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PA R T O N E
项 目 概 述



一、项目概述

问题描述：
• 一种应用统计模型
• 对贷款申请人（信用卡申请人）做风险评估分值
• 规避信用风险
• 申请者评级模型，即对用户进行评估
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核心问题：
• 不同特征的重要程度及相关性分析
• 不同的数据处理方式（降采样、过采样）对于分类结果的影响
• 不同的模型（逻辑斯蒂回归、随机森林）对于分类结果的影响
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PA R T TWO
数据预处理



二、数据预处理

数据的整体分布0



二、数据预处理

缺失值处理

MonthlyIncome属性和NumberOfDependences属性存在缺失
缺失数目分别为29731与3924条，其余属性均无缺失值。
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NumberOfDependences的处理：众数0填充
MonthlyIncome的处理：随机森林填充



二、数据预处理

异常值处理2

年龄存在异常点0。年龄在0——18岁的区间内，
对于信用卡的办理问题都是异常的数据。
在寻找到对应数据后将其删除。



二、数据预处理

异常值处理2
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PART THREE
数 据 集 分 析



三、数据集分析

SeriousDlqin2yrs

频率 百分比 有效百分比 累积百分比

有效 0 139974 93.3 93.3 93.3

1 10026 6.7 6.7 100.0

总计 150000 100.0 100.0

不平衡的数据集1

违约人数仅占6.7%

目标：将风险控制在3%以下

处理方法：过采样、降采样



三、数据集分析

相关性分析2

除0外，随着Revolving
和抵押数量的增长，
违约概率也随之增长



三、数据集分析

相关性分析2 年龄更低的人往往更容易违约



三、数据集分析

相关性分析2 一旦出现欠款逾期的情况，违约概率就会大幅增加



三、数据集分析

相关性分析2 特征DebtRatio违约比率的折线图如下，
可以看出该特征和是否违约的关系并不明显。



三、数据集分析

相关性分析2 违约比率随收入的增加先上升后下降



三、数据集分析

相关性分析2 公开贷款和在线信用数量很少时违约比率非常高，
之后逐渐下降，当数量过多时有小幅的上升。



三、数据集分析

相关性分析2 家庭成员数目越少，违约的概率就越小。



三、数据集分析

定量分析数据相关性3

是否违约和其它特征的相关性：点二列相关系数

其它特征之间的相关性：皮尔逊相关系数



三、数据集分析 定量分析数据相关性3



三、数据集分析

定量分析数据相关性3

·是否违约和NumberOfTimes90DaysLate的相关性最大

·是否违约与NumberOfTime30-59DaysPastDueNotWorse和NumberOfTime60-89DaysPastDueNotWorse
也有着较强的正相关关系

·是否违约和年龄也存在着比较明显的负相关关系。

·NumberOfTimes90DaysLate、NumberOfTime30-59DaysPastDueNotWorse和NumberOfTime60-
89DaysPastDueNotWorse三者之间的相关性较强。

·NumberOfOpenCreditLinesAndLoans（公开贷款和在线信用数量）和NumberRealEstateLoansOrLines
（抵押和房地产数量）也存在着很强的相关性



PART FOUR
模 型 建 立



四、模型的建立

逻辑斯蒂回归模型： 𝒍𝒏 𝒑
𝟏#𝒑

= 𝜷𝟎 + ∑𝒊&𝟏𝒏 𝜷𝒊𝒙𝒊 , 𝜷𝒊为待解系数， 𝒙𝒊为相关变
量的取值.
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对影响信用卡是否违约的因素的参数进行求解 准确率：74% 违约样本中的准确率：74.1%



四、模型的建立

逻辑斯蒂回归模型1

对系数为0的变量进行分析：

RevolvingUtilizationOfUnsecuredLines：横坐标指数变化，不适合线性求和



四、模型的建立

逻辑斯蒂回归模型1

对系数为0的变量进行分析：

DebtRatio：与是否违约相关性不大



四、模型的建立

逻辑斯蒂回归模型1

对系数为0的变量进行分析：

MonthlyIncome：先增后降、横坐标指数变化，不适合线性求和



四、模型的建立

优化的逻辑斯蒂回归模型：1

将RevolvingUtilizationOfUnsecuredLines和MonthlyIncome进行取对数处理，
让自变量取值成线性关系。此外，增加MonthlyIncome对应的二次项这个变量。

准确率：77.8% 违约样本中的准确率：82.5%



四、模型的建立

逻辑斯蒂回归模型1
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四、模型的建立

随机森林模型：一个包含多个决策树的分类器2

随机森林分类器的AUC值为0.8676



四、模型的建立

随机森林模型：一个包含多个决策树的分类器2

采取线性的手段将p映射到对应的评分。
分数𝑺 = 𝟗𝟎𝟎 − 𝟔𝟎𝟎𝒑，
得到最终的分数分布如右图



四、模型的建立

随机森林模型：一个包含多个决策树的分类器2

·总体的预测正确率为79.11%
·在违约群体和非违约群体中，
正确率分别为84.63%和71.12%
·满足对于违约群体的重点识别要求



PA R T F I V E
过采样VS降采样



五、降采样VS过采样

a. 在许多处理“类不平衡问题”的过程中，降采样也是一种不错的选择。

b. 数据集本身有150000的大小，并不是一个小数目，为降采样处理提供了可能。

c. 讨论两种模型下使用降采样都会有什么样的结果

d. 以ROC曲线和AUC值作为重要的衡量指标



五、降采样VS过采样

保证在不处理数据的情况下与上述两组实验的正确率相同：控制其他无关变量一定

数据的处理与变量的控制1

我们利用collections包中的Counter函数得到以下结果：
·原始数据集大小 : Counter({0: 139974, 1: 10026})
·降采样后数据集大小 : Counter({0: 10026, 1: 10026})
可以看到，样本集大小变小，违约样本占总样本数的一半。



五、降采样VS过采样

逻辑斯蒂回归模型2

AUC值为0.581
ROC曲线非常接近于主对角线
与随机分类基本无异！

对于逻辑斯蒂回归模型，降采样无效！



五、降采样VS过采样

随机森林模型3

初始AUC值为0.864
已经非常接近于过采样的状态

交叉验证，确定效果是不是真的可以达到和过采样一样



五、降采样VS过采样

随机森林模型3

交叉验证得到的AUC值为0.853
并没有很明显的下降

对于随机森林模型，使用降采样的结果很好！



P A R T S I X
实 验 总 结



六、实验结论

相关性分析1

·正相关的变量有：
a. 90天逾期次数(1.161)
b. 60-89天逾期次数(1.050)
c. 30-59天逾期次数(0.655)

·负相关的变量有：
年龄

·相关性分析
a. 30-59天欠款逾期次数、60-89天欠款逾期次数和90天或以上贷款逾期未还的次数

有着明显的相关性
b. 公开贷款和在线信用数量与抵押和房地产数量也存在着很强的相关性



六、实验结论

不同的模型及不同的数据处理对于实验结果的影响2



六、实验结论

不同的模型及不同的数据处理对于实验结果的影响2

逻辑斯蒂回归模型 随机森林模型

过采样 很好 最好

降采样 无价值 一般



T H A N K S！
谢 谢 大 家 ！


