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摘　要　针对畜禽疫病文本中特征项权重分配不准导致诊断准确率较低的问题,利用提出的 TFＧIIGMＧNW(TermFrequencyＧ
ImprovedInverseGravityMomentWithNormalizationandWeighting)改进算法结合 Word２vec词向量进行文本向量化表示.
该方法在 TFＧIIGM(TermFrequencyＧImprovedInverseGravityMoment)算法的基础之上,对其进行归一化处理并结合基于关

键词抽取算法设定的规则,进一步提升文本内核心关键词权重,然后将其与结合 Word２vec词向量获取的文本向量化表示结果

输入支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)进行畜禽疫病诊断.为了验证算法的有效性,基于自建的羊疫病文本数据集,
将改进算法与现有词向量常见处理方式进行对比分析.结果表明,基于 TFＧIIGMＧNW 算法的 macroＧF１值与 microＧF１值分别

达到９６．７３％,９６．７６％;与 传 统 经 典 算 法 TFＧIDF(Term FrequencyＧInverseDocumentFrequency)相 比,分 别 提 升 ２．２５％,

２．２６％;与 TFＧIIGM 算法相比,分别提高０．９０％,０．９７％.改进算法能够有效提升疫病诊断性能.通过SVM 在每类疫病上的

实验结果分析表明,羊口疮疫病类别最易被错判.
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Abstract　Inordertodealwiththeproblemoflowdiagnosticaccuracycausedbyinaccurateweightallocationoffeatureitemsin
livestockandpoultrydiseasestexts,theimprovedTFＧIIGMＧGWalgorithmcombinedwithWord２vecwordvectorisusedtoreaＧ
lizethetextvectorization．OnthebasisoftheTFＧIIGM weightingmethod,themethodisnormalizedandcombinedwiththerule
basedonthekeywordextractionalgorithmtofurtherimprovetheweightofcorekeywordsinthetexts．Finally,thetextvectorizaＧ
tionresultsobtainedbycombiningtheweightwithWord２vecwordvectorareinputtedintothesupportvectormachine(SVM)for
diagnosisoflivestockandpoultrydiseases．Inordertoverifytheeffectivenessoftheimprovedalgorithm,basedontheselfＧbuilt
textdatasetsoflivestockandpoultrydiseases,theimprovedalgorithmiscomparedwiththecommonlyusedmethodsofwordvecＧ
tor．ResultsshowthatthemacroＧF１valueandmicroＧF１valuebasedontheTFＧIIGMＧGWalgorithmare９６．７３％ and９６．７６％,

respectively,whichare２．２５％and２．２６％ higherthanthoseofthecommonlyusedalgorithmTFＧIDF,and０．９０％ and０．９７％
higherthanthoseofTFＧIIGM weightingmethod．Theimprovedalgorithmcouldeffectivelyimprovetheperformanceofdisease
diagnosis．TheanalysisoftheexperimentalresultsofSVMoneachtypeofdiseasesshowsthatsheeporalaphthaeismosteasily
misjudged．
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１　引言

目前,我国畜牧业正逐渐朝着集约化、规模化与智能化方

向发展,畜牧养殖密度的持续增加使得畜禽疫病诊断难度显

著加大[１].随着新一代信息技术的发展,研究者们[２Ｇ４]大多将

机器视觉、音频分析、红外感知、智能诊断系统等自动化技术

与传统畜禽养殖业相结合,较大地提高了疫病诊断水平.疫

病诊断多基于病例文本数据[５].本文以提升文本编码效率为

目标,构建更优化的诊断模型,以有效提高疫病诊断效率,降
低畜禽死亡率.

研究表明,特征项权重分配作为文本向量化表示过程中

的一个重要步骤,对疫病诊断准确率有较大影响,特征项权重

越大,说明其对疫病文本诊断结果的影响程度越高[６Ｇ７].基于

畜禽疫病领域内的专业词汇相较于通用词汇对疫病诊断结果

的影响更大,本文将通过提高文本内核心关键词权值,进而有

效改善特征词权重分配不准的问题.

受 Ao和Lan等[８Ｇ９]将 TFＧIDF与 TextRank关键词抽取

算法相结合进一步突显文本内关键信息思想的启发,本文提

出 TFＧIIGMＧNW 改进算法,在考虑了类间分布信息的 TFＧ
IIGM 算法基础之上,与基于SalienceRank关键词抽取算法

设定的规则算法相结合,对不同级别的关键词赋予不同的权

值,利用改进算法提升文本内核心关键词权重,以有效提高疫

病诊断性能.

２　相关工作

文本作为一种非结构化数据,无法直接被计算机识别.

在疫病诊断的过程中,通常需要将文本形式转换为可被计算

机成功识别的向量化形式,这一过程被称为文本表示[１０Ｇ１１].

目前,向量空间模型(VectorSpaceModels,VSM)是一种

应用较为广泛的通过将文本的特征项加权进行向量化表示的

方法[１２].而在提出的诸多加权法中,TFＧIDF最为常用,但其

对特征项加权时并没有利用训练文本的已知类信息,计算出

的权重不能充分反映该特征项在文本分类中的重要性[１３].

基于这一问题,Debole和Sebastiani[１４]提出了监督项加权法,

通过考虑与文本类别相关的已知信息对特征项加权,利用特

征选择方法,如卡方统计量(ChiＧSquareStatistic,CHI２)、信息

增益(InformationGain,IG)和增益比(GainRatio,GR)替换

IDF因子,相应地提出了 TFＧCHI,TFＧIG和 TFＧGR算法.后

续学者也提出了类似的监督项加权法,即基于 TFＧIDF算法,

利用其他考虑了类信息的权重因子替换IDF全局因子,如基

于互信息(MutualInformation,MI)的 TFＧMI算法、基于概率

(Probability,PB)的 TFＧPB 算 法 和 基 于 逆 类 频 率 (Inverse
CategoryFrequency,ICF)的 TFＧICF算法等.

此外,Chen等[１５]基于对特征项的类间分布集中度和不

均匀 性 的 考 虑,提 出 了 TFＧIGM(Term FrequencyＧInverse
GravityMoment)算法.实验结果表明,与传统加权法 TFＧ
IDF,TFＧCHI以及 TFＧPB等相比,基于 TFＧIGM 的类间分布

信息表示效果更好.但在某些特殊情况下,TFＧIGM 对不同

特征项分配的权重相同.基于此,Dogan等[１６]提出IIGM 算

法,在IGM 的基础上添加了一个比率值,有效提高了标准

IGM 在特殊场景下的加权性能.也有研究者在 TFＧIDF传统

算法的基础上直接加入其他权重因子以优化算法.Xu等[１７]

针对新闻文本数据集,通过引入去中心化词频因子和特征词

位置因 子 加 强 了 新 闻 文 本 中 的 各 特 征 词 权 重 的 准 确 性.

Xu[１８]为从大量英语语料库中获取所需信息,在 TFＧIDF算法

的基础之上,考虑了类间、类内特征词的分布密度情况,显著

提升了模型效率.Jing等[１９]利用特征项在类内、类间的分布

关系和位置信息来改进 TFＧIDF算法,进一步突出了特征项

的重要性,同时结合了 Word２vec词向量对文本进行向量化

表示.结果表明,结合改进 TFＧIDF的分类模型在 THUCＧ
News和online_shopping_１０_cats数据集上的准确率分别达

到９７．３８％和９１．３３％.Tang等[２０]基于 TFＧIDF算法引入累

计残差熵与比例失真函数,与现有的其他９种加权法相比,分
类效 果 更 优,在 ReutersＧ２１５７８ 数 据 集 上,microＧF１ 值 达

９７．２０％.
上述研究分别在 TFＧIDF传统算法的基础之上,通过替

换IDF全局因子或引入新的权重因子来增强算法性能.考

虑到疫病文本内症状相关词汇对模型诊断结果的影响更大,
本文提出 TFＧIIGMＧNW 算法,基于考虑了特征项类间分布信

息的 TFＧIIGM 算法,引入基于关键词抽取算法设定的权重因

子,进一步提升文本内关键词权重,获取更优的文本向量化表

示结果,进而提升基于文本数据的畜禽疫病诊断模型性能.

３　基于TFＧIIGMＧNW 的SVM 诊断模型

３．１　TFＧIIGM
特征项在文本中的权重大小由其在文本中的重要性及其

对文本分类的贡献度来确定,分别对应于特征项的局部和全

局加权因子.本研究基于考虑特征项类间分布信息的 TFＧ
IIGM 算法,与 TFＧIDF相同,TFＧIIGM 算法的局部加权因子

为 TF,即特征项在文本中的频率.特征项对文本分类的

贡献度取决于类别区分能力,区分度越高,赋予特征项的

权重越大,对应 TFＧIIGM 中的IIGM 因子.TFＧIIGM 的计

算式为:

TFＧIIGM＝tf(wi,dk)×

１＋λ× fi１

∑
m

j＝１
fij×j＋log１０(Dtotal(wi_max)/fi１)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

其中,λ为可调系数,用来保持特征项权重中局部与全局因子

之间的相对平衡,通常将其范围设定为[５,９];m 为总类别数;

fij为每类中包含特征项wi 的文本总数按降序排列后,第j个

类中包含该特征项的文本总数,j为秩,j＝１,２,􀆺,m;Dtotal

(wi_max)表示特征项wi 出现次数最多的类中的总文本数.

３．２　权重因子

３．２．１　SalienceRank算法

SalienceRank[２１]算 法 由 Teneva等 提 出,是 对 Topical
PageRank[２２]算法的优化和改进.TopicalPageRank算法首

先基于隐含狄利克雷分布(LatentDirichletAllocation,LDA)
主题模型,计算出每个单词在各个主题中出现的概率,随后在

每个主题下运行 PageRank算法,按得分值由高到低排序获

得每个主题下的关键词.然而,TopicalPageRank算法的计

算复杂度较高,因此,Sterckx等[２３]进一步提出了SingleTopiＧ
calPageRank算法,通过仅考虑单词在所有主题下的概率分

布,保证了模型性能,同时简化了算法的计算过程.Salience
Rank采用了与SingleTopicalPageRank类似的方法来改进

TopicalPageRank,同时通过计算单词在不同主题下的特异

２４０７０００２９Ｇ２
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性,有效避免了与主题相关性较弱的特征项干扰,从而提高了

关键词提取的准确性.
为了同时提升算法的性能与灵活性,SalienceRank算法

将基于LDA得到的K 个潜在主题组合成一个定义为 Word
Salience的单词度量值,将其作为每个特征项wi∈W′的偏好

值(W′＝{w１,w２,􀆺,wn}表示所有文本中出现的特征项集

合).因此,SalienceRank仅需执行一次 PageRank就可以获

取每条文本中特征项按重要程度由高到低排序的结果.
定义 WordSalience前,需要对特征项的主题特异性和语

料库特异性进行计算.
特征项wi 的主题特异性用来衡量其在多个主题间的共

享程度,共享程度越低,主题特异性值越高,计算式为:

TS(wi)＝∑
t∈T

p(t/wi)logp(t/wi)
p(t) (２)

其中,条件概率p(t/wi)表示特征项wi 由主题t产生的可能

性,p(t)表示任意随机选取的特征项由主题t产生的可能性.

由于TS(wi)是非负且无界的,因此将其 MinＧMax归一化为

[０,１]的值.

TS(wi)∗ ＝ TS(wi)－minuTS(u)
maxuTS(u)－minuTS(u) (３)

通过计算语料库中的特征项频率来评估特征项的语料库

特异性,计算式为:

CS(wi)＝p(wi/corpus) (４)

特征项wi 的Salience值S(wi)定义为其主题特异性与

语料库特异性的线性组合.计算式为:

S(wi)＝(１－α)CS(wi)＋αTS(wi)∗ (５)

其中,α为权衡主题特异性与语料库特异性的参数,取值范围

为[０,１].

SalienceRank将每个特征项wi∈W′按其得分R(wi)的
值由高到低进行排列,计算式为:

R(wi)＝λ ∑
j:wj→wi

e(wj,wi)
Out(wj)

R(wj)＋(１Ｇλ)S(wi) (６)

Out(wj)＝∑j:wj→wie(wj,wi) (７)

其中,λ取值范围为[０,１],e(wj,wi)表示文本内两个特征词

wj 与wi 之间的相关性,W′＝{w１,w２,􀆺,wn}表示语料库中

所有特征词的集合.实验过程中,默认α值为０．３,λ值为

０．８５.

３．２．２　规则算法

SalienceRank算法基于 LDA 主题模型.本文研究对象

为羊的３种典型疫病:羊口疮、羊疥螨及羊传染性胸膜肺炎.
研究类别为３类,故直接将LDA的主题数topic_num 设置为

３;另外将参数top_k设置为１５,表示基于SalienceRank算法

计算每条文本内特征词的得分值后,抽取前１５个得分值最高

的特征词;每个主题下按得分值由高到低排序后,选取前１００
个关键词,设定规则如下.

基于每个主题下提取的前１００个关键词,构建３个主题

中共有的特征词列表list１、两个主题中共有的特征词列表

list２(去除重复项及在list１中包含的特征词),以及只有某一

主题中包含的特征词列表list３.统计list１,list２及list３中包

含的特征词数,分别表示为n１,n２,n３.按重要程度排序,从高

到低为:list３中特征词、list２中特征词、list１中特征词.根据

n１,n２,n３ 的取值容易发现,list３中特征词数＞list２中特征词

数＞list１中特征词数.３个列表中的特征词重要程度与特征

词数量整体分布趋势相同.
引入对数函数log２(２＋X),其中,X 表示列表中特征词所

占的比例,取值范围为(０,１).对数函数中设定了常数值２使

得权重因子值大于１.为防止引入的权重因子过小或过大,本
文采用对数函数,在确保权重因子W 的权值大于１的同时又

小于类间分布因子１＋７∗IIGM 的最小值(１＋７∗IIGM 最

小值为１．８３０９.依据平衡系数评估结果,在λ＝７时,TFＧ
IIGM 各评价指标值最高).对权重因子W 设定规则为:

W＝

log２ ２＋n２

n( ) , wi∈list２

log２ ２＋n３

n( ) , wi∈list３

log２ ２＋n１

n( ) , 其它

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(８)

其中,n１ 表示list１中特征词数,即３个主题中共有的特征词

数;n２ 表示list２中特征词数,即两个主题中共有的特征词数

(去除重复项和在list１中包含的特征词);n３ 表示list３中特

征词数,即仅在某一主题中包含的特征词数;n１,n２,n３ 分别取

值为１８,４７,１５２.n＝n１＋n２＋n３＝２１７.

３．３　L２范数归一化

L２范数归一化指将向量中的每一个元素除以向量的 L２
范数(又称欧几里得范数).具体来说,对于一个n 维向量

x＝(x１,x２,􀆺,xn),其L２范数norm(x)定义为:

norm(x)＝ x２
１＋x２

２＋􀆺＋x２
n (９)

对xi 进行L２范数归一化,定义为:

xi′＝ xi

norm(x) (１０)

L２范数归一化常用于对特征向量进行预处理,可以防止

某些特征对模型训练结果产生太大影响,同时可以加快收敛速

度,提高模型的稳定性及泛化能力.本文对算法进行归一化处

理,避免了由于权值差别过大导致结果偏向长文本的情况.

３．４　文本表示

在进行疫病诊断任务的过程中,需要将文本转换为向量

形式.本文首先基于先前构建的 BERTＧBiLSTMＧCRF畜禽

疫病文本分词模型[２４]对文本数据进行分词并进行去停用词

及正则化处理.其次,利用 Word２vec编码工具将预处理后

的文本转化为词向量,词向量维度可以根据实际需求人为设

置,常见设定范围为１００~３００维.一般情况下,向量维度越

高,所包含的文本信息就越丰富,本文设定词向量维度为３００
维.同时,选取 Word２vec的SkipＧGram 模型获取词向量,这
是因为,与 CBOW 相比,SkipＧGram 虽然训练时间长但学习

的词向量更细致,精度更高,且当语料库中含有生僻词时,

SkipＧGram更适用[２５].获取文本内各特征项的词向量后,需
要通过一定的处理方式将整条文本进行向量化表示.常见处

理方法有累加法、平均法和加权法,TFＧIDF是应用最为广泛

的特征项加权法.累加法虽然简单直观易于实现,却极易受

到文本长度的影响.平均法将词向量的叠加和除以特征项总

数,消除了长度差异的影响,但其同等看待每个特征项对文本

的贡献程度.事实上,特别是对于特定领域文本来说,领域内

专业词汇对文本分类结果的影响要大于通用词汇.TFＧIDF
算法考虑了不同特征项间的贡献度不同,在计算特征项的权

重因子时,综合了特征项的词频及逆文档频率因子,但并没有

考虑到特征项在每个类别中的分布情况.TFＧIIGM 在 TFＧ
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IDF的基础上进行了改进.
本文基于考虑了类间分布信息的 TFＧIIGM 算法引入权

重因子W,提出 TFＧIIGMＧNW 算法计算每个特征项的权重,
并与 Word２vec词向量相结合,获取文本向量化表示结果.
假设预处理后的每条文本表示为D＝{d１,d２,􀆺,dn},n表示

文本D 内包含的总特征词数,文本表示结果如式(１１)所示:

Vwords＝∑
n

i＝１
Di∗TFＧIIGMＧNW(di) (１１)

其中,TFＧIIGMＧNW(di)表示计算得到的特征项di 的权值;

Di 表示特征项di 基于 Word２vec编码获取的词向量.疫病

文本进行向量化表示的整体流程如图１所示.

图１　文本向量化表示流程图

Fig．１　Flowchartoftextvectorizedrepresentation

３．５　SVM算法

支持向量机[２６]的核心思想是寻找一个超平面,使两类间

的间隔最大化.这个超平面被称为最大间隔超平面,能够实

现更好的分类效果.
如图２所示,平面内具有两类样本点的线性可分数据集,

分别用黑点、白点表示.存在多个分离超平面可将两类样本

点正确切分,而支持向量机寻求的最优分离超平面wTx＋b＝
０,不仅能够将样本数据集正确分类,并且能够确保几何间隔

最大.图２中,wTx＋b＝１与wTx＋b＝－１表示离超平面最

近的点线,两条线相互平行; b
‖w‖

表示超平面到原点的距

离; ２
‖w‖

表示两条线的间隔距离.

支持向量机最开始提出是为了解决二分类问题,但在现

实生活中常见的是多分类问题,类似新闻分类、自动邮件归类

等.本文研究的也是多分类任务,此时可以将多分类问题拆

分,通过转化为多个二分类的组合以达到多分类的目的.
支持向量机模型参数大多依据经验进行人为选取,没有

具体的理论基础,而参数的选择在很大程度上影响支持向量

机分类性能的好坏.本文通过网格搜索算法在人为设定的取

值范围内寻求核函数g与惩罚系数c的最优解.

图２　支持向量机

Fig．２　Supportvectormachine

４　实验与分析

４．１　实验设置与数据集

４．１．１　实验环境

本文实验环境采用JupterNotebook６．４．８,Python版本

为３．８,使用ScikitＧlearn、Pandas、Numpy等工具包,处理器为

Intel(R)Core(TM)i５Ｇ７４００CPU ＠３．００GHz,内存为１２GB.

４．１．２　数据集

为解决畜禽疫病诊断难题,本文依据兽医专家经验知识

选取羊的３种典型疫病:羊口疮、羊疥螨及羊传染性胸膜肺炎

为研究对象.考虑到尚没有公开的羊疫病诊断病例报告,本
文采用自建数据集进行实验分析.数据集由书本数据与网络

数据组成.其中,书本数据来源于１３本羊疫病相关书籍,如
«羊病诊治原色图谱»«羊病诊疗原色图谱(第２版)»及«羊病

临床诊治彩色图谱»等,网络数据来源于知网、维普、读秀等网

站.提取内容主要包括羊疫病的症状、病理变化、诊断等相关

描述文本,共收集数据集１０３０条,各类别按７∶３划分训练集与

测试集,数据分布情况如表１所列,数据集样例如表２所列.

表１　数据集

Table１　Datasets
类别 训练集 测试集 总计

羊口疮 ２６６ １１４ ３８０
羊疥螨 １８９ ８１ ２７０

羊传染性胸膜肺炎 ２６６ １１４ ３８０
总计 ７２１ ３０９ １０３０

收集的１０３０条数据集中羊口疮、羊疥螨与羊传染性胸

膜肺炎分别为３８０条、２７０条、３８０条.共有训练集７２１条,测
试集３０９条.

表２　数据集样例

Table２　Samplesofdatasets
疫病文本描述(数据处理前) 疫病文本描述(数据处理后) 疫病类别

多见于一肢或四肢蹄部感染,通常于蹄叉、蹄冠或系部

皮肤形成水疱、脓肿,破裂后形成溃疡,继发感染时形成

坏死和化脓,病羊跛行,喜卧而不能站立.

多见 一肢 四肢 蹄部 感染 蹄叉 蹄冠 系部 皮肤 水疱

脓肿 破裂 溃疡 继发 感染 坏死 化脓 病羊 跛行 喜卧

不能 站立

羊口疮

病变扩展到口黏膜,如唇内、齿龈、颊黏膜、舌侧缘和软

腭上,可形成红晕包围的微白色水疱,水疱继而变成脓

疱,最终破裂形成烂斑.

病变 扩展 口黏膜 唇内 齿龈 颊黏膜 舌侧缘 软腭 红晕

包围 微白色 水疱 水疱 脓疱 最终 破裂 烂斑
羊疥螨

发病初期患病羊先是表现为精神状态逐渐变差,体温升

高到４０℃以上,有时能够达到４２℃,不能正常采食,随
即会出现频繁的咳嗽现象,先是出现干咳,随后变成湿

咳,从鼻腔当中会流出清澈的鼻液.

发病 初期 患病羊 先是 表现 精神 状态 变差 体温 升高

不能 采食 随即 频繁 咳嗽 现象 先是 干咳 湿咳 鼻腔

流出 清澈 鼻液

羊传染性

胸膜肺炎
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　　本文基于先前研究得到的 BERTＧBiLSTMＧCRF分词模

型对文本数据分词,并进行去停用词与正则化操作,数据处理

前后的文本形式如表２所列.其中,进行停用词处理时,选取

比较常用的４个停用词表进行合并去重,并依据畜禽疫病文

本数据特点,在合并后的停用词表中去除数字、否定词等.４
个停用词表分别为:中文停用词表、哈工大停用词表、百度停

用词表及四川大学机器智能实验室停用词表.

４．２　评价指标

对于二分类问题,常将精确率(Precision,P)、召回率(ReＧ
call,R)和F１值作为评价指标.计算式为:

P＝ TP
TP＋FP

(１２)

R＝ TP
TP＋FN

(１３)

F１＝２PR
P＋R

(１４)

除此之外,在多分类问题上有两种常用的 F１值计算方

法,分别是宏观F１(macroＧF１)和微观 F１(microＧF１).计算式

如下:

MacroＧF１＝１
m ∑

m

i＝１
F１(ci) (１５)

F１(ci)＝ ２􀅰TP(ci)
２􀅰TP(ci)＋FP(ci)＋FN(ci)

(１６)

MicroＧF１＝
２􀅰∑

m

i＝１
TP(ci)

２􀅰∑
m

i＝１
TP(ci)＋∑

m

i＝１
FP(ci)＋∑

m

i＝１
FN(ci)

(１７)

其中,TP(ci)表示实际为ci 类,预测也为ci 类的样本数;

FP(ci)表示实际不属于ci 类,预测为ci 类的样本数;FN(ci)

表示实际为ci 类,预测为非ci 类的样本数.

本文在疫病诊断的多分类任务上以 macroＧF１与 microＧ

F１为诊断性能的衡量指标.

４．３　IIGM平衡系数的评估

IIGM 的平衡系数取值范围为５．０~９．０.本文以１为间

隔值,分别取参数值为５,６,７,８,９进行实验验证,寻找适合本

文数据集的IIGM 平衡系数最优值.

由表３和图３可知,macroＧF１与 microＧF１整体升降趋势

相似,在λ取５,６,７时各评价指标值相差不大,特别是 microＧ

F１值保持不变,macroＧF１差值也仅在０．１％以内.在λ＝７
时各 评 价 指 标 值 最 高,macroＧF１ 与 microＧF１ 值 分 别 为

９５．８３％和９５．７９％.λ＝８时,macroＧF１与 microＧF１值均明

显下降,而在λ＝９时,评价指标值与λ＝８时相同.实验结果

表明,选取不同的平衡系数值,在某些情况下能够保持分类性

能的稳定性,但个别情况下,会明显降低分类性能.因此,对

IIGM 算法平衡系数的评估具有一定的研究意义.本次实验

选取λ值为７.

表３　平衡系数评估

Table３　Balancecoefficientevaluation
(％)

参数λ MacroＧF１ MicroＧF１
λ＝５ ９５．７７ ９５．７９
λ＝６ ９５．７７ ９５．７９

λ＝７ ９５．８３ ９５．７９

λ＝８ ９５．４３ ９５．４７

λ＝９ ９５．４３ ９５．４７

图３　平衡系数评价指标值

Fig．３　Valueoftheevaluationindexofbalancecoefficient

４．４　不同归一化处理方式的对比分析

本文的改进算法同时引入了归一化因子与基于规则算法

设定的权重因子,基于归一化不同的先后处理方式以及单一

的处理方法,利用网格搜索算法优化的 SVM 模型进行疫病

诊断,对比分析诊断结果.实验设计如下:

１)TFＧIIGM:用反重力矩阵IIGM 因子替换 TFＧIDF中全

局因子IDF的算法.

２)TFＧIIGMＧN:在 TFＧIIGM 算法基础上引入归一化因

子,即通过L２范数对 TFＧIIGM 进行归一化处理.

TFＧIIGMＧN＝ TFＧIIGM
∑(TFＧIIGM)２

(１８)

３)TFＧIIGMＧW:基于 TFＧIIGM 获取的特征词权重,与基

于规则算法获取的权重因子 W 相乘,乘积为特征词的最终

权重.

４)TFＧIIGMＧWN:基于 TFＧIIGM 算法的特征词权重与基

于规则算法的权重因子 W 相乘以获取特征词总体权重 TFＧ
IIGMＧW,同时对 TFＧIIGMＧW 进行L２范数归一化处理.

TFＧIIGMＧWN＝ TFＧIIGM∗W
∑(TFＧIIGM∗W)２

(１９)

５)TFＧIIGMＧNW:对 TFＧIIGM 算法进行 L２范数归一化

处理,随后,与基于规则算法获取的权重因子 W 相乘获取最

终权值.

TFＧIIGMＧNW＝ TFＧIIGM
∑(TFＧIIGM)２

∗W (２０)

由表４可以看出,TFＧIIGMＧN 算法直接对 TFＧIIGM 进

行L２范数归一化处理,macroＧF１值不升反降,这表明归一化

处理并不总是能够提升任务性能也并非适用于任何场景,在
个别情况下,不进行归一化处理效果更好.TFＧIIGMＧW 算法

直接在 TFＧIIGM 的基础之上引入基于规则算法设定的权重

因子W,与 TFＧIIGM 的各评价指标值相比,macroＧF１有极小

的提升,microＧF１值保持不变,这说明仅仅直接引入权重因子

W,并不能有效提高诊断性能.

表４　不同归一化处理方式的对比分析

Table４　Comparativeanalysisofdifferentnormalizationtreatments
(％)

算法 MacroＧF１ MicroＧF１
TFＧIIGM ９５．８３ ９５．７９

TFＧIIGMＧN ９５．８０ ９５．７９
TFＧIIGMＧW ９５．８９ ９５．７９
TFＧIIGMＧWN ９６．６６ ９６．７６
TFＧIIGMＧNW ９６．７３ ９６．７６

总的来说,上述结果表明,仅引入权重因子 W 或只对

TFＧIIGM 进行归一化处理,提升效果不佳.基于此,考虑在

TFＧIIGM 算法的基础之上同时进行L２范数归一化并引入权
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重因子W,共有两种处理方式,即TFＧIIGMＧWN与TFＧIIGMＧ
NW.由表４可知,TFＧIIGMＧWN 与 TFＧIIGMＧNW 算法都能

够有效提升诊断结果,且 TFＧIIGMＧNW 优于 TFＧIIGMＧWN.
这是因为,TFＧIIGMＧNW 算法通过先对 TFＧIIGM 进行归一

化处理,使得该算法中的权重因子W 相较于在TFＧIIGMＧWN
算法中占比更大,更关注文本内核心关键词对向量化表示结

果的影响.TFＧIIGMＧNW 的 macroＧF１值与 microＧF１值分别

为９６．７３％,９６．７６％,与未引入权重因子 W 且未进行归一化

处理的 TFＧIIGM 相 比,分 别 提 升 了 ０．９０％,０．９７％.TFＧ
IIGMＧWN 的 macroＧF１ 值 与 microＧF１ 值 分 别 为 ９６．６６％,

９６．７６％,与未 引 入 权 重 因 子 且 未 进 行 归 一 化 处 理 的 TFＧ
IIGM 算法相比,分别提升了０．８３％,０．９７％,验证了对 TFＧ
IIGM 算法同时进行归一化处理并引入权重因子 W 的有

效性.

４．５　不同疫病类别诊断结果分析

为进一步探究诊断模型在各类别上的诊断结果,基于改

进的 TFＧIIGMＧNW 算法,利用精确率、召回率与F１值评价指

标进行分析.
图４中标签０,１,２分别表示羊的３类典型疫病:羊口疮、

羊疥螨、羊传染性胸膜肺炎.

图４　各类别诊断结果的混淆矩阵

Fig．４　Confusionmatrixofdiagnosticresultsforvariouscategories

由表５可知,SVM 诊断模型的精确率平均值、召回率平

均值及F１值平均值分别达到９６．７４％,９６．７２％,９６．７３％,这
表明本文诊断模型有较好的诊断效果.其中,羊传染性胸膜

肺炎类别的F１值最高,羊疥螨次之,羊口疮的 F１值最低,表
明在３类疫病文本数据中,羊口疮类别被错判的可能性最高.
同时,根据图４的混淆矩阵可知,所有测试集样本中共有１０
个误判值,其中其他类别文本被错判为羊口疮的有６个,羊口

疮类别文本被错判为其他类别的有４个,羊口疮被错判的数

量占比最多即最易被错判.

表５　SVM 模型在各类别的诊断结果分析

Table５　AnalysisofdiagnosticresultsofSVM modelinvarious

categories
(％)

类别 精确率 召回率 F１
羊口疮 ９４．８３ ９６．４９ ９５．６５
羊疥螨 ９６．３０ ９６．３０ ９６．３０

羊传染性胸膜肺炎 ９９．１１ ９７．３７ ９８．２３
平均 ９６．７４ ９６．７２ ９６．７３

４．６　词向量不同处理方式的对比分析

为防止过拟合问题,本文采取１０折交叉验证法进行实

验.基于 Word２vec获取词向量后,分别结合累加法、平均

法、传统的 TFＧIDF算法、TFＧIIGM 算法及本文提出的 TFＧ

IIGMＧNW 算法,将词向量转化为文本向量,再通过基于网格

搜索算法优化的SVM 模型进行诊断,实验结果如表６所列.

表６　词向量不同处理方式的对比分析

Table６　Comparativeanalysisofdifferentprocessingmethods

ofwordvector
(％)

算法 MacroＧF１ MicroＧF１
累加法 ９３．９９ ９３．８５
平均法 ９５．０１ ９５．１５
TFＧIDF ９４．４８ ９４．５０
TFＧIIGM ９５．８３ ９５．７９

TFＧIIGMＧNW ９６．７３ ９６．７６

通过表６可知,基于 TFＧIIGMＧNW 算法进行文本向量化

表示,其诊断效果优于累加法、平均法及 TFＧIDF算法,TFＧ
IIGMＧNW 的 macroＧF１ 和 microＧF１ 值 分 别 为 ９６．７３％ 和

９６．７６％,与 TFＧIIGM 算法相比分别提升０．９０％,０．９７％,与
传统算法 TFＧIDF相比分别提升２．２５％,２．２６％,与平均法相

比分别提升１．７２％,１．６１％,与累加法相比分别提升２．７４％,

２．９１％,验证了本文算法的有效性.对 Word２vec词向量５种

不同处理方法的实验结果对比可知,累加法效果最差,这是因

为累加法直接通过对特征词的特征向量累加获取文本向量,
极易受到文本长度的影响,且没有考虑不同特征词对文本表

示结果重要程度的差异.TFＧIIGM 的 macroＧF１和 microＧF１
值与 TFＧIDF相比分别提升了１．３５％,１．２９％,这是因为 TFＧ
IIGM 在计算权重时考虑了特征词在类间的分布情况,更充分

地利用了文本的数据信息.基于 TFＧIDF算法与通过平均化

处理后的评价指标 macroＧF１和 microＧF１值相比分别降低了

０．５３％与０．６５％,这表明对词向量加权进行文本向量化表示

后,其诊断效果并不总是优于平均化的简单处理结果,这可能

与文本内部分通用词汇计算得到较大的权值有关,也表明了

本文基于 TFＧIDF算法考虑特征词类间分布的必要性.
结束语　为解决文本内特征项权重分配不准的问题,本

文在考虑了类间分布信息的 TFＧIIGM 算法的基础之上,进一

步结合关键词抽取算法,利用基于关键词抽取算法设定的权

重因子,构建了 TFＧIIGMＧNW 算法,有效提升了文本内核心

关键词权重.通过将本文提出的加权法与其他常见的词向量

处理方式进行对比分析,结果表明,改进的 TFＧIIGMＧNW 算

法使模型诊断性能达到最优,macroＧF１和 microＧF１值分别达

到９６．７３％和９６．７６％,优于其他对比方法的诊断结果.另

外,SVM 在每类疫病上的精确率、召回率及 F１值结果表明,
羊口疮疫病类别最易被错判.改进的 TFＧIIGMＧNW 算法虽

然对疫病文本的诊断结果有一定的提升,但其未考虑对文中

同义词的处理.文本内意思表达一致的特征词,如瘙痒与搔

痒等,通过不同的词向量表示,会在一定程度上低估这些关键

词的重要程度,未来可考虑结合同义词词库匹配或相似度计

算等进行研究.此外,也可通过对参数优化算法的改进进一

步提升模型诊断性能.
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