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基于 BP算法的信用评估模型的应用研究
胥振兴, 陈启安, 郑仁毅
( 厦门大学 福建 厦门 361005 )

【摘 要】: 本文分析了银行信用评估及其评估模型 ,介绍了常规 BP 神经网络 , 指出它在银行信用评估中的优势 ;并且
设计实现了一个基于改进的 BP神经网络的银行个人信用评估模型。基于此模型对已有个人信用数据 ,尤其是国内数据进行
分析表明此模型有较强的实用性。
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1. 信用评估与信用评估模型概况
中国作为发展中国家 , 迄今为止银行业对信贷风险评估和

管理的整体水平较低、不同银行管理机构对信贷风险评估和管

理的差异较大。国际银行业先进的信贷风险评估和管理方法对

中国银行业很有学习和借鉴意义 ; 在银行信贷登记咨询系统中

也可以使用传统和先进信贷风险评估管理方法建立模型。其中

信用评估是银行业面临的最首要的问题 , 是运用科学的指标体

系、定量分析和定性分析相结合的方法 , 通过对企业、个人等参

与主体的信用记录、素质、经营水平、外部环境、财务状况、发展

前景以及可能出现的各种风险等进行客观、科学、公正的分析研

究之后 , 就其信用能力 (主要是偿还债务的能力及其可偿债程

度)所做的综合评价 ,并用特定的等级符号标定其信用等级的一

种制度。

作为银行一个最重要的任务 , 评估用户信用的目标是保持

信用损失的低风险并且最小化在风险组上失败的费用[1]。为此
美国不同行业使用了不同的信用评估模型 : 消费者信贷行业使

用 Fair Isaac( FICO)公司的模型(使用了 logit 模型);制造业使用

Z- Score 模型;工业使用 Zeta score 模型;普通企业使用私有企业
模型 , 如 Moody的 Risk Calc 方法 , Z- Score 模型 ;新兴市场的企
业使用 EM Score 模型[2]。对于个人 , 典型的方法是要求申请人
填一张表格 , 每一项根据预先确定的评分表被赋予了适当的分

值。总分将指示银行来决定是否接受申请人。在评分表中的每一

项的分值由专家给定 , 作为经验性的东西 , 它是主观的 , 正确性

也是未知的。随着时间的推移如果条件改变 , 评分表将调整困

难。

2. BP神经网络及其优点
神经网络最简单的形式类似线性回归 : 用一系列解释变量

x对被解释变量 y进行线性拟合。实践中神经网络要复杂得多 :
变量 x作为输入解释了变量 y,而 y将同时作为其它变量的解释
变量 ,经这样一个网络的传导 , 最终得到输出结果。该过程与生

物神经的机理相似 ,因此被称为神经网络。应用神经网络分析方

法 ,通过训练 ,神经网络可以将输入数据与已知的或通过学习获

得的数据比较 ,发挥信贷风险的预测作用。神经网络分析方法在

美国信贷登记信息系统即信贷局已经得到广泛应用 , 特别是应

用于消费信贷的个人信贷系统。

2.1 BP神经网络及其原理
神经网络有多种方法 , 其中重要的是反向传播算法即 BP

(back propagation)算法。BP 算法是为了解决多层前向神经网络
的权系数优化而提出来的。

BP 算法可以对网络中各层
的参数进行修正 ,故适用于

多层网络的学习。

每个从输入到输出的

过程称为神经元即节点 ,连

接接点的激励函数为连接

弧。不同数量的连接弧与神

经元组成网络层 ,不同的网

络层平行排列成神经网络系统框架 , 而接受数据输入的网络层

称为输入层 ,网络计算结果输出的接口为输出层 , 负责网络内部

计算的网络层为隐藏层。如下图一所示。应用一个 BP神经网络
之前必须进行训练 ,即确定其参数 :权值和阈值。具体的算法步

骤为 :

( 1) 初始化权值和阈值 ;
( 2) 从前向后计算各层输出 ;
( 3) 根据输出计算与样本的误差 ;
( 4) 反向计算各层权值阈值修正量 ;
( 5) 修正权值和阈值 ,再转( 2)。
以上算法是对样本整体计算总误差后修正权值和阈值 , 也

可以对每个样本计算后修正。停止神经网络学习的方法有多种 ,
可以规定一定的调整次数 ; 也可以当样本通过神经网络得到的

输出值与实际值的误差小于某个数值时 ,停止学习。

2.2 BP神经网络在信用评估中的优点

BP 神经网络应用于数据预测及分类有关问题方面证实有
极理想表现 ,对接受非线性数据、数据本身含有杂质或收集数据

过程当中遇到遗失的问题容许相当弹性 , 所以神经网络系统对

于不同预测范畴有相当广泛应用 , 相对传统统计学分析比较注

重数据本身完整及一致性 , 如果分析数据本身包含有杂质或部

份变量之数据个别遗失 , 这样会对回归分析及预测结果的误差

有很明显影响 , 相反神经网络系统针对上述数据问题有较优的

分析及预测表现。同时 , BP 神经网络对于信用评估模拟方便简
洁 ,能容忍数据的缺失 ,其评估结果表现优良。

3. 改进的 BP神经网络在个人信用评估中的应用

BP 网络的改进算法包括 :基于标准梯度下降的和基于标准
数值优化的改进方法。前者有附加

动量的 BP 算法 , 学习速率可变的

BP 算法和弹性 BP 算法等。后者有
高斯- 牛顿法 , Levenberg- Marquardt
算法和共轭梯度法等[3]。通常用不
同的初始值进行多次训练 , 还可加

入模拟退火法和遗传算法等来解决

局部极小问题。此外网络框架上 ,三

层 BP 神经网络可以仿真、分析及
解决绝大部份的复杂问题 , 故它是

目前最通用也最具效率的框架。本文中也采用了三层网络[4]。具
体的改进应用及其结果分析如下。

3.1 改进的 BP神经网络
如图二所示 , 网络的结构包括三层 :输入层、隐藏层和输出

层 ,分别用上标 i、h、o表示 ,节点个数分别为 n、m、1。x表示输入
层输入和隐藏层输出 ; y表示输出层输出。下标为神经元节点序
号 ; w表示权值 (下标 ij 表示输入层神经元 j 到隐藏层神经元 i
的连接权值) ,θ表示阈值。向前计算采用的激励函数为 : F(x) =1/
(1+exp (- x))。隐藏层节点个数确定方式多样,如 m = log2( n)+1。[5]
鉴于实际的信用评估应用 , 虽然 BP 神经网络对于输入数

据的缺失等不敏感 , 为了减小样本的依赖性 , 提高 BP 神经网络

85

brought to you by COREView metadata, citation and similar papers at core.ac.uk

provided by Xiamen University Institutional Repository

https://core.ac.uk/display/41378653?utm_source=pdf&utm_medium=banner&utm_campaign=pdf-decoration-v1


福 建 电 脑福 建 电 脑 2007年第 4期福 建 电 脑

提下既要保证用户本身的安全 , 同时还要确保用户接入的企业

网络的安全。在 EAD平台的基础上 ,可轻松构建让企业管理者、
网络用户和网络管理员均放心的安全网络。通过对网络接入终

端的检查、隔离、修复、管理和监控 , 有效管理网络安全 , 使整个

网络变被动防御为主动防御、变单点防御为全面防御、变分散管

理为集中策略管理 ,让网络拥有"自动免疫"的安全机能。
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的泛化应用能力 ,对于 BP神经网络基于标准梯度下降算法的学
习率和误差精度自适应的改进。描述如下 :选定一个区间 , 使误

差逐步变化 ,在每一步中自动调整学习率进行训练 , 最后选择对

于测试数据表现最优的误差作为网络停止判别标准。

其中自适应学习率调整为 : ( 1) 当误差缩小比例大于某值
时 ,网络收敛良好 ,不改变学习率 ; ( 2)当误差缩小比例小于某值
时 ,网络收敛较慢 ,增大学习率 ; ( 3)当误差增大时 , 网络不收敛 ,
减缓学习率 ; ( 4)当误差出现抖动 , 误差过大 , 误差恒定不变化 ,
网络空转次数过大 ,则重新设置学习率初值。其中误差比例为前

后两次误差之比。

3.2 基于改进的 BP神经网络的个人信用评估模型
按照上述改进 , 采用面向对象的设计方法设计实现此信用

评估模型。主要包括如下功能方法 :初始化网络的权值与阈值 ;
向前计算输出 ;计算当前误差 ;向后调整权值与阈值 ;训练神经

网络 ;测试或评估 ;参数自适应训练 ;保存/载入训练结果 ;保存
评估结果。

此模型对三个数据样本进行了训练和测试。这三个样本规

模都不大 , 其中包括此领域常用于分析对比的两个国外测试数

据样本 :来自德国和澳大利亚的早年的银行个人信用数据 , 样本

大小分别为 1000 和 690, 样本被分为好与坏两个信用等级。采
用它们的主要目的是对本文的评估模型与传统线性回归模型进

行横向比较。

第三个样本为国内某银行的近期个人信用数据。此数据是

本文所设计模型的主要应用对象。它用来对国内信贷行业 ,尤其

是个人信用评估提供研究原型参考。数据共有 599 个数据 ,每条
数据包括 17 个用户属性和一个决策属性 :性别 , 年龄 , 理财卡等
级 , 上次客户等级 , 上次理财卡等级 , 客户类型 , 最高学历 , 婚姻

状况 ,月收入 ,有无住址 ,有无电话 , 职业 , 金融资产合计 , 存款总

余额 ,流动资产 ,金融负债合计 , 年日均余额 ;决策属性为认定等

级 ,分 4 类。其中年龄和后面六个属性为数值类型 ;其他属性均
为分类属性 ,此类属性数据缺失比较大。
为了使评估结果符合样本的分类等级 , 要对输入数据进行

预处理。处理过程包括补齐缺失数据 ,归一化处理等。除此之外 ,
神经网络的输出也要使结果具有可解释性则必须对其进行分类

映射 ,即将 BP神经网络输出的 0 到 1 之间的值映射成个人信用
评估的等级。

3.3 模型应用分析与讨论
考虑到尽量充分利用样

本的信息 , 同时为了降低 BP
神经网络的样本依赖性 , 避免

过分拟合而失去泛化能力 , 采

用多次随机抽样进行训练和测

试。训练数据和测试数据的比

率为 7 比 3, 经过 BP 神经网络
评估模型训练后测试。测试结

果为一轮多次随机分配中最好

的测试数据正确率。然后再重复 5 次测试 ,最后取平均值。对于
两个国外数据样本 , 从下表中看 , BP 神经网络要优于线性回归
模型。

本文模型的测试过程中并无关于 BP 神经网络训练速度慢
和训练样本要求大的缺陷。本文模型研究接触的现实的市场环

境下 ,两个样本的大小都只有 1000 以下 ,均为较小的样本。对于
存在于当前各银行的上万的大样本而言 , 此种规模的样本的获

取较为简单便捷。而此模型对于小样本的良好表现 ,反映出大样

本的需求不是必须的。此外模型训练速度情况是 :每次训练网络

都能在一分钟内收敛。训练主要时间消耗在于参数的自适应 ,即

选取合适的误差值来平衡 BP神经网络的泛化能力和过拟合。此
过程将需要数十分钟。而在模型完成训练后 , 测试则在毫秒级

别。

对于另外一份国内样本 , 按上述方式测试得正确率为 92.
22%, 95.00%, 92.78%, 91.11%和 92.22%均值为 92.67%。在对此
份样本的分析中 , 发现其训练误差缩小的同时会带来测试正确

率的提高 ,直到某一临界值时正确率可高达 95%以上。可见对于
国内现实数据而言 , BP 神经网络适应性也较为理想。同时可以
看出此样本即使部分数据缺失严重 , BP 神经网络依然表现良
好。结论中给出更多关于样本分析的讨论。

4. 结论
在信用评估方面 , BP 神经网络要比传统的线性回归模型要

表现更好。对于 BP神经网络的参数自适应改进有助于提高 BP
神经网络模型的适用范围 ,同时更好的平衡 BP神经网络的泛化
能力和过拟合。对于国内现实数据的测试 ,此 BP神经网络模型
性能表现良好。此点对于国内正在发展的个人信用体系而言无

疑是十分有参考价值的。而 3 个样本的测试正确率水平不一致 ,
可以看出即对于在整体样本中含有不具代表性样本数据时单一

的 BP神经网络模型表现则有待提高。这也看出今后有必要结合
数据挖掘领域的技术对于样本进行更具体的分析 , 来进一步提

高 BP神经网络的适用性。
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