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一、引言

P2P网络借贷起源于P2P借贷，是指贷款人与借款人

之间通过网络借贷平台而不是金融机构进行贷款交易，

是互联网和 P2P借贷相结合的一种新型金融服务模式。

P2P网络借贷行业发展迅速，平台数量和交易额发展呈快

速增长的趋势，国内P2P平台从2009年的9家增长到2014
年约 2 358家，贷款余额约 1 386.72亿元。行业快速发展，

风险也随之暴露，其中借款人的违约给P2P网络借贷平台

和贷款人造成了严重的损失，个人信用风险已经成为P2P
网络借贷平台面临的主要风险。目前大多数情况下贷款

人无法了解借款人的信用状况，也无法在贷前对借款人

的信用状况做出客观的评价。鉴于此，本文尝试构建一个

评估P2P网络借贷个人信用风险的模型，使贷款人和网贷

平台能够更好地了解借款人的信用状况，降低损失发生

的可能性。

二、文献回顾

国内外已有不少有关P2P网络借贷信用风险的研究。

Freedman（2008）指出，为了成功贷到自己所需的金额，借

款人通常不会提供对自己不利的信息，甚至会利用虚假

信息进行贷款，致使贷款人将贷款投向风险高的借款人，

使贷款人遭受损失的可能性增加。王嵩青等（2014）认为，

P2P网络借贷平台无法借助金融信息基础数据库来降低

信息不对称引起的信用风险，同时平台的高利率加重了

借款成本，可能使借款人无法按期还本付息，加剧了借款

人的违约风险。在信用风险的影响因素方面，Emekter等
（2015）指出信用等级在评估P2P网络贷款违约风险中发

挥着重要作用，信用等级越低的借款人发生违约风险的

概率越高。肖曼君等（2015）从借款信息、历史表现以及个

人特征等方面对P2P网络借贷信用风险的影响因素进行

了研究，结果表明借款人的性别、年龄、认证等级等都会

对其信用风险产生重要影响。

越来越多的学者在进行风险评估的研究时倾向于选

择利用BP神经网络来构建相关模型。BP神经网络是一种

基于误差反向传播算法（BP算法）的多层前向神经网络，

可以实现任意线性或非线性的函数映射，包括输入层、隐

含层、输出层，能够发现存在于未知模式的大量复杂数据

中的规律，在处理非线性系统方面比传统的评估模型具

有明显的优势。陈朝晖等（2011）选择BP神经网络构建模

型进行商业银行信用风险预警分析，并达到了88%的准确

率；许美玲等（2014）根据村镇银行信用风险的影响因素

选取了12项风险指标，并将贷款质量作为输出值，构建了

BP神经网络风险预警模型，模型的输出结果与样本数据

非常接近，证明了该模型的合理性。

通过以上文献回顾可知，P2P网络借贷平台面临的个

人信用风险是指借款人由于自身原因无法按期偿还贷款

造成违约的可能性，主要受借款人自身条件、还款能力以

及历史表现等非系统性因素影响，P2P网络借贷信用风险

多为非系统性风险。鉴于BP神经网络可以处理任意类型

的数据及具有较高的准确率，本文拟选择利用其构建P2P
网络借贷个人信用风险评估模型。

三、P2P网络借贷个人信用风险的影响因素

根据P2P网络借贷个人信用风险的定义，其影响因素

主要来自于借款者本身，包括借款者自身的客观条件、还

款能力以及历史表现等。

1. 借款人自身的客观条件对信用风险的影响。随着

年龄的不断变化，借款人的违约率也会产生变化。一般而

言，30 ~ 45岁的借款人经济收入较稳定，其发生违约的风

险概率较低；年龄较小的借款人储蓄意识较薄弱，难以养
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成良好的消费习惯，其发生违约的风险概率较高；而年龄

较大的借款人收入水平较低，突发消费较多，其违约风险

也相对较高。相对于女性来说，男性通常具有更大的社会

经济压力，其经济状况的变数较大，发生违约的可能性较

大。借款人婚姻状况的改变会导致家庭收入结构的变化，

相应的还款能力也会发生改变。已婚的借款人经济情况

相对于未婚的借款人来说更加稳定，信用相对较高。一般

而言随着文化程度的提高，个人素质、工作能力和专业知

识水平也会更高，所以文化程度较高的借款人较文化程

度低的人有更强的还款能力，发生道德风险的几率更低。

2. 借款人还款能力对信用

风险的影响。借款人的还款能

力越强，违约风险越低。借款人

的工作时间越长，对自身行业

或工作的熟悉程度越高，该指

标有助于判断其收入稳定性和

经营能力，从而判断其还款能

力。借款人是否有房或者车，直

接反映其经济实力，从侧面反

映其还款能力。借款人月收入

是借款人的主要还款来源，也

是其实际的现金流，能够直接

反映其还款能力。

3. 借款人的历史表现对信

用风险的影响。借款人在此次

借款之前成功借到资金的次数

越多，表示其信用等级越高，发

生信用风险的概率越低。借款

人在借款的时候会选定还款方

式，其中不能按期还款的次数

称为逾期笔数，逾期笔数多代

表着借款人的信用状况较差，

发生违约的可能性较大。

四、P2P网络借贷平台个

人信用风险评估模型的构建

1. 样本选取。本文从我国成立较早且经营模式是无

抵押无担保的人人贷平台交易数据中选取 119组借款人

信息作为本次研究的样本，包含29个违约借款人的信息。

样本选取时间截至 2015年 3月 24日。将从P2P网络借贷

平台选取的119条借款人信息进行指标梳理，并根据指标

取值表对借款人信息进行了量化，方便进行模型数据输

入。P2P网络借贷平台通常将借款人的信用从高到低划分

为七个等级：AA、A、B、C、D、E、HR，本文对其取值依次为

1、0.9、0.8、0.7、0.6、0.5、0.4，并将其作为模型的期望输

出值。

2. 指标选取。P2P网络借贷平台的特点之一就是借款

人提供的个人信息较为简单，一般包括个人身份信息、基

本财产状况、年龄、学历等基础情况，然后通过第三方认

证平台对借款人提供的信息进行认证。根据P2P网络借贷

平台的特点，结合P2P网络借贷平台个人信用风险的影响

因素，可将借款人的基本资料归整为年龄、性别、婚姻状况、

文化程度、工作年限、月收入范围、房产状况、是否购车、

借款成功次数、逾期笔数，并将其选定为风险评估指标。

本文参考商业银行个人信用评级的取值标准，结合

P2P网络借贷平台的自身特点，对每一个指标的具体取值

如表1所示。

3. BP神经网络模型的构建。在将BP神经网络应用于

P2P网络借贷个人信用风险的评估时，模型的输入应为评

估指标，本文拟选定 10个指标对P2P网络借贷平台个人

信用风险进行评估，因此输入层节点数设定为10；模型以

借款人的信用等级作为输出值，输出层节点数确定为 1，
输出值为模型实际输出值。根据最常用的公式设置隐含

层个数：

其中：k为隐含层节点数；n为输入层节点数；m为输

出节点数；a为常数，a∈［1，10］。隐含层的节点数需要在不

断训练的过程中根据结果确定最优数。其他参数设置如

下：目标误差值设为 0.000 01，最大训练迭代次数设为

指标

年龄

性别

婚姻
状况

文化
程度

工作
年限

月收入
范围

房产
状况

是否
购车

借款
成功
次数

逾期
笔数

取值

20 ~ 25岁

0.7

男

0

未婚

0

高中或以下

0.3

1年（含）以下

0.4

1 001 ~
2 000元

0.5

无

0

无

0

10（含）以下

0.7

0

1

26 ~ 30岁

0.8

2 000 ~
5 000元

0.6

1 ~ 5

0.8

31 ~ 35岁

0.9

大专

0.5

1 ~ 3年

0.6

11 ~ 20

0.8

5 000 ~
10 000元

0.7

6 ~ 10

0.6

36 ~ 40岁

1

41 ~ 45岁

0.9

女

1

已婚

1

本科

0.7

3 ~ 5年

0.8

10 000 ~
20 000元

0.8

有

1

有

1

21 ~ 30

0.9

11 ~ 15

0.4

46 ~ 50岁

0.8

20 000 ~
50 000元

0.9

16 ~ 20

0.2

51 ~ 55岁

0.7

硕士及以上

1

5年（含）以上

1

30以上

1

50 000元
以上

1

20以上

1

55岁以上

0.6

表 1 借款人指标取值情况

k= n+m + a

2015.35 ·95·□



□财会月刊·全国优秀经济期刊

1 000次，其他采用MATLAB7.0软件工具箱默认参数。

4. 模型训练过程和结果。在训练过程中，本文选取

119条借款人数据中的前 109条作为训练数据，其中含有

26个有违约记录的借款人。调用MATLAB7.0软件BP神

经网络工具箱训练样本，模型样本在训练过程中不断优

化调整，最终确定隐含层节点数为 10，因此将BP模型结

构优化为（10，10，1）。
运行MATLAB7.0，通过 29次迭代，误差达到预期目

标，由此可见，BP神经网络模型训练时间较短，模型较优。

训练结果如图1所示。

BP神经网络模型在训练过程中的误差大概服从正态

分布，达到了预期目标，情况良好；109条样本期望输出值

和实际输出值的分布情况如图2所示，其中黑点表示网络

的输出结果，“△”表示期望输出值，拟合系数较高，拟合

情况良好。

5. 模型仿真过程和结果。训练及拟合完成后，对经过

训练生成的神经网络模型的预测结果进行验证，将第110
~ 119条数据作为验证数据，其中有违约记录的借款人样

本为 3个，无违约记录的借款人样本为 7个。输入第 110 ~
119条验证数据后，期望输出值和模型输出结果对比如表

2所示。

由表 2可以看出，模型根据 109条借款人信息数据进

行训练和学习后，对仿真数据预测的输出结果和期望输

出结果基本一致。根据BP神经算法建立了P2P网络借贷

平台个人信用风险评估的神经网络模型，通过对输入的

借款人数据的训练和学习，不断调整连接各层的权值和

阈值，最终确定输入和输出之间的内在联系，进而使构建

的模型具有了对P2P网络借贷个人信用风险的评估预测

能力，且准确率较高。

五、结论

本文在分析P2P网络借贷个人信用风险影响因素的

基础上，根据P2P网络借贷的特点，将借款人年龄、性别、

婚姻状况、文化程度、工作年限、月收入范围、房产状况和

是否购车、借款成功次数、逾期笔数等选为评估指标并取

值，构建了基于BP算法的神经网络模型，对其信用等级

进行预测。本文选取样本数据以及验证数据的数量不够

大，可能会导致实验结果有向好的偏差，但训练仿真的结

果表明，该模型适用于对P2P网络借贷个人信用状况的预

测，可以作为贷款人在贷前对借款人信用状况做出客观

评价的简便方法。
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图 1 训练结果

图 2 函数逼近结果

编号

期望输出值

模型输出值

信用等级

编号

期望输出值

模型输出值

信用等级

110

0.4

0.401 71

HR

115

0.9

0.901 34

A

111

0.4

0.398 66

HR

116

0.9

0.898 04

A

112

0.9

0.897 11

A

117

0.9

0.907 93

A

113

0.4

0.403 25

HR

118

0.9

0.908 05

A

114

0.9

0.907 43

A

119

0.9

0.865 81

A

表 2 期望输出值与模型输出结果对比
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