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摘 要  传统 Rough 集理论只能处理离散属性，所以在对决策表进行处理之前，必须对决策
表中的连续属性进行离散化。本文提出了一种基于云模型的、领域独立的决策表连续属性离

散化方法，尤其适合大数据量的情形。该方法首先根据数据的实际分布，利用云变换将连续

属性的定义域划分为多个基于云的定性概念；然后利用决策表不确定性程度的反馈信息合并

相邻的定性概念。这种离散化方法是一种软划分，更加符合实际的数据分布和人的思维方式；

另外通过合并相邻的定性概念，能够有效提高信息系统1中信息的粒度，从而提高所挖掘规

则的统计意义和预测强度。 
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Abstract  Because traditional Rough Sets theory can only deal with discrete attributes, 
continuous attributes must be converted into discrete attributes before coping with decision table. 
In this paper, a new method of discretization of continuous attributes in decision table based on 
cloud model is introduced, especially suitable for a large amount of data processing. This method 
makes use of cloud transform to partition the domain of every continuous attribute into many 
concepts represented by cloud models, and merges neighboring concepts according to feedback 
information from decision table uncertainty. It can not only reflect the real distribution of data, but 
also efficiently increase the information granularity of information system. 
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1、 引言 

 
Rough集理论是一种新型的处理模糊和不确定知识的数学工具。目前已在模式识别、机
器学习、知识发现和决策支持等方面获得了广泛的应用。传统 Rough 集理论只能处理离散
属性，所以在对决策表进行处理之前，必须对决策表含有的连续属性进行离散化。 
针对决策表连续属性离散化问题，目前国内外学者已提出一些方法，如等距离划分方法、

等频率划分方法等，但这些方法需要事先人为给定划分的维数。另外一些方法不需要事先给

定参数，如布尔逻辑和 Rough集理论相结合的算法[1]、1RD(One Rule Discretizer)离散化算
法[2]等，这些算法都可归结为利用选取的断点对连续属性构成的空间进行划分，得到有限
个区域，使得每个区域中的对象的决策属性值相同；但这些算法在本质上对属性空间是硬划

分，而且上述有些算法的时间复杂度和空间复杂度都很高，在数据量大的情况下不可取。 
文献[3]已证明连续属性的最优划分问题是 NP的。本文提出了一种基于云模型的、领域
独立的决策表连续属性离散化方法，它是一种启发式方法。该方法利用了云变换和决策表不

确定性程度的反馈信息，将连续属性的定义域划分为多个基于云的定性概念。这种离散化方
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法是一种软划分，划分的边界是模糊的，不确定的，更加符合实际的数据分布和人的思维方
2式；另外通过合并相邻的定性概念，能够有效提高信息系统中信息的粒度，从而提高所挖

掘规则的统计意义和预测强度。 
 

2、 基本概念 

 
2.1云模型 
云模型强调概念是认知的基元，数据是形成概念的要素。云是用自然语言值表示的某

个定性概念与其定量表示的数据之间的不确定性转换模型[4]。云由许许多多云滴组成，每
一个云滴就是这个定性概念映射到数域空间的一个点，即一次具体实现。这种实现带有不确

定性，模型同时给出这个点能够代表该定性概念的确定程度。某一个云滴也许是无足轻重的，

但云的整体形状反映了定性概念的重要特性。云模型的详细描述和具体算法可参考文献[7]
和文献[8]。 
云的数字特征用期望值 Ex、熵 En、超熵He来表征，这些特征反映了定性知识的定

量特性（如图 1所示的一维正态云模型），它们的具体含义如下： 

期望 Ex：在数域空间中最能代表这个定性概念的数值，反映了云滴群的重心位置。 
熵 En：反映了在数域空间中可被这个定性概念接受的范围，即模糊度，是定性概念亦

此亦彼性的度量；另一方面，还反映了在数域空间中的点能够代表这个定性概念的概率，表

示定性概念的云滴出现的随机性。总之，熵揭示了模糊性和随机性的关联性。 

超熵He：是熵的不确定性度量，即熵的熵，反映了在数域空间中代表该语言值的所有
点的不确定度的凝聚性，即云滴的凝聚度。 

             
                                   图 1 一维正态云模型 

2.2云变换 
   云变换是从某一论域的实际数据分布中恢复其概念描述的过程。参考文献[5]和[6]给出了
云变换的定义，所谓云变换就是把一个任意不规则的数据分布，根据某种原则进行数学变换，

使之成为若干个大小不同的云的叠加，即 ∑
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中 g(x)为数据的分布函数，f j(x)为基于云的概率密度期望函数
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为叠加的云的个数，ε为用户定义的可允许的最小误差。叠加的云越多，误差越小。 
文献[6]依据如下两个启发性原理：1）论域中的元素对定性概念的隶属程度是一统计属

性，具有随机性；2）并且高频率元素对定性概念的贡献大于低频率元素对定性概念的贡献。
给出了基于峰值法云变换的概念划分算法。文献[5]中的算法在寻找合适的 Enj 时，是通过
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计算云模型的期望曲线
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= 在 Exj-5*Enj到 Exj+5*Enj范围内与 g’(x)进行拟合，当拟

合后的误差小于允许的误差范围ε后，即认为找到了合适的 Enj。但在实际操作中 Enj的确定
比较烦琐。本文采用了一种启发式方法确定 Enj，避免了盲目性，具体方法如下：在迭代的

第 j步中，确定了 Exj后，可以根据实际情况在 Exj周围选取若干个代表点，利用这些代表

点通过逆向云算法[4]获得 Enj的估计值，再通过拟合后的误差对 Enj进行调整，直到拟合后

的误差小于允许的误差范围ε后，就认为得到了合适的 Enj。这样就得到了改进的峰值云变换

算法，在下一节里将应用改进后的算法对决策表中的连续属性进行处理，生成多个以正态云

表征的定性概念。 

 
3、 基于云模型的决策表连续属性离散化算法  

 
3.1决策表连续属性离散化问题的一般性描述 

设 >=< fVRUS ,,, 为一个决策表，其中 DCR ∪= 为属性集合，子集C和D分别为

条件属性集和决策属性集； },,,{ 21 nxxxU L= 为论域； U
Rr

rVV
∈

= 是属性值的集合，表示

属性 Rr ∈ 的值域； VRUf →×: 是一个信息函数，它指定了U 中每一个对象 x的属性值。

对于具有连续属性的决策表，因为连续属性可取很多不同的值，一般来说这种决策表是相容

的。令 Cr ∈ 为一连续属性，对其的离散化可以看作是根据论域U 中的每一个对象在连续
属性 r上的取值，依据某种准则对论域U 进行的一种划分。对于决策表来说，如果条件属
性的划分较粗，则可能导致划分后的决策表不相容，如果划分较细，又使得划分后的决策表

中含有很多冗余信息，不利于数据约简[9]。由于在许多实际应用中存在干扰和噪声，造成
事物之间的边界是模糊的，对数据的划分过程中难免会引入不确定性，但如何适当地引入不

确定性，使对连续数据的划分能够与实际的数据分布相符合，是一般的硬划分方法很难做到

的，本文利用云模型和决策表不确定性程度的反馈信息较好地解决了这个问题。 
决策表的不确定性度量反应了决策表中包含冲突样本的情况，不确定性程度的增加可以

提高系统的适应性。根据文献[10]所给出的决策表的不确定性度量，我们给出某一条件属性
所决定的分类，相对于决策属性分类的确定性程度定义： 

定义 1：设 >=< fVRUS ,,, 为一个决策表， DCR ∪= ， },,,{ 21 mcccC L= 为条

件 属 性 集 ， D 为 决 策 属 性 集 ， 某 一 条 件 属 性 Cck ∈ 所 决 定 的 分 类 为

)(/ kj cINDUE ∈ ),,1( vj L= ， v 为条件属性 Cck ∈ 所决定的分类的数量，

},,,{ 21 nXXX L 是 U 上由决策属性集对 U 的一个划分 ，则对于任意分类

)(/ kj cINDUE ∈ ),,1( vj L= ，其相对于决策属性分类的确定性程度为： 

)})(||:|/|max({|)( DINDUXEXEE ijijjcK
∈∩=µ                    （1） 

因此，某一条件属性 kc 确定的分类所造成的决策表的不确定性程度可定义为： 
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由定义 1可以很容易地得出如下定理： 

定理 1：将主成分（即划分类中多数对象所具有的类别）相同的两个划分类 jE 和

)(/ ki cINDUE ∈ ),,1,( vij L=  合并成为一个新的划分类后，条件属性 kc 确定的分类所

造成的决策表不确定性程度保持不变。 
证明略。 

 
我们对连续属性离散化的目标是，在保证划分后的决策表不确定性程度不变的前提下，

寻找使得约简效率最高的划分。本文对决策表中的条件属性是一一处理的。首先利用云变换

将某一连续属性的定义域划分为多个基于云的定性概念，由于云模型软划分的特性，在定性

概念边界的数据存在亦此亦彼性，所以自然地引入了不确定性；然后根据定理 1，利用决策
表不确定性程度的反馈信息合并相邻的定性概念，以得到约简效率最高的划分。 
应用云模型对连续属性进行划分，可能会造成离散化后的决策表不相容，这里再对这种

划分结果的合理性做进一步说明。虽然一般的决策表离散化算法要求离散化后的决策表是相

容的，但在工程实际中，为了使最后获得的决策规则具有更好的适应性和鲁棒性，一般都要

适当地引入一定的不确定性，这也符合现实世界中事物存在的本来状态。概念是认知的基元，

在现实世界中广泛存在着不精确概念，如“年轻人”、“成绩优秀”、“性能可靠”等等，这些

定性概念的外延是不确定的，具有模糊性和随机性。连续属性的离散化本质上就是对处在某

一论域中的对象的泛化，也就是一个从低级概念层次向高级概念层次爬升的过程，在这个过

程中，由于不精确概念的外延是不确定的，必然会引入不确定性。本文提出的离散化方法利

用了云模型这个定性定量转换模型，较好地处理了模糊性和随机性，用云变换方法对连续属

性实现了软划分，虽然引入了一定的不确定性，但划分的结果更为合理。 
文献[5]和[6]也都利用了云变换的方法，如果将它们的划分算法直接应用于 Rough集中
一般会导致离散化的效果并不突出，关键在于它们不是专门针对 Rough 集理论提出的，没
有考虑到 Rough 集对决策表的特殊要求。本文提出的离散化方法利用了决策表不确定性程
度的反馈信息，对通过云变换获取的定性概念在不影响决策表不确定性程度的前提下进行合

并，减少了离散化后决策表中所含有的冗余信息，并且提高了信息系统中信息的粒度，从而

提高了所挖掘规则的统计意义和预测强度。在实际应用中，我们将不确定性程度变化的阈值

α 设为一个较小的数，如千分之一，若合并两个相邻的概念后，相对于合并前不确定性程
度的改变小于设定的阈值α ，则认为合并这两个概念是合理的，否则不能合并。 

 
3.2离散化算法 
    由前面的分析，我们给出了一个基于云模型的决策表连续属性离散化算法： 

输 入 ： 决 策 表 >=< fVRUS ,,, ， 其 中 DCR ∪= 为 属 性 集 合 ， 论 域

},,,{ 21 nxxxU L= ，条件属性集 },,,{ 21 mcccC L= ， ),,2,1( mkck L= 均为连续属性，

决策属性集为D。 
输出：离散化的决策表。 
步骤 1. 给误差阈值ε和不确定性程度变化阈值α 赋初值； 



步骤 2. 循环：k从 1 到m，执行： 

    ① 生成第k 个连续属性的数据分布概率密度函数 )(xf ；  

② 利用 2.2 节中改进的峰值云变换算法生成第 k 个连续属性的以云模型表征的定性

概念的集合: )),(()( εxfformCloudTranskCLOUDS = ； 

③ 选择距离最近的两个云模型： ))((),( kCLOUDSisSelectMinDBA = ； 

④ 采用软或操作进行概念合并： ),( BASoftOrC = ； 

⑤ 由 3.1 节中的（2）式，分别计算概念合并前和概念合并后该属性相对于决策属性

分类的不确定性程度 uncerµ 和 '
uncerµ ； 

⑥ 若 αµµ ≤− || '
unceruncer , }{},{)()( CBAkCLOUDSkCLOUDS +−= ，并转③； 

否则，将连续属性映射到概念集 )(kCLOUDS 中的相应概念上，并对概念集用 1，

2，3,⋯进行编码，实现对连续属性 kc 的离散化， 1+= kk ，并转①； 

步骤 3. 结束。 

 

   算法的几点说明： 

  （1）连续属性的数据分布概率密度函数 )(xf 的生成可以通过将原始数据直方图化获得，

要注意的是，这里进行的直方图化处理并不是对连续属性的离散化，只是为了获得数据的统

计曲线，从而利用云变换获得一组以云模型表征的定性概念的集合。数据量越大，统计曲线

越能反映真实数据分布，所以本文所提的算法适合于大数据量的情况。 
（2）峰值云变换算法中用到了误差阈值ε，它的值越大，划分的概念也就越多，详细的
讨论可参考文献[6]。 

（3）两个云模型的距离定义：设 ),,( 1111 HeEnExA 和 ),,( 2222 HeEnExA 是某论域 U上

的两个基本云模型，它们之间的距离定义为：
21
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  （4）对相邻两个云模型进行软或操作可获得一个较高层的新概念，我们采用了文献[5]中

的方法。设 ),,( 1111 HeEnExA 和 ),,( 2222 HeEnExA 是某论域 U 上的两个相邻的基本云模

型，如果 21 ExEx ≤ ，那么 1A 和 2A 进行软或得到新的云模型 ),,( 3333 HeEnExA ： 
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（5）算法步骤 2 中的第⑥小步中需要将连续属性值映射到概念集 )(kCLOUDS 中的相应

概念上，可以先求出每个具体的属性值隶属于各概念的隶属度，并将其划分到隶属度最大的

那个概念中去。由于云的边界是模糊和不确定的，同样的数值会得到不同的隶属度，所以在

两个概念相交的区域，数值相同的元素可以被划分到不同的概念中，这就实现了对数据的软

划分。 

（6）算法复杂性：我们仅考察对一个连续属性进行离散化时的时间复杂度。在步骤 2 中，

第①步需要扫描一遍决策表，执行时间为 )(nO ；第②步的执行时间为 )( wmO ∗ ，其中m为

划分的概念个数，w为该属性在第①步中划分的直方图个数，一般来说m和w都远小于记

录个数n；第③到⑥步执行时间为 ))12(( njO ∗+ ，其中 j为概念合并的次数， j远小于n ,

后面的那个 )(nO 为第⑥步的执行时间。因此对一个连续属性进行离散化的时间复杂度为

))1(2( njO ∗+ + )( wmO ∗ ≈ ))1(2( njO ∗+ ,则对整个决策表进行离散化的时间复杂度为

))1(2( knjO ∗∗+ ，其中k为决策表条件属性个数。而由文献[3]中的 MD-heuristic 算法

的时间复杂度则为 )( 3knO ，可见本文提出的启发式算法在算法复杂度上有一定优势。 

 
4、 实例分析 

 
为了验证算法的有效性，本文对雷达辐射源特征模拟数据库进行实验分析。选择射频、

重复频率和脉冲宽度三个特征参数构成雷达特征向量，它们构成了决策表的连续条件属性，

雷达的类别号为决策属性。雷达数据的模拟生成是根据雷达的标称参数利用文献[11]的方法
生成的，出于实验的目的，只选择了三种雷达，每种分别生成 5000条记录构成模拟数据库。
生成的部分雷达目标数据见表 1（见第 7页）。 
以条件属性射频为例，应用本文提出的算法对其进行处理，过程可参见图 2至图 5（见
第 7页）。利用图 5中的定性概念集对射频属性进行软化分，从而实现了连续属性的离散化。
对其它连续属性进行相似处理，即可实现决策表的离散化。表 1中部分雷达目标数据的离散
化结果可参见表 2（见第 7页）。由表 2中的结果可知，经过离散化后的决策表引入了不确
定性，由于干扰或其它原因，这种不确定性是客观存在的。用云模型对决策表连续属性进行

软化分，能够较好地反映数据的实际分布情况，并且恰当地引入了不确定性，使所挖掘的规

则具有更强的适应性。由图 4和图 5可以看出，通过合并相邻的定性概念，增强了离散化的
效果，能够有效提高信息系统中信息的粒度，从而提高所挖掘规则的统计意义和预测强度。

对所有连续属性离散化后，就可以进行约简[12][13]和挖掘决策表缺省规则[14] [15]，具体过
程和结果略。 
 

5、 结论 

 
尽管 Rough 集理论对模糊和不完全知识的处理比较出色，但其对原始模糊数据的处理



能力比较弱，而基于云模型的定性定量转换方法作为 Rough集的预处理手段是比较适合的。
本文提出了一种适合大数据量的、基于云模型的、领域独立的决策表连续属性离散化方法，

实践证明是有效的。如何与云模型更好的结合，以增强 Rough 集方法处理问题的能力，是
我们进一步研究的方向。 
 

         表 1、  部分雷达目标数据                       表 2、  表 1中数据的离散化结果 

序号 
射频

（MHZ） 

重频

(HZ) 

脉宽 

(μs) 
类别 

1 3365 1830 7.0 3 

2 1890 2310 24 1 

3 2470 2730 21.4 2 

4 2200 2450 22.5 2 

5 1899 2340 26 1 

6 3400 1900 6.0 3 
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         图 2 射频原始数据分布                    图 3 拟合云模型（实线）和残差（虚线） 

  
        图 4 云模型划分的初步结果                      图 5 云模型划分的最后结果 
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