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Abstract: With the rapid development of China’s economy and the advance of the Basel 2 accord all around 
the world, personal credit scoring is more and more important. It is imperative under the situation to adopt the 
dynamic credit scoring methods for personal credit score is dynamic changing and the purpose of credit 
scoring is changed. There is little research on dynamic credit scoring and no research based on the Chinese 
credit data. For the sake of the development of dynamic credit scoring, we reviewed the development of dy- 
namic credit scoring, introduced Markov chain, survival analysis, and dynamic credit scoring based on data 
mining proposed recently, analyzed their advantage and weakness. Finally, the existing problems and the fu- 
ture direction in this field are discussed. 
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摘  要：随着我国经济的飞速发展和新巴塞尔资本协议在全球迅速推进，个人信用评分的重要性日益

加强。由于个人信用的动态变化、信用评分目的转变、经济形势对信用评分的影响，采用动态信用评

分方法势在必行。国内对动态信用评分模型的研究非常少，为推动动态信用评分的发展，本文回顾了

动态信用评分的发展历程，介绍了 Markov 链、生存分析以及最新的基于数据挖掘的动态信用评分方

法，介绍了它们的最新运用，同时分析了它们的特点。分析了国内实行动态信用评分的困难和挑战, 展

望了国内实施动态信用评分的前景。 
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1. 引言 

信用评估是政府、金融机构、企业界以及学术界 

都高度关注的问题。信用评分模型作为信用风险管理

的基础和核心，无论是对于建立社会征信体系还是对

于金融机构的信贷资产管理，都有着不可替代的作

用。在英美，信用机构认为成人平均至少每周接受一

次信用评分，个人信用被称为个人的“第二身份证”。 

*基金项目：国家社科基金重大招标项目(09&ZD041)，国家社科基

金(07BYJ110)，湖南省社科基金项目(2010YBB127)，教育部人文

社科基金(11YJA630124)，湖南省金融工程与金融管理研究中心

2010 年度开放基金课题(10FEFM02)。 
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信用评分是运用数学优化理论(包括统计方法、运筹方

法等)，依照既定原则或策略(损失最小原则或风险溢

价原则)，利用客户的申请资料区分不同违约率水平客

户的方法。根据客户的信用分数，授信者可以分析客

户按时还款的可能性。事实上，可以用于信用评分的

信息有两部分，一是申请客户的个人社会信息，二是

客户的还款和交易信息。目前绝大多数的信用评分是

根据申请客户的个人社会信息进行，也就是所谓的静

态评分，由于没有充分利用已有信息，必然导致评分

不准确。由于评分依据客户的动态信息，相对于根据

客户申请资料的动态评分，我们称之为动态信用评分

(Dynamic Credit Scoring)，它包含了行为评分(Behavior 

Scoring)、赢利评分(Profit Scoring)盈利和其它反映客

户动态信息的评分方法。描述行为的信息一般是客户

一段时间内(一般是 6~12 个月)的交易记录，常用的变

量包括账户余额(levels of balance)的均值、最小值、最

大值、中值，还款次数(credit turnover)、逾期次数(debit 

turnover)等。有些模型也包含了客户的个人特征。动

态信用评分根据客户的申请资料和交易记录(repayment 

and ordering history)预测客户的未来表现。贷方可以

依据动态信用评分结果决定客户的信用额、是否派送

新产品以及客户账户情况欠佳时如何挽回损失。 

尽管发达国家建立了较为完备信用评价体系，但

是因信用而产生的经济损失问题却时有发生，例如，

2004 年，美国信用卡因欺诈造成的损失约 7 亿美元，

2009 年美国信用卡危机导致信贷损失超过 700 亿。近

年来，随着我国经济的飞速发展，住房按揭、汽车贷

款、信用卡等信用消费日益增加，个人信用评分的重

要性日益加强。消费信贷是银行业的重要收入来源，

1997 年我国的消费信贷总额仅 172 亿元，到 2005 年

达到 2.2 万亿元，扩大了 128 倍。我国消费信贷业务

发展迅速，并呈加速度增长态势，特别是 2007 年，

我国商业银行个人消费信贷较 2006 年增长近 4 倍。

到 2010 年 11 月我国消费信贷余额为 73,774 亿元，是

1997 年的 400 多倍。银行必须准确评价顾客的偿还能

力，否则会给银行业带来很大的风险。 

目前，我国正在积极推进巴塞尔新资本协议(the 

Basel 2 accord)的实施，并颁布了《新资本协议实施指

导意见》，要求大型商业银行(开行、工中建交、招行

和浦发行)，从 2010 年底起开始实施新协议，其他自

愿实施新资本协议的商业银行可以从 2011 年后提出

申请。我国银行尤其缺乏对信用风险进行量化的分析

能力，缺乏适合中国国情的信用风险量化分析模型，

这对于我国商业银行在国际上的竞争地位是不利的。

因此，建立新型的风险管理和评定体系、尽快着手采

集数据和建立模型工作已迫在眉睫。信用评分是建立

新型风险管理体系，保障银行业务运作健康流畅的基

础性工作之一。我国在信用评价方面远远滞后于发达

国家，在银行新型商业模式、新型风险维度下，银行

业机遇与风险同在，那么，如何抓住机遇，规避风险

呢？ 

为了更准确地评估消费者的信用风险，提高银行

的信用风险管理水平，开展动态信用评分势在必行。

事实上，信贷机构正是根据客户的行为来制定信用合

约的[1,2]。目前国内仅是尚立红、黄立平简单评述了行

为评分[3]，周宗放等从数学角度构建了多维动态信用

评估的信用状态空间结构[4]。本文回顾了动态信用评

分的发展，介绍了 Markov 链、生存分析以及最新的

基于数据挖掘的动态信用评分方法，同时分析了它们

的特点。分析了国内实行动态信用评分的困难和挑

战，展望了国内实施动态信用评分的前景。 

2. 动态信用评分是信用评分发展的 
必然趋势 

二十世纪四十年代末，美国一些银行开始信用评

分的试验，六十年代末信用卡的出现使银行和信用卡

发行机构意识到信用评分的重要作用，七十年代《平

等信用机会法》(the Equal Credit Opportunity Acts, 

ECOA, 1975, 1976)的实施使信用评分在美国被完全接

受。信用评分也从最早单凭经验的方法(Rule of thumb)

如“3C”、“5C”、“5P”、“LAPP”等，发展到基于统

计学和运筹学的贝叶斯判别、线性判别分析(LDA)、

Logistic 回归、递归判别、分类回归树(CART)、多元

自适应样条回归、非参数方法、数学规划方法等，近

年来随着计算机和人工智能的发展，涌现出了很多基

于数据挖掘和人工智能的信用评分方法如聚类分析、

粗糙集、近邻方法、神经网络、支持向量机、专家系

统等[5-8]。各种方法各有利弊，就相对精度来说，支持

大样本的神经网络方法和支持小样本的支持向量机

方法效果较好，并且不需要统计假设。为了提高评分

准确率，学者们还提出来大量的混合方法，在这里不

一一列举。金融机构和企业在信用风险评估方面投入
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了大量的人力和财力，开发出了一些较为成功的信用

评分系统如 KMV 模型、CreditMetricsTM、CreditRisk+

等[9-11]。发达国家还有专门从事信用评分的中介机构

(如 Experian、Equifax、Transunion)和信用评分公司(如

FairIsaac)。这些国际权威的评分机构采用了定性分析

和定量分析的方法，但是以定性分析为主，定量分析

为定性分析服务，不可避免带有一定的主观性。 

由于个人信用的动态变化、银行评分目的的转

变，静态评分模型已经不能满足要求，有必要研究和

实施动态信用评分方法。 

2.1. 个人信用动态变化 

个人信用评分本质上是在表述一个人的违约概

率，但利用个人的申请资料得到的评分是一个静态

的、对个人信用情况的一个基本判断，只适用于对其

第一次进行信用消费的申请进行判断。但得到信用消

费许可后，个人的信用情况会不断变化，这时就要求

对其信用消费行为进行跟踪，不断追加新信息，并据

此得到动态的信用评分。动态信用评分对人信用度的

评估要比仅依靠申请资料得出的评估结果准确得多，

并且可以预防信用欺诈行为。 

我国正处在经济高速发展的阶段，人群特征变化

很快。经济环境、人口结构和生活方式的变化会导致

潜在信用消费人群和信用观念的改变，使得样本人群

的范围和特质发生变化，使原有评价结果与现实情况

不符，因此需要及时调整。如美国花旗银行注重申请

人的住所信息，中国一些银行注重申请人的婚姻状

况、健康状况、文化程度等，这些因素会发生变化，

尤其是住所、婚姻状况、健康状况。基于模型的实证

研究也表明这些因素确实在个人信用评分中起重要

作用[5]。收入对个人的信用也有影响，对于自由职业

者，收入可能会突然变动。动态信用评分还可以通过

一定时期的数据，对捏造申请资料的客户进行识别。 

宏观经济运行的周期性影响消费者的收入水平，

从而影响消费者的信用。经济衰退时，部分消费者可

能失业靠信用卡贷款维持生计，更多的可能由于工资

水平下降无力偿还欠款。经济衰退产生的风险无法通

过大数法则化解和分摊，造成银行坏帐损失普遍上

升。受经济衰退的影响，2000、2001 年美国信用卡业

平均坏帐率上升 0.72%和 0.64%。 

使用历史记录的动态信用评分模型有滞后性，如

用经济衰退时的交易数据建立的模型，在第二年经济

上升时对客户评分就会有偏差，反之亦然。Crook 等

分别用经济形势较好时(1989 年)和经济形势恶化时

(1989)的数据建立模型，对同一组客户的评分结果差

别显著[12]。经济形势不是影响风险行为的唯一因素，

1995~1997 年美国经济持续上升，但是客户违约也大

规模提高，Zandi 认为是银行降低了临界水平所致。

同时，Zandi 用包含领取失业救济在内的经济形势变

量进行回归分析，结果表明经济形势确实对客户违约

有显著影响[13]。最近，Sung, Sung & Ramayya 也提出

经济形势衰退使信用卡客户延迟还款，Sung 对客户何

时从违规状态恢复进行了预测[14]，Sung & Ramayya

预测了客户的还款模式[15]。 

2.2. 银行获利的需要 

九十年代以来，金融机构的经营观念已从风险最

小化转为利润最大化[5]。违约率和利润的影响因素不

同，实现利润最大化并不是重新定义客户的信用好坏

就可以实现的。影响违约率的因素有是否接受客户、

信用额、违约恢复(default recovery decision)等，而影

响利润的有市场营销、服务水平、定价等。盈利评分

意味着几乎所有的银行决策都要考虑[5]。 

考虑某个客户是否能给贷方带来利润时，要用客

户的近期行为估计将来一段时期的信用水平，而不是

某个时刻。盈利评分模型要能够预测客户的动态分值

或拖欠状态，也要对客户贷款资产组合有多大程度会

违约进行估计，以便进行信贷损失准备 (debt-pro- 

visioning)，即准备多少资金来弥补预期损失。 

动态信用评分的产品违约评分，即利用客户对某

个贷款产品的反映对信贷产品(loan product)评分。客

户对某个信贷产品的履行情况是他对另一种产品违

约的指示器，这一点最近已经被广泛接受。这是因为

客户的收支往来账户或支票账户情况是其经济状态

的反映，账户的情况可以较好的预测其贷款是否能及

时归还。 

在积极推行《巴塞尔新资本协议》的背景下，银

行业务流程运作，要求银行采用自己的模型计量交易

对手信用风险敞口，对流动性较差的产品和交易账的

信用风险进行评估，以确保银行获利。那么，运用动

态的信用评分方法是新型风险维度下银行业务运作

响应市场需求的必要举措。通过对比和实证研究，
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Finlay 认为客户的连续金融行为模型优于和客户是否

违约的二元模型，并把信用评分函数判断最优盈利分

布[16]。 

3. 态信用评分模型的应用领域 

动态信用评分针对现有客户，利用其动态信息评

估违约风险，为银行决策提供参考，是一个后端决策

过程。动态信用评分的主要应用是： 

确定信用额：根据客户信息的动态变化，确定给

予客户多大的信用额度银行能够获得最大利润。对信

用良好的客户，提高信用额度，鼓励他们使用；如果

客户信用下降，银行就降低客户的信用额度，避免造

成拖欠还款或违约给银行带来损失。 

欠款催收：动态评分模型能够预测客户的违约时

间，如生存分析，当某客户有较高的风险或将要违约

时，采取强化催收措施。经验表明早期的干预能够有

效地使拖欠最小化，同时也能减少真正变成坏账的账

户及其带来的损失。 

欺诈识别：欺诈行为是给银行带来损失最大的。

通过与以往欺诈经验中类同模式的比较来辨别欺骗

性的账户，并在出现与正常模式发生偏离的行为时发

出警告。消费者的欺骗行为也可能是宣布破产的前

兆，在客户宣布破产之前采取取消或转移资产等方法

是银行应对欺骗性破产的常用措施。客户的申请资料

和信用历史记录可以用于预测和分析欺诈行为。 

促销：通过动态评分，发现对本银行高度偏好的

客户、高贡献客户群、对本银行其它金融商品感兴趣

的客户，对某特定商品具有高消费可能性的客户，根

据他们的特点决定是否推荐其它信贷产品。 

4. 早期的动态信用评分模型 

动态信用评分事实上从 1956 年 FairIsaac 公司成

立时就已经产生，FairIsaac 公司的 FICO 评分法就是

动态信用评分法，主要对个人的支付记录、信贷欠款

额、立信时间、新开信用账户情况、信用组合类型等

五个因素进行评分。美国三大信用评估机构都使用

FICO 评分法，该方法先确定刻画客户的信用、品德

以及支付能力的指标，再把各个指标分成若干个档

次，给出各个档次的得分，然后计算每个指标的加权，

最后得出客户的总得分。但是 FICO 评分法对主要影

响因素分配权重，其适用性和适用范围有待商榷，另

外，评分因素的选取不一定适合中国国情。 

尽管动态信用评分已有几十年的历史，但是相应

的模型和文献都很少，其原因可能是：1) 一开始金融

机构只考虑是否批准申请要求，没有考虑应该给予申

请者多大的信用额和他是否能带来利润；2) 需要一段

时间的历史数据建立动态信用评分模型，应用模型时

的样本和建立时可能已经有很大差别了；3) 客户的消

费记录的保密性使得科研人员无法进行实证研究。 

早期的动态信用评分模型除 FICO 评分法以外，

其它的模型基本上是在静态模型中加入描述行为的

变量，在此我们不作详细说明，感兴趣的可以参考静

态评分模型的方法[3,4,7]。另外，尽管 1962 年 Cyert 等

就提出了 Markov 链模型[17]，随后又有学者进行了补

充和完善，但是直到 1994 年 Thomas 推广为 Markov

决策过程[18]，才用于确定客户信用额，因此我们在下

一节进行讨论。 

5. 九十年代动态信用评分模型的发展 

20世纪九十年代动态信用评分应该说取得了很大

进展，Thomas 提出了 Markov 决策过程方法[18]，Narain

提出生存分析模型[19]。Thomas 等详细讨论了这两个模

型的应用，并比较了消费者和公司的信用风险评估[20]， 

Hopper 和 Lewis 详细论述了行为评分系统的实际应用

和如何引入新的系统[21]。直到现在，这些方法仍被用

于解决行为评分的新问题。 

5.1. Markov 链模型 

动态信用评分的Markov链模型最早由Cyert等提

出 [17]，Thomas 等(1994)把它推广为确定透支额的

Markov 决策过程[18]。 

假定客户的账户状态由变量 描述，这

里 b 是账户未清款项(balance outstanding on the ac-

count)，n 上次还款后的期数，i 表示其它相关信息。

Markov 决策过程是通过确定恰当的信用额 L，使贷方

在 n 期内获得最大利润。如果客户的信用额为 L，

 , ,u b n i 

 ,Lp u u 表示账户状态从 u 转到 u 的概率，其值通过

估算得出。客户在信用额为 L，账户的状态为 u 时，

贷方获得利润



 Lr u 。若客户下期还款 a 的概率为

 ,Lt u a ，下期透支 o 的概率为 ，客户信息变

为 i

 ,Lq u o

的概率为  ,Lw u i 。转换概率定义如下： 

若 b o a L   ， ， 0a 
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 , , ; ,0,Lp b n i b o a i        , , ,L L Lt u a q u o w u i  

若 ， 0a 

 

       

, , ; ,0,

, , ,0 ,0

L

L L L L

o L b a

p b n i b a i

t u a w u i q u q u
  



 


 



 

若 ， b o L 

       , , ; , 1, ,0 , ,L L L Lp b n i b o n i t u q u o w u i    

否则 

 

       

, , ; , 1,

,0 , ,0 ,0

L

L L L L

o L b a

p b n i b o n i

t u w u i q u q u
  

 

  
 

 
 

如果某交易中贷方可以获利的比例为 f，超过 N 期不

归还就注销该笔坏帐，盈利函数为： 

       , , , ,0 1L L Lr b n i f oq u o bt u n N     

这里   
1 0

0

x
x





    若

  否则

这样，在给定客户的账户状态为 u 的情况下，n 期内

贷方为获取最大利润应给与借方的信用额 L可以通过

求解如下标准动态规划得到： 

       1max ,L L
n L n

u

V u r u p u u V u


    
 

   (1) 

Markov 链模型的两个关键假设是 1) 状态空间描

述了客户的不同状态，2) 客户的行为服从 Markov 过

程。第二个假设使得我们可以用一个简单的随机模型

计算从每个客户获得的期望收益。Markov 链较多用于

描述客户的贷款拖欠状态。对所有的客户假定服从同

一个 Markov 过程太严格，因此产生了对客户细分和

详细定义客户状态的策略，以提高 Markov 性。但是

由于转移概率受账户的立信时间、时间段(the time 

period)以及外部经济条件的影响，转移概率是不稳定

的。 

近几年 Markov 链已被信贷机构用于开发巴塞尔

协议下的信用风险评估，Malik 和 Thomas 用累积

Logistic 回归估计 Markov 链的转移概率，基于 Markov

链模型的行为评分来评价客户贷款组合的信用风险。

对于 Markov 链的状态转移，Malik 和 Thomas 讨论了

上一状态和当前状态对后续状态的影响，建议使用二

阶 Markov 链[22]。 

5.2. 生存分析 

Markov 链描述了客户的一系列动态违约状态，而

生存分析是估计客户违约的时间。Narain 是最早提出

生存分析的学者之一，Stepanova 和 Thomas[23,24]、Hand

和 Kelley[25]发展了这些思想，提出了建立生存分析记

分卡，并用于动态评分。 

令 T 某项贷款从现在到违约时刻的时间，生存分

析一般用如下三种标准形式描述 T 的随机性：生存函

数(Survival Function)：   S t P T t  ，这里  F t   

 1 S t 是分布函数密度函数  f t ： 

   P t T t t f t t      

风险函数(Hazard Function)： 

     h t f t S t  

   h t t P t T t t T t       

生存分析的目的是找到申请人特征和申请人行

为特征和违约时间概率之间的联系，模型有比例风险

模型 (Proportional hazard models)和加速寿命模型

(accelerated life models)。若解释变量 ,  1 2, , , px x x x 
 是参数，加速寿命模型为： 

   0 exp TS t S x               (2) 

或者 

     0exp expTh t x h x  T        (3) 

这里 和 是相应的基准函数(baseline function)，这

样 x 可以加速或减缓账户的老化程度。比例风险模型

为： 

0S 0h

     0exp Th t x h t            (4) 

两种模型中最常用的分布是指数分布和Weibull分布，

相应的分布函数、密度函数、机会函数分别为

   1 expF t t   、   exp f t t  、  h t  和

   1 expF t t   、    1 expk kf t k t t   、 

  1k kh t k t  。两个模型的差别在于，在比例风险模

型中某时刻有违约风险的客户，在加速寿命模型中在

其它时刻有违约风险。 

对比例风险模型，Cox 给出了不需要预先知道

 0h t 的形式估计参数  的方法[26]。若客户 i 在时刻

违约，

it

 R i 表示在 有违约风险但仍在交易的客户it
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数，则客户 在时刻 违约的条件概率为：  x i

 
it

   
   

  
  

0

0
( ) ( )

exp exp

exp

x i

exp

T
i

T T

k R i k R i

h t x i

x k h x k



 
 


 

T

it



, ,

   (5) 

生存分析的优点在于：1) 易于处理经过检查的数

据，即客户在违约前由于各种原因不再借款(如还款、

死亡、从别处贷款等)；2) 动态信用评分要选择一个

固定时期来度量模型的满意度，具有不稳定性，生存

分析避免了这一点；3) 估计违约时间是计算一个申请

者能带来多少利润的关键步骤；4) 易于把经济形势变

量结合到评分系统。 

生存分析方法在对交通工具、设备和人类的生命

估计中有成功的应用。在信用评分中，比例风险模型

假定客户是违约还是提前还款的相对等级是固定的，

通过引入依赖于时间的特征可以克服这一缺点。加速

寿命模型必须事先假定基准函数的分布。近年来生存

分析模型又引起学者的兴趣，Sung & Ramayya、Sung

把生存分析和其它方法结合起来预测信用卡违约客

户的还款方式[14,15]。Gandy 通过基于违约率的滑动窗

口和累积和图，建立了生存分析累积和图监测信用组

合的绩效[27]。 

6. 新世纪动态信用评分模型的发展 

随着计算机和人工智能的发展，数据挖掘技术也

被应用于动态信用评分。Shi 等基于数据挖掘技术扩

展了线性规划模型，提出了对现实信用数据分类的多

准则线性规划(multiple criteria linear programming，

MCLP)[28]。Hsieh、Lin 和 Sohn 分别提出了基于数据

挖掘的动态信用评分模型[29,30]，两者都是先进行聚类，

然后分别对各类建立分类器。Lin 把 logistic 回归和神

经网络结合，提出了双重模型评分系统(dual-model 

scoring system)，该方法类似于静态评分的混合方法[31]，

Nie 等用 logistic 回归和决策树对信用卡休眠(credit 

card churn)进行预测[32]，在这里不在详细介绍。这也

是目前笔者看到的仅有的基于数据挖掘的建立动态

信用评分模型的文献。 

6.1. 多准则线性规划 

对给定的 n 个样本的数据，每个客户的特征由 r

个变 量描述， ， 关于

这些变量的一个记录， 。为把客户分成

“好”、“坏”两类(分别用 G、B 表示)，要确定系数

向量

 1 ra a a

1,2i 
 1, ,i i irA A A 

,n,

 1, , rX X X

i

，分类规则是： 

A X b  iA B 和 iA X b  iA D       (6) 

线性系统通常通过使观测点到临界值的最小距离最

大化(maximize the minimum distances, MMD)和观测

点离临界值的偏离距离之和最大化(minimize the sum 

of the deviations, MSD)两个直观目标达到最优分类。

目前还没有用线性规划方法对现实数据的研究的文

献。在线性判别的基础上，Shiyong 等提出了对现实

信用数据分类的多准则线性规划(multiple criteria lin- 

ear programming)。一般情况下，线性方法把两类数据

完全分开是不可能的。如果 iA 被误分为另一类，令 iA

到 iA X b 的距离为 i ，对所有 iA ， 是重叠边界到

iA X b 的距离最大值； ,i  是到调整的分类线

iA X b   的距离。假定 ii
 、 i

*

的理想值分

别为 、 ，若* 0  * 0  ii
  ，定义后悔值

*
ii

d     ，否则 0d
  ；若 *

ii
  ，定

义后悔值 *
ii

d     ，否则 。同样定义0d
  d



和 d
 ，得到 MCLP 模型： 

* *

* *

,   

,   

i

i

i i i i

i i i i

d d d d

d d

d d

min    

        . .   s t
A X b A G

A X b A B

   

 

 

 
 

 
 

   

 

 

  

  
  
   
   


          (7) 

这里 iA , * , * 是给定的， 。 , , , , , 0i i d d d d         

在对美国银行的信用数据的数值实验表明，

MCLP 评分得到了满意的效果，并且可以进行三类划

分。 

6.2. 综合数据挖掘信用评分模型 

Hsieh 的模型包括两个阶段，第一阶段采用了无

监督的神经网络学习算法–自组织图(self-organizing 

map)，利用客户以前的偿还记录和 RMF(Recency、

Frequency、Monetary)预估器(predicator)作为输入变

量，把客户分成带来利润的主要三类：循环用户

(revolver user)、交易用户(transactor user)和便利用户

(convenience user)。客户评分的表达式为： 

 1 2 3 4, ,SOM p p p pbs f            (8) 

这里 bs 是客户的信用分值， 是相应的四, 1, 2,3,4ip i 
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个评估器。第二阶段用关联规则挖掘数据库的隐含模

式，从而获知不同客户的不同特征之间联系，为银行

提供策略。在第一阶段聚类的基础上，得到各类客户

的初始特征，用神经网络的敏感性分析确定变量的相

对重要性，选出的重要变量用于关联分析。关联分析

用于在交易数据库中经常发生的项目或特征之间的

显著关系[29]。 

6.3. 基于聚类的动态信用评分 

为使贷方及早预知借方的信用，Lim 和 Sohn 建

立了适应贷款发生后贷方特征动态变化的评分模型
[30]。Lim 和 Sohn 的模型包括定义变量、数据聚类、

观测区间细分、变量选择、分类模型建立五个阶段。

模型使用的变量包括申请资料和行为变量；聚类阶段

根据申请人的基本特征利用 均值聚类方法把客户

聚为 k 类；观测区间 T 被细分为 n 个区间，申请者可

使用的观测时长为 t 时，选择第 j 个子区间： 

k 

 

0

21

                              

1

Tt
n

T Tt
j n

T Tn n t n
n n

 

   

   

 

                          若

                  若

       若

n         (9) 

变量选择阶段用后向 logistic 回归删除多余变量；最

后，利用选出的变量，分别用神经网络训练得到 k j

个分类器。对某个客户，如果属于第 i 类，观测区间

为第 j 个子区间，采用相应的分类器 进行评分。 ijC

基于数据挖掘的方法的优势是以数据驱动

(data-driven)的，不需要统计假设，但是要有大量数据

支撑。 

6.4. 基于混合数据挖掘方法的动态信用评分 

违约发生后，客户是否还能还款是银行最关心的

问题。Sung 用混合数据挖掘方法构建了违约客户的信

用预测模型，预测这些客户的还款模式。首先应用自

组织神经网络(SOM)把违约客户的资料聚成同质的

类，然后采用基于 Cox 比例风险函数的生存分析模型

违约客户的信用恢复的时间。Sung & Ramayya 对信用

卡债务的还款方式进行了研究[15]，Sung 的方法类似，

预测了各类违约客户的还款模式，并给出了相应的风

险管理措施[14]。 

7. 动态信用评分展望 

个人消费信贷业务往往每笔金额不大而笔数繁

多，商业银行审查时费时费力，同时，各家银行对消

费者的审查标准把握不一，也不利于控制风险。面对

日益复杂多变的经济、金融和市场环境以及国际化进

程的推进，信用评分必将越来越受重视。目前国内四

大国有商业银行上市、人民银行的个人信用数据库的

联网，将对我国的信用评分发展起到积极的推动。 

有效的信用评估必然具有多维度和动态的特征，

具有较明显的时效性[2]。因此当前对信用主体进行多

维度、动态的信用状态评估研究具有十分重要的理论

和实践意义，也必将是信用风险管理研究和关注的热

点问题之一。 

建立消费者个人信用评级制度在我国的部分地

区已有一些实质进展，像上海、深圳等地的消费者个

人信用档案建设已初具雏形。2002 年 12 月 2 日，上

海资信有些公司推出了全国首个个人信用评分体系，

2006 年 1 月，个人信用信息基础数据库已在全国正式

运行，这对个人信用评分提供了有利条件。 

为了加强我国信用风险管理，尽快与国际接轨，

积极推进巴塞尔新资本协议的实施，当前最紧迫的任

务是积极研究探索，借鉴国际上比较成熟的模式，建

立起符合我国实际情况的内部评级体系和基于内部

评级的信用风险管理系统。对动态信用评分的研究要

尽快展开，笔者认为当前要从以下几个方面入手： 

1) 目前我国商业银行主要是参考国外的信用评

分方法，各自建立评分体系过于注重职业、收入、抵

押和担保，没有关注账户动态信息。由于我国的动态

信用评分方法研究还没有展开，暂时应基于 FICO 评

分体系，综合使用个人储蓄账户、信用卡账户和个人

贷款业务信息，制定统一的评分体系。 

2) 开展动态信用评分模型研究，本文介绍的

Markov 链和生存分析方法可以为目前金融机构银行

等金融机构建立内部风险评价体系的理论模型，进一

步探索适合我国具体情况的模型。 

3) 由于信用数据的飞速增长，基于数据挖掘的动

态信用评分方法是必然发展趋势。而且先进的风险评

估体系都需要坚实的数据支撑。因此我国应全方位采

集信息，建立独立的信息采集机构。 
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4) 最后是完善个人信用法律。我国现行法律体系

涉及个人信用方面的规定较少，少数相关的法律与个

人信用衔接不够，针对性不强。2001 年深圳市以政府

规章的形式出台了中国第一个个人信用立法《深圳市

个人信用征信及信用评级管理办法》；2003 年后上海

市出台了《上海市个人信用征信管理试行办法》；2005

年 8 月人民银行发布了《中国人民银行个人信用信息

基础数据库管理暂行办法》，这些法律和规定对防范

和降低商业银行的信用风险、促进个人信贷业务的发

展、保障个人信用信息的安全和合法使用起到了积极

作用，但还缺乏信用行业服务规范以及对失信惩戒等

方面的法律规定。 
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