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摘　要: 随着互联网金融和电子支付业务的高速增长, 由此引发的个人信用问题也呈现与日俱增的态势. 个人信用

预测本质上是不平衡的序列二分类问题, 这类问题的数据样本规模大、维度高、数据分布极不平衡. 为了高效区分

申请者的信用情况, 本文提出一种基于特征优化和集成学习的个人信用预测方法 (PL-SmoteBoost). 该方法在

Boosting集成框架下构建个人信用预测模型, 首先利用 Pearson相关系数对数据进行初始化分析, 剔除冗余数据; 通
过 Lasso选取部分特征来减少数据维度, 降低高维风险; 通过 SMOTE过采样方法对降维数据的少数类进行线性插

值, 以解决类不平衡问题; 最后为了验证算法有效性, 以常用的处理二分类问题的算法作为对比方法, 采用从

Kaggle和微软开放数据库下载的高纬度不平衡数据集对算法进行测试, 以 AUC作为算法的评价指标, 利用统计检

验手段对实验结果进行分析. 结果表明, 相对于其他算法, 本文提出的 PL-SmoteBoost算法具有显著优势.
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Abstract: With the rapid growth of Internet finance and electronic payment business, resulting personal credit problems
are also increasing. Personal credit prediction is essentially an imbalanced binary sequence classification issue. Such an
issue is faced with a large size and high dimension of data samples and extremely imbalanced data distribution. To
effectively distinguish the credit situation of applicants, this study proposes a personal credit prediction method based on
feature optimization and ensemble learning (PL-SmoteBoost). This method involves the construction of a personal credit
prediction model within the boosting ensemble framework. Specifically, data initialization analysis with the Pearson
correlation coefficient is conducted to eliminate redundant data; some features are selected with the least absolute
shrinkage and selection operator (Lasso) to reduce data dimension and thereby lower high dimensional risks; linear
interpolation among the minority classes in the dimension-reduced data is carried out by SMOTE oversampling to solve
the class imbalance problem; finally, to verify the effectiveness of the proposed algorithm, this study takes the algorithms
commonly used to deal with binary classification issues as comparison methods and tests the algorithms with the high
dimensional imbalance datasets downloaded from the open databases of Kaggle and Microsoft. With the area under the
curve (AUC) as the algorithm evaluation index, the test results are analyzed by the statistical test method. The results
show that the proposed PL-SmoteBoost algorithm has significant advantages over other algorithms.
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互联网及移动支付等技术的蓬勃发展给传统金融

业带来了广泛影响, 网络借贷就是其催生的产物. 一方

面, 由于网络借贷具备方便、灵活的融资属性, 越来越

多的人选择其作为融资渠道. 另一方面, 由于网络借贷

用户的信用水平难以准确识别, 这导致很高的违约率,
严重阻碍了网贷平台的健康发展. 因此, 构建一套广泛

适用的个人信用预测模型对网络借贷的风险控制以及

网贷平台的良性发展具有深远的意义.
近年来, 在信用风险预测模型的研究中应用了很

多基于机器学习和统计学的方法, 例如支持向量机、

神经网络、随机森林等方法. 国内外学者对此进行了

大量探索研究, 但是在信用风险评估场景下, 样本中出

现贷款违约的比例很低, 多数类样本和少数类样本比

例相差极大. 使用这样的样本对模型进行训练, 严重影

响了模型的预测能力[1]. 针对此类数据集的预测问题,
目前学界主要集中在数据和算法两个层面.

(1) 数据层面一般采用的方法是用欠采样或过采

样方法对数据进行处理. Chen 等[2] 在集成学习方法中

引入参数扰动并将其与欠采样方法融合构建预测模型,
一定程度上解决了随机欠采样带来的信息遗失问题,
但是在处理多数类和少数类样本极不平衡的数据集时

预测效果不够理想. Chawla等[3] 提出了 SMOTE算法,
该算法通过人工合成少数类样本使数据集样本分布平

衡, 减少了出现过拟合的概率. Phetlasy等[4] 使用 SMOTE
方法对少数类样本进行过采样处理, 并提出一种组合

多个分类器的方法, 该方法将未被正确分类的流量数

据送入后续的分类器重新分类, 从而提高预测的灵敏

度和准确率. 田臣等[5] 融合了随机森林算法和少数类

过采样法构建信用预测模型, 预测效果较随机森林算

法和朴素贝叶斯算法相比更好. 针对数据维度过高的

问题, Cai 等[6] 使用 Pearson 相关系数来衡量特征变量

间的线性相关关系, 从而将相关性较小的特征变量进

行筛除, Tibshirani[7] 提出了 Lasso变量选择方法. Lasso
方法增加 L1范式函数作为惩罚项来压缩变量系数, 将
相关性弱的变量系数压缩为 0, 从而实现特征压缩和对

应参数的估计.
(2) 算法层面. 传统分类算法在处理正负样本类极

不平衡的数据集时表现较弱, 为了解决这一问题, 学者

们将损失函数或错误率引入模型中, 代表方法包括代

价敏感学习、集成学习算法等[8]. 代价敏感学习[9] 通过

增加少数类样本分类错误的惩罚代价, 优化目标函数

从而提升模型的分类准确度. 而集成学习算法[10] 集合

了多个基分类器, 降低单个分类器对正负样本类比例

相差很大的数据集进行预测时出现的偏差, 提升整体

模型的分类准确度. 目前广泛使用的是融合数据采样

方法与分类算法. Sun 等[11] 提出一种对不平衡数据集

进行分类的方法, 该方法将不平衡数据集分解为数个

平衡的数据子集, 然后训练每个子集从而获得基分类

器. 王俊红等[12] 提出一种融合了代价敏感学习算法和

欠采样法的预测方法, 提升了处理样本不平衡数据集

时的分类效果.
随着大数据时代的全面到来, 用户特征呈现高维

度稀疏发展趋势, 从而导致分类模型难以正确区分个

人信用数据的多数类和少数类. 同时高维度数据会导

致维度灾难, 使算法的计算开销随着数据维度的上升

出现指数增长. 因此, 维度灾难和样本类不平衡这两个

难题[13], 严重影响了个人信用评价问题.
综上所述, 本文针对高维度不平衡数据集进行预

测的问题, 提出一种基于特征优化和集成学习的个人

信用预测方法 (PL-SmoteBoost). 主要贡献如下: 1) 利
用 Pearson 对数据进行初始化分析, 剔除冗余数据; 通
过 Lasso 选取部分特征来减少数据维度, 降低高维风

险. 2) 通过 SMOTE 过采样方法对降维数据的少数类

进行线性插值, 以解决类不平衡问题. 3)构建基于集成

学习的个人信用评估模型, 以常用的处理二分类问题

的算法作为对比方法, 采用从 Kaggle和微软开放数据库

上下载的数据集对算法进行测试, 证明该方法的有效性.

 1   特征优化的理论与方法

 1.1   Pearson 相关系数

皮尔森 (Pearson) 系数[14] 具有去中心化、归一化

等特点, 在反应目标值与特征值的相关性上有着出色

表现, 因此广泛应用于衡量特征的线性相关程度上, 其
公式如下:

r(x,y) =

n∑
i=1

(xi− x)(yi− y)√√ n∑
i=1

(xi− x)2

√√ n∑
i=1

(yi− y)2

(1)

x y

r(x,y)

其中, 变量 为特征值, 变量 为信用分, Pearson相关系

数即为上述 2 个变量的协方差除以其标准差的乘积.
其中系数 的取值范围在−1 至 1 之间, 值越接近

2023 年 第 32 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 225

http://www.c-s-a.org.cn


1 或−1 则表示正负相关性越强, 值越接近 0 表示相关

性越弱. 皮尔森系数在保留偏好特征方面表现良好, 能
较好反映特征间的线性相关性, 因此适合用于信用评

价中特征的筛选.
 1.2   Lasso 算法

Lasso 算法是一种基于线性回归模型的特征筛选

办法, 通过对变量进行筛选和压缩来减少特征维度, 可
以有效防止出现过拟合问题. Lasso 算法使用 L1 范式

构造惩罚函数, 在多元线性回归误差平方和最小的基

础上, 对回归系数增加惩罚函数, 将与模型结果相关性

较小的变量回归系数压缩至 0, 从而删除这些特征变

量, 达到减少特征维度的目的[15].
Lasso 特征选择方法即为残差平方和最小化加上

L1范式的惩罚项, 公式如下:

min
∑

e2
i +L1范式 =min

∑
(xi− x̂i)2+λ

k∑
u=1

∣∣∣β̂u
∣∣∣ (2)

xi i x x̂i

i x ei = xi− x̂i

β̂ β̂1, β̂2, · · · , β̂k λ

λ λ

其中,  表示个体 的变量 的实际数值;  表示对个体

的变量 的估计值;  , 代表了估计值与实际值

之间的差值;  =( ) 为回归系数.  是预先设

定好的非负数, 其大小决定了算法的选择能力, 如果

过大则会导致无法删除任何特征, 通过将 设定为一

个合适的低值, 可以将与类相关性较低的特征变量系

数降为 0, 从而删除这些特征, 突出与类相关性强的特

征, 实现对数据集的特征筛选.
 1.3   SMOTE 算法

SMOTE 合成少数类过采样技术是一种基于随机

过采样法的改进方法. 它基于“线性插值”来合成新的

少数类样本[16], 以每个少数类样本的 K 个最近邻样本

为参照, 随机的选择数个邻近点进行插值, 从而合成新

的少数类样本. 因为特征空间上临近的样本特征具有

相似性, 据此合成的新样本与老样本间特征也相似.
样本不平衡问题指正样本数量远高于负样本数量,

通过 SMOTE 技术合成少数类样本, 从而有效解决数

据集的样本不平衡问题. 合成少数类样本的公式如下:

xn = P+λ× (Ki−P) (3)

xn P

λ Ki P

i

其中,  为新构造的少数类样本;  为少数类中的每一

个样本;  为区间 (0, 1) 内的随机数;  为数据样本

中最近邻样本中的第 n 个样本 ;   =1,  2,  … ,k ;  通过

SMOTE技术构造少数类样本, 可以有效缓解数据集类

不平衡问题.

P P

P

xn

SMOTE算法的合成实例如图 1所示, 首先依次选

择数据集中的每个少数类样本 ; 然后从 的最近邻样

本中选择 n 个, n 一般为 5; 依次在选择的 n 个最近邻

样本中与少数类样本 使用式 (3) 进行线性插值, 从而

获得新合成的少数类样本 , 通过合成少数类样本, 使
得数据集的正负样本数量趋于均衡, 提升模型预测准

确度.
 

多数类样本

少数类 P

新样本 xn

 
图 1    SMOTE算法实例

 

 1.4   Boosting 集成学习算法

XGBoost 是一种基于传统梯度提升树 (GBDT) 进
行改进的算法, 它使用预排序算法对树模型进行拟合,
在树生长的过程中遍历每一个切分点, 从而找到最优

切分点对数据做叶子节点的切分, 获得各个叶子节点

的分数, 将其加和得出样本的预测值. 并且 XGBoost内
置处理缺失值的规则, 支持并行计算, 灵活性很高, 能
在消耗更少内存的情况下提供更快的运算速度[17].

LightGBM 算法基于 XGBoost 做了进一步改进.
LightGBM 使用基于叶子节点分割的树生长策略以及

直方图算法, 大幅度降低了计算和内存消耗, 因而可以

在维持模型精度的前提下提升训练速度[18]. 并且 Light-
GBM提升了树的最大深度限制, 一定程度可以规避按

叶子节点分割所导致的过拟合问题.
CatBoost 是以对称树为基学习器的算法, 在训练

过程中处理类别特征时使用 Target-based 方式, 因而
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CatBoost适宜用来处理大部分特征都是类别特征的数

据集. 另外 CatBoost 降低了对广泛的超参数优化的依

赖, 一般情况下使用默认参数就能获得良好的效果, 有
助于降低预测所需的时间, 规避过拟合问题[19].

 2   基于 PL-SmoteBoost个人信用预测方法

为了解决面向高纬度、不均衡数据环境下的信用

分预测问题, 提出一种基于特征优化和集成学习的个

人信用预测方法 (PL-SmoteBoost). 该模型分为 3 个部

分, 各部分介绍如下.
(1) 数据清洗部分. 数据集的数据来源多种多样,

例如人工录入、用户填写、爬虫爬取等, 因为用户填

写不认真、爬虫程序不够智能、人工录入失误、存储

设备故障等原因, 数据难以避免的会产生大量缺失值

和异常值, 例如一条数据只有名字没有其他信息, 或者

年龄一栏错填了性别等问题. 这使得数据集的预测能

力大打折扣. 因此, 为了提升预测水平, 将获取的数据

集进行缺失值填充、异常值删除等操作, 提高模型训

练能力.
(2) 模型构建部分. 分为数据模块和训练模块, 数

据模块是通过统计学和机器学习等方法将原始的数据

转换成可参与模型计算的形式. 训练模块采用集成学

习中 Boosting算法对模型进行训练.
(3) 模型评估部分. 输出基于 PL-SmoteBoost 的个

人信用评估方法的结果, 并以 AUC 值作为算法的评价

指标.
 2.1   算法流程

基于特征优化和集成学习的个人信用预测方法

(PL-SmoteBoost)的流程图如图 2所示.
基于 PL-SmoteBoost 的个人信用预测模型的具体

步骤如下.
第 1 步. 数据预处理. 对获取到的数据集 A、B 进

行缺失值填充、异常值删除等操作, 得到数据集 A0、

B0, 使数据处于同一量纲下, 提升数据表达能力.
第 2步. 使用 Pearson系数分析特征与信用之间的

关联性, 采用 Lasso 提取重要程度高的特征, 进行特征

选择, 减少数据维度, 降低高纬风险.
第 3 步. 采用 SMOTE 过采样技术对不平衡数据

进行衍生处理, 输出均衡数据集 A1、B1.
第 4 步. 模型训练. 将经过特征处理后的数据 A1、

B1, 分别代入 Boosting集成学习 LightGBM、XGBoost、

CatBoost算法进行模型训练, 得出预测结果.
第 5步. 评分结果. 输出基于 PL-SmoteBoost的个

人信用评分模型的预测结果, 以常用的处理不均衡分

类问题的算法作为对比方法进行测试, 以 AUC值作为

算法的评价指标, 利用统计检验手段对实验结果进行

分析得出结论, 基于 PL-SmoteBoost 的个人信用评分

模型训练效果好, 适合应用于信用评分预测.
 

训练集

Pearson

相关系数分析

Lasso

数据降维处理

特
征
优
化

特征衍生

LightGBM

Boosting 集成学习算法

实验结果 模型评价

XGBoost CatBoost

缺失值填充

异常值删除

测试集

数
据
预
处
理

数据集 A、B

SMOTE

 
图 2    PL-SmoteBoost个人信用预测流程图

 

 2.2   评价指标

评价一个分类器的好坏有许多标准, 一般情况下

准确率高的分类器效果就好. 但是在多数类和少数类

样本比例差别很大的情况下, 准确率高并不一定意味

着分类器性能好. 例如对用户的信用情况进行预测, 因
为信用良好的用户数量远比信用违约的用户数量高,
所以在大部分情况下, 任意模型预测客户的信用良好,
准确率都能达到 90% 以上, 因此使用准确度对分类器

的性能进行评价并不充分.
因此本文采用 AUC 值对分类器进行评价. ROC

曲线是以真正率为坐标轴纵轴、假正率为坐标轴横轴

的曲线, AUC值为 ROC曲线和 X轴围成的面积. ROC
曲线越贴近坐标轴左上角则表明模型的性能越好[20],
即 AUC 值越大越好. AUC 值在样本数据失衡的情况

下仍能较好地反应模型预测能力, 因此为了量化模型
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的好坏, 用 AUC值来评价分类器的性能.

 3   实验分析

 3.1   数据清洗

本文使用两个数据集进行对照实验, 以增强模型

证明力度. 数据为脱敏后的数据, 数据来源为在 Kaggle
下载的数据集 A 和微软开放数据库下载的数据集 B.

本部分将以 Kaggle 数据集 A 为例详细描述对数

据集的处理过程. 数据集 A 数据特征多达 56 个, 共分

为 5 类, 其中包括用户基本信息、借贷行为、活跃行

为、用户消费行为、违约情况.
(1) 缺失值处理

数据集 A 原始的 56 个特征中: 有 42 个特征含有

缺失值, 有 12 个特征的缺失值比例在 30% 以上, 缺失

值比例过大的特征直接整列删除, 4个特征采用固定值

填充. 以工作年限这列特征为例, 统计可知其中有 3 376
条缺失值, 原始数据集中用“n/a”表示, 本步采用其他样

本的均值对其进行填充.
(2) 异常值检测

异常值是数据集中的非正常值, 其可能是不正确

的“脏数据”, 也可能是正确的异常数据, 需要具体分析

后, 对部分特征采用均值填充进行处理, 部分无法处理

的数据做删除处理.
对缺失值、异常值处理后保留了 29 个特征变量,

共计 6 889个样本. 其中, 违约样本数量为 682个, 未违

约样本数量为 6 207个. 本文建立如表 1所示数据特征

指标, 对个人信用风险进行识别.
 3.2   特征优化

(1) Pearson相关系数分析

如图 3所示, 为了降低数据集特征维度, 提高数据

分析的准确性和高效性. 将经过预处理的特征变量输

入模型算法中, 计算各个特征与信用预测之间的相关

系数, 将其进行排序并输出为一个特征值与信用预测

相关性的柱状图, 从图中可以发现部分特征与信用预

测相关性较低, 将这些特征删除, 保留剩下的与信用预

测相关性较高的特征变量. 本步骤剔除的是登录频率

和用户使用 APP 时间、交往圈人数、社交频率 4 个

低相关特征, 保留剩下的 25个特征.
(2) Lasso特征选择

Lasso 算法通过增加 L1 范式函数作为惩罚项, 将
绝对值小于阈值的特征回归系数压缩至 0, 即将这些特

征变量对于分类结果的贡献忽略, 从而可以剔除这些

λ

λ

变量. 在 Lasso 算法中,  的大小决定了算法的选择能

力, 因此本步骤中微调其大小, 从中选择最合适的值.
Lasso 中参数 微调结果如表 2所示.
 
 

表 1     数据特征指标及说明
 

类别 序号 指标名称 说明

基本信息

A01 用户年龄 用户出生至今的年龄

A02 用户性别 1=男性, 0=女性

A03 婚姻状况 1=已婚, 0=未婚

A04 受教育情况 用户受教育的程度

A05 使用手机品牌 用户当前使用手机的品牌

A06 是否就业 1=已就业, 0=未就业

A07 工作年限 用户的工龄

A08 住房性质 1=自有产权, 0=租房

借贷行为

A09 贷款笔数 用户当前贷款笔数

A10 贷款金额 用户当前贷款金融总数

A11 贷款周期 用户借款至还款一个周期的时间

A12 授信额度使用率 用户使用平台授信额度的比率

A13 提前还款 1=有提前还款, 0=无提前还款

A14 申贷次数 用户向平台申请贷款的次数

A15 拒贷次数 平台拒绝用户申请贷款的次数

A16 平台外申贷 用户是否在其他平台具有贷款

活跃行为

A17 登录频率 用户登录APP的频率

A18 使用时间 用户使用APP的时间

A19 通话频率 用户使用运营商通话的频率

A20 交往圈人数 用户当月通话交往圈人数

A21 社交频率 用户通过APP与好友互动的次数

A22 营销响应行为 用户响应平台推送广告的行为

消费行为

A23 消费笔数 用户当月消费次数

A24 消费金额 用户当月消费总金额

A25 消费类目 用户当月消费总类目

A26 信用卡账单 用户当月信用卡账单数目

A27 电商流水账单 用户当月电商流水账单数目

A28 用户月均话费 用户每月平均使用话费的数额

违约情况 A29 是否有逾期贷款 1=存在逾期贷款, 0=正常贷款
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图 3    特征与信用分相关性
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λ表 2     不同 值变量数对比
 

变量数 5 15 22 25
λ 0.01 0.005 0.002 5 0.000 1

 
 

λ

λ

λ

λ

当 为 0.01时, 模型存在欠拟合的情况, 25个特征

变量中只保留了 5 个. 经过多次测试训练集与测试集

得分, 在 为 0.005–0.002 5之间时训练集与测试集分值

相差较低. 当 降至 0.000 1 时, 训练集与测试集得分差

值较高, 存在过拟合现象. 因此本文选择 =0.0025进行

实验, 此时样本保留 22个.
(3) SMOTE过采样

如图 4 所示, 本文采用的用户数据中正负样本不

均衡, 正样本数目远大于负样本. 而大部分分类器会基

于阈值输出结果, 如大于某值的为正例, 反之则为反例.
在样本数据不均衡时, 预先设定的阈值会导致模型输

出结果倾向于数据多的类别. 为了解决这一问题, 本文

采用 SMOTE 过采样技术合成少数类样本, 让正负样

本数目一样多.
 

样本类型

0

7 000

0 正样本数量

1 负样本数量
5 000

3 000

1 000

0 1

样
本
数
量

 (
条

)

 
图 4    正负样本数量对比

 

SMOTE算法步骤如算法 1.

算法 1. SMOTE算法

P N k输入: 少数类样本 , 向上采样倍率 , 样本近邻数

xn输出: 新合成的少数类样本

xn k步骤 1. 计算得到少数类样本 的 个近邻样本

k Ki步骤 2. 在 个近邻样本中随机选择一个为

λ步骤 3. 生成一个 0到 1之间的随机数

N步骤 4. 按照向上采样倍率 重复步骤 2–3
xn步骤 5. 合成新的少数类样本

xn步骤 6. 对新合成的少数类样本 做分类

步骤 7. 输出分类后的结果

 3.3   实验评估

经过数据清洗和特征优化后, 本文获得了数据集

A1、B1. 为了验证 PL-SmoteBoost模型对个人信用评分

的预测能力, 使用 Python 3.9.0 开发环境, 进行如下两

组实验.
实验 1. 本轮实验为了验证特征优化对模型预测效

果的影响 ,  实验采用仅经过数据清洗的数据集 A0、

B0 以及特征优化后的数据集 A1、B1 进行对比, 分别使

用 SVM、LR、RF、BP四种算法进行实验对比分析.
表 3为特征优化前后 AUC值对比. 从实验结果可

以看出, A、B 两个数据集的 4种模型的训练子集在经

过特征优化后, AUC 值都有所提升, 提升的数值约在

7.2%–9.6% 之间, 说明本文特征优化处理后的数据对

提升模型准确率有显著的效果, 其中 RF算法的优化效

果最好.
 
 

表 3     特征优化前后 AUC值对比
 

模型
特征优化前 特征优化后

A0 B0 A1 B1

SVM 0.591 0.603 0.683 0.677
LR 0.651 0.626 0.723 0.709
RF 0.662 0.657 0.758 0.751
BP 0.654 0.649 0.729 0.734

 
 

实验 2. 本轮实验为了体现 Boosting 集成学习算

法对个人信用预测的作用, 引入基于 Boosting 集成学

习中的 XGBoost、CatBoost、LightGBM 和实验 1 中

预测效果最优的 RF算法进行对比, 采用五折交叉算法

对数据集进行训练来减少随机性对分类结果的影响.
实验结果如表 4、表 5所示.
 
 

表 4     基于 Kaggle数据集 A 的 4种模型 AUC值对比
 

模型 Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 平均

XGBoost 0.862 0.842 0.916 0.891 0.873 0.877
CatBoost 0.763 0.707 0.734 0.837 0.852 0.779
LightGBM 0.698 0.787 0.801 0.743 0.721 0.750

RF 0.724 0.681 0.643 0.781 0.731 0.712
 
 

表 5     基于微软数据集 B 的 4种模型 AUC值对比
 

模型 Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 平均

XGBoost 0.848 0.905 0.874 0.816 0.875 0.864
CatBoost 0.743 0.857 0.825 0.785 0.879 0.818
LightGBM 0.825 0.692 0.849 0.792 0.738 0.779

RF 0.729 0.658 0.736 0.783 0.697 0.721
 
 

从表 4、表 5 可以看出, 在 4 个评估模型中, 基于

Boosting 的 3 个模型效果都比 RF 好. 其中, XGBoost
模型训练效果最好, A、B 两组数据集的 AUC 平均值
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分别为 0.877和 0.864, 比 RF模型的 AUC平均值分别

高出 16.5% 和 14.3%, LightGBM 的训练效果在 3 组

Boosting 算法中最差, 但其 AUC 平均值也比 RF 模型

的 AUC平均值分别高出 3.8%和 5.8%.
为了能够更直观的对比 4 种模型的训练效果, 本

文使用 ROC 曲线对比图来呈现, 如图 5、图 6 所示,
ROC曲线是一条在不同阈值下分类结果的假正率和真

正率所构成的曲线, 其中坐标轴横轴为假正率, 坐标轴

纵轴为真正率, 曲线下的面积为 AUC 值, 即曲线越靠

近左上方模型分类效果越好.
 

False positive rate
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图 5    基于 Kaggle数据集 A 的 ROC曲线对比
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图 6    基于微软数据集 B 的 ROC曲线对比

 

从图 5、图 6 中 4 种模型的 ROC 曲线可以看出,
XGBoost 都在图中最上方, 训练效果最优; 而 RF 的

ROC 曲线都在最下方, 结果相比 Boosting 算法中的

3个模型要差.

 4   总结与展望

为了解决面向高纬度、不均衡数据环境下的信用

分预测问题, 本文提出一种基于特征优化和集成学习

的个人信用预测方法 (PL-SmoteBoost). 该方法充分考

虑了数据高纬度、不均衡等特点, 选取 Pearson相关系

数、Lasso、SMOTE 等算法进行数据特征的优化, 考
虑个人信用评分的特殊性, 采用对噪声敏感的 Boosting
集成学习算法对数据进行训练. 选用 Kaggle 和微软开

放数据库上公开的数据集进行评估, 使用 AUC值作为

评估指标, 实验结果表明, PL-SmoteBoost 算法性能优

于其他算法, 适用于个人信用评分.
不足及未来展望: 本文采用 SMOTE 过采样方法,

虽然解决了数据不平衡问题, 但是还是存在一些问题:
比如合成样本的质量问题、模糊类边界问题、少数类

分布问题. 这些都会影响模型最终的预测结果, 所以选

取更加合适的数据平衡方法是需要进一步探讨的问题.
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