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企业信用评估指标体系及信用评估模型研究

朱菁婕ꎬ吴怀岗

(南京师范大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 针对企业的信用评估ꎬ基于已有研究ꎬ引入企业财务指标和非财务指标ꎬ使用机器学习分类方法构建

信用评估模型ꎬ并对几种方法的分类准确率进行了比较分析. 实验结果表明ꎬ该信用评估指标体系可行ꎬ随机森

林方法在该指标体系上的分类效果最好. 同时ꎬ优化了分类效果较差的多层感知器ꎬ提升了分类准确率.
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企业信用评估一直是金融领域的热点问题ꎬ备受学术界和社会的关注. 对企业信用进行有效评估可

缓解企业与银行之间的信息不对称问题ꎬ使银行更好地了解企业状况ꎬ降低银行的借贷风险和信贷成本ꎬ
增强银行的贷款意愿. 同时ꎬ信用评估也有利于加强企业自身的信用管理ꎬ改善经营状况ꎬ树立更良好的

信誉形象ꎬ为自身带来更多的融资机会ꎬ缓解融资难的问题.
对企业信用进行评估通常从两方面入手ꎬ一是企业指标体系ꎬ二是信用评估模型. 在指标体系上ꎬ学

者们一直在探索如何引入更有效的评估指标. 最初ꎬ大多数研究只着重考虑财务指标ꎬ如偿债能力、盈利

能力等[１－５]ꎬ后来学者们发现引入非财务指标能更有效地评估企业信用ꎬ如企业管理水平、管理者个人信

用[６]、宏观经济因素[７－８]、对外担保[９－１０]等. 在周全考虑诸多影响因素的同时ꎬ为了消除指标之间的多重共

线性ꎬ学者们运用逐步回归[１１]、主成分分析[１２]、聚类分析[１３]等方法对指标进行筛选.
在评估模型上ꎬ不少学者运用层次分析法[１４－１６]、熵权法[１７]、模糊数学[１８] 等方法对评估指标的权重进

行设计. 近些年来ꎬ随着人工智能的飞速发展ꎬ神经网络、支持向量机[１９]、决策树[２０]、随机森林[２１] 等方法

被用于信用评估中. Ｏｄｏｍ等[２２]最先将神经网络应用于银行信用评估. 接着ꎬ学者们不断对神经网络算法

进行优化ꎬ如叶夏菁[２３]将 ＢＰ 神经网络与半监督学习结合ꎬ用于信用评估模型. 然而神经网络模型也存在

一些缺点ꎬ如网络结构难以确定、模型属于黑箱操作ꎬ其科学性常遭质疑[２４] . Ｂａｅｓｅｎｓ 等[２５]在 ２００３ 年将支

持向量机方法运用到信用评价中. 支持向量机从结构风险最小原理出发ꎬ克服了人工神经网络的过拟合

问题[２６] . 肖斌卿等[２７]认为在企业信用评估上ꎬ支持向量机具有明显的优势. 赵亚等[２８]认为单个模型存在
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过拟合问题ꎬ而随机森林能有效地改善此缺点ꎬ适合解决信用评估问题. 还有一些学者采用多分类器集

成ꎬ即将多个单一分类模型的分类结果集成ꎬ取得了较好的评估效果[２９－３１] .
本文在构建企业信用指标体系时ꎬ基于已有的研究ꎬ初步选取偿债能力、发展能力、经营能力、盈利能

力、风险水平、现金流等财务指标ꎬ同时引入企业对外担保情况、企业主受教育水平、企业主政治背景等非

财务情况进行分析ꎬ构建初步的企业信用评估指标体系ꎬ如表 １ 所示ꎬ并采用相关性分析和因子分析法对

指标进行筛选ꎬ消除指标之间的多重共线性.
表 １　 初步的企业信用评估指标体系

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｃｒｅｄｉｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｙｓｔｅｍ

指标 一级指标 二级指标

财务指标

非财务指标

偿债能力 流动比率、速动比率、现金比率、利息保障倍数、资产负债率、长期资本负债率、有形资产负债率

发展能力
资本保值增值率、资本积累率、固定资产增长率、总资产增长率、净利润增长率、可持续增长率、营
业总成本增长率

盈利能力 资产报酬率、流动资产净利润率、固定资产净利润率、净资产收益率、营业净利率、总营业成本率

经营能力 应收账款周转率、存货周转率、营运资金周转率、流动资产周转率、固定资产周转率、总资产周转率

风险水平 财务杠杆、经营杠杆

现金流分析 净利润现金净含量、营业收入现金含量、营业利润现金净含量

对外担保情况 担保期限、实际担保金额

企业高管学历 １＝中专及中专以下ꎬ２＝大专ꎬ３＝本科ꎬ４＝硕士研究生ꎬ５＝博士研究生ꎬ６＝其他

政府相关部门任职情况 １＝有任职ꎬ２＝无任职

　 　 本文采用机器学习方法构建企业信用评估模型ꎬ并对几种不同的分类方法进行比较.

１　 企业信用评估模型

本文选取 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归、多层感知器、支持向量机、决策树、随机森林和 ＡｄａＢｏｏｓｔ等机器学习方法构建

企业信用评估模型ꎬ并比较其性能.
(１)Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归:Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归是一种广义的线性回归分析模型ꎬ其形式为 ｗ′ｘ＋ｂꎬ其中ꎬｗ 和 ｂ 为待求

参数. Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归通过函数 Ｌ将 ｗ′ｘ＋ｂ对应到一个隐状态 ｐꎬｐ＝Ｌ(ｗ′ｘ＋ｂ)ꎬ然后根据 ｐ与 １－ｐ的大小决定

因变量的值.
(２)多层感知器:多层感知器是一种前馈人工神经网络模型ꎬ其第一层为输入层ꎬ最后一层为输出层ꎬ

中间层为隐藏层. 多层感知器未规定隐藏层的数量ꎬ可根据需求选择合适的隐藏层层数ꎬ且对输出层神经

元的个数也无限制.
(３)随机梯度下降法(ＳＧＤ):随机梯度下降法在计算下降最快的方向时随机选一个数据进行计算ꎬ无

需训练所有的样本ꎬ加快了迭代速度.
(４)序列最小优化算法(ＳＭＯ):ＳＭＯ算法将原二次规划问题分解为只有两个变量的二次规划子问题ꎬ

将一个复杂的优化算法转化为一个比较简单的两变量优化问题.
(５)决策树:决策树是一种树形结构ꎬ每个内部节点表示一个属性上的判断ꎬ每个分支代表一个判断

结果的输出ꎬ每个叶节点代表一种分类结果.
(６)随机森林:随机森林利用多棵决策树对样本进行训练并预测.
(７)ＡｄａＢｏｏｓｔ:ＡｄａＢｏｏｓｔ将多个弱分类器进行整合ꎬ构成一个更强的分类器.

２　 实验设置

本文的样本数据来自国泰安数据库. 因公开数据库中可获取的非财务指标样本较为有限ꎬ相关数据

存在较大程度的缺失ꎬ为保证实验数据的真实性ꎬ本文最终选取了 １０３家企业 ２０１８年 １２月的财务和非财

务数据及其违约情况ꎬ其中ꎬ违约企业 ９家ꎬ正常企业 ９４家. 为了消除指标单位和量纲的影响ꎬ本文对指标

进行均值－方差标准化处理ꎬ消除不同指标在单位、量纲上的差异影响.
２.１　 信用评估指标体系构建

由于评估指标较多ꎬ指标间可能存在较大的相关性和共线性ꎬ因此ꎬ本文先对指标体系进行相关性检

验ꎬ初步剔除相关性较强的指标ꎬ再进行因子分析ꎬ筛选出贡献率较大的指标ꎬ作为最终的评估指标.
—２８—
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表 ２　 相关性筛选后的指标体系

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｄｅｘ ｓｙｓｔｅｍ ａｆｔｅｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

一级指标 二级指标

偿债能力 流动比率、利息保障倍数、资产负债率

发展能力
固定资产增长率、总资产增长率、可持续增长
率、营业总成本增长率

盈利能力
资产报酬率、净资产收益率、营业净利率、总营
业成本率

经营能力
应收账款周转率、存货周转率、营运资金周转
率、固定资产周转率、总资产周转率

风险水平 财务杠杆、经营杠杆

现金流分析
净利润现金净含量、营业收入现金含量、营业
利润现金净含量

对外担保情况 担保期限、实际担保金额

企业高管学历
１＝中专及中专以下ꎬ２ ＝大专ꎬ３ ＝本科ꎬ４ ＝硕
士研究生ꎬ５＝博士研究生ꎬ６＝其他

政府任职情况 １＝有任职ꎬ２＝无任职

　 　 本文采用 ＳＰＳＳ ２２ 软件检验指标之间的相关性ꎬ
将显著相关且相关系数大于 ０.５ 的指标剔除ꎬ初步消

除相关性较强的指标变量. 筛选后的指标体系如表 ２
所示.

采用相关性检验初步剔除存在强相关的指标后ꎬ
进一步采用因子分析法进行指标筛选ꎬ提取出特征值

较大的指标ꎬ从而达到消除多重共线性的目的.

图 １　 因子分析的碎石图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｒｅｅ ｐｌｏｔ ｏｆ ｆａｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

本文用 ＳＰＳＳ ２２软件对相关性分析后的指标数据

进行因子分析ꎬ得到如表 ３ 所示的总方差解释和如

图 １ 所示的碎石图. 由表 ３可以看出ꎬ前 １０ 个因子的

特征根值大于 １ꎬ包含了所有原始变量 ７２％的信息ꎬ本
文选择这 １０个主成分作为公共因子. 从图 １ 也可看

出ꎬ前 １０个因子较大地保留了原有数据的主要信息.
表 ３　 总方差解释

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｏｔａｌ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

成分
起始特征值

总计 方差解释率 / ％ 累加 / ％

撷取平方和载入

总计 方差解释率 / ％ 累加 / ％

循环平方和载入

总计 方差解释率 / ％ 累加 / ％
１ ３.８７３ １５.４９０ １５.４９０ ３.８７３ １５.４９０ １５.４９０ ３.５７９ １４.３１７ １４.３１７
２ ２.５２９ １０.１１８ ２５.６０８ ２.５２９ １０.１１８ ２５.６０８ ２.２８１ ９.１２６ ２３.４４３
３ ２.０８４ ８.３３８ ３３.９４６ ２.０８４ ８.３３８ ３３.９４６ １.７７７ ７.１０９ ３０.５５２
４ １.７０２ ６.８０７ ４０.７５３ １.７０２ ６.８０７ ４０.７５３ １.７３２ ６.９２８ ３７.４８０
５ １.５９８ ６.３９３ ４７.１４６ １.５９８ ６.３９３ ４７.１４６ １.６４１ ６.５６５ ４４.０４５
６ １.５２４ ６.０９８ ５３.２４４ １.５２４ ６.０９８ ５３.２４４ １.５８８ ６.３５０ ５０.３９５
７ １.３４１ ５.３６５ ５８.６０９ １.３４１ ５.３６５ ５８.６０９ １.４６３ ５.８５３ ５６.２４８
８ １.２１４ ４.８５５ ６３.４６３ １.２１４ ４.８５５ ６３.４６３ １.４５７ ５.８２９ ６２.０７７
９ １.１０３ ４.４１３ ６７.８７６ １.１０３ ４.４１３ ６７.８７６ １.２７１ ５.０８５ ６７.１６２
１０ １.０２２ ４.０８８ ７１.９６４ １.０２２ ４.０８８ ７１.９６４ １.２００ ４.８０２ ７１.９６４
１１ ０.９８６ ３.９４５ ７５.９０９
１２ ０.８７７ ３.５０９ ７９.４１９
１３ ０.８０５ ３.２２２ ８２.６４０
１４ ０.７４８ ２.９９２ ８５.６３２
１５ ０.６３１ ２.５２５ ８８.１５７
１６ ０.５８８ ２.３５１ ９０.５０９
１７ ０.４９０ １.９５９ ９２.４６７
１８ ０.４１６ １.６６５ ９４.１３３
１９ ０.３８９ １.５５８ ９５.６９０
２０ ０.３６５ １.４６０ ９７.１５１
２１ ０.２９４ １.１７６ ９８.３２７
２２ ０.２２７ ０.９０８ ９９.２３５
２３ ０.１４４ ０.５７７ ９９.８１２
２４ ０.０４５ ０.１７９ ９９.９９１
２５ ０.００２ ０.００９ １００.０００

　 　 撷取方法:主体元件分析.

—３８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２０卷第 ３期(２０２０年)

最终根据因子分析的结果可得筛选后的指标体系ꎬ如表 ４所示.
表 ４　 最终的指标体系

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｉｎｄｅｘ ｓｙｓｔｅｍ

一级指标 二级指标

偿债能力 流动比率、资产负债率

发展能力 固定资产增长率、总资产增长率、可持续增长率、营业总成本增长率

盈利能力 资产报酬率、净资产收益率、营业净利率

经营能力 营运资金周转率、固定资产周转率、总资产周转率

风险水平 财务杠杆

现金流分析 营业收入现金含量、营业利润现金净含量

对外担保情况 担保期限、实际担保金额

企业高管学历 １＝中专及中专以下ꎬ２＝大专ꎬ３＝本科ꎬ４＝硕士研究生ꎬ５＝博士研究生ꎬ６＝其他

政府任职情况 １＝有任职ꎬ２＝无任职

　 　 分别将未进行筛选的指标体系和筛选后的指标体系代入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、多层感知器、随机最速下降法

(ＳＧＤ)、序列最小优化算法(ＳＭＯ)、决策树、随机森林和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 等机器学习方法中ꎬ采用十折交叉验证

法进行分类预测ꎬ实验结果如表 ５所示.
表 ５　 两个指标体系下各分类器的准确率

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｅｘ ｓｙｓｔｅｍｓ

方法 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 多层感知器
随机最速

下降法(ＳＧＤ)
序列最小优化
算法(ＳＭＯ) 决策树 随机森林 ＡｄａＢｏｏｓｔ

未经筛选的指标体系下分类准确率 / ％ ８３.５０ ８４.４７ ８６.４１ ８９.３２ ８５.４４ ９１.２６ ９２.２３
本文构建的指标体系下分类准确率 / ％ ８０.６０ ８５.４４ ８８.３０ ９０.３０ ８５.４０ ９１.２６ ９１.２６

　 　 由表 ５可知ꎬ本文构建的指标体系在多层感知器、随机最速下降法(ＳＧＤ)、序列最小优化算法(ＳＭＯ)
这 ３种分类算法中准确率高于未进行筛选的指标体系ꎻ在决策树和随机森林分类器中ꎬ筛选前后的指标体

系分类准确率相同ꎻ在 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ和 ＡｄａＢｏｏｓｔ分类算法中ꎬ本文构建的指标体系准确率略低于未经筛选的指

标体系. 由此可见ꎬ本文构建的指标体系在分类准确率上较优于未经筛选的指标体系ꎬ且本文构建的指标

体系剔除了冗余指标ꎬ更为简洁.
２.２　 信用评估模型构建

２.２.１　 不同分类器的实验结果分析

如表 ５ 所示ꎬ以本文构建的指标体系为基础ꎬ观察各个分类器的分类准确率可知ꎬ随机森林和

ＡｄａＢｏｏｓｔ这两种集成学习方法的分类准确率最高ꎬ达到 ９１.２６％ꎬ其次是 ＳＭＯ算法. 多层感知器、随机梯度

下降法和决策树方法的分类准确率一般ꎬＬｏｇｉｓｔｉｃ回归方法与其他方法相比准确率最低.

图 ２　 几种分类器的 ＡＵＣ 值

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＡＵＣ ｏｆ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

ＲＯＣ曲线是以真正类率 ＴＰＲ( ｔｒｕｅ ｐｏｓｔｉｖｅ ｒａｔｅ)为纵坐标、假正类率 ＦＰＲ( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｔｉｖｅ ｒａｔｅ)为横坐标绘

制的曲线ꎬ可以综合反映分类器的准确率. ＲＯＣ曲线下的面积就是 ＡＵＣ 值ꎬＡＵＣ 值越大说明分类器的分

类效果越好. 图 ２给出了几种分类器的 ＡＵＣ值ꎬ可以看出ꎬ随机森林和 ＡｄａＢｏｏｓｔ的 ＡＵＣ值较高ꎬ与其准确

—４８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



朱菁婕ꎬ等:企业信用评估指标体系及信用评估模型研究

率较高相一致ꎻ随机森林的 ＡＵＣ值为 ０.７０９ ８ꎬ大于 ＡｄａＢｏｏｓｔ的 ＡＵＣ值 ０.６７１ ４ꎬ表明随机森林分类器的分

类效果最好. 虽然 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归方法的分类准确率最低ꎬ但其 ＡＵＣ 值为 ０.６３５ ９ꎬ排名第三ꎬ这可能是因为

正确率所基于的较佳截断值并不是总体分布中的较佳截断值ꎬＡＵＣ 不关注某个截断值的表现如何ꎬ而是

综合所有截断值的预测性能[３２]ꎬ因此准确率低ꎬＡＵＣ不一定小. 综上ꎬ随机森林的分类准确率和 ＡＵＣ值均

最高ꎬ因而在本文构建的指标体系上的分类效果最好.
２.２.２　 多层感知器的优化

表 ６给出了几种模型在相同软件、硬件环境下的运行时间ꎬ可知多层感知器的运行时间最长ꎬ但其分

类效果却一般. 对此ꎬ本文对多层感知器进行改进和优化ꎬ以提高多层感知器在本文样本中的分类性

能. 本文对多层感知器的隐藏层数和学习率参数进行调整ꎬ图 ３ 给出了不同学习率和隐藏层数下的多层

感知器分类准确率.
表 ６　 几种分类器的运算时间

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

方法 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 多层感知器 随机最速下降法 ＳＧＤ 序列最小优化算法 ＳＭＯ 决策树 随机森林 ＡｄａＢｏｏｓｔ

运算时间 / ｓ ０.０５ ０.１８ ０.０５ ０.０４ ０.０２ ０.０９ ０.０３

　 　 根据图 ３的实验结果可知ꎬ在对本文的样本进行分类时ꎬ当学习率为 ０.０１ 时ꎬ多层感知器的分类效果

最好ꎬ此时隐藏层的个数对分类效果无积极作用ꎬ只会延长运算时间. 当学习率为 ０.０２ 和 ０.０３ 时ꎬ隐藏层

数为 １的分类准确率最高.

图 ３　 多层感知器在不同学习率和隐藏层数下的准确率

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ

３　 结论

本文综合考虑企业的财务指标和非财务指标ꎬ构建了一套较为全面的企业信用评估指标体系ꎬ并用相

关性检验和因子分析法对指标进行筛选ꎬ所构建的指标体系剔除了冗余指标ꎬ更为简洁ꎬ分类准确率也较

高. 通过对比几种机器学习分类模型的分类准确率和 ＡＵＣ值可知ꎬ随机森林模型的分类效果最佳ꎬ其次是

ＡｄａＢｏｏｓｔ集成学习方法. 对于多层感知器的运算时间最长、分类效果较差的问题ꎬ本文对多层感知器进行

了优化和改进ꎬ得出在学习率为 ０.０１时多层感知器的分类准确率最高.
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