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最近几年，大数据的商业化应用开始

逐步落地[1]，其中，金融方面的大数据应用

是被投资人最看好的大数据产业化方向，

在个人征信、企业征信、客户画像与精准营

销等方面都有成熟的应用。例如花旗银行

通过挖掘信用卡数据，实现交叉营销。当

客户每次刷卡时，银行根据时间、地点以

及过往的购物记录，筛选并推送给客户周

边商店、餐厅的折扣优惠，从而获得第二次

交易价值。富国银行运用大数据识别欺诈

行为，通过研究客户之间发生的历史交易，

检测是否存在背离常规操作模式的资金异

动，通过综合观察多个数据来源，总结出

用户典型的交易习惯，实现实时的可疑交

易甄别。在国内，许多商业银行也在大数

据领域不断地探索和尝试，例如中国银行

的“中银沃金融”利用大数据技术，整合电

商平台共享数据、征信数据以及客户经理

面谈获取的信息，利用授信审批模型实现

自动审批。本文介绍大数据在金融风险管

理方面的实际案例。对于以银行为代表的

金融机构而言，风险管理贯穿它们的全业

务过程，越早发现风险越早采取措施，风

险管理的成本越低，给金融机构带来的损

失越小。

贷款的风险管理对于传统银行业和新

兴的互联网金融行业都起着至关重要的作

用。不良资产问题长期困扰着国有银行，成

为国有银行面临的主要金融风险，直接威

胁国有银行的生存和发展。根据银监会对

外公开报告，为改善资产质量，我国政府于

1999年和2000年为四大国有商业银行分

别成立资产管理公司，剥离不良资产1.3万

亿元，使其不良贷款比率平均下降10个百

分点。但是，进行资产剥离只能缓解已有不

良贷款带来的冲击，剥离后的不良贷款比

率仍然远高于中国人民银行的监管水平。

对于互联网金融企业，尤其是通过P2P或

者分期付款等方式，以高息贷款为实质性

业务的企业，风险的控制是成败的关键。

无论线上有多大流量，每月有多少流水，风

险投资有多大规模，如果贷款违约率控制

不了，最终都必然走向失败[2]。因此，建立

和完善风险管理体系，提高自身的风险管

理水平和管理效率，是商业银行和互联网

金融企业持续发展的重要基础。

一方面随着贷款客户数量的增多（来

源于个人信用贷款和中小微企业贷款数量

的增长），传统的人工管理手段（如业务

经理管理自己的客户）已经无法满足目前

风险管理在成本和效率上的需求；另一方

面，银行系统（数据库）中包含了大量的客

户交易转账、存款取款、信用卡消费等多个

维度的数据，同时随着互联网的普及，客户

在互联网（如微信、QQ等）上会产生大量

的外部数据，这为大数据在贷款风险管理

方面发挥作用提供了基础。目前，越来越多

的银行和互联网金融机构开始探索如何利

用大数据的方法进行风险预警的工作，并

希望建立一个高度自动化、智能化与银行

其他系统密切配合的风险预警系统。

电子科技大学和杭州迈宁数据科技有

限公司的联合研究小组，基于银行系统中

客户的贷款协议信息、交易流水信息等内

部信息以及工商局、法院等外部信息来设

计风险预警模型。这里主要针对已放贷款

进行贷后风险的管理和预警。对于每笔已

放贷款，银行会要求客户在每月或者每个

季度（视贷款规定的还款间隔而定）规定

的还款日期之前还款，若客户在还款日期

前没有还款，则该客户为逾期客户（计算入

违约率），否则为正常客户。研究小组希望

能够利用客户的当前数据，预测其下个月

或者下个季度是否为逾期客户。

客户的贷款协议信息包含了每个客户

的基本信息，其中包括贷款笔数、贷款金

额、还款卡号余额、本月应还金额等；另

外，贷款协议信息还包含客户所在的行业

2015024-2



BIG DATA RESEARCH   大数据

类别、注册公司的规模等信息。客户的交

易流水信息包含每个客户的交易对手、交

易金额和交易时间等基本信息。另外，笔者

团队也计算了每个客户每月交易金额的平

均值、方差和交易时间间隔、收入和支出比

例等，并将这些信息作为客户的特征。

进一步地，通过网络爬虫爬取客户的

工商数据、法院诉讼和房产抵押等外部数

据。工商数据包含了客户实体企业的注册

资金、企业规模、法人代表等信息。法院

诉 讼 数 据 包含了最 近客户是否存在诉 讼

记录，房产抵押数据包含了客户及配偶的

房产信息。将这些外部数据也作为客户的

特征。

基 于以 上 数 据，利用机 器 学 习的 方

法对客户进行初筛选。采用了线性回归、

Logistic回归、SVM、神经网络、决策树等

分类器，将 每一个单 模型都看作一个 弱

分类器，然后再进行融合 [3,4]。通 过 集成

学习，获得更好的分类效果。进一步地，

利用复杂网络方法和时间序列分析技 术

筛选剩下的客户。不断地迭代以上两个步

骤，直到算法达到最优，其整体思路如图1

所示。

以复杂网络方法为例[5]，如果有N个违

约客户，完全随机抽样N个节点所形成的网

络几乎全都是孤立节点或者非常小的连通

片，客户之间基本没有资金往来关系。但

是所有违约客户形成的网络却要比同规模

的随机抽样网络连边密集得多。这说明违

约是有网络效应的：一方面金融风险本身

具有传递性，客户A如果资金出现问题，无

法按时还款，则客户A对应的应付客户有可

能因为没有收到A的钱，导致资金链出现

问题，从这个意义上讲，如果上一个月A向

B流入了资金，且上个月A出现了违约或者

这个月预测A违约风险很高，都会提高B的

预测风险；另一方面，违约还具有社会效

应，譬如A违约之后，因为违约额度不高，

银行没有及时处理，A就有可能将此消息

传播给自己的商业伙伴，从而使得其他人

也出现违约的行为。从这个意义上讲，只要

A和B有资金关系，不管是流入或者流出，

鉴于A的违约行为或者高违约风险，也会提

高对B的风险预测。把“因为网络效应而产

生的违约风险”做成若干个特征，也放入

了客户特征库中进行迭代学习。

主要通 过两个指标来 刻画 预测的效

果。一是用召回率（recall，可参考参考文

献[6]）来度量准确性，即预测出来的高风

险客户能 够 包含银行真实违 约客户的比

例，这个比例越高越好，最高是100%。二

是用查找范围，即预测的高风险客户占整

个客户总量的比例，在相同准确性的情况

下，查找范围越小越好。如图2所示，与合

作银行原有的方法相比（基于Logistic回归

和其他单一模型的机器学习方法，未进行

特征挖掘和特征学习），研究小组采用的

方法使准确性从46.7%上升到88.0%。而银

行原来的方法把大约20%的客户判断为高

风险客户，研究小组采用的方法则只需要

筛查11.2%的客户，相比银行传统的方法有

了跨越性的提高。

在中央大力建设信用社会的过程中，

中国仍然有很大一段时间是一个信用成本图1   贷后风险预警模型
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很低的国家，大家不以违约为耻，反以违

约不被追究为荣！在这种情况下，以信用为

“担保”的针对个人和中小微企业的贷款

风险格外大——而这恰好是很多互联网金

融企业的主营业务。大数据的方法通过整

合内外数据，并引入深度的特征挖掘和大

规模的集成学习，有望在信用机制尚未健

全的时候，为金融机构的风险管理提供一

架高效的“预警机”。
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