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融合信息熵与多权 ＴＦ－ＩＤＦ 的营销评论关键词提取算法

李　 璐， 何利力
（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 针对传统分词算法、传统提取关键词算法对现代营销活动中以客户为中心，分析客户评论，提取重要客户的需求具有

局限性等问题，提出融合信息熵和多权 ＴＦ－ＩＤＦ 关键词提取算法。 该算法首先运用结合互信息和左右熵分词算法对标题、用
户评论进行分词，产生新词；再运用 ＴＦ－ＩＤＦ 算法抽取评论关键词、标题关键词，根据关键词的位置因子、词性因子、词长因子

加以不同的特征权重，避免忽视标题和评论的不同重要性，提高结果精度；利用余弦相似度对两者的关键词进行相似度的比

较，从而确定该评论的质量。 实验结果表明：从互信息、左右熵、词语的位置，词性和词长几个方面考虑，可以提高提取关键词

的效率，可以有效地筛选重要评论，为挑选重要客户提供了条件。
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０　 引　 言

随着“互联网＋”技术日趋成熟，基于“互联网

＋”营销企业需要根据不同属性对用户进行类别划

分，为不同类别用户制定不同的营销策略，评论的质

量可作为用户的一个属性。 评论属于自然语言，人
为对评论的质量评估，是可行的，但评论数量过大，
人为评估速度慢，无法满足现营销企业的需求。 自

然语言处理针对结构复杂的文本信息进行处理，其
中关键词的提取是基础与核心技术，在检索信息、文
本分类、信息匹配、话题跟踪、自动摘要、人机对话等

领域有广泛的应用［１－３］。
在自然语言处理领域中处理提取评论关键词的

方法大致可以分为两类：监督学习，无监督学习［４］。
监督学习是从特定的训练数据集训练出函数模型，

根据函数模型判断该词语是否属于关键字类别，对
训练集的要求较高，通常需要人工预处理。 在无监

督学习中，无法预知样本类型，需要根据样本数据间

的内在结构对样本集进行聚类，使同一类别数据差

距最小化，不同类别数据差距最大化［５］。 常见的主

流无监督关键字提取方法可以分为基于 ＴＦ－ＩＤＦ 数

值统计的关键词提取、基于 ＬＤＡ 主题模型的关键字

提取、基于词图模型的关键字提取 ３ 种类型［６－７］。
上述方法都有各自的优点和局限性。

本文主要针对 ＴＦ－ＩＤＦ 展开相关研究，综合考虑

评论信息中词语的位置、词性、词长 ３ 种影响因子，对
每种影响因子赋予一定的权重，最后加权得到最终的

特征权重，获取权重最大前 ５ 的词语作为该短文本的

关键词。 通过余弦相似度来衡量评论与标题关键词



的相似度，获取重要评论。 该方法可识别垃圾评论、
重要评论，可用于企业对用户某一属性的衡量。
１　 相关技术

相关技术研究包括 ＴＦ－ＩＤＦ、信息熵、Ｔｒｉｅ 树、词
语的权重、余弦相似度这 ５ 个方面。 设定一个文本

集合 Ｄ， 集合中包含 Ｎ 个文本，每个文本都包含标

题 ｔｉｔｌｅ 和评论 ｃｏｍｍｅｎｔ 两部分［７］。 ｃｏｍｍｅｎｔ 内容是

由评论句子组成，评论句子是由多个词语组成。
１．１　 ＴＦ－ＩＤＦ 算法

ＴＦ－ＩＤＦ 是常见的加权算法，通常用于资源检索

与数据挖掘等方向，衡量文本集中一个特征词对包

含该特征词的文本的重要程度，优于其它算法［６］。
ＴＦ－ＩＤＦ 是 ＴＦ 与 ＩＤＦ 的乘积，ＴＦ－ＩＤＦ 的词条提取函

数如式（１） ：
Ｗｔｆ －ｉｄｆ ＝ ＴＦ（ ｉ） × ＩＤＦ（ ｉ）， （１）

　 　 其中， Ｗｔｆ －ｉｄｆ 表示第 ｉ 个词语的 ＴＦ － ＩＤＦ 值，
ＴＦ ｉ( ) 表示该词的词频。 主要思想是：如果该特征词 ｉ
在该文本中出现的次数较多， ＴＦ ｉ( ) 越大，则表明该词

可能会较好地描述了该文本的主要信息，计算如式（２）：

ＴＦ（ ｉ） ＝
ｎｉ

ｎ
， （２）

　 　 其中， ｎｉ 为该词 ｉ 出现的次数， ｎ 为所有关键词

的总数。
ＩＤＦ ｉ( ) 表示逆文档频率，若包含该词 ｉ 文档数

越少， ＩＤＦ ｉ( ) 越大，说明该词 ｉ 具有良好的类型区

分作用，计算如式（３）：

ＩＤＦ（ ｉ） ＝ ｌｏｇ（ Ｎ
ｄｆ（ ｉ） ＋ １

）， （３）

　 　 其中， Ｎ 为文档总数， ｄｆ（ ｉ） 是为文档出现词语

ｉ 的文档数。
ＴＦ－ＩＤＦ 算法表明：在文本 ｃｏｍｍｅｎｔ 中出现频率

足够高，而在整个文本集合 Ｄ 的其他文档中出现频

率足够低的特征词是区别该文本 ｃｏｍｍｅｎｔ 最关键的

词语［７－８］。 ＴＦ 词频代表同类文本特征，不同类别文

本的特征由 ＩＤＦ 来表示。 ＩＤＦ 主要用于调整 ＴＦ，抑
制噪声加权，但 ＴＦ－ＩＤＦ 的结构过于简单，无法有效

地反映单词的重要性和特征单词的位置分布，并且

调整权限功能不是有效的，因此 ＴＦ－ＩＤＦ 方法的准

确性不高，且 ＴＦ－ＩＤＦ 算法没有体现特征词的位置

信息、词性、词长的重要性。 对于一篇文档而言，不
同结构的内容体现的信息是不同的，即权重也应按

照不同的结构特征来分配，避免忽视文本结构问

题［９］。 特征词在不同的位置、词性、词长对文本内

容的反映程度不同，其权重计算方式也应有所不同。

因此，应该给文档中不同位置、词性、词长的特征词

赋予不同的系数，并乘以特征词的 ＴＦ－ＩＤＦ 值，以增

强文本表达的效果。
１．２　 互信息与信息熵

互信息反映两个词语的凝聚力，互信息的计算

如式（４）：

ＰＭＩ（ｘ，ｙ） ＝ ｌｏｇ ｐ（ｘ，ｙ）
ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）

． （４）

　 　 其中， ｐ（ｘ，ｙ） 为词语 ｘ，ｙ的联合分布概率； ｐ ｘ( ) ，
ｐ（ｙ） 为词语 ｘ，ｙ 边缘分布概率； ＰＭＩ ｘ，ｙ( ) 的单位为

ｂｉｔ。
根据互信息挑选的预选词，利用信息熵确定该预

选词为新词。 信息熵是一个具体事件发生所带来的

信息［１０］，描述信息源的不确定度，熵是该预选词的所

有可能取值，即所有可能发生预选词组合所带来的信

息量的期望［１１］，来表示预选词的自由度。 对于一个

预选词所有可能的组合 Ｘ， 其信息熵为公式（５）

Ｈ（Ｘ） ＝ － ∑ｐ（ｘ）ｌｏｇ２ｐ（ｘ） ． （５）

　 　 其中， ｐ（ｘ） 是 ｘ 在系统事件中出现的概率。 熵

越大，则该预选词大概率为一个新词。
１．３　 Ｔｒｉｅ 树

Ｔｒｉｅ 索引树是一种数据结构，是由非线性结构

形式表示的键树，由首字散列表和字典索引树结点

两部分组成，通常用于文本词频统计［１２］。 Ｔｒｉｅ 树可

保存键值对映射关系，但 ｋｅｙ 必须是字符串，除根节

点，其它节点都只包含一个字符，每个节点的孩子节

点包含的字符都不相同。 其核心思想是通过最长公

共前缀迅速查询到结果，空间换时间，降低时间复杂

度。 通过 Ｔｒｉｅ 树来存储和计算词语的信息熵，用于

筛选出新词。
１．４　 词语的权重

针对 ＴＦ－ＩＤＦ 算法的局限性，引入词语权重。
词语权重分为词语位置权重，词性权重，词长权重。
活动的标题的 ｔｉｔｌｅ 一般能概括活动的主要内容，则
出现在标题中的词语成为关键词的概率更大；在评

论中出现词语可能会反映该活动的隐藏关键词或活

动相 关 关 键 词， 则 评 论 的 词 语 也 应 该 适 当 重

视［１３－１４］。 特征词位置的权重设置见表 １。
表 １　 位置权重设置

Ｔａｂ． １　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｓｅｔｔｉｎｇ

位置 权重名 权重设置

标题 Ｗｌｔｉｔｌｅ ７
评论 Ｗｌｃｏｍｍｅｎｔ ２
其他 Ｗｌｏｔｈｅｒ １
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　 　 中文中的词性可分为实词和虚词两类。 实词一

般包含：名词、动词、形容词、代词、数词、量词等；虚词

一般包含：介词、连词、叹词、助词等［１３］。 关键词的词

性通常是以名词或名词性短语为主，其次是动词、副
词和其他修饰词。 特征词的词性权重设置见表 ２。

表 ２　 词性权重设置

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｗｅｉｇｈｔ ｓｅｔｔｉｎｇ

名词性 Ｗｃｎｏｎｃｅ ５

动词性 Ｗｃｖｅｒｂ ２
形容词、副词 Ｗｃａｄｊ ２

其他 Ｗｃｏｔｈｅｒ １

　 　 关键词过短无法体现包含信息，关键词过长，包
含信息越多，则表示该关键词可以再次切分。 研究

表明，关键词的词长一般在［２，７］之间，词长过长过

短需要过滤［１５－１６］。 词长权重计算公式（６）：

Ｗｌｅｎ ＝
ｉｌｅｎ

ａｖｇ（ ｌｅｎ）
． （６）

　 　 其中， ｉｌｅｎ 是第 ｉ 个词语的词长， ａｖｇ ｌｅｎ( ) 是平

均词长。
综合上述多特征权重，词语权重计算公式（７）：

Ｗｗｏｒｄ ＝ αＷｌ ＋ βＷｃ ＋ γＷｌｅｎ ． （７）
　 　 其中， Ｗｗｏｒｄ、Ｗｌ、Ｗｃ、Ｗｌｅｎ 分别为词语权重、词语

的位置权重、词性权重、词长权重， α、β、γ 为系数分

别为 ０．６、０．３、０．１。
１．５　 余弦相似度

本文目标是评测用户评论质量，需要与一个相

对标准指标进行对比。 余弦相似度是通过测量两类

关键词向量的夹角余弦值来度量它们之间的相似

性。 余弦相似度计算公式（８）：

ｃｏｓ θ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ａｉ × Ｂ ｉ

∑ ｎ

ｉ ＝ １
（Ａｉ） ２ × ∑ ｎ

ｉ ＝ １
（Ｂ ｉ） ２

． （８）

　 　 评论中关键词的权重作为 Ａ 向量，标准关键词

权重作为 Ｂ 向量，计算两者之间的 ｃｏｓ θ 。
２　 实验及结论

２．１　 算法步骤

提取关键词算法步骤为：

（１）文本获取：利用爬虫爬取活动标题、用户评

论，写入文本中保存。
（２）文本预处理：清除文本中的噪声，例如：文

本中的空格，表情符号，特殊符号等。
（３）分词：将文本分为标题、评论两部分，同时

对这两部分进行分词，分词结果分为标题分词结果

集和评论分词结果集，本文采用结合字典树和信息

熵对文本进行分词。
（４）停用词过滤：由于停用词的普遍性，通常自

身没有特定的意思，对文本主题的表达能力低。 例

如“的”，“啊”，“然后”，“哈哈哈”等词语以及标点

符号，过滤停用词，消除对关键词提取的干扰。
（５）词性 ／词长过滤：对词性为语气助词、介词、

连词、拟声词等词语过滤，过滤词长小于 ２ 大于 ７ 的

词语。 过滤这些词语可提高工作效率，避免增加工

作量。
（６）利用 ＴＦ－ＩＤＦ 算法计算词语的 Ｗｔｆ －ｉｄｆ。
（７）根据式（７）计算词语的权重 Ｗｗｏｒｄ。
（８）计算词语的最终权重 Ｗ ＝ Ｗｔｆ －ｉｄｆ∗ Ｗｗｏｒｄ。
（９）根据余弦相似度公式计算评论与标题的相

关度。
２．２　 实验及结果分析

本文实验数据来自某微信公众号的活动评论。
评论共有 ９１ １２０ 条，去除只含表情、评论过短的评

论，剩余评论为 ８３ ６８０ 条。 本文中该公众号名都用

“ＸＸＸＸ”来表示。
２．２．１　 分词效果对比

互联网营销活动的标题和评论包含新词，传统

分词算法可能无法实现新词的提取。 本实验利用互

信息和左右熵，以 Ｔｉｒｅ 树为数据结构提取新词。 互

信息是一个词语中包含的关于另一个词语的信息

量，即两个词共同出现的概率。 左右熵衡量预选词

的自由度。 左右熵越大，说明该预选词越有可能是

独立词语。 通过传统分词算法和基于互信息和左右

熵的分词算法的分词结果见表 ３。

表 ３　 两种分词对比表

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｗｏｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

原句 传统分词 互信息和左右熵分词

美丽西子湖畔！ 魅力杭州出 ＸＸＸＸ 欢迎来

杭赏美景品 ＸＸＸＸ
美丽 ／ 西子湖畔 ／ ！ ／ 魅力 ／ 杭州 ／ 出 ／ 平和 ／
味道 ／ 欢迎 ／ 来 ／ 杭赏 ／ 美景 ／ 品 ／ 平和 ／ 味道

美丽 ／ 西子湖畔 ／ ！ ／ 魅力 ／ 杭州 ／ 出 ／
ＸＸＸＸ ／ 欢迎 ／ 来 ／ 杭赏 ／ 美景 ／ 品 ／ ＸＸＸＸ ／

杭州美丽古都，创新之城，智慧之都，心灵之

城，ＸＸＸＸ，寻味杭州

杭州 ／ 美丽 ／ 古都 ／ ， ／ 创新 ／ 之城 ／ ， ／ 智慧 ／ 之
都 ／ ， ／ 心灵 ／ 之城 ／ ， ／ 平和 ／ 味道 ／ ， ／ 寻味 ／ 杭州

杭州 ／ 美 丽 古 都 ／ ， ／ 创 新 之 城 ／ ， ／ 智 慧 之

都 ／ ， ／ 心灵之城 ／ ， ／ ＸＸＸＸ ／ ， ／ 寻味杭州
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　 　 从表 ３ 可以看出，传统分词将“ＸＸＸＸ” 分成

“ＸＸ”和“ＸＸ”两个词，将“寻味杭州”分为“寻味”和
“杭州”，基于互信息和左右熵分词算法将“ＸＸＸＸ”、
“寻味杭州”作为独立词语，这两个词语是与文本

源———某公众号的活动相关。 由此可见传统的分词

算法无法识别新词，会导致 Ｗｔｆ －ｉｄｆ 不准确。
２．２．２　 关键词提取效果对比

采用准确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ） 和Ｆ１

值来衡量关键词提取算法的优劣。 准确率是指预测

正确的样本数除以总样本数，召回率是实际为正确

的被预测为正确样本的概率，则综合准确率和召回

率这两个指标提出了 Ｆ１ 值，若 Ｆ１ 比较高，则说明该

算法效果较好［５］。
　 　 准确率计算公式如式（９）：

Ｐ ＝
ｎｕｍｃｏｒｒｅｃｔ

ｎｕｍｔｏｔａｌ
． （９）

　 　 其中， ｎｕｍｃｏｒｒｅｃｔ 表示符合主题的关键词数量，
ｎｕｍｔｏｔａｌ 是关键词总量。

召回率计算公式如式（１０）：

Ｒ ＝
ｎｕｍｃｏｒｒｅｃｔ

ｎｕｍａｃｔｕａｌ
． （１０）

　 　 其中， ｎｕｍａｃｔｕａｌ 表示文本真实关键词数量。

Ｆ１ 值综合准确率和召回率两个指标，计算公式

如式（１１）：

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

． （１１）

　 　 通过准确率、召回率和 Ｆ１ 值对传统 ＴＦＩＤＦ 算法

和多权 ＴＦ－ＩＤＦ 算法进行对比，结果见表 ４。
表 ４　 两种算法指标对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ％

算法 准确率 召回率 Ｆ１ 值

经典 ＴＦ－ＩＤＦ 算法 ６３．６ ５０．６ ５６．４

多权 ＴＦ－ＩＤＦ 算法 ８１．８ ６９．２ ７５．０

　 　 本文通过计算基于传统 ＴＦ－ＩＤＦ 算法和多权

ＴＦ－ＩＤＦ算法提取的关键词权重与标题关键词权重

的余弦相似度进行对比，提取余弦相似度排名前 ５
的评论，表 ５ 为两种算法得到的不同重要评论排名

结果。
这次文本标题是“网红带你寻味杭州！ 抢！ 千

份好礼限时 ８ ｈ！”，通过人工标注关键词为：“寻味

杭州”，“网红”，“好礼”，“８ ｈ”，“千份”，活动标题

的隐藏关键词“ＸＸＸＸ”，评论关键词与标题关键词

进行比对，结果表明：多权 ＴＦ－ＩＤＦ 算法优于传统

ＴＦ－ＩＤＦ算法。
表 ５　 重要评论对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｍｍｅｎｔｓ

排名 传统算法 多权 ＴＦ－ＩＤＦ 算法

１ 跟随网红寻味杭州，品鉴、品尝欢乐“ＸＸＸＸ”。 跟随网红寻味杭州，品鉴、品尝欢乐“ＸＸＸＸ”。

２ 美丽的杭州，与 ＸＸＸＸ 发现不一样的美，寻味杭州 ６６６ 杭州美丽古都，创新之城，智慧之都，心灵之城，ＸＸＸＸ，寻味杭州

３ 寻味杭州，ＸＸＸＸ，你值得拥有！ ［得意］ 最喜欢你，ＸＸＸＸ，寻味杭州！ 不光是福利，还有视觉上的震撼。

４
心动不如行动，好想借着“ＸＸＸＸ”，去寻找网红小哥口

中所描述的那个杭州［呲牙］，期待中…［拳头］
杭州．中国八大古都之一，钱塘江畔，西子，最忆是杭州！ ＸＸＸＸ，寻
味杭州！ 好想去看看！

５ ＸＸＸＸ，福利暖人心，好期待啊。 ＸＸＸＸ，网红，最美的杭州慢游。

３　 结束语

本文针对现代营销活动中客户为中心，分析客

户评论，提取重要客户的需求，提出利用互信息和信

息熵结合的分词算法，互信息决定该词语是否成为

预选词，左右熵决定该预选词是否为独立词语，在上

述分词算法的基础上，融合词语的位置、词性、词长

等多种因素对 ＴＦ－ＩＤＦ 算法进行了改进，对每个影

响因素分配相应的权重，加权处理，最后得到词语权

值，取权值最大的 ５ 个词语作为评论的关键词，以人

工标注的关键词为标准，对比两种算法，发现本文算

法效果良好，可筛选出重要评论，获得重要客户，值
得推广应用，也可应用到其他场景，如微博留言、帖
子评论，可以有效的排除网络水军垃圾发言等。 在

研究的过程中也发现了一些不足和缺陷，在本文忽

视了特征词的语义信息对关键词提取的影响，未来

可对中文语义进行深入研究：中文语言中有许多词

语存在相近语义或者多种语义。 语义相同，词语不

同的关键词，会被筛除，导致算法具有局限性，因此，
研究不同特征词语义信息对提升关键词提取效果的

影响是具有重要意义。
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