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基于模拟退火半监督学习的信用预测研究

张　杰,李　琳,朱　阁

(武汉理工大学计算机科学与技术学院,湖北武汉４３００７０)

摘要:金融机构结合消费者和商业信息来为企业进行信用打分．我国的企业特别是小微企业信用

信息少,造成了只有少量企业拥有信用信息,而大量企业没有信用信息的局面．半监督支持向量机

可以利用标记数据和未标记数据进行学习,同时可以克服信用数据类别不均衡和样本信息不足等

问题．由于半监督支持向量机的参数对算法效果有较大影响,实际参数选取往往根据经验所得．为
此提出了一种利用模拟退火(SA)优化基于确定性退火半监督支持向量机(DAS３VM)参数的

SAS３VM 算法．该算法在少量有标记信用数据的基础上,利用大量无标记信用数据辅助学习,使用

模拟退火寻找最优参数．最后在两组企业信用数据集和三组个人信用数据集上进行对比实验,结果

表明,半 监 督 学 习 方 法 (DAS３VM 和 SAS３VM)优 于 监 督 学 习 方 法,SAS３VM 在 准 确 率 上 比

DAS３VM 最大提升了１３．１０８％．
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Abstract:InthemidＧ１９９０sfinancialinstitutionsbegantocombineconsumerandbusinessinformationto
createscoresforbusinesscredits．EnterprisesinChina,especiallysmallandmicroenterprises,haveless
creditinformation,resultinginthesituation whereonlyasmallnumberofenterpriseshavecredit
information,whilealargenumberofenterpriseshavenone．However,semiＧsupervisedsupportvector
machines(S３VM)canlearnfromlabeleddataandunlabeleddataandsolvetheproblemsofimbalanced
creditdatacategoriesandinsufficientsampleinformation．TheparametersofS３VMhaveagreatinfluence
ontheeffectofthealgorithm,andtheactualparameterselectionisoftenbasedonexperience．An
SAS３VMalgorithm wasproposedtooptimizetheparametersofdeterministicannealingbasedsemiＧ
supervisedsupportvectormachine(DAS３VM)withsimulatedannealing．Basedonthesmallnumberof



labeledcreditdata,thealgorithmtakesadvantageoftheunlabeledcreditdatatohelpstudyandusethe
simulateannealingtofindtheoptimalparameters．Experimentswereconductedontwocategoriesof
enterprisecreditdataandthreecategoriesofpersonalcreditdata．TheresultsshowthatsemiＧsupervised
learning(DAS３VMandSAS３VM)performsbetterthansupervisedlearning．Themaximumaccuracyof
SAS３VMhasbeenincreasedby１３．１０８％comparedwithDAS３VM．
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０　引言

多年以来,许多大型银行都已采用结构化的正

式系统的贷款,投资组合监测和管理制度,分析贷款

损失准备金或资本的充足性以及还款率和贷款率分

析[１]．目前,信用相关业务产业逐渐变得多样化和复

杂化．例如,在线P２P(peerＧtoＧpeer)贷款方便了个体

消费者之间的直接借贷,网络购物的盛行也使许多

小企业得以快速发展．对于许多小微企业而言,他们

仅仅需要少量的短期资金,面对银行贷款的复杂流

程和各种证明材料,他们望而生畏[２Ｇ３]．
机器学习从人工智能的模式识别和计算机学习

理论出发,从数据中探索学习并构建算法来预测数

据,从输入数据(训练数据)中构建的模型来做数据

驱动预测或决策．通常,训练数据是有标记数据．在
借贷行业,一系列的借贷申请将会根据其申请项目、
申请金额、借贷风险和其他特征来判断其是否适合

借贷．通常为了达到较高的分类效果,训练数据中的

正负样本应当是平衡的,并尽可能丰富,然而以下两

种情形却对此有影响:
(Ⅰ)实际生活中,大多数的公司都会努力保持

良好的信用记录,只有少数公司因为未能及时还款

或其他原因而留下了不好的信用记录．当运用机器

学习时,使用传统的监督学习方法会因为数据中正

例样本的主导地位产生偏见,导致结果产生偏差．
(Ⅱ)金融机构对公司的一次借贷申请作出回应

后,就可以得到一条有标记的数据样本．随着互联网

的迅猛发展,小企业也如雨后春笋般不断涌现,并且

通过互联网可以很便捷地获取企业的基本信息、在
线交易评论信息、产品评论等．数量众多的小企业都

没有信用记录,因此与标记过程相关的成本过高,使
得人工不可能标记足够多的训练样本．在这种情形

下,监督学习方法预测精度较低．
半监督学习可以解决上述问题．半监督学习旨

在利用未标记样本辅助学习,扩充训练样本,提高分

类效果．本文主要工作是在少量已标记信用数据和

大量无标记信用数据的背景下,利用模拟退火优化

半监督支持向量机的参数,提高信用预测质量．本文

的工作主要包括以下两个方面:①在确定性退火半

监督支持向量机(DAS３VM)的基础上,提出了使用

模拟退火优化 DAS３VM 参数的SAS３VM,并给出

了求解过程．②在三组个人信用数据集和两组企业

信用数据集上进行了实验,与已有算法相比,在准确

率上比DAS３VM 最大提升了１３．１０８％．

１　相关工作

１．１　信用评估现状

企业信用评估主要用以分析企业的资产状况、
负债偿还能力、发展前景、经济交往中的信用状况、
经营管理情况及领导层水平等．个人信用评估主要

用以分析个人的资产状况、职业类型、教育背景、银
行信用、个人消费等．

我国中小企业由于自身原因,银行不轻易借贷．
主要原因包括:①中小企业经营规模小,风险大,信
用差;②资本实力弱,缺乏抵押担保资产;③中小企

业管理制度不规范,财务报表失真等．
目前,信用评估的方法包括线性判别式分析,逻

辑回归,遗传算法,神经网络,支持向量机(support
vectormachine,SVM)．这 些 方 法 中 神 经 网 络 和

SVM 的评估准确率较高．文献[４Ｇ５]研究表明,监督

学习的SVM 可以克服神经网络的结构选择和小样

本泛化不足,因此更加适用于信用评估．
１．２半监督学习现状

生成式(generativemethods)半监督学习方法

出现最早[６],模型假设每一类数据都服从某个混合

分布,如高斯混合分布．一旦模型假设不正确,学习

效果将很差,未标记数据的加入会进一步降低学习

效 率．Nigm 等[７] 将 生 成 模 型 用 于 文 本 分 类,

Baluja[８]将其用于人脸方向定位．
最早的图半监督学习方法(graphＧbasedsemiＧ

supervisedlearning)由 Blum[９]提出,基于聚类假

设,将学习目标看作找出图的最小分割(Mincut)．基
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于图的半监督关键点在于它的一致性假设:相邻的

点具有相同的标签,具有同样结构的点具有同样的

标签．图半监督学习方法的时间复杂度高,计算时间

长．相关工作包括Zhou等[１０]的局部全局一致性方

法,Wang等[１１]对于构图的研究．
协同训练最早由Blum 等[１２]提出,假设数据特

征集可以生成两个独立的学习分类器,利用对方的

分类结果改进分类．Zhou等[１３]提出三体训练,使用

三个学习器,通过“少数服从多数”产生伪标记样本,
并将学习器集成．Jones[１４]将此方法应用于文本中的

信息检索,运用多视图数据,与主动学习相结合．
半监督支持向量机 (semiＧsupervisedsupport

vectormachines)是支持向量机在半监督学习上的

推广,包括S３VM、TSVM、CS４VM、meanS３VM 等

方法,主要思想为:分类超平面同时将标记数据与未

标记数据分隔开,且穿过数据稀疏区域．相关工作包

括:Joachims[１５]提出 TSVM 并应用于文本分类;

Chapella等[１６]使用连续统方法,将优化目标从一个

简单的凸目标函数开始,逐步变形为非凸的S３VM
目 标 函 数;Sindhwani 等[１７] 运 用 确 定 性 退 火

(deterministicannealing)将非凸问题转化为一系列

凸优化问题,逐步跟踪最优值;Belkin等[１８]通过图

的拉普拉斯矩阵来探索数据的流行结构;Li等[１９]的

meanS３VM 通过使两个类别的样本的类别平均值

之间的间隔最大化来提高效率．
由于SVM 在信用评估中表现突出,因此本文

主要研究半监督SVM 方法．基于确定性退火的半监

督SVM 方法中参数取不同的值会造成模型过拟合

或欠学习．本文提出基于模拟退火的半监督SVM 来

优化模型的参数选择．

２　基于模拟退火的半监督支持向量机

２．１　DAS３VM
直 推 式 支 持 向 量 机 (transductivesupport

vectormachine,TSVM)是支持向量机在半监督学

习方向的扩展．由于 TSVM 的损失函数在未标记样

本上是非凸的,这使得它不具有全局最优解,并且求

解过程具有较高的时间复杂度．基于退火过程的确

定性退火(deterministicannealing,DA)[１７,２０],通过

构造一个自由能函数,将最优化过程转换为一系列

温度依赖的物理系统．在某一温度下,系统总会朝自

由能减少的方向进行,当自由能达到最小值时,系统

达到平衡,因此 DA 可以避开局部最小,达到全局

最小．
TSVM 利用未标记样本来驱动分类超平面通

过真实的低密度数据区域[１７,２１]．假设分类超平面穿

过低密度数据区域,将数据划分为正例和负例．少量

的标记样本或分布不完整的标记样本不能准确反映

出数据样本的真实分布,但大量未标记样本的加入,
丰富了样本,使样本分布趋向于真实分布;同时,分
类超平面也要通过未标记样本的低密度区域,因此

未标记样本可以辅助学习．
数据集为l个标记样本 xi,yi{ }l

i＝１ 和u 个未

标 记 样 本 x́j{ }u
j＝１ ,xi, x́j ∈ Rn ,yi ∈

＋１,－１{ } ,l≪u ．我们的目标为同时使用标记样

本和未标记样本构建分类器ωTx ．
标准 TSVM 的优化目标如下:

min
ω,{ýj}u

j＝１

λ
２ ω ２＋

１
２l∑

l

i＝１
l(yiωTxi)＋

λ́
２u∑

u

j＝１
l(ýjωT x́j)

s．t．　 １
u∑

u

j＝１
max[０,sign(ωT x́j)]＝r (１)

式中,使 用 Hinge Losslf(x)( ) ＝ max(０,１ －

f(x)),λ是惩罚参数,λ́ 为用户提供的参数．λ́

控制未标记样本数据的影响．如果将 λ́ 设为０,式
(１)就是标准SVM 的优化目标函数．r 控制了未标

记样本中的正、负样本比例,其初值可以从训练数据

中获得,也可以通过实验来调整．
文献[２２]详细说明了 TSVM 的优化过程．首

先,使用标准SVM 来训练数据,得到初始分类面,

标记未标记样本．其次,指定临时因子 λ́∗ ,并迭代

切换未标记样本的标签来最小化式(１)．然后,均匀

地增加 λ́∗ 的值,重新用SVM来训练,直到 λ́∗ ＞ λ́ ．
最终优化问题得以解决,输出最终结果．

TSVM 目标函数重写为

ω∗ ＝argmin
ω,ujuj＝１

λ
２ ω ２＋

１
２l∑

l

i＝１
l２(yiωTxi)＋　　

λ́
２u∑

u

j＝１
ujl２ ωT x́j( ) ＋ １－uj( )l２ －ωT x́j( )( )

(２)

式中,uj ＝
１＋yj

２
,l２ 为 HingeLoss 的 平 方,

l２ f x( )( )＝max ０,１－f x( )( ) ２ ,如图１所示．通
过 max０,１－ ωTx ２[ ] ＝ min[l２(ωTx),
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l２(－ωTx)]放松了未标记的惩罚．

图１　l２ 损失函数

Fig．１　Lossfunctionofl２

将式(２)进行重写为

ω∗T ＝argmin
ω,pjuj＝１

λ
２ ω ２＋

１
２l∑

l

i＝１
l２(yiωTxi)＋　　　

λ́
２u∑

u

j＝１
pjl２ ωT x́j( ) ＋ １－pj( )l２ －ωT x́j( )( ) ＋

T
２u∑

u

j＝１
pjlog(pj)＋ １－pj( )log(１－pj)( )

s．t．　 １
u∑

u

j＝１
pj ＝r (３)

式中,我们将二元变量uj ∈ ０,１{ } 放大到概率变量

pj ∈ ０,１[ ] ,且pj 表示未标记的样本 x́j 属于正

例的概率．r 表示未标记样本中正例的比例,这与

TSVM 相同．式(３)加入了 DA 的损失函数,T 表示

“温度”．如图２所示,图中的每条曲线表示在温度下

的损失函数曲线,T 从一个很大的值开始,按规律

下降,曲线逐渐变化至图１所示的损失函数．当T
很大时,上式的最优问题很容易求解,当T 降到０
时,式(３)就是 TSVM 的优化函数．

图２　不同温度下的DA损失函数

Fig．２　DAlossfunctionatdifferenttemperatures

２．２　SAS３VM
模拟退火(simulatedannealing,SA)[２３]是根据

固体退火过程得到的一种参数优化算法．不同于确

定性退火在每一温度T 下用传统方式来求解最小

自 由 能 的 方 式,模 拟 退 火 在 每 一 温 度 下 引 入

Metropolis准则,以一定概率接受拟合精度偏低的

参数．随着温度的下降,SA逐渐趋向全局最优．
Metropolis准则表示在温度T 下,SAS３VM 接

受新解的概率．新解 (snew)的能量 (Enew)小于旧解

(sold)的能量 (Eold),则接受新解;旧解的能量小于

新解的能量,则以概率接受新解,即

P acceptsnew( ) ＝exp(－
Enew －Eold

kT
)．

　　随机生成一个数Ptemp ∈ [０,１],若P ＞Ptemp,
则接受新解;否则不接受．

DAS３VM 公式(３)的超参数有两个,λ 和 λ́ ．

通常根据经验选取λ＝０．００１,λ́ ＝１．面对实际问题

时,不同的取值会对结果产生较大的影响,造成过拟

合 或 欠 学 习 现 象,因 此 可 使 用 模 拟 退 火 优 化

DAS３VM 模型的参数选择．本文中,λ和 λ́ 的初始

值按经验选取,即λ０＝０．００１,λ́０＝１．第k次的超参

数的产生具体表达式为

λk ＝λk－１＋tanπ
３ r－０．５( )

æ

è
ç

ö

ø
÷Tk．

式中,λk 表示第k次的超参数,Tk 是第k次迭代时

的温度,r∈ ０,１[ ] 是随机数．由此可知,λk 的分布

受Tk 影响,Tk 越大,则λk 分布越广;反之,随着Tk

的降低,λk 范围变窄,最优值也逐渐收敛．λ́ 的生

成同理．温度生成规则为Tk＝ρTk－１ ,开始时,Tk 快

速下降,随着迭代次数的增加,Tk 下降速度减缓．
优化问题通过T 从一个很大的值递减到０来

完成．在每个“温度”T 下,由扰动函数确定λ 和 λ́
的值,先固定式(３)的p,用L２ＧSVMＧMFN[２４Ｇ２６]优化

ω ;再固定ω ,构造式(３)的拉格朗日函数．将pj 的

偏导函数置０,并用牛顿Ｇ拉夫森迭代法和二分法的

混合组合优化pj
[２７];最后通过 Metropolis准则确

定是否接受新的参数,判断此时是否达到平衡状态

或最大循环次数．
L２ＧSVMＧMFN的优化目标如下:

minωf(ω)＝
１
２ ∑

i∈I(ω)
cil２ yiωTxi( ) ＋

λ
２ ω ２(４)

式 中 添 加 了 支 持 向 量 集 合 约 束 I(ω) ＝
i:yi ω∗T

( ) ＜１{ } 和损失成本ci ．同时,如果I(ω)
中的ω 对于数据集中的每个点都不依赖,此公式将

会是 RLS(regularizedleastsquares)的 目 标 函

数[１７]．f(ω)的梯度向量由X 如下所示:
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Ñf(ω)＝λω＋XI(w)CI(w) XI(ω)－YI(ω)[ ] (５)
式中,XI(w) 是一个矩阵,它的行是训练样本相对于

索引集合I(ω)的特征向量;YI(ω) 是一个包含了样

本标签的列向量;CI(w) 是一个对角元素为这些样

本的损失成本ci 的对角矩阵．fI 的定义如下:

fI(ω)＝
λ
２ ω ２＋

１
２∑

i? I
cil２ yiωTxi( ) ⑹

显然,fI 是一个严格的凸二次函数,具有唯一

最小值．
文献[２８]运用牛顿法进行迭代更新ω 如下:

ωk＋１＝ωk ＋δknk (７)
式中,δk ∈R ,搜索方向nk ∈Rn ,nk 由ωk 给出:

nk ＝－Ñf(ωk)/Ñ２f(ωk) (８)
式中,Ñf(ωk)是梯度向量,Ñ２f(ωk)是f 在ωk 处

的海森矩阵(Hessianmatrix)．L２ＧSVMＧMFN 伪码

描述如算法２．１所示,L２ＧSVMＧMFN将在有限次迭

代后收敛,这在文献[２４]中已被证明．
算法２．１　L２ＧSVMＧMFN
输入:训练集 xi,yi{ }l

i＝１

输出:优化结果ω
１初始化一个合适的ω０,k＝０
２while(true)

３　　ifωk是(４)的最优解

４　　then
５　　　　exitwithωk

６　　endthen
７　　endif
８　　Ik＝I(ωk),ω＝argmin

ω
fIk(ω)

９　　L＝ ω＝ωk＋δω－ωk( ) :δ＞０{ }

１０　　δ∗ ＝argmin
ω∈L

f(ω)

１１　　ωk＋１＝ωk＋δ∗ ω－ωk( )

１２　　k＝＝k＋１
１３endwhile
模拟退火半监督支持向量机的具体过程如下:

(a)确定λ和 λ́ 的范围,给出λ０ 、λ́０ 和T０ ．
(b)固定p,用L２ＧSVMＧMFN优化ω ;固定ω ,

构造式(３)的拉格朗日函数,将pj 的偏导函数置０,
并用牛顿Ｇ拉夫森迭代法和二分法的混合组合来优

化pj ．计算此时的系统能量Ek－１ ．
(c)通过扰动产生新的超参数,此时状态为sk ,

通过步骤(b)计算系统能量Ek ．通过 Metropolis准

则概率接受sk ．重复此步骤直到系统达到平衡状

态,并设置最大内循环次数．
(d)按照降温函数降低温度T,回到步骤(b)．重

复此步骤直到达到终止条件．终止条件为系统此时

自由能已稳定,或已达到最大外循环次数．

３　实验过程与结果分析

我们对５组信用数据进行了监督学习方法和半

监督学习方法的实验研究,实验数据包括两组爬取的

中国企业信用数据(creditＧone,creditＧtwo)和三组公开

的个人信用数据(German,Australian,Japanese)．
３．１　实验数据

个人信用数据来源于 UCI①,分别为 German,

Australian,Japanese．表１显示了三组数据集的细

节．l＋u 项为标记数据样本(l)与未标记数据样本

(u)的总和．Ratio项为数据集中正样本所占比例;

f 项为数据集属性数．属性包括个人信息和信用信息．
表１　个人信用数据集

Fig．１　Personalcreditdatasets

数据集 l＋u Ratio f
German １０００ ０．７００ ２４

Australian ６９０ ０．４４５ １４
Japanese ６９０ ０．４４５ １５

　　考虑到 UCI数据集的时效性,我们同时收集了

一些中国企业信用信息．企业信用数据从国家企业

信用信息公示系统②和阿里巴巴③爬取．我们已经收

集了几百万条的企业基本信息、产品评论信息等,并
随机挑选生成两个不同数据集,如表２所示．

由于收集的数据不完整,一些企业的基本信息

缺失,因此我们在已收集的企业完整数据中,随机挑

选具有信用记录的企业作为实验数据．为了避免一

些属性过大而覆盖其他属性,进行归一化处理．
表２　企业信用数据集

Fig．２　Enterprisecreditdatasets

数据集 l＋u Ratio f
creditＧone ４２５５ ０．６７４ １７
creditＧtwo ２５８９ ０．４６４ １７

３．２　实验方法

本次实验采用反k 折交叉验证的方式,可以有

效地避免过拟合现象,使结果更加真实准确．反k 折

交叉验证是一种类似于k 折交叉验证的方法,但训

练数据和测试数据的数量相反．具体来说,反k 折交

叉验证将数据集划分为k组,每一组轮流当训练集,
剩下的k－１组作为测试集,实验结果为这k 次实
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验的平均值．
本文比较了监督学习算法,即 RLS 和 SVM

(L２ＧSVMＧMFN),半监督学习算法,即 TSVM(使
用 L２ＧSVMＧMFN)、DAS３VM (使 用 L２ＧSVMＧ
MFN)、NBEM[２９](naiveBayesEM algorithm)、

HF[３０]和本文提出的 SA(使用 L２ＧSVMＧMFN 的

SAS３VM)．对于每组数据集,我们都设定k＝５,１０,

２０,３０,４０,５０,６０,７０,８０,９０,１００．
本 文 的 评 测 标 准 包 含 分 类 的 准 确 率

(Accuracy),正例的精度(Precision),正例的召回率

(Recall),FＧ１ 值(FＧ１ measure)和计算运行时间

(computationruntime)．
３．３　实验结果

对两个监督学习算法和５个半监督学习算法在

５个不同数据集上进行实验．对于每个实验,我们通

过控制训练样本和测试样本的不同比值,即用不同

的k显示性能变化．由于实验设置采用反k 折交叉

验证,因此测试数据将大于训练数据,这与现实生活

中的问题相匹配．
３．３．１　准确率对比试验

图３是不同k值下的企业数据集的准确率．

图３　对creditＧone和creditＧtwo在不同k值下的准确率

Fig．３　AccuracyofcreditＧoneandcreditＧtwoatdifferentk

随着k的增加,训练数据样本(标记样本)数量

逐渐减少,测试数据样本(未标记样本)数量逐渐增

加．在图３中,本文提出的SA 算法的准确率曲线最

为平滑,变化较小,准确率最高．DAS３VM 和SA 这

两个半监督算法表现明显优于其他算法．在k 比较

小时(k＝５,１０,２０),这两个算法优势并不明显,但
随着k的增加,两者的性能与其他算法的差距越来

越明显．当k＝５,１０,２０时,标记样本已足够表现数

据的大部分分布特征,因此未标记样本的加入并不

会使算法结果有较大的提升;当k 值较大时,标记

样本减少,使得监督学习并不能从少量的标记样本

中学习得到正确的模型．以creditＧone为例,当k＝
５０时,训练数据样本只有整个数据集的２％,即只有

８５个标记样本,而剩下的４１７０个样本作为未标记

的测试样本．在这种情形下,半监督的 DAS３VM 和

SA显然比其他算法更好．未标记样本的使用,能够

辅助学习,弥补了标记样本不足的缺陷．

图４　German,Australian和Japanese在不同k值下的准确率

Fig．４　AccuracyofGerman,AustralianandJapaneseatdifferentk

图４显示了３个国家个人信用数据集上的实验

结果．与图３相似,当训练数据样本数量远小于测试

样本 数 量 时,本 文 提 出 的 SA 的 性 能 最 优．在
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German 数 据 集 上,NBEM 要 优 于 DAS３VM;在

Australian和Japanese数据集上,随着k 的增大和

训练样本的减少,DAS３VM 不如SA,与其他算法相

比也没有明显优势．
３．３．２　召回率对比实验

图５显示了５种算法在企业信用数据上的正例

召回率;图６显示了个人信用数据上的召回率．在

German以外的数据集上,本文提出的SA的召回率

最高．在 German数据集上,NBEM 的召回率接近

１００％,但是其正确率在７０％左右,这与 German中

正例比(０．７)相同,因此我们认为此方法将全部的未

标记样本都分为正例,才会有接近１００％的召回率,
说明此方法对未标记数据的处理比较简单,在不同

数据集上表现不一致．当k 较小时,训练样本较多,

SA和 DAS３VM 并不具有优势．随着k 的增加,标
记样本减少,SA的波动不大且召回率最高．

图５　creditＧone和creditＧtwo在不同k值下的正例样本召回率

Fig．５　RecallofpositivesamplesofcreditＧone
andcreditＧtwoatdifferentk

３．３．３　精度对比试验

图７ 和图 ８ 显示了正例样本的精度．SA 在

Australian和Japanese数据集上具有绝对优势,HF
方法表现最差,相差 ３０％ 左右．虽然 HF 方法在

creditＧone,creditＧtwo和 German数据集上具有一

定的优势,SA次之,但是两者仅相差４％左右;图７
中,当k 大于３０后,SA 的精度具有明显优势,与

HF 方 法 相 差 不 大,曲 线 平 滑,实 验 效 果 较 好．
DAS３VM 的精度虽然与SA相差无几,但曲线波动

较大．在 Australian和Japanese上,SA 与其他方法

优势明显．综合来看,SA 的效果在不同数据集和不

同指标下表现最优．

图６　German,Australian和Japanese
在不同k下正例样本的召回率

Fig．６　RecallofpositivesamplesofGerman,

AustralianandJapaneseatdifferentk

３．３．４　FＧmeasure对比试验

图９和图１０显示了不同k 值下的FＧ１值．FＧ１
值融合了精度和召回率,能够更加准确地评价算法

的性能．如上所述,随着k 的增加,本文提出的 SA
的性能明显优于其他算法,DAS３VM 的性能次之,

DAS３VM 在creditＧone,creditＧtwo和 German数据

集上的性能明显优于其他算法,在 Australian和

Japanese数据集上的表现也与其他算法近似．总体

来看,SA在信用预测中表现出高性能且稳定．特别

是当测试数据远小于训练数据时,传统的监督学习

算法不能很好地处理这种情况．
图１１中,我们对SA 在creditＧone,creditＧtwo,
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图７　creditＧone和creditＧtwo在不同k下的正例样本精度

Fig．７　PrecisionofpositivesamplesofcreditＧone
andcreditＧtwoatdifferentk

图８　German,Australian和Japanese的

正例样本在不同k下的精度

Fig．８　PrecisionofpositivesamplesofGerman,
AustraliaandJapaneseatdifferentk

图９　creditＧone和creditＧtwo的正例样本在不同k下的FＧ１值

Fig．９　FＧ１ofpositivesamplesofcreditＧone
andcreditＧtwoatdifferentk

图１０　German,Australian和Japanese的

正例样本在不同k下的FＧ１值

Fig．１０　FＧ１ofpositivesamplesofGerman,
AustraliaandJapaneseatdifferentk
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图１１　在不同k下,SA对creditＧone,creditＧtwo,German,

Australian和Japanese数据集正例样本的FＧ１值

Fig．１１　FＧ１ofpositivesamplesofGerman,Australiaand
JapaneseforcreditＧoneandcreditＧtwowithSAatdifferentk

German,Australian和Japanese数据集上的FＧ１值

进行了比较．creditＧone,creditＧtwo和 German的曲

线整体上一直很平坦、稳定．即使在标记样本数量差

距巨大时(当k＝１０,只有１０％的标记样本,当k＝
１００,只有１％的标记样本),变化也非常小;当k＞
５０,Australian和Japanese的走向也趋于平缓．由此

可认为 SA 是一个相对稳定和良好的信用预测

算法．
３．３．５　计算时间对比试验

表３~７显示了本次试验中的５个半监督算法

的平均运行时间．从表中可以看出,不论在什么数据

集上,不 论 k 值 大 小,SA 的 计 算 时 间 最 长,

DAS３VM 次之,监督学习算法时间最短．确定性退

火和模拟退火都有一个退火的过程,因此计算量会

增加,计算时间相应增长．
表３　creditＧone计算时长(s)

Tab．３　ComputingtimeofcreditＧone(s)

k TSVM DAS３VM SAS３VM HF NBEM

５ １．３３１１ １９．０４０６ ２７７．４１００ ０．９４５０ ０．１９７０

１０ ２．１０９６ ２７．０３１１ １６０．４０００ １．５９９０ ０．１９６０

２０ ２．６７５８ １６．１８８９ １４０．６７１０ １．７０２０ ０．１６６０

３０ １．５５６８ １８．０５５６ １５４．５２００ １．８６１０ ０．１８００

４０ ２．０７７７ １９．９２２３ １８０．８１００ ２．０２１０ ０．１７２２

５０ ２．３６６４ １５．５６９０ １９８．３５５０ ２．０４２０ ０．１９８０

６０ １．４２６５ １４．８７２２ １７２．５９４０ ２．１５２０ ０．１９６０

７０ １．２９１８ １１．９０３７ １６４．７５７０ ２．３８９０ ０．１９５０

８０ １．１３６７ １１．０１７７ ２４０．１４３０ ２．２９３０ ０．２０７０

９０ １．１３９９ １１．２３９４ １５０．６１３０ ２．３１４０ ０．２２３０

１００ １．０５１０ １１．５０９１ １５６．１３１０ ２．０６００ ０．１９７０

表４　creditＧtwo计算时长(s)

Tab．４　ComputingtimeofcreditＧtwo(s)

k TSVM DAS３VM SAS３VM HF NBEM

５ ０．８１８８ ６．０１４１ １０４．２５４０ ０．５１９２ ０．１０００

１０ ０．７６５８ ５．１１４９ ８６．２５９０ ０．６５２０ ０．１１５９

２０ ０．８００６ ６．３３０６ １１５．３８５０ ０．６９９６ ０．１１９１

３０ ０．７９０９ ７．４５９３ １３６．０６０３ ０．７１６１ ０．１３０９

４０ ０．７０３７ ６．８０５４ １２１．９５８６ ０．７２８４ ０．１１７５

５０ ０．６３９２ ５．１５２７ ９１．５４８５ ０．７３７５ ０．１３０５

６０ ０．６２４３ ６．２９１２ ９５．４７０５ ０．７５３４ ０．１５４０

７０ ０．５９７２ ４．８８２４ ９９．４１１３ ０．７７５６ ０．１９８５

８０ ０．５７８７ ６．３７２５ １１３．５６５１ ０．７７３４ ０．１３１０

９０ ０．５４５１ ５．２９３８ １３４．９４５０ ０．７９３３ ０．１４６３

１００ ０．４９８４ ５．５９９９ １００．７３００ ０．７４３９ ０．１２０３

表５　German计算时长(s)

Tab．５　ComputingtimeofGerman(s)

k TSVM DAS３VM SAS３VM HF NBEM

５ ０．１９９１ ０．４５６１ ２０．１８５ ０．１９７ ０．１０５

１０ ０．１５８２ ０．５４９５ ３０．６４６ ０．１６２ ０．０９５

２０ ０．１０１１ ０．５６３７ ３８．９８０ ０．１３６ ０．０６３

３０ ０．０９３８ ０．６８４４ ２４．７５３ ０．１３０ ０．０５９

４０ ０．１０１４ ０．７１４１ １７．６０５ ０．１３５ ０．０５８

５０ ０．１１５８ ０．６６４２ ２０．４９１ ０．１４６ ０．０８２

６０ ０．１１８７ ０．８０１７ １９．９５０ ０．１２９ ０．０８２

７０ ０．１９９８ ０．８１９７ １８．９１０ ０．１２７ ０．０８４

８０ ０．１１１７ ０．８２３１ １９．９０２ ０．１２２ ０．０６９

９０ ０．２３１１ ０．８９６７ １９．５４４０ ０．１２１ ０．１０７

１００ ０．１９０９ ０．８３５８ １７．２５９０ ０．１５９ ０．０７３

表６　Australian计算时长(s)

Tab．６　ComputingtimeofAustralian(s)

k TSVM DAS３VM SAS３VM HF NBEM

５ ０．０６１２ ０．７４１８ １８．２０５０ ０．１８２２ ０．０５４６

１０ ０．０５５９ ０．５８８９ １１．７８８４ ０．１１２２ ０．０５８３

２０ ０．０４４０ ０．８６４３ ２４．９６３６ ０．１１１６ ０．０５５８

３０ ０．０４１３ １．８９８６ ２８．９８８５ ０．１０８５ ０．０５８２

４０ ０．０４１８ １．２１３３ ３１．２３５０ ０．１０７４ ０．０６３５

５０ ０．０４０４ １．４１５１ ２６．０００７ ０．１１０１ ０．０６４１

６０ ０．０４３９ １．１０１３ ３５．５５０２ ０．１２６２ ０．０６９１

７０ ０．１３５０ １．９２７０ ２５．１０４７ ０．２２１３ ０．０６９２

８０ ０．１３８５ ２．６４６１ ２８．５６５８ ０．２２４６ ０．０７０３

９０ ０．１２０６ ２．１３１７ １５．８８４６ ０．１１２２ ０．０７１８

１００ ０．１２４１ ２．０６６３ １８．４３８１ ０．１１０８ ０．０５４３
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表７　Japanese计算时长(s)

Tab．７　ComputingtimeofJapanese(s)

k TSVM DAS３VM SAS３VM HF NBEM

５ ０．０７００ ０．５５５８ １７．５１９２ ０．２８８９ ０．１０８４

１０ ０．０５２８ １．４１２７ １５．３２２４ ０．１４７３ ０．０７２２

２０ ０．０４６３ １．３７２０ ２７．８６９６ ０．１２７２ ０．０６２７

３０ ０．０４４４ １．３８２１ １８．７３４５ ０．１２１３ ０．０５４８

４０ ０．０４４８ １．２８１９ １９．１４２７ ０．１１６５ ０．０７６８

５０ ０．１４８５ １．９７３８ １９．４６７８ ０．１１５４ ０．０４９９

６０ ０．０４７５ ３．４４２８ １９．２８６１ ０．１１４４ ０．０５００

７０ ０．１４０９ ２．６９９０ １８．４２０１ ０．１１３３ ０．０５２０

８０ ０．１４４２ ２．１１５９ １１．１７９９ ０．１１２８ ０．０８６８

９０ ０．１３４５ ２．５１２６ １８．３０９２ ０．１１１７ ０．０７３８

１００ ０．０４０９ ２．２７９０ １７．３６９１ ０．１１１８ ０．０７１３

４　结论

本文针对企业信用数据和个人信用数据的信用

预测提出了一种半监督算法．在５组实验数据上的

实验结果表明,本文提出的基于模拟退火的半监督

算法在信用数据集上总体表现最优,特别是在标记

样本远小于未标记样本的情况下．为了了解信用数

据的哪些属性或属性子集可以显示更好的性能,我
们将研究特征选择和降维技术,进一步提高信用预

测的性能．同时,对于退火阶段的时间过长的缺点,
我们将引入耦合模拟退火,加快温度T 下达到平衡

状态的速度,减少总体运行时间．
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