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基于函数型数据分析的债券违约预测评估
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摘      要  ：  �对债券进行风险评估时，由于传统信用模型所用的是发行主体的静态财务报表及外部评级结果，故传统方法存在指标

更新频率低、分析维度单一的问题，影响了预测评估的时效性及精确度。本文从函数型数据分析（FDA）的角度，结

合债券利率等特征信息，用多种机器学习算法对债券违约进行了系统的预测评估。所得结果表明，具有函数型特征的

债券风险评估模型在各评价指标上均有明显改进。
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Abstract  :   �When assessing the risk of bonds, traditional credit models mainly rely on the issuer's static financial 

statements and external ratings. These models have issues such as low frequency of indicator 

updates and a single assessment dimension, which affect the timeliness and accuracy of predictions. 

This paper introduces functional data analysis into the field of bond default prediction, combining bond 

interest rate features with other feature information, and uses various machine learning algorithms 

for default prediction. The results show that models incorporating functional data analysis achieve 

significant improvements in multiple metrics.
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引言

由于我国债券市场近年来迅猛发展，违约事件频发，因而对金融系统的安全及稳定运行造成重大影响。截至2023年，我国债券市场

存量规模已突破150万亿元，成为全球第二大债券市场，累计违约金额已达8000亿元 [1]。因此，保护投资者合法权益、建立科学有效的

违约预测模型，已经成为金融监管、投资决策、风险控制等领域十分明确、重要的研究方向。

国外个人信贷违约预测研究起步较早，已形成较为成熟的方法体系，主要包括两大类：传统统计建模和机器学习模型。传统统计模

型主要有 Logistic 回归、线性判别分析和二次判别分析等；机器学习模型主要有随机森林、SVM、XGBoost 和遗传算法等 [2]。

由于传统方法对市场变化的响应能力较弱，大量文献已经论证了机器学习算法加入经济金融模型之后能提高预测精度。例如，Zhou

研究了机器学习算法在非线性关系建模上的明显优势，并给出其在信用评级中的应用 [3]。王玉龙等对七种机器学习算法做了直接对比，

得出随机森林预测企业违约风险的效果最优的结论 [4]。Chopra & Bhilare 对比了决策树与梯度提升模型，研究银行业贷款违约，发现梯

度提升模型预测效果显著优于决策树 [5]。Sebastian 等对此作了极好的补充，结合客户日终余额数据评估分析银行信用风险，认为 XG-

Boost 仍然是信用风险预测的领先模型之一 [6]。胡蝶用随机森林算法估计债券违约风险 [7]。邓晴元以传统的 Logit 方法与 XGBoost 算法

进行对比，做了极有洞见的债券违约风险识别实证研究 [8]。Tran 将遗传算法与深度学习结合，构建了高准确率的混合信用模型 [9]。Gu 

et al. 构建了宏观经济变量与微观企业特征的混合数据集，系统地考察了主流机器学习算法在债券违约预测中的适用性 [10]。

然而，上述研究大多忽略了债券价格或收益率随时间变动的信息，不能及时响应市场的动态变化、监测信用风险等。函数型数据分

析（FDA）将观测数据视为连续函数，为处理高维、动态时间序列提供了灵活框架。Ramsay 于1982年首次引入函数型数据的概念 [11]，

并于1991年与 Dalzell 正式提出函数型数据分析（FDA）的一些方法 [12]。函数型数据分析（FDA）可在函数框架下挖掘静态数据蕴含的

动态规律 [13]，已广泛应用于医学统计、行为轨迹识别等领域。例如，魏艳华等采用 FDA 研究中国人口地域差异 [14]；王华强、刘黎明则

基于 FDA 探讨不同地区利率与物价的动态关系 [15]。Tao 等研究了 FDA 算法对原油价格预测的作用，在解析较为复杂的时间动态特征、

不规则模式以及数据突变等方面具有明显的优越性 [16]。
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在金融市场，收益率曲线、价格波动与信用价差均呈连续变化特征。Kokoszka 系统讨论了 FDA 在利率期限结构建模中的应用 [17]。

现阶段常见的 FDA 方法包括：函数型回归、函数型主成分分析（FPCA）、函数型聚类和正则分析等。其中，FPCA 可以将复杂的函数

型数据分解为若干个基础特征分量，有助于分析研究对象的主要变化模式，在处理时间序列方面具有显著的优势 [18]。Nian 等利用 FPCA

提取正交主成分函数，有效地模拟传感器信号之间的相关性，预测工业设备剩余使用寿命 [19]。

基于上面分析，本文的创新点如下：（1）在信用债券风险识别领域引入函数型数据分析（FDA）方法，丰富了 FDA 的研究场景；

（2）将特征提取进行精细化处理，通过平滑算法，将离散的利率曲线转化为可导的平滑函数，提取其导数特征，结合函数型主成分分析

（FPCA），进一步捕捉市场中随时间动态变化的风险，打破了基于传统静态特征信息研究的局限性；（3）通过 FDA 提取债券动态特征，

将特征值输入多种经典机器学习模型，有效地提升了模型在债券违约预测评估的准确性。

一、基本机器学习算法

（一）逻辑回归

逻辑回归是一种线性分类模型，用于预测类别概率（如二分

类中预测样本属于某一类的概率），其核心是将线性回归的结果

通过 Sigmoid 函数映射到 (0,1) 区间。

设输入特征为：

T
1 2( , , , )nx x x x= 

                           （1）

特征权重为：

T
1 2( , , , )nw w w w= 

                            （2）

线性部分为：

Tz w x b b= + ∈，                            （3）

通过 Sigmoid 函数映射，预测为正类，即 y=1的概率为：

T( )

1ˆ( 1 )
1 w x b

P y x
e− +

= =
+

                       （4）

（二）随机森林

随机森林是基于决策树的 Bagging 集成的拓展，其基本原理

是通过对原始样本进行随机抽样再放回，循环多次后，训练出多

个相互独立的决策模型，并在预测阶段对各模型的结果进行统计

处理，得到最终的预测结果。

传统的 Bagging 集成学习，在每个节点划分时，会考虑所有

可用的特征，再选择最优的特征进行划分；而随机森林在节点划

分时，会先随机选择一个特征子集，再从这个子集里选择最优的

特征进行划分。

随机森林在特征选择过程中增加了随机性，增大不同决策树

之间的差异度，避免了单个决策模型易出现的过拟合问题，让集

成后的模型泛化能力更强 [20]。该模型处理高维数据和非线性关系

时效果较好，输出结果包含特征重要性指标，方便后续的变量选

取和结果分析。

（三）XGBoost

XGBoost 是在梯度提升基础上进一步改进的集成学习算法。

通过构建多个初始分类模型进行迭代计算，每一轮模型的信息

作为下一轮迭代计算的输入，不断优化，从而提升模型的预测

性能。

相比于传统的梯度提升方法，XGBoost 为了防止出现过拟合

现象，加入了正则化项，并且因引入了二阶导数进行目标函数计

算，使得预测更加精确。

（四）LightGBM

LightGBM 同样是一种基于梯度提升方法的集成学习算法。

通过加法模型和前向分步算法不断优化损失函数，不断训练新的

决策模型来拟合上一步的信息。

与传统梯度提升树不同的是，LightGBM 在分裂策略上采用

基于直方图的方法，通过叶子优先生长的树结构提高训练效率和

模型精度。

二、函数型数据分析方法

函数型数据分析（FDA）是以函数曲线或连续时间过程为研

究对象的一种统计分析方法 [21]。

传统的多维向量数据处理方式忽略了变量间的时间和空间平

滑性及内部结构，而函数型数据处理方式利用基函数构造平滑函

数拟合离散的样本点，挖掘出变量的连续变化特性，有助于更好

地建立模型、预测未来的变化趋势，提供更多的有效信息 [22]。

（一）利率信息的函数化表示：B样条平滑

一个基函数系统是指一组数学上相互独立的已知函数，常用的

基函数包括傅里叶基、Legendre 多项式与 B 样条，其中 B 样条具有

局部支撑、灵活性强、计算效率高等优势，特别适用于存在局部波动

的利率曲线。本文选用 B 样条基的线性组合给出利率曲线的估计：

设 Yi(tj) 表示第 i 支债券在时间点 tj 上的信用利差，即风险债

券与同期限国债之间的收益率差额，其中 tj 取自有限的离散时间

点集合， 1[ , ]j mT tt t∈ = ，j=1,2,…,m。将每个离散观测序列 Yi(t1), 

Yi(t2), …, Yi(tm) 转化为连续函数形式 Xi(t)，记：

( ) ( )i j i j ijY t X t ε= +                            （5）

其中，Xi(t) 为待估曲线； ijε 为实际值与拟合值间的随机

误差。

采用 B 样条基对观测序列进行曲线拟合：

1

ˆ ( ) ( )
K

i ik k
k

X t B tβ
=

= ∑                          （6）

其中：k 为基函数数量，k=1,2,…,K；Bk(t) 为第 k 个 B 样条
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基函数； ikβ 为回归系数。

在确定基展开式中的系数 ikβ 时，既要逼近原始数据又保持足

够光滑，通常采用带惩罚项的最小二乘估计，即使得下式达到

最小：

2 2

1

ˆ̂[ ( ) ( )] [ ( )]
n

i j i j i jT
j

Y t X t X t dtλ
=

′′− +∑ ∫             （7）

其中，第一项衡量拟合误差；第二项为二阶导数惩罚项，用

于控制曲线的弯曲程度； λ 为平滑参数， 控制拟合与光滑的

权衡。

其矩阵表达式为：

( ) ( )

( )( ( ))

T T

T
T

Y B Y B

B t B t dt

β β λβ β − − + Ω
 ′′ ′′Ω = ∫

                   （8）

其中，B(t) 是各 Bk(t) 构成的列向量； 为待估

系数。

可 以 得 出， 1ˆ ( )T TB B B Yβ λ −= + Ω 时 该 式 达 最 小， 此

时， 1ˆ ( ) ( )T T
iX t B B B B Yλ −= + Ω 。

（二）函数型主成分分析

在得到平滑的函数表示后，本文引入了 FPCA 进一步降低维

度并提取主要变化模式。将传统主成分分析从向量空间推广到函

数空间，反映利率曲线随时间的主要变化特征。

设中心化后的函数样本为：

1

ˆ( ) ( ) ( )
1 ˆ( ) ( )

i i

N

i
i

x t X t X t

X t X t
N =

 = −



=
∑

                            （9）

定义第 i 个样本的主成分得分为：

1

( ) ( ) 1 2

( ) ( )

i iT

K

k k
k

z t x t dt i N

t c B t

ξ

ξ
=

 = =



=

∫

∑

，，，，

                 （10）

其中，xi(t) 为经过中心化处理的第 i 个样本； ( )tξ 为主成分权

函数，ck 为待计算系数。

第一函数主成分需满足：

1 2
1

1
2

1

max

( ) 1

N

i
i

T

N z

t dtξ

−

=




 =

∑

∫
                         （11）

其中， 1 1( ) ( )i iT
z t x t dtξ= ∫ 为第 i 个样本的第一主成分得分。

类似地，可依次求出第 j 个函数主成分，各主成分对应的权函

数应相互正交，则其权函数需满足：

1 2

1
2

1 1

max

( ) 1

( ) ( ) ( ) ( ) 0

N

ij
i

jT

j j jT T

N z

t dt

t t dt t t dt

ξ

ξ ξ ξ ξ

−

=

−





=
 = = =


∑

∫
∫ ∫

                （12）

在多元统计分析框架下，主成分的求解最终转变成对协方差

阵或相关系数阵的特征值和特征向量的求解过程。

在函数型数据分析中，设 xi(s) 和 xi(t) 的协方差函数为：

1

1
( , ) ( ) ( )

N

i i
i

v s t N x s x t−

=
= ⋅∑                       （13）

该函数刻画了时间点 s 与 t 上利率曲线的协同变化结构（s, 

t ∈ T，T=[t1,tn]）。通过求解以下特征方程获得主成分权函数：

( , ) ( ) ( )
T

v s t t dt sξ ρξ=∫                       （14）

其中， ρ 为满足约束条件下的最大特征值， ( )tξ 为对应的特

征函数。

将式（10）、式 (13) 矩阵化，可表示为：

                             （15）

                                    （16）

其中， 为权重列向量；X 为数据构成的 N×p 阶矩阵；矩阵
1X XN − ′=V 为样本协方差矩阵。

对函数型主成分的求解也变成求解特征值和特征函数的问

题，通过对函数进行 SVD 离散化或基函数展开等方法进行求解。

本文在利率曲线上应用 FPCA 提取前3个主成分后，每个债

券都用主成分得分作为输入变量参与建模。它们是累计方差贡献

率≥85% 的前3个主成分，可以实现对高维函数数据进行降维与

信息获取。

三、模型构建与评价指标

（一）模型构建

为构建高效准确的债券违约预测模型，本文设计了一套集成

机器学习与函数型数据的建模流程，整体流程包括数据处理、特

征构建、模型训练、模型评估等步骤，如图1所示。

数据获取与描述性统计

数据预处理
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图1：违约预测流程图

Figure 1: Default prediction flowchart

对数据预处理来说，由于存在正负样本不平衡的问题，通过

采样技术对训练数据做预处理。对于数据中的缺失值或异常值使

用线性插值法进行处理，并根据特征的重要性和变量之间的相关

性来选取特征子集。
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本文对特征构造做了如下设计：先设立对照组，只用传统金

融指标，再设实验组，在对照组基础上引入利率函数特征，继而

用 B 样条插值法对每支债券最近30个时间点的利率序列作平滑处

理拟合出连续可导的函数，由此自然地引出 FPCA 方法，提取前3

个主成分得分，客观考察函数型数据分析在违约预测中的作用。

本文选取4种机器学习模型进行对比分析，分别为逻辑回归、

随机森林、XGBoost 和 LightGBM。在选择最优参数组合上，采

用5折交叉验证方式。选取出需调优的各模型参数，将数据分成

5份，循环进行5次训练验证，选择在验证集中表现最优的参数

组合。

模型训练结束后，分别对各模型的预测效果进行评估，评估

指标包括：准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率

（Recall）、F1分数、AUC 值、KS 值。

（二）评价指标

首先定义以下指标：TP（真正例）、FP（假正例）、TN（真

反例）、FN（假反例），再根据模型正确分类和错误分类的情况

生成混淆矩阵，如表1所示。

表1：混淆矩阵

Table 1: Confusion matrix

预测类别

预测未违约 预测违约 总和

真实类别
真实未违约 TP FN P

真实违约 FP TN N

总和 P* N*

为全面评估模型的预测性能， 本文选取了六个常用评价

指标：

1. 准确率（Accuracy）：表示模型正确预测的样本数占总样

本数的比例，评估整体预测准确性。计算公式为：

TP+TNAccuracy
FP+FN+TP+TN

=                        （17）

2. 精确率（Precision）：衡量模型预测为正类的样本中，真

实为正类的比例，反映预测结果的可信度。计算公式为：

*

TPPrecision=
P

                              （18）

3. 召回率（Recall）：表示所有真实正样本中，被正确识别出

的正样本所占的比例。计算公式为：

TPRecall=
P

                            （19）

4.F1值（F1-score）：作为精确率与召回率的调和平均数，

用于衡量模型的综合分类表现。计算公式为：

*

2 Precision Recall 2TPF1= =
Precision+Recall P+P
× ×

                 （20）

5.AUC 值（Area Under Curve）：为 ROC 曲线（Receiver 

Operating Characteristic Curve）下的面积，表示随机抽取一个

正样本和一个负样本时，模型将正样本排在负样本前面的概率。

构建 ROC 曲线时，纵轴为真阳性率（TPR），横轴为假阳性率

（FPR）：

TPR 指模型正确识别的未违约样本占总未违约样本的比例：

TPTPR
TP+TN

=                                （21）

FPR 指模型错误判别的违约样本占总违约样本的比例：

FPFPR
FP+TN

=                               （22）

取不同的概率得分作为分类阈值θ ，对应的 TPR 值和 FPR

值绘制成 ROC 曲线。

AUC 值范围在0到1之间，越接近1，表明对正负样本的区分

能力越强，模型性能越好。

6.KS 值（Kolmogorov–Smirnov）：代表了在最优阈值θ
下，此时，正负样本的累积分布函数之间距离达到最大，公式表

示为：

KS=max ( ) ( )
FN( )
P

TN( )
N

P N

P

N

CDF CDF

CDF

CDF

θ θ θ

θ

θ


 −

 =

 =

                （23）

KS 值越大，说明模型的准确性越高，区分度越好。

四、实证研究

（一）数据来源

本文数据来源包括 Wind、中债估值中心、沪深交易所等公开

渠道，变量涵盖发行人财务指标（如资产负债率、现金短债比）、

债券特征（如票面利率、期限结构）及宏观经济指标（如国债利

率、CPI 同比），样本选取时间段为2020年1月至2024年8月，

为我国银行与交易所市场发行的公司信用类债券。从上述数据集

中获得正常到期债券和违约债券的基本数据、债券到期 / 违约日

前30天的债券信用利差数据、发行方的财务指标和宏观经济数

据，其中，一支债券对应一个样本，定义正常债券为正样本，总

数为1030个，违约债券为负样本，总数为96个，共计1126个。

对于债券信用利差数据，本文使用上海清算所的债券到期收益率

（YTM）作为债券的收益率，国债到期收益率作为无风险收益率，

对于不同期限的债券，使用对应期限的无风险收益率计算用于分

析的债券信用利差数据，所用自变量见表2。

表2：自变量字段和字段描述

Table 2: Independent variable fields and field descriptions

变量类型 典型指标

债券基本信息 代码、年度、年限、公司代码、票面利率、发行规模

企业财务指标

资产负债率、现金短债比、经营现金流、净利润率

(%)、EBIT 保障倍数 ( 倍 )、EBITDA 保障倍数 ( 倍 )、

净资产收益率 (%)、净资产

市场宏观指标 国债利率、汇率波动、USD/CNY、CPI: 同比 (%)

条款特征

可赎回性、可回售性、外部信用增级方式、是否违约、

最新主体评级、是否城投、企业性质（国有企业 / 民营

企业）、是否中期票据、短期融资券、公司债

利率曲线特征 信用利差序列30期

（二）描述性统计与数据可视化分析

债券违约状态分布如图2所示。
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91.5%

8.5%

正常

违约

图2：违约样本分布

Figure 2: Default sample distribution chart

从图2可以看出正样本的数据量是负样本数据量的近10倍，

明显类别比例悬殊，说明这是一个不平衡数据集，后续对此训练

集采用 SMOTE 过采样技术进行不平衡数据集处理。

不同企业性质主体的违约情况如图3所示。

国企
企业性质

民企
0.00

0.05

违
约
比
例

0.10

0.15

0.20

图3：不同企业性质违约率对比

Figure 3: Comparison Chart of Default Rates by Different Types of Enterprises

分析图3发现国企和民企的违约率分别为0.075和0.15，国企

相较民企的违约率要低，大约为民企违约率的一半。

正常债券与违约债券在五个关键财务指标上的特征雷达图如

图4所示。

正常债券

违约债券

现金短债比

资产负债率

EBITDA保障

利率主成分1

最新主体评级

1.0

0.0

0.5

-0.5

-1.0

图4：债券特征雷达图

Figure 4: Bond characteristics radar chart

从图4可见，正常债券在现金短债比与保障倍数两个指标上表

现更优，反映出其短期偿债能力更强，现金流更充足。违约债券

的利率主成分得分与最新主体评级指标高于正常债券，体现出其

存在较高的市场与信用风险。

变量相关性矩阵如图5所示。
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图5：关键变量相关性矩阵

Figure 5: Key Variable Correlation Matrix

图5结果显示，各指标之间的相关性较低，特征集具备独立

性，无多重共线性影响，这些特征可直接用于模型训练。

（三）利率曲线数据的差异性分析

1. 平方欧几里得距离置换检验

为检验违约债券与正常债券在利率曲线整体形态上的差异，

需要一个度量函数间距离的指标，通常使用欧几里得距离 [23]，为

提高计算效率，本文采用基于函数型数据的平方欧几里得距离置

换检验方法。

首先，假设一共 N 个样本中，前 N1 个样本均为正样本，后

N-N1 个样本均为负样本，计算两类债券样本的平均函数，并根据

其平方积分差，定义检验统计量 D2 如下：

1

1

2 2
1 2

1
11

2
11

D [ ( ) ( )]

1 ˆ( ) ( )

1 ˆ( ) ( )

T

N

i
i

N

i
i N

X t X t dt

X t X t
N

X t X t
N N

=

= +


 = −


=



=
−

∫

∑

∑

                （24）

其中，T=[t1,t30] 为利率曲线时间区间。

在零假设 0 1 2: ( ) ( )H X t X t= 下，通过1000次随机置换分组标

签，生成检验统计量 D2 的经验分布，即零假设成立时统计量的取

值分布。

p 值 定 义 为 置 换 分 布 中 大 于 等 于 观 测 统 计 量 的 比 例。 当

p<0.05时，拒绝零假设，认为两类债券的利率曲线在整体形态上

存在显著差异，图6为 D2 统计量的经验置换分布，直观的展示了

观测统计量在置换分布中的相对位置。
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置换检验分布
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图6：置换检验分布

Figure 6: Permutation test distribution chart

可以看到，置换分布主要集中于较小的 D2 区间，呈明显右偏

特征，而观测统计量 D2=5.955位于该分布的极端右尾，在1000

次置换中几乎未被观测到。

表3：D² 置换检验结果

Table 3: D² replacement test results

检验方法 统计量 p 值 显著性

置换检验 5.955 p < 0.05 显著

注：显著性水平以0.05为阈值。

表3结果显示，两类债券样本的均值利率曲线在整体形态上存

在显著差异（D²=5.9546，p<0.05）。说明违约债券的利率曲线在

动态演变过程中与正常债券显著不同，曲线形态可作为反映违约

风险的重要动态特征。

2. 样本动态相图

为进一步探索违约债券与正常债券在利率动态上的差异，本

文引入相平面分析方法 [24]，基于债券利率的一阶导数与二阶导数

联合绘图，通过相空间轨迹观察违约与正常企业的动态特征，如

图7所示。
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图7：样本动态相图

Figure 7: Sample dynamic phase diagram

其中，一阶导数反映了利率变化的速率，体现了市场利率的

变化趋势；二阶导数反映了该变化的加速度，表现为利率曲线的

凹凸性，通过观察二阶导数，可以识别出利率的异常变化情况。

结果显示，两类样本的轨迹均呈现出近似对称的蝶形分布，

表明债券收益率的速度与加速度之间存在一定的规律性。

从整体形态来看，违约样本呈现出宽轨迹特征，均值轨迹及

其 1 σ± ⋅ 区间的这种特征更为明显，这说明违约样本的动态特征波

动更强烈。相比之下，正常样本的轨迹更“窄”，即风险动态变

化更稳定。从图中可以分析得出，违约样本与正常样本在动态相

图中的轨迹特征有较好的区分度，为违约风险识别提供了依据。

3. 函数型主成分分析（FPCA）结果

为简化对连续型函数的分析难度，本文通过 FPCA 提取利率

函数的主成分信息，并取前3个主成分得分作为代表性函数特征，

提升模型训练效率。每只债券的 FPCA 结果中，第一主成分主要

反映利率曲线的整体变化趋势，第二、第三主成分反映了利率曲

线的变化率及局部变化特征。

前两个主成分得分（主成分1与主成分2）在二维空间中的分

布情况，如图8所示。
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图8：利率曲线主成分空间分布

Figure 8: Spatial distribution map of principal components of the interest rate curve

图中，is_default=1表示违约，用绿色表示；is_default=0表

示正常，用蓝色表示。结果显示，违约债券利率曲线整体水平偏

高，在该位置具有一定的违约识别能力。而在主成分1数值为 -5

至5的区域，违约债券与正常债券混合在一起，难以进行区分。图

示结果为本文模型引入利率主成分作为函数型特征提供了依据。

（四）模型评估结果对比

为了比较不同模型在引入函数型数据分析（FDA）前后的

预测性能差异，本文选取了逻辑回归、随机森林、XGBoost 与

LightGBM 方法，在违约预测任务中进行算例分析。

1. 逻辑回归

混淆矩阵如表4所示。

表4：逻辑回归算例混淆矩阵

Table 4: Confusion matrix of the logistic regression example

预测类别

预测未违约 预测违约

无 FDA
真实未违约 780 250

真实违约 24 72

含 FDA
真实未违约 840 190

真实违约 24 72

各评价指标结果如表5所示。

表5：逻辑回归预测评估

Table 5: Prediction evaluation of logistic regression

准确率 查准率 召回率 F1值 AUC 值 KS 值

无 FDA 0.757 0.224 0.750 0.345 0.820 0.512

含 FDA 0.810 0.275 0.750 0.402 0.840 0.576



Copyright © This Work is Licensed under A Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License. | 075

对应的 ROC 曲线如图9所示：

（a）未考虑 FDA 的逻辑回归 ROC 曲线

(a) Logistic regression ROC curve without considering FDA

（b）考虑 FDA 的逻辑回归 ROC 曲线

(b) Consider the FDA logistic regression ROC curve
图9：逻辑回归 ROC 曲线

Figure 9: ROC curve of logistic regression

根据模型评估结果，逻辑回归在不引入 FDA 时，准确率仅为

75.67%，查准率为0.2236，说明误报率较高。召回率为0.7500，

F1值为0.3445，AUC 值为0.8202，KS 值为0.5121，说明该模型

对违约行为的风险识别能力较弱。

引入 FDA 后，逻辑回归模型准确率提升至80.99%，违约识

别能力有所增强。Recall 为0.7500，F1值为0.4022，AUC 值为

0.8404，KS 值为0.5762，说明 FDA 确实提高了模型对违约样本

的识别与区分能力。

2. 随机森林

混合矩阵如表6所示。

表6：随机森林算例混淆矩阵

Table 6: Confusion matrix of the random forest example

预测类别

预测未违约 预测违约

无 FDA
真实未违约 996 34

真实违约 53 43

含 FDA
真实未违约 1008 22

真实违约 30 66

各评价指标结果如表7所示。

表7：随机森林预测评估

Table 7: Prediction evaluation of random forest

准确率 查准率 召回率 F1值 AUC 值 KS 值

无 FDA 0.923 0.558 0.448 0.497 0.900 0.643

含 FDA 0.954 0.750 0.688 0.717 0.944 0.772

对应的 ROC 曲线如图10所示：

（a）未考虑 FDA 的随机森林 ROC 曲线

(a)Random forest ROC curve without considering FDA

（b）考虑 FDA 的随机森林 ROC 曲线

(b) Consider the FDA random forest ROC curve

图10：随机森林 ROC 曲线

Figure 10: ROC curve of random forest

随机森林模型在不引入 FDA 时， 准确率达到了92.27%，

查 准 率 为0.5584， 召 回 率 为0.4479，F1值 为0.4971，AUC 为

0.9002，KS 值为0.6427，说明该模型有着不错的识别能力。

在引入 FDA 后，随机森林准确率提升至95.38%，提高了对正

常与违约债券的识别能力；查准率为0.7500，有效降低了误判风

险；召回率、F1值、AUC 值、KS 值均有所提升，表明 FDA 的

引入显著增强了模型对违约样本的识别能力。

3.XGBoost

混合矩阵如表8所示。

表8：XGBoost 算例混淆矩阵

Table 8: Confusion matrix of XGBoost

预测类别

预测未违约 预测违约

无 FDA
真实未违约 973 57

真实违约 43 53

含 FDA
真实未违约 1013 17

真实违约 17 79

各评价指标结果如表9所示。

表9：XGBoost 预测评估

Table 9: Prediction evaluation of XGBoost

准确率 查准率 召回率 F1值 AUC 值 KS 值

无 FDA 0.911 0.482 0.552 0.515 0.883 0.642

含 FDA 0.970 0.823 0.823 0.823 0.961 0.857
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对应的 ROC 曲线如图11所示：

（a）未考虑 FDA 的 XGBoost ROC 曲线

(a) XGBoost ROC curve without considering FDA

（b）考虑 FDA 的 XGBoost ROC 曲线

(b) Consider the FDA XGBoost ROC curve

图11：XGBoost ROC 曲线

Figure 11: ROC curve of XGBoost

XGBoost 模型在不引入 FDA 时， 准确率为91.12%， 查准

率 为0.4818， 召 回 率 为0.5521，F1值 为0.5146。AUC 值 达 到

0.8825，KS 值为0.6422，说明模型对违约行为仍有良好识别力。

在考虑 FDA 的情况下，模型准确率上升到96.98%，各项评

价指标显著提升，表明了结合 FDA 后的模型在准确率与敏感度上

提升显著。

4.LightGBM

混合矩阵如表10所示。

表10：LightGBM 算例混淆矩阵

Table 10: Confusion matrix of LightGBM

预测类别

预测未违约 预测违约

无 FDA
真实未违约 989 41

真实违约 47 49

含 FDA
真实未违约 1019 11

真实违约 18 78

表11：LightGBM 预测评估

Table 9: Prediction evaluation of LightGBM

准确率 查准率 召回率 F1值 AUC 值 KS 值

无 FDA 0.922 0.544 0.510 0.527 0.871 0.631

含 FDA 0.974 0.876 0.813 0.843 0.969 0.858

对应的 ROC 曲线如图12所示：

（a）未考虑 FDA 的 LightGBM ROC 曲线

(a) LightGBM ROC curve without considering FDA

（b）考虑 FDA 的 LightGBM ROC 曲线

(b) Consider the FDA LightGBM ROC curve

图12：LightGBM ROC 曲线

Figure 12: ROC curve of LightGBM

LightGBM 模型在不引入 FDA 时，准确率为92.18%，查准

率为0.5444，召回率为0.5104，F1值为0.5269，整体表现相对稳

定。AUC 为0.8714，KS 值为0.6312，说明模型在违约识别方面

具有较强能力。

引入 FDA 后，LightGBM 模型的准确率提升至97.42%，各项

评价指标有明显改进，进一步提高了对违约样本的识别能力。

五、总结

本文在传统机器学习算法的基础上引入了函数型数据分析，

考虑了随时间变化的债券利率数据，弥补了传统静态算法中难以

捕捉动态信息的不足。

通过对实际数据的计算验证，FDA 方法在分析债券利率动态

变化方面作用明显，能在传统机器学习算法的基础上，进一步提

升模型预测的准确性。其中 XGBoost 与 LightGBM 性能表现优

异，结合 FDA 可作为违约预测建模的优选方案。基于研究结论，

提出以下应用建议：

（1）金融机构与监管层面：建议监管机构将债券市场利率变

化纳入信用监测指标体系；
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（2）评级与资管机构：鼓励评级机构与资管机构在预警系统

中引入函数型风险监控因子，健全信用债投研系统的动态特征监

控模块；

（3）组合管理：利用 FPCA 得分绘制债券组合风险热力图，

辅助动态调仓与风险对冲。

未来可进一步拓展非结构化数据，结合深度学习模型以优化

预测效果，持续丰富信用风险识别的技术体系。
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