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摘摇 要:文本分类特别是多类别文本分类问题是非常重要的经典问题,在舆情监测、新闻推荐、在线评论情感分析等领域

有着广泛的应用。 目前,可用于多类别文本分类的算法很多,但每个算法都有其特定的假设和优缺点。 为了帮助使用者

或研究者更好地选择和改进分类方法,设计了多类别文本分类方法比较方案,综合考虑了文本特征表示方法和分类算法

两个维度,对 3 种文本特征表示方法和 5 种分类算法进行组合,形成 15 种分类模型作为比较对象。 基于所设计的比较流

程,以从媒体阅读网站 SKIP-GRAM 爬取 SKIP-GRAM 的 3 000 条不同类别的资讯文本为研究语料,对 15 种模型在不同

数据规模下进行若干次比较后,以 Kappa 系数和运行时间作为评估指标。 综合评估后认为:使用词嵌入进行文本特征表

示无论在分类模型的运行速度上还是分类效果上都具有明显的优势,KNN+CBOW、SVM+CBOW、朴素贝叶斯+CBOW 都

是解决多类别文本分类问题较佳的模型。
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Study on Comparison of Multi-class Text Classification Methods

YU Wei-hong
(School of Transportation Economics and Management,Dalian Maritime University,Dalian 116026,China)

Abstract:Text classification,especially multi-class text classification,is a classical problem of great significance,which has a wide range
of applications in the fields of public opinion monitoring, news recommendation, online comment sentiment analysis and so on. At
present,there are many algorithms for multi-class text classification,but each algorithm has its own specific assumptions and advantages
and disadvantages. To help users and researchers better choose and improve the classification methods,a comparison scheme based on
multi- class text classification is designed. Considering text feature representation and classification algorithm, three text feature
representation methods and five classification algorithms are combined to form 15 classification models which are ranked by the
comparison scheme. Using 3 000 documents with different categories crawled from media sites as the corpus,these 15 combinations are
compared with different scale of data following the process established and are ranked by Kappa coefficient and running time. It is
concluded that word embedding for text feature representation has obvious advantages both in the running speed of the model and the clas鄄
sification performance. Meanwhile,KNN+CBOW,SVM+CBOW and Naive Bayes+CBOW are all better models for solving multi-class
text classification problems.
Key words:text classification;multi-class;machine learning;text representation;classification algorithm

0摇 引摇 言
文本分类是指对于一个特定的文档,判断其是否

属于某个类别[1]。 根据目标类别的不同,通常将文本

分类问题分为三种类型:
(1)二分类:表示分类任务中有两个类别(0 或者

1),如垃圾邮件分类。
(2)多类别分类:表示分类任务中有多个类别,如

客户的评论情感可分为 5 个类别:非常满意、满意、一
般、不满意、非常不满意。

(3)多标签分类:表示给每个样本分配一个标签

集。 如,一个文本可能被同时认为是与宗教、政治或教

育都相关的话题,或全部无关。
在文本挖掘的实际应用中,多类别分类问题更加

常见,并且,多标签分类问题也可以转化为多类别分类

问题来加以解决。 多类别分类问题较之二分类问题更

加复杂,如何选择合适的算法,构建出性能较优的多类

别分类模型至关重要。
决策树、随机森林、朴素贝叶斯等算法都可用于多
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类别分类问题,但每个算法都是基于某些特定的假设

的,都具有各自的优缺点,没有任何一种分类算法可以

在所有的问题解决中都有良好的表现。 因此,只有比

较了多种算法的性能才能为具体的问题选择出较佳的

模型。

1摇 文本分类的流程、方法与性能评价指标
1. 1摇 文本分类的流程

如图 1 所示,无论何种类型的文本分类问题,其处

理过程大都包括文本预处理、文本特征表示、分类模型

构建、模型评估几个步骤。 其中,文本特征表示和分类

模型的构建是文本分类问题的核心。

TF-IDF

图 1摇 文本分类的流程

1. 2摇 文本特征表示的几种方法

1. 2. 1摇 词袋模型

词袋模型是一种基于词频的对文档进行特征提取

的方法,即将文档看作词的集合,对文档中出现的所有

词进行词频统计,用词频向量来表示文档[2]。 词袋模

型忽略了文本的语法和语序等要素,只考虑词在文档

中出现的次数。
1. 2. 2摇 TF-IDF 模型

TF-IDF 模型在考虑词频的基础上考虑了词对于

一篇文章的重要性。 TF( term frequency)指的是一个

单词在某个文档中出现的频率。 通常,一个词在一篇

文档中出现的频率越高,这个词对于该文档越重要。
IDF( inverse document frequency)指的是逆向文档频

率,代表了词对于文档的区分度,如果一个词在一篇文

档中多次出现,但在其他文档中很少出现,则认为这个

词对于该文档的区分能力较强[3]。 一个词的 TF-IDF
值的计算公式为:

TF-IDF=TF*IDF;

TF=词在文档中出现的次数
文档的总次数

;

IDF= log 语料库中文档总数
包含该词的文档数+1 (1)

1. 2. 3摇 词嵌入模型

基于词嵌入的文本特征表示是一种文本深度表示

模型,其主要思想是将文本转换为较低维度空间的矢

量表示[4]。 首先基于大量的语料库训练出词嵌入模

型,即将每个词映射成 K 维实数向量(通常 K = 50 ~
200) [5],并且使得这些向量能较好地表达不同词之间

的相似和类比关系,以引入一定的语义信息。 常用的

词嵌入算法有 Word2Vec 和 Glove[6]。 本研究使用

Word2Vec 算法,Word2Vec 有两种实现词嵌入的方

式,即 CBOW (连续词袋) 和 SKIP -GRAM (跳字模

型) [7]。 CBOW 方法以上下文单词作为输入,预测目

标单词;而 SKIP-GRAM 方法以目标单词作为输入,
预测单词周围的上下文。 最后,基于训练好的词嵌入

模型,使用 Doc2Vec 算法生成文本的向量表示模型,
即将每个文本映射成 K 维实数向量。
1. 3摇 构建文本分类模型的常用算法

构建文本分类模型的算法有很多,如传统算法:决
策树、多层感知器、朴素贝叶斯、逻辑回归和 SVM;集
成学 习 算 法: 随 机 森 林、 AdaBoost、 lightGBM 和

xgBoost;以及深度学习算法:前馈神经网络和 LSTM。
对所有算法进行比较,工作量巨大,本研究只比较常用

的 5 种算法:决策树、KNN、朴素贝叶斯、SVM 和随机

森林。
1. 3. 1摇 决策树

决策树是一种以树形结构来展示决策规则和分类

结果的模型[8],其思想是通过 ID3、C4. 5、CART 等算

法将看似无序、杂乱的训练数据转化成可以预测未知

实例的树状模型[9]。 决策树中每一条从根节点(对最

终分类结果贡献最大的属性)到叶子节点(最终分类

结果)的路径都代表一条决策规则。
1. 3. 2摇 KNN

KNN 算法又称 K 邻近算法、K 最近邻算法,其核

心思想是如果一个样本在特征空间中的 K个最相邻的

样本中的大多数属于某一个类别,则该样本也属于这

个类别,并具有这个类别上样本的特性[10]。
1. 3. 3摇 朴素贝叶斯

朴素贝叶斯算法的核心思想非常朴素:对于给出

的待分类项,求解在此项出现的条件下各个类别出现

的概率,哪个最大,就认为此待分类项属于哪个

类别[11]。
1. 3. 4摇 SVM

SVM 即支持向量机算法,最初提出是为了解决二
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分类问题,核心思想是基于训练集在样本空间中找到

最优的一条线(超平面),将不同类别的样本分开[12]。
所谓的“支持向量冶就是那些落在分离超平面边缘的

数据点形成的线。 SVM 算法也可以用于解决多类别

分类问题[13],此时,支持向量机仍将问题视为二分类

问题,但会引入多个支持向量机用来两两区分每一个

类,直到所有的类之间都有区别。
1. 3. 5摇 随机森林

随机森林是一种集成学习算法,通过构建并结合

多个学习器来完成学习任务[14]。 随机森林的出现主

要是为了解决单一决策树可能出现的很大误差和过拟

合的问题[15],其核心思想是将多个不同的决策树进行

组合,利用这种组合降低单一决策树有可能带来的片

面性和判断不准确性。 随机森林中的每一棵决策树都

是独立、无关联的,当对一个新的样本进行判断或预测

时,让森林中的每一棵决策树分别进行判断,看看这个

样本应该属于哪一类,然后统计哪一类被选择最多,就
预测这个样本为哪一类。
1. 4摇 分类模型的评估指标

二分类问题常用准确率、查准率、召回率等指标评

估模型的优劣[16],而对于多类别分类问题,有些二分

类的评价指标则不适用。
通常使用 Kappa 系数对多类别分类模型进行评

估。 Kappa 系数是统计学中用于评估一致性的一种方

法[17],分类问题的一致性就是模型的预测结果与实际

分类结果是否一致。 Kappa 系数的取值范围是[ -1,
1],值越大,则表示模型的分类性能越好。

Kappa 系数的计算公式为:

Kappa =
p0 - pe

1 - pe
(2)

其中, p0 是每一类正确分类的样本数量之和除以总样

本数,也就是总体分类精度。 假设每一类的真实样本

个数分别为 a1, a2,…, ac ;而预测出来的每一类的样

本个数分别为 b1, b2,…, bc ;总样本个数为 n ,则有:

pe =
a1*b1 + a2*b2 + … + ac*bc

n*n (3)

2摇 多类别文本分类方法比较方案的设计
2. 1摇 比较对象

本研究在比较对象上考虑了文本特征表示方法和

分类算法两个维度。 其中,文本特征表示选取了 TF-
IDF、词嵌入 CBOW 和词嵌入 SKIP-GRAM 三种方法;
分类算法包括 5 种:决策树、SVM、KNN、朴素贝叶斯

和随机森林。 对不同的文本特征表示方法和分类算法

进行组合,构成 15 种分类模型,以这 15 种分类模型为

比较对象。

2. 2摇 比较指标

在比较指标上考虑了时间和分类效果。 分类效果

使用 Kappa 系数来衡量,时间方面包括:(1)文本特征

表示的处理时间;(2)分类模型的构建时间与测试样

本的预测时间之和。 时间均以秒为单位。
2. 3摇 比较流程

在比较流程上考虑了数据规模与比较次数。 基本

思路是:
(1)在原始数据集中随机采样 N 条数据;
(2)分别使用 TF - IDF、词嵌入 CBOW、词嵌入

SKIP-GRAM 方法构建这 N 条数据的文本特征矩阵,
将这 N 条数据按照一定的比例(如 8 颐 2)拆分成训练

集和测试集;
(3)分别使用 SVM、KNN 等不同的分类算法基于

不同的文本特征表示构建分类模型,并对测试集进行

预测,统计各模型的 Kappa 系数、运行时间等指标;
(4)重复步骤(1) ~ (3) M 次(如 M =50)后,计算

在数据规模为 N 条数据时, M 次比较后各比较指标的

平均值;
(5)增加数据规模后继续执行步骤(1) ~ 步骤

(4),如设定每次增加 200 条数据,即 N = N +200,得
到新的数据规模下 M 次比较后各比较指标的平均值;

(6)当数据规模超过了原始数据集的条数后停止

比较,综合评估不同数据规模下不同模型的性能。

3摇 多类别文本分类方法比较实例
3. 1摇 数据集

3. 1. 1摇 原始数据集

使用八爪鱼采集器从好奇心日报、新浪网、网易等

媒体阅读网站爬取了 3 000 条不同类别的资讯文本,
整理成研究所需要的原始数据集,保存到 CSV 格式的

文件中。 该数据集由分类、标题、正文三个字段组成,
如图 2 所示。

图 2摇 原始数据集示例

其中,文本类别有 6 个:商业、娱乐、游戏、文化、智
能和时尚,各类别文本的数据量在原始数据集中大致

呈平均分布,数据集适合做多类别文本分类研究。
3. 1. 2摇 训练数据集与测试数据集

本实例只研究文本标题的自动分类,因此训练集

和测试集只涉及到类别和标题两个字段。 如前文所
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述,在比较过程中,每次从原始数据集中采样一定规模

的数据,将这些数据按照 8 颐 2 的比例拆分成训练集和

测试集。 采样规模从 400 条逐渐递增到 3 000 条,步
长为 200,并且,同一规模的训练集和测试集进行 50
次建模比较。
3. 1. 3摇 原始数据集中“正文冶字段的作用

原始数据集中每一条数据的正文都是一个长文

本,正文总字数达到了 7 854 428,完全可以将正文内

容作为训练词嵌入模型的语料库。
3. 2摇 标题文本的特征表示

3. 2. 1摇 TF-IDF 文本特征表示

在 R 语言环境下使用 quanteda 包中的 corpus()、
tokens()、dfm( )、dfm_ tfidf 等函数构建标题的 TF -
IDF 文本特征表示模型,主要语法如下:

原始文件<-read. csv(文件名. csv)
标题内容<-corpus(原始文件 $ 标题)
分词<-tokens(标题内容)
分词<-tokens_remove(分词, stopwords( language

= " zh" ,source= " misc" ))
文档词条矩阵<-dfm(分词)
TF-IDF 文本特征表示<-dfm_tfidf(文档词条矩

阵)
以采样 400 条数据为例,得到的标题文本的 TF-

IDF 文本特征矩阵如图 3 所示。

图 3摇 标题文本的 TF-IDF 表示矩阵示例

很显然,使用 TF-IDF 进行文本特征表示文档词

条矩阵过于庞大并高度稀疏。
3. 2. 2摇 基于词嵌入的文本特征表示

使用 R 语言的 word2vec 包构建基于词嵌入的文

本表示,主要步骤如下:
步骤 1:词嵌入模型训练文本的分词、去停用词等

处理。
如前文所述,本实例将原始数据集中“正文冶字段

的所有文本作为训练词嵌入模型的语料库。 由于

word2vec 算法的输入是词语列表而不是整篇文章,因
此首先需要对训练语料库进行分词、去停用词、去符

号、去数字等处理,并将分词后的语料文件保存成

CSV 格式文件以备后续训练词嵌入模型使用。
步骤 2:使用语料文件训练词嵌入模型。

使用步骤 1 形成的语料文件和 word2vec 函数生

成词嵌入模型。 主要语法如下:
词嵌入语料<-read. csv(语料文件. csv)
CBOW 词嵌入模型<- word2vec(x =词嵌入语料

$ 语料库词条,type = " cbow" ,dim = 50,iter = 20,split
= " " )

将 word2vec 函数中的参数 type 设定为 “ skip -
gram冶则可以训练出 SKIP-GRAM 词嵌入模型,即:

SKIPGRAM 词嵌入模型<- word2vec(x =词嵌入

语料 $ 语料库词条, type = " skip-gram" ,dim = 50,iter
=20,split= " " )

步骤 3:使用词嵌入模型对标题文本进行特征

表示。
基于步骤 2 训练出的词向量模型,使用 doc2vec

函数将分词后的标题内容表示成向量模型,即将每个

标题内容映射成 50 维实数向量。 主要语法如下:
文档 ID<-seq(1:采样条数))
数据框<- data. frame(doc_id=文档 ID,text=标题

文本分词后的词表, stringsAsFactors=FALSE)
基于 CBOW 词嵌入的文本特征表示<-doc2vec

(CBOW 词嵌入模型,数据框,type= " embedding" )
基于 SKIP -GRAM 词嵌入的文本特征表示 < -

doc2vec( SKIPGRAM 词嵌入模型, 数据框, type =
" embedding" )

通过上述过程,将每一个标题文本映射成 50 维的

实数向量。
3. 3摇 文本分类模型的构建及性能评估

对于本研究所涉及的 SVM、KNN、决策树、朴素贝

叶斯、随机森林五种分类算法,在 R 语言环境下,使用

party、e1071、randomForest 等包中提供的函数进行文

本分类模型的构建。
以使用 randomForest 包中的随机森林算法构建基

于不同特征表示的分类模型为例:
(1)基于 TF-IDF 的文本特征表示。
TFIDF 分类模型<-randomForest(类别 ~ . ,TFIDF

特征表示的训练数据集, ntree = 30, na. action = na.
roughfix)

TFIDF 预测结果 < - predict ( TFIDF 分类模型,
TFIDF 特征表示的测试数据集,proximity=TRUE)

(2)基于词嵌入 CBOW 的文本特征表示。
CBOW 分 类 模 型 < - randomForest ( 类 别 ~ . ,

CBOW 特征表示的训练数据集,ntree = 30,na. action =
na. roughfix )

CBOW 预测结果 < - predict (CBOW 分类模型,
CBOW 特征表示的测试数据集,proximity=TRUE)

(3)基于词嵌入 SKIP-GRAM 的文本特征表示。
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SKIP - GRAM 分类模型 < - randomForest (类别

~ . ,SKIP-GRAM 特征表示的训练数据集,ntree = 30,
na. action= na. roughfix )

SKIP-GRAM 预测结果<- predict(SKIP-GRAM
分类模型, SKIP -GRAM 特征表示的测试数据集,
proximity=TRUE)

在模型构建及对测试数据集进行预测的过程中统

计运行时间,并且在预测之后构建预测值与真实值的

混淆矩阵,使用 VCD 包中的 Kappa 函数基于混淆矩阵

计算模型的 Kappa 系数,衡量模型的分类效果。
3. 4摇 模型的比较结果

3. 4. 1摇 文本特征表示处理时间的比较

在不同的数据规模下,使用 TF - IDF、词嵌入

CBOW 和词嵌入 SKIP-GRAM 三种方法对文本进行

特征表示的处理时间变化如图 4 所示。
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图 4摇 不同数据规模下使用不同方法进行

文本特征表示的处理时间

从图 4 可以看出:
在相同的数据规模下,词嵌入的文本特征表示处

理时间都远远超过 TF-IDF,这是因为词嵌入需要对大

量的语料库进行训练,而在两种词嵌入方法中,SKIP-
GRAM 比 CBOW 的训练时间更长(大约是 2. 5 倍)。

三种特征表示的处理时间与数据规模的相关系数

如表 1 所示。
表 1摇 文本表示处理时间与数据规模的相关性

文本表示方法 处理时间与数据规模的相关系数

TF-IDF 0. 934 792 149

CBOW 0. 225 552 518

SKIP-GRAM -0. 376 843 38

摇 摇 从表 1 可以看出:
(1)TF-IDF 文本特征表示的处理时间与数据规

模高度正相关,采样数据越多,处理的词条数越多,TF-
IDF 文本特征表示的处理时间越长;

(2)两种词嵌入特征表示的处理时间与所处理数

据的数据规模之间的相关性不强。
3. 4. 2摇 模型构建与预测时间比较

15 种模型在不同数据规模下运行时间的变化如

图 5 所示。 由于使用 TF-IDF 进行文本特征表示的模

型与使用词嵌入进行文本特征表示的模型在运行时间

上数值范围相差极大,所以在图 5 中用上下两幅图来

阐释,上图表示使用 TF-IDF 进行文本特征表示的模

型,下图表示使用词嵌入进行文本特征表示的模型。
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图 5摇 不同数据规模下不同模型的分类建模与预测时间

从图 5 可以看出:
(1)15 种模型的运行时间均与数据规模高度正相

关,相关系数如表 2 所示。
表 2摇 模型的运行时间与数据规模的相关性

模型
运行时间与数据规模的

相关系数

朴素贝叶斯+CBOW 0. 991 722 385

朴素贝叶斯+TF-IDF 0. 990 056 371

SVM+SKIP-GRAM 0. 986 382 834

KNN+SKIP-GRAM 0. 979 314 831

KNN+CBOW 0. 978 604 013

SVM+CBOW 0. 974 602 752

随机森林+TF-IDF 0. 974 528 998

朴素贝叶斯+SKIP-GRAM 0. 974 377 655

随机森林+CBOW 0. 971 259 836

随机森林+SKIP-GRAM 0. 964 911 435

决策树+TF-IDF 0. 941 361 321

KNN+TF-IDF 0. 939 070 513

SVM+TF-IDF 0. 936 095 281

决策树+CBOW 0. 930 914 63

决策树+SKIP-GRAM 0. 918 606 081

·85·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



摇 摇 (2)在相同数据规模、相同的文本分类算法下,文
本特征表示使用 TF-IDF 的模型运行时间远远超过文

本特征表示使用词嵌入模型的运行时间。
(3)综合来看,在相同的数据规模下,随机森林+

CBOW 模型的运行时间最短;而决策树+TF-IDF 模型

的运行时间最长。 最短时间与最长时间的线性拟合关

系如图 6 所示。
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图 6摇 随机森林+CBOW 及决策树+TF-IDF 模型

运行时间的线性拟合

3. 4. 3摇 模型的分类效果比较

文本多分类模型的分类效果使用 Kappa 系数来衡

量,15 种模型在不同数据规模下 Kappa 系数的变化如

图 7 所示。
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图 7摇 不同数据规模下不同模型的分类效果

从图 7 可以看出:
(1) 在本研究的任何一种数据规模下, SVM +

CBOW 模型的分类效果都是最好的;而朴素贝叶斯+
TF-IDF 模型的分类效果则最差。

(2)在相同的数据规模、相同的分类算法下,文本

表示使用 TF-IDF 方法的模型分类效果都是最差的;
使用词嵌入方法的分类模型的 Kappa 系数要比使用

TF-IDF 的模型的 Kappa 系数大很多;两种词嵌入模

型的 Kappa 系数相差不大,总体来说,CBOW 模型的

分类效果略优于 SKIP-GRAM 模型。
(3)随机森林作为集成算法,容易给人造成的误

解是:其性能一定比单一算法要好。 但比较结果发现,
在本研究中,当使用词嵌入进行文本特征表示时,随机

森林的分类效果虽然比单一决策树的分类效果要好,
但却比 SVM、KNN、朴素贝叶斯的分类效果差;当使用

TF-IDF 进行文本特征表示时,随机森林的分类效果

最好,然后依次是决策树、KNN、SVM 和朴素贝叶斯。
这说明:随机森林在高维度、大规模数据集的分类处理

上具有一定的优势,但对于少量和低维数据集的分类

不一定可以得到很好的分类效果。
15 种模型的分类效果与数据规模的相关性如表 3

所示。
表 3摇 模型的分类效果与数据规模的相关性

模型
分类效果与数据规模的

相关系数

KNN+TF-IDF 0. 968 925

随机森林+TF-IDF 0. 940 404

决策树+SKIP-GRAM 0. 936 07

决策树+CBOW 0. 926 375

KNN+SKIP-GRAM 0. 922 379

SVM+CBOW 0. 920 294

随机森林+CBOW 0. 908 727

KNN+CBOW 0. 905 538

随机森林+SKIP-GRAM 0. 897 754

SVM+SKIP-GRAM 0. 887 613

朴素贝叶斯+SKIP-GRAM 0. 631 486

朴素贝叶斯+CBOW 0. 596 146

决策树+TF-IDF 0. 579 597

SVM+TF-IDF -0. 751 88

朴素贝叶斯+TF-IDF -0. 951 23

摇 摇 从表 3 可以看出:
(1)KNN 算法和随机森林算法与高维的 TF-IDF

文本表示方法组合时,数据规模越大分类效果越好,说
明这两种算法适合对数据量大、高维的数据集进行分

类处理。
(2)决策树算法与低维的词嵌入文本表示方法组

合时,分类数据量越大分类效果越好,说明决策树方法

适合对大量的低维数据进行分类处理。
(3)朴素贝叶斯和 SVM 算法明显不适合对高维

数据进行处理,当使用 TF-IDF 进行文本表示时,分类

数据量越大,这两种算法的分类效果越差。

4摇 结束语
本研究综合考虑了数据规模、数据维度(文本表
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示方法)、分类算法三方面,设计了多类别文本分类方

法比较方案,从时间和分类效果两个维度评估分类模

型的性能。 综合评估后认为,对于多类别文本分类

问题:
(1)文本特征表示不建议使用 TF-IDF 方法。 使

用 TF-IDF 方法,尽管在前期文本特征表示的处理时

间上有一定的优势,但是由于文本特征矩阵过于稀疏

和庞大,导致分类模型的运行时间过长、分类效果亦极

不理想。
(2)在两种 word2vec 词嵌入算法中,建议选择

CBOW 方法,该方法不仅在文本特征表示阶段具有明

显的时间优势,而且在建模阶段,CBOW 与朴素贝叶

斯、SVM、KNN 算法组合的模型分类效果均非常理想。
(3)在分类算法的选择上,当数据规模不是很大

时,不建议选择随机森林等集成算法,随机森林算法的

优势体现在对高维数据的处理上,其与词嵌入文本表

示方法组合未必能达到非常理想的分类效果。
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