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摘　要　中文文本的情感倾向分析是网络舆情信息挖掘和分析的关键技术之一。提出了一种粒子群－高斯过程算法
（ＰＳＯ－ＧＰ）的中文文本情感倾向分类方法，采用粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）进行高斯过程
（Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓ）超参数的最优搜索，解决了传统高斯过程中共轭梯度法迭代次数难确定、对初值依赖性强和易陷

入局部极小值等问题。首先采用多线程网络爬虫技术采集文本数据组成语料库，构建特定领域情感词典，然后通过情

感词匹配选择最有效的特征，降低数据维度，并利用ＴＦ－ＩＤＦ算法计算特征词的权重以生成特征向量。最终，将测试

样本输入ＰＳＯ－ＧＰ分类模型。实验结果表明，与传统ＧＰ方法相比，提出的改进高斯过程分类模型的分类准确率提高

了近１５％。
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１　引言

随着２０世纪互联网的诞生，互联网中涌现了大量针对产

品、热点事件以及焦点人物的主观性信息，其表现形式大多为

非结构化或者半结构化的评论文本形式［１］。网络上的信息越

来越受到企业和政府的关注。国家政府管理部门根据网络上

广大网民发布的言论，可以更好地了解群众意愿，从而更好地

服务大众并制定更加人性化的政策；企业则可以根据产品的

相关反馈和评论了解大众对产品以及服务的意见和建议，以

此改变售后服务和产品质量［２］。如何处理这些消息来获得想

要的知识，在近年来得到了广泛的关注。

文本情感倾向分类的主要目的是让计算机自动识别主观

性文本的情感倾向性及其强度，分类结果分为正面和负面两

种［３］。国外对英文情感分类的研究起步较早，并取得了很大

的进展。而国内对于中文文本情感分类的研究较晚，不过也

取得了一些相关的成果。

在中文文本的情感倾向分类研究中，主要有基于语义统

计和基于机器学习两种方法［４］。基于语义统计的方法主要是

通过统计文本中情感词的词汇倾向值进行文本分类［５］；利用

机器学习方法进行情感倾向分类是目前的一个热门研究方

向，主要的方法有ＫＮＮ、神经网络、朴素贝叶斯、支持向量机

等［６－７］。利用机器学习进行文本倾向性分类大体可归纳为２
个步骤：１）文本特征选择和特征向量生成；２）分类器模型构建

以及对语料进行训练和分类，其中不同的特征选择方法、不同

的权重计算以及不同的机器学习方法会对分类结果造成不同

程度的影响［７］。

上述研究虽然在中文文本情感倾向分类方面取得了一定

的效果，但仍然存在特征提取不适当、检测率和检测精度不

高、算法复杂度高等问题。针对上述问题，本文引入粒子群算

法（ＰＳＯ）［８］，通过优化高斯过程的超参数形成粒子群－高斯过

程分类算法（ＰＳＯ－ＧＰ），并以实际知名电商网站商品的评价为

语料库进行特征提取和权重计算，并构造特征向量，将其作为



实验数据应用到所提出的优化分类模型中。该方法提高了中

文文本情感倾向问题的分类精度，在实际问题的处理上具有

良好的应用前景。

２　基于网络爬虫和ＴＦ－ＩＤＦ的中文文本特征提取

　　中文文本情感对事物的倾向是两面性的，即正面和负面、

褒义和贬义等。由此可见，中文文本情感倾向分类问题是一

个二分类问题。要构建一个性能良好的文本情感分类模型，

需要做好几方面工作：首先，选取可靠的语料来源，得到明显

的情感倾向；其次，找到情感词的本质特征，良好地表示特征

数据；最后，构造一个性能良好的分类器模型，将正面和负面

情感词进行高精度的分类。

２．１　基于网络爬虫的语料采集

随着网络爬虫技术［９］以及ＤＯＭ 规范［１０］的不断发展，自

动采集数据也变得相对简便。

为了能够高效获取中文文本语料，本文采用网络爬虫技

术对文本语料进行采集。以知名电商的空调产品评论为例，

将网页的源ｈｔｍｌ文本渲染成ＤＯＭ（Ｄｏｃｕｍｅｎｔ　Ｏｂｊｅｃｔ　Ｍｏｄｅｌ）

节点树，获取包含目标内容的 ＵＲＬ，得到ｈｔｍｌ文本，取出所

需要的内容，包括评论文本、评论日期、评论得分以及相应的

超链接等，如图１所示。具体的实现步骤如下：

１）使用 ＨｔｔｐＣｌｉｅｎｔ技术首先获取淘宝、京东、苏宁和国美

４个网站的“空调”搜索结果页面文本，即ｈｔｍｌ文本。

２）使用ｊｓｏｕｐ解析第１）步获得的 ｈｔｍｌ文本，并得到

ＤＯＭ节点树，然后获取评论的ＵＲＬ。

３）根据第２）步得到的评论 ＵＲＬ得到评论页面的ｈｔｍｌ
文本。

４）解析上一步得到的ｈｔｍｌ文本，获取评论的得分、评论

内容和评论日期，并将其写入数据库，考虑到评论的有效性，

这里只筛选字数多于５０的评论。

图１　爬虫自动采集语料流程图

本文不再赘述目前网络爬虫技术和ＤＯＭ 规范。以ｊｄ／

ｔｂ／ｇｍ／ｓｎ分别代表电商京东、淘宝、国美和苏宁，ｓｃｏｒｅ为用

户对空调的打分程度，ｅｍｏｔｉｏｎ为文本情感倾向，取值０或１
（＋１或－１）。通过 Ｍｙｅｃｌｉｐｓｅ运行爬虫程序，得到的部分数

据如图２所示。

图２　部分数据库语料

２．２　中文文本预处理及特征选择

中文不像英文那样每个词汇之间被空格分开，所以要先
进行分词处理。本文采用了最大匹配算法对中文文本进行分
词，该方法属于基于字符串匹配的分词方法，需要分词词典的
支持。本文采用了国家语言文字工作委员会发布的《现代汉
语常用词表（草案）》（ＬＣＷＣＣ）作为分词词典，该词典搜集了
现在日常生活中使用频率较高的５６００８个词汇，能够满足分
词的需要。

在特征选择方法上，本文采用了文献［１２］中的基础情感
词（ＢＳＬ）作为本文选用的情感词典，该情感词共有５２８１个，

其中褒义词２８０７个，贬义词２４７４个。这个词典是在 Ｈｏｗ－
Ｎｅｔ情感词语集［１３］的基础上，利用其提供的义原计算两个词
的相似度，根据词与正向和负向种子词的平均相似度的差来
判定词的情感倾向得到的一个情感词典。

就文本情感分类来说，特征选择就是选择出一些最有效
的特征来降低数据集维度的过程。本文将上述构造的情感词
典与文本中的情感词进行匹配，并作为最终的文本特征。情
感文本处理的流程如图３所示。该方法操作简单，对后续构
建优化的高斯过程分类器以及提高训练分类效果具有重要

意义。

图３　情感文本处理的流程

２．３　特征权值计算及表示

特征权重表示特征词在分类中所占的分量，是文本分类
过程中的一个重要依据。常用的权重计算方法有布尔权重、

绝对词频权重、归一化词频权重计算方法［１４］。以上３种权重
计算方式只是对文本的信息进行初步统计，并没有考虑每个
特征集在整个文档集中的分布情况。本文采用了ＴＦ－ＩＤＦ加
权方式［１５］，这种方式考虑了特征词的局部词频和全局文本词
频，计算公式如下：

ｗｉｋ＝ｔｆｉｋ．ｉｄｆｋ （１）
其中，ｔｆｉｋ表示特征ｔｋ 在文本ｄｉ 中出现的频率；ｉｄｆｋ 表示特
征ｔｋ 的反文档频率，即训练文本集中未出现特征ｔｋ 的文档比
率。常用的计算公式为：

ｉｄｆｋ＝ｌｏｇ（Ｎｎｋ＋０．０１
） （２）

其中，Ｎ 表示训练集的总文档数，ｎｋ 表示出现特征ｔｋ 的文档
数量。从该式可以看出，文档集越大，出现特征的文档数量越
少，则ｉｄｆｋ 越大，即该特征对文本类别的区分能力越大。根
据此公式得出最终的权重计算公式为：

ｗｉｋ＝ｔｆｉｋ．ｌｏｇ（Ｎｎｋ＋０．０１
） （３）

考虑到文本长度对权重的影响，需要做归一化处理，将权
重进行归一化处理：

ｗｉｋ＝
ｔｆｉｋ．ｌｏｇ（Ｎｎｋ＋０．０１

）

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｔｆｉｋ）２．ｌｏｇ２（Ｎｎｋ＋０．０１槡 ）

（４）
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文本ｄｉ可以表示成若干词的集合ｄｉ＝｛ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｎ｝，

对每个特征词汇赋予一定的权重｛ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉｎ｝。这样，每

个文本都可以映射为一组特征词对应权重组成的向量空间中

的一个特征向量［１６－１７］。对于未在情感词典中出现的文本词

汇，可设其分量值为０。由于单个文本中包含情感词典中的

词汇较少，因此用该向量表示的矩阵属于稀疏矩阵。

３　基于ＰＳＯ－ＧＰ的分类器构建

高斯过程是在贝叶斯框架下对不确定问题进行合理估计

的一种统计学习方法，其特征完全由均值函数和协方差函数

决定，一般设均值函数为零。因此，协方差函数中超参数的确

定成为了影响高斯过程分类性能的重要因素［１８］。ＰＳＯ算法

具有程序化处理方便、参数较少、算法实现简单等特点［８］。本

文引入ＰＳＯ进行ＧＰ超参数优化，以提高高斯过程超参数的

寻优速度。

３．１　粒子群优化算法

ＰＳＯ算法是一种群智能进化算法，它从随机解出发，通

过迭代寻找最优解，再通过适应度来评价解的质量，但没有遗

传算法的“交叉”（Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ）和“变异”（Ｍｕｔａｔｉｏｎ）操作，通过

追随当前搜索到的最优值来寻找全局最优。相比传统的遗传

算法，ＰＳＯ具有算法简单、实现容易、搜索速度快、所含参数

较少的特点。不失一般性，本文以最小化系统适应度函数ｆ
为优化目标，标准粒子群算法可描述为：

ｖｍ＋１＝ｗｍｉｖｍｉ＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔ　ｍｉ－ｘｍｉ）＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔ　ｍ－ｘｍｉ）

ｘｍ＋１ｉ ＝ｘｍｉ＋ｖｍｉ

ｐｂｅｓｔ　ｍ＋１ｉ ＝
ｘｍ＋１ｉ ， ｆ（ｘｍ＋１ｉ ）＜ｆ（ｐｂｅｓｔ　ｍｉ）

ｐｂｅｓｔ　ｍｉ， ｆ（ｘｍ＋１ｉ ）≥ｆ（ｐｂｅｓｔ　ｍｉ｛ ）

ｇｂｅｓｔ　ｍ＋１＝ａｒｇ　ｍｉｎｆ（ｇｂｅｓｔ　ｍ），ｆ（ｐｂｅｓｔ　ｍ＋１ｉ

烅

烄

烆 ）

（５）

其中，ｘｊ，ｖｉ，ｐｂｅｓｔｉ分别为第ｉ个粒子的当前位置、当前速度、

个体历史最优位置；ｇｂｅｓｔ为所有粒子经历的最好位置；ｗ 为

惯性权重，取较大值有利于在局部进行精细搜索；ｃ１ 为个体

进化因子，ｃ２ 为社会进化因子，取值区间均为［０，２］；ｒ１，ｒ２ 为

服从Ｕ（０，１）分布的相互独立的随机向量。

３．２　基于高斯过程的分类原理

高斯过程最早被用于解决非线性实值预测问题［１９］。假

定数据集Ｄ＝｛（ｘｉ，ｙｉ），ｙｉ＝±１，ｉ＝１，…，ｎ｝，其中ｙｉ 为类标

签。二分类问题本质就是在泛函空间Ｆ中找到一合适的映

射ｆ（ｘ），使得能利用ｙ＝ｆ（ｘ）对样本进行正确的分类。基于

高斯过程分类的基本思想，就是在以ｆ（ｘ）为高斯过程的假设

下，以贝叶斯准则中的后验概率最大化为目标，寻找合适的

ｆ（ｘ）。首先假设存在一个隐函数ｆ（ｘ）＝（ｘ）
Ｔ　ｗ定义了输入

数据和类标签之间的映射关系，同时假定类标签独立同分布，

且服从条件概率ｐ（ｙ｜ｆ（ｘ）），则对于二分类问题，样本ｘｉ 属

于类别ｙｉ的概率为：

ｐ（ｙｉ｜ｆｉ）＝σ（ｙｉｆｉ） （６）

其中，ｆｉ＝ｆ（ｘｉ）为隐函数，σ（·）为Ｓｉｇｍｏｉｄ类函数，如Ｌｏｇｉｓ－
ｔｉｃ函数。由于训练样本间相互独立，因此对应的似然概率

为：

ｐ（ｙ｜ｆ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｙｉ｜ｆ（ｘｉ））＝∏

ｎ

ｉ＝１
σ（ｙｉｆｉ） （７）

对于样本集Ｄ＝｛（ｘｉ，ｙｉ），ｙｉ＝±１，ｉ＝１…ｎ｝，高斯过程

分类假设ｆ（ｘ）～ＧＰ（０，Ｋ）是一个均值为０的高斯过程，则

ｐ（ｆ｜ｘ）是一个多维高斯密度函数：

ｐ（ｆ｜ｘ）＝ １
（２π）

Ｌ
２｜Ｋ｜

１
２
ｅｘｐ｛－１２ｆ

Ｔ　Ｋ－１　ｆ｝ （８）

其中，Ｋ 是ｆ 的协方差矩阵，即核函数。因此，由贝叶斯公

式［２０］可得后验概率：

ｐ（ｆ｜ｙ，Ｘ）＝ｐ
（ｙ｜ｆ）ｐ（ｆ｜Ｘ）
ｐ（ｙ｜Ｘ）

（９）

其中，ｐ（ｙ｜ｆ）为似然函数，边缘概率密度为ｐ（ｙ｜Ｘ）＝∫ｐ（ｙ｜
ｆ）ｐ（ｆ｜ｘ）ｄｆ。对高斯过程分类器进行训练，也就是对后验

概率ｐ（ｆ｜ｙ，Ｘ）的估计值。因此，给定测试数据点ｘ＊的类标

签属于正类的概率为：

π＊＝ｐ（ｙ＊＝＋１｜Ｘ，ｙ，ｘ＊）

＝∫（ｆ＊）ｑ（ｆ＊｜Ｘ，ｙ，ｘ＊）ｄｆ＊ （１０）

本文可设定当概率π＊ ＞０．５时为正类样本（＋１），否则

将其划分为负类（－１）。

３．３　ＰＳＯ－ＧＰ模型的建立

在分析高斯过程分类机理后，本文充分利用ＰＳＯ在优化

超参数方面的优势，构建出ＰＳＯ－ＧＰ分类模型，如图４所示。

图４　粒子群算法优化高斯过程模型

具体实现步骤如下：

１）始化ＰＳＯ的网络参数，包括确定粒子群规模、迭代次

数、粒子初速度和粒子初始位置。

２）评估粒子群，计算出每个粒子个体的适应度值ｆｉ。

３）将步骤２）中计算出的适应度值ｆｉ 与粒子在先前迭代

历史中的最佳适应值ｆ（ｐｂｅｓｔｉ）进行比较，若前者小于后者，

则用新的适应值取代前轮的ｆ（ｐｂｅｓｔｉ），用新的粒子取代前轮

的粒子。

４）每个粒子的最佳适应度值ｆ（ｐｂｅｓｔｉ）与所有粒子的最

佳适应度值ｆ（ｇｂｅｓｔｉ）进行比较。若ｆ（ｐｂｅｓｔｉ）＜ｆ（ｇｂｅｓｔｉ），则

用该粒子的最佳适应度值取代原有的全局最佳适应度值，保

持粒子当前状态。

５）满足停止条件或者达到迭代次数要求时停止，输出最

优值即高斯分类模型的超参数。

４　实验结果与分析

４．１　实验数据分析

本文将从淘宝（ｗｗｗ．ｔａｏｂａｏ．ｃｏｍ）、京东（ｗｗｗ．３６０ｂｕｙ．
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ｃｏｍ）、国美（ｗｗｗ．ｇｏｍｅ．ｃｏｍ．ｃｎ）和苏宁（ｗｗｗ．ｓｕｎｉｎｇ．ｃｏｍ）

网站上下载的空调评论组成语料库并作为实验数据，语料库

中大概包括１５０万个汉字。为了将语料应用于训练和分类，

现将语料库均等划分，一半用于高斯分类器的训练，另一半用

于分类器的测试语料。为方便标识，用ｔｂ，ｊｄ，ｇｍ，ｓｎ和ｔｏｔａｌ
分别代表来自淘宝、京东、国美、苏宁以及全部的语料库，并用

１和２区分语料是用于分类还是测试。根据用户打分对空调

评论赋标签值，其中３～５分正类（＋１），１～２分为负类
（－１），例如ｔｂ２即为来自淘宝网的测试语料。测试语料的具

体组成如表１所列。

表１　测试语料的组成结构

语料 总量 正类数量（＋１）负类数量（－１）

ｔｂ２　 ４１７８　 ２９９３　 １１８５

ｊｄ２　 ２６４４　 １７８２　 ８６２

ｇｍ２　 ２０６０　 １２３９　 ８２１
ｓｎ２　 １７８０　 １０７２　 ７０８
ｔｏｔａｌ２　 １０６６２　 ７０８６　 ３５７６

４．２　分类器的评价指标

本文对分类器的性能进行评测时，采用了微平均（Ｆ１）作

为评价分类结果的指标，需先计算查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回

率（ｒｅｃａｌｌ），方法如式（１１）－式（１３）［２１］所示：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
∑
ｃｊ∈Ｃ
ｔｒｕｅ（ｃｊ）

∑
ｃｊ∈Ｃ
ｄｏｃ（ｃｊ）

（１１）

ｒｅｃａｌｌ＝
∑
ｃｊ∈Ｃ
ｔｒｕｅ（ｃｊ）

∑
ｃｊ∈Ｃ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ（ｃｊ）

（１２）

Ｆ１＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ ×１００％ （１３）

查准率反映分类器的准确性，查全率反映分类器的完备

性。两个评价标准是互补的，单纯提高其中一个评价标准会

导致另一个评价标准的降低。微平均Ｆ１综合了查准率和查

全率。在对分类器性能进行评价时，一般都是采用Ｆ１作为指

标。式（１１）、式（１２）中的ｔｒｕｅ（ｃｊ）是分类为ｃｊ 并且正确的文本

数，式（１２）中的ｒｅｓｐｏｎｓｅ（ｃｊ）是分类为ｃｊ 的文本数。为了更加

简便地标记各项指标，表２列出本文使用的评论指标名称。

表２　指标表示

语料表示评价指标 Ｐ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） Ｒ（ｒｅｃａｌｌ） Ｆ（Ｆ１）
Ｐ（正面） 正面查准率 正面查全率 正面微平均

Ｎ（负面） 负面查准率 负面查全率 负面微平均

Ｑ（整体） 整体查准率 整体查全率 整体微平均

４．３　实验结果比较

按照前面构建分类器的流程构建分类器，并进行训练，训

练完成后分别对测试语料的各部分进行测试，以上过程都在

ｍａｔｌａｂ下实验。测试结束之后，根据实验结果统计计算查全

率、查准率以及微平均等各项指标值。

优化前测试语料各个部分的评价指标如表３所列。

表３　优化前测试语料各个部分的评价指标／％

测试语料
Ｐ　 Ｒ　 Ｆ

ＰＰ　 ＮＰ　 ＱＰ　 ＰＲ　 ＮＲ　 ＱＲ　 ＰＦ　 ＮＦ　 ＱＦ
ｔｂ２　 ６３．２１　 ６５．７４　 ６４．０８　 ９７．６５　 ２７．９１　 ７３．０４　 ８１．３２　 ３９．０７　 ７４．４２

ｊｄ２　 ６７．７８　 ６９．１３　 ６８．１０　 ９６．０７　 ３０．１４　 ７４．６０　 ８３．１６　 ４０．４１　 ７６．０８

ｇｍ２　 ６５．７３　 ６７．９２　 ６６．３０　 ９７．３８　 ３１．７６　 ７６．２０　 ８２．６９　 ４２．０４　 ７６．１３
ｓｎ２　 ６５．４０　 ６６．３１　 ６５．６８　 ９６．０９　 ３０．８１　 ７５．０１　 ７９．３７　 ４３．６７　 ７４．８２

ｑｂ２　 ６６．２８　 ６８．５３　 ６７．１２　 ９７．４０　 ２９．７４　 ７５．３４　 ８０．１５　 ４２．４８　 ７４．６２

　　通过表３可以看出，未采用ＰＳＯ优化之前，高斯分类器

的准确率仅为６０％左右，微平均指标的值也偏低，因此有必

要对高斯过程进行优化。测试使用ＰＳＯ算法优化的高斯过

程分类器的分类效果，并与前面的实验数据做对比。在已知

粒子的评价函数以及表示方式之后，使用ＰＳＯ算法进行优

化。设优化过程中最大的迭代次数为３０，学习因子为２，粒子

种群大小设为２０。每次循环结束后，便可得到一个ｇｂｅｓｔ最

优极值，根据这个极值计算高斯核函数的超参数，利用这些超

参数构建高斯分类模型，并对其进行训练。重复执行上述过

程，直至测试数据集的各项评价指标达到最优。最后，根据最

优的实验结果统计计算查全率、查准率以及微平均等各项指

标值。实验结果统计如图５（ａ）－图５（ｃ）和表４所示。

（ａ）ＰＳＯ优化前后查准率的比较 （ｂ）ＰＳＯ优化前后查全率的比较 （ｃ）使用ＰＳＯ优化前后微平均的比较

图５

表４　优化后测试语料各个部分的评价指标／％

测试语料
Ｐ　 Ｒ　 Ｆ

ＰＰ　 ＮＰ　 ＱＰ　 ＰＲ　 ＮＲ　 ＱＲ　 ＰＦ　 ＮＦ　 ＱＦ
ｔｂ２　 ７６．４７　 ７６．０８　 ７６．３８　 ９８．７９　 ３０．７３　 ７６．０４　 ８５．７２　 ４２．３７　 ７７．６７

ｊｄ２　 ７８．３７　 ７７．１３　 ７７．９０　 ９７．３０　 ３３．２８　 ７８．３６　 ８６．４６　 ４３．６１　 ７６．３０

ｇｍ２　 ７９．０１　 ７８．９２　 ７８．９７　 ９８．５６　 ３４．８２　 ７９．４０　 ８６．２９　 ４２．３６　 ７８．２６
ｓｎ２　 ７８．２３　 ７８．３１　 ７８．２８　 ９７．２９　 ３３．９１　 ７３．５１　 ８４．９７　 ４４．７７　 ７５．９１

ｑｂ２　 ７７．９４　 ７８．５３　 ７８．３２　 ９８．２７　 ３２．６４　 ７９．６０　 ８５．０５　 ４２．０８　 ７７．５２
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　　通过图５及表４可以看出，对高斯过程采用ＰＳＯ算法优

化之后，查准率、查全率和微平均３项指标均有明显的提高

（存在极个别偏低的现象），其中准确率提高了近１５％，已接

近８０％，表明采用ＰＳＯ进行参数优化对分类器分类效果的提

升有很重要的作用。

结束语　本文实现了基于粒子群优化算法（ＰＳＯ）优化高

斯过程（Ｇｕａｓｓｉａｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓ）的中文文本分类。通过爬虫技术

进行语料采集，利用情感词典对中文文本语料进行特征提

取，计算特征权重，从而数字化表示特征，最终利用所提分

类模型进行中文文本情感分类。实验结果表明，相较于单

纯高斯过程分类方法，本文提出的方法较大程度地提高了

其性能。
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