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摘　要：双支持向量机是近年提出的一种新的支持向量机。在处理模式分类问题时，双支持向量机速度远远超
过传统支持向量机，而且显示出较好的推广能力。但双支持向量机没有考虑不同输入样本点可能会对分类超平

面的形成产生不同影响，在某些实际问题中具有局限性。为了克服这个缺点，提出了一种基于混合模糊隶属度

的模糊双支持向量机。该算法设计了一种结合距离和紧密度的模糊隶属度函数，给不同的训练样本赋予不同的

模糊隶属度，构建两个最优非平行超平面，最终实现二值分类。实验证明，该模糊双支持向量机的分类性能优于

传统的双支持向量机。
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　　支持向量机（ＳＶＭ）作为一种新的有效的统计学习方法，
具有小样本学习、非线性、高维数与推广性好的优点，近年来成

为模式识别与机器学习领域一个新的研究热点［１，２］。在运用

ＳＶＭ对输入样本分类时，要解决二次规划问题就非常费时。
为了避免ＳＶＭ训练时间过长的问题，最近出现了几种改进算
法，其中有邻近支持向量机（ｐｒｏｘｉｍａｌｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＰＳＶＭ）［３～６］、基于广义特征值的多平面邻近支持向量机（ｐｒｏｘｉ
ｍａｌＳＶＭｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ，ＧＥＰＳＶＭ）［７，８］和双支
持向量机（ｔｗｉｎＳＶＭ，ＴＷＳＶＭ）。ＰＳＶＭ以求解方程组方式来
代替求解凸规划问题，在处理模式分类问题中速度远远超过

ＳＶＭ；ＧＥＰＳＶＭ摈弃了ＰＳＶＭ平行约束的条件，通过求解两个
广义特征值问题来求解两个非平行超平面［７，８］，其计算效率优

于ＳＶＭ，同时可以得到较好的分类性能；ＴＷＳＶＭ是通过解决
两个形如ＳＶＭ的凸规划问题来构建两个非平行超平面，能将
训练时间约减到原ＳＶＭ的１／４［９，１０］，但它没有考虑不同输入样
本点对分类超平面的形成产生不同影响，所以在某些应用中具

有一定的局限性。

为了解决此问题，本文对每个样本都赋予一个属于其类别

的模糊隶属度值，使不同的样本对判别函数的学习有不同的贡

献，以此来改进 ＴＷＳＶＭ。实验证明，这种改进的模糊 ＴＷＳＶＭ
比ＴＷＳＶＭ分类性能更好。
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　双支持向量机

给定ｍ个线性可分样本点｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，…，ｍ｝，其中

ｘｉ∈Ｒ
ｎ，ｙｉ∈｛－１，１｝表示 ｘｉ的类别。ＳＶＭ的思想是：通过一

对带有最大间隔的平行超平面，将两类样本尽可能地分开（图

１）。其数学模型可描述为

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ
　 １２ｗ

Ｔｗ＋Ｃ（∑
ｍ

ｉ＝１
ξｉ） （１）

ｓ．ｔ．　ｙｉ［（ｗ．ｘｉ）＋ｂ］＋ξｉ≥１ （２）

ξｉ≥０　ｉ＝１，…，ｍ （３）

ＴＷＳＶＭ摈弃了平行约束的条件，构建两个非平行超平
面，使得每一类样本离一个超平面尽可能近，而离另一个超平

面尽可能远（图２）。假设属于１类和 －１类的样本点分别由
矩阵Ａ和Ｂ来表示，那么ＴＷＳＶＭ分类器可以通过以下一对二
次规划问题得到
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　　　　　　（ＴＷＳＶＭ１）

ｍｉｎ
ｗ１，ｂ１，ξ

１
２（Ａｗ１＋ｅ１ｂ１）

Ｔ（Ａｗ１＋ｅ１ｂ１）＋ｃ１ｅＴ２ξ （４）

ｓ．ｔ．－（Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１）Ｔ＋ξ≥ｅ２　ξ≥０ （５）
　　　　　　（ＴＷＳＶＭ２）

ｍｉｎ
ｗ２，ｂ２，ξ

１
２（Ｂｗ２＋ｅ２ｂ２）

Ｔ（Ｂｗ２＋ｅ２ｂ２）＋ｃ２ｅＴ１ξ （６）

ｓ．ｔ．（Ａｗ２＋ｅ１ｂ２）Ｔ＋ξ≥ｅ１　ξ≥０ （７）

其中：ｃ１和ｃ２是惩罚参数；ｅ１和 ｅ２是全为 １组成的列向量。
ＴＷＳＶＭ为每一个类都找到一个超平面，式（４）和（６）的目标函
数用平方距离来度量本类样本离本类超平面的距离，因此最小

化它可以保证本类样本离本类超平面尽可能近。目标函数的

第１项是属于１类的所有样本点到与之对应的分类面距离的
平方和，第２项是误差变量的和。不等式约束可以理解为它类
样本离超平面至少为１。通过式（４）和（６）的第２项可以看出，
每个样本的误差系数都相同，每个训练样本对分类面产生的影

响是相同的。通过解优化问题式（４）和（６）可以得到 ＴＷＳＶＭ
的两个分类面为

ｘＴｗ１＋ｂ１＝０ （８）

ｘＴｗ２＋ｂ２＝０ （９）

ＴＷＳＶＭ可以看成是ＳＶＭ的分解算法。除了约束条件不
包括所有的数据以外，ＴＷＳＶＭ的每一个二次规划问题都类似
于ＳＶＭ。ＴＷＳＶＭ是解决一对二次规划问题，而 ＳＶＭ是解决
一个二次规划问题。如果两类样本数目相等，则 ＴＷＳＶＭ的计
算时间为 ２×（ｍ／２）３＝ｍ３／４，而 ＳＶＭ的计算时间为 ｍ３，则
ＴＷＳＶＭ可以得到较 ＳＶＭ快４倍的速度。与 ＳＶＭ相比，ＴＷＳ
ＶＭ大大降低了算法的时间复杂度。

$

　模糊双支持向量机

ＴＷＳＶＭ规定每个训练样本点属于两个类别中的一个。
在每一个类中，每个训练样本都会对分类面产生相同影响，而

在某些实际应用中，不同的训练样本对分类面的作用可能会不

同。例如，那些正常的样本点应该比野值和噪声数据更加重

要；分类算法应该更加注重那些重要训练样本的分类情况，而

ＴＷＳＶＭ没有考虑这个问题。因此，本文对不同样本采用不同
的权重系数，使得在构造目标函数时，对野值或噪声赋予较小

的权值，以削弱其影响，并由此产生新的优化问题。

$
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　线性可分模糊双支持向量机

给定训练样本集合｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，…，ｍ｝，引入模糊因子

ｓｉ（０＜ｓｉ≤１，ｉ＝１，…，ｍ），表示不同样本点属于相应类别的程
度，这样就得到模糊化后的样本集｛（ｘｉ，ｙｉ，ｓｉ），ｉ＝１，…，ｍ｝。
则求解分类超平面的优化问题为

　　　（ＦＴＷＳＶＭ１）

ｍｉｎ
ｗ１，ｂ１，ξ

１
２（Ａｗ１＋ｅ１ｂ１）

Ｔ（Ａｗ１＋ｅ１ｂ１）＋ｃ１ＳＡｅＴ２ξ （１０）

ｓ．ｔ．－（Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１）Ｔ＋ξ≥ｅ２　ξ≥０ （１１）

　　　（ＦＴＷＳＶＭ２）

ｍｉｎ
ｗ２，ｂ２，ξ

１
２（Ｂｗ２＋ｅ２ｂ２）

Ｔ（Ｂｗ２＋ｅ２ｂ２）＋ｃ２ＳＢｅＴ１ξ （１２）

ｓ．ｔ．（Ａｗ２＋ｅ１ｂ２）Ｔ＋ξ≥ｅ１　ξ≥０ （１３）

其中：ＳＡ、ＳＢ分别表示样本集 Ａ和 Ｂ中每个样本的模糊隶属
度。每个样本的误差ξｉ乘以相应的隶属度ｓｉ，表示这种误差对
于分类问题的影响，ｓｉ越小，相应的输入样本 ｘｉ在模糊双支持
向量机中的作用就越低，这样就减少了野值和噪声的影响，提

高了分类性能。

ＦＴＷＳＶＭ１的Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ函数为

Ｌ（ｗ１，ｂ１，ξ，α，β）＝
１
２（Ａｗ１＋ｅ１ｂ１）

Ｔ（Ａｗ１＋ｅ１ｂ１）＋

ｃ１ＳＡｅＴ２ξ－αＴ（－（Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１）Ｔ＋ξ－ｅ２）－βＴξ （１４）

根据ＫＫＴ条件，得到以下线性方程组：
ＡＴ（Ａｗ１＋ｅ１ｂ１）＋ＢＴα＝０ （１５）

ｅＴ１（Ａｗ１＋ｅ１ｂ１）＋ｅＴ２α＝０ （１６）
ｃ１ＳＡｅ２－α－β＝０ （１７）

αＴ（－（Ｂｗ１＋ｅ２ｂ１）Ｔ＋ξ－ｅ２）＝０ （１８）

βＴξ＝０ （１９）

α≥０，β≥０ （２０）

因为β≥０，可得出０≤α≤ｃ１ＳＡ。由式（１５）（１６）可得

［ＡＴ ｅＴ１］［Ａ ｅ１］［ｗ１，ｂ１］Ｔ＋［Ｂ
Ｔ ｅＴ２］α＝０ （２１）

令Ｈ＝［Ａ ｅ１］，Ｇ＝［Ｂ ｅ２］，ｕ＝［ｗ１，ｂ１］
Ｔ，可得

ＨＴＨｕ＋ＧＴα＝０ （２２）

ｕ＝－（ＨＴＨ）－１ＧＴα （２３）

根据式（１４）～（１９）可得到ＦＴＷＳＶＭ１的对偶问题为
　　（ＤＦＴＷＳＶＭ１）

ｍａｘ
α
ｅＴ２α－

１
２α

ＴＧ（ＨＴＨ）－１ＧＴα （２４）

ｓ．ｔ．　０≤α≤ｃ１ＳＡ （２５）

同理，令Ｐ＝［Ａ ｅ１］，Ｑ＝［Ｂ ｅ２］，ｖ＝［ｗ２，ｂ２］
Ｔ，可得

ｖ＝（ＱＴＱ）－１ＰＴγ （２６）

则ＦＴＷＳＶＭ２的对偶问题为
　　（ＤＦＴＷＳＶＭ２）

ｍａｘ
γ
ｅＴ１γ－

１
２γ

ＴＰ（ＱＴＱ）－１ＰＴγ （２７）

ｓ．ｔ．　０≤γ≤ｃ２ＳＢ （２８）

显然，模糊双支持向量机与标准双支持向量机的区别是在

对偶问题中变量α和 γ的上界约束是随模糊因子 ｓｉ变化的，
这也相当于对每个样本使用一个惩罚因子 ｓｉｃ。当样本的数量
远大于样本的维数时，即 ｍ＞＞ｎ，矩阵 ＨＴＨ和 ＱＴＱ的维数为
（ｎ＋１）×（ｎ＋１），大大减少了计算复杂度。一旦求出了 ｕ和
ｖ，两个非平行超平面就可以确定。这使得分类面对重要数据
的分类精度显著提高，并且有较强的抗噪声能力。

对于待分样本ｘ，根据式（２９）确定它的类别。
ｘＴｗｒ＋ｂｒ＝ｍｉｎｌ＝１，２

｜ｘＴｗｌ＋ｂｌ｜ （２９）

其中：｜·｜为ｘ到平面ｘＴｗｌ＋ｂｌ＝０（ｌ＝１，２）的垂直距离。

$


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　非线性可分模糊双支持向量机

对于非线性情况，通过 ｗ１＝Ｃ
Ｔｕ１和 ｗ２＝Ｃ

Ｔｕ２，分别代替

ｗ１和ｗ２，同时引入核矩阵Ｋ（ｘ
Ｔ，ＣＴ）＝Φ（ｘＴ）．Φ（ＣＴ），两个分

类平面分别为

Ｋ（ｘＴ，ＣＴ）ｕ１＋ｂ１＝０ （３０）

Ｋ（ｘＴ，ＣＴ）ｕ２＋ｂ２＝０ （３１）
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其中：ＣＴ＝［Ａ Ｂ］Ｔ。则求解分类平面的优化问题为
　　（ＫＦＴＷＳＶＭ１）

ｍｉｎ
ｕ１，ｂ１，ξ

１
２‖（Ｋ（Ａ，Ｃ

Ｔ）ｕ１＋ｅ１ｂ１‖２＋ｃ１ＳＡｅＴ２ξ （３２）

－（Ｋ（Ｂ，ＣＴ）ｕ１＋ｅ２ｂ１）Ｔ＋ξ≥ｅ２　ξ≥０ （３３）
　　（ＫＦＴＷＳＶＭ２）

ｍｉｎ
ｕ２，ｂ２，ξ

１
２‖（Ｋ（Ｂ，Ｃ

Ｔ）ｕ２＋ｅ２ｂ２‖２＋ｃ２ＳＢｅＴ１ξ （３４）

（Ｋ（Ａ，ＣＴ）ｕ１＋ｅ１ｂ２）Ｔ＋ξ≥ｅ１　ξ≥０ （３５）

ＫＦＴＷＳＶＭ１的Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ函数为

Ｌ（ｕ１，ｂ１，ξ，α，β）＝
１
２‖Ｋ（Ａ，Ｃ

Ｔ）ｕ１＋ｅ１ｂ１‖２＋ｃ１ＳＡｅＴ２ξ－

αＴ（－（Ｋ（Ｂ，ＣＴ）ｕ１＋ｅ２ｂ１）＋ξ－ｅ２）－βＴξ （３６）

根据ＫＫＴ条件得出
Ｋ（Ａ，ＣＴ）Ｔ（Ｋ（Ａ，ＣＴ）ｕ１＋ｅ１ｂ１）＋Ｋ（Ｂ，ＣＴ）Ｔα＝０ （３７）

ｅＴ１（Ｋ（Ａ，ＣＴ）ｕ１＋ｅ１ｂ１）＋ｅＴ２α＝０ （３８）
ｃ１ＳＡｅ２－α－β＝０ （３９）

αＴ（－（Ｋ（Ｂ，ＣＴ）ｕ１＋ｅ２ｂ１）＋ξ－ｅ２）＝０ （４０）

βＴξ＝０ （４１）

α≥０，β≥０ （４２）

因为β≥０，可得出０≤α≤ｃ１ＳＡ。由式（３７）和（３８）可得

［Ｋ（Ａ，ＣＴ）Ｔ ｅＴ１］［Ｋ（Ａ，ＣＴ） ｅ１］［ｕ１ ｂ１］＋

［Ｋ（Ｂ，ＣＴ）Ｔ ｅＴ２］α＝０ （４３）

令 Ｓ＝［Ｋ（Ａ，ＣＴ） ｅ１］，Ｒ＝Ｋ（Ｂ，Ｃ
Ｔ）Ｔ ｅＴ２］，ｚ＝［ｕ１，

ｂ１］
Ｔ，可得出

ＳＴＳｚ＋ＲＴα＝０ （４４）

ｚ＝－（ＳＴＳ）－１ＲＴα （４５）

因此可得到ＫＦＴＷＳＶＭ１的对偶问题为
　　（ＫＤＦＴＷＳＶＭ１）

ｍａｘ
α
　ｅＴ２α－

１
２α

ＴＲ（ＳＴＳ）－１ＲＴα （４６）

ｓ．ｔ．　０≤α≤ｃ１ＳＡ （４７）

同理，令 Ｌ＝［Ｋ（Ａ，ＣＴ） ｅ１］，Ｎ＝［Ｋ（Ｂ，Ｃ
Ｔ） ｅ２］，ｚ２＝［ｕ２，

ｂ２］
Ｔ，可以得到

ｚ２＝（ＮＴＮ）－１ＬＴγ （４８）

则ＫＦＴＷＳＶＭ２的对偶问题为
　　（ＫＤＦＴＷＳＶＭ２）

ｍａｘ
γ
　ｅＴ１γ－

１
２γ

ＴＬ（ＮＴＮ）－１ＬＴγ （４９）·

ｓ．ｔ．　０≤γ≤ｃ２ＳＢ （５０）

其分类过程同线性可分情形。

%

　混合模糊隶属度函数设计

目前构造隶属度函数的方法有很多，但并没有一个可遵循

的一般性准则，多数学者都用样本点到类中心的距离来定义其

模糊隶属度，这种方法不能有效地区分支持向量与孤立点，会

降低算法的分类精度。为了构造一个合适的模糊隶属度函数，

不仅要考虑样本点到类中心的距离，还要考虑样本间的密切程

度。本文基于此思想设计了一种混合模糊隶属度函数。设两

类样本点在特征空间中的中心分别为ＣＡ、ＣＢ，两类样本点在特
征空间中到各自类中心的距离分别为 ｄｉＡ、ｄｉＢ，半径分别为 ｒＡ、
ｒＢ，点与点之间的距离为ｄｉｊ，则

ＣＡ＝
１
ｎＡ
∑
ｘｉ∈Ａ
Φ（ｘｉ） （５１）

ＣＢ＝
１
ｎＢ
∑
ｘｉ∈Ｂ
Φ（ｘｉ） （５２）

ｄ２ｉＡ＝‖Φ（ｘｉ）－ＣＡ‖２ （５３）

ｄ２ｉＢ＝‖Φ（ｘｉ）－ＣＢ‖２ （５４）

ｒ２Ａ＝ｍａｘｘｉ∈Ａ
‖Φ（ｘｉ）－ＣＡ‖２ （５５）

ｒ２Ｂ＝ｍａｘｘｉ∈Ｂ
‖Φ（ｘｉ）－ＣＢ‖２ （５６）

ｄｉｊ＝‖Φ（ｘｉ）－Φ（ｘｊ）‖ （５７）

其中：ｎＡ是１类样本的数目；ｎＢ是 －１类样本的数目；Φ是从
原始空间中映射到高维特征空间的非线性映射。基于距离的

模糊隶属度为

ｐｉ＝

１－ １
１＋（ｒ２Ａ－ｄ２ｉＡ）＋δ

　ｘｉ∈Ａ

１－ １
１＋（ｒ２Ｂ－ｄ２ｉＢ）＋δ

　ｘｉ∈











 Ｂ

（５８）

其中：δ为一个充分小的正数。把 ｄｉｊ按大小进行排序，ｄｉ１≤
ｄｉ２≤…≤ｄｉ（ｌ－１），ｉ∈ｌ，取离ｘｉ最近的ｋ个点，则

ｔｉ＝
１

∑
ｋ

ｊ＝１
ｄｉｊ

（５９）

Ｔ＝ｍａｘ（ｔ１，ｔ２，…，ｔｌ） （６０）

基于紧密度的模糊隶属度为

ｑｉ＝
ｔｉ
Ｔ （６１）

则结合距离和紧密度的模糊隶属度为

ｓｉ＝ｐｉｑｉ （６２）

*

　仿真实验

为了评价本文算法的性能，笔者进行了如下的人工数据和

实际问题的仿真实验。ＳＶＭ算法是用 ＭＡＴＬＡＢ６５语言实现
的，实验所采用的计算机配置为 Ｃｅｌｅｒｏｎ ＣＰＵ，主频 ２２６
ＧＨｚ，内存１ＧＢ。在实验中使用高斯核函数 Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ

（－‖ｘ－ｘｉ‖
２／２σ２）。参数的选择采用１０折交叉验证法。实

验中比较了支持向量机（ＳＶＭ）、双支持向量机（ＴＷＳＶＭ）、基
于距离模糊隶属度的模糊双支持向量机（ＦＴＷＳＶＭＤｉｓｔａｎｃｅ）、
基于紧密度模糊隶属度的模糊双支持向量机（ＦＴＷＳＶＭＡｆｆｉｎｉ
ｔｙ）和本文算法的分类性能。

*


!

　含野点样本的实验结果

仿真数据来自于计算机随机产生的４００个二维空间点，其
中１００个用于训练，３００个用于测试。在训练样本中随机加入
５％的噪声。核函数参数σ分别取（１，２，１０，５０，１００），Ｃ１和 Ｃ２
分别取（１，１０，３０，５０，７０，１００）进行训练。在最大正确率对应的
Ｃ附近再取Ｃ值，找更高的正确率。不同的Ｃ值会得到不同的
分类正确率。最佳参数为ｃ１＝１２，ｃ２＝３０，σ＝５０。实验结果如
表１所示。从表１可看出，本文算法在分类精度上高于普通的
ＴＷＳＶＭ，能够降低噪声和孤立点的影响。本文算法的训练时
间与普通的ＴＷＳＶＭ基本相同，但优于传统的ＳＶＭ。

表１　人工数据集上的分类结果比较

统计量 ＳＶＭ ＴＷＳＶＭ ＦＴＷＳＶＭ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ

ＦＴＷＳＶＭ
Ａｆｆｉｎｉｔｙ

本文
算法

分类精度／％ ７８．３２ ７９．１６ ８２．５９ ８２．３５ ８４．２６
训练时间／ｓ ４．０５ １．２８ １．３０ １．３１ １．３０

*


$

　标准数据库的实验结果

对 ＵＣＩ机器学习数据库中的数据［１１］进行了实验，结果

·４３４· 计 算 机 应 用 研 究 　 第３０卷



如表２所示。选择前１０％的数据集作为训练样本，剩余的
样本集作为测试样本。核函数参数 σ分别取（１，２，１０，５０，
１００），Ｃ１和 Ｃ２分别取（１，１０，３０，５０，７０，１００）进行训练，选
取正确识别率最高时的 Ｃ值。对每组数据集采用相同的参
数 ｃ１＝７５，ｃ２＝１００，σ＝２。实验结果如表 ３所示。从表 ３
可以看出，本文算法在所有数据集上的分类精度均为最高，

优于普通的 ＴＷＳＶＭ；与传统的 ＳＶＭ相比，本文算法可以大
大缩短训练时间。可见在二值分类中，本文方法具有一定

的优势。

表２　标准数据集

数据集 样本数 属性数

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ６９０ １４

Ｈｅａｒｔｓｔａｌｏｇ ２７０ １４

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ １５５ １９

ＰｉｍａＩｎｄｉａｎ ７６８ ８

Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０

表３　真实数据集上的分类结果比较

统计量 ＳＶＭ ＴＷＳＶＭ ＦＴＷＳＶＭ
ｄｉｓｔａｎｃｅ

ＦＴＷＳＶＭ
ａｆｆｉｎｉｔｙ

本文
算法

分类精度／％ ８５．５１ ８５．８０ ８６．０８ ８６．０２ ８８．０７

训练时间／ｓ ３９９．６ ７１．０５ ７１．４１ ７１．５０ ７１．５０

分类精度／％ ８４．０７ ８４．４４ ８５．６５ ８５．１２ ８７．９２

训练时间／ｓ ２５．４５ ５．６５ ５．８３ ５．８３ ５．８３

分类精度／％ ８０．００ ８０．７９ ８３．３６ ８３．３２ ８５．６０

训练时间／ｓ ６．３５ ２．４３ ３．１９ ３．２０ ３．１９

分类精度／％ ７５．６８ ７５．７０ ７６．２０ ７６．１９ ７６．３６

训练时间／ｓ ５３９．３ １１５．７５ １１９．８２ １１７．４５ １１９．９６

分类精度／％ ７９．７９ ８０．２６ ８０．６１ ８０．５７ ８２．６１

训练时间／ｓ １２．４５ ３．３２ ３．５１ ３．５４ ３．５２

+

　结束语

在模式分类问题中，双支持向量机的速度远远超过传统支

持向量机。但在训练过程中，双支持向量机没有考虑到每个训

练样本对分类超平面的不同作用。针对这个缺点，本文提出了

一种基于混合模糊隶属度的模糊双支持向量机，给不同的训练

样本赋予不同的模糊隶属度。实验证明，该模糊双支持向量机

的分类性能优于传统的双支持向量机。
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ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａｍａｘｉｍｕｍ ｏｎｅｃｌａｓｓｗｉｔｈｉｎｃｌａｓｓ
ｖａｒｉａｎｃｅ［Ｊ］．ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｓ＆Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０１２，２７（１）：
５３６９．

［１１］ｈｔｔｐ：／／ｍｌｅａｒｎ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｄａｔａｂａｓｅｓ／［ＥＢ／ＯＬ］．

（上接第４３１页）规范缩写。因此，如果在预处理阶段采取一种

自动的方法对文本进行拼写校对和名词术语规范化，得到较高

的组全率是完全可能的，这也是本文下一阶段的研究重点。

*

　结束语

首先探讨了维吾尔文传统分词方法导致的词义不完整性，

以及这种分词结果在各种文本处理中产生的不良影响。以提

取文本中语义具体及独立的语义词为主要目的，提出了维吾尔

文组词的全新概念并实现了两种组词算法。分词过程中组词

算法不考虑词间自然分隔符，而完全用双词互信息来度量相邻

单词之间的结合能力，从而较准确地找到了应该切分的此间位

置。对传统方法和本文组词算法的切分结果进行对比分析发

现，整个文本集４０％左右的单词独立性很差，当它们与某几个
单词上下文共现时，它们在文本中出现才有真正的意义。本文

算法较准确地发现并提取文本中真正有意义的语义词（单词或

多词关联模式），因此在这种分词结果的基础上得到更好的文本

处理效果是完全可能的。本文提出的算法也可以直接用到同语

系的哈萨克文和柯尔克孜文的组词中，具有一定的推广意义。
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