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摘  要 

长期以来中小企业一直存在融资难的问题，供应链金融被提出作为解决该问题的一个重要方案。如何更

准确地评估供应链金融背景下的中小企业的信用问题成为一大难点。本文提出了一种基于图卷积网络的

中小企业信用风险预测方法，该方法充分考虑了整个供应链网络的信息。首先，以化学制药行业为背景

构建了包含420家核心企业、一级供应商和二级供应商的供应链网络，然后构建两层图卷积神经网络，

将企业财务、基本信息等特征以及供应关系数据作为输入，企业是否ST或破产清算等作为标签训练，使

其学习供应链网络间的复杂非线性关系并对末端中小企业进行风险预测。最后对比了SVM、AdaBoost
等传统机器学习模型，实验结果表明，本文所提出的模型预测效果较好，为供应链金融背景下的中小企

业信用风险预测提供了新思路。 
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Abstract 
For a long time, small and medium-sized enterprises (SMEs) have faced challenges in accessing fi-
nancing, with supply chain finance proposed as a significant solution to address this issue. Accu-
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rately assessing the credit of SMEs within the context of supply chain finance has been a major 
challenge. This paper proposes a credit risk prediction method for SMEs based on graph convolu-
tional networks, which takes into account information across the entire supply chain network. 
Firstly, this paper constructed a supply chain network comprising 420 core enterprises, primary 
suppliers, and secondary suppliers within the context of the pharmaceutical industry. Secondly, a 
two-layer graph convolutional neural network was developed. It utilized features such as finan-
cials, basic information, and supply relationship data as inputs, while training on labels indicating 
whether companies are flagged as “ST” (Special Treatment) or subjected to bankruptcy liquidation. 
This enabled the model to learn complex nonlinear relationships among the supply chain net-
works and predict risks for SMEs at the end of the chain. Comparative analyses were conducted 
with traditional machine learning models like SVM and AdaBoost. Experimental results demon-
strated the effectiveness of the proposed model, offering new insights into credit risk prediction 
for SMEs within the domain of supply chain finance. 
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1. 引言 

近年来，我国市场经济改革迅速推进，企业间竞争日益激烈。在经营规模、经营理念、信用评级和

资产管理等因素的综合影响下，获取银行信贷成为企业发展的当务之急，直接影响着企业的融资能力和

未来发展。然而，中小微企业长期以来面临着融资难的困境。尤其是新冠肺炎疫情的蔓延，给全球供应

链和产业链带来了巨大的冲击。中小微企业因资金回流困难、运营成本上升、现金流紧张等问题，更加

迫切地需要融资支持以渡过难关。在这种情况下，供应链金融成为缓解融资难题的重要手段备受政府和

企业关注。2021 年 3 月 5 日，十三届全国人大四次会议的《政府工作报告》中提出了“创新供应链金融

服务模式”的重要内容，凸显了供应链金融创新在国家发展战略中的地位。政府和企业纷纷探索新的供

应链金融服务模式，这意味着供应链金融已逐步成为我国经济发展的重要支撑。 
供应链金融的核心在于以中小企业相关联的核心企业信用作为担保，将供应商、制造商和零售商

整合为一个协调统一的体系，为中小企业提供全方位的融资或增信，从而优化供应链并提升整体竞争

力。然而，这种模式下位于供应链远端的中小企业往往难以获得融资支持。若中小企业发生信用风险

并扩散至核心企业，将对其经营造成严重影响，进而干扰整个供应链的平稳运作。因此，供应链金融

中中小企业信用问题突出。如何有效识别中小企业的信用风险，加强风险管理，已成为供应链金融业

务亟须解决的现实问题。有效的信用风险识别和管理可以有助于减少不良影响，维护整个供应链的稳

定和持续性发展。 
供应链金融背景下中小企业信用风险预测的是当前研究的一个重要问题，现有的研究方法包括传统

机器学习方法和一些列数据驱动技术，然而，这些方法在处理复杂非线性特征方面存在一定局限性。传

统的机器学习方法常常难以有效提取供应链金融中各个参与方之间复杂的非线性特征，例如，供应链金

融涉及多个环节和参与方，其间的关联和相互作用相当复杂。传统机器学习方法在分析这些复杂关系时
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存在局限，无法充分捕捉企业之间的动态互动、交易关系和潜在风险。因此，这些方法在提高信用风险

预测精度和全面性方面存在挑战。此外，现有方法难以有效处理供应链金融背景下数据的特殊性。供应

链金融数据通常具有高度动态性、异质性和不确定性，这对传统方法提出了更高的要求。传统机器学习

方法可能无法充分利用这些数据的潜在信息，导致预测模型的鲁棒性和准确性受到限制。因此，本论文

旨在探索新的研究方法以克服传统机器学习方法的局限性，更好地提取和分析供应链金融环境中的复杂

非线性特征，以改善对中小企业信用风险的预测能力。通过引入先进的图卷积神经网络算法，提取供应

链网络中各个节点的复杂非线性空间特征，期望能够有效克服传统方法的不足，提升预测模型的准确性

和可靠性，为中小企业信用风险预测提供更可靠的决策支持。 
本文的贡献主要体现在以下三个关键方面：首先，在数据收集和供应链网络构建方面，本文考虑了

更为详细的数据，包括核心企业、一级供应商和二级供应商等，并充分考虑了这些企业之间复杂的关系。

此外，本文还关注了供应链中节点和边的拓扑结构，从而更全面地描述了供应链网络。其次，在神经网

络模型的构建方面，本文引入了图卷积神经网络(GCN)作为信用风险评估工具。GCN 具有强大的非线性

特征学习能力，能够有效处理供应链网络数据，提高了模型的性能和效率。最后，本文运用化学制药行

业上的供应链网络数据，将所提出的方法与传统机器学习模型(如 SVM、AdaBoost 等)进行了对比，并采

用 KS 和 F1 值作为模型评价指标。实验结果显示，本文所提出的方法在信用风险评估方面表现出良好的

性能和效果，相较于传统模型具有明显优势。 

2. 文献综述 

目前，国内外关于供应链金融背景下的中小企业信用风险研究主要集中于评价指标体系和评价方法

两方面。 
针对评价指标体系，Zhao et al. (2022) [1]和 Li & Guo (2021) [2]采用了不同的方法和因素选择，以应

对供应链金融下的中小企业信用风险。Zhao et al.通过定性定量筛选，从中小企业能力、核心企业能力、

融资目标情况、第三方物流企业、供应链状况和外部环境等方面选取了 46 个评价指标，构建了一套综合

的评价指标体系。与此同时，Li & Guo 则运用两阶段贝叶斯判别模型，将内部财务因素、内部非财务因

素、外部环境、公司声誉以及抵押品担保系数等因素融合，形成了另一套多维度评价指标体系。韩琴(2019) 
[3]的研究认为核心公司的信用状况与融资企业的信用状况相互影响，共同塑造了企业的还款能力。而邓

爱民(2016) [4]等学者则侧重于第三方物流企业对供应链金融的影响，提出了考虑第三方物流企业信用能

力、竞争能力以及与供应链协调的合作能力和信用记录等因素的评价指标体系。这些不同研究的评价指

标体系涵盖了从企业内部能力到外部环境因素的多个维度，充分考虑了供应链金融下中小企业信用风险

评估的多样性和复杂性。 
针对评价方法，目前对于供应链上中小企业信用风险评价模型的研究主要可分为两大类。首先是基

于主观或主客观相结合的方法构建评价指标体系，例如 Fan (2021) [5]基于供应链金融和风险相关理论，

采用模糊综合评价法建立了针对风险评价的指标体系。Huang et al. (2021) [6]则运用灰色关联分析方法构建

了中国家电行业的供应链金融信用风险评价模型。另一类研究采用基于数据驱动的方法构建信用风险评价

模型，如 Zhu et al. (2019) [7]、Zhang et al. (2019) [8]和 Sang (2021) [9]。这些研究借助于新技术的发展，

包括大数据、云计算和人工智能等，使得信用风险评价方法更为全面和准确。Zhu 提出了 RS-MultiBoosting
这一增强混合集成机器学习方法，以提高中小企业信贷风险预测的准确性。另一方面，Zhang 利用修正

的 KMV 模型和 Copula 函数来衡量供应链中单个融资企业和融资企业组合(上下游)的信用风险。而 Sang
则提出了一种利用反向传播神经网络(BPNN)预测中国中小企业信用风险的新方法。这些研究方法在评价

模型的构建上各有侧重，一些采用传统的主观或客观相结合的方法，而另一些则更倾向于数据驱动的技
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术手段。这种多样性的方法为我们提供了不同的思路和选择，对于供应链金融中小企业信用风险评价提

供了广泛的视角和理论基础。 
GCN 在近年备受研究者关注，得益于其在处理图结构数据方面的强大功能。其主要优势在于有效捕

捉复杂的非线性特征，这使得其在多个领域取得了创新性应用，尤其是个人信贷风险预测和企业信用风

险预测。在个人信贷风险预测方面，Cheng et al. (2019) [10]利用图注意力机制获取供应链网络上的节点表

示，并设计目标函数，使具有相似网络特征的节点表示更为相似。Xu et al. (2021) [11]则基于用户多种关

系构建网络，并运用图神经网络预测用户信用特征。在企业信贷风险预测方面，Zhang et al. (2022) [12]
基于企业间供应关系构建供应链网络，利用图神经网络(GNN)模型研究供应链企业间的风险传播模型。

另一方面，Wu et al. (2023) [13]构建上市公司供应链网络，并运用 GNN 对企业行业进行分类。值得注意

的是，图卷积目前主要应用于个人信贷风险预测问题，而在对企业进行信用风险评价方面应用较少。这

主要由两个因素造成：一是企业关系数据难以获取，二是非上市企业标签难以获得，导致样本类别极度

不平衡，这给利用该方法带来了一定挑战。因此，尽管 GCN 在个人信贷风险预测中展现出了潜力，但在

企业信用风险评价方面仍需克服上述不足才能更广泛地应用于该领域。 
综上所述，国内外学者在供应链金融的风险评价开展了大量的研究，取得了一系列有价值的研究成

果，但对供应链上末端中小企业的评估仍无能为力，因此本文建立供应链网络，旨在通过供应链网络，

将大企业的信用赋予供应链远端的中小企业，为中小企业增信，解决中小企业融资难问题。 

3. 评价指标体系 

本文研究的核心为如何利用供应链网络上的核心企业为供应链末端中小企业增信。因此，在设计指

标体系时不仅要考虑中小企业的特征，同时也应包含企业所处供应链网络结构特征。本文借鉴了张发明

等(2019) [14]提出的评价指标体系，将企业特征信息分为“硬信息”和“软信息”。“硬信息”为企业的

财务数据，包括盈利能力、偿债能力、经营能力和成长能力，“软信息”则主要为企业的基本信息，主

要包括成立年限、注册资本等。另外，为了评估供应链网络的结构特征，本文借鉴了匡海波等(2020) [15]
提出的指标体系中的供应链运营状况指标，同时考虑到数据的可得性，主要设计了供应数量和供应比率

等指标。本文最终建立的指标体系如表 1 和表 2 所示，主要包含企业的财务数据、企业的基本信息和供

应链网络关系数据等 3 个一级指标，其中，企业的财务数据包括盈利能力、偿债能力、经营能力和成长

能力 4 个二级指标和应计利润与总资产比、净资产报酬率等 30 个三级指标。 
 

Table 1. Index system (1) 
表 1. 指标体系(1) 

一级指标 二级指标 三级指标 指标含义 

企业财务数据 盈利能力 应计利润与总资产比 公司净利润与总资产之间的比率(连续变量) 

净资产报酬率 单位净资产创造的利润水平(连续变量) 

总资产报酬率 公司净利润与其总资产之间的比率(连续变量) 

毛利率 销售收入中去除直接生产成本后的利润比例(连续变量) 

营业利润率 销售产品或提供服务过程中，除去所有直接和间接费用后

的利润比例(连续变量) 

成本费用率 公司的总成本与销售收入之比(连续变量) 

核心利润率 排除非核心业务或非经常性收益支出后，公司的核心业务

利润占销售收入比例(连续变量) 
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续表 

 偿债能力 资产负债率 公司资产中由债务资金所占比例(连续变量) 

流动比率 公司流动资产与流动负债之比(连续变量) 

速冻比率 公司速动资产与流动负债之比(连续变量) 

现金比率 公司现金与流动负债之比(连续变量) 

长期负债与营运资本比 评估公司长期负债对营运资本的影响(连续变量) 

自由现金流与短期债务比 评估公司短期债务偿还能力和现金流关系(连续变量) 

现金流量比率 公司经营活动现金流量与总债务之比(连续变量) 

经营能力 存货周转率 一定时间内公司存货的销售与更新频率(连续变量) 

应收账款周转率 公司应收账款的收回速度(连续变量) 

流动资产周转率 公司流动资产在营运过程中的周转速度(连续变量) 

总资产周转率 公司总资产在销售和运营中的周转速度(连续变量) 

成长能力 利润留存率 公司将利润留存作为未来发展或再投资的比例(连续变量) 

净资产三年平均增长率 公司净资产在过去三年内的平均增长速度(连续变量) 

营业收入三年平均增长率 公司营业收入在过去三年内的平均增长速度(连续变量) 

资本累积率 公司资本在一段时间内的累积增长率(连续变量) 

自由现金流三年平均增长率 公司自由现金流在过去三年内的平均增长速度(连续变量) 

总资产三年平均增长率 公司总资产在过去三年内的平均增长速度(连续变量) 

股东权益增长率 股东权益在特定时间段内的增长百分比(连续变量) 

总资产三年平均增长率 公司总资产在过去三年内的平均增长速度(连续变量) 

 
Table 2. Index system (2) 
表 2. 指标体系(2) 

一级指标 二级指标 指标含义 

企业基本数据 成立时间 公司的成立年限(连续变量) 

公司类型 包括上市公司、股份有限公司、国有企业、有限责任公司、合伙企业(分类变量) 

注册资本 公司注册登记时申报最初设立的资本金额(连续变量) 

供应关系数据 供应比率 2017 年该供应商的供应量占总供应量比例(连续变量) 

4. 模型构建 

4.1. 基本原理 

4.1.1. SMOTE 过采样 
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)是一种过采样方法，通过生成合成实例来平衡数

据集，特别是对于少数类样本。其基本原理可由以下式(1)表示。在此方法中，假设给定一个少数类实例，

SMOTE从同一类中选择 k个最近邻，其中 k是用户定义的参数。然后通过结合所选实例及其邻居的属性，

并引入一定的随机性，创建合成实例。这些合成实例位于连接原始实例与其邻居在特征空间中的线段上，

从而扩展了少数类的样本空间。 
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 ( )0,1Mino SMOTE Mino Near Mino
ik i ik iX X rand X X− = + ∗ −  (1) 

4.1.2. 图卷积网络 
图卷积网络(Graph Convolutional Network, GCN)是一种用于处理图结构数据的深度学习模型。在

GCN 中，图由节点和边构成，每一个节点代表一个实体，每一条边代表节点之间的关系。GCN 的核心

思想在于其能够将节点的特征与其相邻节点的特征进行信息传递和聚合，通过多层的卷积操作来学习节

点的特征。GCN 通过图结构进行信息传递，学习节点的低维表示，使节点的表征能够全局图结构的信息， 

从而实现节点分类、图分类、链接预测等任务。GCN 采用了谱域卷积方法，其原理如式(2)所示。
1 1
2 2ˆˆ ˆD AD

− −
 

对邻接矩阵进行了归一化处理，将邻接矩阵转换成了对称归一化的形式，用于保留图结构中节点之间的

关系信息。 lH 代表第 l 层的节点特征， l lH W 为节点特征矩阵与权重矩阵的乘积，用于将节点特征进行

线性变换。 ( )·σ 表示 ReLU 激活函数，用于引入非线性。 1lH + 表示经过当前层的信息聚合和特征变换后

得到的新的节点表示矩阵。 

 
1 1

1 2 2ˆˆ ˆl l lH D AD H Wσ
− −+  

=   
 

 (2) 

 

 
Figure 1. Principles of graph convolutional network 
图 1. 图卷积网络原理 

 

Thomas et al. (2016) [16]提出了一种在图结构数据上进行半监督学习的图卷积网络方法，如图 1 所示。

该方法基于卷积神经网络的思想，能够有效地学习图数据中的节点表示并完成节点分类任务。该方法包

含两层图卷积，其原理如式(3)、式(4)所示。GCN 包含两层卷积，首先对输入特征进行卷积操作，得到新

的节点特征表示，然后对卷积后的结果应用 ReLU 激活函数，引入非线性，接着再次进行图卷积操作，

得到最终节点表示，最后添加 softmax 层，得到输出分类结果。GCN 采用交叉熵作为损失函数，损失函

数的计算如式(5)所示。 

 ( ) ( )( ) ( )( )0 1ˆ ˆ, softmax ReLUZ f X A A AXW W= =  (3) 

 
1 1
2 2ˆ ˆ ˆˆ ˆ ,A D AD A A I

− −
= = +   (4) 

其中， D̂ 代表 Â 的度矩阵， Â A I= + 。 lW 是第 l 层神经网络的权重。 
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 1 ln
l

F
lf lfl y fL Y Z

∈ =
= −∑ ∑  (5) 

其中，L 表示整体损失函数， ly 表示样本 l 的真实标签，F 表示类别的数量， lfY 表示样本 l 是否输入类

别 f，若属于则为 1，否则为 0。 lfZ 表示模型对样本 l 预测为类别 f 的概率。 

4.2. 模型构建 

现有的基于数据驱动的企业信用风险评价模型可以分为两大类，即传统的机器学习方法和深度学

习算法模型。传统的机器学习方法如 SVM (支持向量机)和 AdaBoost 等在一定程度上已经被应用于企

业信用风险评估。然而，随着深度学习技术的兴起，GCN(图卷积网络)等深度学习方法也逐渐引起了广

泛关注。本文选择采用 GCN 深度学习方法，并将本文提出的方法与 SVM 和 AdaBoost 等传统机器学习

方法进行对比实验，验证模型的有效性。GCN 作为一种能够学习邻居节点信息的深度学习方法，能够

将供应链网络上核心企业的信用信息传递给中小企业，从而实现为中小型企业增信的目标。因此本文

选择采用 GCN 来构建模型，研究框架如图 2 所示，主要包括供应网络构建、数据预处理和 GCN 模型

三部分。 
 

 
Figure 2. Model framework 
图 2. 模型框架 

 
一是供应链网络构建过程，本文主要通过企业间的供应关系来定义供应链网络。首先将企业划分为

核心企业、一级供应商企业和二级供应商企业。以核心企业为基准，寻找一级供应商，然后再以一级供

应商为基准，寻找一级供应商的一级供应商。最终构造成一个包含核心企业和一二级供应商的供应链网

络。其中节点表示企业，节点的属性为根据企业财务数据(包括盈利能力、偿债能力、成长能力和经营能

力)、企业基本数据(包括成立年限和注册资本)等指标，边表示企业之间的供应关系，边的属性为节点之

间的连接权重，其物理意义是供应商的供应比。 
二是数据预处理阶段，主要包括数据清洗、相关性分析和 SMOTE 过采样过程。中小型企业由于信

息披露不全面，收集到的数据往往存在大量的缺失值，同时在数据采集的过程中也会发生数据重复和异
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常情况，因此本文的数据清洗工作主要包括填充缺失值、删除重复值和处理异常值。其次，为了避免指

标之间的多重共线性，本文选择采用皮尔逊相关系数(Pearson Correlation Coefficient)计算指标之间的相关

性，并剔除相关性较强的指标。最后，信贷数据存在严重类别不平衡问题，即发生信用风险的企业占企

业总数比率较小，会使得预测结果不准确，因此需要通过增加负样本的数量来平衡数据集。SMOTE 
(Chawla N V. et al., 2002) [17]作为一种有效的过采样方法在企业信用风险预测问题中被频繁使用，本文选

择了 SMOTE 过采样方法来增加发生信用风险的企业数量。 
三是 GCN 模型部分。在 GCN 中，模型被分为输入、特征提取、预测输出三个模块。在输入模块，

输入数据为图数据，既包含企业节点的特征矩阵 H，同时还包含了企业节点之间的关联信息，企业之间

的供应关系信息以邻接矩阵的形式 A 作为输入。在特征提取模块，将邻接矩阵 A 和特征矩阵 H 输入到

GCN 单元通过图卷积表示以进行特征提取，企业节点学习到邻接节点的信息。在预测输出模块，GCN
通过 softmax 层实现判断企业是否发生违约风险的二分类问题，并采用交叉熵作为损失函数。 

5. 实验分析 

5.1. 数据收集 

本文以化学制药行业企业为研究对象，构建了一个包含 70 家核心企业，120 家一级供应商企业和 230
家二级供应商企业的数据集。其中，数据来源于企查查网站 1和 wind 数据库 2。 

数据收集策略主要分为四步。首先确定核心企业，核心企业为规模大、信誉好、抗风险能力强的企

业。设置注册资本、企业类型和成立年限等筛选条件，框定注册资本大于 2000 万成立时间超过 10 年且

为上市公司的企业作为核心企业，最终选定了 70 家企业作为核心企业。其次确定核心企业的一级供应商

和二级供应商。本文从招投标公告数据中获取供应关系数据，主要包括供应时间、供应数量和供应比例

等数据，共匹配到约 120 家一级供应商企业和 230 家二级供应商企业。接着，搜集核心企业和供应商企

业的基本信息和财务信息，上述信息均来自 wind 数据库。最后，考虑数据可获得性，本文选用了 2017
年的药品供应商的供应数据，并将 2018 年企业是否被标记为 ST、是否连续两年净利润为负或破产清算

等作为评价指标，若发生则将其标签设置为 1，否则设置为 0。 

5.2. 供应链网络构建 

从企业的招投标公告和企业年报信息中获取了大量数据，并利用这些数据挖掘了企业之间的供应关

系，进而构建了一个具有丰富信息的供应链网络。本文的构建方法遵循以下步骤：首先，将每个企业视

作网络图中的一个节点。这些节点代表着各个企业实体，包含了其基本信息特征和财务特征。这一步的

关键在于数据的收集和整理，以确保后续分析能够基于充分而准确的信息展开。其次，利用这些企业间

的供应关系构建了网络图中的边。这些边直观地展示了企业之间的供应联系，边的方向性描述了供应关

系的方向，边的权重则根据供应比例而设定。这种权重设置能够突出不同供应关系的重要性，为后续的

分析提供了更为精细的数据基础。至此，构建了一个庞大的供应链网络图，如图 3 所示。整个网络由 420
个节点和 267 条边组成，展示了供应链的复杂性和多样性。这个网络图中，节点代表了企业实体，而边

则直观地展示了企业间的供应关系。这种图形化呈现有助于深入理解供应链网络中不同企业之间错综复

杂的联系。节点和边之间的关系性使我们能够更全面地把握供应链中各环节的联系和依赖关系，为后续

的深入分析和决策提供了重要的信息基础。 

 

 

1https://www.qcc.com/。 
2https://www.wind.com.cn/mobile/Home/zh.html。 
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Figure 3. Enterprise supply chain network 
图 3. 企业供应链网络 

5.3. 实验设计 

本文首先对数据清洗，包括处理重复值、缺失值和异常值，以及数据归一化等操作，处理后共得到 364
个样本和 25 个特征。中小企业由于信息披露不完善，会存在部分数据缺失的情况，针对此种情况，本文利

用中小企业与核心企业的供应关系，对缺失的中小企业进行加权平均填充。而对于数据缺失较多的企业和

重复值，直接删除数据。另外，采用箱线法识别异常值，并按照处理缺失值的方法对异常值进行处理。 
接着计算 25 个指标特征的皮尔逊相关系数进行相关性分析。皮尔逊相关系数是一种用于衡量两个连

续变量之间线性关系强度和方向的统计量，取值范围在−1 到 1 之间，如式(6)。当相关系数 0.7r > 时，

认为两个变量之间具有较强的线性相关性。样本变量之间的皮尔逊相关系数计算结果如图 4 所示，可以

发现营业利润率和营业成本率、流动比率和速动比率、资本累计率和权益增长率、总资产三年平均增长

率和净资产三年平均增长率之间相关性较高，相关系数 0.7r > ，选择对营业利润率、流动比率、资本累

计率和总资产三年平均增长率等 4 个变量进行剔除，剔除后共剩余 21 个变量作为模型的指标特征。 

 
( )( )

( ) ( )2 2

i i

i i

X X Y Y
r

X X Y Y

− −
=

− −

∑
∑ ∑

  (6) 

其中， iX 和 iY 是样本中的两个变量值， X 和Y 分别是 X 和 Y 的均值。 
最后，考虑到样本未发生信用风险企业与发生风险企业数量之比为 330:34，即存在信用风险的企业

仅占企业总数的 10%，样本数据存在类别极其不平衡问题。因此采用 SMOTE 方法对样本进行过采样处
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理，用来增加存在信用风险企业的样本数量，将正负样本比控制在 8:2 左右，最终得到企业样本总数 422
家，未发生信用风险企业与发生风险企业数量之比为 340:82。 

 

 
Figure 4. Heatmap of feature correlation analysis 
图 4. 特征相关性分析热力图 
 

在模型训练的过程，由于各指标之间的量纲差异，往往会使得模型在训练过程中出现过拟合或者梯

度消失的状况，因此需要对数据进行归一化处理，来消除量纲不一致的影响。本文对数据采用最大最小

归一化处理，处理过程如式(7)所示。 

 
( )

( ) ( )
min

max min
x X

x
X X
−

′ =
−

  (7) 

本文将数据集划分为按照 8:1:1 划分训练集、验证集和测试集，将 338 个数据用来进行训练，将 42
个数据进行测试。图卷积的输入为企业节点的特征向量 H 和邻接矩阵 A，特征向量 H 的维度为 338 × 21，
邻接矩阵 H 的维度为 338 × 338。另外，一般而言两层图卷积层的模型已经可以很好地对节点进行分类，
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本文构建了两层的图卷积网络，每一层的神经元的数量分别设置为 32、32。最后接 sigmoid 激活函数作

为模型的输出。采用 Pytorch 框架进行实现，选择 Adam 作为优化器，将学习率设为 0.01，正则化项系数

设置为 5e−4，模型选用交叉熵损失函数。 

5.4. 对照模型 

本文将 SVM 和 AdaBoost 作为基准模型。SVM 和 AdaBoost 作为经典的机器学习模型，在企业信用

风险评价领域被广泛应用。SVM 适用于线性和非线性分类问题，能够处理高维数据，且在小数据集上表

现良好，对于特征空间中的异常点具有较好的鲁棒性。AdaBoost 用于处理复杂问题，能够有效地降低偏

差并提高泛化能力，但对噪声和异常值较为敏感。 
由于所采用的基准模型的数据输入为非图结构数据，因此本文设计了三种数据集来满足 GCN 模型和

基准模型的需要，如表 3 所示。数据集 1 和数据集 2 作为 SVM 和 AdaBoost 模型的输入，数据集 3 作为

GCN模型的输入。其中，数据集1包含企业基本信息和企业的基本财务指标，模型的输入维度为21 × 338；
数据集 2 则将中小企业的核心企业的特征作为自身的特征进行评价，包括企业基本信息、企业财务数据、

核心企业基本信息、核心企业财务数据、供应关系数据等指标，模型的输入维度为 42 × 338。数据集 3
是按照供应关系构成了供应链网络图数据，包含企业基本信息、企业财务数据、供应关系数据等指标，

模型的输入维度为 21 × 338。实验将数据集 1 输入到基准模型和数据集 2 输入到基准模型分别与数据集 3
输入到 GCN 模型进行对比，观察 GCN 模型的性能。 

 
Table 3. Dataset 
表 3. 数据集 

数据集 特征 维度 训练集 测试集 数据量 

数据集 1 企业基本信息、企业财务数据 21 × 338 338 42 422 

数据集 2 企业基本信息、企业财务数据、核心企业基本信息、 
核心企业财务数据、供应关系数据 

42 × 338 338 84 422 

数据集 3 企业基本信息、企业财务数据、供应关系数据 21 × 338 338 84 422 

6. 结果分析 

6.1. 评价指标 

关于模型的性能评价指标，现有研究表明综合多个评价指标有利于更加准确地比较不同模型的性能

(Lessmann S. et al., 2015) [18]。由于未发生信用风险企业与发生风险企业的比例不均衡，本文选择了AUC，
KS 和 F1 值作为模型的评价指标，如式(8)、式(9)和式(10)所示。AUC 值是计算 ROC 曲线下方的面积，

是信用评价中最为常用的评价指标。KS 指标用于衡量好坏样本累计分布之间的差值，可以有效评估模型

风险区分能力。在信用评估过程中，将一个信用好的企业评估为信用差的企业，对于信贷机构来说，只

是客户未来贷款利息的损失，如果将一个信用差的企业评估为信用好的企业，则面临借款者违约风险，

对信贷机构造成无法收回本金和利息的损失，因此本文选择 F1 作为评价指标，来充分反映发生信用风险

企业预测的准确率。总体而言，AUC，KS 和 F1 指标的值越大，则表明评价模型的效果越好。 

 ( )
0

1
AUC TPRd FPR= ∫   (8) 

 ( )KS max TPR FPR= −  (9) 
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 2 Precision RecallF1
Precision Recall
∗ ∗

=
+

, TPRPrecision
TPR FPR

=
+

, TPRRecall
TPR FNR

=
+

 (10) 

其中，TPR 表示真正例率，即召回率，FPR 表示假正例率，FNR 表示假负例率。 

6.2. 实验结果和分析 

图 5 展示了 GCN 模型的训练过程，结果显示 GCN 模型训练到 200 轮时，模型开始收敛。表 4 和表

5 分别展示了数据集 1 和数据集 2 在四种分类算法模型的整体分类结果，表 6 则展示了数据集 3 在 GCN
模型的整体分分类结果，即模型的 KS、AUC 值和 F1 值等三种评估指标。结果表明，所有模型在分类企

业信用风险方面表现出了有效性，其中最低的AUC值为 74%。本文所提出的GCN模型相较于传统的SVM
和 AdaBoost 等其他模型表现更优，且 AUC 值、KS 值和 F1 等三种模型性能评价指标具有一致性，这表

明 GCN 能够对企业的信用风险进行准确的预测。模型取得了良好的效果是由于 GCN 模型能够充分挖掘

邻居节点的信息，并在特征提取方面表现良好。GCN 模型通过利用图结构数据中节点之间的关系，能够

更好地捕获企业间复杂的相互影响和连接，从而提高了风险评估的准确性和精度。 
 

 
Figure 5. Training process of GCN model 
图 5. GCN 模型训练过程 

 
Table 4. Dataset 1-experimental results 
表 4. 数据集 1-实验结果 

方法 KS F1 AUC 

SVM 0.48 0.63 0.74 

AdaBoost 0.70 0.75 0.81 
 

Table 5. Dataset 2-experimental results 
表 5. 数据集 2-实验结果 

方法 KS F1 AUC 

SVM 0.51 0.66 0.76 

AdaBoost 0.73 0.75 0.81 
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Table 6. Dataset 3-experimental results 
表 6. 数据集 3-实验结果 

方法 KS F1 AUC 

GCN 0.76 0.81 0.83 

7. 结论 

目前对供应链金融信用风险的评估主要依赖于企业一级供应商的财务指标，将这些指标作为评价企

业信用风险的依据。然而，这种方法在处理多级供应商问题上存在一定局限性。针对供应链金融背景下

的多级中小型供应商信用风险的借贷问题，本文结合图卷积网络方法，提出了一种 SMOTE + GCN 信用

风险评价模型，该模型可以充分利用整个供应链网络上企业信息，为中小企业增信，解决了供应链金融

背景下的多级中小型供应商企业增信难问题。首先，本文构建了化学制药行业供应链网络数据集。选择

了化学制药行业 70 家核心企业和 350 家中小型供应商企业作为研究对象，收集了企业的基本数据、财务

数据和供应关系数据，构建了包含 420 个节点 267 对关系的供应链网络。其次，本文对现有信用风险评

价指标体系做了进一步扩充。在前人研究的基础上，增加了供应比例、供应金额、企业注册资本等指标，

丰富了现有的供应链金融企业信用风险评价指标体系。最后，本文创新性地使用 GCN 来提取供应链网络

上企业节点的特征，并且考虑到类别不平衡问题，使用 SMOTE 方法解决负样本较少的问题。采用 AUC，
KS 和 F1 作为模型性能评价指标，本文将所提出的 SMOTE + GCN 模型与 Adaboost 和 SVM 等多种先进

方法相比，结果表明所提出的模型性能有较大提升，是深度学习方法在供应链金融领域的一次开创性的

尝试。对于第三方物流机构，可以基于现有的掌握的企业供应链信息，利用本文所提出的企业信用风险

评价模型，对供应链上的企业进行风险评估，开展供应链金融服务。对于银行等金融机构，可以基于企

业的交易数据，利用本文所提出的信用评价模型对中小企业信用风险进行评估，进一步提升对中小企业

的风险评估能力。 
企业间的供应关系会随着时间动态变化，是一个动态变化的系统。如何处理动态的数据，构建基于

动态交易关系的供应链网络，并针对动态网络上的节点进行预测，使得模型能够适应快速变化的交易环

境，是未来继续研究的方向之一。另一个重要的研究方向是对供应链金融业务所产生的大量非结构化数

据的提取和利用。这些数据来自诸如交易记录、市场趋势等多方面信息。如何从这些海量数据中提炼出

有用的信息，并将其转化为企业节点的特征，对于风险管理和商业决策具有重要意义。这种转化有助于

了解和预测金融风险，提高金融决策的准确性和效率。最后，在评估企业信用风险时，主要依赖于企业

的财务信息。然而在实际交易中，涉及的数据要复杂得多，来源也更加多样。因此，将这些多源异构的

非结构化数据纳入信用风险评估的过程中是非常重要的。这需要开发新的方法和模型，使得这些非结构

化数据可以更好地融入信用评估体系中，以更全面、准确地评估企业的信用风险。 
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