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Abstract 
This article compares the statistical analysis methods and the machine learning methods in the 
credit evaluation field, and according to the applicability of the evaluation index system data, this 
paper finally uses decision tree and its combination algorithm to evaluate individual credit in P2P 
lending. Through the comprehensive analysis of the accuracy and stability of the model, the best 
classification method for the data is random forest classifier. 
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摘  要 

本文通过对信用评价方法中的统计分析方法及机器学习方法进行比较，根据评价指标体系数据的适用性

要求，最终选择决策树及其组合方法对P2P信贷个人信用进行评价。通过对模型的准确性及稳定性的综

合分析，对本文数据拟合最好的分类方法是随机森林分类方法。 
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1. 引言 

自 2007 年国外网络借贷平台引入中国以来，国内 P2P 网络借贷平台如雨后春笋蓬勃发展，迅速形成

一定规模。P2P 网络借贷实质是一种信用债，其方便、快捷、门槛低的特点解决了中小微企业及个人融

资难的问题。与传统的担保贷款不同的是，P2P 去担保的运营模式使得能否做好风险控制决定了平台的

存亡。 
信用评价方法一直在不断演进，从最初的统计分析方法发展到现在的机器学习方法。其中统计分析

方法主要有多元判别分析，Logistic 回归等，机器学习方法有分类树及其组合算法、神经网络、k 最近邻

方法、支持向量机等多种方法。石庆焱等(2004)就国外个人信用评分领域中常用的线性与非线性 5 种方法

利用中国商业银行消费者数据分别建立评分模型并比较，认为不同的模型有各自的优缺点，神经网路等

非线性方法的精度高于判别分析等线性评价方法，但线性方法的稳健性高于神经网络等方法，在预测精

度范围内线性评价方法还是有较强区分“好”“坏”客户的能力，可用于信贷决策[1]；崔媛媛(2006)对
国内外部分商业银行所用信用评价指标体系进行比较后建立了个人信用评价指标体系，兼用经典判别分

析、Logistic 回归、神经网络和分类树四种方法对个人汽车贷款数据建模，最后对不同评价模型的准确率

及有效性进行比较分析，得出神经网络模型最优的结论[2]；庞素琳、巩吉璋(2009)研究了商业银行个人

信用的评级问题，为解决个人信用记录中涉及的非数据型数据的问题，提出使用决策树分类算法，在 C4.5
算法基础上引进 C5.0 算法，对个人信贷数据进行检验，通过比较分析发现基于决策树 C5.0 算法模型的

分类结果具有更高的精确度、较低的风险成本与较强的可控性，对信贷决策有一定的指导作用[3]；向晖、

杨胜刚(2011)针对个人信用评估单一模型的不足，提出基于多种分类器组合的模型[4]；胡小宁、何晓群

(2015)在对个人信用评价构建 Logistic 模型发现，需要建立较多的虚拟变量作为解释变量，然而常用的变

量选择方法只能选择某一个虚拟变量而不是将整体相关变量进行选择，故而提出使用 Group Lasso 方法建

立 Logistic 模型[5]。 
本文首先针对模型的适用性进行分析，然后再对模型的准确性及稳定性进行分析，最后选择合适的

模型对 P2P 信贷个人信用进行评估。 

2. 数据来源及指标体系的构建 

本文使用的数据来自某金融服务公司的现金贷款客户资料库，从个人特征、还款能力及指标数据的

可获得性考虑，选取性别、年龄、婚否、学历、住房性质、现地址居住时间、收入、单位性质、职位、

在现职工作年限、贷款期数、贷款金额 12 个特征指标。从该公司获得有效样本数据 1119 条，其中贷款

审批结果(class)为“通过”的有 794 条记录，“拒绝”的有 325 条记录，class 为被解释变量。特征指标

变量的性质、类型及具体的变量取值如表 1 所示。 
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Table 1. Index system and variables 
表 1. 指标体系及变量表 

指标名称 变量性质 变量类型 变量取值 

性别 定性 离散 男；女 

年龄 定量 连续 [19,55] 

婚否 定性 离散 离异；未婚；已婚无子女；已婚有子女 

学历 定性 离散 小学；初中；高中；中专；大专；本科 

住房性质 定性 离散 与父母同住；按揭房；全款房； 
宿舍；租赁；其他 

现地址居住时间 定性 离散 1 年以下；1~2 年；2~6 年；6 年以上 

收入 定量 连续 [2000,40000] 

单位性质 定性 离散 个体；国有企业；上市公司； 
事业单位；私营企业 

职位 定性 离散 老板；普通员工；熟练员工/公务员； 
经理/高级职员 

在现职工作年限 定性 离散 1 年以下；1~3 年；3~5 年；5 年以上 

贷款期数(月) 定性 离散 6；9；12；15；18；24 

贷款金额 定量 连续 [3000,22000] 

3. 各信用评价模型的适用性分析 

3.1. 判别分析 

统计学中的判别分析方法较早地在信用评分模型中运用，在分类问题中，假定分类因变量一共有 K
类，即 K 个水平，则可以假定一个对象属于第 k 类的(先验)概率为 kπ ，而 1 1K

k kπ= =∑ 。用 ( )kf x 表示属

于第 k 类的分布密度函数，相应于自变量 x 的因变量属于第 k 类的后验概率为： 

( ) ( )
( )1

k k
K

f x
P G k x

f x
π

π=

= =
∑

  

 

通常经典判别分析假定 X 服从多元正态分布，密度函数为： 

( )
( )

( ) ( )T 1
1 22

1 1exp
22

k k k kp
f x x x

k
µ µ

π
− = − − − 

 
∑

∑
 

对于线性判别，还假定 ( )k k= ∀∑ ∑ ，在这个假定下，不同类的分布仅仅按照正态分布的位置来区

别，这时的最优分类为： ( ) ( )ˆ arg max k k
k

G x f x π=   ，由此得： 

( ) ( )T 1 T 11ˆ arg max ln
2k k k k

k
G x x µ µ µ π− − = − +  

∑ ∑  

在求解过程中，判别分析对于密度分布函数要求服从正态分布，在数据真实满足这些条件时，判别

分析是非常优秀的模型。但是现实情况并不能满足这个要求，且本文的变量指标多数属于定性变量，对

于自变量包含有很多水平的定性变量的情况下，经典判别可能根本不能运作。 
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3.2. Logistic 回归 

Logistic 回归用于处理因变量为二分变量的情况，是信用评价模型使用最广泛的模型之一。设 p 是客 

户“通过”的概率，由于 p 的取值在 0 和 1 之间，对 p 做如下变换： ( )log ln
1

pit p
p

 
=  − 

，则相应的广

义线性模型为： Tln
1

i
i

i

p
x

p
β

 
= − 

。 

很显然，对于每一个观测值，我们预测的是 ip ，而不是第 i 个观测值的水平。这时就需要一个阈值 tp
使得当 ˆ i tp p> 时判定第 i 个观测值属于某一水平。 

3.3. 神经网络 

人工神经网络是对自然神经网络的模仿，是最早的机器学习方法之一，它可以有效地解决很复杂的

有大量互相相关变量的回归和分类问题。神经网络的因变量可以有多个，隐藏层也可以有多个，但一般

一个就够了。隐藏层的节点数可多可少，节点数太少可能导致拟合不好，节点数太多可能导致过拟合，

可以用交叉验证来选择隐藏层的节点数目。神经网络的原理是把上层节点的值加权平均后送到下层节点，

最终到输出层节点，然后根据误差大小反馈到前面的层，再重新加权平均，每个平均值都通过一个激活

函数作用，反复训练，直到误差在允许的范围内。 
使用 R 软件对数据进行神经网络模拟，R 软件的 nnet 程序包神经网络只有一个隐藏层，为了确定隐

藏层中的节点数，用不同的节点数进行试验，最后进行比较后选择合适的节点数。 
对训练集本身做预测，当节点数目为 20 时，有 165 个观测值被误判，误判率 14.7%；当隐藏节点数

目改为 15 时，有 187 个观测值被误判，误判率 16.7%；再将节点数目减少到 10，就全部分类成“通过”

了。随机种子的改变也会大大改变分类结果。所以神经网络不适合本文信用评价数据的分类。 

3.4. k 最近邻方法 

k 最近邻方法是在 N 个已知样本点中，找出 x 的 k 个近邻，看这 k 个近邻中多数属于哪一类，就将 x

归为哪一类。设 N 个样本中有 c 个类别： 1 2 3, , , , cω ω ω ω ，每类有 iN 个样本，设样本指标有 z 个，则构

成一个 z 维特征空间，所有的样本点在这个 z 维特征空间里都有一个唯一的点与之对应。则对任何一个

待识别样本 x ，把它也放到这个 z 维空间里，通过构造一个距离公式(一般采用欧式距离公式)，可以找到

样本 x 的 k 个近邻。定义判别函数为： ( ) , 1, 2, ,i ig x k i c= =  ；若 ( ) maxi ig x k= ，则分类 x 属于 jw 。 

3.5. 支持向量机 

两类分类的依据是数据空间中对象的距离准则，即同类对象之间的距离尽可能小，不同类对象之间

的距离尽可能大。因为距离运算主要涉及点积运算，所以对于在低维空间中线性不可分问题，可以通过

非线性变换将低维空间变换到一个高维空间，使得在高维空间中变得线性可分，这类非线性变换正是通

过核函数来实现的。经过核变换的分类函数依靠支持向量形成分类，因此，称为支持向量机。可见，核

函数是支持向量机算法中重要的核心，只有通过正确的核函数才能将问题的求解由低维空间转化到高维

空间求解。 
标准支持向量机有严密的数学理论基础，从数学角度分析，支持向量机是一个求条件极值的问题。

支持向量机与 Logistic 回归、K 最近邻方法有一个共同的弱点，其算法都是基于数量变量，当数据的自

变量有太多的定性变量或定性变量的水平太多时往往可能无法运作，这和其数学结构有关。 
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3.6. 决策树及其组合分类算法 

分类决策树是一种非参数统计方法，其基本思想是按照一定规则进行分割，产生两个子节点，将这

些子节点重复进行划分，直到达到一定的要求停止成为最终的叶节点。这些叶节点所表示的数据子空间

的特征决定了它们判属于哪一类别。 
组合多个分类器来得到结果的方法称为组合方法，将决策树作为基本学习器的组合方法有 bagging、

adaboost 和随机森林。Bagging 分类从训练样本中做多次放回抽样(自助法抽样)，每次建立一棵决策树，

假定一共建立 B 棵树，然后对于每一个新的观测值，通过这 B 棵树得到 B 个预测结果，最后按照少数服

从多数的原则来投票确定该观测值属于哪一类。随机森林与 bagging 分类非常相似，随机森林的每棵树

都不剪枝，让其充分生长，最终所有决策树按照各自分类结果投票，票数最多的类别为预测结果。Adaboost
每次用自助法抽样来构建树时，都根据前一棵树的结果对于误判的观测值增加抽样权重，使得下一棵树

能够对误判的观测值有更多的代表性。 

4. 模型结果的比较 

以上我们对信用评估方法从早期的判别分析及其变形的 logistic回归，再到后来开发出来的神经网络、

k 最近邻方法、支持向量机以及决策树及其分类算法的人工智能方法，它们都互有优缺点。鉴于本文数

据的适用性，本文最终选择决策树及其分类算法进行建模并进行比较。 

4.1. 各模型的拟合 

用 R 软件对所有样本数据进行决策树分类、bagging 分类、adaboost 分类及随机森林分类，各模型的

错误分类比率如表 2 所示。其中 A 类错误率表示将拒绝的错分到通过一类的比率， B 类错误率表示将通

过的错分到拒绝一类的比率。显然，犯 A 类错误的损失要大于犯 B 类错误的损失，在两种损失已知时以

总损失最小为标准来评价模型的优劣是最合适的方法。但在实际中损失难以衡量，对个人信用进行评价

时，以错误分类率为评价准则之一也是一种标准做法。 
各模型中错误分类率最低的是 adaboost 分类方法，但是其分类结果与其他几个方法相差很大，存在

过拟合问题。而 A 类错误率普遍高于 B 类错误率，可能是由于样本数据中“拒绝”的客户远远小于“通

过”的客户。一般而言，决策树及其组合算法对训练样本的分类效果较好，错误分类率都会在一个相对

较低的水平，而对训练样本分类时，其错误分类率可能会有所提升，模型的稳定性也是需要重点考察的

一个标准。 

4.2. 各模型的交叉验证及比较结果 

仅仅从全部数据的拟合结果错误率来比较模型还不够，需要用交叉验证方法来比较模型的稳定性。

本文选用 10 折交叉验证，结果如表 3 所示。从模型的稳健性考虑，随机森林分类模型最优，预测准确性

达到 81.93%。 
 
Table 2. Error rate of each classification model 
表 2. 各分类模型的错误率 

 总错误率(%) A 类错误率(%) B 类错误率(%) 

决策树 15.19 37.54 6.05 

bagging 14.38 43.69 2.39 

adaboost 0.08 0 0.13 

随机森林 17.07 45.85 5.29 
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Table 3. The 10-fold cross-validation misjudgment rate of 4 classification models 
表 3. 4 种模型的 10 折交叉验证误判率 

折次 决策树 Bagging adaboost 随机森林 

1 0.1592 0.1592 0.1681 0.1327 

2 0.1415 0.1769 0.1946 0.1858 

3 0.1592 0.1238 0.1415 0.1150 

4 0.1681 0.1946 0.1769 0.1769 

5 0.1785 0.1428 0.1696 0.1428 

6 0.2972 0.2612 0.2342 0.2792 

7 0.1981 0.1981 0.2252 0.1981 

8 0.1981 0.1621 0.1801 0.1531 

9 0.1711 0.1711 0.1441 0.1621 

10 0.2342 0.2342 0.2252 0.2612 

NMSE 0.1905 0.1824 0.1860 0.1807 

5. 结论 

本文对某公司 P2P 个人信贷数据进行个人信用评价，将信用评价方法演变过程中的各种方法都对本

文数据的适用性做了分析，数据本身的不同，决定了模型的适用性。本文数据中大量的定性变量及定性

变量水平较多的特性，使得以数量变量为基础的分析方法的适用性受到限制。决策树及其组合分类算法

对本文同类型数据的分类有较高的准确率，至于哪种方法最优，与数据本身的特性有关，需具体分析。

本文数据经分析后表明，随机森林分类效果最优。 
尽管 P2P 信贷市场的个人征信体系不够完善，本文在建立个人信用评分模型所用到的指标并不能完

全反映个人信用行为，但是利用已有信息对未来客户的信用进行预测及区分，对信贷决策具有一定的参

考作用，能有效减小信贷损失。 
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