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3.2 XGBoost 调参

至此，我们把 XGBoost 的理论介绍完了，现在将使用该算法来训

练本文的数据，在训练过程中需要对参数进行调整，以得到最优的参

数。一般来说，我们调节的主要参数如表 1 所示：

表 1 XGBoost调节的主要参数表

主要参数 说明 通常取值范围

learning_rate 学习率 [0,1]，默认为 0.3

n_estimators 模型中所建立的树的数量 [0,1000]，默认为 100

max_depth 树的最大深度，越大越容易过拟合 [3,15]，默认为 6

min_child_weigh

t

划分到某个叶子节点的所有样本权重之和

的最小值
[0,10]，默认为 1

gamma
划分叶子节点所需要达到的最小损失减少

值
[0,10]，默认为 0

subsample 训练时使用的子样本占全部训练集的比例 [0.5,1]，默认为 1

colsample_bytre

e
构建树时使用的特征占总特征的比例 [0.5,1]，默认为 1

reg_alpha L1 正则化权重，越大越可以防止过拟合 [0,10]，默认为 0

reg_lambda L2 正则化权重，越大越可以防止过拟合 [0,10]，默认为 1
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本文使用 xgboost 包来训练模型，并结合 sklearn 包的网格搜索

函数来寻找最优参数。调参时，先给每个参数一个固定的取值，再给

出需要调节的参数的取值范围同时保持其他参数值不变，由此计算该

参数的不同取值下模型的 AUC 评分，最大的 AUC 分数对应的参数值即

为该参数的的最优取值，将此时的最优参数值替代模型中该参数的给

定值再按此方法进行下一个参数的调节。按上述方法得出的最优参数

如表 2 所示：
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表 2 XGBoost调参结果表

所调节的参数 最优参数值 参数得分

learning_rate 0.07 0.906

n_estimators 180 0.907

max_depth 11 0.911

min_child_weight 1 0.911

gamma 0 0.911

subsample 0.9 0.913

colsample_bytree 0.7 0.913

reg_alpha 0.01 0.912

reg_lambda 3 0.912

我们从上述调参顺序的模型得分可以看出，从最开始的

learning_rate 到 colsample_bytree，模型的得分一直在上升，这说

明随着最优参数的不断调节模型模型越来越好。到 reg_alpha 和

eg_lambda 这里，模型得分有些下降，这是因为我们调节了 L1 正则

化和 L2 正则化的最优参数来防止模型过拟合，所以得分有些下降。

我们将各个参数的最优值输入到模型中去，以此得到最优模型，接下

来用包含最优参数的 XGBoost 模型对预测集数据进行预测和精度评

价。
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3.3 模型精度评价

我们使用剩下的 20%数据作为验证集来验证模型的精度。不过这

里一定要注意的是，对于银行而言，若将一个没有风险的客户判断为

有风险的，银行只是损失了一个客户；但若将一个有风险的客户判断

为没有风险的，这将面临贷款难以收回的后果。后者的危害远大于前

者，所以在评价模型好坏时不能使用常用的错误率，这里我们推荐使

AUC 值和代价敏感错误率作为评价指标。

AUC 值实际就是 ROC 曲线的面积，它是一种独立于类别分布的评

价指标，比较适用于评价类别不平衡学习问题，关于 AUC 的介绍已经

很多了，这里不再详述。代价敏感错误率 E（以二分类为例）的定义

如下：

真实类别
预测类别

第 0类 第 1 类

第 0类 0 01cost

第 1类 10cost 0

01 10
1 ( ( ( ) ) cos ( ( ) ) cos )

i i

i i i i
x D x D

E f x y t f x y t
n   

        
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其中，n为样本总数，D  为

属于第 0 类的样本数，D  为属于

第 1 类的样本数， ( ( ) )i if x y  为

( )i if x y 的样本数。我们这里将

第 0类表示为信用好的类别，第

1 类表示为信用差的类别，则将

第 1 类的用户误判为第 0 类的后

果比将第 0 类的误判为第 1 类的

大得多，即 10 01cost >cost 。为简化

模型，我们认为 10cost 是 01cost 的 k

倍，令 01cost =1，则 10cost =k。我们

我们可以观察 k 的值变化导致 E

的值变化幅度大小，因为将第 0

类误判为第 1 类的错误只是1，

而将第 1 类误判为第 0 类的错误

k，若 k 变化导致 E 变化较小，

这说明将第 0 类误判为第 1 类的

情况较多，而第 1 类误判为第 0

类的情况较少。反之亦然。

银行将有风险的客户判断为

没有风险所带来的后果与银行将

没有风险的客户判断为有风险所

带来的后果的倍数关系（即 k 的

取值）目前还没有统一的标准，

我们只能取多个值来进行比较，

这里取 k=3,6,10，然后计算 E 值

变化与 k 值变化比值的平均值。

预测结果的混淆矩阵如图 1 所示，

其中，第 0 类表示信用好，第 1

类表示信用差。
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图 1 预测结果的混淆矩阵图

预测结果的AUC值和代价敏感错误率E的平均变化幅度如表3所

示：

表 3 预测结果精度评价表

AUC 代价敏感错误率平均变化幅度

0.901 0.086



8 Suoxinda Holdings Limited 索信达控股有限公司

由此我们看到，XGBoost 模型的 AUC=0.901，这说明模型精度很

好。随着 k 的变化，代价敏感错误率 E=0.086 变化幅度很小，这说明

XGBoost 的误判主要表现在将信用好的用户判断为信用差的，而将信

用差的用户误判为信用差好的情况较少；并且从混淆矩阵也可以看出，

模型将信用好的用户判断为信用差的误判人数比将信用差的误判为

信用好的人数多了 9 个，这都说明模型在误判时更倾向于将信用好的

误判为信用差的。综合来看，XGBoost 模型不论是从精度还是误判来

看表现都很好。
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4.用户信用评分

由于通常情况下我们一般都是根据模型输出的用户类别的预测值来直接判断用户所属

的类别，例如用户属于信用好或信用差。但模型在做判断时往往是根据用户所属类别的概率

来判断的，例如用户属于信用好的类别概率为 0.55，属于信用不好的类别概率为 0.45，这

时模型给出的结果是该用户信用好，但实际这样的判断在银行这种需要非常强的风险管控的

的行业是有点武断的。所以在金融行业中我们不仅可以使用模型给出的用户的类别的信息，

还可以将模型中用户所属类别的概率利用起来，将这一概率与银行的信用评分卡相结合，不

仅判断用户的信用类别，还可以建立用户信用评分体系。

在用户信用评分体系中，设违约的概率为 p，则正常的概率为 1-p，违约与正常

的概率比
1
podds
p




，从而定义评分卡的刻度 score=A-Blog(odds)

为求解 A和 B，我们先做两个假设：（1）在某个特定的比率 0odds  时对应的

分值为 0P ;（2）制定比率翻倍时分数的变化值为 P 。从而我们可以得到 score

方程中的两个点， 0 0( , )P 和 0 0(2 , + )P P  ，将这两个点带入 score方程中，有：

0 0

0 0

= log( )
= log(2 )

P A B
P P A B






  

从而，我们可以解出 0 0, log( )
log(2)
PB A P B 

   。所以，只要确定了 0 0,P 和 P ，

score的值也就确定了。
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这里，我们把由 XGBoost模型计算的结果和评分卡模型结合来评价用户的

信用分值。模型中往往认为用户属于信用好的类别概率>0.5就判定其信用好。但

用于银行业风险管控要求很高，我们这里把标准定得高一点：用户属于信用好的

类别概率到达 70%以上（设 0 =0.7）才认为基本达到信用好的要求，此时的分

值为及格分 60（设 0P =60）,当违约比上升一倍时，分值下降 5分（设 P =5）。

将 0 =0.7、 0P =60 和 P =5 带入 score=A-Blog(odds)来计算信用分数。计算出的

信用分值概况如表 4 所示，信用分值分布表 5 所示，其中风险客户比率值指 60

分以下的用户占比。

表 4 信用分值概况表

信用分值最小值 信用分值最大值 信用分值平均值 信风险客户比率

14 94 54.82 60%

表 5 信用分值表

分值区间 用户数量

[0,20) 6

[20,30) 28

[30,40) 42

[40,50) 35

[50,60) 57

[60,70) 43

[70,80) 31

[80,100) 38
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