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摘要: 现实的银行客户信用评估数据常包含大量的缺失值，这在很大程度上影响了信用评估
模型的性能．针对已有模型的不足，提出了面向缺失数据的动态分类器集成选择模型 DCESM．
该模型充分利用数据集中所包含的已知信息，在训练信用评估模型之前不需要事先对缺失数
据进行预处理，从而减少了对数据缺失机制假设以及数据分布模型的依赖．从 UCI 数据库中选
择两个银行信用卡业务信用评估数据集进行实证分析，结果表明，与 4种常用的基于插补法的
多分类器集成模型以及 1种直接面向缺失数据建模的集成模型相比，DCESM模型能够取得更
好的客户信用评估性能．
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0 引 言

随着我国逐步从计划经济向社会主义市场经

济体制转型，商业银行的信贷业务发展迅速．一方

面银行面临的信用欺诈行为越来越多，给整个银

行业带来了巨大的损失，据 Visa 和 MasterCard 两

大信用卡联盟的统计，全球信用卡欺诈涉及金额

已超过 100 亿美元［1］．另一方面，许多中小企业急

需资金，但由于自身规模较小、经营风险高等因

素，在向银行申请贷款时常常遭到拒绝［2］．因此，

建立科学的客户信用评估模型，不仅能够为银行

经理人员提供重要的决策支持，减少银行损失，也

能够让那些急需资金、信用较好的企业及时获得

贷款．
银行 客 户 信 用 评 估 的 实 质 是 客 户 分 类 问

题［3］，根据客户违约风险的大小将不同客户分成

两类:“信用好”的客户和“信用差”的客户．国内

外对银行客户信用评估开展了深入的研究，常用

的信用评估模型有人工神经网络( ANN) 、贝叶斯

网络、判别分析、Logistic 回归、支持向量机( SVM)

等．在国外，Sustersic 等［4］设计了基于 ANN 的模

型来解决当金融机构缺乏已有研究中常用的信用

评估数据情况下的信用评估问题，Panigrahi 等［5］

将 D-S 证据理论( dempster-shafer theory) 和贝叶

斯网络相结合，提出了信用评估融合模型，Desai
等［6］深入比较了 ANN 和 logistic 回归的客户信用

评估性能，Chen 和 Li［7］将 SVM 和 4 种常用的特

征选择方法相结合来构建不同版本的信用评估模

型．在国内，王春峰等
［8］

将判别分析应用于商业银

行信 用 风 险 评 估 中，王 春 峰 和 万 海 晖［9］、于 立

勇［10］和吴冲等［11］都建立了基于 ANN 的银行信

用风险评估模型，方洪全和曾勇［12］建立了 4 水平

的线性判别和 Logistic 回归并用于银行信用评估，

郭英见和吴冲［13］提出了基于信息融合的商业银
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行信用风险评估模型，吴冲和夏晗［14］、姚潇和余

乐安［15］将 SVM 用于信用风险评估中．
近年来，随着客户信用评估理论和实践研究

的深入，人们发现用于信用评估的客户数据常常

包含许多缺失数据，且会在很大程度上影响到客

户信用评估的效果．这些缺失值可能是结构性缺

失( 例如，一些问题是需要被调查者根据对前面

问题 的 回 答 而 有 选 择 性 地 回 答) 或 者 随 机 缺

失［16］．Hand 和 Henley［16］指出，在他们遇到的一个

银行信用评估问题中，数据集中共有 3 883 个样

本，其中，只有 66 个样本不包含缺失值，而 25 个

特征中只有 5 个不包含缺失值，有 2 个特征包含

的缺失值甚至超过 2 000．然而，传统的客户信用

评估模型如神经网络、支持向量机等都要求模型

的训练集数据必须是完整的［17］．为了解决这一问

题，常用的策略是先对缺失数据进行预处理，使数

据集变得完整，然后再训练客户分类模型，其中数

据插值方法应用最为广泛，包括单值插补方法如

均值替代、线性回归插补、EM 插补以及多重插补

方法等［18］．例如，Lessmann 和 Vo［19］提出了一种

基于支持向量机的层次参考模型用于信用评价，

在建立模型之前采用均值替代来处理缺失数据，

而 Barakova 等［20］在对客户信用评估数据分析建

模之前，对缺失数据采用多重插补方法．上述研究

在构建客户信用评估模型时，都采用单一的分类

模型，为了提高模型的性能，近年来，也有部分学

者将多分类器集成技术［21］用于客户信用评估中，

如 Paleologo 等［22］ 提出 了 用 于 客 户 信 用 评 估 的

Subagging 集成模型，该模型首先使用缺失值所对

应特征中观测值的最大值或者最小值对其进行插

补，然后构建一个多分类器系统．然而，插补法仍

有不足之处，常用的插补方法都是基于随机缺失

假设的，且都需要假定数据服从某一分布模型，但

在实际应用中，各种缺失方式经常是交织在一起

的，采用的假设、模型不合理，将影响后继分类器

的学习效果［23］．
为了弥补插补法的不足，近年来有学者尝试

使用集成学习技术直接构建面向缺失数据的分类

模型．如 Krause 和 Polikar［24］提出了直接为含有缺

失值的数据集进行分类的集成模型 ( learn++ for
missing features，LMF) ．该模型首先利用随机子空

间方法 ＲSS 来选择一系列特征子集，通过映射计

算得到若干训练子集，并在每个训练子集上产生

一个弱的分类器构成基分类器池，然后对于每一

个待分类样本 x* ( 可能含有缺失特征) ，用基分类

器池中没有使用 x* 中的缺失特征的那些基本分

类器为 x* 进行分类，最后将这些分类结果进行投

票得到最终分类结果．实验分析表明，该模型具有

较好的分类性能．然而，需要指出的是，该模型只

着重研究了测试集中包含缺失的情形，没有考虑

训练集中也包含缺失的情形，但在现实的客户分

类问题中，训练集和测试集通常都存在数据缺失，

同时，Mohammed 等［25］ 指出，当某一测试样本包

含较多缺失特征时，很可能在基分类器池中一个

可行的分类器都找不到，这时 LMF 方法将无法对

其进行分类．
本文提出了面向缺失数据的客户信用评估动

态 分 类 器 集 成 选 择 模 型 ( dynamic classifier
ensemble selection for missing values，DCESM) ．
该方法能够充分利用已知数据集中所包含的信

息，在进行客户分类之前不需要事先对缺失数据

进行处理，从而减少了对数据缺失机制假设以及

数据分布模型的依赖．此外 DCESM 也能处理训练

集和测试集中同时存在数据缺失的客户信用评估

问题．实证分析表明，该模型的性能优于已有的客

户信用评估模型．

1 相关理论介绍

1．1 数据缺失的机制

在缺失数据分析中，缺失机制的重要作用曾

被长期忽视，直到 Ｒubin［26］ 才给予重视并给出了

明确的概念．一般来说，数据缺失可以分为 3 种:

随机缺失( missing at random，MAＲ) 、完全随机缺

失( missing completely at random，MCAＲ) 和非随

机缺失( missing not at random，MNAＲ) ．
1．1．1 随机缺失

将数据集分成 Xobs 和 Xmis 两部分，其中，Xobs

代表所有的观测数据，Xmis 代表所有的缺失数据．
用向量 Ｒ = ( Ｒ1，Ｒ2，…，Ｒn ) 作为响应变量，当

Ｒi = 1 时，表示变量Xi 被观测到，Ｒi = 0时，表示变

量 Xi 为缺失数据．若满足

P( Ｒ | Xobs，Xmis ) = P( Ｒ | Xobs，φ) ( 1)
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式中，φ 是与数据集中任何变量都无关的参数，则

称数据集中的数据是随机缺失的．即数据的缺失

是由数据集中与此变量有关的其他变量的取值决

定的，与数据本身的取值无关．随机缺失是比较常

见的缺失类型，现有的多种缺失数据处理方法都

假定数据是随机缺失的．
1．1．2 完全随机缺失

如果数据集 D 满足

P( Ｒ | Xobs，Xmis ) = P( Ｒ /φ) ( 2)

则称数据集 D 中的数据是完全随机缺失的．它是

缺失数据问题中最简单的类型．缺失现象完全是

随机发生的，样本中某一变量的缺失与该变量本

身的取值以及样本中其他变量的取值完全无关．
在实际应用中符合这种完全随机缺失的情况非常

少见．
1．1．3 非随机缺失

如果数据集的缺失情况不满足以上两种缺失

方式，则为非随机缺失，这是缺失问题中最难处理

的一种．在这种情况下，缺失不仅和其他变量的取

值有关，还和变量本身的取值有关．
识别缺失数据的产生机制是极其重要的．首

先这涉及到代表性问题．从统计上说，非随机缺失

的数据会产生有偏估计，因此不能很好地代表总

体．其次，它决定数据插补方法的选择．在实际问

题中，很难对数据的缺失情况作出准确的判定，各

种缺失情况是经常交织在一起发生．许多方法都

是首先假定数据是随机缺失的．
1．2 缺失数据的处理方法

目前，处理缺失数据的主要方法有个案删除法

( listwise deletion，LS)、 单 值 插 补 法 ( single
imputation) 和多重插补法( multiple imputation，

MI) ．
1．2．1 个案删除法

个案删除法是最简单的处理缺失数据的方

法．在这种方法中如果任何一个变量含有缺失数

据的话，就把相对应的个案从数据集中删除．如
果缺失值所占比例比较小的话，这一方法十分

有效．然而，这种方法却有很大的局限性．在实际

应用中可能所有的样本都含有缺失数据［27］，此

时，该方法不能用．它是以减少样本量来换取信

息的完备，会造成资源的大量浪费，丢弃了大量

隐藏在这些对象中的信息．因此，当缺失数据所

占比例较大，特别是当缺失数据是非随机分布

的时候，这种方法可能导致数据发生偏离，从而

得出错误的结论．
1．2．2 单值插补法

1) 均值替换法( mean substitution，MS)

这一方法将变量的属性分为数值型和非数值

型来分别进行处理．如果缺失值是数值型的，就根

据该变量在其他所有对象的取值的平均值来填充

该缺失的变量值; 如果缺失值是非数值型的，就根

据统计学中的众数原理，用该变量在其他所有对

象的取值次数最多的值来补齐该缺失的变量值．

但这种方法会产生有偏估计，所以并不被推崇．使
用均值替换法插补缺失数据，对该变量的均值估

计不会产生影响．但这种方法是建立在完全随机

缺失( MCAＲ) 的假设之上的，而且会造成变量的

方差和标准差变小．
2) 期望值最大化( expectation maximization，

EM) 插补方法

EM 算法［28］ 是根据所得观测数据，获得对模

型参数估计的方法，其核心思想就是根据已有的

数据来递归估计似然函数．EM 算法包括两步: E

步指根据 Dobs 和第 t 次迭代得到的模型参数 θ ( t)

来预测 D( t)
mis ; M 步是指根据 Dobs 和 D( t)

mis 来估计

θ ( t +1) ．给定模型参数 θ 的初值 θ ( 0) ，重复 E 步和 M

步，直到参数估计收敛为止，收敛时得到的 D( t)
mis 可

看作插补值．作为一种迭代方法，其最主要的缺点

在于计算成本较大，还可能出现局部收敛和伪收

敛的现象．此外，EM 算法要求提前给出分布形式，

这在数据挖掘的大多数应用中都是难以做到的．
3) 回归插补法( regression imputation，ＲI)
回归插补法首先需要选择若干个预测缺失值

的自变量，然后建立回归方程估计缺失值，即用缺

失数据的条件期望值对缺失值进行替换．与前述

几种插补方法比较，该方法利用了数据库中尽量

多的信息．但该方法也有诸多弊端: 第 1，它虽然是

无偏估计，但是却容易忽视随机误差，低估标准差

和其他未知性质的测量值; 第 2，研究者必须假设
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存在缺失值所在的变量与其他变量存在线性关

系，很多时候这种关系是不存在的．
4) K- 近 邻 插 补 法 ( K-nearest neighbors

imputation，KI)
K-近邻插补法是非参数插补方法，常用的是

1 － 近邻( 即最近邻) ．对于数据集中的任一缺失

值，该方法从训练集中找到离缺失值所在样本最

近的样本，并使用该样本的值来对缺失值进行插

补．这里的距离测度常采用欧氏距离．需要注意的

是，在使用该种方法进行插补时，需要对数据集进

行标准化处理，以消除各变量的量纲对样本距离

的影响．
1．2．3 多重插补法( MI)

单值插补法用某一确定的值代替缺失值，未

能反映出缺失值的不确定性．虽然经过插补后获

得完整数据集使得不能用的数据处理方法变为可

行，但单值插补造成分布扭曲，可能会使得到的结

果偏差较大．为改善这一弊端，美国哈佛大学统计

学家 Ｒubin 提出了多重插补方法［18］．首先，MI 用

一系列可能的值来替换每一个缺失值，以反映被

替换的缺失数据的不确定性．然后，用标准的统计

分析过程对多次替换后产生的若干个数据集进行

分析．最后，把来自于各个数据集的统计结果进行

综合，得到总体参数的估计值．然而，MI 的操作比

较复杂，工作量大，与单值插补法相比，成本增加

许多．

2 面向缺失数据的动态分类器集成

选择模型

2．1 基本思想

事实上，在客户信用评估中，除了常包含缺失

值以外，往往还面临许多其他数据问题，比如噪

声、类别分布的不平衡( 即数据集中不同类别的

样本数相差很大) 等． 本研究主要关注客户信用

评估中的缺失值问题，提出了面向缺失数据的动

态分类器集成选择模型( DCESM) ．因此，对于客

户信用评估数据中可能存在的类别分布不平衡问

题，仍需要通过预处理来平衡类别分布，再建立

DCESM 模型．
假设一个客户信用评估问题包含 n 个特征，

它的训练集 Dtrain 和测试集 Dtest 分别包含 m1 和 m2

个样本，且都包含一部分缺失值．此外，所有客户

样本被分成 L 类( 这里分成几类根据不同的信用

评估问题来确定，如分成信用好和信用差 2 类，或

者好、中、差 3 类等) ．DCESM 模型的构建主要包

含两个阶段: 在训练集上训练基本分类器和对测

试样本分类．当训练集包含缺失值时，包含缺失值

较少的那些特征，其所包含的信息量就大．直观上

来讲，包含缺失值越少的特征，其被选择用来训练

模型的可能性就越大．因此，在 DCESM 模型的第

一阶段，首先根据样本的缺失比例将 Dtrain 分成 3

个子集: D1，D2，D3( 划分为 3 个子集的原因在于

这 3 个子集分别对应低水平缺失集、中水平缺失

集和高水平缺失集) ，在每个子集中根据每个特

征所包含的缺失值个数的不同为其赋予不同的被

选择权重，然后选择 T 个不同的特征子集并通过

映射得到一系列训练子集，再在每个训练子集中

删除带缺失值的样本，并训练一个基本分类模型;

最后，这些基本分类器构成了一个基分类器池

( BCP) ．在测试样本分类阶段，对于每一个测试样

本 x*j ∈ Dtest( j = 1，2，… ，m2 ) ，模型从训练集

Dtrain 中寻找 x*j 的 K 个近邻构成它的局部区域 La，

然后从 BCP 中选择一些在 La 中具有最好分类性

能的分类器来对 x*j 分类，最后通过加权投票的方

式得到 x*j 的最终分类结果．DCESM 模型的建模

过程见图 1．
值得注意的是，在 DCESM 模型中，如果在训

练集 Dtrain 中的缺失值比较少，那么大部分训练样

本将会被分配到低缺失水平子集 D1 中，可以使用

较多的训练样本训练出具有较好分类性能的基本

分类器，从而保证 DCESM 模型的客户信用评估

性能; 而如果训练集 Dtrain 中的包含的缺失值较

多，那么在 3 个子集 D1，D2 和 D3 都包含一定数量

的样本，模型仍然能在包含较少缺失值的训练子

集 D1 和 D2 上得到具有较好分类性能的基分类器

来为测试样本 x*j 进行分类．因此，DCESM 模型能

够在很大程度上弥补 Krause 和 Polikar［24］ 提出的
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LMF 模型的不足．
接下来，描述 DCESM 模型详细的建模过程．

2．2 训练基本分类器

为了训练基本分类器，DCESM 模型首先根据

样本的缺失比例将 Dtrain 分成 3 个子集．对于每一

个样本 xi ∈ Dt rain，它的缺失比例 α i 定义如下

α i =
nmiss

n
，i = 1，2，…，m1 ( 3)

式中 nmiss 表示在样本 xi 中缺失的特征个数，n 是

样本特征个数，易知 0≤ α i ≤ 1．

图 1 DCESM 模型的建模过程

Fig． 1 Modeling process of DCESM

在计算出 α i( i = 1，2，…，m1 ) 以后，将所有训

练样本按照 α i 的值从小到大的顺序进行排序．排
在越前面的样本，其包含的缺失值越少，甚至不包

含缺失．再将 α i 的取值范围分成 3 个区间: ［0，

1 /3) 、［1 /3，2 /3) 、［2 /3，1］，并据此将整个训练

集 Dtrain 分成 3 个子集 D1、D2 和 D3 ．因此，D1 中的

样本缺失比例 α i ∈［0，1 /3) ，类似地，D3 中的样

本缺失比例 α i ∈［2 /3，1) ．
为了在每个子集Dk( k = 1，2，3) 上训练基本

分类器，随机选择一系列特征子集．因为每个特征

包含的缺失值往往不同，包含的缺失值越少的特

征，其所包含的信息量越大，它被选择的可能性应

该越高．对于子集 Dk，如果它是非空的，那么特征

fj( j = 1，2，…，n) 的被选择权重 wkj 通过下面公

式计算

wkj =
Dk

pkj
，j = 1，2，…，n; k = 1，2，3 ( 4)

式中: pkj 是子集 Dk 中特征 fj 所在列缺失值的个

数，| Dk | 为子集 Dk 的样本数．特别地，如果 pkj =
0，也就是说，特征 fj 所在列不包含缺失值，直接令

wkj = 2，其目的是为了给它赋予一个比包含缺失

值的特征大得多的被选择权重．最后，将权重向量

wk = ( wk 1，wk 2，…，wkn ) 进行归一化，特征 fj 最终

的被选择权重为

w'
kj =

wkj

∑wkj

，j = 1，2，…，n ( 5)

采用 遗 传 算 法 中 的 轮 盘 赌 ( roulette wheel
selection) ［29］ 选择机制，根据各个特征的被选择

权重向量 w'
k = ( w'

k1，w
'
k2，…，w'

kn ) ，从原始特征空

间中选择 T 个不同的特征子集( 每个特征子集中

的特征数等于原始特征空间特征数的一半，此时，

所能产生的候选特征子集的个数是最多的［30］) ．
被选择权重越大的特征，其被抽中的可能性就越

大，因此包含该特征的特征子集就越多，它在整个

基本分类器训练阶段发挥的作用就越大．再对于

每一个选出的特征子集，从原始训练集中将该子

集包含的特征所在的那些列提取出来，构成一个

训练子集．事实上，此时得到的训练子集中可能还

包含一些缺失样本．由于常用的分类模型如神经

网络，支持向量机以及 logistic 回归都要求训练集

不能包含缺失值．因此，在 DCESM 模型中，将包含

缺失的样本从训练子集中删除．如果剩余的训练

子集非空，则使用该子集训练一个基本分类器．最
后，所有训练出的基本分类器构成一个基本分类
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器池( base classifier pool，BCP) ．值得注意的是，

这里的 BCP 中的基分类器个数在不同的数据集

上可能不同，这主要取决于数据集中的缺失值的

多少以及训练集的样本容量．
2．3 分类测试样本

在本小节中，模型将用训练得到的基分类器

为所有测试样本进行分类．本文提出的 DCESM 模

型属于动态分类器集成选择策略［31］，这一类集成

模型的基本思路是从 BCP 中为每一个测试样本

x*j ∈Dtest( j = 1，2，…，m2 ) 选择一个恰当的分类

器子集来为其分类．
为了实现上述过程，模型首先从训练集 Dtrain

中寻找 x*j 的 K 个近邻构成它的局部区域 La ．本文

选择欧式距离来测度 x*j 与训练集中样本之间的

距离．然而，由于 x*j 和 Dtrain 中的样本可能包含缺

失值，不能直接计算它们之间的欧氏距离．为了解

决这一问题，对于每一个测试样本 x*j = ( x*j，1，x
*
j，2，

…，x*j，n ) 和任意训练样本 xi = ( xi，1，xi，2，…，xi，n ) ，

本文定义两个缺失值指示向量 u j = ( uj，1，uj，2，…，

uj，n ) 和 vi = ( vi，1，vi，2，…，vi，n ) 如下

ujk =
0， 若 x*j，k 缺失

1， 否则{ k = 1，2，…，n

vip =
0， 若 xi，p 缺失

1， 否则{ p = 1，2，…，n
( 6)

再假设在测试样本 x*j 中只有 s ( s≤ n) 个特征没

有缺失，即 uje1
= uje2

= … = ujes
= 1，这里，1 ≤

et ≤n，t = 1，2，…，s． 最后，测试样本 x*j 和训练集

Dtrain 中的样本 xi 间的距离计算如下

dj，i =
∑

s

t = 1
x*j，et － xi，et( )槡

2 ，

若 vi，e1 = vi，e2 =… = vi，es = 1

!， 否则











( 7)

式( 7) 表明，当两个样本间的距离无法计算时，令

其距离为!．
通过式( 7) 找到 x*j 的局部区域 La 后，模型使

用训练得到的所有基分类器对 La 中的样本进行

分类并计算每个基分类器的分类精度，选择 N 个

( N =| BCP | /2，其中 | BCP | 为基分类器池 BCP
中的分类器个数) 具有较高分类精度的分类器．
假设选出的 N 个基分类器在 La 上的分类精度分

别为 acc1，acc2，…，accN ． 最后，使用 N 个基分类

器对测试样本 x*j 进行分类．对于每一个基分类器

Cr( r = 1，2，…，N) ，它 会 输 出 一 个 概 率 估 计

P( f( x*j ) = c | Cr ) ，表示 x*j 属于第 c ( c = 1，2，…，

L) 类的概率值．而样本 x*j 的最终分类结果可以通

过加权投票法得到

ρ = arg
c ( max

c = 1，2，…，L (∑
N

r = 1
zrP f( x*j ) = c | Cr( ) ) )

( 8)

式中，zr =
accr

∑accr
，r = 1，2，…，N． 也就是说，首

先计算 N 个基本分类器对测试样本 x*j 属于每一

类的概率预测值的加权算术平均，然后找到平均

值最大的那一个类( 假设为第 l 类) ，最后将 l 作为

x*j 类别的最终集成预测结果．
2．4 模型详细建模步骤

DCESM 模型的详细建模步骤如下:

步骤 1 用式( 3) 计算训练集 Dtrain 中每个样

本的缺失比例 α i，根据 α i 的大小将整个训练集分

成 3 个子集 D1、D2 和 D3 ;

步骤2 对于每一个子集Dk( k = 1，2，3) ，如

果 Dk 非空，那么

1) 根据式( 5) 计算所有特征的被选择权重

向量 w'
k = ( w'

k1，w
'
k2，…，w'

kn ) ;

2) 根据 w'
k 从原始特征空间抽取 T 个不同的

特征 子 集，进 而 通 过 映 射 得 到 T 个 训 练 子 集

Si( i = 1，2，…，T) ;

3) 删除 Si 中带缺失的样本，如果 Si 非空，训

练一个基分类器加到基分类器池 BCP 中;

步骤 3 对于每一个测试样本 x*j ∈ Dtest，

1) 根据式( 7) 从整个训练集 Dtrain 中找到 x*j
的 K 个近邻构成其局部区域 La ;

2) 使用 BCP 中所有基分类器为 La 中的样本

进行分类并选择一半具有最高分类精度的基分

类器;

3) 使用所选的基分类器对 x*j 进行分类，进

而根据式( 8) 得到 x*j 的最终分类结果．

3 实证分析

为了分析本文提出的 DCESM 模型的客户信
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用评估性能，选择 UCI 数据库［32］ 中的 2 个信用评

估数据集进行实证分析．同时，将 DCESM 模型的

客户信用评估性能与 4 种基于插补法的集成模型

进行比较，这 4 种模型首先分别使用均值插补

( MS) 、EM 插补( EM) 、回归插补( ＲI) 和 K-近邻

插补 ( KI) 来 对 缺 失 值 进 行 插 补，然 后 使 用

Subagging 方法［22］ 构建多分类器集成模型．上述 4
种 方 法，依 次 简 记 为 MS-Subagg，EM-Subagg，

ＲI-Subagg 和 KI-Subagg．值得注意的是，由于直接

删除法具有明显的不足，本文没有将其作为比较

对象．同时，多重插补法因为计算复杂度很高，因

此也没有选作比较对象．最后，本文还将 DCESM
模型的客户信用评估性能与 Krause 和 Polikar［24］

提出的直接面向缺失数据建模的多分类器集成模

型 LMF 进行了比较．
3．1 数据集描述

German 数据集是 UCI 数据库中著名的信用

评估数据集，是关于德国某银行信用卡业务的数

据．该数据集包含 20 个属性变量和 1 个类别变量

C．其中，有 7 个数值型属性变量，13 个定性变量，

类变量有两个不同的状态{ good，bad} ，相应地将

全部客户划分成两类: 信用好的客户和信用差的

客户．该数据集共有 1 000 个客户样本，其中信用

好的客户有 700 个，信用差的客户有 300 个，两类

客户比例为 2．33 ∶ 1，属于类别不平衡数据集．该
数据集并不包含缺失．

Australia 数据集是 UCI 数据库中另一个著名

的信用评估数据集，是关于澳大利亚某银行信用

卡业务的数据．该数据集共有 690 个客户样本，包

含两类{ good，bad} ，即信用好和信用差的客户，

其中，信用好的客户样本 383 个，信用差的客户样

本 307个，两者的比例为1．25 ∶ 1，仍然属于类别分

布不平衡的数据集．为了保护商业机密，公开的数

据集中对属性名和属性值做了符号代换，共有 14
个属性，其中，定量属性 6 个，定性属性 8 个．同时，

在该数据集中，有 37 个客户样本包含 1 个或者多

个缺失值，包含缺失的样本占全部样本的 5．36%．
3．2 实验设置

对于两个数据集中的定性属性，若某属性有

w 个不同的取值状态，则依次令它们取“1”，“2”，

…，“w”． 而对于连续属性，本文采用 Fayyad 和

Irani［33］ 提出的方法对其进行离散化处理．

在数据集German中，由于它本身不包含缺失

值，因此，采用人工机制来产生缺失数据．前面已

经指出，在 3 种缺失机制中，随机缺失是比较常见

的，且现有的很多缺失数据处理方法都假设数据

是随机缺失的．因此在这里，采用随机缺失机制，

令缺失比例 β 分别取 5%，10%，20% 和 30%，然后

按下面过程产生缺失数据: 对于每个样本，产生随

机数 r，若 r ＜ β 则从样本中随机选择两个特征变

量 xi，xj，i ＜ j，若 xi = 1，则令 xj 为缺失．由于 xj 的缺

失只与变量 xi 的取值有关，而与其自身的取值无

关．因此，通过这种方法可以得到一个随机缺失数

据集．
本文选择支持向量机作为基本的分类算法．

对于支 持 向 量 机，最 重 要 的 就 是 核 函 数 的 选

择［34］．通过实验比较发现，径向基核函数能够取

得最好的效果，因此选取径向基函数形式的核函

数．在 DCESM 模型中有两个重要参数: 构成局部

区域的近邻个数 K 和每个子集Dk( k = 1，2，3) 上

选择的不同的特征子集的个数T．对这两个参数进

行敏感性分析，让 K 取 7 种不同的值: 3，5，7，9，

11，13和15，让 T也取7种不同的值: 10，15，20，

25，30，35 和 40，并分别在两个数据集上进行实

验．结果发现，随着 K 的变化，DCESM 模型的客户

信用评估性能表现出一定的水平波动，当 K = 5
时，表现出最好的性能; 随着 T 值的增加，DCESM
模型的性能先随之提高，当 T 达到 30 左右时，其

性能最好，而当 T 进一步增加时，DCESM 模型的

性能则相对比较稳定．因此，取K = 5，T = 30． 进一

步地，对于其他 4 种基于插补法的分类器集成模

型以及 1 种直接面向缺失数据建模的 LMF 模型，

Paleologo 等［22］ 发现对于 Subagging 集成模型，基

分类器的个数介于 20 ― 50 能取得比较好的分类

性能，因此，令这 5 种模型的基分类器数取最大

值 50．
此外，两个数据集的类别分布都是不平衡的，

如果直接用这样的数据来构建客户信用评估模

型，那么得到的模型可能会倾向于将全部客户样

本归为多数类，即信用好的类．用于处理类别分布

不平衡的技术有很多，包括随机向上抽样、随机向

下抽样以及混合抽样等［35］．由于 Subagging 集成

模型已经在构建训练子集的过程中，考虑了类别

不平衡问题，因此，在构建 4 种基于插补法的分类
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器集成模型 MS-Subagg，EM-Subagg，ＲI-Subagg 和

KI-Subagg 时不需要再对数据集进行处理．而对于

LMF 模型以及本文提出的 DCESM 模型，因为它

们在建模过程中没有考虑类别分布的不平衡问

题，因此，为了公平起见，采用随机向上抽样来平

衡类别分布，再构建模型．此外，为了比较 DCESM
模型与另外 5 种模型的客户信用评估性能，采用

10 层交叉验证技术，该方法将整个数据集随机分

成10等份，依次取其中1份作为测试集，而余下的

9 份作为模型训练集，如此循环 10 次，称之为一次

10 层交叉验证．最后，所有实验均是在 matlab7．0
软件平台上实现，同时，每一个分类结果均是取

10 次 10 层交叉验证的平均值．
3．3 模型评价准则

现实的客户信用评估数据往往是类别分布不

平衡的，在这样的情况下，仅仅使用传统的总体分

类精度指标来评价模型的信用评估性能是远远不

够的．为了更好地评价各种模型的性能，引入如表

1 所示的评价矩阵，在此基础上，采用 4 个常用的

评价准则［36］

1) 总的准确率 = ( TP + TN) / ( TP + FN + FP
+ TN) × 100%;

2) ＲOC 曲 线 及 AUC 值． 针 对 两 类 问 题 的

ＲOC 曲线是一个真正率 — 伪正率图，其中横轴

表示伪正率 = FP / ( FP + TN) × 100%，纵轴表

示真正率 = TP / ( TP + FN) × 100%． 由于直接

比较不同分类模型的 ＲOC 曲线很不方便，因此，

很多 时 候 人 们 使 用 ＲOC 曲 线 下 方 的 面 积，即

AUC( area under the ＲOC curve) 值来比较模型

的分类性能．
表 1 信用评估效果评价矩阵

Table 1 Evaluation matrix for credit scoring

预测类别 正类 负类 总计

正类 ( 信用差的类) TP FN TP + FN

负类 ( 信用好的类) FP TN FP + TN

总计 TP +FP FN+TN TP+FN+FP+TN

注: TP代表实际为正类，预侧为正类的样本个数; FN代表实

际为正类，预侧为负类的样本个数; FP 代表实际为负类，

预侧为正类的样本个数; TN 代表实际为负类，预侧为负

类的样本个数．

3) 正类( 信用差的类) 准确率 = TP / ( TP +
FN) × 100%;

4) 负类( 信用好的类) 准确率 = TN / ( FP +
TN) × 100%．
3．4 结果分析

表 2给出了6种模型在German数据集上信用

评估性能． 从表中可以看出: 1) 当缺失水平 β =
5%，DCESM 模型在 4 个评价准则上都优于其他 5
种模型; 2) 当缺失水平 β = 10%，DCESM 在总的

准确率、AUC 以及负类准确率等 3 个评价准则上

优于其他 5 种模型，只有在正类准确率上比模型

ＲI-Subagg 要差; 3) 当缺失水平 β = 20%，DCESM
模型在所有评价准则上优于另外 5 种多分类器集

成模型; 4) 当缺失水平 β = 30%，DCESM 在 AUC
和正类准确率上优于其他模型，而它的总的准确

率和负类准确率要比模型 EM-Subagg 差．在银行

客户信用评估中，与负类准确率相比，往往最关心

正类准确率，即信用差的客户的分类准确率，这样

才能最大限度的减少银行的损失．因此，根据上面

的分析可知，DCESM 模型在 German 数据集上的

整体客户信用评估性能要优于 4 种基于插补法的

集成模型 KI-Subagg，MS-Subagg，EM-Subagg 和

ＲI-Subagg，也优于直接面向缺失数据建模的 LMF
模型．

此外，表2还给出了4种不同的缺失水平下，6
种模型在每个评价准则下的性能排序，而表 2 的

最后一行给出了 6 种模型各自的平均排序，这也

可以作为评价各个模型整体信用评估性能的一个

标准，平均排序数越小，表示模型的排序越靠前，

它的信用评估性能就越好．因此，据此将6种模型在

German 数据集上的信用评估性能从高到低排序:

DCESM，EM-Subagg，ＲI-Subagg，MS-Subagg，LMF
和KI-Subagg．值得注意的是，EM-Subagg 模型的性能

只比 DCESM 模型要差，它在 4 种基于插补法的多分

类 器 集 成 模 型 中，性 能 是 最 好 的，而 LMF 和

KI-Subagg 模型的性能是最差的．
图 2给出了6种模型在German数据集上的信

用评估性能变化趋势．从中可以看出，随着数据缺

失比例的增加，6 种模型的性能都跟着下降．特别

地，当缺失比例较低时( 比如 β = 5%) ，直接面向

缺失数据建模的多分类器集成模型 LMF 也具有

较好的性能，它 的 整 体 性 能 仅 次 于 DCESM 和

EM-Subagg 模型．然而，随着缺失比例的增加，当
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β ≥ 30% 时，LMF 模型的性能变得很差．DCESM
与 LMF 模型都直接面向缺失数据构建集成模型，

这一结果也证明了 DCESM 模型能够在很大程度

上克服 LMF 模型的不足，在数据集中的缺失水平

较高的情况下，能够取得比 LMF 模型更好的客户

信用评估性能．
表 2 German 数据集上 6 种模型的客户信用评估性能比较

Table 2 Performance comparison of six credit scoring models in German dataset

缺失比例 β( %) 评价准则 LMF DCESM KI-Subagg MS-Subagg EM-Subagg ＲI-Subagg

5

总的准确率 0．720 0( 3) 0．736 7( 1) 0．703 3( 6) 0．716 7( 4) 0．722 0( 2) 0．714 8( 5)

AUC 0．872 4( 3) 0．878 9( 1) 0．844 7( 6) 0．866 2( 4) 0．873 2( 2) 0．865 3( 5)

正类准确率 0．616 7( 3) 0．641 1( 1) 0．597 9( 6) 0．611 7( 4) 0．598 0( 5) 0．620 9( 2)

负类准确率 0．764 3( 3) 0．777 7( 1) 0．748 5( 6) 0．761 7( 4) 0．775 2( 2) 0．755 0( 5)

10

总的准确率 0．673 0( 6) 0．720 5( 1) 0．677 7( 5) 0．699 0( 4) 0．700 0( 3) 0．710 7( 2)

AUC 0．830 0( 5) 0．866 1( 1) 0．805 4( 6) 0．831 8( 4) 0．833 4( 3) 0．859 2( 2)

正类准确率 0．583 3( 4) 0．601 2( 2) 0．561 5( 6) 0．593 8( 3) 0．570 5( 5) 0．631 0( 1)

负类准确率 0．711 4( 6) 0．760 6( 1) 0．727 5( 5) 0．744 1( 4) 0．755 5( 2) 0．744 8( 3)

20

总的准确率 0．658 0( 5) 0．705 7( 1) 0．658 3( 4) 0．655 3( 6) 0．675 0( 3) 0．685 0( 2)

AUC 0．821 5( 6) 0．853 3( 1) 0．823 0( 5) 0．839 0( 3) 0．848 4( 2) 0．831 7( 4)

正类准确率 0．538 0( 6) 0．607 0( 1) 0．544 6( 5) 0．553 4( 3) 0．545 9( 4) 0．568 3( 2)

负类准确率 0．709 4( 4) 0．748 0( 1) 0．707 1( 5) 0．699 0( 6) 0．730 3( 3) 0．735 0( 2)

30

总的准确率 0．633 1( 6) 0．675 9( 2) 0．646 7( 5) 0．653 1( 4) 0．677 2( 1) 0．660 0( 3)

AUC 0．799 0( 6) 0．835 0( 1) 0．807 1( 5) 0．815 9( 4) 0．823 3( 2) 0．821 3( 3)

正类准确率 0．506 3( 6) 0．582 6( 1) 0．521 7( 5) 0．546 7( 3) 0．544 7( 4) 0．554 2( 2)

负类准确率 0．687 4( 6) 0．715 9( 2) 0．700 2( 4) 0．698 7( 5) 0．734 0( 1) 0．705 3( 3)

平均排序 5．125 1．188 5．250 4．063 2．750 2．875

注: 表中黑体数字表示每一行的最大值，括号中的数值是每一行中 6 种模型在相应评价准则上的排序值．

图 2 6 种模型的客户信用评估性能变化趋势

Fig． 2 Trend of credit scoring performance for six models
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再则，图 3 给出了 6 种模型在 Australia 数

据集 上的 ＲOC 曲线．其中，ＲOC 曲线位置越高，

与 X-轴围成的面积越大，代表对应的模型信用

评估性能越好．从图 3 可以看出，6 种信用评估模

型的 ＲOC 曲线之间存在一定程度的交叉，但总

的来说，在绝大多数时候 DCESM 的 ＲOC 曲线位

于最上方，其次是 EM-Subagg 模型和 LMF 模型

的 ＲOC 曲线，处于最下面的是 MS-Subagg 模型

的 ＲOC 曲线．因此，可以大致判断，在 Australia
数据集上，DCESM 模型具有最好的信用评估性

能，而 MS-Subagg 模 型 的 信 用 评 估 性 能 是 最

差的．
最后，表 3 给出了 6 种客户信用评估模型在

Australia 数据集上的总的准确率、AUC 值、正类

准确率以及负类准确率．表中的黑体数字表示每

一列对应的最大值．从表中可以看出，DCESM 模

型在总的准确率、AUC 值以及正类准确率( 即信

用差的客户准确率) 3 个评价准则上要优于另外

的 5 种模型，而只有它的正类准确率要低于 LMF
模型．由此得出结论，在 Australia 数据集上，本文

提出的 DCESM 模型也能取得最好的信用评估

性能．

图 3 6 种模型在 Australia 数据集上的 ＲOC 曲线

Fig． 3 ＲOC curves of six models in Australia dataset

表 3 6 种模型在 Australia 数据集上信用评估性能比较

Table 3 Performance comparison of six credit scoring models in Australia dataset

模型 总的准确率 AUC 正类准确率 负类准确率

DCESM 0．887 8 0．942 3 0．876 2 0．896 7

LMF 0．880 2 0．913 8 0．857 0 0．898 0

KI-Subagg 0．867 5 0．901 5 0．835 2 0．892 3

MS-Subagg 0．857 3 0．889 0 0．826 0 0．881 4

EM-Subagg 0．870 7 0．923 4 0．863 2 0．876 5

ＲI-Subagg 0．863 2 0．894 2 0．826 3 0．891 6

4 结束语

建立科学的客户信用评估模型，能够为银行

经理人员提供重要的决策支持，减少银行损失，

意义十分重大．本文主要关注缺失数据环境下的

银行客户信用评估建模．针对已有的基于插补法

的以及直接面向缺失数据建模的信用评估模型

不足，提出了面向缺失数据的动态分类器集成选

择模型 DCESM．从 UCI数据库中选择两个银行信

用卡业务信用评估数据集进行试验分析，结果发

现，不管是在人工产生缺失数据的 German 数据

集还是在本身包含缺失值的 Australia 数据集上，

DCESM 模型的客户信用评估性能都优于常用的

4 种基于插补法的多分类器集成模型 KI-Subagg，

MS-Subagg，EM-Subagg 和 ＲI-Subagg，也 优 于 直

接面向缺失数据建模的多分类器集成模型 LMF，

从而为银行客户信用评估建模提供了一种新的

思路．
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Dynamic classifier ensemble selection model for bank customer’s credit sco-
ring
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Abstract: The data in the bank customer’s credit scoring often include lots of missing values，which affect the
modeling performance to a large extent． To overcome the deficiencies of existing models，this paper proposes a
dynamic classifier ensemble selection model for missing values ( DCESM) ． The model can make full use of the
information included in the dataset and does not need to pre-process the missing values before training the
model，which decreases the dependence on the hypothesis for data missing mechanism and distribution model．
Two credit scoring datasets on bank credit card business from UCI database were selected for our empirical a-
nalysis． The results show that the DCESM model outperformed four imputation-based multi-classifiers ensemble
models and one ensemble model for missing values．
Key words: credit scoring; missing values; dynamic classifier ensemble selection
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