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摘　 要： 为准确评估借款人的信用和合理控制商业银行风险，首先对个人信用评分模型的常用模型进行了总结和归纳，然后

通过分析比较说明了不同模型的准确性． 在“坏样本”的区分与结果判断上采用加权方式，提出修正算法来确定信用评分模型

中的指标权重，满足不同银行数据多样化的需要，提高评分模型精度．
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　 　 目前，我国的个人信用评估体系还处于发展阶

段，信用制度不够健全，各大银行在信用评估过程中

更多采用基于经验主义的判断方法，国内学者的

研究大多数都是偏向于评分指标体系的理论性

研究［１］ ．
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归方法以其强大的稳健性和泛化能

力被较多地应用到评估方法中［２］；神经网络对不完

全信息具有很强的处理能力，能够解决现实生活中

的非线性问题，而且分类精度非常高，也是优先选择

的信用评估方法［３－４］；支持向量机能处理小样本、高
维度的数据，并且获得较高的分类精度，对处于发展

阶段的信用评估系统也是一个不错的选择［５－６］ ．
总的来说评价指标体系被分为两大类［７］：体现

还款能力的指标和体现还款意愿的指标． 这些指标

相对较容易获得，并且能在一定程度上反映个人的

真实还款能力和还款意愿，但是这些指标比较片面，
容易出现误判，而且门槛非常高． 现阶段的专家投

标法，模型主要的作用是对数据样本进行客观评估，
但在评估模型中总是存在一些“坏样本”，如重点评

估指标与总体一致，但一些次要的指标偏离了总体；
有的样本本身信誉度没有问题，但重点指标又与评

价结果不符；还有的样本自身的指标相互间存在矛

盾． 为此，本文基于 ４ 种常用的统计学模型，设计了

一种修正算法，同时考虑样本多样性以及影响因素

之间的相关性问题，对信用评分的指标体系进行重

新组合与打分加权，在保留统计学方法优点的基础

上，进一步提高统计学模型的解释性及精确度，从而

减少“坏样本”对模型评分结果的影响．

１　 评分模型

近年来随着信用评分研究的不断深入，神经网

络以其较高的精确度得到了广泛的运用［４，８］ ． 但是，
神经网络就像一个黑箱子，其解释性不强，不能体现

不同变量的重要性． 而且，神经网络稳定性也不如



其他统计学模型，在信用评分领域的应用也存在着

严重的局限． 因此本文以回归模型、支持向量机模

型和贝叶斯分类器模型为基础，使用加权法找出显

著因子，确定影响评分结果的重点指标，并对数据结

果进行交叉验证，从而得到一个修正的评价模型．
１．１　 回归分析模型

回归分析法是指在大量已知数据的基础上，探
究一种变量（自变量）对另外一种变量（因变量）的
影响，并建立能描述二者间相关关系的回归方程，在
这一方程的基础上，根据已知自变量的值对因变量

的值进行预测［９］ ． 在回归分析法中，应用最为广泛

的是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析、Ｐｒｏｂｉｔ 回归分析及多元线性

回归． 在此，以 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析为例进行说明．
设 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ 为与客户信用相关的 ｎ 个特征

值，ｙ 是客户的信用情况，是取值为 ０ 或 １ 的随机变

量． 假设样本集中有 ｍ 个客户，即（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ；
ｙｉ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ），则认为 ｙｉ 与 ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ 满足

以下的关系：
Ｅ（ｙｉ） ＝ ｐｉ ＝ ｆ（β０ ＋ β１ｘｉ１ ＋ β２ｘｉ２ ＋ … ＋ βｎｘｉｎ） ．

其中， ｆ（ｘ） ＝ ｅｘ

１ ＋ ｅｘ 为值域为［０，１］区间内的单调增

函数， ｙｉ 则是均值 ｐｉ ＝ ｆ（β０ ＋ β１ｘｉ１ ＋ β２ｘｉ２ ＋ … ＋
βｎｘｉｎ） 的 ０－１ 型分布，概率函数为

Ｐ（ｙｉ ＝ ｋ，ｋ ＝ ０，１） ＝ ｐｉ
ｋ （１ － ｐｉ） １－ｋ ．

则 Ｌｏｇｉｓｉｔｃ 回归方程为

ｐｉ ＝
ｅｘｐ（β０ ＋ β１ｘｉ１ ＋ β２ｘｉ２ ＋ … ＋ βｎｘｉｎ）

１ ＋ ｅｘｐ（β０ ＋ β１ｘｉ１ ＋ β２ｘｉ２ ＋ … ＋ βｎｘｉｎ）
，

对以上方程做线性变化，即可得

ｌｎ（
ｐｉ

１ － ｐｉ
） ＝ β０ ＋ β１ｘｉ１ ＋ β２ｘｉ２ ＋ … ＋ βｎｘｉｎ ．

　 　 尽管在个人信用评分的实践中，回归分析的鲁

棒性低于判别分析，但回归分析对数据分布的要求

相对宽松，而且能够提供客户的违约概率，因此获得

了大多数学者和银行业的青睐． 目前为止，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归已经成为所有回归方法中最成功、最常用的统

计方法之一．
１．２　 支持向量机模型

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［１０］ ． 这一模

型针对线性可分情况进行分析，对于线性不可分的

情况，通过使用非线性映射算法将低维输入空间线

性不可分的样本转化为高维特征空间使其线性可

分，从而使得高维特征空间采用线性算法对样本的

非线性特征进行线性分析成为可能．
设训练样本集 Ｄ ＝ ｛（ｘｉ， ｙｉ｝（ ｉ ＝ １ ， ２ ， …，

ｍ） ， ｘｉ ∈ Ｒｎ， ｙｉ ∈ （ ＋ １ ， － １）｝， ｙｉ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 ｉｘｉ ＋ ｂ ＝ ０，

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‖， （１）

ｓ．ｔ． ｙｉ［ｗＴｘ ＋ ｂ］ ≥ １（ ｉ ＝ １ ， ２ ， … ，ｍ） ．
　 　 根据优化理论， 可得线性可分条件下的分类决

策树为

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ｛∑
ｍ

ｉ ＝ １
αｉ

∗ｙｉ（ｘｉ
Ｔｘ） ＋ ｂ∗｝ ．

式中： ｂ∗ 是 分 类 阈 值；α ｉ 是 每 个 样 本 对 应 的

Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子，α ｉ 不为零时所对应的样本就是支持

向量． 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中

增加松弛变量 ξ ｉ 和惩罚函数 Ｃ，式（１） 转化为

ｍｉｎ １
２
‖ｗ２‖ ＋ Ｃ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ξｉ，

ｓ．ｔ． ｙｉ［ｗＴｘ ＋ ｂ］ ≥ １（ ｉ ＝ １ ， ２ ， … ，ｍ） ．
所得分类决策函数为

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ｛∑
ｍ

ｉ ＝ １
αｉ

∗ｙｉＫ（ｘｉ，ｘ） ＋ ｂ∗｝ ．

１．３　 贝叶斯分类器

贝叶斯分类器的分类原理是通过某对象的先验

概率，利用贝叶斯公式计算出其后验概率，即该对象

属于某一类的概率，选择具有最大后验概率的类作

为该对象所属的类． 也就是说，贝叶斯分类器是最

小错误率意义上的优化． 用于分类的贝叶斯网络中

应包含类结点 Ｃ， 其中 Ｃ 的取值来自于类集合

（ ｃ１， ｃ２，…， ｃｍ），还包含一组结点Ｘ ＝ （ Ｘ１， Ｘ２，…，
Ｘｎ），表示用于分类的特征． 对于贝叶斯网络分类器，
若某一待分类的样本 Ｄ，其分类特征值为 ｘ ＝ （ ｘ１，
ｘ２，…， ｘｎ） ，则样本 Ｄ 属于类别 ｃｉ 的概率 Ｐ（ Ｃ ＝
ｃｉ ｜ Ｘ１ ＝ｘ１， Ｘ２ ＝ ｘ２，…， Ｘｎ ＝ ｘｎ） （ ｉ ＝ １， ２，…，ｍ）
应满足下式：
Ｐ（ Ｃ ＝ ｃｉ ｜ Ｘ ＝ ｘ） ＝ Ｍａｘ｛ Ｐ（Ｃ ＝ ｃ１ ｜ Ｘ ＝ ｘ） ，
Ｐ（Ｃ ＝ ｃ２ ｜ Ｘ ＝ ｘ），…，Ｐ（ Ｃ ＝ ｃｍ ｜ Ｘ ＝ ｘ）｝ ．
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而由贝叶斯公式

Ｐ（Ｃ ＝ ｃｉ ｜ Ｘ ＝ ｘ） ＝ Ｐ（Ｘ ＝ ｘ ｜ Ｃ ＝ ｃｉ）∗
Ｐ（Ｃ ＝ ｃｉ） ／ Ｐ（Ｘ ＝ ｘ） ，

其中， Ｐ（ Ｃ ＝ ｃｉ） 可由领域专家的经验得到， 而

Ｐ（Ｘ ＝ｘ ｜ Ｃ ＝ ｃｉ） 和Ｐ（Ｘ ＝ ｘ） 的计算则较困难． 对此

贝叶斯估计一般采用两阶段选择方法：
第一阶段是贝叶斯网络分类器的学习，即从样

本数据中构造分类器，包括结构学习和 ＣＰＴ 学习；
第二阶段是贝叶斯网络分类器的推理，即计算

类结点的条件概率，对分类数据进行分类．
这两个阶段的时间复杂性均取决于特征值间的

依赖程度，甚至可以是 ＮＰ 完全问题，因而在实际应

用中往往需要对贝叶斯网络分类器进行简化． 根据

对特征值间不同关联程度的假设，可以得出各种贝

叶斯分类器，Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ、ＴＡＮ、ＢＡＮ、ＧＢＮ 就是其中

较典型、研究较深入的贝叶斯分类器．

２　 样本数据

为了保证预测模型的准确性，本文在建模时使

用了银行的真实数据，但为了保护用户隐私，没有列

出姓名，只是提取了打分所需的项目． 评估所用数

据如表 １ 所示，数据共４ ５００组，所有数据采用随机

挑选方式分成训练组与验证组． 为保证建模准确

性，每组数据中最终评分通过与不通过的比例均与

原始数据一致，为 ３．５ ∶ １．０．

３　 实验过程

在使用样本数据进行建模之前，先要对数据进

行预处理． 对收集的数据采用 Ｚ－ＳＣＯＲＥ 方法进行

标准化处理，用公式可以表示为

Ｚ ＝ （ｘ － μ） ／ σ ，
其中 ｘ为原数据，μ 为平均数，σ 为标准差． Ｚ值反映

出了原始数据与数据整体平均值之间的距离（以标

准差为单位衡量），适合样本中有离群数据的情况，
标准化后的数据也可用来识别异常值．
３．１　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析

采用 ＳＰＳ 软件进行 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析，分析结

果如表 ２ 中所示．
　 　 由 Ｂ 与显著性可以看出，职业和贷款期限是有

显著影响的，这也符合信用风险评价的一般规律．
对于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析影响因素是否有效除了与其

绝对数值大小，还与显著性上限 Ｚｍａｘ 有关． 一般而

言，ｚ ＜ ０．０５ 时影响因素才有意义． 从表 ２ 中可以发

现，符合这一条件的变量分别为有无配偶、贷款金

额、受教育程度、担保方式以及月收入．

表 １　 来自银行的部分数据

序号
性别

（１ 男 ２ 女）
年龄 职业 单位性质

配偶

（１ 有 ２ 无）
贷款金额 ／

元
受教育程度 担保方式

贷款期限 ／
月

月均收入 违约次数

１ ２ ３６ ５ １０ １ １００ ０００ ３ １ ３６ ３ ０００ ０

２ １ ５１ ５ １０ １ １００ ０００ ２ １ ３６ ４ ０００ １

３ １ ３１ ３ ５ ２ １００ ０００ ２ １ ３６ ４ ０００ ０

４ １ ４１ ５ １０ １ １００ ０００ ３ １ ３６ ５ ２００ ０

５ １ ３５ ５ １０ １ １００ ０００ ３ １ ３６ ７ ０００ ０

……　

２ ４８２ ２ ３１ ３ １０ ２ ４６ ０００ ２ ３ ３６ ５ ０００ ０

２ ４８３ １ ４１ １ １０ ２ ５５ ０００ ３ ３ ２４ １８ ０００ ３

２ ４８４ １ ４３ ５ １０ ２ ５６ ０００ ２ ３ ３６ ８ ０００ ０

２ ４８５ １ ４４ １ ９ ２ ２００ ０００ ３ ３ ３６ １６ ０００ ０

２ ４８６ １ ４０ １ １０ ２ ６０ ０００ ２ ３ ３６ ５ ０００ ０

２ ４８７ １ ５１ ５ ６ ２ ２７３ ０００ ３ ３ ３６ ４ ２００ ０

２ ４８８ １ ４７ １ １０ １ ８８ ０００ ２ ３ ３６ ６ ０００ １

……　

４ ４９６ １ ３５ １ ３ １ １７４ ０００ ３ ３ ４８ ３ ０００ ０

４ ４９７ １ ４１ １ １０ １ ７１０ ０００ ２ ３ ６０ ２０ ０００ ０

４ ４９８ ２ ３４ ２ １０ ２ １１０ ０００ ３ ３ ４８ ４ ５００ ０

４ ４９９ １ ４０ ３ １０ ２ ３７５ ０００ ２ ３ ６０ ５ ０００ ０

４ ５００ ２ ３５ ３ ３ ２ ６３０ ０００ ２ ３ ３６ １４ ０００ ０
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表 ２　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析结果

项目 Ｂ Ｓ．Ｅ． Ｗａｌｄ ｄｆ 显著性　 　 Ｅｘｐ（Ｂ）

性别 －０．１４１ ０．０７７ ３．４０９ １．０００ 　 ０．０６５ 　 ０．８６８
年龄 －０．１２９ ０．０７４ ３．０８１ １．０００ 　 ０．０７９ 　 ０．８７９
职业 ０．１３６ ０．０９２ ２．１５９ １．０００ 　 ０．１４２ 　 １．１４５

单位性质 －０．１５５ ０．０８５ ３．３３５ １．０００ 　 ０．０６８ 　 ０．８５７
配偶 ０．７１６ ０．０８１ ７７．６８３ １．０００ １．２０９ ９Ｅ－１８ 　 ２．０４６

贷款金额 ０．９７４ ０．１１２ ７４．９９９ １．０００ ４．７１０ ６Ｅ－１８ 　 ２．６４８
受教育程度 －１．４２０ ０．０８８ ２５９．４１２ １．０００ ２．３０４９Ｅ－５８ 　 ０．２４２
担保方式 ０．２１１ ０．０６４ １０．８００ １．０００ 　 ０．００１ 　 １．２３５
贷款期限 ０．０１０ ０．０７８ ０．０１７ １．０００ 　 ０．８９８ 　 １．０１０
月收入 －０．５６３ ０．１２７ １９．５７５ １．０００ 　 ０．０００ ０１０ 　 ０．５７０

常数 －０．４７１ ０．０７８ ３６．４５０ 　 １．０００ １．５６６Ｅ－９

　 　 数据结果准确性分析如表 ３ 所示． 通过表 ３ 可

以看出，相比于训练集较高的准确率，测试集的准确

率偏低一些． 这一点可能是因为模型数据是依据训

练集给出的，同时测试集的数据更多，也会影响精

度，说明这一模型对数据的依赖程度较大．
表 ３　 数据结果准确性分析

数据集 相关系数（精确度） 样本个数

训练集 ０．９０４ １ ５００

测试集 ０．８９１ ２ ５００

３．２　 Ｐｒｏｂｉｔ 回归分析

采用 ｓｔａｔａ 对数据进行 Ｐｒｏｂｉｔ 分析，其结果如表

４ 所示． 其中在 Ｐ ＞ ｜ ｚ ｜ 一列中，０．０００ 的数值表示

远小于 ０．０５ 的值，这一部分数据均为关键因素．
　 　 通过结果分析，发现数据的显著性排序基本与

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析结果相同，但是也有一些不同． 除

了有无配偶、贷款金额、受教育程度、担保方式以及

月收入是关键因素以外，性别和年龄也会影响分析

结果，这些差异也导致了这一模型误差较大． 数据

结果准确性分析如表 ５ 所示．
表 ４　 Ｐｒｏｂｉｔ 回归分析结果

项目 Ｃｏｅｆ． Ｓｒｄ． Ｅｒｒ． ｚ Ｐ ＞ ｜ ｚ ｜ ９５％ Ｃｏｎｆ． Ｉｎｔｅｒｖａｌ

性别 －０．１６０ ６８０ ０．０６６ ６１７ －２．４１ ０．０１６ －０．２９１ ２５０ －０．０３０ １２０
年龄 －０．１６７ ２９０ ０．０６３ ８３６ －２．６２ ０．００９ －０．２９２ ４００ －０．０４２ １７０
职业 －０．０９７ ９８０ ０．０７３ ２４３ －１．３４ ０．１８１ －０．２４１ ５３０ ０．０４５ ５７８

单位性质 －０．０５１ ２６０ ０．０７３ ８６９ －０．６９ ０．４８８ －０．１９６ ０４０ ０．０９３ ５１９
配偶 ２．１２５ ８１０ ０．２９２ ４２６ ７．２７ ０．０００ １．５５２ ６６７ ２．６９８ ９５４

贷款金额 ２．１１１ ７４２ ０．２３３ ６５４ ９．０４ ０．０００ １．６５３ ７８９ ２．５６９ ６９６
受教育程度 －１．６９７ ９３０ ０．１３９ ７２３ －１２．１５ ０．０００ －１．９７１ ７９０ －１．４２４ ０８０
担保方式 ０．７６３ ９５４ ０．１３１ ６００ ５．８１ ０．０００ ０．５０６ ０２３ １．０２１ ８８４
贷款期限 －０．０４２ ７１０ ０．０７６ １２２ －０．５６ ０．５７５ －０．１９１ ９１０ ０．１０６ ４８１
月收入 －１．６０４ ２５０ ０．２２７ ６５３ －７．０５ ０．０００ －２．０５０ ４４０ －１．１５８ ０６０
合计 －１．１６６ ９９０ ０．１５８ ６４８ －７．３６ ０．０００ －１．４７７ ９３０ －０．８５６ ０４０

表 ５　 数据结果准确性分析

数据集 相关系数（精确度） 样本个数

训练集 ０．９０２ ２ １ ５００
测试集 ０．８８９ ７ ２ ５００

３．３　 ＳＶＭ 模型

采用 ｍａｔｌａｂ 对数据进行 ＳＶＭ 分析，分析过程如

图 １ 所示． 在初次粗略计算后，ＳＶＭ 所得结果准确

性较差，因此利用 ｌｉｂｓｖｍ 工具包建立支持向量机模

型之前，需对模型主要参数（惩罚系数 ｃ 和核函数中

ｇ） 进行人为赋值，而这些参数是由训练样本的数值

特性和模型所建立的规律来确定的，每个模型的 ｃ，
ｇ 值都可能不同． 为了保证选取合适的参数值，具体

优化方法为：选取一个足够宽的寻优范围， 让 ｃ，ｇ
按照一定的步长来迭代， 利用每次迭代的参数值训

练模型，通过交叉验证（Ｋ－ＣＶ 法）得到训练后的误

差值，最终选取使得训练误差最小的 ｃ，ｇ 值作为最

佳参数组合，并以此训练模型．

获得模型
最优参数

更新模型
最优参数组合

误差值变小

K�CV计算
训练误差

以当前参数
训练模型

初始化
c值g值

确定模型参数
寻优范围

c值、g值
按步长迭代

满足结束
条件

Y

N

N Y

图 １　 ＳＶＭ 参数寻优基本流程
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　 　 ＳＶＭ 参数寻优基本流程如图 ２ 所示． 由图 ２ 可

知，随着等高线依次降低，ＭＳＥ 值逐渐降低， 经过 ｃ，
ｇ 的参数寻优，当模型训练 ＭＳＥ 值为最小等高线在

空间上为最低点时，ｃ，ｇ 的组合值为最优取值． 本次

参数寻优后，最佳 ｃ 值为 ３２， ｇ 值为０．０６２ ５．

5
4
3
2
1
0
-1
-2
-3
-4

-5 0 5
log2c

lo
g
2g

图 ２　 ＳＶＭ 参数优化等高线

　 　 在此基础上，得出超平面表达式 􀭸ｗ·􀭳ｘＴ ＋ ｂ ＝０，
中 􀭸ｗ 向量的解为

　 􀭸ｗ ＝ （ － １０．９７５ ６， － ５．０８７ ９， － ２６．６１４ ５，
－ ７．８９４ １，３２．１４５ ５， ５２．５２２ ４， － ２３．３４４ ６，
３２．４５７ １， － ２０．４３０ ９， － ２０．２０６ ８ ）

其中 ｂ ＝ －２．１００ １．
　 　 数据结果准确性分析如表 ６ 所示． 通过表 ６ 可

以看出，相比于训练集较高的准确率，测试集的准确

率偏低一些． 同之前分析一样，大样本下一些“坏样

本”对结果造成了一定影响，所占权重较大的因素

由大到小分别为：贷款额业、担保方式、配偶和职业．
这一结果也符合之前其他模型分析结果的规律，但
即便如此，ＳＶＭ 方法的精确度依然高于其他分析

方法．
表 ６　 数据结果准确性分析

数据集 相关系数（精确度） 样本个数

训练集 ０．９３２ ９７４ １ ５００

测试集 ０．９２４ ７４１ ２ ５００

３．４　 贝叶斯分类器

作为对比模型，朴素贝叶斯模型的构造采用

ｍａｔｌａｂ 中内建的数据包对样本进行贝叶斯分析，默
认数据服从高斯分布，且先验概率等于经验概率，得
出的分类矩阵为

１ ０４８ １０３
　 ９６ ２５３

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

　 　 从分类矩阵可以得出，预测的准确率为０．８６７ ３．
这一方法最为简单，求解速度最快，但相比于其他方

法其准确度较低（如表 ７ 所示）． 而且不能给出相关

因素的显著性，如同神经网络一样，只能在“黑箱”
中进行．

表 ７　 数据结果准确性分析

数据集 相关系数（精确度） 样本个数

训练集 ０．８６７ ３ １ ５００

测试集 ０．８５９ ６ ２ ５００

　 　 通过比较训练组和验证组的数据，发现 ＳＶＭ 的结

果准确率最高，接下来是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析和 Ｐｒｏｂｉｔ 回
归分析，最后是贝叶斯分析． 因此进一步对 ＳＶＭ 方法

进行优化，加入模型修正系数后，模型准确率有所提

升，并且得到的向量平面能都直接反映出不同影响因

素的权重． 因此，对于该银行数据的拟合结果说明，
ＳＶＭ 模型能够进行快速分析并保证一定的准确性，并
确定贷款额业、担保方式、配偶和职业为主要因素．

４　 结　 语

本文例举了 ４ 种常用的个人信用单一评分模型

及组合评分模型，指出了模型的优缺点，并针对个人

信用评分模型在我国的应用中出现的问题进行了分

析探讨，发现 ＳＶＭ 方法效果最好． 在此基础上，结合

模型的应用实际，针对不同地区银行不同的业务样本

数据，形成相应的指标体系，并对参数显著性进行了

初步的排序，确定了几个对评估有重要意义的参数．
在接下来的工作中将进一步对影响因素进一步筛选，
并对 ＳＶＭ 预测模型进行优化，达到更好的预测效果．
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