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基于逻辑回归算法的客户信用违约分析
王燚坤

中国地质大学（北京）经济管理学院，北京，100083；

摘要：在金融领域，信贷风险评估是一个至关重要的过程，它帮助金融机构确定借款人违约的可能性，并据此做

出贷款决策随着数据科学在各行各业的广泛应用，机器学习技术，特别是逻辑回归模型，在信贷评分卡的构建中

展现出巨大的潜力本论文详细探讨了如何利用逻辑回归模型构建一个信贷评分卡系统，该系统旨在为金融机构提

供一个准确、高效的信贷风险评估工具本研究首先对所使用的数据集进行了细致的预处理，包括处理缺失值和异

常值，确保了数据的质量，并采用上采样的方法解决了数据不平衡的问题在模型构建阶段，本文采用逻辑回归算

法，利用借款人的个人信息和历史信贷记录来预测其违约的可能性通过在测试集上的评估，分析模型的召回率、

精确率等其他标准对模型进行了系统的分析，模型的准确率达到 72.86％，模型展示了良好的性能在系统构建方

面，本论文介绍了一个基于Web的信贷评分卡系统，该系统采用Flask框架作为后端，结合HTML、CSS和JavaScript

构建的前端界面，提供了一个用户友好、响应迅速的平台用户可以通过简单的界面输入借款人的信息，系统将实

时返回信贷风险评分此外，系统还提供了结果的图形展示，增强了结果的直观性和可解释性本研究证明了逻辑回

归模型在信贷风险评估中的有效性，并展示了如何将这种模型集成到实际的应用系统中在未来的工作中可以对系

统进一步的优化更好地服务于金融行业，为借款人提供更加科学和透明的贷款服务。
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1 引言

1.1 研究背景

信贷市场是金融市场的重要组成部分，它涉及到资

金的借贷双方，即债权人和债务人信贷市场的健康运行

对于促进资金的有效配置、支持实体经济发展以及维护

金融稳定具有至关重要的作用
[5]
对于整个金融系统而言，

良好的信贷风险管理有助于维护金融市场的稳定，防止

金融风险的传染和放大，保护投资者和消费者的利益
[6]

信贷评分卡模型作为一种有效的风险评估工具，它

通过分析借款人的各种财务和非财务信息，预测其违约

的可能性逻辑回归算法，作为一种广泛应用的统计方法，

因其模型的简洁性、解释性强以及适用性广等特点，在

信贷评分卡模型的构建中得到了广泛的应用

随着互联网金融的兴起和大数据技术的快速发展，

中国的金融机构和科技公司也开始重视并研发信贷评

分卡模型
[2]
中国的几家大型银行，如工商银行、建设银

行等，已经开始使用信贷评分卡模型来优化信贷审批流

程和提高风险管理水平中国的互联网公司如蚂蚁金服、

京东金融等也在信贷评分领域取得了显著成果，它们利

用自身的技术优势和庞大的用户数据，开发出了更为精

准的信用评分系统，为用户提供更便捷的金融服务

1.2 研究内容

本论文的研究内容涉及信贷数据的预处理、分析以

及逻辑回归模型的应用，具体研究内容如下：

详细介绍数据清洗和预处理的步骤，包括处理缺失

值、异常值，以及数据的标准化重点讨论不同数据预处

理技术对模型性能的影响

应用统计学方法和可视化工具对预处理后的数据

进行深入分析探索数据集中的各种特征分布，及其与目

标变量之间的关系

构建逻辑回归模型，分析其参数，并详述模型选择

的理论基础
[1]
讨论模型优化的策略，包括特征选择和超

参数调整

使用混淆矩阵、准确率、召回率、精确率和 F1 分

数等指标来评估模型性能深入分析模型在预测信贷逾

期方面的能力，并对结果进行解释

介绍一个基于逻辑回归模型的信贷评估系统的设

计和实现包括系统架构、功能模块、用户界面和技术实

现细节

2 数据分析
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2.1 数据来源与变量解释

本研究使用的数据集来自 Kaggle 竞赛平台，目标

是根据历史数据预测借款人在未来两年内是否有可能

经历财务困难
[11]

2.2 数据预处理

利用 Python 库扫描，发现月收入和家庭成员数量

是存在缺失值，并采用了中位数填充法处理计算每个变

量的第一四分位数Q1 和第三四分位数 Q3，然后确定四

分位数范围 IQR = Q3 - Q1 将低于 Q1 - 1.5 * IQR 或

高于 Q3 + 1.5 * IQR 的数值作为异常值移除

2.3 数据描述

年龄数据反映出一个相对年轻的借款人群体；大多

数借款人保持着较低的信用卡余额，但也有一些借款人

的使用率超过了 100%；月收入在中低收入区间，收入分

布的尾部延伸得较长，表明尽管有一些较高收入的个体，

但大多数人的收入较为集中；信贷产品数量是适中的，

既不太多也不太少，这表明大多数借款人可能在财务管

理上比较理智；大部分借款人可能拥有一两笔关于住房

的贷款，是借款人最大的负债之一

3 信贷评分卡模型

3.1 模型的构建与训练

本文首先进行了特征选择，即将目标变量（Seriou

sDlqin2yrs）从特征集中分离出来代码中使用 drop 方

法从数据集中移除了目标变量，以便本文可以将其作为

模型的标签（y）

数据集使用 sklearn 的 train_test_split 方法进

行随机划分，被分为 80%的训练集和 20%的测试集，具

体代码如下

X_train, X_test, y_train, y_test = train_te

st_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

在逻辑回归中，特征的规模可以极大影响模型的性

能为了避免变量的不同量纲对模型产生影响，本文采用

了标准化（Standard Scaler）来预处理数据，标准化

处理后，各特征的均值为 0，标准差为 1，利用训练集

数据对模型进行了训练，代码如下

lr = LogisticRegression(max_iter=1000)

lr.fit(X_train, y_train)

y_pred = lr.predict(X_test)

在本研究中，模型的目标是预测借款人在未来两年

内是否会出现逾期行为（SeriousDlqin2yrs）模型的输

出是一个介于 0和 1之间的概率值，表示借款人逾期的

可能性通过设定一个阈值（通常为 0.5），本文可以将

概率值转换为二元类别，从而完成分类
[12]

3.2 模型结果评估

表 3- 评估指标

类别 精确度 召回率 F1分数

0 0.68 0.88 0.77
1 0.83 0.57 0.68

总体 0.73 0.73 0.72
宏平均 0.75 0.73 0.72

加权平均 0.75 0.73 0.72

总体准确率为 72.86%，有近四分之三的预测是正确

的非逾期客户（标签 0）的精确度为 68%，而逾期客户

（标签 1）的精确度则高达 83%非逾期客户的召回率为 8

8%，远高于逾期客户的57%非逾期客户的F1分数为77%，

而对逾期客户则是68%表明当预测客户会逾期时效果更

好 F1 分数的差异进一步揭示了模型在识别两类客户时

的不平衡性可以看到模型在识别非逾期客户（TN）方面

表现较好，但在识别实际逾期客户（TP）方面还有提升

空间，尤其是模型存在一定数量的假负例（FN）

3.3 信贷评分卡系统的构建

前端负责与用户的交互，利用 HTML、CSS 和 JavaS

cript 进行网页构建并设计了指引和校验机制，确保用

户输入的数据格式正确后端的核心任务是处理前端发

来的请求，执行数据处理，并将结果返回给前端首先进

行数据的预处理，随后调用事先训练好的逻辑回归模型，

对结果进行预测

4 结论

本论文详细探讨了利用逻辑回归模型构建信贷评

分卡系统的整个过程，包括数据的预处理、模型的构建

和评估，以及信贷评分卡系统的实现通过对每一步骤的

细致讨论，本文不仅提供了一种有效的信贷风险评估方

法，还展示了如何将这种方法应用于实际的系统开发中

在数据预处理阶段，本文通过处理缺失值和异常值，

确保了数据的质量和一致性，为模型的训练奠定了坚实

的基础在模型构建和评估阶段，通过逻辑回归模型，本

文成功地将借款人的个人信息和历史信贷记录转化为

其信贷风险的量化评估模型在测试集上的表现证明了

其在信贷风险评估方面的有效性，尽管仍有提升空间，



聚知刊出版社 2025 年 2 卷 6 期
JZK publishing 社会企业经济发展

232

特别是在提高对逾期客户的识别准确性方面

在信贷评分卡系统的构建中，本文采用了现代 Web

技术，创建了一个应用程序，使非技术用户也能轻松地

进行信贷风险评估系统的设计确保了高效的数据处理

和直观的结果展示，为用户提供了实时的、基于数据驱

动的决策支持

通过不断的探索和改进，信贷评分卡系统将能够更

准确、更有效地帮助金融机构评估和管理信贷风险，同

时为客户提供更透明、更公正的借贷服务
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