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摘　要： 粗糙集理论中要求离散化保持原有决策系统的不可分辨关系，但以往的一些算法在离散过程中会使近
似精度控制在可以接受的范围，即允许一定的错分。 针对此不足，在保证决策属性绝对不改变的情况下，提出一
种新的区间拆分方法，更合理有效地对连续属性进行离散化。 实验通过 Ｃ４．５ 和支持向量机分别对离散化后的
数据进行识别与分类预测，实验结果证明了算法的有效性。
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　　连续属性离散化是机器学习和数据挖掘研究和应用中的
一个重要方面，在规则提取、特征分类等很多算法中，连续（实
值）属性必须进行离散化。 目前，离散化算法的类型可分为［１］

合并（自底向上）与拆分（自顶向下）、有监督与无监督、全局与
局部、静态与动态和直接式与增量式。 大多数离散化算法都是
基于统计学或基于信息熵的，如 ｅｘｔｅｎｄｅｄ唱Ｃｈｉ２［２］ 、 ｅｎｔｒｏｐｙ唱
ＭＤＬＣ、ＣＡＩＭ算法［３］等。 离散化算法的关键在于如何获得最
优划分，最大程度地保持信息表示的意义，减少信息损失。

粗糙集由波兰数学家 Ｐａｗｌａｋ［４］于 １９８２年提出，它是一种处
理模糊不确定性知识表达、学习及归纳的数学理论，现已被广泛
应用到人工智能、模式识别和数据挖掘等很多方面。 在粗糙集
理论中，离散化要求保持原有决策系统的不可分辨关系，由此，
本文提出一种保证决策属性绝对不改变的离散化新算法。

1　粗糙集理论
设 S＝（U，A，V，F）为一信息系统。 其中，U ＝｛ x１ ，x２ ，⋯，

xn｝是论域；A是属性集合；V 是属性取值集合；F 是 U ×A→V
的映射。 若 A＝C∪D，C∩D ＝碬，C称为条件属性集，D 称为
决策属性集，则该信息系统称为决策表。

定义 １　x，y∈U，对于 P彻A，θP 是 U上的一个等价关系，
如果满足 xθΡy骋（橙p∈P）（ fp（x） ＝fp（y）），则称 θp 是 x，y 的

一个不可分辨关系。
定义２　设U为一个论域，P、Q为U上的两个等价关系簇，

Q的 P正域记为 ＰＯＳP（Q），定义为 ＰＯＳP（Q） ＝∪
X∈U／Q

P＿（X）。
定义 ３　设 P彻C，对于划分｛Y１，Y２ ，⋯，YK｝的 P的近似精

度为γp ＝∑
k

i ＝１
ｃａｒｄ（P＿Yi）／ｃａｒｄ（U）。 其中：ｃａｒｄ（ ）表示集合的

基数；γp 反映决策表分类的正确程度，描述了关于论域 U的知
识完备程度。
粗糙集理论中的一类重要研究课题———数据离散化问题，

它属于粗糙集理论中的预处理问题（决策表的补齐和数据的
离散化）之一，在粗糙集理论分析的其他环节（如属性约简和
值约简）之前进行。

2　本文新算法的提出
在粗糙集理论中对离散化的要求是保持原有决策系统的

不可分辨关系。 以往的一些算法一般是在离散过程中会使近
似精度降低范围控制在可以接受的范围，也就是说允许一定的
错分。 而近似精度是反映决策表分类的正确程度，描述关于论
域的知识完备程度（定义 ３），因此，降低近似精度会或多或少
使信息有一定损失。 针对此不足，本文提出了一种新的区间拆
分方法，在保证决策属性绝对不改变的情况下，更合理、更有效
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地对连续属性进行离散化。 根本出发点始终遵循离散化算法
的实质———在于如何获得最优划分，最大程度地保持信息表示
的意义，减少信息损失。

本文在离散过程中，候选断点的选择分两个步骤：ａ）对首
尾数据进行处理（这样做比传统断点选择时间复杂度有所下
降）；ｂ）对中间样本进行处理，不过都是采用拆分区间方式完
成。 最终确定断点采取合并方式完成。 离散化算法描述如下：

ｉｎｐｕｔ： M 为实验数据集总样本数，Ｓ 为数据集的类的个数，以及连
续属性 A

ａ）将条件属性 i的实值按从小到大顺序排序。
ｂ）找到首次出现决策属性不同的地方插入第一个断点，将数据集

S划分成两个区间。 例如共有 ２０ 个样本，排序后前八个样本决策属性
都为 １，第九个样本决策属性非 １，这时第一个断点就插入到八、九样本
之间。

ｃ）将条件属性 i 的实值大于某一个值后其决策属性不再发生变化
的样本归为一个区间。 例如共有 ３４５ 个样本，从 ２５５ 个样本之后直到
２４５ 个样本决策属性都是 ４，将这些样本一次性划分到一个区间，进行
完此步骤，数据集 S 被划分成三个区间。

ｄ）对中间区间所有样本进行以下处理：
（ ａ）在步骤 ａ）排序不变的基础上，对条件属性实值相同而决策属

性值不同的样本在小范围内重新调整顺序，遵循原则是同类相吸引，异
类相排斥。

（ｂ）从决策属性不同的地方依次插入断点，将中间区间进一步离
散成若干更小的区间。

ｅ）对整个数据集 S，将相邻区间决策属性相同的进行合并。
ｆ）给所有区间赋区间号，产生最终的离散区间。
ｇ） i ＋＋；重复步骤 ａ） ～ｆ）。
ｈ）如果 i大于 A，离散化结束。

下面用含 １３个样本的数据集 U 举例以便理解整个离散
过程，如表 １、２所示。

表 １　未离散化的决策表

U C１ �C２ 北C３ eC４  D U C１ 5C２ 殚C３ 潩C４ QD
１ 4５ 排．４ ３ 湝４ -．５ １ 後．５ ２ 父８ l５  ３ 北．８ １ e．９ ０  ．４ １ 痧
２ 4５ 排．５ ２ y．３ ４ -．１ ３  ２ 父９ l５ �．７ ２ 北．５ ５ 垐２ <３ 痧
３ 4５ 排．５ ２ y．４ ３ -．８ １ 後．１ ２ 父１０ ~５ �．６ ２ 北．８ ４ e．９ ２ <３ 痧
４ 4５ 排．７ ４ y．４ １ -．５ ０ 後．４ １ 父１１ ~５ �．７ ２ 北．６ ３ e．５ １ <２ 痧
５ 4５ 排．８ ２ y．７ ３ -．９ １ 後．２ ２ 父１２ ~５ �．７ ２ 北．８ ４ e．１ １  ．３ ２ 痧
６ 4５ 排．８ ４ y．１ ２ P０ 後．２ １ 父１３ ~５ �．１ ３ 北．８ １ e．５ ０  ．３ １ 痧
７ 4５ 排．１ ３ y．８ １ -．６ ０ 後．２ １ 父

表 ２　属性 C１ 离散化后的决策表

U C１ �C２ 北C３ eC４  D U C１ 5C２ 殚C３ 潩C４ QD
１ 4２ 梃３ 湝４ -．５ １ 後．５ ２ 父８ l１  ３ 北．８ １ e．９ ０  ．４ １ 痧
２ 4２ 梃２ y．３ ４ -．１ ３  ２ 父９ l３  ２ 北．５ ５ 垐２ <３ 痧
３ 4２ 梃２ y．４ ３ -．８ １ 後．１ ２ 父１０ ~３  ２ 北．８ ４ e．９ ２ <３ 痧
４ 4５ 梃４ y．４ １ -．５ ０ 後．４ １ 父１１ ~４  ２ 北．６ ３ e．５ １ <２ 痧
５ 4６ 梃２ y．７ ３ -．９ １ 後．２ ２ 父１２ ~４  ２ 北．８ ４ e．１ １  ．３ ２ 痧
６ 4５ 梃４ y．１ ２ P０ 後．２ １ 父１３ ~１  ３ 北．８ １ e．５ ０  ．３ １ 痧
７ 4１ 梃３ y．８ １ -．６ ０ 後．２ １ 父

3　实验结果与分析
为验证本文算法的有效性，对 ＵＣＩ 机器学习数据库中的

三个数据集（表 ３）分别用 ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｃｈｉ２算法、ＣＡＣＣ算法［５］和

本文算法作了对比实验，实验在ＶＣ＋＋６．０环境下实现。
表 ３　数据信息表

数据集 连续属性 离散属性 类别数 样本数

ｉｒｉｓ ４ (０ 刎３ @１５０ 儍
ｇｌａｓｓ ９ (０ 刎７ @２１４ 儍
ｂｕｐａ ６ (０ 刎２ @３４５ 儍

　　将实验数据集分别用上述三种算法进行离散，将离散后的
数据分别应用 Ｃ４．５［６］方法构造决策树，随机选取 ８０％作为训
练集，其余 ２０％作为测试集，统计平均正确识别率，对比结果

如表 ４所示。 同时，使用 ＳＶＭ对离散后的数据用一对多（１唱ｖ唱
r）多类分类方法进行分类［７，８］ ，随机选取 ８０％作为训练集，其
余 ２０％作为测试集。 模型类型选为 Ｃ唱ＳＶＣ，核函数类型选为
ＲＢＦ函数，ｐｅｎａｌｔｙ Ｃ： １００，ｇａｍｍａ：０．５。 由于核函数依赖于输
入样本向量的内积，大的属性值容易导致计算复杂、训练时
间较长。 为避免上述情况发生，将训练集和测试集的属性值
归一化：

xi ＝２
xi －ｍｉｎ（ xi）

ｍａｘ（xi） －ｍｉｎ（xi） －１

　　归一化后 xi∈［ －１， ＋１］。 此归一化函数为集成分类软
件 ＤＭＢｅｎｃｈ １．０ ａｈｐｈａ中 ＳＶＭ分类模块自带函数。 用 ＳＶＭ分
类预测精度对比结果如表 ５所示。

从表 ４可以明显看出，本文提出的算法平均正确识别率总
体较 ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｃｈｉ２ 和 ＣＡＣＣ算法效果好，ｉｒｉｓ数据识别率高达
１００％，ｂｕｐａ数据识别效果也明显优于其他两种算法。 可以预
测本文算法对样本数大而类别数相对少的数据集会更加适用。
表５结果显示，分类预测精度与 ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｃｈｉ２对比，ｉｒｉｓ数据精
度有所提高，其他略有下降；与 ＣＡＣＣ 算法对比，ｂｕｐａ 数据预
测精度明显提高。

4　结束语
连续属性离散化是使用粗糙集理论和方法进行知识获取

中的研究热点和难点。 目前离散化算法缺乏统一的理论指导，
本文抓住了离散化的实质，在保证决策属性绝对不改变的前提
下选取断点，产生离散区间，候选断点的选取方式采用拆分式，
计算时间复杂度低于合并式（时间复杂度分析参见文献［５］，
这里不作详细分析）；而后确定断点采用合并方式，总体离散
化过程简单，易于实现，实验结果达到了非常好的离散目的，为
离散化问题提供了新思路。 理论和实验结果证明了该算法的
有效性。
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