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作为DSBA银行的技术团队，近日我们接到来自信贷管理部的需求，希望我们能够搭建一个低代码
的贷款申请审批系统，从而满足两方面需求 

问题背景

• 不仅能知道模型的预测结果，还能知道模型
给出的此次决策的可信程度，同时帮助我们
辨明哪些样本是需要人为进一步干预的

• 近来在人为决定是否放贷时总是难以避免地对
法人与企业的基本信息抱有一些主观的倾向，
希望能够平衡不同类别内部的错误决策，让普
惠金融能够真得惠及小微或新创企业

需求一

需求二
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为满足上述需求，本项目搭建如下研究框架，后续将据此有序展开工作，亦便于向业务同学做阶
段性进度反馈

项目框架

数据获取与预处理 模型建立与评估 项目总结

特征工程

1. 剔除无效特征

2. 特征衍生

3. 特征变换

4. 特征编码

描述性统计

1. 检验类别分布

2. 重点可视化特征对
预测变量的影响

Conformal 
Prediction

1. 评估指标确定

2. 选用不同置信度与
分类器建模并分析
结果

成果应用

1. 依照最初问题需求，
将前述涉及工作环
节以及所搭建出的
模型嵌入底层系统，
建立出系统架构图
及使用流程

B1 D1 E

B2
Fairness-Adjusted 
Classification

1. 设定敏感变量

2. 比较Fair调整前后
各分组的FSR

D2

数据获取

1. 寻找匹配数据集

2. 确定数据量与所含
特征

A1

数据清洗

1. 删除重复样本

2. 检验并删除错误值

3. 去除异常值

4. 填充缺失值

A2

变量筛选

1. 确定筛选方法为
LASSO

2. 交叉验证选取最佳
正则化参数

3. 确定保留特征量

C
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为便于后续建模，设计数据预处理全流程

数据预处理全流程

可对全量数据同时处理 先训练集后测试集

数据获取与预处理 模型建立与评估 项目总结

特征工程

1. 剔除无效特征

2. 特征衍生

3. 特征变换

4. 特征编码

描述性统计

1. 检验类别分布

2. 重点可视化特征对
预测变量的影响

Conformal 
Prediction

1. 评估指标确定

2. 选用不同置信度与
分类器建模并分析
结果

成果应用

1. 依照最初问题需求，
将前述涉及工作环
节以及所搭建出的
模型嵌入底层系统，
建立出系统架构图
及使用流程

Fairness-Adjusted 
Classification

1. 设定敏感变量

2. 比较Fair调整前后
各分组的FSR

数据获取

1. 寻找匹配数据集

2. 确定数据量与所含
特征

数据清洗

1. 删除重复样本

2. 检验并删除错误值

3. 去除异常值

4. 填充缺失值

变量筛选

1. 确定筛选方法为
LASSO

2. 交叉验证选取最佳
正则化参数

3. 确定保留特征量

只能训练集

B1 D1 EA1 C

B2 D2A2
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基于上述需求，从数字中国创新大赛-企业信贷风险防控赛道获取到较为匹配的数据集，其内包含
四大类特征

数据获取

数据来源及概况

来源介绍

• 从数字中国创新大赛-企
业信贷风险防控赛道获取
到比赛官方数据集

数据概况

• 数据集总量：107671
• 特征总量：45
• 分类标签：是否逾期 0/1

数据分割比例

• 训练：测试 = 9:1

所含特征

法⼈基本
信息

企业基本
信息

企业近日
财务状况

企业与银⾏
关系

• 性别
• 教育程度
• 婚姻状况

• 是否有车
• 持有房产类型
• 出生日期

• 企业员工数
• 所属行业类型
• 企业成立时间
• ……

• 公积金单位缴存率
• 单位缴存人数
• 上游主要企业个数

• 近一月流水总额
• 近7日流水总额

• 近一月日均交易数
• 近7日交易数

• 账户类型
• 客户来源

• 客户评级
• 法人成为我行客户时间
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在原始数据之上，我们开展了一系列的数据清洗工作 

数据清洗

清洗环节 细分类型 涉及特征及处理方式

剔除无效特征

业务逻辑无关
• 客户编号
• 工商年检日期

不能有未来信息
• 企业经营状态
• 贷款支出情况、贷款结清时间、是否提前结清
• ……

多重共线性

• 公积金个人缴存比例与公积金单位缴存比例完全一致，删
除公积金个人缴存比例

• 工商注册时间与企业成立时间大多在同一个月，删除工商
注册时间

删除重复样本 - • 无

检验并删除错误样本

单变量取值错误
• 时间变量：比如法人成为我行客户时间2999年5月6日
• 整数型变量
• 非负变量

多变量逻辑错误

• 法人成为我行客户时间 > 法人出生日期
• 未逾期样本的贷款结清时间 - 申请时间 <= 贷款申请期限
• 若违法违规标志 = 0，则近3年行政惩罚次数 = 0
• ……
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在原始数据之上，我们开展了一系列的数据清洗工作 

数据清洗

清洗环节 细分类型 处理方式 涉及特征

去除异常值 -
根据分布形状进行
双边或单边缩值5%

• 连续型特征

填充缺失值

类别型特征缺失 众数填充 • 客户来源

时间特征缺失 时长差距的均值填充
• 贷款时间，max（法人出
生年份+18，企业成立时
间+企业成立时长均值）

实际非缺失，含义为0 0值填充
• 公积金封存人数
• 公积金缴存人数

• 在实操中，先对训练集去除异常值和填充缺失值，再拿其极值上下界、均值与众数等对测试集进行相同操作

• 接近正态分布，选择双边缩值

• 长尾分布，选择单边缩值
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同时，我们发现原始数据中还有很多待挖掘的信息，故进一步衍生出部分可能与信贷违约相关的
新特征，并对连续型特征作标准化、对类别型特征作编码

特征衍生与变换

新特征 衍生理由 衍生方式

法人申请贷款时年龄

• 原日期直接输入模型很容易过拟合
• 年龄越大或相关时长越长，违约率可能越低

法人贷款年份 – 法人出生年份

法人成为我行客户时
长

贷款时间 – 法人成为我行客户时间

企业成立时长 贷款时间 – 企业成立时间

单位公积金缴存人数
比例

• 不同公司员工基数不同，比例比绝对值更有说
服力

单位公积金缴存人数 / 企业员工数

近7日流水占贷款额比
例

• 反映企业偿贷能力或者速率，比例越高违约率
越低

近7日流水总额 / 贷款总额

每日流水额稳定性
• 反映企业经营的波动性，取值越低说明日均流

水额产生较稳定
abs（近一月流水总额 /近7日流水总

额 – 30 / 7）

特征
衍生

特征变换
及编码

• Min-Max标准化
• 先对训练集作标准化，再拿其最小值

min与最大值max对测试集进行相同操作

连续型特征

• 字符型变量不宜作为模型的输入，为此
需对其进行重新数值化编码，选择独热
编码

类别型特征
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为引导后续建模，通过描述性统计预先理解训练数据，发现类别分布极不平衡，对此采取欠采样，
同时部分特征在违约表现上差异较大，但也有特征与预测变量相关性较低，可能存在变量冗余

描述性统计

有影响变量

低相关变量

检验类别分布

• 违约样本仅占8%，严重失衡

92.06% 7.94%

正常 违约

均衡措施

• 采取欠采样，将正常样本随
机删除一部分，使得正常样
本的总量与违约样本量相等

67.27%

0.00%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

高中

专科

本科

硕士

博士

• 法人学历为高中的贷款违约率最高，博士对应最低

0% 20% 40% 60% 80% 100%

E

D

C

B

A

• 征信评级越低，违约率严格越高

• 成立时长不同、账户存款不同的企业内正常与违约贷款的分布基本一致

0%

50%

100%

10000以下 10000-50000 50000以上

违约
正常

特征探索类别分布
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模型建立流程

首先，针对可能存在的变量冗余问题，进行变量筛选

数据获取与预处理 模型建立与评估 项目总结

特征工程

1. 剔除无效特征

2. 特征衍生

3. 特征变换

4. 特征编码

描述性统计

1. 检验类别分布

2. 重点可视化特征对
预测变量的影响

Conformal 
Prediction

1. 评估指标确定

2. 选用不同置信度与
分类器建模并分析
结果

成果应用

1. 依照最初问题需求，
将前述涉及工作环
节以及所搭建出的
模型嵌入底层系统，
建立出系统架构图
及使用流程

Fairness-Adjusted 
Classification

1. 设定敏感变量

2. 比较Fair调整前后
各分组的FSR

数据获取

1. 寻找匹配数据集

2. 确定数据量与所含
特征

数据清洗

1. 删除重复样本

2. 检验并删除错误值

3. 去除异常值

4. 填充缺失值

变量筛选

1. 确定筛选方法为
LASSO

2. 交叉验证选取最佳
正则化参数

3. 确定保留特征量

B2 D2A2

B1 D1 EA1 C



Lambda = 2

梯度平缓 梯度逐渐陡峭

• 按照模型评估指标的严格排序，正则化
参数最佳取值为2

• 但随着惩罚系数增大，模型精度下降的
梯度可能很平缓，所以为折衷模型复杂
度与精度，进一步可视化搜索过程中模
型效果与系数关系，最终确认参数为2

14

我们采取LASSO对变量进行筛选，并根据交叉验证的可视化结果选取正则化参数

变量筛选

最终，输入模型的特征共56个，训练集7929条，验证集2263条，测试集7131条

• 由于是分类任务，使用带LASSO惩
罚项的逻辑回归进行变量筛选

• 为使得结果更稳健，对训练集采取
5折交叉验证方法，正则化参数待
选范围设定为[1e-3, 0.005, 0.01, 
0.05, 0.1, 0.5, 1, 2, 5, 10]，
通过网格搜索从中选出正则化参数

筛选方法 交叉验证结果

• 在训练集上重新拟合后，剔除系数
估计值为0的特征，共17个

• 被剔除变量：企业成立时长、账户
存款……，与前述描述性统计的现
象相一致

变量筛选结果



15

模型建立流程

为满足起初提出的两大需求，我们相应聚焦到两类契合的建模算法，并将重点关注一些评估指标

数据获取与预处理 模型建立与评估 项目总结

特征工程

1. 剔除无效特征

2. 特征衍生

3. 特征变换

4. 特征编码

描述性统计

1. 检验类别分布

2. 重点可视化特征对
预测变量的影响

Conformal 
Prediction

1. 评估指标确定

2. 选用不同置信度与
分类器建模并分析
结果

成果应用

1. 依照最初问题需求，
将前述涉及工作环
节以及所搭建出的
模型嵌入底层系统，
建立出系统架构图
及使用流程

Fairness-Adjusted 
Classification

1. 设定敏感变量

2. 比较Fair调整前后
各分组的FSR

数据获取

1. 寻找匹配数据集

2. 确定数据量与所含
特征

数据清洗

1. 删除重复样本

2. 检验并删除错误值

3. 去除异常值

4. 填充缺失值

变量筛选

1. 确定筛选方法为
LASSO

2. 交叉验证选取最佳
正则化参数

3. 确定保留特征量

B1 D1 EA1 C

B2 D2A2
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原理流程

Conformal Prediction

70%训练集训练任意
分类模型，预测10%
验证与20%测试集，
得到每个样本属于各

类别的概率

设定Error Function作为
Nonconformity Measure

• 从数据本身，不同企业客户的贷款彼此之前可视为独立样本
• 从划分方式，训练、验证、测试集由随机分割得到，保证了数据的Exchangeablility

符合模型假设：Exchangeable

计算验证集各样本
Nonconformity Score

并升序排列

设定
Confidence Level 𝛼

计 算 测 试 样 本
Nonconformity Score，
以及验证集中⼤于等
于该Score的比例P

计 算 测 试 样 本
Nonconformity Score，
以及验证集中⼤于等
于该Score的比例P

0 ∈ 𝑃rediction	𝑆et

0 ∉ 𝑃rediction	𝑆et

1 ∈ 𝑃rediction	𝑆et

1 ∉ 𝑃rediction	𝑆et

测试集
真实标
签为0

测试集
真实标
签为1

𝑃 >
1 − 𝛼

𝑃 >
1 − 𝛼

𝑃 <
1 − 𝛼

𝑃 <
1 − 𝛼

共4种分类结果

• Nonconformity Measure基于分类器的预测概率⽽非距离，且每个样本独立计算
• 此处训练集的作用是拟合分类器，测试集的Score与验证集的Score而非训练集进行对比
• 该法运算效率更高，不包含for-loop，无需对测试集循环计算其与训练集的距离

与课堂中接触的
Conformal方法的不同

• Inverse Probability：
1 − �̂�(&𝑦! = 𝑦!|𝑥)

• Margin Probability：
1 − 4𝑝 𝑦! 𝑥 + 𝑚𝑎𝑥"#"! 4𝑝(𝑦|𝑥)

2
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三类评估指标

Conformal Prediction

• Coverage Ratio：Prediction set覆盖了真实标签的比例

• Useful Coverage Ratio：只给出一个预测标签且就是真实标签的比例

• Undecided Ratio：Prediction set包含0个或2个标签的比例
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我们尝试了8种基分类器，以及不同的置信度，从Coverage Ratio来看，不管是全量还是违约样本，
模型预测结果覆盖真实标签的比例都与置信度基本一致

Conformal Prediction

Confidence

Coverage 
Ratio

Coverage 
Ratio

95%
90%
80%
70%

60%

50%全量样本

违约样本

0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

95% 90% 80% 70% 60% 50%

95%
90%
80%
70%

60%

50%
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从Useful Coverage Ratio来看，与Coverage Ratio相比，当置信度为60%或50%时，比例仍能保持
在原有水平

*若Prediction Set包含了所有标签，则不计入Useful Coverage，只计入“精准预测”的覆盖准确率

Conformal Prediction

Confidence

Useful
Coverage 
Ratio
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从Undecided Ratio来看，置信度为60%时表现最佳，各模型中KNN相对最差、GBDT相对最佳

Conformal Prediction

Undecided 
Ratio

0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

95% 90% 80% 70% 60% 50%

Confidence
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综合上述三组评估结果，最佳置信度为60%，并且对于各分类器，GBDT整体表现最佳，但在置信度
小于80%之后，朴素贝叶斯对违约样本的识别非常精准 

Conformal Prediction

Coverage Ratio + Useful Coverage Ratio + Undecided Ratio

• 置信度：选取60%最佳 • 分类器整体的预测力：GBDT最佳

• 分类器对违约样本的预测力：在置信度小于80%之后，朴素贝叶斯最佳

0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

95% 90% 80% 70% 60% 50%

Confidence

Coverage 
Ratio

For Default
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原理流程

Fairness-Adjusted Classification

目标
• 让模型考量敏感变量的存在，比如法人

性别或年龄
• 从原特征变量X中抽出一个敏感变量A

敏感变量A

• 让整体的FSP、敏感变量不同分组内的
FSP都受到同等程度的控制

• 设定风险水平𝛼，使得FSP低于𝛼

错误违约的比例FSP

算法
流程

70%训练集训练
传统分类器

预测10%验证与20%
测试集，得到每个样
本属于违约的概率

计算每个测试样本的
R-Value

为每⼀类别设定风险
⽔平𝛼"

Training Calibrating Decision

若 存 在 唯 一
𝒄使得𝑹 − 𝑽𝒂𝒍𝒖𝒆 ≤
𝜶𝒄,归为类别𝒄

若 存 在 多 个
𝒄使得𝑹 − 𝑽𝒂𝒍𝒖𝒆 ≤
𝜶𝒄,归为较小的𝑹 −
𝑽𝒂𝒍𝒖𝒆对应的类别𝒄

若不存在 𝒄使得𝑹 −
𝑽𝒂𝒍𝒖𝒆 ≤ 𝜶𝒄,不作决
策

1

2

3
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对R-Value的理解

Fairness-Adjusted Classification

0 0.5 1

正常 违约

0 𝑃#$%&' 1

正常 违约不作决策*

𝑃())&'

• 测试集中满足以下条件样本的比例：
1. 与当前测试样本属于同一敏感变量分组
2. 违约概率大于等于当前测试样本

传统分类 经Fair调整后分类

• 验证集中满足以下条件样本的比例：
1. 与当前测试样本属于同一敏感变量分组
2. 违约概率大于等于当前测试样本
3. 实际不属于违约

为什么不直接算FSP？
• 无法预先得知测试集的类别标签，需以验证集作为参照，并且可证明控制R-Value就能够控制FSP

*不作决策的占比EPI越低，
算法Predictive Power
越强大
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我们分别从法人与企业两个角度定位了3个与信贷决策相关的敏感变量，经fair classification
调整后，各分组的错误决策占比FSP都从失衡改善为均衡，且被控制在上限25%以下

• 折衷FSP取值与不作决策占比EPI后，风险水平上限选定为25%，被决策样本的占比均超过一半

FSP

调整前 Fair调整后 调整前 Fair调整后 调整前 Fair调整后

25%

法人贷款时年龄 企业近一月流水总额 企业近7日流水占贷款额比例

30-40岁

30岁以下

40岁以上

全量样本

20万以上

20万以下

全量样本

30%以上

30%以下

全量样本

Fairness-Adjusted Classification



一、 问题背景与项目框架

二、 数据说明与处理

三、 模型建立与评估

四、 项目总结

目录
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本项目计划将前述涉及工作环节以及所搭建出的两类模型嵌入底层系统，建立如下的贷款申请审
批系统架构图 

应用总结

Conformal Prediction
Fairness-Adjusted 
Classification

监控模型表现
调查预测结果

数据
预处理

模型预测

法人信息 企业信息 企业财务 企业客户关系

数据
清洗

特征
衍生

特征
转换

特征
编码

数据集

反馈

• 分类方法
• 传统基分类器（建议：GBDT、
NaiveBayes）

• 置信度（建议：60%）
• 敏感变量
• 划分组数与阈值

可选项

GBDT
Gauss
NB

……
法人
年龄

企业
流水

……
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项目创新、不足与未来展望

创新、不足与计划

研究创新 研究展望

• 前人在信贷风险识别场景下使用
的技术基本都是传统的机器学习
分类模型，且未考虑敏感变量，
本项目创新性地使用Conformal 
Learning与Fair Classification两类

方法，在保证预测精度的同时还
提供了结果的置信度与均衡了各
敏感变量分组的错误决策

• 依据实际业务场景将更多不同维
度的变量纳入敏感变量，并将分
组 的 粒 度 变 细 ， 将 Fair 
Classification做得更加精细

• 在Conformal  Prediction中制定更
多 不 同 的 Error  Function 作 为
Nonconformity Measure

研究不足

• 平衡样本类别分布的均衡措施可
从数据与模型两层面尝试更多不
同的方法，对比效果

• 每组敏感变量仅由单一特征构成，
暂未尝试多特征作笛卡尔积构成
复合型敏感变量
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