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连续属性离散化的 Imp-Chi2算法 
桑  雨，闫德勤，刘  磊，梁宏霞 

(辽宁师范大学计算机信息与技术学院，大连 116029) 

摘  要：连续属性离散化是机器学习和数据挖掘领域中的一个重要问题，离散化是否合理决定着表达和提取相关信息的准确性。经过研究
Chi2系列算法，提出一种新的基于属性重要性的连续属性离散化方法——Imp-Chi2算法，该算法依据属性重要性程度对属性离散化的顺序
进行了合理的调整，能够更准确地对连续属性进行离散化。文章通过 C4.5 和支持向量机分别对离散化后的结果进行了实验，在实验过程
中，提出一种训练集类比例抽取方法，避免了训练集随机抽取的不均匀性。实验结果证明了所提算法的有效性。 
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Imp-Chi2 Algorithm for Discretization of Real Value Attributes 
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【Abstract】Discretization is an effective technique to deal with continuous attributes for machine learning and data mining. Reasonability of a 
discretization process is determined by the accuracy of expression and extraction for informations. By analyzing a series of Chi2 algorithm, a new 
algorithm called Imp-Chi2 algorithm is proposed, which is based on attribute significance. The algorithm reasonably adjusts the sequence of 
disretization for attributes according to the level of attribute significance, and exactly discretes the real value attributes. The experiments are 
performed respectively with the results of discreted data by using C4.5 and SVM. In the process of the experiments, a selection method of training 
set according to class proportion is presented. The method overcomes the bad-distributed situation for random selection of training set. Experimental 
results show that the presented algorithm is effective. 
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1  概述 
在规则提取、特征分类等很多算法中，特别是应用粗糙

集理论方法进行数据挖掘的研究和应用中，连续(实值)属性
必须进行离散化。连续属性离散化就是把具有实值意义的属
性值表示为符号型表示。对连续属性离散化方法的本质要求
是最大程度地保持信息表示的意义，减少信息损失。目前，
连续属性离散化的方法研究主要有如下几种形式：有监督与
无监督，局部与整体，分拆与合并，直接式与增量式。其中
最有影响的是有监督形式的基于信息熵思想的相关算法和基
于统计学思想的 Chi2相关算法。 

1992年~2006年期间，学术界相继提出了一系列的 Chi2
算法[1-4]。在合并标准和离散化步骤上进行了不断的改进，在
合并标准上的改进尤其明显。但是，这些算法均忽略了属性
离散化顺序上的问题，属性离散化顺序是否合理直接影响着
离散化的效果。因此，本文提出了一种基于属性重要性的Chi2
算法——Imp-Chi2算法。 

2  Chi2系列算法基本概念[3-4] 
为便于说明，先介绍 Chi2系列算法所涉及到的基本概念。 
(1)区间和断点 
数据集的初始区间是把每个值作为一个区间，即：区间

是属性值的集合。2 个相邻的区间根据一个断点进行区分。
连续属性离散化实际上就是根据一定的准则，消除断点，合
并相邻区间的过程。 

(2) 2χ 和 2
αχ  

2χ 是概率中的统计量，在该离散化算法中需要计算出相

临区间的 2χ 值。 2χ 的计算方法为 
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2
αχ 为该离散化方法中的一个参数，用它作为临界值，它

由相临 2个区间的自由度和显著水平 α 决定。在统计学中，
具有 k个决策类的统计量 2χ 的渐近分布是自由度为 1k − 的

2χ 分布，即 2
( 1)kχ − 分布。当给定显著水平 α 时，可确定相应

的临界值 2
αχ ，有

2

0 ( )f xαχ α=∫ 。其中， ( )f x 是自由度为 1v k= −

的 2χ 分布的概率密度函数。事实上， 2
αχ 可通过查表得到。 

(3)不一致率 
当对象的条件属性相同而决策属性不同时，说明该决策

表的分类信息有一定的不一致率，此时，不一致率为 
_ 1 PIncon rate γ= −  
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其中， Pγ 是近似精度。Imp-Chi2中利用 _Incon rate来控制离
散化过程中的合并程度和信息丢失。 

3  粗糙集 

设 ( , , , )S U A V F= 为一信息系统。其中， 1 2{ , , , }nU x x x= L 是
论域； A是属性集合；V 是属性取值集合； F 是U A V× →

的映射。若 A C D= ∪ , C D φ∩ = ，C 称为条件属性集，D
称为决策属性集，则该信息系统称为决策表。 

定义 1 x , y U∈ ，对于 P A⊆ ， Pθ 是U 上的一个等价
关系，如果满足 ( )( ( ) ( ))P p px y p P f x f yθ ⇔ ∀ ∈ = ，则称 Pθ 是 x , 

y 的一个不可分辨关系。 
定义 2 设 X U⊆ 为论域的一个子集， P C⊆ ， X 的关

于 P 的下近似为 
{ | [ ] }PP X x U x X− = ∈ ⊆  

其中， [ ]Px 表示 U 中在等价关系 P 下的等价类元素构成的 
集合。 

定义 3 设U 为一个论域， P , Q为U 上的 2 个等价关系
簇， Q的 P 正域记为 ( )PPOS Q ，定义为 

( ) ( )P
X U Q

POS Q P X−=
∈
U  

定义 4 设 P C⊆ ，对于划分 1 2{ , , , }kY Y YL 的 P 的近似精
度为 

1
( ) / ( )

k

P i
i

card P Y card Uγ −
=

= ∑  

其中， ( )card 表示集合的基数； Pγ 反映决策表分类的正确程
度，描述了关于论域U 的知识完备程度。 

4  Imp-Chi2算法 
连续属性离散化方法是否合理决定着对信息的表达和提

取的准确性。在信息系统中，重要的属性对决策划分的影响
大，相对于决策属性来说也比较重要。如果先离散化了重要
的属性，这样会影响其他属性的合并，信息系统也会过早地
出现不一致，所以在对每个属性进行离散化时，希望先合并
不重要的属性，这样对其他属性不会产生影响，可以得到更
好的离散效果。因此，为了避免 Chi2系列算法在属性离散化
顺序上的不合理性，提出了一种基于属性重要性的 Chi2 算 
法——Imp-Chi2 算法。该算法依据属性重要性程度对属性离
散化的顺序进行了合理的调整，能够更准确地对连续属性进
行离散化。 Imp-Chi2 算法中的合并标准延续文献 [4]中的

2 2( ) / 2D vαχ χ= − 。 
定义 5 设 ( , , , )S U A V F= 是一决策表，条件属性子集

B C⊂ ，任意条件属性 a C∈ 相对于条件属性集合 B 对决策属
性集合 D 依赖程度的属性重要度定义为  

{ }, ,( ) B a Ba B Dsgf γ γ+= −  

其中， Bγ 是上面提到的近似精度。 
Imp-Chi2算法如下： 
Step1 初始化。令显著水平 0.5α = 。计算信息系统不一

致率 _Incon rate。 
Step2 对每个属性将数据排序并根据式(1)计算所有相

临区间的 2χ 值，通过查表找出与 2χ 对应的 2
αχ 值，再计算差  

异 D 。 
Step3 合并。 

while(尚有可合并的断点) 
{寻找 D 最大的断点进行合并; 
if(Incon_rate 增大) 

{撤消合并;  goto Step4;} 

else  goto Step2;} 
Step4 

if ( α已是最后一级)  
{退出程序，离散化完毕;} 

else { 0α = α ; 
     对 α降级; 
     goto Step2;} 
Step5 对每个属性进行离散化。 
对当前信息系统，计算每个属性相对于条件属性集的重要度，

找到重要度最小的属性 i(设 n 为条件属性个数) 
k=n; 
while (k>0) 

{对属性 i 
{计算差异 D; 

0α α= ; 
标志 flag=0; 
while(flag==0) 

{while(尚有可合并的断点) 
{寻找 D 最大的断点进行合并;  

if(Incon_rate 增大) 
{撤消合并; flag=1; break;} 

else 更新差异 D;  } 
      if( α已是最后一级)  break; 

else {对 α降级; 更新差异 D;} 
} 

    } 
k--; 
对当前信息系统，计算每个属性相对于条件属性集的重要度，

找到重要度最小的且没有合并过的属性 i } 

5  训练集类比例抽取方法 
为更好地选择训练集，笔者提出了类比例抽取的方法。

训练集类比例抽取的思想是：从数据集的每个类中均匀地抽
取出样本，每个类中抽取出的样本数量是有一定比例的，即:
在每个类中抽取出 ( / )iL t T N= ⋅ 个样本，再把从各个类中抽
取出的样本组成训练集。这样，抽取出的训练集每个类中都
有一定比例的样本数。其中，T 为训练集个数，1≤i≤c；c为
决策类别数； N 为样本总数； it 为 i类的样本数。 

这种方法避免了训练集随机抽取的不均匀性。例如，某
数据集有 3 个类，那么随机抽取出的训练集很有可能只抽到
2个类(相对不好的情况)或者第 3类抽到的数量很少，这样训
练后得到的模型不好，预测精度也不会高。所以，选用训练
集类比例抽取方法来选取训练集可以得到更加稳固的训练模
型，提高测试精度。 

6  实验与结果 
笔者从 UCI 机器学习数据库中选取了 6 个数据集(见  

表 1)，每个数据都是一致的。 

表 1  数据信息 
数据集 连续属性 离散属性 类别数 样本数 

Iris 4 0 3 150 
Breast 9 0 2 683 
Wine 13 0 3 178 
Auto 5 2 3 392 
Bupa 6 0 2 345 

Machine 7 0 8 209 

6 个数据集均用本文所提出的 Imp-Chi2 算法(简称 Imp)
和文献[4]的方法(简称 Ext)进行了离散化，对离散化后的数据
应用 C4.5方法构造决策树，随机选取 80%作为训练集，其余
20%作为测试集。对统计平均正确识别率、错误识别率和拒
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绝识别率以及平均决策树节点个数(node)和提取出规则的平
均个数(rule)进行对比(见表 2)。 

表 2  C4.5识别实验结果 

正确识别率 错误识别率 拒绝识别率 结点个数 规则个数
数据集 

Ext Imp Ext Imp Ext Imp Ext Imp Ext Imp

Iris 0.916 7 0.916 7 0.031 6 0.031 6 0.051 7 0.051 7 20.85 20.85 14.35 14.35

Breast 0.925 5 0.926 6 0.040 9 0.042 3 0.033 6 0.031 1 89.10 86.90 57.50 54.40

Wine 0.802 8 0.918 1 0.093 1 0.044 4 0.104 1 0.037 5 62.80 40.25 36.00 22.40

Auto 0.789 9 0.797 5 0.085 4 0.072 8 0.124 7 0.129 7 125.80 127.85 89.95 92.35

Bupa 0.437 9 0.465 9 0.205 7 0.215 9 0.356 4 0.038 2 288.80 238.80 177.00 180.30

Machine 0.773 8 0.773 8 0.216 7 0.216 7 0.009 5 0.009 5 64.15 64.15 42.45 42.45

同时，使用 SVM对离散数据分别用“一对一”、“一对多”
和“DAG”3 种多类分类方法进行分类[5]，随机选取 80%作
为训练集，其余 20%作为测试集。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：[1, 100]，
核函数参数 γ 取 0.5。对 2 种算法所统计的预测精度(用 acc
表示)和支持向量个数(用 svs表示)进行了对比(见表 3)。 

表 3  SVM分类预测结果 

一对一 一对多 DAG 

Ext Imp Ext Imp Ext Imp 数据集 

acc svs acc svs acc svs acc svs acc svs acc svs

Iris 0.933 36 0.967 18 0.933 83 0.967 21 0.933 36 0.967 18

Breast 0.971 91 0.978 110 0.971 91 0.978 110 0.971 91 0.978 110

Wine 0.972 37 1.000 29 0.972 45 1.000 33 0.972 45 1.000 29

Auto 0.696 148 0.797 139 0.696 154 0.785 149 0.696 192 0.810 139

Bupa 0.681 180 0.710 219 0.681 181 0.710 219 0.681 176 0.710 219

Machine 0.690 101 0.809 74 0.667 107 0.786 106 0.714 72 0.809 74

由于核函数依赖于输入样本向量的内积，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
属性值进行归一化： 

min( )2 1
max( ) min( )

i i
i

i i

x xx
x x

− −
= −

−
 

归一化后的属性值 [ 1, 1]ix ∈ − + 。训练样本与测试样本采
用相同的归一化方法。 

从表 2 中可以看出，对 Iris 和 Machine 数据集来说，新
的算法 Imp-Chi2 与文献[4]中的方法具有相同的识别率。对
Breast, Auto和 Bupa数据集而言，新算法的平均正确识别率
均有所上升，Breast 数据集的平均决策树结点个数和平均决
策树规则个数均有所下降，这 2 点正是离散化方法期望得到
的结果，同时，Bupa数据集的平均决策树结点个数也有所下
降。对 Wine 数据集来说，Imp-Chi2 算法正确识别率得到显
著提升，平均决策树节点个数和提取出规则的平均个数显著
下降，充分显示了 Imp-Chi2算法的优势。 

同时，从表 3 中也可以看出，对于 6 个数据集而言，与
文献[4]中方法相比，在 3种分类方法下，Imp-Chi2算法的预
测精度均有显著增加，数据集 Iris, Wine, Auto和 Machine的
支持向量个数均有所减少，表现出 Imp-Chi2算法的有效性。 

对于表 2、表 3 中的实验，训练集的选取都是随机选取
的，这样有时会导致选取的不均匀，从而得不到稳固的模型。
用训练集类比例抽取方法与训练集随机抽取作了以下实验对
比(见表 4 和表 5)。其中，Imp(类比例)为采用训练集类比例
抽取，Imp为采用训练集随机抽取。 

从实验结果可以看到，对训练集类比例抽取方法而言，
表 4 中 6 个数据集的平均正确识别率均有明显的增加。Iris, 
Breast, Auto和 Bupa数据集的平均决策树结点个数和平均决
策树规则个数多一些，Machine和 Wine数据集的平均决策树
结点个数和平均决策树规则个数少一些。在表 5 中，对数据
集 Auto和 Machine的预测精度来说，训练集类比例抽取方法
比训练集随机抽取要好一些，对于其余的数据集，2 种训练
集抽取方法的预测精度相同。对 6个数据集的支持向量来说，
2 种训练集抽取方法实验所得到的支持向量个数相近，可以
说明训练集类比例抽取方法是有效的。 

表 4  C4.5识别实验结果 

正确识别率 错误识别率 拒绝识别率 结点个数 规则个数

数据集
Imp

Imp
(类比
例)

Imp
Imp 

(类比
例) 

Imp 
Imp 

(类比
例) 

Imp 
Imp

(类比
例)

Imp
Imp

(类比
例)

Iris 0.916 7 1.000 0 0.031 6 0.000 0 0.0517 0.00 20.85 23 14.35 17

Breast 0.926 6 1.000 0 0.042 3 0.000 0 0.0311 0.00 86.90 94 54.40 62

Wine 0.918 1 1.000 0 0.044 4 0.000 0 0.0375 0.00 40.25 24 22.40 18

Auto 0.797 5 1.000 0 0.072 8 0.000 0 0.1297 0.00 127.85 132 92.35 101

Bupa 0.465 9 0.938 4 0.215 9 0.061 6 0.0382 0.00 238.80 257 180.30 200

Machine 0.773 8 0.842 9 0.216 7 0.157 1 0.0095 0.00 64.15 52 42.45 38

表 5  SVM分类预测结果 

一对一 一对多 DAG 

Imp Imp(类比例) Imp Imp(类比例) Imp Imp(类比例)数据集

acc svs acc svs acc svs acc svs acc svs acc svs

Iris 0.967 18 0.967 22 0.967 21 0.967 28 0.967 18 0.967 21

Breast 0.978 110 0.978 98 0.978 110 0.978 98 0.978 110 0.978 98

Wine 1.000 29 1.000 26 1.000 33 1.000 42 1.000 29 1.000 26

Auto 0.797 139 0.810 151 0.785 149 0.785 142 0.810 139 0.823 135

Bupa 0.710 219 0.710 214 0.710 219 0.710 214 0.710 219 0.710 214

Machine 0.809 74 0.889 60 0.786 106 0.889 62 0.809 74 0.889 60

从表 2~表 5的实验结果分析可以说明本文所提方法的优
势和有效性。 

7  结束语 
本文提出的 Imp-Chi2 算法能够更合理更准确地对连续

属性进行离散化，解决了 Chi2系列算法在属性离散化顺序上
存在的不合理性。同时，使用 C4.5 和 SVM对离散化后的结
果进行了实验。实验结果证明了本文所提算法的有效性，得
到了很好的效果。 
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