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基于矩阵的双论域模糊概率粗糙集增量更新算法
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摘 要: 双论域模糊概率粗糙集是针对双论域信息系统的一种新的数据挖掘模型,现实应用中的双论域信息系统
总是处于动态更新中,针对该问题提出一种基于矩阵的双论域模糊概率粗糙集增量式更新方法.首先,通过矩阵
方法重新对双论域模糊概率粗糙集进行表示;然后,在矩阵表示模型的基础上,分别研究双论域信息系统两个论域
中对象增加和减少时模型的增量式更新机制;最后,基于该增量式更新提出相应的增量式更新算法.实验分析表
明:相比较于非增量式更新算法,所提出的增量式更新算法可以在很短的时间内完成模型的动态更新,从而验证算
法的有效性;同时,与其他相关算法相比,所提出算法具有一定的优越性.
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Abstract: The fuzzy probability rough set over two universes is a new data mining model for the two universes information
system. However, the two universes information system in real application is always in dynamic updating. In order to
solve this problem, a fuzzy probability rough set over two universes incremental updating method based on the matrix
is proposed. Firstly, the fuzzy probability rough sets over two universes are expressed by matrix method. Then, on the
basis of matrix expression model, the incremental updating mechanism of the model is studied when the objects increase
and decrease in two universes of the two universes information system, respectively. And based on this incremental
updating, the corresponding incremental updating algorithm is finally proposed. The experimental analysis shows that
the proposed incremental updating algorithm can complete dynamic updating of the model in a very short time compared
to the non-incremental updating algorithm, which verifies the effectiveness of the proposed algorithm. At the same time,
compared with other related algorithms, the proposed algorithm has certain advantages.
Keywords: rough set；two universes information system；fuzzy relation；probability；incremental learning；matrix
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粗糙集理论[1]是一种新的数据挖掘模型,尤其在
不一致和不确定性的数据中表现出了优秀的处理性

能[2-4].传统的粗糙集适用于标准的离散型信息系统,
目前已推广至其他各类复杂的信息系统中[5-8],这使
得粗糙集理论的应用范围逐渐变广.
在信息处理领域,双论域信息系统是一种重要的

数据形式,其广泛存在于个性化推荐[9]、医疗诊断[10]

以及需求预测[11]等应用中.针对这类信息系统, Yao
等[12]提出了最早的双论域粗糙集模型,为双论域信
息系统的粗糙集研究奠定了基础. Yao等提出的模型
是基于精确的二元关系,为了适用于数值和模糊环境
下的问题分析,学者们提出了基于模糊关系的双论域
粗糙集模型.例如, Sun等[13]提出的基于双论域信息

系统的模糊粗糙集, Zhang等[14]提出的基于双论域的

区间值模糊粗糙集,郭智莲等[15]提出的双论域上的

收稿日期: 2019-05-19；修回日期: 2019-10-28.
基金项目: 河南省高等学校重点科研项目 (19B520005).
责任编委: 阳春华.
†通讯作者. E-mail: liudan_luckygirl@163.com.



554 控 制 与 决 策 第36卷

直觉模糊概率粗糙集模型.另一方面,针对数据中噪
声信息的存在,学者们将双论域粗糙集进行改进,提
出了双论域概率粗糙集的相关模型[16-17].之后,为了
兼顾模糊和概率两方面的性能,一种称为双论域模糊
概率粗糙集的模型被提出[18],该模型在双论域信息
系统的粗糙计算方面具有更强的优越性.
现实环境下的数据总是时刻处于动态更新之

中,而传统模型大多都是针对静态数据而建立,因此
解决这类问题的主要方法是对模型构造增量式学

习[19].在粗糙集理论中,目前已提出多种模型的增量
式更新方法[19-22]. Hu等[23]基于集合处理的方式提出

了一种增量式更新算法,该方法的增量式更新效率在
数据变化的过程中表现出较大的差异,因此实际运用
中不具有较好的稳定性,受数据集的变化影响较大.

基于粗糙集理论的增量式更新研究中,很多
学者采用矩阵方法来构造模型和算法的增量式学

习[24-28].因此,本文在其他学者研究的基础上,提出一
种基于矩阵方法的双论域模糊概率粗糙集增量式更

新算法.首先利用矩阵重新对双论域模糊概率粗糙
集进行表示,然后基于矩阵方法分别研究了双论域信
息系统中两个论域对象增加和减少时模型的增量式

更新.实验分析证明:所提出的增量式更新算法具有
一定有效性;同时,与Hu等学者提出的算法相比,所
提出的增量式更新算法具有更好的稳定性.

1 基本理论

定义1 [10] 设双论域信息系统表示为S = (U,

V ),这里的U和V 分别为两个非空有限论域,在U和

V 中可以确定一个二元关系R,则称(U, V,R)为双论

域信息系统S的一个双论域近似空间.根据二元关
系R,可以得到两个映射关系

R(x) = {y ∈ V |(x, y) ∈ R}, x ∈ U, (1)

R−1(y) = {x ∈ U |(x, y) ∈ R}, y ∈ V. (2)

定义2 [10] 给定双论域近似空间(U, V,R),∀Y ⊆
V 关于该近似空间的下近似和上近似分别定义为

R(Y ) = {x ∈ U |R(x) ⊆ Y }, (3)

R(Y ) = {x ∈ U |R(x)
∩
Y ̸= ∅}. (4)

定义2表明,传统的双论域粗糙集上下近似的定
义较为严格,对含噪声的数据不具有很好的容忍效
果,并且为了适用于数值或模糊性的数据, Yang等[18]

又进一步提出了双论域模糊概率粗糙集.
定义3 [18] 设双论域信息系统S = (U, V ), FR

称为U和V 上的模糊关系,其中FR : U × V →
[0, 1].令λ ∈ (0, 1],则定义:

1) FRλ = {(x, y) ∈ U × V |FR(x, y) ⩾ λ}; (5)

2) FRλ(x) = {y ∈ V |FR(x, y) ⩾ λ}; (6)

3) FR−1
λ (y) = {x ∈ U |FR(x, y) ⩾ λ}. (7)

定义4 [18] 设双论域信息系统S = (U, V ), FR
为U和V 上的模糊关系.令λ ∈ (0, 1],且两个阈值α

和β满足0 ⩽ β < α ⩽ 1,则对于∀Y ⊆ V 关于FR的
模糊概率下近似和模糊概率上近似分别定义为

FRλ,α(Y ) =

{x ∈ U |P (Y |FRλ(x)) ⩾ α, FRλ(x) ̸= ∅}, (8)

FRλ,β(Y ) =

{x ∈ U |P (Y |FRλ(x)) > β,FRλ(x) ̸= ∅}
∪

{x ∈ U |FRλ(x) = ∅}. (9)

其中P (Y |FRλ(x)) =
|Y

∩
FRλ(x)|

|FRλ(x)|
为FRλ(x)包含

Y 中对象的概率.称 {FRλ,α(Y ),FRλ,β(Y )}为Y 在

模糊关系FR下关于参数λ、α和β的双论域模糊概

率粗糙集.

2 双论域模糊概率粗糙集的矩阵表示

定义 5 设双论域信息系统S = (U, V ),其中
U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}.对于
∀Y ⊆ V 在V 上的特征向量定义为

Y = [f1, f2, . . . , fm]T. (10)

这里:当yi ∈ Y, 1 ⩽ i ⩽ m时, fi = 1;当yi /∈ Y, 1 ⩽
i ⩽ m时, fi = 0.
定义 6 设双论域信息系统S = (U, V ),其中

U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}. FR为U

和V 上的模糊关系,λ ∈ (0, 1],则U和V 关于模糊关

系FR的λ关系矩阵定义为

Mλ
n×m = [frλ(i, j)]n×m, (11)

其中 frλ(i, j)为λ关系矩阵Mλ
n×m的第 i行第 j列元

素.当FR(xi, yj) ⩾ λ时, frλ(i, j) = 1,当FR(xi, yj)

< λ时, frλ(i, j) = 0.
定义6表明,模糊关系FR的λ关系矩阵是一个n

行m列且只包含0和1两种元素的矩阵,n行代表了
双论域U中n个对象,m列代表了双论域V 中m个对

象,对于xi ∈ U和yj ∈ V ,若FR(xi, yj) ⩾ λ,则此时λ

关系矩阵第i行第j列元素为1,否则为0.
定理1 设集合P, Q ⊆ U , |U | = n,两个集合在

U上的特征向量分别为P和Q,则
|P

∩
Q| = PTQ. (12)

证明 令特征向量P = [p1, p2, . . . , pn]
T, Q =

[q1, q2, . . . , qn]
T.根据向量的乘法计算规则,有 PTQ

=
n∑

i=1

piqi.根据定义 5,对于 ∀xk ∈ P
∩

Q满足

pkqk = 1,而对于∀xl /∈ P
∩
Q满足pkqk = 0,因此

有
n∑

i=1

piqi = |P
∩
Q|. 2
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根据定理1,结合定义6可以得到如下定理.
定理 2 设双论域信息系统S = (U, V ),其中

U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}. FR为U

和V 上的模糊关系,λ ∈ (0, 1],模糊关系FR的λ关系

矩阵为Mλ
n×m.令Y ⊆ V 对应的特征向量为Y,则有

Mλ
n×mY =


|Y

∩
FRλ(x1)|

|Y
∩

FRλ(x2)|
...

|Y
∩

FRλ(xn)|

 . (13)

证 明 将 Mλ
n×m 表示成行向量的形式, 即

Mλ
n×m = [v1, v2, . . . , vn]T,其中vi(1 ⩽ i ⩽ n)均为一

行m列的行向量.根据定义6可以得到vi = [frλ(i, 1),
frλ(i, 2), . . . , frλ(i,m)].根据定义3,向量 vi即为对象
xi ∈ U在模糊关系FR下FRλ(xi)的特征向量.因此,
根据矩阵的乘法规则和定理1,定理2成立. 2

定义 7 设双论域信息系统S = (U, V ),其中
U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}. FR为U

和V 上的模糊关系,λ ∈ (0, 1],模糊关系FR的λ关系

矩阵为Mλ
n×m.定义Mλ

n×m的行基数向量C为

C =
[ m∑

j=1

frλ(1, j),
m∑
j=1

frλ(2, j), . . . ,
m∑
j=1

frλ(n, j)
]T

.

(14)

特别地,当存在
m∑
j=1

frλ(·, j) = 0时,将向量C对应位

置的值记为−1.
定义 7表明,向量C中每个元素即为论域U中

每个对象 x在模糊关系FR下集合FRλ(x)的基数,
即向量C也可以表示为C = [|FRλ(x1)|, |FRλ(x2)|,
. . . , |FRλ(xn)|]T.

定理 3 设双论域信息系统S = (U, V ),其中
U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}. FR为U

和V 上的模糊关系,λ ∈ (0, 1],模糊关系FR的λ关系

矩阵为Mλ
n×m,相应的行基数向量为C.令Y ⊆ V 对

应的特征向量为Y,则定义Y的概率向量PY为

PY = (Mλ
n×mY)./C =

|Y
∩

FRλ(x1)|/|FRλ(x1)|
|Y

∩
FRλ(x2)|/|FRλ(x2)|

...
|Y

∩
FRλ(xn)|/|FRλ(xn)|

 =


P (Y |FRλ(x1))

P (Y |FRλ(x2))
...

P (Y |FRλ(xn))

 .

(15)

其中“./”为矩阵的点除运算,也就是将矩阵对应元素
间进行相除.
定理3可根据定理2和定义7直接得到,此略.
定理 4 设双论域信息系统S = (U, V ),其中

U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}. FR为U

和V 上的模糊关系,λ ∈ (0, 1],模糊关系FR的λ关系

矩阵为Mλ
n×m,对应的行基数向量为C.令Y ⊆ V 的

特征向量为Y,并且Y的概率向量为PY .对于0 ⩽ β <

α ⩽ 1,Y 关于FR的模糊概率下近似和模糊概率上
近似分别表示为FRλ,α(Y )和FRλ,β(Y ),有

FRλ,α(Y ) = {xi ∈ U |[PY]i ⩾ α
∧
[C]i ̸= −1}, (16)

FRλ,β(Y ) =

{xi ∈ U |([PY]i > β
∧
[C]i ̸= −1)

∨
[C]i = −1}, (17)

其中 [PY]i和 [C]i分别表示列向量的第i个元素值.
定理4可根据定义4和定理3直接得到,此略.
定理4表明,当得到近似对象集Y ⊆ V 关于模糊

关系的概率向量PY时,可以直接得到双论域模糊概
率粗糙集的上下近似结果.
基于矩阵方法的双论域模糊概率粗糙集上下近

似计算算法如下所示.
算法1 基于矩阵方法的双论域模糊概率粗糙

集计算算法.
输入:双论域信息系统S = (U, V ), |U | = n, |V |

= m;模糊关系FR;近似对象集Y ⊆ V ;参数λ、α和

β.
输出: FRλ,α(Y ), FRλ,β(Y ).
step 1:计算近似对象集的特征向量;
step 2:对双论域信息系统S = (U, V )按照模糊

关系FR计算λ关系矩阵Mλ
n×m;

step 3:计算关系矩阵Mλ
n×m的行基数向量C;

step 4:计算概率向量(Mλ
n×mY)./C;

step 5:由定理4导出Y 关于FR的模糊概率的上
下近似,即FRλ,α(Y )和FRλ,β(Y ).

整个算法1的时间复杂度为O(4nm+4m).对双
论域进行矩阵计算与进行集合计算,其计算量是一样
的,因此双论域模糊概率粗糙集传统的计算时间复杂
度与算法1的时间复杂度是一致的.

3 基于矩阵的双论域模糊概率粗糙集增量

式更新

在现实应用环境下,其数据时时刻刻处于动态更
新之中,这给传统的数据挖掘模型和算法带来了巨大
的挑战.增量式学习就是为了应对这种挑战而提出
的一种新的学习方式[19-22].现实中的双论域信息系
统往往是不断动态更新的,因此,在第2节研究的基
础上,提出一种基于矩阵的双论域模糊概率粗糙集增
量式更新方法.
在双论域信息系统S = (U, V )中,数据的动态更

新主要表现为3种形式,第1种为论域U中对象的增

加和减少,第2种为论域V 中对象的增加和减少,第3
种为论域U和V 中对象的同时增加和减少,而第3种
的变化形式可以转化为前两种的变化形式,因此双论
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域信息系统的动态更新本质上只包含第1种变化和
第2种变化,本文将运用矩阵来研究双论域模糊概率
粗糙集在这两种变化形式下的增量式更新.

3.1 论域U对象增加时双论域模糊概率粗糙集的增

量式更新

在本小节,主要研究当双论域信息系统S = (U,

V )中论域U的对象发生增加时,双论域模糊概率粗
糙集的增量式更新问题.
为了本节叙述的方便,这里统一给出各符号的

表示.设更新前的双论域信息系统S = (U, V ),其中
论域U = {x1, x2, . . . , xn}.当论域U中的对象发生

增加,设增加的对象集为U+,且U+ = {xn+1, xn+2,

. . . , xn+n+},更新后的信息系统表示为S′ = (U ′ =

U
∪

U+, V ),记n′ = n + n+.同时,设更新前双论域
信息系统下的模糊关系为FR,更新后的模糊关系为
FR′.根据第2节中关于双论域模糊概率粗糙集的矩
阵表示方法,接下来将运用矩阵去增量式更新出新的
粗糙集结果.

定理 5 设双论域信息系统S = (U, V ),其中
U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}. FR为U

和V 上的模糊关系,λ ∈ (0, 1],模糊关系FR的λ关系

矩阵为Mλ
n×m,相应的行基数向量为C.令Y ⊆ V 对

应的特征向量为Y,并且Y的概率向量为PY .当信息
系统论域U增加对象集U+后,特征向量Y对应新的
概率向量P′

Y增量式计算如下:

(P′
Y)n′×m =

[
(P′

Y)n×m

(P+
Y )n+×m

]
, n′ = n+ n+. (18)

其中: (P+
Y )n+×m = (Mλ

n+×mY)./C+, Mλ
n+×m表示

U+与V 在模糊关系FR′下的λ关系矩阵, C+表示

Mλ
n+×m的行基数向量.
证明 当论域U中对象发生增加,根据定义 6

有Mλ
n′×m = [Mλ

n×m Mλ
n+×m]T,那么相应地有C′ =

[C C+]T,因此
P′

Y = (Mλ
n′×mY)./C′ = [PY (Mλ

n+×mY)./C+]T. 2
定理4表明,当双论域信息系统论域U增加对象

集后,只需要对增加的对象集计算出相应的概率向量
P+

Y ,然后将P+
Y 与PY进行合并,便可以得到新信息系

统下的概率向量P′
Y ,由于P+

Y 与PY是相互独立的,只
需要让P+

Y 按照定理3计算出对应的上下近似集,最
后再进行合并便可以得到最终的近似集结果.

3.2 论域U对象减少时双论域模糊概率粗糙集的增

量式更新

类似于3.1节的方法,同样可以得到当论域U中

对象减少时,双论域模糊概率粗糙集的增量式更新.
设更新前的双论域信息系统S = (U, V ),其中论

域U = {x1, x2, . . . , xn},当论域U减少对象集U− ⊆
U ,且U− = {xt1 , xt2 , . . . , xtn−},更新后的信息系统
表示为S′ = (U ′ = U − U−, V ),记n′ = n − n−.同
时,设更新前双论域信息系统下的模糊关系为FR,更
新后的模糊关系为FR′.
同定理5,论域U减少后双论域模糊概率粗糙集

的动态更新也只需要对变化的对象进行计算更新.
定理 6 设双论域信息系统S = (U, V ),其中

U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}. FR
为U和V 上的模糊关系,λ ∈ (0, 1],模糊关系FR
的λ关系矩阵为Mλ

n×m,相应的行基数向量为C.令
Y ⊆ V 对应的特征向量为Y,特征向量Y的概率向
量为PY .当信息系统论域U减少对象集U− = {xt1 ,

xt2 , . . . , xtn−}后,特征向量Y对应新的概率向量P′
Y

即为删去PY中第t1, t2, . . . , tn−个元素.
证明 当论域U减少对象集U−时,则根据定

义6,新的λ关系矩阵Mλ
n′×m即为在原先λ关系矩阵

Mλ
n×m的基础上删去第 t1, t2, . . . , tn−行元素.同样,
向量C′也是在原先C的基础上删去第 t1, t2, . . . , tn−

个元素.因此根据定理3, P′
Y即为在PY中删去第 t1,

t2, . . . , tn−个元素. 2
定理6表明,当论域U中对象发生减少时,只需

对概率向量中对应位置的元素进行删除便可以更新

出新的概率向量,则新的上下近似集也只需要在原来
上下近似集的基础上删除对应的对象即可,因此这样
的计算具有很高的效率.

3.3 论域V 对象增加时双论域模糊概率粗糙集的增

量式更新

在本节,将利用矩阵方法研究当论域V 中对象增

加时,双论域模糊概率粗糙集的增量式更新问题.
设更新前的双论域信息系统S = (U, V ),其

中论域V = {y1, y2, . . . , ym},当论域V 中的对象发

生增加时,设增加的对象集为V +,且V + = {ym+1,

ym+2, . . . , ym+m+},更新后的双论域信息系统表示为
S′ = (U, V ′ = V

∪
V +),记m′ = m+m+.同时,设更

新前双论域信息系统下的模糊关系为FR,更新后的
模糊关系为FR′.
定理 7 设双论域信息系统S = (U, V ),其中

U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}. FR为U

和V 上的模糊关系,λ ∈ (0, 1],模糊关系FR的λ关系

矩阵为Mλ
n×m,相应的行基数向量为C.令Y ⊆ V 对

应的特征向量为Y,特征向量Y的概率向量为PY .当
论域V 增加对象集V +后,同时Y ′ = Y

∪
Y +,这里的

Y + ⊆ V +,并且Y ′对应的特征向量为Y′,则Y′对应新

的概率向量P′
Y′增量式计算为
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P′
Y′ = (PY. ∗ C + Mλ

n×m+Y+
V +)./(C + C+). (19)

其中:“.∗”为点乘运算,即矩阵的对应元素相乘,与点
除互为逆运算; Mλ

n×m+为论域U与对象集V +之间

的λ关系矩阵; C+为Mλ
n×m+的行基数向量; Y+

V +为

Y +在对象集V +下的特征向量,即Y+
V +是一个包含

m+个元素的列向量.
证明 根据定理3,可以得到

PY. ∗ C = Mλ
n×mY =


|Y

∩
FRλ(x1)|

|Y
∩

FRλ(x2)|
...

|Y
∩

FRλ(xn)|

 .

由于

Mλ
n×m+Y+

V + =


|Y +

∩
FR+

λ (x1)|

|Y +
∩

FR+
λ (x2)|

...
|Y +

∩
FR+

λ (xn)|

 ,

其中FR+
λ (xi) = {y ∈ V +|FR′(x, y) ⩾ λ},有

PY. ∗ C + Mλ
n×m+Y+

V + =
|Y

∩
FRλ(x1)|

|Y
∩

FRλ(x2)|
...

|Y
∩

FRλ(xn)|

+


|Y +

∩
FR+

λ (x1)|

|Y +
∩

FR+
λ (x2)|

...
|Y +

∩
FR+

λ (xn)|

 .

由于 [Y
∩

FRλ(xi)]
∩
[Y +

∩
FR+

λ (xi)] = ∅,有

|Y
∩

FRλ(xi)|+ |Y +
∩

FR+
λ (xi)| =

|[Y
∩

FRλ(xi)]
∪
[Y +

∩
FR+

λ (xi)]|,

由于Y
∩

Y + = ∅, FRλ(xi)
∩

FR+
λ (xi) = ∅,有

|[Y
∩

FRλ(xi)]
∪
[Y +

∩
FR+

λ (xi)]| =

|(Y
∪

Y +)
∩
(FRλ(xi)

∪
FR+

λ (xi))|,

又Y
∪

Y + = Y ′, FRλ(xi)
∪

FR+
λ (xi) = FR′

λ(xi),则
进一步有

|Y
∩

FRλ(xi)|+ |Y +
∩

FR+
λ (xi)| = |Y ′ ∩FR′

λ(xi)|,
因此

PY. ∗ C + Mλ
n×m+Y+

V + =


|Y ′ ∩FR′

λ(x1)|

|Y ′ ∩FR′
λ(x2)|

...
|Y ′ ∩FR′

λ(xn)|

 .

由于C+C+为Mλ
n×m′的行基数向量,根据定理3可以

得到Y′对应新的概率向量. 2
在新概率向量P′

Y′的基础上,按照定理4便可直
接得到新的双论域模糊概率粗糙集上下近似集.

3.4 论域V 对象减少时双论域模糊概率粗糙集的增

量式更新

本节利用矩阵方法研究当论域V 中对象减少时,
双论域模糊概率粗糙集的增量式更新.

设更新前的双论域信息系统S = (U, V ),其中论
域V = {y1, y2, . . . , ym},当论域V 中的对象减少时,
设减少的对象集为V −,且V − = {yt1 , yt2 , . . . , ytm−},
更新后的信息系统表示为S′ = (U, V ′ = V −V −),记
m′ = m −m−.同时,设更新前双论域信息系统下的
模糊关系为FR,更新后的模糊关系为FR′.
定理 8 设双论域信息系统S = (U, V ),其中

U = {x1, x2, . . . , xn},V = {y1, y2, . . . , ym}. FR为U

和V 上的模糊关系,λ ∈ (0, 1],模糊关系FR的λ关系

矩阵为Mλ
n×m,相应的行基数向量为C.令Y ⊆ V 对

应的特征向量为Y,并且Y的概率向量为PY .当信息
系统论域V 减少对象集V −后,此时Y ′ = Y − Y −,这
里的Y − ⊆ V −,并且Y ′对应的特征向量为Y′,则Y′

对应新的概率向量P′
Y′增量式计算为

P′
Y′ = (PY. ∗ C − Mλ

n×m−Y−
V −)./(C − C−). (20)

其中: Mλ
n×m−为U与V −之间的λ关系矩阵; C−为

Mλ
n×m−的行基数向量; Y−

V −为Y −在对象集V −下的

特征向量,即Y−
V −是一个包含m−个元素的列向量.

定理8的证明过程类似于定理7,此略.
同样地,在定理8得到新的概率向量P′

Y′的基础

上,按照定理4也可直接得到新的双论域模糊概率粗
糙集上下近似集.

4 双论域模糊概率粗糙集增量式更新算法

在第3节的基础上,本节将进一步提出双论域模
糊概率粗糙集的增量式更新算法.

4.1 论域U对象增加时的增量式更新算法

算法2 论域U对象增加时基于矩阵的双论域

模糊概率粗糙集增量式更新算法.
输入: 1) 更新后的双论域信息系统S′ = (U ′,

V ),U ′ = U
∪
U+,参数λ、α和β; 2) Y ⊆ V 对应的

特征向量为Y; 3) Y 在原来信息系统下的上下近似集
FRλ,α(Y )和FRλ,β(Y ).
输出:Y 在新的信息系统下的上下近似集

FR′
λ,α(Y )和FR′

λ,β(Y ).
step 1:计算U+和V 的λ关系矩阵Mλ

n+×m;
step 2:根据Mλ

n+×m计算C+;
step 3:计算 [P+

Y ]n+×m = (Mλ
n+×mY)./C+;

step 4:对于 [P+
Y ]n+×m,按照定理3计算出Y 的上

下近似集,记为FR+
λ,α(Y )和FR+

λ,β(Y );
step 5:Y 在新信息系统下的上下近似集为
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FR′
λ,α(Y ) = FRλ,α(Y )

∪
FR+

λ,α(Y ),

FR′
λ,α(Y ) = FRλ,α(Y )

∪
FR+

λ,α(Y ).

在算法2中,令 |U | = n, |V | = m, |U+| = n+,则
整个算法2的时间复杂度为O(3n+m+ 3n+).

4.2 论域U对象减少时的增量式更新算法

算法3 论域U对象减少时基于矩阵的双论域

模糊概率粗糙集增量式更新算法.
输入: 1)更新后的双论域信息系统S′ = (U ′, V ),

U ′ = U − U−,U− = xt1 , xt2 , . . . , xtn− ; 2) Y 在原来
信息系统下的上下近似集FRλ,α(Y )和FRλ,β(Y ).

输出:Y 在新的信息系统下的上下近似集
FR′

λ,α(Y )和FR′
λ,β(Y ).

step 1:分别在FRλ,α(Y )和FRλ,β(Y )中删除对

象xt1 , xt2 , . . . , xtn− ;
step 2:返回 Y 在新信息系统下的上下近似集

FR′
λ,α(Y )和FR′

λ,β(Y ).
算法3只对原先的上下近似集进行相应元素的

删除,令 |U | = n, |V | = m, |U−| = n−,因此整个算法
3的时间复杂度为O(2n−).

4.3 论域V 对象增加时的增量式更新算法

算法4 论域V 对象增加时基于矩阵的双论域

模糊概率粗糙集增量式更新算法.
输入: 1)更新后的双论域信息系统S′ = (U, V ′),

V ′ = V
∪
V +,Y ′ = Y

∪
Y +,以及参数λ、α和β; 2) λ

关系矩阵为Mλ
n×m,行基数向量C,Y 对应的特征向量

Y,特征向量Y的概率向量PY; 3) Y 在原来信息系统

下的上下近似集FRλ,α(Y )和FRλ,β(Y ).
输出:Y ′在新的信息系统下的上下近似集

FR′
λ,α(Y

′)和FR′
λ,β(Y

′).
step 1:计算Y +对应的特征向量Y+

V + ;
step 2:计算U和V +的λ关系矩阵Mλ

n×m+ ;
step 3:计算Mλ

n×m+的行基数向量C+;
step 4:计算新的概率向量
P′

Y′ = (PY. ∗ C + Mλ
n×m+Y+

V +)./(C + C+);

step 5:根据P′
Y′计算出Y ′在新信息系统下的上

下近似集FR′
λ,α(Y

′)和FR′
λ,β(Y

′).
在算法4中,令 |U | = n, |V | = m, |V +| = m+,则

整个算法4的时间复杂度为O(3nm+ + 5n+m+).

4.4 论域V 对象减少时的增量式更新算法

算法5 论域V 对象减少时基于矩阵的双论域

模糊概率粗糙集增量式更新算法.
输入: 1)更新后的双论域信息系统S′ = (U, V ′),

V ′ = V − V −,Y ′ = Y − Y −,以及参数λ、α和β; 2) λ
关系矩阵为Mλ

n×m,行基数向量C,Y 对应的特征向量

Y,特征向量Y的概率向量PY; 3) Y 在原来信息系统

下的上下近似集FRλ,α(Y )和FRλ,β(Y ).
输出:Y ′在新的信息系统下的上下近似集

FR′
λ,α(Y

′)和FR′
λ,β(Y

′).
step 1:计算Y −对应的特征向量Y−

V − ;
step 2:计算U和V −的λ关系矩阵Mλ

n×m− ;
step 3:计算Mλ

n×m−的行基数向量C−;
step 4:计算新的概率向量
P′

Y′ = (PY. ∗ C − Mλ
n×m−Y−

V −)./(C + C−);

step 5:根据P′
Y′计算出Y ′在新信息系统下的上

下近似集FR′
λ,α(Y

′)和FR′
λ,β(Y

′).
令 |U | = n, |V | = m, |V −| = m−,类似于算法4,

整个算法5的时间复杂度为O(3nm− + 5n+m−).

5 双论域模糊概率粗糙集增量式更新算法

本节将通过实验来验证所提出增量式更新算法

的有效性和优越性.表 1所示的是实验中的数据集,
其中序号 1∼序号 3的数据集为推荐系统中关于用
户对电影进行评分的公用数据集,序号4∼序号6为
通过编程工具随机生成的人工数据集.

表 1 实验数据集

序号 数据集 简称 论域U 论域V

1 MovieLens 1 M ML_1 M 6 040 3 952
2 MovieLens 100 k ML_100 k 943 1 682
3 Jester Jester 73 421 100
4 人工数据集1 Data_1 6 000 8 000
5 人工数据集2 Data_2 8 000 11 000
6 人工数据集3 Data_3 12 000 15 000

5.1 实验设置

本实验所要验证的是增量式更新算法的有效性

和优越性,而表 1所示的均为静态数据集,因此这里
需要人为构造数据的动态性.仿照其他更新算法的
处理方式[25-27],对于数据集论域对象的动态增加情
形,从空集开始,依次从剩余论域中选择10 %的对象
进行加入;对于数据集论域对象的动态减少情形,依
次从论域中选择10 %的对象进行删除,即每次完成
数据集10 %的更新变化量,这样便可构造出数据集
的10次更新.下文中都是基于该处理方法进行实验.

在实验中,记所提出的算法1为双论域模糊概率
粗糙集的非增量式更新算法,简称非增量式更新算
法.所提出的算法2∼算法5为双论域模糊概率粗糙
集的增量式更新算法,简称增量式更新算法.将非增
量式更新算法与增量式更新算法进行比较,从而验证
增量式更新算法的有效性.同时,将所提出的增量式
更新算法与Hu等[23]学者提出的同类型增量式更新

算法进行实验对比,以此来验证所提算法的优越性.
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本实验中设定λ = 0.6,α = 0.7,β = 0.4.

5.2 与非增量式更新算法对比

图1所示的是当双论域信息系统论域U逐渐增

大时,基于矩阵方法的模糊概率粗糙集非增量式更新

算法 (算法1)与增量式更新算法 (算法2)在各个数据
集下更新上下近似所需的时间比较.其中每幅图的
横坐标表示论域U的更新比例 (%),纵坐标表示的是
更新时所需的计算时间(s).
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图 1 论域U增加时模型的更新时间比较 (与非增量式算法对比)

观察图1的实验结果可以发现,随着论域U的逐

渐增大,非增量式更新算法更新上下近似所需的时间
也是逐渐增大的,而增量式更新算法的计算时间保持
平稳,并且始终处于一个比较低的时间量上,不随论
域U的变化而变化.这主要是由于它们计算机制的
不同导致的,非增量式更新算法采用的是非增量式
计算,随着数据的不断更新增大,其计算过程中矩阵

的规模也是不断增大的,因而消耗了大量的计算时
间.而对于增量式更新算法,该算法采用增量式的方
法进行计算,定理 4已表明,只需对新加入的数据进
行相关的矩阵计算便可以更新出新的上下近似集结

果.由于实验中数据集每次更新时增加的数据量是
大致相等的,增量式更新算法每次的计算时间是基本
不变的,从而具有更高的动态更新性能.
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图 2 论域U减少时模型的更新时间比较 (与非增量式算法对比)
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图2所示的是当双论域信息系统论域U逐渐减

少时,非增量式更新算法 (算法1)与增量式更新算法
(算法3)在各个数据集下更新上下近似所需的时间比
较.观察图2的实验结果可以发现,在初始整个数据
集时,非增量式更新算法与增量式更新算法的计算时
间几乎是一样的.当论域U中的对象更新减少后,增
量式更新算法在已知信息上进行增量计算,因此所需
的计算时间大大减小,可以看出计算时间处于一个非
常少的水平.定理5已表明,当论域U中对象减少后,
只需对原来粗糙集上下近似中的相应元素进行删除

便可直接更新出新的结果,而删除可以在很短的时间
内完成,因此增量式更新算法具有很少的时间消耗,

远远低于非增量式更新算法.
图3所示的是当双论域信息系统论域V 逐渐增

加时,非增量式更新算法 (算法1)与增量式更新算法
(算法4)在各个数据集下的更新时间结果比较.观察
图3可以看出其时间结果与图1的结果类似,即非增
量式更新算法的计算时间随着论域V 的逐渐增大而

增大,而增量式更新算法的计算时间保持稳定且处于
一个较低的时间水平.主要原因同样是由于增量式
更新算法仅对新加入的数据进行相关计算,然后将计
算结果与原来数据的模型结果进行合并,从而得到最
终新数据的模型结果.因此,该增量式更新算法同样
具有很高的动态数据更新性能.
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图 3 论域V 增加时模型的更新时间比较 (与非增量式算法对比)
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图 4 论域V 减少时模型的更新时间比较 (与非增量式算法对比)
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图4所示的是当双论域信息系统论域V 逐渐减

少时,非增量式更新算法 (算法1)与增量式更新算法
(算法5)在各个数据集下更新上下近似所需的时间比
较.观察图4的结果可以发现,与图2的结果类似.初
始时,非增量式更新算法与增量式更新算法所需的计
算时间是一样的.当论域V 中对象更新减少后,增量
式更新算法所需的时间保持平稳且时间量较小,原因
也是由于增量式更新只对变化的数据进行计算便可

以更新出最终的模型结果,即时间消耗只与变化的数
据相关,因此增量式更新算法具有很高的更新效率.
可以看出,相比于非增量式更新算法,所提出的增量
式更新算法在动态双论域信息系统中具有更高的处

理效率,验证了所提算法的有效性.

5.3 与其他同类型增量式算法的对比

本节将本文所提出的增量式更新算法与 Hu
等[23]提出的算法进行实验对比,仿照5.2节的实验过
程,对比两类算法分别在论域U、V 动态增加和动态

减少时模型的更新效率比较结果.
图5∼图8所示的是本文算法与Hu等的算法对

所有动态数据集更新上下近似所需时间的比较结

果.图中Hu等的算法记为已提出的算法,同时每幅图
的横坐标表示论域的更新比例 (%),纵坐标表示的是
更新时所需的计算时间(s).
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图 5 论域U增加时模型的更新时间比较 (与增量式算法对比)
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图 6 论域U减少时模型的更新时间比较 (与增量式算法对比)
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图 7 论域V 增加时模型的更新时间比较 (与增量式算法对比)
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图 8 论域V 减少时模型的更新时间比较 (与增量式算法对比)

观察图5和图8的实验结果可以看出,当双论域
信息系统刚开始动态更新时, Hu等所提出算法的更
新时耗要少于本文算法,而随着更新次数的不断增
多,其数据集的规模不断增大, Hu等算法的更新耗时
将不断增加,并高于本文的更新算法.这主要是由于
Hu等的算法是基于集合计算的,随着数据集的变大,
其进行的增量计算量也逐渐变大,而本文的算法是基
于矩阵方法的计算,由于数据集每次增加的比例是一
样的,矩阵方法每次的计算量也是一样的,所以对于
论域U或论域V 的逐渐增大,本文所提出的增量式更
新算法的整体效率要更高.

观察图6中论域U逐渐减小时的实验比较结果,
可以看出两种算法的所需时间是一致的.对于论域
U的逐渐减小, Hu等的算法和本文算法都可以很快
地完成增量更新.观察图8关于论域V 逐渐减小时的

实验比较结果,可以看出随着数据集动态更新次数的
增加,本文所提出算法更新数据集所需的时间消耗保
持稳定,而Hu等所提出的算法随着更新次数的增多,
其时间的消耗逐渐增加且高于本文的算法,主要原因
与图5和图8相同,因此对于论域V 的动态减少,本文
算法更具优势.

表2所示的是当信息系统变化时,本文算法与Hu
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表2 平均时间增长率 rate比较 %

数据集
U增加 U减少 V 增加 V 减少

Hu等的算法 本文算法 Hu等的算法 本文算法 Hu等的算法 本文算法 Hu等的算法 本文算法

ML_1 M 3.513 6 0.012 4 −0.644 5 −0.644 5 0.925 2 −0.093 8 5.885 −1.547 6
ML_100 k 1.431 4 0.154 3 −1.134 9 −1.134 9 3.517 9 0.375 7 6.574 1.097 6
Jester 2.646 2 −0.007 8 1.811 8 1.811 8 2.363 3 −0.480 3 5.178 0.630 6
Data_1 0.892 8 0.373 9 −0.340 8 −0.340 8 2.183 5 1.100 1 2.535 5 −0.702 6
Data_2 0.902 4 0.278 5 1.969 5 1.969 5 1.050 7 −0.205 8 4.545 0.083 4
Data_3 2.049 9 0.392 0 1.661 5 1.661 5 1.945 1 1.230 2 5.257 −0.430 1

等的算法在各个数据集下更新所需时间的平均增长

率结果,其中平均时间增长率定义为

rate =
1

k − 1
·
k−1∑
i=1

ti+1 − ti
ti

· 100%.

其中: k为增量更新次数, ti为第i次更新时的耗时.
观察表2可以发现,对于论域U增加、V 增加和V

减少的情形,随着数据集的不断更新, Hu等的算法的
平均时间增长率基本上都高于本文提出的算法,并且
部分情形具有很高的增长率值,这意味着Hu等的算
法效率受数据集变化的影响较大,不具有很好的稳定
性.而本文算法具有较低的平均时间增长率,并且有
的数据集下平均增长率接近于0,这说明本文算法的
效率受数据集变化的影响较小,稳定性更高.

5.4 实验总结

综合以上实验结果可以看出,本文所提出的增量
式更新算法的更新效率远高于非增量式更新算法,说
明了本文算法的有效性.同时与已提出的增量式更
新算法相比,所提出的算法整体上具有较高效率,说
明了本文算法的优越性.因此,本文所提出的算法可
以适应于双论域信息系统不断动态更新时的模糊概

率粗糙集计算.另一方面,由于推荐系统中的数据集
是最直接的双论域表现形式,本文的算法可以高效地
运用于实际的个性化推荐研究之中.

6 结 论

针对双论域信息系统的动态更新问题,本文提出
一种矩阵方法的双论域模糊概率粗糙集增量式更新

算法.首先利用矩阵对双论域模糊概率粗糙集进行
重新表示,然后在其基础上构造了模型的增量式计
算,最后基于该计算方法提出了相应的双论域模糊概
率粗糙集增量式更新算法.仿真实验结果表明了所
提出的增量式更新算法能够快速地对模型结果进行

更新,具有很高的计算性能.接下来,可以将所提算法
运用于现实环境下双论域信息系统的增量式更新问

题,例如个性化推荐系统和医疗诊断系统等.
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