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摘　要　 随着社会经济的快速发展,信贷业务在金融领域中扮演着越来越重要的角色,利用机器学习算法进行信用评估成为

了当前主流的方法.然而,目前仍存在一些问题亟待解决,如延迟标签带来的有标签数据不充分、模型滞后性的问题,以及动态

信用评估模型缺乏可解释性的问题.针对这些问题,提出了一种面向延迟标签场景的可解释信用评估模型.该模型在动态模

型树的基础上进行了加权改进,结合了延迟标签更新算法和自适应阈值的伪标签选择策略,将延迟标签数据看作反馈数据和伪

标签数据两种状态分别进行处理,平衡了有标签数据不充分和模型滞后带来的影响,并实现了模型的可解释性.最后,在一些

合成和真实的信用评估数据集上对模型进行了实验,与其他主流的算法相比,其更好地权衡了预测性能和可解释性.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofsocialeconomy,creditbusinessplaysanincreasinglyimportantroleinthefinancial

field,andusingmachinelearningalgorithmsforcreditevaluationhasbecomethemainstream method．However,therearestill

someproblemstobesolved,suchastheinadequacyoflabeleddataandmodellagcausedbydelayedlabels,andthelackofinterＧ

pretabilityindynamiccreditevaluationmodels．Toaddresstheseproblems,thispaperproposesaninterpretablecreditevaluation

modelfordelayedlabelscenarios．Builtuponthefoundationofdynamicmodeltrees,themodelincorporatesweightedenhanceＧ

ments．ItcombinesdelayedlabelupdatealgorithmsandapseudoＧlabelselectionstrategywithadaptivethresholds,treatingdelayed

labeldataasbothfeedbackdataandpseudoＧlabeldata,effectivelymitigatingtheimpactsofinsufficientlabeleddataandmodel

lag．Moreover,themodelachievesinterpretability．Itisfinallytestedonsomesyntheticandrealcreditevaluationdatasets,demonＧ

stratingsuperiorbalancebetweenpredictiveperformanceandinterpretabilitycomparedtoothermainstreamalgorithms．

Keywords　Creditevaluation,Delayedlabel,Interpretability,Dynamicmodeltree,PseudoＧlabelselection

　

１　引言

信用评估是金融领域的一个重要问题,它涉及到信贷机

构对借款人的信用风险进行量化和预测,从而决定贷款的条

件以及是否发放贷款[１].是否发放贷款的决定通常被建模为

二元分类,旨在区分信用良好和信用不良的借款人.几乎所

有最先进的有监督分类算法都已被应用于信用评估,包括逻

辑回归、神经网络、集成模型、决策树、支持向量机等[２].

然而,信用评估领域仍然面临着一些挑战和问题,如延迟

标签问题[３]就是其中之一.延迟标签,指在信用评估过程中,

借款人的真实还款情况需要经过一段时间才能观察到.在此

之前,信贷机构需要根据借款人的其他信息来预测其还款概

率,并做出贷款决策.在这种情况下,信贷数据的标签存在

不同程度的延迟.传统的有监督模型只能通过有标签的数据

进行训练,而不能利用延迟标签数据,这会导致数据不充分的

问题.尽管随后数据的标签会到达,为模型提供相应的反馈,

但由于时间跨度和反馈数据的分布可能已经发生变化,此时

再对模型进行调整可能会导致预测结果出现偏差,使得模型

具有滞后性.因此,信用评估首先需要一个合适的策略来补

充当前时刻的有标签数据,尽可能准确地反映最新数据的分

布.其次,由于借款人的行为具有不确定性,其还款时间可能

在合同期内波动,存在提前还款、按期还款、违约、审查等情

况[４],因此同一批数据的反馈标签可能延迟在各个时间步到

达,而不同批次的反馈标签也可能会在同一时间步到达.因

此,为了有效地进行信用评估,我们还需要设计一个合适的延

迟标签处理算法,以确保对不同延迟程度的反馈数据进行



准确反映,继而修正模型.

另外,根据 GDPR“解释权”和 ECOA 等现有法规,借款

人有权了解贷款被拒绝的原因.同时,贷方也需要了解模型

的预测,以确保做出正确的决定.因此,信用评估模型必须是

可解释的,才能被金融机构采用.可解释性目前缺乏统一的

定义,并且无法以标准化方式进行测量[５],因此可解释性通常

由启发式度量来表示,例如模型大小或复杂性,也就是说,模

型越简单,就越容易解释.类似地,决策树的可解释性可以通

过分裂节点的数量或树的深度来量化[６].

目前,在延迟标签的背景下,动态模型的可解释性问题尚

未充分研究和解决.一方面,现有的增量学习模型通常以提

高预测性能为代价,牺牲了可解释性,例如神经网络[７]、集成

学习[８]等模型虽然具有出色的非线性拟合能力,但其内部结

构和运算过程难以理解和解释;另一方面,采用单一的简单模

型虽然具有明确的逻辑规则,但难以很好地处理延迟标签

问题.因此,如何设计一个既能处理延迟标签,又具有高可解

释性的信用评估模型,是一个亟待解决的问题.

为了解决这个问题,本文提出了一种基于改进动态模型

树的信用评估模型.在动态模型树的基础上做出改进,引入

了加权的思想,提高了其处理不同状态延迟标签数据的能力,

并针对性地设计了延迟标签更新算法和自适应阈值的伪标签

选择策略,它们将为改进的动态模型树提供合适的权重数据.

具体来说,在预更新阶段,通过延迟标签更新算法调整标签刚

刚到达的反馈数据权重,同时纠正伪标签错误可能引发的影

响.接着进行动态模型树的预更新.在正式更新阶段,模型

首先基于最新时间步的特征向量进行分类预测,同时通过自

适应阈值的伪标签选择策略筛选出高可靠性的伪标签数据,

将其与有标签数据结合,进一步更新模型.最终完成面向延

迟标签场景的可解释信用评估模型,模型的具体流程如图１
所示.

图１　面向延迟标签场景下的可解释信用评估模型的总体框架流程

Fig．１　Flowchartofinterpretablecreditevaluationmodelfordelayedlabelscenario

　　本文的主要贡献可以归纳为以下３个方面.

１)提出了基于改进动态模型树的信用评估模型,该模型

在保持可解释性的同时引入了加权机制,增强了其处理伪标

签状态和反馈标签状态的延迟标签数据的能力,有助于更好

地适应信用评估模型的需求.

２)提出了一种自适应阈值的伪标签选择策略.该策略的

关键创新在于动态选择不同可信程度的伪标签数据,以解决

当前时刻标签数据不足的问题.另外,通过采用移动平均策

略,阈值允许在模型更新时自适应地调整,以适应数据分布的

变化.

３)提出了一种延迟标签更新算法,使用时间衰减函数对

反馈数据的权重进行调整.该算法同时修正了错误分类的伪

标签,有助于确保模型在后续训练中朝着准确的方向发展.

２　相关工作

２．１　延迟标签问题

在研究中,通常假设给定一个数据流,每个实例在性能

评估后都被赋予了正确的标签.然而,在某些实际应用中,这

一假设是无效的.例如,在信贷行业,借款人是否能按时还款

只能在经过几个周期后才能确定;在天气预测方面,明天是否

会下雨的真实标签只有在后天才能获得.在以上情景中,数

据和标签之间存在一定的延迟现象,被称为延迟标签问题.

延迟标签问题按照标签的使用方式主要被分为３类:前

处理、后处理以及两阶段处理.前处理的方法主要是将延迟

标签数据当作无标签或伪标签数据来使用.Dyer等[９]提出

了压缩对象样本提取框架,该框架利用初始的有标签数据构

建每个类的数据分布中心,然后使用新的无标签数据来调整

这些中心.但是这种方法考虑的是极端延迟场景,即标签永

远不会到达,这与信用评估的情况并不匹配.Gao等[１０]建立

了一个由有监督模型和半监督模型组成的双生网络,通过检

测概念漂移、知识蒸馏和自适应权重的调整来解决延迟标签

问题,比集成学习模型表现更好.前处理方法的优点在于保

证了最新时刻的数据被充分利用,但无标签数据的训练容易

受到分类器性能、概念漂移等因素的影响,导致预测结果不
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准确,甚至对后续更新产生重大影响.后处理的方法是将延

迟标签数据用作有监督 模 型 的 历 史 反 馈 数 据.Kuncheva
等[１１]首先研究了标签不会立即到达的情形,他们使用了两个

在线最近邻分类器来研究延迟标签的３种事后处理策略.然

而,这项研究未考虑数据随时间的演变.Gao等[１２]首次尝试

了迁移学习,提出了一种基于 KNN 的改进 TrAdaBoost模

型,通过主动检测概念漂移,模型筛选了源域数据中未发生漂

移的部分,并用这些数据构建新的分类器.实验证明,该方法

可以很好地应对延迟标签场景下的突然性概念漂移问题.后

处理方法尽管充分利用了标签反馈后的数据信息,但未考虑

特征早已到达的事实.这可能导致两个问题:１)最新时刻的

有标签训练数据不足;２)模型滞后,需要反馈信息才能充分完

善模型.

最后,两阶段处理方法同时考虑了前处理和后处理的情

况,目前 被 认 为 是 处 理 延 迟 标 签 问 题 较 为 有 效 的 方 法.

Pozzolo等[１３]提出了一个具有延迟反馈和主动学习的欺诈检

测框架,将延迟标签数据视为反馈数据和无标签数据来进行

两阶段处理.然而,这项研究仅考虑了恒定延迟的理想情况,

并且模型只保留了最新时间窗口内的分类器,可能导致灾难

性的遗忘问题.Das等[１４]提出了SkipEＧRNN模型,它通过动

态演化的跳跃连接机制为未标记的数据分配伪标签,当获得

标签反馈后,生成的伪标签与真实标签进行比较,如果发现标

签不匹配,模型将受到惩罚.尽管这种方法似乎提供了一种

合理的途径来解决延迟标签问题,但由于采用了神经网络模

型且具有较高的复杂性,其在可解释性方面存在挑战.

综上所述,一个优秀的信用评估模型在处理延迟标签时,

需要满足以下几个要素:首先,在标签尚未到达的情况下,延

迟标签数据需要能够有效地参与模型训练,以确保在数据稀

缺的情况下也能进行准确预测;其次,一旦数据标签可用,模

型应当能够以合理的方式进行修正,以纠正潜在的错误;最为

重要的是,该模型必须具备高度的可解释性,以使模型的决策

和预测能够被清晰地理解和解释.

２．２节将介绍目前信用评估的可解释性的相关工作,并

探讨这些方法在延迟标签场景下的动态信用评估环境中的应

用潜力.

２．２　信用评估的可解释性

在学术界,高级信用评分模型的准确性和可解释性之间

的权衡一直存在争议[１５].监管机构也致力于揭示机器学习

技术带来的新风险,并强调在贷款领域提高透明度和可解释

性的必要性.通常,可解释性分为事后解释和内在解释两种

方式.前者主要是利用一些额外的解释方法,与信用评估中

的“黑箱”模型一起使用,如 LIME[１６]和SHAP[１７]等.这些方

法的优点在于它们不依赖于特定模型的内部结构,同时专注

于局部解释特定样本的模型预测结果.然而,在动态数据流

的环境中,数据持续涌入,构建额外的解释方法可能会耗费巨

大的资源,因为每个新数据点都可能需要重新计算解释,这在

资源和实时性方面存在挑战.

相反,内在解释指构建本身就具备可解释性的预测模型.

通常情况下,当模型的复杂性足够低时,人们更容易分析其中

的逻辑和特征关系.Dong等[１８]提出了一个两阶段规则提取

方法,将树集成模型转换为具有较少规则约束的简化模型,相
比随机森林更好地权衡了可解释性与预测性能之间的关系.

Alangari等[１９]提出了一种从本质上可解释 GMM 的方法,通
过识别有区别的和重叠的特征来确定聚类的特征以及聚类权

重,从而提供了全局视角.然而,这些方法只能为每个单独时

刻提供解释,在动态模型更新过程中还需要解释模型复杂性

变化的原因.

目前,决策树是数据流分类问题中最常用的内在可解释

模型,通过分析决策树在每个时刻的分支策略或剪枝操作,可
以回答增量更新中产生的变化.Domingos等[２０]首先提出了

Hoeffding树,它是一种增量决策树归纳算法,通过 Hoeffding
不等式来决定是否要在树的节点上进行拆分.该算法可以保

证在较少数据的情况下做出决策,同时保持较高置信度,但是

在处理高维数据和概念漂移问题时表现不佳,树的构建和更

新会变得十分复杂.Potts等[２１]提出了一种线性模型树,通
过引入增量节点分裂规则,允许树的节点在数据不断增加时

自动扩展,同时提出了停止树增长和修剪的增量方法.但是,

这种方法仍然采用统计测试的方法来构建模型树.Haug
等[２２]提出了动态模型树,根据节点处简单模型的损失变化来

维护模型树,并保证了合理的一致性和最小性,有助于更直观

和可解释地在线学习.

动态模型树的框架不依赖于 Hoeffding不等式、启发式

纯度测量或显式概念漂移检测机制,从而消除了现有增量决

策树的一些主要弱点.然而,该框架仍专注于处理一般的有

标签数据流,无法明确地区分延迟标签场景下不同状态的延

迟标签数据.基于此,进行了相应的改进,以提高其在延迟标

签场景中的应用能力(将在３．２．１节中详细介绍).２．３节将

简要介绍动态模型树的特性和工作原理.

２．３　动态模型树

与传统的 Hoeffding增量树不同,动态模型树在每个节

点中维护一个简单模型,节点的生长和修剪也依赖于模型损

失的变化.动态模型树的每一个节点都可以由一组时间索引

St⊆{１,􀆺,t}来表示,这组时间索引对应于截至到时间步t时

到达该节点的特征向量.令 XSt 和YSt 分别代表特征向量和

标签,θSt 代表节点中简单模型的参数,动态模型树的目标是

模型的整体损失尽可能地小,因此参数需要满足:

θ∗
St ＝argmin

θSt

　L(θSt ,YSt ,XSt )＝argmin
θSt

　 ∑
t∈St

L(θt,Yt,Xt)

(１)

假设每个时间步之间是独立的,那么在增量学习的过程

中,可以用基于梯度的近似方法[２３]独立更新每个时间步θt,

前一个时间步的参数可以作为后一个时间步的先验参数.

为了实现高可解释性的增量学习,动态模型树还定义了

两个属性:一致性和最小性.

１)一致性.一致性保证了节点分裂时,子节点损失一定

小于父节点损失.令St 表示该节点特征向量对应的时间索

引,Ct⊆St 表示分裂后左子树的时间索引,C
－
t＝St\Ct表示分

裂后右子树的时间索引.那么分裂前后,树整体损失会发生

相对应的变化,可以表示为:

GSt,Ct ＝L(θSt ,YSt ,XSt )－L(θCt ,YCt ,XCt )－L(θC
－

t
,YC

－

t
,

XC
－

t
) (２)
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其中,GSt,Ct 表示损失变化量.动态模型树的目标是找到最佳

的分裂决策,使得GSt,Ct 最大化且GSt,Ct ≥０.

２)最小性.动态模型树使用新的候选分裂或叶节点替换

现有的内部节点,从而确保模型的最小性.使用一组时间索

引It 表示一个内部节点对应的特征向量.同样地,这个内部

节点的每个叶节点使用集合Jt 来表示.那么对于一个可能

的候选分裂,该节点处的损失的变化可以表示为:

GIt,Ct ＝ ∑
Jt⊆It

L(θJt ,YJt ,XJt )－L(θCt ,YCt ,XCt )－

L(θC
－
t ,YC

－
t ,XC

－
t ) (３)

其中,Ct⊆It 表示候选分裂中左子树的特征向量对应的时间

索引,C
－
t＝It\Ct 表示右子树的特征向量对应的时间索引.如

果GIt,Ct ＞０,则使用一个新的内部节点进行替换,同时添加两

个新的叶节点.或者,也可以将子树使用一个叶节点来替换,

为此需要比较当前内部节点的损失和它的子树的损失,相应

的损失变化为:

GIt ＝ ∑
Jt⊆It

L(θJt ,YJt ,XJt )－L(θIt ,YIt ,XIt ) (４)

如果GIt ＞０且GIt ≥GIt,Ct ,则直接将子树替换为叶节点,

以获得更小的树.式(３)和式(４)同时保证了模型最小化.

最后,动态模型树更新时需要重新计算候选分裂损失L
(θCt ,YCt ,XCt )和L(θC

－
t ,YC

－
t ,XC

－
t ).在当前节点θSt 的基础上

执行一次梯度更新,可以用热启动的方式优化候选分裂的参

数θCt ,从而得到候选分裂损失的近似值:

L(θCt ,YCt ,XCt )≈L(θSt ,YCt ,XCt )－ ω
|Ct|‖ ÑθSt

L(θSt ,

YCt ,XCt )‖２
２ (５)

通过式(５)可以近似不同候选分裂的损失,而无需维护相

应的简单模型.此外,利用父节点优化过程中计算的梯度可

以进一步提高效率.

３　面向延迟标签场景下的信用评估模型

３．１　延迟标签定义

首先对延迟标签场景下的数据进行符号化定义.假设数

据流D＝{D１,D２,􀆺,Dt,􀆺},t表示时间步,根据量纲的不

同,它可以表示天、周或者月.时间步t的数据块表示为Dt＝

(Zt,Θt).其中,集合Zt＝{xi
t}Nt

i＝１表示时间步t时到达的Nt

个数据的特征向量,Θt 定义为截至到时间步t到达的特征向

量的延迟标签.集合Θt 既可以是空的,也可以是非空的.当

Θt 非空时,它可以表示为:

Θt＝{y(k,i)
t }(k,i)∈Lt (６)

其中,Lt由元组(k,i)构成,k表示标签所对应的特征向量到

达的时间,i表示特征向量位于原数据块中的位置,那么y(k,i)
t

则表示该特征向量的标签在时间步t到达.需要注意的是,

标签一定是不早于特征向量到达,因此t≥k,那么延迟可以表

示为τ＝t－k.在本文的场景中,仅考虑有限的延迟标签问

题,因此设定τ∈[０,Δtmax],Δtmax为允许的最大延迟时间,０表

示没有延迟,即标签可以立即获得.

３．２　模型总体架构

模型主要由３个关键的模块组成,分别是改进的动态

模型树、延迟标签更新算法和自适应阈值的伪标签选择策略.

改进的动态模型树是最基础的模块,通过引入加权的思想,它

允许不同状态的数据增量地更新模型.延迟标签更新算法和

自适应阈值的伪标签选择策略是专门为解决延迟标签问题而

设计的,它们将为改进的动态模型树提供动态的权重数据.

模型的总体算法如算法１所示.

算法１　延迟标签场景下的可解释信用评估模型

输入:初始有标签数据 D０,不断到达的特征向量块Zt 和标签块Θt,时

间窗口 Ωt

输出:每个时间步的最新信用评估模型

１．对初始有标签数据 D０ 进行预处理,并对模型参数进行初始化定

义,构建初始改进的动态模型树

２．t←１

３．while特征向量块Zt 和标签块Θtthen

４．　 通过标签块Θt 和时间窗口 Ωt 选取延迟标签数据,并构造成反

馈数据 Xh
t

５．　 使用延迟标签更新算法调整所有反馈数据权重 Wh
t

６．　 if反馈数据使用过伪标签训练模型then

７．　　　 使用延迟标签更新算法,以进一步修正权重 Wh
t

８．　 endif

９．　 使用加权的反馈数据 Xh
t 更新改进的动态模型树

１０．　预测特征向量块Zt 并得到伪标签 Y
~
t

１１．　筛选Zt 中有标签数据 Xt 和延迟标签数据 Xu
t

１２．　If延迟标签数据 Xu
t 不为空then

１３．　　使用 Xu
t 更新时间窗口 Ωt

１４．　　使用伪标签选择策略评定 Xu
t 伪标签质量

１５．　　对不同质量的伪标签执行相应的权重调整,得到伪标签权重

Wu
t

１６．　endif

１７．　使用 Xl
t 与 Xu

t 一同加权更新改进的动态模型树

１８．　t←t＋１

１９．endwhile

３．２．１　改进的动态模型树

在本文的延迟标签场景下,信贷数据主要分为最新有标

签数据和延迟标签数据.而延迟标签数据又根据标签状态,

被分为反馈数据和伪标签数据.由于这些数据在分布和质量

上存在差异,最新有标签数据相对更为可信和有价值,因此应

该赋予最高的权重.而伪标签数据和反馈数据受到诸如预测

准确性和概念漂移等因素的影响,应该被赋予适度较低的权

重.为了使动态模型树能够区分并处理它们,引入加权思想,

首先将动态模型树的总体损失函数定义为:

L(θSt ,YSt ,XSt )＝L(θt,Yt,Xt)＋λL(θSt－１
,YSt－１

,XSt－１
)

(７)

其中,L(θSt－１
,YSt－１

,XSt－１
)表示截至到上一时间步t－１的动

态模型树的总体损失,λ表示模型的遗忘因子.通过设置遗

忘因子保证了模型中已训练的数据随时间变化时权重会逐渐

降低,使得每个时间步的最新数据将拥有更高权重.

其次,不同于单纯的有标签数据流挖掘问题,本文同时存

在３种不同标签状态的数据,因此当前时间步的特征向量

Xt＝{Xl
t,Xu

t,Xh
t},标签Yt＝{Yl

t,Yu
t,Yh

t}.其中Xl
t⊆Zt,Yl

t⊆

Θt,表示当前时间步的有标签数据和对应的真实标签;Xu
t ⊆
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Zt 表示最新延迟标签数据,也是即将使用的伪标签数据,其

伪标签Yu
t 由分类器预测得到;Xh

t 表示反馈数据,取自于时间

窗口中的延迟标签数据,Yh
t ⊆Θt 表示刚刚到达的反馈标签.

３种形式的数据权重各不相同,因此对当前时间步的损失进

行进一步定义:

L(θt,Yt,Xt)＝L(θt,Yl
t,Xl

t,Wl
t)＋L(θt,Yu

t,Xu
t,Wu

t)＋

L(θt,Yh
t,Xh

t,Wh
t) (８)

其中,伪标签数据的权重Wu
t和反馈数据的权重Wh

t 都是向量

形式,它们分别由自适应阈值的伪标签选择策略和延迟标签

更新算法计算获得,而有标签数据的权重 Wl
t 在均衡的数据

流中由向量１表示.对于不均衡数据流,也可以按照类别适

当地对权重再次进行调整.另外,为了方便表示时间步t的

权重,定义Wt＝{Wl
t,Wu

t,Wh
t}.

最后,需要确定动态模型树中具体的损失函数.损失函

数的选择依赖于简单模型,而简单模型可以是任意的.本文

选用逻辑回归模型作为动态模型树中的简单模型,用于计算

损失.同时,逻辑回归也可以通过提取不同子组的特征权重

为模型进行局部解释.３种形式的数据在简单模型中的处理

方式相同.令fθ(x)表示逻辑回归模型预测的概率,则逻辑

回归的加权损失函数表示为:

L(θ,Y,X,W)＝－∑
n

i＝１
wi(yilog(fθ(xi))＋(１－yi)log(１－

fθ(xi))) (９)

除了损失函数层面的加权处理外,动态模型树的更新和

维护也需要相应的改进.算法２给出了一个节点在时间步t
的加权更新策略.

算法２　节点在时间步t时的加权更新过程

输入:时间步t的特征向量Xt,标签 Yt,权重 Wt;逻辑回归模型fθt;损

失函数L,梯度ÑL;加权计数n,遗忘因子λ
输出:加权更新后的叶节点

∗∗∗ 更新损失、梯度和加权计数 ∗∗∗

１．通过式(８)、式(９)计算当前时间步t的加权损失L(θt,Yt,Xt),并计

算梯度ÑθtL(θt,Yt,Xt)

２．　 nt←∑Wt

３．　 L(θSt,YSt,XSt)←λL(θSt－１ ,YSt－１ ,XSt－１)＋L(θt,Yt,Xt)

４．　 ÑθSt
L(θSt,YSt,XSt)←λÑθSt－１

L(θSt－１ ,YSt－１ ,XSt－１ )＋ÑθtL(θt,

Yt,Xt)

５．nSt←λnSt－１ ＋nt

∗∗∗维护候选分裂损失并计算损失变化,以左节点为例∗∗∗

６．　Gmax←０．０

７．　 Cbest←None　

８．forall候选分裂集合Cdo

９．　 YC
t⊆Yt;XC

t⊆Xt;WC
t⊆Wt

１０．　通过式(８)、式(９)计算划分给左节点的数据损失 L(θt,YC
t,

XC
t),并计算梯度ÑθtL(θt,YC

t,XC
t)

１１．　nC
t←∑WC

t

１２．　L(θSt,YCt,XCt)←λL(θSt－１ ,YCt－１
,XCt－１

)＋L(θt,YC
t,XC

t)

１３．　ÑθSt
L(θSt,YCt,XCt)←λÑθSt－１

L(θSt－１ ,YCt－１
,XCt－１

)＋ ÑθtL

(θt,YC
t,XC

t)

１４．　nCt←λnCt－１＋nC
t

１５．　L(θCt,YCt,XCt)←式(５)

１６．　GSt,Ct←式(２)

１７．　ifGSt,Ct＞Gmaxthen

１８．　　Gmax←GSt,Ct

１９．　　Cbest←C

２０．　endif

２１．endfor

２２．∗∗∗判断分裂条件是否满足∗∗∗

２３．ifGmax≥０then

２４．　按照最佳分裂Cbest分裂

２５．endif

３．２．２　延迟标签更新算法

在本文的场景下,一些延迟标签数据会在获得反馈标签

后,加入模型进行补充训练,因此首先需要构建一个时间长度

为T 的时间窗口,用来保留过去T 个时间步标签尚未到达的

数据.时间步t得到的延迟标签数据可以表示为:

Xu
t＝Zt\Zt􀱋Θt (１０)

其中,a􀱋b被定义为查找运算,即在特征向量块a中寻找与

标签块b中标签对应的特征向量,那么Zt􀱋Θt 可以表达为标

签和特征向量同时到达的数据,即有标签数据Xl
t.去除有标

签数据部分,得到的便是延迟标签数据.时间窗口可以构建

为Ωt＝{Xu
t－T,􀆺,Xu

t－２,Xu
t－１},当时间窗口已满且下一时间

步数据到达时,删除最早进入时间窗口的特征向量块 Xu
t－T,

加入新的延迟标签数据块Xu
t.

在使用延迟标签数据Xu
t 更新时间窗口Ωt 前,需要先取

出时间窗口中与标签块对应的延迟标签数据并构造成反馈数

据,进而调整数据的权重,并增量更新模型.该过程可以表

示为:

Xh
t＝ ∪

t－１

i＝t－T
Xu

i􀱋Θt (１１)

Xh
t 中包含了时间步[t－T,t－１]内标签刚刚到达的反馈

数据的特征向量,这些数据由于到达的时刻不同,往往呈现不

同的分布.一般情况下,越早到达的数据,与最新时刻数据发

生偏移的程度越大.基于此,需要设计一个时间衰减函数来

计算反馈数据的权重,随着时间的推移,时间窗口内的特征向

量将自适应地降低权重.时间衰减函数可以表示为:

wh(i)
t ＝e－φ(t－k)＝e－φτ (１２)

其中,wh(i)
t 表示单个特征向量的历史权重,φ是一个正的衰减

常数,k表示特征向量到达的时间,t表示标签到达的时间,

τ＝t－k表示延迟.延迟τ越大,表明反馈数据到达越早;

wh(i)
t 越小,即反馈数据的权重越低.这样可以反映出反馈数

据的概念漂移,使得模型更关注近期数据.一般来说,可以根

据数据特征和时间步量纲来选择合适的φ值.

然而,同一批数据由于延迟时间不同,它们可能在不同的

时刻作为反馈数据加入模型训练.出于数据分布一致性的原

则,它们应该设置相同的权重,但时间衰减的权重函数会让延

迟越大的数据表现出越小的权重.为此,一个简单且有效的

修正方法是对模型的遗忘因子进行进一步定义,即:

λ＝e－φ (１３)

该方法的出发点在于权重的作用更多地表现在模型的损

失函数及其后续的更新上,因此模型中数据的损失应该与反

馈数据呈现相同的衰减速度,以确保反馈数据参与训练时在

损失方面的贡献与同一时刻更早到达的数据保持一致.
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最后,为了减轻数据不充分引发的问题,我们曾使用一部

分延迟标签数据进行伪标签训练.因此,在标签可用后,需要

将反馈数据的真实标签与伪标签进行对比,重新评估并调整

它们的权重,以尽可能地纠正伪标签错误导致的模型偏差.

按照伪标签的状态,将它们分为３类.第一类是未经过

伪标签训练的数据,对于这类数据,直接使用反馈后的信息加

入模型训练;第二类是进行过伪标签训练且伪标签正确的数

据,这部分数据事实上已经正确地被模型学习,因此不必再次

训练;第三类是进行过伪标签训练但是伪标签错误的数据,这

表明当时的模型不能很好地区分这类数据,因此需要反馈后

的数据信息纠正.这里采用了一个简单的思路,通过给予这

类数据一个更大的权重进入模型再训练,从而尽可能地覆盖

掉之前错误的影响.令yh(i)
t 表示延迟到达的真实标签,y~h(i)

t

表示伪标签,那么３类数据经过再调整后的权重表示为:

wh(i)
t ＝

e－φτ, ify~h(i)
t isNone

０, ify~h(i)
t ＝yh(i)

t

κe－φτ, ify~h(i)
t ≠yh(i)

t

ì

î

í

ïï

ïï

(１４)

其中,κ是一个大于１的调节因子,可以根据错误伪标签带来

的影响程度进行调整,以增大它在损失函数中的影响力.延

迟标签更新算法通过从时间窗口中构造反馈数据并进行两次

权重调整,实现了对新旧数据的平衡处理,它的具体流程如算

法３所示.

算法３　延迟标签更新算法

输入:当前时间步t的特征向量块Zt,标签块Θt,时间窗口Ωt,调节因

子κ
输出:反馈数据更新后的改进的动态模型树

１．根据式(１１)构造反馈数据 Xh
t,标签为 Yh

t

２．根据式(１０)找出Zt 中的延迟标签数据,更新 Ωt

３．计算反馈数据 Xh
t 的延迟τ,采用式(１２)计算权重

４．forallxh(i)
t ∈Xh

tdo

５．　查询xh(i)
t 的伪标签y~h(i)

t 和真实标签yh(i)
t

６．　ify~h(i)
t isNonethen

７．　　wh(i)
t ←e－φτ

８．　elseify~h(i)
t ＝yh(i)

t then

９．　wh(i)
t ←０

１０．else

１１．wh(i)
t ←κe－φτ

１２．endfor

１３．所有样本xh(i)
t ∈Xh

t 的权重构成集合 Wh
t,使用 Wh

t,Xh
t 和 Yh

t 更新

改进的动态模型树

３．２．３　自适应阈值的伪标签选择策略

常见的扩充有标签数据的方法是,使用无标签数据预测

得到的伪标签,与有标签数据一起更新模型.一个比较主流

的伪标签选择策略是设定置信度阈值.但是,这种方式往往

需要设定很高的阈值才能保证数据的质量,使得伪标签的利

用率低.另外,固定阈值的方式不能适应模型的动态变化,无

法反映数据的分布情况,在随时间变化的模型中不够灵活和

准确.针对上述问题,本文提出了一种自适应阈值的伪标签

选择策略,在保证高于阈值的伪标签数据被充分利用的同时,

允许低于阈值的部分伪标签以较低的权重进行训练,从而增加

伪标签数据的利用率.另外,为了适应数据分布的变化,使用

移动平均的方法根据最新数据自适应地调整阈值,可以更好

地应对数据概念漂移带来的影响.

根据中心极限定理,当模型预测的数据量足够大时,总体

数据预测的均值将逐渐接近高斯分布.因此,这里给出一个

假设:在时间步t时,一个优秀的分类器ft的预测概率服从均

值为μt、方差为σ２
t 的高斯分布.定义μt 为阈值,那么高于μt

的数据被认为是高质量的伪标签数据,给予其与有标签数据

相同的权重进行训练.另外,低于阈值μt 的数据中可能包含

新的特征信息,因此筛选并利用这部分数据是有必要的.这

里引入ZＧscore的方法,它的计算式为:

z(i)
t ＝y

∧u(i)
t －μt

σt
(１５)

其中,y
∧u(i)
t 表示单个数据的伪标签预测概率;z(i)

t 是衡量该数

据的预测概率距离均值的标准差个数,一般情况下,６８％ 数

据的z(i)
t ∈[－１,１],９５％ 数据的z(i)

t ∈[－２,２],９９％ 数据的

z(i)
t ∈[－３,３].通常认为置信度高于９５％的数据是较为可

靠的,由于是向下选择,因此筛选z(i)
t ∈[－２,０]的数据作为伪

标签数据的进一步补充.这部分数据的质量并不高,因此需要

使用较低的权重来训练它们.伪标签数据权重的定义为:

wu(i)
t ＝

１, y
∧u(i)
t ＞μt

e
ρ
y
∧u(i)
t －μt

２σt , μt－２σt≤y
∧u(i)
t ≤μt

０, y
∧u(i)
t ＜μt－２σt

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１６)

其中,大于阈值μt 的数据拥有最高权重;ZＧscore位于[－２,

０]区间的数据通过指数函数的形式给予一个衰减的权重,ρ
用于调节权重的衰减速率;其他的伪标签数据被认为是低质

量数据,预测错误率较高,不参与伪标签训练.

随着时间的推移,数据的分布发生改变,因此分类器也需

要做出调整来适应变化.使用移动平均的方法实时调整阈

值,在上一时间步均值为μt－１、方差为σ２
t－１的高斯分布的基础

上,更新当前时间步的数据预测概率分布的变化.均值的更

新可以表示为:

μt＝mμt－１＋(１－m)y－ (１７)

其中,m∈(０,１)表示阈值移动的速度,代表上一时间步的衰

减程度,根据时间步的量纲和数据漂移程度可以设置不同的

值;y－ 表示当前时间步预测数据概率的均值.方差的更新方

式类似于式(１７),表示为:

σ２
t＝mσ２

t－１＋(１－m)σ２ (１８)

其中,σ２是当前时间步预测数据概率的方差.通过对当前时

间步的数据预测,得到数据预测概率的近似高斯分布,如果数

据和模型均处于稳定状态,那么μt－１≈y－,μt不会发生剧烈变

化;反之,模型将朝着最新数据分布的状态进行移动.自适应

阈值的选择策略如算法４所示.

算法４　自适应阈值的伪标签选择策略

输入:当前时间步t的特征向量块Zt,标签块 Θt,动态模型树分类器

ft,阈值移动速度 m
输出:更新后的改进的动态模型树

１．使用分类器ft 预测Zt,得到伪标签Y
~
t和概率 Y

∧
t

０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



２．计算 Y
∧
t 的均值y－ 以及方差σ２

３．μt←mμt－１＋(１－m)y－

４．σ２
t←mσ２

t－１＋(１－m)σ２

５．根据式(１０)找出Zt 中的延迟特征向量块 Xh
t,其标签 Y

~h
t⊆Y

~
t,概率

Y
∧h
t⊆Y

∧
t

６．Wh
t←Ø

７．forallxu(i)
t ∈Xh

tdo

８．　y
∧u(i)
t ∈Y

∧h
t

９．　wu(i)
t ← 式(１６)

１０．　Wh
t←Wh

t∪wu(i)
t

１１．endfor

１２．使用 Wh
t,Xh

t 和Y
~h
t 连同有标签数据更新动态模型树

４　实验研究与结果分析

４．１　实验环境

所有模型和实验均以 Python(３．９．１６)实现,并运行在

CPU为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ１３５００HX(２．５０GHz),RAM
为３２GB的机器上,操作系统是 Windows１１.

对于实 验 结 果,本 文 采 用 了 先 测 试 后 训 练 的 评 估 策

略[２４],这是一种在数据流学习中常用的评估方法.由于数据

流具有时间相关性,并且随着时间不断地产生,因此无法对数

据流进行随机划分和采样,也无法保证数据集的不同排列具

有相同或相似的分布和特征.因此,与静态的批量评估相比,

数据流评估缺乏统计意义,多次交叉实验取平均的方法并不

适用.作为替代,本文报告了模型在整个生存空间的平均性

能及其标准差.

在模型的参数方面,本文给出了一些建议.首先是学习

率设置,由于训练初期模型不稳定,因此建议设定一个较高的

初始学习率,一般情况下为０．０５,随后进行自适应的调整.模

型遗忘因子λ与延迟标签衰减常数φ相关,根据时间步量纲不

同和数据漂移程度不同,φ的取值也不尽相同.实验中采用网

格搜索的方法进行选择,搜索范围为{０．０１,０．０５,０．１,􀆺,

０．５}.超参数κ用于尽可能覆盖之前错误标签的影响,本文

的实验中尝试在{２,３,５,１０,􀆺}内取最好的效果.伪标签权

重衰减速率ρ默认为１;阈值移动更新速度m 同样需要根据

数据漂移程度进行不同的取值,建议的搜索范围为{０．５,􀆺,

０．９,０．９５,０．９９}.

４．２　主要数据集描述

为了评估本文算法的有效性,分别在合成数据集和真实

的信用评估数据集上进行了实验,所有的数据集都是二分类.

由于合成数据集没有明确定义延迟标签的行为,因此需要构

造延迟标签时间,设定最大延迟时间Δtmax＝１０,并假设每个

样本的延迟标签时间在[０,Δtmax]内随机生成.数据集的基本

信息如表１所列,具体描述如下.

１)SEA数据集[２５]:具有３个连续属性的合成数据集,其
中只有前两个属性α１,α２与分类有关.类别的决策边界由方

程α１＋α２＝β给出,可以通过添加噪音影响β值的变化模拟

数据流的概念漂移情况.

２)HyperPlane数据集[２６]:基于超平面生成器生成的增量

概念漂移数据集,超平面将空间分为两个不相连的部分,通过

改变权重wi 的相对大小来改变超平面的方向和位置.该数

据集一直处于增量概念漂移的状态.

３)Agrawal数据集[２７]:具有３个分类属性和６个连续属

性的合成数据集,它被用于模拟贷款申请.该数据集使用１０
个不同的函数将实例映射到两个不同的类,因此可以通过改

变函数来模拟概念漂移.实验中为该数据集设定了３段增量

漂移,其他时刻则保持稳定.

４)LC数据集:P２P借贷平台 LendingClub的贷款数据,

包括贷款者的详细信息与借贷情况.本实验选取了２０１２年

到２０１７年间连续６０个月的贷款数据,并将每个月的数据视

作一个数据块.贷款最大期限为３年,因此最大延迟时间设

定为Δtmax＝３６.

５)BankLoan数据集:该数据集来自某信贷平台的贷款

记录,记录了２０１２－２０１８年贷款者申请贷款的详细信息,实

验选取其中连续７０个月的贷款数据.贷款申请期限分为

３年和５年两种情况,因此分别设定最大延迟时间为Δtmax＝

３６和Δtmax＝６０.

６)ppdai数据集:该数据集为拍拍贷提供的真实业务数

据,包含２０１５－２０１７年的贷款数据.由于其中存在大量未完

成的贷款信息,经过清洗后选择了其中连续２０个月的数据进

行实验.允许的最大贷款期限为１２个月,因此最大延迟时间

设定为Δtmax＝１２.

表１　数据集的基本信息

Table１　Statisticsofdatasets

DataSet ＃Samples ＃Features ChunkSize
SEA １００００００ ３ １００００

Agrawal １００００００ ９ １００００
HyperPlane ５０００００ ５０ ５０００

LC １５１７２３９ １４５ ４７５２~４１１４０
BankLoan ７１３６８０ ４７ ３４３３~２６９８０

ppdai １１８７６７ ３７ ２１０４~８８４８

４．３　评价指标

４．３．１　预测性能

针对二分类问题,可以根据分类器的预测标签和数据的

真实标签将它们分为４种情况,构成的混淆矩阵如图２所示.

图２　混淆矩阵

Fig．２　Confusionmatrix

本文采用 F１Ｇscore和 AUC作为模型性能的评价指标.

对于合成数据集,采用F１Ｇscore进行评估,它是精确率和召回

率的调和平均数.

精确率可以表示为:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１９)

召回率可以表示为:

１５辛　博,等:面向延迟标签场景下的可解释信用评估模型



Recall＝ TP
TP＋FN

(２０)

因此,F１Ｇscore可以写成:

F１＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(２１)

对于真实的信用评估数据集,由于存在严重的数据不均

衡问题,使用 AUC作为评价指标能够更好地反映模型性能.

其具体表达式可以表示为:

AUC＝
∑

positives
r－npos(npos＋１)

２
nposnneg

(２２)

其中,r为数据集中预测为正样本的概率,npos为数据集中正

样本的数量,nneg为数据集中负样本的数量.

４．３．２　可解释性

正如之前提到的,动态模型树通过定义一致性的分裂策

略和最小性的剪枝策略,保证了最终的模型具有更浅的树形

结构.因此,与原论文中的实验一样,将分裂数和模型参数量

作为可解释性指标.分裂数是增量决策树可解释性的更可靠

指示,它将树的每个内部节点算作一次分裂.而采用多数类

预测的叶节点不进行统计.相反,采用分类器的叶节点贡献

一次分裂.与只计算节点总数相比,分裂数说明了增量树的

不同叶子类型.模型参数量是描述模型整体复杂性的一种度

量,计算时将多数类预测的叶节点算作１个附加参数,分类器

模型的叶节点算作d 个参数,其中d表示用于计算的特征数

量,最后加和得到模型整体的参数量.然而,模型整体参数量

并不总是能准确地反映模型的可解释性,因为相比之下,分裂

数更能体现模型的全局可解释性,而在局部所关注的往往是

单个模型的表达能力.因此,模型参数量是一种比较保守的

可解释性评估方法.

４．４　相关算法

为了检验模型的效果,将其与一些相关的算法进行了比

较.首先,选择了４种经典的增量树模型作为对比.

１)FIMTＧDD[２８]:典型的模型树框架之一.它使用 HoefＧ
fding边界作为分裂准则,通过PageHinkley测试来检测和适

应概念漂移.FIMTＧDD在每个叶节点建立一个线性模型,用
于预测或分类.

２)HTＧMC:Hoeffding树的基础版本,使用多数类别作为

叶节点的预测策略,即预测出现次数最多的类别标签.

３)HTＧNBA:Hoeffding树的一个变体,使用朴素贝叶斯

作为叶节点的预测策略,即基于贝叶斯定理和属性条件独立

性假设来计算后验概率.

４)EFDT[２９]:使用任意时间分裂策略进行树的分裂决策,

它在每个节点上尽快地选择并部署一个分裂,然后不断地重

新评估该分裂,如果发现有更好的分裂,则替换掉原来的分裂

方式.

另外,为了进一步比较模型的性能,还与两个集成模型和

一个双生网络模型进行了对比.

１)ARF[３０]:随机森林在数据流学习中的一个变体,通
过增量的方式构建多棵决策树.它使用概念漂移检测器

来监测和适应数据流中的概念变化,如果检测到漂移,则

重置或替换相应的决策树.

２)ILFDL[１２]:一种针对延迟标签数据的集成增量学习的

算法,通过概念漂移检测维护最新的数据特征并构建分类器,

然后将分类器保存到时间窗口中构成集成分类器,最后通过

加权投票的方法输出结果.

３)NMFDL[１０]:一种针对延迟标签数据的双生网络算法,

通过知识蒸馏的方法增量地更新一个有监督模型和一个半监

督模型,最后通过加权平均的方法输出结果.

在这些对比算法中,ILFDL和 NMFDL算法是专门的延

迟标签处理算法,实验中不做额外的调整.对于４种增量树

模型和 ARF算法,表２列出了模型相关参数的取值,未列出

的采用默认值.同时,实验采用了一种最常见的延迟标签处

理方法,为它们维护一个时间窗口用于保存延迟标签数据,待
标签到达后再进行反馈训练.

表２　模型参数设置

Table２　Modelparametersettings

参数 含义 设置

T 时间窗口大小 Δtmax

split_confidence 分裂决策阈值 ０．０１
binary_split 是否为二叉树 True
learning_rate FIMTＧDD中模型学习率 ０．０１

leaf_prediction HTＧNBA叶子预测方式 朴素贝叶斯

min_reevaluate EFDT再评估数目下限 １００
n_estimators ARF中基分类器个数 ３

４．５　实验结果分析

４．５．１　预测性能评估

首先针对模型的预测性能进 行 了 实 验.表 ３ 列 出 了

SEA,Agrawal和 Hyperplane３个数据集在整个数据流生存

空间内的平均 F１Ｇscore.表４列出了模型在 LC,BankLoan
和ppdai３个不均衡真实数据集上的平均 AUC指标.另外,

图３给出了模型在整个数据流过程中每个时间步的表现,能

够更清晰直观地分析数据分布变化带来的影响.

表３　平均F１Ｇscore

Table３　AveragevalueofF１Ｇscore

算法
数据集

SEA Agrawal HyperPlane
OurMethod ０．８８±０．０３ ０．８０±０．１１ ０．８１±０．０４
FIMTＧDD ０．７８±０．１０ ０．５５±０．０８ ０．７４±０．０５
HTＧMC ０．８５±０．０３ ０．７３±０．１３ ０．６４±０．０２
HTＧNBA ０．８５±０．０４ ０．７６±０．１２ ０．７２±０．０２
EFDT ０．８５±０．０４ ０．８０±０．１０ ０．６８±０．０３
ARF ０．８９±０．０３ ０．７７±０．０８ ０．６４±０．０２

ILFDL ０．８４±０．０４ ０．７８±０．１３ ０．７０±０．０５
NMFDL ０．８７±０．０５ ０．７９±０．１２ ０．７８±０．０６

表４　平均 AUC

Table４　AveragevalueofAUC

算法
数据集

LC BankLoan ppdai
OurMethod ０．８６±０．０３ ０．７０±０．０２ ０．７０±０．１２
FIMTＧDD ０．８４±０．０６ ０．６１±０．０６ ０．６７±０．１４
HTＧMC ０．８２±０．０５ ０．６６±０．０２ ０．６３±０．１０
HTＧNBA ０．８４±０．０４ ０．６４±０．０２ ０．６０±０．０８
EFDT ０．８２±０．０９ ０．６６±０．０３ ０．６４±０．１３
ARF ０．５９±０．０８ ０．６３±０．０３ ０．６５±０．１１

ILFDL ０．７１±０．０３ ０．６５±０．０４ ０．６２±０．０８
NMFDL ０．８５±０．０９ ０．６９±０．０４ ０．６９±０．１１

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



　　从表３和表４中可以看出,本文提出的模型在所有的

数据集上均有良好的平均表现,尤其是在特征数量较多的

数据集上,性能明显高于其他基于增量树的模型,即使是

与双生网 络 的 方 法 进 行 对 比,所 提 模 型 也 取 得 了 １％ 的

优势.

从图３中可以看出,本文模型在整个数据流过程中保持

了较高的稳定性和准确性,能够及时地适应数据分布的变化

和标签的变化.相比之下,其他模型方法表现出较差的预测

性能和非概念漂移带来的突然波动,表明它们在处理延迟标

签和数据动态变化问题上的不足.

(a)SEA (b)Agrawal

(c)HyperPlane (d)Lendingclub

(e)Bankloan (f)ppdai

图３　不同时间步的模型表现

Fig．３Modelperformanceatdifferenttimesteps

４．５．２　可解释性评估

由于集成学习和双生网络是黑盒模型,因此仅在单棵增

量树模型的算法上进行了可解释方面的对比实验.表５列出

了每个模型在数据集中的平均分裂数,表６则列出了模型在

整个数据流生存空间内的平均参数量.

从表５可以看出,模型树可以保持比 Hoeffding树更浅

的树形结构,这可以归因于简单模型的灵活性.与FIMTＧDD
模型树相比,本文提出的模型会进行更多次的分裂,以此来

换取模型性能的提升.通常情况下,额外分裂的次数仅在３
次以内,这对可解释性的影响微乎其微.但在特殊情况下,

FIMTＧDD算法会盲目追求更浅的模型结构而忽略性能的表

现.例如,在 Agrawal数据集中,FIMTＧDD算法的预测性能极

差,而本文模型在尝试更多分裂的情况下,达到了几乎最优的

性能,相比同样性能的 EFDT算法而言,分裂数要减少一半.

因此,可以认为改进的动态模型树在保证性能的同时,也能够

达到较高的可解释性,而不是牺牲其中一方来满足另一方.

表５　平均分裂数

Table５　Averagenumberofsplits

算法
数据集

SEA Agrawal HyperPlane LC BankLoan ppdai

OurMethod ３．４±１．６ ４０．０±２６．０ ２．１±１．３ ２．０±１．０ １．４±１．２ ３．３±１．９

FIMTＧDD １．０±０．０ １．８±１．２ １．１±０．４ ２．１±１．０ １．０±０．０ １．０±０．０

HTＧMC ５４３．１±３３１．８ ５７７．２±３６５．５ ２５４．７±１５８．１ ２０１．５±１５６．９ ２００．２±１６５．３ ４９．１±３８．１

HTＧNBA １０８７．１±６６３．７ １１５５．４±７３１．０ ５１０．３±３１６．１ ４０４．０±３１３．８ ４０１．５±３３０．６ ９９．２±７６．２

EFDT １０１．５±６８．４ ９５．０±７２．８ ３３．７±１８．２ ３６．７±１８．６ １１．３±５．９ ４．６±２．５

３５辛　博,等:面向延迟标签场景下的可解释信用评估模型



表６　模型参数量

Table６　Modelparameters

算法
数据集

SEA Agrawal HyperPlane LC BankLoan ppdai
OurMethod ７．８±３．３ ２０４．２±１３０．１ ７８．３±３２．６ １０３．７±３４．５ ４３．４±２３．１ ３９．９±１８．３
FIMTＧDD ３．０±０．０ １２．９４±６．１７ ５２．１±１０．０ １０４．８±３４．４ ３６．０±０．０ １８．０±０．０
HTＧMC １０８７．１±６６３．７ １１５５．４±７３１．０ ５１０．３±３１６．１ ４０４．０±３１３．８ ４０１．５±３３０．６ ９９．２±７６．２
HTＧNBA ２１７５．３±１３２７．３ ５７８０．８±３６５５．１ １３０３６．０±８０６１．２ １３５４４．１±１０９０１．８ ７４４５．０±６１１５．９ ９５０．９±７２３．５
EFDT ２０４．０±１３６．９ １９０．９±１４５．６ ６８．４±３６．３ ７４．４±３７．２ ２３．５±１１．８ １０．１±５．０

　　另外,从表６可以看出 EFDT 和 FIMTＧDD使用了更少

的参数,本文模型排名第三.正如之前所述,评估模型参数量

是一个较为保守的统计,因为随着时间的推移,模型树将保持

更少的分裂数,这从表５中可以观察得到;而其他增量树将生

成越来越大的树,分裂数和模型参数量将会有明显增加,模型

树的优势将显现出来.一般来说,本文模型所采用的基于损

失的测量方法,相比基于纯度的启发式测量方法而言,更易于

阐释模型的可解释性,因为它直接考虑了模型的预测效果和

输入输出之间的关系.

４．５．３　消融实验

为了进一步验证模型的有效性,本文选取了部分数据集

进行消融实验,分别给出模型在 F１Ｇscore和 AUC上的性能

表现.

表７列出了消融实验的具体情况.

表７　消融实验

Table７　Ablationexperiment

Ablation
延迟标签更新算法 自适应阈值伪标签选择策略

F１Ｇscore
Agrawal HyperPlane

AUC
BankLoan ppdai

√ √ ０．８０±０．１１ ０．８１±０．０４ ０．７０±０．０２ ０．７０±０．１２
× × ０．６６±０．１１ ０．７９±０．０５ ０．６３±０．０７ ０．５５±０．１２
× √ ０．６９±０．０７ ０．７５±０．０４ ０．６７±０．０１ ０．５９±０．１２
√ × ０．７８±０．１０ ０．８１±０．０５ ０．６８±０．０３ ０．６８±０．１２

φ＝０ √ ０．７８±０．１１ ０．８０±０．０５ ０．６９±０．０２ ０．６９±０．１１
κ＝０ √ ０．７９±０．１１ ０．８０±０．０４ ０．６８±０．０３ ０．６９±０．１１

　　实验消除了模型两个关键组成部分的贡献:延迟标签更

新算法和自适应阈值的伪标签选择策略.从表７可以观察得

知,延迟标签更新算法和自适应阈值的伪标签选择策略共同

作用,可以达到最优的预测性能.而原始的动态模型树不做

任何数据处理,最终得到了一个较差的效果.其次,本文比较

了延迟标签更新算法和自适应阈值的伪标签选择策略的单独

作用,实验结果表明两种方法均能在一定程度上提升模型效

果.最后,将模型与两个退化版本进行了对比:１)反馈数据不

进行权重衰减;２)不修正伪标签数据的错误.通过实验,这两

种方法的性能有所下滑,进一步证明了算法的有效性.

通过消融实验可以发现,延迟标签更新算法有效地提升

了模型的性能表现,它允许反馈数据以一定的权重对模型进

行补充,同时还尽可能地减少了伪标签错误和数据概念漂移

带来的影响.但是,使用伪标签训练模型是把双刃剑,它允许

更多的数据丰富模型,同时也会引入噪音数据导致模型出现

偏差,因此单纯使用伪标签的方法在模型提升方面收效甚微,

甚至出现反作用.而将两种算法结合,即使用伪标签训练模

型,然后经过延迟标签更新算法再调整,可以有效地解决上述

问题,达到了最好的性能表现.

结束语　本文构建了一个面向延迟标签场景下的可解释

性信用评估模型,通过改进动态模型树算法,使得它在保留可

解释性的基础上,能够处理不同权重的数据,然后再结合延迟

标签更新算法和自适应阈值的伪标签选择策略有效地应对了

延迟标签数据所面临的滞后性和数据不充分的问题.实验表

明,在合成数据集和真实的信用评估数据集上,本文算法拥有

不错的预测性能和可解释性,能够较好地处理延迟标签问题.

但是,正如之前所述,伪标签训练是把双刃剑,会引入噪音数

据而影响模型性能.延迟标签更新算法尽管可以在一定程度

上覆盖错误标签的影响,但无法完全消除.未来的研究将尝

试引入遗忘学习的方法,删除或替换模型中错误的标签数据

信息,从而重新引导树的生长方向,这可能是一个有趣的

方向.
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