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摘要：针对文本类型数据的分类进行研究，用ＶＳＭ模型和ＴＦＩＤＦ技术对文本文件进行了数据样本抽
取加权，得到文本相似度矩阵；采用不同样本距离计算方法和 ＫＭｅａｎｓ算法对数据进行了聚类实验，
获得聚类结果并进行了分析和总结；基于实验结论，研究了不同距离计算方法之间的区别以及适用的

数据类型。
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　　聚类是无监督机器学习算法的一个重要组成
部分。聚类（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）是将物理或抽象对象的集
合分成由类似的对象组成的多个类的过程［１］，使

得每一个类内的数据尽可能相似而不同组内的数

据尽可能不同。对样本数据集进行分类计算后形

成多个簇（ｃｌｕｓｔｅｒ），同属于一个簇中的数据具有
比较高的相似度，而属于不同簇的对象之间差异

度相对较高，簇的分类通常是根据数据样本间的

距离来进行区分。

文本聚类在信息检索等诸多方面有较广泛的

应用，对文本文档进行聚类可以采用 ＫＭｅａｎｓ算
法。这种聚类方法的特点是聚类过程的无指导性，

无需事先对数据样本进行标记设定，属于典型的

无监督（ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ）机器学习问题。搜索引擎
返回的的结果进行信息分类，电子商务网站的用

户偏好商品推荐，社交网络的用户分类采用的也

是文本聚类方法。此外，文本聚类方法在文档自

动归类整理，图书馆资料分类等方面也起着重要

的作用。

文中先从整体上对数据样本的处理流程进行

介绍；接着对文本数据的预处理进行介绍；然后对

样本间距计算方法和 ＫＭｅａｎｓ算法进行了研究；
之后，使用 ＭＡＴＬＡＢ数学软件，以不同的间距计
算方法，对转换后的Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８新闻数据集进
行ＫＭｅａｎｓ聚类实验，并对聚类结果进行分析和
总结；最后，在不同距离计算方法之间的区别，以
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及适用的数据类型方面进行了研究。

１　文本数据预处理
１．１　文本数据相似性计算

计算文本数据的相似性的目的在于为文本聚

类提供依据，相似的文本数据被归为同一类。因

此，需要寻找一个可以用来计算两个数据样本相

似性的函数。具体应用到文本文档，两篇文档中

相同词的个数，就成为判断是否相似的关键。所

以，通过收集各个文档中每个单词的使用频率，然

后计算文档的词汇交集中的用词频率是否接近，

从而用来判断这些文档的相似度。基于这种思

想，可以计算出文本数据的相似性，以便用来

聚类。

１．２　文档样本向量化
为了提取收集到的文档样本的特征，并将其

转换成计算机可以处理的数据，需要将包括词频

在内的这些特征进行数字化成向量（ｖｅｃｔｏｒ）。这
种将特征数字化为向量的过程一般称为向量化

（ｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）。
判断一个句子是否与问题相关可以通过计算

该句子与问题的相似度来完成，信息检索中常用

的相似度计算方法是向量空间模型（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ
ｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）［２］。列出所有的需要向量化的文档
可能遇到的单词的集合，每一个词被赋予一个数

字，该数字就代表其在向量词典中所占的维度。

有些文档的维度很大，最大值可以达到向量的基

数（ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ），故文档通常被假定有未定义的
维度。

文档向量中的元素值被设定为每个单词在文

档中出现的次数，同时该值会按照顺序保存在各

个单词所属于的维度。这个数值一般称为（ｔｅｒｍ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ）权重。

我们一般通过计算文本文档中所有单词权重

的距离来进行聚类，从而来判断两个文档的相似

性。可是影响距离计算结果的词，往往是一些使

用最频繁的词，比如 ａ、ｔｈａｔ、ｔｈｅ、ｉｔ、ｉｓ、ａｒｅ等，这些
词被称作停用词。不管选择使用什么距离计算方

法，聚类结果进行总是会被这些词影响。为此，我

们必须修改这些词的权重，通过采用新的加权方

法来降低影响。

１．３　ＴＦ－ＩＤＦ加权方法
根据向量空间模型，单词在伴随文本中的重

要性用该单词的 ｔｆ－ｉｄｆ值来度量［３］。改进前文

档向量保存的是词频，改进后保存的是词频乘以

文率的倒数，称为逆文档频率（ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｆｒｅｑｕｅｎｔｙ，ＩＤＦ）。这意味着，词的重要程度不仅
受益于它在文档中出现的次数，而且同时导致它

在语料库中出现的频率成反比下降。

词频 （ＴＦ）是单词在文档中的次数除以该文
档的总单词数。

文档频率（ｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＤＦ）是某个
单词出现在特定语料库中文档的个数统计。假设

单词Ｗｉ在文档中出现的频率表示为ＤＦｉ，则逆文
档频率ＩＤＦｉ便为：

ＩＤＦｉ＝１／ＤＦｉ （１）
如果包含该词的文档数量很多，则该词 ＩＤＦ值会
变得太小，文档向量中该词相应的权重值也随之

变得太小。解决方法可以是乘一个常数，用文档

个数（Ｎ）来增大ＩＤＦ值。则ＩＤＦ公式可改为：
ＩＤＦｉ＝Ｎ／ＤＦｉ （２）

那么，文档向量中单词权重Ｗｉ为：
Ｗｉ＝ＴＦｉＩＤＦｉ＝ＴＦｉＮ／ＤＦｉ （３）

上述公式ＩＤＦ值作用仍不够理想，不能突显单词
词频（ＴＦ）在权重中的重要程度。为此，一般要对
ＩＤＦ值取对数：

ＩＤＦｉ＝ｌｏｇ（Ｎ／ＤＦｉ） （４）
由上述４个公式可总结出对于 ＴＦ－ＩＤＦ方法中
计算单词ｗｉ权重Ｗｉ公式 为：

Ｗｉ＝ＴＦｉｌｏｇ（Ｎ／ＤＦｉ） （５）
因此，在文档矩阵中，给予某个单词 ｗｉ，该词在对
应矩阵中存放的便是上述权重。这样的计算导致

停用词权重被降低，罕见词的权重被放大。一般

来说，当某词有很大的 ＴＦ值和比较大 ＩＤＦ值时，
便会被认为是文档的重要单词或者关键词。

２　ＫＭｅａｎｓ算法
２．１　算法思想

ＫＭｅａｎｓ算法是一种通用的聚类算法［４］，很

多场合都用它来做文本聚类。ＫＭｅａｎｓ算法的基
本思想是使用一种迭代机制进行分类，其具体算

法过程如下：

假设有ｎ个向量，需要划分成 ｋ个簇。随着
指定 ｋ个值作为簇中心，然后进行多次迭代来重
新计算中心，达到最大迭代值，或者中心收敛在固

定位置后停止。

１８



福建工程学院学报 第１４卷

每一次迭代过程分为两步操作。首先，找到

距离中心最近的向量，并将这些向量划归给相应

的簇。然后，计算用各簇中所有向量的坐标平均

值用来更新中心。

算法过程如下：

（１）从 ｎ个文档随机选取 ｋ个单词作为簇
中心；

（２）对剩下的每一个单词计算它到每个中心
的距离，把其划归为最接近的中心的簇；

（３）再次计算已获得的各个簇单词的中心；
（４）迭代 ２～３步直到新获得的中心和原中

心重合或低于设定阈值，整个算法结束。

２．２　距离计算方法
在文本聚类的具体应用中，恰当选择特定的

距离计算的方法是决定 Ｋｍｅａｎｓ文本聚类整体
质量的关键性因素。距离最远的样本点最不可能

分到同一个簇中［５］。Ｋｍｅａｎｓ中一般采用下面几
种距离计算方法来描述数据个体之间的相似度。

２．２．１　欧氏距离
欧氏距离（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ）法是在这４种

距离计算方法中最简单直观的一种方法，符合我

们对距离感性的认识。在数学中，两个 ｎ维向量
（ｓ１，ｓ２，ｓ３，…，ｓｎ）和（ｔ１，ｔ２，ｔ３，…，ｔｎ）之间的距离
表示为：

ｄ２ｓｔ＝ （ｘｓ－ｘｔ）（ｘｓ－ｘｔ）槡 ′ （６）
２．２．２　曼哈顿距离

曼哈顿距离（Ｍａｎｈａｔｔａｎｄｉｓｔａｎｃｅ）为标准坐
标系上的绝对轴距总和，结果是两个坐标差的绝

对值之和，是一种城市区块距离。两个 ｎ维向量
（ｓ１，ｓ２，ｓ３，…，ｓｎ）和（ｔ１，ｔ２，ｔ３，…，ｔｎ）之间的距离
应表示为：

ｄｓｔ＝∑１ ｘｓｊ－ｘｔｊ （７）

２．２．３　夹角余弦距离
夹角余弦距离（ｃｏｓｉｎｅｄｉｓｔａｎｃｅ，ＣＤ）法可以

通过从原点出发，并指向两个位置坐标所产生的

两条向量间的夹角来测距。当夹角值较小时，两

个向量的指向大致一样，便可以认为这两个位置

坐标比较相似。夹角余弦越小，两向量的夹角越

大。因此，用 １减去余弦值来得到一个有效的距
离来作为余弦距离。

两个ｎ维向量（ｓ１，ｓ２，ｓ３，…，ｓｎ）和（ｔ１，ｔ２，ｔ３，
…，ｔｎ）之间的余弦距离计算公式可以表示为：

ｄｓｔ＝１－
ｘｓｘ′ｔ

（ｘｓｘ′ｓ）－（ｘｔｘ′ｔ槡 ）
（８）

２．２．４　相关距离
相关距离（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅ）中采用的相

关系数，是衡量给定随机变量 Ｘ与 Ｙ相关性的一
种方法，取值范围是［－１，１］。绝对值越大，表明Ｘ
与Ｙ相关度越高。Ｘ与Ｙ线性相关时，相关系数取
值为１或－１。

两个ｎ维向量（ｓ１，ｓ２，ｓ３，…，ｓｎ）和（ｔ１，ｔ２，ｔ３，
…，ｔｎ）之间的相关距离计算公式可以表示为：

ｄｓｔ＝１－
（ｘｓｘ′ｓ）（ｘｓｘ′ｓ）

（ｘｓｘ′ｓ）－（ｘｔｘ′ｔ槡 ） （ｘｓｘ′ｓ）－（ｘｔｘ′ｔ槡 ）
（９）

３　实验与分析
３．１　实验介绍

为研究不同距离计算法在 ＫＭｅａｎｓ聚类中
的表现，实验分别使用欧式距离、曼哈顿距离、夹

角余弦距离和相关距离，运用这些不同的距离计

算法，对Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８新闻数据集进行 ＫＭｅａｎｓ
聚类实验，再从实验数据中比较、分析聚类效果。

Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８数据集包含有 ２２个 ＳＤＭＬ文
件，文件的内容为纯文本，每一个文件包含有新闻

稿件。

实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ系统，ＭＡＴＬＡＢ２０１５ｂ
环境，Ｅｃｌｉｐｓｅ编程工具。

系统流程如图１所示。
在 ＭＡＴＬＡＢ计算环境下，４个 Ｋｍｅａｎｓ聚类

函数的入口均为：

［ＩＤＸ，Ｃ，ｓｕｍｄ，Ｄ］＝ｋｍｅａｎｓ（ｍａｔｒｉｘ，ｃｌｕｓｔｅｒ，
ｄｉｓｔａｎｃｅ，ｅｍｐｔｙａｃｔｉｏｎ，ｏｎｌｉｎｅｐｈａｓｅ，ｏｐｔｉｏｎｓ，ｒｅｐｌｉ
ｃａｔｅｓ，ｓｔａｒｔ）；
其中，参数 ｄｉｓｔａｎｃｅ为不同距离计算方法。

本实验在数据集１３５种类别的文章中，重点
关注５个方面的文章：就业（ｊｏｂｓ）、粮食（ｇｒａｉｎ）、
外贸（ｔｒａｄｅ）、并购（ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ）和利率（ｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｒａｔｅ）。分别采用不同的距离计算公式分别对数
据集进行了多次 Ｋｍｅａｎｓ聚类，并显示簇中每一
类文章个数和聚类准确率。

３．２　实验结果
３．２．１　使用欧式距离的平方计算

［ＩＤＸ，Ｃ，ｓｕｍｄ，Ｄ］ ＝ｋｍｅａｎｓ（Ｒ，７，’Ｄｉｓ
ｔａｎｃｅ’，‘ｓｑＥｕｃｌｉｄｅａｎ’，‘Ｒｅｐｌｉｃａｔｅｓ’，３，‘Ｏｐ

２８
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图１　 系统流程图
Ｆｉｇ．１　Ｔｅｘｔｄａｔａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

ｔｉｏｎｓ’，ｏｐｔｓ）。
聚类结果如表１所示。

表１　欧式距离聚类结果
Ｔａｂ．１　Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｔｙｐｅｄｉｓｔａｎｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔ

聚类组别 文章数／篇 聚类准确率／％
１组 ２９ ２９
２组 ６ １１
３组 ４３ ８
４组 ２１ ４２
５组 ２５ ２１
６组 １１１ ３１
７组 ２ １

３．２．２　使用曼哈顿距离计算
［ＩＤＸ，Ｃ，ｓｕｍｄ，Ｄ］ ＝ｋｍｅａｎｓ（Ｒ，７，’Ｄｉｓ

ｔａｎｃｅ’，‘ｃｉｔｙｂｌｏｃｋ’，‘Ｒｅｐｌｉｃａｔｅｓ’，５，‘Ｏｐｔｉｏｎｓ’，
ｏｐｔｓ）。

聚类结果如表２所示。

表２　曼哈顿距离聚类结果
Ｔａｂ．２　Ｍａｈａｔｔａｎｔｙｐｅｄｉｓｔａｎｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔ

聚类组别 文章数／篇 聚类准确率／％
１组 ２０ ３９
２组 ５ １１
３组 ２ １
４组 １５ ３１
５组 １ １
６组 ２ ２
７组 １９０ ２３

３．２．３　使用夹角余弦距离计算
［ＩＤＸ，Ｃ，ｓｕｍｄ，Ｄ］＝ｋｍｅａｎｓ（Ｒ，７，’Ｄｉｓ

ｔａｎｃｅ’，‘ｃｏｓｉｎｅ’，‘Ｒｅｐｌｉｃａｔｅｓ’，３，‘Ｏｐｔｉｏｎｓ’，
ｏｐｔｓ）。

聚类结果如表３所示。

表３　夹角余弦距离聚类结果
Ｔａｂ．３　Ｃｏｓｉｎｅｄｉｓｔａｎｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔ

聚类组别 文章数／篇 聚类准确率／％
１组 ２１ ４２
２组 ４２ ６８
３组 ３２ ６３
４组 ３７ ７２
５组 ４６ ６１
６组 ２９ １１
７组 ２８ ７

３．２．４　使用相关距离计算
［ＩＤＸ，Ｃ，ｓｕｍｄ，Ｄ］＝ｋｍｅａｎｓ（Ｒ，７，’Ｄｉｓ

ｔａｎｃｅ’，‘ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ’，‘Ｒｅｐｌｉｃａｔｅｓ’，５，‘Ｏｐｔｉｏｎｓ’，
ｏｐｔｓ）。

聚类结果如表４所示。

表４　相关距离聚类
Ｔａｂ．４　Ｒｅｌａｔｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ｒｅｓｕｌｔ）

聚类组别 文章数／篇 聚类准确率／％
１组 ３１ ６
２组 ２２ ４６
３组 ４２ ８
４组 ３８ ７１
５组 ２６ ５２
６组 ３３ ６８
７组 ４３ ７０

３．３　结果分析
上述１～７组聚类相关的结果，是采用使用不

３８
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同距离计算方法作为相似性度量的 ＫＭｅａｎｓ聚
类的文章数和准确率［６－７］。

比较发现，采用欧式距离平方计算方法和

Ｍａｎｈａｔｔａｎ距离计算方法的结果中，本应属于不同
组的大量文章被划分成同一组，如欧式距离平方

算出的第６组聚类以及 Ｍａｎｈａｔｔａｎ距离计算出的
第７组聚类，聚类质量不高；而在夹角余弦距离和
相关距离计算方法的聚类结果中，各个聚类结果

与实际文章分类差别不大。由图２可以看出，明
显后两者在本次文本聚类实验中的表现胜过前面

两种距离计算方法。

图２　不同距离计算方法聚类准确率比较
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙａｍｏｎｇｄｉｆ

ｆｅｒｅｎｔｄｉｓｔａｎｃｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

以上４种距离计算方法从数学上分析主要分
为两类，一类体现的是具体位置坐标上的差异，另

一类体现的是方向上的差异。这里选取有代表性

的欧氏距离和夹角余弦距离，并把维度降低到三

维来进行讨论。由图３可以看出，欧氏距离计算
的是三维空间各个点的绝对距离，这与各个点具

体所在的三个位置坐标直接相关；而夹角余弦距

离计算的是空间向量间的夹角值，体现的是方向

上的差异，而不是具体的位置坐标的差异。如果

保持Ａ点坐标位置不变，将Ｂ点朝远离坐标轴原
点的方向移动，这时夹角余弦距离是保持不变的，

这是因为夹角没有发生改变，但是Ａ、Ｂ两点间的
坐标距离显然发生了改变，这就是欧氏距离和夹

角余弦距离计算时的不同之处。对于文本类型的

数据的相似性分析，要从方向上区分差异，适当降

低对绝对数值的敏感度，因而可以选择夹角余弦

距离作为计算方法。对于其它要从维度的数值大

小中体现差异的数据分析，欧氏距离计算方法更

能体现出数值特征的绝对差异。

图３　欧氏距离和夹角余弦距离比较
Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ

ｇａｉｎｅｄｂｙＥｕｃｌｉｄｅａｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｂｙｃｏｓｉｎｅ
ｍｅｔｈｏｄ

算法、距离计算方法和数据类型都可能在一

定程度上影响文本聚类的结果［８－９］。对于 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法，聚类质量与初始中心的选择以及提
供的聚类的数目有很大关系。通过多次聚类取最

佳结果这种方法可以减少聚类质量对初始中心选

择的依赖。文本类的数据集，通过改进向量空间

模型特征加权和采用更合适的距离计算方法，可

在一定程度上改善聚类的输出质量。

经过上述比较后可以得出初步结论，夹角余

弦距离和相关距离计算方法，更适合用作文本数

据的相似性计算［１０］。

４　结论
距离计算方法的选择对聚类形状会产生显著

的影响。不同样本之所以会聚成一类，是因为它

们的类内变差要小于类间变差。选择合适的距离

计算方法可以在一定程度上减小类内变差或者增

大类间变差，使得大部分相似文档的类内变差小

于类间变差。本文对由文本数据元素组成的

Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８文本分类标准数据集，分别采用
欧式距离、曼哈顿距离、夹角余弦距离和相关距离

计算方法共进行了多次 ＫＭｅａｎｓ文本聚类尝试。
根据实验结果的分析、比较和归纳得出实验结论，

夹角余弦距离和相关距离更适合用于文本数据聚

类的相似性计算。最后，分析了有助于提高聚类

输出质量的相关重要因素以及对应的解决办法。

总之，针对不同的数据集和不同的聚类要求，应该

从多个方面来考虑，以便寻求与之适合的距离计

算方法。
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（上接第７９页）
可以仍然处于Ｗａｉｔ状态，从而形成循环。

由此可知，Ｆｉｓｃｈｅｒ协议无法避免进程饥饿现
象，对于单个申请访问临界区的进程，不能保证其

一定能够最终获取临界区资源。

４　结语
形式化方法是用于保障系统安全性与可靠性

的重要手段，也是当前系统分析研究领域的前沿

与热点，并在多类不同系统的分析中得到了成功

运用。实时互斥协议作为一种时间敏感的系统协

议，采用具有严格数学语义的形式方法进行性质

分析，是十分有效且必要的。使用时间自动机构

建了Ｆｉｓｃｈｅｒ协议的形式化模型，并通过模型检测
技术验证其满足互斥与无死锁两个重要性质，但

同时也验证出其不满足进程活性。由此表明，形

式化技术尤其是模型检测技术是一种有效的协议

分析技术，能够成为保障各类复杂协议正确性及

可靠性的有力手段。

参考文献：
［１］ＤｉｊｋｓｔｒａＥＷ．Ｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆａｐｒｏｂｌｅｍｉｎｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９６５，８（１）：

２８９－２９４．
［２］ＨｅｓｓｅｌｉｎｋＷＨ．Ｍｕｔｕａｌｅｘｃｌｕｓｉｏｎｂｙｆｏｕｒｓｈａｒｅｄｂｉｔｓｗｉｔｈｎｏｔｍｏｒｅｔｈａｎｑｕａｄｒａｔｉｃｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＰｒｏ

ｇｒａｍｍｉｎｇ，２０１５，１０２（５）：５７－７５．
［３］ＬｙｎｃｈＮ，ＳｈａｖｉｔＮ．Ｔｉｍｉｎｇｂａｓｅｄｍｕｔｕａｌｅｘｃｌｕｓｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＲｅａｌＴｉｍｅＳｙｓｔｅｍｓＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｐｈｏｅｎｉｘ，Ａｍｅｒｉｃａ：

ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００２：２－１１．
［４］ＭａｃｈｉｎＭ，ＤｕｆｏｓｓｅＦ，ＢｌａｎｑｕａｒｔＪＰ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｉｆｙｉｎｇｓａｆｅｔｙｍｏｎｉｔｏｒｓｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇｍｏｄｅｌｃｈｅｃｋｉｎｇ［Ｊ］．

ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４，８６６６：２６２－２７７．
［５］ＢｅｈｒｍａｎｎＧ，ＤａｖｉｄＡ，ＬａｒｓｅｎＫＧ．Ｆｏｒｍａｌｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｒｅａｌｔｉｍｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，

２００４：２００－２３６．
［６］ＬａｍｐｏｒｔＬ．Ａｆａｓｔｍｕｔｕａｌｅｘｃｌｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＡｃｍＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓＴｏｃｓＨｏｍｅｐａｇｅ，１９８７，５（１）：

１－１１．
［７］ＢｅａｔｒｉｃｅＢ．Ａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｔｉｍｅｄａｕｔｏｍａｔａ［Ｊ］．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１３，４３３：１６９－１８７．
［８］ＢｅｈｒｍａｎｎＧ，ＤａｖｉｄＡ，ＬａｒｓｅｎＫＧ，ｅｔａｌ．ＤｅｖｅｌｏｐｉｎｇＵＰＰＡＡＬｏｖｅｒ１５ｙｅａｒｓ［Ｊ］．Ｓｏｆｔｗａｒｅ：ＰｒａｃｔｉｃｅａｎｄＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，

２０１１，４１（２）：１３３－１４２．
［９］ＢｅｈｒｍａｎｎＧ，ＤａｖｉｄＡ，ＬａｒｓｅｎＫＧ，ｅｔａｌ．ＵＰＰＡＡＬ４．０［Ｊ］．ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＳｙｓｔｅｍｓ，２００６，４（１２）：１２５－１２６．

（责任编辑：肖锡湘）

５８


