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［摘　 要］个人住房抵押贷款一旦出现大规模的违约便会对金融体系的稳定和宏观经济的平稳运行带来很大
的负面影响。通过对我国商业银行个人住房抵押贷款真实数据进行分析，分离出可能对贷款履约产生影响的个人

基本情况、个人信用状况以及贷款合约等 １５ 项指标。在此基础上，使用 ＭＣＬＰ模型构建了个人住房抵押贷款违约
风险模型，并比较了 ＭＣＬＰ模型与传统 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的预测结果，发现前者具有更高的准确度。最后，基于研究结
论提出了相关建议。
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一、引言

近十年来，我国房地产市场经过了迅速的发展历程，房地产行业已经成为国民经济的支柱行业。

进入 ２０１４ 年以来，我国房地产市场的走势出现了明显的变化，主要表现为很多城市的商品房成交量
出现明显萎缩，以杭州、广州等城市为代表的房产商开始降价出售房屋，继而引发了国内很多城市房

产商竞相跟风降价，持续上涨多年的房地产价格首次出现了主动回调的态势。

作为商业银行最主要的贷款品种之一，我国个人住房抵押贷款的余额从 ２００３ 年的 １． ２ 万亿元上
升到了 ２０１３ 年的 ９ 万亿元。由于我国个人住房抵押贷款开展较晚，对于个人住房抵押贷款的风险防
控措施还比较有限，因此个人住房抵押贷款一旦由于房地产价格下跌而出现大规模的违约，便会给金

融体系的稳定和宏观经济的平稳运行带来很大的不利影响。

本文通过对我国商业银行个人住房抵押贷款真实数据进行分析，分离出可能会导致贷款客户违

约风险的因素，并在此基础上基于 ＭＣＬＰ模型构建了个人住房抵押贷款违约风险模型，实证检验了影
响贷款履约的因素，且对模型的有效性进行分析和比较，提出了有效识别个人住房抵押贷款违约风险

的相关建议，以期对我国商业银行风险管理实践的改进有所裨益。

二、相关文献与研究方法

（一）个人住房抵押贷款违约风险的相关研究

国外早期的研究中，Ｍｏｒｔｏｎ分析了美国个人住房抵押贷款客户的违约情况，发现供养人数、职业
以及贷款价值比对履约情况的影响比较大［１］。Ｃａｍｐｂｅｌｌ和 Ｄｉｅｔｒｉｃｈ用多因素 ｌｏｇｉｔ回归的方法发现抵
押率、就业水平对于抵押贷款的违约情况有着显著影响［２］。Ｇａｒｄｎｅｒ和 Ｍｉｌｌｓ发现，过去有过多次逾期
经历的客户其违约可能性是普通客户的两倍，而过去出现多次逾期的原因也是值得关注的［３］。Ｌａｗ
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ｒｅｎｃｅ和 Ａｒｓｈａｄｉ也发现，如果客户违约所受到的惩罚小于不违约的机会成本，则客户会选择违约，当
客户因短期的资金周转困难而出现逾期的时候，贷款延期对于客户和银行来说都是更好的选择，另

外，他还认为贷款价值比（ＬＴＶ，即抵押率和月还款额占家庭月收入的比率）是影响借款人还款状态的
最主要因素［４］。Ｂｕｒｒｏｗｓ通过对 １３ 个变量的研究，发现就业情况是客户是否违约的最重要因素，贷款
金额的大小对违约可能性也有影响，而婚姻状况、是否有子女等也是不能忽视的因素［５］。Ｂｅｒｒｙ 和
Ｄａｌｔｏｎ在研究澳大利亚金融机构的客户贷款资料后发现，婚姻状况、家庭成员的长期失业、家庭收入
的突然下降是导致违约风险的重要因素［６］。

国内的研究中，徐遥君定性分析了我国多家商业银行的住房贷款履约情况以及各大城市的个人

住房贷款相关情况，指出商业银行贷款制度、居民可支配收入、房价水平和利率水平对住房抵押贷款

违约风险有较大影响［７］。杨星和麦元勋采用 Ｍｅｒｔｏｎ结构化模型对住房贷款的风险进行分析，发现住
房价格的波动率、ＬＴＶ与风险正相关，无风险利率与信用风险负相关［８］。胡鹏、钟叔平和苗维亚认为

按揭比例、交易税费、房价跌幅与违约风险正向相关，已还款期数、按揭利率、按揭年限和新购置筹资

比率与违约风险负向相关［９］。徐岩岩和赵正龙运用 ＢＰ滤波法实证分析了交通银行不良贷款率的波
动与 ＧＤＰ之间的关系［１０］。龙海明、唐海龙和欧阳娟对中国银行某分行的个人住房抵押贷款数据进

行分析后发现，学历、婚姻状况、贷款期限和利率是影响客户违约的关键因素［１１］。王腾江对山东烟台

和安徽亳州多家银行和信用社的数据进行研究，发现国家住房政策对个人住房贷款违约的影响很大，

但就业率、利率、收入水平变化对违约率影响不大［１２］。

（二）ＭＣＬＰ：信用风险判别的新方法
最早用来分析银行信用风险的常用工具是判别分析［１３ １４］，其后的研究中，学者们开始使用多重

线性回归和 Ｐｒｏｂｉｔ分析等更为准确的方法［１５］。进入 ２０ 世纪 ９０ 年代以后，Ｇｌｏｖｅｒ 进一步扩大了线性
判别分析模型的适用范围和灵活性，从此更多的方法被用于对信用风险的判别当中［１６］。其中，多因

素线性回归分析（ＭＣＬＰ）是一种被认为在信用评分领域有潜力可以超越现有方法的信用分析方法，
并且这种方法已经被成功地用在了对信用卡客户的分析上。

相较于传统的模型，ＭＣＬＰ模型的准确性、灵敏度等各项指标都要更好。对于 ＭＣＬＰ 来说，ｂ 是区分
“好客户”和“坏客户”的分界线，ｂ的取值对于ＭＣＬＰ模型的准确率有着重大的影响。Ｌｉ、ＹＵ和 Ｌｉｕ使用了
ＵＣＩ数据库中的德国信用卡客户信息，对 ｂ的取值会如何影响分类准确率进行了敏感性分析，最后得出结
论为：ｂ ＝１是分类准确率最高的取值［１７］。Ｓｈｉ、Ｗｉｓｅ和 Ｌｕｏ等将ＭＣＬＰ运用于信用卡客户的违约风险研究，
根据其存在违约风险的大小，把信用卡持卡人分为了“好客户”和“坏客户”两类［１８］。Ｋｏｕ、Ｌｉｕ和 Ｐｅｎｇ等扩
展了这一方法，按违约风险的大小将客户进行了进一步细分［１９］。上述研究都认为 ＭＣＬＰ可以产生比其他
方法更好的结果。Ｌｉ、Ｓｈｉ和 Ｈｅ采用了三种基于ＭＣＬＰ的方法来提高找出“坏客户”的准确率［２０］。

（三）小结

通过上面的分析我们可以发现，个人住房抵押贷款的各项影响因素与信用卡客户极为相似，因此

将 ＭＣＬＰ模型用于对个人住房抵押贷款违约风险的研究将有助于提升模型预测结果的准确率。
本文在使用 ＭＣＬＰ模型分析影响个人住房抵押贷款违约风险因素的同时，也使用了 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模

型对样本银行个人住房抵押贷款违约风险的影响因素进行了检验，然后通过对 ＭＣＬＰ模型与 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回
归模型的分析结果进行比较，试图证明 ＭＣＬＰ模型对于个人住房抵押贷款违约风险研究的适用性。

三、个人住房抵押贷款违约风险影响因素的描述性分析

本文选取了个人基本情况、个人信用状况和贷款合约等三类因素，通过分析其对个人住房抵押贷

款违约风险的影响，最终筛选出对样本客户违约风险存在显著影响的因素。本文的数据来自某商业

银行一级分行 ２００６—２０１３ 年的个人住房抵押贷款数据和资料。由于样本银行的个人住房抵押贷款
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整体违约率较低，因此为了使违约客户数据不被正常履约客户数据所淹没，本文在样本抽取过程中提

高了违约客户样本的抽取比例。本文最终抽取了 ２１０ 组客户数据，并根据违约率模型的最优样本配
比要求，选择了违约客户 ５９ 组，正常履约客户 １５１ 组［２１］。

（一）个人基本情况及其对违约风险的影响

客户的个人基本情况包括年龄、性别、学历、工作情况、婚姻状况、户籍和家庭月收入 ７ 个方面。
表 １ 分析了样本银行贷款客户的个人基本情况对贷款违约率的影响。

表 １　 个人基本情况与违约风险统计

分类 违约人数 履约人数 违约率

年龄

０：２０ 岁以下 ０ １ ０． ００％
１：２０—３０ 岁 １５ ６０ ２０． ００％
２：３１—４０ 岁 ２３ ５５ ２９． ５０％
３：４１—５０ 岁 ２１ ３１ ４０． ４０％
４：５０ 岁以上 ０ ４ ０． ００％

性别
０：女 １２ ５２ １８． ８０％
１：男 ４７ ９９ ３２． ２０％

学历

０：高中以下 ２６ ２１ ５５． ３０％
１：高中及中专 １４ １２ ５３． ８０％

２：本科、大专及以上 １９ １１８ １３． ９０％

工作

情况

１：国企、公务员及
事业单位员工

９ ８２ ９． ９０％

０：其他 ５０ ６９ ４２． ００％

婚姻

状况

１：已婚 ４１ １０４ ２８． ３０％
０：未婚 １０ ４０ ２０． ００％
０：离异 ８ ７ ５３． ３０％
０：丧偶 ０ ０ ０． ００％

户籍
１：本地城市人口 ９ ８３ ９． ８０％
０：乡村及外来人口 ５０ ６８ ４２． ４０％

家庭

月收入

０：４０００ 及以下 ５ ２ ７１． ４０％
１：４００１—６０００ ７ １２ ３６． ８０％
２：６００１—８０００ １６ ３１ ３４． ００％
３：８００１—１００００ １０ ２０ ３３． ３０％
４：１０００１ 以上 ２１ ８６ １９． ６０％

　 　 注：小分类项冒号前面的数字为之后实证分析中对各项定性
指标的赋值情况，下同。

１． 年龄对违约风险的影响
从表 １ 中可以看出，随着借款人年龄的增

长，其贷款违约风险逐步升高。２０ 岁以下的客
户样本数只有 １ 个，结果说服力不强；２０—３０ 岁
的客户贷款违约率为 ２０％；３０—４０ 岁的客户其
违约可能性相对较高；４０—５０ 岁的客户违约的
可能性是最高的；５０ 岁以上客户，由于银行对此
类客户的审批较为严格，故一般不会出现违约

情况。

２． 性别对违约风险的影响
女性客户的违约风险要明显小于男性客户。

３． 学历对违约风险的影响
学历较高客户的收入稳定性一般更高，其还

款来源相对稳定，且其受到更好的教育，对于个

人信用的重视程度、风险的敏感性和投资的理性

程度更高，其违约风险就相对较小。样本数据的

分析结果也支持这一观点。

４． 工作情况对违约风险的影响
在样本银行的贷款客户中，国企、公务员及

事业单位员工的违约率明显低于其他职业的

客户。

５． 婚姻状况对违约风险的影响
婚姻状况对违约风险的影响不明显。

６． 户籍对违约风险的影响
户籍对违约风险具有明显的影响，本地城市人口的违约率比乡村及外来人口要低很多。

７． 家庭月收入对违约风险的影响
由表 １ 中可以看出，随着收入的增加，违约客户占比逐渐降低。
（二）个人信用状况及其对违约风险的影响

表 ２　 个人信用状况与违约风险统计

分类 违约人数 履约人数 违约率

信用记录
１：优质 ５１ １４１ ２６． ６０％
０：不良 ８ １０ ４４． ４０％

未还完贷款
１：有 ２０ ２１ ４８． ８０％
０：无 ３９ １３０ ２３． １０％

个人信用状况是客户以往贷款行为的反映，也直

接影响违约风险的水平。表 ２ 统计了个人信用记录
和有无未还完贷款等因素对样本银行贷款人履约情

况的影响。

１． 个人信用记录对违约风险的影响
从表 ２ 中可以看出，个人历史信用记录较好的客

户违约风险相对较低，但由于银行对于历史信用记录的审查比较严格，有不良信用记录的客户很难贷
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到款，故数据中有不良历史的客户较少。

２． 有无未还完贷款对违约风险的影响
从表 ２ 可以看出，没有其他未还完贷款客户的履约情况明显好于有未还完贷款的客户。
（三）贷款合约及其对违约风险的影响

本文尝试从贷款总额、期限、月还款额、月还款额占家庭月收入比重、首付比率和抵押率 ６ 个方面
来考察贷款合约中的关键信息与样本银行贷款人违约风险的关系（表 ３）。

表 ３　 贷款合约与违约风险统计

分类 违约人数 履约人数 违约率

贷款

总额

０：２０ 万及以下 １２ ４ ７５． ００％
１：２１ 万—６０ 万 ３４ １０６ ２４． ３０％
２：６１ 万—１００ 万 １０ ２２ ３１． ３０％
３：１００ 万以上 ３ １８ １４． ３０％

期限

１０ 年及以下 ３０ ３６ ４５． ５０％
１１—２０ 年 １５ ６８ １８． １０％
２１—３０ 年 １４ ４７ ２３． ００％

月还

款额

０：２０００ 及以下 １０ ２１ ３２． ３０％
１：２００１—４０００ ３４ ５９ ３６． ６０％
２：４００１—６０００ ８ ３４ １９． ００％
３：６００１—８０００ ３ ８ ２７． ３０％
４：８００１ 及以上 ４ ２９ １２． １０％

月还

款额

比重

０：２５％以下 ２０ ３３ ３７． ７０％
１：２５％—５０％ ３０ １０５ ２２． ２０％
２：５０％—７５％ ７ ９ ４３． ８０％
３：７５％以上 ２ ４ ３３． ３０％

首付

比率

０：３０％以下 ２３ ９０ ２０． ４０％
１：３０％—５０％ ３２ ４８ ４０． ００％
２：５０％以上 ４ １３ ２３． ５０％

抵押率

０：５０％以下 ７ １２ ３６． ８０％
１：５０％—８０％ ３７ １０１ ２６． ８０％
２：８０％及以上 １５ ３８ ２８． ３０％

１． 贷款总额对违约风险的影响
一般认为，当贷款总额增大时，客户需要还

款的金额也随之增加，其违约风险就相应变大。

但表 ３ 结果显示，随着客户还款金额的增加，违
约率反而随之降低。２０ 万以下的客户履约情况
最差，１００ 万以上的客户履约情况最好。
２． 期限对违约风险的影响
从表 ３ 的实际数据来看，贷款期限在 １０ 年

以内的客户违约率最高；１１ 年至 ２０ 年之间的客
户履约情况是最好；２１ 年至 ３０ 年期限客户的违
约风险显著高于 １１ 年至 ２０ 年的客户。
３． 月还款额对违约风险的影响
一般而言，月还款额高的客户，还款压力较

大，违约的可能性也会增加。但表 ３ 结果显示，
月还款额和履约率之间并没有很明显的关联。

月还款额最低的一组违约率反而最高，还款金额

最高的一组履约情况反而最好。

４． 月还款额占家庭月收入比重对违约风险
的影响

从表 ３ 可以看出，月还款额占家庭月收入比
重高于 ５０％的客户的履约情况明显不如比重低
于 ５０％的客户。但是值得注意的是，比重在
２５％以下的客户的违约率也相对比较高。

５． 首付比率对违约风险的影响
首付比率越高，客户需要贷款金额就越少，其违约风险也就小。但表 ３ 结果却与此不符，首付比

例最低的一组违约率也最低，而首付在 ３０％—５０％的客户违约率是最高的。
６． 抵押率对违约风险的影响
表 ３ 中可以看出，抵押率最低的一组违约率最高，而抵押率在 ５０％到 ８０％之间的时候，客户履约

情况是最好的。

（四）小结

个人基本情况对违约风险的影响是比较显著的，学历、工作状况、户籍情况和家庭月收入对履约

情况的影响最为明显；个人信用状况中，是否有其他未归还贷款对违约风险有一定影响；贷款合约对

违约风险也存在一定影响，但情况相对来说比较复杂。因此，如何综合三个方面的影响因素，形成对

个人贷款客户违约风险的综合判断，成为理论和实践中必须解决的重要问题。
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四、基于ＭＣＬＰ模型的客户违约风险综合判别分析

（一）ＭＣＬＰ的建模方法
ＭＣＬＰ模型主要用于分析客户信用行为分类问题。首先，本文假设所有客户可以被分为两类，Ｂ

代表“坏”的客户，Ｇ代表“好”的客户。其次，本文给出一个关于客户的有 ｒ 个变量的集 Ａ ＝（ａ１，ａ２，
…，ａｒ），对于客户 ｉ，Ａｉ ＝（ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉｒ）代表了其过去的行为或信息，比如 ａｉ１代表“收入”，ａｉ２代表“是
否有住房”等。定义 Ｘ ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｒ）为变量参数的子集，ｂ 为区分两组的分界。所以 ＡｉＸ 是客户 ｉ
的评分，ｂ是评分的边界，通过两者的比较可以对客户进行分类。为方便研究，本文设定 Ｂ 区间在边
界的左边，Ｇ区间在边界的右边。

当我们把噪音数据和现实情况纳入考虑时，经常会发现“好”客户和“坏”客户会出现重叠。所以

我们采用放松的线性规划模型来反映有重叠的二分类问题。

设 αｉ为重叠部分客户的分数到边界 ｂ的距离，其他情况下 αｉ为 ０。βｉ为不在重叠部分客户的分数
到边界 ｂ的距离，其他情况下 βｉ 为 ０。我们的目标是同时使 αｉ 最小，βｉ 最大，于是可以得到：

ｍｉｎ∑ ｉ
αｉ，ｍａｘ∑ ｉ

βｉ
ｓ． ｔ． 　 ＡｉＸ ＝ ｂ ＋ αｉ － βｉ 　 Ａｉ ∈ Ｂ
ＡｉＸ ＝ ｂ － αｉ ＋ βｉ 　 Ａｉ ∈ Ｇ （１）
其中，Ａｉ 是给定的，Ｘ，Ｂ是无约束的，αｉ ≥ ０，βｉ ≥ ０。
一般情况下，我们把多目标线性规划问题转化为单目标来解。我们设 α ＞ ０为 － αｉ和的理想值，

β 为 βｉ 和的理想值，得到：

ｄ＋α ＝
－∑ ｉ

αｉ － α，ｉｆ －∑ ｉ
αｉ ＞ α

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ｄ －α ＝
∑ ｉ
αｉ ＋ α，ｉｆ －∑ ｉ

αｉ ＜ α

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２）

进一步简化得

α ＋∑ ｉ
αｉ ＝ ｄ

－
α － ｄ

＋
α 　 　 β

 －∑ ｉ
βｉ ＝ ｄ

－
β － ｄ

＋
β

｜ α ＋∑ ｉ
αｉ ｜ ＝ ｄ

－
α ＋ ｄ

＋
α 和 ｜ β

 －∑ ｉ
βｉ ｜ ＝ ｄ

－
β ＋ ｄ

＋
β

ｄ－α，ｄ
＋
α ≥ ０　 　 ｄ

－
β，ｄ

＋
β ≥ ０ （３）

最后，得到简化后的 ＭＣＬＰ模型为：
ｍｉｎｄ－α ＋ ｄ

＋
α ＋ ｄ

－
β ＋ ｄ

＋
β

ｓ． ｔ． 　 ＡｉＸ ＝ ｂ ＋ αｉ － βｉ 　 Ａｉ ∈ Ｂ
ＡｉＸ ＝ ｂ － αｉ ＋ βｉ 　 Ａｉ ∈ Ｇ

α ＋∑ ｉ
αｉ ＝ ｄ

－
α ＋ ｄ

＋
α

β －∑ ｉ
βｉ ＝ ｄ

－
β － ｄ

＋
β （４）

（二）参数选择

本文使用 ＳＰＳＳ软件对所有的 ２１０ 组数据进行处理，把“履约情况”作为因变量，其他各项参数为
自变量，进行单变量 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归，剔除显著性≥０． ０５ 与违约情况明显不相关的变量。回归结果如下
页表 ４ 所示，学历、工作状况、家庭月收入、户籍以及是否有其他未还完贷款这五项指标与违约情况显
著相关，而另外 １０ 项指标与违约情况不显著相关，应被剔除。
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表 ４　 ＭＣＬＰ模型参数选择

变量 Ｂ Ｓ． Ｅ， Ｗａｌｓ ｄｆ Ｓｉｇ． Ｅｘｐ（Ｂ）
性别 － ０． ６０１ ０． ５４２ １． ２３３ １ ０． ２６７ ０． ５４８
年龄 － ０． ３２８ ０． ４１２ ０． ６３３ １ ０． ４２６ ０． ７２
学历 １． １０１ ０． ３０９ １２． ７０８ １ ０ ３． ００７

工作状况 ２． ２８ ０． ５９８ １４． ５５９ １ ０ ９． ７８１
婚姻状况 ０． ５０６ ０． ６０２ ０． ７０８ １ ０． ４ １． ６５９
家庭月收入 ０． ５８６ ０． ２７６ ４． ４９８ １ ０． ０３４ １． ７９６
户籍 ２． ２７８ ０． ５７５ １５． ７１ １ ０ ９． ７５８

贷款总额 － ０． ３９８ ０． ５１ ０． ６１ １ ０． ４３５ ０． ６７２
期限 ０． ０３ ０． ３６２ ０． ００７ １ ０． ９３４ １． ０３

月还款额 ０． ４１２ ０． ３０７ １． ７９７ １ ０． １８ １． ５１
月还款额占月收入比例 － ０． １４２ ０． ３９３ ０． １３ １ ０． ７１８ ０． ８６８

抵押率 － ０． ３５２ ０． ５５８ ０． ３９７ １ ０． ５２８ ０． ７０３
首付比率 － ０． ８０３ ０． ５２１ ２． ３７９ １ ０． １２３ ０． ４４８
信用记录 － ０． ５２１ ０． ９６８ ０． ２９ １ ０． ５９ ０． ５９４

是否有其他未还完贷款 － ２． ３４１ ０． ７３４ １０． １７３ １ ０． ００１ ０． ０９６
常量 － １． ７４７ １． ３７９ １． ６０６ １ ０． ２０５ ０． １７４

（三）ＭＣＬＰ模型分析
从所有 ２１０ 组客户中，本文随机抽

取了 １８０ 组客户作为训练集，用于建立
模型，剩下 ３０ 组客户作为测试组，用于
对模型的准确率进行测试。把 １８０ 组训
练集中的数据里与履约情况相关的指标

代入 ＭＣＬＰ模型中。使用 Ｌｉｎｇｏ 软件对
模型进行计算，其中 α应取大于零的尽
量小的值，这里设 α ＝ ０． ００１，β应取
尽量大的值，这里设 β ＝ ９９９９９。根据
Ｌｉ、ＹＵ和 Ｌｉｕ研究得出的 ｂ 的最优取值
为 ｂ ＝ １［１７］。

Ｌｉｎｇｏ计算结果如表 ５。其中，Ｄ１ 为 ｄα －，Ｄ２ 为 ｄα ＋，Ｄ３ 为 ｄβ －，Ｄ４ 为 ｄβ ＋，Ｘ１ 为学历，Ｘ２ 为工
作状况，Ｘ３ 为家庭月收入，Ｘ４ 为户籍，Ｘ５ 为是否有其他未还完贷款。结果表明，是否有其他未还完
贷款与借款人履约情况没有明显的相关性。

表 ５　 ＭＣＬＰ模型的分析结果　 　

目标值 ７５． ００１
矛盾约束数目 ２． ２２Ｅ － １６

变量 数值 Ｒｅｄｕｃｅｄ Ｃｏｓｔ
Ｄ１ ７５． ００１ ０
Ｄ２ ０ ２
Ｄ３ ０ １
Ｄ４ ０ １
Ｘ３ ０． ２ ０
Ｘ１ ０． ２ ０
Ｘ４ ０． ６ ０
Ｘ５ ０ ９
Ｘ２ ０． ４ ０

模型为：Ｐ ＝ ０ ２Ｘ１ ＋ ０ ４Ｘ２ ＋ ０ ２Ｘ３ ＋ ０ ６Ｘ４ （５）
（四）模型检验

１． 预测准确率
我们将之前随机选出的 ３０组测试集中的数据代入模型，对模型

预测的准确程度进行检验。若所得 Ｐ值大于等于 １，则认为该客户将
会正常履约；反之，则认为该客户可能会出现违约的情况。结果如表

６。我们发现对履约客户的预测准确率为 ８３． ３％，违约客户预测准确
率为 ７５％，总体准确率为 ８０％，模型总体预测准确率较好。
２． ＲＯＣ曲线
对 ＭＣＬＰ模型的结果做 ＲＯＣ 曲线（图 １），其 ＡＵＣ 值为 ０． ８６８，远大于 ０． ７，Ｐ 值为 ０． ００１，说明

ＭＣＬＰ模型对客户违约情况的预测准确率较好。
表 ６　 ＭＣＬＰ模型检验结果　

预测客户

履约 违约
百分比

原始客户

履约 １５ ３ ８３． ３％
违约 ３ ９ ７５％
合计 ８０％

３． Ｋ － Ｓ检验
Ｋ － Ｓ 检验中，ＭＣＬＰ 模型的 Ｋ － Ｓ 值为 ０． ５８３，大于 ０． ４，Ｐ 为

０． ００２，小于 ０． ０５，说明 ＭＣＬＰ 模型对于履约客户和违约客户的区分
度较好。

（五）与 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的比较
１． Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的分析结果

图 １　 ＭＣＬＰ模型的 ＲＯＣ曲线

从下页表 ７ 中可以看出，通过五步选择，学历、工作状况、
家庭月收入、户籍以及是否有其他未还完贷款等指标进入了模

型中，说明这五项指标与客户履约情况显著相关。从结果来

看，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型的结果与 ＭＣＬＰ 模型存在一定的差异，主要表
现在进入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型的自变量数量多于 ＭＣＬＰ 模型，且是否
有其他未还完贷款也进入了预测模型。

由分析结果得出，样本估计的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型为：
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ｌｎ Ｐ
１ － Ｐ ＝ － ４ ２４４ ＋ １ ９６８Ｘ１ ＋ １ ５６１Ｘ２ ＋ ２ ０３５Ｘ３ ＋ ０ ９２４Ｘ４ － ２ ７１０Ｘ５ （６）

表 ７　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的分析结果

Ｂ Ｓ． Ｅ， Ｗａｌｓ ｄｆ Ｓｉｇ． Ｅｘｐ（Ｂ）
步骤 １ａ 学历 １． １５７ ０． ２１７ ２８． ５１１ １ ０． ０００ ３． １８１

常量 － ０． ４９５ ０． ３２４ ２． ３３２ １ ０． １２７ ０． ６０９
步骤 ２ｂ 学历 １． １７０ ０． ２３５ ２４． ８３５ １ ０． ０００ ３． ２２０

户籍 １． ７７０ ０． ４６５ １４． ４９３ １ ０． ０００ ５． ８７２
常量 － １． １０３ ０． ３８６ ８． １６１ １ ０． ００４ ０． ３３２

步骤 ３ｃ 工作状况 １． ６３６ ０． ４８９ １１． １７９ １ ０． ００１ ５． １３４
学历 １． １３８ ０． ２４７ ２１． ２２８ １ ０． ０００ ３． １２２
户籍 １． ８４４ ０． ４９２ １４． ０６６ １ ０． ０００ ６． ３２０
常量 － １． ５８５ ０． ４３５ １３． ２８６ １ ０． ０００ ０． ２０５

步骤 ４ｄ 工作状况 １． ５６２ ０． ４９７ ９． ８７４ １ ０． ００２ ４． ７６９
学历 １． ３３１ ０． ２７３ ２３． ７７９ １ ０． ０００ ３． ７８７
户籍 １． ７００ ０． ５０５ １１． ３２８ １ ０． ００１ ５． ４７４

是否有其他未还完贷款 － １． ５５３ ０． ５２５ ８． ７５５ １ ０． ００３ ０． ２１２
常量 － １． ３８０ ０． ４４７ ９． ５２３ １ ０． ００２ ０． ２５２

步骤 ５ｅ 工作状况 １． ９６８ ０． ５８６ １１． ２９９ １ ０． ００１ ７． １５７
学历 １． ５６１ ０． ３１２ ２５． ０７５ １ ０． ０００ ４． ７６５
户籍 ２． ０３５ ０． ５９７ １１． ６１６ １ ０． ００１ ７． ６５４

家庭月收入 ０． ９２４ ０． ２３６ １５． ３６６ １ ０． ０００ ２． ５２１
是否有其他未还完贷款 － ２． ７１０ ０． ６７２ １６． ２６３ １ ０． ０００ ０． ０６７

常量 － ４． ２４４ ０． ９１３ ２１． ５８９ １ ０． ０００ ０． ０１４

表 ８　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的检验结果　

预测客户

履约客户 违约客户
百分比

原始客户

履约客户 １２ ６ ６６． ７％
违约客户 ５ ７ ５８． ３％
合计 ６２． ５％

表 ８ 为使用 ３０ 组测试样本对模型预测准确率的
检验，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型的预测准确率明显低于 ＭＣＬＰ 模
型，说明本研究采用的 ＭＣＬＰ方法能够更为准确地对
个人住房抵押贷款的违约情况进行分析和预测。

五、总结与建议

根据实证结果，住房抵押贷款者的学历、工作状

况、家庭月收入和户籍等几个因素是导致客户违约的最主要因素。其中，借款人学历越低，越有可能

出现贷款违约情况；国企、事业单位员工以及公务员的履约情况明显好于其他职业者；家庭收入越高，

其违约可能性就越低；本地城市户口的借款人还款情况要明显好于其他借款人。特别是，本文将贷款

合约的相关要素纳入违约风险的研究中，表明还款期限、月还款额占家庭月收入比重等因素对违约风

险存在直接影响。

基于本文的研究结论，我国商业银行在个人住房抵押贷款审批过程中应着重注意借款人在以上

几个方面的特征，从中筛选出违约风险较大的客户群予以重点关注，并采取相对应的措施，以便有效

地降低贷款违约的风险。如在审批中银行应控制学历为高中及以下借款人的数量；适当提高工作状

况较为不稳定、过去一段时间多次换工作借款者的贷款门槛；客户经理在还款期限、月还款额占家庭

月收入比重等方面向客户提供合理建议将有效降低违约风险；此外，在贷款的后续管理中要重视对家

庭月收入稳定性的调查，若借款人收入出现剧烈的动荡；在同等条件下，对本地区的借款客户可以适

当提供优惠措施等。

与以往研究使用的方法不同，本文将 ＭＣＬＰ模型引入对个人住房抵押贷款违约影响因素的研究
中，发现 ＭＣＬＰ模型预测的准确率明显高于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型等方法。因此，本文使用的分析模型对于准
确把握我国个人住房抵押贷款违约风险具有重要的现实意义。基于本研究的结论，结合国外先进的

信用评价模型，将有助于商业银行建立适合自身经营特点的信用评价模型，形成一套更加成熟合理的

信用评价体系，从而提高风险评价和管理水平。

·１１１·
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Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ：ｈｏｕｓｅ ｍｏｒｔｇａｇｅ ｌｏａｎ；ｂｒｅａｃｈ ｒｉｓｋ ｏｆ ｌｏａｎ；ＭＣＬＰ ｍｏｄｅｌ；ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｂａｎｋｓ；ｌｏａｎ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｆａｃｔａｒｓ；ｐｅｒｓｏｎａｌ
ｈｏｕｓｅ ｍｏｒｔｇａｇｅ；ｒｅａｌ ｅｓｔａｔｅ ｍｏｒｔｇａｇｅ ｌｏａｎｓ
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