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摘　要　集成学习模型可有效解决单一模型出现的模型结构单一、稳定性和预测能力弱的问题.但是由于结构复杂,其常出现

运行效率低下、存储代价过大等问题,一般使用选择性集成算法优化集成学习模型来解决这些问题.目前提出的选择性集成算

法仍存在运行效果和效率提升不够明显的现象.为解决这些问题,提出一种基于Stacking集成框架的选择性集成算法,算法主

要使用了凝聚型层次聚类(AHC)算法和模拟退火的 Metropolis准则对基学习器的种类和个数进行筛选.在实证分析方面,分

别使用了国内外网贷对模型进行搭建.实验结果证明,AHCＧMetropolis选择性集成模型可有效提升计算效率、预测能力、稳定

性和泛化能力,有助于规范互联网金融行业秩序,协助开展金融监管任务,为建立我国金融风控管理体系和保障国家金融安全

提供有效依据.
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１　引言

互联网金融是金融行业在科技时代的产物,主要内容为

通过各种科技手段为金融行业提供新的业务和服务.科技的

融入使金融业的发展模式产生了变革,互联网金融将持续成

为金融业的发展重点.国内外互联网金融的迅速兴起,直接

导致了风险问题的集中爆发,大量互联网金融平台出现运营

困难、提现困难、破产退市等问题.为保障国家金融安全和维

护经济市场秩序,我国政府高度重视此类问题的发生,自

２０１６年起,针对互联网金融业务开展专项整治工作.

２０１９年９月发布的«金融科技(FinTech)发展规划(２０１９－
２０２１年)»为我国互联网金融业务的发展方向进行规划,旨在

强调科技需对金融发展提供正向作用,并着重说明了互联网

金融监管的重要性,提出要专业化、统一化地进行风险控制管

理.２０２０年９月发布的«关于加强小额贷款公司监督管理的

通知»中,提出要明确小额信贷公司的业务内容和贷款明细,并
对企业所在地的监管责任进行明确.２０２１年２月发布的«关
于进一步规范商业银行互联网贷款业务的通知»中规范了商业

银行贷款的流程秩序,对贷款业务中的监管任务进行了进一步

的细化和明确.互联网金融作为市场经济的重要组成部分,其
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监管的严密性对我国金融业的发展起到了重要作用.

近几年来,互联网金融行业经历了金融市场去杠杆化、市

场经济结构变革、网贷平台暴雷和清零等一系列事件.２０２０
年,疫情的爆发导致企业和个人对贷款的需求量大规模增加.

监管指标不明确、不统一的问题仍然存在,使得贷款风险类事

件持续发生,企业和个人通过平台贷款实施欺诈和使用银行

信用卡进行套现的恶性事件屡禁不止.在这样的背景下,政

府逐步清退网络贷款平台,重整银行信用体系.为保障国家

的金融安全,加强金融信用风险的管理能力,我国亟需建立健

全互联网金融风险控制管理体系,完善风险控制评估模型.

为助力完善金融风控的管理体系,本文致力于建立一个精准

有效的金融风控模型,从而支持和保障我国互联网金融市场

可以健康、平稳和持续的发展.

目前,机器学习中的多种单一学习器算法已经应用于金

融风控场景中,但是单一学习器存在不稳定和监督性弱的情

况.使用集成学习算法可以将较弱的学习器进行组合,得到

稳定性高的强监督性模型,并且异质集成的效果往往优于同

质集成.针对金融领域出现的风险问题,本文提出一种基于凝

聚型层次聚类和模拟退火 Metropolis准则的异质集成学习模

型退,模型名称为 AHCＧMetropolis选择性集成模型.该模型

的总体框架为Stacking集成模型架构,模型有两个主要内容.

(１)使用凝聚型层次聚类(AHC)算法,对预测效果较好

的单一学习器通过相似簇合并的思想进行“自下而上”结合.

根据学习器之间的距离进行差异性选择,有助于降低学习器

之间的相似性.差异性保证了基学习器之间的独立性,可以

有效提升模型的泛化能力和稳定性.
(２)运用模拟退火 Metropolis准则中能量值逐步变化至

稳定的思想进行学习器筛选,设立特定度量指标测量集成基

学习器组合的能量值,根据能量值的变化达到对各类基学习

个数筛选的结果.在迭代过程中使用该准则可以得到分类器

集合中的全局最优子集,完成针对分类器的二次筛选,保证在

后续训练的过程中,模型仅使用基学习器子集就可以得到最

优效果.

通过这两部分搭建的选择性集成学习模型,不仅可以有

效减少模型在训练和预测时的计算成本,降低存储预测结果

开销,还能提升模型的效率、准确性和泛化能力.

本文第２节主要对金融风控领域的相关文献和发展现状

进行阐述;第３节对 AHCＧMetropolis集成模型中的核心算法

进行描述;第４节进行实证实验和对比实验;最后总结全文.

２　相关工作

随着大数据时代的来临,信贷数据的体量逐渐增大,数据

中特征复杂和噪音多的问题也越来越明显,仅使用专家经验

对风险进行判断,会出现评估结果不准确的现象,给金融行业

造成损失.为保证信用风险评估的准确性,常使用机器学习

算法对金融领域数据进行信用评估和建模.

２．１　单一学习器模型

目前,应用于金融风控领域的机器学习算法主要包括

Logistic回归、支持向量机、神经网络、朴素贝叶斯和 KＧ近邻

算法等,这些算法都可以很好地对金融数据进行建模和评估.

为进一步提升模型的准确率,学者们对这些单一机器学习

算法进行改进,在基础的算法中融入Lasso方法、社交媒体信

息、FCM 算法等[１Ｇ５].为了验证学习器的优劣性,学者将不同

类型的学习器进行比较,例如Li等人使用多种贝叶斯分类器

与 DavidWest提出的５种神经网络模型相比较[６Ｇ７].Li毅等

人通过不同平衡化方法处理后的数据建立树状模型和支持向

量机模型进行对比[８].树状结构的模型常用于金融数据中,

极度随机树和随机森林的基模型均为决策树,随机森林是将

决策树模型以 Bagging集成策略进行组合,极度随机树使用

数据的随机特征和所有样本进行训练,实验结果证明极度随

机树可以得到更好的分类效果[９].另外,AdaBoost算法也常

使用决策树算法作为基模型,通过设置决策树的权重大小提

升分类效果,可用于金融风控的模型建立[１０].

２．２　集成学习策略

虽然单一学习器建立的模型效果表现已经较为不错,但

模型的稳定性和泛化能力仍有欠缺,因此对多学习器组合形

成的集成学习模型进行研究和分析.集成学习作为机器学习

中一个重要的部分,受到了较多的关注.许多学者将研究重

点放在集成学习方法中.集成学习将多个单一学习器通过特

定的方法进行组合,有助于提升模型的性能[１１].

集成学习根据学习器类型,分为同质集成和异质集成,同

质集成使用单一类型学习器进行组合[１２Ｇ１３],异质集成使用不

同种类学习器进行组合[１４Ｇ１５].Liu等[１６]将单一学习器、同质

集成和异质集成的效果进行比较,实验证明异质集成效果表

现更优.通过集成学习中基学习器的组合模式进行划分,主
要分为 Bagging,Boosting和 Stacking.Bagging是一种并行

的集成学习策略,Qi等[１７]使用不同的特征选择方法搭建

SVM 模型,并使用 Bagging策略进行建模.Boosting是一种

基于迭代方法和权重计算的集成学习策略,Li等人使用 KＧ近

邻作为Boosting框架的基学习器,与单纯的 KＧ近邻相比,模

型的精准度有明显的提升[１８].Stacking是一种两阶段模式

的集成学习策略,第一阶段为多个同质或异质学习器,第二阶

段常使用一个强学习器.其中,第一阶段的输出作为第二阶

段的输入.Yu等[１９]将极限学习机作为初级学习器,DBN 作

为次级学习器.Wang等[２０]使用LightGBM 和FM 的融合作

为基学习器,再使用多分类算法进行训练.Cao等[２１]使用

Stacking集成策略搭建的模型分别与单一分类器模型和投票

法相比较,证明具有两层分类器特性的Stacking集成策略有

更高的精度和稳定性.

随着集成学习中基学习器数量的增多,模型训练较慢,预

测效果无明显增长甚至负增长的问题逐渐显现.因此 Zhou
等人提出选择性集成学习[２２].选择性集成学习算法既保证

模型可以通过综合多种基学习器算法提升分类效果,又优化

了模型结构,减少了不必要的运算和存储开销.选择集成方

法主要分为聚类、排序、选择和优化共４种[２３].每种方法都

可以使用多种不同算法进行实现.学者们在研究过程中可单

独使是用这些算法,也可将不同种类的选择性集成算法组合

使用[２４].例如 Wu等人使用分层筛选和动态更新方法选取

出最优的基学习器集合,其可有效解决分类器选择效率低的

问题[２５].Du和Zhang利用最大相关性和最小冗余准则对基

分类器对 AdaBoost生成的基分类器进行选择,并使用加权投

票的方法进行集成[２６].Yu提出基于熵算法的异质集成学习
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模型,通过计算学习器组合的熵进行选择和删除,有效减少了

基学习器个数,降低了存储空间[２７].Yang在熵算法的基础

上引入 AP聚类算法,在减小了基学习器规模的同时保证了

种类的差异性[２８].

基于异质集成的选择性集成策略可以在保证集成模型准

确度、稳定性和泛化能力的同时,提升模型效率,降低计算和

存储的开销成本.但将此策略运用于金融风控领域的研究还

较少.因此,本文将该策略应用于国内外金融领域数据中,建
立准确可靠的金融风控模型.

３　基于AHCＧMetropolis选择性集成模型

集成学习模型将多个单一分类器进行组合,这些单一分

类器被称为基学习器.随着集成学习模型中使用到的基学习

器种类和数量的逐步增多,模型的准确度和稳定性也有一定

的提升,但是经过实验发现,当模型中的基学习器数量达到一

定量级时,预测效果开始出现增长停滞甚至负增长的情况.

由此可以得出,基学习器种类和数量的增加虽对模型性能有

着一定的正向作用,但也并非越多越好.

在迭代过程中,基学习器的数量出现成倍数增长的情况,

可能会导致下面几种问题:１)模型中每个基学习器都需要对

数据进行训练和预测,当基学习器的量级过大时,计算和存储

的成本较大;２)当各个基学习器之间相似性较高时,会存在部

分基学习器的使用效率较低的情况;３)可能会出现组合内部

分基学习器预测错误率较高的问题,当错误率高于一定的阈

值时,集成后模型会出现准确度提升不显著甚至下降的现象.

目前,学者们开始针对现存问题进行实证分析和研究,但
仍没有统一的标准对基学习器进行筛选,并且筛选后得到的

模型依旧存在计算时间过长和模型性能不够优秀的情况.在

领域场景适用性方面,针对金融风控领域的选择性集成模型

的研究仍有欠缺.为解决这些问题,本文建立了适用于金融

风控场景的AHCＧMetropolis选择性集成模型,模型整体框架

如图１所示.

图１　模型框架图

Fig．１　Frameworkoftheproposedmodel

　　AHCＧMetropolis选择性集成模型使用Stacking集成学

习策略进行搭建,采用两层堆叠的模式,第一层由异质基学习

器组成,第二层使用单一强学习器.在第一层中,使用凝聚型

层次聚类算法可以保证各个基学习器之间的差异性,然后将

训练集的采样子集放入已经确定的学习器种类中进行训练.

同时在迭代过程中,使用模拟退火的 Metropolis准则对基学

习器集合进行确定,达到对种类和数目进一步筛选的效果.

通过这两步的筛选,模型中会保留差异性大且对集成模型贡

献作用较大的基学习器.在选择的过程中删除一定数量的基

学习器,可以在保证模型效果的同时,有效降低存储所花费的

成本.

３．１　基于凝聚型层次聚类的学习器种类选择算法

　　在阅读文献时,我们发现使用在金融风控领域的单一学

习器种类较多,若将它们全部用于集成学习模型的搭建,可能

会有比使用单一学习器更好的预测效果,但是将会带来很大

的计算代价.使用数据对单一学习器进行训练,通过其预测

结果进行聚类选择,可以直观地得出学习器之间的相似性,有
助于在建模过程中选择差异性强的学习器,从而提升模型性

能.因此,本文使用聚类算法对学习器的种类进行选择,主要

过程是使用聚类算法将数据分类到不同簇,保证每个簇中的

元素具有较高的相似性.使用已经训练好的单一学习器的预

测结果进行聚类分析,根据结果保留差异性大且准率高的

学习器种类,从而达到减小内存开销的效果.

通过大量的实证分析,本文选取在信贷风控领域表现较

好的单一学习器,包括:决策树、Logistic回归、BP神经网络、

KＧ近邻、支持向量机、朴素贝叶斯、随机森林、极度随机树和

AdaBoost,共计９种.本文引入聚类中的凝聚型层次聚类算

法,这种聚类算法不需要提前设定初始聚类簇中心和聚类数

量.AHC算法的中心思想为“自下而上”,首先将每一个对象

都看作一个簇,然后根据一定的距离计算方式将簇进行合并,

终止条件为所有对象都在一个簇中,或是某个特定条件被

满足.

本文选取的簇合并方式为单链合并,将簇的邻近度定义

为:不同簇的两个最近点之间的邻近度.公式如下:

dist(Cu,Cv)＝min(dist(xui,xvj));i＝１,２,３,􀆺,m;

j＝１,２,３,􀆺,n (１)

其中,xui和xvi分别簇Cu和簇Cv中的数据点(xui∈Cu,xvi∈

Cv),m 和n分别为簇Cu和簇Cv中数据点的数量.

使用欧氏距离法作为数据点之间距离的计算方法,公式

如下:

dij＝ ∑
n

k＝１
|xik－xjk|２ (２)

其中,i和j分别代表数据对象i和j,n为数据对象的个数.

本文使用 AHC算法筛选学习器种类的过程如下:
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Step１　将数据集输入到上述９个单一学习器的集合P
中,依次对每个学习器进行训练,得到 F１值、准确率、召回率

等评估指标.

Step２　使用F１值对单一学习器进行有效性判断,将阈

值设定为８０％,当学习器F１值小于８０％时,在集合P 中删

除此学习器,将 P 中剩余学习器预测的结果组合存入矩阵

G 中.

Step３　将矩阵G中的数据使用 AHC算法进行计算,得
到层次聚类结果.聚类结果中包含每个簇的索引值以及簇之

间的距离.

Step４　当出现两个簇邻近程度较大时,使用Step１中得

到的各学习器评估指标对簇进行筛选,得到最终的筛选结果,

存入集合Q中,集合Q中的学习器种类为后续用于模型搭建

的基学习器种类.

３．２　基于模拟退火 Metropolis准则的学习器选择算法

Metropolis准则是一种接受准则,通过对固体状态变动

前后能量值的计算,决定是否接受或是以一定概率接受变动

后的新状态.模拟退火算法是将 Metropolis准则通过迭代进

行组合优化,从而解决固体退火问题的算法.Metropolis准

则应用于本文场景中的公式如下:

pt(Xold⇒Xnew)＝
１, F≤F′

exp ΔF
t( ) , F＞F′{ (３)

其中,F为 Metropolis中的能量值,pt(Xold⇒Xnew)表示接受

新解Xnew的概率.当F≤F′,组合接受新解;当F＞F′时,对
概率值进行判定,若概率值exp(ΔF/t)大于一定的阈值,组合

接受新解;否则,不接受新解.

在模型使用 Metropolis准则筛选基学习器的过程中,可
能出现某一种或几种基学习器表现过于优秀的情况,若只是

通过某种单一评估指标来确定组合的能量值,则可能出现集

成模型在选择的过程中总是选择同一种类型的基学习器的现

象.为避免这种问题的出现,能量值需要保证既可以考虑到

模型的预测精准性,又可以保证基学习器的差异性,因此使用

F来度量组合的能量值.F的计算公式如下:

F(X)＝Acc(X)×γ＋Ka(X)×(１－γ) (４)

其中,X 为每次迭代过程中筛选出的基学习器集合;Acc为准

确率(Accuracy),常用于评估模型的性能,在这里用于计算基

学习器集合的准确率;Ka为 Kappa系数,由 Cohen于１９６０
年提出[２９],被广泛应用于评估者之间的评分一致性检验.γ
用于调节评价指标Acc 和Ka 在度量方式 F中的权重,当γ
越大时,准确率Acc的作用越大,当γ越小时,Kappa系数 Ka
的作用越大.

Kappa系数的取值范围为(－１,１),当 Kappa系数越接近

－１时,表示学习器的预测差异性越大;越接近１时,则结果

相反.该系数计算公式为:

Ka＝p０－pe

１－pe
(５)

其中,p０为两个学习器分类的一致性,即使用分类相同的数量

除以总样本数量;pe为两个学习器分类的机遇一致性,pe的计

算公式如下:

pe＝
∑
c

i＝１
ai×bi

n２ (６)

其中,ai表示学习器a 的第i类预测结果的个数,bi表示学习

器b的第i类预测结果的个数,n表示单一学习器预测结果的

个数.因此,度量指标 F既可以考虑到学习器的准确性,也
可以保证在筛选过程中进一步维持基学习器的差异性.

本文使用基于模拟退火 Metropolis准则的基学习器选择

过程如下,其中F１值和保留概率p的阈值取值均是通过大

量实验分析得到的.

Step１　向３．１节中选择的学习器种类输入数据进行训

练,通过迭代选择F１值高于８５％的基学习器,并放入集合

T 中.

Step２　从集合T 中选取第一个学习器放入集合X 中,

并计算集合X 的度量值F.

Step３　在集合T 中依次选取下一个学习器放入集合X
中,计算集合X 的新度量值F′.

Step４　当F≤F′时,当前学习器被保留在集合X 中,且
将度量值F更新.

Step５　当F＞F′时,则需要对保留概率p进行计算,使
用式(３)中的概率计算方式进行计算,若p＜０．９,则删除该学

习器;反之,则保留,且更新度量值F.

Step６　重复Step３－Step５,直至集合T 中所有的学习

器均已参与迭代.最终生成的集合 X 为后续选择性集成学

习模型的基学习器组合.

４　实验结果和分析

４．１　特征选择

本文使用的实验数据集是２０１９年网贷之家平台上的信

贷相关信息,数据集中包含样本５５７０条,特征２７个.首先对

数据进行异常值处理、缺失值处理、特征初步筛选等数据预处

理操作,得到的特征如表１所列.

表１　数据预处理后数据特征

Table１　Datacharacteristicsafterdatapreprocessing
特征 编号

参考收益 x１

投资期限

/月
x２

综合评分 x３

点评人数 x４

注册年限 x５

运营时间 x６

待还余额

/万元
x７

昨日成交量 x８

关注投友数 x９

特征 编号

注册资金

/万元
x１０

银行存管 x１１

自动投标 x１２

债券转让 x１３

保障模式 x１４

资金净流入

/万元
x１５

平均借款期限 x１６

投资人数

/个
x１７

人均投资金额

/万元
x１８

特征 编号

待收投资人数

/人
x１９

借款人数

/人
x２０

人均借款金额

/万元
x２１

借款标数

/个
x２２

待还借款人数

/人
x２３

ICP认证 x２４

平台背景 x２５

加入协会 x２６

目标变量

(Target)
Y

然后,使用特征工程对特征进行选择.本文选取的特征

工程方法为 RFE递归消除法.递归消除法是一种寻求最佳

特征子集的优化算法,其在迭代过程中反复创建模型,剔除表

现差的特征,根据保留和剔除的顺序对特征的重要程度进行

排名,最终得到一个特征最优子集.数据通过 RFE特征选择

方法获取的特征子集如表２所列.
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表２　通过 RFE选择得到的特征子集

Table２　FeaturesubsetsobtainedthroughRFEselection

特征 编号

注册年限 x５

运营时间 x６

昨日成交量 x８

关注投友数 x９

注册资金

/万元
x１０

特征 编号

银行存管 x１１

自动投标 x１２

待收投资人数

/人
x１９

借款人数

/人
x２０

人均借款金额

/万元
x２１

特征 编号

借款标数

/个
x２２

待还借款人数

/人
x２３

ICP认证 x２４

平台背景 x２５

加入协会 x２６

目标变量(Target) Y

４．２　信贷风控模型搭建

本文选用 Stacking集成学习策略搭建信贷风控模型.

Stacking框架为两层堆叠模式,因此可以分为两个阶段来对

模型进行构建.

第一阶段为对基学习器进行选 取.本 文 首 先 使 用 了

AHC,用于保证基学习器之间的差异性.然后,引入了模拟

退火的 Metropolis准则,使用准确值和 Kappa系数构建度量

值,在迭代的过程中对基学习器进行筛选.第二阶段需选用

一个强学习器作为次级学习器,由于Stacking集成学习模型

的第一阶段的训练结果存在较强的多重共线性,因此选用树

状结构的 XGBoost算法作为次级学习器,可以最小化多重共

线性对模型的影响.

将选取出的特征空间输入３．１节中提到的９个单一学习

器中,根据学习器的F１值是否大于０．８判定是否保留该学

习器.各学习器的判定结果及对应索引如表３所列.

表３　各学习器的判定结果

Table３　Judgmentresultsofeachlearner

学习器名称 索引值 F１是否大于０．８ 是否可以保留

决策树 ０ 是 是

Logistic回归 １ 是 是

BP神经网络 ２ 是 是

KＧ近邻 ３ 是 是

朴素贝叶斯 ４ 是 是

随机森林 ５ 是 是

极度随机树 ６ 是 是

AdaBoost ７ 是 是

支持向量机 ８ 是 是

根据表３的结果可以得出,以上９个学习器的表现均较

优,F１值均大于０．８.若仅通过模型性能进行判定,均可保

留.因此需进一步计算模型的聚类结果.将选择出的最优特

征子集输入到３．１节中提出的 AHC中,得到的结果过如图２
所示,图中横坐标对应表３中各个学习器的索引值.

图２　使用 AHC算法的聚类结果

Fig．２　ClusteringresultswithAHCalgorithm

根据图２中的 AHC 聚类结果,选取的学习器种类为:

决策树(索引:０)、Logistic回归(索引:１)、BP神经网络(索引:

２)、KＧ近邻(索引:３)、朴素贝叶斯(索引:４)和支持向量机(索
引:８),共计６种.

因此,将上述６种学习器作为模型的初级学习器,将 XGＧ
Boost作为模型的次级学习器,通过穷举法设置训练的迭代

次数,对不同迭代次数获得的结果进行分析和对比.通过大

量的实验分析,我们得出迭代次数在５０至２００之间时,运行

时间较为合理且模型表现较好,因此选取迭代次数的取值范

围为[５０,２００].
在３．２节中,度量值中用到了调节权重的指标γ.为选

取出表现较优的权重指标,我们对不同的指标值γ分别进行

实验.由于γ的取值范围为[０,１],我们将选取极端值(γ＝０
和γ＝１)、中点值(γ＝０．５)和四分位值(γ＝０．２５和γ＝０．７５)
分别进行实验.

首先需要对模型的迭代次数进行确定,选取指标γ＝０．５
进行实验,结果如表４所列.

表４　γ＝０．５时不同迭代次数的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentiterationtimeswhen

γ＝０．５

迭代

次数

基学习器

个数
F１ Accuracy AUC Precision Recall

运行时间/
min

５０ ２０ ０．９８２３ ０．９７６８ ０．９９２９ ０．９８４３ ０．９８０４ ３
１００ ３２ ０．９８１６ ０．９７５７ ０．９９２７ ０．９７８９ ０．９８４４ ７
１５０ ４７ ０．９８３６ ０．９７８３ ０．９９３１ ０．９８０６ ０．９８６６ １０
２００ ８４ ０．９８３３ ０．９７７９ ０．９９３１ ０．９７９５ ０．９８７１ ２５
２５０ ９０ ０．９８３８ ０．９７８６ ０．９９３２ ０．９８１１ ０．９８６６ ４３
３００ １１５ ０．９８３０ ０．９７７５ ０．９９３８ ０．９７９４ ０．９８６５ ７２

从表４中可以看出,３．２节中提出的结合 F１值和 MeＧ
tropolis准则的学习器选择方法可以有效删除部分较差的学

习器,为模型的训练节省了开销.当迭代次数为１５０时,选出

６４个基学习器,此时模 型 训 练 效 果 较 好 且 运 行 时 间 较 为

合理.
因此选定迭代次数为１５０,分别对权重指标γ＝０,γ＝

０．２５,γ＝０．５,γ＝０．７５和γ＝１进行实验,得到不同γ取值时

模型的各评估指标值以及各种类基学习器的选择情况,如
表５和表６所列.

表５　不同γ取值的模型效果

Table５　Modeleffectsofdifferentγvalues

γ取值 F１ Accuracy AUC Precision Recall
０ ０．９８３０ ０．９７７５ ０．９９１８ ０．９８０５ ０．９８５４

０．２５ ０．９８３１ ０．９７７５ ０．９９２８ ０．９８０６ ０．９８５５
０．５ ０．９８３６ ０．９７８３ ０．９９３１ ０．９８０６ ０．９８６６
０．７５ ０．９８３０ ０．９７７５ ０．９９１７ ０．９８０６ ０．９８５５
１ ０．９８１６ ０．９７５６ ０．９９２７ ０．９７８９ ０．９８４３

表６　不同γ取值选取的基学习器个数

Table６　Numberofbaselearnersselectedfordifferentγvalues

学习器 γ＝０ γ＝０．２５ γ＝０．５ γ＝０．７５ γ＝１
决策树 １５ １６ １６ １７ １４

Logistic回归 ４ ４ ４ ４ ４
BP神经网络 ５ ５ ６ ６ ４

KＧ近邻 ４ ４ ５ ５ ６
朴素贝叶斯 １２ １２ １４ １５ １６
支持向量机 ０ ０ ２ １ ０

总个数 ４０ ４１ ４７ ４８ ４４

通过表５中所列出的结果可以得出,本模型在γ取不同

值时相差不多,各项指标均在 ０．９５以上,表现十分优秀.
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因此,在保证模型性能的基础上,最大化基学习器差异性,有
助于异质集成模型基学习器的多样性.从表６中可以看出,γ
取值为０．５时,模型性能最好,且基学习器种类的多样性最

大.模型最终确定的初级基学习器种类及个数为决策树１６
个、KＧ近邻５个、朴素贝叶斯１４个、Logistic回归４个、BP神

经网络６个、支持向量机２个.

４．３　对比实验

为证明模型在提升了泛化能力和稳定性的前提下,提高

了分类的准确性,将本文提出的AHCＧMetropolis选择性集成

模型与单一学习器、其他集成学习模型进行对比实验,将网贷

之家平台数据集输入各个模型中进行训练和预测,实验结果

如表７所列.

表７　模型对比

Table７　Modelcomparison

模型名称 F１ Accuracy AUC Precision Recall
支持向量机 ０．８０８４ ０．６８７７ ０．９１４０ ０．６７８９ ０．９７８８
朴素贝叶斯 ０．８８５３ ０．８３２１ ０．９０６１ ０．８０５５ ０．９８２７

Logistic回归 ０．９０７３ ０．８６８９ ０．９４０９ ０．８４９８ ０．９７３２
基于熵的选择集成 ０．９３７０ ０．９１５３ ０．９４７１ ０．９１８９ ０．９５５８
基于 Metropolis的

选择集成
０．９７１８ ０．９５５０ ０．９６８５ ０．９４６８ ０．９６８１

基于 AHC的选择集成 ０．９５２３ ０．９３８１ ０．９８５９ ０．９６８２ ０．９３６９
基于 AP的选择集成 ０．９３８０ ０．９２０１ ０．９７１０ ０．９６１２ ０．９１５１

AHCＧMetropolis
选择性集成模型

０．９８３６ ０．９７８３ ０．９９３１ ０．９８０６ ０．９８６６

从表７中可以看出,本文提出的 AHCＧMetropolis集成学

习模型的各项指标均表现较好,在预测准确性方面有着很大

的提升.为验证模型在相关领域的其他数据集上仍然有效,
我们使用了LendingＧClub网贷数据集来测试此模型.LendＧ
ingＧClub数据集是美国一家网贷公司的公开信贷数据,通过

数据预处理和特征工程后,建模得到的结果如表８所列.

表８　AHCＧMetropolis与单一学习器的对比(LendingＧClub数据)

Table８　ComparisonofAHCＧMetropolisandsinglelearner
(LendingＧClubdataset)

模型名称 F１ Accuracy AUC Precision Recall
支持向量机 ０．９１３６ ０．８５３５ ０．８３６９ ０．８４２３ ０．９８８１
朴素贝叶斯 ０．９４７８ ０．９１８７ ０．８８１７ ０．９４３６ ０．９５２２

Logistic回归 ０．９５５９ ０．９２８８ ０．８７４２ ０．９１９６ ０．９９５２

AHCＧMetropolis
选择性集成模型

０．９７０７ ０．９５３２ ０．９６３６ ０．９４５２ ０．９９７６

从表８中可以看出,使用 LendingＧClub数据训练该模型

得到的结果,可以证明该模型是可以运用于金融领域的其他

典型场景的,在稳定性方面有着比较优秀的表现.
综上,本文提出的AHCＧMetropolis集成学习模型预测效

果有显著的提升,并且稳定性和泛化能力均较强,因此该模型

可以运用于风控监管过程中,为衡量金融风控中的信用问题

提供评价标准.
结束语　本文提出了AHCＧMetropolis选择集成模型,模

型主体是用Stacking集成框架,是一种典型的两阶段架构.
使用凝聚型层次聚类(AHC)算法和模拟退火的 Metropolis
准则,可以在保证模型基学习器多样性的同时,有效筛选基学

习器种类和个数,降低计算和存储的开销成本,提升模型预测

和泛化的能力.综上,本文提出的 AHCＧMetropolis选择集成

模型可以有效用于金融风险控制管理,为发展我国互联网金

融行业和保障国家金融安全提供一定的应用价值.在今后的

研究过程中,我们将对模型进行改进,注重多分类金融场景的

数据研究,对基学习器的种类和个数筛选,以及次级学习器的

选取方面进行更进一步的研究.
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