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随着利率和存款准备金率的不断提高，加之外资银

行的进入，商业银行间的业务竞争日益激烈，同时，伴随

着传统信贷业务模式已不能满足日益发展的融资需求的

状况，各大商业银行纷纷拓展业务新领域，抢占新市场。

线上供应链金融作为公司金融的新领域，是金融业与基

于供应链管理的实体产业之间，通过信息化的协同合作

而发展的供应链金融新趋势，它是一种集成交易性创新

的产品，可满足低成本、高效率、高效益和集约化经营目

标。但是，线上供应链金融参与主体众多，风险因素复杂，

从而加大了商业银行面临的信用风险。由于目前线上供

应链金融模式尚未成熟，商业银行线上供应链金融也是

各自为政，尚未形成统一的标准和规范，无法实现线上供

应链金融协同运作和协同监管。因此，线上供应链金融信

用风险管理成为风险控制研究的重点和难点。

本文基于供应链信用风险因素并结合线上独有的特

性构建了线上供应链金融信用风险评价指标体系，并通

过 13组样本检验验证了基于BP神经网络所构建的信用
风险评估模型的适用性和有效性，以期为商业银行等金

融机构更好地评估线上供应链金融信用风险提供依据。

一、线上供应链金融信用风险指标体系构建

企业信用评价指标体系是信用评价机构和评估人员

进行信用评估工作的依据，也是衡量信用评价结果的标

尺。因此，一套科学完善的信用评价指标体系是评价结果

客观公正的重要保证。

1. 指标初选。线上供应链金融由供应链金融发展而
来，因而具备了供应链金融的特性，表现为：银行对供应

链成员的信用风险评估并不是孤立的，也不仅限于对融

资企业本身资信状况的考察，而是对综合了宏观环境、申

请中小企业资质、链上核心企业资质、融资项目资质等一

系列因素的复杂系统进行整体评估。与供应链金融所不

同的是，线上供应链金融所涉及的主体更多，风险因素更

为复杂。因此，本文在构建线上供应链金融信用风险指标

体系时，借鉴了有关供应链金融信用风险指标构建的文

献，并在此基础上融入线上供应链金融独有的风险因子，

从而整理出线上供应链金融信用风险指标体系构建思路

（如图1所示），并且总结出线上供应链金融信用风险的初
选指标体系（如表1所示）。

2. 指标筛选。从表 1中发现，初选的指标既包含定性
指标也包含定量指标，并且指标数量较多。因此，根据全

面性、科学性、针对性、可操作性的指标构建原则，通过相

关检验和方法，对初选指标进行筛选，从而以最少的指标

反映较为完整的信息。

对于定量指标，该指标体系中的定量指标多为经济

指标，指标间存在很高的相关性。一般通过指标的两两相
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图 1 线上供应链金融信用风险指标体系构建思路
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关性分析，将具有高度相关性的两个指标采取“留一去

一”的处理方式。因此，笔者采用 SPSS软件对各指标进行
相关性分析。关于相关系数多大表示有显著的多重共线

性关系并没有一个统一的标准。目前大多数研究者设定

的相关系数临界值在 0.6 ~ 0.7之间，因此，本文在梳理前
人研究的基础上选取 0.65作为相关系数临界值，并从国
泰安数据库中小板企业中抽取 30家中小企业 2013年的
相关数据进行定量指标的相关性分析。分析结果见表2。

对于定性指标，本文采取专家评分的方法。通过向10
位高校学者发放调查问卷，就各定性指标对线上供应链

金融信用风险影响程度调查获取专家意见。专家的评分

从1到5分别表示指标对信用风险的影响程度为：没有影
响、影响极小、影响较小、有一定影响、较大影响和影响极

大。最后，选取专家评定均值超过4分的指标，表明该定性
指标对信用风险的影响得到专家学者的认可。

通过对定量指标和定性指标的筛选，本文得出影响

我国商业银行线上供应链金融信用风险的 30个指标（详
见表3）。
二、BP神经网络模型概述
1. BP神经网络基本原理。神经网络（ANN）是由大量

称为神经元的简单信息单元广泛连接组成的复杂网络，

用于模拟人类大脑神经网络的结构和行为，其中，反向传

播（BP）神经网络是由Bumelhart等（1985）提出的一种很
有影响的神经元模型，它是一种多层次反馈型模型。BP神
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表 1 线上供应链金融信用风险指标初选
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图 2 三层BP网络拓扑结构

输入层 隐含层 输出层

经网络是当前神经网络中应用最广泛的一种。BP网络是
一种具有三层或三层以上的层次结构网络，通常包括输

入层、隐含层和输出层。其学习过程由正向传播和反向传

播构成。在正向传播过程中，输入信息从输入层经隐含层

逐层处理，并传向输出层，每一层神经元的状态只影响下

一层神经元的状态，如果输出层得不到期望的输出，则转

向反向传播，将误差信号沿原来的连接通道返回，通过修

改各层神经元的权值，使得误差信号最小（详见图2）。

2. BP算法的步骤。设BP神经网络的输入层有m个节
点，输出层有n个节点，隐含层的节点数为L。
步骤一，连接权重和阈值初值的设置。连接权重初值

和神经元阈值初值可在（0，1）间随机设置。
步骤二，学习算法。输入样本评价指标信息（x1，

x2，…，xn），计算实际输出：

式中：n为节点 j的输入节点个数；xi为第 i个输入节
点的输出值；wij为第 i个输入节点到节点 j的权重；i=0时，
wij和xi分别代表阈值和1。
比较已知输出与计算输出，修改 k层节点的权重和

阈值：

wij（k+1）=wij（k）+ησixi+α［wij（k）-wij（k+1）］
式中：wij为k-1层节点 i到节点 j的连接权重和阈值；

xi为节点 i的输出；η为学习系数（0<η<1）；α为冲量系数
（0<α<1）。

σj是一个与偏差有关的值，对输出节点来说：

σj=yj（1-yj）（dj-yj）

式中：yj与dj分别是节点 j的实际输出值和期望值。
对隐含节点来说，因其输出无法比较，所以经过反向

推算：

σj=xj（1-xj） σiwij

式中：xj为节点 j的实际输出值；m为节点 j的输出节
点个数。

该算法进行迭代，每轮迭代都会调整各w值，直到期
望输出与计算输出的误差小于某一个容许值。学习训练

结束，模型建立。

3. BP神经网络在风险评价模型构建中的独特优势。
首先，通过文献阅读发现，对商业银行信用风险的评价

中，学者们多采用Logistic回归法、灰色综合评价法、层次
分析法等主观性较强的评价方法对模型进行构建，而BP
神经网络模型不需要对初始权重进行设计，从而降低了

信用评价过程的主观性，使得对信用风险的度量评级更
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表 3 线上供应链金融信用风险指标体系及指标说明
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加客观和公正。其次，线上供

应链金融是包含了中小企

业、链上核心企业、物流企业

等一系列复杂因素的系统，

一般的评价方法在信息缺乏、

存在矛盾等复杂环境中往往

难以进行准确的评估，而神

经网络技术则跨越了这一障

碍。最后，BP神经网络以其
独有的自适应能力、自学习

能力、泛化能力和容错能力，

使其成为一种稳健的方法被

广泛应用于需要构建多维非

线性函数模型的领域。

三、基于 SPSS 软件的
BP神经网络训练与检验

1. 数据的来源及归一化
处理。笔者通过向某商业银

行的线上供应链金融信贷业

务员发放调查问卷，收集该

行已完结线上供应链金融业

务实际相关资料，从而获得

分析所需的数据。本次样本

数据采集其发放 30份调查
表，由于该商业银行开展线

上供应链金融业务的时间较

短并且出于商业保密等因素

考虑，最终信息完整、可靠的

有效样本有 13个，其中包括
1个高风险样本、6个中度风
险样本、4个低风险样本和 2
个极低风险样本（风险度1到
5表示风险从低到高）。具体
数据如表4所示。
由于所构建的线上供应

链金融信用风险的指标既包含定量指标又包含定性指

标，各指标的度量标准不统一，不同定量指标的量纲也不

一致，这导致根据原始指标体系所收集的样本信息存在

不可共度性，也达不到BP神经网络对输入数据的要求。
因此，需要先对数据进行归一化处理，将其转换为取值

范围在［0，1］之间的无量纲指标。数据归一化的处理方
法如下：设 ，aj为第 j项指标的最大值；

，bj为第 j项指标的最小值。
对于效益型指标，即指标值越大越好，令：

yij =
xij - b j

aj - bj
；对于成本型指标，即指标值越小越好，令：

。经过归一化处理后的指标数据如表5所示。

2. 操作过程。首先，本文采用三层BP网络结构构建
模型，输入层为线上供应链金融信用风险评价指标，共30
个神经元，隐含层的神经元个数可通过 SPSS软件自动调
整选取最佳个数，输出层只有一个神经元，是一个取值范

围在［0，1］之间的代数值，分值越高表明商业银行面临的
信用风险越大。其次，神经元传递函数的S型函数Sigmoid
具有收敛速度快、输出区间为（0，1）以及定义域为实数的
特点，正好满足模型构建的要求，因此，笔者选取 Sigmoid
函数作为隐含层和输出层的激发函数，并且设置循环次

指标

样本

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

X8

X9

X10

X11

X12

X13

X14

X15

X16

X17

X18

X19

X20

X21

X22

X23

X24

X25

X26

X27

X28

X29

X30

风险度

1

3

3

4

5

5

55.2%

66.8%

74.5%

144.2%

46.1%

46.3%

48.1%

52.6%

12.1%

5.6

100%

100%

4

23.2%

46.8%

28.5%

3

4

5

5

4

5

5

5

5

1

2

3

3

3

3

3

17.5%

5.17%

23.2%

99.7%

53.2%

1.5%

7.7%

8.7%

7.2%

2.7

100%

100%

4

22.0%

15.8%

33.0%

3

2

3

3

2

4

3

3

2

3

3

3

3

3

2

2

4.5%

5.3%

5.9%

64.3%

73.1%

1.2%

0.9%

3.9%

2.8%

2.3

95%

95%

3

2.1%

5.8%

3.4%

2

2

2

2

2

3

2

2

2

4

4

3

3

4

4

5

43.8%

22.8%

60.2%

125.2%

61.5%

36.3%

25.1%

36.2%

9.3%

4.5

100%

100%

4

6.2%

14.11%

6.2%

4

4

4

5

4

4

4

5

4

1

5

3

4

3

4

4

41.9%

23.7%

56.1%

125.8%

63.1%

35.7%

23.4%

29.1%

9.5%

4.3

98%

100%

4

6.4%

22.5%

11.0%

4

3

4

3

3

4

3

4

4

2

6

3

4

3

3

4

27.5%

13.1%

40.3%

106.%

63.2%

14.1%

16.7%

18.1%

7.4%

3.8

100%

100%

4

11.4%

14.5%

13.4%

4

3

3

4

4

4

4

3

3

2

7

3

3

3

3

3

11.8%

15.6%

20.3%

103.8%

67.5%

12.5%

8.1%

11.2%

8.6%

2.9

99%

96%

4

5.4%

9.8%

9.1%

2

2

3

3

2

3

3

2

2

3

8

4

3

4

3

3

15.9%

7%

27.2%

95.1%

57.1%

19.2%

13.1%

15.5%

6.7%

2.9

95%

97%

4

6.4%

10.8%

6.6%

4

3

2

3

2

4

3

2

3

3

9

3

4

3

4

4

26.2%

12.3%

38.5%

114.4%

66.2%

25.1%

16.2%

17.9%

6.9%

4.1

96%

100%

3

13.0%

26.2%

13.5%

4

3

3

3

3

4

4

3

3

2

10

3

3

3

3

3

18.1%

24.6%

29.1%

93.1%

53.8%

15.3%

12.4%

17.8%

5.8%

3.2

100%

98%

4

4.7%

6.2%

4.5%

3

2

4

3

3

4

3

2

3

3

11

4

3

4

4

3

14.7%

15.4%

20.9%

81.9%

62.1%

4.1%

5.9%

10.1%

5.6%

3.5

98%

100%

4

13.7%

5.9%

17.5%

3

3

3

4

3

4

3

3

3

3

12

4

4

3

4

4

35.1%

23.4%

51.2%

115.7%

62.8%

26.2%

18.6%

24.2%

6.9%

4.1

100%

100%

4

10.6%

16.4%

12.0%

4

3

4

4

3

4

4

4

3

2

13

4

3

3

3

3

12.1%

14.9%

21.3%

84.3%

59.1%

3.9%

5.3%

9.7%

4.5%

3.2

100%

96%

4

5.2%

10.1%

5.3%

4

3

4

3

2

4

4

3

3

3

表 4 线上供应链金额信用风险样本数据汇总表
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max
1≤ i≤m

xij = aj

min
1≤ i≤m

xij = bi

yij =
aj - xij

a j - b j
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数为 1 000、学习率为 0.01、目标误差为 0.001。最后，在训练样
本和验证样本的选取中，本文采用设置分区变量的方式，将分

区值设置为概率参数为0.7的Bernoulli变量，将修改后取值为
“1”的样本作为训练样本，共10个，将取值为“-1”的样本分配
给验证样本，共3个，分别为第2个、第6个和第10个样本。

3. 结果分析。本文运用SPSS神经网络分析工具建立了一
个多层次感知（MLP）神经网络，具体结果见表6。
通过模型汇总的数据可以看出，训练样本的相对错误为

0.3%，验证样本的相对错误只有 8.5%。并且，将模型验证样本
的输出结果与实际结果进行对比分析（见表7），发现两者具有
较高的吻合度，证明基于BP神经网络的线上供应链金融信用

风险评估模型具有很好的可行性和有效性，该模型为

商业银行开展线上供应链金融提供了较为有效、准确

的分析判断依据。

四、结论

线上供应链金融作为供应链金融的线上化，以其

独有的便捷性和信息化优势迅速成为各商业银行拓

展业务范围的新领域，但是相较于传统的供应链金

融，线上供应链金融所涉及的主体更多，信用风险的

诱因更为复杂。因此，建立一套线上供应链金融信用

风险评价模型成为各商业银行开展业务的前提和保

障。本文基于BP神经网络建立了线上供应链金融信
用风险评估模型并验证了其有效性。该模型为商业银

行开展线上供应链金融业务提供了快捷、准确的信用

风险评估工具，并为其在风险的控制和防范中提供理

论依据，也为研究线上供应链金融风险理论的学者们

提供了一个全新的分析视角。
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指标

样本

X'1

X'2
X'3
X'4
X'5
X'6
X'7
X'8
X'9
X'10

X'11

X'12

X'13

X'14

X'15

X'16

X'17

X'18

X'19

X'20

X'21

X'22

X'23

X'24

X'25

X'26

X'27

X'28

X'29

X'30

风险度

1

0

0

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

0.85

0.50

1

1

1

1

1

1

1

1

0

2

0

0

0

0.33

0.33

0.26

0.01

0.25

0.44

0.74

0.01

0.14

0.10

0.47

0.12

1

1

1

0.94

0.24

1

0.50

0

0.33

0.33

0

0.50

0.33

0

0

0.67

3

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

4

0

0

1

0.67

1

0.78

0.28

0.79

0.76

0.43

0.78

0.51

0.66

0.70

0.67

1

1

1

0.19

0.20

0.09

1

1

0.67

1

1

0.50

1

0.67

0.67

0

5

0

1

0

0.67

0.67

0.74

0.30

0.73

0.77

0.37

0.76

0.48

0.52

0.72

0.61

0.6

1

1

0.20

0.41

0.26

1

0.50

0.67

0.33

0.50

0.50

0.67

0.67

0.67

0.33

6

0

1

0

0.33

0.67

0.45

0.13

0.50

0.53

0.37

0.29

033

0.29

0.49

0.45

1

1

1

0.44

0.21

0.34

1

0.50

0.33

0.67

1

0.50

0.33

0.33

0.33

0.33

7

0

0

0

0.33

0.33

0.14

0.17

0.21

0.49

0.21

0.25

0.15

0.15

0.62

0.18

0.80

0.20

1

0.16

0.10

0.19

0

0

0.33

0.33

0

0

0

0

0

0.67

8

1

0

1

0.33

0.33

0.22

0.03

0.31

0.39

0.59

0.40

0.26

0.24

0.42

0.18

0

0.40

1

0.20

0.12

0.11

1

0.50

0

0.33

0

0.50

0

0.33

0.33

0.67

9

0

0

0

0.67

0.67

0.43

0.11

0.48

0.63

0.26

0.53

0.32

0.29

0.44

0.55

0.20

1

0

0.52

0.50

0.34

1

0.50

0.33

0.33

0.50

0.50

0.33

0.33

0.33

0.33

10

0

0

0

0.33

0.33

0.27

0.31

0.34

0.36

0.71

0.31

0.24

0.29

0.32

0.27

1

0.60

1

0.12

0.01

0.04

0.50

0

0.67

0.33

0.50

0.50

0

0.33

0.33

0.67

11

1

0

1

0.67

0.33

0.20

0.16

0.22

0.22

0.41

0.06

0.11

0.13

0.30

0.36

0.60

1

1

0.55

0

0.48

0.50

0.50

0.33

0.67

0.50

0.50

0.33

0.33

0.33

0.67

12

1

1

0

0.67

0.67

0.60

0.29

0.66

0.64

0.38

0.55

0.38

0.42

0.44

0.55

1

1

1

0.40

0.26

0.29

1

0.50

0.67

0.67

0.50

0.50

0.67

0.33

0.33

0.33

13

1

0

0

0.33

0.33

0.15

0.16

0.22

0.25

0.52

0.06

0.09

0.12

0.18

0.27

1

0.20

1

0.15

0.10

0.06

1

0.50

0.67

0.33

0

0.50

0.33

0.33

0.33

0.67

表 5 归一化后的样本指标数据汇总

模型汇总

训练

保持

因变量：风险程度

平方和错误

相对错误

中止使用的规则

培训时间

相对错误

0.002

0.030

已超过的最大时程数（1 000）

0∶00∶00.01

0.085

模型验证输出结果

实际结果

风险类型

结果对比

样本2

0.64

0.67

一般

一致

样本6

0.38

0.33

较低

一致

样本10

0.61

0.67

一般

一致

表 7 模型验证输出结果分析
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表 6


