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一 种基于信息论的决策表连续属性离散化算法 

岳海亮 闰德勤 

(辽宁师范大学计算机与信息技术学院 大连 116081) 

摘 要 连续属性离散化方法对后续阶段的机器学习和数据挖掘过程有着重要的意义。提出一种新的针对决策表的 

离散化算法，在该算法中，首先将信息熵用作判断标准，从候选断点集中选择合适的断点，然后删除一些冗余的断点来 

优化离散结果，在删除过程中为了尽可能保证决策表分类能力不变，使用不一致率对该过程进行控制。最后选取 多组 

实验数据，使用当前流行的分类算法—— 支持向量机(SVM)对离散化后的数据进行分类预测，并与其它离散算法进 

行对比，结果表明本算法是有效的。 

关键词 连续属性离散化，决策表 ，信息熵，不一致率 

中图法分类号 TP18 文献标识码 A 

New Algorithm for Discretization Based on Information Entropy 

YUE Hai—liang YAN De-Qin 

(Department of Computer and Information Technology，Liaoning Normal University，Dalian 116081，China) 

Abstract The discretization of continues attributes iS always with great contribution to the followed process of machine 

learning or data mining．A new algorithm based on information entropy for discretization of decision table was pro— 

posed．Through inconsistency checking of decision table，we deleted some redundant cut points on the basis of prelimina— 

ry discretization scheme．The experiments of classification of discreted data were performed by using SVM，and mean— 

while compared with other algorithms，the presented algorithm is effective． 
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1 引言 

数据离散化技术在传统的机器学习中被当作边缘性课题 

而没有受到足够的重视，随着近年来数据挖掘的不断更新发 

展，数据离散化在数据挖掘技术 中渐渐显现出其不可替代的 

重要性，在规则提取、特征分类等很多算法中，尤其是在应用 

粗集理论进行数据挖掘的研究中，连续属性数据必须进行离 

散化，因此越来越多的专家和学者开始关注数据离散化。 

目前 ，对连续属性离散化的研究已经取得大量的成果，研 

究人员从不同领域提出了多种离散化算法，根据分类标准的 

不同，可以对离散化算法进行如下分类：有监督和无监督 、静 

态和动态、全局和局部、自底向上和 自顶向下 ，详细的分类介 

绍参看文献[1，2]。 

本文结合信息论_3 中熵的概念，提出了一种新 的针对决 

策表的有监督离散化算法，该方法对于解决大数据量问题有 

较高的计算效率，并且运用决策表的不一致率来控制离散化 

过程，保证了决策表的相容性不发生改变，有效地减少了离散 · 

化过程所造成的信息损失。 

2 基本概念 
■ 

2．1 决策表及相关定义 

决策表_4]是数据挖掘 中用于知识表达的一种有效工具， 

它表示当满足某些条件时，决策应当如何进行。它已经在诸 

如粗糙集等数据挖掘技术中被广泛地应用，本文的离散算法 

就是基于决策表提出的。下面给出决策表和决策表不一致率 

的定义。 

定义 1 一个决策表是由一四元组 DT=(U，A，V，．厂)构 

成的知识表达系统，其中U是论域 ，A=CUD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且 C n D一中，V 

是属性的取值范围构成的集合，．厂是 U×A— 的映射，表示 

U中每个对象在各个属性上的取值。 

为了简化算法的设计，在本文讨论 中假设连续变量仅出 

现在条件属性中，决策属性值为离散的，该假设不失一般性。 

同时，对于多决策属性的决策表来说，通常的做法是把它转化 

为单决策属性进行处理l5]，此时决策表的形式一般如表 1所 

列 。 
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其中，U一{ l， 2，⋯ }，C一{c】，C2，⋯，C )，D一{d)，f(x ， 

c，)一uj． ，f(x ， )一Vi。 

定义 2 设 Rl是按照决策表 DT中条件属性 C 的属性 

值相等确定的等价关系，在此等价关系下的等价类子集簇可 

表示为{X ，X 一，K }，且 X U X2 U⋯U K —U，对于某一 

个子集 X而言，其实例个数用l xl表示，其中决策属性为 

( 一1，2，⋯，r( ))的实例个数为k ，则定义该集合的不一致 

率为： 

一  

其中，lMx I—Hlax{ ，}， 表示集合 X 中最大类的类标号。 

不一致率是数据预处理中一个很有效的准则，在文献[6]提出 

的数据预处理算法中，就使用不一致率来完成离散化和特征 

选择，获得了很好的效果。 

在本文提出的算法中，使用不一致率来对初始选出的断 

点进行优化处理，通过定义一个不一致阈值来使离散化算法 

在保持高效的基础上对冗余断点进行删除处理。 

2．2 离散化描述 

设 DT是如前所述的决策表，U一{z ，．17z，⋯，z )是论 

域，A=CU{d}，决策属性的值域为 一{1，2，⋯，r( )}。对 

条件属性aEC，设其值域 一[厶， ]，其中有一组点厶< < 

c§<⋯< < ，则这一组点把条件属性值域划分为： 

一 [-lo， )U[ci， )U⋯U[ 一 ，c{)U[c ， ] 

即将属性 a的取值分成了 m +1个等价类，这里每个[ ， 

)称为一个区间，每个 称为一个断点，属性 a上全部断 

点的集合构成a的断点集P 一{ }(1≤奄≤ )。离散化的目 

的就是对所有连续属性都找到适宜的断点集合 P，此时令： 

(z，n)：= ㈢厂(_z，口)∈[ ，Ck+1) 

则得到了一个新的决策表(u，A， ，广)，即经过离散化后， 

原来的决策表被新的决策表所取代。 

综上，可以把决策表连续属性离散化的本质归结为利用 

选取的断点来对条件属性构成的空间进行划分，即把连续的 

值空间划分成有限个区域。显然，划分的方法不同，离散化后 

得到的新决策表的粒度数是不同的，如果粒度数过高，则每个 

等价类中所含的个体数过少，在后续产生规则时的支持度降 

低，增加了决策系统的冗余度；如果粒度数过低 ，即造成了属 

性数据过离散化现象，使得正确分类 的实例数所占整个实例 

空间的比例过低，导致不相容的信息增加[7]。可见，连续属性 

离散化存在一个度的问题，文献[8]指出，寻求最优离散化问 

题是 Np-hard问题。 

2．3 决策表的信息论描述及断点重要性定义 

从上面的分析可知，决策表连续属性离散化就是要通过 

定义一组断点集，把连续值空间划分为有限空间，如何对断点 

进行选择是划分不同离散方法的重要标准之一，近期比较流 

行的 Chi2算法就是把统计学理论引入离散化算法，并通过实 

验证明了这种方法的有效性[ 。在文献[10]中，作者把信息 

论观点引入决策表中以取代其代数观点，并证明了这两种观 

点在一定程度上的等价性，且在文献[11]中使用这一结论实 

现了决策表的属性约简并取得了很好的效果。本文基于决策 

表信息论观点提出一种新的断点重要性度量方式，以实现连 

续属性离散化。 

定义 3 设决策表 DT如前所述 ，X U为子集，其实例 
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个数为 lXl，其中决策属性为 ( 一1，2，⋯，r( ))的实例个数 

为岛，则定义这个子集的信息熵[33为： 

E(x)一 一
，

Y
：

], pi1。g2 ， 一 (2) 

其中，O≤E(x)≤1。信息熵 E(x)表现了集合中信息的纯 

度，其值越小，说明集合 X中个别决策属性值占主动地位，因 

此混乱程度越小。当集合中所有实例所属的类别个数都相等 

时，E(x)一1；当 X中实例的决策属性值都相同时，E(x)一 

0。 

在集合 X U选取一断点为c，决策属性值为 ( 一1，2， 

⋯ ，r( ))的实例中，属于集合 X且属性的值又小于断点值C 

的实例个数记为z (c)，大于断点C的实例个数记为r (c)。 

因此断点C可以将集合x分成两个子集xz和X，，且由式(2) 

导出为： 

E(X 一 一“ 
一 1)一 一

，： l

p~log2 ， 一 

FfY、一一 1 。 一 ! 2g E(Xr)一一善 l。2 ， 一 

此时由于有了断点 ci，集合 X的信息熵变为： 

( E(Xf)+ E(XD (3) 

则对于决策表 DT，假设L一{Y 一， ，⋯， }是决策表(U， 

A，V，F)已经被选取的断点的集合 P依据属性 a∈C划分得 

到的等价类 ，则此时根据式(3)，整个决策表依据断点集合 P 

的信息熵为： 

( E(y1)十 ．．．4- E(Yi)q-⋯ + E 

( ) 

此时，从候选断点集合中选取一新的断点 C，假设该断点 

把 L中的等价类 分为两个部分 和 ，即断点集合 P+ 

{c}将决策表划分为 Lc一{Y --， ， ，⋯， )，同上可以计 

算出断点集合 P+{c)的信息熵 (P+{c})。 

定义4 根据上述分析 ，定义从候选断点集中选出用于 

离散化的断点C的信息熵为： 

E(c)一E (P)一EU(P+ {c)) (4) 

从定义可以看出，断点熵 E(c)是一差值 ，指加入一个断 

点后，依据新的断点集合形成的决策表信息熵是否有所减小， 

如果减小，即E(c)>O，说明新断点 C使等价类子集的决策属 

性值趋于单一 ，因此 E(c)体现了断点的重要性程度，E(c)越 

大表明断点 C越重要。 

3 算法描述 

根据上面的理论分析，提出了本文算法 DIEIC(Discreti— 

zation Based——OD Information Entropy with Inconsistency Chec—— 

king)，该算法属于局部离散算法，整个离散过程被分为以下3 

步。 

3．1 计算候选断点集 

在这一步中使用“邻值取均”算法 生成候选断点集，这 

一 方法的好处在于其简单高效，且易于理解。设决策表 DT 

如前所述，对每一个连续条件属性 a∈C，论域中其有限个不 

同的属性值经过排序后为 ： 一镅< <⋯< 一 ，则候选 

断点取为： 

一 (啦 l+ )／2 (i一1，2，⋯， ) 



 

所以连续条件属性 a的候选断点集合为 B 一{ }。 

3．2 根据信息熵选取断点 

为了从候选断点集 B口一{ca．}中选择出合适的断点形成 

离散化断点集合_p-(初始P 为空)，循环地使用式(4)，每次 

从 选出一个断点放入 P“中。在每次的选择过程中，要对 

中所有的断点计算熵E(c)，选择使 E(c)最大的那个断点 

放入 P ，并从 中把该断点删除。 

当候选断点集 中不再有使 E(c)为正的断点存在时， 

则终止，这样断点集 P 就是初始的离散断点集合，这就形成 

了一个初始的离散化决策表。 

在处理时，每次选取一个连续的条件属性进行处理，属于 

局部寻优算法，虽然没有考虑属性间的相互关联性，但其效率 

要远远高于全局性离散化，同时用信息熵作为度量断点重要 

性的指标，可以不用预先设定区间个数 ，这体现了本文离散算 

法的自组织性。 

3．3 基于不一致率合并区间 

在上述步骤停止后，连续属性 aEC的连续值空间被断 

点集合 P。划分成有 限的离散值空间，但是这样 的结果 中存 

在两个不足 ：一是如果决策表中决策类别数较多，离散后的决 

策表粒度数会比较高，在后续的规则产生或分类处理时就体 

现不出离散数据的优越性；二是对于含有噪音数据的决策表， 

上述离散化往往出现一些孤立的区间，严重地影响了后续挖 

掘中形成的模型的质量。为了避免上述不足，提出了使用决 

策表不一致率来优化离散化过程。这里为属性 a设定一不一 

致率阈值‰ 。 

设断点集合 P 把属性 nEC划分为等价类簇 L一{Y1， 

⋯ ， ， ⋯ ， }，根据式 (1)可以计算出这些等价类的不一致 

率。设 z和 +t为相邻两个等价类 和 + 的不一致率， 

从而计算两个等价类合类的不一致率，即： 

一 (1≤ ) 

如果 ≤ 且 +t≤ ，同时 UYI+1≤ 且 

uYi+l≤ + ，则合并 和 + ，并从 Pl中删除划分这两 

个等价类的断点。 

通过以上 3步处理，就可获得连续属性 aEC的断点集 

P ，用同样的方法对决策表DT中的其他连续属性进行处理， 

最终可获得全部断点的集合 P。依据断点集合 P，带有连续 

属性的决策表(U，A，V，，)就被新的决策表(U，A，Vp，fP)取 

代 ，离散化过程结束。 

4 实验与分析 

为验证上述算法的有效性并比较该算法与其他离散算法 

的性能，本文拟用 UCI机器数据库m 的数据进行实验，选用 

的数据基本信息如表 2所列(更详细的数据介绍参看 UCI数 

据库)。 

表 2 数据信息表 

作为对 比，对上述 4个数据集使用本文提出的算法(DIE 

IC)和其他算法(Equal_ ，Ext
—

Chi2E ，CAIME )进行离散 

化处理。 

Equal
— F指等频算法，是典型的无监督数据离散化方法， 

以其高效性著称 ；Ext_Chi2是对基于统计学理论提出的有监 

督的、自底向上的离散算法 Chi2的改进；CAlM是 目前 比较 

新的算法，该算法定义了属性和类之间的依赖度 ，并以此作为 

离散化过程的判断标准 ；本文提出的算法是基于信息论中信 

息熵的概念并与决策表本身的性质进行结合形成的，属于有 

监督的自顶向下的离散算法。为了完成对比，在 VC++6．0 

开发环境中实现了这 4种算法，并对上述 4个数据集利用实 

现的算法进行离散化处理 。 

为了获得对比效果，本文使用当前流行的数据挖掘分类 

技术 SVM[15](Support vector machine，支持向量机)对离散后 

的数据进行分类 。DMBench 1．0 ahphaE” 是上海交通大学图 

像处理与模式识别研究所开发的用于数据挖掘的软件 ，软件 

中实现了 SVM 算法。 

实验过程中对离散卮的每个数据集随机选取 80％作为 

训练集，其余 20％作为测试集。选用SVM的分类方式为“一 

对多(1-v_r)”，模型类型选为 C-SVC，核函数类型选为 RBF 

函数，惩罚因子 c搜索范围为[1，100]，核函数参数 )，搜索范 

围设为[O．05，0．5]。由于核函数依赖于输入样本向量的内 

积，因此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，将决策表中所有条件属性值进行如下归一 

化处理 ： 

i一2— 二 丛 一1 
max(x )一min(x ) 

归一化后的属性值麓E[一1，+1]。训练样本与测试样 

本采用相同的归一化方法。完成上述设定后进行分类处理， 

获得的预测精度如表 3所列。 

表 3 SVM(1一V-r)分类预测实验结果 

从实验结果可知，本文提出的算法 (DIEIC)在处理类别 

数多且样本量大的数据时较其他算法有一定 的优势。Ext
—  

Chi2在处理 Iris可以达到 100 的预测精度，这主要是因为 

Chi2系列算法是 自底向上的，对处理小样本数据有很好的效 

果，但对于大量实例的数据而言 ，Chi2系列算法不但处理速 

度慢而且效果也 比自顶向下的数据要差。从表中还可以看 

到，对于处理属性多的数据，本文的算法与 CAIM算法性能 

相近，但本文算法在计算量上明显 比 CAIM 小很多，从数据 

预处理的标准来看，本文算法比CAIM的实用价值大。 

结束语 数据挖掘用于在海量数据中发现知识。数据离 

散化技术作为其数据预处理过程，随着数据挖掘的发展而成 

为该领域的重要研究课题之一。好的离散化方法要达到 3个 

标准[1 ：一是尽量避免或减少原数据集 中的信息损失；二是 

离散区间数(或断点数)尽量少，以提高后续分类学习算法的 

效率；三是作为数据挖掘的预处理步骤，离散算法应简单而有 

效，运算量小，易于实现。由于决策表提出的离散算法步骤简 

(下转第 237页) 
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代( <愚)后进行一次分配和收集操作。每次分配操作的通 

讯代价为h ，每次收集操作的通讯代价也为h 。当群体进化 

志代时的通讯总代价为 2h 志／j。基于 Agent的并行遗传算法 

中，每个子群体独立进化J代( <愚)后进行一次通讯，每一代 

均产生了比黑板中13-Agent更优的B-Agent。每个子群体的 

每一次通讯都接收一个来 自黑板的当前全局 B-Agent，并 向 

黑板发送一个自己的B-Agent。若传送一个进化个体为 1个 

单位的通讯代价，则每个子群体同时进化k代时通讯代价总 

和为 2hk／j。由此可见，同样情况下，基于 Agent的并行遗传 

算法的通讯代价只有经典粗粒度孤岛并行遗传算法的1／i。 

另外，一个子群体从上一次访问公共存储区中的 A— 

gent到下一次访问公共存储区中的 B-Agent之间，很可能公 

共存储区中的 B-Agent被更新 了多次，子群体实际只访问了 

上一次访问时公共存储区中的 B-Agent和下一次访问时公共 

存储区中的 B-Agent，跳过了中间被更新 了多次的公共存储 

区中的 B-Agent的访问，因而避免了一些不必要的通讯代价。 

因此，基于Agent的并行遗传算法模型的通讯代价比其它粗 

粒度并行模型要小 ，比细粒度并行模型的通讯代价更小 。 

结束语 在遗传算法中引入 Agent之后，可充分发挥遗 

传算法的群体搜索策略的优势。运用多 Agent系统智能地实 

施遗传算法，能从随机的遗传过程中获取表征进化状态的信 

息，智能地调度遗传操作，较好地克服早熟问题，在个体空间 

中有效地实现全局最优搜索。基于多 Agent的并行遗传算法 

的最大特点是增强了子群体的自主性，极大地减少了子群体 

之间的通讯开销。各子群体的Agent之间交换的信息始终是 

当前整个群体中的最优个体 ，一个子群体所引进的最优个体 

有利于改善其新一代个体的特质，有利于该子群体加快收敛 

速度。石油勘探属性优化的应用实例表 明，它具有更好的性 

能，能高效地求解地震勘探数据，处理最优化问题。 
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