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摘要：高效地组织、分类信息，是提供个性化农业信息推荐服务的基础。根据农业文本信息特点，提出了一种基于

线性支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的中文农业文本分类模型，首先构建农业行业分类关键词库，通过特

征词选择和权重计算，构建分类器模型，实现信息的自动分类。实验选取了 １０７１个测试文档，并按照种植业、林

业、畜牧业、渔业进行分类。结果表明，分类准确率为 ９６５％，召回率为 ９６４％。实验结果高于贝叶斯、决策树、

ＫＮＮ、ＳＭＯ等分类算法，将该模型应用于农业物联网行业信息综合服务平台，运行结果表明，该方法能够实现中文

农业文本信息的自动分类，响应时间满足系统要求。
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　　引言

近年来，随着互联网技术的飞速发展，人们己经

从信息较为缺乏的时代过渡到信息丰富的数字化时

代。在农业信息服务方面，农业信息资源增长迅速，

截至到 ２０１２年初，我国已有涉农的网站达 ３万多



家
［１］
，８０％以上的数据以非结构化的形式存在［２］

。

但是农户要从海量的农业资源中获取有用的信息

还较困难，通常需要查询大量的网站，而且信息质

量参差不齐。因此，实现农业互联网信息整合，将

分散于各个网站的农业资源进行融合，最终形成

一个有序、高效的信息资源体系，并利用统一的共

享平台，为用户提供个性化的服务，是亟待解决的

问题。

目前农业网站中，其信息主要包括：资讯类、新

技术、价格行情和供求信息等，其中资讯类和新技术

通常没有详细分类。而农业信息服务的对象，如农

户或企业只关心某一类的农业信息，例如养殖户更

需要养殖业的信息。为了给用户提供更加精准的信

息，本文重点研究农业文本自动分类技术，根据农业

文本信息特征，把分散在各网络中的信息进行整合

并按照农业细类进行分类，从而为用户提供个性化

信息推送服务。

文本分类技术主要包括文本预处理和分类器构

建，文本预处理包括中文分词、特征选择、特征项权

值计算；分类器构建是在预处理的基础上选择分类

算法，根据特征向量，实现信息分类。文本自动分类

的方法有决策树、朴素贝叶斯、ＫＮＮ（Ｋｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ）、神经网络等［３－６］

。国外学者 Ｋｅｎｅｋａｙｏｒｏ
等

［７］
使用决策树算法实现了文本的自动分类；

Ｍｉｌｔｓａｋａｋｉ等［８］
基于贝叶斯分类方法，开发了一个实

时的分类系统，能够自动进行文本分类和难度解析；

黄娟娟
［９］
采用 Ａｐｒｉｏｒｉ算法针对不同类别的训练样

本提取每个类别的频繁特征集及其关联的文本，为

未知类别的文本确定适当的近邻数 ｋ，根据近邻的
类别确定未知文本的类别，准确率为 ８５％；Ｓｈｅｎ
等

［１０］
采用神经网络机器学习的方法进行特征选择；

Ｒｅｖａｔｈｉ等［１１］
采用遗传算法进行特征选择，采用神

经网络的方法进行文本分类；Ｅｒｔｅｋｉｎ等［１２］
则采用

ＳＶＭ实现了文本分类。在农业信息分类方面，文
献［１３］提出了基于向量空间模型中文农业网页分
类技术，准确率为 ９２６３％，召回率为 ９１５％；朱学
芳等

［１４］
抽取了水产行业网站的 ４５０个网页，基于

ＫＮＮ算法实现了文本分类，准确率为 ８８４％。可
见，中文文本分类技术已有一定的研究，但是现有的

分类效果还不够理想，并且在农业信息分类上的应

用较少。

本文根据农业文本信息特点，提出一种基于线

性 ＳＶＭ的中文农业文本分类模型，首先构建农业行
业分类关键词库，通过特征词选择和权重计算，构建

分类器模型，实现信息的自动分类。

１　研究方法

１１　基于 ＳＶＭ 的文本分类模型
农业 Ｗｅｂ文本分类流程主要分为 ２个阶段：训

练阶段和测试阶段。训练阶段主要包括训练样本的

分词、特征选择、特征项权值计算等处理，最后采用

ＳＶＭ算法获得农业文本分类器。测试阶段的测试
样本经过同样的处理，再根据训练阶段得到的关键

词库进行特征过滤，最后通过训练好的分类器进行

分类。农业文本分类处理流程如图１所示。

图 １　农业文本分类过程

Ｆｉｇ．１　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ
　

在文本分类中，一般语料库的测试文档中不包

含标题，但标题中往往含有文本特征比较明显的词，

这些词可以作为特征词，因此获取农业测试文档时

都保留了标题信息，更有利于特征选择。获取的文

本信息主要来源于中国农业新闻网、河南水产网、农

林网等网站，这些信息以 ＨＴＭＬ形式存在，必须去
除 ＨＴＭＬ标签、ｓｃｒｉｐｔ脚本、ＣＳＳ样式、广告、导航信
息，保留标题和正文，然后对训练文本集进行分词、

特征选择等后续处理。

１２　分词和分类关键词库构建

中文文本不同于英文文本，中文文本词与词之

间没有明显的分隔，只有句子之间以标点符号来分

隔，分词的过程就是按照一定的原则把连续的字序

列分成词序列的过程。分词结果需要经过分词、去

除停用词、词性标注等处理才能得到。选用基于多

层隐马尔可夫模型的汉语词法分析系统 ＩＣＴＣＬＡＳ
对农业信息进行分词，该系统支持分词、词性标

注、用户词典和新词识别，分词效果如图 ２和图 ３
所示。

根据《国民经济行业分类与代码》
［１５］
，构建如

表１所示的农业行业分类关键词库，根据该词库调
整特征词的文档频率，例如，特征词“牛肉”、“鲫鱼”

含有“牛”、“鱼”，调整该特征词的文档频率。

１３　特征选择和权重计算
特征选择的目的是从原始词序列中找出最具代

表性的特征词，构成文本分类的一个特征空间，降低
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图 ２　农业文本分词实例
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图 ３　农业文本分词结果

Ｆｉｇ．３　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｔｅｘｔｗｏｒｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　

表 １　农业行业分类关键词库

Ｔａｂ．１　Ｋｅｙｗｏｒｄｓｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｉｎｄｕｓｔｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

一级词汇 种植业 畜牧业 林业 渔业

二级词汇

谷物、稻谷、玉米、

豆、油料、薯、棉、

麻、糖、烟 草、蔬

菜、食用菌、花卉、

水果、仁果、葡萄、

柑橘、香蕉、坚果、

香料、茶

牲畜、牛、马、

猪、羊、骆驼、

家禽、鸡、鸭、

鹅

林木、

育苗、

造林、

森林、

木材、

竹材

水产、

海水、

鱼、虾

文本表示的维度。目前常用的特征选择方法有基于

文档频率（ＤＦ）、信息增益（ＩＧ）、互信息（ＭＩ）、期望
交叉熵（ＥＣＥ）、卡方统计量（ＣＨＩ）等，本文采用 ＤＦ
和特征词计算规则相结合的方法进行特征选择。

在特征选择时，首先采用 ＤＦ方法计算每个词
的文档频率。

假设文档 Ｄ是包含所有特征项（词）的集合，
Ｄ（ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ）表示 ｎ维向量空间中的一个向量，其
中 ｆｋ（ｋ＝１，２，…，ｎ）表示一个特征项，ＤＦ计算公式
为

ＤＦ（ｆｋ）＝
ａ（ｆｋ）
Ａ

（１）

式中　ａ（ｆｋ）———具有特征项 ｆｋ的文本数
Ａ———训练集文本数

计算出文档中特征词的 ＤＦ值后，根据特征词
是否包含农业行业分类关键词进行调整。假设：农

业行业分类关键词的一级词集合为：Ｔ１＝｛ｕｉ｜ｉ＝１，

２，…，ｎ｝，农业行业分类关键词的二级词集合为

Ｔ２＝｛ｖｉ｜ｉ＝１，２，…，ｎ｝，选择后的新特征集合为 Ｓ＝

｛ｆｋ｜ｋ＝１，２，…，ｍ｝，ｆｋ拆分后的特征子集为：Ｓ１＝

｛ｆｋｉ｜ｋ＝１，２，…，ｍ；ｉ＝１，２，…，ｑ｝，其中 ｆｋｉ为 ｆｋ拆分

后的特征词，ｍ为特征项的个数，ｑ为拆分后的特征

词个数。特征项文档频率阈值为［２，６］，文档频率

调整规则如下

初始化时，Ｓ＝φ
Ｆｏｒｉ＝１，２，…，ｎ

ＩＦｆｋ∧ＤＦ（ｆｋ）＜２ＴＨＥＮｆｋＳ

ＩＦｕｉ∧ｕｉ∈Ｓ１ＴＨＥＮＳ＝｛ｆｋ，Ｓ｝，ＤＦ（ｆｋ）＝６

ＩＦｖｉ∧ｖｉ∈Ｓ１ＴＨＥＮＳ＝｛ｆｋ，Ｓ｝，ＤＦ（ｆｋ）＝５

通过对文档频率的调整能够比较准确地选择特

征词，也有利于特征降维。本文词典如图４所示，第

１条记录“农庄”为特征词，５７４７８３１２５７４９０８８２是

文档频率。本文特征选择的结果如图 ５所示，对每

个词给出一个唯一的编号，从１开始，词编号和特征

词构成一个特征向量，共选择６５７２个特征词。

图 ４　农业数据词典

Ｆｉｇ．４　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｄａｔａｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
　

图 ５　特征向量文件

Ｆｉｇ．５　Ｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｆｉｌｅ
　
利用选择好的特征词进行 ＴＦ ＩＤＦ权重计算

建立相应的文本表示模型，用于衡量该特征词的重

要程度。使用已经编号的类别和特征向量，对每个

文档计算ＴＦ ＩＤＦ值，计算结果如图６所示。例如，
第 １条中的 ２表示文本类别，９表示特征词，
０００７５５３５４３３２０５１４７５８表示该词的特征权重，如
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果有 Ｎ个特征向量，每条记录就有 Ｎ维向量。

图 ６　文本特征向量

Ｆｉｇ．６　Ｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ
　
１４　ＳＶＭ分类算法

文本分类为多分类问题，多分类一般转化为二

分类问题得到，本文采用的支持向量机（ＳＶＭ）分类
方法的基本思想是：线性可分的情况下，在 ｎ维空间
中找到一个分类超平面，将空间上的２类样本分类。
ＳＶＭ寻求结构风险最小化，从而在统计样本量较少
的情况下，获得良好的统计规律。下面给出二分类

问题的定义
［１６］
。假设 ＳＶＭ分类训练集 Ｔ＝｛（Ｘｉ，

ｙｉ；ｉ＝１，２，…，ｎ）｝，其中样本点 Ｘｉ∈Ｒ
ｎ
，类别 ｙｉ∈

｛－１，１｝，搜索 Ｒｎ上的一个决策函数
Ｈ（Ｘ）＝ｓｇｎ（ｇ（Ｘ）） （２）

寻找某样本点 Ｘ对应的 ｙ值，相当于寻找把 Ｒｎ

上的点分成两部分的规则。如果 ｇ（Ｘ）是线性函
数，该分类为线性分类，则采用线性分类模型。在线

性可分时，就会存在一个超平面

ωＸ＋ｂ＝０ （３）
其中，ω是常数。

使得训练样本分成两部分，对分类超平面方程

归一化，使得 Ｔ满足
ｙｉ（ωＸｉ＋ｂ）≥１　（ｉ＝１，２，…，ｎ） （４）

接着将寻找最优超平面转化为求解二次优化问题

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

１
２‖ω‖

２
（５）

ｙｉ（ωＸｉ＋ｂ）≥１　（ｉ＝１，２，…，ｎ） （６）
然后将二次规划问题转化为对偶问题求解即

可。

对于给定未知样本点 Ｘ，计算 ｓｇｎ（ωＸ＋ｂ）就可
以判断 Ｘ所属的类别。多分类问题通过一对一和
一对多的方式转化为二分类问题，本文采用 ＬｉｂＳＶＭ
方法分类使用一对一的方式，一对一就是每两类训

练一个分类器，对于一个 ｓ分类问题，会产生 ｓ（ｓ－
１）／２个分类函数，分类时每个分类器判断类别后，
为对应的类别投票，票数最多的为该测试样本的类

别。

２　实验与分析

２１　获取语料库
获取语料库处理流程如下：爬虫程序获取到相

应的网页后，通过 ＨＴＭＬＰａｒｓｅｒ进行内容解析，建立
符合条件的标题 ｆｉｌｔｅｒ和正文 ｆｉｌｔｅｒ提取标题和正
文，经 ＨＴＭＬＰａｒｓｅｒ解析后提取的正文可能还含有
ｓｃｒｉｐｔ、样式等无用信息，使用 ｊａｖａ的正则表达式将
其过滤。最后将解析到的标题和正文文本作为训练

语料保存到本地。

测试语料主要来源于中国农业新闻网、河南水

产网、农林网，共 １０７１个文档，分为种植业、林业、
渔业、畜牧业 ４类，随机抽取训练集 ６５１个文档，测
试集４２０个，训练集与测试集之间的文档互不重叠，
如表２所示。

表 ２　农业文本测试数据

Ｔａｂ．２　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｔｅｘｔｔｅｓｔｄａｔａ

类别 种植业 林业 渔业 畜牧业

训练集 ９０ ５０ ３００ ２００

测试集 ５５ ３２ ２３６ １０８

总数　 １４５ ８２ ５３６ ３０８

　　文本分类模型的评估指标主要包括 ５种，分别
是 ＰＴ、ＰＦ、准确率 Ｐ、召回率 Ｒ和 Ｆ ｍｅａｓｕｒｅ（Ｆ）值。
其计算式为

ＰＴ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（７）

ＰＦ＝
ＦＰ

ＦＰ＋ＴＮ
（８）

Ｐ＝
ｎｔ
ｎｒ

（９）

Ｒ＝
ｎｔ
ｎｂ

（１０）

Ｆ＝２ＰＲ（α
２＋１）

α２（Ｐ＋Ｒ）
（１１）

其中，真正类 ＰＴ是指实例是正类预测也是正类的概
率，假正类 ＰＦ是指实例是负类被预测成正类的概
率，ＴＰ、ＴＮ是指被正确分类的正类和负类样本，ＦＰ、
ＦＮ是指被错误分类的正类和负类样本，ｎｔ是分类正
确的文本数，ｎｒ是实际分类的文本数，ｎｂ是属于该
类的文本数，Ｆ是 Ｐ和 Ｒ的加权调和平均。
２２　实验结果分析

根据获得的语料库，采用 ｗｅｋａ进行实验，首先
选用决策树、贝叶斯、ＫＮＮ、神经网络几种算法分别
测试，结果如表３所示。

由表３得出，ＳＶＭ分类方法比 Ｃ４５决策树、贝
叶斯、ＳＭＯ的准确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）、Ｆ ｍｅａｓｕｒｅ
（Ｆ）值高，分别达到了 ９６５％、９６４％、９６４％。贝
叶斯、ＳＭＯ、Ｃ４５决策树、ＳＶＭ算法明显比 ＫＮＮ和
神经网络算法分类效果理想，而且 ＫＮＮ还涉及最佳
Ｋ值的确定问题，神经网络需要训练学习样本，运行
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时间较长。

表 ３　农业文本分类测试结果

Ｔａｂ．３　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ ％

算法 ＰＴ ＰＦ Ｐ Ｒ Ｆ

ＫＮＮ ５６０ ５４４ ６７９ ５６０ ４０９

神经网络 ７１４ ２４３ ７０３ ７１４ ６９９

贝叶斯 ９００ ７７ ８９９ ９００ ８９８

ＳＭＯ ９３８ ３９ ９４０ ９３８ ９３８

Ｃ４５决策树 ９４５ １８ ９４８ ９４５ ９４４

ＳＶＭ ９６４ ３５ ９６５ ９６４ ９６４

　　其次，针对 ＳＶＭ算法的不同核函数进行实验，
结果如表４所示。

表 ４　ＲＢＦ核函数与线性核函数的比较

Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＲＢＦａｎｄｌｉｎｅａｒ

ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ％

算法 ＰＴ ＰＦ Ｐ Ｒ Ｆ

ＲＢＦ ＳＶＭ ８７１ １２１ ８８０ ８７１ ８６４

线性 ＳＶＭ ９６４ ３５ ９６５ ９６４ ９６４

　　由表４得出，ＳＶＭ分类器的效果还取决于核函
数的选择，结果表明，线性 ＳＶＭ的分类准确率和召
回率均大于 ＲＢＦ ＳＶＭ，因此，线性 ＳＶＭ更适合用
于文本分类。

再次，对影响分类的因素数据样本规模也进行

了研究，针对线性 ＳＶＭ算法，将数据量减少进行测
试，训练集减少到４４８个，测试集减少为９４个，测试
结果如表５所示。

表 ５　不同数据规模的线性 ＳＶＭ

Ｔａｂ．５　ＬｉｎｅａｒＳＶＭ ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｉｚｅｓ ％

数据 ＰＴ ＰＦ Ｐ Ｒ Ｆ

小数据集 ８７２ ７９ ８７８ ８７２ ８６４

大数据集 ９６４ ３５ ９６５ ９６４ ９６４

　　由表５得出，训练集与测试集的比例和数据规
模也会影响分类器分类效果。

最后，绘制７种算法的比较实验结果图，如图 ７
和图８所示。

由图７和图 ８得出，线性 ＳＶＭ、Ｃ４５决策树、
贝叶斯、ＳＭＯ算法对种植业、林业、渔业、畜牧业
４种类别分类的准确率和召回率较高，且分类性能
稳定，神经网络、ＲＢＦ ＳＶＭ、ＫＮＮ算法的分类性能

图 ７　７种分类算法的准确率

Ｆｉｇ．７　Ａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆｓｅｖｅｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

图 ８　７种分类算法的召回率

Ｆｉｇ．８　Ｒｅｃａｌｌｒａｔｅｓｏｆｓｅｖｅｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

　　

不稳定且准确率、召回率比较低。

３　结论

（１）构建了一种基于 ＳＶＭ的中文农业文本分
类模型，根据建立的农业行业分类关键词库和设置

的规则调整 ＤＦ值，能够获取到相关度较高的特征
词项，构建的 ＳＶＭ分类器能够实现文本分类，实验
结果证明其准确率为９６５％，召回率为９６４％。

（２）对比了 ＫＮＮ、神经网络、贝叶斯、ＳＭＯ、Ｃ４５
决策树、ＲＢＦ ＳＶＭ分类和线性 ＳＶＭ算法，结果表
明线性 ＳＶＭ的分类准确率、召回率、Ｆ ｍｅａｓｕｒｅ值
优于其他分类算法。就分类的稳定性来说，线性

ＳＶＭ、Ｃ４５决策树、贝叶斯、ＳＭＯ算法优于 ＫＮＮ、神
经网络、ＲＢＦ ＳＶＭ算法。分类的效果不仅取决于
分类算法的选择还要受到语料库构建和样本倾斜的

影响。

（３）ＳＶＭ分类的训练和预测比较耗时，增加了
时间复杂度，今后可以考虑增量学习的方法减少运

行时间，提高运行速度。同时，ＳＶＭ分类涉及参数
选择，可以考虑参数寻优方面的改进。
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