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摘要：TF-IDF 算法使用词频和逆文档频率来判断文章中词语的重要性，但类别区分效果不是很好。 为提高分类效果，提出 TF-
IDF-MP 算法。首先对语料库中的文档进行段落标注，利用 jieba 分词工具分词并标注词性，然后根据特征词在单个文档中出现

的次数与该特征词在语料库所有文档中出现的平均次数进行比较，采用改进后的 Sigmoid 函数调整特征词权值，同时根据相关

文档的段落位置重要程度赋予不同的位置权重，根据特征词权重大小排序后用朴素贝叶斯分类器对文档进行分类。 实验结果

表明，TF-IDF-MP 算法应用到新闻分类中，精确率、召回率和 F1 值等评价指标较 TF-IDF 及相关改进算法都得到较好的提升。
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Abstract：The TF-IDF algorithm uses the word frequency and inverse document frequency to judge the impor-
tance of words, but the category discrimination effect is not very good. In order to improve the classification ef-
fect, a TF-IDF-MP algorithm is proposed. First, the documents in the corpus were marked with paragraphs. The
word segmentation tool jieba was used to label and tag the parts of speech. Then, the number of times a feature
word in a single document was compared with the average number of occurrences in the document, and the fea-
ture word weights were adjusted by the improved Sigmoid function. At the same time, different position weights
were given according to the importance of the paragraph position of the relevant document. According to the
weight of the feature words, Naive Bayes classifier was used to classify the documents. The experimental results
show that the TF-IDF-MP algorithm is applied to the news classification, and the evaluation indicators such as
accuracy, recall and F1 value are better than TF-IDF and related improved algorithms.
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文档关键词体现了文档主题与内容，是理解文

档内容的最小单位。 文档关键词抽取，也称关键词

提取或关键词标注，是从文本中把与该文本所表达

的意义最相关的一些词或短语抽取出来，文档的自

动关键词抽取是识别或标注文档中具有这种功能

的代表性的词或短语的自动化技术[1]。 在文本分类

中，文档通常使用向量空间模型（vector space model，
VSM）[2]表示，然后通过有监督的机器学习方法将待

分类文本划分到预定义的类别中。 根据 VSM模型可
知，每个文档都被表示为一个特征向量，由文本语

料库中提取的许多术语(词或特征)的权重组成。 因

此，如何给特征词赋予合适的权重是文本分类任务中

的一个基本问题，直接影响到分类的准确性。

在文本分类过程中， 特征提取是一个关键步

骤。 首先采用某个特征评估函数计算每个特征的数

值，然后根据数值对特征排序，最后选取若干个数

值最高的作为特征词。 它的主要作用是在不丢失文

本关键信息的前提下尽量减少待处理词语数量，以

此来降低向量空间维数，从而简化计算，提高分类

的速度与效率。 常用的特征提取的方式有 4 种：①
采用映射方法将高维的特征向量变换为低维特征

向量； ② 从原始特征中挑选出一些最具代表性、分

类性能好的特征；③ 根据专家知识选择最具有影响
力的特征；④ 采用数学方法找出最能体现分类信息
的特征。

Uysal A K 提出了一种改进的全局特征选择方
法， 对通用特征选择方法的最后一步进行了修改，

使用局部特征选择方法根据特征对类的区分能力

来标记特征， 并在生成特征集时使用这些标记 [3]。

2018 年，他在原先研究的基础上，从不同的角度对

文本分类的两阶段特征选择方法进行广泛的分析，

研究基于滤波的局部特征选择方法与特征变换相

结合的特征选择方法。 实验结果表明，采用主成分

分析方法获得的准确率相比较其他方法更高 [4]。

Wan C 等提出了一种基于文本结构的复合特征提
取算法，既可以用于测量文本相关性又可以增加复

合特征的值，并采用支持向量机和朴素贝叶斯分类

器在 3 个数据集上进行实验，验证了该方法的有效

性[5]。 Agnihotri D等采用关联评分法，它结合单词之

间的相互信息与强联系来对文本进行分类，在 We-
bkb, 20Newsgroup, Ohsumed10 和 Ohsumed23 4 个
标准文本数据集上分别进行实验， 实验结果表明

Macro_F1值取得了显著的提高[6]。Zhang L G等人基
于朴素贝叶斯文本分类器提出了两种自适应特征

加权方法，实验结果表明，该特征加权算法有效地

提升了分类的准确率，保持了最终模型的简单性并

缩短了执行时间， 但对输入数据的表达形式很敏

感，分类决策存在一定的错误率 [7]。 Haj-Yahia Z等
提出一种无监督的方法，通过结合通用和特定领域

的人类专业知识和语言模型来丰富类别标签，文本

分类实验效果要比采取简单的监督方法更好些，但

model 不同的 trick 在不同数据集表现有差异性，而

且采用贝叶斯算法作比较，充分性不太够[8]。 Habibi
M 等解决了从会话中提取关键字的问题，并使用关

键字为每个简短的会话检索少量可能相关的文档，

从而达到文档推荐的目的[9]。Wu Q W等提出了一种
新的基于随机森林的集成方法 ForesTexter，包括特
征子空间选择和分割准则，将要素分为两组，并为

要素生成有效的术语权重，实验结果证明了提出的

ForesTexter方法的有效性[10]。

词频-逆文档频率 （Term Frequency-Inverse
Document Frequency，TF-IDF）算法是一种经典的特
征权重算法，在一定程度上，这个算法可以较好的

反映出某个特征词在文本分类过程中区分文本属

性的重要程度，但是其理论依据存在一些不足[11]。为

此， 国内外许多学者针对 TF-IDF 算法中存在的问
题进行了改进，有效地提升了特征权重算法的准确

性和效率。

罗燕等采用齐普夫定律结合特征词在文档中

的词频，推导出同频词的计算公式并计算出各频次

词语的比例，结合 TF-IDF算法提取文档关键词[12]。 牛

永洁等综合考虑特征词的位置、词性、词语关联性、

词长和词跨度等因素， 结合 TF-IDF 算法提取关键
词[13]。 Ghosh S等基于 TF-IDF算法提出一种受监督
的功能构建方法，结合不同灾难场景下发布的信息

对推文进行分类[14]。 Chen K等比较研究许多不同的
术语加权方案，利用了跨不同类别文本的细粒度术

语分布，提出了一种新的术语加权算法 TF-IGM[15]。
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张瑾提出基于 TF-IDF、 词位置和词跨度的关键词
自动提取的方法， 加入位置权值及词跨度权值，在

情报关键词提取中有广泛的应用价值[16]。 高楠等提

出了一种融合语义特征的短文本关键词提取方法，

该方法从统计信息和语义层面分析了词语的重要

性，并结合特征词的词频、长度、位置和语言等特征

提取出最相关的关键词集合[17]。

虽然这些文献对关键词提取算法都进行了有

效改进，但是都没有同时考虑文档中特征词的位置

信息与主题的关联程度以及该算法在样本不均衡

的数据集上的差异。本文在 TF-IDF算法的基础上，

结合特征词词频均值化与特征词位置信息对权重

算法进行改进，提出了 TF-IDF-MP（Term Frequen-
cy-Inverse Document Frequency-Mean term frequen-
cy and Position weighting）算法。 采用 Sigmoid 函数
对词频与词频均值的差进行处理，同时，根据相关

文档中某些位置的关键段落赋予一定的权重调节

因子，最后结合 TF-IDF计算特征词的权值。实验也

证明了 TF-IDF-MP 算法有效地提高了分类精确
率、召回率和 F1 值等评价指标。

1 相关算法

TF-IDF的基本思想来自语言建模理论，常用于
信息检索与文本分类，同时也是一种统计方法，用来
判定单个字词对一个文档集合或一个文档的重要程
度。 一个字词在文档中出现的频率越高，则其重要程
度应成正比例增加， 但若出现在语料库其他文档中
的频率也很高，则其重要程度应成反比例下降。

TF-IDF 的主要思想是： 如果一个字词在一篇
文档中出现的次数很多，而在语料库其他文档中出
现的次数很少，那么就可以认为该字词具有良好的
分类效果，适合当作分类关键词。

1） 词频。 TF表示词频，即某个词出现在文档中
的次数， 为了减少文档词数差异对结果造成的误
差，通过对词频进行归一化处理(即用词频除以文章
总词数），如下

tfi=
Ni，d

n

i
Σ=1Ni，d

（1）

式中：tfi 表示词 i 归一化处理后的值；Ni，d 表示词 i
出现在文档 d 中的总次数；分母表示文档 d 中全部

词语的总个数。
2） 逆文档频率。 IDF 表示逆文档频率，如果包

含词 i 的文档在语料库中比较少， 则表明词 i 在区
分文档类别时可以起到良好的效果。 计算一个词的
idfi，可使用语料库中文档总数量去除以所有包含该
词的文档数量，然后对结果取对数。 如下

idfi=log
|D|

{j：ti∈dj} +1 （2）

式中：|D|为语料库中的文件总数； {j：ti∈dj} 为包含
词的文档数目（即 Ni，d的文件数目），如果该词不在
语料库中，就会导致分母为零，一般情况下分母为
{j：ti∈dj} +1。
若一个词区分类别效果比较好，则这个词应该

赋予较大权值，反之就赋予较小权值，一个词的 tf-
idf值就是

tf-idf=tf×idf （3）
3） 朴素贝叶斯算法。朴素贝叶斯分类器是一种

基于贝叶斯定理的简单概率分类器， 对条件概率分
布做了独立性假设， 通过将条件概率彼此相乘来计
算最大后验概率从而对文档进行分类[18]。朴素贝叶斯
算法的流程可以描述如下： 由多个特征词组成的文
档 d表示为式（4），并根据贝叶斯规则其对应的类别
标签为式（5）[19]

d=W1，W2，W3，…，Wn （4）

label（d）=argcmax（P（Y=c）
n

i = 1
仪P（wi|Y=c）） （5）

在这种情况下，对于给定的类别 c，P（Y=c）是类别 c
的概率，而 P（wi|Y=c）是特征词 wi的概率。多项式模
型和多元伯努利模型在式（5）中的 P（wi| Y=c）的计
算上有所不同。 根据多项式和多元伯努利事件模
型，概率计算分别为式（6）和式（7）

P（wi|Y=c）=
tfwi，c

|c| （6）

P（wi|Y=c）=
dfwi，c

Nc
（7）

式中：tfwi,c是类别 c 中 wi的词频；|c|是类别 c 中词频
的总和；dfwi，c 是类别 c 中 wi 的文档频率；Nc 是类别
c中的文档总数。如果文档 d 中不存在单词 wi，则概
率公式对于特征词 wi变为式（8）

P（wi|Y=c）=1-P（wi|Y=c） （8）
在本文中，将多元伯努利事件模型用于朴素贝

叶斯分类。
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当上述两者的差值相等时，此时纵坐标的值为

1，表示特征词的权重与根据 TF-IDF 计算出的权重
一致；当两者差值大于 0 或小于 0 时，此时纵坐标

的值相应的大于 1或小于 1，符合本实验的要求。若

将 Sigmoid 函数的分子改为 3 或者更大， 可发现特

征词的权重被放大很多倍，实验误差较大。 为此，本

算法中将 Sigmoid函数的分子改为 2，可以有效地缩
小特征词词频之间差异，使得关键词提取算法更加

准确。

为此，均值化词频 (Mean Term Frequency，M)公
式如下

M= 2
1+e-（Ni，d-Ni） （11）

式中：Ni，d为在文档 d 中特征词 i 出现的次数；Ni 为

特征词 i 在语料库文档中平均出现的次数。

若特征词出现单个文档中的次数低于该特征

词出现在语料库文档中的平均次数， 那么 M 值小

从图 1 可以看出，当横坐标为 0 时，纵坐标为
0.5。 在本算法中，若直接将 Sigmoid 函数中的 X 替
换为上述两者的差值， 可发现当两者的差值相等
时，即横坐标为 0，特征词词频缩小为原先的二分之

一，特征词的权重也缩小为原先的二分之一，这是
不合理的，根据前面的描述，此时该特征词对这个
文档的重要程度应与其他文档一致。

本算法将 Sigmoid 函数进行了改进， 修改后的
公式如下

SX=
2

1+e-X （10）

式（10）的图像如图 2所示。

图 1 Sigmoid 函数图像
Fig.1 Sigmoid function image
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图 2 式（10）对应的函数图像
Fig.2 Function image corresponding to Formula 10
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2 TF-IDF-MP算法

2.1 均值化词频
传统的 TF-IDF 算法根据特征词词频和特征词

的逆文档频率的乘积来进行权重计算，简单的认为
词频高的特征词应该赋予较高权值。 但一些日常用
词，如“的”、“虽然”、“一些”等，在文档中出现的次
数比较多，对分类会产生负效果，赋值较大是不合
理的。

首先根据特征词在单个文档中出现的次数与
该特征词在语料库所有文档中出现的平均次数进
行比较，若某个特征词在单个文档中出现的次数大
于出现在语料库文档的平均次数，则说明该特征词
对这个文档的重要程度要比其他文档更高，应该赋
予更大权重，反之赋予较小权重；然后采用 Sigmoid
函数对两者的差值进行处理。

Sigmoid函数的图像是一条单调递增平滑曲线，
易于求导，值域在 0 和 1 之间，可以用来做二分类，
在特征相差不是很大时结果比较好。Sigmoid函数的
公式如下

SX=
1

1+e-X （9）

图像如图 1所示。

SX

X

SX

X

0

0

-1.00

-2.0
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于 1，则最终权重降低，反之则权重增加。通过对词

频均值化处理， 可以降低常用词在词频上造成的

影响。

2.2 特征词位置加权

特征词位置信息的权重赋值法是将特征词在

文档中的位置信息作为位置权重因子， 并结合词

频-逆文档频率计算特征词最后的权重。 TF-IDF算
法并未将特征词位置信息作为权重影响因素加入

公式中计算， 但事实上特征词在文档中位置的不

同，对整个文档内容的重要性也有较大差异的。

在新闻网站中，基本上文章的主题都会在第一

段和最后一段表现出来， 所以从分类角度来看，文

章的开始和结束部分一般都会出现关键词，比较重

要， 所以应该赋予这两部分的特征词更高的权值。

为此，本文采用 jieba 分词并进行词性标注，将文章

第一段和最后一段出现的名词的位置权重因子设

为 P，其余特征词位置权重因子为 1，定义位置权重
因子 Pi如下

Pi=
P，特征词非第一段或最后一段出现的名词
1，特征词非第一段或最后一段出现的名
，

词
（12）

2.3 均值化词频-特征词位置加权
本文在 TF-IDF 算法的基础上， 考虑文档中特

征词的位置信息与主题的关联程度以及样本不均

衡数据集上的差异，加入均值化词频和特征词位置

信息等参数， 最终计算特征词权重的 TF-IDF-MP
公式如下

Wi，d=tf×idf×M×P （13）

将式（1），式（2），式（11），式（12）代入式（13），
得到

Wi，d=
Ni，d

n

i
Σ=1Ni，d

×log |D|
{j：ti∈dj} +1 （14）

3 TF-IDF-MP算法在新闻分类中的应用
3.1 实验设计

实验步骤示意图如图 3所示。

1） 数据集选择。本实验采用的是搜狗新闻数据

集， 包含 health，house，news，business 等 14 个类别
的新闻，不同类别的新闻数量差异较大，存在样本

不均衡特性。 数据格式如下：
<doc>

<url>http://news.sohu.com/20120612/n34542822

9.shtml</url>

<docno>c172394d49da2142-69713306c0bb3300

</docno>

<contenttitle>公安机关销毁 10 余万非法枪支跨国武器

走私渐起</contenttitle>

<content>中广网唐山 6 月 1 日涉黑、 涉恶的团伙犯罪、

毒品犯罪 ， 还有从境外非法走私的枪支爆炸物 ........ </

content>

</doc>

然后根据<url>标签中网址的二级域名进行分
类，上述例子中的新闻类别为 news 类，根据这种方

式提取所有文档新闻类别 ， 并提取出相应的<
content>标签中的新闻内容信息。 分类后的文件列

表如图 4所示。

图 3 实验步骤示意图
Fig.3 Schematic diagram of experimental steps

引入均值化
词频因子

结合 TF-IDF-MP算法jieba 分词

搜狗新闻语料库

结束词频均值化

朴素贝叶斯
算法求概率

特征词位置加权哈工大停用词表

选择文本库 文本分词 去停用词 段落加权 计算权值 给文档分类开始
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图 4 分类后的新闻文件列表
Fig.4 List of classified news files

接下来选取每篇字数不低于 200 字的新闻
文档，每个新闻类别选 400 篇，选 10 个类别一共
4 000篇文章进行实验，其中选择 10 个类别文档各
300篇共 3 000篇为实验训练集， 剩下的 1 000篇为
实验测试集。

2） 文本分词。 采用 jieba 分词工具对每篇文档
内容分词后再标注词性。

3） 去停用词。使用哈工大停用词表对数据集中
的文档去除停用词。

4） 词频均值化。根据特征词在单个文档中出现
的次数与该特征词在语料库文档中出现的平均次
数进行比较， 然后采用 Sigmoid 函数对特征词权重
进行增加或者减少处理。

5） 段落加权。在初始范围内分类的精确率随段
落中名词位置权重因子的增加而提高，但当位置权

重因子达到一定数值时，该名词对文章实际的作用
效果被夸大，降低分类精确率，因此位置权重因子
存在一个精确率峰值。 为此，选取 100 篇新闻按照
本文实验步骤进行实验，给文档第一段和最后一段
出现的名词设置不同的权重因子 Pi，并使用精确率
为评价指标寻求最合适的权重因子，计算不同 P 值
测试得到的精确率的平均值。 实验中， 权重因子 P
在 1 到 2 之间递增选取，取 0.05 为步长，依次进行
实验，将实验结果整理绘制成图 5。根据图 5可知该
数据集的 Pi最优取值为 1.2， 因此将文档第一段和
最后一段出现的名词的位置权重因子设为 1.2，其
余特征词位置权重因子为 1。

6） 计算权值。 结合 TF-IDF-MP算法计算权值
并按照权值大小从大到小排序。

7） 分类。选取每篇文档中权值最大的 5个特征

图 5 不同 Pi值对 Precision 值的影响
Fig.5 The effect of different Pi values on the Precision value
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评价指标

实验数据

TF-IDF 文献[13]算法 文献[16]算法 本文算法

Precision R F1 Precision R F1 Precision R F1 Precision R F1

business（50） 81.42 79.64 80.31 83.14 81.36 80.01 86.24 81.07 80.75 87.21 82.81 80.90

health（50） 80.01 79.47 80.78 80.56 82.33 82.12 81.25 82.46 83. 09 81.23 82.57 83.06

house（50） 87.25 85.16 86.67 89.57 87.04 87.48 90.53 86.74 87.35 92.36 89.50 91.41

news（50） 83.42 84.06 81.27 87.46 86.01 85.79 88.12 85.09 85.47 90.85 87.43 88.27

it（50） 79.63 77.81 82.39 82.57 79.67 82.65 83.58 79.43 83.51 85.49 82.90 85.03

learning（50） 80.69 83.02 82.17 83.71 84.63 85.01 84.25 83.96 82.14 85.74 85.36 87.43

sports（50） 85.48 84.36 86.62 89.93 87.12 89.81 90.76 88.13 90.31 92.85 89.72 92.36

yule（50） 87.91 84.31 85.42 90.85 86.13 87.25 91.30 87.17 86.75 93.99 89.42 90.20

travel（50） 81.60 81.14 82.09 82.75 81.39 83.85 82.68 83.30 83.94 84.29 83.27 85.03

mil（50） 84.23 80.89 84.51 85.13 82.36 86.28 85.49 81.54 86.69 87.52 84.11 88.74

通过精确率、召回率和 F1 值这 3 个评价指标对 TF-IDF 算法、文献[13]改进算法、文献[16]改进算法与
本文改进算法采用朴素贝叶斯算法分类后进行比较分析，结果如表 2所示。

表 1 TF-IDF 算法、文献[13]算法、文献[16]算法和本文改进算法提取关键词的实验结果
Tab.1 TF-IDF algorithm, Ref[13] algorithm, Ref[16] algorithm and the experimental results of this algorithm

词，将其权重值添加到朴素贝叶斯算法中，计算出
每篇文档属于各分类的概率，选择分类概率中的最
大值作为最终类别。

8） 对比分析实验结果。
3.2 评价指标

为验证新算法的有效性， 本实验选取 health，
house，news，business 等 10 个类别不同的文档各
100篇作为测试集 ，使用 TF-IDF、文献 [13]中算
法、文献[16]中算法和本文算法进行对比实验。 采
用精确率、召回率和 F1 值来评价函数性能，其定
义如下。

1） 精确率（Precision）。 表示分类结果全部预
测为正的文档中正确的数量在总数的占比，计算公
式如下

Precision = TP
TP+FP （15）

2） 召回率（Recall）。 表示分类结果全部预测为
正的文档中正确的数量占实际为正总数的比例，计
算公式如下

Recall = TP
TP+FN （16）

3） 综合评价指标（F1）是精确率和召回率的调
和均值， 相当于精确率和召回率的综合评价指标，

计算公式如下

F1= 2×Precision×Recall
Precision+Recall （17）

上述 3个公式中，TP代表将实际为正类样本分
类成正类样本的个数，TN 代表将实际成负类样本
分类成负类样本的个数，FP代表将实际为负类样本
分类成正类样本的个数，FN 代表将实际为正类样
本分类成负类样本的个数。

3.3 实验结果和分析

通过精确率、 召回率和 F1 值这 3 个评价指标
对 TF-IDF算法、文献[13]改进算法、文献[16]改进算
法与本文改进算法对提取关键词进行比较分析，结

果如表 1所示。

％
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评价指标

实验数据

TF-IDF 文献[13]算法 文献[16]算法 本文算法

Precision R F1 Precision R F1 Precision R F1 Precision R F1

business（50） 82.31 80.63 76.95 85.92 82.25 80.13 87.31 81.49 81.32 88.36 83.60 81.21

health（50） 79.27 80.29 80.78 80.44 82.14 81.91 80.11 81.83 81.20 81.12 82.91 83.15

house（50） 86.59 84.57 86.28 89.23 86.34 87.07 88.36 86.10 86.51 92.47 89.43 91.34

news（50） 87.54 84.34 84.19 89.31 86.07 86.25 89.03 85.32 86.20 91.21 87.53 88.64

it（50） 78.26 76.37 81.13 82.34 79.59 82.37 83.10 78.62 82.13 83.32 81.18 83.78

learning（50） 80.43 82.10 81.57 83.48 84.31 84.26 84.36 83.37 82.36 85.17 84.94 86.68

sports（50） 85.69 84.13 87.47 89.34 86.43 90.23 90.37 87.24 89.74 92.17 88.38 91.74

yule（50） 87.74 85.47 85.41 91.10 86.23 87.33 92.14 87.35 88.16 94.30 89.38 90.11

travel（50） 81.25 80.31 82.04 82.73 81.40 83.46 82.31 83.04 83.72 83.74 82.43 84.16

mil（50） 83.41 80.52 84.17 85.66 82.47 86.62 84.76 81.49 86.57 86.93 83.33 88.14

表 2 TF-IDF 算法、文献[13]算法、文献[16]算法和本文改进算法采用朴素贝叶斯分类后的实验结果
Tab.2 TF-IDF algorithm, Ref [3] algorithm, Ref [16] algorithm and experimental results of the improved algorithm in this

paper after using Naive Bayes classification

注：表 1 和表 2 中，R 表示召回率。

通过表 1 可以发现， 本文提出的 TF-IDF-MP
算法在提取关键词时要比 TF-IDF 算法、 文献[13]
中的算法和文献 [16]中的算法性能更优，3 个评价
指标都有了明显的提高， 从而也验证了本文算法
的合理性。

通过表 2 可以发现，采用朴素贝叶斯算法对提
取的文档关键词进行分类后，精确率、召回率和 F1
评价指标值整体有一定提升。 这是因为，本文的文
档数量虽然比较多，但只是对每篇文档中 5 个权值
较大的特征词进行分类，数据规模比较小，分类效
率稳定，符合朴素贝叶斯的应用场景。

在文献 [13]中，综合考虑了特征词的位置、词
性、词语关联性、词长和词跨度等因素，但并没有考
虑因词频差异带来的问题，没有去掉文档中的停用
词，不同位置的权重设置也不太合理，一篇文章中
首段和尾段的位置权重应该设为一致，而且最后的
权重计算应该是各个影响因素相乘， 而不是相加，
权重相乘更能减少特征词权重的差异，提高实验准
确率。 在文献[16]中，综合考虑了位置权值及词跨度
权值，但不同位置设置的权重值相差过大，也没有

考虑特征词词频因素，容易增大实验误差。
TF-IDF-MP 算法结合特征词在语料库中词频

的分布情况和在特征词文档中的位置信息，对那些
在文档中出现高于特征词词频均值的特征词和更
能体现文档主题的文档第一段以及最后一段的名
词赋予较高的权重，而对那些低于特征词词频均值
的特征词降低权重， 使得 TF-IDF-MP 算法在提高
关键词提取效果与文本分类方面起到了积极作用。

4 结论

1） TF-IDF-MP 算法在 TF-IDF 算法中加入均
值化词频与特征词位置权重因子等参数来调节特
征词权重以提取文档关键词。

2） 新算法根据特征词在单个文档中出现的次
数与该特征词在语料库所有文档中出现的平均次
数进行比较， 采用 Sigmoid 函数调整特征词权值大
小，然后根据标注好词性的特征词，将文章第一段
和最后一段出现的名词的位置权重因子设为 1.2，
据此对 TF-IDF 算法进行改进。 实验结果验证了本
文提出的改进算法的合理性和可靠性， 较相关算
法，精确率、召回率和 F1值均得到较好的提升。

曹义亲，等：基于 TF-IDF-MP 算法的新闻关键词提取研究
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3） 该算法还有一些待进一步深入研究的问题。
在设置特征词位置权重因子时，应该做进一步深入
的研究分析， 以期得到更合理更全面的权重因子，
进一步提高实验结果的可靠性。 在接下来的研究过
程中，笔者将不断进行研究实验来寻找最适合本算
法的权值因子，并结合特征词类内间分布和根据词
语相似度合并同类词语来增加文本分类的精确率。
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