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基于不平衡数据的个人信贷违约测度探索

郭　 畅

（安徽大学经济学院， 安徽 合肥 ２３０６０１）

［摘要］ 针对个人信贷风险评估中存在的类别不平衡问题， 为了提升信贷违约客户的识别能力， 提出

基于欠采样改进的集成模型。 该模型从 “数据” 层面进行批量欠采样处理， 从 “算法” 层面对现有的集成

模型进行再次集成。 在 ＵＣＩ 台湾信用卡信贷数据集上， 结合模型整体效果的测度 ＡＵＣ 值、 精度方面的测度

Ｆ１ 值和区分度指标 ＫＳ 值进行评估。 结果表明， 基于欠采样改进的 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型总能取得更优结果，
其中属 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｘｇｂｏｏｓｔ 模型最优， 接着对 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型的子模型个数和模型有效性进行探索， 证实

了子模型个数并非越多越好的结论。 改进后的 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型能够有效提升信贷风险违约预测的效果。
［关键词］ 信贷风险； 违约预测； 类别不平衡； 集成模型； 子模型个数

［中图分类号］ ＴＰ ３９１； Ｃ ８１

Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｃｒｅｄｉｔ Ｄｅｆａｕｌｔ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ Ｄａｔａ
ＧＵＯ Ｃｈａｎｇ

 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ Ａｎｈｕｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｈｅｆｅｉ ２３０６０１ Ｃｈｉｎａ 

Ａｂｓｔｒａｃｔ Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｉｎ ｐｅｒｓｏｎａｌ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍ⁃
ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｄｅｆａｕｌｔ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｎｄｅｒ ｓａｍ⁃
ｐｌｉｎｇ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｎｄｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ． Ｏｎ ｔｈｅ
ＵＣＩ Ｔａｉｗａｎ ｃｒｅｄｉｔ ｃａｒｄ ｃｒｅｄｉｔ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｔ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ ＡＵＣ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ Ｆ１ ｖａｌ⁃
ｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ ＫＳ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ａｌｗａｙｓ ａｃｈｉｅｖｅ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｘｇｂｏｏｓｔ ｍｏｄ⁃
ｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｂ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ｅｎｓｅｍ⁃
ｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｂ ｍｏｄｅｌｓ ｉｓ ｎｏｔ ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ． Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｄｅｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｄｅｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｕｂ ｍｏｄｅｌｓ

０　 引言
信贷风险一直是商业银行不可避免的信用风险之一， 然而信用风险管控对风险评级模型有较高的

要求， ２０１９ 年来， 随着数字普惠金融模式 “开放银行 ＋ ” 的推进， 带来了个人、 小微信贷业务的提

升［１］ 。 此时， 随着数据量的快速增多， 如何对抗不平衡数据的弊端， 建立更加精确的信用风险违约
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预测模型， 降低商业银行所遭受的客户信贷风险， 在当今金融科技浪潮下更凸显其重要意义。 信贷违

约预测的目标是提前预知哪些客户更倾向于违约。 然而违约事件的发生是少数的， 收集到的信贷数据

往往呈现出正负样本分布不平衡的结构。 常用的机器学习算法往往建立在训练集各个类别数目分布比

例大致均等的假设上［２ － ３］ ， 而在非平衡数据集中的表现一般较差。 因此， 如何处理不平衡的信贷数据

集对风控模型精度的提升显得尤为重要。
随着人工智能第三次浪潮来袭， 以神经网络、 支持向量机和集成方法为首的机器学习算法越

来越多地涌入信用风险评估领域。 陈力［４］ 通过综合不同的采样方法， 并结合集成学习算法和模型

评价指标构建新的算法模型 ＲＨＳＢｏｏｓｔ， 将 “数据” 和 “算法” 两个方面结合来对银行信用评级的

不同数据集进行分类预测并得到了不错的效果。 古平等［５］ 在结合 “数据” 和 “算法” 的层面上提

出 ＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＳＶＭ⁃ＭＳＡ 算法， 按照一定规则将 ＳＶＭ 分错的样本划分为噪声样本、 危险样本、 安全

样本三种类型， 然后直接删除噪声样本， 取安全样本进行 ＳＭＯＴＥ 过采样， 显著提高了模型分类准

确率。 董路安等［６］ 在文献 ［５］ 的基础上， 运用 “安全样本” 消除噪声干扰， 并将 Ｗｅｉｇｈｔ⁃ＳＭＯＴＥ
方法应用于决策树模型中， 提升了信用评级模型的可解释性， 但对正负样本均进行同原数据比例

的 ＳＭＯＴＥ 抽样却忽略了信用评估数据的不平衡结构。 李毅等［９］ 分别采取过采样［７］ 、 欠采样［７］ 、
ＳＭＯＴＥ 人工合成［８］ 的三种方法得到三个数据集， 对处理后的三个数据集分别建立三个机器学习模

型， 并与未处理数据的三种模型结果进行对比试验， 得出过采样结合随机森林模型评估的结果高

于其他模型。 陈启伟等［１０］ 从欠抽样方法入手， 从多数类样本中反复抽取和少数类样本量已知的样

本组成多个子数据集， 对多个数据子集建立模型并采用简单平均集成得到较好的预测性能。 然而，
文献 ［７ － ９］ 未讨论现有欠抽样方法上的改进效果， 文献 ［１０］ 未从子模型个数和模型评价效果

方面进行研究。
结合上述文献的不足， 本文同时从 “数据” 的修正和 “算法” 的改进入手， 选择 ＵＣＩ 真实业务

场景的 ３０ ０００ 条记录 ２３ 个指标的台湾客户信用卡信贷数据， 将 “数据” 和 “算法” 两个层面改进的

Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＲＦ 集成模型、 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｘｇｂｏｏｓｔ 集成模型与 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ 处理后的单模型、 未经 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ 处理

的单个集成模型， 与单模型进行对比， 并研究模型在不平衡信用卡信贷数据上的违约预测效果。

１　 方法与模型
１􀆰 １　 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型

批量欠采样 （Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ） 是基于随机欠采样 （ｒａｎｄｏｍ ｕｎｄｅｒ ｓａｍｐｌｅ） 方法造成的多数类样本信息

缺失的改进， 它对多数类样本采取多次欠采样， 再和少数类样本组合成一系列新样本， 来消除由于信

息缺失带来的分类器分类效果不稳定的缺陷。 首先， 使用欠采样将多数类样本划分为多个部分， 其中

每部分与少数类样本数相同； 接着， 将这些数据和所有少数类样本组成新的子集； 然后， 对不同的训

练子集建立差异化的集成模型； 最后， 将每折交叉验证的预测集预测其概率并进行简单算数平均后再

组合。 算法的整体结构见图 １ 所示， 其中本文训练的子模型分别选择随机森林和 Ｘｇｂｏｏｓｔ， 将所有子

模型的输出概率的平均作为分类结果输出。
输入： 数据集 Ｄ ＝ ｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，ｙｉ ∈ ｛０，１｝｝ 。 ０ 类 （多数类） 样本数记为 Ｎｍ ， １ 类

（稀有类） 样本数记为 Ｎｓ ， 有 Ｎｍ ＋ Ｎｓ ＝ Ｎ。

输出： Ｈ（ｘ） ＝ （１ ／ ｋ）∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｈ ｊ（ｘ）， 其中 ｋ 表示子模型的个数， ｈ ｊ（ｘ） 表示第 ｊ 个基分类器。

算法步骤：
１） 将数据集 Ｄ 中的 ０ 类样本和 １ 类样本分别记为 Ｓｍ 和 Ｓｓ ， ｋ ＝ ｃｅｉｌ （ Ｓｍ ／ Ｓｓ ） 进一取整；
２） ｆｏｒ ｊ ＝ １ ， ２， …， ｋ， ｄｏ；
３） 从 １ ～ （Ｎｓ － ｉ ＋ １） 中随机抽样， 取出对应序号的样本 ｘ′ ；

·０９·
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４） 在类 ０ 样本中取出所选样本 Ｓｓ ＝ Ｓｓ － ｘ′ ；
５） 随机欠采样后的数据集 ｛Ｄ ｊ′ ＝ （ｘｉ，ｙｉ），ｉ ＝ １，２，…，Ｎ － Ｓｓ ·ＲＳ ／ （ＲＳ ＋ １），ｊ ＝ １，２，…，ｋ，

ｙｉ ∈｛０，１｝｝ ， ＲＳ 表示采样比率；
６） 对每个 Ｄ ｊ′ 训练一个子模型， 记 ｈ ｊ（ｘ） ；
７） ｅｎｄ ｆｏｒ；

８） 对每个分类器测试集预测结果进行集成得到最终概率： Ｈ（ｘ） ＝ （１ ／ ｋ）∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｈ ｊ（ｘ）。

图 1 Batch-US-集成模型整体结构图

Fig.1 Overall structure of Batch-US-Ensemble model
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１􀆰 ２　 子模型确定

１􀆰 ２􀆰 １　 随机森林模型

集成学习模型有两个重要的方面———基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 的集成模型和基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的集成模型。 基于

Ｂａｇｇｉｎｇ 的集成模型是将多个有差异的分类器取平均， 能够解决一定程度上的模型不稳定问题。 随机

森林 （ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ） 作为典型的 Ｂａｇｇｉｎｇ 类模型， 可和采样技术结合被用于解决类不平衡问题。
本文就是利用样本采样技术构造平衡随机森林［１１］ ， 并对随机森林的预测结果再次组合。

随机森林是基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 的集成学习方法， 它采用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 自助抽样从数据集中抽取多个子样

本， 对抽样后的子样本分别建立具有差异性的 ＣＡＲＴ 决策树模型 （每个模型随机选取 ｍ 个特征， 本

文选择使模型误差最小的 ｍ）， 最后对每个分类器的预测结果进行组合， 组合方法采用多数表决 （投

票法）， 算法的流程如图 ２ 所示。

图 2 随机森林算法流程图

Fig.2 Flow chart of random forest algorithm
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１􀆰 ２􀆰 ２　 极限梯度提升模型

基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 的集成模型 Ｘｇｂｏｏｓｔ［１２］使用贪心算法和加法模型， 每次构建一个当下最优的树模型，
将所有树模型的最终结果求和作为最终的预测结果。 其优点在于 ＧＢＤＴ 算法的求解采用了二阶梯度，
并加入了正则化项， 由于树模型容易过拟和， 因此通过同时控制模型损失函数和模型复杂度得到更优

结果。 模型的原理和推导见文献 ［１０］。 当基模型同样选择树模型时算法的流程如图 ３ 所示。

图 3 Xgboost 算法流程图

Fig.3 Xgboost algorithm flow chart
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２　 研究设计
２􀆰 １　 指标类型

本文数据源于 ＵＣＩ 机器学习网站（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ａｒｃｈｉｖｅ． ｉｃｓ． ｕｃｉ． ｅｄｕ ／ ）公布的台湾客户信用卡信贷数据

集， ３ 万条样本数据包括来自三个方面用户信息的 ２３ 个指标数据。 其中： 正常客户占数据的

７７􀆰 ８８％ ， 违约客户占 ２２􀆰 １２％ ； 人口统计学特征的用户基本属性信息指标包括性别、 年龄、 教育程

度、 婚姻状况等 ４ 个变量； 金融特征的借贷相关信息指标包括月还款情况、 月账单、 月支付金额等

１９ 个字段。 由于数据存在错误值和离群值。 对数据进行简单预处理后， 具体的数据说明见表 １。

表 １　 变量说明表

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

指标类型
Ｉｎｄｅｘ ｔｙｐｅ

变量名称
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｎａｍｅ

变量解释
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

取值范围
Ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ

变量类型
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｔｙｐｅ

因变量 Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｔａｒｇｅｔ 违约与否
Ｂｒｅａｃｈ ｏｆ ｃｏｎｔｒａｃｔ ｏｒ ｎｏｔ

０ － 正常，１ － 违约
０ － ｇｏｏｄ，１ － ｂａｄ

分类型
Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

自变量
Ｉｎｄｅ⁃

ｐｅｎｄｅｎｔ
ｖａｒｉａｂｌｅ

用户基本属性信息
Ｕｓｅｒ ｂａｓｉｃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｓｅｘ 性别 Ｇｅｎｄｅｒ １ － 男，２ － 女
１ － ｍａｌｅ，２ － ｆｅｍａｌｅ 分类型 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

ａｇｅ 年龄 Ａｇｅ ［２１，７９］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｅｄｕｃａｔｉｏｎ 教育程度 Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ

１ － 研究生，２ － 本科，
３ － 高中，４ － 其他

１ － ｇｒａｄｕａｔｅ，
２ － ｕｎｄｅｒｇｒａｄｕａｔｅ，

３ － ｈｉｇｈ ｓｃｈｏｏｌ，４ － ｏｔｈｅｒｓ

分类型 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

ｍａｒｒｉａｇｅ 婚姻状况 Ｍａｒｉｔａｌ ｓｔａｔｕｓ
１ － 已婚；２ － 单身；

３ － 其他
１ － ｍａｒｒｉｅｄ；２ － ｓｉｎｇｌｅ；

３ － ｏｔｈｅｒｓ
分类型 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

·２９·
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续表

指标类型
Ｉｎｄｅｘ ｔｙｐｅ

变量名称
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｎａｍｅ

变量解释
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

取值范围
Ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ

变量类型
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｔｙｐｅ

自变量
Ｉｎｄｅ⁃

ｐｅｎｄｅｎｔ
ｖａｒｉａｂｌｅ

征信相关变量
Ｃｒｅｄｉｔ ｒｅｌａｔｅｄ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｌｉｍｉｔ＿ｂａｌ 信用额度 Ｃｒｅｄｉｔ ｌｉｎｅ ［１０ ０００，１ ０００ ０００］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿０ 第 ６ 月还款情况
Ｒｅｐａｙｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｘｔｈ ｍｏｎｔｈ － ２ ～ ８ 分类型 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿２ 第 ５ 月还款情况
Ｒｅｐａｙｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｆｔｈ ｍｏｎｔｈ － ２ ～ ８ 分类型 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿３ 第 ４ 月还款情况
Ｒｅｐａｙｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ ｍｏｎｔｈ － ２ ～ ８ 分类型 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿４ 第 ３ 月还款情况
Ｒｅｐａｙｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｍｏｎｔｈ － ２ ～ ８ 分类型 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿５ 第 ２ 月还款情况
Ｒｅｐａｙｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｎｔｈ － ２ ～ ８ 分类型 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿６ 第 １ 月还款情况
Ｒｅｐａｙｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｍｏｎｔｈ － ２ ～ ８ 分类型 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

ｂｉｌｌ＿ａｍｔ１ 第 ６ 月账单 ６ｔｈ ｍｏｎｔｈ ｂｉｌｌ ［ － １６５ ５８０，９６４ ５１１］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｂｉｌｌ＿ａｍｔ２ 第 ５ 月账单 ５ｔｈ ｍｏｎｔｈ ｂｉｌｌ ［ － ６９ ７７７，９８３ ９３１］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｂｉｌｌ＿ａｍｔ３ 第 ４ 月账单 ４ｔｈ ｍｏｎｔｈ ｂｉｌｌ ［ － １５７ ２６４，１ ６６４ ０８９］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｂｉｌｌ＿ａｍｔ４ 第 ３ 月账单 ３ｒｄ ｍｏｎｔｈ ｂｉｌｌ ［ － １７０ ０００，８９１ ５８６］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｂｉｌｌ＿ａｍｔ５ 第 ２ 月账单 ２ｎｄ ｍｏｎｔｈ ｂｉｌｌ ［ － ８１ ３３４，９２７ １７１］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｂｉｌｌ＿ａｍｔ６ 第 １ 月账单 １ｓｔ ｍｏｎｔｈ ｂｉｌｌ ［ － ３３９ ６０３，９６１ ６６４］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿ａｍｔ１ 第 ６ 月支付金额
Ｐａｙｍｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ６ｔｈ ｍｏｎｔｈ ［０，８７３ ５５２］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿ａｍｔ２ 第 ５ 月支付金额
Ｐａｙｍｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ５ｔｈ ｍｏｎｔｈ ［０，１ ６８４ ２５９］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿ａｍｔ３ 第 ４ 月支付金额
Ｐａｙｍｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ４ｔｈ ｍｏｎｔｈ ［０，８９６ ０４０］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿ａｍｔ４ 第 ３ 月支付金额
Ｐａｙｍｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ３ｒｄ ｍｏｎｔｈ ［０，６２１ ０００］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿ａｍｔ５ 第 ２ 月支付金额
Ｐａｙｍｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ２ｎｄ ｍｏｎｔｈ ［０，４２６ ５２９］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｐａｙ＿ａｍｔ６ 第 １ 月支付金额
Ｐａｙｍｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｔｈｅ １ｓｔ ｍｏｎｔｈ ［０，５２８ ６６６］ 数值型 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

　 　 注： ｐａｙ＿０ ～ ｐａｙ＿６ 取值为 － ２ 表示没有支出， 取值为 － １ 表示全额偿还， 等于 ０ 表示客户按时分期还款， 取值大

于 ０ 表示存在不同程度的拖欠。 由于逾期超过 ３ 月的客户数较少， 因此后续将其合并为逾期 ３ 月以上。
Ｎｏｔｅｓ： ｐａｙ＿ ０ ～ ｐａｙ＿ ６， ａ ｖａｌｕｅ ｏｆ － ２ ｍｅａｎｓ ｎｏ ｅｘｐｅｎｄｉｔｕｒｅ， ａ ｖａｌｕｅ ｏｆ － １ ｍｅａｎｓ ｆｕｌｌ ｒｅｐａｙｍｅｎｔ， ｅｑｕａｌ ｔｏ ０ ｍｅａｎｓ ｔｉｍｅｌｙ ｒｅｐａｙｍｅｎｔ ｂｙ

ｉｎｓｔａｌｌｍｅｎｔｓ， ａ ｖａｌｕｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ０ ｍｅａｎｓ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ａｒｒｅａｒｓ． Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｕｓｔｏｍｅｒｓ ｏｖｅｒｄｕｅ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ３

ｍｏｎｔｈｓ， ｔｈｅｙ ａｒｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｍｅｒｇｅｄ ｉｎｔｏ ｏｖｅｒｄｕｅ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ３ ｍｏｎｔｈｓ．

２􀆰 ２　 模型建立与评价

２􀆰 ２􀆰 １　 评价指标

对于本文正负样本比例约 ３􀆰 ５∶ １ 的不均衡的数据集， 传统的基于准确率的模型评价指标已经不再

适用［１３ － １４］ 。基于此 ，本文选取Ｆ１ 指标和ＲＯＣ 曲线下面积ＡＵＣ 来评价模型的预测精度 ，用ＫＳ 值

表 ２　 二分类结果混淆矩阵

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

真实情况 Ａｃｔｕａｌ
预测结果 Ｐｒｅｄｉｃｔ

０ 类 Ｃｌａｓｓ ０ １ 类 Ｃｌａｓｓ １
０ 类 Ｃｌａｓｓ ０ ＴＮ（正负例） ＦＰ（假正例）
１ 类 Ｃｌａｓｓ １ ＦＮ（假负例） ＴＰ（真正例）

（ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ ｓｍｉｒｎｏｖ） ［１５］检测实际风控模型的好坏。
ＫＳ 取值越接近 １ 则模型区分度越高， 预测能力越

强。 模型评价指标由表 ２ 混淆矩阵计算得出， 指

标计算公式为： 查准率 Ｐ ＝ ＮＴＰ ／ （ＷＴＰ ＋ ＮＦＰ） ； 查

全率 Ｒ ＝ ＮＴＰ ／ （ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ） ； Ｆ１ ＝ ２ × ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ×
ｒｅｃａｌｌ ／ （ｐｒｅｃｉｓｏｎ ＋ ｒｅｃａｌｌ）。

·３９·
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２􀆰 ２􀆰 ２　 模型建立和评估

由表 １ 变量说明可见， 本文选用的客户信用卡信贷数据间量纲差别较大， 需要对数据进行标准化

处理。本文为了更好地进行模型评估，增强模型稳定性，对每个模型分别进行５折交叉验证（模型如

表 ３　 模型类型及名称

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｍｏｄｅｌ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｎａｍｅ
模型类型 Ｍｏｄｅｌ ｔｙｐｅ 模型名称 Ｍｏｄｅｌ ｎａｍｅ

单模型 Ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ

ＤＴ
ＬＲ

ＫＮＮ
单个集成模型

Ｓｉｎｇｌｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ

ＲＦ
Ｘｇｂｏｏｓｔ

单模型 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成

Ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＤＴ
Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＫＮＮ
Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＬＲ

集成模型 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成

Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＲＦ
Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｘｇｂｏｏｓｔ

表 ３ 所示）。 对于本文不平衡的信用卡信贷数据，
经阈值调优， 对未经平衡处理的数据阈值设定为

０􀆰 ４５， 处理后的数据阈值设定为 ０􀆰 ５５。
由于树模型容易过拟和， 本文对选择的每个

树模型进行参数调优 （见表 ４）， 并在 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ
模型集成过程的 Ｒｓｔｕｄｉｏ 中构建 ｏｖｕｎ􀆰 ｓａｍｐｌｅ 随机

欠采样函数， 通过设置 ｓｅｅｄ 随机种子的不同，
对每一折交叉验证数据构建多个随机欠采样子样

本， 得到多个平衡子样本， 再加上参数调节， 使

每个子模型更具差异性， 从而增加集成模型的泛

化能力。 其中对 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ 改进的模型分别构建

１０ 个差异性的子模型。

表 ４　 树模型调优参数及范围

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｔｕｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌ

模型 Ｍｏｄｅｌ 参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ 符号表示 Ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ 取值范围 Ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ
决策树

Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ

树最大深度 Ｍａｘ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｔｒｅｅ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ４ ～ ５
树复杂度 Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｒｅｅ ｃｐ ０． １ ～ ０． ３

随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
树的个数 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒｅｅ ｎｔｒｅｅ ３６０ ～ ３８０

最大特征数 Ｍａｘ ｆｅａｔｕｒｅ ｎｕｍｂｅｒ ｍｔｒｙ ３ ～ ５

Ｘｇｂｏｏｓｔ

学习率 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｅｔａ ０． ０３ ～ ０． ０５
树最大深度 Ｍａｘ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｔｒｅｅ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ３ ～ ５

特征采样占比 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｉｏ ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ０． ８ ～ １　
Ｌ１ 正则化参数 Ｌ１ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌａｍｂｄａ 　 １ ～ １． ５
Ｌ２ 正则化参数 Ｌ２ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｌｐｈａ ４． ５ ～ ５　

迭代次数 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｎｕｍ＿ｒｏｕｎｄ １００ ～ １５０

本文对文献 ［１０］ 中的评价指标进行改进， 基于准确率对不平衡数据的缺陷， 选择用 Ｆ１ 值衡量

模型精度， 用 ＡＵＣ 值评估模型的优劣， 用 ＫＳ 值衡量模型的稳健性和风控能力。 将 １０ 个模型经五折

交叉验证后的预测指标平均， 汇总至表 ５。
表 ５　 模型结果汇总

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ Ｆ１ 值 Ｆ１ ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ＡＵＣ 值 ＡＵＣ ｖａｌｕｅ ＫＳ 值 ＫＳ ｖａｌｕｅ
ＤＴ ０． ４３６２ ０． ６４３６ ０． ２８７３

ＫＮＮ ０． ４５５６ ０． ７２４３ ０． ３４３５
ＬＲ ０． ４８１３ ０． ７６７０ ０． ４１３１
ＲＦ ０． ５０１２ ０． ７６６７ ０． ４０８５

ＸＧＢｏｏｓｔ ０． ４７４７ ０． ７７８２ ０． ４２８８
Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＤＴ ０． ５０９７ ０． ７２４５ ０． ３９０３

Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＫＮＮ ０． ４９９５ ０． ７４４３ ０． ３７１６
Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＬＲ ０． ５３３３ ０． ７６７９ ０． ４１６０
Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＲＦ ０． ５３６９ ０． ７７９６ ０． ４２４６

Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｘｇｂｏｏｓｔ ０． ５４５８ ０． ７８２２ ０． ４３５４

由表 ５ 模型结果可知， 不管是单模型还是集成模型， 在通过本文的 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ 批量欠采样集成后，
在 Ｆ１ 值、 ＡＵＣ 值和 ＫＳ 值 ３ 个评价指标上都有明显的提升。 在本身就较优的集成模型上更能进一步
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提升模型的表现能力。 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＲＦ 模型的 Ｆ１ 值、 ＡＵＣ 值和 ＫＳ 值分别比改进前提高了 ３􀆰 ５７％ 、
１􀆰 ２９％ 、 １􀆰 ６１％ ； Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｘｇｂｏｏｓｔ 模型的 Ｆ１ 值、 ＡＵＣ 值和 ＫＳ 值分别比改进前提高了 ７􀆰 １１％ 、
０􀆰 ４％ 、 ０􀆰 ６６％ 。 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型的精度衡量指标 Ｆ１ 值和 ＡＵＣ 值都是 １０ 个模型中最优的， 并且观

察其区分度指标 ＫＳ 值也大于 ０􀆰 ４ 且排名在 １０ 个模型中前三， 说明模型风控能力较好。
表 ５ 评价指标结果均为本模型数量选择 ｋ ＝ １０ 的结果。 为了进一步研究子模型数量是否对模型精

度造成影响， 本文将两个 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型通过设定子模型数量 ｋ 为 １０，２０，…，１１０ 时的模型评价效

果绘制学习曲线， 如图 ４、 图 ５ 所示。
由图 ４、 图 ５ 可知， Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｘｇｂｏｏｓｔ 模型通过增加子模型数量， 其 Ｆ１ 值和 ＡＵＣ 值在一开始的确

有一个上升幅度， 但是随着模型不断增多， 这三个评价指标均先趋于稳定而后随子模型个数上升甚至

出现轻微下降趋势。 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＲＦ 模型通过增加子模型数量， 其 ＡＵＣ 值在一开始的确有一个上升幅

度， 但是随着子模型不断增多 ＡＵＣ 值趋于稳定； 其 Ｆ１ 值在前 ６０ 个模型的整体趋势不断上升， 但是

在 ６０ 个子模型后围绕一个固定值波动 （认为其趋于稳定）。 因此， 子模型数量并非越多越好， 两个

Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型的子模型数量在 ６０ 个左右能够取得 ＡＵＣ 和 Ｆ１ 指标的较优和模型较稳定的结果。
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图 4 Batch-US-Xgboost 模型精度指标随子模型数量变化的学习曲线

Fig.4 Learning curve of Batch-US-Xgboost model accuracy index changing with the number of submodels
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３　 结论
本文使用 ＵＣＩ 台湾客户信用卡信贷数据， 分别对数据进行单模型、 集成模型和 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ 处理后

建模。 由表 ５ 可以看出， 基于欠采样改进的 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型的建模结果明显优于处理之前的数据

建模结果。 由于在风控模型中千分之一的精度改变带来的影响也是巨大的， 对不平衡数据的处理具有

较大意义， 本文进行 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ 集成后模型的确提升了模型预测效果， 且 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型总能表现

出更好结果。
该系列模型从 “数据” 层面使用批量欠采样处理修正了随机欠采样的弊端， 从 “算法” 层面对

多个模型采用简单平均集成增加了分类器的稳定性。 通过实证分析， 结合模型评价指标， 验证了

Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃ＲＦ 和 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｘｇｂｏｏｓｔ 模型不管从模型精度、 综合效果方面还是从实际风控效果方面都具

有较高的表现能力， 尤以 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃Ｘｇｂｏｏｓｔ 模型有效性和精度最高。 本文通过绘制不同子模型个数和

模型评价指标的学习曲线， 得出结论： 对于 Ｂａｔｃｈ⁃ＵＳ⁃集成模型并非子模型数量越多越好， 子模型的

数量可以根据模型复杂度和不同评价指标的倾向性进行选择。
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