
第 43卷 第 12期 
2016年 12月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．12 

Dec 2016 

多准则分类问题中近似集的增量更新方法 
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摘 要 在优势关系粗糙集方法(DRSA)的框架下，优势关系可用于处理带有序关系属性(准则)的数据，并且已经被 

广泛用于处理多准则决策问题。然而在实际应用中，当属性集和对象集发生变化时，信息系统会随之不断更新。在这 

种动态环境下，DRSA中用于属性约简、规则提取以及决策制定的近似集需要得到相应的更新。针对对象集发生变化 

时(增加或删除一个对象)的多准则分类问题，采 用增量方法来更新近似集并提 出两种相应的更新算法 DRSA1和 

DRSA2。同时，对不同情况下的更新原则进行了讨论并给出了相关的理论结果与详细的证明。最后给 出算例，并在 

UCI数据集上进行大量的实验，与非增量的方法(传统的 DRSA)进行对比，结果充分体现了所提增量方法的有效性与 

可扩展性 。 
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Incrementally Updating Approximations Approach in Dominance-based Rough Set 
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LI Yan JIN Yong-fei WU Ting-ting GUO Na-na YU Oun 

(Key Lab．of M achine Learning and Computational Intelligence，Co llege of Mathematics 

and Information Science，Hebei University，Baoding 071002，China) 

Abstract In the framework of dominance-based rough set approach(DRSA)，dominance relations are used to handle 

preference ordered attributes contained in data and these attributes are also called as criteria．DRSA has been widely 

used in multi—criteria decision-making problems．In real applications，however，due to the variations of attribute set and 

object set，the information systems are often updated from time to time．Under such dynamic environment，the approxi— 

mation sets in DRSA are required to be updated correspondingly for their future use in feature reduction，rule extrac— 

tion，and finally in decision-making．In this paper，focusing on multi-criteria classification problems，we developed incre— 

mental methods to update set approximations when an object is inserted or deleted．The updating principles in difference 

cases were discussed and related theoretical results were given with detailed proofs．Two incremental algorithms，DR— 

SA1 and DRSA2，were proposed to update approximations sets when an object is deleted or inserted respectively．Illus— 

trative examples were also given to support the effectiveness of the proposed incremental methods．The experimental re— 

sults on UCI data sets demonstrate the obvious improvement for non-incremental method(classic DRSA)in term s of 

efficiency and scalability by using the incremental approach． 

Keywords Dominance relation-based rough set，Multi-criteria classification，Inform ation system，Approximations，Incre— 

mental updating 

1 引言 

Pawlak提出的粗糙集理论(RST)[ 是用于处理数据 的 

不确定性和模糊性的数学工具。基于等价关系，所定义的上、 

下近似集可用于描述论域中不确定的概念，并进一步用于属 

性约简以及生成决策规则。RST中的一个核心问题就是知 

识约简，这也是数据挖掘中最重要的问题之一。在这方面许 

多学者做了广泛的研究并取得了一定的成果[2～3。然而，在一 

些实际问题中，特别是在多准则决策分析中，有一些属性值是 

有序的，如“得分”属性值分为“高、中、低”。这种类型的属性 

(也称为准则)经常用于评价论域中的对象 ，例如根据各科的 

成绩来对一个学生进行评价，在这种情况下，就不能忽视属性 

值的偏好性。为了解决这个问题，Greco等人_8_10]首次提出了 

基于优势关系粗糙集方法 (DRSA)的理论框架，它用优势关 
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系代替等价关系来描述属性值的偏好顺序，并在这个框架下 

特别是在多准则决策问题中进行了一些研究 _1 ”]。到目前 

为止 ，DRSA已被广泛应用于许多实际问题，如水质分析l1 、 

IT企业评价[ ]、客户行为识别[1 、审计风险判断[1 ]和群决 

策制定 。 

在许多实际应用中，一些收集到的数据信息是动态变化 

的。动态信息系统中的更新主要包括增?m／删除属性 (属性 

集)、对象(对象集)以及属性值。传统 DRSA不考虑信息系 

统或决策表的这些变化，每当有属性或对象变化时必须重新 

计算近似集，这是非常耗时的。 

在 RST及它的扩展文献中，针对属性集和对象集的变化 

提出了增量更新近似集、属性约简集及决策规则的有效算法。 

当属性集变化时，李天瑞等人在信息系统删除或增加多个属 

性的情况下提出了基于特征关 系的增量更新近似集 的方 

法_1 ]。文献[21]设计了一种属性添加策略及相应的计算 

方法来更新基于信息熵的属性约简。考虑到属性的偏好信 

息，李 少勇等人提 出了 DRSA下 的增量算法来更 新近似 

集[z 。当属性值随时间变化时，陈红梅等人给出了不完备有 

序决策系统中关于属性值粗化和细化时的动态更新近似原 

理_2。’ ，并在基于变精度限制容差关系的粗糙集下进一步扩 

展了这项研究[2 。针对属性值变化，李天瑞在文献[26，27] 

中讨论了快速更新近似集的方法。在集值的信息系统中，当 

属性动态变化时，文献[28]提出的增量方法通过更新关系矩 

阵来更新近似集，文献[29]在属性集值下进一步考虑了偏好 

顺序并在属性泛化下研究了近似集的动态维护。 

信息系统的另一种变化发生在对象集上。对于规则的更 

新，当增加或者删除一个对象时，Shan和 Ziarko基于差别矩 

阵增量地改进了分类规则口 。将一个新的样例添加到决策 

表时，Band和 Zeungnam提出了一种增量算法从决策表 中找 

到一组最小的规则l3 。文献[-321提出了更新决策矩阵和规 

则的方法。为了有效地更新属性约简及近似集，当添加新的 

对象到决策信息系统时，Hu等人构建了基于初等集的增量 

属性约简算法l_3 。文献[34-36]也讨论了不同的增量属性约 

简算法。将一组对象添加到给定的决策表时，Liang等人提 

出了一种基于信息熵的增量特征选择算法I3 。文献~-38]针 

对动态数据挖掘，在邻域粗糙集下提出了一种增量更新近似 

集的方法。基于变精度粗糙集(VPRS)模型，Lui等人介绍了 

感兴趣的知识的概念并提出了当对象集随时间变化时诱导感 

兴趣的知识的增量方法l_3 。陈红梅等人就增加或删除对 

象提出了基于 VPRS模型的增量更新近似集的算法_4 。当 

增加或删除对象时，文献[-42]同时考虑不同类型的属性并提 

出了复合信息系统中基于复合矩阵的对近似集、正域、负域及 

边界域进行增量计算的方法。在有序集值信息系统中，文献 

[--43]分析了对象集变化时计算近似集的更新机制并提出了析 

取／合取信息系统中更新近似集的增量算法。在 DRSA的框 

架下，李少勇等人讨论了上下联合的更新算法 ]。 

上述提到的研究明显地减少了更新近似集、属性约简及 

规则提取的计算量，但是大部分只能处理符号值属性。文献 

E2z，44]提出的基于优势关系的方法在属性值中能够处理具 

有偏好顺序的信息，因此这些方法均适用于多准则分类问题。 

然而，在这些研究中，条件属性与决策属性都要求是单调的， 

即所有属性值都存在偏好顺序，这不满足多准则分类问题的 
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特点。在实际应用中，一些数据只有条件属性是单调的而决 

策属性是符号值 ，这类问题被认为是多准则分类问题。例如， 

UCI数据库中的 Iris数据，对象(花)根据萼片和花瓣的宽度 

和长度分为3种类型。Chen和u等人就这类问题讨论了属 

性约简和规则提取方法，并提出了正域约简[45,46]的概念。本 

文侧重于多准则分类问题，并考虑信息系统或决策系统中对 

象的变化。在 DRSA的框架内，当论域中增加或删除一个对 

象时，提出一种更新近似集的增量更新原则。当对象集有任 

何变化时，优势类和近似集无需重新计算，可以得到有效的更 

新。本文的理论结果与文献[41]中的VPRS方法有本质的不 

同，这是由于条件属性集的优势类构成一个覆盖而非论域的 

划分；此外也与文献[44]的工作相区别，本文更新的是由符号 

决策属性产生的等价类 的上、下近似，而非有序决策类的上、 

下联合。相应地，我们得到的更新原则形式简单且与文献 

[44]完全不同，能够用于多准则分类问题。基于这些更新原 

则，提出了相应的增量算法并给出了说明性的算例及实验结 

果来支持理论结果 。 

2 基本概念 

作为预备知识，本节介绍了基于优势关系的几个概念，包 

括目标信息系统，优势／劣势关系／类，上、下近似集，正域和正 

域约简。 

定义 1(目标信息系统) 四元组 S一(U，A，V，厂)是一个 

目标信息系统，其中U一{ ， z，⋯， )是对象的一个非空集 

合，称为论域；A=CUD，CnD—O是一个有限属性集，其中 

C为条件属性集，D为决策属性集；V是属性值的集合；f： 

UXA---,-V，指在每个属性上对U中每个对象给出一个V中的 

值，即V CtEA，,TgEU，f(x，＆)EV。 

在实际应用中，一个信息系统通常用一个二维表来表示， 

其中行表示论域中的对象，列表示描述对象的属性，每个条 目 

是对应每个对象的属性值。如果决策属性是符号值，那么这 

些属性基于等价关系构成论域的一个划分(记作 U／D)，U／D 

中的每个集合称作U中的一个目标概念或者决策类。 

定义 2(优势／劣势关系) 设 S一(U，A，V，厂)为一个 目 

标信息系统 ，B A，记 

尺营一{( ， ，)EU×U：f(x ，n)≤f(xj，n)，VnEB} 

R 一{(五， ，)∈U×U：f(x ，n)≥ (xj，口)，V口∈B} 

R蕾，R言分别称为信息系统上的优势关系、劣势关系。根 

据定义2，[ ]吾一{ EU：(z ， ，)ER }一{ ，EU：f(x ， 

＆)≤，(玛，n)，Val EB)表示西 关于属性集B的优势类，它包 

含优于 X 的所有对象。对应地，可以定义论域中每个对象的 

劣势类。 

定义 3(基于优势关系的上／下近似) 对于每个概念x(三 

【，，定义 X关于优势关系R的上近似与下近似分别为： 

R (x)一{．2C EU：[ ] nx≠0)， 

尺 (X)一{ EU：[ 三X} 

类似地，也可以定义 X关于劣势关系的近似集。 

定义 4(正域及基于优势关系的正域约简) 设 S一(U， 

A，V，，)为一个 目标信息系统，条件属性集 C关于决策属性 

集D的相对正域定义为POSc(D)一 U R (X)。对于 B 

C，如果 POSB(D)一P (D)，那么B被称为一个正域协调 

集；如果 B的任何一个子集都不是协调集，那么 B就是条件 



属性集 C的一个正域约简。 

根据上述定义，近似集用来描述肯定或可能属于给定 目 

标概念 X的对象集，正域是指能够精确分类到划分 U／D 中 

的任何一个概念中所有对象的集合。很显然，这些概念对于 

做决策非常重要。在文献E39，4O]中，正域约简已被用于多准 

则分类问题 ，但是只在条件属性上引入了优势／劣势关系。在 

动态环境中，正域及正域约简的计算取决于近似集的更新。 

因此，计算改变后的近似集对于进一步得到新的属性约简是 

必不可少 的。 

3 近似集的更新原则 

设 S=(U，A，V，，)，U一{Iz1， 2，⋯， )，A=CUD。在 
一 个多准则分类问题中，在条件属性集 C上定义一个优势关 

系R来刻画属性值之间的偏好关系。U／R构成论域的一个 

覆盖，而 U／D形成论域的一个划分。 

考虑对象集随时间变化而属性集保持不变的动态环境 ， 

将讨论动态信息系统中计算近似集的增量式更新原则及算 

法。其基本思想是假定原来的优势类和近似集是已知的，并 

且在以后的更新过程中可以对它们进行重新利用。当在原先 

的论域 u中删除或插入一个对象 ∈U时，考虑更新任何给 

定的决策类或目标概念 X∈ D的上、下近似集。为简便 ， 

在以后的章节中记一个对象原先的优势类为 ] ，上、下近 

似集分别为R (X)、R (X)；更新后的论域，决策类 ，优势类 ， 

上、下近似集分别记作 ，X ，[z] ，R ( )，R (x )。 

3．1 当从论域中删除一个对象 时更新x的近似集 

本节讨论当从论域 U中删除一个对象时，给定决策类的 

上 、下近似集的更新规则。其主要思想是检查删除的对象与 

给定的决策类之间的关系，并根据不同情况得到不同的更新 

规则。 

3．1．1 更新决策类 X的下近似 

命题 1 如果 X，那么R (X )一匿 (X)U{ccj l为 睡 

R (X)，([z，] 一{ }) X}。 

证明：z X即X 一X。考虑删除的对象 ，由于 -z X 

且 ∈[ ] ，因此有 ] X。 

对于任意的 j(而≠3c)及 [ X，有 z x 硅 

[玛] ，所以更新后的优势类为[为] 一[而] X。这表明 

在原先下近似R (X)中的对象仍在更新后的下近似R (X ) 

中。 

对于任意 (习≠ )及[ ] X，如果 z∈[而] ， 

[∞] 一{Jc}~X，那么[ ] 一[而] 一{z} x。在这种情 

况下，下近似需要加入这样的 而得到更新。 

总之，只需要检查那些不属于R (x)的对象及包含删除 

对象 z的优势类。 

命题 2 如果 z∈X，i．e．，X 一X一{,2C)，那么 X的下近 

似的更新公式为： 

f(R手(X)一{z))， ∈胯 (X) 
尺 (x )一 ■ 一 
一  

【 ( )， otherwise 

证明：首先考虑删除的对象 lz，如果 z∈R手(X)，X更新 

后的下近似应计算为R (x )一磷 (X)一{lz}。反之，如果 

[ ] x，则R (X)保持不变。 

对于V ∈u( ≠ )，如果[码] x，则有[而] 一 

[ ] 一{z} x一{ )一X ；如果[为] x，那么至少存在 
一 个对象以∈[ ，使得 X。因_ ，∈X，故有以≠ ，从 

而有[而 x一{ )一 。 

因此，对于任意对象 ≠3g，玛∈R (X )当且仅当 ，∈ 

R (X)。 

3．1．2 更新决策类 X的上近似 

命题 3 如果 链X，i．e．， —X，那么 X的上近似的更 

新公式为： 

爵(x，)：J ‘x 一{ ) ∈ x 
【R (X)， R (X) 

证明：考虑删除的对象 ，如果 ∈ (X)，即 ] n尺 

(x)≠D，需要从上近似中移除 Iz，即 (x )一尺 (x)一{Iz)。 

对于任意对象 ∈ (x)( ≠z)，有[ n膝 (x)≠ 

D。由于 Iz硭X，一定存在 (≠ )∈[ ， nx，因此[ ] n 

x=([ 一{ })nX≠ ，即z ∈R (x )。 

对于任意对象 乃 R手(x)(乃≠ lz)，有 [-．rj] n 

磷 (x)一 。明显地，[乃] nx一([乃] 一{ })nx—D， 

即 。z R (X) R (X )。 

命题 4 如果 ∈X，i．e．， 一X一{ }，那么上近似更新 

为R (X )：R (X)一{ }一{玛 [ ] nx一{ }}。 

证明：证明过程与之前的命题的证明类似 ，因此在这里省 

略。 

3．1．3 增量 DRSA1．硼0除一个对象时的增量算法 

根据命题 1一命题 4的结果 ，给出基于原始划分 U／R、近 

似集R (X)和R (X)、条件属性集 C、对于每个 n∈C的属性 

值 及删除的对象 ∈ 的增量算法。 

输入：U／R={[x ] ，[x。] ，⋯，[Xn] )，1≤n≤luI，R手(x)， 

(X)，V ，C， 

输出：R (x )，I (x ) 

Stepl 判定[ ] 是否为空，更新优势集和 v日： 

若xE[】【j] ，则[ ] 一 [)(；] 一{x}；若[ ] 一D，更新 

V ； 

Step2 判定 x是否属于x，分两种情况更新 X的近似集： 

(1)x硭X 

若[x_] 一{x) x，则R手(x )一R (x )U{ )； 

若 xE (x)，则 (x )一 (x)一{x)。 

(2)xEX，X ：X一{x) 

若[X] x，则R手(x )一 (x)一{x}； 

若xE ]吾nx且 ] nx：{x)，则R舌( )一R手(x)一{x}一 

{ }； 

若 Xk≠x∈[ ] nX，则 (x )一R手(x)一(x)。 

Step3 返回更新后的近似集R手(x )，I (x )。 

3．2 当插入一个对象 时更新X的近似集 

当向论域中插入一个新的对象时，更新近似集的计算要 

比从论域中删除一个当前对象更加复杂。本节将讨论不同情 

况下的更新规则。 

命题 5 优势类的更新规则。 

(I)如果西∈[ ∞ ∈[ ] ，那么[ ] 一 U 

{lz+}； 

(II)如果 妈 [， ] 甘 ∈[玛] ，那么[乃] 一 

[西] 。 
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3．2．1 更新决策类 X ∈ ／D的下近似 

命题 6 如果 X ，即 X 一X，那么 X的下近似的更 

新规则为R (X )一R (X)一{吗∈( ))，其 中{乃∈(口)}一{ l 

而∈U， ∈[而] }。 

证明：首先计算出新的优势类 ] ，其他的优势类根据 

命题5进行更新：1)如果 优于码，即而∈[ ] q ∈ 

[ ] ，那么[为] 一[ ] U{Ir+}，因为 X ，从而有 

[ ] X；2)若为 [ ] 甘 硭[ ] ，那么检查[ ] 

及其他包含在原先下近f以R (x)中的优势类。 

对于每个 ，如果 = ，由于 Iz ∈ ，即 一 

x，则有[西] 一 ] (z=x；如果[ ] c_X且满足 1)，那么 

[ ] 一[ ] U{ ) X，R (x )应更新为R ( )=R 

(x)一{ }；如果[乃] X且满足 2)，那么[为] 仍包含在 

X 中职  (X )保持不变。 

总之 ，可以得到命题 6中的更新规则。 

命题 7 如果 ∈X ，即 =xU{ )，那么对于每个 

∈ ，X 的下近似的更新规则为： 

fR (x)U{．92 }， [ ] 三x 

一  

IR (X)， otherwise 

证明：如果 ] ，更新R (X )一 R (X)U{ }。 

对于任何其他对象乃∈u，刁∈尺 (x)，即[ ] x。 

如果l f+∈[ ] ，根据命题 5有[码] 一[乃] U{一 }，由 

于 Ir+∈X 且[而] X及[ ] X ，在这种情况下，仍有 

∈R ( )。很容易证明在其他情况下下近似保持不变。 

3．2．2 更新决策类 ∈ ／D的上近似 

命题 8 如果 z 硭X ，即 —X，上近似的更新规则为： 

爵(x，)一j x)u )，[ ] AX'≠D 【
R (x)， otherwise 

证明：如果[ ] n ≠D，显然R (X ) (X)U 

{ }成立。 

对于任意 西∈U，存在两种情况： 

1)吗∈ (x)，即 nx≠D。由于[ ] 

[ ，] nx≠D，因此有 ，∈R (X )。 

2)西 R (X)，即[而] n X—D。因为 z x 且 

[ ] 一[刁] U{ }或[∞] ，[码] nX—D成立。此 

时，z， R ( )。 

因此，只需要计算插入对象的优势类[ ] 及检查其与 

X是否有非空交集。 

命题 9 如果 LT+∈X ，即 X =xu{ }，则上近似的更 

新规贝4为R (X )一R (X)U{ 1。}U{而 l R (X)，32 ∈ 

[ ] }。 

证明：由于 ∈X ，很明显 -。] nX ≠D。 

对于 玛∈U，存在两种情况 ： 

1)与命题 8的证明类似。 

2)码(壬R (x)，即[玛] nx— 。如果 ∈[∞] ，那 

么[ ] 一[乃] U{ 。_}，由于 ∈X ，即[西] nX ≠D， 

从而有 _1，，∈ (X )。 

总之 (X)U{ 』。}U{． l为 R (X)， ∈[ ] }。 
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3．2．3 增量 DRSA2：插入一个对象时的增量算法 

输入：U／R={Ex1] ，Ex2] ，⋯，[Xn] }(1≤n≤ Iu1)I (x)，R 

(X)，V ，C，X 

输出：R手(x )，R (x ) 

Stepl 更新 x；的优势类： 

若X ∈[xi] ，则[xi] 一[x|] U{X )； 

Step2 更新 X 的下近似集，分两种情况： 

(1)X 硭X ，X 一X 

若[xi] x且X+∈[xj] ，则R (x ) R手(x)一{xi)； 

(2)若Ex ] x ，贝UR手(x)U{X }； 

Step3 更新 X 的上近似集： 

若 X+ R (x)，X+∈[)【i] ，则R (x )= (x)U{】【i}； 

Step4 返回更新后的近似集I (x )，I (x )。 

4 数值算例 

本节通过一些简单的例子来说明在决策系统中删除或插 

入 1个对象时所提增量更新近似集方法的有效性。基于优势 

关系的 3个决策系统如表 1所列，其中左边是原先具有 6个 

对象和 3个属性的决策系统；中间为插入对象 -z 的决策系 

统；右侧是插入对象 s的决策系统，d是决策属性。 

表 1 基于优势关系的决策系统 

U 1 2 a3 d U 1 a2 1t3 d U l 2 a3 d 

x1 1 2 1 3 Xl 1 2 1 3 x1 1 2 1 3 

3 2 2 2 x2 3 2 2 2 x2 3 2 2 2 

x3 1 1 2 1 x3 1 1 2 1 x3 1 1 2 1 

x4 2 1 3 2 x4 2 1 3 2 x4 2 1 3 2 

xs 3 3 2 3 x5 3 3 2 3 x5 3 3 2 3 

3 2 3 1 3 2 3 1 x6 3 2 3 1 

x7 2 1 2 1 x8 1 3 2 3 

属性集 C={a ，口z，a。}上的优势关系为 ： 

R手一{Crl，Iz1)，( l， 2)，( l， 5)，( 1， 6)，( 2， 2)， 

(xz， 5)，(z2， 6)，( 3， 2)，( 3， 3)，( 3， 4)， 

(x3，X5)，( 3， 6)，( 4， 4)，( 4，z6)，( 5， 5)， 

(-，r6， 6)} 

对应地，优势类为： 

[z1] 一{ 1，,it2， 5， 6}；[ 2] 一{ 2， 5， 6)；[ 3] 一 

{／'4，Iz6)；[ 5] 一{ 5}；[ 6] 一 

设 X一{ ， s}是一个基于决策属性 d的决策类 ，其中 d 

是一个不具有偏好顺序的常规属性 ，则可以基于优势类得到 

X的近似集：R (X)一{z5)；R (X)={ l， 2， 3， 5}。 

4．1 删除一个对象时更新近似集 

例 1 从左侧表中删除对象 e，从而有 U 一{ ， “， 

3C5)， —X一 { 1，z5)。 

(1)传统方法 

首先通过成对比较 U，中的对象，优势类的集合应更新为 

E 一{{J21， 2， 5}，{／'2，z5}，{ 2， 3， 4，z5}，{z4}，{ 5)}。这 

部分的计算复杂度为( 一1)( 一2)*m／2(其中 n表示行数， 

表示条件属性的个数)，即计算复杂度是 O(mn )；然后检 

查每个优势类与 X 的交集，这一步的计算复杂度为0( )；最 

后得到更新后的近似集 ；( )一{弱 }， ；( )一 ；(X)一 

{$Cl，X2， 3， 5}。总体而言，计算复杂度为O(mn )。 

]J  

4  

[  

、}  

6  

5  

4  

3  

。 

●， }  

2  6  z 

，i ，i  



 

(2)增量更新方法 

根据命题 1的结论，有R ( )一R (X)一{z }，只需计 

算 4个优势类与 X的交集，最坏 的情况下的计算复杂度为 

O(n )。 

另一方面，根据命题 3，因被删除对象的优势类[ze] 一 

{zs}不包含在原先的上近似R手(x)中，故可直接得到更新后 

的上近似R (X )一R (X)一{ ， z， 。， s)，即更新上近似 

无需其他计算。 

例 2 删除对象 5，有 一{．z1，z2，z3，_z4，z6}， =X一 

{ s)一{ t}，满足命题 2和命题 4的条件。 

(1)传统方法 

与例 1类似，传统方法的计算复杂度为O(mn。)。优势类 

的集合更新为 E 一 ({z1， 2，X6}，{ 2，z6}，{ 2，Iz3，X4， 6}， 

(z ， e}，{ s}}，更新后的近似集为R手( )= ，尺 (X )一 

1 。 

(2)增量更新方法 

根据命题2，由于被删除的对象-z 属于x的下近似，则 

有尺 (X )一(R (X)一{oZ's))一 ，这部分无需其他额外的计 

算。 

根据命题 4，计算每个优势类与 X 的交集 ，有[ z]手n 

X一{ s}，l-x。] n X一{Iz }，从而有R (X )一R (X)一 

{-z5}一{ 2}U{ 3}一{ 1)。 

4．2 插入一个对象时更新近似集 

例 1 插入对象 7={2，1，2，1}，有 一{ 1， 2，⋯，z6， 

)，X 一X一{ ，如}，满足命题 6和命题 8的条件。 

(1)传统方法 

与前面的章节类似，首先更新后的优势类的集合为E 一 

{{ 1， 2， 6}，{-z2， 5， 6)，{z2，z3，lz4， 5，z6， 7}，{ 4，Iz6}， 

{lz5)，{lz6}，{ 2，324， 5， 6，Iz7})，则可计算出每个优势类与 

的交集，最后便可得到 的上、下近似磷 ( )一磷 (X)一 

{2／25}，膝 ( )一 { l， ，,；／23，z5，幻 }。计算复杂 度仍然为 

O(mn )。 

(2)增量更新方法 

根据命题 6，首先插入的对象 z 一{2，1，2，1}的优势类与 

劣势类更新为[z7] 一{ 2， 4，z5， 6， 7)，[ 7] 一{ 3}，且 

计算复杂度为 O(m(n--1))；其次更新劣势类[-z ] 中对象 

的优势类，有[-zs] 手一[ 。 U{ }(将 -z 添加到原来的优 

势类中)，其他对象的优势类保持不变，这一步的计算复杂度 

为 l[-z ] l；然 后检 查 这 些 优 势类 是 否 包 含 在 X 中， 

有 。] x；最后更新后的下近似为磷 ( )一R手(x)一 

{ s}，且总体计算复杂度为 O(mn)。 

上近似可根据命题 8进行更新，与下近似的更新过程类 

似，首先需要更新每个对象的优势类 ，然后只需检查 X 与 

[ ] 一{ z， ， s，ze， )的交集。在这个例子中，它们具 

有非空交集 ，于是有R ( )一R (X)U{ }={Iz ， z， s， 

妯， }。最坏情况下的计算复杂度为 O(n2)。 

例 2 插入对象 ．328={1，3，2，3)，有 ={ 1， 2，⋯，lz6， 

。}， =xu{．2C。)一{-z ， ， }，满足命题 7和命题 9的条 

件。 

(1)传统方法 

与例 1类似，有R (X )一R (x)U{ s}一{．725， s}，R 

(X )一 {-z1， 2，．723， 5，X8}。 

(2)增量更新方法 

首先根据命题 5计算出 X8的优势类和劣势类 ] 一 

{-zs，zs)，[ s] 一{ ， 。}，那么[ s] 中对象的优势类更新 

为 ] 一[z-] U{ 。)，I-x。] 一[ 。]手U{ 。)，且其他对 

象的优势类保持不变；其次根据命题 7，由于 s的优势类包 

含在 中，因此下近似集更新为R ( )一R (X)U{ 。)一 

{zs，X8)；最后根据命题 9， 的上近似可直接更新为 ( )一 

(X)U{X8}UJ∈[ { }一{z1， 2， 3，z5，z8}，这是因为 

优势类[ s] 和X 都包含舶，且[-z。] 中那些对象的优势类 

也包含插入的对象zs。 

5 实验分析 

本节为了验证在对象集发生变化时所提增量方法的有效 

性，从 UCI数据集[ 中选取 8个数据集 ，这些数据集符合本 

文研究对象的特征：条件属性是具有偏好关系的，而决策属性 

是符号值属性 ，所取数据如表 2所列。 

表 2 数据集 

注：N#为样例个数，M#为属性个数，C#为类别个数。 

所有的算法是在 Windows7，Intel(R)Core(TM)i3—4150 

CPU@ 3．50GHz 3．50GHz 4．00GB环境下通过 Matlab(7．O) 

实现的。该节就两个方面进行实验对 比：1)传统基于优势关系 

的粗糙集方法 DRSA与增量算法 DRSA1和 DRSA2就运行 

时间进行对比；2)随着数据集的增大，所有算法在运行时间上 

进行比较。在 2)中，每个数据被分成大小相同的 5份 ，分别 

记作数据 1、数据 2⋯数据 5。其中数据 1被用作第一个数据 

集 ，数据 1与数据 2的并集用作第二个数据集，依次类推，5 

个数据的并集看作第五个数据集。 

5．1 非增量方法与增量方法之间运行时间的比较 

在表 2的每个数据集中，从原先的数据集中删除／插入的 

对象都是随机选择的，且分别利用传统 DRSA、增量算法 DR— 

SA1和 DRSA2对所有决策类的上、下近似集进行更新。对 

上述 3种算法均运行 100次并取平均作为最终结果。传统基 

于优势关系的粗糙集方法(传统 DRSA)与增量 DRSA1所取 

数据的运行时间如表 3所列。传统 DRSA与增量 DRSA1运 

行时间的比值(称为增强率)说明删除一个对象时增量方法比 

传统方法效率提高的程度。 

表 3 传统 DRSA与增量 DRSA1的运行时间(单位：s)) 

对于上述所选取的数据集，传统 DRSA方法与增量 DR 

· 75 · 



SA2方法运行时间的比较如表 4所列，其中最后一列是两种 

算法间的时间比率。与表3的结果类似，当在原始数据中插 

入一个对象时，增量 DRSA2算法相 比传统 DRSA明显表现 

出更高的效率。 

表 4 传统 DRSA与增量DRSA2的运行时间(单位：s) 

在表 3和表 4中，当数据集增大时(从 Iris到 Abalone)， 

通常计算近似集需要的时间会变长，且增量算法与传统DR— 

SA相比效率提高得更明显。例如，在两个表中传统DRsA 

与增量算法之间的增强率分别超过 99和 41。如果 比较删除 

和插入一个对象时的运行时间，传统方法在这两种情况下的 
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datal to data5 of Abalone data 

(a)数据 Abalone 

(c)数据Pima 

datalto data5 o{Bupa d＆ta 

(e)数据 Bupa 

(g)数据 Wine 

运行时间几乎相同，而增量DRSA1的运行速度比DRSA2更 

快。这是因为插入一个对象时，在更新优势类(尤其是包含插 

入的对象)时 DRSA2需要更多的计算时间。 

5．2 数据集不断增大时的运行时间 

正如在 5．1节中所提到的，随着数据集的增大，3种算法 

在运行时间上都有所增加，特别是传统 DRSA最为明显。为 

了说明所提增量方法的可扩展性，本节探究随着数据集增大 

时传统 DRSA与增量算法的计算时间的线性增长趋势。为了 

实现这一过程，将每个数据随机分成所含对象个数相同的5部 

分，则每个原始数据集通过分别组合第一部分、第二部分⋯ 

以及最后5个部分 线性增加 可形成 5个数据 集 (Datal— 

Data5)。通过所有算法在 Datal—Data5上的运行，可以明显 

地观察到计算时间趋势 ，结果如图 1所示。图 1(a)一图 1(h) 

表明传统 DRSA在每个数据集上从 Data1一Data5的运行时 

间明显增加 ，然而增量算法 DRSA1和 DRSA2在数据集变大 

时运行时间更加稳定，这充分说明了增量方法具有处理大数 

据集的潜力。 

datal to data5 of c81" 

(b)数据 Car 

(d)数据Balance 

(f)数据 Sonar 

datalto d8ta5 ofIris 

(h)数据 Iris 

图1 不同算法在逐渐增大的数据集上运行时间的比较 
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从 5．1节及 5．2节的实验结果可得到如下结论 ： 

(1)在处理动态信息／决策系统时 ，所提 的增量 DRSA1 

和 DRSA2方法比传统 DRSA方法有效得多。 

(2)对于所提的增量方法，就运行时间而言，删除一个对 

象通常要比插入一个对象成本更低，即 DRSA1比 DRSA2运 

行速度更快，这是因为插入一个对象需要更新所有包含新对 

象的优势类。 

(3)传统 DRSA的性能会受到数据大小的强烈影响，随 

数据从 Data1到 Data5变化，运行时间呈线性增长 ，增量算法 

随数据线性增加时运行时间更加稳定。 

结束语 本文主要针对多准则分类问题，提出了增量方 

法来更新动态信息／决策系统中目标概念的上、下近似集。具 

体地，考虑了在原数据集中删除或插入一个对象的情况，并在 

不同情况下提出了相应的近似集更新规则。在粗糙集框架中 

更新近似集对于动态决策制定至关重要，本文 目的在于减少 

传统DRSA在更新近似集过程中的计算时间。给出了更新 

规则及详细的证明，并基于此提出了两种增量方法 DRSA1 

和 DRSA2。通过在 8个 UCI数据集上的大量实验，充分证明 

了当对象集随时间发生变化时所提增量方法在保持知识上的 

有效性。 

需要注意的是，目前主要讨论的是在原信息系统中删除 

或插入一个对象的情况。当多个对象发生变化时，可将其看 

作一个对象的多重变化并可重复利用所提的增量方法。进一 

步研究可能考虑属性集和对象集同时发生变化时的增量方 

法；当插入一个对象时属性值域的变化也可考虑在内；另一个 

可能研究的方向是通过结合 DRSA和变精度粗糙集(VPRS) 

进一步扩展动态信息系统中的增量算法。 
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