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摘　要　随着计算机技术的发展,利用机器学习算法构建自动化评估模型已经成为金融机构进行信用评估的重要手段.然而,

目前信用评估模型仍存在一些问题:信用数据本身存在类别不平衡和高维特征的问题,并且不同的时间下外界环境的改变会影

响信用主体的行为,即数据会产生概念漂移现象.为此,文中提出了一个动态的信用评估模型,通过集成学习在新的增量数据

上训练基分类器,并对各个基分类器的权重进行动态调整来适应概念漂移,以实现模型的动态更新.当发生概念漂移时,会针

对概念漂移的检测结果对高维不平衡的信用数据进行不同形式的均衡化和特征选择.特别地,针对特征选择,文中提出了结合

历史代表性样本的增量特征选择算法,该算法能够进行高效准确的特征选择,从而使模型可以同时解决增量信用数据存在的高

维不平衡和概念漂移问题.最后,文中选取了真实的增量高维信用数据集,验证了所提算法相比其他主流算法在准确率和效率

上的优越性.
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Abstract　Withthedevelopmentofcomputertechnology,usingmachinelearningalgorithmstobuildautomatedevaluationmodels

hasbecomeanimportanttooltoforthefinancialinstitutionstoconductcreditevaluation．However,currently,thecreditevaluaＧ

tionmodelisstillfacingchallenges:creditdataisclassＧimbalancedandhighＧdimensional,meanwhile,thebehaviorofcustomers

canbeinfluencedbythechangeableexternalenvironment,namely,theconceptdriftwilloccur．Asaresult,thispaperproposesa

dynamiccreditevaluationmodel,whichcanachievetheflexiblemodelupdatebyusingensemblelearningalgorithmtocontinuousＧ

lyaddbaseclassifierstrainedonnewincrementaldata,anddynamicallyadjustingtheweightofeachbaseclassifiertoadaptto

conceptdrift．Whenconceptdriftoccurs,accordingtothedetectionresultsofconceptdrift,themodelisabletousedifferent

formsofequalizationandfeatureselectiononcreditdata．Inparticular,forfeatureselection,thispaperproposesanincremental

featureselectionalgorithmcombiningthechoiceofrepresentativesamplesthatmakesthefeatureselectionefficientandaccurate,

enablingthemodeltosimultaneouslyprocessthehighＧdimensionalimbalanceddataandadapttheconceptdriftofincremental

creditdata．Finally,thispapermanagestodemonstratethattheproposeddynamicmodelismoreefficientandaccuratethanother

prevailingalgorithmsonrealincrementalhighＧdimensionalcreditdatasets．
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１　引言

信用评估问题是银行或其他评估机构利用数据信息通过

专家经验或数学规律分析等方法,对个人、企业等主体的各方

面信用水平进行评价的一种工作[１].在本文的借贷场景下,

可以将信用评估问题看作通过模型分析信用数据来预测贷款

人是否会违约的过程,其本质是一个二分类问题,即通过客户

的个人信息和属性将其预测分类为信用良好和信用不良两个

类别.随着计算机技术的不断发展,基于机器学习算法的信

用风险评估方法凭借其高精度、高效率的优势,逐渐成为了



主流的信用评估方法.但是,对于目前主流的机器学习算法

来说,解决实际的信用评估仍旧存在许多问题.

首先,一个人的信用数据在不同的时间和经济社会环境

下反映的个人信用状态是不同的.个人信用状态会受到外界

其他因素的影响,个人的还款意愿也会随之改变,这种随着时

间的推移导致样本特征发生变化的现象被称作概念漂移[２].

数据发生概念漂移时,说明历史数据和最新数据的分布已经

发生变化.如果仍通过历史数据的规律来对新数据进行预

测,不对模型进行及时的调整,预测结果也会出现偏差.同

时,加入新到达的增量数据进行训练能使数据更加充分,使模

型更加准确.因此,信用评估需要构建一个动态的机器学习

模型,使其能够根据时间的推移和新增的数据进行模型的动

态更新和调整.

另外,现实中获取的贷款信用数据通常显示出高维不平

衡的特点.当数据中不同类别的样本数量差异非常大时,称

该数据是不平衡的[３].具体来说,即信用评估中大部分数据

都属于信用良好的类别,只有少部分数据是信用不良的.当

两个类别的数据严重不平衡时,模型通常会偏向含有更多数

据的多数类,出现忽略少数类的情况,这在很大程度上会影响

信用不良数据的检出,在实际中造成很大的风险隐患.另外,

信用数据包含客户多维度的特征信息,如信用历史、收入状

况、履行能力等,其中会包含一些冗余的特征信息,冗余的特

征信息不仅会对模型的训练产生额外的计算负担,还可能会

对模型结果产生负面影响.同时,当每次获取到新增的信用

数据时,都需要重新结合所有的历史数据进行全量数据的特

征处理,因此历史的数据信息会被多次计算,即造成重复性计

算,从而影响计算效率.因此,在面向信用评估的动态机器学

习模型中,同样需要解决信用数据本身存在的高维不平衡

问题.

目前的信用评估模型大多都不能同时解决信用数据中概

念漂移以及高维不平衡的问题.这些模型在对新增的信用数

据进行特征处理时,简单结合历史信息进行特征选择的方式

会造成重复性计算和空间冗余;在发生概念漂移时,大多数静

态模型也无法很好地适应概念漂移现象.因此,本文围绕信

用评估中高维不平衡的增量数据以及随之出现的概念漂移问

题展开研究,目标是通过设计一个动态模型,来解决信用数据

的特点导致的模型计算复杂度增加、预测偏向于多数类样本

以及概念漂移导致的准确率下降等问题.具体思路是设计一

个信用评估的增量学习框架,利用概念漂移检测算法来判断

新增数据是否出现了概念漂移现象,根据不同的检测结果进

行不同的数据处理:如果没有发生概念漂移,则结合历史数据

通过增量式特征选择高效地去除冗余特征,并进行数据均衡

化;反之,则只利用新增数据进行特征选择和均衡化.在对新

增数据进行处理后,对其构建一个新的基分类器,通过集成学

习不断加入新的基分类器,并动态调整基分类器集成的权重

来适应可能出现的概念漂移现象,最终完成一个动态机器学

习的信用评估模型,具体流程如图１所示.

本文的主要贡献如下:

(１)完成了一个由概念漂移检测驱动的信用评估流程框

架,可以先检测数据是否存在概念漂移现象,并根据不同的检

测结果对新增数据进行不同方式的特征选择,利用增量集成

学习进行模型动态调整,从而在信用评估的同时解决概念漂

移和数据高维不平衡的问题.同时,将模型运用在真实的信

用评估场景中,证明了模型的优越性.

(２)提出了一种结合代表性样本集的增量特征选择算法,

将该算法引入最终的信用评估框架中,使其能够在新增数据

没有发生概念漂移时,只利用增量计算的信息熵和有限的代

表性样本集进行高效的特征选择工作.该算法与传统特征选

择算法相比,在时间和空间上减少了冗余;与纯增量算法相

比,提高了特征选择的准确率,在性能和效率两个方面都表现

良好.

(３)提出了一种基于时间和性能因素的动态增量集成学习

算法,能够根据基分类器的创建时间和性能表现对各数据的权

重进行动态调整,从而使其能够很好地适应概念漂移现象.

图１　动态信用评估模型的总体框架流程

Fig．１　Flowchartofdynamiccreditevaluationmodel

０６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



２　相关工作

２．１　信用评估模型

目前常用的信用评估模型一般分为静态和动态两种.静

态信用评估模型一般是根据静态的数据进行固定模型的训

练,模型训练完成后不会发生变化.最经典的评估模型是美

国FairIsaac公司提出的FICO评分模型,该模型主要聚焦于

客户５个方面的基本信用数据信息来对客户进行评分[４].随

着计算机技术的发展,一些传统的单一机器学习算法逐渐被

运用到信用评估领域,如逻辑回归[５]、K 近邻[６]、支持向量

机[７Ｇ８]、遗传算法[９]以及神经网络[１０]等.针对信用评估数据

中的类别不平衡数据及高维特征的问题,研究人员提出了许

多结合数据均衡化方法和特征降维方法的静态信用评估模

型.例如,Sun等[１１]基于差分采样率的 Bagging集成学习

(DSR)算法和合成少数过采样技术,提出了一种新的决策树

集成模型,能够有效解决类别不平衡问题.Zhang等[１２]提出

了一种新的混合遗传算法,用于获得最优的特征子集和基分

类器子集,使用多数投票策略扩展了硬阈值方法来处理数据

不平衡的现象,能够解决静态信用数据下的高维不平衡问题.

基于静态机器学习的模型在信用评估领域占据了主流地

位,但由于一个人的信用数据在不同的时间和经济社会环境

下反映的个人信用状态是不同的,会随着时间的推移而不断

变化,并且获取到的信用数据量也会不断增加,因此静态信用

评估模型通过历史数据来预测即将到来的新数据结果将会产

生较大的偏差.为了解决这些问题,需要构建一个动态的信

用评估模型来适应最新的概念,及时进行模型的更新和调整.

一些研究也将增量学习和流数据挖掘的相关知识运用到

信用评估领域.Barddal等[１３]利用一些常见的动态数据流挖

掘方法来构建信用评估模型,并将其与传统的静态信用评分

模型进行对比,结果表明数据流挖掘方法具有更好的模型性

能.Cai等[１４]考察了信用评估中的数据增量问题,提出了基

于 KarushＧKuhnＧTucker(KKT)[１５]条件和 SVDD[１６]的增量

学习算法,并利用该算法对信用数据进行预测.Tian等[１７]提

出了一种基于SMOTE和加权多数投票法的增量学习集成方

法,在解决数据增量问题的同时也解决了信用评估中数据不

平衡的问题.但是,目前还没有模型能够同时解决类别不平

衡、高维特征和概念漂移的增量数据的问题,大部分算法只是

着重研究了其中的一两个方面,或者没有考虑到信用数据本

身的高维特点,单纯从增量数据的角度来思考问题.因此,本

文构建了一个由概念漂移检测驱动的动态信用评估模型,根

据概念漂移检测结果对数据进行不同形式的特征选择和数据

均衡化,并利用增量集成学习对模型进行动态调整,从而同时

解决信用评估中增量数据的概念漂移和高维不平衡问题.

２．２　特征选择算法

特征选择的本质在于在不损失信息量的前提下,保留对

模型有用的特征,尽量去除冗余的或可能对实验结果产生不

良影响的特征,使得最终所选的特征子集是最小、最优的.常

见的特征 选 择 方 法 可 以 分 为 过 滤 法、封 装 法 和 嵌 入 法 ３
类[１８].过滤法根据方差、相关系数、信息价值(IV)等特征的

性能指标来进行特征选择;封装法利用算法本身的目标函数

对特征进行选择,如递归特征消除法、序列前后向选择算

法[１９]等;嵌入法直接使用模型训练算法的评估结果来得到各

个特征的权重,并根据权重大小进行特征选择,将模型的训练

与特征的选择相结合,如基于正则项的方法、基于树模型的方

法等.

传统的特征选择算法都是通过全量数据对特征进行筛

选,当新增数据到来时,可能会因为新增数据的不充分,每次

新增都需要结合历史数据重新进行特征选择.在增量数据的

场景下,这样的方式会造成重复性计算与空间冗余等现象,因

此出于处理动态数据和大数据的需求,增量式的特征选择非

常重要.增量式特征选择的目的是利用新数据与历史数据之

间增量的信息对新数据进行特征选择,从而避免重复多次使

用历史数据或完全丢弃历史数据.

在增量特征选择中,主流算法是基于模糊粗糙集理论的,

将通过该理论中定义的模糊相似性关系来描述数据样本之间

的相似性、特征与标签之间的不一致性等,从而对特征集合的

信息量进行衡量.这类算法可以通过增量计算信息粒度来为

不断到来的新增数据选择最佳的特征子集.Shu等[２０]针对

动态变化的混合型数据,提出了一种基于邻域粗糙集的增量

特征选择算法,通过增量计算邻域熵进行特征过滤,能够有效

进行新增数据的特征选择,并且降低了时间复杂度.Sang
等[２１]定义了一种新的粗糙集模型,即模糊优势邻域粗糙集

(FuzzyDominanceNeighborhoodRoughSets,FDNRS),利用

FDNRS和条件熵设计了一种新的增量特征选择算法,并在公

共数据集上进行了实验,验证了该算法在动态有序数据上进

行特征选择的有效性和高效性.但在实际应用时,这些算法

纯增量的计算方式通常会因为增量熵的近似计算而导致特征

选择的偏差,并且对模型准确率的影响较大.因此,本文提出

了结合代表性样本集的增量特征选择算法,该算法筛选保留

小部分具有代表性的历史样本,利用具有代表性的历史样本

来补充新增数据的信息,并且通过增量计算数据的信息熵来

减少特征选择时的重复计算.

２．３　概念漂移适应算法

概念漂移的问题是在数据流处理中提出的,与时间和环

境变化相关的数据通常有可能出现概念漂移现象.概念漂移

指目标域的统计属性以任意方式随时间推移而变化的现

象[２２],概念漂移适应就是通过调整或更新模型来解决模型中

数据存在的概念漂移问题的方法.目前的适应算法通常建立

在数据流分类算法和增量集成模型的研究上.其中,常用的

算法是 Elwell等[２３]提出的 Learn＋＋．NIE 和 Learn＋＋．

CDS算法,这两种算法可以为历史数据和增量数据划分时间

窗口,并在每个时间窗口内训练基分类器,利用时间衰减函数

对基分类器进行权重调整,最后集成总分类器以完成预测,两

种算法 都 能 利 用 新 增 的 数 据 块 实 现 对 模 型 的 调 整 更 新.

Zhang等[２４]针对存在概念漂移的数据流,提出了一种自适应

的在线增量学习算法(AdaptiveOnlineIncrementalLearning,

AOIL),通过构建带有内存模块的自动编码器来检测概念漂

移并及时调整模型参数.Li等[２５]对非平稳不平衡的数据流

进行了研究,提出了一种基于块的增量集成算法(Dynamic

UpdatedEnsemble,DUE),该算法能够通过选择数据流中的
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样本集合来快速处理概念漂移和类别不平衡的联合问题,并

在真实数据集上验证了该算法的有效性.

由于流数据是大量实时到达的有序实例序列,具有数据

数量持续增加、按照时序依次到达和时效性的特点,因此信用

数据具有与流数据相似的性质,两者也同样存在概念漂移现

象,但是两者的区别在于,信用评估中用到的信用数据不要求

模型的强实时性.因此,在本文提出的信用评估框架中,将信

用数据作为分批到达的增量数据,利用增量集成学习对新增

数据构建基分类器,并对基分类器的权重进行动态调整,从而

使模型适应概念漂移现象.另外,目前的适应算法大多是通

过丢弃历史基分类器或者降低历史分类器权重的形式,只根

据基分类器的创建时间对模型进行调整,这样很可能会丢弃

一些有效的历史基分类器而保留了无效的新分类器,因此本

文对此进行了改进,从性能和时间两个角度进行衡量,使基分

类器权重调整更为有效.

３　面向信用评估的动态增量集成学习模型

３．１　概念漂移检测驱动的动态信用评估模型

由于数据量不断增加,模型必须适应概念漂移现象,并对

其做出及时的反馈,在新数据的基础上不断更新模型.现有

的更新方法大多是丢弃历史数据,只关注新数据,利用新数据

来产生最新的模型.但历史数据不是完全与新数据割裂的,

历史数据中也可能蕴含着有用的信息,且与历史数据相比,新

数据的数据量不足通常会导致模型容易出现过拟合的现象.

因此,模型需要在保留有用历史信息的基础上,根据新数据得

到新知识、构建新模型.另外,数据的类别不平衡和高维特征

问题在增量式数据中需要进行额外的处理.当数据以增量的

形式到达时,需要利用历史数据信息来对最新数据进行相应

的数据均衡化和特征选择,并利用处理后的最新数据进行模

型的更新.

根据信用评估数据中出现的类别不平衡、高维特征以及

概念漂移的问题,本文设计了一个基于时间窗口和增量学习

的动态加权集成模型(CreditEvaluationonDynamicMachine

Learning,CEDML),其设计思想是将到达的信用数据按照时

间顺序划分为不同的窗口,通过检测最新窗口和历史窗口中

数据分布的偏差来判断数据是否出现了概念漂移现象,并根

据概念漂移的检测结果对类别不平衡和高维特征数据选择不

同的均衡化和特征选择方式.集成学习通过保留历史基分类

器模型的方式来保留有效的历史信息,无须对全体历史数据

进行存储,减少了多余的存储,将基分类器加权结合得到集成

分类器,分类器将随着新数据的到来而不断更新,以适应概念

漂移.具体的模型构建框架如图１所示,模型中其他具体算

法将在３．２节与３．３节中详细阐述.

首先,当t＝０时,初始数据进入,由于初始数据是第一批

数据,因此需要进行数据均衡化与特征选择,并生成初始基分

类器L０.然后,新的数据不断到达,将数据划分为新旧两个

滑动窗口,窗口大小为q个数据块,则新窗口中包含最新到达

的q个数据块,旧窗口中包含新窗口中到达的q个数据块,两

个窗口将随着数据的到来不断向后滑动.如图２所示,窗口

大小q＝５,当t＝k时新窗口Wnew
k 包含时间区间[k－４,k]到

达的数据块Sk－４~k,旧窗口 Wold
k 包含时间[k－９,k－５]到达

的数据块Sk－９~k－５;下一时刻t＝k＋１时,Wnew与Wold都向后

滑动一个数据块,Wnew
k＋１包含数据块Sk－３~k＋１,Wold

k＋１包含数据

块Sk－８~k－４,以此类推.将新窗口中的数据分布与历史窗口

中数据的分布进行比较,检测当前新时刻的数据是否发生了

概念漂移.如果没有发生概念漂移,则说明新数据的分布与

历史数据类似,可以利用历史数据的信息结合新信息进行数

据的均衡化和特征选择;如果发生了概念漂移,则说明历史数

据的分布与最新数据的分布不一致,那么此时将只对新数据

进行均衡化和特征选择.t时刻新到来的数据St 经过预处理

后,将其作为训练集得到基分类器Lt.因此,在时间区间[０,

t]上,会利用数据{S０,􀆺,St}训练得到t个基分类器,如果某

些基分类器的错误率太高,性能较差,超过了设定的阈值,那

么就将其删去,最终得到m 个有效的基分类器.每次新到来

的数据所训练的新基分类器都会被加入总模型中,每个基分

类器Li 有其对应的分类器权重wi,通过加权集成的方式形

成总的分类器L,最后利用分类器L对下一时刻的数据St＋１

进行预测,通过其预测准确率来对总模型进行评估.

图２　滑动窗口示意图

Fig．２　Slidingwindows

算法１　构建动态信用评估模型

输入:增量数据Si

输出:每个时刻的最新信用评估模型L

１．S＝{S０,S１,􀆺},Si为时刻i到来的最新数据

２．对初始数据S０ 进行初始数据均衡化和特征选择,训练初始基分类

器L０

３．while新数据Si到达then

４．　检测Si是否发生了概念漂移现象

５．　ifSi没有发生概念漂移then

６．　　在数据Si－１中筛选出历史代表性样本集 Mi

７．　　结合 Mi和最新数据Si进行增量式特征选择

８．　　结合 Mi和最新数据S０ 进行数据均衡化

９．　else

１０．　 只利用最新数据Si进行均衡化和特征选择

１１．Si′←Si进行特征选择和数据均衡化后的结果

１２．用Si′训练基分类器Li

１３．将{L０,L１,􀆺,Li}进行加权集成,得到最新模型L,并用L对下一

时刻的数据进行预测

１４．endfor

３．２　结合代表性样本集的增量特征选择算法

３．２．１　模糊粗糙集理论与增量信息熵

定义一个模糊信息系统为(U,A),其中U＝{x１,x２,􀆺,

xn}是非空有限对象集,称为论域,A＝{a１,a２,􀆺,am}是属性

集.对于A 的每个属性at∈A,都有一个映射关系 U→Vat
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成立,其中Vat 是at 的域,并且可以定义模糊关系R{at}.其

中,模糊关系R{at}是定义在模糊幂集F(U×U)上的一个模

糊集,R{at}(xi,xj)用来反映对象xi 和xj 在属性at 上的相似

程度.

同时,可以定义基于模糊关系R的模糊集X 的下近似算

子RX(xi)和上近似算子RX(xi)[２６],来衡量xi 肯定属于X 和

xi 可能属于X 的程度,因此可以用(RX,RX )来定义 X 的模

糊粗糙集.每个xi∈U 可以表示为:

RX(xi)＝inf
xj∈U

　max{１－R(xi,xj),X(xj)} (１)

RX(xi)＝sup
xj∈U

　min{１－R(xi,xj),X(xj)} (２)

在模糊信息系统(U,A)中加入决策属性集D＝{di},A∩

D＝Ø,可以得到一个模糊决策系统(U,A∪D),其中A 为条

件属性集,D 为决策属性集.则可以为d定义一个等价关系

RD,由RD 将全域U 划分为一组不相交子集U/RD ＝{[xi]D,

xi∈U},其中[xi]D＝{xj∈U,d(xi)＝d(xj)}称为对象xj 所

属的决策类.此外,xj 的隶属函数为:

[xi]D(xj)＝
１, xj∈[xi]D

０, 其他{ (３)

当数据集的特征没有通过原始属性的组合而改变时,特

征选择又可以叫做属性约简.一般情况下,模糊决策系统

(U,A∪D)包含冗余属性,并且属性约简的目标是找到一个

最小的条件属性子集来保存信息.

对于一个U＝{x１,x２,􀆺,xn}的模糊决策系统(U,A∪

D),决策属性集 D 对于条件属性子集B 的λ－条件熵,即

Hλ(D|B),有以下定义[[２７]:

Hλ(D|B)＝－ １
|U|∑

n

i＝１
(〗|[xi]D∩[xi]λi

B|

log
|[xi]D∩[xi]λiB|

|[xi]λiB|
) (４)

其中,λi＝RA[xi]D(xi)是xi 的模糊下近似值,|􀅰|是一个模

糊集的基数,[xi]λiB (xj)是xi 相对于B 的模糊粒子,其计算

式为:

[xi]λiB (xj)＝
λi, １－RB(xi,xj)＜λi

０, 其他{ (５)

随着新数据不断到来,将会在U 的基础上添加一个新的

样本集U０ ＝{xn＋１,􀆺,xn＋n０
},而 对 于 新 的 模 糊 决 策 系 统

(U∪U０,A∪D),传统方法会根据式(４)计算加入增量数据后

的决策属性集D 相对于条件属性子集B 的λ－条件熵 HU∪U０
λ

(D|B),这种方式在每次数据新增时都需要重新计算所有的

历史数据.因此,为了减少重复计算量,将对信息熵进行增量

计算,根据Zhang等[２８]的研究,可以推导出新条件熵的转化

形式:

HU∪U０
λ (D|B)＝ １

|U|＋|U０|
(|U|HU

λ (D|B)＋

|U０|HU０
λ (D|B))－Δ (６)

其中,HU
λ (D|B)和 HU０

λ (D|B)用式(４)计算,Δ的计算式为:

Δ≈ １
|U∪U０|２∑

m

j＝１
∑
n

i＝１
|[xj]D∩[xi]λi′B|Ulog

|[xj]D∩[xi]λi′
B |U

|[xi]λi′
B |U

( ＋

∑
n＋n０

i＝n＋１
|[xj]D∩[xi]λi′

B |U０log
|[xj]D∩[xi]λi′

B |U０

|[xi]λi′B|U０

æ
è
ç

ö
ø
÷

ö
ø
÷ (７)

其中,λi′为加入最新样本后的模糊下近似,也可以进行增量

计算,计算式为:

λi′＝

λi∧ inf
xk∈U

d(xk)≠d(xi)

{１－RA(xi,xk)}, xi∈U

λ０
i∧ inf

xk∈U０
d(xj)≠d(xi)

{１－RA(xi,xj)}, xi∈U０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

根据式(６),数据新增后的信息熵将由３部分组成:原始

数据U 已经计算过的 HU
λ 、由新数据U０ 单独计算的条件熵

HU０
λ′ 和增量信息Δ.这种增量信息熵的计算形式可以减少对

历史数据的重复计算,只需要直接获取历史计算结果并对最

近数据进行单独计算即可.另外,特征子集的搜索将采用后

向消除的启发式搜索方式.通过对比各个特征子集的信息

熵,可以选择出特征子集最小且信息熵变化值在阈值内的最

佳特征子集.

３．２．２　代表性样本集与增量特征选择

由于增量式信息熵的近似计算会导致特征选择结果出现

偏差,为了弥补增量信息量的不足,本文对历史样本中的代表

性样本进行了选择,目的是选择历史数据中最具有代表性的

小部分样本予以保留,用保留的历史数据信息来丰富增量信

息.这样既能够增加数据的信息量,也无须担心保留所有原

始数据带来的存储负担.

代表性样本的选择基于最近邻的思想,通过样本点分布

的距离远近来度量样本之间相似性.如果几个样本之间距离

足够小,则说明这些样本之间是相似的,可以选择其中的一个

样本予以保留,将其余冗余的样本删去.具体的实现方式是

最近邻聚类,通过距离度量,把数据分为多个不同的类别,如

果样本与某一类的中心的距离最近,则分为该类.最后得到

的聚类样本中心点将作为代表性样本集.构建好代表性样本

集后,每次的增量特征选择将会把代表性样本集与新增数据

合并以计算增量信息熵.最终得到的结合代表性样本集的增

量特征选择算法(SampleSetandIncrementalWrapperAtＧ

tributeReduction,SSIWAR)的具体流程如算法２所示.

算法２　结合代表性样本集的增量特征选择算法

输入:增量数据Si,决策属性集 D,代表性样本集 M,样本集容量σ

输出:每个时刻的特征集合Bi

１．S＝{S０,S１,􀆺,St},Si为时刻i到来的最新数据

２．M←通过聚类算法在S０ 上选择具有代表性的样本集合

３．　fori←１totdo

４．　S′←M∪Si

５．　在数据S′中增量计算各个特征子集B的信息熵 HU∪U０λ (D|B)

６．　利用信息熵进行特征选择,得到最佳特征子集Bi

７．　利用最近邻算法得到Si中的代表性样本集 M(i)

８．　　M←M∪M(i)

９．　if|M|＞σthen

１０． 在 M 中删除最早加入的样本

１１．endfor
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３．３　基于动态权重的集成学习分类模型

对于每个划分的时间窗口,对其内的数据进行训练,得到

一个新的基分类器,基分类器可以用于解决数据中的类别不

平衡问题.首先,基分类器会进行数据均衡化,具体的措施基

于 UnderBagging[２９],对数据进行bagging迭代,每次迭代都

对多数类进行欠采样操作,使训练数据的类别趋于平衡状态.

处理完不平衡数据后,会在新数据上训练基分类器,通过集成

方式将新基分类器加入到总分类器中,并通过调整基分类器

的权重来适应数据中可能发生的概念漂移现象.

基分类器的权重调整将基于两个因素,即时间因素与性

能因素.在时间方面,距离当前时间越远的基分类器越不符

合当前的概念,因此其权重将降低.在性能方面,如果历史数

据产生的基分类器的性能在最新数据上的表现欠佳,那么说

明该基分类器在目前的数据概念上不适用,数据可能发生了

概念漂移,因此性能较差的基分类器的权重也会降低.以下

是基分类器权重动态更新的计算流程.

给定一个在时间区间[０,t]内获取到的贷款数据样本集

合S０~t＝{S０,􀆺,St}.其中,St 是时间t的一组数量为nt 的

样本集合St＝{s０,􀆺,snt
},si＝(Xi,yi)是一个样本实例.模

型对每次到达的数据都会训练一个基分类器并赋予其相应的

权重,并且更新所有其他历史基分类器的权重.权重低于阈

值θ的历史基分类器将被删去,其余基分类器则会被保留.

时刻t时,保留的权重大于θ的mt 个基分类器的集成可

以表示为L(t)＝{Lt
１,􀆺,Lt

mt
}.对于每个Lt

i 对应的分类器权

重,记为W(t)＝{wt
１,􀆺,wt

mt
},其中wt

i 表示在时刻t第i个分

类器的权重,其计算和更新的公式为:

wt
i＝[１－b∗α(t)

i －(１－b)∗β
(t)
i ] (９)

其中,α(t)
i 表示时刻t第i个分类器的性能评价参数,可以是

错误率等评估函数,β
(t)
i 是时间衰减参数,数据到达时间越早,

其值越高.而b与１－b为性能指标和时间指标的比重大小.

wt
i 是随着时间推移而不断改变的.

最后,当t＋１时刻的数据到来时,会在之前的分类器中

加入新数据训练得到的基分类器,新形成一个分类器L′,随

之W(t)权重将会被重新计算,更新为W(t＋１).则最终t＋１时

刻将会结合权重形成集成分类器L(t＋１),再用分类器L(t＋１)就

可以预测将会到达的数据St＋１:

ax＝sign(∑
m

i＝１
w(t)

i L(t)
i (x)) (１０)

其中,a为样本x 的预测值,且x∈St＋１,sign为符号函数,具

体计算式为:

sign(z)＝
１, z＞０

－１, z≤０{ (１１)

利用集成分类器训练的整个动态机器学习模型(DynaＧ

micMachineLearning,DML)的具体训练如算法３所示.

算法３　DML模型训练

输入:增量数据Si,权重阈值θ,分类器性能权重b

输出:基分类器集合L(t),基分类器的权重 w(t)
j

１．St＝{s０,􀆺,snt
}为时刻t到达的一组数量为nt 的样本集,si＝(Xi,

yi)是一个样本实例

２．L(０)←S０ 训练的初始基分类器上一时刻t－１的基分类器集合

L(t－１)及其权重 W(t－１)

　　L(t－１)＝{Lt－１
１ ,􀆺,Lt－１

m }

　　W(t－１)＝{wt－１
１ ,􀆺,wt－１

m }

３．fori←１tontdo

４．通过集成模型L(t－１)预测xi的类别:

ax←sign(∑
m

i＝１
w(t)

i L(t)
i (x))

５．endfor

６．forj←１tomdo

７．　　计算每个基分类器Lt
j 在St 上的测试误差β(t)

j 和时间衰减α(t)
j

８．　　时间因素占比为１－b,更新基分类器的权重

　　wt
j←[１－b∗α(t)

j －(１－b)∗β
(t)
j ]

９．endfor

１０．去除权重小于θ的基分类器:

L(t)←L(t－１)\{L(t－１)
j |wt

j＜θ}

１１．对数据训练新基分类器,并初始化权重:

L训练的基分类器(St,M)

L(t)←L(t)∪L,w(t)
j ←１,mt←|L(t)|

４　实验研究与结果分析

４．１　主要数据集描述

首先,为了测试各种算法模型在信用数据上的表现,本文

选取了两个真实的信贷数据集:Lendingclub数据集及巴西

银行贷款数据集.其次,为了验证增量特征选择模块的有效

性,除了真实信用数据集,还从机器学习数据库 UCI[３０]的存

储库中选取了３个高维数据集,进行特征选择算法的对比实

验.另外,为了验证集成学习和动态模型对概念漂移的适应

能力,还选取了３个公开的构造漂移数据集,进行概念漂移对

比实验.数据集的基本信息如表１所列,具体描述如下.

(１)LendingClubLoanData(LC):该数据是是 P２P借贷

平台LendingClub的贷款数据,包括贷款者的信息与还贷情

况.需要说明的是,由于原始数据量过大,本实验将从２０１６－

２０１８年的每个月的数据中随机选取２０００条数据,共３６个数

据块.

(２)CSDS:该数据集为巴西一家大型银行分析、批准和让

出的９．７万笔贷款的相关信息,用于确定客户在３个月内是

否违约.此数据集包含从２０１３年１０月到２０１５年１月的贷

款请求,每次选取２０００条数据,共４８个数据块.

(３)HillＧValley(HV):山谷特征数据集,数据集中包含

“突起”“凹陷”两类,每个样本具有１００个山势走向特征,通过

分析山势特征来预测某一位置是“山”还是“谷”.

(４)MultipleFeatures(MFeat):手写数字特征数据集,数

据集包含“０”~“９”１０个类别,每个样本具有６４９个特征,通

过分析数字特征来预测某一样本属于哪个数字.需要说明的

是,为了符合本实验的二分类问题,实验中只选取了其中的

“１”和“０”两个类别的样本.

(５)HyperPlane(HP):该数据集有１０个属性,属性与类

别存在一定的数学关系.

(６)MovingGaussian(MG):该数据集中包含两个特征,
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由两个具有协同方差的高斯分布组成.

(７)Checkerboard(CB):该数据集中包含３个特征,其中

第三个特征属于噪声,与类别无关.

表１　数据集的基本信息

Table１　Statisticsofdatasets

DataSet
Numberof
Samples

Numberof
Chunks

Chunk
Size

LC ７２０００ ３６ ２０００
CSDS ９６０００ ４８ ２０００
HV ６０６ ６ １０１

MFeat ２０００ ６ ３３３
HP ５００００ ２５ ２０００
MG ５００００ ２５ ２０００
CB ２０００００ １００ ２０００

４．２　评价指标

针对二分类问题,可以将实例分成正类或负类.在使用

模型对实例进行预测分类时,根据预测结果与真实结果出现

的４种情况可以通过混淆矩阵来描述,如表２所列.

表２　混淆矩阵

Table２　Confusionmatrix

Actual
Predict

True False
True TP FN
False FP TN

ROC曲线是一种常用于二元分类器的评价方式,横纵轴

分别对应真正类率(TruePositiveRate,TPR)和假正类率

(FalsePositiveRate,FPR),两者的计算式为:

TPR＝ TP
TP＋FN

(１２)

FPR＝ FP
FP＋TN

(１３)

AUC是 ROC曲线下的面积.由于 AUC 的计算中引入

了真正类率和假正类率的概念,因此 AUC值在不平衡的数

据集中能很好地反映模型的性能,其具体计算式为:

AUC＝
∑

positives
r－npos(npos＋１)

２
nposnneg

(１４)

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　对比实验设置

实验１　为了检验本文提出的增量特征选择算法(SSIＧ
WAR)的性能,本文利用公开高维数据集 HV,Mfeat和真实

信用数据集LC,CSDS,与几个典型的增量、非增量式特征选

择算 法 进 行 对 比,对 比 算 法 包 含 增 量 式 算 法 FWAR,

IARM[３１]和 FDNRS,以 及 非 增 量 式 算 法 RFFS[３２]和 BGＧ
SO[３３].需要说明的是,本实验在数据集 LC和 CSDS中只采

用了最新的６个数据块.
实验２　将３．３节中提出的 DML算法与主流的动态机

器学习模型 REA[３４],AUE[３５],Learn＋＋．NIE进行对比,利
用公开的构造漂移数据集 MG,CB,HP和真实的信用数据集

LC,CSDS,验证单独的动态集成学习模型对概念漂移问题的

解决能力.本实验不包含特征选择模块.
实验３　将本文提出的整个信用评估模型 CEDML与没

有加入特征选择部分的 DML算法以及主流的动态机器学习

模型进行对比,利用真实的高维不平衡且可能存在概念漂移

的信用评估数据LC和CSDS来验证所提出的整个信用评估

模型框架的性能.
算法的描述如表３所列.

表３　对比算法描述

Table３　Descriptionsofcomparativealgorithms
算法 主要思想

FWAR SSIWAR删除代表性样本集选择后的算法

IARM 基于相对辨别关系的增量特征选择算法

FDNRS 基于模糊优势邻域粗糙集的增量特征选择算法

RFFS 基于随机森林特征重要性排序的选择算法

BGSO 遗传算法与粒子群算法相结合的特征选择算法

AUE 基于集成决策树的数据流分类算法

REA 处理不平衡数据流的递归集成增量学习算法

Learn＋＋ 基于时间衰减权重的集成学习

同时,各个实验的具体设置如表４、表５所列,其余对比

算法中的设置将选择原论文中的最佳参数.

表４　实验１的参数设置

Table５３　Parametersettingsofexperiment１
参数 含义 设置

L 基分类器 决策树

Nchunk 数据块数量 ６
max|S′| 代表性样本集的最大值 总数据量的１/１０

表５　实验２、实验３的参数设置

Table５　Parametersettingsofexperiment２and３
参数 含义 设置

L 基分类器 决策树

n 每次固定增量的数据块大小 ２０００
q 滑动窗口中数据块的数量 ５
θ 基分类器被移除的权重阈值 ０．００１

４．４　实验结果及分析

４．４．１　增量特征选择实验

本文提出的SSIWAR算法将与FWAR,IARM,FDNRS,

RFFS和BGSO等算法在时间效率和 AUC两个指标上进行

对比.其中,在时间效率上５种算法之间的对比结果如图３
所示,在 AUC值上的对比结果如图４所示.表６列出了新数

据到来的５个时刻,各种特征选择算法在每个数据集上的平

均处理时间.表７列出了在每个数据集上的平均 AUC值.

(a)HV (b)MFEAT

(c)LC (d)CSDS

图３　实验１:时间效率对比

Fig．３　Experiment１:comparisonoftimeefficiency
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(a)HV (b)MFEAT

(c)LC (d)CSDS

图４　实验１:AUC变化趋势

Fig．４　Experiment１:trendofAUC

表６　实验１:平均处理时间

Table６　Experiment１:averageprocessingtime
(单位:s)

算法
数据集

HV Mfeat LC CSDS
FWAR １３．７ ７７．２ １８０３．８ ２２７１．８
IARM ２．２ ４１．９ ９８１．６ １３２７．０
FDNRS ２７．９ ７５．０ ２２８７．４ ２２１４．８
RFFS ２３．９ ３０１．８ ５８５０．４ ６３９５．２
BGSO １７．１ １８６．１ ４３７２．２ ４５７４．２

SSIWAR １６．９ ８３．４ ２６８１．４ ３１１０．２

表７　实验１:平均 AUC值

Table７　Experiment１:averagevalueofAUC
(单位:s)

算法
数据集

HV Mfeat LC CSDS
FWAR ０．５４０４０ ０．９７９７４ ０．６７９１２ ０．８４５７２
IARM ０．５２３３６ ０．９３５８２ ０．６２２８２ ０．８３１５４
FDNRS ０．５３２１２ ０．９５８９６ ０．６７５５６ ０．８５１８２
RFFS ０．５７１７８ ０．９８４５８ ０．６９９６２ ０．８６６７２
BGSO ０．５７０４２ ０．９７９９０ ０．６９７４０ ０．８６５００

SSIWAR ０．５７２８０ ０．９８４５４ ０．６９８４８ ０．８６８４３

根据实验结果可以看出:SSIWAR与非增量的特征选择

算法 RFFS和 BGSO 相比,时间效率有所提高,并且在 AUC
上与 RFFS算法的性能相似,比BGSO算法的效果更好;虽然

结合代表性样本集选择的算法 FWAR以及增量式特征选择

算法IARM 和FDNRS在时间效率上要略高于 SSIWAR 算

法,但是在 AUC 上表现较差,远不及非增量的特征选择算

法.因此,综合考虑时间和性能因素,本文提出的结合代表性

样本集的增量特征选择算法的表现较好.

４．４．２　概念漂移适应实验

为了验证整个概念漂移适应算法的稳定性和 AUC,算法

模型会对下一时刻的数据进行预测,并计算 AUC值.图５
给出了新数据到来的各个时刻,DML算法与其他对比算法分

别在各个数据集上的 AUC值的变化.表８列出了所有时刻

AUC的平均值.

(a)Image１:LC

(b)Image２:CSDS

(c)Image３:HP

(d)Image４:MG

(e)Image５:HP

图５　实验２:AUC变化趋势

Fig．５　Experiment２:trendofAUC

表８　实验２:平均 AUC值

Table８　Experiment２:averagevalueofAUC

算法
数据集

DML Learn＋＋ REA AUE
MG ０．７８４０２ ０．７４５５１ ０．７１７９５ ０．６０２８５
CB ０．８９４８８ ０．８８３８１ ０．８５９４６ ０．７２２４１
HP ０．８５９６９ ０．８１０１６ ０．７８５２８ ０．７４１２６
LC ０．６９２４３ ０．６８４５３ ０．６１０２９ ０．６０６５２

CSDS ０．８５４５７ ０．８４２５１ ０．８３５７２ ０．８２８４５

首先,由曲线的波动可以清晰地看出,本文提出的 DML
算法在具有概念漂移的数据中有较好的稳定性,当数据具有
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明显的概念漂移现象时,模型的效果也不会受到较大的影响,

在概念漂移中的 AUC 都能保持较高的水平.而其他算法都

不同程度地受到了较大的影响,其中 AUE算法因为没有考

虑数据的不平衡问题,所以总体的 AUC值表现是最差的,而

Learn＋＋．NIE算法的性能是最接近 DML算法的,原因是

Learn＋＋．NIE算法中对基分类器的权重调整考虑了时间因

素,但没有考虑基分类器的性能因素,并且不是所有的历史基

分类器都比新的基分类器的效果差,因此 DML的集成权重

加入了对基分类器错误率的衡量,这将会提升集成分类器的

性能.

４．４．３　动态信用评估模型实验

为了考察总体信用评估算法框架在实际信用数据上的表

现,将 CEDML算法与不进行特征选择的 DML算法以及其

他主流算法进行对比,表９列出了各算法分别在数据集 LC
和CSDS上的平均 AUC值.为了考察整个模型的稳定性,将

会对模型进行重复实验,计算每个模型平均 AUC值的标准

差,并将CEDML算法与其他对比算法(包括不进行均衡化和

特征选择操作的DML算法)的 AUC标准差进行对比.表１０
列出了各算法分别在数据集LC和CSDS上的 AUC标准差.

表９　实验３:平均 AUC值

Table９　Experiment３:averagevalueofAUC

算法
数据集

CEDML DML Learn＋＋ REA AUE
LC ０．７０７８２ ０．６９２４３ ０．６８４５３ ０．６１０２９ ０．６０６５２

CSDS ０．８６２２３ ０．８５４５７ ０．８４２５１ ０．８３５７２ ０．８２８４５

从实验结果可以看出,在平均 AUC 值上,本文提出的

CEDML算法 在 真 实 信 用 评 估 数 据 上 的 表 现 比 主 流 算 法

Learn＋＋．NIE,REA,AUE等都更好,并且通过计算每次重

复实验的 AUC 标准差,可以看到,CEDML和 DML算法的

AUC稳定性也比其他算法更好.同时,将 CEDML与没有加

入数据特征选择模块的 DML算法进行对比,可以看到,加入

了特征选择模块后,模型的整体平均 AUC值也有了一定的

提升,并且在两个数据集上的稳定性高于 DML算法,这也验

证了特征选择模块的必要性.

表１０　实验３:AUC的标准差(×１０－４)

Table１０　Experiment３:standarddeviationofAUC(×１０－４)

算法
数据集

CEDML DML Learn＋＋ REA AUE
LC １０２．８５ １２３．９６ ２８２．１５ ２４６．８６ ４６５．２３

CSDS １４５．４５ １５６．４７ ２３４．５６ １８９．２３ ３９６．４６

结束语　本文构建了一个动态的信用评估模型,能够根

据最新到来的数据不断更新,在处理好类别不平衡问题和进

行高效准确特征选择的基础上,使其适应了概念漂移现象.

实验结果表明,在公开数据集和真实信用数据上,本文提出的

结合代表性样本选择的增量特征选择算法和面向信用评估的

动态增量集成模型在时间和性能上都有不错的表现,能够较

好地处理高维不平衡数据和概念漂移问题.未来将进一步深

入自动化特征工程和深度学习的动态信用评估等其他动态信

用评估模型的研究.
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