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摘要：贷款市场复杂的个人信用风险问题中，信用风险评估模型的构建是十分关键的一步．利用
ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ数据集，进行信用风险评估模型的构建来预测客户的违约概率．首先进行数据处
理，再通过合成少数类过采样技术（ＳＭＯＴＥ）算法处理数据正负样本不平衡的问题，获得完备的
信用贷款数据．其次采用轻量梯度提升机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ）模型进行训练，并使用自适应惯性权重的
粒子群优化（ＰＳＯ）算法得到ＬｉｇｈｔＧＢＭ的最优参数．与多个主流算法进行对比，实验结果表明，构
建的模型有更好的性能．
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　　随着我国经济的不断发展和国民消费水平的不
断提高，人们的消费观念也随之改变，其中一个重要

表现就是对贷款的需求日益增加．随着信贷业务的
飞速发展，是否向贷款人发放贷款也越来越受关注．
信用风险评估模型本质上是一个二分类模型，其核

心思想是根据还款情况按照不同的特征分为信用良

好及信用不良的客户，从而对贷款的信用风险进行

分析．一个好的信用风险评估模型可以有效降低信
用机构的人工成本，提高信用机构的决策能力，从而

减少损失．
信用风险评估模型当前主要有基于统计模型的

方法和基于机器学习的方法．利用统计方法构建信
用风险评估模型有解释性强、计算方法简单、计算成

本低等优点，其中最常用的包括逻辑回归［１］（ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）和线性判别分析［２］．逻辑回归由于其
稳健性和可解释性被广泛应用，但预测能力较弱；而

线性判别分析则需要严格的假定条件，在实际应用

中有一定局限性．随着机器学习的飞速发展，信用评
分模型也越来越智能化．于晓虹［３］利用随机森林

（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）对Ｐ２Ｐ网络借贷数据进行实验，

结果发现随机森林具有很好的实用价值和预测能

力．Ｚｈａｎｇ等［４］利用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）进行贷款风险识别，结果表明 ＳＶＭ在
贷款风险识别中具有重要作用．Ｃｈｅｎ等［５］提出１种
改进的朴素贝叶斯分类器（ｎａｉｖｅｂａｙｅｓ，ＮＢ），该分
类器的预测效果优于传统的朴素贝叶斯分类器，并

且比ＳＶＭ更高效．Ｃｈｅｒｎ等［６］使用决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ，ＤＴ）分类器来处理大数据环境下的信用评估问
题，实验结果显示决策树表现良好并且在预测方面

接近人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ），
同时需要较少的训练时间．Ｓｈａｒｉｆｉ等［７］使用人工神

经网络、优化算法和决策树算法相结合，实验结果显

示准确度优于传统的决策树方法．
轻量梯度提升机（ｌｉｇｈｔｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａ

ｃｈｉｎｅ，ＬｉｇｈｔＧＢＭ）模型是一种基于梯度提升树的改
进模型，可以利用弱分类器迭代模型以得到最优模

型，拥有决策树分类器的优势，同时有更快的训练速

度、更低的内存消耗以及更高的准确率．同时 Ｌｉｇｈｔ
ＧＢＭ模型有大量超参数，这些超参数直接影响到模
型的结构和模型的性能，粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ



ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）的结构简单且容易实现，被
广泛应用于寻找模型参数．信贷数据通常数据量较
大，同时需要较高的准确率来减少损失．鉴于此，本
文提出一种基于自适应惯性权重ＰＳＯ优化的Ｌｉｇｈｔ
ＧＢＭ构建信用风险评估模型，采用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型
进行训练，并使用自适应惯性权重的 ＰＳＯ算法得到
ＬｉｇｈｔＧＢＭ的最优参数．最后与多个主流算法进行对
比，实验结果表明，构建的模型有更好的性能．

１　相关理论

１１　ＰＳＯ理论
ＰＳＯ［８］是一种进化计算技术，其概念是受一群

飞向同一地点的鸟移动所启发的，它来源于鸟类的

捕食行为，最早由 Ｋｅｎｎｅｄｙ＆Ｅｂｅｒｈａｒｔ［９］提出．ＰＳＯ
是一种基于迭代的优化工具．它首先初始化目标函
数中的一组随机解，将其中的每个个体当作一个在

空间中没有体积和质量的粒子，然后通过多次迭代

进行搜索，得到最优解．由于它只需要使用目标取值
的信息，而不需要使用梯度信息，所以具有结构简

单、参数较少、容易实现，同时收敛速度较快等优点，

该算法具有快速的搜索速度和良好的初始收敛性，

因此，ＰＳＯ算法［１０］被广泛应用于许多领域，如路径

规划、模型优化等．
ＰＳＯ算法在寻找最优解过程中是通过粒子之间

的相互协助与交互，每个在粒子自身搜索空间中通

过改变自身的位置和速度搜索局部最优位置（ｐｂｓｔ）
与全局最优位置（ｇｂｓｔ）作比较，以此来找到当前全
局最优解．粒子改变自身速度的位置的公式如（１），
（２）所示．
Ｖｉ＋１＝ｗｉＶｉ＋ｃ１ｒ１（ｐｂｓｔｉ－Ｘｉ）＋ｃ２ｒ２（ｇｂｓｔｉ－Ｘｉ）．

（１）
Ｘｉ＋１＝Ｘ＋Ｖｉ＋１． （２）

式中，Ｘ和Ｖ分别表示每个粒子的当前位置和速度，
Ｘｉ＋１和 Ｖｉ＋１表示每个粒子的新位置和速度，ｗｉ是惯
性权重，ｃ１、ｃ２分别是认知学习因子和社会学习因
子，ｒ１和ｒ２是２个［０，１］中的随机数．

标准的ＰＳＯ算法容易陷入到局部最优解中．对
于ＰＳＯ算法来说，惯性权重的选择对于算法的执行
效果有很大程度的影响．当惯性权重较大时，ＰＳＯ算
法有较强的全局搜索能力，而局部搜索能力较弱；而

较小的惯性权重意味着算法的局部搜索能力增强，

全局搜索能力变弱．因此我们选择的是自适应惯性
权重的粒子群优化算法，惯性权重的更新公式如

（３）所示．

ｗ＝ｗｍａｘ－（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）×（ｉｔｅｒ／ｉｔｅｒｍａｘ）．（３）
式中：ｉｔｅｒ表示迭代的次数，ｉｔｅｒｍａｘ表示最大迭代次
数，用于控制之前速度历史的影响，ｗｍａｘ为惯性权重
的最大值，ｗｍｉｎ为惯性权重的最小值．
１２　ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型

ＬｉｇｈｔＧＢＭ［１１］是一种基于梯度提升树（ｇｒａｎｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）的改进模型，它采用了
基于梯度提升（ｂｏｏｓｔｉｎｇ）策略．Ｂｏｏｓｔｉｎｇ策略不仅可
以将多个单一分类器得到的分类信息进行综合，从

而提高分类的精度，还可将弱学习器提升为强学习

器［１２］．ＧＢＤＴ的核心思想是通过计算负梯度计算模
型，假设输入训练数据集 Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），
…，（ｘｎ，ｙｎ）｝其中 ｘｉ∈Ｘ∈Ｒｎ，ｘｉ为输入的特征变
量，ｙｉ∈Ｙ∈Ｒ．定义损失函数为Ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ）），

首先初始化回归树ｆ０（ｘ）

ｆ０（ｘ）＝ａｒｇｍｉｎｃ∑
ｎ

ｉ＝０
Ｌ（ｙｉ，ｃ）． （４）

式中：ｃ为常数，ｎ为样本的数量．
计算损失函数的负梯度作为残差估计，即

ｒｉｊ＝－
Ｌ（ｙｉ，ｆ（ｘｉ）
ｆ（ｘｉ

[ ]
） ｆ（ｘ）＝ｆｍ－１（ｘ）

． （５）

极小化损失函数

ｃｍ，ｊ＝ａｒｇｍｉｎｃ∑ｘｉ∈Ｒｍ，ｉ
Ｌ（ｙｉ，ｆｍ－１（ｘｉ＋ｃ））．（６）

得到了第ｍ棵回归树的预测值ｆｍ（ｘ）

ｆｍ（ｘ）＝ｆｍ－１（ｘ）＋∑
Ｊ

ｊ＝１
ｃｍ，ｊθ． （７）

ＬｉｇｈｔＧＢＭ是在 ＧＢＤＴ的基础上进行了改进，其
算法不同于其他树提升算法的特征之一是使用按叶

生长（Ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ）的生长策略［１３］，如图１所示．大多
数ＧＢＤＴ工具使用的是按层生长（ｌｅｖｅｌ－ｗｉｓｅ）的生
长策略，按叶生长与按层生长的生长策略有所不同．
按层生长是树从根节点开始每层的所有叶子节点都

进行分裂，而按叶生长则是在每一次分裂时选择具

有最大梯度的叶子节点继续分裂，这样可以更快地

找到降低损失函数的分裂点．因此，当在 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
中的相同叶子上生长时，采用带深度限制的按叶生

长的生长策略具有误差更低，准确性更高、能够有效

的抑制过拟合等特点．同时，使用按叶生长的生长策
略来生长树可以比按层生长减少损失，以及更高的

准确性．
ＬｉｇｈｔＧＢＭ针对样本多的问题提出了基于梯度

的单边采样算法（ｇｒａｄｉｅｎｔ－ｂａｓｅｄＯｎｅ－ｓｉｄｅＳａｍ
ｐｌｉｎｇ，ＧＯＳＳ）；针对特征多的问题提出了互斥特征捆
绑算法（ｅｘｃｌｕｓｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｂｕｎｄｌｉｎｇ，ＥＦＢ）．ＧＯＳＳ算
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法［１４］主要思想就是保留所有大梯度的样本，并对剩

余的小梯度样本进行随机采样．同时在计算信息增
益时为小梯度数据引入了权重系数，来减少对样本

点分布的影响．ＥＦＢ则是通过捆绑相似特征的方法
来减少特征数量从而减少模型的计算量．

图１　ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法使用按叶生长（Ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ）

１３　ＳＭＯＴＥ算法
ＳＭＯＴＥ算法［１５］是一种针对数据不平衡问题的

处理方法，它是一种合成少数类样本的过采样技术，

与随机过采样的直接复制原始少数类样本来达到正

负样本平衡有所不同，它是基于少数类的 ｋ近邻同
类样本进行线性插值的过采样方法．它有操作简单，
较好的适应性等优点．ＳＭＯＴＥ算法可以在一定程度
上使正负样本分布均衡，来减少分类器过拟合的

风险［１６］．
ＳＭＯＴＥ算法的步骤为：首先，计算少数类样本

之中的每个点到其他点的欧氏距离，得到 ｋ近邻样
本ｘｐ．然后根据不平衡的比例，以此确定采样倍率，
对于每个少数类样本，从其ｋ近邻中随机选择ｘｐ．再
对每个随机选择的 ｘｐ，分别按照以下公式生成新的
少数类样本，最终合成来均衡数据集．

ｘ＝ｘｉ＋ｒａｎｄ（０，１）（ｘｉ－ｘｐ）． （８）
其中，ｒａｎｄ（０，１）表示区间（０，１）的随机数．

２　实验结果与分析

２１　实验数据
数据来自于 Ｋａｇｇｌｅ网站（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｋａｇｇｌｅ

ｃｏｍ）提供的ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ借贷平台真实交易数据，
ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ的主要业务是为借款人提供贷款，同
时为投资人提供贷款项目，是一种典型的 Ｐ２Ｐ借贷
平台，是个人或企业使用的一种借贷方式［１７］．选用
的ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ真实交易数据作为样本数据集．该
数据集包含履约样本和违约样本，共计１３７９６０２条
数据，其中，履约样本的数量为１０７６７５１条，违约样
本的数量为 ３０２８５１条，占比分别为 ７８０５％和
为２１９５％．
２２　数据预处理

ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ数据集是非结构化数据，包含多

种噪声，此外，信用风险评估模型应用在实际生活中

会面临一个不容忽略的问题：客户的信贷数据是不

平衡的，即按期还款信用良好的申请人数量远远大

于信用不良的申请人数量．因此，在进行数据分析之
前，首先对数据进行预处理．主要方法如下：
１）特征选择．ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ数据集中包含 １５１

个特征，特征数量较多，我们借鉴学者在研究同类问

题时的特征筛选方法［１８－１９］进行特征选择．首先，对
于缺失值比例大于８０％和与信用风险评估无用的
字段特征直接删除．例如，如果变量的取值只有一
种，则该类变量对目标变量没有任何预测能力，删除

该变量．在消除了非效应属性后，根据皮尔逊相关系
数进一步衡量两个特征变量间的相关性，最终选择

了贷款金额，贷款期限，分期付款额，贷款等级等２１
个主要特征进行信用风险评估模型的构建．使用贷
款状态作为目标特征，同时对字符型数据进行标签

数据化．
２）缺失值填补．进行特征选择之后的 Ｌｅｎｄｉｎｇ

Ｃｌｕｂ数据集缺失数据较少，但仍存在少部分缺失，
选择众数填补的方法对缺失值进行填补．即对于缺
失值，采取其所属特征取值的众数进行填补．
３）不平衡数据处理．ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ数据集正负

样本比例为 ３５∶１，数据严重不平衡．使用 ＳＭＯＴＥ
算法，首先计算每个少数类样本到其他样本点的欧

氏距离，得到ｋ近邻样本．然后根据３５∶１的样本不
平衡的比例确定采样倍率，从少数类样本的 ｋ近邻
样本中随机选择样本，再对每个随机选择的样本生

成新的少数类样本，从而数据的正负样本达到平衡．
平衡后的正负样本分布如图２．

图２　ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ数据集平衡后的正负样本分布

２３　实验步骤
使用处理后的数据构建 ＬｉｇｈｔＧＢＭ信用风险评

估模型，然后使用自适应惯性权重的 ＰＳＯ算法寻找
最优参数．ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型有大量超参数，这些超参
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数直接影响到模型的结构和模型的性能．因此，对这
些参数进行适当的调整就显得尤为重要．使用 ＰＳＯ
算法训练的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ超参数含义和参数值如表１
所示．

表１　使用ＰＳＯ训练的ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型
参数的含义和参数值

参数 参数含义 参数值

ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ 树的最大叶子节点数 ２００

ｆｅａｔｕｒｅ＿ｆｒａｃｔｉｏｎ 随机抽取特征的比例 １０

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 学习率 ０１

ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ Ｌ１正则化项的权重系数 ００１

ｍａｘ＿ｂｉｎ 最大分桶的桶个数 ２００

ｍｉｎ＿ｄａｔａ＿ｉｎ＿ｌｅａｆ 一个叶子上数据的最小数量 ２５８

ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ Ｌ２正则化项的权重系数 ００１

针对基于自适应惯性权重 ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ的
信用风险评估模型的方法整体流程如图３所示．

图３　模型构建的算法流程图

为了验证 ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型在信用风险评
估中的效果，使用在信用风险评估中应用较为广泛

的４种模型进行对比，包括逻辑回归、决策树、随机
森林、朴素贝叶斯信用风险评估模型，同时也将自适

应ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型与未经过自适应惯性权重
ＰＳＯ训练的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ进行对比，各种模型采取 ｐｙ
ｔｈｏｎ中ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ软件包、ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅＣｌａｓｓｉ
ｆｉｅｒ软件包、ｎｂＢｅｒｎｏｕｌｌｉＮＢ软件包、ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ软件包以及 ＬＧＢＭＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ软件包执行．
模型的参数采取默认值，具体见表２．

表２　使用的模型参数及含义

模型 参数设置

逻辑回归

正则化强度 ＝１０，最大迭代次数 ＝１０００，
日志信息量控制 ＝０，ＣＰＵ核数 ＝１，误差容
忍阈值＝００００１，常数项缩放系数＝１

决策树

划分内部节点的最小样本数 ＝２，叶节点所
需的最小样本数 ＝１，叶节点所需的最小样
本数＝０，剪枝复杂度＝０

朴素贝叶斯
一个叶子上数据的最小数量 ＝１０，二值化
阈值＝００，是否学习类先验概率＝Ｔｒｕｅ

随机森林

树的个数＝１００，内部节点划分最小样本数
＝２，叶子节点最小样本数 ＝１，叶子节点最
小样本权重＝００

ＬｉｇｈｔＧＢＭ

树的最大叶子节点数 ＝３１，随机抽取特征
的比例＝１０，学习率＝０１，Ｌ１正则化项的
权重系数 ＝００，‘最大分桶的桶个数 ＝
２５５，一个叶子上数据的最小数量 ＝２０，‘Ｌ２
正则化项的权重系数＝００

２４　评价指标
信用风险评估模型的构建解决的实际是一个二

分类问题，因此选择准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、召回率（Ｒｅ
ｃａｌｌ）、查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为评价指标．同时，为了
兼顾召回率和查准率，选取了综合评价指标 Ｆ１－
ｓｃｏｒｅ．ＲＯＣ曲线可以很直观地看出分类器的性能，
因此ＲＯＣ曲线作为评价指标．准确率、查准率、召回
率和Ｆ１－ｓｃｏｒｅ见公式（９）～（１２）．

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ． （９）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ． （１０）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ． （１１）

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ ． （１２）

其中，ＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）和 ＴＮ（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ）分别表
示正样本被模型正确分类的数量和负样本被模型正

确分类的数量，而 ＦＮ（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）和 ＦＰ（ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ）分别表示正样本被模型错误分类的数量和
负样本被模型错误分类的数量．准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）、
召回率（ｒｅｃａｌｌ）、查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）值和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ
越大，说明模型的效果越好．
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２５　实验结果分析
本次实验利用ｐｙｔｈｏｎ构建逻辑回归（ＬＲ）、决策

树（ＤＴ）、随机森林（ＲＦ）、朴素贝叶斯（ＮＢ）、ＬｉｇｈｔＧ
ＢＭ和 ＰＳＯ－ｌｉｇｈｔＧＢＭ信用风险评估模型．设定目

标输出１（不良信用的客户）和 ０（信用良好的客
户），整合选取的特征作为输入，从 ＬｅｎｄｉｎｇＣｌｕｂ数
据集中按照８∶２的比例选取训练集和测试集，进行
模型训练并预测结果．

表３　实验结果

模型 准确率／％ 查准率／％ 召回率／％ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ／％ 训练时间／ｓ

逻辑回归 ７８３ ９８７ ７３４ ８４２ １４

决策树 ８７２ ９２２ ９１５ ９１９ ２８

朴素贝叶斯 ７０２ ８４１ ７６５ ８０１ １

随机森林 ８８６ ９１３ ９４４ ９２９ ３１５

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ８９４ ９２７ ９３８ ９３３ ４

ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ ９０４ ９２８ ９５１ ９４０ １２

图４　不同信用风险评估模型的ＲＯＣ曲线

表３展示了不同算法得到的实验结果．可以看
到ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ的准确率和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ分别为
９０４％和９４０％，在所有算法中都是最高的．与同
样使用ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型但未经过 ＰＳＯ优化的算法相
比，ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ的准确率和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ分别提
高了１０％和０７％；而与其他４种非 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模
型相比，ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ的准确率和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ提
升幅度更大，分别为 １８％ ～２０２％和 １１％ ～
１３９％．从训练时间来看，使用本文数据集进行训练
时，ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ用时１２ｓ，只比ＬｉｇｈｔＧＢＭ少了８
ｓ；而相对于逻辑回归 １４ｓ，决策树 ２８ｓ，随机森林
３１５ｓ，ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ运行速度更快；虽然朴素贝
叶斯算法用时只有１ｓ，但其准确率和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ在
所有模型中都是最低的．图４可以更直观地看出６
种模型的ＲＯＣ曲线变化．在ＲＯＣ空间中，ＲＯＣ曲线
越靠近 ｙ轴表示模型分类的效果越好．ＲＯＣ曲线与
ｘ轴的面积称为ＡＵＣ值，介于［０，１］之间．ＡＵＣ的值
越大，代表模型的性能越好．从图４可以看出，ＰＳＯ

－ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型的ＡＵＣ值（９６１％）在所有算法中
达到最高，比 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型提高了０８％，比其他
模型提高了１３％－２８％．

因此，使用自适应惯性权重 ＰＳＯ（粒子群优化）
算法寻找ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型的最优参数构建完整的信
用风险评估模型，无论是从模型的准确率、Ｆ１－
ｓｃｏｒｅ等评价指标上看，还是从训练时间上看，都取
得了较好的效果，可以满足信用风险评估模型的

要求．

３　结语

使用一种非常高效的集成学习模型ＬｉｇｈｔＧＢＭ为
基础来构建信用风险评估模型，首先使用ＳＭＯＴＥ算
法进行正负样本的平衡，以此来减小数据不平衡对模

型训练造成的影响．然后将ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型与其他信
用风险评估模型（逻辑回归、决策树、朴素贝叶斯、随

机森林）进行对比，考察了准确率、查准率和召回率等

指标，实验结果表明ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型的的效果最好．在
ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型的基础上，使用自适应惯性权重 ＰＳＯ
（粒子群优化）算法寻找最优参数，构建本文模型ＰＳＯ
－ＬｉｇｈｔＧＢＭ，ＰＳＯ－ＬｉｇｈｔＧＢＭ模型相比 ＬｉｇｈｔＧＢＭ模
型在上述各种评价指标上都有一定程度的提升，构建

的信用风险评估模型全局最优搜索能力更强，是一种

有效的信用风险评估模型．
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