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基于模糊粗糙集实例选择的混合算法
在信用评分中的应用

刘占峰,摇 潘摇 甦
(南京邮电大学 江苏省通信与网络技术工程研究中心,南京 210003)

摘要: 基于聚类算法的混合分类器构建的信息评分系统中,不合理的聚类值或者初始类簇中心点会严重影响分类

精度的问题,对此,提出了 2 种基于模糊粗糙集实例选择的新型混合算法. 这 2 种算法仅与数据集的数据结构有

关,不受其他外部参数影响. 实验结果表明,基于模糊粗糙集实例选择的 2 种混合算法针对不同结构的数据集表现

出了各自的特性,深化了对数据集的理解,提高了准确率.
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Hybrid Algorithm Base on Fuzzy鄄Rough Instance Selection for Credit Scoring

LIU Zhan鄄feng,摇 PAN Su
(Jiangsu Engineering Research Center of Communication and Network Technology,
Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China)

Abstract: For the credit scoring system built on cluster algorithm based hybrid classifier, the unreasona鄄
ble clusters number or starting center points of each cluster have severely negative influence on the classi鄄
fication accuracy. In order to solve the problem, two new hybrid algorithms based on fuzzy鄄rough instance
selection were proposed respectively, which are only related to intrinsic data structure of datasets and are
not affected by other external parameters. The experimental results show that the proposed hybrid algo鄄
rithms exhibit their own characteristics for datasets with different structures, which deepens the under鄄
standing of data sets and improves the accuracy.
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摇 摇 信用评分技术用于甄别好坏申请者和评估潜在

风险,在金融风险控制领域扮演着重要的角色[1] .
在构建信用评分系统过程中,大数据技术挖掘历史

信贷数据中的高价值特征来鉴别高风险申请者[2] .
由于冗余和无关特征的影响,基于单个分类器

的信用评分系统往往精度不高,研究表明特征选择

能够有效提升单分类器性能[3鄄5] . 此外,孤立和不一

致的实例也会严重影响分类器的性能,因此研究人

员设计出基于聚类算法的混合分类器[6],用自组织

映射(SOM, self鄄organizing maps)算法确定聚类值和

初始类簇中心点. 然后用 k鄄means 算法进行聚类,将
实例分配到相应的类并剔除每类的非典型实例. 由

于没有既定的规则用于选择最佳参数,因此 SOM 和

k鄄means 算法的参数都需要通过反复试验确定. 另



外,不合理的聚类值或者初始类簇中心点会严重影

响聚类结果. 实例选择技术也可以有效地甄别非典

型数据,国内许多研究人员对该技术进行了深入的

研究[7鄄10] . 基于模糊粗糙集理论(FRST,fuzzy鄄rough
set theory) [11]的实例选择(FRIS,fuzzy鄄rough instance
selection)技术[12],仅利用 FRST 的正域剔除噪声实

例,有效提升数据质量和训练时间,并在一些领域取

得了成功的应用[13鄄14],但还尚未应用在信用评分

领域.
提出了一种应用在信用评分领域的基于 FRIS

的新型混合算法,并探讨了基于文献[12]中两种

FRIS 方法的混合分类器. 实验结果表明,新型混合

算法获得了较好的准确率,并且在不同结构的数据

集上展现了各自的优势,深化了对数据集的认识.

1摇 背景知识

1郾 1摇 粗糙集分析

在粗糙集理论中[15],数据被视为信息系统(U,
S),其中 U 和 S 分别为实例和特征的有限非空集

合. S 中每一项 a 都对应 U寅Va 的映射, 其中 Va 为

a 在实例集合 U 上的值域. 对于特征集合 S 的每一

个子集 B,衡量实例间可区分程度的指标———不可

区分关系 RB 定义如下:
RB = {(x,y)沂U2 且(坌a沂B)(a(x) = a(y))}

(1)
显而易见,RB 是等价关系. 对于 B 的不可区分

关系的等价类记为[x] RB
. 对 A哿U,RB 的上下近似

由下式定义:
RB引A = {x沂U | [x] RB

哿A} (2)
RB尹A = {x沂U | [x] RB

疑A屹芰} (3)
通过包含决策特征可以把信息系统扩展为决策

系统(U,S胰{d}) [16],其中 d(d埸S)为决策特征,在
信用评分中作为目标变量表示是否违约,其等价类

[x] RB
称为决策类. 假设 B哿S,B 的正域 POSB 包含

U 中所有可根据 B 的值预测决策类的实例:
POSB =胰x沂XRB引[x] Rd

(4)
若 x沂POSB,对于任何实例,只要其在 B 中的特

征与 x 取值相等,那么该实例就与 x 具有相同的决

策类.
1郾 2摇 模糊粗糙集

将粗糙集上下近似公式(式(2)和式(3))扩展

到模 糊 情 况, 可 以 把 模 糊 集 和 粗 糙 集 整 合 到

一起[11] .
对于 S 的任意子集 B,定义模糊集 B 的不可区

分关系如下:
(x,y) = T (Ra(x,y üþ ýï ï ï ï ))

a沂B

(5)

其中:T 为 t 范数. 对定性属性 a,如果a(x) = a(y),
则 Ra(x,y) = 1,反之为 Ra(x,y) = 0.

对 U 中的 y,根据上述不可区分关系,定义模糊

集 B 的正域为

POSB(y) = (胰x沂XRB引Rdx)(y) (6)
由于式(6)的计算代价过高,当决策特征是离

散值时,用式(7)代替[17]:
POS忆B(y) = (RB引Rdy)(y) (7)

2摇 基于 FRIS 的混合算法

首先介绍几种典型 FRIS 技术的实现原理及优

缺点,并在此基础上提出基于 FRIS 的混合算法.
2郾 1摇 典型 FRIS 技术

FRIS 的核心思想是利用正域信息判断实例的

有用程度以及是否应该保留.
对决策系统(U,S胰{d}),令 a 为(U,S胰{d})

中的数值型特征,取值范围是 l(a) . 为了表示 x 和

y 两个实例对特征 a 的近似相等,采用下述模糊关

系 Ra
[12]:

R琢
a(x,y) (= max 0,1 - 琢 | a(x) - a(y) |

l(a )) (8)

其中参数 琢(琢逸0)决定 R琢
a 的颗粒度. 式(8)并非是

定义实例 x 和 y 之间基于特征 a 的相似度的唯一假

设,可根据需要采取其他形式的模糊关系公式.
文献[12]中介绍了 3 种 FRIS 方法,但 FRIS鄄III

方法的计算过于复杂,因此选择 FRIS鄄I 和 FRIS鄄II
探索其在信用评分系统混合算法中的优势. FRIS鄄I
方法如下文所述,其计算每个实例对正域的隶属度,
剔除隶属度小于门限参数 子 的实例. FRIS鄄I 方法简

单高效,但由于其是根据固定门限参数剔除实例,没
有考虑实例剔除后正域的变化,因此通常会剔除比

实际更多的实例.
FRIS鄄I(S,琢,子)
输入:
S,将被约简的实例集合;
输出:
Y,约简后的实例集合;
参数:
琢,颗粒度参数;
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子,自定义门限.
1摇 Y饮S
2摇 foreach x沂S
3摇 摇 if(POS琢,S

A (x) < 子)
4摇 摇 摇 Y饮Y - {x}
5摇 return Y

针对 FRIS鄄I 方法的弊端, FRIS鄄II 方法每次剔

除隶属度最小的实例,然后重新计算每个实例对新

数据集正域的隶属度,反复迭代直到所有实例都完

全属于正域. 与 FRIS鄄I 方法相比,其不需要预先设

定门限参数,通过动态的正域来剔除噪声实例.
FRIS鄄II(S,琢)
输入:
S,将被约简的实例集合;
输出:
S,约简后的实例集合;
参数:
琢,颗粒度参数.
1摇 while(true)
2摇 z饮0,籽z饮1
3摇 foreach x沂S
4摇 摇 if(POS琢,S

A (x) < 籽z)
5摇 摇 摇 z饮x
6摇 摇 摇 籽z饮POS琢,S

A (x)
7摇 if ( z屹0)
8摇 摇 S饮S - { z}
9摇 else return S
2郾 2摇 混合算法

笔者提出的信用评分模型的统一算法框架如图

1 所示,将 FRIS鄄I 和 FRIS鄄II 分别应用在该框架里构

建混合分类器,详细流程如下.
步骤 1摇 初始化 FRIS 参数:(琢,子)或者 琢. 计算

数据集中每个实例的隶属度并根据相应的规则剔除

实例,被剔除的实例归到待定数据集.
步骤 2摇 保留的实例纳入核心数据集. 用 KNN

算法检查待定数据集,凡是 KNN 算法预测类别与实

际类别相同的实例一律重新纳入约简后的数据集,
形成约简数据集.

步骤 3摇 在约简数据集上应用 SVM 分类器,并
引入交叉检验提升模型的泛化能力.

步骤 4摇 验证不同的参数组合,得到产生最小

交叉检验分类误差的最佳参数组合.
步骤 5摇 对 2 个分类器使用最佳参数组合构建

高性能的混合分类器.

图 1摇 混合算法架构
摇

3摇 实验结果

UCI 机器学习库[18] 中的 German 和 Australian
信用数据集是 2 个广泛用于信用评分算法评估的数

据集,使用这 2 个数据集验证算法便于与其他的研

究成果比较. 数据集的基本情况如表 1 所示.

表 1摇 数据集概况

数据集名称 类别 实例数 名义型特征 数值型特征

German 2 1 000 0 24

Australian 2 690 6 8

摇 摇 在 Ubuntu 系统用 R 语言仿真实验结果,首先在

KNN 算法中令参数 k = 5,并分别采用线性、多项式

和 RBF 3 种不同核函数的 SVM 算法(分别简记为

SVML、SVMP 和 SVMR)对约简后的数据集建模. 为

了便于重复实验结果,随机种子设为 123. 为了得到

可靠稳定的模型,在数据集上应用 10 折交叉检验

(10鄄CV) [19]和弃一法交叉检验(LOO鄄CV) [20],并比

较分类精度和约简后的实例数. 2 种交叉检验法都

是利用规则将原始数据进行分组,一部分作为训练

集;另一部分作为测试集,循环遍历计算每次分组结

果并平均得到最终模型. 10鄄CV 与 LOO鄄CV 不同之

处在于分组规则和计算量不同,前者将数据均分为

10 折,计算 10 次;后者每次取一个数据作为分组,
计算次数等于数据集大小.

为了得到更好的分类精度,在仿真中为每个核

函数构建参数搜索网格,以期获得最佳的参数组合.
3郾 1摇 混合分类器 1 的实验结果

表 2 ~ 表 7 显示了混合分类器 1 (HC1,hybrid
classifier 1)在不同颗粒度系数和门限系数参数组合

时经 2 种交叉检验后的分类精度和约简后实例数.
当颗粒度系数取值较大时,实例选择能力不显著,故
此处选择实例选择作用明显的区间[0郾 2,1郾 0]. 门

限系数取值过小,则剔除噪声能力变差,此处选择

{0郾 7,0郾 8,0郾 9}3 个值来观察噪声数据剔除情况.
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表 2摇 子 =0郾 7 时 HC1 的实例数和分类精度

(German 信用数据)

琢
实例

数

10 折交叉检验 弃一法交叉检验

SVML SVMP SVMR SVML SVMP SVMR

0郾 2 732 0郾 948 1 0郾 964 5 0郾 942 7 0郾 959 0 0郾 960 4 0郾 948 1

0郾 3 819 0郾 860 8 0郾 879 2 0郾 870 5 0郾 866 9 0郾 886 4 0郾 868 1

0郾 4 877 0郾 832 4 0郾 855 2 0郾 840 3 0郾 840 4 0郾 849 5 0郾 835 8

0郾 5 923 0郾 810 5 0郾 826 7 0郾 796 3 0郾 800 7 0郾 826 7 0郾 805 0

0郾 6 948 0郾 791 0 0郾 802 7 0郾 783 8 0郾 790 1 0郾 811 2 0郾 788 0

0郾 7 964 0郾 788 5 0郾 786 3 0郾 787 4 0郾 792 5 0郾 791 5 0郾 785 3

0郾 8 973 0郾 776 0 0郾 787 3 0郾 782 2 0郾 779 0 0郾 795 5 0郾 779 0

0郾 9 986 0郾 766 7 0郾 780 0 0郾 774 8 0郾 776 9 0郾 786 0 0郾 774 8

1郾 0 990 0郾 770 7 0郾 789 0 0郾 771 8 0郾 777 8 0郾 789 9 0郾 773 7

表 3摇 子 =0郾 8 时 HC1 的实例数和分类精度

(German 信用数据)

琢
实例

数

10 折交叉检验 弃一法交叉检验

SVML SVMP SVMR SVML SVMP SVMR

0郾 2 714 0郾 959 3 0郾 973 3 0郾 960 8 0郾 967 8 0郾 966 4 0郾 965

0郾 3 766 0郾 894 2 0郾 920 4 0郾 895 6 0郾 896 9 0郾 926 9 0郾 896 9

0郾 4 845 0郾 841 4 0郾 869 7 0郾 841 5 0郾 839 1 0郾 868 6 0郾 847 3

0郾 5 904 0郾 814 2 0郾 827 3 0郾 826 3 0郾 827 4 0郾 829 6 0郾 826 3

0郾 6 942 0郾 793 0郾 801 5 0郾 793 0郾 798 3 0郾 806 8 0郾 796 2

0郾 7 952 0郾 785 6 0郾 792 0郾 786 7 0郾 783 6 0郾 804 6 0郾 785 7

0郾 8 964 0郾 788 5 0郾 786 3 0郾 787 4 0郾 792 5 0郾 791 5 0郾 785 3

0郾 9 973 0郾 776 0郾 787 3 0郾 782 2 0郾 779 0郾 795 5 0郾 779

1郾 0 980 0郾 780 6 0郾 777 5 0郾 777 5 0郾 771 4 0郾 790 8 0郾 777 6

表 4摇 子 =0郾 9 时 HC1 的实例数和分类精度

(German 信用数据)

琢
实例

数

10 折交叉检验 弃一法交叉检验

SVML SVMP SVMR SVML SVMP SVMR

0郾 2 713 0郾 977 6 0郾 983 2 0郾 977 5 0郾 973 4 0郾 986 0 0郾 979 0

0郾 3 742 0郾 940 7 0郾 946 1 0郾 938 0 0郾 944 7 0郾 954 2 0郾 942 0

0郾 4 822 0郾 855 2 0郾 867 5 0郾 855 3 0郾 860 1 0郾 871 0 0郾 861 3

0郾 5 870 0郾 834 4 0郾 851 7 0郾 828 7 0郾 832 2 0郾 847 1 0郾 834 5

0郾 6 913 0郾 813 7 0郾 819 2 0郾 807 3 0郾 817 1 0郾 828 0 0郾 811 6

0郾 7 940 0郾 794 7 0郾 800 0 0郾 792 6 0郾 794 7 0郾 808 5 0郾 793 6

0郾 8 952 0郾 791 1 0郾 795 1 0郾 777 3 0郾 786 8 0郾 804 6 0郾 782 6

0郾 9 964 0郾 788 5 0郾 786 3 0郾 787 4 0郾 792 5 0郾 791 5 0郾 785 3

1郾 0 972 0郾 776 8 0郾 790 3 0郾 781 0 0郾 778 8 0郾 795 3 0郾 782 9

表 5摇 子 =0郾 7 时 HC1 的实例数和分类精度(Australian
信用数据)

琢
实例

数

10 折交叉检验 弃一法交叉检验

SVML SVMP SVMR SVML SVMP SVMR

0郾 2 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 893 5

0郾 3 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 893 5

0郾 4 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 893 5

0郾 5 649 0郾 883 1 0郾 913 6 0郾 893 8 0郾 889 1 0郾 909 1 0郾 893 7

0郾 6 651 0郾 874 1 0郾 904 8 0郾 891 0 0郾 860 2 0郾 909 4 0郾 890 9

0郾 7 651 0郾 892 5 0郾 912 3 0郾 900 3 0郾 875 6 0郾 918 6 0郾 892 5

0郾 8 652 0郾 886 6 0郾 915 8 0郾 886 4 0郾 880 4 0郾 918 7 0郾 894 2

0郾 9 654 0郾 876 3 0郾 912 9 0郾 894 6 0郾 868 5 0郾 906 7 0郾 891 4

1郾 0 656 0郾 888 7 0郾 913 0 0郾 881 0 0郾 859 8 0郾 905 5 0郾 890 2

表 6摇 子 =0郾 8 时 HC1 的实例数和分类精度

(Australian 信用数据)

琢
实例

数

10 折交叉检验 弃一法交叉检验

SVML SVMP SVMR SVML SVMP SVMR

0郾 2 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 893 5

0郾 3 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 893 5

0郾 4 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 893 5

0郾 5 649 0郾 890 7 0郾 915 3 0郾 892 4 0郾 889 1 0郾 909 1 0郾 895 2

0郾 6 650 0郾 882 8 0郾 906 2 0郾 895 2 0郾 867 7 0郾 909 2 0郾 892 3

0郾 7 651 0郾 874 1 0郾 904 8 0郾 891 0 0郾 860 2 0郾 909 4 0郾 890 9

0郾 8 651 0郾 892 5 0郾 912 3 0郾 900 3 0郾 875 6 0郾 918 6 0郾 892 5

0郾 9 652 0郾 889 7 0郾 918 7 0郾 889 5 0郾 880 4 0郾 918 7 0郾 894 2

1郾 0 653 0郾 876 0 0郾 911 3 0郾 889 9 0郾 876 0 0郾 915 8 0郾 892 8

表 7摇 子 =0郾 9 时 HC1 的实例数和分类精度

(Australian 信用数据)

琢
实例

数

10 折交叉检验 弃一法交叉检验

SVML SVMP SVMR SVML SVMP SVMR

0郾 2 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 893 5

0郾 3 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 902 8

0郾 4 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 902 8

0郾 5 648 0郾 890 5 0郾 916 8 0郾 892 2 0郾 888 9 0郾 910 5 0郾 893 5

0郾 6 649 0郾 890 7 0郾 915 3 0郾 892 4 0郾 889 1 0郾 909 1 0郾 895 2

0郾 7 650 0郾 882 8 0郾 906 2 0郾 895 2 0郾 867 7 0郾 909 2 0郾 892 3

0郾 8 651 0郾 874 1 0郾 904 8 0郾 891 0 0郾 860 2 0郾 909 4 0郾 890 9

0郾 9 651 0郾 892 5 0郾 912 3 0郾 900 3 0郾 875 6 0郾 918 6 0郾 892 5

1郾 0 651 0郾 886 5 0郾 906 2 0郾 901 9 0郾 875 6 0郾 918 6 0郾 892 5
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摇 摇 从分类结果来看,2 个信用数据集在 2 种交叉

检验下的最佳性能都是通过多项式核函数的 SVM
算法达到的. German 信用数据集在 2 种交叉检验

下的最佳分类精度分别是 0郾 983 2 和 0郾 986 0,最优

的实例数是 713,是原始数据集大小的 71郾 3% . Aus鄄
tralian 信用数据集在 2 种交叉检验下的最佳分类精

度都是 0郾 918 7,最优的实例数是 652,是原始数据集

大小的 94郾 5% . 上述分析表明,German 数据集中孤

立实例和不一致实例的占比更大.
3郾 2摇 混合分类器 2 的实验结果

表 8 和表 9 显示了混合分类器 2(HC2)在不

同颗粒度系数下经过 2 种交叉检验后的分类精度

和约简后实例数. 颗粒度系数的取值原则参考

HC1. 从整体上来看,依然是多项式核函数 SVM
算法性能最佳,但 Australian 数据集的最佳分类精

度却是线性核函数 SVM 算法获得. German 信用

数据集在 2 种交叉检验下的最佳分类精度分别是

0郾 977 5 和 0郾 978 8,并且取得最优值时的颗粒度参

数相同,对应的最优实例数是 709,是原始数据集

大小的 70郾 9% . Australian 信用数据集在弃一法交

叉检验下的最佳分类精度是 0郾 988 1,相应的实例

数是 505,为原始数据集大小的 73郾 2% . 与 HC1
相比,HC2 不需要调整门限参数 子,虽然 German 信

用数据集的最佳分类精度略有下降,但约简数据

集实例数更少. 对于 German 信用数据集来说,
HC2 约简后的实例数介于 HC1 当 子 分别取 0郾 8 和

0郾 9 得到的实例数之间. Australian 信用数据集约

简实例数在 HC2 中变化比较大,并且用更少的实

例得到了比 HC1 中更好的分类精度, 这说明 HC2
获得了比 HC1 质量更好的约简数据集.

表 8摇 HC2 的实例数和分类精度(German 信用数据集)

琢
实例

数

10 折交叉检验 弃一法交叉检验

SVML SVMP SVMR SVML SVMP SVMR

0郾 2 709 0郾 967 5 0郾 977 5 0郾 969 0 0郾 966 1 0郾 978 8 0郾 969 0

0郾 3 757 0郾 914 1 0郾 934 0 0郾 918 1 0郾 915 5 0郾 941 9 0郾 919 4

0郾 4 845 0郾 839 1 0郾 856 9 0郾 847 4 0郾 829 6 0郾 854 4 0郾 846 2

0郾 5 887 0郾 800 5 0郾 813 9 0郾 807 2 0郾 812 9 0郾 818 5 0郾 805 0

0郾 6 921 0郾 792 8 0郾 796 9 0郾 798 1 0郾 798 0 0郾 802 4 0郾 797 0

0郾 7 943 0郾 788 9 0郾 788 8 0郾 792 1 0郾 793 2 0郾 799 6 0郾 792 2

0郾 8 960 0郾 786 4 0郾 789 5 0郾 784 4 0郾 790 6 0郾 792 7 0郾 782 3

0郾 9 968 0郾 771 7 0郾 787 2 0郾 779 0 0郾 783 1 0郾 789 3 0郾 782 0

1郾 0 974 0郾 774 2 0郾 786 6 0郾 765 8 0郾 780 3 0郾 783 4 0郾 777 2

表 9摇 HC2 的实例数和分类精度(Australian 信用数据集)

琢
实例

数

10 折交叉检验 弃一法交叉检验

SVML SVMP SVMR SVML SVMP SVMR

0郾 2* 309 - - - - - -

0郾 3 505 0郾 986 2 0郾 982 2 0郾 976 3 0郾 988 1 0郾 982 2 0郾 974 3

0郾 4 534 0郾 941 9 0郾 951 3 0郾 951 3 0郾 940 1 0郾 956 9 0郾 947 6

0郾 5 555 0郾 953 3 0郾 953 1 0郾 947 9 0郾 953 2 0郾 956 8 0郾 951 4

0郾 6 582 0郾 957 1 0郾 955 3 0郾 951 9 0郾 957 0 0郾 955 3 0郾 948 5

0郾 7 606 0郾 942 3 0郾 950 5 0郾 945 5 0郾 945 5 0郾 957 1 0郾 947 2

0郾 8 608 0郾 947 4 0郾 952 3 0郾 947 3 0郾 949 0 0郾 952 3 0郾 945 7

0郾 9 619 0郾 945 2 0郾 948 4 0郾 940 4 0郾 940 2 0郾 946 7 0郾 941 8

1郾 0 626 0郾 931 2 0郾 940 9 0郾 932 8 0郾 932 9 0郾 940 9 0郾 934 5

摇 摇 *当 琢 = 0郾 2,约简数据集过小,对原始数据集不具有代表性

摇 摇 2 种混合分类器与线性判别分析( LDA,linear
discriminant analysis)、逻辑回归 ( LR, logistics re鄄
gression)和神经网络(NN,neural network)等未做

实例选择基准分类器[21]的最佳分类精度比较见表

10. 从比较结果来看,2 种混合分类器取得了明显

优于基准分类器的分类精度,尤其是 HC2 对 Aus鄄
tralian 数据集展示了更加强大的信用评估能力.
对German数据集,2 种混合分类器没有明显的分类

精度差异.

表 10摇 不同算法对 Australian 和 German 信用数据集的

分类精度

算法 Australian German

LDA 0郾 852 0 0郾 660 0

LR 0郾 857 0 0郾 724 0

NN 0郾 868 3 0郾 752 0

HC1 0郾 918 7 0郾 986 0

HC2 0郾 988 1 0郾 978 8

摇 摇 图 2 和图 3 是根据密度聚类算法[22] 绘制的

German 和 Australian 数据集的 MDS 图. MDS 图表

明,German 的数据分布比较分散,而 Australian 数据

相对比较集中. 从表 2 ~表 7 可以看出, 固定 子 值,
German 信用数据的约简结果随着 琢 的改变而剧烈

变化, 而 Australian 信用数据的约简结果却对比变

化不大. 再观察表 8 和表 9, 随着 琢 值的变化,2 个

数据集的约简结果变化趋势相似,约简结果完全由

颗粒度系数决定. 上述现象说明,由于 German 数据

集分散的特性,HC1 通过固定门限剔除了更多的孤

立和不一致实例. 而 HC2 通过动态的正域探索数
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据结构,比 HC1 剔除了更多的 Australian 数据集中

的噪声实例,但却用更少的实例获得了更好的分类

精度. 从实验结果来看,HC1 更适合分散型的数据

集,而 HC2 对相对集中的数据集更加有效.

图 2摇 German 数据集的 MDS 图
摇

图 3摇 Australian 数据集的 MDS 图
摇

4摇 结束语

提出的基于 FRIS 的信用评分混合算法不受外

部参数影响,通过选取适当的参数,性能要远远优于

LDA、LR 和 NN 等基准分类器. 由于 2 种分类器的

原理不同,HC1 更适合分散型的数据集,而 HC2 对

相对集中的数据集更加有效. 在保证分类性能的情

况下,同时约简实例和特征[23]是值得进一步探索的

领域.
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