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反侵权盗版声明



第一章　信用评分基础认识与应用

金融机构在高度市场竞争与业绩成长压力下，对风险管理的精准度与作业效率的要求越来越高。不管是申贷时还是审批后，每一位客户在不同的阶段都有不同的潜在风险，这些风险征兆可能存在于各种容易令人忽略的细节之中，一旦错失实时发现的先机，后续将造成难以弥补的损失。

早期银行的风险管理主要是以人工操作为主，客户的各种风险皆依赖于人员的经验判断。其中的问题是，风险因子众多且彼此交互极为复杂。一是有经验的人员需要长时间的培养；二是人毕竟不是机器，不但质量无法完全一致而且人工处理能量有限，难以大量作业。因此，必须借由计量方法在早期侦测客户潜在风险，以期减少人为主观判断的失误并减轻风险管理人员的负担。

关于客户个人风险的预测，目前使用最普遍的工具为信用评分卡，其应用的范围包括进件、贷后管理及催收等。不但可以筛选高风险客户，减少损失发生，也可以找出相对优质的客户群，发掘潜在机会。

从经营管理层面来看，信用评分的出现使科学化及自动化程度向前迈进了一大步，也大幅提升了银行竞争力。无疑，信用评分是近年来最受银行喜爱的风险管理工具之一，且使用范围日趋广泛。本章就信用评分的发展历史、种类、建立方法及运用加以介绍。

第一节　信用评分卡简介

信用评分的应用最早源自20世纪30年代，主要的概念是仿照有经验的风险分析专家设计信用判断条件，使授信质量一致。这种革命性的构想将风险量化技术应用在银行授信作业中，使信贷审批有了客观的依据，不再完全依赖于经验判断。在此阶段之前，判断条件是以资深授信人员及主管的经验制定，虽是集合所有专家的意见精华，但基本上还是经验给分，在选择风险因子及设定权重时即使反复摸索修改，也无法确定因子间的关系。到了20世纪50年代，回归分析等统计技术开始运用于信用评分，才将人类经验与数学实证进行了结合。

经过数十年的发展改良，再加上信息科技的进步——计算机现在可存储大量历史数据并可以轻易进行各种复杂运算，目前，信用评分已成为银行极为倚重的风险评估工具。

信用评分主要的功能可归纳为以下3项。


一、以科学方法将风险模式数据化


风险因子若未经量化处理，就是一种意象及概念，授信的判断若取决于“个人感觉”，固然弹性大，但风险判断的灰色地带必然无法缩小。信用评分以科学方法将风险量化，使得风险评估有所依据，从而弥补了上述缺憾。

信用评分建立于完整的历史数据之上，借由数据汇整、清理、分组及探勘等技术，将大量数据转化成为有用的风险信息。信用评分模型建立后，可将风险数据化。此时，可清楚地呈现客户违约概率及风险排序，使风险管理单位得以确切掌握客户风险，并且制定更为精准的授信政策。


二、提供客观风险量尺，减少主观判断


授信作业最大的挑战在于如何客观完整地将客户各种质化特性加以综合评断，并做出最合适的决定。例如，经验告诉授信人员男性客户的风险较女性客户的高，但若再加上年龄、职业、地区、收入和负债等分析维度，又会出现什么状况呢？面对不同的因子组合，授信人员要如何决定案件的准驳、额度及利率？

传统授信为人所诟病之处就在于过度依赖于个人经验。不可否认，过去的经验的确有一定的价值，不过影响客户行为的风险因子本来就极为复杂且难以掌控。人为的经验可能是从多次错误之中学习而来，可能是由资深人员传承而来，也有可能是由主观的直觉认定而来，但是经验的培养及传承皆非易事，此外，不同人员养成过程及环境未必相同，对各种案件的经验及认知也会不同，从而产生看法上的分歧。事实上，即使是同一授信人员在不同时期对同一案件可能也会有不同的审批决定。

信用评分提供了一个客观的风险量尺，消除了人为判断所造成的差异，使得风险评量有一致性的标准。


三、提高风险管理效率，节省人力成本


强大的处理效率也是信用评分的重要功能，以消费金融产品而言，其客户数量远远超过其他产品，为了迅速消化申请案件并有效管理往来客户，势必需要高度的自动化流程及系统协助，信用评分模型搭配评分计算引擎（Scoring Engine）可针对个别案件进行实时风险运算，也可以用批次方式处理大量数据，与传统人工审核方式相比，大大节省了处理时间。由于信用评分卡能事先将风险计算完成，所以中间灰色地带可大幅缩小。授信人员仅须将重心放在对这些灰色案件的处理上，不用为了配合不同的营销活动而增加人力。

另外，若银行拥有信用评分卡，就可针对现有客户进行定期或不定期的大规模期中复审，尤其是信用卡，因其客户数量庞大、产品生命周期长且风险为动态性质，风险因子多样且复杂，若无信用评分的协助，很难切实掌握客户的风险变化。以信用卡循环利率为例，目前各家银行都采用定价模式，信用评分可协助银行划分客户风险等级，以设计适合各等级的合理定价。

尽管信用评分有许多优点，为风险管理带来了许多的便利，但事实上，它并非完美，在使用时仍需注意一些限制。举例来说，数据库是信用评分的基础建设，建立评分模型之前须有完整且质量良好的历史数据，否则模型预测效力将会大打折扣。因此，必须先行建立完善的数据库，信用评分才能顺利开展。

再则，信用评分模型是以历史数据为基础，其准确性建立在未来的信用表现与过去相同的假设前提之上。一旦遭遇重大经济变动，假设不再成立，模型预测能力就会受到影响。在现实世界中，不可能期望所有状况永远固定不变，因此必须每月定期检测模型的准确性与偏离程度。

另外，信用评分的发展是以风险评量为出发点，为求主题明确，聚焦于风险因子的探讨，收益面并非考虑重点。因此，风险极低者未必是获利贡献度最高的客户。

需要特别提醒的是，信用评分模型以“户数”为单位计算好坏比（Good/Bad Odds），我们可借此得知各分数下可能倒账的户数比率，而一般评估风险所惯用的逾期比率则是以“金额”为计算单位，两者计算基础不同，户数倒账率与金额倒账率无法互相比较。

信用评分的应用领域广泛，为适应多样化的需求，也发展出不同种类的评分卡，以下就两种常用的分类方式进行介绍。

（一）依发展母体区分

1.通用型评分（Generic Score）

这类评分多为顾问公司依据手中收集的资料所开发的评分卡。由于建立模型所需数据收集不易，且其定位为多用途信用评分，因此，未针对特殊主题或条件做个别考虑。

此种评分卡的优点是不需要从头开始发展模型，可节省开发成本，并可快速部署于风险管理流程中，但其精准度比其他类型信用评分卡略逊一筹。

2.征信机构评分（Bureau Score）

各国征信机构皆拥有庞大的客户信用数据，而由这些数据所建立起来的评分卡被称为Bureau Score。征信机构除拥有完整的数据之外，还有极高的公信力。对于未开发专属信用评分卡的中小型金融机构而言，Bureau Score具有很大的吸引力。由于它并非以特定金融机构的数据建立模型，因此也可视为通用型评分卡的一种。

3.客制化评分（Customized Score）

客制化评分也是完全依照各家金融机构的客户资料及特殊需求量身打造的评分卡。由于目标明确且针对性高，若历史数据完整且质量良好，其预测效果就会高于通用型及征信机构两种评分。其缺点为整体建立时间较长，初期开发成本较高，后续也需要自行负责模型监控与调校的工作。

（二）依使用时机区分

1.申请评分（Application Score）

申请评分用于客户进件审核，信用评分模型所使用的变量除了申请资料数据之外，还包括联合征信中心的信用资料。在进件评分的协助下，授信人员可将重心放在界于准驳边缘的案件上。

2.行为评分（Behavior Score）

行为评分多用于预测信用卡客户的动态风险，评分模型的变量以客户的交易及缴款形态数据为主。由于动态行为的风险预测较为复杂，因此，行为评分模型所采用的变量通常比进件评分模型多。

3.催收评分（Collection Score）

催收评分多被使用于案件量较多的前段催收，许多人将其与上述两种信用评分卡合称为“ABC Cards（Application Scorecard，Behavior Scorecard& Collection Scorecard）”。其主要功能是预测客户还款概率，属于行为评分的延伸应用。

第二节　评分卡建立与验证

信用评分的建立并非仅限于单纯的模型开发，因为我们需要的不是统计专家的评分卡，也不是技术人员的评分卡，而是真正能够给予风险管理及营销业务实际帮助的整体方案。建立评分卡之前，风险管理单位必须就其对信用评分的期望、应用计划及策略提出项目规划，主要包括下列6项。


一、项目目标


陈述目前作业现状及想要以信用评分项目解决的问题。信用评分卡的建立需投入大量的时间、精神、金钱及人力，风险管理各单位人员只有仔细、反复思考目前的工作瓶颈和对信用评分的期望，目标设定必须清楚明确，这样，最后产出的结果才会对银行的风险管理有真正的帮助。

目标确认之后，若想要与外部信用评分卡厂商合作，就必须依照需求内容、开发时间、开发成本及开发经验与能力等方面设定选商条件并设定各项条件的评分权重。


二、项目范围


依急迫程度排列处理程序，避免因一次性处理太多问题，而模糊重要焦点。应针对选定目标设定项目范围，包括项目主要内容、涉及业务、相关部门、项目组织架构及成员等，且皆必须逐项确认并列示于计划书中。

若想要针对信用卡全新客户建立一张进件评分卡，一般多由授信政策部门担任项目管理人角色，涉及业务包括企划、业务推展、征审、作业、MIS和IT等，在需求讨论及项目规划时需共同会商，因此，上述部门皆应遴选资深人员担任项目成员。


三、时程规划


时程规划可分为银行内部前置规划、流程与系统修改、评分模型建立、效力测试及上线导入等几个重要阶段。项目长度依其复杂度及银行数据质量状况而定，一般为6～9个月。


四、成本效益分析


成本评估包括相关设备扩充、系统购置或修改和模型开发等费用。效益则分为质化与量化两方面，质化效益包括风险管理技术与观念的提升及授信质量稳定等，量化效益则需估算可节省的人力、作业时间及作业成本等。


五、配套措施


与信用评分相关的事项如授信规范、申请书格式修改、进件及征审流程设计、数据质量确认和教育训练等皆须事先规划，另外与之搭配的系统如评分运算引擎、决策系统及征审系统等也需在评分模型建立完成前准备就绪，否则，将出现空有评分模型却无使用平台或是业务流程运转不顺等窘境。


六、营运计划


信用模型上线之后的实际应用及管理，诸如信用评分的运用、模型效能监控、相关系统维护、紧急备援计划、营运作业成本（如JCIC查询预算）和MIS分析等作业皆需详细规划，以确保信用评分与风险管理业务整合之后能够顺利运行。

项目规划完成之后，方可展开评分模型的开发工作，此阶段可分为7个执行步骤（见图1-1）。
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图1-1　评分模型开发7步骤



（一）步骤1：确定评分目的

此步骤是项目成败的关键，也是最容易被忽略的部分。发展评分模型前，必须先决定评分目的及想要预测的事件，并要有明确定义。模型未来的应用目的不同，对于变量选择或好坏客户的定义也可能不同。

风险管理单位依照先前项目规划设定的目标与模型建立人员进行讨论，以确认建立模型的目的。另外，双方对于项目进行方式、建立时程、成本、交付文件项目及格式、模型测试指针、项目验收标准、教育训练以及其他特殊要求或条件限制必须达成共识。

虽然需要讨论的事项繁多，往往需经过多次会议反复研商，但双方对于目标及项目内容的了解程度及共识越高，往后进行的过程就会越顺利。

（二）步骤2：基本定义

在评分目的确认之后，紧接着对建模所需的重要指标的基本定义进行讨论。

1.观察期与表现期

如图1-2所示为观察期与表现期。

[image: img]
图1-2　观察期与表现期



所谓的观察期，即为变量计算的历史期间，比如，有一变量为“近6个月延滞一期以上（M1+）的次数”，其观察期即等于6个月。观察期设定太长，可能无法反映近期状况，设定太短则稳定性不高，因此多半为6～24个月。

表现期则是准备预测的时间长度。例如，若欲预测客户未来12个月内出现违约的概率，则表现期等于12个月。依各种产品特性不同，表现期也可能不同，通常设定为12～24个月。

2.违约（Bad）定义

评分模型的任务在于区隔好坏客户（Good/Bad Account），因此，必须定义违约（Bad）的条件，这些条件并不限定为逾期，只要银行认定此情况为“非目标客户”。例如，未来一年内出现M2以上逾期、催收、呆账、强停、拒往和协商等，皆可作为评分模型中的违约条件。

3.不确定（Indeterminate）定义

在某些条件下的客户，其风险处于较为模糊的灰色地带，很难将其归类为好客户或坏客户。比如，“半年内曾出现一次M1”，由于此类客户并无鲜明的风险特征，很难判断其好坏。因此，为强化模型的区隔能力，不确定的客户不适合被纳入建模样本之中。不过在模型完成后可加入测试，观察其分数落点，理论上应以中等分数居多。

在实际应用中，可利用转移分析（Roll Rate Analysis）观察各条件下的客户经过一段时间后的表现，以评估违约定义的区隔能力与稳定度，作为其选择好坏及不确定条件的参考（见表1-1）。


表1-1　转移分析（Roll Rate Analysis）
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表1-1中B01至B04表示违约定义，I01至I03表示不确定定义，G01至G03表示正常定义。经过12个月的观察，原违约者大多数仍停留在违约状态，而原正常者转坏的概率也不高，这表示好坏客户的定义可被接受。不过原I03客户在12个月过后明显往正常方向移动，因此，可考虑将其改入正常定义群组。

4.评分范围

虽然信用评分可快速预测潜在风险，但并非所有状况都必须依赖评分来判断风险。例如，目前逾期中的客户，本身已出现违约的事实，因此不需要再加以评分。另外，如数据缺漏严重、数据期间过短和近来无信用往来记录者等状况的出现使这些客户的信息不足，对其评分也没有太大意义。

5.样本分组（Segmentation）

为了获得最佳的预测效果，工作人员通常会依客群或产品特性做样本分组，分别发展数张子评分卡。以信用卡的行为评分卡为例，预借现金、长期循环及全额缴清等几类客户行为各具特色，其风险变量及变量权重可能有所差异。因此，可考虑分别就这几类客户发展专属的子评分卡。

当然，若限于预算或时间，暂时无法细致分组而共享同一评分卡也不是不可以。权宜的做法是调整准驳临界点或是外加条件，不过其效果可能较差。

适度的样本分组有助于提高模型的预测效果，不过要避免过度使用。如果切割过细，不但后续子评分卡维护困难，且建模样本不足，反而影响模型的预测能力及稳定度。

（三）步骤3：资料准备

建立模型的数据源有三个：一是申请资料及其所附文件，可由其了解客户最新的职业、财力等状况；二是内部数据，若客户为本行的既有客户，数据库中已有其各类基本数据与往来记录；三是外部信息，例如，联合征信中心等征信机构数据。其优点是网罗各家金融机构客户信用信息，数据齐全且可靠度高，缺点是银行必须预先编列查询预算，无法经常进行大规模的信用查询。

整个建模项目，最耗费时间的通常是数据整理阶段，对于数据质量特别要求以下5个要件。

1.正确性

正确性是对数据最基本的要求，否则，后续以其所做的任何分析及预测模型，可信度皆让人存疑。

2.完整性

此处所谓的完整性包括数据的广度、深度及长度。数据保留越完整，预测风险可用的变量选择性越高，预测的效果越好。

3.实时性

数据的新鲜度高，表示其对客户近况的掌握度也高。因此，实时更新的信息对风险预测有极大的帮助。

4.合法性

数据的取得必须合法。此外，在使用之前，必须确认当地法令对于授信准驳依据是否有特殊限制。某些国家不允许以性别及种族等因子作为准驳依据的条件。

5.可用性

对于各种来源的数据必须制订统一规格及定义，避免信息混乱。不合理的数据，如年龄过小或过大，应予以剔除。若遇缺漏值，则可利用平均数、中位数、极大值、极小值或其他指定值予以填补。在认为某些字段的缺漏值有其特殊意义时，也可直接保留空值。另外，各种数据的保留期限不一，或是某些数据需经特殊处理才能得到建模所需的格式等，诸如此类的数据限制皆需一一厘清。

（四）步骤4：变量分析

变量的形态可分为连续变量（Continuous Variable）和离散变量（Discrete Variable）。若依其内容区分，则可分为个人资料变量、缴款类变量、负债类变量、信用往来长度变量和信用形态变量，而这些变量都可成为建立信用模型的材料。

首先，从手中拥有的数据中挑选或组合出可能影响风险的变量，这些一开始先挑出的变量群被称为长变量列表（Long List），由于数量较多，因此，必须先检查这些变量之间的相关性（Correlation）。若变量间存在高度相关性，之后只要依预测能力及稳定度择一保留即可。

接下来，进行单因子分析，以检视各变量的预测强度。表1-2所示为年收入变量的单因子分析。


表1-2　年收入变量的单因子分析
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表1-2一开始先依收入高低切分较细的组别（Fine Classing）。分组的原则为组间差异大，组内差异小。分组占率不宜低于5%，而各组中必须同时拥有好坏客户。

表1-2中的WOE称为迹象权数（Weight Of Evidence），计算公式为ln[image: img]
 。违约件占率高于正常件时，迹象权数为负数。绝对值越高，表示该组别好坏客户的区隔程度越高。各组之间WOE值差距应尽可能拉开并呈现由低至高的合理趋势。

另一个重要指针为信息值（Information Value，IV），又称VOI（Value of Information），计算公式为[image: img]
 （正常件占比-违约件占比）×迹象权数，其中，n
 表示数据的分组数，信息值可用来表示变量预测能力的强度。以本例来看，信息值等于0.422，表示年收入变量对于区别好坏客户的预测效果良好（见表1-3）。


表1-3　信息值与预测能力解释对照

[image: img]


为了使信息值提高，需要调整合并迹象权数相近的组别，最后得到的分组结果称为粗分类（Coarse Classing）。待所有长列表的变量信息值都计算完成后，即可从中挑选变量，优先排除高度相关、趋势异常、解释不易及容易偏移者。经过筛选后的变量集合称为短变量列表（Short List），这个列表即为模型的候选变量。在建立模型时可利用顺向进入法（Forward Selection）、反向排除法（Backward Elimination）及逐步回归法（Stepwise）等方式选出效果最佳的变量组合。

（五）步骤5：建立模型

理想中最佳的信用评分模型可将所有好坏客户完全划分清楚，只是在实际状况中坏客户的比率通常很低，无法凸显风险因子的特征。因此，在抽取建模样本时，会刻意将违约样本的比率拉高，好坏客户样本比率约为3:1～5:1。先将70%的样本列为开发样本（Development Sample）作为建模之用，再将另外30%的样本列为保留样本（Holdout Sample），在模型建立完成后作为验证之用。

信用评分的目的为预测客户是否将违约，因变量为二元性数据，也就是0与1的关系。线性回归所计算出来的条件概率估计值有可能会大于1或小于0，显然不合常理，而且自变量与因变量之间是固定的线性关系，也与现实生活中的情况不同。例如，年收入高者与极高者违约的概率已相差无几；同理，年收入很低与极低者的违约概率也很接近，差异较大者出现在中间地带。逻辑回归（Logistic Regression）处理二元化数据的线性较符合实际状况，因此也成为了普遍被采用的预测方式（见图1-3）。

逻辑回归可得到好坏比值的自然对数，即ln（Odds），其中Odds即表示好客户与核销户比值（好坏比），也称为胜算率。若要以分数形态呈现，必须要经过转换，其公式为Score = ln（Odds）×Scale + Location，转换步骤如下：
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图1-3　逻辑回归与线性回归



（1）设定Odds = 1:1时的分数（假设为300分）

（2）设定Odds每增加1倍时，相对增加的分数（假设为20分），此分数称为PDO（Point of Double Odds）

（3）将Odds = 1:1及2:1时的分数套入公式，得到下列二式：
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由式（1-1）可得

300 = ln（1）×Scale + Location

⇒Location = 300-ln（1）×Scale = 300

由式（1-2）-式（1-1）得

20 = ln（2）×Scale

⇒Scale =[image: img]


（4）最后得到的转换公式为[image: img]
 ，转换结果如表1-4所示。


表1-4　信用评分与胜算率转换范例
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上述分数转换方式可使不同评分卡的风险评量尺度统一，即同样分数下对应的违约概率皆相等。

（六）步骤6：拒绝推论

拒绝推论多用于申请评分卡（Application Scorecard）。由于初步建立的模型所采用的样本皆来自核准案件，这些案件当初都已经过征审人员筛选，质量相对较好，因此，建模时若仅使用核准案件而把拒绝案件排除在外，将会造成模型的偏误。问题是案件遭银行拒绝后，事后无法观察其实际表现表现，也无从得知有哪些案件当时遭到误判，因此，必须借拒绝推论（Reject Inference）推测拒绝案件的好坏，以进行模型修正，使未来模型的预测更接近实际状况（见图1-4）。
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图1-4　拒绝案件进行模型修正



较常被使用的拒绝推论方法为扩充法（Augmentation），其概念是先以核准客户为样本建立初步模型，接着将拒绝案件套入该模型，以推测其好坏，再与原核准客户样本合并建立新的模型。下面介绍两种利用扩充法发展而来的拒绝推论。

1.单纯扩充法（Simple Augmentation）

拒绝客户以初步模型算出违约概率，讨论一个可容忍的临界点，以此决定客户的好坏。若违约概率小于临界点，则推论为好客户；反之，则推论为违约客户。

2.分组法（Parceling）

核准客户以初步模型的分数划分为10～20个分组，每个分组皆可算出其正常及违约比率，拒绝客户依初步模型算出违约概率并归类至各分组中，再以该分组的正常及违约比率随机分配拒绝客户的好坏属性（见表1-5）。


表1-5　拒绝推论——分组法（Parceling）
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假设申请案件共有1 000件，其中核准700户，拒绝300户。先将核准户依照初步模型评分高低分为10个分组，分别将各分组客户事后的好坏状况填入正常户（B）及违约户（C）字段中，并以此计算各分组的正常概率（D）及违约概率（E）。

拒绝案件依初步模型套算的好坏比（Odds），归类至对应的分组中，以分组6为例，被分类至此的拒绝户共计28户，此分组的正常率为94%，因此，可从28户中随机抽取94%（26户）假定其为正常户，剩余2户则假定为违约户。

（七）步骤7：效力验证

模型建立完成后的验证可分为样本外验证（Out-of-Sample Validation）和时间外验证（Out-of-Time Validation），前者使用保留样本（Holdout Sample），后者则使用建模样本期间之外的案件以进行测试（见图1-5）。
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图1-5　样本外验证



除了测试样本外，模型效力评量指针也可分为区分度与稳定度两大类，以下将就这两类指标进行说明。

1.区分度指标

所谓的区分度指模型对好坏客户的辨识能力，区分度越强，表示模型准确性越高（见图1-6）。如果借由评分就可以精准地将好坏客户完全区分开来，那是理想上最好的模型，只可惜现实世界中无法做到百分之百的预测，虽然在绝大多数的状况下坏客户集中于低分区域，而好客户则集中于分数较高区域，但两者仍会有一定程度的重叠，建模人员所要努力的是尽可能将好坏客群的分数差距拉开。最糟糕的状况是完全无法显现风险排序效果，好坏客户的分配几乎一样。
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图1-6　客户评分最佳分布
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图1-6　客户评分最佳分布（续）



常用的区分度指标有K-S值（Kolmogrov-Smirnov）（见图1-7）及基尼系数（Gini Coefficient）。
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图1-7　检验图



K-S值主要是测量好坏分布的最大差距，因此，需先依分数分别画出好坏客户累计百分比线图，两者之间最大的差距值即为K-S值（见表1-6）。计算公式为MAX（| Bad%（累计）-Good%（累计）|），其值越大表示模型区分能力越强。


表1-6　K-S值与解释能力关系表
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另一个常用的区分度指标为基尼系数，分别以纵轴及横轴表示分数由高至低及好坏客户的累计百分比，用以显示各分数下好坏客户的累计差异（见图1-8）。
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图1-8　好坏客户累计百分比



图1-8中好坏客户累计百分比所画出的对应关系线称为洛伦茨曲线（Lorenz Curve），45°线表示完全无好坏区分能力的模型，两者之间的区域除以45°线以下面积即为基尼系数。与K-S值一样，其值越大表示模型区分能力越强（见表1-7）。


表1-7　基尼系数与解释能力关系
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2.稳定度指标

由于模型是由特定时期的样本所开发，此模型是否适用于开发样本之外的族群，必须经过稳定性测试才能得知。稳定度指标（Population Stability Index，PSI）是指可衡量测试样本及模型开发样本评分的分布差异，也是最常见的模型稳定度评估指标（见表1-8）。PSI计算公式如下：
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式中，i
 为分数级距，n
 为分数级距数；


Ri
 %为保留样本于各分数级距下占率；


Bi
 %为模型开发样本于各分数级距下占率。


表1-8　稳定度指标衡量
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稳定度指标（PSI）的实际应用范例如下。

（1）样本外测试。本例中保留样本与开发样本之间的PSI值仅0.08%，表示建模的样本并无偏误状况（见表1-9）。


表1-9　建模开发样本与保留样本的PSI
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（2）时间外测试（见图1-9）。

测试基准日与建模基准日相隔越远，测试样本的风险特征与建模样本的差异可能越大，因此PSI值通常较高。以本例而言，测试基准日2距离建模基准日较远，故其PSI值较测试基准日1高。

[image: img]
图1-9　建模基准日与不同评分基准日的PSI



以上介绍的各项指标不仅于建模时期用以验证模型效力，未来上线之后每月也需定期监控模型区分力及稳定度表现，如发现指标背离理想值，则需进一步了解各个变量是否出现异常。

第三节　评分应用

信用评分的应用范围广泛，包括申请准驳、进件额度决定、贷后额度管理、中途授信、复审作业、交易授权、风险定价、交叉销售及催收作业等。若搭配决策支持系统（Decision Support System，DSS），更能发挥其强大的效益。

由于评分较细，为求风险排序平滑及使用方便，通常会将其切分为10～20个风险等级（Aligned Risk Grade，ARG），将风险相近者归为一类（见表1-10）。


表1-10　风险等级制与累计违约
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风险等级制订完成后即可依据各等级所对应的累计核准率与累计违约概率决定临界点（Cut-Off Point）（见图1-10）。
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图1-10　决定临界点（Cut-Off Point）分析



图1-10以申请评分卡为例，若希望进件核准率在八成以上，临界点应设定在风险等级7，其对应的预期违约概率为3.9%。不过若银行可容忍的最高违约概率为3%的话，临界点应调整至风险等级9，其对应的核准率为72.6%。由此可知，若想提升核准率，必须承受更高的违约风险；反之，若欲压低违约率，势必牺牲案件的核准率。因此，评分临界点也可视为银行业务及风险的平衡点。

临界点的个数可分为单临界点、双临界点及多临界点，其中单临界点将客户一切为二，不是直接核准就是直接拒绝，此方式较为少见（见图1-11）。双临界点的概念为高临界点以上核准，低临界点以下拒绝，介于两临界点之间者则由人工进一步审核。

多临界点多与决策树结合，不同条件下搭配不同评分临界点，做出不同的决策。在使用多临界点时须注意勿加入过多风险条件，否则，将降低信用评分的影响力（见图1-12）。

任何预测模型皆因无法达到完美的境界，难免造成误判。因此遭到评分临界点直接拒绝的案件，事后应给予申覆机会，此类分数低于临界点的重判称为“低分重判”（Low-Side Override，LSO）。反之，某些案件虽然高于评分临界点，但因特殊原因将其拒绝，此状况称为“高分重判”（High-Side Override，HSO）。无论是低分重判还是高分重判皆需控制在一定比率之下，并且事后观察其表现表现。
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图1-11　单/双临界点范例
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图1-12　多临界点范例



若银行同时采用两张信用评分卡，可做交叉参考，两种评分皆高者，风险相对较低，但若两项评分皆不佳，则可推断其风险较高。其应用概念如图1-13所示。

[image: img]
图1-13　内外信用评分使用策略



较常见的状况为银行同时采用内部信用评分及外部，如联合征信中心的评分，两者采用变量的考虑面向可能有所不同，因此，可产生互补的效果（见图1-14）。

[image: img]
图1-14　联合征信中心评分



当发现两张信用评分卡评分结果出现差异越来越大时，应尽速调出案件以人工重新审阅，并详细检查评分卡中的变量区分效力有无偏差或是出现偏移现象。

另外一种双评分卡的应用是风险维度与贡献度维度的搭配。由于信用评分以风险为主要考虑，但银行的经营，业务成长与风险管理应并重，两者缺一不可。为在损益中取得平衡以追求最大利润，决策应同时参考信用评分及客户贡献评分。

近年来，信用评分成为风险管理重要的工具，各金融机构纷纷投入资源发展各式评分卡，一时之间成为热门的讨论话题，仿佛有了信用评分就能无往不利。诚然，信用评分提供了科学化的风险量尺，但绝非风险管理的万灵丹。

事实上，再精密、再昂贵的工具也应有完整的后勤支持及正确的使用观念。评分模型高度依赖优质的信息管理体系，没有扎实的基础建设，就不会有可靠的信用评分。除此之外，影响客户风险的内外部因素随时都在变化之中，MIS人员对评分模型必须进行连续监控修正，风险管理人员也必须随时调整策略，所以，信用评分并非一次性的工程。

在建模及后续的维护过程中，MIS和IT人员运用统计及信息管理技术，使模型达到最佳的预测效力。但不要忘记，工具的本质还是工具，同样的评分卡在不同管理者的使用之下，再搭配不同的策略，可能会得到截然不同的结果。用户的知识、经验及观念才是真正决定信用评分效果的关键因素。


第二章　信用评分模型规格与设计

第一节　数据收集、质量检验

笔者从过往评分模型开发经验来看，资料的收集往往是整个项目过程中最繁复吃力的工作，毕竟数据的质量及其涵盖范围主导着最终模型的预测结果。模型鉴别力是否合乎项目预期目标？使用的数据变量是否足够解释应变量的产生？这一切皆依赖完整良好的开发数据来确保评分模型的效度与适切性。

在数据收集阶段，我们首要检视的项目如下。


一、是否有足够的坏客户


模型开发的最终目的在于分辨好坏客户，倘若开发母体本身的坏客户数量不多，会直接影响我们找出坏客户的行为模式，致使缺乏足够的样本以产生有意义的统计分析。


二、数据的可得期间是否满足项目目标


统计模型的重要基础是利用过去的历史资料预测未来母体的表现结果，也暗示历史数据必须在某种程度上具有与现行或未来母体客群的相似性。假使数据期间所涵盖的产品或客户已非开发模型的目标客群，则此历史资料不具备代表性，不适合作为开发模型的数据源。


三、变量数据是否准确


为了能正确建立自变量与应变量间的预测关系，在捕捉变量数据时，需确认数据字段的定义和其记录时的方式。例如，“年收入”这个变量，一般对预测申请件好坏具有很强的鉴别力，但若存在下述情况，则会影响变量数据的准确性可能会导致最终“年收入”变量的鉴别力不佳。

（1）分析人员需确认的年收入定义是否一致？

（2）是以14个月还是12个月收入做加总？

（3）数值是否翔实？

（4）未填写数据时是否维持空白或代入预设数值？

第二节　应排除的数据样本

并非所有历史数据皆可纳入模型开发样本，在筛选合格样本时，首先需透过数据检核摒除有瑕疵的样本。例如，数据不完整导致变量遗失值比例过高，或是样本留存的逻辑不符合模型开发需求等；其次则需设定属于“不予评分”或“政策拒绝”等项目的排除条件。

进一步说明排除条件的定义，其泛指用来辨认因政策更改或其他因素致使其信用行为与一般客户不同的样本条件。如果将这类样本用于开发，将会使模型效度产生偏移。例如，专为VIP客户设计的顶级信用卡，因其对收入设置高门槛，此类客户倒账的情况可以说微乎其微；若将其纳入开发样本中，可能使得模型在预测除收入外的其他变量属性与VIP相同客群的行为表现时，产生显著偏低的倒账概率。

政策拒绝条件是指客户申请信用贷款时，因客观条件明显被认定具有高信用风险（如在联征中心有强停或拒往记录）而遭自动拒绝的申请条件。模型开发单位在选取开发样本时，必须将该政策拒绝样本予以排除，以避免影响评分模型的效度。

第三节　样本期间、好坏客户定义

要想确定信用评分模型开发所需的数据期间长度，一般会从最新资料的留存时点开始推算，并利用账龄分析（Vintage Analysis）观察目标客户的违约成熟期长度，借此设定表现期间的长度。以开发信用卡行为评分为例，假使我们观察到正常客户一般在12个月后转坏比例趋于稳定，则其表现期间为12个月。

资料期间的区段及定义将在以后的章节中详细说明，在此需特别提醒读者：开发申请评分模型所需观察期间为搜集各月份申请案件，而行为评分模型所需观察期间，则是先确定资料快照（Snapshot）作为观察时点，其观察期间则是指该时间点过去N
 个月内的行为表现。图2-1分别以12个月的长度作为观察期间与表现期间，若是行为评分，则是以观察时点2001年12月31日过去12个月的行为表现作为自变量来源；若是申请评分，则是以2001年1月至2001年12月即过去12个月的申请，分别对应12个月的表现时点。例如，2001年1月的申请，其表现时点对应为2002年1月31日。

[image: img]
图2-1　样本期间




一、观察时点（Observation Point）


观察时点是指评分卡项目中，所需样本选取的时间点。该时点下的客户信息即是评分模型用来评价客户的信用水平及预测客户未来是否发生违约的重要参考。不过要注意的是，必须将观察期间内符合政策拒绝条件与排除条件的样本排除在开发样本外。


二、观察期间（Observation Period）


观察期间是指开发样本过去的信用状况与缴款记录，该期间，样本的相关信息都是开发信用评分模型的重要参考，也是组成模型的基本架构。


三、表现时点（Outcome Point）


表现时点是开发单位最终判断选取样本属于好坏客户，或是无法决定客户的时间点。


四、表现期间（Outcome Period）


表现期间是指开发样本与本行往来的信用状况，以供模型开发单位于表现时点判断样本的好坏属性，客户发生违约的情况会经过一段时间而趋于稳定成熟，所以，表现期间的长度至少需要与成熟期一致甚至更长才行。

所有合格的开发样本均由其绩效表现决定。可能的表现表现共有3类：好（Good）、坏（Bad）和不确定（Indeterminate），任一开发样本皆需依序检视其表现期间是否符合好坏件定义指标（G/B Indicator），继而判定其表现表现。

信用风险评分模型样本的绩效表现一般主要是依据其账户延滞状况决定的。然而，由于产品特性的不同，不同产品可能有不同的坏件定义，代表着不同的延滞程度。例如，担保型贷款产品的客户在前期延滞期间还款的概率仍然很高，因此，在坏件定义上，采取的延滞程度标准往往比无担保产品宽松（一般而言，有担保常用120天，无担保则用90天）。

为了判定绩效表现，最初，会以产品延滞严重程度下定义，而后再由表2-1所示的滚动率分析来观察样本属性在经过一段时间后，是否会产生偏移变化，并以此决定好（Good）、坏（Bad）或不确定（Indeterminate）的定义（见表2-2）。

滚动率分析的二维分析表可以协助分析人员了解样本属性在不同时间内好坏比例的变化，借此观察样本的好坏定义指针是否需要进行调整。表2-1滚动率二维分析的纵轴为初始观察12个月的表现表现，横轴则是继续再观察6个月后的表现表现。以第一列Gb Ind 12为B01的数据来说明，385件案例中经过6个月的表现表现100%仍是维持在B01的状态，显示其由坏转好的比例为0，可以确切认定其为坏（Bad）。然而，随着GB Ind 12的延滞程度趋缓，好坏区分会越来越难界定。例如，I16的305件案例中，有42件在6个月后会落入B01至B13的状态，转坏比例是13.77%。对于I16的客户究竟是列为好（Good）、坏（Bad）还是不确定（Indeterminate），则要视产品人员对此比例的容忍程度而定。


表2-1　滚动率二维分析表
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表2-2　好坏件定义指标（G/B Indicator）

[image: img]


第四节　范例

请利用以下几个方面，决定此评分模型的表现期间（Outcome Period）。


一、账龄分析（Vintage Analysis）


如表2-3所示，各期间申请客户于核卡9个月后，坏件率增加减缓，并维持稳定态势。但需注意后期申请案件（2009年11月—2009年12月）其坏件比率有增加的趋势。

图2-2是利用总和坏件率观察客户核卡后的表现，发现9个月后的坏件率趋于平缓，由此可判定此样本的表现期间可定于9～12个月。然而，就一般实务建模经验与新巴塞尔资本协议针对内部风险因子的规范而言，建议以12个月为单位较为合适。
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图2-2　账龄分析




表2-3　账龄分析
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第三章　分组（Segmentation）目的与分析选择

第一节　分组目的

将目标客群利用组内差异小、组间差异大的特性，切割成不同的群集，并针对个别分组开发适用的评分模型。一般采取分组（Segmentation）的主要原因是：有些单一变量虽对整体客群有鉴别力，但不一定对特定客群也具有鉴别力。举例来说，对申请评分模型而言，“年龄”这个变量在判定表现指针上具有一定程度的鉴别力，但若将申请样本按照收入分成“高收入分组”与“低收入分组”，如图3-1所示，可看出坏件率（Bad%）在高收入分组中，各年龄区间的差异并不显著。
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图3-1　单一变量与不同分组的坏件率表现



因此，若能善用分组，将可替每个分组找出适合它的变量与模型，进而大幅提升整体模型的鉴别力。但另外需提醒一点，经过分组而进行开发的模型，必须在稍后阶段进行风险校准（Calibration），将各分组评分结果所代表的风险程度一致化，在第八章将会有专门的介绍。

第二节　分组分析

分组分析的主要目的在于寻找一个适当的母体分组方式，将合格样本区分至各个分组后，分别开发各自的评分模型。分组分析主要可采取以下两种方式。


一、业务需求（Business Sense）


业务需求是依照实际业务作业流程或历史经验法则先行找出可能的分组方式，之后再由统计分析结果验证是否是有意义的分组。

在提出或决定潜在分组因子前，模型开发人员首先需检视评分模型的开发目的，才能确切比对相关业务经验。以信用卡行为评分模型为例，若模型本身的开发目的是执行风险区隔，依照一般经验，客户延滞与无延滞是相当有力的分组方式；若行为评分开发的目的着重于营销跨售机会，则全清户与循环使用户在业务机会点上也有显著差异。


二、统计预测力（Predictive Power）


统计预测力是纯粹利用统计分析模块进行［如决策树（Decision Tree）及聚类分析（Cluster Analysis）等］的，借此找出对表现指标有预测意义的分组变量。

另外，分组方式的决定往往不能偏向于上述两种方式，一个理想的分组最好能同时满足实务面与统计面的分析结果。

以下综合统计数量与实务观点概略说明了分组方式需符合的条件：

（1）利用统计分析初步筛选具备预测力的分组变量，再借由以下过程决定该变量的分组结果是否合乎统计与实务面的要求。

（2）各分组均涵盖足够多的样本数进行模型开发。

（3）分组间好坏比值[1]
 （Good/Bad Odds）使各分组间具有显著差异。

（4）分组间变量风险轮廓（Risk Profile）具有显著差异。

以表3-1为例，无延滞（Not Delinguent）与延滞（Delinquent）两个分组在额度使用率（Utilization-Rate）各区间显示好坏比值有明显差别，可给予不同分数。


表3-1　分组间变量风险轮廓差异
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2
 G/B Index计算方式：若区间好坏比优于整体开发样本，则G/B Index =（Interval 好坏比/Overall 好坏比）×100G；若区间好坏比低于整体开发样本，则G/B Index = （Overall 好坏比/Interval 好坏比）×100B。




三、符合业务需求考虑


现以开发信用卡行为评分模型为例说明分组架构。如图3-2所示，左边往来期间不足5个月者予以排除，因无足够期间的账户历史数据作为自变量来源；右边延滞客群适用催收评分模型，故不予纳入；其他信用卡目前没有延滞的客户则是我们的主要目标客群，业务与统计实证皆指出全清户（Transactor）与循环使用户（Revolver）在风险程度与风险形态上均有显著差异，故选择以客户“是否使用循环”作为主要分组方式。
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图3-2　分组架构



第三节　范例

表3-2将利用额度使用率这一变量比较“无延滞客群”与“延滞客群”两个分组的表现，借以判定该分组方式合适与否。


表3-2　分组比较
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一、比较点三（Point 3）：风险轮廓（Risk Profile）


在此范例中，我们利用额度使用率来比较两分组的风险轮廓是否有显著不同。以变量值26～40为例，无延滞分组显示此类客户表现较平均差1.28倍，而延滞客群则显示此类客户表现为优于平均2.05倍。依此风险轮廓显示，效率使用率变量在两个分组模型中可产出不同分数，我们可依此逻辑全盘检视其他变量在此两分组的差异性是否相同。


二、比较点四（Point 4）：客户分布（Customer Distribution）


我们再观察一下同一变量在两个分组中是否有着不同的户数分布。在额度使用率的例子中，无延滞客群有超过70%集中在使用率≤25的区间，然而，延滞客群中只有约35%落于此区间中，绝大多数的延滞客户有偏高的使用率。

读者可依上述各项比较点，逐一检视潜在分组变量，观察其是否符合评分模型分组的意义。




[1]
 好坏比值（Good/Bad Odds定义）：样本中以Good样本数作为分母，Bad作为分子，两者相除所

得比例。


第四章　细致分析与自变量分析

评分模型是将所有能预测客户未来是否会发生目标事件的变量进行优化的排列组合，并予以适当的权重后，给予目标客群一个客观的信用评价。因此，模型变量的质与量会对评分模型的评价预测结果产生显著的影响。

在进入模型开发的程序前，开发单位会针对项目目标，邀集产品相关部门（开发/销售/征审等）进行讨论，并引导与会人员提出可能影响目标达成的潜在因素，进而列举未来开发程序所需要的各式变量逻辑与数据期间长度。后续信息单位接收项目开发数据的汇整需求，确认数据库系统状态，并针对开发单位提出的数据需求进行讨论，然后，信息单位列出长变量列表（Long List），供模型开发使用。

模型变量有两种类型，分别是连续型变量（Continuous Variable）与离散型变量（Discrete Variable）。连续型变量是指该变量为观察数据所得的实际数值，并没有经过群组处理，例如，客户出生日为1973年10月24日，以2009年12月31日为计算时点，则该客户的年龄即为36岁；离散型变量是指质性变量或类别型变量，例如，将客户教育程度分为“中学以下”“大学”及“研究生以上”，或将变量实际数值进行分组处理，例如，将客户年龄进行分组处理，20～29岁为年龄群组一，30～39岁为年龄群组二。如果客户年龄为36岁，则归到年龄群组二中。

两种变量类型都适用于评分模型，但我们建议变量使用离散形态进行评分模型开发，主要原因如下。

（1）离散型变量有助于处理极端值或是样本数量较少的变量。

（2）非线性的因变量（Dependencies）可应用于线性模型（Linear Model）。

（3）离散型变量可协助模型开发人员了解各变量与目标事件的趋势关系。

（4）开发单位可预先知悉发生目标事件的开发样本及其概略的行为特质。

第一节　细致分类（Fine Classing）

长变量列表完成后，会持续进行细致分类（Fine Classing），将连续型变量区分成几个区间，以便进行单变量分析。

细致分类的一般做法是将变量按样本比例均分（Equal Population）的方式分为10～20个区间，观察变量与目标事件的逻辑趋势（Logical Trend）和实际业务经验是否相符，如果趋势与认知不相符，即表示该变量不适合用于开发模型，然后，再配合单变量分析结果进行变量筛选。

第二节　范例

表4-1分别利用“近1个月的额度使用率”及“与银行往来期间”两个变量，以预测“未来12个月内是否发生违约”为目标事件，说明细致分类的过程。


范例一：近1个月的额度使用率


首先，计算所有样本的额度使用率并由低到高排序，按比例均分的原则将样本分为20个分组区间，并找出每个分组区间的临界值，根据分组区间临界值统计各分组的正常户、违约户与总户数，衍生后续的各项数据并制作细致分类表（见表4-1）。

根据一般信用卡业务经验，客户的额度使用率越大，未来发生违约的概率越高，对照近1个月额度使用率分组与违约率的趋势图可以发现，当开发样本接近1个月、额度使用率变大时，违约率确实呈现增加的趋势，该趋势与业务经验一致，且近1个月额度使用率大于20.60%时，其分组违约率便开始高于样本平均违约率（见图4-1）。


表4-1　近一个月额度使用率的细致分类表
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图4-1　近一个月额度使用率分组与违约率的趋势




范例二：与银行往来期间


首先，计算所有样本的“与银行往来期间”并由低到高排序，按照比例均分的原则将其分为20个分组区间，找出每个分组区间的临界值，根据分组区间临界值统计各分组的正常户、违约户与总户数，衍生后续的各项数据并制作细致分类表（见表4-2）。

一般信用卡的业务经验告诉我们，客户与银行往来期间越久，未来发生违约的概率会越低，对照与银行往来期间分组与违约率的趋势图发现，开发样本的“与银行往来期间”与违约率之间没有任何显著的关系，与业务经验也不一致，这表示“与银行往来期间”并不适合用于开发信用评分模型，无须再进行后续的单变量分析（见图4-2）。


表4-2　与银行往来期间的细致分类表
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图4-2　与银行往来期间分组与违约率的趋势



第三节　单因子分析（Single Factor Analysis）

在长变量列表上列举各式各样的变量，开发单位等待变量进行细致分组，比较业务经验与趋势，淘汰不一致的变量后，后续针对变量进行单变量分析，再利用分析数据观察变量在不同期间的稳定程度，以及对目标事件的预测能力大小，最常使用的指标就是群体稳定度指标（Population Stability Index，PSI）与信息值（Value Of Information，VOI）。


一、群体稳定度指标（Population Stability Index，PSI）


制订群体稳定度指标的主要目的是了解不同时间点的样本形貌是否有所改变，可用来评估整体模型的评分概况，或个别变量的变动情况。群体稳定度指标计算公式如下所示，在本章中将利用群体稳定度指针来观察变量分组在不同时点下的分布情况（第十章模型监控报告中将对PSI做更细致的说明）。

公式一：群体稳定度指标
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一般而言，当PSI小于0.1时，即表示不同时点下，变量的分组样本百分比并无显著的变动，稳定度甚佳，可用来开发模型；现用两个不同期间的“近1个月额度使用率”数据说明如何使用PSI观察变量的稳定度。

将两个期间内各分组的样本数与样本百分比整理成列表（见表4-3），根据前述的公式计算每一个分组的样本稳定数值，计算范例如下：

近1个月的额度使用率≤0.28%

（6.54%－5.05%）×ln （6.54% / 5.05%）＝0.0039

近1个月的额度使用率≤0.51%

（6.19%－5.00%）×ln （6.19% / 5.00%）＝0.0025

由表4-3可知，近1个月额度使用率随着时间的拉长有逐渐减少的趋势，但是PSI仅0.0327，变动幅度并不大，可用于开发单位以后建构评分模型。


表4-3　近一个月额度使用率PSI表
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续表
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二、信息值（Value of Information，VOI）


信息值可以协助模型开发人员了解各变量对于目标事件的单一预测能力的高低，借以挑选出高预测能力的变量进行开发，信息值的公式如下。
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公式二：信息值目标样本指实际发生目标事件的样本，非目标样本为实际未发生目标事件的样本。

信息值的判断标准为，当VOI 小于0.02时，表示该变量对目标事件并无预测能力；当VOI介于0.02～0.1时，表示该变量对目标事件稍微有预测能力；当VOI介于0.1～0.3时，表示该变量对目标事件有部分预测能力；当VOI大于0.3时，表示该变量对于目标事件有较高的预测能力（见表4-4）。


表4-4　信息值与预测能力
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现用前述字段“近1个月额度使用率”来说明VOI的计算过程与预测能力。假设目标事件为未来12个月样本发生违约，则违约户即为目标样本，正常户为非目标样本。

将“近1个月额度使用率”20个分组的各项数据详细整理成表（见表4-5），按照信息值公式逐一计算各分组的信息值：

近1个月的额度使用率≤0.28%

（5.10%－0.55%）×ln（5.10% / 0.55%）＝0.10

近1个月的额度使用率≤0.51%

（5.05%－0.69%）×ln（5.05% / 0.69%）＝0.09

将20个分组的信息值加总可以发现，“近1个月的额度使用率”对于样本未来12个月是否发生违约具有显著的预测的能力，开发人员可依此来开发评分模型。


表4-5　近一个月额度使用率的VOI表
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将20个分组的信息值加总发现，“近1个月的额度使用率”的VOI为2.09，表示该变量对样本未来12个月是否发生违约具有显著的预测的能力，模型开发人员可用来开发模型。


三、相关系数（Correlation Coefficient）


长变量列表上列举的变量群中，有些变量间仅是月份数不同，例如，“近3个月循环信用使用率”与“近6个月循环信用使用率”，或是变量间仅是加工前后不同，例如，“近3个月的循环信用使用金额”与“近3个月的循环信用使用率”，对于目标事件的预测能力与趋势可能差异性不大，表示这些变量间有很大程度的关联性。

当评分模型变量间的相关性过高时，会产生共线性（Collinearity）的问题，导致模型的预测能力下降，甚至出现与预测结果相反且无法解释的现象。为避免变量间的高度相关削弱模型预测能力，开发人员会计算各变量间的相关系数，借以筛选最终的开发模型变量。

公式三：相关系数
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相关系数值与对应的相关程度如表4-6所示。对于开发评分模型而言，如果相关系数超过0.7，表示变量间的相关程度太高，必须进行筛选以免降低模型的预测能力。


表4-6　相关系数与相关程度
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四、变量筛选（Variables Selection）


长变量列表收集了所有模型开发前数据库中所能产出的变量，这些变量数量繁多且并非每一个变量都可用于开发模型，可借由每一个变量的PSI、VOI与相关系数，综合考虑稳定性、预测能力、变量间相关程度及业务认知后，进行变量的筛选。

一般而言，当变量的PSI小于0.1且VOI大于0.1，即表示该变量在不同的期间下具有相当的稳定度，对目标事件也有显著的预测能力，因此，会先保留该变量至短变量列表。当保留变量间的相关系数大于0.7时，就会根据业务经验挑选较为适合预测目标事件的变量进行后续的开发步骤。

第四节　粗略分类（Coarse Classing）

筛选后的变量会收集至短变量列表，针对保留下来的变量我们会进行粗略分类，观察原来细致分类的变量分组趋势是否需进一步合并。

粗略分类有下列几项原则供大家参考：

（1）变量上升或下降的趋势需与实务经验一致。

（2）单一变量应维持至多8个区间。

（3）各分组好坏对比值（G/B Index）至少需差距15以上。

（4）各分组需涵盖2%以上的模型开发样本。

（5）各分组需至少有30笔发生目标事件的开发样本或开发样本至少占该组样本的1%。

（6）将空白、缺值或其他特殊变量值合并至同一区间，统称为空集（Null Group）。

（7）一般Null Group分组好坏比需比整体低（好坏对比值接近100B或以上）。

第五节　范例

现用“近1个月额度使用率”的细致分类表，进一步说明变量的粗略分类步骤。

（1）因为近1个月的额度使用率≤4.78%的11个分组，其违约率均小于0.30%，好坏比大于400且好坏对比值大于400G，所以会将这11个分组合并为单一分组，计算结果如图4-3所示。

（2）近1个月额度使用率＞4.78%、≤10.21%的3个分组，因其违约率在0.30%～0.38%，好坏比与好坏对比值较为相近，所以将此3个分组合并为一个新的分组，如图4-4所示。

（3）近1个月额度使用率＞10.21%、≤20.51%的两个分组，因为违约率、好坏比与好坏对比值和前后的分组都有显著的差距，因此，将这两个分组合并为新分组，如图4-5所示。

[image: img]
图4-3　近一个月额度市盈率粗略分类步骤1
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图4-4　近一个月额度市盈率粗略分类步骤2
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图4-5　近一个月额度市盈率粗略分类步骤3



（4）将近1个月额度使用率的粗略分类结果整理于表4-7中，并逐一检视前述各项原则。

☑ 变量上升或下降的趋势需与实务认知一致。

☑ 单一变量应维持至多8个区间。

☑ 各分组好坏对比值至少需差距15以上。

☑ 各分组需涵盖2%以上模型开发样本。

☑ 各分组需至少有30笔发生目标事件的开发样本或是此类开发样本占该群样本的1%。


表4-7　近一个月额度使用率的粗略分类结果
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在粗略分类的过程中，由于分组合并的看法与理由较为主观，所以有时也会搭配前台征审人员的专家经验，并无强制性的规则，合并过程中也需将选择的规则与理由详细记录下来，作为文件化的内容及未来修改的依据（见图4-6）。

[image: img]
图4-6　粗略分类后的近一个月额度使用率分组与违约率趋势




第五章　模型建立方法讨论

建立模型可运用的方法非常多，如判别分析（Discriminant Analysis）、线性回归（Linear Regression）、逻辑回归（Logistic Regression）及分类树（Classification Trees）等统计方法；或是类神经网络（Neural Networks）、基因算法（Genetic Algorithms）及专家系统（Expert Systems）等非统计方法。

在实务运用上，选择线性回归或逻辑回归来建构评分模式，在模式实行上成本较低也较快速，是模型研发人员最常选用的方式。

回归分析始于19世纪末，学者高登（Gorden）发表了一项关于用父母身体特征去预测子女身体特征的研究成果。他在文献中首度使用“Regression”来表示父母身高对子女身高的影响效应，因此，利用一个或多个变量以预测另一变量的方法被称为“回归分析”。简而言之，就是用一个解释变量（Independent Variable，或称“自变量”）去描述或预测反应变量 （Dependent Variable，或称“因变量”）所建立的回归模式，也称为“简单回归”（Simple Regression）；若用多个变量去预测一个反应变量，则所建立的回归模式称为“复回归”（Multiple Regression）。至于“逻辑回归”（Logistic Regression）则是为了利用多个解释变量去预测一个二元事件（如是/否、好/坏等）而建立的回归模型。

接下来就针对业界常用的线性回归或逻辑回归做进一步的介绍。

第一节　线性回归（Linear Regression）


一、模型设定


线性回归是研究单一因变量与一个或一个以上自变量之间的关系。线性回归适用于连续属性的模型配对，当只有一个自变量时，其回归模型为
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若自变量为P
 个，则可表示为
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式中，Yi

 为因变量；x
 为模型变量（自变量）；β
 0
 为截距项；βi

 为参数；εi

 为残差项。

多项自变量与单一因变量的关系一般又被称为多元线性回归，一般线性回归需满足以下基本假设：

（1）自变量与应变量之间呈线性关系。

（2）残差项的期望值为0。

（3）残差项的变异数是常数。

（4）观测值互相独立。

（5）残差项需服从常态分配。


二、变量选择


在回归分析与逻辑回归中，选取自变量时，最常使用的方式是逐步回归（Stepwise Multiple Regression），其又分为3种：同时分析法（Simultaneous Multiple Regression）、逐步分析法（Stepwise Multiple Regression）及阶层分析法（Hierarchical Multiple Regression）。其中逐步分析法最常使用，包括如下3种。

1.顺向选择法（Forward Selection）

先从所有变量中，选择对模型贡献最大者进入回归方程式，然后，逐一选择第二个、第三个，甚至多个预测力较高的变量进入模型中，而进入的标准为是否具有最小F
 概率值，通常设值为0.50，若自变量的F
 值小于此值，将被选取进入。

2.反向淘汰法（Backward Elimination）

此方法与顺向选择法相反，首先，选入所有的变量；其次，逐一删除对模型的贡献最小者；最后，选其他变量进入模型中。剔除的标准为是否具有最大F
 概率值，通常设值为0.10，若自变量的F
 值大于此值，将被选取剔除。

3.逐步分析法（Stepwise Analysis）

逐步分析法是上述两项技术的综合。首先，模型中不包含任何预测变项，然后，采用顺向选择法，将对模型贡献最大的自变量挑选进入回归模式中。而在每一步骤中，已被纳入模型的自变量则必须再经过反向淘汰法的考验，以决定该变项是被淘汰还是被留下。逐步回归法F
 概率值的进入标准通常为0.15，剔除标准也为0.15。


三、模型表现


在运用线性回归分析做推论时，常用T
 检验、F
 检验及R
 2
 等来检验所产生的重要统计量是否具有统计上的显著水平，以此判断此回归式是否具有意义。

1.T
 检验（T
 -test）

检验回归系数是否具有统计上的显著意义，T
 检验统计量用来检验每一个系数是否为0，若经由检验发现某个系数并不显著，也就是与0无显著差异，则需观察是否是资料本身的问题（如样本数不足），或是非线性关系等，若此变量对模型表现无贡献即可考虑将该变量剔除。

2.F
 检验（F-test）

回归分析中，F
 值是用来检验自变量集合与因变量之间是否具有显著关系。在此以F
 统计量来检验整个回归式是否具有意义，也就是检验回归式的所有系数是否均为0，若均为0，则所检验的回归式无法描述因变量的变化，有再予修正的必要。具体而言，F
 检验系假设


H
 0
 :β
 1
 =β
 2
 =…=βn

 =0


H
 1
 :βi

 ≠0，i
 =1,…,n
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式中，[image: img]
 ，被称为“回归平方和”；

[image: img]
 ，被称为“误差平方和”；


n
 为样本数，p
 为自变量的数目；

[image: img]
 与Yi

 分别为第i
 笔因变量的估计值与实际观测值，[image: img]

 为因变量的平均值。

如以0.05作为显著水平，若F
 值＞F
 （1-0.05; p
 ;n
 -p
 -1），则表示拒绝虚无假设H
 0
 ，代表此回归式在统计上是具有意义的。

3.决定系数R
 2
 及Adjusted R
 2


决定系数是用以说明所估计出来的回归式能够解释实际状况的程度，通常以判定系数R
 2
 判断因变量与整体自变量的关系是否密切，也就是回归模式的解释能力是否充足。
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式中，[image: img]
 为估计值，Yi

 为观测值。

因0≤SSE≤SST，故0≤R
 2
 ≤1。在回归分析中，若不考虑自由度，则自变量个数越多，R
 2
 会越接近1。若R
 2
 越接近1。表示回归模型的解释能力越佳，然而增加的自变量或许是无关的变量，此时将会降低回归式的意义，因此，有学者提出调整自由度后的[image: img]
 ，用以弥补上述缺点。
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第二节　逻辑回归（Logistic Regression）


一、模型设定


逻辑回归（Logistic Regression）与传统的回归分析性质相似，不过它是用来处理类别性数据问题的。

逻辑回归模型的因变量为二选一的属性变量，其出现的变量值为好与坏（包括违约/非违约事件、失败/成功等情况）的二选一可能事件。此方法具有易懂、非黑箱作业及能与概率结合等优点，因此，为开发评分卡最常使用的方法。

假设因变量为Y
 ，Y
 值为0或1，自变量为X =
 （X
 1
 ，X
 2
 ，…，Xk

 ）。

令


π
 （x
 ）=E
 （Y
 ｜X
 ）=1×P
 （Y=
 1｜X
 ）+
 0×P
 （Y
 =0｜X
 ）=P
 （Y=
 1｜X
 ），

则可将其逻辑回归模型表示如下：
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式中，
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π
 =π
 （x
 ）为当X
 =（x
 1
 , x
 2
 ,…, xk

 ）时，Y
 =1的概率，而逻辑回归模型将此概率的logit转换设定为线性形态。将逻辑回归模型表示为成功概率π
 （x
 ）的形态，即为[image: img]
 。


二、参数估计


逻辑回归模型的参数是用最大概似法估计。每个观察值yi

 皆为0或1，因此，yi

 ～Bernoulli（π）,i
 =1,…,n
 （此为白努利分配，n
 为样本数），其概似函数表示如下：
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在模型参数估计部分，将概似函数最大化以估计参数。


β
 '=（β
 1
 , β
 2
 ,…, βk

 ），因此，将上式分别对各参数微分且令其为零。然而，因微分后所得出的方程式为非线性方程式，因此，在运算上需利用反复迭代的算法来进行参数估计。


三、自变量的处理


在模型投入变量部分，不建议采用原始变量，因原始变量容易导致模型稳定性不佳。一般常见方法为采用每一变量分组后的WOE值，或每一变量分组的虚拟变量（Dummy Variable）。

（一）WOE值

使用前阶段中每个变量分组后的WOE值来取代原本的变量值作为回归模型训练的投入，既可避免变量值中出现极端值（Outliers）的情形，又可减少模型过度配适（Overfitting）的现象（见表5-1）。


表5-1　利用WOE值取代原变量值
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WOE的计算方式如下：
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式中，i
 为特征变量分箱的组别；Distr Good为各分组中好件占全体好件的比例；Distr Bad为各分组中坏件占全体坏件的比例。

以表5-1为例，特征变量年纪（Age）的分箱群中，23～26岁的分组的WOE值为
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由公式可看出，WOE值代表各分箱内样本的好件对坏件的比率，换而言之，WOE值表述该特征变量中各个属性（Attribute）的风险程度大小。WOE值越高，代表该属性的风险程度越小；WOE值越低，代表该属性的风险程度越大（见表5-2）。


表5-2　WOE计算范例
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（二）虚拟变量

另外，也可用每一个变量分组设置虚拟变量（Dummy Variable）。就逻辑回归来说，离散或名目尺度的变量，例如，性别、学历和婚姻状态等并不适宜。以区间尺度为例，每个数字代表不同层级，此时的数字没有任何显著意义，在这种情况下，就可使用虚拟变量的方法。举例来说，以表5-3“教育程度”为例，此解释变量分为5个群组，含小学、初中、高中职、大专及研究生以上，其虚拟变量设计如表5-3所示。

一般来说，如果名目尺度的变量被分为n
 个群组，则需要设计n－
 1个不同形式的虚拟变量，其中设定为基准的分组，也就是数值全为0的判定，通常会采用Bad%接近全体者的分组。


表5-3　利用虚拟变量值取代原变量值
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四、模型表现


利用算法所得的参数估计值，需检验参数是否具有其显著的效果。在大样本的条件下，检验[image: img]
 ，可使用Wald统计量[image: img]
 ，因其服从自由度为1的卡方分配，故在α
 的显著水平下，当Wald统计量值大于[image: img]
 ，则表示该系数不为零。

在模型适合度检验部分，需在整个模型建立后对模型适合度进行检验，即检验
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其检验统计量为-2log（L
 ），是以概似函数为基础且服从卡方分配，自由度为n
 -q
 （其中，q
 为估计参数的个数）。在α
 的显著水平下，当-2log （L
 ）大于[image: img]
 ，则表示该模型配适不当。

第三节　两阶段式建立方法

一般在建立评分卡时，逻辑回归的因变量是0或1，且无法使用连续型变量，因此，可考虑利用线性回归，将前阶段逻辑回归分析产生的残差值作为第二阶段的因变量。

采取二阶段回归，可选择将预测力较强的变量纳入后阶段线性回归模型，如此一来，评分模型比较不易被预测力高的变量独断而产生影响及偏颇。例如，在建立信用卡评分卡时，为避免模型过分依赖联征变量，可在第一阶段将逻辑回归纳入行内变量进行分析，联征变量则在第二阶段加入。

两阶段式回归建立步骤如下：

（1）模型建立：为使模型有较佳的精确性及稳定性，通常会将模型样本分为“开发－保留”两组数据集（Development & Hold-Out Sample），分别占整体样本的“30%～70%”，利用70%的开发样本执行逐步回归。

（2）第一阶段回归——逻辑回归模型：若有变量其区间给分与其对应的好坏对比值（GB Index）出现矛盾，或与实际认知相斥，则需重新设计该变量区间或选择排除该变量，再重新执行回归动作。

（3）相关分析：检查选入变量的相关性，将所有变量进行相关系数分析，相关系数高于0.85的变量取VOI高者，以避免模型存在共线性的问题。

（4）重复执行步骤2～步骤3的动作以寻找最佳模型。

（5）第二阶段回归：步骤4可得到第一阶段逻辑回归计算后的残差值，以此作为第二阶段线性回归的因变量。相似的回归分析过程也在第二阶段执行，重复执行步骤2～步骤5以确保所挑选变量组合符合统计与实务经验，最后得出最终评分模型。

（6）模型检验：利用30%的保留样本（Hold-out）与时间外样本（Outof-time）分别进行效度检验，以确保模型的精确性及稳定性，若无法达到指定标准，则重复步骤1～步骤5。通常是以Gini值与K-S值来作为指定标准，一般而言，Gini值达40%、K-S值达30%，表示模型对好坏案件鉴别力强（Gini值与K-S值的说明及模型验证详见第八章）。

（7）将最终评分模型所得的变量系数乘以1 000即可得到评分卡的分数。

第四节　初始模型讨论

针对评分卡建立流程，初始模型讨论主要针对前阶段各流程做细致介绍，并着重将初始模型纳入变量的讨论，此部分需各单位专业人员将实务经验与模型做结合，故该评分卡产品的上游至下游相关单位皆应派员参与讨论，如业务单位、营销单位、征审单位及政策单位等。

初始模型讨论的议程重点如下：

（1）简述评分卡目的与流程架构。

（2）样本区间说明。

（3）资料简介。

（4）评分卡的好坏定义介绍。

（5）评分卡开发过程简介。

（6）评分卡变量各区间临界点及权重讨论。

（7）评分卡修正。

后续模型开发人员根据会中提出的问题与建议执行模型修正分析，例如，变量更换与区间重新设计等，再于会后提出最终模型评分结果。

第五节　范例

针对样本进行模型建立，其步骤如下所示（见图5-1）：

[image: img]
图5-1　模型建立步骤



步骤一：变量转换

将变量转换为虚拟变量，以确保数据及模型的稳定性（见表5-4）。


表5-4　利用虚拟变量值取代原变量值
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续表

[image: img]


步骤二：逻辑回归

利用虚拟变量套入逻辑回归模型的自变量中，即可得到第一阶段的模型（见表5-5）。


表5-5　逻辑回归产生模型
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步骤三：线性回归

以前阶段逻辑回归的残差为因变量，联征变量为自变量，进行线性回归分析（见表5-6）。


表5-6　线性回归产生模型
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续表

[image: img]


步骤四：逻辑回归及线性回归模型合并（见表5-7）


表5-7　两阶段模型合并后的结果

[image: img]


在反复的变量群组重置加入实务经验后，即可产生初始模型。接下来，应由模型人员及使用人员针对初始模型进行讨论。


第六章　拒绝推论（Reject Inference）的原因与方法

申请评分卡是用审核者的历史数据来建立模型，此模型会忽略原先被拒绝客户的影响力，使得模型略显乐观，因此，需通过拒绝推论来对模型进行修正，以使模型更加精确及稳定。

以图6-1为例，共有申请9 000件，其中接受6 000件，3 000件被拒绝，拒绝推论就是要用各种方法来推估这3 000件被拒绝的案件中有多少是真实违约的，有多少是被误拒的。

[image: img]
图6-1　拒绝推论概念



第一节　拒绝推论的原因

所有模型开发建立皆是用已知数据来推测的，例如，使用已知的好/坏件为样本，利用过去的数据来推测好/坏件应有的表现，但对于申请评分卡而言，评分卡开发应是用来预测所有申请者的行为，而样本却仅是应用过去“已核准”的申请者来建模，此种状况会造成样本的偏误，也就是母体样本内未表达出被拒绝者的行为表现，因此，必须利用拒绝推论来推测这些未知的样本。

拒绝推论是推论过去被拒绝者并估计他们的行为，可能是一群坏客户被核准，也可能是一群好客户被拒绝，这种推论根据100%的核准率重新建立样本，使得评分卡开发程序更加完整且适当。

进行拒绝推论的原因主要是为了防止申请样本产生偏误，进而还原申请当时母体的真实分配情形，其他进行拒绝推论的原因如下。

（1）增加建模样本数量：此说法类似于防止样本偏误的原因。一般而言，建模样本只考虑核准件，占全体样本的比例太小，进行拒绝推论可增加建模样本占全体样本的比例，所建立的模型也更具代表性。

（2）公司内部政策的变动可能导致过去的申请者已不能代表未来的申请者；同样，过去拒绝不代表未来还会被拒绝，因此，若仅以核准件建立模型可能会造成误判。

（3）从做决策的角度来看，拒绝推论可以对所有申请客户做出更正确而真实的推测。举例来说，某家银行传统上核准评分卡分数大于或等于500分以上的客户，但觉得现行政策过于保守，想要改为核准450分以上的客户，如果此银行从未核准过500分以下的客户，就无法得知此举会增加多少风险。而拒绝推论则允许估算没有被核准过案件的核销率，并能帮助银行做出决策。

（4）用拒绝推论还可能找出过去被拒绝的好客户，发掘这些客户，进而改善内部流程，并找出可增加的利益。

当然，拒绝推论也有其适合使用的时机，举例如下。

（1）高核准率且对判断的信心很强时，不适用。此时因核准率过高，且对决策有高度的信心，因此，可以假设被拒绝的人均为坏人。

（2）高核准率，不管核销率如何，不适用。高核销率，因为高核准率的母体已经接近所有申请件，代表此时母群体大多无核销，不管有没有做拒绝推论影响都不大。低核销率，同理如上，此时可做“被拒绝的都是坏人”的推论。

（3）中低核准率适用。配合适当的风险策略，拒绝推论可以协助其找到更适合的客户。

加入拒绝推论后，申请模型的建立流程如图6-2所示：
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图6-2　拒绝推论流程



第二节　拒绝推论的方法

拒绝推论的方法有很多种，以下仅列出10种方法做初步的介绍。


一、所有的拒绝件皆为坏件


此方法较不恰当，因为在拒绝数据中某部分可能是好客户，可能因此而降低模型的精确性。当然，如果在很高的核准率下，例如，95%以上，且征审有很高的判断能力，在一定可靠程度下，就可以假设所有拒绝件皆为坏件。


二、指派拒绝客户依现行和核准件好坏比做推论


此法假设现行判断系统是非常公正没有偏误的。但假设这样的比例并无任何帮助，需要加以相关的计算与模拟才能相得益彰。


三、忽略所有拒绝的客户


此方法是假设没有这些拒绝客户的存在，顺便也把低于切分点的客户一律拒绝，其步骤如下：

（1）利用所有核准件建立评分模型。

（2）再次评分，将低于切分点的人全部视为拒绝件。

但此方法只是事后评论现行系统，与现行系统或征审流程毫无关系，一般并不使用此方法。


四、核准所有的申请件


此方法是找出拒绝客户的真正的表现，这样会与某段特定时间核准客户有关联，由此可得知样本真正核准的客户表现，这种方法是最实际且科学的方法，不会有太保守或过多的核销率。

举例来说，假设建立一个模型需要2 000个坏人，有1 500名是来自核准客户，500名是来自应被拒绝的客户，而这些客户约有25%是坏人，此时需要有2 000个临界点之下的客户，其选择方法有三。

（1）在某一特定期间内，核准所有的申请件，直到搜集到2 000个客户为止，如图6-3所示。
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图6-3　拒绝推论——核准所有的申请件



（2）在某一特定期间内，核准所有高于原始模型临界点的申请件，但随机核准低于临界点的，直到人数符合所需样本数。

（3）在某一特定时间内，核准原有模型临界点上下10～20分的申请件，但随机核准此核准点区间的客户。

若有够多的客户，建议收集跨几个月的资料，以避免受到季节变化的影响。另外，一种损失较低的做法是：核准给临界点以下的客户较低的额度。此方法可能需要克服法律规定，因为核准某些但拒绝其他相同特性的客户，或是随机核准申请可能会产生客诉等问题。此方法虽较为实际且科学，但也是较费时的做法。


五、以内部或行外数据为基础的方法


（一）两张评分卡交互运用

此方法是针对在某一产品被拒绝而在另一类似产品却被核准的客户，用内部数据来分析其行为表现。如被信贷申请评分卡拒绝的客户，该客户也是本行信用卡客户，则可用信用卡评分卡做评分，观察该拒绝户的表现。

（二）利用行外数据

本行所拒绝的客户而其他公司却核准的客户，可利用其在他行的外部数据来追踪该客户的行为表现。

此方法接近真正的表现，但仍有其缺点存在。例如，同一公司的两张评分卡，此卡只能改善某一张卡的表现，但实际核销仍会发生，对于行内的资产质量并无改善。另外，在管理方面的障碍是无法取得被拒绝客户的信用评分记录，除了权限或时间上的限制外，还有一个资法因素，让银行不一定能收集或买到该客户的相关资料。

假设需要将数据拿来做行内的交叉利用，要注意以下几点：

（1）需要相同的时间起讫点，以避免因时间的不同而造成季节偏误。

（2）好坏的定义要接近。

（3）样本数不会太多：因为坏客户申请同一家行库的产品，可能在申请第二张评分卡时被拒绝。


六、分配法（Parceling）


此法是按照每一个区间的好坏比例重新分配好坏件，并将拒绝件分配到每一个分数级距中，其包含以下步骤：

（1）使用已知的好/坏件样本，建立初步评分卡模型。

（2）使用第一阶段模型来评价所有的拒绝件，并且估算它们的预期违约概率。

（3）将已知的好/坏件样本按照评分分数高低进行分组，计算各分组内的实际违约率。

（4）同样，将拒绝件按照前步骤的分数进行分组。以各分组的实际违约率作为抽样比例，随机抽取该分组下的拒绝件，并指定其为坏件，其余则为好件。

（5）将这些已推论为好/坏件的拒绝件样本新增到原有的核准件样本中，并且重新建立评分卡模型。

举例来说，表6-1是核准及拒绝件在评分卡分数的分配，其中拒绝件是利用核准件的评分卡来判断其分数分配，至于拒绝件的好坏分配，则是利用核准件的Bad%及Good%去分配，例如，在753～850中有605件被拒绝，其在核准件的Bad%＝10.6%，因此，会有64件拒绝件被分配至坏件（605×10.6%），而好件则为541件（605×89.4%）。


表6-1　拒绝推论分配法
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七、硬性截断法（Hard Cutoff）


硬性截断法又称单纯扩张法（Simple Augmentation），其方法类似Parceling法，但是Hard Cutoff是将所有拒绝件按照给定分数分配到坏件或好件，而Parceling法则是在不同分数区间内，按照不同比例，分配拒绝件到每一个分数级距里。Hard Cutoff法步骤如下：

（1）使用已知的好/坏件样本建立评分卡模型。

（2）使用评分模型来为所有拒绝件评分，并建立预期核销率P（Bad）。

（3）设定一个核销水平区分好坏件，在此核销水平以上视为坏件，以下视为好件。

（4）将推论拒绝件的好坏重新置于模型中并建立评分卡模型。

举例来说，此方法为模拟申请时核准拒绝比例来对样本的拒绝件做适度的加权。以图6-4为例，申请母体的核准件与拒绝件分配的比例分别为70%与30%，建模样本核准件与拒绝件分配的比例为66.6%与33.3%，则可推测建模样本拒绝比例稍高，需要用母体比例来加权调整，因此，可调整拒绝件的比重为（66.6% / 33.3%）/（70%/30%）＝0.8574。

[image: img]
图6-4　拒绝推论——Hard Cutoff




八、模糊法（Fuzzy）


模糊法不是指定样本为好/坏件，而是将每个拒绝件样本拆为部分的坏件与好件。模糊法步骤如下：

（1）用已知核准件样本的模型来对拒绝件评分并估算违约概率。

（2）按照估算的违约率对每一个拒绝件算出P （Good） 及P （Bad）。

（3）将被拒绝件样本分为好件及坏件两样本。将坏件加权上估计的违约概率，好件则加权上非违约件的概率。

（4）将拒绝件与核准件的样本结合，重新建立评分卡模型。


九、迭代再分类法（Iterative Reclassification）


此法类似Hard Cutoff，但此方法是重复分组直到某一临界值为止。此方法步骤如下：

（1）根据核准案件建立评分卡。

（2）用现有的模型对拒绝客户加以评分。评分后用每个区间的好坏比做拒绝客户的好坏比，并随机给定好件或坏件。

（3）给定后合并核准件，重新建立模型，直到指定的统计量收敛为止，比如，可用ln（Odds）vs.score的散布图，或用模型的参数达到一定的收敛区间等。

（4）若使用好坏比与模型的图标法，需要注意所有的线都要在已知的好坏比线下，否则，会有拒绝客户比核准客户质量好的问题出现。


第七章　最终模型选择与风险校准（Calibration）

在前面的章节里，根据特征变量分析及二阶段回归模型等方式所衍生出来的模型回归式，是评分卡及违约概率（Probability of Default，PD）模型最重要的架构，从此架构可以分别发展出：①申请或行为评分卡。②用于资本计提的PD模型，如表7-1所示。


表7-1　评分卡及PD模型
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续表
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第一节　最终模型产出

最终模型产出是回归式，其模型在评分卡的运用上较不好解释，因此，必须将变量转换为分数以利于业务上的运用。在前面的章节中已指出，变量的转换可选择利用虚拟变量（Dummy Variable）或WOE值来取代，其中虚拟变量可单纯地将各变量群组乘以1 000来表达各变量群组的权重；而WOE值则需套用较复杂的转换，因此，必须运用评分卡尺度技术将评分卡系数转换为便于解读的权重。

1.平均分数为200分，每隔20分好坏比（Odds）加倍

Odds指的是好坏件（Good/Bad）的比值，也就是每隔20分，好件与坏件的比例会加倍，因此，可以根据此分数区间规划合理的风险区，以进行差异化管理。

2.分数尺度

（1）基本上我们建立的评分卡规则是可加成的规则，因此，调整后的分数根据以上的假设必须是单纯的线性方程式：
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由于假设平均分数600分，每隔20分Odds加倍，因此，可以将此假设代入式（7-1）中，得到以下方程：

[image: img]


式中，PDO为Point of Double Odds，表示每隔多少分Odds加倍。

将式（7-2）减式（7-1），分数互相抵消，可以得到以下方程：
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此时就可以根据PDO的假设计算B
 值，同时将B
 值代入方程式，即可计算A
 值：
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式中，Score为平均分数，Odds则以建立模型时的平均水平代入。

例如，Base Scone为600，Base Odds为50，而PDO为20时，则B
 =20/ln（2）=28.9；而A
 =600-B
 ×ln（50）=487.1，好坏比与分数的转换式为

Score=487.1+28.9×ln（Odds）

评分尺度范例如图7-1所示。

[image: img]
图7-1　评分尺度范例



（2）根据逻辑回归方程式，Odds等于各变量的WOE
i

 及回归方程式系数（βi

 ）与常数项（α
 ）之组合，根据方程式计算，可以得到以下分数尺度公式：
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式中，WOE
i

 为该变量值在分组中的WOE值，n
 为模型回归式里的变量数量。

最终模型产出表如表7-2所示。


表7-2　最终模型产出表
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续表
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此方程式的目的如下：

（1）便于建立过程中各个版本评分卡互相比较。

（2）便于使用者解读。

（3）便于监理机关进行信息揭露，同时与违约概率整合。

第二节　设定风险校准（Risk Calibration）


一、不同评分卡的分数调校


若同一产品因其不同特性切分为数个评分卡，如信用卡评分卡分为全清户评分卡与循环户评分卡，如此一来，两张评分卡的模型基础可能处于不同水平上，例如，全清户的400分与循环户的600分，难以比较哪个分数较高，于是必须设定风险校准（Risk Calibration）来转换各分组的评分。

在好坏表现定义于不同分组间相同的前提下，风险校准采用同等好坏比来转换各分组评分分数，使得相同好坏比达到相同评分结果，且评分与好坏比应呈现正向相关。

评分模型风险校准过程如下：

（1）计算出各分组所有样本的最终模型评分。

（2）各分组样本分数由低到高排序。

（3）将排序后的样本切成n
 等分，可能是20等分、30等分及50等分等，再计算每一等分的好件数、坏件数、好坏比、ln（Odds）及平均分数。

（4）建立每种切等的平均分数及ln（Odds）间的回归式，观察在哪种切等方式下，回归式会有最佳的解释能力，即有最高的决定系数（R-Square），并观察期望好坏比值相比于实际好坏比值是否相近。

（5）由上述回归式套入Score＝A
 +B
 ×ln（Odds），则可得到最后的校准函数，如Base Score为400，PDO为40，则

最后分数＝400+40/ln （2） ×ln（Odds）

其中对数好坏比值ln（Odds）是将平均分数及对数好坏比值间所建立的最佳回归式代入即可，然后利用各种统计软件包求得其最适模型。

（6）以校准分数为因变量，最终评分模型的变量为自变量进行回归分析，可得到最后各变量属性的系数，也是风险校准后评分卡（Calibrated Scorecard）的分数。日后评分卡变量使用及定期监控皆以Calibrated Scorecard为主。

以表7-3及表7-4为例，可以得到分组30的解释能力最佳（R
 2
 为0.993最高），则其校准函数如下所列：

最后分数＝400+40/ln（2）×（-190.7+0.002x
 2
 -0.25x
 3
 +0.01x
 4
 ）


表7-3　观察每种分组平均分数与对数好坏比值关系，并建立回归式
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表7-4　期望好坏比值（Expected Odds）与实际好坏比值（Actual Odds）比较
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续表
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二、风险等级的区隔


此外，为利于实务上的应用，应针对评分卡分数进行风险区隔，一般以不超过20等分为主，常用的切分方式有如下几种。

（一）好坏比法

将风险级距相近的切成同一等级，主要是将相同风险等级的族群分层管理，其差距约为双倍好坏比（Double Odds）。

（二）母体均分法

每个风险等级分配的人数相近，且每个级距的建模样本应有一定以上的数量。样本数太少的等级可与其他相邻等级合并，一般而言，发生在低分组与高分组的等级中。每一个切分完成的风险等级，其内含样本数至少要有全体建模样本的3%～5%，才是足够的样本数量，如表7-5所示。


表7-5　风险等级与母体均分范例
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第三节　模型验证

在信用评分卡的建立过程中，为了能够有效评估信用评分卡的预测能力及诊断能力是否需要进一步修正，必须通过以下模型验证来检视评分卡成效。


一、基尼系数（Gini Coefficient）


图7-2中向下弯曲的曲线即称为洛伦茨曲线（Lorenz’s Curve），是用来评估评分卡鉴别效果的标准图表。其横轴是根据分数由高到低累计的正常客户占总正常客户的比例，而纵轴则是分数由高低累计的违约客户占总违约客户的比例。由于分数高者为低风险客户，累计违约比例的成长速度会低于累计正常客户，因此，洛伦茨曲线会呈现向下弯曲的趋势，在洛伦茨曲线图中，向右下突出的半月形面积除以45°线下方三角形面积的比值，被称为基尼系数（Gini Coefficient）。此项系数越大，鉴别力越高；系数越小，表示鉴别力越低。而45°线的含义则代表模型不具备区别能力（随机模型）。
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图7-2　洛伦茨曲线（Lorenz’s Curve）




二、Kolmogrov-Smirnov值（以下简称K-S值）


洛伦茨曲线图主要用来评估评分卡总体预测力，而K-S 测试图则用来评估在评分卡何种评分区间能够将正常客户与违约客户分开，K-S值越高，则代表两者距离越大，因此，K-S曲线出现的最大值就是鉴别正常户与违约户的最佳点。
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图7-3　K-S测试图



累计各评分分数下的K-S值，就可完成K-S测试图，如图7-3所示。其横轴是评分卡分数，而图形中三条线分别是：分数由低到高累计的正常客户占总体正常客户的比率、分数由低到高累计的违约客户占总体违约客户的比率，以及正常客户减去违约客户的比率差值；其中概率差值这条线就是K-S值。


三、ROC曲线上的面积（Area Under ROC Curve，AUC）


ROC曲线是以在所有可能的截断点下，计算出来的对评分模型的误授率（型一误差率，误授率表示模型将违约客户误评为好客户，进行授信业务的比率）和1-误拒率（型二误差率，误拒率表示模型将正常客户误评为坏客户，拒绝其授信业务的比率）的数量所绘制而成的。AUC值是曲线下方的总面积，如图7-4所示。
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图7-4　ROC曲线下的面积



其中，Gini与AUC的关系如下：

1/2×Gini+50%＝AUC

以上3种模型鉴别力的判断准则如表7-6所示。

模型验证除对开发样本（Development Sample）做鉴别力检验外，也需针对保留样本（Holdout Sample）及样本外（Out Sample）做验证。


表7-6　模型区别力判断指针

[image: img]
数据来源：Developing Intelligent Systems for Credit Scoring, Bart Baesens, 2003。



其中保留样本，顾名思义，是验证样本同时也是建模样本的一部分，我们随机抽取建模样本的一部分，作为样本内验证的验证样本。

样本外的验证是来自非建模样本的验证数据，按取样时期又可分为样本外（Out of Sample）验证样本和样本时间外（Out of Time）验证样本。样本外验证样本是取样时点与建模样本取样时点相同的验证样本，而样本时间外验证样本则是取样时点不包含与建模样本相同取样时点的验证样本。

1.开发样本及保留样本（Development & Hold-Out Sample）验证

其中开发样本占建模样本的70%，保留样本占建模样本的30%，以表7-7为例，开发样本及保留样本皆通过了Gini值及K-S值的鉴定，具有良好的好坏区辨能力。


表7-7　开发样本及保留样本验证结果
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2.时间样本外（Out-of-Time Sample）的验证

为确保模型不会因为外在因素而产生无法适应的状况，也是为确保模型不受时间的干扰。此数据集与原始的数据集仅时间点不同，其他的数据字段和定义仍与原来的数据相同。

与表7-7相较，表7-8的Gini值和K-S值稍有下降，但都在良好的好坏区辨能力范围内，表示此模型不受时间因素干扰，模型仍可维持其原有的鉴别力。


表7-8　样本外验证结果
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此外，也可针对风险等级区分结果进行验证，分别针对开发样本、保留样本及样本外数据进行模型鉴别力验证，以确保此等级区分方式是有鉴别力的。如表7-9所示，此分级下的Gini值及K-S值表现都是良好的。

完整的验证方式可避免研究人员选样的偏差（Bias）或忽略某些重要的因素，导致模式在实际应用时产生落差，也可确保模型的稳定度及避免时间因素造成的影响等。


表7-9　风险等级区分结果后验证

[image: img]



第八章　决策点（Cut-off）设定

信用评分模型的目的是判断客户的风险程度高低，必须搭配适宜的决策点，方能导入业务应用方面。而各组织、单位及产品所能承受的风险程度并不相同，要求的报酬水平也不相同，因此，用信用评分模型作为核准依据时，需先设定预期策略目标（如核准率/核准数/好坏件比率/好坏件数等），并参考信用评分模型评分分布表，评估并拟定适当的信用策略方案，以执行征信审查等作业，达成业务目标。

以下各节将针对决策点的设定方式和信用评分模型作为准驳依据时的应用方式进行介绍，同时提供相关范例作为参考。

第一节　决策点策略设定方式

依据事先设定的策略目标（如核准率/核准数/好坏件比率/好坏件数等），并参考信用评分模型评分分布表，对预期目标（事先设定）与实际数据（由评分分布表取得）的评分等级，制订适当决策点。

常用的策略目标有以下四种。


一、好坏件比率（Good/Bad Odds）


此方式是以模型开发母体的好坏件比率为预期目标，并由评分分布表高评分等级往低评分等级方向移动核准决策点，而累计好坏件比率也随着核准决策点移动而降低，直到某一评分等级累计好坏件比率接近预期目标时便停止移动，此时评分等级便被设定为决策点。

若新开发的信用评分模型鉴别好坏客户能力较佳，则运用此模型所做的决策，在相同好坏件比率的目标下将会接受更多的客户，也会提高核准客户数。


二、核准率（Approval Rate）


此方式是以模型开发母体的核准率为预期目标，并由评分分布表高评分等级往低评分等级方向移动核准决策点，而累计核准率也随着核准决策点移动而增加，直到某一评分等级累计核准率接近预期目标时便停止移动，此时评分等级便被设定为决策点。

若新开发的信用评分模型鉴别好坏客户能力较佳，则运用此模型所做的决策，在相同核准率的目标下将会接受更多的好客户，同时拒绝更多的坏客户，也会提高好坏件比率（资产品质）。


三、核准件中好客户数（Good Accounts）


此方式是以模型开发母体的核准件中好客户数目为预期目标，并由评分分布表高评分等级往低评分等级方向移动核准决策点，而累计好客户数也随着核准决策点移动而增加，直到某一评分等级累计好客户数接近预期目标时便停止移动，此时评分等级便被设定为决策点。

若新开发的信用评分模型鉴别好坏客户能力较佳，则运用此模型所做决策，在相同的好客户数的目标下将会拒绝更多（原本会被接受的）的坏客户，也会提高核准件未来的好坏件比率（资产质量）。


四、核准件中坏客户数（Bad Accounts）


此方式是以模型开发母体的核准件中坏客户数目为预期目标，并由评分分布表高评分等级往低评分等级方向移动核准决策点，而累计坏客户数也随着核准决策点移动而增加，直到某一评分等级累计坏客户数接近预期目标时便停止移动，此时评分等级便被设定为决策点。

若新开发的信用评分模型鉴别好坏客户能力较佳，则运用此模型所做的决策，在相同坏客户数的目标下，将会接受更多（原本会被拒绝的）的好客户，也会提高核准件未来的好坏件比率（资产质量）。

第二节　核准点应用方式

信用评分模型应用于案件准驳决策时，有以下两种应用方式。


一、案件自动核准/拒绝


案件自动核准/拒绝方式是拟订决策点，若案件评分结果超过决策点，则系统建议自动核准；若案件评分结果低于决策点，则系统建议自动拒绝。此方式已广泛运用于日常业务中，且在组织相关单位信任时被采用。


二、部分案件移交征审人员（Referral）


部分案件移交征审人员的方式定义为两个决策点（核准点与拒绝点），若案件评分结果超过核准点，则系统建议自动核准；若案件评分结果低于拒绝点，则系统建议自动拒绝；落于核准点与拒绝点之间的不确定案件，则移交征审人员用经验法则或电话照会方式，做出最终决策。为避免对信用决策产生重大影响，此方式通常在评分模型导入系统初期时采用。

第三节　范例

某风险校准后评分模型（Calibrated Scorecard）的评分分布表如表8-1所示。

依据各项策略目标，制定决策点如下。


一、好坏件比率（Good/Bad Odds）


预期目标（栏e
 ）：核准件客户好坏件比率为312.95（245 354/784）。

决策点策略（栏q
 ）：决策点为638时，好坏件比率为313.42，接近目标值。


二、核准率（Approval Rate）


预期目标：核准率为60.4%（核准案件246 660/申请案件408 658）。

决策点策略（栏r
 ）：决策点为717时，核准率为60.0%，接近目标值。


三、核准件中好客户数（Good Accounts）


预期目标（栏a
 ）：核准件中好客户数为245 354。

决策点策略（栏m
 ）：决策点为717时，好客户数为244 560，接近目标值。


表8-1　评等分布表
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四、核准件中坏客户数（Bad Accounts）


预期目标（栏b
 ）：核准件中坏客户数为784。

决策点策略（栏n
 ）：决策点为646时，坏客户数为780，接近目标值。


第九章　信用评分模型监控报告

信用评分模型在项目规格设计时间：①定义观察期间与表现期间，此两段期间均为过去的时间；②用各种统计方法与模型找出开发样本在观察期间的形态（Pattern）及其与表现期间结果之间的关系。接下来，若模型通过稳定度与鉴别度等模型开发阶段的验证，即可将模型建立在系统上，进行自动化的信用评分作业。

因此，持续有效的信用评分模型需建立在以下基本假设仍成立的状况下。


一、观察期间的稳定度


观察期间的稳定度是指过去开发样本与现行评分客户间呈现的稳定的形态。以图9-1为例，若以观察期间1（观察至2×10/01）和表现期间1（截止2×11/01）作为开发样本的期间；以观察期间2（观察至2×10/02）和表现期间2（截止2×11/02）作为现行评分客户的期间，就需要比较观察期间1（开发样本）和观察期间2（现行评分）的整体评分与评分变量的分布状况是否趋于一致，以避免出现现行评分客户与开发样本差异过大及群体稳定度降低，进而影响评分模型鉴别力的现象出现。
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图9-1　开发样本的选择期间




二、表现期间的鉴别度


现行评分客户经过一段表现期间后仍具鉴别力。接续以上范例，若以观察期间2（观察至2×10/02）和表现期间2（截止2×11/02）作为现行评分客户的期间，则需以客户2×10/02的整体评分与评分变量作为基础，并在2×11/02中分析是否具备评分/评分（预期风险）与表现（实际风险）相符状况，以确保评分模型仍具鉴别力。

然而，外部经济情势变化、同业间推出的各项商品服务与营销活动，以及公司内部经营策略的调整，均可能使信用评分模型接受的客户类别形态产生结构性转变，进而影响模型稳定度；即使是相同的客户类别形态也可能受到上述因素的影响，从而发生鉴别度不足的状况。

因此，信用评分模型的工作不是模型开发完成上线就结束，还要定期执行监控报告作业，并在出现异常状况时进行适当维护，以确保信用评分模型能持续有效地达成其“准确判断评分客户信用风险”的目的。

此监控作业包括：①确认数据输入与评分作业正确性。②征信审核人工否决评分结果（Override Score Result）分析。③营销活动表现分析。④信用评分模型的稳定度与鉴别度报告等工作。

首先，数据输入作业与信用评分系统设定是最常出错的地方。由于此项作业可能造成信用评分模型预测能力的下滑，也会直接影响到未来监控报告的正确性，因此，银行应有定期的稽核作业，以确保数据输入与申请数据保持一致，有利于早期发现并降低此类错误发生的概率。

其次，征信审核人工干预结果分析也可以提供宝贵的信息，协助并确保业务目标能顺利达成。例如，当报告呈现人工低分否决（Low-Side Override）的比率过高，同时这些人工干预评分案件的质量表现也不佳时，便可修改授信政策，促使征审人员在针对低分案件时进行较严谨的审核。

另外，营销活动的风险评估也可借由项目早期申请的信用评分结果加以衡量，做出实时且正确的修改动作以降低损失提升利润。例如，针对特定族群推出的营销活动，若申请时评分大部分落于低分组，且之后资产质量表现也不佳时，则需要采取紧缩的授信政策，以避免影响整体资产部位的质量；反之，若资产质量表现较佳时，也许可以考虑扩大营销活动的目标客群，以利于提升整体资产部位的质量。

根据以上各项分析信息，我们可将信用评分模型应用于业务执行上，协助判断其中哪个环节（如数据输入、征信审核、营销活动或信用评分模型本身）存在问题或机会，或哪里需要立即改善。

下文将针对观察期间的稳定度（前端监控报告）与表现期间的鉴别度（后端监控报告），分别呈现银行应监控的各项指标报告与建议的标杆值，同时也提供相关范例以供参考。

第一节　前端监控报告

前端监控报告的目的是观察申请客户（Through-The-Door）或近期客户的类型与信用评分模型的开发样本是否一致，并呈现稳定的形态。

前端监控报告可在信用评分模型系统上线后一个月开始执行，若申请客户或近期客户的数量足够多，可逐月执行前端监控报告；若数量不足，则应至少每季产出前端监控报告，以便于观察客户变化。若客户类型比率发生巨幅变动，应分析其原因（数据输入、征信审核及营销活动等），并提出改善方案，避免信用评分模型失去效能。

常见的前端监控报告有以下几种：

（1）评分分布表（Score Distribution Report，SDR）。

（2）群体稳定度指标（Population Stability Index，PSI）。

（3）变量稳定度分析（Characteristics Analysis）。

（4）人工否决分析（Override Stability Analysis，申请评分模型）。

（5）数据输入错误率分析（Error Rate of Data Entry）。

（6）产品大事记（Portfolio Chronology Log）。

下面将针对各分类进行详细介绍。


一、评分分布表（Score Distribution Report，SDR）


评分分布表是统计各个评分组别的评分客户数及其占全体户数的比率。以表9-1为例，就开发样本而言，在评分组别500～549中，其客户数占比为11 503/779 402×10%＝1.48%。除列示开发样本时点数据外，评分分布表也会同时列示现行评分时点的数据，以比较不同时点客户评分分布的变化情况。以表9-1为例，现行评分客户（2×10/06）相较于开发样本（2×09/01）时点，即出现“高评分组别占比减少，且客户占比向低评分组别移动”的现象。


表9-1　评分分布表
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除利用评分分布表显示客户评分分布的变化情况外，还可以利用图9-2的评分分布图来呈现观察结果。图中显示现行评分客户（2×10/06）在评分组别650～699中占比最高（逾25%），明显高于同一评分组别中开发样本（2×09/01）时点的占比。同时，评分组别低于650～699的客户也发生现行评分客户（2×10/06）占比高于开发样本（2×09/01）；而评分组别高于650～699的客户则出现现行评分客户（2×10/06）占比低于开发样本（2×09/01）的状况。此现象代表客户占比已由高评分组别转移至低评分组别，其发生原因可参考后续介绍的变量稳定度分析与产品大事记等监控报告，来进行更详细的分析。

[image: img]
图9-2　评分分布




二、群体稳定度指标（Population Stability Index，PSI）


群体稳定度指标（PSI）是用来衡量整体评分卡在开发样本时点与现行评分时点的客户占比的差异程度。PSI指标越小，表示评分客户在两个时点的评分组别占比越稳定；PSI指标越大，则表示评分客户在两个时点的评分组别占比差距越大，母体越不稳定。但PSI指针仅显示母体分布是否产生变动，无法了解母体往高分组组或低分组组移转，需搭配评分分布表才能判断变化方向（见表9-2）。


表9-2　群体稳定分析表
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续表
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此外，稳定的母体可能受外部经济等因素影响，而发生鉴别度不足的状况，而缺乏稳定度的母体也不能表示评分模型一定丧失其鉴别力，但此时需要特别注意观察其变化。因此，观察群体稳定度指标时，需搭配评分模型鉴别力指针，才能做出适合的判断与行动方案。

PSI衡量标准如下：

（1）PSI≤0.10：母体在两个时点间无明显的变化，需持续执行监控作业。

（2）0.10<PSI<0.25：母体在两时点间有部分变化，需密切观察变化是否扩大。

（3）PSI≥0.25：母体在两个时点间有显著的变化，需搭配鉴别度结果进行评分模型的调整。

PSI公式如下：
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式中，各评分组别的占比差距＝现行评分客户时点的客户占比－开发样本时点的客户占比；

占比权重＝ln（现行评分客户时点的客户占比/开发样本时点的客户占比）。

除产出当月群体稳定度指标外，也可将各月份执行监控的PSI绘图表示，以便了解趋势变化情况。如图9-3所示，PSI在评分模型导入初期（2×09/02～08）维持在0.1以下，自2×09/09起超过0.1，于2×09/10达到高峰，但尚未超越需调整评分模型PSI≥0.25的衡量标准，然后，随着时间演进上下起伏，并介于0.1～0.25之间，需密切观察母体是否趋于稳定。
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图9-3　PSI趋势




三、变量稳定度分析（Characteristics Stability Analysis）


母体分布出现变化现象并不代表评分模型内所有变量均呈现不稳定的形势，此时可利用变量稳定度分析来了解是什么变量造成的母体偏移。
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各变量于不同时点的分布差距计算公式如下：

此变量分布差距的绝对值越大，表示此变量越不稳定；反之，差距的绝对值越小，表示此变量较为稳定。若此变量分布差距为正值，显示现行评分客户与开发样本相比，分布向高分属性移动；若此变量分布差距为负值，则显示现行评分客户与开发样本相比，分布向低分属性移动。

以表9-3为例，性别变量的分布差距为0.32，显示现行评分客户（2×10/06）与开发样本相比（2×09/01）有轻微变化，且此变量分布往高分属性（女性）移动。

以表9-4为例，学历变量的分布差距为1.12，显示现行评分客户（2×10/06）与开发样本相比（2×09/01）有部分变化，且较性别变量显著，而正值的变量分布差距，则反映出分布向高分属性（高学历）移动现象。

以表9-5为例，额度使用率变量的分布差距为-6.29，表示现行评分客户（2×10/06）与开发样本相比（2×09/01）有显著变化；负值的变量分布差距则代表分布向低分属性（高额度使用率）移动。


表9-3　变量稳定度分析——以性别为例
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表9-4　变量稳定度分析——以学历为例
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表9-5　变量稳定度分析——以额度使用率为例
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四、人工否决分析（Override Analysis，申请评分模型）


为确保信用评分模型能有效运用，可用下述监控指针来观察评分模型与征审人员对于案件风险认知的差距，以了解评分模型的母体是否受到人为因素干扰，导致母体产生不稳定的现象。

（1）高分否决（High-Side Override）：指评分高于核准点应予核准，但经由征审人员加入其他主客观因素后拒绝的案件。

（2）高分否决率（High-Side Override Rate）
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（3）低分否决（Low-Side Override）：指评分低于核准点应予拒绝，但经由征审人员加入其他主客观因素后核准的案件。

（4）低分否决率（Low-Side Override Rate）

[image: img]


申请评分模型上线前，通常会规范高分否决率与低分否决率的上限。当超过此上限时，便与征审人员进行沟通，以避免失去以评分模型作为信用风险决策的目的。


五、数据输入错误率分析（Error Rate of Data Entry）


由于评分模型数据的正确性，会直接影响评分决策及评分模型的预测力，因此，可使用以下两项指标作为监控指针，以确保数据输入人员与信息部门能正确无误地进行评分作业。

（1）评分错误率（Score Error Rate）：因数据输入错误或判断错误，而导致错误评分的比率。

（2）关键错误率（Critical Error Rate）：因数据输入错误、判断错误或评分逻辑错误，而导致错误决策的比率。

其中，案件发生评分错误时，并不一定会发生关键性错误。


六、产品大事记（Portfolio Chronology Log）


所有因评分卡相关政策所采取的行动方案（如营销活动、目标市场、授信政策、推翻评分流程及评分核准点改变等）或外部重大事件发生（如法令规章或影响总体经济等事件），必须记载于文件中并定期维护，以利于后续追踪现行母体在特定时期受到某些因素与事件的影响，从而出现干扰其稳定性的状况。

第二节　后端监控报告

后端监控报告的目的是为了观察信用评分模型对申请客户或近期客户群体是否仍具备有效的鉴别力。

后端监控报告可在信用评分模型于系统上线一段期间后（可为坏客户的延滞月数或表现期间长度）开始执行。若申请客户或近期客户的数量够多，则可逐月得出后端监控报告；若数量不足，则应至少每季得出后端监控报告，以便观察客户变化。若信用评分模型鉴别力发生显著下降，应分析产生的原因，并提出微调或重新开发信用评分模型等改善方案，避免做出错误的信用决策。

常见的后端监控报告包括以下几类：

（1）好坏客户评分分布表（Score Distribution Report，SDR）。

（2）母体鉴别度指标（KS Value /Gini Coefficient）。

（3）变量鉴别度分析（Characteristics Discrimination Analysis）。

（4）好坏概率与评分分析（Good/Bad Odds vs.Score）。

（5）人工否决表现分析（Override Performance Analysis，申请评分模型）。

下面将针对各个分类进行详细介绍。


一、好坏客户评分分布表 （Score Distribution Report，SDR）


如同前一节所介绍的评分分布表一样，好坏客户评分分布表也是在统计各个评分组别的评分客户数及占全体户数的比率，目的均为呈现两群客户评分分布的差异情况。

但好坏客户评分分布表比较的是同一观察时点的评分客户，表现时点分别为好客户与坏客户两群客户的分布差距（相同时点、不同表现结果的客群），而前一节的评分分布表是比较开发时点与现行评分时点的两群客户的分布差距（不同时点、全体评分客群）。

此外，具有鉴别力的评分模型，其好坏客户评分分布表应呈现出较显著的评分分布差异，以显示其判断好坏客户的能力；而稳定的评分客群，其评分分布表则应该出现较低的评分分布差异。

以表9-6的数字为例，观察时点（2×09/07）评分客户在表现时点（2×10/06）的最终结果可分为好坏客户两群，呈现出好客户大部分为高评分组别，而坏客户大部分为低评分组别的现象。此状况代表信用评分模型具备良好的好坏客户鉴别能力。


表9-6　好坏客户评分分布表
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续表
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除了用好坏客户评分分布表显示客户评分分布差异情况，还可用图9-4的好坏客户评分分布图来呈现观察结果。
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图9-4　好坏客户评分分布图



图9-4中显示好客户大部分分布在右方高评分组别，坏客户大部分分布在左方低评分组别，与期望相符（获得高评分为好客户、低评分为坏客户），显示此评分模型应具备良好的鉴别力。若客户评分分布图呈现出好客户与坏客户曲线完全重叠的现象，则表示评分模型无法鉴别好坏客户。若客户评分分布图呈现好客户与坏客户曲线完全分开，无重叠现象，则表示评分模型有最佳的鉴别力，但此时需注意评分模型是否有过度配适（Overfitting）的问题。


二、母体鉴别度指标（K-S值/Gini Coefficient）


母体鉴别度指标是用来衡量评分模型用于判断全体客户好坏的能力。通常可用K-S值（K-S值）与基尼系数（Gini Coefficient）两种衡量指标：当K-S值/基尼系数越大，表示好客户与坏客户于评分组别占比差距越大，即具有较佳鉴别度；K-S值/基尼系数指标越小，则表示好客户与坏客户在评分组别占比差距越小，即鉴别力较差。但K-S值/基尼系数仅显示评分模型在单一评分组别或全部群体的鉴别力，无法分辨各评分组别的鉴别力高低。因此，需搭配好坏评分分布表才能判断各评分组别的鉴别力。

衡量K-S值与基尼系数标杆值如表9-7所示。


表9-7　母体鉴别度指标衡量表
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（一）K-S值（K-S值）

K-S值概念是各评分组别中，好坏客户累计占比差距最大的数值。若以此数值对应的评分组别作为决策点，则可取得较佳的好坏客户区隔能力。由于K-S值仅表示某单一评分组别的好坏客户差距，不代表所有评分组别的好坏客户分离程度，所以不以差距最大的评分组别为决策点时，需参照如图9-5所示的好坏客户（累计占比）评分分布图，决定适合的决策点，避免降低评分模型的效能。

好坏客户（累计占比）评分分布图是将整体评分客户依据表现时期的状况分为好客户与坏客户两群，再分别绘制个别客群在各评分组别的累计占比曲线。由于坏客户应大部分落在低评分组别中，因此，累计占比曲线会在低评分组别中快速累计，而好客户大部分落在高评分组别中，累计占比曲线会直至高评分组别才快速增加，因此，坏客户累计占比曲线应在好客户累计占比曲线之上。而好坏客户累计占比差距的曲线，则易于判断各评分组别好坏客户的差距，差距最大的数值即为K-S值。
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图9-5　好坏客户（累计占比）评分分布图



（二）基尼系数（Gini Coefficient）

基尼系数是用来衡量评分模型鉴别全体客户好坏能力的一个数值，它不像K-S值，只是用来评估单一评分组别的区隔能力。

Gini曲线又称为洛伦茨曲线，它是依据各评分组别所累计的好客户与坏客户占比，分别作为纵轴与横轴，绘制散布图（Scatter Plot），再将各评分组别的点相连而成。以图9-6为例，Gini曲线为点AGC
 所形成的曲线，此曲线上各评分组别的坏客户累计占比均高于好客户，与K-S值的好坏客户（累计占比）评分分布图概念相符。

当Gini曲线为线段AC
 时，代表各评分组别的坏客户累计占比与好客户相同，即评分模型无鉴别能力；当Gini曲线为线段ABC
 时，代表某一评分组别以下均为坏客户，超过此评分组别的均为好客户，即评分模型具备完全鉴别能力。
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图9-6　Gini洛伦茨曲线



通常评分模型Gini曲线（如图9-6的曲线AGC
 ）介于无鉴别能力（线段AC
 ）与完全鉴别能力（线段ABC
 ）之间；当Gini曲线越接近线段AC
 时，评分模型的鉴别能力越弱；当Gini曲线越接近线段ABC
 时，评分模型的鉴别能力越强。

因此，基尼系数定义为：
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当Gini曲线为线段AC
 时，Gini值为0%，代表评分模型无鉴别能力；当Gini曲线为线段ABC
 时，Gini值为100%，代表评分模型具备完全鉴别能力，因此，基尼系数应是0%～100%。

K-S值与基尼系数可通过好坏客户评分分布表加以计算得出（见表9-8）。


表9-8　K-S值与基尼系数运算范例表
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在表9-8中，K-S值可由好坏客户累计占比的差距得知最大数值为59.45%，其对应的评分组别为650～699。

基尼系数可先计算各评分组别的斜线面积（梯形面积公式：其中上底为ei

 -1
 ，下底为ei

 ，高度为fi

 -fi

 -1
 ，e
 0
 ＝f
 0
 ＝0），加总各评分组别的斜线面积为13.16%，之后代入公式得出基尼系数为73.69%＝（0.5-加总的斜线面积）/0.5。

以上计算的K-S值高于标杆值（30%），基尼系数也高于标杆值（40%），显示不仅个别评分组别具有良好的区隔能力，此评分模型整体也具有良好的鉴别力。


三、变量鉴别度分析（Characteristics Discrimination Analysis）


母体鉴别能力不足时，并不代表评分模型内所有变量鉴别度均呈现下滑状况。此时，可用变量鉴别度分析来了解是哪些变量造成整体评分模型的区隔力未达标杆值的，从而做出适当的调整动作或重新建立计划。

变量鉴别度可使用信息值VOI（Value of Information）指针进行衡量，变量VOI指针可判断某单一变量在同一时期评分客户经过一段表现期后，所呈现的好坏客户占比的差距程度，若此变量的好坏客户占比有明显差距，则代表此变量具有良好的区隔能力。

变量VOI标杆值如下所述：

（1）指针小于0.02时，代表此变量无预测好坏客户能力。

（2）指标为0.02～0.1时，代表此变量预测好坏客户能力较弱。

（3）指标为0.1～0.3时，代表此变量具有预测好坏客户的能力。

（4）指针大于0.3时，代表此变量预测好坏客户能力非常强。

变量VOI指针与前述变量PSI指针的概念相似，均在比较两个客户群组占比是否有显著差距。不同之处在于变量VOI指针为衡量相同时期好坏两个客户群组的区隔力，因此，此变量VOI指针越高代表鉴别力越强，而变量PSI指针是衡量两个不同时期客户群组的稳定度，因此，此变量PSI指针越低，则表示稳定度越高。

变量VOI指针计算公式如下：

[image: img]


式中，各属性的占比差距为好客户群组的客户占比-坏客户群组的客户占比；占比权重为ln（好客户群组的客户占比/坏客户群组的客户占比）。

在衡量变量内每一属性区隔好坏客户的能力时，通常是以WOE（Weight of Evidence）判断其鉴别力强弱的。此WOE是观察该属性好坏客户占比的相对差距，也就是具有该属性的客户经过一段时间后可能的好坏比率。WOE计算公式如下：
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故属性WOE等于上述占比权重×100。

当属性WOE为正值时，代表该属性好客户占比高于坏客户占比；当属性WOE为负值时，代表该属性坏客户占比高于好客户占比。

以表9-9为例，性别的变量VOI为0.0299，显示此变量预测好坏客户的能力减弱。

以表9-10为例，学历的变量VOI为0.1525，显示此变量具有预测好坏客户的能力。

以表9-11为例，额度使用率的变量VOI为0.3205，显示此变量预测好坏客户的能力非常强。


表9-9　变量鉴别度范例表——性别
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表9-10　变量鉴别度范例表——学历
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表9-11　变量鉴别度范例表——额度使用率
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四、好坏概率与评分分析（Good/Bad Odds vs.Score）


各评分组别的好坏客户比率趋势也是判断评分模型是否具鉴别力的方式。鉴别力良好的评分模型应呈现出高评分组别有较多的好客户及低评分组别有较多的坏客户的状态，即好坏概率（Good/Bad Odds）随着评分的升高而有增加的趋势。

好坏概率的计算方式为各评分组别的好客户数除以坏客户数，以表9-12为例，550～559评分组别的好坏概率为21 210/4 307＝4.92。此范例的好坏概率大致随着评分升高而呈现好坏概率逐渐增加的态势， 499评分组别的好坏概率略高于500～549评分组别，应持续观察其后续的变化状况。

由于评分模型最终完成前均经过风险校准，因此，相邻的评分组别的好坏概率应大致呈现倍数成长的变化，但以好坏概率作为观察指标有时不容易发现各评分组别的相对关系变化程度，因此，又可以将好坏概率取自然对数，即ln（好坏概率），来作为另一种观察指标。


表9-12　好坏概率分布表
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分别绘制各评分组别的好坏概率与ln（好坏概率）折线图，如图9-7所示，可发现好坏概率曲线由于各评分组别呈现倍数增加的情况，导致最高评分组别好坏概率过大，并影响到判断低评分组别的好坏概率是否会随着评分升高而增加（Rank-Ordering）的情况。

[image: img]
图9-7　好坏概率vs.评分组别曲线图



而ln（好坏概率）则是接近直线，而且各评分组别对应数值差距不大，因此易于判断各组相对关系，由图9-7可发现，低于499评分组别的好坏概率较500～549评分组别略高。

在正常的状况下，各评分组别的ln（好坏概率）相连接后会接近一条直线。此直线越陡峭，表示评分模型高低评分组别的好坏概率差距越大，即具有较佳的鉴别力。

根据图9-8说明，2×09/12的ln（好坏概率）直线斜率较2×08/12与2×09/06更为平缓，代表此评分模型在2×09/12的鉴别力较2×08/12与2×09/06时期低。
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图9-8　ln（好坏概率）vs.评分组别曲线图



而2×08/12与2×09/06为平行的两条直线，表示这两个时期鉴别力相近，所不同的是在同一评分组别下，2×09/06所对应的好坏概率较低，此时可透过修改授信政策的临界点（Cut-off Point）达到与之前相同的效果。以图9-8为例，若在2×08/12制订的决策点为700～749评分组别，为保持资产组合具有相同的好坏概率，则在2×09/06时应上调决策点至750～799评分组别。


五、人工否决表现分析（Override Performance Analysis，申请评分模型）


以评分模型作为信用风险决策依据时，通常会结合其他信用风险管理政策与征审员的经验判断，以形成最终决定。但人为判断若过于频繁，将可能造成评分模型效益下降，或整体资产质量不如预期的情况。因此，定期检视人工干预评分案件的表现状况，可了解征审人员与评分模型对于风险的判断是否一致，同时也可判别征审人员的决策是否良好。

以表9-13为例，申请案件的核准率随着评分组别越高而增加，显示征审员与评分模型对于风险评估大致相同。而应用评分模型作为决策方式时，通常会为下列两项指标设定上限，以避免人为干预过深：

（1）低于核准点案件的核准率：表9-13中的9.20%[442/（442+4 364）×100%]。

（2）低于核准点案件占全体核准件的核准率：表9-13中的5.06%[442/8 734×100%]。


表9-13　人工干预评分表现分布表
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判断征审人员是否做出正确的决策，可观察低于核准点却被核准的案件经一段表现期后的坏客户率高低。若评分模型具有鉴别能力，则低于核准点的案件，其风险程度应该较高；倘若经征审员仔细核对与评估后仍然核准，表示此类案件是低分案件中风险较低者，应在观察期后呈现较佳的坏客户率。

由表9-13中的数据可以了解，低于核准点的550～599评分组别坏客户率为8.24%，甚至低于600～649评分组别，显示550～599评分组别的核准案件，必定经过征审员精挑细选后才会核准，因此，其坏客户率反而低于600～649评分组别，此现象也说明：评分模型效果有可能会因为征审员的决策而受到影响。


第十章　信用评分模型策略运用

建立信用评分模型的目的只是判断客户的风险程度，若要在日常业务执行中使用，则需考虑其他营销面、财务面或法规面、作业面等因素，方能切合实际业务需求，将全体客户切分为性质有明显差异的客群。在分析并了解各客群所具备的性质后，银行即可分别制订适当的行动策略，以有效达成业务目标。

信用评分模型可广泛运用在信用风险管理业务中，但依据其开发类型与目的，不同的信用评分模型各有其适当的应用范围，整理如表10-1所示。


表10-1　信用评分模型种类
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本章首先介绍如何制订契合业务目标的行动策略，接下来，讨论各信用评分模型应用在各项业务时所应考虑的其他区隔因素。最后，提供范例以供参考。

第一节　业务策略制订方式

为有效达成预定的业务目标，银行可根据下列流程制订适宜的业务策略。


一、定义目标变量


与开发信用评分模型相同，定义目标变量的首要步骤是确立业务目标（目标变量），但此处的业务目标除风险程度外，也可能是业务量、利润或催理金额等，应与相关单位讨论后决定。举例而言，风险定价策略的业务目标不一定是降低延滞率（风险程度），可能是扩大产品市占率（业务量），抑或是追求利润极大化。


二、拟定资料期间


与开发信用评分模型相同，拟定资料期间需分别拟定观察期间与表现期间。其中观察期间是指客户在此期间所发生的先期征兆（区隔变量）；表现期间指客户经过此期间最终呈现的结果（目标变量）（见图10-1）。
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图10-1　业务目标区隔模型



此表现期间长度不需要与信用评分模型相同，而是取决于多久后客户的目标变量会产生应有结果。例如，信用卡超额额度给予的策略，若业务目标为降低伪冒诈欺案例（目标变量定义为超额客户发生诈欺），由于恶意诈欺通常在超额刷卡后就会被察觉，因此，可拟定表现期间为超额刷卡后的1～3个月。


三、寻找区隔变量


除了以信用评分作为主要区隔变量外，还需纳入其他可能影响目标变量的因素（区隔变量），以弥补信用评分模型风险评估的不足。以初始额度给予策略为例，信用评分模型衡量客户还款意愿，但并未考虑客户还款能力，所以还需要加入客户收入高低、职业稳定度与其他财力证明等区隔变量，以确保给予适宜的信用额度。


四、建立业务目标区隔模型


用决策树（Decision Tree）统计方式，将全体客户用具有鉴别力的区隔变量进行客群分组，使各组组内的目标变量相近，组间的目标变量有明显差异。此决策树模型的优点为：各客群可采用不同区隔变量进行分组（一般统计模型均用相同区隔变量），更可对该分组的行为特质量身定做区隔模型，有效预估未来业务状况。


五、设定各客群业务策略


依据切分的客户组别，计算该组目标变量的平均值，分别给予适当策略，以达到差异化策略的方式。例如，期中复审策略，某一群组的平均违约率为10%，另一群组平均违约率为1%，则可对违约率10%的客群采取严厉的管制措施，而对违约率为1%的客群暂不采取任何行动。

第二节　业务策略应用方式


一、申请准驳依据


（一）业务目标

为了降低核准客户的违约率（以户数为单位），通常运用申请评分卡搭配其他区隔变量来达成。

（二）区隔因素

营销策略（如争取女性年轻族群）、法令规定（如对学生族群的卡数限制和无担保债务总余额占平均月收入上限）及其他风险政策 （如年龄上下限、年收入、职业、工作年资、无担保债务总余额上限、短期内密集申请贷款与信用卡等金融商品）等因素。

（三）其他

若未针对不同客群分别开发信用评分模型，则可依据决策树统计方式划分各客户群组的风险程度，并制订不同的核准点，以符合业务需求。


二、初始额度给予


（一）业务目标

为了降低核准客户的违约率（以金额为单位），通常运用申请评分卡搭配其他区隔变量来达成。

（二）区隔因素

营销策略（如高财力客户及特殊项目）、法令规定（如对学生族群的额度限制和无担保债务总余额占月收入上限）及其他风险政策（如本行产品额度上限、无担保债务总余额上限及每月应缴贷款本息占月收入比率）等因素。

（三）其他

申请评分卡为了评估客户违约的可能性，通常以账户为单位，并非以金额为单位，若搭配如《巴塞尔新资本协议》这样的内部评分模型，则可进一步预估各客群违约金额的多少，据此给予适当的额度，达成业务目标。


三、风险定价


（一）业务目标

通常为了追求最大利润，可以把申请评分卡（针对新客户）、行为评分卡（针对既有客户）或《巴塞尔新资本协议》的内部评分模型作为信用风险成本，搭配收益预测模型及其他区隔变量来达成目标。

（二）区隔因素

信用卡是否动用循环、信用额度、营销策略（如信用卡种类与卡片等级、特殊项目）、职业、无担保债务总余额占月收入比率及每月应缴贷款本息占月收入比率等。


四、预借额度给予


（一）业务目标

通常为了追求最大利润，可以申请评分卡（针对新客户）、行为评分卡（针对既有客户）或《巴塞尔新资本协议》的内部评分模型作为信用风险成本，搭配收益预测模型及其他区隔变量来达成目标。

（二）区隔因素

区隔因素是指与本行往来月数、近期消费金额等因素。


五、期中复审依据


（一）业务目标

通常为了降低核准客户的违约率（以金额为单位），可运用行为评分卡搭配其他区隔变量达成。

（二）区隔因素

信用卡是否动用循环、无担保债务总余额占月收入比率、无担保债务总余额、无担保产品数、过去延滞状态与次数、信用卡额度使用率、信用卡预借现金次数及过去缴款状况等。


六、超额额度给予


（一）业务目标

通常为了降低核准客户的伪冒诈欺概率，可运用行为评分卡搭配其他区隔变量达成。

（二）区隔因素

是否为预借现金类交易、交易地点为国内/国外、信用卡是否动用循环、信用额度、近期消费金额及营销策略（如信用卡种类与卡片等级）等。


七、延滞客户催收


（一）业务目标

通常为了提高延滞客户的回收金额，可运用催收评分卡搭配其他区隔变量来达成。

（二）区隔因素

目前逾期金额、与本行往来月数、过去缴款金额、过去延滞状态与次数、客户年龄、信用卡额度使用率及无担保产品总余额等。

（三）其他

若尚未建立催收评分卡，可用行为评分卡试算，但两种评分卡性质与目的不尽相同，因此，需要注意最终分析结果是否合理与恰当。

第三节　范例

以下内容针对信用卡额度调整策略，说明应如何利用信用评分模型，搭配其他区隔变量来拟定最佳的分组方式，并依据各分组的平均目标变量值，给予各分组适当的额度调整比率。


一、目标变量


定义目标变量为违约率（客户延滞状况M2+为违约），额度调整策略预期能降低整体资产违约率。


二、资料期间


以2×09/03进行额度调整的客户作为开发样本，观察这些开发样本在过去6个月（观察期间：2×08/10—2×09/03）的各项特征，并以后续12个月内（表现期间：2×09/04—2×10/03）曾经发生延滞状况M2+者为违约客户。


三、区隔变量


区隔变量是指客户与本行往来月数、上次额度调整迄今月数、行为评分卡风险等级、预借现金余额占信用额度比率、过去6个月额度使用率及过去6个月缴款率。


四、业务目标区隔模型


用决策树统计软件将全体客户依据违约率做区分，得到最合适的区隔模型，如图10-2所示。
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图10-2　业务目标区隔模型




五、设定业务策略


各分组在表现期内会有部分客户违约，但另一部分客户尚未违约，计算该组的平均违约率后，依据“高违约率给予较低额度增加率，低违约率给予较高额度增加率”的原则，分别给予各组不同额度的增加率，以期有效降低全体违约率。

但部分分组还是以非直接与风险相关的变量分组（如客户往来月数小于6个月，或上次额度调整迄今月数小于6个月），而是由人为进行强制区隔分组，因此，某些客户分组违约率虽不高，但仍不给予额度调整空间。


第十一章　信用评分模型案例（消费产品分期）

案例说明：本评分模型开发项目是某金融服务公司的消费分期产品，主要是根据客户过去一段时间的交易信息、还款状况，以及一些身份特质而产生的信用评分模型，以作为之后进件准驳与否的参考。

第一节　数据样本

本评分模型建立的观察时点（Observation Point）为2016年5月18日，以2015年7月15日—2016年5月17日为开发样本观察期（Observation Period）。样本数据除了金融服务公司提供其贷款产品的主文档数据“申请信息与每月月终逾期情况统计表”外，还由第三方征信业者提供外部征信数据来参与模型的建立。资料内容整理如表11-1所示。


表11-1　资料内容整理

[image: img]


第二节　 样本好坏表现定义

样本的好坏定义是决定整个模型的涵盖率及鉴别度高低的重要依据，所有合格的开发样本均需依其表现期数据决定表现表现，并通过账龄分析（Vintage Analysis）及滚动率（Roll Rate）分析来判断样本的好坏。一般而言，违约客户被定义为坏样本，反之，则为好样本。

账龄分析可以让模型建立人员了解项目样本过往违约率变化及违约成熟期长短。一般而言，样本应从已达违约成熟期长度的客户中选取，因此我们的分析会从客户申请核准且拨款后开始，观察客户往来多久时发生违约，当发生违约后，该笔样本即被视为违约样本，进而计算每个申请月份在往来期间每个月所发生的累计违约样本，如表11-2所示。


表11-2　前3个月每月违约账龄分析表
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主文档资料期间为2015年7月—2016年5月，最长往来期间才11个月，但根据分析金融服务贷放类产品的经验，客户的违约成熟期为18～36个月。其中，个人信用贷款18～24个月，房屋贷款24～36个月，因此，仅能利用现有的数据进行分析及观察客户的违约成熟期长度。

兹设定3种违约情境分别为M1、M2与M3，并观察客户与金融服务公司往来后的逾期状况，参考图11-1～图11-3。
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图11-1　损益表 M1
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图11-2　损益表M2
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图11-3　损益表M3



当设定违约定义为与金融服务公司往来后首次发生M1或M2时，往来5～7个月后，违约率逐渐趋向平稳。若是首次发生M3，则需8个月后违约率才趋于成熟稳定。

滚动率分析则是观察客户发生逾期后，在每个逾期状态下，次月发生信用贬落的百分比，借此了解何种逾期状态发生后的客户可视为违约。利用金融服务公司提供的主档串接月末逾期数据，找出核准且拨款样本每个月的逾期状态，计算每个月每种逾期状态下，次月发生信用贬落（如当月M1次月M2）的百分比。

以此项目来说，当月发生M1、次月贬落M2的百分比56.5%～77.2%；当月M2次月贬落M3则为82.7%～91.8%，因此，当客户发生M2时，未来很有可能信用持续恶化形成违约呆账。详见表11-3客户滚动率资料。


表11-3　客户滚动率资料
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续表
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将以上账龄分析及滚动率的数据提供给金融服务公司，则该公司根据本身产品的特性、授信政策、风险控管与催收策略将评分卡的违约定义为：核准后缴款5个月内曾发生M1+两次，或缴款未满5个月但曾发生M1两次。

第三节　 变量分析

评分模型的目的是将有效预测客户未来发生违约的字段进行最佳配置，字段的质与量会左右模型预测能力。因此，在模型开发前，会使用金融服务公司提供的客户申请及第三方征信数据，根据过往模型开发经验，产出相关的衍生字段放入长变量列表（Long List）。

接下来，利用统计检验方法：T检验、卡方检验与IV信息值（Information Value）值的大小，从长清单中筛选有区隔力及预测力的字段进入短变量列表（Short List），短变量列表内的字段供下个阶段模型开发及后续模型微调所用。

在这个项目中产出了466个衍生字段，从客户申请数据衍生了6个衍生字段。针对这些字段的原始数字，连续型字段利用T检验，间断型字段利用卡方检验（设定5%的显著水平）进行初步筛选，淘汰掉无好坏区隔能力的字段，最终通过检验的有191个。

将通过检验的字段，根据字段与违约与否进行属性分组（Attribute Segmentation），找出各字段与违约的趋势，观察是否呈现单调性且符合金融服务公司对于该字段的业务直觉。接着计算字段的WOE值，它是衡量字段中每一属性好坏户数比差异的程度，WOE的绝对值越大，表示好坏户数比的差异也越大，且WOE越大，表示该属性越不容易发生违约，其计算公式如下：
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WOE计算完毕后，开始计算字段的IV值，它是衡量字段分辨好坏的能力高低的，IV值越大表示字段分辨好坏的能力越高，IV值的计算公式为：
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变量分析如表11-4所示。


表11-4　变量分析
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以表11-4的字段为例来计算分组为（1.38,1.85］的WOE值及相对的IV，（1.38,1.85］的好样本有181笔，好样本百分比为9%（181/1 959），坏样本有155笔，坏样本百分比为11%（155/1 360），所以WOE约为ln（9%/11%）=-0.210。该分组的IV值为（9%-11%）×ln（9%/11%）=0.004 5。以此类推，将另外4个分组的IV值计算完毕/加总所有分组的IV值后，即为“距申请日期前最长实名认证的绑定账号期间”这个字段的IV值0.091 4= 0.048 3+0.004 5+0.000 8+0.024 7+0.013 1。关于判断IV值高低、预测水平的经验法则如表11-5所示，若IV值超过0.5则表示预测能力好到令人怀疑——是否是因为资料清理不完全，或是字段曾经过操弄。


表11-5　IV值预测水平
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一般而言，开发模型前会从长变量列表（Long List）中挑选通过检验且IV值大于0.1的字段进入短变量列表（Short List），为日后建模与调整模型之用。若按此门槛进行挑选，则这个项目仅有少部分的字段且集中于某一个数据源，这样会使得模型的产生有所偏颇，效度降低。为了增加短变量列表（Short List）样本数且涵盖较多数据集，选择调整短变量列表（Short List）的通过门槛为：挑选通过检验且IV值大于0.07的字段。以此方式挑选出来的字段涵盖了所有的数据源，也得到了金融服务公司的认可。

第四节　 模型建立与验证

评分模型可能有多种不同的开发方式，逻辑回归（Logistic Regression）是建立评分卡时最常用的统计方法，它适用于字段为连续型或是间断型的情况，并利用事件发生与未发生的Odds值取对数，来预测未来事件发生的概率，在挑选对好（Good）与坏（Bad）鉴别力最佳的变量组合并指定其系数时，其变量相关性（Correlation）也会并入考虑中。

将短变量列表（Short List）字段的WOE值代入逻辑回归的公式中，就能找出一个最佳解，例如，在短变量列表（Short List）中共有7个字段，从X1到X7，则有可能产生7个相对的系数β
 1
 到β
 7
 与一个截距α
 ，得出以下的方程式:


Y
 =α
 +β
 1
 X
 1
 +β
 2
 X
 2
 +β
 3
 X
 3
 +β
 4
 X
 4
 +β
 5
 X
 5
 +β
 6
 X
 6
 +β
 7
 X
 7
 ，接下来，再利用评分估算技术将评分卡系数转换为便于解读的形式。

一般业界为了便于解读，通常会根据以下的假设来进行评分估算：平均分数为200分，每隔20分Odds加倍。Odds指的是Good/Bad 的比值，也就是每隔20分，未违约客户与违约客户的比例会加倍，因此，我们可以根据此分数区间规划合理的风险区隔以进行差异化管理，结果如表11-6所示。


表11-6　评分卡的分组
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在信用评分卡建立过程中，为了能够有效评估信用评分卡的预测能力，以及诊断是否需要进一步修正，必须通过评估图表来检视评分卡成效。接下来，就用K-S值来测验模型在哪个评分区间能够将正常客户与违约客户分得最开，可用图11-4来表示。
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图11-4　K-S值



从图11-4中可以得知，在425～450这个区间的正常客户与违约客户分得最开。中间的差距为42%（64%-22%），是最大区间。K-S预测力分析显示，依实务推论，K-S值在40以上是普遍可接受的参考值，若K-S在20以下则表示此模型几乎没有预测能力，K-S如在75以上则表示此模型预测能力好到令人质疑，可能有失真或偏误的现象。


第十二章　信用评分模型案例（现金贷）

案例说明：本评分模型开发项目是某金融服务公司的现金贷产品，现金贷的性质与分期的产品有很大的不同点，就是金额少、期数短和放款速度快。通常很多的现金贷产品标榜30分钟内或更短时间内就能审核完成。因为成本与时效性，很多现金贷的产品不会加入第三方数据源或是仅有少数数据作为参考。

第一节　数据样本

本评分模型建立的观察时点（Observation Point）为2016年12月30日，以2016年8月1日至11月30日为开发样本观察期（Observation Period）。样本数据完全由金融服务公司提供且并无第三方的数据参考，总共有将近47 000笔数据。

第二节　样本好坏表现定义

因为现金贷快借快还的特性，所以之前讨论的账龄分析滚动率等分析好坏样本的方式不一定适用于这种商品。因此，我们从数据中归纳出，一项还款现状（Status）的字段，里面有三种可能的参数，分别是“正常还款”“逾期已还”和“逾期未还”我们将“正常还款”定义为好样本，其余两项为坏样本。这样的好坏样本比例将近未3.5:1。

第三节　变量分析

金融公司提供的资料源中共有22个不同的字段，经过初步的筛选，选出了9个成为长变量列表（Long List）的成员，分别是年龄、性别、婚姻状况、学历、住房状况、居住省份、职业类型、贷款金额和贷款期数，然后再经由WOE及IV的筛选，选出4项加入短变量列表（Short List）内。在这过程中，每个变量里的IV值除了要大于选择的门槛0.02外，还要再观察变量里的分组是否呈现单调递增或递减的趋势，如表12-1所示。


表12-1　学历分组I
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表12-1中显示，虽然整体学历的IV值达到0.02门槛的高达0.059，但是观察WOE的趋势，却无法呈现出单调递增或递减的特性，如图12-1所示。

[image: img]
图12-1　学历WOE趋势图I



因此，我们会用改变分组的方式来把递增或递减的趋势找出来。如表12-2所示，可以通过不同的分类方式不仅让IV值提高到0.066，还能将WOE的趋势性显现出来，如图12-2所示。


表12-2　学历分组II
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图12-2　学历WOE趋势图II



按照以上的原则与方法，我们就可以用找出的短变量列表中的字段开始建模。

第四节　模型建立与验证

依据上节的字段筛选原则找出了IV值符合标准（至少大于0.02），以及每个字段的分组都能呈现单调递增或是递减的趋势。若其中有些分组出现折点的情况（趋势不明显），但业务部门或第一线审查人员能够给出合理的解释，或是金融单位为了某些观察或监管，都可以将不符合标准的字段加入短变量列表中作为建模的参数，如表12-3所示的原始资料。


表12-3　原始资料
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续表
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接下来，就是将每个参数根据字段分组里面的分类方式，分别把原始数据换成分组的定义，例如“500～1 000”“≤12”“男”“初中及以下”，如表12-4所示。


表12-4　分组数据表I
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接下来，就把其中的分组变量分别代入相对应的WOE值，即把“500～1 000”替换为-0.178，把“≤12”替换为0.318，把“男”替换成-0.07。最后，再把“初中及以下”替换成-0.473，其中第一栏的0、1代表的是违约与否的变量，即0代表不违约而1代表违约，也就是我们最后要代入逻辑回归（Logistic Regression）中的Y
 值，如表12-5所示。

最后，逻辑回归的结果如表12-6所示，其中原本有4个字段加入回归分析，但最后系统只选出3个最有影响力的参数，并且取得截距与各项字段的系数，接下来，就可以根据评分换算的方式及建构评分卡的方法求出各个断点的分数。


表12-5　分组数据表II
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表12-6　逻辑回归的结果
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根据得出的结果可以列出以下的式子：


Y
 =-2.244 2-0.728 2×（Amount-WOE）-0.868 0×（Gender-WOE）-0.827 9×（Education-WOE）。接着，我们要求出公式Score=A
 +B
 ×ln（Odds）中的A
 、B
 才能定义出Score。因此，我们假设Base Score（BS）为600，Base Odds为50，PDO为20时，则可以求出B
 =20/ln（2）=28.9，A
 =600-B×ln（50）=487.1，所以可以把公式转换为Score=487.1+28.9×ln（Odds）。再根据逻辑回归方程式，Odds等于各项变量的WOE
i

 及相对应的系数βi

 及截距α
 的组合。根据计算可以得到以下分数尺度公式：Score=A
 +B
 ×{Σ（WOE
i

 ×βi

 ）+α
 }。最后就可以求出每笔交易的Score，再根据这些分数统计出0（Good）/1（Bad）的个数，接下来就可以区分级距了，如表12-7所示。


表12-7　级距表
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接下来，按照公司的授信政策及赢利目标，即可设定现金贷的个人信用评分，例如，几分以上的申请者可以贷款，几分以下的申请者予以拒绝。


第十三章　催收框架

对于金融服务公司而言，各类信用借贷产品不仅为其带来了源源不断的现金流收益，而且还不可避免地带来了与收益相对应的潜在损失。这类违约损失通常包括贷后欺诈、逾期及核销等。相较于国内，西方金融机构的催收工作已实现数字量化驱动，为了及时高效地减少违约损失，大部分西方金融服务公司往往会投入大量的资源来组建催收管理部门，搭建催收管理系统，借助催收模型和催收策略来优化催收手段和话术，合理配置催收人员。催收管理作为风险控制管理流程的最后一环，不仅可以直接减少机构违约损失，还可以通过控制机构违约率间接扩大机构的目标人群，即所谓的“放松业务口”，从而使金融机构在激烈的市场竞争中处于领先地位。

目前我国金融服务机构的催收管理工作还处在刚刚起步的探索阶段，各机构催收业务的模式和内容差别较大，未形成成熟的管理模式。因此，本章将以西方金融市场中的标准化催收管理流程为主要出发点和落脚点，详细内容介绍如下。

（1）催收管理流程，包括催收的不同阶段、催收机构的构成，以及相关概念。

（2）催收管理系统。

（3）催收模型系统，主要包括业务背景、常用建模算法及模型评测。

（4）催收策略系统，主要包括催收策略的制订和执行。

第一节　催收管理流程

想象一下，一个没有催收部门的信贷产品，可以省下一大笔费用。你肯定要做的调整就是更谨慎地选择你的进件客户，比如，只选择风险评分最高（风险最低）的那部分客群，但这样会大大减少你的目标客群、进件数及核销率，同时也会影响你的赢利，因为你无法有效获得大量优质或边际优质的客户。你愿意只做一个大市场中的小玩家，眼看你的竞争对手迅速扩张吗？

一个拥有强大催收能力的信贷机构可以在市场上取得明显的竞争优势，因为其可以接受较高风险的客户，也就是说，它可以在一个高度竞争的市场中深挖潜在商机。

有创新意识的信贷机构，尤其是处于迅速拓展期的信贷机构，把催收视为赢得商机及竞争优势的机会。信贷业务发展的原动力之一就是为了拓展你的资产，因此，你必须做好增加逾期资产的准备。这就意味着增加并训练催收员，计划部署相应的技术资源支持，在市场推广及获客计划实施前，提前准备好相应资源。因此，拓展新业务前充分准备好催收资源至关重要，尤其是当你涉足高风险目标市场的时候。

逾期资产和整体资产存在一定区别，具有如下特点：

（1）对于管理非逾期资产来说，人工介入是一个例外，而管理逾期资产的核心是人工介入，相对的成本也较高。

（2）逾期客户还款的概率高低取决于催收阶段的催收动作。

（3）由于催收效果高度依赖于人，高效的管理和团队可以带来高效的催收效果。

催收过程到底有多重要？在美国，对于信用卡资产来说，当一个账户进件后，催收及核销成本占据近90%的运营成本。正是因为这个原因，哪怕相对较小的催收表现变化，也可以对利润带来较大的提升或恶化效果。由于催收对整体资产利润的杠杆作用，催收在信贷业务中的核心地位就不难理解了。

根据逾期的发展方向，金融服务公司对客户的催收管理流程通常可以划分为如下几项：

· 逾期预防。

· 逾期早期催收。

· 逾期中期催收。

· 逾期晚期催收。

· 核销。

· 资产清收。

逾期是指借款合同约定到期仍未归还贷款的行为。

逾期预防通常是催收管理流程的第一阶段，该阶段主要针对目前尚未逾期但有较大逾期风险的客群，催收策略主要以间接“提醒”为主。逾期预防催收可以大幅度降低金融产品逾期率，加速余额回款。

逾期早期催收是整个催收管理流程中最为重要的一个阶段，该阶段主要针对轻度逾期客户。轻度逾期的定义会因金融产品和机构的不同而略有不同。对于美国信用卡类的金融产品而言，轻度逾期通常是指应还款项逾期1～2个周期，即为30～89天。该阶段的催收客群和催收策略主要有以下几个特点：

（1）客群量大。以信用卡类产品为例，通常有接近13%的客户在一年内会发生逾期行为。

（2）回款率高。大部分的轻度逾期客户核销风险并不高，有70%左右的客户会自行还款回归未逾期状态。这些客户并非恶意拖欠，大部分人是因为忘记还款日或临时出现了资金紧张，一旦经过催收提醒，这部分客户的待还款项会很快回款。

逾期中期催收主要针对应还款项逾期3～4个周期的客户，即为90～119天。该阶段的逾期客群核销风险较高，回款率相较于轻度逾期客群大幅度降低。一般来说，中度逾期客群中有60%的客户会拖欠至重度逾期。逾期中期的催收策略主要以人工电话催收和邮件为主，催收话术也较为严厉。

逾期晚期催收主要针对应还款项逾期5个周期以上的客户，即为120天以上，即重度逾期。该阶段的逾期客群中有90%的逾期账户最终会被核销。一般来说，这个阶段有以下几个特点：

（1）客群量小。重度逾期率是一个金融机构风险管理水平的最直接体现。重度逾期率越高，表明该机构的风险管理能力越弱。如果重度逾期客群太大，那么金融机构本身经营管理能力也有待商榷。

（2）回款率极低。一般来说，逾期至重度逾期的客户都是没有还款意愿或者没有还款能力的人。没有还款意愿意味着恶意拖欠，客户主观上不还款，没有还款能力意味着客户可能有心无力。

核销对于客户而言意味着丧失再次使用该金融产品的权利，对金融机构而言，则是100%损失的代名词。一般来说，美国信用卡公司会把逾期超过6个周期，即180天以上的待还款项标记为核销损失。在此阶段，客户仍然有责任归还应还款项及相应的逾期费用，因此，金融服务公司仍会对核销资产进行催收，这一阶段被称作资产清收（Recovery），即尽可能多地“挽回”已经变核销的损失。一般来说，资产清收阶段，第三方催收机构的参与度会比前几个阶段多得多。

逾期资产更简单的分类方式是把逾期资产分为早期和晚期/重度逾期两个阶段。这种分类方式在美国大型的信贷机构较为普遍。以图13-1为例，我们看一下催收流程并定义一下相关的字眼。
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图13-1　催收流程

来源：Managing A Consumer Lending Business， 2
 
nd

 Edition
 , David Lawrence and Arlene Solomon,Chapter 7 Collection Strategies, Page 134



在美国信贷市场，经常会使用医学专用术语“患者鉴别分类”（Triage）来描述早期催收行为。在自然灾害及战争中，病人通常被医生分为三类：中等程度受伤，不需要马上救治也可以存活的病人；不论如何抢救都不会存活的病人，以及如果救治及时尚可存活的病人。有效的医疗措施就是把精力最先集中在第三种类型的病人身上。

同样的概念适用于早期逾期的信贷客户。因为早期逾期的账户数量大，需要将高风险及低风险的客户区分开来。这个概念同样可以应用在未逾期客户群体上，将客户分为高风险及低风险类型。需要区分的是：①不采取任何催收动作就会还款的客户。②没有任何还款意愿的客户。③不采取催收动作不会还款但可以被说服的客户。催收资源应当投入到最后一个类型的客群上。

催收流程会随着早期逾期账户移动到下一个逾期阶段发生变化。对信用卡及分期类产品而言，通常我们把下一个逾期阶段叫作重度逾期。理想情况下，我们希望重度逾期相对早期逾期的占比不超过10%。但进入重度逾期阶段的账户已经有超过2次以上的迟付记录了。这类客户的催收会非常困难，因为他们大多数缺乏还款能力和还款意愿，至少他们没有办法偿还所有债权方的欠款，因为他们没有足够的资金。一般有50%～60%，甚至更多的重度逾期账户最终会变核销。任何信贷产品都必须有明确规定的核销规则。在美国，政府机构是通过明确银行核销记账方法来管理银行的（比如，信用卡发行方通常将核销定义为超过180天逾期。而其他一些信贷产品的核销判断标准范围为2～14个月逾期，但多数情况下是在120～150天逾期区间内）。

但是，在账户变为核销的数月甚至数年后也有可能收回小部分的欠款。在账户变为核销后收回的欠款部分被称为资产清收。清收的发生通常是通过信贷公司内部催收部门、外部律师及第三方催收机构，或资产包出售（由第三方专注进行不良资产处置的公司接手）实现的。提前处置（Early Out）是指根据风险加速逾期账户由一个催收阶段进入另一个催收阶段的行为。比如，把一个仅有45天逾期的账户交由律师处理。最后，关联修复（Skip Trace）指的是查找、补全信贷机构联系不上的客户信息的过程。

这只是一个催收全景的大概描述。我们会在接下来的章节中详细介绍催收管理系统、模型及策略搭建，以及催收的绩效标准设定。

第二节　催收管理系统简介

与催收管理流程相对应的是金融机构内部各催收职能部门的设立。根据职能的不同主要分为催收分析部门和催收服务部门。

（1）催收分析部门：包括催收建模部门和催收策略部门。主要负责为不同的逾期人群构建催收模型，制订相对应的催收策略。

（2）催收服务部门：负责具体催收行动的实施，通常包括电话催收中心和法务部门等。

催收分析部门主要包括催收建模部门和催收策略部门。催收模型部门是从量化建模的角度出发建立催收模型，基于违约人群的历史行为，数据量化潜在违约客户在未来一段时间内违约的风险程度；催收策略部门是基于催收模型系统的输出及其他相关信息制订差异化的催收手段，从而最大限度地提高回款率，节省催收人力成本，挽回潜在的客户流失。催收模型部门和催收策略部门相辅相成，两者缺一不可。

催收服务部门包含了整个催收管理系统中最前沿的职能部门，通常包括电话催收中心和法律服务部门等。

第三节　催收模型系统

催收策略制订通常围绕如何在资源有限的条件下，优化催收资源配置，使得收益最大化，风险损失最小化。此处的收益既包括经济收益，如待还款项的回款率和核销率，也包括其他收益，比如，客户满意度、产品/公司品牌形象满意度和客户流失率等。催收模型系统的构建为催收流程的优化提供了量化支持，是科学化催收策略的基础。通过催收模型量化目标客群的逾期风险，可以有效地筛选出高风险客群，为后续差异化、多元化催收策略的制订和实施提供合理的技术支撑。

以美国信用卡行业为例，催收模型系统的构建通常是以客群逾期时间长短为基准，也就是和催收管理流程挂钩。模型的搭建紧紧围绕催收客群和催收业务展开，一般来说催收模型系统包括以下几项：

（1）逾期前（Pre-delinquency）风险评估模型。该模型主要针对逾期预防催收业务，以过去某段时间内没有逾期行为的客群为建模型样本，评估并预测客群在未来一段时间内会不会产生逾期行为。该模型主要以客群的历史消费和还款等数据为预测数据。

（2）早期/中期/晚期逾期（Early Stage/Middle Stage/Late Stage）风险评估模型。这三个模型的主要区别在于目标客群不同。Early Stage主要针对轻度逾期客群，即应还款项最大逾期天数为30～89天的客群；Middle Stage主要针对中度逾期客群，即应还款项最大逾期天数为90～119天的客群；Late Stage主要针对重度逾期客群，即应还款项最大逾期天数为120天以上的客群。这三个模型旨在预测客户未来一段时间内逾期滚动至更严重程度的概率。模型中一般会用到客群的历史消费、还款记录及信贷产品相关行为数据等。

（3）核销评估模型。该模型主要是为了预测重度逾期客群在未来一段时间内会不会出现核销行为。

（4）资产清收（Recovery）风险评估模型。该模型主要服务于核销客群，预测客群的还款意愿及最适合的催收手段。催收手段一般包括自主催收、第三方机构催收及诉讼催收等。资产清收模型不仅包括客群的历史消费和还款等数据，还包括历史的催收行为及催收效果等变量。值得注意的是，历史催收数据的应用应该格外小心，否则很容易掉入数据陷阱。

总的来说，催收模型的预测可以简化为两类预测问题，即预测“是”或“否”。针对不同的客群，预测客群在未来一段时间内是逾期还是不逾期，是核销还是不核销等。这种类型的问题通常利用分类模型来处理。美国信用卡公司中使用最广泛的是逻辑回归（Logistic Regression）。相较于其他分类模型，逻辑回归有着天然的优势。

（1）形式简洁：模型形式为线性可加模型。

（2）解释性强：模型变量和目标量线性相关。从业务角度来说，更容易理解客群行为。

（3）潜在风险低：正是因为逻辑回归模型有很强的解释性，可以使我们非常容易地理解模型中的运算机制，避免很多未知的风险等。

逻辑回归模型的诸多优点使得它被广泛应用于各金融服务机构的模型系统。但随着机器学习算法的逐渐成熟和发展，很多金融服务机构也开始将机器学习领域中的分类算法应用到实际业务场景中，催收业务也不例外。在机器学习领域中，催收模型的分类算法常用的有随机森林、梯度提升类模型（如GBDT和XGboost等）和神经网络类模型等。有兴趣的读者可以参考相关资料，在此不再详述。但需要注意的是，由于机器学习模型在解释性上远逊于逻辑回归模型，因此，综合应用Cross Validation、Out-of-Bag Validation及Out-of-Time Validation等样本检验方法来验证模型的稳定性，就显得尤为重要。近年来，有相关专家引入蒙特卡洛模拟和Lasso等方法来对机器学习模型进行解构，在解释特征对模型的作用方面也收到了不错的效果。

催收模型基于客群的历史行为预测客群未来会不会产生某种程度的逾期行为，将其转换为模型的语言，即为预测客群未来有某种程度逾期行为的概率，概率值越大表明出现该种行为的可能性越大，风险也越大。这种单调相关关系也是催收模型效能评测的理论基础，相关的评测指标也主要是从如何量化和解释单调相关入手，具体包括以下两方面。

（1）量化角度：分类模型通常以K-S，Concordant C，AUC指标，以及目标客群抓取率等指标衡量模型效能。这些指标均以量化模型区分目标客群和非目标客群的能力为落脚点，一般来说，以上指标值越大，表明模型的区分能力越强。

（2）业务角度：主要评测模型系统的构建是否与催收业务相关，比如，模型变量是否反映业务逻辑，模型变量和逾期行为之间的相关关系是否符合常理等。业务角度的模型测评要求建模人员对催收业务有一定的了解。

在建立催收模型时，对催收数据的清洗需要格外注意，因为与催收相关的表现数据更容易受到人为因素的干扰，尤其是在一般情况下，催记都是由文本进行记录，这与申请评分或行为评分中直接的还款表现数据不同，尤其在一些复杂的催收模型中更要注意。

值得一提的是资产清收类风险评估模型。近年来，越来越多由处置核销客户转变为处理早期逾期客户，通过评估客户被采用不同催收手段时的还款意愿的差别，以及金融公司催收人力限制等，结合本章第四节中的催收策略，对用户催收进行更加科学的管理。与其他的催收风险评估模型不同的是，资产清收类风险评估模型需要额外考虑不同催收手段下，用户回款的可能性。将催收手段引入模型一般有两种方法：

（1）虚拟化。将催收手段转化为一个或多个二元虚拟变量（Dummy Variable），二元变量引入模型后可以用来预测实施不同催收手段后用户的回款情况，这种方法的优点是工作量较小，但是在采取一般的逻辑回归时，同一个催收手段对于不同客户的作用是一样的，这其实与实际情况是不相符的。为了改进这一情况，需要采用不同函数形式的模型，这里不做过多的讨论。

（2）客户分组。根据采用不同催收手段的历史样本分别建立样本，这种方法的优点是，即便采用一般的逻辑回归，同一个催收手段对不同的用户的作用也是不同的，但由于需要分组建立模型，工作量将会相应的增加，需要额外的人力及时间投入。

同时，不同催收手段的资产清收类风险评估模型另一个特殊的地方是，每个用户都有一个向量输出（多个数值输出，即在不同催收手段下的回款概率），而不是像一般模型的单一数值输出。在这种情况下，为了应用或发挥模型的作用，还需要进一步根据实际的业务情况求解一个在催收资源受限情况下的最优化问题（见本章第四节催收策略举例）。

第四节　催收策略系统


一、开发催收策略


开发催收策略通常是风控经理的任务，而执行催收策略是催收经理的职责。两者的关系与“瞄准”——催收的策略开发、“射击”——催收的策略执行两个动作非常类似。

催收过程会涉及很多决策部分：

√ 联系谁？何时联系？

√ 人工催收何时介入？（逾期10天时，逾期45天时）

√ 如何联系？（电话？短信？邮件？电子邮件？）

√ 如何区分低风险和高风险客户？

1.联系谁？何时联系？

早期逾期的客户，指那些只有一两次延迟付款记录的客户，也是逾期资产的主要组成部分。当早期逾期账户数很高时，很大一部分账户通常不需要外部干涉就会还款，因此，早期逾期的催收策略如图13-2所示。

（1）集中精力对还款可能性最低的账户进行催收。

把催收资源用在最有可能还款客户上会产生诸多负面结果：一是时间和金钱上的浪费；二是对优质客户造成的体验影响；三是对催收资源的稀释——没有把催收精力投入到需要人工介入的逾期资产上。
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图13-2　催收策略

来源：Managing A Consumer Lending Business， 2
 
nd

 Edition
 , David Lawrence and Arlene Solomon,Chapter 7 Collection Strategies,Page 136



（2）对逾期60天以上的账户、三次或更多次还款出现逾期的账户，乐观地讲，体量会相对较小；不乐观地讲，绝大多数此类账户在没有人工催收介入的情况下都不会付款。因此，晚期逾期的催收策略必须将精力集中在最有可能还款账户上。如果不这么做就会带来相应的负面结果：

a. 在不可能还款的逾期账户上浪费大量的时间和金钱。

b. 催收团队因不能完成任务而感到沮丧，从而降低催收动力。

c. 催收资源被稀释。因为无法将催收精力集中在需要人工介入并带来财务收益的资产上，所以将催收资源进行稀释。

将催收精力投入到早期逾期资产中最不可能还款的逾期账户上，在晚期逾期资产中最可能还款的逾期账户上，尽管符合逻辑但并不是传统催收机构运营的方式。我们来看一看大多数催收机构在今天是如何运作的。

图13-3展示了按逾期深度排序的逾期账户数目。首先，来解释一些图中的概念。第一个柱体展示的是逾期1期的账户数，即逾期1～29天的账户数目，也就是一次还款逾期的账户数。最后一个柱体展示的是核销的账户数。催收投入指的是在账户被核销之前银行为获得还款付出的努力。清收指的是当账户被核销之后银行为获得还款付出的努力。

[image: img]
图13-3　传统催收运营

来源：Managing A Consumer Lending Business， 2
 
nd

 Edition
 , David Lawrence and Arlene Solomon,Chapter 7 Collection Strategies,Page 138



根据图13-3显示，早期逾期账户数目随着逾期深度的增加而迅速减少，但进入晚期逾期状态后呈平缓下降趋势。在晚期逾期阶段，不良资产主要是由没有还款能力及还款意愿的人组成。在某个节点上，通常是当账户达到逾期60天（3次还款延迟）的时候，出借方会将账户所有人视为债务人而非客户。此时，出借方应当将催收目标从收回逾期欠款调整为收回该笔债务的全部余额。对于抵押类贷款而言，出借方可警告借款人逾期的严重结果，比如，可能对抵押资产（如汽车、房产等）进行处置。

图13-3中的曲线反映的是信贷机构在催收逾期金额过程中普遍花费的精力（换句话说，是指逾期客户在被催收过程中感受到的压力）。在最初期的逾期阶段，多数出借方采用经验最少的催收员。每个催收员所承担的逾期账户高达1 000～2 000个，因为通常催收员只需要点到为止。然而在账户即将面临核销时，同样的信贷机构会为深度逾期资产分配经验最丰富的催收员，并为每位催收员分配较低的催收账户数量（如250～350的区间），同时赋予催收员更多的谈判权限。

从信贷机构的角度讲，这种安排很符合逻辑。现在，我们从客户的角度来看一下这个问题。

当客户陷入财政困境时，通常会影响到其多个信贷账户，这会导致多个信贷机构的催收电话。有些人会收到房贷催收电话，水电煤账单的催收电话，信用卡、医疗账单、助学贷款、信用分期贷款，甚至税收部门等多个债权人的催收电话。此外，当有多笔贷款的客户陷入经济困难时，他们会有意识地产生一个还款优先级：哪些先付，哪些最后付，哪些干脆不付。但客户是何时做出还款或忽略不还款的决定的呢？由于账单通常是每月到期，当客户出现还款困难时，通常被迫要在资金短缺的30天之内做出决定。客户至少在脑海里会迅速将账单分类为“付款类”或“忽略类”。对于催收人员来说，当客户已经做出决定后，说服客户优先偿付自家债务的难度要远远大于客户还没有做决定之前。综上所述，我们可以得出催收业务的两个重要原则：

a. 催收是竞争性非常高的行业，赢家必须提升客户的还款优先级。

b. 你必须在第一时间接触到客户，影响他的还款决策。

每个客户都有自己的还款优先级排序。美国大型金融服务机构曾在线下论坛做过问卷调查：“作为借款客户，你会先付什么账单？”大多数人会毫不犹豫地选择住房贷款，后面的排序略有不同，通常来说，税务排名靠前，与车贷和水电煤的排名接近。医疗和牙齿治疗账单通常排在末尾，排名类似的还有助学贷款。信用卡通常排在中间的位置，但当客户拥有多张信用卡时（大多数人拥有多张信用卡，每个美国家庭平均持卡数目为4张），其中一张卡的还款优先级较高，而其余的较低。通常客户是明白至少要保留一张常用卡的重要性的，除了满足日常生活开销外，当旅游出行及有不时之需时也会有帮助。

尽管以上的排序具备代表性，但也总会有特例存在。比如，在美国经济危机之后，经济环境和信贷环境收紧，信用卡的排名和住房贷款类似。但当情况好转后，其排名极有可能恢复之前的状况。住在一线城市的客户，如纽约或旧金山，可能把车贷排在最后，因为公共交通非常方便，成为私家车的有力替代品。但住在三四线城市的客户，由于公共交通不够便利，没有车寸步难行，每户可能会有2辆车（夫妻各一辆），因此此类城市的车贷付款率极高。有些人会认为不付房贷，可以付很多其他账单。在海外，排序又有不同，比如，在哥伦比亚，税收排在末尾，医生排在首位。当然，答案并不是固定的。当人们遇到财务危机时，内心自有一套优先级排序机制。作为信贷机构，你要实时提醒自己，只有很短的时间让你接触客户，通过催收技巧说服客户将你作为最高还款优先级，从而和你的竞争对手区别开来。

催收的干预程度可以由逾期长短和风险等级两个维度判别。传统催收方式是基于时间维度的，随着逾期程度的加深，催收力度随之加大。逾期笔数也决定了下一个催收动作的落地。通常，在账户变核销之前赋予催收员的催收工具及采用的催收力度是最大的。

既然所有的核销客户都是由逾期1期（Bucket1）不断滚转来的（破产及死亡等特殊情况除外），基于风险维度的催收方式会更为有效。

2.区分高低风险账户

基于风险维度的催收流程，第一步是对逾期资产进行划分，对高风险账户进行加速处理。针对自愈和需要人工干预账户的区别，既可以由经验判断，也可以由模型评分判断，但模型判断的准确度是经验判断不可比拟的。一些早期的指标对于判断高风险账户非常有效。

（1）信用评分或催收评分较低。

（2）新户（进件不满6个月）有1到多次逾期记录（尤其是首次还款逾期客户）。

（3）信用额度用尽或超额。

（4）失联（逾期后7～10天内无法联系到）包括周末及下班时间。

（5）一次或多次悔诺或没有付款允诺。

（6）邮件退回。

（7）高额提现行为，尤其是新户。

高风险客户一般分配给最好的催收员或直接委外，当风险足够高的时候，会寻求司法途径解决。催收策略是基于上一个催收动作的结果，而不只是基于时间，比如，当客户明确表示不会付款或已经言语激烈，更多的电催动作也不会带来任何回款。但通常的催收运营是等账户进入下一个逾期阶段时再增加催收力度。可对于信贷机构而言，等待要付出相应的成本。高风险的账户，不论逾期程度如何，都应当第一时间进行处理。当客户触达足够早的时候，才有机会改变客户的想法，取得回款的主动权。

3.催收评分

通用型评分（Generic Score）或定制化评分（Custom Score）都可以用来区分高风险逾期账户。通常情况下，催收评分是基于用户过去的还款行为和人口学特征等开发出来的。对于进入催收流程的逾期账户来说，除了考虑客户本身的特征外，如果能够将针对客户的催收动作及结果纳入考虑范围内的话，还可以提升催收评分的准确度及区分度，但将催收因素纳入评分模型是非常复杂的过程。

现存的自动化催收软件（可运行自动外呼系统的软件系统）被用于支持传统的基于时间维度的催收流程，但其使用阻碍了催收评分的应用，因为此类软件很难将高风险账户从基于逾期程度的分组里剥离出来进行加速处理。市场上有一些复杂的催收系统，但由于其操作上的限制，催收评分在应用层面并不够完善，复杂度也不高。如今，占主导地位的催收评分应用是在逾期的前30天内将需要人工介入的账户进行排序，而30天之后的催收流程及手段大同小异。

早期逾期账户进行风险划分及催收力度匹配表（简表）详见表13-1。


表13-1　早期逾期账户进行风险划分及催收力度匹配表（简表）
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4.如何进行催收中心选址

大型催收机构可以选择催收网点的数目、大小及地点。选址是一个策略决策，会影响到催收运营的成本及效果。有观点认为，催收网点应本地化，即选用与催收客群相同口音的本地催收员达到的催收效果要优于选用口音不同的外地催收员。但我们的研究表明，这些所谓的优势微乎其微，并没有可以量化的证据。

一个重要的决定是要建立几个催收网点。当只有一个催收网点时，由于避免了人员及设备的重复，所以成本可控。同时单一催收网点使管理更为容易。另外，多个催收网点也有其特有的优势。

（1）可以在不同的催收网点之间进行良性竞争（当然，仅有一个催收网点也可以在内部进行分组，分配近似的账户给内部小组，对比其业绩）。

（2）当一个网点出现问题时，随时有备援方案（类似数据库的灾备方案）。

（3）可将一类催收账户集中在一个网点，使其他催收网点不用分散精力进行多类账户的催收管理及运作，例如可以设立失联修复管理部等具有特殊职能的部门或网点，减轻其他网点处理过多业务的压力。

（4）当地理区域跨越几个时区时，多个催收网点可以让催收员在正常工作时间内对或早或晚的时区进行催收。比如，美国西海岸有一个催收中心的价值就是可以在西海岸的正常工作时间内对东海岸或中西部的逾期客户进行晚间黄金时段的催收。

其他关于催收网点地理位置的考虑包括：

（1）避免选择催收网点、电话营销网点或客服中心集中的区域（尽管催收员会比较充裕，但流失率及薪酬竞争会成为问题）。

（2）选择有高校的区域可以保证有好的人力资源供给，但同时流失率也会上升。

5.海外外包

某些公司会尝试海外外包模式以降低整体催收成本。尽管我们没有硬性的数据支持，但从整体而言，实施海外催收外包的公司在账面上节省了约15%的成本（主要为人工成本），但与内部催收团队的表现相比，以小时计的催收效果至少降低了20%。大多数海外外包团队在催收表现上比内部催收效果差的同时，还要面临诸如语言、文化、劳动力饱和以及缺乏有效管理的问题。尽管海外外包团队对于早期逾期的低风险客户的催收效果较好，但当逾期客户表示不付款时，催收表现整体不理想。海外催收公司较为强调技术能力而非人际交往/沟通能力的培养。

6.衡量结果

催收规划的另一重要步骤就是衡量的标准。如何预测逾期及核销水平？如何衡量催收表现及效率？


二、预测逾期及核销


风险管理的终极衡量标准即计算过去、现在及更重要的将来的损失占贷款余额的比例。越能尽早地预测未来损失，越有机会采取措施影响结果。这一点在预测损失高于预期值时显得尤为重要。预测资产表现，即未来损失的一个重要工具就是追踪逾期账户在每个逾期阶段的流转情况，直至变为核销，然后，利用历史数据预测未来。这个流程被称为净流动预测（Net Flow Forecast），或滚动率（Roll Rate）。表13-2展示了此预测工具的工作原理。


表13-2　净现金流
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1.滚动率

滚转率是指账户余额（或数量）从一个逾期阶段“滚动”到下一个逾期阶段所占的百分比。如表13-2所示，从非逾期到30～59天逾期，在过去3个月的平均滚转率为30%（1～2月为34%，2～3月为29%，3～4月为31%）。从30～59天逾期到60～89天逾期的平均滚转率略高于9%。这些历史滚转率可以用来预测未来的逾期资产情况。比如，我们可以预测30～59天逾期的资产在5月会达到1.8亿元，基于以下假设：4月30%的非逾期资产将会在5月进入30～59天逾期阶段（30%×602.3=180.7元）而且，60～89天逾期资产大概为9.5%×186.2=17.7元。当我们进行预测时会依赖历史数据，并把现在的实际情况纳入考虑范围（如在美国，每年4月为退税月，人们会得到退税款，手头会有额外的资金可以进行偿付），同时也会借鉴自己或催收经理的个人经验。如果以此来进行逾期资产预测，滚转率的确是预测整体核销率（长至6个月后）的合理方法。

但滚转率作为衡量标准及预测因子也存在一些局限。这种预测方法只是利用了过去表现的算数平均值，并加入了对未来情况的一些假设，但此方法并不能预测基本的经济变化，或申请破产保护的用户数，或市场部门几个月前对目标客群的调整。其造成的影响可以通过“同期账户”（Vintages）的业务分析方法来避免，即对使用相同信用审核标准、在相同的地区和时间里获得的账户进行预测。采用“同期账户”的分析方法可以判断产生问题的源头，比如是来自3个月前市场部针对高风险潜在客户开展的电话营销活动等。

2.迁移报表（Migration Report）

一个更有意义的策略及运营衡量标准通常被叫做迁移报表、逾期矩阵（Delinquency Matrix，DM），或者“昨天—今天”报表。这类报表可以让风控经理通过追踪逾期金额（或账户数）的来源进而分析逾期资产的实际情况。比如，可以分析上个月逾期阶段3（Bucket 3）的资产，以及它们在本月的流向。可能的情况如下：

（1）未还款→账户进入逾期阶段4（Bucket 4）→变坏的情况。

（2）完成一次还款→账户停留在逾期阶段3（Bucket 3）→可以接受的情况。

（3）完成多次还款→账户回流至较早逾期阶段→最好的情况。

这类细致的MIS报表使得风控经理可以测量催收机构的效率和有效性。通常来说，此类报表可以用来比较不同催收员的类似资产表现：一个催收部门获得的多笔付款比例是否比其他部门高？另一个催收部门是否存在较高的“无回款”率？这类细致分析应该被所有风控经理采用。

3.净核销

到目前为止，我们已经讨论了总核销额的预测，但标准的管理报表（以及会记账目）需要净核销数据，因为该指标是计算利润的核心数据（通常也是计算风险准备金的标准之一）。净核销是由毛核销+下个月预测的破产账户金额（记住：破产可以在任何逾期阶段发生）-核销后资产清收金额。一个完整的2年净核销预测如表13-3所示（神奇贷款公司纯属虚构）。


表13-3　 神奇贷款公司
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注：*净核销占6个月前应收余额的比例。



一个预测及报告核销损失率的核心概念为递延（Lagged）及当期（Current）报表。表13-3的最后两列包含了每个月核销计算的两种方法。比如，在第二年一月，当期核销率为2.08%，递延核销率为3.48%。其背后的假设为一个迅速增长（或降低）的资产，会对核销率的计算造成误导。首先，我们可以关注一下第一年最后几个月和第二年最初几个月两种方式计算的核销率的差异。同时，可以看到应收账款的快速增长：从第一年1月的2.75亿美元到12个月后的5亿～6亿美元。如果只看当期数字，你可能会认为整体资产在第一年的表现可嘉（当期核销率在1%～2%）；但如果你将结果递延计算的话，内在的核销率比实际汇报数字要高很多（请看第二年3月结果）。下面，我们来看一下其中的原因。

如果按照标准信用卡的政策规则，一个账户会在逾期180天之后记为核销，也就是说一个账户会在6个月中经历早期及晚期的各个逾期阶段（加速转核销除外）。通常情况下，核销是将年化的当期核销（或YTD核销）除以当月整体贷款余额（详见图13-4）。
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图13-4　核销计算



以这样的方式计算，图13-4的资产在6月的核销为908 000美元，其年化核销率为4.1%。计算如下：908 000×12 [months] = 10.8（百万美元），除以6月的整体应收账款261.8（百万美元）再乘以100% = 4.1%。但这是个快速增长的业务，为了更好地衡量资产表现，我们应该比较当月的核销与6个月前的贷款余额（在本例中，只有9 020万美元），因为今天的核销是由6个月前的放款而来的，这就是我们通常说的“递延核销率”。当信贷业务飞速增长时，递延指标通常是逾期及核销的真实反映，而且数值也会和当期有较大差异。

在上述的例子中，递延核销率是12%（908 000×12÷9 020万= 12%）。近期资产的迅速增长，掩盖了真实的资产表现。许多玩家通过非递延指标来玩数字游戏——将真实资产表现掩盖一段时间。当增长停滞时，所有的游戏都会停止。反过来讲，如果信贷业务在萎缩，不将数字递延，核销率就会被夸大。当资产增长稳定时，递延数字不会产生什么影响。


三、催收策略举例


催收策略系统通过差异化、多元化催收策略的制订和实施，实现金融机构余额增长、客户满意度增加、客户流失率降低和交叉销售额增加等收益最大化的关键点；同时，控制风险成本，优化资源配置以实现成本的降低。催收策略的设置、部署、实施与收益和成本的平衡有着直接或间接的关系。一般来说，催收策略主要解决以下四个问题。

（1）针对什么样的客群进行催收活动。

（2）什么时候对客群进行催收活动。

（3）对客群采取什么样的催收活动。

（4）进行催收活动时如何正确地传达催收信息。

催收策略实际上是针对特定客群在合适的时间采取有效催收手段以传达催收信息的策略组合。科学化的催收策略往往是多维度信息的集合，不再单一地以逾期时间越长催收力度越大为策略核心思维，而是针对不同逾期程度客群、不同的风险特征、还款意愿及还款能力制定相应的催收策略。

一般来说，不同逾期程度客群的催收策略方向如下。

（1）逾期前（Pre-delinquent）客群：客群量大且没有发生真实的逾期行为，但是未来一段时间内可能产生逾期行为的风险较大。逾期前客群的催收策略一般以“隐藏提醒”为主，通过电话间接地提醒客户近期的有待还款项。话术及相关策略之一是可以向此类客户推荐“免费”的还款代扣服务。

（2）早期逾期（Early Stage）客群：客群量大且风险各异。根据风险程度、还款意愿和还款能力，可以将客群分为如下三部分。

①加强巩固类（Reinforce）：风险较低的客户，即使没有催收动作或者不及时催收，客户自己也会还款，回归正常状态，一般称为懒散还款人（Sloppy Payer），可以不采取催收动作或者排后催收。

②介入干预类（Intervene）：风险非常高、还款意愿非常低且还款能力非常有限的客户，即使采取了催收动作，还款的概率仍然很低，因此，需要被靠前重点催收。

③治疗恢复类（Rehabilitate）：风险中等，有一定强度的催收动作就能还款的客户，需要被催收但是催收动作可以根据风险高低排期（见表13-4）。


表13-4　账户分类举例
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（3）中期/晚期逾期（Middle Stage /Late Stage）客群：客群量中等。逾期至该阶段的客群一般还款意愿较弱或还款能力较弱，催收难度较大，但仍然有较大回款率。该阶段的催收策略如下：

①适度催收有还款能力但还款意愿较弱的客群，需要采用适当的催收话术和手段。

②有还款意愿但还款能力较弱的人提供还款管理方案，比如，限时降息和减免应还款项等。

（4）核销客群：客群量极少。催收有可能会还款的客群，避免资源浪费。

总的来说，对于轻度逾期客群，催收策略应当重点转向风险高且还款意愿不强的客户，这样可以防止那些不会自行还款但通过适当的催收就能还款的客户向中度或者重度逾期发展；对于其他逾期客群，则是应该重点催收那些风险相对较低且还款概率较大的客户，这样可以避免在那些恶意逾期或者实在没有经济能力的客户的身上浪费时间，合理配置资源。大体上催收手段以电话、邮件为主，委外或者诉讼为辅。

接下来，以早期逾期（Early Stage）客群为例，简要说明催收策略的设计流程。

（1）确定催收客群：逾期天数超过30天的客户。

（2）明确催收原则：集中催收高风险客户，不催收低风险客户或者排后催收。

（3）制订催收策略：策略的制订包括对不同风险程度客户的识别和催收动作的设计。

①识别客户风险：利用早期逾期风险评估模型输出和其他风险标识变量精分客群，例如，待还款项和客户长期风险度量等，如图13-5所示。
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图13-5　客户风险区隔示例



②催收排期：最大化对高风险客户的催收效力，尽可能早地催收高风险客群。催收排期问题的实质是一个多限制条件的规划优化问题，目标优化函数为：
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式中，n
 为客群组数；m
 为该阶段催收策略的执行时间区间，一般为30天，即使30<m
 ≤59，m
 为整数；Xij

 表示第j
 天开始对第i
 组客群开始实施催收策略；Dij

 为第j
 天开始对第i
 组客群开始实施的催收策略，一般来说，对早期逾期客群的催收策略以电话催收为主。

催收策略优化结果如表13-5所示。


表13-5　催收策略优化结果
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优化结果表明，客群1和客群2在逾期第31天就应该开始执行催收动作；客群3则可以稍稍排后，在逾期第36天开始执行催收策略，而客群4和客群5由于风险度较低，自愈的可能性较大，催收执行动作可以不执行或者排后执行。同一客群内的催收顺序可以依照待还款项的多少安排，欠款多的优先催收。

基于以上催收策略，可以极大化地调动现有资源去催收经济收益最高的客群，同时，降低不必要的成本浪费，真正实现科学化的催收。


第十四章　催收技巧及KPI标准

在第十三章，我们定义了哪些账户何时需要人工介入进行催收，而且建立了良好的预测流程并搭建了催收中心。现在目标回到如何在不触犯法律的前提下低成本、高效地从逾期客户那里拿到尽可能多的回款。

简而言之，一个催收运营始于雇用催收员。人工成本是催收的主要成本，一旦催收员的时间成本被支付后，催收的工作只剩下两个主要因素：生产和转化。

生产指的是催收的原材料，也就是与逾期客户的电话接触及沟通。对催收员来说，目标就是要在有限的付费催收时间内尽可能地触达更多的逾期客户。显而易见，增加触达率的同时会增加回款可能性。触达率受到人员数量、电催的日期及时间、系统使用（包括自动拨号系统），以及团队纪律等因素的影响。催收部门是催收中心的生产管理部门，和汽车生产线一样进行流水线作业。催收中心的主管通常会对催收工作的各个环节进行把关。

催收的第二个要素，转化，意思是将客户触达转变为还款。转化是基于沟通技巧的，与催收员的个人能力密切相关。催收员的个人能力又直接与催收团队管理人员挂钩。具体来说，催收员的个人能力取决于一线管理人员对催收员表现出现的问题进行细致分析并及时提出针对性培训/解决问题的方案的能力。催收技巧的落地实施本质上就是远程营销的一种变形，它是通过电话的方式销售关系的一种方法，目标是在争取回款的同时将逾期的客户重新纳入赢利的信贷群组。催收运营包含如何搭建团队，使用什么科技，如何组织工作流及如何进行绩效考核等。归根结底，这两个根本要素是决定催收业务成功与否的关键所在。

首先，生产和转化是有效的管理层分工依据。管理层可以将精力集中在提升触达率上，如自动拨号活动设计（Dialer Campaign Design）。一线的负责人可以专注于提高并保持催收员的能力，将每个客户触达的回款率最大化，这也是一线负责人的首要任务。

当然，最优的催收结果需要优势互补及两个领域的协同作战。把低触达率的案件分配给资质好及能力强的催收员会降低催收运营的实效性并浪费他们的天赋；另外，良好触达率的案件如果匹配给了能力低的催收员，意味着机构将坏消息传递到了客户端。

催收行业流行的一个金字塔型核心催收步骤转化图（见图14-1）展示了付费时间转化为付款的流程。

如何衡量效果是催收运营中永恒的话题，因为可以衡量的指标非常多，如催收员数量、月平均成本、电话通数、联络客户数、有效通话数/第一方通话数、第三方通话数、取得承诺数、允诺率、毁诺率和回收金额等，因此，如何定义并追踪核心指标尤为重要。简单明了的MIS系统能够提供可视化的明确信息，对此会非常有帮助。
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图14-1　催收还款线路图

来源：Managing A Consumer Lending Business， 2
 
nd

 Edition
 , David Lawrence and Arlene Solomon,Chapter 8 Collection Tactics,Page 150



催收MIS系统可以为金字塔的每个层级设定目标。这些目标是根据不同层级设定的：个人催收员、催收团队乃至整个催收中心。比如，表14-1的指标可作为低风险和高风险客群对于使用拨号器催收的周目标。


表14-1　催收考量指标表

[image: img]
注：计算过程：85%付费工时×10实际触达×85%承诺付款×659%允诺率×140美元平均回款= 657美元

报酬支付时间的实际生产率（%）=生产小时数/报酬支付小时数

每小时联络触达案件数量（件）=有效通话数/生产小时

承诺付款率（%）=取得承诺数/有效通话数

允诺率（%）=允诺数/取得承诺数

来源：Managing A Consumer Lending Business， 2
 
nd

 Edition
 , David Lawrence and Arlene Solomon,Chapter 8 Collection Tactics,Page 151



金字塔作为分析工具可以帮助发现并产生更好的催收效果。比如，如果一个催收员的平均催回金额较低，也许他需要在沟通及谈判技巧上进行提高。如果另一个催收员的允诺率较低，也许他对于逾期客户表现出来的抗拒心态不能较好地处理。有了这样的信息，主管才能够有的放矢地帮助不同的催收员在需要提升的领域进行指导及培训。接下来，我们看一看催收运营工具及实践。


一、催收系统及拨号器


催收运营不论规模大小都会在主机或网络上使用催收软件。催收软件可以是信贷系统的一个模块，也可以是独立软件。无论是哪种形式，通常都具备如下功能：

（1）与信贷系统的交互功能。

（2）逾期账户的基本信息。

（3）催收员的信息录入功能。

（4）管理者报告，如滚转率及催收MIS的输入信息。

大型的催收机构绝大部分都使用预测型拨号器（或者叫自动拨号器）。拨号器接收需要外呼的逾期账户信息，然后，根据用户自定规则将账号排序分组，接着，根据软件的算法优化拨号。软件的算法会预测拨号速度，在保证催收员不会出现空档的同时，避免由于时间冲突的问题致使用户持续等待或挂机。

催收员会听到“嘀”声，紧接着在通话客户说出“你好”的同时，他的基本信息及账户信息会出现在催收员的屏幕上。如果接入的拨号器有优化配置的功能，那么催收员无须浪费任何时间等待电话接通（响铃、忙音或语音留言）。一旦催收员结束通话，系统上会标注已处理完一个案件，下一个客户马上就会被接入进来。经验表明，催收员在使用拨号器的情况下不会出现过度疲劳的现象。在合理使用拨号器的情况下，催收员能持续高效地完成本职工作，并且不会觉得枯燥。

以下是拨号器的一些优势，前两条体现出来的强大优势是诸多催收机构采用拨号器的主要原因。

①每个拨号器催收员每天可处理1 000～2 000个逾期账户，手工系统最多处理300～350个逾期账户。

②拨号器系统/催收小时可完成100个拨号，而手工系统每天最多可完成120个拨号。

③可对逾期账户进行灵活的优化及调整。

④提供有价值的表现报告。

⑤可以最优化调整拨号时间，尤其是在客户在家的时间段进行拨号。

当然，拨号器同样存在一些局限性。

①催收员对账户没有“归属感”。当下次账户进入系统时，电话很有可能是另外一个催收员进行接听和处理的。因此，美国的某些大型金融机构会对符合一定特征的客群指派特定的催收团队，随着客户逾期阶段的变化，他们所对应的催收员是固定的。经验表明，此类运营策略虽然可以提升客户满意程度及催收员对账户归属感，但对逾期账户的催收表现并没有明显的提升。

②拨号器对有逾期账户数量保证及催收团队庞大的大型催收机构较为有效。比如，一个配备25个催收员的拨号器可以每天处理多于16 000个的催收电话，如果催收人员的数目过少，拨号器的预测效率就会打折扣，因为其处理的账户数量过少。

拨号器的效率高度依赖于催收经理的生产效能管理能力。由于要平衡其管理催收员的触达率，一个优秀的生产管理者通过研究详细的生产数据会对客户触达率产生至关重要的影响。比如，通过研究逾期客户地理位置分布、一天中触达时间、每次通话时长以及效果等之间的关系，从而调整拨号速率，将催收员时效最大化（使催收员的时间花在实际催收上面）。

拨号器通常具备将呼入及呼出电话进行定向或随机分配的功能。因此，当拨号器处于“混合”功能状态时，由于呼入及呼出通话的时长明显不同，所以拨号器的预测算法会受到较大影响，催收整体节奏也会变慢。通常来说，每个催收员登录时都可自行选择呼出、呼入或混合模式。有经验的催收经理会安排专项小组接听呼入电话，用来保证呼出电话的催收效率。

从催收员的角度讲，他们更喜欢呼入电话，因为呼入电话通常是具有高“还款意愿”的逾期客户。然而，对于滚转率（Roll Rate）起作用的通常是外呼电话，因为呼入的客户通常要么已经付款，要么有承诺付款。把信贷机构放进“拒付”名单的客户，不仅不会接听或回拨催收员的电话，还不会出现在呼入电话排队名单里。必须通过外呼的方式才能触达这批客户，因此他们才是滚转率的主要贡献者。要想提高滚转率，必须成为第一个及第一时间触达这批客户的借贷方。

较差的呼入管理会导致整个催收中心处于无效工作状态，因为对于整体催收滚转率的贡献几乎为零。这类现象通常在有抵押贷款类资产的催收中较为常见（如汽车贷款），因为催收精力被花费在客户留言上并等待客户回拨上。有还款意愿的客户一般都会呼入，而真正需要催收员花工夫转化的客户是不会主动打电话的。

拨号器也经常与手动拨号结合使用。在一天中的部分时间，催收团队通过使用拨号器达到了极高的生产效率；而剩余的时间，催收团队可以手动拨打分配给他们的逾期账户，通常这些分配的账户是被识别为高风险的账户。尽管操作这类账户也可以使用拨号器（通常被称为“预览模式”），但大多数催收团队都会采用手动模式，因为这些难度高、风险高的账户需要花费较多的时间及精力。


二、催收电话


客户在家（而不是在工作单位）时触达客户转化效率是最高的，这就使得催收成为一项工作时间外的生意。打到客户工作单位的电话通常要花费更多时间（比如需要通过总机转接、工作单位明令禁止上班时间接听私人电话等）。

表14-2是一个美国信贷市场典型的住家电话触达成功率的列表。通话时段为公平债务催收法案（Fair Debt Collections Practices Act）允许通话时段：客户居住地时间为上午8点至晚上9点。


表14-2　触达成功率表

[image: img]
注：客户接通率（%）=有效通话数/电话通数；有效通话数通常定义为第一方接通数或客户本人接通数。

来源：Managing A Consumer Lending Business， 2
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在美国最佳的催收通话时段，即“黄金时段”（Prime Time），通常为周末及工作日的18:00之后。显然这对前端招聘及管理层提出了挑战，目前大部分大型信贷机构70%的付费催收时间集中在“黄金时段”。但这样的催收模式势必要求管理层保持吸引及留存催收人力资源的平衡能力。

智能手机的普及给催收机构提供了提升触达客户的更佳渠道及工具。人们更愿意在手机上接听电话，但除非客户处于私密环境，不然他们大多不愿意进行相关沟通。“黄金时段”的通话法则同样适用于手机催收，但对于手机催收，目前相关的法律法规还不完善，相信在不久的将来，一定会趋于规范。

一旦机构的催收模式确定，用来最大化触达效果即实际与逾期客户沟通的时间，催收的核心要素即变为如何在电话上进行“营销”。电话营销在当今社会非常普遍，大家都或多或少都接触过类似营销，也体验过较差的电话营销带来的困扰。但万变不离其宗，好的营销技巧不是依赖事先准备的文稿。优秀的营销需要真诚，而真诚是不能通过背诵或朗读实现的。对于催收来说也是同样的道理。

图14-2显示的是在电话催收中的7个基本销售技巧。这个经历过考验的模型已在美国及其他区域的催收领域中广为使用。这个模型有两个核心要素。首先，催收员要接受培训，有效使用此模型。其次，催收员必须学会聆听，给予逾期客户足够的时间及耐心来解释及沟通。如果催收员可以做到有效聆听，客户会告诉催收员在通话的每个阶段具体使用哪个技巧。
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图14-2　催收电话技巧

来源：Managing A Consumer Lending Business， 2
 
nd

 Edition
 , David Lawrence and Arlene Solomon,Chapter 8 Collection Tactics,Page 155



逾期客户表现出因为财务危机带来的压抑及沮丧，催收员必须表现出同情感并巧妙牵引出图中的话题。如果客户表示自己现在很忙，不方便接听电话，催收员需要保证电话不会因此挂断。如果客户表示只能偿付××金额，催收员则需要进行协商以保证从客户处获得其所能承受的最大偿付金额。

此处的目的不是教授销售技巧，而是引出如下对于催收来说较为关键的技巧：

（1）你的催收力度要与你的竞争对手区分开来；催收团队需要掌握的销售技巧不容忽视。

（2）这些技巧最有效的学习方式是通过实践。也就是说，让新来的催收员由有经验的催收员带领，边听边看边学。

（3）在教室的环境中教授这些技巧只能带来唯唯诺诺的学生。只有通过实践及严格的操作模拟，才能保证对这些技巧的真正掌握。

（4）只有当一线的管理人员充分掌握这些技巧时，技巧才能得以保持及提升，同时他们还需具有自我提升这些技巧的能力。

在美国，大多数信贷机构的催收培训是由1～2周的教室授课完成的，内容主要集中在催收软件的讲解，对催收相关的技巧涉及甚少。通常主管会要求新入职催收员与某位有经验的催收员坐在一起，让新入职催收员边看边学。同时公司并没有专门的技巧发展培训项目或阶段性测试。培训通常是由培训专员操作的，管理人员并不认为培训是自己的职责之一。然而，催收技巧是催收成功的两大要素之一（另一个是触达生产率，即Contact Production）。这一点值得引起信贷机构足够的重视。

催收员需要接受催收技巧的相关培训，而培训必须包含大量的角色扮演内容，使催收员可以从容应对催收过程中各个环节的问题。如前文所述，如果类似还款路径的MIS系统是在催收培训之后采用的，那么管理人员就可以清楚地辨别催收员在哪个环节出了问题：是不是还款数额太小？也许催收员需要接受协商技巧的培训。是否允诺率过低？也许催收员太容易被拒绝并经常被过早终止通话，或者不善于表达同情感并将对话衔接下去。通过角色扮演或实时电话监听，管理人员可以清楚地知道问题的症结，并帮助催收员进步。


三、特殊催收任务


（一）失联修复服务（Skip Tracing）

失联修复服务是指补全债权人无法找寻的债务人电话号码及地址信息的服务。在美国，经验表明在任意月份有约1/4的核销来自催收部门在之前60天内无法取得联系的账户。失联显然是一个非常严重的问题。

预防是最佳解决方案。在贷款申请流程中获取客户的多个联系方式，如有可能，获取其家属及亲戚的电话号码会很有帮助。客服电话也是确认客户最新电话号码及地址的良好时机。美国经济危机时，诸多金融机构在对逾期客户进行电话催收时，发现很多客户的联系方式早已失效，而且很多类似的客户都是长期以来按时还款的优质客户。究其原因其实很容易理解，这些优质客户在外部经济环境稳定的情况下工作收入稳定并能保持良好的还款记录，金融机构也没有合适的理由与其沟通，但客户从申请到逾期已经历了几年的变化，期间联系方式会因为各种原因发生变化。如搬家、更换电话号码等，这些非主观的“失联”其实是非常普遍的现象，值得引起足够的重视。因此在2008年经济危机后，很多金融机构将催收的动作提前，非逾期高危客群（Pre-delinquency）因此孕育而生。这类客户尽管还未逾期，但其风险已经逼近逾期的边缘（如额度已接近限额甚至超额、风险评分达到警戒线等）。针对这类客户，金融机构往往采取主动出击的方式，主动联系客户，向客户推销如免费代扣服务，及时获取及更新客户的最新联系方式。

起初，大多数失联修复服务是催收人员向其他债权人询问联系方式，有时会通过征信机构查询征信报告的方式，获取客户在其他金融机构留存的联系方式。但这种做法非常耗时并且成功率极低。许多金融机构发现追踪失联客户异常困难，即使找到失联客户，催回的概率也几乎为零。

有效处理失联修复的方式包括如下步骤：

（1）对于刚发生逾期的账户，可以持续一周左右的时间使用拨号系统尝试与客户取得联系。

（2）在机构内查询客户是否在申请其他账户时记录了不同的联系方式（如银行信用卡客户，同时也是个人信用贷款的客户，但银行内不同产品客户信息系统未打通）。

（3）使用低成本自动追踪服务（包括互联网搜索工具及网络爬虫），用以追踪失联客户而不会产生较高的人工成本。

（4）雇用低成本的人力查询申请及开户文档。在美国，测试表明大约20%的失联客户可以通过借贷机构自己的文档、账户关联或纠正数据录入错误找到。

（5）如果最终仍然无法联系上客户，在账户变坏账核销之前委托外部催收机构直接进行催收。

如果30%～50%的高风险催收账户都是失联账户，那么，说明申请流程需要重新审视并修改。同时，在晚期逾期阶段，大量的失联账户会严重阻碍催收工作流。尤其是这类客户，即使被找到，还款概率也极低。好消息是，那些很容易联系上的借款人还款比例是非常高的。早期使用这些简单而有效的方法能够以低成本取得高收益。

（二）修改还款条款（Account Rearrangement Options）

你会给你的催收团队多大的权限/自由空间用来和逾期客户进行还款沟通呢？比如，降低月付，延迟还款，在一些特殊情况下，针对有还款意愿但还款能力受限的客户免除部分利息甚至本金？如客户面临临时的财务困难（客户现阶段没有能力还款，但几个月后有还款能力的情况下），反复的催收电话并不能促使客户进行还款，相反，持续不断的催收电话反而有可能带来负面效果，让那些有还款意愿但暂时没有还款能力的客户感觉受到骚扰，产生抵触情绪。因此，信贷服务机构需要制定针对暂时还款困难客户的相关政策（在国内信贷领域，该方面完全空白）。

这些政策都会涉及对最初信贷条款的重新协商，其目的是把暂时存在还款困难的优质客户保留下来。

任何重新协商必须有公司管理层出具的书面授权。政策需要明确重新协商的种类、重新协商发生的情况、客户进行重新协商须满足的条件、管理层审批流等。除此之外，还款计划必须严格把控以避免被滥用。

还款计划的种类举例如下。

（1）重置（Rewrites）：将借款人的债务重新规划（通常以比约定更低的月付、更长的还款期限的形式），更好地将还款额与客户的还款能力相匹配。

（2）展期（Extensions）：针对分期类产品，一个或多个还款可以在约定的还清期限之后偿付。

（3）部分还款（Partial Payments）：为了减少催收成本，到期还款金额的一定比例（比如，到期最低还款额的90%）被认为可以足够保证账户不进入下一个逾期阶段。这种做法可以防止账户不会因为几元（甚至几毛钱）的不足而被催讨。

（4）豁免结清（Settlement）：每家信贷机构都应该有相应政策可以赋权催收员，在一定的管理层许可范围内，减免部分费用以低于全部待偿余额的金额结清该账户。相应政策应当明确可以被豁免的最大百分比，以及可进行结清的最早逾期阶段（如不低于150天逾期）。豁免结清尽管名义上解除了债务人及债权人的关系，但债务人被豁免的金额在征信机构的信用报告里会被注明为已核销坏账，因此会留下信用污点。因此对于债务人来说并不是完美的解决方案。

（三）效能追踪（Tracking）

重新协商的账户应当独立追踪其绩效，因为它们的风险比普通账户要高。如果不独立追踪及谨慎控制，会导致催收员滥用此类工具。在美国，这些重新协商的账户大约有50%会在3～4个月后再次出现逾期。因此，重新协商应当以降低催收成本为目的。另外，它可以成为催收部门逐步且稳定调控的手段之一。当然，这种方式只能暂时延迟核销的实现，却不能成为一种有效合理的降低逾期及核销率的手段，但可以在短期内帮助达成管理目标。

另外一个催收运营的诀窍：逾期几个月的账户如果连续2～3次（通常为3次）至少付清了当月的最低还款额，那么可以将其从催收客群中移除。在美国，许多信贷机构在催收系统中可自动将符合条件的逾期账户“归零”（Re-age）。换句话说，催收系统可自动识别逾期客户至少连续3次还款并将此逾期账户自动“归零”为非逾期状态。尽管这些账户理论上讲还处于逾期状态，但由于系统已将其重置为正常状态，逾期费用将不会再产生，也不会再对此类账户进行催收活动，其逾期未付金额计入未偿总额进行按月偿付。但对于“归零”的操作也有一定的限制（以避免滥用），比如5年内只允许2次“归零”且发生“归零”操作时，账户不能在任何还款计划中等。

图14-3所示为一个信用卡降低年息计划（APR Reduction Program）的一年期还款计划举例。当然，APR具体降低的幅度还需要通过严格设计的策略实验进行比较和验证，但实验设计对数据库、业务流程及样本要求较高，对于国内目前的信贷市场来说只具有一定的借鉴意义。当数据驱动的催收行业成为主流时，这样的技术才能发挥其应有的价值。
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图14-3　降低APR（降低月付金额）还款计划举例



通常，降低年息计划针对早期逾期且暂时有还款困难的客户较为有效。加入条件一般要求一次性还清最低还款金额，还款计划期间可保留刷卡权利，计划结束后的12月之内不能再次加入降低年息计划（但可以加入更高等级的还款计划，比如信用辅助计划或清算还款计划）。

其他重置还款计划的大致区别如表14-3所示：


表14-3
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（四）针对依据滚转率管理的一个警告

通常，信贷机构会将净流动率（Net Flow Rate）及从一个逾期阶段进入下一个逾期阶段的账户比例作为了解及预测催收表现及核销的重要标准。滚转率是一个优秀的策略衡量标准，但却是一个糟糕的运营表现衡量标准。如果管理层下达命令要以催收中心或以催收员为单位降低滚转率，最简单的解决方案就是让催收员只向逾期客户要求偿付最低还款金额即可，一分都不用多。甚至，催收员可以向客户推广部分还款活动（如果信贷机构提供类似还款活动的话）。任何还款（最低或部分）都可以使逾期账户不进入下一个逾期阶段，但付出的催收工作量及成本并没有减少，同时还增加了将来的风险。这个例子充分表明了“所衡量即所得”的做法导致的结果就是让催收员告诉逾期客户不必付全部还款额度，只需要付最低还款要求的额度即可。因此，绩效考核的设计在国内催收领域至关重要。市场上大多数信贷机构考虑标准都以催回金额为核心，导致催收员将精力过多地投入到逾期金额较大的客户身上，并没有按照风险及催回难易进行排序，造成大量的资源浪费。同时，为了保证催收效率，各机构又针对催收时效设定考核标准，这也是暴力催收的根源之一。

（五）委外催收及清收——救命稻草

当账户变核销，且信贷机构自营催收团队也没有办法将核销挽回时，还有一些可以采取的最后措施。清收是指当债务变为核销后采取的催收行为。在这个阶段，通常账户会被递交委外催收机构处理，催收机构收取一定费用（通常根据逾期程度及催回金额决定）。信贷机构也会使用律所处理金额较大但有一定价值附属资产的核销账户。

在美国，催收行业经历了多次并购及重组。目前市场上的大型委外催收机构已不足10家，每家拥有超过1 000人的催收团队。同时还有30～50家中小型催收机构。另外还有一些从事委外催收业务的公司，主营业务并非催收，只是将催收服务打包在整体服务方案中而已。通常来讲，信贷机构在选择委外催收公司时应考虑以下几个因素：

（1）能力及信誉（可以咨询其他信贷机构或债权人）。

（2）财务状况。

（3）规模——是否有能力承接你的业务？你是否会成为它的重要客户。

（4）完美的自动化设备。

（5）过去催收活动是否受到监管约束或制裁。

（6）价值观——一定要注意，不规范操作可能会给你的机构带来诉讼风险。

（7）其他客户——避免与大型信贷机构竞争同一家催收机构资源。理想情况下，你应当成为催收机构最重要的客户。

使用的委外催收机构数量也是一个重要的决策。单独使用一家机构不是一个好的选择。竞争对于你的业务来说是良性的。超过3家机构则又偏多，除非你是大型的信贷机构。使用过多的委外催收机构会加重管理成本并提高复杂程度，同时会导致每家委外机构收到的业务量过小，不会对你产生足够的重视。你可以要求委外机构针对你的资产配备专门的催收员和主管。但如果你的资产量太小，这样的要求是不合理的。

在考虑委外机构表现时，最重要的考虑标准是对给足批次账户的催回金额，即批次追踪（Batch Track）。图14-4是美国信贷领域的一个委外催收机构在一个月中如何进行批次追踪的示例。
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图14-4　典型回收曲线



图14-4展示了大多数成功的回收款发生在委外给催收机构后最初的3～4个月间，这是比较普遍的现象。如图14-4所示，在委外后的12个月，约12%的资产被催回。回收率会因产品和账龄而异。早期账户更容易产生回款。同时，较高的回收率表明你的核销前逾期资产的催收表现还有很大的提升空间，尤其是当大部分回收款发生在刚刚委外给催收机构之后。

最后，鼓励几家委外催收机构进行竞争也是非常重要的。通过比较类似批次账户在几家机构的委外催收表现，可以让信贷机构将更多的业务奖励给表现更加优异的委外催收公司。需要注意的地方是必须保证分配给不同催收机构的账户能随机抽取自近似的资产组合，这样才能确保委外催收机构间的表现比较是客观公正的。图14-5是两家委外催收机构对于同一批次委外账户在同一时间节点的催收表现比较示例。其表现数据同时与内部催收效果进行了比较。

[image: img]
图14-5　催收效果对比

来源：Managing A Consumer Lending Business， 2
 
nd

 Edition
 , David Lawrence and Arlene Solomon,Chapter 8 Collection Tactics,Page 166



通常来说，批次追踪结果会在委外机构间共享以促进良性竞争。如图14-5所示，机构1在前4个月的表现最优，如果此表现能够持续下去，机构1应当获得更多的业务。

从20世纪90年代起，将未核销逾期账户进行委外处理已经变得非常普遍。事实上，美国很多主流信贷机构都会进行此类操作。通常情况下，此类服务是按服务项目收费的，与清收催收服务的风险代理收费不同（按催回金额比例付费，如果没有催回则不付费）。通常情况下，委外催收公司使用客户催收系统进行催收，类似于客户的分公司，同时保证客户的账户管控。信贷机构通过这样的方式运作，优势如下。

（1）外部的催收表现可作为内部表现和成本的参考标准。

（2）将催收压力转移到外部，同时保持内部催收团队数量稳定。

（3）将高风险账户尽早委外给催收机构，可以使催收机构在早期介入，进而提升催收效率。

（4）降低内部人头数并控制成本。

（5）当某区域催收中心断电或遇到不可抗拒的外部突发事件时（如自然灾害），可以将委外作为灾备方案。

总之，催收的运营与催收模型及策略同等重要。考核标准的设立比优秀的模型及策略更能影响催收效果。因为催收是高度依赖催收员能力的业务，而催收员的行为及表现是通过系统及绩效考核标准约束及激励的。其中的学问并不是通过简单的两个章节就可以阐述清楚的。只有在实践中积累经验，善于发现及总结，才能在最短的时间里使催收业务迅速成长，超越竞争对手，在市场上立于不败之地。
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