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摘要
相较于个人信用风险评估，银行关于企业信用风险评估的资料具有更多的文本信息且标准化程度更高，然

而文本信息中蕴含的大量关于企业信用风险的增量信息却没有得到有效利用。通过对我国上市公司年报

以及网民评论的文本进行分析，探索了文本大数据对企业信用风险评估的作用。研究发现，年报管理层讨

论与分析的风险提示内容、独立董事意见中关于关联交易的非正式感情表达以及网民关于公司风险的评

论对于企业信用风险评估都具有明显的增量信息。
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Abstract
Banks have more text information pertaining to credit risk of enterprises. This information is more complete and standardized 

compared with that of individuals. Nevertheless, this incremental information of enterprise credit risk, which is contained in 

documents has not been effectively utilized by banks. The role of text big data on credit risk evaluation through annual reports 

and commentaries of crowds on networks was explored. It found that both the annual reports and crowds’ commentaries 

significantly contain the incremental information on credit risk of enterprises.
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1  引言

随着我国市场化水平的不断提升、信

用金融体系的逐步形成，信用风险更加凸

显为各大金融机构所面临的主要风险，而

银行信用风险管理也面临着前所未有的挑

战，这种挑战在当前经济下行和结构调整

深化的宏观背景下显得尤为突出[1]。另一方

面，互联网以及移动互联网的发展和普遍

应用为银行提供了通过大数据进行信用风

险管理并挖掘新业务增长点的重要机会。

根据Syrus关于风险管理的定义，银行信

用风险管理的流程可以分为3个步骤：风险

数据的收集、风险的度量和风险的模拟评

估[2]。而大数据的应用无论是对银行信用

风险数据的收集、信用风险的度量，还是

对信用风险的模拟评估，都提供了崭新的

视角和方法。相较于银行传统信用风险管

理手段，通过对大数据进行整合和分析，

降低了成本，提高了效率。这不但可以加强

经济波动周期下的信用风险控制，同时也提

升了复杂环境下交叉风险的管理能力[3]。事

实上，大多数金融机构已经看到了大数据产

业化蕴含着的商机，美国花旗银行通过对

客户信用卡大数据的分析，对客户进行了有

效的信息推送，实现了二次精准营销；美国

富国银行则通过客户交易大数据的管理，有

效识别了欺诈性交易行为，提升了自身风险

控制水平；在我国，阿里巴巴、腾讯等电子

支付通道运营商也通过对客户社交活动的

大数据分析，纷纷推出“微粒贷”等金融产

品，不断挤压金融机构终端零售市场，同时

扩宽自身新的利益增长点[4]。

对于大多数银行而言，企业信用风险

评估一直以来都是其核心和市场基点。大

量的参考文献 探讨了在P2P环 境下大数

据应用对个人信用风险评估的影响。例如

Greiner M E和艾金娣等人[5,6]对P2P个人

信用风险的数据和信用风险进行了分析；  

Carlos S C等人[7]考察了个人财富评级对其

信用风险的影响；而Larrimore L等人[8]则

对Prosper.com的数据进一步分析指出，一

些非结构化信息的利用可以有效降低投资

者面临的信用风险；周宗放等人[9]对个人信

用风险评估的理论和方法进行了拓展性研

究。相较于个人信用风险的评估，一方面银

行所持有的有关企业信用风险评估的资料

包含更多的文本信息（如财务报表、审计报

告等），也更加标准化；另一方面，这些文

本信息往往并没有被有效利用，许多隐藏

在文本中的信息被银行忽略，这大大损失

了银行企业信用风险评估的效率。一些学

者，如Yang Y等人[10]已经注意到了充分利

用文本信息能大大提高银行对企业信用风

险评估的效率，而本文则进一步提出了文

本大数据应用于企业信用风险评估的3个

基本视角，希望能借此为大数据下的企业

信用风险评估提供有益启示。

2  数据说明

为了使文本信息更加标准化，同时考

虑 到数 据的真实性 和可 获 取性，本文 选

取2009—2015年沪深A股被“特殊对待

（special treatment，ST）”的上市公司样

本，借鉴参考文献[11]的如下配对准则，为

这些样本选取“非ST”上市公司的配对样

本。准则如下：

● 时间一致性，即“ST”样本和“非

ST”样本为同一年度数据；

● 配对样本行业类型相同或相近；

● 配对样本资产总规模相当；

● 配对样本上市时间接近；

● 剔除数据缺失或两年内被“ST”的

上市公司；
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● 剔除因其他异常情况被“ST”的上

市公司。

为了方便研究，本文将样本和配对样

本的文本信息进行了梳理，将年报中“管理

层讨论与分析”不含“风险分析”“风险提

示”的样本删除；进一步，将网络评论少于

30条的样本删去。最终得到配对的“ST”

样本和“非ST”样本，一共600对。

2.1  信用风险度量

本文选取Logistic回归[12]作为样本的

信用风险度量。Logistic回归是一种广泛应

用于经济管理的二分类（成功或失败）或

者多次序排序的评估（预测）方法。其核心

思想是假设Xi为第i个企业的信用风险评估

的变量向量，企业出现信用风险违约的概

率Pi和Xi之间的关系如下：

    Pi=1/[1+e-(α+∑βiXi)]       （1）

其中，α和βi为Logistic回归的系数。

通过求最大对数似然函数ln(α,β )，就

可以得出式（1）中的参数，然后通过外生

性设定临界值 来判断企业的信用风险情

况，对企业信用风险进行评估。

本文将样本分为训练样本 和检验样

本，其中训练样本400个，检验样本200个。

在利用训练样本对模型进行 训练的过程

中，当样本为“ST”样本时，响应值赋值

为1；当样本为“非ST”样本时，响应值赋

值为0。在确定了系数 后，再用训练好的

Logistic模型对检验样本的评估精准性进

行检验。在本文中，选取0.4作为信用风险

评估的临界值。当式（1）中Pi<0.4时，评估

样本为“非ST”样本，而当Pi≥0.4时，评

估样本为“ST”样本。

2.2  控制变量

财务数据是各大金融机构现用于企业

信用风险评估的最为重要的数据。本文借

鉴已有关于企业信用风险评估、财务预警

等相关文献[13]，选取财务变量作为控制变

量。考虑到文本信息部分表征了财务数据

中蕴含的信息，因此，通过内生性检验后，

本文将表1中的变量作为控制变量。

3  信用风险评估

本文将考虑两类文本（规范性文本和

非规范性文本）中蕴含的有关企业信用风

险的信息增量。规范性文本来源于企业的

年度财务报表和独立董事意见。年度财务

报表和独立董事意见，特别是本文中样本

上市公司的年度财务报表和独立董事意见

具有高度的标准化特征。而非规范性的文

本则来源于巨潮资讯网、新浪财经网等广

大股民对企业的评价，体现了文本的多样

性特征。

3.1  规范性文本

规范性文本的分析对象在本文中分为

两个部分，即企业年度财务报表和企业关

于关联交易的独立董事意见。

表 1   控制变量

变量 释义

X
1
：流动比率 流动资产／流动负债

X
2
：速动比率 (流动资产－存货)／流动负债

X
3
：资产负债率 负债总额／资产总额

X
4
：资产回报率 税后净利润／资产总额

X
5
：净利润率 净利润／主营业务收入

X
6
：营业利润率 营业利润／全部营业收入

X
7
：每股收益率 税后净利润／发行在外的普通股股份数

X
8
：存货周转率 营业收入／存货平均余额

X
9
：资本周转率 销售收入／股东权益平均余额

X
10

：销售净现率 经营现金净额／销售收入

2016016-462017006-3



TOPIC   专题 47

第一，企业年度财务报 表。财务年度

报表是各大金融机构用以对其进行信用风

险评估时最为重要的文件。然而企业的财

务年度报表中除了财务数据以外，大量的

文本信息并未得到有效的利用。由于本文

要对企业信用风险进行评估，因此，选取

企业财务 年度 报 表中“管 理 层讨论与分

析”的风险提 示相关内容 作为文 本分析

的对象。这部 分文 本内容大 多对企 业 未

来可能面临的宏 观 环 境、行业 竞 争以 及

市场结构等风险进行定性论述。基于此，

本文借鉴了Morinaga S等人[14]的词频分

析准则，并对风险 提 示 部 分相关内容进

行了修改。

第二，企 业关 联 交 易的独 立 董 事 意

见。关联交易被普遍认为是影响企业信用

风险的重要因素[15]，中国证券监督管理委

员会要求上市公司独立董事针对关联交易

给出独立意见。然而我国独立董事受限于

客户压力和失位风险，很少发表否定性意

见。尽管如此，从独立董事意见里仍然可以

找出倾向性的感情表达。例如表2中两种不

同类型的表达就带有明显的感情倾向[16]。

鉴于此，本文借鉴了中文文本情感分

析相关方法，对样本独立董事关于关联交

易的意见进行分析，将独立董事就关联交

易的意见肯定程度分为0~5这6个标度，并

作为Logistic模型的判别变量。

表3为在企业信用风险评估的3类分析

方法下的第一类错误率和第二类错误率以

及评估的准确率①。可以看到：纳入企业财

务报表“风险提示”相关内容和独立董事

意见以后，第一类和第二类错误率都明显

降低，评估准确率有所提高。而图1则显示

了将检验样本分组后，随着检验样本的增

加，评估准确性率变化。

由表3和图1可知，无论是企业年度财

务报表，还是独立董事意见文本信息，均

蕴含着关于企业信用风险的信息增量。将

文本分析纳入 企业信用风险 评估能显著

提高评估的准确性。此外，随着检验样本

量的增加，文本评估准确性呈单调上升趋

势。相较于企业年度财务报表中“风险提

示”等相关文本信息，独立董事关于关联

交易的感情倾向更能帮助银行分析企业的

信用风险状况。这可能是由于企业年度财

务报表的“风险提示”相关文档过分标准

化，很多企业对这部分内容的撰写甚至前

后两年的修改程度很小，属于“例行公事”

的模版化处理，这也弱化了这部分文本信

息的有效性。

3.2  非规范性文本

巨潮资讯网和新浪财经网作为中国最

大的财经资讯网，集聚了众多网友针对我国

表 2   企业关于关联交易所发表的独立董事意见

独立董事意见一 独立董事意见二

关联交易不会对公司未来财务状况造成风险，
不存在损害公司或投资人利益的情形

关联交易有利于公司降低经营风险，
对公司未来的发展具有积极意义

①

第一类错误率是指

将信用好的样本误

判为信用差样本的

比例；第二类错误

率是指将信用差的

本样误判为信用好

样本的比率；评估

准确率是指正确判

别的样本占总样本

的比率
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表 3   规范性文本信用风险评估的准确率

分析方法 第一类错误率 第二类错误率 评估准确率

传统Logistic模型 20% 30% 75%

企业年度财务报表 16% 24.5% 79.75%

独立董事关联交易意见 10% 25.5% 82.25%
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上市公司各个方面发表的看法和观点。这些

信息具有典型的非结构化特点。为了简便，

在本文中，仅仅利用Python抓取了其中的

纯文本部分，由于不同的帖子具有不同的表

达习惯，因此，本文借鉴了Tetlock P C等人

和Loughran T等人[17,18]在处理社交网络文

本时应用的否定词频表方法，并进一步利用

Chen H等人[19]的模型，结合Logistic模型对

企业信用风险进行检验。表4为通过非规范

性文本进行信用风险评估的结果。

从表4可以看出，对网络媒体文本信息

的分析，显著提高了企业信用风险评估的

准确率，甚至远远高于利用规范文本信用

风险评估的准确率。这说明来自网络媒体

的文本信息蕴藏着更多的关于企业信用风

险的增量信息。这可能一方面是由于网络

媒体的自适应性，众多发表帖子的网民都

显然将自己认为“正确”的信息发表在了

网络媒体；而另一方面可能与网络大数据

有关。对于规范性文本而言，本文的文本

样本量为2 400个；而对于非规范性文本而

言，本文的文本样本量增加至12 840个，显

著增加的文本数据量可能大大提高了信用

风险评估的准确率。

4  结束语

银行在进行企业信用风险评估时，往

往都要求企业提供诸如年度财务报表、审

计报告以及公司所提供抵押担保等大量的

文本材料。相较于个人信用风险评估，这些

文本材料标准化程度更高。然而银行对这

些文本信息的利用效率却并不高，大量隐

藏在文本中的有关企业信用风险的增量信

息都被浪费，并未能形成银行贷款策略的

决策支持。为此，本文利用我国上市公司年

报标准文本数据以及在线数据，从公司年

报管理层讨论与分析中“风险提示”的内

容、公司年报中关联交易“独立董事意见”

表 4  非规范文本信用风险评估准确率

分析方法 第一类错误率 第二类错误率 评估准确率

传统Logistic模型 20% 30% 75%

网络媒体 8.5% 18.5% 86.75%
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图 1   规范性文本评估（预测）准确率
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的感情以及众多网友网上回帖内容的多样

性等方面着手，探索了文本大数据对企业

信用风险评估的影响。研究发现，现有企

业文本信息中仍然具有大量的关于企业信

用风险的增量信息没有被银行有效利用；

进一步利用好文本大数据，从中挖掘出有

益信息对银行针对企业信用风险的评估和

控制具有重要意义。

总体而言，本文尝试了利用文本大数据

对企业信用风险的评估，然而这种研究仍然

是探索性的。所用的方法和对数据的处理

还比较粗糙，对文本信息的利用也缺乏精

细度。相信对企业文本更加细致的挖掘和

分析将能更深刻地认识企业的信用风险，进

一步提高银行关于企业信用风险评估的准

确度，也为银行信用风险管控提供更多的帮

助。希望本文不但能对银行利用文本大数

据进行企业信用风险评估起到启示作用，更

能起到抛砖引玉的作用，为更多的大数据情

景下银行信用风险评估的研究提供借鉴。
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