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基于多进化神经网络的信用评估模型研究 

喻 敏 吴 

(西南财经大学经济信息工程学院 成都 610074) 

江 ，。 

(四JII大学计算机学院 成都610065)。 

摘 要 客户信用评估对于银行的经营管理有着重要的意义，为此提出了一种基于多进化神经网络的信用评估模型 

(MNN-CREDIT)。该模型基于客户信贷数据，利用基于聚类的小生境遗传算法并行地训练 出多个精度高、差异性大 

的三层前馈神经网络，然后将待识别的客户数据分别输入，最后根据动态投票法集成最终信用预测结果。利用德国信 

用数据库真实数据集进行了实证分析，结果表明，基于多进化神经网络的信用评估模型具有较高的预测精度。 
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Abs Credit evaluation plays an important role in the banking management．A novel credit evaluation model based 

on multiple evolutionary neural networks，named MNN-CREDIT，was presented．The MNN—CREDIT model establishes 

classifiers by a group of three-layer feed-forward neural networks with high accuracy and good diversity．The neural 

networks are trained by niche genetic algorithm based on clustering．The credit evaluation result of the identifying client 

can first be evaluated by each neura1 network，and the final credit classification result js obtained according to the dy— 

namie voting rule．Empirical anal~is on Germany credit database was given．The results show thatⅣ【NN—CREDIT 

model has higher prediction precision． 
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1 引言 较肛近邻判别分析方法(是： )，其预测精度提高了 ·87％o 

信用评估是商业银行控制风险的关键技术。随着中国经 

济的快速发展，消费信贷热不断升温，各商业银行均把个人贷 

款业务作为未来发展战略的重要组成部分。目前，尚缺乏一 

套有效的个人信用评估方法，阻碍了个人消费信贷业务的进 

一 步开展。因此建立一个快速、高效的信用评估模型，对金融 

市场的发展具有重要意义。 

信用评估实质上是模式识别的分类问题——将贷款者划 

分为能够按期还本付息的“好”客户和违约的“坏”客户两类。 

训练时，根据历史上每个类别(按期还本付息和违约)的若干 

样本，从中找出违约和不违约者的特征，从而得到分类规则， 

并建立数学模型，进而预测未来贷款人的违约风险，为消费信 

贷决策提供科学依据[1]。 

针对信用评估对象的特点，本文提出了基于多进化神经 

网络的信用评估模型(MNN-CREDIT)。利用该模型对德国 

信用数据库的真实数据进行实证研究，取得了较高的预测精 

度。结果表明MNN-CREDIT模型较朴素贝叶斯模型，其预测 

精度提高了3．04 ；较支持向量机，其预测精度提高了1．64 ； 

2 文献综述 

传统的信用评估方法有统计评估和非统计评估两大类。 

统计评估方法主要包括判别分析、线性回归、非线性回归、 

Logit模型以及非参数统计中的 近邻判别分析方法(KNN) 

等。非统计评估方法包括线性规划、整数规划、神经网络、专 

家系统等l2]。 

判别分析模型形式简单直观，具有很好的解释性，但必须 

满足现实中难以满足的等协方差和正态等条件。二次判别分 

析模型可解决等协方差阵条件，但却不满足正态假定，并且当 

数据样本维度高、数量少时性能显著下降。这两种方法必须 

假设样本满足某种统计分布，因此显得过于牵强。Logit模型 

无需假定任何概率分布，也不要求等协方差性，但当样本点存 

在完全分离时，模型参数的最大似然估计可能不存在。另外 

该方法对中间区域的判别敏感性较强，导致判别结果不稳 

定[2]。KNN方法是一种常用的非参数模式识别方法，它不要 

求数据正态分布，主要特点在于它的非参数的特点使得在特 

征变量空间上对于不规则变量的建模成为可能。然而当数据 
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维数 比较高时，存在所谓 的“维数灾”问题，且即使样本量很 

大，其散落在高维空间中仍显得非常稀疏，绝大多数点附近根 

本没有样本点，这使得 KNN的思想很难体现_3]。 

人工神经网络是一种对数据分布无任何要求的非线性技 

术，它能有效解决非正态分布、非线性的信用评估问题，但是 

单个神经网络易出现过学习现象，推广能力较差[2]。 

可见 ，本质上信用评估是一个复杂的非线性分类问题，因 

此使用线性模型进行分类和预测的效果并不理想；而非线性 

统计和智能方法也都各有利弊。目前还没有一个公认的最优 

信用评估模型，因此探索新的信用评估模型和方法具有重要 

的理论价值和实际意义。 

3 MNN-CREDIT模型信用评估流程 

构建的 MNN．CREDIT信用评估模型具有以下 4个模 

块。图1描述了信用评估流程。 

输入训练样本、设定参数 

数据预处理 

建立多NN信用评估模型 

上 

输入待分析数据返回预测结果 

图 1 MN CREDIT信用评估流程 

1．用户交互模块：负责设定相关参数，输人数据。 

2．数据预处理模块：负责数据的清理和表示工作。 

3．评估模型训练模块：利用多神经网络集成根据输入数 

据挖掘信用评估模型。 

4．信用预测模块：根据得到的 N-CREDIT信用评估 

模型预测待分析记录。 

4 MNN 砒 Ⅱ信用评估模型 

理论和实证表明，为了提高最终的预测精度，在保证所训 

练神经网络的泛化能力的同时，还应该提高它们之间的差 

异[4]。因此，MNN_CR娜 采用适合多模函数优化问题的 

小生境遗传算法，同时进化出多个精度高且差异性大的神经 

网络。MNN-CRED1T信用评估模型包括两个步骤：(1)采用 

结合聚类的小生境遗传算法对多个三层前馈神经网络进行训 

练；(2)综合各个神经网络的信用评估结果对待识别客户进 

行信用评估。MNN-CREDIT模型的基本框架如图2所示。 

NN1的信用 

评估结果 C。 

NNi 

遮悃  

动态 

图2 MNN-CREDIT信用评估模型 

4．1 数据预处理 

现实生活中收集的信用数据一般存在空缺数据、不一致 

数据，并且表达形式多样化，不利于进一步的数据挖掘。为提 

高挖掘结果 的精度和有效性 ，必须对数据进行预处理。在 

MNN-CREDIT中，数据预处理分两步进行： 

1)数据清理。这一步用于处理原始数据集中存在的空 

缺数据或奇异值数据，要点包括： 

a)对样本数据中有缺失属性值的样本进行删除。 

b)对每个属性的奇异值用领域专家认定的相应的缺省 

值来代替。 

2)数据表示。原始数据的形式可能不利于数据分析，因 

此需要对数据进行离散化和概念分层，要点包括： 

a)离散型数据：用 1到 』＼r之间的离散型数据表示各属性 

值。离散型变量只取集合内的固定值 。 

b)连续型数据： 

采用比例变换的方法：某些属性的值与其他属性的值相 

比，数值相差太大，会造成分类器性能下降，需要通过线性比 

例变换映射到某一区间。例如，贷款金额一般在区间ElOOO， 

9999~，可以通过比例变换映射到区间ElO，99]。 

通过划分分段：根据属性值的范围划分为N个不相交的 

区间，分别用编号代替属于每个区间的属性的值。例如，把工 

作时间表示成如下形式：1．失业；2．小于 1年；3．1～4年；4．4 
～ 7年；5．7年以上。 

4．2 神经网络模型的训练 

4．2．1 染色体编码 

针对神经网络的结构，染色体编码将网络连接权值和节 

点的偏值进行混合实数编码。码串长度为f一( +‰) + 

m+ no，其中豫为输入层节点个数，％为输出层节点个数，嘞 

为隐层节点个数。编码的具体方式为：按照输入层和隐层节 

点间连接权一隐层和输出节点问连接权一隐层节点偏值一输 

出节点偏值的顺序把各权值和偏值连成一串。图3为一个 3 

层神经网络的染色编码示例。该网络有两个输入神经元、3 

个隐层神经元和一个输出神经元。编码为：4．25，1．O2， 
--

2．93，0．85，2．74，一3．81，3．45，0．9，一 2．4，0．8，1．5，一0．75， 

0．5。 

图3 神经网络的染色体编码 

4．2．2 适应度函数的设计 

适应度函数用于衡量染色体 的优劣，即神经网络对样本 

数据的逼近精度和网络的泛化能力。在本模型中，适应度公 

式为： 

一 —  — — —  L—一  

(三(G， 一 )／ )+1 
，= 1 

其中 

一  

0th

Ci
,
j ~ Tj

。 

(2) 

式中，G， 表示第i个个体代入第J个样本后得到的分类结果 

(类标)；T,-表示第 个样本中实际的类标； 则为样本数量。 
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显然，当Cf， 一 ( 一1，2，⋯，n)时，适应度函数的取值将最 

大，即 的最大值为1。 

4．2．3 初始化种群 

首先依据经验确定种群中连接权值和偏值的取值范围。 

初始化种群时，连接权值和偏值使用取值范围内的随机数，以 

保证初始种群中连接权值和偏值的多样性和均匀分布性。 

4．2．4 交叉算子 

采用两点交叉算子，以概率 Pc交叉两个个体，父辈染色 

体 ，1一[ ，⋯Wn， ，⋯， ]，-厂2一[ ，⋯，Wn ，研 ，⋯， 

]，其中Wi为连接权， 为偏值。随机生成与其等长的两个 

二进制模板 t 和 tz。如果模板 t中的一位为0，表示由该模 

板生成的染色体的该位基因来自父辈染色体fl；如果为 1．则 

表示由该模板生成的染色体的该位基因来自父辈染色体
．厂2。 

交叉算子示例如图4所示。 

，1一[ ，⋯， ， 1，⋯， ] _厂2一[ 1 ，⋯， ，口l ，⋯， ] 

J ⋯ l J ⋯ l 

￡1=[1 ⋯ 1 1 ⋯ o3 ￡2一[0 ⋯ 1 0 ⋯ O] 

fx =Ew1 ，⋯， ，Vl ，⋯， ] 厂2 =Ew1，⋯， ，饥，⋯， ] 

图4 交叉算子示例 

4．2．5 变异算子 

变异算子为 ：对选中变异的基因 加上一个随机的偏置 

值r。连接权值以及偏值变异时，依照经验将基因位的取值 

限定在 ，6]范围内，因此取r为 ，6]之间的一个随机值，按 

照 一( r)／2对染色体中选中的基因 做变异。此变异 

保证了变异后 的取值仍然在限定区间Ea， 中。 

4．2．6 选择算子 

采用轮盘赌选择和精英保留策略，个体的适应度越高，被 

复制到下一代的份数就越多。各个体在下一代群体中的期望 

生存数目为： 
N 

=N · ／∑ ( 一1，2，⋯，N) (3) 

式中，N为种群中个体总数。Radolph证明了一般的遗传算 

法不一定收敛，只有每代保存了最优个体时才收敛嘲。因此 

算法将当前适应度最高的基因另外保存一份，以免其在交叉 

或变异中被破坏掉。若发现比当前保存的基因适应度更高的 

基因，则用其替换当前的保存。 

4．2．7 子神经网络问的距 离 

在MNN_CREDIT中，种群中的每个个体就是一个神经 

网络，采用式(4)去衡量个体N 和NN 之间的距离嘲。 

D(NNi，NNJ)一 堇Diff(G(xk)，CJ(xk)) (4) 

式中，N是训练数据集中样本的个数，G(xk)是第i个神经网 

络对第k个样本所得的分类结果，即类标。其中， 

Diff(G(xk)，Ci(xk))一{0，，Ci．(xk G 以 (5) 
I l， om erw1se 

个体间的距离介于 0到 1之间。当对所有训练样本，两 

个神经网络的分类结果相同时，则它们之间的距离等于0；反 

之，当两个神经网络的分类结果全部不同时，则它们之间的距 

离等于1。 

4．2．8 基于聚类的小生境技术 

在计算完每两个个体之间的距离之后，对种群中的个体 

进行聚类并对每类中除适应度最高的个体外的其他个体执行 

罚函数。其目的是进行多模函数优化，得到多个适应度高且 

· 】92 · 

差异性大的个体(神经网络)。MNN-CREDIT使用 K-Means 

算法对种群中的个体进行聚类，把种群划分成 C个类。在每 

次的遗传迭代中，算法组合当前种群和上一代中最好的C个 

个体并且使用 K-Means算法把整个种群聚类成 c个类。在 

每个类中，除了适应度最高的个体外，其他个体对其适应度施 

加一个罚函数，个体 N 施加罚函数后的适应度按下式计 

算 。 

f．一直 
户’ 

．  

(6) 

式中， 是个体NN 的原适应度值，d 是个体 N～ 到它所属 

类的中心的距离。在施加完罚函数后，种群中最好的 c个个 

体被复制到下一代中。 

MNN-CREDIT信用评估模型的具体步骤如下。 

步骤 1 初始化种群； 

步骤 2 根据适应度函数进行轮盘赌选择操作，并保留 

当前 C个最好个体(神经网络)； 

步骤 3 对种群进行交叉、变异等遗传操作； 

步骤4 把当前种群和上一代中最好的C个个体组合成 

新种群； 

步骤 5 对种群执行 K-Means算法，把种群划分成 C个 

类； 

步骤6 除了每个类中最好(潜能值最高)的个体外，对 

其他个体的适应度值执行罚函数； 

步骤 7 根据适应度函数对种群进行选择，并保留当前 C 

个最好个体； 

步骤 8 如果未达到预先设定的最大进化代数或最好的 

C个个体未达到预先设定的精度要求时，则返回第 3步，否则 

转第 9步； 

步骤 9 输出训练好的 c个个体(神经网络)。 

4．3信用评估过程 

在训练好若干个神经网络之后，就确立了信用评估模型。 

对于待识别数据，按照动态投票法进行分类，即根据参与集成 

的c个神经网络的训练精度进行加权投票，把得票最多的类 

标作为最终的信用评估结果。具体步骤如下。 

步骤 1 将待识别客户分别输入训练好的 C个神经网络 

模型； 

步骤2 对训练好的C个神经网络，计算每个神经网络 

的输出； 

步骤3 对每个神经网络的分类及结果，按照动态投票 

法确定最终的信用评估结果。 

5 信用评估的实证研究 

5．1 数据来源 

采用德国信用数据库数据阿验证了本文提出的MNN— 

CREDIT模型的信用评估精度。德国信用数据库包含 1000 

份客户信用资料，每个客户包含的2O个属性，如表 1所列。 

表 1 德国信用数据库中的客户属性 
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5．2 训练与测试 

本文的MNN-CREDIT信用评估模型在实际评估中发 

现 ： 

1)学习模型对数据过分特化，如果使用训练数据导出分 

类法，然后信用评估分类法，可能错误地导致过于乐观的估 

计 。 

2) 折交叉确认是基于给定数据随机选样划分的，常用 

评估分类法准确率的技术。 

因此，为了更准确地评估MNN-CREDIT模型的准确率， 

把 1000个数据分成4个互不相交的子集数据集，每个子集各 

250个数据。把这4个子集按 3：1的比例组成训练集和测 

试集，进行 4一折交叉确认。4个信用预测结果的平均值与朴 

素贝叶斯模型、支持向量机和 近邻判别分析方法(矗=17)信 

用预测结果的精度进行了比较，如图 5所示。 

警 
蔫 

图 5 各信用评估模型的预测精度比较 

从图5可知，MNN_CREDIT模型较支持向量机，其预测 

精度提高了1．64％；较朴素贝叶斯模型，其预测精度提高了 

3．04 ；较 近邻判别分析方法(愚一17)，其预测精度提高了 

6．87％。 

结束语 信用评估对于银行控制风险具有十分重要的意 

义。传统的信用评估方法存在一些缺陷，本文针对信用评估 

对象的特点，提出了适应信用评估的MNN_CREDIT模型，并 

利用该模型对德国信用数据库的真实数据进行实证分析。结 

果表明，MNN-CRⅡ)IT模型较传统的信用评估模型，取得了 

较高的预测精度，证明了本文提出的基于多进化神经网络的 

信用评估模型的有效性。 
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