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基于遗传算法的决策表连续属性离散化方法

陈 果

南京航空航天大学民航学院 南京

摘 要 决策表连续属性离散化是用粗糙集理论处理连续问题的关键
,

本文进行了决策表连续属性离散化的遗传算法研究
。

首先对候选断点进行二进制编码
,

每个断点分别对应于二进制码的每位
,

其状态
“ ”

和
“ ”

分别对应断点的
“

取
”

和
“

舍
”

然后

通过构造适应度函数及交叉和变异算子
,

充分保证了决策表的分辨关系不变和断点数最少 最后
,

利用模拟数据和 机器学

习数据对算法进行了验证
,

并 与其他离散化方法进行了比较
,

结果充分验证了本文方法的有效性
。
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中图分类号 文献标识码 国家标准学科分类代码
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引 言

粗糙集理论只能对离散化数据进行处理
,

而样本数

据一般为连续量
,

因此
,

决策表连续属性离散化是粗糙集

理论处理连续问题的关键步骤
。

离散化是否成功直接关

系到后续的知识获取
。

目前
,

已有多种连续属性值离散

化方法
,

如等距离法
’

一 、

等频率法 「’」 、 一 方法
, 〕、 一 方

法匡
、 一 方法川 和 一 方法 等

,

其中等距离和等频率

方法算法简单
、

应用方便
,

但是会导致数据分布不均
,

丢

失部分信息 一 方法
、 一 方法

、 一 方法和 一 方法是

基于统计学的离散化方法
,

若数据不充分
,

则结果意义不

大
。

这些方法均不能保证离散化后的决策表分辨关系不

变
,

而由 和 提出的布尔逻辑与粗

糙集理论相结合的离散化方法 〔’
一

是粗糙集理论中离散化

思想的重大突破
,

其基本思想是首先在保持信息系统的

不可分辨关系不变的前提下
,

尽量以最小数 目的断点把

所有实例的分辨关系区分开
,

和

在此基础上提出了贪心算法
一 ,

大大降低了计算的空

间和时间复杂度
,

文献 〔 」又提出了几种改进的贪心算

收稿 日期
一 , 一
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法
,

另外
,

还有将基于云模型的离散化方法
、

以及将模

糊性引进到离散化中的方法 〔’二。

这些算法均有一定的合

理性和适用范围
,

但算法复杂性相对较高
。

本文以离散化后保持信息系统的不可分辨关系不变

的前提下使断点数目最小为目标
,

引人遗传算法
,

对候选

断点进行优化
,

同时对遗传算法的交叉和变异算子进行

了改进
,

大大提高了遗传算法的收敛速度
。

与其他算法

相比
,

本文方法概念简单
、

清晰
、

容易实现且精度很高
。

离散化问题的描述

决策表 二 , ,

,
,

司 是属性集合
,

子集 和 司分别称为条件属性集和决策属性集
,

, , ,

⋯
, 。

是有限的对象集合即论域
。

设决策种类

的个数为
。

属性 的值域 凡 上的一个断点可以记

为
, 。 ,

其中 二 , 。 为实数集
。

在值域 二 「
。 , 。

〕

上的任意一个断点集合 。 ,

叮
, 。 ,

嵘
,

⋯
, ,

《

定义了 上的一个分类 尸
。

。 二 仁言
, , ,

盆
,

⋯
,

仁之
,

芯
,

」
。

言 了 盆 ⋯ 艾 菜
, 二 。

二 言
,

了 下
,

盆 ⋯ 仁艾
,

〕

因此
,

任意的 尸 恳尸
。

定义了一个新的决策表 酬

, ,

俨 了 了
。

倒
。 ,

六
,

对于
, 二 ,

⋯
, 。 ,

即经过离散化后
,

原来的信息系统被

一个新的信息系统所代替
。

离散化本质上可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的问题
,

把这个 为条件属性

的个数 维空间划分成有限个区域
,

使得每个区域中的对

象的决策值相同
。

假设某个属性有 个属性值
,

则在此

属性上就有 一 个断点可取
,

随着属性个数的增加
,

可

取的断点数将随着属性值的个数呈几何增长
,

选取断点

的过程也是合并属性值的过程
,

通过合并属性值
,

减少属

性值的个数
,

减少问题的复杂度
,

这也有利于提高知识获

取过程中所得到的规则知识的适应度
。

来得到解空间的全局最优解
。

目前
,

遗传算法作为具有

系统优化
、

适应和学习的高性能计算和建模方法
,

已经 日

趋成熟
,

并广泛应用于解决各工程应用 中的优化问题
。

因此
,

本文将遗传算法引人来进行决策表断点的优化选

择
,

构造了决策表连续属性离散化的遗传算法
。

初始断点的选择

决策表
, ,

,
,

司 是属性集合
,

子集
, , ,

⋯
, 。

和 川 分别称为条件属性集和

决策属性集
, , , ,

一
, 。

是有限的对象集合即论

域
。

则初始断点的计算步骤为

选择属性
、 , ,

⋯
,

解 对 中的值从小到大排序得到
, ,

⋯
, 。

户 设断点号 二 ,

进行下列循环
,

即
尹

,

得到断点

仁
同时 二 最终得到属性

的断点集合 尸 对
,

对
,

⋯
,

对
,

为属性 。 ,

的断点数

件 如果决策表所有属性均计算完成
,

则输出断点集
尸‘ 二 , ,

⋯
, ,

计算结束
。

否则重复 到 妙
。

初始断点的遗传编码

由于离散化本质是选择初始断点
,

因此直接对初始断点

的选择状态进行编码
,

而不必对断点值本身编码
。

因此
,

本

文采用二进制编码方案
,

二进制码中的每一位对应一个断

点
,

其值
“ ”

和
“ ”

分别代表该断点的
“

取
”

和
“

舍
” 。

设得到的初始断点集为 尸 二 ,

对
二

试弓
, 二 ,

,

⋯
, ,

其中 为属性 。 的断点数
。

则对所有断点编

码后得到的染色体如图 所表示
。

丝喂产全︺一无见
一

一

型是未⋯二生州型

图 染色体结构

基于遗传算法的连续属性离散化算法

由离散化问题的描述可知
,

连续属性离散化本质上

是对初始断点的选择过程
,

同时也是断点的合并过程
,

显

然选择不同的断点将会对决策表的分辨关系产生很大的

影响
,

从而影响到后续的属性约简和规则提取
。

因此
,

需

要研究如何选取最少的断点来保证决策表分辨关系不改

变的间题
,

这显然是一个约束优化问题
。

由于遗传算法〔吕 具有天生的隐含并行性和强大的全

局搜索能力
,

它通过模拟生物适者生存的遗传进化原理

适应度函数

由于选择断点的原则是在不改变决策表分辨关系的

前提下断点数最少
。

因此适应度函数应该由断点数和分

辨关系来确定
。

求断点数
二

户 选择属性 二 , ,

⋯
, ,

并计算属性
‘

的

初始断点数
。

户 对染色体解码后
,

计算属性
, ,

⋯
,

的断点数 目
‘

砂 计算属性
‘ 二 , ,

⋯
,

舍去的断点数 目

么 二 心 一
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, 二 么

的 如果所有属性均计算完成
,

则输出
, ,

结束
,

否则转向 户 继续计算
。

求分辨关系的改变程度

设决策表 二 , ,

,
,

司 是属性集

合
,

子集 二 , ,

⋯
, 。

和 司 分别称为条件属性

集和决策属性集
, , , ,

⋯
, 。

是有限的对象集合

即论域
。

为 了计算决策表 的分辨关系需要 引入如下

概念

定义 不可分辨关系 对于每个属性子集 互
,

定义不可分辨二元关系
,

即 刃
,

了 ,

少 护
, 少 。

定义 上下近似集 知识表达系统
, ,

,
,

对于每个子集 和不可分辨关系
,

的上近

似集和下近似集分别可以由 的基本集定义
二 以 二 刀 八

一 二 牡 琴 二 〕 八 笋

沪

式中 二 互 八 少

妇 是不分明关系 对 的划分
,

也是论域 的

基本集的集合
。

在定义 中
,

取
,

川
二 ,

劝 二 护 八 二 妇
,

为条件属性集合
,

即 召 二 由定义 可以计算得到 的下近似集

和 的上近似集
一 。

下面计算分辨关系的改变
。

对原决策表计算 的下近似集 和

的上近似集
一

刀

对染色体解码后
,

得到所有属性
, ,

⋯
,

的所有断点数目集 尸

用断点集对原决策表离散化
,

得到新的决策

表
, ,

俨 了

户 对新决策表
尸 二 , ,

俨 ,’ 计算 的 下近

似集
’

和 的上近似集
一 ‘

产 如果
‘

并巨
一 ‘ 二 一 ,

则从 二 分辨关系不变 否则丛 二 分倒辛关系改变
。

求适应度函数
‘ , 二 ,

显然
,

如果分辨关系改变
,

则适应度函数值为
,

在

分辨关系不变 的情况 下
,

断点数越少
,

适应度 函数值

越大
。

交叉算子

遗传算法中的交叉运算是指对 个相互配对的染色

体按某种方式相互交换部分基因
,

从而形成两个新的个

体
。

交叉算法是遗传算法区别于其他进化算法的重要特

征
,

它在遗传算法中起关键作用
,

是产生新个体的主要方

法
。

一般要求它既不能太多地破坏个体编码串中表示优

良性状的优良模式
,

又要能够有效地产生出一些较好的

新个体模式
。

本文通过对各种交叉运算的比较分析
,

选

择了文献〔 的均匀交叉算法
,

其主要操作步骤为

随机产生一个与个体编码串长度等长的屏蔽字
, ⋯ ⋯ 、 , ,

其中 为个体编码串长度

由下述规则从
、

两个父代个体中产生出两个

基本点新的子代个体
’ 、 ‘

①若 二 ,

则
产

在第 个基因座上的基因值继承

的对应基因值
, ‘

在第 汇基因座上的基因值继承 的对

应基因值

②若 侧 二 ,

则
‘

在第 个基因座上的基因值继承

的对应基因值
, ’

在第 基因座上 的基因值继承 的对

应基因值

变异算子

在遗传算法中
,

交叉运算决定了全局搜索能力
,

而变

异运算决定了遗传算法的局部搜索能力
,

同样非常重要
。

本文针对离散点优化问题
,

由于基因座 中位的状态表示

了离散点的存在与否
,

为了得到个数最小的断点集
,

本文

对基本位变异算法进行 了改进
,

改进算法为

对个体的每一个基因座
,

依变异概率
。

指定其

为变异点

对每个指定的变异点
,

如果其基因值为
“ ” ,

则

变为
“ ” ,

如果为
“ ” ,

则不变
。

从而产生新的个体
。

通过实验
,

表明该改进的变异算子有效地改进了遗

传算法的局部搜索能力
,

不仅加快了收敛速度
,

而且所得

到的断点集最小
。

遗传算法离散化流程

本文连续属性离散化的流程如图 所示
。

开开 始始

对对决策表产生初始断点
,

对所有初始断点点
进进行二进制编码并随机产生初始化种群群

产产产产产产产产产产产产产产生新种群群计计算各染色体的适应度度度度度度度度度度度

选选择择
交交叉叉
变变异异

停停 止止

图 属性离散化的遗传算法流程

产生决策表的初始断点
,

按 节对初始断点进
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行二进制编码
。

设定种群数 目
,

种群数 目太小
,

遗传算法的性

能将变得很差或根本找不出问题的解
,

太大
,

则会增加计

算量
,

使收敛时间增长
,

种群数目一般取为 一 个
。

对种群中的染色体解码
,

得到每条染色体代表

的断点集
,

计算染色体的适应度函数值
。

将适应度最大的个体
,

即种群中最好的个体无

条件地复制到下一代新种群中
,

然后对对父代种群进行

选择
、

交叉和变异等遗传算子运算
,

从而繁殖出下一代新

种群其他 一 个染色体
。

本文采用转轮法作为选取方

法
,

适应度大的染色体被选择的机会大
,

从而被遗传到下

一代的机会大
,

相反
,

适应度小的染色体被选择的机会

小
,

从而被淘汰的机率大
。

按 节和 节进行交叉

和变异操作
,

交叉率一般取为
一 。

变异率太大
,

将使遗传算法变为随机搜索
,

太小则不会产生新个体
,

一

般取为 一 。

如果达到设定的繁衍代数
,

返回最好的染色体
,

并以此获取最佳断点集
,

算法结束
。

否则
,

回到 继续

下一代的繁衍
。

表 不同算法的离散化断点结果

义 韶

山 俪

离散化方法 属性 的断点集

贪心算法

属性重要性离散化

本文离散化方法

属性 的断点集

, ,

﹃、︸︸、以巧
,

巧

算 例

算例 模拟数据

为了与同类方法进行比较
,

本文首先选取一个来 自

文献 「 的决策表
,

并将本文算法与贪心算法川 和属性

重要性离散化方法川 进行比较
,

离散化结果如表 所示
,

断点结果如表 所示
。

从表 和表 中可以看到
,

本文

的遗传算法离散化方法与属性重要性得到了相同的离散

化结果
,

具有 个断点
,

而贪心算法的断点数相对更多
,

为 个断点
。

表 不同算法的离散化结果比较

目 柱 “昭

原始决策表 贪心算法 属性重要性离散化 本文离散化方法

一

,

尤

日

算例 机器学习数据

为了说明本文基于遗传算法 的离散化方法的有效

性
,

本文进行了规则知识获取实验
,

选择本文方法与贪心

算法〔’
和属性重要性离散化方法仁’〕进行比较

。

首先用不

同的离散化方法将原始数据进行离散化处理
,

然后用文

献 「 」的归纳法进行属性约简和值约简
,

提取规则
,

最后

用获取的知识进行测试
。

实验中采用了五组取 自 机

器学习数据库的不同实验数据
,

每组数据中
,

随机选一半

用于学习
,

利用所得到的断点对其余数据进行测试
,

识别

结果如表 所示
,

断点结果如表
。

在本文算法中
,

遗传

算法参数为 种群数为
,

进化代数为
,

交叉率为
,

变异率为
。

规则推理采用前向推理机制
,

文献仁 的归纳法值

约简方法得到的均为确定性规则
,

可信度均为
。

定义

正确识别为

测试样本在规则集中找到唯一与之相匹配的规

则且规则结论正确

规则集中有多条规则与测试样本相匹配
,

规则

结论均相同且正确
。

定义错误识别为

测试样本在规则集中找到唯一与之相匹配的规

则且规则结论错误

规则集中有多条规则与测试样本相匹 配
,

规则

结论均相同且错误
。

拒识定义为

测试样本在规则集 中找不 到与之相 匹 配 的

规则

规则集中有多条规则与测试样本相匹配
,

匹配

的规则结论不一样
。

比较表 和表 可以发现
,

本文基于遗传算法的离

散化方法从离散化后得到的断点数 目来说基本上与贪心

算法相当
,

而属性重要性算法所得到的断点数明显要多

得多 从识别结果来看
,

本文算法要优于贪心算法
,

而属

性重要性算法明显要差得多
。

从算法的复杂性来看
,

本

文算法思路非常简单
,

容易实现
,

而贪心算法和属性重要

性算法
,

均要对要构造新的信息表
,

原理更为复杂
。

由此

可见
,

与其他方法相比
,

本文算法具有明显优势
。
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表 识别结果

属性重要性算法 本文遗传算法
数据集 样本数

孟曰气︸︺一曰,一气、︶
,

︺,门︸卜内、︶洲卜曰, ,︸︺︺一

识别率

贪心算法

误识率 拒识率 识别率 误识率 拒识率 识别率 误识率 拒识率

、‘气︸︸、︶只一,乙布、︶
,

‘亡、气勺,勺︼ ,二一、︺,了﹃找︸︸岛︸日,︸伪‘

⋯
,

﹃︵

‘工产,,

⋯
一、︺内‘,乙

,勺‘﹁玉

,︸,﹄

表 断点结果

贪心算法 属性重要性算法 本文遗传算法
数据集 原来条件属性数 初始断点数

剩余条件数 断点数 剩余条件数 断点数 剩余条件数 断点数

‘曰

,‘︸、︸、︺,、气︶,夕曰、‘乙斗入︺

肠

结 论

本文构造了决策表连续属性离散化的遗传算法
,

对

候选断点进行了二进制编码
,

染色体的长度代表了候选

断点的数 目
,

染色体的位的状态表示了候选断点的取舍
,

并以断点数和对决策表的分辨关系改变作为计算适应度

函数的依据
。

最后通过逐代遗传能够得到在不改变决策

表的分辨关系的情况下使离散化的断点数 目最小
。

通过

与其他方法相比较
,

充分表明了本文方法不仅简单而且

具有更好的离散化效果
。
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