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摘　要：随着市场经济的迅猛发展，各国的债券市场也相继成长，并趋向于多元化发展．然而，在这一发展过程中，中国的债
券违约事件屡见不鲜且愈演愈烈，极大地阻碍了市场活力．以发行企业债券、公司债券、短期融资债券以及中期债券的公司
为研究主体，提出 ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ债券违约预警模型，该模型基于软投票法将逻辑回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、随机森林
（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）、极端梯度提升算法（ＥｘｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ）相融合，对样本的财务指标及非财务指标数据进行研究．研
究结果发现：ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ融合模型相比于其他单一预警模型泛化能力更强，准确率高达９５．３％．该方法有利于为投资者
以及债券市场监督部门提供可靠的预测信息，帮助企业及早识别风险，为债券市场的健康发展提供保障．
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中图分类号：Ｆ８３２．５１；Ｆ２７５　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１６７２－９１０２（２０２４）０１－０１１５－１０

ＥａｒｌｙＷａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＢｏｎｄＤｅｆａｕｌｔ
ＲｉｓｋＢａｓｅｄｏｎＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ

ＣＨＥＮＸｉａｎｇｚｈｏｕ１，２，ＬＩＵＪｉａ１

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＢｕｓｉｎｅｓｓ，ＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｘｉａｎｇｔａｎ４１１０２１，Ｃｈｉｎａ；

２．ＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＮｅｗＩｎｄｕｓｔｒｉａｌｉｚａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＢａｓｅ，Ｘｉａｎｇｔａｎ４１１２０１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｈｅｍａｒｋｅｔｅｃｏｎｏｍｙ，ｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅｂｏｎｄｍａｒｋｅｔｈａｓａｌｓｏｇｒｏｗｎａｎｄ
ｇｒａｄｕａｌｌｙｄｅｖｅｌｏｐｅｄｉｎｔｏａｎｉｎｔｅｇｒａｌｐａｒｔｏｆｔｈｅｍａｒｋｅｔｅｃｏｎｏｍｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｔｈｅｃｏｕｒｓｅｏｆｔｈｉｓｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，
ｂｏｎｄｄｅｆａｕｌｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｃｏｍｍｏｎａｎｄｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ，ｇｒｅａｔｌｙｈａｍｐｅｒｉｎｇｍａｒｋｅｔｄｙｎａｍｉｃｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｔａｋｅｓ
ｃｏｍｐａｎｉｅｓｉｓｓｕｉｎｇｃｏｒｐｏｒａｔｅｂｏｎｄｓ，ｃｏｒｐｏｒａｔｅｂｏｎｄｓ，ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｉｎａｎｃｉｎｇｂｏｎｄｓａｎｄｍｅｄｉｕｍｔｅｒｍｂｏｎｄｓａｓｔｈｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｓｕｂｊｅｃｔｓ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｓｔｈｅＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔｂｏｎｄｄｅｆａｕｌｔｗａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎａｓｏｆｔｖｏｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔａｎｄＥｘｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｓｔｕｄｙｏｆ
ｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｄｉｃａｔｏｒｓａｓｗｅｌｌａｓｎｏｎｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｆｏｒｔｈｅｓａｍｐｌｅ．ＲｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ
ｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｈａｓａｈｉｇｈｅｒｇｅｎｅｒａｌｉｓａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｔｈａｎｏｔｈｅｒｓｉｎｇｌｅｗａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ，ｗｉｔｈａｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ９５．３％．
Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｆｕｌｉｎｐｒｏｖｉｄｉｎｇｉｎｖｅｓｔｏｒｓａｎｄｂｏｎｄｍａｒｋｅｔｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙａｕｔｈｏｒｉｔｉｅｓｗｉｔｈｒｅｌｉａｂｌｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｃａｎｂｅｔｔｅｒｈｅｌｐｃｏｍｐａｎｉｅｓｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｒｉｓｋｓｅａｒｌｙ，ｐｒｏｖｉｄｉｎｇｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｈｅａｌｔｈｙ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｔｈｅｂｏｎｄｍａｒｋｅｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｂｏｎｄｄｅｆａｕｌｔｓ；ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ；ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ

　收稿日期：２０２３－０２－２２
基金项目：国家社会科学基金资助项目（１３ＢＪＹ０５７）

　　通信作者，Ｅ－ｍａｉｌ：ｘｚｈｏｕ６０５＠ｓｏｈｕ．ｃｏｍ



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０２４年第３９卷

根据Ｗｉｎｄ数据库统计，自２０１４年３月起，截至２０２２年１１月，违约的债券高达１０１０只，违约金额达
到８２１５．７９亿元，其中主体评级在Ａ－等级及以上的有２９４只，占比高达２９．１１％；从２０１９年开始，甚至出
现了ＡＡＡ等级债券发行主体的违约现象．债券违约事件的频频爆发，不仅会给债权人带来投资风险，遭受
损失，还会降低企业自身的信誉，不利于今后的融资，投资者甚至会对发行主体的运营能力以及债券市场

的规范化治理产生怀疑．因此，对发行主体进行债券违约风险预警研究显得尤为重要，这不仅有助于企业
及时发现问题，规避风险，保护利益相关方的权益，更为中国债券市场的健康稳定发展奠定基础．

随着信息技术的不断发展，目前已有许多学者使用机器学习对债券违约风险预警模型进行研究，大致

可以分为２类：
一类是通过机器学习单一模型进行债券违约风险预警．例如，ＨＡＲＲＩＳ［１］基于支持向量机建立了信用

评分模型；ＹＡＮＧ等［２］基于 Ｌｏｇｉｔ和 Ｐｒｏｂｉｔ方法，以财务报表为导向，对社交平台的评论进行文本分析，预
测出信用风险的概率；ＳＯＨＮ等［３］使用模糊逻辑回归技术进行信用评分，预测出企业贷款违约的可能性；

ＨＵＡＮＧ等［４］为探索我国中小企业的信用风险，运用几种常用的神经网络模型进行训练，并调整取得最佳

参数对测试集进行验证，比较分析发现，概率神经网络（ＰＮＮ）的正确率和 ＡＵＣ值最高，且第二类误差最
小；王未卿等［５］使用随机森林模型对影响城投债的信用利差因素进行研究分析；韩璐等［６］将支持向量机

非线性模型应用到信用违约预测中，可以获得违约概率等信息；陈学彬等［７］将擅长于处理时间序列数据

的长短期记忆网络模型（ＬＳＴＭ）应用于我国个体信用债违约风险的预测中；霍艳［８］使用改进后的 Ｌｏｇｉｔ算
法评测发行主体的信用评级，并预测债券违约的风险．

第二类是基于机器学习融合模型进行债券违约风险预警．ＺＨＡＮＧ等［９］将上采样（ＳＭＯＴＥ）和极端梯
度提升算法相融合用于债券违约预测，发现在处理不平衡样本时具有显著效果；ＹＵ等［１０］将深度置信网络

（ＤＢＮ）与支持向量机融合对信用风险进行评估，首先使用装袋法生成可变的训练集用于平衡子集大小，
再使用支持向量机进行计算，最后将深度置信网络模型作为集成算法融合，实验结果表明该融合模型在处

理不平衡样本有着显著效果；陈学彬等［１１］将ＬＳＴＭ模型与ＭＣＭ经典分析方法相融合用于预测债券违约；
肖毅等［１２］基于集成思想，使用卷积神经网络（ＣＮＮ）提取出具有高影响力的特征，再结合长短期记忆网络
模型进行财务风险预测．

根据已有研究发现，许多学者运用单一模型进行债券违约预测，但其预测精准度不高．肖艳丽等［１３］认

为，单一预警模型不能充分挖掘有用的数据信息，可能影响预测准确性，导致预测结果存在偏差；ＷＵ
等［１４］认为融合模型能够弱化单一模型的缺点，且预测效果更优，融合模型的运用能推动债券违约预测技

术的发展．为弱化单一模型的缺点以及提高债券违约预测的准确度，本文构建了ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ融合模型
进行债券违约预测，研究工作如下：（１）将逻辑回归、随机森林、极端梯度提升通过软投票法相融合，更加
全面综合地对债券违约进行预测研究；（２）与常用的单一机器学习分类模型做对比实验，验证该融合模型
的优越性；（３）排列出各个特征对模型预测结果影响程度的大小，建议企业在日常运营活动中着重关注重
要指标．

１　研究设计

１．１　债券违约风险预警模型的建立
集成算法经过模型融合，得到的效果通常胜过当前先进的单一集成算法，因此，本文的债券违约风险

预警模型由各个分类评估器融合而成，该模型的流程图如图１所示．在债券样本数据集中，每个样本包含
ｍ个特征（ｘｎ，ｎ＝１，２，…，ｍ）和标签（ｙｉ，ｙｉ＝０，１）这２个部分，债券违约样本的标签是１，正常样本的标签
是０．为了保证模型预测的准确性，将所有数据按８０％∶２０％的比例划分为训练集与测试集，２个数据集相
互独立．训练集的数据主要用于模型的训练，寻找最佳参数，而测试集则是对训练好的模型进行测试，检验
其预测的精准度．
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图１　基于ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ债券违约预警融合模型

１．１．１　数据预处理
在进行模型训练之前，需要处理数据量纲不同的问题，而数据的预处理能够帮助模型提升预测的精准

度，采用归一化方法，通过式（１）将数据映射到区间 ０，１[ ] ．

ｘ′＝
ｘ－ｍｉｎｘ( )

ｍａｘｘ( ) －ｍｉｎｘ( )
． （１）

式中：ｘ为数据特征；ｘ′为经过归一化方法处理后的数据特征．
１．１．２　ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ模型构建

ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ模型是运用逻辑回归，随机森林和极端梯度提升３种算法分别预测债券违约与正常
的概率，再通过运算得到每类概率的加权平均值，概率最高的类别便是模型预测的结果．该模型的具体步
骤如下：

第一步：在模型融合之前，将几种分类算法单独运行一次，选出预测结果最高的算法作为融合模型的

基础，通过比较，本文选择随机森林作为基准．随机森林属于集成算法中的装袋法（Ｂａｇｇｉｎｇ），而装袋法的
核心思想是建立多个相互独立的评估器，根据平均或者多数原则来决定集成评估器的预测结果，因此随机

森林是将多棵决策树集成的一种算法．其中衡量决策树预测结果的标准是不纯度，不纯度越小，分类效果
越好，本文使用信息熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ）作为不纯度的衡量指标，其计算公式为

Ｅｎｔｒｏｐｙ（ｔ）＝－∑
ｃ－１

ｉ＝１
ｐ（ｉ｜ｔ）ｌｏｇ２ｐ（ｉ｜ｔ）． （２）

式中：ｔ为树的节点；ｉ为标签的分类；ｐ（ｉ｜ｔ）为标签分类在节点ｔ上的比例．
森林中的每一棵决策树都是相互独立的，分别对数据集进行判断，然后将得到的结果根据多数原则作

为随机森林的分类结果［１５］．每棵决策树都将对样本进行分类，但由于数据集的特征维度较高，分类过程可
视化后过于繁杂，因此本文只展示部分图片，以便于解释决策树的生长过程，如图２所示，每个节点都会有
相应的判断条件对数据进行分割，最终叶节点得出分类结果．

第二步：构建多组分类器进行融合，本文运用软投票法（ＳｏｆｔＶｏｔｉｎｇ）将各个基评估器预测不同类别的
概率进行加和，概率最高的类别就是投票的结果，最终发现随机森林、逻辑回归和极端梯度提升算法融合

后的预测结果是所有组合中最高的，且相比于单一的随机森林，精准度有了一定的提升．
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图２　单棵决策树分类结果

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归是由线性回归变换而来的，实质上是一种线性的分类器，通常用于二分类，通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数将连续性变量转化为离散型变量，返回（０，１）区间的概率值［１６］，其对应的逻辑回归公式为

ｆ（ｚ）＝
１

１＋ｅ－ｚ
； （３）

ｚ＝∑
ｍ

ｎ＝１
ｘｎ

ｉ( ) ωｎ＋ｂ＝ｘω
Ｔ＋ｂ． （４）

式中：ｘ为特征向量；ω为回归系数；ｂ为偏置．
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归通过训练数据集以追求损失函数的最小化，二元交叉熵损失（ＢｉｎａｒｙＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ）

是二分类问题中常见的损失函数，其公式为

ｌｏｓｓ＝－∑
ｎ

ｉ＝１
［ｙｉｌｏｇ^ｙｉ＋（１－ｙｉ）（１－ｙ^ｉ）］． （５）

式中：ｙｉ为样本ｉ上真实的标签；^ｙｉ为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的预测值．
极端梯度提升属于集成算法中的提升法（Ｂｏｏｓｔｉｎｇ），在众多研究领域中被广泛使用，其运行速度和模

型性能比其他方法更优异［１７－１８］，极端梯度提升中的每一个基评估器是相关的，对于在上一次模型判断错

误的样本，会增加它在下一次模型中的采样概率，即增加被判错样本的抽样权重，因此每一个模型都是按

照顺序建立的．极端梯度提升算法与随机森林一样，也是基于决策树进行改善的，不同的是，该算法中每一
棵树都是相关的，每增加一棵树便会学习一个新的函数，来拟合上个模型预测的残差［１７］，其公式为

ｙ^ｉ
（０）＝０； （６）

ｙ^ｉ
（１）＝ｙ^ｉ

（０）＋ｆ１（ｘｉ）； （７）

ｙ^ｉ
（２）＝ｙ^ｉ

（１）＋ｆ２（ｘｉ）； （８）
…

ｙ^ｉ
（ｔ）＝ｙ^ｉ

（ｔ－１）＋ｆｔ（ｘｉ）． （９）

式中：ｆｔ（ｘｉ）为每次增加的决策树；^ｙｉ
（ｔ）为第ｔ轮模型的预测值，而每次选取树的标准是为了降低损失函数．

ＸＧＢｏｏｓｔ的目标函数（损失函数）为

Ｏｂｊ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌ（ｙｉ，^ｙｉ

（ｔ－１）＋ｆｔ（ｘｉ））＋Ω（ｆｔ）＋Ｃ． （１０）

式中：ｌ（·）为损失函数．经过泰勒展开上述公式并加入惩罚函数得

Ｏｂｊ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［γＴ＋Ｇｊωｊ＋

１
２
（Ｈｊ＋λ）ωｊ

２］． （１１）
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式中：γ，λ为对叶子节点的惩罚力度；Ｔ为叶子节点的个数；Ｇｊ为对损失函数一阶偏导的值；ωｊ为最终叶
子节点的值；Ｈｊ为对损失函数二阶偏导的值．
１．２　债券违约风险预警模型的评估

为了全面验证模型的优越性，本文不仅使用了５折交叉验证来衡量模型泛化能力的强弱，即模型预测
未知数据集的能力，还运用测试集验证模型预测的准确率，最后运用ＲＯＣ曲线以及ＡＵＣ值对整体分类的
效果进行评价．
１．２．１　Ｋ折交叉验证

Ｋ折交叉验证（ＫｆｏｌｄＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ）是将训练集分为Ｋ个样本，第一次训练时，将第一个样本作为
测试集，剩下的Ｋ－１个样本作为训练集；第二次则将第二个样本作为测试集，剩下的Ｋ－１个样本作为训练
集，以此类推，最终将第Ｋ个样本作为测试集［１８－１９］，如图３所示．

图３　Ｋ折交叉验证

１．２．２　混淆矩阵及ＲＯＣ曲线
债券违约风险预测是一个二分类的问题，预警模型可能将正常样本预测为正常（ＴＰ），将正常样本预

测为违约（ＦＮ），将违约样本预测为违约（ＴＮ），将违约样本预测为正常（ＦＰ），这４种情况便构成了混淆矩
阵，如表１所示．

表１　混淆矩阵

混淆矩阵 预测违约 预测正常

实际违约 ＴＮ ＦＰ

实际正常 ＦＮ ＴＰ

在混淆矩阵的基础上衍生出假正类率（ＦＰＲ）和召回率（ＴＰＲ）２个重要的分类评估指标，ＦＰＲ又叫假
阳性率，具体计算公式见式（１２），ＴＰＲ又称真阳性率，具体计算公式见式（１３），ＴＰＲ值越高说明实际违约
样本被预测出来的概率越高．ＴＰＲ和ＦＰＲ分别是基于实际表现１和０出发的，即分别在实际的正样本和负
样本中来观察相关概率问题，因此无论样本是否平衡，都不会受到影响，所以选择这２个指标是构成 ＲＯＣ
曲线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＣｕｒｖｅ）的基础．

ＦＰＲ＝
ＦＰ

ＴＮ＋ＦＰ
； （１２）

ＴＰＲ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
． （１３）

ＲＯＣ曲线又称感受性曲线，早期用于雷达检测，以区分信号和噪音，后有学者将其运用于模型预测准
确性检验，以ＦＰＲ为横坐标，ＴＰＲ为纵坐标，是以假正类率和召回率的点连成的线，图像越靠近左上角，曲
线越陡峭，ＡＵＣ值（ＲＯＣ曲线以下的面积）越接近１，说明模型的分类效果越好［２０－２３］．

２　债券违约预警模型分析

２．１　样本采集及数据来源
本文的研究对象为在中国证券市场上发行企业债券、公司债券、短期融资债券以及中期债券的公司，
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包括上市公司和非上市公司，选取在２０１４年３月—２０２２年３月发生信用债券违约的公司作为债券违约主
体，违约当年记作ｔ年，采用ｔ－３年～ｔ－１年的数据作为违约主体的样本数据集，并对当年的债券违约情况

进行预测（蒋敏等［２１］）．将缺失值较多的样本删除，个别缺失数据采用均值法补齐，得到了４０４２个样本，

其中违约样本为５５４个．数据主要来源于Ｗｉｎｄ数据库和锐思数据库．

２．２　指标特征的选取

在已有研究的基础上［２２－２５］，本文从盈利能力、偿债能力、经营能力、现金流动能力、发展能力、资本结

构这６个方面选取了１８个财务指标，虽然许多论文在进行风险预警研究时只考虑了财务指标，但是非财

务指标在风险预测中对结果也具有显著影响力（林宇等［２３］），如企业性质在债券违约预测中具有很大的

贡献度（生柳荣等［２４］），外部审计意见在财务风险预测方面具有重要的参考价值（ＭＵ１ＯＺＬＺＱＵＩＥＲＤＯ

等［２５］），考虑到特征的重要性与多样性，因此，增加了３个非财务指标，综上所选的指标如表２所示．
表２　债务违约风险预警特征指标

分类 名称 变量 计算公式

非财务指标

企业信息

企业性质 Ｘ１ —

审计意见 Ｘ２ —

企业规模 Ｘ３ —

财务指标

偿债能力

现金负债总额比率 Ｘ４ 经营现金净流量／负债总和

现金流动负债比率 Ｘ５ 经营现金净流量／流动负债

流动比率 Ｘ６ 流动资产／流动负债

速动比率 Ｘ７ 速动资产／流动负债

长期负债比率 Ｘ８ 长期负债／资产总额

盈亏能力
总资产净利润率 Ｘ９ 净利润／企业资产平均总额

净资产收益率 Ｘ１０ 净利润／平均股东权益

经营能力

应收账款周转率 Ｘ１１ 营业收入／应收账款平均余额

流动资产周转率 Ｘ１２ 营业收入／平均流动资产总额

总资产周转率 Ｘ１３ 营业收入／平均资产总额

营运资金 Ｘ１４ 流动资产－流动负债

现金流动能力
销售现金比率 Ｘ１５ 经营现金净流量／主营业务收入

总资产现金回收率 Ｘ１６ 经营现金净流量／平均资产总额

成长能力

营业收入增长率 Ｘ１７ 本年增加额／上年营业收入总额

总资产增长率 Ｘ１８ 总资产的增长额／年初资产总额

所有者权益增长率 Ｘ１９ 本期增加额／上期所有者权益合计

资本结构
流动负债率 Ｘ２０ 流动负债总额／总负债

有形资产负债率 Ｘ２１ 负债总额／（总资产－无形资产）

　　注：１．发行主体是国企时企业性质取值０，发行主体是非国企时取值１；

２．标准无保留审计意见时审计意见取值０，非标准无保留意见时取值１；

３．公司规模是总资产取自然对数

２．３　调整参数及预测分析
在机器学习中，模型预测的精准度很大程度上依赖于超参数的调整，因此，为了得到模型的最优结构，

通过学习曲线来选择最佳的超参数值，ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ融合模型中调整的超参数包括：
１）正则化，其目的是为了防止模型过拟合，常用的有Ｌ１正则化和 Ｌ２正则化这２种，通过实验对比该

模型的正则项选择为Ｌ２范式，公式为
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Ｊθ( ) Ｌ２＝ＣＪθ( ) ＋ ∑
ｎ

ｉ＝１
θｊ槡
２，ｊ≥１ （１４）

式中：Ｊθ( ) 为没有加正则项的损失函数；Ｊθ( ) Ｌ２为增加了 Ｌ２正则化的损失函数；Ｃ是控制正则化的程
度，经调整后，最优值取０．１；ｎ为特征总数；ｊ为每个参数．

２）决策树的棵数（ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ），模型最佳的决策树的棵数为１００棵；
３）树的最大深度（ｍａｘｄｅｐｔｈ），决策树过度分枝可能会导致实验结果过拟合，通过设置一个阈值来控

制树生长的深度，经过实验比较，该模型的最佳深度为１７；
４）学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ），学习率越大，迭代的速度就越快，算法很快达到极限，可能难以收敛到最佳

值；学习率越小，越有可能找到最佳精确值，但是迭代速度缓慢、耗时较长，而最佳的学习率，能够协调预测

精准度高和训练耗时短的矛盾，完整的迭代决策树公式为

ｙ^（ｋ＋１）ｉ ＝ｙ^（ｋ）ｉ ＋ηｆｋ＋１ ｘｉ( ) ． （１５）
式中：η为迭代决策树的步长，又称学习率，模型通过训练获得最佳学习率为０．９．

运用学习曲线调整各个超参数的过程如图４所示．

图４　参数调整过程

通过对模型参数调整，债券违约分类得到很好的预测结果，五折交叉验证的准确率为９４．１２％，测试集
的准确率高达９５．３０％，最后计算得出ＡＵＣ值为０．９２，该融合模型预测的精准度较高，且ＡＵＣ值接近于１．
因此，根据实验结果，有理由相信该融合模型能够有效地判断一个债券样本是否会违约．

为了更直观地了解实验预测的效果，将ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ融合模型在训练集以及测试集的预测结果通
过散点图可视化（见图５和图６），图５和图６中圈代表模型的预测值，星代表样本的真实值，纵坐标０表
示正常样本的标签，１代表违约样本的标签．当圈与星重合时，说明模型预测的结果与样本的真实标签一
致；当圈与星分离时，说明模型对该样本预测错误．图５为训练集的预测效果对比图，共有３２３４个样本，由
于数据集较大，可视化后的点与点之间过于密集，于是随机放大第２０００～２０１０样本的预测值与真实值
（见图５中的小图），大部分预测值与真实值重合，只有极少数的真实值与预测值不符，说明模型在训练集
上的预测效果较好．图６为测试集的预测效果对比图，共有８０８个样本，准确率高达９５．３％，从图６中可以
看出：绝大部分的预测值与真实值重合，随机放大第４００～４２０样本的预测值与真实值，其中只有１个样本
预测错误，可见该模型在测试集上达到了很好的预测效果．
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图５　融合模型训练集预测结果 图６　融合模型训练集预测结果

２．４　模型预测结果对比
为验证本文所构建的ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ模型的优越性，与目前已有的债券违约预警单一模型以及常用

于分类的评估器相比较，如逻辑回归，随机森林，支持向量机，朴素贝叶斯单一模型，评比指标主要包括：５
折交叉验证结果，测试集准确率，ＡＵＣ值以及ＲＯＣ曲线，对比结果如表３所示．

表３　不同预警模型预测结果比较 ％

模型 ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ 随机森林 逻辑回归 支持向量机 朴素贝叶斯

５折交叉验证 ９４．１２ ９３．５６ ９２．２３ ９１．８０ ８９．４８

测试集准确率 ９５．３０ ９３．７２ ９０．４８ ９１．５９ ８９．００

从表３得出：ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ融合模型的预测效果最佳，在５折交叉验证的预测结果以及测试集上的
准确率都领先于其他的单一模型，说明了该债券违约风险预警融合模型的泛化能力较强，预测正确的可能

性较大．虽然随机森林预测模型在测试集上的准确率为９３．７２％，仅次于 ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ融合模型的准确
率９５．３０％，但是随机森林预测模型在测试集上的错误率为６．２８％，而 ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ融合模型的错误率
为４．７％，该融合模型有效地将错误率降低了２５．１６％．

ＲＯＣ曲线是评估一个分类器好坏的有效指标，曲线越靠近左上角，说明预测的准确率越高，从图７可
以看出：相比于其他模型，ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ模型的ＲＯＣ曲线靠近左上角，预测的错误率最低．从图８可以看
出：ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ融合模型的ＡＵＣ值是０．９２１，而随机森林的ＡＵＣ值是０．９１６，虽然两者相差不大，但是
该数据仍然能证明融合模型的预测效果最佳．逻辑回归、支持向量机和朴素贝叶斯的ＡＵＣ值分别为０．８７３，
０．８２１，０．７９１，预测效果不好，精确度并不突出．

对比结果表明：ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ模型在５折交叉验证、测试集准确率、ＡＵＣ值以及ＲＯＣ曲线上的实验效
果最好，通过软投票法将逻辑回归、随机森林和极端梯度提升算法融合，显著提升了预测精准度．综合各个评
估指标得出：基于ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ的债券违约预警融合模型，相比于其他单一预警模型具有更优的预测效果．

图７　不同预警模型预测ＲＯＣ曲线比较 图８　不同预警模型预测ＡＵＣ值比较
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２．５　特征指标重要性分析
融合模型的精准预测是以对各个指标的正确分析为基础的，本文的２１个特征指标对模型预测结果的

影响程度各不相同，而企业的日常运营管理很难同时兼顾全部指标的变化动态，因此，找出影响因子较大

的特征，不仅有助于监管部门和企业在日常运营活动中进行事先监管控制，还能为企业节约时间精力，投

身于创造价值最大的活动中．该融合模型中的 ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓ方法解决了这一难题，获取了各个特征
重要性，如表４所示．

表４　特征重要性及排序

排序 特征名称 特征重要性参数 排序 特征名称 特征重要性参数

１ 企业属性 ０．１０７２ １２ 总资产增长率 ０．０４０３
２ 审计意见 ０．０７７８ １３ 营业收入增长率 ０．０３９９
３ 所有者权益增长率 ０．０５９６ １４ 公司规模 ０．０３８３
４ 长期负债比率 ０．０５６７ １５ 总资产现金回收率 ０．０３８０
５ 应收账款周转率 ０．０５５７ １６ 速动比率 ０．０３６６
６ 总资产净利润率 ０．０５３０ １７ 流动比率 ０．０３６２
７ 净资产收益率 ０．０５０９ １８ 营运资金 ０．０３５９
８ 有形资产负债率 ０．０４７３ １９ 销售现金比率 ０．０３５９
９ 流动资产周转率 ０．０４３７ ２０ 现金负债总额比率 ０．０３２９
１０ 总资产周转率 ０．０４１９ ２１ 现金流动负债比率 ０．０３０７
１１ 流动负债率 ０．０４１４

　　注：特征重要性参数越高，说明该指标特征对模型预测结果的影响程度越大，但所有的特征重要性数值相加并不等于１

在２１个特征指标当中，企业属性的特征重要性参数是０．１０７２，对预测结果影响最大；其次是审计意
见，特征重要性参数为０．０７７８；所有者权益增长率、长期负债比率、应收账款周转率以及总资产净利润率
的特征重要性参数相差不大，仅次于审计意见的重要性；其他指标对结果的影响程度相对较小，其中现金

流动负债比率对预测结果的影响最小．通过对各个指标的特征重要性进行排序，观察到企业属性、审计意
见和所有者权益增长率对债券违约预测结果的影响较大，着重对以上几个指标进行分析，并在日常经营活

动中严格把控，降低债券违约风险．
１）企业属性对预测结果的影响程度最大，因此，在判断一个发行主体是否会发生债券违约时，首先应

当考虑其属性分类，具有国有企业性质的发行主体发生债券违约的概率较低，在全面监管的同时，需要有

相关监管部门加大对非国有企业发行主体的监管力度．
２）审计意见的重要性排第二，影响程度较高，应当作为判断债券违约的重要条件，独立的会计师事务

所对发行主体出具无保留意见审计报告，则发生债券违约的风险较低，当出具非标准意见的审计报告时，

应当加强对该发行主体的监控管理．
３）所有者权益增长率、长期负债比率、应收账款周转率以及总资产净利润率对预测结果也具有重大

的影响力，当这些指标出现异常波动、大幅度下跌或上涨情况时，应当注意发行主体可能存在债券违约的

风险．

３　结论

１）与其他单一模型进行比较，ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ融合模型的准确率更高、泛化能力更强，不仅弱化了单
一模型的缺点，还提高了预测精准度，对于创新债券违约预警模型有一定的参考价值，为债券违约预警研

究提供了一种新的方法．
２）ＬＲＲＦＸＧＢｏｏｓｔ模型获得了２１个指标对预测结果的重要性，指标重要性排序有助于企业在日常运

营管理活动中重点关注重要指标的异常波动情况，做到事先监控，事中把控，降低债券违约风险．
３）然而该模型只能有效预测出债券发行主体是否违约，不能精准推断出违约具体时间，这对企业如

何制定有效且具体的风险规避措施提出了挑战，因此，如何识别出债券违约具体时间是企业亟待解决的问

题，也是该学术领域中的重要研究方向．
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