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基于粗集理论的决策树在信用卡发放中的应用

胡来丰,舒 兰
(电子科技大学 数学科学学院,四川 成都 611731)

摘 要:基于粗集和决策树两种方法的各自优势互补,提出将粗集与决策树相结合的新方法,并将此算法运用到个人信用

卡发放模型中。 首先利用布尔推理算法将连续属性进行离散化处理,然后采用一种以加权和属性重要度为启发信息进行

属性约简,得到降维数据,最后采用 J48 决策树算法,得到决策规则。 通过对比 K最近邻分类、朴素贝叶斯、RBF神经网络、
支持向量机等算法,这种新的数据挖掘算法保留了原有数据特点,加快了知识获取的进程,提高了模型的交叉验证率,简
化了规则,取得了满意的研究结果。
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Application of Decision Tree Based on Rough Set Theory in Credit
Card Payment

HU Lai-feng,SHU Lan
(School of Mathematical Science,University of Electronic Science and Technology,Chengdu 611731,China)

Abstract:Based on the complementary advantages of rough set and decision tree method,put forward a new method of combining rough
set and decision tree,and use this algorithm to personal credit card payment model. Firstly,use Boolean reasoning algorithm to continuous
attribute for discretization processing,and apply a heuristic information of weighted and attribute importance for attribute reduction to ob-
tain data with dimensionality reduction,finally utilize J48 decision tree algorithm to get the decision rules. Compared with the K nearest
neighbor classification,Naive Bayes,RBF neural networks,support vector machines and other types of algorithms,this new data mining
algorithm retains the original data characteristics to accelerate the process of knowledge acquisition,improving cross-model verification
rate,simplifying the rules,getting the satisfactory results.
Key words:rough set;attribute reduction;J48 decision tree;cross validation rate

0 引 言
随着信用卡业务的发展,银行积累了大量的客户

数据,但如何从这些数据中挖掘出信用卡的发放规则,
成为一个研究热点。 传统的个人信用评分[1],采取某

种数量分析方法,得到每个属性的比重,并对客户的资

料属性进行评分,最后加权得到总分,总分高的同意发

卡,低的拒绝。 但由于银行发放信用卡的标准中有一

些属性是离散的,且客户申请的数据时有缺失,给银行

发放信用卡带来困难,引起了研究者的关注。
粗糙集[ 2 ]是由波兰数学家 Z. Pawlak在 1982 年提

出的,能够处理不精确、不完整数据,在机器学习、数据

挖掘等领域中得到了广泛的应用。 粗糙集理论的核心

内容之一是属性约简,就是在保持决策表分类能力不

变情况下,删除其中不重要或冗余的属性,起到降维作

用,从而解决了维数爆炸问题。
决策树算法[ 3 ]是一种典型的分类算法,具有分类

精度高、生成的模式简单、对噪声数据有很好的健壮性

等优点。 1960 开始,学者相继提出了 ID3 算法[4]、
C4. 5算法[5]以及在它们基础上的改进算法,使得决策

树算法能够处理不同类型的数据,应用也更加广泛。
基于各自的优点,文中将两者相结合,运用到信用

卡的发放决策模型中。 首先运用粗糙集属性对原始数

据进行约简,将约简后的数据带到决策树算法中建立

第 25 卷 第 3 期
2015 年 3 月           

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

          Vol. 25 No. 3Mar.  2015



决策规则,并与其他的方法进行比较说明了该方法的

可用性。

1 粗糙集理论
1. 1 粗糙集概念

粗糙集理论是一种新的处理模糊和不确定性知识

的数学工具。 其主要思想是在保持分类能力不变的前

提下,通过知识约简,导出问题的决策或分类规则。 粗

糙集引入了知识表达系统的概念,用一个四元组 S =
(U,A,V,f) 来表示。 其中, U = {x1,x2,…,xn} 为论

域, A是属性的非空有限集合, V 是属性集 A 的值域,
f:U 伊 A寅 V是一个信息函数。 如果属性集 A = C胰D,
C疑 D = 堙 ,则 C称为条件属性, D称为决策属性,具
有条件属性和决策属性的知识表示系统称为决策表。

定义 1:设 S = (U,A,V,f) 是一个信息系统, 坌P
哿 A ,定义 P上的等价关系 IND(P) = {(x,y) 沂 U 伊
U,坌p沂 P,f(x,p) = f(y,p)} , U / IND(P)表示与等价

关系族 P相关的知识,简记为 U / P 。
定义 2:设 X哿 U为论域的一个集合, R哿 A ,则 X

关于 R的下近似 R
-
X = {x沂 U | [x] R 哿 X} , R-X是根

据知识 R , U中所有一定能归入 X 的元素的集合,称
为 X的正域,记作 posR(X) 。

定义 3:设 S = (U,A,V,f) 是信息系统, P,Q沂 A,
R沂 P , posP(Q) = posP-{R}(Q),则称 R为 P中 Q不必

要的;否则 R为 P中 Q必要的。 如果 P中的每个 R都

为 Q必要的,则称 R为 P中 Q独立的。 设 S哿 P,S是
P的 Q独立子集且posS(Q) = posP(Q),则称 S为 P的 Q
约简。 P中所有 Q必要的原始关系构成的集合成为 P
的 Q核,记为coreQ(P) 。
1. 2 基于变精度加权和属性重要度粗糙集属性约简

信息系统中属性并不是同等重要的,甚至其中有

些属性是冗余的,所以要对该信息系统进行属性约简。
所谓属性约简,就是在保持知识库分类能力不变的条

件下,删除其中不相关或不重要的属性。 然而属性约

简是 NP难问题,常见的启发式属性约简算法有:基于

属性重要度的属性约简、基于差别矩阵的属性约简、基
于信息熵的属性约简和基于遗传算法的属性约简[6]。
文中选取以属性重要度为启发信息,寻求最优或次优

约简。 然而当前的基于属性重要度的约简算法存在以

下几个问题:属性约简的精度、属性重要度的度量方式

不完备、无法区分未处理属性重要度的属性集。 对于

不完备问题,在文献[7]中,已给出例子证明并解释,
选择不同的启发信息会产生不同的属性约简结果;对
于无法区分未处理属性重要度问题,原因是在现有算

法实现过程中,根据属性重要度大小逐个选择,会出现

属性重要度相同的情况,当前的算法往往选择前项,有

可能会带来属性的冗余。 文中提出一种变精度加权和

属性重要度的属性约简算法。 该算法的主要思想是,
将属性依赖度与信息熵进行加权求和作为新的属性重

要度,以变精度为策略对相等属性重要度进行区分。
定义 4:在决策表 S中,决策属性 D 对条件属性 C

的依赖度定义为: 酌C(D) =移
r

i = 1

RYi
U ,Yi沂

U
D 。 其中,

誗 表示集合包含的元素个数。
定义 5:在决策表 S中,决策属性 D相对于条件属

性 C的条件熵定义为: H(D | C) = -移P(X i)移P(Y j
| X i) log2P(Y j | X i) 。 其中, X = {X1,X2,…,Xm} , Y =
{Y1,Y2,…,Yn} 分别是 C和 D在 U上导出的划分[8]。

定义 6:在决策表 S中,坌B哿C ,坌a沂C - B ,定
义加权和属性重要度: sig(a,B;D) = 棕(酌B胰{a}(D) -

酌B(D)) + (1 - 棕)
H(D | B) - H(D | B胰 {a})

log2 U
。 其

中, 棕为近似度, 棕 = posB(D) / B
-
(D) ,称条件属性 a

对于条件属性 B相对于决策属性 D的重要度。
算法描述如下:
输入:一个决策表 S = (U,A,V,f) ,其中 A = C 胰

D,C疑 D = 堙 , 茁 = 1,着 = 0. 05;
输出:决策表 S的属性约简 R 。
该算法步骤如下:
1)由定义 4 计算出决策属性 D 关于条件属性 C

的依赖度 酌C(D) , R = 堙,able = 堙 ;
2) 利 用 区 分 矩 阵 计 算 出 C 相 对 于 D 的 核

coreD(C) , R坩 coreD(C) ;
3)计算 酌R(D) ,如果 酌R(D) = 酌C(D) ,输出 R ,算

法结束;否则,跳下一步;
4)若 able =堙 ,对于每个 a沂 C - R ,由定义 6 计

算 sig(a,R;D) ,选择使 sig(a,R;D)最大的属性, able
= {a i} ;
5)若 able = 1,则 a坩able,R坩R胰 a ,转 3);否

则,令(1) P = able ;(2) 茁 = 茁 - 着 ,对每个 b沂P ,计算

酌茁b胰R(D) ,选择使 酌茁b胰R(D) 最大的属性 b , p坩b ;(3)
若 P > 1,转(2),否则 able = P ,转 5);
6)输出最小约简 R 。

2 J48 决策树
分类算法,就是根据文本的特征或属性,划分到已

有的类别中。 常用的分类算法有决策树、朴素贝叶斯、
神经网络、支持向量机等。 在众多的分类方法中,决策

树有易于提取显式规则、计算量相对较小、可以显示重

要的决策属性和较高的分类准确率等优点。 决策树算

法的本质是一种贪心算法,首先对数据进行处理,利用
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归纳算法生成可读的规则和决策树,然后根据决策对

新数据进行分析。 文中将介绍 J48 决策树算法[5],J48
决策树是在 ID3 算法基础上的改进算法,继承了 ID3
算法的优点,并在 ID3 算法基础上在以下几个方面进

行了改进:
(1)用信息增益率来选择属性,克服了用信息增

益选择属性时偏向选择取值多的属性的不足;
(2)在树构造过程中进行剪枝;
(3)能够完成对连续属性的离散化处理;
(4)能够对不完整数据进行处理。
所以 J48 决策树算法产生的分类规则易于理解,

准确率较高。 具体的算法过程如下:
(1)创建节点 N
(2)如果训练集为空,在返回节点 N 标记为

Failure
(3)如果训练集中的所有记录都属于同一个类

别,则以该类别标记节点 N
(4) 如果候选属性为空,则返回 N作为叶节点,标

记为训练集中最普通的类

(5)for each候选属性 attribute list
(6)if候选属性是联系的 then
(7)对该属性进行离散化

(8)选择候选属性 attribute list中具有最高信息增

益的属性 D
(9) 标记节点 N为属性 D
(10)for each属性 D的一致值 d
(11) 由节点 N长出一个条件为 D = d的分支

(12) 设 s是训练集中 D = d的训练样本的集合

(13)if s为空

(14)加上一个树叶,标记为训练集中最普通的类

(15) else 加上一个有 J48(R - {D},C,s) 返回

的点[ 9 ]

3 基于粗糙集的决策树方法在信用卡发放

模型的应用
基于粗糙集和决策树相结合的过程描述如下:对

于给定数据,先转换为粗糙集可处理的形式(离散数

据),构成一个信息决策系统。 利用上文提出的属性

重要度作为启发信息,不断从条件属性 C 中取出相对

于决策属性 D属性重要度的属性,与核构成新的属性

集,不断重复该过程,得到最小属性约简集,将属性约

简之后的数据利用 J48 决策树算法,得到一棵决策树

与可读的规则。 文中将此算法运用到信用卡的发放模

型中,取得了满意的研究成果。
文中选取了 2004 年北京工业大学数学建模竞赛

复赛试题中的数据,有样本数据 600 组。 由数据表可

知该决策表有 A1 ~ A15 这 15个条件属性,其中 A2、A3、
A8、A11、A14、A15 为连续型变量,其余的为离散型变量。
一个决策属性 d ,为离散型变量, d( -) 表示发放信用

卡, d( +) 表示不发放信用卡。
3. 1 数据预处理

该数据中既包含了连续属性,又包含了离散属性。
对于连续属性的处理通常采用统计分析法,但统计方

法不能适用于处理离散属性。 粗糙集可以处理离散属

性,但不能直接处理连续属性,需要将连续属性离散

化,把连续属性的取值范围或取值区间划分成数目不

太多的小区间。 文中用布尔推理离散方法[ 10 ]对 600
组数据里的连续属性进行离散化,得到离散化后的数

据,能够被粗糙集进行处理。
3. 2 属性约简

经过连续属性的离散处理及预处理之后,决策表

变化结果见表 1。
表 1 离散后的数据

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11 A12 A13 A14 A15 D

1 2 6 1 1 1 8 1 5 1 1 2 0 1 4 1 0

2 1 8 3 1 1 7 2 6 1 1 3 0 1 1 3 0

… …

599 2 8 4 1 1 9 2 7 1 1 3 0 1 1 1 0

600 2 3 1 1 1 8 1 3 0 1 2 0 1 5 3 1

  运用上文提到的基于变精度加权和属性重要度的

属性约简算法过程,在 Matlab 中进行编程,将离散后

的数据(见表 1)带入。
利用区分矩阵求出其核为 A2, A3, A4, A8, A9,

A11, 再根据文中提出的新的属性重要度约简算法,
留下属性重要度大的, 删除冗余的或属性重要度小

的, 最后得到最优约简为 A2, A3, A4, A7, A8, A9,
A11, A14, A15。

3. 3 基于属性约简的 J48 决策树

将未进行粗糙集属性约简的数据带入到上面提到

的 J48 决策树算法中,得到一棵叶子树为 18,大小为

26的树,交叉验证的正确率为 86. 284 7% ,时间为 1. 9
s,且得到的决策规则繁琐,不易解读。 文中将属性约

简后剩下的决策表带入 J48 决策树算法的程序中,得
到一棵叶子树为 12,大小为 18 的树,交叉验证的正确

率为 86. 233 3% ,时间为 0. 6 s,得到的树见图 1。
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图 1 约简后的 J48 决策树

图 1 的解释:对于 A9 属性,只要满足“0” 类别,直
接可以认为能发放信用卡,其中在 265 组数据中有 14
个划分错误;属性 A9 取“0”类,属性 A15 取在[*,1)区
间时,属性 A14 取在区间[*,98) 时不发放信用卡,其
中 29 组数据中有 4 个划分错误。

通过上面的决策树,可以很直观的理解,对于增加

样本进行预测时,可以根据上面的决策树进行很好的

预测。
3. 4 与其他方法的比较

K最近邻算法[11],计算测试样本到各训练样本的

距离,取其中最小的 K 个,并根据这 K 个训练样本的

类别得到测试样本的类别,其计算量较大,且正确率也

较低;贝叶斯理论[12],能够处理不确定性信息,基于概

率统计理论,在分类过程中需要知道其总体或样本的

概率分布,为了获得它们,就需要大量样本;RBF 神经

网络[ 13 ],具有最佳逼近性能和全局最优特性,并且结

构简单,训练速度快,但没能力来解释自己的推理过程

和推理依据;支持向量机方法[1 4 ]是建立在统计和结构

风险最小原理基础上的,根据有限的样本信息寻求最

佳分类,然而 SVM 借助二次规划来求解支持向量,求
解二次规划将涉及 m 阶矩阵,m 很大时耗内存和时

间。 在 weka软件上利用上述方法对信用卡数据进行

分类建模,结果比较见表 2。
表 2 7 种算法结果比较

算法名称 交叉验证率 / % 时间 / s

K最近邻分类 81. 423 6 0. 2

朴素贝叶斯分类 78. 298 6 1. 6

RBF神经网络 85. 416 7 2. 2

支持向量机(SVM) 86. 284 7 4. 34

ID3 决策树 76. 909 7 1. 3

J48 决策树算法 86. 284 7 1. 9

粗糙集+J48 算法 86. 233 3 0. 6

  从表 2 的几种算法比较来看,单从交叉验证率来

说,J48 决策树分类算法与支持向量机的正确率最高,
为 86. 284 7% ,但 J48 决策树算法在时间上节省了 20

倍。 文中的基于粗糙集的 J48 决策树算法在交叉验证

率上相对于 J48 决策树有略微下降,主要由于在属性

约简后相对于原数据信息有所减少(用 9 个属性代替

了原来的 15 个属性),但是在时间上提升了 3 倍,且在

树的构造上也减少了叶子节点,减小了树的大小,得到

更简单的规则,使对该决策表的分类更易直观的理解。

4 结束语
文中建立了基于粗集的决策树方法在银行信用卡

发放的模型,属性约简算法采用了变精度加权和属性

重要度算法,保证了属性重要度算法的完备性与精确

性,得到最小约简,并与 J48 决策树相结合,得到决策

规则。 该方法相对于其他的分类方法,保持了较高的

正确率,在时间上也大大减少,得出的决策树规则也便

于直观理解。 该模型也可以推广到其他模式识别问

题,具有一定理论意义和推广价值。
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