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基于特征加权的反事实解释方法:以信贷风控场景为例
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摘　要　机器学习技术在金融领域的应用越来越多,为用户提供可解释的机器学习方法已成为一个重要的研究课题.近年来,

反事实解释引起了广泛关注,它通过提供扰动向量来改变分类器得到的预测结果,从而提高机器学习模型的可解释性.但现有

方法存在生成的反事实用例缺乏可行性和可操作性的问题.文中提出了一种新的反事实解释框架,通过引入特征变量代价权

重矩阵的概念,考虑不同特征变量改变的难易程度,使得反事实结果更符合实际情况并更具可行性.同时,通过专家预定义特

征变量代价权重矩阵的方式,提出了一种计算特征变量代价权重的可行方法,并允许用户根据实际情况进行个性化调整.定义

的目标函数综合考虑了特征加权距离、稀疏性和接近性３个指标,确保了反事实结果的可行性、简洁性和接近原始样本集的性

质.采用遗传算法来求解问题,进而生成最佳的行动方案.通过对真实数据集进行实验,证实了所提方法相比现有的反事实方

法能够生成可行性和可操作性更强的反事实用例.

关键词:机器学习;可解释性;反事实解释;权重矩阵;遗传算法

中图分类号　TP３９１

　

FeatureＧweightedCounterfactualExplanationMethod:ACaseStudyinCreditRiskControl
Scenarios
WANGBaocaiandWUGuowei
SchoolofSoftwareTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian,Liaoning１１６０００,China

　

Abstract　Theapplicationofmachinelearningtechnologyinthefinancialfieldisbecomingmoreandmoreprevalent,andproviＧ
dinginterpretablemachinelearningmethodstousershasbecomeanimportantresearchtopic．Inrecentyears,counterfactualexＧ

planationhasattractedwidespreadattention,whichimprovestheinterpretabilityofmachinelearningmodelsbyprovidingperturＧ
bationvectorstochangethepredictedresultsobtainedbyclassifiers．However,existingmethodsfacefeasibilityandoperabilityisＧ
suesingeneratingcounterfactualinstances．Thispaperproposesanewcounterfactualexplanationframeworkthatintroducesthe
conceptoffeatureＧvariablecostweightmatrix,consideringtheeaseofchangingdifferentfeaturevariablestomakethecounterfacＧ
tualresultsmorerealisticandfeasible．Atthesametime,bypredefiningthefeatureＧvariablecostweightmatrixbyexperts,afeaＧ
siblemethodforcalculatingthecostweightoffeaturevariablesisproposed,allowinguserstomakepersonalizedadjustmentsacＧ
cordingtoactualsituations．Thedefinedobjectivefunctioncomprehensivelyconsidersthreeindicators:featureＧweighteddistance,

sparsity,andproximity,ensuringthefeasibility,simplicity,andclosenesstotheoriginalsamplesetofcounterfactualresults．GeＧ
neticalgorithmsareusedtosolvetheproblemandgeneratetheoptimalactionplan．Throughexperimentsonrealdatasets,itis
confirmedthatourmethodcangeneratefeasibleandactionablecounterfactualinstancescomparedtoexistingcounterfactualmeＧ
thods．
Keywords　Machinelearning,Interpretability,Counterfactualexplanation,Weightmatrix,Geneticalgorithm

　

１　引言

随着金融业的不断发展,信用评估已成为金融机构关注

的焦点之一.信用评估是评估客户是否会违约的关键步骤,

被视为一个重要的非线性二分类问题.评估模型的输入包括

类别数据(如人口统计学信息、个人信用记录)和数值数据(如

收入、贷款总额),而输出是对用户违约概率的预测.信用评

分的目的是将申请人分为两类:信誉良好的人和信誉不良的

人[１].通常认为信誉良好的人不会发生违约,信誉不良的人

极有可能发生违约.根据中国银监会的数据,商业银行的不

良贷款余额巨大[２],这凸显了信贷风险管理的重要性.商业

银行和金融科技公司致力于构建强大的信用评估模型,以降

低不良贷款的风险.传统的统计模型在处理信用评估时存在

局限性,因此人工智能方法备受研究人员的青睐.支持向量

机、深度神经网络和集成学习等技术被广泛应用于信贷风控

领域,以提高模型的准确性和预测能力[３Ｇ８].尽管这些基于



机器学习的模型表现出色,但由于其固有的不透明性,无法向

用户解释模型的预测结果,因此实施起来很困难,故需要构建

更为准确、可靠、可解释的信用评估模型.

当前已有很多关于机器学习模型可解释性的研究,从解

释方法的特点出发,可解释性方法主要分为３类:依赖于模型

的方法、独立于模型的方法和因果解释方法.依赖于模型的

方法指模型本身具有可解释性,在训练过程中就能理解模型

的决策过程.这类方法通常采用简单易懂的模型,如朴素贝

叶斯、线性回归、决策树、基于规则的模型[９Ｇ１４].独立于模型

的方法则是在模型训练之后进行解释,主要通过解释方法或

解释模型来揭示模型的工作机制和决策依据.根据解释的目

的和对象不同,独立于模型的方法可分为全局解释和局部解

释,分别对应全局解释方法和局部解释方法.独立于模型的

方法的重点在于设计高保真的解释方法或构建高精度的解释

模型[１５Ｇ１９].

因果解释方法着重于解释模型在不同输入或参数下的决

策,因此对用户来说是更友好的.Pearl提出了３个层次的可

解释性:统计相关的解释、因果干预的解释和基于反事实的解

释.其中,反事实解释被认为是实现最高层次可解释性的方

法,因为它探讨了介入和关联问题[２０].反事实解释是一种基

于实例的因果解释方法,它并没有明确回答模型为什么会作

出这样的决策,主要侧重的是“改变什么条件,模型的决策结

果会发生改变”.例如,在一个信用贷款案例中,如果一个人

的贷款申请被拒绝,那么他想知道的不仅是为什么会被拒绝,

还想了解改变什么条件后申请才会被批准,这对申请人来说

是更有效的.总的来说,反事实解释被认为是实现最高层次

可解释性的方法,因为它关注于因果关系和实例级别的解释,

而不仅仅是模型的决策结果.

现有的反事实解释的研究主要集中在提高反事实的质量

上,很少关注反事实在特定领域的可行性,现有研究还集中在

增加所生成反事实解释的多样性或合理性上.在 Rodriguez
等的研究中,提出的模型利用多样性强化损失来在学习过程

中发现不同的解释,通过在分离的潜在空间中学习扰动[２１].

Delser等提出通过平衡可信度、变化强度和对抗能力这３个

目标来生成反事实解释[２２].Poyiadzi等采用了用户标注的方

式判断所生成的解释是否可行[２３].Kanamori等试图通过

确定反事实例子是否为离群值来生成属于数据集分布的解

释[２４].然而,现有方法没有从工程应用的角度和结合特定领

域知识进行可解释的研究.特定领域的某些特征变量是无法

改变的或者很难改变的,例如年龄、性别、学历等,然而传统的

反事实方法未考虑到特征变量改变的代价,例如信贷风控领

域.一个反事实用例是:该用户的年龄减少１０岁即可获得贷

款或者改变该用户的性别可以获得贷款.但年龄是不能减少

的,性别是不能改变的.再例如:改变年收入和学历特征变量

的代价是不同的,年收入从１０万提升到１１万也许很容易,然
而学历却很难从专科提升到本科;或者,年收入从１０万提升

到１１万很容易,然而提升到２０万却很难.因此,生成反事实

解释时要考虑到不同特征变量值改变的代价.

另外,现有的反事实方法没有考虑到用户的定制化需求,

对于属性相同的实例,输出的反事实解释都是相同的.例如,

如果被拒贷的用户 A和被拒贷的用户B的信息是一样的,现
有反事实方法对于用户 A 和用户 B的反事实解释结果是一

样的,并没有考虑到用户的个体差异.对于不同的用户来说,

同一个特征变量的改变代价是不同的.例如,对于用户 A 来

说,年收入从１０万提升到１１万很容易,然而对于用户 B来

说,年收入很难从１０万提升到１１万;对于用户 A 来说,最近

一个月消费从１０００元提升到３０００元很容易,然而对于用户

B来说,最近一个月消费很难从１０００元提升到３０００元.因

此,生成反事实解释时要考虑用户的定制化需求.

为了解决上述问题,本文提出了特征加权的反事实方法,

并以信贷风控场景为例进行了说明和实验,证明了本文方法

的可行性.本文方法的整体框架如图１所示.本文的主要贡

献有:

１)提出了特征变量代价权重矩阵的概念,确保了结果的

可行性.

２)给出专家预定义特征变量代价权重矩阵的方法,使得

本文方法具有可操作性.

３)在专家预定义特征变量代价权重矩阵的基础上,用户

可以自定义特征变量代价权重矩阵,从而满足不同用户的个

性化需求.

４)权衡多个指标,综合考虑用户和企业的需求,定义了一

个新的目标函数,并使用遗传算法求解,生成行动方案.

图１　基于特征加权的反事实解释方法的框架图

Fig．１　Framediagramofcounterfactualinterpretationmethodbasedonweighedfeatures

０６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



２　准备工作及问题定义

２．１　符号定义

每个样本(x,y)包含了用户的输入信息和相应的真实标

签.通常,输入信息x由人口统计学信息、个人信用记录和个

人财务信息等组成.真实标签y属于{０,１},其中“１”表示信

誉不良的人,会发生违约,“０”表示信誉良好的人,不会发生违

约.因此,本文将二分类问题视为预测任务,这对于反事实解

释来说是足够的.对于多类分类问题,可以将其简化为目标

类别和其他类别之间的二分类问题.本文将输入和输出分别

表示为 X＝X１ × 􀆺 ×XD ⊆ RD 和Y＝ {０,１}.向 量 x＝
(x１,􀆺,xD)∈ X 表示一个实例,信用评估建模的目标是根

据由多个用户样本构成的数据集,构建并训练评估模型,从而

预测用户的违约概率,进而判断是否给用户发放贷款.本文

使用一个分类器 H:X→Y 来表示该评估模型.通常情况下,

H 是一个非线性函数.

２．２　行动和行动集

对于分类器 H:X→Y,以及满足 H(x)＝１的实例x∈

X,本文定义一个扰动向量a∈RD来表示采取的行动,使得

H(x＋a)＝０.行动集合A＝A１×􀆺×AD 是一个有限的可行

动集合,其中０∈Ad并且对于每个d∈[D],有 Ad⊆{a∈R|

xd＋ad∈ Xd}.

可以根据分类器 H 的类型和特征变量d∈[D]自动确定

每个Ad
[２５Ｇ２６].例如,如果xd表示“年龄”这个特征,那么对于

任何ad∈Ad,都有ad∈N∪{０}.如果xd是一个不可变特征

(如性别),那么Ad＝{０}.

２．３　分类器

本文分类器表示为 H:X→Y,X 为输入,Y 为输出.本文

使用人工神经网络(ANN)模型作为分类器,ANN 的原理示

意图如图２所示.

图２　ANN模型

Fig．２　ANNmodel

ANN模型由一系列相互连接的节点(神经元)组成,这些

节点模仿了生物神经元之间的连接方式.每个神经元都接收

来自其他神经元的输入,并通过激活函数处理这些输入,最终

生成相应的输出.

ANN模型由多个层次构成,典型的包括输入层、隐藏层

和输出层.输入层接收原始数据,隐藏层处理数据并进行特

征提取,而输出层生成模型的预测结果.信息通过神经元之

间的连接进行传递,每个连接都具有一个相关的权重.ANN
模型的训练过程通常包括反向传播算法,该算法根据模型预

测的误差来调整连接权重,以优化模型的性能.

２．４　代价函数

代价函数的定义如式(１)所示,其中,x∈X 表示样本集中

的一个实例,x~表示反事实的一个实例;H(􀅰)是已经训练好的

二分类预测模型,H(x~)是实例x~在预测模型 H(􀅰)下的输出结

果;代价函数值越低,表示相应反事实用例的效果越好.

cost(x~|x)＝

λ１dist(x,x~)＋λ２lof(x~)＋λ３spr(x~),

H(x~)≠H(x)

＋∞ H(x~)＝H(x)

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

其中,dist(x,x~)为距离函数,表示反事实用例的合理性,如

式(２)所示;lof(x~)为反事实用例的接近性,即尽量接近原始

样本集,如式(４)－式(６)所示;spr(x~)表示反事实用例的稀疏

性,即特征变量值发生改变的数量,如式(７)所示.λ为权重

系数,用来权衡３个优化目标的权重,满足约束:０≤λ≤１且

λ１＋λ２＋λ３＝１.当 H(x~)＝H(x)时,表示x~不是可行解,因此

给代价函数赋值＋∞.代价函数由３个子项加权组成,接下

来将详细解释每个子项的具体含义.

２．４．１　特征加权距离函数

欧氏距离(EuclideanDistance)是在欧几里得空间中计算

两个点之间的直线距离.在n维空间中,欧氏距离的公式可

以表示 为 两 个 向 量 之 间 的 欧 几 里 得 范 数,即 d(x,x~)＝

∑
j

i＝１
(ai－bi)２ ,其中,ai和bi是两个向量在第i维的坐标值.

这个公式衡量了两个点之间的直线距离,是最常用的距离度

量方法之一.

式(１)中的第一项dist(x,x~)为特征的加权距离函数,是

结合用户设定的特征权重和欧氏距离得到的,表示生成的反

事实用例的合理性,如式(２)所示:

dist(x,x~)＝ ∑
j

i＝１
wi(Δxi)(xi－x~i)２ (２)

其中,Δxi＝x~i－xi 表示特征变量的改变量;wi(Δxi)∈W 为

用户对特征变量xi 值改变所付出的代价而设置的权重,

wi(Δxi)越大,表示特征变量xi 值改变所付出的代价越大,特

征代价权重矩阵W 的定义如式(３)所示.该距离函数考虑到

了不同特征变量值改变代价是不同的,例如改变年龄和年收

入的代价是不同的,年龄增长１岁和增长１０岁的代价也是不

同的.矩阵W 的每一行表示不同的特征变量对应的代价权

重,每一列表示特征变量变化的区间对应的代价权重.Δdi

表示特征变量xi 变化的区间步长.

W＝

w１(－∞,－n×Δd１)w１(－n×Δd１,－(n－１)×Δd１)􀆺 w１((－Δd１,０))w１(０,Δd１)w１(Δd１,２×Δd１)􀆺 w１(n×Δd１,＋∞)

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

wj(－∞,－n×Δdj)wj(－n×Δdj,－(n－１)×Δdj) 􀆺 wj(－Δdj,０) wj(０,Δdj)wj(Δdj,２×Δdj) 􀆺 wj(n×Δdj,＋∞)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(３)
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其中,wi(Δxi)＝wi((k－１)×Δdi,k×Δdi),ifΔxi∈((k－

１)×Δdi,k×Δdi].

２．４．２　离群因子(LOF)

式(１)的第二项表示生成的反事实用例的接近性,即生成

的反事实用例要尽量接近原始的样本集,通过将反事实建立

在输入数据集分布中,可以实现反事实的可操作性和现实

性[２７].通过最小化给定实例的lof分数来考虑反事实的可行

性,这是由Breunig等首次提出的[２８].反事实必须在可行性

范围内,这意味着反事实应该公平地代表真实数据集的分布.

否则,反事实可能只是一个离群值或一种在现实生活中不可

能的情况.本研究使用了lof,与传统的离群检测方法不同,

传统的离群检测方法只是简单地将一个实例标记为是否是给

定数据集中的一个离群值,而lof显示了实例在其局部区域

中作为离群值的程度.此外,反事实的一个用途是检测离群

值和所谓的错误,但因为本文中的反事实旨在提供一个可行

的、可操作的解释,所以生成的反事实应该接近原始数据的分

布.如果生成的反事实是一个离群点,那么预测模型基于离

群点计算到的预测结果将是不准确的.以本文信贷场景为

例,将会增加违约风险,因此生成的反事实必须接近原始数据

的分布.lof基于局部密度计算分数,局部性由k个邻居定

义,为了考虑数据集中存在的更广泛的局部特征,本研究将k
设置为２０.为了获得式(６)中的lof,计算了可达距离(见

式(４))和局部可达密度(见式(５)).

用局部异常因子lof来表示反事实用例在其局部区域内

的异常值程度,lof越小越好;lof根据局部密度计算其得分,

局部性由其k个邻居定义;可达距离的定义如式(４)所示,局

部可达密度如式(５)所示;lof的计算式如式(６)所示.通常情

况下,lof值大于１,则表示该实例很有可能是异常点,因为相

比其相邻实例其局部密度更小.

rdk(o,p)＝max{kＧdistance(o),d(o,p)} (４)

lrdk(p)＝ |Nk(p)|
∑

o∈Nk(p)
rdk(p,o) (５)

lofk(p)＝
∑

o∈Nk(p)
　lrdk(o)
lrdk(p)

|Nk(p)|
(６)

其中,kＧdistance表示点o和它k 个邻居的平均距离,d(o,p)

表示点o和点p 的空间距离,rdk(o,p)为点p 到点o 的第k
可达距离,即在点p与点o的距离、距离点o最近的k个点中

取距离较大的一个.Nk(p)表示p附近距离kＧdistance以内的

邻居的数量,lrdk(p)表示点p的局部可达密度,是基于点p的

k个最近邻的平均可达距离的倒数,距离越大,密度越小.

２．４．３　特征改变数量

式(１)的第三项表示生成的反事实用例的稀疏性,即特征

变量值发生改变的数量;改变的特征变量数量越少,反事实用

例就越简洁,越容易理解.

spr(x~)＝特征改变的数量 (７)

２．５　问题定义

本文的目标是找到一个行动a∈A,使得代价cost(a|x)

最小化,从而生成可行的反事实用例.这个问题的定义如下.

定义１　给定一个分类器 H:X→Y,输入实例x∈X,使得

H(x)＝１,给定特征代价权重矩阵W、权重系数λ和实例集合

X,其中０≤λ≤１且λ１＋λ２＋λ３＝１.我们的目标是找到一个

行动a∗ ∈A,它是式(８)优化问题的最优解.

minimize
a∈A

　cost(a|x)　s．t．H(x＋a)＝０ (８)

３　基于遗传算法和特征加权的反事实方法

３．１　遗传算法

本文采用遗传算法(GA)来求解上述问题,这种算法能够

生成近最优解.GA是一种无梯度方法,适用于任何模型,具

有模型无关性.相比其他优化技术,GA 既采用探索性方法

又采用穷举法,避免陷入局部最小值,还能处理多目标优化问

题.此外,Dandl等的研究也使用了类似的遗传算法来生成

解释模型的规则或反事实用例[２９Ｇ３０].为将改变特征的代价

纳入解释过程,本文提出了特征代价权重矩阵概念,用来加权

不同特征改变所需要的代价,并结合遗传算法求解反事实用

例,以更好地解释模型.

遗传算法从一个包含一定数量基因的染色体集开始,以

“进化”的方式对集中的种群进行操作,以搜索最佳染色体.

每个染色体代表一个解决方案,因此一组染色体Ｇ种群表明了

一组可能的解决方案.在这种情况下,每个染色体表示一个

可能的反事实候选,解决方案根据上面声明的适应度函数进

行评估.遗传算法的操作包括选择、突变和交叉,以生成种群

的一代,这使得算法同时使用开发和探索方法进行搜索.

３．２　基于遗传算法和特征加权的反事实方法

生成反事实用例可以被定义为一个优化问题,通过在特

征空间中寻找近似于原始特征但产生不同决策结果的扰动,

来找到一个行动方案,即反事实用例.本文提出了一种基于

遗传算法的特征加权的反事实用例生成方法,将特征改变的

代价权重加入到评价函数中,使遗传算法生成反事实用例.

并以信贷风控系统的决策结果的反事实解释为案例,给出用

户如何改进可以获得贷款的解释.

使用多目标优化方法,可以考虑多个目标的权衡,可以生

成更好的反事实用例,从而提高所生成的反事实用例的可理

解性.首先,自定义特征变量改变的代价权重矩阵W,权重

wij的区间为[０,１],当某个特征变量不允许改变时,该特征变

量的代价权重设置为＋∞,权重越大表示该特征对于该用户

来说改变的代价越高,在生成反事实用例时优先考虑改变权

重小的特征.其次,要考虑生成的样本的数据分布和改变的

特征的数量.生成的反事实用例优先使用特征改变代价小的

特征,并且改变的特征数量越少,越容易被用户理解和接受.

如果生成的反事实用例使用了大量的不相关的特征,对于用

户来说是不易于理解的.除了特征代价这个指标外,还需要

考虑稀疏性和与原始样本的接近性,即合理性、稀疏性和接近

性是评价一个好的反事实样本的关键指标.本文中,使用这

３个指标的加权值作为评价函数,如式(１)所示.

本文的目的是找到满足多目标的、用户满意的、实际可操

作的反事实用例.本文使用遗传算法来寻找最优解,流程图

如图３所示.
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图３　基于遗传算法和特征加权的反事实算法流程

Fig．３　Processofcounterfactualalgorithmbasedongeneticalgorithmandweightedfeatures

　　在种群初始化阶段,遗传算法生成一个初始种群开始搜

索.初始种群是由在遗传算法操作之前声明的一个特定数量

的基因随机生成的染色体组成.大量的种群通过扩大搜索空

间来引入更多的多样性,但收敛速度较慢,而较小的种群收敛

速度更快,但问题的搜索空间可能不足以找到近最优解.

图４给出了实验中的染色体编码方案.每个基因表示反事实

的特征值,并被设计为在０和１之间的实数值.染色体的基

因是反事实用例的特征值,因此染色体的长度等于特征的数

量.在本文的案例中,染色体的长度为２８,与预测模型的输

入特征数量相同.在实验中,种群大小设置为１０００,并在过

程中保持不变.为了初始化种群,染色体通过在０~１的范围

内随机设置基因(即特征)的新值来生成.在设计了种群初始

化后,交叉和突变运算符被用来保持种群的多样性.

在通过适应度函数评估染色体后,它会使用遗传算法运

算符进化到下一代.在选择过程中,使用轮盘赌选择法、锦标

赛选择法和排名选择法等方法根据染色体的适应度选择染色

体.例如,在锦标赛方法中,会随机选择几个染色体进行几个

锦标赛,并根据每个染色体的适应度值选择获胜者,这与锦标

赛比赛相似.锦标赛大小表示锦标赛中染色体的数量(即参

赛者),随后举行几场比赛以选择具有最高适应度值的染色

体.在实验中,使用了锦标赛方法,因为它可以轻松实现和调

整.实验中锦标赛的大小设置为４.

图４　染色体编码示意图

Fig．４　Schematicdiagramofchromosomeencoding

　　在交叉阶段,选定的染色体成对地去生成新的染色体.

它是通过对两个染色体(即父代染色体)进行操作来创建新的

染色体(后代).可以使用k点交叉法来进行操作,该方法随

机选择k个点固定在父代染色体上,然后交换这些点之间的

基因.本文采用了两点交叉,在实验中交叉概率被设置为

０．７,并且在操作过程中保持不变.在没有交叉操作的情况

下,相同的染色体会被传递到下一代,当后代适应度值超过父

母时,后代可以取代种群.

在变异阶段,算法以给定概率随机变异染色体中的基因.

在本实验中,通过随机重置基因的值来对染色体进行变异.

这是遗传算法操作中的一种探索性方法,可以防止陷入局部

最优解.高变异概率可能延迟收敛,但可以防止陷入局部最

优解.低变异概率可能导致过早收敛.该过程返回适应度评

估步骤并重复,直到满足遗传算法的停止标准.在实验中,变

异概率被设置为０．１,在操作过程中保持不变.

算法的步骤如下:

步骤１　由领域专家预定义特征变量代价权重矩阵We.

步骤２　执行遗传算法,根据步骤１的特征变量代价权
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重矩阵We计算各个个体的代价函数值,直到得到满足条件的

最优个体为止,输出反事实用例,作为当前结果的解释,如果

用户接受该解释,则停止,否则执行步骤３.

步骤３　在专家预定义的特征变量代价权重矩阵We的

基础上由用户对特征变量代价权重进行调整,得到用户自定

义的特征变量代价权重矩阵Wu.

步骤４　执行遗传算法,根据步骤３的特征变量代价权重

矩阵Wu计算各个个体的代价函数值,直到得到满足条件的最

优个体为止,输出反事实用例,作为当前结果的解释,算法停止.

４　实验过程及结果分析

本文采用的数据集是来自某移动公司提供的真实客户

样本的用户信用数据集.该数据集共包含５００００个用户的样

本,每个样本有２８个属性.这些属性涵盖了用户的基本信

息、通信支出、历史消费记录、用户话费敏感度、观看电影频

率、去商场次数以及网上购物次数等多种类型的用户属性,具

体如表１所列.

本文采用 ANN 模型作为是否拒绝客户贷款的预测模

型,ANN模型的具体参数如表２所列.本文采用的遗传算法

的具体参数如表３所列.特征变量代价权重矩阵定义如表４
所列.

首先定义每个特征变量的改变步长,然后基于步长定义改

变的各个区间特征变量的代价权重,代价权重为[０,１],如果特

征变量在某个区间是不可改变的,则代价权重定义为＋∞.

表１　特征变量描述

Table１　Descriptionoffeaturevariables

特征变量 特征变量名称

v１ 用户实名制是否通过核实

v２ 用户年龄

v３ 是否是大学生客户

v４ 是否是黑名单客户

v５ 是否是４G 不健康客户

v６ 用户网龄(月)
v７ 用户最近一次缴费距今时长(月)
v８ 缴费用户最近一次缴费金额(元)
v９ 用户近６个月平均消费值(元)
v１０ 用户账单当月总费用(元)
v１１ 用户当月账户余额(元)
v１２ 缴费用户当前是否欠费缴费

v１３ 用户话费敏感度

v１４ 当月通话交往圈人数

特征变量 特征变量名称

v１５ 是否是经常逛商场的人

v１６ 近３个月月均商场出现次数

v１７ 当月是否逛过福州仓山万达

v１８ 当月是否到过福州山姆会员店

v１９ 当月是否看电影

v２０ 当月是否游览景点

v２１ 当月是否到体育场馆消费

v２２ 当月网购类应用使用次数

v２３ 当月物流快递类应用使用次数

v２４ 当月金融理财类应用使用总次数

v２５ 当月视频播放类应用使用次数

v２６ 当月飞机类应用使用次数

v２７ 当月火车类应用使用次数

v２８ 当月旅游资讯类应用使用次数

表２　ANN模型参数

Table２　ParametersofANNmodel

参数 参数值

隐藏层数量 ２
隐藏层神经元数量 １２,６

转换函数 ReLU
输出层转换函数 Sigmoid

优化器 SGD
学习率 ０．０１

最大迭代次数 １００００

表３　遗传算法参数

Table３　Parametersofgeneticalgorithm

参数 详情

适应度函数 fitness(x~|x)＝－cost(x~|x)
λ１＝０．７,λ２＝０．２,λ３＝０．１

初始种群数量 １０００
最大迭代次数 １００

选择 Tournament(size＝４)
交叉率 ０．７(twoＧpointcrossover)
变异率 ０．１

表４　专家预定义的特征代价权重矩阵

Table４　Featurecostweightmatrixpredefinedbyexperts

特征

变量

特征改变步长

Δd

特征改变代价权重

(－∞,－３Δd] (－３Δd,－２Δd] (－２Δd,－Δd] (－Δd,０] (０,Δd] (Δd,２Δd] (２Δd,３Δd] (３Δd,＋∞)
v１ １ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ０ ０ ０ ０
v２ １ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ０．１ １ ＋∞ ＋∞
v３ １ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞
v４ １ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞
v５ １ １ １ １ １ １ １ １ １
v６ ６ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ０．６ ０．８ １ ＋∞
v７ １ ０ ０ ０ ０ ０．１ ０．６ ０．７ １
v８ ３００ ０ ０ ０ ０ ０．１ ０．１５ ０．２ １
v９ １００ １ ０．８ ０．５ ０ ０．５ ０．８ １ １
v１０ １０００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v１１ １０００ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ０．１ ０．２ ０．３ １
v１２ １ ０ ０ ０ ０ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１
v１３ １ １ ０．７ ０．６ ０．５ ０．５ ０．６ ０．７ １
v１４ ２０ ０．２５ ０．２ ０．１５ ０．１ ０．１ ０．１５ ０．２ ０．２５
v１５ １ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１
v１６ １０ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
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　　(续表)

特征

变量

特征改变步长

Δd

特征改变代价权重

(－∞,－３Δd] (－３Δd,－２Δd] (－２Δd,－Δd] (－Δd,０] (０,Δd] (Δd,２Δd] (２Δd,３Δd] (３Δd,＋∞)
v１７ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v１８ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v１９ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v２０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v２１ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v２２ １０００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２３ ５００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２４ １０００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２５ １００００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２６ ５００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２７ ５０ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２８ １００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １

　　以某个拒贷用户为例,该用户的原始特征变量值及各反 事实方法的结果如表５所列.

表５　实验结果的对比

Tabel５　Comparisonofexperimentalresults

特征变量 拒贷实例x TCE ECCE UCCE
v１ １ １ １ １
v２ ６９ １５ ６９ ６９
v３ ０ ０ ０ ０
v４ ０ ０ ０ ０
v５ ０ ０ ０ ０
v６ １ １ １ １
v７ ０ ０ ０ ０
v８ ０ ９．８ ０ ０
v９ ４１．６６ ４１．６６ １９５．４５ ４１．６６
v１０ ４１．６６ ４１．６６ ４１．６６ ４１．６６
v１１ ５０ ５０ ５０ ５０
v１２ ０ ０ ０ ０
v１３ ５ ５ ５ ５
v１４ １ １ １ ５８

特征变量 拒贷实例x TCE ECCE UCCE
v１５ ０ ０ ０ ０
v１６ ０ ０ ０ ０
v１７ ０ ０ ０ ０
v１８ ０ ０ ０ ０
v１９ ０ ０ ０ ０
v２０ ０ ０ ０ ０
v２１ ０ ０ ０ ０
v２２ ２０ ２０ ２０ ２０
v２３ ０ ０ ０ ０
v２４ ６ ６ ６ ６
v２５ ４２ ４２ ４２ ４２
v２６ ０ ０ ０ ０
v２７ ０ ０ ０ ０
v２８ ０ ０ ０ ０

　　具体步骤如下:

步骤１　由专家预定义特征代价权重矩阵,权重值代表

特征变量值改变的代价大小,如表４所列.

步骤２　按照图３的流程执行遗传算法,首先随机生成

遗传算法的初始种群,对特征变量值进行归一化处理,将特征

变量值缩放为[０,１]之间的实数,按照图４所示进行基因浮点

编码.根据式(１)计算种群中个体的适应度函数值.然后执

行选择、交叉、变异操作,直到满足停止条件为止,根据适应度

函数值得到最优的反事实个体.根据图３所示的流程,如果

用户对该反事实解释满意,则停止,否则进入步骤３.

步骤３　在专家预定义的特征代价权重矩阵的基础上

由用户对特征代价权重进行调整,用户只需根据反事实结

果和专家预定义的权重矩阵对个别特征的代价权重进行

调整.如表６所列,用户对特征变量v９ 和v１４的代价权重

进行了调整.

步骤４　将前面遗传算法最后一代种群作为本次算法的

初始种群,使用表６中的用户自定义的特征变量代价权重矩

阵计算适应度函数值.然后执行选择、交叉、变异操作,直到

满足停止条件为止,根据适应度函数值得到最优的反事实

个体.

表６　用户自定义的特征代价权重矩阵

Table６　Featurecostweightmatrixdefinedbyusers

特征

变量

特征改变步长

Δd

特征改变代价权重

(－∞,－３Δd] (－３Δd,－２Δd] (－２Δd,－Δd] (－Δd,０] (０,Δd] (Δd,２Δd] (２Δd,３Δd] (３Δd,＋∞)
v１ １ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ０ ０ ０ ０
v２ １ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ０．１ １ ＋∞ ＋∞
v３ １ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞
v４ １ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞
v５ １ １ １ １ １ １ １ １ １
v６ ６ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ０．６ ０．８ １ ＋∞
v７ １ ０ ０ ０ ０ ０．１ ０．６ ０．７ １
v８ ３００ ０ ０ ０ ０ ０．１ ０．１５ ０．２ １
v９ １００ １ ０．８ ０．５ ０ ０．７ ０．９ １ １
v１０ １０００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v１１ １０００ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ＋∞ ０．１ ０．２ ０．３ １
v１２ １ ０ ０ ０ ０ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１
v１３ １ １ ０．７ ０．６ ０．５ ０．５ ０．６ ０．７ １
v１４ ２０ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１
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　　(续表)

特征

变量

特征改变步长

Δd

特征改变代价权重

(－∞,－３Δd] (－３Δd,－２Δd] (－２Δd,－Δd] (－Δd,０] (０,Δd] (Δd,２Δd] (２Δd,３Δd] (３Δd,＋∞)
v１５ １ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１
v１６ １０ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v１７ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v１８ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v１９ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v２０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v２１ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
v２２ １０００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２３ ５００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２４ １０００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２５ １００００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２６ ５００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２７ ５０ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １
v２８ １００ １ ０．３ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．３ １

　　将表５的结果转换为表７的行动方案.传统反事实方法

(TCE)[３１]的行动方案是:用户的年龄由６９岁降低为１５岁,

并且最近一次缴费金额由０元提升为９．８元,那么该用户将

通过贷款,不具备可行性,用户年龄不能降低.本文提出

的专家预定义的特征代价权重矩阵的反事实方法(ECCE)

的行动方案是:用户近６个月的平均消费由４１．６６元提升

为１９５．４５元,即可通过贷款,具备可行性.本文提出的用户

自定义的特征代价权重矩阵的反事实方法(UCCE)的行动方

案是:如果用户当月通话交往人数从１人增加到５８人,那么

该用户将通过贷款,具备可行性.

表７　行动方案

Tabel７　Actionplan

反事实方法 变化的特征变量 行动方案 cost dist spr lof

TCE
v２(用户年龄) ６９－＞１５(－５４)

v８(最近一次缴费金额) ０－＞９．８(＋９．８) ∞ ∞ ２ １．７４

ECCE v９(近６个月平均消费值) ４１．６６－＞１９５．４５(＋１５３．７９) １．３４ １．３８ １ １．８０
UCCE v１４(当月通话交往圈人数) １－＞５８(＋５７) １．２６ １．２７ １ １．６６

　　由表５可证明本文方法给出的解释是具有实际可行性

的,不仅能够解释用户贷款被拒绝的原因,也能够告诉用户如

何做出改变,从而能够获得贷款.

本文针对５名被拒贷的用户,使用不同的反事实方法并

比较结果.其中,dist表示用户满意度,鉴于用户操作的便利

性,dist值越小满意度越高;spr是特征变化数量,spr值越小

越好.lof反映反事实用例是否为离群点,是企业关注的重

要指标,lof 值越小,违约风险越低.cost值则综合考虑了

dist,spr和lof,用于最终评估反事实方法,cost值越小,说明

方法越优.

当dist为∞时,表示无法给出用户满意的行动方案,由

表８可见,对于用户x１,x３,x４,传统反事实方法(TCE)无法

给出可行解.

表８　实验结果对比

Table８　Comparisonofexperimentalresults

实例 反事实方法 cost dist spr lof

x１

TCE ∞ ∞ ２．００ １．７４
ECCE １．３４ １．３８ １．００ １．８０
UCCE １．２６ １．２７ １．００ １．６６

x２

TCE ０．５９ ０．３５ １．００ １．４３
ECCE ０．５９ ０．３５ １．００ １．４３
UCCE ０．５２ ０．０３ ２．００ １．０１

x３

TCE ∞ ∞ ２．００ １．０９
ECCE １．１３ １．０７ １．００ １．８０
UCCE １．００ ０．７１ ２．００ １．０１

x４

TCE ∞ ∞ １．００ １．０４
ECCE ０．４１ ０．１５ １．００ １．０３
UCCE ０．３０ ０．００ １．００ １．０３

x５

TCE ４．１６ ５．１９ ２．００ １．２７
ECCE １．３０ １．２８ １．００ ２．０６
UCCE ０．８２ ０．３１ １．００ ４．０７

　　针对５个被拒贷的用户,专家代价函数反事实方法(ECＧ

CE)和用户自定义代价函数的反事实方法(UCCE)均能给出

可行解.通过dist指标,我们可以看到 TCE方法在信贷风控

场景下失效,很难给出用户满意的解释.ECCE方法在不需

要用户调整代价权重的前提下能够得到用户较为满意的解

释.UCCE可以根据用户自定义的特征变量代价权重矩阵得

到更符合用户实际情况的个性化的反事实结果.TCE,ECCE
和 UCCE这３种方法的spr指标差别不大,均在用户可接受

范围内.

前４组实验中,TCE,ECCE和 UCCE的lof 值相近,都

符合数据分布.但在第５组,ECCE和 UCCE的lof 值显著

升高,意味着反事实用例为离群点,增加了违约风险.尽管对

于用户x５,dist和spr指标优秀,行动方案可行,但企业需权

衡lof值带来的风险.若企业接受一定风险,可采用本文实

验参数,使得 UCCE方案对用户和企业都可行.若风险容忍

度低,则需调整参数λ２.为了权衡dist,spr和lof 指标,我们

使用cost指标,如式(１)所示,可以根据用户和企业的实际情

况调节λ１,λ２,λ３ 参数的值,进而满足不同的信贷风控场景需

求,确保反事实解释提供的改变特征的行动方案能够满足

预期.

结束语　针对现有反事实解释方法的不足,本文提出了

一种基于遗传算法的特征加权的反事实方法.首先,提出了

特征变量代价权重的概念,考虑到了不同特征变量改变的难

易程度,使得到的结果更符合现实情况,并且是可行的.其

次,提出了特征变量代价权重矩阵的概念,通过由专家预定义

特征变量代价权重矩阵的方式,给出了一种计算特征变量
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代价权重的可行方法.然后,在专家定义的特征变量代价权

重矩阵的基础上,可以由用户对特征变量代价权重矩阵进行

修正,得到用户自定义的特征变量代价权重矩阵,从而可以满

足不同用户对结果的差异化需求.我们定义的目标函数同时

考虑到了特征加权距离、稀疏性和接近性３个指标.特征加

权距离指标保证了反事实结果是可行的,稀疏性指标保证了

反事实结果的简洁性,接近性保证了反事实用例尽量接近原

始的样本集,避免反事实用例成为一个离群值或一个在现实

生活中不可能的情况.最后,使用遗传算法对问题进行求解,

并给出行动方案.实验结果表明,本文方法可以对信贷风控

的结果进行很好的解释,同时具有可行性和可操作性.虽然

本文通过提出特征变量代价权重矩阵的概念使得反事实解释

具有可行性和可操作性,并以信贷风控场景为例进行了说明,

但怎样将不同领域的特征代价权重矩阵与专家知识相结合,

进而给出普适、通用的反事实框架是我们未来的一个研究方

向.另外,本文只针对金融领域特定的数据集进行了实验,未

来将考虑在更多类型的数据集上进行实验,进一步验证本文

方法的普适性和鲁棒性.对于用户来说,操作特征代价权重

矩阵有一定的难度,后续我们将研究更友好的交互方式,从而

增加本文方法的实用性.本文通过调节式(１)中的λ１,λ２,λ３

参数的值来获取满足用户和企业需求的反事实结果,在后续

的研究中,我们将深入探讨这些参数值如何影响反事实的结

果,并对其因果关系进行深入探讨.对于用户敏感数据的隐

私保护问题以及反事实解释可能对用户隐私产生的影响,本

文暂未考虑.在未来的研究中,我们将进一步研究方法的可

扩展性、实用性、因果解释力、模型透明度以及伦理隐私问题,

进一步提升反事实方法的有效性和适用性.
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