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摘　要: 支持向量机作为非参数方法已经广泛应用于信用评估领域. 为克服其训练高维数据不能主动进行特征选择

导致准确率下降的缺点, 构建 C4.5决策树优化支持向量机的信用评估模型. 利用 C4.5信息熵增益率方法进行属性

选择, 减少冗余属性. 模型通过网格搜索确定最优参数, 使用 F-score 和平均准确率评价模型性能, 并在两组公开数

据集上进行验证. 实证分析表明, C4.5决策树优化支持向量机的信用评估模型有效减少了数据学习量, 较于传统各

类单一模型有较高的分类准确率和实用性.
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Abstract: Support Vector Machine (SVM) has been widely used in the field of credit evaluation as non-parametric
method. However, it cannot actively select attributes when processing high-dimensional data which may cause a drop in
accuracy. In order to overcome this shortcoming, credit evaluation model of C4.5 decision tree optimized SVM is
constructed to select attributes, and reduce redundant attributes. The model determines the optimal parameters through
grid search, uses F-score and average accuracy to evaluate model performance on two sets of public data sets. Empirical
analysis shows that the proposed model effectively reduces data learning process, and has higher classification accuracy
and practicability than the various traditional types of single models.
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在无抵押纯信用小额个人贷款越来越有热度的当

今社会, 银行等金融行业越来越重视个人消费型贷款

业务, 信用评估也成为了大家关注的焦点和金融机构

评估信贷风险、增加现金流量、降低违约率的主要方

法[1]. 个人信用评估的原理是根据贷款申请人的收入,
支出, 工作性质等基本信息和过去的表现等特征建立

信用评估模型, 并用该模型对具有相同特征的未来申

请者的信用进行预测[2], 区分出来“好”的贷款和“坏”的
贷款, 从而协助银行等金融机构做出是否放贷的决策.
因此, 如何能够在现有信用环境下选取科学、高效的

信用评估方法, 从而对贷款申请人做出有效的信用评

估, 显得尤为重要[3].
传统用于信用评估的主要是统计学方法比如

logistic 回归, 判别分析等, 这些方法虽简单, 但处理非
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线性问题时效果较差. 随着计算机的进步, 人工智能等

方法已经被用来进行信用评估 ,  比如神经网络

(ANN)[4]、支持向量机 (SVM)[5]、决策树 (DT)[6]等. 人
工智能的方法可以有效解决非线性问题, 但存在一定

缺陷. 例如神经网络基于经验风险最小化原则常常会

出现“过拟合”现象, 泛化能力比较差. 此时基于结构风

险最小化原则的支持向量机由于很强的泛化推广能力,
且在解决小样本、非线性识别问题中表现出许多特有

的优势, 为信用评估提供了更佳的选择[7]. 吴冲[8]等利

用基于模糊积分的支持向量机集成方法对客户信用进

行评估, 结果表明支持向量机具有较高的预测准确率.
肖智[9]等利用支持向量机建立了大学生助学贷款个人

信用评价分析模型, 通过实证体现了支持向量机方法

的优越性. 然而现有大多数支持向量机作为基分类器

信用评估时, 面向高维或者大规模样本, 存在不能主动

进行特征选择和组合的问题, 因此准确率会受到无关

维度的影响, 甚至产生维度灾难.
为解决单一模型的缺陷, 取长补短, 模型的组合应

用已经成为提高信用评估准确率和稳定性的一大趋势.
文献[10]将主分量分析和神经网络 (PCA—NN)模型组

合进行个人信用评估取得了更好的预测分类能力. 文
献[11]综合比较了多个组合模型在信用评估应用中的

效果, 得出了组合模型比单一模型性能更好的结论.
综上所述, 考虑到决策树算法本身以属性的差异

性为依据进行分支和最优树的生成, 为优化支持向量

机会受冗余属性影响导致准确率下降的缺陷, 本文将

基于信息熵增益率分类原理的 C4.5 最优决策树和

SVM模型优化整合, 提出基于 C4.5算法优化 SVM的

个人信用评估模型. 实验部分, 为检测模型效果, 在两

个公开数据集上比较了本文提出的模型与常见单一模

型的性能, 并用 F-score 和平均准确率两个指标对模型

效果进行评估. 实验结果表明, 基于 C4.5 算法优化

SVM 的个人信用评估模型可以取得更好的性能, 能够

成为一种有效的信用评估模型.

1   理论简介

1.1   支持向量机

支持向量机 (Support Vector Machine, SVM) 是在

Vapn ik 等人所建立的统计学习理论 (S ta t i s t i ca l
Learning Theory, STL) 基础上发展起来的一种新的学

习算法, 基于 VC 维理论和结构风险最小化原理, 根据

有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求

最佳折衷[12].
(xi,yi) , 2/∥ω∥2

f (x)

设训练样本集 D 为 能使分类间隔 ( )

最大的超平面为最优超平面. 在分类中, 支持向量机尝

试找到一个使得期望分类误差最小化的分类器 ,找
这个分类器的过程等同为求解下例凸二次规划化问题: min

1
2

∥∥∥ω2
∥∥∥ ;

s.t. yi[ωTx+b] ≥ 1 (i = 1,2, · · · ,n)
(1)

上述二次规划可以用对偶理论求解, 最终线性可

分情况下的决策函数为:

f (x) = sgn

 n∑
i=1

αi
∗yi(xi

Tx)+b∗
 (2)

ξi

对于线性不可分的问题, 通过核函数将向量映射

到一个更高的特征空间, 在高维空间输入的向量可以

被超平面成功分开. 通过核函数可以简化内积的运算,
常用核函数有高斯核函数、线性核函数和多项式核函

数, 引入松弛变量 和惩罚函数 C, 线性不可分情况下

凸二次规划问题变为: min
1
2
∥ω∥2+C

(
n∑

i=1
ξi

)
s.t. yi[ωT x+b] ≥ 1(i = 1,2, · · · ,n)

(3)

根据对偶理论求解可得决策函数为:

f (x) = sgn

 n∑
i=1

αi
∗yiK (xi, x)+b∗

 (4)

本文采用高斯核函数:

K(xi, x j) = exp
(
γ
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2
)
γ = − 1

2σ2 (5)

1.2   C4.5 决策树

决策树学习是应用统计, 机器学习和数据挖掘领

域中一类重要的监督学习算法[13,14]. 采用自顶向下的递

归方式, 从树根节点开始在内部进行属性的测试比较,
根据属性值确定分支, 最后在决策树的叶子节点得到

分类的结论, 整个过程在以新的节点为根的子树上重

复, 直到训练停止得到最优决策树. 影响最大的决策树

算法是 ID3 算法, 它以信息增益来选择属性. 为克服

ID3 算法信息增益选择属性时偏向于选择取值多的属

性和其只能处理离散型和完整性属性等缺点, 1993 年

提出了 C4.5 决策树算法, 以信息熵增益率方法测试属

性[15].
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信息增益率计算公式为:

GainRatio(D,A) =
Gain(D,A)

S plit_ inf o(D,A)
(6)

Gain(D,A)

S plit_ inf o(D,A)

其中, D 为数据集, A 是数据集属性,  为属性

A的信息增益,  为属性 A 的分裂信息量.

2   基于 C4.5算法优化 SVM的个人信用评估

模型

信用评估领域中, 银行等金融机构为了从众多信

用数据中归纳出信用“好”和信用“差”的顾客的一般规

律从而降低误判率, 会收集和积累大量的数据, 但是对

于数据集本身而言, 并不是所有的样本属性均包含相

同的对结果有影响的信息量. 冗余属性较多反而会出

现“维数灾难”, 增加了模型计算的复杂度降低模型效

率. 基于此, 本文提出 C4.5 决策树利用自身属性筛选

方法优化支持向量机无法主动降维缺陷的个人信用评

估模型.
C4.5 算法优化 SVM 的个人信用评估模型包含了

两个子系统: 一个是基于 C4.5 决策树的属性筛选和

SVM 参数优化系统; 一个是训练和测试 SVM 分类器

性能系统.
2.1   SVM 参数优化

γ

γ

本文采用高斯核函数作为 SVM 的核函数解决线

性不可分的问题. 惩罚参数 C 的作用是为了权衡经验

风险和结构风险, C 值越大, 模型对离群点越重视, 模
型越复杂容易出现过拟合; C 值越小, 模型对离群点越

不重视, 容易出现欠拟合现象. 而高斯核函数的参数

的改变实际上是隐含的改变了样本空间的复杂程度,
若太大会将样本类别分的太细, 太小会将样本类别分

的太粗. 因此, 参数 C 和核函数的参数 是影响支持向

量机分类器性能的至关重要的因素. C4.5 算法优化

SVM 的个人信用评估模型采用网格搜索与交叉验证

的方法挑选 SVM 参数, 确保 SVM 作为基分类器达到

较佳状态.
2.2   C4.5 算法优化 SVM 的个人信用评估模型

C4.5 算法优化 SVM 的个人信用评估模型流程图

如图 1所示, 具体步骤如下:

xi j−min(x j)
max(x j)−min(x j)

步骤 1: 数据预处理. 所有的连续变量都运用公式

 归一化处理. x i j 是第 i 个样本的第

j 个属性值, max(xj) 和 min(xj) 是所有的样本点之中属

性 j的最大值和最小值.

步骤 2: 确定初始训练集, 测试集.
步骤 3: C4.5决策树特征筛选.
(1)设置损失比例. 实际中, 将信用“好”的客户误判

为信用“差”的客户损失的可能仅仅是贷款利息, 而将

信用“差”的客户误判为信用“好”的客户则可能遭受巨

大的违约风险, 二者所造成的损失不对等, 决策树模型

通过设置损失比例将可能导致的损失引入系统分析过程.
(2) 设置 Boosting 迭代次数. 反复 Boosting 迭代,

不断增大误判样本被抽为训练集的可能性, 提高模型

精度.
(3) 确定决策树的修剪严重性. 对比不同修剪度,

确定决策树最佳修剪程度.
(4) 特征筛选. 在最优树下计算特征贡献率, 筛选

对分类结果有较大影响属性.
步骤 4: 训练 SVM模型.
(1) 根据步骤 3 特征筛选的结果, 组成新数据集.

采用 k 折交叉验证方法, 将全部数据集分成 k 个不相

交的子集, 假设样本数为 m, 则子集就有 m/k 个样例,
每次从分好的子集中里面, 拿出一个作为测试集, 其它

k–1个作为训练集.
(3) 训练分类器. 利用网格搜索法优化 SVM 参数

C和核函数参数.
步骤 5: 评估 C4.5 算法优化 SVM 的个人信用评

估模型效果. 选取评价指标, 并取 k 次实验结果的平均值.
2.3   模型评价指标

选择两个指标来评估模型的效果 ,  分别是 F-
score 和平均准确率 accuracy, 这两个指标可以综合常

用于信用评估的 precision 查准率与 recall 召回率. 根
据混淆矩阵, 指标的计算方法如下:

F − score =
2∗ recall∗ precision

recall+ precision
(7)

precision =
T P

T P+FP
(8)

recall =
T P

T P+FN
(9)

accuracy =
T P+T N

T P+FP+FN +T N
(10)

3   实证分析

3.1   数据集介绍

本文选取 UCI机器学习库中的两组公开数据集验
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证模型效果, 分别是德国信贷数据集和澳大利亚信贷

数据集. 数据集的具体信息如表 2所示, 德国信贷数据

属性的详细描述如表 3所示, 每个样本包含 20个属性,
其中 4 个被转换为 8 个虚拟的变量最终表现为 24 维

的数字变量和一个类别标签. 澳大利亚信贷数据集共

有 14个属性特征和一个类别标签.
 

原始样本数据

样本数据归一化

初始训练集 初始测试集

基于 C4.5 决策树特征筛选

特征筛选后数据集

交叉验证训练集与测试集

训练 SVM 分类器

评价模型性能

结束

设置损失比例

训练最优树

确定数枝
修剪程度

设置 Boosting 迭代次数

特征重要性排序/筛选

 
图 1    C4.5决策树优化 SVM模型

 

表 1     混淆矩阵
 

实际情况

信用“好” 信用“差”

测试情况
信用“好” 真好 (TP) 假好 (FP)
信用“差” 假差 (FN) 真差 (TN)

 
 

表 2     数据集信息
 

数据库名称
类别

数目

信用“好”
类别数

信用“差”
类别数

样本

总数

特征

数目

德国数据 2 700 300 1000 20
澳大利亚数据 2 383 307 690 14

 
 

3.2   基于 C4.5 决策树算法特征提取

决策树特征提取基于 clementine12.0平台, 采用保

留法建立模型. 在两组数据集上以 4:1的比例设置训练

集和测试集, 按文献[13]研究结论, 将损失比例设为最

佳 2:1, Boosting 迭代次数设置为默认值 10, 比对不同

修剪程度对分类准确率的影响如表 4 所示, 可知当修

剪严重性为 85时, 德国数据集测试集与训练集分类准

确率最高, 当修剪严重性为 65 时, 澳大利亚数据集测

试集与训练集分类准确率均最高.
 

表 3     德国数据集描述
 

属性 数字变量 属性描述

A1 V1 现有支票账户状况

A2 V2 支票账户持续时间

A3 V3 信贷历史

A4 V4, V5 贷款目的

A5 V6 贷款金额

A6 V7 储蓄账户状况

A7 V8 在职时间

A8 V11 分期付款的比重

A9 V9 性别及婚姻状况

A10 V10 债务人或担保人

A11 V12 现居地的居住时间

A12 V13 资产状况

A13 V14 年龄

A14 V15 其他分期付款计划

A15 V16, V17 住房状况

A16 V18 本银行贷款次数

A17 V19, V20, V21 工作性质

A18 V22 提供维护的人数

A19 V23 电话

A20 V24 是否外国人
 
 

表 4     不同修剪程度决策树正确率
 

修剪程度
德国数据 澳大利亚数据

准确率 准确率

训练集 测试集 训练集 测试集

55 92.06 77.43 93.14 77.21
60 91.79 80.47 93.47 78.65
65 91.78 79.37 93.95 81.00
70 91.36 78.22 92.24 78.41
75 92.99 79.84 93.02 77.58
80 92.65 80.19 92.59 76.56
85 93.48 80.4 92.21 74.44

 
 

按损失比例 2:1, Boosting 迭代次数 10, 修剪严重

性 85设置生成依托德国信贷数据的最优树, 特征相对

重要性排序如图 2 所示. 根据贡献度大小靠前的变量

分别为 :  变量 1(0 .2634)、变量 4(0 .1478)、变量

2(0.1352)、变量 3(0.1226)、变量 17(0.1122)、变量

5(0.076)、变量 10(0.0631)、变量 21(0.0441)、变量

13(0.02)、变量 24(0.0094)、变量 20(0.0054)、变量

16(0.0008). 按损失比例 2:1, Boosting 迭代次数 10, 修
剪严重性 65 设置生成依托澳大利亚信贷数据的最优

树, 特征相对重要性排序如图 3所示. 根据贡献度大小

靠前的属性为: 属性 8(0.7678)、属性 5(0.0542) 属性

3(0.052)、属性 2(0.0332)、属性 9(0.0326)、属性
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14(0.0091)、属性 13(0.0077)、属性 4(0.0043)、属性

12(0.0025).
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图 2    德国信贷数据特征贡献度
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图 3    澳大利亚信贷数据特征贡献度

 

3.3   基于 C4.5 算法优化 SVM 的个人信用评估

经筛选后, 德国信贷数据从 25维降低到 13维, 澳
大利亚信贷数据从 15 维降低到 10 维. 将降维后的数

据 作 为 S V M 的 输 入 训 练 分 类 器 .  实 验 依 托

Matlab2016a平台, 使用 Libsvm工具包, 采用 5折交叉

验证减少随机抽样对 SVM分类结果的影响, 通过网格

搜索法与交叉验证的方法, 确定高斯径向基核函数最

优参数 γ 和支持向量机惩罚函数 C, 两个参数的网格搜

索范围都是[2-5,25],步长均为 0.2. 实验比较了 C4.5 优

化 SVM 的模型 (DT+SVM) 与 C4.5 决策树 (DT),
SVM 单独模型 (SVM) 以及 BP 神经网络 (BPNN)、
logistic 回归, 模糊支持向量机 (B-FSVM) 这些常用于

信用评估的模型分类性能. 在两组数据集上进行实验,
测试集实验结果如表 5 表 6 所示, 表格中 F 表示 F-
score 指标值, A 代表平均准确率.

表 5     德国信贷数据实证结果
 

模型 LG SVM DT DT +SVM B-F SVM BPNN

F

1-k 0.74 0.88 0.87 0.96 0.87 0.811
2-k 0.70 0.87 0.88 1.02 0.84 0.89
3-k 0.73 0.78 0.85 1.02 0.84 0.89
4-k 0.71 0.89 0.83 1.00 0.90 0.85
5-k 0.72 0.85 0.88 1.19 0.90 0.80
均值 0.72 0.85 0.86 1.04 0.87 0.85
Rank 6 3 4 1 2 5

A

1-k 73.4 82.3 82.3 87.6 82.9 79.8
2-k 82.7 83.3 82.1 88.6 83.6 79.7
3-k 74.3 83.2 81.7 88.1 84.2 80.8
4-k 76.2 83.7 79.6 87.9 84.6 80.1
5-k 78.0 83.5 80.5 88.4 84.2 80.2
均值 76.9 83.2 81.2 88.1 83.9 80.1
Rank 6 3 4 1 2 5

 
 

表 5给出了各个常用于信用评估的模型在德国数

据集上的实验结果, 从实验结果可以看出: (1) 在每次

实验中, 不论是从 F-score 还是平均准确率来看, 本文

提出的模型的效果都是最优的, 证明了这种方法用于

信用评估是有效的. (2) 两个不同的组合模型的效果普

遍比单一模型的分类效果性能好 .   (3) 特征筛选后

SVM 分类效果, 比直接用于 SVM 分类 F-score 提高

了 19%, 平均准确率提高了 4.9%, 可以明显得知利用

C4.5决策树特征筛选可以弥补 SVM的不足.
表 6给出了各个信用评估模型用于澳大利亚信贷

数据集上的结果, 可以得出如下结论: (1) 基于 C4.5 算

法优化 SVM 的个人信用评估模型综合效果最好 .
(2) 组合模型的效果要优于单一模型. (3) 特征筛选前

后, 支持向量机模型的 F-score 提升了 19%, 平均准确

率提升了 5%, 说明非重要属性的减少不会降低模型效

果, 反而会提升.
 

表 6     澳大利亚信贷数据实证结果
 

模型 LG SVM DT DT+SVM B-F SVM BPNN

F

1-k 0.73 0.88 0.88 0.93 0.88 0.83
2-k 0.74 0.9 0.87 0.97 0.89 0.83
3-k 0.74 0.89 0.84 1.32 0.89 0.85
4-k 0.72 0.91 0.85 1.20 0.9 0.87
5-k 0.75 0.87 0.85 1.00 0.89 0.86
均值 0.74 0.89 0.86 1.08 0.89 0.85
Rank 6 2 4 1 2 5

A

1-k 79.9 84.5 83.3 89.5 84.5 84.3
2-k 80.0 84.1 82.7 89.0 84.1 83.9
3-k 80.4 84.0 83.1 89.3 84.0 83.8
4-k 80.3 84.4 81.2 89.4 84.6 84.5
5-k 80.4 84.2 82.4 89.0 84.3 84.2
均值 80.2 84.2 82.5 89.2 84.3 84.1
Rank 6 3 5 1 2 4
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综上所述 ,  本文提出的基于 C4 . 5 算法优化

SVM 的个人信用评估模型可以取得更加优异的性能,
具有实用性; 部分含有信息量多且对分类结果影响较

大的属性, 可以代表全部的属性变量来作为建模的数

据集, 并且这样训练出来的模型效果优于全部数据用

于建模所取得的模型的效果, 银行或者金融机构可以

参考本文方法进行信用评估.

4   结语

在信贷消费逐渐普及的高速信息化社会, 个人信

用评估的研究意义越来越重要, 信用评估模型的好坏

直接影响了信贷消费的走向健康和银行等金融机构的

坏账率, 分类器效能哪怕很小的 1% 的提升都会挽回

金融机构数以万计的损失. 考虑到支持向量机处理多

数据性能下降的缺点, 本文提出基于 C4.5 算法优化支

持向量机的个人信用评估方法. 该方法将 C4.5 决策树

和支持向量机这两种高效的信息处理方法组合, 优势

互补用于个人信用评估领域. 在 UCI 两组公开数据集

上, 用 F-score 与平均准确率两个指标对模型测试. 实
验可得, 该组合模型可以取得很好的分类效果, 有效且

实用性较高, 可以为科学决策提供支持.
未来进一步研究的方向: (1)C4.5 算法由于使用了

熵模型, 里面有大量的复杂的对数运算, 会导致算法复

杂度高, 如何全方面考虑到信息增益又降低算法复杂

度有待进一步研究. (2)文中仅进行 SVM二分类, 多分

类问题有待研究. (3) 由于数据保密原因, 本文仅在两

个公开数据集上进行了测试, 模型在其他的数据集上

是否有效有待进一步的验证.
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