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摘要： 企业信用的量化评价是我国建立高效市场经济监管制度的重要基石． 由于缺乏公开的

经营和财务数据，针对中小微企业的信用评价一直是征信领域的一个难题． 鉴于互联网上存在

大量公开易得的中小微企业工商注册信息，本研究提出通过挖掘其中的企业名称、企业间投资

关系、经营范围等非常规、非结构化的数据，提升对中小微企业信用评价的效果． 为了对非结构

化、异质的工商信息进行结构化表征和融合，本研究针对工商文本提出了一种能够提取文本中

的序列信息并将文本呈现为数值向量的门控循环神经网络表征学习方法；针对企业间的投资

关系提出了一种能够编码图结构信息并将图嵌入到向量空间的图注意力神经网络表征学习方

法． 另外，由于征信领域对评价结果可解释性的高要求，本研究提出了文本信用评价的可解释

方法和信用风险传递路径的可解释方法． 基于某市约 ６． ８ 万家企业工商信息和对应参考信用

评分的实验结果表明，企业名称和企业间投资关系均蕴含了传统的数值型工商字段所缺乏的

信用信息，能显著提高中小微企业的信用分类准确率． 本研究的结果表明，工商注册信息可以

作为当前中小企业信用评价体系的有效补充，对改善当前中小微企业信用信息稀缺的难题有

重要意义．
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０　 引　 言

随着我国社会主义市场经济制度改革向纵深

发展，企业信用的量化评价成为政府制定产业政

策和金融机构融资管理的重要依据［１］ ． 我国现有

的企业信用评价体系主要是针对大型集团企业或

上市公司制定的，而亟需政策与资金扶持的中小

微企业，由于公开的业务数据少，面临着量化信用

评价的难题［２］ ． 与此同时，互联网上可以公开获

得的海量文本、图片、关联关系等非结构化信用数

据，仍未得到充分利用． 如何从公开的非结构化数

据中进一步提炼企业的信用信息，是征信领域当

前亟需解决的难题之一［３］ ．

目前，主流的企业信用评价方法主要建立在

数据挖掘的基础之上． 根据有无信用标签，可分为

监督式评价和无监督式评价［４］ ． 监督式评价依赖

信用标签，通常使用分类器或者回归方法． 例如，
肖斌卿等［５］ 提出了基于模糊神经网络的信用评

分方法； Ｓｅｂａｓｔｉáｎ 等［６］提出了基于代价敏感支持

向量机的特征选择方法； Ｖｅｒｂｒａｋｅｎ 等［７］ 提出了

以利润作为分类标签的信用评估方法； 黄宝凤结

合企业的动态交易数据和数值型工商注册数据，
并以天眼查评分为参考标签，建立了小微企业信

用评价体系［８］ ． 无监督式评价主要是建立在数据

特征的统计基础之上． 例如，Ｄｅｏ 等［９］提出了基于

拟合最大似然估计和高斯过程的企业信用评价模
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型；Ａｌｅｘａｎｄｅｒ 等［１０］ 提出了基于参数估计协方差

矩阵目标选择的信用评分方法；Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ 等［１１］

提出了基于空间相关性的信用风险评估方法；
Ｈｏｎｇ 等［１２］ 使用蒙特卡洛方法评估了信用风险相

关因子的敏感性． 可以看出，以上评价体系主要是

针对数值化、结构化的特征而展开，无法应用于企

业间的关联关系和文本等非结构化数据． 而近期

研究表明，企业之间的关联关系［１３］ 和新闻财经报

道［１４， １５］ 等信息也是监测风险传递和评价企业实

力的重要切入点．
针对企业之间的关联关系，信用体系通常从

两个方面分别进行评估，一方面是对企业影响力

的评估（正向指标），另一方面是对企业信用风险的

评估（负向指标）［１７］ ． 企业影响力方面，网络节点的

“度”经常被用来衡量节点企业的重要性［１８］；Ｆｒｅｅ⁃
ｍａｎ［１９］提出的介数指标衡量了节点的繁忙程度，
可以用于评估企业在风险传播中的关键性；而网

页重要性评价的一些算法，如 Ｗｅｉ 等［１８］也可以用

来评价企业节点的影响力． 企业信用风险方面，
Ｂａｔｔｉｓｔｏｎ 等［２０］从复杂网络的角度研究了金融风

险的检测理论方法，并提出了金融规则制定的

原则；周开国等［２１］ 基于市场间的关联关系建立

了风险传递网络； 陈道富和刘新海［２１］ 从网络图

角度研究了担保圈的金融风险问题，并提出相

应的风险管控策略； Ｖａｎ 等［２３］ 提出了一种通过

社会网络检测企业欺诈性破产倒闭以及逃税的

风险．

随着深度神经网络在文本领域的突破性进

展，文本中序列化语义信息的向量化编码成为可

能． 这为文本数据在信用评价中发挥作用提供了

契机． 例如，姚加权等［１４］ 提出了基于情绪词典的

金融风险分析方法； 俞红海等［１５］ 针对企业首次

公开募股文本披露信息提出了基于主题模型的分

析方法； 洪亮等［１６］ 提出了基于金融股权知识大

图的风险关联发现算法． 总体上来说，相对数值型

和关联关系（网络）型数据，基于文本的信用评价

研究仍处于起步阶段．
通过以上文献梳理，可以发现当前针对中小

微企业的信用评价有如下瓶颈：现有的企业信用

评价体系，多以结构化的财务报表和市场交易等

定量数据为基础，而征信机构对中小微企业进行

信用评估时，很难收集到这些传统的财务定量指

标数据． 在使用了工商注册信息的研究中，也仅使

用了易于数值化的字段（如注册资本、成立时长

等） ［８］，工商注册文本、投资关系等异质的、非结

构化的数据中所蕴含的潜在信用价值仍未被充分

发掘．
本研究的目的是探讨如何提炼工商注册中的

文本型和关系型这两种非常规金融数据中的信用

信息，并用于中小微企业信用评价． 具体贡献包

括：１）提出了工商注册信息中文本、投资关系等

非结构化数据的结构化表征学习方法； ２）建立了

文本类信息的信用评价结果、信用风险传递路径

的解释方案． 总体研究框架如图 １ 所示．

图 １　 研究框架

Ｆｉｇ． １ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
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１　 数据、 特征及标签

本研究共收集了某市高新区约 １３ 万家企业

的工商注册信息，并以该区政府所提供的企业信

用评分———“钛金分②”作为标签划分依据． 下面

对拟使用的主要字段信息加以介绍．
１． １　 工商注册文本类信息

工商注册信息中的文本，如企业名称、注册地

址和经营范围，在某种程度上反映了公司的行业、
规模和地理区域，可能与企业的信用状况具有相

关性． 本研究将分别针对企业名称、注册地址、经
营范围进行结构化表征学习并用于信用评价．
１． ２　 投资关联关系网络

工商注册信息中包含有股东投资情况，而企

业之间的投资关系和共有股东关系体现了企业之

间的资本关联性． 本研究将企业视为节点、企业之

间的直接投资或共有股东关系视为边，然后以这

些节点和边构建投资关系网络图． 这种关系型数

据既能体现企业的资本潜力，也能体现企业之间

潜在的信用风险传递，因此是重要的信用信息源．
１． ３　 数值型工商信息

工商注册信息中除文本和投资关系外，还有

其它如公司成立时间、注册资本等数值型数据可

用于信用评价． 这些也是传统信用评价方法常使

用的工商内容［８］，具体如表 １ 所示．
表 １　 数值型工商字段

Ｔａｂｌｅ １ Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

字段 说明

ｓｔａｒｔ＿ｄａｔｅ
成立时间，转换为了成立到当前的天数（续存时

间）；

ｅｃｏｎ＿ｔｙｐｅ
企业类型，如“有限责任公司”、“有限合伙企业”，
共有 ７５ 种，将进行独热（Ｏｎｅ⁃Ｈｏｔ）编码；

ｒｅｇｉ＿ｃａｐｉｔａｌ 注册资本，以万为单位；

ｃｈｅｃｋ＿ｄａｔｅ
上一次年检时间，转换为了年检到当前时间的

天数；

ｃａｐｉｔａｌ＿ｔｙｐｅ
注资币种，如人民币、美元等，共 ８ 种，将进行独热

编码；

ｃｈａｎｇｅ＿ｔｉｍｅｓ 近三年内的工商变更次数．

１． ４　 参考信用评分及分类标签划分

前述的“钛金分”是某市高新区管委会综合

了企业的工商简项、纳税欠税、违法涉诉、行政处

罚、动产质押、经营异常、法院公告、股权出质、知
识产权、失信执行等信息的一种综合性、试用性评

分方案，主要为该区高新技术企业孵化和高新产

业政策制定提供参考依据． 为了使信用的区分度

更好，本研究取信用评分最低的约 ２５％企业作为

“低信用”样本，取信用评分最高的约 ２５％企业作

为“高信用”样本，共约 ６． ８ 万条，如表 ２ 所示．
表 ２　 信用分及信用标签划分依据

Ｔａｂｌｅ ２ Ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｓｃｏｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

“钛金分”分值区间 分位段 分类标签 数据量 总数据量

［３５０， ６６４） Ｑ１

［６６４， ６７８） Ｑ２

［６７８， ６９２） Ｑ３

［６９２， ８５０］ Ｑ４

０

１

３３ ４８１

３４ １２７

３３ ８７９

３５ ０２３

１３６ ５１０

　 　 本研究使用该评分的目的一方面是检验工商

注册信息和现有评分的关联关系，另一方面是反

推当前信用评价体系存在的不足和可以改进的

方向．
１． ５　 中小微企业界定

由于我国当前对中小微企业的划分标准主要

是基于年营业收入，而本研究所使用的工商注册

信息无法体现年营收情况，因此界定了以下标准

进行大中小微企业划分（见表 ３）．
表 ３　 大中小微企业划分依据

Ｔａｂｌｅ ３ Ｌａｒｇｅ， ｍｅｄｉｕｍ ａｎｄ ｍｉｃｒｏ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

划分标准 大型 中型 小型 微型

注册资本

Ｙ ／ （万元）
Ｙ≥

１０ ０００
１ ０００≤
Ｙ ＜ １０ ０００

１００≤
Ｙ ＜ １ ０００

Ｙ ＜ １００

　 　 基于以上划分标准，表 ４ 统计了不同信用类

别的数量和比例．
表 ４　 不同信用类别在各企业类型中的分布数量及比例

Ｔａｂｌｅ ４ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｒｅｄｉｔ ｌａｂｅｌｓ

ｉｎ ｅａｃｈ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｔｙｐｅ

企业

类型

数量 ／
比例

高信用数量 ／
比例

低信用数量 ／
比例

大型 １ ２３８ ／ １． ８１％ ６２９ ／ １． ８０％ ６０９ ／ １． ８２％

中型 １４ ５４２ ／ ２１． ２３％ ９ ４０４ ／ ２６． ８５％ ５ １３８ ／ １５． ３５％

小型 ３６ ２１５ ／ ５２． ８７％ １９ ９１３ ／ ５６． ８６％ １６ ３０２ ／ ４８． ６９％

微型 １６ ５０９ ／ ２４． １０％ ５ ０７７ ／ １４． ５０％ １１ ４３２ ／ ３４． １４％

总计 ６８ ５０４ ／ １００％ ３５ ０２３ ／ １００％ ３３ ４８１ ／ １００％
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② 脱敏后的虚拟名称，非真实评分体系名称．



　 　 如表 ４ 所示，注册资本在 １ 亿元以下的中小

微企业占比 ９８． １９％，显示了中小微企业在本样

本中的重要性． 另外，高和低两种信用类别在不同

企业类型中的分布具有显著的结构性差异． 这种

差异会在数据的分布模式上形成众多的局部子模

式，使不同标签类别的数据在总体上线性不可分［１７］ ．

２　 基于工商信息的信用评价及结果
解释

信用评价领域建模常用的思路是：１）简单特

征工程 ＋复杂分类器； ２）复杂特征工程 ＋ 简单分

类器［２８］ ． 本研究采用第二种思路：使用较复杂的

模型将原始线性不可分的特征呈现为一种较简单

的数据分布形态，即表征学习，然后使用简单的信

用评价模型，如逻辑斯蒂回归 （ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ， ＬＲ）或线性支持向量机（Ｌｉｎｅａｒ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃ⁃
ｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， Ｌ⁃ＳＶＭ），即可对变换后的特征进行

分类或评分． 另外，由于经济与管理模型必须是对

客户、业务人员和管理人员可解释的［３０］，可解释

性也将是本研究的重点内容．
２． １　 文本型工商信息的表征与可解释信用评价

基于门控循环单元 （ Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，
ＧＲＵ）提出文本类工商注册信息的表征与可解释

信用评价方案． ＧＲＵ 是一种长短记忆神经网络

（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）的优化版本，具
备原 ＬＳＴＭ 相近的性能，但计算量大幅降低［３１］ ．

１）基于 ＧＲＵ 的文本型工商信息表征

ＧＲＵ 的定义如下［３１］

ｈｔ ＝ ｚｔ☉ｈｔ －１ ＋ （１ － ｚｔ）☉ｈ^ｔ ，
ｚｔ ＝ σ（Ｗｚｘｔ ＋ Ｕｚｈｔ －１ ＋ ｂｚ），

ｈ
�

ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｈｘｔ ＋ Ｕｈ（ ｒｔ☉ ｈｔ －１） ＋ ｂｈ），
ｒｔ ＝ σ（Ｗｒｘｔ ＋ Ｕｒｈｔ －１ ＋ ｂｒ）

其中 σ（·） 为 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数， ｘｔ 为第 ｔ 个词汇的向

量输入（可用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ、ＧｌｏＶｅ 或 ＢＥＲＴ 向量），
ｚｔ ∈ ［０，１］ ｄ 被称为更新门， ｄ 为原始词汇向量维

度， ｈ^ｔ 表示时刻 ｔ 的候选状态， ｒｔ ∈ ［０，１］ ｄ 被称

为重置门，用来控制候选状态 ｈ^ｔ 对上一时刻状态

ｈｔ －１ 的依赖程度，Ｗ与Ｕ 均为线性变换矩阵， ｂ 为

偏置． 可以看出，相较一般的神经网络，ＧＲＵ 的核

心特点就是通过 ｚｔ 、 ｒｔ 等门控机制学习各个时刻

隐态之间的依赖关系． 由于本研究使用 ＧＲＵ 进行

信用分类，因此还在最后一个词汇的 ＧＲＵ 输出基

础上加了一层线性分类层，即
ｙ� ｉ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｉｎｄｅｘ
（Ｗｈｉ⁃ｌｅｎｇｔｈ ＋ ｂ）

其中 Ｗ∈ ２×ｄ，ｂ∈ ２ （二维偏置项向量，因为本

研究的信用有两种类别，因此输出层有两个神经

元，每个神经元都需要一个偏置值）， ｉ ⁃ｌｅｎｇｔｈ 为

第 ｉ 个文本字段句子所包含的词汇长度， ｙ^ｉ 为句

子的预测标签． 由于该神经网络的最后一层为线

性分类器，在训练过程中，会最大程度地将 ｈｉ⁃ｌｅｎｇｔｈ

的值逐渐呈现为一种线性可分的理想状态，即实

现文本语句的表征学习． 本研究使用该值作为第 ｉ
个文本字段句子的向量表征，即

ＯＴｅｘｔ
ｉ⁃Ｔａｒｇｅｔ ＝ ｈｉ⁃ｌｅｎｇｔｈ

２）基于 ＧＲＵ 的文本型信用评价解释

基于词汇在 ＧＲＵ 信用分类过程中的作用，提
出一种新的基于文本对信用评价结果进行解释的

方法． 由于前述 ＧＲＵ 文本向量化表征模型的最后

一层是线性分类器，企业名称等工商注册文本经

过神经网络的各层到 ＧＲＵ 的输出层后已被映射

为简单的信用线性可分状态，可以被认为是一种

理想的分布态． 由于 ＧＲＵ 是一种循环神经网络，
词汇向量的输出不仅取决于当前词汇的向量编

码，还取决于前一个词汇的隐态编码． 企业名称等

完整工商文本的词汇序列所对应的编码由语汇向

量和隐态编码构成，句子中的词汇犹如一个个小

的动量，将句子向量逐步拉动向用于信用分类任

务的理想空间区域． 词汇序列中每一个词在 ＧＲＵ
层的输出可以被理解为一条优化路径，而这条路

径上每增加一个词汇所行走的方向和距离，可以

被认为是该词汇对最后分类任务的边际贡献． 当
信用分类结果正确时，本研究把这种影响力解读

为词汇对信用评价的边际影响，如图 ２ 所示．

图 ２　 基于向量差分的词汇贡献解释示意图

Ｆｉｇ． ２ Ｗｏｒｄ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｉｎｇ
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根据以上思路，本研究对边际词汇向量的行

走方向、距离、贡献、影响力作了如下量化定义

ｃｏｓ θｉｔ ＝
ＶＴ

ｉ （Ｖｉｔ － Ｖｉ（ ｔ －１））
‖ Ｖｉ‖·‖ Ｖｉｔ － Ｖｉ（ ｔ －１）‖

，

ｄｉｔ ＝ ‖ Ｖｉｔ － Ｖｉ（ ｔ －１）‖ ，
Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｔ ＝ ｃｏｓ θｉｔ × ｄｉｔ ，

Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｉｔ ＝
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｔ

∑
ｍ

ｔ ＝ １
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｔ， ｉｆ ｙ� ｉ ＝ ｙｉ

其中 Ｖｉｔ 为加入第 ｔ 个词汇后的目标句子向量输

出， Ｖｉ 为整个句子 ｉ 的向量输出， ｃｏｓ θｉｔ 为第 ｔ 个
词汇的边际行走向量与整个句子向量的夹角余

弦， ｄｉｔ 为 第 ｔ 个 词 汇 所 行 走 的 边 际 距 离，
Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｔ 为第 ｔ 个词汇的边际贡献． 可以看

出，增加词汇 ｔ 后的行走方向与句子向量越一致、
行走距离越远，边际贡献越大． Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｉｔ 为第 ｔ
个词汇在句子 ｉ 中的边际影响力，是边际贡献归

一化后的结果．
按照以上机制，基于 ＧＲＵ 对工商注册文本字

段的分类结果，可以根据词汇所对应的边际影响

力来解读每个词汇对当前分类结果所发挥的作

用． 另外，在对每个工商文本句子中的高影响力词

语进行累加统计后，可以从总体上解释工商注册

信息中词汇与信用评价结果的相关关系．
２． ２　 投资关系型工商信息的表征、信用评价及信

用风险传递路径解释

针对企业之间由直接投资关系或者共有股东

关系所形成的投资网络图，本研究使用图注意力

神经网络（Ｇｒａｐｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＡＴ） ［３２］进行

图数据的结构化表征． 相对于传统的图卷积神经

网络（Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）等模型，
ＧＡＴ 最大的优点是能够表征企业节点间长距离

的依赖关系．
１）基于 ＧＡＴ 的关系型工商信息表征

ＧＡＴ 由堆叠的图注意力层实现． 图计算力层

针对 “节点对 （ ｉ，ｊ） ” 计算注意力系数 ａｉｊ 的方

式为

ａｉｊ ＝
ｅｘｐ（σ（ａＴ［Ｗｈｉ ⊕ Ｗｈ ｊ］））

∑
ｋ∈Ｎ

ｉ
ｅｘｐ（σ（ａＴ［Ｗｈｉ ⊕ Ｗｈｋ］））

其中 Ｎｉ 表示节点 ｉ 的邻节点集合， ｈｉ 为节点的原

始输入特征向量，Ｗ 为每一个节点上应用的线性

变换权重矩阵，ａ 为权重向量．

为了稳定学习过程，ＧＡＴ 一般使用多头注意

力机制，即同时学习 Ｍ 个独立的注意力机制，然
后取 Ｍ 个注意力变换的输出向量的均值或拼接

向量然后进行非线性激活作为表征输出．

ｈ′
ｉ ＝ σ １

Ｍ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
∑
ｊ∈Ｎｉ

ａ（ｍ）
ｉｊ Ｗ（ｍ） ｈ ｊ( )

其中 ａ（ｍ）
ｉｊ 和Ｗ（ｍ） 分别表示第 ｍ 个注意头中的注

意力系数和线性变换矩阵， σ 为非线性激活函

数． 从上式可以看出，ＧＡＴ 仍需要使用企业节点

本身的原始特征 ｈ ｊ 作为输入． 但如果使用企业的

数值或者文本表征特征作为输入，在学习结果中

将难以区分网络图结构特征和固有特征的各自贡

献． 为解决这种问题，本部分直接使用独热方式对

企业节点进行唯一性编码，作为 ＧＡＴ 的输入．
同 ２． １ 节类似，为了实现信用分类任务，本部

分也在 ＧＡＴ 多头注意力输出的基础上加入一个

线性分类层． 由于最后一层为线性分类器，在训练

过程中，神经网络会最大程度将 ＧＡＴ 多头注意力

的输出逐渐呈现为一种线性可分状态． 本部分使

用 ＧＡＴ 的输出作为关系型信息的向量表征，即
ＯＧｒａｐｈ

ｉ⁃Ｔａｒｇｅｔ ＝ ｈ′
ｉ

２）基于 ＧＡＴ 的信用风险传递路径解释

ＧＡＴ 中的注意力系数体现了信用评价过程

中两个企业节点之间关联关系的重要程度． 基于

此，本部分提出了一种使用注意力系数解释信用

风险传递路径的方案，如算法 １ 所示．
算法 １ 信用风险传递路径解释

输入 ＶＮ － 所有企业节点；信用评价模型 ｃｌｓ（·）

输出 ＲｉｓｋＰａｔｈ － 信用风险传递路径

算法

１　 ｆｏｒ ｖｉ ｉｎ ＶＮ

２　 ｉｆ ｃｌｓ（ＯＧｒａｐｈ
ｉ－Ｔａｒｇｅｔ） ＝ ＝ ′Ｑ１ ′ ａｎｄ ｃｌｓ（ＯＯｔｈｅｒ

ｉ⁃Ｔａｒｇｅｔ）！ ＝ ′Ｑ１ ′

３　 　 ｆｏｒ ｖｊ ｉｎ ＶＮ

４　 　 　 ａ－ ｉｊ ＝ １
Ｍ ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
ａ（ｍ）
ｉｊ ＃多头注意力值取平均

５　 　 　 　 ｉｆ ａ－ ｉｊ ≥ δ ： ＃ δ 为注意力阈值，默认值 １Ｅ － ３

６　 　 　 　 　 　 ａｄｄ （ｖｉ，ｖｊ） ｔｏ ＲｉｓｋＰａｔｈ

７　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
８　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
９　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１０　 ｅｎｄ ｆｏｒ

　 　 算法 １ 的核心思想是筛选出从企业的数值和

文本特征角度看为信用正常（高信用，Ｑ４），而从

—４３１— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２６ 年 １ 月



投资关系角度看为信用异常（低信用，Ｑ１）的数

据． 本研究认为导致这种现象的原因是：其它异常

企业通过投资关系将风险传递给了原本信用应正

常的企业． 通过捕捉企业间投资关系的重要程度，
可在众多投资关系中筛选出主要的风险关系，建
立易于解释的企业信用风险传递路径．
２． ３　 数值型工商注册信息的表征与信用评价

由于 １． ３ 节所介绍的数值型工商信息可以直

接向量化，本部分将原始线性不可分的数值向量

变换为分布较为简单的线性可分状态，以期提升

线性分类器的信用评价质量． 本部分使用多层感

知器（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ， ＭＬＰ）对原数据进行

非线性变换． ＭＬＰ 中的每一层为一种“仿射变换” ＋
“非线性激活”，数据输入多层堆叠的 ＭＬＰ 时，相
当于进行了非线性变换． ＭＬＰ 的定义如下

ｚｌ ＝ Ｗｌａｌ －１ ＋ ｂｌ ， ａ０ ＝ Ｘｂ ， ａｌ ＝ σｌ（ ｚｌ）
其中 ａ ｌ－１ 为第 ｌ － １ 层的输出，也为第 ｌ 层的输入，
Ｘｂ 为原始数据输入， ｚ ｌ 为第 ｌ 层的仿射变换结果，
Ｗ ｌ 为第 ｌ 层的线性变换矩阵，也代表第 ｌ 层的连

接权重， ｂｌ 为第 ｌ 层的偏置， σ ｌ 为第 ｌ 层的非线性

激活函数．
本研究使用 ＭＬＰ 倒数第二层的输出作为数

值型工商信息的向量表征，即
ＯＮｕｍｅｒｉｃ

Ｔａｒｇｅｔ ＝ ａｔｏｔａｌ －１ ＝ σｔｏｔａｌ －１（ ｚｔｏｔａｌ －１）
其中 ｔｏｔａｌ 为 ＭＬＰ 的总层数． 由于 ＭＬＰ 的最后一

层是一个线性分类器，在神经网络的训练过程中，
会最大程度地将倒数第二层的输出 ＯＴ

ｔａｒｇｅｔ 逐渐呈

现为一种线性可分状态，解决 １． ５ 节所述的结构

性差异所导致的线性不可分问题，完成表征学习．
另外，数值型工商信息最终用于信用评价的

特征是原数值字段的非线性重组，已有大量此方

面的可解释性研究［２６ ，２７］，本处不再赘述．
２． ４　 异质工商信息的融合

前述各部分已将文本和关系型数据进行了向

量化，现需拼接各部分的输出向量． 由于各部分的

向量表征都是线性可分的，拼接后的整体向量仍

然线性可分． 集成的拼接向量为

Ｘ ＝ＯＴｅｘｔ１
Ｔａｒｇｅｔ ⊕ ＯＴｅｘｔ２

Ｔａｒｇｅｔ ⊕ ＯＴｅｘｔ３
Ｔａｒｇｅｔ ⊕ ＯＧｒａｐｈ

Ｔａｒｇｅｔ ⊕ ＯＮｕｍｅｒｉｃ
Ｔａｒｇｅｔ

在以上拼接的向量基础上，训练 ＬＲ 等线性

分类器，即可进行综合信用评价或者评分．

３　 信用评价实验及结果讨论

本研究使用 Ｓｐａｒｋ 对工商注册数据进行了预

处理，使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 实现了第 ２ 章中所提出的

ＧＲＵ、ＧＡＴ、ＭＬＰ 等工商信息表征模型． 所有的实

验均在 １ 台 １０ 核 Ｉ９ 英特尔处理器、６４Ｇ 内存的

联想服务器上展开．
３． １　 基于文本类工商信息的信用评价实验

本部分使用企业名称、注册地址、经营范围

三种工商文本类字段训练了前文所述的 ＧＲＵ 模

型（基于“人民日报”语料的 ＧｌｏＶｅ 预训练词向

量③作为输入，词向量维度为 ３００），然后使用

ＧＲＵ 最后一层的输出作为文本的向量化表征，其
中 ＧＲＵ 设置了 ２ 层，线性仿射变换层设置了 １
层，隐层单元数均为 ６４，三种文本向量表征的维

度均为 ６４．
１）文本类信息表征学习的性能评估

在以上模型输出的向量表征和已有信用标签

的基础上，本部分使用三种在信用评价领域常用

的“广义线性模型”： ＬＲ、Ｌ⁃ＳＶＭ 和线性判别分析

（Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＤＡ）对结果进行

评估．表 ５ 列出了三种信用评价模型在工商注册文

本表征的结果上进行训练后的三折交叉检验结果．
从表 ５ 可以看出以下较为显著的现象．
ａ）基于企业名称的最高信用分类准确率高

达 ９４． ６３％． 这一方面说明企业名称和“钛金分”
信用评分数据具有很高的相关性（企业名称中所

体现的企业类型和行业等信息，可以在很大程度

上解释本研究所使用的“钛金分”的评分依据），
另一方面也说明本研究提出的文本表征方法是一

种有效的信用信息呈现方法．
ｂ）基于注册地址和经营范围的最高分类准

确率分别为 ６５． ０４％和 ７６． ４９％． 说明它们并不是

完全的随机变量，和“钛金分”有一定的相关性．
注册地址分类的准确性不高，说明其并不是很强

的决定性因素． 经营范围的准确率中等，说明其相

对较为重要．
ｃ）企业名称较高的 ＡＵＣ 得分和较低的交叉
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检验折间标准差也反映了使用其进行信用评价时 鲁棒性要优于使用注册地址和经营范围．
表 ５　 三种文本类工商注册信息的单独信用评价表现

Ｔａｂｌｅ ５ Ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｅｘｔｕａｌ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

信用评价模型 文本字段 ＴＰＲ ／％ Ａｃｃｕｒａｃｙ ／％ Ｆ⁃Ｍｅａｓｕｒｅ ／％ ＡＵＣ ／％ ＭＣＣ ／％

ＬＲ

企业名称 ９４． １１ ± ０． １７ ９４． ６２ ± ０． １１ ９４． ４８ ± ０． １２ ９９． ０７ ± ０． ０４ ８９． ２４ ± ０． ２２

注册地址 ５６． ６８ ± ０． ５１ ６５． ０４ ± ０． １０ ６１． ３１ ± ０． ２６ ７１． ２１ ± ０． １６ ３０． １５ ± ０． １９

经营范围 ６７． ３３ ± ０． ２６ ７６． ４９ ± ０． ０４ ７３． ６８ ± ０． ０５ ８３． ４１ ± ０． １６ ５３． ５６ ± ０． １２

Ｌ⁃ＳＶＭ

企业名称 ９３． ９１ ± ０． １５ ９４． ６３ ± ０． １０ ９４． ４７ ± ０． １１ ９４． ６１ ± ０． １０ ８９． ２５ ± ０． ２０

注册地址 ５６． ６７ ± ０． ４８ ６４． ９８ ± ０． ０８ ６１． ２７ ± ０． ２６ ６４． ８０ ± ０． ０９ ３０． ０３ ± ０． １５

经营范围 ６７． ６０ ± ０． ２７ ７６． ４８ ± ０． ０４ ７３． ７５ ± ０． ０６ ７６． ２９ ± ０． ０４ ５３． ４９ ± ０． １４

ＬＤＡ

企业名称 ９４． １１ ± ０． １３ ９４． ５６ ± ０． １１ ９４． ２４ ± ０． １１ ９８． ９１ ± ０． ０５ ８９． １１ ± ０． ２２

注册地址 ５７． １７ ± ０． ６９ ６５． ０１ ± ０． ２４ ６１． ４９ ± ０． ４２ ７１． １４ ± ０． １４ ３０． ０５ ± ０． ４６

经营范围 ６７． ７１ ± ０． ２６ ７６． ４５ ± ０． ０３ ７３． ７６ ± ０． ０６ ８３． ３３ ± ０． １６ ５３． ４１ ± ０． １０

　 　 注：“ ± ”符号后为交叉检验折间标准差．

　 　 ２）文本类信用评价结果的解释

前述实验结果表明，企业名称字段在中小微

企业信用分类中具有重要作用． 据此可以认为企

业名称经表征学习后处于一种“理想分布态”． 而
２． １ 节中所提出的解释方案，可以对企业名称中

每个词汇对促进这种“理想分布态”的边际贡献

和影响力进行解释． 例如，一家被正确识别为“高
信用”的名称为“艾斯玛特仪器贸易有限公司”的

企业，其名称中每个词汇对导致识别为“高信用”
的边际影响力为

艾斯玛特：０． １８，仪器：０． ２５，贸易：０． ２１，有
限：０． ２３，公司：０． １３

最后，通过对每一个企业名称中的高边际

影响力词汇进行累加统计，可获得文本词汇中

与总体信用评价强相关的高频词汇，如表 ６
所示．

表 ６　 与信用强相关的高频词汇

Ｔａｂｌｅ ６ Ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｗｏｒｄｓ ｓｔｒｏｎｇｌｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｃｒｅｄｉｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

“高信用”强相关高频词汇（排名前 １００） “低信用”强相关高频词汇（排名前 １００）

科技、工程、技术、设备、贸易、建设、电子、商务、家具、生物、国

际、机电、医疗、软件、智能、投资、医药、材料、智慧、连锁、器械、

品牌、通信、酒业、服饰、电气、自动化、世纪、机械、互动、基金、股

份、家居、未来、信息、精密、时代、食品、发展、鑫业、联创、知识、

蓝图、石油、环保、制造、科创、互联、优品、仪器、电梯、系统、化

工、天成、光电、天地、股权、电器、用品、控制、药业、产权、展览、

高科、宏图、数码、开发、珠宝、集团、立方、产业、工业、智创、电

科、基业、互娱、创新、照明、安全、农业、化妆品、配件、众联、旅

游、智联、在线、众合、孵化器、天下、制冷、联盟、生活、测控、轨

道、物联、空间、魔方、智控、环球、伟业

经营部、服务、文化、合伙、建筑、传媒、餐饮、网络、中心、∗∗市、

装饰、管理、物业、建材、分店、汽车、商贸、服务部、营销、专业、餐

饮店、诊所、咨询、传播、合作社、体育、美容、五金、酒店、养殖、家

政、商业、教育、健身、租赁、保洁、家庭、学校、广告、饮店、户外、

供应链、影业、农场、清洁、服装、房产、分社、第一、绿化、人力、健

康、美发、事务所、产品、俱乐部、天宇、中和、旅行社、联合、图文、

盛景、财产、眼镜店、创富、会计师、汇通、运动、星辰、大道、劳务、

房屋、网吧、大成、培训、大地、中恒、建工、信达、运输、实业、门诊

部、市场、饮品、装修、暖通、家园、税务师、财富、岩土、共享、门诊

部、先生、招标、保利、汇金、嘉业、生鲜、鞋业、华鑫

　 　 注：“∗∗市”指的是近期有部分企业并入该高新区的某邻近地级市．

　 　 从表 ６ 可以看出，“高信用”强相关的企业名

称常用词汇主要集中在科技、贸易或其它投入较

多的行业；而“低信用”强相关的企业名称常用词

汇主要集中于中小型的传统产业．
３． ２　 投资关系类信息表征学习的性能评估

下面把企业作为节点、企业间的投资关系作

为边，然后取出表 ２ 中的高、低信用企业，构建了

企业的投资关系网络图．
１）投资关系网络特征分析

在本研究的实验数据中投资关系数据为

９ ２９８（并不是所有企业都和其它企业有投资关

系，投资关系数据通常仅涉及全部企业中的一部

分），其中高、低信用企业数分别为５ ４２９和 ３ ８６９．
投资关系网络特征统计如表 ７ 所示．
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表 ７　 网络图特征统计

Ｔａｂｌｅ ７ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｒａｐｈ

企业节点数 边数量 平均度 网络直径
平均路径

长度

平均聚类

系数
模块度 社团数

弱连接组

件数

９ ２９８（Ｑ４：５ ４２９，Ｑ１：３ ８６９） １２ ０４２ ２． ５９ １７ ６． ２２ ０． ７７ ０． ９６ ３ １７６ ３ １６１

　 　 图 ３ 展示了使用 Ｇｅｐｈｉ 的 ＯｐｅｎＯｒｄ 布局对上
述投资关系网络进行可视化的结果．

图 ３　 投资关系网络图中的节点及社团分布图
Ｆｉｇ． ３ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｇｒａｐｈ

从图 ３ 中的节点分布及表 ７ 中的模块度、社

团数等统计指标可以看出，投资关系图中分布着

大量的社团，即部分企业群之间存在着紧密的投

资关联关系．

２）投资关系信息的表征学习结果

使用 ２． ２ 节所述的 ＧＡＴ 模型将上述投资关

系网络进行了向量表征． ＧＡＴ 的注意力头数量和

向量表征维度分别设置为了 ３２ 和 ８． 为了检测

ＧＡＴ 的相对性能，本部分还引入 ＧＣＮ（２ 层， ６４

神经元 ／层）与 ＧｒａｐｈＳａｇｅ 图表征方法进行结果对

比． 表 ８ 列出了信用评价的实验结果．

表 ８　 使用 ＧＡＴ 及对比方法将关系型工商信息向量表征后的信用评价结果

Ｔａｂｌｅ ８ Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ ｂｙ ＧＡＴ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

信用评价模型 表征学习方法 ＴＰＲ ／％ Ａｃｃｕｒａｃｙ ／％ Ｆ⁃Ｍｅａｓｕｒｅ ／％ ＡＵＣ ／％ ＭＣＣ ／％

ＬＲ

ＧＡＴ ７０． ５４ ±１． ２６ ８４． ８６ ±０． ６１ ７９． ４９ ±０． ９４ ７８． ２５ ±０． ４７ ６９． １８ ±１． ２４

ＧＣＮ ６９． ３２ ± ０． ６９ ８３． １５ ± ０． １３ ７７． ３９ ± ０． ２４ ７７． ４７ ± ０． ２３ ６５． ３７ ± ０． ３０

ＧｒａｐｈＳａｇｅ ６２． ０８ ± ０． ９４ ８３． ５５ ± ０． ８３ ７１． ２１ ± ０． ９３ ７１． ５８ ± ０． ５２ ５５． ３２ ± １． ８９

Ｌ⁃ＳＶＭ

ＧＡＴ ７０． ４６ ±１． ２６ ８４． ８６ ±０． ６２ ７９． ４７ ±０． ９５ ８２． ７９ ±０． ７０ ６９． ２０ ±１． ２６

ＧＣＮ ６５． ３９ ± ０． ６０ ８２． ３０ ± ０． ２５ ７５． ４６ ± ０． １１ ７９． ８７ ± ０． １３ ６３． ９６ ± ０． ７１

ＧｒａｐｈＳａｇｅ ６３． ２１ ± １． ３０ ８２． ３７ ± ４． ３６ ７０． ２９ ± １． ２６ ６９． ３７ ± １． ３５ ５６． ７２ ± ５． ９６

ＬＤＡ

ＧＡＴ ７０． ４６ ±１． ２６ ８４． ８７ ±０． ５８ ７９． ４８ ±０． ９１ ７８． ２１ ±０． ４７ ６９． ２２ ±１． １７

ＧＣＮ ６２． ０１ ± ０． ２４ ８１． ６６ ± ０． １０ ７３． ７８ ± ０． １０ ７７． ５５ ± ０． ２０ ６３． １０ ± ０． ２９

ＧｒａｐｈＳａｇｅ ６２． ３６ ± ０． ８６ ８３． １７ ± ０． ５９ ６６． ８５ ± ０． ９１ ６５． ９８ ± ０． ４７ ５５． ６１ ± １． ０３

　 　 注： 在每种信用评价模型上表现最佳的表征结果被标粗；“ ± ”符号后为交叉检验折间标准差．

　 　 从表 ８ 可以看出，ＧＡＴ 在所有信用评价模型

上表现均为最佳，基于投资关系的最高信用分类

准确率为 ８４． ８７％． 实验结果一方面说明企业间

的投资关系和本研究所使用的“钛金分”有较高

的相关性，是重要的信用评价信息源；另一方面也

说明所提出的表征方法能够较好地呈现投资关系

中的信用信息．
３）信用风险传递路径的解释

基于 ２． ２ 节中的信用风险传递路径可解释算

法 １，在此共记录了风险传递关系 ６４１ 对，涉及

７３８ 家企业． 路径的分布情况如图 ４ 所示．

图 ４　 风险传递路径（Ｆｒｕｃｈｔｅｒｍａｎ 布局）

Ｆｉｇ． ４ Ｒｉｓｋ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ ｐａｔｈ （Ｆｒｕｃｈｔｅｒｍａｎ ｌａｙｏｕｔ）

从图４ 可以看出，大部分信用风险在２ 家 ～３ 家
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企业之间传递，有 ７ 个紧密风险关联的企业群形

成了大型风险社团，这种社团内部一般都有较严

重的投资异常情况． 这些包含较多企业的风险社

团是金融监管机构监控系统性金融风险的重要切

入点．
３． ３　 数值型工商信息及数据融合后的性能评估

使用 ２． ３ 节所介绍的 ＭＬＰ 方法对表 １ 中所

述的数值型工商字段进行了表征（隐层及输出维

度均为 １００）． 为了显示ＭＬＰ 变换的效果，本文使用

ｔ －分布领域嵌入算法分别将原始向量和 ＭＬＰ 变换

后的向量降维到了 ２ 维，可视化效果如图 ５ 所示．
从图 ５ 可以看出，原始数据中用不同形状表

示的两种信用类别的样本点重叠在一起，而经过

ＭＬＰ 的变换后，原始的线性不可分状态变为了基

本线性可分状态． 表 ９ 中每个分类器的前两行记

录了原始数值型字段及经 ＭＬＰ 变换后的数据的

信用评价表现．

另外，为了验证融合文本型及关系型信息后

的信用评价效果，表 ９ 中记录了逐步融合了文本

型（企业名称 ＧＲＵ 表征）和关系型数据（投资关

系 ＧＡＴ 表征）后的性能变动情况． 最后，由于数值

和文本数据对应的企业中仅有部分被包含在了投

资关系网络中，全集与子集的性能指标值没有可

比性，因此对投资关系所涉及的企业子集数据做

了单独验证．

（ａ）原数据 （ｂ）基于 ＭＬＰ 的变换

图 ５　 原始数值型字段及 ＭＬＰ 变换后的分布图

Ｆｉｇ． ５ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ

ｏｎｅｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ＭＬＰ

表 ９　 数值型工商注册信息及融入文本与关系型数据后的信用评价结果对比

Ｔａｂｌｅ ９ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｅｘｔｕａｌ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ

信用评价模型 工商信息类型 ＴＰＲ ／％ Ａｃｃｕｒａｃｙ ／％ Ｆ⁃Ｍｅａｓｕｒｅ ／％ ＡＵＣ ／％ ＭＣＣ ／％

ＬＲ

全部

企业

投资关

系涉及

的子集

原始数值型 ５７． ０９ ± ０． ３２ ６６． １１ ± ０． ３０ ６２． ２２ ± ０． ３０ ７４． ４６ ± ０． １３ ３２． ３７ ± ０． ６３
数值型（ＭＬＰ 变换后） ７６． ５２ ± ０． ２０ ８２． ９６ ± ０． ２４ ８１． ４４ ± ０． ２３ ８９． ０９ ± ０． １４ ６６． ２８ ± ０． ５２

数值型 ＋ 文本型 ９６． ０１ ± ０． １０ ９６． ６４ ± ０． １２ ９６． ５４ ± ０． １２ ９９． ５７ ± ０． ０３ ９３． ２７ ± ０． ２４
原始数值型 １５． ６９ ± ０． １０ ６２． ８３ ± ０． ５０ ２６． ００ ± ０． ３６ ７０． ０９ ± １． ４１ ２１． ３４ ± １． ９８

数值型（ＭＬＰ 变换后） ６７． ５４ ± ０． ６０ ８１． ５０ ± ０． ６５ ７５． ２４ ± ０． ８１ ８７． ２６ ± ０． ３０ ６１． ８０ ± １． ４１
数值型 ＋ 关系型 ８２． ２７ ± １． ０９ ８８． ７２ ± ０． ３５ ８５． ８５ ± ０． ４２ ９２． ８２ ± ０． ３３ ７６． ７２ ± ０． ７６
数值型 ＋ 文本型 ９１． ６５ ± ０． ２５ ９３． ６２ ± ０． ２７ ９２． ２８ ± ０． ３２ ９８． ０５ ± ０． １９ ８６． ８５ ± ０． ５５

数值型 ＋ 文本型 ＋ 关系型 ９３． ５６ ± ０． ２２ ９５． ０８ ± ０． １４ ９４． ０６ ± ０． １６ ９８． ４４ ± ０． １０ ８９． ８８ ± ０． ３０

Ｌ⁃ＳＶＭ

全部

企业

投资关

系涉及

的子集

原始数值型 ５６． ６１ ± １０． ９６ ６７． ２４ ± ８． ７６ ６８． ８５ ± ２４． １６ ６７． ３６ ± ８． ３２ ３６． ５６ ± １５． ８８
数值型（ＭＬＰ 变换后） ７５． ９６ ± ０． １３ ８２． ５６ ± ０． ２１ ８０． ９８ ± ０． ２０ ８２． ４１ ± ０． ２１ ６５． ４８ ± ０． ４６

数值型 ＋ 文本型 ９６． ０１ ± ０． ０８ ９６． ７０ ± ０． １５ ９６． ６１ ± ０． １５ ９６． ６９ ± ０． １５ ９３． ４１ ± ０． ３１
原始数值型 ４６． ０５ ± ３１． １６ ５８． ７１ ± １０． ８ ４３． ６４ ± １５． ５２ ５６． ８９ ± ６． ９７ １８． ７８ ± １８． １４

数值型（ＭＬＰ 变换后） ６５． ５７ ± ０． ９９ ８１． ７４ ± ０． １９ ７４． ９２ ± ０． ４６ ７９． ４２ ± ０． ２９ ６２． ５９ ± ０． ３６
数值型 ＋ 关系型 ８２． ３７ ± ０． ９７ ８９． ２５ ± ０． ２０ ８６． ４４ ± ０． ３５ ８８． ２６ ± ０． ３０ ７７． ８３ ± ０． ４０
数值型 ＋ 文本型 ９２． ３０ ± ０． ４７ ９４． ７９ ± ０． ０８ ９３． ６５ ± ０． １２ ９４． ４３ ± ０． １４ ８９． ２７ ± ０． １７

数值型 ＋ 文本型 ＋ 关系型 ９４． ８０ ± ０． ３９ ９６． ４３ ± ０． １３ ９５． ６７ ± ０． １６ ９６． ２０ ± ０． １３ ９２． ６５ ± ０． ２７

ＬＤＡ

全部

企业

投资关

系涉及

的子集

原始数值型 ５２． ７１ ± ０． ８４ ６５． ３３ ± ０． ３９ ５９． ７７ ± ０． ６０ ７３． ５８ ± ０． １３ ３１． １１ ± ０． ８０
数值型（ＭＬＰ 变换后） ７５． ４１ ± ０． １６ ８１． ９２ ± ０． １９ ８０． ３０ ± ０． １８ ８８． ４８ ± ０． １０ ６４． １９ ± ０． ４０

数值型 ＋ 文本型 ９５． ２９ ± ０． １７ ９５． ８３ ± ０． １７ ９５． ７２ ± ０． １８ ９９． ３４ ± ０． ０５ ９１． ６６ ± ０． ３４
原始数值型 １４． ７１ ± ０． ７５ ６２． ７６ ± ０． ５６ ２４． ７３ ± １． ２３ ６９． ８９ ± １． ５３ ２１． ４１ ± ２． ０６

数值型（ＭＬＰ 变换后） ６５． ７５ ± ０． ７０ ８１． ５８ ± ０． ３８ ７４． ８１ ± ０． ５９ ８７． ３７ ± ０． １５ ６２． １７ ± ０． ７９
数值型 ＋ 关系型 ７７． ３８ ± １． ０５ ８７． ６３ ± ０． ３４ ８３． ８９ ± ０． ５３ ９３． １７ ± ０． ２９ ７４． ６７ ± ０． ６９
数值型 ＋ 文本型 ９１． ７６ ± ０． ２９ ９４． ５１ ± ０． １９ ９３． ３０ ± ０． ２０ ９８． ７４ ± ０． １１ ８８． ６９ ± ０． ３９

数值型 ＋ 文本型 ＋ 关系型 ９２． ８４ ± ０． ５２ ９５． ４３ ± ０． ０８ ９４． ４１ ± ０． １３ ９９． １２ ± ０． ０７ ９０． ５９ ± ０． １７

　 　 注： “ ± ”符号后为交叉检验折间标准差．

　 　 从表 ９ 中的指标可以看出，经过 ＭＬＰ 变换 后，线性信用评价模型的准确率和 ＡＵＣ 大幅提
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升，准确率的折间标准差降低，说明原数据中存在

的较复杂的线性不可分模式，经过多层 ＭＬＰ 变换

后已被解耦，数据被呈现为了较简单的分布状态，
评价鲁棒性也得以提升． 表 ９ 中 ＭＬＰ 变换后最高

的准确率为 ８２． ９６％，说明“钛金分”与注册资本、
企业类型、续存时间、年检时间、币种及工商变换

次数等信息也有较高的相关性．
另外，在数值型工商信息经 ＭＬＰ 变换的基础

上融入文本类信息（企业名称、注册地址、经营范

围）后，综合信用评价准确率提升到了 ９６． ７％，高
于数值或文本类型单独进行信用评价的结果，显
示异质数据的融合对信用评价具有重要价值．

最后，在投资关系所涉及的企业节点上，如果

仅使用数值型的 ＭＬＰ 表征进行信用评价，最高准

确率为 ８１． ７４％；在数值型基础上融入投资关系

信息后，最高准确率提升为了 ８９． ２５％，说明投资

关系中含有部分数值型没有包含的重要信用信

息；在数值基础上融入文本字段后，最高准确率提

升到了 ９４． ７９％，说明文本对数值型字段具有重

要的信息补充作用；继续在数值和文本基础上融

入投资关系信息后，最高准确率为 ９６． ４３％，仅提

升了 １． ６４％，说明投资关系、文本与数值信息之

有较强的信息重叠． 但本研究认为这 １． ６４％的提

升仍是重要的，因为其中包含了由文本或数值字

段无法识别的、由企业投资关系转移的纯风险传

递关系，这对研究风险传递路径具有重要作用．
３． ４　 实验结果讨论

下面对实验结果进行讨论和总结．
１）企业名称为何与企业信用高度关联

用企业名称可以较准确地预测“钛金分”信

用类别，主要原因如下： ａ）企业名称是对企业性

质、所属行业、经营范围等工商注册信息的高度提

炼，工商注册信息中的大部分有效企业信用信息

已被精炼地包含在了企业名称中； ｂ）本研究所使

用的“钛金分”信用标签，来源于某市高新区对有

关企业进行孵化时所做的信用评估，其所关注的

企业多为初创公司，积累的经营风险信息不足，并
且这种评估场景较重视企业的发展潜力，而名称

中的行业信息非常适合这种使用场景； ｃ）从文本

分类技术角度看，企业名称中均是精准的关键词，
几乎不存在噪声问题，而经营范围和注册地址中

包含了太多噪声文本信息． 当前的语句表征技术

较难处理噪声词汇问题，这也在技术上导致使用

企业名称时信用分类准确率较高．
２）投资关系网络对企业信用评价的意义

由 ＧＡＴ 模型所表征的企业间投资关系与“钛
金分”信用标签之间有较强的相关性，分类准确

率为 ８４． ８７％，高于传统的数值型工商信息，但低

于文本型工商信息． 虽然投资关系用于预测企业

个体的信用时不是最准确的，但其独特优势在于

其反映了由投资关系而引发的信用风险． 投资关

系解释了企业间的风险传递路径，对防范系统性

金融风险具有重要意义［２１， ２３］，也是金融监管机构

应重点关注的风险源［３４］ ．
３）工商注册信息的优缺点分析

企业的信用体系建设应该从正反两方面展

开，既要看到企业的发展潜力和影响力一面，也要

看到企业的经营风险一面［１７， ３３］ ． 工商注册数据在

某些特定类型的信用评估场景（如高新技术企业

孵化）中具有重要意义，主要体现在评估企业的

发展潜力这个正向企业信用评分方面． 同时，也应

注意到工商注册信息具有实时性不强等缺点，即
无法及时捕捉动态出现的企业信用风险． 在应用

中，如果信用评价的使用场景为监控企业异常经

营行为或者预测企业破产，企业名称等静态工商

注册文本信息并不是反映此类问题的有效特征．
信用信息价值的高低，取决于具体的应用领域． 鉴
于中小微企业信用数据高度稀缺的现状，工商注

册数据仍可以作为中小微企业信用评价体系的有

效补充［３４］，但使用时要区分特定的场景和用途．
４）政策建议

基于上述实验结果所反映的问题，本研究提

出如下政策建议： ａ）建立更完善的企业信用信息

数据开放和共享机制． 任何算法和模型都无法进

行无米之炊，当前很多信用评价的难题都源自信

用信息的缺失． 除了工商注册信息，可靠的企业信

用评价依赖于高质量的法律、财务、税务、银行流

水等方面的数据源； ｂ）建立面向异质、非常规金

融数据的信用风险评价制度． 在信用体系建设中，
应更加重视从多源的、非常规的数据中对企业的

信用违约和风险等方面问题进行分析，并建立面

向非常规金融数据的企业信用风险量化评价体

系； ｃ）建立企业信用评价体系的动态调整机制．
现代社会的经济、金融市场信息瞬息万变，再完善
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的信用评价制度也难以应对持续变化的市场环

境． 因此，必须建立一套全面的市场信息监督机制

及与之相对应的动态信用评价调整机制． 最后，本
研究认为信用评价仍是一个见仁见智的开放性、
非监督或半监督学习问题，本研究所提出的政策

建议仍需未来的实践检验．

４　 结束语

本研究提出了面向工商注册信息中传统上未

被有效利用的、非常规、非结构化数据———文本型

与投资关系型数据的表征学习、信息融合，及信用

评价结果的可解释方法． 基于某市高新区约 ６． ８ 万

家企业的工商注册信息和对应的“钛金分”信用

评分的实验结果表明，工商注册信息中企业名称

与投资关系蕴含了传统的数值型字段所没有的独

特信用信息，是信用评价的重要信息源，具有较高

的信用分类准确率． 信用评价的可解释性实验表

明，企业名称中包含的特定词汇能通过其所反映

的行业、科技、规模等属性关联到特定的信用类

别，可以实现基于词汇对文本信用评价的结果进

行解释；而通过推导企业投资关系中与“低信用”
强相关的关系（高注意力系数），可以得出由纯投

资关系所传导的信用风险，并解释风险在企业中

的传递路径，为系统性信用风险的管控提供依据．
工商注册信息是企业信用评价中的重要信息

源，但在信用评价的实时性等方面还存在许多局

限． 近年来，随着大数据知识图谱技术的兴起，为
企业间多样性的异质关系建模提供了一种全新的

视角［２５］，笔者未来的工作将关注基于异质知识图

谱的信用信息挖掘；另外，鉴于工商注册信息的局

限性，笔者下一步将考虑融入资金流水、金融评

论、财务报表等数据，完善数据层面的多样性，实现

全景情境化下基于多模态数据的信用决策分析．
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ｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ
ａ ｕｓｅｆｕｌ ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｃｒｅｄｉｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｓｃａｒｃｉｔｙ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｅｄｉｕｍ， ｓｍａｌｌ， ａｎｄ ｍｉｃｒｏ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｃｒｅｄｉｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ； ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ； ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ； ｇｒａｐｈ ｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ； ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ

—２４１— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２６ 年 １ 月


