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摘要：传统的关键词抽取算法不能够抽取那些没有在文本当中出现过的关键词，因此传统的关键词抽取算法在抽

取法律问题（短文本）的关键词任务上效果不佳。本文提出了一种基于强化学习的序列到序列（seq2seq）模型从法律

问题中抽取关键词。首先，编码器将给定法律问题文本的语义信息压入一个密集矢量；然后，解码器自动生成关键词。

因为在关键词抽取任务中，生成的关键词的前后顺序无关紧要，所以引入强化学习来训练我们的模型。所提出的模型

结合了强化学习在决策上的优势和序列到序列模型在长期记忆方面的优势，在真实数据集上的实验结果表明，带有强

化学习的序列到序列模型在关键词抽取任务上有较好的实验效果。  
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Abstract: Traditional keyphrase extraction algorithms cannot extract keyphrases that have not appeared in the text. Ther e-

fore, traditional algorithms perform poorly on the task of extracting keyphrases  from legal questions (short texts). In this paper, 

we propose a sequence-to-sequence (seq2seq) model based on reinforcement learning to extract keyphrases from legal que s-

tions. First, the encoder compresses the semantic information in the given question t ext into a dense vector. Then, the decoder 

automatically generates the keyphrase based on the encoder output.  As the order of the generated keyphrases has no effect 

on the final effect, we use reinforcement learning to train our model. The proposed model combines the strengths of rein-

forcement learning in decision-making and the advantages of seq2seq models in long-term memory. The experimental results 

demonstrate that the Seq2Seq model with reinforcement learning can achieve the state -of-the-art performances on real-world 

data sets. 
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0  引言 

关键词通常是一段简短的和总结性的内容，

它能够描述较长文本中的主题信息
[1]
。高质量的

关键词能够为用户提供高度浓缩和有价值的信息。

关键词抽取是自然语言处理中一个重要的任务，

它在信息检索，问答系统，文本摘要和文本分类

等任务上发挥着重要作用。由于关键词抽取具有

重大现实意义，许多研究者已经使用不同的方法

对自动关键词抽取进行了研究
[2][3][4]

。 

由于科学出版物容易被公众获取，所以许多

科学出版物数据集经常被用作关键词抽取算法的

测试
[5]
。这些研究通常集中在从文档和文章中抽

取关键词,然而这些文档的特点是一般有较长的

篇幅。大多数已经存在的关键词抽取算法通常使

用两个步骤
[3][6]

来解决这个问题：第一步是将要

抽取关键词的内容分为多个文本块，这些文本块

作为候选关键词；第二步是对候选关键词按照对

文本内容的重要性来进行排序。 

随着网络信息的快速发展，在微博和推特上，

短文本推文逐渐成为人们的主要信息来源。如何

从海量的网络短推文中快速获得所需要的关键信

息变得越来越重要，一些研究人员
[7][8]

已经开始

研究如何从短文本（例如推特）中抽取关键词。 

本文的研究是解决从法律问题中自动抽取关

键词的问题，法律问题属于短文的类别。图 1 是

一个从法律问题中抽取关键词的例子。法律领域

问答系统能使人们更容易的获得法律信息。关键

词有助于问答系统更好更快的理解问题背后的用

户意图，所以关键词抽取技术对法律问题解答系

统十分重要。 

相比于从长文本中抽取关键词，从短文本中

抽取关键词的研究更加困难。首先，在短文本中，

许多语言学特征和统计特征无法使用。传统的关

键词抽取方法是基于词出现和共现的次数来判断

词的重要性，这类算法无法获取内容中的隐含语

义。其次，两步关键词抽取方法（候选关键词生

成和候选关键词排序）只能够抽取那些已经在原

文本中出现过的短语作为关键词。然而在法律问

题的短文本中对应的关键词并不会在原文本中一

模一样的出现，例如在图 1 的例子中，关键词受

益人、信用卡诈骗、抢劫罪购构成标准和抢劫罪

量刑标准并没有在源问题文本中出现。 

综上所述，当关键词在文档中以轻微不同的

连续顺序或者同义词形式出现时，这类传统的方

法将不能准确的抽取关键词。然而在法律问答系

统中，问题是由普通用户提交的而不是由法律专

家提交的，由于专业领域的限制，普通用户提交

的问题文本口语化程度比较高，他们不会使用如

图 1 所示的受益人、信用卡诈骗、抢劫罪构成标

准和抢劫罪量刑标准等专业的法律词汇。用传统

的基于两步的算法直接从原文本中抽取关键词将

不能生成正式的法律术语。针对前文提到的这些

问题，本文提出了一种新的方法根据问题的语义

信息来抽取关键词的新方法。 

 
图 1：关键词抽取的例子 

该方法将关键词抽取看作生成问题而非简单

的抽取问题。对于一个法律问题，我们人类首先

阅读问题文本，获得对问题文本内容的基本理解，

然后将问题文本内容总结为一个个的关键词。这

些关键词可能是没有在原文本中出现过的词。除

了语义理解之外，我们人类也会根据句法特征来

选取文本中最重要的部分作为关键词。因此，我

们需要一个模型来获取语义信息，然后自动生成

关键词。 

受到 Cho 等在机器翻译
[9]
上和 Vinyals 在句

法分析
[10]

上运用基于神经网络的序列到序列模

型取得很好的实验效果的启发，我们提出了一种

基于强化学习的序列到序列模型来对法律问题自

动生成关键词。在我们所提出的的模型中，用户

提交的法律问题首先被编码器转换成固定长度的

向量。然后，解码器解码该向量获得关键词。通

常的序列到序列模型使用交叉熵进行训练时，是

按照顺序来生成关键词，但是在关键词抽取任务

中，关键词的前后顺序对于最终结果不会有太大

影响，因此我们用强化学习
[11]

来训练我们的模型。 

1 相关工作  

关键词以简洁概括的短语描述文档,目前已

经有许多关键词抽取算法。这些算法通常分为两

个步骤,第一步是利用一些启发式规则生成关键

词候选集。因为生成的候选词要在之后进行过滤，
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为保证最终被抽取的关键词的准确性，所以在这

个步骤中会生成大量的候选关键词。生成关键词

候选集的主要方式有去除停用词，抽取指定词性

的词
[3]错误!未找到引用源。

（例如名词，形容词等），抽取

在Wikipedia等重要语料库中的n-gram和按照事

先制定好的规则抽取 n-gram 或者名词短语
[4]
等

方法。 

第二步是计算在候选关键词集中的每个候选

关键词在文本中作为准确关键词的可能性。选取

排名最高的候选关键词作为准确关键词。在此步

骤中广泛使用的方法是有监督和无监督机器学习

方法。在有监督的机器学习方法中，抽取关键词

任务被转化为二元分类问题。有监督方法就需要

有人工标注好的数据集，利用已经标注好的训练

集训练分类器，同时利用训练好的分类器对训练

集中的关键词进行抽取。抽取的关键词是训练集

中的标注好的准确关键词就作为正例，如果不是

就作为负例，然后正例和负例共同训练得到一个

适用于关键词抽取的最终分类器。许多训练方法

都已经用在训练分类器上，例如 Frank 等采用朴

素贝叶斯训练分类器
[2]
和 Turney 等采用决策树

训练分类器
[1]
。有监督关键词抽取方法还需要特

征训练分类器，这些特征主要分为两大类：文本

内部特征和文本外部特征，文本内部特征包括统

计特征，结构特征和句法特征。文本外部特征包

括 Wikipedia 等语料库中的词频，搜索引擎中查

询的次数和词之间的语义关联等。无监督的方法

有Mihalcea和 Tarau
[12]

提出的计算候选关键词之

间的关联性基于图的排序方法和 liu
错误!未找到引用源。

等提出的利用聚类的 KeyCluster 方法。 

这些采用机器学习的算法例如 TF-IDF 和

TextRank
[12]

都使用了大量的文本内语言学和统

计学的特征。然而在我们在抽取法律问题（短文

本）关键词的任务上，文本中只含有极为少量的

这类特征。 

有一些学者已经开始研究如何从短文中抽取

关键词，例如 Zhang
[8]
等提出了一种联合循环神

经网络模型对短文本进行关键词抽取。但是他们

所提出的模型并不能抽取原文本中没有出现过的

关键词。在短文本中，并不是所有的关键词都会

在原文中出现。 

为了解决这个问题，我们把关键词抽取转化

为关键词生成。我们的方法基于序列到序列模型，

同时在解码器网络中加入强化学习来优化训练。

我们的模型能以序列的形式生成关键词，所以它

能够总结那些没有在原文本中出现过的词语来作

为关键词。 

2 方法 

2. 1 方法概述  

典型 的基于 循环神 经网络 （ Recurrent 

Neural Network，RNN）的编码器-解码器通常由

两个 RNN 组成：一个作为编码器，另一个作为解

码器。在我们的模型中，对编码器和解码器进行

联合训练以最大化给定源序列的目标序列的奖励

如图 2 所示，我们提出的方法是在解码器中用强

化学习插入编码器-解码器框架。整个系统的输入

是一个句子，它首先被编码器转换成相应的向量

表示。然后，这些向量表示被馈送到解码器以生

成关键词。正如介绍中所提到的，关键词的顺序

对于关键词抽取这一任务是无关紧要的，我们只

需关注生成关键词的正确性。因此，我们使用强

化学习来优化外部奖励模型而不是提供每个时间

步骤的监督标签。 

2. 2 基于循环神经网络的编码器-解码器 

循环神经网络（Recurrent Neural Network，

RNN）是一种反馈型的神经网络。RNN 的输出不仅

与网络的权重和当前时刻的输入有关，还和之前

的输入有关。在 RNN 的结构中，隐含层中的神经

元互相连接，它的输入不但有当前时刻的输入还

有上一个时刻隐含层神经元的输出。在训练 RNN

的过程中，会有长时间的传播，导致最后的求导

结果趋于零，从而出现梯度消失的问题。所以在

实践中，RNN 还有一些门变体的形式例如 LSTM

（Long Short-Term Memory）
[13]

和 GRU（Gated 

Recurrent Unit）
[14]

。LSTM 隐含神经元通过不同

的门来控制记住信息和忘记信息，所以 LSTM 能够

克服 RNN 的缺点，从而学习到长时间的信息。RNN

的 另 一 种 变 体 是 双 向 循 环 神 经 网 络

（Bi-directional Recurrent Neural Network），

它能够连接正时间方向和负时间方向两种隐含状

态。 

基于 RNN 的编码器-解码器是主要用于序列

到序列学习
[9]
。在编码器-解码器的框架中，分为

编码过程和解码过程。在编码过程中，每个时刻

向编码器（Encoder）输入一个词，隐含层就会根

据公式(1)而变化，当输入到最后一个词𝑥𝑠时，RNN

编码就会最终将源序列X = [𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑠]转换成编码

表示𝑐。因为 RNN 会把前面每一步的输入信息都保

存，所以向量𝑐能够包含源序列𝑋的所有信息。我

们可以用公式(1)来描述编码过程： 

ℎ𝑡 = 𝑓(𝑥𝑡, ℎ𝑡−1); 𝑐 = ∅(ℎ1, ⋯ , ℎ𝑡)       (1) 

其中ℎ𝑡是时间𝑡时 RNN 隐藏状态，𝑐可以被看

为𝑋抽象表示的上下文向量。在源序列𝑋被编码后，

编码过程结束。进入到解码过程，RNN 解码器就
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将 被 压 缩 上 下 文 向 量 𝑐 展 开 到 目 标 序 列

Y = [𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑠]中，解码器(Decoder)在𝑡时刻的隐

含状态 𝑠𝑡 是由 𝑠𝑡−1, 𝑦𝑡−1, 𝑐 共同决定的， 𝑦𝑡 是

𝑠𝑡, 𝑦𝑡−1, 𝑐由共同决定。解码过程可以通过公式（2）

来描述： 

 
图 2：基于序列到序列的关键词抽取的框图

𝑆𝑡 = 𝑓(𝑦𝑡−1, 𝑠𝑡−1, 𝑐)  

p(𝑦𝑡|𝑦<𝑡 , 𝑋) = 𝑔(𝑠𝑡, 𝑦𝑡−1, 𝑐）               （2） 

其中S𝑡 是时间𝑡时 RNN 的隐含状态, y𝑡是时间𝑡处

的预测目标词, 𝑓, 𝑔都是激活函数，其中𝑔函数一

般是 softmax。 

在解码器的设计上，每个时刻都是用了相同

的上下文向量𝑐，有研究人员提出可以在不同时刻

输入不同的上下文向量。引入了注意力机制的解

编码器，就出现了引入了注意力机制的编解码器，

也就是将向量𝑐改为𝑐𝑡′，表示𝑡′时刻的上下文向量。

那么在𝑡′时刻，解码器的隐含状态为 ： 

𝑠𝑡′ = 𝑓(𝑦𝑡′−1, 𝑠𝑡′−1, 𝑐𝑡′)               (3) 

取编码器隐含状态ℎ𝑡的加权平均来设计不同

的上下文向量𝑐𝑡′，即： 

𝑐𝑡′ = ∑ 𝑎𝑡𝑡′ℎ𝑡
𝑇
𝑡=1                     (4) 

其中是𝑎𝑡𝑡′表示权重，与当前时刻编码器的隐

含状态ℎ𝑡以及上一个时刻的解码器隐含状态𝑠𝑡′−1有

关，即： 

 𝑎𝑡𝑡′ = softmax(a(s(𝑠𝑡′−1, ℎ𝑡)))           （5) 

选取不同的函数𝑎,可以得到不同的注意力机制。 

2. 3 强化学习 

强化学习是环境状态映射到动作的学习，目

的是使 agent 在与环境交互过程中获得最大的累

计奖励。强化学习的过程就是 agent 根据当前所

处的状态，做出动作，得到回报，转移到新的状

态。这个过程会一直重复持续下去，直到到达终

止状态。这个过程是马尔科夫决策过程，即下一

个时刻的状态有且仅和当前时刻所处的状态和将

要做出的动作有关。在本文的任务中，Seq2Seq

模型被认为是一个 agent。我们用 p 来表示从

agent 生成的关键词。一个关键词抽取系统可以

表示为由 agent 生成的一系列关键词。我们将生

成的关键词视为根据策略执行的动作，这个策略

是由编解码器的循环神经网络模型定义的。优化

网络参数以最大限度地提高策略搜索的累计奖励。 

强化学习算法主要分为基于值函数的算法
[15]

和基于策略梯度的算法
[16]

。基于策略梯度的算法

比基于值函数的 Q-学习算法更适合我们场景。因

为在改变目标并调整为最大化总奖励的策略之前，

可以使用已经产生合理响应的 MLE 参数初始化基

于 RNN 的编码器 - 解码器。另一方面，Q-学习算

法是直接估计每个行动的预期奖励，这可能与

MLE 目标相差数量级，因此使得 MLE 参数不适合

初始化。基于策略梯度的算法能够直接优化策略

的预期总奖励，并直接在策略空间中搜索最优策

略。 

本文中的序列决策问题的组成部分（状态，
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动作，奖励等）在以下小节中进行了总结。 

2.3.1 动作 

  A 为 agent 可以执行的动作的集合，动作

𝑎𝑡 ∈ 𝐴表示在 t 时刻 agent 做出的动作。动作 a

是问题的关键词序列。由于可以生成任意长度的

序列，动作空间是无限的。 

2.3.2 状态 

P 为所有状态的集合，𝑝𝑖−1 ∈ 𝑃表示在 t 时刻

agent 所处的状态。当前的状态由先前生成的关

键词𝑝𝑖−1决定。通过将𝑝𝑖−1送到 RNN 编码器模型中，

之前的解码被进一步转换为矢量表示
[17]

。 

2.3.3 策略 

策略是在当前状态𝑝𝑡选择做出动作𝑎𝑡，由于

执行了动作𝑎𝑡，agent 会转移到下一个状态𝑝𝑡+1，

同时会得到来自环境的奖赏r(a)。策略采用 RNN

编码器-解码器（即：𝑃𝑅𝐿(𝑝𝑖|𝑝𝑖−1)）的形式，并由

其参数定义。 

2.3.4 奖励 

与监督学习计算每一步骤的损失不同，我们

设计评估标准来计算每个行动获得的奖励。 最终

奖励函数描述如下： 

𝑟(𝑎) =
𝑏𝑟

𝑁𝑠
                          (6) 

其中𝑟(𝑎)表示动作𝑎的奖励，N𝑠是输出序列的长

度,𝑏𝑟的定义如下： 

𝑏𝑟 = {
1
0

𝑖𝑓 𝑎 ∈ 𝑇 𝑎𝑛𝑑 𝑛𝑜𝑡 𝑑𝑢𝑝𝑙𝑖𝑎𝑡𝑒 
𝑒𝑙𝑠𝑒

     (7) 

其中 T 表示目标序列集合。 

即使产生的关键词序列顺序与训练集的顺序

不同，奖励函数也会为产生正确关键句的动作给

出高分。由于输出序列的长度是不确定的，为了

使奖励标准化，我们将最终奖励除以序列的长度。

如果模型生成重复的关键字，就会对动作添加惩

罚。 

3 实验 

本节介绍我们的模型在一个真实存在的数据

集上进行关键词抽取的实验，并对比和分析实验结

果。我们的模型使用 PyTorch 工具在 NVIDIA 

TITAN X GPU 上训练，使用 Adam
[18]

学习规则更新

实验配置中的梯度。 

3. 1 数据集和评估指标 

3.1.1 数据集 

实验所用的数据集 WF 是从一个主流的中国

法律社区问题答案网站1获得的，该网站包含法律

问题和由用户协作注释的关键词。我们在表 1 中

                                                           
1 www.51wf.com 

给出了该数据集的详细统计信息。 

表 1：数据集的统计信息。 

数

据

集 

D W T 𝑁𝑑
̅̅̅̅  𝑁𝑎

̅̅̅̅  

WF 60812 18000 10302 11.9 3.2 

D、W、T、𝑁𝑑
̅̅̅̅ 和𝑁𝑎

̅̅̅̅ 分别是例子的数量，问题

的词汇，关键短语的词汇，每个问题的平均单词

数量以及每个例子的关键短语的平均数量。 

3.1.2 评估指标 

我们使用准确率来度量模型的精确度，用召

回率来度量模型的完整性和 F 值（精度和召回率

的调和平均数），以评估我们的关键词抽取方法的

性能。对于资源，用𝑇𝑜表示准确的关键词，𝑇𝑒表

示抽取的关键词，用𝑇𝑜 ∩ 𝑇𝑒表示正确抽取的关键

字。精确度，召回率和 F 值定义如下： 

p =
|𝑇𝑜∩𝑇𝑒|

|𝑇𝑜|
, 𝑟 =

|𝑇𝑜∩𝑇𝑒|

𝑇𝑒
, 𝐹 =

2𝑝𝑟

𝑝+𝑟
          (8) 

3. 1 设置 

在本文实验中，使用 GRU 作为模型单元。单

元数量设置为 256; 批量大小为 256.最大时间步

长 T 为 10，所以每个问题最多可预测 10 个关键

词。当在验证集中得到最佳结果时，停止训练。 

3. 3 方法比较 

我们实现几种基线方法来和我们提出的方法

进行对比，以评估本文所提出的方法的有效性。

TF-IDF 和 TextRank
[12]

：这两种方法从问题中抽

取可能的关键短语并对它们进行排名，随着问题

中的关键词短语频率增加而增加的分数，并随着

语料库中的关键词短语频率而降低。 

RNN 和 CopyRNN：这两种方法基于序列到序列

模型来抽取可能的关键字。RNN 是指具有交叉熵

损失的基本序列到序列模型。CopyRNN
[19]

在 RNN

中引入了一个拷贝机制 

表 2：关键词抽取算法的实验结果 

 p r F 

TF-IDF 0.4665 0.5195 0.4916 

TextRank 0.5977 0.6231 0.6101 

RNN 0.7609 0.7885 0.7745 

CopyRNN 0.7551 0.7618 0.7584 

Ours 0.7784 0.8066 0.7923 

3. 4 实验结果 

表 2 显示了不同的关键词算法的实验结果。

根据这些结果，可以做出以下结论： 

基于序列到序列的方法比传统的两个步骤方

法更好的性能。这种改进可以通过以下事实来解

释：准确标准中的许多关键词不匹配原文本的任

何连续子序列。这背后的另一个原因可能是中文
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分词存在一些错误，而关键词可能由多个中文词

组成。 

值得强调的是 RNN 比 CopyRNN 更好。 这意味

着引入了拷贝机制对模型的性能的提高没有帮助。

通过对表中的数据分析，发现该数据集中的许多

关键短语不能通过复制模式生成。 

在精确度，召回率和 F 值方面，我们的模型

表现明显优于其他所有被评估的方法。在与所有

比较方法上，我们提出的方法都达到了最佳性能。

值得注意的是，我们使用强化学习而不是交叉熵

学习。 结果表明所提出的方法是能够有效用于关

键词抽取。 

案例研究与错误分析：表 3 给出了我们的模

型生成的关键词的一些例子以及测试集中问题的

关键词。在问题 ID1 里，关键词是信用卡诈骗、

信用卡而生成的关键词是信用卡、信用卡诈骗。

在问题 ID2 里，关键词是交通肇事罪、危险驾驶

罪而生成的关键词是危险驾驶罪、交通肇事罪。

这表明所提出的模型能够忽略关键词的顺序。分

析抽样的例子，主要的错误原因如下：1.对问题

理解的不充分（ID3）；2.生成的关键词不完整

（ID4）；3.标注的关键词不正确（ID5）。

 

表 3：关键词生成的例子 

ID 问题 关键词 生成的关键词 

1 
冒用他人信用卡法律如

何量刑？ 
信用卡诈骗 信用卡 信用卡 信用卡诈骗 

2 
危险驾驶罪和交通肇事

罪什么联系和区别？ 

交通肇事罪  

危险驾驶罪 

危险驾驶罪  

交通肇事罪 

3 

购买的宝马车是套牌车

报警会以诈骗罪立案

吗？ 

诈骗罪立案 合同诈骗罪 

4 
敲诈勒索罪的概念及构

成是什么？ 

敲诈勒索罪构成  

敲诈勒索罪 
敲诈勒索罪 

5 

涉嫌挪用公款罪被关北

京市第一看守所此罪在

刑法及司法解释上是怎

样规定的？ 

北京市第一看守所 
北京市第一看守所  

挪用公款罪 

 

4 结论 

在本文中，我们提出了一个基于神经网络的

序列到序列模型来抽取法律问题中的关键词，并 

在序列到序列模型中引入了增强学习，使模

型能够在序列级别上预测短语。在真实法律领域

的数据集上，实验对比分析了主流方法，证明我

们提出的方法是一种有效的关键词抽取技术，并

且通过引入强化学习，我们可以生成准确性很高

的关键词。
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