
基于矩阵的混合型邻域决策粗糙集增量式更新算法

苑红星,卓雪雪,竺德,刘辉

引用本文:
苑红星,卓雪雪,竺德,刘辉. 基于矩阵的混合型邻域决策粗糙集增量式更新算法[J]. 控制与决策, 2022, 37(6): 1621-1631.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.1371

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于矩阵的双论域模糊概率粗糙集增量更新算法

Incremental updating of fuzzy probability rough sets over two universes based on matrix method

控制与决策. 2021, 36(3): 553-564   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0692

基于知识粒度特征的多目标粗糙集属性约简算法

Multi objective rough set attribute reduction algorithm based on characteristics of knowledge granularity

控制与决策. 2021, 36(1): 196-205   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0490

区间粗糙数信息系统的覆盖分类冗余度与属性约简

Coverage classification redundancy and attribute reduction of interval rough number information system

控制与决策. 2021, 36(3): 677-685   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0744

基于不变网络模型和故障注入的分布式信息系统故障溯源方法

Fault source location algorithm for distributed information system based on invariant network and fault injection

控制与决策. 2020, 35(11): 2723-2732   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0214

嵌入重采样技术的C4.5决策树集成分类算法的临床医学预测

Clinical prediction of C4.5 decision tree classification algorithm with embedded resampling technique

控制与决策. 2021, 36(6): 1342-1350   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1247

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.1371
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0692
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0490
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0744
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0214
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1247


第 37卷 第 6期 控 制 与 决 策 Vol.37 No.6
2022年 6月 Control and Decision Jun. 2022

基于矩阵的混合型邻域决策粗糙集增量式更新算法
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摘 要: 决策粗糙集模型是当前粗糙集理论最为重要的研究分支之一.然而,由于现实环境下数据类型的复杂多
样以及数据的动态更新,使得传统的决策粗糙集模型面临着一定的局限和不足,针对这一问题,提出一种混合型信
息系统的邻域决策粗糙集模型,并设计出一种矩阵方法的邻域决策粗糙集增量式更新算法.首先,将传统的离散
型决策粗糙集模型在混合型信息系统下进行推广,提出一种邻域决策粗糙集模型,使得该模型可以直接处理混合
型的数据;然后,利用矩阵的方法重新表示该邻域决策粗糙集模型,同时,针对混合型信息系统对象增加和对象减
少时的情形,通过矩阵研究邻域决策粗糙集模型的增量式更新, 并从理论上证明这种增量式方法的高效性;最后,
基于矩阵的增量式更新方法,提出混合型信息系统邻域决策粗糙集的增量式更新算法.实验分析表明所提出的增
量式更新算法具有一定的有效性和优越性.
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Abstract: Decision-theoretic rough set model is one of the most important research branches of the rough set theory.
However, due to the variety of data types and the dynamic updating of data in the real environment, the traditional
decision-theoretic rough set model is faced with certain limitations and deficiencies. To solve this problem, a neighborhood
decision-theoretic rough set model of a hybrid information system is proposed, and an incremental updating algorithm of
a neighborhood decision-theoretic rough set based on matrix methods is designed. In this paper, the traditional discrete
decision-theoretic rough set model is extended to the hybrid information system, and a neighborhood decision-theoretic
rough set model is proposed, which can deal with the hybrid data directly. Then, the matrix method is used to represent
the neighborhood decision-theoretic rough set model. At the same time, the incremental updating of the neighborhood
decision-theoretic rough set model is studied through the matrix in the case of the increase and decrease of the objects in
the hybrid information system. The efficiency of this incremental method is proved theoretically. Finally, based on the
incremental updating method of matrix, the incremental updating algorithm of the neighborhood decision-theoretic rough
set for the hybrid information system is proposed. Experimental results show that the proposed incremental updating
algorithm has certain effectiveness and superiority.
Keywords: decision-theoretic rough set；hybrid information system；neighborhood；matrix；incremental updating；
efficiency
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粗糙集理论[1]是一种处理不确定性数据的数据

挖掘模型,近年来已被不断地改进和推广,已广泛应

用于人工智能、模式识别和机器学习等领域[2-4].
随着计算机技术的迅速发展,数据呈现出了海

量和动态的特征,因此这对传统的机器学习模型和
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算法带来了一定的挑战.为了解决这一问题,对传统
的模型和算法进行增量式学习是当前最为常用的解

决方法之一.在粗糙集理论中,对相关模型和算法进
行增量式学习也是该领域的研究热点[5-6].例如Wei
等[7]利用不可区分矩阵的方法在粗糙集理论下设计

出了一种增量式属性约简算法,大幅度提高了动态环
境下数据集的属性约简效率[8-11].在混合型数据环境
下,盛魁等[12]利用邻域区分度的增量式更新构造出

一种增量式属性约简算法;段海玲等[13]利用邻域知

识粒度的增量式更新构造出相应的增量式属性约简

算法; Shu等[14]利用邻域信息熵的增量式更新构造

出一种增量式属性约简算法.总之,目前关于粗糙集
的增量式学习研究,极大地提升了粗糙集理论的实用
化性能[15-18].
决策粗糙集模型[19]是传统粗糙集的重要推广.

当前,决策粗糙集模型已成为粗糙集理论中最为活跃
的研究分支[20-21].针对动态的数据环境, Luo等[22]利

用矩阵的方法重新表示了决策粗糙集模型,并在此基
础上构造了信息系统对象变化时决策粗糙集模型的

增量式更新方法,提升了决策粗糙集模型在现实环境
下处理动态数据的能力.
然而,实际应用中的数据类型总是多样的,在粗

糙集理论中,信息系统常呈现出离散型属性和连续型
属性混合的情形[5,12-14].传统的决策粗糙集模型仅适
用于离散型的信息系统[22],针对混合型的信息系统
仍然面临着一定的局限性.同时,对于Luo等[22]提出

的决策粗糙集增量式更新方法,每次增量式更新时都
先进行对象决策代价的计算,然后进行决策区域的划
分,因此该增量式方法仍有较大的优化空间.
针对目前决策粗糙集模型以及对应增量式更新

方法存在的局限与不足,本文提出一种混合型信息系
统的邻域决策粗糙集模型,并在此基础上设计出一种
对象动态变化时的增量式更新算法.首先,将Li等[23]

提出的数值型数据邻域决策粗糙集模型进行推广,提
出混合型数据下的邻域决策粗糙集模型;然后,采用
矩阵的数据结构去重新表示邻域决策粗糙集模型,并
研究其对象变化时的增量式更新;最后,根据所提出
的增量式更新方法,分别设计对象增加和对象减少
时的增量式更新算法.在实验分析中,通过与非增量
式算法进行对比,验证了本文算法的有效性,通过与
Luo等[22]提出的增量式算法进行对比,验证了本文算
法的优越性.

1 混合型信息系统的邻域决策粗糙集

离散型属性和连续型属性并存的混合型信息

系统可表示为MIS = (U,At = C
∪
D),这里的C

和D被称为条件属性集和决策属性集,并且C =

Cc
∪
Cn,Cc

∩
Cn = ∅,Cc和Cn分别被称为条件

属性集C中的离散型属性集和连续型属性集.文献
[5,12-13]在传统邻域关系的基础上,进一步提出了混
合型信息系统的邻域关系.
定义 1 [5,12-13] 给定混合型信息系统MIS =

(U,C
∪
D),C = Cc

∪
Cn,设属性子集A ⊆ C,并且

A = Ac
∪

An,这里的Ac ⊆ Cc且An ⊆ Cn,由属性子
集A确定的邻域关系定义为

NA = {(x, y) ∈ U × U |(∀a ∈ Ac, a(x) = a(y))
∧

dAn(x, y) ⩽ δ}. (1)

其中dAn(x, y)表示对象x和y在连续型属性集An下

的距离度量[5,12-13], δ为邻域半径.给定邻域关系NA,
可以得到论域中对象∀x ∈ U在邻域关系NA下确

定的邻域类δA(x),定义为δA(x) = {y ∈ U |(x, y) ∈
NA}.
定义2 给定混合型信息系统MIS = (U,C

∪
D),设属性子集A ⊆ C,邻域半径为δ.对象集X在属

性子集A下确定的邻域决策粗糙集下近似集和上近

似集分别定义为

N
(α,β)
A (X) = {x ∈ U |P (X|δA(x)) ⩾ α}, (2)

N
(α,β)

A (X) = {x ∈ U |P (X|δA(x)) ⩾ β}. (3)

其中: ⟨N (α,β)
A (X), N

(α,β)

A (X)⟩称为对象集X在属性

集A下的邻域决策粗糙集;P (X|δA(x)) = |X
∩

δA(x)|/|δA(x)|,α和β为邻域决策粗糙集的决策阈

值,满足α ⩾ β,是根据决策代价计算出来的一组确
定的值,具体详见文献[23].

2 邻域决策粗糙集的矩阵表示

本节在文献 [7,11,17, 22]研究的基础上,利用矩
阵的方法去重新表示混合型信息系统下的邻域决策

粗糙集模型,为后面章节中邻域决策粗糙集的增量式
更新提供基础.

定义3 给定混合型信息系统MIS = (U,C
∪

D),论域U = {x1, x2, . . . , xn},对象集X ⊆ U的特征

向量定义为

XU = [v1, v2, . . . , vn]. (4)

其中vi =

1, xi ∈ X;

0, xi /∈ X;
1 ⩽ i ⩽ n.

推论1 给定混合型信息系统MIS = (U,C
∪

D),设X,Y ⊆ U ,有

|X
∩

Y | = XU ∗ Y T
U . (5)
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其中:“∗”为线性代数中矩阵的标准乘法,“T”为
向量的转置.
证明 假设U = {x1, x2, . . . , xn},XU = [v1, v2,

. . . , vn]和YU = [w1, w2, . . . , wn],XU ∗ Y T
U = [v1, v2,

. . . , vn] · [w1, w2, . . . , wn]
T =

n∑
i=1

viwi.对于∀xi ∈ U ,

当xi ∈ X且xi ∈ Y 时有xi ∈ X
∩
Y ,即vi = 1且

wi = 1时xi ∈ X
∩
Y ,所以

n∑
i=1

viwi = |X
∩

Y |. 2
定义4 给定混合型信息系统MIS = (U,C

∪
D),论域U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径为δ,设属性
子集A ⊆ C在论域U下确定的邻域关系为NA,NA

对应的邻域关系矩阵NA定义为

NA = [mij ]n×n =


m11 m12 . . . m1n

m21 m22 . . . m2n

...
... mij

...
mn1 mn2 . . . mnn

 . (6)

mij =

1, (xi, xj) ∈ NA;

0, (xi, xj) /∈ NA;
1 ⩽ i, j ⩽ n.

定义5 给定混合型信息系统MIS = (U,C
∪

D),论域U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径为δ,设属性
子集A ⊆ C确定的邻域关系NA对应的邻域关系矩

阵NA = [mij ]n×n,定义矩阵NA的列基数向量为

SNA
= [s1, s2, . . . , sn], (7)

其中si =

n∑
j=1

mji.

定义5表明,
n∑

j=1

mji表示的是邻域关系矩阵NA

中第 i列所有元素的和,根据定义4可以得到
n∑

j=1

mji

为邻域类δA(xi)的大小,即
n∑

j=1

mji = |δA(xi)|,因此

矩阵NA的列基数向量为

SNA
= [|δA(x1)|, |δA(x2)|, . . . , |δA(xn)|]. (8)

定理1 给定混合型信息系统MIS = (U,C
∪

D),论域U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径为δ,设属性
子集A ⊆ C确定的邻域关系为NA,对应的邻域关系
矩阵为NA = [mij ]n×n,对象集X ⊆ U对应的特征向

量为XU ,则X在邻域关系NA下的概率分布可表示

成向量

P U
A (X) =[ |X∩

δA(x1)|
|δA(x1)|

,
|X

∩
δA(x2)|

|δA(x2)|
, . . . ,

|X
∩

δA(xn)|
|δA(xn)|

]
=

(XU ∗NA)./SNA
, (9)

其中“./”为矩阵的点除运算,即矩阵中对应元素进
行相除.
证明 根据定义3和定义4可以得到

XU ∗NA = XU ∗ [(δA1 )T, (δA2 )
T, . . . , (δAn )

T] =

[XU ∗ (δA1 )T,XU ∗ (δA2 )T, . . . ,XU ∗ (δAn )T].

又由推论1,XU ∗ (δAi )T = |X
∩
δA(xi)|,因此

XU ∗NA =

[|X
∩

δA(x1)|, |X
∩
δA(x2)|, . . . , |X

∩
δA(xn)|].

由定义5可以得到

SNA
= [|δA(x1)|, |δA(x2)|, . . . , |δA(xn)|].

所以

(XU ∗NA)./SNA
=[ |X∩

δA(x1)|
|δA(x1)|

,
|X

∩
δA(x2)|

|δA(x2)|
, . . . ,

|X
∩

δA(xn)|
|δA(xn)|

]
.

因此定理1成立. 2
定义6 给定向量Y = [v1, v2, . . . , vn],定义向

量Y 的λθ
>(Y )、λθ

⩾(Y )、λθ
<(Y )和λθ

⩽(Y )计算为

λθ
•(Y ) = [v′1, v

′
2, . . . , v

′
n], (10)

v′i =

1, vi • θ;

0, otherwise;
• ∈ {>,⩾, <,⩽}, 1 ⩽ i ⩽ n.

3 混合型信息系统邻域决策粗糙集的增量

式更新

3.1 对象动态减少时模型的增量式更新

通过分析定理1的结果,可以发现利用矩阵的方
法进行邻域决策粗糙集模型的计算,其核心还是针对
近似对象集关于邻域关系的概率分布向量的计算,因
此本节将重点关注概率分布向量,研究其增量式更新
计算的方法.为了后文叙述的必要,这里给出一种特
殊类型的邻域关系定义.
定义7 给定混合型信息系统MIS = (U,C

∪
D),论域U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径为 δ,对于
U1, U2 ⊆ U ,其中U1 = {xp1

, xp2
, . . . , xps

},U2 =

{xq1 , xq2 , . . . , xqt},属性子集A ⊆ C且A = Ac
∪
An,

定义A在U1 × U2下确定的邻域关系为

NU1×U2

A = {(x, y) ∈ U1 × U2|(∀a ∈ Ac,

a(x) = a(y))
∧
dAn(x, y) ⩽ δ}. (11)

邻域关系NU1×U2

A 对应的邻域关系矩阵表示为

NU1×U2

A = [mij ]st.定义对象y ∈ U2在论域U1下的
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邻域类为δU1

A (y)y∈U2
= {x ∈ U1|(x, y) ∈ NU1×U2

A }.
通过定义7可以看出,定义1中属性子集A在论

域U下确定的邻域关系NA即为NU×U
A ,邻域关系矩

阵NA即为NU×U
A .对于U1 = {xp1

, xp2
, . . . , xps

}, U2

= {xq1 , xq2 , . . . , xqt},属性子集A在U1×U2下确定的

邻域关系矩阵NU1×U2

A 即为选择NU×U
A 中第p1, p2,

. . . , ps行和第q1, q2, . . . , qt列后组成的矩阵结果.
定理2 给定混合型信息系统MIS = (U,C

∪
D),论域U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径为δ,属性子
集A ⊆ C确定的邻域关系为NU×U

A ,对应的邻域关
系矩阵为NU×U

A = [mij ]n×n,对象集X ⊆ U对应

的特征向量为XU ,X在邻域关系NU×U
A 下的概率分

布向量为P U
A (X).当混合型信息系统删除了对象集

U− ⊆ U ,其中U− = {xt1 , xt2 , . . . , xt−n
},新的混合型

信息系统表示为MIS′ = (U ′ = U − U ′, C
∪
D),并

且X− = X
∩
U−,X ′ = X −X−,属性子集A在论域

U ′ × U ′下确定的邻域关系为NU ′×U ′

A .则X ′在邻域

关系NU ′×U ′

A 下的概率分布向量P U ′

A (X ′)可通过如

下两个步骤增量式更新完成:

1) P U ′

A (X ′) =

(P U
A (X). ∗ SNU×U

A
−X−

U− ∗NU−×U
A )./

(SNU×U
A

− S
NU−×U

A

); (12)

2)删除P U ′

A (X ′)中第t1, t2, . . . , t
−
n个元素.

这里X−
U−为X−在U−下的特征向量. NU−×U

A

= [mij ]n−n为属性子集A在论域U− × U下对应的

关系矩阵,S
NU−×U

A

为NU−×U
A 的列基数向量.

证明 根据定理1,有

P U
A (X). ∗ SNU×U

A
= XU ∗NU×U

A =

[|X
∩

δUA(x1)|, |X
∩

δUA(x2)|, . . . , |X
∩

δUA(xn)|],

X−
U− ∗NU−×U

A =

[|X− ∩
δU

−

A (x1)|, |X− ∩
δU

−

A (x2)|, . . . ,

|X− ∩
δU

−

A (xn)|].

其中δU
−

A (xi)表示对象xi ∈ U在论域U−下的邻域

类.由于X− ⊆ X且 δU
−

A (xi) ⊆ δUA(xi),有 (X− ∩
δU

−

A (xi)) ⊆ (X
∩

δUA(xi)).因此 |X
∩

δUA(xi)| − |X−∩
δU

−

A (xi)| = |X ′ ∩ δU
′

A (xi)|,其中 δU
′

A (xi)表示对象

xi ∈ U在论域U ′下的邻域类.所以

P U
A (X). ∗ SNU×U

A
= X−

U− ∗NU−×U
A =

[|X ′ ∩ δU
′

A (x1)|, |X ′ ∩ δU
′

A (x2)|, . . . , |X ′ ∩ δU
′

A (xn)|].

由定义5可以得到

SNU×U
A

= [|δUA(x1)|, |δUA(x2)|, . . . , |δUA(xn)|],

故

S
NU−×U

A

= [|δU
−

A (x1)|, |δU
−

A (x2)|, . . . , |δU
−

A (xn)|].

又∀xi ∈ U , |δUA(xi)| − |δU−

A (xi)| = |δU ′

A (xi)|,有

SNU×U
A

− S
NU−×U

A

=

[|δU
′

A (x1)|, |δU
′

A (x2)|, . . . , |δU
′

A (xn)|],

所有

(P U
A (X). ∗ SNU×U

A
−X−

U− ∗NU−×U
A )./

(SNU×U
A

− S
NU−×U

A

) =[ |X ′ ∩ δU
′

A (x1)|
|δU ′

A (x1)|
,
|X ′ ∩ δU

′

A (x2)|
|δU ′

A (x2)|
, . . . ,

|X ′ ∩ δU
′

A (xn)|
|δU ′

A (xn)|

]
.

删除第 t1, t2, . . . , t
−
n 个元素便得到最终的

P U ′

A (X ′). 2
定理2表明,对于删除原先论域中的部分对象,

只需要对这些被删除的对象计算特征向量X−
U−、邻

域关系矩阵NU−×U
A = [mij ]n−n以及列基数向量

S
NU−×U

A

,然后在原先结果的基础上便可以完成概率
分布向量P U ′

A (X ′)的更新,最后基于P U ′

A (X ′)利用定

义6便可以完成新信息系统下邻域决策粗糙集上下
近似集的更新计算.因此,该更新计算过程具有很高
的计算效率,避免了对未变化对象的重复计算.

3.2 对象动态增加时模型的增量式更新

类似于3.1节所提出的方法,可以进一步设计出
对象动态增加时邻域决策粗糙集模型的增量式更新.
定理3 给定混合型信息系统MIS = (U,C

∪
D),论域U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径为δ,属性子
集A ⊆ C确定的邻域关系为NU×U

A ,对应的邻域关
系矩阵为NU×U

A = [mij ]n×n,对象集X ⊆ U对应

的特征向量为XU ,X在邻域关系NU×U
A 下的概率分

布向量为P U
A (X).当混合型信息系统增加了对象集

U+ = {xn+1, xn+2, . . . , xn+n+}时,新的混合型信息
系统表示为MIS′ = (U ′ = U

∪
U+, C

∪
D),并且

X+ ⊆ U+,X ′ = X
∪

X+.属性子集A在论域U ′

下确定的邻域关系为NU ′×U ′

A ,那么X ′在邻域关系

NU ′×U ′

A 下的概率分布向量P U ′

A (X ′)增量式更新为

P U ′

A (X ′) = [P1,P2]. (13)

其中

P1 =(P U
A (X). ∗ SNU×U

A
+X+

U+ ∗NU+×U
A )./
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(SNU×U
A

+ S
NU+×U

A

);

P2 =(X′
U ′ ∗NU ′×U+

A )./S
NU′×U+

A

.

X+
U+表示X+在论域U+下的特征向量,NU+×U

A =

[mij ]n+n表示属性子集A在U+ × U下的邻域关系矩

阵,X ′
U ′表示X ′在论域U ′下的特征向量,NU ′×U+

A =

[mij ](n+n+)n+表示属性子集A在U ′ × U+下的邻域

关系矩阵,S
NU+×U

A

和S
NU′×U+

A

分别表示NU+×U
A 和

NU ′×U+

A 的列基数向量.
证明 由于混合型信息系统的论域增加了对象,

概率分布向量的维度将会增加.下面将新的概率分
布向量分成两个部分,分别表示为P1和P2.由定理1
可知

P U
A (X). ∗ SNU×U

A
= XU ∗NU×U

A =

[|X
∩

δUA(x1)|, |X
∩
δUA(x2)|, . . . , |X

∩
δUA(xn)|],

X+
U+ ∗NU+×U

A =

[|X+ ∩
δU

+

A (x1)|, |X+
∩

δU
+

A (x2)|, . . . ,

|X+ ∩
δU

+

A (xn)|].

因为X
∪

X+ = X ′, δUA(xi)
∪
δU

+

A (xi) = δU
′

A (xi),并
且 (X

∩
δUA(xi))

∩
(X+

∩
δU

+

A (xi)) = ∅,所以 |X
∩

δUA(xi)|+ |(X+
∩
δU

+

A (xi)| = |X ′ ∩ δU
′

A (xi)|.因此

P U
A (X). ∗ SNU×U

A
+X+

U+ ∗NU+×U
A =

[|X ′ ∩ δU
′

A (x1)|, |X ′ ∩ δU
′

A (x2)|, . . . , |X ′ ∩ δU
′

A (xn)|].

又因为

SNU×U
A

= [|δUA(x1)|, |δUA(x2)|, . . . , |δUA(xn)|],

S
NU+×U

A

= [|δU
+

A (x1)|, |δU
+

A (x2)|, . . . , |δU
+

A (xn)|],

并且δUA(xi)
∪

δU
+

A (xi) = δU
′

A (xi), δUA(xi)
∩
δU

+

A (xi) =

∅,所以 |δUA(xi)|+ |δU+

A (xi)| = |δU ′

A (xi)|.因此

SNU×U
A

+ S
NU+×U

A

=

[|δU
′

A (x1)|, |δU
′

A (x2)|, . . . , |δU
′

A (xn)|].

P1 = (P U
A (X). ∗ SNU×U

A
+X+

U+ ∗NU+×U
A )./

(SNU×U
A

+ S
NU+×U

A

) =[ |X ′ ∩ δU
′

A (x1)|
|δU ′

A (x1)|
,
|X ′ ∩ δU

′

A (x2)|
|δU ′

A (x2)|
, . . . ,

|X ′ ∩ δU
′

A (xn)|
|δU ′

A (xn)|

]
.

对于P2 = (X′
U ′ ∗NU ′×U+

A )./S
NU′×U+

A

,由定理1有

X′
U ′ ∗NU ′×U+

A =

[|X ′ ∩ δU
′

A (xn+1)|, |X ′ ∩ δU
′

A (xn+2)|, . . . ,

|X ′ ∩ δU
′

A (xn+n+)|],

S
NU′×U+

A

=

[|δU
′

A (xn+1)|, |δU
′

A (xn+2)|, . . . , |δU
′

A (xn+n+)|].

所以

P2 = (X′
U ′ ∗NU ′×U+

A )./S
NU′×U+

A

=[∣∣∣ |X ′ ∩ δU
′

A (xn+1)|
δU

′
A (xn+1)

∣∣∣, ∣∣∣ |X ′ ∩ δU
′

A (xn+2)|
δU

′
A (xn+2)

∣∣∣, . . . ,∣∣∣ |X ′ ∩ δU
′

A (xn+n+)|
δU

′
A (xn+n+)

∣∣∣].
因此P U ′

A (X ′) = [P1,P2]. 2
定理3同样表明,在原先论域基础上增加一部分

对象,只需要对这些新增对象计算特征向量X+
U+、

邻域关系矩阵NU+×U
A = [mij ]n+n和NU ′×U+

A =

[mij ](n+n+)n+以及列基数向量S
NU+×U

A

和S
NU′×U+

A

,
然后在原先结果的基础上便可以完成概率分布向量

P U ′

A (X ′)的更新,最后基于P U ′

A (X ′)利用定义6可以
得到新信息系统下邻域决策粗糙集上下近似集的更

新计算结果.因此,该更新计算过程同样具有很高的
计算效率,避免了对未变化对象的重复计算.

4 混合型信息系统邻域决策粗糙集的更新

算法

4.1 非增量式更新算法

利用第2节中矩阵的策略去表示邻域决策粗糙
集模型,本节在其基础上提出一种对象减少和增加时
模型的更新算法,也称之为非增量式更新算法,具体
如算法1和算法2所示.

算法1 基于矩阵方法的对象减少时邻域决策

粗糙集模型非增量式更新算法.
输入:混合型信息系统MIS = (U,C

∪
D),论域

U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径为δ,信息系统的决策
代价,属性子集A ⊆ C和对象集X ⊆ U .论域U删除

的对象集U− ⊆ U ,其中U− = {xt1 , xt2 , . . . , xt−n
},

新的混合型信息系统表示为MIS′ = (U ′ = U −
U ′, C

∪
D),并且X− = X

∩
U−,X ′ = X −X−.

输出:对象集X ′在属性子集A下的邻域决策下

近似集N
(α,β)
A (X ′)和邻域决策上近似集N

(α,β)

A (X ′).
1)根据给定的决策代价计算出模型的阈值α和

β,并初始化N
(α,β)
A (X ′) = ∅,N (α,β)

A (X ′) = ∅.
2)计算对象集X ′在论域 U ′下的特征向量

X ′
U ′ ./∗定义3∗/

3)根据属性子集A计算论域U ′ ×U ′下的邻域关
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系矩阵NU ′×U ′

A ./∗定义1和定义4∗/
4)根据邻域关系矩阵NU ′×U ′

A 计算列基数向量

S
NU′×U′

A

./∗定义5∗/
5)根 据 定 理 1 计 算 X ′ 的 概 率 分 布 向 量

P U ′

A (X ′) = (X ′
U ∗NU ′×U ′

A )./S
NU′×U′

A

.

6)根据定义6计算下近似集N
(α,β)
A (X ′)和上近

似集N
(α,β)

A (X ′)对应的特征向量为λα
>(P

U ′

A (X ′))和

λβ
⩾(P

U ′

A (X ′)),由定义3返回最终的集合形式结果.
算法1所示的是当混合型信息系统对象减少时,

基于矩阵方法的邻域决策粗糙集上下近似集的更新

算法.整个算法1的时间复杂度为O(a(n− n−)2).
算法2 基于矩阵方法的对象增加时邻域决策

粗糙集模型非增量式更新算法.
输入:混合型信息系统MIS = (U,C

∪
D),论域

U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径为δ,信息系统的决策
代价,属性子集A ⊆ C和对象集X ⊆ U .论域U增加

的对象集U+,其中U+ = {xn+1, xn+2, . . . , xn+n+},
新的混合型信息系统表示为MIS′ = (U ′ =

U
∪

U+, C
∪

D),并且X+ ⊆ U+,X ′ = X
∪
X+.

输出:对象集X ′在属性子集A下的邻域决策下

近似集N
(α,β)
A (X ′)和邻域决策上近似集N

(α,β)

A (X ′).
1)根据给定的决策代价计算出模型的阈值α和

β,并初始化N
(α,β)
A (X ′) = ∅,N (α,β)

A (X ′) = ∅.
2)计算对象集X ′在论域 U ′下的特征向量

X ′
U ′ ./∗定义3∗/

3)根据属性子集A计算论域U ′ ×U ′下的邻域关

系矩阵NU ′×U ′

A ./∗定义1和定义4∗/
4)根据邻域关系矩阵NU ′×U ′

A 计算列基数向量

S
NU′×U′

A

./∗定义5∗/
5)根 据 定 理 1 计 算 X ′ 的 概 率 分 布 向 量

P U ′

A (X ′) = (X ′
U ∗NU ′×U ′

A )./S
NU′×U′

A

.

6)根据定义6计算下近似集N
(α,β)
A (X ′)和上近

似集N
(α,β)

A (X ′)对应的特征向量为λα
>(P

U ′

A (X ′))和

λβ
⩾(P

U ′

A (X ′)),由定义3返回最终的集合形式结果.
可以看出,算法2的整体结构与算法1是类似的,

因此整个算法2的时间复杂度为O(a(n+ n+)2).

4.2 增量式更新算法

在第2节的基础上,第3节提出了一种基于矩阵
策略的邻域决策粗糙集模型的更新方法,这种更新方
法通过在原先旧信息系统的模型结果上进行进一步

计算,大幅度提高了更新效率.本节中算法3和算法4
所示的是对应的更新算法,这两种算法本文也称之为
增量式更新算法.

算法3 基于矩阵方法的对象减少时邻域决策

粗糙集模型增量式更新算法.
输入: 1)混合型信息系统MIS = (U,C

∪
D),论

域U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径δ,信息系统的决策
代价,属性子集A ⊆ C和对象集X ⊆ U ,邻域关系
NU×U

A 的邻域关系矩阵NU×U
A = [mij ]n×n,对象集X

的特征向量XU ,X的概率分布向量P U
A (X),邻域关

系矩阵NU×U
A 的列基数向量SNU×U

A
.

2)论域U删除的对象集U− ⊆ U ,其中U− =

{xt1 , xt2 , . . . , xt−n
},新的混合型信息系统表示为

MIS′ = (U ′ = U − U ′, C
∪
D),并且X− = X

∩
U−,

X ′ = X −X−.
输出:对象集X ′在属性子集A下的邻域决策下

近似集N
(α,β)
A (X ′)和邻域决策上近似集N

(α,β)

A (X ′).
1)根据给定的决策代价计算出模型的阈值α和

β,并初始化N
(α,β)
A (X ′) = ∅,N (α,β)

A (X ′) = ∅.
2)计算对象集X−在论域U−下的特征向量

X−
U− ./∗定义3∗/

3)根据属性子集A计算论域U−×U下的邻域关

系矩阵NU−×U
A ./∗定义7∗/

4)根据邻域关系矩阵NU−×U
A 计算列基数向量

S
NU−×U

A

./∗定义5∗/
5)根据定理2计算概率分布向量P U ′

A (X ′).
6)删除P U ′

A (X ′)中第t1, t2, . . . , t
−
n个元素.

7)根据定义6计算下近似集N
(α,β)
A (X ′)和上近

似集N
(α,β)

A (X ′)对应的特征向量为λα
>(P

U ′

A (X ′))和

λβ
⩾(P

U ′

A (X ′)),由定义3返回最终的集合形式结果.
算法3所示的是当混合型信息系统对象减少时,

基于矩阵方法的邻域决策粗糙集上下近似集的增量

式更新算法.整个算法3的时间复杂度为O(ann−).
算法4 基于矩阵方法的对象增加时邻域决策

粗糙集模型增量式更新算法.
输入: 1)混合型信息系统MIS = (U,C

∪
D),论

域U = {x1, x2, . . . , xn},邻域半径δ,信息系统的决策
代价,属性子集A ⊆ C和对象集X ⊆ U ,邻域关系
NU×U

A 的邻域关系矩阵NU×U
A = [mij ]n×n,对象集X

的特征向量XU ,X的概率分布向量P U
A (X),邻域关

系矩阵NU×U
A 的列基数向量SNU×U

A
.

2)论域 U 增加的对象集 U+,其中 U+ =

{xn+1, xn+2, . . . , xn+n+},新的混合型信息系统表示
为MIS′ = (U ′ = U

∪
U+, C

∪
D),并且X+ ⊆

U+,X ′ = X
∪
X+.

输出:对象集X ′在属性子集A下的邻域决策下

近似集N
(α,β)
A (X ′)和邻域决策上近似集N

(α,β)

A (X ′).
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1)根据给定的决策代价计算出模型的阈值α和

β,并初始化N
(α,β)
A (X ′) = ∅,N (α,β)

A (X ′) = ∅.
2)计算对象集X+在论域U+下的特征向量

X+
U+ ./∗定义3∗/

3)根据属性子集A计算论域U+×U下的邻域关

系矩阵NU+×U
A 和计算论域U ′×U+下的邻域关系矩

阵NU ′×U+

A ./∗定义7∗/
4)根据邻域关系矩阵NU+×U

A 和NU ′×U+

A 分别

计算列基数向量S
NU+×U

A

和S
NU′×U+

A

./∗定义5∗/
5)根据定理 3计算概率分布向量P U ′

A (X ′) =

[P1,P2].
6)根据定义6计算下近似集N

(α,β)
A (X ′)和上近

似集N
(α,β)

A (X ′)对应的特征向量为λα
>(P

U ′

A (X ′))和

λβ
⩾(P

U ′

A (X ′)),由定义3返回最终的集合形式结果.
算法4所示的是当混合型信息系统对象增加时,

基于矩阵方法的邻域决策粗糙集上下近似集的增量

式更新算法.整个算法4的时间复杂度为O(ann+ +

a(n+)2).

5 实验分析

本节将通过实验分析的方法验证所提出算法的

有效性和优越性.本实验所运行的硬件环境为CPU
Intel i5 7500 3.4 GHz,内存8 GB,操作系统为Windows
10专业版,所有算法采用Matlab 2015 b进行编码实现
并运行.实验中所使用的8个标准数据集如表1所示,
这8个数据集均来源于UCI数据集库,都为离散型属
性和连续型属性并存的混合型数据集.

表1所示的数据集,需要进行人工处理,模拟出
数据集的动态增加和减少情形.本实验采用与文献
[9-13]类似的处理方式,将数据集按照论域进行分割,
分割成的每个子数据集作为每次动态变化的数据集,

表 1 实验数据集

序号 数据集 对象 属性 类

1 Cylinder 512 40 3

2 Credit 690 15 2

3 Segment 2 310 19 7

4 Abalone 4 177 8 29

5 Characters 6 000 7 10

6 Thyroid 9 172 29 2

7 Weight Lifting Exercises 39 242 152 3

8 Music Analysis 106 574 518 4

从而构造出数据集的动态更新.本实验将数据集的
论域大致平均分割成10个部分进行实验.对于本文
所提出的所有算法,文献 [5]通过实验验证了邻域半
径δ和阈值α、β的取值不同主要对模型的计算结果

产生较大的影响,而对算法的效率影响较小.由于本
文的研究内容主要集中在算法的效率这一方面,为了
简便,本实验将这些参数取特定的值进行实验,在文
献 [2, 5, 10, 12-14, 23]中,大多数学者将邻域半径δ选

取在0.1∼ 0.2之间,本实验选取δ = 0.2进行实验,对
于阈值α和β,本实验在参考了文献 [22]的基础上选
取α = 0.80, β = 0.55.

5.1 增量式算法与非增量式算法的效率比较

本节将所提出的增量式更新算法与非增量式

更新算法在各个数据集下进行模型的更新效率比

较.图1展示的是对象增加时,增量式更新算法与非
增量式更新算法的更新用时比较结果,其中横坐标表
示更新次数,纵坐标表示更新所消耗的时间.观察图1
的每个子图可以发现,随着混合型信息系统更新次数
的逐渐增加,非增量式算法的更新用时快速地增长,
增量式算法的更新用时增长的较为缓慢,增量式算法
的更新效率远高于非增量式算法.产生这一结果的
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图 1 对象增加时非增量式算法与增量式算法的更新时间比较



1628 控 制 与 决 策 第37卷

主要原因,是由于增量式算法有效地利用了前一次模
型的计算结果,避免了对旧数据的重复计算;而非增
量式算法每次都是基于当前完整的信息系统进行模

型计算,这其中包含了大量的重复计算,因此会消耗
更多的计算时间.
图2展示的是对象减少时,增量式更新算法与非

增量式更新算法的更新用时比较结果,其中横坐标表

示更新次数,纵坐标表示更新所消耗的时间.观察图
2中各个子图的结果可以发现,随着信息系统论域的
逐渐减小,非增量式算法和增量式算法更新模型所需
的用时均是逐渐减小的,但是增量式算法更新模型的
效率大幅度高于非增量式算法,这主要是由于增量式
算法基于前一次模型的结果进行增量式计算,有效地
避免了数据的重复计算,因此更新效率更高.
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图 2 对象减少时非增量式算法与增量式算法的更新时间比较

5.2 增量式算法与其他同类型算法比较

上节中的实验结果表明了增量式算法比非增量

式算法具有更高的更新效率,本节将所提出的增量式
算法与文献 [22]提出的决策粗糙集增量式更新算法
进行实验分析对比,用来验证本文算法的优越性.记
文献 [22]提出的增量式更新算法为对比增量式算法,
该算法仅适用于离散型的信息系统,因此在进行实验
时需要将所有实验数据集中的连续型属性进行离散

化处理.图3和图4分别所示的是当混合型信息系统
对象增加和减少时,本文增量式算法与对比增量式算
法进行模型更新时的用时比较结果,其中横坐标表示
更新次数,纵坐标表示更新所消耗的时间.
在图 3中,随着信息系统论域的增大,对于数据

集Cylinder和Credit,对比增量式算法的更新用时略
低于本文增量式算法,对于其余的数据集,本文算法
的更新用时均低于对比增量式算法.比较各个数据
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图 3 对象增加时本文增量式算法与对比增量式算法的更新时间比较
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图 4 对象减少时本文增量式算法与对比增量式算法的更新时间比较

集可以发现,数据集Cylinder和Credit的规模都比较
小,说明对于小规模的数据集,对比增量式算法的更
新效率略高于本文增量式算法,而对于规模较大的数
据集,本文增量式算法的更新效率要高于对比增量式
算法,并且规模越大,这种差距越明显.
在图 4中,对于数据集Cylinder和Credit,同样是

对比增量式算法的更新用时略低于本文增量式算法,
同样说明了在小规模数据集的情形下,对比算法的
效率略高.而对于其余的数据集,本文算法的更新时
间均低于对比增量式算法.因此,综合图3和图4的结
果,可以表明本文的增量式算法相比较于已有的同类
型增量式算法具有更高的优越性.
为了测试不同数据量对象变化时两种算法的有

效性,下面将设计相关的实验进行验证和分析.
将各个数据集按照对象随机选择 50 %作为初

始数据集,然后从剩余的50 %里面依次选择出10 %,
20 %, . . ., 100 %分别添加到初始数据集中,最后将两
种增量式算法对这一数据环境进行增量式更新计算,
其结果如图5所示.观察图5可以发现,少量对象的增
加,对比算法的更新用时略小于本文算法,但是随着
数据量的逐渐增大,本文算法的更新用时小于对比算
法.这主要是由算法的时间复杂度决定的,本文算法
的时间复杂度要小于对比算法,因此在规模较大的数
据量环境下,本文算法的效率会更高.

将各个完整的数据集作为初始数据集,然后在完
整的数据集中选择50 %,在这50 %里面依次选择出
10 %, 20 %, . . ., 100 %分别在初始数据集中进行移除,
最后将两种算法对这一数据环境进行增量式更新计

算,其结果如图6所示.图6结果与图5类似,少量的对
象减少时,本文算法的更新用时略高于对比算法,而
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图 5 不同数据量对象增加时本文增量式算法与对比增量式算法的更新时间比较
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图 6 不同数据量对象减少时本文增量式算法与对比增量式算法的更新时间比较

随着减少对象数据量的增加,本文算法的更新用时小
于对比算法,其原因与图 5相同,即对于对象减少的
情形,本文算法的时间复杂度小于对比算法,因此更
新所需的用时会更低.

6 结 论

决策粗糙集模型是当前粗糙集理论的重要研究

分支,针对离散型属性和连续型属性并存的混合型
信息系统,本文提出了邻域决策粗糙集模型的矩阵表
达形式.然后构造出了当混合型信息系统对象增加
和减少时,邻域决策粗糙集矩阵结构的增量式更新算
法,实验分析表明了所提出的增量式更新算法具有一
定的有效性和优越性.基于本文矩阵形式的邻域决
策粗糙集模型,接下来可以进一步探究相应的属性约
简问题.
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