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摘 要: 连续属性离散化在数据挖掘、机器学习和人工智能等领域起着重要的作用. 鉴于此,提出一种基于类-属性

关联度的启发式离散化技术. 该技术定义了一个新的离散化标准,根据数据本身的特性选择最佳断点,克服了目前最

先进自顶向下离散化方法存在的缺陷.基于粗糙集理论中变精度粗糙集模型,提出一种新的不一致衡量标准,能够有

效地控制离散化所产生的信息丢失,允许数据存在适当的分类错误度.实验结果和统计性分析表明,所提出的技术显

著地提高了 J4.8决策树和 SVM分类器的学习精度.
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Heuristic discretization technique based on the class-attribute
interdependence
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Abstract: Discretization algorithms play an important role in many areas such as data mining, machine learning and artificial

intelligence. Therefore, a heuristic discretization technique based on the class-attribute interdependence is proposed. A new

discretization criterion is defined, which selects best cut points in terms of characteristics of the data itself and overcomes the

existing deficiencies of state-of-the-art top-down discretization methods. A novel measure of inconsistency based on variable

precision rough sets(VPRS) model is developed, which effectively controls information loss generated by discretization

and allows an adaptive degree of misclassification. Empirical experiments and statistical analysis show that the proposed

technique generates a better discretization scheme which significantly improves the accuracy of classification by running

J4.8 and SVM.
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1 引引引 言言言

离散化方法描述的样本适用于较多数据挖掘、

归纳学习等算法, 因此, 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、特征分类等算法中,特别是应用粗糙集理论方法

进行数据挖掘的研究和应用中,连续 (实值)属性必须

进行离散化,将连续属性值域转换成小数目有限的区

间,其目标是简化数据,使得归纳算法更快、更准确地

学习.

离散化算法的类型[1]可划分如下: 依据是否使用

了类别标号,分为有监督的和无监督的; 依据进行离

散化的时间不同,分为全局的和局部的; 依据是否考

虑属性之间的区间进行合并还是分割,分为自底向上

的离散化和自顶向下的离散化. 比较有影响力的离

散化方法有: 在有监督形式下的基于统计学思想的

Chi2相关算法[2-5]和基于信息熵的相关算法[6-8]. 基于

Chi2相关算法使用卡方统计来确定当前相邻区间是

否被合并,并采用显著性水平值逐渐降低的方法检验

系统的不一致率,确定离散化进程是否终止.基于信

息熵的相关算法依据类-属性之间的关联度程度提出

了不同的离散化标准,不断地选取能够使得类与属性

之间的依赖程度最大的候选断点作为结果断点.

目前, 较多学者着重于新的离散化方法的产生,

例如 IDD[9]和数据离散化统一 (DU)[10]等. IDD提出

一种基于区间误差的离散化方法,它定义了一种邻域
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概念, 考虑类属性的取值顺序,适用于类属性取值为

连续的情况,该方法既不属于 bottom-up方法,也不属

于 top-down方法. DU是目前最先进的离散化技术之

一, 它统一了存在的 6种标准, 证明了基于统计独立

性的离散化方法与基于信息理论的离散化方法是近

似等价的,提出了参数化的离散化标准, 6种标准均可

通过调整不同的参数值来获得,并将离散化标准扩展

到无限空间.

top-down离散化方法[7-8,11-12]主要集中于单个连

续属性的分类问题上,没有考虑多变量下被离散数据

所产生的信息丢失,从而降低了学习精度;此外,最先

进的类-属性关联度 top-down离散化方法(CACC)[12]

的离散化标准存在 3个缺陷: 1) CACC仍然存在 top-

down方法的不足; 2) CACC没有将每个离散区间视为

等同的重要性来对待; 3) CACC忽视了每个区间中类

分布位置对离散化进程的影响.这些不足导致选取的

断点是不精确的,降低了离散化进程.

基于类-属性关联度的启发式离散化技术 (HDT)

定义了一种新的离散化标准,根据数据本身的特性选

择最合适的断点组合,解决了CACC离散化标准的缺

陷.该技术基于粗糙集理论中变精度粗糙集模型, 提

出一种新的不一致率衡量标准,有效地控制了离散化

过程中产生的信息丢失,允许数据存在一定的分类错

误, 在离散区间数与分类错误数之间达到了最佳平

衡. 最后,呈现出该技术的启发式算法,并作出复杂性

分析.在 15个UCI数据集[13]上的实验结果表明,与存

在的方法相比,所提出的技术显著地提高了 J4.8决策

树[14]和SVM分类器[15]的学习精度.

2 HDT离离离散散散化化化技技技术术术
如前所述, 离散化方法的目标是得到更简化的

数据, 且使得归纳算法学习得更快、更准确. Top-

down方法是目前最广泛、最有效的离散化形式之一,

但前面的研究主要集中在单个连续属性的分类问题

上,没有考虑在多变量下被离散的数据所产生的信息

丢失,从而降低了学习精度.

2.1 基基基于于于类类类-属属属性性性关关关联联联度度度的的的 top-down方方方法法法的的的不不不足足足

对于给定数据集,样本数为𝑁 ,类别数为𝑆, 𝐴为

数据集中任意一个连续属性,则存在如下离散化方案

将连续属性的值域离散成 𝐼个区间:

𝑃 : {[𝑑0, 𝑑1], (𝑑1, 𝑑2], ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑑𝐼−1, 𝑑𝐼 ]}.
其中: 𝑑0是连续属性𝐴的最小值, 𝑑𝐼是𝐴的最大值,

属性𝐴的值按升序进行排列, {𝑑0, 𝑑1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝐼}为离散
化过程中的断点集合. 属性𝐴的每个值均可以划分

到 𝐼个离散区间的某一个区间中,且在离散化过程中,

区间中的信息会随着离散化方案的变化而不断发生

变化. 离散化方案𝑃 作用在属性𝐴上得到的区间和

类别𝑆构成二维信息表如表 1所示. 在表 1中, 𝑁𝑖𝑗为

第 𝑖区间中第 𝑗类的样本数, 𝑁𝑖⋅为第 𝑖区间的样本数,

𝑁⋅𝑗为第 𝑗类的样本数, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐼 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆.

表 1 二维信息表

区间
决策类

行求和
Class 1 Class 2 ⋅ ⋅ ⋅ Class 𝑆

[𝑑0, 𝑑1] 𝑁11 𝑁12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑁1𝑆 𝑁1⋅
(𝑑1, 𝑑2] 𝑁21 𝑁22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑁2𝑆 𝑁2⋅

...
...

...
...

...
...

(𝑑𝐼−1, 𝑑𝐼 ] 𝑁𝐼1 𝑁𝐼2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑁𝐼𝑆 𝑁𝐼⋅

列求和 𝑁⋅1 𝑁⋅2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑁⋅𝑆 𝑁 (Total)

离散化方案𝑃 作用在属性𝐴上得到的区间的

Shannon熵[16]定义为

𝐻(𝐶,𝐷∣𝐴) =

𝐼∑
𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

𝑝𝑖𝑗 log2(1/𝑝𝑖𝑗). (1)

相似地,对于两个随机变量𝑋和𝑌 ,它们之间在某种

程度上也是相互联系的, 即存在着一定的统计依赖

关系,互信息反映了这种依存关系的强弱. 离散化方

案𝑃 作用在属性𝐴上得到的区间和类标签的互信息

定义为

MI(𝐶,𝐷∣𝐴) =
𝐼∑

𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

𝑝𝑖𝑗 log2(𝑝𝑖𝑗/(𝑝𝑖⋅𝑝⋅𝑗)). (2)

其中: 𝑝𝑖𝑗 = 𝑁𝑖𝑗/𝑁为第 𝑖区间中第 𝑗类样本出现的概

率, 𝑝𝑖⋅ = 𝑁𝑖⋅/𝑁为第 𝑖区间中样本出现的概率, 𝑝⋅𝑗 =

𝑁⋅𝑗/𝑁为第 𝑗类样本出现的概率.

Ching等人[8]提出了基于信息理论的类-属性间

相互依赖的连续属性离散化算法 (CADD),其离散化

标准CAIR定义为

CAIR(𝐶,𝐷∣𝐴) = MI(𝐶,𝐷∣𝐴)
𝐻(𝐶,𝐷∣𝐴) . (3)

CAIR标准衡量了类与被离散属性之间的相互

依赖程度,其值越大,类-属性间相互依赖越大.然而,

CADD算法存在如下不足: 需要用户规定区间数目;

要求对置信区间的选择进行训练;用最大熵方法对离

散化区间初始化,但这样的初始化可能会导致很糟的

起始断点; CAIR标准容易导致离散化程度过低而不

适度.

对于以上不足, Kurgan等人[11]在离散化标准上

进行了改进, 提出了CAIM离散化算法, 该算法的离

散化标准为

CAIM(𝐶,𝐷∣𝐴) =
𝐼∑

𝑖=1

max2𝑖
𝑁𝑖⋅

/
𝐼. (4)

其中: 𝐼为当前离散的区间数, max𝑖为第 𝑖区间中最大

类的样本数. 该标准试图使类与属性之间的相互依赖

程度最大化,区间数最小化. 但它仅考虑了区间中最

多的类与属性间的相互依赖,这样会使得离散化过度
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而导致结果不精确.

文献 [12]针对上述不足,提出了CACC离散化标

准为

CACC =
√

𝑥/(𝑥+𝑁), (5)

其中

𝑥 = 𝑁
[( 𝐼∑

𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

𝑁2
𝑖𝑗

𝑁𝑖⋅𝑁⋅𝑗

)
− 1

]/
log 𝐼.

与CAIM离散化算法相比, CACC考虑了数据整体的

分布情况. 此外, CACC标准中的除法运算有两个目

的: 一是为了加速离散化进程; 二是为了防止连续

属性被离散化过度, 因为在CAIM离散化标准中, 除

以 𝐼很容易导致离散化过度,所以将 𝐼改为 log 𝐼 .

虽然CACC对前面的离散化方法作了改进,但仍

存在以下几点不足:

1) CACC仍然存在CAIR标准的不足. 假设存在

𝑈 = 𝑢/(𝑢 + 𝑁)和𝑉 = 𝑣/(𝑣 + 𝑁), 其中𝑢 > 𝑣,

则一定有𝑈 > 𝑉 . 由于算法的目标是寻找具有最大

CACC值的断点,在CACC标准中, 𝑥/(𝑥+𝑁)可以由𝑥

替代,且将𝑥代入式 (5)后, 𝑁是多余的. 这样, CACC

离散化标准可以由
( 𝐼∑
𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

𝑁𝑖𝑗 log2

( 𝑁𝑖𝑗

𝑁𝑖⋅𝑁⋅𝑗

))/
log 𝐼

表示.此时, CACC标准中的
𝐼∑

𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

𝑁𝑖𝑗 log2

( 𝑁𝑖𝑗

𝑁𝑖⋅𝑁⋅𝑗

)
与CAIR标准

CAIR(𝐶,𝐷∣𝐴) =

𝐼∑
𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

𝑁𝑖𝑗

𝑁
log2

𝑁𝑁𝑖𝑗

𝑁𝑖⋅𝑁⋅𝑗
𝐼∑

𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

𝑁𝑖𝑗

𝑁
log2

𝑁

𝑁𝑖𝑗

在离散化效果上是相近的, 这样CACC仍然存在

CAIR的不足. 另外, 尽管CACC除以 log 𝐼的目的是

控制连续属性被离散化过度, 但对于候选断点而言,

log 𝐼与 log(𝐼 + 1)仍然存在较大差异,创建了较少的

区间数,使得数据丢失了较多的有效信息.

2) CACC没有将每个离散区间视为等同的重要

性对待. 在CACC离散化标准中, 若添加断点后的离

散区间与类之间的CACC值越大, 则该断点越好. 好

的断点的实质是尽量将具有不同类的样本点分隔

开, 相同类的样本点分到同一区间, 以减少分类错

误. 因此, 在与当前断点相邻的区间中, 若相同类的

样本数相差较大, 则每个区间中同一类的CACC值

应该给予等同的待遇, 即相等的CACC值. 然而,
𝐼∑

𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

𝑁𝑖𝑗 log2

( 𝑁𝑖𝑗

𝑁𝑖⋅𝑁⋅𝑗

)
仅呈现出区间中含有较多

类样本点的CACC值较大,较少类样本点的CACC值

较小,没有给予公平的对待.

通过表 2中的例子作简单说明. 表 2中有 15个样

本, 其中目标类 1与目标类 2均可看作决策类, 本文

仅将目标类 1看作决策类. 如果离散属性为“年龄”,

则第 1个选择的断点是 (13 + 19)/2 = 16. 一般地,

断点为相邻两个属性值的平均值,因此, 样本 1∼5为

一个区间, 6∼15为另一区间. 在分开的两个区间中,

一个包含 5个“学生”类, 另一个包含 1个“学生”类.

如果CACC标准被应用, 则区间 1∼5中“学生”类的

CACC值比较大, 而区间 6∼15中“学生”类的CACC

值比较小. 事实上,该断点已经较好地将“学生”类分

到同一区间,两区间的“学生”类相差较大,说明选取

了好的断点, 两区间中“学生”类的CACC值应给予

等同的待遇.

表 2 决策表

样本 年龄 其他属性 目标类1 目标类2

1 5 ⋅ ⋅ ⋅ 学生 学生

2 7 ⋅ ⋅ ⋅ 学生 学生

3 8 ⋅ ⋅ ⋅ 学生 学生

4 11 ⋅ ⋅ ⋅ 学生 学生

5 13 ⋅ ⋅ ⋅ 学生 学生

6 19 ⋅ ⋅ ⋅ 医生 医生

7 23 ⋅ ⋅ ⋅ 军人 军人

8 27 ⋅ ⋅ ⋅ 军人 学生

9 29 ⋅ ⋅ ⋅ 学生 军人

10 33 ⋅ ⋅ ⋅ 商人 教师

11 36 ⋅ ⋅ ⋅ 商人 教师

12 37 ⋅ ⋅ ⋅ 教师 商人

13 41 ⋅ ⋅ ⋅ 教师 教师

14 45 ⋅ ⋅ ⋅ 教师 商人

15 50 ⋅ ⋅ ⋅ 教师 教师

3) CACC忽视了每个区间中类分布位置对于离

散化进程的影响.一般而言, 寻找的断点应尽量使得

分隔后的区间中对应的相同类更紧凑,相同类的样本

点应紧密地接近. 然而, CACC没有考虑类分布顺序

的影响.假设两个区间每个类的样本数分别对应相等,

但类分布的位置不同, 若CACC标准被采用, 则两个

区间的CACC值相同,此时体现不出两个区间的优劣.

仍然通过表 2的例子来说明. 对于样本区间 6∼15,目

标类 1和目标类 2的每个类的样本数对应相等,但是

目标类 1相同类的样本点更紧凑,目标类 2中每个类

的分布不均匀,因此,目标类 1的分布要优于目标类 2,

即目标类 1的CACC值应大于目标类 2的CACC值.

然而, CACC离散化标准计算出二者的CACC值是相

同的,没有区分出两区间的优劣.

2.2 新新新的的的离离离散散散化化化标标标准准准NDC

离散化标准直接影响着选择断点的好坏,进而影

响着学习精度.在深入地分析了第 2.1节中类-属性相

互依赖的 top-down离散化方法存在缺陷的基础上,提

出一种新的启发式离散化标准NDC, 能够根据数据
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本身的特性选择好的断点,克服了 top-down方法的不

足. NDC定义为

NDC =

𝐼∑
𝑖=1

𝑆∑
𝑗=1

(
𝑁𝑖𝑗 −

𝑁 𝑖−1,𝑖,𝑖+1
⋅𝑗

2

)𝛼

𝑁𝑖⋅(1 + std(𝑋𝑖𝑗))
. (6)

其中: 𝑁 𝑖−1,𝑖,𝑖+1
⋅𝑗 为第 𝑖区间以及与其相邻的 𝑖 − 1和

𝑖 + 1这 3个区间中第 𝑗类的样本数; 𝑋𝑖𝑗 = {𝑙𝑖𝑗1, 𝑙𝑖𝑗2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙𝑖𝑗𝑟}为第 𝑖区间中第 𝑗类簇位置标号的集合 (连

续相同的类视为一个类簇); 𝑟为第 𝑖区间中第 𝑗类簇

的位置标号的个数, 即𝑋𝑖𝑗的基数; 𝑙𝑖𝑗𝑘为第 𝑖区间中

第 𝑗类簇在第 𝑘(1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑟)位置标号上, 𝑙𝑖𝑗𝑘取自然

数 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 注意到, 这里的位置标号指区间中类簇

所在的位置, 第 1次出现类簇的位置标号为 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ;

𝛼为可调实参数,一般取𝛼 = 2,在实验中可以通过调

整𝛼值来选取好的学习精度; std(𝑋𝑖𝑗)为𝑋𝑖𝑗的标准

差,具体展开如下:

std(𝑋𝑖𝑗) =

√√√⎷ 𝑟∑
𝑘=1

(𝑙𝑖𝑗𝑘 −mean(𝑋𝑖𝑗))
2/𝑟, (7)

mean(𝑋𝑖𝑗) =

𝑟∑
𝑘=1

𝑙𝑖𝑗𝑘/𝑟, (8)

其中mean(𝑋𝑖𝑗)为𝑋𝑖𝑗的均值.

下面解释NDC中每个组件的功能.从NDC标准

中可以看出, 𝑁𝑖𝑗 −𝑁 𝑖−1,𝑖,𝑖+1
⋅𝑗 /2等同了每个区间的评

价重要性,即每个区间中该类的CACC值给予了等同

的待遇,具有相同的CACC值. std(𝑋𝑖𝑗)是𝑋𝑖𝑗的标准

差,体现了类簇的位置标号的密集程度,若 std(𝑋𝑖𝑗) =

0, 则说明第 𝑖区间第 𝑗类全部紧凑在一起, 仅含有一

个类簇, 没有被其他样本点隔开, 这是最佳的分割.

若 std(𝑋𝑖𝑗)很大, 则说明区间含有较多分散的类簇,

即 std(𝑋𝑖𝑗)越大,类簇越分散,被分割的区间越不好;

std(𝑋𝑖𝑗)越小,类簇越紧密,被分割的区间就越好.利

用 1+std(𝑋𝑖𝑗)是为了避免NDC标准的分母出现 0的

情况. 综上分析, NDC值越大,选择的断点越好.因此,

在离散化过程中不断地最大化NDC值来选择最佳断

点. 该离散化标准能够根据数据当前的状态选择较好

的断点.

以表 2为例作进一步解释, 假设当前属性“年

龄”有两个区间,样本 1∼5为第 1个区间, 6∼15为第 2

个区间, 且虚拟出第 0个和第 3个区间. 此时, 对于

第 1个和第 2个区间的“学生”类而言,第 1个区间得

到的NDC标准中分子的值为

(𝑁1,学生 −𝑁0,1,2

⋅学生 /2)2 = (5− 6/2)2 = 4.

第 2区间分子的值为

(𝑁2,学生 −𝑁1,2,3

⋅学生 /2)2 = (1− 6/2)2 = 4.

由于没有第 0个和第 3个区间, 这两个区间的“学

生”类的样本数为 0. 以上分析说明了各区间中相同

类的CACC评价具有公平的对待. 分析NDC标准中

分母的计算功能:对于“年龄”属性的第 2个区间,目

标类以“教师”为例. 对于目标类 1, 𝑋2,教师 = {1},

std(𝑋2,教师) = 0; 对于目标类 2, 𝑋2,教师 = {1, 3, 5},

std(𝑋2,教师) = 2. 这说明尽管两个区间对应的每个

类的样本数相同, 但对应类分布的位置不同, 这样,

目标类 1的CACC值要大于目标类 2的CACC值, 表

明 std(𝑋𝑖𝑗)充分反映了各区间中类分布位置对离散

化进程的影响.

2.3 新新新的的的不不不一一一致致致衡衡衡量量量标标标准准准NIC

top-down离散化技术主要集中在单个连续属性

的分类问题上,没有考虑在多变量下被离散的数据产

生的信息丢失,从而降低了学习精度.基于粗糙集理

论中变精度粗糙集模型[17],提出一种新的不一致率衡

量标准NIC,有效地控制了离散化过程中产生的信息

丢失,允许数据存在一定的分类错误,在离散区间数

与分类错误数之间达到最佳的平衡.

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 = ∅, 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 ⊆ 𝐴, 𝜃𝑃 是𝑈上的一个

等价关系,如果满足

𝑥𝜃𝑃 𝑦 ⇔ (∀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𝑋 ⊆ 𝑈为论域的一个子集, 𝑃 ⊆ 𝐶,

集合𝑋关于𝑃 的 𝛽-下近似为

𝐶𝛽(𝐷) =
∪

1−𝐶𝑃 (𝑌 ∣𝑥𝑖)⩽𝛽

{𝑥𝑖 ∈ [𝑥]𝑃 }. (9)

其中: [𝑥]𝑃 为𝑈中在等价关系𝑃 下的等价类元素构成

的集合, 𝐶𝑃 (𝑌 ∣𝑥𝑖) = ∣𝑌 ∩
𝑥𝑖∣/∣𝑥𝑖∣, 𝑌 ⊆ [𝑥]𝐷, ∣ ⋅ ∣为集

合的基数; 𝐶𝛽(𝐷)为样本点关于决策属性的正确分类

程度.

定义 3 设𝑆 = {𝑈,𝐴, 𝑉, 𝐹}是一决策表,条件属

于𝐶的 𝛽-近似精度定义为

𝛾𝛽 = ∣𝐶𝛽(𝐷)∣/∣𝑈 ∣, (10)

其中 𝛾𝛽为正确分类率, 允许 1 − 𝛽分类误差. NIC不

一致率衡量标准定义为

NIC = 1− 𝛾𝛽 . (11)

NIC标准反映了被离散数据所产生的不一致率,

即信息丢失.根据数据本身的特点,设定合适的 𝛽值,

允许数据存在 1 − 𝛽的分类错误而不降低学习精度,

使得数据更加简化.
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2.4 算算算法法法描描描述述述 (HDA)

提出HDT技术的启发式算法HDA,该算法分两

个阶段对连续属性进行离散化以获得最佳的离散化

结果.在给出算法之前,首先引出定义4.

定义 4 设𝑆 = {𝑈,𝐴, 𝑉, 𝐹}为决策表,条件属性

子集𝐵 ⊂ 𝐶,依赖于决策属性集合𝐷的任意条件属性

𝑎 ∈ 𝐶,相对于条件属性集合𝐵的属性重要度定义为

sig(𝑎,𝐵,𝐷) = 𝛾𝐵+{𝑎} − 𝛾𝐵 , (12)

其中 𝛾𝐵为原始粗糙集的近似精度
[18],此时 𝛽 = 0.

连续属性离散化方法是否合理决定着对信息的

表达和提取的准确性. 在信息系统中,重要的属性对

决策划分的影响大,相对于决策属性而言也比较重要.

如果先离散化了重要的属性,则会影响其他属性的合

并, 信息系统也会过早的出现不一致,所以在对每个

属性进行离散化时, 希望先合并不重要的属性, 这样

对其他属性不会产生影响,可以得到更好的离散效果.

HDA算法描述如下:

Step 1: 计算每个属性的重要性 (定义 4), 并按属

性重要性由小到大的顺序排序𝐴1, 𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑚(𝐴1代

表重要性最小的属性, 𝐴𝑚代表重要性最大的属性).

Step 2: 对每个属性𝐴𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)作循环

操作: 将候选断点值从小到大排序 {𝑑0, 𝑑1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝐼};

置 globalNDC = 0; 计算候选断点集合中每个断点

的NDC值,并找出NDC值最大的断点;若NDCmax >

globalNDC, 则 globalNDC = NDCmax, 将该断点从

候选断点集合中去掉,加入到离散断点集合中; 否则

退出循环.

Step 3: Do{对每一个属性𝐴𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)作

循环操作: 不断地选出NDC值最大的断点加入到离

散断点集合中; 若选中当前断点后的不一致率NIC

⩽ 𝜉 (𝜉为预先定义的可容忍的最小信息丢失率),则去

掉该断点;继续执行下一个属性 }While (产生不一致

率NIC > 𝜉).

下面分析HDA算法的时间复杂度.在算法的第 1

阶段,计算属性重要性需要𝑂(𝑁2𝑀),其中𝑀为条件

属性个数. 由于𝑀通常较小, 可将其看作常量, 计算

属性重要性的时间复杂度为𝑂(𝑁2). HDA对候选断

点进行排序的时间复杂度是𝑂(𝑛 log𝑛), 𝑛为候选断点

个数; 对NDC值进行计算的复杂度为𝑂(𝑛𝑆), 𝑆可以

看作常量, 所以算法计算NDC值并确定断点阶段总

的时间复杂度为𝑂(𝑛 log 𝑛). 在算法的第 2阶段,根据

离散后产生的不一致率来判断是否应继续添加断点

时,算法复杂度为𝑂(𝑀)𝑂(𝑛2) = 𝑂(𝑛2). 综上所述,该

算法总的时间复杂度为𝑂(𝑁2)+𝑂(𝑛 log𝑛)+𝑂(𝑛2) =

𝑂(𝑁2).

3 性性性能能能评评评价价价

3.1 实实实验验验的的的建建建立立立与与与结结结果果果

为了评价HDT的性能, 采用UCI机器学习数据

库中的 15个数据集, 见表 3. 该数据集是数据挖掘等

实验所常用的数据, 多来自于智能控制、医疗、科学

等领域.将所提出的HDT方法与下列 5种方法进行比

较:

1) CAIM —–著名的基于类-属性相互依赖的 top-

down离散化方法[11];

2) CACC —–最先进的类-属性关联系数的 top-

down离散化方法[12];

3) Ext-Chi2 —–最先进的 bottom-up离散化方

法[5];

4) Entropy-based —–基于信息熵的最小描述长

度MDLP离散化方法[7];

5) EQF —–一种传统的无监督离散化方法[1].

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 3 150

Auto 5 2 3 392

Breast 9 0 2 683

Ionosphere 32 2 2 351

Pima 8 0 2 768

Glass 9 0 7 214

Wine 13 0 3 178

Machine 7 0 8 209

Heart 6 7 2 296

Sonar 60 0 2 208

Vehicle 18 0 4 846

Vowel 10 3 6 990

Bupa 6 0 2 345

Artificial 6 1 10 5 109

Page-blocks 10 0 5 5 473

15个数据集全部通过上述离散化方法进行离

散化,在VC++6.0环境下实现. 将离散后的结果使用

Weka数据挖掘工具[19]进行分类预测, 并将离散后

的数据应用 J4.8方法构造决策树, 采用 10折交叉验

证的方法[20]对平均学习精度统计进行对比, 结果见

表 4. 同时,使用 SVM对离散数据用“一对多 (1-V-r)”

方法进行分类[15], 仍然采用 10折交叉验证的方法对

平均学习精度统计进行对比,结果见表 5. 表 4和表 5

中, 加黑数据项为分类器识别的最高精度. SVM模

型类型选为C-SVC,核函数类型选为RBF函数,惩罚

因子搜索范围为 [1,100], 核函数参数 𝛾搜索范围为

[0.05,0.5]. 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. 为了

避免上述情况发生,将属性值进行归一化,即

𝑥𝑖 = 2
𝑥𝑖 −min(𝑥𝑖)

max(𝑥𝑖)−min(𝑥𝑖)
− 1. (13)
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表 4 J4.8分类预测结果

数据集
离离离散散散化化化方方方法法法

HDT CAIM CACC Ext-Chi2 Entropy-based Equal-F

Iris 94.9 92.6 92.6 94.2 93.3 92.6

Auto 83.4 75.8 78.2 81.4 79.8 72.5

Breast 96.1 96.7 96.7 96.3 96.0 93.8

Ionosphere 91.7 92.0 90.8 92.9 86.8 82.6

Pima 78.9 73.4 74.6 75.8 70.3 66.2

Glass 76.9 76.5 78.6 70.6 73.2 57.9

Wine 96.2 92.3 92.3 94.1 83.3 90.7

Machine 89.7 81.8 83.3 85.6 80.4 72.0

Heart 81.9 74.7 76.8 73.2 74.8 69.6

Sonar 63.8 60.0 58.7 59.5 59.9 51.6

Vehicle 72.9 67.8 67.8 70.9 67.7 65.4

Vowel 97.0 97.1 97.6 97.8 95.0 95.0

Bupa 69.8 64.9 62.3 65.2 61.2 57.8

Artificial 62.4 59.2 60.5 56.9 59.7 56.1

Page-blocks 96.7 95.4 95.6 95.6 95.1 94.8

平均级别 1.60 3.43 3.07 2.70 4.37 5.83

表 5 SVM分类预测结果

数据集
离离离散散散化化化方方方法法法

HDT CAIM CACC Ext-Chi2 Entropy-based Equal-F

Iris 96.1 92.6 92.6 95.3 94.0 91.3

Auto 79.8 78.0 80.2 75.2 76.2 73.2

Breast 97.6 97.0 97.0 96.9 95.0 95.0

Ionosphere 94.7 92.8 91.2 93.4 93.5 93.4

Pima 72.4 69.5 66.3 67.0 69.4 69.1

Glass 75.9 68.2 67.9 70.5 56.7 69.6

Wine 92.1 94.9 94.9 94.9 69.9 94.4

Machine 78.9 77.0 79.6 78.4 80.8 72.2

Heart 75.8 76.3 77.9 68.5 73.6 69.2

Sonar 89.2 86.7 86.1 87.2 59.0 57.4

Vehicle 69.5 65.7 65.7 66.3 65.4 68.2

Vowel 96.2 94.1 93.8 93.4 93.6 91.5

Bupa 67.9 62.0 63.7 60.5 63.7 62.6

Artificial 61.8 56.4 58.5 58.9 59.6 56.6

Page-blocks 96.2 92.2 92.0 91.8 93.3 88.8

平均级别 1.60 3.56 3.47 3.77 3.67 4.80

归一化后的属性值𝑥𝑖 ∈ [−1,+1]. 在HDT技术

中, 选取参数𝛼 = 2, 𝛽 = 0.1. 除了Artificial和Page-

blocks数据集, 其余数据集 𝜉取值均为 0.01. 由于

Artificial和 Page-blocks为不一致数据, 根据定义

2(𝛽 = 0), 计算出 𝜉取值为两数据集初始的不一致率

𝜉Artificial = 0.013, 𝜉Page−blocks = 0.008. 由于空间有限,

将在以后的工作中调整 𝛽和 𝜉值以获得更好的学习

精度.

从表 4和表 5可以明显看出, HDT技术的平均分

类学习精度最高,最后 1行为 15个数据集的每个离散

化算法的平均级别,如果算法的性能最佳,则平均级

别为 1,以此类推.

3.2 统统统计计计性性性分分分析析析

为了衡量HDT的有效性, 采用Friedman统计[21]

来测试所有离散化方法是否有显著的差异,如果存在

显著差异, 则采用Holm’s post-hoc统计测试, 目的是

进一步衡量HDT技术与其他方法相比是否存在统计

意义上的显著差异,统计中用到的显著水平𝛼 = 0.05.

Friedman统计表示如下:

𝜒2
𝐹 =

12𝐽

𝑇 (𝑇 + 1)

[∑
𝑗

𝑄2
𝑗 −

𝑇 (𝑇 + 1)2

4

]
. (14)

其中: 𝐽为数据集的个数; 𝑇 为离散化算法的个数;

𝑄𝑗 =
1

𝐽

∑
𝑖

𝑣𝑗𝑖 , 𝑣𝑗𝑖 为第 𝑖个数据集第 𝑗个算法的平均

级别.表 4的Friedman统计值为

𝜒2
𝐹 =

12× 15

6× 7

[
1.62 + 3.432 + 3.072 + 2.72+

4.372 + 5.832 − 6× 72

4

]
= 45.538 3.

计算结果大于阈值 11.1, 说明 6种离散化方法存在

差异, 这样将采用Holm’s post-hoc统计测试, 得到图

1(a),轴下的粗线表示性能相当区域的方法与其他方

法有显著的差异, 即HDT, Ext-Chi2和CACC性能相

当. 如果去掉Entropy-based和Equal-F方法,则得到图

1(b), 表明HDT显著优于其他 3种方法. 基于表 5, 通

过计算得到 Friedman统计值为 19.269 9, 大于阈值

11.1,因此离散化方法也存在差异, Holm’s post- hoc统

计测试将被采用,并得到图 2. 图 2表明, HDT显著优

于其他所有方法.

!"#$

1 2 3 4 5 6

Ext-Chi2

CACC

%&#$

'()*#$

CAIM

1 2 3

!"#$
CAIM

Ext-Chi2

CACC

(a)   6+#$,-

(b)   4+#$,-

图 1 采用Friedman统计方法的C4.5性能比较

1 2 3 4 5 6

!"#$
%&#$

Ext-Chi2

'()*#$

CAIM

CACC

图 2 采用Friedman统计方法的SVM性能比较

4 结结结 论论论

连续属性离散化在数据挖掘、机器学习和人工
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智能等领域具有重要的作用. 先前的 top-down离散

化方法主要集中在单个连续属性的分类问题上, 没

有考虑在多变量下被离散的数据所产生的信息丢失,

从而降低了学习精度. 而且最先进的基于类-属性相

互依赖的 top-down离散化方法存在一定缺陷,导致选

取到不精确的断点, 降低了离散化进程. 鉴于此, 提

出一种基于类-属性关联度的启发式离散化技术, 该

技术定义了一个新的离散化标准, 根据数据本身的

特性选择最合适的断点组合, 解决了CACC的缺陷.

此外, HDT基于粗糙集理论中变精度粗糙集模型,提

出一种新的不一致率衡量标准, 有效地控制了离散

化过程中产生的信息丢失, 允许数据存在一定的分

类错误度.在 15个UCI数据集上的实验结果表明,与

存在的方法相比, HDT技术显著地提高了 J4.8决策树

和SVM分类器的学习精度.
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