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基于Ｓｐａｒｋ框架ＸＧＢｏｏｓｔ的林业文本并行分类方法研究
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摘要：针对当前“互联网 ＋”技术与林业的交叉融合，涌现出海量待挖掘的涉林文本，而林业文本分类的相关研究

尚不成熟的问题，使用网络爬虫技术面向互联网采集涉林文本，基于丰富的语料重新构建分类标签，提出基于

Ｓｐａｒｋ计算框架的 ＸＧＢｏｏｓｔ并行化方法，对林业文本进行分类。经由交叉验证，构建的 ＸＧＢｏｏｓｔ并行分类算法准确

率为 ０９２３４，在各类别中最低 Ｆ１为 ０８６０４，最高为 ０９９８４；其在 ２１万条、４２万条、８４万条数据集上的训练加

速比分别为 ２１３、３４７、３８２。结果表明，基于该标签设定的分类模型对现存互联网中涉林文本的适应性较好；

Ｓｐａｒｋ环境下实现的 ＸＧＢｏｏｓｔ并行化算法的准确率显著优于其他 ４种机器学习（朴素贝叶斯、ＧＢＤＴ决策树、ＢＰ神

经网络和 ＥＬＭ神经网络算法）的并行化算法，算法执行效率远高于单机版本，且数据量越大，其加速比越高，能有

效应对海量林业文本的实时、准确分类。
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０　引言

信息资源的开发利用是国家信息化的核心，随

着我国信息化建设的深入，物联网、大数据等技术与

林业快速融合，大量涉林的信息网站、数据库、林业

监测与评估系统等涌现，从而积累了丰富的林业文

本信息，亟待挖掘。但是，各系统间的信息缺乏规划

与共享，导致林业文本的信息整合水平不足、利用率

低下
［１］
。因此，对互联网中海量林业文本自动进行

精准、快速的分类将有助于推进林业信息化进程，为

林业信息的挖掘、热点提取、舆情分析、智能信息推

送等研究提供科学的理论与技术支持。

文本分类
［２］
考虑的首要问题是如何准确判断

未知样本的类别，常用于文本分类的算法包括 Ｋ最
近邻 （Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）［３］、朴 素 贝 叶 斯
（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ，ＮＢ）［４］、最大熵［５］

、支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［６］、决策树［７］
、深度神

经网络
［８］
等。文献［９］将 ＳＶＭ算法应用于 Ｗｅｂ农

业文本，依据数据采集源将文本分为８个产品类别，
结果显示 ＳＶＭ分类性能优于 ＮＢ、决策树等算法。

文本分类算法中的另一个问题是如何提高算法

的执行效率，目前较可靠的优化方式是将算法并行

化，而基于 Ｓｐａｒｋ环境实现算法的并行化是较为常
见的解决方案

［１０］
。

在林业文本分类领域，文献［１１］提出使用 ＴＦ
ＩＤＦ方法结合差分演化算法对 ＥＬＭ极端学习机优
化的分类算法，文献［１２］则使用高斯混合的分类算
法，文献［１３］引入 ＬＭ模糊神经网络优化的分类算
法，三者以花、树、虫、土壤和水作为分类标签进行实

验。实验结果证明，三者使用的算法在其数据集上

的表现均较好。但其数据采集不够全面，标签设定

不够科学，导致其分类模型无法适用于互联网中现

有的林业文本的分类，且算法均在单机环境中实现，

未考虑算法的并行性，难以应对大批量数据分

类
［１４］
。

由相关文献可知，林业文本分类的相关研究尚

不成熟，其亟待解决的问题可概述为两点：① 分类

标签设置不科学，其分类体系与林业结合程度低、领

域覆盖面不足，无法直接应用于互联网中的涉林文

本的分类。②分类算法多在单机环境下实现，缺乏
算法并行方面的考虑，不具备应对实际大规模数据

场景的能力。为解决上述林业文本分类问题，本文

建立一套较为科学、完善的林业文本分类标签，提出

一种 Ｓｐａｒｋ框架下的 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的并行实现方
式，基于该设计构建并行化分类器，衡量不同数据集

下该算法的效率和准确率，探索其在海量林业文本

分类问题上的有效性。

１　相关技术

１１　文本预处理流程

预处理是文本分类中最为重要的步骤之一，其

处理结果直接影响到后续的分类精度。预处理步骤

可概括如下：

（１）采用爬虫技术获取相应的涉林文本，去除
异常数据后进行内容解析，使用正则表达式对网页

标签进行过滤，建立符合条件的标题与正文。

（２）引入开源工具 ＡＮＳＪ包进行中文分词。该
分词工具基于 ｎ－Ｇｒａｍ＋ＣＲＦ＋ＨＭＭ并使用 Ｊａｖａ
实现，分词速度达到２００万字／ｓ，准确率可达到９６％
以上，适用于当前对分词效果要求较高的各类项目，

其分词效果如图１所示。
（３）使用停用词集合过滤无用的词汇，构建文

本的特征词集合。

图 １　林业文本的分词结果

Ｆｉｇ．１　Ｗｏｒｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｆｏｒｅｓｔｒｙｔｅｘｔ
　
１２　基于 ＴＦ ＩＤＦ的特征工程

高维度和高稀疏的向量矩阵给计算机的计算量

和学习训练过程增加机器负担，且会影响分类精度，

为进一步实现特征矩阵降维，需要对文本特征进行

特征选择。

向量空间模型（Ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）［１５］是
文本分类中最常见的特征标识形式。通过使用这种

模型，每篇文档被表示为一组特征向量 Ｄ＝｛（ｗ１，
ｆ１），（ｗ２，ｆ２），…，（ｗｉ，ｆｉ），…，（ｗｎ，ｆｎ）｝，其中 ｗｉ表
示在 Ｄ中出现的特征词，ｆｉ是特征词 ｗｉ的权值。其
中，ｉ的取值为 １，２，…，ｎ，ｗｉ经由特征词筛选得到，
本文中的 ｆｉ值将通过经典的词频 逆文件频率算法

（Ｔｅｒｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ
ＩＤＦ）［１６］进行计算。

ＴＦ ＩＤＦ是文本挖掘中常用的加权技术之一，
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用于衡量一个字或词在语料库中的重要程度，其计

算公式为

ＶＴＦ－ＩＤＦ＝ＶＴＦＶＩＤＦ （１）
式中　ＶＴＦ———特征词在文本中出现的频率

ＶＩＤＦ———特征词的逆向文档频率
１３　ＸＧＢｏｏｓｔ算法原理

ＸＧＢｏｏｓｔ［１７］是基于 ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ算法的一
个优化版本，其通过将多个回归树模型集成在一起，

形成一个强分类器，具有训练速度快、可并行处理和

泛化能力强等优势。

该算法的基本思想
［１８－１９］

是选择部分样本和特

征生成一个简单模型作为基本分类器，在生成新模

型时，学习以前模型的残差，最小化目标函数并生成

新模型，此过程重复执行，最终产生由成百上千的线

性或树模型，组合为准确率很高的综合模型。它的

目标函数 Ｏｏｂｊ经过泰勒公式展开后，最终化简为

Ｏｏｂｊ＝－
１
２∑

Ｔ

ｊ＝１

Ｇ２ｊ
Ｈｊ＋λ

＋γＴ （２）

式中　γ———学习率　　λ———正则化参数
Ｔ———回归树的叶子数量
Ｇｊ———一阶导数　　Ｈｊ———二阶导数

其中，Ｏｏｂｊ的大小依赖于 Ｇｊ和 Ｈｊ的值，Ｏｏｂｊ值越
小，ＸＧＢｏｏｓｔ模型的预测和泛化能力就越强。
１４　Ｓｐａｒｋ框架

ＡｐａｃｈｅＳｐａｒｋ［２０］ 是 ＵＣ Ｂｅｒｋｅｌｅｙ开 源、类
ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ的通用并行计算框架，不同的
是，Ｓｐａｒｋ的 Ｊｏｂ中间结果可以保存在内存中，而不
需要读写 ＨＤＦＳ，因此，Ｓｐａｒｋ是基于内存的并行化
计算框架，其执行效率较 Ｈａｄｏｏｐ快数十倍乃至百
倍。Ｓｐａｒｋ通过基于弹性分布式数据集（Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｓｅｔ，ＲＤＤ）的编程模式，使得大部分数
据并行算法均可运行于 Ｓｐａｒｋ集群中。

２　Ｓｐａｒｋ下林业文本分类算法的并行化

２１　林业分类标签的设定
文献［２１］经调研将林业信息中各个类别的内

容具体化，设计出科技、生产资料、市场、花卉、政策

等类别，经过对爬虫获取数据的相似性比对，生产资

料类与市场类文本存在大量的信息重叠，故将两者

合并为林业市场与产业类。根据文献［２２］提出林
业科技类成果所具有的特点，将科技类报道与技术

类成果组合为林业科学与技术类（包含林业论文、

林业专利和科学类新闻等）。文献［２３］指出林业资
源监管中主要包含森林资源、湿地资源以及生物多

样性资源等，而花卉植被属植物类，占生物多样性较

大比重，因此，将生物多样性资源分类为动物类与植

物类。至此，在总结前人研究的基础上，将整体样本

分为林业新闻与政策类（Ａ类）、林业科学与技术类
（Ｂ类）、林业市场与产业类（Ｃ类）以及林业资源类
（Ｄ类）４类，并将采集到样本量最多的林业资源类
文本分成４个子类，即森林类（Ｄ１类）、植物类（Ｄ２
类）、动物类（Ｄ３类）、湿地类（Ｄ４类）。相较以往分
类体系，该体系分类标签设定更为科学、全面，使得

分类模型与林业领域结合更为紧密，也有利于未来

更细层面的林业文本分类研究。

根据文献［２４］提供的爬虫思路，从互联网中采
集原始数据，爬虫语料中约 ７５％的文本来源于中国
林业新闻网、中国林业政府网、林业信息网、林业产

业网等林业相关网站，其余约 ２５％来源于新闻刊
物，如新华网、绿色时报、百度新闻等综合型新闻网

站。随后，从每类中提取３０００篇文章，即所有实验
样本数为 ２１０００，将数据按各自标签存入 Ｈａｄｏｏｐ
Ｈｉｖｅ数据仓库作林业语料。
２２　基于 Ｓｐａｒｋ文本分类的并行化设计

基于 Ｓｐａｒｋ的林业文本分类流程主要分为预处
理过程、训练与测试过程。其中，文本预处理中的预

处理、特征值计算以及特征词的选取均基于 ＲＤＤ并
行化实现（图 ２）。该预处理程序由 Ｄｒｉｖｅｒ模块、
Ｍａｐｐｅｒ模块以及 Ｒｅｄｕｃｅｒ模块组成。Ｄｒｉｖｅｒ用于与
底层沟通，初始化集群组件；Ｍａｐｐｅｒ模块用于将包
含原始文本的 ＲＤＤ＿ｄａｔａ进行去噪、分词形成新的
ＲＤＤ＿ｗｏｒｄｓ，随后执行 Ｒｅｄｕｃｅｒ模块，基于 ＣＨＩ值进
行筛选并使用 ＴＤ ＩＤＦ进行各个特征词的权重计
算，随后生成词向量形式的 ＲＤＤ＿ｖｅｃ。

图 ２　文本预处理的并行化实现

Ｆｉｇ．２　Ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｅｘｔｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　
基于 Ｓｐａｒｋ框架下 ＸＧＢｏｏｓｔ的并行化思想是通

过 ＲＤＤ算子与框架的内存迭代机制提高算法的执
行效率来实现的。其中，Ｓｐａｒｋ集群各节点读取训练
数据 ＲＤＤ＿ｖｅｃ存于内存中。Ｍａｐｐｅｒ部分主要完成
决策树的学习过程：在选取分裂节点时，并行计算各

个特征的增益，选取增益最大的特征进行分裂以进

行树的构建；树的各分支的节点选取都通过并行化

进行训练，在达到建树的最大深度或分类增益小于
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设定阈值后停止建树，从而完成一次算法中的多个

树模型的生成工作；随后由 Ｒｅｄｕｃｅｒ比较并构建准
确率相对更高的树模型，输出一轮迭代的结果，随后

将迭代结果输入到下次迭代中，直到选取出最优模型。

林业文本的训练与测试过程主要分为如下步骤

（图３）：
（１）对语料中的文本进行自动分词，去除低频

词与停用词，构建为〈标签，（文本，特征词集）〉的键

值对形式，存入 ＲＤＤ＿ｄａｔａ。
（２）通过利用 ＴＦ ＩＤＦ进行特征词的权重计算

并进行特征向量化，形成〈标签，（文本，特征词集，

ＴＦ ＩＤＦ权值）〉键值对形式的 ＲＤＤ＿ｖｅｃ。

（３）提取 ＲＤＤ＿ｖｅｃ中的〈标签，（特征词集，ＴＦ
ＩＤＦ权值）〉，通过 Ｓｐａｒｋ提供的转换算子与执行算
子构造 ＸＧＢｏｏｓｔ与其他４种算法的并行分类器。

（４）以随机选取的方式将９０％的键值对作为训
练集 ＲＤＤ＿ｔｒａｉｎ传入分类器，分类器进行迭代训练，
并将结果与模型保存。

（５）将余下１０％的键值对作为测试集 ＲＤＤ＿ｔｅｓｔ
对保存模型的精准率进行验证。

（６）重复步骤（４）～（５），选取最优参数组合，将
最优模型保存在 Ｈｉｖｅ数据仓库中；基于此，模型将
不断进行新数据的训练，从而积累较为科学的林业

语料。

图 ３　基于 Ｓｐａｒｋ的文本分类处理流程图

Ｆｉｇ．３　ＰｒｏｃｅｓｓｏｆｆｏｒｅｓｔｒｙｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳｐａｒｋ
　

３　实验与结果分析

３１　实验环境与评价指标
采用的硬件环境是 Ｃｅｎｔｏｓ７、Ｈａｄｏｏｐ２７０、

Ｓｐａｒｋ２２０、Ｈｉｖｅ２１１构成的仿真平台。实验环
境共由５台主机构成 Ｓｐａｒｋ计算集群，其中 １台为
Ｍａｓｔｅｒ节点，其余４台为 Ｓｌａｖｅ节点，各工作节点的
运行内存为４ＧＢ。

对分类效果的评价采用精准率 Ｐ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
召回率 Ｒ（ｒｅｃａｌｌ）、综合评价指标 Ｆ１（Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ）、

准确率 Ａ（ａｃｃｕｒａｃｙ）等指标，其计算公式为［２５］

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（３）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（４）

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（５）

Ａ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（６）

式中　ＴＰ———将正类预测为正类的样本数
ＴＮ———将正类预测为负类的样本数
ＦＰ———将负类预测为正类的样本数

ＦＮ———将负类预测为负类的样本数
精准率衡量类别的查准率，召回率衡量类别的

查全率，Ｆ１则综合了 Ｐ和 Ｒ的结果，所以 Ｆ１越高则
说明实验方法越有效，分类器的分类性能越好。

３２　语料的特征词分析
对预处理后的 ２１０００个林业文本语料进行分

词统计，共计４４０２１４５个有用词条，无重复词集共
计２６４４２３个，平均一篇文章中影响分类的词数约
为２０９个；篇幅最长的样本包含词数为 １１８０６个，
最短一篇包含词数为 ３４个。现分别为每个类别计
算候选词的 ＴＦ ＩＤＦ值，并选取每个类别的前１０个
特征词，如表１所示。

由表１可见，语料中各类别中最为靠前的 １０个
特征词频中，仅存在少量交集，且与该标签对应的林

业专题动态信息的主题相符，“改革”与“林权”等词

汇高频出现与国家推动林业改革的情形相符，说明

该分类体系可用于进一步提取林业领域的“热词”；

而科学与技术类、市场与产业类以及植物类的高频

词汇，一定程度上反映出林业研究多集中于花卉、林

木，出现这些词频的样本在结合“花瓣”、“花种”等

领域专属名词集合时，即可为挖掘文章主题、提取信

息主干等研究提供新思路。因此，本文设计的分类

３８２第 ６期　　　　　　　　　　　崔晓晖 等：基于 Ｓｐａｒｋ框架 ＸＧＢｏｏｓｔ的林业文本并行分类方法研究



标签相比原有分类标签更为科学，且有益于林业文

本的拓展研究。

表 １　各类别林业文本的前 １０个特征词
Ｔａｂ．１　Ｔｏｐ１０ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｅｎｔｒｉｅｓｏｆｅａｃｈｃａｔｅｇｏｒｙ

编号 Ａ类 Ｂ类 Ｃ类
Ｄ类

Ｄ１类 Ｄ２类 Ｄ３类 Ｄ４类

１ 林业 研究 产业 森林 植物 湿地 野生动物

２ 工作 技术 发展 森林资源 花卉 生态 记者

３ 改革 建设 生产 林地 生态 自然保护区 动物

４ 发展 花卉 试验 面积 苗木 生态系统 资源

５ 林权 工作 方法 木材 产品 生物 鸟类

６ 生态 种苗 成果 防火 绿色 多样性 湿地

７ 森林 林木 项目 林木 景观 湖泊 中国

８ 林地 经济 树种 调查 花种 野外 保护区

９ 建设 旅游 发展 监测 研究 区域 数量

１０ 政策 质量 系统 生态 树种 管理 物种

３３　各并行算法评价指标的对比
使用前文中叙述的分类实验方法，从 Ｈｉｖｅ数据

仓库中，每类调取３０００个样本作为实验数据，随机
选取其中９０％样本为训练集，其余１０％的样本为测
试集。为验证并行化环境下，ＸＧＢｏｏｓｔ与传统机器
学习算法、基于神经网络的算法的性能，实验选取了

ＮＢ、ＧＢＤＴ决策树代表传统机器学习，选用 ＥＬＭ极
端学习机和 ＢＰ神经网络（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）作为神经网络算法的代表，将经过
网格搜索获取其最优参数的５种并行化算法测试结
果的 Ｆ１记录为表２。

图 ４　各算法的准确率与训练时间对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｖａｌｕｅａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｅａｃｈｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎ１００％ ｄａｔａ

由表 ２可知，在 １００％的数据集下，ＸＧＢｏｏｓｔ在
每个类别上的 Ｆ１均高于其他 ４种机器学习算法。
模型训练过程与 ＸＧＢｏｏｓｔ相似的 ＧＢＤＴ的性能仅次
于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法。在面对海量文本的分类场景中，
两种基于神经网络的算法 ＥＬＭ与 ＢＰＮＮ整体分类
效果不如其他３种算法。

ＸＧＢｏｏｓｔ算法在Ａ、Ｃ、Ｄ４这３类上的Ｆ１分别为
０９９８４、０９８２９和０９４５６，尤其 Ａ类与 Ｃ类的 Ｆ１
几乎达到１０，说明林业新闻与政策类和林业市场

表 ２　各文本分类算法的 Ｆ１对比

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦ１ｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈｔｅｘｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ

类别 ＸＧＢｏｏｓｔ ＮＢ ＧＢＤＴ ＥＬＭ ＢＰＮＮ
Ａ类 ０９９８４ ０８２６４ ０９０４９ ０６７２８ ０７３２７
Ｂ类 ０８９６３ ０７５６４ ０７１９５ ０６４７８ ０７３６８
Ｃ类 ０９８２９ ０７３９５ ０９２０１ ０７０９７ ０７２８１
Ｄ１类 ０８９００ ０７５６６ ０６６１８ ０６１６２ ０６８３９
Ｄ２类 ０８８７２ ０８６０９ ０８０３８ ０８３６０ ０８２１７
Ｄ３类 ０８６０４ ０７９０１ ０８１５７ ０６７５９ ０７１２９
Ｄ４类 ０９４５６ ０８５７１ ０８５５０ ０８５２７ ０８６８２

与产业类的文本较其他 ５个类别更易被区分，其次
更易被分类的是动物类文本，而在 Ｂ、Ｄ１、Ｄ２、Ｄ３类
别上的表现并不突出，其值均在０８５～０９之间，即
科学与技术类、森林类、植物类、湿地类文章的部分

样本具有相似性，这也与实际情况相符，林业的研究

多集中于森林与湿地两大生态系统，并以林木花草

等为研究主体，而在表 １中也可以明显看到，“花
卉”、“林木”、“研究”等词在类别中有交叉，与当前

的实验结果相吻合。

在其他 ４种算法的结果中，ＧＢＤＴ在 Ａ和 Ｃ类
的 Ｆ１高于０９，但在 Ｄ１类低于 ０７；ＮＢ算法在 Ａ、
Ｄ２、Ｄ４类上的 Ｆ１达到 ０８以上；ＥＬＭ与 ＢＰＮＮ在
各类别上的精度略有差距，两者整体的分类精度不

高，说明在应对海量数据的分类场景时，两分类算法

需进一步优化。

显然，ＸＧＢｏｏｓｔ算法在各个类别数据上的精准
度、召回率以及 Ｆ１上有明显的优势，在优势类别中
的文本分类精度极高，且该算法训练的模型更符合

实际场景，从而验证了 ＸＧＢｏｏｓｔ在海量林业文本分
类问题上的有效性。

图４是基于 Ｓｐａｒｋ并行环境下的各分类算法的
准确率与执行效率的对比，其准确率与表２中 Ｆ１的
分布一致：ＸＧＢｏｏｓｔ算法的分类准确率最高，为
０９２３４。从图４ｂ可看出，ＢＰ神经网络的训练时间
最长，为２１８２ｓ，其次是 ＥＬＭ算法，这与神经网络算
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法的执行时间常高于传统机器学习算法的情形相

符。因此，ＸＧＢｏｏｓｔ在保持极高准确率的情况下，时
间执行效率方面远优于两种神经网络算法，略慢于

传统机器学习算法。

３４　不同训练集对分类结果的影响
依照林业文本分类流程，从语料的各个类别中

分别随机取数量为 ９０、１５０、３００、６００、１２００、１８００、
２４００、２７００、３０００的样本构成信息量不同的实验数
据集；其中，９０％用于模型训练，１０％用于测试，由交
叉验证求取不同训练集下 ＸＧＢｏｏｓｔ最优分类结果如
表３所示，并以同样流程求取其他算法的分类结果
进行对比分析，对比结果如图５所示。

表 ３　训练样本量对 ＸＧＢｏｏｓｔ算法 Ｆ１的影响

Ｔａｂ．３　ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｏｎＸＧＢｏｏｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＦ１ｖａｌｕｅ

每类文本数（占比／％） Ａ类 Ｂ类 Ｃ类 Ｄ１类 Ｄ２类 Ｄ３类 Ｄ４类

９０（３） ０９４７４ ０９０９１ ０９１６７ ０６６６７ ０６６６７ ０８３３３ ０９４７４

１５０（５） ０９７５６ ０９０９１ ０９５００ ０８２７６ ０８７１８ ０７８９５ ０８６４９

３００（１０） １００００ ０８３３３ ０９７１４ ０９２５４ ０９２１１ ０８５７１ ０９２００

６００（２０） ０９６４７ ０９４５２ ０９７４８ ０９２４１ ０９８４４ ０８７８５ ０９４４０

１２００（４０） ０９７４６ ０９１９５ ０９８４３ ０８６４０ ０９３３３ ０９８４３ ０９６１１

１８００（６０） ０９９４４ ０９０６３ ０９８９２ ０９００８ ０９５２９ ０８６３０ ０９４７４

２４００（８０） ０９９４１ ０９１４２ ０９７５７ ０８７４２ ０９２３５ ０８８４５ ０９２６９

２７００（９０） ０９８３２ ０８９３１ ０９８７２ ０８９３５ ０９０４２ ０８５０２ ０９２８７

３０００（１００） ０９９８４ ０８９６３ ０９８２９ ０８９００ ０９０７２ ０８６０４ ０９４５６

图 ５　训练数量对各并行算法分类结果的影响

Ｆｉｇ．５　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

　　由表３与图 ５可以看出，样本数量对分类算法
的精准率影响较大，在低于 ６００（２０％）个训练样本
下，各算法分类精度均不稳定，某些类别上的分类精

准率会低于 ０７。随着训练样本数量的增加，
ＸＧＢｏｏｓｔ精度稳定提升，而两类神经网络算法对新

数据的支持能力较差，导致其精度不稳定。当样本

文本数量增加到约 ２４００（８０％）个后，继续增加样
本文本的数量，ＸＧＢｏｏｓｔ分类精准率提升缓慢直至
趋于稳定；而 ＧＢＤＴ和 ＮＢ在多数类别上逐渐趋于
稳定，少数类别伴随有轻微下减的趋势。由图５ｈ可
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见，随着样本的继续增加，ＸＧＢｏｏｓｔ算法的准确率扔
保持缓慢上升的趋势。

最后，为验证 ＸＧＢｏｏｓｔ算法模型的实用性，选取
中国林业网的２０条最新新闻进行模型验证，验证集
的准确率为０９５，说明该分类器在实际场景下的林
业文本分类应用性好，可直接用于互联网中的涉林

文本的分类。

３５　加速比
加速比通常用于衡量平台的计算节点数量对算

法并行效率的影响。实验将计算节点数由单机模式

逐渐增加工作节点到 ４个，将 ２１万条、４２万条、
８４万条训练集下的实验结果记录为表４。

表 ４　Ｓｐａｒｋ集群不同节点数对加速比的影响

Ｔａｂ．４　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｎｏｄｅｓｏｎ

ｓｐｅｅｄｕｐｒａｔｉｏ

工作节

点数与

加速比

数据量／万条

２１ ４２ ８４

训练

时间／ｓ

测试

时间／ｓ

训练

时间／ｓ

测试

时间／ｓ

训练

时间／ｓ

测试

时间／ｓ

单机 ９０２ ８８ ３９８２ １７７ １１０９１ ２３８
１个节点 ９３０ ９６ ４２５５ １８７ １１９９６ ２５９
４个节点 ４２３ ３１ １１４７ ４７ ２９０６ ７２
加速比 ２１３ ２８３ ３４７ ３７７ ３８２ ３３１

　　由表４可以看出，在仅有一个工作节点的集群
模式下，Ｓｐａｒｋ集群运行效率不及单机算法，原因在
于 Ｓｐａｒｋ本身的资源调度需占用一部分资源和时
间。在数据集仅有 ２１万条时，加速比仅为 ２１３，
并不够明显；而增加 １倍数据时，加速比提升至
３４７；增加至４倍时，加速比提升为 ３８２。其中，当
数据为 ２１万条时，从单机至 ４个节点的运行时间
分别为９０２、９３０、４２３ｓ。可以看出，随着节点数的增
加，实验所需要的训练时间呈下降趋势。

综上，该并行算法较单机版本效率提升明显，且

数据量越大，该算法的并行效率越高。

４　结论

（１）针对现有林业分类研究中暴露出的分类标
签设定不科学、实验训练产出的模型不具有实用性

的问题，借鉴林业专家提出的林业主题信息种类，重

新进行分类标签的设定；基于林业爬虫技术采集涉

林文本，从林业需求出发，设计出分类粒度更细致的

分类体系，使得分类模型可直接用于互联网中的海

量涉林文本分类；将分类后的样本以统一的格式保

存后，可逐渐积累林业语料，为后续层次更为细致的

林业文本分类研究做铺垫。

（２）针对传统林业文本分类中执行效率低、精
准度不高的问题，提出一种基于 Ｓｐａｒｋ计算环境的
ＸＧＢｏｏｓｔ并行化方法。各算法的对比结果表明，在
包含不同比例的数据集上，该并行设计 ＸＧＢｏｏｓｔ算
法较其他算法的优势表现在３个方面：① 各个类别
的精度均高于其他算法，在优势类别上的 Ｆ１可达到
０９９８４。② 模型通过训练达到精度峰值所需的样
本量较其他算法相对更少。③ 模型的精准率趋于

稳定后，随着样本的增加，其精准率保持稳定缓慢增

长，并未呈现出明显的下降趋势，适用于未来更多新

语料加入模型进行训练的场景。此外，由加速比实

验可以看出，该并行化算法较单机算法提升明显，且

数据量越大，并行效率越高。综上，并行 ＸＧＢｏｏｓｔ算
法可有效解决海量林业文本的高效、精准分类问题。

（３）本文的分类结果并未达到完全正确的水
平，除受算法本身的限制外，类别之间的少量样本存

在交叉现象也是原因之一。因此，本文建立的分类

体系仍可以从细化分类粒度的层面加以改进。
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