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［摘要］构建并优化小微企业信用评估技术已经成为商业银行开展小微业务必然选择。基于小微企业内在特征，
设计以小微企业现金流信息为违约触发机制的小微企业信用评估指标体系，构建最小二乘支持向量机模型（ＬＳ
ＳＶＭ），运用某国有控股银行的小微企业贷款微观数据证实该模型能够相对提高预测精确度和稳定性。应用ＬＳ
ＳＶＭ构建的小微企业信用评估指标体系以及评估模型有助于提升银行对小微企业的了解程度和小微业务风险管
理能力，减轻信息不对称，在一定程度能够化解供给型信贷配给导致的小微企业融资难问题。
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一、引言
企业信用评估一直以来都是财务学和金融风险管理领域的热点问题。相对于研究以及业界实践

已经比较成熟的大中型企业信用评估，中小企业信用评估一致没有得到很好地发展，而中小企业中的
“小微企业”信用评估在研究上更是没有得到足够的重视，小微企业信用评估理论研究成果还不多
见。随着对小微金融盈利（小微金融可以产生可观的现金流和更低的风险）的重新认识［１］，商业银行
开始进军小微金融并开创了很多信用评估技术。在这些实践中，很多商业银行已经将信用评分用于
小微企业信用评价中，包括美国富国银行、泰国泰华农民银行以及德国ＩＰＣ公司等。国内业界在小
微企业信用评价方面的实践起步较晚，但也纷纷进行了相应的探索。例如民生银行以“信贷工厂”的
建设为出发点，开发出“小微企业评分卡”模式和“客户行为评分”模式；包商银行开发了符合本土化
要求的小微企业信贷业务打分卡系统。国内外商业银行的小微金融实践富有特色，这些商业银行将
信用评估应用于小微企业信贷业务，高成本、高风险和信息不对称问题得到了明显的改观，小微企业
“融资难”和“融资贵”的压力在一定程度得到了缓解，但从全局来看，我国小微企业的信用评估技术
目前正处于起步阶段，构建有效的小微企业信用评估问题一直没有得到很好地解决。

构建小微企业信用评估模型对于商业银行开展小微企业信贷业务具有重要意义和价值。传统信
贷市场上，小微客户一直存在典型的信贷配给［２］。除了价格型信贷配给，还包括供给型和需求型信贷
配给［３］。供给型信贷配给是指由于利率限制和信息不对称，银行改变非价格部分的贷款规模，导致市
场出清；需求型信贷配给是缘于需求方自身原因的交易成本配给、风险配给以及社会资本配给等。构
建小微企业信用评估模型有助于增加商业银行对企业信用状况的了解把握，从而提升管理小微信贷
风险能力，应对供给型信贷配给问题，在一定程度上化解小微企业融资难的困境。
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本文基于小微企业特征并结合理论与实践概括了影响小微企业信用情况的因素，架构了小微企
业信用评估指标体系，利用某国有商业银行省分行小微企业信贷业务数据，构建了最小二乘支持向量
机模型，提高了小微企业评估模型的预测精确度和稳定性。接下来，本文分别将包括现金流信息指标
和不包括现金流信息指标的小微企业信用评估指标作为模型输入变量，进行对比分析，以验证现金流
信息指标在小微企业信用评估中的重要作用。

二、文献回顾与评述
信用评分在消费者贷款和住房抵押贷款领域有着广泛和历史悠久的应用，但是直到２０世纪中期

才被引入小企业贷款。学者们认为其中一个原因是小微企业贷款的多样化，另一个原因是小微企业
提供的财务报表标准度不够且报表虚假的可能性较高。随后有研究发现，小微企业业主的个人信用
行为与企业的信用表现有很强的相关性，这反映了小微企业与企业主休戚与共的关系。这些研究极
大地激发了学术界和业界研究小微企业信用评估的热情［４］。

国外学者们主要从小微企业信用评价指标完善以及构建评价模型两个视角展开研究。在评价指
标体系完善上，学者们探索如何引入更加有效的评价指标。例如Ｍｉｎｎｉｓ探讨了税收等指标在预测小
微企业违约情况的有效性［５］。学者研究认为，通过数据挖掘的方法来进行信用评估能得到较为稳健
的结果。在数据挖掘的方法中，就企业信用评级而言，支持向量机方法与其他方法相比，具有明显的
优势［６］。国内学者对小微企业评价研究还主要以定性为主。学者普遍认为，目前小微企业融资难问
题最重要的原因是银企之间的信息不对称，解决该问题的有效途径在于，以国外商业银行的实践经验
为基础，结合本土实际，改进针对小微企业的信用评估方法。

国内学者对信用评分方法的研究主要通过两个途径展开，其一是针对某类特定的信用评分模型
进行改进［７ ８］。国内学者改进特定信用评分模型进行实证研究的目的或是追求提升模型的预测力、稳
定性等性能，或是追求满足新的监管要求或现实操作性要求。同时，学者们往往通过将其改进的模型
与原始模型或其他模型进行对比检验的方式，证明改进模型的先进性。其二，改进信用评分模型的基
础，如引入拒绝推论［９］。从数据缺失机制角度来看，过往信用评分实证研究中所用的样本数据绝大部
分都是商业银行通过的企业贷款申请数据，这导致建模过程中存在样本选择偏差问题，可能使得模型
参数估计有偏，进而影响模型的精确度。目前国内学者尝试通过拒绝推论解决这个问题，但这方面研
究还较少，且未引起广泛关注。

现有对小微企业信用评估方法的研究主要不足在于没有真正结合小微企业特点。目前的实证研
究大都肯定了从小微企业特点出发构建小微企业信用评估模型的重要性，但是，其信用评估指标体系
的构建往往是采取传统的、以大中型公司为范本的相关指标，其优化的信用评估模型只是以小微企业
客户信息为数据样本，在构建过程中均未与小微企业特点相结合以突出特点。只有解答了“什么样
的信用评估方法才是适合小微企业的”这一问题，才能使得这项研究具有现实意义。本文致力于从
小微企业特点出发，构建针对小微企业的且具有实用价值的信用评估指标体系和模型，并借鉴机器学
习最新发展技术来解决这一问题。

三、小微企业信用评估指标体系构建
小微企业是个体工商户、家庭式作坊企业、微型企业和小型企业的统称。本文研究的“小微企

业”是符合《中小企业划型标准规定》中界定标准的小型和微型企业、家庭作坊式企业、个体工商户等
类型的客户。小微企业客户主要有两个特点：（１）企业规模小，缺乏抵押品且财务信息不透明。小微
企业因资产总值中固定资产占比较低而难以提供足够的抵质押品。此外，财务制度不健全，财务信息
不透明情况严重［４］。这阻碍了银行通过硬信息评价小微企业信用情况的途径，提高了银行错误判断
申请人信用情况的可能性，在一定程度上造成了供给型信贷配给的产生。（２）组织形式简单，所有权
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和经营权高度统一。多数小微企业以个人独资或合伙形式经营，股权结构单一，具有较强的家族式经
营特征。所以在构建信用评价指标体系时需要重点考察企业主的特质。在小微企业信用评估中，小
微企业独特个性对其信用状况的影响需要被着重考虑。结合已有研究，本文从企业基本面信息、企业
财务信息、现金流信息和企业主特征四个方面进行小微企业信用评估因素的分析。

（１）企业基本面信息。企业基本面信息是对企业信用状况最直接的体现。企业基本面状况主要
从企业规模、企业生存年限、企业性质、行业门类等方面进行考察。企业规模是企业当前经营状况的
直接体现。企业生存年限在一定程度上反映了企业的历史经营能力，而小微企业生存期限普遍较短。
企业经济性质反映了企业所有权，一般认为国家控股和集体控股的企业信用情况较好。小微企业中，
私人绝对或相对控股企业和个体工商户占了绝大部分。

在对企业产生影响的外部因素中，最重要和最直接的就是企业所处的行业状况。一般认为，处于
成长期的行业和较好市场环境的行业的企业发展前景更为理想，信用状况也相对会更好。小微企业
大多位于行业发展的末端，并且具有非常高的成长性和风险性。企业所处的行业门类状况一般可以
从行业发展阶段及前景、行业发展环境、行业市场现状等角度进行考察。小微企业大部分分布在制造
业、批发和零售业，在建筑业、住宿和餐营业、租赁和商务服务业等行业也有少量分布。根据行业将小
微企业进行划分，能够更好地提高模型的准确性和扩展性。

（２）企业财务信息。因为小微企业的信用违约风险与大中型企业相比具有异质性特征，所以在
分析小微企业的企业财务状况对企业信用状况的影响作用和反映作用时，不能完全比照大中型银行。
Ａｌｔｍａｎ和Ｓａｂａｔｏ的研究表明，应用财务指标对小微企业样本构建的信用风险评估模型，其提前一年
的预测精确度比对全部企业构建的模型的预测精确度高出约３０％ ［１０］。Ｍｉｎｎｉｓ也支持了这一观点［５］。
由于我国小微企业具有财务信息严重不透明的显著特点，构建财务指标时不能完全套用大企业的构
建方式。本文从传统的“四要素”（偿债能力、盈利能力、营运能力和发展能力四个方面）构建财务方
面的指标体系。

（３）现金流量信息。小微企业资产规模较小，资产流动性差，生产经营种类较为单一，现金储备
有限，并且信息不对称情况严重，使得其外源性融资渠道较少。因此，小微企业一旦面临短期融资压
力，或者陷入生产经营困境，通常就难以再次获得外源性资金的支持。在这种情况下，资产负债类指
标无法全面反映企业信用情况的变化，也无法精确估计其还款能力。Ｋｉｍ认为，与资产价值等滞后指
标相比，预期现金流作为估计小微客户的违约概率的指标更为有效［１１］。一方面，在缺乏外源性融资
的情况下，小微企业自身生产经营产生的内源性资金尤为重要，其信用状况的变化表现在企业经营现
金流的变化上。另一方面，小微企业较低的固定资产占比意味着其投资周期较短，这代表企业资金能
够快速流动和回笼的特点。并且，基于现金流的预测模型以难以额外获得的外源性融资为假设条
件［１２ １３］，符合小微企业的特点。实践领域中，目前已有商业银行在处理小微企业贷款申请时，在关注
资产价值类指标的同时，重视其现金流的变动情况。具体而言，我们采用现金流充足性水平、紧急变
现能力、融资约束程度差异、现金流入与还款方式的匹配度等指标。

（４）企业主特征。小微企业所有权和经营权高度统一的特点决定了企业领导人即企业主对企业
信用情况的影响程度较深。美国富国银行根据小企业业主评分而对小企业信用进行自动评分。学术
界也就企业主特征对小微企业信用情况影响的作用表示肯定。例如，Ｌｅｖｅｎｓｏｎ和Ｗｉｌｌａｒｄ肯定了企业
主信用特征的影响，认为企业主的还款意愿在很大程度上决定了小微企业的还款意愿［１４］。具体而
言，我们采用企业主个人信用情况以及企业主个人信用情况与企业信用情况的紧密程度两个指标。

四、小微企业信用评估模型构建
小微业务信用评分的建模方法分为主观和客观两类。主观的方法是判断型，又称为专家型或经

验型，即根据各方面专家对信贷政策、市场、客户、风险点的共同知识和经验，筛选出一组风险要素并
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进行赋值，由此形成基于经验判断的信用评分模型。它一般适用于客户信息量化程度不高和样本量
较小的情况。客观的方法是数据挖掘型，即运用数据挖掘技术在目标领域的大规模历史数据的基础
上推演出来的信用评分模型。它主要包括多元线性回归、逻辑回归、分类树、神经网络、支持向量机等
方法，不同的方法有各自的限制条件和适用情形。这些方法的好处在于从数据出发能够客观公正地
进行判断，且机器学习模型通过对历史数据的不断学习，能够动态改变因子所配的权重，不断纳入新
的信息。

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是由Ｖａｐｎｉｋ等提出的一种基于结构风险最小化原则
的学习理论［１５］。相比于传统的统计方法，ＳＶＭ不依赖于对所解问题的先验知识［１５］。支持向量机有
很好的泛化能力，在处理具有小样本、非线性等特征的数据上有较好的表现。其主要思想是建立一个
超平面作为决策面，使得正例和反例之间的间隔边缘实现最大化。它通过核函数，将输入变量映射到
线性可分的高维空间，从而构造分类超平面。最小二乘支持向量机算法的出发点也寻求形如（ｗｘ）＋
ｂ ＝ ０的划分超平面，但是其原始最优化问题为凸二次规划：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ ｉ

１
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该问题转化为对偶问题后，为求解一组线性等式，不需要求解二次规划。最终我们得到ＬＳＳＶＭ

的决策函数：
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该方法简化了计算复杂性，计算成本小，泛化功能好，且不易陷入局部最小，得到了广泛的应用。
小微业务的信用评估模型不仅需要满足预测稳定性和精确性要求，而且必须符合小微业务的特

点和数据的实际情况［１６］。目前，我国商业银行自身累计的小微企业样本数据往往存在大量的缺失、
噪声点和奇异值，在应用信用评估技术时，可作为模型的有效输入信息的数据样本较为有限。所以，
适用于我国商业银行小微业务的信用评估模型需要在小样本条件下，满足预测稳定性和精确性要求。

本文借鉴已有的在信用评估方面的支持向量机模型研究成果，针对小微企业信用样本数据，通过
对比研究，建立最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）模型，以有效地提高预测稳定性和精确性。接着，本文
将引入现金流信息指标的ＬＳＳＶＭ模型与未引入现金流信息指标的ＬＳＳＶＭ模型进行对比检验，以
验证前文所论述的“现金流信息指标对小微企业信用评估具有重要意义”的观点。

五、数据预处理与实证研究
（一）数据预处理与描述性统计
本文的数据来源为某国有商业银行省级分行小微业务首笔交易信息。本文筛选整理出了包含

６２９个小微客户的数据。本文按照贷款风险分类标准进行好客户和坏客户的划分，将“关注”和“正
常”两类客户作为未违约样本，标注为“０”；将“次级”“可疑”和“损失”三类客户作为违约样本，标注
为“１”。在我们的样本中，样本违约率为１． ９１％。本文数据中“现金流入与还款方式的匹配度”指标
和企业主信息中的全部指标都无法获取。此外当相关系数的统计系数大于０． ６时，两变量为强相关，
我们仅选择了其中一个变量。经过筛选后的样本数据变量体系如表１和表２所示。

对于描述变量和模型输入变量，我们分别统计了每个变量违约和未违约客户的数量和所占百分
比。具体情况见表１所示。

从小微贷款的整体情况来看，小微企业申请的银行贷款数额大多数小于或等于２０万元，且违约
客户也大多数属于这个区间。近九成小微企业申请贷款用于弥补流动资金，同时超过九成的小微贷
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款为短期贷款，这两种情况一方面决定了小微贷款需求“短、小、急、频”的特点，另一方面使得当企业
流动资金链条出现断裂时，小微贷款容易出现违约风险。

表１　 描述变量统计结果

一级指标 二级／三级指标 数值或内容类别 违约客户 未违约客户 合计
数量百分比（％） 数量百分比（％） 数量 百分比（％）

贷款标识信息

发放金额
（０，２０万元］ ３４ ５． ４１ ４０ ６． ３６ ７４ １１． ７６
（２０万元，１００万元］ ４５ ７． １５ ４３ ６． ８４ ８８ １３． ９９
（１００万元，＋ 　 ） ２３０ ３６． ５７ ２３７ ３７． ６８ ４６７ ７４． ２４
合计 ３０９ ４９． １３ ３２０ ５０． ８７ ６２９ １００

业务种类

流动资金贷款 ２７１ ４３． ０８ ２９１ ４６． ２６ ５６２ ８９． ３５
国内贸易融资 ２４ ３． ８２ １７ ２． ７ ４１ ６． ５２
国际贸易融资 ８ １． ２７ ９ １． ４３ １７ ２． ７
票据类 ６ ０． ９５ １ ０． １６ ７ １． １１
项目贷款 ０ ０ ２ ０． ３２ ２ ０． ３２
合计 ３０９ ４９． １３ ３２０ ５０． ８７ ６２９ １００

贷款期限
短期 ２７８ ４４． ２ ２８９ ４５． ９５ ５６７ ９０． １４
中期 ２０ ３． １８ １９ ３． ０２ ３９ ６． ２
长期 １１ １． ７５ １２ １． ９１ ２３ ３． ６６
合计 ３０９ ４９． １３ ３２０ ５０． ８７ ６２９ １００

　 　 从申请贷款的小微企业整体情况来看，绝大多数小微企业为私人绝对控股，且绝大部分的违约样
本发生在这个群体中。行业门类中，超过九成的小微企业集中于制造业与批发和零售业，且大多数违
约样本也发生在这两个行业中，说明这两个行业中的小微企业的信用状况相对较弱，这与前文发现的
“制造业与批发和零售业的生存能力最弱”这一现象相符合。

对于模型输入变量，本文分别统计了每个变量的有效样本量、缺失值数量、均值、标准差和极值，
具体情况见表２。ｈ２７（投资活动现金流入／投资活动现金流出）和ｈ２９（筹资活动现金流入／筹资活动
现金流出）的缺失值在半数左右，这是由于小微企业的企业活动以经营性活动为主，筹资活动和投资
活动发生较少。当企业在向银行申请贷款前没有进行投资或不存在负债时，其投资活动现金流出量
或筹资活动现金流出量为零，缺失值出现。ｈ１５（固定资产周转率）的数值缺失率约为１４． ５％，这是由
小微企业资产规模较小的特点造成的，部分小微企业自身不拥有固定资产。ｈ３４（利息偿付现金比
率）同样存在约为８． ６％的数值缺失率，这是因为这部分小微企业在向银行提出贷款申请时尚未因负
债产生利息费用。本文用平均值替代缺失值。此外，本文删除明显噪声数据。

从企业基本面信息来看，企业生存年限较短，平均约为五年。从企业财务信息来看，偿债能力方
面，样本企业的现金比率较高，均值为２． ０４，且违约企业与未违约企业差距较大，说明小微企业注重
现金及其等价物对流动资产的覆盖能力，短期偿债能力较好。盈利能力方面，销售利润率和总资产报
酬率的均值分别约为９％和１７％。营运能力方面，样本企业的存货周转率和应收账款周转率较高，说
明企业的流动资产周转速度较快。此外，固定资产周转率的均值高达８８３． ９３，这是由于样本企业的
固定资产规模较小造成的。发展能力方面，样本企业的营业收入增长率、营业利润增长率和总资产增
长率分别约为１６％、９％和１７％，资本保值增值率为高达１． ３１，显示出很强的增长率。从现金流量信
息来看，现金流充足性水平方面，样本企业的各指标表现较为平均，其中未违约企业的再投资现金比
率显著高于违约企业。紧急变现能力方面，样本企业的投资活动现金流入／总现金流入均值为零，说
明小微企业较少进行投资活动。融资约束程度差异方面，未违约企业的利息偿付现金比率为７９ ７４，
违约企业仅为１． ３４，说明小微企业的现金对偿付贷款利息的重要性。

（二）支持向量机实证结果与模型评估
在实证分析之前，我们首先对数据集进行三项处理：（１）处理明显错误数据，例如企业生存年限（ｈ０３）

·６０１·



肖斌卿，等：基于ＬＳＳＶＭ的小微企业信用评估研究
表２　 模型输入变量的描述性统计结果

一级指标二级指标 三级指标 指标
代码

未违约客户 违约客户 样本总量
均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 最小 最大 Ｎ 缺失值

企业
基本面
信息

企业规模注册资本 ｈ０１ ７８３． ６６ １５４１． ６０ ７４２． ３０ １２０２． ５５ ７６３． ３４ １３８４． ５１ ０． ００ １９０００． ００ ６２９ ０
职工人数 ｈ０２ １０５． ３２ １２７． ３１ ８４． ６６ １０７． ７１ ９５． １７ １１８． ４４ ４． ００ １２００． ００ ６２９ ０

生存年限企业生存年限 ｈ０３ ６． １４ ５． ０３ ５． ２７ ５． １５ ５． ７１ ５． １１ － ３２． ００ ２５． ００ ６２９ ０

企业
财务信息

偿债能力资产负债率 ｈ０４ ０． ３３ ０． １７ ０． ３３ ０． １８ ０． ３３ ０． １８ ０． ００ ０． ９４ ６２９ ０
现金比率 ｈ０８ ２． ２７ ２０． ６６ １． ７８ １７． ７３ ２． ０３ １９． ２７ － １． ７２ ３４６． ６２ ６２８ １

盈利能力销售利润率 ｈ０９ ０． ０９ ０． ０９ ０． ０９ ０． １２ ０． ０９ ０． １１ － ０． ０６ １． １４ ６２６ ３
总资产报酬率 ｈ１０ ０． １６ ０． １１ ０． １６ ０． １３ ０． １６ ０． １３ － ０． ０９ ０． ９２ ６２９ ０

营运能力
存货周转率 ｈ１２ １８． ８３ １２５． ２５ １９． ２４ ７９． ２０ １９． ０４ １０５． ２５ ０． ００ ２２２５． ００ ６１７ １２
应收账款周转率 ｈ１３ ２４． ４３ ３０． ８６ ３０． ０５ ７３． ９７ ２７． １５ ５６． ０４ － １８． ３２ １０７６． ００ ６０６ ２３
固定资产周转率 ｈ１５ １０７７． ５９ ６５２４． ９４ ６８１． ４３ ３９４１． ８０ ８８３． ９３ ５４１７． ００ ０． ００ ９３２２０． ００ ５３８ ９１
总资产周转率 ｈ１６ ２． ８９ ２． ８１ ２． ７４ ２． ０２ ２． ８２ ２． ４６ ０． ００ ３６． １９ ６２９ ０

发展能力
营业收入增长率 ｈ１７ ０． １５ ０． ２８ ０． １５ ０． ２０ ０． １６ ０． ２５ － ２． ５５ １． ００ ６２６ ３
营业利润增长率 ｈ１８ ０． ０６ １． ２０ ０． １１ ０． ６５ ０． ０９ ０． ９８ － １９． ８５ ３． ７０ ６２７ ２
总资产增长率 ｈ１９ ０． １８ ０． ２３ ０． １５ ０． ２９ ０． １７ ０． ２７ － ２． ４１ ０． ９７ ６２９ ０
资本保值增值率 ｈ２０ １． ３０ ０． ３５ １． ３２ ０． ５２ １． ３１ ０． ４４ ０． ７８ ７． ４３ ６２９ ０

现金
流量信息

现金流
充足性
水平

净利润获现率 ｈ２３ － ０． ０３ １０． ３２ １． ７０ ２４． ９３ ０． ８２ １８． ９５ － １８０． ６７ ４３５． ７０ ６２７ ２
经营活动现金流量比 ｈ２４ １． ０３ ０． １０ １． ０３ ０． ２３ １． ０４ ０． １８ － １． １６ ３． ０７ ６１１ １８
总现金流量比 ｈ２５ １． ０２ ０． １０ １． ０１ ０． １４ １． ０２ ０． １２ － ０． １３ ２． ９７ ６１１ １８
再投资现金比率 ｈ２６ － ０． ４４ ９． ５２ ０． ６８ ８． １４ ０． １１ ８． ８８ － １７０． １２ １２８． ３８ ６２９ ０

紧急
变现能力

投资活动现金流入／
投资活动现金流出 ｈ２７ ０． ０４ ０． ２７ ０． ０３ ０． １７ ０． ０４ ０． ２３ － ０． ０２ ２． ８２ ２９５ ３３４

投资活动现金流入／
总现金流入 ｈ２８ ０． ００ ０． ０２ ０． ００ ０． ０１ ０． ００ ０． ０２ ０． ００ ０． ４０ ６１１ １８

筹资活动现金流入／
筹资活动现金流出 ｈ２９ ５． ８２ ８４． ０３ ２． ２２ ３９． ３０ ４． ０７ ６６． １０ － ６５０． ００ ９９０． ００ ４１５ ２１４

筹资活动现金流入／
总现金流入 ｈ３０ ０． ０６ ０． １４ ０． ０６ ０． ２２ ０． ０７ ０． １９ － ２． ５５ ２． ０３ ６１１ １８

融资约束
程度差异

经营现金流量总负
债率 ｈ３１ ０． ２３ １． １３ ０． ９１ ７． ００ ０． ５７ ４． ９８ － １１． ３４ ７８． ８０ ６２７ ２

筹资净现金流所有者
权益比率 ｈ３３ ０． ０５ ０． ３０ ０． ０４ ０． ２９ ０． ０５ ０． ３０ － １． ９７ ２． ９１ ６２９ ０

利息偿付现金比率 ｈ３４ ８２． ６１ ５６６． １４ ７４． １０ ４３８． ２３ ７８． ５２ ５０８． １４ －１０１９．００ ５９５４． ００ ５７５ ５４

应该都是大于零，因此数据中凡出现负数均以缺失处理；（２）以各指标的平均值补充缺失数据；（３）标
准化处理。由于各指标的量级不一致，直接输入模型会导致训练学习过程受到偏差影响，因此对各指
标进行标准化处理，将其转变为［０，１］之间的数据，统一量级。计算公式如下：

表３　 ＬＳＳＶＭ、ＬＳＶＭ、ＤＱＰ、ＦＱＰ估计方法的比较

模型说明
训练 验证

平均
平方误差

平均
平方误差

平均
平方误差

综合
错误成本１

ＫＳ统计量２

ＬＳ － ＳＶＭ ０． ２１６３８ ０． ２５６００ ０． ２５３６１ ０． ４５２７６ ０． ０９０
ＬＳＶＭ ０． ２３５５８ ０． ４１８６７ ０． ２７２４７ ０． ４７２４４ ０． ０８０
ＤＱＰ ０． ２１５７７ ０． ２６１３３ ０． ２５４２８ ０． ５０３９４ ０． ０６２
ＦＱＰ ０． ２０６９８ ０． ３２０００ ０． ２６４８５ ０． ５０７８７ ０． ０７５

　 　 注：１． 综合错误成本是通过对模型预测的不同错误类型赋予差异
性的成本来评估模型预测成本的方法。模型预测错误包括了两类：假阳
性错误，即第一类错误（ＴｙｐｅⅠ ｅｒｒｏｒｓ）和假阴性错误，即第二类错误
（ＴｙｐｅⅡｅｒｒｏｒｓ）。同下文ＲＯＣ曲线所述，假阳性错误是指将好客户误分
类为了坏客户，而假阴性错误是指将坏客户错误的分类为了好客户。对
于银行而言，犯第一类错误将会丧失未来的盈利机会，而犯第二类错误
将带来严重的违约风险，进而引致损失。因此，从损失规避的视角而言，
第二类错误的成本更高。因此，需根据银行实际风险偏好设定每类错误
相应的成本，并计算每个模型或算法的综合成本，从而对模型或算法的
区分能力进行评价。２． ＫＳ统计量Ｐ值均大于０． ０５，不拒绝原假设，可
以认定两个组来自同一分布。

ｈ＿０１ ＝ ｈ － ｈ＿ｍｉｎ
ｈ＿ｍａｘ － ｈ＿ｍｉｎ （５）

本文基于多项式核函数构建ＬＳＳＶＭ
模型，将其与支持向量机中的ＦＱＰ（模糊
二次规划）和ＬＳＶＭ（拉格朗日ＳＶＭ）估计
方法进行比较。由表３的结果可见，在样
本内ＬＳＳＶＭ对小微企业是否违约的误判
率最低（０． ４５２７６），这是ＬＳＶＭ综合错误
成本的６０％，比ＦＱＰ和ＤＱＰ（可得对偶二
次规划）都低。这说明ＬＳＳＶＭ在样本内
是较好的模型。而在样本外，ＬＳＳＶＭ的
均方误差与综合错误成本在四个模型中依
旧是最低的，分别为０． ２５３６１和０． ４５２７６。
这说明ＬＳＳＶＭ模型具有较好的预测性和
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稳健性。
本文进一步根据核函数训练结果绘制ＲＯＣ曲线（图１）。ＲＯＣ是衡量不同模型好坏的一个重要

指标。ＲＯＣ是综合了灵敏度和特异度所绘制出的曲线，具体而言就是以假阳性率（１ －特异度）为横
轴，真阳性率（灵敏度）为纵轴所描绘的曲线。相对于基线，曲线下面积反映了预测试验的价值大小，
越接近１，真实度越高，越接近０． ５，越没有预测价值。从图中可以看到，ＬＳＳＶＭ在样本内ＲＯＣ曲线
在最左侧，表现最好。而在样本外，ＬＳＳＶＭ也能获得相对较好的ＲＯＣ曲线。综上，从均方误差和综
合错误成本以及ＲＯＣ分析可以发现，ＬＳＳＶＭ模型较其他模型有较好的效果。

ROC图
TARGET=’target’ and EVENT=’1’

数据角色=TRAIN                         数据角色=VALIDATE

灵
敏

度

1-特异度

  LSSVM径向基                      LSVM径向基                           DQP径向基                           FQP径向基
基线

图１　 ＬＳＳＶＭ、ＬＳＶＭ、ＤＱＰ、ＦＱＰ方法的ＲＯＣ曲线
　

ROC图

灵
敏

度

1-特异度
模型说明

LSSVMS型                   LSSVM径向基                    LSSVM径向基                    LSSVM径向基
基线

数据角色=TRAIN                                      数据角色=VALIDATE

TARGET=’target’ and EVENT=’1’

图２　 基于径向基、线性和多项式核函数的ＲＯＣ曲线图
核函数直接决定了支持向量机的最终性能，为了获得更好的ＬＳＳＶＭ训练效果，我们对径向基、

线性、多项式三种核函数分别进行了比较。训练结果显示径向基核函数的训练效果最佳，其综合错误
成本最低（限于篇幅不再汇报具体结果）。图２是根据三种核函数训练结果绘制的ＲＯＣ曲线。从
ＬＳＳＶＭ拟合统计量看，ＬＳＳＶＭ模型在训练集和验证集中的拟合结果基本稳定。

对预测模型进行评估，除了ＲＯＣ曲线，还有响应率评估、提升度评估、增益评估，预测结果评估显
示较为理想。对预测模型进行评估，除了ＲＯＣ曲线，还有响应率评估、提升度评估、增益评估，预测结
果评估显示较为理想，限于篇幅不再汇报具体结果。

综上而言，基于ＬＳＳＶＭ模型的预测结果表明，引入非财务指标的小微企业信用评价指标体系对
小微企业违约具有更强的预测能力。改进的支持向量机方法在预测小微企业违约方面具有准确性和
稳定性优势。

实证研究结果也进一步表明，将信用评分技术应用于小微企业信贷业务是有效的，因为运用ＬＳ
ＳＶＭ模型对小微企业违约预测能力更强，能够弥补传统逻辑回归的不足。对银行来说，信用评分方
法具有降低信贷成本、提高风险管理水平、拓展业务空间、优化贷款定价和有利于信贷资产证券化业
务的开展等优点，从而在一定程度上从供给角度缓解小微企业融资困难。这一结果也意味着，大中型
商业银行通过信用评分方法同样可以开展小微业务，银企规模不需要完全匹配［１７］。从银行规模角度
出发，由于信息、计算机技术的发展和自身的技术、人员优势，与小银行相比，大型商业银行可以在小
微企业信贷业务上更加有效地使用信用评分技术。从贷款技术角度出发，信用评分方法具有将小微
企业的部分“软信息”转变为为“硬信息”、降低信贷成本、拓展业务空间等优势，与其他贷款技术相
比，更适合大型银行应用于小微企业信贷业务领域。

（三）现金流信息指标重要性检验的实证结果
为了验证现金流量数据的缺失是否对分类判断产生影响，本文根据原始小微企业信用评估数据

分别构建了包含现金流量信息的数据集和不包含现金流量信息的数据集。我们将两个数据集分别输
入到ＬＳＳＶＭ模型中，其余所有参数设置相同，进行训练和学习。结果显示（见表４和图３），包含现
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金流量信息的数据集训练出的结果误分率明显低于不包含现金流量信息的数据集训练出来的结果，
且误分率降低了１． ７０％。这从数据方面证明了现金流指标缺失会影响ＬＳＳＶＭ模型的判断性能。

表４　 现金流量信息存在与否的综合错误成本

模型说明
训练 验证

平均
平方误差

平均
平方误差

平均
平方误差

平均
平方误差

ＬＳＳＶＭ
含现金流信息 ０． ２１６３８ ０． ２５６００ ０． ２５３６１ ０． ４５２７６

ＬＳＳＶＭ
无现金流量信息 ０． ２２１６７ ０． ２８２６７ ０． ２５３４４ ０． ４６０６３

小微企业因为规模小而导致信息不对称情
况严重，外源性融资渠道少，一旦面临短期融资
压力或者陷入生产经营困境，通常就难以再次获
得外源性资金的支持，因此资产负债类指标无法
全面反映企业信用情况的变化，也无法精确估计
其还款能力，故预期现金流在预测其违约概率上
将更为有效。本文运用ＬＳＳＶＭ模型的结果支
持了Ｋｉｍ［１１］等学者的研究，即与资产价值等滞后

ROC图
TARGET=’target’ and EVENT=’1’
数据角色=TRAIN                        数据角色=VALIDATE

灵
敏

度

1-特异度
模型说明                     包含现金流量信息                 不包含现金流量信息                   基线

图３　 有现金流量信息和
无现金流量信息的ＲＯＣ曲线图

指标相比，预期现金流作为估计小微客户的违约概率
的指标更为有效。

（四）基于ＬＳＳＶＭ模型预测结果的讨论
综合实证结果可以发现，ＬＳＳＶＭ模型（径向基核

函数）能够较理想地对小微企业客户的违约与未违约
情况进行分类，结果稳定。现金流量数据能够反映小
微企业现金流入流出的重要信息，充足的现金流量数
据能够保证分类和预测准确性的提高。

通过ＬＳＳＶＭ模型的预测结果看，统计学习方法在
应对小微企业违约预测上确实具有一定优势。传统的
Ｌｏｇｉｔ和Ｐｒｏｂｉｔ模型的主要特点是简单实用，但他们并
不能处理非线性样本的问题。而非线性样本的处理正
是机器学习的特点。事实上，已经有许多学者将机器学习模型应用于信用评估中，常见的机器学习模
型如神经网络［１８］和支持向量机［１９］。由于银行小样本、非线性、大量缺失值、奇异值等特点，所以使用
神经网络进行建模往往会陷入过度拟合，泛化能力不足。以统计学习理论为基础，支持向量机通过有
效地学习，具有较好的推广性和分类精度［１６］；它在解决非线性和高维问题中具有独特优势，并被认为
是小样本建模和预测的最佳理论［７ ８］。Ｂａｅｓｅｎｓ等［２０］学者的研究也表明，ＳＶＭ的预测结果要优于其
他几种不同的信用风险评估模型。本文的研究结果与国内其他学者［２１］的研究发现是一致的，即ＳＶＭ
与Ｌｏｇｉｔ回归以及神经网络相比要有更好的预测精度，而且基于径向基核函数的ＳＶＭ预测精度要更
优于其他核函数的ＳＶＭ预测。

进一步，从小微企业信用评级指标体系来看，本文的研究进一步完善了小微企业信用评级指标，
特别是纳入了现金流指标。传统的违约风险模型基本侧重于对客户的资产变化情况进行刻画，以客
户的资产价值（包括有形或无形资产）低于违约边界作为违约的触发条件，对客户的违约概率进行预
测［２２］，即所谓的基于价值的模型（ＶａｌｕｅＢａｓｅｄ Ｍｏｄｅｌ）。然而，即使债务人具有盈利能力，或者资产总
额仍然大于债务总额，但是短期现金流不足带来的流动性问题会导致其无法满足短期债务偿付的要
求，从而导致债务人的违约［１１ １２］。Ｎｏｒｄｅｎ和Ｗｅｂｅｒ［１３］的研究也表明关注中小微企业以及个人的现金
流变动情况对于估计和监测他们的违约概率有重要意义。Ｈｅ和Ｘｉｏｎｇ［２３］的研究也认为企业现金流
越紧张，短期到期的偿付比例越高，违约的风险越大。本文引言中所提及的在实践中许多银行对小微
客户违约风险采用的管控方法也证实了基于现金流的违约触发机制对这类客户的适用性［２４］。如德
国ＩＰＣ公司率先提出的基于客户现金流评测的微贷管理技术，目前已在全球范围内得到有效的应用。
此外，产业链金融模式是另一种基于现金流的违约管控技术，针对中小微企业所处的产业链，通过评
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估上下游企业间稳定的现金流，并辅以信息流和物流的信息对客户进行违约风险评估，在对中小微客
户违约风险管理方面取得了显著的成效。从现金流的视角出发，对中小微客户的违约风险进行刻画
和建模，有助于真实地反应这类客户的违约触发机制，从而更加准确地预测违约事件发生的概率。

六、总结与展望
本文从小微企业“融资难、融资贵”问题和商业银行对小微业务普遍关注现象入手，从银行的角

度，以我国小微企业特点为基本立足点，建立科学有效的小微企业信用评估指标体系，其中特别提出
了现金流信息指标在小微企业信用评估中的重要作用，并利用对比分析方法构建小微企业信用评估
模型。本文通过对小微企业客户数据样本特点的分析，选择支持向量机作为建模方法，并且通过实证
检验，证明构建的ＬＳＳＶＭ模型（径向基核函数）在预测准确性和稳定性方面的优势。

本文的理论贡献可能在于，一是以小微企业特点为基本出发点，构建出针对小微企业的且具有实
用价值的信用评估指标体系和评估模型；二是在以往文献基础上，构建更加全面的现金流信息指标体
系，从实证角度论证了现金流信息在小微企业信用评估中的作用；三是根据我国商业银行小微业务的
特点和数据的实际情况，构建最小二乘支持向量机模型，提升了预测准确性和稳健性。

面对复杂多变的市场环境和经济、金融背景，以及日益蓬勃发展的商业银行小微业务，本文的研
究对于银行减轻银企信息不对称、从供给型信贷配给视角解决小微企业“融资难”问题具有一定的理
论和应用价值。商业银行开展小微业务一直以来受到小微企业信息不对称所导致的违约风险高问题
以及运营成本高问题。基于以上研究，我们认为对商业银行开展小微金融业务首先要打破“大银行
对大企业，小银行对小企业”传统观念，以交易型信贷技术为核心的企业信用风险评估方法能够在一
定程度上解决以关系型信贷技术的高运作成本问题。通过构建小微企业信用评价指标体系，将“软
信息”进行“硬化”，借助机器学习的方法，不仅能够有效评估小微企业信用风险，还能通过进一步开
发打分卡系统批量化处理小微企业业务，从而降低运作成本。其次，以德国ＩＰＣ公司为代表的小微企
业现场调查下的现金流分析和评估技术对于评价小微企业信用风险具有重要的实践指导价值。回归
到信贷风险管理的本源，关注小微企业还款意愿和还款能力，有助于打破当前商业银行的“抵押物崇
拜”和“担保崇拜”，从而真正解决小微企业“融资难”的问题。

未来研究，我们可以完善评估指标体系，获取现金流入与还款方式的匹配度信息和企业主信息，
还可以进一步从行业发展阶段及前景、行业发展环境、行业市场现状等角度考察行业对小微企业信用
情况的影响；针对信用评分模型中的数据缺失和样本选择偏差问题，引入拒绝推论方法；在构建小微
企业信用评分模型时纳入被拒绝企业的样本信息，以提升模型的预测能力；构建具有动态特征的信用
评估方法，发展行为信用评分技术，对小微企业信贷进行动态管理。
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