
 

 

基于群决策的 P2P 借贷信用风险评估①
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摘　要: 运用群决策方法, 对随机森林、神经网络、梯度提升树三种算法所生成的个体学习器进行集成, 构建基于

群决策的 P2P借贷信用风险评估模型. 选取人人贷、拍拍贷的数据进行实验研究, 结果显示, 集成模型的风险评估

效果较个体学习器有所提升, 且优于传统的逻辑回归方法.
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Abstract: In this study, we propose a combination approach based on group decision-making method, using random
forest, neural network and GBDT as individual learners, to assess credit risk of borrowers in P2P lending. To validate the
proposed method, two real-world datasets from PPDai.com and renrendai.com are examined. The results show that,
compared with the individual learners, the proposed method has made a better performance.
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1   引言

P2P 借贷是指个人用户之间借助专业的互联网借

贷平台进行的小额借贷交易. 近年来, P2P 借贷行业在

中国发展迅猛 ,  网贷之家的数据显示 ,  2017 年国内

P2P 借贷交易额达 2.8 万亿元, 较 2016 年增长超过

40%, 活跃投资人数达 440万人. 为维持行业健康发展,
需进行有效的风险控制.

借款人信用风险是指借款人未在约定期限内还本

付息的风险, 即违约风险, 由于 P2P借贷不经由传统金

融机构, 个体投资者在面临信息不对称问题的同时缺

乏规避风险的专业能力, 因此, 如何合理评估借款人信

用风险是一个重要的研究问题[1]. 信用风险评估问题旨

在预测借款项目的违约概率. 对于已到达还款期限的

项目, 称未按时还本付息的项目为违约项目, 违约概率

记为 1, 按时还本付息的项目为不违约项目, 违约概率

记为 0. 将项目违约概率作为被解释变量, 从到达还款

期限的项目数据中训练得到回归模型, 可预测新发布

的借款项目的违约概率, 从而为平台管理与投资者投

资提供参考.

为解决 P2P 借贷的信用风险评估问题, 诸多机器

学习算法被用于预测借款项目的违约概率, 研究表明

随机森林 (Random Fores t ) [ 2 ] ,  神经网络 (Neura l

Network)[3]、梯度提升树 (GBDT)[4]等算法具有较高的

预测准确度. 由于 P2P 借贷信用风险评估问题涉及的

借款项目特征复杂, 且呈非线性关系, 在不同的数据环

境下, 运用单一算法会受到不同数据特征的干扰[5]. 而

多种算法之间分析数据特征的角度存在差异, 通过将

多种算法进行集成, 能够达成互补, 使集成效果优于单
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一算法[6]. Xia等提出, 将优质算法引入集成模型中, 有
助于提升模型预测的准确度[5]. 因此, 考虑对多种优质

信用风险评估模型进行集成. 群决策是使群体中个体

观点达成一致的决策过程[7], 在诸多领域中得到广泛应

用[8,9]. 本文基于群决策思想, 选取在 P2P借贷信用风险

评估问题中表现优异的随机森林、神经网络、梯度提

升树算法, 分别构建信用风险评估模型, 并运用群决策

方法对以上三个模型进行集成, 通过各模型间的优势

互补, 为 P2P 借贷信用风险评估提供更为准确的方法.
为验证模型效果, 选取人人贷、拍拍贷数据进行实证

研究.

2   基于群决策的 P2P借贷信用风险评估算法

及模型构建

一个群体中, 每个个体对于特定事件均有自己的

主观观点, 使群体中个体观点达成一致的决策过程, 称
为群决策. 在群决策过程中, 每个个体在其他个体观点

的基础上对自身观点进行修正, 在一系列迭代修正后,
群体中所有个体观点趋于一致且不再变动, 从而形成

群体的观点. 运用群决策方法构建 P2P 借贷信用风险

评估模型, 具有以下特性: 第一, 交互性, 群体中所有个

体间通过观点的交互影响, 实现优势互补; 第二, 动态

性, 群决策过程针对不同样本独立进行, 从而对不同情

况形成更有针对性的结论; 第三, 异质性, 运用群决策

方法, 能够实现不同种类算法间的集成.
2.1   基于群决策的 P2P 借贷信用风险评估集成算法

M1,

M2, · · · ,MN

Mi

Pi

Mi

Pi

在群决策过程中, 个体的主观观点会受到其他个

体的影响而发生改变, 从而令群体中所有个体的观点

达成一致 [ 1 0 ] .  假设现有 N 个信用风险评估模型

, 分别运用不同的机器学习算法从训练数据

中产生, 称为个体学习器. 第 i 个个体学习器 对测试

集中借款项目违约概率的预测值为 . 构建基于群决

策的集成模型, 关键在于衡量个体学习器 的预测值

受到其余个体学习器预测值的影响.
P∗i

Mi P∗i

记 为受到其余个体学习器预测值的影响后 ,
的修正预测值, 取 为所有个体学习器预测值的线

性组合, 即:

P∗i =
N∑

j=1

wi jP j (1)

wi j M j Mi其中,  表示个体学习器 对个体学习器 的影响权

∑N
j=1 wi j = 1 N∗N

wi j(i = 1, · · · ,N, j = 1, · · · ,N) P∗ = (P∗1, · · · ,P∗N)′

P = (P1, · · · ,PN)′

重,  . 设 W 为 大小的矩阵, 矩阵中的元

素 为 ,     ,

, 则:

P∗ =WP (2)

N∗N

π = (π1, · · · ,πN)

为使所有个体学习器的修正预测值达成一致,需迭

代进行式 (2)所示修正过程, 直至所有个体学习器的修

正预测值保持一致且不再变动. 由于 W 是 的转移

矩阵, 可将其视为马尔科夫链的一步转移概率矩阵. 因
此, 所有个体学习器的修正预测值达成一致, 当且仅当

存在向量 , 满足:

πW = π∑N
i=1 πi = 1

(3)

π解出向量 的值, 最终得到所有个体学习器的集成

结果 R:

R =
N∑

i=1

πiPi (4)

集成结果 R 即为集成模型对借款项目违约概率的

预测值.

M j Mi wi j

上述过程中, 一个重要的问题是如何获取个体学

习器 对个体学习器 的影响权重 . 参考 Basir等[11]

的研究, 设置个体学习器的不确定度, 将不确定度分为

两种类型: 局部不确定度和全局不确定度. 其中, 局部

不确定度衡量的是个体学习器自身决策不确定的程度,
全局不确定度衡量的是个体学习器在受到另一个个体

学习器的影响时决策的不确定程度.
Mi Pi

1−Pi Mi

Ui|i Ui|i

个体学习器 的违约概率预测值为 , 则不违约

概率预测值为 . 记个体学习器 的局部不确定度

为 ,  满足:

Ui|i = −Pilog2(Pi)− (1−Pi)log2(1−Pi) (5)

Pi Mi

Ui|i Pi

Mi

Ui|i

Ui|i

当 趋向 0 或 1 时, 个体学习器 对借款项目违

约与否的判定清晰, 此时不确定度 趋向于 0. 当 趋

向 0.5 时, 个体学习器 对借款项目违约与否的判定

近似随机, 此时不确定度 趋向于 1. 因此, 局部不确

定度 能够反映个体学习器自身决策不确定的程度.
M j

Mi Pi| j

1−Pi| j Mi

Ui| j Ui| j

记已知个体学习器 的违约概率预测值的情况

下, 个体学习器 的违约概率预测值为 , 则不违约

概率预测值为 . 记个体学习器 的全局不确定度

为 ,  满足:

Ui| j = −Pi| jlog2(Pi| j)− (1−Pi| j)log2(1−Pi| j) (6)
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Ui| j与局部不确定度类似, 全局不确定度 能够反映

个体学习器在受到另一个个体学习器的影响时决策的

不确定程度.
Pi| j Mi M j

Pi| j Pi P j

表示的是个体学习器 在个体学习器 影响

下的违约概率预测值, 取 为 与 的线性组合, 即:

Pi| j = P jIi| j+Pi(1− Ii| j) (7)

Ii| j取 为 sigmoid函数, 即:

Ii| j =
1

1+ e−(Acc j−Acci)
(8)

Acci Mi其中,  为个体学习器 的预测准确率.
求得局部不确定度与全局不确定度后, 希望给不

确定度低的个体学习器分配较高的权重, 给不确定度

高的个体学习器分配较低的权重. 因此, 设置规划问题, minzi =
∑N

j=1 w2
i jU

2
i| j∑N

j=1 wi j = 1
(9)

wi j M j Mi其中,  是个体学习器 对个体学习器 的影响权

重.采用拉格朗日乘子法, 令:

Li =

N∑
j=1

w2
i jU

2
i| j−ρ(

N∑
j=1

wi j−1) (10)

Li wi j
∑N

j=1 wi j = 1

wi j

求 对 的偏导并令结果等于 0, 结合 ,

得到 的表达式:

wi j =
1

U2
i| j
∑N

k=1 U−2
i|k

(11)

M j Mi

wi j

由此获取个体学习器 对个体学习器 的影响权

重 , 随后根据式 (3)、(4), 即可得到所有个体学习器

的集成结果 R.
2.2   基于群决策的 P2P 借贷信用风险评估模型构建过程

假设现有 N 种机器学习算法 ,  基于群决策的

P2P借贷信用风险评估模型的构建过程, 描述如下:

M1,M2, · · · ,MN

Acc1, · · · ,AccN

(1)分别运用 N 种机器学习算法, 在训练数据中训

练出个体学习器 , 并得到个体学习器的

预测准确率 .
M1,M2, · · · ,MN

P1, ,PN

(2)应用个体学习器 , 对测试集中借

款项目的违约概率进行预测, 预测值为 … .
(3) 运用式 (5) 求得个体学习器的局部不确定

度,运用式 (6)–(8)求得个体学习器的全局不确定度.
wi j(i = 1, · · · ,N, j = 1, · · · ,N)(4)运用式 (11)求得权重 .

wi j π(5)将 代入式 (3), 解得向量 的值.
(6) 运用式 (4), 最终得到所有个体学习器的集成

结果 R.

R > 0.5 R ⩽ 0.5

集成结果 R 表示集成模型对借款项目违约概率的

预测, 若 , 预测借款项目违约, 若 , 预测借

款项目不违约.
2.3   个体学习器描述

选取随机森林 (Random Fo re s t )、神经网络

(Neural Network)、梯度提升树 (GBDT)三种机器学习

算法, 分别构建回归模型, 作为群决策集成模型的个体

学习器. 在 P2P借贷信用风险评估问题中, 以 P2P借贷

借款项目数据集作为个体学习器的训练数据集, 选取

借款项目及借款人的信息作为回归模型的解释变量,
借款项目违约概率作为回归模型的被解释变量, 由此

构建的回归模型, 能够用于新发布的借款项目的违约

概率预测. 以下是对随机森林、神经网络、梯度提升

树三种算法的简要介绍.
2.3.1    随机森林

随机森林 (Random Forest)是解决回归问题常用的

算法, 它以一系列未剪枝的决策树作为基学习器, 在构

建 bagging集成的基础上, 于决策树的训练过程中引入

变量的随机选择思想[12]. 决策树的训练过程是特征空

间的递归分区过程, 在每个非叶节点, 决策树从当前节

点的变量集合中选取最优变量对数据集进行划分. 而
在随机森林中, 决策树每个节点的最优变量是从变量

集合的一个随机子集中选取的. 随机森林中的决策树,
建立在用 bootstrap采样法从训练集中选取的样本集合

上. 在基于不同采样集构建一系列决策树后, 随机森林

采用平均法对决策树输出的结果进行整合. 随机森林

能够快速并行地处理高维度的数据, 在 P2P 借贷信用

风险评估中, 借款项目及借款人的特征数量较多, 运用

随机森林能够减轻特征选择的负担, 对特征进行综合

分析. 同时, 随机森林对于缺失数据具有较强的抗干扰

能力, 在 P2P 借贷中, 存在借款人信息不全的情况, 而
随机森林能够在数据缺失的环境下得出较为准确的

结果.
2.3.2    神经网络

神经网络 (Neural Network) 是模拟生物神经网络

构建的并行交互系统, 它具有多种学习算法, 其中使用

误差逆传播算法训练的单隐层前馈神经网络 (简称

BP 神经网络), 是最具有代表性的神经网络算法之一.
BP 神经网络分为三层: 输入层、隐层、输出层, 每一

层由若干神经元构成, 且每层神经元与下一层所有神
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经元相互连接. 输入层神经元接收外界输入, 并将信号

传递至隐层. 隐层神经元接收到上层神经元输出值的

加权平均, 将其与阈值相比较, 并通过激活函数产生神

经元输出, 传递至输出层. 输出层同样进行信号加工,
并生成最终的输出值. 神经网络训练的过程, 就是确定

神经元间连接权重以及神经元阈值的过程. 根据神经

网络输出值的误差, 基于梯度下降策略, 可以对参数进

行调整, 并重新进行加权平均, 如此进行迭代学习, 直
至误差处于允许范围之内, 即可得到最终的神经网络

模型[13]. 神经网络具有较强的非线性映射能力, 能够拟

合 P2P借贷中借款项目及借款人的信息与借款项目违

约概率间的非线性关系. 同时, 神经网络具有自学习与

自适应的能力, 在 P2P 借贷借款项目信息多样化的情

况下, 神经网络对新产生的借款项目具有较好的解释

能力.
2.3.3    梯度提升树

f1(x)

ft−1(x)

L(y, ft−1(x)) ht(x)

ft(x) = ft−1(x)+ht(x)

梯度提升树 (GBDT) 是一种重要的 boosting 算

法,以分类回归树 (CART) 作为弱学习器, 通过迭代将

若干弱学习器集成为一个强学习器. GBDT 采用了前

向分布算法, 其核心思想是, 每一轮迭代中构建的弱学

习器, 建立在前一轮迭代集成的强学习器的损失函数

的梯度下降方向. 构建 GBDT模型, 首先要根据初始训

练集训练一个基学习器 , 随后进行以下迭代过程.
假设前一轮迭代得到的强学习器为 , 损失函数为

, 本轮迭代的目标是寻找弱学习器 ,使
得本轮迭代得到的强学习器 满足

L(y, ft(x))

ht(x)

损失函数 最小化. 由于损失函数的负梯度可

作为损失的近似值, 因此通过构造决策树对损失函数

的负梯度进行拟合即可得到弱学习器 . GBDT 可

以灵活处理多种类型的数据, 对于异常值的鲁棒性较

强, 在 P2P借贷较为复杂的数据环境下, GBDT具有较

高的预测准确率.

3   实验分析

3.1   实验数据及变量描述

选取中国具有代表性的两家 P2P平台人人贷与拍

拍贷的数据, 对基于群决策的 P2P 借贷信用风险评估

模型的效果进行实验验证. 其中, 从人人贷选取 2012年

1 月至 2015 年 12 月间发布的借款项目 15 912 个, 从

拍拍贷选取 2015年 1月到 2017年 1月间发布的借款

项目 50 167 个. 将借款项目的违约概率作为被解释变

量, 两个平台借款项目的违约状况分布如表 1所示.
 

表 1     人人贷、拍拍贷借款项目违约状况分布
 

平台
项目

总数

违约

项目数

违约项目

占比 (%)
不违约项

目数

不违约项目

占比 (%)
人人贷 15 912 3076 19.33 12 836 80.67
拍拍贷 50 167 2558 5.10 47 609 94.90

 
 

从平台提供的信息中选取解释变量, 解释变量分

为三类: 借款项目信息、借款人身份信息、借款人历

史借款信息. 表 2 展示了从人人贷与拍拍贷提供的信

息中筛选出的解释变量.
 

表 2     人人贷、拍拍贷解释变量汇总
 

人人贷 拍拍贷

借款项目信息 借款金额、年利率、还款期限、信用等级、信用额度 借款金额、年利率、还款期限、信用等级

借款人身份信息
年龄、学历、婚姻状况、收入、房产、车产、房贷、

车贷、公司规模、工作时间

年龄、性别、手机认证、户口认证、视频认证、

学历认证、征信认证、淘宝认证

借款人历史借款信息 借款次数、逾期次数、还清次数
成功借款次数、成功借款金额、待还本金、历史正常

还款期数、历史逾期还款期数
 
 

3.2   实验结果

构建群决策集成模型, 首先需要运用随机森林、

神经网络及梯度提升树算法, 分别构建三个信用风险

评估个体学习器. 在个体学习器构建过程中, 一些重要

参数的设置对于个体学习器的预测准确性存在一定影

响, 需要设置的参数包括随机森林模型中决策树的数

量 n, 随机森林中决策树节点随机选择特征的数量 m,

神经网络隐层中神经元的数量 s, 神经网络的最大迭代

次数 d, 梯度提升树中决策树的数量 t. 通过实验, 对比

设置参数值不同的情况下模型的预测准确性, 可确定

参数值. 根据实验结果, 取 n=500, m=4, s=8, d=200,

t=5000.

在构建个体学习器后, 依据 2.2 节中基于群决策

的 P2P 借贷信用风险评估模型构建过程, 可以对个体
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学习器进行集成. 将三种个体学习器的结果与集成结

果进行比较, 同时运用信用风险评估的传统方法逻辑

回归算法构建模型作为比较的基准, 验证基于群决策

的 P2P借贷信用风险评估模型的效果.
为评判信用风险评估模型的预测效果, 若模型预

测的借款项目违约概率大于 0.5, 预测借款项目为违约

项目, 若模型预测的借款项目违约概率小于等于 0.5,
预测借款项目为不违约项目. 选取五个指标评判模型

的预测效果: 准确率、AUC、召回率、精确率、F1值.
准确率指模型正确预测的样本数占总样本数的比例.
AUC 指随机挑选一个违约项目和一个不违约项目, 违
约项目预测值高于不违约项目预测值的概率. 召回率

指实际不违约的项目中被正确预测为不违约的比例.
精确率指被预测为不违约的项目中预测正确的比例.
F1 值是召回率和精确率的调和平均值, 用于综合召回

率和精确率对模型进行评价.
 

表 3     采用人人贷数据构建信用风险评估模型结果
 

模型 准确率 (%) AUC 召回率 (%) 精确率 (%) F1值
逻辑回归 89.00 0.9318 93.57 92.84 0.9320
随机森林 90.22 0.9458 95.95 92.24 0.9406
神经网络 90.76 0.9590 95.52 93.19 0.9434
梯度提升树 89.44 0.9327 98.01 98.83 0.9374

群决策集成模型 91.26 0.9613 96.81 92.70 0.9470
 
 

由于拍拍贷平台的数据存在严重的类别不平衡问

题, 即不违约项目的数据量远大于违约项目的数据量.
运用类别不平衡数据构建模型对项目违约状况进行预

测, 会导致大部分违约项目被错误预测为不违约项目,
且模型评判指标虚高. 因此, 在采用拍拍贷数据构建信

用风险评估模型前, 运用随机欠采样方法, 使得训练集

中违约项目与不违约项目的比例为 1:1, 据此可验证模

型在类别平衡数据下的效果. 表 4 展示了采用拍拍贷

数据构建信用风险评估模型的结果. 根据表 4数据, 群
决策集成模型的准确率、AUC、召回率均高于其余模

型, 精确率在相比较的模型中也处于较高位置. 且综合精

确率与召回率, 群决策集成模型的 F1值较其他模型更高.
 

表 4     采用拍拍贷数据构建信用风险评估模型结果
 

模型 准确率 (%) AUC 召回率 (%) 精确率 (%) F1值
逻辑回归 29.65 0.6410 26.43 97.90 0.4162
随机森林 72.15 0.6128 73.94 95.81 0.8347
神经网络 69.50 0.6426 70.86 95.97 0.8153
梯度提升树 70.90 0.6393 72.25 96.18 0.8252

群决策集成模型 72.89 0.6461 74.59 96.00 0.8395

4   结语

基于群决策方法, 对随机森林、神经网络、梯度

提升树三种算法进行集成, 用于评估 P2P 借贷中借款

项目的信用风险. 运用群决策方法进行集成, 能够通过

不同算法评估结果间的相互影响, 实现算法间的优势

互补, 从而提升评估效果. 选取人人贷、拍拍贷平台的

数据进行实验验证. 考虑到拍拍贷的数据存在严重的

类别不平衡问题, 对拍拍贷数据的训练集进行随机欠

采样, 使得训练集达到类别平衡. 数据研究结果显示,
集成算法的信用风险评估效果相比于单一算法有所提

升, 且优于传统的逻辑回归算法. 因此, 基于群决策的

P2P 借贷信用风险评估算法, 有助于平台及投资者更

好的识别风险项目, 以便进一步提升风险控制能力.
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