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案例概要

推进普惠金融发展的同时，以 受到社会

的广泛关注。本案例依据Lending Club官网公布的2007-2018年借贷交

易数据，通过 得到“干净”的建模数据集，构建基于

的 ，从全局角度对借款者借贷违约的可

能 进行筛选与比较；根据变量间的最大信息系数(MIC)值，

运用机器学习前沿算法 ，构建包含不同影响因素的

，对模型的性能进行评估与对比。

案例分析显示，
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1.引言

Ø P2P网络借贷：门槛低、手续简便、覆盖

范围大。

Ø 我国网贷行业蓬勃发展。

Ø P2P网络借贷行业频现“爆雷潮”。
Ø 存在信息不对称，P2P平台若无法正确评

估借款者的信用等级及还款能力。
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2.背景介绍

2.1 数据来源

Ø 全球撮合借款者和贷款者的主要线上平台之一，

。

Ø 2018年放贷规模 ，申请数量较2017年 。

Ø 借贷数据 ，数据 相对较高。
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2.背景介绍

2.2 数据选取

贷款状态 记录数量 占比

Fully Paid 987258 79.95%
Charged Off 247577 20.05%
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3.主要内容

3.1 数据预处理

数据清洗
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3.1 数据预处理

3.1.1 数据清洗

Ø 剔除3个不一致变量

Ø 剔除31个借贷过程中产生的变量

Ø 剔除4个重复变量
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3.1 数据预处理

3.1.1 数据清洗

Ø 剔除39个缺失比例大于50%的变量；

Ø 删除缺失比例低于5.5%且为随机缺失的缺失值所在记录；

Ø 采用均值替代法、众数替代法填补5个变量的缺失值。

Ø 剔除39个缺失比例大于50%的变量；

Ø 删除缺失比例低于5.5%且为随机缺失的缺失值所在记录；

Ø 删除不合逻辑、明显错误的数据（如存在n/a的数据、与变量含义无

关的数据、明显与实际不相符的数据）。
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3.1 数据预处理

3.1.2 数据归约

Ø 通过减少所要考虑的变量个数，在保证数据挖掘效果的同时，达到

缩减数据规模的目的。

Ø 删除3个取值完全相同的变量。

Ø 经过数据清洗和维度归约后，数据集仍包含65个变量、上百万条

贷款记录；

Ø 考虑到时间成本及研究可行性，采用分层抽样的方法抽取3%的数

据，即31937条贷款记录用于建模分析。 



ZHEJIANG GONGSHANG UNIVERSITY

3.1 数据预处理

3.1.3 特征编码

（1）特征编码方式

Ø 根据类别变量的不同取值个数，将原变量转化为以0-1编码的多维变量。

Ø 解决了类别变量在分类器中不易处理的难题

Ø 当变量类别很多时会造成数据稀疏、特征空间过大，易引发维度灾难。

Ø 将原始类别特征值转化为任意自定义的数字来实现类别特征的量化，

Ø 不改变特征维度，可避免维度灾难。 

（2）编码方式选择

Ø 采用 编码方式对数据集中的13个类别变量进行量化。 
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.1 模型构建

（1）基本假定

Ø 复杂网络模型中的边代表 的相关关系。

Ø 复杂网络中所有边的权重是一致的，属于 。 
Ø 复杂网络中所有边均不存在方向，属于 。

（2）MIC计算 
Python中的 (基于最大信息的非参数估计)库    
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.1 模型构建

（3）模型构建步骤 

将借款者借贷违约的可能影响因素及是否违约作为 。 

调用minepy库中计算MIC值的程序，得到反映任意两变量间

MIC值的 。 

MIC ≥ θ：两变量间存在连接边

MIC < θ：两变量间不存在连接边。
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.1 模型构建

 (a) = 0θ  (b) = 0.013θ

 (c) = 0.05θ  (d) = 0.17θ

图1 随着阈值θ的增大P2P违约风险复杂网络模型变化情况 
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.2 模型分析
（1）节点度变化分析 

Ø θ=0：网络中每个节点的度均为64，
任意两节点间都存在边，网络中共

有2080条连接边。

Ø θ=0.013：网络中连接边仅剩1182条，

只有17个节点的度不低于50，39个
节点的度不低于30，出现了一个节

点度为0的独立点。

Ø θ=0.05：度大于30的节点仅剩1个，

其余64个节点的度均在30及以下，

孤立点的数量增加至10个。

Ø θ=0.17：几乎所有节点的度都低于

10，网络中连接边的数量仅剩107条。图2 随着阈值θ的增大网络节点度变化情况 
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.2 模型分析
（2）度分布变化分析 

表2 θ=0.013的度分布情况
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.2 模型分析
（2）度分布变化分析 

表3 θ=0.05的度分布情况
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.2 模型分析
（2）度分布变化分析 

表4 θ=0.17的度分布情况
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.2 模型分析
（3）孤立点和子图数量变化分析 

没有边与之相连的节点，即度为0的节点。

节点个数在两个或两个以上的连通图 。

图3 随着阈值θ的增大复杂网络中子图和孤立点变化情况 
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.2 模型分析
（4）影响因素连接情况分析 

当阈值θ增大到0.17时，除了变量sub_grade、grade之外，与

有关的因素如所有账户当前余额 ( to t_cur_bal )  、总信用额度

(tot_hi_cred_lim)等，和与 有关的因素，如贷款金额(loan_amnt)、

贷款期限(term)、贷款利率(int_rate)等，通过

这个节点相连接。

因此，一定程度上可认为

。这一现象说明

，而 。 
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3.2 基于MIC的P2P违约风险复杂网络模型分析 

3.2.2 模型分析
（5）借贷违约影响因素分析 

图4  随着阈值θ的增大与贷款状态相连接的节
点数量变化情况 

Ø θ=0.02：有20个节点与贷款状态相连

接，即这20个节点对应的变量是借款

者借贷违约相对重要的影响因素。

Ø θ=0.038：有10个节点与贷款状态相

连接。

Ø θ=0.05：贷款状态仅有3条连接边，

对应的节点分别为sub_grade(借款者

信用子级)、grade(借款者信用等级)
以及int_rate(贷款利率)。 



3.3 基于MIC的P2P借贷违约预测模型分析
——LightGBM算法 

3.3.1 不同数量影响因素下的预测效果

图5 基于64个影响因素所构建模型的
混淆矩阵 

为80.45%，整体预测效果不错。

为52.03%，意味着444条预测

为违约的记录中有52.03%的记录预测

正确。

为18.23%，即在1267条违约记

录中有231条记录能被准确识别出来。

指标的值为0.27。

Ø 数据采集的工作量较大。

Ø 某些因素与被解释变量“贷款状态(loan_status)”不相关或相关性较弱，将其

用于建模预测可能导致预测效果不佳。 



3.3 基于MIC的P2P借贷违约预测模型分析
——LightGBM算法 

3.3.1 不同数量影响因素下的预测效果

图6  基于不同数量影响因素所构建
模型的预测准确程度 

图7  基于不同数量影响因素所构建
模型的召回率变化情况 

         当引入影响因素数量为39时，预

测准确率达到最大，再继续引入影响

因素，预测准确率有所下降，但比较

稳定，在80.40%附近上下波动。 

        
         当影响因素数量介于18~ 
37之间时，召回率相对较大。

 



3.3 基于MIC的P2P借贷违约预测模型分析
——LightGBM算法 

3.3.1 不同数量影响因素下的预测效果

图8  基于不同数量影响因素所构建
模型的精确率变化情况

图9  基于不同数量影响因素所构建
模型的F1-score变化情况 

         当引入影响因素数量为39时，

精确率达到最大，再增加引入的影

响因素数量，精确率有所下降，但

比较稳定，在51.50%附近上下波动。 

         F1-score的变化情况与召回率的

变化情况基本一致，都呈现先增大

后减小的变化趋势，且在影响因素

数量介于18~37之间时值较大。  



3.3 基于MIC的P2P借贷违约预测模型分析
——LightGBM算法 

3.3.2 模型效果评估与对比

Ø 准确率：

              影响因素数量为39时模型最佳。

Ø F1-score：
             影响因素数量为35时模型最佳。

Ø AUC值：

             影响因素数量为58时模型最佳。 

图10  基于不同数量影响因素所构建模型
的AUC值变化情况 

防范违约风险，提高对借款者的识别能力。 



3.3 基于MIC的P2P借贷违约预测模型分析
——LightGBM算法 

3.3.2 模型效果评估与对比

Ø 95.49%的履约借款者能够被成功召回，即

绝大部分履约借款者能通过审核，获得所

需资金。

Ø 在所有通过审核并获得资金的借款者中有

82.92%的借款者会归还借款及支付利息，

即履约率为82.92%，违约率为17.08%，与

实际情况相比，违约率有所下降。
图11  基于39个影响因素所构建

模型的混淆矩阵 

Ø 虽然在491个被识别为违约的借款者

中有231个借款者可能实际并不会违

约，但对于P2P平台来说，其赚取

231笔交易的中介费等可能远抵不上

260笔坏账带来的损失。 
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4.小结

 案例分析结果显示，

。虽然定性变量尤其是类别变量

可能的取值较少，导致定性变量与定性变量之间或定性变量

与定量变量之间计算得到的最大信息系数(MIC)非常小，但

通过检验发现这并不会对被解释变量的重要影响因素识别产

生太大影响。最大信息系数(MIC)凭借其两大重要性质及适

用于任意类型变量的优势，在确定被解释变量的重要影响因

素方面展现出较强的识别能力。
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4.小结

Ø 加强网络借贷安全知识的学习，深入了解P2P网络借贷平台的运

作模式及借贷中可能存在的各种风险。

Ø 根据借款者的基本信息、信用信息等采用合理模型有效分析和识

别借款者借贷违约风险发生的可能性，结合自身风险承受能力，

做出更为合理可靠的决策。

Ø 将线上审核与线下审核相结合，两者之间相互补充、相互核实，

以保证借款者信息的完整性、真实性及可靠性。

Ø 利用机器学习算法，建立合理有效的风险防控体系，有效降低借

贷违约风险。

Ø 加强对P2P平台的监控和管理，完善个人征信体系，建立统一的

黑名单制度。

Ø 实现信息共享，缓解信息不对称程度，降低借贷违约风险，促进

P2P行业的良性健康发展。 

贷款者

P2P平台

政府部门



统 计 与 数 学 学 院
SCHOOL OF STATISTICS AND MATHEMATICS


