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基于机器学习的小微企业信贷供给智能决策系统研究
———以“银税互动冶政策的共享纳税数据为例
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摘摇 要:随着金融科技的快速发展,如何融合现代信贷技术有效缓解小微企业的融资困境是当前金

融市场亟待解决的关键问题。 以“银税互动冶政策作为切入点,深入挖掘小微企业纳税数据的信用

特征,结合随机森林方法和深度神经网络方法对小微企业的信用违约概率和信贷风险等级进行评

估,综合考虑银行的经营利润以及风险成本实现不同小微企业信贷利率和信贷额度的优化,以此构

建小微企业信贷供给智能决策系统。 研究结果表明,纳税数据能够准确识别小微企业的信贷风险,
从而为银行信贷供给提供决策依据,并且纳税数据质量较高的小微企业无论是信贷额度还是信贷

利率都能够获得银行层面更加有利的信贷支持。
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一、引摇 言

小微企业是我国国民经济和社会发展过程中不

可或缺的重要力量。 中国人民银行行长易纲在

2018 年《关于改善小微企业金融服务的几个视角》
报告中指出,我国小微企业最终产品和服务价值占

GDP 的比例约为 60% ,纳税占国家税收总额的比例

超过 50% ,提供 70%以上的技术创新和城镇劳动就

业贡献。 总而言之,小微企业在扩大就业、促进稳

定、增加收入和国家税收等方面均具有举足轻重的

作用。 然而,近年来在全球宏观经济下行的背景下,
尤其是面对中美贸易摩擦、新冠肺炎疫情冲击、消费

增速放缓以及流动性趋于短缺等各方面因素的叠加

影响,我国小微企业的利润增速严重下滑。 艾瑞咨

询发布的 2021 年《中国中小微企业融资发展报告》
指出,我国 2020 年小微企业利润下滑同比超过

30% 。 在这样艰难的处境中,小微企业融资难的问

题更加突出。 在当前严峻的市场环境下,尽管国家

高度重视小微企业的生存和发展,相关部门陆续出

台了多项促进小微企业融资的相关政策措施,融资

环境有所改善,但小微企业获得的金融支持仍然存

在不足。 因此,如何进一步缓解小微企业的融资难

题仍然值得深入探究。
小微企业融资难题的关键在于小微企业和银行
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之间的信息不对称以及缺乏合格的抵押担保等问

题。 近年来以人工智能和大数据技术为依托的金融

科技快速发展,在颠覆传统金融服务方式的同时也

为进一步缓解小微企业融资难题开辟了新的路径。
金融科技使得对于小微企业细化粒度数据的充分收

集成为现实,克服了银行与小微企业之间的信息不

对称问题。 与此同时,依据相关数据信息可以准确

评估小微企业的信用状况从而实现无抵押担保的信

用贷款。 通过以上过程,金融科技能够全面提高小

微企业的融资可得性。 在实践应用层面,2015 年国

家税务总局提出的“银税互动冶政策,试图应用金融

科技缓解小微企业融资难题。 “银税互动冶政策允

许银行获取沉淀在税务部门的企业纳税数据,达到

减少小微企业与银行之间信息不对称的目的,进而

帮助小微企业将纳税数据转化为融资信用,实现小

微企业的无抵押担保的信用贷款。
综上所述,本文将探究如何充分利用“银税互

动冶政策中有关小微企业的纳税数据,从数据互联

共享的角度提供通过金融科技缓解小微企业融资难

题的理论框架。 基于这项研究,一方面可以为消除

银行和小微企业之间的信息不对称问题提供技术支

撑,有效降低银行的信贷成本;另一方面能够为开展

小微企业信用贷款提供可行方案,有效提高企业的

信贷可得性,对于解决小微企业融资难题具有重要

的理论参考价值。 在此基础上,通过快速有效的小

微企业信贷智能决策,进一步推动“银税互动冶政策

的落实。 这对于提高银行的融资服务质量以及小微

企业的依法纳税意识具有重要实践意义。

二、文献综述

从各国小微企业融资实践情况来看,银行信贷是

小微企业最主要的外部融资渠道[1]。 然而,在传统贷

款方式下银行能够直接从小微企业获得的硬信息相

对缺乏,银行主要基于以人工调查为主获得的软信息

并且通过人工审核方式进行小微企业信贷决策[2]。
受限于上述信息获取和信贷决策的高成本,银行难以

实现大规模、大范围地推广以软信息为决策依据的小

微企业关系型信用贷款[3]。 上述条件约束导致小微

企业参与贷款市场的门槛较高,成为阻碍解决小微企

业融资问题的关键。 随着人工智能和大数据等技术

的发展,银行纷纷通过金融科技提升获取信息的广度

和深度,从而为缓解小微企业信贷供给提供了新的实

现路径[4]。 房颖从信息约束与抵押要求的角度分析

了金融科技对小微企业信贷供给的赋能驱动机制[5]。
董晓林等基于疫情冲击视角进行研究,发现金融科技

能够通过缓解融资约束帮助小微企业度过危机[6]。
郭丽虹等从普惠金融的角度出发,发现金融科技在支

持小微企业普惠贷款方面作用明显[7]。 周光友等从

P2P 网贷的角度,论证了金融科技通过创造效应、信
息效应和普惠效应为小微企业融资提供了重要渠

道[8]。 通过以上论述,基于实际市场数据的大量研究

从不同角度论证了金融科技对于缓解小微企业信贷

供给的优势和促进作用[9]。
在此基础上,李学峰等发现金融科技加剧了银

行业的马太效应,即金融科技扩张了大型银行的小

微信贷资产,同时对其他银行产生了一定的负面影

响[10]。 金洪飞等关于银行规模异质性的研究结果

也表明,金融科技降低了银行与小微企业之间的信

息不对称程度,尤其克服了大型银行在获取软信息

能力方面的不足,更加有利于大型银行提升小微企

业信贷供给能力,并且会对其他银行产生挤出效

应[11]。 同样地,盛天翔等发现金融科技能够促进信

息获取、处理和传递,有利于升级大型银行的传统贷

款技术从而提高小微企业的信贷可得性[12]。 关于

银行对小微企业信贷供给存在异质性的原因,张一

林等认为大银行在研发应用数字贷款技术上占据优

势,能够服务有较多“数字足迹冶的小微企业[2]。 而

运用数字贷款技术以后,大型银行在为小微企业大

批量地提供综合性产品和服务方面更加具有比较优

势[13]。 由此可见,能否有效运用数字贷款技术降低

银行与小微企业之间信息不对称程度,是影响银行

运用金融科技缓解小微企业信贷问题的关键。
关于金融科技在银行信贷决策方面最为关键的

数字技术应用是通过大数据和人工智能等方法实现

信贷风险控制。 从大数据的角度来说,邱志刚等通过

理论研究发现基于大数据的信贷模式能够收集利用

传统银行信贷模式中无法获取的信息,从而改善银行

的信贷风险控制能力[14]。 从人工智能的角度来说,
黄益平等基于信贷主体的基本特征和行为信息进行

数据挖掘,通过逻辑回归、随机森林、支持向量机等机

器学习算法进行信贷违约预测并以此作为信贷决策

依据[3]。 目前许多银行正在运用大数据技术提升获

取信息能力,进而通过人工智能实现低成本的自动化

风险控制[15]。 然而,迄今为止小微企业能够获取和
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利用的相关数据信息仍然相对有限,现有关于研究关

于金融科技在银行信贷决策方面的应用仍然以针对

个人层面的数据信息为主[16鄄17]。 因此,从小微企业层

面来说,如何能够更加有效地运用金融科技实现信贷

风险控制和相应的信贷供给决策,首先需要针对数据

信息的收集利用进行更加深入的分析。
关于如何充分利用小微企业的现有数据信息进

行信贷风险评估,不少学者展开了丰富的研究。 张

发明等提出一种基于改进动态组合评价方法的小微

企业信用决策模型,并以银行的调查数据为基础对

11 家制造业小微企业的信贷风险评价进行了实证

研究[18]。 王钊等以网页爬取的 P2P 平台数据信息

为基础,基于混合生存分析研究了小微企业的动态

信贷风险评估方法[19]。 张榕薇等以源于“央行浙江

数字化平台冶的首次贷款数据结合问卷方法,实证

分析了信用信息共享对小微企业首次贷款可得性的

影响[20]。 陈春照等以小微企业的纳税信息为样本,
对银行信贷供给决策和信贷风险评估进行了研

究[21]。 近年来,基于数据互联共享的“银税互动冶政
策也为此提供了丰富的数据信息资源。 杨龙见等针

对“银税互动冶政策实施前后的市场数据进行回归,
结果表明“以税增信冶的方式能够有效降低信息不

对称和交易成本,从而显著提高了小微企业信用贷

款的可得性与贷款额度[22]。 陈彪等的实证研究结

果同样表明,“银税互动冶可以消除小微企业的融资

约束[23]。 尽管如此,现有研究并没有基于数据挖掘

和机器学习等技术,总结能够广泛运用小微企业纳

税数据信息进行信贷供给决策的理论框架,对于如

何有效利用“银税互动冶共享纳税数据进行小微企

业信贷供给决策目前尚且缺乏可行的实现方案。
综上所述,本文将以“银税互动冶政策作为切入

点,构建针对小微企业的信贷供给智能决策系统,以
此促进银行对纳税信用等级较高的小微企业进行快

速有效的信贷支持,同时引导小微企业提高纳税意

识和纳税信用。 具体来说,重点对沉淀在税务部门

的小微企业纳税流水大数据信息进行特征挖掘,通
过机器学习算法预测小微企业的信贷风险,进而对

小微企业的信贷供给决策进行组合优化,化解小微

企业难以均衡的融资成本与风险控制困境。 基于以

上研究过程,本文的主要贡献包含以下几个方面:首
先,针对银行与小微企业之间信息不对称问题,从技

术层面探究了如何应用小微企业纳税数据信息进行

信贷供给决策的可行方案,研究结果对运用基于“银
税互动冶政策的数据来源解决小微企业融资难题的可

行性进行了论证。 其次,关于银行如何对小微企业无

抵押担保的信用贷款进行风险控制问题,本文基于纳

税数据信息融合机器学习方法对小微企业的信贷风

险进行精准评估,研究结果为如何快速有效进行小微

企业信贷供给智能决策提供了理论参考。

三、小微企业信贷供给智能决策系统构建

小微企业信贷供给智能决策系统主要取决于信

用风险的评估,首先需要针对小微企业纳税流水的

基本信用特征确定信贷风险评估指标,在此基础上

通过随机森林方法对初始指标进行特征筛选和降

维,进而根据深度神经网络预测小微企业的信贷风

险,以此对小微企业信贷供给决策进行组合优化,通
过以上过程形成小微企业信贷供给智能决策系统,
并且以“银税互动冶政策的共享纳税数据为例进行

模型的应用研究。
1. 基于纳税流水的信贷风险评估指标

为了评估小微企业的信贷风险,首先要明确其

纳税流水所包含的基本信用特征。 国际上的信贷风

险评估通常围绕 5C 要素展开,但是针对我国的实

际情况通过“五性冶分析更加能够体现小微企业的

信用特征。 因此,本文围绕小微企业的纳税流水信

息进行特征挖掘,根据信用状况的安全性、收益性、
成长性、流动性和生产性分别构建小微企业信贷风

险评估指标如下:
从小微企业安全性的角度来说,无论是从生产

端还是销售端,如果关于上下游企业的交易对手因

故发生退货退款等问题,均会对企业正常经营造成

一定影响。 因此,本文一方面考虑进项和销项中已

入账的负数发票数量占比以及金额占比,另一方面

考虑作废发票数量占比和金额占比,据此作为度量

小微企业安全性的特征。
小微企业的收益性可以直接通过其资金流入和

流出的状况进行确定,考虑到不同企业的规模异质

性特征,定义销项发票和进项发票的差额为总收益,
总收益与进项发票总金额之比为该企业总收益率。
同时考虑不同企业的周期性经营特征,进一步对企

业收益率进行时间标准化处理,通过企业收益率与

企业经营期限的比值将其转化为年均收益率,以此

作为度量小微企业收益性的特征。
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小微企业流动性特征主要刻画其经营过程中可

以用于支配的现金资产。 频繁的现金交易通常意味

着相对较高的资金周转率,即企业能够及时获取正

常经营所需的流动性资金。 因此,进项和销项发票

的数量可以作为度量小微企业流动特征的指标。 此

外,如果流入资金大量滞后于流出资金,企业会存在

严重的现金缺口从而影响正常经营,因此资金回收期

限也是度量小微企业流动性的重要特征,本文以经过

时间加权的企业进项、销项发票金额之差进行定义。
对于小微企业的生产性的刻画需要尽可能考虑

各种形式的资产,不仅包括直接用于经营的现金资

产,还需要考虑上下游的客户资源等无形资产。 因

此,本文根据小微企业的相关交易信息以进项、销项

发票的总金额作为度量企业现金资产的生产性特

征,同时以企业上下游客户的数量作为度量企业无

形资产的生产性特征。
小微企业的成长性与其生产性密不可分,为了

在刻画企业生产性特征的基础上进一步体现企业的

成长性特征,本文对所有刻画企业生产性的特征以

相邻两年的差值为基础定义企业成长性特征,即分

别以企业进项、销项发票金额变动比例的均值定义

现金资产成长性,同时以上下游客户数量变动比例

的均值定义企业无形资产的成长性,以此作为度量

企业成长性的特征。
此外,由于样本包含不同经营类型的小微企业,

考到不同行业小微企业存在异质性,本文进一步引

入了小微企业的进项发票税率和销项发票税率,以
此区分不同行业的小微企业可能存在的不同差异。

2. 基于随机森林的特征筛选和降维

针对小微企业纳税流水的初始指标进行数据处

理所形成的特征维度相对较高,如果以此进行机器

学习评估小微企业的信贷风险,部分特征之间难免

会存在线性相关的冗余变量,如此会因为过拟合现

象而影响信贷风险评估质量。 因此,本文首先对小

微企业纳税流水的高维特征进行筛选和降维,在此

基础上再通过机器学习方法进行信贷风险评估。 特

征筛选方法众多,大量理论和实证研究证明随机森

林方法对于样本的挖掘深度要高于传统模型,并且

随机森林方法对异常值和噪声具有较高的容忍度,
因此得到的模型预测效果相对更好[24]。 故而本文

选择随机森林算法进行特征的筛选和降维。
为了解决随机森林造成的过度拟合该问题,本

文通过 Bootstrap 抽样方法作为随机森林的训练集。
同时,为了进一步体现特征的筛选过程,本文通过袋

外数据误差对不同特征的重要程度进行排序并据此

确定最优特征数目,具体步骤如下:每次建立决策树

时,通过重复抽样得到用于训练决策树的数据集,通
过没有参与决策树建立的剩余数据计算模型的预测

错误率,即袋外数据均方误差。 在此基础上,随机对

袋外数据所有样本的某个特征加入噪声干扰,再次

计算袋外数据均方误差,则该特征的重要程度可以

通过前后两次袋外数据均方误差的变化幅度进行刻

画。 计算每个特征的重要程度并依据特征重要程度

剔除相应比例的特征得到新特征集。 针对新特征集

重复上述过程并选择袋外误差最低的特征集,以此

实现初始指标的特征筛选和降维过程。
3. 基于深度神经网络的信贷风险预测

银行对于小微企业的信贷供给决策包含信贷额

度和信贷利率两个维度:首先需要通过对小微企业

的信贷风险预测确定该企业是否存在违约可能,据
此决定是否对其进行金融支持的信贷额度;其次需

要进一步评估小微企业的信贷风险等级,以此对小

微企业进行类别划分,针对具有不同风险水平的小

微企业提供与之相匹配的信贷利率决策。
传统的银行信贷风险预测主要依赖于评分卡模

型,与此相比机器学习模型更能刻画复杂的非线性

关系以及解释变量之间的交互作用,对信贷违约预

测也更加准确稳健[3]。 因此,本文通过深度神经网

络模型对小微企业信贷风险进行预测分类,并且为

了提高结果的准确性叠加了三层全连接网络作为深

度神经网络的隐含层,并通过反向传播算法进行深度

神经网络的学习训练。 深度神经网络模型具体算法

过程如下:以通过随机森林方法降维的小微企业信用

特征作为深度神经网络的模型输入。 假设模型第 l
层共有 n 个神经元,第 l-1 层共有m 个神经元,由第 l
层的线性系数 w 组成的矩阵表示为 Wn伊m,l,第 l 层的

偏置项 b 组成的向量表示为 Bn伊1,l,第 l-1 层的输出 a
组成的向量表示为 Am伊1,l-1,第 l 层的未激活前的线性

输出 z 组成的向量表示为 Zn伊1,l,第 l 层的输出 a 组成

的向量表示为 An伊1,l,则第 l 层的输出表示为

摇 An伊1,l =滓(Zn伊1,l)= 滓(Wn伊m,lAm伊1,l-1+Bn伊1,l) (1)
式中 滓 (Zn伊1,l ) 为激活函数。 进一步以均方误差

(MSE)来度量训练样本输出和真实训练样本输出

之间的损失,假如模型第 l+1 层共有 k 个神经元,则
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基于梯度下降算法迭代得到梯度的递推关系为

驻n伊1,l = (Wk伊n,l +1) T驻k伊1,l +1已滓忆(Zn伊1,l) (2)
式中符号已为 Hadamard 积。 根据上述递推公式,随
机初始化各隐藏层与输出层的系数矩阵 W 和偏置

项 B,可以通过损失函数计算输出层的 驻,据此通过

反向传播算法可以计算第 l 层的梯度 驻n伊1,l。 此时,
根据 驻n伊1,l更新第 l 层的 Wn伊m,l和 Bn伊1,l,即

Wn伊m,l = Wn伊m,l - 琢移
s

i = 1
驻n伊1,i,l (Am伊1,i,l -1) T (3)

Bn伊1,l = Bn伊1,l - 琢移
s

i = 1
驻n伊1,i,l (4)

式中:琢 为迭代步长;s 为训练样本数量。 当所有 W
和 B 的变化值都小于停止迭代的阈值时,得到各隐

藏层与输出层的线性关系系数矩阵 W 和偏置项 B,
据此可以实现样本的预测分类。

4. 银行信贷供给决策的组合优化

由于银行的信贷额度相对有限,在进行小微企

业信贷供给决策时通常需要对整体信贷收益和信贷

风险进行全局规划,从而尽可能避免因为小微企业

信贷违约所带来的损失,同时保证信贷业务的经营

利润。 为了协调小微企业信贷收益和信贷风险之间

的平衡,本文根据对小微企业信贷风险的预测分类

结果进一步实施具有差异化的信贷利率政策,在成

本相加法的基础上考虑银行经营利润最大化对小微

企业信贷利率进行定价[25],即
信贷利率 = 资金成本 + 目标利润 +

风险成本 + 调整项 (5)
其中调整项主要取决于银行经营利润的最大化决

策。 从小微企业的角度来说,信贷利率的分级政策

可能会影响其信贷需求,进而造成部分客户流失,如
此反向影响银行的整体信贷供给决策,故而需要进

一步刻画信贷利率差异对具有不同风险特征小微企

业造成的信贷流失率。 根据实际市场数据进行拟合

可以得到不同风险等级小微企业信贷流失率与信贷

利率之间的关系。 假设上述关系以函数 f(·)表

示,则以银行经营利润最大化为目标可以确定不同

小微企业的信贷利率,即
max{ rk[1 - fk( rk)] I} (6)

式中:k沂{A,B,C,D}表示银行信贷风险等级;示性

函数 I 用于刻画小微企业的信贷可得性,根据市场

规则,信贷风险等级为 D 的小微企业通常无法获得

信贷额度。

在此基础上从全局视角出发,综合考虑银行的

信贷风险和信贷收益作为目标函数,以银行的信贷

额度作为决策变量进行组合优化,并通过粒子群算

法对银行的信贷决策进行求解。 假设银行对样本 s
中小微企业 i 的信贷额度为 xi,对应的贷款利率为

ri,根据小微企业纳税流水进行预测得到其信贷违

约概率为 pi,小微企业信贷利率通过基准利率、目标

利润、风险成本和调整项共同确定,则银行对小微企

业的信贷供给决策组合优化模型为

max{移
s

i = 1
[(1 - pi) ri - pi][1 - fk( ri)]xiI} 摇 (7)

s. t. 移
s

i = 1
xi[1 - fk( ri)] 臆 1摇 (0 臆 xi 臆1) 摇 (8)

摇 摇 通过粒子群算法对上述组合优化模型进行求解

可以得到银行对不同小微企业的信贷额度。

四、基于纳税数据的信贷供给
智能决策结果分析

图 1摇 小微企业营业收入分布

1. 样本描述

以“银税互动冶政策的共享纳税数据为例对小

微企业信贷供给智能决策系统进行应用分析,数据

来源于 2020 年全国大学生数学建模竞赛提供的

123 家小微企业 210 947 条进项和销项发票记录。
通过剔除具有明显问题的数据信息,本文最终选择

110 家小微企业 2016—2020 年所有进项发票和销

项发票作为纳税流水样本。 上述样本共涵盖了除个

体经营以外涉及农业、制造业、建筑业等各种类型的

小微企业。 图 1 给出了该样本中所有小微企业营业

收入的具体统计特征。 根据国家统计局发布的《统
计上大中小微型企业划分办法(2017)》,对于样本

所涉及行业中的大型企业营业收入划分均在 10 亿

元以上,根据图 1 可以看出大部分小微企业营业收
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入均在 10 亿元以下,而且样本中营业收入超过

10 亿元的两家小微企业营业同样不符合对应行业

的大型企业划分标准。 因此,营业收入的统计特征

表明样本均为小微企业。 此外,样本所有小微企业

中没有违约记录的为 87 家,另外 23 家小微企业均

具有违约记录。 实验过程中以 80 个样本数据作为

训练集,其余 30 个样本数据作为测试集,以此验证

实验结果的稳健性。 经过对样本的整理和计算,得
到各类变量特征的统计性描述如表 1。 值得注意的

是,表 1 中小微企业的资金回收期限均值为负数,说
明小微企业整体存在一定程度的现金缺口。

表 1摇 基于纳税流水的信用特征统计性描述

信用
特征

变量 均值 标准差 最大值 最小值 样本数

安
全
性

收
益
性

流
动
性

生
产
性

成
长
性

行业
类别

负数发票
数量占比

0. 02 0. 02 0. 14 0. 00 110

负数发票
金额占比

0. 04 0. 15 1. 47 0. 00 110

作废发票
数量占比

0. 07 0. 05 0. 36 0. 00 110

作废发票
金额占比

0. 11 0. 13 0. 82 0. 00 110

总收益 / 元 3. 64伊107 2. 79伊108 1. 89伊109 -1. 94伊109 110
总收益率 0. 10 0. 23 1. 11 -0. 01 110

年均收益率 0. 01 0. 03 0. 14 -0. 00 110
进项发票
数量 / 张 1 780 4 130 31 400 2. 00 110

销项发票
数量 / 张 1 330 2 950 23 700 4. 00 110

资金回收
期限 / 元 -7. 33 161. 23 516. 98 -470. 58 110

进项发票
金额 / 元 9. 42伊107 6. 33伊108 6. 64伊109 560. 00 110

销项发票
金额 / 元 1. 31伊108 4. 99伊108 4. 70伊109 3. 67伊104 110

上游客户
数量 / 个 261. 71 488. 28 3 640 2. 00 110

下游客户
数量 / 个 242. 28 872. 14 7 980 1. 00 110

进项发票金额
变动比例

0. 09 0. 19 0. 50 -0. 49 110

销项发票金额
变动比例

0. 13 0. 14 0. 50 -0. 27 110

上游客户数量
变动比例

0. 08 0. 16 0. 48 -0. 33 110

下游客户数量
变动比例

0. 05 0. 20 0. 50 -0. 5 110

进项发票
税率

0. 09 0. 02 0. 14 0. 02 110

销项发票
税率

0. 08 0. 05 0. 14 0. 00 110

2. 信用特征筛选

通过随机森林方法对表 1 中刻画小微企业信用

特征的所有变量进行筛选和降维,以均方误差作为

损失函数,图 2 给出了袋外数据(OBB)均方误差与

树的数量之间的关系。 为了进一步区分不同特征的

重要程度,图 3 根据由置换输入变量而增加的均方

误差与每个变量标准差的比值对所有变量进行了排

序,其中比值越大表示该变量的重要程度越高。 根

据图 3 的结果对所有初始变量进行筛选降维,设置

变量重要程度的最低阈值为 0. 5,则通过筛选得到

的重要变量分别为销项发票金额、总收益以及销项

发票数量,因此小微企业销项发票的数量、金额以及

总收益对于预测其信用违约具有更加重要的参考价

值。 经过特征筛选之后,图 2 进一步给出了仅以降维

变量作为样本特征的预测结果,可以看出模型的训练

过程基本与以全部变量作为特征相比基本一致。

图 2摇 特征筛选的表现情况

图 3摇 初始变量重要程度排序

为了进一步比较特征筛选的有效性,表 2 从准

确率、精确率、召回率和平衡 F 分数几个方面比较

了分别以全部变量和降维变量作为特征的小微企业

信贷违约风险预测结果。 可以看出虽然经过特征筛
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表 2摇 信贷违约风险预测效果对比

变量 准确率 精确率 召回率 平衡 F 分数

全部变量 0. 96 1. 00 0. 83 0. 90
降维变量 0. 94 0. 90 0. 78 0. 84

选之后变量维度大幅降低,但是模型的预测效果并

没有过多损失,说明特征筛选后得到的变量具有较

好的代表性。 因此,本文将降维后的变量作为系统

输入进行小微企业信贷风险的预测。 表 3 根据小微

企业初始信贷违约风险等级对小微企业的信贷违约

预测结果进行了统计,可以看出随着初始信贷违约

风险等级增加,基于随机森林模型预测得到的小微企

业信贷违约概率也逐渐增加,说明模型预测结果是有

效的。 由于存在严重违约风险的小微企业无法获得

信贷额度,本文以随机森林方法对小微企业信贷违约

概率进行预测之后,将出现违约事件的小微企业信用

风险等级确定为 D,以此结合小微企业信用风险等级

的预测结果确定最终的小微企业信用等级。
表 3摇 信贷违约预测结果的统计特征

风险等级 均值 标准差 最大值 最小值 数量

A 0. 04 0. 05 0. 17 0. 00 25
B 0. 07 0. 15 0. 62 0. 00 36
C 0. 12 0. 15 0. 51 0. 00 27
D 0. 75 0. 25 0. 97 0. 17 22

总计 0. 21 0. 31 0. 97 0. 00 110

3. 信贷风险评估

特征筛选一方面降低了样本的变量维度,另一

方面排除了部分存在严重信贷违约风险的小微企

业。 在此基础上,不同小微企业信贷违约风险仍然

存在差别。 为了对具有不同信贷违约风险的小微企

业提供差异化的信贷利率政策,本文以具有初始信

贷评级的小微企业作为样本进行训练,通过深度神

经网络进行学习并预测小微企业的风险等级。 基于

上述过程,对于没有任何信贷记录的小微企业来说,
可以通过其纳税流水信息快速有效地实现信贷风险

等级预测。 如前文所述,以 80 个样本数据作为训练

集,其余 30 个样本数据作为测试集,经过特征筛选

的降维变量作为系统输入,小微企业的信用风险等

级作为系统输出,以包含 3 个隐含层的神经网络进

行学习预测。 图 4 给出了样本训练的表现情况,可
以看出在设定的迭代次数之内训练结果稳定且基本

达到预期目标。 此时得到的预测结果对于小微企业

信贷风险等级的识别率为 53. 33% ,证明系统的预

测结果具有一定的稳健性,具体如图 5 所示。 在此

图 4摇 信贷风险预测的表现情况

图 5摇 信贷风险等级的识别情况

基础上,表 4 根据小微企业初始信用风险等级,对信

用风险等级的预测分类效果进行了比较,结果显示

模型对于 D 类小微企业的判断更加准确,说明纳税

流水能够相对有效的识别无法获取信贷额度的小微

企业,这对于有效控制小微企业的信贷风险损失同

时降低信贷风险成本具有重要意义。 考虑到银行初

始信贷风险等级并非能够准确度量小微企业的信用

违约状况,而是否发生实际违约是决定小微企业信

贷可得的决定性因素,因此本文将小微企业信贷违

约的预测结果与信贷风险等级的预测分类相结合,
综合确定小微企业的最终信贷风险等级。

表 4摇 不同信贷风险等级的预测效果

风险等级 准确率 召回率 精确率 平衡 F 分数

A 0. 44 0. 44 0. 69 0. 54
B 0. 83 0. 83 0. 50 0. 63
C 0. 07 0. 07 1. 00 0. 14
D 0. 82 0. 82 0. 56 0. 67

4. 信贷供给决策

以银行经营利润最大化为目标确定不同小微企

业的信贷利率,根据公式(3)定义银行的资金成本

为 1 年期的贷款市场报价利率 3. 85% ,目标利润根

据城商行的资产利润率设置为 0. 62% ,风险成本定

义为小微企业违约概率与预期违约损失率之积,参
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考《商业银行资本管理办法(试行)》假设小微企业

信贷的预期违约损失率为 50% [26]。 综上所述,银
行针对不同信贷风险等级小微企业的最优信贷利率

如表 5 所示。 银行在进行小微企业信贷利率决策时

既要考虑经营利润,同时也要充分考虑信贷风险,考
虑到具有相同信贷风险等级的小微企业之间存在异

质性,本文通过贷款利率的调整项对小微企业超额

信贷违约风险进行补偿,具体结果如表 5 中的调整

信贷利率所示。 可以看出对于所有类型的小微企业

来说调整信贷利率普遍高于以银行最大经营利润为

目标的最优信贷利率,说明针对部分小微企业的信

贷利率增加了额外的风险溢价。 在此基础上,定义

出现信贷违约的小微企业信贷风险等级为 D,进而

对通过深度神经网络预测的小微企业信贷风险等级

进行修正,以此得到小微企业的实际信贷利率如

表 5 所示。对比调整信贷利率和实际信贷利率可以

发现,针对信用风险等级为 A 和 B 的小微企业来说

信贷利率几乎没有明显区别,但是通过排除对出现

违约事件小微企业的信贷支持,C 类小微企业的信

贷利率明显降低,这说明综合考虑信贷违约事件和

信贷风险等级的预测结果能够优化银行信贷供给

决策。
摇 摇 表 5摇 不同风险等级小微企业的信贷利率摇 单位:%

风险等级 最优信贷利率 调整信贷利率 实际信贷利率

A 5. 78 6. 64 6. 63
B 6. 18 6. 97 6. 97
C 6. 25 17. 31 11. 14

以表 5 中的实际信贷利率作为小微企业的最终

信贷利率,结合公式(5)对银行的信贷供给决策进

行组合优化,通过粒子群算法得到小微企业的最大

信贷额度占比。 表 6 给出了不同信贷风险等级小微

企业最大信贷额度占比的统计结果,可以发现银行

的信贷额度的决策在不同信贷风险等级的小微企业

之间存在明显的偏好效应,信贷风险等级为 A、B 和

C 的小微企业平均最大信贷额度依次降低,即信贷

额度整体向信用评价较高的小微企业倾斜。 因此,
提高纳税质量对于增加小微企业的信贷可得性具有

重要的保障作用。 当然,相同信贷风险等级的小微

企业之间信贷利率同样存在较大差别。 综合表 5 和

表 6 的结果,可以根据纳税数据确定任意小微企业

的实际信贷利率和最大信贷额度,在同时考虑经营

利润和风险损失的基础上实现银行对小微企业的智

能信贷供给决策。
表 6摇 小微企业最大信贷额度占比统计结果

风险等级 均值 / % 标准差 最大值 / % 最小值 / %

A 2. 37 0. 01 3. 34 0. 00
B 2. 14 0. 01 3. 55 0. 00
C 1. 68 0. 01 3. 10 0. 00

五、结论与启示

融资困难是众多小微企业普遍面临的问题,然
而考虑到当前小微企业缺乏稳健的信用状况、可靠

的财务信息及合格的抵押品等问题,如何通过精准

有效的银行信贷供给解决小微企业融资困境又变得

尤为困难。 小微企业的传统信贷供给决策通常需要

投入较多人力进行信用风险评估,昂贵的信贷决策

成本使得银行针对小微企业信贷业务的经营利润受

到影响,进而在一定程度上限制了小微企业的融资

可得性。 本文以“银税互动冶政策作为切入点,通过

智能化技术将小微企业沉淀的纳税数据转化为融资

信用,从“以税增信冶的角度为实现更低成本的小微

企业智能信贷供给决策提供了可能。
以“银税互动冶政策的共享纳税数据为例对小

微企业信贷供给智能决策系统进行应用分析,研究

结果表明依据纳税流水信息能够准确判断小微企业

信贷违约事件,其中小微企业销项发票信息以及收

益水平等特征具有更加重要的参考价值。 纳税流水

信息可以基本识别小微企业信贷风险级别,特别是

明确无法获取信贷额度的小微企业,为银行的信贷

供给提供决策依据。 无论从信贷利率层面还是信贷

额度层面,银行均会在不同程度上向纳税流水信息

质量较高的小微企业提供更多信贷支持。
基于以上研究结果,得到相关启示如下:
在“银税互动冶政策的背景下,各类银行可以充

分利用小微企业的纳税数据对其信贷风险进行智能

评估,以此降低小微企业信贷成本,同时提高小微企

业信贷质量。 其次,通过小微企业的纳税流水信息,
可以推动银行层面小微企业主动授信业务的实现,
从而大幅缩短小微企业获取信贷支持的时间,提高

金融支持小微企业的效率。 最后,从小微企业的角

度来说,提高纳税质量对于获得银行信贷支持具有

重要的保障作用,因此小微企业一定要做到依法诚

信纳税。
综上所述,本文构建的小微企业信贷支持智能
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决策系统,从“银税互动冶的角度探究了根据纳税数

据实现部分小微企业信贷决策的可行性,研究结果

可以重点用于因抵押和担保不足尚未获得信贷支

持,但是具有诚信良好纳税记录的小微企业,以此作

为该类小微企业信贷融资渠道的重要补充。 同时,
针对仍然存在信贷需求但是纳税记录尚不完整或存

在问题的小微企业,能够在一定程度上引导其加强

依法纳税的观念和积极性。
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