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摘要

本研究採用 P2P平台的資料，相較於過往的文獻僅討論小型企業

貸款，本研究將全面探討各種貸款目的下的貸款表現，並從借款者和

投資者兩種不同角度進行分析，這包括債務整合、小型企業貸款以及

信用卡等貸款類型，最後也透過機器學習的方法建構違約及貸款率

模型。P2P借貸平台中的借款者和投資者方面的重要變數包括借款金

額、工作年限、年收入、債務收入比、循環信貸餘額等，透過提高借

款人的信用特徵和降低投資者的風險意識，可以促進借款人的貸款

通過率，並增加投資者對借款人的信任程度，在特定貸款目的（如教

育、婚禮等）下，借款金額可能較低，因為這些目的不具備賺錢的能

力，可能會增加投資者的風險意識，最後在預測貸款率及違約狀態模

型中，XGBoost表現最佳。

關鍵字：P2P借貸平台、貸款目的、貸款率、違約狀態、機器學習
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Abstract

This study utilizes data from a P2P platform. In comparison to previous literature

that solely focused on small business loans, this research comprehensively discusses

the loan performance across various loan purposes, exploring them from both bor-

rower and investor perspectives. This includes different types of loans such as debt

consolidation, small business loans, credit card loans, and more. Additionally, ma-

chine learning methods are employed to construct Loan Status and Funded Ratio

models. Key variables from the borrower and investor aspects in the P2P lending

platform include loan amount, years of employment, annual income, debt-to-income

ratio, revolving credit balance, among others.By enhancing the credit characteristics

of borrowers and reducing investors’ risk perceptions, it is possible to promote higher

loan approval rates for borrowers and increase investors’ trust in borrowers. For spe-

cific loan purposes, such as education or weddings, the loan amounts may be lower

as these purposes may not have revenue-generating potential, which could raise in-

vestors’ risk awareness.Finally, in predicting loan rates and default status models,

XGBoost outperformed other methods.

Keywords: P2P platform、Purpose、Funded Ratio、Loan Status、Machine Learn-

ing
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第一章 緒論

大數據 5V為容量 (Volume)、速度 (Velocity)、多樣性 (Variety)、準確性 (Ve-

racity)、價值 (Value)在近年來逐漸成為各行各業重要的議題。在資料庫技術的發

展之下，政府機關以及企業得以將大量資料存放在資料庫中，為後續的大數據分

析奠定基礎，而隨著資料探勘技術的進步，如迴歸分析、分群、決策樹等方法，

可以將結構化以及非結構化資料轉換為所需的資訊，找到其中的模式及關聯性並

加以解釋並預測。

然而，隨著資料量逐漸增加，在許多公司中卻面臨著運行資料的設備不足的

問題，於是在 2000年初，Amazon、Google等公司推出雲端運算的服務，不僅能

減少公司的成本，還可以進行大量的運算，為大數據的應用帶來更多的可能性。

在成本降低及運算增強之下，機器學習及人工智慧逐漸普及，透過不斷將資

料丟入模型並學習的方式來建構所需的模型，並在各行各業中產生了極大的影

響。大數據的價值也逐漸被挖掘出來，例如市場營銷、醫療保健、金融等領域都

可以透過大數據分析找出潛在商機或解決問題。

總之，大數據的 5V已經成為當今世界上不可或缺的一部分，透過不斷的技

術發展以及資源的整合，大數據將會在未來繼續發揮更大的作用，進而走向更加

智慧、高效的社會。

金融科技，即利用科技技術使金融服務更加智能和便利，旨在實現普惠金融

的目標。大數據作為一個強大的資訊來源和分析工具，在金融科技領域中發揮著

重要作用，金融科技的出現對傳統金融業產生巨大的影響，並沿生了許多新的商

業模式，例如，移動支付、線上保險、風險評估等領域在金融科技的推動下有顯

著的發展，大數據技術在這些領域中的應用為金融業提供了更為精準的客戶洞

察、更高效的風險管理以及更創新的產品設計。

隨著資料型態的變化，金融科技領域不僅關注傳統的結構型資料，也開始將

目光轉向非結構型資料，如文本、圖像和語音等。這些非結構化資料的應用為金

1
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融服務帶來了更豐富的資訊來源，有助於金融機構更全面地了解客戶需求和市場

趨勢。

2008年至 2009年金融危機爆發，各國的監管標準更加嚴格，使得傳統銀行

的標準提高，且從傳統銀行中取得貸款變得困難; 在這其中 P2P 平台以便利性

及小額貸款這些優點，開始成為趨勢，在不使用傳統金融機構下透過網路平台

的方式，將投資者的資金集中並放貸給借款人，如美國的 UPST、SoFi、Lending

Club。P2P平台主要的目的是為那些在傳統金融機構無法照顧到的客群提供更便

捷、低成本的借貸服務。在提供多樣化且全面的金融服務下達到普惠金融的目

標。因為 P2P平台在去中心化下，資訊可以更加的透明、公正，且減少中間的成

本並提高金融服務的效率及可信度。

在 P2P平台中借款人根據自己的一些特徵，如信用歷史、負債比率、年收

入等等是否能在投資者得到信任並得到完全貸款，即申請貸款額與投資者給予

資金相等; 投資者在觀察借款人出現甚麼特徵時會出現違約的狀況，那投資者

該如何降低這些風險，在過去研究中，在完全貸款方面，Adam 等人 (2018) 利

用 Tobit regression發現貸款描述拼字錯誤會降低貸款提供資金的可能性，Lin和

Wang(2020)利用 Logistic regression發現借款人年收入、逾期記錄對貸款人投資意

願的影響。在違約方面，Carlos等人 (2015)以卡方檢定方式觀察貸款目的與違約

的關係發現小型企業有顯著關係，Yu Jin和 Yudan Zhu (2015)以決策樹中的重要性

作為選取變數的標準，貸款期限、年收入、貸款金額、債務收入比、信用等級和

循環線利用率在貸款違約中起著重要作用。

P2P借貸平台作為一種創新金融模式，與傳統金融機構相比，更加重視投資

者與借款人之間的關係。在 P2P借貸平台上，兩個核心問題成為研究重點：首

先，投資者希望了解借款人需要具備哪些特徵才能成功獲得貸款；其次，投資者

關注在哪些特徵下的借款人可能較易違約。通過深入分析這些議題，P2P借貸平

台能夠更好地為投資者和借款人提供優質的金融服務，降低風險，並提升整體市

場效率。

2
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第二章 文獻回顧

自從互聯網出現以來，P2P借貸作為一種更常見的籌資來源，因為網站使其

更容易觸及更廣泛的受眾，借款者從通過大量的投資者來集資來獲取資金，這些

平台使借款人可以避開傳統銀行，直接與個人投資者合作，並以雙方有利的方式

還進行貸款。例如 Lending Club創建自己的信貸市場，跟以往傳統銀行不同的地

方，將借款人和投資者直接連接在一起，為借款人提供了額外的籌資途徑。借款

人不再依賴於傳統銀行的審核和批准程序，而是可以透過 P2P借貸平台與個人投

資者直接接觸。同時，這種模式也為投資者提供了更多的投資選擇，他們可以根

據自己的風險偏好和投資目標選擇合適的借款人和項目，並設定利率和貸款條款

以獲得回報，這種去中心化的配對模式為借款人和投資者帶來了更大的靈活性和

自主性，同時也促進了更多的資金流動和經濟活動。

Nowak et al. (2018)主要目標是探討文字描述對於貸款目的為小型企業貸款的

影響，利用文字分析方法來評估借款請求的文字描述對於小型企業貸款獲得籌資

的機會的影響。研究者分析了貸款描述的各種特徵，如字符數量、平均詞長、語

言多樣性以及拼寫錯誤的存在，並考慮了貸款描述中使用的具體詞語對於貸款籌

資的概率的影響。結果顯示，文字描述可以用來預測哪些小型企業貸款最有可能

獲得投資者的籌資支持，文字描述可以幫助這些風險較高的借款者向投資者傳達

有關自身和項目的有用訊息，這項研究對於小型企業在制定策略時給了重要的參

考建議，以這項研究為出發點，後續以各個貸款目的進行後續分析，並給予借款

者意見，進而獲取較高的貸款率。

3
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在 P2P平台中，借款者跟投資者兩者的信任關係固然重要，Chen et al. (2014)

結果指出借款人的信任和中介的信任都是影響投資者投資的重要因素。然而，借

款者的信任更為關鍵，不僅能比中介的信任更有效地促進投資者的投資意願，還

會影響投資者對中介信任的影響。為了建立投資者的信任，借款者應提供高質量

的貸款訊息，關於借款者該如何表現自身的個人信用、個人資訊、貸款特徵等等

對於提升投資者的信任是不可或缺的，Han et al. (2018)的研究發現在人人貸中利

率、貸款金額、貸款期限與貸款成功有顯著關係。當借款者的貸款金額越高、貸

款成功的可能性就越低。

在金融危機爆發後，許多消費者和企業能從傳統銀行獲得的貸款減少，而

P2P平台提供將尋求貸款的個人與期望借款並通過在線支付快速完成借款的個人

聯繫起來。Jin and Zhu (2015)的研究提到借款者跟投資者的訊息不對稱，可能會

導致風險增加。而投資者可能只考慮高利率，而不考慮借款者的信用狀況。這裡

使用決策樹、神經網路、支持向量機等模型發現款期限、年收入、貸款金額、債

務收入比、信用等級和循環信用使用率是貸款違約的決定因素，Lin et al. (2017)

研究指出具有低違約風險的借款人具備以下特徵:長時間工作、穩定的婚姻狀態、

高教育水平、在大公司工作、低月供、低貸款金額、低債務收入比和無違約歷

史，使得投資者可以更重視這些變數以降低投資風險。

Ma et al. (2018)透過建立 LightGBM和 XGBoost模型，發現在 P2P信用違約

模型中，借款金額、貸款利率和信用評級是非常重要的因素。較低的信用評級導

致更高的貸款利率和貸款金額，同時也增加了借款人違約的風險。此外，年收

入、每月還款金額和每月負債收入比例也對於借款人的還款能力起到關鍵的作

用。年收入代表著個人的經濟實力，高收入能夠增加借款人按時還款的能力，而

每月還款金額高於每月負債收入比例則意味著借款人有足夠的資金來應對房貸等

優先支付。Serrano-Cinca et al. (2015)的研究指出利率越高，違約機率就越高，借

款人的特徵，如年收入、目前住房狀況、信用歷史和借款人負債情況，都是相關

的變量。因此，這些因素對於預測 P2P借款人的違約風險至關重要。

Zhou et al. (2019)這篇文章的主要研究目標是提出一種基於決策樹的異質集

成學習違約預測模型，用於預測 P2P借貸的客戶的違約概率。在這個模型中，他

們使用了 GBDT、XGBoost和 LightGBM作為異質集成學習的個體分類器。此外，

他們還應用了一種簡單且高效的線性加權集成策略來預測 P2P借貸客戶的違約概

4
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率，並取得了最佳的預測結果。他們進一步驗證了一個不平衡的、高維度的、稀

疏的 P2P借貸信用數據集，證明了基於決策樹的異質集成學習模型是解決上述問

題的出色解決方案。

5



‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

第三章 研究方法

第一節 邏輯斯迴歸

此方法針對是否違約、完全還款，建立模型應變數為是否違約其中 1為違約、

0為完全還款，資料集 (x1, y1), ..., (xk, yk), xi ∈ Rd, i = 1, 2, ..., k, yi ∈ {0, 1},其中

yi = 1分別為違約發生，用線性迴歸表現機率:

g(x) = ln
(
P (y = 1|x1, x2, . . . , xk)

P (y = 0|x1, x2, . . . , xk)

)
= β0 + β1x1 + . . .+ βkxk (3.1)

這個函數通常被稱為”Logistic函數”或”Sigmoid函數”。在多元邏輯回歸中，

我們將二元分類擴展為多元分類，並使用這個函數來計算觀測樣本屬於不同類別

的機率。可得到以下算式:

π(x) = P (y = 1|x1, x2, . . . , xk) =
eβ0+β1x1+β2x2+...+βkxk

1 + eβ0+β1x1+β2x2+...+βkxk
(3.2)

使用最大概似估計法來估計邏輯斯迴歸模型的參數可得概似函數:

L(θ) =
n∏

i=1

π(xi)
yi(1− π(xi))

1−yi (3.3)

接著透過 Hessian矩陣的反矩陣來估計標準誤，矩陣中 Hij 為負對數概似函數對

係數 βi 和 βj 的二階導數，Hessian矩陣的反矩陣的對角線元素的平方根為係數的

標準誤。

6
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第二節 決策樹

決策樹是一種非監督式學習方法，通常用來分類或者是回歸，透過將數據集

分成多個子集來進行分類，並通過對屬性值的二元劃分來決定每個分割點。決

策樹演算法的分類依據通常使用熵或基尼指數來衡量每個分割點的純度。熵和

基尼指數都是衡量樣本集合純度的指標，它們都可以用來選擇最佳的分割點。

CART(Classification and Regression Tree)演算法以吉尼係數作為選擇屬性的依據。

資料集合 S 包含 n個類別，將吉尼係數定義為:

Gini(S) = 1−
n∑

j=1

pj
2 (3.4)

其中 pj 為在 S中屬於類別 j的機率

以屬性 A將資料集合 S 切分為 S1和 S2，則此吉尼係數為:

GiniA(S) =
|S1|
|S|

Gini(S1) +
|S2|
|S|

Gini(S2) (3.5)

其中 S1 和 S2 為屬性 A所構成的兩個子集合。最後以 GiniA(S)最小作為分割屬

性。

第三節 隨機森林

隨機森林是由 Breiman在 2001年提出，是基於決策樹的組合驗算法，隨機森

林的演算法是由 CART建構透過 Bagging建立無相關的樹最後再平均每棵樹的預

測結果。假設有一個數據集D = (xi, yi)i=1,...,n，其中 xi = (x1
i , x

2
i , ..., x

m
i )為包含m

個特徵的隨機向量，而 yi ∈ R，且可以為數值或二元。

從 D 進行抽取放回，隨機選取 |D| 個樣本，為一組 D∗
t，接著依以下步驟 1.

隨機從m個特徵中選取 k個特徵，2.在選取的 k個特徵中選取較佳的特徵，3.將

節點分割為兩個子節點，利用以上 3個步驟以 Bootstrap抽取組成一個隨機森林

Tb，最後形成樹集合 Tb
B
i 。

7
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在預測回歸問題及分類問題公式如下:

f̂B(X) =
1

n

B∑
b=1

Tb(x) (3.6)

其中 B 為決策樹的數量、Tb(x)為第 b個隨機森林中的預測結果。接著令 Ĉb為第

b個隨機森林的類別預測，分類公式如下:

ĈB = majorityvote Ĉb(x)
B

1 (3.7)

隨機森林通常使用多數投票法來決定最終類別，即被最多數樹分類的類別被選為

最終的分類結果。對於回歸問題，則通常使用平均法，即所有樹預測的平均值作

為最終的預測結果。

第四節 LGBM

Ke et al. (2017) 研究說明 LGBM 是一個提升集成的模型，LGBM 提升了

Gradient Boosted Decision Tree(GBDT)在運算時間加速及內存消耗緩解的能力，同

時保留了高準確度，在傳統的 GBDT當數據量提升時，模型的準確度會降抵且預

測的速度會逐漸減慢。LGBM模型採用直方圖的方法來降低高維度數據的負擔，

並能夠加快計算過程，以避免模型過度擬合。將連續的浮點型特徵值數量級化為

l個整數，同時生成一個具有深度限制和 k寬度的直方圖。將原本的連續特徵值

進行數量級化，並利用直方圖來進行數據結構的表達，這樣能夠控制模型的複雜

度，也能夠更快地進行數據的處理和模型的訓練。LGBM的目標函數如下:

Obj(t) =
n∑

i=1

l(yi, ŷ
(t)
i ) +

t∑
i=1

Ω(fi) (3.8)

其中 Ω(ft)為表示第 i棵樹的複雜度。樹的複雜度可以由樹的葉子數量和樹的權重

之平方和決定。、yi 是實際值，而 ŷ
(t)
i 是我們的模型在 t時刻對第 i個資料點的預

測值。

Obj(t) ∼=
n∑

i=1

[
l

(
yi, ŷ

(t)
i

)
+gift(xi) +

1

2
hif

2
t (xi)

]
+ Ω(ft) (3.9)

8
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其中 gi = ∂ŷi(t−1)l
(
yi, ŷi

(t−1)
)
、hi = ∂2

ŷi
(t−1)l

(
yi, ŷi

(t−1)
)
分別為一階導數和二階導

數。使用 n個樣本遍歷所有葉子節點，並計算出最終的目標函數如下:

Obj(t) =
s∑

j = 1

[
Gjwj +

1

2
(Hj + λ)w2

j

]
(3.10)

其中 Gj =
∑

i∈I gi,Hj =
∑

i∈I hi 分別為在葉節點 j 的所有樣本上，損失函數的一

階導數和二階倒數的總和，且 I 是落在葉子節點 j 中的樣本集合，λ是一個正則

化參數，用於防止過度擬合。

第五節 XGBoost

XGBoost是由Chen and Guestrin (2016)提出，可以解決大多數的迴歸及分類問

題，是目前速度快且集成速度好的決策樹演算法，而集成學習是將多種學習模型

組合，藉此或的更好的結果及泛化能力。採用 CART決策樹演算法，由多個相關

決策樹決定，從下一個決策樹的輸入樣本將與前一個決策樹的訓練和預測結果相

關聯。XGBoost模型由 K個 CART所組成，模型如下:

ŷi = ϕ(xi) =
K∑
k=1

fk(xi), fk ∈ F (3.11)

其中 ŷi 為預測值，fk(xi) 為第 i 個樣本在第 k 顆樹的分數，K 為樣本總數。

XGBoost模型目的是訓練參數使目標函數最小化，目標函數為損失函數和正則項

之和，目標函數如下:

L(ϕ) = l(ϕ) + Ω(ϕ) =
n∑

i=1

l(yi, ŷi) +
K∑
k=1

Ω(fk) (3.12)

Ω(f) = γT +
1

2
λ

T∑
j=1

ω2
j

其中 yi 為觀測值，l為損失函數用來衡量 yi 和 ŷi 的差異，ω為懲罰項避免過度擬

和，γ為每片葉子的複雜度，T 為決策樹葉子總數，λ主要控制樹的葉子節點的權

9
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重，進而影響模型的複雜度，ωj 為第 j 個葉子上的分數。

L(t) =
n∑

i=1

l (yi, ŷi + ft(xi)) + Ω(ft) (3.13)

將(3.13)經由泰勒展開式進行近似可得(3.14)

L(t) ∼
=

n∑
i=1

[
l(yi, ŷi

(t−1)) + gifi(xi) +
1

2
hif

2
t (xi)

]
+ Ω(ft) (3.14)

其中 gi = ∂ŷi(t−1)l
(
yi, ŷi

(t−1)
)
、hi = ∂2

ŷi
(t−1)l

(
yi, ŷi

(t−1)
)
分別為一階導數和二階導

數，接著我們將(3.14)經由簡化後得到(3.15):

L(t) =
n∑

i=1

[
gift(xi) +

1

2
hif

2
t (xi)

]
+ Ω(ft) (3.15)

接著將(3.15)中 Ω展開後可得到(3.16)，如下:

L(t) =
T∑

j=1

∑
i∈Ij

gi

ωj +
1

2

∑
i∈Ij

hi + λ

ω2
j

+ γT (3.16)

經由(3.17)計算葉子節點 j 的最佳權重 ω∗
j

ω∗
j = −

∑
i∈Ij gi∑

i∈Ij hi + λ
(3.17)

接著通過計算得到相應的最佳值:

L(t) = −1

2

T∑
j=1

(
∑

i∈Ij gi)
2∑

i∈Ij hi + λ
+ γT (3.18)

10
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第四章 實證結果

第一節 資料描述及資料處理

本研究資料來自於美國的 Lending Club，原資料為 2007年至 2018年總筆數

共 2142021筆，每筆貸款資料中包含數值、類別及貸款目的描述，其中包含借款

人個人資料以及歷史信用紀錄。

因為資料中存在遺失值、部分變數並非為數值無法做計算、建立違約、完全

還款、完全貸款及部分貸款之類別變數和連續變數，所以進行以下資料清洗之步

驟如下:

1、建立貸款狀態、獲得貸款、貸款率變數

2、將利率、循環帳戶中的字串符號轉為數值及工作年限轉為以年為單位

3、借款人居住地點分為東南西北、借款訊息有無填寫

4、將地址、目的 (債務、信用卡、裝潢)、房子持有狀況、申請類型、債務結算、

支付方法、支付計畫、有無填寫以 one-hot encoding轉為虛擬變數

5、將缺少 10以上資料的變數刪除

6、如果該變數的值皆相同則刪除

7、以 VIF=10為判斷是否有共線問題，超過則將該變數刪除

經由資料處理完，資料總筆數共 949718筆，47個變數，並在後續實證分析

的部分會把資料切分為 7:3，分別為訓練集和測試集。根據圖4.1(1:違約、0:完全

還款)和圖4.2可得知其違約狀態、完全貸款、部分貸款情況，在 P2P平台中借款

人提供借款金額、期限、利率等訊息，會影響投資者在看到借款人的訊息下願不

願意匹配及提供借款人所提供的借款金額，而借款人該如何提高自身的貸款通過

率是一個重要的問題。

11
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圖 4.1: 貸款狀態圓餅圖 圖 4.2: 每年平均貸款率

接著因我們在意在各個貸款目的下所表現的特徵，所以先以各個貸款目的下

為群組的敘述統計下進行初步的判斷。

根據表4.1的敘述統計來做初步的判斷，在以教育為主的貸款目的下，貸款率

是偏低的，原因可能是因為在工作年限比較低的情況下，投資者可能比較不願意

提供全額的借款給借款人，在沒有良好的收入，為了降低風險可能會降低借款的

金額。

在小型企業當中可能因為企業中的計畫不確定性導致風險變高，教育和婚禮

則與個人的年收入相關且並不會增加收入，這可能是投資者傾向提供低於借款人

所提供的金額的原因。在貸款金額、工作年限、債務收入比、年收入、曾經欠款

的總收集金額在敘述統計中可以看出在不同貸款目的下有顯著的差異，這可能會

是後續再做迴歸分析時所在意的變數。

12
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第二節 借款者方面

在借款者方面，我們首先使用迴歸分析探討不同貸款目的下對於貸款率的影

響。我們解釋了相關變數並提出本研究認為借款人應考慮的變數，以獲得投資

者的信任。接著，我們採用向後選擇的方法選擇變數，並利用貝葉斯資訊準則

（BIC）進行模型選擇，並使用線性和非線性方法進行模型擬合，最終選擇具有最

低均方根誤差（RMSE）的最佳模型。

2.1 各貸款目的下對於貸款率之迴歸分析

我們根據表4.2在不同貸款目的下，研究借款人能透過哪些個人資料和信用紀

錄來提高貸款率。我們使用迴歸分析，將貸款率作為應變數，借款人的個人資料

和信用紀錄作為自變數。我們觀察在各個貸款目的下，哪些變數對於不同族群的

借款人能夠帶來正向效果。這樣修改後，表達更清晰地描述了借款者方面的研究

內容，包括使用迴歸分析來探討不同貸款目的下對貸款率的影響，以及研究借款

人應考慮的變數以獲得投資者的信任。同時，強調了使用向後選取和 BIC進行模

型選擇，並使用線性和非線性方法進行模型擬合的步驟。最後，指出在不同貸款

目的下，分析哪些個人資料和信用紀錄能對貸款率產生正向影響。

對上述內容進行整理，在借款人選擇貸款目的時，例如家裡整修、醫療、搬

家、旅遊、婚禮等，貸款金額這個變數呈現負向的相關性。這可能是因為這些目

的並不具有賺錢的能力，對於投資者而言，這樣的貸款可能帶來較高的風險。另

一方面，工作年限這個變數在各個貸款目的下呈現正向相關。擁有穩定工作對於

投資者而言是一個較好的特徵，這代表借款人有較高的還款能力，也能降低投資

者的風險。每月總債務支付額與總債務義務計算的比率這個變數在各個貸款目的

下呈現正向相關。這表示借款人有良好的還款狀態，對於投資者而言也是較好的

表現。然而，在教育這個貸款目的下，相關性並不顯著。對於未曾出過社會的借

款人而言，他們可能沒有穩定的工作和收入，這使得他們的還款能力和信用風險

難以評估。因此，投資者可能會選擇提供較低的貸款金額給這些借款人。綜合以

上所述，投資者在考慮給予貸款時，通常會考慮借款人的貸款金額、工作年限、

每月債務支付額和總債務比率等因素，以評估借款人的還款能力和信用風險。
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2.2 借款者在貸款率下實證分析

以貸款率作為應變數，將向後選取的變數，包含貸款金額、利率、工作

年限等等共 22個變數，這裡以研究方法中提到的決策樹、隨機森林、LGBM、

XGBoost進行預測，以 RMSE作為判斷標準，在圖4.6顯示了在 XGBoost模型中

的 Log Loss隨著迭代次數的變化。從圖中可以觀察到，在迭代次數增加的過程

中，Log Loss的值逐漸趨近於 0。這表示模型在訓練數據上取得了極好的擬合效

果，能夠準確地預測訓練數據的標籤。這樣的結果表明模型能夠有效地捕捉到訓

練數據中的模式和特徵，並能夠對新的數據進行準確的預測。在表4.3中的測試

集可以發現在 XGBoost中 RMSE為 0.005，相較於其他方法更能預測貸款率。在

圖4.3的密度圖中可以發現 XGBoost的預測結果相較於決策樹的預測結果是比較接

近實際值。

在迴歸分析中貸款金額、利率、債務比、工作年限、年收入等變數對於貸款

率有正相關且為顯著變數，而在圖4.7中可以發現在 Feature Importance前幾個是與

迴歸分析的結果是一致的，對比前面在文獻回顧中Han et al. (2018)提到利率、貸

款金額、貸款期限與貸款成功有顯著關係是符合的。

貸款申請的金額越高對貸款率越高，貸款金額較高的借款者往往有明確的貸

款用途，關於債務合併以及房子在貸款目的中有比較高的貸款申請金額，這些項

目可能帶來更高的經濟效益，使投資者更願意支持這些借款者。在循環利率越

高，可能擁有穩定且可靠的收入來源。這讓借款者更有可能按時還款，降低了投

資者所承擔的風險。

表 4.3: 機器學習預測結果

Decision Tree Train RMSE 0.021 LGBM Train RMSE 0.0005
Test RMSE 0.022 Test RMSE 0.0007

Random Forest Train RMSE 0.0001 XGBoost Train RMSE 0.0004
Test RMSE 0.0006 Test RMSE 0.0005
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(a) 決策樹預測結果 (b) XGBoost預測結果

(c) 實際值

圖 4.3: 決策樹及 XGBoost預測和實際值密度圖

圖 4.4: Log-Loss圖 圖 4.5: Feature Importance
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第三節 投資者方面

在投資者方面，在 P2P平台中投資者在尋找投資對象時在看到借款者的個人

訊息以及信用訊息，該如何針對這些特徵進行挑選以避免選擇高風險之借款者且

降低違約風險。首先先針對各個貸款目的下的借款者的特徵進行邏輯斯迴歸分

析，對於結果進行說明，分析在各貸款目的下出現什麼特徵時會讓違約的狀況提

升，以讓投資者避免此情形。接著以線性和非線性模型進行預測，以提供投資者

最佳模型，讓投資者在配對借款者時能降低違約風險。

3.1 各貸款目的下對於貸款狀態之邏輯斯迴歸分析

這裡以貸款狀態作為應變數，以向後選取的方式選取了 31 個變數，根據

表4.6影響違約的大多數變數與過去文獻基本一致。例如Serrano-Cinca et al. (2015)

發現借款人的年收入和信用歷史對借款人最終是否違約有影響，年收入越高，違

約率越低。Jin and Zhu (2015)發現貸款期限、年收入、貸款金額、債務收入比、

信用等級和循環信用使用率皆是影響違約的重要因素。

在表4.6可以發現以總體來看可以發現在各變數對於貸款狀正向和負向大致上

和各個貸款目的相同，所以這裡可以發現投資者對於各個貸款目的下選擇借款者

的訊息是一致的。

當工作年限、年收入越高時，會比較容易不違約，表示當借款人擁有一個穩

定的工作及更高的收入，更容易完成還款，在對於投資者來說更是降低違約風險

的參考變數之一。債務收入比、循環信貸使用率越高，可能越容易造成違約的風

險，可能會讓投資者認為借款人利用比較大比例的收入去支付他的債務以及較高

的信貸金額相對於所有可用的循環信貸的比例，導致借款人無法還款而增加違約

的風險。貸款利率和貸款期限越高越容易違約，表示在借款人因為更高的利息和

更長的還款時間而增加了本身的財務負擔，可能在面臨還款時遇到更大的困難。

而在工作年限中再生能源和婚禮這兩個貸款目的表示會提高違約率，婚禮貸

款的特點是一次性的大筆支出，並且這種支出通常無法產生經濟回報，婚禮支出

可能超過預算，導致借款人面臨償還壓力。

再生能源貸款通常用於購買和安裝太陽能板或風力渦輪機等設備。雖然這種

投資長期來看可能會為借款人節省能源成本，甚至可能產生能源銷售的收入，但
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這種收益可能需要一段時間才能實現。因此，如果借款人的財務狀況不穩定，或

者他們對此類投資的預期回報過於樂觀，那麼他們可能會面臨還款困難。
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3.2 投資者在貸款狀態下實證分析

以貸款狀態作為應變數，將向後選取的變數，包含貸款金額、利率、工作

年限等等共 31 個變數，這裡以研究方法中提到的迴歸、決策樹、隨機森林、

LGBM、XGBoost進行預測，以 F1-score最為評估標準，根據表4.5藉由4.3計算出

F1-score，比較各模型。在圖4.6顯示了在 XGBoost模型中的 Log Loss隨著迭代次

數的變化。從圖中可以觀察到，在迭代次數增加的過程中，Log Loss的值逐漸趨

近於 0。這表示模型在訓練數據上取得了極好的擬合效果，能夠準確地預測訓練

數據的標籤。這樣的結果表明模型能夠有效地捕捉到訓練數據中的模式和特徵，

並能夠對新的數據進行準確的預測。

表 4.5: 混淆矩陣
實際

違約 完全還款

預測
違約 TP FP
完全還款 FN TN

Precision =
TP

TP + FP
(4.1)

Recall =
TP

TP + FN
(4.2)

F1 Score = 2 · Precision · Recall
Precision+ Recall

(4.3)

從表4.6,表4.7,表4.8,表4.9,表4.10計算出各模型在訓練集的 F1-score，在邏輯

斯迴歸中 F1-score為 0.267,在決策樹中 F1-score為 0.46,在隨機森林中 F1-score為

0.56,在 LGBM中 F1-score為 0.858,在 XGBoost中 F1-score為 0.879，以 XGBoost

的表現最好。

表 4.6: 邏輯斯迴歸預測結果
訓練集

真實
測試集

真實
違約 完全還款 全部 違約 完全還款 全部

預測
違約 65413 291050 356463

預測
違約 28304 124902 153206

完全還款 69901 238438 308339 完全還款 29921 101789 131710
全部 135314 529488 664802 全部 58225 226691 284916
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表 4.7: 決策樹預測結果
訓練集

真實
測試集

真實
違約 完全還款 全部 完全貸款 不完全貸款 全部

預測
違約 42448 4689 47137

預測
違約 18223 2009 20232

完全還款 92866 524799 617665 完全還款 40002 224682 264684
全部 135314 529488 664802 全部 58225 226691 284916

表 4.8: 隨機森林預測結果
訓練集

真實
測試集

真實
違約 完全還款 全部 違約 完全還款 全部

預測
違約 55796 4720 60516

預測
違約 23789 2049 25838

完全還款 79518 524768 604286 完全還款 34436 224642 259078
全部 135314 529488 664802 全部 58225 226691 284916

表 4.9: LGBM預測結果
訓練集

真實
測試集

真實
違約 完全還款 全部 違約 完全還款 全部

預測
違約 110559 11594 122153

預測
違約 47566 5112 52678

完全還款 24755 517894 542649 完全還款 10659 221579 232238
全部 135314 529488 664802 全部 58,225 226,691 284,916

表 4.10: XGBoost預測結果
訓練集

真實
測試集

真實
違約 完全還款 全部 違約 完全還款 全部

預測
違約 116800 9302 126102

預測
違約 49218 4597 53815

完全還款 18514 520186 538700 完全還款 9007 222094 231101
全部 135314 529488 664802 全部 58,225 226,691 284,916
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Jin and Zhu (2015)提到在、年收入、貸款金額、債務收入比和循環信用使用

率皆是影響違約狀態的顯著變數，Serrano-Cinca et al. (2015)提到年收入、信用歷

史和借款人負債情況都是影響的變數。在表4.4中可以看到在利用邏輯斯迴歸對於

貸款狀態下進行分析可得知貸款金額、利率、工作年限、債務收入比、總信貸循

環餘額、過去 2年借款人信用中逾期 30天以上的拖欠次數等等皆為顯著變數。與

過往的文獻一致。接著因為在非線性的情況下 XGBoost的表現狀況最好，所以把

邏輯斯迴歸中的變數由 XGBoost進行配適，最後看到圖4.5中的 Feature Importance

可以發現在前幾個變數中出現的變數像是貸款金額、利率、年收入、債務收入

比、信用卡總信用額度都屬於比較重要的變數。

圖 4.6: Log-Loss圖 圖 4.7: Feature Importance
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第五章 結論及未來展望

第一節 結論

從借款人和投資者的角度來看，有幾個關鍵的變數會影響他們的決策。對於

借款人來說，如果他們希望獲得更高的貸款金額，他們可以提高他們的工作年

限、年收入、降低債務收入比以及減少循環信貸使用率，這些因素能夠增加借款

人獲得貸款的機會。然而，對於特定的貸款目的，例如教育、婚禮等，借款金額

可能較低，因為這些目的並不具備賺錢的能力，這可能會增加投資者對風險的關

注。

而對於投資者來說，他們關注的變數包括借款人的工作年限、年收入、債務

收入比和循環信貸餘額等。高工作年限和較高的年收入對於投資者來說是重要的

參考因素，因為這表示借款人具有較穩定的收入來源和還款能力。然而，高債務

收入比和循環信貸使用率可能會增加投資者的違約風險意識，因為這意味著借款

人可能已經承擔較大的財務壓力和債務負擔。

因此，借款人和投資者在考慮貸款時都應該注意這些關鍵變數，借款人可以

通過提高收入、降低債務比例和循環信貸使用率來提高他們的貸款機會，而投資

者則應該關注借款人的工作年限、年收入、債務收入比和循環信貸餘額等因素，

以便做出明智的投資決策。
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第二節 未來展望

在一些特定項目中像是教育、婚禮等，因為不具備賺錢的能力，所以可能比

較不會吸引到投資者的關注，我們可以探索創新的投資模型和策略，例如引入社

會影響投資或可持續發展目標等。這樣的投資模型可以使投資者更關注項目的社

會效益和長期可持續性，而非僅僅追求短期經濟回報。希望在未來可以期待 P2P

借貸市場在吸引投資者、提供多樣化的投資機會以及促進可持續發展方面發揮更

大的作用。這需要行業各方的共同努力，包括平台運營商、投資者、借款人和政

府監管機構，以確保市場的可持續性和長期發展。
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附錄 A

表 A.1: 借款者個人資料、信用紀錄、屬性、應變數之描述
變數名稱 描述
應變數
loan_status(model_1) 貸款狀態 (0表示全額還款，1表示違約)
funded ratio(model_2) 借款人最後獲得的金額和一開始申請的金額之比率
貸款的屬性
loan_amnt 借款人申請的貸款金額
term 貸款還款次數
借款人個人資料
annual_inc 借款人的年收入
avg_cur_bal 所有帳戶的平均當前餘額
dti 借款人的每月總債務支付額與總債務義務計算的比率
emp_length 就業年限
revol_bal 總信貸循環餘額
acc_now_delinq 借款人現在拖欠的賬戶數量
delinq_amnt 借款人現在拖欠的賬戶所欠的逾期金額
num_bc_tl 銀行帳戶數量
percent_bc_gt_75 所有銀行帳戶大於限額的 75%
tax_liens 稅收留置權數
total_rev_hi_lim 總循環高信用/信用額度
revol_util 循環額度利用率
借款人的信用記錄
inq_last_6mths 過去 6個月的查詢數量
chargeoff_within_12_mths 12個月內的註銷次數
collections_12_mths_ex_med 12個月內的收集次數，不包括醫療收集
delinq_2yrs 過去 2年借款人信用中逾期 30天以上的拖欠次數
mo_sin_old_il_acct 自最早的銀行分期付款帳戶開設以來的月數
mo_sin_old_rev_tl_op 自最早的循環帳戶開設以來的月份
mo_sin_rcnt_rev_tl_op 最近一次開立循環帳戶後的月數
mo_sin_rcnt_tl 自最近開戶以來的月份
mths_since_recent_bc 自最近開設銀行帳戶以來的月數
mths_since_recent_inq 自最近一次查詢以來的幾個月
num_accts_ever_120_pd 逾期 120天或以上的帳戶數量
num_tl_120dpd_2m 目前逾期 120天的帳戶數量
num_tl_30dpd 當前逾期 30天的帳戶數量
num_tl_90g_dpd_24m 過去 24個月逾期 90天或以上的帳戶數量
pct_tl_nvr_dlq 從未拖欠的交易百分比
pub_rec_bankruptcies 公共記錄破產數量
tot_coll_amt 欠款總額
earliest_cr_to_issue 借款人最早的信用額度開始向借款人發放貸款的月數
last_pymnt_amnt 最後收到的總還款金額
last_cr_pull_to_issue 從平台上提取這筆貸款給借款人發放這筆貸款的月數
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