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一种近似等频离散化方法

蒋盛益， 李 霞， 郑 琪
(广东外语外贸大学信息学院，广东广州510006)

[摘要]在数据挖掘和机器学习研究中，许多算法以离散值为处理对象，常常需要对连续属性进行离散化．由

于正态分布的广泛性，本文提出一种基于正态分布的近似等频离散化方法．该方法实现简单，关于数据集大小具有

线性时间复杂度，适用于大规模数据集．在许多数据集上与文献中多个离散化方法进行了对比测试，实验结果表

明，提出的无指导的离散化方法是有效、可行的．
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Approximate equal frequency discretization method

JIANG Sheng—yi，LI Xia，ZHENG Qi

(College of Information，Guangdong University of Fomign Studies，Guangzhou 510006，China)

[Abstract] Many algorithms for data mining and machine learning require that training examples con-

tain only discrete attributes．In order to use these algorithms when some attributes have numeric attrib．

utes。the numeric attributes must be converted into discrete attributes．Because of the extensiveness of

normal distribution，an approximate equal frequency diseretization method which based on normal distri-

bufion is presented．ne method is simple to implementation．Time complexity of the presented discreti—

zation method is nearly linear with the size of dataset and can be used to large dataset．The experimental

results on real datasets show that tIle discretization method is effective and practicable．
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所谓离散化是指将连续属性的值域划分为若干

子区间，每个子区间对应一个离散值，最后将原始数

据更新为离散值．连续属性的离散化是许多数据挖

掘和机器学习算法的重要预处理步骤，有效的离散

化方法不仅可以减少系统对存储空间的实际需求，

提高数据挖掘、机器学习算法的效率，而且在离散化

的数据集上获取的知识往往具有更简洁的表达形

式，更易于理解和使用．研究表明，求取连续属性值
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的最优断点集合是一个NP完全问题【l】，离散化结

果的优劣不仅与离散化算法本身有关，而且还和需

要离散的数据分布及划分点的数目有关，同样的离

散化方法应用于不同的数据集上，结果的差异也可

能很大．离散化方法的优劣只有通过离散化后的数

据在后续的学习过程运用中的情况才能体现出来，

因此离散化的好坏还与随后所采用的归纳算法有

关．
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针对连续属性的离散化，典型的方法有等宽划

分方法(EW)、等频率划分方法(EF)、统计检验方

法m61、信息熵方法。卜¨3及基于聚类的方法n2—3]

等，这些算法都可归结为利用选取的分点对连续属

性构成的空间进行划分，得到有限个区域，并用符号

对每个区域进行编码．这些算法根据离散化处理时

是否以类别信息做参考，而分为有监督离散化和无

监督离散化算法．研究表明H“，由于没有利用蕴含

在数据集中的类别属性值，对于分类问题而言。无

监督离散化算法的效果要略逊于有监督离散化算

法．但是对于一些不存在类别属性的数据集而言，

就无法用有监督离散化算法．本文研究无监督离散

化方法．

1近似等频算法

1．1等频算法描述

等频算法是无监督离散化算法，是将数值属性

的值均匀地划分到若干区间．如果属性在整个取值

区间内共有Ⅳ个点，划分区间为k个，那么每个区

间含有N／k个点．一种等频离散化算法实现过程如

下：

设有Ⅳ个点的序列：{茗i i=1，2，⋯，Ⅳ}，将其

升序排列，结果仍用{毛I i=1，2，⋯，Ⅳ}表示，则k

个划分点为：b；=算；。M(i=l，2，⋯，k—1)，得到k个

划分区间为：(b；，b⋯](i=O，l，⋯，k一1)，最后将每

个区间中的点用一个离散值代替．

这种实现策略的时间复杂度为O(NlogN)，等

频算法简单易于实现，但忽视了样本分布信息，在有

些情况下难以将区间的边界设置在最合适的位置

上，而导致性能不佳．正态分布具有很好的特性，也

是许多统计方法的理论基础，自然科学与行为科学

中的许多统计量在大样本时近似地服从正态分布，

比如同一种生物不同个体的身长、体重等指标、同一

种种子不同颗粒的重量等．因此，本文借助正态分

布提出一种近似等频离散化方法．

1．2近似等频算法描述

近似等频离散化算法AEFD(approximate equal

frequency discretization method)是基于数据近似服从

正态分布的假设，对连续属性进行离散化．若一个

变量服从正态分布，则其观测值落在一个区间的频

率与变量在一个区间取值的概率应该相同，利用正

态分布变量的分位点将取值区间划分为若干区间，

使每个区间的取值概率相同，进而得到离散区间．

假设将属性取值区间划分为k个区间：(bi，

b⋯](i=O，1，⋯，k—1)，这里60=一∞，b。=∞，使

正态分布在每个区间取值的概率均为1／k，离散化

后，以一个符号表示区间(6。，bi+1](i=0，l，⋯，k—

1)中的每一个属性值．近似等频离散化算法由三步

组成，具体步骤描述如下：

Stepl：计算划分点，确定初始划分区间．

按照6；=露+五．·盯(i=l，2，⋯，蠡一1)计算划

分点，这里面、矿分别为属性值的平均值和标准差，

z。；为标准正态分布宇～N(o，1)的分位点P(f≤z毗)

=Oli=÷(f=1，2 91·。9k—1)．
利用得到的划分点，得到初始的k个划分区间

(bi，b⋯](i=0，1，⋯，k一1)．

Step2：合并划分区间，将包含记录频率很低的

区间合并到最接近的区间．

统计各个区问(b；，b⋯](i=0，l，2，⋯，k—1)包

含的记录频数及包含记录的均值，从右往左搜索，当

区间(b；，b⋯](i=0，1，2，⋯，k—1)包含的记录频率

小于1／(3矗)，即不到应有频率的三分之一时，将该

区间合并到最接近的区间，并修改相应区间的记录

频数及包含记录的均值．这个过程重复到没有区间

合并为止，最后得到划分区间．

Step3：将连续属性值根据划分区间转换成离散

值．

注：①如果知道数据的分布，Stepl改为指定分布的

分位点，效果会更好；②为提高算法效率Step2、

Step3两步可以采用二分法思想以确定每个记录所

在区间；③对于多个数值属性可以同步离散化．

1．3算法时间复杂度

stepl的运算量是固定的，时间复杂度为0

(1)；Step 2，Step 3都只需要简单扫描一趟数据集，

即可知道每个区间所包含的对象，时间复杂度为O

(N难m)，这里N、m分别为数据集大小、需要离散化

的属性个数．因此整个算法需要扫描数据集两遍，

总的时间复杂度为O(N宰m)，可用于大规模数据集

的离散化．近似等频方法离散化算法的时间复杂度

低于等频算法和基于混合概率模型的方法．

2实验结果分析

为检验提出的离散化方法的性能，选取UCI中

的15个数据集：剜及一个实际工资数据集Salary进

行离散化处理，选择的数据集的特征如表1所示，

KDDcup99数据集太大，从中随机选取20 000记录

进行处理．实验使用Weka软件m1平台中C4．5、等
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频离散化方法和有监督离散化方法(即Fayyad&

Irani的MDL方法)．

表1实验数据集汇总

数据集篙警鬻数据集大，J、类别数

Salary数据集是某单位80名员工税后工资的

数据，仅包含职称和税后工资两个属性，数据总体分

布情况如表2．

表2 Salary数据集中数据的分布

对税后工资采用近似等频离散化算法对其进行

离散化处理，取k=9，最终得到6个划分点，分别是

2 466，2 797，3 035，3 239，3 619，4 392，离散化后得

到7个区间．易见离散化后教授及副教授分别对应

1个区间，而讲师对应3个区间，助教对应2个区

间．

对税后工资采用等频离散化算法对其进行离散

化处理，得到7个划分点，分别是2 793，2 913，

2 974，3 099，3 541，3 990，4 155，离散化后得到8个

区间，区间(4 155，5 266]包含教授、副教授两类对

象，可见离散效果不如近似等频离散化算法．

对税后工资采用MDL方法对其进行离散化处

理，得到3个划分点，分别是2 793，3 541，4 565，离

散化后得到4个区间．易见离散后4类不同职称分

别对应不同的离散区间，达到了非常理想的状况．

对选取的16个数据集，分别采用近似等频方法

(AEFD)、等频方法(EF)、biDL方法、及EMD¨¨、

FD[111、HD【111方法进行离散化处理，并对离散化前

后的数据采用C4．5的10次交叉验证方法进行分类

学习，并与相关文献中的算法的分类精度进行对比，

测试结果见表3．

表3在C4．5上的分类精度比较(1) ％

数据集娄婴燮—堕型堕
离散化前AEFD EF MDL EMD FD HD

按训练集与测试集各占50％，使用C4．5分类

器测试，AEFD、EF、MDL及基于信息熵的粗糙集连

续属性离散化算法(用Al表示)‘101在选取的6个

数据集上的分类精度对比结果如表4．

表4在C4．5上的分类精度比较(2) ％
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按训练集与测试集分别占60％、40％，使用Na—

ive．Bayes分类测试，AEFD、MDL及基于混合概率模

型的无监督离散化算法(用A2表示)‘51在选取的4

个数据集上的分类精度对比结果如表5．

表5 在Naive·Bayes分类器上的分类精度比较％

实验结果表明，近似等频方法较之等频离散化

方法的性能有所改善，实际的划分点个数有所减少，

而分类精度有所提高．近似等频离散化方法与离散

化前的平均分类精度非常接近，而优于等频方法和

基于混合概率模型的无监督离散化算法．较有监督

的离散化算法的平均分类精度低1．2％一5．3％，这

与文献[13]的结论类似．

3 结论

近似等频离散化算法是以正态分布理论为基

础，根据现实数据在大样本情况近似服从正态分布

的特性，对数据进行离散化．算法思想朴素、没有复

杂的原理，容易理解，实现简单．算法不需要进行大

量的分析和计算，具有线性时间复杂度．从实验结

果分析比较来看，虽然近似等频离散化算法思想朴

素，但性能仍然很有效．类似于等频离散化方法，近

似等频算法也没有充分考虑样本分布信息，在有些

情况下也难以将区间的边界设置在最合适的位置

上．进一步的研究工作将寻找有效识别一维数据不

同分布密度区间的方法，发现自然的离散区间以更

有效地实现离散化．
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