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基于Stacking特征增强多粒度联级Logistic的个人信用评估

侯天宝,王爱银

(新疆财经大学 统计与数据科学学院,乌鲁木齐830012)

摘 要:主要针对广受关注的P2P网贷信用评估问题,利用机器学习方法提高申请人网贷违约预测准确率,

研究出基于Stacking特征增强多粒度联级Logistic方法及其应用.所提分类器是一种混合模型,结合了Stacking集

成学习和联级Logistic学习的思想.首先,通过网格搜索技术分别建立XGBoost,Catboost,LightGBM,AdaBoost以及

GradientBoosting模型,并筛选出适合的基评估器作为Stacking集成的初级学习器,logistic模型作为次级学习器,构

建基于Stacking的多粒度扫描器,生成预测结果作为元特征,拼接成新特征数据.其次,通过新特征数据以及元特征

在每级Logistic上的特征增强建立联级LogisticRegression模型,并且与现有的单一集成学习器和各基评估器在

3个不同的P2P网贷信用评估数据集上进行对比.实验结果表明,通过AUC、准确率等指标对其进行评价,相比于各

基评估器以及其他单一集成分类器,基于Stacking增强多粒度联级Logistic模型有较高的准确率,预测效果更优.
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在“互联网金融”的快速发展背景下,P2P网贷近几年来发展规模日益壮大,其业务涉及领域也层出不

穷.该模式下借贷方式是个人对个人进行信贷,P2P平台作为中介实现借款人想要借款和贷款人放贷进行投

资的需求.其典型的运行模式是借款人和贷款人在平台上自由竞价,每次借贷双方达成交易,平台收取相应

的中介费.P2P网贷平台具有投资门槛低、成本代价小并且交易更加便捷等优势.但万物具有两面性,P2P不

断发展的同时潜在的信用风险问题也日益凸显,不少借款人因违约未按期还款给平台以及行业造成了不利

的影响.据有利网在官方微信公众号发布严重失信借款人信息,每周都有失信人信息公布,且人数都在

2000人左右.由此可见,个人信用评估在P2P平台的重要性.
针对个人信用评估问题,提出一种基于Stacking特征增强多粒度联级Logistic模型,该模型的构建主要

包括两部分:第一部分,基于Stacking集成的多粒度扫描器的构建,利用网格搜索技术进行调优,以准确率

为指标,选出合适的基评估器作为Stacking框架的初级学习器,并用Logistic模型作为次级学习器.第二部

分,多层联级Logistic模型的构建,为防止整个模型的过拟合现象,在每一层中的Logistic模型进行交叉检

验,同时在训练过程中用模型的惩罚系数去自适应调节优化整个联级Logistic模型的预测性能,以此提升模

型准确率.
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在个人信用评估研究领域,评估的方式有三大类:一类是基于统计学方法,运用统计方面的性质来分析

数据的分布及规律并进行建模,常见的方法有逻辑回归(LogisticRegression)和线性判别分析(LinearDis-
criminantAnalysis).如OHLSON[1]首次将逻辑回归模型应用到信用评估问题中,WIGINTON[2]在研究模

型信用评估问题上,将逻辑回归与线性判别分析法加以对比,实验结果表明逻辑回归评估效果优于线性判别

分析.STEENACKERS等[3]结合逻辑回归模型与极大似然估计建立了信用评估模型,将数据划分为好贷款、
坏贷款以及拒绝贷款等三大类,用极大似然估计法去迭代逻辑回归模型,从而找出最接近真实值的最优参

数.虽然统计学方法可以建立各种分类问题模型,但由于需要较为严格的假设条件,并且缺少对数据特征的

学习,导致预测准确率不高.第二类,继统计学方法之后,随着机器学习的兴起,不少学者将机器学习方法引

入到信用评估研究领域,无须刻意找寻数据中存在的规律,重点在于通过对数据特征的学习来提高预测精

度,打破了统计学方法中建立模型的局限性.如YEH等[4]建立K近邻(K-nearestneighbor)、逻辑回归、神经

网络(Neuralnetworks)、朴素贝叶斯(NaiveBayesian)和判别分析等模型来进行信用评估,发现K近邻、神
经网络以及朴素贝叶斯模型都优于逻辑回归与判别分析.随着研究的不断深入,影响信用评估的因素不断被

探索出来,数据的维度也呈现爆炸式增长,单一的机器学习器评估性能受限,HANSEN等[5]研究发现构建

多个模型并按一定的规则结合起来,能显著提高整个模型的泛化性能,准确率有所提高,说明集成模型比单

一模型预测性能更好.TWALA[6]通过实验发现,集成算法能有效提高信用评估的准确度.集成学习在信用评

估中的应用主要分为装袋法(Bagging)、提升法(Boosting)和堆叠法(Stacking),装袋法的主要思想是从原始

数据集中抽取训练集,每轮从原始样本中使用自助采样法抽取多个训练样本,并用多个基评估器进行训练,
对于分类问题,采取投票的方式获得最终结果;对于回归问题,则以均值的方式获得最终结果,如经典的随机

森林[7](RandomForest,RF)算法.提升法的主要思想是每次使用全部的样本,每轮训练减小上一轮的预测

正确的样本权重,增大预测错误样本的权重,通过自动调节权重来提升模型的预测性能,如类别型提升[8]

(CategoricalBoosting,CatBoost)、自适应提升[9](AdaptiveBoosting,AdaBoost)、梯度提升树[10](Gradient
BoostingDecisionTree,GBDT)、极端梯度提升[11](eXtremeGradientBoosting,XGBoost)、轻量级梯度提升

机[12](LightGradientBoostingMachine,LightGBM),其中XGBoost和LightGBM运算速度快、准确度高常

在Kaggle竞赛中被使用,各类集成算法被广泛应用于信用评估研究领域.Stacking的主要思想是通过组合

多种评估器来提升模型泛化性,分为初级学习器和次级学习器两层,将初级学习器的预测结果作为元特征来

构建次级学习器模型,以提高预测性能.丁岚等[13]以logistic回归、决策树(DecisionTree)、支持向量机

(SVM)作为初级学习器,以SVM作为次级学习器来搭建Stacking集成框架违约风险评估模型,与单一学

习器进行比较,发现集成Stacking框架预测性能更好.随着对深度学习的不断深入研究,发现神经网络结构

具有良好的特征学习能力以及优化性能,如刘伟江等[14]通过数据成像技术,将个人违约数据转化成图像,应
用LeNet-5模型进行信用评估识别,有着较高的识别精确度;王重仁等[15]将原始数据集进行编码形成包含

时间维度和行为维度的灰度图像,并构建具有注意力机制的长短期神经网络(LongShort-term Memory,

LSTM)与卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)融合模型进行信用评估,并与集成模型进行

对比,具有较优的预测性能.第三类,近年来不少学者将机器学习方法与统计学方法相结合应用于信用评估

领域,比起单一的学习器预测性能更好,如陈倩等[16]构建基于随机森林的弹性网络回归模型(RF-Elastic-
Net-Logistic),并与RF-Lasso回归进行对比,实验结果表明RF-ElasticNet-Logistic模型具有较强的预测性

能;李佳欣[17]通过应用逐步Logistic回归依据AIC准则对数据进行特征选择,并分别与决策树、条件推荐

树、随机森林和支持向量机模型进行对比,发现选择较少特征的模型在验证集上的误差比全变量模型要低,
并且基于逐步Logistic回归的随机森林预测准确率最优;曹再辉等[18]以支持向量机、随机森林、人工神经网

络(ANN)及梯度提升树作为初级学习器,逻辑回归作为次级学习器来搭建Stacking集成框架违约风险评估

模型,与单一学习器、投票集成方法以及人工神经网络进行对比,预测性能最优.
综上所述,本文提出基于Stacking特征增强多粒度联级Logistic模型(Deep_Logistic),该结构类似于深

度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN),由于Logistic模型缺少对于数据的特征学习,造成预测准确度下

降,通过用Stacking集成获取元特征来增强每一级Logistic进行训练前的特征.除此之外,在整个信用评估

建模过程中,包括数据预处理、建立模型、调参、评估.之后,通过AUC、准确率等评价指标对模型进行论证,
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与此同时与构建Stacking集成的基评估器、常见现有的单一集成分类器在3个不同的个人信用评估数据集

上进行对比分析.

2 模型构建理论基础

2.1 相关模型的概述

通过对相关文献的梳理,发现集成学习的方法可以融合多个单一学习器的预测效果,可提升预测的准确

度,并且Stacking集成相对Bagging和Boosting,往往预测精度更高,而且过拟合的风险会更低[19],据此选

用Stacking作为元特征提取器.为了生成有效的元特征对后续联级Logistic模型进行特征增强,需要建立有

效的Stacking集成模型和初级学习器.据此,本文选取信用风险预警问题中应用最广泛且常见集成学习方法

作为Stacking中的预选初级学习器,包括XGBoost,Catboost,LightGBM,Adaboost以及GBDT模型.
极端梯度提升(XGBoost)是一种改进的梯度提升决策树模型,仅以决策树为基分类器,属于Boosting

集成学习,并且可进行多线程并行运算,故而运算速度较快,在数据挖掘领域受到广泛应用.XGBoost的实质

是由众多决策树集成而来,模型:

ŷ=∑
K

k=1
fk(Xi),fk ∈F, (1)

其中,K 表示模型中决策树的个数,Xi 表示输入模型中第i个样本,fk(Xi)表示第k树在样本为Xi 下的预

测值,̂y 表示经过K 次迭代后模型的预测值,F={f(x)=uq(x)}(q∶Rm →T,u∈RT),F 表示决策树的集

合,q表示树的结构,T 表示每个决策树的叶子节点数,u 表示每棵树的叶子结点对应分数的集合.
LightGBM与XGBoost的原理相似,该算法由微软提出,属于Boosting集成算法的一种.LightGBM 是

一种基于直方图算法的决策树,直方图将浮点型连续特征进行离散化,在直方图遍历数据后,根据直方图的

离散值,通过累计必要的统计信息,寻找出最优分界点.
AdaBoost是Boosting中经典算法之一,该算法通过不断更新迭代正确、错误样本权重,能降低数据随

机性波动导致的泛化错误率,使其具有较好的泛化能力[20].AdaBoost首先给样本(x1,y1),(x2,y2),…,
(xn,yn)赋予同等权重1/n,然后引入分类算法构建分类模型,模型在不断迭代学习的过程中,不断更新样

本的权重,每轮提高被错判样本的权重,减少正确判断的权重,以提升对分类问题中样本量较少的类别的敏

感度.经过重复迭代T 次后得到预测函数f1,f2,…,fT,最后经过加权投票决定,预测效果越好权重越大,
反之则越小.在实际分类问题中,这就使得即使在数据集不均衡的条件下AdaBoost更偏向错判的样本,但由

于其优点,也容易导致过拟合,不太稳定.
GBDT[21-22],又称 MART(MultipleAdditiveRegressionTree),是一种基于迭代的决策树算法,属于

Boosting集成的一种,该算法由多个决策树组成.和AdaBoost类似,GBDT也是重复选择一个模型并且每次

基于先前的模型表现进行调整,所不同的是,AdaBoost是通过提升错分数点的权重来定位模型的不足,而
GBDT是通过计算梯度来定位模型的不足,这也使得在数据集不均衡的条件下更偏向错判的样本.GBDT主

要思想是通过不断迭代的方式去减少残差,并且沿着梯度方向进行不断优化来形成多个分类回归决策树,最
后将得到的所有决策树的结论进行累加起来得到最终的模型,通过这种不断迭代学习的过程,从而得到较为

精准的预测结果.
CatBoost,由2017年俄罗斯搜索巨头Yandex所研究,属于Boosting集成.CatBoost是基于一种对称决

策树的GBDT框架,具有支持分类、精度高等优点.CatBoost主要的优点是合理进行处理类别特征,Categor-
ical和Boosting组成了CatBoost.其次,CatBoost还解决了梯度偏差(GradientBias)和预测偏移(Prediction
Shift)的问题,减少了过拟合现象的发生,同时使用整个数据集进行训练,对数据信息进行高效提取.

对于二分类问题.首先,CatBoost对数值特征进行二值化,即通过oblivious树为基础预测器,将浮点特

征、统计信息及独热编码进行二值化.其次,将类别型特征转化为数值型特征,主要是对观测集进行随机排序

生成多个随机序列、给定的某个序列利用训练集的平均标签值代替类别(对于出现次数较少的类别进行平滑

处理)、利用先验的思想将分类数据转化为数值型.之后,采用“贪婪策略”进行特征组合.其中在处理梯度偏

差问题方面,在确定树结构基础上计算叶子节点值,根据不同分割方式下获得的叶节点值,对获得的树进行
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评分,从而获得最佳分割方式,之后采用梯度或牛顿步长来逼近叶子节点值.
CatBoost实现了训练数据集与处理类特征的同步,极大提高了处理特征的效率;通过计算叶节点的算

法来避免“过拟合”,提高模型的泛化性.
2.2 模型的构建

本文提出的个人信用

模型构建的基本流程图,
如图1所示.
2.2.1 数据预处理概述

为了降低数据集本身

对于分类器的影响,对原

始数据集采取预处理,包
括缺失值处理、规范化处

理和特征选择,其中规范

化处理采用Z分数标准化

(Z-Score Standardiza-
tion),特征选择使用线性

分类支持向量机[23](Lin-
earSVC)方法.
2.2.2 分类器设计

(1)分类器设计思路

及结构说明

分层训练的训练过程

采取逐层训练的方式.联
级结构属于一种多层联级

的训练框架,通过算法将

不同层的训练结果进行结合.在前向传播设计方面,基于联级结构中后续层的分类器通过前一层的反馈进行

训练,由于每层的Logistic模型自身缺乏对数据特征的学习,在进行前向传播训练中需要进行特征增强处

理.受深度森林[24]构造原理启发,在联级结构外部设计基于Stacking集成的多粒度扫描器进行训练预测生

成多个元特征,并组合生成新特征向量用于联级结构的起始输入训练以及元特征用于每级训练的特征增强,
为避免过拟合现象的发生,每级Logistic模型均使用交叉检验.整体的分类器主要涉及两方面的结构,一是

多粒度扫描器的构建,二是联级Logistic结构的构建.
(2)多粒度扫描器的构建

受卷积神经网络和深度森林[24]构造原理的启发,对原始输入特征使用基于不同随机模式Stacking的多

粒度扫描方式产生联级Logistic的输入特征向量.其中,Stacking集成中初级基集成学习器选用预测性能较

高的学习器,即基集成学习器作为单一学习器经过网格搜索调优后,训练预测正确率之间有着明显差异中较

高得分的学习器作为初级学习器.
例如图2中所示,对于维度为的输入v 数据,若采用d 维滑动窗口对输入的特征进行处理,且分类标签

类别数为c,通过Stacking的训练预测,最终可以得到c(v-d+1)维度特征向量.在实验中,通过对滑动窗

口维度的设置,从而最终可以得到不同粒度的特征向量.
(3)联级Logistic结构的构建

受多层感知器神经网络[25](MLP)的构造原理启发,类似于神经网络中对输入特征经过每层以sigmoid
激活函数的多个神经元进行训练,从而构造联级Logistic.在联级Logistic中,每一级都包含多个不同随机模

式的Logistic,由多粒度扫描器产生的元特征对每级训练前进行特征增强,使得每经过一级的训练,预测准

确率都有明显提升.为了防止过拟合现象的发生,每级中的不同Logistic均进行交叉检验.整个构造原理如
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图3所示,联级Logistic的级数可以进行自定义,每一级Logistic学习输入特征向量的信息,经过处理后传输

到下一层,每一级中Logistic均采取自适应惩罚系数进行调节,同时对于起初某些不太均衡的数据集可由

Logistic自身class_weight参数设置进行微调,并且每级结束后均进行预测估计.与此同时,设定了早停机

制,即每级相比上一级预测效果没有显著提升,不必增加层级的深度,终止训练过程.

(4)总体结构

图4是基于Stacking特征增强多粒度联级Logistic的总体框架,若输入特征为v 维,分类标签种数为

c,多粒度扫描器模块具有2个滑动窗口,经过第一个单位滑动维度为d1 的多粒度扫描器和第二个单位滑动

维度为d2 的多粒度扫描器,最终可以得到维度为2c(2v-(d1+d2)+2)的特征向量作为联级Logistic的第

一级输入.每一个多粒度扫描器除了生成联级Logistic的开始输入,还交替用于每级Logistic训练前的特征

增强,经过每级的训练,不断重复这一过程,直到预测性能达到最优.
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3 信用评估实验

3.1 评价指标构建

在分类算法中,常见的分类指标有准确率(Accuracy)、精准率(Precision)、召回率(Recall)、真正例率

TPR(TruePositiveRate)、假正率FPR(FalsePositiveRate)、ROC(ReceiverOperatingCharacteristic)曲线

和AUC(AreaUnderCurve)[26-28]等,这些指标都是由混淆矩阵(ConfuseMatrix)中的真正类 TP(True
Positive,TP)、假负类FN(FalseNegative,FN)、假正类FP(FalsePositive,FP)和真负类TN(TrueNega-
tive,TN)计算得来.

准确率(Accuracy,简称为A)表示预测正确的概率:

A=
TP +TN

TP +TN +FP +FN
. (2)

  精确率(Precision,简称为P)表示正确预测为正样本(TP)占所有预测为正样本(TP+FP)的比重:

P=
TP

TP +FP
. (3)

  召回率(Recall,简称为R),也称灵敏度(Sensitivity,简称为S),表示正确预测为正样本(TP)占所有真

实正样本(TP+FN)的比重:

R=S=
TP

TP +FN
. (4)

  由式(3)和(4),可以发现精确率和召回率之间是具有相互的影响,为了同时兼顾二者,并且在尽可能提

高精确率和召回率的同时,减少二者之间的差异,故此引入F1-score:

F1-score=
2×P×R
P+R . (5)

真正率与召回率公式相同,都表示正确预测为正样本占所有预测为正样本的比重:

TPR =
TP

TP +FN
. (6)

假正率指的是错误预测为正样本占所有真实为负样本的比重:

FPR =
FP

FP +TN
. (7)

  ROC曲线是对整个分类器性能测试的一种可视化,通过曲线的形式来描述出真正例率与假正例率之间

的变化关系.一个好的预测分类器往往尽可能靠近ROC曲线的左上角,越靠近左上角,表示分类器的性能越

好.另外,为了更好量化ROC曲线所体现出的测试性能,可用ROC曲线下方的面积即AUC值来表示整个

模型的性能表现.
3.2 数据预处理

在信用评估模型中,融资者(借款人)的个人信息一般包括贷款金额、期限、年龄、职业、贷款用途以及还

款记录等数据.由于数据集中包含许多缺失数据、类别型数据等,同时为降低后期训练预测模型的复杂度,提
升其正确率,因此需要在建模前进行对数据预处理.在填补缺失值方面,对于连续性数据采取均值进行填补,
类别型数据用众数进行填补,并对其进行编码转化成数值型.在特征提取方面,采取线性支持向量机(Lin-
earSVC)进行特征选择.

实验中所使用的数据集来自机器学习开放数据集网站[29](UCIMachineLearningRepository)中的德国

信用数据集,Kaggle网站上的公开P2P平台LendingClub的贷款数据集[30]以及信用卡数据集[31](Credit
CardApprovalPrediction).其中,为了更加符合现实业务需要,并且由于数据量大,故将LendingClub数据

类别标签进行规整分类,对FullyPaid和Current归结为正常还款类,对Late(31~120d),InGracePeriod
以及Late(16~30d)归结为延期贷款类,对Default和ChargedOff归结为糟糕贷款类,并对数据进行下采

样处理.表1所示为各样本数据分别经预处理后得到的实验数据及其相关数据属性.
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3.3 实验与结果分析

  为了证实所构建模型的有效性,本文根据

前期预选的初级学习器,在不同数据集上进行

信用评估实验,构建基于各预选初级学习器的

模型和Deep_Logistic模型.其中,Deep_Logistic
模型的构建(由图4知),首先针对每种数据,

Stacking多粒度扫描器滑动窗口均可设置成原

始数据特征v 维和v-1维,联级Logistic级数

表1 实验中的样本数据集

Tab.1 Datasetsusedinexperiments

数据集 数据维度 样本大小 样本类别比(1∶0或2∶1∶0)

德国信用 35 1000 700∶300

信用卡 20 25128 25007∶121

LendingClub 81 36609 12203∶12203∶12203

可均设置为5级;其次,根据基于各预选初级学习器的模型训练预测情况,确定Stacking多粒度扫描器的基

学习器,再来构建Deep_Logistic模型.最后以LendingClub数据集为例,与近几年文献中在此数据集上所提

信用评估模型上的表现进行对比.每个数据集上,在进行联级Logistic过程中交叉检验均采取5折,以确保

实验结果的稳定性、可靠性.
(1)德国信用数据集实验

表2~6所示是各单一集成学习器在德国信用数据集上的参数调优结果.
表2 德国信用数据集上XGBoost参数调优结果

Tab.2 XGBoostparametertuningresultsonGermancreditdatasets

参数名称 参数含义 搜索空间 调优结果 测试集准确率

scale_pos_weight 控制正负样本比例 0.10至1.00之间,以0.05步长搜索 0.90

learning_rate 更新学习过程中的收缩步长 [0.010,0.050,0.070,0.075,0.080,0.085,0.090,0.100] 0.010

n_estimators 控制弱学习器的数量 [50,100,150,200,250,300,350,400,450,500] 500

max_depth 树的最大深度 [3,5,6,7,8,9,10] 3

subsample 控制每棵树,随机采样的比例 0.15至0.95之间,以0.10步长搜索 0.85

colsample_bytree 建立树时对特征随机采样的比例 [0.60,0.65,0.70,0.75,0.80,0.85,0.90,0.95,1.00,1.50,2.00] 0.90

0.78000

表3 德国信用数据集上CatBoost参数调优结果

Tab.3 CatBoostparametertuningresultsonGermancreditdatasets

参数名称 参数含义 搜索空间 调优结果 测试集准确率

class_weights 控制正负样本比例 根据正负样本比例设置 [3,7]

iterations 最大树数 [400,450,500,550,600,650,700,750,800] 450 0.78333

depth 树的最大深度 [3,4,5,6,7,8,9,10] 10

表4 德国信用数据集上LightGBM参数调优结果

Tab.4 LightGBMparametertuningresultsonGermancreditdatasets

参数名称 参数含义 搜索空间 调优结果 测试集准确率

learning_rate 更新学习过程中的收缩步长(学习率) 0.01至1.00之间,以步长0.05搜索 0.81

n_estimators boosting的迭代次数 [50,100,150,200,250,300,350,400,450,500] 350

max_depth 树的最大深度 [3,4,5,6,7,8,9] 3

subsample 控制每棵树,随机采样的比例 [0.15,0.25,0.35,0.45,0.55,0.65,0.75,0.85,0.95] 0.15

colsample_bytree 建立树时对特征随机采样的比例 [0.60,0.65,0.70,0.75,0.80,0.85,0.90,0.95,1.00,1.50] 0.90

min_child_samples 一个叶子上的最小数据量 [2,3,4,5,6,7,8] 2

min_split_gain 执行节点分裂的最小增益 [2,3,4,5,6,7,8] 5

class_weight 控制正负样本比例 balanced

0.71667

  由表2~6可知每一学习器在测试集上的预测准确率,确定Stacking多粒度扫描器的构建,其涉及初级

学习器有XGBoost,CatBoost.构建Stacking,如表7所示.
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表5 德国信用数据集上AdaBoost参数调优结果

Tab.5 AdaBoostparametertuningresultsonGermancreditdatasets

参数名称 参数含义 搜索空间 调优结果 测试集准确率

learning_rate 更新学习过程中的收缩步长(学习率) 0.01至1.00之间,以步长0.01搜索 0.01

n_estimators 控制弱学习器的数量 [50,100,150,200,250,300,350,400] 50

algorithm 控制分类学习的算法 ["SAMME",'SAMME.R'] SAMME

base_estimator 基分类器 RandonForest

0.77333

表6 德国信用数据集上GBDT参数调优结果

Tab.6 GBDTparametertuningresultsonGermancreditdatasets

参数名称 参数含义 搜索空间 调优结果 测试集准确率

loss 控制学习过程中损失函数 ["deviance","exponential"] exponential

learning_rate 更新学习过程中的收缩步长(学习率) [0.100,0.010,0.050,0.001,0.200,0.300,0.500,0.700,0.800,0.600] 0.800

n_estimators 控制弱学习器的数量 [50,100,150,200,250,300,350,400,450,500] 100

max_depth 树的最大深度 [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11] 3 0.75000

min_samples_split 控制分裂所需的最少样本量 [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11] 2

min_samples_leaf 控制每个叶子的最少样本量 [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11] 1

max_leaf_nodes 最大叶子节点 [1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11] 8

表7 德国信用数据集上Stacking多粒度扫描器构建

Tab.7 ConstructionofStackingonGermancreditdatasets

StackingA 初级学习器

 

XGBClassifier(learning_rate=0.01,n_estimators=500,max_depth=3,subsample=0.85,colsample_bytree=

0.9,n_jobs=-1,objective="binary:logistic",scale_pos_weight=0.9,random_state=0)

CatBoostClassifier(iterations=450,class_weights=[sample_weiht_0,sample_weiht_1],depth=10,random_state=0)

次级学习器 LogisticRegression(C,class_weight,random_state=50),C=[0.01,1](Interval=0.001),class_weight='balanced'

StackingB 初级学习器

 

XGBClassifier(learning_rate=0.01,n_estimators=500,max_depth=3,subsample=0.85,colsample_bytree=

0.9,n_jobs=-1,objective="binary:logistic",scale_pos_weight=0.9,random_state=420)

CatBoostClassifier(iterations=450,class_weights=[sample_weiht_0,sample_weiht_1],depth=10,random_state=420)

次级学习器 LogisticRegression(C,class_weight,random_state=420),C=[0.01,1.00](Interval=0.001),class_weight='balanced'

  表8和图5是分别使用预选初级学习器

XGBoost,Catboost,LightGBM,Adaboost以

及GBDT模型与该文所提Deep_Logistic模型

在德国信用数据集上的比较,表9是Deep_Lo-
gistic模型中联级Logistic每级训练最优参数表.

(2)信用卡数据集实验和LendingClub数

据集实验

为了更好地进行有效对比实验,设置在信

用卡和LendingClub数据集上的各分类预测

器参数配置、寻优方法、Deep_Logistic模型构建

表8 各模型在德国信用数据集上的结果

Tab.8 ResultsofdifferentmodelsonGermancreditdatasets

分类模型 AUC Accuracy Precision Recall F1-score

XGBoost 0.79 0.78 0.68 0.44 0.54

Catboost 0.80 0.78 0.63 0.58 0.61

LightGBM 0.75 0.72 0.50 0.66 0.57

Adaboost 0.68 0.77 0.65 0.47 0.54

GBDT 0.74 0.75 0.56 0.51 0.54

Deep_Logistic 0.80 0.79 0.63 0.60 0.62

方法均与在德国信用数据集上处理方式相同,并且采取一样的参数搜索范围.最终确定信用卡数据集上

Stacking多粒度扫描器的构建,其涉及初级学习器有XGBoost,CatBoost,LendingClub数据集上Stacking
多粒度扫描器的构建,其涉及初级学习器有XGBoost,LightGBM 和CatBoost.由此可得各模型在信用卡、

LendingClub数据集上的预测性能对比,如表10所示.表11是在信用卡数据集和LendingClub数据集上联

级Logistic每级训练最优参数表.
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由表8和图5可知,在德国信用数据集

中,Deep_Logistic的 AUC 值 为0.80,与

CatBoost同排名第一,比排名第二的 XG-
Boost高出1%,比第三的LightGBM 高出

5%;Accuracy值为0.79,也为最高,超过排

名第二的 XGBoost和 CatBoost模型1%,
比排名第三的AdaBoost高2%;F1-score值

为0.62,也为最高,比排名第二模型 Cat-
Boost高1%,比排名第三模型 LightGBM
高5%;相比于构建Stacking初级学习器中

XGBoost和 CatBoost模 型,灵 敏 度 达 到

60%,有着明显提升.因此,在德国信用数据

集中,Deep_Logistic效果最好.
表9表示的是,在德国信用数据集上训

练Deep_Logistic模型时,每级Logistic的

最优参数.根据早停机制,最优级数为1,并
且最优参数自适应惩罚系数C为0.01.

表9 德国信用数据集,每级Logistic最优参数

Tab.9 TheoptimalparametersofeachlayerLogisticmodelonGermancreditdatasets

层级 Logistic最优参数 测试集上准确率

1 惩罚系数C=0.01,权重class_weight='balanced',random_state采取随机值. 0.79

表10 各模型在信用卡、LendingClub数据集上的结果

Tab.10 ResultsofdifferentmodelsoncreditcardandLendingClubdatasets

分类模型 平均方式 AUC Accuracy Precision Recall F1-score

Resultsofdifferentmodelsoncreditcarddatasets

XGBoost 1.000000 0.999337 0.999600 0.999734 0.999667

Catboost 1.000000 0.999204 1.000000 0.999201 0.999600

LightGBM 1.000000 0.999071 0.999733 0.999334 0.999534

Adaboost 0.682000 0.997214 0.997210 1.000000 0.998603

GBDT 1.000000 0.999204 0.999467 0.999734 0.999600

Deep_Logistic 1.000000 0.999735 1.000000 0.999734 0.999867

ResultsofdifferentmodelsonLendingClubdatasets

XGBoost

Catboost

LightGBM

Adaboost

GBDT

Deep_Logistic

macro

0.893320 0.859621 0.858372 0.858576 0.857143

0.893458 0.859638 0.858551 0.858672 0.857325

0.892371 0.858253 0.857109 0.857242 0.855868

0.888107 0.852922 0.851453 0.851378 0.850132

0.891629 0.857401 0.856127 0.856207 0.854867

0.956724 0.861221 0.860335 0.860610 0.858873

  由表10可知,在信用卡数据集中,Deep_Logistic的 AUC值为1,处于较好水平;Accuracy值为

0.999735,也为最高,超过排名第二的 XGBoost模型0.000398,比排名第三的 CatBoost和 GBDT 高

0.000531;F1-score值为0.999867,也为最高,相比排名第二模型XGBoost高0.0002,比排名第三模型Cat-
Boost和GBDT高0.000267;相比于构建Stacking初级学习器中XGBoost和CatBoost模型,灵敏度达到

0.999734,处于最优;Precision值为1,与CatBoost同排名第一,处于最优.因此,在信用卡数据集上,Deep_

Logistic效果最好.由表11可知,训练Deep_Logistic模型,得最优级数为1,最优参数自适应惩罚系数C为0.01.
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表11 在信用卡、LendingClub数据集上每级Logistic最优参数

Tab.11 TheoptimalparametersofeachlayerLogisticmodeloncreditcardandLendingClubdatasets

层级 Logistic最优参数 测试集上准确率

TheoptimalparametersofeachlayerLogisticmodeloncreditcarddatasets

1 惩罚系数C=0.01,权重class_weight='balanced',random_state采取随机值. 0.999735

TheoptimalparametersofeachlayerLogisticmodelonLendingClubdatasets

1 惩罚系数C=0.1,random_state采取随机值. 0.85696

2 惩罚系数C=0.1,random_state采取随机值. 0.85887

  LendingClub数据集实验,由上表10可知,在LendingClub数据集中.Deep_Logistic的 AUC值为

0.956724,排名第一,超过排名第二的CatBoost模型0.063266,比排名第三的XGBoost模型高0.063404;

Accuracy值为0.861221,排名第一,超过排名第二的CatBoost模型0.001583,比排名第三的XGBoost高

0.0016;Precision值为0.860335,排名第一,超过排名第二的CatBoost模型0.001784,比排名第三的XG-
Boost高0.001963;Recall值为0.860610,排名第一,超过排名第二的CatBoost模型0.001938,比排名第三

的XGBoost高0.002034;F1-score值为0.858873,排名第一,超过排名第二的CatBoost模型0.001548,比
排名第三的XGBoost模型高0.00173.因此,在LendingClub数据集上,Deep_Logistic效果最佳.由表11可

知,训练Deep_Logistic模型,得最优级数为2,且每级的最优参数自适应惩罚系数为0.1.
(4)与相关文献方法对比实验

在近两年信用评估领域中同样有在基于现有机器学习模型进行改进的模型的应用研究,在表12中对文献

[14]中引入到信用评估领域的经典“手写数字”识别模型LeNet-5、文献[24]中引入到借款人信用评估研究的深

度森林模型、本文所提Deep_Logistic模型,使用信用评分模型中常用评价指标进行综合对比分析.由于在两篇

文献中没有涉及德国信用数据集与信用卡数据集上的实验,因此只在LendingClub数据集上进行对比实验.
表12 Deep_Logistic模型与相关文献模型效果对比

Tab.12 EffectcomparisonofDeep_Logisticandandothermodelsinliteratures

分类模型 平均方式 AUC Precision Recall F1-score Accuracy

LeNet-5 0.820732 0.831471 0.713982 0.764306 0.714377

深度森林 macro 0.892165 0.857895 0.856837 0.856987 0.855595

Deep_Logistic 0.956724 0.861221 0.860335 0.860610 0.858873

  从表12可以看出,Deep_Logistic模型的AUC值在LendingClub数据集中是最高的,Accuracy值也都

表现不错,明显优于LeNet-5和深度森林模型,在精准度和敏感度方面也比较突出.图6是深度森林,LeNet-
5,Deep_Logistic模型在LendingClub数据集上的ROC曲线,综合分析可知,明显可以发现Deep_Logistic
模型下ROC曲线更接近左上角(0,1),一定程度上可说明模型性能较好.

结合表8、表10中的各项评价指标可看出:
(1)在常用信用评估方法中,XGBoost和CatBoost进行信用风险评估的效果较好;
(2)在各数据集上,Deep_Logistic相比于构成其Stacking多粒度扫描器的初级学习器中各基评估器,表
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现更加稳定,信用评估效果要更好,可有效地融合各基评估器的预测性能,提高模型的整体信用评估效果.

4 结束语

本文的目的在于设计一种基于集成学习,拥有联级结构,能融合多个单一集成学习器的分类器,从而有

效提出进行贷款和不贷款的策略性建议,辅助P2P平台及相关贷款人提供一种解决方案.本文基于Stacking
特征增强多粒度联级Logistic模型对借款人进行信用风险评估,在德国信用数据集、信用卡数据集和Lend-
ingClub数据集基础上进行分类预测,同时将其与XGBoost,CatBoost,LightGBM,GBDT以及 AdaBoost
模型分类方法进行对比,并且用该LendingClub数据与文献中LeNet-5,深度森林方法也进行对比.实验表

明,所提方法在3个数据集上表现出的性能均优于其他对比方法,并且也较优于文献中方法.从以上实验中

可以发现本文分类器可应用于二分类、三分类问题,理论上也可应用于多分类任务中.但是,由于本文方法中

联级部分仅使用Logistic模型,同时在构建Stacking多粒度扫描器方面,初级学习器中的基评估器种类数量

和生成多粒度的滑动窗口维度的增加,会增加模型的整体复杂性,在之后的研究中可以尝试使用更多的分类

器作为联级结构的组成部分,如SVC,KNN等,并且探索出更优的方法对于Stacking初级学习器中的基评

估器种类数量的选择,以及对最佳的滑动窗口维度的选择.为了进一步尝试使用到其他数据集进行实验应

用,从而将本文方法应用于信用评估领域的相关其他方面,并尝试探索联级结构中学习器的数量与预测结果

之间的关系以及相互影响,以确保整体的预测模型取得更佳效果.
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PersonalcreditevaluationbasedonStackingfeatureenhancingmulti-grainedcascadelogistic

HouTianbao,WangAiyin
(SchoolofStatisticsandDataScience,XinjiangUniversityofFinance&Economics,Urumqi830012,China)

Abstract:MainlyaimedatthewidelyconcernedP2Ponlineloancreditevaluationproblem,themachinelearningmethod
wasusedtoimprovetheaccuracyoftheapplicant'sonlineloandefaultprediction,andtheenhancedmulti-granularitycascade
logisticmethodbasedontheStackingfeatureanditsapplicationwerestudied.Theproposedclassifierisahybridmodel,which
combinestheideasofStackingensemblelearningandcascadelogisticlearning.First,XGBoost,Catboost,LightGBM,Ada-
BoostandGradientBoostingmodelsareestablishedthroughgridsearchtechnology,andtheappropriatebaseevaluatorasthe

primarylearnerofStackingensembleandthelogisticmodelasthesecondarylearnerareselectedtobuildaMulti-grainedScan-
nerbasedonStacking,generatepredictionresultsasmeta-features,andtostitchintonewfeaturedata.Secondly,thenewfea-
turedataandthefeatureenhancementofmeta-featuresoneachlevelofLogisticareusedtoestablishthecascadeLogisticre-

gressionmodel,andcompareconstructedmodelwiththeexistingsingleintegratedlearnerandeachbaseevaluatoronthreedif-
ferentP2Pnetworkcreditevaluationdatasets.Theexperimentalresultsshowthatcomparedwitheachbaseevaluatorandother
singleintegratedclassifiers,themulti-grainedcascadelogisticmodelbasedonStackinghashigheraccuracyandbetterpredic-
tioneffectwhenevaluatedbyAUC,accuracyandotherindicators.

Keywords:personalcredit;featureenhancement;Stackingensemble;multi-grainedscanning;cascadeLogisticmodel
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