
Finance 金融, 2020, 10(5), 455-464 
Published Online September 2020 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/fin 
https://doi.org/10.12677/fin.2020.105047  

文章引用: 张雪飞. 基于局部采样样本均衡的 P2P 借贷违约预警模型[J]. 金融, 2020, 10(5): 455-464.  
DOI: 10.12677/fin.2020.105047 

 
 

基于局部采样样本均衡的 
P2P借贷违约预警模型 

张雪飞 

对外经济贸易大学信息学院，北京 
 

 
收稿日期：2020年8月6日；录用日期：2020年8月21日；发布日期：2020年8月28日 

 
 

 

摘  要 

随着互联网金融的不断发展，P2P网络借贷的借贷人违约风险识别引起金融机构的重点关注，且随着互

联网金融整改措施的实施，借贷违约量不断减少，因此在这P2P网络借贷历史违约数据不断减少的环境

下，基于不均衡数据的违约预警分析显得尤为重要。本文在BSL不均衡样本抽样算法的基础上，通过

Kmeans聚类算法降低抽样时间复杂度，并使用随机森林与其他机器学习分类算法进行对比实验，同时

加入借款描述与借款标题的文本分析，最终建立了基于随机森林的P2P网络借贷违约预警模型来实现对

于数据不均衡的P2P借贷违约风险识别。在满足高效率、高识别率的同时，满足了增量学习的现实需求，

为P2P网络借贷平台提供一定的监管指导意见。 
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Abstract 
With the continuous development of Internet finance, the identification of borrowers’ default risk 
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of peer-to-peer (P2P) lending has attracted the attention of financial institutions, and with the im-
plementation of Internet finance rectification measures, the amount of loan defaults has been de-
creasing. Therefore, under the environment of decreasing historical default data in P2P lending, 
default warning analysis based on unbalanced data is particularly important. In this paper, based 
on BSL unbalanced sample sampling algorithm, K-means clustering algorithm is used to reduce 
the complexity of sampling time, and random forest is used to compare with other machine learn-
ing classification algorithms. At the same time, text analysis of loan description and loan title is 
added. Finally, a peer-to-peer lending default warning model based on random forest is estab-
lished to identify P2P loan default risk of unbalanced data. It not only meets the needs of high effi-
ciency and high recognition rate, but also meets the practical needs of incremental learning, and 
provides certain supervision guidance for peer-to-peer lending platform. 
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1. 引言 

2007 年 8 月，我国第一家网贷平台“拍拍贷”成立，标志着纯线上无担保网贷平台在中国的正式起

步。近年来，P2P 行业在我国发展迅速，将金融服务领域进一步拓宽至互联网金融，增加了社会的金融

普惠性。根据网贷之家数据显示，截至 2019 年 12 月底，我国 P2P 平台累计数量已达 6605 家，正常运营

343 家，成交量为 428.89 亿元。然而，由于网贷平台门槛较低、监管主体缺位等内在缺陷，存在许多借

款人的违法行为，自 2017 年起，许多平台由于借款人的违约还款行为导致资金链断裂。2019 年 12 月，

银监会发布《网络借贷信息中介机构业务活动管理暂行办法(征求意见稿)》，进一步加大对 P2P 的管控

约束。随着国家监管制度的不断完善，P2P 行业也将逐渐规范化、成熟化，平台违约率也会越来越低，

基于大数据、云计算的违约识别难度也会逐渐增大。基于不均衡数据的违约预测也将成为未来的一大难

题。 
在互联网金融逐渐发展的时代，学者们纷纷对 P2P 网络借贷违约行为进行违约结构分析，但随着互

联网金融的整改措施，基于样本均衡的 P2P 网络借贷将会成为实际应用中的一个难题，传统 SMOTE 算

法可以解决部分不均衡样本问题，但无法解决噪声数据导致的边界模糊问题，且鉴于互联网数据的爆发

式增长，基于增量学习的机器学习违约行为识别算法也将成为实际应用中的一个降低时间复杂度与业务

流程复杂度的重要问题。 

2. 文献综述 

随着 P2P 网络借贷平台的发展，学者们也纷纷进行了一些有价值的探究。在借款人的学历程度方面，

廖理[1]等人研究了借款人学历在违约概率上的影响，研究发现学历较高的借款者违约概率更低。阮素梅

[2]发现婚姻状况是否稳定对借款人的违约行为也有重要的影响，并且女性违约率显著小于男性。李广明

等人[3]通过提取 P2P 违约借款人的特征，从 13 个变量的统计检验中发现，借贷金额小、借贷期限短、

借贷利率低的借款人有较小的可能产生违约行为，并且借款者的学历高低、借款人所在城市、借款人职
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业也与是否产生违约行为密切相关。刘博楠[4]表明借贷人个人特征、工作特征、信用特征、借贷特征均

会对 P2P 违约风险造成不同程度的影响。 
而针对于不平衡数据的处理问题，国内外学者的研究主要集中在两个方面。，首先从数据层面上

采用不同的抽样方法进行样本的平衡，如 SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)算法[5]，
该算法也被广泛应用在不平衡数据的处理中，但原始数据集中的噪声数据可能会使数据边界模糊造成

数据分布改变。胡峰[6]等提出 TWDIDO 算法，结合三支决策理论，对边界域和负域中的小类样本进行

不同的过采样处理，有效解决不平衡数据的二分类问题，但未进行一定的欠采样处理，对于样本均衡

度及其不均衡的数据而言，过采样的迭代次数过高、重复度过大，同样会致使数据边界模糊，从而对

原有数据分布造成一定的影响。第二个方面是降维，李杰[7]等人用随机森林的特征选择，对于不均衡

样本而言，其标签分类结果无法达到最优。Sherif F. Abdoh 等人[8]用随机森林和 SMOTE 结合递归特征

消除并对比 PCA 降维，发现前者的组合分类性能提高都更大。张忠林[9]等人针对边界模糊的问题，提

出 BSL 采样算法，借鉴 K 近邻的思想提出边界样本、安全样本和噪声样本的概念，基于边界样本进行

插值，但由于 K 近邻思想的全局搜索与过高的时间复杂度，随着样本数据的增长，算法运行时间也将

大幅度增长。 
而 P2P 借贷人信息中，也存在一些文本信息，例如借款标题和借款描述。李杰[7]等人在众筹违约模

型中，选取项目标题、项目发起人简介等文本数据进行文本相似度计算，作为新的特征加入预警模型中。

黄承慧[10]等人提出对传统的基于频率的余弦相似度改进，即 TF-IDF 模型基础上分析文本中重要词汇的

语义信息，借助外部词典分析词项之间的语言相似度。Mikolov [11]等人提出 word2vec 模型，基于三层

神经网络，使得预测词汇相似度的精度得到大幅度提高。Kusner [12]等人提出 WMD (Word Mover’s 
Distance)算法来衡量文本相似度，该算法充分利用了 word2vec 的领域迁移能力，且模型简单，没有任何

超参数，并且将问题转为线性规划，有着全局最优解。本文在 P2P 网络借贷领域中，引入文本相似度的

计算概念，作为一列新的特征添加到模型中，进一步丰富 P2P 违约风险预警模型。 
学者们已经对 P2P 违约风险预警和不均衡样本处理做了大量的研究，但依旧存在一些不足。在 P2P

违约数据越来越少的情况下，传统的欠采样方式容易丢失有用的数据，即 K 近邻距离不同样本标签较大

的优异分类型数据，造成信息的缺失。简单的随机过采样方法由于简单的随机复制，容易造成过拟合问

题，且模型的普适性不强。SMOTE 算法容易造成边界模糊的问题，对于采样后模型的参数要求较高，不

易根据经验选择，仍然具有改变原有数据分布的可能性。借款标题与借款人描述等文本信息，未通过计

算文本相似度来全面体现违约模型指标体系。 
本文针对 P2P 网络借贷行业违约数据越来越少的情况，改进了张忠林[9]的 BSL 算法，通过 KMEANS

聚类算法降低抽样时间复杂度，在样本均衡的同时既改善了噪声样本造成的数据分布改变和边界模糊的

问题，又大大降低抽样的时间复杂度，并使用随机森林与其他机器学习分类算法进行对比实验，同时借

鉴李杰[7]的思想加入借款描述与借款标题的文本分析，通过计算文本相似度，进一步完善 P2P 借贷违约

风险模型体系。最终选择并建立了基于随机森林的 P2P 网络借贷违约预警模型来实现对于数据不均衡的

P2P 借贷违约风险识别。该模型运行效率较高、违约识别率较为优秀，同时随机森林算法可以较为便捷

的进行增量学习，在数据增长的情况可以通过添加一个新树的方式来进行增量学习，满足了实际业务的

需求，为 P2P 网络借贷平台提供一定的监管指导意见。 

3. 基于样本均衡的 P2P 借贷违约预警模型 

本文在对数据进行了一定的剔除、编码和标准化后，改进张忠林[9]等人提出的 BSL 采样方法，首先

利用聚类的方式将全局搜索维度改为多个局部搜索，对每一簇利用 K 近邻距离的思想，定义安全样本、
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噪声样本和边界样本，使用 BSL 算法对数据重采样，对于不均衡数据进行处理，由于 K 近邻的平均思想，

对于猜中或猜错也不再为绝对性选择，而是选择几个进行平均，对于采样而言，改善了 SMOTE 的边界

模糊问题。接下来通过不同的分类器对比时间复杂度、违约样本识别率、模型精度，得出基于随机森林

的 P2P 违约预警模型。通过测试集验证，结果表明该模型在召回率、F1 值都有一定的提升，同时随机森

林也有较好增量学习特性，在数据不断快速增长的背景下，可以较为方便的进行高效率的增量学习。本

文的研究思路与技术路线如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Research ideas and technology line 
图 1. 研究思路与技术路线 

3.1. 基于局部采样的 BSL 样本均衡算法 

SMOTE 算法基本思想是针对少数类样本做处理，并根据样本间的欧氏距离合成新样本，合成的策略

是对每个少数类样本 a，从它的最近邻中随机选一个样本 b，然后在 a、b 之间的连线上随机选一点作为

新合成的少数类样本。但具有容易产生模糊边界问题，从而影响分类算法性能的缺点。 
BSL [9]算法首先根据计算少数样本点的 K 近邻距离，将少数类样本点分为噪声样本、边界样本和安

全样本。之后在边界样本选择的基础上进行 SMOTE 插值，对插值的边界进行限制，使得合成的少数样

本在一定程度上避免模糊边界的缺陷。但由于采样算法时间复杂度过高，因此本文在采样前进行聚类，

在每一个簇数中进行采样，将全局搜索维度改进为局部搜索，可以大大降低时间复杂度，从而更好地进

行分类。改进后的 BSL 采样算法具体步骤如下： 
算法 1：基于局部采样的 BSL 样本均衡算法。 
Input：原始数据集 D，最近邻样本个数 k。 
Output：新的样本训练集 1T ′。 
Step 1：将原始样本数据集 D 按照聚类的方式，根据轮廓系数的拐点，选择最佳簇数 clustern ，将原

始数据集 D 划分为 ( )2,3, ,i clusterD i n=  。 
Step 2：对于每一个局部样本集 iD 按照 4:1 切分为训练集 1

iT 和测试集 2
iT 。 

Step 3：按照式(1)计算第 i 簇中违约样本样本点 ijx 与所有 1
iT 中训练样本的欧氏距离，获得该样本点 k

个近邻样本。 
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( )2

1
m

ij ijjDis x y
=

= −∑                                      (1) 

Step 4：对第 i 簇少数类样本进行划分。设在 k 近邻中有 ( )0l l k≤ ≤ 个属于多数样本。 
若 l k= ， ijx 被定义为噪声样本。 
若 2 k l k≤ ≤ ， ijx 被定义为边界样本。 
若 0 2l k≤ < ， ijx 被定义为安全样本。 
边界样本表示为{ }1 2, , , , ,i i ij inx x x x 

，其中 n 表示为第 i 簇边界样本个数。 
Step 5：计算第 i 簇少边界样本点与少数类样本 ( )2,3, ,ijx j n=  的 k 近邻，根据采样倍率 N，根据下

式进行线性插值．。 

( )0,1new ijx x rand x x′ ′= + ∗ −                                    (2) 

Step 6：将所有簇中合成的少数类样本与原始训练样本 1T 合并，构成新的训练样本 1T ′。 

3.2. 文本分析 

算法 2：WMD(Word Mover’s Distance)。 
对于两段文本 D1和 D2，WMD 算法使每段文本中的词都使用 word2vec 算法映射到 embedding 空间

中。并且对于文本 D1中的每一个词，与 D2进行对应，计算每一对词在 embedding 空间中的距离，对所

有词的距离进行加总，即该两段文本的文本相似度。WMD 充分利用了 word2vec 的领域迁移能力，具有

较为出色的效果，且仅需要词向量作为输入，不需要超参数调节，并且将问题转化为了线性规划，具有

全局最优解。 
Input：文本 D1和文本 D2。 
Output：文本相似度 Tc(Travel Cost)。 
Step 1：首先对两段文本 D1和 D2，使用 jieba 分词，并使用哈工大停止词表，去除停止词。 
Step 2：使用归一化 BOW (词袋模型)的方法分别表示 D1,D2，并使用 word2vec embedding 来表示其

中的每一个词。 
Step 3：对于每一个 D1中的词，设置与 D2中的词的权重 w。若词语义较为接近，则赋予较大的权重

(即全部移动或移动距离较大)，反之则赋予较小的权重(即不移动或者移动距离较小)。将词向量欧氏距离

乘以移动距离，计算出每两个词的转移代价。 
Step 4：将 D1所有全部转移到 D2中，同时 D2中所有词也转移到 D1中，求全局转移代价和，而全局

转移代价和的最小值，即为本文 D1和 D2的相似度 text similarity。 
算法 3：余弦相似度 
一个向量空间中两个向量夹角间的余弦值作为衡量两个个体之间差异的大小，余弦值接近 1，夹角

趋于 0，表明两个向量越相似，余弦值接近于 0，夹角趋于 90 度，表明两个向量越不相似。欧氏距离衡

量的是空间各点的绝对距离，跟各个点所在的位置坐标直接相关；而余弦距离衡量的是空间向量的夹角，

更加体现在方向上的差异，而不是位置。欧氏距离能够体现个体数值特征的绝对差异，所以更多的用于

需要从维度的数值大小中体现差异的分析，如使用用户行为指标分析用户价值的相似度或差异。余弦距

离更多的是从方向上区分差异，而对绝对的数值不敏感，更多的用于使用用户对内容评分来区分兴趣的

相似度和差异，同时修正了用户间可能存在的度量标准不统一的问题(因为余弦距离对绝对数值不敏感)。
但余弦相似度也有其缺陷，即这类算法没有很好地解决文本数据中存在的自然语言问题，即同义词和多

义词。这样对于搜索的精度产生很大的影响。其计算方式如下： 
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( ) ( )

1

2 2
1 1

similarity cos
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i ii

n n
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A BA B
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= =

×⋅
= = =

×

∑
∑ ∑

                       (3) 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验数据描述 

刘礼力[13]选取 2010~2016 人人贷的数据进行违约风险分析，由于近年来互联网金融整改政策严，

人人贷 2016 年后也未披露违约信息，因此往年数据参考性不强。本文结合实际情况与平台特征，通过采

集器对相关信息进行爬取后，抓取翼龙贷 12,000 条数据，数据量为 12,000*41，违约标签占比 12%，属

于不均衡、纬度高的样本。 
 
Table 1. The continuous variables of default warning model 
表 1. 违约预警模型连续型变量 

统计指标 借款金额 还款期限 借款人年龄 借款利息率 

Mean 58,627.9 11.9 43 15 

Std 32,614 5.4 9 0.64 

Min 97.18 3 24 9.2 

Max 950,000 36 66 21 

变异系数 0.56 0.48 0.21 0.04 

 

如表 1，对于借款金额、还款年限两个连续性指标而言，其变异系数较大，数据分布较为离散，借

款人年龄与借款利率低变异系数较低，数据分布较为紧凑。其中借款人年龄分布区间为 24 岁~66 岁，均

值为 43 岁，表明目前 P2P 借款人主要为中年群体。李广明[3]等人指出借款金额、还款期限与借款利息

率对于违约风险的重要性，本文加入借款人年龄的特征进行建模分析。 
 
Table 2. The discrete variables of default warning model 
表 2. 违约预警模型离散型变量 

统计 
指标 

借款人 
行业 借款类型 信用等级 是否有担保人 借款人性别 借款人 

所在地 受教育程度 年收入 工作年限 

Unique 22 6 7 2 2 27 5 6 4 

Top 农业 其他 BB 无 男 河北省 初中及以下 6~12 万元 5 年以上 

Freq 6125 11,949 4634 11,001 10,093 1856 9156 5223 8636 

异众 
比率 

0.50 0.004 0.61 0.08 0.16 0.85 0.24 0.56 0.28 

统计 
指标 

是否有商 
业保险 

借款人职 
业等级 

借款人社 
保年限 借款人房产 借款人婚姻状况 借款人贷 

款记录 
借款人信 
用卡额度 

借款人征 
信报告 还款方式 

Unique 2 5 5 6 8 4 7 2 3 

Top 无 行业人员、学生和 
职位不确定人员 未缴纳 自由未按揭， 

价值 0~100 万元 已婚有子女 1-3 年 无信用卡 有 还本付息 

Freq 11,475 8237 10,743 8123 9056 5599 8203 8414 11,480 

异众 
比率 

0.04 0.31 0.11 0.32 0.25 0.53 0.32 0.30 0.04 

 

如表 2，对于分类型数据，我们主要观察其异众比率。对于借款人所在行业来说，约 50%的借款人

从事行业为农业。其次，借贷人的受教育程度偏低，有 24%的借贷人学历为初中及初中以下。同时，借
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贷人的担保类信息，担保度较低，例如有 92%的借贷人都无担保人，96%的借贷人未购买商业保险，89%
的借贷人未缴纳社保，68%的借贷人没有信用卡。根据刘博楠[4]的研究，这些特征结构会对 P2P 违约风

险造成较大的影响。借款人性别中男性占比为 84%，冯素玲[14]表明，男性借贷人违约概率显著高于女

性概率。最后，借款类型和还款方式的异众比率过低，但通过统计发现，这两个特征对于是否还款违约

具有一定的分类影响。 

4.2. 数据预处理 

由于直接从翼龙贷平台获取到的项目信息存在大量的标签性数据，例如项目 ID，所属计划 ID，借款

人姓名，借款人身份证号等不适用于建模的特征，因此本文首先剔除这一类无用的标志性信息。接下来

观察特征信息，其中借款人所在地区、借款人所在省份、借款人所在城市、长期居住地均描述了借款人

的地理位置信息，具有较高的相似度，Abolfazl Nadi [15]提出特征过高的分类量会造成加大树模型的过拟

合效应，因此本文选取借款人所在省份作为地理位置信息特征。同时，借款人所在行业原始数据标签高

达 837 种，结合翼龙贷平台分析，表明翼龙贷借款人在填写信息时共有四个下拉列表，加上其他的自由

填写，导致借款人行业分类量过高，本文通过手动筛选与合并，将其合并为 22 类。 
预测标签 y 共有三类，为违约，预期和坏账，为了便于二分类的混淆矩阵计算，本文参考廖理[1]的

处理方法，将借款状态为“逾期”和“坏账”的所有样本认定为违约样本。 
接下来检测缺失值，通过实验发现，只有借款类型一个特征有 35 个缺失值，笔者通过简单的平均值

填充来对缺失值进行处理。 
另外原始数据中包含借款标题与借款描述的特征，李杰[7]提出利用自然语言处理，计算借款标题与

借款描述的相似度，作为一个新的特征加入到原始数据中，在初步实验中，本文直接将这两列数据删除，

在后续模型的优化中，本文将加入这两列数据的相似度。 
之后，本文对借款人行业、借款人性别、借款人信用等级等分类标签进行 label-enconder 编码，将其

转化数字的格式，便于分类器计算。对于借款人年龄、借款期限、借款金额等连续型特征和编码后的分

类型特征，进行 z-score 标准化。其标准化表达式如下： 

( )
( )

X E X
Z

Xσ
−

=                                         (4) 

其中，X 表示任意特征， ( )E X 表示其期望， ( )Xσ 表示其标准差。 

4.3. 实验步骤与结果分析 

首先采用聚类的方法，根据轮廓系数选择簇数为 11 簇，对每一簇，分别进行划分训练集 1
iT 与测试集

2
iT  ( 0,1, 2, ,i k=  表示聚类的第 i 簇)，其比例为 4:1，然后计算少数类样本点(违约样本点)与训练集中所

有样本的欧式距离，我们将 k 值设定为 10，即取每一个少数类样本点附近最近的十个点，并判断这十个

样本点中违约样本点的数量，如果数量位于 k/2 和 k 之间，则该样本点为边界样本点，为我们要选择的样

本点。接下来继续计算所有边界样本点与少数类样本的 k 近邻，根据采样倍率 N 进行插值，最终我们通

过 BSL 采样获取不同簇下新生成的违约样本，并将生成样本与原始样本融合，最终形成新的测试集 1T ′。
本文根据聚类后不同簇数的样本量，基于经验选择 k 值为 10。 

为了验证基于 BSL 采用的算法针对于 P2P 违约风险预测的性能，本文首先进行 BSL 采样前，比较

了逻辑回归(LR)，支持向量机(SVM)，随机梯度下降(SGD)，梯度下降树(GBDT)，贝叶斯(Bayes)，决策

树(DT)，K 近邻(KNN)，随机森林(RF)八个分类器的预警效果，各模型采取十折交叉验证的方法计算其准

确度、违约标签的召回率、违约标签的 F1 值，三个指标的均值以及运行时间，其结果如表 3 所示： 
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Table 3. The comparison of different algorithms before BSL sampling 
表 3. BSL 采样前不同算法实验对比 

模型 准确度 违约标签召回率 违约标签 F1 值 运行时间 

LR 0.94 0.51 0.66 0.46s 

SVM 0.92 0.29 0.44 8.48s 

SGD 0.93 0.48 0.62 0.41s 

GBDT 0.95 0.61 0.72 5.45s 

Bayes 0.92 0.33 0.47 0.12s 

DT 0.94 0.61 0.66 0.20s 

KNN 0.935 0.52 0.63 3.70s 

RF 0.96 0.64 0.76 0.65s 

 

通过对比发现，随机森林针对于该数据集，在准确度、违约标签的召回率、违约标签的 F1 值以及算

法效率上都具有较好的结果。 
张忠林[9]所提出的 BSL 采样算法，搜索规模为全局搜索，时间复杂度较高，且随着样本量的不断增

加，算法运行时间会大幅度增长，本文借鉴张莉[16]的思想，根据轮廓系数的拐点，采用聚类的方式将样

本分为 11 簇，对每一簇分别进行 BSL 采样，将全局搜索改为多个局部搜素，大大降低了时间复杂度。 
 
Table 4. The comparison of bsl sampling and local BAL sampling 
表 4. BSL 采样与局部 BSL 采样实验对比 

算法名称 采集样本数量 采样时间 RF 的违约标签召回率 

全局 BSL 采样 759 2 h 0.71 

聚类后的局部 BSL 采样 667 11 min 0.82 

 

表 4 显示，使用聚类后的局部 BSL 采样，在采集违约样本的数量方面，由于全局和局部采样的 k 值

设置相同，而局部采样每个簇数中样本量较少，因此使用局部 BSL 采样生成的违约样本数量少于全局

BSL 采样，但可以有效的提升违约标签的召回率，并大幅度降低时间复杂度，因此下文中的 BSL 采样将

全部采样聚类后的 BSL 局部采样。 
 
Table 5. The comparison of different algorithms after local BSL sampling 
表 5. 局部 BSL 采样后不同算法实验对比 

模型 准确度 违约标签召回率 违约标签 F1 值 运行时间 

LR 0.90 0.42 0.58 0.80s 

SVM 0.87 0.27 0.43 15.9s 

SGD 0.89 0.51 0.64 1.02s 

GBDT 0.95 0.80 0.85 9.62s 

Bayes 0.89 0.43 0.57 0.62s 

DT 0.95 0.75 0.76 0.69s 

KNN 0.91 0.56 0.69 11.4s 

RF 0.96 0.82 0.87 1.3s 
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表 5 显示加入局部 BSL 采样后，所有模型的运行时间变高，这是因为加入了采样后的数据量变大，

针对于 KNN 算法，由于采样和算法的思想较为一致，因此违约数据的召回率得到提高，而针对于基于树

思想的算法，例如 GBDT、DT、RF，模型的违约数据召回率提升幅度较大，这是因为基于树思想的算法

带有过拟合的特性，而基于 BSL 采样插入的新数据在一定程度上解决了 SMOTE 算法所带来的边界模糊

问题，从而在结点生成的过程中使得模型的召回率得到更大程度的提高。 
本文根据李杰[7]的加入文本相似度构架违约指标体系的思想，加入项借款标题、借款描述两列文本

类型数据。基于两列文本的相似度作为借款人的一项借款特征，且相似度越高，表明填写借款信息越认

真，信息越充分，因此将文本相似度作为一个新的变量加入到违约预警模型中。由于借款标题和借款描

述，这两列文本具有一定的结构化性质，因此首先选取其句子的余弦相似度可以用来衡量两列文本的相

似度，再与 word2vec 进行模型优化。本文首先使用 Python 中文文本分析工具包 jieba 对两列文本进行分

词，并使用哈工大停止词表去除停止词。列出每行两列数据的所有词并取并集，构建每个短句的词向量，

计算词频，更根据式(3)并返回两个词向量的余弦相似度，计算其文本相似度，得到借款标题-借款描述关

联度指标。 
接下来分别对使用余弦相似度和 WMD 算法计算出来的加入文本相似度的数据，使用局部 BSL 采样

进行样本均衡，并对已经选择好的 RF 模型进行十折交叉验证，将余弦相似度、WMD 算法计算出来的文

本相似度与未加入文本相似度的模型对比，其结果如表 6 所示。 
 
Table 6. The comparison of different algorithms of text similarity 
表 6. 不同文本相似度算法对比 

文本相似度算法名称 采集样本数量 RF 查准率 RF 的违约标签召回率 

余弦相似度 721 0.962 0.74 

WDM 744 0.954 0.84 

无 667 0.96 0.82 

 

通过对比发现，加入了文本相似度特征后，两者采样的样本数量均有所提高，但对于余弦相似度来

说，虽然模型的查准率有了小幅度提高，但模型的召回率降低的幅度却较大，因为余弦相似度无法计算

同义词的相似性，导致描述中较多的同义词没有得到该有的相似度计算。但 WDM 能在小幅度降低查准

率的时候，提高违约标签的召回率，因为基于 word embedding 空间的 WMD 算法充分利用了 word2vec
的领域迁移能力，并将问题转化为求解线性规划，具有全局最优解。。 

因此，本文通过在均衡样本的过程中，将 BSL 算法优化为局部搜索，并进行八个分类器的对比，加

入文本相似度优化，最终选择基于随机森林的局部采样样本均衡 P2P 违约预警模型，该模型在时间复杂

度、违约识别率上具有较好的性能，同时随机森林模型可以较为便捷地应用到增量学习中，在实务中应

用可以通过增加一个树的方式进行学习，而不需要从头开始学习，也降低了业务流程的复杂度。 

5. 结论 

P2P 违约预警是互联网金融风险管理中一个重要的问题，同时随着互联网金融的监管力度不断加大，

违约历史数据将越来越少，分类模型的标签不均衡性将会进一步扩大，而基于不均衡样本的违约风险识

别也将会成为实务中的一大应用热点。本文首先通过爬取翼龙贷的数据，对数据进行详细的处理与全面

的分析，从违约预警结构出发，其次，对于不均衡的样本，改进 BSL 算法，将全局搜索改进为若干个局

部搜索，加以文本相似度的实验，最终，科学地构建了基于随机森林的 P2P 网络借贷不均衡数据的违约

预警体系，同时随机森林满足了随着数据增加的增量学习需求，可以在实务中通过新添加一个树的方式
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来高效地进行学习。 
分析结果表明，基于 BSL 采样算法的 P2P 违约预警模型对于不均衡样本的处理性能较好，但基于全

局搜索的模型，时间复杂度较高，因此在采样前进行聚类，从每个簇中挑选出边界样本进行插值，能有

效降低时间复杂度并对模型进行改进。此模型有效地对具有违约风险的 P2P 借贷项目发出预警，为 P2P
网络借贷平台的资金回收、资金链安全、降低流动性风险提供了可靠的依据，具有较好的现实指导意义；

同时，在实证分析中发现，借款期限、借款额度、还款方式、借款人所在地、贷款记录是 P2P 网络平台

借贷人违约预警的关键因素。P2P 网络借贷平台可以根据这些指标，加强监管力度。 
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