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　 　 内容提要：供应链金融作为一种高效便捷的新型融资模式，在解决上下游企业融资、
协调供应链管理等方面都发挥了积极的作用。 信息不对称会导致融资企业信用风险的产

生。 供应链具有链上传导作用，使企业信用风险更容易传递到整条供应链，从而冲击宏观

经济。 因此，深入探究影响融资企业发生信用风险的关键因素，构建行之有效的预警模

型，对促进供应链金融的稳定发展具有一定的现实意义。 本文借助供应链金融的信用风

险引发机制，以汽车供应链作为研究样本，依据随机森林模型与盲数理论的变量筛选结

果，运用回归分析法探究影响供应链金融的信用风险关键影响因素，并以此为基础，构建

ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融预警模型，并提出相关建议，以降低信用风险发生的概率。
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一、 引言及文献综述

供应链金融作为一种新的金融业务形态，在解决上下游企业融资、协调供应链管理等方面都发挥

了积极的作用。 由于信息不对称的问题会导致融资企业发生信用风险，并有可能传递到整条供应链，
进而引发系统性风险。 因此深入探究影响融资企业发生信用风险的关键因素，构建行之有效的预警

模型，降低融资企业发生信用违约事件的概率，对促进供应链金融的稳定发展具有一定的现实意义。
据此，本文将在描绘供应链金融的信用风险引发机制的基础上，选取相关指标，并依据随机森林与盲

数理论的变量筛选结果进行回归分析，以探究影响供应链金融信用风险的关键因素，并以此为基础，
构建 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融预警模型，以降低信用风险发生的概率，促进供应链金融的稳定发展。

近年来针对供应链金融的研究成为学术界的热点。 研究的重点主要包括有关供应链金融的界

定、信用风险影响因素以及预警模型的构建等方面。
起初，国内外学者主要聚焦于供应链金融的概念界定。 从目前已有文献来看，可以将其分为两

类不同的角度：一类从供应链角度出发，如 Ｈｏｆｍａｎｎ（２００５） ［１］、Ｇｕｉｌｌｅｎ 等（２００７） ［２］认为供应链金融

是将企业生产与融资纳入供应链的管理框架中，从而进行整合管理；Ｇｏｍｍ（２０１０） ［３］、Ｇｅｌｓｏｍｉｎｏ 和

Ｍａｎｇｉａｒａｃｉｎａ（２０１６） ［４］认为供应链金融是使用最优化的策略来计划、管理和控制供应链中的现金流，
以帮助提高供应链的运作效率；Ｗｕｔｔｋｅ 等（２０１３） ［５］、ｗａｎｄｆｌｕｈ 等（２０１６） ［６］ 认为供应链金融能够加强

上下游企业与核心企业之间的关系，优化供应链中的融资结构。 另一类是从金融角度出发，如

８７１

李　 健，张金林　 供应链金融的信用风险识别及预警模型研究



Ａｔｋｉｎｓｏｎ（２００８） ［７］、Ｇｏｂｂｉ 和 Ｓｅｔｔｅ（２０１４） ［８］认为供应链金融是通过第三方交易平台开展的融资业务，
能够有效减少企业融资成本，提高供应链现金流周转速度；Ｊｉｎｇ 等（２０１３） ［９］、Ｃａｎｉａｔｏ 和 Ｇｅｌｓｏｍｉｎｏ
（２０１６） ［１０］认为供应链金融是以核心企业与融资机构为中心，优化供应链财务管理的过程。

随后，学者们通过引入不同的变量来探讨供应链金融的影响因素。 Ｈｕ 和 Ａｎｓｅｌｌ（２００７） ［１１］ 首

次引入宏观环境变量与企业内部财务指标，运用专家评分法评估供应链金融的信用风险影响因素；
黄静思等（２０１４） ［１２］将企业的外部环境与供应链的影响因素考虑在内运用层次分析法，认为信用风

险应注意整个供应链的系统风险；Ｓｕ 和 Ｌｕ（２０１７） ［１３］将供应链上的银行、融资企业与物流企业等参

与主体考虑在内，运用仿真技术评估信用风险；范方志等（２０１７） ［１４］运用核心企业财务数据、融资企

业财务数据等变量建立指标体系，利用多目标决策层次分析法进行分析；顾治程和蒋艳（２０１７） ［１５］

利用融资企业及核心企业的财务数据，建立基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的信用风险预警模型。 与此同

时，Ｈａｍａｄｉ 和 Ａｂｄｅｌｍｏｕｌａ（２０１０） ［１６］ 在利用融资企业财务数据的基础上，建立三层 ＢＰ 神经网络预

警模型；胡海清等（２０１２） ［１７］利用宏观环境变量与融资企业财务指标，建立支持向量机预警模型；叶
晓枫和鲁亚会（２０１７） ［１８］运用融资企业财务指标建立随机森林结合朴素贝叶斯的信用风险预警模

型；蒋曼曼（２０１７） ［１９］ 通过对企业的财务指标进行主成分分析，建立 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 预警模型；戴昕琦

（２０１８） ［２０］选取融资企业财务指标，并结合线上供应链金融融资模式特点，建立基于随机森林与

ＳＭＯＴＥ 算法的信用风险预警模型。
此外，部分学者对供应链金融的信用风险影响因素进行了定性分析。 Ｗａｌｔｏｎ 和 Ｇｕｐｔａ

（１９９９） ［２１］认为信息化水平的高低是影响供应链金融的信用风险核心因素；Ｃｈｉｈ（２００８） ［２２］ 认为供

应链金融的信用风险主要来源于抵押资产减值的风险；Ｄｅｍｉｃａ（２００９） ［２３］的报告中指出供应链金融

的信用风险取决于供应链的一体化程度以及企业管理状态；Ｄｙｃｋｍａｎ（２０１１） ［２４］认为融资企业质押

物所产生的风险与融资结算周期的长短具有密切关系；Ｍａｒｔｉｎ（２０１７） ［２５］认为上下游企业与核心企

业之间的关系是影响信用风险的主要因素；储雪俭和高博（２０１８） ［２６］认为供应链金融的研究应将核

心企业和上下游企业的交易过程进行联系，以防止信用风险的产生。
综上所述，虽然国内外学者对供应链金融的信用风险影响因素及预警模型进行了多方面的研

究，但仍存在以下几方面的不足：一是多数研究是以传统信贷业务为视角，并未考虑供应链金融的

特点，导致相关变量选取不全面；二是从已有文献的变量筛选来看，未能根据变量的特点选择对应

的筛选方法；三是针对预警模型的构建普遍停留在模型的使用阶段，未提供实际有效的模型改进技

术及模型稳定性检测，进而无法降低供应链金融的信用风险发生概率。 基于此，本文将围绕“降低

供应链金融的信用风险发生概率”的核心出发，分析影响供应链金融信用风险的关键因素，并以关

键影响因素作为输入变量构建 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融预警模型，以降低融资企业信用风险发生的概

率，帮助融资企业提高融资能力。

二、 信用风险引发机制及指标体系构建

供应链金融的基本架构如图 １ 所示。 其运作模式可以描述为“４ ＋ １ ＋ ４”，即四大参与主体、一
个外部监管者与四大信息流。 从图 １ 中可看出供应链金融是以整个产业为角度，通过资金流、物
流、商流与信息流对整条产业链进行综合授信与监管。 这种新型的融资方式不单改变了传统的融

资模式，同时也改变了传统的风险管理方式。
以图 １ 所示的供应链金融基本架构为核心，在 Ｃａｎｉａｔｏ 和 Ｇｅｌｓｏｍｉｎｏ（２０１６） ［１０］的研究成果基础

上，本文认为供应链金融可以描述为在产业发展与融资机构所组成的复杂网络中，以核心企业与融

资机构作为供应链金融的中心节点，在逐步发展的过程中形成信任与托付关系，从而形成供应链金

融的信用体系。
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图 １　 供应链金融基本架构

资料来源：本文绘制

供应链金融的信用风险由产业发展与金融行业融合后所产生的联动效应所引发（如图 ２ 所示）。
其中信用风险产生主要来源于两个层面：一是金融支持下的行业发展虚拟化风险；二是金融产品风

险，导致行业发展出现风险。 具体主要来源于以下两个方面：一是宏观环境的不确定性对产业发展产

生冲击，通过供应链传递到产业中的个体，从而更易引发个体信用风险；二是融资企业作为供应链金

融中的主要受益者，其经营行为与风险管理能力是风险产生的源头，一旦融资企业发生信用风险，将
导致核心企业违约概率的增加，进而牵连产业发展，冲击宏观经济。 同时，部分学者的经验证据显示，
除了宏观经济因素、政策因素、融资企业等因素外，核心企业与供应链运营情况也会引发融资企业信

用风险，并可以将其概述为如下几方面：核心企业行为（作为供应链金融的中心节点，发挥着授信及担

保等方面的关键作用，若核心企业出现经营风险时，将会直接威胁到整个行业，进而更易引发融资企

业违约事件的发生）；供应链运营（供应链内企业之间的关系或供应链的运营情况会直接决定融资企

业信用风险的产生，若供应链内企业之间的关系或供应链的运营情况较好时，融资企业在发生信用风

险时，则会通过其他企业进行再融资，以降低违约事件的发生）。

图 ２　 供应链金融的信用风险引发机制

资料来源：本文绘制

０８１

李　 健，张金林　 供应链金融的信用风险识别及预警模型研究



宋远方和黃千贯（２０１８） ［２７］认为，供应链金融作为一种新的金融业务形态，除考虑传统信用风

险来源外，还应当结合供应链金融的特点。 因此，本文以供应链金融的信用风险引发机制为框架，
依据 Ｄｅｍｉｃａ（２００９） ［２３］、Ｗａｎｄｆｌｕｈ 等（２０１６） ［６］ 及 Ｍａｒｔｉｎ（２０１７） ［２５］ 的研究成果，结合供应链金融的

特点，构建影响供应链金融的信用风险指标体系，如图 ３ 所示。

图 ３　 供应链金融信用风险影响因素鱼骨图

资料来源：本文绘制

三、 数据来源及预处理

１． 数据来源及指标说明

目前为止国内供应链金融业务主要中在于计算机通信、汽车、化工、医药等制造行业，其中汽车

行业的供应链金融业务在国内发展相对比较成熟。 本文考虑到供应链的完整性与数据的可获得

性，将选取汽车行业供应链作为样本分析对象。 样本数据主要来源于 Ｗｉｎｄ、ＣＳＭＡＲ、中国汽车供

应商网以及企业财务报表及披露等多方面信息，并以中国证监会最新发布的行业分类标准为基础，
选出上游供应商与下游经销商，共 １４２ 家上下游企业以及 ２４ 家核心企业，其中上下游企业中有 ２６
家企业出现违约事件，占比 １８ ３％ ，核心企业中有 ２ 家企业出现违约事件，占比 ８ ３％ 。

本文选取的数据期限为三年（２０１５—２０１７ 年）。 基于前文所构建的供应链金融信用风险影响

因素鱼骨图，并依据戴昕琦（２０１８） ［２０］、Ｍａｒｔｉｎ（２０１７） ［２５］ 等的研究基础，将指标体系进行详细分类

（如表 １ 所示）。 其中第一类为融资企业基本情况，包含企业规模，企业成立年限等基本情况；第二

类为融资企业财务情况，包含盈利能力指标、营运能力指标、成长能力与信用历史；第三类为宏观环

境与政策，包含行业环境与宏观政策；第四类为融资企业外部状况，包含供应链关系、核心企业情

况、资产特质及供应链运营情况。
表 １ 变量选取及说明

一级变量 二级变量 三级变量 变量简称及说明

融资企业

基本情况

企业规模 主营业务收入 Ｘ１，企业主营业务收入

企业成立年限 企业成立年限 Ｘ２，企业成立时间

企业从业人数 企业从业人数 Ｘ３，企业从业人数
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续表 １
一级变量 二级变量 三级变量 变量简称及说明

融资企业

基本情况

企业管理状况
董监高变动情况或是否受

过行政处罚等

Ｄ１，是否因管理原因受到过行政部门或监管部门的

处分以及是否因高级管理人员个人原因对公司造

成过重大损失等方面

企业 财 务 报 表

质量

财务报表的及时性与真实

性等

Ｄ２，衡量企业财务报表质量的指标主要有真实性、

准确性、及时性、重要性、完整性与合规性等

内部控制情况
内部 控 制 稳 定 性、 严 谨

性等
Ｄ３，衡量企业内部控制是否存在缺陷

融资企业

财务状况

盈利能力

偿债能力

营运能力

成长能力

信用历史

净资产收益率 Ｘ４ ，净利润 ／ 净资产总额

总资产报酬率 Ｘ５，净利润 ／ （期初资产总额 ＋ 期末资产总额）∗２
销售净利率 Ｘ６，净利润 ／ 营业收入

资产负债率 Ｘ７，总负债 ／ 总资产

流动比率 Ｘ８，流动资产 ／ 流动负债

速动比率 Ｘ９，速冻资产 ／ 流动负债

利息保障倍数 Ｘ１０，经营活动现今流量净额 ／ 应付利息

现金比率 Ｘ１１，现金 ／ 流动负债

存货周转天数 Ｘ１２，３６０ ／ （销售成本 ／ 存货平均金额）
应收账款周转天数 Ｘ１３，应收账款 ／ 销售收入∗３６０
存货周转率 Ｘ１４，营业收入 ／ 存货余额

应收账款周转率 Ｘ１５，营业收入 ／ 应收账款平均余额

流动资产周转率 Ｘ１６，营业收入 ／ 流动资产总额

固定资产周转率 Ｘ１７，营业收入 ／ 固定资产净值

总资产周转率 Ｘ１８，营业收入 ／ 资产总额

收入增长率 Ｘ１９，本年营业收入增加额 ／ 上年营业收入

新产品开发能力 Ｘ２０，研发费用 ／ 营业收入

对外担保情况 Ｘ２１，对外担保占净资产的比重

违约情况 Ｙ，违约情况

宏观环境

及政策

行业环境

宏观政策

供应链总利润率 Ｘ２２，供应链利润 ／ 供应链销售额

行业前景 Ｘ２３，行业增长率

宏观经济政策、政策支持

力度
Ｄ４，政府政策对融资企业所在行业的支持力度

融资企业

外部状况

供应链关系

核心企业情况

资产特质

供应链运营情况

供应链的强度与久度 Ｄ５，融资企业与核心企业的供应链的关系

上游下游的依赖程度 Ｄ６，核心企业对供应链中上下游企业的依赖程度

核心企业信用等级 Ｄ７，核心企业在银行的信用评级

资产负债率 Ｘ２４，总负债 ／ 总资产

销售利润率 Ｘ２５，净利润 ／ 营业收入

速动比率 Ｘ２６，速冻资产 ／ 流动负债

核心企业违约情况 Ｄ８，核心企业是否有违约现象

核心企业经营稳定性 Ｄ９，核心企业是否管理问题或财务报表情况被处罚

核心企业的行业地位 Ｘ２７，核心企业市场占有率

质押模式 Ｄ１０，融资企业的质押模式分类

质押物的变现能力 Ｄ１１，融资企业的质押物的流动性、变现能力

信息化水平 Ｄ１２，融资企业所在供应链的信息获取能力

协同处理能力 Ｄ１３，融资企业业务协同处理能力和水平

　 　 资料来源：本文整理
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２． 数据预处理

由于涵盖的财务指标过多，并且财务指标之间相关性较强，因此，对融资企业财务数据进行相

关性检验，将相关性绝对值大于 ０ ７５ 的变量剔除，由此总资产报酬率（Ｘ５）、流动比率（Ｘ８）、速动比

率（Ｘ９）、存货周转率（Ｘ１４）、总资产周转率（Ｘ１８）剔除。
针对离散型变量，将依据表 １ 所述的变量说明，将其划分为 ０、１ 变量，如企业管理状况（Ｄ１）将

通过阅读上市公司财务报表披露信息，以查看企业董监高变动情况或是否受到中国证监会行政处

罚等，其他离散型变量以此类推。 由于不同连续型变量之间量纲单位往往不同，为使模型更具准确

性与可行性，针对连续性变量，即企业规模（Ｘ１）、企业成立年限（Ｘ２）、企业从业人数（Ｘ３）等 １６ 个

变量，进行标准化处理。

四、 变量特征筛选

由于本文所选取变量较多，直接用于模型分析将会导致模型过拟合现象，从而降低模型准确

性。 其中融资企业基本情况与融资企业财务状况两大类中连续型变量较多，适用于机器学习算法，
因此利用随机森林特征筛选方法；融资企业外部状况和宏观环境及政策两大类指标中离散型变量

较多，且属于一种复杂的“信息混沌”，包含随机性、模糊性以及灰性等多种不确定性信息，并且其

外部信息很难以单一值计算结果，因此选用盲数理论进行变量筛选具有更好的可信度，并能有效地

减少因取值主观性因素对结果的影响。
１． 随机森林变量特征筛选

随机森林变量筛选方法，不仅能在不做特征选择时处理高维数据，而且能将变量间的内在联系

考虑在内，相对其他变量筛选方法有着很大优势。
本文将融资企业基本情况与融资企业财务状况两大类指标 ２４ 个变量利用随机森林变量筛选

法。 为使变量筛选更客观，本文将 １４２ 家样本企业随机均分为 ５ 组，并依据 ５ 组变量的重要性得分

均值来选择变量。 随机森林模型中 ｎｔｒｅｅ 选取为默认值，ｍｔｒｙ 由变量的平方根来确定（李杰，
２０１８） ［２８］，随机森林算法建立的特征重要性评分如表 ２ 所示①。
表 ２ 随机森林指标特征重要性得分

变量名称 第一组 第二组 第三组 第四组 第五组 得分均值
Ｘ２ １ ３１１ ０ ３３５ ０ ２２９ ０ ６５３ ０ ６５６ ０ ６３７
Ｘ３ ０ ３５９ ０ ３３８ ０ ６６２ ０ ２５６ ０ ３３５ ０ ３９
Ｄ１ ０ １６７ １ ３７６ ０ ０１８ ０ ０５５ ０ ０５３ ０ ３３４
Ｄ２ ０ ０９５ ０ ８０６ ０ ０２６ ０ ３０９ ０ ０１ ０ ２４９
Ｄ３ ０ ０５３ ０ ０８５ ０ ０１８ ０ ５４４ ０ ３９５ ０ ２１９
Ｘ４ ０ ５４ １ １６ ０ １４２ １ ３３ ０ ３２４ ０ ６９９
Ｘ６ ０ ７７７ ０ ４８９ ０ ２９４ １ １０９ ０ ４１９ ０ ６１７
Ｘ７ ０ ４３５ ０ ４３８ ０ ４０２ ０ ３ ０ ２８６ ０ ３７２
Ｘ１０ ０ ２ ０ ５４３ ０ １０４ ０ ２４４ ０ ２９５ ０ ２７７
Ｘ１１ ０ ２８６ ０ ３８６ ０ ０７３ ０ ２４２ ０ ３９３ ０ ２７６
Ｘ１２ ０ ２０２ ０ ２０２ ０ ６０７ ０ ３６ ０ ２７５ ０ ３２９
Ｘ１３ ０ ３９１ ０ ２９２ ０ ８８８ ０ １９６ ０ ２８９ ０ ４１１
Ｘ１５ ０ ３１２ ０ ２４ ０ ７５２ ０ １５５ ０ ２３４ ０ ３３９
Ｘ１６ ０ ２７２ ０ ９６１ ０ １９８ ０ ４７ ０ ３８ ０ ４５６
Ｘ１７ ０ ４２８ ０ ６９６ ０ ２８６ ０ ３０６ ０ ２６３ ０ ３９６
Ｘ１９ ０ ５２２ ０ ４９３ ０ ６０５ ０ ７９４ ０ ２９１ ０ ５４１
Ｘ２０ ０ ９２４ ０ ５１７ ０ ０９６ ０ ７５４ ０ ５８５ ０ ５７５
Ｘ２１ ０ ３９６ ０ ５６７ ０ ５１３ ０ ２０２ ０ ８６４ ０ ５０９

　 　 资料来源：Ｒ 语言计算，本文整理
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随机森林特征重要度得分，能够有效说明解释变量对被解释变量的重要程度。 因此，将表 ２ 的

变量重要性得分由高到低排序后，选取净资产收益率（Ｘ４）、企业成立年限（Ｘ２）、销售净利率（Ｘ６）、
新产品开发能力（Ｘ２０）、收入增长率（Ｘ１９）、对外担保情况（Ｘ２１）、流动资产周转率（Ｘ１６）、企业规模

（Ｘ１）共八个变量，本文将利用以上八个变量进行实证分析。
２． 盲数理论变量特征筛选

将融资企业外部状况与宏观环境及政策两大类指标 １６ 个变量利用盲数理论进行变量筛选。
（１）盲数理论。 盲数理论是由吴和琴教授所提出，该方法作为一种处理不确定信息的工具，在

处理随机性、模糊性以及灰性等多种不确定性信息中能够更确切地反映其外部信息的实际状况，并
且具有较好的变量筛选特征。

设 Ｇ 为有理灰集，则 α∈Ｇ，ｆ（ｘ）定义为在 Ｇ 上的灰函数，若 αｉ∈［０，１］，ｉ ＝ １，２，…，ｎ，且：

ｆ（ｘ） ＝
αｉ，Ｘ ＝ Ｘ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ）
０，其它

{ } （１）

　 　 当 ｉ≠ｊ 时，Ｘ ｉ≠Ｘ ｊ 且∑ｎ
ｉ ＝ １αｉ ＝ α≤１，则将函数 ｆ（ｘ）称之为盲数。 其中，αｉ 称为函数 ｆ（ｘ）在 Ｘ 取

值 Ｘ ｊ 时的可信度，则 α 为总可信度，ｎ 为函数 ｆ（ｘ）的阶数。 由其定义可以看出，盲数的实质为具有

区间分布的可信度函数。
设 ａ，ｂ 为实数，且 ａ≤ｂ，则有区间［ａ，ｂ］的有理灰数的心为（ａ ＋ ｂ） ／ ２，将其记为：☉［ａ，ｂ］ ＝

（ａ ＋ ｂ） ／ ２，则 ｎ 阶 ｆ（ｘ）盲数的期望值可以表示为：

Ｅ（ ｆ（ｘ）） ＝ α，Ｘ ＝ １
α （☉∑ ｎ

ｉ ＝ １
αｉＸ ｉ）

０，其它
{ } （２）

　 　 依据统计学理论，可将盲数的方差表示为：

Ｄ（ ｆ（ｘ）） ＝ ∑ ｎ

ｉ ＝ １
［αｉ（☉Ｘ ｉ － Ｅ（ ｆ（ｘ））） ２］ ／ α （３）

　 　 同时，通过式（３）则可得到其标准差为：

Ｓ（ ｆ（ｘ）） ＝ Ｄ（ ｆ（ｘ）） （４）
　 　 （２）专家可信度与综合度。 通常，专家的个人可信度越高，则其权威性也越大。 为体现参与本项

目测评的专家个人可信度的真实性，本文将按照专家职称、学历与资历三个方面进行可信度量化①。

Ａｉ ＝ ∑３

ｉ ＝ １
ωｉＳｉ ／ １００ （５）

　 　 其中，Ａｉ 代表专家个人可信度，ωｉ 代表项目对应的权重，Ｓｉ 代表相应的分值。 假设一组专家

Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｎ 的个人可信度分别为 Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ，则专家 Ｅ ｉ 关于专家组的个人综合可信度为：

Ａｉ ＝
Ａｉ

（Ａ１ ＋ Ａ２ ＋ … ＋ Ａｎ）
，ｉ ＝ １，２，…，ｎ （６）

　 　 专家组的综合可信度则有：

Ａ ＝
（Ａ１ ＋ Ａ２ ＋ … ＋ Ａｎ）

ｎ （７）

　 　 （３）变量盲数评价矩阵。 假设有 ｎ 名专家对评价变量 ｕｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ）进行百分制打分，其中

专家 Ｅ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ）针对变量 ｕｉ 评分为 ａｉ∈Ｇ，ａｉ 为有理灰。 那么针对变量 ｕｉ 的 ｎ 名专家评分

分别为：ａ１，ａ２，…，ａｎ，每个评分对应的专家个人综合可信度分别为：θ１，θ２，…，θｎ。 将 ｎ 名专家针对

变量 ｕｉ 的评分进行无交叉排序，遇到相同值时仅取一个，同时对应的专家可信度将其求和，则将得
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到新的排列组合 η１，η２，…，ηｋ（ｋ≤ｎ），那么对变量 ｕｉ 的盲数评价为：

Ｕｉ（Ｘ） ＝

θｉ１，Ｘ ＝ η１

θｉ２，Ｘ ＝ η２

　 　 ︙
θｉｋ，Ｘ ＝ ηｋ

０，Ｘ ∉ ｛η１，η２，…，ηｋ｝（ｋ ≤ ｎ）

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（８）

　 　 （４）变量结果分析。 根据本文研究的实际情况，遵循客观性与权威性的原则，本文将选取 ２ 名

在供应链金融领域中具有代表性的学者以及 ４ 名具有 １０ 年以上工作经验的银行从业人员，共 ６ 位

专家参与此次问卷调查。 依专家可信度量化参考标准与式（５），得到 ６ 名专家的个人可信度分别

为 ０ ９、０ ８６、０ ７４、０ ７８、０ ８２、０ ６６，应用式（６）计算专家组的个人综合可信度分别为 ０ １９、０ １４、
０ １６、０ １７、０ １８、０ １６，同时应用式（７）计算专家组的综合可信度为 ０ ７９。

将本文中融资企业外部状况与宏观环境两大类指标分别发给 ６ 位专家，经过不断反馈与调整

后，将专家打分情况进行分析。 并依据式（２）与式（４）构造变量可靠度公式，以评价变量的可靠程

度，具体公式如下：

Ｒ（ ｆ（Ｘ）） ＝ １ － Ｓ（ ｆ（Ｘ））
Ｅ（ ｆ（Ｘ）） （９）

　 　 依据 ６ 位专家的打分情况，首先应用式（８）计算变量盲数评价矩阵，其次应用式（２）、式（３）与
式（４）分别计算变量均值、方差以及标准差，最后利用式（１０）计算变量可靠度，并通过式（１０）计算

变量得分（式（１０）中 Ｕ 对应指标评分向量 Ｕ ＝ （Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｎ）），具体结果如表 ３ 所示。
Ｄ ＝ Ｒ（ ｆ（Ｘ）） × Ｕ （１０）

表 ３ 指标得分表

指标名称 均值 方差 标准差 可靠度 得分

Ｘ２２ ６４ ０１２６ １３ ７３２９ ３ ７０５８ ０ ９４２１ ６０ ３０６８
Ｘ２３ ６５ ５６７２ ３４ １５２４ ５ ８４４０ ０ ９１０９ ５９ ７２３２
Ｄ４ ６５ ８１９３ １４ ６４５３ ３ ８２６９ ０ ９４１９ ６１ ９９２４
Ｄ５ ７４ ５５８８ ２５ ８３８６ ５ ０８３２ ０ ９３１８ ６９ ４７５７
Ｄ６ ７６ １１３４ ３８ ５５６３ ６ ２０９４ ０ ９１８４ ６９ ９０４１
Ｄ７ ６６ ９９５８ ８１ ７０５０ ９ ０３９１ ０ ８６５１ ５７ ９５６７
Ｘ２４ ６９ ２６４７ １５ ８６９２ ３ ９８３６ ０ ９４２５ ６５ ２８１１
Ｘ２５ ６５ １２６１ ４３ ６７３９ ６ ６０８６ ０ ８９８５ ５８ ５１７４
Ｘ２６ ６４ １８０７ ２４ ９７３０ ４ ９９７３ ０ ９２２１ ５９ １８３４
Ｄ８ ７６ ７６４７ ２９ ４４０８ ５ ４２５９ ０ ９２９３ ７１ ３３８８
Ｄ９ ７５ ７７７３ ２５ ８５２０ ５ ０８４５ ０ ９３２９ ７０ ６９２８
Ｘ２７ ６０ ６９３３ ３ ７６３６ １ ９４００ ０ ９６８０ ５８ ７５３３
Ｄ１０ ６３ ４４５４ １８ ６６８１ ４ ３２０７ ０ ９３１９ ５９ １２４７
Ｄ１１ ６７ ３７３９ ２６ ９２４６ ５ １８８９ ０ ９２３０ ６２ １８５１
Ｄ１２ ７１ ６３８７ ６ ９４３０ ２ ６３５０ ０ ９６３２ ６９ ００３７
Ｄ１３ ７０ ６５１３ １３ ８９７６ ３ ７２８０ ０ ９４７２ ６６ ９２３３

　 　 资料来源：本文整理

从表 ３ 中可以看出变量可靠度均大于 ０ ８５，说明变量盲数选取可靠程度高。 将表 ３ 中各变量

得分由高到低排序，从中选取得分较高的八个变量，即核心企业违约情况（Ｄ８）、核心企业经营稳定
性（Ｄ９）、上游下游的依赖程度（Ｄ６）、与供应链的强度与久度（Ｄ５）、信息化水平（Ｄ１２）、协同处理能
力（Ｄ１３）、资产负债率（Ｘ２４）、质押物的变现能力（Ｄ１１）。

五、 关键影响因素实证分析

基于随机森林变量筛选以及盲数理论变量筛选，将经过筛选的变量进行整合将得到：净资产收
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益率、企业成立年限、销售净利率、新产品开发能力等，共计 １６ 个变量。
１． 二分类回归模型

由于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型数据要求比较灵活，模型适用性好以及稳定性强等方面具有独特优势，成为学

者们研究信用风险影响因素的主要方法。 该模型是引入概率的概念，将因变量的值域（ －∞， ＋∞）映
射到（０，１）之间。 具体而言，假设事件 Ａ 发生的概率为 Ｐ，则 １ － Ｐ 为事件 Ａ 未发生的概率。 设影响

事件 Ａ 的因素有（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈Ｘ，因变量为 ｙ。 当 ｙ ＝ １，表示事件 Ａ 会发生；ｙ ＝ ０ 表示事件 Ａ 未

发生。 因此，基于事件 Ａ 建立的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型表示为：

Ｐ ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（ － β０ － β × Ｘ） （１１）

　 　 其中，（β１，β２，…，βｎ）∈β，由于式（１１）为非线性函数，因此将其进行对数变换，得：

ｌｎ Ｐ
１ － Ｐ( ) ＝ β０ ＋ β × Ｘ （１２）

　 　 通过模型运算，可以得出当因变量取值大于 ０ ５，则认为因变量属于 １ 类（事件 Ａ 发生），反之

属于 ０ 类（事件 Ａ 未发生），并通过极大似然估计（ＭＬＥ）估计系数 β，进而分析各变量对事件 Ａ 的影

响程度。
２． 变量设置及分析

本文将经过筛选的 １６ 个变量重新进行编排，为构建供应链金融的信用风险影响因素及预警模

型奠定基础。 具体变量设置及说明如表 ４ 所示。
表 ４ 变量设置及说明

变量 变量符号 变量说明

企业规模 Ｘ１ Ｘ１∈（ － ∞ ， ＋ ∞ ），企业营业收入来衡量企业规模

企业成立年限 Ｘ２ Ｘ２∈（０， ＋ ∞ ），Ｘ２∈Ｎ 表示企业成立的年限

净资产收益率 Ｘ３ Ｘ３∈（ － ∞ ， ＋ ∞ ），Ｘ３ ＝
ａ１

ｂ１
，ａ１ 代表净利润，ｂ１ 代表净资产总额

销售净利率 Ｘ４ Ｘ４∈（ － ∞ ， ＋ ∞ ），Ｘ４ ＝
ａ２

ｂ２
，ａ２ 代表净利润，ｂ２ 代表营业收入

流动资产周转率 Ｘ５ Ｘ５∈（ － ∞ ， ＋ ∞ ），Ｘ５ ＝
ａ３

ｂ３
，ａ３ 代表营业收入，ｂ３ 代表平均流动资产

收入增长率 Ｘ６
Ｘ６∈（ － ∞ ， ＋ ∞ ），Ｘ６ ＝

ａ４

ｂ４
，ａ４ 代表本年营业收入增加额，ｂ４ 代表上年度营业

收入

新产品开发能力 Ｘ７ Ｘ７∈（０， ＋ ∞ ），Ｘ７ ＝
ａ５

ｂ５
，ａ５ 代表研发支出，ｂ５ 代表营业收入

对外担保情况 Ｘ８ Ｘ８∈（０， ＋ ∞ ），Ｘ８ ＝
ａ６

ｂ６
，ａ６ 代表对外担保总额，ｂ６ 代表净资产总额

供应链的强度与久度 Ｄ１

Ｄ１ ＝ （１，２，３），其中 Ｄ１ ＝ １ 代表融资企业与核心企业之间的关系较差；Ｄ１ ＝ ２

代表融资企业与核心企业之间的关系较好；Ｄ１ ＝ ３ 代表融资企业与核心企业之

间的关系好

上游下游的依赖程度 Ｄ２

Ｄ２ ＝ （１，２，３），其中 Ｄ２ ＝ １ 代表核心企业对融资企业的依赖程度弱；Ｄ２ ＝ ２ 代

表核心企业对融资企业的依赖程度中；Ｄ２ ＝ ３ 代表核心企业对融资企业的依赖

程度强

核心企业资产负债率 Ｘ９
Ｘ９∈（０， ＋ ∞ ），Ｘ９ ＝

ａ７

ｂ７
× １００％，ａ７ 代表核心企业负债总额，ｂ７ 代表核心企业

资产总额
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续表 ４
变量 变量符号 变量说明

核心企业违约情况 Ｄ３ Ｄ３ ＝ １ 表示核心企业存在违约，Ｄ３ ＝ ０ 表示核心企业无违约

核心企业经营稳定性 Ｄ４

Ｄ４ ＝ （１，２，３），其中 Ｄ４ ＝ １ 代表核心企业经营稳定性较差；Ｄ４ ＝ ２ 代表核心企

业经营较稳定；Ｄ４ ＝ ３ 代表核心企业经营稳定性强

质押物的变现能力 Ｄ５

Ｄ５ ＝ （１，２，３，４），其中 Ｄ５ ＝ １ 代表融资企业质押物为无；Ｄ５ ＝ ２ 代表融资企业

质押物变现能力弱；Ｄ５ ＝ ３ 代表融资企业质押物变现能力一般；Ｄ５ ＝ ４ 代表融

资企业质押物变现能力强

信息化水平 Ｘ１０

Ｘ１０∈（０， ＋ ∞ ），Ｘ１０ ＝ （ａ９ ＋ ｂ９） × ５０％，ａ９ ＝ 融资企业存货占用资金
融资企业流动资金

，

ｂ９ ＝ 核心企业存货占用资金
核心企业流动资金

协同处理能力 Ｘ１１

Ｘ１１∈（０， ＋ ∞ ），Ｘ１１ ＝ （ａ９ ＋ ｂ９ ） × ５０％，ａ９ 代表融资企业存货周转率，ｂ９ 代表

核心企业存货周转率

融资企业违约情况 Ｙ Ｙ ＝ １ 代表融资企业为违约客户，Ｙ ＝ ０ 代表融资企业为非违约客户

　 　 资料来源：本文整理

部分变量进行解释说明：（１）供应链的强度与久度。 通过衡量融资企业与核心企业之间合作

的年限以及合作金额等将该变量划分为三类，若融资企业与核心企业合作时间越长、合作金额越

大，则该变量划分等级越高；（２）上游下游的依赖程度。 通过衡量核心企业的供应商或经销商的数

量进行划分，若核心企业所需的供应材料或销售仅有一家或很少的企业才能提供，则核心企业对该

企业的依赖性强，那么变量划分等级越高；（３）核心企业经营稳定性。 通过阅读上市公司公告了解

核心企业董监高变动情况或是否受到行政部门或监管部门的处罚、财务报表状况以及对外担保等

信息，以衡量核心企业经营稳定情况，并将指标划分为三类，即稳定、较稳定与不稳定；（４）质押物

的变现能力。 通过查阅上市公司公告了解企业融资金额以及质押物等相关信息，依据质押物以及

融资金额等信息将其指标分为三类，即强、中、弱，若融资金融高且质押物属于不动产或股权质押则

将指标定义为强，以此类推；（５）信息化水平。 依据国家信息化测评中心发布的《信息化基本指标

构成方案（试行）》办法中关于企业信息化水平衡量指标信息，将企业信息化水平定义为：存货占用

资金与流动资金的比值，由于这里衡量的是供应链整体信息化水平，故指标取核心企业与融资企业

的均值；（６）协同处理能力。 依据戴昕琦（２０１８） ［２０］对供应链金融中融资企业信息协同程度变量的

解释，即协同程度高的企业通常表现为存货周转率较高。 因此将协同处理能力变量定义为融资企

业与核心企业存货周转率的平均值。
表 ５ 列示了经过编排后的变量描述性统计。 从表 ５ 可看出，融资企业的收入增长率、净资产收

益率处于较高水平，均在 １０％以上，说明融资企业经营状况较好。 企业成立年限、净资产收益率等

变量变异系数较小，说明融资企业的成立年限、净资产收益率以及流动资产周转率等变量差异较

小，与此相反，融资企业规模、融资企业收入增长率等变量变异系数较大，说明融资企业的规模与融

资企业收入增长状况差异较为明显。
表 ５ 指标描述性统计

指标名称 最小值 平均值 变异系数 标准差 最大值

企业规模（Ｘ１） ５８７３３０８２ ７０５２８１８２６８ ３ ２２９８ ２２７７９５３９７５０ １６０７１１５２２５０３
企业成立年限（Ｘ２） ６ １９ ６２ ０ ２６４１ ５ １８３ ３２
净资产收益率（Ｘ３） － ０ ０３５７ ０ １０３１ ０ ５４８７ ０ ０５５８ ０ ２０４４
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续表 ５
指标名称 最小值 平均值 变异系数 标准差 最大值

销售净利率（Ｘ４） － ０ ０６２５ ０ ０６１ ０ ０４３１ ０ ７０７ ０ １６９６
流动资产周转率（Ｘ５） ０ ０９８８ ０ ３６５８ ０ ４４４１ ０ ４１２ １ ９９４９
收入增长率（Ｘ６） － ０ ４３７４ ０ １５２１ １ ６１４６ ０ ２４５５ ０ ５３４１
新产品开发能力（Ｘ７） ０ ０００４ ０ ０３８７ ０ ４２６８ ０ ０１６５ ０ ０８７５
对外担保情况（Ｘ８） ０ ００１２ ０ １４２８ ０ １３１３ ０ ９１９４ ０ ４８２２
供应链的强度与久度（Ｄ１） １ — — ０ ７４１ ３
上游下游的依赖程度（Ｄ２） １ — — ０ ７８４ ３
核心企业资产负债率（Ｘ９） ０ ３９０４ ０ ６１８４ ０ ２１２８ ０ １３１６ ０ ８８２
核心企业违约情况（Ｄ３） ０ — — ０ ３ １
核心企业经营稳定性（Ｄ４） １ — — ０ ７４７７ ３
质押物的变现能力（Ｄ５） １ — — １ ０４５ ４
信息化水平（Ｘ１０） ０ ０８３８ ０ ９８１７ ０ ５７９２ ０ ５６８６ ２ ５７３５
协同处理能力（Ｘ１１） １ ０５８５ ７ ７７４５ ０ ４１８３ ３ ２５２１ １５ ７２４
融资企业违约情况（Ｙ） ０ — — ０ ３８９ １

　 　 资料来源：Ｒ 语言计算，本文整理

３． 回归结果分析

在进行回归检验前，针对重新编排的连续性变量，既企业规模、企业成立年限、净资产收益率、销
售净利率等 １１ 个连续型变量，运用 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 进行标准化处理；针对多值离散型变量，即供应链的强度

与久度、上游下游的依赖程度及核心企业经营稳定性等 ４ 个变量，利用独热编码（ｏｎｅ⁃ｈｏｔ ｅｎｃｏｄｉｎｇ）方
法对其进行编码处理，使其符合二元特征，以消除指标间的多重共线性，提高模型分析质量。

将融资企业违约情况（Ｙ）作为被解释变量，企业规模（Ｘ１）、企业成立年限（Ｘ２）、净资产收益率

（Ｘ３）等作为解释变量，运用逐步回归、ＡＩＣ 信息判断等分析供应链金融的信用风险影响因素，并依据

回归模型结果，建立供应链金融的信用风险影响因素回归方程。 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型回归结果如表 ６ 所示。
表 ６ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型结果

指标 估计结果 标准误差 Ｚ 值 Ｐ 值

截距项 － ３ ６４８８ ０ ６５７１ － ５ ５５３ ２ ８２ｅ － ０８∗∗∗

企业成立年限（Ｘ２） ０ ６７５７ ０ ３０９３ ２ １８４ ０ ０２８９３∗∗

销售净利率（Ｘ４） － ０ ８４９６ ０ ３７１０ － ２ ２９０ ０ ０２２０１∗∗

流动资产周转率（Ｘ５） － ０ ７６０１ ０ ３７７１ － ２ ０１５ ０ ００４３８５∗∗∗

供应链的强度与久度（Ｄ１） － ２ ０６９２ ０ ６９０３ － ２ ９９８ ０ ００２７２∗∗∗

核心企业资产负债率（Ｘ９） ０ ６０５４ ０ ３７２６ １ ６２５ ０ ００４２６∗∗∗

核心企业违约情况（Ｄ３） ４ ０６１２ ０ ９６６２ ４ ２０３ ２ ６３ｅ － ０５∗∗∗

　 　 注：∗∗∗、∗∗、∗分别表示在 １％ 、５％ 、１０％水平上显著

资料来源：Ｒ 语言计算，本文整理

表 ６ 为经过 １８ 次逐步回归迭代后的结果，从中可以看出在 ５％的显著水平下显著的变量主要

有企业成立年限、销售净利率、流动资产周转率、供应链的强度与久度、核心企业资产负债率以及核

心企业违约情况。 其中，销售净利率、流动资产周转率以及供应链的强度与久度对融资企业的违约

概率具有负效应，即融资企业销售净利率等变量越高，融资企业的违约概率越低；对融资企业违约

概率有正效应的指标有融资企业成立年限、核心企业资产负债率与核心企业违约情况，说明融资企

业年限越长、核心企业资产负债率越大或核心企业存在违约，则融资企业的违约概率越高。 同时，
依据表 ６ 建立式（１３）的回归方程。

Ｐ（Ｙ ＝ １） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（３ ６４８８ － ０ ６７５７Ｘ２ ＋ ０ ８４９６Ｘ４ ＋ ０ ７６０１Ｘ５ ＋ ２ ０６９２Ｄ１ － ０ ６０５４Ｘ９ － ４ ０６１２Ｄ３）

（１３）
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　 　 值得注意的是，从本文供应链金融的信用风险影响因素实证结果来看，融资企业的相关变量、
供应链关系的强度、核心企业资产负债率以及核心企业历史违约情况都会显著影响融资企业的违

约概率，这与前文第三节论述的供应链金融的信用风险引发机制相一致，并验证 Ｄｅｍｉｃａ
（２００９） ［２３］、Ｍａｒｔｉｎ（２０１７） ［２５］等所提出的研究结论。 上述变量从基本面上展现出供应链金融的信

用风险关键影响因素，因而融资机构在对供应链中上游供应商或下游经销商进行信用风险评估时，
可重点关注这些变量。

为进一步保证模型结果的可靠性，本文针对所建立的模型进行 Ｏｍｎｉｂｕｓ 检验。 表 ７ 列示了模

型系数的综合检验结果，从中可以看出三个 ｐ 值均小于 ０ ０５ 临界值。 因此本文模型参数结果可

靠，模型在统计学上具有意义。
表 ７ 模型系数的 Ｏｍｎｉｂｕｓ 检验

卡方 自由度 Ｐ 值

步骤 １
步骤 ２２ ０４３ ３ ０００  ０００
块 ２２ ０４３ ３ ０００  ０００

模型 ２２ ０４３ ３ ０００  ０００
　 　 资料来源：Ｒ 语言计算，本文整理

六、 信用风险预警模型

为深化供应链金融的信用风险影响因素研究，本文在上述回归分析的基础上，建立供应链金融

的信用风险预警模型，以降低供应链金融的信用风险发生概率。 由于供应链金融的信用风险违约

问题的判别属于近似线性可分问题，因此本文利用粒子群算法（ＰＳＯ）优化非线性软间间隔支持向

量机（ＳＶＭ）构建供应链金融的信用风险预警模型。
１． ＳＶＭ 模型

支持向量机（ＳＶＭ）作为一种有监督学习算法的新型分类器，通常用来进行模式识别、分类预

警以及回归分析等多领域的广泛应用。 支持向量机在引入核方法后一般分为三类：线性可分支持

向量机、软间隔支持向量机与非线性支持向量机。
支持向量机算法解决的核心问题是如何寻找最佳超平面问题。 因此在给定样本训练集 Ｄ ＝

｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝∈（Ｘ × Ｙ） ｎ，其中对于第 ｉ 个样本的 ｙｉ∈Ｙ ＝ ［１， － １］，ｉ ＝ １，２，…，
ｎ，可将其转化为如下优化方程进行求解：

ｍｉｎΦ（ω） ＝
ω２ ＋ Ｃ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ωｉεｉ

２
ｓ． ｔ． ｙｉ（ωＴｘｉ ＋ ｂ） ≥ １ － εｉ

εｉ，０，ｉ ＝ １，２，…，ｎ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１４）

　 　 其中，主要求解权重向量 ω 与偏移向量 ｂ，其中训练样本为（ｘｉ，ｙｉ），εｉ 代表松弛变量，Ｃ 为可调

节参数，又称惩罚系数，ｎ 代表训练样本的个数。 为求解式（１５）将选取对非线性数据有较好分析能

力且参数较少的径向基核函数式（１５）与可调参数 Ｃ，将式（１４）转为二次规划最优问题，见式（１５）。

Ｋ（ｘｉ，ｙｉ） ＝ ｅｘｐ ｜｜ － ｘｉ － ｘ ｊ ｜｜ ２

σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１５）

ｍｉｎΦ α( ) ＝ １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １∑
ｎ

ｊ ＝ １
αｉｙｉα ｊｙ ｊＫ（ｘｉ，ｙｉ） － ∑ ｎ

ｊ ＝ １
α ｊ

ｓ． ｔ．∑ ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉ ＝ ０

０ ≤ αｉ ≤ Ｃ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１６）
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　 　 式（１６）具有较强的外推能力，可应用于高维的特征空间，适用于信用风险预警模型。 其中 αｉ

代表样本 ｉ 对应的式（１６）最优解，并以此计算 ω ＝∑ｎ
ｉ ＝ １αｉｙｉｘｉ 与阙值 ｂ ＝ ｙｉ －∑ｎ

ｉ ＝ １αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｙｉ）。 同

时，通过超平面 ｆ（ｘ） ＝ ωｘ ＋ ｂ ＝ ０，得到对应的决策函数：

ｆ（ｘ） ＝ ｓｉｇｎ（∑ ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｙｉ） ＋ ｂ） （１７）

　 　 支持向量机模型主要应用于解决二分类甚至可以转化为多分类问题，其中，不同的参数 Ｃ 与

核参数 σ 的构造对支持向量机的性能有很大差异，并且目前针对参数 Ｃ 与核参数 σ 的选择没有明

确的定义。 因此，针对支持向量机的参数优化问题便成为研究的热点。
２． ＰＳＯ 算法

ＰＳＯ 算法又称粒子群算法，是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 Ｅｖｅｒｈａｒｔ 在 １９９５ 年所提出的一种基于群体的随机

优化技术。 ＰＳＯ 算法与其他启发式优化算法一样，均初始化一组随机解，通过迭代搜寻最优解。 但

ＰＳＯ 算法与其他类型的遗传算法相比，具有较快的收敛速度、鲁棒性强、易于实现等多方面优点。
ＰＳＯ 算法模拟社会原则，首先将种群初始化，其次将初始化的种群中每个个体视为无体积的粒

子，并将可能解视为粒子，每个粒子都具有初始位置和初始速度，并依据目标函数来决定群体适应

度；最后所有粒子在一个搜索空间中以一定速度飞行，并通过追随最优值来寻求群体最优解。
假设在初始化 Ｎ 维搜索空间中，由 ｍ 个粒子构成一个种群，则将种群表示为：Ｐ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，

ｘｍ）Ｔ；第 ｉ 个粒子的位置为：ｘｉ ＝ （ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＮ）Ｔ，ｉ ＝１，２，…，ｍ；第 ｉ 个粒子的速度为：ｖｉ ＝ （ｖｉ１，ｖｉ２，…，
ｖｉＮ）Ｔ，ｉ ＝１，２，…，ｍ。 粒子经过 ｔ 次迭代后的位置信息与速度信息记为 ｘｉ 与 ｖｉ，将其带入适应度函数，
以评价粒子的位置与速度优劣，并将第 ｉ 粒子的最优位置记为 ｐｂｅｓｔ，则整个种群的所有粒子最优位置

记为 Ｇｐｂｅｓｔ。 其中位置与速度的更新依据式（１８）与式（１９）来进行：
ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ ｖｔ ＋１ｉ （１８）
ｖｔ ＋１ｉ ＝ ｗｖｔｉ ＋ Ｃ１ × ｒａｎｄ（） × （Ｐ ｔ

ｉ － ｘｔ
ｉ） ＋ Ｃ２ × ｒａｎｄ（） × （Ｐ ｔ

ｇ － ｘｔ
ｇ） （１９）

　 　 其中，Ｃ１ 与 Ｃ２ 为学习因子，ｗ 为惯性权重。 其中为保证算法具有较高的搜索能力，将 ｗ 设为

递减函数，将其表示为：
ｗ（ ｔ） ＝ ｗｍａｘ － Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ × ［（ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ） ／ Ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎ］ （２０）

　 　 其中，迭代次数由 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ 表示，ｗｍａｘ和 ｗｍｉｎ分别代表惯性权重 ｗ 经过迭代 ｔ 次数后的最大值与

最小值。
３． 训练集与预测集的构建

基于的第五节回归结果，将回归分析中得到的关键变量，即企业成立年限、销售净利率以及流

动资产周转率等变量作为预警模型的输入因子。 将本文的融资企业样本数据按照 ４ ∶ １ 的比例分

配训练集与测试集。 通过预警模型对训练集的不断学习，拟合出最优预警模型，再通过对测试集进

行预测，从而验证预警模型的有效性。 具体分类情况如表 ８ 所示。
表 ８ 训练集与测试集样本分布情况

融资企业样本 非违约样本 违约样本 合计

训练集 ９３ ２１ １１４
测试集 ２２ ５ ２７
合计 １１６ ２６ １４２

　 　 资料来源：本文整理

４． ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 预警模型设计

本文建立供应链金融的信用风险预警模型目的是尽量实现准确的预测，其实质可以转化为二

分类问题。 由于供应链金融的信用风险影响因素较多，样本极不均衡，传统的预警模型效果不佳；
而支持向量机适用于解决不均衡、非线性、高维度等问题，在分类问题上有着良好的应用。 然而支
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持向量机（ＳＶＭ）模型在选择不同参数 Ｃ 与核参数 σ 时，会导致结果的差异，并从以往研究来看，如
胡海清等（２０１２） ［１７］都是以默认的参数 Ｃ 与核参数 σ 构建支持向量机（ＳＶＭ）预警模型，但并没有

达到预警模型的最优设置。 因此，为实现预警模型更为准确的预测，尝试利用粒子群优化算法优化

支持向量机中的参数 Ｃ 与核参数 σ，以提高预测的准确性。
依据表 ８ 所划分的训练集与预测集，利用粒子群算法，同时采用交叉验证法寻求最优的参数 Ｃ

与核参数 σ，作为 ＳＶＭ 模型的参数。 具体的 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 模型的构建步骤如下所示：
步骤 １：对种群进行随机初始化，确定粒子的初始速度与位置；
步骤 ２：以模型预测准确率作为 ＰＳＯ 算法中的适应度函数，适应度函数如下所示：

ｆｉｔ ＝ ｘ
ｘ ＋ ｙ × １００％ （２１）

　 　 其中，ｘ 代表样本中分类正确的个数，ｙ 代表样本中分类错误的个数。
步骤 ３：评价种群中的所有粒子，并依据适应度函数对粒子适应度与个体位置进行更新，以存

储在 ｐｂｅｓｔ 中，并对种群位置进行更新，如此反复迭代计算，将最优的粒子适应度与位置信息存储在

ｇｂｅｓｔ 中；
步骤 ４：粒子的位置与速度依据式（１８）与式（１９）进行更新计算；
步骤 ５：若粒子的适应度与位置信息以达到最优选择，则迭代计算终止，输出适应度与 ｇｂｅｓｔ，否

则返回步骤 ２；
步骤 ６：将寻求的最优参数 Ｃ 与核参数 σ，建立 ＳＶＭ 模型进行样本训练，重新预测，以获取最优

决策函数。
５． ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 预警模型分析及对比

对输入变量进行线性压缩处理，得到新的训练集样本与测试集样本，其中训练集样本作为 ＰＳＯ⁃
ＳＶＭ 模型的输入因子，测试集样本用于测试 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 模型的准确度。 针对 ＰＳＯ 优化算法的参数 Ｃ
的取值范围设置为［０ ０１，１０］，核参数 σ 的取值范围设置为［０ ０１，１０］，惯性权重 λ ＝ ０ ８，学习因子

Ｃ１ ＝１ ６与 Ｃ１ ＝１ ７，初始化种群规模设为 ２０，最大迭代次数设为 ２００ 次，并结合交叉验证法寻求最优

的参数 Ｃ 与核参数 σ 以建立 ＳＶＭ 模型。 图 ４ 为 ＰＳＯ 算法参数寻优适应度与进化代数图。

图 ４　 粒子群适应度曲线

资料来源：Ｍａｔｌａｂ 绘制

将融资企业是否违约作为输出结果，将有违约的融资企业，记为“１”，无违约的融资企业，记为

“０”。 通过训练集样本进行算法学习，得到 ＰＳＯ 算法输出的最优参数 Ｃ ＝ ３ １２４ 与核参数 σ ＝
０ ９９１，以此建立 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融的信用风险预警模型，并对测试集样本进行预测以检验预警

模型的有效性。 具体测试结果与准确率如表 ９ 所示。
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表 ９ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融信用风险预警模型结果测试表

样本观测结果

样本集 ０ １

训练集
０ ９２ １
１ ８ １３

准确率 ９２ １１％
样本集 ０ １

测试集
０ ２２ ０
１ １ ４

准确率 ９６ ３％

　 　 资料来源：Ｍａｔｌａｂ 计算，本文整理

从表 ９ 可以看出训练集样本的预测正确率为 ９２ １１％ ，测试集样本的预测准确率为 ９６ ３％ ，说
明 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融的信用风险预警模型判断准确率较高。 为验证预警模型的稳定性，利用改

变训练集样本个数的方法来验证。 随机抽取 ２５％的训练集样本个数放入测试集样本中，即 ８７ 个

训练集样本与 ５４ 个测试集样本，其中训练集样本中共 １１ 个违约；测试集样本中共 １５ 个违约，ＰＳＯ
优化算法的初始参数不变设置，通过训练集样本的学习，得到最优参数 Ｃ ＝ ４ ４０９０ 与核参数σ ＝
０ ９３２５。 参数寻优适应度与进化代数如图 ５ 所示。

图 ５　 粒子群适应度曲线

资料来源：Ｍａｔｌａｂ 绘制

依据输出的最优参数 Ｃ 与核参数 σ 建立 ＳＶＭ 模型，以分析预警模型的稳定性。 表 １０ 为模型

稳定性结果测试表，从中可看出训练集的预测准确达到了 ９４ ２５％ ，相比之前测试结果有所上升，
主要原因在于训练集样本的减少，而测试集预测准确率为 ９２ ６％与之前测试结果（９６ ３％ ）相差不

多，说明预警模型鲁棒性较强，预警模型通过稳定性检验。
表 １０ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融信用风险预警模型稳定性结果测试表

样本观测结果

样本集 ０ １

训练集
０ ７５ １
１ ４ ７

准确率 ９４ ２５％
样本集 ０ １

测试集
０ ３９ ０
１ ４ １１

准确率 ９２ ６％
　 　 资料来源：Ｍａｔｌａｂ 计算，本文整理
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为更好地检验 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融的信用风险预警模型的效果，本文将其与目前所建立的主

流预警模型进行对比分析，包括：决策树（ＣＡＲＴ）、逻辑回归（ＬＲ）、邻近算法（ＫＮＮ）、ＢＰ 神经网络

（ＢＰ）、朴素贝叶斯（ＮＢ）与支持向量机（ＳＶＭ），其中各模型均采用交叉验证法计算预测准确率。 同

时，为分析各模型的稳定性，本文利用前文所述的模型稳定性测试方法来检测各模型的稳定性。 测

试结果分别如表 １１ 和表 １２ 所示。
表 １１ 模型结果测试表

模型
训练集 测试集

正确数 误判数 准确率（％ ） 正确数 误判数 准确率（％ ）
ＰＳＯ⁃ＳＶＭ １０５ ９ ９２ １１ ２６ １ ９６ ３

ＳＶＭ １０３ １１ ９０ ３５ ２４ ３ ８８ ９
ＣＡＲＴ １００ １４ ８７ ７ ２４ ３ ８８ ９
ＬＲ １０３ １１ ９０ ３５ ２５ ２ ９２ ６
ＫＮＮ １０３ １１ ９０ ３５ ２５ ２ ９２ ６
ＢＰ １０２ １２ ８９ ４７ ２５ ２ ９２ ６
ＮＢ ９８ １６ ８５ ９６ ２４ ３ ８８ ９

　 　 资料来源：Ｍａｔｌａｂ 计算，本文整理

表 １２ 模型稳定性结果测试表

模型
训练集 测试集

正确数 误判数 准确率（％ ） 正确数 误判数 准确率（％ ）
ＰＳＯ⁃ＳＶＭ ８２ ５ ９４ ２５ ５０ ４ ９２ ６

ＳＶＭ ８０ ７ ９１ ９５ ４４ １０ ８１ ４８
ＣＡＲＴ ８０ ７ ９１ ９５ ４６ ８ ８５ １９
ＬＲ ８２ ５ ９４ ２５ ４２ １２ ７７ ７８
ＫＮＮ ８０ ７ ９１ ９５ ４５ ９ ８３ ３
ＢＰ ８１ ６ ９３ １ ３９ １５ ７２ ２２
ＮＢ ８０ ７ ９１ ９５ ４４ １０ ８１ ４８

　 　 资料来源：Ｍａｔｌａｂ 计算，本文整理

通过表 １１ 和表 １２ 的实证结果可发现：
（１）在模型预测方面。 目前主流的预警模型中，除决策树与朴素贝叶斯模型预测结果不够准

确外，各模型针对训练集与测试集样本的预测准确率相差不大。 并从表 １１ 中可以看出 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ
模型无论是对训练集还是测试集样本的预测准确率都高于目前的主流预警模型。

（２）在模型稳定性方面。 从表 １２ 可以看出，当训练集样本减少后各模型的预测准确率都有所

提高，且准确率均在 ９０％以上。 但是各模型针对测试集样本的预测准确率方面表现出较大的差异

性，相比之下回归模型与 ＢＰ 神经网络的预测准确率最低，说明回归模型与 ＢＰ 神经网络模型稳定

性较差，支持向量机、决策树、邻近算法以及朴素贝叶斯模型预测的准确率均 ８０％ 以上，说明机器

学习类模型的稳定性较好。
（３）结合表 １１ 和表 １２ 可以看出 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 模型不论是模型结果预测或模型稳定性方面都优于

目前主流预警模型，达到了很好的预测效果。
为更直观地比较机器学习类模型的性能差异，选择表 １２ 中测试集样本准确率在 ８０％ 以上的

模型绘制 ＲＯＣ 曲线以评价各模型的性能。 ＲＯＣ 曲线是以不同违约临界点作为阙值，从而计算曲

线下方的 ＡＵＣ 值来评价模型性能，其中 ＡＵＣ 值分为四个区间来解释模型性能，当 ＡＵＣ 值在 ０ ～
０ ５ 之间表示无效模型，当 ＡＵＣ 值在 ０ ５ ～ ０ ７ 之间时表示模型具有一定的解释效果，当 ＡＵＣ 值在

０ ７ ～ ０ ９ 之间时表示模型性能较好，ＡＵＣ 值在 ０ ９ 以上时表示模型性能极好。 图 ７ 展示了表 １５
中测试集样本预测准确率在 ８０％以上的模型 ＲＯＣ 曲线。
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图 ６　 模型稳定性 ＲＯＣ 曲线图

资料来源：Ｒ 语言绘制

从图 ６ 中可以明显看出 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ（黑色线）模型效果明显优于其他主流模型。 同时，各模型的

ＡＵＣ 值分别为：支持向量机模型为 ０ ６５、决策树模型为 ０ ７２、贝叶斯模型为 ０ ８４、邻近算法模型为

０ ８５、ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 模型为 ０ ９２，说明支持向量机与决策树模型针对供应链金融的信用风险预警能够

起到一定的效果，相比之下，贝叶斯模型与邻近算法模型的预警效果较好。 通过 ＡＵＣ 值可知，本文

建立的 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 预警模型针对供应链金融的信用风险预警能够起到极好的效果，ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 预警

模型的性能明显优于其他主流预警模型。

七、 结论和建议

本文依据随机森林模型与盲数理论进行变量筛选，运用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型对供应链金融的信用风险

关键影响因素进行识别，并以此为基础构建 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融的信用风险预警模型。 通过研究

本文得到如下结论：
（１）本研究将供应链金融的信用风险影响因素指标分为四大类共 ４０ 个变量来识别，变量选取

较为全面。 根据随机森林与盲数理论的变量筛选结果，运用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型识别供应链金融的信用风

险关键影响因素，主要包括：企业成立年限、销售净利率、流动资产周转率、供应链的强度与久度、核
心企业资产负债率以及核心企业违约情况，这些指标对供应链金融的信用风险有显著性影响。 其

中，销售净利率、流动资产周转率以及供应链的强度与久度对融资企业的违约概率呈现出负相关，
企业成立年限、核心企业资产负债率与核心企业违约情况对融资企业的违约概率呈现出正相关。

（２）本研究依据 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归结果构建了 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 供应链金融的信用风险预警模型，此模型

在结果预测以及稳定性方面表现出具有较强的优越性。 此外，通过将 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 预警模型与目前研

究文献中所建立的主流预警模型进行对比，发现本文所构建的 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 预警模型在结果预测以及

稳定性检测时都优于其他主流预警模型，因此 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 预警模型具有较好的外推性。
与此同时，基于本文的研究结论，针对供应链金融的信用风险管理提出以下几点建议：
（１）推进供应链金融信用平台建设。 供应链金融作为一种新兴金融业务，正逐步趋向于电子

化、大数据化及模型化，因此融入上下游融资企业与核心企业的信用档案，建立一个稳定、权威以及

多数据的供应链金融信用平台尤为重要。
（２）提高融资企业经营稳定性。 融资企业作为供应链金融的信用风险管理核心，应当加强企业

内部治理，提升企业的盈利能力及营运能力，合理规划短期与长期负债，以提升融资企业还款能力。
（３）及时掌握核心企业经营信息及供应链运营情况。 核心企业及供应链运营对供应链金融中
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的信用风险管理起到关键作用。 作为融资机构应深入了解供应链中核心企业经营状况，全面掌握

供应链运营情况，运用相关理论及模型，进行大数据化的管理，降低信用风险。
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ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ，ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔ ｉｓ ｏｆ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｏ ｄｅｅｐｌｙ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｋｅｙ
ｆａｃｔｏｒｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ，ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ，ａｎｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｄｅｆａｕｌｔ ｅｖｅｎｔｓ ｉｎ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ，ｓｏ ａｓ ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｌｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ．

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｄｏｍｅｓｔｉｃ ａｎｄ ｆｏｒｅｉｇｎ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ
ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ，ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｓｏｍｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ：Ｆｉｒｓｔ，ｍｏｓｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｃｒｅｄｉｔ ｂｕｓｉｎｅｓｓ，ａｎｄ ｄｏ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ． Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ，
ｗｈｉｃｈ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ， ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ，ｗｈｉｃｈ ｉｎ ｔｕｒｎ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｓｔａｙｓ ｉｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ，ａｎｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｓｔｉｎｇ，ｗｈｉｃｈ ｉｎ ｔｕｒｎ ｃａｎｎｏｔ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｉｎ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ，ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｗｉｌｌ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ “ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｉｎ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ”，ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｏｆ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ，
ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｋｅｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ． Ｉｎ
ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ，ｈｅｌｐ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅｉｒ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ，ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｆｏｕｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ａｎｄ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ４０
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ，ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ｂｌｉｎｄ ｎｕｍｂｅｒ
ｔｈｅｏｒｙ，ｔｈｅ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｋｅｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｉｎ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ：
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄ，ｎｅｔ ｓａｌｅｓ ｒａｔｅ，ｃｕｒｒｅｎｔ ａｓｓｅｔ ｔｕｒｎｏｖｅｒ ｒａｔｅ，ｓｔｒｅｎｇｔｈ ａｎｄ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ，Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ
ａｓｓｅｔ⁃ｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｃｏｒｅ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｄｅｆａｕｌｔｓ，ｔｈｅｓｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｈａｖｅ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｏｆ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ
ｆｉｎａｎｃｅ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ，ｔｈｅ ｎｅｔ ｐｒｏｆｉｔ ｍａｒｇｉｎ，ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｓｓｅｔ ｔｕｒｎｏｖｅｒ ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ａｎｄ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ
ａｒｅ ｎｅｇａｔｉｖｅｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ． Ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ，ｔｈｅ ｃｏｒｅ
ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ａｓｓｅｔ⁃ｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ ｃｏｍｐａｎｙ． Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ
ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｉｎ ｒｅｓｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ，ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ
ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ，ｉｔ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ．

Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ，ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ，ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ． Ａｓ ａｎ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｂｕｓｉｎｅｓｓ， ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ ｉｓ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｂｅｃｏｍｉｎｇ
ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ，ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｅｄ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｆｉｌｅｓ ｏｆ ｕｐｓｔｒｅａｍ ａｎｄ ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ ｆｉｎａｎｃｉｎｇ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ
ａｎｄ ｃｏｒｅ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｓｔａｂｌｅ， ａｕｔｈｏｒｉｔａｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｄａｔａ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｃｒｅｄｉｔ． Ｔｈｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｉｓ
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ． Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ，ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｃｒｅｄｉｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ａｎｄ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ．
Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ：ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ； ｃｒｅｄｉｔ ｒｉｓｋ ｔｒｉｇｇｅｒｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ； ｋｅｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ； ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ＪＥＬ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ｃ１９，Ｇ２１，Ｇ３２
ＤＯＩ：１０ １９６１６ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｂｍｊ ２０１９ ０８ ０１１

（责任编辑：张任之）
６９１

李　 健，张金林　 供应链金融的信用风险识别及预警模型研究




