
 

 

基于LASSO回归模型的网贷借款成功影响因素挖掘①

李海超,  王开军

(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007)
(福建师范大学 福建省网络安全与密码技术重点实验室, 福州 350007)

摘　要: 随着P2P网络借贷交易量的增大, 对P2P交易数据的挖掘和分析备受关注, 其中一项重要的研究课题是网络

借款成功率的影响因素分析. 现有的文献多采用线性回归方法对该课题进行研究, 但未考虑变量之间的多重共线性

和采用最优变量子集建立回归模型的问题. 本文采用Lasso回归方法, 建立最优变量子集的回归模型对影响网络借

款成功率的因素进行分析, 避免了多重共线性问题对模型的干扰, 同时提高了模型对数据的拟合精度. 对Lending
Club平台的借贷数据的实证分析结果显示, 本文方法在模型的拟合精度和避免共线性方面优于对比方法.
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Abstract: The trading amount of P2P network lending is rising, and the research of P2P trading data receives much
attention. The factor analysis of the success rate of network loan is one of the important research topics. The previous
papers on this issue mainly adopt multi-linear regression method, ignoring the problem of multi-collinearity between the
variables and the finding of “optimal” regression model. This paper uses the Lasso regression method to establish the
regression model with optimal subset of variables, which can analyze the factors that affect the success rate of network
borrowing, avoiding the multi-collinearity of the model interference and improving the prediction accuracy of the model.
This paper empirically analyzes the borrowing and lending data from the Lending Club platform, and the result shows that
our method is significantly superior to the compared approach in the aspects of fitting precision of the model and avoiding
the multi-collinearity.
Key words: P2P network lending; Lasso regression; multi-collinearity; the success rate borrowings; borrowings purposes

 

近年来依托互联网开展交易业务的互联网金融蓬

勃兴起, 产生了一种新的金融模式——P2P网络借贷平

台, P2P网络借贷平台在英、美等主要发达国家已经相

对成熟且被广大人们接受, 如美国的Lending Club、英

国的Zopa、中国的拍拍贷和人人贷等. 截至2016年4月

仅我国P2P网贷行业累计平台数量就已达4029家, 借贷

成功的网贷贷款余额高达几千亿元.

P2P网贷行业经历了几年的发展, 积累了大量的网

络借贷交易数据, 对这种新型交易数据的挖掘和分析

受到了越来越多的关注, 对网络借款成功率方面的研

究是其中一项重要的研究课题. 现有的基于回归模型

的研究成果包括: Freedman & Jin[1]在研究中发现, 提供
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更多的财务信息会使得借款人的借款成功率大大提升;
吴小英[2]采用最小二乘法模型对Prosper平台数据进行

实证研究表明, 在同等情况下学生借款比其他种借口

成功率低3.4%; 陈建中[3]通过个人信息对借款成功率

的影响进行实证分析, 结果表明借款人基本信息对借

款成功有着显著的影响; 温小霓[4]使用logistic回归模型

研究影响借款成功率的因素; 李渊博[5]采用多元线性回

归模型对出借人投标行为的影响因子进行研究, 结果

表明借入信用、人口特征等对出借人投标行为有显著

的影响; 王会娟[6]研究发现, 信用评级越高, 其借款成功

率越高; 李明初[7]采用Probit模型探究了显著影响投资

人以及网贷平台对于借款判断的因素等. 每笔P2P借贷

业务的属性众多, 许多属性之间有一定的相关性, 使得

各属性(变量)的数据之间或多或少存在多重共线性. 使
用这种具有多重共线性的变量所建立的回归模型, 将
导致模型偏差、模型精度降低. 上述文献中, 尚未采用

Lasso回归模型来处理多重共线性问题. 本文提出基于

Lasso回归方法的借贷成功率模型, 可有效解决数据中

存在的多重共线性的问题, 并可以选出更优的具有解

释能力的自变量子集建立回归拟合模型等优点, 以提

高借款成功率模型的拟合精度.

1   线性回归模型

1.1   最小二乘法的线性回归建模

研究一个因变量与多个自变量之间的相关关系,
假设数据(Xi, Yi), 这里Xi=(xi1, xi2, …, xim)

T和Yi分别是第

i个观测值对应的自变量和因变量, 通常的线性回归模

型为[8]:
y = β0+β1x1+ . . .+βmxm+ε (1)

其中, β0, β1, …, βm为回归系数, m代表有m个自变量,
ε代表随机误差. 通常假设ε是服从均值为0, 方差为δ2的
高斯分布, 即ε~N(0, δ2), 由此可以利用观测值来进行参

数的估计.

Q =
∑
ε2k =

∑
[yk − (β̂0+ β̂1x1k + . . .+β̂mxmk)]2 (2)

β̂0β̂1β̂2...β̂m

根据最小二乘法求解回归系数, 应使得残差平方

和Q达到最小值, 可以分别对上式 求偏导, 求

出相应的回归系数值. 然而直接用这传统的最小二乘

法, 在处理多重共线性问题上往往有很多不足的地方,
主要存在两大缺陷[9], 一是预测精度的问题, 最小二乘

估计虽是无偏估计, 但其方差在自变量线性相关的程

度高时通常较大; 二是模型的可解释性差, 对于很多自

变量时情况, 结果不稳定, 我们希望确定一个较小的变

量模型来得出最好的效果. 当变量之间存在多重共线

性问题时, 用最小二乘法所得到的误差比较大, 不能起

到消除共线性和降维效果[10].
1.2   基于Lasso估计方法的线性回归模型

Lasso回归方法[11]的主要思想是在回归系数的绝

对值之和小于一个正常数的约束下, 使得残差平方和

最小化, 从而能够使得回归系数很小或者为0的变量被

筛选掉, 能有效的解决多重共线性的问题. 它具有子集

选择的优点, 同时又能进行变量选择与未知参数估计.

zim =
xim−x̄i

si
, x̄i =

1
n

n∑
m=1

xim, si =

√
1

n−1

n∑
m=1

(xi j− x̄i)2

zi1,zi2, . . . ,zim

在通常的回归结构中, 假设数据中的观测值彼此

独立, 同时因为数据中有多个变量, 一般都存在量纲不

同的问题, 所以为了消除量纲影响, 我们首先对所有自

变量数据X i=(x i1 ,  x i2 ,  …, x im)进行标准化变换 ,  即:

,   使

的均值为0, 方差为1, 且无量纲. 求解回归

模型的Lasso估计为:(
∧
α,
∧
β

)
= argmin

(α,β)

n∑
i=1

yi−α−
p∑

j=1
xi jβ j

2

sub ject to
p∑

j=1
|β j| ≤ s

(3)

∧
α =

−
y

s0 =
∑

j |β j| s ≤ s0

其中s≥0是调和参数, 对于一切的s有α的估计 , 对

调和参数s的控制可以使得回归系数总体变小, 当令

,  时, 就会使得一些变量的系数变小,

甚至接近于0或直接变为0, 这样就可以剔除掉那些无

关或关系很小的自变量 ,  从而提高回归模型的拟合

精度.
Lasso回归系数的确定可采用Mallows Cp统计量[12],

该方法是一种常用来评价回归模型的方法, Cp统计量

的定义如下:

Cp =
S S Ep

σ̂2 −n+2p,
S S Ep =

∑n
i=1 (Yi−Ypi)2 (4)

σ̂2

其中, p为子集回归模型中包含的自变量的个数(即入

选自变量个数), n为样本容量, SSEp是入选自变量对因

变量Y作回归的残差平方和,  为全部自变量对因变量

Y作回归时, 平均平方误差的估计. 据此, 选取Cp值达到

最小时的模型[13], 即选择出了全局“最优”的变量子集,
得到最优的回归方程.

因此, 基于Lasso估计方法的线性模型能比较好的
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进行变量选择, 进而用选择出最优的自变量子集得出

最优的回归方程. 同时消除了多重共线性问题和起到

降维效果.

2   基于回归模型的借贷成功率分析

本文采用Lending Club平台的数据作为研究样本,
其数据包括资金需求、利息率、借标人数、借款成功

率、借款用途、月收入、信用评级等属性. 当采用线

性回归模型(1), 并在上述1.2节的基础上选择出自变量

子集来建立借款成功率模型时, 把借款成功率作为因

变量, 资金需求、年利率、利息率、借标人数、信用

评级、房屋所有权等属性作为因变量. 然而, 这样并不

利于研究各种详细的借款用途对借款成功率是否有影

响. 因此, 为了验证各种用途对借款成功率是否影响,
借款用途可看成虚拟变量, 在回归模型中常被设计为

哑元来处理, 将其表示为β1 iPurpose i. 为观察自变量

Xi=(xi1, xi2, …, xim)与因变量P(P是筹款完成率, 即成功

率)之间的关系, 对包含资金需求、利息率、资助金

额、借标人数、借款时长等借款属性X(自变量)与因变

量P, 作成分残差图[14]; 对包含信用评级、月收入、房

屋所有权、循环信贷余额等借款人属性W(自变量)与
因变量P, 也作成分残差图, 该图适用于分析拟合模型

中因变量与自变量之间是否呈非线性关系[14]. 观察到

自变量X与因变量P之间呈现有近似sin函数的非线性

关系, 为使P与X之间的回归模型符合这种非线性关系,
将借款成功率模型设计为如下含sin函数的非线性回归

模型:

P = α1+γ1 sin(
π

4
X)+ ξ1W +β1iPurposei+ε1 (5)

其中, P表示借款成功率, X表示借款属性包括借款金

额、利息率等, W表示借款人的属性包括信用评级、

房屋所有权等, Purposei为哑元变量, γ1表示借款属性的

回归系数, ξ1表示借款人属性的回归系数, β1i为各借款

用途的回归系数 ,  ε1表示数学模型的随机误差 ,  ε1~
N(0, δ2).

使用公式/模型(5)对Lending Club的数据进行建模

分析, 可对各种因素对借款成功率的影响进行分析, 求
解时采用Lasso回归求解方法. 这样能有效处理数据的

多重共线性的问题, 剔除与借款成功率相关性不大的

因素; 也可以得出每种借款用途的系数β1i, 即每种借款

用途对借款成功率的影响程度, 等.

3   实验结果与分析

本文的实验是采用Lasso回归的求解方法, 对实验

数据采用回归模型(5)进行建模分析每种借款用途对借

款成功率的影响, 同时与现有的文献中吴小英[2]、陈建

中[3]、李渊博[5]等所采用的普通的最小二乘法求解线

性回归方法(即模型(1))进行对比实验. 实验程序是使

用R语言编制.

在美国网贷平台Lending Club, 借款人通过在网上

填写资料申请借款, 由此产生网络借贷数据. 本文实验

数据是Lending Club在2012年里的49737笔有效借贷数

据 ,  每笔借贷样本属性主要包括借款金额、借款用

途、借标人数、利息率、年利率、借款时长、资助金

额(成功募集)、信用评级、FICO评分、总信用额度、

房屋所有权、月收入、债务与收入比率、循环信贷余

额、循环信贷利用率、教育程度、地址、工作年限等

信息. 将这些有效数据按借款用途对照借款成功人数

进行汇总统计, 汇总结果列于图1, 从图中可以看出借

款用途为债务巩固、信用卡债务借款成功人数占比比

较大, 占成功借款总人数的55.83%、18.87%; 而用于汽

车债务、大宗购买债务的仅仅占成功借款总人数的

1.73%、1.80%. 从直观上来看 ,  这表明了Lending

Club比较青睐债务巩固和个人债务的借款人, 而对汽

车债务和大宗购买这些高费用和还款周期比较长的债

务抱有敌视. 直观上看, 借款用途说明了借款人借款的

目的, 其必定是作为投资人重要的考量标准, 所以借款

用途对借款成功率必有一定的影响. 文将以Lending

Club平台数据为基础, 通过其近年来的数据分析研究

借款用途对借款成功率的影响.
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图1    成功借款中各种借款用途的人数图
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实验中把每个变量的数据标准化为均值为0、标

准差为1的数据, 信用评级A、B、C设为高信誉, 赋值

为1; 信用评级D、E、F为低信誉, 赋值为0. 房屋所有

权情况 ,  租房赋值为0, 抵押赋值为1, 已有赋值为2;
FICO评分区间取其平均数, 如FICO值为“679-713”, 则
取平均值696; 借款用途共分为七种, 先用0~6这7个数

值代表各用途.
对上述Lending Club实验数据, 选取其前三分之二

的数据作为训练集用于构建预测模型, 剩余三分之一

则作为测试集用于评估预测模型的性能. 本文先对关

于借款成功因素的文献[2,5,6]中线性回归方法构建模型

(1)进行实验, 用借款成功率作为因变量, 资金需求、资

助金额、借款用途、借标人数、利息率、年利率、借

款时长、信用评级、房屋所有权、月收入、债务与收

入比率、FICO评分、信用额度、总信用额度、循环信

贷余额、循环信贷利用率、工作年限等17个作为自变

量. 用普通的最小二乘法求解模型(1), 得到的线性回归

模型的拟合结果如表1所示, 表1中系数估计值小于0则
说明了对借款成功率产生负作用, 越小说明越难借到

投资人的款; 若系数估计值大于0则表现为正作用, 值
越大说明越容易借到投资人的款. 表中标准差一列, 其
值越小说明效果越好[2].

上述对比方法有如下的不足, 当利用条件数判别

法进行多重共线性检测时, 这种经典的最小二乘估计

方法求解模型(1)的多重共线性条件数k值为134.7464
(即判定是否存在多重共线性的条件数k值, 本文把它简

称为“共线性数”). 一些研究者认为, 当k>30, 说明共线

性问题严重[13,15,16]. 数据有着多重共线性特点, 即线性

回归中的解释变量之间由于存在高度相关关系而导致

模型参数的置信区间过大、模型估计失真, 使得单个

回归系数解释起来很困难 ,  而且会导致模型的不稳

定[17].
对上述Lending Club实验数据, 实验中采用Lasso

回归方法(公式(3))构建模型(1), 并用Mallows Cp统计量

方法(公式(4))求解模型(1). 实验结果显示, 构建的模型

(1)剔除了7个变量, 同时共线性数仅为13.170, 很好的

解决了多重共线性问题, 并选出了“最优”的变量子集

进行回归, 其Lasso回归模型拟合结果如表2所示. 表2
中系数估计值中借款用途、借标人数、资助金额、信

用评级等大于0说明对借款成功率产生正作用; 资金需

求、利息率、借款时长、房屋所有权、循环信贷余额

对借款成功有负作用; 年利率、FICO评分、信用额

度、总信用额度、债务与收入比率、循环信贷利用

率、工作年限的系数估计为0(即经Lasso回归剔除的变

量)对借款成功影响不大. 可知, 我们利用第1.2节中提

出的Lasso回归估计方法和系数选择方法, 可有效解决

多重共线性的问题, 并能挑选出“最优”的变量子集和

得到更好泛化能力的回归模型.

然而, 针对于Lending Club实验数据的借款用途属

性共含有七种用途, 不同借款用途对借款成功率的影

响程度如何呢？为了验证这七种借款用途对借款成功

率的影响, 我们可以在上述采用Lasso回归方法的基础

上通过含哑变量的非线性回归模型(5)进一步实验验

表1    模型(1)最小二乘回归系数估计值
 

参数
借款成功率

回归系数 标准差

　截距 0.4520 0.3530
　利息率 -0.7333 0.3238
　资金需求 -0.4045 0.0249
　资助金额 0.4882 0.0229
　借款时长 -0.1336 0.0586
　年利率 0.7134 0.3357
　借标人数 0.0913 0.0188
　信用评级 0.0603 0.0285
　房屋所有权 -0.0086 0.0092
　月收入 -0.0051 0.0104
　债务与收入比率 0.0137 0.0181
　FICO评分 0.0610 0.3293
　信用额度 0.0221 0.0250
　总信用额度 -0.0126 0.0224
　循环信贷余额 -0.0096 0.0112
　循环信贷利用率 0.0122 0.0209
　工作年限 -0.0024 0.0113
　借款用途 0.0053 0.0042

表2    Lasso回归系数估计值
 

参数
借款成功率

回归系数

　借款用途 0.0017
　资金需求 -0.3818
　利息率 -0. 0461
　借款时长 -0.0262
　资助金额 0.4599
　借标人数 0.0902
　信用评级 0.0154
　房屋所有权 -0.0016
　月收入 -0.0030
　循环信贷余额 -0.0009
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证. 依据模型(5), 在模型的自变量中增加借款用途这一

哑元变量, 用Purposei表示(其值0-其他债务, 1-债务巩

固, 2-汽车债务, 3-信用卡, 4-小额商业, 5-家庭改善, 6-

大宗购买), 选用资金需求、利息率、资助金额、借标

人数、借款时长等借款属性作为模型中的X, 选用信用

评级、房屋所有权、月收入、循环信贷余额等借款人

属性作为模型中的W, 以借款成功率为因变量P. 可以

得出债务巩固、汽车债务、信用卡债务、小额商业、

家庭改善、大宗购买、其他债务等七种借款用途的回

归系数(见表3). 从表3中可以看出债务巩固(Purpose=
1)、信用卡债务(Purpose=3)、小额商业(Purpose=4)、
家庭改善(Purpose=5)的回归系数值更大, 显示出比其

他借款用途更容易借到款. 回归系数值的结果提示我

们, 汽车债务(Purpose=2)、大宗购买(Purpose=6)等借

款用途在其他条件不变情况下, 其借款成功率要比其

他低较多, 可能是由于这些借款金额比较大, 投资人不

放心还款;  投资人往往对用于债务巩固、信用卡债

务、小额商业、家庭改善这几种借款用途的借款力度

相对支持要大些. 这显示出投资人的出借意愿. 另外,

从表3中还可以看出利息率、资金需求、资助金额、

借款时长、借标人数、信用评级、房屋所有权、月收

入、循环信贷余额等属性对借款成功率的正向和负向

影响.

在上述实验中, 是通过Lasso回归方法选择变量后,
构建全局“最优”的回归模型(5), 把借款用途用哑变量

来分析处理, 成功分析出了7种借款用途对借款成功的

影响程度. 在对预测借款用途是否影响借款成功率的

任务, 评价回归模型的性能时, 我们通常要看它的预测

误差、精度怎么样. 从上述实验数据集中选取剩余的

三分之一作为测试集用于比较两种模型(即上文的模

型(1)、模型(5))的预测误差. 通过对Lending Club平台

的数据分析, 表4中给出了这2种回归模型的判定是否

具有多重共线性的共线性数、预测误差、模型的拟合

优度(或称判定系数) .  显然 ,  模型(5)共线性数仅为

13.170, 拟合系数R2达到0.8891, 整体拟合优度都优于

模型(1), 而且较好的处理了多重共线性问题, 拟合误差

较小, 结果比较合理. 从现在反映的结果来看, 经过

Lasso回归筛选变量后所得的变量确实与借款成功率

都具有密切的关系, 可以看出Lasso回归在处理多重共

线性问题具有很好的效果, 不失为一种处理多重共线

性问题的较好方法; 同时, 利用Mallows Cp统计量方法

可以选择出全局“最优”的变量子集来进行回归预测.
与现有文献中所使用的传统方法(模型1)相比, 本文使

用的方法(公式4)及得出的全局“最优”模型(模型5)会使

得整个回归方程的拟合精度和拟合效果有相应的提高.

4   小结

本文对Lending Club平台的数据建立回归模型对

影响借款成功率的各种因素进行分析, 用Lasso回归的

求解方法有效处理了数据的多重共线性的问题, 剔除

与借款成功率相关性不大的因素, 进而得出全局“最

优”的变量子集和全局“最优”的回归模型, 从而提高模

型的拟合精度和对数据的解释性. 实证研究表明债务

巩固、信用卡债务、小额商业、家庭改善等用途的借

款成功率明显要高于其他用途.
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