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基于决策的剥离式连续属性离散化算法 ) 
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摘 要 针对粗糙集理论只能处理离散数据的局限，提出了基于决策的剥离式连续属性离散化方法，一改传统的候选 

断点集合的获取方法，直接通过分析连续属性在各决策类的取值范围和计算属性重要度，完成对连续属性的初步离 

散。此外，本文提出候选断点集的推移原则，可逐步减小候选断点集的范围。由于每次都是针对尚不能明确分类的样 

本进行细化，因此随着候选断点集的减少和明确分类样本的增加，系统能够迅速收敛，并且离散化后的决策表总是相 

容的，这与目前很多离散方法不考虑决策相容性相比，能够最大限度地保留系统的有用信息。本文提出的离散化方法 

是领域独立的，不需要领域知识，可应用于不同领域的连续属性的离散化。 
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Abstract Proposed a new algorithm of discretization of consecutive attributes based on the decision according to the 

1imitation that Rough Set Theory can only dea1 with the discrete attributes in database．Unlike traditiona1 methods。the 

initial candidate points are obtained by analyzing the distribution ranges of consecutive attributes in each decision sort 

and computing their attribution significances．At the same time，proposed some rules of decreasing candidate points in 

order to increasee the velocity of system convergence．Using the algorithm，the decision table after discretization will be 

always consistent and can reserve useful information as much as possible．Finally，the algorithm is field—independent 

and can be used in different fields without any additiona1 inform ation． 
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1 EJl~- 化方法是重要的，这也是粗糙集理论的一个应用研究方向。 

粗糙集理论是波兰数学家 乙Pawlak在 1982年提出的一 

种数据分析理论 ，其基本原理是在模拟人类对不明确问题 的 

认知和处理方式的基础上，对现有的不完全知识进行约简和 

求核，并以此作为决策依据，对观测、度量到的某些不精确数 

据进行分类。由于对不确定性的描述相对客观 ，目前，粗糙集 

理论已被成功地应用于机器学习、故障诊断、决策分析、过程 

控制、模式识别、数据挖掘等领域，并取得了成功。 

遗憾的是，由于粗糙集理论处理的是具有离散属性值数 

据的集合，而在多数情况下，同一个数据库中既包含离散属 

性 ，又包含连续属性 ，因此需要对连续属性数据进行某种方式 

的离散化。离散化的实质是把落在连续属性取值区间的某个 

子区间上的数据点看作是不 可分辨的，用同一个代码代替。 

离散化必然会造成部分信息的损失，并可能遇到相当繁琐的 

计算，不同的离散化方法的计算复杂性和信息损失量是不相 

同的，因此研究使信息损失尽可能少 ，计算量尽可能小的离散 

2 基于决策的剥离式连续属性离散化算法 

连续属性离散化过程本质上就是采用一定的断点集合对 

决策系统的连续属性进行划分。为了提高系统的聚类能力， 

增强系统对噪音的鲁棒性，应该采用尽可能少的断点来完成 

划分过程 ，从这一角度来说，在保证系统分类能力的前提下 ， 

用最小的结果断点集合对系统进行的离散化就是基于粗糙集 

理论的最优离散化 。 

基于粗糙集理论的离散化方法大致可分为两类 ，其中一 

类直接把其他学科中的离散化方法借用到粗糙集理论中来， 

很少或者不考虑粗糙集理论的特性，如等距划分法、等频划分 

法、Navie Scaler算法等，这此算法不需要额外的参数，直接根 

据信息表进行离散化，但它们一次仅考虑单个属性，得到的信 

息表可能引入新的冲突，因此这一类离散化算法效果并不突 

出。另一类方法是结合粗糙集理论解决离散化问题 ，例如 

Skowron提出的布尔代数与 Rs理论相结合的算法 。 ，此外 
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还有基于断点重要性 、粗糙I熵_ ]、属性重要性[8 的算法 

等。从领域知识上分 ，又町分为基于领域知识 ” 和独立于 

领域知识的离散化方法一 “]。 

对于一个协调的决策表而言(如果不协调，则先要转换成 

协调决策表后再进行离散)，如果条件属性的划分较粗(值域 

较小)，可能导致划分后的决策表不相容；如果划分较细，则可 

能使划分后的决策表中仍含有很多冗余信息，降低约简效率。 

所以，我们对连续属性化的目标是，在尽量减少信息损失的前 

提下寻找使得约简效率最高的划分。我们受到最优决策规则 

提取方法的启发 ，提出了一种领域独立的基于决策的剥离式 

连续属性离散化算法 ，即每一轮的断点都要依据决策属性进 

行选择，并尝试用最少的属性对样本进行分类，如果对样本不 

能完全覆盖 ，才会考虑增加新的属性参与离散。断点确定后 ， 

剥离出已能明确分类的样本，将剩余的样本送人下一轮的断 

点选择 ，如此循环，直到决策表完全相容或满足需要的条件 。 

剩余的样本实际上就是在离散化后出现决策矛盾的分类，换 

言之，系统无法根据现有离散数据对其进行正确分类，需要加 

入新的断点对剩余样本进行更深的细化。 

2．1 候选断点集合的选择 

数据离散的过程是很直观的，选取一定的断点就能够实 

现离散。为了生成连续属性 c的候选断点集合 ，通常的做法 

是 ：对 C的所有值进行排序得 { 。， ，⋯， }，任取 EE(Vi， 

Vi+ )， 1，2，⋯， 一1，{E }就构成 c 的一个候选断点集合。 

随机地选取候选断点进行离散，并根据某种原则例如粗糙 

精  、未确知测度- 、不相容度 等判断离散后的系统分类 

性能，当满足要求后数据离散的过程结束。系统进行离散需 

要的时间与候选断点集的大小成正 比。因此 ，本文倾向于更 

小的候选断点集合，或者说根据需要增加候选断点 ，而不是一 

开始就确定一个庞大的数量。 

本文用一个简单的图表说明候选断点集合的选择过程。 

设决策表S (u，cUD， 厂)，y 是根据D划分的等价类，i 
一 1，2．⋯决策种类，y ny，一 。在图 1中，共有 4个决策种 

类，[Min ，Ma rc]分别是连续属性c 在y 上的取值区间，从 

图中可以很直观地看出，C在 Y 的取值区间[Min ，Max。] 

没有与其它区间重叠 ，表明根据此区间的数据能够明确样本 

，(x5E∽ 对y。的归属关系，将该区间的所有数据聚成一类 

不会造成决策冲突。同理，[Minz，Min。)，(Max2，Max4]能分 

别明确样本 ，对 y2、 的归属关系，至于其它区间的数据 ， 

仅根据连续属性 C无法明确样本 ，的归属，需要结合决策表 

中的其它属性进行联合划分。经过第一轮的离散化 ，可以得 

到 C的明确断点集合：{Minz，Min。，Maxa}和候选断点集合区 

间：(Min。，Max )。可以看到，候选断点集合是在第一轮离散 

过后产生的，如有必要，可用于第二轮的断点选择，显然它的 

范围要 比基于全值域的候选断点集合小得多。 

图1 连续属性 C的候选断点集合选取示例 

2．2 属性重要度 ．I‘ 

按照上述方法可以得到连续属性 c对 y 的重要度 及 

所有决策类的重要度 ，属性重要度 的定义为 

脚一而— ， 一 (1) 一而 『== 五， 一音 u 

其中d 是C在 y 上没有与Yj( ≠ )重叠的所有取值区间之 

和。属性重要度 描述了仅根据 r就可以明确样本 ，对 y 

的归属问题的能力， 一1时可得到决策规则 ，EU， E 

[Min ，Ma rc] 刁EY ，仉
． 
是样本 ，在属性f上的取值。 

一 0时表示仅根据 C无法明确任何样本 ，对 y 的归属。 

由大到小对属性重要度 和 进行排序，把可以明确 

分类的样本从决策表中剥离出来，如果根据某一属性，发现可 

以剥离的样本数为0，说明在本轮离散过程中，该属性在各决 

策类上的取值区间是冗余的，不必对其进行分类。剥离结束 

后，如果决策表不为空，则将剩余样本形成新的决策表，参与 

下一轮的离散。 

2．3 候选断点的推移原则 

每轮离散结束后所有产生决策矛盾的样本都会形成新的 

决策表，重新针对剩余的决策类计算属性重要度．并根据属性 

重要度由大到小依次对样本进行剥离。如果仅根据单一属性 

无法继续对样本细化，则需要对候选断点集合进行推移，进一 

步缩减候选断点集合。为此，本文制定了j大推移基本原则 ： 
一 是单次推移所产生的新断点应尽量少，二足尽可能把决策 

值相同的相邻断点合为一类，三是如果相邻断点之间的决策 

值各不相同．应尽量把可明确分类的相邻断点合为一类 ，以便 

于下一次的再分类。 

设连续属性 C的候选断点集合为{Vi}，i一1，2，⋯， ，Vi 

< ，i<j， 为候选断点数，推移算法如下： 

1)遍历当前决策表中每一个样本的属性C值和对应的决 

策值，记人 Candidate[是]．value，Candidate[是]．decision It]。 

是用于计数不同C值的个数，初始为 0，每遇到一个新值，是一是 

+1，t用于标记该 C值所对应的决策值，Candidate[是]．deci— 

sionIt]的维数即决策种类数，初始均为0，例如：若C值对应 

的决策值为3，则相应的decision[2]一1(从0开始计数)。 

2)对Candidate排序，使Candidate[ ]．value<Candidate 

[ ]．value，i<j，Candidate．decision应同时做相应调整。 

3)取 Candidate[O]．decision[ ]。J 1，2，⋯决策种类数 ， 

如果只有 1个是“1”，其它的为⋯0’．说明Candidate[O]有明确 

的分类能力 ，Candidate[O]．1abel一相应的决策类；如果有多 

个为“】”的情况 ，说明 Candidate[O]没有明确 的分类能力， 

Candidate[o]．1abel一一1，计数器Count一1。Count用于显示 

连续推移能力。 

4)开始推移。推移过程中，除非必要，否则不希望出现一 

个连续值即为一个类的情况，所以会预先设定一个推移阈值 

，通常可取 一候选断点数 3．随着 细化的深入， 

⋯  逐渐变小。Tmpcandidate用于存放推移过程中的可疑 

断点，初始为一1。 

推移的原则很简单 ，就是把独立侯选断点加入相邻的连 

续断点集 ： 

(1)if相比较的候选断点标记相同，then Count count+ 

1； 

(2)else if Count< ⋯ ，Count—Count+ 1； 

(3)else if Candidate r 一1]．1abel=一1．认为当前断点可 

疑，保留待查，令 Temp—Co unt，Tmpcandidate=i，Count 

1，i 汁 1，继续推移计算，当出现两者标记不同且后者标记 

不为一1时，如果Count<rfm ，取消Tmpcandidate，新断点 

为 i，如果 Co unt< ，Tmpcandidate和 i都成为新断点；如 

果后 者标记 为 一 1且 Co unt< 丁c～ ，取 消 Tmpcandidate， 

Co unt=Co unt+Temp，如果 Co unt>丁 ，Tmpcandidate和 i 
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都成为新断点。 

(4)else if Candidate[ +1]．1abel~一1，认为当前断点可 

疑，保留待查，其方法与(3)相同。 

(5)else i成为新的断点，Count=1。 

当前属性完成候选断点推移后 ，用新的断点对当前决策 

表进行剥离，剥离后的剩余样本组成新的决策表，用于下一个 

属性的推移。所有属性完成推移后，如果决策表中仍有剩余 

样本，则缩小 ，将连续属性在决策表中的数据作为候选 

断点集再次进行推移，直到决策表为空，离散化过程全部结 

束 。 

3 实验 

IRIS数据集是在分类问题中被广泛运用于测试的数据 

集，该数据集有 4个连续条件属性 sepal length，sepal width， 

petal
_

length，petal
— width和 3个决策分类 Iris—setosa(类别 

1)，Iris—versicolor(类别 2)，Iris—virginiea(类别 3)，各属性在 3 

种决策分类上的取值范围、属性重要度 、肚、第一轮离散断 

点如表 1所示 。 

从表 1可以发现，根据属性重要度，petal
_

length和 petal
—  

width要比 sepal
— length和 sepal— width重要，它们都可以实 

现对 Iris—setosa(类别 1)的完全分类，因此 ，可随机选择一个 

作为决策规则。需要指出的是，我们用于判断属性重要度的 

方法在文[8]中得到了验证，刘开第等人用未确知测度与聚类 

神经网络相结合的方法分析 Iris各属性的重要性，其结果与 

我们的类似，但我们的方法更简单快捷。 

由表 1，可得到第一轮的离散结果：petal
— length：[1，3)， 

[3，4．5)，[4．5，5．2)，[5．2，6．9]，petal—width：[o．1，1．4)[1． 

4，1．9)，[1_9，2．5]，sepal—length和sepal—width的所有数据 

暂时分为一类。 

经过第一轮离散后，新的决策表中只剩余 26个样本 ，按 

属性重要度依次对各属性的候选断点集进行推移 ，得到新的 

断点集，第二次离散结束后 ，决策表为空，离散过程结束。此 

时 ，各属性的离散数据为：sepal
—

length{6，6．4}．sepal
—

width 

{3．1}，petal length{3，4．5，5，5．2}，petal width{1．4，1．6， 

1．9}。 

本文比较了 Teghem、蔡智[7 、Naive Sealer算法、Semi 

Navie Sealer算法及本文方法对 IRIS数据集进行离散后的系 

统分类能力，结果如表 2所示。 

采用本文方法，经过第一轮离散过程后，即能以最少的断 

点数达到较低的误判数。由于只是进行简单的排序、计算属 

性重要度和剥离明确分类的样本，计算量远小于其它方法 。 

此时，如果不考虑误判样本，对离散后的决策表提取决策规 

则，本文得到 8条长度为 2的决策规则，在以上各种方法中， 

规则数是最少最短的，充分遵循了使得约简效率最高的离散 

原则。 

在对产生冲突的26个样本进行第二次离散化后，决策表 

中的数据全部相容，断点数虽有所增加 ，但也大大小于 Semi 

Naive算法，总体分类性能在几种方法中具有很强的优势。 

我们用文[8]提供的实验数据(20个样本，6个连续属性，3个 

决策属性)用同样的方法进行离散，也取得 了良好的分类效 

果 。 

小结 针对粗糙集理论只能处理离散数据的局限，提出 

了领域独立的基于决策的剥离式连续属性离散化方法，一改 

传统的候选断点集合的获取方法，直接通过分析连续属性在 

各决策类的取值范围和计算属性重要度，完成对连续属性的 

初步离散 ，此时生成的候选断点集中只含有尚不能明确分类 

的数据 ，数量得到有效的控制。此外，本文提出候选断点集的 

推移原则 ，可逐步减小候选断点集的范围。由于每次都是针 

对尚不能明确分类的样本进行细化，因此随着候选断点集的 

减少和明确分类样本的增加，系统能够迅速收敛，并且离散化 

后的决策表总是相容的，这与 目前很多离散方法不考虑决策 

相容性相比，能够最大限度地保留系统的有用信息。本文提 

出的离散化方法是领域独立的，不需要领域知识，可应用于不 

同领域的连续属性的离散化。 

表 1 Iris数据集中各属性对决策的重要度 

sepal
—

length sepal
—

width Petal
—

length petal
—

wi dth 

类别 1 1 2 3 1 2 I 3 1 I 2 3 1 2 l 3 
取值范围 4．3～5．8l 4．9～7 4．9～7．7 2．3～4．4 2～3．4 l 2．2～3．8 1～1．9 l 3～5．1 4．5～6．9 0．1～0．6 1～1．8 l】．4～2．5 

0．4 l 0 0．25 0．29 0．14 l 0 1 1 0．71 0．75 1 0．5 l 0．64 
0．65 O．43 2．46 2．14 

离散断点 无 无 3，4．5，5．2 1．4．1．9 

表 2 不同离散方法对 IRIS数据集的离散性能比较 
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