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基于贝叶斯推理和 TFIDF算法的中文关键词智能抽取 

胡局新，鞠训光 

(徐州工程学院 信电工程学院，江苏 徐州 221008) 

摘 要：针对传统的TFIDF中文关键词智能抽取模型中，遇到冗余、或者动态性较强的词汇时，词汇挖掘效果不好 

的问题，提出一种基于贝叶斯推理和 TF1DF算法的中文关键词智能抽取方法．利用贝叶斯统计原理对文本信息进 

行概率化的统计，运用贝叶斯决策理论对TFIDF算法进行优化，克服传统的TFIDF算法存在着缺陷．实验结果表 

明，优化后的TFIDF算法在进行中文关键词智能抽取中，抽取的准确性大幅提高． 
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Based on the Bayesian Reasoning and TFIDF Algorithm of 

Chinese Keywords Intelligent Extraction 

HU Ju—xin．JU Xun-guang 

(Department of Information and Electrical Engineering，Xuzhou Institute of Technology，Xuzhou 221008，China) 

Abstract：In traditional TFIDF Chinese keywords intelligent extraction model，meet the redundant，or dynamic 

words，the words mining result is bad．Proposed based on the bayesian reasoning and TFIDF algorithm of Chinese 

keywords intelligent extraction method． Using bayesian statistical principle to text information of probability 

statistics． Using bayesian decision-making theory tO optimize TFIDF algorithm． Overcome traditional TFIDF 

algorithm of defects． The experimental results show that the optimal algorithm for Chinese keywords TFIDF in 

intelligent extraction，the accuracy of the extraction greatly increased． 
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1 引言 

对于关键文本中的关键字数据挖掘是近年来较 

为流行的技术，引起了很多相关学者的重视．与一般 

的文本挖掘不同，传统的数据挖掘一般都是根据较 

为规范的文本信息模型，可以通过相关的聚类算法 

对较为结构化的数据进行分类，使其结构化程度较 

高【1]．但是现实中的文本信息往往呈现非结构化或 

半结构化的特征，由此转化的关联特征会形成一个 

海量数据的环境．所以，文本挖掘技术首要解决的问 

题就是如何合理地、便利地表示出这些文本特征，准 

确的确定待挖掘文本中的关键词特征l_2j． 
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对于一般的中度文本文章(一般大于 200个词) 

可以利用 TFIDF算法来进行文本中的关键词的识 

别，取得 了较好的识别效果，也得到了广泛 的应 

用 ]．但是，随着网络信息个性化程度的不断增加， 

文本中的信息种类也越来越多．数据的个性化、突发 

性变化较强．传统的TFIDF算法应用到这些环境下 

的时候，工作效率较低．本文中在 TFIDF的基础上 

提出一种基于贝叶斯推理和 TFIDF算法的中文关 

键词智能抽取方法．这种算法通过贝叶斯决策思想 

划分文本特征，对一些非结构化的文本特征进行有 

效的检测识别，得到的挖掘效果也更为准确I4]． 
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2 基于贝叶斯推理和TFIDF算法的中文关 

键词 

2．1 TFIDF算法 

传统的TFIDF算法是一个对文本分类较为流 

行的算法，其是运用数学上的特征向量表示相关的 

文本特征，通过把文本特征建立一个高维度的集合． 

对集合中的每个文本特征项 t，计算相应的特征权 

值，关键词汇被分解成一个类似于<t，叫>的集合．假 

设特征项(￡ ，t。，⋯，t )代表文档内容的特征项，可 

以用一个高纬度的坐标系表示[7]．计算出的文本特 

征权值(叫 ，叫 ”，W )．这些值分别对应着不同维 

度上的坐标．假设文档中的语义特征 d都可映射成 

此空间上的一个特征向量 V( )一( ，w1，t ，锄 ， 
⋯ ，f ，Wn)．在这类方法中，每一个特征关键词都被 

匹配了一个 Term对应的权重，权值 W代表 Term 

在文档关键词识别时的重要程度．这一权值也反映 

了关键词在文本中出现的次数．如果出现的次数越 

多，表明文本的重要程度越大，也就是越关键，即 

TFIDF公式： 

WJ—TF7×IDF 

其中，w，表示文档中特征词的权重；TF，表示关键 

词出现的次数；DF是关键词在整个搜索区域中出 

现的频率，IDF就是 DF的倒数，IDF=log(1 D I／ 

DF，)，D是可识别的关键词数量．这种方法能够突 

出关键词在文档中的出现频率，用出现次数的方法 

体现关键词的重要意义，效果比较明显． 

2．2 贝叶斯统计优化 

由于传统的方法存在一定的弊端，贝叶斯统计 

决策能够很好的弥补这种弊端，计算文本相似特征 

的方法如下： 

S一、／( l--p1) wl+( 2--Pz) +⋯(t14--P14) wl4 

其中，t 为 TFIDF算法计算得到的样本特征向量； 

P 为文本特征库的特征向量；W 为 TFIDF算法计 

算得到的权值．但是由于此公式并没有反映出特征 

文本之间出现的次数．例如：文本库中的相关文本特 

征在某些程度上存在一定的相似度．但是，这些相似 

度没有形成一定的关联，存在着偏差．因此，采用贝 

叶斯决策的思想统计文本特征之间的关联程度，考 

虑将一些文本特征的权值距离适当偏移，再把包含 

了这种变化的因素考虑到概率的相似度计算中．设 

关键词文本的特征量设为 J 和 Jz，而 丁F，表示特 

征文本关键词中与标准关键词文本的特征差异化程 

度．根据这些变量，计算贝叶斯统计下的相似度的计 

算公式如下： 
l 

S( 1，I2)===P(△∈ )一P(n l△) 
{ 

其中， 是文本特征中的一种变化程度的度量方 

式，表示关键词的变化量，也称同类变化量，n 表示 

关键词特征在不同于本类的文本信息中的变化量， 
l 

也称异类变化量．P( J△)表示同类后验概率，可通 
l 

I l 

过P(A ln )和P(△I )计算得到．这样，通过贝叶 
l I 

斯统计的方法能够很好的计算出不同类别下的特征 

关联程度，已经文本中的变化的关联程度．加入贝叶 

斯决策后，文本相似度的计算公式为： 

S(I1，I2)=== 

其中，P( )表示文本的一种存在条件，例如是网络 

文本还是聊天文本等等．统计出文本特征在所有分 

类特征中出现的相关概率等等．于是，文本的特征提 

取识别问题就转化成了对概率的有效判断问题．只 

需要求出特征文本空间的特征变化程度 △属于n 

或者属于n 的概率，就可以进行中文关键词智能 
I I 

抽取．当P( l△)>P( E IA)或 S(J1，J2)>1／2 
I l 

时，就可以判定为中文关键词智能抽取成功． 

2．3 特征向量空间的降维运算 

由于在文本特征检测的过程中，可能存在着一 

定的误差．假设这个误差为 △．而 △由多维空问的坐 

标 Ax，Ay组成，是一个二维的向量．为了保证文本 

中关键词汇抽取过程中的简洁性，需要对文本中的 

特征词汇进行降维处理．降低特征词的维度可以选 

择主成分分析的方法，通过把关键词特征向量映射 

到相应的低纬度空间，保证特征最大化，就可以降低 

计算的复杂程度． 

如果 佗维特征文本向量为 z=( “，z ) ，用 

一 E ]，相关矩阵R =EExx ]，协方差矩阵可以 

用 —E[(z一 )(z一 ) ]来表示．降维的过程可 

以表示为文本关键特征变换到一个低纬度的特征空 

间，设为 =( ”，Y ) ．计算方法如下： 

— 一 ( 1，扎2，⋯ ，Un)rx=== 

其中，y 一 ，，．7C， 一1，2⋯ ． 

特征向量用表示： 

“ 

● 

： 
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SC-~-(U )一 一Usy=Urx===(【， )一 Y 

—  一 (ul，U2，⋯ ，U ) 

Ya 

Y2 

： 
● 

n 

一 ∑ 
i： 1 

选择一个映射后的特征集合{ “，Y )作为关 

键字 z的估计，其他的用 b 代替，则估计式为： 

全一∑ + ∑ bi 

误差 ： 

￡ ( )=El(z一芏) (z一芏)] 

=== ∑ Ef(y 一 )。] 

这种方法能够较好的保存原有的关键词汇的信 

息，在映射过中最大程度的保证特征不发生退化，保 

存大量的原有文本特征信息． 

2．4 改进后 TFIDF算法流程 

通过贝叶斯统计的方法对 TFIDF算法进行改 

进，改进后的算法流程如下： 

首先利用一个关键词的特征集合 H，对 H 中的 

特征向量进行贝叶斯统计，计算相关的概括分布．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，在提取随 

机文本特征关键词的时候，可利用 k个不同的贝叶 

斯统计结果，完成特征向量的统计．统计结果可以定 

义为： 

H：{S1，W1，S2，W2，⋯，S ， } 

其中： 
一 ( 1，Wkl，t 2，Wk2，⋯ ， ，‰ )∈V( ) 

叫{=max(wi1，叫i2，⋯ ，砌 ) 

算法实现如下： 

(1)对计算得到的关键词特征信息进行文本信 

息初始化，利用 TFIDF公式通过特征映射的方法生 

成文本特征向量 

(2)运用提出的贝叶斯统计原理计算 V一( ， 

W ， ，W2，⋯， ，Wn)相关的概率分布与相似度计 

算．其中： 

fsimk===∑ ===1⋯n，J一1⋯n(v *tj) 

如果， *tj一1，73 一￡，o，并且 ≠ ，，那么 7fli∈V，tj 

∈5 ，叫 ∈S ． 

(3)若 计算得到的极大值结果超过了先 

验知识确定规定判断阀值，可以对其进行第一次分 

类，分配到相关集合中．否则，认为V不是一个可以 

提取的关键特征词汇，对不是关键特征的词汇也可 

以加入到相应的特征空间中，加以保存． 

(4)如果计算结果 H 中的词，特征发生了较为 

明显的衰退，也急速 t∈H，t V，t的权值 一w× 

0．9，可以把其看做是干扰特征，加以删除． 

(5)根据贝叶斯统计与算法计算出的权值对关 

键词集合中的元素进行排序，并利用贝叶斯相似概 

率统计的方法，重新计算权值，即 Wk／一0．5 + 

0．5w ． 

(6)输出的判断特征中，权值最高的几个词作 

为本次文本输人的关键词． 

3 实验结果及对比 

为了验证基于贝叶斯推理和 TFIDF算法的中 

文关键词智能抽取中的效果，对一个采集外部多样 

性信息的文本信息进行中文关键词智能抽取，为了 

营造实验环境，保证节点检测的高效性，对文本信息 

不做明确要求，以保证其随机性结构特征． 

本文选取的文本信息集合中包含 1300个可能 

与关键词特征类似的信息，其中有部分信息是无效 

的，可以通过对算法改进前后，对中文关键词智能抽 

取的准确定位统计，通过不断的增加文本关键信息 

的数量，不断的统计监测结果的准确率，对两种不同 

的方法进行统计，获取的实验数据如图 1所示． 

一  

零 
一  

槲 
器 
樊 
窖 

鼹 
翅 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

关键词的个数 (N) 

图 1 中文关键词智能抽取检测曲线示意图 

在图 1中，通过对加入的关键词干扰信息等级 

不同，随着待检测关键词数量的不断增加，不同方法 

检测准确率也随之增加．本文算法在相同节点数量 

的前提下，检测的结果都优于传统的方法．为了进一 

步说明情况，对平均的检测准确率进行统计，实验数 

据如表 1所示． 

本文方法运用贝叶斯统计原理，对非规则文本 

特征中的中文关键词进行智能抽取，克服了传统方 

法对非结构化的文本挖掘效果不好的弊端，因此本 

文算法得到的结果优于传统算法． 

∞ 如 ∞ ∞ 如 ∞ 如 加 m 0 
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表 1 两种检测方式准确率 

4 结束语 

本文提出一种基于贝叶斯推理和 TFIDF算法 

的中文关键词智能抽取方法．利用贝叶斯统计原理 

对文本信息进行概率化的统计，运用贝叶斯决策理 

论对 TFIDF算法进行优化，克服传统的 TFIDF算 

法存在着缺陷．实验结果表明，优化后的 TFIDF算 

法在进行中文关键词智能抽取中，抽取的准确性大 

幅提高．实验证明，本文提出的检测方法，取得了很 

好的效果，有较大的使用价值和应用前景． 
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