
２０１９年 １１月 农 业 机 械 学 报 第 ５０卷 第 １１期

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．１１．０１６

基于Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的水稻表型组学实体分类研究

袁培森１　杨承林１　宋玉红１　翟肇裕２　徐焕良１

（１．南京农业大学信息科学技术学院，南京 ２１００９５；２．马德里理工大学技术工程和电信系统高级学院，马德里 ２８０４０）

摘要：为研究整合水稻表型组学相关知识，系统地建立水稻表型组学知识图谱，通过分布式爬虫框架从国家水稻数

据中心网站获取水稻表型组学数据集，并以互动百科为辅助数据源获取水稻表型组学数据。对水稻表型组学数据

采用 ＴＦ ＩＤＦ技术结合潜在语义模型进行预处理，并对水稻表型组学实体进行人工分类和标注。为实现水稻表型

组学实体分类，研究了基于堆叠式两阶段集成学习的分类器组合模型，结合 Ｋ近邻算法、支持向量机、随机森林、梯

度提升决策树机器学习方法，提升水稻表型组学实体数据分类的性能。研究表明，基于堆叠式两阶段集成学习的

分类器组合模型对不同类别的水稻表型组学数据都具有较好的多分类能力，对于不平衡的水稻表型组学数据集，

本文方法的分类器组合模型对水稻表型组学数据分类效果最佳，Ｇｅｎｅ类别的 Ｆ１为 ９０４７％，总体准确率达

８０５５％，比支持向量机、Ｋ近邻、随机森林和梯度提升决策树 ４种基分类器的分类准确率平均高 ６７８个百分点。
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０　引言

中国是世界第二大水稻种植国家，水稻总产量

占全球３０％以上［１］
。培育优良的水稻品种、提高水

稻产量成为我国重要的战略目标。植物表型是植物

在一定环境下表现的可观察形态特征，在植物保护、

育种等领域具有重要的应用价值，其研究涉及植物

学、数据科学、机器学习等领域
［２］
。其中，水稻表型

组学的研究发展迅速。水稻的表型组学文献数量占

第２位，进而出现了大量的水稻表型组学相关的知
识

［３］
，为水稻表型组学研究提供大量的数据支持。

目前，水稻表型组学研究正在成为水稻基因组功能

分析、分子育种和农业应用中的重要技术支撑
［４－７］

，

其知识图谱的研究非常迫切。

知识图谱技术可将农业领域中的水稻表型组学

相关信息表达为更贴近人类认知的形式，提供一种

更好地组织、管理和理解水稻表型组学海量信息的

能力
［８］
。近年来，国外的知识图谱研究比较注重对

一些社会热点进行分析，而国内利用知识图谱处理

农业信息化数据从 ２０１２年开始［９－１１］
。国内外学者

已在农业领域知识图谱的构建方面进行了相关研

究，但对于水稻表型组学知识图谱的构建和分析甚

少。

知识图谱的关键技术包括知识抽取、知识表示、

知识融合，以及知识推理技术。实体是知识图谱中

最基本的元素，其抽取和分类的准确率、召回率等将

直接影响到后续知识库的品质和知识获取效率
［１２］
。

传统的分类器学习系统使用已有的学习器（如支持

向量机）对给定的训练样本集进行训练产生一个模

型，用产生的模型预测新的样例后，再根据模型的预

测结果对其分类性能进行分析
［１３］
。由于现实中数

据量的不断增加和数据的多元化，尤其是水稻表型

组学数据的复杂性和专业性，使传统的分类算法已

经无法满足现有数据的处理以及实际问题的解决需

求。对单一分类器的组合学习模型在分类问题上显

示出了极大的优势，使得组合分类模型在分类问题

中得到更多的关注。现最流行的组合分类算法有

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ［１４］和 Ｂａｇｇｉｎｇ［１５］方法。对于不稳定性的分
类算法，Ｂａｇｇｉｎｇ方法分类效果较好（如决策树［１６］

），

但对 于 稳 定 的 分 类 器 集 成 效 果 不 是 很 理 想。

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法的基分类器训练集取决前一个基分类
器，其分错的样例按较大的概率出现在下一个基分

类器的训练集中，虽然提高了组合分类算法的泛化

性能，但会过分偏向于一些很难分的样例，从而导致

算法性能的降低。

针对 Ｂａｇｇｉｎｇ和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ两种组合算法的分类

器集成效果并不理想，且改善效果均十分有限的问

题，本文利用基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ［１７］集成学习策略的两层
式叠加框架，提出一种基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分
类器组合模型。通过爬虫框架获取国家水稻数据中

心的水稻表型组学数据，利用 ＴＦ ＩＤＦ技术和 ＬＳＩ
模型结合的方法对水稻表型组学数据进行预处理，

消除冗余特征，然后在基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习算法
的多分类器组合方法上，将支持向量机（ＳＶＭ）、Ｋ
近邻（ＫＮＮ）、梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）和随机森林
（ＲＦ）４种学习算法作为初级分类器进行组合学习，
进而采用随机森林算法作为次级分类器提升分类效

果。

１　水稻表型组学知识库的构建

１１　水稻表型组学数据获取
水稻表型组学数据主要从“国家水稻数据中

心”网站（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｒｉｃｅｄａｔａ．ｃｎ／）获取，并以互动
百科网站作为辅助数据源。Ｓｃｒａｐｙ［１８］爬虫框架作为
本文数据获取的工具，其充分利用处理器资源，快速

抓取结构化数据；支持分布式爬虫，适合大规模水稻

表型组学数据的获取。

１２　水稻表型组学知识图谱示例
存储水稻表型组学数据的数据库使用专用于图

存储的图数据库 Ｎｅｏ４ｊ［１９］，图数据库利用结点和边
的方式表示实体、属性与关系，使得数据表示更为直

观清晰，适用于存储水稻表型组学实体、属性及关

系。本文使用 ＲＤＦ三元组的数据表示形式，存放实
体 属性或实体 关系，共存储 ４８５３个数据结点，
５４３８条关系，每个结点包括 ＩＤ、ｔｉｔｌｅ、ｄｅｔａｉｌ等属性。
Ｎｅｏ４ｊ图数据库使用的专门图形查询语言 Ｃｙｐｈｅｒ，
简单快捷，便于操作，且能够以图、表、文本的形式展

示数据。实例如图１所示。
１３　水稻表型组学实体识别

水稻表型组学实体识别是指识别水稻表型组学

文本数据中具有特定实际意义的水稻表型组学实

体，包括表型、基因、蛋白质、环境等专有名词。本文

从国家水稻数据中心获取的大量非结构化水稻表型

组学数据中抽取实体，针对收集的语料库进行分词

及词性标注，根据词性标注结果基于一定的启发式

规则进行词语组合，从文本中提取具有实际意义的

实体。图２所示为水稻表型组学实体识别过程。
为实现水稻表型组学实体识别，本文借助

ＴＨＵＬＡＣ分词工具进行分词及词性标注。ＴＨＵＬＡＣ
是一套中文词法分析工具包，集成了世界上最大规

模的中文语料库，中文分词及词性标注能力强、准确

率高、速度快
［２０］
。
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图 １　水稻表型组学实体 关系实例

Ｆｉｇ．１　Ｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆｒｉｃｅｐｈｅｎｏｍｉｃｓ
　

图 ２　水稻表型组学实体识别过程

Ｆｉｇ．２　Ｒｉｃｅｐｈｅｎｏｍｉｃｓｅｎｔｉｔｉｅｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ
　
启发式规则是指在解决问题时根据以往经验而

制定的一系列规则，重点在于根据经验选择行之有

效的方法
［２１］
。本文水稻表型组学实体启发式规则

如图３所示。
水稻表型组学实体识别中，根据已有经验，表型

组学实体词性只能为名词，因此除了名词之外的其

他词性应被丢弃。在名词基础之上应该检验该词的

前一词是否为修饰性词性，是则与该词组成名词性

短语。

图４为本文所列实体识别结果的示例，可以看
出“小肠”、“叶序”等词属于满足当前词性要求的词

语，“镁离子浓度”、“植物细胞长度”等词属于当前

词与其前一词的组合词语。由于水稻表型术语与基

因组术语是专业性实体名词，因此本文对水稻表型

术语及基因组术语不再进行分词及词性标注，直接

图 ３　水稻表型组学实体判断的启发式规则

Ｆｉｇ．３　Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｒｕｌｅｓｆｏｒｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｒｉｃｅ

ｐｈｅｎｏｍｉｃｓｅｎｔｉｔｉｅｓ
　
将这两类词语加入到实体识别结果中，最终共 ６４４５
个词。

２　水稻表型组学实体分类

２１　水稻表型组学数据预处理
对水稻表型组学语料库所做的预处理操作为将

文本处理成特征矩阵。文本向量化是将文本特征表
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图 ４　水稻表型组学实体示例

Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｒｉｃｅｐｈｅｎｏｍｉｃｓｅｎｔｉｔｉｅｓ
　
示成一系列计算机可以计算和理解的，能够表达文

本语义信息的向量形式
［２２］
，通过一定的数理统计方

法和计算机技术展现文本特征。目前文本向量化大

部分是通过词向量化实现。

本文使用 ＴＦ ＩＤＦ技术并结合 ＬＳＩ模型对数据
进行预处理，计算文本词频特征，解决文本语义问

题，对水稻文本数据进行特征向量化形成语义矩阵。

如图 ５所示，该过程首先将文本语料字典转换
成词袋向量，便于计算其 ＴＦ ＩＤＦ值，将转换成的
ＴＦ ＩＤＦ向量转换成 ＬＳＩ向量，接着将生成的向量
转换成稀疏矩阵，稀疏向量最后转换成密集向量，即

为机器学习分类器模型接受的输入形式。

图 ５　水稻表型组学数据预处理过程

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｒｉｃｅｐｈｅｎｏｍｉｃｓｄａｔａ
　
２１１　ＴＦ ＩＤＦ模型

词袋（Ｂａｇｏｆｗｏｒｄ，ＢＯＷ）［２３］模型是最早出现
的文本向量化方法，它将词语作为文本的基本组成

单元，该模型与每个词语在文本中出现的频率具有

一定的相关性，其产生的向量与文本词语出现的顺

序无关。该模型原理比较简单，但易出现维度灾难

和语义鸿沟等问题。

ＴＦ ＩＤＦ（Ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）［２４］是一种基于词袋模型改进产生的，以
计算词频及逆文本频率来计算词语分类能力，用于

文本特征分析挖掘的常用方法。采用字词统计方

法，分别统计一个文本中该词出现的频率和整个语

料字典中该词出现的频率来综合评估字词的分类能

力。ＴＦ指词频，即一个字词在文本中出现的频率，
出现次数越多，频率越高，ＴＦ值就越高。ＩＤＦ指逆
文本频率，若一个字词在某一类文本中出现的频率

高，而在其他类别文本中出现的频率低，说明该字词

具有良好的类别鉴别能力，对应该字词的 ＩＤＦ值越
高。ＴＦ、ＩＤＦ的计算公式为

ＴＦ（ｗ）＝
ｎ（ｗ）
Ｓ

（１）

式中　ＴＦ（ｗ）———词 ｗ在当前文本中的词频
ｎ（ｗ）———词 ｗ在文章中出现的个数
Ｓ———文本的总词数

ＩＤＦ（ｗ）＝ｌｇ
Ｎ
Ｎ（ｗ）

（２）

式中　ＩＤＦ（ｗ）———词 ｗ在当前文本的逆文本频率
Ｎ———语料库中的文本总数
Ｎ（ｗ）———语料库中包含词 ｗ的文本总数

ＴＦ ＩＤＦ值的计算公式为
ＴＦＩＤＦ（ｗ）＝ＴＦ（ｗ）ＩＤＦ（ｗ） （３）

以“半矮秆基因”ＵＲＬ网页 （ｈｔｔｐ：∥ ｗｗｗ．
ｒｉｃｅｄａｔａ．ｃｎ／ｇｅｎｅ／ｌｉｓｔ／３０．ｈｔｍ）为例，该文有 ９０２个
词，“水稻”、“半矮秆基因”分别出现 １３、２次，通过
式（１）得出词频（ＴＦ）为００１４４、０００２２。网页总数
为１９６６，包含“水稻”的网页数为１７３１个，包含“半
矮秆基因”的网页数为 １６个。则它们的逆文本频
率 ＩＤＦ和 ＴＦ ＩＤＦ计算示例如表１所示。

表 １　ＩＤＦ和 ＴＦ ＩＤＦ计算示例

Ｔａｂ．１　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＩＤＦａｎｄＴＦ ＩＤＦｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

词语
含该词

文本数
ＩＤＦ ＴＦ ＩＤＦ

水稻 １７３１
ｌｇ（１９６６／１７３１）＝

００５５３

００５５３×（１３／９０２）＝

００００８

半矮秆基因 １６
ｌｇ（１９６６／１６）＝

２０８９５

２０８９５×（２／９０２）＝

０００４６

　　表１中的 ＴＦ ＩＤＦ值表明，常出现的词语“水
稻”，应该给予较低权重。对于词语“半矮杆基因”，

几乎没有在其他文本中出现，在出现的文本中它对

应的 ＩＤＦ值较高，具有较强的类别鉴别能力。
２１２　ＬＳＩ模型

潜在语义模型（Ｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘ，ＬＳＩ）［２５］

为解决文本语义问题，如果文本中的某个词与其他

词的相关性不大，则很可能是一词多义的问题。ＬＳＩ
模型使用奇异值分解方法来分解词语 文本矩阵，将

原始矩阵映射到语义空间内，形成语义矩阵。

利用奇异值分解方法降低矩阵维度，计算公式

为

Ａｒ×ｃ＝Ｕｒ×ｊΣｊ×ｊＶ
Ｔ
ｊ×ｃ （４）

式中　Ａｒ×ｃ———第 ｒ个文本第 ｃ个词的特征值
Ｕｒ×ｊ———第 ｒ个文本第 ｊ个主题的相关度
Σｊ×ｊ———第 ｊ个主题第 ｊ个词义相关度

ＶＴｊ×ｃ———第 ｊ个词第 ｃ个词义的相关度
这里使用的特征值是基于预处理后的标准化

ＴＦ ＩＤＦ值。ｊ是设定的特征维度，也称为主题数，
一般比文本要少，一般设定在１００～２００之间，本文 ｊ
设定维度为 １５０维。经过一次奇异值分解，可以得
到 ｒ个文本与 ｃ个词的关联程度。
２２　水稻表型组学实体分类算法
２２１　Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习模型

基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ［２６］集成学习策略是一种异构分类
器集合的技术，被认为是实现集合中基分类器多样
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性的工具，以此提高组合分类的准确性。它采用两

层框架的结构，如图６所示。具体的训练过程为：首
先是 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习方法调用不同类型的分类器
对数据集进行训练学习，然后将各分类器得到的训

练结果组成一个新的训练样例作为元分类器的输

入，最终第２层模型中元分类器的输出结果为最终
的结果输出

［２７］
。

图 ６　基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ的集成学习方式

Ｆｉｇ．６　ＥｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＳｔａｃｋｉｎｇ
　

在组合模型中，对基分类器的选取有两种选择：

一种是选取同种类型的基分类器，另一种是选取不

同类型的基分类器，或者说是异质的。本文采用第

２种选择方法，基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的两层结构
框架对几种不同的分类器组合学习。具体使用

ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＧＢＤＴ和 ＲＦ作为第 １层的分类器，即
基分类器，ＲＦ作为第２层的元分类器。针对这 ４种
常见的单一分类器，具有性能优异且训练机理差距

大的特点，提出了将这４种算法进行组合学习，从而
进一步提高分类器的分类性能。

２２２　ＳＶＭ算法
ＳＶＭ［２８－２９］是指一系列以支持向量机算法为基

础的传统机器学习方法，可以用于文本的回归和分

类问题。ＳＶＭ的主要原理是找到一个能够将所有
数据样本划分开的超平面，使得样本集中的所有数

据到这个超平面的距离最短。

使用 ＳＶＭ做分类问题主要分为线性分类和非
线性分类。当一个分类问题是线性可分时，可以直

接用一条直线将不同类别的数据进行区分，这条分

类直线称为决策面。为求得最优的分类效果和性

能，只需要计算数据与决策面的最大距离即可，寻找

这个最大间隔的过程就叫最优化。但是，随着数据

量的增多，数据分布不均衡，数据变成线性不可分

的，这时就需要核函数将数据映射到特征空间，利用

超平面对数据进行分类分割。

２２３　ＫＮＮ算法
ＫＮＮ算法［３０］

是一种通过计算不同数据之间特

征值的距离进行分类的方法，是文本分类和回归常

用的分类算法之一，目前对 ＫＮＮ算法的理论研究
已经非常充足。ＫＮＮ算法的主要原理是，如果一

个预测样本在特征空间内存在 Ｋ个最近邻，那么预
测样本的类别通常由 Ｋ个近邻的多数类别决定。
ＫＮＮ算法中通过选择 Ｋ值、距离度量方法，以及分
类决策规则来优化算法的效果和性能。

Ｋ值的选择一般根据样本的分布，通过交叉验
证的方式选择一个最优的 Ｋ值。若选择较小的 Ｋ
值，训练误差会减小，但容易使得训练的泛化误差增

大，使模型复杂且容易过拟合。若选择较大的 Ｋ
值，可以减小泛化误差，模型预测结果一般不会出现

过拟合现象，但会使训练误差增大，造成预测发生错

误。因此，需要选择合适的 Ｋ值训练模型，本文算
法参数优化选择使用 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ进行验证。
２２４　ＧＢＤＴ算法

ＧＢＤＴ算法［３１－３２］
提升分类器性能的方式不是

为错分数据分配更高权重，而是直接修改残差计算

的方式，原始的 Ａｄａｂｏｏｓｔ［３３］限定了损失函数为平方
损失函数，所以可直接进行残差计算。ＧＢＤＴ通过
定义更多种类的损失函数，采用负梯度的方式近似

求解，这也是称其为梯度提升树的原因。由于这个

改进，ＧＢＤＴ不仅可以用于分类，也可以用于回归，
有着更好的适应性。并且 ＧＢＤＴ的非线性变换较
多，所以其表达能力很强。

２２５　ＲＦ算法
ＲＦ算法［３４］

是一种集成算法，通过训练多个弱

分类器集成一个强分类器，预测结果通过多个弱分

类器的投票或取平均值决定，使得整体模型的结果

具有较高的精确度和泛化性能。随机森林算法的主

要原理是，通过随机采样方式构建一个随机森林，随

机森林的组成单元是决策树，当进行预测时，森林中

的每一棵决策树均参与分类预测，最终通过决策树

投票选取得票数最高的分类作为预测分类。

２３　水稻表型组学实体分类组合模型
考虑基学习器的预测能力，本文在 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集

成学习的分类器组合模型第１层选择学习能力较强
和差异度较大的模型作为基学习器，有助于模型整

体的预测效果提升。其中，随机森林和梯度提升决

策树分别采用 Ｂａｇｇｉｎｇ和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的集成学习方式，
具有出色的学习能力和严谨的数学理论，在各个领

域得到广泛应用。支持向量机对于解决小样本和非

线性以及高纬度的回归问题具有优势。ＫＮＮ算法
因其理论成熟和训练高效等特点，有着良好的实际

应用效果。第２层元学习器选择泛化能力较强的模
型，用于纠正多个学习算法对于训练集的偏置情况，

并通过集合方式防止过拟合效应出现。综上所述，

Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分类器组合模型选择第 １层基
学习器分别为 ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＧＢＤＴ、ＲＦ，第 ２层元学
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习器选择ＲＦ。Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分类器组合模型
如图７所示。

图 ７　基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的水稻表型组学实体

分类器组合模型

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆＳｔａｃｋｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｒｉｃｅｐｈｅｎｏｍｉｃｓｅｎｔｉｔｉｅｓ
　
在水稻表型组学实体分类组合模型框架中，过

程分为５步，处理过程总结为：
输入：训练集 Ｄ＝｛（ｙｉ，ｘｉ）；ｉ＝１，２，…，ｍ｝，基

分类器，测试集 Ｔ。
输出：测试集上的分类结果。

　　（１）使用 ＴＦ ＩＤＦ技术结合 ＬＳＩ模型进行数据
预处理。

　　（２）第１层预测算法的 Ｋ个基学习器 Ｍｋ。
ｆｏｒｋ＝１ｔｏＫ
　　基于数据集 Ｄ－ｋ训练第１层的基学习器 Ｍｋ
ｅｎｄ

　　（３）构成新数据集
Ｄｎｅｗ＝｛（ｙｉ，ｚ１ｉ，ｚ２ｉ，…，ｚｋｉ）；ｉ＝１，２，…，ｍ｝

　　（４）第 ２层使用随机森林算法 Ｍｎｅｗ预测模型训
练。

　　基于 Ｄｎｅｗ训练模型 Ｍｎｅｗ。
　　（５）使用测试集 Ｔ分类，评价分类结果。

首先利用 ＴＦ ＩＤＦ技术结合 ＬＳＩ模型的方法对
获取的水稻表型组学数据进行文本预处理，预处理

后的水稻表型组学数据 Ｄ＝｛（ｙｉ，ｘｉ）；ｉ＝１，２，…，
ｍ｝，ｘｉ为第 ｉ个样本的特征向量，ｙｉ为第 ｉ个样本对
应的预测值，将数据集切分为训练集和测试集，随机

将数据划分成 Ｋ个大小基本相等的子集 Ｄ１，Ｄ２，…，
Ｄｋ。Ｄ－ｋ＝Ｄ－Ｄｋ，定义 Ｄｋ和 Ｄ－ｋ分别为 Ｋ折交叉
验证中的第 ｋ折测试集与训练集。第１层包含 Ｋ个
基学习器，基学习器包括 ＳＶＭ、ＧＢＤＴ、ＲＦ、ＫＮＮ。
对训练集 Ｄ－ｋ用第 ｋ个算法训练得到基模型 Ｍｋ，
ｋ＝１，２，…，Ｋ。对于 Ｋ折交叉验证中的第 ｋ折测试
集 Ｄｋ中的每一个样本 ｘｉ，基学习器 Ｍｋ对它的预测
表示为 ｚｋｉ。

在完成交叉验证过程后，将每个基学习器的各

自预测结果构成新的数据样本，即：Ｄｎｅｗ ＝｛（ｙｉ，ｚ１ｉ，
ｚ２ｉ，…，ｚｋｉ），ｉ＝１，２，…，ｍ｝，重构特征，将第１层基学
习器的输出结果作为第 ２层学习器 Ｍｎｅｗ的输入，本

文选择随机森林算法作为第２层预测模型的元学习
器进行训练，再由第 ２层的元学习器模型输出最终
预测结果，基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分类器组合模
型通过多个学习器的输出结果提升模型的分类能

力，以获得整体预测精度的提升。

３　分类结果与分析

３１　实验环境
本文实验环境：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５ ８２５０Ｕ

１６ＧＨｚ处理器，８ＧＢ内存，５００ＧＢ硬盘，６４位
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统。
３２　参数设置

Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成 学习 通 过 将 ＫＮＮ、ＲＦ、ＳＶＭ、
ＧＢＤＴ模型作为初级学习器，４个验证集的输出组合
成次学习器的一个输入特征，进行再次训练。各算

法的参数设置如下：ＳＶＣ算法模型使用 ＲＢＦ核函
数，ｇａｍｍａ参数设置为０１，惩罚系数 Ｃ设置为３；Ｋ
ＮＮ算法模型近邻个数设置为６，用 Ｌ２距离来标识每
个样本的近邻样本权重，权重与距离成反比；ＲＦ算
法模型计算属性的信息增益值来选择合适的结点，

选择划分的属性值最大值为 ９，叶子结点的最少样
本数为２，决策树的个数为 ８１；ＧＢＤＴ算法模型的弱
学习数量为１００，学习速率设置为 ０１，回归树的深
度为３。训练集和测试集的大小比例设置为７∶３。
３３　数据集

基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分类器组合模型，要
实现水稻表型组学实体自动分类，需利用人工分类

方法制作数据集，数据集的品质直接影响到机器训

练的品质。在进行人工分类时，首先对含有明显特

定字词的词语进行提取，对不明显的词语通过人工

分类的方式逐词进行标注
［３５］
。水稻表型组学实体

分类情况参照文献［３６］，如表２所示。

表 ２　水稻表型组学实体分类情况

Ｔａｂ．２　Ｄｅｔａｉｌｏｆｅｎｔｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｉｃｅｐｈｅｎｏｍｉｃｓ

类别 类别说明 实体数量

Ｇｅｎｅ 基因组，包括基因、蛋白质、酶等 １３８９

Ｃｈｅｍｉｃａｌ
化学环境，包括营养素、维生素、植物激

素、肥料、农药、杀菌剂、矿物质等
２６２

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
自然环境，包括阳光、水、真菌、细菌、媒

介等
２１３

Ｐａｔｈｏｌｏｇｙ 水稻生理 ７７

Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ 水稻表型性状，包括表型术语、具体表现等 １２２１

Ｏｔｈｅｒ
其他实体，包括人名、地名、机构名、植物

名词等
１５９５

３４　算法性能评估指标
本文使用的 ５种机器学习方法：基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
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集成学习的分类器组合模型、ＳＶＣ算法、ＫＮＮ算
法、ＲＦ算法、ＧＢＤＴ算法均使用 ＴＦ ＬＳＩ方法预处
理，使用 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ进行算法模型参数调优。实验
模型的评估使用精确率 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 Ｒ
（Ｒｅｃａｌｌ）、综合评价指标 Ｆ１（Ｆ１ Ｍｅａｓｕｒｅ）、准确率
Ａ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）等指标，计算公式为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （５）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （６）

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

×１００％ （７）

Ａ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
×１００％ （８）

式中　ＴＰ———将实际为正类预测为正类的数量
ＴＮ———将实际为正类预测为负类的数量
ＦＰ———将实际为负类预测为正类的数量
ＦＮ———将实际为负类预测为负类的数量

Ｆ１是模型精确率和召回率的一种加权平均值，
介于０到 １之间，Ｆ１越高，代表分类器的综合性能
越好。Ｆ１是分类问题中的一个常用的衡量指标，能
够对模型精确率与召回率进行综合评估。

３５　Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法分类结果
利用 ＴＦ ＩＤＦ技术结合 ＬＳＩ模型的方法进行水

稻表型组学数据预处理，作为 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的
分类器组合模型的输入样例。这里以获取的水稻表

型组学数据为例，首先对 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分类
器组合模型分类结果进行分析，然后对比单一分类

算法，从而验证 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分类器组合模
型分类性能的优异性。

Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习吸收融合模型的优点提高准
确率和稳定性。通过将 ＫＮＮ、ＲＦ、ＳＶＭ、ＧＢＤＴ模型
作为初级学习器，４个验证集的输出组合成次学习
器的一个输入特征，进行再次训练。Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成
学习的分类器组合模型实验结果如表３所示。

表 ３　Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法各实体类别实验结果

Ｔａｂ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｋｉｎｄｓｏｆ

ｒｉｃｅｅｎｔｉｔｉｅｓｗｉｔｈＳｔａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ％

类别 精确度 召回率 Ｆ１
Ｇｅｎｅ ９０９４ ９０００ ９０４７

Ｃｈｅｍｉｃａｌ ６９４４ ４８０８ ５６８２

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ８９２９ ５９５２ ７１４３

Ｐａｔｈｏｌｏｇｙ ４６６７ ４６６７ ４６６７

Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ ７６４７ ７８４５ ７７４５

Ｏｔｈｅｒ ７６６６ ８３１３ ７９７６

　　从表３结果来看，在水稻表型组学数据中，组合
模型 对 数 据 量 较 大 的 分 类 如 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ类、

Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ类和 Ｏｔｈｅｒ类的分类精确度均达到 ７６％
以上，最佳的分类是 Ｇｅｎｅ类，达到 ９０９％以上的分
类精确度，多分类结果的召回率和 Ｆ１值均在 ９０％
以上。对于不平衡数据集，Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分
类器组合模型在数据量较大的类别上的表现较为突

出，在水稻表型组学数据的多分类问题上具有较强

的分类性能。

３６　分类结果对比
将对单一分类器算法和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分

类器组合模型的分类结果进行对比分析。各分类算

法对水稻表型组学实体的分类精度对比如图 ８所
示。

图 ８　各分类算法精确度对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　
由图８可以看出，Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法对各类别的分

类效果均较好，包括类别数量较少的 Ｃｈｅｍｉｃａｌ类和
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ类，整体上优于其他分类方法，对 Ｇｅｎｅ
类的分类精确度达９０９％。

各分类算法对水稻表型组学实体的分类召回率

对比如图９所示。

图 ９　各分类算法召回率对比

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃａｌｌｒａｔｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　
由图 ９可以看出，水稻表型组学数据的 Ｇｅｎｅ

类、Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ类、Ｏｔｈｅｒ类的整体召回率均较高，尤
其是 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习模型和随机森林算法在其 ３
种分类上表现较优。但无论是针对哪种类型水稻表

型组学实体，Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习模型分类结果的召
回率均较高，显示其较强的分类性能。

各分类算法对水稻表型组学实体的分类 Ｆ１对
比如图１０所示。

由图１０整体来看，Ｇｅｎｅ类、Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ类、Ｏｔｈｅｒ
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图 １０　各分类算法 Ｆ１值对比

Ｆｉｇ．１０　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦ１Ｍｅａｓｕｒｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　
类３类算法整体分类的精确率和召回率的加权平均
值 Ｆ１较高，Ｃｈｅｍｉｃａｌ类、Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ类和 Ｐａｔｈｏｌｏｇｙ
类的 Ｆ１相对较低，这是由于各类数据集数量分布不
均衡造成的，相对 Ｇｅｎｅ类、Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ类和 Ｏｔｈｅｒ类
训练数据较多，分类更精确，综合性能较好。

Ｓｔａｃｋｉｎｇ、ＲＦ、ＫＮＮ、ＧＢＤＴ、ＳＶＭ各分类算法准
确率分别为 ８０５５％、７２９７％、６７５１％、７６２４％、
７８３４％，通过对比 ＫＮＮ、ＧＢＤＴ、ＲＦ、ＳＶＭ４种算
法，Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分类器组合模型的准确率
最高。Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习算法集成了其他 ４种弱分
类器，对于准确率有一定的提升。相比单一分类器

ＫＮＮ算法，基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分类器组合模
　　

型的分类准确率高１３０４个百分点，性能提升较大，
平均比单一分类器提高６７８个百分点。

综上所述，在 ＴＦ ＩＤＦ技术结合 ＬＳＩ模型方法
进行水稻表型组学数据预处理的情况下，Ｓｔａｃｋｉｎｇ
集成学习的分类器组合模型在本文水稻表型组学数

据集上的整体效果最佳。对于不平衡数据集，

Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习分类器的组合模型的表现较为突
出，整体精确度、召回率和 Ｆ１值均较高。总体上，
Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的分类器组合模型较单一的分类
器，在分类性能上有一定的提升，准确率较分类性能

较好的 ＳＶＭ算法提高 ２２１个百分点，较 ＫＮＮ算
法准确率提高１３０４个百分点。

４　结束语

针对水稻表型组学数据，采用 ＴＦ ＩＤＦ技术和
潜在语义模型进行预处理，基于堆叠式两阶段集成

学习的分类器组合模型，结合 Ｋ近邻算法、支持向
量机、随机森林，梯度提升决策树机器学习方法，

提升水稻表型组学实体数据分类的性能，对于不

平衡的水稻表型组学数据集和对不同类别的水稻

表型组学数据都具有较好的多分类能力，总体准

确率为 ８０５５％，相对 ＳＶＣ、ＫＮＮ、ＧＢＤＴ、ＲＦ单一
分类器，表现最佳，分类准确率平均高 ６７８个百
分点。
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ｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｊ］．Ｃｕｒｒ．Ｏｐｉｎ．ＰｌａｎｔＢｉｏｌ．，２０１３，１６（２）：１８０－１８７．

［８］　李涓子，侯磊．知识图谱研究综述 ［Ｊ］．山西大学学报（自然科学版），２０１７，４０（３）：４５４－４５９．
ＬＩＪｕａｎｚｉ，ＨＯＵＬｅｉ．Ｒｅｖｉｅｗｓｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｘｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１７，
４０（３）：４５４－４５９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　ＡＬＴＨＵＷＡＹＮＥＥＯＦ，ＰＲＡＤＨＡＮＢ，ＰＡＲＫＨＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｅｎｓｅｍｂｌｅｂｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｅｖｉｄｅｎｔｉａｌｂｅｌｉｅｆｆｕｎｃｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｄａｎａｌｙｔｉｃａｌｈｉｅｒａｒｃｈｙｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｌａｎｄｓｌｉｄｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｍａｐｐｉｎｇ
［Ｊ］．Ｃａｔｅｎａ，２０１４，１１４：２１－３６．

［１０］　ＭＯＨＡＭＭＡＤＩＥ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅｍａｐｐｉｎｇｏｆｔｈｅＩｒａｎｉａｎｎａｎｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ａｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｓ，

１５１第 １１期　　　　　　　　　　　袁培森 等：基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的水稻表型组学实体分类研究



２０１２，９２（３）：５９３－６０８．
［１１］　ＹＡＯＱ，ＣＨＥＮＫ，ＹＡＯＬ，ｅｔａｌ．Ｓｃｉｅｎｔｏｍｅｔｒｉｃｔｒｅｎｄｓａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍａｐｓｏｆｇｌｏｂａｌｈｅａｌｔｈｓｙｓｔｅｍｓｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．Ｈｅａｌｔｈ

ＲｅｓｅａｒｃｈＰｏｌｉｃｙａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，１２（２６）：１－２０．
［１２］　刘峤，李杨，段宏，等．知识图谱构建技术综述［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１６，５３（３）：５８２－６００．
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Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１６，５３（３）：５８２－６００．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　ＫＲＡＷＣＺＹＫＢ，ＭＩＮＫＵＬＬ，ＧＡＭＡＪ，ｅｔａｌ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｄａｔａｓｔｒｅａｍａｎａｌｙｓｉｓ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，
２０１７，３７：１３２－１５６．

［１４］　ＲＡＹＨＡＮＦ，ＡＨＭＥＤＳ，ＭＡＨＢＵＢＡ，ｅｔａｌ．ＭＥＢｏｏｓｔ：ｍｉｘｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｏｒｓｗｉｔｈｂｏｏｓｔｉｎｇｆｏｒｉｍｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥
２０１７１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅ，Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＳＫＩＭＡ）．ＩＥＥＥ，
２０１７：１－６．

［１５］　ＷＡＮＧＢ，ＰＩＮＥＡＵＪ．Ｏｎｌｉｎｅｂａｇｇｉｎｇａｎｄｂｏｏｓｔｉｎｇｆｏｒｉｍｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ
ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，２８（１２）：３３５３－３３６６．

［１６］　ＸＩＡＹ，ＬＩＵＣ，ＬＩＹＹ，ｅｔａｌ．ＡｂｏｏｓｔｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅａｐｐｒｏａｃｈｕｓｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｃｒｅｄｉｔｓｃｏｒｉｎｇ
［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，７８：２２５－２４１．

［１７］　ＣＺＡＲＮＯＷＳＫＩＩ，ＪＥＤＲＺＥＪＯＷＩＣＺＰ．Ａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｍａｃｈｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｔａｃｋｅｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｉｎｓｔａｎｃｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥ ２０１６ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ（ＳＭＣ）．ＩＥＥＥ，２０１６．２０１６ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ（ＳＭＣ），２０１６：００４８３６－００４８４１．

［１８］　李乔宇，尚明华，王富军，等．基于 Ｓｃｒａｐｙ的农业网络数据爬取［Ｊ］．山东农业科学，２０１８，５０（１）：１４２－１４７．
ＬＩＱｉａｏｙｕ，ＳＨＡＮＧＭｉｎｇｈｕａ，ＷＡＮＧＦｕｊｕｎ，ｅｔａｌ．ＤａｔａｃｒａｗｌｉｎｇｆｒｏｍａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｉｎｔｅｒｎｅｔｂａｓｅｄｏｎＳｃｒａｐｙ［Ｊ］．Ｓｈａｎｄｏｎｇ
ＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，５０（１）：１４２－１４７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　ＷＥＢＢＥＲＪ，ＲＯＢＩＮＳＯＮＩ．ＡｐｒｏｇｒａｍｍａｔｉｃｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＮｅｏ４ｊ［Ｍ］．ＡｄｄｉｓｏｎＷｅｓｌｅｙＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ，２０１８．
［２０］　ＬＩＺ，ＳＵＮＭ．ＰｕｎｃｔｕａｔｉｏｎａｓｉｍｐｌｉｃｉｔａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｗｏｒｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００９，

３５（４）：５０５－５１２．
［２１］　卢建云，朱庆生，吴全旺．一种启发式确定聚类数方法［Ｊ］．小型微型计算机系统，２０１８，３９（７）：７－１１．

ＬＵＪｉａｎｙｕｎ，ＺＨＵＱｉｎｇｓｈｅｎｇ，ＷＵＱｕａｎｗａｎｇ．Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｍｅｔｈｏｄｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０１８，３９（７）：７－１１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　ＣＨＡＪ，ＫＩＭＪ，ＰＡＲＫＳ．ＧＲｉＤ：ｇａｔｈｅｒｉｎｇｒｉｃｈｄａｔａｆｒｏｍＰｕｂＭｅｄｕｓｉｎｇｏｎｅｃｌａｓｓＳＶＭ［Ｃ］∥ ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥ，２０１７．

［２３］　ＺＨＡＯＲ，ＭＡＯＫ．Ｆｕｚｚｙｂａｇｏｆｗｏｒｄｓｍｏｄｅｌｆｏｒｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７，
２６（２）：７９４－８０４．

［２４］　ＤＡＳＢ，ＣＨＡＫＲＡＢＯＲＴＹＳ．ＡｎｉｍｐｒｏｖｅｄｔｅｘｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇＴＦ ＩＤＦａｎｄｎｅｘｔｗｏｒｄｎｅｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１８０６．０６４０７，２０１８．

［２５］　崔彤彤，崔荣一．基于潜在语义分析的文本指纹提取方法［Ｊ］．中文信息学报，２０１８，３２（５）：７９－８４．
ＣＵＩＴｏｎｇｔｏｎｇ，ＣＵＩＲｏｎｇｙｉ．Ｔｅｘｔｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，３２（５）：７９－８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２６］　ＷＯＬＰＥＲＴＤＨ．Ｓｔａｃｋｅｄｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｍ］．ＬｏｓＡｌａｍｏｓ：ＳｔａｃｋｅｄＧｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ，２０１７：２４１－２５９．
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒａｌＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７，２７（３）：４７０－４７２．
［２９］　ＧＵＲＵＲＡＪＡＰＡＴＨＹＳＳ，ＭＯＫＨＬＩＳＨ，ＬＬＬＩＡＳＨＡＢ，ｅｔａｌ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｆａｕｌｔｌｏｃａｔｉｏｎｉｎ
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