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摘　要: 贷款风险分析是全球金融机构面临的共同考验. 在大数据背景下, 通过机器学习算法预防贷款风险具有现

实意义. 针对贷款数据不平衡、噪声大等特点, 本文采用 Boruta 特征选择算法对贷款数据进行重要性筛选;提出

通过综合学习粒子群算法 (Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization, CLPSO)优化 CatBoost集成学习算

法 (CLPSO-CatBoost) 的贷款风险预测方法, 该算法改善了全局搜索能力、避免了陷入容易陷入局部最优的问题.
CLPSO-CatBoost相较于传统信用评估模型具有更好的准确性, 有实际应用价值.
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Abstract: Loan risk analysis is a common test faced by global financial institutions. In the context of big data, it is of
practical significance to prevent loan risks through machine learning algorithms. Aiming at the imbalance in loan data and
high noise, this study uses the Boruta feature selection algorithm to sort the importance of loan data. In addition, it
proposes the CatBoost integrated learning algorithm based on Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization
(CLPSO-CatBoost) for loan risk prediction. This algorithm improves the global search and avoids the local optimum.
Compared with the traditional credit evaluation models, CLPSO-CatBoost has high accuracy.
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随着全球金融市场的飞速发展,小微贷款成为金融

机构的一项重要业务. 随着贷款空间的极速膨胀, 传统

金融机构贷款业务范围正不断受到冲击, 使得互联网

金融高速发展. 因此, 需要有效地控制风险手段维持行

业健康发展. 大量坏账的出现将会产生类似次贷危机

的事件, 对我国经济发展造成影响[1]. 随着数据挖掘技

术的逐渐发展, 其在金融领域的应用也更加完善. 机器

学习技术为贷款风险预测提供了一个统一、多方面且

完整的标准, 进而提高贷款分析的效率与质量.
对于贷款风险预测, 国内外已有较为丰富的研究.

传统方法主要根据相应财务指标、个人征信数据、借

款意图等多方面结合, 根据专家意见形成模型. 国内外

对于信用评估已有丰富的研究, 主要根据一些财务指

标计算结合专家意见形成模型. Fernandes 等人通过验

证提出了基于 Logistic回归的信用评估模型, 成为了用

户信用评估的主流方法之一[2]. 随后在国内金融环境

里, 梁琪分析国内沪深上市公司失败原因, 指出主成分

判别模型在风险监测和信用评估上带来很高的应用价

值[3]. 然而传统回归模型准确率偏低, 难以达到预测效

果. 而今, 结合机器学习技术建模已成趋势. 基于随机
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森林的组合分类算法[4] 被证明在贷款风险预测算法上

有着更高的精度和稳定性. 郭春桃[5] 通过比较 6 种中

小企业信用风险预测的方法, 证明集成机器学习模型

准确率高于单一模型. 贷款数据中包含年龄、性别等

多类型数据, 运用 Gradient Boosting 方法有很好的表

现. CatBoost (Category Boosting)是一种基于梯度的提

升树算法, 能够很好的处理类别型特征[6]. 其采用组合

类别特征, 可有利于发掘特征之间的联系.
粒子群算法 (Particle Swarm Optimization, PSO)因

其较快的收敛速度和简单的算法结构而广泛应用于

各大优化问题中[7]. 种群所包含的粒子为问题的解, 通
过目标函数选出每次迭代后粒子的个体最优值及种群

最优值. 随后通过粒子速度 v 更新各个粒子的位置. 然
而, PSO 算法在解决多峰问题时, 容易陷入局部极值,
最终导致提前收敛. Liang等人提出了综合学习离子群

(Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization,
CLPSO)算法[8].

根据贷款信用数据复杂非线性的特点, 本文采用

CatBoost 模型对贷款风险进行预测. 由于 CatBoost 自
身部分超参数可解释性较弱 ,  超参数将会影响模型

的准确率. 本文利用综合学习粒子群 (CLPSO) 算法对

CatBoost 进行优化. CLPSO 算法是一种具有优良全局

搜索能力的改进粒子群算法. 在一定程度上避免了粒

子群算法的局部收敛问题, 可以有效提高 CatBoost 贷
款预测模型的精度. 

1   CLPSO与 CatBoost算法原理 

1.1   综合学习离子群优化算法
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传统粒子群算法通过自身最优和全局最优两个值

来更新速度与位置, 当全局最优值陷入局部极值时, 所
有粒子则容易向其学习陷入局部极值中[9]. CLPSO 算

法的速度更新公式并未引入单一粒子向全局最优值学

习的部分, 而是将所有粒子的 作为学习样本. 这样

可以提高粒子在不同维度间的信息交换, 从而提高了

种群多样性. 其中, 个体最优值即单个粒子从开始至当

前时间 k 内找到的最优解 , 全局最优值即所有粒

子在当前时间内找到的最优解 [10]. 粒子 k 在 i 时
刻的速度更新公式如下所示:
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子总数.  为在 (0,1] 的惯性权重,  为上一时刻粒子

k 在 d 维的速度 ,   为在 (0 ,2] 的学习因子 .   为在

(0,1] 均匀分布的随机数,  为 k 粒子上一时刻在 d 维

的位置.  为粒子 k 在 d 维学习样本 的最优

解.  为根据学习概率 选择出的学习样本. 在进行

粒子寻优时, 没有向群体最佳经验学习的例子将会通

过产生随机数与 比较的方式确定学习对象. 若随机

数大于 , 则 为粒子自身的最佳经验, 否则向其他

例子学习.  表达式如下[10]:

pk = 0.05+0.45
exp

(
5(i−1)
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)
−1
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根据粒子 k 的速度更新公式, 其位置更新公式如下:

xd
k = xd

lk + vd
k (3)

 

1.2   CatBoost 算法

在进行特征工程时, CatBoost 算法采用了独有的

分类模式. 将所有特征按照贪婪策略进行整合, 计算特

征的统计特性与出现频率, 并根据自身所设置的超参

数产生特定的衍生字段[11].
传统梯度下降决策树 (GBDT) 模型训练弱学习

器时均基于相同的数据集求得模型的精度从而导致

梯度估计偏差 , 最终导致预测偏差 [12]. 弱学习算法

如下:

ht = argmin
h∈H

E
(
−gt (x,y)−h (x)

)2
(4)

ht gt (x,y)

xi

Mi

Mi

式中,  为 t 代弱学习器,  为损失函数的梯度. 面
对 GBDT 模型共有的预测偏移问题, CatBoost 算法通

过提出 ordered boosting 的方式计算损失函数的梯度,
从而得到无偏梯度估计. 对每个样本 , 算法通过不包

含样本的训练集训练单独的模型 . 针对每个样本所

获得的模型 , 算法采用求取偏差的方式得到关于样

本的梯度估计, 克服了预测偏移.
在进行预测时, CatBoost 采用完全平衡树作为基

础预测器. 因完全平衡二叉树的对称结构, 其叶子结点

索引可编码为二进制向量, 长度等于树的深度. 算法可

将所有特征进行二值化用以进行模型的预测. 

2   贷款风险评估模型 

2.1   特征工程

本次实验数据选用国内某金融企业在 2016 年至
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2019 年间的车辆抵押贷款情况, 总计数据 26  657 条,
包含身份信息、车辆信息、社交数据、填写行为多方

面总计 78 个特征, 其中正样本 21 068 条, 存在贷款风

险的样本 5589条.
(1)缺失值处理

现实数据往往因为多种原因导致数据缺失. 实验

根据数据的缺失程度对数据进行分别处理诸如车辆保

险金额、申请人工作年限等缺失率大于 30% 的特征,
因对实验模型存在较大影响, 将其删除. 对于缺失率低

于 30% 的特征, 将使用差补法对其进行补全. 对于连

续特征如审核时间, 采取均值插补法, 以特征的中位数

进行补充. 对于类型特征如职业、学历等以 NAN进行

补充. 对于离散特征, 如以主要手段为采用均值插补和

众数插补的方式, 根据该特征其余数据预测填补. 去除

缺失比例较高的特征后, 实验数据剩余 57个特征.
(2)独热编码

数量大于 3 的类型特征通常并不存在比较关系,
但仍以 0、1、2 进行表示, 而实验算法可能将其数值

大小进行逻辑判断. 因此将类型特征进行独热编码, 以
性别为例, 将原本的单一特征转化为是否男性、是否

女性两个特征.
对类型变量进行独热编码, 共生成 48 个子变量,

包括性别、学历、收入途径、配偶状态、申请渠道等.
(3)特征衍生

使用原始特征进行训练所得模型的泛化能力往往

较差[13], 且模型很难挖掘特征之间的联系. 故通过传统

信用评估经验, 从交易异常程度、用户还款能力两方

面构造衍生变量.
其中交易异常程度包括押品价格与贷款比例、渠

道商与申请人是否位于同一市区、借款用途与收入途

径是否匹配等. 用户还款能力包括近 360 天内用户逾

期次数、借款金额与收入比例等.
(4)特征选择

实验选用 Boruta[14] 算法对特征进行选择. Boruta
是一种随机森林包装器, 可在不调整参数的情况下对

数个特征的重要性进行估计, 筛选出与因变量具有相

关性的特征集合. Boruta对每个特征进行计算, 创建出

相对应的阴影特征, 根据阴影特征的随机性判断特征

的重要程度.
选用 XGBoost作为 Boruta的学习估计器[15], 定义

80 分位数为选择阴影与真实特征的比较阈值, 经过特

征工程后得到以下包含 4维 19个特征的数据集, 如表 1
所示.
 

表 1     特征信息表
 

特征维度 特征

身份信息 性别、年龄、学历、收入途径、配偶状态、逾期次数

贷款信息 贷款利息、申请金额、贷款周期、放款金额、用途

押品信息 车龄、行驶里程、车辆性能、车辆外观、市场价格

衍生特征 渠道信息、审核时长、押品价格与贷款比例
 
  

2.2   实现流程

k

ω d c1

f

通过特征工程, 实验算法已经可以很好地识别数

据进行训练, 但仅采用 CatBoost 模型进行训练在精度

表现上仍有一定提升空间. 因此使用 CLPSO 算法优

化 CatBoost 模型中的超参数, 包含学习速率、正则子

参数及贝叶斯套袋控制强度. 将实验数据按照 4:1的比

例随机分为训练集与测试集, 并进行试验, 实验步骤如

下: ① 数据归一化, 得到可进行实验的数据集 D; ② 初
始化 CLPSO 算法参数, 设定粒子总数 =20, 惯性参数

=20, 维度 =3, 学习因子 =1.5; ③ 使用 CatBoost 训
练模型, 完成后带入测试集, 将交叉熵损失 Logloss 作
为适应度函数[16]; ④ 粒子群算法迭代, 寻找当适应度函

数 最小时, 所使用的最优参数向量; ⑤ 将最优参数带

入 CatBoost模型中训练. 算法流程如图 1.
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图 1    CLPSO-CatBoost算法流程图 
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3   实验分析 

3.1   评价指标

贷款数据存在数据不平衡的特性, 即违约风险样

本数量远小于正常贷款样本数量. 因此当应用分类准

确率作为最终评价指标时, 往往会由于违约样本数量

过小导致即使误判违约, 准确率也保持在很高的水平.
这样就失去了贷款违约的预测能力, 然而个别贷款违

约在日常生活中往往会对金融公司产生很大的代价.
因此将准确率作为评价指标在预测贷款风险的二分类

模型中是不合理的. 本文采用 AUC 值作为评价指标.
将正常贷款样本定义为正样本, 违约样本定义为负样

本, 混淆矩阵定义如表 2.
 

表 2     混淆矩阵定义表
 

混淆矩阵
预测

正类 负类

真实
正类 TP (真正例) FN (假反例)
负类 FP (假正例) TN (真反例)

 
 

根据混淆矩阵, 定义准确率 A (accuracy)、精准率

P (precision)与召回率 R (recall), 定义如下:

A = (T N +T P)/(FN +FP+T N +T P) (5)

P = T P/(FP+T P) (6)

R = T P/(FN +T P) (7)

根据上述定义, 可以求得 ROC 曲线, 用以考量针

对不平衡样本的预测精度. 

3.2   结果分析

经过综合学习粒子群算法对学习速率、正则子参

数及贝叶斯套袋控制强度的调节, 经过 120次迭代, 得
到最优参数. 将 CLPSO-CatBoost 与 PSO-CatBoost 的
模型误差率进行对比, 二者迭代过程如图 2所示.
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图 2    CLPSO和 PSO寻优迭代曲线

PSO 与 CLPSO 算法在优化 CatBoost 模型时, 二
者收敛速度相差不大, 均能在 40次内获得良好的优化

效果, 但可以发现, PSO算法在随后的迭代中陷入了局

部最优, 而 CLPSO 算法表现出了更好的局部寻优能

力. 由此说明, CLPSO算法在优化 CatBoost模型时, 能
够跳出局部最优, 所得模型对数损失更小. CLPSO-
CatBoost 模型的准确率 90.42% 高于并未进行优化的

CatBoost模型.
为验证 CLPSO-CatBoost模型精确度, 实验引入参

数优化前的 CatBoost、SVM 和 XGBoost 模型进行训

练. 测试集精度如表 3 所示. 根据结果可知, CLPSO-
CatBoost模型在准确率、精准率等方面均有着出色的

表现. 相较其他常用模型, CLPSO 在精准率上有着些

许优势, 而信用贷款风控因其金融属性对精度有着较

高的要求.
 

表 3     模型性能评价表 (单位: %)
 

模型 Accuracy Precision Recall AUC
CLPSO-CatBoost 90.42 91.37 89.45 92.58

CatBoost 88.44 90.68 89.32 89.90
XGBoost 88.94 87.47 88.04 85.68
SVM 72.43 74.56 70.41 77.11

 
 

根据实验数据绘制各模型 ROC曲线, 所得曲线如

图 3所示.
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图 3    模型 ROC曲线

 

由图 3可知, CLPSO-CatBoost模型在实验环境下,
有着很好的表现能力.

该模型作为贷款风险预测模型, 实际中贷款申请

数量庞大, 模型性能的提升意味着将会更能判别贷款

申请是否具有风险, 从而降低金融公司的坏账率. 车贷
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的借款金额较大且订单数量多, 坏账对金融公司造成

的影响较为严重. 因此, 模型性能的提升意味着能够有

效的减少坏账损失, 进而维护了金融稳定性, 减少发生

信用危机的可能性. 

4   结论与展望

本文针对金融机构贷款风险预测问题, 通过国内

某金融公司的车辆抵押贷款数据, 从数据采样、特征

工程及分类算法方面等方面做了一系列工作, 得出如

下结论:
1) 相比于传统分类模型. CLPSO-CatBoost模型在

准确率、错误率、召回率和 AUC曲线上, 都获得了提

升. 面对不平衡数据集, 该模型有着出色的少数类识别

率, 具有很高的应用价值.
2) CLPSO作为粒子群算法的一个分支, 通过改进

例子学习方式在一定程度上避免了粒子群算法容易陷

入局部收敛的问题, 提升了全局学习能力. 在本实验场

景下, CLPSO 算法表现出优于 PSO, CLPSO-CatBoost
模型能够有效地提升模型精度.

综上所述, 相比 SVM 等常用的信用风险评估方

法, CLPSO-CatBoost模型能够更有效预测贷款风险.
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