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摘要 :依据商业银行信用风险的内涵 ,指出信用风险评估应当充分考虑信贷资金安全系数的不

确定性和信用风险的相对性特征 ,并以“信用风险度”作为系统的输出 ,构建了基于人工神经网

络的信用风险评估预测模型 ,为有效转变信用风险的分类评估模式 ,提供更为全面的信贷决策

支持奠定了基础.
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0 　引　言

商业银行在金融体系中占有举足轻重的地

位 ,在创造货币存款、实现金融政策效率、社会投

资实现等方面都发挥着核心作用. 然而 ,商业银行

在营运过程中无时无刻不面临着各种金融风险 ,

巴塞尔银行监管委员会在 1997 年 9 月公布的《有

效银行监管的核心原则》中 ,将银行业面临的主要

风险归纳为 8 个方面 ,即信用风险、国家和转移风

险、市场风险、利率风险、流动性风险、操作风险、

法律风险和声誉风险. 其中 ,信用风险占有特殊的

地位 ,世界银行对全球银行业危机的研究表明 ,导

致银行破产的最常见原因就是信用风险[1 ] .

信用风险是指信贷资金安全系数的不确定

性 ,表现为企业由于各种原因 ,不愿意或无力偿还

银行贷款本息 ,使银行贷款无法回收 ,形成呆账的

可能性[2 ] .

信用风险评估是商业银行信用风险管理的首

要工作和关键环节 ,事关银行的生存和社会的稳

定.发达国家对信用风险度量和管理研究的关注

程度越来越高 ,再加上以东南亚诸国为首的发展

中国家对信用风险的关心 ,相信信用风险的度量

和管理必将成为 21 世纪风险管理研究中最具挑

战的课题[3 ] .

长期以来信用风险评估一直被看作是模式识

别中的一类分类问题 ,依据的信用风险衡量标准

是贷款企业“违约与否”,利用的是模型与方法的

分类功能 ,形成信用风险的分类评估模式 ,这种做

法被称为“粗暴的经验主义方法”[4 ] . 然而 ,目前这

种分类评估模式和衡量标准未能充分反映信用风

险的实质 (信贷资金安全系数的不确定性) ,传统

衡量标准对信用风险的度量客观上存在较为突出

的“间接性”. 另外 ,“违约与否”有限的取值 (“0”和

“1”)也难以精确刻画信用风险的“暴露程度”,分

类评估模式所反映的有限的经济信息并不能充分

满足信贷风险决策的需要 ,转变评估模式的关键

在于确立更为有效、客观的信用风险衡量标准和

评估预测模型 ,而信用风险衡量标准的构建应当

以测度信贷资金安全系数为核心 ,充分考虑信贷

资金形成呆账的可能性在信用风险评估中的重要

意义. 本文在评析传统信用风险衡量标准和分类

评估模式的基础上 ,依据信用风险的内涵 ,从信用

风险评估的目的出发 ,提出以信用风险度作为新

的衡量标准 ,并构建了基于人工神经网络的信用

风险评估预测模型 ,实证分析结果表明 ,模型可以

较为客观、准确地测度信贷资金形成呆账的可能
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性 ,是一种较为有效的信用风险衡量工具.

1 　信用风险评估方法与模型概述

从 20 世纪 30 年代以来 ,商业银行信用风险

的评估方法大致经历了比例分析、统计分析和人

工智能三个发展阶段 ,我国商业银行信用风险管

理起步较晚 ,信用风险评估仍然沿袭传统的比例

分析模式.

传统的信用风险衡量标准将商业银行信用风

险与贷款企业“违约与否”等同起来 ,采用所谓的

“经济主义方法论”[5 ] ,其基本思想是 ,通过研究并

挖掘“违约类”(到期未还本付息) 企业样本和“非

违约”类企业样本的基本特征 ,建立判别公式 ,进

而对新样本分类.

较为早期的信用风险评估方法 (如主观分析

法和财务比例分析法)在对贷款企业进行判别时 ,

往往存在主观臆断性较强 ,缺乏客观评价基础等

不足 ,而基于严谨统计分析的信用风险评估方法

得到了更为广泛的应用.

在 Fisher 做出了启发性的研究之后[6 ] ,多元

判别分析[7 ] 、多元回归分析、Logistic 回归、Factor2
logistic 法、数学规划、K临近判别[8 ] 、贝叶斯决策

模型、聚类分析[9 ] 、存活分析等方法得到大量应

用.这些统计模型的判别函数和样本分布的假设

前提不尽相同 ,它们较为突出的优点在于具有较

强的解释性 ,模型中变量的系数都具有一定的涵

义 ,缺点在于统计方法一般都有较为严格的前提

假设 ,如应用最多的多元判别分析要求样本数据

服从正态分布、等协方差 ,且协方差、错分成本和

先验概率均要已知等[10 ] ,但现实中许多数据难以

满足这些要求. 虽然可以采用对数变换、二次差别

分析等一些必要的技术手段和方法加以改进 ,但

这些方法应用的同时又会相应地产生变量经济涵

义不清等新的问题.

随着信息技术的发展 ,近年来人工智能 (AI)

模型被引入信用风险评估中. 神经网络方法作为

一种具有自组织、自适应、自学习特点的非参数方

法 ,对样本数据的分布要求不严格 ,不仅具有非线

性映射能力和泛化能力 ,而且有较强的“鲁棒性”

和较高的预测精度 ,这些都促使神经网络在信用

风险评估领域取得了长足的发展 ,如模式神经网

络、概率神经网络、扩展的学习向量量化器和多层

感知机等先后得到应用[11 , 12 ] . 但神经网络也有自

身的缺点 ,主要集中在网络结构确定较为困难 ,训

练效率低下和解释能力差等方面. 同样 ,虽然决策

树方法[13 ]可以通过对历史样本的学习构造出决

策型的知识表示 ,与统计分析方法相比 ,显得更为

直观、易理解 ,而且对专业知识没有较高要求 ,但

其建模过程中经常出现的组合爆炸、过渡拟合等

现象也制约了其进一步的发展.

针对神经网络的不足 ,许多学者做了大量有

益的尝试 ,如通过采用一些改进算法使由于局部

无穷小、训练瘫痪、收敛速度慢等原因导致神经网

络训练效率低下的问题在一定程度上得以解决 ;

另外 ,通过引入模糊逻辑、误差函数的偏导数等方

法增强了神经网络的解释能力. Green 和 Smith 运

用遗传算法来研究信用风险评估问题[14 ] ,鉴于遗

传算法定长编码机制的局限性 ,王春峰等人采用

遗传规划方法取得了较好的效果[15 ] .

不难发现 ,虽然人工智能模型克服了统计方

法对前提假设要求较强以及静态反映信用风险等

缺点 ,但它们评估信用风险的衡量标准始终是企

业“违约与否”(或是其他有限个风险类别) ,模型

利用的都是各自对样本的分类功能 ,因此这些模

型都可以归结为分类评估模型 ,其中 ,衡量标准的

离散性是信用风险评估采用分类评估模式的主要

原因. 传统信用风险的分类评估模式虽然在特定

历史阶段和环境下起到了较为积极的作用 ,但其

自身的低效性已经不能满足日益复杂的信贷风险

决策的需要 ,而实现评估模式有效转变的关键在

于确立更为科学、有效的信用风险衡量标准 ,并依

此构建信用风险的评估预测模型.

2 　信用风险度的确立

2. 1 　信用风险衡量标准的理论分析

依据商业银行信用风险的定义 ,可以看出信

用风险的实质是信贷资金安全系数的不确定性 ,

这种不确定性实际强调的是信贷资金形成呆账的

可能性 ,而形成信用风险的原因在于贷款企业无

力或不愿清偿贷款本息. 因此 ,评估信用风险不仅

要分析贷款企业的还款意愿和还款能力 ,更要测

度特定还款能力和还款意愿所对应的信贷资金安
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全系数的不确定性 ,确定信贷资金形成呆账的可

能性 ,这是信用风险内涵的本质要求 ,也是信用风

险评估的主要目的. 仅评估贷款企业还款能力和

还款意愿而不能确定信贷资金安全系数 (或贷款

形成呆账可能性) 的信用风险评估并没有将信用

风险评估进行到底 ,不能充分实现信用风险评估

的目的. 因此 ,信用风险衡量标准的构建应当充分

考虑“信贷资金形成呆账的可能性”在信用风险评

估中的重要意义.

信贷资金形成呆账的可能性不仅由贷款企业

还款能力和还款意愿决定 ,贷款方式对信贷资金

的安全系数也有重要影响. 从发放信贷资金到最

终回收贷款本息 (或形成呆账) 的过程中 ,贷款方

式可以通过第二还款来源减少贷款损失 ,而不同

的贷款方式对信贷资金损失的防范作用是不同

的 ,因此 ,即便相对于同一贷款企业而言 ,不同贷

款方式所对应的信用风险也是不同的 ,从这个角

度讲 ,信用风险其实是一个“相对”概念 ,即信用风

险的评估结果应是相对特定贷款方式的量化值 ,

信用风险的衡量标准应当能够体现信用风险的

“相对性”特征.

在信用风险衡量标准中 ,贷款企业“违约与

否”一直占据着主导地位 ,这种做法简单明了 ,判

别标准较易掌握 ,更重要的是许多评估方法和技

术手段都可以应用 ,提高了信用风险评估的可操

作性 ,促使信用风险评估方法得到深入的发展. 然

而 ,以“违约与否”作为衡量标准 ,也明显存在许多

不足之处 ,主要体现在“违约与否”不能充分反映

商业银行信用风险的实质和“相对性”特征.

商业银行信用风险的实质是信贷资金安全系

数的不确定性 ,而并非贷款企业违约与否 ,虽然两

者间存在一定的内在联系 ,但并非完全等价 ,因为

即便银行能够确知企业到期违约与否 (或违约的

概率)仍然难以测算该笔贷款形成呆账的可能性.

另外 ,“违约与否”的取值仅有“0”和“1”两个 ,只能

描述风险“暴露与否”,很难以此准确反映信用风

险的具体“暴露程度”. 而且鉴于信用风险的“相对

性”特征 ,只要银行拥有足额易变现的抵押品 ,即

使企业违约也不一定会形成贷款损失. 因此 ,企业

违约风险其实是商业银行信用风险的必要条件 ,

而非充分条件. 基于此种风险衡量标准的模型和

方法更适合作为企业“违约风险”的“风险识别”工

具 ,而非商业银行“信用风险”的“风险衡量”工具.

2. 2 　信用风险度的提出

在综合考虑信用风险的实质及其相对性特征

的基础上 ,本文从商业银行信用风险的定义出发 ,

提出以“信用风险度”作为一种新的信用风险衡量

标准.

信用风险度是一种以测度信用风险暴露程度

(信贷资金安全系数) 为核心的信用风险衡量标

准 ,它是指在某一笔信贷业务中 ,在特定的贷款方

式下 ,贷款企业由于各种原因 ,不愿意或无力偿还

银行贷款本息而使贷款成为呆账的可能性. 具体

表现形式如下 :

Dk
i =

B k
i

S k
i

(1)

其中 : Dk
i 为企业 k 在第 i 种贷款方式下的信用风

险度 ; B k
i 为企业 k在第 i种贷款方式下信贷资金形

成呆账的数额 ; S k
i 为企业 k 在第 i 种贷款方式下的

贷款总额 ; ∑
m

i = 1
S k

i = S k , S k 为企业 k 的贷款总额 ; i

为第 i 种贷款方式的序号.

不难发现 ,以信用风险度作为评估方法和模

型的输出具有如下特点 :

第一 ,以信用风险度衡量信用风险具有“直接

性”,它可以直接较为准确地反映信用风险的实质

(信贷资金的安全系数或形成呆账的可能性) ;

第二 ,信用风险度的取值不再是离散的若干个

有限的值 ,而是“0”到“1”的整个连续闭区间 ( [0 ,

1 ]) ,从而能够更为精确地刻画风险的暴露程度 ;

第三 ,信用风险度注重贷款方式的重要作用 ,

强调了信用风险的“相对性”特征 ;

第四 ,信用风险度具有“可验证性”和“客观

性”,其评估结果可以通过事后的考察与测算得以

验证.

与传统信用风险衡量标准相比 ,信用风险度

的优越性如表 1 所示.

表 1 　信用风险度与传统衡量标准的比较

企业违约与否 企业违约概率 信用风险度

直接性 企业违约风险 企业违约风险 信用风险

连续性 {0 ,1} 两个值 [0 ,1 ] [0 ,1 ]

相对性 无 无 具备

客观性 客观 ,可验证 较难验证 客观 ,可验证
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3 　基于 Levenberg2Marquardt 算法
的前向神经网络模型

3. 1 　前向人工神经网络

神经网络是由按层进行组织的神经元和连接

弧所组成的 ,这些神经元以不同的方式组织起来

形成不同的网络结构 ,几种常用的网络结构包括

前向网络、反馈网络、相互结合型网络、混合型网

络等等 ,其中前向网络应用较为广泛 ,而且对于函

数的估计具有较好的性能.

在前向网络中有三种神经元 :输入神经元、输

出神经元和隐含神经元 . 输入神经元接受环境的

信息 ,位于网络的最底层 ;输出神经元把信息传递

到环境中去 ,位于网络的最高层 ;隐含神经元不与

环境发生交互作用. 神经元间前向连接 ,同层神经

元互不连接 ,信息只能向着一个方向传播. 每个神

经元都是一个简单的计算装置 ,其特性由简单的

数学函数所描述. 神经元 i 接收其他神经元传递

来的输入信息 ,根据和函数 net i 进行加权平均 ,然

后根据激励函数 f i 产生输出信息 ,输出信息又按

照网络的拓扑结构传递到下一个神经元.

前向网络的连接模式是用权值向量表示的 ,

权值向量决定着网络如何对环境中的任意输入做

出反应 ,网络中每一条连接弧都被赋予一定的数

值来表示连接弧的连接强度. 正的权值表示影响

增加 ,负的权值表示影响减弱 ,网络通过不断调整

权值完成整个学习过程.

3. 2 　Levenberg2Marquardt 算法

传统的BP算法通常存在收敛速度慢、容易陷

入局 部 无 穷 小 等 缺 陷 , 为 此 , 本 文 采 用

Levenberg2Marquardt (LM) 算法训练前向神经网

络.LM 算法比梯度下降法要快得多 ,但是它需要

更多的内存.

设误差平方和为

E =
1
2 ∑

p

(εp) 2 =
1
2
‖ε‖2 (2)

其中 : p 是第 p 个样本的序号 ,ε是以εp 为元素的

向量. 假设当前位于 wold ,并向新位置 wnew 移动 ,

如果移动量 wnew - wold 很小 ,则可将ε展成一阶

Taylor 级数

ε( wnew) = ε( wold) + Z ( wnew - wold) (3)

其中 , Z 为误差对权值微分的 Jacobian 矩阵 ,其构

成元素为

( Z) pi =
9εp

9w i
(4)

于是误差函数可写成

E =
1
2 ‖ε( wold) + Z ( wnew - wold) ‖

2
(5)

对 wnew 求导以使 E 最小 ,可得

wnew = wold - ( ZT Z) - 1 ZTε( wold) (6)

其中 :T代表矩阵的转置.

由 E 的表达式 (2) ,其 Hessian 阵的元素为

Hik =
92 E

9w i 9wk
∑

p [
9εp

9w i

9εp

9wk
+εp 92εp

9w i 9wk ]
(7)

若忽略其中第 2 项 ,则 Hessian 阵可表示为

H = ZT Z (8)

可见 (6) 中包含了 H - 1 ,这与牛顿方向是一致

的. 但其中给出的步长可能过大 ,为此把误差表达

式改写成为

E =
1
2 ‖ε( wold) + Z ( wnew - wold) ‖

2

+

λ‖wnew - wold ‖
2

(9)

求 E 对 wnew 的极小点 ,可得

wnew = wold - ( ZT Z +λI) - 1 ZTε( wold) (10)

当λ很小时 ,变为牛顿法 ,λ很大则成为梯度

下降法 (此时步长为λ- 1) . 实际计算过程中通过

反复测算 E 的变化来调节λ的大小 ,直到 E 合乎

要求为止.

4 　样本数据和模型构建

4. 1 　指标体系和样本数据

以某国有商业银行为例 ,选择同一行业 (制造

业) 的企业客户为研究对象 , 考察它们的短期贷

款清偿情况. 所选用的指标主要是借鉴我国财政

部统计评价司的企业效绩评价指标和中国工商银

行企业资信评估指标以及国内外有关文献的相关

指标 ,在分类、汇总、整理的基础上 ,同时兼顾数据

的可获取性原则和可量化原则 ,最终确定流动比

率、速动比率、超速动比率、营运资金 / 资产总额、

资产负债率、净资产收益率、资产收益率、销售收

入 / 资产总额、成本费用利润率、存货周转率、应
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收账款周转率、总资产周转率、流动资产周转率、

固定资产周转率、销售净利率、贷款方式等 16 项

输入指标 ,其中贷款方式的量化结果是依据人民

银行确定的贷款方式风险系数确定的 ,模型的输

出为信用风险度 ,通过这些指标可以在突出反映

企业偿债能力的同时较为全面地刻画企业的资信

状况.

调查范围涉及贷款发放金额合计 160 余亿元

人民币 ,从中获取信贷交易 636 笔 ,删除奇异样本

76 笔 ,最终得到有效信贷交易样本 560 笔. 由于同

一贷款企业可以发生多笔信贷交易 ,而且每笔交

易的贷款方式 (本文依据我国商业银行通用的划

分方法 ,将贷款方式分为信用、保证和票据贴现等

三种) 可以不同 ,实际涉及贷款企业近 200 个. 在

此基础上 ,为了化简输入指标数据并排除部分指

标之间存在的相关性 ,本文采用 SPSS软件包对这

些数据进行了因子分析.

首先对各项指标数据进行标准化处理 ,标准

化后的变量分别为 x1 , x2 , ⋯, xk , 其中 x i 为具有

零均值、单位方差的标准化变量 , k = 16.

在因子分析之前还需要进行巴特利特球体检

验 (Bartlett test of sphericity) 和 KMO( Kaiser2Meyer2
Olkin measure of sampling adequacy) 测度 ,测试结

果如表 2 所示.
表 2 　KMO 测度和巴特利特球体检验

Kaiser2Meyer2Olkin Measure
of Sampling Adequacy

0. 751

Bartlett’s Test of Sphericity Approx. Chi2Square 14 352. 118 8

Df 120

Sig. 0. 000

　　由表 2 可知 ,两项测度指标均显示有必要对

模型输入指标进行因子分析. 本文采用主成分分

析法求解初始因子 ,依据特征值准则 (取特征值大

于等于 1 的主成分作为初始因子) ,因子个数应该

确定为 4 ,根据碎石检验准则 (Scree Test Criterion)

也得到同样的结论 ,而此时因子累计解释方差的

比例可以达到 74 % 以上 ,保留了原有数据的主要

经济信息 ,并且各因子经济含义较为明确 ,表明因

子个数的确定较为适宜.

由于在因子负载矩阵中 ,相对于 0. 3 的负载

而言 ,变量的方差能够被该因子解释的部分不足

10 % ,所以对于绝对值小于 0. 3 的负载一般可以

不予解释. 为突出各因子的经济含义 ,对于绝对值

小于 0. 3 的负载在下面的因子负载矩阵表中并未

予以显示.

表 3 　因子负载矩阵和因子得分系数矩阵

序号 指标 1 2 3 4 1 2 3 4

1 销售收入 / 总资产 0. 966 0. 195 0. 052 - 0. 033 0. 032

2 总资产周转率 0. 966 0. 195 0. 052 - 0. 033 0. 032

3 流动资产周转率 0. 953 0. 192 0. 022 - 0. 038 - 0. 009

4 固定资产周转率 0. 843 0. 170 0. 076 - 0. 029 0. 064

5 存货周转率 0. 819 0. 165 0. 025 - 0. 045 0. 104

6 应收账款周转率 0. 755 0. 152 - 0. 037 - 0. 014 - 0. 227

7 流动比率 0. 899 - 0. 032 0. 276 0. 009 - 0. 053

8 营运资金 / 总资产 0. 891 - 0. 040 0. 273 0. 014 - 0. 136

9 速动比率 0. 782 - 0. 038 0. 240 0. 004 0. 249

10 超速动比率 0. 750 - 0. 024 0. 230 0. 007 0. 230

11 资产负债率 - 0. 566 0. 353 0. 012 - 0. 174 0. 004 0. 338

12 成本费用利润率 0. 879 0. 048 0. 005 0. 325 0. 037

13 销售净利率 0. 843 0. 050 0. 005 0. 312 0. 045

14 资产收益率 0. 823 0. 009 0. 009 0. 304 - 0. 117

15 净资产收益率 0. 694 0. 007 - 0. 022 0. 257 - 0. 065

16 贷款方式 0. 821 - 0. 004 - 0. 028 0. 037 0. 786
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　　由表 3 不难看出各因子的经济含义较为明

确 ,而且因子与指标间的内在联系比较显著 ,各因

子依次可以归结为营运能力因子、偿债能力因子、

盈利能力因子和贷款方式因子.

4. 2 　模型构建

为了测算简便 ,在神经网络模型的实证过程

中随即选取 50 个企业作为测试集 ,并在剩余样本

集中随机选取 100 个企业构成训练集 ,从而在不

失一般性的基础上有效地减少了运算量.

神经网络模型的构建主要需要考虑两个方面

的问题 :网络结构的确定和学习参数的设定. 网络

结构中网络的层数、各层神经元的数量和适用的

激励函数是需要明确的主要任务. Hecht Nielsen

曾证明当各节点具有不同的阈值时 ,对于在任何

闭区间内的一个连续函数都可以用一个隐含层的

网络来逼近 ,但由于上述先决条件难以满足 ,实践

中常导致应用的困难. 目前一般认为对于二进制

分类或判决边界问题 ,一个隐含层就足够了 ,但是

如果要求输出是输入的任意连续函数 ,采用两个

隐含层或者不同的激励函数则更为有效[16 ] .

依据上述分析 ,本文在设定相同模型参数 (最

大循环次数为 1 000 ,目标误差为 0. 001、最小梯度

为 0. 000 1 ,λ的初始值为 0. 001 ,λ的增加系数为

10、λ的减小系数为 0. 1、λ的最大值为 1e10) 的条

件下 ,通过试值法测试隐含层的层数、节点数、激

励函数类型对网络性能的影响 ,测试结果如下表

所示 (为了简化测算 ,对于含有两个隐含层的网络

结构 ,假设各隐含层所含神经元个数相同) .

表 4 　隐含层数、节点数、激励函数类型的影响

Nodes MAPE/ % Nodes MAPE/ % Nodes MAPE/ % Nodes MAPE/ %

T8L8 19. 52 L8T8 20. 11 T16 22. 29 L16 23. 24

T9L9 17. 58 L9T9 16. 48 T18 22. 53 L18 21. 78

T10L10 10. 74 L10T10 11. 53 T20 19. 79 L20 19. 05

T11L11 13. 96 L11T11 14. 14 T22 18. 25 L22 20. 21

T12L12 13. 72 L12T12 16. 76 T24 20. 01 L24 19. 35

T13L13 16. 09 L13T13 17. 14 T26 21. 09 L26 21. 87

T14L14 15. 57 L14T14 14. 35 T28 21. 84 L28 21. 26

其中 :Nodes 表示网络隐含层节点数 ; MA PE =

1
N ∑

ei

y i
, yi 表示实际值 , ei 表示预测误差 , N 表

示样本数 , 其他相关误差指标 ( SS E , MA E , MS E

等) 限于篇幅未列出. T8L8 表示第一、二隐含层分

别由 8个双曲正切 sigmoid函数神经元和 8个对数

sigmoid 函数神经元构成. 同理 , T16 表示网络含有

一个隐含层 , 并且该隐含层由 16 个双曲正切

sigmoid 函数神经元构成.

基于上表预测误差的比较分析 ,最终确立如

下网络结构 :网络包括四层 , 其中含有两个隐含

层 ,分别依次使用双曲正切 sigmoid 函数和对数

sigmoid 函数 ,网络的输出层由 1 个线性神经元构

成 ,输入层有 4 个神经元.

本网络的编写与训练是应用 Matlab 5. 3 中的

神经网络工具箱实现的.

5 　结果分析

通过反复测试与比较 ,针对本文的实证数据 ,

可以得到如下分析结果 :

(1)相对于隐含层含有同等数量神经元的网

络结构 ,具有不同激励函数的双隐含层网络预测

精度总体优于只含有一个隐含层的网络 ;

(2)对于具有单隐含层的神经网络 ,隐含层神

经元使用不同类型的激励函数 (双曲正切 sigmoid

函数或对数 sigmoid 函数) 其预测精度并无显著

差异 ;

(3)对于具有两个隐含层的神经网络 ,选择不

同类型的激励函数对预测精度有一定影响 ,两个
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隐含层的神经元依次使用双曲正切 sigmoid 激励

函数和对数 sigmoid 激励函数要相对优于相反的

排布顺序 ;

(4)隐节点数为 20 时对各种网络结构都比较

适合 ,隐节点的继续增加并无助于预测精度的提

高 ,而且要耗费大量的机时.

本文提出的基于 LM 算法的前向神经网络 ,

第 1 层隐元采用双曲正切 sigmoid 激励函数将神

经元的输入范围由 ( - ∞, + ∞) 映射到 ( - 1 , +

1) ,而第 2 层隐元的对数 sigmoid 函数又进一步将

上一隐含层的输出结果映射到 (0 , + 1) 的区间上 ,

由于其映射区间较为贴近“信用风险度”的输出范

围 ,故这种激励函数的选择与排布顺序将更有利

于稳定并提高模型的预测功能 ,输出层的神经元

采用纯线性激励函数可以将隐含层的输出结果重

新映射到 ( - ∞, + ∞) ,因此 ,确保了网络对任意

输出结果的逼近 ,当然也满足信用风险度[0 ,1 ]的

输出要求.

6 　结束语

本文在深入分析传统信用风险衡量标准和分

类评估模式的基础上 ,依据信用风险的内涵 ,从信

用风险评估的目的出发 ,提出以信用风险度作为信

用风险评估预测模型的输出 ,并构建了基于LM 算

法的神经网络模型. 实证分析结果表明 ,模型可以

较为准确、客观地测度信用风险的具体暴露程度

(信贷资金安全系数的不确定性) ,对有效转变传统

信用风险分类评估模式做了一次有益的尝试.

值得注意的是 ,基于“违约与否”的传统信用

风险评估结果其实可以近似地看作是本文评估结

果的一个特例. 基于信用风险度的评估结果不仅

能够区分信贷资金将来是否损失 ,还能够具体辨

别信贷资金将来损失的程度 ,而传统信用风险评

估结果仅可以判断信贷资金损失与否 (需要排除

企业虽然违约而信贷资金并未损失的情况) .

以信用风险度作为信用风险评估模型的输

出 ,虽然较“违约与否”、“违约概率”等衡量标准更

具合理性 ,但要科学、准确地测度信用风险还需要

进一步深入的研究. 如对于信用风险度相同的两

笔贷款业务 ,由于企业在还款时间等其他影响因

素上存在差异 ,信用风险暴露的程度不一定相同.

因此 ,为了使“信用风险度”更趋于合理化 ,需要通

过综合考虑贷款损失额、还款时间等因素 ,进一步

完善这一评估标准 ,为商业银行切实提供信用风

险的风险衡量工具.
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Abstract : For a long time credit risk assessment has been regarded as one kind of classification issue of pattern i2
dentification , which could not fully meet the requirements of credit risk decision2making. In view of the connotation

of credit risk , it is put forward that the probability that credit capital becomes bad debt and the relativity of credit
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