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摘  要 

近年来随着金融市场的不断发展，贷前识别风险企业、有效进行信贷风险控制越来越重要。本文主要研

究企业信用风险评估的问题，通过合理的模型选择及模型优化，提升模型识别问题企业的能力。本文首

先基于实际情况选择了合理的模型评估指标体系，通过优化后的随机森林算法，将特征选取与模型训练

过程相结合，利用该模型以我国上市公司数据为例，进行了实证检验，并横向对比常见评估模型的数据

表现，实验结果表明模型有较好的预测效果。 
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Abstract 
With the continuous development of the financial market in recent years, it has become more and 
more important to identify risky enterprises before lending and effectively control credit risks. 
This paper mainly studies the problem of enterprise credit risk assessment, and improves the ability 
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of the model to identify problem enterprises through reasonable model selection and model opti-
mization. This paper first selects a reasonable model evaluation index system based on the actual 
situation, and combines the feature selection and model training process through the optimized 
random forest algorithm. Comparing the data performance of common evaluation models, the ex-
perimental results show that the model has better prediction effect. 
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1. 引言 

进入 21 世纪以来，随着经济社会的飞速发展，金融市场的健康稳定对于促进国家经济发展的意义越

来越重要。在此背景下，怎样选择合适的评估模型和指标系统、科学地衡量企业信用风险，具有高度的

理论意义和现实意义。 
企业的信用风险评估体系的建立主要分成两部分，首先是建立合适的指标体系，通过指标可以明确

企业的信用情况，以及进行借贷的风险性大小；其次是结合信用风险指标体系建立合适的评估模型，通

过模型可以在贷前能够识别风险企业，协助金融机构建立行之有效的风险管理机制[1]。 
近年来，随着大数据时代的到来，相较于传统评估方式强依赖于专家意见，现阶段评估方法多为参

考专家意见与业务场景建立评估模型。1993 年张更生、蒯本江提出建立信贷风险预警体系，系统阐释了

信贷风险的来源，以及信贷风险的九类特征，包括资金流动比率、负债比率资产流失比率等[2]。张雷,
王家琪等人提出基于 RF-SMOTE-XGboost 的银行用户个人信用风险评估模型，所建立的模型在评估时具

有更好的精度与收敛性[3]。 
时至今日，信用风险评估领域的研究已十分丰富，但此类问题涉及情况较为复杂、特征繁多，在模

型的训练过程中，仍然存在着过拟合，特征选取困难等诸多问题。本文选择优化后的随机森林算法，利

用随机森林算法降低过拟合风险，将特征选取与模型训练过程相结合，建立了基于随机森林算法的信用

评估模型，并以某金融信贷机构披露的我国上市公司数据为例，测试了模型的准确性，一定程度上解决

了上述问题，有效提高了预测精度。 

2. 理论基础 

2.1. 随机森林 

随机森林最早是由 Breiman 等多位学者共同提出的一种机器学习算法。原理可看作从原始训练样本

集中有放回地重复随机抽取 K 个样本生成新的训练样本集合，训练多个决策树 ( ){ }, , 1, 2,3, ,kh X k Kθ = 

共同参与分类决策的组合模型， { }kθ 为服从独立同分布的随机变量，完成训练后得到分类模型序列

( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3, , , , kh X h X h X h X ，再用它们构成一个多分类模型系统，最终分类结果采用简单多数投票 
法[4]。最终的分类决策： ( ) ( )( )max ky k

H x arg I h x Y= =∑ ，其中 ( )H x 表示组合分类模型， ih 是单个决策 

树分类模型，Y 表示输出变量(或称目标变量)， ( )I ⋅ 为示性函数。 
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由于随机森林在训练的时候，每一棵树的输入样本都不是全部的样本，对于特征的选择也同样是随

机的，两次随机采样的过程使得随机森林很大程度上避免了过拟合的问题。除此之外，两个随机性的引

入也使得模型具有较好的抗噪能力。 

2.2. 基于特征递归消除的随机森林模型 

随递归特征消除(RFE)是 Guyon 等人基于支持向量机提出的。主要原理是将特征集合初始化为整个

数据集合，每次剔除一个排序准则分数最小的特征，直到获得最后的特征集来达到特征筛选的目的[5]。
本文选择了基于特征递归消除法的随机森林模型即改进后的随机森林模型，将随机森林模型与递归特征

消除法相结合，将指标的筛选与模型的训练融合，具体步骤如下： 
假设第 i 个特征的排序准则分数定义为： 

2
i ic w=  

每次迭代中去除排序准则分数最小的特征，然后运用剩余的特征训练随机森林，进行下一次的迭代。

具体算法步骤如下： 
步骤 1：原始数据进行预处理，把集合 X 变为 
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步骤 2：对数据集合 jX 构建模型，根据模型准确度进行特征选择，所得到的对应特征引子集为

{ } ( )( )1,2, , , 1, 2, , 1 2jF D j n n⊆ = −  ； 

步骤 3：将得到的特征子集进行 jF 合并，得到最终的特征子集为
( )( )1 2

1

n n

j
j

F F
−

=

=


，输出由该特征子集

所构成的模型。 

3. 实证分析 

3.1. 数据描述与预处理 

实验数据为某金融机构对于 2010~2019 年间 a 股上市公司信用评级以及各公司各类财务数据汇总得

到，包含信用评分，资产负债率、企业规模、销售收入增长率等共计 58 个指标，共 34540 条数据，表

1 为部分特征格式枚举。其中信用评分 60 分及以上定义为信用良好，用标签 1 代替；反之则用标签 0 代

替。实验所用编程语言为 R 语言。 
由于原始数据部分特征存在缺失和异常，为保证模型训练的准确性需要对数据进行预处理。预处理

方式主要包括以下三类： 
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Table 1. Enterprise data format 
表 1. 企业数据格式 

特征 含义 数据类型 示例 
股票代码 资产对数 Int 000001 
企业规模 资产对数 Float 27.860 
二职合一 企业 CEO 是否兼任董事会主席 Object Y 

 
去除唯一属性：对于无意义的唯一属性特征进行删减，如股票代码； 
处理缺失值：对于大量样本都存在缺失的特征进行删减，对极小部分存在大量特征值缺失的样本进

行删减，对少量缺失部分数值型特征的样本进行多重插补； 
数据标准化：对各个特征进行归一化处理，统一将数字映射到[0,1]上，处理公式如下 

min

max min
s

v vv
v v

−
=

−
 

预处理后共有 2025 条有效数据，剩余 34 个特征，其中正向样本 1746 条，负向样本 279 条。 

3.2. 实现过程 

数据进行预处理后，基于改进随机森林算法，同时进行模型特征的选取以及模型的训练。将所有样

本按照 7:3 的比例进行随机抽样，分别构成训练集与测试集，并利用训练集对模型进行训练，利用测试

集对模型的效果进行检验，最后通过合理的模型评价指标对模型的预测效果进行评价，主要流程见图 1。 
 

 
Figure 1. Algorithm flowchart 
图 1. 算法流程图 
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3.3. 实验结果 

3.3.1. 评价指标 
经过实验数据的预处理，处理后的数据中正负项样本数量存在不平衡的情况，即信用良好的企业样

本远多于信用较差企业样本，所以在评价指标的选取上，需要同时关注对于正、负项的分类能力，在样

本不平衡的情况下，依然能够对模型做出合理的评价。而 AUC 对样本类别是否均衡并不敏感。 
故在众多评价指标中选择 AUC (Area Under Curve)作为核心评价指标，同时选取准确率 A (accuracy)、

精准率 P (precision)与召回率 R (recall)作为辅助评价指标。 
本文将正常样本作为正样本，违约样本作为负样本，则混淆矩阵定义如下表 2： 
 

Table 2. Confusion matrix definition table 
表 2. 混淆矩阵定义表 

混淆矩阵 
真实 

正类 负类 

预测 
正类 TP FN 

负类 FP TN 

 
基于混淆矩阵定义的 TP、FN、FP、TN，评价指标定义如下： 
AUC 为 ROC 曲线下面积，ROC 曲线核心关注两个指标 

TPTPR
TP FN

=
+

 

( )
FPFPR

FP TN
=

+
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( )
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A
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+ + +
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根据以上指标可以系统评价模型准确性。 

3.3.2. 结果分析 
再经过模型的训练与测试后，共选取 15 个指标，模型 AUC 为 0.687。进行指标筛选及模型训练的过

程中，随着指标数增多 accuracy 变化如图 2 所示，在训练集中，17 个特征入模时，模型 accuracy 达到最

高为 0.87。模型 ROC 曲线如图 3 所示。 
为对比模型效果，故使用常见的几种分类算法分别建立模型，模型效果如表 3 所示。 
如表 3 所示，对比其他单分类器与多分类器模型表现，本文模型 AUC 最高，对比其他模型，有效避

免了过拟合的情况，同时提升了对于坏样本的识别能力。Xgboost 模型由于过拟合，出现了 AUC 过低的
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情况，而 lda 模型则出现了对于坏样本识别率极低的情况，故证明选取的模型评价指标较为合理，且本

文模型有较好的表现。 
 

 
Figure 2. Feature selection based on RFE 
图 2. 递归特征消除法特征选择 

 

 
Figure 3. ROC curve 
图 3. ROC 曲线 

 
Table 3. Model performance evaluation table 
表 3. 模型性能评价表 

模型 accuracy precision recall Auc 

RFE-RF 0.83 0.97 0.95 0.687 

Xgboost 0.76 0.87 0.84 0.535 

lda 0.85 0.86 0.98 0.514 

4. 结束语 

本文选择合理的模型评价指标后，基于改进随机森林的信用风险评估模型，以上市公司数据为例训

练模型，并通过对比分析其他常见分类器算法模型表现，验证了该模型对于指标较多的信用风险评估类
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问题具有更强的适用性，一定程度上解决了此类模型通常存在的过拟合，以及指标的选取困难的问题，

具有一定的理论意义和现实意义。 
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