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10.2
 

CUDA的64位计算机对模型进行8
 

000次迭

代训练,并与CGAN进行比较。如图6所示,Tab
GAN的生成器损失从一开始就低于CGAN,说明添

加交叉层可以很好地学习高维数据的交互特征,提高

网络特征提取能力并增强生成器的性能。对于判别

器,TabGAN 在7
 

000次迭代后的损失明显低于

CGAN,说明加入梯度惩罚和辅助分类器极大地提高

了模 型 训 练 的 稳 定 性。对 于 W 距 离,CGAN 在

5
 

000次迭代后稳定在1左右,TabGAN稳定在0.6
左右并略有波动,表明

 

TabGAN具有更好的收敛稳

定性,并且TabGAN生成的合成数据分布具有与真

实数据更高的相似度。

图6 生成器与判别器损失

Fig.6 Loss
 

of
 

generator
 

and
 

discriminator

  以信贷金额LIMIT_BAL、年龄 AGE、4期账单

流水金额
 

(BILL_AMT
 

1-4)这6个特征为例,绘制

真实数据与生成数据的分布频率图。由于数据代入

训练模型前经过预处理,此时特征所代表的值只反映

信息,并不代表真实特征属性值。由图7频率密度分

布可知,随着迭代次数的增长,生成器G(·)所生成

的数据分布愈来愈接近真实数据分布。

  为体现本研究数据生成算法的增强效果及数据

增强对分类器识别性能的影响,选用 ADASYN、

SMOTE、BorderlineSMOTE、CGAN 等数据增强算

法对表1中的不平衡数据集进行增强。每个数据集

生成一定数量的新样本,将不平衡比率提高到0.4,
形成扩充数据集;采用支持向量机、逻辑回归、决策

树、K近邻4种机器学习算法作为对比分类器,计算

4种分类器在各项指标上的平均值。表3中每列加

粗字体表示该项指标的最高值,从表3可以看出,在
利用机器学习算法进行分类时,TabGAN方法在召

回率、F1值、AUC值和KS值上的表现最佳,总体上

明显优于其他4种数据增强方法。

图7 真实数据与生成数据样本频率密度分布

  Fig.7 Frequency
 

density
 

distribution
 

of
 

real
 

data
 

and
 

generated
 

data
 

samples
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表3 数据生成算法性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
  

data
 

generation
 

algorithm

算法
Algorithm

商业银行现金贷数据集
 

(%)
Cash

 

loan
 

dataset
 

of
 

commercialbanks
 

(%)
UCI数据集

 

(%)
Dataset

 

of
 

UCI
 

(%)

召回率Recall F1 AUC KS 召回率Recall F1 AUC KS

Base
 

classifier 68.95 56.49 55.50 66.16 61.30 38.07 21.82 30.88

ADASYN 93.27 89.12 82.18 93.49 63.38 43.31 26.19 35.98

SMOTE 92.79 87.91 81.46 92.98 66.83 51.51 32.55 44.37

BorderlineSMOTE 92.98 88.07 81.90 93.43 67.47 52.71 33.90 45.69

CGAN 90.50 81.57 78.97 88.09 68.41 54.42 35.86 46.51

TabGAN 93.46 90.05 85.93 94.16 69.02 55.80 37.32 48.38

  由于所提模型在特征提取层后加入了注意力层,
为此将时间注意力机制与空间注意力机制进行消融

实验,结果如表4所示,表4中每列加粗字体表示该

项指标的最高值。加入注意力层的模型在4个评估

指标上有不同程度的提升,但不同数据集的结果存在

差异(表4)。在UCI数据集中,只加入SAM 在召回

率、F1值、AUC值上的表现优于只加入TAM;而在

商业银行现金贷数据集中,只加入TAM 在召回率、

F1值、AUC值、KS值4项指标均优于只加入SAM,

这可能是数据集之间的特征重要性不同导致的。因

此,将时间与空间注意力相结合能更加全面提取数据

的特征信息,实验结果也表明双注意力机制有效弥补

了单注意力机制的性能短板。在 UCI数据集中,应
用了时空注意力模块的模型在F1值、AUC值上优

于其他方法。而在商业银行现金贷数据集中,双注意

力机制在召回率、F1值、AUC值、KS值上均优于其

他方法,体现出双注意力机制的总体性能最优。

表4 注意力机制消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiment
 

for
 

attention
 

mechanism

算法
Algorithm

商业银行现金贷数据集(%)
Cash

 

loan
 

dataset
 

of
 

commercialbanks
 

(%)
UCI数据集(%)
Dataset

 

of
 

UCI
 

(%)

召回率Recall F1 AUC KS 召回率Recall F1 AUC KS

TabGAN 90.33 81.23 91.45 85.41 55.24 65.52 74.86 52.85

TabGAN+SAM 89.35 80.31 90.84 84.38 57.60 66.11 75.37 52.70

TabGAN+TAM 94.24 82.22 93.07 84.87 54.51 65.24 74.66 53.58

TabGAN+SAM+TAM 96.20 82.52 93.82 85.54 57.32 66.45 75.53 53.49

  为证明CNNLSTM+LightGBM 算法的优势,
将所提模型与信用评分领域7种先进的分类算法进

行比较,包括 RNNRF[26]、GANAdaBoostDT[3]、

CNN、LSTM、CNNLSTM[27]、IGAFN[28]、GAN+
SAE[29]等。实验结果如表5所示,表5中每列加粗

字体 表 示 该 项 指 标 的 最 高 值。在 两 个 数 据 集 上

CNNLSTM+LightGBM 模 型 在 召 回 率、F1 值、

AUC值、KS值4个指标上相比其他算法具有明显优

势,说明本研究提出的CNNLSTM特征学习算法拥

有优秀的特征学习能力,能从不同角度提取嵌入数据

节点的信息,同时改进损失函数的LightGBM 分类

器也能提升不平衡数据学习的分类性能。
表5 模型性能对比

Table
 

5 Model
 

performance
 

comparison

算法
Algorithm

商业银行现金贷数据集(%)
Cash

 

loan
 

dataset
 

of
 

commercialbanks
 

(%)
UCI数据集(%)
Dataset

 

of
 

UCI
 

(%)

召回率Recall F1 AUC KS 召回率Recall F1 AUC KS

RNNRF 82.07 78.44 87.89 70.64 25.77 35.60 60.24 20.28

GANAdaBoostDT 96.04 78.88 94.24 87.39 49.12 58.93 70.94 41.26
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续表

Continued
 

table

算法
Algorithm

商业银行现金贷数据集(%)
Cash

 

loan
 

dataset
 

of
 

commercialbanks
 

(%)
UCI数据集(%)
Dataset

 

of
 

UCI
 

(%)

召回率Recall F1 AUC KS 召回率Recall F1 AUC KS

CNN 80.70 73.38 87.22 88.54 51.02 63.75 73.65 52.85

LSTM 95.09 79.03 93.91 89.46 56.63 66.40 75.44 52.44

CNNLSTM 98.42 78.81 95.11 87.99 53.34 64.91 74.40 53.29

IGAFN 96.08 81.08 93.87 87.53 50.88 61.01 73.57 43.80

GAN+SAE 84.57 78.98 88.86 81.58 51.64 61.22 72.31 44.49

CNNLSTM+LightGBM 98.58 82.67 96.90 89.98 57.75 67.96 76.18 54.03

6 结束语

  在信用评估领域始终存在着数据不平衡问题。
本研究引入一种全新的生成对抗网络TabGAN用

于表格数据生成,并对比了其他不平衡数据样本生成

算法,TabGAN在模型训练收敛速度以及分类效果

提升方面显示出一定的优势。在此基础上提出了一

个基于CNN和LSTM 的融合深度神经网络信用评

分框架。将特征输入分为静态维度和动态维度,利用

CNN从静态财务数据中提取静态特征,使用LSTM
提取动态特征以检测用户操作行为的时间依赖性。
随后引入时空注意力模块,使模型在处理表格数据和

时间序列时赋予各区域不同的权重,以获取重点关注

目标区域的细节信息,并引入Focal
 

loss损失函数改

进LightGBM 分类器,提升了神经网络的有监督学

习能力,在分类评价指标上具有更好的性能。通过匿

名商业银行现金贷数据集和 UCI数据集上的实验,
将混合深度学习模型与相关领域中提出的不平衡分

类器的性能进行比较,在召回率、F1值、AUC值以及

KS值评 价 指 标 上,本 研 究 所 提 算 法 均 有 明 显 的

提升。

  为了在特征提取维度挖掘更多的信息,充分利用

平台提供的客户行为数据,未来的工作将关注社交网

络数据以进行实体关系的提取,尝试使用图卷积网络

来提取嵌入在数据节点中的信息。
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A
 

Hybrid
 

Credit
 

Evaluation
 

Method
 

Integrating
 

GAN
 

and
 

Deep
 

Neural
 

Network

PENG
 

Baicheng,ZHANG
 

Anqin,ZHANG
 

Ting
(College

 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Technology,Shanghai
 

University
 

of
 

Electric
 

Power,Shanghai,201306,China)

Abstract:With
 

the
 

rapid
 

growth
 

of
 

credit
 

card
 

and
 

personal
 

loan
 

business
 

in
 

the
 

financial
 

industry,how
 

to
 

de-
tect

 

potential
 

default
 

or
 

bad
 

debt
 

business
 

with
 

limited
 

information
 

has
 

become
 

extremely
 

important.The
 

main
 

difficulties
 

in
 

the
 

field
 

of
 

credit
 

scoring
 

are
 

sample
 

imbalance
 

and
 

poor
 

classifier
 

performance.For
 

this
 

reason,this
 

study
 

first
 

proposes
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network
 

TabGAN
 

based
 

on
 

tabular
 

data
 

to
 

generate
 

sufficient
 

default
 

samples
 

from
 

the
 

original
 

data.Then,a
 

hybrid
 

deep
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

CNNLSTM
 

is
 

designed
 

for
 

feature
 

extraction.The
 

model
 

includes
 

two
 

submodels:Convolutional
 

Neural
 

Networks
 

(CNN)
 

and
 

Long
 

ShortTerm
 

Memory
 

(LSTM).Static
 

local
 

features
 

and
 

dynamic
 

time
 

features
 

are
 

extracted
 

from
 

user
 

data
 

respectively,and
 

the
 

spatiotemporal
 

attention
 

module
 

is
 

added
 

to
 

calculate
 

the
 

importance
 

of
 

the
 

output
 

of
 

the
 

model,thereby
 

extracting
 

more
 

critical
 

information.Finally,the
 

focus
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

at
 

the
 

classifier
 

level
 

to
 

improve
  

Light
 

Gradient
 

Boosting
 

Machine
 

(LightGBM)
 

classifier
 

and
 

realize
 

the
 

probability
 

output
 

of
 

default
 

risk.The
 

risk
 

prediction
 

model
 

is
 

validated
 

on
 

two
 

realworld
 

datasets,and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

generative
 

adversarial
 

network
 

can
 

effectively
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

sample
 

imbalance.And
 

the
 

CNNLSTM+LightGBM
 

model
 

is
 

superior
 

to
 

other
 

advanced
 

algorithms
 

in
 

the
 

field
 

of
 

credit
 

scoring
 

in
 

all
 

kinds
 

of
 

classification
 

evaluation
 

index,which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

and
 

portability
 

of
 

the
 

model
 

in
 

the
 

field
 

of
 

credit
 

scoring.
Key

 

words:imbalanced
 

data;credit
 

scoring;GAN;CNN;LSTM;focal
 

loss
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