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摘  要：该文在研究粒计算理论的基础上，提出了一种基于粒计算的增量式知识获取方法。该方法通过建立决策信

息系统原始的知识粒树，对新增数据，在原始知识粒树中查找相匹配的知识粒，并依据决策值更新知识粒树，实现

快速高效地处理动态信息系统。算法分析及实验对比结果表明，该方法在动态信息系统知识获取方面优于 RGAGC

和 ID4 方法。 
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Abstract: A new incremental knowledge acquisition method based on granular computing theory is proposed. First, 

an original knowledge granule tree is established according to the decision-making information system. Then, for 

any new additional data, its matched knowledge granule in original knowledge granule tree is found at first, and 

then the original knowledge granule tree is updated according to the corresponding decision-making value. The new 

method is an efficient tool for processing dynamic data information. Both algorithm analysis and experiment 

results show that the new method for processing dynamic information systems and acquiring corresponding rules 

is superior to RGAGC and ID4 respectively. 
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1  引言  

信息技术的高度发展，使得数据呈几何式的增

长，如何从大量、复杂的数据中提取出有用的知识

是一个迫切待解决的问题[1,2]。由于 Web 上的数据是

半结构化的，且动态更新，这就造成了数据环境的

改变，即由静态数据环境转变为动态数据环境。因

此，传统的静态数据环境下的数据挖掘方法越来越

难以满足动态数据发展的需要[3]。对于动态数据的挖

掘问题， 文献[4]设计了 ID4 决策树归纳演算法，文

献[5]在 ID4 基础上设计了 ID5 决策树算法。文献[6]
提出了基于粗糙集的增量式约简算法，文献[7]提出
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了基于分明矩阵的增量约简算法，文献[8]提出了数

据驱动的增量式约简算法，文献[9]提出了基于粗糙

集增量式数据挖掘方法等。这些方法都从不同的侧

面提出了动态数据的处理技巧，但它们都存在一些

缺点或不足，如不能够快速查找知识，不够准确地

找到需要的知识，或者当新数据加入时，不得不对

整个数据进行重新操作，原来的知识无法有效利用，

耗费的时间代价较大，这些问题制约了其应用与推

广。粒计算作为一种动态的数据处理方法，其实质

是通过选择合适的粒度，来寻找问题的一种较好的、

近似的解决方案，降低问题求解的难度[1,10]。从粒计

算的角度，动态数据环境下的数据挖掘方法可以理

解为：原始的知识库可以构成一个原始的知识粒，

该知识粒由多个知识子粒构成。当新数据加入到原

始数据集时，寻找合适的知识子粒(或知识子粒集

合)，对新数据进行判断和处理，并对各知识子粒(或
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知识子粒集)进行知识更新。当处理完所有新加数据

后，对各知识子粒进行粒子合并，从而得到动态数

据的新知识粒。其实质可以看成是将数据建立成分

层递阶[11]的知识粒树，然后自顶向下逐渐更新知识

粒以及得到新的知识粒。为此，本文提出了一种基

于粒计算的动态数据知识获取方法，即基于粒计算

的增量式知识获取算法，该算法从粒计算的角度，

对原知识子粒的匹配、粒分解以及粒子的动态学习

和更新等方面进行了研究，提出了增量式的知识获

取算法，从而实现了对动态数据的高效处理。通过

实验对比，说明了该算法优于 RGAGC[12]算法和

ID4[4]算法，这表明这种算法不仅具有理论意义，而

且具有实用价值的。 

2  相关基本概念 

为了更好的描述问题，接下来本文首先介绍相

关的基本概念。 
定义 1  一个信息系统 , , ,S U R V F=< > ，

R C D= ∪ 是属性集合，子集C 和D 分别称为条件

属性集和决策属性集，D ≠ ∅。
ii r R rV V∈= ∪ 是属性

值的集合， rV 表示属性 ir R∈ 的属性值范围，即属

性r 的值域， :i i if U R V× → 是信息函数。 
定义 2  (基本粒)在信息系统 , , ,S U R V F=< >

中，令a R∈ ， v V∈ ，设 ( ),a v 或 va 表示信息系统

上的原子公式，令 ( )vm a 表示 U 上所有满足

( ),f x a v= 的对象集合，其中m 表示意义函数。称

二元序对 ( )( ),v va m a 为信息系统S 上的基本粒。 
定义 3  (知识粒)给定信息系统 , ,S U R=<  

,V F >，设φ ϕ⇒ 是信息系统S 的一条决策规则，

记为 ( , )φ ϕ 。称基本粒 ( ) ( )( ), ( ) , , ( )m mφ φ ϕ ϕ 为规则

φ ϕ⇒ 对应的知识粒。 
例 1  给出一个信息系统，如表 1 所示。 
由表 1 可知，共 6 个样本，每个样本由 3 个条

件属性和 1 个决策属性组成。可得到如下的原始规

则： 
( ) ( ) ( ) ( )Hair,dark Eyes,brownClass, ,  Class,⇒ − ⇒ −  

表 1 信息系统 

条件属性 决策属性 
对象 

Hair Eyes Height Class 

O1 blond blue short + 

O2 blond brown short － 

O3 red blue tall + 

O4 dark blue tall － 

O5 dark blue tall － 

O6 blond blue tall + 

( ) ( )

( ) ( ) ( )Hair, blond Eyes, blue

Hair,red Class,

Class,∧

⇒ +

⇒ +
 

由这些原始规则得到初始知识粒： ( )(( Hair,dark ,  

4 5 2 4 5{ , }),((Class, ),{ , , }))O O O O O− ， ( )(( Eyes,brown ,  

( )( )2 2 4 5{ }), Class, ,{ , , } )O O O O− ， 3(((Hair,red),{ }),O  

( ) 1 3 6( Class, ,{ , , }))O O O+ ，和 (((Hair,blond) (Eyes,∧  
( )( )1 6 1 3 6blue),{ , }), Class, ,{ , , } )O O O O O+ 。 

给定信息系统 S ，设 1 1 1{(( , ( )),( ,M mφ φ ϕ=  

1( ))), ,(( , ( )),( , ( )))}n n n nm m mϕ φ φ ϕ ϕ 是已有的知识

粒集合，对于新样本 x ，若存在一个知识粒 (( ,iφ  

( )),( , ( )))i i im m Mφ ϕ ϕ ∈ ，使得 x 在条件属性上与 iφ
对应的原子公式取值相同，则称 x 与该知识粒相匹

配；若x 与该知识粒相匹配，且x 在决策属性上与 iϕ
对应的原子公式取值相同，则称 x 与该知识粒完全

匹配；若存在一个知识粒 (( , ( )),( , ( )))i i i im mφ φ ϕ ϕ  

M∈ ，使得 x 在条件属性上与 iφ 对应的原子公式取

值相同，而 x 在决策属性上与 iϕ 对应的原子公式取

值不同，则称 x 与该知识粒相冲突。在数据增加的

过程中，对于一个新样本 x ，数据信息更新归纳起

来主要有以下几种不同情况：(1)x 与原知识粒匹配；

(2)x 与原知识粒完全匹配；(3)x 与原知识粒冲突。 
定义 4(知识粒树)  知识粒树是由原始规则形

成的知识粒集合构成的树型结构，它的每一层分枝

中的非叶子结点都包含一个原子公式，知识粒树定

义如下： 
(1)树的根结点对应于整个样本空间； 
(2)一个知识粒构成一条分枝； 
(3)树的每一层都由某个条件属性确定，每个非

叶结点都包含一个其所在层属性的原子公式，对知

识粒集中所有条件粒在该层可能取的每一个原子公

式用一个分枝引出到另一个结点，若某些条件粒中

不包含该层属性 ( )a a R∈ 对应的原子公式，则对应

一个表示任意值原子公式( ),#a 的分枝； 
(4)每个叶子结点为该分枝对应的条件粒的意

义集和决策粒的原子公式。 

3  基于粒计算的增量式知识获取方法 

对动态信息系统，从粒计算的角度建立原始信

息系统的知识粒，该知识粒由多个知识子粒构成，

当新增数据加入到原始数据集时，须寻找合适的知

识子粒，对新增数据进行判断和处理，并对冲突的

知识子粒(或知识子粒集)进行知识更新。当处理完

所有新增数据后，对各知识子粒进行粒子合并，得

到动态学习后的新知识粒。为了加快对原知识子粒

的搜索速度，该算法利用原始规则构造了一棵知识

粒树，通过逐层对知识粒树中粒的搜索，寻找与新
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样本相匹配的知识粒。本文对不同的粒子做相应的

更新操作，其主要操作如下： 
(1)当新样本x 与已有知识粒完全匹配，则将新

样本x 与匹配的粒子合并，并更新知识粒树； 
(2)当新样本x 找不到匹配的知识粒，则把新样

本 x 作为一个新的知识粒加到知识粒树中，并由该

样本生成新的粒子，更新知识粒树； 
(3)当新样本x 与已有知识粒相冲突，将新样本

x 加入到该粒中构成冲突粒，对冲突粒用粒计算的

方法进行粒的更新，即将冲突粒分解成多个相容粒，

并更新知识粒树。 
该算法充分利用了原始知识粒，通过对知识粒

树自顶向下的粒搜索方法，避免每次从庞大的原始

信息表中重新开始比较，加快了知识粒的搜索速度，

从而加快了知识粒的匹配速度。同时，由于算法的

原始规则集是基于粒计算方法生成的，对冲突粒子

的更新方法也是基于粒计算方法的分类思想，所得

规则前件分布均匀。下面给出具体的算法描述。 
算法 1  基于粒计算的增量式知识获取算法 
输入：原始信息系统 , , ,S U R V F=< >及其由

RGAGC 算法得到的规则集，新样本 1{Newobject , 

2Newobject , ,Newobject }n  
输出：更新后的知识粒树 
步骤 1 GT KnowledgeGranuleTree( )= ；//根

据原始知识粒集创建知识粒树 
步骤 2 For 1 toi n= //n 为新样本个数 
(1)GT 根结点＝GT 根结点 { }Newobjecti∪ ； 
(2)GranularNode GT← 根结点； 
(3) MatchGranulars=MatchGranular(Granular

Node,Newobject )i ；//知识粒的匹配算法 
(4) SGranular=SelectGranular(Match

Granulars)；//知识粒的选择 
(5)如果 SGranular 存在且匹配知识粒的决策值

和Newobjecti 的决策值相同，则GranularNode 叶结

点＝GranularNode 叶结点 { }Newobjecti∪ ； 
(6) 如 果 SGranular 存 在 且 匹 配 知 识 粒 和

Newobjecti 的决策值不同，则 
DecomposeGranular( )；//冲突知识粒的分解算法 

(7)如果 SGranular 为空，则将新样本作为一个

新的知识粒，并调用算法 Addknowledgegranule  

(Newobject )i //知识粒的添加算法 

步骤 3  算法结束。 

算法 2  创建知识粒树的算法描述Knowledge  
GranuleTree( )  

步骤 1  由原始信息表 , , ,S U R V F=< >和原

始规则集，得到原始规则的知识粒集合 RGS = 

1{RGS , ,RGS }n (n 为原始规则个数)，其中RGSi 为

一个知识粒； 
步骤 2  知识粒树的根结点为{ }U ； 
步骤 3  由条件属性依次作为知识粒树第 1 层

到h C= 层的划分属性，每个非叶结点包含该属性

的一个原子公式； 
步骤 4  For 1 toi n= // n 表示原始知识粒

的个数调用算法 Addknowledgegranule(RGS )i ；//
将知识粒添加到知识粒树中 

步骤 5  生成知识粒树。 
算 法 3  知 识 粒 树 的 添 加 算 法 描 述

Addknowledgegranule(RGS)  
步骤 1  GranularNode ←知识粒树的根结点 
步骤 2  For 1 toj h= //h 表示知识粒树的层

数 
{如果GranularNode 引出的分枝结点中存在一

个表示知识粒RGS在属性 j 上的原子公式( , )j ja v ，

则 ( )GranularNode ,j ja v← ； 
否则创建 GranularNode 的一个分枝结点表示

知识粒 RGS 在属性 j 上的原子公式 ( , )j ja v ,并
( )GranularNode ,j ja v← ；} 

步骤 3  将知识粒 RGS 中条件粒的 1{ ( ) ,m φ ∧  

, ( )}im φ 和 决 策 粒 的 原 子 公 式 加 入 到

GranularNode 的叶子结点中。 
算 法 4 匹 配 知 识 子 粒 的 算 法 描 述

MatchGranular ( )GranularNode,Newobject  
步骤 1 For 1 to GranularNodei = 的分枝数目 

记 0M = 表示成功匹配知识粒 
{如果 GranularNode 在的分枝结点为叶子结

点，则匹配成功， 1M M= + ，返回叶子结点及M ；

//叶子结点即为匹配的知识子粒 
如果 GranularNode 存在原子公式与新样本

Newobject 在属性 ia 上属性值相等的分枝结点或

GranularNode 存在原子公式为任意值“#”的分枝结

点( ),#ia  
{GranularNode ←当前分枝结点； 

( )MatchGranular GranularNode,Newobject ;} 
 否则，匹配失败，返回 M；} 

算法 5  知识子粒的选择算法描述 Select 
Granular( )  

步骤 1  ( )If 0M = //表示没有匹配的知识粒 
{把Newobjecti 作为一个新的知识粒，加入到知

识粒树中} 
else //表示存在匹配知识粒 
{ ( )if 1M = //表示存在唯一匹配知识粒 
{则选择该叶子节点作为匹配的知识粒} 
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else //表示存在多个匹配的知识粒 
{ if (存在多个相同覆盖度的知识粒) 
//覆盖度表示知识粒中含有的样本的个数 

{选择规则最短的知识粒，若存在多个最

短规则的知识粒，则选择任意} 
    else  
{选择覆盖度最高的知识粒}} 
} 

算法6  冲突知识粒的更新算法描述Decompose  
Granular( )  

步骤 1  将匹配知识子粒中条件粒的意义集

{ }1 2object ,object , ,objectn 和新样本 Newobject 组

成一个新的样本空间U ′，R C D′ ′ ′= ∪ ，其中C ′是
原始知识空间中知识粒 RGS约简掉的条件属性，

D ′ 为决策属性； 
步骤 2  令RS Φ= ， RSGr Φ= ， 1h = ，RS是

规则集， RSGr 表示已经被规则集所包含的对象集，

DFS表示由决策属性 { }dD ′ = 得到的原子公式集，

h 表示分解U ′的公式长度；  
步骤 3  计算U ′在h 层的组合， 1{{ ( )},h h

s mΨ φ=  

,{ ( )}, ,{ ( )}}h h
i nm mφ φ ， h

iφ 表示长度为h 的原子公

式， 1, ,i n= ，n 是 h
sΨ 的粒子个数；令 1CFS { ,h hφ=  

, , , }h h
i nφ φ 对于每一个 CFSh h

iφ ∈ ， DFSjϕ ∈ ： 
若AS( ) 1h

i jφ ϕ⇒ == 且 RS( )h
im Grφ − ≠ ∅ , 

则 RS RS { | AS( ) 1}h h
i j i jφ ϕ φ ϕ= ⇒ ⇒ ==∪ ，

RS RS { ( )}h
i jGr Gr m φ ϕ= ⇒∪ ； 

步骤 4  如果 RSGr 包含了U ′中的所有样本，则

转入步骤 5，否则 1h h= + ，返回到步骤 3； 
步骤 5  对于RS中的每一条规则 rulei {由规则

得到其对应的知识粒，并调用算法AddKnowledge  

Granule( ) }。 

4  算法分析 

设U 为原始记录数，C 为条件属性个数，r 为

条件属性中最大可能的属性值个数。当增量式学习

一条记录时，传统的非增量式 RGAGC 算法在最坏 

情况下，其时间复杂度为： ( | |
| |1

(| | 1) )
C i i

C ri
O C U

=
+∑  

)log(| | 1)U⋅ + 。本文提出的算法首先需要与已有的 

知识子粒匹配，其时间复杂度为 ( )| |O C r ，当新样

本与知识子粒相冲突时，则需要对冲突的知识子粒

进行更新操作，若匹配知识子粒中记录的个数为

| |U ′ ，知识子粒中被约简的属性个数为m ，则时间 

复杂度为 ( )1
(| | 1) log(| | 1)

m i i
mri

O C U U
=

′ ′+ +∑ 。显 

然，由于 | | 1 | | 1U U′ + << + ， | |m C<< ，因此，本

文提出的增量式算法优于传统的非增量式的

RGAGC 算法。 
例如，一个原始决策信息系统如表 2 所示，其

中 {1,2, 3, 4,5,6,7}U = 为对象集， {Outlook,C =  

Temperature,Humidity,Windy}为条件属性集，D =  

{d} 是决策属性集。 

表 2 原始信息系统 

条件属性 
决策 
属性 对

象 
Outlook Temperature Humidity Windy d 

1 Sunny Hot High False N 

2 Sunny Hot High True N 

3 Overcast Hot High False P 

4 Rain Mild High False P 

5 Rain Cool Normal False P 

6 Rain Cool Normal True N 

7 Overcast Cool Normal True P 

 

根据 RGAGC 算法得表 2 的决策规则：

(((Outlook,Sunny,{1,2}),((d,N),{1,2,6})), 

(((Outlook,Overcast),{3,7}),((d,P),{3,4,5,7})), 

(((Temperature,Mild),{4}),((d,P),{3,4,5,7})), 

(((Temperature, Cool)∧ (Windy,False){5}),((d,P), 

{3,4,5,7})) 和 (((Outlook,Rain) ∧ (Windy,Ture), 

{6})((d,N),{1,2,6}))。根据这些决策规则，我们来

说明增量式知识获取算法的具体过程。 

第 1 步  由原始规则得到初始知识粒，并构建

原始知识粒树如图 1 所示。 

第 2 步  逐渐加入了 3 个新的样本，如表 3 所

示。 
表 3 新增的 3 个新样本 

8 Sunny Hot High False N 

9 Sunny Hot Normal False P 

10 Rain Mild Normal True P 

 

下面将根据增量式学习的 3 种不同情况，考虑

对新增样本的匹配和知识粒树更新。 

(1)对于新样本 8，在第 1 层属性Outlook 上有

两个与之相匹配的原子公式 (Outlook,Sunny) 和任

意值(Outlook,#)，继续匹配由这两个原子公式所引

出 的 下 一 分 枝 ， 发 现 (Outlook,#) 这 枝 的

Temperature属性并不匹配，而 (Outlook,Sunny) 这

枝是引出叶子结点，匹配对象为 {1,2}，所以选择

{1,2}为匹配知识粒，判断决策属性，发现它们的决

策属性一致，则合并得到新的叶子结点{1,2, 8} 。 

(2)对于新样本 9，在第 1 层属性Outlook 上有 
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图 1 原始知识粒树 

两个与之相匹配的原子公式 (Outlook,Sunny) 和任

意值(Outlook,#)，则继续匹配由这两个原子公式所

引出分枝的下一层，发现 (Outlook,#) 这枝的

Temperature属性并不匹配，而 (Outlook,Sunny) 这

枝是引出叶子结点，匹配对象为{1,2, 8} ，所以选择

{1,2, 8} 为匹配知识粒，判断决策属性，发现它们的

决策属性并不一致，产生冲突知识粒。将{1,2, 8,9}作

为一个新的样本空间，然后根据基于粒计算的分类

思想对冲突粒进行更新，得到新的规则： 
(((Humidity,High) (Windy,False),{1, 8}),((d,N),∧

{1,2, 8}))  (((Humidity,Normal),{9}),((d,P),{9})) 和

((Windy,True),{2}),((d,N),{1,2, 8}))。按照知识粒的

添加规则，分别将由这两条规则得到的知识粒添加

到知识粒树中。 
(3)按照类似方法，对于新样本 10，选择与{4}匹

配并合并得到新的叶子结点{4,10}。 
第 3 步  增加 3 个新样本后，更新后的知识粒

树如图 2 所示。 

5  实验对比分析 

本文在内存为 512 MB，CPU 为 2.4 GHz，操

作系统为 WindowsXP 环境下，用 VC6.0 编程实现

了两组对比实验，第 1 组为基于粒计算的增量式知

识获取算法与 RGAGC 算法的对比实验，第 2 组为

基于粒计算的增量式知识获取算法与 ID4 增量式知

识获取算法的对比实验。为了反映多次追加学习的

效果，本文采用了基于训练集一定比例的数据作为

新增样本进行多次增量学习，在原始数据集中随机

抽取α％作为原始训练集，抽取 β ％作为增量学习

集，最后对整个数据集进行测试，通过 5 次实验求

平均值作为实验结果。 
5.1  测试实验 1 

主要步骤如下： 
(1)用基于粒计算的规则获取算法 RGAGC 生

成原始训练集的规则集； 
(2)根据得到的规则集和增量学习集，运行本文

提出的基本粒计算的增量式知识获取算法，生成规

则，并记录运行时间； 
(3)把生成的规则对原始数据集进行样本测试，

输出正确的识别率； 
(4)把原始训练集和增量学习集一起用非增量

式的基于粒计算知识算法 RGAGC 生成规则，并记

录运行时间，然后对原始数据集进行样本测试，输

出正确识别率。 
仿真结果如表 4 所示，显然该算法在保证正确

识别率与 RGAGC 算法相当的情况下，其增量学习

的时间比传统粒计算模型学习算法大大缩短。由于

本文采用对知识粒树自顶向下逐层的粒搜索方法，

避免每次从庞大的原始决策表开始重新比较，也比

对原始规则集的进行搜索快，匹配速度大大降低，

并且算法只是对部分冲突知识粒进行了基于粒计算

思想的更新操作，从而加快更新速度，减小了计算

量。 

 
图 2 更新后的知识粒树 
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表 4 数据测试结果 

注：α：原始训练集比例，β：新增样本比例，n：规则的数目，c：正确识别率，l：规则平均长度，t：算法运行时间。 

 
5.2  测试实验 2 

主要步骤如下： 
(1)用基于粒计算的规则获取算法(RGAGC)生

成原始训练集的规则集； 

(2)根据得到的规则集和增量学习集，运行本文

提出的基本粒计算的增量式规则获取算法，生成规

则，并记录运行时间； 

(3)把生成的规则对原始数据集进行样本测试，

输出正确的识别率； 

(4)把原始训练集用 ID3 算法生成决策树， 

(5)对增量学习集用 ID4算法进行学习并生成新

的决策树，记录运行时间，并对原始数据集进行样

本测试，输出正确识别率。 

通过本文算法与经典 ID4 算法的实验结果(表 4
所示)看出，该算法无论是在规则的数量还是在正确

识别率方面都较 ID4 算法有较大优势，但其运行时

间大于 ID4 算法。由于本文提出的算法在对冲突粒

的更新操作上正是基于粒计算方法的思想，力争获

得识别效率较高的规则(提高解的精确度)，因此花

费的时间较 ID4 算法多，但获得规则数目与平均长

度比 ID4 算法优越，并且正确识别率也比 ID4 算法

高。这说明了本文提出的算法对动态数据的处理是

可行的。 

6  结束语 

为了实现对动态数据的处理，本文从粒计算的

角度，建立信息系统的知识粒树，并对知识粒树中

的知识子粒进行分解、粒子的动态学习和更新、匹

配知识子粒的判定条件等方面进行了研究，提出了

基于粒计算的增量式知识获取算法，实现了高效地

从动态信息系统中获取规则。仿真实验表明，该算

法在保证正确识别率与传统粒计算模型的知识获取

算法相当的情况下，其增量学习的时间比传统粒计

算模型增量学习算法大大缩短。本文的研究工作是

粒计算方法在处理动态信息系统的尝试与探索，希

望这些研究结果对研究高效的知识获取方法有一定

的借鉴意义，促进粒计算理论在数据挖掘领域中的

应用研究。 
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