
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００９０００４３

到稿日期:２０２０Ｇ０９Ｇ０７　返修日期:２０２０Ｇ１０Ｇ０１　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金(U１７１１２６２,６１６７２２３４)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(U１７１１２６２,６１６７２２３４)．
通信作者:陆雪松(xslu＠dase．ecnu．edu．cn)

逾期风险预测的宽度和深度学习

宁　婷 苗德壮 董启文 陆雪松

华东师范大学数据科学与工程学院　上海２０００６２
　(５１１８５１０００２６＠stu．ecnu．edu．cn)

　
摘　要　逾期风险控制是信用贷款服务的关键业务环节,直接影响放贷企业的收益率和坏账率.随着移动互联网的发展,信贷

类金融服务已经惠及普罗大众,逾期风控也从以往依赖规则的人工判断,转为利用大量客户数据构建的信贷模型,以预测客户

的逾期概率.相关模型包括传统的机器学习模型和深度学习模型,前者可解释性强、预测能力较弱;后者预测能力强、可解释性

较差,且容易发生过拟合.因此,如何融合传统机器学习模型和深度学习模型,一直是信贷数据建模的研究热点.受到推荐系

统中宽度和深度学习模型的启发,信贷模型首先可以使用传统机器学习来捕捉结构化数据的特征,同时使用深度学习来捕捉非

结构化数据的特征,然后合并两部分学习得到的特征,将其经过线性变换后,最后得到预测的客户的逾期概率.所提模型中和

了传统机器学习模型和深度学习模型的优点.实验结果表明,其具有更强的预测客户逾期概率的能力.
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Abstract　Defaultriskcontrolisakeybusinesscomponentofcreditloanservices,whichdirectlyaffectstheprofitabilityandbadＧ

debtrateoflenders．WiththedevelopmentofthemobileInternet,creditＧbasedfinancialserviceshavebenefitedthegeneralpublic．

Defaultriskcontrolhaschangedfrommanualjudgmentbasedonrulestocreditmodelsbuiltbyusinglargeamountsofcustomer

datatopredictthedefaultrateofcustomers．RelevantmodelsincludetraditionalmachinelearningmodelsanddeeplearningmoＧ

dels．Theformerhasastronginterpretabilitybutaweakpredictability;thelatterhasastrongpredictabilitybutapoorinterpreＧ

tability,whichispronetooverfittingthetrainingdata．Therefore,theintegrationoftraditionalmachinelearningmodelsanddeep
learningmodelshasalwaysbeenanactiveresearchareaincreditmodeling．Inspiredbythewide&deeplearningmodelsinreＧ

commendationsystems,acreditmodelfirstcanutilizetraditionalmachinelearningtocapturefeaturesofthestructureddata,

whileadeeplearningcancapturefeaturesoftheunstructureddata．Then,themodelcombinestwopartsofthelearnedfeatures

andusesanadditionallinearlayertotransformthehiddenfeatures．Finally,themodeloutputsthepredicteddefaultrate．This

modelneutralizestheadvantagesoftraditionalmachinelearningmodelsanddeeplearningmodels．Experimentalresultsshowthat

theproposedmodelhasastrongercapabilitytopredictthedefaultprobabilityofcustomers．
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１　引言

随着移动互联网的发展,“互联网＋”金融产品和服务逐

渐成为日常生活中必不可少的一部分.利用大数据和信息技

术,金融企业通过互联网提供支付、投资和贷款等业务,使得

能够享受金融服务的人群达到了前所未有的规模.然而也正

因为互联网金融服务覆盖了普罗大众,如何有效甄别客户质

量成为了企业经营优化过程中至关重要的一环.其中,互联

网信贷的逾期风险控制(以下简称“风控”)是最具代表性的甄

别好坏客户的任务之一.该任务通过分析客户在使用互联网

服务时提供的各类数据,形成高维用户画像,并构建信贷模型

来预测客户贷款后的逾期概率[１Ｇ２].

现有的信贷模型主要分为传统的机器学习模型[３]和深度

学习模型[１].前者往往需要大量的特征工程来构建结构化的

输入数据,如将客户性别、年龄、教育程度等数据进行分箱,并

且需要将其转化为虚拟变量;后者将原始数据直接表示成向



量输入模型,依靠模型的多层非线性结构自动学习原始特征

和逾期表现之间的映射关系,尤其善于从非结构化数据中捕

捉关键特征.传统的机器学习模型结构简单,可解释性强,深

受金融行业的偏爱,但是其预测表现相对较差.深度学习模

型预测能力强大,但是其结构复杂,缺乏可解释性,且容易造

成过拟合.一个折中的办法是使用集成学习[４],即使用相同

的数据分别训练传统机器学习模型和深度学习模型,然后融

合或者平均多个模型的预测结果.这种方法虽然简单易行,

但是多个模型的预测结果仍然需要手动集成,且非常依赖专

家经验.此外,训练多个模型也会增加风控的工作量和计算

资源的消耗.

受到推荐系统中宽度和深度学习[５]的启发,本文提出将

这一架构迁移到逾期风控任务中.其中,宽度模型为传统的

浅层机器学习模型,如逻辑回归和随机森林等.其输入数据

为经过特征工程加工后的结构化数据,以及部分结构化数据

之间的交叉项.引入交叉项的目的是学习输入特征之间的依

赖关系.传统机器学习模型的输入数据维度较高,因此在此

架构中本文将这部分模型命名为宽度模型.深度模型可以采

用各类神经网络,用于从难以结构化的原始数据中直接学习

特征,如客户使用服务的行为序列、客户之间的关联关系、客

户的支付流水等.最终,将深度模型的最后一个隐层和宽度

模型输入层的特征进行合并,再经过线性层的转换,输出最终

的预测结果.采用此架构,传统机器学习模型和深度学习模

型可以被合并为一个模型,以进行端到端的训练.同时,两部

分模型具有一定的互补性.深度模型部分从非结构化原始数

据中捕捉关键特征,提升模型的预测能力;宽度模型部分学习

结构化数据的特征,通过简单的线性变换来中和深度模型的

复杂度,在一定程度上起到了正则的作用,降低了模型过拟合

的风险,并且增强了模型的可解释性.本文构建了一个具体

的宽度和深度模型(Wide& DeepModel),用于预测小微企

业贷款后的逾期概率.之后详细阐述了模型的输入特征,以

及选择它们的原因.此外,两部分模型的细节可以根据具体

的任务采用不同的模型来实现,同时模型的整体架构很容易

被泛化到其他逾期风控任务中,如预测个人商业贷款的逾期

概率、构建信用评分卡等.

本文第２节简单回顾了信贷模型以及宽度和深度模型的

相关工作;第３节详细说明了本文构建的模型;第４节通过实

验验证了本文模型相比基准模型的预测性能优势;最后总结

全文并展望未来.

２　相关工作

２．１　信用贷款常用的模型

现有的信贷模型研究中,主要采用传统机器学习与深度

学习算法.

常用的传统机器学习算法主要有 SVM(SupportVector

Machine)、决策树、GBDT(GradientBoostingDecisionTree)、

XGBoost等.Pu[３]使用了集成的SVM 模型对上市公司进行

风险评估.其采用bagging,boosting和Stacking这３种集成

策略对SVM 进行集成,实验结果表明 Stacking策略提高了

高风险类别的召回率.其中,Stacking是以多项式核函数和

高斯核函数支持向量机作为第一层分类器,以线性核函数支

持向量机作为第二层分类器.决策树模型[６]易于理解、实现

和可视化,且其模型效果完全不受数据量纲缩放的影响.但

是树模型容易过拟合,从而导致泛化性能不高,因此,在实际

应用中,模型构建往往使用集成方法来替代单棵决策树.例

如,Li等[７]使用了异构的集成学习对P２P网络借贷平台的借

贷数据进行建模.GBDT[８]和 XGBoost[９]都是以boosting思

想为基础的集成学习,可以灵活处理各种类型的数据,包括连

续值和离散值.这类模型使用了健壮性较强的损失函数,对

异常值的鲁棒性非常强,能够得到更稳定的预测表现.然而

boosting策略的思想是下一个学习器在上一个学习器训练效

果的基础上,通过调整样本权重或者降低上一轮的残差来训

练新的模型,因此学习器之间是相互依赖的,难以并行训练

数据.

深度学习是机器学习的一个分支领域,其优势是可以将

原始数据直接输入到网络中进行特征学习,无须人工提炼特

征;此外其多层叠加的简单线性结构,也让深度模型易于处理

大规模数据.信贷模型使用的网络结构主 要 有 BP(Back

Propagation),CNN(ConvolutionalNeuralNetworks),LSTM
(LongShortTerm Memory),并结合 Attention等辅助机制.

Long[１０]通过３层BP神经网络及输出层的转换,再利用sigＧ

moid作为激活函数对上市公司的财务指标进行建模,为商业

银行建立了上市公司信用风险评估模型.BP网络是应用最

为广泛的神经网络结构,通过信号的前馈计算和损失的反向

传播,不断调整神经元的权重,并且能够自动关联输入的原始

特征.Kvamme等[１１]基于 CNN 网络模型,使用银行账户的

数据对抵押贷款违约率进行预测,其中,CNN 采用共享卷积

核的形式,能够减少参数数量,同时还能处理经过重塑转换后

的高 维 数 据.Wang 等[１２]使 用 了 融 入 Attention 机 制 的

LSTM 网络,对借款人的在线操作行为数据进行建模.其中,

LSTM 是循环神经网络 RNN 的一种特殊结构,能够在一定

程度上解决时序依赖模型的梯度消失问题,从而从时序数据

中学习较为长期的依赖关系.Attention机制可以自动学习

各时刻隐层状态的重要性,并且根据各个隐层状态的权重进

行聚合,从而提高各时刻隐层状态的表达能力,以最终提升输

出预测的性能.

２．２　宽度和深度模型

Wide& Deep网络框架最早于２０１６年由 Google团队提

出,主要用于 Google应用市场的 APP推荐功能[５],其目的是

提高 App推荐的精准度,同时兼顾推荐系统的准确性和可扩

展性.

近几年,随着此框架影响的加深,有学者逐渐将该框架应

用在不同的领域场景中.Zheng等[１３]利用基于 Wide&Deep
的CNN模型对电力盗窃事件进行检测,Deep模型首先采用

３层卷积神经网络对输入进行进一步的特征提取,然后连接

一层池化层和一层全连接层得到最后输出,帮助电网供应商
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解决电力盗窃问题,降低经济损失.Niu等[１４]将此框架应用

于专利和论文的分类任务中,Deep部分首先采用embedding
层对文本进行向量化,采用紧接着的一层卷积神经网络进行

特征提取,然后使用最大池化降低数据维度,得到 Deep模型

输出,最后与 Wide模型特征进行拼接,将其输入到sigmoid
激活函数得到所属的类别,以便于专利审查员、律师和研究人

员进行快速检索.Nguyen等[１５]在疾病检测上应用 Wide&

Deep框架,Deep模型使用了两层全连接网络,通过 ReLU 激

活函数得到输出的结果,将其与 Wide模型特征进行拼接后,

再将其输入到 ReLU激活函数,以此获得了较高的准确率,进

一步提升了模型对糖尿病发病率的预测性能.Bastani等[１６]

将 Wide& Deep应用于P２P借贷的个人逾期风险预测中,与

Cheng等[５]的模型相似,该模型主要考虑贷款特征以及借款

人的个人信息、信用评级、债务和信用记录这５个维度的特

征.与Bastani等[１６]的工作不同的是,本文将 Wide& Deep
框架应用于小微企业的贷后逾期风险中,将企业的交易流水

这种非结构化特征加入到模型中进行训练,同时在两部分模

型的特征输入上也做了具体区分.

３　信贷风险的宽度和深度模型

我们在与一家支付服务公司的合作中获取了部分小微企

业的经营数据,以及它们向第三方机构申请商业贷款的数据.

我们构建了一个具体的宽度和深度模型,用于预测这些小微

企业的贷款逾期概率,并以此数据中的一些特征来说明模型

的输入和输出.尽管如此,模型的整体框架可以很方便地被

泛化到其他信贷模型中.模型结构如图１所示.

图１　信贷风险的宽度和深度模型

Fig．１　Wide&deepmodelforcreditrisk

宽度模型指传统的机器学习模型,其因输入特征往往是

高维数据而得名.输入特征可以是连续型特征、离散型特征

编码后的向量或是离散型特征之间结合形成的交叉特征.交

叉特征用于捕捉输入特征之间的交互,起到添加非线性结构

的作用,同时能够增加输入特征的维度.针对宽度模型部分,

我们采用金融行业常用的逻辑回归模型,输入特征包括小微

企业的行业、所在的城市、法人的性别、实名状态等结构化数

据,以及部分数据的交叉特征,如城市和行业、实名状态和性

别等的交叉特征.这些特征都使用oneＧhot向量转换成虚拟

变量输入到模型中.其结构如图１左半部分所示.

深度模型指深度神经网络,其因具有多层叠加的线性和

非线性结构而得名.深度神经网络能够直接从原始数据中捕

捉到关键特征,以用于各类机器学习任务,因此非常适合学习

蕴含在非结构化数据中的特征.互联网金融服务中,小微企

业能够提供的结构化信息非常有限,但往往能提供大量非结

构化的经营流水数据用于申请贷款.非结构化的数据不容易

使用特征工程进行清洗,也难以依靠专家经验构建相关规则,

因此长期以来,该类数据在信贷模型中没有很好地发挥鉴别

作用.而深度神经网络可以从非结构化流水数据中自动学习

关键特征,经过多层线性和非线性转换,发现在历史数据中很

少或者没有出现的新特征组合,具有强大的泛化能力,从而能

够快速学习以得到新的、有效的特征表示,提高逾期风险的预

测表现.本文模型中,深度模型部分叠加了３个全连接层,其

维度从前往后依次为２５６,１２８和６４,所有全连接层都使用

ReLU函数进行激活.深度模型的输入为小微企业历史交易

笔数、历史交易金额、交易流水方差等流水数据.其结构如图

１右半部分所示.每层 ReLU函数的计算公式如下:

Xt＋１＝f(WtXt＋b) (１)

其中,Wt,Xt分别表示深度网络第t层的参数和输入,b为偏

置项,f(􀅰)使用 ReLU作为激活函数.

在融合宽度和深度模型时,我们将深度模型最后一个隐

层的特征和宽度模型的输入特征进行拼接,然后共同输入到

一层全连接层网络,再通过sigmoid激活函数得到预测结果,

即:

y＝σ(WwideXwide＋WdeepXdeep＋b) (２)

其中,y表示模型的输出,即逾期概率;Xwide,Xdeep分别为输入

到最后一层网络的宽度和深度部分的特征;Wwide和Wdeep分别

为相应的参数;σ(􀅰)为sigmoid激活函数.这样该模型可以

使用端到端的方式,同时训练两个部分的参数,实现了宽度和

深度模型的无缝融合.我们使用交叉熵来计算模型的损失函

数,即:

L＝－∑
N

i＝１
yilogy

∧i＋(１－yi)log(１－y
∧i) (３)

其中,yi,y
∧i分别为第i个样本的真实逾期表现和预测逾期

概率.

４　实验评估

４．１　数据描述

我们获得了部分小微企业的经营数据,以及它们通过该

平台向第三方金融机构申请贷款的数据.首先筛选出贷款表

现完全的小微企业样本,即已结清和确认逾期(超过理论结清

日)的贷款记录.然后,选取曾逾期超过３０天的小微企业,并

将其定义为逾期样本,标记为１.某些金融服务公司也会关

注逾期超过５天和９０天的逾期率预测,但这些预测率往往用

于警示或者预测坏账率,并不是主要关注的客户信用和逾期

风险.此外,该数据中贷款审批未通过的企业,往往是因为金

融机构掌握了其法人的不良征信记录而拒绝放贷,这些企业

被认为有极大概率会发生逾期,所以我们将这些样本也标记

为１.其余的样本均为表现完全的非逾期样本,标记为０.这

样我们获得的正负样本比例大约为６∶４,是一个比较适合用

于预测模型的分布.筛选出这些样本后,我们提取对应小微
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企业的基本信息和经营流水信息.清洗之后获得的数据集样

本总共有１２９８８０条.我们将数据集按照６０％,２０％和２０％
的比例划分为训练集、验证集和测试集.通过训练集训练模

型,再利用验证集不断优化参数,最后在测试集上验证模型的

最终预测效果.

模型中输入的特征主要包括小微企业的基本信息、历史

借贷表现、交易流水和交叉特征这４大部分.

(１)基本信息:企业法人性别、所属一级行业、二级行业、

城市、实名验证状态和银行卡验证状态等.

(２)交叉特征:根据基本信息进行组合形成交叉特征,例

如城市和行业组合、法人性别和实名状态的组合等.

(３)历史借贷表现:企业历史借款次数、历史平均逾期天

数和历史逾期次数等.历史借贷表现反映了企业过去的信

用,对预测当前贷款的逾期可能性有一定的影响.

(４)交易流水:企业的日常交易流水明细,按照金额和笔

数分别聚合过去一段时间内交易总金额、交易总笔数、笔均/

日均交易金额、笔均/日均交易金额方差和交易笔数方差等.

交易流水体现了企业经营效益的好坏,是财务状况的“晴雨

表”,可以折射出企业未来一段时间内对风险的抵御能力.

我们将基本信息、交叉特征和历史借贷表现输入到宽度

模型中,将交易流水输入到深度模型中进行深度的特征提取.

４．２　实验设置

我们在宽度模型和深度模型部分分别使用了引入交叉特

征的逻辑回归和三层全连接网络(Wide& Deep＋cross_feaＧ

ture).作为实验对比,我们还实现了另外５个基准模型,包

括逻辑回归(LogisticRegression)、三层全连接网络(DNN)、不

含交叉特征的宽度和深度模型、逻辑回归＋交叉特征(LogisＧ

ticRegression＋cross_feature),以及三层全连接网络＋交叉

特征(DNN＋cross_feature).

４．２．１　超参数设置

我们在验证集上选取了取得最优表现的超参数设置,用

于报告在测试集上的实验结果.具体设置如表１所列.

表１　超参数设置

Table１　Hyperparametersettings

参数 说明 最优值

batch_size 批样本大小 ２５６
learning_rate 学习率 ０．０００１

loss 损失函数 binary_crossentropy
optimizer 优化器 Adam
activation 激活函数 ReLU

４．２．２　评价指标

逾期率预测为典型的分类任务,即区分好客户和坏客户,

因此模型的评价采用精确率(Precision)、召回率(Recall)、F１Ｇ

score和 AUC(AreaUndertheCurve)这４个指标.其中,F１Ｇ

score是精确率与召回率的调和平均值,起到兼顾两者的作

用;AUC是曲线与 TPR(TruePositiveRate)和 FPR(False

PositiveRate)坐标轴围成的面积.所有指标均为越大越好.

４．３　实验主要结果

表２列出了本文的宽度和深度模型与基准模型对比的主

要实验结果.所有深度模型的超参数都基于使得该模型在验

证集上取得最优表现来选择.由实验结果可知,不包含交叉

特征的 DNN模型的预测能力强于逻辑回归模型,两者结合

后的宽度和深度模型能够进一步提高预测效果.当加入交叉

特征后,逻辑回归模型的预测表现有所下降,这可能与过拟合

有关;DNN的预测表现有所上升;本文模型,即加入了交叉特

征的宽度和深度模型,在所有４个指标上都取得了比基准模

型更好的预测效果.

表２　实验结果

Table２　Resultsofexperiments

Model AUC Precision Recall F１Ｇscore
LogisticRegression ０．６５０９ ０．６５２６ ０．６８４９ ０．６２０３

DNN ０．６５２９ ０．６５６１ ０．６８７１ ０．６３３７
Wide& Deep ０．６６１６ ０．６６７９ ０．６９３３ ０．６３７７

LogisticRegression＋
cross_feature

０．６５０８ ０．６５０７ ０．６８４１ ０．６１９６

DNN＋cross_feature ０．６６０７ ０．６６３８ ０．６９１１ ０．６４９５
Wide& Deep＋cross_feature ０．６６９０ ０．６６９０ ０．６９５０ ０．６５３０

４．４　敏感度分析

本节调整部分超参数设置来评估不同参数值对模型的影

响.我们选取epoch、batch_size和学习率(learningrate,lr)这

３个模型中最重要的超参数,逐渐改变它们的取值,并给出

AUC和F１Ｇscore指标的变化情况,结果如图２所示.

(a)epoch (b)batch_size

(c)lr

图２　AUC和F１随超参数的变化曲线

Fig．２　CurveofAUCandF１withchangingofhyperparameters

如图２(a)所 示,随 着epoch 数 量 的 增 加,AUC 和 F１Ｇ

score在epoch达到３０~３５时收敛并逐渐趋于平稳,随后两

个指标略有下降,这可能预示有过拟合的发生.该结果表明

本文模型可以快速收敛并达到最佳效果.如图２(b)所示,

batch_size取值为１６,３２,６４,１２８,２５６和５１２.当batch_size
取值较小时,两个指标有所波动,但随后模型效果趋于稳定,

这表明本文模型并不需要设置太大的batch_size,这可以降低

训练时对硬件的需求.最后,如图２(c)所示,学习率lr的取

值为０．００００１,０．０００１,０．００１,０．０１和０．１.当lr为０．０００１
时,AUC和F１Ｇscore值达到最大,之后随着lr的逐渐增大,

模型效果逐渐下降,这表明本文模型能够接受一个相对较小
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的学习率,以此逐步逼近模型的最优点.

结束语　本文提出了基于宽度和深度模型架构的金融信

贷风险模型,用于预测小微企业的贷款逾期概率.模型的宽

度部分采用了逻辑回归,深度部分采用了三层全连接网络,两

个部分首先分别学习结构化和非结构化的特征,然后由宽度

部分的逻辑回归层融合两部分特征,最后输出预测结果.两

部分模型的参数可以统一训练,这提升了模型的训练效率.

实验结果表明,本文提出的宽度和深度模型的逾期预测表现

优于其他５个基准模型.

未来我们将进一步优化模型的细节,比如在宽度部分使

用基于树状结构的模型,在深度部分使用循环神经网络结构

直接从原始流水数据中学习特征,并结合 Attention等机制提

升预测效果.在融合两部分模型时,我们也将寻找其他方式,

如门结构等,来优化融合的效果.
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