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IV

引  言

信贷智能风控业务规范性文档是运用系统理论指导信贷智能风控体系标准化工作的一种方法。本规

范性文档是开展信贷智能风控体系建设的基础和前提工作，也是修订规划和计划的依据。

随着金融科技的发展，信贷机构风险管控能力面临新的挑战与机遇，融合了大数据技术、人工智能

等科技的信贷智能风控体系应运而生。本规范性文档为信贷智能风控体系的建立提供指导支持，主要包

括在以下几个方面：

--信贷智能风控概念，包括信贷智能风控定义，信贷智能风控目的和作用；

--信贷智能风控过程，包括信贷智能风控过程概述，反欺诈，风险筛查，跟踪预警，风险应对，效

果评价及调优；

--信贷智能风控技术，包括数据获取，数据保护，数据存储，数据校验、加工与整合，模型开发，

模型应用；

--信贷智能风控实施，包括团队，基础设施，数据，管理机制。
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信贷智能风控业务规范

1 范围

本标准规定了信贷智能风控概念、信贷智能风控过程、信贷智能风控技术及信贷智能风控实施指南。

本标准并未涉及信贷智能风控的所有技术，标准中未予以介绍的技术并不意味着其无效。

本标准适用于指导组织识别信贷智能风控概念、建立信贷智能风控过程、选择信贷智能风控技术及

具体落实信贷智能风控实施。

2 规范性引用文件

下列文件对于本文件的应用是必不可少的。凡是注日期的引用文件，仅所注日期的版本适用于本文

件。凡是不注日期的引用文件，其最新版本（包括所有的修改单）适用于本文件。

GB/T 23694-2013 风险管理术语

GB/T 24353-2009 风险管理原则与实施指南

GB/T 27921-2011 风险管理风险评估技术

有关物联网技术方面的标准参考以下文件：

GB/T 33474-2016 物联网参考体系结构

GB/T 36951-2018 信息安全技术物联网感知终端应用安全技术要求

GB/T 37024-2018 信息安全技术物联网感知层网关安全技术要求

GB/T 37025-2018 信息安全技术物联网数据传输安全技术要求

GB/T 37032-2018 物联网标识体系总则

GB/T 37044-2018 信息安全技术物联网安全参考模型及通用要求

有关大数据方面的标准参考以下文件：

GB/T 4943.23-2012 信息技术设备安全第23部分：大型数据存储设备

GB/T 35274-2017 信息安全技术大数据服务安全能力要求

GB/T 35295-2017 信息技术大数据术语

GB/T 35589-2017 信息技术大数据技术参考模型

3 术语和定义

下列文件中界定的术语和定义适用于本文件。

GB/T 5271.31-2006 信息技术词汇第31部分:人工智能机器学习

GB/T 5271.34-2006信息技术词汇第34部分:人工智能神经网络

GB/T 23694-2013 风险管理术语

GB/T 33745-2017 物联网术语

GB/T 35295-2017 信息技术大数据术语

4 信贷智能风控概念
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4.1 信贷智能风控定义

信贷智能风控以大数据为基础，以科技为依托，通过机器学习模型和算法等模拟人类的智慧和能力，

运用于信贷反欺诈、风险筛查、跟踪预警、风险应对等风险管控领域，实现数据驱动的精益化风险管理。

4.2 信贷智能风控目的和作用

信贷智能风控旨在：利用大数据及人工智能技术，搭建以反欺诈、客户风险筛查、跟踪预警、风险

应对为核心的“一体化”风控体系，全面提高信贷风险控制能力，提升核心竞争力。

信贷智能风控的主要作用包括：

——深入挖掘数据价值，推动风险管理与大数据高度融合；

——全方位防控信用风险、欺诈风险、操作风险和输入性风险；

——建立覆盖风险识别、计量、分析、处置全流程的信贷智能风控体系。

5 信贷智能风控过程

5.1 信贷智能风控过程概述

信贷智能风控综合运用了人工智能、大数据分析、知识图谱等先进技术，覆盖贷前、贷中和贷后三

个阶段，以机器自动决策为主，人工审核为辅，有效识别、筛查、预警、应对风险，实现信贷业务全流

程的智能化。

信贷智能风控流程和信贷产品设计密不可分，两者有机结合，共同促进信贷业务健康发展。在信贷

产品设计阶段，应考虑产品贷前、贷中、贷后各环节风险点，将风险前置，平衡风险与收益，合理设计

信贷产品。

5.2 反欺诈

信贷欺诈是发生在信贷领域内的欺诈行为，具体指信贷机构内部人员、客户或第三方，单独或伙同

他人，通过虚构事实或隐瞒真相的方法，从信贷机构或客户骗取不正当好处或利益，造成信贷机构资金、

声誉或其他损失的行为。

信贷智能风控体系下反欺诈主要是在信贷业务发生前对欺诈行为的识别，分为两个方面，即线上反

欺诈模块和线下反欺诈模块。线上反欺诈，主要针对客户线上申请产品时，根据客户信息核验、客户特

征分析、客户关联图谱等方式进行反欺诈检验，主要运用Logistic模型、神经网络模型等相对成熟的反

欺诈技术进行线上反欺诈识别与检验。线下反欺诈，主要根据专家经验，产品、客户类型的特征和信贷

机构实际情况，制定相应的反欺诈规则，从中识别可能的欺诈类客户。

图 1
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线上申请客户由于具有申请量大，审批需求多，容易获取客户特征且无法当面核查客户信息等特点，

通常采用建立模型的方式识别欺诈类客户。线上反欺诈具体流程通常包括：建立单方面反欺诈模型；机

器集成学习，集成单方面模型；定期更新模型，验证模型效果，更新欺诈类客户行为特征等步骤。

对于线下反欺诈策略可采取通过挖掘专家经验、信贷机构内部数据、外部大数据，设计完整的反欺

诈规则库，并从中提炼出反欺诈规则。通过反欺诈规则，判断客户的欺诈风险程度，从而给出相关决策

建议。专家经验数据挖掘规则流程包括：（1）根据同行业实践和专家经验，提炼出反欺诈规则；（2）

针对产品、客户特点和行内实际情况，筛选、修改相关规则；（3）通过对行内历史数据进行验证测算，

查验规则效果，最终生成反欺诈。内部数据挖掘规则流程包括：（1）获取行内历史“类欺诈”客户样

本及数据，进行欺诈变量分析；（2）对欺诈相关变量进行特征信息的相似度分析，列出各阈值下的欺

诈客户占比；（3）根据统计结果及经验，选取合适的阈值，设定反欺诈规则。外部数据规则挖掘流程

包括：（1）对行内外部大数据进行分析，选出反欺诈相关指标；（2）直接引入严重类的名单性质指标，

设定名单查询类反欺诈规则。

反欺诈策略模块可分为四类：

（一）反欺诈模块：主要针对信贷机构及外部数据名单类的检查；

（二）征信体检报告模块：针对申请规则中与征信相关的强规则，进行预先提醒；

（三）基础信息检查模块：根据录入的业务信息进行反欺诈的基础信息检查；

（四）业务人员异常行为检查模块：后台检查业务人员的欺诈风险，提示给审批人员。

反欺诈模块为申请开始最初的查验，对三要素输入（身份证、姓名、手机号）进行核验，免去后续

征信查询及业务信息录入的时间及成本，在第一道风险把控关卡就提示业务人员该笔业务的欺诈严重程

度。该模块从内部数据、外部数据、专家经验等维度进行提炼，主要提取名单类严重规则及基础信息的

检查。欺诈等级分为两类，拒绝类为提示出严重触犯了反欺诈模块的规则，欺诈程度较高，建议直接拒

绝该客户的申请；提示类为轻度触犯了反欺诈规则，欺诈程度一般，需业务人员进一步核查。

征信体检报告模块是将申请策略中的征信类规则进行查验，对全部产品的准入规则均存在的规则

（非某产品特色的征信类规则）进行提前展示，在获取客户征信查询后，即可展示于业务人员及审批人

员，。业务人员可以根据展示的内容判断是否继续提交或者修改提交信息。征信体检报告属于对征信报

告内容的分析解读，里面涵盖了逾期类、征信查询类、特殊事项类等强规则，此规则库分为人工审核、

建议拒绝及直接拒绝。

基础信息检查模块基础信息检查均为提示类规则，根据客户录入的客户信息及业务信息，进行逻辑

检查、与征信核对及信息检查，发现客户存在欺诈嫌疑的关键点，并对业务人员进行提示。其中，逻辑

检查是对申请人资料中存在不合理的地方进行提示，此种不合理有一定欺诈嫌疑；征信核对主要是对比

征信系统与客户申请的资料存在差异的地方，找出异常点；信息检查是对命中名单、特殊字段进行抓取，

排除欺诈风险。

业务人员异常行为检查模块为排查业务人员可能存在的与客户共同欺诈的嫌疑，需要进行一定规则

检查，例如业务人员近亲属任职情况、业务人员家属与客户资金往来、业务人员对外任职问题等。

5.3 风险筛查

信贷智能风控通过系统内嵌科学风险评估计量模型与规则进行风险筛查，在信贷业务进行中，实现

系统自动化建议各场景下多维网状风险筛查结果。风险筛查结果可以运用于客户准入审批、额度及利率

定价等方面。

模型作为一个综合体反映整体的、主要的、标准的风险规律，是风险判断的核心。规则是辅助手段，

捕捉局部的、次要的、特殊的风险规律，如根据经验的极端风险情况、产品政策、地域等当前尚不适合

或难以在模型中充分体现出来的风险特征，将以规则的形式进行补充。信贷智能风控体系下模型+规则

的风险筛查模式具有批量化、标准化，自动化的特点，可以提高效率、节约成本。
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规则梳理和提炼主要基于风险的区分性、数据的可获取性，规则设计的基本原则为“主观因素客观

化，客观因素定量化，定量因素标准化”，信贷智能风控体系下系统自动计算规则结果。

信贷智能风控在判定一笔申请准入审批时分别计算模型决策结果和规则决策结果，然后将两部分的

决策结果取孰严重自动计算最终准入决策结果。模型决策结果刻画了客户基础风险画像，规则决策结果

分为三类：R-人工审核，RD-建议拒绝，D-快速拒绝。结合模型结果与规则结果形成差异化的准入审批。

信贷智能风控额度策略主框架为模型结果与风险缓释的结合，即根据风险评估模型结果与风险缓释

品的种类判别客户适当的授信额度。抵押类产品额度可以根据押品决定，偏重对押品的评估和认定，额

度策略主框架为模型结果与抵押、担保因素（押品类型、主担保方式）。无抵押类产品主要考虑模型结

果、第一还款来源（可支配收入、经营利润等）、净资产情况，并适当考虑担保情况。

信贷智能风控每一笔信贷业务利率的确定在基础利率上进行调整，需要考虑的调整因素包括客户风

险等级、抵押品情况、客户对信贷机构的综合贡献度（如存款、理财等）、客户与信贷机构的历史合作

（如合作年限）等。信贷机构需要确定不同的产品需要考虑的差异化利率调整因素，并针对每个因素（或

因素组合）确定差异化调整映射表。其中，可以根据模型结果确定客户风险等级的调整系数；在合作年

限方面，对与信贷机构合作一定年限以上的客户可以给予一定利率的折扣；客户的综合贡献度，可考虑

存款、理财等（若有）的日均余额请款，对综合贡献达到一定水平的客户可以给予一定利率的折扣。给

予的利率折扣需要信贷机构根据实际情况进行决策。

5.4 跟踪预警

跟踪预警的目标是在信贷业务发生后，对客户风险进行跟踪识别，提早防范风险。信贷智能风控跟

踪预警利用海量外部数据的信息整合优势，将人行征信、工商、法院等数据集中处理，及时发出预警信

号，为存量客户风险评估提供决策依据同时督促业务人员及时处置并提出解决措施。同时，充分利用行

内数据，对客户账户状态、资金交易流水、押品状态等进行监测，保障客户信贷资金用途的合规性，有

效防范风险。

预警系统主要包含了两块内容，一个是预警信号的设置，另一个是预警流程的处置。预警信号应按

照严重程度划分等级。客户风险等级则是根据触发各级预警信号的数量来定义。预警流程的处置包括预

警发起、预警处置、预警解除三个步骤。预警发起过程包括系统发起及业务人员手工发起两种情况；预

警处置是根据客户所对应的预警等级，按照设定的处置流程，实行分级审批，对客户风险状况进行认定，

以客观、真实、准确地反映所客户的风险状况；预警解除根据解除方式的不同，可分为系统自动解除及

人工解除两种。

5.5 风险应对

信贷智能风控体系下，信贷机构基于内部数据及外部海量数据分析结果，形成智能风险应对系统，

建立主动预防、全场景、立体化的智能风控体系，针对信贷业务发生后客户风险行为进行管理、识别和

催收。

信贷智能风控对于存量客户行为，结合大数据、人工智能技术，识别客户贷后风险程度，自动形成

客户使用频率、还款能力及还款意愿的客户画像，精细化制定永久额度调整与额度临增策略。人工智能

技术下，可自动发送语音/文本形式额度调整通知。

催收是逾期款项的一种回收方式。智能风控综合运用大数据和人工智能技术，根据不同客户画像，

及时优化调整催收策略，提高催收效果，节约信贷机构催收成本。智能催收体现在：

（一）逾期客户画像，精细化刻画逾期客户还款能力与还款意愿维度；

（二）利用人工智能技术，建立催收模型，结合多维度数据预测逾期客户催收难度；

（三）根据催收案件难易级别分配不同等级催收人员，实现催收资源合理分配；

（四）利用大数据和人工智能技术，与失联逾期客户复联，适当催收；
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（五）自动化催收技术，由系统自动拨号或发送短信/邮件，节省催收人力资源；

（六）语义识别客户情绪，选择合适有效的催收话术。

5.6 效果评价及调优

信贷智能风控体系需要在实际业务过程中根据信贷业务需求和技术的发展，不断迭代优化。因此信

贷智能风控效果评价及调优在整个信贷智能风控体系中具有重要地位，同时也是十分必要的。

信贷智能风控效果评价及调优包括对信贷智能风控模型、规则、策略技术效果的评价及优化，也包

含对整体信贷智能风控体系、框架及配套制度的效果评价及优化。应从技术结果的准确性、及时性，风

险流程的规范性、合理性，制度体系的完整性、落地性等方面进行考量。

阶段一：基于信贷智能风控结果调整

信贷智能风控积累一定的数据量之后，根据信贷智能风控模型区分度指标判定是否需要对模型调整

优化，根据模型结果分布判定是否需要对规则和策略进行调整。

阶段二：基于信贷智能风控风险表现调整

在信贷智能风控数据积累相对充分之后，根据智能风控模型结果分布及坏账表现，判定模型是否需

要调整优化或者重新开发，规则和策略是否需要进行调整。同时，鉴于信贷智能风控制度体系运营已经

有一定的时间积累，可对流程及制度体系效果进行评价并做出适时调整。

6 信贷智能风控技术

6.1 数据获取

6.1.1 数据获取需求

信贷智能风控体系的数据具有获取渠道种类繁多的特征。从信贷产品设计阶段开始，就应该从产品

应用场景的角度出发，考虑数据获取的渠道。信贷智能风控体系内部数据获取渠道为信贷机构业务过程

存储，外部数据获取渠道包括但不限于政府权威机关、数据供应商、互联网爬取等。

6.1.2 数据内容维度

信贷智能风控引入外部数据，融合内部数据，数据维度包括但不限于：

（一）基本信息：例如性别、年龄、学历、证书、婚姻状况、子女情况、居住地、户口所在地等；

（二）工作信息：工作单位、所属行业、职位、职务、收入水平、行业/所在地区平均收入水平、

收入来源、社保公积金缴纳情况、是否小企业主、企业经营业绩等；

（三）公共信息：法院诉讼、执行、黑名单信息；税务负面信息（针对法定代表人）；

（四）房产信息：是否自有住宅、房产数量及价值、按揭贷款数量及金额、是否容易变现等；

（五）金融资产信息：他行及我行资产（含理财产品、股票、贷款、信用卡等）；

（六）消费信息：电商购物行为、银联消费交易行为、出行行为、上网浏览行为、移动通话缴费行

为等；

（七）生活信息：欠费信息：运营商、水电煤、有线电视等；

（八）逾期信息：P2P、信贷机构等；

（九）各行政部门发布的处罚信息：如道路、轨交违章；

（十）车辆信息：驾驶证、自有车辆数量及价值、按揭贷款数量及金额等；

（十一）社交信息：联系人数量、联系人所在行业分布、联系人年龄层次、社交频率、社交方式等。

6.1.3 数据获取方式
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内部数据可采用实时获取或批量获取的方式。实时获取适用于数据量较小且对实时性要求较高的场

景，实现方式包括webservice、企业服务总线、广播等。批量获取适用于数据量较大且对实时性要求不

高的场景，通常是T+1模式，实现方式包括ETL、调度平台等。

外部数据获取方式包括人工采集、第三方批量获取、公开数据获取及物联网获取等。其中，根据GB/T

33745-2017 物联网术语物联网指通过感知设备，按照约定协议，连接物、人、系统和信息资源，实现

对物理和虚拟世界的信息进行处理并作出反应的智能服务系统。物联网层级机构可以分为感知层、网络

层及应用层，通过部署传感器获取物体的状态信息和外部环境信息，并通过传感网络实现数据信息的初

步处理和交互传输。

6.1.4 外部数据评估方法

信贷智能风控外部数据评估方法包括六个方面：

（一）评估该类数据的市场份额，例如案例的个数和代表性；

（二）数据公司的数据来源，例如是否为一手数据源；

（三）数据来源合法合规性，例如是否获得授权；

（四）提供数据的维度，例如数据维度的丰富程度；

（五）提供的数据质量，例如数据的完整性、查的率、准确率及更新频率；

（六）提供数据的方式，例如批量打包，网站查询等。

信贷智能风控外部数据评估方法包括六个步骤：

（一）行业数据抽样；

（二）数据商反馈结果；

（三）分析反馈数据维度；

（四）比对数据的查的率；

（五）对比权威数据源判断准确性；

（六）得出测试结果。

6.2 数据保护

6.2.1 使用授权

根据信贷智能风控数据源特征及使用需求，制定信贷智能风控数据使用权限。使用授权应采取保守

原则，选择最小的权限满足数据使用部门需求。数据使用部门将依据使用权限办法获取并使用信贷智能

风控数据。

6.2.2 敏感信息加密

信贷智能风控数据涉及到敏感信息，需要对此类信息进行加密。敏感信息加密为通过特定加密算法

将原始未处理信息（即明文）转换为处理后的信息（即密文），将密文还原为明文，需要特定密钥进行

解密。

根据信贷智能风控数据敏感级别和标准法规要求，如《中华人民共和国商用密码管理条例》、《信

息系统安全等级保护基本要求》等，选择适当的加密算法类型、最小密钥长度以及加解密机制的实现方

式。

6.2.3 传输加密
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信贷智能风控数据传输环境的信息泄露防范，应遵循相应的传输加密管理要求。对于需通过互联网

平台传输的信贷智能风控数据，必须采取信道级加密措施对数据机密性和完整性提供保护。对于需通过

广域网平台传输的信贷智能风控数据，应采用适当的报文加密措施对数据机密性和完整性提供保护。

6.2.4 数据防篡改

信贷智能风控数据应建立数据防篡改机制，例如根据关键数据生成原始校验码，定期发起校验，校

验时，比对由关键数据生成的密文与原始校验码，检测关键数据是否被篡改。

6.3 数据存储

数据存储是指存储器将采集到的信贷智能风控数据存储的过程，通过建立相应的数据库，进行管理

和调用。主要解决信贷智能风控数据的可存储、可表示、可处理、可靠性及有效传输等问题。重点解决

复杂结构化、半结构化和非结构化数据管理与处理技术。

信贷智能风控数据存储应满足但不限于以下几种基本要求：

（一）大容量：信贷智能风控数据总量呈指数上升，数据存储备份系统必须具有足够的容量以适应

不断增长的数据量。存储系统不光要有大量的现实容量，还应该具有很好的可扩展性，能根据数据量的

增长提供无缝的、不停机的容量扩充；

（二）高性能：信息是具有时效性的，及时获得所需的信贷智能风控数据非常关键；较高的访问速

度是服务质量的重要指标。对于宽带应用，存储系统的带宽要与网络带宽相适应。因此，存储系统的响

应速度和吞吐率是数据存储备份的必须要求；

（三）高可用性：数据存储备份存储了大量的信贷智能风控关键数据，因此，必须保证这些数据始

终是安全可用的。在任何情况下，例如系统产生错误或遇到意外灾难，数据都不能丢失。系统应具有快

速故障恢复能力，保证应用系统永不停机（7×24小时不间断工作），数据始终保持完整性和一致性；

（四）可管理性：对信贷智能风控数据的管理不光体现在应用层的管理，还体现在存储系统的管理。

这主要表现在集中的自动化管理，如数据按特定规则的备份、对系统性能和流量等特性的监测、存储设

备的负载平衡等。

6.4 数据校验、加工与整合

信贷智能风控数据需进行校验、加工与整合，保证数据的完整性、准确性与一致性。将信贷智能风

控数据划分为结构化数据和非结构化数据，结构化数据可采用提取、转换、加载(ETL)工具进行处理，

非机构化数据可采用OCR影像识别交叉校验、自然语言处理、知识图谱等方式进行处理。

ETL技术分三部分：数据抽取、数据的清洗转换、数据的加载。数据的抽取是从各个不同的数据源

抽取到统一的数据存储软件中。数据的抽取分为全量抽取（适用于系统数据初始化时）和增量抽取（适

用于数据库中发生数据新增、修改或者抽取数据量比较大时）。数据清洗目的为过滤不符合要求的数据，

包括不完整的数据、错误的数据、重复的数据三大类。数据转换为进行不一致的数据转换、数据颗粒的

转换，以及一些业务规则的计算。

OCR（Optical Character Recognition）影像识别技术为将印刷品文字（例如票据报纸等）通过光

学扫描，检测影像暗、亮模式确定图像信息，再根据字符识别方式，将形状转化为可以使用的计算机输

入技术。衡量OCR系统性能的主要指标为：最终识别率、识别速度、版面理解正确率及版面还原满意度

等。

自然语言处理为通过智能、高效的方式，对非结构化数据（例如新闻、政策、社交媒体等）进行系

统化分析、理解与信息提取的过程。自然语言处理运用了推测学，概率学及统计学知识，其范畴包括语

音识别、文字识别、语义识别、智能问答、信息抽取等。
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知识图谱的基础是多维度海量数据库、语言关系认知能力和知识库表示结构。知识图谱整合和关联

结构化数据、非结构化数据，将所有数据以实体-关系-事件-属性的形式存储，直观展示数据以及数据

背后的关联。知识图谱包括信息抽取、知识表示、知识融合及知识推理。

6.5 模型开发

模型开发是构建信贷智能风控体系的核心。信贷智能风控体系模型包含如下几类：

（一）通过积累大量数据总结规则，辅助信贷智能风险决策，如身份核验、信贷黑白灰名单库、人

脸识别等。此类模型简单易操作，但是规则创建依赖专家经验和已发生风险事实，新风险因素无法及时

更新；

（二）数据挖掘算法模型，将信贷智能风控数据汇总分析，常用的数据挖掘算法包括聚类分析、逻

辑回归、决策树、神经网络等。此类模型通过训练模型，不断优化和调整模型，在模型精度和适用性上

有了质的提升；

（三）利用机器学习、人工智能等新技术多维度分析风险因素，例如支持向量机、集成学习、降维

与度量学习等。此类模型通过不断自我改进与自我优化，自动识别新的风险模式，提升了信贷智能风控

体系的快速反应能力。

模型开发技术详见附录A（资料性附录）信贷智能风控技术。

6.6 模型应用

模型应用采取了客户风险类别区分技术，包括“及格分数线”和“风险等级区间”。“及格分数线”

依赖评分进行业务决策的理想情况，理论上低于某一分数以下的直接拒绝，高于该分数以上则批准。“风

险等级区间”通过设置评分区间将人群分成不同风险类别，不同类别采取差异化对策。

及格分数线的划分根据业务方向的不同而设置不同的原则，一般主要包括以下三种考虑：（一）保

持目前的审批通过率；（二）保持目前的坏账率；（三）同时提高审批通过率和降低坏账率。一般通行

做法是综合考虑风险（坏账率）和收益（审批通过率）之间的平衡，即在能接受的坏账率水平和审批通

过率之间综合考虑。

实际业务上需要更多、更精细的划分，以对客户进行风险差异化，不同风险等级区间的申请采取差

异化信贷措施。风险等级区间考虑lift提升率，整体坏账率等指标，结合经验和业务需求综合确定。评

分等级划分遵从“业务出发，数据参考”的原则：人群占比、坏账率差异明显、分数圆整。

7 信贷智能风控实施

基于信贷智能风控落地实施目的，还应配备专业的团队人员、高性能的基础设施、安全合规的信贷

智能风控数据、完善的信贷智能风控管理机制。

7.1 团队

信贷智能风控体系是一项复杂的，需要管理、统计、金融、计算机科学等多项技术的工程。建立并

发展信贷智能风控体系需要持续投入高素质的专业团队人员。

信贷智能风控团队应至少包括信贷专家小组、模型专家小组、信息技术专家小组。各专家小组职能

明确，职责清晰，即分工负责智能风控体系各专业条线，又协同合作在实践中不断优化信贷智能风控体

系。

信贷专家的职责为：

（一）负责识别现有及新增信贷业务风险点；

（二）负责与模型专家及信息技术专家对接风险管控流程；
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（三）负责制定具体的应用方案，应用策略覆盖贷前、贷中、贷后；

（四）负责设计并维护策略监测指标体系。

模型专家的职责为：

（一）负责制定信贷智能风控模型细分方案；

（二）负责开发并持续优化信贷智能风控模型。

信息技术专家的职责为：

（一）负责评估外部数据需求；

（二）负责保护、存储、校验、加工与整合信贷智能风控数据；

（三）负责开发并维护信贷智能风控系统。

信贷智能风控专业团队可通过定向培养、专业培训、引进核心人才等渠道建立。

7.2 基础设施

信贷智能风控的落地实施依赖于高性能的基础设施，包括软件架构和硬件设备两个方面。智能风控

的基础设施应该能够解决海量数据容纳问题、多业务数据源整合问题、多数据格式转换问题，高效融合

结构化、非结构化数据的管理，实现灵活、高效的分布式存储和运算。

7.3 数据

信贷智能风控数据应从合规性、稳定性、穿透性、前瞻性、验证性五个维度满足业务运营、监管要

求、管理与决策需求。

合规性原则：合法合规是数据使用的核心原则，数据的使用必须遵守法律法规的要求。。

稳定性原则：稳定性主要是指数据来源的稳定性，具体包括两个方面：一是数据供给的可持续性。

数据是能够长期提供的，否则可能影响信贷机构业务的连续性；二是数据口径的稳定性。数据口径是业

务内涵的体现，数据口径的变动会影响数据的可用性，从而影响业务应用。

穿透性原则:穿透性主要是指数据源的本源性。信贷机构在进行数据交易的时候，应该尽可能的寻

找第一手的数据源。

前瞻性原则：前瞻性是指信贷机构在引进外部数据的时候，要有前瞻性的思维，要以数据驱动的思

维去引进数据。

验证性原则：验证性是指信贷机构在引进外部数据的时候都必须经过验证，通过与外部数据源联合

测试，验证数据质量、数据的可用性以及数据的价值，从而，为数据引入决策提供依据。

7.4 管理机制

信贷智能风控体系应在数据、模型、应用、信息系统等方面建立健全的管理机制。

数据方面的管理机制涉及外部数据采购和使用、数据质量管理、数据安全管理（包括数据合规、数

据使用授权、数据加密、数据防篡改等）、数据存储备份、数据校验加工与整合等。

模型方面的管理机制涉及模型开发管理、模型验证管理、模型调优管理等。

应用方面的管理机制涉及贷前审核、身份认证、反欺诈、准入、授信等策略；贷中评分、风险定价、

审批、交易反欺诈等策略；贷后监控、预警、催收等策略等。

信息系统方面的管理机制涉及信息系统开发及维护、信息系统安全、信息系统使用等。
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附 录 A

（资料性附录）

智能风控技术

A.1 层次分析法

层次分析法是指20世纪70年代中期由美国数学家、匹兹堡大学杰出教授Thomas.L.Saaty正式提出，

它具有如下的特点：

• 定性和定量相结合、系统化、层次化的分析方法；

• 先分解后综合，整理和综合人们的主观判断；

• 分析时需要的定量数据不多；

• 对问题所包含的因素及其关系要具体而明确。

具体说来，是将一个具体问题（如本项目中要建立风险评分）分解为若干定性指标，然后通过问卷

调研的方式由业务专家对这些具体指标进行重要性排序，通过对排序表进行量化分析，则可以分别确定

每一个评分项目的权重和得分。当不同专家的比较矩阵通过一致性检验时，则获得满意的模型。

1．专家调查

专家评分模型开发的一个重要过程为专家调查，将采用问卷方式对各个专家征询意见，综合全部专

家的意见，并整理出综合意见。在问卷调查过程中，采取专家座谈会的方法，调查人员直接向每位专家

解释问卷内容，在对指标大类之间以及各大类指标下面的细类指标之间两两进行比较的基础上，通过分

析、协商、修改、最终汇总成专家基本一致的看法，作为最终评分模型的专家权重。

本方法主要包含以下几个步骤：

第一，组成专家小组。

第二，设计调查问卷。根据层次结构模型，设定变量之间两两比较的问卷。

第三，展开问卷调查。与专家小组召开会议，就调查问卷进行详细说明，保证专家能够充分理解，

以做出正确的判断。

第四，初步确定变量权重。对专家的意见进行分析处理，综合确定入选变量权重。

2．层次分析步骤

步骤一：建立层次结构模型

层次结构模型是指将有关的各个因素按照不同属性自上而下地分解成若干层次，同一层的诸因素从

属于上一层的因素或对上层因素有影响，同时又支配下一层的因素或受到下层因素的作用。最上层为目

标层，通常只有1个因素。

步骤二：构造成对比较矩阵/专家问卷
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从层次结构模型的第2层开始，对于从属于(或影响)上一层每个因素的同一层诸因素，用成对比较

法和1—5比较尺度构造成对比较矩阵。比较第 i 个元素与第 j 个元素相对上一层某个因素的重要性

时，使用数量化的相对权重aij来描述。假设共有 n 个元素参与比较，则称为（aij）n×n成对比较矩

阵。成对比较矩阵中aij的取值可参考 Satty 的提议，按下述标度进行赋值。aij在 1-5 及其倒数中间

取值。

• aij= 1，元素 i 与元素 j具有同等重要性；

• aij= 2，元素 i 比元素 j 稍重要；

• aij= 3，元素 i 比元素 j 明显重要；

• aij= 4，元素 i 比元素 j 强烈重要；

• aij= 5，元素 i 比元素 j 极端重要；

• aij= 1/2，元素 i 比元素 j 稍不重要；

• aij= 1/3，元素 i 比元素 j 明显不重要；

• aij=1/4，元素 i 比元素 j 强烈不重要；

• aij= 1/5，元素 i 比元素 j 的极端不重要；

• aij= 1/aji。

步骤三：计算权向量并做一致性检验

方法：

对于每一个成对比较阵计算最大特征根及对应特征向量，利用一致性指标、随机一致性指标和一致

性比率做一致性检验。若检验通过，特征向量(归一化后)即为权向量：若不通过，需重新构造成对比较

矩阵。

检验成对比较矩阵A一致性的步骤如下：

• 计算衡量一个成对比较矩阵A（n>1 阶方阵）不一致程度的指标

•

• λmax是矩阵 A 的最大特征值。

• 按下面公式计算成对比较矩阵 A 的随机一致性比率 CR：

•

• RI称为平均随机一致性指标，它只与矩阵阶数有关，可以通过查表获得。

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

RI 0 0 0.52 0.89 1.12 1.26 1.36 1.41 1.46 1.49

N 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

RI 1.52 1.54 1.56 1.58 1.59 1.59 1.61 1.61 1.62 1.63

表 A.1

• 判断方法如下：当CR<0.1时，判定为成对比较阵A具有满意的一致性，或其不一致程度是可以接

受的；否则就调整成对比较矩阵 A，直到达到满意的一致性为止。

具体含义：每个指标大类下面的指标进行两两比较，则会生成判断矩阵，而判断矩阵是否具有满意

的一致性是层次分析法的一个重要前提。由于专家在构造判断矩阵的过程中很难保证这一前提的满足，

而问卷的往复耗时长、效率低，因此在本次评分卡的开发过程中，采用对专家构造的原始判断矩阵进行

人工的修改和调整的方法，来得到一致性较好的判断矩阵。当一个矩阵的CR参数小于0.1时，这个矩阵

的一致性被认为是可以接受的。
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A.2 聚类分析法

聚类分析本质上是将研究的对象进行分类，以确定个体在群体意见中所占权重的方法。其基本思想

是通过定义样本之间的距离，将相近的样本归为一类，直至所有类之间的距离满足某种条件。

聚类分析的算法过程如下：

1．计算n个样本两两之间的距离，形成距离矩阵D，D为对称矩阵，且对角元素为0；

2．首先构造n个类，每一类中只包含一个样本；

3．合并距离最近的两类为新类；

4．计算新类与当前各类的距离，若类的个数已经等于m（m是预先给定的最终分类个数，一般根据

样本数量n决定），转(步骤5)，否则转(步骤3)；

5．加权合并样本。

类的距离可以采用以下算法：

最短距离法：

其中，

由4-10位专家填写的AHP问卷结果能获得4-10组专家建议的的初始权重。为了科学汇总多个专家的

意见，对各个专家建议的打分卡权重进行聚类分析。根据专家的数量，将总体样本最终分成2～3类，类

别数取决于专家反馈数量。最终根据每类中样本的个数确定权重，对样本进行加权平均确定最终权重。

例如，六份样本{a, b, c, d, e, f}，最终形成三类{A, B, C}，其中a, c属于A类，b, d, e属于B类，

f属于C类。那么最终的权重为：

其中2+3+2+3+3+1=14。聚类过程的图示如下：
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图 A.1

A.3 Logistic模型

如果假设残差服从对数分布，则是Logistic函数：
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两侧取对数：
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类似的，可以采用极大似然法来估计上式中的参数。

在运用Logistic模型进行多变量建模时，模型需要进一步对目前为止留下的备选变量进行选择，使

得这些变量组合起来可以获得一个具有较强区分能力的模型，同时这些变量对应的系数具有统计意义上

的显著性且其正负符号符合我们的预期。

常用的变量组合搜索策略包括前向搜索、后向搜索和逐步搜索，简要介绍如下。

前向搜索：事先给定挑选自变量进入模型的统计意义水平。开始方程中没有自变量，然后按自变量

对因变量的贡献大小由大到小依此挑选进入模型，直到模型外没有具有统计意义的自变量进入模型为

止。

后向搜索：事先给定挑选自变量进入模型的统计意义水平。开始全部变量都在模型之中，然后按自

变量对因变量的贡献大小由小到大依此剔除，一旦剔除，则再不能进入模型，直到模型中没有不具有统

计意义的自变量可剔除为止。

逐步搜索：逐步搜索是前向搜索的修正，对于已经在模型中的自变量，不必一直在模型中。事先给

定挑选自变量进入模型的统计意义水平和从模型剔除自变量的统计意义水平。在引入每一个新变量的同

时，对已进入的变量进行逐个检验，将无统计意义的变量剔除。这样保证最后所得的变量子集中所有变

量对因变量的影响都是有统计意义的。

A.4 决策树模型

1）基本流程

决策树的构造是一个递归的过程，有三种情形会导致递归返回：(1) 当前结点包含的样本全属于同

一类别，这时直接将该节点标记为叶节点，并设为相应的类别；(2) 当前属性集为空，或是所有样本在

所有属性上取值相同，无法划分，这时将该节点标记为叶节点，并将其类别设为该节点所含样本最多的

类别；(3) 当前结点包含的样本集合为空，不能划分，这时也将该节点标记为叶节点，并将其类别设为

该节点中所含样本最多的类别。

2）划分准则

2.1）信息增益

ID3算法使用信息增益为准则来选择划分属性，“信息熵”(information entropy)是度量样本结合纯
度的常用指标，假定当前样本集合D中第k类样本所占比例为pk，则样本集合D的信息熵定义为：

假定通过属性划分样本集D，产生了V个分支节点，v表示其中第v个分支节点，易知：分支节点包含

的样本数越多，表示该分支节点的影响力越大。故可以计算出划分后相比原始数据集D获得的“信息增

益”（information gain）。

2.2）基尼指数
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CART决策树使用“基尼指数”（Gini index）来选择划分属性，基尼指数反映的是从样本集D中随机
抽取两个样本，其类别标记不一致的概率，因此Gini(D)越小越好，基尼指数定义如下：

进而，使用属性α划分后的基尼指数为：

A.5 神经网络模型

人工神经网络（artificial neural network，ANN）是指一系列受生物学和神经学启发的数学模型。这
些模型主要是通过对人脑的神经元网络进行抽象，构建人工神经元，并按照一定拓扑结构来建立人工神

经元之间的连接，来模拟生物神经网络。在人工智能领域，人工神经网络也常常简称为神经网络

（NEURAL NETWORK）或神经模型（neural model）。
从机器学习的角度来看，神经网络一般可以看作是一个非线性模型，其基本组成单位为具有非线性

激活函数的神经元，通过大量神经元之间的连接，使得神经网络成为一种高度非线性的模型。神经元之

间的连接权重就是需要学习的参数，可以通过梯度下降方法来进行学习。

1)神经元

人工神经元（artificial neuron），简称神经元（neuron），是构成神经网络的基本单元，其主要是
模拟生物神经元的结构和特性，接受一组输入信号并产出输出。生物学家在20世纪初就发现了生物神经

元的结构。一个生物神经元通常具有多个树突和一条轴突。树突用来接受信息，轴突用来发送信息。当

神经元所获得的输入信号的积累超过某个阈值时，它就处于兴奋状态，产生电脉冲。轴突尾端有许多末

梢可以给其他多个神经元的树突产生连接（突触），并将电脉冲信号传递给其它神经元。

图 A.2
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1.1）净输入（线性部分）

假设一个神经元接受n个输入x1,x2,…,xn，我们用向量x=[x1;x2;…;xn]来表示这组输入，并用净

输入（net input）z ∈R表示一个神经元所获得的输入信号x的加权和。

其中w=[w1;w2;…;wn]∈Rn 是n维的权重向量，b∈R是偏置。

1.2）激活函数

为了增强网络的表达能力以及学习能力，一般使用连续非线性激活函数（activation function）。因
为连续非线性激活函数可导，所以可以用最优化的方法来学习网络参数。下面介绍几个在神经网络中常

用的激活函数。

表 A.2

Logistic函数是一种sigmoid型函数。其定义为：

Logistic函数可以看成是一个“挤压”函数，把一个实数域的输入“挤压”到(0,1)。当输入值在0
附近时，sigmoid型函数近似为线性函数；当输入值靠近两端时，对输入进行抑制。输入越小，越接近
于0；输入越大，越接近于1。这样的特点也和生物神经元类似，对一些输入会产生兴奋（输出为1），

对另一些输入产生抑制（输出为0）。和感知器使用的阶跃激活函数相比，logistic函数是连续可导的，
其数学性质更好。

Tanh函数是也一种sigmoid型函数。其定义为

Tanh函数可以看作是放大并平移的logistic函数：

Logistic函数和tanh函数都是sigmoid型函数，具有饱和性，但是计算开销较大。因为这两个函数都
是在中间（0附近）近似线性，两端饱和。因此，这两个函数可以通过分段函数来近似。

修正线性单元（rectfied linear unit，ReLU），也叫rectfier函数，是目前深层神经网络中经常使用的
激活函数。ReLU实际上是一个斜坡（ramp）函数，定义为
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采用ReLU的神经网络只需要进行加、乘和比较的操作，计算上也更加高效。此外，rectifier函数被
认为有生物上的解释性。神经科学家发现在部分生物神经元除了具有单侧抑制的特性外，其兴奋程度也

可以非常高，即有一个宽兴奋边界。此外，生物神经元只对少数输入信号选择性响应，处于兴奋状态的

神经元非常稀疏，大脑中在同一时刻大概只有1%∼4%的神经元处于活跃状态。Sigmoid系激活函数会导

致一个非稀疏的神经网络，这不符合神经科学的发现。而ReLU却具有很好的稀疏性，大约50%的神经元

会处于激活状态。 Rectifier函数为左饱和函数，在x>0时导数为1，在x≤0时导数为0。这样在训练时，
如果学习率设置过大，在一次更新参数后，一个采用ReLU的神经元在所有的训练数据上都不能被激活。

那么，这个神经元在以后的训练过程中永远不能被激活，这个神经元的梯度就永远都会是0。

Softplus函数可以看作是rectifier函数的平滑版本，其定义为：

softplus函数其导数刚好是logistic函数。softplus虽然也有具有单侧抑制、宽兴奋边界的特性，却没
有稀疏激活性。

2）前馈神经网络结构

给定一组神经元，我们可以以神经元为节点来构建一个网络。不同的神经网络模型有着不同网络连

接的拓扑结构。一种比较直接的拓扑结构是前馈网络。前馈神经网络（Feedforward Neural Network，FNN）
是最早被发明的简单人工神经网络。

在前馈神经网络中，各神经元分别属于不同的层。每一层的神经元可以接收前一层神经元的信号，

并产生信号输出到下一层。第一层叫输入层，最后一层叫输出层，其它中间层叫做隐藏层。整个网络中

无反馈，信号从输入层向输出层单向传播，可用一个有向无环图表示。前馈神经网络也经常称为多层感

知器（multi-layer perceptron，MLP）。但多层感知器的叫法并不是十分合理，因为前馈神经网络其实是
由多层的logistic回归模型（连续的非线性函数）组成，而不是由多层的感知器（不连续的非线性函数）
组成。下图给出了前馈神经网络的示例。
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图 A.3

现在用下面的记号来描述一个前馈神经网络：

前馈神经网络通过下面公式进行信息传播，

上面两个公式合并写为：

这样，前馈神经网络可以通过逐层的信息传递，得到网络最后的输出α(L)。整个网络可以看作一

个复合函数ϕ(x;W,b)，将输入x作为第1层的输入α(0)，将第L层的输出α(L) 作为整个函数的输出。

其中W,b表示网络中所有层的连接权重和偏置。

3）反向传播算法

假设采用随机梯度下降进行神经网络参数学习，给定一个样本(x,y)，将其输入到神经网络模型中，

得到网络输出为ŷ。假设损失函数为L(y, ŷ)，要进行参数学习就需要计算损失函数关于每个参数的导数。
不失一般性，对第l层中的参数W(l)和b(l)计算偏导数。因为 ∂L(y, ŷ) /∂W(l)的计算涉及矩阵微

分，十分繁琐，因此我们先计算偏导数 ∂L(y, ŷ) /∂W (l)。根据链式法则，

上述两个公式的第二项是都为目标函数关于第l层的神经元z(l)的偏导数，称为误差项，因此可以

共用。我们只需要计算三个偏导数，分别为∂z(l)/ ∂W (l)，∂z(l) /∂b(l)和∂L(y, ŷ)/ ∂z(l)。下面分
别来计算这三个偏导数。

（1）计算偏导数 ∂z(l) /∂W (l)
因为z(l)和W(l)的函数关系为z(l) = W(l)a(l−1)+b(l)，因此偏导数
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（2）计算偏导数∂z(l)/ ∂b(l)
因为z(l)和b(l)的函数关系为z(l) = W(l)a(l−1) +b(l)，因此偏导数

（3）计算误差项 ∂L(y, ŷ) /∂z(l) 我们用δ(l)来定义第l层神经元的误差项，

误差项δ(l)来表示第l层的神经元对最终误差的影响，也反映了最终的输出对第 l层的神经元对最

终误差的敏感程度。根据z(l+1) = W(l+1)a(l) +b(l+1)，有

根据a(l) = f(z(l))，其中f(•)为按位计算的函数，因此有

因此，根据链式法则，第l层的误差项为
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其中⊙是向量的点积运算符，表示每个元素相乘。从上式可以看出，第l层的误差项可以通过第l +1

层的误差项计算得到，这就是误差的反向传播。反向传播算法的含义是：第l层的一个神经元的误差项

（或敏感性）是所有与该神经元相连的第l+1层的神经元的误差项的权重和。然后，再乘上该神经元激

活函数的梯度。

在计算出上面三个偏导数之后，可得

进一步，L(y, ŷ)关于第l层权重W(l)的梯度为

同理可得，L(y, ŷ)关于第l层偏置b(l)的梯度为

在计算出每一层的误差项之后，我们就可以得到每一层参数的梯度。因此，基于误差反向传播算法

（backpropagation，BP）的前馈神经网络训练过程可以分为以下三步：
1. 前馈计算每一层的净输入z(l)和激活值a(l)，直到最后一层；

2. 反向传播计算每一层的误差项δ(l)；

3. 计算每一层参数的偏导数，并更新参数。

A.6 支持向量机

支持向量机是一种经典的二分类模型，基本模型定义为特征空间中最大间隔的线性分类器，其学习

的优化目标便是间隔最大化，因此支持向量机本身可以转化为一个凸二次规划求解的问题。

1)函数间隔与几何间隔

对于二分类学习，假设现在的数据是线性可分的，这时分类学习最基本的思想就是找到一个合适的

超平面，该超平面能够将不同类别的样本分开，类似二维平面使用ax+by+c=0来表示，超平面实际上表

示的就是高维的平面，如下图所示：
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图 A.4

对数据点进行划分时，易知：当超平面距离与它最近的数据点的间隔越大，分类的稳健性越好，即

当新的数据点加入时，超平面对这些点的适应性最强，出错的可能性最小。因此需要让所选择的超平面

能够最大化这个间隔Gap（如下图所示）。常用的间隔定义有两种，一种为函数间隔，另一种为几何间

隔，下面将分别介绍这两种间隔，并对SVM为什么会选用几何间隔做一些阐述。

图 A.5

2)函数间隔

在超平面w'x+b=0确定的情况下，|w'x*+b|能够代表点x距离超平面的远近，易知：当w'x+b>0时，

表示x在超平面的一侧（正类，类标为1），而当w'x+b<0时，则表示x在超平面的另外一侧（负类，类别

为-1），因此（w'x+b）y* 的正负性恰能表示数据点x*是否被分类正确。于是便引出了函数间隔的定义

（functional margin）:

而超平面（w,b）关于所有样本点（Xi，Yi）的函数间隔最小值则为超平面在训练数据集T上的函数

间隔：

可以看出：这样定义的函数间隔在处理SVM上会有问题，当超平面的两个参数w和b同比例改变时，

函数间隔也会跟着改变，但是实际上超平面还是原来的超平面，并没有变化。例如：w1x1+w2x2+w3x3+b=0

其实等价于2w1x1+2w2x2+2w3x3+2b=0，但计算的函数间隔却翻了一倍。从而引出了能真正度量点到超平

面距离的概念--几何间隔（geometrical margin）。

3)几何间隔
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几何间隔代表的则是数据点到超平面的真实距离，对于超平面w'x+b=0，w代表的是该超平面的法向

量，设x为超平面外一点x在法向量w方向上的投影点，x与超平面的距离为r，则有x=x-r(w/||w||)，又x

在超平面上，即w'x+b=0，代入即可得：

为了得到r的绝对值，令r呈上其对应的类别y，即可得到几何间隔的定义：

从上述函数间隔与几何间隔的定义可以看出：实质上函数间隔就是|w'x+b|，而几何间隔就是点到

超平面的距离。

4)最大间隔与支持向量

通过前面的分析可知：函数间隔不适合用来最大化间隔，因此这里我们要找的最大间隔指的是几何

间隔，于是最大间隔分类器的目标函数定义为：

一般地，我们令γˆ为1（这样做的目的是为了方便推导和目标函数的优化），从而上述目标函数转

化为：

对于y(w'x+b)=1的数据点，即下图中位于w'x+b=1或w'x+b=-1上的数据点，我们称之为支持向量

（support vector），易知：对于所有的支持向量，它们恰好满足y*(w'x*+b)=1，而所有不是支持向量的
点，有y*(w'x*+b)>1。

图 A.6

5)从原始优化问题到对偶问题
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对于上述得到的目标函数，求1/||w||的最大值相当于求||w||^2的最小值，因此很容易将原来的目

标函数转化为：

即变为了一个带约束的凸二次规划问题，可以使用现成的优化计算包（QP优化包）求解，但由于SVM

的特殊性，一般我们将原问题变换为它的对偶问题，接着再对其对偶问题进行求解。为什么通过对偶问

题进行求解，有下面两个原因：

* 一是因为使用对偶问题更容易求解；

* 二是因为通过对偶问题求解出现了向量内积的形式，从而能更加自然地引出核函数。

对偶问题可以理解成优化等价的问题，更一般地，是将一个原始目标函数的最小化转化为它的对偶

函数最大化的问题。对于当前的优化问题，首先我们写出它的朗格朗日函数：

上式很容易验证：当其中有一个约束条件不满足时，L的最大值为∞（只需令其对应的α为 ∞即可）；

当所有约束条件都满足时，L的最大值为1/2||w||^2（此时令所有的α为0），因此实际上原问题等价于：

由于这个的求解问题不好做，所以我们一般交换最小和最大的位置（需满足KKT条件），变成原问

题的对偶问题：

这样原问题的求最小变成了对偶问题求最大（用对偶这个词还是很形象），接下来便可以先求L对w

和b的极小，再求L对α的极大。

（1）首先求L对w和b的极小，分别求L关于w和b的偏导，可以得出：

将上述结果代入L得到：

（2）接着L关于α极大求解α（通过SMO算法求解）。
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（3）最后便可以根据求解出的α，计算出w和b，从而得到分类超平面函数。

在对新的点进行预测时，实际上就是将数据点x*代入分类函数f(x)=w'x+b中，若f(x)>0，则为正类，

f(x)<0，则为负类，根据前面推导得出的w与b，分类函数如下所示，此时便出现了上面所提到的内积形

式。

这里实际上只需计算新样本与支持向量的内积，因为对于非支持向量的数据点，其对应的拉格朗日

乘子一定为0，根据最优化理论（K-T条件），对于不等式约束y(w'x+b)-1≥0，满足：

6)核函数

由于上述的超平面只能解决线性可分的问题，对于线性不可分的问题（如异或问题），我们需要使

用核函数将其进行推广。一般地，解决线性不可分问题时，常常采用映射的方式，将低维原始空间映射

到高维特征空间，使得数据集在高维空间中变得线性可分，从而再使用线性学习器分类。如果原始空间

为有限维，即属性数有限，那么总是存在一个高维特征空间使得样本线性可分。若∅代表一个映射，则

在特征空间中的划分函数变为：

按照同样的方法，先写出新目标函数的拉格朗日函数，接着写出其对偶问题，求L关于w和b的极小，

最后运用SOM求解α。

核函数可以直接计算隐式映射到高维特征空间后的向量内积，而不需要显式地写出映射后的结果，

它虽然完成了将特征从低维到高维的转换，但最终却是在低维空间中完成向量内积计算，与高维特征空

间中的计算等效，从而避免了在高维空间无法直接计算的问题。引入核函数后，原来的对偶问题与分类

函数则变为：
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（1）对偶问题：

（2）分类函数：

因此，在线性不可分问题中，核函数的选择成了支持向量机的最大变数，若选择了不合适的核函数，

则意味着将样本映射到了一个不合适的特征空间，则极可能导致性能不佳。

由于核函数的构造十分困难，通常我们都是从一些常用的核函数中选择，下面列出了几种常用的核

函数：

表 A.3

7)软间隔支持向量机

前面的讨论中，我们主要解决了两个问题：当数据线性可分时，直接使用最大间隔的超平面划分；

当数据线性不可分时，则通过核函数将数据映射到高维特征空间，使之线性可分。然而在现实问题中，

对于某些情形还是很难处理。例如数据中有噪声的情形，噪声数据（outlier）本身就偏离了正常位置，
但是在前面的SVM模型中，我们要求所有的样本数据都必须满足约束。如果舍弃这些噪声数据还好，
如下图所示，当加入这些outlier后，划分超平面被挤歪了，对支持向量机的泛化性能造成很大的影响。
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图 A.7

为了解决这一问题，我们需要允许某一些数据点不满足约束，即可以在一定程度上偏移超平面，同

时使得不满足约束的数据点尽可能少，这便引出了“软间隔”支持向量机的概念

* 允许某些数据点不满足约束y(w'x+b)≥1；

* 同时又使得不满足约束的样本尽可能少。

这样优化目标变为：

如同阶跃函数，0/1损失函数虽然表示效果最好，但是数学性质不佳。因此常用其它函数作为“替

代损失函数”。

支持向量机中的损失函数为hinge损失，引入“松弛变量”，目标函数与约束条件可以写为：

其中C为一个参数，控制着目标函数与新引入正则项之间的权重，这样显然每个样本数据都有一个

对应的松弛变量，用以表示该样本不满足约束的程度，将新的目标函数转化为拉格朗日函数得到：

按照与之前相同的方法，先让L求关于w，b以及松弛变量的极小，再使用SMO求出α：

将w代入L化简，便得到其对偶问题：
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将“软间隔”下产生的对偶问题与原对偶问题对比可以发现：新的对偶问题只是使得约束条件中的

α多了一个上限C，其它部分完全相同，因此在引入核函数处理线性不可分问题时，能使用与“硬间隔”

支持向量机完全相同的方法。

A.7 贝叶斯分类器

贝叶斯分类器是一种概率框架下的统计学习分类器，对分类任务而言，假设在相关概率都已知的情

况下，贝叶斯分类器考虑如何基于这些概率为样本判定最优的类标。

1) 贝叶斯决策论

若将上述定义中样本空间的划分Bi看做为类标，A看做为一个新的样本，则很容易将条件概率理解

为样本A是类别Bi的概率。在机器学习训练模型的过程中，往往我们都试图去优化一个风险函数，因此

在概率框架下我们也可以为贝叶斯定义“条件风险”（conditional risk）。

我们的任务就是寻找一个判定准则来最小化所有样本的条件风险总和，因此就有了贝叶斯判定准则

（Bayes decision rule）:为最小化总体风险，只需在每个样本上选择那个使得条件风险最小的类标。

若损失函数λ取0-1损失，则有：

即对于每个样本x，选择其后验概率P（c|x）最大所对应的类标，能使得总体风险函数最小，从而

将原问题转化为估计后验概率P（c|x）。一般这里有两种策略来对后验概率进行估计：

* 判别式模型：直接对 P（c|x）进行建模求解。例如决策树、神经网络、SVM都是属于判别式模型。

* 生成式模型：通过先对联合分布P（x,c）建模，从而进一步求解 P（c|x）。

贝叶斯分类器就属于生成式模型，基于贝叶斯公式对后验概率P（c|x）进行一项变换：
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对于给定的样本x，P（x）与类标无关，P（c）称为类先验概率，p（x|c）称为类条件概率。这时

估计后验概率P（c|x）就变成为估计类先验概率和类条件概率的问题。这里介绍先验概率和后验概率的

基本概念。

* 先验概率：根据以往经验和分析得到的概率。

* 后验概率：后验概率是基于新的信息，修正原来的先验概率后所获得的更接近实际情况的概率估

计。

实际上先验概率就是在还没有得到任何结果的情况下估计的概率，而后验概率则是在有一定依据后

的重新估计，直观意义上后验概率就是条件概率。

对于类先验概率P（c），P（c）就是样本空间中各类样本所占的比例，根据大数定理（当样本足够

多时，频率趋于稳定等于其概率），当训练样本充足时，p(c)可以使用各类出现的频率来代替。因此只

剩下类条件概率p（x|c），它表示在类别c中出现x的概率，涉及到属性的联合概率问题。若只有一个离

散属性还好，当属性多时采用频率估计就十分困难，因此这里一般采用极大似然法进行估计。

2) 极大似然法

极大似然估计（Maximum Likelihood Estimation，简称MLE），是一种根据数据采样来估计概率分
布的经典方法。常用的策略是先假定总体具有某种确定的概率分布，再基于训练样本对概率分布的参数

进行估计。运用到类条件概率p（x|c）中，假设p（x|c）服从一个参数为θ的分布，问题就变为根据已

知的训练样本来估计θ。极大似然法的核心思想就是：估计出的参数使得已知样本出现的概率最大，即

使得训练数据的似然最大。

所以，贝叶斯分类器的训练过程就是参数估计过程。最大似然法估计参数的过程，一般总结为以下

四个步骤：

* 1.写出似然函数；

* 2.对似然函数取对数，并整理；

* 3.求导数，令偏导数为0，得到似然方程组；

* 4.解似然方程组，得到所有参数即为所求。
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例如：假设样本属性都是连续值，p（x|c）服从一个多维高斯分布，则通过MLE计算出的参数恰好

分别为：

上述结果看起来十分合乎实际，但是采用最大似然法估计参数的效果很大程度上依赖于作出的假设

是否合理、是否符合潜在的真实数据分布。

3) 朴素贝叶斯分类器

原始的贝叶斯分类器最大的问题在于联合概率密度函数的估计，首先需要根据经验假设联合概率分

布，其次当属性很多时，训练样本往往覆盖不够，参数的估计会出现很大的偏差。为了避免这个问题，

朴素贝叶斯分类器（naive Bayes classifier）采用了“属性条件独立性假设”，即样本数据的所有属性之
间相互独立。这样类条件概率p（x|c）可以改写为：

这样，为每个样本估计类条件概率变成为每个样本的每个属性估计类条件概率。

相比原始贝叶斯分类器，朴素贝叶斯分类器基于单个的属性计算类条件概率，操作更加容易。需要

注意的是，若某个属性值在训练集中和某个类别没有一起出现过，这样会抹掉其它的属性信息，因为该

样本的类条件概率被计算为0。因此在估计概率值时，常常用进行平滑（smoothing）处理，拉普拉斯修
正（Laplacian correction）就是其中的一种经典方法，具体计算方法如下：

当训练集越大时，拉普拉斯修正引入的影响越来越小。对于贝叶斯分类器，模型的训练就是参数估

计，因此可以事先将所有的概率储存好，当有新样本需要判定时，直接查表计算即可。

A.8 集成学习

1）Bagging
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Bagging是一种并行式的集成学习方法，即基学习器的训练之间没有前后顺序且可以同时进行，
Bagging使用“有放回”采样的方式选取训练集，对于包含m个样本的训练集，进行m次有放回的随机采
样操作，从而得到m个样本的采样集。按照相同的方式重复进行，我们就可以采集到T个包含m个样本的

数据集，从而训练出T个基学习器，最终对这T个基学习器的输出进行结合。

Bagging算法的流程如下所示：

可以看出Bagging主要通过样本的扰动来增加基学习器之间的多样性，因此Bagging的基学习器应为
那些对训练集十分敏感的不稳定学习算法，例如神经网络与决策树等。从偏差-方差分解来看，Bagging
算法主要关注于降低方差，即通过多次重复训练提高稳定性。不同于AdaBoost的是，Bagging可以十分
简单地推广应用到多分类、回归等问题。总的说起来则是：AdaBoost关注于降低偏差，而Bagging关注
于降低方差。

2）Boosting
Boosting是一种串行的工作机制，即个体学习器的训练存在依赖关系，必须一步一步序列化进行。

其基本思想是：增加前一个基学习器在训练过程中预测错误样本的权重，使得后续基学习器更加关注这

些被打标的错误训练样本并尽可能纠正这些错误，一直向下串行直至产生所需要的T个基学习器，

Boosting最终对这T个学习器进行加权结合，产生学习器委员会。
Boosting族算法最著名、使用最为广泛的就是AdaBoost，因此下面主要对AdaBoost算法进行介绍。

AdaBoost使用的是指数损失函数，因此AdaBoost的权值与样本分布的更新都是围绕着最小化指数损失函
数进行的。

定义基学习器的集成为加权结合，则有：

AdaBoost算法的指数损失函数定义为：

具体说来，整个Adaboost 迭代算法分为3步：
初始化训练数据的权值分布。如果有N个样本，则每一个训练样本最开始时都被赋予相同的权值，

即1/N。

训练弱分类器。具体训练过程中，如果某个样本点已经被准确地分类，那么在构造下一个训练集中，

它的权值就被降低；相反，如果某个样本点没有被准确地分类，那么它的权值就得到提高。然后，权值

更新过的样本集被用于训练下一个分类器，整个训练过程如此迭代地进行下去。

将各个训练得到的弱分类器组合成强分类器。各个弱分类器的训练过程结束后，加大分类误差率小

的弱分类器的权重，使其在最终的分类函数中起较大的决定作用；同时降低分类误差率大的弱分类器的

权重，使其在最终的分类函数中起较小的决定作用。

整个AdaBoost的算法流程如下所示：
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A.9 降维与度量学习

样本的特征数称为维数（dimensionality），维数非常大时即为现在所说的“维数灾难”。具体表现
为：在高维情形下，数据样本将变得十分稀疏，因为此时要满足训练样本为“密采样”的总体样本数目

是一个触不可及的天文数字，训练样本的稀疏使得其代表总体分布的能力大大减弱，从而消减了学习器

的泛化能力；同时当维数很高时，计算距离也变得十分复杂，甚至连内积计算都不再容易。

缓解维数灾难的一个重要途径就是降维，即通过某种数学变换将原始高维空间转变到一个低维的子

空间。在这个子空间中，样本的密度将大幅提高，同时距离计算也变得容易。这时也许会有疑问，这样

降维之后不是会丢失原始数据的一部分信息吗？这是因为在很多实际的问题中，虽然训练数据是高维

的，但与学习任务相关的也许仅仅是其中的一个低维子空间，也称为一个低维嵌入，例如数据属性中存

在噪声属性、相似属性或冗余属性等，对高维数据进行降维能在一定程度上达到提炼低维优质属性或降

噪的效果。

1) MDS算法

不管是使用核函数升维还是对数据降维，我们都希望原始空间样本点之间的距离在新空间中基本保

持不变，这样才不会使得原始空间样本之间的关系及总体分布发生较大的改变。“多维缩放”（MDS）
正是基于这样的思想，MDS要求原始空间样本之间的距离在降维后的低维空间中得以保持。

假定m个样本在原始空间中任意两两样本之间的距离矩阵为D∈R(m*m)，我们的目标便是获得样本在

低维空间中的表示Z∈R(d'*m,d'<d)，且任意两个样本在低维空间中的欧式距离等于原始空间中的距离，

即||zi-zj||=Dist(ij)。因此接下来我们要做的就是根据已有的距离矩阵D来求解出降维后的坐标矩阵

Z。
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令降维后的样本坐标矩阵Z被中心化，中心化是指将每个样本向量减去整个样本集的均值向量，故

所有样本向量求和得到一个零向量。这样易知：矩阵B的每一列以及每一列求和均为0，因为提取公因子

后均有一项为所有样本向量的和向量。

根据上面矩阵B的特征，我们很容易得到等式（2）、（3）以及（4）：

这时根据(1)--(4)式我们便可以计算出bij，即bij=(1)-(2)(1/m)-(3)(1/m)+(4)*(1/(m^2))，再逐

一地计算每个b(ij)，就得到了降维后低维空间中的内积矩阵B(B=Z'*Z)，只需对B进行特征值分解便可

以得到Z。MDS的算法流程如下图所示：

2) 主成分分析（PCA）

不同于MDS采用距离保持的方法，主成分分析（PCA）直接通过一个线性变换，将原始空间中的样
本投影到新的低维空间中。简单来理解这一过程便是：PCA采用一组新的基来表示样本点，其中每一个
基向量都是原来基向量的线性组合，通过使用尽可能少的新基向量来表出样本，从而达到降维的目的。

假设使用d'个新基向量来表示原来样本，实质上是将样本投影到一个由d'个基向量确定的一个超平

面上（即舍弃了一些维度）。要用一个超平面对空间中所有高维样本进行恰当的表达，最理想的情形是

这些样本点都能在超平面上表出且这些表出在超平面上都能够很好地分散开来。但是一般使用较原空间

低一些维度的超平面来做到这两点十分不容易，这要求超平面具有如下两个性质：

最近重构性：样本点到超平面的距离足够近，即尽可能在超平面附近；

最大可分性：样本点在超平面上的投影尽可能地分散开来，即投影后的坐标具有区分性。

最近重构性与最大可分性虽然从不同的出发点来定义优化问题中的目标函数，但这两种特性最终得

到了完全相同的优化问题：
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接着使用拉格朗日乘子法求解上面的优化问题，得到：

因此只需对协方差矩阵进行特征值分解即可求解出W，PCA算法的整个流程如下图所示：

3) 核化线性降维

正如SVM在处理非线性可分时通过引入核函数将样本投影到高维特征空间，接着在高维空间再对
样本点使用超平面划分，此处也引入了核函数，先将样本映射到高维空间，再在高维空间中使用线性降

维的方法。下面主要介绍核化主成分分析（KPCA）的思想。
若核函数的形式已知，即我们知道如何将低维的坐标变换为高维坐标，这时我们只需先将数据映射

到高维特征空间，再在高维空间中运用PCA即可。但是一般情况下，我们并不知道核函数具体的映射规
则，例如：Sigmoid、高斯核等，我们只知道如何计算高维空间中的样本内积，这时就引出了KPCA的
一个重要创新之处：空间中的任一向量都可以由该空间中的所有样本线性表示。证明过程十分简单：

这样我们便可以将高维特征空间中的投影向量wi用所有高维样本点线性表出，接着代入PCA的求解
问题，得到：
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化简到最后一步，只需对核矩阵K进行特征分解，得出投影向量wi对应的系数向量α，因此选取最

大的d'个特征值所对应的特征向量，所得便是d'个系数向量。这时对于需要降维的样本点，只需按照以

下步骤便可以求出其降维后的坐标。可以看出：KPCA在计算降维后的坐标表示时，需要与所有样本点
计算核函数值并求和，因此该算法的计算开销十分大。

4) 流形学习

流形学习（manifold learning）是一种借助拓扑流形概念的降维方法，流形是指在局部与欧式空间
同胚的空间（即在局部与欧式空间具有相同的性质）能用欧氏距离计算样本之间的距离。这样即使高维

空间的分布十分复杂，但是在局部上依然满足欧式空间的性质，基于流形学习的降维正是遵循这种“邻

域保持”的思想。其中等度量映射（Isomap）试图在降维前后保持邻域内样本之间的距离，而局部线性
嵌入（LLE）则是保持邻域内样本之间的线性关系，下面将分别对这两种著名的流行学习方法进行介绍。

4.1) 等度量映射（Isomap）
等度量映射的基本出发点是：高维空间中的直线距离具有误导性，因为有时高维空间中的直线距离

在低维空间中是不可达的。因此利用流形在局部上与欧式空间同胚的性质，可以使用近邻距离来逼近测

地线距离，即对于一个样本点，基于欧式距离找出其近邻点，这样整个样本空间就形成了一张近邻图，

高维空间中两个样本之间的距离就转为最短路径问题。可采用著名的Dijkstra算法或Floyd算法计算最短
距离，得到高维空间中任意两点之间的距离后便可以使用MDS算法来其计算低维空间中的坐标。
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图 A.8

从MDS算法的描述中我们可以知道：MDS先求出了低维空间的内积矩阵B，接着利用特征值分解计
算出样本在低维空间中的坐标，但并没有给出通用的投影向量w，以致于对需要降维的新样本无从下手，
由此可利用已知高/低维坐标的样本作为训练集学习出一个“投影器”，继而通过高维坐标预测出低维

坐标。Isomap算法流程如下图：

对于近邻图的构建，常用的有两种方法：一种是指定近邻点个数，像kNN一样选取k个最近的“邻居”；

另一种是指定邻域半径，距离小于该阈值的被认为是它的近邻点。但两种方法均会出现下面的问题：若

邻域范围指定过大，则会造成“短路问题”，即本身距离很远却成了近邻。若邻域范围指定过小，则会

造成“断路问题”，即有些样本点无法可达了。

4.2) 局部线性嵌入(LLE)
不同于Isomap算法中需保持邻域距离，LLE算法试图去保持邻域内的线性关系，假定样本xi的坐标

可以通过它的邻域样本线性表出：
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LLE算法分为两步走，首先第一步根据近邻关系计算出所有样本的邻域重构系数w：

接着根据邻域重构系数不变，去求解低维坐标：

这样利用矩阵M，优化问题可以重写为：

M特征值分解后最小的d'个特征值对应的特征向量组成Z，LLE算法的具体流程如下图所示：

公
开
   2020年

09月
30日

 10点
34分

公
开
   2020年

09月
30日

 10点
34分



Q/CZCB 10601—01

37

5) 度量学习

考虑到维数灾难（即在高维空间进行机器学习任务遇到样本稀疏、距离难计算等诸多的问题），上

述所述的降维方法都试图将原空间投影到一个合适的低维空间中，接着在低维空间进行学习任务从而产

生较好的性能。事实上，不管高维空间还是低维空间都潜在对应着一个距离度量，那是否可以直接学习

出一个距离度量以完成等效降维呢？

要学习出距离度量首先须定义一个合适的距离度量形式。对两个样本xi与xj，它们之间的平方欧式
距离为：

若各个属性重要程度不一样（即各自具有权重），则有加权的平方欧式距离为：

此时各个属性之间都是相互独立无关的，但现实中往往会存在属性之间有关联的情形（例如身高和

体重，一般来讲，身高越高的人体重也会重一些），它们之间存在较大的相关性。这样计算距离时就不

能分属性单独计算，由此便引入了经典的马氏距离(Mahalanobis distance):

标准的马氏距离中M是协方差矩阵的逆，马氏距离是一种考虑属性之间相关性且尺度无关（即无须

去量纲）的距离度量。

矩阵M也称为“度量矩阵”，为保证距离度量的非负性与对称性，M必须为(半)正定对称矩阵，这样

就为度量学习定义好了距离度量的形式，换句话说：度量学习便是对度量矩阵进行学习。

A.10 特征选择与稀疏学习
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在机器学习中特征选择是一个重要的“数据预处理”（data preprocessing）过程，即试图从数据集
的所有特征中挑选出与当前学习任务相关的特征子集，接着再利用数据子集来训练学习器；稀疏学习则

是围绕着稀疏矩阵的优良性质来完成相应的学习任务。

1）子集搜索与评价

一般地，我们可以用很多属性/特征来描述一个示例（例如用性别、身高、体重、年龄、学历、专

业等属性来描述一个人）。现在考虑训练出一个学习器来预测人的收入：根据生活经验易知，并不是所

有特征都与学习任务相关（如年龄/学历/专业可能在很大程度上影响收入，而身高/体重这些外貌属性

影响收入的可能性较小）。因此我们需要的只是那些与学习任务紧密相关的特征，特征选择便是从给定

的特征集合中选出相关特征子集的过程。

与降维技术有着异曲同工之处的是，特征选择也可以有效地解决维数灾难的难题。具体而言：降维

从一定程度起到了提炼优质低维属性和降噪的效果，特征选择则是直接剔除那些与学习任务无关的属性

从而挑选出最佳特征子集。若直接遍历所有特征子集，当维数过多时遭遇指数爆炸显然就行不通了；若

采取从候选特征子集中不断迭代生成更优候选子集的方法，则可使得时间复杂度大大减小。这时涉及到

两个关键环节：1.如何生成候选子集；2.如何评价候选子集的好坏，这便是早期特征选择的常用方法。

下面介绍基于“贪心算法”的三种策略：

前向搜索：初始将每个特征当做一个候选特征子集，然后从当前所有的候选子集中选择出最佳的特

征子集；接着在上一轮选出的特征子集中添加一个新的特征，同样地选出最佳特征子集；直至最后选不

出比上一轮更好的特征子集。

后向搜索：初始将所有特征作为一个候选特征子集；接着尝试去掉上一轮特征子集中的一个特征并

选出当前最优的特征子集；直到最后选不出比上一轮更好的特征子集。

双向搜索：将前向搜索与后向搜索结合起来，即在每一轮中既有添加操作也有剔除操作。

对于特征子集的评价，假设数据集的属性皆为离散属性，这样给定一个特征子集，便可以通过这个

特征子集的取值将数据集合划分为V个子集。例如：A1={男,女}，A2={本科,硕士}就可以将原数据集划

分为2*2=4个子集，其中每个子集的取值完全相同。这时我们就可以像决策树选择划分属性那样，通过

计算信息增益来评价该属性子集的好坏。

此时，信息增益越大表示该属性子集包含着越多有助于分类的特征，使用上述这种子集搜索与子集

评价相结合的机制，便可以得到特征选择方法。值得一提的是若将前向搜索策略与信息增益结合在一起，

这种操作便与ID3决策树十分地相似。事实上，决策树也可以用于特征选择，树节点划分属性组成的集

合便是选择出的特征子集。

2）过滤式选择（Relief）
过滤式方法是一种将特征选择与学习器训练相分离的特征选择技术，即首先将相关特征挑选出来，

再使用选择出的数据子集来训练学习器。Relief是其中著名的代表性算法，它使用一个“相关统计量”

来度量特征的重要性，该统计量是一个向量，其中每个分量代表着相应特征的重要性，因此我们最终可

以根据这个统计量各分量的大小挑选出合适的特征子集。

易知Relief算法的核心在于如何计算相关统计量。对于数据集中的每个样例xi，Relief首先找出与xi
同类别的最近邻与不同类别的最近邻，分别称为猜中近邻（near-hit）与猜错近邻（near-miss），接着便
可以分别计算出相关统计量中的每个分量。对于j分量：
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直观上理解：对于猜中近邻，两者j属性的距离越小越好，对于猜错近邻，j属性距离越大越好。更
一般地，若xi为离散属性，diff取海明距离，即相同取0，不同取1；若xi为连续属性，则diff为曼哈顿距
离，即取差的绝对值。分别计算每个分量，最终取平均便得到了整个相关统计量。

标准的Relief算法只用于二分类问题，后续产生的拓展变体Relief-F则解决了多分类问题。对于j分
量，新的计算公式如下：

其中pl表示第l类样本在数据集中所占的比例，易知两者的不同之处在于：标准Relief 只有一个猜

错近邻，而Relief-F有多个猜错近邻。
3）包裹式选择（LVW）
与过滤式选择不同的是，包裹式选择将后续的学习器也考虑进来作为特征选择的评价准则。因此包

裹式选择可以看作是为某种学习器量身定做的特征选择方法，由于在每一轮迭代中，包裹式选择都需要

训练学习器，因此在获得较好性能的同时也产生了较大的开销。

4）嵌入式选择与正则化

前面提到了两种特征选择方法,过滤式选择中特征选择与后续学习器完全分离，包裹式选择中使用

学习器作为特征选择的评价准则，而嵌入式则是一种将特征选择与学习器训练完全融合的特征选择方法

（即将特征选择融入学习器的优化过程中）。经验风险指的是模型与训练数据的契合度，结构风险则是

模型的复杂程度，机器学习的核心任务就是：在简化模型的基础上保证模型的契合度。以岭回归为例，

作为加上了L2范数的最小二乘法，有效地解决了奇异矩阵、过拟合等诸多问题。下面的嵌入式特征选择

则是在损失函数后加上了L1范数。

L1范数 (Lasso Regularization)指的是向量中每个元素的绝对值之和，这样在优化目标函数的过程中
可使得w尽可能地小，在一定程度上起到了防止过拟合的作用，而与与L2范数（Ridge Regularization）
不同的是，L1范数会使得部分w变为0，从而达到了特征选择的效果。

总的来说：L1范数会趋向产生少量的特征，其他特征的权值都是0；L2会选择更多的特征，这些特

征的权值都会接近于0。这样L1范数在特征选择上就十分有用，而L2范数则具备较强的控制过拟合能力。

可以从下面两个方面来理解：

（1）下降速度：L1范数按照绝对值函数来下降，L2范数按照二次函数来下降。因此在0附近，L1

范数的下降速度大于L2范数，L1范数能很快地下降到0，而L2范数在0附近的下降速度非常慢，因此较大

可能收敛在0的附近。
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图 A.9

（2）空间限制：L1范数与L2范数都试图在最小化损失函数的同时，让权值W也尽可能地小。我们可

以将原优化问题视为下述问题（即让后面的规则则都小于某个阈值）。这样从图中可以看出：L1范数相

比L2范数更容易得到稀疏解。

图 A.10

5）稀疏表示与字典学习

当样本数据是一个稀疏矩阵时，对学习任务来说会有不少的好处，例如可使得很多问题变得线性可

分，储存更为高效等，这也正是稀疏表示与字典学习的基本出发点。稀疏矩阵表示为矩阵的每一行/列

中都包含大量的零元素，且这些零元素没有出现在同一行/列。对于一个给定的稠密矩阵，若我们能通

过某种方法找到其合适的稀疏表示，则可以使得学习任务更加简单高效，我们称之为稀疏编码（sparse
coding）或字典学习（dictionary learning）。

给定一个数据集，字典学习/稀疏编码指的便是通过一个字典将原数据转化为稀疏表示，因此最终

的目标就是求得字典矩阵B及稀疏表示α。
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