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 已加工成型的信息

Master idx：每一笔贷款的unique key，可以与另外2个文件里的idx相匹配。

UserInfo_*：借款人特征字段

WeblogInfo_*：Info网络行为字段

Education_Info*：学历学籍字段

ThirdParty_Info_PeriodN_*：第三方数据时间段N字段

SocialNetwork_*：社交网络字段

ListingInfo：借款成交时间

Target：违约标签(1 = 贷款违约，0 = 正常还款)

构建信用风险类型的特征
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 需要衍生的信息

借款人的登陆信息 ListingInfo：借款成交时间

LogInfo1：操作代码

LogInfo2：操作类别

LogInfo3：登陆时间

idx：每一笔贷款的unique key

构建信用风险类型的特征

• 有多个操作日期
• 每个日期有多个操作
• 有多种操作



互联网新技术在线教育领航者

 需要衍生的信息(续)

时间切片：

两个时刻间的跨度

例： 申请日期之前30天内的登录次数

申请日期之前第30天至第59天内的登录次数

基于时间切片的衍生

• 申请日期之前180天内，平均每月(30天)的登录次数

常用的时间切片

• (1、2个)月，(1、2个)季度，半年，1年，1年半，2年

时间切片的选择

• 不能太长：保证大多数样本都能覆盖到

• 不能太短：丢失信息

构建信用风险类型的特征
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 需要衍生的信息(续)

借款人的登陆信息中的时间

构建信用风险类型的特征
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• 180天的时间切片能覆盖到95%
的事件

• 选取[30,60,90,120,150,180]
做为不同的切片，衍生变量
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 需要衍生的信息(续)

在同一个时间切片内，可以衍生的特征

(注意到LogInfo1、LogInfo2是类别和代码，不能进行数值运算)

• 操作的次数

• 不同类别／代码的个数

• 同一类别／代码的平均操作次数

共计6*(1+2+2)=30个变量

构建信用风险类型的特征

6个时间切片 同一个时间切片
内的操作次数

LogInfo1、LogInfo2
的不同值的个数

LogInfo1、LogInfo2的不同值
的平均操作次数
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 需要衍生的信息(续)

对Userupdate_Info的变量衍生

• 时间切片的选取方式如前所述

• 特别地，需要做数据预处理

 统一大小写

 统一Phone, Mobilephone

• 需要关注几个特殊的变量

 是否修改IDNumber

 是否修改Mobilephone

 是否修改HASBUYCAR

 是否修改MARRIAGESTATUSID

构建信用风险类型的特征
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 需要衍生的信息(续)

数据清洗

• 对于类别型变量

 删除缺失率超过50%的变量

 剩余变量中的缺失做为一种状态

• 对于连续型变量

 删除缺失率超过70%的变量

 利用随机抽样法对剩余变量中的缺失进行补缺

注：连续变量中的缺失也可以当成一种状态

构建信用风险类型的特征
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 特征的分箱

分箱的定义

• 将连续变量离散化

• 将多状态的离散变量合并成少状态

分箱的重要性

• 稳定性：避免特征中无意义的波动对评分带来的波动

• 健壮性：避免了极端值的影响

分箱的优势

• 可以将缺失作为独立的一个箱带入模型中

• 将所有变量变换到相似的尺度上

分箱的限制

• 计算量大 分箱后需要编码

特征的分箱
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 分箱的方法

特征的分箱

常用的方法

有监督

Best－KS

ChiMerge

无监督

等频

等距

聚类
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特征的分箱
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 卡方分箱法(ChiMerge)

监督式分箱法: 卡方分箱法(ChiMerge)

自底向上的(即基于合并的)数据离散化方法。它依赖于卡方检验：具有最小卡方值的相邻
区间合并在一起，直到满足确定的停止准则。
基本思想：对于精确的离散化，相对类频率在一个区间内应当完全一致。因此，如
果两个相邻的区间具有非常类似的类分布，则这两个区间可以合并；否则，它们应
当保持分开。而低卡方值表明它们具有相似的类分布。

特征的分箱
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特征的分箱
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 卡方分箱法(ChiMerge)

卡方阈值的确定

根据显著性水平和自由度得到卡方值

自由度比类别数量小1。例如，有3类，自由度为2，则90%置信度（10%显著性水平)下，
卡方的值为4.6。

阈值的意义

类别和属性独立时，有90%的可能性，计算得到的卡方值会小于4.6，这样，大于阈值的卡
方值就说明属性和类不是相互独立的，不能合并。如果阈值选的大，区间合并就会
进行很多次，离散后的区间数量少、区间大。

注：

1，ChiMerge算法推荐使用0.90、0.95、0.99置信度，最大区间数取10到15之间.

2，也可以不考虑卡方阈值，此时可以考虑最小区间数或者最大区间数。指定区间数量的
上限和下限，最多几个区间，最少几个区间。

3，对于类别型变量，需要分箱时需要按照某种方式进行排序

特征的分箱
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 分箱的方法(续)

无监督分箱法： 等距划分、等频划分

等距分箱

从最小值到最大值之间，均分为 N等份，这样，如果 A,B为最小最大值，则每个区间的
长度为W=(B−A)/N , 则区间边界值为 A+W,A+2W,….A+(N−1)W .

等频分箱

区间的边界值要经过选择，使得每个区间包含大致相等的实例数量。比如说 N=10，每个
区间应该包含大约10%的实例。

以上两种算法的弊端

比如，等宽区间划分，划分为5区间，最高工资为50000，则所有工资低于10000的人都被
划分到同一区间。等频区间可能正好相反，所有工资高于50000的人都会被划分到
50000这一区间中。这两种算法都忽略了实例所属的类型，落在正确区间里的偶然性

很大。

特征的分箱
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 WOE编码

WOE(weight of evidence, 证据权重)

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

优势

• 将特征的值规范到相近的尺度上

(经验上讲，WOE的绝对值波动范围在0.1～3之间)

• 具有业务含义

缺点

• 需要每箱中同时包含好、坏两个类别

WOE编码
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WOE编码
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 WOE编码(续)

WOE编码的意义

• 符号与好样本比例相关

• 要求回归模型的系数为负

WOE编码
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LOGO疑问
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小象学院：互联网新技术在线教育领航者

– 微信公众号：大数据分析挖掘

– 新浪微博：ChinaHadoop   

联系我们


