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回顾——评分卡示例

确定目标
产品调研

变量衍生
及处理

模型上线
及应用

标签定义 模型构建
及检验

了解产品基本信息，现有流

程，放款量，产品期限等产

品要素，历史政策变化情

况，确定入模的样本

对客户贷款表现进行vintage分析，

roll rate分析，根据结果以及产品期限

在结合行方产品实际情况确定，观察

期，好坏客户的定义

根据原始数据生成衍生变量，

分箱并计算每个变量的区分能

力

模型训练，并测试模型的稳定

性，区分度。

在系统里配置模型上线，结合

业务实际流程和风险偏好制定

模型应用策略

特征工程



回顾——评分卡示例

变量分类 变量名 变量解释 变量分组 分数

企业基本情
况

setup_y 企业营业时间

缺失
小于9年

「9，13）年
大于等于13年

total_asset 企业总资产

缺失
4252万以下（小于）
[4252，5758）万
[5758，14185）万
大于等于14185万

存款情况

last3m_cnt
最近3个月本行内
累计贷方发生笔数
（收入）

缺失
小于10次

[10，28）次
[28，99）次
大于等于99次

td_self_bankacc_1
2mth_osavg

企业最近1年在本
行的平均存款额

缺失
小于等于12522元
「12522，88414）元
[88414，583204）元
大于等于583204元

td_self_bankacc_c
urr_osavg

企业最近1个月在
本行的平均存款额

缺失
小于等于4221

[4221，71013）元
[71013，1118644）元

1118644元

贷款信用卡
情况

loan_balance 本行当前贷款余额

小于等于88万
[88，202）万
[202，500）万
大于等于500万

td_Loan_emi 每个月应还本行贷
款金额

小于等于45054元
[45054，197667）元
[197667，689791）元
大于等于689791元

td_owner_cc_6mt
h_util_avg

企业主最近6个月
信用卡平均使用额

度

缺失
小于等于60%
[60%，96%）
大于等于96%
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不同评分卡标签定义

n 申请评分卡（A卡）

描述

观察期 申请前一段时间

表现期 放款后一段时间

目的 预测客户在放款后一
段时间内变坏的概率

样本为所有的申请客户,包括通过

和拒绝客户。通过客户利用实际

贷款表现来打标，拒绝客户利用

拒绝推断来打标。

n 行为评分卡（B卡）

描述

观察期 某时刻点前一段还款期

表现期 某时刻点后一段还款期

目的
用正常客户之前还款行
为预测之后一段时间的
还款行为

样本为某时刻点（如年末）所有

满观察期和表现期且在该时刻点

上还款状态为正常（无逾期），

且在观察期内无严重逾期记录的

客户。按在一段贷款表现达标。

n 催收评分卡（C卡）

描述

观察期 某时刻点前一段还款期

表现期 某时刻点后一段还款期

目的
用轻度逾期客户之前还
款行为预测之后一段时
间内迅速变坏的概率

样本为某一时刻点（如年末）所

有满观察期和表现期且在该时刻

点上还款状态为关注（轻度逾

期），且在观察期内无严重逾期

记录的客户。按在短时间内信用

恶化情况打标。



不同评分卡标签定义——A卡

表现窗口

坏客户定义

• 在放款后12个月内发生过M2+的客户

•在拒绝推断中找到的坏客户

全部客户群
• 客群：所有申请客户（通过拒绝

•排除客户：信用政策差异，欺诈客户……

观察窗口
放款时刻+12月申请时刻Cycle-1Cycle-2Cycle-3Cycle-4Cycle-5Cycle-6

基本信息、征信局信息 Good , 
Bad

表现期

• 模型框架
> 根据客户基本信息、标的信息和过去的征信

> 预估未来12个月内，发生严重拖欠的概率



不同评分卡标签定义——B卡

表现窗口

坏客户定义

• 在表现期内12月内发生过M2+的客户

全部客户群
• 客群：在2018年9月没有过逾期的正常客户

•排除客户：MOB小于n个月客户，历史有过严重

逾期的客户，欺诈客户，政策还款方式不同......

2019.92018.09Cycle-1Cycle-2Cycle-3Cycle-4Cycle-5Cycle-6

观察窗口

基本信息、征信局信息、

客户还款行为信息

Good , 
Bad

表现期

• 模型框架
> 根据客户实时基本信息、三方数据信息，截止计算时刻的征信、还款历史

> 预估未来表现期n个月内( 较长期），发生严重拖欠的概率

> 更适用于还款期较长，信用卡循环贷



不同评分卡标签定义——C卡

表现窗口

坏客户定义

• 在表现期内从M1变到M3

•从M2到M3并且未来两个月未还款

全部客户群
• 客群：在2018年9月有过逾期客户

•排除客户：MOB小于n个月客户，历史有过严重

逾期的客户，欺诈客户，政策还款方式不同......

2018.122018.09Cycle-1Cycle-2Cycle-3Cycle-4Cycle-5Cycle-6

观察窗口

基本信息、征信局信息、

客户还款行为信息

Good , 
Bad

表现期

• 模型框架
> 根据客户基本信息、标的信息和过去的征信、还款数据

> 预估未来n个月内（短期），发生严重逾期的概率



不同评分卡标签定义——ABC卡的应用

放款+n月申请时刻

正常：A卡 正常：B卡

逾期：C卡
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特征工程

数据
收集 数据

清理

变量
分箱

预筛
选

特征
工程

数据收集
收集历史上已收集的数据，或请三方数据公司回溯。
行方内部数据：申请表，PBOC数据等；
外部数据：运营商、多头等

数据清理
质量和准确性（业务上有没有验证是否客观）；二义性（有二义性
的建立数据标准）；覆盖率（过低的去除）；极值处理（Capping 
and Flooring）；缺失值处理（mean，mode等）

特征编码
机器学习模型需要的数据是数字型的，因为只有数字类型才能进行计
算。因此，对于各种特殊的特征值，我们都需要对其进行相应的编
码，也是量化的过程

预筛选
对单一变量分别进行筛选；
在组合的层面上对变量整体进行筛选。



Step2. 数据清洗：
质量和准确性：业务上有没有验证？是否客观？

二义性：有二义性的建立数据标准？

覆盖率：是否过低？

极值处理：去除不合理的极值（Capping and Flooring）

缺失值处理：用mean，mode等代替，单独分为一组，并入坏账率相似的一组。

Step1. 数据收集：
对于X:收集行方已保存的数据，或请三方数据公司回溯。行方内部数据：申请表，PBOC数据等；

外部数据：运营商、多头等；

对于Y：收集行方已保存的还款表现数据，申请时间放款时间，审批结论，拒绝原因，催收纪要。

特征工程



特征编码
1. 标准化：去除量纲，0-1化处理

2. 二值化：设定阈值，非0即1.

3. 类别编码：将有序的离散型变量映射成数字等级，比如学历：小学为1，初中为2，高中为3，大

学为4，研究生为5，博士为6….

4. 哑编码：哑编码是一种状态编码，属于一对多的特征映射。简单点讲，它将性别映射为两个变

量：是否是男性、是否是女性。它解决了 LabelEncoder 中序的问题，比如在 LabelEncoder

中，女性用2表示，但明显不可能是2倍的男性。

5. WOE编码：WOE 即证据权重, WOE的值越大代表对应的变量对“是好人”的贡献就越大，反

之，越小就代表对应的变量对“是坏人”的贡献越大。所以WOE值可以作为特征的一种编码方式

特征工程



特征工程

分箱

定义：将连续变量离散化，找到几个节点分成几个组。

目的：通过分箱可以增强模型的稳定性、健壮性，增强模型的解释性。

Best	KS
Decision	tree
and	etc.

Maximize	IV

细分组（Fin Classify） 粗分组（Coarse Classify）原始变量分布



常见变量分箱算法

特征工程



1. Best-KS 算法-自上而下

1.1 设置初始参数: 分组数量、分组 小占比、分组 小样本数

1.2 缺失值单独分为一组

1.3 统计每一个指标取值下的 坏样本数、好样本数、总样本数、bad_rate，并升序排列.

1.4 找到ks 大的点，根据该点将样本切分为2组

1.5 判断切分后的2组是否满足初始参数条件，如果满足，则重复1.4 步骤，否则停止分箱.

1.6 通过1.4,1.5 步骤, 我们可以获得一系列 佳ks点对应的切分点. 然后我们根据 终需要的分组数从已有的切分点中遍历每一

种组合，选择iv 大的作为 优切分点.

1.7 后根据 优的切分点计算出相应的分组信息.

特征工程



2. 卡方算法-自下而上

1.1 设置初始参数: 分组数量、分组 小占比、分组 小样本数、卡方统计量阈值

1.2 缺失值单独分为一组

1.3 统计每一个指标取值下的 坏样本数、好样本数、总样本数、bad_rate，并升序排列.  

1.4 遍历所有的组, 计算每相邻两组的卡方统计量, 选择 小的卡方统计量, 如果 小的卡方统计量大于卡方统计量阈值，则停止

分箱，否则将该 小卡方统计量对应的两组合并，并判断是否满足初始条件.

1.5 重复1.4步骤可以逐步减少总分组数量，直至达到初始设定的分组数量

1.6 后根据 优的切分点计算出相应的分组信息

特征工程



3. 动态规划算法-全局最优

1.1 设置初始参数: 分组数量、分组 小占比、分组 小样本数

1.2 缺失值单独分为一组

1.3 统计每一个指标取值(n个取值)下的 坏样本数、好样本数、总样本数、bad_rate，并升序排列.  

1.4 然后我们目标要找到递归方程式，令 M[n][k] 代表指标在含有n个不同取值切切分为k组的 大因此我们可以发现递归方程

式如下:

𝑴 𝒊 𝒋 = 𝐦𝐚𝐱
𝟎)𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙.𝒊

𝑴 𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙 𝒋 − 𝟏 + (
𝒑𝒈[𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙: ]
𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍𝒈𝒐𝒐𝒅

−
𝒑𝒃[𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙: ]
𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍𝒃𝒂𝒅

)/ 𝐥𝐧(
𝒑𝒈[𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙: ]
𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍𝒈𝒐𝒐𝒅

∗
𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍𝒃𝒂𝒅

𝒑𝒃[𝒊𝒏𝒅𝒆𝒙: ])

𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍𝒈𝒐𝒐𝒅 是总好样本数, 𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍𝒃𝒂𝒅 是坏样本数. 𝒑𝒈 每个指标取值下的好样本数列表, 𝒑𝒃每个指标取值下的坏样本数列表.

切满足初始条件:

								𝑴 𝒊 𝟏 = 𝟎	𝒇𝒐𝒓	𝒆𝒂𝒄𝒉 𝒊;𝑴 𝟏 𝒋 = 𝟎	𝒇𝒐𝒓	𝒆𝒂𝒄𝒉 j
1.5 根据初始条件和迭代方程式我们可以求解方程. M[n][piece] 就是满足条件的 优分组的iv, 对应的切分点几位 优切分点.

1.6 后根据 优的切分点计算出相应的分组信息

特征工程



为什么要对变量进行离散化？
1. 离散特征的增加和减少都很容易，易于模型的快速迭代；

2. 稀疏向量内积乘法运算速度快，计算结果方便存储，容易扩展；

3. 离散化后的特征对异常数据有很强的鲁棒性：比如一个特征是年龄>30是1，否则0。如果特征没有离散化，一个异常

数据“年龄300岁”会给模型造成很大的干扰；

4. 逻辑回归属于广义线性模型，表达能力受限；单变量离散化为N个后，每个变量有单独的权重，相当于为模型引入了

非线性，能够提升模型表达能力，加大拟合；

5. 离散化后可以进行特征交叉，由M+N个变量变为M*N个变量，进一步引入非线性，提升表达能力；

6. 特征离散化后，模型会更稳定，比如如果对用户年龄离散化，20-30作为一个区间，不会因为一个用户年龄长了一岁

就变成一个完全不同的人。当然处于区间相邻处的样本会刚好相反，所以怎么划分区间是门学问；

7. 特征离散化以后，起到了简化了逻辑回归模型的作用，降低了模型过拟合的风险。

特征工程



Step4. 变量预筛选
变量筛选规则如下（可以增加筛选规则）:

特征工程



模型搭建—特征工程

Note: 该部分只展示部分常见的变量筛选规则，需要根据实际场景制定相应的变量筛选规则体系。




