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基于逻辑回归的金融风投评分卡模型实现
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摘　要　文以当前银行信贷业务中客户违约问题为出发点,将客户违约率和信贷评分卡分值的关系合理映射.运用逻辑回归

建立评分卡预测模型,使用梯度下降算法来实现银行风险投资中客户评分卡的构建.首先加载数据并对数据进行分析,接着划

分数据集,并使用跨时间验证集作为模型最后的验证.最后使用 KS值和 AOC曲线双向评价模型的稳定性.实验证明,采用

所提方法构建的评分卡模型具有较好的稳定性.
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Abstract　Thispapertakestheproblemofcustomerdefaultinthecurrentbankcreditbusinessasthestartingpointandmapsthe
relationshipbetweencustomerdefaultrateandcreditscorecardvaluereasonably．ThelogisticregressionisusedtobuildthepreＧ
dictionmodelofthescorecardandthegradientdescentalgorithmisusedtoconstructthecustomerscorecardinthebankventure
capital．Thedataisfirstloadedandanalyzed,thenthedatasetispartitionedandthecrossＧtimevalidationsetisusedasthefinal
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１　引言

现在是人工智能和信用经济时代,各大传统行业纷纷向

人工智能转型.其中,以银行的信贷业务为例,加强对信贷业

务的监管有利于银行业更快地融入人工智能的经济时代.银

行互联网信贷是指利用现代网络技术,给不同的借贷者提供

货币借贷的经济行为.在“银行＋互联网”模式下,银行利用

互联网电商提供的数据,结合自身的信用评价标准来对借贷

者的信用等级进行评分.信贷投资是一个风险与挑战并存的

业务,合理有效地规避信贷投资风险是我们需要考虑的问题.

因此,稳定而准确的银行信贷评价体系是银行规避借贷风险

的重要保障[１].银行的信贷评分系统可帮助银行对借贷者进

行信用等级划分,从而有助于银行尽早地预测出借贷者的偿

还能力,以规避风险,减少损失.

２　逻辑回归算法与评分模型的实现

２．１　逻辑回归算法

逻辑回归算法是用以解决分类问题的一种常用算法.对

于输入的数据,当这个数据大于我们的阈值时,输出１,小于

阈值时则输出０.该模型的输出变量的范围始终在０~１之

间.逻辑回归模型的假设函数为:

hθ(x)＝g(θTX) (１)
其中,X代表特征向量,g(z)代表逻辑函数.g(z)是一个常用

的逻辑函数为S形的函数,表达式为g(z)＝ １
１＋e－z.将这两

个公式合起来,可得到逻辑回归模型的假设[２].hθ(x)的作用

是:对于给定的输入变量x,根据选择的参数计算输出变量＝１
的可能性,即hθ(x)＝P(y＝１|x;θ).例如,对于输入的x,通
过给定的参数计算得出hθ(x)＝０．６５,说明y是正向类的概

率为６５％,相应的y是负向类的概率是３５％.

逻辑回归的代价函数为:J(θ)＝ １
m ∑

m

i＝１
Cost(hθ (x(i)),

y(i)),y＝１时,Cost(hθ(x),y)的取值为－log(hθ(x));y＝０
时,其取值为－log(１－hθ(x)).hθ(x)与Cost(hθ(x),y)之间

的关系如图１所示.

图１　hθ(x)与Cost(hθ(x),y)的关系

Fig．１　Relationshipbetweenhθ(x)andCost(hθ(x),y)



这样构建的代价函数的特点是,当实际上y＝１且hθ(x)

也为１时,误差为０,当y＝１但hθ(x)不为１时,误差随着

hθ(x)的变小而变大;当实际上y＝０且hθ(x)也为０时,代价

为０,当y＝０但hθ(x)不为０时,误差随着hθ(x)的变大而变

大.将构建的Cost(hθ(x),y)化简如下:

Cost(hθ(x),y)＝－y∗log(hθ(x))－(１－y)∗log
(１－hθ(x)) (２)

将其带入逻辑回归的代价函数中得到:

J(θ)＝－１
m ∑

m

i＝１
[y(i)log(hθ(x(i)))＋(１－y(i))log

(１－hθ(x(i)))] (３)

在得到这样一个代价函数之后,我们使用梯度下降算法来求

得能使代价函数最小的参数.

梯度下降法就是每次沿着下降速度最快的方向前进,多

次迭代后到达曲线的最低点.为了求出式(３)中最小的参数

θ,每次计算时先随机地初始化一个值,接着迭代更新θ的值.

更新过程为:θj＝θj－αϕ
ϕθj

J(θ)(α为学习率)[３].

２．２　逻辑回归评分模型的映射

常见的信用评分卡分为 A、B、C卡,这３种卡的主要区别

在于各自发生的时间不同,因此模型中对应y的含义也不同.

A卡发生在贷前,用客户历史逾期天数的最大值表示;B卡发

生在贷中,用多期借款中逾期最长的一次来表示;C卡发生在

贷后.不同的用途下y的含义也不同[４].

信贷业务评估的是客户的违约率(PercentofDefault,

PD),是[０,１]的概率,如２％表示１００个客户中有２个违约,

简称p.

评分卡中不直接用客户违约率p,而是用违约概率与正

常概率的比值,称为 Odds,即Odds＝ p
１－p

.评分卡的背后逻

辑是 Odds的变动与评分变动的映射(把 Odds映射为评分),

分值是根据 Odds的前提条件算出来的,而不是人工取的.

文献[５]中以单个客户在整张评分卡的得分的变动(如评分从

５０分上升到７０分)来反映 Odds的变动(如 Odds从５％下降

至１．２５％),以及相对应的客户PD的变动(如PD从４．８％下

降到１．２％).从业务上来说,文献[６]中的PD可解释不强,而

评分的可解释性就很强.评分卡与违约率的映射如表１所列.

表１　评分卡与违约率的映射

Tabel１　Mappingofscorecardanddefaultrate

Score Odds

８０ ０．６２５∶１００

７０ １．２５∶１００

６０ ２．５∶１００

５０ ５∶１００

４０ １０∶１００

３０ ２０∶１００

２０ ４０∶１００

１０ ８０∶１００

３　逻辑回归模型的构建

本文使用的数据集来自２０１８年某互联网公司的金贷数

据,如表２所列.拿到数据之后先对数据进行必要的脱敏,然
后再来分析数据的特征.下文是对数据的初步探索.

表２　数据集属性及部分数据

Tabel２　Datasetattributesandpartialdata

Obs_mth Bad_ind Uid Td_score

２０１８Ｇ１０Ｇ３１ ０．０ A１０００００５ ０．６７５３４９

２０１８Ｇ０７Ｇ３１ ０．０ A１０００００２ ０．８２５２６９

２０１８Ｇ０９Ｇ３ ０．０ A１００００１１ ０．３１５４０６

２０１８Ｇ０７Ｇ３１ ０．０ A１０００４８１ ０．００２３８６

２０１８Ｇ０７Ｇ３１ ０．０ A１００００６９ ０．４０６３１０

通过对数据的初步分析,我们得出以下结论:uid是每个

用户的唯一标识;bad_ind用于判断一个用户是“好人”还是

“坏人”,即式(３)中的y;obs_mth是每一行数据发生的时间.

剩下的１０个属性,我们可以通过模型中的特征来预测客户是

坏人的风险.

待分析数据中共有５个月的数据,分别是２０１８年６月、

２０１８年７月、２０１８年９月、２０１８年１０月和２０１８年１１月的数

据.我们将２０１８年１１月的数据作为跨时间测试集,将剩下

的前４个月的数据作为训练集来完成本次模型的构建[７].

４　风投评分模型的评价

４．１　查准率(Precision)与查全率(Recall)

我们将算法预测的结果分成４种情况:

(１)正确肯定(TruePositive,TP):预测为真,实际为真;

(２)正确否定(TrueNegative,TN):预测为假,实际为假;

(３)错误肯定(FalsePositive,FP):预测为真,实际为假;

(４)错误否定(FalseNegative,FN):预测为假,实际为真.

则查准率＝TP/(TP＋FP).例如,在我们预测会出现

信贷问题的所有客户中,实际上出现信贷问题的人占的百分

比越高越好.

查全率＝TP/(TP＋FN).例如,在所有实际上出现信

贷问题的人中,成功预测出现信贷问题的人占的百分比越高

越好.

４．２　KS曲线和ROC曲线

KS(KolmogorovＧSmirnov)曲线:KS用于对模型风险区

分能力进行评估,即总体样本中好样本和坏样本之间的区分

差异程度.好坏样本累计差异越大,KS指标越高,则模型的

风险区分能力越强.

KS曲线的作图步骤:根据学习器的预测结果(注意,是正

例的概率值,非０/１变量)对样本按从大到小的顺序进行排

序———这就是截断点依次选取的顺序.按顺序选取截断点,

并计算 TPR和FPR ———也可以只选取n个截断点,分别在

１/n,２/n,３/n 等 位 置.横 轴 为 样 本 的 占 比 百 分 比 (最 大

１００％),纵轴分别为 TPR和FPR,可以得到 KS曲线[８Ｇ１０].

TPR和FPR 曲线分隔最开的位置就是最 好 的 “截 断

点”,最大间隔距离就是KS 值,通常KS大于０．３即可认为模

型有较好的预测准确性.KS值及其对应的含义如表３所列.

表３　KS值及其对应的含义

Table３　KSvalueanditscorrespondingmeaning

KS Meaning
大于０．３ predictioneffectofthemodelisgood
０．２~０．３ Modelsavailable
０~０．２ predictioneffectofthemodelisnotgood
小于０ Modelerror
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　　受试者工作特征曲线 (ReceiverOperatingCharacteristic

curve,ROC)又称为感受性曲线(sensitivitycurve),由于曲线

上各点反映着相同的感受性而得此名.它们都是对同一信号

刺激的反应,只不过是在几种不同的判定标准下所得出的结

果.接受者操作特性曲线是以假阳性概率(负例分错的概率)

为横轴、查全率为纵轴组成的坐标图,和受试在特定刺激条件

下因采用不同的判断标准而得出的不同结果所画出的曲线.

横轴的计算公式为 FP
FP＋TN

;纵轴的计算公式为 TP
TP＋FN

.

传统的诊断试验评价方法有一个共同的特点,即必须将

试验结果分为两类,再进行统计分析.ROC曲线的评价方法

与传统的评价方法不同,无须此限制,而是根据实际情况,允

许有中间状态,可以把试验结果划分为多个有序分类,如正

常、大致正常、可疑、大致异常和异常５个等级再进行统计分

析.因此,ROC曲线评价方法的适用范围更广.ROC的作

图步骤为:根据学习器的预测结果(即正例的概率值,非０/１
变量)对样本进行排序(从大到小)———这就是截断点依次选

取的顺序;接着按顺序选取截断点,并计算 TPR和 FPR.也

可以只选取n个截断点,分别在１/n,２/n,３/n等位置;最后连

接所有的点(TPR,FPR),即为 ROC图[１１Ｇ１３].

根据以上评价标准,带入数据集后计算得出 KS的训练

值为０．４１,KS的测试值为０．３７.在预测 KS和跨时间验证

集相差４个百分点的情况下,ROC曲线如图２所示.

图２　ROC评价曲线

Fig．２　ROCevaluationcurve

结束语　本文以银行风险投资为背景,以某互联网公司

的金贷真实数据集为基础做出了客户评分卡,用以预测借贷

用户是否会出现信贷违约问题.使用梯度下降算法计算损失

函数并使用 KS值和 AOC曲线双向评价来预测模型的稳定

性[１４],为银行业预测投资风险提出了可靠的验证方法.
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