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摘　 要： 信贷违约数据通常呈现不平衡分布，会导致模型过拟合和分类效果不佳等问题。 为了应对这些问题，提出一种创新

方法：将 ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 技术与 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型相结合。 并针对 ３ 个不同的信贷数据集展开研究。 实验结果表

明，ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 技术能够有效解决过拟合问题，同时 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型能够进一步增强正负类别的分类效果。 其

中， Ｆ１ 得分最大提升 １１．７％， ＡＵＣ 最大提升 ７．６％。 此外，为深入理解模型的决策过程，引入了局部可解释性模型 ＬＩＭＥ，增强

信贷违约预测的透明性。 这些研究结果为金融领域的信贷决策提供了有力支持。
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０　 引　 言

随着金融科技的发展，中国个人信贷行业已经

进入数字化时代［１］。 贷款需求量不断增加，金融产

品呈多样化发展，金融机构将面临更加复杂的情况。
因此，信用贷款对于金融机构而言也伴随着一定的

风险。 这种风险可能导致金融机构遭受损失，降低

相应的盈利能力。 因此，信贷违约风险一直是金融

机构和经济决策者关注的问题。
为了降低信贷风险，金融机构通常会依赖大量

的信贷数据和机器学习技术进行信贷违约风险预

测。 一些表现较好的机器学习模型包括逻辑回

归［２］、支持向量机［３］等。 这些模型已经被广泛用于

提高违约风险的识别和管理。 Ｋｌａｆｆｔ［４］ 使用逻辑回

归模型在借贷领域中发现，借款人的信用评级是对

借款利率影响最大的因素之一。 Ｇａｏ 等学者［５］ 提出

使用决策树 Ｃ５．０ 算法对信贷数据进行分析，提升了

信贷风险预测的性能。 Ｆａｎ 等学者［６］提出了一种基

于支持向量机的信用评分模型，并通过自适应突变

部分蜂群算法进行了优化。 实验结果表明，提出的

模型达到了较高的预测精度。
近年来，随着科学技术的不断发展，学者们在信



贷违约预测问题上开始广泛使用集成学习方法。 与

单一的机器学习模型相比，集成学习方法具有更高

的预测能力和更广泛的适用性。 Ｂｒｅｉｍａｎ［７］ 使用

Ｂａｇｇｉｎｇ 方法改进了决策树，提出随机森林算法，这
一代表性的集成学习算法以其高准确性和泛化能力

而著称，因此在信贷风险领域中得到了广泛应用。
马春文等学者［８］使用随机森林分类模型，筛选出了

最重要和最有效的因子组合，对网络借贷的信用风

险因素进行了深入分析。 此外，Ｃｈｅｎ 等学者［９］ 提出

了一种强大且高效的机器学习算法—ＸＧＢｏｏｓｔ。
ＸＧＢｏｏｓｔ 以其在大规模和高维数据集上出色的性能

而闻名。 周永圣等学者［１０］ 使用 ＸＧＢｏｏｓｔ －ＲＦ 模型

评估个人信用风险，取得了可行性的结果。 这些研

究和方法为信贷违约预测领域提供了有力的工具和

框架，有助于金融机构更好地管理和控制风险，既拥

有传统的个人风险评价模型，又能够利用大数据技

术提升自己的风险管理能力，促进自身不断地发展

前进［１１］。 但是却在解释性方面仍存在一定挑战。
此外，在信贷违约预测研究中，通常存在样本类

别不平衡的问题，这可能导致模型在训练和性能评

估时面临不小挑战。 虽然一些集成算法能够在不平

衡数据中获得良好的识别效果，但是过多的基分类

器可能导致模型过拟合，准确率下降，并增加了算法

的复杂度。
针对上述问题，本文在数据重采样方法和分类

算法两个方面进行改进和优化，同时引入了可解释

性模型，以增强本文模型的可信度。 这些改进主要

体现在以下 ４ 个方面：
（１）在 ｋ 折分层交叉验证的框架下使用 ＳＭＯＴＥ

技术的方法（ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－ＣＶ），以应对类别

不平衡和过拟合问题。 这一方法为处理不平衡数据

提供了一种创新思路；
（２）构建 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型，旨在增强模型

的学习效果，同时避免模型过于复杂。 这一改进有

助于更准确地识别少数类样本，进一步提高模型的

准确性和鲁棒性；
（３）为解决模型的可解释性问题，引入局部可

解释性模型 ＬＩＭＥ。 这个方法能够对复杂模型的预

测结果提供可信赖的解释，为深入理解模型决策提

供了新的途径；
（４）本研究以 ３ 个信贷数据集为基础，更客观

合理地分析了数据类别不平衡问题。 特别关注了不

同方法平衡处理的效果对比，以及集成学习与单一

模型的比较研究。

１　 相关原理及技术

１．１　 ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 技术

本文提出 ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 方法，以解决

信贷违约预测中的数据类别不平衡问题。 通过 ｋ 折

分层交叉验证将数据集分为 ｋ 个折叠，并确保每个

折叠中的样本类别比例与原始数据集中各个类别的

比例分布保持一致，再使用 ＳＭＯＴＥ 技术在每个折

叠上合成少数类样本，使得每个折叠的正负样本平

衡分布，从而能够更加公平评估模型性能并防止过

拟合。
１．１．１　 ＳＭＯＴＥ 技术

ＳＭＯＴＥ［１２］是一种处理类别不平衡的过采样方

法，通过合成新的少数类样本，使其数量达到与多数

类样本相等，以实现数据集的平衡化。 这一方法有

助于 改 善 模 型 在 不 平 衡 数 据 中 的 性 能 表 现。
ＳＭＯＴＥ 算法运行过程如下：

（１）从少数类样本中选取一个样本 ｘｉ；
（２）以欧氏距离为标准，计算 ｘｉ 的Ｋ 近邻样本 ｘｚｉ；
（３）根据不平衡比例确定需要合成的样本个数 ｎ；
（４）根据需合成的样本数 ｎ， 依次在 ｘｚｉ 和 ｘｉ 之

间的连线上任取一点随机合成新样本。
ＳＭＯＴＥ 少数类样本合成方法，方法公式如下：

ｘｎ ＝ ｘｉ ＋ λ × ｘｚｉ － ｘｉ( ) （１）
　 　 其中， ｘｎ 表示合成的少数类样本； ｘｉ 表示选取

的某一少数类样本； ｘｚｉ 表示 ｘｉ 的 Ｋ 最近邻样本； λ
表示介于 ０ 到 １ 之间的随机数。
１．１．２　 ｋ 折分层交叉验证

ｋ 折分层交叉验证 （ ｋ － ｆｏｌｄ Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ Ｃｒｏｓｓ －
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ） ［１３］是一种用于评估机器学习模型性能的

常用技术。 通过将 ｋ 折交叉验证和分层抽样方法相

结合，旨在有效评估模型的泛化性能。 通过多次训

练和测试模型，有助于减小训练和测试数据的偶然

性，从而提供更可靠的性能评估。 此外，通过分层抽

样，确保了在不同折叠中各个类别的样本都能得到

适当的代表，特别适合解决类别不平衡问题。 ｋ 折分

层交叉验证方法如图 １ 所示。
１．２　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型

Ｓｔａｃｋｉｎｇ［１４］集成学习的核心思想是将多个不同

的基本模型（弱模型）的输出作为输入，然后通过训

练一个元模型来融合这些模型的预测。 这能够充分

发挥不同学习器的优势，以提高整个模型的预测准

确性。 这一方法旨在克服单个模型的局限性，通过

综合多个模型的意见来获得更可靠的预测结果。
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图 １　 ｋ 折分层交叉验证方法

Ｆｉｇ． １　 ｋ－ｆｏｌｄ ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

　 　 本文通过构建 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型，进一步

提升模型的预测能力，同时避免模型过于复杂的问

题。 算法流程如下。
算法 １　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法

输入　 训练集 Ｄ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，
ｙｍ）｝；初级学习算法 Ｌ１，Ｌ２，…，ＬＴ；次级学习算法 Ｌ

输出 　 预测结果 Ｈ（ｘ） ＝ ｈ′（ｈ１（ｘ）， ｈ２（ｘ），…，
ｈＴ（ｘ））

过程：
１． ｆｏｒ ｔ ＝ １，２，…，Ｔ ｄｏ
２． 　 ｈｔ ＝ Ｌｔ（Ｄ）；
３． ｅｎｄ ｆｏｒ
４． Ｄ′ ＝ Ø；
５． ｆｏｒ ｉ ＝ １，２，…，ｍ ｄｏ
６． 　 ｆｏｒ ｔ ＝ １，２，…，Ｔ ｄｏ
７． 　 　 　 ｚｉｔ ＝ ｈｔ ｘｉ( ) ；
８． 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
９． 　 Ｄ′ ＝ Ｄ′∪ ｚｉ１，ｚｉ２，…，ｚｉＴ( ) ，ｙｉ( ) ；
１０． ｅｎｄ ｆｏｒ
１１． ｈ′ ＝ Ｌ（Ｄ′）；
算法中，首先输入包含自变量 ｘｉ 和目标变量 ｙｉ 的

训练数据集 Ｄ。 在此操作后，选择 Ｔ 个初级学习算法

Ｌ１，Ｌ２，…，ＬＴ，分别用于生成初级学习器 ｈｔ。 同时，创
建一个空数据集 Ｄ′。 接下来，将训练数据集分别输入

每个初级学习器，获取运算后的预测结果 ｚｉｔ，并将这些

结果与真实目标变量标签一起存储在数据集 Ｄ′ 中。
最后，在数据集Ｄ′上使用次级学习算法 Ｌ，以生成次级

学习器 ｈ′，并得到最终的预测结果 Ｈ（ｘ） 作为输出。
基于以上流程，本文从常见的机器学习模型中筛

选一组初级学习模型，包括传统模型（Ｋ 近邻（ＫＮＮ）、
逻辑回归（ＬＲ）），以及集成算法（随机森林（ＲＦ）、梯度

提升树（ＧＢＤＴ）、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ 和 ＣａｔＢｏｏｓｔ）。 研

究中对每个模型进行了独立的训练，并使用准确率、
ＡＵＣ 等指标来评估各模型的预测性能。 然后，在初级

学习层的基础上，将性能稳定、功能强大的 ＬＲ 模型作

为元模型。 ＬＲ 模型在各种情况下都表现稳定，适合用

于组合不同基学习器的输出，有助于构建一个具有更

高实用性的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型。 这一策略能够充分利

用不同模型之间的优势，从而提高模型整体的预测能

力。
１．３　 ＬＩＭＥ模型解释机制

在信贷违约预测领域，众多模型通常缺乏可解释

性，这使得理解模型的决策过程变得困难。 ＬＩＭＥ 模

型［１５］为研究者提供了一种新的视角，可以更深入地探

究信贷违约预测模型的运作方式。 通过 ＬＩＭＥ 模型，能
够将黑盒模型的预测结果转化为可信赖的解释，从而

使用户对预测结果产生充分信任。 这一可解释性工具

有助于建立金融机构、客户与信贷违约预测模型之间

的信任关系，进一步提高了决策的透明度和可信度。
ＬＩＭＥ 模型旨在为黑盒模型提供局部可解释性，即

解释模型在特定实例上的预测结果。 ＬＩＭＥ 模型的核

心思想是通过局部逼近来解释模型的行为。 ＬＩＭＥ 模

型的核心算法实现如下。
（１）目标函数 ξ（ｘ）。 可由式（２） 表示为：

ξ（ｘ） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｇ∈Ｇ

Ｌ（ ｆ，ｇ，πｘ） ＋ Ω（ｇ） （２）

　 　 其中， ｆ 表示需要解释的模型； ｇ 表示预测模型； Ｇ
表示所有预测模型的集合。

（２）相似度 πｘ（ｚ）， 为实例 ｚ 与 ｘ 之间的接近度。
可由式（３）表示为：

πｘ（ｚ） ＝ ｅｘｐ － Ｄ ｘ，ｚ( ) ２

σ２{ } （３）

　 　 （３）损失函数 Ｌ（ｆ，ｇ，πｘ）， 为 ｇ 在局部逼近 ｆ 的度

量，在保持模型复杂度 Ω（ｇ） 足够低的情况下，通过最

小化损失函数 Ｌ 得到目标函数 ξ 的最优解。 可由式

（４）表示为：
Ｌ（ｆ，ｇ，πｘ） ＝ ∑

ｚ，ｚ＇∈Ｚ
πｘ（ｚ） ｛ｆ（ｚ） － ｇ（ｚ′）｝２ （４）

其中， ｚ 表示原始数据集中一个被扰动的样本点，
ｚ＇表示通过对该样本随机扰动产生的新样本点的集合。
１．４　 模型评价指标

混淆矩阵是用于评估二分类模型性能的重要
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工具，将模型的预测结果与真实标签进行比较，提供了

关于模型性能的详细信息。 混淆矩阵的基本结构见

表 １。

表 １　 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

预测

正例 负例

实际 正例 Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ （ＴＰ） Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ （ＴＮ）

负例 Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ （ＦＰ） Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ （ＦＮ）

　 　 然而，混淆矩阵并不能很好地比较不同模型的

效果，因此衍生出了其他评价指标。 这些指标提供

了比混淆矩阵更具一般性的性能度量，适用于各种

不同的问题和数据集。 评价指标及数学计算公式见

表 ２。

表 ２　 评价指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

指标 计算公式

准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

精确度 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

召回率 Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

Ｆ１得分 Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

ＡＵＣ 值 ＲＯＣ 曲线下的面积

１．５　 总结

本文将 ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 技术与 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
集成学习模型相结合对信贷违约识别进行预测，最后

使用 ＬＩＭＥ 模型对样本实例进行解释。 整体模型结构

如图 ２ 所示。

Defaultof
creditcard
clients
数据集

German
creditdata
数据集

Giveme
somecredit
数据集

测试集
20%

数据预
处理

训练集
80%

模型1

k-Stratified
SMOTE-CV 模型2

模型3

LR模型 预测
结果

LIME模型
解释

图 ２　 信贷风险识别预测模型结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 实验数据分析

２．１　 数据获取

为了验证本文所提出模型的有效性，选取了来自

于 ＵＣＩ 和 Ｋａｇｇｌｅ 网站上的 ３ 个信贷数据集，分别是

Ｇｅｒｍａｎ Ｃｒｅｄｉｔ Ｄａｔａ （ＧＣＤ）［１６］、Ｄｅｆａｕｌｔ ｏｆ Ｃｒｅｄｉｔ Ｃａｒｄ
Ｃｌｉｅｎｔｓ（ＤＣＣＣ）［１７］和 Ｇｉｖｅ Ｍｅ Ｓｏｍｅ Ｃｒｅｄｉｔ（ＧＭＳＣ）［１８］。

这 ３ 个数据集是来自不同国家的信用贷款数据，并且

具有不同的特征和训练难度。 因此，通过使用多样化

的数据集，可以更好地验证本文提出的算法在不同国

家的信贷数据上的适用性。
表 ３ 展示了 ３ 个信贷数据集的详细信息，包括数

据集名称、样本数量、特征数量、违约样本数量和履约

样本数量。

表 ３　 数据集描述

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集名称 样本数量 特征数量 违约样本数量 履约样本数量

ＧＣＤ １ ０００ ２１ ３００ ７００

ＤＣＣＣ ３０ ０００ ２５ ２３ ３６４ ６ ６３６

ＧＭＳＣ １５０ ０００ １１ １３９ ９７４ １０ ０２６
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２．２　 数据预处理

首先，进行数据预处理，处理数据中的缺失值和重

复值。 对于缺失值，采用均值填充的方法，以保持数据

整体的分布特性。 同时，检测并删除重复数据，以避免

对模型产生不良影响。 其次，对分类变量进行处理，通
过独热编码将其转化为数字形式，以便于模型的训练

和分析。 然后，采用 Ｚ－ｓｃｏｒｅ 标准化，将连续性数据转

换为具有均值为 ０ 和标准差为 １ 的标准正态分布，以
确保数据特征归一化在相同的尺度上。 最后，将数据

集划分为训练集和测试集，按照 ８：２ 的比例从多数类

样本和少数类样本中随机划分，以确保训练集和测试

集都包含足够的样本类别，有助于模型能够进行有效

的学习和评估。
２．３　 实证检验

２．３．１　 平衡处理效果对比

为了评估平衡处理方法的效果，分别对使用

ＳＭＯＴＥ 技术处理的数据和使用 ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－
ＣＶ 技术处理的数据进行 Ｋ 近邻和随机森林模型的

训练。 随后，计算处理后结果的准确率和 ＡＵＣ 值，
有利于评估各方法的性能和效果，其结果见表 ４。

表 ４　 平衡处理效果比对

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ

模型 平衡处理方法 数据集
ＧＣＤ

准确率 ＡＵＣ

ＤＣＣＣ

准确率 ＡＵＣ

ＧＭＳＣ

准确率 ＡＵＣ

ＫＮＮ ＳＭＯＴＥ 训练集 ０．７３８ ０．８５１ ０．７８６ ０．８７１ ０．８９５ ０．９５４

测试集 ０．６４０ ０．６７１ ０．６５４ ０．６３３ ０．８２８ ０．６６２

ＲＦ 训练集 ０．８３０ ０．９２０ ０．８７３ ０．９３９ ０．９５０ ０．９８９

测试集 ０．７９５ ０．７３０ ０．８０２ ０．６７０ ０．９２１ ０．６４２

ＫＮＮ ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ 训练集 ０．６２０ ０．６９７ ０．６５３ ０．６７８ ０．８２６ ０．７１１

ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 测试集 ０．６６５ ０．７５５ ０．６５５ ０．６７４ ０．８２７ ０．７００

ＲＦ 训练集 ０．７４６ ０．７９２ ０．８０６ ０．７５６ ０．９２３ ０．８２９

测试集 ０．８２０ ０．８１２ ０．８００ ０．７５７ ０．９２１ ０．８３１

　 　 从表 ４ 中可以看出，使用 ＳＭＯＴＥ 技术处理后的

Ｋ 近邻和随机森林模型在训练集上表现较好，但在

测试集上效果明显下降，这表明在训练集上可能发

生了过拟合。 而本文所提出的 ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－
ＣＶ 技术对训练集进行平衡处理后，Ｋ 近邻和随机森

林模型测试集上的准确率和 ＡＵＣ 值都有显著提升。
这表明通过采用 ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 方法，成功

地处理了类别不平衡问题，有助于提高模型的性能。
更为重要的是，这些模型没有出现过拟合问题，表明

将能够更好地泛化到未见数据。 因此，ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ
ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 是一个强大的工具，现如今则更适用于

处理各个类别的不平衡情况。
此外，在处理类别不平衡问题时，随机森林模型

的性能明显优于 Ｋ 近邻模型。 随机森林具有更好

的抗过拟合能力和更强的泛化能力，能够更有效地

应对复杂的数据模式和特征。 因此，考虑使用随机

森林等性能优越的集成模型可能会带来更好的结

果。 这些改进可以增强模型在信贷违约识别等领域

的实际应用性能。
２．３．２　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型与其他模型比对

为了提升 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型的性能，本文采用

了多样化的策略。 首先，在选择基学习器时，优先考

虑具有较强学习能力和差异性的基分类器；其次，在
选择元模型时，使用更稳定的 ＬＲ 模型。

基于上述策略，本文选择训练效果最佳的前 ３
个模型作为基学习器，并使用 ＬＲ 模型作为元模型

构建 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型。 通过在 ３ 个不同数据集上

进行实验，可以看出，本文所采用的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学

习模型在综合性能评价指标上均取得了显著的提

升，具体数据见表 ５～表 ７。
表 ５　 ＧＣＤ 数据集实验结果对照表

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＧＣＤ ｄａｔａｓｅｔ

指标 ＬＲ ＲＦ ＧＢＤＴ ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＣａｔＢｏｏｓｔ Ｓｔａｃｋｉｎｇ

准确率 ０．７０５ ０．８２０ ０．７５５ ０．７７５ ０．７６５ ０．７７０ ０．８１５

Ｆ１ ０．６８３ ０．７７４ ０．７１７ ０．７２８ ０．７１９ ０．７２９ ０．７７７

ＡＵＣ ０．８０５ ０．８１２ ０．８００ ０．８１０ ０．７９４ ０．８１２ ０．８３２
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表 ６　 ＤＣＣＣ 数据集实验结果对照表

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＤＣＣＣ ｄａｔａｓｅｔ

指标 ＬＲ ＲＦ ＧＢＤＴ ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＣａｔＢｏｏｓｔ Ｓｔａｃｋｉｎｇ

准确率 ０．７７０ ０．８００ ０．８０８ ０．８０６ ０．８１０ ０．８１２ ０．８０９

Ｆ１ ０．６８７ ０．６８２ ０．６８７ ０．６７４ ０．６８２ ０．６８１ ０．６９５

ＡＵＣ ０．７６０ ０．７５７ ０．７６５ ０．７４４ ０．７６２ ０．７６６ ０．７６７

表 ７　 ＧＭＳＣ 数据集实验结果对照表

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＧＭＳＣ ｄａｔａｓｅｔ

指标 ＬＲ ＲＦ ＧＢＤＴ ＸＧＢｏｏｓｔ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＣａｔＢｏｏｓｔ Ｓｔａｃｋｉｎｇ

准确率 ０．７６３ ０．９２１ ０．９０１ ０．９３０ ０．９２６ ０．９３２ ０．９２３

Ｆ１ ０．５６２ ０．６５０ ０．６７４ ０．６４５ ０．６６８ ０．６３８ ０．６７９

ＡＵＣ ０．７７９ ０．８３１ ０．８５０ ０．８４１ ０．８４７ ０．８４９ ０．８５５

　 　 从表 ５～表 ７ 可看出，与单一模型相比，Ｓｔａｃｋｉｎｇ
集成模型在 Ｆ１ 得分和 ＡＵＣ 值上都取得了显著的改

善，其中 Ｆ１ 得分最大提升 １１．７％， ＡＵＣ 最高提升

７．６％。虽然 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型准确率略微降低，但
Ｆ１ 得分和 ＡＵＣ 指标的显著提升表明在这种情况下

要更多关注避免第二类错误的发生，即错过正例的

情况。 考虑到信贷数据通常存在类别不平衡问题，
使得第二类错误（ｃｏｓｔ－ＩＩ）所导致的损失显著大于第

一类错误（ｃｏｓｔ－Ｉ），证明了采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型的

合理性。 此外， ＡＵＣ 的提升还表明模型在区分正负

类别方面的性能得到了明显改善，证实了本文所提

出的模型有效提升了预测的准确度。
２．３．３　 预测结果解释

构建信贷违约预测模型的目的是评估客户未来

违约的潜在风险。 根据上述实验分析，通过结合 ｋ－
Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 技术和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方

法，有效提升了模型预测的准确性。 然而，对于被预

测为违约的客户，需要了解为何该客户被预测为违

约、而其他客户没有被预测为违约同样具有重要意

义。 同时，风险管理部门也需要对模型的预测结果

进行可信度评估。 因此，本文采用 ＬＩＭＥ 模型来深

入研究不同用户特征对预测结果的影响，以解释模

型预测的结果，并进一步证明该模型是值得信任的。
这一方法解决了复杂模型解释性不足的问题。

利用事后解释机制 ＬＩＭＥ 模型进行可视化解

释，输出了模型对这 ３ 个数据集中单个样本的解释

结果。 这些结果详细显示了影响样本预测结果的前

１０ 个最重要的特征，以及这些特征对预测的贡献度

和相应特征值的关联。 ＧＣＤ、ＤＣＣＣ 和 ＧＭＳＣ 中某

单个样本预测结果解释分别如图 ３～图 ５ 所示。
由图 ３ 可看到，ＬＩＭＥ 对本文所采用的预测模型

进行事后解释，ＧＣＤ 中某一客户有 ８３％的概率认为

其会违约，这个高概率的违约预测是基于客户现有

的支票账户状态、借款目的、月持续时间等多个因素

的综合考虑。 这意味着模型认为，根据这些特征的

组合，客户可能存在违约的风险。

图 ３　 ＧＣＤ 中某单个样本预测结果解释

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ＧＣＤ

　 　 由图 ４ 可看到，预测该客户会有 ６８％的概率出

现违约行为。 通过解释结果，可以得到该客户的受

教育程度被标记为未知，这可能表明目前仍缺乏关

于客户教育背景的信息，而这通常是信用评估的一
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个重要因素。 其次，客户曾经有过 ６ 个月的延迟还

款记录，这可能被视为不良信用历史，对信用评分产

生了负面影响。 此外，客户的婚姻状况被标记为已

婚，这可能在模型中产生了一些额外的负面权重。
以上几个因素对于这一预测结果产生了负面影响。

图 ４　 ＤＣＣＣ 中某单个样本预测结果解释

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ＤＣＣＣ

　 　 由图 ５ 可看到，根据本文模型判断该客户不会

出现违约行为的概率高达 ９８％。 通过解释结果，可
以看出该客户逾期笔数为 ０，意味着该客户没有任

何未按时还款的记录，这通常被视为良好的信用历

史。 客户的可用信贷额度比例相对较高，这表明客

户的信用额度使用率较低，这通常被视为良好的信

用健康状况。 最后，客户的家属数量为 １，这可能表

明客户的家庭状况稳定。 由此可看出可解释性的结

果使客户能够更好地了解自身的信用状况，并提供

了信心，表明客户的信用风险较低。

图 ５　 ＧＭＳＣ 中某单个样本预测结果解释

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ＧＭＳＣ

３　 结束语

本文的实验结果基于 ３ 个公开数据集，结果表

明所提出的 ｋ－Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ ＳＭＯＴＥ－ＣＶ 技术成功地解

决了过拟合问题。 同时，构建 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模

型在预测准确度和泛化性能等方面表现出色。 这一

系列改进不仅提升了分类准确率，还大幅降低了犯

第二类错误的风险。 值得注意的是，引入事后解释

机制 ＬＩＭＥ 模型，显著提升了模型的可解释性。 这

意味着研究者不仅拥有一个强大的分类工具，还能

够理解模型的决策过程，为决策提供合理的解释。
尤其在需要透明决策和法规遵从性方面，这一方法

对于实际应用具有至关重要的意义。
在未来的研究中，希望能够继续探索其他解释

性工具和方法，以进一步提高模型的可解释性。 此

外，还会陆续将这种方法扩展到更广泛的领域，以解

决更多不同领域中的类似问题。 这个研究的成果不

仅有望在当前问题领域产生影响，还为未来的数据

科学和机器学习研究提供了有价值的方法和借鉴。
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