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摘要：建立了基于BP算法的神经网络信用风险评价模型，用来对我国某国有商业银行2001年80家贷款企业 

进行两类模式分类．按照企业的财务状况、经营状况以及过往的信用记录分为“信用好”和“信用差”两个小组
．对于 

每一家贷款企业，主要考虑能反映该企业的还款能力、盈利能力、经营效率和资本结构等7个财务比率作为分析变 

量．对该BP网络分另IllJII练 100次、390次和800次．仿真结果表明，当训练800次时，网络达到一定的稳定状态，目标 

函数值达到最优，分类准确率达到98．75％．此外，还给出了该BP网络的学习算法和步骤． 
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Application of B]P algorithm in credit risk analysis 
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A 血翟d：A credit-risk evalualion model is established，which is based on back-pmpagation(BP)algoritJlm．The model 

has been applied to evaluate the credits of踟 applicants in a commercial bank of Ollr country in 2001．These data are sepm tea 

into two gl'Ol~ -"a‘‘good credit’’group and a“bad credit”group according tO their finance．n3anagement and previous credit 

records．As to each applicant，seven financial rates are considered that can reflect its debt paying ability，Wofitability，quality of 

managenl~t and capi~ slructure．The BP network is trained 100，390 and 800 times respectively．The simulalJons show that． 

when the netwol'k is trained 800 times，it enters steady state and the verfcrrmnce funclJon reaches q mal vahle，andthe ClaSsi~一 

cation acctracy ra is 98．75％ ．In addilion．a learning algorithm and steps ofthe BP network are presented as wel1． 

r ：BP algorithm；el"~lit risk evaluation model；el'~lit risk analysis 

1 引言(Introduction) 

信用风险分析是指信用评级机构根据科学的指 

标体系，采用严谨的分析方法，运用简明的文字符 

号，对被评级单位履行经济责任的能力及其可信任 

程度进行客观公正的评价，并确定其信用等级的一 

种经济活动．对贷款企业进行信用评级，建立相应的 

信用风险评价模型，并运用此模型预测某种事态或 

性质发生的可能性，以便及早发现信用危机信号，使 

贷款企业能够在危机出现的萌芽阶段，采取有效措 

施，改善经营方式，防范危机发生；使银行可依据这 

种信号及时转移资产，管理应收账款及作出信贷风 

险决策．建立贷款企业的准确审核模型，提高银行的 

贷前审核质量，对提高信贷资产的安全性并减少不 

良资产的产生有极其重要的现实意义． 

作为研究复杂性的有力工具，神经网络技术近 

年来在模式识别、分类、预测等方面已展示了非凡的 

优越性，它能处理任意类型的数据，这是许多传统方 

法所无法比拟的．神经网络通过不断学习，能够从未 

知模式的大量复杂数据中发现其规律．它克服了传 

统分析过程的复杂性及选择适当模型函数形式的困 

难，是一种自然的非线性建模过程，毋需分清存在何 

种非线性关系，给建模与分析带来了极大的方便．该 

方法用于信用风险分析时，通过处理一系列的输入 

(如财务比率)，能产生相应的输出(如信用好或信用 

差，财务困境或非困境等)． 

1992年，Tam和Kiang建立了3层BP网络对银 

行破产进行了预测⋯1．Jensen(1992)利用BP网络算 

法对贷款企业进行分类，分类准确率达到 76％～ 
80％【 

．Coats和Fant(1993)采用神经网络分析法对 

美国公司和银行的财务危机分别进行了预测，取得 
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了一定的成果【 ．Altman，Marco和 Varetto(1994)应 

用神经网络技术对意大利公司进行财务危机预警研 

究L4J．Hashemi and Blanc(1998)构造了一个神经网络 

和粗糙集成分的复合模型对银行控股模式进行了预 

测 J．2000年，West将银行贷款企业分为两组：一组 

是“信用好”的企业(指能够按时偿还贷款的企业)， 
一 组是“信用差”的企业(指不能按时偿还贷款的企 

业)，建立了5种不同的神经网络模型：MLP、专家杂 

合系统(Mixture—of-experts)、RBF、学习向量量化器 

(1earning vector quantization)和模糊 自适应共振 

(Fuzzy adaptive resonance)，用来研究商业银行信用 

评价的准确性 J．Reshmi Malhotra，D．K．Malhotra 

(2002)利用神经模糊系统对“信用好”和“信用差” 

两类贷款企业进行了辨识 J．在我国，1999年，王春 

峰等用神经网络技术进行商业银行信用风险评 

估【8]．郝丽萍等(2001)研究了商业银行信贷风险分 

析的人工神经网络模型 ]．杨保安和季海(2001)利 

用3层BP网络对我国商业银行贷款风险进行预警 

研究【10J．庞素琳等(2003)利用 BP算法对我国某商 

业银行2001年 120家贷款企业进行3类模式(“信 

用好”、“信用一般”、“信用差”)分类，分类准确率达 

到 83．34~[11]． 

本文利用BP算法对我国某商业银行 2001年 

80家贷款企业进行两类模式(“信用好”和“信用 

差”)分类，其中“信用好”的企业是指能够按时偿还 

贷款的企业，“信用差”的企业是指不能按时偿还贷 

款的企业(见文献[6])．然后根据贷款企业的财务状 

况，利用负债比率、流动比率、速动比率、主营业务净 

利润率、净资产收益率、存货周转率和应收帐款周转 

率等7个财务指标，建立 BP算法信用风险评价模 

型，为商业银行提供一种鉴别企业信用的方法，以提 

高银行抵御企业信用危机的能力，减少不良资产的 

产生．研究结果表明，本文建立的BP算法信用风险 

评价模型，其分类准确率达到98．75％，比3类模式 

分类准确率(83．34％，见文献[11])要高得多． 

2 信用风险评价模型(Credit risk evaluation 

mode1) 

本文所采用的数据样本，是从我国某国有商业 

银行2001年选取80家贷款企业，按照其财务状况、 

经营状况以及过往的信用记录分为“信用好”和“信 

用差”两个小组，其中“信用好”的小组是由那些能够 

按时偿还贷款的企业组成；“信用差”的小组是由那 

些不能按时偿还贷款的企业组成．我们从每个小组 

中选取4o个样本，训练集是由每个小组中的25个 

样本构成，因此训练集含有50个样本，余下的30个 

样本构成测试集．我们将考虑能反映贷款企业的还 

款能力、盈利能力、经营效率、经营周转率和资本结 

构等的7个财务比率： 

1)反映企业资本结构 

X1=负债比率=辨 ． 
2)反映企业的盈利能力 

X2=主营业务净利润率 =王 ， 

X3=净资产收益率 = ： 

销售收入净额 
资产总额 一负债总额‘ 

3)反映企业的偿债能力 

X4=流动比率 = ， 

X5=速动比率=蓊 = ． 
4)反映企业经营效率 

X6=存货周转率= 卓筠篝甓奎， 

X7=应收帐款周转率=应袭 襄慧颈． 
其中企业的资本结构是企业的总负债在总资产中所 

占的比例．盈利能力是企业赚取利润的能力，一般只 

涉及正常的经营状况，如主营业务的盈利状况等．企 

业的偿债能力反映企业拥有债权的安全程度及企业 

到期偿还债务的能力，如果企业到期无法偿还债务， 

将面临破产的危险．经营效率指标是用来衡量企业 

在资产管理方面的效果，可与企业前期、行业平均水 

平或其他类似企业的指标进行对比． 

我们定义两类错误：第一类错误是将“信用差” 

的贷款企业误判为“信用好”的贷款企业；第二类错 

误是将“信用好”的贷款企业误判为“信用差”的贷款 

企业． 

为了确定网络结构，我们在Matlab神经网络工 

具箱中输入贷款企业的7个指标变量值和相应的目 

标值，可得如下Bp网络结构：输入层含有7个结点，隐 

层含有4个结点，输出层含有1个结点(见图1)． 

根据图1的网络结构，可得到基于BP算法的信 

用风险评价模型如下： 

：g(∑ (∑Wji~~ + )+b)． (1) 

模型(1)可用向量表示为 

Y=g( ( X+ 1)+ 2)． 
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其中X=( l， 2，⋯，X7)T是输入向量，l，是输 

出向量，W =(W )7 4(i=1，2，⋯，7， =1，2，3，4) 

是输入层和隐层之间的连接权，V=( l， 2， 。， ) 

是隐层和输出层之间的连接权，Bl：(6(J’， )， 
)
， )T和B2=(b)分别是隐层和输出层的偏置 

权向量，隐层结点的传递函数及网络输出函数譬(h) 

均采用logistic函数，即 

， ． 、 1 
gLh ‘ 

将 80个样本分为训练样本(50个)和测试样本(30 

个)，然后对 网络分别训练 100次、390次和 80O 

次．设 k表示网络训练次数，此处 k分别取 100，390， 

8o0(下同)．当网络训练 k次时，设样本输出值为 

Y(k)，原目标值为 t，用 e(k)一 表示样本输出值与 

原目标值之间的最大误差绝对值，即 

e(k)一 =max{[Y(k)一t]}． (2) 

再将 k次训练的最大总误差E(k)定义为 

E(k)=max{max{e(k)黜 ，e(k) }， 

max{e(k) ，e(k)龆}}． (3) 

其中e(后) 表示对训练样本训练 k次时，“信用 

好”的小组其输出值与原目标值的最大误差绝对 

值；e( ) 表示对测试样本训练 k次时，“信用好” 

的小组其输出值与原目标值的最大误差绝对值； 

e(k) 表示对训练样本训练 k次时，“信用差”的 

小组其输出值与原 目标值的最大误差绝对值； 

图1 BP网络结构 (后)器表示对测试样本训练k次时，“信用差”的小 

． 1 BPnetwork structure 组其输出值与原目标值的最大误差绝对值． 

3 仿真结果分析(Simulating results analysis) 将以上3种训练方式的样本输出值与原目标值 

设定误差指标值为 e=0．01，取学习率 =2， 的最大误差绝对值 e(后)一列于表1中． 

表 1 3种训练方式的最大误差值 

Table 1 Maximal errors of the three training methods 

3种训练方式的误差曲线和学习率分别见图2～4． 
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图4 均方误差及学习率 
Fig．4 1Vle．an-enx~and learning rate 

利用最大总误差值来衡量 BP算法网络的分类 

能力．表 2列出了BP算法网络 3种训练方式的分类 

结果、总误判率、正确率及最大总误差值． 

由表2知，3种训练方式的分类准确率都是一 

样的(98．75％)，但最大总误差值各不相同．当网络 

训练 100次时，最大总误差值为0．0587，没有满足误 

差指标预先设定值 e=0．01的要求；当网络训练 

390次时，最大总误差值为 0．0193，由于 0．0193> 

0．01，所以仍不满足误差指标预先设定值 e=0．01 

的要求；而当网络训练800次时，最大总误差值为0． 

0007，由于0．0007<0．01，所以满足误差指标预先设 

定值的要求．由此我们认为，当网络训练800次时， 

目标函数达到最优，网络分类的准确率在远远小于 

预定的误差值 e=0．01达到98．75％． 

实验结果表明，对训练样本来说，第一类误判个 

数为0，第二类误判个数为1，误判率为2％，分类准 

确率达到98％．对测试样本来说，第一类和第二类 

误判个数都为0，误判率为 0％，分类准确率达到 

100％．因此，对两类样本而言，总的误判个数为 1， 

总的误判率为 1．25％，这表明BP算法网络的分类 

准确率达到98．75％． 

表 2 3种训练方式的总误判、正确率及最大总误差值 

Table 2 The total rnisclassification，accuracy rate and the maximal elrors of the three training methods 

4 BP网络学习算法和步骤(Leaming algo— 

rithm and steps of吐le BP network) 

假设在第 k次迭代中，样本输出值y(k)与原目 

标值 t之间的最大误差绝对值e( )一 如式(2)定 

义，最大总误差 E( )如式(3)定义，则 E( )关于 

W(k)的梯度为 

吣 ㈤  ㈩ ： = · = 

一 e(k)·g (U(k))·V·g ( ( )T +B1(k))T·X． 

E(k)关于 (k)的梯度为 

)= = · = 

一 e( )·g ( (后))·g(W(k)TX+B1( )) ’． 

据最小均方误差(LMS)算法，连接权值的修正 

是向着误差梯度反方向进行．令 为修正步长，则 

输入层和隐层之间的连接权值以及隐层与输出层之 

间的连接权值可分别按如下公式进行修正： 

AW(k)=rle(k)·g (U(k))·V· 

g (W(k)TX+ 】(k))T· ， 

AV(k)： ( )g ( ( ))[g( ( )T )+ l( )T]T 

由此得到基于BP算法的网络学习算法和步骤： 

i)将网络中的连接权值和偏置权值初始化(也 

可由随机数产生)； 

ii)如果最大总误差 E( )满足预先设定的精 

度 e，则终止迭代；否则，需按如下公式修正权值： 

(k+1)= (J1)+ (JI)·g (U(JI))· · 

g ( ( )T + 】( ))T· ， 

( +1)= 

( )+ (k)g ( ( ))[g( ( )T + l( )T]T． 

iii)重复第 ii)步，一直进行到达到所要求的精 

度 e为止． 

5 结论(Conclusion) 

建立了基于BP算法的神经网络信用风险评价 

模型，用来对我国某国有商业银行2001年80家贷 

款企业进行信用评级．按照他们的财务状况、经营状 

况以及过往的信用记录分为“信用好”和“信用差”两 
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个小组，每个小组含有40个数据样本，训练集是由 

每个小组中的25个样本组成，测试集由余下的30 

个样本组成． 

本文利用 BP算法来解决此分类问题，对该 BP 

网络进行3种方式的训练：训练 100次、训练390次 

和训练800次．仿真结果表明，按照这3种方式进行 

训练时，网络分类正确率均达到98．75％，但网络最 

大总误差值不相同．当网络训练 100次及390次时， 

网络最大总误差值分别为0．0587和0．0193，均比误 

差指标预先设定值0．O1大，故都不符合要求．但当 

网络训练800次时，网络最大总误差值为0．OOO7，远 

远小于误差指标预先设定值 0．O1，故满足误差精度 

的要求．由此说明，当网络训练 8OO次时，网络达到 
一 定的稳定状态，目标函数值达到最优，分类准确率 

在远远小于预先给定的精度0．O1达到98．75％． 
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