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摘要:大数据在供应链金融中的应用，推动了供应链信用评估模式和风险管理方法的重大变

革。通过将前沿大数据征信技术与评分卡方法相结合，以整车制造供应链为场景，对供应链金融信
用风险进行测度。首先，借助 Python 软件，从“企查查”API 数据接口和 Wind 数据库获取相关数
据，对 27 家核心企业 122 条供应链多维指标进行数据挖掘、WOE编码和变量筛选，构建指标体系。
然后，运用大数据和人工智能建模思路，建立涵盖 14 个特征解释变量的 Logistic 回归模型，并运用
多种工具训练和改进模型，形成可应用于实务的 Logistic 评分卡。经实证检验，最终确定的信用评
估模型区分能力强，风险预测准确率能达到 96． 77%。基于大数据的 Logistic 评分卡将供应链信用
等级数字化，相较于传统的信用评级更具有实用性，因此大数据技术的运用对提升供应链金融信用

风险评估和管理水平具有重要价值。
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一、引言

随着金融科技的创新发展，大数据、区块链、人工智能等新一代信息技术驱动传统供应链金融向数字供
应链金融转型，扩大了金融服务覆盖面，可以为供应链核心企业和上下游中小企业提供高效融资。但是，数
字供应链金融模式存在交易主体多元化、交易场景虚拟化、交易关系复杂化等特点，使得对其信用风险的识
别、评估比较困难。为了对供应链金融信用风险进行有效识别与管控，大多数学者从宏观理论分析与微观风
险测度两方面展开研究。在宏观理论分析方面，付玮琼( 2020) 运用供应链金融网络拓扑结构及依赖共生模
型来说明核心企业主导模式下的依赖性垄断现象及其对供应链金融风险的作用机理［1］。曹允春等( 2020 )
指出大数据等金融科技技术在不断推动供应链金融智慧化，各交易主体跨界联动及其数据挖掘可以解决传

统风险评估中的供应链关系识别、信用风险指标关联性分析等问题［2］。赵成国和江文歆( 2021) 基于供应链
金融生态发展逻辑，从资源、组织、知识分析视角建立供应链金融生态风险管理内外协同共生机制，并提出了
供应链金融生态风险评估和管理建议［3］。周雷等( 2021) 运用博弈论分析了区块链赋能供应链金融的作用
机理，指出区块链的智能合约技术有助于提高信用风险评估效率［4］。在微观风险测度方面，大数据征信在
很大程度上改变了传统征信对数据采集、加工和分析的方式［5］，特别是能够通过重新设计信用评级模型以
及创新风险识别系统，更有效地控制和评估供应链金融风险［6］。因此，部分学者使用主成分分析和逻辑回
归模型［7］、Ｒough和 GADEMATEL模型［8］、GA － BP 神经网络模型［9］、PSO － SVM 供应链金融预警模型［10］、



Copula 模型［11］等进行了供应链金融信用风险测度。
“十四五”规划指出，要加快构建全国一体化大数据中心体系，鼓励企业开放搜索、电商、社交等数据，加
强信用信息归集、共享、公开和应用，推动供应链金融创新发展，强化监管科技运用和金融创新风险评估，提
升产业链供应链现代化水平［12］。大数据技术在供应链金融信用风险评估中的应用，对于防控信用风险，提
升供应链发展水平具有重要的现实意义。从作用机制看，大数据扩大了数据采集范围，提高了数据挖掘能
力，有助于建立科学、合理的供应链信用风险评估指标体系; 知识图谱与网络分析技术的发展，能更准确和全
面地识别上下游核心企业与供应商等构成的复杂供应链关系网络，为防控信用风险，提高供应链管理水平奠

定基础; 大数据与人工智能建模技术的应用，能更充分地揭示指标间的关联性，提高模型的风险排序、评估和
预测能力，赋能数字供应链金融风控与管理。但是，从已有的相关文献看，理论研究和机理分析较多，部分实
证研究也大多从学术角度出发，未能提供直接可以实践应用的供应链金融信用风险评价工具; 或者仅针对某

个特定供应链企业案例展开，对整个行业场景的实践指导价值较弱。鲜有学者将实务中普遍运用的评分卡
工具用于供应链金融信用风险测度，而笔者将前沿大数据征信模型与评分卡工具相结合，针对具体行业场景

的供应链金融信用风险评估以应用为导向进行深入研究，具有一定的创新性和现实针对性。通过运用大数
据和人工智能建模思路，以整车制造行业企业供应链金融为场景，借助 Python3． 8 软件进行数据挖掘和指标
体系构建，估计供应链金融信用风险评估 Logistic 模型，并运用多种指标和工具训练及检验模型，形成可用
于实务的 Logistic评分卡，将信用等级数字化，提升了供应链金融信用风险评估的准确率和有效性。最后，
根据实证研究结论，从供应链金融信用风险治理的角度提出对策建议，以期推动大数据技术在供应链金融中

的应用，服务供应链产业链升级，赋能双循环新发展格局。

二、场景选择与变量筛选

( 一) 场景选择

大数据供应链金融信用风险评估模型的构建首先需要选择合适的研究对象和模型训练场景。汽车行业
具有典型的供应链协同特征，该行业一般以整车制造企业作为核心企业，上游汽车零配件供应商与下游整车

经销商围绕整车制造核心企业产生合作，特别是供应商数量多、交易脉络复杂、应收账款和资金需求量较大，
而应收账款质押融资模式发展较为成熟，是供应链金融的主流模式。因此，以整车制造供应链为场景探索大
数据技术在供应链金融信用风险评估中的应用具有典型性和代表性，供应链样本具体选择条件如下: ( 1) 核
心企业为整车制造的上市公司，属于国民经济行业分类中的“汽车制造业———汽车整车制造业”; ( 2) 中小融
资企业选取自核心企业的上游供应商，考虑数据可得性，根据证监会《上市公司行业分类指引》将创业板、原
中小板①中的“制造业———汽车制造业”供应商与核心企业共同构成样本供应链。根据以上筛选条件，共选
取 27 家上市公司核心企业和 122 条样本供应链作为实证研究对象。
在选择场景的基础上，评估指标设计参考中国知网( CNKI) 的 35 篇相关文献，并咨询大数据技术应用与

供应链金融领域的专家，初步确定了 42 个原始指标供筛选。指标主要包括六个维度: 中小融资企业情况、核
心企业情况、供应链关系、宏观经济状况、信用评级情况、信息披露质量。指标数据来源为供应链关系数据通
过“企查查”关系图谱 API接口获取，数据爬取前申请 Key，以 JSON( ( JavaScript Object Notation) 半结构化数
据形式返回; 由于上市公司的主体信用评级数据有限，因此采用华政 ESG信用评级作为代理变量; 核心企业
和中小融资企业的信息披露质量，也选自华政 ESG信用评级中的信息披露选项; 其他指标主要通过 Wind 数
据库整理导出。上述指标数据选取的时间点为 2020 年 12 月 31 日，均使用 Python3. 10 统计软件进行数据挖
掘和建模分析。
在整车制造供应链场景下，设定被解释变量为汽车行业上市公司主体的好坏，对好样本赋值为 0，坏样

本赋值为 1。由于我国汽车行业上市公司截至 2021 年 10 月没有发生实质的退市，通常上市公司总体评级
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① 2021 年 4 月 6 日，深交所主板与中小板正式合并，但原中小板股票代码不变，仍以“002”开头，因此将股票代码“002”开头的，作为核
心企业供应商的汽车制造业上市公司也认定为所选样本供应链的供应商。



参考标准为 A级以上，因此将 A级作为好坏样本的切分点，评级为 A级及以上的样本标签为好样本，A级以
下( 不含 A级) 的为坏样本。根据采集的数据，122 个汽车行业供应链样本中，好样本 95 个，占比 77. 87% ;
坏样本 27 个，占比 22. 13%。为解决数据平衡性问题，使用 Python进行了 SMOTE过采样算法处理。
( 二) 变量筛选

1. 分箱与 WOE编码。运用大数据技术构建 Logistic评分卡模型，首先需要对各原始特征变量进行分箱
与 WOE编码处理，然后再筛选出满足 Logistic 回归模型要求的解释变量。分箱( Bin) 的本质是连续变量的
离散化，即对不同属性的变量，根据不同的类别打上不同的特征值。分箱最终的目的是让每一组内差异尽可
能小，组间的差异尽可能大。分箱之后需要对变量进行编码。WOE 编码是评分卡模型常用的编码方式。
WOE称为证据权重( Weight of Evidence) ，计算公式如( 1) 式所示。WOE在信贷业务中是衡量违约概率的指
标，其本质是坏客户与好客户的比例的对数。WOE越大，该分箱的坏客户比例越高，也就是说通过对变量进
行 WOE编码，并将 WOE作为特征值，则特征值不仅代表了变量的一个分类，还代表了这个分类对预测违约
概率的权重或者说对信用风险评估的贡献度。

WOEi = ln pi1

pi
( )

0

= ln * Bi /* BT

* Gi /* G( )
T

( 1)

式( 1) 中，pi1是第 i分箱中坏客户占所有坏客户的比例，pi0是第 i分箱中好客户占所有好客户的比例; *
Bi是第 i分箱中坏客户数; * BT是所有坏客户数; * Gi是第 i分箱中好客户数; * GT是所有好客户数。
以资产负债率为例，该变量为连续变量，经分箱处理后，可以划分为三档区间，分别为低于 43. 60%、介

于 43. 60%与 64. 52%之间以及高于 64. 52%。然后运用采集的数据，根据公式( 1) 可以计算出资产负债率
变量各分箱对应的 WOE，如表 1 所示。根据表 1，资产负债率各分箱的 WOE，与坏客户率成正比，坏客户率
越高，WOE越大。因此，WOE不仅可以作为资产负债率变量离散化处理后各分箱类别的特征值，而且反映
了该类别对预测违约概率的权重。采用同样的方法，可以对本文各评估指标变量都进行分箱与 WOE 编码，
作为变量的特征值用于后续的分析、筛选与建模。

表 1 资产负债率变量分箱与 WOE计算

分箱类别 客户数 * Bi * Gi 坏客户率 好客户率 * Bi /* BT * Gi /* GT WOE

＜43． 60 42 3 39 7． 14% 92． 86% 11． 11% 41． 05% － 1． 30695
［43． 60，64． 52］ 41 10 31 24． 39% 75． 61% 37． 04% 32． 63% 0． 12677

＞ 64． 52 39 14 25 35． 88% 64． 12% 51． 85% 26． 32% 0． 67803
合计 122 27 95 22． 13% 77． 87% 100% 100% 0

2．相关性分析与 IV变量筛选。经过分箱与 WOE 编码，类别变量实现了赋值，连续变量也进行了离散
化处理并取得了特征值，从而可进行相关性分析与 IV变量筛选。两变量间的线性相关性可用皮尔森相关系
数来衡量，该系数的取值范围为［－ 1，1］。相关系数越接近 0，说明两变量线性相关性越弱; 越接近 1 或 － 1
则两变量线性相关性越强。当指标间两两相关系数的绝对值大于 0． 7 时，说明两者的相关性较强，会影响其
对被解释变量的可解释性。因此，当两指标间的相关系数绝对值大于 0． 7 时，选择信息增益值 IV 较高的指
标作为备选解释变量，去除区分能力较低的指标。将连续变量离散化，必然伴随信息的损失，并且分箱越少，
信息损失越大。为衡量特征变量上的信息量以及特征对预测函数的贡献度，定义了信息增益值 IV( Informa-
tion Value) ，如式( 2) 所示。

IV = ∑
n

i = 1
( bad% － good% ) × WOEi ( 2)

式( 2) 中，n代表分箱个数，i代表第 i个分箱，bad%是这个分箱的坏客户，即存在违约风险，标签为 1 的
客户占整个特征中所有坏客户的比例，good%是这个分箱的好客户，即标签为 0 的客户，占整个特征中所有
好客户的比例。

IV通过在 WOE基础上乘以系数，不仅避免了负数出现，而且考虑了分箱中样本占总体样本的比例及其
预测贡献。对分箱而言，IV越大代表了这个分箱的坏客户越多。对整个变量而言，IV 代表了特征变量上的
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信息量对模型的贡献度和排序的区分度。换言之，代表了分箱后模型对违约概率的预测效率。根据信息增
益值 IV的判定标准，一般需要大于 0． 03，模型预测方为有效，因此在两两相关系数大于 0． 7 的各组变量中
去除 IV较低指标的基础上，还需要去除虽然相关系数小于 0． 7，但是 IV小于 0． 03 的指标，这些指标包括: 营
业利润、信息披露质量、公司治理能力、GDP增长率、产业景气指数 AIC、核心企业资产负债率。

3．多重共线性检验。多重共线性指解释变量之间由于存在相关关系而导致回归模型失真的情况。选取
方差膨胀系数 VIF来衡量多重共线性，如公式( 3) 所示，其中 Ｒi是变量 i与其他变量的复相关系数。

VIFi =
1

1 － Ｒ2
i

( 3)

式( 3) 中，方差膨胀系数 VIF值越大代表解释变量多重共线性程度越严重。将 VIF 阈值设置为 10，当
VIF ＞ 10，被视为出现多重共线性的情况。因此，筛选出所有方差膨胀系数小于 10 的变量，这些变量之间没
有严重的多重共线性，可以构建 Logistic回归模型。

三、Logistic回归模型

( 一) 模型建立

Logistic模型是指被解释变量为二级计分或二类评定的回归分析，一般形式如式( 4) 。

ln p
1 － p = w0 + w1 X1 + w2 X2 + …… + wk Xk + ε ( 4)

式( 4) 中，w0 表示常数项，Xk 代表各解释变量，wk 表示对应的回归系数，ε为随机误差项。被解释变量
为企业违约发生比的自然对数，其中 p为违约概率，越接近0表示企业违约风险越低，越接近1表示违约风险

越高;
p

1 － p被定义为发生比 odds，表示客户违约的相对概率。

通过指标体系构建，并运用相关性分析、多重共线性检验、IV 等多种方法进行变量筛选，最终根据机器
学习梯度下降树算法 GBDT［13］重要程度排序，确定被纳入 Logistic模型的具体变量，共包括 14 个特征解释变
量。为区分核心企业与中小融资企业的财务指标变量，将核心企业的指标名称加上尾缀“． H”，同时所有解
释变量都经过了分箱( Bin) 和 WOE 编码。WOE 编码可以把原始指标与坏客户率之间可能存在的非线性特
征转换为线性，这为构建包括 Logistic回归在内的广义线性模型奠定了基础。然后，通过估计 Logistic 回归，
得到大数据供应链金融信用风险评估模型的系数，如表 2 所示。需要说明的是，由于 WOE 编码始终与坏客
户率成正相关，即变量的 WOE 编码值与供应链金融违约概率成正比，因此所有的模型系数均为正数。但
是，对于指标本身的原始实际值与违约概率成负相关关系的负向指标，在后续制作 Logistic 评分卡与解释模
型结果时，需要将其还原，以方便理解。例如，负向指标营业利润率，该指标越高，坏客户比例越低，WOE 编
码就越小，则预测违约概率也越低，因此该指标的模型系数虽然也为正数，但实际是负相关关系。

表 2 大数据供应链金融信用风险评估模型系数

变量名称 指标名称 指标方向 模型回归系数

X1 资产负债率_Bin_WOE 正向 1． 0095

X2 营业利润率_Bin_WOE 负向 1． 0906

X3 净资产增长率_Bin_WOE 负向 0． 7376

X4 现金流动负债比率_Bin_WOE 负向 0． 1685

X5 流动资产周转率_Bin_WOE 负向 0． 9003

X6 销售成本率_Bin_WOE 正向 0． 0590

X7 总资产增长率_Bin_WOE 负向 1． 0791

X8 存货周转率_Bin_WOE 负向 0． 5784

X9 总资产周转率_Bin_WOE 负向 0． 8582
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变量名称 指标名称 指标方向 模型回归系数

X10 应收账款周转率_Bin_WOE 负向 0． 8688

X11 销售利润率_Bin_WOE 负向 0． 2954

X12 净利润增长率_Bin_WOE 负向 0． 6833

X13 销售成本率． H_Bin_WOE 正向 0． 4271

X14 营业利润率． H_Bin_WOE 负向 0． 4520

由于 Logistic回归模型的被解释变量是对数发生比 ln( p / ( 1 － p) ) ，即发生比取自然对数，因此每个特征
解释变量的估计系数都可以解释为对该对数发生比的作用。将表 2 中的模型系数，用对数发生比模型表示，
如式( 5) 所示。该模型即是本文构建的大数据供应链金融信用评估模型，各变量的回归系数均至少在 5%的
水平上显著。

ln p
1 － p = － 1． 1376 + 1． 0095X1 + 1． 0906X2 + 0． 7376X3 + 0． 1685X4 + 0． 9003X5 + 0． 0590X6 + 1． 0791X7

+ 0． 5784X8 + 0． 8582X9 + 0． 8688X10 + 0． 2954X11 + 0． 6833X12 + 0． 4271X13 + 0． 4520X14 + ε ( 5)
( 二) 模型检验

根据大数据建模原理，需要在混淆矩阵基础上，综合运用多种指标和评价工具对构建的 Logistic 回归模
型进行实证检验，并绘制 ＲOC曲线，直观反映模型的风险排序效果和信用评估能力。对于二分类变量的混
淆矩阵涉及以下四种情况: 实际坏客户预测为坏客户 TP、实际好客户预测为好客户 FN、实际好客户预测为
坏客户类 FN、实际坏客户预测为好客户 FP，如表 3 所示。

表 3 二分类混淆矩阵

预测值为 1 预测值为 0 总体 N

实际值为 1 TP FN TP + FN
实际值为 0 FP TN FP + TN
总体 N TP + FP FN + TN TP + FN + FP + TN

根据混淆矩阵的定义，通过对构建的 Logistic 模型设置不同的概率阈值，不断测试模型，计算出各评估
指标的最优值，结果如表 4 和图 1 所示，其中准确率、精确率、召回率和 LIFT 均为最大值，相应地，误分类率
为最小值。通过表 4 和图 1 可知，构建的大数据信用风险评估模型预测的最大准确率为 96． 77%，AUC 值约
为 0． 88，接近于 1，模型对供应链金融信用风险的预测效果较好;经模型排序后“分箱”中坏客户浓度最大可达
总体的 4． 01倍，风险排序能力和区分度强;实际为坏客户却预测为好客户的概率仅为 3． 23%，误分类率较低。

表 4 基于混淆矩阵的大数据模型检验结果

混淆矩阵评估指标 最优值

准确率( TP + TN) /N 96． 77%
误分类率( FP + FN) /N 3． 23%
精确率 TP / ( TP + FP) 96． 00%
召回率 TP / ( TP + FN) 96． 04%

LIFT提升度 4． 01 倍

四、Logistic评分卡构建与应用

为直观展示 Logistic回归信用风险评估模型，进一步将回归模型转换为 Logistic评分卡。Logistic 评分卡
分值可以定义比率对数线性表达式，如式( 6) 所示。

score = A － B × ln( odds) = A － B × ln p
1 － p ( 6)

式( 6) 中，A与 B是常量，根据希望评分卡模型最终输出的总分区间设定，且一般均大于 0，B 前面的负
号表示违约概率越低，信用得分越高。通常情况下，即分值越高代表风险越低，分值越低代表风险越高。将
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图 1 大数据信用风险评估模型的 ＲOC曲线

构建的 Logistic模型式( 4) 代入式( 6) ，省略随机误差项，可以得到可实际应用的 Logistic 评分公式，如( 7) 式
所示。

score = A － B w0 － B w1 X1 － B w2 X2 － …… － B wk Xk ( 7)
式( 7) 中，A － B w0为基础分，Xk是以WOE编码为特征值的各解释变量，wk表示对应的 Logistic回归模

型系数。
转换过程中，首先将构建并通过检验的 Logistic回归模型系数以及设定的常量 A、B 代入评分公式( 7) ，

可以得到基础分 564 分。然后把各变量每个分箱的特征值 WOE，分别代入公式( 7) 中该变量对应的 X，得到
每个分箱特征值的评分结果。最后，将各分箱对应的 WOE编码还原为指标的实际值区间，得到指标各分箱
类别的 Logistic评分。
仍以资产负债率 X1为例，Logistic评分计算过程如表 5 所示。

表 5 资产负债率 Logistic评分计算过程

分箱类别 计算过程 得分( 取整)

基础分 A － Bw0 = 490 － 65* ( － 1． 1376) = 563． 94 564

＜ 43． 60 － Bw1* WOE11 = － 65* 1． 0095* ( － 1． 30695) = 85． 76 86

［43． 60，64． 52］ － Bw1* WOE12 = = － 65* 1． 0095* 0． 12677 = － 8． 32 － 8

＞ 64． 52 － Bw1* WOE13 = = － 65* 1． 0095* 0． 67803 = － 44． 49 － 44

可以采用与表 5 相同的方法，计算出其余指标的 Logistic 评分，然后汇总、整理，形成完整的供应链金融
信用风险评分卡，如表 6 所示。评分卡将每个指标的实际值划分为三档，评分时，在基础分上逐一加上每个
评级指标对应的分档得分( 负分为减去) ，得到最终的供应链金融信用风险评分。结果分数越高，代表该条
供应链的信用资质越好，出现信用风险的概率越低。基于 Logistic 回归模型转换和生成的供应链金融信用
风险评分卡，不仅具有与原 Logistic 模型一致的显著性水平，而且具有很强的可解释性和实际操作应用价
值，能够使供应链金融业务人员无需深入了解大数据建模原理，即可根据评分卡直接得出客户的信用评分，

以辅助授信决策和风险管理。
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表 6 供应链金融信用风险评分卡

指标名称 指标挡位 分档参考区间( 实际值) 得分

基础分 564

资产负债率

第 1 挡 ＜ 43． 60 86
第 2 挡 ［43． 60，64． 52］ － 8
第 3 挡 ＞ 64． 52 － 44

营业利润率

第 1 挡 ＜ 1． 87 － 95
第 2 挡 ［1． 87，6． 19］ 20
第 3 挡 ＞ 6． 19 82

净资产增长率

第 1 挡 ＜ 1． 25 － 97
第 2 挡 ［1． 25，2． 66］ － 45
第 3 挡 ＞ 2． 66 85

现金流动负债比率

第 1 挡 ＜ 0． 11 － 65
第 2 挡 ［0． 11，0． 15］ － 1
第 3 挡 ＞ 0． 15 73

流动资产周转率

第 1 挡 ＜ 1． 64 － 37
第 2 挡 ［1． 64，2． 05］ － 15
第 3 挡 ＞ 2． 05 67

销售成本率

第 1 挡 ＜ 81． 56 10
第 2 挡 ［81． 56，90． 28］ － 27
第 3 挡 ＞ 90． 28 － 37

总资产增长率

第 1 挡 ＜ － 3． 46 － 72
第 2 挡 ［－ 3． 46，2． 81］ 35
第 3 挡 ＞ 2． 81 56

存货周转率

第 1 挡 ＜ 1． 37 － 30
第 2 挡 ［1． 37，1． 73］ 5
第 3 挡 ＞ 1． 73 21

总资产周转率

第 1 挡 ＜ 0． 19 － 39
第 2 挡 ［0． 19，0． 25］ 30
第 3 挡 ＞ 0． 25 52

应收账款周转率

第 1 挡 ＜ 1． 57 － 85
第 2 挡 ［1． 57，2． 16］ 35
第 3 挡 ＞ 2． 16 73

销售利润率

第 1 挡 ＜ 1． 05 － 5
第 2 挡 ［1． 05，5． 00］ 12
第 3 挡 ＞ 5． 00 30

净利润增长率

第 1 挡 ＜ 49． 50 － 31
第 2 挡 ［49． 50，154． 73］ 14
第 3 挡 ＞ 154． 73 18

销售成本率． H
第 1 挡 ＜ 84． 27 25
第 2 挡 ［84． 27，85． 28］ 0
第 3 挡 ＞ 85． 28 － 40

营业利润率． H
第 1 挡 ＜ 0． 95 － 15
第 2 挡 ［0． 95，1． 14］ 22
第 3 挡 ＞ 1． 14 90

运用上述 Logistc 评分卡，对 122 条供应链的信用风险进行评分，评分区间的频数分布如图 2 所示。从
总体上看，汽车行业供应链金融信用风险得分集中在［200，800］区间，其中［700，800］区间最多，而高于 900
分的情况较少。进一步以一家供应链核心企业———北汽福田汽车股份有限公司( A 股简称: 福田汽车) 为
例，将福田汽车及其上游中小融资企业真实的原始数据代入 Logistic 评分卡模型，计算福田汽车上游中小融
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资企业的信用评分，结果如图 3 所示。根据模型输出结果，这 10 家供应链上游融资企业的信用风险评分均
属于中上部水平。其中评分最高的金力泰为福田汽车上游重要供应商，从事汽车原厂涂料的生产和销售，在
垂直细分领域具有极强的竞争力; 评分最低的通合科技为新能源电动汽车充电电源及配套设备供应商，在创

业板上市，尚未形成稳定的盈利能力，但评分仍略高于基础分，总体信用风险可控，若能抓住“双碳”机遇，加
大技术投入和产品研发，仍具有广阔的发展前景。

图 2 122 条供应链信用风险评分结果分布

图 3 福田汽车上游供应商的融资信用评分结果

根据华政 ESG评分，上述各家企业的信用评级均为 BBB 级，与全文构建的大数据供应链金融信用风险
评分卡模型的评分结果较为吻合，但是本文模型的区分度更高，更加精准地刻画了汽车行业供应链金融的信

用风险状况，即实现了信用等级的数字化。传统风险评估模型的底层指标筛选和建模逻辑大多采用德尔菲
法、层次分析法等依赖专家经验判断的方法，指标选择、区间分级和权重确定存在一定的主观性，评级结果以
信用等级形成给出，精确度和可解释性有限。而基于大数据技术建立的供应链信用风险评估模型，不事先设
定指标区间和权重，通过数据挖掘和机器学习构建和优化评估体系，不仅能给出定量、客观的预测违约概率，
而且通过将模型转换为 Logistic 评分卡，建立起原始指标与评分结果间的对应关系，实现了信用等级数字
化、可解释的呈现，能够清晰获知被评估对象的精确得分和每项指标的特征分。
综上，笔者建立的 Logistic回归模型对供应链金融信用风险的预测准确率高，基于该模型构建的评分卡

方便业务人员操作应用，且相较于传统第三方评级机构 10 个等级的信用评级结果，评分更加精确，也更具实
用性和参考价值，能够具体解释和分析评分结果与指标特征间的定量关系。

五、结论与建议

运用大数据技术和人工智能建模思路，借助 Python3． 8 软件，对整车制造企业供应链金融信用风险进行
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测度，从“企查查”API数据接口和 Wind数据库挖掘相关数据，将 27 家核心企业 122 条供应链指标数据分
箱、WOE编码和变量筛选，建立了涵盖 14 个特征解释变量的 Logistic 回归模型，并运用多种工具验证模型，
生成了 Logistic回归评分卡。实证检验结果表明: 本文最终确定的 Logistic 回归模型对供应链金融的信用风
险区分能力较强，预测准确率能够达到 96． 77% ; 基于上述模型构建的 Logistic 评分卡将不同信用等级数字
化，相较于已有的第三方信用评级工具更加具有大数据征信参考价值和实用性。因此，运用大数据技术测度
供应链金融信用风险对提升供应链融资风险管理水平具有重要的现实意义。
具体而言，根据构建的大数据信用风险评估模型回归系数以及最终生成的供应链金融信用风险 Logistic

评分卡，核心企业与中小企业自身的财务指标和表现，均会对供应链金融信用风险产生显著影响，主要结论

如下:

首先，核心企业的经营状况、盈利能力对供应链金融信用风险有重要影响。在 5%的显著性水平下，核
心企业的销售成本率与供应链金融违约概率成正相关关系; 营业利润率与供应链金融违约概率成负相关关

系。( 1) 销售成本率指标刻画核心企业经营过程中的成本费用控制能力，核心企业成本费用控制能力越强，
销售成本率越低，信用评分越高，供应链金融违约的概率越小。( 2) 营业利润率刻画核心企业的盈利能力和
发展前景，核心企业营业利润率越高，盈利能力越强，发展前景就越好，整条供应链的信用评分就越高，越能

带来更多的融资便利，违约风险就越低。
其次，反映供应链上下游中小融资企业的偿债能力、盈利能力和运营效率的财务指标对供应链金融信用

风险的影响均较大。( 1) 在 5%的显著性水平下，中小融资企业的资产负债率与供应链金融信用风险成正相
关关系。资产负债率是综合反映企业偿债能力的重要指标，资产负债率越高，企业债务负担越重，信用评分
就越低，债务违约概率就越大。( 2) 在 5%的显著性水平下，中小融资企业的营业利润率、总资产增长率与供
应链金融违约概率成负相关关系。其中，营业利润率衡量中小融资企业的盈利能力，该指标越大，表明企业
的盈利能力越强，从而保障企业还款付息，信用评分就越高，供应链金融链条的违约风险也就越小; 总资产增

长率反映了中小企业的增长潜力，资产增长越快，相应地评分就越高，信用风险越低。( 3) 在 5%的显著性水
平下，中小融资企业的应收账款周转率、总资产周转率、流动资产周转率均与供应链融资违约概率成负相关
关系。周转率指标衡量企业的运营效率和资产的流动性，上述指标越大，表明企业的运营效率越高，资产变
现能力越强，相应地信用评分就越高，供应链融资违约概率就越小。
结合以上实证研究结论，可以从大数据技术赋能供应链金融信用风险评估和治理的角度提出以下建议:

第一，供应链上的核心企业和小微企业要运用大数据等新一代信息技术提高财务管理水平和信用风险

治理能力，从而提升供应链金融质效和整条供应链的财务健康度。根据实证检验结果，供应链上的核心企业
与小微企业具有密切的信用联系，两者的财务指标和经营状况均会对供应链信用风险产生显著影响。在数
智化时代，要运用大数据、人工智能等新一代信息技术，精准评估供应链信用风险，同时引导核心企业和上下
游企业加大技术投入，推进企业智能化改造和数字化转型，改进财务管理，降低运营成本，提升财务绩效和风

控能力，从而获得更高的信用评分，提升供应链融资可获得性，满足核心企业和中小企业的各类金融服务需

求，提高整条供应链的财务健康度和协同运营绩效，实现可持续发展。
第二，构建供应链数据化生态圈，实现供应链上核心企业、上下游中小企业的融资交易流程透明化。传

统供应链金融的相关利益方主体存在信息不对称现象，运用大数据、区块链等技术构建供应链数据化生态
圈，能够使得供应链各主体的运营和金融活动中所发生的数据和信息均被不可篡改地完整记录在平台上，实

现信息流、资金流、物联和商流的全程可追溯，金融机构、大数据征信机构等相关主体经授权可随时查询数
据，采集动态、可信的各类供应链企业财务指标与全周期贸易信息，从而为全面、准确评估供应链金融信用风
险奠定基础，在有效识别、评估和管控信用风险的前提下，拓展数字供应链金融新生态，赋能产业链供应链健
康发展。
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An Empirical Study on Credit Ｒisk Assessment in Supply
Chain Finance Based on Big Data

ZHOU Leia， LAI Shumoua， FU Yuqib

( a． School of Business; b． School of Cornputer Engineering，
Suzhou Vocational University，Suzhou，Jiangsu 215104，China)

Abstract: The application of big data in supply chain finance has driven a major change in the supply chain
credit assessment mode and risk management methodology． By combining the cutting － edge big data credit technol-
ogy with the scorecard method，we measure the credit risk of supply chain finance by taking the whole vehicle manu-
facturing supply chains as the scenario． Firstly，with the help of Python，relevant data were obtained from the
“Qichacha”API and Wind database，data mining，WOE coding and variable screening were carried out for 122 sup-
ply chain multidimensional indicators of 27 core enterprises to construct an indicator system． Then，using big data
and AI modeling technologies，a logistic regression model covering 14 characteristic explanatory variables is estab-
lished，and multiple tools are used to train and improve the model to form a logistic scorecard that can be used in
practice． After empirical testing，the finalized credit assessment model has strong differentiation ability and can reach
96． 77% risk prediction accuracy． The logistic scorecard based on big data digitizes the supply chain credit rating，
which is more practical compared to the traditional credit rating，so the use of big data is of great value to improve
the credit risk assessment and management of supply chain finance．

Key words: Big data; Supply chain finance; Credit risk; Logistic scorecard
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