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评估研究
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摘 要： 针对个人信用风险评估中的样本不均衡和类别重叠问题，提出一种改进的主动生成式过采样模型。首先，

在辅助分类器生成对抗网络（ACGAN）框架的基础上引入 Wasserstein 距离改善真假判别损失函数，加入梯度惩罚以

防止模式崩溃；其次，采用Focal loss代替传统交叉熵损失，以增强对困难样本的识别能力；最后，利用所提模型对不平

衡数据进行过采样，以提升分类器性能。针对真实信贷数据的实验表明，该模型将分类器的分类性能指标 F1、AUC
及 G-means分别提升 11.2%、1.7%、12.8%，在增强样本多样性、减少类别重叠及提升分类器针对非平衡数据集的分类

效能方面取得了显著成效。
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Research on Personal Credit Risk Assessment Based on Improved Active 
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Abstract： Aiming at the problems of sample imbalance and category overlap in personal credit risk assessment， an improved active generative 
oversampling model is proposed. Firstly， based on the auxiliary classifier generative adversarial network （ACGAN） framework， Wasserstein 
distance is introduced to improve the true false discrimination loss function， and gradient penalty is added to prevent pattern collapse； Second⁃
ly， Focal loss is used instead of traditional cross entropy loss to enhance the ability to identify difficult samples； Finally， the proposed model 
is used to oversample imbalanced data to improve classifier performance. Experiments on real credit data show that the model improves the 
classifier's classification performance indicators F1， AUC， and G-means by 11.2%， 1.7%， and 12.8%， respectively. It achieves significant 
results in enhancing sample diversity， reducing class overlap， and improving the classifier's classification performance on imbalanced datas⁃
ets.
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0 引言

信贷评估领域研究主要集中在借款人的贷前信用评

估，通常基于借款人的多维信息构建二分类预测模型，合

理的预测模型为信贷机构的贷前评估提供了极大帮助。

由于大多预测模型通常假设不同类别的样本数量相等，因

此信贷数据特有的不平衡性及类重叠性往往会造成分类

模型对违约样本识别能力不足［1］。具体而言，不平衡数据

可能导致模型偏向于预测多数类别，忽视少数类别样本，

使风险评估不够准确，且类重叠现象可能导致模型难以区

分不同类别样本，增加了误判概率，而合成少数类过采样

（SMOTE）、边界合成少数过采样（Borderline-SMOTE）等传

统线性插值方法在处理该问题时存在改变数据初始分布
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等问题［2］。随着计算机技术快速发展，对抗神经网络

（Generative Adversarial Networks， GANs）等深度学习技术

被证明可学习到真实样本分布和生成新数据，但处理类重

叠数据时仍存在局限性［3］。因此如何兼顾样本生成和类

重叠处理，是当前信用风险评估中亟需解决的问题。

1 相关研究

信用数据的不平衡性是指信用数据中履约客户数据

量远多于违约客户数据量。杨莲等［4］指出不平衡性会导

致模型判别结果偏向于多数类，即对少数类样本的识别能

力不足，而数据类重叠问题是指特征相似样本具有不同类

别标签。Pattaramon等［5］指出类间重叠区域中的多数类属

于优势类，会造成分类模型决策边界倾向于多数类。Zhu
等［6］、Lee 等［7］指出类重叠的不平衡数据会进一步加大分

类模型对少数类样本的学习难度。针对该问题，常见方案

包括随机过采样、随机欠采样，虽然二者可快速构建平衡

数据集，但容易导致过拟合或损失重要分类信息等问

题［8］。为此，Chawla等［9］提出一种合成少数类的过采样方

法（SMOTE），从少数类样本邻域出发，以线性插值法为基

础生成样本，如今在多领域得到广泛应用，但仍存在产生

噪声和过拟合等问题。Han 等［10］提出 Borderline-SMOTE
算法，基于邻域多数类样本数量减少对非边界样本的处

理，不仅提升了算法运行效率还极大保留了数据特征。

针对数据类重叠问题，有学者基于传统 SMOTE 框架

提出 Safe-leval-SMOTE 算法，通过设置安全区和噪声区有

效降低了生成样本的样本重叠程度［11］。陶叶辉等［12］提出

一种基于高斯混合模型聚类的 SMOTE 算法，通过预先进

行 GMM 聚类并删除冗余样本，然后根据不同分类簇进行

过采样，有效提升了分类模型分类不平衡数据的效果。田

园等［13］将改进的 SMOTEENN-XGBoost 信用卡风险预测模

型应用于Kaggle公开信用数据集中，显著提升了违约预测

准确性。

尽管上述方法在不平衡性和类重叠性的数据中均取

得了不错效果，但 SMOTE 框架下样本生成方法基于线性

插值法难以模拟真实数据的分布特征、易于产生噪声，以

致于模型在不同数据集上的适应性较差［14］。随着深度学

习不断发展，Goodfellow 等［15］提出的生成对抗网络在经济

金融领域中得到了广泛运用，例如生成金融记录、市场风

险模型优化及资产波动性预测等。该模型在不依赖任何

先验假设的情况下，通过自主学习原始数据分布特征生成

类同原始数据新样本。马甜等［16］将该模型应用于中国股

票市场因子投资预测，相较于传统线性模型显著提升了预

测精度和投资绩效，弥补了以往研究在处理复杂市场数据

模式和预测微观企业基本状况方面的不足。姚潇等［17］利
用生成对抗网络对债券违约样本数据进行过采样，显著提

升了违约风险预测模型的 AUC、F1得分，有效解决了非平

衡样本下的预测准确性问题。Oh等［18］、Dong［19］等将 GAN
和条件生成对抗网络（Conditional Generative Adversarial 
Network， CGAN）应用于高维不平衡数据的过采样，结果表

明该模型可更好模拟原始数据分布，生成较线性插值方法

更真实的数据，但将生成对抗网络框架应用于非平衡数据

的数据过采样时，原始 GAN 通常仅使用少数类数据进行

对抗训练，将造成生成模型过分关注少数类别特征表达，

忽视了类别间的整体分布关系［20］。尽管能在一定程度上

缓解少数类数据的不足，但模型对少数类样本的过度拟合

往往会损害其泛化能力，难以保证生成样本的质量和多

样性［21］。
为此，Odena等［22］结合CGAN与DCGAN提出辅助分类

器生成对抗网络（Auxiliary Classifier Generates Adversarial 
Network， ACGAN），只将类别约束信息加入生成器，并在

判别器中额外添加辅助分类器以提升生成样本质量及多

样性。张在美等［23］将该模型应用于两个类重叠性严重的

不平衡数据集中，发现模型生成数据与多数类数据存在较

明确的分类边界，在平衡数据集的同时可有效缓解数据类

重叠性。

综上所述，基于 GAN 的生成式过采样方法相较于

SMOTE 类方法可模拟更真实的数据，且带有辅助分类器

的 ACGAN 能在平衡数据集的同时缓解类重叠问题。然

而，现有生成类模型同样存在以下问题：①由于生成对抗

网络固有的结构模式崩塌问题和模型训练不稳定性难以

保证生成样本的质量，甚至会产生噪声污染的数据样

本［24］；②面对极度不平衡的数据时，判别器类重叠样本识

别不足时将直接影响生成样本质量，而传统交叉熵损失给

予两类样本相同权重，使模型难以学习困难样本的分布特

征［25］。为此，本文综合考虑信贷数据集不平衡性及类重叠

性特征，分别优化现有模型判别损失函数、分类损失函数，

提出改进的主动生成式过采样模型（WACGAN_FL），以生

成更高质量的数据样本，提升模型对不平衡数据识别的准

确性。

2 主动生成式过采样模型

2.1　辅助分类器生成对抗网络

辅助分类器生成对抗网络是一种生成对抗网络的扩

展，在生成模型架构中引入辅助分类器能使网络生成更逼

真的数据，还能控制生成数据类别，具体框架如图 1所示。

首先，为生成器 G输入类别标签 c来引导 GAN 生成指定类

别的样本Xfake =  G ( z，c )；其次，将类别信息与噪声相结合使

生成器产生特定类别的合成数据；最后，判别器在判别样

本真假的同时预测样本类别。该设置为生成器提供了额

外的梯度信息，能帮助其更有效地学习不平衡数据的边界

信息。

ACGAN 损失函数可分为传统判别损失和辅助分类损
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失，以反映真假判别和分类判别两方面，具体损失函数

如下：

LS = Ex~Pdata
[ log p ( s = real | xreal ) ] + Ez~Pz

[ log p ( s = fake | xfake ) ]
(1)

LC = Ex~Pdata
[ log p (C = c | xreal ) ] + Ez~Pz

[ log p (C = c | xfake ) ]  (2)
式中：LS 为真假损失函数，用于判别样本真、假；LC 为

辅助分类损失，用于判断生成样本与真实样本标签相似程

度，以优化生成数据类别的准确性。

在训练过程中，判别器 D的训练目标为尽可能分清数

据来源，并识别数据的正确类别，即最大化 LS + LC；而生成

器 G 的训练目标为尽可能生成被判别器识别为真且被分

类器正确分类的样本，即最大化 LC - LS。由此，判别器和

生成器持续对抗训练直至达到纳什均衡，使生成器准确学

习少数类标签相应的数据分布。针对类重叠性和不平衡

性较强的信贷数据，加入辅助分类器能更好帮助模型理解

数据特征与类别间的交互关系，有效降低生成数据落在类

重叠区间的概率，从而缓解合成样本的类重叠程度，进而

提升后续分类模型的泛化能力。

2.2　改进的主动生成式过采样模型

针对 ACGAN 训练过程不稳定、对不平衡数据识别能

力不足的问题，本文对该模型进行两处优化，提出 WAC⁃
GAN_FL（Wasserstein Auxiliary Classifier Generative Adver⁃
sarial Network with Focal Loss）。具体优化方式如下：

2.2.1　判别函数优化

ACGAN真假判别函数采用 JS散度衡量两种不同分布

间的差异程度，然而该方法存在一定缺陷：当判别器处于

最佳状态时，JS 散度难以度量两个没有交集的分布，从而

出现梯度消失问题。Wasserstein 距离可克服这一缺陷，无

论两个分布是否存在交集，均可通过判别器输出差值衡量

分布相似度，从而使模型训练过程更稳定［26］。Wasserstein
距离的前提要求判别函数服从 Lipschitz连续条件，即导函

数不可超过 Lipschitz 常数 K，常见的做法是通过权重裁剪

将判别器权重限定在某个特定范围使其满足 Lipschitz 条
件，然而该方式容易引起梯度消失或梯度爆炸，从而影响

训练过程的稳定性［27］。因此，梯度惩罚在嵌入空间中引入

一个额外的正则化项，预先设定梯度上界与 Lipschitz常数

K之间的关系，具体数学表述式如式（3）所示。

Relu ( [ ∇x D ( x ) 2 -  K ]2 ) (3)
由于常数 K的取值并不影响梯度下降方向，因此本文

设K=1得到式（4）。

LGP = λEx̂~Px̂ [ ( ∇x D ( x ) 2 -  1 ) 2 ] (4)
式中：λ 为梯度惩罚的权重超参数；∇ 为梯度；  ∙ 2  

为 2 的范数；D 的梯度基于真实样本和生成样本之间的线

性插值 x̂Px̂ 进行求解；Px̂为线性插值的采样分布。

由于梯度惩罚方式相较于权重裁剪能直接控制梯度

范围，有效提高训练过程的稳定性。为此，将式（4）并入初

始的 ACGAN 的损失函数中，即将 LS 修改至式（5），LC 保持

不变，进而作为判别器的训练函数。
LS = Ex~Pdata

[ log p ( s = real | xreal ) ] + Ez~Pz
[ log p ( s = fake | xfake ) ]

+LGP (5)
2.2.2　分类损失优化

针对类别重叠且类别分布极度不平衡的信贷数据集，

常规的交叉熵损失函数难以驱动模型高效学习到较少数

类别的特征表达，这是由于交叉熵损失通常会被大量占优

势类别的样本所主导，进而导致模型在训练过程中过分关

注这些类别，忽视了对少数类别的判别［28］。为此，本文采

用 Focal Loss 作为 ACGAN 的分类损失优化策略来提高分

类性能，并在训练过程中实现类别平衡的有效学习。

Focal Loss 是一种改进的交叉熵损失函数，最初提出

以解决目标检测领域中的类别不平衡问题，其核心思想是

通过增加一个调节因子减少分类较容易样本（易分类样

本）的损失贡献，而对于难分类样本则增加损失权重［29］。
具体数学表达如式（6）所示。

LFL ( pt ) = -αt (1 - pt )γ log ( pt ) (6)
式中：pt表示模型对于某一类别的预测概率；αt用于调

节类别不平衡的权重系数；γ为聚焦参数，决定易分类样本

的权重下降速率。随着 pt 增大调制因子 αt (1 - pt )γ 减小，

从而降低易分类样本的损失贡献；而当 pt 很小即模型对难

分类样本的预测概率很低时损失贡献变大，从而使模型更

关注这些样本。

本文将 Focal Loss引入 ACGAN 架构，可充分考虑信贷

数据集中存在的类别重叠和极度类别不平衡状况，促使模

型捕捉易忽视的少数类别信号。具体而言，在 ACGAN 原

有的损失函数中替换掉分类损失项。通过该方式，WAC⁃
GAN_FL 不仅能生成高质量样本，还能在类别不平衡的条

件下增强模型对于信贷风险评估中高风险样本的识别能

力。具体数学表达式如式（7）所示。

L'WACGAN = -LW + LGP + LFL (7)
综上所述，本文模型架构如图 2所示。通过对判别器

的分类损失及判别损失进行针对优化，以期稳定模型训练

过程，聚焦生成少数类样本。

2.3　WACGAN_FL算法流程

基于现有真实数据训练 WACGAN_FL 模型并保存权

样本真假判断 样本类别判断

判别器D 辅助分类器C

真实样本 生成样本

生成器G

类别c 噪声z
 

Fig. 1　ACGAN modeling framework
图1　ACGAN模型框架
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重，生成信用风险样本，从而获取平衡数据集。首先将原

始数据集分为训练集及测试集，统计训练集中多数类与少

数类的数量差值 n；其次将训练集作为 WACGAN_FL 输入

数据，聚焦学习多数类样本与少数类样本的共同特征以及

各自分布，进而使用训练好的生成器生成 n个少数类样本

获取平衡数据集 D'train；最后统一使用 D'train 对 GBDT 模型进

行分类训练，基于分类器在测试集 Dtest 的表现评估数据质

量。具体算法流程如下：

算法算法11　WACGAN_FL过采样算法

输出：扩充后的训练集D'train

1： 初始化：：判别器D的参数 θd和生成器G的参数 θg。

2： for 迭代次数 epoch = 1 to epochs do。。
3： 从 D_train 中随机抽取 m 个真实样本{xreal1 ，…，xreal

m }及其标

签{y1，…，ym}。
4： 随机采样m个隐向量{z1，…，zm}。
5： 利用生成器G产生假样本{xfake1 ，…，xfake

m }。
6： 通过判别器D对{xreal1 ，…，xreal

m }和{xfake1 ，…，xfake
m }进行真假以

及标签判定得到{s，…，sm}和{y'1，…，y'm}。
7： 根据判别结果和真实标签计算 Focal Loss 作为类条件

损失LFL。

8： 生成混合样本 x
^ = ϵ ⋅ x

^ real + (1 - ϵ) ⋅ x
^ fake

并计算梯度惩罚

损失LGP。

9： 使用Adam优化器更新判别器D的参数 θd。

10： 使用Adam优化器更新生成器G的参数 θg。

11： end for。
12： 使用训练好的生成器 G 生成 n 个少数类样本并加入到

Dtrain中，得到扩充的训练集D'train。

13： return D'train。

3 实验结果与分析

3.1　实验设计与数据来源

本文为验证生成式过采样模型的有效性，将实验设计

分为两个部分：①评估 WACGAN_FL 生成样本质量；②将

WACGAN_FL 生成式过采样与 GBDT 相结合，以分类器分

类效果为基准与其他模型进行比较，从而验证模型的有效

性。受限于数据的可得性，个人信用风险评估数据来源于

国际Kaggle大数据竞赛平台提供的 Lending Club个人信贷

数据集，实验数据共有初始特征 145项。本文对数据进行

特征编码、特征衍生后，使用组合过滤法筛选特征以选取

有效分类特征 32项；其次标准化数据，以消除特征间量纲

差异。综上，通过预处理后的数据集共包含样本 187 339
条，其中履约样本 171 340 条，违约样本 15 999 条，不平衡

率为 10.7%。

3.2　实验环境与超参数设置

WACGAN_FL判别器D与生成器G均采用多层感知机

结构，隐藏层层数设置为 3，交替训练次数设置为 5，即训

练 5次判别器后训练一次生成器。隐向量 z的维度设置为

数据集特征数，D、G 隐藏层均采用 LeakyReLu 激活函数，

去除 D 的真假判断激活函数，类别判断采用 Softmax 函数，

G的输出层使用 Tanh激活函数。依据数据复杂程度，将实

验数据集所使用的隐藏层节点数设定为 256，梯度惩罚系

数预设为 10，使用 Adam 优化算法，学习率设为 0.000 05。
模型采用 Python作为编程语言，IDE为 Pycharm 2020，代码

基于 tensorflow 框架实现，硬件配置为 8 GB 内存，Intel（R） 
Core（TM） i5-7300HQ CPU@2.50 GHz处理器。

3.3　生成样本质量评估

3.3.1　分布相似度评估

本文为衡量不同样本生成方法生成数据的质量差异，

基于生成数据与原始数据集样本分布的相似度视角进行

评估。其中，以 JS散度为度量两个概率分布之间相似性的

统计指标，该指标相较于其他度量手段，凭借其对称性和

稳定性被公认为是一种用于评价概率分布差异的可信方

法。JS 散度基于两个概率分布的 KL 散度，通过对称化并

平均两个概率分布来减少KL散度可能产生的偏差。设两

个离散概率分布分别为P、Q，则 JS散度可表达为：

DJS (P ∥ Q ) = 1
2 DKL (P ∥ P + Q

2 ) +DKL (Q ∥ P + Q
2 )   (8)

由于 JS 散度反映了两个概率分布平均值情况下的相

对熵，值域在 0~1之间，当 JS散度值趋近于 0时两个分布更

接近，即生成样本与原始数据集在统计分布上更相似。本

文首先对原始数据集进行概率分布估计；然后估计每种样

本的生成方法生成样本的概率分布；最后计算每种生成样

本概率分布与原始数据集概率分布的 JS散度，并以此作为

评价标准来衡量样本生成方法的有效性。

本文实验共选用 3 种 SMOTE 类过采样方法和 4 种生

成类过采样方法来评估分布相似度，并对生成数据和原

始数据的各个特征进行 JS 散度计算，以均值为评估依据，

具体结果如表 1 所示。由此可知，除了未经优化的 AC⁃

噪声z

类别c

生成器G 生成样本

真实样本

判别器D

生成样本

Wasserstein距离

真假判别

分类判别

梯度反馈

权重裁剪

focal loss优化

梯度反馈

 
Fig. 2　WACGAN_FL model process

图2　WACGAN_FL模型流程
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GAN 模型外，GAN 类方法能生成与原始数据集更相似的

样本，表现优于 SMOTE 类过采样方法，证明了 GAN 类数

据生成方法可更好地模拟原始数据分布，能生成更真实

的样本。

3.3.2　类重叠性评估

本文采用 UMAP算法将多维数据映射至二维空间，以

比较原始数据集与经过不同过采样技术处理后的数据分

布，实验结果图 3所示。SMOTE类传统过采样技术生成的

样本缺乏多样性且并未解决类别重叠问题，而未结合辅助

分类器结构的GAN、WGAN尽管在一定程度上识别了少数

类分布，但未明确区分不同类别，生成的样本仍聚集于类

别重叠区。

此外，尽管ACGAN能识别类别间差异，但原始数据集

的不均衡性使生成的少数类样本受到多数类影响，使模型

的特征表现不足。相比之下，采用改进的WACGAN_FL算

法生成的样本不仅呈现出更高的多样性，且基于 Focal loss
的损失函数优化有效避免了生成样本落入类重叠区的

问题。

3.4　实证结果分析

个人信贷领域中风险评估模型的关键目标是正确识

别潜在违约用户，降低信用风险，这一任务相较于正确识

别履约用户更有意义，因此本文模型在追求兼顾多数类识

别准确率的同时，会尽可能提高少数类识别准确率。

为检验模型有效性，本文选取了以下 3类对照模型用

于性能比较：①未进行数据质量提升处理的 GBDT 分类模

型；②应用广泛的样本不平衡处理方法与 GBDT 的组合模

型，例如插值过采样 SMOTE、边界过采样B_SMOTE和联合

过采样 SMOTEENN等；③GAN系列样本生成方法与GBDT
的组合模型，包括GAN、WGAN、ACGAN等。表 2为所有模

型在 4 个评价指标上的实证结果。其中，“G”表示“GB⁃
DT”，本文模型以“WACGAN-FLG”表示；针对本文不平衡

数据分类的问题背景，选用 F1、AUC 及 G-mean 作为分类

器评估指标。

Table 1　Distributional similarity assessment
表1　分布相似度评估

模型

JS散度

SMOTE
0.087 7

B_SMOTE
0.173 4

SMOTEENN
0.084 2

GAN
0.072 5

WGAN
0.068 8

ACGAN
0.117 6

WACGAN-FL
0.082 8
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0
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(c) GAN

16 18
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Fig. 3　Visualization results of data distribution
图3　数据分布可视化结果

Table 2　Evaluation metrics for classifiers based on different oversam⁃
pling methods

表2　基于不同过采样方法的分类器评价指标

Model
GBDT

SMOTE-G
BSMOTE-G

SMOTEENN-G
GAN-G

WGAN-G
ACGAN-G

WACGAN-FLG

F1
0.746
0.741
0.602
0.781
0.822
0.834

0.825
0.829

AUC
0.937
0.949
0.946
0.927

0.9515
0.952
0.952
0.953

G-mean
0.775
0.871
0.865
0.801
0.844
0.856
0.847
0.874

·· 167



2024 年软 件 导 刊

由表 2 可知，从 F1 分数指标而言，WGAN-G 模型表现

最佳，WACGAN-FLG 模型仅与其存在不足 0.6% 的差距，

相较于基线 GBDT 模型提升 11.1%，证明了所提模型在维

持对多数类识别准确性的同时，强化了对少数类的检测效

果，且在精确率与召回率之间取得了更好的平衡。从AUC
指标而言，所有模型的曲线下面积值均较高，总体上具有

不错的分类性能，本文模型以 0.953 的表现领先于其他模

型，相较于基线 GBDT 模型提升 1.7%，证明了本文模型对

履约和违约两类样本具有良好的分类能力。从G-mean指

标而言，WACGAN-FLG 模型在所有模型中表现最佳，G-
mean 为 0.874，相较于对照模型提升 0.3%~12.7%，并且 G-
mean指标还考量了类别不平衡情况下的准确性，进一步验

证了所提模型在识别少数类即违约用户方面优越的综合

能力。

综上，本文模型充分考虑了信用样本不平衡、类间重

叠等问题，通过改进原始ACGAN的判别损失和分类损失，

并结合 GBDT 分类模型进行有效分类，达到了改善信用风

险评估性能的目的。

3.5　模型稳健性检验

为验证本文模型的有效性及稳健性，从 KEEL 数据库

中选取 6组不平衡数据集进行验证，数据集不平衡率皆在

1~10之间，具体信息如表 3所示。

接下来，使用 SMOTE类与GAN类模型作为比较模型，

评估改进的 WACGAN_FL 生成的样本质量，结果如表 4 所

示。由此可知，本文模型在 6 个数据集的评估指标均较

优，F1 值平均排名为 1.34，AUC 值平均排名为 1.67，G-
mean平均排名为 1.5，在所有模型中排名最高，证明了该模

型具有较强的泛化能力，改进的主动生成式过采样具有较

强的稳健性。

4 结语

本文为应对个人信用风险评估中普遍存在的样本不

均衡和高度类别重叠问题，提出一种改进型 WACGAN_FL
信贷风险评估模型。该模型借鉴图像生成领域广泛使用

的生成对抗网络（GANs）架构，将其优化于生成结构化数

据，并针对ACGAN框架进行关键创新。

首先，借鉴WGAN理念使用Wasserstein距离改进原始

ACGAN 模型的真假判别损失函数，引入梯度惩罚策略稳

定模型训练过程以避免模型发生崩溃现象。其次，采用

Focal loss 代替传统交叉熵损失函数来强化模型对难分样

本的关注能力。实验表明，WACGAN_FL 模型不仅在生成

多样化和减少类间重叠样本方面表现出色，在分类器评估

方面的AUC、G-mean皆优于对照组模型，证明了该模型能

在兼顾履约样本识别率的同时，显著提升违约样本识别

率。此外，通过有效区分违约与非违约客户，有助于显著

降低金融机构的信用风险、强化信贷管理，确保信用体系

健康稳定。因此，WACGAN_FL 模型的推广及应用对优

化、提升金融部门的信贷评估流程具有深远意义。

后续，将进一步优化模型各个部分，以提升模型在各

种数据集上的性能。
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