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摘　要　个人信用历来是银行衡量个人履约风险最重要的因素.近年来,随着我国借贷需求与日俱增,仅依据信用卡

信息的传统个人信用评估方式,已不能完全满足银行业的发展需求.因此,为了构建更加丰富的用户信用画像,文中

基于银行大数据提取信用风险评估特征.为了解决金融大数据带来的维度灾难和噪声问题,充分考虑了数据特征之

间的相关性,对堆栈降噪自编码神经网络模型进行了改进,引入了截断的 KarhunenＧLoève展开作为噪声传入项,并在

某商业银行的大数据平台上进行了一系列数据实验.实验结果显示:相比仅使用信用卡信息,利用银行大数据能使衡

量正负样本分离度的指标———KＧS值提升约１１％;改进的堆栈降噪自编码神经网络方法具有更好的风险评估效果,

准确率相比原模型提高了３％左右,验证了在银行大数据环境下进行信用风险评估的有效性.
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Abstract　Personalcreditisthemostimportantfactorforbankstomeasureindividualcompliancerisk．Inrecentyears,

withtheincreasingdemandforborrowinginChina,thetraditionalwayofmakingcreditevaluation,whichismerely
basedoncreditcardtransactioninformation,cannotfullymeetthedevelopmentneedsofthebankingindustry．ThereＧ

fore,thispaperproposedtousethebigdataofpersonalconsumptioninbankastheimportantfeatureinformationto

constructaricheruserimage．Inordertoovercomethedimensionalcurseandnoisecausedbythefinancialbigdata,a

modifieddeeplearningevaluationalgorithmbasedonstackeddenoisingautoencoderneuralnetworkisproposedbyconＧ

sideringthecorrelationoffeaturedataandthetruncatedKarhunenＧLoèveexpansionisappliedasthenoiseinputterm,

thenaseriesofrelateddataexperimentsareconductedonbigdataplatformofacommercialbank．TheexperimentalreＧ

sultsshowthat,comparedwiththeriskevaluationjustbasedoncreditcardtransactioninformation,theKＧSvaluethat

measurethepositiveandnegativesampleresolutionbasedonbigdataofbankimproves１１％;theimprovedstackdeＧ

noisingautoencoderneuralnetworkmethodhasbetterriskassessmentresultsandtheaccuracyrateisincreasedby
about３％comparedwiththeoriginalmodel,thusvalidatingtheeffectivenessofcreditriskassessmentinthebigdata

environmentofbank．

Keywords　Creditriskassessment,Bigdata,Dimensionalcurse,Featureselection,Stackeddenoising,Deeplearning
　

１　引言

近２０年来,随着经济发展、消费升级、个人消费观念的转

变,个人信贷需求日益增多,相应的服务———信用卡也成为发

展较快的银行业务之一.由于个人信用存在着明显差异,且

借贷、还贷与银行的经济利益及业务的发展息息相关,因此在

开办信用卡业务前对个人的还贷能力进行风险评估尤为必

要.显然,对在银行缺乏个人贷款记录的客户进行风险评估

是困难的,因此给缺少信用数据的客户做出合理的个人借贷

风险评估,成为了银行信用业务的痛点和难点.

人工智能的飞速发展和计算机性能的大幅提升,为算法

在大数据风控中的实现提供了机会.近年来,许多学者应用



基于统计学、机器学习和深度学习的方法,展开了一系列的信

用风险评估模型研究[１Ｇ２].

机器学习方法具有可解释性强、计算效率高、鲁棒性好等

优势,无论在研究中还是实际应用中都被广泛采用.Jayanthi
等[３]运用SVM 模型对银行借款决策和违约率进行预测,并

证实SVM 预测非线性关系的效果最优.方匡南等[４]在运用

逻辑回归模型分析国内某商业银行信用卡消费违约数据时,

采用了Lasso回归,其相比全变量逻辑回归模型预测,能更准

确地筛选出重要变量,且效率更高.

此外,模型融合和集成学习在很大程度上能够弥补单个

模型在预测精度和速度上的不足,使得预测效果超越单个模

型.Lin等[５]比较了几种不同机器学习模型在信用风险评估

问题中的应用,研究结果表明集成模型具有比单一分类器更

好的性能.Chen等[６]通过集成人工蚁群算法和SVM 分类器

的混合模型,在美国的公司信用评分上提升了分类精度.

近年来,越来越多的深度学习算法被应用到金融领域(包

括信用风险评估问题[７]).Yu等[８]采用Bagging方法生成多

个训练子集,并在每个子集上训练单分类器,然后将输出作为

深度信念网络的输入来训练深层神经网络.其在日本公开消

费数据集上的测试效果优于其他机器学习方法.Sirignano
等[９]运用深度神经网络对美国房地产贷款逾期及提前还款风

险进行预测,其效果优于逻辑回归、人工神经网络模型的效

果.然而,有学者提出将深度学习应用到小数据集上未必会

获得较好的效果.如Shigeyuki等[１０]在台湾的信用违约数据

集上将常见的几种集成学习算法与深度神经网络做比较,结果

验证了集成学习在此类小数据集上的效果优于深度学习模型.

随着大数据时代的到来[１１],银行数据量呈现出爆发式增

长.借助于客户数据的多元化、多样化,银行可以更大程度地

避免由于信息不对称导致的评估偏差.银行通过灵活运用客

户信息,进行全方位的合理评估,构建了更加完整的用户画

像,突破了信用特征指标单一的局限性.因此,缺少信用数据

的客户的风险评估问题逐步被解决.刘新海等[１２]介绍了美

国ZestFinace公司利用互联网大数据对个人客户进行信用风

险评估,解决了征信缺失以及无抵押担保的小微型企业融资

的需求.

Lecun等[１３]指出深度学习成功的必要条件之一是大数

据,特别是对于高维数据,深度学习“端到端”学习的模式能从

海量数据中学习表达对象的本质特征,从而更好地进行识别

和分类.就基于大数据的信用风险评估而言,更多种类的个

人数据增加了客户属性的维度,同时也带来了特征选择上的

困难,即选择与信用相关或者提升信用风险评估能力的属性

特征.而深度学习适合高维数据的学习能力,使得其能有效

挖掘个人大数据中表征个人信用的特征组合,进而提升风险

评估的效果[１４].与此同时,大数据不可避免地带来了数据噪

声问题,即数据中含有偏差、错误以及无效的信息,这些信息

伴随着数据量的积累,将严重影响银行信用风险评估的精度.

此外,大数据引发的维度灾难会降低计算效率,并带来特征选

择上的困难[１５].因此,在尽可能保证风险评估精度的同时提

高计算效率,成为了大数据信用风险评估极具挑战的任务.

为了更加合理地评估客户的借贷能力,本文依据客户在

银行大数据平台的数据全貌,利用深度学习框架,提出改进的

堆栈降噪自编码器网络算法,用于信用风险评估.与以往银

行做信用评估不同,本文将银行大数据作为风险评估数据来

源,丰富了信用评估特征,进而提高了评估准确率,进一步减

少了信用不对称.此外,本文提出的算法在一定程度上解决

了利用银行大数据带来的特征选择困难、高维数据计算复杂

度高以及大数据噪声多等问题.

２　算法模型

２．１　风险评估特征的选择

通常,银行对个人信用风险进行评估所使用的数据主要

来源于对客户资料的收集,如央行征信数据关于个人的基本

信息(性别、年龄、学历、职业等)、财务状况、信用记录、债项情

况等.随着银行各项业务的拓展,尤其是对行内客户的交叉

营销,客户信息不断丰富;银行客户也不再归属于某单一业务

范畴,客户在银行多个业务领域留下的足迹都将成为个人信

用风险评估的数据来源,这些数据也成为个人信用画像必要

的补充.

本文在采用了传统评估特征即信用卡借贷和还贷数据的

基础上,依托某商业银行大数据平台,加入了客户交叉业务信

息,将两部分数据整合,进而构建完整的银行个人信用画像.

图１给出了数据拼接整合的逻辑表述.

图１　某商业银行个人信用评估特征的构建

Fig．１　Constructionofpersonalcreditevaluationfeaturesofcertain

commercialbank

２．２　模型和算法

本文中应用的堆栈自编码神经网络是深度学习的一种特

殊结构,它主要被应用于高维数据的降维,即特征压缩[１６].

它的基本构造思路是:首先对输入项与隐含层和输出项构建

浅层的神经网络,在输出项最接近输入项的条件下求解隐含

层;然后将隐含层作为下一个浅层网络的输入项,重复以上过

程,求解新的隐含层;最后将隐含层以堆栈形式逐层堆叠,形

成深层神经网络.

考虑到大数据样本存在因数据偏差、错误以及缺失等原

因带来的噪声,为增强自编码器的抗噪能力,使其更具鲁棒性

和泛化性,降噪自编码器(DenoisingAutoencoder,DAE)通过

在原始数据上增加噪声,来生成浅层神经网络结构,压缩提取

特征[１７].该算法在多维度、高噪声数据场景下具有良好的表

现[１８Ｇ１９].计算中,首先将训练样本x(x∈Rn)进行一系列随机

变换qD(x′|x),腐蚀后得到变量x′,然后通过对x′进行自编
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码器的学习训练得到重构输入x″.整个学习流程示意图如

图２所示.

在图２所示的神经网络中,应用梯度下降法进行反复迭

代求解,使得x″与原始数据x最为接近,此时对应的隐含层y
(或压缩特征层)为:

y＝argmin[∑
n

i＝１

１
nL(xi,xi″)＋Jw] (１)

其中,xi∈x,xi″∈x″(i＝１,２,􀆺,n)分别为属于原特征和重构

特征的对应元素,L为均方误差或交叉熵的损失函数,Jw 是

为了防止模型学习过程中产生过拟合而添加的范数约束.

图２　降噪自编码的计算流程图

Fig．２　Computationflowchartofdenosingautoencoder

原降噪自编码神经网络产生的随机变换只是在原数据特

征上增加小幅的变动,并未考虑到输入特征之间噪声的相关

性,这对于提高模型鲁棒性显然是不足的.本文在考虑样本

噪声相关性的前提下,为了提高噪声生成的质量,采用 KarＧ

hunenＧLoève(KＧL)展开[２０]来完成随机变换qD(x′|x),同时采

用它的截断形式来提高计算效率.

首先,通过分析输入特征之间的相关性,确定其正定的相

关性矩阵ΣXX .对于任意n×１的向量ek 和对角矩阵Λ＝
diag[λ１,λ２,􀆺,λn],可以使得等式(２)成立:

ΣXXek＝Λek (２)
其中,λi 是相关性矩阵ΣXX 的非零特征项.KarhunenＧLoève
展开可以定义为对相关性矩阵的分解:

ΣXX ＝∑
n

i＝１
λivivT

i (３)

其中,vi是λi 对应标准化的特征值.因此,随机变量可以表示

为:

X＝μX＋∑
n

i＝１
λiviXi (４)

其中,μX 表示随机变量X 的均值,因在计算过程中首先会进

行归一化,故可以假设μX ＝０;X 为随机数,服从标准正态分

布,即X~Ν(０,１).

通常,在实际操作中为了减小计算量,不需要取得所有项

KL谱分解的展开项,只需要取得其中的 M 项(M＜n),即可

取得截断(truncated)近似值[２１]:

X
∧

＝∑
M

i＝１
λiviXi (５)

M 项需要保证得到的截断误差小于０．０５.截断误差定

义为[２２]:

errrＧVar＝Var[X－X
∧
]

Var[X] ＝
∑
n

i＝M＋１
λiv２

i

∑
n

i＝１
λiv２

i

(６)

堆 栈 降 噪 自 编 码 器 (StackedDenosing Autoencoders,

SDAE)网络是由单个自编码器逐层级联形成的.具体来说,

前一个自编码器训练得到的中间隐含层作为下一个自编码器

的输入参与训练,这样依次堆栈,形成深层神经网络结构,如

图３所示.

图３　堆栈降噪自编码器网络

Fig．３　Stackeddenosingautoencodernetwork

基于某商业银行大数据平台,以个人信用卡数据为主数

据,拼接及整合个人在大数据平台内的业务属性和交易数据,

构建基于银行大数据的个人信用画像统一视图.基于银行大

数据的堆栈降噪自编码神经网络的具体学习过 程 如 图 ４
所示.

图４　基于银行大数据的堆栈降噪自编码神经网络的学习过程

Fig．４　Learningprocessofstackeddenoisingautoencoderneural

networkbasedonbankbigdata

某商业大数据平台作为基础数据集中采集、存储和处理

的平台,涵盖了个人在行内的所有信息.但由于个人信息散

落在各个数据源中,为了方便上层业务逻辑使用和统一管理,

需要对其进行整合拼接.由于本文的目的是对个人信用风险

进行评估,因此以信用维度为出发点,以个人客户为粒度,拼

接和整合个人客户在银行大数据平台内的其他业务数据,如

９第１０期 杨德杰,等:基于堆栈降噪自编码网络的个人信用风险评估方法



个人财务、理财、个人贷款、担保信息等,最终形成基于银行大

数据的个人信用完整视图.下面对个人信用风险评估的整体

算法进行形式化表达.

(１)数据预处理.对原始数据进行抽取、整合、清洗、转换

等预处理.由传统的信用评估特征形成特征向量[x１,x２,􀆺,

xk],个人客户的行内业务数据经预处理后形成特征向量

[xk＋１,xk＋２,􀆺,xn];融合两部分特征形成模型的输入特征,

即以X＝[x１,x２,􀆺,xn]为模型训练的输入数据.

(２)模型训练.基于大数据构造输入特征集,构造改进的

堆栈降噪自编码深层神经网络 KLＧSDAE.

１)构造第一层网络

获取特征X 之间的相关性矩阵ΣXX ;

通过 KL分解进行随机扰动变换qD(x′|x),从而得到腐

蚀后的输入项x′;

根据降噪自编码计算流程(DAE)获得第一层隐含层h１,

并将其变为首个输入层(见图２).

２)构造第２层至第 N 层网络

获取隐含特征之间的相关性矩阵Σhh;

将上一层神经网络的隐含层作为下一个神经网络的输入

项(见图３);

保留第二层以后的所有隐含层hi(i＝１,２,􀆺,N),并将

其构造为深层的神经网络结构SDAE(见图３).

３)反向调优

使用SVM 进行最终识别和分类,并利用BP对网络参数

权重wi 和偏置bi 进行反向调优,即用梯度下降法调整[wi,

bi](１≤i≤N).

３　实验与分析

３．１　案例概述

本文数据来源于国内某商业银行大数据平台.为了得到

更加全面的用户画像,建模所需数据以个人信用卡数据为中

心,拼接客户在银行内的业务数据,主要包括存款、贷款、理

财、担保、三方存管、基金、借记卡、电子银行交易等１１个业务

品种.共收集４３０５０２位客户作为建模数据,其中有４２１３３２
位非违约客户(标记为０),９１７０位违约客户(标记为１),不良

客户占比为２．１３％.

３．２　数据预处理

３．２．１　数据不平衡处理

由于违约客户占比过低,导致样本分布不均衡,即违约客

户数量远远小于非违约客户数量,从而影响模型对样本的学

习及其对对应类别的预测能力.因此,为了不丢失违约客户

的内在信息,训练样本中保留全部的违约客户,对样本占比高

的非违约客户进行下采样.一般地,信用评分领域中正负样

本比例最高不超过２０∶１,最终抽取非违约客户１３７５５０位,其

与９１７０位违约客户共同形成１４６７２０个样本数据集.为验证

模型效果,本文按７∶３的比例随机将样本集划分为训练集和

测试集.数据集分割情况如表１所列.

表１　模型所用数据集

Table１　Datasetusedinthemodel

训练集 测试集

非违约客户数量 ９６２８５ ４１２６５
违约客户数量 ６４１９ ２７５１

占比/％ ７０ ３０

３．２．２　异常值处理

实验对原始数据进行了缺失值、异常值等的预处理,将缺

失比率大于９５％的数据直接删除;对连续型数值变量用０数

值填充,对离散型数据变量用众数填充;采用盖帽处理极端异

常值.

３．２．３　特征提取

在每类业务品种中,对关键特征(如金额、交易笔数等)进

行横向衍生(如取最近３个月、最近６个月或最近一年的均

值、标准差、最大值等).通过数据拼接及特征衍生,共形成

７４５维的特征集合.去除大部分数据缺失和常量值的特征,

最终形成５５３维的特征集合.

３．３　实验结果与分析

本文模型基于 Tensorflow 实现.为保证实验结果的稳

定性并防止模型过拟合,采用十折交叉验证的方法进行模型

训练.因堆栈自编码器网络学习过程中涉及多个参数,本文

通过网格搜索法反复实验,进而组合不同参数,最终确定了本

实验数据下的最优参数,如表２所列.

表２　模型学习过程中的参数

Table２　Parametersinthemodellearningprocess

参数 α β γ numitera batchsize M
参数的值 ０．０７ ０．２８ ０．０１ ２００ ３０ ２３３

表２中,α表示训练模型过程中的学习率;β表示对输入

进行降噪处理的概率参数;γ表示权重衰减项;numitera表示

训练迭代次数;batchsize表示每一次迭代训练使用的批量处

理样本个数;M 表示 KL展开的截断项所需的特征值.

为验证基于银行大数据对个人信用风险评估结果的影

响,本文分别以传统信用风险评估特征以及整合银行大数据

构建的特征为模型输入,比较不同输入数据对个人信用风险

评估结果的影响.按上述基础数据拼接整合及预处理流程,

构建基于银行大数据的个人信用风险评估特征集合.

３．３．１　特征重要性检验

为了选择对目标变量预测能力强的特征,利用信息量

(InformationValue,IV)进行特征选择.IV 主要用于处理目

标变量是二分变量时解释变量的选择问题,且在信用风险评

估领域中被广泛应用.假设某个离散自变量(包括分类变量

和次序变量)有r个不同的取值,则IV可表示为:

IV＝∑
r

i＝１
(pBadi－pGoodi)ln(pBadi

pGoodi
) (７)

其中,pBadi 表示在该离散指标取第i个值的样本中,违约客

户数占总样本中违约客户数的比例;相同地,pGoodi 表示非

违约客户的占比.IV 一般用于衡量解释变量对目标变量的

区分能力,一般认为IV 越大,该变量的区分能力越强.图５
给出了基于银行大数据提取的IV排名前十的特征.

从图５的结果可以看出,排名前十的银行大数据特征依
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次是:近１个月月末活期存款的净值总额(cur_dpt_１m_amt)、

近半年持有产品种类(pro_６m_amt)、近半年个人贷款逾期次

数(loan_６m_num)、近３个月线上消费次数(onl_cons_３m_

num)、活期存款最早合约建立距今时长(cur_dpt_fir_dura)、近

３个月月末三方存管余额(thre_３m_amt_ave)、近３个月理财

购买金额(fina_buy_３m_amt)、最后动账日期距今时长(cur_

dpt_las_dura)、柜面转账次数(coun_trans_times)、是否签约

理财产品(fina_sign_flg).其中,近１个月月末活期存款净值

总额的IV 值达到最高的０．３２,中间大部分变量的IV 值在

０．２~０．３之间,排名最后的变量即是否签约理财产品的IV
值也在０．１５以上.一般认为,IV 值大于０．２的解释变量对

目标有较强的区分能力,IV 值在０．１~０．２之间的变量有一

般的区分能力,IV值小于０．１的区分能力则较弱.

图５　IV 值排名前十的行内交易特征

Fig．５　ToptenIVvaluesofbanktradingfeatures

３．３．２　单调性分析

为了更加直观地展现解释变量和目标变量之间的关系,

选取IV值排名前四的变量作为候选变量,并利用信用评分

中的坏样本率(BadRate)指标,即坏样本(违约样本)个数占

总样本的比例,对解释变量与目标变量的关系进行单调性分

析,结果如图６所示.

(a) (b)

(c) (d)

图６　目标变量关于解释变量的单调性变化

Fig．６　Monotonicchangesoftargetvariablesduetoexplanatory

variables

设符号a,b,c,d分别代表近１个月月末活期存款的净值

总额、近半年持有产品种类、近３个月线上消费次数、近半年

个人贷款逾期次数这４个解释变量.图６(a)－图６(d)分别

表示坏样本率随a变动的变化趋势,坏样本率随b变动的变

化趋势,坏样本率随c变动的变化趋势,坏样本率随d变动的

变化趋势.因a和c是连续型变量且取值范围较大,故对其

进行分箱操作,将相邻数值区间进行合并.

由图６的结果可以得到,近１个月月末活期存款的净值

总额与目标变量呈明显的负相关关系,即随着存款金额的增

加,坏样本率下降,相应的违约风险逐渐降低;同样地,坏样本

率随持有产品种类的增多而逐步降低.相反,坏样本率与线

上消费次数、个人贷逾期次数两个变量呈现显著的正相关

关系.

３．３．３　KＧS检验

采用信用评分领域中常用的非参数检验方法———KolＧ
mogorovＧSmirnov检验,并以 KＧS值作为评价指标,来验证不

同输入特征对最终个人信用风险评估结果的影响.KＧS统计

量度量了两个分布之间的最大垂直距离,在评价二元分类模

型的预测能力时,KＧS统计量的值越大,说明模型能够区分正

负样本的程度越大.对比实验结果如图７、图８所示.

图７　KＧS曲线 ———传统信用评估特征

Fig．７　KＧScurves—traditionalcreditevaluationfeatures

图８　KＧS曲线 ———行内大数据评估特征

Fig．８　KＧScurves—bankbigdataevaluationfeatures

图７、图８对比展示了两种不同输入特征下对正负样本

预测累计占比的结果.图７中采用传统信用评估特征的 KＧS
最大值为０．３６;图８中基于银行大数据特征的 KＧS最大值为

０．４７,比采用传统信用评估特征的 KＧS值高出０．１１.

综上可以看出,融合银行大数据特征能更好地区分违约

客户和非违约客户,对个人信用评估的结果有明显的提升作

用.从另一角度来看,结合银行大数据,对刻画个人信用画像

起到了补充完善的作用.

为了说明本文所提算法在基于银行大数据做信用风险评

估中的效果,在同时利用银行大数据的基础上对比了不同算

法的效果.

３．３．４　网络层数分析

采用机器学习分类任务常用的评估指标,例如召回率
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(recall,rec)、精 度 (precision,pre)、正 确 率 (accuracy,acc)、

FＧScore、马修斯相关系数 mcc和 AUCＧROC等,来衡量和评

估本文方法.

由于堆栈降噪自编码网络的 DAE层数对模型的学习结

果会产生直接影响,本文对具有不同DAE层数的模型的最终

评估结果进行了验证,如表３所列.

表３　DAE层数的有效性验证

Table３　EfficientvalidationofDAElayers

模型 rec/％ pre/％ mcc
SDAE３ ８２．４ ８２．８ ０．７２５
SDAE４ ８３．２ ８４．６ ０．７４８
SDAE５ ８３．７ ８５．３ ０．７６２
SDAE６ ８３．３ ８４．２ ０．７５５
SDAE７ ８１．９ ８２．７ ０．７３４

表３列出了 DAE层数从３递增至７时的不同对比实验

结果.由表３可知,随着 DAE层数的增加,预测召回率rec、

精度pre、马修斯相关系数 mcc的值都逐渐上升;当 DAE层

数增加到５时,mcc值达到最高的０．７６２,rec和pre分别达到

了８３．７％和８５．３％.这也在一定程度上说明了深度神经网

络并非越深越好,或者网络层数越多越好,而需要根据具体业

务的应用场景和数据进行动态调整和选择.因此,在后续的

实验中,采用 DAE层数为５的模型进行相关实验.

３．３．５　模型对比

为了说明改进后的算法(KarhunenＧLoèveStackedDeＧ

noisingAutoencoders,KLＧSDAE)在本案例研究中的优势,下

面详述其与其他常见算法在个人信用风险评估中的对比结

果.将本文算法与主成分分析(PrincipalComponentAnalyＧ

sis,PCA)、K 均值(KＧMeans)聚类、梯度提升决策树(GraＧ

dientBoostingDecisionTree,GBDT)等传统的特征选择方法,

以及堆栈自编码网络(StackedAutoencoders,SAE),原始堆栈降

噪自编码网络(SDAE)进行实验比较,结果如图９所示.

图９　不同特征选择方法的评估结果对比

Fig．９　Evaluationresultcomparisonofdifferencefeatures

selectionmethods

从图９的结果可以看出,在同时基于银行大数据条件下,

本文提出的 KLＧSDAE算法进行个人信用评估的结果好于其

他传统方法,同时比原始堆栈降噪自编码网络的效果更好,准

确率提升了３％左右.特别地,对比原始特征集(即不经过任

何特征选择,RawFeat),AUCＧROC,acc和FＧScore分别提升

了１６．５％,１９％和２１％;GBDT作为梯度提升树算法,常用于

特征选择,其效果明显好于无监督学习方法,如 PCA 和 KＧ

Means等;而本文方法在各指标上较 GBDT均略胜一筹.以

上结果说明:在大数据场景下,基于深度学习框架的 KLＧ

SDAE能充分提取表征个人信用风险的潜在本质特征,并且

对高维稀疏特征做有效压缩和嵌入,使得在低维空间中能表

达信用特征之间的关系,进而提高最终的信用评估能力.此

外,对比原始自编码网络,基于降噪堆栈自编码网络在大数据

环境数据质量不高的情况下提高了模型的抗噪声能力,从而

取得了更好的信用评估结果.

虽然各商业银行数据存在差异,得出的结论难免有偏差,

但在各商业银行争相建立大数据平台的大背景下,本文提出

的方法提供了一种思路,即基于银行大数据来提高个人信用

风险识别的能力.此外,本文挖掘了影响个人信用风险的若

干关键因素,并将其反映和归结到个人资产状况、客户忠诚

度、负债情况、消费习惯这４个维度.其中,个人资产状况、客

户忠诚度和信用风险呈负相关关系;负债情况与信用风险呈

正向关系,而通过银行大数据能有效补充负债信息,如个人贷

款履约情况、其他融资类产品的购买信息等;而在消费习惯和

信用风险的关系中,发现线上消费频次,如网银、手机银行的

转账和消费次数等与违约风险呈正向关系.

结束语　本文针对目前个人信用风险评估问题中所选用

的评估特征单一的问题,借助某商业银行大数据平台的优势,

基于银行大数据构建个人信用风险评估特征,完善了个人信

用风险客户画像.在大数据环境下,深度模型“端到端”学习

的优势使得其能更好地挖掘大数据中表达个人信用的潜在本

质特征,对个人信用刻画得更加完备,从而提升了风险评估水

平.为了解决应用大数据过程中带来的高维数据计算复杂度

高和噪声多等数据质量问题,本文利用深度学习算法———堆

栈降噪自编码器深度网络,在原始模型基础上,充分考虑了数

据特征之间的相关性,提出将截断 KL展开作为随机噪声的

输入项.最后,在某商业银行大数据集上验证了 KLＧSDAE
的良好效果.

当然,未来也可引入银行外的互联网大数据(如非结构化

数据)作为个人信用风险评估数据特征的一部分,以进一步完

善客户信用画像;在算法方面,也可融合其他非深度神经网络

模型,如 XGBoost,GBDT等集成模型,以进一步提高分类学

习的准确度.
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