
TOPIC   专题 41
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摘要
传统的企业信用水平分析方法多从企业规模、经营地、行业类别、注册与实缴资本等特征属性出发，缺少

基于海量关联数据的深入分析。为了解决这个问题，采集、清洗了大量数据，建立了包含400多万家企业的

有向投资网络，其中存在各类失信行为的企业有近26万家。研究结果显示，企业失信行为存在明显的“网

络效应”，目标企业的股东或者投资企业若存在失信行为，则目标企业发生失信的风险远远大于平均值。

基于此，提出了简单的预测企业失信行为的算法，其精确性远远超过了不考虑网络效应的回归方法。
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Predicting the discredited behavior of enterprises
via large-scale investment network

Abstract
Previous enterprise credit level analysis mainly focused on the features including enterprise size, place of operation, industry 

category, registration and paid-in capital, and lacked in-depth analysis based on massive data. A directed investment network 

consisted of more than 4 million enterprises was built up, among which nearly 260 000 enterprises have various discredited 

behaviors. The results show that there is an obvious "network effect" in the discredited behaviors of enterprises. If the target 

enterprise's shareholders or its invested enterprises have discredited behaviors, the risk of having discredited behaviors of the 

target enterprise is far greater than the average. Based on this, a simple generalized linear regression algorithm was proposed 

to predict the discredited behaviors of enterprises, which is far more accurate than the regression method without considering 

the network effect.
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1  引言

随着互联网、移动互联网、物联网和

各种遥感探测技术的发展，一个“一切都

被记录，一切都被分析”的数据化时代已

经到来[1]。大数据的技术发展与应用实践

已经为社会经济和人们的日常生活带来了

显著的贡献[2]。在医疗领域，大数据和人工

智能被用于精准识别医疗影像中早期的病

灶，定位致病基因并开展相应的靶向治疗，

实时监测评估健康状况，提前预警重大健

康风险等[3]；在交通领域，海量数据和预测

算法的结合能够帮助人们进行更高效的交

通导航，尽可能减少拥堵时间[4]；在教育领

域，对学生发展过程中学习和生活数据的

分析可以帮助了解学生行为和学业表现之

间的关系，从而设计更高效的个性化教育

方案，提前对不利于学业发展的异常行为

进行干预[5]等。

在各种大 数 据研究 对象和大 数 据应

用场景中，网络大数据是独具特色且受到

广泛关注的方向[6-7]。网络科学是以网络为

研究对象的一门有数百年历史的专业性很

强的学科，又是众多学科中不同研究对象

的统一抽象的表达方式[8]。目前万维网具

有超过万亿   的统一资源定位符（uniform 

resource locator，URL），Facebook有

10亿个节点和千亿条连边，大脑神经元网

络有数百亿节点……如何分析挖掘大规模

网络中隐藏的信息，进一步应用于解决实

际问题，已经成为学术界和企业界亟待解

决的重要挑战。

金融网络 分析是网络大 数 据在 金融

领域的应用，因为其可见的巨大价值，最

近受到了广泛的关注[9-10]。真实的金融网络

包括金融机构之间的业务 关系网络 [ 11]、

投资机构和企业之间或投资机构之间因

共同投资而形成的投资关系网络 [12]等。

这 些网络 往往 度 分布 范围 很 广，网络 连

接总体上比较 稀疏，网络连 接呈现 负相

关 性（度 大 的节点倾向于 和度 小的节点

相连），但度很大的若干节点之间表现出

“富人俱乐部效应”（即度最大的若干节

点之间连接特别紧密）。金融网络分析可

以帮助人们尽早发现金融风险，提升抗击

重大风险的能力[13-14]。

本文拟将金融网络大数据分析技术应

用于预测企业失信行为。笔者认为，定量

刻画企业信用水平，进一步预测企业可能

出现的各种失信行为，是建立信用社会、

提升营商环境中不可或缺的重要环节，可

以作为商务合作、股权投资、担保贷款、

招商引资等业务的前置条件。传统的分析

方法多从企业规模、经营地、行业类别、

注册与实缴资本等特征属性出发，预测结

果往往并不准确。最近大数据方法被广泛

应用于企业征信领域，取得了大量、丰富

且重要的成果[15-17]。但是，据笔者所知，目

前尚没有直接利用大规模企业间投资关

系网络来提升分析精确性的研究工作。本

文采集清洗了大量数据，建立了包含400多

万家企业的有向投资网络，其中存在各类

失信行为的企业占比6%左右。研究结果

显示，企业失信行为存在明显的“网络效

应”，即目标企业的股东或者投资企业若

存在失信行为，则目标企业发生失信的风

险远远大于平均值。基于以上分析，笔者

实现了一个简单的失信行为预测算法，其

精确性 远 远超过了不考虑网络 效应的回

归方法。

2  数据描述和网络分析

本文分析的数据采   自国家企业信用信

息公示系统的公开数据，包括企业的基本

2016016-422016025-422016016-422016061-422016016-422017001-422016016-422017007-22016016-422017009-12016016-422016025-422016016-422016061-422016016-422017001-422016016-422017007-22016016-422016025-422016016-422016061-422016016-422017001-422016016-422017007-22016016-422017035-12016016-422016025-422016016-422016061-422016016-422017001-422016016-422017007-22016016-422016025-422016016-422016061-422016016-422017001-422016016-422017007-22016016-422018049-2



TOPIC   专题 43

信息（如企业类型、企业注册资本、企业注

册地、企业所属行业等）、工商变更等备案

信息、各类行政处罚和其他失信行为公告

等多项数据。表1给出了我国企业的行业分

类信息。

本文分析的网络数据集包括4 020 504家

企业，其中有259 760家企业存在至少一

次失信行为（本文为了便于叙述，把各种行

政处罚都归为失信行为），占比为6.46%。

笔者建立了这些企业之间直接投资形成的

有向网络，其中每一个节点代表一家企业，

如果企业i投资了企业j（i是 j的股东），则用

一条有向边i->j表示。

图1显示了不同规模的4个有代表性的

弱连通子图，其中灰色节点为没有失信行

为的企业，黑色节点为有失信行为的企业。

图1中连边的方向没有表现出来。

即便以有向网络弱连通作为判据，该

网络也不是完全连通的网络。图1给出了

所有弱连通子图规模（节点数）的Zipf分布

表 1 企业行业信息字段和内容

字段 内容 字段 内容 字段 内容 字段 内容

A 农业、林业、牧业、
渔业、服务业

G 交通运输、仓储和邮政业 M 科学研究和技术服务业 S 公 共 管 理 、社 会
保障和社会组织

B 采矿业 H 住宿和餐饮业 N 水利、环境和公共设施管
理业

T 国际组织

C 制造业 I 信息传输、软件和信息技术
服务业

O 居民服务、修理和其他服
务业

Z 其他

D 电力、热力、燃气及
水生产和供应业

J 金融业 P 教育

E 建筑业 K 房地产业 Q 卫生和社会工作

F 批发和零售业 L 租赁和商务服务业 R 文化、体育和娱乐业

图 1 按照弱连通图规模排序得到的 Z  ipf 分布
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（关于Zipf分布的定义以及其与幂律分布

和Heaps定律的关系，请参考文献[18]）。

可以看 到，仅有一个超 级 连 通图规 模 在

100万个节点以上，其余第二大连通图规

模只有不到10万个节点。绝大部分连通图

的规模都很小。笔者也在图1中选择了若

干可以用可视化方法直接画出来的规模较

小的连通图，方便读者直观地看到投资网

络的结构（为了可视化效果，投资关系的

方向在此处省略了）。后文为了便于叙述，

将存在失信行为的企业简称为失信企业，

读者要注意这并不是严格等同的概念。

笔者猜测，企业失信行为在企业之间

的投资网络中具有明显的“网络效应”。也

就是说，如果一个目标企业的投资者（法

人股 东）或其投资对象（子公司、控股公

司、参股公司等）存在失信行为，那么这个

目标企业存在失信行为的可能性也很大。

为了方便、直观地观察上述网络效应，先

考虑一种简单的情况，即将有向投资关系

网络转化为无向网络加以考虑，暂时忽略

连边的方向性。用P(B|m)表示所有邻居中

失 信企业 数目大于或等于 m的企业是一

个 失 信 企 业 的 概 率。显然，当m = 0 时，

P ( B|0 )= 0 .0 6 4  6，就 是 整 个 数 据 集中

失信企业的比例。图2给出了P (B|m)随m

变化的曲线。该曲线 上升的趋 势非常明

显，尤其 在 m比较小的时候（m很大的时

候 数 据点很少，因此会出现一些波动）。

即便 只知道“目标 企业的投资方和投资

对象 存 在 失 信 企 业 ”这一 信息（也 就 是

m=1），该目标企业是失信企业的概率就从

P(B|0)=0.064 6陡增到P(B|1)=0.164 1。

而如果一家企业邻居中有3家或3家以上

失信企业，它自己是失信企业的可能性会

超过40%。笔者在图2中还用虚线强调了

一个值（虚线 所示），即如果已知目标企

业的邻居中没有失信企业，则该目标企业

自身是失信企业的可能性是0.047 4，比

整个数据集中失信企业占比低了27%。

以上分析显示，投资网络模型对于分析

企业失信行为而言是一个非常有效的工具。

事实上，如同社交网络上吸烟―戒烟[19]、肥

胖―减肥[20]的网络效应（如果你身边有很

多烟鬼，那么你是烟鬼的可能性会大大增

加；类似地，如果你的很多社交好友都在减

肥，那么你减肥成功的可能性也会增大）一

样，企业失信行为也有明显的网络效应，即

目标企业的投资方或者投资对象若存在失

信行为，则目标企业发生失信的风险会大大

增加，而且随着失信邻居数目的增加，失信

风险也快速增加。这种现象既可能来自投

资关系本身的风险传递（如果目标企业的

投资对象出现了信贷违约，说明该企业现金

流出现了严重问题，那么目标企业可能已经

为投资对象注入了现金，并且获得期望投资

收益的可能性很小，因此目标企业自身也可

能出现类似风险），也可能来自全行业的问

题（例如环保标准上升后大量家具行业受

到行政处罚，而这些同行业企业之间容易

有产业链条上的投资关系）。

3  预测算法和预测结果

因为有一些 企 业 基本信息数 据不完图 2 P(B/m) 随 m 的变化曲线
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备，为了和只用基本特征信息进行分析的

算法 做 对比，本 文仅考虑 基本信息完 备

的3 207 962家企业，其中有失信行为的

企业有257 163家。因为本文的核心诉求

是 揭示企业失 信行为的网络 效 应，所以

不采用和对比非常复 杂的算法。笔者 选

择了广义 线 性回归模 型 [ 21]，该 模 型 拟合

过程是并行的，计算速度非常快，适用于

本文 拟处 理的数百 万规 模企业。因为预

测企业失信行为是一个典 型的二分类问

题，选用伯努  利分布作为广义线性模型的

函数 族，故一个 企业是 失 信企业的似然

值可由以下计算式拟合：

         E(x,w)=[1+exp(-wTx)]-1 （1）

其中，x为特征向量，w为特征权重向量。

表2给出了本文使用的企业基本特征和网

络特征说明，其中二阶邻居是指与目标企

业在无向图中距离恰好为2的企业集合。企

业基本特征中的离散型已转化为多项2值特

征——1 代表“是”，0 代表“否”。

本文实验中采用10次交叉验证，抽取 

9:1的数据作为训练集和测试集，通过10次

实验求平均。每 次 实 验根 据 训练 集回归

模 型 拟合的参 数，对 测试 集中所有企 业

存 在 失 信 行 为 的 期 望 值 打分，把 风 险

最 高 的 企 业 排 在 前 面 。如 果 风 险 最 高

的Top N个企业中失信企业有r个，就定

义精确度为：

              Precision=r/N （2）

图3给出了预测精确度随N 的变化曲

线。图3中，NOR表示使用全部的企业基本

特征，S1表示使用网络特征中的一阶邻居

特征，S2表示使用网络特征中的二阶邻居

特征。ALL表示融合S1、S2和NOR的特征。

表 2 预测模型中涉及的基础特征及网络特征

特征 说明

一阶邻居
特征

失信被投资对象数 对这里的数量进行了处理，当值大于或等于4时，值取4

失信被投资对象比例 失信被投资对象数/被投资对象的总数

失信投资者数 对这里的数量进行了处理，当值大于或等于4时，值取4

失信投资者比例 失信投资者数/投资者的总数

失信一阶邻居数 对这里的数量进行了处理，当值大于或等于4时，值取4

失信一阶邻居比例 失信一阶邻居数/一阶邻居的总数

二阶邻居
特征

二阶邻居中失信被投资对象数 对这里的数量进行了处理，当值大于或等于4时，值取4

二阶邻居中失信被投资对象比例 二阶邻居中失信被投资对象/二阶邻居中被投资对象总数

二阶邻居中失信投资者数 对这里的数量进行了处理，当值大于或等于4时，值取4

二阶邻居中失信投资者比例 二阶邻居中失信投资者数/二阶邻居中投资者总数

失信二阶邻居数 对这里的数量进行了处理，当值大于或等于4时，值取4

失信二阶邻居比例 失信二阶邻居数/二阶邻居总数

基本特征 企业类型 个体户、有限公司等类型，离散型

企业资本 公司注册资本

企业规模 根据工业和信息化部联企业[2011]300号文件《关于印发中小企业划型标
准规定的通知》的标准，针对不同行业计算得到的企业规模被分为大型、
中型、小型、微型4类，数值型

地区 公司所在地理位置，离散型

行业 公司所处行业细分领域（见表1），离散型
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可以看 到，网络 特 征中一阶 邻居网络 特

征较二阶邻居网络 特征预测效 果更好，

仅用企业基本特征不能很好地预测企业

失信行为。如果结合了网络特征，预测的

精 确度能 够被 大幅度 提升。其中预测出

来失信风险最高的100家企业有70%以上

有失信行为，前10 000家企业40%左右有

失信行为。

4  结束语

本文采集了400多万家企业的真实数

据，构建了大规模的企业间投资网络，揭示

了企业失信行为显著的网络效应，即目标

企业的投资方或者投资对象若存在失信

行为，则目标企业发生失信的风险会大大

增加。进一步的分析显示，随着失信邻居

数目的增加，失信风险也快速增加。基于

此，本文设计了一个简单的广义线性回归

模型 对企业失 信行为进行 预测。算法结

果 显 示，网络 特 征的 加入可以大幅度 提

高仅 采用文 本特征的算法的精确度。结

合网络特征的算法可以在给出10 000家

最高失信风险企业的情况下做 到40%的

预测精确度。

企业征信是金融生态体系，甚至经济

生态体系建设中至关重要的一环。本文仅

仅是开展了初步的尝试，就有效证明了大

数据在金融征信领域的巨大应用价值。

事 实上，企业 投资关 系网络 是 应用潜力

非常广泛的一类数据。举例而言，通过投

资关系网络，可以发现一些异常的投资行

为，例如通 过多地、多次变更，形成企业

A
1
全资控股A

2
，A

2
全资控股A

3
，…，A s-1

全资控股A s，A s全资控股A
1
这样的长度

为s的企业投资有向环，利用这样的有向

环，企业A
1
可以把1亿元注册资本给A

2
，

A
2
再给A

3
，以此类推，最终回到A

1
。资金

没有真正 投 入，但是 每家 企业的实缴 注

册资本都增加了1亿元。这些都是企业获

取虚假资质、假造项目承接能力甚至非法

集资 常用的伎俩。这 些 重大 金融 经济风

险问题转变成了在一个几千万个节点的企

业投资关系网络中发现有向环的典 型的

图论问题。事实上，企业投资关系网络的

应用还很多，本文的思路和方法还可以刻

画金融担保圈的风险传播，提高识别金融

担保圈中关 键节点的 准 确度 [22]，提升大

数据在打击非法集资[23 ]、反洗钱 [24]方面

的效率 和准 确度。本文研究内容 仅仅 是

其万千应用中的一 角，希望能 给 金融 管

理 工作 者有益的启发，并 激 发 数 据科 学

家和数据工程师投身于网络大数据的研

究和应用中。
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