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摘  要：为切实解决中小微企业贷款融资和银行对中小微企业贷款策略之间存在的问题，提出了基于风险等级的

中小微企业信贷模型。该模型创新性地将机器学习算法引入传统中小微企业信贷风险及策略的研究当中，运用PCA降

维、K-means聚类确定企业风险等级；通过Fisher线性判别确定银行信贷利率。应用该模型将123 家中小微企业分成五

类风险等级，并给出银行对五类不同风险等级企业的贷款额度及利率，并通过实验验证模型的有效性和正确性。
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Abstract: In order to effectively solve the problems between loan financing of small, medium and micro enterprises 
and the bank's loan strategy for them, this paper proposes to build a credit model for small, medium and micro enterprises 
based on risk level. This model innovatively introduces machine learning algorithms into the research on credit risks 
and strategies of traditional small, medium and micro enterprises. PCA (Principal Components Analysis) dimensionality 
reduction and K-means clustering are used to determine enterprise risk level. Bank credit interest rate is determined by 
Fisher linear discriminant. Based on this model, 123 small, medium and micro enterprises are divided into five risk levels, 
and the bank's loan lines and interest rates for each level are given. Validity and accuracy of the model are verified through 
experiments.
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1   引言(Introduction)
中小微企业作为我国宏观经济的“毛细血管”，贡献了

我国80%的就业岗位和60%的GDP[1-2]。但中小微企业自身资金

实力弱，若想发展就需要获得银行提供的贷款支持，而银

行放贷首要考虑的是贷款资金的安全，因此银行放贷资金

安全与中小微企业贷款需求之间的矛盾便成为一个亟待解

决的问题。

目前，银行为了解决这一问题，采取了如下策略：对

中小微企业进行风险评估，对于风险等级在一定标准下的企

业，给予放贷。在郑建华等[3]提出的研究企业信用评级模型

中，使用了层次分析法进行评级模型的构建。在郝晓露等[4]提

出的商业银行贷款的研究中，使用了灰色预测模型对贷款利

率进行了预测。王薛[5]使用了AHP——模糊综合评价农村信用

社农户贷款风险模型。仔细分析上述模型可以发现，每个模

型都涉及大量计算和推断。计算机在大量数据的计算中表现

出了极大的优势，所以构建基于计算机的信贷模型成为目前
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的研究热点。

本文在郑建华等相关工作的基础上，创新性地将机器学

习算法引入对中小微企业贷款风险的研究当中。针对这一问

题，提出了基于中小微企业风险评估等级的银行贷款模型。

该模型首先从企业原始发票信息中提取若干指标；其次通过

对指标进行降维，对企业进行聚类，划分出企业风险等级；

最后根据企业对应的风险等级，通过构建贷款额度与贷款利

率的计算模型，为银行制定相应的贷款策略。

2  企业风险等级确定 (Enterpr i se  r i sk  l eve l 
determination)
从123 家企业的进项、销项发票记录中提取信息，定义

10 个原始风险评价指标[6-7]。将这10 个原始风险评价指标通过

PCA降维，得到三个降维之后的评价指标，既保留了原始数据

的绝大部分信息，又极大简化了后续的计算量。最后，根据三

个降维之后的评价指标，通过K-means聚类，将原123 家企业

分为五个风险等级，为后续银行信贷策略的确定提供依据。

2.1   原始评价指标定义

从123 家企业的进项、销项发票记录中，提取并定义企业

实力及企业信誉两大类共10 个评价指标。

企业实力评价指标如下定义：

saleT ：企业有效销售次数；

purchaseT ：企业有效进货次数；

purchaseV ：企业供应稳定性，即有效进货次数与总体进货

次数的比值；

saleV ：企业销售稳定性，即有效销售次数与总体销售次数

的比值；

purchaseC ：企业进货规模，即进项金额总和(营业成本)；

saleC ：企业销售规模，即销项金额总和(营业收入)；

saleS ：企业对上游企业的影响力，即企业销方销售总额；

purchaseS ：企业对下游企业的影响力，即企业购方采购总

额。

企业信誉评价指标如下定义：

creditU ：企业信用评级，即将企业A、B、C、D四档原始

信用评级折算为4321分值；

breakU ：企业违约情况，即若企业有违约记录，则该指标

为1,否则为0。

2.2   基于PCA降维对原始指标进行简化

主成分分析通过正交变换的方法，将原始线性相关的观

测数据转变为若干个线性无关变量表示的数据[8]。线性无关的

变量称为主成分。如此，将原来高维空间中的数据映射到低

维空间，降低了计算复杂度。同时，保留了原始数据中的大

部分信息，实现了数据降维的功能。

如上10 个指标覆盖了123 家企业各个方面的信息，可以

较为全面地量化其内在的风险。但由于这10 个原始指标所构

成的高维数据不便于观察和计算，所以采用PCA降维对原始

高维指标进行降维。通过计算10 个信贷风险指标之间的相关

系数矩阵，再求解相关系数矩阵的特征值与特征向量。将特

征向量对应主成分的特征值与全体特征向量对应主成分的特

征值之和的比值定义为信息贡献率，选取前三个贡献率最大

的主成分，其贡献率依次为34.85%、20.22%、13.42%，累积

贡献率达68.49%，可以最大程度保留原始10 个指标中所包含

的企业内在风险的信息，又能解决高维指标数据不便于观察

计算的问题。

其中第一主成分为：

       

    

1 1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

0.21 0.31 0.14 0.13 0.46
       0.50 0.44 0.24 0.25 0.20
F x x x x x

x x x x x
= + − + +
+ + + + +      

(1)

第二主成分为：

    

2 1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

0.30 0.20 0.05 0.33 0.28
        0.22 0.31 0.11 0.50 0.51
F x x x x x

x x x x x
= + − + −
− − − + +      

(2)

第三主成分为：

    

3 1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

0.61 0.52 0.04 0.45 0.08
       0.01 0.10 0.20 0.15 0.27
F x x x x x

x x x x x
= − − − + +
+ + + + +      

(3)

将式(1)第一主成分 1F 定义为企业交易规模指标，式(2)第

二主成分 2F 定义为企业信誉指标，式(3)第三主成分 3F 定义为企

业盈利能力指标。从三个维度重新审视企业内在的风险等级。

2.3   基于K-means确定123 家企业的风险等级

K均值聚类是常用的聚类算法。在未知数据特征标签的情

况下，将各项指标接近的样本点聚成一类[9]。首先，由已确认

的分类个数 k 选择 k 个数据对象作为初始聚类中心；然后将

其余样本点分配到与之最近的聚类中心所在的类中；进而更

新每个类中样本点的均值作为下一次更新的聚类中心。如此

往复迭代，直至聚类结果收敛为止。K-means算法流程如图

1所示。

图1 K-means聚类算法流程图 

Fig.1 K-means flow chart

将简化后的指标作为训练数据，通过K-means聚类，将
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123 家企业聚类成不同风险等级的类别。选取 k =5，将原始

123 家企业依据降维之后的三个指标分成五个风险等级：高风

险企业、较高风险企业、中等风险企业、较低风险企业、低

风险企业。以此完成对123 家企业风险等级的确定。

3   银行信贷模型(Bank credit model)
银行信贷模型分成银行信贷额度确定和银行信贷利率确

定两大部分。依据企业有效进货次数 purchaseT 等三个指标，通

过Fisher线性判别预测企业信贷违约概率。根据企业信贷违约

概率建立银行信贷额度求解模型。同时，依据银行信贷利

率与不同信誉等级下的客户流失率的统计数据进行数据拟

合，再结合企业信贷违约率等相关数据，建立银行信贷利

率求解模型。

3.1   基于Fisher线性判别的企业违约率预测[10]

Fisher线性判别是一种经典线性判别方法，适用于二分类

问题。其核心思想为训练一组样本点，将样本点投影到一条

直线上，使得同类样本点的投影点尽可能密集接近，使得异

类样本点的投影点尽可能远离。最终训练出一个模型进行线

性判别预测，同时给出样本点所属对应两个类别的概率。

由于无法从企业过往违约情况中直接得到企业未来贷款

偿还的违约率，故采用Fisher线性判别，基于企业有效进货次

数 purchaseT 、有效销售次数 saleT 、企业信用评级 creditU 作为训练数

据训练模型。将企业未来是否违约转化为一个二分类预测问

题，即将企业划分为未来会违约的组别和未来不会违约的组

别，将预测结果与企业过往违约情况进行比对，得到得分 Z

模型：

purchase sale credit0.14 0.042 2.1680.19Z T T U× + × + ×= − −     (4)

若得分 Z ＞0,则将该企业预测为不违约；反之，则将该

企业预测为违约。由于样本点的分类存在属于对应类别的概

率，故将样本点属于违约类别的概率定义为该企业的违约概

率 yP ，将该样本点属于未违约类别的概率定义为该企业的不

违约概率 nP 。

3.2   银行信贷额度的确定[11]

原则上不为信誉评级为D的企业发放贷款，故额度模型的

建立及之后的计算中，自动剔除信誉评级为D的企业。设银行

年度贷款总额为固定常数 a 元，计算同一风险等级企业的平均

贷款额度 ky 为：
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(5)

其中，
knP 为 k 级企业的平均不违约概率， kn 为 k 级下企业总

数(不包括信誉评级为D的企业)。

3.3   银行信贷利率的确定[12]

本文贷款利率求解步骤如下：

步骤1：根据银行贷款年利率与不同信誉等级下客户流失

率的统计数据，进行对数函数形式的曲线拟合，得到如式(6)

所示的银行客户流失率与贷款年利率之间的函数关系。

                 

(6)

其中， kjl 表示第 k 类风险等级且信誉等级为 j 的企业的流失

率， kx 表示第 k 类风险的贷款年利率。由于不包含风险等级为

D的企业，故如上函数中，没有 j D= 的函数关系式。

步骤2：1 kjl− 可表示为第 k 类风险等级且信誉等级为 j 的

企业的留存率，将式(6) kjl 代入，则第 k 类风险等级企业的总

体流失率 kL 如式(7)所示。
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(7)

其中， kjn 表示第 k 类风险等级且信誉等级为 j 的企业个数。

步骤3：以 kp 为决策变量建立如式(8)所示非线性规划

模型。

                        
(8)

其中， kp 为第 k 类风险等级的企业贷款利率，目标函数

Income表示银行的总收入， ky 表示给第 k 类风险等级企业贷

款的总额度，企业贷款利率 kp 的约束条件为4%至15%。

通过对式(8)非线性规划函数模型在约束条件下求解，可

以得到在风险可控的情况下，在贷款利润最大化的前提下，

银行贷给不同风险等级企业的各自贷款利率。再结合由式(5)

计算得到的不同风险等级下，银行给企业贷款的额度，可以

完整给出银行对于不同风险等级下的企业的贷款策略。由于

同一风险等级下企业的风险情况近似相等，故按照风险等级

组别给出策略，可以极大降低放贷的复杂程度，同时保证风

险可控。

4   实验验证(Experiment verification)
4.1   实验数据集

本次研究所用数据集包括四个：企业信息数据集、进项

发票信息数据集、销项发票信息数据集，以及银行贷款年利

率与不同信誉等级下的客户流失率的统计数据集。其中，企

业信息数据集包括123 家企业的企业代号、企业名称、企业信

用评级以及企业历史违约情况。企业进项发票数据集、销项

发票数据集分别包含123 家企业采购及销售时所开发票的记

录，记录中包括发票号码、开票日期、销方单位代号、购方单

位代号、金额、税额、价税合计和发票状态。银行贷款年利率
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与不同信誉等级下的客户流失率的统计数据集包括贷款年利率

对应于不同信誉评级的企业的客户流失率的统计数据。

4.2   计算原始指标

对企业信誉及实力的10 个原始评价指标进行计算。同

时，为了消除不同指标之间量纲的影响，对每个评价指标

进行极大值标准化。部分企业信贷风险指标评分结果如表1

所示。

表1 部分企业信贷风险指标评分结果

Tab.1 Scoring results of credit risk indicators of some

        enterprises

企业

代号

企业实力指标评分
企业信誉

指标评分

有效进

货次数

有效销

售次数

供应稳

定性

销售稳

定性

进项金

额总和

销项金

额总和

上游企业

影响力

下游企业

影响力

信誉

评级

违约

情况

E1 9.98 49.93 74.76 91.32 100.00 100.00 100.00 26.63 100.00 100.00

E2 100.00 73.59 91.65 84.68 2.76 15.78 0.27 1.31 100.00 100.00

E3 13.86 100.00 85.98 54.99 0.93 14.18 0.34 10.69 33.33 100.00

E4 1.65 13.58 79.03 90.18 5.50 48.43 2.35 100.00 33.33 100.00

E5 6.59 6.60 85.98 92.92 3.39 5.08 0.94 5.15 66.67 100.00

E6 34.24 5.80 84.43 80.11 5.38 9.87 0.73 3.64 100.00 100.00

E7 37.73 28.44 73.12 43.00 1.05 12.66 0.14 4.88 100.00 100.00

E8 69.47 52.88 89.47 81.42 2.89 9.76 0.52 1.22 100.00 100.00

E9 13.32 37.06 91.16 93.49 0.42 7.93 0.18 3.32 100.00 100.00

E10 12.18 3.42 80.64 89.53 0.10 8.89 0.26 10.95 66.67 100.00

4.3   基于降维后的指标对企业进行不同风险等级的聚类

实验及结果分析

基于降维后的三个指标对123 家企业进行聚类， k 值为

5。不同风险等级企业聚类结果如图2所示。

图2 不同风险等级企业聚类散点图

Fig.2 Cluster scatter diagram of enterprises with

          different risk levels 

123 家企业根据企业交易规模指标、企业信誉指标、企业

盈利能力指标聚成五类，依次为：低风险企业共1 家，较低风

险企业共7 家，中等风险企业共86 家，较高风险企业共2 家，

高风险企业共27 家。通过比对对应企业原始10 个指标，其聚

类结果与实际情况基本一致。

4.4   企业信贷违约率计算的实验及结果分析

通过Fisher线性判别，根据式(4)，对企业违约情况进行

预测，准确率达77.2%。进而计算企业违约概率 yP 与企业不违

约概率 nP ，部分计算结果如表2所示。

表2 部分企业违约情况

Tab.2 Violations of some enterprises

企业

代号

有效进

货次数

有效销

售次数

信誉评

级情况

违约

情况

预测违

约情况

违约概

率(%)

不违约概

率(%)

E1 9.98 49.93 100 1 1 0.0003 0.9997

E2 100 73.59 100 1 1 0.00852 0.99148

E3 13.86 100 33.33 1 1 0.06223 0.93777

E4 1.65 13.58 33.33 1 1 0.44363 0.55637

E5 6.59 6.6 66.67 1 1 0.03726 0.96274

E6 34.24 5.8 100 1 1 0.00435 0.99565

E7 37.73 28.44 100 1 1 0.0023 0.9977

E8 69.47 52.88 100 1 1 0.00427 0.99573

E9 13.32 37.06 100 1 1 0.00054 0.99946

E10 12.18 3.42 66.67 1 1 0.05326 0.94674

4.5   银行信贷策略的实验及结果分析

通过对贷款额度模型式(5)及贷款利率模型式(8)的求

解，得到对五类风险等级企业的贷款策略，完整贷款策略如

表3所示。

表3 银行对各类风险等级企业的信贷策略

Tab.3 Bank credit strategy for enterprises of each risk level

信贷风险等级

信贷策略

是否可以放贷 贷款利率
企业平均贷

款额度(元)
信贷期限

低风险企业 是 0.057728 0.012503a

1 年

较低风险企业 是 0.058643 0.012309a

中等风险企业 是 0.061097 0.01011a

较高风险企业 是 0.062113 0.00732a

高风险企业 是 0.062414 0.006958a

其中，a为银行放贷的总额度。对于风险较低的企业类

别，可以获得较大的贷款额度，同时享受较低的贷款利率；

而对于风险较高的企业，则在获得较低贷款额度的同时，需
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