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Abstract 

According to the proportion of "non ST" and 
"ST" in training, this paper used the principle 
of multilayer perceptron (MLP) to establish 
some small and medium-sized enterprise credit 
risk assessment model based on neural 
network, and finally, this model was chosen to 
evaluate the credit risk of 114 small and 
medium listed companies in 2018. According 
to the operating conditions of listed companies, 
the samples are divided into two categories-----
-"good" and "bad".For each listed company, 
the six first level indicators that are 
profitability, solvency, growth capacity, 
operating capacity, cash flow and capital and 
its sixteen two level indicators are mainly 
considered in this paper. The simulation results 
show that the correct rate of the training 
sample is as high as 88.5% and the correct rate 
of the test sample is up to 94.4%. The results 
are ideal. 

Keywords:multilayer perceptron; credit risk 
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摘要 

本文根据训练集中不同“非 ST”与

“被 ST”的比例，利用多层感知器（MLP）

原理建立了多个中小企业神经网络信用风

险评估模型，最终选择最佳模型对我国

2018 年 114 家中小上市公司进行信用风险

评估。按照各上市公司经营状况把样本分

为“好”、“差”两类。本文对于每一家上

市公司，主要考虑其盈利能力、偿债能力、

成长能力、营运能力、现金流量和资本结

构六个一级指标及相应的 16 个二级指标。

仿真结果表明，训练样本的正确率高达

88.5%；测试样本的正确率高达 94.4%；其

结果较为理想。 

关键词：多层感知器；信用风险评估；中

小上市公司 

1. 引言 

最近几年，不管是次贷危机还是欧债

危机，它们都有一个共同的特征：因企业

财务状况的恶化而导致信用风险加剧，进

而导致资本市场的波动，同时也给投资者、

金融机构等相关经济市场参与者带来了巨

大的损失，也给相关金融机构带来了巨大

的冲击。为了能更好的评判企业等贷款客

户的信用等级，进而能够提高自身的盈利

能力、达到控制风险所带来的损失以及能
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够做出更佳决策的目的。所以，如何能够

提高对贷款客户信用等级的评定是商业银

行等相关金融机构重点关注的问题之一。 

目前，学术界对信用风险评估的方法

主要有传统的信用风险评价方法、多元统

计分析方法和人工智能方法。在传统的信

用风险评价方法中，最具有代表性的有

“5C”要素分析法（张玲和张佳林（2000）

[1]）和 LAPP 原则等（柯孔林和周春喜

（2005）[2]）；这一类信用风险评价方法

具有直观明了、操作简单等优点，但其缺

点也显而易见[2]，例如，以定性分析为主，

其主观性较强，缺乏客观的评价基础；借

款人财务数据的真实性和准确性直接影响

着信用风险评价结果的可靠性，而现实中

的财务数据常常失真；综合分析能力较差，

对财务状况缺乏整体的概括。在多元统计

分析方法中，具有代表性的有 Altman

（1968）[3]率先运用到公司破产和违约风

险评估中的多元判别分析法、Logistic 模

型（Ohlson（1980）[4]；石晓军（2006）

[5]）、Probit 模型（郑昱（2009）[6]）和

数学规划方法（Sueyoshi（2001）[7]；张

忠志等（2004）[8]）；这一类方法科学实

用、操作简便，可为相关银行科学评估中

小企业信用风险、合理制定授信额度提供

重要的参考依据，具有一定的实际应用价

值。而对于人工智能方法在信用风险评估

中的应用，主要有专家系统（杨保安和朱

明（2006）[9]；张鹏，曾永泉，岳超源

（2013）[10]）、支持向量机（Xu et al

（ 2008） [11]）和神经网络等（ Poddig

（1995）[12]；Yurt（1995）[13]）。随着

国内外研究学者在信用风险评估领域的深

入研究，神经网络模型最近几年越来越受

国内外学者的青睐（郭英见和吴冲（2009）

[14]等）。 

    不管采用哪种方法对企业的信用状况

进行评估，都无法回避一个问题，即如何

选择最佳指标？事实上对信用风险评估结

果的影响变量因素很多，且各变量之间可

能存在高度的相关性，如果对变量的处理

欠佳，最终的结果是预测模型效果大幅度

下降。而人工智能中的神经网络模型对与

指标变量没有任何的假设等要求。所以运

用神经网络模型对企业信用风险状况进行

评估越来越受相关研究学者的青睐（张新

红、王瑞晓（2011）[15]、江训艳（2014）

[16] 、姚德权、王文进（2015）[17] 、

肖斌卿、杨旸、余哲、沈才胜（2016）

[18]）。上述引用神经网络模型对信用风险

的评估取得了很好的效果，因此，本文在

他们的研究基础之上，着重研究怎样提高

SPSS 中的多层感知器对中小上市公司信用

评价的准确率，即模型的推广能力。并针

对实证结果提出相应的风险防范建议。 

2. 多层感知器模型简介 

多层感知器主要由输入层、隐藏层和

输出层三部分所构成。当把多层感知器用

于两类的模式分类时，其原理相当于用超

平面把两类样本分开。它的权值算法一般

采用误差反向传播算法（BP 算法）学习。

笔者利用 SPSS19.0 中的多层感知器构建了

中小企业上市公司信用风险评估模型，

SPSS 相对于 MATLAB 和 Python 等软件来说，

在构建网络模型的时候不需要编程，使用

起来比较简单，在给定训练样本的情况下，

SPSS 能够自动的选择最佳的模型结构。 

（一）人工神经网络结构 

多层感知器的隐含层可以为一层或多

层，与之相关的另一个概念是 BP 神经网络。

有大量的研究表明，对于实际工作中的大

部分问题都可以通过一个只含有一个隐含

层的 BP 网络结构来逼近（只要神经元节点

数足够多）。所以一个三层的 BP 网络已经

可以完成任意复杂关联的分析问题。在网

络结构内部，层与层之间全连接，同一层

之间的神经元无连接。多层的网络设计使

得网络结构能够从输入中挖掘更多的信息，

完成更复杂的任务。其中网络结构内部的

传递函数必须可微， BP 网络一般使用

Sigmoid 函数或者线性函数作为传递函数。 

（二）反向传播算法的学习规则 

在确定好层数和每一层的神经元个数

后，还需要确定各层之间的权值系数才能

根据输入给出正确的输出。误差反向传播

算法是以一种具有监督方式进行的算法，

其中的学习过程主要由正向传播和反向传
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播两种方式组成。首先人为的设定一个期

望输出值。然后在输入层输入训练样本，

在这一过程中所输入的样本数据经过隐含

层的激励函数向输出层输出结果，这一过

程称为“正向传播”。输出的实际结果与期

望输出的结果差即是误差。然后按照误差

平方最小这一规则，误差经过误差函数转

入反向传播，此过程称为“误差反向传播”。

误差反向传播过程中不断地对权值和阈值

进行修改调整，所以误差反向传播神经网

络也简称 BP 网。随着两种传播过程的不断

交替进行。实际输出的结果不断地向所对

应的期望输出结果逼近，这一不断反复进

行的过程提高了网络结构对输入样本数据

响应正确率。 

3. 实证分析 

3.1 中小上市公司样本数据的选取 

基于上文所构建的网络模型，下面将

对中小板、创业板和 A 股等 2018 年的 114

家随机中小上市公司进行分类，即根据公

司财务状况将企业分为信用状“好”和信

用状况“差”的企业。由于“非 ST”的企

业，其财务状况良好，违约的可能性较小，

信用风险较低，这类企业被划分为信用状

况“好”的企业；其余的“被 ST”的企业

通常财务状况较差，违约的可能性较大，

所以被划分为信用状况“差”的企业
[19]

。

到目前为止，由于对中小企业概念的界定

还很模糊，所以本文将参照陈晓红
[20]

等对

中小上市公司的筛选原则筛选本文的研究

样本：（1）2015 年 12 月 31 日之前在沪深

证券交易所上市的公司，这样保证能有一

年年以上的分析时段。（2）在 2016 年至

2018 年间的流通股小于一亿股。研究中以

被“ST”的企业作为信用状况“差”的企

业；非“ST”的企业作为信用状况“好”

企业。 

经过筛选后，考虑到被“ST”的企业

数量一般小于非“ST”企业，所以最终以

2:1 的比例确定了非“ST”和被“ST”企业

数量共 114 家
[21]

。其中深圳 A 股 13 家、中

小板 66 家、上证 A 股 25 家、创业板 9 家

以及 B 股 1 家。 

3.2 指标体系的构建  

本文在考虑到数据的有效性、客观性、

易于观察和测量性后，最终以上市公司财

务指标即定量指标作为本文的研究指标，

其中主要选取了盈利能力、偿债能力、成

长能力、营运能力、现金流量和资本结构

六个一级指标，相应的选取了 16 个二级指

标，分别是盈利能力下的 3 个二级指标、

偿债能力下的 3 个二级指标、成长能力下

的 3 个二级指标、营运能力下的 3 个二级

指标、现金流量下的 2 个二级指标和资本 

结构下的 2 个二级指标（见表 1）。 

表 1 中小上市公司财务指标 

一级指标 二级指标 

盈利能力 

X1=资产报酬率（%） 

X2=营业利润率（%） 

X3=成本费用利润率（%） 

偿债能力 

X4=流动比率（%） 

X5=速动比率（%） 

X6=现金流动负债比 

成长能力 

X7=每股收益增长率（%） 

X8=营业利润增长率（%） 

X9=净值产增长率（%） 

营运能力 

X10=营业周期（天/次） 

X11=固定资产周转率（次） 

X12=流动总资产周转率（次） 

现金流量 
X13=销售现金比率（%） 

X14=总资产现金回收率（%） 

资本结构 
X15=资产负债率（%） 

X16=股东权益比率（%） 

3.3 实证分析 

在实证分析部分，本文首先以 2:1 的

比例确定好训练集和测试集个案数量，然

后再针对训练集中“非 ST”和“被 ST”的

不同比例来训练网络模型，最终确定不同

类别的最佳比例在什么范围内模型的预测

效果最佳。其中“非 ST”和“被 ST”的不

同比例是随机的从样本中抽取的。从表 2

可以看出训练集中不同比例的“非 ST”和

“被 ST”情况下训练出的模型所得出的训

练集和测试集的正确总计百分比情况。 

从表 2 可以看出，当训练集中的“非

ST”和“被 ST”的比例在 24:12 到 24:15

范围内时，模型的预测准确率最高，随着

比例的不断变化，不同比例训练集下的模

型预测率在不断地下降。图 1 能够很好地 
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表 2 不同比例下的总计百分比 

训练集 测试集 正确总计百分比 

非 ST ST 非 ST ST 训练集 测试集 

42 36 34 2 89.7% 88.9% 

44 34 32 4 82.1% 86.1% 

46 32 30 6 89.7% 86.1% 

48 30 28 8 88.5% 94.4% 

50 28 26 10 85.9% 91.7% 

52 26 24 12 88.5% 88.9% 

54 24 22 14 92.3% 83.3% 

56 22 20 16 88.5% 80.6% 

58 20 18 18 92.3% 83.3% 

60 18 16 20 91.0% 80.6% 

62 16 14 22 91.0% 75.0% 

64 14 12 24 92.3% 72.2% 

66 12 10 26 93.6% 72.2% 

68 10 8 28 87.2% 66.7% 

70 8 6 30 92.3% 66.7% 

72 6 4 32 87.2% 50.0% 

74 4 2 34 82.1% 69.4% 

反映出模型预测准确率与测试集中“非 ST”

和“被 ST”的比例之间的函数关系图。如

图 1 所示。 

 
 

图 1 “非 ST”和“被 ST”的不同比例与模

型预测准确率之间的关系 

 

左轴表示训练集中“非 ST”和“被 ST”

的比例，右轴表示模型对测试集的正确预

测百分比。底轴表示模型个数。从图 1 可

以看出总的有 17 个网络结构模型，这 17

个模型的训练集中的“非 ST”与“被 ST”

之比从左至右不断增加；与此同时，网络

模型对测试集中的正确预测率不断降低，

很明显当“非 ST”与“被 ST”之比为 12

时，网络模型对测试集的正确预测百分比

最低，为 50%。当“非 ST”与“被 ST”之

比为 1.6 时，网络模型对测试集的正确预

测百分比最高，为 94.4%。在建模过程中，

由于样本数量的限制，所以本文在对训练

集中的不同类别进行随机配比时也受到一

定的限制。但是从本文中的表 2 或者图 1

可以看出，训练集中的不同类别的比例所

训练的模型对测试集的正确预测率的影响

不可忽视。通过对以上的结果进行分析，

本文最终选择第四个模型作为本文的模型。

所以下文将对训练集中“非 ST”和“被 ST”

的比例为 48:30 时所训练的模型即第四个

模型所得出的结果进行简要的分析。从图 2

可知该模型的网络结构图，从图可知，输

入层共有 16 个神经元节点，该模型只有一

个隐含层，且隐含层的神经元节点数为 4。 

 
图 2 多层感知器的网络结构 

表 3 显示了有关神经网络的信息，从

表 3 可知，输入层单位数（神经元节点数）

为 16，在指标数据输入之前已对数据进行

标准化；其中隐含层中的单位数为 4，只有

一个隐含层，激活函数是双曲正切函数；

输出层只有一个因变量，单位数为 2，激活

函数为 Softmax。 

在把 78 个训练样本输入网络后，隐层

节点数是从 1 开始逐个增加，当隐含层的

节点数为 4 时，网络模型的误判率最低，

故隐含层节点数取 4。此时我们所选取的权

值系数及偏好值系数如表 4 所示，如输入

层第一个神经元节点与隐含层第二个神经

元节点的权值系数为-0.738，且偏好值为-

0.224。 
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表 3 网络信息 

输

入

层

因

子

1 X1 9 X9 

2 X2 10 X10 

3 X3 11 X11 

4 X4 12 X12 

5 X5 13 X13 

6 X6 14 X14 

7 X7 15 X15 

8 X8 16 X16 

隐含层

隐含层数 1 

隐含层中的单位数 4 

激活函数 双曲正切函数 

输出层

因变量 风险评估结果 

单位数 2 

激活函数 Softmax 

 

表 4 参数估值 

预测器 

预测值 

隐含层 输出层 

b1 b2 b3 b4 0 1 

输 

入 

层 

偏好 -0.42 -0.22 -0.48 -0.14   

X1 -0.27 -0.74 0.54 0.78   

X2 0.21 -0.94 0.59 0.64   

X3 0.185 -0.05 -0.15 0.80   

X4 0.08 -0.28 -0.47 -0.29   

X5 0.37 -0.32 0.23 0.28   

X6 0.43 0.17 -.42 -0.03   

X7 0.30 -0.95 -0.28 -0.14   

X8 0.11 -0.05 -0.25 -0.01   

X9 -0.43 -0.18 0.59 -0.10   

X10 0.16 -0.35 -0.73 0.02   

X11 0.06 -0.26 0.11 0.28   

X12 0.02 -0.48 0.23 0.47   

X13 -0.54 0.06 0.33 -0.29   

X14 0.29 -0.08 0.28 0.02   

X15 0.07 0.05 0.04 0.07   

X16 -0.08 0.41 0.67 -0.56   

 

偏好     0.20 -0.37 

b1     0.16 0.11 

b2     -1.0 0.60 

b3     0.19 0.32 

b4     0.83 -0.56 

将两大样本的正确率进行交叉对比，

从表 5 可知，训练样本中有 48 个是非 ST

样本，30 个被 ST 的样本；测试样本中有

28 个是非 ST 样本，8 个被 ST 的样本；网

络模型对训练集分区中信用状况“好”的

企业的正确预测率达到 93.8%，测试集达到

100%；对训练集分区中信用状况“差”的

企业的正确预测率达到 80.0%，测试集达到

75.0%；预测样本的总体预测准确率高达

94.4%，说明该模型具有较好的预测能力。 

表 5 分类 

样本 已观测 
已预测 

0 1.0 百分比 

训练 

0 45 3 93.8% 

1.0 6 24 80.0% 

百分比 65.4% 34.6% 88.5% 

测试 

0 28 0 100.0% 

1.0 2 6 75.0% 

百分比 83.3% 16.7% 94.4% 

4. 结论 

本文通过建立多层感知器网络模型对

训练样本中不同比例的中小上市公司的信

用状况进行“好”和“差”评估，仿真结

果表明，当训练集和测试集中的“非 ST”

和 “ 被 ST ” 的 比 例 在 24:12:12:6 到

24:15:14:4 范围内时，模型的预测准确率

最高，并随着比例的不断变化，模型的预

测率在不断地下降。通过对比不同比例下

的模型，本文选择训练集中“非 ST”和

“被 ST”的比例在 48:30 时的模型作为本

文的预测模型，该模型的训练样本的正确

率高达 88.5%；测试样本的正确率高达

94.4%。 

但是，整个模型的构建也是存在不足

的，从主观角度讲，由于对网络模型进行

训练的样本可能出现选择性偏差，最终可

能影响该网络模型在中小上市公司信用风

险评估中的准确性和稳健性；其次，由于

指标在整个计算过程中是非常重要的，本

文在选取的这 16 个二级指标中具有一定的

缺陷，因为这 16 个二级指标中全是定量指

标，没有选取一个定性指标。从客观方面

讲，网络模型固有的局限性，该局限性主

要是指网络模型黑箱的问题。“黑箱”是指，

对于网络内部参数的含义不能进行具体的

解释，难以进行一个逻辑的分析，是一个

不透明的过程。 
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