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ABSTRACT 
In recent years, the state has strongly supported the development of scientific and technological enterprises. Scientific 
and technological enterprises occupy an increasingly important position in China's economic development. However, 
scientific and technological enterprises are in the growth period, and there are many risks in the process of 
development and expansion, so there are some problems in financing. Based on the establishment of the credit 
evaluation index system of listed companies in the science and technology sector, this paper calculates the IV value of 
each index to screen the indicators, and uses SVM to classify the selected sample enterprises, and compares the 
classification accuracy of the samples before and after the index screening. The results show that the classification 
accuracy of both training samples and test samples is improved after removing the indicators with little information 
value, which also shows the feasibility and effectiveness of the model. 
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摘要： 
近年来，国家大力支持科技企业的发展，科技型企业在我国的经济发展中占据着越来越重要的地位，但是科技

型企业正处于成长期，在发展壮大的过程中存在不少风险，所以在融资方面有一定问题。本文在建立了科技型

企业信用评价指标体系的基础上，计算各个指标的 IV 值从而对指标进行筛选，并运用支持向量机对所选取的

样本企业进行分类，比较样本在指标筛选前后的分类准确率。结果表明，不管是训练样本还是测试样本，剔除
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信息价值不大的指标后，其分类准确率均有所提升，这也表明了该模型的可行性和有效性。 

关键词：科技型企业,支持向量机,信用评估.

1．引言 

科技型企业是我国经济高质量发展阶段培育壮

大新动能的重要载体，具有较大的市场活力和发展动

力，不少企业已经占据了产业、行业的核心技术制高

点。国家大力支持发展科技型中小企业，近年来快速

发展，在国家的经济发展中起着非常重要的作用，但

是仍处于发展初期，面临着许多挑战和风险。由于信

息不对称，商业银行对于科技型企业的营运情况、盈

利状况等信息掌握不完全，融资过程存在较大不确定

性，容易引发信用风险。 

加强信用风险管理对降低银行信用风险、提高资

产质量具有重要意义。企业信用评级一方面降低了银

行的信用风险，使银行充分发挥资金中介的作用，另

一方面缓解了企业融资困难的问题，使企业能取得所

需资金从事其各项生产经营活动，为双方的信息缺口

开辟通道，增强市场的整体效率，这对交易双方都是

有利的。因此，如何有效提高银行的信用风险评估水

平，降低贷款风险的发生，是科技型企业持续健康发

展的关键。 

目前，信用评估最常用的方法是分类方法，即根

据借款人的财务、非财务状况将其分为“正常”和“违

约”两类，这样信用评估问题就转化为统计学上的某

种分类问题。本文引入了统计学基于小样本学习理论

的通用学习算法——支持向量机 SVM，选取了科技

板块上市公司的样本和相关财务指标，利用 SVM 算

法对指标筛选前后的分类正确率进行对比，以此来验

证该模型的有效性。 

2．文献综述 

支持向量机能较好的解决小样本、非线性、高维

数和局部极小点等实际问题，赵春晖和陈万海等

（2007）将支持向量机的二分类问题应用到多分类问

题上[1]；龙玉峰与崔和（2008）介绍了支持向量机的

标准训练算法及其分解算法、变形算法等，重点描述

了最小二乘支持向量机算法[2]；侯夏晔和陈海燕等

（2022）提出了一种适用于半监督环境的基于支持向

量机的主动度量学习算法[3]；在个人信用评价中，也

经常用到支持向量机，刘潇雅和王应明（2020）将集

成方法应用到信用评估领域，提出改进 DS 证据理论

的支持向量机集成个人信用评估模型[4]。 

有相关文献对科技型企业信用风险进行研究，构

建了信用评估模型。王少英和兰晓然等（2019）以科

技型中小企业为研究对象，运用带有非凸惩罚的

SVM 模型对影响中小企业的信用风险因素进行研究
[5]；毛茜和赵喜仓构建了 Logistic-BP 神经网络组合模

型，对科技型小微企业进行分阶段信用评估[6]；曾梓

铭（2020）选取了 58 家上市农业中小企业的财务数

据构建信用风险评估体系，在因子分析基础上，对比

Logistic 模型和支持向量机的信用风险评估效果[7]；

甄彤和范艳峰（2006）将支持向量机非线性分类器应

用于信用风险的评估中，分析对比了选取不同核函数

和参数的实验结果，认为 SVM 在有限样本情况下具

有良好的泛化能力[8]；陈战勇（2020）对特征变量进

行筛选，并建立融入证据权重的 Logistic 信用评分卡

模型对客户进行信用评分，进而预测客户借款到期时

的违约情况[9]。 

综上所述，众多学者运用支持向量机对企业进行

分类预测，并与不同参数的模型或其他分类方法进行

正确率比较。本文对评价指标体系进行筛选，运用支

持向量机对公司进行分类预测，通过对比指标筛选前

后的分类正确率来判断该模型是否有效。 

3．指标筛选理论 

3.1 分箱 

分箱的本质其实就是连续变量离散化，将不同属

性的变量为不同的类别打上不同的分数。卡方分箱具

体步骤：首先，分箱数选取的最大区间数为 n。其次，

对于无序变量先转化，对于连续数据进行顺序转化。

再次，基于空值占比观察是否需要单独分箱。最后，

计算每一对相邻区间的卡方值，将卡方值最小的一对

区间合并。重复以上步骤直到满足条件。 
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i 组样本数，Cj 是第 j 类样本数在合并区间的样本数。 

3.2 WOE 编码 

分箱之后需要对变量进行编码，WOE 称为证据

权重（weight of evidence），其公式为： 
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在公式（2）中，Pi1 是第 i 箱中坏样本占所有坏

样本比例，Pi0 是第 i 箱中好样本占所有好样本比例；

*Bi 是第 i 箱中坏样本人数；*BT 是第 i 箱中好样本人

数；*Gi 是所有坏样本人数；*GT 是所有好样本人数。 

3.3 IV 值变量筛选 

离散化连续变量必然伴随着信息的损失，并且箱

子越少，信息损失越少。为了衡量指标变量上的信息

量以及特征对预测函数的贡献度，利用信息增益 IV
（information value）表示，IV 值越大，模型的预测

效率越高，IV 信息增益对照表见表 1。 

表 1 信息增益对照表 

IV 预测能力 

<0.02 无效 

0.02~0.1 弱预测 

0.1~0.2 中预测 

>0.2 强预测 

4．应用实例 

4.1 指标体系与样本数据 

本文参照国家财政部统计评价司的企业绩效评

价指标体系和中国工商银行企业资信评估指标体系，

并根据科技型企业的特点在指标体系中加入了创新

能力来评判科技型企业的创新发展能力，在遵循指标

选取的系统性、科学性、客观性、可比性及可操作性

等的原则上，从盈利能力、偿债能力、营运能力、成

长能力和创新能力 5 个方面构建科技型企业信用评

估指标体系。变量的描述性统计见表 2。 

表 2 变量的描述性统计 

 样本数 均值 标准差 最大值 最小值 
年化总资产报酬率(%) 200 5.56 4.28 22.87 -10.55 

销售净利率(%) 200 7.87 10.83 37.14 -69.04 
营业利润/营业总收入(%) 200 8.77 10.62 40.07 -58.56 

管理费用率(%) 200 7.64 5.03 35.19 0.50 
净利润(万元) 200 28235.94 57744.75 402961.76 -262497.16 
流动比率(%) 200 2.34 1.54 10.54 0.30 
速动比率(%) 200 1.95 1.49 10.44 0.17 
产权比率(%) 200 81.06 66.09 671.69 7.57 

有形资产/负债合计(%) 200 176.81 166.61 1263.69 6.13 
净资产负债率(%) 200 84.09 66.96 618.72 7.57 

净负债率(%) 200 -10.88 52.24 146.89 -529.15 
现金流动负债比(%) 200 0.14 0.22 0.87 -0.62 

货币资金/短期债务(%) 200 1080.13 2557.61 17123.40 16.46 
营业利润率(%) 200 8.78 10.62 40.07 -58.56 

每股收益增长率(%) 200 32.80 75.49 308.01 -197.31 
营业收入增长率(%) 200 20.69 23.15 115.70 -52.75 
营业利润增长率(%) 200 36.60 81.49 411.03 -191.55 
利润总额增长率(%) 200 34.76 76.55 285.19 -203.64 
净利润增长率(%) 200 37.00 78.07 285.37 -204.24 
净资产增长率(%) 200 17.86 30.32 223.67 -38.58 
存货周转率(%) 200 6.50 10.24 123.79 0.41 
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 样本数 均值 标准差 最大值 最小值 
应付账款周转率(%) 200 6.59 8.77 63.38 1.06 

营运资金周转天数(天/次) 200 132.52 119.91 689.59 -132.04 
流动资产周转率(%) 200 1.07 0.76 8.47 0.15 

研发投入占营业收入比例(%) 200 9.01 6.84 40.31 0.11 
申请专利数量(个) 200 291.80 429.58 3655.00 1.00 

营业总成本同比增长(%) 200 21.28 22.43 100.55 -48.89 
存货周转天数(天/次) 200 106.85 87.52 887.50 2.91 

选取沪、深股市中科技型的上市公司作为实验样

本，样本的区间选定为 2021 年 1 月 1 日至 2021 年

12 月 31 日，数据来源于 RESSET 数据库。剔除异常

数据样本后，最终选取了 200 家样本企业，其中有

100 家为“非 ST”企业，其财务状况良好，违约的可

能性较小，信用风险较低；其余 100 家为 ST 企业或

*ST 企业，其财务状况较差，违约的可能性较大，信

用风险较高。所选取公司的行业分类如表 3 所示。将

实验样本集划分为训练样本集和测试样本集。在保持

两类样本数目相当的前提下，随机抽取 70％（140 家）

作为训练样本，用于构造 SVM 模型，剩余的 30％（60
家）作为测试样本，用于检验模型的泛化能力。数据

分组情况如表 4 所示。 

表 3 样本行业分布统计 

行业分类 数量（个） 

新型材料 92 

互联网 21 

公共安全 9 

BAT 59 

智能产业 6 

新科技 6 

制造 2025 5 

新模式 2 

表 4 数据分组情况 

 正常企业 违约企业 合计 
训练集 70 70 140 
测试集 30 30 60 
合计 100 100 200 

4.2 指标筛选结果 

通过上述指标筛选的方法，对所选取的 28 个指

标运用 python 进行卡方分箱，最后计算各个指标的

IV值，可以知道各个指标对模型预测效率的贡献度。

当指标的 IV 值小于 0.02 时，指标的预测能力是无效

的，这时可以剔除 IV 值小于 0.02 的所有指标，剩下

的指标中选择 IV 值较高的，模型预测效果较好，最

终筛选出来的一共有 12 个指标，如表 5 所示。 

4.3 SVM 模型构造及结果 

本文一共选取了 200家企业样本，表示为（x，y），
其实 x 的维数为指标的个数，y 是样本的类别属性，

维数为 1，对于正常企业 y =1，对于违约企业 y = -1，
对于企业信用风险评估这样的非线性分类问题，需选

择用内积核函数代替原空间中的内积。本文运用根据

实际分类效果，选择径向基函数作为 SVM 模型的内

积核函数。 

将数据转化为 SVM 模型所需的数据格式后，在

Matlab 中选择 70%的样本构造训练模型，再将剩下的

30%样本作为测试集来检测模型的预测效果，在指标

筛选前和指标筛选后做了对比，两次结果中，训练样

本和测试样本的准确率均有所提高，说明了数据筛选

及该模型的有效性。
 

指标筛选前，一共有 28 个指标，将数据和指标

带入 SVM 模型中，其结果以及第一类错误率和第二

类错误率如表 6所示。计算出了各个指标的 IV值后，

提出了 IV 值小于 0.02 的指标以及多余重复的指标，

最后用剩下的 12 个指标构建 SVM 模型，其结果如表

7 所示。

 

表 5 筛选后的指标及其 IV 值 

 指标 IV 值 
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盈利能力 
营业利润/营业总收入 0.0503 

营业利润率 0.0503 

偿债能力 
流动比率 0.0671 
速动比率 0.0864 

净资产负债率 0.0864 

营运能力 
流动资产周转率 0.1383 
存货周转率 0.0326 

成长能力 
每股收益增长率 0.1534 
营业利润增长率 0.1031 
净利润增长率 0.1031 

创新能力 
研发投入占营业收入比例 0.4436 

申请专利数量 0.1330 

表 6 指标筛选前分类结果 

 正确率 第一类错误率 第二类错误率 
训练样本 87.8571% 11.43% 4.29% 
测试样本 83.3333% 20% 13.33% 

表 7 指标筛选后分类结果 

 正确率 第一类错误率 第二类错误率 
训练样本 89.2857% 17.1428% 4.2857% 
测试样本 85% 20% 10% 

从表 6 和表 7 两个表格可以知道，指标筛选前训

练样本的正确率为 87.8571%，测试样本的正确率为

83.3333%，而指标筛选后训练样本的正确率为

89.2857%，测试样本的正确率为 85%，对比指标筛选

前后的分类结果可以看出，指标筛选后 SVM 模型的

预测准确率有所提高，说明对指标进行卡方分箱计算

指标的 IV 值可以对科技型企业的信用评估评价指标

进行筛选，避免异常值和极端值的影响，从而选出信

息价值较高的指标，这样可以提高分类正确率，有利

于银行对企业进行信用评估，有效识别风险。 

第一类错误率是指原假设是正确的但是却拒绝

了原假设，第二类错误率是指原假设是错误的但是却

接受了原假设。在本文科技板块上市公司信用评估的

模型中，第一类错误率就是将正常企业判断为违约企

业的错误率，这样就会导致银行不会贷款给这一类企

业，一方面银行自身失去了盈利机会，另一方面这一

类企业也会面临融资困难的问题，这都是第一类错误

率所带来的机会成本；第二类错误率是将违约企业判

断成正常企业的错误率，如果银行对这一类企业的信

用评估失误，将会面临较大的信用风险，因为这一类

企业有较大的的可能性违约，不能按时还款，银行就

会遭受损失。 

5．结语 

支持向量机是一种有坚实理论基础的新颖的小

样本学习方法，其最终决策函数只有少数的支持向量

所确定。该方法具有较好的“鲁棒”性，例如增加或

者删除非支持向量样本时对模型没有影响；在有些成

功的应用中，SVM 对核的选取不敏感。将 SVM 应用

到企业信用风险评估中，比传统方法更简单、有效，

具有更好的泛化能力。SVM 不仅可以用于两分类问

题，而且可以推广到更为复杂的多分类的信用等级评

估问题上，以更好地反映企业的信用情况。 

本文在对信用评估方法、SVM 算法、企业信用

评估相关文献进行总结的基础上，运用卡方分箱、

WOE 编码以及计算指标的 IV 值来计算每个指标的

信息价值，从科技型中小企业的 28 个指标中筛选出

来 12 个指标，剔除信息价值低的指标，从而在一定

程度上提高了 SVM 的预测精度，证明了本文的信用

评估模型的可行性和有效性。银行在对企业进行信用

评估时，要考虑各方面的因素，从不同的角度出发，

建立全面规范的评价指标体系，但是有的指标对于评

价模型的信息价值并不大，这些指标可以舍去，使模

型的预测更加准确，这样有利于对企业的贷款及融资
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作出准确可靠的评估，对于企业的融资及风险管理有

着重要意义。 

信用评估准确率的优劣直接影响着互联网金融

机构的利益和投资者的资金安全，影响着整个行业的

健康发展。银行对科技型企业作出合理的信用评估是

非常必要的，不仅会影响着自身的相关利益，银行在

承担最小风险的情况下给科技型企业融资，降低了贷

款给信用较差的客户的违约风险，同时减小了因拒绝

给正常企业贷款融资的机会成本；另一方面科技型企

业正处于成长期，在发展的过程中需要大量金融支持，

信用风险评估区分了信用好的企业与信用状况较差

的企业，可以让这些企业得到相应的资金支持，进一

步推动了全民经济的发展，加强了技型企业作为国民

经济支撑的重要性。 

在此基础上，银行应该加强信用评估体系的建设。

合理的信用评估有助于银行建立完善的内部控制制

度和内在激励机制。在外部约束机制作用下促使商业

银行加强内部管理，加快规范化经营步伐，获取客观

公正的信用等级，已经成为银行树立稳健形象、拓展

业务、降低交易成本、提高市场竞争力的一种重要策

略与手段。通过信用评级，银行可以从中找到差距，

改进管理，对同业交易而言，交易对手的信用高低，

直接影响到交易的授信额度及其资金安全性。因此，

银行对企业进行信用评估是非常必要的。 
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