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摘要 

当前在中国的 2000多家地方中小银行在零售贷款方面面临着线上互联网巨头

和线下同质化银行的激烈竞争。但这些中小银行并不是没有机会，而是缺乏能力。

随着互联网科技的快速发展，中小银行可以充分利用相对容易获取的本地有效大数

据资源获得相对的竞争优势。本文通过包头农商银行的一个线上“市民贷”个人信贷

产品的应用实践，对中小银行所能获得的各类数据融合和建模进行了深入研究和分

析，利用 XGBoost和“关系图谱”等工具创新建立了本地化“市民贷”风控模型。在这

个实践过程中，本文深入比较分析了基于公共数据集和本地数据集（叠加前者）的

模型的优劣，得出了令人激动的结论—即基于本地数据集的优化 Local模型具有更

好的表现。这个基于本地数据集的“市民贷”风控模型于 2019年在包头农商银行进行

了实际的部署和应用，并且在客户获益及银行获益两方面均有巨大的提升。这样的

结果充分表明，本文的的研究成果可以帮助中小型银行找到了一条切实可行的，通

过金融科技赋能实现零售战略转型的成功之路。 

关键词：市民贷款；信用风险模型；数据特征工程；XGBoost；知识图谱 
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“市民贷”—地方中小银行线上零售贷款业务应用研究 

 

1. 介绍 

1.1.包头农商银行所解决的困难和问题 

当前在中国，类似包头农商银行的地方中小型银行有 2000 多家（李杨 2018），

这些银行在零售贷款方面，同时面临着线上和线下的激烈竞争（孙国峰 2019）。 

在线上，新兴互联网巨头推出的如借呗、微粒贷等零售贷款产品，借助于自身

积累的海量线上交易大数据（程华 2018），具有贷款申请速度快（一般 20~30 分钟

完成），金额小（平均 5000元），手续简单、体验良好等特点，造成传统客户，尤

其是年轻客户不断流失。 

在线下，银行间同质化竞争压力也在不断增强，由于没有更好的依赖于大数据

的风险控制手段，中小型银行只能集中于大金额，基于身份的优质人群（如企事业

单位白领人群)，依赖于传统的网点，无法形成独有的竞争优势和竞争壁垒，零售贷

款只能打价格战，业务发展非常缓慢，且资产质量无法保证（卞维林 2017）。 

但中小银行并不是没有机会，而是缺乏能力。随着互联网科技的快速发展，中

小银行可以利用本土独立法人、有效数据获取相对容易等优势，把握以下机遇，实

现新的发展：1）可以获取在本地公共企事业单位（如社保、个税、公积金、民政、

通信运营商等）聚集大量的本地公共数据；2）客户尤其是年轻客群能够普遍熟练使

用各种手机智能应用，同时这些应用产生大量的个人数据也能够与本地数据融合产

生新型的金融价值；3）存在大量的本地互联网应用场景，例如，医院 APP，社区

APP，本地 B to C 电商，一方面能够给中小型银行提供应用场景服务，另一方面本

地中小银行也能够获取这些应用所留存的大量的本地场景数据；4）实际调查表明，

即使是互联网金融快速普及，线上业务对本地客户的渗透率仍然低于 40%1，本地中

小银行仍然还有参与的机会。 

因此，对这些地方中小银行而言，如何面对线上和线下的激烈竞争，以及如何

 
1 根据包头农商银行在本地的调查数据得出。 

https://book.douban.com/search/%E5%AD%99%E5%9B%BD%E5%B3%B0
https://book.douban.com/search/%E5%8D%9E%E7%BB%B4%E6%9E%97
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抓住在本地出现的可以利用的大数据建模机会构成了本文的研究背景。 

而本文的研究问题则为：本地银行如何通过创新利用本地大数据资源建立本地

化“市民贷”2风控模型，从而战胜金融科技行业的竞争对手。 

本文论述了包头农商银行于 2019年开展的一个线上“市民贷”个人信贷产品的应

用实践，对中小银行所能获得的各类数据融合和建模进行了深入研究和分析，利用

XGBoost和“关系图谱”等工具创新建立了本地化“市民贷”风控模型。 

在研究问题和实践过程中，本文深入比较分析了基于公共数据集和本地数据集

（叠加前者）的模型的优劣，得出了令人激动的结论—即基于本地数据集的优化

Local模型具有更好的表现。这个基于本地数据集的“市民贷”风控模型于 2019年在包

头农商银行进行了实际的部署和应用，并且在客户获益及银行获益两方面均有巨大

的提升。 

这样的结果充分表明，本文的的研究成果可以帮助中小型银行找到了一条切实

可行的，通过金融科技赋能实现零售战略转型成功之路。 

 

1.2.文献综述 

1.2.1. 市民贷款信用风险特征研究 

贷款特征对本次研究至关重要，建模首先就需要从特征的选取和优化开始。本

文已经注意到已经存在一些对不同特征集合的研究（戴宇 2018），一些通用的划分

方式包括：从贷款的基本特征、内在特征和外部延伸特征三个大的方面来划分。其中

贷款基本特征是指贷款金额、期限、利率、用途和 还款方式等贷款要素。内在特征

是指市民的年龄、性别、住房、职业和工作等自 身内在的影响因素。外部延伸特征

是指外部记录、放款机构、担保和政策等其 他外部的影响因素。通过对不同的特征

集合进行划分，使得市民贷款信用风险评估的研究工作能够更加直观和便于理解。 

 
2 这里面的市民是指在包头地区固定居住 1年以上的 18岁到 60岁之间的成年人，职业、性别等均不

限。 
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1.2.1.1.对基本特征的研究包括 

Jose A.G Baptista (2006)研究得出得出农户贷款信用风险影响指标还有以下几种：

贷款数额、贷款期限、贷款用途、贷款人有 无违法记录、经营理念、经营水平。

RubananMahjabeen (2008)通过分析孟加拉国 小额贷款，认为会对贷款风险产生影响

的有贷款总额、贷款周期、贷款人拥有的耐用商品价值等要素。 

吕京娣，吕德宏(2011)在对农户还贷因素的研究中得出贷款额度显著影响农户 

贷款的还款行为，并起到正向作用。张润驰、杜亚斌、荆伟等(2017)研究发现： 信

用水平指标与农户的真实违约情况关联不显著，意味着当地信贷机构对贷款农户的 

贷前内部信用评级不能有效地预测农户的信用风险：利率、性别、婚姻状况、职业、 

教育等微观指标对信用风险有较大影响。 

1.2.1.2.对内在特征的研究包括 

市民的内在因素相对贷款要素而言基本上是属于同一个层面，但己经体现出了

市民的一些特性。所以从研究层面来看，稍微会比贷款要素指标的研究略微的少一

些。 而国内外的研究基本上符合总的结构。 

20 世纪 30 年代杜兰德构建了包括年龄、性别、居住稳定性、职业、工作稳定

性 等 9因素消费信贷评分体系（大连理工大学迟国泰课题组. 2010，崔健. 2005）。

James copestake (2007)通过对金融机构进行问卷 调査，得到农户贷款风险的影响因

素主要由贷款人简况状况、贷款人性别、贷款人年 龄、家庭劳动人数、家庭净资产

等。SJha 和 KSBawa (2007)通过研究印度小额 贷款的案例，认为影响贷款风险的有

文化程度、家庭收入、法律约束、固定资产等。 

陈良维(2008)运用决策树算法，并从自然情况、家庭情况、信用情况、分别选 

取年龄、性别、家庭收入、贷款历史、司法记录等 15个指标家里农户贷款评价体系 。

崔军扬(2011)从吉林省农村信用社抽取 6000份农户样本，对农户贷款违约影 响因素

进行了二元回归分析，结果发现户主性别、年龄，受教育程度，家庭收入与支 出对

农户违约行为起显著作用 。郑兰祥，万雪(2014)通过 logit 分析，从安徽省肥西县农

村小额贷款公司资信等级评定表等档案，选取了劳动力、年龄、文化水平等 13个指

标。在确定最优变量指标之前，先进行正态性假设检验、异方差检验及多重 共线性
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检验，通过检验确定模型可用的指标。夏萌、赵邦宏、王俊芹(2015)通过 相关分析

法研究结果显示,农户的受教育程度、家庭劳动力数量、经营状况、信誉状 况等对农

户贷款是否违约有较大影响。 

1.2.1.3.对外部延伸特征的研究包括 

市民贷款外部延伸指标的研究受到各方面因素的影响，相对贷款要素和内在因

素 而言都明显少很多，而且出现的会迟一些。一方面受外延指标的获取影响，另一

方面也受到指标有效性的影响。 

Hartarska.V和 DenisNadolnyak (2007)对世界银行发放的小额贷款的情况进行 了

分析，结果表明贷款人的技术和能力，有无担保等方面是贷款风险的主要影响因素 .

李正波，高杰，崔卫东(2006)根据实地调查的资料，提岀了对应的年龄、性别、 劳

动力人数、信用社信誉、服务等指标在内的 19个评价指标。迟国泰(2009)通 过相关

性分析、关联分析、聚类分析建立了一套包含经济、生态、社会、人的全面发 展和

科学技术 5个方面共 79个指标的科学发展评价指标体系。魏强等(2016)结 合 P2P网

贷平台网络信息领域的特殊风险因素，考虑借款人主要为个人和小微企业, 总共筛选

了 18个指标构建网贷指标体系。 

1.2.2. 对市民贷款信用风险评价方法的研究 

信用风险评价方法主要分为三大类型，主要是按照基础学科进行分类，分别为

统 计学方法、运筹学方法和数据挖掘方法。本文应用到的 XGBoost算法也属于数据

挖掘 方法的一种。XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)算法是 GradientBoosting算法

的高效实现版本，因其在应用实践中表现出优良的效果和效率，因而也被工业界广

为推崇。 

XGBoost算法是 Chen等(2016)改进梯度提升决策树模型提出的一种集成学习模

型，该算法中的决策树具有先后关联，当前预测以上一轮的预测误差为基础，利用

各轮预测误差迭代构建模型，提升预 测的准确性。 

常用数据挖掘方法研究层面，Dutta and Shekhar (1988)将神经网络预测模型运 

用于债券信用评级方面。温涛(2004)建立了基于 BP神经网络的农户信用评级 模型。
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并对重庆市 150 个农户的信用状况进行了实证研究。徐佳娜，西宝(2004) 将人工神

经网络信用风险评估技术与层次分析法相结合，建立了商业银行信用风险评  估

AHP-ANN模型。蔡丽艳(2011)等釆用决策树方法对某信用社的农户小额贷 款信用风

险进行评价。张涛(2017)以农户贷款意愿为目标，农户户主特征、家 庭特征等 8 个

因素为自变量建立决策树分类模型，以为农村金融机构提供有价值的农 户分类规则。

结果表明：农户家庭人口、土地面积、户主受教育程度等 7 个因素的不 同水平取值

可以组成 10个不同属性的分类规则。 

其他数据挖掘方法研究层面，王春峰等（2005）运用蚁群算法（modified ants 

algorithm.MAA）对商业银行的实际案例进行了实证研究。韦艳玲（2009）釆用模 

糊聚类方法，将贷款农户划分成具有不同信用特征的群组，农村信用社进一步深入

分 析其信用风险提供理论支持。 

知识图谱(Knowledge Graph)又称为科学知识图谱，是显示知识发展进程与结构

关系的一系列各种不同的图形，用可视化技术描述知识资源及其载体，挖掘、分析、

构建、绘制和显示知识及它们之间的相互联系。知识图谱的概念演化经过了语义网

络、本体论、Web、语义网、链接数据等阶段，并由 Google 在 2012 年提出的，

Google 希望通过知识图谱构建下一代的搜索引擎，从而优化搜索结果。雷丰羽

（2018）在 2018年，通过知识图谱高效直观刻画拟授信主体间的关联网络,借助知识

图谱技术创新、全维度对主体进行画像,立体复现主体的真实状况.借助知识图谱可以

实现之前传统风险管理方案诸多难题和不足,更好帮助金融机构进行风险管理。于小

洋（2018）于 2018年，通过知识图谱技术的通用构建框架，提出了以实体获取和实

体关系抽取为主要手段的关系图谱构建方案。设计并实现了一个以资本市场人物和

企业关系图谱为主要数据模型的信息系统。 

1.2.3. 综合评述 

本章主要从信用风险评价特征选取、风险评价方法两个方面对个人贷款信用风 

险评价相关的文献进行了研究和分析，对目前国内外的研究有了较为深入的了解。

应该说前人的研究取得了较多宝贵的成果和总结了丰富的经验。从不同研究视角和

研究方法方面丰富了研究的成果，对个人信用风险评价的研究和应用都起到了重要

的参考作用。 
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从文献研究的内容中不难发现，当前个人风险评价指标研究主要集中在个人贷

款基本要素、内在因素的研究。评价信息来源局限、评价维度少和针对性不足的问

题普遍存在。而随着互联网技术的不断发展，每个人数字化生存的不断拓展，针对

个人客户的数据来源愈加广泛，种类愈加完整。因此也就能够以更加客观的方式，

在更好的数据环境下对个人贷款信用风险评价进行更深一步研究。而本文应用外部

大数据资源和本地大数据资源来对个人信用风险评价进行深一步研究，也正是基于

这个大的前提。 

2. 方法论 

2.1.2019年之前包头农商银行零售贷款的困难和问题 

在 2019 年本文实践之前，包头农商银行零售贷款主要面临的问题有以下几个

方面： 

1、外部互联网网络银行开始渗透本地市场。例如微粒贷、借呗、好人贷，经

市场调研，这些产品在授信人群、审批效率、利率、件均、客户便宜程度方面均有

较好的表现，使本地农商行在小微授信和个人消费贷款方面收到较大的挑战。 

  

机构 产品 

名称 

授信 

人群 

审批 

效率 

年利率 件均 客户 

便宜程度 

优势 

招联 好期贷 芝麻信用

分较高的

消费人群 

2 分钟 15%-36% 12,000  填写内容简

单；2 分钟内

给出额度。 

新网 好人贷 客群较

广，普通

工薪、白

领。 

2 分钟 10.8%-

28% 

3,500  每步均有营销

动作；填写内

容较简单，多

为选择性的选

项；2 分钟内

出额度。 

平安普

惠 

新一代 线下推广

的小微企

业主 

首次出额

2 分钟提

高额度 30

分钟 

7.5%-

24% 

135,00

0 

 金额较大，利

率区间大，客

户经理全程服

务，维护.。 

 

表 1：外部互联网网络银行产品分析表（2018 年） 
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2、本地其它银行抢占市场。目前本地各类商业银行抢占小微授信人群，由于

资金成本低，对客贷款利率偏低，从而抢占大部分的头部客户，例如建行快贷、邮

储极速贷、蒙商银行商赢宝、金谷村镇银行农户产品，在授信人群、审批效率、利

率、件均、客户便宜程度方面均有较好的表现。使得农商获得的客户质量相对较

低，存量市场被逐步蚕食，以农区信贷市场为例，包头农商行的市场占有率由过去

的 65%（2015年数据）年降至 48%（2019年数据）； 

机构 产品 授信人群 审批效

率 

年利率 件均 客户便宜

程度 

优势 

建行 快贷 在建行有

金融资产

及代发客

户 

5 分钟 4.3%-5% 5,000  审批速度较快，

利率优势十分明

显，线上完成操

作。 

邮储 极速贷 小微商户 15 分钟 7.5%-10% 35,000  额度较高，最高

可至 20 万，审批

速度较快。 

蒙商

银行 

商赢宝 线下推广

的小微企

业主 

七个工

作日 

7.5%-12% 155,00

0 

 金额较大最高授

信可达 100 万，

产品灵活，客户

经理全程服务，

维护.。 

金谷 农户贷

款 

农区客户 三个工

作日 

7%-9% 85,000  金额高，审批速

度快，利率低。 

 

表 2：本地其它银行产品分析表（2018 年） 

3、外部数据获取不足，坏账较高。2018年之前，包头农商银行没有引入大数

据资源进行风险评估，单一依靠央行的征信记录，作人为主观的判断，且标准不统

一。造成信贷资产质量参差不齐，且无法评判关键影响因素。在发现风险时，不能

步调一致的采取有效的风控措施。不良率较高，难以有效的控制。依靠人工调查，

主观经验审批，零售贷款不良率表现为 3.2%。 
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人行数据 本行自有数据 

近 3、6、12 个月逾期累计次数 客户评级 
 

命中近 2 年特殊交易类型存在担保人代还、以

资抵债 

AUM 余额、存款余额、理财余额 

信用卡近 3、6、12 个月逾期累计次数 资产信息 

近 6、12、24 个月出现 1、2、3+的次数 负债信息 

当前贷款、信用卡逾期金额 经营信息 

最近 2、3、4、6 个月内的贷款审批、信用卡

审批查询次数 

收入信息 

未结清房贷月供和 家庭成员信息 

 

表 3：原有作为风控判断的数据列举（2018 年） 

 

时间 表现 

2018 年第一季度 2.85% 

2018 年第二季度 3 .20% 

2018 年第三季度 3.11% 

2018 年第四季度 3.20% 

表 4：包头农商银行未引入外部数据前，零售贷款累计的不良表现（2018 年） 

 

时间 A 支行 B 支行 C 支行 D 支行 E 支行 F 支行 

2018 年第一季度 1.70% 3.45% 3.25% 2.36% 1.11% 1.89% 

2018 年第二季度 2.28% 1.76% 1.16% 3.13% 3.32% 2.28% 

2018 年第三季度 1.14% 3.36% 1.27% 1.44% 3.17% 1.12% 

2018 年第四季度 2.85% 1.37% 2.54% 1.55.1% 1.77.5% 3.55% 

表 5：包头农商银行不同机构个人贷款不良表现（由于授信决策标准不统一，体现在同一机构的不良表现忽高

忽低） 

4、展业成本较高，人力资源占用高。小额高频的贷款，是包头农商银行个人

信贷的主要定位，在发放贷款时，依靠劳动密集型的方式进行作业，人员投入大，

贷款操作成本较高。目前客户经理人均管户数达到 300笔，但人均管户金额仅为

1890万，管理能力有限，不利于新增贷款的扩展及贷后管理工作。增加人员，又会

提高展业成本，在成本控制和业务扩展方面陷入两难境地。 
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项目 调查成本 资料成本 办手续的

成本 

其它费用（公证、

评估） 

合计 

（10 万元为例） 

信用、保证

贷款 

150 元/笔 20 元/笔 0 授信金额的 0.3% 470 元 

抵押贷款 250 元/笔 20 元/笔 80 元 授信金额的 1.3% 1650 元 

表 6：展业成本分析（2018 年） 

项目 客户经理拓客 办手续的时间 

信用、保证贷款 5 个工作日 3 个工作日 

抵押贷款 10 个工作日 10 个工作日 

表 7：展业拓客时间成本分析，客户经理拓客和办手续的时间对比（2018 年） 

5、线下采集数据较多，没有充分的利用。身份信息、教育信息、工作信息、

家庭信息、社会关系等申请表信息是农商行的数据优势，零散在 14个不同的系统

里，没有整合和量化的能力，过去的坏账客户的特征没有量化提炼，不具备对个人

信贷投放工作的指导作用。 

2.2.可以利用的资源 

解决问题的关键依然是大数据，大数据毕竟是一切分析和建模的基础。因此对

包头农商银行而言除了尽量获得与外部竞争对手同样的大数据资源外，尽量挖掘本

地大数据资源，在本地形成竞争优势就是一条可行的道路。 

幸运的是，包头农商银行毕竟是一家在本土深耕多年的银行，在与本地各类机

构客户（例如：本地社保、公积金、通讯记录、农户建档信息等）进行长期合作过

程中，可以通过技术手段合法利用这些机构所具有的各类针对个人客户的数据资

源，并且使其量化和标签化，这些分散在本地各个机构的客户信息可以通过身份证

号，手机号等关键字段进行关联以构成本地大数据资源。 

根据在本地的调研情况，包头农商银行的外部竞争对手和本地的竞争对手都尚

未对本地大数据资源进行大规模实际应用。 

本地大数据具有如下价值： 

第一，本地特色的外部大数据，例如本地电商交易、社交数据、移动通讯信息

等，在本地客群的应用会更加精准。 
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第二，具有本地特色的场景大数据，例如本地公积金数据、本地小微企业纳税

记录、医疗、教育等方面的数据的获取，本土银行更有优势。包头农商银行在这些

各类场景中能够深挖客户并控制风险，这是线上互联网信贷机构所不具备的优势。 

第三，本地机构利用网点优势，能够通过人工采集获取大量数据，并且这些数

据能够沉淀下来，这是其他机构所不具备的。包头农商行经营历史较长，在当地客

户根基较好，特别是农户数据收集和建档较为完整、全面。特别是，在对村民社会

关系的掌握方面，例如家庭和谐程度、父子、兄弟姻亲关系等情况，包头农商银行

具有天然的优势。 

同时借助于国内这些年快速发展的各类全国性的大数据公司，包头农商银行也

可以像外部互联网金融机构一样，充分获得本地客户的外部大数据资源（例如：外

部多头借贷信息、电商交易记录、社交信息等）。 

这样本地大数据资源+外部大数据资源，构成了本文可以利用进行建模的数据

资源，使得本次论文研究有了坚实基础，并且在此基础上对所建立的风控模型进行

持续的优化和评估，最终的目标是针对竞争对手在本地形成竞争优势。 

2.3.数据源 

本文研究的目标客群是指在内蒙古自治区包头市，这个城市是中国一个比较具

有典型意义的 4线城市，工业、农业基础较好，类似这样的城市全国有 300多座，

涉及人口 3~4个亿。在这个城市中，居住时间超过一年的常住人口，年龄从 18岁到

60岁，职业性别不限，有 260万人左右，其中有农户 40万人左右。本地的市民（包

括农户）是农商银行服务的主要对象，特别是农商行依靠自身的网点优势，在本地

农区占有较大份额的市场，在农户数据获取方面具有天然的优势。 

得益于整个国家和包头市多年来外部大数据环境的发展，包头农商银行能够获

得的，并且能够持续获得 3年以内的数据来源，主要分为以下六大类： 

1、银行内部数据源（包括 114,356个人，具体有：姓名、身份证号、电话号

码、开户信息、存款表现、贷款表现、是否黑名单等）；这些数据约 96,516,464个

字段。 



 

18 

2、外部金融机构数据源（包括本地可获取的 114,356个人的央行征信信息，具

体有：个人基本信息，在各个持牌正规金融机构的贷款表现等）；这些数据约

77,533,368个字段。 

3、互联网外部大数据源（包括本地约 114,356人，具体包括：黑名单和多头借

贷信息、电商信息、社交信息、移动通信和应用信息等）；这些数据约 552,568,192

个字段。 

4、本地外部大数据源（包括本地约 64,357人，具体有：客户黑名单和多头借

贷信息、客户信用分、社保、个税、公积金、通信运营商、民政等）；这些数据约

2,188,138,000个字段。 

5、本地场景大数据源（包括本地约 59,453人，具体有：医疗、教育、交通出

行、电商等）；这些数据约 1,367,419个字段。 

6、农民大数据源（包括本地约 12,468人，具体有：家庭关系、邻里关系、土

地亩数、年收入等）；这些数据约 10,522,992个字段。 

项目 

整体数据 本行数据 

户数 
单户信

息量 
信息总条数 户数 

单户信息

量 
信息总条数 

行内数

据 

612,543  18  11,025,774  114,356  844  96,516,464  

外部金

融数据

（征

信） 

825,436  156  128,768,016  114,356  678  77,533,368  

互联网

大数据 

1,414,356  4,832  6,834,168,192  114,356  4,832  552,568,192  

本地外

部大数

据 

2,403,552  34,000  81,720,768,000  64,357  34,000  2,188,138,000  
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本地场

景大数

据

（POS

电商数

据） 

1,825,088  23  41,977,024  59,453  23  1,367,419  

农民大

数据 

63,564  156  9,915,984  12,468  844  10,522,992  

合计 

合计 88,746,622,990  合计 2,926,646,435  

表 8：各类大数据数据数量分析表（2018 年） 

（备注：整体数据是指基于本地市场该数据的总量，本行数据是指基于本行的

存量客户数据，可直接获取的数据） 

上述这6部分数据，根据本文建模的需要主要被划分为2大部分： 

⚫ 数据源1（公共大数据）：银行内部大数据；外部金融机构数据；互联网外

部大数据； 

 这部分数据源对任何一家外部银行的竞争对手而言，都可以获得，相对来说

是公共资源；包头农商银行的主要外部竞争对手都可以获得这样的数据。 

序号 数据源 1 字段描述 

1 行内数据 开户日期、存款表现、经营数据...共 55 个字段。 

2 

外部金融数据

（征信） 

近 3、6、12 个月逾期累计次数；命中近 2 年特殊交易类型存

在担保人代还、以资抵债；信用卡近 3、6、12 个月逾期累计

次数；近 6、12、24 个月出现 1、2、3+的次数；当前贷款、

信用卡逾期金额；最近 2、3、4、6 个月内的贷款审批、信用

卡审批查询次数、未结清房贷月供和、未结清贷款笔数、金

额；信用卡月还款额...共 156 个字段。 

... 

3 

互联网外部大

数据 

通过身份证查询法院执行人黑名单、通过身份证查询非银(含

全部非银类型)高风险、按手机号查询，近 6 个月在非银机构-

持牌网络小贷机构申请机构数、按手机号查询，近 6 个月在非

银机构申请次数...共 80 个字段。 

... 

表 9：数据源 1 字段分析表（2018 年） 
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⚫ 数据源2（本地大数据）：本地外部大数据；本地场景大数据；农民大数

据； 

 包头农商银行所获得这部分数据源，相对数据源1而言，是本地化数据，这

些数据具有鲜明的包头本地客户特征，而外部互联网银行无法或者很难获得。

这部分数据源是本次研究的重点基础。 

 表 2.9数据源 2字段分析表（2018年） 

序号 数据源 2 字段描述 

1 

本地外部大数据 

个人运营商信息、疑似养卡（异常使用号码）标识、近 3 个月

账单平均金额、手机号码归属地市标签、手机号码近 6 个月总

停机频次标签（元）...共 50 个字段。 

公积金缴存基数、公积金月缴存额等。 

个税缴纳基数、个税缴纳额。 

个人汽车拥有情况。 

个人婚姻状况。 

个人户籍状况。 

... 

2 

本地场景大数据 

销售金额、客单数、客单价、产品编号、交易时间...共 14 个字

段。 

... 

3 

农民大数据 

基本情况、所在村组、家庭主要成员、拥有房产情况、拥有土

地情况、拥有农机具情况...共 156 个字段 

... 

表 10：数据源 2 字段分析表（2018 年） 

2.4.利用外部公共大数据和本地数据建模 

本次研究的关键就在于： 

1、利用外部公共大数据（数据源 1）进行建模，构建 Public模型，实现与竞

争对手的同样的表现。 

2、在外部公共大数据建模的基础上，引入本地数据源（数据源 2），两个数据

源结合后，进行联合建模，构建 Local模型，并利用知识图谱等工具创新解决联合

建模过程中特征选取的困难和问题，目标是使得联合建模调优后的结果显著优于前

者。 
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3、对联合建模进行成本收益分析，判定联合建模在经济上的可行性。 

选取的建模方法： 

本次研究选取的建模方法是 XGBoost，主要是基于如下理由： 

1、保证算法结果稳定的同时还可高效处理大规模数据。  

2、容易工程化，在实际应用中容易实现。 

3、算法效果好，解决实际问题能力强。 

4、对数据的缺失和错漏容忍度高。 

2.5.发现 

在本文的研究中，第一方面：通过对两个数据源，针对已有的数据集（30774

条包头农商银行 2018的样本数据）利用 XGBoost进行建模对比，建模的成效十分

显著： 

项目 
数据源 1 

（Public 模型） 

数据源 1+数据源 2 

（Local 模型） 

通过率一致情况下 

（通过率=80%） 
坏账=1.9% 坏账=1.1% 

坏账一致的情况下 

（坏账<=1%） 
通过率=30% 通过率=75% 

lift 分析 

（Decile=10） 
3.62 5.56 

表 11： 2 个不同数据源建模成效对比分析表 

在同样的通过率条件下，Local模型的坏账率要低于 Public模型；在同样的坏

账率条件下，Local模型的通过率要高于 Public模型。如果把坏账率控制在 1%以

内，Local模型的通过率能达到 75%，而 Public模型的通过率只能达到 30%；如果

把通过率控制在 80%，Local模型的坏账率为 1.1%，Public模型的坏账率为 1.9%。 

从 lift分析来看，Local模型的增益优于 Public模型。 
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在本文的研究中，第二方面，利用新的 Local模型，建立市民贷产品，在 2019

年一年进行了运行，实际获得的收益非常的显著： 

系统上线前（2018年）和系统上线后（2019年），比较如下： 

客户获益分析：（1）一笔小额贷款的获取时间，从 3天减少到 3个小时；

（2）笔数：笔数从 2018年的 73788户增至 2019年 197233户，客户覆盖面更广；

（3）利率：客户的平均利率从年化 10.96%降到年化 8.72%； 

不同类型客户分析：（1）能够覆盖本地 70%的人群，只有是本地人，没有不

良记录都可以借贷 8000元以上；（2）其中能够覆盖 80万原来没有借贷的白户人

群；（3）原有的 80万有征信客户的平均借贷金额可以从 3000元调整到 20000元； 

银行获益分析：（1）放贷余额 2019年达到 15.35亿；（2）额度：客户的平均

额度达到了 43728元，风险进一步分散，显著优于过去（96683元），向互联网银

行靠近（5000元）且优于本地其它银行（72187元）；（3）当前不良和预计不良低

于 1.2%；（4）预计净利润可以达到年化 4%，相对于传统银行零售业务净利润提升

203%；（5）成本：成本快速下降，降低了 60.04%； 

在本文的研究中，第三方面，在具体的研究创新上，本文主要做了两个重要创

新： 

1、在数据源 1和数据源 2的基础上，应用 XGBoost建模工具建模，并取得了

非常好的成效。 

2、相对于数据源 1，本地数据源存在着较大的缺失、错漏问题。本文利用知识

图谱对数据源 2的本地信息进行清洗和通过权重的调整增强领域知识，经过清洗和

调整后，数据质量得到了明显改善，模型的效果进一步得到了优化。 

在知识图谱的应用过程中，知识图谱标准化了不同数据源数据的分析框架和预

测过程， 并对模型的建立有三点补充和完善： 

（1）可以对知识图谱中的任一节点进行预测和分析。例如，要研究家族的诚

信情况，只需选取与一个人家庭亲戚有关联“关系”的所有节点作为初始变量集； 
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（2）可以将知识图谱中的结构信息带入量化模型中。例如，使用主成分分析

降维，可以考虑把每个包含关系下的分项变化汇总为一个主成分等； 

（3）可以在传统量化模型的基础上叠加领域行业观点。例如，农产品价格

好，那么必然客户的还款意愿和能力高。 

利用知识图谱，例如，一个显著的发现和获益是：经过计算，“直系亲属的家庭

净收入”的 IV值为 0.342。也就是说，“直系亲属的家庭净收入”这个维度具有很高的

建模价值。 

3. 包头农商银行建模之前零售贷款分析  

 

在 2016年、2017年、2018年，包头农商银行的个人信贷审批没有依托大数

据，主要依靠人工的模式进行风险判断。这三年的信贷投放额度、信贷投放增量、

贷款笔均、平均利率、贷款笔数、展业成本、办理速度、不良率等具体数据如下： 

表 12：2016,2017,2018 包头农商银行个人信贷数据表 

 

表 13：2016,2017,2018 包头农商银行个人信贷成本和办理时效数据表 

截至 2018年底，包头农商银行存量个人信贷共 73788笔，贷款笔均 9.6万元，

贷款平均利率 10.96%，不良率 3.20%，这些客户分布在，全行 16个零售产品中，

主要结构为抵押类贷款占比 36%，信用贷款占比 64%。 

年 
贷款余额

（万元） 

贷款增量

（万元） 

贷款户均 

（万元） 

贷款平均

利率 

贷款户数 

 
不良率 

2016 年 677,651.04  14192.2 13.019 11.52% 52086. 3.31% 

2017 年 684,257.61  6606.57 11.54  11.32% 59656 2.98% 

2018 年 704,018.62  19761.01 9.60  10.96% 73788 3.20% 

年 

单笔展业成本 办理速度（工作日） 

信用类 抵押类 
拓客 办理手续 

信用类 抵押类 信用类 抵押类 

2016 年 450 元 1590 元 3 个  8.5 个 2 个 10 个 

2017 年 450 元 1620 元 4.5 个 9 个 2.5 个 10 个 

2018 年 470 元 1650 元 5 个  10 个 3 个 10 个 
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观察从 2016年到 2018年三年的各项数据，可以看出： 

1. 从 2016年到 2018年三年间，贷款余额共增长了 2.64亿元，三年的平均增量

为 1.35亿，增长较为乏力； 

2. 从 2016年到 2018年三年间贷款笔均逐年降低，贷款笔数逐年升高，单笔展

业成本逐年增加，整体展业成本增长幅度超过投放规模的增长幅度，成本居

高不下，但是贷款平均利率受市场因素的影响逐年降低，利润空间逐年降

低；  

3. 从 2016年到 2018年三年间，业务办理速度处于较长的办理周期，客户的满

意度降低，外部市场的信贷竞争较为激烈，优质客户流失严重。 

4. 从 2016年到 2018年三年间，零售贷款的不良率始终居高不下，展业成本提

高、贷款利率下降，不良率处于高位，更加挤压了利润空间，个人信贷业务

处于一个不可持续的发展状态。 

因此，从 2018年开始，包头农商银行引入了各类大数据集，并且从 2018年的

73788个人信贷客户中筛选出 30774户数据完整、结构清晰且数据价值较高的客户

作为样例，建立新的风控模型，推出市民贷新产品，采用新模式进行贷款的投放和

管理。 

4. 分析 

 

4.1.Public数据集和 Local数据集数据准备 

通过三类接口方式，包头农商银行构建了自己的数据集，接口与数据来源的关

系如下图所示： 
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数据清洗

本地外部数据接口 行内数据接口 互联网外部数据接口

数据源1（公共数据） 数据源2（本地数据）

农
民
大
数
据

本
地
外
部
大
数
据

本
地
场
景
大
数
据

行
内
数
据

外
部
金
融
金
融
数
据

互
联
网
大
数
据

 

 
图 1：数据准备过程 

 

在建模工作中，对数据样本的探索性数据分析和数据清洗工作占到 70％的工作

量，所以风险评价模型的构建主要工作还是对数据集中各字段标签的构建和确定。

标签指标的确定过程中，通过变量基本信息分析、变量分布分析、变量频率分析等

工作剔除极端值、非正态分布标签；通过数据清洗对数据进行重新审查和校验，目

的在于删除重复信息、纠正存在的错误，并保证数据一致性。其中最重要的 2个步

骤如下，以实现对有效标签体系的构建工作，为建模做好准备。 

4.1.1. 一致性检查 

根据每个变量的合理取值范围和相互关系，检查数据是否合乎要求，发现超出

正常范围、逻辑上不合理或者相互矛盾的数据。简单的一致性检查如性别，年龄

等，例如：同一身份证号码下，根据身份证号码的逻辑，校验并纠正数据源中的性

别和年龄字段；对一些数据在不同来源值不相同的情况下，采用投票机制设立一致

性检查，例如客户家庭人口，值有（2人，3人，3人）三种情况，根据投票，选取

3人。 
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4.1.2. 无效值和缺失值的处理 

由于调查、编码和录入误差，数据中可能存在一些无效值和缺失值，需要给予

适当的处理。常用的处理方法有：估算，整例删除，变量删除和成对删除。例如在

对 POS流水进行处理时，消费金额是必需数据，对无法获取该字段的数据，进行整

列删除，对单笔金额超过 10万元的数据，置换成特殊码（通常是 9、99、999等）

代表无效值和缺失值，同时保留数据集中的全部变量和样本。但是，在具体计算时

只采用有完整答案的样本，因而不同的分析因涉及的变量不同，其有效样本量也会

有所不同。这是一种保守的处理方法，最大限度地保留了数据集中的可用信息。 

 

4.2.Public数据集和第一个优化评分模型 

4.2.1. 样本目标定义 

4.2.1.1.贷前审批模型 

“市民贷”产品的贷前审批流程，需要对申请用户的信用资质进行评估，并预测

其未来逾期或者坏账的概率，以决定是否给该用户发放贷款。其中贷前审批模型是

贷前审批的主要依据。 

贷前审批模型是以申请人未来是否逾期作为目标变量，以申请人提交的信息和

银行采集的其他信息为预测变量，构建的二分类模型。 

4.2.1.2.贷前审批模型目标变量 Y 的定义 

通过对存量样本的滚动率分析，确定目标变量定义为： 

1）历史最大逾期天数小于 30 天为好客户，即 Y=0； 

2）历史最大的逾期天数大于等于 30 天为坏客户，即 Y=1。 

4.2.2. 数据样本 

为使贷前审批模型具备较好的预测能力，数据样本选取及准备尤为重要。充足

且有代表性的数据样本是模型建立的前提。数据样本选取了个人贷款业务在 2018 年

发放贷款的 30774 例客户，其中坏客户 1002 例，占比 3.26%，好客户 29742 例，占

比 96.74%。 
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4.2.3. 特征加工 

根据特征的数据属性和衍生方法的不同，将特征大致分为两类。一类是基于业

务逻辑的业务特征，另一类是利用数学变换、算法衍生、特征交叉与组合等方法生

成的衍生业务特征。 

4.2.3.1.业务特征 

在本文 1.2.1章节对业务特征的前期研究进行了综述。本文所研究的业务特征来

源于实际业务场景中的数据，通过这些数据往往可以构造出大量的反应业务特点的

特征。将常见的业务特征分为基本属性特征、基于各类场景数据的特征和关联信息

特征三大类。 

基本属性特征主要是对研究对象固有的性质和特点的描述，主要涉及身份信

息、教育信息、工作信息等申请表信息，通过解析这类记录类信息得到可用于量化

描述或分类的特征。 

对于各类场景数据的特征，从各类场景得到的关于研究对象的详细的数据，这

些量化数据可以用于分类建模。 

关联信息主要是通过社交数据建立人与人之间的联系，借助知识图谱的方法，

对群体或节点的关联路径深度、关系类型、关系权重、关系密集度、关联节点属性

等指标进行计算提取，将复杂的关系网络可视化。 

4.2.3.2.衍生业务特征 

对业务特征进行数学变换、算法衍生、特征交叉与组合，衍生出具有新的含义

的特征，更利于模型计算，从而提升模型的预测能力。根据衍生前后特征数量的变

化将衍生方法分为 1-to-1特征衍生、1-to-N特征衍生和 N-to-N特征衍生。 

（1）1-to-1 特征衍生 

单变量的函数变换：常用的变换函数有绝对值变换、平方变换、对数变换、指

数变换以及倒数变换。 

分箱：主要应用于对连续变量的离散化和多分类值离散变量的合并。离散化后

的特征对异常数据有较强的鲁棒性，不易受极端值的影响；且能避免特征中无意义

的波动对模型造成的影响，模型会更稳定。分箱方法主要有等距划分和等频划分，
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其中等距划分：将变量的取值范围分为 k等份，每一份为一箱；等频划分：将变量

的观测值个数分为 k份，使得每份包含大致相同的实例数量。 

WOE转换：WOE转换是一种有监督的编码方式，将预测类别的集中度的属性

作为编码的数值。通俗来讲就是特征在某一取值范围的时候对违约概率的一种映

射。 

（2）1-to-N 特征衍生 

1-to-N衍生方法指对单个特征进行处理输出多个新特征，主要方法有 One-Hot编

码和均值编码两种，它们都是用于对分类变量进行处理。 

One-Hot编码：主要应用于无序的分类变量，由于分类器往往会将此类数据默认

为连续的有序变量进行处理，所以不能直接使用。使用 one hot编码可以对类别进行

“二进制化”操作，然后将其作为模型训练的特征。 

均值编码：均值编码是针对高基数的类别特征进行处理，当类别特征的实例值

过多时进行 One-Hot编码容易引起维度灾难，使得模型效果降低。均值编码在贝叶

斯的架构下，利用所要预测的目标变量，有监督地确定最适合这个定性特征的编码

方式。它最大的特点是基于经验贝叶斯方法利用已知数据估算先验概率和后验概

率，通过对先验概率和后验概率做加权平均计算最终的特征编码值。 

（3） N-to-N 特征衍生 

N-to-N衍生方法指对多个特征进行处理输出多个新特征，主要方法有多项式变

换和决策树算法衍生特征。 

多项式的变换:主要是对现有特征进行多项式特征组合形成新的特征矩阵，形

如，对 X=(x1,x2)进行 2阶变换，输出结果为：(x1,x2,x1^2,x1*x2,x2^2)，常用于线性

模型中达到非线性的效果。 

决策树算法衍生特征:在决策树的系列算法中，每个样本都会落入一个叶子结点

上，将叶子结点作为新的特征用于训练模型。树模型本身并不能产生特征，但可以

利用其算法的特性产生特征组合。该算法在一定程度上弥补了人工组合特征费时费

力的缺陷。 

4.2.3.3.特征选取 

对于上述的各类业务特征，在评估是否将某一特征纳入模型变量中时，需要综

合考虑以下几方面因素，按优先级排序： 
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（1）符合逻辑且可解释； 

（2）有较强的预测能力； 

（3）与其他变量相关性较低； 

（4）稳定且便于获取； 

（5）合规，无法律或伦理的限制； 

（6）与申请者相关，且不是金融机构的策略； 

（7）去掉后会导致信息损失较大。 

对于 30774 个建模样本，本地数据总共 5006 个字段，如何在这些字段中提取出

模型要使用的特征变量比较关键。 

本文采取的特征筛选方式有： 

（1）缺失率太高的变量直接剔除，按 70%的阈值来剔除的； 

（2）数值变量中所有值接近常量的变量剔除； 

（3）按业务逻辑完全不可解释的变量直接剔除； 

（4）分类变量中 unique 值大于 20（不包括 20）的直接剔除； 

（5）IV 值小于 0.02 的变量直接剔除； 

（6）若两个变量的相关度大于 0.7，剔除 IV 值较小的那个变量。 

这里需要对 IV 值进行说明， IV 值衡量的是一个变量的信息量，其值的大小反

映了变量对于目标变量的影响程度。一般来说，IV 值小于 0.02 的变量预测能力非常

差，且有可能影响模型的稳定性，因此 IV 值低于 0.02 的自变量都会被直接剔除。  

经过上述过程的筛选，剩下的特征字段为 284 个，其中比较有代表性的特征

有： 

（1）年龄  

 

图 2：年龄 IV 值 
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年龄这个特征来自于用户申请表。对其 IV 值进行分析，首先对年龄做了离散化

分箱处理，如上图所示，将其划分为 7 个分组，并计算每个分箱中样本的数量和坏

账率。从图中可以看出，“市民贷”的客户主要年龄段为 30-34 岁，且这部分客户的

坏账率最低，为 2.28%。整体来看，随着年龄的增加，坏账率呈现先降低后增加的

“V”形。经过计算，年龄这个特征的 IV 值为 0.092。 

（2）近 4 个月的申请次数 

 

图 3：近 4 个月的申请次数 IV 值 

“近 4 个月的申请次数”是互联网大数据类的特征，描述了申请人在近 4 个月内申

请其他贷款的次数。从图中可以看出，随着“近 4 个月的申请次数”的增加，坏账率

逐渐提升，特别是如果申请人“近 4 个月的申请次数”大于 3，则其坏账率远高于其他

申请人。“近 4 个月的申请次数”的 IV 值为 0.154。 

（3）存款月均余额 

“存款月均余额”来自于行内自有数据。首先做离散化分箱处理，如下图所示，

将其划分为 6 个分组，分别并计算每个分箱中样本的数量和坏账率。从图中可以看

出，“存款月均余额”小于 0.5k 的用户坏账率最高，随着“存款月均余额”增加，坏账

率呈现逐渐降低。经过计算，“存款月均余额”的 IV 值为 0.241。 
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图 4：存款月均余额 IV值 

4.2.4. Public模型建立与评估 

4.2.4.1.XGBoost 建模方法 

XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)算法是 Gradient Boosting 算法的高效实现版

本，因其在应用实践中表现出优良的效果和效率，因而也被工业界广为推崇。2014

年，陈天奇博士提出了 XGBoost 算法，XGBoost 可认为是在 GBDT 算法基础上的进

一步优化。首先，XGBoost 算法在基学习器损失函数中引入了正则项，控制减少训

练过程当中的过拟合；其次，XGBoost 算法不仅使用一阶导数计算伪残差，还计算

二阶导数可近似快速剪枝的构建新的基学习器；此外，XGBoost 算法还做了很多工

程上的优化，例如支持并行计算、提高计算效率、处理稀疏训练数据等等。

XGBoost 算法源起于 Boosting 集成学习方法，在演化过程中又融入了 Bagging 集成

学习方法的优势，通过 Gradient Boosting 框架自定义损失函数提高了算法解决通用

问题的能力，同时引入更多可控参数即可针对问题场景进行优化，最后通过工程实

现方面细节优化，在保证算法结果稳定的同时还可高效处理大规模数据，可扩展支

持不同编程语言。这些因素共同使它成为了主流机器学习算法之一。 

4.2.4.2.Public 模型建立 

在模型建立之前，需要将样本数据集随机划分为两份：样本的 70%作为训练

集，用来对模型进行训练；样本的 30%作为测试集，用来对训练好的模型进行度量

评估。特别的，在样本切分的时候，要确保两份数据中的坏账率基本一致。 
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以下为训练集测试集好客户及坏客户占比及详情： 

 客户类别 数量 占比 

训练集样本数量：21520 例 
坏用户 709 例 3.29% 

好用户 20811 例 96.71% 

测试集样本数量：9224 例 
坏用户 293 例 3.18% 

好用户 8931 例 96.82% 

表 14：训练集测试集好客户及坏客户占比及详情 

在模型训练过程中，采用 5 折交叉验证的方法，对 XGBoost 算法的超参数

num_round、max_depth 等进行网格搜索调参，选择 roc 最大的一组参数作为模型的

最终参数，完成模型训练。 

变量名 数据来源 相对重要性 

存款月均余额 行内数据 5.6% 

近 6 个月逾期累计次数 外部金融机构数据（征信） 5.3% 

近 4 个月的申请次数 外部金融机构数据（征信） 4.5% 

偿债压力指数高 互联网大数据 3.9% 

年龄 申请表 3.7% 

命中账户状态为逾期 外部金融机构数据（征信） 3.1% 

多次命中非银拒绝 外部金融机构数据（征信） 2.8% 

近 3 个月夜间申请次数 互联网大数据 2.6% 

理财余额 行内数据 2.5% 

客户评级 行内数据 2.3% 

表 15：模型中前 10 的关键变量，以及变量的数据来源和相对重要程度 

上表列出了模型中前 10 的关键变量，以及变量的数据来源和相对重要程度。 

4.2.4.3.Public 模型评估 

模型评估用来评测模型的好坏。一般是在训练集上完成模型训练后，运用模型

对测试集中的样本进行预测，通过计算模型预测的准确程度，来评测模型的好坏程

度。对于二分类模型，常用的评价指标有 KS 和 AUC。 

在测试集上，将模型预测的概率从小到大排列，分别以这些概率值为阀值，计

算出不同的(FPR,TPR)值，然后以 FPR 为横坐标、TPR 为纵坐标，绘制出 ROC 曲

线。KS 就是(FPR,TPR)二值组中，TPR 与 FPR 差的最大值；AUC 就是 ROC 曲线下

的面积大小，能够量化地反映基于 ROC 曲线衡量出的模型性能。KS 和 AUC 越大，
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说明分类器越可能把真正的正样本排在前面，分类性能越好。 

经过计算，Public 模型在测试集上，KS=0.3637，AUC=0.7317。 

 

图 5：Public 模型在测试集上，KS，AUC图 

对于测试集中的样本，按照模型预测的概率从小到大排序后，等频划分为 10

组，每组包含 10%的样本。然后分别统计各组的用户数、好用户数、坏用户数，计

算出各组的坏账率，如下表所示。从表中可以看出从第 1 组至第 10 组，坏账率呈单

调递增的趋势。并且模型筛选出来的最优质的第 1 组客户，坏账率为 0.5%，远低于

测试集的总体坏账率 3.2%；而在模型筛选出来最差的第 10 组，坏账率高达

11.5%，远高于总体坏账率 3.2%，说明模型具有较好的区分好坏用户的能力。 

另外表中还计算了累计指标，包括累计用户数、累计好用户数、累计坏用户

数、累计坏账率、累计好用户的占比、累计坏用户占比，可以反映出模型使用后的

结果。假如要求模型的通过率为 80%，则需要对模型预测的用户风险从低到高排

序，风险较低的 80%核准通过，其余的 20%拒绝。从表中可以看出，通过部分的坏

账率为 1.9%，比不使用模型的总体坏账率 3.2%降低了 1.3%。在被拒绝的 20%用户

中，误杀了 1-81.1%=18.9%的好用户，获得的收益是拒绝了 1-47.4%=52.6%的坏用

户。 
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Cum_Bad

_Rate 

Cum_Current

_Rate 

Cum_Overdu

e_rate 

1 923 918 5 0.5% 923 918 5 0.5% 10.3% 1.7% 

2 922 912 10 1.1% 1845 1830 15 0.8% 20.5% 5.1% 

3 922 910 12 1.3% 2767 2740 27 1.0% 30.7% 9.2% 

4 923 911 12 1.3% 3690 3651 39 1.1% 40.9% 13.3% 

5 922 906 16 1.7% 4612 4557 55 1.2% 51.0% 18.8% 

6 922 902 20 2.2% 5534 5459 75 1.4% 61.1% 25.6% 

7 923 896 27 2.9% 6457 6355 102 1.6% 71.2% 34.8% 

8 922 885 37 4.0% 7379 7240 139 1.9% 81.1% 47.4% 

9 922 874 48 5.2% 8301 8114 187 2.3% 90.9% 63.8% 

10 923 817 106 11.5% 9224 8931 293 3.2% 100.0% 100.0% 

表 16：Public模型在测试集上，用户区分能力分析表 

4.3.Local数据集和第二个更加综合的模型 

4.3.1. 本地数据 

4.3.1.1.本地特征 

本地数据包括本地外部大数据、本地场景大数据和农民大数据。其中本地外部

大数据是包头农商行跟本地电信部门合作授权获取的用户电信详单记录以及用户间

的亲密程度级别数据；本地场景大数据主要来自于包头当地的支付平台（电商 POS

流水），是用户在线下消费支出类数据；农民大数据主要是包头农商行对本地农户

调查获取的数据，包括农户收入、支出、资产、负债、社会关系等。 

对于 30774 个建模样本，本地数据总共 34179 个字段，经过数据清洗、指标加

工、特征衍生、特征筛选，有效的字段 147 个。下表是这些特征的举例： 

序号 变量名称 数据来源 相对重要性 

1 家庭收入 实地调查 4.90% 

2 近 6 个月月均消费金额 实地调查 3.60% 

……       

11 房屋面积 实地调查 3.32% 

……       

15 电商平均消费单价 本地电商 POS 系统数据 3.11% 

……       

23 是否供养大学生 实地调查 2.84% 
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……       

54 牲畜数量 实地调查 2.44% 

…… 
  

  

73 宅基地现值 村委会记录 1.88% 

……       

88 通讯费近 3 个月账单平均金额 运营商数据 1.72% 

……       

95 农机具现值 实地调查 1.32% 

……       

111 家庭关系程度 背靠背评议 0.98% 

……       

123 邻里关系 背靠背评议 0.72% 

……       

147 保额 保险公司信息批量导入 0.38% 

表 17：147 个本地特征举例表 

“家庭收入”是农民大数据的特征，描述了申请人所在家庭过去 1 年的总收入。从

图中可以看出，随着“家庭收入”的增加，坏账率逐渐降低，特别是“家庭收入”大于

10 万的申请人，其坏账率远低于其他申请人。“家庭收入”的 IV 值为 0.317。 

 

图 6：家庭收入 IV值 

需要说明的是，有一些特征并没有价值，如下表所示： 
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序号 变量名称 数据来源 IV 值 

1 家庭总人口数 实地调查 0.019 

2 房屋变现难易程度 实地调查 0.017 

3 村委会职务 村委会数据 0.016 

4 农机具类型 实地调查 0.014 

5 手机在网时长标签 运营商数据 0.013 

6 家庭持有产品数 行内数据 0.009 

7 手机号码近 6 个月总停机频次 运营商数据 0.006 

8 保费金额 保险公司数据 0.005 

9 农机具变现难易程度 实地调查 0.003 

10 车辆现值 实地调查 0.003 

表 18：10 个没有价值的特征表 

4.3.1.2.知识图谱关联特征 

知识图谱本质上是一种叫做语义网络（semantic network）的知识库，即具有有

向图结构的一个知识库，其中图的结点代表实体（entity）或者概念（concept），而

图的边代表实体/概念之间的各种语义关系，比如两个实体之间的相似关系等。 

目前，随着智能信息服务应用的不断发展，知识图谱已被广泛应用于智能搜

索、个人化推荐及金融大数据等领域。知识图谱技术提供一种从海量文本和图像中

抽取结构化知识的手段，是大数据分析的关键。关于知识图谱的构建，主要包括三

部分：知识获取、数据融合和知识计算及应用。 

（1）知识获取：在本地数据中存在着大量的结构化及非结构化数据。在处理非

结构化数据方面，首先要对用户的非结构化数据提取正文，其中主要通过自然语言

处理（NLP）技术进行信息抽取，从非结构化或半结构化文本中提取指定类型的信

息，实现对非结构化信息有效识别和消歧。 

（2）知识融合：当知识从各个数据源下获取时需要提供统一的术语将各个数据

源获取的知识融合成一个庞大的知识库。 

（3）知识计算及应用：知识计算主要是根据图谱提供的信息得到更多隐含的知

识；链接预测则可预测实体间隐含的关系；同时使用社区计算的不同算法在知识网

络上计算获取知识图谱上存在的社区，提供知识间关联的路径；通过不一致检测技
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术发现数据中的噪声和缺陷。 

由于本地农民大数据中有大量农户的社会关系信息，为了挖掘出有效的特征，

提高贷前审批模型的效果，建立了本地农户知识图谱，如下图所示。 

 

图 7：本地农户知识图谱 

在知识图谱中，本文主要以个人和住址为节点，人与人之间的关系为边，在个

人节点上，还有年龄、婚姻状况、资产、收入、负债等属性。 

利用知识图谱，首先进行了信息的校验，如夫妻二人是否居住在同一地址、兄

弟二人是否有相同的父亲或者母亲等，来提高采集的信息的真实性。其次，从知识

图谱中抽取一些特征，用于建立本地模型，如一度关联人的资产总值、一度关联人

总负债、二度关联人的借贷总次数等关联特征。下表是这些特征的举例： 
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序号 变量名称 数据来源 相对重要性 

1 直系亲属的家庭净收入 实地调查+知识图谱 5.40% 

2 二度关联人的借贷总次数 征信数据+知识图谱 1.90% 

……       

6 一度关联人的资产总值 实地调查+知识图谱 0.93% 

7 一度关联人电商平均消费单价 
本地电商 POS 系统数据+知

识图谱 
0.71% 

……       

11 
二度关联人通讯费近 3 个月账单平均

金额 
通讯数据+知识图谱 0.68% 

……       

13 一度关联人总负债 征信数据+知识图谱 0.55% 

14 二度关联人邻里关系 背靠背评议+知识图谱 0.42% 

表 19：经过知识图谱抽取后的 14 个有效特征表 

“直系亲属的家庭净收入”就是从知识图谱中抽取出来的一个有效特征。首先做

离散化分箱处理，如下图所示，将其划分为 6 个分组，分别并计算每个分箱中样本

的数量和坏账率。从图中可以看出，“直系亲属的家庭净收入”小于 10k 的用户坏账

率最高，随着“直系亲属的家庭净收入”增加，坏账率呈现逐渐降低。经过计算，“直

系亲属的家庭净收入”的 IV 值为 0.342。 

 

图 8：直系亲属的家庭净收入 IV值 
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4.3.2. Local模型建立与评估 

4.3.2.1.Local 模型建立 

Local 模型也是采用了 XGBoost 算法，训练集与 Public 模型的训练样本一致，

21520 例，但是模型采用了特征，既包含了 Public 数据筛选的 284 个特征，也包含

了本地数据的 147 个特征，以及从知识图谱中衍生的 14 个特征，共 445 个特征。 

在模型训练过程中，采用 5 折交叉验证的方法，对 XGBoost 算法的超参数

num_round、max_depth 等进行网格搜索调参，选择 roc 最大的一组参数作为模型的

最终参数，完成模型训练。 

变量名 数据来源 相对重要性 

直系亲属的家庭净收入 本地知识图谱 5.4% 

家庭收入 本地数据 4.9% 

存款月均余额 行内数据 4.7% 

近 6 个月逾期累计次数 外部金融机构数据（征信） 4.1% 

近 6 个月月均消费金额 本地数据 3.6% 

近 4 个月的申请次数 外部金融机构数据（征信） 2.9% 

偿债压力指数高 互联网大数据 2.5% 

年龄 申请表 2.2% 

命中账户状态为逾期 外部金融机构数据（征信） 2.1% 

二度关联人的借贷总次数 本地知识图谱 1.9% 

表 20：Local 模型中前 10 的关键变量 

上表列出了 Local 模型中前 10 的关键变量，以及变量的数据来源和相对重要程

度。在这 10 个关键特征中，有 4 个来自于本地数据，其余的来自于 Public 数据，这

部分也是 Public 模型的关键特征。 

4.3.2.2.Local 模型评估 

在同样的测试集进行 Local 模型进行了评估，其 ROC 曲线如下图所示，模型的

KS=0.5310，AUC=0.840。与 Public 模型的 KS 和 AUC 指标比对来看，Local 模型的

效果要远优于 Public 模型。 
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图 9：Local 模型在测试集上，KS，AUC 图 

如果不考虑知识图谱所衍生的 14 个变量，建立 Local-14模型在同样的测试集进

行了评估，其 ROC 曲线如下图所示，模型的 KS=0.4917，AUC=0.8027。与 Public

模型和 Local 模型的 KS 和 AUC 指标比对来看，参照下表，Local-14模型效果介于

Local 模型和 Public 模型之间，仍然优于 Public 模型。 

 

图 10：Local-14模型在测试集上，KS，AUC图 
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 Public 模型 Local-14模型 Local模型 

KS 0.3637 0.4917 

对照 Public 模型约提升 35.19% 

0.5510 

对照 Public 模型约提升 51.5% 

对照 Local-14模型约提升 12.06% 

AUC 0.7317 0.8027 

对照 Public 模型约提升 10% 

0.8401 

对照 Public 模型约提升 14.8% 

对照 Local-14模型约提升 4.7% 

表 21：Public, Local-14, Local 模型 KS，AUC 分析表 

因此在实践和下述分析中不再单独考虑 Local-14模型。 

对于测试集中的样本，按照 Local 模型预测的概率从小到大排序后，等频划分

为 10 组，每组包含 10%的样本。然后分别统计各组的用户数、好用户数、坏用户

数、坏账率、累计用户数、累计好用户数、累计坏用户数、累计坏账率、累计好用

户的占比、累计坏用户占比等，如下表所示。从表中可以看出从第 1 组至第 10 组，

坏账率呈单调递增的趋势。并且 Local 模型筛选出来的最优质的第 1 组客户，坏账

率仅为 0.1%，而在模型筛选出来最差的第 10 组，坏账率高达 17.7%，说明 Local 模

型具有较好的区分好坏用户的能力，且其区分能力优于 Public 模型。 

假如要求模型的通过率为 80%，则需要对模型预测的风险较低的 80%核准通

过，其余的 20%拒绝。从表中可以看出，通过部分的坏账率为 1.1%，比不使用模型

的总体坏账率 3.2%降低了 2.1%。在被拒绝的 20%用户中，误杀了 1-81.7%=18.3%的

好用户，获得的收益是拒绝了 1-28.7%=71.3%的坏用户。 

Decile 
Popu-

lation 

Cur-

rent 

Over-

due 

Bad_ 

Rate 

Cum_ 

Pop 

Cum_ 

Current 

Cum_ 

Overdue 

Cum_ 

Bad_ 

Rate 

Cum_ 

Current_ 

Rate 

Cum_ 

Overdue_ 

Rate 

1 923 922 1 0.1% 923 922 1 0.1% 10.3% 0.3% 

2 922 919 3 0.3% 1845 1841 4 0.2% 20.6% 1.4% 

3 922 916 6 0.7% 2767 2757 10 0.4% 30.9% 3.4% 

4 923 915 8 0.9% 3690 3672 18 0.5% 41.1% 6.1% 

5 922 912 10 1.1% 4612 4584 28 0.6% 51.3% 9.6% 

6 922 910 12 1.3% 5534 5494 40 0.7% 61.5% 13.7% 

7 923 904 19 2.1% 6457 6398 59 0.9% 71.6% 20.1% 

8 922 897 25 2.7% 7379 7295 84 1.1% 81.7% 28.7% 

9 922 876 46 5.0% 8301 8171 130 1.6% 91.5% 44.4% 

10 923 760 163 17.7% 9224 8931 293 3.2% 100.0% 100.0% 

表 22：Local 模型在测试集上，用户区分能力分析表 
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4.4.本地信息带来的增值价值 

4.4.1. 通过率-坏账率分析 

 

图 11：通过率-坏账率分析图 

上图是以通过率为横坐标，坏账率为纵坐标，对比了 Public 模型与 Local 模型

效果。从图中可以看出，Local 模型位于 Public 模型的下方，也就是说，在同样的通

过率条件下，Local 模型的坏账率要低于 Public 模型；在同样的坏账率条件下，

Local 模型的通过率要高于 Public 模型。如果把坏账率控制在 1%以内，Local 模型的

通过率能达到 75%，而 Public 模型的通过率只能达到 30%；如果把通过率控制在

80%，Local 模型的坏账率为 1.1%，Public 模型的坏账率为 1.9%。 

4.4.2. Lift分析 

Lift 是评估一个模型是否有效的一个度量，它衡量的是一个模型预测能力优于

随机选择的倍数，以 1 为界线，大于 1 的 Lift 表示该模型比随机选择捕捉了更多的

坏用户，等于 1 的 Lift 表示该模型的表现独立于随机选择，小于 1 则表示该模型比

随机选择捕捉了更少的坏用户。 

通常会根据模型的预测值将测试样本按分数从低到高排序，等频分为 10 等分，

然后计算各组坏样本数在总体坏样本中的占比。 

下图中，按照 3 种排序方式进行了分析：1）随机排序；2）按照 Public 模型的

预测值排序；3）按照 Local 模型的预测值排序。 
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图 12：Lift 分析图 

按照从坏到好逐步进行累计计算，取其与随机分组累计计算的比值，得到提升

度 Lift，即该评分卡抓取坏客户的能力是随机选择的多少倍。Public 模型与 Local 模

型的 Lift 如下表所示，累计提升图见下图。 

Decile Lift_Model1 Lift_Model2 

1 1.00 1.00 

2 1.09 1.11 

3 1.19 1.23 

4 1.30 1.38 

5 1.44 1.56 

6 1.62 1.81 

7 1.86 2.16 

8 2.17 2.66 

9 2.63 3.57 

10 3.62 5.56 

表 23：Public模型与 Local 模型 Lift 表 

累计提升图能直观地去比较不同模型带来的区分能力增益程度。从图中可以看

出，Local 模型的增益优于 Public 模型。 
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图 13：Public模型与 Local 模型累计提升对比分析图 

4.5.其它竞争优势 

模型的另一个重要应用领域是在筛选建立营销白名单方面。 

包头地区的电信运营商具有大量的数据（超过 200 万客户），并且对这些客户

有超过 2000 个标签可以进行标识。经过协商，包头农商银行可以在电信运营商处部

署基于 Local 模型而衍生出的营销模型，对 200 万客户和 2000 个标签进行建模，提

前筛选目标客户（风险小，对产品也感兴趣）建立营销白名单，之后通过短信发送

营销信息以获取客户。 

所建立的模型在应用中会受到 2 个限制：1）原始数据不能从运营商获取，只能

获取标签；2）未经客户授权不能调取人行征信。因此，原始的 Local 模型做了调整

适应了这两个因素后，生成了一个新的预授信模型部署在运营商那里以生成营销白

名单。 

这种营销方式的优势在于，准确、高效触达到目标客户，将贷款信息推送给真

正需要的人，减少了对无效客户（风险高，并且对产品不感兴趣）的打扰，可以有

效地提高营销的成功率。 

营销模型运营分析表（2018 年）如下： 

项目 结果 

原始客户数 2371456 

经过模型筛选的客户数 128475 

短信发送量（每个客户发送 20 条短信） 2569500 

客户被触达后进件 8264 

成功率 94.23% 

表 24：营销模型运营分析表（2018 年） 
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具体的建模流程参考下图所示： 

 

图 14：营销模型建模流程图 

 

4.6.2019年 Local模型放款和财务分析 

4.6.1. 2019年新产品运行基本情况 

在 2019 年基于 Local 模型，包头农商银行创立了市民贷产品，产品的具体形态

如下： 

 

产品要素 描述 

产品名称 市民贷 

客群 市民百姓、农户、小微企业主等 

额度 2000~1000000 

利率 年化 6%~18%；平均利率 8.72% 

期限 12，24，36 

还款方式 等额本息、先息后本 

担保方式 纯信用、抵押 

件均 43728 元 

表 25：基于 Local 模型的市民贷产品要素表（2019 年） 

基于这样的产品，在 2019 年全年贷款的放款规模和效率都得到了较大的提升，

且成本得到了较好的控制。2019 年每月新增额逐月递增，且递增趋势均逐月增大，

2019 年全年新增贷款累计 15.35 亿。 
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项目 1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 7 月 8 月 9 月 
10

月 

11

月 

12

月 

新增

额 
3855 4910 6360 8146 10491 12946 15506 17083 20171 23354 26809 30597 

当月

累计

放款

量 

3855 7710 12620 18980 27126 37617 50563 66069 83152 
10332

3 

12667

7 

15348

6 

表 26：2019 年市民贷投放情况 

4.6.2. 2019年不良与 2018年不良的对比分析 

2019 年引入模型后，在贷款规模逐步攀升后，由于模型的外部筛查及风控策略

发生作用，2019 年的不良率呈下降趋势，且由于各机构的风控标准较为统一，各分

支机构每季度的不良分布情况较为平均。通过模型的监测，发现风险能够快速、统

一的进行调整，有效的控制了各机构的不良情况。 

 

表：各机构不良表现更均衡 

季度 A 支行 B 支行 C 支行 D 支行 E 支行 F 支行 

2019 年第一季度 1.25% 0.83% 1.52% 1.28% 0.92% 1.68% 

2019 年第二季度 1.28% 0.75% 1.54% 1.25% 0.94% 1.72% 

2019 年第三季度 1.24% 0.78% 1.42% 1.13% 0.88% 1.66% 

2019 年第四季度 1.23% 0.72% 1.45% 1.20% 0.84% 1.65% 

表 27：各机构不良表现更均衡 

表：各机构不良整体下降 

支行 2018 年 2019 年 

A 支行 2.85% 1.23% 

B 支行 1.37% 0.72% 

C 支行 2.54% 1.45% 

D 支行 1.55% 1.20% 

E 支行 1.77% 0.84% 

F 支行 3.55% 1.65% 

表 28：各机构不良整体下降 
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全行不良整体下降（2019 年较 2018 年下降了 62.8%） 

 2018 年 2019 年 

全行 3.20% 1.19% 

表 29：全行不良整体下降（2019 年较 2018 年下降了 62.8%） 

4.6.3. 新的产品在财务上的表现 

每月投放量累计逐步增大，但贷款平均成本显著下降，以一笔 10 万元的贷款为

例，保证类贷款由原来的 470 元，降至 319.42 元，单笔成本降低 150.58 元；抵押贷

款由原来的 1650 元，降至 425.42 元，单笔降低 1224.58 元。这里特别值得一提的是

由于线上评估的引入，评估费用由原来人工评估的 1000 元降至仅支付评估数据的

26 元。 

2019 年新增的 15.35 亿元贷款，通过新模式共节约 676.7+147.93=824.63 万元，

贷款成本降低了 60.04%。 

 

信用类贷款两种模式的成本对比（10 万元为例） 

传统模式 引入大数据，Local 建模以后 

人工 150 元 大数据查询（数据源 1+数据

源 2）—特指获得一个有效

客户 

14.20 元 

公证 300 元 公证 300 元 

资料 20 短信服务 0.15 元/次  

  CFCA 2.7 元/次 

  身份证 OCR 识别 0.06 元/次 

  活体检测 0.45 元/次 

  银行卡 OCR 识别 0.06 元/次 

  人证核身 1.8 元/次 

合计 470 元 合计 319.42 元 

表 30：信用类贷款两种模式的成本对比（10 万元为例） 
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抵押类两种模式的成本对比（10 万元为例） 

传统模式 引入大数据，Local 建模以后 

人工 250 元 大数据查询（数据源 1+数据

源 2）—特指获得一个有效

客户 

14.20 元 

公证 300 元 公证 300 元 

评估费 1000 评估费 26 

办理抵押手续

费用 

80 办理抵押手续费用 80 

资料 20 短信服务 0.15 元/次  

  CFCA 2.7 元/次 

  身份证 OCR 识别 0.06 元/次 

  活体检测 0.45 元/次 

  银行卡 OCR 识别 0.06 元/次 

  人证核身 1.8 元/次 

合计 1650 元 合计 425.42 元 

表 31：抵押类两种模式的成本对比（10 万元为例） 

 

新增

贷款

（亿

元） 

新增笔

数 

2018 单

笔成本

（元） 

2018 成本

（元） 

2019 单

笔成本

（元） 

2019 年成本

（元） 

2019 较

2018 单

笔降低了

（元） 

2019 年较

2018 年节约

多少成本

（元） 

2019 年

较 2018

年成本

降低了 

信用类 9.824 9824 470 4617280 319.42 3137982.08 150.58 1479297.92 32.04% 

抵押类 5.526 5526 1650 9117900 425.42 2350870.92 1224.58 6767029.08 74.22% 

合计 15.35 15350 2120 13735180  5488853  8246327 60.04% 

表 32：2019 年新增贷款成本下降分析表 

4.6.4. 市民贷新产品在客户时效性的表现和对比 

 

贷款方式 

传统模式 线上模式（市民贷新产品） 

客户经理拓客 办手续的时间 
线上拓客营

销 
办理手续的时间 

信用、保证贷

款 
5 个工作日 3 个工作日 随时 3 个小时 

抵押贷款 10 个工作日 10 个工作日 随时 1 个工作日 

表 33：市民贷新产品在客户时效性的表现和对比 
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4.6.5. 对老客户的分析 

2019年引入新模型后，对存量老客户进行分析筛查，通过对存量老客户的分

析，共计对 32452户老客户进行提额，同时由于引入了新的分析方法，极大的降低

了调查及作业成本，老客户平均提额幅度在 0.98万元/笔，共计提额 3.18亿元，调

查及作业成本降低 115.41+21.22=136.63万元。同时新增的 3.18亿元的贷款，不良率

由 2018年的 3.20%降至 1.1%，降低了 2.1%，节约损失 667.9万元。调查及作业成

本与风险控制节约损失共计 804.53万元。 

参考 2019年充分挖掘老客户的经验，在 2020年一季度继续对老客户进行提额

降费，2020年一季度，挖掘老客户 9245户，新增贷款 8782万元，节约调查作业成

本 37万元，不良率下降到 0.13%，节约不良损失 85.19万元，效果显著。 

4.6.6. 将来的进一步研究 

Local模型和市民贷财务分析表明，目前的研究是成功的，下一步的研究主要

放在如下 3个方面： 

1、进一步的完善本地大数据，引入更多的数据源。目前本地一些比较重要的

大数据集合，例如：普通市民的房产拥有情况等仍需要接入，以完善本地数据集

合。 

2、进一步提高 XGBoost模型的能力。之前的模型主要是基于银行 2019年前既

有的 30774贷款客户，随着 2019年客户数量的提升和客户表现的明确，模型需要在

更大规模数据的基础上，持续迭代升级。 

3、进一步提升知识图谱的能力。在包头本地，本地人占比超过 83%3，各类人

群具有各种各样的千丝万缕的关系，知识图谱需要进一步挖掘这些关系以提升模型

的辨识能力。 

4.6.7. 小结 

在本文的研究中，利用新的 Local模型，建立市民贷，在 2019年一年进行了运

 
3 根据包头政府相关文件得出。 



 

50 

行，实际获得的收益非常的显著： 

系统上线前（2018年）和系统上线后（2019年），比较如下： 

客户获益分析：（1）一笔小额贷款的获取时间，从 3天减少到 3个小时；

（2）笔数：笔数从 2018年的 73788户增至 2019年 197233户，客户覆盖面更广；

（3）利率：客户的平均利率从年化 10.96%降到年化 8.72%； 

不同类型客户分析：（1）能够覆盖本地 70%的人群，只有是本地人，没有不

良记录都可以借贷 8000元以上；（2）其中能够覆盖 80万原来没有借贷的白户人

群；（3）原有的 80万有征信客户的平均借贷金额可以从 3000元调整到 20000元； 

银行获益分析：（1）放贷余额 2019年达到 15.35亿；（2）额度：客户的平均

额度达到了 43728元，风险进一步分散，显著优于过去（96683元），向互联网银

行靠近（5000元）且优于本地其它银行（72187元）；（3）当前不良和预计不良低

于 1.2%；（4）预计净利润可以达到年化 4%，相对于传统银行零售业务净利润提升

203%；（5）成本：成本快速下降，降低了 60.04%； 

从这些数据充分说明，客户获益及银行获益两方面均有巨大的改善和提升。 

5. 结论 

本文通过包头农商银行的一个线上“市民贷”个人信贷产品的应用实践，对中小

银行所能获得的各类数据融合和建模进行了深入研究和分析，利用 XGBoost和“关

系图谱”等工具创新建立了本地化“市民贷”个人信贷产品的风控模型。在这个实践过

程中，本文深入比较分析了基于公共数据集和本地数据集（叠加前者）的模型的优

劣，得出了令人激动的结论—即基于本地数据集的优化 Local模型具有更好的表

现。这个基于本地数据集的“市民贷”风控模型于 2019年在包头农商银行进行了实际

的部署和应用，并且在客户获益及银行获益两方面均有巨大的提升（例如：客户获

取贷款的时间最快到 3个小时；客户的平均利率从年化 10.96%降到年化 8.72%；

2019不良率年较 2018年下降幅度为 62.8%；新增的 15.35亿元贷款的成本较 2018

年下降幅度为 60.04%）。这样的结果充分表明，本文的的研究成果可以帮助中小型

银行找到了一条切实可行的，通过金融科技赋能实现零售战略转型成功之路，具有
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普遍的应用价值。 

本文的价值在于能够帮助中国的 2000多家地方中小型银行在零售贷款方面与

线上互联网巨头和线下同质化银行进行竞争，并取得竞争优势。 

未来，随着对本地大数据的进一步搜集扩展和 Local模型的进一步优化完善，

模型和市民贷新产品在包头农商银行还会发挥更大的价值。 
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