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摘 要 ：很多数据挖掘和机器学习方法仅仅依赖于离散值的属性，这样必须离散连续的属性．文中提出一种基于信 

息熵理论的数据离散化方法(1ED)，利用信息熵的思想衡量离散区间是否类似，同时考虑离散区间大小对离散化结 

果的影响，该方法综合考虑了离散区间与类之间的独立性．实验结果表明，IED显著地提高了Naive--bayes分类学 

习精度． 

关键词：离散化；数据挖掘；信息熵 

中图分类号：TP18 文献标识码 ：A 文章编号：1000--7180(2011)O7一O187一O3 

A New Discretizati0n M ethod for Continuous Attributes 

Based on Information Entropy 

GAO Jian-guo，CUI Ye-qin 

(Department of Computer，Langfang Teachers’Co llege，Langfang 065000，China) 

Abstract：Most data mining and induction learning methods only rely on discrete attributes．So，continuous attrib— 

utes must be discretized．This paper presents a new data discretization method for continuous attributes based on in— 

formation entropy，namely IED．It measures the similarity of intervals by using inform ation entropy and considers 

the effect of the discrete interval size on discretization results．This method synthetically takes into account the inde— 

pendence betweem the merged intervals and target class．Experimental results show that IED can yield more classifi— 

cation accuracy by implementing Na￥ve—bayes． 
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1 引言 

随着数据库系统中信息量的增加，数据挖掘等 

领域已成为当今研究热点．然而，现实世界中获取的 

数据往往是连续型的，并且大多数的数据挖掘、机器 

学习等算法(如 c4．5和 NaIve—bayes)无法处理连 

续属性值的数据，他们仅仅依赖于离散值的属性．因 

此，连续属性必须进行离散化，即在最小化信息丢失 

的情况下将连续属性值域转换成小数 目有限的区 

间，不仅可以简化数据，而且能够提高算法学习的速 

度和精度． 

目前，已经有很多离散化方法被提出，其类型Ⅲ 

主要可分以下几类： 

(1)自底向上(bottom--up)和自顶向下(top一 
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down)：Bottom--up离散化方法起始以每个属性值 

为一个区间，然后迭代地合并相邻 区间．Top— 

down离散化方法起始把整个属性的值域视为一个 

区问，递归地向该区间中添加断点； 

(2)有监督和无监督：有监督离散化方法考虑类 

标签信息，如 MDLPE 、CAIMl3 和 Chi merge[ ]等 

算法．前面两种方法均没有考虑多变量下的不一致 

问题 ，导致了较多的信息丢失，使得学习精度不准 

确；Chi merge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．然而，Chi merge在衡量区间差异时没有考虑区 

间大小和区间类别数对离散化结果的影响，另外，它 

定义的不一致衡量标准不能很好地权衡信息丢失与 
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离散的区间数． 

无监督离散化方法则不考虑类的信息．传统的 

top— down无 监督 离 散 化 方 法包 括 EQW 和 

EQF[ ，这两个算法的特点是实现简单且计算消耗 

低，但结果往往难以满足预计的要求； 

(3)全局和局部：全局离散化采用整体样本空 

间产生离散化方案，是一种静态的方法；局部离散化 

方法仅仅将部分样本用于离散化中，是一种动态的 

方法． 

文中提出一种基于信息熵和概率理论的数据离 

散化方法(IED)．实验结果表明，IED方法可以得到 

较高的 NaIve—bayes分类学习精度． 

2 IED离散化方法 

文中着重于bottom—up离散化形式的方法，其 

实质是在最小化信息丢失的情况下，根据一定的区 

间合并准则，消除断点、合并相邻区间．对于每个离 

散化任务，要求数据集包含 N个样本，每个样本包 

含 个条件属性和一个决策类标签．起初，连续属 

性相邻两个值的均值被视为一个断点，两个断点构 

成一个区间．决策类与离散区间构成二维信息表(见 

表 1)．在表1中，S为决策类别数，A?，为i区间J类样 
S 2 

本数， ===∑A 为 区间样本数，M+j∑A 为相 
J一 1 l一 1 

2 

邻两区问中J类样本数，M一∑ 为相邻两区间 
2— 1 

总的样本数． 

表 1 二维表信息 

Bottom—up离散化方法的目标是选用一种有 

效的区间合并标准，迭代地合并相邻区间，在最小化 

信息丢失的情况下将连续属性值域转换成小数目有 

限的区间．文中提出一种基于信息熵和概率理论的 

数据离散化方法(IED)，综合考虑了各对合并区间 

与目标类之间的独立性，即离散区间与目标类越独 

立，它们越应该合并． 

信息熵可以衡量随机变量的不确定性，它反映 

了随机变量对应类分布的特性，熵值越大，不确定性 

越大，反之亦然；当每个类含有等数量样本时，熵取 

最大值 log S，当区间中仅有一个类时，熵取最小值． 

定义 1 设 X是取有限值的随机变量 P 一 

P{X===z。)，i一 1，2，⋯， ，则 X的熵定义为： 

H(x)一∑P ·log．(1／p ) (1) 
2— 0 

对于两个相邻区间 J 和 J ，其信息熵可被定 

义为： 

H( —一耋鲁l。g (2) 
如果合并两个区问 ，一 f U，z，根据相同的规 

则有： 

一 塞 og ㈦ 
如果独立地对待每一个区间，可以得到相邻两 

区间的总体熵，即带有权重的每个区间熵的和 

州 】，』z)一 H(』。) (4)
i： l 

对于一个连续属性的各对相邻区间，它们对应 

的类分布是不同的，类分布最相似的区间应该首先 

被合并．事实上，从信息通信的角度考虑，区问在合 

并前与合并后需要转换信息量，转换的信息量越小， 

说明两个区间对应的类分布越相似，它们应该被合 

并，反之亦然．另外，由于相邻两区间的样本数为 

M，需要转换M次，因此，用M·(H(j)一H(J ，，。)) 

作为区间相似性的衡量标准． 

为了更好地衡量离散区间与目标类之间的独立 

性，仅仅考虑类分布的相似性是不够的，还需要考虑 

离散区间的大小和区间中类别数对离散化结果的影 

响，进而会影响到分类器的学习精度．下面，通过概 

率的方法获得两个因素的衡量标准．对于任意连续 

属性，每对区问(j 和 J )的样本数是不同的，可视 

为变量{Mi)，则 ({M汁})代表两个区间样本数的 

集合可能性，即： 

({A ))二== ({ +})p({M1+l M2+})+ 

({Ml+}) ({M2+l M1十)) 

1 ． 1 

M ·M 1+ 。M ·M 2+ 

一 _ 一， i∈ {1，2} 

Ⅱ 

上式取负对数，将概率的最大化转化为最小化形式： 

—  

一 log(p({ }))一∑1ogM+一1 (5) 

由于每个区问中的类别数越小，类则有越相似 

的可能性，即区间样本数和类数越少，他们越应该被 
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合并；因此根据式(5)，可以采用 S 1o 作为区间 

合并标准的一部分来评价两因素对离散化结果的影 

响．基于上面的分析，提出一种基于信息熵和概率理 

论的区间合并标准(IMC)： 

三  
IMC— M ·(H (D — H(I1， 2))+ S Io 

￡一 1 

(6) 

其中，S 指i区间中类别数，i∈{1，2)．IMC代表了 

离散区间与目标类之间的独立性衡量，其值越小，二 

者越独立，区间越应该被合并，反之亦然．文中采用 

粗糙集理论中的一致性水平来控制数据的信息丢 

失[5]．下面给出IED算法具体步骤． 

IED算法具体步骤如下： 

输入：N 个样本的数据集，m个连续属性，S 

个类． 

输出：离散后的数据集，每个属性 k 有个区间． 

① 计算原始数据的一致性水平 Inc。 

② 对每一个连续属性，将属性值从小到大排序 

{[ 。，d ]，( ，d。]，⋯，( H，d ])．初始，相同值的 

集合视为一个区间； 

③ 计算所有属性相邻区间的合并标准值 IMC， 

合并最小 IMC值的两个区间； 

④ 计算当前数据的一致性水平 Ine如 ·，如果 

Inc 1一Inc l< ( 为数据可容忍的信息丢失 

率)，返回③；否则，停止离散化． 

接下来分析 IED算法的时间复杂性，计算一致 

性水平的时间为 0(N2)；对连续属性值排序的时间 

为 O(NlogN)；计算区间合并标准的时间为 0(S)， 

则计算所有属性相邻区间的合并标准为 (=)( ＼，S)． 

因此，该算法总的时间复杂性为： 

0(N )+ O(NlogN)+ O(mNS)一 ()(N ) 

3 实验结果 

为了评价 IED的性能，采用了UCI机器学习数 

据库[ ]中的 15个数据集(见表 2)，该数据集是数据 

挖掘等实验所常用的数据，包括两个大的数据集 

Page--blocks和 Letter． 

将文中提出的IED方法与下列方法比较： 

① EQF：传统的无监督离散化方法[1 ； 

② MDLP：基 于熵 的最小 描述 长度离 散化 

方法 ； 

③ CAIM：经典的 top--down离散化方法[3 ； 

④ Chi merge：经典 的 bottom—up离散 化 

方法【4J． 

15个数据集分别用上面的离散化方法进行离散 

数据，使用W如 数据挖掘工具进行实验，采用Najcve— 

bayes分类器对离散后的数据进行分类预测．采用 1O 

折交叉验证的方法，将数据集分成 10等份，分别将其 

中9份作为训练集，剩下一份作为测试集，重复10次取 

平均值，对平均学习精度统计进行对比(见表3)． 

表 2 数据信息表 

数据集 连续属性 离散属性 类别数 样本数 

4 

5 

9 

34 

表 3 Naive-bayes平均学习精度 

数据集 离散化方法(％) 

lED CAIM Chi merge MDLP 

Iris 96．2 

Auto 83．5 

Breast 96．3 

Ionosphere 94．6 

Glass 77．1 

W ine 95．4 

Machine 88．6 

Heart 81．9 

Sonar 64．8 

Vehicle 72．9 

vOwel 97．0 

Bupa 69．8 

Yeast 93．7 

Page-blocks 96．7 

94．6 93．3 

81．4 78．6 

可以看出，除了 Breast、Heart、Vowel数据集， 

文中提出的 IED离散化方法的 NaIve—bayes平均 

学习精度均有所上升，这点正是离散化方法期望得 

到的结果，充分显示了 lED算法的优势．对于 

CAIM、MDLP、EQF三种离散化方法均没有引入不 
一 致衡量标准，换句话说，它们没有对数据的有效性 
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图 6 多传感器 网络节点部 署 

当网络中某个节点失效后，可自适应启动睡眠节点，重 

新建立三角形通信区域，保证可靠、完全、实时和无缝 

采集、传输数据；并给出所需最小传感器节点和簇首节 

点的数目．仿真实验表明，该机制是一种高效节能且能 

够完全覆盖给定监测区域的节点部署方案． 
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进行控制，在离散化过程中丢失了大量的信息，所以 

分类预测的精度比Chi merge和 IED方法平均低很 

多． 

4 结束语 

连续属性离散化方法的研究对于计算机应用的 

多方面研究与应用有着重要作用．近年来尽管有多 

种连续属性离散化方法提出，但具有一定影响和一 

定理论意义的方法并不多．文中提出一种基于信息 

熵和概率理论的数据离散化方法，该方法综合地考 

虑了各对合并区间与目标类之间的独立性，能够更 

合理准确地离散化． 
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