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摘　要　近年来互联网金融网贷领域涌现出了众多的风控问题,对此采用多种特征选择方法预处理风控领域的数据指标,构建

了全面的针对企业信用的风控指标体系,采用stacking集成策略研究了基于 APＧEntropy的信用风险模型.信用风险模型有两

层学习器,引入选择集成思想,从种类和数量上筛选基学习器.首先,在 Logistic回归、反向传播神经网络、AdaBoost等经典机

器学习算法中,采用 AP 聚类算法选出适合企业信用风险的异质学习器作为基学习器;其次,在每次学习器迭代中,利用熵对学

习器择优,自动选出F１值最高的基学习器,其中改进基于熵的学习器选择算法,提升了基学习器选择过程的效率,降低了模型

的计算成本,模型选取 XGBoost作为次级基学习器.实验结果表明,文中提出的模型和其他模型相比具有更好的学习效果和

更强的泛化能力.
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１　引言

近年小额网贷风险频发,国家逐步减少网贷机构,并成立

互联网金融协会加强对网贷机构的监管和规范.其本质上是

要加强对网贷企业风控的研究,建立健全网贷企业信用风险

体系.网贷企业信用风险主要包含企业的信贷违约风险.

目前比较成熟的企业信用风险模型是SVM 等单一机器

学习模型.但单一学习器受限于实际情况,训练结果往往不

稳定,呈现弱监督性.集成学习就是组合弱监督模型得到强

监督模型,因此集成学习在网贷企业信用评估领域的应用效

果优于单一机器学习模型[１].同时,集成学习按照学习器种

类的不同,可分为同质学习器集成和异质学习器集成.同质

学习器的集成学习模型已经有较多应用[２Ｇ４],异质学习器的应

用以及集成学习器种类的选择鲜有研究.

本文针对网贷企业风控问题,提出一种基于 AP 聚类

(AffinityPropagationClusteringAlgorithm)和熵的多学习器

选择集成模型,简称 APＧEntropy选择集成模型.该模型的构

建包括两部分:第一部分,确定基学习器种类和个数,将信用

风险领域典型的单一学习器输入模型,利用 AP 聚类算法选

出效果显著且彼此存在差异的异质基学习器,其次穷举得到

最优学习器个数,利用熵对基学习器进行二次筛选;第二部

分,选用适合网贷企业信用风险的次级学习器,采用Stacking
集成策略对模型进行集成.本文第２节主要描述当前企业信

用风险领域的发展现状及常用模型;第３节主要讲述 APＧEnＧ
tropy模型核心算法;第４节重点描述模型搭建及对实验结果

的分析;最后总结全文并展望未来.



２　相关工作

２．１　单一学习器

有效的企业信用风险评估能够识别信用风险并将其降低

至可控范围,对企业自身和投资者均能起到预警作用.常用

的企业信用风险评估方法有要素分析法、财务指标分析法、传

统统计学方法、机器学习方法等.随着数据量的爆炸式增长

以及计算速度和存储空间的提升,机器学习算法成为各行各

业研究和使用的热点.企业信用风险评估领域也不例外,典
型的有Logistic、SVM、神经网络、决策树及相关简单集成模

型.单一模型中,Logistic模型由于简单稳定及模型可解释

性较好已经被广泛用在信用风险领域,许多学者还对模型做

出改进.如Fang等人从变量间的网格关系入手,改进传统

Logistic模型,通过惩罚方法同时实现变量选择和参数估计,

实验证明改进后的模型更具有应用价值[５].Zhang等[６]基于

logistic和svm混合预警模型研究商业银行中客户违约的线

性和非线性的复杂特征.Li等[７]采用反向传播神经网络模

型拟合网络信用环境下对网贷借款人的信用风险.

决策树包含分类树和回归树,可分别对离散变量和连续

变量做预测回归,因此非常适用于金融领域数据.Liu在构

建企业信用风险指标体系后,选择经典决策树 C４．５算法构

建评估模型,并取得了较好的实验结果[８].决策树相关的应

用在信用评估领域已经比较成熟,但由于单棵树构建的模型

往往不够稳定,又或者在训练过程中容易出现过拟合现象,许
多学者还引入随机森林和一些以决策树为基学习器的简单集

成模型.Yu借助随机森林研究P２P网贷企业中样本不均衡

问题[９].极端随机树(ExtremelyRandomizedTrees,ET)与

随机森林均由许多决策树构成,随机森林采用类bagging策

略选择样本进行训练,而ET树可以使用所有样本进行训练,

往往在信用风险领域可以取得更好的结果[１０].梯度提升树

GradientBoostingMachine(GBM)算法是基于梯度下降算法

得到的提升树模型,GBM 算法经常作为独立模型应用到信用

风险评估领域,并取得了较好的效果.GBM[１１]使用基于hisＧ

togram的决策树算法,在内存和计算上进行了改进.Fei等

人借助 GBM 算法,采用 Stacking策略集成模 型,实 验 结 果

表明 GBM 算法的 AUC和准确率较高[１２].AdaBoost常常

选择决策树作为弱学习器,充分考虑每个分类器的权重,

提升了分类和预测效果,近年来也被广泛应用于信贷问题

中[１３].

２．２　多学习器集成

集成学习作为机器学习的分支之一,近些年异常火热,同

时集成学习在企业信用风险应用方面也取得了较大的进展.

Yu等人利用 Bagging模型增加样本空间的多样性生成不同

的数据集,利用极限学习机作为基学习器在不同的数据集上

训练,其次利用Stacking策略,将有较高学习能力的 DBN(深

度信念网络)作为次级学习器,对每个极限学习机生成的结果

进行融合[１４].在增强样本多样性的方面,Chen等人采用 AdＧ

aboost方式,通过对样本赋予不同的权重,提升了多样性.实

证研究表明,基于SVM 的随机子空间和 Adaboost集成方法

是一种企业信用风险评估的有效模型[１５].在基学习器选择

方面,大部分研究多基于同质学习器,仅有少数的研究关注异

质学习器的集成.基于异质学习器集成的优势在于不同类型

分类器对相同数据可以学得不同的观点并可以相互补充.

Nascimento等[１６]采用十多种不同的学习器构建集成模型,增

加了基学习器输出的多样性.Ala’raj等[１７]提出了一种新的

分类器Ｇ共识系统对集成模型中的异质学习器进行融合,与传

统的LR\MARS模型结合策略相比,该方法模拟了真实的信

用评估专家团队的行为.Xia[１８]通过 Bagging和Stacking策

略构建了一种新奇的异质集成信用风险评估模型.该模型在

模型生成、基学习器选择和结合策略上不同于以往的集成模

型,实验结果证实了该模型的优越性.由此可见,选择异质学

习器较同质学习器而言有较大的优势.

另一方面,对集成学习而言,基学习器的选择也至关重

要,随着基学习器数量的增多,伴随出现准确率提升不明显甚

至下降、计算效率低下的问题.针对这些问题,Zhou等提出

选择集成学习[１９],并根据这些年的研究将选择集成学习可分

为以下几类[２０]:基于聚类的选择性集成,基于排序的选择性

集成,基于选择的选择性集成.Chen等人提出利用变相似度

聚类技术和贪婪算法来进行选择[２１],Zheng等[２２]对训练后的

基分类器进行聚类选择,将相似基分类器剔除,不仅减少了内

存占用空间,且可以提高效率.Chen等[２３]提出一种多层次

选择性集成学习算法,即在基分类器中通过多次按权重进行

部分选择,形成多个集成分类器,对形成的集成分类器进行再

集成,最后通过对多个集成分类器多数投票的方式决定算法

的输出.综合来看,选择性集成学习目前在筛选基学习器的

个数、提高模型准确率及减少算法计算量这一领域已经比较

成熟,但很少有统一的准则确定学习器的种类.

３　基于APＧEntropy选择集成模型

集成学习常通过集成大量学习器来获取比单一模型更好

的性能.然而这种做法一方面需要大量的计算和存储空间,

容易导致运算速度变慢;另一方面,当个体学习器的数目变多

后,学习器之间的差异性减小,学习效果下降.因此,如何筛

选学习器个数并选出异质学习器就成为了研究的重点,这也

是 APＧentropy选择集成模型所要解决的问题.首先,因为本

文将集成信用风险领域的多种不同模型,这些模型之间是异

质的,异质学习器集成采用Stacking集成策略得到的效果最

好,bagging和boosting集成框架多集成同质弱学习器,因此

本文选取Stacking集成策略,整体采用两层模型堆叠.第一

层是多个单一学习器组成的集合,第二层决定采用一个强学

习器.在第一层学习器集成的过程中,本文先利用 AP聚类

算法从种类上筛选学习器,初步选出异质性较高的个体学习

器,保证基学习器之间的差异性,其次对这些类型的学习器进

行穷举,选出最佳的学习器个数,再用基于熵的学习器选择算

法对基学习器进行二次筛选,进一步选出学习器中差异性大

的学习器,同时减少学习器数量,节省计算机内存开销,在保

证学习效果的情况下提升模型运行效率和泛化能力.对于次

级学习器,本文将通过实验确定.模型整体框架如图１所示.

APＧEntropy选择集 成 模 型 的 核 心 是 基 于 AP聚 类 的

学习器选择算法和基于熵的学习器选择算法.前者主要

用于选 出 基 学 习 器 的 种 类,后 者 用 于 筛 选 基 学 习 器 的

数量.
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图１　APＧEntropy选择集成模型

Fig．１　APＧEntropyselectiveensemblemodel

３．１　基于AP聚类的学习器选择算法

无监督聚类算法是选择集成学习中选择分类器的策略之

一.聚类算法将基学习器分成几个簇,在每个簇中选出分

类效果最好的分类器用于集成,通过簇保证不同簇分类器

的差异性,同时剔除同一簇内其他的分类器,减少学习器

个数.这种方法需要注意的是初始基学习器个数的选择

和簇内距离定义.

为了保证模型的泛化能力,经过多年的实验研究,选取决

策树、Logistic、SVM、反向传播网络、随机森林、ET 树(极端

随机树)、AdaBoost、GBM(梯度提升树)这８种信用风险领域

典型的单一学习器.为了解决簇内距离定义和簇内最优分类

器选择的问题,本文引入 AP聚类算法.AP聚类算法假设所

有数据点作为簇中心,采用亲和度传播算法(AffinityPropaＧ

gation)得到聚类中心点.通过 AP聚类算法选出的聚类中心

点是数据中实际存在的点,同时也是该簇内最优的点,因此该

点对应的分类器为本簇内的最优分类器.其中,亲和度传播

算法可描述为[２４]:

(１)将 吸 引 度 矩 阵 R 和 归 属 度 矩 阵A 初 始 化 为 全 ０
矩阵.

(２)更新吸引度矩阵R.

rt＋１(i,k)＝

　
S(i,k)－max{at(i,j)＋rt(i,j)},i≠k

S(i,k)－max{S(i,j)}, i≠k{ (１)

(３)更新归属度矩阵A.

at＋１(i,k)＝

　
min{０,rt＋１(k,k)＋ ∑

j≠i,k
max{rt＋１(j,k),０}},i≠k

∑
i≠k

max{rt＋１(j,k),０}, i＝k{
(２)

(４)根据衰减系数λ对两个公式进行衰减.

rt＋１(i,k)＝λ∗rt(i,k)＋(１－λ)∗rt＋１(i,k) (３)

at＋１(i,k)＝λ∗at(i,k)＋(１－λ)∗at＋１(i,k) (４)

其中,吸引度(responsibility)矩阵R 中r(i,k)描述了数据对

象k适合作为数据对象i的聚类中心的程度,表示的是从i到

k的消息;归属度(availability)矩阵A中a(i,k)描述了数据对

象i选择数据对象k作为其据聚类中心的适合程度,表示从k
到i的消息.AP聚类算法的本质就是选取吸引度和归属度

之和(a＋r)最大的值作为聚类中心.

本文采用 AP聚类算法对学习器种类进行选择,算法具

体步骤如下:

Step１　将数据集输入至８个单一学习器组成的基学习

器集合中,得到每个单一学习器的学习指标,指标包含准确

率、F１值等.

Step２　准确率作为评判单一学习器好坏的第一级标准,

筛选得到准确率８５％以上的单一学习器,并将筛选出的单一

学习器预测结果及对应单一学习器组合成矩阵D.

Step３　将D 输入 AP聚类算法,得到k个聚类中心.因

为 AP聚类算法预测得到的聚类中心是实际存在的点,这里

的得到的聚类中心代表单一学习器,因此筛选得到k个单一

学习器.将这k个单一学习器作为新的基学习器.

AP聚类算法的最终结果见表１.

表１　AP聚类结果

Table１　APclusteringresults

索引 模型 标签 是否为簇中心

０ 决策树 ０ 是

１ Logistic １ 是

２ SVM ２ 是

３ BP神经网络 ３ 是

４ 随机森林 ４ 否

５ 极端随机树 ４ 是

６ AdaBoost ５ 是

７ 梯度提升树 ６ 是

从表１可以看出,进行 AP聚类后,８个学习器被分成７
簇,选出每个簇的中心作为本簇内的最优分类器,在标签为４
的分类器中,根据a＋r值的大小,保留极端随机树模型,删除

随机森林模型,简化基学习器的种类.同时,我们分别采用随

机森林和极端随机树对数据进行单独训练,结果发现随机森

林出现过拟合现象,且 F１值、召回率等指标低于极端随机

树,这进一步证明了 AP聚类结果的有效性.

３．２　基于熵的学习器选择算法

基于熵的学习器选择是基于“熵”来衡量基学习器集合的

差异性,“熵”反映不确定程度,当集合中的基学习器都将某个

样本正确划分或者错误划分时,集合的差异性最小,熵值为

０.熵值的范围为[０,１],熵越大,代表基学习器集合的差异性

越大.非成对熵度量公式[２５]如下所示:

E＝１
N

１
L－ L/２ －１　∑

N

i＝１
min{l(xi),(L－l(xi))} (５)

其中,L代表分类器的个数,N 代表样本个数,l(xi)代表将样

本xi 分类正确的分类器的个数.

３．１节中确定了学习器的种类为７种,本文对这７种学

习器进行n次迭代,即每次迭代中选取 F１值最大的学习器,
最后得到n个学习器,对这n个学习器采用熵进行筛选,n的

确定过程见４．２．１节.本文利用前向逐步搜索法来最大化集

合的差异性,从空集合开始,在未加入基学习器集合中挑选一

个基学习器,并计算目标函数,即整个集合的熵值.若该基学

习器的加入能够使目标函数增加,则放入该基学习器;若目标

函数不能增加,则不放入该学习器,直至对所有的基学习器都

已经做出判断.因此我们在式(５)的基础上改进熵度量公

式[２６]:

E＝１
N

１
L－ L/２　∑

N

i＝１
min{l(xi),(L－l(xi))} (６)

因为本文利用前向逐步搜索法来度量集合差异性,我们
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设计的基分类器集合中所包含的基学习器的个数至少为２.

基于熵的学习器选择算法的具体步骤如下:

Step１　从根据 F１值高于６０％的原则筛选出的基学习

器集合 M 中随机挑选一个基学习器作为初始成员,将其放入

选择性集成学习集合S中,并计算整个集合的熵值E１;

Step２　从 M 中未被挑选的个体学习器中随机挑选一个

基学习器加入选择性集成学习集合S 中,并计算此时整个集

合的熵值E２,若E２＞ E１,则保留此基学习器,否则,从S中

删除此学习器;

Step３　重复 Step２,直至 M 中所有的个体学习器均被

遍历;

Step４　生成的选择性集成学习集合S 作为后续集成学

习的基学习器集合.

本文选取迭代次数n＝５０(第４节将对n的选取做出说

明),即有５０个基学习器.经Step１－Step４训练后,模型中有

１３个ET树、１２个 GBM 模型、８个 Logistic模型、８个 AdaＧ
Boost模型、７个决策树模型和１个反向传播神经网络模型.

经过熵的筛选,SVM 学习器在增加后熵值明显减小,不符合

算法标准,被剔除.

４　实验结果及分析

４．１　特征选择

本文数据集来源于２０１９年网贷之家平台上相关的小额

网贷企业相关信息,共包含２７个特征,５５７０条数据.本文将

数据集划分成训练集、测试集和验证集,比例为２∶１∶１.表２
列出本文数据特征及标号.鉴于仅有９条数据缺失,本文对

缺失数据直接进行删除.通常情况下,特征中都会包含预测

能力较弱的特征和相关性较高的特征,针对这些特征需要进

行特征选择.

表２　数据特征

Table２　Datacharacteristics

特征 标号

参考收益 x１

投资期限/月 x２

综合评分 x３

点评人数 x４

注册年限 x５

运营时间 x６

待还余额/万 x７

昨日成交量 x８

关注投友数 x９

注册资金/万元 x１０

银行存管 x１１

自动投标 x１２

债券转让 x１３

特征 标号

保障模式 x１４

资金净流入/万元 x１５

平均借款期限 x１６

投资人数/个 x１７

人均投资金额/万元 x１８

待收投资人数/人 x１９

借款人数/人 x２０

人均借款金额/万元 x２１

借款标数/个 x２２

待还借款人数/人 x２３

ICP认证 x２４

平台背景 x２５

加入协会 x２６

４．１．１　基于 XGBoost的特征选择

XGBoost算法本质上是不断添加树,来拟合上次的残差,

当训练完成得到k棵树时,将每棵树对应的分数加起来就是

该样本的预测值.因此,XGBoost可以用于特征筛选,具体方

法是通过被筛选特征在每棵树中的分裂次数的和去计算每个

特征的得分[１９].本文选用 XGBoost算法进行特征选择,用特

征得分来表示这个特征的重要性,每个特征的得分见图２,得

分越高表明该特征对数据集的贡献越大.

图２　基于 XGBoost的特征选择

Fig．２　FeatureselectionbasedonXGBoost

根据图２按特征重要性得分排序后的特征,由于注册年

限与运营时间线性相关,运营时间的特征重要性略高于注册

年限,因此选择运营时间,而筛选掉注册年限,最后保留特征

重要性在０．００３以上的指标,共２１个.

４．１．２　基于信息增益的特征选择

信息增益(KullbackＧLeiblerDivergence)常常用来衡量一

个特征对整体的贡献程度,经常用于特征选择.信息增益的

基础是熵,一种度量随机变量不确定性的指标.熵可以细化

为信息熵和条件熵,计算公式如下[２７]:

IG(T)＝H(S)－H(C|T) (７)

通过编写python程序,可以得到整体数据集的熵和每个

特征值的信息增益,并且信息增益值越大,表明该特征对整体

数据集的贡献越大.经计算,每个特征的信息增益见图３.

图３　每个特征的信息增益

Fig．３　Informationgainofeachfeature

根据图３按信息增益排序后的特征,删除信息增益值小

于０．０４的特征,保留２２个特征.

４．１．３　基于 WOE/IV的特征选择

特征选取方法中,IV(InformationValue)值衡量特征的

预测能力,IV值的计算以 WOE(WeightofEvidence)值为基

础.WOE值越大,该特征的预测效果就越好,但是同时对于

每个样本的每个变量来说 WOE值包含正负,如果要衡量整

个特征的预测能力,采用 WOE值可能出现正负抵消的情况,

使得整体预测能力大打折扣.为了弥补 WOE的不足,本文

选取基于 WOE计算的IV值,IV值越大,该特征的预测能力

越强.图４是计算后的每个特征的IV 值按大小排序后的

结果.

图４　每个特征的IV值

Fig．４　Informationvalueofeachfeature
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根据IV 值的筛选标准,本文删除没有预测能力的特征

(IV＜０．０２)和预测能力可疑的特征“关注投友数”,保留１３
个特征.从图４中可以看出,有一些特征的IV 值过小,这可

能是由于每个样本 WOE值过小导致出现了极端情况.

４．１．４　特征选择对比

本文实验采取３种特征选取方式,对这３种特征选取方

式进行分别考虑和两两组合考虑,两两组合中删除两种特征

选取方式共同剔除的特征,整理得出６个特征空间,分别是基

于 XGBoost选取的特征空间 V１、基于信息增益选取的特征

空间 V２、基于 WOE/IV 选取的特征空间 V３、基于 WOE/IV
& XGBoost选取的特征空间 V４、基于 WOE/IV & 信息增益

选取的特征空间 V５、基于信息增益 &XGBoost选取的特征

空间 V６,其中由于基于信息增益的特征选取方式和基于 XGＧ
Boost的特征选取方式没有共同剔除的特征,故 V６样本空间

等于原样本空间,没有产生新的特征空间,本文不再考虑.分

别将这５个特征空间输入到本文构建的模型中,各项指标结

果见表３.图５给出特征空间的１０个公共特征,这些指标对

于网贷企业信用风险评估具有重要的参考意义.

表３　不同特征空间的结果输出

Table３　Resultoutputofdifferentfeaturespaces

特征空间 F１ Accuracy Auc Precision Recall
V１ ０．９３ ０．９１ ０．９４ ０．９２ ０．９５
V２ ０．９４ ０．９２ ０．９７ ０．９７ ０．９２
V３ ０．９０ ０．８７ ０．９１ ０．８９ ０．９０
V４ ０．９３ ０．９１ ０．９４ ０．９２ ０．９５
V５ ０．９３ ０．９１ ０．９４ ０．９２ ０．９５

图５　公共特征

Fig．５　Commonfeatures

从表３中结果可以看出,将 V２输入模型后,预测效果较

好,因此 本 文 选 取 基 于 信 息 增 益 的 特 征 选 取 方 法.V２＝
{‘ICP’,‘人均借款金额/万元’,‘人均投资金额/万元’,‘保障

模式’,‘借款人数/人’,‘加入协会’,‘参考收益’,‘平均借款

期限/月’,‘待收投资人数/人’,‘待还余额/万元’,‘投资期

限/月’,‘昨日成交量’,‘注册资金/万元’,‘点评人数’,‘自动

投标’,‘银行存管’,‘关注投友数’,‘注册年限’,‘借款标数

(个)’,‘待还借款人数/人’,‘投资人数/人’}.其中 V３由于

极端情况的出现导致删除过多特征,输入模型后的预测效果

稍弱.这也从侧面反映,在进行特征选取时,要注意选取多种

方法进行比较,避免极端情况的出现影响后续模型效果.

４．２　信用风险模型构建

本文使用Stacking集成策略构建两层集成模型.
在基学习器的选择上,本文首先采用 AP聚类算法,从典

型的信用风险评估模型中选出７个差异性较大的模型(决策

树、Logistic、SVM、反 向 传 播 神 经 网 络、极 端 随 机 树、AdaＧ
Boost、梯度提升树),确定本文基学习器的种类;其次,通过实

验选择合适的迭代次数(具体见４．２．１),迭代基学习器,采用

熵对迭代后的基学习器进行选择,最终选出４９个基学习器.
这样不仅进一步增大了学习器之间的差异性,而且减少了学

习器的个数,降低了计算机内存开销.

在次级学习器的选择上,Logistic回归因为简单和易于

实现常作为次级学习器,但是由于基学习器获得的结果与因

变量具有高度相关性,应用到 Logistic回归模型时容易出现

多重共线性问题.而 XGBoost这种基于树的算法不受共线

性问题的影响,适合作为次级学习器[２８].因此,本文选用

XGBoost作为次级学习器.

４．２．１　实验

在使用 AP算法对初级学习器进行种类上的选择后,需
要对学习器迭代n次,即学习器数量为n个.我们经过大量

实验,发现在多学习器集成领域,n＝５０为学习器数量的基

线,因此本文从[５０,３００]之间对学习器个数进行穷举,本文罗

列几个具有代表性的n,其具体的学习指标见表４.虽然各项

衡量指标小幅度变化,但是相对来说基学习器个数取值为５０
时,既保证了准确率又可以降低计算开销和存储空间.因此,

设定原始学习器集合中基学习器个数为５０.为了方便对比,

运行耗时为在实验室同一台机器下测试的结果.

表４　不同基学习器个数下的模型指标

Table４　Modelindexunderdifferentnumberofbaselearners

基学习器

个数n
大约耗时/

min
F１ AccuracyAuc PrecisionRecall Error１ Error２

n＝５０ ３ ０．９３８ ０．９２０ ０．９７１ ０．９６１ ０．９１５ ０．０７０ ０．０８４
n＝１００ １５ ０．９３９ ０．９２２ ０．９７４ ０．９５８ ０．９２０ ０．０７６ ０．０７９
n＝１５０ ３９ ０．９３８ ０．９２０ ０．９７４ ０．９５７ ０．９２０ ０．０７８ ０．０７９
n＝２００ ７１ ０．９３８ ０．９２０ ０．９５９ ０．９５９ ０．９１７ ０．０７４ ０．０８２
n＝２５０ １２６ ０．９３９ ０．９２２ ０．９７４ ０．９６１ ０．９１８ ０．０７１ ０．０８２
n＝３００ ２５３ ０．９３８ ０．９２０ ０．９７４ ０．９５９ ０．９１８ ０．０７５ ０．０８２

４．２．２　模型对比

为证明本文 APＧentropy选择集成模型的泛化能力,将

APＧentropy选择集成模型与典型单一模型(Logistic、BP神经

网络)、基于 AP的选择集成模型和基于熵度量的选择集成模

型进行对比,比对的标准是模型的 F１值、准确率、召回率、精
度、Auc值.表５即为模型在测试集下的性能比较.

表５　不同模型在测试集下的性能比较

Table５　Performancecomparisonofdifferentmodelsundertestset

模型 F１ Accuracy Auc Precision Recall
反向传播

神经网络
０．８６８ ０．８４４ ０．９３５ ０．９７８ ０．７８０

Logistic ０．８７５ ０．８１９ ０．９３４ ０．８０１ ０．９６４

APＧ选择性

集成学习
０．９３８ ０．９２０ ０．９７１ ０．９６１ ０．９１５

基于熵度量的

选择性集成
０．９３４ ０．９１６ ０．９７２ ０．９６９ ０．９０２

APＧentropy
选择集成模型

０．９４０ ０．９２４ ０．９７３ ０．９６８ ０．９１６

通过表５可以看出,集成后的模型比单一模型的性能更

好,且各项性能指标更加稳定.本文提出的 APＧEntropy模型

比使用单一选择集成方法性能更好.
为了进一步证明本文模型的泛化能力,在 prosper在线

P２P借贷平台数据集[２９]和 LeadingClub数据集[３０]上应用本

模型,并将本文模型与典型机器学习模型进行对比,部分实验

结果见表６、表７.从表中可以看出,本文提出的多学习器选
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择集成模型较单一机器学习模型在各项学习指标上均有提

升,各项指标的表现也更加稳定,因此本文提出的模型对企业

信用风险的研究具有参考意义和应用价值.

表６　prosper数据集下不同模型的性能比较

Table６　Performancecomparisonofdifferentmodelsinprosper

dataset

模型 F１ Accuracy Auc Precision
ap_entropy_

xgboost
０．８４７ ０．７４０ ０．７０１ ０．７４４

朴素贝叶斯 ０．８３８ ０．７２９ ０．５７６ ０．７４４
神经网络 ０．８４６ ０．７３３ ０．５８４ ０．７３３
Logistic ０．８４５ ０．７３２ ０．６３４ ０．７３３
SVM ０．８４６ ０．７３３ ０．４３６ ０．７３３

表７　Leadingclub数据集下不同模型的性能比较

Table７　PerformancecomparisonofdifferentmodelsinLeading

clubdataset

模型 F１ Accuracy Auc Precision
ap_entropy_

xgboost
０．９７４ ０．９５９ ０．９４９ ０．９５２

朴素贝叶斯 ０．９５７ ０．９３４ ０．８９８ ０．９４９
神经网络 ０．８８４ ０．８０ ０．７０１ ０．８００
Logistic ０．９６１ ０．９３８ ０．８９２ ０．９３４
SVM ０．９５２ ０．９２３ ０．８７２ ０．９１５

４．２．３　假设检验

为了让实证结果更加可信,本文利用 McNemar检验对

不同模型进行显著性检测,结果如表８所列.其中∗∗代表

显著性水平在０．０１下模型之间具有差异性,∗代表显著性水

平在０．１下模型之间具有差异性.

表８　不同模型的 McNemar检验结果

Table８　McNemartestresultsofdifferentmodels

模型
反向传播

神经网络
Logistic

APＧ选择性

集成学习

基于熵度量的

选择性集成

APＧentropy选择

集成模型
１６６∗∗ １４１∗∗ ３．１７∗ ５∗

基于熵度量的

选择性集成
５∗ １５３∗∗ ３∗

APＧ选择性

集成学习
１８４∗∗ １５４∗∗

Logistic １８９∗∗

从表８中可以看到,集成模型和单一机器学习模型有显

著区别,且 APＧentropy选择集成模型与 APＧ选择性集成学习

及基于熵度量的选择性集成均有明显区别,模型存在差异.
综合表５,本文提出的 APＧentropy选择集成模型在５个评价

指标性能上均有提升.对于大规模的借贷业务而言,评分模

型的精确度即使提高１％,也会给银行业和金融机构带来显

著的收益.
结束语　本文提出APＧEntropy选择性集成模型,利用不

同的特征选择方法,得到全面的企业信用风险指标体系.在

基学习器选择中创新性引入 AP聚类算法和熵对学习器的种

类和个数进行筛选,从而达到减少基学习器数量,增大基学习

器的异质性这一目标,并降低计算和内存开销.模型采用

stcking集成策略构建两层模型.实验各项指标表明,本文模

型有良好的学习效果和泛化能力,能给网贷企业和投资者提

供一定的预警价值.
本文的模型也有一些不足之处.在对基学习器的选择

中,不论是种类还是数量上的选择,本文都是采取静态方式完

成,未来将尝试使用动态选择方式.同时,未来还将在模型中

加入规则策略,扩大模型的适用场景,并尝试从模型可解释性

入手对模型进行解释.
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