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基于三角不等式判定和局部策略的高效邻域覆盖模型

陈于思 艾志华 张清华
重庆邮电大学计算智能重庆市重点实验室　重庆４０００６５
　
摘　要　邻域覆盖模型由于其原理简单以及对复杂数据具有较好的处理能力,在分类任务中得到了广泛应用.然而,邻域覆盖

模型普遍存在运行效率较低的问题,且缺乏相关研究工作.为解决此问题,在传统邻域覆盖模型中引入距离间的三角不等式关

系以提升构建邻域的效率,同时引入局部策略,定义了局部邻域覆盖以提升构建邻域覆盖的效率.为提升运行效率,从两个角

度对传统邻域覆盖模型进行了改进,提出了基于三角不等式判定和局部策略的邻域覆盖模型(NeighborhoodCoveringModel

basedonTriangleInequalityCheckandLocalStrategy,TIＧLNC).此外,当前基于邻域覆盖模型的分类算法通常仅根据邻域中

心以及邻域半径对样本进行分类,缺乏对邻域内样本信息的使用,从而影响了分类精度.为提高邻域覆盖模型的分类精度,增

加了对邻域内样本信息的考虑,并基于 TIＧLNC设计了新的分类算法.在１０个 UCI数据集上的实验结果表明,所提模型能达

到较高的运行效率以及较好的分类精度,具有一定的合理性及有效性.

关键词:邻域粗糙集;邻域覆盖模型;局部邻域覆盖;三角不等式判定

中图法分类号　TP３９１．９

　

EfficientNeighborhoodCoveringModelBasedonTriangleInequalityCheckandLocalStrategy
CHENYuＧsi,AIZhiＧhuaandZHANGQingＧhua
ChongqingKeyLaboratoryofComputationalIntelligence,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　

Abstract　NeighborhoodcoveringmodeliswidelyusedinclassificationtasksforitssimplemechanismandabilitytohandlecomＧ

plexdata．However,theneighborhoodcoveringmodelhastheproblemoflowefficiencyandlackofrelatedresearchwork．To

solvethisproblem,triangleinequalitybetweendistancesisintroducedtoimprovetheefficiencyofconstructingneighborhood．

Meanwhile,localneighborhoodcoveringisdefined．ThelocalstrategyisusedtoimprovetheefficiencyofconstructingneighborＧ

hoodcovering．Insummary,toimprovetheefficiency,traditionalneighborhoodcoveringmodelisimprovedfromtwoperspecＧ

tives,andaneighborhoodcoveringmodelbasedontriangleinequalitycheckandlocalstrategy(TIＧLNC)isproposed．Inaddition,

currentclassificationalgorithmsbasedonneighborhoodcoveringmodelsonlyclassifysamplesbasedonneighborhoodcentersand

neighborhoodradius,andignorethesampleinformationinneighborhoods,whichaffectsclassificationaccuracy．Toimprovethe

classificationaccuracyoftheneighborhoodcoveringmodel,theconsiderationofsampleinformationintheneighborhoodisadded,

andanewclassificationalgorithmbasedonTIＧLNCisdesigned．Theexperimentalresultson１０UCIdatasetsshowthattheproＧ

posedmodelwhichisreasonableandeffectivecanachievehigherefficiencyandbetterclassificationaccuracy．

Keywords　Neighborhoodroughset,Neighborhoodcoveringmodel,Localneighborhoodcovering,Triangleinequalitycheck

　

１　引言

通过将邻域关系引入经典粗糙集模型[１],邻域粗糙集[２Ｇ３]

被提出、以拓展经典粗糙集的应用场景.经典粗糙集中使用

等价关系来构建等价类的方式更多地被应用于由字符型特征

刻画的数据中.邻域粗糙集中的邻域信息粒由样本间的邻域

关系形成,可用于更好地处理由数值型特征刻画的数据.近

年来,越来越多的学者提出基于邻域粗糙集的创新理论[４Ｇ６].

在不同的应用场景中,各种基于邻域粗糙集模型的分类算法

以及特征选择算法被陆续提出[７Ｇ１３].邻域覆盖模型通过生成

一组邻域内样本与标签的邻域以近似数据分布,因其原理简

单和对复杂数据的鲁棒性,常被应用于数据挖掘任务中.

２０１１年,Du等[１４]提出邻域覆盖约简,用于对初始邻域覆盖进

行约简,得到一个更加精简的邻域覆盖,应用于分类任务中.

此后,更多的邻域覆盖模型相继被提出.Zhu等[１５]提出一种

基于随 机 特 征 选 择 与 邻 域 覆 盖 的 集 成 学 习 方 法.Zhang
等[１６]结合相似性度量提出一种用于处理字符型数据的邻域

覆盖模型并应用于分类中.Yue等[１７]提出一种基于三分法

的邻域覆盖约简算法,以更好地在噪声环境下完成邻域覆盖

的构建与邻域覆盖的约简.随后,Yue等[１８]将模糊集理论



引入邻域覆盖模型,提出模糊邻域覆盖,并结合三支决策理论

提出一种三支分类方法.进一步地,Yue等[１９]在模糊邻域覆

盖的基础上引入阴影集理论,提出阴影邻域,提升了模型在处

理具有不确定性数据时的分类效果.然而,现有研究主要聚

焦于提升模型的分类能力,缺乏对邻域覆盖模型运行效率较

低这一问题的研究.模型运行效率较低主要有两个方面的原

因:第一,为样本构建邻域时,会涉及大量的距离计算,这是一

个耗时的过程;第二,邻域覆盖的构建需要为训练集中的每个

样本构建邻域,过程中会产生大量冗余邻域,并放到下一阶段

进行约简,这个过程是低效的.

为提升邻域覆盖模型的运行效率,本文分别从邻域构建

以及邻域覆盖构建两个方面对邻域覆盖模型进行改进.首

先,在为样本构建邻域时,引入样本间距离的三角不等式关

系.在文献[２０]以及文献[２１]中,基于距离间的三角不等式

关系的近邻搜索策略被引入 KNN 以提升搜索近邻的效率.

受文献[２０Ｇ２２]的启发,在本文中,首先,三角不等式判定被引

入邻域构建中,以减少一些由不必要的距离计算带来的计算

开销,提升邻域的构建速度.其次,本文定义了局部邻域覆盖

并设计了构建局部邻域覆盖的具体策略.局部策略可以减少

初始邻域覆盖中邻域的数量,从而提升构建邻域覆盖的效率.

此外,基于所提邻域覆盖模型,本文进一步设计了新的分类算

法,该算法引入了邻域内部样本的信息,使分类精度得到进一

步提升.

本文第２节简要介绍了邻域覆盖约简;第３节提出了基

于三角不等式判定和局部策略的邻域覆盖模型;第４节通过

实验验证了所提算法的有效性及优势;最后总结全文.

２　相关基本概念

为了使本文思想更易于理解和表述,本节将介绍一些与

本文研究相关的基本概念和定义.

定义１(邻域)[３]　设U＝{x１,x２,􀆺,xn}为样本集合,

O(xi)＝{xj∈U|Δ(xi,xj)≤ri}为样本xi 的邻域,其中ri 为

半径阈值,Δ(􀅰)为距离函数.

定义２(邻域覆盖)[１４]　设U＝{x１,x２,􀆺,xn}为样本集,

邻域集合OU ＝{O(xi)|xi∈U}形成了论域U 上的一个覆盖,

C＝‹U,OU›为邻域覆盖近似空间.

初始的邻域覆盖为每个样本构建了邻域以近似样本空

间,但是邻域之间可能存在相互重叠的现象,这种重叠的邻域

有可能是冗余的.为得到一个更为精简的邻域覆盖,文献[８]

定义了两种邻域覆盖约简,如定义３和定义４所示.

定义３(邻域覆盖约简)[１４]　设C＝‹U,OU ›为一个邻域

覆盖近似空间,∀xi∈U,若 ∪
xj∈U－{xi}

O(xj)＝U,则O(xi)为可

约简的,否则为不可约简的.若C 中的所有邻域都为不可约

简的,则C为不可约简的.

定义４(相对邻域覆盖约简)[１４]　设有邻域覆盖近似空间

C＝‹U,OU›,X⊆U 为一个样本集合,且O(xi)∈OU 为一个邻

域,有O(xj)∈OU ,i≠j,使O(xi)⊆O(xj)⊆X,则O(xi)对于

X为相对可约简的邻域,否则O(xi)为相对不可约简的.若C
中的所有邻域都为相对不可约简的,则C为相对不可约简的.

３　基于三角不等式判定与局部策略的邻域覆盖模型

　　传统邻域覆盖模型在面对维度较高的数据时显得较为低

效.在构建邻域方面,为样本搜索近邻样本以求得半径阈值

的过程中,需要多次通过距离函数计算样本间距离.距离的

计算会在每个属性上产生计算开销.维度较高时,距离的计

算比较耗时.减少邻域覆盖模型在构建邻域时的距离计算,

提升邻域构建速度为本节的第一个目标.在邻域覆盖的构建

方面,为得到精简的邻域覆盖,传统模型为每个样本构建邻

域,然后通过邻域覆盖约简去除冗余邻域.生成所有邻域后

再将冗余邻域约简的策略,不管是在邻域覆盖构建阶段还是

约简阶段,都是低效的.在邻域覆盖构建阶段减少冗余邻域

的产生而不是将所有冗余邻域都留到邻域覆盖约简阶段是本

节的第二个目标.本节将结合三角不等式判定与局部策略分

别实现上述两个目标.

３．１　基于三角不等式判定的邻域构建策略

本节将介绍一种基于三角不等式判定的邻域构建策略.

设有样 本 xi,ri 为xi 的 邻 域 半 径 阈 值,xi 的 邻 域 为

O(xi)＝{xj∈U|Δ(xi,xj)＜ri}.为使处于同一邻域O(xi)

的样本拥有相同的标签,可通过为xi 搜索最近邻异类样本来

确定对应邻域的半径阈值ri.对于样本xi,NM(xi)为其最

近邻的异类样本(NearestMiss).邻域半径ri 可通过ri＝

φ×Δ(xi,NM(xi))计算得到,其中φ∈[０,１)为常数参数,用

于控制邻域的大小.

在为样本找寻最近邻异类样本的过程中,需要计算从样

本到所有异类样本的距离.为减少距离计算带来的计算负

担,模型引入了距离间的三角不等式关系.在计算距离前,模

型先进行三角不等式判定,若满足条件,则无需计算距离,这

样可以减少不必要的距离计算.为构建距离间的三角不等式

关系,定义５定义了基于属性均值的类中心.

定义５(类中心)　设U 为样本空间,D＝{d}为决策属性

集,U/D＝{X１,X２,􀆺,Xm}为根据决策属性对样本空间的划

分,Xl∈{X１,X２,􀆺,Xm }为一个 类,m 为 类 别 数,类 中 心

c(Xl)定义为:

c(Xl)＝ １
|Xl| ∑

xi∈Xl

xi (１)

其中,|Xl|表示集合Xl 中对象的数量.

邻域的构建主要分为两个步骤:１)邻域半径的计算;２)邻

域的生成.

邻域半径的计算如图１所示,设样本xi∈Xt,xj∈Xl,

c(Xt),c(Xl)分别为Xt,Xl 的类中心,dmin为xi 到当前所搜索

到的最近的异类样本的距离,其中 Xt,Xl ∈ {X１,X２,􀆺,

Xm}.通过三角不等式Δ(xi,c(Xl))＜Δ(xi,xj)＋Δ(xj,

c(Xl)),可进行判定以减少距离计算.因此,给出如下两条判

断策略.

(１)若dmin≤abs(Δ(xi,c(Xl))－Δ(xj,c(Xl))),则通过

距离间的三角不等式判定可知必然存在不等式dmin≤abs(Δ
(xi,c(Xl))－Δ(xj,c(Xl)))＜Δ(xi,xj),即必然有dmin＜Δ
(xi,xj),故无需计算Δ(xi,xj),abs(􀅰)为绝对值.

(２)若dmin＞abs(Δ(xi,c(Xl))－Δ(xj,c(Xl))),则无法
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通过三角不等式判定省略距离的计算,故仍需计算Δ(xi,

xj).若Δ(xi,xj)＜dmin,则将dmin的值替换为Δ(xi,xj).若

Δ(xi,xj)≥dmin则不做操作.

图１　邻域半径的计算

Fig．１　Computationofneighborhoodradius

通过上述方式为xi 遍历所有异类样本,可找到最近异类

样本 NM(xi)以及到最近异类样本的距离Δ(xi,NM(xi))＝

dmin.通过ri＝φ×Δ(xi,NM(xi))可计算样本xi 的邻域半径

阈值ri.

通过半径阈值可以搜索同类样本以生成邻域.图２所示

为xi 搜索其邻域内对象时,将邻域半径阈值ri 作为三角不等

式判定所用到的阈值.设有xz∈Xt,其中z≠i.给出如下两

条判断策略.

图２　邻域生成

Fig．２　Generationofneighborhood

(１)如果ri≤abs(Δ(xi,c(Xt))－Δ(xz,c(Xt))),则通过

距离间 的 三 角 不 等 式 判 定 可 知 必 然 会 存 在 不 等 式ri ≤

abs(Δ(xi,c(Xt))－Δ(xz,c(Xt)))＜Δ(xi,xz),即必有不等式

ri＜Δ(xi,xz),故无需计算Δ(xi,xz),可判断xz 不属于邻域

O(xi).

(２)若ri＞abs(Δ(xi,c(Xt))－Δ(xz,c(Xt))),则仍需计

算Δ(xi,xz).若Δ(xi,xz)≤ri,则样本xz 属于邻域O(xi),

反之则不属于.

遍历完xi 的所有同类样本,即可完成xi 邻域的生成.

基于三角不等式判定的邻域构建策略需要计算每个样本

到各个类中心的距离,故搜索前会初始化矩阵Mc与Ms,用于

距离的储存,其中Mc用于储存样本到各类中心的距离,Ms 用

于储存构建邻域过程中所计算的样本间距离.为方便叙述,

定义Xheter
i 为样本xi 的所有异类样本的集合,Xhomo

i 为样本xi

的所有同类样本的集合.idx(x)为x所处类X 的索引.基

于三角不等式判定的邻域构建算法如算法１所示.

算法１　基于三角不等式判定的邻域构建算法

输入:样本集合 U,待构建邻域样本集合 X⊆U,半径参数φ
输出:一组邻域集合 O

１．forxiinXdo

２．随机选择样本xr∈U

３．计算dmin＝Δ(xi,xr)

４．　找到 Xheter
i ,Xhomo

i

５．　forxjinXheter
i do

６．　　ifdmin≤abs(Δ(xi,c(Xidx(xj
)))－Δ(xj,c(Xidx(xj

))))then

７．　　　continue

８．　　elseifΔ(xi,xj)＜dminthen

９．　　　dmin＝Δ(xi,xj)

１０． endif

１１．endfor

１２．ri＝ω×Δ(xi,NM(xi))

１３．forxzinXhomo
i do

１４．　ifri≤abs(Δ(xi,c(Xidx(xz)))－Δ(xz,c(Xidx(xz))))then

１５． continue

１６． elseifΔ(xi,xz)＜rithen

２０． 将xz 放入 O(xi)中

２１． endif

２２．endfor

２３．将 O(xi)放入 O中

２２．endfor

２３．返回 O

３．２　局部邻域覆盖

为了在初始邻域覆盖构建阶段减少邻域的重叠,而不是

在邻域覆盖约简阶段再对重叠邻域进行约简,本节中定义了

局部邻域覆盖,如定义６所示.

定义６(局部邻域覆盖)　设样本集合U＝{x１,x２,􀆺,

xn},有∪xi∈XlocalO(xi)＝U,Xlocal⊂U,则存在邻域集合Olocal＝
{O(xi)|xi∈Xlocal},形成论域U 上的一个局部邻域覆盖.

Clocal＝‹U,Olocal›表示局部邻域覆盖近似空间.若 Xlocal＝U,

则局部邻域覆盖近似空间 Clocal退化为经典邻域覆盖近似

空间[８].

局部邻域覆盖使用更少的邻域覆盖样本空间,选择哪些

样本为其构建邻域以覆盖样本空间是本节需要解决的另一个

问题.为合理地选择样本以构建局部邻域覆盖,本节提出了

一种基于内邻域的局部邻域覆盖构建方法.离邻域中心相对

较近的样本与其对应邻域的邻域中心有较为相似的空间位

置,可能生成相似的邻域.故在邻域中生成内邻域,以便在选

择下一个样本为其构建邻域时跳过内邻域中的样本.通过上

述策略,可以为初始邻域覆盖减少冗余邻域,更快地完成初始

邻域覆盖的构建.且更少的冗余邻域进入邻域覆盖约简阶段

可以更快地完成邻域覆盖约简.内邻域定义如定义７所示.

定义７(内邻域)　设O(xi)为样本xi 的邻域,rinner
i 为内

邻域的半径,样本xi 的内邻域Oc(xi)定义如下:

Oc(xi)＝{xj∈O(xi)|Δ(xi,xj)≤rinner
i } (２)

其中,rinner
i ＝ １

|O(xi)| ∑
xj∈O(xi)

Δ(xi,xj).

在模型中,rinner
i 通过计算邻域中样本到邻域中心距离的

均值得到,考虑均值是为了适应邻域内的数据分布.若邻域

内无除邻域中心以外的其他样本,则rinner
i ＝０.为了更清楚地

描述构建局部邻域覆盖的具体策略,我们在下文中分别给出

了内邻域样本集和非内邻域样本集的定义,如定义８和定义９
所示.
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定义８(内 邻 域 样 本 集)　 设 已 有 邻 域 集 合 为 Ocur＝
{O(xi)|xi∈Xcur,Xcur⊆U},Xcur为已为其生成了邻域的样

本,内邻域样本集Xinner定义如下:

Xinner＝ ∪
xi∈Xcur

Oc(xi) (３)

定义９(非内邻域样本集)　设 Xinner为内邻域样本集,非
内邻域样本集Xouter定义如下:

Xouter＝U－Xinner (４)

局部邻域覆盖构建策略:在构建邻域O(xi)后,为其生成

内邻域Oc(xi),并更新内邻域样本集 Xinner＝Xinner∪Oc(xi).

在下次构建邻域时跳过Xinner中的样本,即选择样本为其构建

邻域时,从Xouter中选择.由于算法是一个渐进的过程,因此

需要确定邻域生成的顺序.在模型中,每次选择用来为其构

建邻域的样本为当前离其对应类中心距离最小的非内邻域样

本.通过这种方式可以避免离群点被优先建立邻域.对应的

详细算法如算法２所示.TIＧLNC模型通过结合基于三角不

等式判定的邻域构建算法与局部邻域覆盖约简算法得到.

算法２　局部邻域覆盖约简算法

输入:训练数据集 U
输出:规则集合 R　

１．初始化 Xw＝U,Xcur＝Ø

２．whileXw＝Ødo

３．　从 Xw 中找出离对应类中心最近的样本xi

４．　根据算法１计算 O(xi)

５．　将 O(xi)放入 Olocal中

６．　将xi放入 Xcur

７．　计算 Oc(xi)

８．　获取 Xinner＝∪xi∈XcurOc(xi)

９．　得到 Xouter＝UＧXinner

１０．将 Xw 中的样本更新为 Xouter中的样本

１１．end

１２．while(Olocal≠Ø)do

１３．从 Olocal中选择一个覆盖样本最多的邻域 O(xi)

１４．规则(xi,ri,rinner
i ,L(xi))放入 R中

１５．ifO(xj)⊆O(xi)then

１６． 将 O(xj)移除

１７．end

１８．在 R中,根据邻域内样本数降序排列,返回前k个邻域

使用 TIＧLNC可以构建一个比传统的初始邻域覆盖更精

简的初始邻域覆盖,因为所需构建的邻域更少,算法相对而言

更加高效.更少的初始邻域使得 TIＧLNC在邻域覆盖约简阶

段也更加高效.此外,由于在构建邻域时利用三角不等式进

行判定,每次判定成功都会为模型节省距离的计算开销.综

上所述,相比 NCR,TIＧLNC构建邻域覆盖的过程更加高效.

３．３　基于TIＧLNC的分类策略

基于邻域覆盖模型的分类算法通过使用一组由标签标注

的邻 域 对 待 预 测 样 本 进 行 分 类,以 完 成 分 类 任 务.在

NCR[１４]中,分类策略的依据为邻域半径和邻域中心,对邻域

内部的数据分布信息没有进行刻画和使用.本文提出的模型

TIＧLNC中加入了内邻域以刻画邻域内的数据分布.在本节

中,所设计的分类策略会结合邻域中心、内邻域半径和邻域半

径所提供的信息进行分类.在介绍具体策略前,定义样本到

内邻域的距离,如定义１０所示.

定义１０(样本到内邻域的距离)　设Oi
c 为样本xi 的内邻

域,rinner
i 为内邻域的半径,样本y到内邻域Oi

c 的距离Δ(Oi
c,

y)定义如下:

Δ(Oi
c,y)＝

Δ(xi,y)－rinner
i , ifΔ(xi,y)－rinner

i ＞０
０, otherwise{ (５)

设y为待分类样本,O(xi)为训练样本xi 的邻域,样本定

位的表示如下:

Δ(xi,y)＜ri⇒y∈Ni,

Δ(xi,y)＜rinner
i ⇒y∈CNi,

其中,Ni 为属于邻域O(xi)的测试样本的集合,CNi 为处于

样本xi 的内邻域Oc(xi)中的测试样本的集合.

综上所述,邻域索引集合可表示如下:

N(y)＝{i|y∈Ni}

CN(y)＝{i|y∈CNi}

其中,N(y)为样本y所处邻域的索引集合,CN(y)为样本y
所处内邻域的索引集合.另外,为了方便描述,设Index(Or)

为规则集中所有邻域的索引集合.

分类时,对于不同的定位,测试样本有可能处于几种不同

的分类条件中.对处于不同分类条件的测试样本,模型会采

用不同的策略以完成分类任务.设y为待分类样本,L(􀅰)

为样本的真实标签,P(􀅰)为样本的预测标签,具体分类策略

设计如下:
(１)若y仅处于某一个内邻域中,即|CN(y)|＝１,将该邻

域的标签赋予待分类样本y,P(y)＝L(xi),i∈CN(y);
(２)若y处于多个内邻域中,即|CN(y)|＞１,将邻域中心

与y距离最近的邻域的标签赋予 待 分 类 样 本y,P(y)＝
argmin

L(xi)
　Δ(xi,y),i∈CN(y);

(３)若y仅处于某一个邻域中,且不处于任何内邻域中,

即|CN(y)|＝０,|N(y)|＝１,将该邻域的标签赋予待分类样

本y,P(y)＝L(xi),i∈N(y);
(４)若y处于多个邻域中,且不处于任何内邻域中,即|

CN(y)|＝０,|N(y)|＞１,将与y距离最近的内邻域的邻域标

签赋予待分类样本y,P(y)＝argmin
L(xi)

　Δ(Oi
c,y),i∈N(y);

(５)若y不处于任何邻域中,即|CN(y)|＝０,|N(y)|＝
０,将与y距离最近的内邻域的标签赋予待分类样本y,P(y)＝
argmin

L(xi)
　Δ(Oi

c,y),i∈Index(Or).

在分类阶段,TIＧLNC与 NCR类似,时间复杂度为 O(k),其
中k为用于分类的邻域数.与传统的基于最近邻的算法(如

KNN)的时间复杂度 O(n)相比,因为k≪n,所以 TIＧLNC的

时间复杂度更低,在分类时更高效.具体算法如算法３所示.

算法３　基于 TIＧLNC的分类算法

输入:测试样本y,规则集合 R
输出:样本y的标签P(y)　

１．初始化 N(y)＝Ø,CN(y)＝Ø

２．计算样本y到 R中邻域的距离

３．更新 N(y),CN(y)

４．if|CN(y)|＝１then

５．　P(y)＝L(xi),i∈CN(y)

６．elseif|CN(y)|＞１then

７．　P(y)＝argminL(xi)Δ(xi,y),i∈CN(y)

８．elseif|CN(y)|＝０and|N(y)|＝１then
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９．　P(y)＝L(xi),i∈N(y)

１０．elseif|CN(y)|＝０and|N(y)|＞１then

１１．P(y)＝argmin
L(xi)

Δ(Oi
c,y),i∈N(y)

１２．elseif|CN(y)|＝０and|N(y)|＝０then

１３．P(y)＝argmin
L(xi)

Δ(Oi
c,y),i∈Index(Or)

１４．endif

１５．返回P(y)

４　实验分析

为进一步阐述所提 TIＧLNC 模型的优势,分别在１０个

UCI数据集上进行实验,数据集详细信息如表１所列.用于

实验对比的算法有 NCR,TNCR、朴素贝叶斯(NB)、k最近邻

算法(KNN)、决策树(CART)以及线性核支持向量机(LSＧ
VM).实验采用五折交叉验证.实验环境为 Window１０操作

系统,８GB内存以及３．３０GHz主频.编程语言采用Python.
实验分为３部分进行分析.第一部分为参数φ与 TIＧLNC模

型的分类精度以及运行时间之间的关系分析,第二部分为模

型的分类效果分析,第三部分为模型的效率分析.

表１　实验数据集

Table１　Datasets

数据集 属性个数 样本个数 类别个数

Pima ８ ７６８ ２
Parkinson ７５４ ７５６ ２

WDBC ３１ ５６９ ２
Ionosphere ３４ ３５１ ２

Iris ４ １５０ ３
Sonar ６１ ２０８ ２

BreastＧw １０ ６９９ ２
Blood ４ ７４８ ２

German ２４ １０００ ２
Mammographic ６ ９６１ ２

在第一部分的实验中,模型在不同参数值下进行自对比

实验分析.在第二部分的实验中,除与 NCR以及 TNCR对

比分类精度外,与经典机器学习算法 NB,KNN,CART 以及

LSVM 也进行了分类精度指标上的对比,以进一步验证所提

模型具有较好的分类能力.在第三部分的实验中,通过 TIＧ

LNC与NCR以及TNCR在邻域覆盖的整个构建过程中所用

运行时间的对比,验证了 TIＧLNC相比相关经典模型在邻域

覆盖构建阶段的高效性.实验中样本间的距离度量均采用欧

氏距离[２３Ｇ２４].

４．１　评价指标

本文采用广泛使用的分类精度评价指标来评估模型的分

类能力.给定一个数据集,设P 表示正例的个数,N 表示负

例的个数,TP 表示被正确预测为正例的个数,FP 表示被错

误预测为正例的个数,TN 表示被正确预测为负例的个数,

FN 表示被错误预测为负例的个数,那么分类精度指所有被

正确分类的样本占总样本的比例,即:

Accuracy＝TP＋TN
P＋N

(６)

４．２　参数分析

参数φ对于模型 TIＧLNC的运行过程较为重要.参数φ
用于控制模型 TIＧLNC中每次构建的邻域的大小,同时也影

响着邻域覆盖中邻域的个数.我们设置步长搜索 TIＧLNC的

阈值以控制邻域的大小,在本节中,步长被设置为０．０５以遍

历０~１之间的参数值,并以分类精度以及运行时间作为评价

指标.实验均采用五折交叉验证方法.实验结果图３和图４
所示.实验结果表明,在参数合适的条件下,TIＧLNC在运行

效率与分类精度上通常都能达到较好的效果.从运行效率的

角度看,随着参数φ的值增大,运行时间呈下降趋势.若每次

生成邻域的半径较大,则有更多的样本可以进入邻域中,同时

更多的样本就有机会进入内邻域中.此时,局部策略可发挥

较大作用.当参数φ的值逐渐变小时,局部策略发挥的作用

逐渐变小.此时,主要由基于三角不等式判定的加速策略为

模型提供效率上的提升.从分类精度的角度看,当参数φ的

值较小时,在多个数据集中分类精度会大幅下滑,这是因为参

数φ的值较小时,邻域较小,测试样本很难落入任何邻域中,
因而只能通过寻找最近邻邻域中心来进行分类.当参数值位

于[０．９５,１)时,模型的分类精度更稳定.综合考虑,推荐参数

φ的取值范围为[０．９５,１).为了实验的公平性,在第二部分

与第三部分的实验中,参数φ的值均设置为０．９９.

(a)Pima (b)Parkinson (c)WDBC (d)Ionosphere (e)Iris

(f)Sonar (g)BreastＧw (h)Blood (i)German (j)Mammographic

图３　使用不同参数值φ在１０个数据集上的分类精度

Fig．３　Classificationaccuracywithdifferentφin１０datasets

６５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



(a)Pima (b)Parkinson (c)WDBC (d)Ionosphere (e)Iris

(f)Sonar (g)BreastＧw (h)Blood (i)German (j)Mammographic

图４　使用不同参数值φ在１０个数据集上的运行时间

Fig．４　Timecostwithdifferentφin１０datasets

４．３　分类效果分析

表２所列为分类精度指标下,７个模型在１０个数据集上

的实验结果,其中包括模型在单一数据集上的分类精度对比

以及在全部１０个数据集上的平均分类精度的对比.

表２　分类精度对比

Table２　Comparisonofclassificationaccuracy
(单位:％)

数据集 LSVM CART １０ＧNN NB NCR TNCRTIＧLNC
Pima ７７．０９ ７３．１７ ７４．２３ ７５．６５ ７２．２９ ７４．６２ ７５．４０

Parkinson ７９．７９ ７９．８９ ８３．６０ ７８．４４ ７６．２１ ７７．４５ ７６．８５
WDBC ９５．２５ ９３．３１ ９６．３０ ９３．４９ ９３．４９ ９１．３８ ９４．７２

Ionosphere ８７．７５ ８９．７３ ８１．７７ ８８．０２ ８６．４９ ８７．８９ ９３．１６
Iris ９７．３３ ９５．３３ ９５．３３ ９５．３３ ９７．３３ ９５．３３ ９６．６７
Sonar ７９．３５ ６７．３６ ７９．８３ ６８．２９ ８３．１７ ８２．２０ ８２．２０

BreastＧw ９６．１４ ９３．４２ ９６．８５ ９５．９９ ９６．９９ ９５．９９ ９７．５７
Blood ７６．７４ ７７．１５ ７７．５５ ７５．４０ ７７．２７ ７６．４７ ７８．８８

German ７５．５０ ７２．９０ ７３．３０ ７１．６９ ６７．９０ ７１．５０ ７１．７０
Mammographic ８１．３３ ８２．２８ ８０．３６ ８０．９６ ８０．４６ ７９．７６ ８１．２０

Avg ８４．６２ ８２．４５ ８３．９１ ８２．３３ ８３．１６ ８３．２５ ８４．８４

从表２中可以看出,TIＧLNC在分类精度指标下,在１０个

数据集中的３个数据集上获得了最优分类精度,并且 TIＧ

LNC的平均分类精度最优.相比 NCR,TIＧLNC在１０个数

据集中的８个数据集上分类效果都得到了提升,平均分类精

度提升１．６８％.与 TNCR相比,TIＧLNC也拥有更好的分类

效果.在１０个数据集中,TIＧLNC在其中８个数据集上的类

效果得到了提升,平均分类精度提升１．５９％.与经典机器学

习算法LSVM,CART,NB以及 KNN 相比,TIＧLNC也拥有

更好的分类效果.在实验的１０个数据集上,相比 LSVM,TIＧ

LNC的平均分类精度提高了０．２２％.相比 CART,TIＧLNC
的平均分类精度提高了２．３９％.对于 KNN,本文中用于对

比的是１０ＧNN算法.相比１０ＧNN,TIＧLNC的平均分类精度

提高了０．９３％.相比 NB,TIＧLNC的平均分类精度提高了

２．５１％.综上所述,TIＧLNC确保了较好的分类精度.

４．４　效率分析

表３所列为构建邻域覆盖的运行时间的对比实验结果.

与 NCR和 TNCR相比,TIＧLNC完成模型训练所使用的时间

更短.在 Pima,Parkinson,WDBC,Iris,BreastＧw,Blood,GerＧ

man以及 Mammographic数据集上,相比 NCR,TIＧLNC在运

行效率上取得了显著的提升,运行时间分别缩短了５２．８８％,

８８．２４％,８４．６２,７５％,８０．１１％,７６．２２％,５４．２４％,７１．０８％.

即在所涉及的１０个数据集中８个数据集的运行效率上取得

了显著的提升.在另外两个数据集Ionosphere以及 Sonar
上,TIＧLNC也使用更短的时间完成了训练,但训练时间降低

幅度较小,分别减少了２０％和６．７％.相比 NCR,TIＧLNC的

平均运行时间减少了６９．７０％.相比 TNCR,TIＧLNC在所有

数据集上的运行效率均取得了较为显著的提升,在 Pima,

Parkinson,WDBC,Ionosphere,Iris,Sonar,BreastＧw,Blood,

German以 及 Mammographic 上 的 运 行 时 间 分 别 减 少 了

６１．４２％,９４．０３％,９５．５４％,７３．１０％,９２．５９％,６４．１％,

９３．１９％,７８．３３％,５６．１％,７７．３９％.相比 TNCR,TIＧLNC的

平均运行时间减少了８２．４６％.由实验结果可知,TIＧLNC在

运行效率上有较为明显的优势.

表３　运行时间对比

Table３　Comparisonoftimecost
(单位:s)

数据集 NCR TNCR TIＧLNC

Pima ２．０８ ２．５４ ０．９８

Parkinson ３．５７ ７．０３ ０．４２

WDBC １．０４ ３．５９ ０．１６

Ionosphere ０．４ １．１９ ０．３２

Iris ０．０８ ０．２７ ０．０２

Sonar ０．１５ ０．３９ ０．１４

BreastＧw １．７６ ５．１４ ０．３５

Blood １．８５ ２．０３ ０．４４

German ３．５４ ３．６９ １．６２

Mammographic ２．０４ ２．６１ ０．５９

Avg １．６５ ２．８５ ０．５０

结束语　传统的邻域覆盖模型计算复杂度较高,在模型

训练阶段需要消耗较多时间.针对此问题,本文提出了一种
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高效的邻域覆盖模型.该模型引入了距离间的三角不等式关

系,定义了局部邻域覆盖,分别在邻域构建以及邻域覆盖构建

阶段提升了模型的运行效率.此外,本文基于所提出的邻域

覆盖模型设计了新的分类算法,提升了分类精度.在 UCI数

据集上的实验结果表明,所提模型具有一定的有效性和合理

性,能够在提升模型运行效率的同时保证分类效果.特征选

择对于分类任务来说至关重要,故基于邻域覆盖模型设计高

效的特征选择算法是未来的一个研究重点.
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