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属性集质量评估模式① 
Evaluation Models for Attribute Set 
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摘 要： 为满足用户对约简属性集的不同要求，提出了几种属性集质量的评估模式，从属性集的区分准确度、
平衡度、强壮度和相似度几个方面对属性集作出客观的评估。实验结果表明：通过几种属性集质量评

估模式，能从更多方面去了解属性集。 
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1 引言 
目前的属性约简研究工作主要集中在如何对给定

数据库进行有效的属性约简，约简出来的属性集大多

数都只要求能保持与原属性集的区分能力相等就可以

了[1,2]。然而，随着数据库日益庞大，属性的个数不断

的增加，用户对约简属性集的质量要求不断的提高。

只用属性集区分能力不变这一标准来评价一个约简属

性集是不够的，我们还需要更多的考虑到属性集中属

性之间的联系。 
不仅在约简过程中，用户需要与计算机交互通过

调整参数来得到自己想要的约简属性集，而且在判断

一个约简属性集的好坏时，用户也需要从这个属性集

的多个方面来进行观察，仅仅观察属性集的区分能力

有时是不够的。一个属性集好差的标准应该是根据用

户不同要求而定的，能符合用户需求的属性集，就是

一个好的约简集。如果一个约简属性集的各项指标不

符合用户的需求，那么即使这个属性集有很高的指标

也没有多大的用处。因此，本文给出几种评估属性集

质量的模式，并不给出好坏的标准，根据与用户交互

的原则，用户可根据各个模式得出的值来自行判断约

简属性集是否符合自己的要求。 
 
2 评估属性集质量的几种模式 
随着数据库中的数据量越来越大，数据中的噪音 
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也随之增加，有些原来属性值准确的属性也会有可能

出现未知和缺失的情况。对一个属性集来说出现了上

述情况，它的区分能力有可能会大幅度下降。如果不

管出现什么情况都能将属性集的整体区分能力保持在

一个较高的水平上，这样的属性集的质量就较好。下

面我们就数据库中数据量增大时，可能会出现的几种

情况下，各个属性集区分能力的变化，给出几种评估

属性集和质量的模式。 
2.1 属性集区分准确度 
目前现有的属性约简方法都非常重视约简属性集

的区分能力[3-7]。我们可以通过计算出属性集的区分准

确率来将它的区分能力数字化。一个属性集的区分准

确率的大小也就代表了这个属性集的区分能力强弱。 
当数据库中两个对象对同一个属性集中的每个属

性的属性值都一样，而且两个对象的决策属性值不相

等，那么这个属性集是不能将这两个对象区分开的，

反之则能分开。那么我们称一个属性集能将数据库中

两两对象区分开的概率就是这个属性集的区分准确

度。下面给出属性集区分准确度的计算公式。 
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                     (1) 

      
其中，k=card (c) 
2.2 属性集平衡度 
属性集的平衡度反映了属性集中的每个属性区分

能力差别的大小。平衡值的范围是在[0,1]内，平衡值
越大说明这个属性集里的每个属性的区分能力差别越

小。根据不同用户对属性集的不同要求。 
属性集平衡度计算如下： 

 
(2) 

 
其中，k=card (c) 
2.3 属性集强壮度 
随着数据库中数据量的增大，有些属性的属性值

会因为各种原因出现错误、丢失的现象。许多用户都

非常重视在这种情况下原有的约简属性集对这时的数

据库还能保持着多大的区分能力。属性集强壮度正是

反映出了属性集对出现这种情况时，属性区分能准确

率下降的程度。属性集的强壮度越大，那么这个属性

集出现属性值错误的时候，区分准确率下降得越小。 
 

 (3) 
 
其中，c为约简属性集，C为原有属性集。 
2.4 属性集内部相似冗余度 
给定一个信息系统(数据库)(U,C,D,F)。其中 U为

对象集，即 U={x1,x2, ⋯ ,xn}. U 中的每个 xi(i=1, 
2,3⋯,n),称为一个对象；C为条件属性集，即 C={c1, 
c2,⋯,ck}，C中的每个 cj(j=1,2,3⋯,k),称为一个条件
属性。D为决策属性，F为 U和 C、D的关系集，fCj (xi)
为对象 xi的 cj的属性值[8,9]。 
现有两个条件属性 Cm，Cn和两个决策属性值不

同的对象 x,y，函数 1
0( , ) { i f x y

i f x yt a g x y ≠
== 如

果 ( ( ), ( )) 0
m mc ctag f x f y = 则称属性 Cm无法区分对象，

反之称其为可区分。下面我们讨论到的两两对象是针

对决策属性值不同的两个对象，如果两个对象决策属

性值相同，不管出现什么约简结果都不会对它们有影 

 

响所以不讨论。 

定义 属性 Cm，Cn的区分相似度为： 
   
    
                     (4) 

 
 
 

 
两个属性的区分相似度越大，说明它们在对数据

库中两两对象进行区分的时候同时出现不可区分或是

可区分的次数就越多。当两个属性对两两对象区分时

同时出现不可区分或是可区分，我们称为区分冗余。

也就是说属性的区分相似度越高，区分冗余就越多。

我们定义属性集的内部相似冗余度如下，就反映出了

属性集的区分冗余大小。 
 
 

(5) 
 
3 实验 
我们将用这四种评估模式分别对基于聚类的属性

约简[4]、基于差距矩阵的属性约简[8]和基于信息熵的属

性约简[8]所得到的结果进行评估。实验是在 CPU 为
intel Pentium4，2.4GHZ，内存为 256M，操作系
统是 windows XP的个人计算机上进行的。我们在真
实数据集上进行了实验。实验选择的数据及数据处理

设置如下： 
数据集来源： 

http://www.ics.uci.edu/mlearn/MLSummary.ht
ml/ 
选择的数据集：Zoo Database（动物数据库），

该数据库中的数据是分类数据。 
数据集描述：该数据库中记录了 101个动物实例

以及它们的 18个属性(animal name，15 boolean 
attributes，2 numeric attributes)。我们去掉了
animal name 属性。因为每个动物的名字都是唯一
的，所以这个属性保留没有什么意义，类别 1-7代表
的动物分别显示在表 1中。 
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表 1 数据集中动物的类别 
类别号 动物个数 所属类别 

Type 1 41 Mammal(哺乳动物) 

Type 2 20 Aves(鸟类) 

Type 3 5 Creeping animal(爬行动物)

Type 4 13 Fish(鱼类) 

Type 5 4 Amphibian(两栖动物) 

Type 6 8 Insect(昆虫类) 

Type 7 10 Arthropod(节肢动物) 

16个属性的名称分别为：hair、feathers、eggs、
milk、airborne、aquatic、predator、toothed、
backbone、breathes、venomous、fins、legs、tail、
domestic、catsize。我们就用属性的顺序号代替属
性名称。 
其中，基于聚类的属性约简算法的用户参数为：

准确率为 0.99、聚类步数为 4。差别矩阵约简算法用
的是二进制差别矩阵约简方法。 
实验结果如下： 
表 2 不同属性约简方法的各种评估结果 

 聚类属性约简
差距矩阵

属性约简 
信息熵属

性约简 

约简结果 4，6，13 
3，4，6，

8，13 
3，6，9，
13，16 

属性集区分准

确度 
0.992673 1.000000 1.000000

属性集平衡度 0.953102 0.963974 0.921145

属性集强壮度 4.707760 3.015604 3.098614

属性集相似冗

余度 
0.514588 0.566899 0.493261

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 不同属性约简方法的约简结果比较 

从表 2和图 1中，可以看到从属性集区分准确度、
平衡度、强壮度、相似冗余度几个方面评估分别基于聚

类、差距矩阵、信息熵的三种不同种类的属性约简方法。

每种属性约简方法得到的结果都各有所长。从属性集的

区分准确度来说，传统的两种约简方法得到的准确度都

为 1。而根据用户给定准确率 0.99的聚类属性约简得
到的结果的区分准确率为 0.992，这一结果虽然没有前
两种方法得到的区分准确率高，但是它符合用户的需要

而且得到的属性个数比前两种方法得到的约简属性集

里的属性个数都要小很多。从属性集平衡度上来看，差

距矩阵属性约简方法得到的平衡度最高，聚类属性约简

与它相差不大，信息熵属性约简得到的结果与前两种方

法相比就较小了。通过对属性集强壮度的比较我们可以

看出，聚类属性约简的约简属性集强壮度最大，差距矩

阵与信息熵属性约简得到的约简属性集强壮度都差不

多，但不过都比聚类属性约简的小很多。信息熵属性约

简的相似冗余度较小，这说明通过信息熵属性约简得到

的约简属性集两两属性之间的区分冗余比较少，基于聚

类属性约简得到的约简属性集的相似冗余度与信息熵

属性约简差距不大，而差别矩阵属性约简方法得到的约

简属性集的相似冗余度相对前两种方法是比较大的。由

实验结果可以看出这几种度量模式可以从不同的方面

反映出属性集的特点。用户可根据自己的需求选择不同

的约简属性集进行使用。 
 

4 小结 
目前对属性约简方法得到的约简属性集的评估方

法都集中在属性集的区分能力的变化，其实从多个方

面不同的角度对约简属性集进行评估也是一项有意义

的研究工作。一个属性集的好坏是需要用户来评价的，

如果能满足用户的要求就是一个好的属性集，所以我

们要能让用户多方面的了解约简属性集的特点，然后

根据不同用户的不同需求和属性集的评估值，选择满

足用户要求的约简属性集。因此我们根据属性集的几

个方面提出了几种评估方法，分别对属性集的区分能

力、内部属性区分能力的差异，容错能力和内部属性

两两区分时出现的区分冗余几个方面进行评估，分别

得到属性集区分准确度、平衡度、强壮度、相似冗余

度几种度量值。并通过实验用这几种评估模式分别对

基于聚类的属性约简方法、基于差距矩阵的属性约简 
(下转第 53页) 



2009 年 第 8 期                                                                计 算 机 系 统 应 用 

 Research and Development 研究开发 53 

因此至少三个组件是必须实现的，第一个是 SP
的服务信息标签库，第二个是读取 SQ 消息语义信息
并和标签库作匹配的组件，第三个是按照基于语义匹

配和FCFS原则的综合排队算法计算SQ的优先值并重
新组合 SQ等候队列的组件。 
以上组件如果由 SP实现，则增加了其负担，不符

合面向服务架构的松散耦合特征。在基于总线的面向

服务的架构中，总线具有消息路由、消息转换、协议

中介和事件处理等功能，本算法功能可以通过在企业

服务总线上做出扩展来实现。 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 3 总线机制实现综合排队算法的技术框图 

 
 
(上接第 49页) 
 
方法和基于信息熵的属性约简方法得到的约简属性集

进行评价。实验结果表明，几种评估方法从不同的角

度反映出了几种约简方法得到的约简属性集的特点。 
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SQ消息到达企业服务总线，经过出站服务和入站
服务，到达 SP。进行总线扩展的办法是在总线已实现
FCFS算法的基础上，在总线上部署 SP的服务信息标
签库和 SQ 等候队列组件的容器，在出站服务和入站
服务之间增加语义匹配组件和计算优先值组件。 
语义匹配优先级组件读取请求消息的语义信息分

词，与总线上部署的 SP的服务信息标签库匹配，然后
再根据已有的 SQ 队列组件排队情况，由综合排队算
法优先值组件计算 SQ的优先值。根据优先值，将 SQ
插入到 SQ等候队列组件的等候队列中。如图 3所示。 
 

参考文献 

1 Papazoglou MP, Traverso P, Dustdar S, Leymann F. 
Service-Oriented Computing: State of the Art and 
Research Challenges. IEEE Computer Society, Nove- 
mber 2007. 

2 Martin D, Domingue J. Semantic Web Services. IEEE 
INTELLIGENT SYSTEMS, 2007,1541-1672/ 07:12－
17. 

3 实现隐式和显式 SOAP消息头. http://www.ibm.com/ 
developerworks/cn/webservices/ws-tip-headers.html, 
2005. 

 
 

 

 

5 孙兴波,杨平先,干树川.基于属性重要度的启发性

式特征选取算法.自动化与仪器仪表, 2005,5:40－

42. 

6 刘靖,陈福生.结合粗糙集和模糊聚类方法的属性约

简算法.计算机应用与软件, 2004,11(21):24－25. 

7 李家副,李德毅.高纬聚类中的一种特征筛选方法.

解放军理工大学学报(自然科学版), 2003,4(6):20－

21. 

8 Guan JW, Bell DA. Matrix Computation for Informa- 

tion Systems. Information Sciences, 2001,131:129－

156. 

9 Pawlak Z. Rough Sets. Int. Journal of Computer and 

Information Sciences, 1982,11:341－356. 




