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可解释的信用风险评估模型:基于注意力机制的规则提取方法
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摘　要　信用风险评估旨在预判客户是否会违约,被视为一项复杂的非线性二分类难题.尽管传统的统计模型在信用评估领

域具有一定的应用价值,但其局限性也日益显现.鉴于此,机器学习技术,特别是支持向量机、深度神经网络和集成学习等先进

方法,在信用风险评估领域得到了广泛应用,旨在提升模型的准确性和预测精度.然而,尽管这些机器学习模型性能卓越,但其

内在的复杂性和不透明性导致模型预测结果难以向用户阐释,在实施过程中面临诸多挑战.为解决这一问题,提出了一种可解

释的信用风险评估模型,该模型融合了注意力机制与树集成规则提取技术,能够自动识别训练数据中的复杂非线性关系,实现

模型自身的可解释.首先从训练好的树集成模型中提炼出众多可解释的规则,并将这些规则转换为新的特征变量,然后将这些

新的特征变量作为注意力神经网络的输入,以精确计算每条规则的注意力权重.在此基础上,模型根据注意力权重、目标函数

及约束条件,综合考虑规则子集的预测精度、稳定性和可解释性,可在线性时间内高效地求得最优规则子集.在３个公开数据

集上进行了实验,结果表明,所提方法在保持模型较高预测精度的前提下,实现了模型可解释性的显著提升.
关键词:机器学习可解释性;信用风险评估;注意力机制;规则生成算法;树集成模型
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InterpretableCreditRiskAssessmentModel:RuleExtractionApproachBasedonAttention
Mechanism
WANGBaocaiandWUGuowei
SchoolofSoftwareTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian,Liaoning１１６０００,China

　
Abstract　Duetothelimitationsoftraditionalstatisticalmodelsforcreditriskassessment,machinelearningtechniqueshavesigＧ
nificantlyenhancedmodelaccuracyandpredictivecapabilities．However,thecomplexityandopacityposesignificantchallengesin
termsofinterpretation．Toaddressthisissue,thispaperintroducesaninterpretablemachinelearningmodelforcreditriskassessＧ
mentthatintegratestheattentionmechanism withtreeensembleruleextractionapproach．Thismodelautomaticallyidentifies
complexnonlinearrelationshipswithinthedata,extractsalargenumberofinterpretablerulesfromthetrainedtreeensemble
model,encodestheserulesintonewfeaturevariables,andinputsthemintoanattentionneuralnetworktoobtainattention
weightsforeachrule．Subsequently,basedontheattentionweights,objectivefunction,andconstraints,themodelbalancesthe
predictiveperformance,stability,andinterpretabilityoftherulesubset．TheoptimalrulesubsetcanbederivedinO(n)time．ExＧ
perimentalresults,basedonthreepublicdatasets,demonstratethattheproposedapproachnotonlymaintainshighpredictiveacＧ
curacybutalsosubstantiallyenhancesthemodel’sinterpretability．
Keywords　Interpretablemachinelearning,Creditriskassessment,Attentionmechanism,Rulegenerationalgorithm,TreeensemＧ
blemodels

　

１　引言

随着金融行业的不断发展和全球金融市场的日益复杂,

金融机构在贷款审批和信用风险评估方面面临着重大挑

战[１].信用风险评估作为金融机构的核心业务之一,直接关

系到投资者的资金安全和市场稳定.传统的信用风险评估统

计方法包括线性判别分析[２]、逻辑回归[３Ｇ４]、评分卡[５]和贝叶

斯分类[６Ｇ８],这些方法能在一定程度上提供可靠的预测,但在

处理复杂、非线性数据集时,其预测能力和适应性存在不足,

而决策树[９Ｇ１０]、支持向量机[１１Ｇ１３]、人工神经网络[１４Ｇ１６]和集成模

型[１７Ｇ１９]等机器学习模型因其强大的预测能力和鲁棒性,在信

用风险评估中受到了广泛关注.但这些模型的不透明性和可

解释性缺陷已成为阻碍其在实际场景中更广泛应用的关键因

素[２０].次贷危机之后,金融机构和监管机构对信用风险评估

模型的透明度和可解释性期望提高[２１Ｇ２３].例如,美国的«平等

信用机会法»要求金融机构必须向借款人明确说明拒绝贷款

的具体原因[２４],欧盟的«通用数据保护条例»(GDPR)则强调

使用自动化决策系统时,用户有权获得清晰的解释[２５].这些

法律法规进一步凸显了提高信用风险评估模型可解释性的重

要性.



为了平衡预测准确性和可解释性,研究人员深入研究了

规则提取方法[２０,２６Ｇ２７].这些方法旨在用更简单、透明的“白

盒”模型(如基于规则的模型或决策树)来复制复杂、不透明的

“黑盒”模型(如树集成模型).这种转换为决策者提供了易于

理解的解释和有价值的见解.根据 Martens等[２８]的研究,规

则提取方法可分为教学式方法和分解式方法.教学式方法主

要关注解释黑盒模型的预测结果,忽略了其内部决策过程的

复杂性,导致解释可能与原始模型的准确性不一致.而分解

式方法深入探究不透明模型的内部结构,将其转换为可解释

的规则,使决策者能够更深入地理解模型的内部机制.

Haddouchi等[２９]提出了 ForestＧORE 框架,通过混合整

数优化算法从随机森林中提取优化规则集合.Birbil等[３０]通

过数学规划方法最小化规则数量和总不纯度,提高规则的解

释性.Manzali等[３１]提出基于关联规则度量的新型森林修剪

策PRM,用于优化决策森林中的分支数量,以在减小模型复

杂度的同时提高分类性能.Boruah等[３２]提出透明规则生成

随机森林(TRGＧRF),通过树排序和规则剪枝提取重要决策

规则.Bologna[３３]提出一种将随机森林和梯度提升树转换为

可解释的多层感知器的规则提取技术.Edali[３４]将集合划分

公式用于从随机森林中提取规则,以有效减少规则数量.

Chen等[３５]基于多目标优化的规则提取方法 REＧMOBDE,从

树集成模型中提取可解释规则,用于败血症的早期预测.

Shams等[３６]提出 REM 方法,通过从深度神经网络和非深度

学习模型中提取规则用于临床决策支持.Wang等[３７]结合多

目标优化算法提出一种改进的随机森林规则提取方法IRＧ

FRE,用于乳腺癌的诊断.Mashayekhi等[２６,３８]提出一种基于

启发式算法的规则提取方法.Deng[３９]广泛探讨了从集成树

中提取、评估、简化和选择规则的方法,最终构建了一个稳健

的基于规则的学习系统.Dong等[４０]提出一种优化策略,该

策略结合了局部和全局规则提取技术,以提高贷款评估模型

的可解释性.Friedman等[４１]提出的RuleFit算法将提取的规

则作为非线性组件集成到线性回归模型中,构建了一个规则

集成分类器.Dumitrescu等[４２]基于规则集成的概念,利用简

洁的规则制定了一个惩罚性逻辑树回归模型,该模型在信用

评分任务中的表现优于传统逻辑回归.Kato等[４３]提出了

SafeRuleFit算法,该算法通过元安全筛选机制学习最优稀疏

规则模型,在保证模型性能的同时增强了规则的可解释性和

安全性,其方法在稀疏规则生成方面展现出显著优势.

然而,当前的研究存在以下问题.１)规则提取效率低:基
于数学规划的规则提取方法在求解最优规则子集时面临 NP
难问题,难以适用于金融领域的大规模数据集(样本数大约为

１０万)[２９Ｇ３０].２)指标单一性:现有方法仅优化单一指标(如

AUC)[３１Ｇ４３],未考虑信用风险评估场景的特殊需求,信贷数据

集中“非违约”样本与“违约”样本的比例严重失衡,违约样本

作为关键少数类,其识别效果直接影响金融机构的风险控制

能力.金融机构不仅关注信用风险评估模型的整体准确率,

更强调对违约样本的高召回率,违约漏检会对金融机构产生

重大的资金损失.

为了解决当前研究面临的问题,本文首次将随机森林模

型的规则提取与注意力机制相结合(称为 RRFA),用于信用

风险评估,突破传统方法(如混合整数规划[２９])无法处理大规

模数据的限制,创新性地提出考虑多个预测性能指标约束的

规则提取方法,并将其应用于金融信用风险评估领域,能够满

足信用风险评估模型的可解释性和预测性能需求.首先,在
数据集上训练随机森林模型,以捕捉训练数据中的复杂非线

性关系.然后,从训练好的随机森林模型中提取大量可解释

的规则.接着,将这些规则编码为新的特征变量,并输入注意

力神经网络中,获得每条规则的注意力权重.最后,基于注意

力权重、目标函数和约束条件,在线性时间内获得最优规则子

集,同时综合考虑模型的预测性能、稳定性和可解释性.通过

调整约束条件,可以获得满足不同需求的规则子集.在３个

公共数据集上进行了实验,结果验证了所提方法的有效性和

实用性,表明其在保持稳健预测性能的同时,能够显著提升模

型的可解释性.

２　背景及相关工作

２．１　问题定义

在信用风险评估的背景下,用户信息由一系列样本对(x,

y)组成,其中x代表用户的多方面综合信息,包括人口统计属

性、个人信用历史和财务状况,而y表示相应的真实标签,反
映用户的信用状况:０表示信用良好,预期不会违约;１表示信

用不良,存在违约风险.本质上,这是一个二分类任务,旨在

开发一个预测模型,即分类器 H:X→Y,将用户信息x映射到

其信用类别y.在这个框架中,x被形式化为一个T 维向量

(x１,􀆺,xT),属于特征空间X＝X１×􀆺×XT⊆RT,而y被限

制在集合Y＝{０,１}中.信用风险评估模型 H 通过训练和学

习来处理包含大量用户样本的数据集,从而准确预测用户的

违约概率,辅助贷款决策.通常,H 表现为一个非线性函数,

能够捕捉输入特征与用户信用状态之间复杂且非线性的关

系.对于更广泛的分类需求,如多类分类,本文概述的基本原

理和方法可以相应地进行适应和扩展.

２．２　规则的定义

本文将包含用户信息的训练集表示为D＝{(xi,yi)|i＝

１,􀆺,N},xi表示用户i的特征向量,yi表示对应的标签.从

数据集D中导出的分类规则rj表述为{cj＝＞Yk},cj表示规则

rj的条件,由变量属性及其值的组合构成,例如(X１＝small∧
X２＝green).规则 {cj＝＞Y＝Yk}的支持度对应数据集 D
中同时满足条件cj且结果为Y＝Yk的数据条目的比例.条件

cj的支持度是数据集D 中满足cj的数据条目的比例.规则的

置信度计算为该规则的支持度与其条件支持度的比值.

基于信息增益,决策树的非叶节点可以根据属性X∗ 被划

分成M 个子节点(M≥２).本文定义p(yk|Pv)为在节点v处

属于类别yk的实例比例.节点v处Y 的信息熵如式(１)所示:

H(Y|Pv)＝－∑
k
p(yk|Pv)log２p(yk|Pv) (１)

其中,Pv表示从根节点到节点v 的属性及其对应值的组合.

例如,Pv＝{X１＝Male∧X２＝University∧X５＞１０}.如果v
是非叶节点,则根据最大化信息增益的标准选择分裂变量

X∗ ,如式(２)所示:

Gain(Y|Pv,X∗ )＝H(Y|Pv)－∑
m
wmH(Y|Pv,X∗ ＝am)

(２)
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其中,wm表示子节点vm中的实例数量占节点v 中总实例数量

的比例.如果v是叶节点,则采用叶节点中出现最频繁的类

别Yk作为分类结果,并制定一条分类规则为Pv⇒Yk.决策树

中的规则是互斥的,并且没有预定义的顺序.图１给出了一

棵决策树,表１列出了从这棵决策树中派生出的规则.

图１　二分类决策树

Fig．１　Binaryclassificationdecisiontree

表１　由决策树生成的规则集

Table１　Rulesetgeneratedbythedecisiontree

规则编号 规则条件 规则结果

r１ 贷款期限≤３６月 & 年收入≤６０００００元 非违约

r２ 贷款期限≤３６月 & 年收入＞６０００００元 违约

r３ 贷款期限＞３６月 & 年收入≤３００００元 违约

r４ 贷款期限＞３６月 & 年收入＞３００００元 非违约

３　本文模型的设计

本章深入探讨了可解释信用风险评估模型 RRFA 的整

体框架和细节.图２给出了该模型的主要结构,包括５个不

同的层:随机森林规则生成层、规则编码层、注意力网络层、用

户信用评估层和规则子集提取层.

图２　基于注意力机制的可解释用户信用评估模型的框架

Fig．２　Frameworkofinterpretableusercreditevaluationmodelbasedonattentionmechanism

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



　　具体来说,该过程首先从使用样本数据训练随机森林模

型开始,以制定一组初始规则.然后对这些规则进行编码,以

便进行向量化表示,从而为每个用户的规则生成唯一的向量

表示.这些规则的重要性由注意力网络层和用户信用评估层

确定.最后,规则子集提取层通过优化一个目标函数来识别

最优规则子集,该函数在模型预测准确性和可解释性之间取

得平衡.

３．１　随机森林规则提取

在随机森林模型中,每棵决策树都体现了一系列分类或

预测规则,这些规则由从根节点到叶节点的路径表示.图３
给出了一个包含T 棵决策树的随机森林.根据前述的转换

方法,这个随机森林可以转换成规则集R,如表２所列.在该

规则集中,每条规则对应随机森林中某棵决策树从根到叶

的一条路径.规则的条件部分位于左侧,描述了激活该规

则必须满足的所有特征约束.相反,标签部分位于右侧,

指定了当输入数据满足这些条件时应分配的类别或预测

值.随机森林因其复杂且众多的分支而被视为黑箱,这给

理解带来了挑战[４４].然而,由它们生成的每个单独分 支

都是可解释的.本文提出的随机森林规则提取算法如算

法１所示.

算法１　集成树规则提取算法rulesExtract(Trees)
输入:Trees//集成树　
输出:R＝{r１,r２,􀆺,rM}//规则集　

１．R←Ø//初始化规则集为空　

２．Trees//集成树

３．M←０//初始化规则计数器　

４．//遍历每棵树的所有分支　

foreachTreeinTreesdo

　Branches←extractBranches(Tree)//提取当前树的所有分支　

　foreachbranchinBranchesdo

　　M← M＋１//增加规则计数器　

　　conditions← []//初始化决策条件列表　

　　//遍历分支的每个节点,构建决策条件　

　　foreachnodeinbranchdo

　　　　condition← buildCondition(node)// 根据节点构建决策

条件

　　　　conditions．append(condition)//将决策条件添加到列表中

　　　　//使用逻辑与连接所有决策条件,形成规则　

　　　　rule←“and”．join(conditions)　

　　　　R．append(rule)//将规则添加到规则集中　

　endfor

endfor

５．returnR//返回规则集

由于随机森林中的每棵树都经过独立训练,并且在构建

过程中随机选择特征进行分裂,因此所得规则集R 可能包含

大量相似或重复的规则,故规则剪枝变得必要.规则剪枝包

括两个部分:１)确定剪枝规则的决策条件,通常采用留一法评

估每个规则的必要性,判断其是否应被剪枝[３９];２)优化规则

集规模,在确保模型性能的前提下,通过删除冗余规则,最小

化规则集的整体规模[４１Ｇ４３].本文重点探讨规则的最优子集,

以提高随机森林的可解释性.鉴于规则决策条件的剪枝不影

响本研究,因此视为可选步骤,不予讨论.

图３　随机森林模型

Fig．３　Randomforestmodel

表２　由随机森林生成的规则集R

Table２　RulesetRgeneratedbyrandomforest

规则编号 规则条件 规则结果

r１１ x１＜５ ０
r１２ x１≥５&x２＜１０ ０
r１３ x１≥５&x２＞１０ １
r２１ x３＜７&x１＜４ ０
r２２ x３＜７&x１≥４ １
r２３ x３≥７ １
r３１ x４＜３ ０
r３２ x４≥３ １

３．２　规则编码

首先,基于生成的规则集构建一个新的数据集I.规则

集{r１,r２,􀆺,rj}的条件集表示为{c１,c２,􀆺,cj}.Iij表示条件

cj是否满足xi,如式(３)所示:

Iij＝
１, 如果cj满足xi

０, 否则{ (３)

通过将Iij与分类标签相结合,形成了一个新的数据集I:

{[Ii１,􀆺,Iij,yi],i＝１,􀆺,N}.其中,[Ii１,􀆺,Iij]为自变量,Y
为因变量.这种转换将基于规则的分析问题转换为监督学习

问题.

３．３　注意力网络层

Liu等[４５]采用自注意力机制方法来提取用户特征,随后

运用多层感知机对这些特征进行处理,以预测用户的违约率;

Zhao等[４６]通过基于多头注意力机制的 BMＧLiner信用贷款

评估模型,解决了词向量固化问题,提高了信贷评估准确率;

Zhang等[４７]通过注意力机制实现信息的融合,进而实现文本

的分类.受以上文献启发,本文采用注意力神经网络提取重

要规则,通过规则编码获得的向量仅由０和１组成,因此可以

将它们输入注意力网络层.用户k对应的规则i的注意力值

通过式(４)计算得出:

α(i)＝hTϕ(Wi􀅰Iki)＋b１ (４)

其中,hT,Wi和b１是在过程中训练的参数,ϕ(x)表示双曲正切

(tanh)函数.通过对式(４)进行归一化,得出了在给定规则集

中,对于用户k,规则Iki对应的注意力权重值:

β(k,i)＝ exp(α(i))

∑
m

i＝１
exp(α(i))

(５)

其中,β(k,i)表示规则i在规则集中的重要性.一旦获得每条

规则的注意力权重值β(k,i),用户k的注意力向量表示由

式(６)定义:

vk＝∑
m

i＝１
β(k,i)Iki (６)

vk作为用户k 的规则向量表示的加权因子,反映了规则
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变量在评估用户信用度时的重要性.具体来说,注意力权重

较高的规则变量对vk的贡献更为显著.

３．４　用户信用评估层

用户信用评估层旨在评估用户的信用度.如图２所示,

用户k的规则向量表示为vk,利用多层感知器(MLP)连接层

来捕捉用户规则变量之间的相互作用,如式(７)所示:

r＝MLP(ReLU(W１􀅰vk＋b２)) (７)

经过多层感知机后,应用Sigmoid函数来评估用户的信

用度,如式(８)所示:

y~＝Sigmoid(W２􀅰r＋b３) (８)

其中,W１,W２,b２,b３表示神经网络的参数,r表示通过全连接

层学习到的用户规则向量,y~表示从用户信用评估层获得的

预测值.y~值为０表示用户信用良好,而y~值为１则表明存在

潜在的违约风险.

确定用户信用评估的预测值y~后,本文采用了在二分类

任务中经常使用的二元交叉熵(BCE)损失函数,用于量化模

型预测的概率分布与实际标签之间的差异,如式(９)所示:

(y,y~)＝－１
N ∑

N

i＝１
[yilog(y~i)＋(１－yi)log(１－y~i)] (９)

其中,N 表示样本的总数,y表示真实的二分类标签值(０或

１),y~表示正类(标签１)的预测概率,范围在０~１间.通过计

算式(９),y~不断迭代优化逼近真实值,从而优化模型参数.

通过构建上述模型并输入用户信息,可以通过迭代计算

确定最优的注意力权重β(k,i).通过对训练集中所有用户的

注意力权重求平均,可以得出全局规则注意力权重,并将其作

为评估规则集中规则重要性的依据.

３．５　规则子集提取层

规则子集的提取主要关注两个关键维度:规则子集的预

测性能及其可解释性.

１)规则子集的预测性能:通过 AUC、准确率、精确率、召

回率和F１分数等指标来评估,具体如式(１０)所示:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

Precision＝ TP
TP＋FP

Recall＝ TP
TP＋FN

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１０)

其中,TP(真正例)指在评估群体中,用户等级被正确评估的

用户数量;TN(真负例)指在评估群体中,用户等级被正确评

估为负类的用户数量;FP(假正例)指在评估群体中,用户等

级被错误评估的用户数量;FN(假负例)指在所有待评估用户

中,被错误评估的用户数量.

AUC表示 ROC曲线下的面积,该面积由曲线和坐标轴

围成.它用作表征分类器整体性能的指标.AUC值越大,模

型性能越好[４８].准确率表示正确预测的样本占总样本的

比例.精确率表示在预测为违约的样本中,实际违约样本的

比例.召回率表示在所有实际违约用户中,正确预测为违约

用户的比例.

２)规则集的可解释性:在本文中,规则集的可解释性通过

规则集中的规则数量来评估,如式(１１)所示:

Interpretability(Rsub)＝１－num_rulesub

num_rulerf
(１１)

其中,num_rulesub表示使用本文方法提取的规则子集中的规

则数量,num_rulerf表示由随机森林生成的初始规则集中的规

则数量.对于给定的随机森林模型,num_rulerf是恒定的,而

num_rulesub越小,表明可解释性越高.

本文中规则集的评估函数如式(１２)所示.在用户信用评

估领域,AUC 被广泛认可为评估模型预测 性 能 的 标 准 指

标[４９].因此,本文采用 AUC作为评估规则集预测性能的主

要指标.Interpretabilitysub表示规则集的可解释性,α是[０,

１]内的平衡因子.评估函数同时考虑了规则集的预测性能和

可解释性.

Fitness(Rsub)＝α×AUCsub＋(１－α)×Interpretabilitysub

(１２)

规则子集的提取涉及求解式(１３)的约束优化问题,这是

一个 NP难问题[２６].本文中规则集中的规则根据其注意力

权重按降序排序.然后,基于注意力权重的降序排序直接选

取前num_rulesub条规则构成子集,该策略将 NP难问题转换

为线性时间可解的 O(n)问题(n为规则数).

max
Rsub⊆R

　Fitness(Rsubnum_rulesub
)＝α×AUCsub＋(１－α)×

Interpretabilitysub

s．t．AUCsub≥ε１

Accuracysub≥ε２

Precisionsub≥ε３

Recallsub≥ε４

F１sub≥ε５

Interpretabilitysub≥ε６ (１３)

４　实验过程与结果分析

４．１　数据集

本文使用了用于信用风险评估的３个基准数据集进行实

验分析.其中 Australian数据集和German数据集来自 UCI,

其在信用风险评估算法中被广泛使用[５０Ｇ５１].LC数据集来自

互联网信贷机构LendingClub的真实信贷数据,常被用于信

用风险评估算法的实验[５２Ｇ５３],其样本数超２０万,正负样本比

例严重不均衡,可用于验证本文方法在真实的信贷数据集上

的有效性.它们的详细描述如表３所列.在模型训练之前,

对３个数据集进行了欠采样处理,以解决它们存在的类别不

平衡问题.

表３　数据集描述

Table３　Datasetdescription

数据集 样本数量 特征数量 非违约数 违约数 数据集来源

Australian ６９０ １４ ３８３ ３０７ http://archive．ics．uci．edu/ml/datasets/Statlog＋(Australian＋Credit＋Approval)

German １０００ ２０ ７００ ３００ http://archive．ics．uci．edu/ml/datasets/Statlog＋(German＋Credit＋Data)

LC ２２５６３９ １７ １７７６００ ４８０３９ https://www．lendingclub．com/info/downloadＧdata．action
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４．２　实验参数设置

随机森林中的树ntree为１５０棵,最大深度 max_depth
为６.神经网络采用 Adam 作为模型的优化器,为了降低过

拟合的风 险 并 加 速 收 敛,在 用 户 信 用 评 估 层 部 分 采 用 了

Dropout层和BatchＧNormalization层来实现对模型的训练优

化.２层信用预测全连接层的维度分别设为５１２和１６０.在

模型训练时,总的训练 Epoch为５０,Batch大小为９２.优化

器 Adam参数设为０．０００２,Dropout设为０．３.３个数据集上

的所有实验采用１０Ｇfold交叉验证.约束条件中的参数默认

设置为ε１＝０,ε２＝０,ε３＝０,ε４＝０,ε５＝０,ε６＝０.评价函数中

的平衡因子α设置为０.

４．３　对比算法的选择

随机森林规则提取算法主要分为基于数学规划的方法和

启发式算法[２７].由于数学规划方法的规则提取存在求解效

率问题[２９Ｇ３０],适用于数据集中样本数较少的场景,而在金融

信用风险评估的实际场景中,数据集中样本数通常在十万级

以上.以本文采用的互联网金融机构 LendingClub公开的

真实用户信贷数据集为例,样本数在２０万以上,因此在金融

信用风险评估的实际应用中,基于数学规划的方法并不适用.

基于启发式算法的规则提取方法只考虑单一的预测性能

指标约束(如 AUC,Accuracy)[３１Ｇ４２],未考虑金融信用风险评

估领域数据的特殊性,金融机构的信贷数据中“非违约”样本

与“违约”样本比例通常是严重失衡的,“违约”样本数量通常

较少,违约样本作为关键少数类,其识别效果直接影响金融机

构的风险控制能力.金融机构不仅关注信用风险评估模型的

整体准确率,更强调对违约样本的高召回率,即能够有效识别

出“违约”样本,否则违约漏检会对金融机构产生重大的资金

损失.因此,这类方法在金融信用风险评估场景中不适用.

在信用风险评估实际应用场景中,当前较为广泛使用的

４种算法分别为:１)RF＋HC,随机森林(RF)结合爬山法

(HillＧClimbing,HC),用于提取最优规则子集[３８];２)RF＋

HC_CMPR,RF＋HC 的改进版,采用新的规则评估方法[３８];

３)RF＋SGL,随机森林结合稀疏群组套索(SparseGroup
Lasso,SGL),用于从随机森林转换的规则中提取稀疏权重向

量[２６];４)RF＋MSGL,RF＋SGL 的变体,采用多类别稀疏群

组套索(MulticlassSGL,MSGL)[２６].这４种算法与本文方法

都是通过计算规则的重要性来提取规则的,因此本文选用这

４种算法进行实验对比.

４．４　整体性能对比结果

Australian数据集上的实验结果如表４所列.在对比算

法中,AUC值最高的算法是 RF_HC,其 AUC值为０．８０６,规

则数量为１３５,因此将式(１３)的约束条件中的参数ε１设置为

０．８０６,求得的子规则集中规则数量为６３,即本文算法 RRFA
使用了６３条规则就超过了 RF_HC算法的预测性能,显著提

高了可解释性.

对比算法中,规则数量最少的算法是SGL,其规则数量

是５７,AUC值是０．７７３,将式(１３)的约束条件中的参数ε１设

置为０．７７３,求得的子规则集中规则数量为４３,即本文算法

RRFA在达到与SGL算法相同的预测性能时,进一步减少了

规则的数量,提升了可解释性.

表４　Australian数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonAustraliandataset

算法 AUC Accuracy Precision Recall num_rule
RF ０．８７１ ０．８７４ ０．８５８ ０．８５０ ５０４２

RF_HC ０．８０６ ０．７８６ ０．７４２ ０．８１２ １３５
RF_HC_CMPR ０．８０３ ０．７８４ ０．７４７ ０．８０５ １２３

SGL ０．７７３ ０．７６０ ０．７３４ ０．７６３ ５７
MSGL ０．８００ ０．７８３ ０．７５８ ０．７８８ ７４

RRFA(４３) ０．７７８ ０．７９１ ０．８２８ ０．６６９ ４３
RRFA(６３) ０．８０８ ０．８１５ ０．８１２ ０．７５１ ６３

German数据集上的实验结果如表５所列.在对比算法

中,AUC值最高的算法是 MSGL,其 AUC值为０．６２４,规则

数量为２３６,将式(１３)的约束条件中的参数ε１设置为０．６２４,

求得的子规则集中规则数量为１７６,即本文算法 RRFA 使用

了１７６条规则就达到了 MSGL算法的预测性能,显著提高了

可解释性.

表５　German数据集上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsonGermandataset

算法 AUC Accuracy Precision Recall num_rule
RF ０．６５３ ０．５６３ ０．３９１ ０．８７３ ５６６７

RF_HC ０．５５４ ０．５５１ ０．３６２ ０．５９３ １４６
RF_HC_CMPR ０．５８２ ０．５７１ ０．３８０ ０．６３０ １４５

SGL ０．５９６ ０．５６９ ０．３７２ ０．６３９ ９４
MSGL ０．６２４ ０．５８６ ０．３８９ ０．６５２ ２３６

RRFA(７０) ０．５９６ ０．５６７ ０．３７１ ０．６６７ ７０
RRFA(１７６) ０．６２４ ０．５６２ ０．３８０ ０．７７６ １７６

对比算法中,规则数量最少的算法是SGL,其规则数量

是９４,AUC值是０．５９６,将式(１３)的约束条件中的参数ε１设

置为０．５９６,求得的子规则集中规则数量为７０,即本文算法

RRFA在达到与SGL算法相同的预测性能时,可以进一步减

少规则的数量,提升算法可解释性.

LC数据集上的实验结果如表６所列.在对比算法中,

AUC值最高的算法是 RF_HC_CMPR,其 AUC值为０．６０３,

规则数量为１５９,将式(１３)的约束条件中的参数ε１ 设置为

０．６０３,求得的子规则集中规则数量为５４,即本文算法 RRFA
使用了５４条规则就达到了RF_HC_CMPR算法的预测性能,

并且规则数量低于所有的对比算法,显著提高了可解释性.

表６　LC数据集上的实验结果

Table６　ExperimentalresultsonLCdataset

算法 AUC Accuracy Precision Recall num_rule
RF ０．６６１ ０．５７６ ０．３２０ ０．８１４ １５３９８

RF_HC ０．５９９ ０．５９９ ０．３００ ０．５９１ １６６
RF_HC_CMPR ０．６０３ ０．６０３ ０．３０４ ０．５８５ １５９

SGL ０．６０２ ０．６０２ ０．３０１ ０．６１１ １０３
MSGL ０．６０２ ０．６０２ ０．３０５ ０．５６０ ９２

RRFA(５４) ０．６０３ ０．６２７ ０．３０５ ０．５６１ ５４

４．５　实验结果分析

最优子规则集需要综合考虑模型预测性能与可解释性,

因此令式(１３)中的平衡因子α＝０．５.在３个数据集上,首先

分别按照规则的注意力权重值从高到低对规则进行排序,然

后遍历规则集中的规则,计算出子规则集的各项预测性能

指标.

Australian数据集上,随着规则集规模的增长,规则集的

５５王宝财,等:可解释的信用风险评估模型:基于注意力机制的规则提取方法



各项性能指标均呈现较为稳定的增长趋势,如图４所示.当

规则集中规则数量在１００以内时,各项指标增速较快,表明此

时规则集中每增加一条规则,规则集的性能可以得到较高提

升.当规则集中规则的数量超过１００条时,各项指标趋于稳

定,表明此时再向规则集中增加规则对规则集的性能提升不

显著.此结果表明注意力权重值最高的前１００条规则,对规

则集的预测性能起到决定性作用,剩余的注意力权重值低的

规则对规则集的预测性能贡献不显著.

图４　Australian数据集子规则集性能指标

Fig．４　PerformancemetricsofrulesubsetsforAustraliandataset

German数据集上,随着规则集规模的增长,规则集中除

了 Accuracy指标,其他各项性能指标均呈现较为稳定的增长

趋势,如图５所示.当规则集中规则数量在１００以内时,各项

指标变化较为显著,表明注意力权重值最高的前１００条规则

对规则集的预测性能起到决定性作用.当规则集中规则的数

量超过１００条时,各项指标趋于稳定,此时再往规则集中增加

规则对规则集的性能提升不显著,表明了注意力权重值低的

规则对规则集的预测性能贡献不显著.

图５　German数据集子规则集性能指标

Fig．５　PerformancemetricsofrulesubsetsforGermandataset

然而,实验结果表明,当规则数量在５０以内时,Accuracy
指标随规则数量增加呈现下降趋势,这一现象与本文的直观

预期不符.通过深入分析 German数据集的样本分布特征,

发现其 正 负 样 本 比 例 存 在 严 重 不 平 衡 (违 约 样 本 占 比 仅

３０％).在这种非均衡分布下,若简单地将所有样本预测为多

数类(非违约),虽然可以获得表面上的高 Accuracy(理论最

大值可达７０％),但会导致少数类(违约)的 Recall指标归零,

这种方法在实际金融信用风险评估场景中是完全失效的.因

此,现有的只考虑单一的预测性能指标的规则提取方法在信

用风险评估场景中是不适用的[３１Ｇ４２].本文通过式(１３)中的约

束条件,可以确保各项指标均满足金融机构的实际需求.

LC数据集上的结果如图６所示,LC数据集也存在正样

本与负样本的比例严重不均衡,其实验结果与 German数据

集上的实验结果类似.

图６　LC数据集子规则集性能指标

Fig．６　PerformancemetricsofrulesubsetsforLCdataset

４．６　最小子规则集

当式(１３)中的平衡因子α为０时,可以求得子规则集在

满足各项约束条件下的最少规则数量,即满足约束条件的可

解释性最高的子规则集.由于规则集中的规则按照注意力权

重值由高到低排列,因此遍历规则集中的规则,即可求得最小

子规则集.

当式(１３)中各约束条件的参数设置为ε１＝AUCrf×０．８,

ε２＝Accuracyrf×０．８,ε３ ＝Precisionrf×０．８,ε４ ＝Recallrf×

０．８,ε５＝F１rf×０．８,ε６＝０．９时,实验结果如表７所列.实验

结果表明,在子规则集的各项预测性能指标均达到原始随机

森林模型预测性能８０％以上的前提下,在 Australian数据集

上最小子规则集为４６条规则,在 German数据集上最小子规

则集为８５条规则,在 LC 数据集上最小子规则集为８６条

规则.

表７　保持原始 RF预测性能８０％以上的最小子规则集

Table７　Minimumrulesthatmaintainsatleast８０％oftheoriginal

RFpredictionperformance

数据集 模型 规则数量 AUC Accuracy Precision Recall

Australian
RF ５０４２ ０．８７１ ０．８７４ ０．８５８ ０．８５０

RRFA(４６) ４６ ０．７９２ ０．８０２ ０．８２７ ０．７０１

German
RF ５６６７ ０．６５３ ０．５６３ ０．３９１１ ０．８７３

RRFA(８５) ８５ ０．５９３ ０．５５０ ０．３６３ ０．６９９

LC
RF １５３９８ ０．６６１ ０．５７６ ０．３２０ ０．８１４

RRFA(８６) ８６ ０．６２２ ０．６０４ ０．３０９ ０．６５５

当式(１３)中各约束条件的参数设置为ε１＝AUCrf×０．９,

ε２＝Accuracyrf×０．９,ε３ ＝Precisionrf×０．９,ε４ ＝Recallrf×

０．９,ε５＝F１rf×０．９,ε６＝０．９时,实验结果如表８所列.实验

结果表明,在子规则集的各项预测性能指标均达到原始随机

森林模型预测性能９０％以上的前提下,在 Australian数据集

上最小子规则集为７３条规则,在 German数据集上最小子规

则集为１８８条规则,在 LC数据集上最小子规则集为１１７条

规则.

表８　保持原始 RF预测性能９０％以上的最小子规则集

Table８　Minimumrulesthatmaintainsatleast９０％oftheoriginal

RFpredictionperformance

数据集 模型 规则数量 AUC Accuracy Precision Recall

Australian
RF ５０４２ ０．８７１ ０．８７４ ０．８５８ ０．８５０

RRFA(７３) ７３ ０．８１８ ０．８２５ ０．８１８ ０．７６９

German
RF ５６６７ ０．６５３ ０．５６３ ０．３９１１ ０．８７３

RRFA(１８８) １８８ ０．６２５ ０．５６０ ０．３７９ ０．７８６

LC
RF １５３９８ ０．６６１ ０．５７６ ０．３２０ ０．８１４

RRFA(１１７) １１７ ０．６４１ ０．５８９ ０．３１６ ０．７３４
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　　在３个数据集上,规则集的各项预测性能指标达到随机

森林预测性能指定比例时,所需的规则数量如图７所示,通过

设置式(１３)中的约束参数,根据规则注意力权重值由高到低

遍历规则集中的规则,即可求得满足约束的最小子规则集.

该方法具有重要的现实应用意义.

图７　规则集达到指定预测性能时所需的规则数量

Fig．７　Numberofrulesrequiredfortherulesettoachievethe

specifiedpredictionperformance

４．７　计算效率对比

实验硬件环境如下:CPU为IntelCorei７Ｇ１２６０P,８核心,

１６线程,主频２．１０GHz,内存为１６GBDDR４.在相同的硬件

环境下,本文方法与随机森林及４种规则提取算法的计算时

间对比如表９所列,可以看到,本文方法与４种对比算法均具

有较高的计算效率,并且在超大规模数据集 LC上都能够在

有限时间内完成求解,具有实际应用意义.本文方法根据注

意力权重值将规则降序排序,按照式(１３)遍历规则集,可以在

O(n)时间内得到最优子规则集,其中n为子规则集中规则的

数量.

表９　算法计算时间对比

Table９　Comparisonofalgorithmcomputationtime
(s)

数据集 RF_HC RF_HC_CMPR SGL MSGL RRFA RF
Australian １６ １８ １４ １１ ２２ １
German ２９ ３６ ２２ １９ ３８ １

LC ２１３７ ２５４９ １８３７ １４３２ ２３７２ ３５

结束语　针对信用风险评估中复杂机器学习模型可解释

性不足的问题,提出了一种基于注意力权重的规则提取算法,

通过优化稀疏性与预测性能的平衡,实现高效透明的信用风

险决策.在３个公开信用数据集上进行实验,验证了本文方

法的有效性,并与随机森林和４种主流规则提取方法进行对

比.实验表明,本文方法在保证预测性能的同时显著降低了

规则复杂度.通过提出的基于注意力权重排序的规则提取框

架,可在线性时间内求得最优解,解决了传统方法依赖启发式

搜索的高计算成本问题,并通过设计的多性能指标联合约束

的优化目标,增强了子规则集的稳定性与业务的适配性.本

文方法特别适用于对模型可解释性要求较高的金融领域,例

如银行、信贷机构等需要向客户或监管机构提供透明决策依

据的应用场景.本文方法通过多指标约束,能够有效处理样

本不平衡问题,尤其擅长识别少数类(如违约样本),从而满足

金融机构对高召回率的需求.此外,本文方法采用高效的规

则提取与优化策略,能够适应大规模数据集的计算要求,确保

其在金融信用风险评估实际落地中的可行性.未来研究将重

点提升本文方法的泛化能力,探索其在医疗诊断、工业故障预

测等其他高解释性需求领域的应用潜力.同时,还将研究如

何结合启发式算法,进一步优化模型的预测性能与可解释性

之间的平衡.
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terpretableModelsforCreditRiskAssessment[C]∥２０２４４７th

MIPROICTandElectronicsConvention．IEEE,２０２４:３１Ｇ３６．
[２４]EqualCreditOpportunityAct[S]．UnitedStatesCode,title１５,

chapter４１,subchapterIV,１９７４．
[２５]HOOFNAGLE C J,VAN DER SLOOT B,ZUIDERVEEN

BORGESIUSF．TheEuropean Uniongeneraldataprotection

regulation:whatitisand whatitmeans[J]．Information &

CommunicationsTechnologyLaw,２０１９,２８(１):６５Ｇ９８．
[２６]MASHAYEKHI M,GRAS R．Ruleextractionfrom decision

treesensembles:newalgorithmsbasedonheuristicsearchand

sparsegrouplassomethods[J]．InternationalJournalofInforＧ

mationTechnology & Decision Making,２０１７,１６(６):１７０７Ｇ

１７２７．
[２７]HADDOUCHI M,BERRADO A．A surveyandtaxonomyof

methodsinterpretingrandomforestmodels [J]．arXiv:２４０７．

１２７５９,２０２４．
[２８]MARTENSD,BAESENSB,GESTELTV,etal．ComprehensiＧ

blecreditscoringmodelsusingruleextractionfromsupportvecＧ

tormachines[J]．EuropeanJournalofOperationalResearch,

２００７,１８３(３):１４６６Ｇ１４７６．
[２９]HADDOUCHIM,BERRADO A．ForestＧORE:MininganoptiＧ

malruleensembletointerpretrandomforestmodels[J]．EngiＧ

neering Applications of Artificial Intelligence,２０２５,１４３:

１０９９９７．
[３０]BIRBILSI,EDALIM,YUCEOGLUB．RuleCoveringforInＧ

terpretationandBoosting[J]．InformationFusion,２０２０,６３:１９６Ｇ

２０７．
[３１]MANZALIY,ELFARM．Optimizingthenumberofbranchesin

adecisionforestusingassociationrulemetrics[J]．Knowledge

andInformationSystems,２０２４,６６(６):３２６１Ｇ３２８１．
[３２]BORUAH AN,BISWASSK,BANDYOPADHYAYS．TransＧ

parentrulegeneratorrandomforest(TRGＧRF):aninterpretable

randomforest[J]．EvolvingSystems,２０２３,１４(１):６９Ｇ８３．
[３３]BOLOGNAG．Aruleextractiontechniqueappliedtoensembles

ofneuralnetworks,randomforests,andgradientＧboostedtrees
[J]．Algorithms,２０２１,１４(１２):３３９．

[３４]EDALIM．Performanceanalysisofsetpartitioningformulations

ontheruleextractionfromrandomforests[J]．PamukkaleUniＧ

versityJournalofEngineeringSciences,２０２１,２７(４):５１３Ｇ５１９．
[３５]CHEN M,HUOJ,DUANY．Aninterpretablemodelforsepsis

predictionusing multiＧobjectiveruleextraction[J]．Journalof

IntelligentInformationSystems,２０２４,６２(５):１４０３Ｇ１４２９．
[３６]SHAMSZ,DIMANOVB,KOLAS,etal．REM:AnIntegrative

RuleExtractionMethodologyforExplainableDataAnalysisin

Healthcare[R]．medRxiv,２０２１．
[３７]WANGS,WANGY,WANGD,etal．AnimprovedrandomforＧ

estＧbasedruleextractionmethodforbreastcancerdiagnosis[J]．

AppliedSoftComputingJournal,２０２０,８６:１０５９４１．
[３８]MASHAYEKHIM,GRASR．RuleextractionfromrandomforＧ

est:theRF＋HCmethods[M]∥AdvancesinArtificialIntelliＧ

gence．Cham:Springer,２０１５:２２３Ｇ２３７．
[３９]DENGH．Interpretingtreeensembleswithintrees[J]．InternaＧ

tionalJournalofDataScienceandAnalytics,２０１９,７(４):２７７Ｇ

２８７．
[４０]DONG L,YE X,YANG G．TwoＧstageruleextraction method

basedontreeensemblemodelforinterpretableloanevaluation
[J]．InformationSciences,２０２１,５７３:４６Ｇ６４．

[４１]FRIEDMANJH,POPESCU BE．Predictivelearningviarule

ensembles[J]．TheAnnalsofAppliedStatistics,２００８,２(３):

９１６Ｇ９５４．
[４２]DUMITRESCUE,SULLIVAN H,HURLINC,etal．Machine

LearningorEconometricsforCreditScoring:Let’sGettheBest

ofBothWorlds[J]．WorkingPapers,２０２１．
[４３]KATO H,HANADA H,TAKEUCHII．Saferulefit:Learning

optimalsparserule modelby metasafescreening[J]．IEEE

Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

２０２３,４５(２):２３３０Ｇ２３４３．
[４４]LEIXN,LINLF,XIAOBQ,etal．ReＧexplorationofsmalland

microenterprises’defaultcharacteristics based on machine

learningmodelswithSHAP[J]．ChinaJournalofManagement

Science,２０２４,３２(５):１Ｇ１２．
[４５]LIUXY,QUY W,ZHOUQY．SelfＧattentioncreditevaluation

model[J]．Computer Engineering and Applications,２０１９,

５５(１３):３６Ｇ４１．
[４６]ZHAO XF,WU DL,WU W W,etal．BMＧLinearcreditloan

evaluationmodelbasedonmultiＧheadattentionmechanism[J]．

JournalofSystems& Management,２０２３,３２(１):１１８．
[４７]ZHANG M Q,ZHOU H,CAO J G．Directedsentimenttext

８５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



classificationbasedonattentionmechanismanddualBERT[J]．

CAAITransactionsonIntelligentSystems,２０２２,１７(６):１２２０Ｇ

１２２７．
[４８]FAWCETT T．Anintroductionto ROCanalysis [J]．Pattern

RecognitionLetters,２００６,２７:８６１Ｇ８７４．
[４９]VERBRAKEN T,BRAVO C,WEBER R,etal．Development

andapplicationofconsumercreditscoringmodelsusingprofitＧ

basedclassification measures[J]．EuropeanJournalofOperaＧ

tionalResearch,２０１４,２３８:５０５Ｇ５１３．
[５０]QIANX,CAIH H,INNABN,etal．AnoveldeeplearningapＧ

proachtoenhancecreditworthinessevaluationandethicallendＧ

ingpracticesintheeconomy [J]．AnnalsofOperationsReＧ

search,２０２５,３４６:１５９７Ｇ１６１９．
[５１]YANGF,ABEDIN M Z,HAJEKP．Anexplainablefederated

learningandblockchainＧbasedsecurecredit modeling method
[J]．EuropeanJournalofOperationalResearch,２０２４,３１７(２):

４４９Ｇ４６７．
[５２]XIA Y,JIANGS,MENG L,etal．XGBoostＧBＧGHM:AnEnＧ

sembleModelwithFeatureSelectionandGHM LossFunction

OptimizationforCreditScoring[J]．Systems,２０２４,１２(７):２５４．

[５３]TRINH LT．Acomparativeanalysisofconsumercreditrisk

modelsinPeerＧtoＧPeerLending[J]．JournalofEconomics,FiＧ

nanceandAdministrativeScience,２０２４,２９(５８):３４６Ｇ３６５

WANGBaocai,bornin１９８８,postgraＧ

duate．His mainresearchinterestsinＧ

cludemachinelearninginterpretability

andintelligentcreditriskcontrolsysＧ

tems．

WUGuowei,bornin１９７３,Ph．D,profesＧ

sor,Ph．Dsupervisor,newcenturyoutＧ

standingtalentsofMinistryofEducaＧ

tion,ExecutivememberofCCFSystem

SoftwareSpecialCommittee．Hismain

research interests include advanced

computingandintelligentsystems．

(责任编辑:喻藜)

９５王宝财,等:可解释的信用风险评估模型:基于注意力机制的规则提取方法


