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摘  要: 日益复杂和动态变化的海量数据处理,是当前人们普遍关注的问题,其核心内容之一是研究如何利用已

有的信息实现快速的知识更新.粒计算是近年来新兴的一个研究领域,是信息处理的一种新的概念和计算范式,主要

用于描述和处理不确定的、模糊的、不完整的和海量的信息,以及提供一种基于粒与粒间关系的问题求解方法.作
为粒计算理论中的一个重要组成部分,粗糙集是一种处理不确定性和不精确性问题的有效数学工具.根据云计算中

的并行模型 MapReduce,给出了并行计算粗糙集中等价类、决策类和两者之间相关性的算法;然后,设计了用于处理

大规模数据的并行粗糙近似集求解算法.为应对动态变化的海量数据,结合 MapReduce 模型和增量更新方法,根据

不同的增量策略,设计了两种并行增量更新粗糙近似集的算法.实验结果表明,该算法可以有效地快速更新知识;而
且数据量越大,效果越明显. 
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Abstract:  The increasing complexity and dynamic change of massive data processing currently receive widespread attention. One of its 
core content is to study how to use the existing information to achieve rapid updating of knowledge. Granular computing (GrC), a new 
computing paradigm of information processing, is an emerging research field which is mainly used to describe and deal with uncertain, 
vague, incomplete and massive data, and provides a solution based on the granularity and the relationship between the granularities. As an 
important part of GrC, rough set theory is an effective mathematical tool to deal with the uncertainty and imprecise problems. Based on 
the MapReduce model in cloud computing, this paper first presents a parallel algorithm for computing the equivalence classes, decision 
classes and the association between them in rough set theory. A parallel algorithm is then designed for computing rough set 
approximations from large-scale data. To adapt to the dynamic real-time system, the MapReduce model and incremental method are 
combined to build two parallel incremental algorithms for updating rough set approximations in different incremental strategies. An 
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extensive experimental evaluation on big data sets show that the proposed algorithms are very effective and have better performance with 
the increasing size of the data. 
Key words:  cloud computing; MapReduce; rough set; incremental learning 

粒计算是当前信息处理中一种新的计算范式,可用于描述和处理不确定的、模糊的、不完整的和海量的信

息以及提供一种基于粒和粒间关系的问题求解方法.它可对问题进行不同层次的抽象和处理来寻求不同粒度

上的近似解,以达到简化问题和快速求解的目的.通过使用不同信息粒度,粒计算可以容忍不确定、不完全或有

噪音的信息,从而获得具有鲁棒性的解决方案.粗糙集是一种处理不确定性和不精确性问题的有效数学工具,是
粒计算理论中的一个重要组成部分.它无需提供问题所需处理的数据集合之外的任何先验知识,可以在保持分

类能力不变的前提下,通过知识约简,导出问题的决策或分类规则,为决策提供服务,已广泛应用于数据挖掘、机

器学习、模式识别及商务智能等领域. 
针对静态的信息系统,研究人员提出了许多基于粗糙集理论的知识发现方法.Blaszczynski 等人设计了变精

度粗糙集方法下的一个序列覆盖规则抽取算法 [1].Chen 等人基于幂集树提出了一种特征提取的粗糙集方

法[2].Hong 等人给出利用模糊粗糙集从不完备定量数据中挖掘知识的方法[3].Inuiguchi 给出了从两个决策表中

基于粗糙集获取规则的方法[4].Kaneiwa 讨论了从多个数据集中知识发现的粗糙集方法[5].Leung 等人提出了从

区间值信息系统中提取分类规则的方法[6].Miao 等人提出了基于粗糙集理论的杂合算法,用于信息检索中的文

本分类[7].Wang 等人采用粗糙集方法来构造模糊决策树[8].Wu 等人提出了不完备模糊信息系统下粗糙集模型

的知识获取方法[9].Hu 等人采用邻域粗糙集方法来构造邻域分类器[10].Yao 讨论了三枝决策应用于概率粗糙集

模型的方法[11].张清华等人提出了在已有知识基(粒)空间下寻找目标集合(概念)的近似集的方法[12]. 
然而,这些针对静态的信息系统基于粗糙集的知识发现方法在面对大规模的复杂现实问题时,都面临高复

杂性计算的困难.因此,如何提高基于粗糙集的知识发现算法的效率,以充分体现粗糙集解决不确定性问题的优

势,成为粗糙集研究领域的主要任务之一.增量式知识更新方法由于其能够充分利用已有的知识,可以有效提高

知识更新的效率,因此,很多学者致力于利用增量式知识更新方法来提高基于粗糙集的知识发现的效率.Shan 等

人首次提出了基于粗糙集的增量式规则获取算法[13].Guo 等人给出了基于搜索树的规则增量挖掘方法,其优点

是不需要创建区分矩阵[14].Zheng 等人提出了基于规则树的增量式高效知识获取算法,其特点是在原有的决策

树规则集基础上进行规则的增量式更新,避免了重复学习,提高了效率[15].Fan 等人提出了增量式提取具有最大

长度的决策规则方法[16].王利等人讨论了新增记录与已有条件属性等价类的关系以及对规则集的影响,提出了

基于变精度粗糙集模型的增量式规则获取算法[17].Liu 等人在变精度粗糙集模型中定义了覆盖矩阵和支持矩

阵,提出了对象增加时,通过动态更新覆盖矩阵和支持矩阵方法可以实现兴趣知识的快速更新[18].Zhang 等人给

出了邻域粗糙集模型下多对象增加删除时近似集快速更新的方法[19]. 
虽然目前粒度变化下基于粗糙集的增量式学习算法很多,但在文献里很少利用大规模数据集来进行测试

评价算法的性能和适用性,而且不同算法之间的比较与性能测试的相关结果较少,极大地制约了基于粗糙集和

粒计算的知识发现理论与方法的发展与实际应用;其次,由于云计算技术可以极大地提高海量数据处理的效

率[20],如何应用云计算技术提高基于粒计算和粗糙集理论的知识发现效率具有重要意义.但这方面的工作目前

还很罕见,已有的工作有:Liu 等人给出了基于改进的分辨矩阵规则增量挖掘的并行算法[21];Qian 等人提出了云

计算环境下基于 MapReduce 的属性约简方法[22];Zhang 等人给出了一种基于 MapReduce 的并行计算粗糙近似

集的方法[23],并在此基础上提出了基于 MapReduce 的规则提取算法[24].粗糙集上、下近似集的计算,是基于粗糙

集的属性约简和知识获取方法的基础.本文在已有工作的基础上,结合增量更新技术,提出了基于 MapReduce 的
快速更新粗糙集近似集的并行增量算法,可以有效地加快动态知识更新过程. 

1   相关理论 

1.1   云计算编程模型MapReduce 

MapReduce 是由 Google 公司提出的一种处理海量数据的并行编程模式[25],Apache 基金会在此基础上实现
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了开源的 Hadoop 并行平台[26].用户将实际应用问题分解成若干可并行操作的子问题,设计相应的 Map 函数, 
Combine 函数(可选)与 Reduce 函数就能将自己的应用程序运行在云计算环境中. 

• Map 函数:接受一个输入对,然后产生一个中间〈key,value〉对集.MapReduce 库把所有具有相同中间 key 
I 的中间 value 聚合在一起,经过归并/排序过程,然后把它们传递给 Reduce 函数. 

• Combine 函数(可选):是本地的 Reduce 过程.从本地的 Map 接受一个中间 key 和相关的一个 value 集,
形成一个较小的 value 集,并传给 Reduce.一般情况下,Combine 函数与 Reduce 函数是一致的. 

• Reduce 函数:接受一个中间 key I 和相关的一个 value 集.它合并这些 value,形成一个较小的 value 集. 
图 1 显示了 MapReduce 在开源云计算平台 Hadoop 上的流程图,其中,HDFS(Hadoop distributed file system)

是指 Hadoop 分布式文件系统[26]. 

 

Fig.1  MapReduce model 
图 1  MapReduce 模型 

1.2   粗糙集模型 

本节我们回顾下本文用到的一些粗糙集的基本定义[23,27]. 
设四元组 S=(U,A,V,f)是一个信息系统,其中,U 为非空有限的对象集合,称为论域;A 表示非空属性集合; 

,aa A
VV

∈
=∪ 其中,Va 称为属性 a 的值域;f:U×A→V 是一个信息函数,满足对任意 x∈U,a∈A 有 f(x,a)∈Va.特别地, 

如果 A=C∪D,其中,C 为非空有限条件属性集,D 为非空有限决策集,那么信息系统被称为决策表. 
定义 1(对象 x关于属性集 B的信息集[23,27]). 设 B={b1,b2,…,bl}⊆A 为非空属性子集.对任意 x∈U,关于属性

集 B 的信息集定义如下: 
 1 2( , ), ( , ),..., ( , )B lx f x b f x b f x b= 〈 〉K  (1) 

关于属性 B 的等价关系,也称为不可区分关系,表示为 IND(B),定义如下: 
 ( ) {( , ) | ( , ) , }B BIND B x y x y U U x y= ∈ × =K K  (2) 

等价关系 IND(B)把论域 U 切分成若干个等价类,记为 
 U/IND(B)={[x]B|x∈U} (3) 
其中,[x]B 表示等价类,[x]B={y∈U|(x,y)∈IND(B)}.为简便起见,我们用 U/B 代替 U/IND(B). 

定义 2(等价类 E 关于属性集 B 的信息集[23,27]). 设 B⊆A 为非空属性子集.对任意 E∈U/B,关于属性集 B 的

信息集定义如下: 
 ,B BE x x U= ∈

K K  (4) 

定义 3(上近似集与下近似集[23,27]). 设 X⊆U,R 为一个等价关系,U/R={E1,E2,…,Et}.X 的上、下近似集定义

如下: 

 
( ) { | [ ] }
( ) { | [ ] }

R

R

R X x U x X
R X x U x X

= ∈ ⊆⎧
⎨ = ∈ ∩ = ∅⎩

 (5) 

或者相当于: 
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( ) { / | }
( ) { / | }

R X E U R E X
R X E U R E X

⎧ = ∈ ⊆⎪
⎨ = ∈ ∩ = ∅⎪⎩

∪
∪  (6) 

显然, ( ) ( )R X X R X⊆ ⊆ .X 的边界域定义如下: 
 ( ) ( ) ( )BBND X R X R X= −  (7) 

定义 4(决策 D的上、下近似集[23,27]). 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f).U/D={D1,D2,…,Dr}决策类的集合,是决策

属性 D 把对象集 U 切分成了 r 个互斥的子集.设 B⊆C 为非空属性子集,IND(B)为等价关系,决策 D 的上、下近

似集定义如下: 

 1 2

1 2

( ) { ( ), ( ),..., ( )}
( ) { ( ), ( ),..., ( )}

B B B B r

B B B B r

R D R D R D R D
R D R D R D R D

=⎧
⎨ =⎩

 (8) 

决策 D 的正域定义如下: 
 

/
( ) ( )

iB B iD U D
POS D R D

∈
=∪  (9) 

2   基于 MapReduce 的粗糙近似集计算方法 

本节简要回顾我们提出的并行计算粗糙近似集的方法[23]. 
定义 5(决策表的划分[23]). 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f).设 Si=(Ui,C∪D,V,f),i∈{1,2,…,m}.它满足: 

(1) 
1

;m
ii

U U
=

=∪  

(2) Uj∩Uk=∅,∀j,k∈{1,2,…,m},j≠k.这意味着决策表 S 被切分为 m 个决策子表. 
定理 1(两个等价类的合并[23]). 给出决策表 S1=(U1,C∪D,V,f)与 S2=(U2,C∪D,V,f).设 B⊆C∪D 为非空属性子

集,E∈U1/B 和 F∈U2/B 是两个来自不同决策表的等价类.下面的结果成立: 
(1) 如果 ,B BE F=

K K
那么等价类 E 和 F 可以合并为一个等价类 G,G=E∪F 且 ;B B BG E F= =

K K K
 

(2) 如果 ,B BE F≠
K K

那么等价类 E 和 F 不能合并为一个等价类. 

定理 2(多个等价类的合并[23]). 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f)和决策子表 Si=(Ui,C∪D,V,f),i∈{1,2,…,m}. 

∀B⊆C,令 U/B={E1,E2,…,Et}, 1 2/ { , ,..., }
ii i i ipU B E E E= 和

1 111 12 1 1 21
/ { , ,..., ,..., , ,..., }.m

all i p m m mpi
E U B E E E E E E

=
= =∪ 那么, 

∀Ek∈U/B,我们有 { | }.k all B k BE F E F E= ∈ =
JJKK

∪  

定理 3(决策类的合并[23]). 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f)和决策子表 Si=(Ui,C∪D,V,f),i∈{1,2,…,m}.∀B⊆C∪D, 

令 U/D={D1,D2,…,Dr}, 1 2/ { , ,..., }
ii i i iqU D D D D= 和

1 111 12 1 1 21
/ { , ,..., ,..., , ,..., }.m

all i p m m mqi
D U B D D D D D D

=
= =∪ 那 么 , 

∀Dj∈U/D,我们有 { | }.j all D j D
D F D F D= ∈ =

JJKK
∪  

定义 6(等价类与决策类的相关性[23]). 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f),B⊆C.U/B={E1,E2,…,Et},U/D={D1,D2,…, 
Dr}.如果 Ek∩Dj=∅,Ek∈U/B,Dj∈U/D,我们称 Ek 和 Dj 是相关的,表示为 Ass(Ek,Dj)=True;否则,Ass(Ek,Dj)=False. 

定理 4(合并相关性[23]). 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f)和决策子表 Si=(Ui,C∪D,V,f),i∈{1,2,…,m}.∀B⊆C,令 
U/B={E1,E2,…,Et},U/D={D1,D2,…,Dr}, 1 2/ { , ,..., }

ii i i ipU B E E E= 和 1 2/ { , ,..., }.
ii i i iqU D D D D= 设 

, ( / , / , / , / , {1,2,..., }),ih k ig j k j ih i ig iE E D D E U B D U D E U B D U D i m= = ∈ ∈ ∈ ∈ ∈
JJJK JJK JJJK JJK

 

如果 Ass(Eih,Dig)=True,那么 Ass(Ek,Dj)=True. 
定理 5(等价类的 Boolean 表示[23]). 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f).∀B⊆C,令 U/B={E1,E2,…,Et},U/D={D1, 

D2,…,Dr}.下面的结果成立: 
(1) 如果

1
( , ) Truek jAss E D = 且

2 1 2 1 2( , ) True,( , , {1,2,..., }, {1,2,..., }),k jAss E D j j j j r k t= ≠ ∈ ∈ 那么∀Dj∈U/D, 

( ),k B jE R D⊄ 表示为 Boolean(Ek)=False; 

(2) 如果∃!j∈{1,2,…,r},Ass(Ek,Dj)=True(k∈{1,2,…,t}),那么 ( ),k B jE R D⊆ 表示为 Boolean(Ek)=True. 

定理 6(根据相关性计算上近似集). 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f).∀B⊆C,令 U/B={E1,E2,…,Et},U/D={D1, 
D2,…,Dr}.∀Dj∈U/D,Dj 的上近似集可以表示为 
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 ( ) { / | ( , ) True}B j k k jR D E U B Ass E D= ∈ =∪  (10) 

证明:因为 Ass(Ek,Dj)=True⇔Ek∩Dj≠∅,那么根据定义 3,有: 
( ) { / | } { / | ( , ) True}.B j k k j k k jR D E U B E D E U B Ass E D= ∈ ∩ ≠ ∅ = ∈ =∪ ∪  

证毕. □ 
定理 7(根据相关性计算下近似集). 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f).∀B⊆C,令 U/B={E1,E2,…,Et},U/D={D1, 

D2,…,Dr}.∀Dj∈U/D,Dj 的下近似集可以表示为 
 ( ) { / | ( , ) True ( ) True}B j k k j kR D E U B Ass E D Boolean E= ∈ = =∪ 且  (11) 

证明:证明过程同定理 6 的证明.证毕. □ 

2.1   MapReduce算法设计与实现 

根据上文,我们给出了并行计算近似集的流程,如图 2 所示. 

 

Fig.2  Flowchart of the parallel computing method 
图 2  并行计算方法流程图 

根据定理 2~定理 4,我们给出了基于 MapReduce 的等价类、决策类及其相关性并行计算的流程图(如图 3
所示),并设计了相关算法,见算法 1. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Flowchart of parallel computing equivalence classes, decision classes 
and associations based on MapReduce 

图 3  基于 MapReduce 的等价类、决策类、相关性并行计算流程图 

算法 1. 基于 MapReduce 的等价类、决策类、相关性并行计算算法(并行算法). 
Map(key,value) 
输入:key 为文档名;value 为 Si=(Ui,C∪D,V,f). 
开始: 

for each x∈Ui do 
let key′=‘E’+ BxK    //‘E’标识符号,用于等价类 

output.collect(key′,1); 

U1 U2 Um

产生等价类、

决策类、相关性

产生等价类、

决策类、相关性

产生等价类、

决策类、相关性

合并等价类、

决策类、相关性

合并等价类、

决策类、相关性

合并等价类、

决策类、相关性

Map

Shuffle

Reduce

...

...

...

输入:决策表S=(U,C∪D,V,f)

输出:键值对〈 E
K

,个数〉、〈 D
K

,个数〉、〈 F
K

,1〉
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let key′=‘D’+ DxK    //‘D’标识符号,用于决策类 

output.collect(key′,1); 
let key′=‘F’+ B Dx ∪

K   //‘F’标识符号,用于描述等价类与决策类是否相关 

output.collect(key′,1); 
endfor 

结束 
Combine(key,V)/Reduce(key,V) 
输入:key 为相对于属性集 B 或 D 或 B∪D 的信息集;V 为该信息集出现个数的列表; 
开始: 

if (key.startsWith(‘F’)) 
output.collect(key,1) 

else: 
let sum=0 
for each val in V do 

sum+=val 
endfor 
output.collect(key,sum) 

endif 
结束 
我们通过以下两个方面优化了文献[23]中提出的算法: 
• 在算法设计上,将计算等价类、决策类与相关性放到同一个函数中,用标识符‘E’,‘D’,‘F’分别区分; 
• 添加 Combine 阶段:用于 Map 结束后本地合并等价类、决策类与相关性. 
在计算完等价类、决策类与相关性之后,根据定理 5、定理 6,根据已有的 MapReduce 结果,我们给出快速

计算上、下近似集的流程图(如图 4 所示).基于此,我们设计了快速计算上、下近似集的算法,见算法 2. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Flowchart of fast computing the upper and lower approximations 
图 4  快速计算上、下近似集的流程图 

算法 2. 计算粗糙集上、下近似集计算算法. 
输入:MapReduce 程序输出的结果. 

输出:每个决策的上、下近似集的个数.

输入:键值对〈 E
K

,个数〉、〈 D
K

,个数〉、〈 F
K

,1〉;

读取键值对〈 F
K

,1〉,存储为Ass(Ek,Dj).

读取键值对〈 E
K

,个数〉、〈 D
K

,个数〉. 
对每个Dj,判断Ass(Ek,Dj)是否存在. 

如果存在,将Ek对应的个数加入到Dj的上近似中去.

用Ass(Ek,Dj)产生Boolean(Ek).

对每个Dj,判断Boolean(Ek)和Ass(Ek,Dj)是否都存在.
如果都存在,将Ek对应的个数加入到Dj的下近似中去.



 

 

 

1070 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.5, May 2015   

 

输出:各个决策 Dj 的上、下近似集的个数. 
开始: 

//计算决策 D 的上近似集的个数 
for each | ( ) |jR D  do 

let | ( ) | 0jR D = ; 

for each S=(U,C∪D,V,f) do 
if Ass(Ek,Dj)=True then 

// | |kE
JJK

为信息集 kE
JJK

个数 

| ( ) | | ( ) | | |j j kR D R D E= +
JJK

; 

endif 
endfor 

endfor 
//计算决策 D 的下近似集的个数 
for each Ek do 

if 
1

( , ) Truek jAss E D ==  and 
2 1 2 1 2( , ) True, , , {1,2,..., }k jAss E D j j j j r== ≠ ∈  then 

Boolean(Ek)=False; 
else Boolean(Ek)=True 

endfor 
for each Dj do 

let | ( ) | 0jR D = ; 

for each Ek do 
if Boolean(Ek)=True and Ass(Ek,Dj)=True then 

| ( ) | | ( ) | | |j j kR D R D E= +
JJK

;  // | |kE
JJK

为信息集 kE
JJK

个数 

endif 
endfor 

endfor 
输出每个决策的上下近似集的个数 | ( ) |,| ( ) |j jR D R D . 

结束 

3   基于 MapReduce 的粗糙近似集的增量更新方法 

这里,我们将讨论有新的数据进入到决策表的情况,假设新增决策表为 S′=(U′,C∪D,V,f).下面我们将给出更

新等价类、决策类及其相关性的相关理论. 
推论 1. 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f).∀B⊆C,令 U/B={E1,E2,…,Et}.新增决策表 S′=(U ′,C∪D,V,f),令 U ′/B= 

1 2{ , ,..., }.tE E E ′′ ′ ′ 对更新后的决策表 S*=(U *,C∪D,V,f),U *=U∪U ′,设 *
* * * *

1 2/ { , ,..., }.
t

U B E E E= 那么, *
* * / ,
j

E U B∀ ∈ ∃Ej∈ 

U/B 或 / ,jE U B′′ ′∃ ∈ 使得 *
*

jj
E E=
JJJK JJK

或 *
* .jj

E E ′′=
JJJK JJJK

换言之, *
*

jj
E E= 或 *

*
jj

E E ′′= 或 *
* .j jj

E E E ′′= ∪  

证明:这里,我们用反证法来证明. *
* * / ,
j

E U B∀ ∈ 假设 / / ,j jE U B E U B′′ ′∃ ∈ ∃ ∈且 使得 *
*

jj
E E=
JJJK JJK

或 *
* ,jj

E E ′′=
JJJK JJJK

那

么 *
*

j j
E E⊄ 或 *

* ,j j
E E′′ ⊄ 也就是 Ej∉U *或 *.jE U′′ ∉ 而这与 Ej∈U⊆U *且 *

jE U U′′ ′∈ ⊆ 相矛盾.因此,假设不成立.那

么, *
* * / , / / ,j jj

E U B E U B E U B′′ ′∀ ∈ ∃ ∈ ∃ ∈或 使得 *
*

jj
E E=
JJJK JJK

或 *
* .jj

E E ′′=
JJJK JJJK

对于∃Ej∈U/B 或 / ,jE U B′′ ′∃ ∈ 我们分 3 种情 

况来讨论: 
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(a) *
* * / ,
j

E U B∀ ∈ ∃Ej∈U/B 且 / ,jE U B′′ ′∃ ∈ 我们有 *
* ;jj

E E=  

(b) *
* * / , /jj

E U B E U B∀ ∈ ∃ ∈ 且 / ,jE U B′′ ′∃ ∈ 我们有 *
* ;jj

E E ′′=  

(c) *
* * / ,
j

E U B∀ ∈ ∃Ej∈U/B 且 / ,jE U B′′ ′∃ ∈ 我们有 *
* .j jj

E E E ′′= ∪  

换言之, *
* * / ,
j

E U B∀ ∈ ∃Ej∈U/B 或 *
*/ ,j jj

E U B E E′′ ′∃ ∈ = 或 *
*

jj
E E ′′= 或 *

* .j jj
E E E ′′= ∪  □ 

推论 2. 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f),令 U/D={D1,D2,…,Dr}.新增决策表 S′=(U ′,C∪D,V,f),令 1/ { ,U D D′ ′=  

2 ,..., }.rD D ′′ ′ 对更新后的决策表 S *=(U *,C∪D,V,f),U *=U∪U ′,设 *
* * * *

1 2/ { , ,..., }.
r

U D D D D= 那么, *
* * / ,
j

D U D∀ ∈ ∃Dj∈ 

U/D 或 / ,jD U D′′ ′∃ ∈ 使得 *
*

jj
D D=
JJJK JJK

或 *
* .jj

D D ′′=
JJJK JJJK

换言之, *
*

jj
D D= 或 *

*
jj

D D ′′= 或 *
* .j jj

D D D ′′= ∪  

证明:证明过程同推理 1 的证明. □ 
推论 3. 给出决策表 S=(U,C∪D,V,f).∀B⊆C,令 U/B={E1,E2,…,Et},U/D={D1,D2,…,Dr}.新增决策表 S′=(U ′, 

C∪D,V,f), 1 2 1 2/ { , ,..., }, / { , ,..., }.t rU B E E E U D D D D′ ′′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′= = 对更新后的决策表 S *=(U *,C∪D,V,f),U *=U∪U ′,设 U */B= 

* *
* * * * * * *
1 2 1 2{ , ,..., }, / { , ,..., }.

t r
E E E U D D D D= 设 *

*
j jj

E E E ′′= =
JJJK JJK JJJK

且 *
* ,j jj

D D D ′′= =
JJJK JJK JJJK

如果 Ass(Ek,Dj)=True 或 Ass(Ek′,Dj′)= 

True,那么有 * *( , ) True.k jAss E D =  

证明:证明过程同推理 1 的证明. □ 
根据推论 1~推论 3,我们知道在数据增加时,等价类、决策类及其相关性可以通过增量更新方法快速得到.

基于此,我们给出了并行增量更新的方法,如图 5 所示.根据原有的中间结果和新增的决策表,我们分别处理,并
合并成新的等价类、决策类及其相关性,然后根据算法 2 直接求得上、下近似集.具体的算法将在下一节中详

细讨论. 

 

Fig.5  Flowchart of the parallel and incremental updating method 
图 5  并行增量更新方法流程图 

3.1   并行增量算法设计与实现 

根据推论 1~推论 3 可知 ,我们需要额外的存储空间来保存原始决策表产生的中间结果 .给出决策表

S=(U,C∪D,V,f),B⊆C,U/B={E1,E2,…,Et},U/D={D1,D2,…,Dr},那么中间结果会产生 t 个等价类、r 个决策类及 t×r
个它们之间的相关性.因为每个等价类包含|B|个属性,每个决策包含|D|个属性,相关性只有一个值,所以需要的

总的辅助存储空间为 O(|B|×t+|D|×r+t×r). 
因为涉及到并行编程模型 MapReduce,所以如何设计增量算法变得额外重要.不同于串行增量算法,如何将

原有中间结果合并到现有过程,在并行增量算法变得至关重要.为此在本文中,我们尝试了从Map阶段和Reduce
阶段分别导入原有中间结果,并为此设计了两种不同的基于 MapReduce 的并行增量算法. 
3.1.1   并行增量算法 I 

对于原有决策表 S=(U,C∪D,V,f)和新增决策表 S′=(U ′,C∪D,V,f).一般来说,MapReduce 算法产生结果的数据

规模远远小于之前的数据规模,这里,我们的更新方法很好地利用了这个性质,通过对原有决策表的 MapReduce
产生的中间结果保存,将其与新增决策表 S′=(U ′,C∪D,V,f)同时作为新的 MapReduce 算法的输入(即,从 Map 阶

段导入原有中间结果),其流程如图 6(a)所示,具体操作详见算法 3.在 Map 阶段,对新增决策子表及原来中间结果
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子集进行分别处理;在 Combine 和 Reduce 阶段,进行等价类、决策类及相关性的合并.然后,我们再调用算法 2
即可快速更新粗糙集上、下近似集. 

 

(a) 并行增量算法 I                             (b) 并行增量算法 II 

Fig.6  Two different strategies 
图 6  两种不同的策略 

算法 3. 基于 MapReduce 的等价类、决策类、相关性并行增量更新算法(并行增量算法 I). 
Map(key,value) 
输入:key 为文档名.value 为: 
(1) 新增决策子表 ( , , , );i iS U C D V f′ ′= ∪  

(2) 原来的中间结果子集:OldRetj=〈Information Set,Count〉键值对. 
开始: 
(1) 对新增决策表的处理: 

for each ix U ′∈  do 
let key′=‘E’+ BxK  

output.collect(key′,1); 
let key′=‘D’+ DxK  

output.collect(key′,1); 
let key′=‘F’+ B Dx ∪

K  

output.collect(key′,1); 
endfor 

(2) 原来的 MapReduce 结果子集处理: 
for each val in OldRetj do 

let key′=val.getKey(⋅); 
let value′=val.getValue(⋅); 
output.collect(key′,value′); 

endfor 
结束 
Combine(key,V)/Reduce(key,V) 
输入:key 为相对于属性集 B 或 D 或 B∪D 的信息集;V 为该信息集出现个数的列表. 



 

 

 

张钧波 等:云平台下基于粗糙集的并行增量知识更新算法 1073 

 

开始: 
if (key.startsWith(‘F’)) 

output.collect(key,1) 
else: 

let sum=0 
for each val in V do 

sum+=val 
endfor 
output.collect(key,sum) 

endif 
结束 

3.1.2   并行增量算法 II 
在第 2 种增量策略中,我们利用 Hadoop 中的分布式 Cache 直接将原有中间结果导入到 Reduce 阶段,其流

程如图 6(b)所示,详细的算法描述见算法 4.在 Map 阶段,只对新增决策子表进行处理;在 Combine 阶段,进行等价

类、决策类及相关性的合并;在 Reduce 阶段,先进行初始化,导入原有的中间结果,再进行等价类、决策类及相

关性的合并.之后,我们同样调用算法 2 即可快速更新粗糙集上、下近似集. 
算法 4. 基于 MapReduce 及分布式 Cache 的等价类、决策类、相关性并行增量更新算法(并行增量算法 II). 
Map(key,value) 
输入:key 为文档名;value 为新增决策字表 ( , , , ).i iS U C D V f′ ′= ∪  

开始: 
//对新增决策表的处理: 

for each ix U ′∈  do 
let key′=‘E’+ BxK  

output.collect(key′,1); 
let key′=‘D’+ DxK  

output.collect(key′,1); 
let key′=‘F’+ B Dx ∪

K  

output.collect(key′,1); 
endfor 

结束 
Combine(key,V) 
输入:key 为相对于属性集 B 或 D 或 B∪D 的信息集;V 为该信息集出现个数的列表. 
开始: 

if (key.StartsWith(‘F’)) 
output.collect(key,1) 

else: 
let sum=0 
for each val in V do 

sum+=val 
endfor 

output.collect(key,sum) 
endif 
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结束 
Reduce(key,V) 
初始化输入:原来的中间结果:OldRetj=〈Information Set,Count〉键值对,存于分布式 Cache. 
输入:key 为相对于属性集 B 或 D 或 B∪D 的信息集;V 为该信息集出现个数的列表. 
Let old_ret=∅ 
初始化: 

for each val in OldRetj do 
let key′=val.getKey(⋅); 
let value′=val.getValue(⋅); 
old_ret.put(key′,value′); 

endfor 
初始化结束 
开始: 

if (key.startsWith(‘F’)) 
output.collect(key,1) 

else: 
let sum=0 
for each val in V do 

sum+=val 
endfor 
old_val=old_ret.get(key);  //如果不存在 key,则返回值 0;反之,则返回对应的值 
sum+=old_val 
output.collect(key,sum) 

endif 
结束 

3.2   算法复杂度分析 

给出决策表 S=(U,C∪D,V,f),B⊆C,在文献[28]中,徐章艳等人利用基数排序的思想,给出了一种计算等价类

U/B 时间复杂度为 O(|B||U|)的算法.因此,假定工作核数为 p,并行计算等价类、决策类、相关性的时间复杂度(即
算法 1 的时间复杂度)为 

O(|B||U|/p+|D||U|/p+|B∪D||U|/p)=O(|B∪D||U|/p). 
对应地,算法 1 将产生|U/B|个等价类、|U/D|个决策类和|U/B∪D|个相关性作为算法 2 的输入,因此,算法 2

的时间复杂度为 
O(|U/D|log|U/B∪D|+|U/B∪D|log|U/B∪D|+|U/B|log|U/B|)=O(|U/B∪D|log|U/B∪D|). 

因为并行算法由算法 1 和算法 2 构成,所以并行算法的时间复杂度为 
O(|B∪D||U|/p+|U/B∪D|log|U/B∪D|). 

给出原有决策表 S=(U,C∪D,V,f)的中间结果和新增决策表 S ′=(U ′,C∪D,V,f),B⊆C.在并行增量算法中,算法 3
针对新增决策表部分的时间复杂度与算法 1 相似,为 O(|B∪D||U ′|/p).因为中间结果有|U/B|个等价类、|U/D|个决

策类和|U/B∪D|个相关性,所以其时间复杂度为 O(|B∪D||U/B∪D|/p).因此,算法 3 的时间复杂度为 
O(|B∪D||U ′|/p+|B∪D||U/B∪D|/p)=O(|B∪D|(|U ′|+|U/B∪D|)/p). 

因为并行算法由增量算法与算法 2 构成,令 U *=U∪U ′,所以并行增量算法的时间复杂度为 
O(|B∪D|(|U ′|+|U/B∪D|)/p+|U */B∪D|log|U */B∪D|). 

在并行增量算法中,即算法 3 和算法 4,它们只是导入原有中间结果的阶段有所不同,其时间复杂度相同. 
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假设原始对象集为 U,增加的对象集为 U′,增加后的对象集为 U *=U∪U ′,并行算法和并行增量算法的时间

复杂度分别为: 
• 并行算法:O(|B∪D||U */p+|U */B∪D|log|U */B∪D|); 
• 并行增量算法:O(|B∪D|(|U ′|+|U/B∪D|)/p+|U */B∪D|log|U */B∪D|); 
我们不难发现:当U ′趋于无穷时,U *=U∪U ′将近似等于U ′,两者时间复杂度趋于相等.这说明,随着增量数据

的不断增多,增量算法的优势会越来越弱. 

4   实验分析 

在文献[23]中,我们已经验证了基于 MapReduce 的并行算法可以很有效地处理大数据,这里我们只测试了

并行增量算法的性能. 
我们利用开源云计算平台 Hadoop-1.0.1(http://hadoop.apache.org/)和 Java 1.7.0_05 在 5 台计算机(AMD 

Opteron Processor 2376 处理器,8 核,主频 2.3 GHz,16GB 内存)构建的云计算环境下进行实验,其中 1 台作为主节

点,4 台作为计算节点,每个计算节点提供 4 个 Map 槽和 Reduce 槽. 
为了验证增量算法的性能,我们从 UCI 中选取了大数据集 KDD99,该数据集含有近 500 万条记录和 1 个决

策属性及 41 个条件属性,其中 6 个为符号型属性,35 个数值型属性.我们的算法目前只针对符号型数据,因此,我
们首先对 35 个数值型属性进行离散化处理.此外,我们用 WEKA[29]数据生成器 RDG1,通过设置不同的样本数、

属性个数、类别数据,产生了 3 个更大的数据集,大小分别为 1.8GB,3.2GB 和 6.4GB,详细的数据描述见表 1. 

Table 1  Datasets 
表 1  数据集 

 数据集 样本数 条件属性 类别 容量大小(GB) 
1 KDD99 4 898 421 41 23 0.48 
2 Weka-1.8G 32 000 000 10 35 1.80 
3 Weka-3.2G 40 000 000 15 45 3.20 
4 Weka-6.4G 80 000 000 15 58 6.40 

我们把每个数据集平均分成 10 份,其中 5 份作为原有数据,另外 5 份作为增量数据,我们第 1 次增加 1 份,
第 2 次增加 2 份,…令 Ra 为增量数据与原有数据的比值,称为增量变化率.这样,Ra 分别为 20%,40%,60%,80%和

100%.然后测试这 5 种增量变化情况下,并行算法、并行增量算法 I、并行增量算法 II 的性能,如图 7 所示. 
从图 7(a)中我们可以看出,在数据集 KDD99 上,随着数据的增多,运行时间基本维持不变.这是因为 KDD99

这个数据集相对于我们的云计算平台而言规模太小.从图 7(b)~图 7(d)可以看出,随着数据规模的不断增大,两种

增量算法的性能越来越好. 
为了更直观地表示增量变化率与运行时间之间的关系,我们采用以下增量加速比[30]来说明: 

,s

i

TIncS
T

=  

其中,Ts 表示并行算法的运行时间,Ti 表示并行增量算法的运行时间. 
表 2 和表 3 分别显示了并行增量算法 I 和并行增量算法 II 的增量加速比.与并行算法(非增量)相比,增量并

行算法可以更快地执行完成.由结果可以看出:增量算法在数据集 KDD99 效果并不好,加速并不明显.其原因是

Hadoop 运行平台本身的延时较大,使得在小规模数据上表现不佳.总体而言,当增量变化率为 20%时,并行增量

算法 I 和并行增量算法 II 可以分别获得平均 1.658 0 倍和 1.728 9 倍的运行速度.同时,我们注意到,在前 3 个数

据集上,增量加速比与增量变化率之间的关系并不明显,其中一个可能的原因是:当数据量不大时,系统测试时

的波动性比较大.但是在最大的数据集 Weka-6.4G,我们发现,随着增量变化率的增加,增量加速比递减,这与第

3.2 节中的算法复杂度分析相匹配.同时说明,随着新数据的逐渐增多,并行增量算法慢慢地失去优势;反之,新增

数据越少,性能加速则越明显.从这一层面来看,并行增量算法对不断更新的实时模型有更好的支持,可以有效

地应用于实时性要求更强的在线应用. 
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(a) KDD                                (b) Weka-1.8G 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) Weka-3.2G                              (d) Weka-6.4G 

Fig.7  Computational time of three algorithms on different datasets 
图 7  3 种算法在不同数据集下的计算时间 

Table 2  IncS of parallel incremental algorithm I 
表 2  并行增量算法 I 的增量加速比 

数据集 增量变化率(Ra) (%) 
20 40 60 80 100 

KDD99 1.159 0 1.103 8 1.103 6 1.019 0 1.111 7
Weka-1.8G 1.649 3 2.133 8 2.096 0 1.464 6 1.631 9
Weka-3.2G 1.396 3 1.482 7 1.500 9 1.499 5 1.407 6
Weka-6.4G 2.427 4 2.139 0 2.132 9 1.790 6 1.622 0

Average 1.658 0 1.714 8 1.708 3 1.443 4 1.443 3

Table 3  IncS of parallel incremental algorithm II 
表 3  并行增量算法 II 的增量加速比 

数据集 增量变化率(Ra) (%) 
20 40 60 80 100 

KDD99 1.133 4 1.127 5 1.039 7 1.058 3 1.113 6
Weka-1.8G 1.648 9 2.134 2 2.135 2 1.463 7 1.692 6
Weka-3.2G 1.480 6 1.569 3 1.588 8 1.529 0 1.483 1
Weka-6.4G 2.652 9 2.140 1 2.065 3 1.760 1 1.587 5

Average 1.728 9 1.742 8 1.707 2 1.452 8 1.469 2
 

5   结  论 

粗糙集算法已经广泛应用于数据挖掘与知识发现等领域.传统的粗糙集算法无法处理日益增长的海量数

据.通过云计算中的 MapReduce 技术,用户可以很容易地使用云计算平台处理海量数据.不断变化的数据加大了

云计算环境下知识更新的成本.本文结合 MapReduce 模型与增量更新算法,设计与实现了两种基于 MapReduce
的并行增量更新算法,并在较大的 4 个数据集上进行测试.结果表明:数据越多,增量算法取得的效果越好.同时,
增量模型可以很好地利用原有结果,有效地减少运行时间,加快基于粒计算和粗糙集的海量数据挖掘与知识发
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现等的过程,继而降低云计算环境下知识更新的成本,对不断更新的实时模型有更好的支持,可以有效地应用于

实时性要求更强的在线应用.我们将在未来的研究中,继续探讨基于粗糙集和 MapReduce 的并行增量算法在海

量知识发现与知识提取中的应用与实现. 
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