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摘  要 

信用评估领域时刻都在产生大量数据，一方面，这些数据中隐藏的数据结构具有很大价值；另一方面，

信用数据通常存在着高维冗余、缺乏标签的特点，无法直接进行分析和研究。因此，为了去除信用数据

冗余性和挖掘数据结构，本文结合过滤法高效简单、嵌入式分类性能优越和无监督特征选择方法不需要

样本类别标签的优点，提出一种基于mRMR、XGBoost和拉普拉斯得分算法的信用评估分类模型。首先，

对半监督数据中的有标记训练集分别执行mRMR算法和XGBoost算法，在有标记和无标记训练集上执行

拉普拉斯得分算法，分别得到特征的排序。其次，根据特征的排序分别赋予特征相应的权重，并进行简

单求和得到每个特征的最终权重。接着，按照权重大小选出最优的特征子集，去除无关冗余的特征。最

后，基于XGBoost、LightGBM和CatBoost构建信用评估分类模型，以G值和F值来度量不同特征选择方

法下模型的分类性能。实验结果表明，本文模型在不同的标记样本率和数据集下均具有较高的G值和F值，

能够有效筛选特征、减少数据冗余性，提高数据的分类性能和对少数类的识别能力。 
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Abstract 
A large amount of data is generated in the field of credit evaluation all the time. On the one hand, 
the data structure hidden in these data is of great value. On the other hand, credit data is usually 
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characterized by high dimensional redundancy and lack of labels, so it cannot be directly analyzed 
and studied. Therefore, in order to remove the redundancy of credit data and mine the data 
structure, a credit evaluation classification model based on mRMR, XGBoost and Laplacian score 
algorithm is proposed in this paper, combining the advantages of efficient and simple filtering 
method, superior embedded classification performance and unsupervised feature selection me-
thod without sample category label. Firstly, the mRMR algorithm and XGBoost algorithm were re-
spectively performed on the labelled training sets in the semi-supervised data, and the Laplacian 
score algorithm was performed on the labelled and unlabelled training sets to get the feature or-
dering respectively. Secondly, according to the ranking of features, the corresponding weights are 
assigned to each feature, and the final weights of each feature are obtained by simple sum. Then, 
the optimal feature subset is selected according to the weight size, and the irrelevant redundant 
features are removed. Finally, a classification model was constructed based on XGBoost, LightGBM 
and CatBoost, and G and F values were used to measure the classification performance of the mod-
el under different feature selection methods. Experimental results show that the model presented 
in this paper has high G and F values under different labeling sample rates and data sets, which 
can effectively screen features, reduce data redundancy, improve data classification performance 
and recognition ability of minority classes. 
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Credit Assessment, Semi-Supervised Feature Selection, Classification Model, XGBoost, mRMR,  
Laplacian Score 
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1. 引言 

企业信用评估可以被看作通过模型分析企业信用数据来评估信用风险的过程，其本质是一个二分类

问题。现实中标注样本类别的成本十分昂贵，信用数据中往往含有少量的标记数据和大量的未标记数据。

在实际应用中如何有效利用大量的无标记样本和少量的有标记样本去除信用数据冗余性、挖掘数据结构

无疑具有重要的实践意义。 
特征选择是在不损失数据信息的前提下，去除冗余的可能会对模型产生负面影响的特征，使得最终

所选的特征子集是最优的。基于特征子集评价策略的不同，特征选择可以分为：过滤式、包裹式以及嵌

入式[1]。基于不同监督信息，特征选择可以分为有监督特征选择、无监督特征选择和半监督特征选择[2]。
传统的半监督特征选择方法包括：基于伪标签的方法、基于图的方法[3]、基于 SVM 的方法[4]以及其他

半监督特征选择方法[5]。 
在信用评估领域中的特征选择方法以有监督特征选择方法为主，包括：方差、信息增益[6]、信息价

值和 Pearson 相关系数[7]等。然而，有监督特征选择方法需要获得大量的具有标记信息的样本，运算成

本高，无法对未知数据进行处理。数据添加标签成本巨大，耗费时间长，信用数据中的大量无标记数据

被浪费，其隐藏的有效信息无法被合理利用。区别于有监督的特征选择算法，无监督的特征选择算法运

算成本大幅降低，不需要事先对数据做标签，且能够挖掘数据的潜在特征，但训练样本的歧义性高。其

中，拉普拉斯得分(Laplacian Score, LS)算法[8]是一种典型的无监督特征选择算法。 
单一的特征选择方法从单一维度以某个特定的评价指标来对特征进行筛选，获得局部最优的特征子
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集，而集成多种特征选择方法的特征子集可以获得近似全局最优的特征子集。此外，集成特征子集还可

以提高算法的稳定性，降低特征子集的不稳定性[9]。传统的特征集成方法包括：简单平均、加权平均、

Borda 计数法、投票法和 SVM-Rank 等[10]。Wang 等[11]对特征选择算法进行集成时发现，对少数算法

进行集成时模型的预测性能要优于集成所有特征选择算法的模型。 
为了更好地对信用评估数据进行预测，针对存在标记样本和未标记样本的半监督数据，本文提出一

种基于 mRMR、XGBoost 和拉普拉斯得分(mRMR-XGBoost-LS)算法的信用评估分类模型。在特征选择阶

段，结合了过滤式泛化性能好、计算开销小、嵌入式算法效率高、性能好和无监督特征选择算法不需要

数据标签的优点进行特征选择。首先，在半监督数据的有标记训练集上执行有监督的过滤式算法 mRMR
和嵌入式算法 XGBoost，在有标记和无标记训练集上执行无监督的过滤型算法拉普拉斯得分法，分别得

到特征的排序。其次，根据特征的排序分别赋予特征相应的权重，并简单求和得到特征最终的权重。最

后，按照权重大小选出最优的特征子集。在分类阶段，分别基于 XGBoost、LightGBM 和 CatBoost 算法

构建信用评估分类模型，以 G 值和 F 值来度量不同特征选择方法、不同分类算法下信用评估模型的分类

性能。 
本文将采用未筛选的特征子集和三种特征选择算法所构建的信用评估分类模型以及本文提出的基于

mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型进行研究对比，结果表明本文所提信用评估分类模型不仅大大

减少了无关冗余特征，有效避免单一特征选择方法的不稳定性，而且还能对半监督数据进行有效处理，

提高信用评估分类模型的泛化能力。 

2. 相关理论 

2.1. mRMR 算法 

本模板过滤法不依赖特征分类器，通用性强，特征子集冗余度较低，但所选特征子集在分类精确度

方面通常低于包裹法和嵌入法。mRMR [12]是一种典型的过滤式特征选择算法，该算法同时考虑特征之

间的相关性以及特征与目标变量之间的相关性。mRMR 以不同的方式对特征之间的相关性和冗余性进行

衡量。用 if 表示数据集 S 的第 i 个特征，度量 S 与类别 c 之间的最大相关最小冗余的两种方式如下： 

( ) ( )2
,

1 1max , ,
i i j

i i jS f S f f S
R f c D f f

S S∈ ∈

  − 
  

∑ ∑                            (1) 

( ) ( )2
,

1 1max , ,
i i j

i i jS f S f f S
R f c D f f

S S∈ ∈

  
 
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∑ ∑                            (2) 

研究表明[12]选择特征(2)式比(1)式更加有效，已有研究多选择式(2)进行研究[13] [14]。针对 mRMR
算法中的冗余性度量函数，罗康洋和王国强[14]构造两个新的选入第 k 个特征的评价函数： 

FACQ (F-test AC quotient)： 

( ) ( )
1 11

1max , ,
k k j k

k k jf F S f Sk

F f y AC f f
S−
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∈ − ∈−
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FDAQ (F-test DAC quotient)： 
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其中， 
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为绝对值余弦度量。该评价函数能够更加容易的识别出变量之间的冗余信息，得到更为简洁的特征子集。

因此，本文在构建集成型特征选择的方法时选择文献[14]中改进的 mRMR 特征选择算法。 

2.2. XGBoost 特征选择算法 

本模板 XGBoost [15]的基础是梯度提升算法。相比于传统的梯度提升算法，XGBoost 求解损失函数

极值时使用泰勒二阶展开，另外在损失函数中加入了正则化项，使得算法收敛速度更快、求解效率更高。

XGBoost 算法在构建树的过程中，贪婪的选择能使分割后整棵树增益值最大的特征作为叶子节点，即对

树分割时选择当前使得信息增益最大的特征。信息增益的计算如下所示： 

( )
( )

22 2

2 2 2

1
2

L RL R

L R L R

g gg gGain
h h h h

γ
λ λ λ

 +
= + − − 

+ + + +  
                         (6) 

因此，特征被分割的次数越多，其对树模型的增益越大，该特征重要度越大。XGBoost 特征选择算

法中对特征的筛选取决于各个特征对模型贡献的重要度，即特征用于树分割次数的总和。XGBoost 通过

统计特征在树模型构建过程中被用于分割的次数总和来确定特征的重要度，通过对特征的重要度从高到

低排序进行特征选择。XGBoost 算法作为典型的嵌入式算法，运算效率高，在以往研究中被广泛应用。 

2.3. 拉普拉斯得分算法 

没有标签信息指导的情况下，无监督特征选择方法通过引入相关性、数据流形和聚类等技术来筛选

有效特征。无监督特征选择算法也可以分为过滤式、封装式和嵌入式三大类。 
拉普拉斯得分算法[8]是由 He 等人于 2005 年提出的一种基于拉普拉斯特征映射及局部保留投影的无

监督过滤式特征选择算法，实现方便、计算成本较低且效率较高。关键性假设是同一类别的数据样本相

互靠近，不同类别的数据样本相距较远。目的是在特征选择过程中保持数据的局部几何结构。其步骤如

下所述。 
输入：样本资料矩阵 X 

( ) , 1, , ; 1, ,ijX x i N j m= = =  ， 

其中第 i 行表示第 i 个样本，记为 ix ；第 j 列表示第 j 个特征，记为 jf 。 
输出：特征的拉普拉斯得分 
步骤 1：构建样本的相似度矩阵 

若样本 ix 是样本 jx 的 p 最近邻，

2

e , , 1, ,
i jx x

t
ijs i j N

−
−

= =  ；否则 0ijs = ，则样本的相似度矩阵为

( )ij N m
S s

∗
= 。 

步骤 2：构建拉普拉斯矩阵 
令对角矩阵 ( )11 22diag , , , NND d d d=  ，则拉普拉斯矩阵 L D S= − ，其中 

1
, , 1, ,

N

ii ij
j

d s i j N
=

= =∑  。 
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步骤 3：计算特征 jf 的拉普拉斯得分 

令 

T

T 1
1 1

j j
j j

f Df
f f

D
= − ， [ ]T1 1,1, ,1=  ，则特征 kf 的拉普拉斯得分

 

 

T

T
j j

j

j j

f L f
L

f D f
= 。 

对于特征 jf ， jL 越小，该特征越重要。 

3. 基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型 

由于在拉普拉斯得分算法中，特征的拉普拉斯得分 L 越小，代表特征越重要。为了方便统一的计算

和衡量，采用高斯函数将 L 进行转换，得到新的衡量特征的重要性 Lsig ，则有： 

( )1 exp 2
2Lsig L
π

= −                                  (7) 

当 L 越小， Lsig 越大，特征的重要性越大。 
本文提出一种基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型，在特征选择阶段结合了过滤式泛化性

能好、计算开销小和嵌入式算法效率高、性能好，无监督特征选择算法不需要数据标签的优点。详细步

骤如下。 
输入：无标记训练特征 UX 、有标记训练特征集 LX 及其标签 LY ，特征个数 m，选择特征个数 n。 
输出：特征子集 subX 和信用评估分类模型。 
步骤 1：计算特征的重要度并进行特征排序 
对于数据集的每个特征 kf ，根据 LS 算法计算特征在所有训练集( UX 和 LX )上的重要度得到其特征

排序为 Lrank ；根据 mRMR 特征选择算法计算在有标记特征 LX 上的重要度并得到其特征排序 mRMRrank ； 
利用 XGBoost 特征选择算法得到各个特征重要度并得到其特征排序 XGBoostrank 。 
步骤 2：计算特征的最终权重 
根据特征排序 Lrank 、 mRMRrank 、 XGBoostrank 得到特征权重 Lweight 、 mRMRweight 、 XGBoostweight ，对其

进行加和，得到特征总权重 allweight ，其中 

1 , 1, ,j jweight m rank j m= + − =                               (8) 

步骤 3：选择最优特征子集 
对 allweight 进行排序，选择前 ( )n n m< 个权重最大的特征子集。 
步骤 4：构建信用评估分类模型 
基于最优特征子集 subX ，利用 XGBoost、LightGBM 和 CatBoost 构建信用评估分类模型。 
信用评估分类模型的流程图如图 1 所示。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集和数据预处理 

为了验证本文提出的基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型的可行性，选取 UCI 中的

Taiwanese Bankruptcy Prediction Data Set 数据集和 Kaggle 上 Financial Distress Prediction 数据集进行试验

研究。前者是预测公司是否破产的数据集，当类标签为 0 时，表示该公司正常；当类标签为 1 时，表示

该公司破产。后者是预测样本公司是否陷入财务困境的数据集，当目标变量大于−0.5 时，该公司应被视

为健康(0)；否则被视为财务困境(1)。这两个数据集中的其他数据为样本公司的财务特征和非财务特征。

将两个数据集中财务困境或者破产的样本记为正样本，否则记为负样本。 
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Figure 1. Credit evaluation classification model based on mRMR-XGB-LS algorithm 
图 1. 基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型 

 
对两个数据集进行数据预处理。首先，删去数据集中重复的样本和特征。其次，进行缺失值处理：

删去数据中缺失程度大于 1/3 的特征；针对代表破产的样本，删去超过 10 个缺失值的样本。针对代表未

破产的样本，删去所有含有缺失值的样本。接着，对于缺失值，使用每个特征的均值对其填充。最后，

使用离差标准化来去除数据的量纲。数据处理后，结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Data set distribution 
表 1. 数据集分布 

数据集 样本量 特征数 类别 正样本 

Taiwanese 4618 91 2 4.8% 

Financial 3670 83 2 3.7% 

 
从两个数据集的分布可以看出，数据集特征较多，需要进行特征选择以去除冗余、无关的特征。 

4.2. 实验设计 

首先，将公开数据集按类别分层划分，抽取 20%的样本作为测试集 estT ，将 80%的样本作为训练集 T。
其次，为了探究不同情况下本文所提出的基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型的有效性，在训

练集 T 中依照比例分层划分为有标记训练集 L (包括样本特征 LX 和样本类别 LY )和无标记训练集 U (包括
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样本特征 UX 和样本类别 UY )，并将 U 中标签删去当作无标记样本。不失一般性，取 L 和 U 的比例分别

为 3:2、1:1、1:2、1:3 和 1:4。接着，在 LX 上训练 mRMR 和 XBoost 特征选择算法，在 LX 和 UX 上训练

LS。最后，分类器选择 XGBoost、CatBoost 和 LightGBM。 
为了选择不同特征算法的最优参数使其在测试集上达到最高的性能以及充分验证模型的有效性，对

不同模型进行五折交叉验证，所有比例下同一模型的参数保持一致，将其评估指标的均值进行对比。对

于分类算法的参数选择默认值，不对其进行设定。在本文算法中，LS 中 p 近邻数是较为重要的参数。根

据实验得到 LS 中的 p 值和最佳特征个数如下表 2 所示。 
 

Table 2. Parameters of feature selection 
表 2. 特征选择参数 

数据集 LS 中 p 近邻数 最佳特征个数 

Taiwanese 19 40 

Financial 13 29 

4.3. 分类评估指标 

由于本文所选择数据集是高维不平衡的数据集，通常可以构建混肴矩阵，利用正类(少数类)样本召回

率 prr 、正类(少数类)样本查准率 ppr 、G-means (G)值和 F-value (F)值来衡量模型性能。具体定义见表 3： 
 

Table 3. Confusion matrix 
表 3. 混肴矩阵 

 真实正类 真实负类 

预测正类 TP FP 

预测负类 FN TN 

 

( )prr TP TP FN= +                                   (9) 

( )ppr TP TP FP= +                                  (10) 

( )nrr TN FP TN= +                                  (11) 

p nG rr rr= ×                                    (12) 

2 p

p

P

P

rr pr
F

rr pr
×

=
+

                                   (13) 

其中， prr 衡量了违约样本被正确预测的概率， nrr 衡量了非违约样本被正确预测的概率。G 值综合评估了

模型对两种类别的样本预测正确的性能，G 值越大，代表模型整体的性能越强。F 值综合考虑了违约样

本的召回率和精准率，F 值越大，表明模型对违约样本的识别能力越强。此外，ROC 曲线下的面积 AUC
也常用来衡量分类模型的性能。 

4.4. 实验结果分析 

利用 XGBoost、LightGBM 和 CatBoost 三种算法，分别通过使用原始特征集、改进的 mRMR 特征选

择算法、XGBoost 特征选择算法、LS 算法以及 mRMR-XGB-LS 特征选择算法(简记为 m-X-L)构建信用评

估分类模型，对比不同模型的性能以验证本文所提出的基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型的
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有效性，其中 LS 使用的是包含有标记和无标记数据的所有训练集。结果如表 4~6 所示，粗体表示精度

最高。 
 
Table 4. Comparison of G values of XGBoost, LightGBM and CatBoost models 
表 4. XGBoost、LightGBM 和 CatBoost 三种模型的 G 值对比 

G Taiwanese Bankruptcy Prediction Data Set Financial Distress Prediction 

:L U  3:2 1:1 1:2 1:3 1:4 均值 3:2 1:1 1:2 1:3 1:4 均值 

mRMR + XGBoost 0.618 0.618 0.566 0.617 0.584 0.601 0.459 0.505 0.498 0.522 0.485 0.494 

LS + XGBoost 0.625 0.635 0.619 0.564 0.565 0.602 0.429 0.388 0.414 0.483 0.423 0.427 

XGBoost + XGBoost 0.625 0.644 0.632 0.612 0.593 0.621 0.493 0.470 0.429 0.522 0.481 0.479 

XGBoost 0.616 0.665 0.606 0.636 0.573 0.619 0.463 0.435 0.421 0.488 0.441 0.450 

m-X-L + XGBoost 0.632 0.653 0.633 0.611 0.588 0.623 0.483 0.533 0.481 0.540 0.489 0.505 

mRMR + CatBoost 0.593 0.576 0.537 0.543 0.492 0.548 0.438 0.418 0.432 0.480 0.402 0.434 

LS + CatBoost 0.617 0.598 0.552 0.521 0.487 0.555 0.419 0.398 0.378 0.404 0.360 0.392 

XGBoost + CatBoost 0.632 0.603 0.574 0.547 0.505 0.572 0.435 0.444 0.424 0.419 0.381 0.421 

CatBoost 0.628 0.594 0.574 0.540 0.479 0.563 0.463 0.435 0.421 0.488 0.441 0.450 

m-X-L + CatBoost 0.644 0.596 0.551 0.549 0.525 0.573 0.483 0.533 0.481 0.540 0.489 0.505 

mRMR + LightGBM 0.591 0.595 0.591 0.605 0.572 0.591 0.444 0.449 0.460 0.544 0.505 0.481 

LS + LightGBM 0.651 0.624 0.606 0.588 0.582 0.610 0.413 0.404 0.428 0.395 0.415 0.411 

XGBoost + LightGBM 0.645 0.645 0.615 0.612 0.601 0.623 0.467 0.456 0.406 0.521 0.497 0.470 

LightGBM 0.613 0.620 0.611 0.604 0.586 0.607 0.437 0.444 0.467 0.498 0.450 0.459 

m-X-L + LightGBM 0.644 0.625 0.615 0.611 0.622 0.623 0.508 0.457 0.436 0.533 0.475 0.482 

 
Table 5. Comparison of F values of XGBoost, LightGBM and CatBoost models 
表 5. XGBoost、LightGBM 和 CatBoost 三种模型的 F 值对比 

F Taiwanese Bankruptcy Prediction Data Set Financial Distress Prediction 

:L U  3:2 1:1 1:2 1:3 1:4 均值 3:2 1:1 1:2 1:3 1:4 均值 

mRMR + XGBoost 0.485 0.493 0.432 0.476 0.450 0.467 0.300 0.348 0.331 0.357 0.306 0.329 

LS + XGBoost 0.517 0.525 0.500 0.427 0.447 0.483 0.252 0.212 0.268 0.311 0.248 0.258 

XGBoost + XGBoost 0.508 0.534 0.511 0.475 0.468 0.500 0.320 0.304 0.256 0.348 0.296 0.305 

XGBoost 0.495 0.560 0.483 0.514 0.452 0.501 0.301 0.272 0.260 0.328 0.270 0.286 

m-X-L + XGBoost 0.512 0.541 0.520 0.492 0.475 0.508 0.316 0.373 0.301 0.365 0.317 0.334 

mRMR + CatBoost 0.455 0.452 0.418 0.412 0.360 0.420 0.278 0.265 0.278 0.333 0.245 0.280 

LS + CatBoost 0.514 0.499 0.434 0.388 0.357 0.438 0.252 0.227 0.215 0.248 0.201 0.229 

XGBoost + CatBoost 0.529 0.494 0.460 0.417 0.384 0.457 0.273 0.289 0.266 0.264 0.226 0.263 

CatBoost 0.524 0.482 0.455 0.416 0.355 0.447 0.301 0.272 0.259 0.328 0.270 0.286 

m-X-L + CatBoost 0.535 0.483 0.545 0.425 0.406 0.457 0.316 0.373 0.301 0.365 0.317 0.334 

mRMR + LightGBM 0.466 0.473 0.467 0.483 0.431 0.464 0.292 0.300 0.307 0.378 0.325 0.320 
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Continued 

LS + LightGBM 0.549 0.522 0.490 0.484 0.469 0.503 0.243 0.240 0.260 0.255 0.248 0.249 

XGBoost + LighGBM 0.539 0.534 0.500 0.493 0.477 0.509 0.301 0.298 0.247 0.354 0.331 0.306 

LightGBM 0.513 0.506 0.499 0.495 0.471 0.497 0.280 0.290 0.318 0.325 0.280 0.299 

m-X-L + LightGBM 0.540 0.519 0.508 0.498 0.521 0.517 0.342 0.300 0.275 0.364 0.305 0.317 

 
Table 6. Comparison of AUC values of XGBoost, LightGBM and CatBoost models 
表 6. XGBoost、LightGBM 和 CatBoost 三种模型的 AUC 值对比 

AUC Taiwanese Bankruptcy Prediction Data Set Financial Distress Prediction 

:L U  3:2 1:1 1:2 1:3 1:4 均值 3:2 1:1 1:2 1:3 1:4 均值 

mRMR + XGBoost 0.931 0.935 0.940 0.935 0.932 0.935 0.912 0.905 0.906 0.897 0.892 0.902 

LS + XGBoost 0.951 0.949 0.941 0.933 0.931 0.941 0.881 0.888 0.872 0.877 0.887 0.881 

XGBoost + XGBoost 0.951 0.952 0.946 0.941 0.933 0.945 0.903 0.915 0.897 0.912 0.901 0.906 

XGBoost 0.949 0.947 0.952 0.941 0.941 0.946 0.912 0.910 0.906 0.914 0.913 0.911 

m-X-L + XGBoost 0.943 0.943 0.943 0.940 0.933 0.940 0.906 0.901 0.892 0.899 0.901 0.900 

mRMR + CatBoost 0.947 0.945 0.948 0.943 0.941 0.945 0.927 0.928 0.927 0.931 0.927 0.928 

LS + CatBoost 0.952 0.950 0.948 0.942 0.939 0.946 0.913 0.910 0.913 0.911 0.912 0.912 

XGBoost + CatBoost 0.956 0.958 0.953 0.945 0.941 0.950 0.921 0.924 0.928 0.928 0.923 0.925 

CatBoost 0.955 0.953 0.951 0.946 0.944 0.950 0.911 0.910 0.906 0.914 0.913 0.911 

m-X-L + CatBoost 0.952 0.953 0.951 0.947 0.943 0.949 0.906 0.901 0.892 0.899 0.901 0.900 

mRMR + LightGBM 0.939 0.939 0.942 0.940 0.938 0.940 0.914 0.915 0.912 0.910 0.900 0.910 

LS + LightGBM 0.953 0.949 0.943 0.943 0.935 0.944 0.899 0.898 0.889 0.896 0.895 0.895 

XGBoost + LightGBM 0.951 0.957 0.950 0.948 0.940 0.949 0.912 0.915 0.911 0.914 0.908 0.912 

LightGBM 0.953 0.952 0.952 0.946 0.946 0.950 0.918 0.923 0.915 0.913 0.918 0.917 

m-X-L + LightGBM 0.946 0.949 0.949 0.945 0.945 0.947 0.911 0.921 0.909 0.912 0.905 0.912 

 
由表 4 和表 5 可以看出：在大多数情况下，本文所提出的基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类

模型的 G 值和 F 值不仅高于 LS、mRMR 和 XGBoost 三种特征选择下的信用评估分类模型，而且高于原

始特征数据集。此外，在各个数据集和信用评估分类模型下，本文模型的 G 值和 F 值的均值都是最高，

这说明本文所提出的基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型稳定性强，可以有效剔除冗余、无关

的特征，且能够有效利用无标记样本识别出少数类样本，提升模型总体性能。由表 6 可得，虽然本文算

法的 AUC 值排名并不靠前，但总的来说与其他算法相比，差距不大，分别维持在 0.94 和 0.92 左右，这

也从侧面表明了本文模型的优越性和稳定性。 

5. 结论 

信用评估的实际应用中，数据集中存在着大量标签不完整的数据，单一的有监督特征选择方法和无

监督特征选择方法都各有其局限性。为此，本文提出一种基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型，

能够利用半监督数据有效筛选特征构建模型。筛选后的特征子集更加准确，避免了单一特征选择方法无

法有效筛选出冗余、无关特征及单一特征选择方法性能的不稳定性。此外，在多个数据集和信用评估分
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类模型中，基于 mRMR-XGB-LS 算法的信用评估分类模型的 G 值和 F 值均为最高，显示了本文所提方

法的优越性。 
今后有待进一步研究的工作包括： 
1) 现有的研究大部分是针对分类问题提出的，针对回归问题的半监督特征选择方法是一个有意义的

课题。 
2) 本文是基于单一模型对数据进行分类的，如何构建有效的集成信用评估分类模型以克服单一模型

的不足，提高模型的稳定性和鲁棒性是一个值得研究的课题。 
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