
 

 

基于迁移学习的信用评分预测①
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摘　要: 在互联网金融机构有很多信贷业务, 部分新开展的业务由于客户数据较少, 无法建立有效的信用评分模型.
本文研究将迁移学习思想应用到该问题中, 利用已有其他业务的客户数据帮助新开展的业务建立有效的信用评分

模型. 本文提出一种联合 Triplet-Loss表征学习和领域适配的深度学习方法对已有业务数据进行重新编码, 并将重

新编码后所得的知识迁移到新开展业务的模型中, 最后使用 XGBoost做为分类器. 针对上述问题, 本文提出的模型

相对传统机器学习方法在效果上有一定提升, 在一定程度上解决了该问题.
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Abstract: Internet financial institutions have many credit businesses, and some of the newly launched businesses cannot
establish an effective credit scoring model due to the lack of customer data. This work studies the application of transfer
learning ideas to this problem and uses existing customer data from other businesses to help new businesses build
effective credit scoring models. This study proposes a deep learning method based on the combination of Triplet-Loss and
domain adaptation to re-encode existing business data, and transfers the knowledge obtained after re-encoding to the
model of the new business, and finally uses XGBoost as the classifier. In view of the above problems, the model proposed
in this study has improved the effect compared to traditional machine learning methods, and solved the problem to a
certain extent.
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对客户进行信用评分是金融机构开展业务的重要

保证, 是金融机构长期关注的核心问题. 一个好的信用

评分模型, 能帮助金融机构对客户进行准确识别, 继而

规避可能发生的风险, 获得更高的利润.
随着互联网时代的来临, 互联网金融信贷业务也

得到了广泛的发展. 互联网金融机构在开展信贷业务

的同时, 也面临着一些客户由于主观恶意欺诈或者其

他客观原因无法及时还款而带来的风险问题, 因此对

信贷业务进行风控建模是必不可少的. 互联网金融机

构通常会开展多项不同的信贷业务, 其中一些新开展

的业务由于缺少相应的客户数据而存在无法利用传统

机器学习方法进行有效建模的 “冷启动” 问题. 如何根

据互联网金融机构已开展的拥有一定数量客户信息的

信贷业务帮助新开展的业务进行建模是一个既有应用
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价值又值得广泛探究的领域.
本文针对互联网金融机构实际业务中存在的样本

数量少以及模型 “冷启动” 问题, 并根据实际数据情况

(大量已有业务数据及少量新开展业务数据), 提出了一

种基于迁移学习的信用评分模型. 首先引入 Triplet-Loss
表征学习[1] 网络结构对数据进行重新编码, 再加入领

域适配模块[2] 以进一步拉近两类业务数据在特征空间

内的距离, 而后通过 fine-tune 技术实现了不同业务数

据之间的知识迁移. 相较于单独利用新开展业务数据

进行建模, 利用本文模型在信用评分预测效果上得到

了一定的提升, 在一定程度上解决了该问题.

1   相关工作

1.1   信用评分模型

信用评分模型经历了 3 个阶段的发展: 分别是定

性分析、描述性统计分析以及数据挖掘分析[3]. 定性分

析是早期的信用评分方法, 而后基于描述性统计分析

的方法被引入到信用评分中. 随着计算机性能的提高

和人工智能技术的发展, 利用数据挖掘手段进行信用

评分逐渐成为主流方法, 通过对客户行为特征、资产

能力以及其他属性信息进行深度挖掘, 提炼出大量反

应客户还款能力的特征, 并将各种特征信息进行综合,
从而对客户的信用表现进行预测. 如贾中明等基于梯

度提升决策树模型进行信用风险评测[4]; 都红雯等基

于 SVM 和 Logistic 组合模型建立的风险评估模型[5].
1.2   迁移学习

迁移学习作为机器学习的一个研究方向已经得到

了长足的发展, 其基本思想是将已学习到的知识应用

于新的任务当中, 使得新任务在样本数量少的情况下

能够获得更好的建模效果, 正适用于本文提出的问题.
迁移学习中的数据分为源领域数据以及目标领域数据,
其中源领域数据即为已有大量样本的数据, 目标领域

数据为目标任务所用的数据. 迁移学习的核心目标就

是找到源领域数据和目标领域数据之间共通的知识特

性, 缩小两个领域数据的差距, 利用源领域数据的知识

提高目标领域数据在目标任务中的表现.
迁移学习方法可分为 4类: 基于实例的迁移学习、

基于特征的迁移学习、基于模型的迁移学习以及基于

关系的迁移学习[6]. 基于实例的迁移学习通过权重重

用, 加大源领域数据中与目标领域数据相似的样本并

将其填充到目标领域中, 实现对目标领域数据扩展. 基

于特征的迁移学习是将源领域数据和目标领域数据的

特征通过变换, 映射到同一空间中, 使它们更加相似.
基于模型的迁移学习主要用于神经网络中, 利用源领

域数据先训练好一个模型, 再将目标领域数据直接输

入该模型. 基于关系的迁移学习是利用不同领域数据

的关系类比, 不适用于本文提出的问题.
随着深度学习的方法的兴起, 利用深度神经网络

进行迁移学习的研究也越来越多的被研究人员所关注.
来自康奈尔大学的 Yosinski等[7] 率先进行了深度神经

网络可迁移性的研究并证明了神经网络的可迁移性.
深度迁移学习具有可以自动化提取表现力更好的特征

等优势, 可以实现基于特征和基于模型的迁移学习.

2   基于迁移学习的信用评分模型

本文的建模场景是借助样本数量多的信贷业务数

据提升样本数量少的信贷业务的建模效果. Razavian
等做过由卷积神经网络提取特征作为 SVM 分类器输

入的研究, 显著提高了图像分类的效果[8]. 借鉴 Razavian
利用神经网络提取特征再输入分类器的研究思想, 本
实验整体结构也分为两部分, 第 1 部分神经网络实现

特征提取, 第 2部分为 XGBoost分类器. 针对数据特性

和任务需求, 构建如图 1所示信用评分模型.
 

M
M
D

M
M
D

M
M
D

a

n

p

目标
数据

领域适配 Embeddings

XGBoost

 
图 1    信用评分模型

 

模型整个流程可分为 Triplet-loss表征学习、领域

适配、模型 fine-tune、分类器预测等步骤. 其中表征

学习、领域适配以及模型 fine-tune等深度学习方法实

现了对样本的重新编码, 之后将重新编码后样本数据

输入 XGBboost进行分类. 前 3个步骤的深度学习方法

详细过程如下: 模型通过 Triplet-loss 实现对数据的表

征学习, 使数据特征变为更易于分类的编码形式; 在领

域适配步骤, 首先计算源领域数据和目标领域数据的
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数据分布距离, 再以该距离作为优化目标, 不断缩小两

类数据之间的分布距离; 将源领域数据经过网络训练

后得到的模型保存, 通过 fine-tune 技术 (在此过程中,
预训练模型的自适应层会被删除) 实现将源领域数据

中学习知识迁移到目标领域数据中.
2.1   Triplet-loss 表征学习

Triplet-loss 最早提出是为了解决人脸识别领域的

问题, 由谷歌公司的 Schroff 等提出, 是对样本进行新

的编码表示的过程, 目的是让数据中类别相同的样本

在新的编码空间中距离更近, 类别不同的样本在新的

编码空间中距离更远. 本文实验本质是一个二分类的

任务, 故选用 Triplet-loss 使样本根据类别不同而以更

易于分类的特征编码表示出来.
Triplet-loss基于 Triplet Network[9] 的网络结构, 并

提出了新的损失函数. 其网络结构是由 3 个参数共享

的网络模块组成, 如图 2所示.
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图 2    Triplet-Loss 网络结构

 

Triplet-loss原理如下:
(1)输入一个三元组 <a, p, n>, 其中 a 是目标样本,

p 是与 a 同类的正例样本, n 是与 a 不同类别的负例样本.
(2) 三元组分别经过三个网络模块后得到各自的

Embedding向量表示.
(3)计算 Triplet-loss损失函数并进行反向传播.
Triplet-loss公式为:

loss =max(d(a, p)−d(a,n)+margin,0) (1)

d(a, p)

d(a,n)

其中, loss 为损失函数,  代表目标样本 a 和正例

样本 p 的之间距离,  代表目标样本 a 和负例样本

n 之间的距离, margin 是自定义超参数, 代表两类距离

的最小差值.
d(a, p) = 0

d(a,n) > d(a, p)+margin

(4)通过最小化上述损失函数, 实现 以及

. 达到缩小同类样本特征距离

的, 加大不同类别样本特征距离的目的.

2.2   领域适配

领域适配即数据分布自适应, 是最常用的一类迁

移学习方法. 其基本思想是, 针对源域数据与目标域数

据的数据概率分布不同问题, 通过一些变换拉近两类

数据分布的距离, 使它们的数据分布趋于相同. 在构建

本文模型时, 虽然两类数据存在业务上的联系, 但是他

们的数据分布并不相同, 因此在对源领域数据进行训

练时加入领域适配工作, 将源领域数据的数据分布向

目标领域数据拉近, 以期使源领域数据面对目标领域

数据有更好的知识表达, 更好的发挥迁移学习的作用.
在本文的实现中, 在 Triplet 网络中间加入领域自

适应计算, 实现领域适配的目的. 在加入自适应层之后,
网络的损失函数为:

loss = lc(Ds,ys)+λlA(Ds,Dt) (2)

loss Ds ys

Dt lc(Ds,ys)

lA(Ds,Dt)

λ

其中,  为损失函数,  指源领域数据,  指目标领域

标签,  指目标领域数据,  表示源领域数据的

常规损失函数, 即式 (1) 所示损失函数,  网络

的自适应损失函数, 如式 (3) 所示. 后一部分是传统深

度学习中所不具有的部分, 表示源领域数据与目标领

域数据的分布距离损失函数. 是超参数, 用来衡量两

部分损失函数的权重比值.
深度网络自适应包括两个主要方面: 一方面是上

面提到的自适应层选取, 决定网络的学习程度, 加州大

学伯克利分校的 Tzeng实验[10] 得出自适应层放在网络

倒数第二层取得的效果最优; 另一方面是采用什么样

的自适应方法 (度量准则), 决定网络的泛化能力.
最大均值差异 MMD 度量是由 Borgwardt 等[11]

提出的判断两类样本是否属于同一个总体分布的指标.
它是一种核学习方法, 度量在再生希尔伯特空间中两

个分布的距离. MMD是领域适配方法中常用的度量准

则, 被很多学者应用在迁移学习领域. 本文也选用MMD
方法作为领域适配过程的度量准则. 训练源领域数据

模型时, 在 Triplet-Loss 网络后面添加领域自适应层,
计算源领域数据和目标领域数据之间数据分布的距离,
并将该距离作为网络总损失函数的一部分, 从而实现

领域适配. 两个随机变量的MMD平方距离为:

MMD2(X,Y) =

∥∥∥∥∥∥∥∥
n1∑
i=1

ϕ(xi)−
n2∑
j=1

ϕ(y j)

∥∥∥∥∥∥∥∥
2

H

(3)

MMD2(X,Y)

n1 n2 xi

其中,  表示两个随机变量的MMD平方距离,
和 分别表示源领域数据集和目标领域数据集,  和
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y j ϕ(·)代表源领域数据集和目标领域数据集中的样本, 
用于把原变量映射到再生和希尔伯特空间 (Reproducing
Kernel Hilbert Space, RKHS), 希尔伯特空间表示为 H.
2.3   Fine-tune

Fine-tune也是深度学习在迁移学习应用中的重要

概念. 具体方法是利用已经训练好的网络模型, 针对自

己的任务进行相应调整, 从而实现在目标数据较少或

者训练成本较高时, 提高模型的效果或训练效率. 本文

实验中, 先对源领域数据进行特征编码表示训练之后

删除领域适配层网络并保持其他参数不变, 之后采用

fine-tune技术, 将目标领域数据输入到模型中, 对模型

进行调整.
图 3 所示为 fine-tune 示意图, 该网络结构分为输

入层、隐藏层和输出层, 其中 fine-tune 过程是针对隐

藏层网络的. 具体原理如下:
(1) 将已训练网络模型的参数作为目标任务的初

始化参数.
(2) 根据目标任务和数据, 对已训练网络模型隐藏

层从前往后择取适当的层数进行参数冻结保持不变.
(3) 剩余部分隐藏层网络作为迁移层, 用目标数据

对迁移层参数重新训练.
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图 3    Fine-tune过程图

 

2.4   XGBoost 算法

XGBoost 是一种梯度提升决策树算法, 它在残差

拟合的过程中会生成多个弱分类器, 再通过 boosting 将
多个弱分类器进行集成得到一个强分类器[12]. XGBoost
通过对损失函数二阶泰勒展开从而引入二阶导数信息

的方法进行优化, 以使得模型训练能够更快的得到收

敛. XGBoost额外引入正则项防止过拟合现象的出现.
XGBoost 具有模型可解释性、输入数据不变性、

易于调参等特点, 适用于表格数据. 同时由于良好的内

存优化、缓存机制等因素, XGBoost 的计算速度也非

常快, 有良好的性能.

3   实验与分析

3.1   实验数据及实验参数

本实验采用的数据集为前海征信 “好信杯” 大数

据算法大赛公开的脱敏数据集. 数据集分为两类, 分别

是 4 万条信用贷 A 数据和 4 千条现金贷业务 B 数据.
A 数据是借款人凭借自己的信誉获得贷款批准发放,
无需提供抵押物品. B 数据是发薪日贷款有额度小、

周期短、无抵押、流程快、利率高等 5 个特点. 本实

验就是利用业务 A 和业务 B 之间的关联性, 通过将业

务 A 数据学习到相关知识并迁移到业务 B 任务中, 提
高业务 B 的信用评分模型水平. 数据样本类别分布如

表 1所示.
 

表 1     数据集样本分布表
 

数据 总量 正 负 正负比

A数据 40 000 5135 34 685 0.147 28
B数据 4000 281 3719 0.075 56

 
 

两类数据集拥有过相同的字段, 主要包括业务产

品特征、用户是否具有某些网络行为以及用户自身属

性等三类样本特征. 其中产品特征与网络行为特征是

类别特征, 用户自身属性既有类别特征也有数值特征.
参数设置上, 我们设置了具有 4 个隐藏层的全连

接神经网络, 其中每层的维度分别为 256、256、128
和 64, 使用 tanh 激活函数; 为了抑制过拟合, 加入了

dropout 层, 比率为 0.5; 调整 MMD 损失权重的 λ 参数

设置为 0.2; XGBoost 部分, 设置最大深度为 5, 迭代

10轮, 树的数目为 100.
3.2   评估指标

因实验数据集样本存在数据不平衡的问题, 故选

用 F1 值作为模型性能的评价指标. F1 值兼顾精确率

和召回率, 同时让两个指标达到相对的最高值, 是一个

平衡的评价指标. F1值的公式如下:

F1 = 2×精确率×召回率
精确率+召回率

(4)

精确率=
T P

T P+FP
召回率=

T P
T P+FN

其中, ,  ; TP: 预测为

正样例, 实际为正样例, 预测正确; FP: 预测为正样例,
实际为负样例, 预测错误; FN: 预测为负样例, 实际为

正样例, 预测错误.
3.3   实验结果

首先进行消融实验来确定我们提出模型中的每个

组件的重要性.
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(1) Our: 包含本模型所有组件.
(2) Our-t: Triplet-loss 起到对原始数据重新编码,

拉近同类数据类内距离, 拉大异类数据类间距离的作

用. 该模型验证 Triplet-loss 表征学习对迁移性能的影

响. 作为对比实验, 保持模型其他部分不变, 将 Triplet-loss
部分网络结构替换为全连接层神经网络.

(3) Our-m: 领域适配迁移学习思想的体现, 起到缩

小源领域数据与目标领域数据整体数据分布的作用.
本实验验证领域适配对迁移性能的影响. 作为对比实

验, 保持模型其他部分不变, 单独去除适配层网络.
表 2 上面部分显示了该消融实验的结果. 可以看

到 Our方法比 Our-t方法的 F1值高 2.2%, 证明了 Triplet-
loss 表征学习的有效性. 同时 Our 方法比 Our-m 方法

的 F1值高 1.2%, 证明了领域适配的有效性.
 

表 2     实验结果 F1对照表
 

模型 F1 精确率 召回率

Our 0.500 0.589 0.508
Our-t 0.478 0.459 0.500
Our-m 0.488 0.505 0.501
XGBoost 0.476 0.462 0.491

 
 

其次将提出的模型与传统非迁移学习建模基准方

法[13] 进行比较, 直接将目标领域数据放入 XGBoost模
型中做分类预测.

表 2 最后一行显示显示了比较的结果. 我们可以

看到 Our方法优于已有基准方法. 具体来说, 该模型比

XGBoost 的 F1 值提高了 2.4%, 证明了运用迁移学习

的模型比未进行迁移学习的模型效果更好.

4   结语

本文针对互联网信贷中常见的模型 “冷启动” 问
题进行了利用迁移学习去解决的相关探索, 并提出了

基于迁移学习的信用评分模型. 我们的模型相较传统

非迁移学习方法有一定的提升效果, 为解决相关问题

提供了一定帮助. 在模型方面, 我们应用了图像识别领

域的 Triplet-loss表征学习, 并验证了该方法的有效性;
在预训练源领域数据时进行了领域适配工作, 使源领

域数据从数据分布上更接近目标领域数据, 对该方法

的有效性也进行了验证, 实现了基于模型迁移和基于

特征迁移两个方面的探索.
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