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摘  要 

为了有效管理信用风险，金融机构开发出各种定量模型。各种分类方法被用来用于信用评分：区分好的

和坏的借款人。但信贷数据集存在不平衡性不进行处理会影响分类器性能，且目前并未用不同分类器对

单一信贷数据集进行处理。本文基于BLS算法研究了各类分类器对同一信贷数据集的分类性能问题。首

先给出了各分类器的分类原理。接着，基于BLS算法对不平衡信贷数据进行处理，再接着给出了分类器

的模型分析，最后，利用各项评估指标对不同分类器性能进行比较。结果显示，随机森林分类器最适合

对信贷数据集进行分类，未来可将随机森林作为基分类器开发集成模型进一步提高预测准确性和性能。 
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Abstract 
In order to manage credit risk effectively, financial institutions have developed various quantita-
tive models. Various categories are used for credit scoring: to distinguish good and bad borrowers. 
However, the unbalance of the credit data set will affect the performance of the classifier, and dif-
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ferent classifiers are not used to process a single credit data set. Based on BLS algorithm, this pa-
per studies the classification performance of various classifiers for the same credit data set. Firstly, 
the classification principle of each classifier is given. Then, the unbalanced credit data is processed 
based on THE BLS algorithm, and then the model analysis of the classifier is given. Finally, the 
performance of different classifiers is compared with each evaluation index. The results show that 
the random forest classifier is the most suitable for the classification of credit data set, and the in-
tegrated model can be developed with the random forest as the base classifier in the future to fur-
ther improve the accuracy and performance of the prediction. 
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1. 引言 

随着互联网金融和电子商务的飞速发展，基于互联网平台的信贷业务迅速崛起，金融机构需要对申

请贷款的客户进行选择，筛选出有资格获取贷款的客户以做出金融机构的信用决策[1]。而信用评分，作

为评估信贷客户的一种分类技术，可以将借款人划分为两种：信用良好的借款人，信用不好的借款人[2]，
如今信用评分已经成为信贷行业一项非常重要的任务，金融机构需要开发他们的信用评分模型，以准确

地发现他们的不良借款人，这种有效的信用风险管理对银行的长期生存和整个金融体系的稳定至关重

要。 
从 20 世纪 60 年代末开始随着信贷行业快速发展，信用评分技术也随之不断发展，许多研究提出了

新的模型和算法来提高信用评分的准确性，信用评分模型可以分为两类：基于计量统计的传统模型和基

于人工智能技术的新型模型[3]。信用评分中最常见和常用的传统模型是线性判别模型和逻辑回归模型，

而线性判别分析中的假设与实际不符：信贷数据中好的借款人和坏的借款人的信贷类别的协方差矩阵不

可能相等。而逻辑回归模型，作为预测二分结果的首选技术，可以提供良好的准确性和解释率，被认为

是一项合适的技术之一去进行信用评分[4]。随着人工智能的发展，出现了一系列非参数方法：决策树学

习，遗传算法和神经网络等[5]，这些方法被作为分类器来对信贷用户进行分类，以最小化训练集上的分

类误差。通过开发可靠的信用评分系统，可以降低信用分析的成本，实现更快的决策，降低可能的信用

风险[6]。 
W. E. Henley 采用 KNN 方法对信用体系的违约问题进行分类，研究了模式识别和非参数统计中的标

准技术 k-近邻方法在信用评分问题中的应用[7]。支持向量机(SVM)是 Vapnik 提出的一种统计分类方法[8]。
支持向量机是根据统计学习理论和遵循结构风险最小化原则设计的分类算法。SVM 分类器作为超平面的

几何表示，可以得出唯一最优的凸优化问题的公式，以及估计未知测试数据的泛化误差上限的可能性。

所得分类器即使在高维输入空间和小训练样本条件下也能很好地推广。由于可用的金融违约数据量通常

很小，而且质量通常很低，因此支持向量机分类器似乎特别适用违约分类问题[9]。针对信用评分问题，

多位学者采用了 svm 分类器进行分类[10] [11]。Kiran 基于朴素贝叶斯算法和 KNN 算法用于信用卡欺诈

检测[12]。Okesola 采用贝叶斯分类器在构建银行业信用评分模型，以人口统计和物质指标为输入变量考
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察贝叶斯的性能[13]。Yung-Chia Chang 使用决策树过滤短期违约，以产生一个高度准确的模型来区分违

约贷款人和守信贷款人[14]。 
信贷数据集往往是不平衡的，针对不平衡的数据集进行分类往往会得出不精确的结果。对不平衡数

据集，学者们提出了欠采样和过采样技术。Nitesh 提出的 SMOTE 算法[15]是一种过采样技术，它能强有

力地平衡数据，已经在各种应用领域得以成功应用。由于边界线上的样本容易被错误分类，韩慧，王文

渊提出了一种改进的 SMOTE 算法：BLS (BorderLine-Smote)算法，成功提高了预测精度[16]。BLS 算法

已在医学研究、网络安全等领域得到应用[17] [18]。 
基于信贷数据的不平衡性，广泛使用的 BLS 算法切合平衡数据集的需求。同时已有研究分别用不同

分类器对违约分类的信用评分问题进行分类，但仍没有对各类分类器在同一数据集上进行处理。金融机

构的主要关注点之一是一个有效的信用评分模型，它是否提供了良好的预测能力。利用不同分类器对同

一样本集进行处理，评估它们的性能，可以给金融机构的信贷客户分类提供一定的价值，同时为信贷分

类开发集成深度学习模型提供参考。 
本文的主要目标是将 BLS 算法用于信贷行业以提高分类器的预测精度，首先用该算法对客户信用不

平衡数据集进行处理后得到平衡数据集，再使用多种机器学习算法：逻辑回归、朴素贝叶斯、随机森林

和支持向量机来研究信用评分二分类问题，并对它们的性能和对问题的适用性进行评估和讨论。 

2. 相关理论 

2.1. BLS 算法 

BLS (Border Line-Smote)算法是基于 smote 算法进行改进的一种过采样算法，smote 算法通过随机采

样合成新样本，而 BLS 算法仅仅使用边界上的少数类样本，以该样本为基础合成新样本，从而改善样本

的类别分布。首先需要将少数类样本进行分类，将样本周围一半以上为多数类样本视为边界上的样本，

分类为 Danger 类，产生新样本的过程可用如下式表示： 
( )i i jNew X X dif δ= + ×                                   (1) 

其中 ( )iNew X 表示产生的新样本， iX 表示被分为 Danger 类中的多数类， jdif 表示原样本 iX 的 K 近邻，

K 近邻是指沿 x 的 n 维特征空间，其自身之间的欧氏距离和权重最小的 K 个元素，δ 指 [ ]0,1 之间的随机

数。计算 K 近临和随机数的乘积，加到原始样本中，即产生新的少数类样本。 

2.2. 逻辑回归模型 

逻辑回归模型于 1944 年由 Beckson 提出[19]。对于信用评分问题，逻辑回归模型经常被用来与其他

模型进行比较[20] [21]。logistic 回归模型作为预测二分法结果的选择技术常被用于信用评分。逻辑回归

是一种预测二分因变量的回归方法。在产生逻辑回归方程时，最大似然比被用来确定变量的统计显著性，

逻辑回归在对基于一组预测变量的值来预测特征或结果的存在与否的问题上表现良好。逻辑回归类似于

线性回归模型，但适用于因变量是二分的模型。在逻辑回归模型中有 s 个自变量，则逻辑回归模型可由

下式表示： 

{ } ( )0 1 1

11
1 e s sx x

P Y
β β β− + + +

= =
+ 

                               (2) 

其中 { }1P Y = 表示二分类中样本发生的概率，在信贷问题中表示客户守约的概率，而 0 1, , , sβ β β 表示回

归系数，在逻辑回归模型中隐含着一个线性模型，如下： 

{ }
{ } 0 1 1

1
ln

1 1 s s

P Y
x x

P Y
β β β

 =
= + + +  − = 

                             (3) 
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逻辑回归模型可以包含主要效果和交互项。在对一组数据建模的过程中，一个重要的步骤是确定数

据中是否存在交互作用和因变量和主要自变量相关的协变量。当两种关联都存在时，自变量和因变量之

间的关系被认为是混杂的。检查协变量混杂状态的逻辑回归模型是比较包含和不包含协变量的模型中自

变量的估计系数。独立变量估计系数的任何临床重要变化都表明协变量是一个混杂因素，应该包括在模

型中，而不管其估计系数的统计显著性如何。一种测试协变量和交互作用的方法是从主效应模型开始，

并使用向前选择方法来寻找显著降低似然比测试统计量的交互作用项。 

2.3. 朴素贝叶斯法 

朴素贝叶斯是基于贝叶斯定理的一种分类方法。通过训练数据集，朴素贝叶斯法可以学习到特征值

和目标值之间的联合概率分布 ( ),F X Y 。首先学习先验概率分布 { }, 1, 2,3, ,kP Y p k n= =  ，再学习条件

概率分布，如下： 

{ } ( ) ( ) ( ){ }1 21 2| , , , |nn
k kP X x Y p P X x X x X x Y p= = = = = = =                  (4) 

将先验概率分布与条件概率分布相乘得到联合概率分布，在假设数据集的特征独立的情况下，在对

目标值进行分类时，在输入 x 给定的情况下，针对条件概率分布，贝叶斯法假设特征相互独立，过给定

的数据来计算后验概率分布 { }|kP Y p X x= = ，求出后验概率最大的输出值 y，故朴素贝叶斯分类器可用

下式表示： 

( ) ( ){ }
( ) ( ){ } ( ){ }

|
arg max

| |

jj
k k

j jj j
k k k

P Y p P X x Y p
y

P Y p P X x Y p P X x Y p

= = =
=

= = = = =

∏
∑ ∑ ∏

             (5) 

2.4. 决策树和随机森林 

决策树，作为一个基本的分类和回归方法，决策树利用给定特征条件下的概率分布可以快速进行分

类，通过给定损失函数，设定损失函数最小化的优化问题，从而从机器学习中训练出符合条件的模型。

L. Breiman 于 2001 年提出随机森林模型[22]，如今已被作为一种通用的分类和回归方法。随机森林方法

结合了几个随机决策树，并通过平均来聚集它们的预测，在变量数量远大于观测值数量的环境中表现出

了优异的性能。决策树以目标变量的性质命名，如果目标变量是分类的，称为分类树；如果目标变量是

连续的，称为回归树。决策树的目的是根据预测变量开发预测模型。该树是通过根据预测变量之一连续

划分数据而形成的。决策树由三种节点组成：根节点、内部节点和叶节点，决策树算法在树的内部节点

开发分裂标准[23]。节点的分裂试图最小化节点的杂质。如果分裂在减少杂质方面不能实现任何改进，则

该节点不被分裂，并被声明为叶节点。如果分裂能够减少杂质，那么选择提供最大杂质减少的分裂，并

且形成两个分支，形成两个新节点。流行的分裂标准是信息增益、基尼指数和增益比。CART 是决策树

算法之一，它使用基尼指数来构建二叉树，以选择每个内部节点的分裂变量。则概率分布的基尼系数

为： 

( ) 2

1
1

K

k
k

Gini p p
=

= −∑                                    (6) 

其中 kp 表示样本点属于第 k 类的概率，K 表示分类问题有 K 个类。 
随机森林是一种集成学习方法。它通过选择给定数据集的子集和随机选择预测变量的子集来生成许

多分类树，最后聚集所有模型的结果以获得随机森林。为了得到最终的“多数”分类规则，从自举样本

中获得多个分类树。监督机器学习算法将数据分为两部分，即训练数据和测试数据。随机森林和决策树
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最重要的特征之一是变量重要性的输出。变量重要性衡量给定变量和分类结果之间的关联程度。随机森

林和决策树对可变重要性有四种度量：0 级原始重要性分数、1 级原始重要性分数、准确性下降和基尼指

数[24]。 

2.5. 支持向量机 

支持向量机的原理是从 n 维的数据空间中找到一个超平面将数据集分为两类，分类面的函数形式是

( ) Tf x w x b= + ，其中其中 T ,w b为寻找分类面的参数值。假设数据集集有 k 个样本，用{ }, , 1, ,i ix y i k= 

表示数据集的样本，那么支持向量机寻找超平面的过程可以看作一个凸二次优化问题 

( ) 2 T1 1min
2 2

w w w wϕ = =                                (7) 

( )T 1 0i iy w x b+ − ≥                                   (8) 

通过优化的决策函数支持向量机可以寻找到类间距离最大的分离超平面，从而进行分类。 

3. 不同分类器下的信贷评估 

3.1. 数据处理 

本论文使用真实场景的数据，数据来自 Kesci 社区。基于客户的信用卡数据，预测客户是否会守约，

从而将客户进行分类：守信的客户和可能会违约的客户。我们将用如下指标来评价客户的信用。由于机

器学习模型在训练过程中要求数据必须为数值型，而原始数据集的数据存在缺失值，本文进行数据分析

前对数据的缺失值进行了处理，以确保模型可以顺利进行训练，对处理缺失值后的数据进行了汇总，共

得到 112410 条数据，其中守信客户有 111912 个，违约客户有 8357 个，其中有 9 个特征值，1 个目标值；

将数据集进行拆分，拆分为训练集和测试集，利用伪随机数生成器将数据集打乱，其中 25%的数据集作

为测试集。数据集的特征如表 1 所示。 
 

Table 1. Characteristics and categories of credit data sets 
表 1. 信贷数据集特征及类别 

特征名和目标名 含义 样本均值 变量类别 变量赋值说明 

Serious Dlqin 2 yrs 是否逾期 无 分类 0：守信 1：违约 

Revolving Utilization Of  
Unsecured Lines 信用卡和个人信贷额度的总余额 6.08 数值 实际值 

Number Of Time 30 - 59 Days 
Past Due Not Worse 

过去 2 年，借款人逾期 30~59 天的

次数 
0.44 数值 实际值 

Debt Ratio 负债比率 352.3 数值 实际值 

Monthly Income 月收入 5356 数值 实际值 

Number Of Open Credit Lines 
And Loans 未偿还贷款数量和信贷额度 8.43 数值 实际值 

Number Of Times 90 Days Late 借款人逾期 90 天或以上的次数 0.27 数值 实际值 

Number Real Estate Loans Or 
Lines 抵押贷款和房地产贷款的数量 1.01 数值 实际值 

Number Of Time 60 - 89 Days 
Past Due Not Worse 

过去 2 年，借款人逾期 60~89 天的

次数 
0.24 数值 实际值 

Number Of Dependents 家庭中的家属人数 0.73 数值 实际值 

https://doi.org/10.12677/fin.2020.106057


李超杰，耿玉峰 
 

 

DOI: 10.12677/fin.2020.106057 553 金融 
 

由于本文中例如年龄、月收入、负债比率的指标数值相差较大，为了消除不同特征下的数据的量纲

影响，我们需要对数据进行标准化处理。标准化的处理方式有：最大最小标准化，Z-score 标准化等，我

们采用 Z-score 标准化，该标准化转化方法为： 

xx µ
σ
−′ =                                          (9) 

其中 µ 为特征下数据的均值，σ 为特征下数据的标准差，数据处理后呈正态分布，均值为 0，方差为 1。 

3.2. 数据特征 

根据上文，将信贷人是否违约分为 0 和 1 的两类客户，在借贷人的数据集中，除了此分类属性，其

余属性为特征向量，每个借贷人由 ( ),i ix y 表示，i 为数据集的样本个数，其中 ix 为 n 维的特征向量， iy 为

0，1 的二分类集。首先对样本集进行分析，观察样本集内违约客户和守信客户的数量，如图 1 所示，故

需对不平衡数据集进行处理，由于样本中守约客户和违约客户的不平衡，使用 BLS 算法对不平衡数据进

行处理，以合成信贷问题中的少数类样本。 
 

 
Figure 1. Data set distribution 
图 1. 数据集分布情况 

 
对不平衡数据集处理后，构建样本集 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nx y x y x y ，将样本集进行分割，分割成训练

集和测试集。此处的分割比例为 0.25，即样本集中 75%的数据集被随机提取为训练集，剩余 25%数据集

作为测试集。 

4. 模型分析 

4.1. 模型参数设置 

本文选取逻辑回归、朴素贝叶斯、决策树、随机森林、支持向量机五种分类器对上述数据进行训练，

以观察和评估训练器的性能。由于随机森林和决策树之间存在集合关系，此处对随机森林分类器的参数

进行具体说明。随机森林是决策树的集合，它包含了决策树分类器的所有优点，同时还避免了决策树的

一些缺点，故随机森林分类器优于决策树分类器。随机森林分类器中有 3 个参数可以调整：n_estimators，
max_features，min_sample_leaf，更改这三个参数可以提高模型的预测能力。构造随机森林模型时，保持

其他参数默认，分别更改这三个参数，观察分类器的准确性。 
首先确定参数 n_estimator，即决策树的个数，更改决策树的个数，观察分类器准确性的变化，如图

2 所示。 
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Figure 2. The influence of the precision of random forest simulator on the number of 
trees 
图 2. 随机森林模拟器精度随树的数目的影响 

 

一般来说，树的数量越多，性能越好，但是代码越慢。但我们由图一得出，当随机森林中数目发生

改变时，随机森林分类器的精度呈现波动状，波动范围在 0.7615~0.7645 之间，故应设置随机森林分类器

的 n_estimators 参数为 20 或 30 为宜。 
由于在构造随机森林时，每个决策树对应的数据集都各不相同，决策树的每次划分基于特征值的不

同子集，此时我们需要 max_features 的参数对数据集的特征进行选择，max_features 表示随机森林允许在

单个树中尝试的最大特征数，当 max_features 的值过大，则随机森林中的决策树相似度非常高，反之，

max_features 的值越小，随机森林中的树的差异越大，保持其他值不变，更改参数 max_features 的值，观

察精度的变化，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. The influence of the precision of random forest simulator on the number of 
features 
图 3. 随机森林模拟器精度随特征个数的影响 

 
由图 2 可以看出，设置随机森林最大特征数为 None 和 0.95 时获得的精度最高，其中 None 表示

max_features 直接等于特征总数，0.95 表示允许随机森林在单独运行中获取 95%的变量。 
在构建随机森林模型时，最小样本叶大小十分重要。叶是决策树的末端节点。较小的叶片使模型更

容易捕捉列车数据中的噪声，但最小样本叶过小很容易产生过拟合的现象。 
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如图 4 所示，调整随机森林中最小样本尺寸，当最小样本尺寸小于 25 时，精度随最小样本尺寸的增

加明显增大，故在运用随机森林分类器时，应将最小样本尺寸设置为 25~50 之间。 
 

 
Figure 4. The influence of the precision of random forest simulator on the number of 
blade size 
图 4. 随机森林模拟器精度随叶片尺寸的影响 

4.2. 模型性能评估 

本文使用的性能评估指标包括精度(accurary)，准确度(precision)，召回率(recall)，f-分数(f-score)，这

些评估指标在之前的很多研究中都被使用，每一个指标都有它的优点和局限性，选择指标的组合能够更

好的评估分类器的性能。针对本文的二分类问题的评估结果，混淆矩阵是一种全面的表示方法。该矩阵

中的每个元素代表对申请人在类别中的位置的正确或不正确预测的数量。 
如表 2 所示，TP (True Positive)为真正例，表示客户属性是守信，分类器判断为守信；TN (True Nega-

tive)为真反例，表示客户属性是违约，分类器判断为违约；FP (False Positive)为假正例，表示客户属性为

守信，分类器判断为违约；FN (False Negative)为假反例，表示客户属性为违约，分类器判断为守信。 
 

Table 2. Description of credit data confusion matrix 
表 2. 信贷数据混淆矩阵说明 

测试输出 违约客户 守信客户 

违约客户 TN FP 

守信客户 FN TP 

 
精度(accuracy)：精度表示分类器正确分类的样本所占的比例，精度表示模型的成功率，精度可由下

式进行定义： 

TP TNaccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                            (10) 

准确率(precision)表示真正的正例占被预测为正例样本的比例，在本文中表示被预测为守信中守信客

户占总客户的比例，准确度可表示为 

TPprecision
TP FP

=
+

                                  (11) 
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召回率(recall)反应了分类器避免假反例的性能，本文中召回率度量的守信客户中有多少被预测为守

信客户，召回率可表示为 

TPrecall
TP FN

=
+

                                       (12) 

将准确率和召回率进行汇总，作调和平均，即得到 f-分数(f-score)，f-score 的计算方式如下式： 

precision recallf 2
precision recall

×
= ×

+
                                    (13) 

ROC 曲线又名受试者工作特征曲线，ROC 曲线考虑了分类器的阈值的变化，呈现了分类器分类的假

正例度和真正例度，真正例度即召回率，假正例度 FPR 的计算方式如下式： 

FPFPR
FP TN

=
+

                                        (14) 

由 ROC 曲线可算出分类器的 AUC 值，ROC 曲线与 FPR 轴线形成的面积即为 AUC 值。AUC 值表

示一种概率值，它表示将正样本排在负样本前面的概率，AUC 值越大，表示分类器越有可能将正样本排

在负样本前面，意味着分类器能得到更好的分类结果。 
将分类器分别对 BLS 算法处理后的数据进行分类，得出分类器性能的比较，如表 3 所示。 
 

Table 3. Evaluation index and score of credit score of different classifications 
表 3. 不同分类器信用评分评估指标与评分 

分类器 accuracy precision recall f-score 

Logistics 回归 0.7797 0.7510 0.8366 0.7916 

朴素贝叶斯 0.5272 0.5142 0.9854 0.6758 

随机森林 0.8039 0.7922 0.8194 0.8056 

支持向量机 0.7678 0.7137 0.8944 0.7939 

 
在信贷数据集中，accuracy 体现了分类器预测正确的概率，precision 表示了分类器对负样本的区分

能力，即对违约客户的区分能力，recall 表示分离器对正样本的区分能力，即对守信客户的区分能力，f-score
作为 precision 和 recall 的综合，表现了分类器的稳健，四项评估指标值越高，说明分类器在该项能力上

性能越好。从预测结果来看随机森林的分类精度高于逻辑回归分类器和支持向量机分类器，其中朴素贝

叶斯分类器的精度表现较差，故朴素贝叶斯分类器不能用于信用评分问题。随机森林在避免假正例方面

的性能表现依然最好，模型的准确率高于其他分类器；从客户数据集中找到违约人，在避免假反例的需

求下，各分类器的表现良好。其中朴素贝叶斯分类器的性能远强于其他分类器，其次支持向量机分类器

强于随机森林和逻辑回归分类器；同时，在综合度量评分下，随机森林的性能也高于支持向量机和逻辑

回归分类器，而朴素贝叶斯在综合评分下表现较差。 
如图 5~8 的 ROC 图像的结果我们可以看出，随机森林的 ROC 图像更靠近左上方，其次是逻辑回归

和支持向量机的 ROC 图像，因此基于决策树的随机森林在此项指标上表现出更好的分类能力，这意味着

调节决策树和随机森林的阈值，可以对客户的信用起到很好的分类效果。 
从表 4 中的 AUC 值的结果可以看出，随机森林分类器的 AUC 值高于其他分类器的 AUC 值，而朴素贝

叶斯的 AUC 值较其他分类器偏低。这表明，通过调节随机森林的阈值，可以得到对数据集更好的分类结果。 

https://doi.org/10.12677/fin.2020.106057


李超杰，耿玉峰 
 

 

DOI: 10.12677/fin.2020.106057 557 金融 
 

Table 4. AUC value of credit score of different classifications 
表 4. 不同分类器信用评分 AUC 值 

分类器 AUC 值 

Logistics 回归 0.8596 

朴素贝叶斯 0.7534 

随机森林 0.8871 

支持向量机 0.8681 
 

 
Figure 5. Logistic regression ROC diagram 
图 5. 逻辑回归 ROC 图 

 

 
Figure 6. Naïve Bayes ROC diagram 
图 6. 朴素贝叶斯 ROC 图 

 

 
Figure 7. Random forest ROC diagram 
图 7. 随机森林 ROC 图 
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Figure 8. Support machine ROC diagram 
图 8. 支持向量机 ROC 图 

5. 总结与展望 

结果表明，随机森林分类器在保证预测信贷客户是否违约精度的情况下，在区分守信客户和区分违

约客户的表现均强于其他分类器，同时随机森林的评估效果较稳健，调节随机森林的阈值可以得到更好

的分类效果。由于在信贷客户二分类问题中，及时辨别违约客户能给金融机构带来风险的规避，同时金

融机构需要避免误判以保持公信力。因此，随机森林数据集更适合用于信贷客户分类。 
机器学习技术作为一项应用潜力巨大的技术，能够被运用到金融风控行业之中，本文将四种分类器：

逻辑回归、朴素贝叶斯、决策树、支持向量机应用于金融机构信贷客户的分类问题之中。本文数据表明

随机森林分类器对信贷数据集的分类性能较好，支持向量机和逻辑回归分类器对信贷数据集的分类较好，

而朴素贝叶斯分类器不适用于对信贷数据集进行分类。未来可将随机森林作为基分类器开发集成模型进

一步提高预测准确性和性能。 
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