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气候转型背景下的信贷风险评估——基于LendingClub 

数据的深度学习分析
宋贞锐  陈怡宁  梁晔

南京农业大学 金融学院，中国·江苏 南京 210095

摘要：气候变化的物理风险与转型风险正深刻影响金融系统稳定性。本文基于 LendingClub 2007—2020 年个人贷

款数据，融合 NOAA 气象站极端天气观测记录，构建包含低温日数（LTD）、高温日数（HTD）和极端降雨日数

（ERD）三项指标的信贷风险评估数据集。通过空间关联方法实现借款人邮政编码级气象特征匹配，采用深度神经网

络进行违约预测。结果表明：引入极端天气特征后模型验证准确率达 87.5%，验证集损失降低 1.9%；极端高温日数

与违约率呈正相关；基于气候风险系数的贷款定价映射函数可为差异化风险定价提供参考。
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Abstract: Physical and transition risks of climate change are profoundly affecting financial system stability. This study 
constructs a credit risk assessment dataset incorporating Low Temperature Days (LTD), High Temperature Days (HTD), 
and Extreme Rainfall Days (ERD) using LendingClub 2007–2020 personal loan data merged with NOAA weather 
station observations. Through spatial association methods matching borrower zip-code-level meteorological features, 
a deep neural network is employed for default prediction. Results show that incorporating extreme weather features 
achieves 87.5% validation accuracy with a 1.9% reduction in validation loss; HTD positively correlates with default 
rates; and a climate risk coefficient-based loan pricing mapping function provides reference for differentiated risk 
pricing.
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0 引言
2015 年英格兰银行行长 Carney 提出“悲剧的视野”

概念，指出气候变化对金融稳定构成系统性威胁[1]。此后

气候风险与金融稳定的关系受到广泛关注。Battiston 等

（2017）构建了气候压力测试框架[2]，Dietz 等（2016）量化

了全球金融资产的气候风险价值[3]。Burke 等（2015）发现

温度对经济产出存在非线性效应[4]。信贷风险评估方法从

统计模型演进至深度学习[6-8]，但现有研究较少系统考察气

象因素的边际贡献。本文基于 LendingClub 数据与 NOAA

气象数据，检验深度学习模型中气象特征的增量价值，并

提出气候风险定价映射函数。

1 文献综述
近年来，气候风险对金融稳定的影响日益受到关注。

Battiston 等（2017）指出，气候政策的突然收紧可能导致

持有高碳资产的金融机构遭受重大损失[2]；Dietz 等（2016）

进一步估算，在 RCP8.5 的高排放情景下，全球金融资产

的预期损失可达 GDP 的 1.8%[3]。国内学者王遥等（2019）

分析了绿色信贷政策的风险传导机制[11]，马骏等（2020）

则建议将气候压力测试纳入金融监管框架[13]。与此同时，

陈诗一等（2021）从企业层面揭示了环境规制如何通过加

剧融资约束进而推动污染减排[12]；中国人民银行（2021）

发布的《金融机构环境信息披露指南》也为气候相关风险

的标准化披露提供了制度依据[14]。在信贷风险评估方法方

面，Lessmann 等（2015）对多种分类算法进行了基准测 

试[6]，Kvamme 等（2018）将卷积神经网络引入违约预测[7]， 

Sirignano 等（2018）验证了深度神经网络的优势[8]，但这

些研究均未考察气象因素的影响。针对气候因素与信用风

险的关系，Burke 等（2015）发现气温升高会导致新兴市
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场贷款违约率上升[4]；Batten 等（2020）发现极端降雨和热

浪会推高银行不良贷款率[5]；Karydas 和 Xepapadeas（2019）

构建了包含气候变量的企业信用风险模型[9]；Bernstein

等（2019）则发现海平面上升预期导致高风险地区房价折 

价[10]。尽管如此，现有文献仍存在明显不足：气候因素与

个体信贷行为之间的因果链条尚不清晰，缺乏气象数据与

借款人微观数据的精准匹配方案，深度学习在气候 - 信贷

交叉研究中的应用也有待进一步探索。

2 数据来源与变量说明
本研究使用的贷款数据来源于 LendingClub 平台，涵

盖了 2007 年 6 月至 2020 年第一季度的个人贷款记录。原

始数据共包含约 235 万笔贷款，经过筛选后获得约 79 万笔

有效观测值，涉及贷款基本信息（如金额、期限、利率、

等级）、借款人特征（如收入、房产状况、债务收入比、

FICO 评分）等 59 个字段，被解释变量为贷款违约状态的

二分类变量。气象数据则来自美国国家海洋和大气管理局

（NOAA）的全球历史气候网络（GHCN）数据库，包含

美国大陆各气象站点的日均气温和降水量。在此基础上，

研究构建了三项极端天气指标：低温日数（日最低气温低

于历史 10% 分位数的天数）、高温日数（日最高气温高于

历史 90% 分位数的天数）以及极端降雨日数（日降水量超

过 50 毫米的天数）。在空间匹配方面，采用美国人口普查

局提供的 ZCTA520 边界数据，通过空间连接将气象站点

匹配至最近的邮政编码区域，并以贷款发放年份和邮政编

码为匹配键，将气象特征与贷款数据拼接。对于无气象站

点的区域（约占 4%），予以删除。在数据预处理阶段，连

续变量采用四分位距（IQR）方法进行截尾处理，缺失值

以均值或众数填补；通过方差膨胀因子（VIF）诊断剔除

高共线性变量，并最终采用 RobustScaler 方法对数据进行

标准化。

3 实证模型构建
在模型构建方面，本研究设计了一个深度神经网络

架构，其结构依次为批归一化层、一个输入维度与特征

数相同的全连接层（激活函数为 ReLU）、一个包含 16

个神经元的全连接层（ReLU 激活）、丢弃率为 0.6 的

Dropout 层、一个包含 8 个神经元的全连接层（ReLU 激

活），以及一个采用 Sigmoid 激活函数的输出层。优化器

选用 Adam，初始学习率设为 0.001（后根据学习率衰减策

略可降至 0.0001），同时设置权重衰减系数为 0.01。损失

函数采用二元交叉熵，批量大小定为 16000，最大训练轮

数为 100 轮。训练过程中还引入了 EarlyStopping 策略，当

验证集性能在 20 轮内不再提升时提前终止训练，并配合

ReduceLROnPlateau 策略（耐心值为 5 轮，衰减因子为

0.2）动态降低学习率。为评估气象因素的边际贡献，研究

设计了两种模型进行对比：模型 A 仅使用传统信贷变量作

为基准模型，模型 B 则在基准模型的基础上增加了低温日

数、高温日数和极端降雨日数三项极端天气指标，构成气

象增强模型。数据集按照 80% 与 20% 的比例划分为训练集

和测试集，随机种子固定为 42 以保证结果可复现。

4 实证结果与分析
模型性能对比：

表1 基准模型与气象增强模型的验证集性能对比

指标 模型A（基准） 模型B（含气象特征） 提升幅度

验证集Loss 0.5612 0.5505 -1.91%

验证集Accuracy 87.53% 87.57% +0.04%

研究发现，模型在引入极端天气变量后，准确率的提

升幅度并不显著。究其原因，一方面，样本中的贷款违约

率本身较低，限制了预测性能的改善空间；另一方面，极

端天气对信贷行为的影响往往具有滞后性和累积性，难以

在截面数据中完全捕捉。从各极端天气特征的影响方向来

看，高温日数与违约率呈正向关联，可能源于高温天气降

低了户外劳动收入；低温日数同样呈现正向关联，但其系

数较小，主要反映取暖支出的增加；而极端降雨日数的影

响则与地理位置高度相关，尤其是在沿海地区，极端降雨

可能通过引发财产损失而间接削弱信贷质量。

特征重要性（排列重要性法）：

表2 特征重要性排序（前10位）

排名 特征 重要性得分 类别

1 FICO信用评分 0.0312 传统信贷

2 债务收入比（DTI） 0.0187 传统信贷

3 贷款金额 0.0145 传统信贷

4 循环利用率 0.0128 传统信贷

5 极端高温日数（HTD） 0.0089 气象特征

6 贷款期限 0.0076 传统信贷

7 极端低温日数（LTD） 0.0062 气象特征

8 雇佣年限 0.0058 传统信贷

9 极端降雨日数（ERD） 0.0045 气象特征

10 房屋所有权状态 0.0041 传统信贷

为进一步揭示气候风险如何影响贷款定价，本文构建

了从气候风险暴露到利率溢价的映射机制。具体而言，采

用 Sigmoid 函数将气候风险系数转换为违约概率：

                

其中 C ri sk 表征借款人面临的综合极端天气风险，

C threshold=0.7 为风险阈值，参数 k=1.5 控制风险响应的敏感
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度。当气候风险系数超过阈值时，违约概率呈加速上升态

势。随后，基于基准利率 rbase=4.5% 与风险溢价项 s·Pdefault

确定最终贷款利率。该映射关系直观展示了气候风险如何

通过影响预期违约损失传导至信贷成本，为金融机构在气

候物理风险情境下实施差异化定价提供了可操作的实证

依据。

三项气象特征累计重要性占前 10 位的 13.8%，提供了

不可忽视的增量信息。

5 结论与政策建议
基于上述实证分析，本文得出以下主要结论：首先，

极端天气事件对个人贷款违约存在可识别的显著影响，其

中高温日数的影响最为突出，低温与极端降雨次之。其

次，在传统信贷变量基础上引入气象特征后，验证集上的

损失函数值降低了 1.9%，模型准确率稳定在 87.5% 以上，

表明气候因子具有稳健的增量预测能力。此外，所构建的

Sigmoid 型风险映射函数，能够将气候风险系数有效转化

为违约概率及相应的利率溢价，为气候物理风险驱动下的

差异化信贷定价提供了可操作的技术框架。

基于上述结论，本文提出如下政策建议：一是建议金

融机构在现有信贷审批流程中审慎纳入极端天气风险因子，

提升对气候敏感型借款人的识别能力。二是应建立差异化

的气候风险定价机制，根据借款人所处区域的高温、低温

及极端降雨暴露水平，动态调整贷款利率。三是推动气候

风险数据的标准化采集与行业共享，包括气象站点记录、

邮政编码层面的空间匹配信息及历史违约记录，为模型训

练与验证奠定数据基础。四是建议监管机构在宏观审慎管

理中引入气候压力测试，评估极端天气事件对银行信贷资

产质量的系统性冲击。

本文研究存在若干局限：空间匹配精度限于邮政编

码层级，未能精确到个体地址，可能导致测量误差；气象

变量采用年度加总口径，忽略了极端天气的季节性与瞬时

冲击效应；样本来源于美国 P2P 市场，其借款人结构与

信贷环境与我国银行业存在差异，结论向中国市场的迁移

需进一步验证。未来研究可从以下方向深化：利用卫星遥

感及高分辨率气象再分析数据提升空间匹配精度；构建

动态面板模型以捕捉气候风险的滞后与累积效应；探索

Transformer 等深度时序网络架构，增强对复杂气候模式

的表征能力；同时，开展基于中国本土信贷数据的实证研

究，检验气候 - 信用风险传导机制在不同制度环境下的稳

健性。
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