
 

 

基于可解释集成学习的信贷违约预测①
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摘　要: 人工智能促进了风控行业的发展, 智能风控的核心在于风险控制, 信贷违约预测模型是解决这一问题必须

倚靠的手段. 传统的解决方案是基于人工和广义线性模型建立的, 然而现在通过网络完成的交易数据, 具有高维性

和多重来源等特点, 远远超出了现有模型的处理能力, 对于传统风控提出了巨大的挑战. 因此, 本文提出一种基于融

合方法的可解释信贷违约预测模型, 首先选取 LightGBM、DeepFM和 CatBoost作为基模型, CatBoost作为次模型,
通过模型融合提升预测结果的准确性, 然后引入基于局部的、与模型无关的可解释性方法 LIME, 解释融合模型的

预测结果. 基于真实数据集的实验结果显示, 该模型在信贷违约预测任务上具有较好的精确性和可解释性.
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Abstract: Artificial intelligence accelerates the development of the risk control industry. Undoubtedly, risk control is the
core of intelligent risk control, and a credit default prediction model is its essential means. The traditional access to risk
control is based on artificial and generalized linear models. However, the data of transactions completed on the Internet
are characterized by high dimensions and multiple sources, which cannot be processed by existing models. This poses a
great challenge to traditional risk control. In view of this, this study proposes an interpretable credit default model based
on the fusion method. To be specific, the accuracy of the prediction results is first enhanced through the fusion of base
models (LightGBM, DeepFM, and CatBoost) and secondary model (CatBoost). Then, the prediction result of the fusion
model is interpreted by the introduced local-based interpretability method LIME that is independent of the model.
According to the experimental result of a real dataset, the satisfactory accuracy and interpretability of the model can be
witnessed on the task of credit default prediction.
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近年来, 关于信用贷款的违约预测已成为高校科

研人员和金融机构重点研究的内容[1]. 信用贷款是根据

借款人的综合信用发放的一笔借款资金, 其不需要固

定资产抵押, 但是对借款人征信有着严格要求. 网贷公

司、互联网公司等机构的信贷业务, 也伴随着互联网

的高速发展而飞速前进, 与此同时, 这些贷款机构面临
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着部分客户无法按时还款的问题, 违约现象愈发显著[2].
对于贷款申请是否通过, 以前是凭借人工处理与机器

审核相结合的方式来做出决策, 在大数据时代, 这种方

式已经不再适合市场发展的需要. 要解决此类问题, 必
须构建一个可靠的预测模型[3]. 信贷违约预测模型是金

融大数据风控领域必不可少的一部分, 能够帮助审批

人员准确高效地识别客户是否具有偿还贷款的能力,
在一定程度上能够减轻贷款审批人员的工作压力, 同
时提高审批通过的准确率. 因此, 对信贷违约预测模型

进行研究具有很大的现实意义[4].
近年来, 国内外关于信贷违约预测的研究都取得

了一定的成果. 章宁等人针对借贷过程中的信息不对

称问题, 为更有效地整合不同的数据源和贷款违约预

测模型, 提出一种基于 AUC和 Q统计值的学习方法[5].
Deng 等人使用 LendingClub 平台提供的数据进行研

究, 选出影响最大的前 20个因素, 使用 Logistic回归模

型, 确定了影响违约风险的主要因素, 并通过可视化一

些变量之间的关系, 得到定性分析结果[6]. Kim 等人提

出了一种半监督学习方法, 通过考虑社会借贷数据的

特点, 利用社会贷款的大量未标记数据来强化边界, 利
用标签传播、转换支持向量机 (TSVM) 与 Dempster-
Shafer 理论相结合的方法, 实现对社交借贷的准确预

测[7]. 魏力等人针对 P2P 信贷项目如何减少借贷过程

中的风险冲击, 建立由规则推导而成的标签模型, 从多

角度描述用户, 构建客户画像, 提升分类任务的效果[8].
上述信贷违约预测模型主要是以简单模型为主.

采用这种模型虽然保证了一定的可解释性, 但也出现

了预测精确率低的情况. 因此, 为了避免使用简单模型

存在的问题, 一些研究人员将目光投向了使用多模型

的方式来构建信贷违约预测模型. Tong 等人针对英国

的贷款违约问题, 利用来自英国银行的大量房屋抵押

贷款违约数据集, 针对拖欠贷款产生的总损失金额建

立了混合离散连续模型, 从而提高预测方面的性能[9].
马晓君等人运用 CatBoost 算法对于 P2P 网络借贷中

的违约预测情况展开了研究, 通过对违约影响因素进

行综合分析, 使得模型出错所导致的损失成本进行有

效控制[10]. Ma等人又使用了多角度和多维的数据清洗

方法, 将 XGBoost算法应用于真实数据, 其使用基于分

布式的模式结合弱学习器, 提高了模型的训练效率[11].
受上述研究启发, 本文基于 Stacking[12] 策略, 构建

了基于 LightGBM-DeepFM-Catboost 的信贷违约预测

模型[13–15]. 此外, 本文新颖性地引入了基于局部可解释

的、与模型无关的 LIME 方法[16], 能够对于复杂模型

的预测结果做出值得人们信赖的解释, 在提升违约预

测精确度的同时, 进一步提升本文所提出模型的可解

释性. 

1   相关技术研究 

1.1   LightGBM 算法

LightGBM 是对 GBDT 算法进行改进和提升后的

优化版本, 属于集成模型, 主要采用了基于 leaf-wise的

决策树生长策略和基于直方图的决策树算法. 基于 leaf-

wise的决策树生长策略每次从当前所有叶子中找到分

裂增益最大的一个叶子, 然后分裂, 如此循环, 因此同

level-wise 相比, 在分裂次数相同的情况下, leaf-wise

可以降低更多误差, 得到更好的精度, 在保证高效率的

同时防止过拟合. 同时基于直方图的决策树算法不需

要额外存储预排序的结果, 而且可以只保存特征离散

化后的值, 明显降低了内存消耗, 从而对于内存的利用

率会更低, 在二叉树中可以通过利用叶节点的父结点

和相邻结点的直方图的相减来获得该叶节点的直方图,

所以只要为一个叶节点建立直方图, 就可以通过直方

图的相减来获得相邻结点的直方图, 因此花费的代价

较小, 有助于提高融合模型的效率. 

1.2   DeepFM 算法

DeepFM 是一个集成了 DeepNN 和 FM 的神经网

络框架, 由 DeepNN 和 FM 通过并行的方式组合而成.
DeepNN是用来做特征之间的高阶组合, 所有的特征都

会被转化成 Embedding 向量作为 Deep 部分的输入,
在 DNN 层利用深度学习数据在网络间的传播性得到

高阶特征. FM 是用于特征之间的低阶组合, 在 Dense
Embedding Layer 的基础上, 做了二项交叉特征, 能够

自动识别特征组合, 来减少手工提取特征的工作量, 且
计算过程中不需要用户干预. 这两个部分分配同样的

特征输入, 在经过模型后, 将他们的输出汇总成为最终

的预测结果. 既考虑低阶又考虑高阶特征的方式在违

约预测模型领域具有较好的覆盖性. 

1.3   CatBoost 算法

CatBoost 能够很好地处理类别型特征, 对于每个

样本, 都单独构建一个利用该样本之前的样本点的梯

度估计得到的模型. 针对这些模型, 估计该样本的梯度,
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然后利用新模型重新对样本打分. 与原有的梯度提升

方法不同, 它具有有序提升的特点, 通过在每个训练步

骤中, 使用独立置换的历史样本进行无偏差的提升, 相
比其他提升算法能够更好地响应过拟合问题. CatBoost
还可以提供类似于基于决策树的特征重要性, 是在训

练过程中处理类别型特征, 而无需进行包括调整超参

数在内的额外预处理. 因为其简单性和高性能的特性,
所以该算法已被越来越多的应用在各领域中. 

1.4   Stacking 策略

集成方法可分为两类, 分别是同质集成和异质集

成, 同质集成是使用同一种机器学习算法来构建集成

模型, 异质集成是使用不同的机器学习算法来构建集

成模型. 传统上构建集成模型时, 每个模型都具有相同

的权重, 有时可能认为某些模型更好或更准确, 希望手

动为其分配更高的权重. 有一种方法是通过使用另一

层学习算法来自动地估计每个模型的权重, 这种方法

称为 Stacking策略, 具体流程如图 1所示.
 

5 折交叉验证

训练数据

训练集训练集 训练集 训练集 训练集

第一层模型 1 第一层模型 2 第一层模型 n

第二层模型

预测结果

测试数据

…

…

 
图 1    Stacking流程图

 

由于每个基模型都做出了重大贡献, 而且每个模

型各有优劣, 使用了 Stacking策略后, 通过集成的方式

使得其他模型的优势弥补了某个模型的弱点和不足,
提高了整个预测模型的准确度. 将 Stacking 策略应用

于现实世界中的大数据问题, 也可以产生更高的预测

准确性. 其主要思想是将原始数据集划分为训练集和

测试集, 采用交叉验证的方式对第一层的各种模型进

行训练, 使训练后的模型在验证集和测试集上进行预

测, 将验证集上的预测结果叠加作为新的特征, 用作第

二层学习模型的输入, 将测试集上的预测结果的平均

作为第二层模型的测试集. 该第二层算法经过训练, 从

而做出最终预测结果. 算法流程如算法 1所示.

算法 1. Stacking算法

D(x1,y1),··· ,(xn,yn) x′输入: 训练集 ; 测试数据

y′输出: 预测结果

i=1→m1. for   do
hi←ci(D)2.　

3. end for
D′←∅4.　

j=1→n5. for   do
i=1→m6. 　for   do

zji←hi(x j)7.　　

8. 　end for
D′←D′∪((z j1,··· ,z jm),y j)9. 　

10. end for
h′←c′(D′)11. 
y′←h′(h1(x′),··· ,hm(x′))12. 

 

1.5   模型解释机制

针对模型的可解释性分为全局解释和局部解释,
预测结果可解释性对于本文研究问题的意义有以下

4 点: 首先针对于信贷领域. 可解释性能够将不可信任

的预测结果转换为值得信任的, 让用户对于预测结果

产生充分信任. 其次提供了观察信贷违约预测模型的

新视角, 以便应对来自银保监会和人行的监管压力, 同
时保证了信贷领域的公平性. 再次可以帮助金融机构

决定是否部署融合模型和进一步改善模型. 最后可以

消除风控模型在金融机构部署时的潜在威胁, 建立起

机构、用户与信贷违约预测模型之间的信任关系.
全局可解释性是指能够基于全部数据集上的响应

变量和输入特征之间的互相作用来解释模型的决策.
对于本文所研究的信贷违约预测模型, 全局可解释性

可以在模块级别上帮助我们理解模型, 比如说针对不

同特征, 目标变量的分布是什么, 这对于本文的研究具

有一定的意义, 但是对于参数级层面的解释, 在信贷违

约预测模型具有大量参数的情况下, 人们很难想象特

征之间是如何通过相互作用, 才能获得这样的预测结果.
LIME 是一种利用简单模型来解释任何复杂模型

的局部解释技术, 与被解释的模型无关, 不需要进行模

型适配, 也不会深入模型内部, 它用人们理解的方式来

解释模型. LIME解释技术对于数据集中特征相关与否

并无明确要求, 只是复杂模型的预测精度会随着不相

关特征的筛除而不断上升, 其主要是通过扰动局部的

人类容易理解的特征来改变输入, 通过对复杂模型的

局部近似, 观察预测结果的变化来理解模型内部的行

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 12 期

196 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


为, 生成人们可以信赖的解释. 对于模型预测结果进行

事后解释, 我们能拥有更多的信息来决定是否信任信

贷违约预测模型以及模型的预测结果.
g ∈G

ξ

Ω(g)

ξ

我们将 g 作为预测模型 f 的解释:  , 定义一个

目标函数 , 同时, 为了测量 g 在局部如何逼近 f, 我们

定义了一个损失函数 L, 在保持模型复杂度 足够低

的同时, 我们通过最小化损失函数 L 得到目标函数 的

最优解.
目标函数定义为:

ξ(x) = argmin
g∈G

L( f ,g,πx)+Ω(g) (1)

损失函数定义为:

L( f ,g,πx) =
∑

z,z′∈Z
πx(z)( f (z)−g(z′))2 (2)

其中, z 是原始数据集中一个被扰动的样本点, z'是通过

对该样本随机扰动产生的新样本点的集合, 通过 LIME
的可视化机制, 给出模型预测结果的局部解释. 

2   基于 Stacking与 LIME信贷违约预测模型

信贷违约预测模型通过在脱敏数据集上完成训练,
来预测客户后期产生违约的概率, 目的是帮助机构人

员对客户的资质完成审核, 预测客户的还款能力, 提前

发现贷款的潜在损失, 避免产生不必要的纠纷, 降低借

贷风险. 本文采用 Stacking策略, 使用单个模型来学习

如何最佳地组合互补模型, 并将第一层模型的输出作

为标签附加到我们的样本中, 还需要使用交叉验证来

比较模型的泛化性能.
由于不同的算法模型具有不同的性能特征, 所以

在综合比较了常用的模型后, 我们选择了 LightGBM、

DeepFM、CatBoost作为第一层模型, 将第一层基模型

的输出作为第二层模型的输入. 由于 CatBoost 模型在

Stacking中的应用对于模型融合更为有效, 所以我们使

用 CatBoost 模型作为第二层的次模型. CatBoost 模型

学习第一层模型中子模型的性能, 并根据子模型的误

差给子模型赋予不同的权重后进行训练, 以进行最终

预测. 因此, 如果单个模型表现不佳, 不一定会对结果

产生不利影响. 两层模型融合后的新模型优于第一层

的单个子模型, 这也表明多模型融合比单一模型具有

更好的预测准确度.
基于 Stacking 与 LIME 信贷违约预测模型, 其预

测的流程如图 2所示.

LightGBM

ACC AUC Precision

L&T 
贷款数据集

Lending club
数据集

German
数据集

数据预处理

训练集 测试集

DeepFM

预测结果

LIME

CatBoost

CatBoost

F1-Score

 
图 2    信贷违约预测模型

 

基于 Stacking 策略的融合模型, 通过引入 LIME
方法, 构造了具备可解释性的异质集成模型. LIME 为

了搞清楚哪一部分输入对预测结果产生贡献, 在要解

释的样本周围做微小的扰动, 然后我们根据这些扰动

的数据点距离原始数据的距离分配权重, 基于学习得

到一个可解释的稀疏线性模型, 对于融合模型最终的

预测结果, 事后解释机制 LIME 通过可视化的方式在

局部进行了解释. 

3   仿真实验 

3.1   实验环境

在实验过程中, 我们使用开源语言 Python 3 编写

代码, 利用 Python 的 NumPy 和 Pandas 等进行数据预

处理和特征工程. 操作系统为 Windows 10, 机器配置

为 2.40 GHz Intel i5-9300H GTX1650. 

3.2   数据描述

本文使用的数据是来自 Kaggle 的公开数据集, 包
含了贷款客户脱敏后的信用交易数据, 并带有一个标

签, 指示客户是否会违约. 3 个数据集中分别存储了不

同用户的基本信息数据, 每一行代表一个样本, 来自

3 个数据集的主要特征的含义均展示在如表 1 所示的

主要特征含义表中.
每笔借贷样本属性主要包括年龄、借款利率、借

款用途、借款目的、借贷持续时间、信用账户额度、

借款时长、活期存款、借款人现在拖欠账目的逾期情

况、过去 12 个月的征信查询次数、过去 6 个月的贷
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款违约次数、房屋状况、教育程度、性别、工作等

信息.
 

表 1     主要特征含义表
 

特征表示 含义

Checking_account 活期存款

Credit_amount 信用账户额度

Duration 借贷持续时间

Saving_accounts 储蓄账户

Age 年龄

Housing 房屋状况

Purpose 目的

Age_Group 年龄组

Sex 性别

Job 工作

collection_12_mths_ex_md
12个月内购买的收藏品

数目

int_rate 借款利率

purpose 借款目的

Deline_amnt
借款人拖欠账目的逾期

情况

Chargeoff_wihtin_12_mths 12个月内贷款冲销总数

Mo_sin_old_rev_tl_op 首个账户开户时长

Inq_last_12m 12个月内征信查询次数

It. v 贷款资产的价值

NO. OF_INQUIROES 调查人数

ASSET_COST 资产成本

TOTAL_OVERDUE_ACCOUNTS 逾期账户数量

CREDIT.HISTORY.LENGTH 自首贷至今的时间

DELINQUENT.ACCTS.IN. LAST. SIX.
MONTHS

过去6个月违约次数

AVERAGE. ACCT. AGE 平均贷款期限
 
  

3.3   实验流程

(1) 数据预处理

由于原始数据集具有缺失值、类别不平衡和高维

特征等问题. 在预测模型中, 类别不平衡会导致预测不

准确, 而高维稀疏数据也会产生维数问题, 为了解决上

述问题, 我们进行了以下工作. 首先关注类别不平衡问

题, 经过分析表明, 由于模型中正负样本比例过大, 从
而导致过拟合, 以至于训练后的模型预测效果差. 导致

训练后的模型精度虽然高, 但是却没有价值, 通过下采

样对这一问题进行了控制.
对于应用了级联原理模型的正负样本阈值的确定,

我们将数据集分出一部分作为验证集, 对于级联中选

取的每个基模型进行训练后去不断的动态调整阈值,
通过在实验中调整参数, 找到在验证集上效果最好的

阈值. 部分样本的缺失值过多, 会影响模型训练效果.
但是缺失数据的比例占总体样本的比例较少, 而且缺

失数据是随机出现的, 所以我们从训练数据中直接删

除了这部分缺失值过高的数据, 这样删除缺失数据, 对
后续的分析结果影响不大. 数据集中还有一些类别特

征样本数过低的以及为 0 的特征, 由于它们对最终的

预测结果影响不大, 因此, 我们将其进行直接删除.
(2) 特征工程

原始数据集中有近百维的数值特征变量, 拥有过

多的维数容易导致过拟合问题, 所以我们需要对数据

进行降维. 除了平常使用的 PCA 和 t-SNE 等方法外,
我们还可以选择克拉默相关系数、最大信息系数、皮

尔逊相关系数等方法. 我们选择使用皮尔逊相关系数

来进行连续特征的筛选. 皮尔逊相关系数是一种线性

相关系数, 是最常用的一种相关系数, 记为 r, 用来反映

两个变量 X 和 Y 的线性相关程度, 值介于−1到 1之间.
相关系数越接近于 1或−1, 相关性越强, 相关系数越接

近于 0, 相关度越弱. 通过计算特征间的皮尔森系数进

行特征降维, 两个特征间皮尔逊相关系数高于 0.95 已

经是属于极强相关, 可以随机选择删去一个. 基于上述

的方法, 可以用减少特征数量的方式实现对数据的降维. 

3.4   评价指标

为了验证该模型的性能, 选择 ACC、F1-Score、
Precision 和 AUC 作为评价指标, 其中 AUC 表示预测

的正样本排在负样本前面的概率, 相较于 ROC能够更

好的评价模型性能. 混淆矩阵如表 2所示.

ACC =
T p+Tn

T p+Tn+F p+Fn
(3)

F1-S core = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

(4)

Precision =
T p

T p+Fn
(5)

 

表 2     混淆矩阵
 

类别 正例 反例

正例 T p Fn

反例 F p Tn
 
  

3.5   结果分析

将我们所提出的融合模型与其他 3个模型进行比

较, 通过在 3个数据集上进行的实验可以看出, 本文所

提出的模型较 LightGBM、DeepFM、CatBoost 来说,
在 AUC、ACC、Precision 和 F1-Score 这些指标上面

均有明显提升, 说明本文所提出的模型有效的提升了
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信贷违约预测准确度.
从表 3 中我们可以得到如下结论: 我们提出的模

型 ,  在 4 项指标上对比 Ligh tGBM、DeepFM 和

CatBoost模型均有提高, 其中 AUC最高提升了 12.47%,
F1-Score 最高提升了 2.8%, ACC 最高提升了 9%,
Precision 最高提升了 9.07%. 通过对表 4 和表 5 中实

验指标的观察分析, 可以看出我们提出的模型也优于

其他模型, 证实了我们所提出的模型有效提升了预测

精确度.
 

表 3     German数据集实验结果对照表
 

序号 指标 LightGBM DeepFM CatBoost 本文

0 AUC 0.7395 0.6819 0.7561 0.8066
1 ACC 0.7400 0.7300 0.7700 0.8200
2 Precision 0.7820 0.7263 0.7701 0.8170
3 F1-Score 0.8243 0.8363 0.8535 0.8815

 

表 4     Lending club数据集实验结果对照表
 

序号 指标 LightGBM DeepFM CatBoost 本文

0 AUC 0.7207 0.6765 0.7042 0.7310
1 ACC 0.8356 0.8328 0.8356 0.8384
2 Precision 0.8362 0.8339 0.8356 0.8425
3 F1-Score 0.9099 0.9085 0.9100 0.9107

 

表 5     L&T数据集实验结果对照表
 

序号 指标 LightGBM DeepFM CatBoost 本文

0 AUC 0.6414 0.6387 0.6434 0.6486
1 ACC 0.7810 0.7810 0.7811 0.7813
2 Precision 0.5714 0.5454 0.5060 0.5454
3 F1-Score 0.6431 0.6488 0.6370 0.6521

 
  

3.6   预测结果解释

我们用信贷违约预测模型的目的是判断一个客户

在未来产生违约的可能性. 通过前边的实验分析, 可以

说该模型适用于信贷机构的需求, 但是想要理解一些

客户为什么会被预测为违约, 而其他客户不会被预测

为违约, 同时风控部门也需要评估模型所作出的预测

是否值得相信. 因此, 本文认为能解释每个模型的预测

是获取信任的一种重要方式.
为了实现这一目标, 通过 LIME 方法来研究预测

结果中不同特征的贡献, 可以证明我们的模型是值得

信任的. 这将极大地改善风控部门原有复杂模型解释

性不足的问题.
对于本文所提出的融合模型在公开数据集上的预

测结果 (图 3–图 5), 利用事后解释机制 LIME 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, 分别显示影响样本预测结果重要性前 10的
特征, 及其相应贡献度和特征对应的值. 第 1列表示从

预测模型得到的负面结果和正面结果的预测概率, 第
2列显示某个特征对正面或负面结果的贡献, 为了清楚

起见, 只显示了前 10 个特征. 第 3 列显示特征的原始

数据值或将离散变量经 Label编码后的值.
接下来, 如图 3 所示, 可以看出模型对该客户有

72% 的概率相信其不会违约, 那么模型预测该客户大

概率不会违约的理由就是基于该客户信用卡额度、借

贷持续时间、储蓄账户、年龄这些因素, 另外活期存

款、房屋状况、目的, 成为了预测该用户不会违约的

一个干扰. 这种解释结果在现实世界中是有意义的, 并
揭示了我们可以在一定程度上信任我们的预测模型.

 

 

图 3    German数据集样本预测结果解释
 

在图 4 中, 对于该客户模型有 74% 的概率相信他

不会产生违约行为, 根据解释结果可以得出, 该客户在

12个月中除了医疗收藏品以外的收藏品数目、借款利

率、借款目的、12个月内的贷款冲销总数这些方面信
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用是十分好的 ,  但是该客户现在拖欠账目的逾期情

况、过去 12个月的征信查询次数, 会对系统的解释结

果产生负面影响. 用户通过可解释性结果了解自己接

下来需要在哪方面进行改进.
 

 

图 4    Lending club数据集样本预测结果解释
 

从图 5 看出, 我们的融合模型判断该客户违约的

概率是 72%, 可解释机制给我们的解释就是基于该客

户在过去 6个月的贷款违约次数、贷款资产的价值这

些方面信用不好, 导致了该预测结果, 另外该客户在资

产成本、年龄这些方面的表现还是不错的, 接下来可

以继续加强, 以提升自己的信用度.
 

 

图 5    L&T数据集样本预测结果解释
 
 

4   结论与展望

本文为了获得具备可解释性的信贷违约预测模型,
通过不同模型间的异质集成, 以融合的方式构建了一

个由 LightGBM、DeepFM 和 CatBoost 算法组成的异

质融合模型, 用于信贷审批时预测申请人的违约风险.
在基于 Stacking 策略的融合模型中, 采用 LightGBM、

DeepFM和 CatBoost三个不同的模型作为第一层的预

测模型, 然后我们使用 CatBoost作为第二层模型, 在预

测精确度、泛化性能等方面都有较好的表现. 实现了

信贷违约预测模型预测精确度的提高. 此外, 通过引入

事后解释机制 LIME, 也显著的提升了模型的可解释

性. 通过在 3个公开数据集上的实验表明, 本文建立的

融合模型可以在准确预测信贷违约的同时, 又兼具可

解释性. 对于具备解释性的黑盒信贷违约模型的研究

有一定的现实意义. 此外, 本文采用融合模型在提升准

确度的同时, 还存在的时间效率较低的问题, 在后续的

研究中, 我们希望能够改进特征选择方法, 进一步降低

原始特征中存在的冗余和噪声, 将有意义的特征输入

机器学习模型中进行训练, 同时通过网格计算实现资

源共享, 使用多线程模式结合基模型, 合理利用硬件资

源, 以提高基于融合方法模型的时间效率.
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