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摘　要　“高送转”现象指上市公司转增较大比例的股票.针对上市公司实施“高送转”现象的预测问题,文中提出了一种基于

差分进化算法超参数优化的lightGBM 模型(简记为 DEＧlightGBM).该模型主要包括两个方面:首先,利用差分进化算法调整

lightGBM 模型的损失函数中少数类别的权重以及正则项系数,以处理数据类别不平衡的问题;其次,以F１和 AUC作为评价指

标,再次利用差分进化算法优化liＧghtGBM 模型的重要超参数变量,找到一组预测效果最优的参数组合.数值结果显示,DEＧ
lightGBM 模型取得了较好的效果,F１和 AUC值分别为０．５３６８和０．８７３４.提出的 DEＧlightGBM 模型能够有效识别下一年将

会实施“高送转”的上市公司.
关键词:高送转;差分进化算法;lightGBM;不平衡数据处理;机器学习
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Abstract　Largestockdividendsreferstothetransferofalargeproportionofsharesbylistedcompanies．AimingatthepredicＧ
tionproblemoflargestockdividendsphenomenonimplementedbylistedcompanies,thispaperproposesalightGBMbasedonDifＧ
ferentialEvolutionalgorithmhyperparametricoptimization(NamedasDEＧlightGBM)．Themodelmainlyincludestwoaspects:

Firstly,DifferentialEvolutionalgorithmisusedtoadjusttheweightofafewcategoriesandthecoefficientofregularterminthe
lossfunctionoflightGBMtodealwiththeproblemofdatacategoryimbalance．Secondly,takingF１andAUCasevaluationindeＧ
xes,DifferentialEvolutionalgorithmisusedtooptimizetheimportanthyperparametricvariablesoflightGBM modelagaintofind
agroupofparametercombinationswiththebestpredictioneffect．ThenumericalresultsshowthattheDEＧlightGBM has
achievedgoodresults,andtheF１andAUCare０．５３６８and０．８７３４respectively．DEＧlightGBMproposedinthispapercaneffecＧ
tivelyidentifythelistedcompaniesthatwillimplementstockdividendsnextyear．
Keywords　LargeStockDividends,DifferentialEvolution,LightGBM,Unbalancetreatment,Machinelearning
　

１　引言

随着资本市场结构的优化,我国证券市场出现了各种题

材股.近几年“高送转”题材成为带有炒作性质的“数字游

戏”,引起不少上市公司的关注[１].“高送转”是指高比例的送

股和转增股票,通常将每１０股送５股以上或者转增５股以上

(含５股)的股票定义为“高送转”股票.
在实际交易中,股民普遍认为公司发布“高送转”预案是

利好消息,然而现实的情况往往并非完全是利好的.主要有

两方面原因,一方面是因为证监会的监管不及时,某些公司趁

机进行股票送转,其目的并不单纯.这些公司正是看中了普

通投资者对“高送转”股票的青睐,进行非正常的股票送转

行为,导致市场上出现了大股东借助炒作,出现“减持套现”的
情况[２].另一方面,投资者认为在送转方案公布后,公司的股

价会被拉升,持有“高送转”股票很有可能获得超额收益.但

事实上,“高送转”预案后并不意味着股票一定会上涨,也可能

存在股价暴跌的情况,所以股民进行“高送转”投资时需认清

其本质以及送转背后隐藏的真实目的,理性投资,切勿“跟风”
买入[３].

从投资者的角度出发,投资者如果能够成功预测并预先

持有“高送转”股票,则从中受益的可能性较大.这是因为公

司在公布“高送转”消息之后,就会有大批股民选择买入该股

票,从而促进股价的上涨,使投资者获利.因此,对于普通投

资者来说,能提早预测出该股票,并且找到合适的时间节点
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买入股票尤为重要.从监管机构的角度出发,因为公司的“高
送转”行为受到市场的追捧,如果不及时监管,公司的大股东

可能借此“减持套现”,甚至可能踩着监管“红线”实施“高送

转”,导致大批股民严重亏损,扰乱市场秩序,所以通过预测能

帮助监管机构及时监管下一年可能实施“高送转”的公司,谨
防其送转动机不纯.本文根据上市公司的财务数据进行“高
送转”预测实证研究,预测未来实施“高送转”股票的公司,并
分析其重要的影响因素,不仅能够降低投资风险,使投资者获

益.而且监管层可以重点关注未来可能实施“高送转”的公

司,能够起到及时监管的作用,严查有不良动机的“高送转”的
公司.

国内外学者对送转模型的构建最开始是通过 probit模

型[４]、逻辑回归[５]、主成分分析方法等单一统计学方法来进行

研究[６].由于机器学习算法在实际问题中有较好的预测效

果,因此近几年有学者开始应用机器学习建立“高送转”预测

模型.Wang等[７]在２０１６年采用由 KNN、决策树以及LogisＧ
tic算法组成的组合模型构建预测模型,该模型的准确率达到

７０％.Dong等[８]在２０１８年采用 BP神经网络对“高送转”建
模,其预测准确率接近９２％,证实了该模型比逻辑回归模型

能更好地拟合“高送转”现象.Chen等[９]在２０２０年选取过滤

法进行特征筛选,采用SVM 构建预测模型,模型准确率接近

８６％.Li等[１０]在２０２０年利用机器学习筛选上市公司年报的

多个因子,通过构建多元逻辑回归模型预测次年发行“高送

转”股票的公司,最终模型准确率稳定在８０％.Zhang等[１１]

集成了多种方法进行组合,从中选择最优的模型组合,其在对

制造业上市公司的“高送转”预测上,准确率达到８４．９６％.
虽然上述方法在扩展到神经网络、集成学习等机器学习算法

上,预测效果有显著的提升,但是很少有学者考虑到“高送转”
分类问题属于不平衡问题,并且未采用合适的评价指标去衡

量模型效果.同时大部分学者是选择之前学者总结的“高送

转”影响因子建立预测模型,很少有学者基于数据挖掘技术挖

掘重要因子.
本文构建的“高送转”模型主要包括以下几个步骤:
(１)结合前人的研究成果,对一些可能影响公司实施“高

送转”的潜在因素进行特征创造.
(２)利用方差过滤＋互信息＋基于lightGBM 模型的嵌

入法组合的方式筛选出影响股票“高送转”的特征.
(３)利 用 差 分 进 化 算 法 (DifferentialEvolution,DE)与

lightGBM 模型相结合,构建 DEＧlightGBM 模型.该模型主

要分成两部分.１)不平衡处理:引入类别权重,从算法模型入

手,对lightGBM 模型的损失函数进行修正,将实施 “高送转”
的样本设置更大的权重;同时,引入正则项来控制模型的复杂

度,以降低过拟合风险,最后利用差分进化算法寻优得到适合

的权重与正则项系数.２)超参数优化:挑选合适的评价指标,
利用差分进化算法搜索性能最优的参数组合.

２　相关算法介绍

２．１　特征选择算法

特征选择算法通过某种评价标准和搜索策略过滤数据中

的冗余特征,以达到优化预测模型的目的.特征选择算法一

般包括:过滤式(Filter)、包裹式(Wrapper)和嵌入式(EmbeＧ
dding)３类[１２].与包裹式算法相比,过滤式算法的复杂度较

低,在大规模数据集上也能表现良好,具有较强的通用性.嵌

入式算法直接在训练分类器的过程中自动进行特征选择,不
仅能使所训练的分类器具有较高的准确率,还能减少计算量.
因此,本文结合过滤式和嵌入式算法进行特征筛选.下文对

这两种方法的主要思想进行简单介绍.
(１)方差过滤:方差过滤通过特征本身的方差来筛选特征

的类.首先计算出每个特征的方差,再通过指定阈值,删除方

差小于该阈值的特征.这个步骤通常是用作特征筛选的预处

理,删除方差变化小的特征.
(２)互信息法:信息度量法具有无参、非线性的优势,且不

需要预先知道样本数据的分布,在特征选择算法中得到广泛

应用.本文利用最大信息系数法来度量特征与标签之间的信

息量.最大信息系数(MaximalInformationCoefficient,MIC)
由 Rashef[１３]于２０１１年首次提出,它利用互信息定义了两个

变量之间的最大信息系数,并利用该系数衡量两个变量之间

的相关性.计算互信息的具体步骤是:
给定某一自变量 X＝{x１,x２,x３,,xn}和因变量Y＝

{y１,y２,y３,,yn},n为样本数量,则X 和Y 两个变量之间的

互信息定义为:

I(X,Y)＝ ∑
x∈X
　∑

y∈Y
p(x,y)log２

p(x,y)
p(x)p(y) (１)

其中,p(x,y)代表X 和Y 的联合概率密度函数;p(x)和p(y)
分别为X 和Y 的边缘概率密度函数.

将两种变量X 和Y 组成一个按顺序排列的集合Q＝{xi,

yi},i＝１,２,３,,n,定义一个将自变量X 划分为a 段,将因

变量Y 划分为b段的网格S,通过统计落在网络中散点的频

率,计算出p(x,y),p(x)和p(y),在网格内部计算得到互信

息I(X,Y).由于网格划分的方式不唯一,因此需要选取互信

息值最大的网格(a×b)划分方式.划分网络S下Q 的最大

互信息值为:

MI(Q,a,b)＝maxI(X,Y) (２)
将互信息值进行归一化组成特征矩阵 M (Q)a,b:

M (Q)a,b＝ MI(Q,a,b)
log２min(a,b) (３)

最大的互信息系数的计算式为:

MIC(Q)＝ max
ab＜B(n)

{M (Q)a,b} (４)

其中,B(n)为网格划分(a×b)的上限值,一般给出B(n)＝
n０．６.

(３)基 于lightGBM 模 型 的 嵌 入 法:结 合 特 征 选 择 和

lightGBM 模型训练,在训练的过程中,可以得到每个特征的

重要性程度,因此能用来去除那些相关性小的特征.

２．２　差分进化算法

差分进化算法是一种基于群体差异的随机搜索优化算

法[１４],其基本思想是:从当前种群中提取出搜索步长以及方

向信息,同时对种群进行交叉和变异以获取新的个体,然后在

原个体和新个体之间进行选择,将更优的个体保存到下一代.
其主要过程包括初始化、变异、交叉和选择等.

(１)初始化

在差分进化算法迭代过程中,初始种群应尽可能均匀分

布并且覆盖整个搜索空间.设最优化问题决策变量的维数为

D,变量的上界和下界分别为Uj 和Lj,j＝１,２,,D.令种

群的规模为 NP,常用的种群初始化方法是均匀随机初始化,
生成由 NP 个D 维向量个体组成的种群.第i个个体是:

Xi,j＝Lj＋rand∗(Uj－Lj) (５)
其中,j＝１,２,,D,i＝１,２,,NP,rand表示区间[０,１]上
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的均匀分布随机数.
(２)变异

差分进化算法通过变异策略实现个体变异,本文从种群

中随机选取４个不同的个体生成差分向量对每代的最优个体

进行变异.变异操作方法如下:

Vi(g＋１)＝Xr１
(g)＋F(Xr２

(g)－Xr３
(g))＋

F(Xr４
(g)－Xr５

(g)) (６)
其中,Vi(g＋１)为经过变异后得到的变异个体;r１,r２,r３,r４,

r５ 是随机选择且互不相等的整数,F是缩放因子.
(３)交叉

交叉的目的是增加变异个体的多样性,交叉操作的方法

如下:

Ui,j(g＋１)Vi,j(g＋１), rand(０,１)＜CR
Xi,j(g), otherwise{ (７)

(４)选择

差分进化算法的选择算子有二进制选择算子和指数选择

算子.其中二进制选择算子采用一对一的“贪婪”选择方式,
在子代和父代之间选择最优的一个个体进入下一代.

２．３　lightGBM
lightGBM 算法是在 XGBoost[１５]基础上改进的一种集成

算法.该算法被成功应用于处理海量数据,不用通过全部样

本计算增益,节约了内存,缩短了运行时间.在 XGBoost算

法的基础上,lightGBM 算法主要的改进部分有:
(１)采用直方图算法.该算法不用提前对特征进行排序,

也不需要单独储存特征预排序的结果,能够直接保存特征离

散化后的值.该算法的思想是首先将全部样本在每个特征上

的取值划分到某一段(bin)中,目的是把连续的浮点数特征离

散化为k个整数,然后构造一个宽度为k的直方图,最后使用

该直方图遍历数据,通过计算每个bin的梯度和样本数量等

来寻找最优的分割点[１６].该过程在一定程度上减小了内存

的消耗,其内存所占用的比例缩小到了 XGBoost的１/６.
(２)选取带有深度限制的按叶子生长的决策树生成策略

(见图１),不再使用 XGBoost的按层生长的策略(见图２),该
策略每次从全部叶子中找到分裂增益最大的叶子进行分裂,
能够区别对待每一层的叶子,减少了不必要的开销[１７Ｇ１８].

图１　按层生长策略

Fig．１　Layerbylayergrowthstrategy

图２　按叶生长策略

Fig．２　Growthstrategybyleaf

(３)采用 GOSS(单边梯度采样)算法选取样本.该算法

先按降序排列全部分裂的特征,舍弃掉部分小梯度样本.由

于直接舍弃了这部分样本,难免会造成信息损失.于是lightＧ
GBM 保留下大梯度的样本,随机留下部分小梯度样本,并且

乘上一个系数,达到扩大小梯度样本信息增益的目的,有效地

防止改变数据分布.

３　DEＧlightGBM 模型的构建

实际证券市场中,实施股票“高送转”方案的上市公司只

占少数,其数据具有类别不平衡的特点,即未实施“高送转”的
上市公司样本数量占多数,导致预测模型对实施“高送转”公
司的查全率较低,且误报率较高.为增强机器学习模型对实

施股票“高送转”的上市公司的预测能力,本文基于lightGBM
模型,从不平衡处理和超参数优化两个方面进行改进.１)不
平衡处理:在模型训练时,在损失函数中引入类别权重和 L１,

L２正则化项,修正模型损失函数,并通过差分进化算法估计,
获得“高送转”样本权重和正则项参数的最优取值,从而加强

对“高送转”样本的学习;２)超参数优化:在模型预测时,为得

到更高预测精度的股票“高送转”预测模型,继续利用差分进

化算法对lightGBM 模型的主要参数进行优化,寻找到一组

最优的参数组合.
(１)不平衡处理:损失函数反映了模型训练过程中模型的

预测值与真实值之间的差异.损失函数的度量关乎模型的训

练结果,模型训练的过程,即损失函数最小化的过程.对于

“高送转”数据集D＝{(x１,y１),(x２,y２),,(xm,ym)}共有m
个样本,其中第i个样本xi 的类别为yi,yi＝０表示未实施

“高送转”的股票样本,yi＝１表示实施“高送转”的股票样本,
标准lightGBM 模型的损失函数为:

Ω(φ)＝∑
i
l(y

∧
i,yi) (８)

其中,y
∧
i 为单棵决策树对第i个样本的预测类别;l(y

∧
i,yi)为

单棵决策树的损失函数.
由于样本数量的差异,“高送转”样本所累积的损失小于

未“高送转”样本所累积的损失,使未“高送转”样本所累积的

损失在lightGBM 模型的损失函数中占据主导地位,导致模

型对“高送转”样本的学习不够充分,不能准确地预测出未“高
送转”样本.这偏离了使用机器学习技术预测“高送转”样本

的初衷.此外,还可通过正则化来控制模型复杂度,防止模型

对收集到的训练集进行过度的学习,降低过拟合风险.因此,
本文对lightGBM 模型的损失函数进行了修正,引入类别权

重,为“高送转”样本设置更大的权重,从而在损失函数中放大

“高送转”样本的损失.同时引入 L１,L２正则项控制模型复

杂度,降低过拟合风险.修正后的损失函数为:

Ω(φ)＝∑
i
ail(y

∧
i,yi)＋δ１|ω|１＋δ２|ω|２ (９)

其中,ai＝
１, yi＝０
γ, yi＝１{ ;δ１|ω|１ 和δ２|ω|２ 分别是L１和 L２正

则项,ω为该树的参数,可由决策树自动获得;δ１ 和δ２ 分别为

L１和L２正则化系数;ai 为类别权重系数;γ为少数类(“高送

转”样本)的权重系数.
最后,对于少数类的权重系数γ和 L１和 L２正则化系数

δ１ 和δ２,通过差分进化算法进行估计.其中目标函数选择５
折交叉验证的损失函数得分.

(２)其他超参数的优化

在确定了少数类的权重系数γ和 L１和 L２正则化系数

δ１ 和δ２ 后(即完成不平衡处理之后),需要进一步提升lightＧ
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GBM 模型的精度,本文主要通过对lightGBM 模型的一些

主要参数进行超参数学习,从而得到一个具有良好预测能力

的“高送转”模型.与估计权重系数γ和 L１和 L２的正则化

系数δ１ 和δ２ 类似,选择合适的评价指标并继续使用差分进

化算法对选定的主要参数进行优化,具体步骤与不平衡处理

中相似,这里不再赘述.本文选定的lightGBM 模型的主要

参数如表１所列.

表１　lightGBM 模型确定的主要参数

Table１　MainparametersdeterminedbylightGBM

参数 含义 作用

n_estimators 迭代次数 提高模型精度

max_depth 树的最大生长深度 控制训练时间、模型的性能

num_leaves 叶节点的数量 控制模型复杂性

min_data_in_leaf 叶子的最小样本数量 处理过拟合

feature_fraction 每次迭代使用的特征比例 加速训练、处理过拟合

bagging_fraction 每次迭代所用的数据比例 提高泛化能力、训练速度

learning_rate 学习率 提高模型精度

(３)DEＧlightGBM 模型实验过程

DEＧlightGBM 模型的流程图如图３所示.由图３可以看

出,本文提出的基于差分进化算法的超参数优化的 DEＧlightＧ
GBM 模型主要包含两部分:不平衡处理和模型超参数优化.

不平衡处理部分通过引入正则项和损失函数权重,并利用差

分进化算法获取最优参数.超参数优化部分根据本文分析的

数据特征,选取 F１和 AUC作为评价目标,利用差分进化算

法优化lightGBM 模型的几个重要超参数,并对相应数据进

行识别分类.

图３　DEＧlightGBM 模型的构建流程图

Fig．３　DeＧlightGBM modelconstructionflowchart

４　实践研究与分析

４．１　数据来源

本文数据来源于第八届“泰迪杯”全国数据挖掘挑战赛 A
题赛方提供的数据[１９].数据包含近７年３４６６家上市公司的

基础数据、年数据、日数据.其中,基础数据包含 ３４６６家上

市公司的编号、上市年限、所属概念板块、所属行业４个指标;
年数据包含上市公司连续 ７ 年的财务指标数据及是否进行

高送转等信息;日数据表包含上市公司开盘价、收盘价、换手

率等市场的行情数据,以及一些财务类和情绪类的指标.另

外,未“高送转”样本有１６３７７个,“高送转”样本有２７０９个,属
于不平衡数据集.

４．２　数据预处理

由于在日数据表和年数据表中存在很多缺失值、重复值

以及无效值,而这些值的存在会使模型的预测不佳.因此,为
了使建模数据更完整并且充分保留有用信息,在构造“高送

转”模型前对原始数据进行预处理.主要处理方式如下:
(１)首先,剔除数据缺失值占比大于４０％的特征,保留缺

失值占比４０％以下的特征.然后,为防止极端数据对数据产

生影响,对缺失值占比１５％到４０％的特征数据进行中位数填

补.最后,由于随机森林回归填补是利用多棵决策树填补缺

失值,确保了预测值的随机性,能够表现数据的真实性,同时

该方法自身的分类精度较高,因此保证了其填补值的准确度

和可靠性[１８].故本文将占比１５％以下的特征数据用随机森

林填补.
(２)由于上市公司的财务数据中很多特征的单位不同且

数量级相差很大,导致特征之间不能进行比较,影响模型预测

的准确度,因此在建模前必须对数据标准化.本文选择Z标

准化,消除特征之间的量纲差异.

４．３　分类评价指标

由于上市公司只有两个选择,实施“高送转”和不实施“高
送转”,属于二分类问题,因此本文的评价指标是针对二分类

问题.首先介绍二分类混淆矩阵,如表２所列,TP表示将“高
送转”类别正确地预测为“高送转”类别;FP表示将未“高送

转”类别错误地预测为“高送转”类别;TN表示将未“高送转”
类别正确地预测为未“高送转”类别;FN 表示将“高送转”类
别错误地预测为未“高送转”类别.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

预测值

０(多数类) １(少数类)

真实值
０ TN FP
１ FN TP

基于上述矩阵,可得到以下评估指标值:

Recall(召回率):

Recall＝ TP
TP＋FN

(１０)

Accuracy(准确率):

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋FN＋TN

(１１)

Precision(查准率):

Precision＝ TP
TP＋FP

(１２)

FPR(假正率):

FPR＝ FP
FP＋TN

(１３)

F１:

F１＝２×precision×Recall
Precision＋Recall

(１４)

AUC:在很多二分类实际问题中,还可以用 ROC曲线和
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AUC值来衡量模型的优劣.ROC曲线综合考虑了查准率和

假正率两个值,该曲线以FPR为横坐标,以 Recall为纵坐标.
在得到的预测结果中,FPR 越小越好,Recall越大越好,即

ROC曲线越靠近左上角,分类效果越好.AUC值是 ROC曲

线下的面积,该指标可以表示模型的整体分类效果以及模型

的泛化能力,其值越大表示模型的整体分类效果越好.
本文要解决的问题是对两个类别进行预测分类,由于该

问题具有不平衡性,需要选择合适的评估指标对模型的效果

给予评估.之前的学者大多选取准确率作为“高送转”预测模

型的指标,但是该指标并不能很好地解释不平衡问题.
为了解决“高送转”股票预测问题,本文选择 F１值为第

一个评价指标.由于投资者会根据预测的名单买入“高送转”
股票,所以在选择评价指标时,一方面要保证“高送转”类别预

测的精度,即召回率;另一方面由于很多公司发行股票“高送

转”方案的目的不单纯,所以监管机构需要尽可能地将下一年

会实施“高送转”的公司全部预测出来,即查准率.而F１能找

到一个平衡点,它既考虑了真实的“高送转”样本被正确预测

的概率,又考虑了预测未“高送转”样本中真实为“高送转”类
的概率.该指标作为一个综合评价指标能较好地平衡召回率

和查准率,F１值越大,说明模型对“高送转”类别的识别性能

越好.除 此 之 外,本 文 选 择 AUC 值 为 第 二 个 评 价 指 标.

AUC值可以反映模型的整体分类性能,值越高,模型的整体

分类性能越好,泛化能力越强.
最终本文选择基于混淆矩阵的 F１值和 AUC值作为“高

送转”模型的评估指标,综合考虑这２个指标评判模型的优劣.

４．４　特征创造与筛选

从以往学者的研究可知,“是否是次新股”“是否是国企”
“是否是小盘成长股”都会影响上市公司实施“高送转”,因此

将这３个特征单独从数据表中提取出来[１９].同时,由于很少

有文献研究上市公司“所属行业”和“所属概念板块个数”对实

施“高送转”的影响,因此本文考虑将“所属行业”这一特征的

１８个行业单独提取出来,转换为１８个新的特征以及将“所属

概念板块”转换为“所属概念板块个数”.再者,本文最终的研

究目的是预测次年将会发行“高送转”股票的企业,所以创造

了一个新的特征,即“下一年是否高送转”,该特征为本文所研

究的因变量.
将数据经过前几节的处理后,并且将基础数据、日数据、

年数据按股票编号、年份进行数据合并,最终还有３２９个特

征.进一步通过方差过滤＋互信息＋基于lightGBM 模型的

嵌入法相结合的方法进行特征筛选,最终剩余１５１个特征.

４．５　特征创造与筛选

４．５．１　不平衡处理

本文通过第２节构建的 DEＧlightGBM 模型进行不平衡

处理,用差分进化算法估计出最优的少数类别的权重与正则

项系数.实 验 中 差 分 进 化 算 法 的 参 数 设 置 为:种 群 规 模

NP＝１０、最大迭代次数 MAX_num＝３００、缩放因子F＝０．５、
交叉概率CR＝０．５;目标函数设置为损失函数的５折交叉验

证得分,旨在通过差分进化算法找到损失函数最小的参数组

合.实验结果显示:通过差分进化算法调参后,少数类的权重

系数γ 和 L１ 和 L２ 正 则 化 系 数δ１ 和δ２ 分 别 为 １９．７４６,

０．３８９,０．９３３.图４为损失函数交叉验证得分的收敛图.

图４　DEＧLightGBM 下损失函数交叉验证得分收敛图

Fig．４　Convergencediagramofcrossvalidationscoreoflossfunction

inDEＧlightGBM

通常从数据和算法两个角度来处理不平衡数据,本文从

算法角度,通过代价敏感学习[２０]的方式进行不平衡处理.而

从数据角度解决不平衡问题也被广泛应用,数据角度的采样

方法通常有过采样、欠采样和综合采样[２１].
为了验证 DEＧLightGBM 处理不平衡数据的有效性.本

文将 DEＧlightGBM 模型分别与随机过采样(ROS)、SMOTE
过采样、随机欠采样(RUS)、ENN欠采样、SMOTEENN 综合

采样这５种采样方法进行比较.其中 ROS和SMOTE属于

过采样,RUS和ENN属于欠采样,SMOTEENN属于综合采

样.所有的不平衡处理方法均是建立在训练集的数据上,测
试集的数据则使用原始数据.除此之外,本文还选取决策树

模型[２２]、随机森林模型[２３]、XGBoost模型和这些不平衡处理

方法结合,再与 DEＧlightGBM 模型进行多方面比较(各模型

均只做不平衡处理,其余参数均选择默认参数).各种方法所

得的F１值和 AUC值如表３所列.

表３　DEＧlightGBM 处理不平衡数据的有效性比较结果

Table３　ComparisonresultsoftheeffectivenessofDEＧlightGBMin

processingunbalanceddata

算法 评价指标 未采样 ROS RUS SMOTE ENN SMOTEENN

DT
F１ ０．０４２３ ０．３５５４ ０．３７５４ ０．３０５３ ０．３４７６ ０．３９５５

AUC ０．６０７６ ０．７１１１ ０．７４５２ ０．６６００ ０．７４６０ ０．７４１８

RF
F１ ０．１５４１ ０．４８４７ ０．４２５３ ０．４４２６ ０．４３７７ ０．４５７３

AUC ０．８２８４ ０．８４４７ ０．８２２５ ０．８１０１ ０．８３０８ ０．８２５３

XGBoost
F１ ０．４０５４ ０．４８７８ ０．４５３０ ０．４７１７ ０．４７４０ ０．４８３７

AUC ０．８２９８ ０．８５１６ ０．８２５２ ０．８２７４ ０．８３６４ ０．８３６５

lightGBM
F１ ０．４１１６ ０．４９１５ ０．４９２３ ０．４８８５ ０．４７４６ ０．４８６２

AUC ０．８３２３ ０．８５２６ ０．８５９８ ０．８３８７ ０．８４１６ ０．８３９０

DEＧlightGBM
F１ ０．４９７３ － － － － －

AUC ０．８６３６ － － － － －

　　由表３可知,XGBoost和lightGBM 两个集成算法在各种

采样方法下的整体效果优于决策树和随机森林算法.其中

RUSＧlightGBM 模型在２４个模型中效果最好,F１和 AUC值

分别为０．４９２３和０．８５９８.但这些模型的 F１和 AUC值均
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小于 DEＧlightGBM 模型的F１和 AUC值. 而 本 文 提 出 的

DEＧlightGBM 模型的F１和 AUC值分别为０．４９７３和０．８６３
６,与 RUSＧlightGBM 模型相比效果又有所提升.综上所述,

无论是在模型选择还是不平衡数据处理的方式上,DEＧlightＧ
GBM 模型均具有明显的优势.由此可知,本文基于算法模型

角度引入损失函数权重和正则项及其参数优化能有效处理不

平衡数据.

本文通过调整少数类别的权重来处理不平衡问题属于代

价敏感学习,以往的研究中通常将少数类别的权重设置成多

数类与少数类的比值.而本文提出的 DEＧlightGBM 模型是

通过差分进化算法来搜索最优的少数类别权重值.为了验证

其有效性,将两组结果进行对比,结果显示:当将“高送转”样
本的权重设置成未“高送转”样本与“高送转”样本的比值时,

得出模型的 AUC值为０．８６０３,F１值为０．４８４３.从结果上

看,DEＧlightGBM 模型的效果较好,说明利用差分进化算法进

行少数类别权重的设置是有效的.

４．５．２超参数优化

为了进一步验证 DEＧlightGBM 是一个精度更高的“高送

转”预测模型,需要对lightGBM 模型的主要参数进行超参数

优化.实验中,差分进化算法的参数设置为:种群规模 NP＝
１０、最大迭代次数 MAX_num＝３００、缩放因子F＝０．５、交叉

概率CR＝０．５、目标函数设置为F１和 AUC的５折交叉验证

得分,旨在通过差分进化算法找到F１和 AUC最大的参数组

合.lightGBM 模型主要参数的搜索范围和最终调参结果如

表４所列.图５为F１和 AUC的交叉验证得分收敛图.

表４　DEＧlightGBM 模型调参结果

Table４　DEＧlightGBMparameteroptimizationresults

参数 搜索范围 参数最优值

n_estimators (０,１０００] ３９０

max_depth (０,１００] ８６

num_leaves (０,１００] ６４

min_data_in_leaf (０,１００] ６２

feature_fraction (０,１] ０．６１０

bagging_fraction (０,１] ０．６３６

learning_rate (０,１] ０．０３０

图５　DEＧlightGBM 下损失函数交叉验证得分收敛图

Fig．５　Convergencediagramofcrossvalidationscoreoflossfunction

inDEＧlightGBM

对模型参数进行优化的方法有许多种,其中较常用的有

网格搜索、随机搜索、贝叶斯优化和 TPE算法[２４].为了验证

本文提出的 DEＧlightGBM 模型中利用差分进化算法进行参

数优化的有效性,将其与上述４种常用的调参技术进行对比.

具体结果如表５所列.综合来看,DEＧlightGBM 模型在对“高
送转”的 预 测 效 果 上 均 优 于 其 他 几 种 调 参 结 果,F１ 值 为

０．５３６８,AUC值为０．８７３４.

表５　不同参数优化方法结果

Table５　Resultsofdifferentparameteroptimizationmethods
算法 评价指标 值

网格搜索
F１ ０．４９２３

AUC ０．８５９８

随机搜索
F１ ０．５２３１

AUC ０．８６７２

贝叶斯优化
F１ ０．５２１９

AUC ０．８６２４

TPE算法
F１ ０．５２９０

AUC ０．８７３４

通过上文中的研究结果可知,DEＧlightGBM 模型在对“高
送转”现象的识别上具有较好的分类效果.为了进一步挖掘

影响公司发行“高送转”股票的因素,本文依据最优模型提取

最重要的２０个因子,因为在构造 DEＧlightGBM 模型时,算法

能按照特征对模型的贡献性进行排序,此排序能够充分说明

所有特征的重要性.于是本文按照特征对模型的重要性排序

的结果,提取影响最优模型的最关键的前２０个特征,将这些

特征作为影响公司“高送转”行为的关键因素.本文将靠前的

２０个特征按重要性由大到小排序,其结果如图６所示.

图６　DEＧlightGBM 模型特征重要性排序

Fig．６　DEＧlightGBMfeatureimportanceranking

结束语　本文以３４６６家上市公司的相关年报数据和财

务数据为例,首先对数据做缺失值、重复值、无效值处理等预

处理操作;接着对特征进行转换和创造,在此基础上将方差过

滤＋互信息＋基于lightGBM 模型的嵌入法相结合进行特征

筛选,以此减小模型的复杂度.针对“高送转”数据类别不平

衡的特点以及追求构建更高精度的“高送转”预测模型,构建

了一种 DEＧlightGBM 模型.
首先,利用差分进化算法调整lightGBM 模型损失函数

中少数类别的权重以及正则项达到平衡数据的效果,并和５
种常用的数据即采样方式随机过采样、随机欠采样、SMOTE
过采样、ENN欠采样、SMOTEENN综合采样与决策树模型、
随机森林模型、XGBoost模型和lightGBM 模型相组合的２４
个模型做比较,结果显示 DEＧlightGBM 模型具有明显的优

势;其次,以F１和 AUC作为评价指标,再次利用差分进化算

法对lightGBM 模型的主要参数进行调优,找到一组预测效

果最优的参数组合,并与４种较常用的参数优化方法网格搜

索、随机搜索、贝叶斯优化和 TPE算法相比较.结果显示,

DEＧlightGBM 模型效果最优,F１和 AUC值分别为０．５３６８和

０．８７３４.最后通过 DEＧlightGBM 模型中每个特征对模型的

重要性排序,得到影响公司发行“高送转”股票的２０个因素.
其中排名最靠前的５个影响因素为最低价、基本每股收益、收
盘价、每股实收资本(或股本)、递延收益.

由于中国股市尚处于发展阶段,历史数据相较于成熟的
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欧美股市还有一定的差距.且行业间存在轮动规律,较不稳

定.虽然本文也将行业作为影响的特征,但所得到的 F１值

仍有较大提升空间,后续会分行业对高送转影响因素进行挖

掘,然后针对分行业所筛选出的高送转影响因子进行建模.
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