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摘 要: 针对现有离散化算法难以兼顾计算速度和求解质量这一难题,提出一种新的基于类别属性关联程度最大化

监督离散化算法. 该算法考虑了类别、属性值的空间分布特征,根据类别与属性之间的内在联系构造离散化框架,使

离散化后类别和属性的关联程度最大.实验结果表明,基于类别属性关联程度最大化离散算法在保证计算速度的前

提下能有效提高分类精度,减少分类规则个数.
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Abstract: Considering that the existing discretization algorithms do not give simultaneously attention to evolution speed

and solution’s quality, a new class-attribute interdependency maximization based algorithm for supervised discretization

is proposed in this paper. The algorithm considers the distribution of both class and continuous attributes, and according

to the underlying correlation structure of them, the discretization scheme is constructed which can maintain the highest

interdependence between the target class and all the discretized attributes. The experiment results show that, with a reasonable

execution time, the proposed algorithm can improve the accuracy of the classification result and reduce the number of

classification rules.
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1 引引引 言言言

数据挖掘是一种从大型复杂数据库中提取有用

信息的强有力的工具. 但是,数据挖掘工具的成功应

用很大程度上依赖于数据库的质量. 因此,数据的预

处理是数据挖掘领域中一个至关重要的研究课题.现

实世界中常常涉及到连续的数值属性,而许多数据挖

掘算法要求所处理的属性取离散值,因此, 必须对连

续的数值属性进行离散化处理,将其变为离散的符号

量. 离散化是一种基本的数据预处理技术,受到人们

越来越多的重视.

根据不同的划分方式, 离散化算法可分为 3类:

根据是否利用整个属性空间进行离散化处理,可分为

整体离散化和局部离散化;根据离散化处理时是否使

用了类别属性作参考,可分为监督离散化和非监督离

散化; 根据离散化与决策树的生成是否同时进行, 分

为静态离散化和动态离散化.

典型的离散化方法有: 等宽算法; 等频算法; 基

于信息熵的D2[1], Ent-MDLP[2]算法; 基于统计量的

ChiMerge[3], Chi2[4], StatDisc[5]算法;基于类别属性关

联程度的CAIM[6], CADD[7]算法;基于聚类的𝐾均值

离散化算法[8];基于粗糙集与布尔逻辑相结合的离散

化算法[9]等. 近年来,人们进行了多种尝试,从各个角

度提出了许多可行有效的算法. Mehta等人[10]提出一

种基于主成分分析的非监督离散化算法, 通过应用

主成分分析,能有效地对数据进行缩减, 适用于高维

大型的数据库. Tsai等人[11]提出一种基于类别属性

相依系数的离散化算法, 扩展了相依系数的概念, 并

将其与贪婪算法相结合, 提高了离散化结果的质量.

Ruiz等人[12]提出一种基于间隔误差的监督离散化算

法, 定义了一种邻域概念, 对类别属性变量的取值顺
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序敏感,适用于类别属性变量取值连续的情况.

现有的离散化算法中,绝大多数都属于单属性离

散化方法,离散化过程中没有考虑属性之间的内在联

系,因此存在计算复杂、离散化质量不高等问题.一些

基于粗糙集的算法,例如粗糙集和布尔逻辑相结合的

算法, 考虑了属性之间的相互影响,但是算法的计算

复杂度太高 (𝑜(𝑛3𝑘), 𝑛为对象的个数, 𝑘为属性的个

数). 对此,本文提出一种基于类别属性关联程度最大

化离散算法,将算法在 7个不同类别的数据库上进行

实验, 并与其他 3种典型的离散化算法进行对比. 实

验结果表明了本文算法的有效性和实用性.

2 基基基于于于类类类别别别属属属性性性关关关联联联程程程度度度最最最大大大化化化离离离散散散算算算法法法

2.1 类类类别别别属属属性性性关关关联联联程程程度度度最最最大大大化化化 (CAIM)准准准则则则

CAIM准则[6]是Kurgan和Cios在 2004年提出的,

它是类别和属性值之间关联程度的一种度量. 下面

对CAIM准则进行简单的介绍.

给定一个数据库𝑆,它包含𝑛个对象, 𝑙个连续条

件属性,对象分属于 𝑘个类别.假定 𝑐为其中任意一个

连续属性,则存在一个离散化框架,将 𝑐的值域划分为

𝑚个离散化区间, 由如下断点来标定: {[𝑏0, 𝑏1], (𝑏1,
𝑏2], ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑏𝑚−1, 𝑏𝑚]}. 其中: 𝑏0为属性 𝑐的最小值, 𝑏𝑚
为 𝑐的最大值,对于任意的 𝑖 (0 ⩽ 𝑖 < 𝑚), 𝑏𝑖 < 𝑏𝑖+1.

对于一个确定的离散化框架,类别变量和属性 𝑐

的离散化区间构成了表 1所示的一个二维矩阵, 也

称量子矩阵. 在表 1中, 𝑞𝑖𝑟表示类别为 𝑑𝑖且属性 𝑐的

取值属于区间 (𝑏𝑟−1, 𝑏𝑟]的对象的个数, 𝑛𝑖+表示类别

为 𝑑𝑖的对象的个数, 𝑛+𝑟表示属性 𝑐的取值属于区

间 (𝑏𝑟−1, 𝑏𝑟]的对象的个数, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘, 𝑟 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

表 1 二维量子矩阵

类别/区间 [𝑏0, 𝑏1] ⋅ ⋅ ⋅ (𝑏𝑟−1, 𝑏𝑟 ] ⋅ ⋅ ⋅ (𝑏𝑚−1, 𝑏𝑚] 总和

𝑑1 𝑞11 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑞1𝑟 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑞1𝑚 𝑛1+

...
...

...
...

...
...

...

𝑑𝑖 𝑞𝑖1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑞𝑖𝑟 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑞𝑖𝑚 𝑛𝑖+

...
...

...
...

...
...

...

𝑑𝑘 𝑞𝑘1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑞𝑘𝑟 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑞𝑘𝑚 𝑛𝑘+

总 和 𝑛+1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑛+𝑟 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑛+𝑚 𝑛

对于一个给定的量子矩阵, CAIM准则定义如

下：

CAIM =
1

𝑚

𝑚∑
𝑟=1

max2𝑟
𝑛+𝑟

, (1)

其中max𝑟表示当 𝑖的取值变化时, 𝑞𝑖𝑟的最大值. 如

果max𝑟 = 𝑞ℎ𝑟, 1 ⩽ ℎ ⩽ 𝑘,则称 𝑑ℎ为区间 (𝑏𝑟−1, 𝑏𝑟]中

的主导类. 主导类中包含对象越多, CAIM值越大,类

别与离散化区间的关联程度越大.

2.2 断断断点点点的的的选选选择择择标标标准准准

应用CAIM规则求取离散化框架时, CAIM值

的变化会出现两种趋势: 1) 随着断点个数的增加,

CAIM的值增加, 直到出现理论最大值CAIM= 𝑛/𝑘.

此时离散化框架最优, 离散化区间的个数为 𝑘, 且每

个离散化区间中, 对象的类别相同, 即在表 1中𝑚 =

𝑘, 𝑞ℎ𝑟 = 𝑛+𝑟. 2) 随着断点的增加, CAIM值达到局

部最大, 然后开始下降, 且局部最大值往往出现在

第 1个断点处. 在实际应用中, 绝大多数的数据库中

对象没有规则的类别分布, CAIM值的变化呈现出

第 2种趋势. 在这种情况下, 为使类别属性的关联程

度达到最大,必须选取足够的断点, 使每个离散化区

间中对象的类别相同.否则,只考虑每个离散化区间

中的主导类而忽略其他类别的对象时,会丢失很多有

用的信息,使离散化结果的质量下降.

CAIM准则测量的是类别和单个属性之间的联

系,因此会出现上面的缺点. 在实际应用中,仅依靠单

个属性是不能区别对象的, 因此,应考虑类别和所有

属性之间的联系,使得分类的结果更加准确.

本文提出一种基于类别属性关联程度最大化离

散算法, 试图找到一种离散化框架, 使类别和所有属

性之间的关联程度达到最大.换言之,算法是寻找一

个最小断点集合, 这些断点将连续属性空间划分为

有限的超立方体, 每个超立方体中对象的类别相同.

由于CAIM准则能测量类别和单个属性之间的联系,

可用它来进行局部断点的选择. 关键的问题是如何

决定断点的个数. 分两种情况: 当CAIM值的变化呈

现出第 1种趋势时,容易确定断点的个数为 𝑘 − 1;当

CAIM值的变化呈现出第 2种趋势时, 如何确定合理

的断点个数则比较困难.

在本文算法中, 当出现第 2种情况时, 期望每个

属性的离散化区间个数为 𝑘,且每个离散化区间中,主

导类的个数大于某个阈值. 以表 1为例, 假设𝑅为一

个常数, 且 0.5 ⩽ 𝑅 ⩽ 1, 则max𝑟 > 𝑅𝑛+𝑟, 𝑟 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘. 于是, 当一个属性的离散化过程完成之后,

CAIM的最小期望值为

CAIMexp =

1

𝑘

𝑚∑
𝑟=1

max2𝑟
𝑛+𝑟

=
1

𝑘

𝑚∑
𝑟=1

(𝑅𝑛+𝑟)
2

𝑛+𝑟
=

𝑛𝑅2

𝑘
. (2)

假定CAIMloc为局部最大值,为了得到预期的离散化

结果,每增加一个断点时, CAIM值下降的幅度不能超

过 (CAIMloc − CAIMexp)/(𝑘 − 1).
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2.3 算算算法法法步步步骤骤骤和和和时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

2.3.1 算算算法法法步步步骤骤骤

给定一个训练数据库𝑆, 它包含𝑛个对象𝑈 =

{𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}, 𝑙个连续条件属性𝐶 = {𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑐𝑙}, 𝑘个决策类. 𝑉𝑐𝑖为属性 𝑐𝑖的值域, ∣𝑉𝑐𝑖 ∣为集合𝑉𝑐𝑖

的势. 𝑅为常量,且 0.5 ⩽ 𝑅 ⩽ 1. 算法步骤如下:

Step 1: 对于待离散属性,初始化其候选断点集合

和离散化框架.

Step 1.1:初始化 𝑖 = 1, Object1 = {𝑈}.

Step 1.2: 初始化CutInt = ∅, Object𝑖+1 = ∅,

𝑟 = 1.假定集合Object𝑖的第 𝑟个元素为𝑈𝑟.对于𝑈𝑟,

属性 𝑐𝑖的值域为𝑉 𝑟
𝑐𝑖,决策类为 𝑘𝑟.

Step 1.3: 将集合𝑉 𝑟
𝑐𝑖中的值按照升序排列𝑉 𝑟

𝑐𝑖 =

{𝑐0𝑖 , 𝑐1𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑚𝑖 }, 初始化候选断点集合𝐵 = {(𝑐0𝑖 +

𝑐1𝑖 )/2, (𝑐
1
𝑖 + 𝑐2𝑖 )/2, ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑐𝑚−1

𝑖 + 𝑐𝑚𝑖 )/2}. (𝑐0𝑖 , 𝑐
1
𝑖 )为断点

(𝑐0𝑖 + 𝑐1𝑖 )/2的断点区间.

Step 1.4: 设定初始化离散框架为 {[𝑐0𝑖 , 𝑐𝑚𝑖 ]},

Global = 0.

Step 2: 从候选断点集合中不断添加断点,选择使

CAIM值最大或CAIM值下降幅度不超过一定阈值的

断点.

Step 2.1: 初始化ℎ = 1, CAIM的最小期望值

CAIMexp = ∣𝑈𝑟∣𝑅2/𝑘𝑟.

Step 2.2:从𝐵中选择一个断点,加入离散化框架

中,计算相应的CAIM值.

Step 2.3: 当𝐵中的点被遍历后, 选取一个使

CAIM取值最大的断点,此时CAIM值记为CAIMℎ.

Step 2.4: 如果CAIMℎ > Global或 (Global −
CAIMℎ) < (CAIM1−CAIMexp)/(𝑘

𝑟−1),则令Global

= CAIMℎ,将 Step 2.3中选取的断点加入离散化框架

中,将对应的断点区间添加到CutInt中,并将该断点

从𝐵中删除;否则,转Step 2.6.

Step 2.5:令ℎ = ℎ+ 1,如果ℎ < 𝑘𝑟,则转Step 2.2.

Step 2.6:假设离散化框架将对象集合𝑈𝑟分成若

干子集合, 𝑈 ′是其中任意一个.如果𝑈 ′中的对象属于

不同的类别,则更新Object𝑖+1 = Object𝑖+1

∪{𝑈 ′}.

Step 2.7: 令 𝑟 = 𝑟 + 1. 如果 𝑟 ⩽ ∣Object𝑖∣, 则转
Step 1.3.

Step 3: 删除冗余断点.

Step 3.1:将CutInt中的断点区间按照升序排列.

如果两个相邻的区间有交集,则将这两个区间用交集

代替.

Step 3.2:计算CutInt中所有区间的中点,它们即

为属性 𝑐𝑖的断点.

Step 3.3:令 𝑖 = 𝑖+1,如果 𝑖 ⩽ 𝑙,则转 Step 1.2;否

则,结束.

上述算法中, 符号Object表示对象集的集合.

对 𝑐𝑖进行离散化处理时, 𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑖−1的断点将连

续属性空间划分为有限个超立方体. Object𝑖中的一

个元素为某个超立方体中对象的集合.符号CutInt表

示断点区间的集合. 符号Global表示在本步计算中

CAIM的最大值.

2.3.2 时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

以属性 𝑐𝑖为例, 假设在 𝑐𝑖−1离散化结束后, 对

象集合被分成𝑀个子集, 即Object𝑖 = {𝑈1, 𝑈2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑈𝑀}. 其中: ∣𝑈𝑟∣ = 𝑛𝑃𝑟, 𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀, 0 < 𝑃𝑟 < 1,

并且
𝑀∑
𝑟=1

𝑃𝑟 = 1. (3)

在 Step 1.3中, 对𝑉 𝑟
𝑐𝑖中的值排序需要时间 𝑜(𝑛 ×

𝑃𝑟 log(𝑛𝑃𝑟)), 对所有的𝑉 𝑟
𝑐𝑖(𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)排序, 所

需的时间总和为
𝑀∑
𝑟=1

𝑜(𝑛𝑃𝑟 log(𝑛𝑃𝑟)), (4)

它决定了Step 1的时间复杂度.

Step 2的时间复杂度取决于CAIM值的计算. 对

于任意一个对象子集𝑈𝑟, 离散化过程开始于一个单

个区间,并且期间个数的最大期望值为 𝑜(𝑘). 因此,计

算CAIM值的时间复杂度为 𝑜(𝑘2). 对于𝑈𝑟, 候选断

点的个数为𝑛𝑃𝑟 − 1, 在Step 2.2中, CAIM的值被计

算了 𝑜(𝑛𝑃𝑟)次, 因而决定了 Step 2.2的时间复杂度为

𝑜(𝑛𝑃𝑟𝑘
2). 𝑈𝑟离散区间的个数期望值为 𝑜(𝑘), Step 2.2

被执行 𝑜(𝑘)次. 因此, 对于所有的𝑈𝑟(𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑀 ), Step 2的时间复杂度为

𝑀∑
𝑟=1

𝑜(𝑛𝑃𝑟𝑘
2)𝑜(𝑘) = 𝑜(𝑛𝑘3). (5)

相对于对象个数𝑛而言,属性 𝑐𝑖的断点个数是非

常小的,因此 Step 3的时间复杂度可以忽略不计.

基于以上分析可以得出结论: 离散化单个属性

𝑐𝑖,其时间复杂度为
𝑀∑
𝑟=1

𝑜(𝑛𝑃𝑟 log(𝑛𝑃𝑟)) + 𝑜(𝑛𝑘3). (6)

命题 1 假定𝑛是问题的规模,并且

0 < 𝑃𝑟 < 1,

𝑀∑
𝑟=1

𝑃𝑟 = 1,

则问题的时间复杂度为
𝑀∑
𝑟=1

𝑜(𝑛𝑃𝑟 log(𝑛𝑃𝑟)) = 𝑜(𝑛 log(𝑛)).

证证证明明明 因为
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𝑛𝑃𝑟 log(𝑛𝑃𝑟) =𝑛𝑃𝑟(log(𝑛) + log(𝑃𝑟)) =

𝑃𝑟𝑛 log(𝑛) + 𝑛𝑃𝑟 log(𝑃𝑟),

所以有
𝑀∑
𝑟=1

𝑛𝑃𝑟 log(𝑛𝑃𝑟) =

( 𝑀∑
𝑟=1

𝑃𝑟

)
𝑛 log(𝑛) + 𝑛

𝑀∑
𝑟=1

𝑃𝑟 log(𝑃𝑟) =

𝑛 log(𝑛) + 𝑛

𝑀∑
𝑟=1

𝑃𝑟 log(𝑃𝑟),

𝑀∑
𝑟=1

𝑜(𝑛𝑃𝑟 log(𝑛𝑃𝑟)) =

𝑜
( 𝑀∑

𝑟=1

𝑛𝑃𝑟 log(𝑛𝑃𝑟)
)
=

𝑜
(
𝑛 log(𝑛) + 𝑛

𝑀∑
𝑟=1

𝑃𝑟 log(𝑃𝑟)
)
=

𝑜(𝑛 log(𝑛)). 2
连续属性的个数为 𝑙, 离散化单个属性的时间复

杂度为 𝑜(𝑛 log(𝑛))+𝑜(𝑛𝑘3).在实际应用中, 𝑙和 𝑘的值

都很小,因此,整个算法的时间复杂度为 𝑜(𝑛 log(𝑛)).

3 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

为验证本文算法的有效性, 从著名的UCI机器

学习数据库[13]中选取 7个数据集进行实验,并将Ent-

MDLP, ChiMerge和CAIM三种算法与本文算法离散

化结果进行对比. 表 2给出了这 7个数据集的详细信

表 2 数据集信息

数 据 集
基本参数

iris ion cancer pima yeast page thy

对象个数 150 351 569 768 1 484 5 473 7 200

属性个数 4 34 30 8 8 10 21

连续属性 4 33 30 8 8 10 6

类别 3 7 2 10 5 6 3

息. ChiMerge算法需要预先指定参数,为了得到较好

的离散化结果,这些参数的取值如表 3所示. 本文算

法中,参数𝑅 = 0.8.

表 3 ChiMerge算法的参数取值

数 据 集
参 数

iris ion cancer pima yeast page thy

𝜒2 − threshold 0.95 0.99 0.99 0.95 0.95 0.95 0.95

max−interval 6 3 3 6 10 6 6

下面用C5.0算法来评价以上 4种离散化算法的

性能.在数据挖掘领域中, 人们提出了多种决策树的

分类算法, C5.0算法是具有代表性的一种. 它根据最

大信息增益自动计算出达到最佳决策树时各叶子的

阈值, 从而提高了决策树的客观性和精度. 但是, 在

连续数值属性离散化处理方面, C5.0算法存在两个不

足: 1)由于采用范围划分的方式离散化,在创建决策

树的分类准确率方面有所下降; 2)因采用信息增益率

作为结点分割的标准,使用价值函数来评价每一个可

能的分割点,计算量偏大.

由于C5.0算法能直接处理连续数据, 将连续数

据和 4种算法的离散化结果分别作为C5.0算法的输

入,用来构造决策树,产生分类规则.每个输入数据集

被随机分为 10组, 其中 9组作为训练数据, 1组作为

测试数据. 实验重复 10次,结果取 10次的平均值.对

预期错误分类率、提取规则个数、建立决策树的时间

进行对比,对比结果见表 4和表 5. 其中: 表 4,表 5的

最后一列是对实验结果的最直接的比较, “RANK”

值[14]定义为

RANK𝑗 =
1

𝑁

∑
𝑖

𝑟𝑗𝑖 . (7)

这里: 𝑁为数据集的个数, 𝑟𝑗𝑖 为第 𝑗个算法在第 𝑖个数

据集上的级别.对于一个特定的数据集而言,效果最

好的算法级别为 1. 表 4,表 5中的粗体数值表示最好

的结果.

表 4 预期错误分类率和规则个数的对比

数 据 集
评价标准 离散算法

iris ion cancer pima yeast page thy
RANK

预期错误分类率

Continuous data set 7.3±3.2 10.6±1.9 6.5±1.2 26.8±1.9 44.5±0.7 3.0±0.3 0.3±0.1 3.4

Ent-MDLP 6.7±2.2 10.5±1.4 4.6±0.7 24.7±1.2 41.9±0.8 3.3±0.3 0.7±0.1 2.7

ChiMerge 6.0±1.8 9.4±1.9 5.6±1.2 25.4±1.4 47.3±1.0 3.5±0.3 0.8±0.2 3.7

CAIM 6.0±1.2 9.7±1.1 4.4±1.0 24.5±1.1 44.8±1.0 3.4±0.2 1.3±0.1 2.7

本文算法 4.0±1.1 5.4±1.5 5.4±1.0 24.2±1.3 45.8±1.3 3.4±0.2 0.3±0.1 2

规则个数

Continuous data set 3.9±0.2 13.3±1.1 11.1±0.9 23.5±2.5 162.8±7.6 28.2±1.2 15.5±0.7 4

Ent-MDLP 3.2±0.2 9.4±0.5 8.8±0.3 9.0±0.4 34.8±1.0 35.8±1.2 21.5±0.5 3.1

ChiMerge 4.0±0.3 7.6±0.5 9.4±0.6 15.5±1.5 101.9±3.2 37.3±1.3 26.2±0.8 4.1

CAIM 3.1±0.1 8.8±0.4 7.3±0.2 5.1±0.5 90.9±2.2 33.9±0.9 10.0±0.3 2.1

本文算法 3.0±0.0 5.4±0.3 8.5±0.2 3.8±0.2 39.2±1.2 28.8±0.9 10.0±0.2 1.4
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表 5 构造决策树所需时间的对比

数 据 集
离散算法

iris ion cancer pima yeast page thy
RANK

Continuous data set 0.2 0.8 0.6 0.7 2 2.7 1 4.1

Ent-MDLP 0.1 0.5 0.5 0.7 0.8 0.8 0.6 2.1

ChiMerge 0.2 0.6 0.5 1.2 1.6 0.7 0.7 3.1

CAIM 0.2 0.4 0.4 0.7 1.6 0.7 0.5 1.7
本文算法 0.1 0.3 0.4 1.2 1.3 0.8 0.5 1.9

从表 4可以看出,本文算法在 4个数据集上均取

得了最小预期错误分类率, 并且在所有数据集上的

“RANK”值最高. 这组对比结果说明, 在这 4种算法

中,本文算法的分类精度最高.

与其他算法相比,在 4个数据集上本文算法产生

的分类规则数最少;在 cancer, yeast和 page上次之.在

这组实验中, 本文算法的平均级别最高, 说明从分类

规则个数的角度,本文算法的效果最好.

用C5.0算法构造决策树时, CAIM算法所需的平

均执行时间最短,本文算法次之.但是, CAIM算法和

本文算法所需的时间是可以比较的.

通过以上的对比分析,可得出以下结论:与其他

3种离散化算法相比,本文算法所得的离散化结果能

提高后续机器学习算法的分类精度,减少分类规则的

个数,缩短建立决策树的时间.

4 结结结 论论论

本文提出一种新的基于类别属性关联程度最大

化的监督离散化算法. 该算法采取一种自上而下的划

分方式,将𝑛维连续属性空间划分为有限个超立方体,

每个超立方体中对象的类别属性相同.算法不受对象

类别个数和属性维数的限制,且断点个数不需要预先

设定. 将本文算法与其他 3种典型离散化算法的结果

作为C5.0算法的输入,用来构造决策树,产生分类规

则.对比结果显示, 本文算法能取得最优的离散化结

果.
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