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摘  要：TFIDF算法作为一种加权算法，在信息检索和数据挖掘等自然语言处理领域发挥了巨大的作用。它的计

算模型相对简单，适合大数据并行计算，适用领域广泛，且拥有很好的解释性。基于以上这些特点，本文在TFIDF算法

基础之上，利用监督的学习，并通过引入加权因子和词贡献度，来修正TFIDF算法结果权值。利用这个算法可以在自然

语言处理中有效地提取特征标签，并且改进后的算法在这一细分领域具有极高准确度。
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Abstract:As a word weighting algorithm,TFIDF plays an important role in natural language processing such as 
information retrieval and data mining.TFIDF has relatively simple computational model,suitable for large data parallel 
computation,applied widely in many fields,and with good explanatory characteristics.Based on the above-mentioned 
characteristics,this paper proposes to amend the weighted results of TFIDF by means of supervised learning based on TFIDF 
algorithm as well as by introducing weighting factors and word contribution.This algorithm can effectively extract feature 
labels in natural language processing,and improve the degree of accuracy in this segmentation field.
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1   引言(Introduction)
互联网每分钟都会产生PB级别的信息。如何从这些信息

大数据中提取到有用的信息，并结合快速发展并日益成熟的

人工智能技术来改善产品是一个迫切需要解决的问题。移动

互联网时代，信息所呈现的特征更加个性化、主体化、终端

化。数据中存在无限的价值，谁能从海量的信息数据中撅取

价值，谁就可以立足于这个数据时代。

20世纪90年代兴起的人工智能科学，成为信息处理相

关从业者手中的一把利器。在人工智能技术中，特征提取一

直是一个难点，也是一个痛点。有这么一句话在业界广泛流

传：数据和特征决定了机器学习的上限，而模型和算法只是

逼近这个上限而已。那么特征工程到底是什么呢？顾名思

义，其本质是一项工程活动，目的是最大限度地从原始数据

中提取特征，以供算法和模型使用。这足以说明在人工智能

尤其是机器学习中，特征提取是多么重要。

为了解决特征标签提取的问题，本文将介绍在自然语

言处理这个具体应用领域中是如何进行特征工程的。为了达

到目的，第一步要对语句进行分词[1]。第二步要对完成分词

的文章中的每个词进行加权，通过权值的大小来表示词的重

要性[2]。在自然语言处理方向中，最著名的词加权技术就是

TFIDF。TFIDF(词频逆文本频率)是一种对基于统计的加权方

法，用以评估一个字词对于一个文本或者一个语料库的重要

程度。TFIDF已经作为一个成熟的算法广泛应用于自然语言

处理的各个领域，其中最典型的就是搜索引擎。TFIDF虽然

得到了广泛的应用，但是存在一定的不足，尤其是在细分领

域，比如关键词提取[3]。

本文提出了一种基于TFIDF的改进加权技术，使TFIDF

在自然语言处理的细分领域中的关键词提取应用上达到更好
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的效果，通过基础语料库使计算出的权值结果更能表达词对

文章的代表程度。

2  TFIDF算法与不足(TFIDF algorithm and its 
defects)

Salton在1973年提出了TFIDF(Term Frequency&Inverse 

Documentation Frequency)算法。算法提出后，Salton及其他

学者论证了该算法在信息学中的有效性。TFIDF算法主要分

为两个部分，分别是词频(TF)和逆文本频率(IDF)[4]。TF是指

文档中某个词出现在文章中的频率值越大，则表明该词的重

要性越大。逆文本频率(IDF)是指词出现的篇幅越多，其重要

性就越低。逆文本频率有效地避免了词的长尾效应[5]，使权值

更能准确地表达词的重要程度。TFIDF算法描述为

 

因为TFDIF算法容易理解并且算法复杂度低，可以使用

绝大多数的编程语言计算出准确的TFIDF模型。同时TFIDF

具有较好的解释性和准确性，这些特性使得TFIDF被广泛地

应用，并被应用到自然语言处理和推荐系统领域。但在实践

中人们发现TFIDF存在很多的问题，并不能很好地处理所有

的应用领域。尤其是在特殊的细分领域中，TFIDF通常表现

得差强人意。本文在自然语言处理领域中的标签提取应用中

使用改进的TFIDF算法该方法有效地提高了文章标签提取的

准确度。

3   文本预处理(Text pre-processing)
对文本进行标签提取，首先要对文本进行预处理。本文

所介绍的文本标签提取技术需要进行四个阶段的预处理。通

过对文本进行预处理，可以有效地减少算法的运算量，提高

结果的精确度。文本预处理的四个步骤分别为：第一步，准

备训练集；第二步，对文本进行分词；第三步，将文本使用

向量模型表示[6]；第四步，对向量模型进行降维[7]。

本文所介绍的算法是给予监督学习的算法，所以需要准

备一个足够丰富的训练集，并且这个训练集需要人为地进行

标注主题。在自然语言处理中，语料库是进行监督学习算法

的基础，就像人类学习写文章一样，语文老师就像一个庞大

且完善的语料库，这个语料库会告诉你每篇文章的类型和中

心思想，并监督你学习[8]。本文在进行权重计算时假设已经有

一个完善的语料库，有很多不同的主题分类[9]，并且涵盖了所

有的分类。每个分类的文章尽可能多地收集到不同风格和不

同作者的文章[9]。

在准备好训练集后，需要对每篇文章进行分词[2]。汉语是

一种非形态语言，缺乏形态标记，语序和虚词是重要的语法

手段。英语语法手段是显性的，并且英语单词之间用空格分

割，而中文与英文不同，这给中文分词带来了巨大的困难。

目前中科院和Jieba开源项目提供了针对于中文的分词算法，

即便如此，对于某些句子的分词还是会扭曲原句的意思[10]，使

关键词被拆分成单个汉字。这就需要人为地对特殊句子进行

人为的分词。

分词后，所有的文档会形成一个字典。这个字典包括了训

练集所有的词汇，词汇被标示成 ，

其中 表示词的位置， 表示特定的词语[11]。值得注意的是，

词典几乎囊括了所有的汉语词汇和词组，这无疑加大了特征

的纬度，所以在预处理的步骤中需要去掉停用词。停用词是

指那些出现频率高但是表示意义小的词[12]，比如文本中的数字

和助动词“的”，它们大量地出现在文本中，但是却对文章

的主题没有任何影响。除了通过专家进行停用词的挑选，在

这里同样可以借助于IDF逆文本频率 进行停

用词的判断。通过定义一个阈值，只要 超过了阈值，那么这

个词就可以看作是是一个停用词，在文本预处理过程中就需

要将这些词从词组中剔除。

4   词贡献度(Word contribution)
每篇文章都有自己的主题和中心思想，主题和中心思想

可以近似地代表整篇文章。主题和中心思想同时又可以由体

现文章主旨的词汇表示，可以由公式 表

示由文章推出标签特征的过程[11]。

在以上前提下可以提出一个叫主题贡献度的概念[13]。所

谓的词汇贡献度就是指根据潜在语义分析的概念，将词语放

入在不同的主题下的贡献度记做 ，那么将一篇文档词袋中

的词对文章的贡献度记做

T表示一个词对文档的贡献度，C表示一个词出现在文中

的次数。

5   计算词权重(Word weighting calculation)
第二节讲述了如何分词并进行数学表达，第三节讲

述了如何进行语料库的设计。本文所介绍的加权算法就

是基于以上两节内容的基础。词袋模型只是将分词后的数

组按照顺序排列，加权完的词袋模型具有了新的表达形式

[(*,*)……(*，*)]，元祖的key代表字典索引值，元组的value

代表字典的权值。

     

TFIDF作为一个成熟的算法，有着成熟的应用。本文提

出的算法在TFIDF的基础之上，目标是更加精确地对词进行

加权， 表示一个词在文本中出现的频率， 表示

一个逆文档频率，在第二节中的停用词提取就是用的IDF。

表示词i出现在整个语料库中的篇数。

使用 求得文档的
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总贡献度，在语料库中取出贡献度最高主题T,并求出该主题

下词i出现的篇数。P(i )表示的是一个词所代表主题的频度，

所以P(i )是词i在整篇文章出现的次数和词在最高贡献度主题

下的出现次数的比值并求负数。例如在一个语料库中秦始皇

这个词在历史中出现了100次，在影视中出现了50次，在其余

类中总共出现了50词，那么秦始皇这个词P(i )分别为-0.5、

-0.25、>-0.25、……、P(i)虽然能够很好地表示词的主题相

关性，但是数值存在差别太大的可能性，因为如果在总数很

大的情况下，那么很可能出现P(i)的值也过大，计算后的误差

也会变得特别大。

所以要对P ( i ) 进行归一化。利用逻辑回归函数

进行归一化，其几何表示如图1所示。

 

图1 logistic函数几何意义图

Fig.1 The geometric meaning of the logistic

利用逻辑函数的特性，在区间内的值区间为(0,1)，也就

是说无论这个数值多么大，它的值区间都很友好。再对其变

形并带入P(i)和词i的贡献度Ti，经过变换得到 。

 可以看做是一个影响因子，可以对 进行修

正，这可以叫做词i权修正因子。

至此，我们得到了如何加权的算法。根据这个算法我们

将算出每个词的权值，并带入元组列表中。

6   结论(Conclusion)
首先通过介绍TFIDF的算法原理以及对TFIDF算法的

加权结果的解释可知，这是一个伟大的算法，但随着人工智

能和大数据的到来，特征提取变得越发的重要，TFIDF这个

在自然语言处理中近乎万金油的算法模型已经不能很好地满

足需要，所以在TFIDF算法的基础上进行改进。特征提取是

一个复杂的过程，包括多个步骤，每一步都会对结果进行影

响，比如分词。好的分词方法可以在分词后不改变原意，让

后面的算法可以有效地提取出文本的特征标签。词典和词向

量和停用词可以减少模型的时间复杂度和空间复杂度，在监

督学习算法的前提下，模型需要大量的数据来学习，面对这

些海量的数据，如果前面几步处理的不恰当，很可能导致整

个模型的可用性变得很差。

最后针对TFIDF在自然语言处理特征标签提取应用中

的不足，对算法进行改正。首先TFIDF体现出自然语言的语

义。语义可以说是文本最重要的体现形式。根据TFIDF算法

很可能获取的权值较高的特征标签中包括多组反义词，从而

导致无效的结果。因为在论证某一问题时不可能避免地会使

用它的对立面语义而TFIDF又是忽略语义的，所以引入了

词贡献度这个概念可以很好地弥补TFIDF的语义处理上的缺

失。最后为了使结果更加平滑，使用逻辑回归函数作为归一

化函数。

本文对TFIDF的改进主要在两个方面。一是利用了词贡

献度，二是根据词贡献度来得出修正因子，使结果更加准

确。词贡献度可以合理针对于主题方面对TFIDF进行了改

进，为TFIDF增加影响因子，力图使所得到的权值更加地

准确。
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