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摘　要　随着大数据集的不断更新,经典的多粒度粗糙集理论不再适用.为此,提出加权粒度优势关系程度悲观多粒

度粗糙集与加权粒度优势关系程度乐观多粒度粗糙集的相关理论.在此基础上,给出了一种基于加权粒度和优势关

系的程度多粒度粗糙集近似集的动态并行更新算法.最后,通过实验验证了所提算法的有效性,其能够应对海量动态

更新的数据变化并提升运行效率.
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Abstract　Withthecontinuousupdatingoflargedatasets,theclassicalmultiＧgranulationroughsettheoryisnolonger

practical．Therefore,thispaperputforwardtherelatedtheoryofgradedpessimisticmultiＧgranulationroughsetwith

weightinggranulationsanddominancerelation,gradedoptimisticmultiＧgranulationroughsetwithweightinggranulaＧ

tionsanddominancerelation．Onthebasisofthisimprovedtheory,thispaperproposedadynamicparallelupdatingalＧ

gorithmforapproximatesetsofgradedmultiＧgranulationroughsetbasedonweightinggranulationsanddominancereＧ

lation．Finally,theexperimentverifiestheeffectivenessoftheproposedalgorithm,whichisabletohandledatawith

massivedynamicupdatesandimproverunningefficiency．
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１　引言

粗糙集理论是由Pawlak教授于１９８２年提出的一种能够

定量分析和处理不精确、不一致、不完整等各种信息的有效工

具[１],目前已经在模式识别[２]、知识获取[３]和图像处理[４]等领

域得到了广泛应用.

然而,从粒计算角度分析,经典的粗糙集理论是建立在单

粒度基础上的,而现实中的问题往往是在多角度和多粒度环

境下考虑的,因此经典粗糙集并不能有效求解这类问题[５Ｇ１１].

为此,一些学者将粗糙集拓展到多粒度粗糙集并获得了较好

的成果[１２Ｇ１８].多粒度粗糙集的核心思想是以多个等价关系

(或拓展的一般关系)为基础,利用上近似算子、下近似算子对

知识进行组合和有效刻画,从而进行粒度结构约简和规则获

取等方面的研究.近期,多粒度粗糙集的探讨慢慢转向交叉

融合方向.比如,Li等[１９]从规则提取的角度比较了多粒度粗

糙集和概念格的优劣,Lin等[２０]将证据理论与多粒度粗糙集

结合起来,Yang等[２１]把代价敏感分析与多粒度粗糙集融合

起来.

然而,面对海量数据,虽然已有学者研究了单粒度或多粒

度粗糙集的动态更新算法[２２Ｇ３０],但是随着数据量的不断增

大,已有的多粒度粗糙集动态更新算法由于均在串行条件下

设计实施方案[２６Ｇ３０],因此难以达到较高的计算效率.另一方

面,就实际应用背景而言,将加权粒度和优势关系同时融入多

粒度粗糙集是非常重要的,具体参见文献[３１]描述的患者治



疗诊断过程分析.

基于上述两个基本认识,本文针对多粒度粗糙集,通过融

合加权粒度和优势关系,提出一种多粒度粗糙集近似集的动

态并行更新算法.实验表明,该算法能够适应数据不断增加

的情景,并且有着较高的计算效率.

本文第２节介绍与本文相关的粗糙集理论的相关知识;

第３节给出了加权粒度优势关系程度多粒度粗糙集近似集的

更新理论;第４节对所提出的模型与方法进行实例验证,以说

明本文在多粒度粗糙集模型的基础上融入加权粒度和优势关

系的必要性;第５节给出并行算法,并进行数值实验评估;最

后总结全文,并给出需要进一步研究的问题.

２　预备知识

定义１[１２]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A＝{A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,∀X⊆U,则X 关于属性

子集A 的乐观多粒度粗糙集的下近似集和上近似集分别定

义为:

∑
m

i＝１
AO

i (X)＝{x∈U:[x]A１ ⊆X∨[x]A２ ⊆X∨􀆺∨

[x]Am ⊆X} (１)

∑
m

i＝１
AO

i (X)＝~∑
m

i＝１
AO

i (~X) (２)

其中,~X 表示X 的绝对补,称序‹∑
m

i＝１
AO

i (X),∑
m

i＝１
AO

i (X)›为集

合X 关于属性子集A 的乐观多粒度粗糙集.

定义２[１２]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A＝{A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,∀X⊆U,则X 关于属性

子集A 的悲观多粒度粗糙集的下近似集和上近似集分别定

义为:

∑
m

i＝１
AP

i (X)＝{x∈U:[x]A１ ⊆X∧[x]A２ ⊆X∧􀆺∧

[x]Am ⊆X} (３)

∑
m

i＝１
AP

i (X)＝~∑
m

i＝１
AP

i (~X) (４)

其中,~X 表示X 的绝对补,称序偶‹∑
m

i＝１
AP

i (X),∑
m

i＝１
AP

i (X)›为

集合X 关于属性子集A 的悲观多粒度粗糙集.

定义３[１０]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A⊆AT,k为

非负常数,∀X⊆U,X 关于A 依程度k 的下近似算子Ak 和

上近似算子Ak 分别定义为:

Ak＝{x∈U:|[x]A|－|[x]A∩X|≤k} (５)

Ak＝{x∈U:|[x]A∩X|＞k} (６)

称序偶‹Ak,Ak›为集合X 关于A 依程度k的程度粗糙集.

定义４[１５]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A＝{A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,k为非负常数,∀X⊆U,

则程度乐观多粒度粗糙集的下近似和上近似分别定义为:

∑
m

i＝１
AO

ik (X)＝ {x∈U:|[x]A１ |－|[x]A１ ∩X|≤k∨

|[x]A２|－|[x]A２ ∩X|≤k∨􀆺∨|[x]Am|－

|[x]Am ∩X|≤k} (７)

∑
m

i＝１
AO

ik (X)＝~∑
m

i＝１
AO

ik (~X) (８)

称序偶‹∑
m

i＝１
AO

ik (X),∑
m

i＝１
AO

ik (X)›为集合X 依程度k的程度乐观

多粒度粗糙集.

定义５[１５]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A＝{A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,k为非负常数,∀X⊆U,

则程度悲观多粒度粗糙集的下近似和上近似分别定义为:

∑
m

i＝１
AP

ik (X)＝ {x∈U:|[x]A１|－|[x]A１ ∩X|≤k∧

|[x]A２|－|[x]A２∩X|≤k∧􀆺∧|[x]Am|－

|[x]Am ∩X|≤k} (９)

∑
m

i＝１
AP

ik (X)＝~∑
m

i＝１
AP

ik (~X) (１０)

称序偶‹∑
m

i＝１
AP

ik (X),∑
m

i＝１
AP

ik (X)›为集合X 依程度k的程度悲观

多粒度粗糙集.

定义６[１１]　设S＝‹U,A,V,f›为信息系统,其中U＝
{x１,x２,􀆺,xn}是非空的有限对象集;A＝{a１,a２,􀆺,am }是

非空的有限属性集;V＝∪a∈AVa 是所有属性值的集合,其中

Va是属性a的值域且具有偏序关系;f:U×A→V,其中,对于

∀a∈A,x∈U,有f(x,a)∈Va,对于∀B⊆A,记R≤
B ＝{(xi,

xj)∈U×U|f(xi,a)≤f(xj,a),∀a∈B},称R≤
B 为S＝‹U,

A,V,f›上的优势关系,优势类[xi]≤
B ＝{xj|(xi,xj)∈R≤

B }为

xi 的优势类.

定义７[１１]　设S＝‹U,A,V,f›为信息系统,∀X⊆U,则

集合X 的下近似和上近似在优势关系R≤
B 下可以表示为:

R≤
B (X)＝{xi|[xi]≤

B ⊆X} (１１)

R≤
B (X)＝{xi|[xi]≤

B ∩X≠Ø} (１２)

其中,R≤
B (X)表示论域U 中确定属于X 的元素集合,R≤

B (X)

表示论域U 中可能属于X 的元素集合.bnr≤
B ＝R≤

B (X)－

R≤
B (X),表示集合X 的边界集.

定义８[１８]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,∀X⊆U,

A⊆AT,k为非负整数,X 的优势关系程度粗糙集的下近似和

上近似分别为:

A≤
k ＝{x∈U:|R≤

A (x)|－|R≤
A (x)∩X|≤k∧R≤

A (x)∩

X≠Ø} (１３)

A≤
k ＝{x∈U:|R≤

A (x)∩X|＞k} (１４)

程度粗糙集可能存在一个问题,即 [x]A ∩X＝Ø 时,

|[x]A|－|[x]A∩X|≤k有可能成立,则x∈A≤
k (X),这是不

符合实际的.定义８在 X 的优势关系程度粗糙集的下近似

中增加了条件R≤
A (x)∩X≠Ø,避免了这种情况.

定义９[１７]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,∀X⊆U,

A＝{A１,A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,０＜β≤１,粒度

空间A 的粒度权重为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
},且∑

m

i＝１
αAi ＝１,则

X 关于A 的β加权多粒度粗糙集的下近似和上近似为:

∑
m

i＝１
Aβ

i
α

(X)＝{x∈U:∀Ai∈T,[x]Ai⊆X,T⊆A∧

∑
|T|

j＝１
αAj ≥β} (１５)
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∑
m

i＝１

≤Aβ
i
α
(X)＝~∑

m

i＝１

≤Aβ
i
α

(~X) (１６)

定义１０[１８]　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A＝{A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,０＜β≤１,对于∀X⊆U,k
为非负整数,粒度空间 A 的粒度权重为α＝{αA１

,αA２
,􀆺,

αAm
},且∑

m

i＝１
αAi＝１,则 X 关于A 的加权粒度优势关系程度多

粒度粗糙集的下近似集和上近似集为:

∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)＝{x∈U:∀Ai∈T,x∈A≤
ik (X),T⊆A,

∑
|T|

j＝１
αAj ≥β} (１７)

∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)＝~∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(~X) (１８)

定义１１　 设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A＝ {A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m个属性子集,对于∀X⊆U,k为非负整

数,粒度空间A的粒度权重为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
},且∑

m

i＝１
αAi＝

１,则X 关于A 的加权粒度优势关系程度乐观多粒度粗糙集

的下近似集和上近似集分别为:

∑
m

i＝１

≤AO
ik

α

(X)＝{x∈U:∀Ai∈T,x∈A≤
ik (X),T⊆A,

∑
|T|

i＝１
αAi ＞０} (１９)

∑
m

i＝１

≤AO
ikα

(X)＝~∑
m

i＝１

≤AO
ik

α

(~X) (２０)

定义１２　 设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A＝ {A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,对于∀X⊆U,k为非负整

数,粒度空间A的粒度权重为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
},且∑

m

i＝１
αAi ＝

１,则X 关于A 的加权粒度优势关系程度悲观多粒度粗糙集

的下近似集和上近似集分别为:

∑
m

i＝１

≤AP
ik

α

(X)＝{x∈U:∀Ai∈T,x∈A≤
ik (X),T⊆A,

∑
|T|

i＝１
αAi ＝１} (２１)

∑
m

i＝１

≤AP
ik

α
(X)＝~∑

m

i＝１

≤AP
ik

α

(~X) (２２)

根据多粒度粗糙集的方法,依然可以构建乐观和悲观两

种不同加权粒度优势关系程度多粒度粗糙集.本文构建的加

权粒度优势关系程度乐观多粒度粗糙集的下近似集中至少有

一个具有粒度权重的粒结构满足|R≤
A (x)|－|R≤

A (x)∩X|≤

k∧R≤
A (x)∩X≠Ø 时,x就属于X 的下近似;加权粒度优势

关系程度悲观多粒度粗糙集的下近似集中所有具有粒度权重

的粒结构都满足|R≤
A (x)|－|R≤

A (x)∩X|≤k∧R≤
A (x)∩X≠

Ø时,x才属于X 的下近似.加权粒度优势关系程度多粒度

粗糙集认为,只要有一定数目的粒结构满足程度条件,即可成

为下近似.

３　加权粒度优势关系程度多粒度粗糙集近似集

更新理论

　　加权粒度优势关系程度多粒度粗糙集是在程度多粒度粗

糙集的基础上加入了粒度权重与优势关系的概念,使得模型

在具有粒度权重和优势关系的基础上允许有一定程度的误

差.下面介绍当粒度结构增加时,近似集动态更新的理论.

假设IS＝‹U,AT,V,f›为信息系统,A＝{A１,A２,􀆺,

Am}是AT 的m 个属性子集,对于∀X⊆U,当信息系统增加

粒度结构时,加权粒度优势关系程度多粒度粗糙集的上近似

和下近似分别表示为 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ikα

(X),∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X).

性质１　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A＝{A１,A２,􀆺,

Am}是AT 的m个属性子集,０＜β≤１,对于∀X⊆U,k为非负

整数,粒度空间 A 的粒度权重为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
},且

∑
m

i＝１
αAi ＝１,则X 关于A 的加权粒度优势关系程度悲观多粒度

粗糙集、加权粒度优势关系程度乐观多粒度粗糙集和加权粒

度优势关系程度多粒度粗糙集具有如下性质:

１)∑
m

i＝１

≤AP
ik

α

(X)⊆∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)⊆∑
m

i＝１

≤AO
ik

α

(X) (２３)

２)∑
m

i＝１

≤AO
ikα

(X)⊆∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)⊆∑
m

i＝１

≤AP
ikα

(X) (２４)

证明:１)对于∀x∈U,若x∈∑
m

i＝１

≤AP
ik

α

(X),根据定义１２,

对于∀Ai∈T,i∈{１,２,􀆺,m},x∈A≤
ik

(X),有∑
|T|

j＝１
αAj ＝１.对

于∀x∈U,若x∈∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X),根据定义１０,∀Ai∈T,i∈

{１,２,􀆺,m},x∈A≤
ik (X),有∑

|T|

j＝１
αAj ≥β,因为０＜β≤１,即证得

∑
m

i＝１

≤AP
ik

α

(X)⊆ ∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X). 同 理 可 证 ∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)⊆

∑
m

i＝１

≤AO
ik

α

(X),从而证得∑
m

i＝１

≤AP
ik

α

(X)⊆∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)⊆∑
m

i＝１

≤AO
ik

α

(X).

２)由定义１０、定义１１和定义１２类似可证得.

性质２　 设 信 息 系 统IS＝ ‹U,AT,V,f›,A＝ {A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m个属性子集,对于∀X⊆U,k为非负整

数,粒度空间A的粒度权重为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
},且∑

m

i＝１
αAi＝

１,则对于 X 关于A 的加权粒度优势关系程度乐观多粒度粗

糙集而言,当增加单个粒度结构,粒度空间A 的粒度权重变

为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
,αAm＋１ },且 ∑

m＋１

i＝１
αAi＝１时,有如下性质:

１)∑
m＋１

i＝１

≤AO
ik

α

(X)⊇∑
m

i＝１

≤AO
ik

α

(X) (２５)

２)∑
m＋１

i＝１

≤AO
ikα

(X)⊆∑
m

i＝１

≤AO
ikα

(X) (２６)

证明:１)对于∀x∈U,若x∈∑
m

i＝１

≤AO
ik

α

(X),根据定义１１,

对于∀Ai∈T,i∈{１,２,􀆺,m},x∈A≤
ik (X),有∑

|T|

j＝１
αAj＞０,因此

对于∀Ai∈T,i∈{１,２,􀆺,m,m＋１},x∈A≤
ik (X),有∑

|T|

i＝１
αAi＞

０,即x∈ ∑
m＋１

i＝１

≤AO
ik

α

(X),从而证得 ∑
m＋１

i＝１

≤AO
ik

α

(X)⊇∑
m

i＝１

≤AO
ik

α

(X).

２)同 理 可 证 ∑
m＋１

i＝１

≤AO
ik

α

(~ X)⊇ ∑
m

i＝１

≤AO
ik

α

(~ X),即

~ ∑
m＋１

i＝１

≤AO
ikα

(X)⊇~ ∑
m

i＝１

≤AO
ikα

(X),从 而证得 ∑
m＋１

i＝１

≤AO
ikα

(X)⊆

∑
m

i＝１

≤AO
ikα

(X).

性质３　设信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,A＝{A１,A２,􀆺,

Am}是AT 的m 个属性子集,对于∀X⊆U,k为非负整数,粒
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度空间A 的粒度权重为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
},且∑

m

i＝１
αAi ＝１,

则对于 X 关于A 的基于加权粒度和优势关系的程度悲观多

粒度粗糙集而言,当增加单个粒度结构,粒度空间A 的粒度

权重变为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
,αAm＋１ },且 ∑

m＋１

i＝１
αAi ＝１时,有如

下性质:

１)∑
m＋１

i＝１

≤AP
ik

α

(X)⊆∑
m

i＝１

≤AP
ik

α

(X) (２７)

２)∑
m＋１

i＝１

≤AP
ikα

(X)⊇∑
m

i＝１

≤AP
ikα

(X) (２８)

证明:性质３的证明与性质２的证明类似.

定理１　 设 信 息 系 统IS＝ ‹U,AT,V,f›,A＝ {A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,０＜β≤１,对于∀X⊆U,k
为非负整数,粒度空间 A 的粒度权重为α＝{αA１

,αA２
,􀆺,

αAm
},且∑

m

i＝１
αAi ＝１,则对于 X 关于A 的基于加权粒度和优势

关系的程度多粒度粗糙集而言,当增加单个粒度结构,粒度空

间A 的粒度权重变为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
,αAm＋１

},且 ∑
m＋１

i＝１
αAi ＝

１时,若x∈∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X),则对于∀Ai∈T,x∈A≤
ik (X),i∈{１,

２,􀆺,m,m＋１},有:

１)若∑
|T|

j＝１
αAj≥β,则 ∑

m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X);

２)否则 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)－{x}.

证明:１)若x∈∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X),根据定义１０,对于∀Ai∈T,

i∈{１,２,􀆺,m},x∈A≤
ik (X),其中T⊆A,∑

|T|

j＝１
αAj ≥β,当增加单

个粒度结构时,粒度空间A 的粒度权重变为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,

αAm
,αAm＋１

},且 ∑
m＋１

i＝１
αAi ＝１,若x满足∀Ai∈T,i∈{１,２,􀆺,m,

m＋１},x∈A≤
ik (X),其中T⊆A,∑

|T|

j＝１
αAj ≥β,根据定义 １０,x∈

∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X),因 此 下 近 似 不 变,从 而 证 得 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)＝

∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X).

２)由定义１０类似可证.

定理２　 设 信 息 系 统IS＝ ‹U,AT,V,f›,A＝ {A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,０＜β≤１,对于∀X⊆U,k
为非负整数,粒度空间 A 的粒度权重为α＝{αA１

,αA２
,􀆺,

αAm
},且∑

m

i＝１
αAi ＝１,则对于 X 关于A 的基于加权粒度和优势

关系的程度多粒度粗糙集而言,当增加单个粒度结构,粒度空

间A 的粒度权重变为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
,αAm＋１

},且 ∑
m＋１

i＝１
αAi ＝

１时,若x∉∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X),则对于∀Ai∈T,x∈A≤
ik (X),i∈{１,

２,􀆺,m,m＋１},有:

１)若∑
|T|

j＝１
αAj

≥β,则 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)∪{x};

２)否则,∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X).

证明:定理２的证明与定理１的证明类似.

定理３　 设 信 息 系 统IS＝ ‹U,AT,V,f›,A＝ {A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,０＜β≤１,对于∀X⊆U,k
为非负整数,粒度空间 A 的粒度权重为α＝{αA１

,αA２
,􀆺,

αAm
},且∑

m

i＝１
αAi＝１,则对于 X 关于A 的基于加权粒度和优势

关系的程度多粒度粗糙集而言,当增加单个粒度结构,粒度空

间A 的粒度权重变为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
,αAm＋１

},且 ∑
m＋１

i＝１
αAi ＝

１时,若x∈∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X),则对于∀Ai∈T,x∉A≤
ik (X),i∈

{１,２,􀆺,m,m＋１},有:

１)若∑
|T|

j＝１
αAj

≥β,则 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α

(X)－{x};

２)否则,∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X).

证明:定理３的证明与定理１的证明类似.

定理４　 设 信 息 系 统IS＝ ‹U,AT,V,f›,A＝ {A１,

A２,􀆺,Am}是AT 的m 个属性子集,０＜β≤１,对于∀X⊆U,k
为非负整数,粒度空间 A 的粒度权重为α＝{αA１

,αA２
,􀆺,

αAm
},且∑

m

i＝１
αAi＝１,则对于 X 关于A 的基于加权粒度和优势

关系的程度多粒度粗糙集而言,当增加单个粒度结构,粒度空

间A 的粒度权重变为α＝{αA１
,αA２

,􀆺,αAm
,αAm＋１

},且 ∑
m＋１

i＝１
αAi＝

１时,若x∉∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X),则对于∀Ai∈T,x∉A≤
ik (X),i∈

{１,２,􀆺,m,m＋１}:

１)如果∑
|T|

j＝１
αAj

≥β,则 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X);

２)否则,∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)∪{x}.

证明:定理４的证明与定理１的证明类似.

４　实例验证

以下使用诊断病例对本文所提理论与方法进行验证.设

对象集U＝{x１,x２,􀆺,x１１}为待决策的病例;C＝{a１,a２,a３,

a４,a５}为条件属性集,a１,a２,􀆺,a５ 分别表示病人的体温、是
否出现恶心、尿频、尿急、尿道肿胀;d为决策变量,d＝１表示

该病例患有肾盂肾炎,d＝０表示该病例未患肾盂肾炎.

诊断病例的决策信息系统如表１所列.

表１　决策信息系统

Table１　Decisioninformationsystem

U a１ a２ a３ a４ a５ d
x１ ３５．９ ０ １ １ １ ０
x２ ３６．０ ０ １ １ １ ０
x３ ３８．０ ０ １ ０ １ １
x４ ４０．０ １ １ １ ０ １
x５ ３７．９ ０ ０ ０ ０ ０
x６ ４１．０ １ ０ １ ０ １
x７ ３７．６ ０ １ １ ０ ０
x８ ４１．５ ０ １ ０ １ １
x９ ４１．２ １ １ １ １ １
x１０ ４０．２ ０ ０ ０ ０ ０
x１１ ４０．９ １ １ １ ０ １

由表１可知U/IND(D)＝{D１,D２},其中 D１＝{x３,x４,

x６,x８,x９,x１１},D２＝{x１,x２,x５,x７,x１０}.设决策信息系统

中的属性集 A＝{A１,A２,A３,A４}＝{{a１},{a２},{a３,a４},
{a５}},根据专家的建议[３１]对 A 的粒度权值的分配为α＝
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{０．４３,０．１,０．３,０．１７},阈值β＝０．７,k＝３.

R≤
A１

(x１)＝{x１,x２,x３,x４,x５,x６,x７,x８,x９,x１０,x１１}

R≤
A１

(x２)＝{x２,x３,x４,x５,x６,x７,x８,x９,x１０,x１１}

R≤
A１

(x３)＝{x３,x４,x６,x８,x９,x１０,x１１}

R≤
A１

(x４)＝{x４,x６,x８,x９,x１０,x１１}

R≤
A１

(x５)＝{x３,x４,x５,x６,x８,x９,x１０,x１１}

R≤
A１

(x６)＝{x６,x８,x９}

R≤
A１

(x７)＝{x３,x４,x５,x６,x７,x８,x９,x１０,x１１}

R≤
A１

(x８)＝{x８}

R≤
A１

(x９)＝{x８,x９}

R≤
A１

(x１０)＝R≤
A１

(x１１)＝{x６,x８,x９,x１０,x１１}

A≤
１k (D１)＝{x３,x４,x５,x６,x７,x８,x９,x１０,x１１}

A≤
１k (D２)＝Ø.

同理可得:

A≤
２k

(D１)＝{x４,x６,x９,x１１}

A≤
３k

(D１)＝{x１,x２,x３,x４,x６,x７,x８,x９,x１１}

A≤
４k

(D１)＝A≤
４k

(D２)＝{x１,x２,x３,x８,x９}

A≤
２k

(D２)＝Ø

A≤
３k

(D２)＝{x１,x２,x４,x７,x９,x１１}

∑
４

i＝１

≤Aβ
ik

α

(D１)＝ {x３,x４,x６,x７,x８,x９,x１１};∑
４

i＝１

≤Aβ
ikα

(D１)＝U

∑
４

i＝１

≤Aβ
ik

α

(D２)＝Ø;∑
４

i＝１

≤Aβ
ikα

(D２)＝{x１,x２,x５,x１０}

表２在表１的信息系统中增加一个粒度结构a６,条件属

性集变为C＝{a１,a２,a３,a４,a５,a６},a１,a２,􀆺,a６ 分别表示病

人的体温、是否出现恶心、尿频、尿急、尿道肿胀、肾区是否有

叩击痛.设决策信息系统中的属性集 A＝{A１,A２,A３,A４,

A５}＝{{a１},{a２},{a３,a４},{a５},{a６}},根据专家的建议[３１]

将粒度结构A 的粒度权值分配变为α＝{０．３,０．１,０．２,０．１,

０．３},阈值β＝０．７,k＝３.

表２　更新后的决策信息系统

Table２　Updateddecisioninformationsystem

U a１ a２ a３ a４ a５ a６ d
x１ ３５．９ ０ １ １ １ ０ ０
x２ ３６．０ ０ １ １ １ ０ ０
x３ ３８．０ ０ １ ０ １ １ １
x４ ４０．０ １ １ １ ０ １ １
x５ ３７．９ ０ ０ ０ ０ １ ０
x６ ４１．０ １ ０ １ ０ １ １
x７ ３７．６ ０ １ １ ０ ０ ０
x８ ４１．５ ０ １ ０ １ １ １
x９ ４１．２ １ １ １ １ １ １
x１０ ４０．２ ０ ０ ０ ０ ０ ０
x１１ ４０．９ １ １ １ ０ １ １

基于加权粒度和优势关系的程度多粒度粗糙集的近似集

为:

∑
５

i＝１

≤Aβ
ik

α

(D１)＝{x３,x４,x６,x８,x９,x１１};∑
５

i＝１

≤Aβ
ikα

(D１)＝

U;

∑
５

i＝１

≤Aβ
ik

α

(D２)＝Ø;∑
５

i＝１

≤Aβ
ikα

(D２)＝{x１,x２,x５,x７,x１０}

根据上述结果分析,对于对象x７,在原始粒度知识空间

中有x７∈A≤
１k

(D１),x７∈A≤
３k

(D１),对象x７ 满足一定数目的加

权粒度空间(０．４３＋０．３＝０．７３＞β).当增加粒度A５ 之后,对

象x７ 不满足一定数目的加权粒度空间(０．３＋０．２＝０．５＜β).

因此,将x７ 从D１ 的加权粒度优势关系程度多粒度粗糙集下

近似中剔除.

５　基于加权粒度和优势关系的程度多粒度粗糙集

近似集更新算法

５．１　近似集的动态更新算法

当粒度结构增加时,原始算法因为存在每增加一个粒度

结构则需要遍历整个信息系统、计算时间过长等不足,所以不

适用于数据量较大的信息系统.为此,本文提出了动态更新

算法.首先,计算出新增粒度结构的优势关系;其次,计算其

优势关系程度粗糙集的上近似和下近似;最后,根据定理判断

加权粒度优势关系程度多粒度粗糙集的上近似、下近似的变

化情况,从而实现不需要计算整个信息系统就可以进行更新

的效果.动态更新算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　Updateapproximation
输入:原始信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,属性集 A＝{A１,A２,􀆺,

Am};增 加 的 粒 度 结 构 IS_add 与 新 的 粒 度 权 重 α＝ {αA１
,

αA２
,􀆺,αAm

,αAm＋１
};程度k与阈值β;原信息系统中优势关系程

度粗糙集的近似集A≤
ik (X)和A≤

ik (X);原信息系统中的近似集

∑
m

i＝１
≤Aβ

ik
α
(X)和∑

m

i＝１
≤Aβ

ikα
(X)

输出:信 息 系 统 中 增 加 粒 度 结 构 之 后 的 近 似 集 ∑
m＋１

i＝１
≤Aβ

ik
α
(X)和

∑
m＋１

i＝１
≤Aβ

ikα
(X)

１．BEGIN

２．R≤
Am＋１

(X)＝[]/∗储存增加的粒度结构优势关系∗/

３．R≤
Am＋１ ＝advantage(IS_add)/∗判断新增粒度结构的优势关系∗/

４．FOReachxi∈UDO/∗新增粒度结构的优势关系程度粗糙集近似

集∗/

５．　 IF|R≤
Am＋１

(xi)|－|R≤
Am＋１

(xi)∩X|≤k∧R≤
Am＋１

(xi)∩X≠Ø

THEN

６．　　xi∈A≤
m＋１k

(X)

７．　 ENDIF

８．　 IF|R≤
Am＋１

(xi)∩X|＞kTHEN

９． 　xi∈A≤
m＋１k

(X)

１０． ENDIF

１１．ENDFOR

１２．FOReachxi∈UDO/∗计算加权粒度优势关系程度多粒度粗糙

集近似集∗/

１３．　IFx∈∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)AND ∑

|T|

j＝１
αAj

＜βTHEN

１４．　　　 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)＝∑

m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)－{x}

１５．　ENDIF

１６．　IFx∉∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)AND ∑

|T|

j＝１
αAj

≥βTHEN

１７．　　　　 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)＝∑

m

i＝１
≤Aβ

ik
α
(X)∪{x}

１８．　ENDIF
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１９．　IFx∈∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)AND ∑
|T|

j＝１
α′Aj

≥βTHEN

２０．　　　　 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)－{x}

２１．　ENDIF

２２．　IFx∉∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)AND ∑

|T|

j＝１
α′Aj

＜βTHEN

２３．　　　　 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)∪{x}

２４．　ENDIF

２５．ENDFOR

２６．END

５．２　近似集的动态更新并行算法

MATLAB已经成为数值计算领域的主流工具,其中的

并行计算工具箱(ParallelComputingToolbox,PCT)和并行

计算服务(DistributedComputingServer,DCS)为常用的并行

计算问题提供了相对简单、快捷的方法.SPMD(SingleProＧ

gram,MultipleData)是 MATLAB支持的一种并行结构,可
以对单个程序多个数据的情况进行并行处理.SPMD可以与

串行程序结合起来,串行程序在客户端 MATLAB上执行.

SPMD并行程序在多个lab上执行,每个lab在物理上对应单

个CPU核或单个 CPU,各计算单元之间通过共享内存结构

或网络传输数据[３２].因此,根据上述动态更新算法,利用

SPMD并行结构创建分布式阵列,提出动态更新算法的并行

构造.算法２是基于算法１进行的改进.

算法２　ParaＧUpdateapproximation
输入:原始信息系统IS＝‹U,AT,V,f›,属性集 A＝{A１,A２,􀆺,

Am};增加 的 粒 度 结 构 IS_add 与 新 的 粒 度 权 重;α＝ {αA１
,

αA２
,􀆺,αAm

,αAm＋１
};程度k与阈值β;原信息系统中的优势关系

程度粗糙集近似集A≤
ik

(X)和A≤
ik

(X);原信息系统中的近似集

∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)和∑

m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)

输出:信 息 系 统 中 增 加 粒 度 结 构 之 后 的 近 似 集 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)和

∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)

１．BEGIN

２．R≤
Am＋１(X)＝[]/∗储存新增粒度结构优势关系∗/

３．R≤
Am＋１

(X)＝advantage(IS_add)/∗ 得 出 新 增 粒 度 结 构 的 优 势

关系∗/

４．SPMD/∗开启并行结构∗/

５．codist＝codistributor１d(１)/∗创建沿一维对阵列进行分割的分布

式阵列∗/

６．R≤
Am＋１

(X)＝codistributed(R≤
Am＋１

(X),codist)/∗将新增优势关系的

数据按对象进行分割∗/

７．FOReachxi∈UDO/∗将分割后的优势关系分组执行∗/

８．　 IF|R≤
Am＋１

(xi)|－|R≤
Am＋１

(xi)∩X|≤kANDR≤
Am＋１

(xi)∩X≠Ø

THEN

９．　　　 xi∈A≤
m＋１k

(X)

１０．　ENDIF

１１．　IF|R≤
Am＋１(xi)∩X|＞kTHEN

１２．　　　xi∈A≤
m＋１k

(X)

１３．　ENDIF

１４．ENDFOR

１５．ENDSPMD/∗关闭并行结构∗/

１６．PARFOReachxi∈UDO/∗将数据按对象分组执行∗/

１７．　IFx∈∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)AND ∑

|T|

j＝１
αAj

＜βTHEN

１８．　　　　 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)＝∑

m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)－{x}

１９．　ENDIF

２０．　IFx∉∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)AND ∑

|T|

j＝１
αAj

≥βTHEN

２１．　　 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)＝∑

m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)∪{x}

２２．　ENDIF

２３．　IFx∈∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)AND ∑
|T|

j＝１
α′Aj

≥βTHEN

２４．　　　　 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)－{x}

２５．　ENDIF

２６．　IFx∉∑
m

i＝１

≤Aβ
ik

α
(X)AND ∑

|T|

j＝１
α′Aj

＜βTHEN

２７．　　　　 ∑
m＋１

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)＝∑
m

i＝１

≤Aβ
ikα

(X)∪{x}

２８．　ENDIF

２９．ENDPARFOR

３０．END

下面分析算法１和算法２的时间复杂度.设|U|和|C|
分别代表信息系统中的对象数与粒度结构数,根据算法１,计

算新增 粒 度 结 构 的 优 势 关 系 时,其 最 坏 时 间 复 杂 度 为

O(|U|２),计算优势关系程度粗糙集近似集与加权粒度优势

关系程度多粒度粗糙集近似集的时间复杂度均为 O(|U|),

因此算法１的总时间复杂度为 O(|U|２＋２|U|).计算算法２
的时间复杂度时,设程序运行时有N 个节点,O(|U|/N)为耗

时最长的节点的时间,则计算优势关系程度粗糙集的近似集与

加权粒度优势关系程度多粒度粗糙集的近似集的时间复杂度

均为 O(|U|/N),因此算法２的总时间复杂度为 O(|U|２＋

２|U|/N).

５．３　动态更新算法的并行调度步骤

MATLAB作为并行计算的支持环境,提供了PCT(PaＧ

rallelComputing Toolbox)和 MDCS(Matlab Distributed

ComputingServer).PCT只能支持单个集群节点的并行计

算问题,如果要在多个节点上运行并行程序,需要同时配置

PCT和 MDCS,因此在集群中启动较大规模的并行程序时,

首先需要启动和配置 MDCS[３２].

该系统分为３个部分:提交job的客户端,管理job的Job

Manager,执行任务的 worker.算法２的并行过程中客户端

首先将并行程序提交给job,由job将任务分配给各个worＧ

ker,worker接收到这些任务后进行运算,运算完成后将结果

返回给JobManager,再由JobManager将结果传送给客户端

输出.分布计算要求若干个小任务相互独立,任务与任务之

间不存在联系时,才能将相同的程序、不同的数据分配到相应

的 worker中执行.具体执行步骤如下:

Step１　寻找JobManager,即寻找适合计算任务的JM;

Step２　创建job;

Step３　分配task,即对创建的job分配task,task定义

了 worker的数量,大数据在此分解成小任务;
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Step４　提交job,即 将 任 务 提 交 给 Job Manager,Job

Manager将任务分配给task中的 worker进行计算;

Step５　回收结果,当结果计算完成后,将结果返回给客

户端;

Step６　删除任务,释放内存.

算法２的流程如图１所示.首先,寻找合适的JobMaＧ

nager创建job,将并行程序递交给客户端,客户端将需要并行

的部分递交给JobManager,由JobManager将任务分配给各

个 worker执 行,worker执 行 完 任 务 后 将 结 果 返 回 给 Job

Manager,JobManager归并结果,并将结果返回给客户端输出.

图１　并行算法的流程

Fig．１　Flowofparallelalgorithm

５．４　数值实验与分析

本文实验环境如下:MDCS集群由一台主控制节点和两

台从节点构成,每一个节点的配置如下:CPU 为Inter(R)

Core(TM)２QuadQ６６００２．４０GHz,４．００GB内存和５００GB
硬盘;操作系统为 Windows７,MATLAB２０１５bWin６４版本,

编译环境为 MATLAB２０１５bWin６４,并行计算平台为 MATＧ

LABDistributedComputingServer６．７.如表３所列,实验采

用 UCI数据库的６个数据集,并对数据进行预处理.实验

时,从信息系统中选取单个粒度结构作为增加对象,余下数据

集作为原始的信息系统.将数据集等量划分成１０份,第一份

数据集作为初始数据进行第一次实验,再将第二份数据集与

第一份数据集合并进行第二次实验,依次类推,对每个数据集

进行１０次实验,分别得到静态算法、静态并行算法、动态更新

算法和动态并行更新算法在数据集上获取近似集的时间,实

验结果如表４、表５所列,其中的数据结果均为执行１０次数

据的均值.本文并行实验将集群的节点数分别控制为２和

４,并与串行算法进行对比实验,测试动态并行更新算法的效

率,staＧPＧ２表示静态并行算法在２个 worker下运行的时间,

incＧPＧ２和incＧPＧ４分别表示动态并行更新算法在２个 worker
和４个 worker下的运行时间.随着数据集的增大,该算法的

变化趋势分别如图２－图４所示.图２中的每个子图表示一

个数据集的静态算法、静态并行算法和动态更新算法计算近

似集的时间.图３中的每个子图表示一个数据集的静态并行

算法和动态并行更新算法计算近似集的时间.图４中的每个

子图表示一个数据集的动态更新算法和动态更新并行算法计

算近似集的时间.

表３　实验数据集

Table３　Experimentaldatesets

Datesets Samples Attributesets
Statlog(GermanCreditData) １０００ ２０

Wilt ４８８９ ６
ThyroidDisease ７２００ ２１
EEGEyeState １４９８０ １５

HTRU２ １７８９８ ９
OccupancyDetection ２０５６０ ７

表４　实验结果(１)

Table４　Experimentalresults(１)

No
Statlog(GermanCreditData)

static staＧPＧ２ incre incＧPＧ２ incＧPＧ４
Wilt

static staＧPＧ２ incre incＧPＧ２ incＧPＧ４
ThyroidDisease

static staＧPＧ２ incre incＧPＧ２ incＧPＧ４
１ ０．０４ ０．５２ ＜０．０１ ０．２３ ０．２４ ０．１５ ０．５６ ０．０３ ０．２７ ０．２８ １．３３ １．２０ ０．０８ ０．３０ ０．３１
２ ０．１１ ０．５５ ＜０．０１ ０．２３ ０．２８ ０．７２ ０．８６ ０．１６ ０．３６ ０．３７ ６．５８ ４．３７ ０．４２ ０．６０ ０．５１
３ ０．２１ ０．６１ ０．０１ ０．２２ ０．２７ １．４６ １．２１ ０．３８ ０．５９ ０．４９ １５．８７ ９．７６ ０．８８ １．１４ ０．９１
４ ０．４１ ０．７４ ０．０２ ０．２４ ０．２８ ２．６４ １．９７ ０．６４ ０．９０ ０．７３ ２６．５０ １６．５４ １．３３ １．８３ １．４０
５ ０．５９ ０．８１ ０．０３ ０．２６ ０．２８ ４．３６ ３．０７ １．０３ １．３７ １．０３ ５２．６０ ２８．４４ ２．４９ ２．６０ ２．１０
６ ０．８２ ０．９０ ０．０５ ０．２８ ０．２９ ６．８１ ４．５５ １．５１ １．７５ １．３９ ７４．２５ ４３．３４ ３．４０ ３．７９ ２．７６
７ １．０３ １．０２ ０．０６ ０．３０ ０．３１ ９．８１ ６．２９ ２．０６ ２．３１ １．８０ １０２．０１ ６０．０８ ４．６６ ４．６６ ３．４７
８ １．４１ １．２３ ０．０９ ０．３２ ０．３３ １３．０５ ８．２１ ２．７３ ２．９３ ２．３０ １３３．８４ ７８．４３ ６．１５ ５．８３ ４．５０
９ １．６８ １．５０ ０．１１ ０．３５ ０．３５ １６．４９ １０．３２ ３．４４ ３．６２ ２．９８ １６６．３５ ９９．６９ ７．３４ ７．２００ ５．９０
１０ ２．２９ １．８７ ０．１５ ０．３７ ０．３８ １９．１７ １１．３７ ３．９４ ４．４９ ３．３８ ２０７．９４ １２４．８７ ９．４８ ８．５５ ７．０９

表５　实验结果(２)

Table５　Experimentalresults(２)

No
EGGEyeState

static staＧPＧ２ incre incＧPＧ２ incＧPＧ４
HTRU２

static staＧPＧ２ incre incＧPＧ２ incＧPＧ４
OccupancyDetection

static staＧPＧ２ incre incＧPＧ２ incＧPＧ４
１ １．３７ １．２６ ０．３５ ０．５５ ０．４８ ３．４９ ２．７６ ０．５７ ０．８１ ０．６５ ２．５４ １．９４ ０．６８ ０．９３ ０．７４
２ ６．３７ ４．２３ １．４１ １．７９ １．３８ １７．４０ １１．０４ ２．２９ ２．６０ ２．０１ １２．８１ ７．８６ ２．６６ ２．９３ ２．２７
３ １５．３６ ９．５６ ３．１５ ３．６９ ２．５３ ４０．２１ ２４．６６ ５．０４ ５．２４ ３．９６ ２９．２２ １７．３７ ５．９０ ５．７８ ４．７３
４ ２７．６４ １６．７８ ５．４７ ６．３２ ４．２９ ７２．６０ ４４．２３ ９．０９ １０．０２ ６．９５ ５６．７６ ３３．１７ １１．３３ １１．１８ ７．８３
５ ４４．３６ ２７．００ ８．７８ ９．４３ ６．６９ １２４．８４ ７６．２２ １５．４６ １５．１５ １０．６５ ９７．２４ ５６．５４ １９．２６ １７．１９ １２．４８
６ ６９．４５ ４２．４０ １４．２０ １２．６７ ９．３１ １９３．４１ １１６．１４ ２４．０３ １９．６４ １５．０９ １５５．７２ ９０．４５ ３０．８１ ２５．２７ １７．０１
７ ９９．８３ ６０．７８ １９．７９ １７．１７ １２．８８ ２８０．４６ １６８．２５ ３４．９４ ２６．６３ １９．８８ ２１３．２８ １２３．５４ ４１．８７ ３５．０４ ２３．７６
８ １４０．４６ ８５．１０ ２８．２５ ２３．５３ １６．０２ ３６９．９０ ２２１．３５ ４５．９９ ３６．９０ ２５．８８ ２７７．４５ １６０．６３ ５４．４２ ４３．１４ ２９．６０
９ １８０．５１ １０９．７９ ３６．１７ ２９．８５ ２１．０７ ４６７．３３ ２８０．５３ ５７．８５ ４４．４７ ３１．６０ ３５２．５５ ２０４．４０ ６９．２４ ４８．６５ ３７．５０
１０ ２２２．７５ １３５．９１ ４４．１９ ３７．３６ ２６．２５ ５７７．４２ ３４６．７０ ７１．４５ ５２．１６ ３８．６２ ４３４．２６ ２５２．７１ ８５．２０ ６７．６５ ４４．６７
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(a)Statlog(GermanCreditData) (b)Wilt (c)ThyroidDisease

(d)EEGEyeState (e)HTRU２ (f)OccupancyDetection

图２　增加粒度结构时静态算法、静态并行算法与动态更新算法的耗时比较

Fig．２　Comsumingtimecomparisonofstaticalgorithm,staticparallelalgorithmandincrementalalgorithmwhileaddinggranulationstructure

(a)Statlog(GermanCreditData) (b)Wilt (c)ThyroidDisease

(d)EEGEyeState (e)HTRU２ (f)OccupancyDetection

图３　增加粒度结构时静态并行算法与动态更新并行算法的耗时比较

Fig．３　Comsumingtimecomparisonofstaticparallelalgorithmandincrementalparallelalgorithmwhileaddinggranulationstructure

(a)Statlog(GermanCreditData) (b)Wilt (c)ThyroidDisease

(d)EEGEyeState (e)HTRU２ (f)OccupancyDetection

图４　增加粒度结构时动态更新算法与动态更新并行算法的耗时比较

Fig．４　Comsumingtimecomparisonofincrementalalgorithmandincrementalparallelalgorithmwhileaddinggranulationstructure
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　　从图２的每个子图中可以看出,随着数据的增加,各算法

之间的时间差逐渐增大.原始静态算法在计算近似集时需要

重新计算每个属性,因此耗时较长;将其并行化后,可以提升

算法的效率,若实验集群节点的数目增加,则该算法的效率将

进一步得到提升.本文提出的动态算法只需重新计算新增的

粒度结构,使用原信息系统中的近似集与新增粒度的近似集

进行判断,避免了对信息系统进行重复计算,其耗时比静态算

法与静态并行算法少,算法的效率得到提升.从图３的每个

子图可以看出,在开始阶段,静态并行算法与动态并行更新算

法的效率相差不大,但随着数据的增加,动态并行更新算法的

运行效率逐渐提升.

因此,将动态更新算法与动态并行更新算法进行比较,如

图４所示,从每个子图可以看出,在数据量较小的情况下,并

行程序的运行效率低于串行程序的运行效率;但随着数据量

的增大,并行程序的运行效率表现出一定的优势,并且随着集

群节点数目的增加,算法的效率得到进一步提升.这是由于

并行运算各个核心之间需要进行数据的通信,当数据集中的

数据量较小时,核心之间的数据通信占整体运行时间的比例

较高.由此可以看出,当数据量较大时,本文提出的动态并行

更新算法可以进一步提升算法的效率,减少计算时间.

结束语　面对大数据集,数据的动态更新变得越来越困

难.因此,本文提出一种基于加权粒度与优势关系的程度多

粒度粗糙集模型,并对新增粒度结构进行学习,得到上近似空

间和下近似空间.实验结果表明,串行算法在数据量较小时

效率较高;但随着数据量的增加,并行算法的效率更高,并且

随着节点数的增加,并行算法的效率得到进一步提升.

由于本文算法仅对一部分算法进行并行,因此需要进一步

探索更好的并行方法,以提升算法效率;同时,当信息系统发生

变化时,如何有效地获取决策规则等都是需要研究的问题.

最近,Hao等在多粒度标记决策信息系统中研究了动态粒

度下的最优粒度选择问题[３３],有关实现技术在多粒度粗糙集

中有助于考虑保持近似集不变的粒度结构约简动态更新问题.

未来将就以上若干研究问题开展进一步的讨论,以推动

多粒度粗糙集理论的发展.
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