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基于分类模型对个人信用风险评估的研究
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【摘　要】信用风险属于一种行为风险，产生的原因有客观（履约能力问题）和主观（履约意愿问题）两

方面，而目前大部分消费金融主要业务是围绕个人信贷来开展，因此如何正确评估个人信用风险是最重要的关

键所在。本文首先构建大数据征信指标体系，提出了将极端梯度提升算法的输出结果进行独热编码转化，和筛

选出入模的特征变量重新组合作为逻辑回归模型的输入变量，形成极端梯度提升算法加逻辑回归两阶段的信用

评估模型，研究结果表明逻辑回归模型的稳定性和准确率最高。同时指出当极端梯度提升的预测分类效果达到

较优时，融合逻辑回归模型在分类预测准确性方面有时反而偏弱，为金融机构在个人信贷业务的数据获取及模

型选择上提供了一定的参考价值。
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一、引言

国外欧美发达国家是最早开始提出信用消费理

念的，而我国是 1985 年才出现了第一张信用卡。随

着国内居民生活水平的提高，老百姓开始逐渐意识到

自身良好的信用是可用以提高生活的品质。据此信贷

需求规模开始逐渐扩大，但实际我国个人征信体系的

发展却未完全跟上。随着智能手机的普及，提供信贷

产品的模式移到线上使得互联网金融就突然的崛起
[1]，传统金融无法获取消费信贷用户，因为互联网消

费金融的出现而得到很好的服务。目前传统金融仍旧

是基于人行数据的征信模式在进行风险评估，无论

是数据量、维度、时效都无法跟上互金时代的步伐，

如何避免产生较大的信用风险也是传统金融面临急

需解决的问题。而非传统金融机构由于没有对风控足

够的敬畏因而欺诈和坏账也不断攀升。除了风险管理

体系外还有数据整合与金融行业经验的欠缺，甚至

有些仅靠基础信息审核是存在较大隐患的。而大数

据征信是用户基于互联网场景产生的实时行为数据，

恰巧能作为传统数据有效的补充，同时解决了实时性

和真实性的问题。因此结合互金征信与传统人行的信

用风险评估研究是完全顺应大数据时代的需求。

本文收集脱敏的个人信用贷款数据，结合人行征

信及大数据征信，以信贷是否存在违约行为作为切入

点，通过对行业内普遍实操采用的分类模型的分析，

提出将非线性分类模型输出变量转化并导入到线性

模型中训练的融合评估模型，希望为金融机构今后在

选择模型上提供更为客观的理论基础。

二、信用风险评估理论分析

目前国内银行采用传统的信用评估方法通常基

于人行数据，所关注的因素太少评估准确性较低。其

他数据收集难度大、效率低下，难以满足互金的体验。

本文使用大数据征信建立的指标体系，通过对比选择

更合适的算法组合来构建信用评估模型，再引入信贷

领域常用的模型评价指标进行评价。

（一）信用风险评估主要方法比较和选取

从评估方法的复杂程度来区分模型可以分为线性

与非线性模型，它们的主要区别在于模型的假设和数

学描述不同。文献 [2] 通过对多种分类模型在信用风险

评估的对比发现，线性模型的优点是简单易懂，容易

实现，并且可以对一定规范内的数据进行准确预测，

而非线性模型的优点是可以更好地穿透复杂数据之间

的关系，预测准确性就会相应提高。通过对比，本文

选取传统金融常用的Logistic回归和 Xgboost模型。

（二）模型评价指标

信贷领域中，由于业务上常以评分形式进行风险

预测结果的输出，所以通常使用 AUC和 KS两类指标进

行模型评价 [3]。其中，KS值是用来比较两组数据的差

异，以探索两者是否具有显著性差异 [4]。通常业界认

为：当 KS值 <0.2 时，模型几乎没有预测能力，当 KS

值 >0.3则基本认为模型具有一定的预测能力，行业普
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遍认同是在0.4-0.5之间属于最优且合理预判。

三、个人信用风险指标体系搭建

笔者根据获取的信息最终分类出三大模块数据，

分别是传统指标、人行征信以及大数据征信指标。大

数据征信构成的指标举例如下：传统金融含保险、贷

款、个人/对公业务、银行等，互联网金融含消费平台、

消费金融公司、互联网金融门户等，还有电商信息等。

四、搭建个人信用风险评估模型

构建完成了指标体系工作后，就进入建模环节，

先通过特征工程处理挑选合理入模的最终变量，再利

用 Logistic 回归和 Xgboost 两种算法，分别建立风

险评估模型并对模型的效果进行检验和评价。

（一）数据预处理

通常真实情况不是所有申请用户都有信贷记录，

因此数据往往是不完整、含有噪声的，因此特征工程

的首先就是对数据做预处理，该步骤对于数据挖掘及

后续模型的搭建尤为重要。采用行业内成熟的处理方

案：先进行缺失值的删补，然后进行数据去重和标准

化（去除异常值和统一格式转换）。

（二）特征变量处理

本文的样本特征变量较多，复杂的统计方法可能计

算量较大且效果不明显，本文采用信贷风险分析领域中，

最常用的是对连续性或离散型变量进行WOE转换，然后

再进行IV值的换算，计算信息价值贡献，通过IV值的

大小筛选变量。主要筛选IV值 >0.1且变量与变量之间

相关系数<0.7的变量，筛选出总共64个变量。

（三）构建个人信用评估模型

本文模型检验不是单一模型上进行参数比较，而是

改用正反向对比来验证模型效果，反向模型KS代表模

型最高可能达到的结果。如果反向训练集效果过差，则

说明测试集数据本身分布较为特殊，需要重新划分数据。

LR 模型分类效果：模型在训练集上的 KS 为

0.461，AUC 为 0.796，在测试集上 KS 为 0.413，AUC

为 0.771。通常风控模型的 KS 在 0-0.6 之间，KS 超

过 0.6 一般都存在过拟合现象，并且在行业的建模

实操中，普遍公认 KS 值达到 0.3 模型即为可用，本

次训练模型 KS 在训练集及测试集上均在 0.4 以上，

已经完全满足预测的标准。XGB 模型分类效果：模型

在训练集上的 KS 为 0.541，AUC 为 0.843，在测试集

上 KS 为 0.413，AUC 为 0.766。通过与逻辑回归模型

的分类效果对比，虽然训练集上的表现比逻辑回归更

优，但是测试集上表现没有太大区别，从训练集和测

试集的 KS 差距较大可以看出，模型稳定性对比逻辑

回归更波动，这也正好符合之前我们对两者模型的描

述比较，Xgboost 确实对大数据征信类型有更优的效

果，但是稳定性主要还是逻辑回归会更占优势。

五、组合模型和单一模型比较

此次组合模型主要是使用 Xgboost 与 Logistic

模型进行融合，其实早在 2014 年就有相关学术论文
[5] 介绍了通过梯度提升决策树结合逻辑回归处理的

方案。此次模型对比构建的流程如下：

1. 首先要对样本进行训练集和测试集切分（按

时间线切分）；

2. 然后开始训练 xgboost 模型，并根据训练后

的模型去直接预测表现；

3. 试算训练集和测试集分别得出的 KS 值和 AUC

值进行比较；

4. 通过 apply() 接口获取拟合后训练集和测试

集的叶子结点索引；

5. 调 用 sklearn.preprocessing 中 的

OneHotEncoder 进行转化向量；

6. 然后将转换后的向量的训练集，放入到 LR 模

型中进行训练并预测；

7. 训练后的模型去直接预测测试集的表现，分

别得出的 KS 值和 AUC 值进行比较；

8.然后再将原来训练集和测试集，与通过编码后

的训练集和测试集，两套样本进行合并成新的样本；

9. 再次放入 LR 模型中进行训练，并预测得出的

KS值和AUC值进行比较。汇总各类结果如表5-1所示。

表 5-1 各类样本及模型预测

模型及样本 结论值

xgboost train auc 0.84335

xgboost test auc 0.76663

xgboost train ks 0.54090

xgboost test ks 0.41328

基于 Xgb 特征编码后的 LR train auc 0.89551

基于 Xgb 特征编码后的 LR test auc 0.7434

基于 Xgb 特征编码后的 LR train ks 0.41328

基于 Xgb 特征编码后的 LR test ks 0.37365

基于组合特征的 LR train AUC 0.89851

基于组合特征的 LR test AUC 0.7418

基于组合特征的 LR train ks 0.63448

基于组合特征的 LR test ks 0.37622



理论广角

195       魅力中国 2024.06

通过对比发现融合 xgboost 特征编码后的模型

预测结果，训练集的准确性确实比单一 xgboost 模

型预测来的更高，但是区分度上反而变弱了，而且

在测试集上的准确性以及区分度上都有一定程度变

弱，将特征编码与原始数据融合后再次通过 LR 模

型预测，只是效果上略微比使用特征编码的模型好

一点点，但是仍旧没有单一 xgboost 模型预测的效

果好，可见 xgboost 在此次模型对比中是最强的也

是相对稳定性更高的。

考虑到可能其他梯度决策树模型的分类能力会

更高，或者使用相同构建流程会找到更适合的组合

模型，因此将 Random Forest 以及 GBDT 模型共同

纳入进来进行对比，包括进行融合 LR 模型以及单

一模型效果同时做比较。

表 5-2 各模型获取的预测结果

模型对测试样本进行预测 结论值

RF+LR 的 AUC 为 0.748624162

RF 的 AUC 为 0.744016248

GBT+LR 的 AUC 为 0.742544084

GBT 的 AUC 为 0.745763137

xgboost+LR 的 AUC 为 0.730618107

xgboost 新特征与原始特征 +LR 的
AUC 为

0.732662329

xgboost 的 AUC 为 0.765721512

Logistic 的 AUC 为 0.771321434

首先，对于所有模型测试集表现来看，LR 的模

型仍旧是最佳。这也正好反映了为何目前大部分金

融机构主流的还是使用逻辑回归模型，其次，对比

随机森林和 GBDT 分别与 LR 进行融合后的结果，与

单独使用随机森林和 GBDT 模型预测的结果相差不

大，说明两者融合效果相对有限。其次，集中围绕

Xgboost 观察，Xgboost 单一模型的效果最优，转

换特征 + 原始特征后训练 LR 模型略微比特征转化

后训练 LR 模型提升一点点。这与 Kaggle 上的部分

模型比赛实操结果有很大的不同，也与笔者的预期

不符。

六、结语

本文主要是在个人信用风险评估问题方面的分

析展开，主要研究的是如何构建传统数据与大数据

征信相结合的指标体系，并在此基础上完成各种分

类模型对个人信用风险评估的理论研究与实证分

析，根据获取的信贷数据观察组合模型与单一模型

预测能力的对比情况。

从最终的效果来看，单一模型预测效果最佳的

还是逻辑回归模型，说明目前金融信贷行业普遍采

用逻辑回归作为信用评分主模型还是经得起推敲

的。因为作为金融行业对风险评估的要求，稳定性

始终是第一考量。从此次研究分类模型预测值的

对比来看，由 Xgboost 和 Logistic 回归模型构建

的两阶段组合模型在预测准确率上反而比单一模型

略微偏弱，说明单纯从算法分析并非所有场景的

样本上实践都有优势，从模型稳定性来看，也是

Logistic 回归模型略优于 Xgboost 模型，所以总体

而言 Xgboost-Logistic 回归两阶段组合模型效果

还是受样本分布及业务属性制约，对金融机构采纳

何种分类模型进行逾期预测具有一定的参考价值。
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