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摘摇 要:将上海交易所和深证交易所发行的 30 只违约债券和 468 只未违约债券作为研究样本,将债券

是否违约设定为一个二分类问题进行识别分析,针对该问题构建了基于 SVM 的 ADmR-AdaboostSVM 分类

模型;从企业资本结构、盈利能力、现金流量、偿债能力 4 个评估因素中筛选 16 个预警指标,运用 ADASYN
方法进行过采样合成新样本点,将特征提取 mRMR 方法引入债券违约领域,得出长期负债率、资本收益率、
成本费用利润率以及股权比例这 4 个变量作为债券违约的最终预警指标,在此基础上运用 AdaboostSVM 模

型进行风险识别。 研究结果表明:在建模过程中克服了样本非均衡化问题使得分类精度显著提高,同时通过

解决高维数据冗余问题,识别违约债券的准确率进一步提高,反复验证表明该模型具有较强的稳健性和有效

性,具有一定的应用价值。
关键词:债券违约;ADASYN 算法;mRMR 算法;AdaboostSVM
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0摇 引摇 言

近 20 年来,我国债券市场规模呈爆发式增长,
但由于国家经济的整体情况呈现周期性回落的趋

势,国家和市场经济结构加速调整,市场金融去杠杆

的呼声日益增高,中国国内债券市场局部风险逐渐

显现,债券违约率也水涨船高。 2014 年 3 月份,出现

了我国信用债市场的首例违约公募债———“11 超日

债冶,其出现打破了传统的“刚性兑付冶思维[1]。 随

后爆发了一系列债券违约事件,直到 2019 年,我国

市场债券违约的节奏才有所放缓,但是违约事件依

然屡见不鲜。 因此,建立债券违约预警模型对投资

者加强风险防范和我国债券市场与国民经济稳定健

康发展具有重要的现实意义。
为了能够将可能发生违约的债券主体提前识别

出来,需要建立相关的债券违约预警模型。 从学术

研究角度,债券违约模型本质上是一个二分类问题,
即在何种条件下债券可能发生违约和未违约。 在二

分类问题研究中,最常使用的是诸如神经网络、随机

森林、logistic 回归以及支持向量机等经典可监督分

类模型,这些模型可对样本中未加识别的债券进行

违约预测判断。 在实际问题的研究中,非均衡样本

的问题大量存在。 所谓非均衡样本是不同分类中一

种分类占比过大,另一种分类占比过小,如银行信用

检测、机械精度检测、医疗检测、语音信号处理、风险

预警、信息检索等[2]。 由于企业发生债券违约的数

量在发行的信用债中所占比例非常低,所以样本非

均衡化问题一直是债券违约研究的难点及重点。 张

永东[3]指出在分析不均衡样本的情况下,直接进行

分类会导致分类器过多地关注数据中的多数类别,
而忽视少数类别,进而使得分类结果具有明显的偏

向多数类;Sun 等[4] 研究也表明通常分类器将重点

放在多的数类别上,因为它在样本中所占有的权重
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比例较高。 为了降低损失函数,分类器在整个数据

集中识别多数类的样本可以达到很高的准确性,而
对少数类样本的分类识别正确率自然会降低。 当所

研究的数据集高度不平衡时,算法的分类性能将受

到重大影响。 支持向量机(SVM)在非均衡样本下

的应用研究主要包括改进算法和惩罚函数的权重以

及平衡数据的正负类样本。 而对于数据集层面的非

均衡样本处理方法通常是人工平衡样本,主要是运

用欠采样或者过采样的方法对训练集样本进行重

构,从而降低样本的非均衡程度,以此来提高 SVM
分类器的预测准确率。

在经济领域,关于风险预警研究方面普遍存在

非均衡样本问题,但国内学者较少将计算机领域的

样本均衡化方法引入风险预警领域。 令人可喜的

是,近些年来国内学者开始重视风险预警方面的研

究。 张永东将 ADASYN 与 Logistic 相结合,通过过

采样的方法改进 Logistic 的预测精度,在债券违约预

警研究中,取得了良好效果;付君实运用不同的非均

衡样本处理方法对传统的 SVM 模型进行改进,将
Borderline-SMOTE-Easy-Ensemble-SVM 模型引入

极端金融风险预测中,预测精度显著提高。 上述文

献研究表明:样本均衡化方法较少应用于经济领域,
非均衡样本问题也未在债券市场中引起重视。 同

样,在债券预警领域研究中,指标数量多且各个指标

存在较强的相关性,即存在数据冗余问题。 刘依

恋[5]指出分类器会因数据维数过多而造成效率下

降与过度拟合。 目前,鲜有文献认识到冗余问题对

于预警模型分类性能具有同样重要的作用。
基于以上研究,本文从数据层面入手,一方面引

入样本数据均衡化算法,使用 ADASYN 算法自适应

合成少数类样本,使得 SVM 训练的数据主要由多数

类样本和均衡化的少数类样本构成;另一方面为进

一步提高 SVM 预警模型的分类性能,将特征选择中

的 mRMR 算法引入债券违约预警领域中,除去冗

余、噪音数据,进而构建 ADmR-AdaBoostSVM 模型,
选择预测效果最佳的参数。

1摇 研究方法

样本均衡化一直是数据挖掘研究中数据处理最

为棘手的问题之一。 面对数据不均衡的问题,SVM
同样存在误判少数类别的分类,而在债券违约预警

研究中,违约样本应作为重点关注的样本,但对此不

均衡样本数据的分类,单纯的 SVM 方法显得势单力

薄。 目前,针对不均衡数据,利用 SVM 分类存在两

方面问题,一是算法问题,二是数据本身问题。 算法

方面的问题是指直接构建模型处理分类问题,如使

用更高的权重损失用于少数类上,从而使得模型对

于少数类别更为敏感;而数据方面处理方法则是利

用适当的方法重构样本,使得数据的分布更加均衡,
以提高分类器的性能。 本文为提高 SVM 模型分类

的准确性与有效性,对数据与模型两方面所存在的

问题开展研究。 针对数据不均衡问题,柳培忠等[6]

研究发现 ADASYN 算法可以根据样本的分布情况

来进行过采样,从而能够有效提高少类样本在边界

区域的比例,能够缓解边界区域分布不平衡的问题,
提高分类器的敏感度。 下面是 ADASYN 算法的详

细情况。
1郾 1摇 ADASYN 采样

ADASYN 方法属于自适应的合成采样算法,该
算法主要思想是通过数据自身的分布情况来为少数

类的样本自动生成新样本。
算法流程:
输入摇 假设训练集 Dtr中具有 m 个样本为{xi,

yi},i=1,…,m,其中 xi 是 n 维空间中的一个样本,
yi沂Y= {1,-1}是与 xi 相关联类标签。 定义 ms 和

ml 分别代表少数类和多数类样本数目,即 ms臆ml,
ms+ml =m。

淤 计算不平衡度 d=ms / ml,d沂(0,1]。
于 计算合成样本量 d=(ms-ml)伊茁。
盂 使用 k 近邻原则选择少数类样本的 k 个最

近样本,使用欧氏距离度量近邻程度,记吟为 k 个样

本中多数类样本,记比例 r 为 ri =驻i / K,i = 1,…,ms,
ri沂[0,1]。

榆 对于上述中的每一个由少数类计算的样本

的 ri,用 r̂i = ri /移
ms

i = 1
ri ,ri 为各比例的分布概率,其中

移
i
r̂i = 1,得出每个少数类近邻的多数类比值的情况。

虞 根据榆计算每个少数类样本需要合成的样

本量 gi = r̂i伊G。
愚 在每一个少数类样本的周围 k 个邻居中选

择一个属于少数类的样本,然后由等式 si = xi+(xzi-
xi)伊姿 进行合成数目为止。
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1郾 2摇 最大相关最小冗余

由于数据信息行业的迅速发展,数据量的获取

也变得容易,从而造成了数据维度的扩大。 虽然在

一定程度内,数据的分类准确率会随着维度的增长

呈指数增长,但是在进行数据分析时,数据维度增

加,解释变量过多还还会产生负面影响,比如线性回

归模型多重共线性、过度拟合等问题。 特别是当数

据的维度过高、指标过多时,其中包含了过多内部相

关项、冗余项和随机干扰项等,分类器会因数据维数

过多而造成效率下降与过度拟合。 高维数据的分类

算法不仅使得模型精度下降,还会造成过拟合的风

险,并由此带来“维数灾难冶 [7]。 剔除最大相关项、
降低数据维数、提高分类精度成为处理高维数据的

主要方法之一。 特征选择是通过从多个指标中选择

少数最具有代表性的指标,用选择好的指标进行建

模,能够使得与目标指标之间的信息量几乎完全保

留,而各指标之间的信息量冗余较小。 总的来说,特
征选择可以通过降低特征维数,提升学习模型的训

练速度从而达到比较好的训练效果[8]。 特征提取

和特征选择是目前主要的降维方式。 特征提取是通

过将某些原始特征或指标映射到更低维的空间,从
而生成一些新的特性;而特征选择目的是找出原特

征指标中最具有代表性的特征子集。 特征选择不仅

大幅度降低了数据维度,提高了分类器学习效率,而
且可以提高分类器对各特征信息的学习功能,有效

缓解过拟合现象[9]。
由于我国债券违约指标为公司的各个指标,所

以数量较多且各个指标之间存在较强相关关系,必
须要考虑数据冗余问题,并且其中存在着非线性关

系,因此引入基于交互信息的提取特征方法:最大相

关最小冗余(mRMR)算法。 mRMR 的思想是利用

交互信息量为参考指标来选择目标特征,通过惩罚

已选取的各指标之间的冗余性使得选择的指标之间

的相关性较小。
待选取的特征集 S 和目标类 c 的交互信息量由

各个已选取特征 f i 和用于分类的目标类 c 之间的所

有交互信息量的平均值来决定,由式(1)定义:

D(S,c) = 1
S 移

f i沂S
I( f i;c) (1)

集合 S 中冗余信息定义用已选特征 f i, f j 之间

的互信息值的平均值,如式(2)表示:

R(S) = 1
S 2 移

f i,f j沂S
I( f i;f j) (2)

mRMR 是结合上述两种定义,最大化式(3):

mRMR = max
S

1
S 移

f i沂S
I( f i;c) - 1

S 2 移
f i,f j沂S

I( f i;f j[ ])

(3)
mRMR 算法是最大化待选特征指标与目标指

标之间的信息量,最小化待选特征指标内部的冗余

信息,指标的选择数目需进行定义。
1郾 3摇 Adaboost 算法

SVM 对不均衡数据中的多数样本非常敏感,此
时分类器无法学习少数类样本特征,对于 SVM 可以

选择多个核函数,从而能够提高该分类器的准确性,
因此 选 择 Adaboost 以 改 进 传 统 的 SVM 模 型。
AdaboostSVM 算法只需通过改变模型参数来拓展

SVM 分类器的精度范围。 下面将详细描述 Adaboost
算法。

Adaboost 算法是 Yoav Freund 和 Robert Schapire
在 1997 年提出的解决分类的一种算法[8]。 它采用

对训练样本进行重新加权的方式产生不同的样本分

布,中心思想是增加(减少)被错误(正确)分类的样

本权重。 开始时对于每一个样本设置权重,一般选

择简单的平均值,在上一次分错的分类器样本的权

重增大,其余的相应减少,对于更新权重后的样本继

续重复上述步骤。 对于每轮训练的结果,用总体样

本再次训练弱分类器,然后赋予新的样本权值以及

该弱分类器的权重,迭代至训练集完全正确或者实

现决定的次数为止。
具体过程如下:给定样本 xi沂X,分类 yi沂Y =

{0,1},初始化 D1( i) = 1 / M。 当 t = 1,…,T 时,有
{(x1,y1),…,(xM,yM)}。

淤 使用分布概率 Dt 训练基分类器 ht:X寅Y。
于 计算误差:着t =Pri ~ Di

(hi(xi)屹yi)。
盂 选择权重更新参数 琢t。
榆 更新且归一化样本权重:Dt+1( i)= Z-1

t Dt( i)
exp(-琢tht(xi) yi),其中 Z t 为归一化因子。 输出最

终分类器,如式(4)所示:

H(x) = sign(移
T

t = 1
琢tht(x)) (4)

2摇 AdaboostSVM 模型

由于国内外经济金融形势的变化,为了社会融

资成本的考虑,需要债券市场的稳定发展,一旦发生
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债券违约,不但给上市公司带来重大损失,市场信用

还将蒙受伤害,因此对债券违约进行预警和风险评

估有助于促进证券市场稳定发展。 本文在前人债券

违约预警研究基础上,利用 AdaboostSVM 算法进一

步开展债券违约预警研究,旨在提高债券违约预测

的准确率。
AdaboostSVM 算法只通过改变参数来拓展成员

Adaboost 分类器的多样性。 基于上述考虑,本文提

出了 适 用 于 不 平 衡 数 据 的 分 类 模 型 ADmR -
AdaboostSVM 模型。 该模型首先用 ADASYN 方法进

行对少数类过采样,提高边界区域的少类样本比例,
然后再利用 mRMR 进行特征选择,解决高维数据对

分类器带来的“维数灾难冶,最后借助新的训练集对

参数进行训练,得到最终的决策模型。
设训练数据集 Dtr中具有 m 个样本为{ xi,yi},

i=1,2,…,m,给定 xi沂X,其中 i = 1,2,…,16,yi沂
Y={0,1},在进行 ADASYN 采样之后,平衡度 d 为

1;然后利用特征选择 mRMR 的方法对向量 X 求各

个指标之间的最大相关和最小冗余,最后不断地训

练模型使得参数达到最优。
建模步骤流程如图 1 所示:

图 1摇 建模流程图

Fig. 1摇 Modeling flow chart

3摇 实证分析

3郾 1摇 样本的选取与数据来源

本文选取 2018 年上海交易所和深证交易所发

行的信用债券(公司债与企业债)作为研究样本,其
中交易所发行的信用债共有 468 只,实质违约的信

用债有 30 只。

3郾 2摇 指标特征分析

蒋书彬[10]、蒋恒和杜立辉[11] 对债券违约都做

过相应研究,通过他们的研究发现,债券违约具有一

定的阶段性以及过程性,具体表现为违约之前大多

数企业会呈现财务危机过度、负债等问题。 而过度

负债是指企业付息能力不足、资产负债率过高和短

期融资周转过慢,能够部分体现出企业经营不善[12]。
而过度的无法偿还的债务使得发行人陷入困境,这
会直接导致债务违约。 过度负债、抗风险能力弱等

是财务出现困境的主要特征,是债券违约产生的主

要因素。
企业的正常经营多数情况下都需要负债,但债

务需要通过公司对资产创造的收入、利润、现金流等

来进行偿还,因此,企业的负债需要掌握好程度,如
果企业的债务超过某个阈值,企业债券违约发生的

概率将会增大。 本文借鉴前人指标研究,从企业的

资本结构、盈利能力、现金流量、偿债能力 4 个方面

入手,准确地把握企业的财务危机,对信用债券违约

进行预警研究。 基于以上 4 个方面,筛选如下的 16
个指标进行后续分析,如表 1 所示。

表 1摇 预警指标体系

Table 1摇 Early warning index system

评估因素 候选指标变量

资本结构指标

股东权益率 X1

有形净值债务率 X2

长期负载率 X3

有息负债率 X4

盈利能力指标

净资产收益率 X5

净利润与营业总收入之比 X6

资本收益率 X7

成本费用利润率 X8

现金流量指标

现金流量与当期债务比 X9

债务保障率 X10

经营活动现金流量净额 / 净利润 X11

偿债能力指标

流动比率 X12

速动比率 X13

资产负债率 X14

股权比例 X15

利润总额 / 债务总额 X16

摇 摇 在建模之前,需要对数据进行筛选与清洗,其中

包括脏数据清洗、缺失数据弥补与异常值的判定。
对于缺失数据采取删除或者替补的方法进行处理。
若对于某个样本存在大量缺失的指标无法提供有效

信息,则删除这类指标。 若存在个别财务指标缺失,
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选择与其他指标相似度较高的指标,采取 K 近邻的

方法进行替补。

3郾 3摇 样本均衡化

由于违约样本数据量明显少于非违约样本数据

量,因此在建模之前采用 ADASYN 算法将数据进行

扩充。 违约样本为正向数据,其中训练集有 20 个正

向数据和 292 个负向数据,本文使用 ADASYN 算法

扩充了 271 个正向数据,这样数据之间基本达到均

衡,从而适合 SVM 进行更方便的处理。
如图 2 和图 3 的二维图形是将成本费用利润率

X8 和股权比例 X15两个指标进行可视化 ADASYN 操

作的过程,其中 x 表示违约样本,o 表示非违约样

本。 经过过采样后样本数据达到均衡,而且从图中

可以看出:总体样本中,违约样本几乎都在成本费用

利用率左侧,这表明成本费用利用率越高越不容易

违约,而股权比例表示未持有的股份比例,这说明未

持有股份越高,越有可能导致违约风险提高,与经济

学的规律相吻合,而在 ADASYN 抽样之后并没有消

除这种隐含的关系,过抽样后数据的分布更明显,更
有利于机器的学习。

图 2摇 原始数据

Fig. 2摇 Raw data

图 3摇 采样后数据

Fig. 3摇 Data after sampling

3郾 4摇 mRMR 特征提取

本文一共选取了 16 个指标,并将这些指标分为

4 个大类,见表 1,其中每个指标都是描述和反映公

司企业生产、经营与管理等各个方面能力,不同指标

之间存在不可避免的相关性与信息的交互性,而多

余的信息对于本文所使用的 SVM 模型可能会起到

过拟合的负面影响,所以对拟选的指标进行遴选是

非常必要的。 指标遴选有主成分分析(PCA)法和广

义加性模型(GAM)方法等,而 PCA 只是对数据内

部进行线性重组,得出较少的能够概括大部分信息

的变量,并没有考虑到解释变量对目标变量的影响;
GAM 方法则是利用非参数回归的置信度来表示解

释变量对于目标变量的影响,没有考虑到各解释变

量之间的交互信息冗余,以上两种方法都存在缺陷。
实际上这 16 个特征之间存在着很强的相关性与非

线性关系,为此,本文提出最大相关最小冗余方法用

于减少冗余解释变量,从而降低数据分析的维度。
与此同时,为了解释变量对目标变量的信息贡献度

与解释变量内部交互信息冗余,本文综合以上两种

方法的优点,而且保留各个变量的数据,使得对最后

分类解释更加直观。
综上所述,本文研究基于债券违约数据,采用最

大相关最小冗余算法(mRMR)进行特征的提取[13],
将选择出的最优自己作为 SVM 模型的输入。 在使

用 mRMR 方法后,选取 4 个指标:长期负债率(X3)、
资本收益率(X7)、成本费用利润率(X8)以及股权比

例(X15)。 其中长期负债率为资本结构指标,它表示

的是公司长期的负债状况,长期负债率越高,表示企

业债务的负担越重,对企业的偿债能力产生负向的

影响;资本收益率越高表面企业的预计盈利能力越

强,能够带给公司充足的现金流,对企业的债务偿还

与再融资帮助很大,对企业的债券偿还有着正向的

作用;成本费用利润率是指企业一定期间的利润总

额与成本、费用总额的比率,该指标衡量的是企业的

全部劳动带来多少利润,能够综合反映出该企业的

经济效应水平,能够代表企业的盈利质量,也能有一

部分对企业的偿债有正向推动作用;股权比例和长

期负债率都是表示企业的债务负担量,都是负向的

影响。 用这 4 个指标进行分类,理论上可以得到较

好的结果,并在结果分析中得到验证。
3郾 5摇 模型评估

在评估不均衡样本数据集的分类性能时,传统
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的性能评估指标已经不合适。 针对传统性能评估存

在的缺陷,采用二分类样本集的混淆矩阵,混淆矩阵

会对预测结果与实际结果进行分类、对比、汇总,将
样本划分为真正类 ( TP)、真负类 ( FN)、假正类

(FP)、假负类(TN),具体如表 2 说明。
表 2摇 性能评估混淆矩阵

Table 2摇 Performance evaluation confusion matrix

实际结果
预测

正类 负类

正类 TP FN
负类 FP TN

摇 摇 本文使用 3 种评估标准。
(1)总体精度(OA):

OA =
TP+TN

TP+TN+FN+TN
(2)正类预测值定义为查准率,表示预测正确

的样本所占的比例:

precision =
TP

TP+FP
(3)真实正类率或者叫查全率,表示正确正类

占所有预测样本的比例:

recall =
TP

TP+FN
3郾 6摇 结果分析

本文利用 ADmR-AbaboostSVM 算法对债券违约

进行预警判断。 为了对所采用的分类算法做出评估,
针对这一分类方法的性能在基于相同检验集的基础

上,将其与 AdaboostSVM,mRMR-AdaboostSVM,AD-
AdaboostSVM 3 种算法进行比较,结果如表 3 所示。

表 3摇 评估结果表

Table 3摇 Evaluation result table

算摇 法 OA precision recall
AdaboostSVM 0郾 92 0 0

mRMR-AdaboostSVM 0郾 92 0 0

AD-AdaboostSVM 0郾 76 0郾 19 0郾 67

ADmR-AbaboostSVM 0郾 77 0郾 20 0郾 67

摇 摇 如表 3 所示,总体精度(OA)最高达到 92% ,是
由于原始数据的正类数据 (违约样本) 过少导致

AdaboostSVM 对于正类数据几乎无敏感度,分类器

无法学习违约样本的特征,将所有的样本全部预测

为非违约样本,虽然结果总体精度显著,但没有应

用价值。 相对于之后的改进模型,虽然总体精度

更低,但更容易找出违约样本。 在研究债券预警

问题中,识别出违约债券才是关键。 从表 3 中可

以看出后两种方法要优于不经过过采样的数据

集,而在 mRMR 提取信息之后的样本中可以发现

查准率略有提高,说明 mRMR 方法应用在债券预

警上有更好效果。 为了进一步评价模型精度,本
文通过比较各个算法的 ROC 曲线以及得分值做出

更客观的评价(图 4—图 7)。

图 4摇 AdaboostSVM 模型 ROC 曲线

Fig. 4摇 ROC curve of AdaboostSVM model

图 5摇 AD-AdaboostSVM 模型 ROC 曲线

Fig. 5摇 ROC curve of AD-AdaboostSVM model

图 6摇 mR-AdaboostSVM 模型 ROC 曲线

Fig. 6摇 ROC curve of mR-AdaboostSVM model

图 7摇 ADmR-AdaboostSVM 模型 ROC 曲线

Fig. 7摇 ROC curve of ADmR-AdaboostSVM model
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表 4摇 算法效果比较

Table 4摇 Comparison of algorithm effects

算摇 法 AUC 累计效能提升 / %

AdaboostSVM 0郾 64 0

AD-AdaboostSVM 0郾 78 14

ADmR-AbaboostSVM 0郾 85 21

摇 摇 如图 4 所示,在非违约债券数量占比非常大时,
ROC 曲线很接近右下方,识别出违约债券的概率非

常小,进行样本均衡化之后总体精度明显提高(如
表 4 所示)。 从图 5 和图 6 可知,在研究债券违约问

题上,高维数据虽然会影响分类器的准确率,但远不

及数据不均衡化给分类器带来误判率的灾难。 由图

7 可知,在数据均衡化之后再进行特征选择,ROC 曲

线的 面 积 进 一 步 扩 大, 由 表 4 可 知, ADmR -
AbaboostSVM 的判别准确率在违约样本数量较小时

可以达到 85%左右,说明该模型获得了更好的分类

性能。

4摇 结摇 论

本文选择 Adaboost 下的 SVM 模型是为了更好

地拟合训练数据,单纯的 SVM 容易受样本量和缺失

值的影响,而在 Adaboost 下可以很好地训练样本,
使模型得到更好地拟合和预测能力。

债券样本中存在大量的不违约样本与少量的违

约样本,如果直接运用常规的 AdaboostSVM 方法,则
会使分类器对正常样本“过度学习冶,从而大大削弱

分类器对违约的少数类样本的拟合能力和预测精

度。 本文通过信用债预警指标体系,从企业资本结

构、盈利能力、现金流量、偿债能力 4 个维度刻画和

评价发债主体的财务特征,使用 ADASYN 进行人工

合成新样本,正负类配对比例为 1 颐 1,改进了

AdaboostSVM 方法对违约样本预测性能,用检验集

对模型进行预测,得出模型 AUC 值为 78% ,效能相

较于 AdaboostSVM 模型提高了 14% ,取得了较好的

预测效果。
特征选择是分类中的一个重要步骤,由于债券

预警指标之间存在大量的相关性和冗余,通过利用

mRMR 特征选择的方法对变量进行特征选择,最终

预测效果为 85% ,债券违约的识别率进一步提高。
相较于样本均衡化,单纯的特征选择并未取得很好

的效果,说明数据不均衡问题是影响债券预警模型

精度的主要原因。
本文的不足之处在于债券公司的样本过少,无

法使用交叉验证的方法来调整参数得到最优值,而
只能通过以往的经验来确定参数的大小;其次应该

更注重违约公司,对于很多无法分类为违约公司的

确认违约公司,有待做出进一步分析。
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Research on Early Warning of Bonds Default
Based on Unbalanced Data

CHENG Jian-hua, XU Heng-yu
(School of Economics, Anhui University, Hefei 230601, China)

Abstract:30 default bonds and 468 non-default samples were selected as research samples from Shanghai
Stock Exchange and Shenzhen Stock Exchange, whether the bonds were defaulted was set as a binary classification
problem for identification and analysis, and ADmR - AdaboostSVM classification model based on SVM was
constructed for this problem. This article selects 16 early warning indicators from such four evaluation factors as
enterprise capital structure, profitability, cash flow, and solvency, uses ADASYN method for oversampling and
synthesizing new sample points, introduces mRMR method of feature extraction to bonds default field to obtain such
four variables as long-term debt ratio, the rate of return on capital, profit margin on costs, and equity ratio as final
early warning indicators of bonds default, and on this basis, uses AdaboostSVM model to conduct risk
identification. Research results show that the sample unbalance problem is overcome during modeling process to
make classification accuracy significantly improved, at the same time, the accuracy for identifying defaulted bonds
is further achieved by solving the problem of high-dimensional data redundancy. Repeated verifications show that
this model has strong robustness and effectiveness and has certain application value.

Key words:bonds default; ADASYN algorithm; mRMR algorithm; AdaboostSVM
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