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一、 研究背景及目的 

在 2008 年金融危机前，许多人购买房屋是为了投资目的，即他们期望房产

价值迅速上升，以便从转售中获利，尽管他们从收入来说并不都能负担得起。2008

年金融危机发生后，贷款人在审查贷款申请时加大了收入核实或首期付款的强度。

例如，对 FICO 评分的要求变得更高，需要进行收入核实。 

因此本文主要研究目的是探寻 2008 年金融危机后来自于房贷美的抵押贷款

数据的相关变化，并提出以下几个问题并试图验证： 

1. 相较以金融危机前，贷款所需的信用评分变化。 

2. 借款渠道的不同在其他数据上的体现。 

3. 借款人群和借款行为的特征。 

4. 数据之间的相关关系是怎样的。 

以上问题的结论主要在第三和第四部分得到了解答。另外本文还就该数据分

别使用了神经网络和逻辑回归进行了分类预测，使用了 OLS 探究变量之间的关

系，使用了梯度提升树回归进行了回归，并得出了结论：数据内在的相关性强弱

是影响机器学习任务效果好坏的根本因素。 

二、 数据处理 

(一) 数据获取 

 数据源来自于房贷美官网在 2018-2019 的月度单个家庭的抵押贷款情况

按 季 度 下 载 ， 数 据 名 依 次 为 historical_data1_Q12008.txt 至

istorical_data1_Q42009 .txt。 
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由于单个数据集过大，用以下代码作了18-19年的数据合并并且进行了筛选，

只选取信用评分在 550 至 850 之间，并且抵押资产为 ['PROPERTY TYPE '] == 'SF'，

意为对应到单个家庭的 Single-Family 数据记录。 

 

Q108 = pd.read_csv("/Users/scottlai/Desktop/work/FreddieMacProjects/cod 

e/historical_data1_Q12008/Q12008.csv", 

thousands=',') 

x18 = Q108.loc[(Q108['PROPERTY TYPE '] == 'SF')& (Q108['Credit Score'] > 

=550) & (Q108['Credit Score'] <=850)] 

Q109 = pd.read_csv("/Users/scottlai/Desktop/work/FreddieMacProjects/cod 

e/historical_data1_Q12009/Q109.csv", 

thousands = ',') 

x19 = Q109.loc[(Q109['PROPERTY TYPE '] == 'SF')& (Q109['Credit Score'] > 

=550) & (Q109['Credit Score'] <=850)] 

……省略以上过程 

data.head() 

data.to_csv('/Users/scottlai/Desktop/work/FreddieMacProjects/code/data.c sv') #存储表

格 

 

因此在代码文件中，直接读取数据源的是生成后的单个 data.csv 文件，方便

直接运行。 

(二) 数据变量说明 

原始数据包含 2008-2009 年房贷美 Freddie Mac 对于房屋贷款购置的相关信

息，其中包含是否第一次购置房屋，现行贷款违约状态，抵押贷款百分比等贷款

数据及房屋购置数据，其中本研究用到的主要变量如下： 

[1] ORIGINAL COMBINED LOAN-TO-VALUE (CLTV): 原始组合贷款价值 

在购买抵押贷款的情况下，该比率是通过将票据日期的原始抵押贷款金额加

上卖方披露的任何二级抵押贷款金额除以抵押财产在票据日或其购买价格上的

评估价值。在再融资抵押贷款的情况下，该比率是通过将票据日期的原始抵押贷

款金额加上卖方披露的任何二级抵押贷款金额除以抵押日期的抵押房地产的评

估价值获得的。如果卖方披露的二次融资金额包括房屋净值信贷额度，那么 CLTV

计算反映了第一次留置权抵押贷款结束时的已支付金额，而不是房屋净值信贷额
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度下可用的最高贷款金额。对于经验丰富的抵押贷款，如果卖方不能保证抵押财

产的价值自注释日期以来没有下降，则 Freddie Mac 要求卖方必须提供新的评估

值，用于 CLTV 计算。在某些情况下，如果卖方向 Freddie Mac 提供贷款，并附有

指示额外二级抵押贷款金额的特殊代码，则这些金额可能已包含在 CLTV 计算中。 

公式如下： 

 

例子如下： 

 

[2] ORIGINAL DEBT-TO-INCOME (DTI)：原始债务收入比率 

债务与收入比率的披露基于（1）借款人每月债务支付的总和，包括纳入借

款人在当时支付的抵押支付的月度住房支出。 将抵押贷款交付给房地美，除以

（2）用于在该贷款发起之日承保贷款的每月总收入。 

[3] ORIGINAL LOAN-TO-VALUE (LTV): 原始贷款价值 

在购买抵押贷款的情况下，通过将票据日期的原始抵押贷款金额除以抵押日

期或其购买价格中抵押房产的评估价值中的较小者而获得的比率。在再融资抵押

贷款的情况下，通过将票据日期的原始抵押贷款金额与抵押财产在评估日的评估

价值除以获得的比率。对于经验丰富的抵押贷款，如果卖方不能保证抵押财产的

价值自注明日期以来没有下降，则 Freddie Mac 要求卖方必须提供新的评估值，
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用于 LTV 计算。 

组合贷款与价值（CLT V）比率是一个财产上的所有担保贷款与一个财产价值

的比率。贷款人使用 CLTV 比率来确定潜在的购房者在使用多笔贷款时的违约风

险。一般来说，贷款人愿意以 80%及以上的 CLTV 比率向信用评级较高的借款人

贷款。CLTV 不同于简单贷款与价值（L TV）比率，因为 LTV 在计算中只包括第一

或主要抵押贷款。对应公式如下： 

 

以下为例子： 

 

[4] Credit Score 个人信用 

信用评级得分比较低。美国的信用评级公司 (FICO)将个人信用评级分为五等：

优(750～850 分)，良(660～749 分)，一般(620～659 分)，差(350～619 分)，不确

定(350 分以下)。次级贷款的借款人信用评分多在 620 分以下，除非个人可支付

高比例的首付款，否则根本不符合常规抵押贷款的借贷条件。 

[5]CHANNEL 贷款渠道 

[6]Monthly report period 数据记录所在的日期 

使用 dropna 去除空缺值。最终打印 data.head()如下。后文还会有对数据作

变换以作特定用途，会在具体地方表示再说明。 

 

https://baike.baidu.com/item/%E4%BF%A1%E7%94%A8%E8%AF%84%E7%BA%A7
https://baike.baidu.com/item/%E4%B8%AA%E4%BA%BA%E4%BF%A1%E7%94%A8%E8%AF%84%E7%BA%A7
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三、 数据描述性分析 

(一) 是否为第一次购房 
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上图显示抵押贷款的家庭单位是否为第一次购买房屋的分布数据，根据图像

显示，有近 71.62%的借贷者不是第一次购买房屋，而只有 6.97% 的借贷者为第

一次购买房屋。而数据有接近 21.41%的无效数据。 

(二) 用多少房子做抵押 
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从图【2】中可看出 97.82%的借贷着只有一座房子作为贷款抵押。 

(三) 信用分数基本分布 

平均数： 764.0 

下四分位数： 723.0 

中位数: 764.0 

上四分位数： 789.0 

最小值： 550 

最大值： 850 
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关于借贷人信用分数的分布数据图，结合箱形图及数据概括，我们可以

看出，借贷人的平均信用分数为 752 分左右，大部分人（25%-75%）的

信用分数集中在 723 到 789 分之间，贷款人信用分最低为 550 分，最高

接近 850. 

 

(四) 信用分数基本分布 

先转换数据库中的贷款时间为对应一年中的 4 个季度，统计其综合，画

出饼图。 
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从饼图中可以看出有 48.8%的借贷者都在第四季度（9-12 月）间进行借

贷。第一季度借贷人数最少，只有 5.6%  

 

(五) 信用分数随时间变化的分布 
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可以从上图看出借款人对应的信用分数在 2008 年金融危机正盛的时候要求
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很严格，2008 年信用分数稳定在 720-800 区间，而在经济恢复后，只要大于 600

就有机会获得贷款。这是先前探讨问题的重大结论，也就是说金融危机后，贷款

的特征已经发生了比较大的变化。 

四、 相关性分析 

在这部分内容中采取元数据采样 30000 个记录的做法，以方便可视化同时不

失一般性。 

 

 

由于有一个异常点记录 CLTV 是在 1000 的水平，故去掉 CLTV 大于 100 的异

常值，因为绝大多数 CLTV 都是在大于 0 到 100 的区间。 
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最终结果如上，横轴的变量表示为 R = Retail 零销商 B = Broker 表示经纪人，

C = Correspondent 表示代理人，T = TPO Not Specified 表示未知但是明确是经过第

三方的贷款。在这些渠道中，未指明 T 来源的贷款的 CTLV 最高，其次是代理人，

最低的是来自零销商渠道的。 

 



 

13 
 

 

利用 seaborn 的 regplot 方法在置信水平为 95 的下绘制 DTI 与 CLTV 的关系，

可以看出 DTI 与 CLTV 之间呈现正向关系。其实直觉上也很好理解，债务对应贷

款水平提高了，那么债务对收入的占比也就提高了。但是这个结果从图像来看并

不是非常直接。尤其是在以下的矩阵图中可以发现。 
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上图所展示了 CLTV，DTI，及 LTV 三者的矩阵图，可见 CLTV & DTI 和 DTI & 

LTV 的相关关系没那么明显，而 CLTV & LTV 关系明显为正向相关。同时可以看出

三个数值的均值分布。CLTV 大约为 75， DTI 大约为 30，LTV 则接近 80,CLTV 和

LTV 均为左偏，峰度较高，而 DTI 的峰度更低，偏度较小。在后文的分析中我们

会发现，数据相关性较高的机器学习任务效果会很好，相反，无强烈相关性的机

器学习趋于失效。 

 

五、 回归分析 
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在这部分内容中，主要是使用 OLS 方法对变量之间的数量关系再深入探究。

在做回归分析前，需要对数据标准化，消除量纲大小不一样带来的影响。 
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数据处理后的结果如下： 

 

  

在这部分内容中需要注意的是除了(4),方程的 R 方系数都比较低，但自变量

对于解释因变量大多都十分显著，主要从系数中获得变量之间关系的意义。 

以下研究内容分为五个部分。 

(一) 关于 CTLV 的线性回归 
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从上表线性回归测试我们可以看出原始组合贷款价值（CLTV）与渠道的变化

关系较为明显，其中通过零售商(T.R)和代理人（T.C）渠道进行借贷与 CLTV 数值

成反向关系。反之，通过通信人（T.T)或未表明具体渠道了解借贷渠道则会使 CLTV

数值升高。同理，CLTV 与时间及信用分数成反比。 

(二) 关于 DTI 的线性回归 
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从上表线性回归测试我们可以看出原始债务收入（DTI）比率与渠道的变化

关系较为明显，其中通过零售商(T.R)渠道及通过通信人（T.C）渠道进行借贷了解

与 CLTV 数值成反比。反之，未表明具体渠道（T.T）了解借贷渠道则会使 CLTV 数

值升高。同理，CLTV 与时间及信用分数成反比。 

(三) 关于 LTV 的线性回归 
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从上表线性回归测试我们可以看出原始贷款价值（LTV）与渠道的变化关系

较为明显，其中通过零售商(T.R)渠道渠道进行借贷了解与 CLTV 数值成反比，及

通过零售进行借贷了解会造成 CLTV 数值降低（-2.0986）。反之，及通过通信人

（T.C)及未表明具体渠道了解借贷渠道则会使 CLTV 数值升高。同理，CLTV 与时间

及信用分数成反比。 

(四) 关于 LTV 的线性回归 
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从上表线性回归测试我们可以看出原始贷款价值（LTV）与原始债务收入（DTI）

比率及原始组合贷款价值（CLTV）的关系都成正比。LTV 与 CLTV 正相关很强，我

们 从公式中可以直观得到这一结论。在这部分实验中，R 平方系数是最高的，

达到了 0.92，说明变量之间的确有着比较强的映射关系。 

(五) 关于 SCORE 的线性回归 
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从上表线性回归测试我们可以看出信用分数（CREDIT SCORE）与零售商(T.R)

和未知渠道（T.T）成反比和代理人（T.C）借贷渠道成正比，信用分数与原始债务

收入（DTI）比率及原始组合贷款价值（CLTV）的关系都成反比，与事件（Time）

和所购房子是否是第一套（FLAG）成正比。 

 

六、 分类预测分析 

(一) Logistic 预测 
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这部分内容其实从第四大部分，相关性分析部分可知，其实除了 CLTV 和 LTV

本质上的相关性来说，变量之间并没有很强的相关属性。尽管可想而知，效果不

会理想，也没有实际用处。因为数据内生的相关性并不出存在，但是为了尝试一

些机器学习方法，本文依旧对一些离散型数据实用其他变量对其进行分类预测。

因此将结果和代码放在下面。 

 

 

以上是对借款人是否是第一次购买房屋的分类预测，可以 
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(二) 神经网络测试 
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神经网络的分类结果同逻辑回归的分类效果没有差异。 
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根据以上代码和结果可知，模型都将所有借款者是否购买第一套房子的情况

预测成了-1，所以由于数据之间的非相关性，将会导致分类任务无法成果。 

(三) 测试梯度提升回归树模型 对 CLTV 的拟合效果 
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同样对应的，由于 CLTV 和 LTV 数据之间的强相关性，使用 LTV 等数据来预

测 CLTV，达到的效果比较好，并且 R 方的系数同 OLS 回归几乎都在 0.922 的水

平，因此我们得出一个重要的数据分析任务的结论就是，捕获数据之间的内在关

系相对于模型的选择是更为重要的。 


