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[摘要] 摇 本文针对中文文本主题词提取的 TFIDF 算法不足进行了改进,综合考虑关键词在文本中出现的频率

及位置权重,设计了贝叶斯推理和 TFIDF 主题词提取混合算法,并基于候选词排序位置进行了正向、逆向和中间

向前后的提取测试,结果表明,本算法比单纯 TFIDF 算法正向提取平均准确率提高了 6. 2% .
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Abstract:The shortcoming of the TFIDF algorithm is improved for Chinese text topic word extraction. This paper
considers the keywords appearing frequency,position weight in the text,the hybrid algorithm of Bayesian Reasoning and
TFIDF was designed to extracte topic words,and the topic words was extracted from forward,reverse and middle based on
sorting position of the candidate words. The results was higher average accuracy than the simple TFIDF by 6. 2% .
Key words:Bayesian reasoning,position weight,topic words extraction,TFIDF algorithm

汉语文本主题词提取是自然语言理解处理的基础. 主题词常应用于文摘、索引、分类、聚类和检索查重

等方面. 目前主题词的提取方法主要有基于词典、基于规则和基于统计的提取方法,三类方法各有优缺点.
基于统计的提取方法最为流行,已经取得了较好的研究及应用[1,2] .

基于统计的方法是通过构造评估函数,对特征集合中的每个特征进行评估,并对每个特征打分,这样

每个词语都获得一个评估值,又称为权值. 然后将所有特征按权值大小排序,提取预定数目的最优特征作

为提取结果的特征子集. 显然,决定文本特征提取效果的主要问题是评估函数的选取及质量.
基于统计的特征提取方法目前已有的算法有:由 Salton 在 1988 年提出的 TF鄄IDF、词频方法、互信息、

信息增益、交叉熵和主成分分析法等方法.
上述几种评价函数都是试图通过概率找出特征与主题词之间的联系,信息增益的定义过于复杂;互信

息的效果要好于交叉熵,这是因为互信息是对不同的主题类分别抽取特征词,而交叉熵与特征在全部主题

类内的分布有关,是对全部主题类来抽取特征词. 这些方法,在英文特征提取方面都有各自的优势,但用于

中文文本效率不高. 主要存在 2 个方面的原因:(1)特征提取的计算量太大,效率太低;(2)经过特征提取

后生成的特征向量维数太高,而且不能直接计算出特征向量中各个特征词的权重.
所以,本文综合考虑候选词语位置和频率信息的改进权重 TFIDF 方法[1],并将其应用于市级科技项
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目主要研究内容的主题词提取. 由于单纯应用 TFIDF 算法提取的主题词准确率较低,考虑申报者对科技

项目主要研究内容的写作方法和技巧,表征其核心研究内容的主题词位置因人而异,受关键词语在文本中

出现的位置影响较大,采用将每一个待检测关键词作为贝叶斯先验概率[2-4],利用贝叶斯推理求得每一个

待检测关键词的后验概率,以提高主题词的提取准确率.

1摇 改进 TFIDF 算法

1. 1摇 权值函数设计

考虑主题词词频和位置两个因素,权值函数构造如下:
weighti =琢伊frei+loci, (1)

其中,weighti 为候选词 i 的权重;frei 为词频权重因子;loci 表示位置权重因子;琢 为调节因子.
1. 2摇 算法各因子计算方法

(1)词频因子

frei =
f i

1+f i
, (2)

其中,f i 为候选词 i 在项目主要研究内容中出现的频次.
(2)位置因子

位置因子根据文献[4,5]中采用的候选词在文本中第一次出现的位置确定其权重值,同时考虑便于

计算,测试结果表明取值为以下值时,主题词提取准确率较好:文本前 1 / 3 的候选词权重设定为 1. 5,中间

权重设定为 0. 5,后 1 / 3 的权重设定为 1. 0.
(3)调节因子

经过试验发现,词语之间的词频因子影响不是很强,影响其关联关系较强的是位置因子,测试时采用

文献[5]中的 LMS 法则计算 琢.

2摇 贝叶斯推理和 TFIDF 混合算法

2. 1摇 混合算法思想及流程

单独应用 TFIDF 算法求得的主题词准确率较低,所以考虑将每一个待检测候选词作为贝叶斯先验概

率求解,再利用贝叶斯推理求得每一个待检测关键词的后验概率,计算的结果能够在很大程度上提高主题

词的提取准确率. 算法流程如图 1.

图 1摇 混合算法流程

Fig. 1摇 Hybrid algorithm flow

2. 2摇 贝叶斯统计优化算法原理

首先,建立中文关键特征提取的特征搜索模型,设为 Z(x,y),根据语义特征关键模型,可以提取中文

文本中待搜索的关键特征[6] .
建立中文特征的搜索模型之后,需根据建立的阀值完成主题词的智能抽取,阀值判断方法如下[4]:

(Z(x,y)+T) / logT逸0. 5, 提取 T,
(Z(x,y)+T) / logT<0. 5, 不提取{ T.

(3)

把待检测的候选词关键特征进行空间映射,形成集合 T = {T1,T2,…,Ts},其中 Ti 表示第 i 个中文语

义关键特征信息,s 为待检测候选词特征集合.
根据候选词特征权值计算结果,进行如下判断:

E( l)= sinx / 移
s

j = 2
logT. (4)

应用贝叶斯弥补 TFIDF 算法的不足,本算法计算相似特征的方法如下:

S= ( t1-p1) 2w1+( t2-p2) 2w2+…+( ti-pi) 2w i ,
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其中,ti 为 TFIDF 算法计算得到的样本特征向量;pi 为文本特征库的特征向量;w i 为 TFIDF 算法计算得到

的权值. 但是,这些特征的相似度没有形成一定的关联,存在着偏差. 因此,采用贝叶斯决策思想统计文本

特征之间的关联程度,考虑将某些文本特征的权值距离适当偏移,然后将其变化的因素进行概率的相似度

计算. 不妨假设,候选词文本的特征量设为 I1 和 I2,计算贝叶斯统计下的相似度计算公式为:
S( I1,I2)= P(驻沂赘i)= P(赘i |驻), (5)

其中,赘i 是文本特征中的一种变化程度的度量方式,表示候选词的变化量,也称同类变化量,赘E 表示候选

词特征异类的文本信息变化量[3,4],也称异类变化量. P(赘i | 驻)表示同类后验概率,可通过 P(驻 | 赘i)和

P(驻 |赘E)计算得到[3,4] . 如此,可很好地表达不同类别下的特征关联程度,即文本的变化关联程度. 融合贝

叶斯算法后,计算公式为:

S( I1,I2)=
P(驻 |赘i)P(赘i)

P(驻 |赘i)P(赘i)+P(驻 |赘E)P(赘E)
. (6)

从式中可知,文本的特征提取识别问题就转化成了计算相关概率的问题. 即只需求出特征文本空间的

特征变化程度 驻 属于 赘i 或者属于 赘E 的概率,就可识别出是否为主题词. 当 P(赘i | 驻) >P(赘E | 驻)或

S( I1,I2i)>1 / 2 时[7,8],就可以判定出提取的词语为该文本的核心关键词语即主题词.
2. 3摇 改进 TFIDF 算法流程

通过贝叶斯统计的方法对 TFIDF 算法进行改进,改进后的算法描述如下:
首先,假定一个主题词的特征集合为 H,对 H 中的特征向量进行贝叶斯统计,计算相关的分布概率. 利

用计算得到的贝叶斯统计结果,一个相应的特征向量可以用一个文档特征向量来表示. 因此,在提取一个

随机文本的特征主题词的时候,可利用 k 个不同的贝叶斯统计结果[9],完成特征向量的统计. 统计结果可

以定义为:
H={S1,w1,S2,w2,…,Sn,wn}, (7)

其中:
Sk =( t

k1
,w

k1
,t

k2
,w

k2
,…,t

kn
,w

kn
)沂V(d),

w i =max(w
i1
,w

i2
,…,w

in
) .

(8)

在对候选词进行识别时,同一次输入的文本属于相同的主题. 算法实现如下:
(1)输入需要提取的特征文本信息,利用 TFIDF 公式计算并生成文本特征向量 V.
(2)运用贝叶斯统计原理计算某一候选主题词特征值权值 V = ( v

1
,w1,v2

,w
2
,…,v

n
,wn),并进行相关

的概率与相似度计算.
(3)若相似概率极大值大于通过先验知识确定的阈值[10],可以把其加入到候选集合中;否则认为 V

不是一个可以提取的主题词,加入到其他的非主题词特征空间中.
(4)对 H 中的词进行退化处理,若 t沂H,t 的权值修改更新为 w=0. 9w[4],并删除权值低于阈值的候选

评语.
(5)按正向、逆向和中间向前后分别计算位置及权值,根据权值进行候选主题词排序,利用贝叶斯相

似概率统计的方法,重新计算权值,即 weighti =琢伊frei+loci .
(6)输出 H 中权值最高的几个词作为科技项目主要研究内容的主题词.

3摇 实验结果

考虑科技项目主要研究内容的写作手法及技巧,其核心研究内容受关键词语在文本中出现的位置影

响较大,所以,主题词抽取测试时设计了基于候选词排序的位置,进行了正向、逆向和中间向前后的方法分

别进行提取.
实验测试时随机从历史语料库中选取 20 项徐州市科研项目申报信息的主要研究内容,测试中候选词

集的生成参见文献[11,12] . 主题词提取准确度综合测试如下:
通过对文本“地震自然灾害预测预报冶的逆向顺序权重进行提取的主题词的权值计算结果见表 1.
通过对文本“地震自然灾害预测预报冶的中间向两边提取,提取的主题词的权值结果见表 2.
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表 2摇 中间向前后权重计算结果

Table 2摇 Weight results of forward and backward from middle

主题词 词频因子 位置因子 权值

传感器 0. 986 1. 500 3. 472

传感系统 0. 875 1. 000 2. 750

微电子机械系统 0. 875 1. 000 2. 750

系统 0. 750 0. 500 2. 000

部件 0. 667 0. 500 1. 834

地震 0. 366 0. 500 1. 232

表 1摇 逆向提取权重值计算结果

Table 1摇 Weight results of reverse extraction

主题词 词频因子 位置因子 权值

传感系统 0. 986 1. 500 3. 472

微电子机械系统 0. 875 1. 500 3. 250

技术 0. 745 1. 000 2. 490

部件 0. 667 1. 000 2. 334

系统 0. 750 0. 500 2. 000

加工 0. 488 0. 500 1. 476

摇 摇 分析:表 1 的逆向权重和表 2 的中间向前后方向的权重计算表明,将提取出不同的主题词语,即预示

着主题词的提取准确率将提高.
根据候选词排序位置,经正向、反向、中间向前后综合抽取测试,主题词抽取结果与单纯正向提取及单

纯 TFIDF 算法[1,2]抽取结果相比,总体准确度平均提高了约 6. 2% . 结果如表 3 所示.
表 3摇 综合考虑后的测试结果

Table 3摇 Test results of complex

科研文本
准确度

文本正向提取 / % 文本正逆向提取 / % 文本中间向两边提取 / %
地震自然灾害预测预报与应急处理研究 72 82 84
徐州地区农村饮用水安全现状调查研究 95 95 95
徐州生态环境对城市化建设承载能力 73 84 86

新型强力纳米焊割气技术开发 75 78 80
南刺五加悬浮细胞培养及植株再生研究 83 83 83

草莓果产地综合保鲜技术研究 83 85 86
多功能智能矿灯瓦斯报警器 66 76 77

YH 型调换绳装置 75 77 79
JW-27X 射线荧光能谱仪 82 82 84
高性能水性船舶防腐涂料 80 82 84

徐州社会主义新农村体育建设发展 76 84 87
工程机械培训平台建设 65 75 79

微生物有机肥研究 83 86 88
全自动大面积太阳能系统工程 75 84 86

甲烷传感器调校装置 73 75 75
细胞生理精密显微操作器 80 83 83

新型节能型门窗开发 80 85 88
煤矿工作面液压支架自动控制系统 76 79 81

数字化太阳能微波治疗仪 68 73 75
盐酸右美托咪定及注射液 77 77 81

综合 76. 9 81. 3 83. 1

4摇 结语

实验结果表明改进的算法对中文主题词提取有很大改善,弥补了算法只考虑候选词频信息对权重的

不完全贡献,改进后的算法综合考虑候选词的词频、位置以及候选词排序位置方向等多因素特征,提高了

主题词提取的准确度.
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陈祥章:基于单目视觉的机器人人工势场法路径规划研究

完成路径规划,达到目标. 本文的单目视觉控制的路径规划系统,可以结合云计算平台应用,以便克服数据

准确性差、视频容量大等弱点,使得高速并行计算与海量存储成为可能. 这样该系统除了视频采集设备等

无需另外安装高速计算和大规模存储设备. 展望未来,人工智能将普及应用,不再神秘. 智能机器人的整体

是一个大家族,可以相互联络沟通.
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