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摘　要 :本文针对信用评估指标维数较高的问题 ,运用主成分分析与支持向量机理论建立了一个新的个人

信用评估预测模型。为反映该模型在信用评估分类方面的优越性 ,又分别建立了基于神经网络、K近邻判

别分析等多种理论的信用评估模型 ,并用同一组数据对不同的模型分别进行训练 ,然后比较其预测分类正

确率。实验结果表明 ,基于主成分分析与支持向量机理论的个人信用评估模型具有较优的预测分类正确

率。
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1　研究背景

近年来 ,商业银行等金融机构的消费信贷业务

不断扩大 ,有效的信贷管理工作越来越重要。为了

降低信用风险 ,各授信机构都在积极地开展对贷款

申请人的信用评估工作。个人信用评估也就是授信

者根据贷款申请人的可知信用信息 ,利用各种信用

评估模型 ,对可能引起信用风险的因素进行定性分

析、定量计算 ,以期得到贷款申请人的还款概率 ,然

后据此决定是否授信以及授信额度的过程。其最终

目的就是为授信决策提供依据。目前 ,个人信用评

估主要采用“分类”方法 ,也即是根据贷款申请人的

信用资料 ,通过信用评估模型评估 ,将其分为正常类
(可以按期还款者)和违约类 (不能按期还款者) 。

由此可见 ,对于授信者而言 ,如何能够在现有信

用环境下选取科学、高效的信用评估方法 ,从而对贷

款申请人做出有效的信用评估 ,就显得尤为重要。

最初的个人信用评估主要是由评价人依据个人

审核的经验和判断事务的能力对贷款申请人的还款

能力进行主观评价的 ,例如传统的分析法 :3C和 5C

评价原则。这些定性分析方法主观因素太多而指标

较少 ,具有很大的主观随意性。

为了降低信用评估中的主观因素 ,使得授信者

能够对贷款申请人的个人信用状况进行全面有效的

评估 ,大量统计、运筹方法开始被应用到个人信用评

估中[ 1 ] ,包括判别分析、回归分析、线形规划等。这

些模型具有较好的可解释性和简明性 ,但这些方法

的假设前提往往与现实中的一些情形相违背 ,例如 :

利用判别分析法的前提要求是变量要服从多元正态

分布 ,而消费信贷数据通常具有高维性 ,并且含有很

多定性变量 ,它们是非连续指标 ,因而不服从正态分

布 ,这使得这类模型在应用中产生很多问题。

随着计算机技术的不断发展 ,各种非参数统计

方法和人工智能方法开始被应用到个人信用评估

中 ,包括分类树[2 ]、K近邻判别分析[3 ]、神经网络[4 ]、

支持向量机[5 ]等。与统计、运筹方法相比 ,基于这类

方法建立的信用评估模型具有较好的预测能力 ,但

同时也存在其自身的缺陷 ,即不能量化解释指标的

重要程度。在分类树中没有参数。K近邻判别分析

是按照数据样本之间的距离或相关系数来度量亲属

关系的 ,因而受少数异常数据影响非常大。在神经

网络中没有参数解释。

到目前为止 ,神经网络的预测精度是各种方法

中较好的 ,但其训练过程在黑箱中进行 ,摒弃了许多

行业经验和专家经验。而且使用神经网络理论也会

遇到一些棘手的问题 ,例如神经网络机构不好确定、

参数选取不当时产生过学习与欠学习及容易陷入局

部极小等。

支持向量机是一种基于结构风险最小化的非线

性辨识方法 ,其推广能力很强 ,在解决小样本、非线

性及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势 ,

已在很多领域得到广泛使用[ 6 - 8 ]。因此本文中我们

建立起基于支持向量机的个人信用评估模型。支持

向量机尽管分类效果很好 ,但是它是通过升维来达
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到很好的分类效果的 ,输入数据的维数很高时将导

致数据计算量的急剧增加 ,训练速度会很慢 ,因此本

文中我们采用主成分分析法 (p rincipal component

analysis ,PCA)这种特征提取方法对评估指标进行

降维 ,然后对提取的特征数据应用支持向量机 ( sup2
port vector machine ,SVM)理论建立个人信用评估

模型 ,这样会大幅度降低支持向量机的训练时间。

本文结构如下 :首先介绍关于主成分分析和支

持向量机的理论基础 ;其次说明样本数据来源、数据

处理及实验设计方案 ;第三部分为实验结果分析 ;最

后是结束语。

2　理论背景

211　主成分分析法

主成分分析法是 1933年由 Hotelling首先提出

的 ,它是一种把多指标转化为少数综合指标的多元

统计分析方法。它既可以降低数据维数 ,综合数据

信息 ,还可以降低计算的复杂度 ,因此该方法越来越

受到人们的重视和广泛应用[ 9 - 12 ]。

设个人信用评估指标集 X = { X1 , X2 , ⋯, X k } ,

主成分分析的过程如下 :

1)对评估指标进行标准化处理。

2)计算评估指标的相关矩阵 R 以及 R 的特征

值和单位特征向量。

由 | R -λI = 0 | 解方程得到 k个非负的特征值
λ1、λ2、⋯、λk (λ1 ≥λ2 ≥⋯≥λk ≥0 )及各特征值对

应的单位特征向量 U1、U2、⋯、U k。此时 ,λ1、λ2、⋯、

λk 实际上分别是主成分 Y1、Y2、⋯、Y k 的方差。

3)计算主成分。

Y i = X
Τ

U i ( i = 1 ,2 , ⋯, k) 。

4)主成分选取。

第 i个主成分的特征贡献率为αi =
λi

∑
k

j = 1

λj

( i =

1 ,2 , ⋯, k) ;主成分 Y1、Y2、⋯、Y i 的累计贡献率为 E

=
∑

i

j = 1

λj

∑
k

j = 1

λj

, 一般取得 l个主成分 ( l < k) ,使得 E ≥

85 %。

212　支持向量机分类原理

支持向量机的基本思想是将输入空间的样本通

过非线性变换映射到高维特征空间 ,然后在特征空

间中求取把样本线性分开的最优分类面。

设训练样本集 D = { ( x i , y i } ( i = 1 ,2 , ⋯, m , x i

∈Rn , y i ∈{ + 1 , - 1} , y i为输出。把这 m个样本点

看作是 n维空间中的点 ,如果存在一个分类超平面 :

∑
m

i = 1
w i ·x i + b = 0。 (1)

这个超平面能将 m个样本分为两类 ,而且能使

分类间隔 ( 2/ ‖w ‖2 )最大 ,这样的超平面称为最

优分类面。要使分类间隔最大就等价于使

‖w ‖2 / 2最小 ,寻求最优分类面的问题就转化为求

解下面的最优化问题 :

min 1
2
‖w2 ‖;

s1 t1 y i [ w T x + b] ≥1 ( i = 1 ,2 , ⋯, m) 。 (2)

根据优化理论 ,可得线性可分条件下的分类决

策树 :

f ( x) = sgn{ ∑
m

i = 1

αi
3 y i ( x i

T x) + b3 }。 (3)

其中 : b3 是分类阈值 ;αi 是每个样本对应的

Lagrange乘子 ,αi 不为零时所对应的样本就是支持

向量 ( support vector) 。

对于线性不可分情况 ,通常要引进核函数来解

决。只要采用的内积核函数适当 ,就可以将低维输

入空间中的非线性可分问题转化为高维特征空间中

的线性可分问题。应注意的一点是 ,引入的核函数

k应满 Mercer’s条件。此时需要在目标函数式 (2)

中增加松弛变量ξi 和惩罚函数 C , 式 (2)转化为 :

min 1
2
‖w2 ‖+ C∑

m

i = 1

ξi ,

s1 t1 y i [ w T x + b] ≥1 ( i = 1 ,2 , ⋯, m) 。 (4)

所得分类决策函数为 :

f ( x) = sgn{ ∑
m

i = 1

α3
i y i K ( x i , x) + b3 }。 (5)

213　个人信用评估的实现

首先 ,利用 PCA特征提取技术对个人信用评估

的指标进行降维 ,然后应用 SVM 对通过降维变换

后的数据样本进行训练 ,找出最优超平面 ,建立个人

信用评估模型。最后利用已建立好的模型实现对新

的贷款申请人的信用评估。

3　样本数据、数据处理及实验设计

311　样本数据

本文利用德国某商业银行的消费信贷数据作为

研究样本集。该样本集中共有 1000个样本 :700个

正常样本和 300个违约样本。每个样本用 21个变

量描述 ,其中含有 20个属性指标变量和一个目标变

量。为了检测模型的泛化能力 ,我们分别从两种样

本数据中随机抽取 75 %组成训练样本集 (525 个正

常样本和 225个违约样本) ,其余的组成测试样本集
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(175个正常样本和 75个违约样本) 。

由于属性指标的数据类型不统一 ,既有定量指

标也有定性指标 ,因此在使用之前要将其全部转化

为数值型。本文中的处理方法是 :对于定量指标 ,采

用其实际数值 ;对于定性指标 ,对其分类后再量化。

以“是否外籍劳工”指标为例 ,分为两类 :“是外籍劳

工”和“不是外籍劳工”,为 0 表示“是外籍劳工”,为

1表示“不是外籍劳工”。其他同理。

此外 ,因各个指标的量纲不同 ,通常不具有可比

性 ,因此要对它们进行标准化处理 ,从而转化为可以

同度量的指标。

312　基于 PCA的特征提取

由于在该评估系统指标体系中存在的指标个数

较多 ,因此有必要对其进行综合分析 ,在尽量不减少

信息丢失的前提下减少指标的个数 ,即在保障评估

结果的前提下降低信用评估指标的维度。针对上述

20个信用评估指标 ,我们采用 SPSS1610 软件实现

主成分分析 ,从 20个属性指标中提取 15个主成分 ,

使累积贡献率达到 8810 %。

313　实验设计

在构建支持向量模型时要注意核函数以及核函

数参数的选取 ,因为 SVM 算法中采用不同的核函

数及核函数对样本数据的预测能力产生不同的效

果。常用的核函数有 :线性核函数、多项式核函数、

Sigmoid函数和径向基核函数 ,而最常用的是径向

基核函数。本文中我们采用径向基核函数作为支持

向量的内积核函数。为了使模型有较好的预测能

力 ,我们采用网格与交叉验证来选择径向基核函数

的最优参数σ和惩罚因子 C。

此外 ,为了较好地反映基于主成分分析与支持

向量机的个人信用评估模型的分类正确率 ,在本文

中我们分别建立起了基于 PCA2SVM、SVM、ML P

(多层感知器) 、PCA2ML P、RBF (径向基神经网络) 、

PCA2RBF、KNN ( K近邻判别分析)以及 PCA2KNN

的信用评估模型 ,并用同一组数据对上述不同的模

型进行训练 ,然后比较其对测试样本的预测分类正

确率。

在整个实验中 , PCA 特征提取、神经网络模型

及 K近邻判别分析都用 SPSS1610 软件实现 ,支持

向量机用 L IBSVM22189实现。

4　实证结果分析

表 1、表 2和表 3 中所有数据均采用的是测试

样本的预测分类正确率 ( %) 。

1) 对比表 1 和表 2 的实验结果可知 ,σ =

01001、C = 100时 ,基于主成分分析和支持向量机

的个人信用评估最高预测正确率达到 8014 % ;而在

没有经过主成分特征提取的前提下 ,直接建立基于

支持向量机的个人信用评估模型 ,其最高分类正确

率是 80 %(σ= 01001、C = 100) 。一方面 ,主成分特

征提取技术降低了评估数据的维数 ,从而可以提高

评估过程的运算效率 ;另一方面 ,与仅用支持向量机

理论建立起的个人信用评估模型的预测分类正确率

相比 ,基于主成分分析和支持向量机的信用评估模

型也在一定程度上提高了分类正确率 ,从而更有助

于信贷管理工作的开展。

表 1　基于主成分和支持向量机的个人信用评估结果

　　　σ

C　　　
C = 100 C = 300 C = 500 C = 700 C = 900

σ= 01 001 8014 7912 7716 7712 771 2

σ= 0101 7516 7214 7014 6814 671 6

σ= 0105 68 6916 6916 6916 691 6

σ= 01 1 7218 7218 7218 7218 721 8

表 2　基于支持向量机的个人信用评估结果( %)

　　　σ

C　　　
C = 100 C = 300 C = 500 C = 700 C = 900

σ= 01 001 80 7814 7818 7716 78

σ= 0101 74 7218 6916 68 671 6

σ= 0105 7014 7014 7014 7014 701 4

σ= 01 1 7516 7516 7516 7516 751 6

表 3　利用神经网络和 K近邻判别分析方法的评估结果( %)

分类方法 ML P PCA2ML P RBF PCA2RBF KNN PCA2KNN

分类正确率 7014 7917 76 7615 6715 7616

　　2)如表 3所示 ,利用ML P、RBF和 K近邻方法

的预测分类争取率可分别达到 7014 %、76 %和

6715 % ,将该评估结果与基于主成分分析和支持向

量机的信用评估模型分类正确率相比较 ,可知

PCA2SVM信用评估模型的预测效果要优于基于神

经网络或 K近邻判别分析方法的信用评估模型 ,这

也突显出了联合使用主成分分析和支持向量机理论

在信用评估分类中的优越性。

3)对比表 1、表 2和表 3的实验结果 ,如果用 R

(x)表示一种模型的预测分类正确率 , x 是分类方

法 ,则不难发现有如下规律 : R ( PCA2SVM) > R (S

VM) ,R ( PCA2ML P) > R ( ML P) , R ( PCA2RBF) >

R ( RBF) ,R ( PCA2KNN) > R ( KNN) 。

这也就是说 ,无论是建立基于支持向量、神经网
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络还是 K近邻判别分析方法的信用评估模型 ,利用

PCA对评估指标首先进行特征提取然后建立基于

各种方法的评估模型的分类正确率都高于未使用

PCA特征提取技术而直接建立基于各种方法的评

估模型的分类正确率 ,特别是对 ML P 神经网络模

型而言 (直接建立的 ML P信用评估模型分类正确

率是 7014 % ,而 PCA2ML P信用评估模型分类精确

率可以达到 7917 %) 。该规律仅限于本文的实验结

果 ,但可以说明的是 ,在评估指标维数很高时 ,使用

PCA特征提取技术对评估指标进行降维 ,确实能够

起到很好的效果。

5　结束语

随着消费信贷规模的扩大 ,如何提高信用评估

准确率已经成为信贷行业的一个重要问题 ,因为信

用评估准确率哪怕只有很少的提高都会给信贷机构

带来很大的利益收获。本文利用主成分分析与支持

向量机理论建立了一个新的个人信用评估预测方

法 ,以期能在一定程度上提高信用评估准确率。通

过对比多种方法的实验结果发现 ,基于 PCA2SVM

的个人信用评估模型取得了较好的预测分类正确

率。
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Personal Credit Scoring Based on PCA and SVM

Xiao Zhi ,Li Wenjuan
(College of Economics and Business Administ ration ,Chongqing University ,Chongqing 400030 ,China)

Abstract : This paper attempt s to build up a new personal credit scoring model based on principal component analysis ( PCA) and support vector

machine (SVM)1 In order to present t he superiority of t his model in consumer credit scoring ,it also establishes several ot her personal credit sco2
ring models based on t hese t heories such as neural networks , K2neighbor discriminate analysis and so on ,and compares t he forecasting accuracy

of t hese model t hrough t raining by a same set of data1 The experiment result s show t hat t he forecasting accuracy of t he personal credit scoring

model based on PCA2SVM is superior1

Key words : principal component analysis ;support vector machine ;forecasting accuracy ;personal credit scoring
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