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摘　要　在金融行业中,信贷欺诈检测是一项重要的工作,能够为银行和消金机构减少大量的经济损失.然而,信贷数据中存

在类别不平衡和正负样本特征重叠的问题,导致少数类识别灵敏度低且不同类别数据区分度低.针对这些问题,提出一种面向

信贷欺诈检测的 CTGANBoost方法.首先,在 AdaBoost(AdaptiveBoosting)方法的每一轮 Boosting迭代中,引入基于类别标

签信息约束的 CTGAN(ConditionalTabularGenerativeAdversarialNetwork)方法学习特征分布,进行少数类数据增强工作;其

次,基于 CTGAN合成的增强数据集,设计了权重归一化方法,确保在样本加权过程中保持原始数据集的分布特征和相对权重.
在３个开源数据集 上 的 实 验 结 果 表 明,CTGANBoost方 法 的 表 现 均 优 于 其 他 主 流 的 信 贷 欺 诈 检 测 方 法,AUC 值 提 升 了

０．５％~２．０％,F１值提升了０．６％~１．８％,验证了 CTGANBoost方法的有效性和泛化能力.
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CTGANBoost:CreditFraudDetectionBasedonCTGANandBoosting
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SchoolofSoftware,BeihangUniversity,Beijing１００１９１,China

　
Abstract　Inthefinancialindustry,creditfrauddetectionisanimportanttask,whichcanreducealotofeconomiclossesforbanks
andconsumerinstitutions．However,thereareproblemsofclassimbalanceandoverlappingfeaturesofpositiveandnegativesamＧ
plesincreditdata,whichleadtolowsensitivityofminorityclassrecognitionandlowdatadiscrimination．ToaddresstheseproＧ
blems,aCTGANBoostmethodisproposedforcreditfrauddetection．First,ineachBoostingiterationofAdaBoost,theconditional
tabulargenerativeadversarialnetwork(CTGAN )methodbasedonclasslabelinformationconstraintisintroducedtolearnfeaＧ
turedistributionforminorityclassdataaugmentation．Secondly,basedontheenhanceddatasetsynthesizedbyCTGAN,aweight
normalizationmethodisdesignedtoensurethatthedistributioncharacteristicsandrelativeweightsoftheoriginaldatasetare
maintainedduringthesampleweightingprocess．ExperimentalresultsonthreeopensourcedatasetsshowthatCTGANBoostoutＧ
performsothermainstreamcreditfrauddetectionmethods,withAUCvaluesincreaseby０．５％~２．０％andF１valuesincreaseby
０．６％~１．８％,whichverifiestheeffectivenessandgeneralizationabilityofCTGANBoostmethod．
Keywords　Creditfraud,Imbalancedata,Ensemblelearning,Generativeadversarialnetwork,AdaBoost
　

１　引言

信贷欺诈[１]指借款人通过虚构个人信息、伪造证件、中介

包装等方式骗取贷款,且借款人在主观上没有还款意愿,或客

观上不具备偿还能力,可能造成出借人(银行、消金机构)资金

损失的行为.随着信贷业务规模的不断扩大,银行和金融信

贷机构面临越来越严重的信贷欺诈风险.信贷欺诈的检测和

预防是一项昂贵、耗时和劳动密集型的任务.信贷欺诈检测

通过识别恶意骗贷用户与真正借款用户的差异,预测和评估

信贷欺诈风险,从而确保金融机构的资产安全,维护金融市场

的稳定.
信贷欺诈检测是一项复杂的任务,其中的重点和难点主

要有:
(１)数据类别不平衡:在实际工作中,存在欺诈行为的客

户数量远少于正常交易的客户,这导致数据集中的欺诈交易

样本与正常交易样本的数量极度不平衡,模型的训练和测试

都面临很大的困难.现有的平衡数据类别的方法以随机欠采

样和插值过采样[２]为主.随机欠采样方法容易丢失多数类信

息;插值过采样方法容易改变数据分布情况,引入噪声,容易

在高维、大数据集上表现不佳.针对信贷欺诈场景下的类别

不平衡问题,需要采取更加有效的方法.
(２)特征重叠:欺诈者竭力将非法交易掩饰成正常交易,

使得正常样本与欺诈样本之间有许多特征重叠[３],某些特征

在正常样本和欺诈样本中具有相似的分布和统计特性,难以

有效地区分,这使得欺诈检测模型必须具备强大的灵敏度和

适应性.现有的欺诈检测方法多为基于专家规则的筛选方

法,或者基于数据挖掘的单一分类器,分类效果有限,并不能

完全满足要求[４].信贷欺诈问题依然是银行和消金机构的重

点关注难题.
本文针对信贷欺诈不平衡数据的分类问题提出一种
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算法,称为 CTGANBoost(CTGAN withBoosting).在 AdaＧ
Boost算法的每一轮提升迭代中,使用标签信息引导 CTGAN
生成和原始少数类样本分布相似的合成样本,挖掘出更多的

少数类样本信息,从而降低训练数据的不平衡程度;基于 CTＧ
GAN合成的增强数据集,设计了权重归一化方法,以平衡样

本对模型的影响力,防止模型对合成样本过拟合,确保在样本

加权过程中保持原始数据集的分布特征和相对权重;同时,在
每一轮Boosting迭代中,使用弱分类器进行预测,计算误分

类损失以调整样本权重,使模型更加重视误分类样本,提高检

测欺诈行为特征的能力;根据每个弱分类器的预测分类损失,
对弱分类器进行加权组合,最终得到一个强分类器.CTＧ
GANBoost方法解决了类别不平衡导致的少数类识别灵敏度

低和特征重叠导致的不同类别数据区分度低的问题.
在３个开源数据集上的实验证明,本文提出的 CTGANＧ

Boost方法在信贷欺诈检测问题上有较好的预测效果,在性

能上相比其他模型有较大的提升.

２　相关工作

２．１　数据类别不平衡问题解决方法

传统分类器在处理类别不平衡数据时,会优先保证整体

的准确率,重视多数类、忽视少数类,这使得模型存在偏向性,
导致其容易陷入对多数类样本的过拟合以及对整体任务的欠

拟合,缺乏泛化能力.
针对数据类别不平衡问题,解决方法分为数据层面和算

法层面.在数据层面的方法分为过采样和欠采样:过采样方

法主要有随机过采样[５]和以SMOTE[６],ADASYN[７]为代表

的启发式过采样;欠采样方法主要有随机欠采样[５]、改良欠采

样[８].在算 法 层 面 的 方 法 主 要 有:代 价 敏 感 学 习[９]、OneＧ
Class学习[１０]、集成学习[１１]等.本文针对数据层面的过采样

方法展开研究.
在传统过采样方法的研究中,Douzas等[１２]结合 KＧmeans

和SMOTE方法合成结构化数据,能够避免噪声产生.MalＧ
donado等[１３]提出了一种新的距离度量,用于计算每个少数样

本的邻域,获得了性能提升.Lu等[１４]结合 ADASYN(AdapＧ
tiveSyntheticSampling)方法与随机森林方法,在不平衡数据

集上取得了较好的表现.
近年来,基 于 生 成 式 对 抗 网 络 (GenerativeAdversarial

Networks,GANs)[１５]的过采样方法被用于解决类别不平衡问

题.针对 GANs的研究集中在非结构化的连续数据(如图

像)上,但信贷欺诈的数据集是表格式的结构化数据,并不能

完全适用.在当前的研究中,使用 GANs对带有分类变量的

表格数据建模的方法已经出现.Xu等[１６]提出 CTGAN 方

法,拟合表格中的离散数据列的条件概率分布,采用高斯混合

模型归一化,能够对离散型数据和连续型数据进行建模及生

成.Zhao等[１７]提出了 CTABＧGAN 方法,引入信息损失、分
类损失和生成器损失.Choi等[１８]提出了 MedGAN 方法,通
过自动编码器和生成对抗网络的组合生成高维离散变量,用
于生成电子病历.Rajabi等[１９]提出的 Tabfairgan方法增加

了公平性约束以生成准确且公平的数据.

２．２　特征重叠问题解决方法

特征重叠通常指不同类别的样本出现在同一数据空间区

域的问题,这增加了分类器区分重叠区域中不同类别样本的

难度.由于欺诈者竭力模仿真实持卡人的交易行为,欺诈

交易和正常交易将在某些数据空间区域交织在一起,造成重

叠问题.
特征重叠问题的解决方法有三大类:(１)数据层面;(２)特

征层面;(３)模型层面.数据层面的研究主要对重叠样本进行

欠采样,Vuttipittayamongkol等[２０]提出４种基于 KNN 的方

法,用 于 识 别 和 删 除 重 叠 区 域 中 的 多 数 类 样 本.

Bunkhumpornpat等[２１]提出了一种基于聚类的欠采样技术,
用于处理特征重叠的类不平衡问题,并应用基于密度的聚类

模型 DBSCAN来发现并移除重叠区域中的多数样本.特征

层面的研究主要对重叠特征做特征选择,Fu等[２２]基于稀疏

正则化提出了 MOSNS和 MOSS方法进行特征选择,有效提

升了不平衡学习性能.Omar等[２３]通过稀疏特征选择来最小

化重叠并进行二值分类.在模型层面的研究中,Li等[２４]提出

了一种基于加权投影聚类分组和一致模糊样本变换的不平衡

集成学习算法,同时解决了类不平衡和类重叠问题.Li等[３]

提出一种基于动态加权熵的混合方法,使用无监督异常检测

模型获取重叠子集,能够提高模型效率、避免信息丢失.

２．３　信贷欺诈检测方法

信贷欺诈检测方法分为两大类:(１)基于专家规则;(２)基
于数据挖掘.其中,基于专家规则的方法高度依赖领域专家

的从业经验,无法识别出新涌现的欺诈模式.实践证明,数据

挖掘是更加有效的欺诈检测方法[２５],其可以从历史数据中自

动捕获欺诈模式,挖掘出更多的欺诈交易风险.

Xuan等[２６]使用两种随机森林分别训练正常交易和异常

交易的行为特征,取得了较好的分类效果.Meng等[２７]结合

SMOTE方法和 XGBoost方法以提升性能.Fu等[２８]提出了

基于CNN的欺诈检测框架,以捕获异常交易样本中的欺诈

行为的潜在模式.Bahnsen等[２９]对交易聚合策略进行了扩

展,在分析事务时间的周期性行为的基础上,基于vonMises
分布创建一组新的特性,能够节省财务成本.Chen等[３０]提

出了一种基于深度卷积神经网络(DeepConvolutionNeural
Network,DCNN)的金融欺诈检测方案,当涉及大量数据时,
使用该技术可以提高检测精度.Carcillo等[３１]提出了一种结

合有监督学习和无监督学习的混合方法,在不同粒度级别上

计算无监督异常值分数,提高了欺诈检测的准确性.

３　关键技术

３．１　CTGAN算法

CTGAN (Conditional Tabular Generative Adversarial
Network)[１６]是用于生成表格数据的条件生成对抗网络,相比

传统的生成对抗网络,其能够更好地处理结构化数据.CTＧ
GAN使用一个生成器网络来生成与原始数据集相似的合成

数据集,并通过一个判别器网络来评估生成数据的真实度.
生成器和判别器通过对抗学习的方式不断调整参数,以最大

化合成数据的真实度.在生成数据时,CTGAN 会将生成器

和条件向量(即原始数据集中的类别变量)结合起来,以保证

生成数据与原始数据集的条件分布相似.这使得CTGAN能

够生成符合实际的且具有一定规律性的合成数据集.
因此,这种数据合成方法与以SMOTE为代表的利用特

征插值进行数据合成的传统方法有本质的不同.CTGAN在

保持数据集的整体概率分布的同时,对离散数据进行有针对

性的训练.为了捕捉列与列之间所有可能的相关性,在生成

器和判别器中使用全连接网络,并且这两个神经网络都包含

２３０６００１９９Ｇ２
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两个 全 连 接 隐 藏 层.CTGAN 的 损 失 函 数 使 用 的 是

WGAN[３２]的损失函数,网络结构则是采用了 PacGAN[３３]的

框架,生成器网络结构为G(z,cond).如式(１)所示:

h０＝z􀱇cond
h１＝h０􀱇ReLU(BN(FC|cond|＋|z|→２５６(h０)))

h２＝h１􀱇ReLU(BN(FC|cond|＋|z|＋２５６→２５６(h１)))

α∧i＝tanh(FC|cond|＋|z|＋５１２→１(h２)), １≤i≤Nc

β
∧

i＝gumbel０．２(FC|cond|＋|z|＋５１２→mi
(h２)) １≤i≤Nc

d
∧

i＝gumbel０．２(FC|cond|＋|z|＋５１２→|Di|(h２)) １≤i≤Nd

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１)
其中,z表示随机噪声,cond表示条件概率.在生成器中,使
用了批标准化[３４]和 ReLU 激活函数生成合成行数据.标量

α∧i是由tanh激活函数生成的,状态指示器β
∧

i和离散值di

∧
则由

gumbel[３５]函数生成.在判别器中的每个隐藏层使用leaky
ReLU激活函数和dropout[３６]函数.

CTGAN的判别器网络结构为C(r１,􀆺,r１０,cond１,􀆺,

cond１０),如式(２)所示.

h０＝r１􀱇􀆺􀱇r１０􀱇cond１􀱇􀆺􀱇cond１０

h１＝drop(leaky０．２(FC１０|r|＋１０|cond|→２５６(h０)))

h２＝drop(leaky０．２(FC２５６→２５６(h１)))

C(􀅰)＝FC２５６→１(h２)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

其中,ri表示一个样本.
将CTGAN应用于处理不平衡数据集,可以在满足原始

数据集概率分布的前提下,获得样本更多、分布更均匀、信息

更丰富的数据集.

３．２　AdaBoost算法

AdaBoost(Adaptiveboosting)是自适应增强算法,针对

同一个训练集训练多个分类器(弱分类器),然后把这些弱分

类器集合起来,构成一个更强的最终分类器(强分类器).假

设给定一个数据量为n的二分类数据集:

S＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)} (３)
数据集中的每个样本由特征与标签组成,特征xi⊆Rn,n

表示特征维度,yi∈{－１,＋１}.

AdaBoost将多个弱分类器组合起来,通过迭代,构成一

个预测效果更好的强分类器.在第一轮迭代中,每个样本的

权重都是１/n,其中n为训练数据集中的样本数量.在接下

来的每一轮迭代中,错误分类的样本的权重会增加,而正确分

类的样本的权重会减少.这使得下一个弱分类器更有可能专

注于先前分类器无法正确分类的样本,从而提高模型的整体

准确性.
在所有弱分类器都训练完成之后,根据每个弱分类器的

预测性能计算相应的权重,并通过加权组合,将所有的弱分类

器集成为最终的分类器,其中每个弱分类器的权重与其分类

准确性成正比.集成分类器的形式为:

H(x)＝sign[f(x)]

＝sign[k１h１(x)＋k２h２(x)＋􀆺＋knhn(x)] (４)
其中,sign(x)为符号函数,ki为第i个分类器的权重,hi(x)表
示弱分类器.

３．３　CTGANBoost算法

CTGANBoost算法的主要思路是:在每一轮 Boosting迭

代中引入CTGAN,并通过样本标签信息引导 CTGAN 训练,
生成少数类样本以降低训练数据集的类别不平衡程度,生成

少数类样本的过程同时也是对少数类样本信息的进一步挖

掘,这使得模型能够获取更多的少数类信息,提高模型对少数

类样本的重视程度,提升泛化能力;设计一种新的权重分配算

法,为每一轮迭代开始时生成的少数类样本赋予初始权重,并
调整其他样本权重,在整体上保持样本分布的一致性;在每一

轮迭代中,弱分类器从带有权重的训练数据集中学习,并根据

该轮迭代中弱分类器的分类损失计算下一轮迭代的样本权

重.经过以上训练,将每一轮训练得到的弱分类器进行线性

组合,最终得到一个强分类器.CTGANBoost的模型结构如

图１所示.

图１　CTGANBoost模型结构图

Fig．１　DiagramofCTGANBoostmodelstructure

本算法使用的弱分类器为决策树(DecisionTree,DT),
以决策树为基函数的提升方法称为提升树(BoostingTree).
提升方法实际采用加法模型与前向分步算法.加法模型是一

种将多个基函数通过线性组合的方式构建新模型的方法.前

向分步算法是一种迭代算法,每一步都通过拟合当前模型的

残差来确定下一个基函数,用于逐步构建加法模型.
对于信贷欺诈检测这类二分类问题,使用的决策树是二

叉分类树,提升树模型可以表示为决策树的加法模型:

fM(x)＝ ∑
M

m＝１
　T(x;Θm) (５)

其中,T(x;Θm)表示决策树,Θm 为决策树的参数,M 为决策树

的数目.提升树是一种高效的学习算法,在输入和输出之间

的关系非常复杂时,它也可以通过树的线性组合来很好地拟

合训练数据.CTGANBoost算法的伪代码如算法１所示.
算法１　CTGANBoost算法

输入:训练集S＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)},其中xi⊆Rn,yi⊆
{－１,＋１},Boosting迭代次数 T,基本分类器h

输出:强分类器 H

１．初始化分布权 重 W１＝ (w１,１,􀆺,w１,i,􀆺,w１,n),w１,i＝１/n,i＝

１,２,􀆺,n

２．Fort＝１toT:

３．　使用CTGAN生成 m个少数类样本

４．　更新权重:Wt′＝(w′t,１,􀆺,w′t,i,􀆺,w′t,n＋m),其中

　w′t,i＝

wt,i∗n
m＋n

, i＝１,２,􀆺,n

１
m＋n

, i＝n＋１,n＋２,􀆺,n＋m{
５．　利用更新后的权重Wt′训练一个弱分类器:ht:x→{－１,＋１}

６．　根据弱分类器的预测结果计算分类损失:

et＝P(ht(xi)≠yi)＝ ∑
n＋m

i＝１
w′t,iI(ht(xi)≠yi)

当ht(xi)≠yi时,I(ht(xi)≠yi)取值为１,否则为０

７．　根据分类损失计算ht(x)的系数:

kt＝１/２(log((１－et)/et))

８．　更新训练集的权重:Wt＋１＝(wt＋１,１,􀆺,wt＋１,i,􀆺,wt＋１,n＋m),
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wt＋１,i＝wt,iexp(－kt∗yi∗ht(xi))/Zt,i＝１,２,􀆺,n＋m
其中,Zt是规范化因子:

Zt＝ ∑
n＋m

i＝１
wt,iexp(－kt∗yi∗ht(xi))

９．　丢弃本轮迭代生成的少数类样本,将原始样本的权重归一化

１０．Endfor

１１．构建基分类器线性组合:f(x)＝∑
T

t＝１
kt∗ht(x)

１２．得到最终分类器:H(x)＝sign(f(x))＝sign(∑
T

t＝１
kt∗ht(x))

对算法１做如下解释:
对于生成的少数类数量m,根据不同的数据集,由经验值

确定.
在计算基分类器的分类损失时:

et＝P(ht(Xi)≠Yi)＝ ∑
n＋m

i＝１
wt,iI(ht(Xi)≠Yi) (６)

其中,wt,i表示第t轮迭代中的第i个样本的权重,且 ∑
n＋m

i＝１
wt,i＝

１,这表明ht(x)在加权的训练数据集上的分类损失等于被

ht(x)错误分类的样本的权重之和.
因为最终分类器是由T 个弱分类器线性组合得到的,弱

分类器系数kt表示该弱分类器ht(x)在最终分类器中的重要

性.系数kt的计算公式如下:

kt＝１
２log１－et

et
(７)

可以看出,当et≤１/２时,kt≥０,并且随着et的增大,系数

kt会相应地减小,因此分类损失越大的弱分类器在最终分类

器中的作用越小,反之,分类损失越小的弱分类器,在最终分

类器中的作用越大.
更新权重分布的公式可以改写为:

wt＋１,i＝

wt,i

Zt
exp(－kt),􀆺ht(xi)＝yi

wt,i

Zt
exp(kt),􀆺ht(xi)≠yi

ì

î

í

ïï

ïï

(８)

当一个样本被弱分类器错误分类时,它的权重会增大,而
被正确分类的样本的权重会减小.错误分类的样本的权重将

会被放大e２kt ＝et/(１－et)倍,因此,错误分类样本在下一轮迭

代中将更受重视.
在每一轮迭代结束时,丢弃本轮迭代中由 CTGAN 生成

的少数类样本,这些假样本不进入下一轮迭代,下一轮迭代将

生成新的少数类样本.以此增加少数类样本的多样性,挖掘

出更多的少数类信息,从而提升最终分类器辨别少数类样本

的能力.

４　实验结果与分析

４．１　数据集概述

实验共使用３个数据集,均为开源数据集,数据集的基本

信息如表１所列.数据集１为 UCI提供的数据集(UCIcreＧ
dit)１),来 自 台 湾 地 区,包 含 ２３ 个 特 征,少 数 类 占 比 为

２２．１２％;数据集 ２ 是 Kaggle提 供 的 数 据 集 (LoanDefault
Prediction,简称LDP)２),是一个使用金融机构的实际数据创

建的合成数据集,数据为脱敏数据,包含３个特征,少数类占

比为３．３３％;数据集３同样是来自 Kaggle的数据集(Credit
CardFraudDetection,简称CCFD)３),数据来自２０１３年９月欧

洲信用卡持卡人进行的交易,包含３０个特征,除 Time(时间)

和 Amount(金额)外,均经过PCA变换,少数类占比为０．１７％.
表１　数据集基本信息统计

Table１　Datasetbasicinformationstatistics

样本数量
正常交易

占比

异常交易

占比

特征

个数

数据集１:UCIcredit ３００００ ０．７７８８ ０．２２１２ ２３
数据集２:KaggleLDP １００００ ０．９６６７ ０．０３３３ ３
数据集３:KaggleCCFD ２８４８０７ ０．９９８３ ０．００１７ ３０

图２中展示了３个数据集中正常样本和欺诈样本的部分

特征分布图,由于CCFD数据集不含离散变量,因此仅绘制了

CCFD的连续变量分布图.从图２可以看出,正常样本和欺

诈样本的部分特征重叠程度较高,具有相似的分布和统计特

性,区分难度较大.

图２　正常样本与欺诈样本的部分特征分布

Fig．２　Partialfeaturedistributionbetweennormalandfraudulentsamples

１)https://archive．ics．uci．edu/dataset/３５０/default＋of＋credit＋card＋clients
２)https://www．kaggle．com/datasets/kmldas/loanＧdefaultＧprediction
３)https://www．kaggle．com/datasets/mlgＧulb/creditcardfraud
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４．２　评价指标

对于大部分机器学习二分类任务来说,采用准确率(AcＧ

curacy)作为评价指标能够最直观地反映出模型的性能.但

是由于信贷欺诈检测的数据不平衡问题,使用准确率作为评

价指标无法得到有意义的结果,如果模型将所有的数据都预

测为多数类,最终能够得到一个较高的准确率,模型的性能看

似优秀,但实际上缺乏对少数类的识别能力.因此,本文采用

AUC值和F１值作为评价指标,这两个指标能够直观地体现

模型对两种分类的综合预测能力.

AUC(AreaUnderCurve)被定义为 ROC曲线下与坐标

轴围成的面积,ROC曲线指受试者工作特征曲线(Receiver

OperatingCharacteristicCurve),它是根据一系列不同的二分

类方式(分界值或决定阈),以真阳性率为纵坐标、假阳性率为

横坐标绘制的曲线.AUC的取值范围为０．５~１,越接近１,

表示分类器性能越好,当 AUC值为０．５时,表示分类器不具

备分类性能.

F１值是精确率(Precision)和召回率(Recall)的调和平

均;精确率表示在被所有预测为正的样本中实际为正样本的

概率;召回率表示在实际为正的样本中被预测为正样本的概

率.F１值的取值范围为０~１,越接近１,表示分类器性能越

好,能够在识别少数类和多数类中达到较高的平衡.F１值与

精确率、准确率的计算关系为:

F１＝ Recall－１＋Precision－１

２( )
－１

(９)

４．３　基线模型

本研究用于比较的基线模型有:

(１)LogisticRegression(LR):逻辑回归模型,是一种广义

的线性回归分析模型,由于其极高的可解释性,在银行、消费

金融等领域得到广泛应用.

(２)NaiveBayes:朴素贝叶斯法,基于贝叶斯定理与条件

独立假设的分类方法.

(３)DecisionTree(DT):决策树,是一种树状结构,它的

每一个叶子结点对应着一个分类.决策树模型是 AdaBoost
算法最常用的基分类器.

(４)SMOTE＋DT:先采用 SMOTE 方法生成少数类样

本,再采用决策树算法作为分类器.

(５)SMOTEBoost:在 每 一 轮 Boosting 迭 代 中 引 入

SMOTE方法解决数据集的类别不平衡问题.

４．４　实验结果及分析

为验证CTGANBoost方法在信贷欺诈领域的有效性,本

文使用５个基线方法和CTGANBoost方法进行比较实验,设

置评价指标为 AUC值和 F１值.出于对模型训练效率和训

练效果的考虑,设置Boost迭代次数为５０,设置CTGAN的迭

代次数为１０,batch_size为１０００,使用 Adam 优化算法,设置

学习率为０．０００２.随机选取数据集样本量的７５％作为训练

集,其余２５％作为测试集.

各方法在３个不同的数据集上的表现如表２、表３所列,

其中加粗项表示性能最好的分类预测结果.从表２和表３可

以看出,CTGANBoost方法的表现总体上优于其他方法,有

更好的预测性能和分类正确率.在 UCIcredit数据集中,

CTGANBoost方法的 AUC 值提高了 ０．５％,F１ 值 提 高 了

１．８％;在LDP数据集中,CTGANBoost方法的AUC 值提高

了０．９％,F１值提高了０．６％;在 CCFD 数据集中,CTGANＧ

Boost方法的AUC值提高了２．０％,F１值提高了０．７％.相

比其他方法,CTGANBoost能够更好地捕捉到潜在的欺诈模

式和行为特征,从而实现更准确的欺诈预测和分类.尽管

SMOTEBoost方法在不平衡数据上表现优异,在大部分情

况下 优 于 其 他 基 线 模 型,但 CTGANBoost方 法 相 比

SMOTEBoost方法仍 然 有 一 定 的 提 高.在 类 别 不 平 衡 程

度最高 的 CCFD 数 据 集 中,CTGANBoost方 法 在 AUC 值

上提高了２．０％,并且 F１值也有一定提升.这在信贷欺

诈检测中很有价值,每一个正确识别出的欺诈案例都可以

避免潜在的损失和风险,从而节省大量的资金和资源.因

此,即使是微小的性能提升也可能对业务决策和风险管理

产生重大影响.

表２　各分类算法在３个数据集上的 AUC值

Table２　AUCvaluesofeachclassificationalgorithmon

３datasets

UCIcredit LDP CCFD

LogisticRegression ７１．４ ９２．４ ８８．４

NaiveBayes ７４．３ ９２．６ ９５．８

DecisionTree(DT) ７０．０ ８９．８ ８６．６

SMOTE＋DT ７１．４ ９１．８ ９２．９

SMOTEBoost ７４．７ ９２．４ ９５．６

CTGANBoost ７５．２ ９３．５ ９７．８

表３　各分类算法在３个数据集上的F１值

Table３　F１scoreofeachclassificationalgorithmon３datasets

UCIcredit LDP CCFD

LogisticRegression １４．９ １５．５ ６１．５

NaiveBayes ５０．５ ３３．８ ２３．０

DecisionTree(DT) ４４．２ ４１．５ ７４．２

SMOTE＋DT ４６．３ ３１．９ ６２．７

SMOTEBoost ５０．２ ３９．０ ７６．２

CTGANBoost ５２．３ ４２．１ ７６．９

为了验证CTGANBoost方法中各个模块的有效性,本文

进行了一系列消融实验.消融实验设置为:
(１)AdaBoost:仅使用 AdaBoost方法,不做任何其他平衡

数据类别的操作.
(２)CTGAN＋DT:先使用 CTGAN 平衡数据类别,后使

用单一决策树模型进行分类,不进行Boost迭代.
(３)CTGAN＋Boost:先使用 CTGAN 平衡数据类别,后

使用 AdaBoost方法进行迭代建模,但CTGAN仅在最开始使

用一次,不参与Boost迭代.

实验结果如表４所列,从表中可以看出,CTGANBoost
总体上表现优异,在３个数据集上的 AUC值和F１值均高于

其他方法.仅采用Boosting集成学习,模型欠缺对少数类样

本的识别能力;仅采用CTGAN和单一分类器,模型无法从历

史错误中学习到信息;仅在 Boosting集成学习前使用一次

CTGAN,模型无法学习到更多少数类信息.这说明,模型在

Boosting的每一轮迭代过程中使用 CTGAN 平衡数据类别,

能够有效提升针对信贷欺诈不平衡数据的预测性能.无论是

Boosting集成学习,还是 CTGAN 拟合数据分布生成少数类

样本,均对提升模型性能起到了正向作用.
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表４　CTGANBoost方法的系列消融实验

Table４　SeriesofablationexperimentsusingCTGANBoost

method

模型
数据集１

AUC F１

数据集２
AUC F１

数据集３
AUC F１

CTGANBoost ７５．２ ５２．３ ９３．５ ４２．１ ９７．８ ７６．９
AdaBoost ７４．２ ４４．７ ８９．１ ３６．２ ９５．６ ７２．０

CTGAN＋DT ７３．０ ４９．２ ８３．７ ３５．２ ９０．３ ７５．７
CTGAN＋AdaBoost ７３．７ ４８．４ ９０．４ ３８．７ ９６．３ ７５．５

结束语　为了解决信贷欺诈检测的数据类别不平衡问题

和特征重叠问题,本文提出了基于 CTGAN 和 Boosting的信

贷欺诈检测方法,称为 CTGANBoost.该方法通过 CTGAN
挖掘更多少数类信息、给模型提供更多更优质的少数类样本;

通过Boosting迭代累积误分类经验,并根据弱分类器的预测

性能进行加权线性组合,最终得到一个性能较优的强分类器.

该方法能够在更加重视欺诈样本的同时,保持对正常样本检

测的准确度.实验结果表明,该方法在信贷欺诈检测问题上

的性能优于主流方法.在未来的工作中,我们将结合信贷欺

诈实时监测系统,展开进一步研究.
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