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回顾——评分卡开发流程

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



通过测试样
本检验

通过样本
外测试

通过训练样
本检验

评分卡评估和追踪——评分卡验收概述

区分度检验

验收

KS，gini，auc等

PSI，分数分布等

评分卡验收数据集 评分卡验收标准

稳定性检验

历史复盘 审批通过率，
逾期情况等



评分卡评估和追踪——评分卡的追踪

最近一段时间历史

区分度 KS，gini，auc等是否在近期降低

PSI，分数分布等是否放在近期偏离度很大稳定性

业务情况
审批通过率，逾期情况等上线后的变化，实际业
务指标效果是否达到。

对比历史和最近一段时间的情况



评分卡评估和追踪——业务情况

上线前 上线后

通过率跟踪：

上线后实际通过率是否符合预期，和历史复盘通过率是否有较大差异。

最近的通过率和前段通过率之间的差异，变化范围是否符合预期，是否和打分卡有关。



评分卡评估和追踪——业务情况

逾期率跟踪（Vintage)：

上线后实际逾期率和是否符合预期，和历史复盘通过率是否有较大差异。

最近的逾期率和前段逾期率之间的差异，变化范围是否符合预期，是否和打分卡有关。

早期可以看轻度逾期的Vintage（如逾期30天及以下），表现时间充足后可以看逾期的vintage（如30天以

上的逾期率）。

实际情况比预期差 实际情况比预期好



评分卡评估和追踪——业务情况

对于有人工审批流程或者其它审批方式的贷款：

高分复议：如果评分卡高分通过，其它审批方式拒绝的贷款；

评分卡高分通过，且贷款表现差的贷款。

低分复议：如果评分卡低分拒绝，通过其它审批方式复议审批通过，且表现良好的贷款；



评分卡评估和追踪——区分度

基本统计指标

Roc 曲线用来描述评分卡在不同的分数上的区

分能力的变化情况。

Gini系数提供了一个值对评分卡在不同分数的

区分能力进行了总结。
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评分卡评估和追踪——区分度

KS distance

Good  ratio

Bad  
ratio

Max KS 

Kolmogorov - Smirnov 

KS是一种距离，找到一个分数，在这个分数点上坏人的累积占比和好人的累积占比的差值（距离）最大。



评分卡评估和追踪——稳定性

分数分布和PSI
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评分卡的重建和调整——重建

评分卡什么时候该重建？

模型衰减：区分度下降太多或偏移度过大1

有更多的数据：包括自变量种类和样本2

市场环境，准入政策，渠道变化过大，客群变化过大3

业务的表现和实际预期相差太远4



评分卡的重建和调整——重建

还款表现 覆盖

分布偏移 区分度

区分度 稳定性

新指标推荐

新数据源引进

日常调查

模型迭代

效果监测 主动探索优化

模型上线后应进行主动跟踪与监控



调查

完善指标

聚类

迭代
模型策略

聚类：对坏客户进行基本属性相关聚类，发现共性。

调查：调查坏客户的来源，作案手段等，通过专家经验描绘画像。

完善指标库：根据调查经验聚类结果，在原来的数据上提炼出新

指标或者引进新数据源提炼出新指标。

评分卡的重建和调整——重建

迭代模型策略：通过新引入的指标，根据实际情况迭代策略模

型，提高区分度，更精准的拒绝坏客户。

当逾期率上升，贷款表现质量较大低于预期。问题诊断解决：



评分卡的重建和调整——重建

入模指标：

其它测试中外部数据源：

指标库变量：

变量名 区分度 状态
X1 A Y
X2 A N
X3 A Y
... ... ... ... .... ..
Xn-2 B Y
xn-1 C N
xn E Y

变量名 区分度
W1 A
W2 B
W3 A
... ... ... ...

Wn-2 D
Wn-1 C
Wn E

变量名 区分度
X1 A
X3 A
... ... ... ...
Xn-2 B
xn E

X2 IN

Xn OUT

W1，W3 IN

NOTE:对指标的区分度A级最高E级最低。

IN：对于区分度较高的指标进入模型。

OUT：对于区分度非常弱的指标可以考虑从现有决策体

系中剔除。

新模型

NOTE：当不能判定新模型忧于旧模型时，需要做AB Test。新

模型上线时要和旧模型并行，随机抽取80%的贷款跑老策略模

型，20%的贷款跑新策略模型，1个月后观察首逾情况。



评分卡的重建和调整——调整

n 收紧（上调Cutoff）

审批通过率过高
逾期率偏高，或潜在逾期率偏高
提高贷款质量，降低风险指标
......

n 放松（下调Cutoff）

审批通过率较低
逾期率偏低，离风控指标还有一定的
距离
......
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小样本处理

产生随机样本 重复抽样（随机） 重复抽样（加权）

根据各自变量的分布产生随

机样本。

对已有样本进行重复抽样，

随机抽取训练样本和测试样

本。重复多次上述过程，进

行建模。

对已有样本进行重复抽样，

对于上一次执行分错类的样

本，本次再被抽到的概率会

加大。



小样本处理——产生随机样本

Smote：

SMOTE（Synthetic Minority Oversampling Technique），合成少数类过采样技术．它是基于随机过采样算法的一种改进方案，由

于随机过采样采取简单复制样本的策略来增加少数类样本，这样容易产生模型过拟合的问题，即使得模型学习到的信息过于特殊而不

够代表性，SMOTE算法的基本思想是对少数类样本进行分析并根据少数类样本人工合成新样本添加到数据集中，算法流程如下：

(1)对于少数类中每一个样本x，以欧氏距离为标准计算它到少数类样本集中所有样本的距离，得到其k近邻。

(2)根据样本不平衡比例设置一个采样比例以确定采样倍率N，对于每一个少数类样本x，从其k近邻中随机选择若干个样本，假设选择

的近邻为xn。

(3)对于每一个随机选出的近邻xn，分别与原样本按照如下的公式构建新的样本。



小样本处理——重复抽样（随机）

Bootstrapping：

Bootstrapping是一种再抽样的统计方法，就是从一个已知的N大小的原始数据集中”有放回的随机抽取样本”，直至有同样样本量。这

个抽取得到的集合称为一个bootstrap sample，或者resample。当N足够大的时候，基本上就不能得到和原来数据完全一样的resample

了。

算法要点：

①假定观察值便是总体；②由这一假定的总体抽取样本，即再抽样。

由原始数据经过再抽样所获得的与原始数据集含量相等的样本称为再抽样样本(resamples)或自助样本(bootstrapsamples)。其中的再抽

样是有返还的抽样(sampling with replacement)方式。

假定有n个观察值，自助样本可按如下步骤获得：

①将每一观察值写在纸签上；

②将所有纸签放在一个盒子中；

③混匀。抽取一个纸签，记下其上的观察值；

④放回盒子中，混匀，重新抽取；

⑤重复步骤③和④n次，便可得到一个自助样本。重复上述抽样过程B次，便可得到B个自助样本。



小样本处理——重复抽样（加权）

Boosting： 总的样本集X

S1

总的训练样本集

根据分发权值

向量D得到训练子集S

根据不同子集训练

多个分类器

联合分类器

D1

S2

h2

D2 Di

…

…h1

Si-1

Di-1

hi-1

Dt

St

H（X）

ht

W1h1（X） W2h2（X） Wi-1hi-1（X） Wtht（X）




