
第 42卷 第 6期 
2015年 6月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．42 No．6 

June 2015 

基于非对称变邻域粗糙集模型的属性约简 
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摘 要 在分析邻域粗糙集模型弊端的基础上，提 出了非对称变邻域粗糙集模型，并以全局属性重要度为启发条件， 

构造了基于非对称变邻域粗糙集模型的属性约简的启发式算法。利用 6个 UCI标准数据集与现有算法进行 了比较 

分析，结果表明，该模型不仅可以选择较少的属性个数，而且还能保持较高的分类能力。 
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Abstract On the basis of analyzing the disadvantage of neighborhood rough set model，we proposed an asymmetric vari- 

able neighborhood rough set model and a new heuristic attribute reduction algorithm based on asymmetric variable 

neighborhood rough set．The heuristic condition is global attribute significance．Experimental results show that the 

number of attribute reduction and classification accuracy based on asymmetric variable neighborhood rough set mode1 

have better performance 
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CanCe 

1 引言 

Pawlak教授在 1982年提出的经典粗糙集理论(RST)l1 

利用等价关系对论域进行等价类划分，并在此基础上定义了 

下近似(正域)和上近似算子来描述研究对象。但是，此模型 

只适合处理离散数据，对于连续数据，如果直接采用等价关系 

进行处理，将每一个连续的数据视为一个离散的数据值，则会 

出现过学习现象，从而影响数据的分类性能。通常可以有两 

种方法来解决这一问题：1)连续数据的离散化[2 ；2)直接扩 

展粗糙集模型[13-15]，将其用于连续数据的处理中。离散化方 

法虽然相对简单，不需要建立新的模型，但是，采用离散化算 

法不可避免地带来了一定的信息损失[5-9]。 

为了解决这一问题，Lin[ ]在 1998年借助于拓扑学中 

内点和闭包的概念提出了邻域系统，它可以有效处理连续数 

据。其后，Yao[”]、Wu[“]等对此模型的性质进行了进一步的 

研究和分析 ，并取得了一些进展。2008年，Hu_1 在前人研 

究的基础上提出了邻域粗糙粗模型，并将所提出的模型用于 

决策系统的属性约简和规则提取等现实问题的推理中。 

目前，利用邻域粗糙集模型处理决策系统时_1 ，通常采 

用的是全局定邻域，即每个样本在不同的条件属性组合上采 

用的是同一个邻域值 ]。此模型是以参考样本为中心，左 

右选择一个相等的邻域值 作为此样本的邻域范围。然而， 

通过实验[15,16]发现：1) 值的微小变化都会对属性约简和规 

则提取产生很大影响；2)通过搜索算法得到最优的 值 ，往往 

需要较高的时间复杂度，甚至最终得不到最优的 值。这是 

因为数据分布多种多样，固定的邻域值以及对称的邻域结构 

在大多数情况下不能对它们进行精确的描述，分类结果会随 

着 值的变化产生较大的波动，进而影响模型的稳定性。 

综上，本文首先在邻域粗糙集模型的基础上，提出非对称 

变邻域粗糙集模型。它采用非对称结构的邻域形式，对不同 

的属性选择不同的邻域值，这种处理方式能够进一步提高对 

数据分布的描述能力。然后，在这种非对称变邻域的基础上 

提出了新的属性约简模型和算法，并采用UCI公开数据集验 

证属性约简算法的有效性。实验发现，与其他方法相比，该模 
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型不仅可以得到较少的条件属性个数，并且还能保证较高的 

识别率。此外，该模型能够根据数据分布特征，自适应地得到 

值，进一步提高了粗糙集的应用价值。 

2 邻域粗糙集模型 NRSM 

经典粗糙集模型(RSM)将信息系统定义为 IS=(U，A)， 

其中，U一{X ， 2，⋯， )是非空对象集合；A—CUD，C一 

(C 'c2，⋯Cm}为条件属性集，D为决策属性 。此模型是在离散 

空间中利用等价关系对 u进行等价类划分，如果直接采用等 

价关系对连续数据进行处理，会出现过学习现象，影响数据的 

分类性能。目前，已有一些数据离散化方法使 RSM能够处 

理连续型数据[ 。但是，对连续数据离散化不可避免地会引 

入更多的不精确的信息，最终导致错误的决策。为解决这一 

问题，HuE15,16]在 Lin[ ]邻域系统的基础上，将等价关系扩展 

为邻域关系，提出了邻域粗糙集模型。 

2．1 NRS的基本概念及性质 

定义 1 给定一信息系统 IS=(U，cUD>，V丑∈U，B 

C，五 在属性 空间 B 中的邻域 (五)定义为：如(丑)：{ l 

z，∈U， (丑 )≤ )，其中 C是描述 U的实数型特征集合 ， 

D是决策属性，△为距离尺度。此时该系统成为邻域决策系 

统 NDT一<U，CUD， >。 

从定义 1可以看出，NRSM 中的每个属性以及多个属性 

的集合都采用的是 同一个邻域值 ，即此邻域是一个全局定 

邻域值。这样的模型相对比较简单，但是从实验[15,16]可知， 

其训练出一个较优的定邻域值需要很高的时间复杂度。 

定义 2 给定样本集 U，对于任意样本集 X U，则 X的 

下近似和上近似定义为 ： 

NX=：{ I (z ) 三X， f∈U) 

NlX：{．72 l3(x )nX≠0，五∈U} 

定义3 给定一邻域决策系统 NDT=(u，CUD， >， 

{X ，x2，⋯， )为论域 U被决策属性 D所分成的等价类集 

合， (z )为样本五在条件属性B c下的邻域。条件属性 

B相对于决策属性 D的上、下近似定义如下： 
n 

(D)一U Xf， (D)一U X 

决策属性D的下近似也称为决策正域，记为POSe(D)， 

即P sB(D)一NB(D)。在某种程度上 ，正域可以反映决策属 

性在给定的条件属性空间中的确定性程度，因此，可以使用正 

域来粗略地确定某个条件属性相对于其他属性的重要程度。 

定义4 给定一邻域决策系统 NDT=<U，cUD， )，VB 

C，则决策属性 D对条件属性 集 B 的依赖度 为：7B(D)一 

INB(D)1 
．  ==== —．．．．．． 

『UI 。 

定义5 给定一邻域决策系统NDT=<U，CUD， >，VB 

C，VaEC—B，则 n对 B的重要度定义为 ：SIG(a，B，D)一 

【J口(D)一yB(D)。 

定理 1[15] 给定一邻域决策系统 NDT=(u，CUD， >， 

Bl，B2 三C，B1 三B2，则 POSB，(D)~_POSB。(D)。 

此定理说明了相对正域 P0l5B(D)是单调不减的，这对构 

建基于邻域粗糙集模型的属性相对约简算法至关重要。 

定义6 对邻域决策系统NDT一(u，CUD， >，B C，若 

B是一个相对约简(或者决策表的约简)，则需要满足以下两 

个条件： 

(1)充分条件：P (D)一POSc(D)： 

(2)必要条件：PQsB(D)~POSB＼㈦(D)。 

这两个条件反映了当条件属性增加时决策表的确定性结 

构，在属性约简中起到非常重要的作用。条件(1)是为了确保 

正域单调不减，即要求约简必须要保证决策表中所有条件属 

性与总表相比其分辨能力不变；条件 (2)为了确保 I8中的每 

个属性都是必要的，在约简中不存在多余的属性 ，即每个属性 

都是相对独立的。 

3 非对称变邻域粗糙集模型 

在 NRSM 中，所选择的邻域是一个全局的对称定邻域 8， 

它忽略了数据的局部分布差异 ，这使得 NRSM 的属性约简结 

果和分类性能不稳定。针对以上模型的不足，本文在邻域粗 

糙集模型的基础上，提出了一种非对称变邻域粗糙集模型。 

数据分布的不均匀使得在各处的数据密度不同，即对于 

参考样本 薯 的邻域的两个方向按照密度的差异存在着密部 

(DP)和疏部(SP)。因此 ，本文采用 了非对称的邻域结构 ，在 

样本五的 DP方向选择一个较小的邻域值 ，而在SP方向 

需要选择一个较大的邻域值 。此时，信息系统AVN=(u， 

cUD， (露)， (五)>为非对称变邻域信息系统。 

定义7 给定一非对称变邻域决策系统 AVN <U，CU 

D， (五)， (五))，a∈C，非对称变邻域粗糙集的单个属性邻 

域定义为(见图 1)： 

＆(五)一{xj I为∈U，△口(xc( )，z，)≤ } 

其中，邻域值的半径为 ：V—D
—

(X
—

i) -~
—

-

V
—

a (Xi)
，邻域直径的中 

点值为 

。)+ ， 。< 

． 

(口)一 l 

‘ I 一 ， 。th 1 z n ， ⋯ 
、 厶 

(∞)为样本 在属性n上的密部邻域值， (∞)为疏部邻 

域值。 

兰兰 = 二 ． 
t 而(f) 

图 1 单个属性的邻域范围 

为了使非对称邻域从一维向高维扩展变得更加直观，需 

要在不对称邻域和对称邻域之间建立映射 ，将非对称邻域用 

虚拟的中心点表示，即对应定义 7中的 z (n)。 

定义 8 给定一非对称变邻域决策系统 AVN=(U，CU 

D， (z )， (丑)>，多个属性邻域的定义为(见图 2)： 

AVN (丑)={z，1 ，∈U， (西，z )≤潞 ) 

其中，BcU，B一{& i k一1，2，⋯， )， 一(
．
∑ )m，q为名 

可夫斯基系数，是一个非负整数。当 ：2时其为欧氏距离。 

／  

⋯

{勃／ ) 一 1r ⋯·：’ ’ ： I I 
＼ I／ 

屯! I． 
i’ ； ! 

图 2 二维空间的邻域范围 

设参考样本为 z ，它在两个属性 n 和 nz上的值分别为 

和t 。对于邻域粗糙集模型，样本 32 在属性 口 和 n。上的 

邻域范围分别为[ 一 ， +胡和[如一 ，tb+胡，样本 在属 
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性集{n ，nz)上的邻域范围为以z 为圆心、以占为半径的圆， 

如图 3(a)所示。而对于非对称变邻域粗糙集模 型，样本 37 

在属性 n 和 nz上的邻域范围分别为[ 一V (z )，ta+ 

(z )]和 一 (-z )，tb+ (z )]，样本 32 在属性集{a1， 

0z}上的邻域范围为以( (a )， (az))为圆心、以 u 为半 

径的圆，如图 3(b)所示。 

(a) 

图 3 在二维空间上不同邻域模型的邻域范围 

根据定义 1，邻域粗糙集模型的邻域范围为正方形的内 

切圆，因此， ( ) &，( )，即多属性结合后，邻域粒度 

将减小 ，正域将不断地增加。例如，对属性 。 来说，如果样本 

的邻域范围内所有样本同类，则 a 的正域必然包含样本 

，并且不论 -z 的邻域范围内的样本是否全为同类，属性组 

合(a ，n )的邻域内(即圆形区域)的样本必然全为同类，即保 

证正域的不减性。不同地，在非对称变邻域粗糙集模型中，由 

于每个样本在每一维属性上邻域值都是不同的，在多维属性 

(比如二维属性)上，正域为交叉部分(即矩形区域)的外接圆， 

这就导致正域不再是单调不减的，而是可增可减的，因此正域 

的变化变得 比较复杂。 

(1)例如，在图3(b)中，不同类型的点代表不同类别的样 

本 。样本 -z 不属于属性 n 的正域，这是因为样本 z 在属性 

n 的邻域范围内有其他类别的样本；但是在增加了属性 a2 

后，邻域变成了矩形区域的外接圆，而圆形区域的样本与样本 

，都是同类，所以 属于属性组合(＆ ，a2)的正域，此时，正 

域随着属性个数的增加而增加。 

(2)例如图 3(c)，样本 X 在属性 n 上的邻域内全是同类 

样本，所以 属于属性 n 的正域；但是在增加了属性 az后 ， 

邻域内出现了不同类的样本，所以样本 3／7 就不属于属性组合 

(n ，n )的正域，此时，正域就随着属性个数的增加而减小。 

(3)当属性添加的顺序不同时，正域的变化也有可能是不 

同的。如图3(b)所示，样本 z 在属性 现 的邻域范围内的样 

本都是同类的，此时样本 z 属于属性 。z的正域；当增加了属 

性 a 后，区域内的样本同样是同类的，所以x 仍然属于属性 

组合(a ，n )的正域。此时，正域的大小没有变化 。 
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综上所述，在非对称变邻域粗糙集模型中，正域并不是随 

属性的变化而单调变化的。这就导致基于邻域粗糙集模型的 

约简算法无法满足基于非对称变邻域粗糙集模型的属性约简 

算法的条件。 

4 基于非对称变邻域粗糙集的前向贪心属性约简 

属性约简是在不降低信息系统分类能力的前提下，在全 

体属性集中寻找一个最小的属性集，摒弃冗余的属性 ，从而降 

低对数据处理时的时间复杂度和空间复杂度。因此 ，属性约 

简被广泛应用于数据处理和知识发现中[18,19]，比如模式识 

别、机器学习和数据挖掘。 

从第 3节分析可以看出，在非对称变邻域粗糙集模型中， 

由于正域的非单调性 ，因此以定义 6作为终止条件的前向约 

简算法已经无法得到较优的约简结果。因此，需要改进现有 

的属性约简算法。在基于非对称变邻域粗糙集模型的属性约 

简中不仅要更多地考虑正域的非单调性，还要考虑添加属性 

后对整个正域的影响。为了满足需要，非对称变邻域粗糙集 

的属性约简算法的终止条件定义如下。 

定义9 对信息系统IS=(U，CUD)，BCC，若B是一个 

相对约简(或者决策表的约简)，则需要满足以下两个条件： 

(1)收敛条件：Vbff B，POSB(D)~POSRu／hl(D)； 

(2)不减条件：POSB(D)~POSc(D)。 

定义 9不仅能保证约简中不会出现冗余的属性(收敛条 

件)，还能使所得的约简有较高的分类能力(不减条件)。 

在非对称变邻域粗糙集模型中，由于属性添加的顺序不 

同，正域的变化情况也有可能发生变化，因此要调整现有约简 

算法中的启发条件——属性重要度。下面给出以非对称变邻 

域粗糙集模型为基础的约简算法中的启发条件——全局属性 

重要度。 

定义 10 给定信息系统 IS=(U，CUD)，a∈C--red，属 

性 口的全局重要度为 

Sig(a， )一 ∑POSedu。(D) 

其中， 是迭代的次数，red是第 一1次迭代的约简。 

定义 1O的叠加形式能很好地反映任一属性在条件属性 

不断增加时的整体变化情况。这是因为随着属性的添加，每 

个新添入的属性的重要度在当前的约简中是在不断发生变化 

的，而这种叠加形式能很好地体现该属性的整体情况。接下 

来，将给出基于非对称变邻域模型的前向贪心属性约简算法。 

在介绍约简算法前，首先确定样本在单个条件属性上的邻域。 

本文主要根据数据自身的分布特点来确定邻域值，在分 

布比较密集的方向上取一个较小的邻域值，而在分布密度较 

稀疏的方向取一个相对较大的邻域值。具体算法如下： 

令 C为属性集，C一{C ，C2，⋯， }，样本集 X一{37 ，372， 

⋯ ，3CM}(M<优)。在一维空 间中，“+”代表样本点右侧， 
“

一 ”代表左侧。 (n)是样本 五 在属性 a上的值。具体来 

讲，要确定任意样本 ：7C 在某一属性 a上的邻域，需要经过 2 

个步骤：定位和扩展。 

定位：确定样本的密部和疏部。在 n上分别找到样本 z 

左、右两侧的 k个近邻 ；然后分别计算左、右两侧最远的第 k 

个样本到样本 -z 的距离d一和 d 。距离值越大，则样本分布 

越稀疏，称为疏部(SP)；距离越小，则样本分布越密集，称为 

密部(DP)。例如，如果 d一> ，则左侧为疏部，右侧为密部 ， 



岛一 ， 一 一；反之亦然。 

扩展：根据样本的分布密度，按照不同的步进值对邻域值 

进行扩展。在实际应用中，中值准则的应用非常广泛。为了 

能够 自适应地确定非对称邻域值的大小，这里同样采用中值 

准则来确定邻域值。 

在这一步骤中，本文选择一个小步进 作为密部的邻 

域扩展步进值，选择一个较大的步进 作为疏部的步进值， 

如此不断扩展，直到满足中值准则。即不断检查 I (a)一 

mid(xi)1≤e是否成立，其中mid(xi)是位于区间[、， (口)一潞／ 

， (口)+ ／k3内样本集的中值，￡为误差限。如果不等式 

成立，那么[ ．(n)一潞 ， ．( )+ ]就作为样本 五在 

属性a上的邻域。反之，则左右两侧邻域各增加一个各自的 

步进值，即区间变为[ ．(n)一2* ， ．(a)+ 2* ]， 

重复步骤直到不等式成立。此外 ，为了减小计算的复杂度，扩 

展的范围不超过k个数据 若均不能达到要求，则选择使1 

(n)--mid(x )I最小的邻域。至此 ，得到了样本在单属性上的 

邻域。 

下面举例说明确定样本在单个条件属性上的邻域。 

假设要得到样本 t在属性n上的邻域 ，如图4(a)所示，横 

轴为样本在属性 a上的分布。(1)定位 ：首先找到 t左、右两 

侧的 3个近邻样本 (z ，zz，勘)和( zs，Xe)，在这 6个样本 

中距 t最远的两个样本分别为z 和 Xe。37 和 t之间的距离 

为d一，ze和 t之间的距离为d ，其中d一> d ，所以左边为 

疏部，右边为密部。 

(2)扩展：设 e一0，按照各 自的步进值将邻域扩展后，新 

加入的样本为 ，如图4(b)所示。显然 t不是邻域的中值， 

所以需要将邻域扩展一倍，如图4(c)所示。扩展后的邻域包 

含样本 。和 X4，从图中可以看出 t是中值，所以 酷(口)=4， 

(n)一1．7。至此，可以根据定义 8得到参考样本多个属性 

集合的邻域。 

图4 一维空间的非对称变邻域 

算法 基于全局属性重要度的属性约简 

Input：IS=<U，CUD) 

Output：约简 red 

Step1 red=0 

Step 2 VFor each)(；∈U 

计算该样本对应条件属性上的非对称变邻域；／／根据文中的 

介绍计算单个属性或多个属性集所对应的邻域范围，进而得 

到样本的非对称邻域 

Step 3 for each ak∈C--red 

计算Sig(ak，n)一蚤P0s uak(D)／／计算全局属性重要度， 
n为迭代的次数 

Step 4 if V ak∈C--red，P0Sred(D)<POS~U k}(D) 

在下次选择属性时不考虑 ak 

Step 5 if V ak∈C—red，Sig(ak，n)=Sig(ak，n一1)／／算法收敛，输出 

约简 red 

return red 

elseif ak，s．t．max(Sig(ak，n)) 

red=redUak／／添加 ak到 red中，如果 k能使 Sig(ak， 

n)最大 

Step 6 goto Step 2 

5 实验及分析 

为了证明本文提出的模型和基于此模型的约简算法的有 

效性，本文使用 6个 UCI公开数据集对算法进行测试。此 

外，本文还采用了目前 比较流行的约简算法与本文算法进行 

对比，并且采用 3种分类器(BF Tree、CART Tree和 CA．5)对 

不同的约简方法进行评估。本文采用这些分类器的识别率作 

为属性约简的评价标准是因为它们被广泛应用于不同类型的 

数据识别问题，而且分类思想和粗糙集近似。因此，使用这些 

分类器进行数据集的识别率判断更能够说明本文模型及算法 

的有效性。表 1给出了所用数据集的一些描述，分别为数据 

集的属性个数、类别数目和样本数。从表 1可以看出，所列的 

6个数据表的特征各异，几乎涵盖了大多数数据表的类型，数 

据表 Sonar、BCW 和 Wdbc的属性个数较多，数据表 Glass的 

决策类数目较多，而数据表BCW和wdbc具有较多的样本数 

目。因此，对这些数据表的测试能更好地验证本文模型和约 

简算法的有效性和普适性。 

表 1 数据集概况 

为了减小数据不同量纲对数据集带来的影响，在约简前 

首先需要将每个属性对应的属性值进行归一化，归一化所使 

用的公式为 ：Y： ，_ ，其 中，z是原始属性值 ，X 和 
n1aX ~ nlln 

分别为原始值中的最小值和最大值，y是归一化后的屙『生值。 

表 2 不同约简算法得到的约简结果 

表 2给出 了 3种属性 约简的算法 ：CFS、F2HARNRS 
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(Fast Forward Heterogeneous Attribute Reduction based on 

Neighborhood Rough Set) 1。]和本文算法对数据表进行实验 

所得到的约简结果。其中，括号前的数字代表属性的序号，括 

号内的数字代表约简后属性的个数；“√”代表 3种方法中约 

简后属性个数最少的组合；最后一行代表 6个数据集经 3种 

不同的约简方法后的平均个数。 

从表 2可以看出，3种基于不同模型的属性约简算法都 

能有效减少条件属性的个数。但是本文算法在 3个数据集上 

取得了最少的属性约简个数，并且使得属性个数较多的数据 

集 Sonar约简后的属性个数减少得更加明显。从约简属性个 

数的值来看 ，基于本文方法的约简属性的个数也最少。正如 

前面介绍 ，本文方法是根据数据自身的分布特点，在每个样本 

对应的属性上都能自适应地找到一个非对称的邻域值 ，从而 

更能发挥不同属性的分类能力，使得每个属性的相对正域较 

其他方法有所增大。虽然基于本文模型的正域具有非单调 

性 ，但是它在一定程度上减少了达到最大正域的属性个数，从 

而使本文方法得到较少的约简属性个数。 

一 个较优的属性约简结果不仅要有较少的约简属性个 

数 ，还需要有较好的分类能力。为了评估本文模型所得到的 

约简在分类精度上的性能，本文采用 BF、CART和C4．5这 3 

种分类算法分别对 3种模型所得到的约简进行分类精度的测 

试 ，并将结果汇总到表 3一表 5中。其中第二列为原表的识 

别率 ；“√”代表其中最优的组合，即识别率最高的一组；“十” 

代表该结果较原表识别率有所提高；“ ”代表该结果较原表 

识别率有所下降；“一”代表该结果与原表识别率持平；最后一 

行表示所有数据集的平均识别率。 

表 3 用 CART测试不同属性约简结果的识别率( ) 

表 4 用 BF测试不同属性约简结果的识别率( ) 

表 5 用 CA．5测试不同属性约简结果的识别率(％) 

从表 3一表 5的结果可以看出，用 3种分类方法测试的 

结果存在一定的差异，这主要是由于分类器 自身分类算法的 

差异造成的。虽然 3种测试结果不同，但是 ，从同种分类器的 
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比较来看 ，本文方法总能得到较好的结果。即使没有得到最 

优的结果(比如表 3中数据集 Sonar，基于本文算法得到的识 

别率为 75．96 ，低于基于 F2HARNRS算法的 76．92 )，基 

于本 文 算 法 得 到 的 属 性 约 简个 数 (9)也 远少 于基 于 

F2HARNRS算法的约简个数(17)，并且基于本文算法的识 

别率仍然比原表识别率(71．15 )高。 

总的来说 ，基于本文模型的约简方法在 3种分类测试方 

法中都能得到最优的识别结果 ，即使没有取得最优的结果，识 

别结果也接近最好的结果；而且从表 2一表 5的平均值结果 

可以看到，基于本文模型不仅可以得到最少的属性约简个数 ， 

并且识别率也最高。 

结束语 本文介绍了邻域粗糙集的基本概念，针对邻域 

粗糙集的缺点，提出了一种新的非对称变邻域粗糙集模型。 

与 HU提出的邻域粗糙集模型相比，本模型用非对称邻域和 

变邻域代替了邻域粗糙集模型中的对称邻域和全局定邻域， 

从而使邻域值能更加客观准确地反映数据 自身的分布特征， 

最终得到较好的属性约简结果。此外 ，本文模型能够根据数 

据自身的分布特点自适应地找到合适的邻域值，而 Hu的模 

型只能通过多次实验试探地找到合适的邻域值。最后，采用 

6个 UCI公开数据集验证了本文所提出模型及约简算法的有 

效性。 
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和 4．45，Rank2比 Baseline平均 出现相关文档个数高出近 

55 ，明显提高了反馈文档的质量。 

结束语 为了尽可能地将满足用户信息需求的文档查询 

出来，减少查询语义缺失，提出了一种基于最大边缘相关的伪 

相关反馈方法。通过对初检结果进行两次重定序，既保证 了 

与查询相关文档的优先返回，又可以有效避免伪相关反馈中 

的查询主题偏移问题。本文的相似度算法仅选取了基于向量 

空间的 cosine系数来计算文档间相似度 ，进一步的工作是选 

取更合适的相似度计算方法，提高算法运行速度。 
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