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Abstract 
The purpose of this paper is to construct a credit scoring system model in the era of Internet 
finance by using the data mining method. This paper firstly selects the data provided by the credit 
reporting agency and preprocesses the data, finding that the indexes that directly reflect credit 
history, repayment pressure and repayment ability of customers have stronger classification abil-
ity. The SMOTE algorithm is used to reduce the imbalance of the data through oversampling; and 
then learning the best single-layer decision tree weak classifier in the new training set and com-
bining the weak classifiers constructed by the AdaBoost algorithm into a strong classifier, the 
model accuracy is 80% stability, and the average performance of the classifier is 88%. Finally, 
considering the classifier performance, classification cost and program running time, the loan 
forecast overdue of the model test set sample is selected by the model with 2000. 
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摘  要 

本文的目的是利用数据挖掘方法构建互联网金融时代下的信用评分体系模型。本文先是对征信机构提供
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的数据进行指标选取、数据预处理，发现数据集中直接反映客户信用历史、还款压力和还款能力的指标

变量分类作用较大；再利用SMOTE算法对处理后数据进行过采样以减少数据集的不均衡程度；然后在得

到的新训练集中学习最佳单层决策树弱分类器和利用AdaBoost提升算法将构建的多个弱分类器组合成

强分类器，模型精度基本稳定在80%，分类器平均性能达到88%；最后综合考虑分类器性能、分类代价

以及程序运行时间，选用分类器数目为2000的模型预测测试集样本的贷款逾期情况。 
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1. 引言 

在互联网金融蓬勃兴起的时代，金融机构能够突破时间和地域的约束，在互联网上为有融资需求的

客户提供更快捷的金融服务。通过互联网技术，加快业务处理速度，带给用户更好的服务体验，但同时

存在着信用风险和用户欺诈等问题，急需通过信用评分模型提高风险控制水平。利用数据挖掘方法得出

的信用行为模式能够更加准确地预测个人未来的信用表现，能够提高操作的效率，降低授信成本，精确

估计消费信贷的风险，是金融机构内部评分不可替代的重要工具。本文就是利用现有征信机构提供的数

万份个人征信报告数据采用数据挖掘等方法，从个人征信报告数据中提取模型指标，通过训练数据集学

习高效的个人信用评估模型，并进行模型评价，最后用建立的模型预测测试数据集中样本的逾期情况。 

2. 评价模型指标选择 

2.1. 目前个人信用指标体系主要内容 

石勇等(2017)指出信用评分系统包括信用报告和信用评价两部分，而个人信用与企业信用同属于私人

信用[1]。许佩(2017)总结得到目前国内外研究中所采用的个人信用指标体系主要包括贷款申请者的个人

基本信息、财务状况、贷款特征和信用历史四类指标，其中个人基本信息主要包括客户的年龄、婚姻状

况、职业、教育水平、工作城市、是否本地籍等，经验和有关研究表明工作稳定者信用状况较好，离异

者、老年人信用状况较差；财务状况主要包括客户的收入水平、收入来源、固定资产的价值、家庭现负

债水平等，这些指标会影响客户的还款能力或还款意愿，进而影响个人信用；贷款特征主要包括贷款额

度、贷款期限、贷款价值比、收入还贷比、客户与银行的关系等，有学者认为贷款价值比是个人信用的

重要影响因素，且两者呈负相关关系，也有学者认为应将客户与银行的关系，如在该银行是否有存款账

户、是否为本行工作人员等都应作为个人信用评估的主要指标；信用历史主要包括是否存在违约行为、

信用使用年限、信用账户数等，信用历史记录是评判个人信用是否良好的重要依据[2]。史小康等(2014)
利用数据离散化方法设计了一种个人信用指标筛选方法，能与目前卡方检验、Gini 指数原则等已有的方

法进行互补[3]。本文将参考上述文章中对个人信用指标内容与选择方法的总结进行模型指标选择。 

2.2. 模型指标选择 

根据目前个人信用指标体系的主要内容和征信机构提供的个人征信报告数据，并结合史小康、马学

俊的个人信用评级模型指标选择方法[3]中提取的指标，本文选用了 12 个模型指标(表 1)，其中个人住房 
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Table 1. Personal credit evaluation model indicator selection and interpretation 
表 1. 个人信用评估模型指标选择及解释 

指标名称 变量名称 变量属性 含义解释 

工作城市 work_province 分类型变量 分为东北、东部、中部、西部四大经济区域 

是否本地籍 is_local 分类型变量 分为本地籍、非本地籍，2 个类别 

教育 edu_level 分类型变量 分为博士研究生、硕士及以上、硕士研究生、 
本科、专科、专科及以下、高中、初中、其他，9 个类别 

婚姻 marry_state 分类型变量 分为已婚、未婚、离婚、离异、丧偶、其他，6 个类别 

收入 salary 分类型变量 分为 1、2、3、4、5、6、7，7 个类别，数值越大，收入越高 

是否有公积金 has_fund 分类型变量 分为有、无，2 个类别 

是否有个人住房贷款 house_loan_count 分类型变量 分为有、无，2 个类别 

是否有其他贷款 other_loan_count 分类型变量 分为有、无，2 个类别 

未结清贷款笔数 shareloan_count 数值型变量 申请者另需偿还的贷款笔数，0~158 笔 

未销户贷记卡账户数 sharecredit_count 数值型变量 申请者现有还未销户的贷记卡账数，0~64 户 

贷款逾期笔数 ovdloan_count 数值型变量 申请者曾经逾期的贷款笔数，0~53 笔 

贷记卡逾期账户数 ovdcredit_count 数值型变量 申请者曾经逾期的贷记卡账户数，0~17 户 

 
贷款包括个人住房贷款、个人商用房贷款，是否有其他存款指除了个人住房贷款外的其他种类贷款。 

3. 数据描述和处理 

3.1. 数据预处理 

3.1.1. 缺失值处理 
从图 1 中可以看出，12 个指标变量中只有是否本地籍、婚姻、是否有公积金 3 个指标变量基本不含

缺失值，是否有个人住房贷款、是否有其他贷款、未销户贷记卡账户数 3 个指标变量所含缺失值较少，

其余指标变量含有较多缺失值，其中收入缺失最多，其次是贷款逾期笔数和贷记卡逾期账户数，且两者

的缺失情况存在相关性。 
缺失值处理步骤如下：①删除含有缺失值最多的样本，此时是否本地籍、婚姻中已不含缺失值。②

直接删除是否有公积金中 2 个缺失值对应的样本。③是否有个人住房贷款和是否有其他贷款的缺失值具

有相关性，两者同时缺失，且缺失数量只占 0.097%，所以直接删除缺失值对应的样本。④贷款逾期笔数

和贷记卡逾期账户数的缺失值也具有相关性，且通过数据观察分析可知：该两指标缺失很可能是因为征

信机构提供的透支或逾期信息汇总数据中没有记录客户的相关信息，所以直接删除缺失值中未逾期客户

对应的样本，而对逾期客户的缺失值用逾期客户对应该两指标的均值来各自填充。⑤通过对征信机构提

供的未销户贷记卡或未结清贷款信息汇总数据的观察分析得出未结清贷款笔数和未销户贷记卡账户数的

缺失很可能是因为申请者目前并没有未结清贷款和未销户贷记卡，所以没有记录在汇总数据中，对该两

指标的缺失值用 0 填充。⑥在对不含缺失值的指标变量进行异常值处理后，再对于工作城市、教育、收

入的缺失值依次进行处理，采用的方法为决策树回归预测缺失值，此时所有指标变量都已不含缺失值，

且基本保存了所有的逾期客户样本。 

3.1.2. 异常值处理 
模型所选的分类型变量无异常值，所以此处只对贷款逾期笔数、贷记卡逾期账户数、未结清贷款笔 
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Figure 1. Schematic diagram of missing model index values 
图 1. 模型指标数值缺失情况示意图 

 

数、未销户贷记卡账户数 4 个数值型变量进行异常值处理(该 4 个指标变量取值虽以整数形式出现，但需

通过时间上的计算取得，所以属于连续变量，可以通过箱线图反应异常值情况)，其箱线图及异常情况如

图 2 所示。箱线图是根据 3σ准则判断异常值，从图中可知该四个指标的异常值较多，若直接将其删除会

减少大量样本，所以此处通过分箱操作来减轻异常值的影响，同时还能起到去噪和数据离散化的作用，

处理后数据取值情况如附录所示。 

3.2. 特征选择 

对特征集合进行特征选择的目的是为了寻找并排除与目标变量相关性较差的特征，这些特征对分类

的作用不大而且可能会降低分类的精确度，同时特征集合的维度越高，学习难度越大，模型的复杂度越

大，越有可能造成过拟合现象。通过特征选择排除不相关特征，减少特征数量，降低维度，既能简化模

型，提高模型的泛化能力，减少过拟合，又能从中加深对特征之间关系的认识和理解。 
模型指标变量经数据预处理后都已转换为离散的分类变量，所以本文采用卡方检验的方法检验各特

征变量与目标变量的相关性，并根据得分对各特征变量的重要性进行排序，结果如图 3 所示。从图中可

以看出，分类作用最大的特征变量是贷记卡逾期账户数，这是因为客户的违约记录是反映个人信用良好

情况的最直接凭证，曾经出现过违约的客户，再次违约的可能性很大。贷款逾期笔数也是客户的违约记

录，但它的分类作用却较低，这是由于该指标变量取值为 0 的占 75.43%，取值为 1 的占 17.61%，余下取

值只占 6.96%，取值变化较小，所以分类作用也不大。分类作用较大指标变量还有未结清贷款笔数、未

销户贷记卡账户数、工作城市、收入，前两者反映了客户的还款负担，其他未销户贷记卡或未结清贷款

会加大申请者的还款压力，进而增强违约的可能性；后两者是反应客户偿还能力的重要指标，经济相对

发达地区的工资相对较高，客户有能力按时偿还贷款，违约的可能性也就相对较小。至于是否本地籍、

教育、婚姻等指标变量只能间接的反映客户的偿还意愿或偿还能力，其分类作用也小些。 
图 4 刻画的是各指标变量之间的皮尔逊相关系数，颜色越浅，相关性越大；颜色越深，相关性越小；

正数代表正相关，负数代表负相关。未结清贷款笔数与是否有其他贷款之间，未销户贷记卡账户数、是 
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否有个人住房贷款与收入之间，贷款逾期笔数与未销户贷记卡账户数之间的相关性较大，若将相关性较

大的两个变量同时放入模型中，会造成信息重叠，出现冗余变量。 
综合考虑特征变量与目标变量的相关性以及特征变量之间的独立性，决定删除是否有其他贷款和是

否有公积金这两个指标变量，用余下的 10 指标变量建立模型。 

3.3. 非均衡数据集 

非均衡数据集是指数据集中各类样本数目并非基本均衡，而是相差很大，数据集中某一类别的样本

数可能远远高于其他类别。从图 5 可以很直观的看出，逾期客户与未逾期客户的样本数相差甚大，逾期

样本只占 9.25%，本文的数据集是一个非均衡数据集。 
 

 
Figure 2. Numerical indicator variable box line diagram and abnormal situation 
图 2. 数值型指标变量箱线图及异常情况 

 

 
Figure 3. Chi-square test scores and relative importance of each characteristic variable 
图 3. 各特征变量卡方检验得分及相对重要性 
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Figure 4. Correlation heat map of each characteristic variable 
图 4. 各特征变量相关性热度图 
 

非均衡数据集不再满足最小化错误率、数据集各类别样本量大致相同、错误代价相同等分类目标和

分类假设，若直接对非均衡数据集使用传统的分类算法进行分类，这些分类器分类时往往偏向多数类，

从而导致少数类识别正确率极低，分类器整体性能较差。 
非均衡分类问题的解决方法大致分两个方向：一是重构数据集，通过重取样改变数据的原始分布，

减少数据集的不均衡程度，主要包括过取样和欠取样；二是改进分类算法，通过对不同类样本设置不同

的权值、调节各类样本之间的代价函数、调整分类边界等措施提高分类器的性能。由于本文的建模数据

较少，所以先是采用 SMOTE 算法对数据进行过采样以减少数据集的不均衡程度同时增加了样本量，再

利用 AdaBoost 提升算法将多个弱分类器组合成强分类器，从而改善分类性能[4]。SMOTE 算法会从每个

少数类样本的最近邻中随机挑选一个样本，然后在两个样本之间的连线上随机挑选一点作为新和成的少

数类样本，并将这些新合成的少数类样本点合并到原来的数据集中，从而得到相对均衡的新数据集，但 
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Figure 5. Loan status map (−1 means not overdue, 1 means overdue) 
图 5. 贷款状态分布图(−1 代表未逾期，1 代表逾期) 
 

SMOTE 算法改变了样本的原始分布。AdaBoost 提升算法通过每次增加错误分类的样本权值，减少正确

分类的样本权值对数据集的分布迭代加权，在一定程度上减弱了 SMOTE 算法改变样本原始分布带来的

负面影响。 

4. 模型研究 

4.1. 模型建立 

提升方法是从弱学习算法出发，通过改变训练数据的概率分布，学习多个弱分类器，然后将这些弱

分类器组合成一个强分类器的统计学习方法。AdaBoost 算法就是其中一种具有代表性的提升算法，它通

过提高被错误分类的样本的权值和降低被正确分类的样本权值的方法来改变训练数据的概率分布，采用

加权多数表决的方法组合弱分类器，算法的具体过程如下所示： 

4.2. 模型求解和检验 

4.2.1. 弱分类算法(构建最佳单层决策树) 
输入：训练数据集 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N NT x y x y x y=  ，其中 { }, 1, 1n

i ix X R y Y∈ ⊆ ∈ = − + 。 
输出：最佳单层决策树。 
1) 训练数据集中的每一个特征 ( )ix 的分类阈值 ( )( )min iv x j s= + ∗ ， 

其中 1,2, ,i n=  ， 1,0,1,2, ,10j = −  ，步长 ( ) ( )( )( )1 max min
10

iis x x= − 。 

2) 根据每一个特征 ( )ix 的分类阈值 v 建立单层决策树，该弱分类器由 ( )ix v≤ 或 ( )ix v> 产生。 
3) 在构建的所有单层决策树中找出错误率最低的决策树为最佳单层决策树。 

4.2.2. AdaBoost 算法 
输入：训练数据集 T 和最佳单层决策树分类器。 
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输出：最终分类器 ( )G x 。 

1) 初始化训练数据集的权值分布： ( )1 11 1 1, , , ,i ND w w w=   ，其中 1
1

iw
N

= 。 

2) 对 1,2, ,m M=  (M 为 AdaBoost 的迭代次数)： 
1、使用权值分布为 mD 的数据集进行弱学习，得到基本分类器 ( )mG x 和相应的分类误差率 mε ，分类

误差率的表达式为： ( )( ) ( )( )
1 1

N N

m m i i mi m i i
i i

P G x y w I G x yε
= =

= ≠ = ≠∑ ∑ 。 

2、计算 ( )mG x 的系数
11 ln

2
m

m
m

ε
α

ε
 −

=  
 

。 

3、利用 mα 更数据集的权值分布，其中被正确分类的样本权重更改为 1, e mmi
m i

m

w
w

Z
α−

+ = ，被错误分类

的样本权重更改为 1, e mmi
m i

m

w
w

Z
α

+ = ，规范化因子 ( )m mZ sum D= 。 

4.2.3. 模型求解 
利用 python3.0 编程从训练数据集中学习上述模型，模型运行结果如表 2 所示。本文目标变量的取值

情况是正例代表逾期，反例代表未逾期，所以在不考虑分类代价的情况下，模型分类的精确度、回召率、

F 值都能较好的衡量对少数类样本(逾期客户)预测的准确性和分类器的性能。从表中可以看出，模型的精

确率(Precision)、回召率(Recall)、F 值、AUC 值相差不大，且都随着分类器数目的增加而提高，但提高

速度逐渐下降，最终趋向于一个稳定值。当分类器数目达到 500 时，模型的精确度、回召率、F 值就已

基本稳定在 79%左右，分类器的平均性能达到 87.30%；当分类器数目达到时 2000 时，模型的精确度、

回召率、F 值就已基本接近 80%，分类器的平均性能达到 88.01%。 
 
Table 2. Model training result 
表 2. 模型训练结果 

Num Error Precision Recall F1-score AUC 

1 0.37 0.6315 0.6288 0.6269 0.6288 

5 0.31 0.6926 0.6898 0.6887 0.7516 

7 0.30 0.7004 0.7003 0.7003 0.7691 

10 0.29 0.7097 0.7067 0.7056 0.7856 

15 0.27 0.7316 0.7317 0.7312 0.8010 

26 0.26 0.7425 0.7424 0.7424 0.8153 

34 0.25 0.7499 0.7498 0.7498 0.8233 

58 0.24 0.7630 0.7628 0.7627 0.8390 

88 0.23 0.7712 0.7709 0.7708 0.8473 

150 0.22 0.7824 0.7824 0.7824 0.8583 

320 0.21 0.7894 0.7892 0.7891 0.8685 

500 0.208 0.7921 0.7918 0.7917 0.8730 

1000 0.205 0.7954 0.7948 0.7947 0.8770 

1500 0.204 0.7967 0.7962 0.7961 0.8788 

2000 0.202 0.7988 0.7982 0.7980 0.8801 

6060 0.201 0.7995 0.7986 0.7984 0.8823 
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4.3. 模型结果分析 

根据前文得到的模型求解和检验情况，此处具体绘制了由分类器数目为的 500 和 2000 的 AdaBoost
模型得到的训练结果的 ROC 曲线图和混淆矩阵(图 6)。从 ROC 曲线图可以看出，真实预测曲线远离随机

猜测曲线而逼近左上角，真实预测曲线下方面积大，说明模型的分类器性能高；从混淆矩阵中可以看出，

随着分类器个数的增多，未逾期客户分类正确率变化不大，已基本稳定在 77.5%左右，而逾期客户分类

正确率则进一步提高，由 80.85%提高到了 82.15%，但即使将分类器个数提升到 6060，逾期客户分类正

确率只有 82.66%，提升幅度不大，而且分类器数目越多，程序运行时间越长，效率越低。分类时，将逾

期客户错分为未逾期客户的损失代价要比将未逾期客户错分为逾期客户的损失代价大得多，逾期客户分

类正确率较高的模型损失代价相对较小，所以应尽量选择逾期客户分类正确率较高的模型。综合考虑分

类器性能、程序运行时间以及损失代价，本文选用分类器数目为 2000 的 AdaBoost 模型预测测试集的逾

期情况(表 3)。 
在对测试集进行预测之前，同样需要对测试集数据的缺失值、异常值进行预处理和特征选择，其处

理方法和训练集的处理方法大致相同，不同点在于对测试集中贷款逾期笔数指标变量和贷记卡逾期账户

数指标变量的缺失值是直接删除而不是利用均值填充；不对测试集数据进行过采样。处理好数据后用分

类器数目为 2000 的 AdaBoost 模型进行预测，预测结果中逾期客户占测试样本的 10.14%。 
 

 
Figure 6. The number of model classifiers is 500 and 2000 ROC plots 
图 6. 模型分类器数目分别为 500 和 2000 的 ROC 曲线图 
 
Table 3. Confusion matrix 
表 3. 混淆矩阵 

Num = 500 
预测结果 

1 (逾期) −1 (未逾期) 

真实结果 
1 (逾期) 11,906 2820 

−1 (未逾期) 3313 11,413 

Num = 2000 
预测结果 

1 (逾期) −1 (未逾期) 

真实结果 
1 (逾期) 12,098 2628 

−1 (未逾期) 3317 11,409 
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5. 结论和建议 

5.1. 结论 

本文选用了 12 个初始指标变量，从个人基本信息、财务状况、贷款特征和信用历史 4 个方面刻画客

户的个人信用情况，学习建立个人信用评估模型，预测客户贷款逾期情况。在数据描述和处理过程中发

现，贷记卡逾期账户数、未结清贷款笔数、未销户贷记卡账户数、工作城市、收入等直接反映客户信用

历史、还款压力和还款能力的指标变量的分类作用较大，而是否本地籍、教育、婚姻等间接反映客户的

偿还意愿或偿还能力，其分类作用要小些，是否有公积金指标变量在分类中几乎不起作用，所以直接反

映客户信用历史、还款压力和还款能力的指标变量分类作用较大。 
建立的基于 AdaBoost 非均衡分类个人信用评估模型在分类器数目为 500 时，模型的精确度、回召

率、F 值就已基本稳定在 79%左右，分类器的平均性能达到 87.30%；当分类器数目达到时 2000 时，模

型的精确度、回召率、F 值就已基本接近 80%，分类器的平均性能达到 88.01%，之后基本趋于稳定。

采用数据挖掘方法得出的信用行为模式能够更加准确地预测个人未来的信用表现，对于企业有着重要

的意义。 

5.2. 建议 

1) 模型指标选取需有理有据，减少变量冗余 
征信机构提供的原始数据包含的变量数接近百个，建模之前应提前了解各指标含义，参考相关研究

成果，选取具有代表和有价值的指标，删除无价值和重复指标。初步选好指标后，还需结合数据集自身

特点，综合考察各指标的重要性及各指标之间的独立性，留下重要指标，删除重要性低和信息重叠严重

的指标。 
2) 非均衡数据集缺失值处理时应尽量避免删除少数类样本 
用于预测客户逾期情况的个人信用评估模型的建模数据大都是非均衡数据集，训练集中逾期客户的

数量很少，这部分信息很是珍贵，所以在进行缺失值处理时应尽量避免删除存在缺失的逾期客户样本，

而应通过归纳总结或有关算法对其缺失值进行填充。 
3) 选用逾期客户分类正确率较高的模型 
对客户逾期情况进行分类的分类代价是不一样的，将逾期客户错分为未逾期客户的代价要比将未逾

期客户错分为逾期客户的代价大得多，后者只是损失了利息收入，而前者损失的却是全部或部分本金，

所以在评价预测客户逾期情况的个人信用评估模型时，相比模型的错误率，更关注模型的分类精度以及

逾期客户分类正确率，所以应选用回召率、F 值、AUC 值等反映逾期客户分类正确率的指标作为模型的

评价指标，选用逾期客户分类正确率较高的模型预测测试集的逾期情况。 
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附  录：数值型指标变量异常值处理后取值情况 
指标变量 分组情况 赋值情况 

未结清贷款笔数 

n = 0 0 
1 ≤ n ≤ 5 1 

6 ≤ n ≤ 10 2 
11 ≤ n ≤ 15 3 
16 ≤ n ≤ 20 4 
21 ≤ n ≤ 25 5 
26 ≤ n ≤ 30 6 
30 ≤ n ≤ 35 7 
36 ≤ n ≤ 40 8 
41 ≤ n ≤ 50 9 
51 ≤ n ≤ 158 10 

未销户贷记卡账户数 

n = 0 0 
1 ≤ n ≤ 5 1 

6 ≤ n ≤ 10 2 
11 ≤ n ≤ 15 3 
16 ≤ n ≤ 20 4 
21 ≤ n ≤ 25 5 
26 ≤ n ≤ 30 6 
30 ≤ n ≤ 40 7 
41 ≤ n ≤ 64 8 

贷款逾期笔数 

n = 0 0 
n = 1 1 
n = 2 2 
n = 3 3 
n = 4 4 
n = 5 5 
n = 6 6 
n = 7 7 
n = 8 8 
n = 9 9 

n = 10 10 
11 ≤ n ≤ 20 11 
21 ≤ n ≤ 53 12 

贷记卡逾期账户数 

n = 0 0 
n = 1 1 
n = 2 2 
n = 3 3 
n = 4 4 
n = 5 5 
n = 6 6 
n = 7 7 
n = 8 8 
n = 9 9 

n = 10 10 
11 ≤ n ≤ 17 11 
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