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一 种结合二元蚁群和粗糙集的连续属性离散化算法 
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(太原学院数学系 太原03O0O6)。 

摘 要 离散化是一个重要的数据预处理过程，在规则提取 、知识发现、分类等研究领域都有广泛的应用。提出一种 

结合二元蚁群和粗糙集的连续属性离散化算法。该算法在 多维连续属性候选断点集空间上构建二元蚁群网络，通过 

粗糙集近似分类精度建立蚁群算法适宜度评价函数，寻找全局最优g-~4e,N点集。通过 UCI数据集验证算法的有效 

性，实验结果表明，该算法具有较好的离散化性能。 
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Algorithm of Continuous Attribute Discretization Based on Binary Ant Colony and Rough Sets 
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Abstract Discretlzation is an important process of data preprocessing and has been widely applied in the research fields 

of rule extraction，knowledge discovery，and classification．A discretization algorithm of continuous attribute based on bi— 

nary ant colony and rough sets was proposed in this paper．The algorithm constructs binary ant colony network On the 

cut points set generated by multidimensional continuous attributes．Meanwhile，it searches global optimal diseretization 

cut points set by using fitness function constructed with the accuracy of approximation classification of rough sets．To 

validate the effectiveness of the proposed discretization algorithm，it is applied to seven UCI data sets．And the experi— 

menta1 results indicate that it has relative better performance． 
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1 引言 

连续属性离散化问题主要研究如何通过选取最优离散化 

断点集，将连续型属性划分为若干个离散化区间，并为每个区 

间赋予一个符号值，从而使连续型属性转变为离散型属性⋯。 

从现实世界中收集到的实体对象的描述属性大多为连续型属 

性，而数据挖掘、机器学习等研究领域的许多数据分析方法只 

能处理离散型属性或在离散型属性上表现出更好的数据分析 

性能，比如粗糙集、决策树、贝叶斯网等l2。]。为了使这些数据 

分析方法能有效地应用于连续型属性，对属性进行离散化处 

理成为必要的数据预处理过程。 

属性离散化已受到众多研究者的普遍关注，并取得 了一 

系列的研究成果[2,4-5]。根据离散化过程是否考虑类别信息， 

离散化算法可以分为非监督和监督两大类【 。非监督离散化 

算法在离散化过程 中不考虑类别属性，如等间距划分(EW) 

和等频率划分(EF)等 ，这类算法易于实现，但往往难以取得 

令人满意的离散化效果。监督离散化算法在离散化过程中考 

虑了样本的类别分布信息，使同一离散化区间内的对象具有 

相同的类别值，而相邻离散化区间的类别值不同。由于监督 

离散化算法考虑了类别属性，往往比非监督离散化算法有更 

好的离散化效果，因此 目前的离散化算法大多为监督离散化 

算法。 

监督 离散 化算法 主要包 括基 于信息熵 的离 散化算 

法 ]、基于卡方度量的离散化算法[9 Io3、基于相关性度量的 

离散化算法_l1]和基于粗糙集的离散算法 · 等。这些离散 

化算法的差异主要在于离散化过程中最优断点集的选取方式 

不同。比如，基于信息熵的离散化算法利用信息熵对断点划 

分后各离散化区间的类别信息分布状况进行评价，选取信息 
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熵最小的断点作为最优断点。基于卡方度量的离散化算法利 

用统计指数 度量评价两个相邻离散化区间的相似性，并将 

相似性高的区间进行合并。该算法认为被合并的两个离散化 

区间之问的候选断点的重要性相对较低。基于相关性度量的 

离散化算法定义了基于属性与类别问交互依赖关系的指标 

CAIM(Class Attribute Interdependence Maximum)，在离散化 

过程中使得 CAlM值最大的断点被选为较优断点。基于粗 

糙集的离散化算法以保持数据集不可区分关系不变为依据， 

在保持信息系统分类能力不变的基础上获取较优的离散化断 

点集。这些监督离散化算法在对具有多维连续属性的数据集 

进行离散化时，逐个选择单属性进行离散化，割裂了数据集中 

多维属性之间的关系。 

本文提出了一种结合二元蚁群算法和粗糙集理论的连续 

属性离散化算法。该算法借助二元蚁群算法可以有效利用反 

馈信息进行快速全局寻优l_】 ，在多维属性空间上寻找最优断 

点集，不割裂多维属性之间的关系。同时，该算法将粗糙集的 

不可区分关系不变作为约束条件 ，利用二元蚁群算法寻找保 

持数据集不可区分关系不变的全局最优断点集。通过 UCI 

数据集测试本文所提算法的性能，发现其在多个数据集上都 

表现出较好的离散化效果。 

2 粗糙集与离散化 

2．1 粗糙集 

粗糙集理论是一种可以有效分析不精确性 、不完整性等 

不完备信息的数据分析和推理方法 l̈4]。目前，粗糙集在人工 

智能以及其他领域已得到了广泛的应用。下面给出粗糙集的 

一 些基本概念。 

设 S一(U，AU{d}，V，厂>为一个决策信息系统，也称决 

策表。其中，U为非空有限对象组成的集合，称为论域；A为 

非空有限属性组成 的集合，称为条件属性；d为决策属性集 

合， — U 表示所有属性上的取值构成的集合；f是信 
d∈A U id} 

息函数。 

定义 1[ 对任意对象集合 X U和属性集合 B A，X 

关于B的下近似和上近似为： 

B一(x)一{,rEUf Ix]B X} (1) 

B一(X) {xEUl[ ]B NX≠D} (2) 

其中，Ix] 表示包含对象 ．z的 由属性集 B导出的等价类。 

B一(X)指一定能包含于 X的对象的集合，B一(X)指一定能和 

可能包含于 X的对象的集合。 

定义2[ 对任意对象集合x u和属性集合B A， 

1)当且仅当B一(X)一B一(X)时，集合 X是B可定义集；2)当 

且仅当B一(X)≠B一(X)时，集合 X是B Rough集 

定义3[ 集合簇 F一{X1，X2，⋯， }(u—UX)是论 

域u上定义的知识，B A是一个属性子集，B对F的近似分 

类的精度dB(F)为： 

∑lB一(X)l 
dB(F)一 L————一 (3) 

∑JB一( )I 

近似分类精度 幽 (F)定义 了一种使用当前属性子集 B 

对对象进行分类时，近似分类能力的度量指标 。当 d (F)=1 

时，X 的边界域为空 ，此时 X 为精确集，表 明使用属性子集 

B可以精确地对论域中的对象进行分类。 (F)越接近 1，使 

用属性子集 B对论域中的对象进行分类的精确度越高。 

2．2 离散化 

离散化问题主要研究如何有效地将连续型属性转变为离 

散型属性。如在信息系统 S中，对任一连续型条件属性a4 E 

A，设其取值范围为[V ， r瑚 ]。断点集 C={C ，C2，⋯， E 

[ ， ])可以将属性a 的取值区间划分为 +1个子区 

间，并用 m+1个标签代替对应 区间内的所有原始值。C中 

每个元素 C 都是一个断点，这些断点将连续型属性 a 离散化 

为具有 +1个属性值的离散型属性。离散化本质上可以归 

结为利用选取的最优断点集划分连续型属性取值空间，得到 

最优的离散化区间。不同离散化算法的主要差异在于如何确 

定最优离散化断点集。最优离散化问题，其实就是寻找最优 

断点集问题。由于离散化过程是从初始候选断点集中选取最 

优断点集，因此首先需要确定候选断点集。同样，在信息系统 

S中，设属性 a EA 的属性值构成集合 一 {口 ，口 ，⋯， 

a r}，其中a <a <⋯<n Vi。，则属性 a 上的所有候选断点 

构成的集合可定义为C 一{c c 一( +a／ )／2}，其中1≤ 

≤ I l一1。对每一个属性 a EA都进行上述操作，最终得 

到由所有属性上的候选断点构成的候选断点集。假设属性 A 
k 

包含k个属性，则候选断点集为 出 一UCi。 
： l 

3 结合二元蚁群算法和粗糙集的离散化 

3．1 二元蚁群算法 

二元蚁群算法是在基本蚁群算法的基础上引入二进制编 

码而形成的一种求解方法 ]。在二元蚁群算法中，蚁群进化 

的过程就是寻找最优解的过程。蚂蚁根据路径上的信息素浓 

度决定前进的方向，前进的同时在路径上留下信息素以影响 

后代蚂蚁的前进方向。当连续几代蚁群的最优适宜度值相同 

或差别小于预定阈值时，认为蚁群达到了收敛状态，此时的路 

径就是最优路径。 

二元蚁群算法中，蚂蚁在二维空间(见图 1)中搜索 ，得到 

以二进制串表示的最优解。 

囝 < 
位l 位2 位 一1 位 

图 1 二元蚁群算法中蚂蚁的搜索空间 

使用 I1表示每一代蚂蚁的信息素浓度矩阵， 表示第 

gen代蚂蚁在位 i和位 +1之间的路径 jE{0，1}IF_的信息素 

浓度。在二维搜索空间中，从每一位出发只有两条路径，即r 

为一个 2* 的矩阵。初始时 r为一个常数，即所有路径上的 

初始信息素浓度都相等。 

使用 △r表示蚂蚁的信息素增量矩阵，△r 表示当代第 

ant只蚂蚁在位i和位i+1之间的路径JE{0，1}上的信息素 

增量。△r是一个初始值为0的2* 的矩阵。在新一代蚁群 

开始搜索前，根据式 (4)更新信 息素浓度矩 阵 r并将 △r 

清零。 
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r~,,Ant 

州 一 P + △ ‘ 

胄硼为当前代数，numAnt为蚂蚁总数，10为信息素持久度。 

在搜索的过程中，蚂蚁根据式(5)和式(6)决定转移方向： 

P 。一 
Er ,o
]
] ~
+

* Evio]
]

；

Fv 。 ‘5) 。一[r ]。* +[ -]。*[叩n ⋯ 

P 1— 1一P o (6) 

其中，P 。和 P 分别为蚂蚁根据信息素浓度选择位 到位 + 

1的路径 0和 1的概率； 。和 分别表示路径 0和 1上的信 

息素浓度；rF。和 咕 分别表示路径0和 1的可见度；a和p为权 

重调节因子，a， ≥O。 

3．2 适宜度 函数 

在二元蚁群算法中，适宜度函数是评价蚁群搜索结果优 

劣程度的重要指标。而在最优监督离散化问题中，要求在保 

证决策表相容性的前提下，选取尽可能少的断点。基于此 ，本 

文综合考虑近似分类精度和断点数两个因素，设计适宜度评 

价函数，用于在离散化过程中寻找尽可能保持决策表相容性 

且断点数较少的最优断点集。假设通过某次搜索得到的属性 

集 B的断点集为C，由决策属性得到的对象集 U的划分为F。 

根据式(1)一式(3)求出近似分类精度 d (F)，蚂蚁搜索得到 

的断点集 C的适宜度函数为： 

fitness(c)一Q ．而dB(F) (7) 

其中，Q和 N 为大于 0的常数，I CI为最优断点集 C的断 

点数。 

Q值的大小反映了前代蚁群经验对后代进化 的影响程 

度 ，Q值越大，后代蚁群越容易受到前代蚁群的影响，蚁群收 

敛速度越快 ；N为权重调节因子；dB(F)反映了断点集 C对决 

策表相容性的影响程度 ，de(F)越接近 1，越能保证原决策表 

的相容性。 

一 只蚂蚁完成搜索后，会在经过的路径上留下新增的信 

息素，可以使用适宜度值衡量该蚂蚁产生的信息素的增量。 

如果蚂蚁通过路径 J∈{0，1}从位 i到达位 i+1，则信息素增 

量 △ —fitness(C)；反之 不 留下信息 素，即信息素 增量 

△I 一0。 

3．3 算法设计 

利用二元蚁群算法寻找最优断点集时，首先对初始候选 

断点集的选择状态进行二进制编码，0表示舍弃该断点，1表 

示保留该断点。对于由 k个连续条件属性构成的信息系统 

S，蚁群 的搜索 路 径为 长 度 L的 0 1串，记为 bin，其 中 

L一∑lG l，G 为第 i个属性的断点集。 

为了改善蚁群的搜索能力 ，在决定蚂蚁的转移方向时加 

入一定的随机性 ，蚂蚁在搜索过程中根据式(8)决定路径 bin 

上位 的取值： 

[汁1]一』 吖I< 一 (8) }
1， else 

其中， 为蚂蚁当前所在的位(O≤ ≤L一1)， 和 P 是由式 

(5)和式(6)求出的转移概率，r 和 是[O，1]内的两个随机 

数。i=0时蚂蚁位于开始位。下面给 算法的实现步骤。 

输入：决策信息系统 S； 

输出：最后一代蚁群中适宜度值最大的蚂蚁的路径对应的断点集为全 

局最优断点集 

1．由 S的多维连续条件属性计算候选断点集C dida 

2．初始化蚂蚁数 AntNum、进化代数 MaxGen、蚁群最优适宜度值数 

组 Fitnessg"“~MaxGen]、蚁群信息素浓度矩阵 r、蚂蚁的信息素浓 

度增量矩阵 △r、蚂蚁路径的可见度 Tl、权重调节因子 和口、适宜度 

函数中的参数 Q和 N； 

3．for m一 1。2，⋯ ，MaxGen 

4． for nz 1，2，⋯ ，AntNum 

5． for i一1，2，⋯，lC at j 

6． 根据式(5)和式(6)确定蚂蚁 n的路径 bin； 

7． endfor 

8． 将蚂蚁 n的路径 bin映射为断点集 C； 

9． 根据式(7)计算蚂蚁 n的适宜度值 fitness(C)； 

1O． if fitness(C)~>Fitnessg [m]then 

11． Fitnessg [m2一fitness(c)； 

12． endif 

13． 计算蚂蚁 n在路径 ij的信息素浓度增量： 

f fitness(C)， 蚂蚁经过路径 ij 
14． △r 一I 【

0， 否则 

l5． end for 

l6．根据式(4)更新蚁群信息素浓度矩阵 r； 

17．将每一只蚂蚁的信息素浓度增量矩阵△r清零； 

18．if种群连续若干代最优适宜度值 Fitnessg~ m]相等或差别小于 

阈值时 then 

19． break； 

20． endif 

21．end for 

4 实验 

4．1 实验数据 

实验采用 7个常用的 UCI数据集，如表 1所列。数据集 

中既包括连续属性个数较多的数据，也包括连续属性个数较 

少的数据。 

表 1 实验数据集 

4．2 实验结果与分析 

为了验证本文提出的离散化算法的有效性，比较了本文 

提出的离散化算法与等频率算法、等间距算法、基 于熵 的 

MDI 算 法 l 7l、CAIM 算 法[11]、ModifiedChi2算 法 。 以及 

SMDNSg12]算法对分类器的分类精度的影响。评价离散化效 

果所使用的分类器为决策树分类器 C4．5[1 和贝叶斯网分类 

器 BayesNetE 。为了减少随机性导致的实验误差，本文计算 

分类精度时采用十倍交叉验证的方法，计算平台是 Weka数 
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据挖掘软件。在等频率和等间距算法中，离散化区间数设为 

5。本文提出算法的初始基本参数设置为：蚁群信息素浓度矩 

阵r的取值为0．5，蚂蚁的信息素浓度增量矩阵△r的取值为 

0，蚁群最优适宜度数组Fitnessgen EMa3Gen]的取值为0，蚂蚁 

数AntNum=50，进化代数 MaxGen=100，信息素持久度 J0— 

0．5，蚂蚁二值路径的可见度 rto一2，椎 一1，权重调节因子口一 

一1，适宜度函数中参数 Q一1。 一2。当连续 5代蚁群搜索 

到的路径相同时，认为蚁群达到了收敛。不同离散化算法下 

CA．5分类器和 BayesNet分类器的分类精度对比结果如表 2 

和表 3所列。 

表 2 不同离散化算法下 C4．5分类器的分类精度对比结果／ 

表 3 不同离散化算法下BayesNet分类器的分类精度对比结果／％ 

通过对实验结果进行分析，可以得出如下结论： 

(1)首先比较本文所提离散化算法与不进行离散化时 

CA．5与 BayesNet两种分类器的分类精度。可 以看 出，使用 

本文提出的算法进行数据离散化时，除了tMyesNet分类器在 

sonar数据集上的分类精度略低之外，两种分类器在离散化后 

的数据集上的精度都是最高的。由此可以看出使用本文所提 

离散化算法进行数据离散化可以有效提高 CA．5和 BayesNet 

分类器的分类精度。 

(2)其次与等频率和等距离这两种非监督离散化算法相 

比，使用本文所提离散化算法时，C4．5和 BayesNet两种分类 

器在所有的数据集下的分类精度都是最高的。这与非监督的 

离散化算法不考虑样本的类别分布信息，往往导致离散化效 

率低有关。因此 ，本文所提的离散化算法要优于等频率和等 

问距离散化算法。 

(3)最后与 MDL，CAIM 以及 ModifiedChi2这 3种 目前 

使用较多的监督离散化算法相比，使用本文所提算法时，CA．5 

分类器在7个数 据集 中的 4个数 据集 上分类 精度 最高。 

BayesNet分类器在 7个数据集中的 5个数据集上分类精度 

最高。而在分类精度不是最高的数据集上，CA ．5分类器和 

tMyesNet分类器的分类精度也相对较高。整体上比较，本文 

所提离散化算法在大部分数据集上的离散化效果要优于所比 

较的几种监督离散化算法。 

结束语 本文提出了一种结合二元蚁群和粗糙集的连续 

属性离散化方法。该算法利用粗糙集的近似分类精度构建蚁 

群算法的适宜度函数，进而通过蚁群算法在多维属性空间的 

候选断点集上寻找最优断点集。利用 UCI数据集测试算法 

的有效性，可以看出，与几种具有代表性的离散化算法相比， 

本文提出的算法具有较好的离散化性能 ，可以辅助 CA．5和 

tMyeNet等分类器获得更高的分类精度。 

本文所提离散化算法所采用的粗糙集理论利用精确的包 

含关系来定义上近似集和下近似集。实际的数据往往含有噪 

音，如果仍使用精确的包含关系将难以实现对噪声数据的有 

效容错。Ziarko_2。。提出了一种粗糙集的扩展模型——变精度 

粗糙集模型。该模型放松了对经典粗糙集理论近似集的定 

义，通过设置阈值参数 ，实现了对噪声数据的容错。在以后的 

研究中，我们将利用变精度粗糙集来代替粗糙集，设计更适用 

于复杂数据的适宜度评价指标，进而取得更优的离散化结果。 

另外，二元蚁群算法存在自身的局限性。当数据集过大 

时，算法易陷入局部最优，而且在搜索的初期，由于信息素匮 

乏导致蚁群算法初期的搜索速度较慢。为了克服二元蚁群算 

法的局限性，我们将采用结合蚁群算法和遗传算法的二进制 

蚁群进化算法[2l_代替蚁群算法实现多维属性断点寻优 ，提高 

目前算法在较大数据集上的全局搜索能力。 
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以显著减少算法的时间花费，并且不会产生很大的内存使用量。 

表 1 时间花费和内存使用量 

结束语 本文针对模糊 XMI 文档上的关键字近似查询 

方法进行了相关的研究。文中首先引入最小连接树 (MCT)、 

距离最小连接树 (DMCT)和成组距离最小连接树(GDMCT) 

的概念 ，给出最小连接树可能性值的计算方法。通过对传统 

的区间编码方式进行扩展以区分模糊 XMI 文档中的模糊节 

点和一般节点，并记录节点在文档中所在路径上的模糊信息。 

提出关键字近似查询算法 All fuzzy GDMCTs来求解在给定 

子树大小阈值 K和可能性阈值 U的条件下的 GDMCTs结 

果。最后通过实验表明该算法能够获得较高质量 的查询 

结果。 
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