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摘  要 

随着近年来农业企业面临的复杂金融环境，如何测度农业企业的信用风险是成为了愈来愈重要的问题。

本文旨在探索一种基于BP神经网络的农业企业信用风险测度模型，选取了2023年共316家财务数据健全

且具有代表性的农业企业，选取了财务结构、偿债能力、盈利能力、运营效率四个一级大类指标的17个
二级指标构建各农业企业信用风险评估指标体系。使用BP神经网络和SVM支持向量机进行二元回归，分

别对比了XGBoost二元回归模型、分类树模型(DT)、朴素贝叶斯模型(NB)、随机森林(RF)回归模型。结

果显示BP神经网络模型对于企业信用风险测度指标拥有更好的回归能力，且在性能和精度上优于其他模

型。 
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Abstract 
With the increasingly complex financial environment faced by agricultural enterprises in recent 
years, measuring the credit risk of agricultural enterprises has become an increasingly important 
issue. This paper aims to explore a credit risk measurement model for agricultural enterprises 
based on BP neural networks. A total of 316 financially sound and representative agricultural en-
terprises’ data from 2023 were selected, and a credit risk assessment index system for agricultural 
enterprises was constructed, consisting of 17 secondary indicators across four primary categories: 
financial structure, debt-paying ability, profitability, and operational efficiency. Binary regression 
was conducted using BP neural networks and SVM support vector machines, and compared with 
XGBoost binary regression model, Decision Tree (DT) model, Naive Bayes (NB) model, and Random 
Forest (RF) regression model. The results show that the BP neural network model has better re-
gression capability for enterprise credit risk measurement indicators and outperforms other mod-
els in terms of performance and accuracy. 
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1. 引言 

随着市场竞争的日益激烈和全球金融环境的不确定性加剧，农业企业正面临日趋严峻的经营环境。

特别是，在经济波动频繁、气候变化等不确定性因素加剧的大背景下，农业企业的信用风险问题变得更

加复杂且具有高度不确定性。不同于传统行业，农业企业受多种因素的综合影响，包括自然条件、市场

价格波动、政策环境变化以及国际贸易冲突，这些因素的叠加使得农业企业的信用风险评估更具挑战

性。此外，农业企业一般规模较小、资产流动性较低、抗风险能力有限，一旦遭遇资金链断裂或融资困

难，将直接影响农业生产稳定性和农村经济的可持续发展。因此，在当前形势下，如何科学、客观、有

效地评估和测度农业企业的信用风险，已经成为金融机构、监管部门乃至政策制定者所关注的核心问

题。 
现有的信用风险评估体系通常基于制造业、服务业等较为成熟的行业模型，未能充分考虑农业企业

的独特特征和风险构成。这种“一刀切”的评估方法不仅在农业行业适用性较低，还可能导致风险评估

偏差，无法准确反映农业企业的实际风险水平。农业企业的信用风险在本质上是一种多层次、多维度的

风险，需要综合考虑企业的经营模式、生产周期、财务健康状况、市场环境及政策影响等多方面因素。

因此，构建针对农业企业的专门信用风险评估体系，不仅可以提高风险评估的科学性和准确性，还有助

于优化信贷资源配置，为金融机构降低农业信贷风险、实现资源的有效利用提供重要依据。 
在这种背景下，本研究拟从农业企业信用风险的特征出发，系统分析影响信用风险的关键因素，构

建一套适用于农业企业的信用风险评估模型。通过该模型，可以更加精确地揭示农业企业信用风险的结

构特征和动态变化规律，为金融机构在授信决策和风险管理方面提供数据支持和理论参考。研究的重点

章节将围绕农业企业的信用风险现状、影响因素分析、风险评估模型的构建与验证展开，以期为相关领
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域的学术研究和实务应用提供理论基础和实证依据。 

2. 文献综述 

在农业金融视角下，银行需全面考虑中小农业企业信用风险，以有效地遏制风险的传递和扩散[1]。
农业企业信用风险测度有助于促进节点企业之间的资金合作，快速而准确地评估风险，对农业供应链的

高效发展和农业生产的顺利进行至关重要[2]。 
杨军等[3]使用 Logistic 模型，针对农业类中小企业，运用因子分析方法有效预测了供应链金融信用

风险。刘玎琳等[4]通过改进后的 KMV 模型，设定三种不同违约情况，对我国农业上市公司的信用风险

进行了测度与比较研究，结果显示农业上市公司的资产价值普遍高于股权价值。鲁仕宝等[5]运用信用理

论评估农业基础设施投资主体的信用风险，发现信用变化指数对转置矩阵具有重要影响，进而影响着信

用等级的变化。王瑶等[6]利用 CreditMetrics 模型计算了某农业银行信贷数据的核心参数，并据此测算出

该银行贷款组合的风险等级及其分布。李光荣[7]构建了农业供应链金融信用风险致因分析系统框架，

通过结构方程模型系统反映了其影响因素。李延敏等[8]的研究发现 KMV 模型能够识别参与农村金融

联结企业的信用风险，为评价金融联结中介的风险提供了新思路。汪小华[9]提出了完善农业供应链企

业信用评价体系的措施，包括创新信用风险分散机制及建立信用风险的预警机制，以应对农业供应链

金融信用风险。霍丽君等[10]以农业类上市公司为样本，利用 Matlab 技术检验了模型识别上市公司信

用风险的能力，结果显示基于期权定价理论的 KMV 模型能够较好地度量我国农业类上市公司的信用

风险。 
传统的信用风险测度方法往往依赖于统计模型，其局限性在于无法全面考虑到各种风险因素之间的

复杂关联以及动态变化。机器学习模型可以通过对大量数据的学习和分析，增强在非线性问题处理上的

能力，农业企业信用风险测度模型可以通过结合机器学习模型提高对农业企业信用风险的预测准确性和

稳健性。 
Chen B 等[11]提出了一种基于门控递归神经网络的新的端到端体系结构 SMAGRU，该网络通过捕捉

时间序列特征赋予市场基准权重，从而提高了企业信用评级的精度和收敛速度。Cai S 等[12]使用数据挖

掘技术建立了 P2P 网络借贷信用风险评估模型，并使用 Lending Club (LC)数据进行了实证评估，结果表

明决策树算法可以提高初步筛选的准确性，而二项式逻辑回归算法表现良好。Dastile X 等[13]提出了一个

指导性的机器学习框架，认为分类器集合比单个分类器表现更好，为深度学习模型在信用评级方面的应

用指出了新的方向。 
Tsai C 等[14]比较了四种不同类型的混合模型，结果显示基于逻辑回归和神经网络相结合的“分类 + 

分类”混合模型具有最高的预测精度和最大的利润。Shen F 等[15]结合长短期记忆(LSTM)网络的深度学

习集成分类方法，开发了自适应 Boost (AdaBoost)算法来处理不平衡信用数据，实验结果表明集成模型通

常比其他型号更具竞争力。Guo S 等[16]提出了一种新的基于统计技术和机器学习技术的多级自适应分类

器集成模型，具有更好的性能和数据适应性。Babaev D 等[17]提出了一种基于深度学习方法的银行业零

售客户信用评分新方法，实证结果显示此评价方法显著优于基线。Lai L [18]的研究结果表明 AdaBoost 模
型可以准确预测贷款违约，优于其他模型。Götze T 等[19]发现在考虑的模型中，随机森林表现出最高的

预测性能，其次是线性回归模型和神经网络。 
综上，众多学者在企业信用风险方面做出了相应研究。近年来随着数据科学的发展，神经网络算法

在各领域得到了使用，在企业信用风险评估上也有广泛应用。因此，本研究旨在探索一种基于 BP 神经网

络的农业企业信用风险测度模型，通过结合 BP 神经网络在非线性问题处理上的优势，提高对农业企业

信用风险的预测鲁棒性。 
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3. 指标体系与算法模型 

3.1. 指标体系 

当前，针对农业企业信用风险的测度模型尚未有统一的指标，因此需要参考其他的研究成果，并根

据农业企业的实际情况进行归纳总结，构建合适的农业企业信用风险评估体系。这个模型需要考虑到农

业企业的特殊性以及金融信用风险的多样性。该体系和模型旨在评估农业企业的财务状况、经营业绩以

及其他相关因素，从而全面把握其金融信用风险水平。 
吕等[20]采用了涵盖财务结构类指标、偿债能力类指标、盈利能力类指标、运营效率类指标在内的 4

个一级指标的 14 个二级指标进行风险评估，在 XGBoost 预测模型中具有良好的预测精度。陈等[21]在其

研究中也在模型中也采用了类似的一级指标与二级指标测度农业供应链企业信用风险，结果表明，二元

Logistic 模型适用于此农业供应链金融信用风险评估体系。 
综上所述，在该指标体系中，考虑选取包含多个维度的指标，涵盖财务结构类指标、偿债能力类指

标、盈利能力类指标、运营效率类指标在内的 4 个一级指标。 
财务结构类指标指以包括资产负债表和利润表中的各项指标，本文选取了资产负债率、产权比率、

流动负债/负债合计、流动资产/总资产、在内的 4 个二级指标。在偿债能力类指标的选取中，本文选取了

流动比率、速动比率、金融性负债率、现金比率在内的 4 个二级指标。主要用于评估企业的偿债能力，

即企业是否有足够的流动性资产来偿还其短期债务。在盈利能力类指标的选取中，本文考虑选择净资产

收益率 ROE (平均)、总资产净利率 ROA、营业利润同比增长率、净利润同比增长率、销售净利率这 5 个

指标，能够反映企业资产的利用效率和盈利水平。在运营效率类指标的选取中，可以考虑选择存货周转

率、流动资产周转率、总资产周转率、固定资产周转率这 4 个指标。 
这些指标可以作为农业企业金融信用风险测度指标体系中运营效率类指标的选择。所选取的 4 个一

级指标和 17 个二级指标见表 1： 
 
Table 1. Characteristic variables for selecting credit factor indicators of agricultural enterprises 
表 1. 农业企业信用因子指标选取特征变量 

一级指标 二级指标 指标描述 

财务结构类指标 

资产负债率(X1) 总负债/总资产 
产权比率(X2) 净资产/总资产 

流动负债/负债合计(X3) 用于评估企业短期偿债能力 
流动资产/总资产(X4) 反映企业资产中可迅速变现的部分 

偿债能力类指标 

流动比率(X5) 流动资产/流动负债 
速动比率(X6) (流动资产 − 存货资产)/流动负债 

金融性负债率(X7) 反映企业对金融杠杆的依赖程度 
现金比率(X8) 现金及现金等价物占流动负债的比例 

盈利能力类指标 

净资产收益率 ROE(平均)(X9) 净利润/平均净资产 
总资产净利率 ROA(X10) 净利润/总资产 
营业利润同比增长率(X11) 企业营业利润在同一时期内的增长率 
净利润同比增长率(X12) 企业净利润在同一时期内的增长率 

销售净利率(X13) 净利润/销售收入 

运营效率类指标 

存货周转率(X14) 销售成本/平均存货余额 
流动资产周转率(X15) 销售收入/平均流动资产 
总资产周转率(X16) 销售收入/平均总资产 

固定资产周转率(X17) 销售收入/平均固定资产 
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3.2. 算法说明 

3.2.1. BP 神经网络模型 
反向传播算法(Backpropagation Algorithm)是一种用于训练神经网络的常见方法。其基本思想是通过

梯度下降来最小化神经网络的损失函数。在反向传播算法中，通过计算损失函数对网络参数的梯度，然

后利用梯度下降方法更新参数，从而逐步优化网络的性能。 
对于 N L= 层神经网络，初始化权重矩阵 [ ] { }{ }1,2, ,lW l L| ∈ 

和偏置向量 [ ] { }{ }1,2, ,lb l L| ∈ 
为随机

值。 
对于给定的输入样本 [ ]T1 2, , , nx x x x=  ，计算每一层的加权输入 [ ]lZ 和激活输出 [ ]1lA − ，有： 

[ ] [ ] [ ] [ ]1l l l lZ W A b−= +                                    (1) 
[ ] [ ]( )l lA g Z=                                       (2) 

其中 [ ] [ ]( )l lA g Z= 为激活函数， [ ]lZ 是第 l 层的加权输入。 
在使用损失函数 [ ]( ),LJ J A y= 来评估网络的输出与实际标签之间的差距：其中 [ ]LA 是网络的输出，y

是真实标签。 
根据链式法则，需要计算损失函数对每个权重和偏置的偏导数(即梯度)： 

[ ] [ ]
[ ]1 T1 l

l l

J J A
mW Z

−∂ ∂
=

∂ ∂
                                  (3) 

[ ] [ ]( )1

1 m
il l i

J J
mb Z=

∂ ∂
=

∂ ∂
∑                                    (4) 

其中 m 为训练样本数量， [ ]l
J

Z
∂

∂
可以根据 [ ]lZ 和损失函数的形式计算得到。之后，利用梯度下降法更 

新网络参数以减小损失函数： 

[ ] [ ]
[ ]

l l
l

JW W
W

α ∂
= −

∂
                                   (5) 

[ ] [ ]
[ ]

l l
l

Jb b
b

α ∂
= −

∂
                                    (6) 

其中，α 是学习率，用来控制参数更新的步长。重复上述步骤直到达到停止条件，例如达到最大迭

代次数或损失函数收敛到满意的程度，使得神经网络逐渐学习到输入样本的特征与输出标签之间的映射

关系，实现对网络参数的优化。 

3.2.2. SVM 支持向量机 
SVM 是一种监督学习算法，用于分类和回归分析。它的目标是找到一个最优的超平面，将数据集中

的样本点分隔开来，同时最大化分类边界(或间隔)。对于二分类问题，SVM 的决策函数可以表示为： 

( ) ( )Tsignf x w x b= +                                   (7) 

其中， [ ]T1 2, , , nx x x x=  为一个特征向量的列向量， 1 2, , , nx x x 为输入样本的特征值。 
权重向量 [ ]T1 2, , , nw ω ω ω=  表示超平面的法向量。b 为偏置项，sign 为逻辑函数。SVM 的训练过程

可以通过最小化带有约束条件的目标函数来完成： 

2
, 1

1min
2

m
w b iiw C ξ

=
+ ∑  
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Subject to ( ) ( )( )T 1 , 0, 1,2, ,i i
i iy w x b i mξ ξ+ ≥ − ≥ =                                           (8) 

其中，
2w 是权重向量 ( ) ( ) ( ) ( ) T

1 2, , ,i i i i
nx x x x =   的范数，C 是正则化参数， ( )i

ix 是松弛变量，用于允许一

些样本位于错误的一侧或在超平面附近。 ( ) { }1,1iy ∈ − 是样本的真实标签， ( ) ( ) ( ) ( ) T

1 2, , ,i i i i
nx x x x =   是输入样

本，m 是训练样本数量。 
这个优化问题可以通过拉格朗日乘子法和 KKT 条件转换为对偶形式，并且可以通过求解对偶问题来

找到最优的 [ ]T1 2, , , nw ω ω ω=  和 b。对偶问题的解可以通过核函数(Kernel Function)来表示，使 SVM 在非

线性数据集上也能有效工作。 

4. 实证分析 

4.1. 数据来源 

由于上市公司违约样本数目较少，本文选取了 2023 年共 316 家财务数据健全且具有代表性的非上市

与上市农业债券发行企业作为样本。其财务数据来源于 RESSET 数据库，通过数据库导出其是否有违约

情况，若有记为 1，反之为 0。 

4.2. 信用风险评估 

4.2.1. BP 神经网络信用风险评估模型 
在 BP 神经网络的二元回归问题中，本文设置了以下参数并进行取值：由于所求企业数目较少，因此

隐层节点数不宜过多，防止过拟合的发生，本文取值为 10。本文的学习率取值 0.1，激活函数取 Sigmoid，
训练迭代次数取值为 100。 

本文采用的评价指标为 AUC、KS 值和 Accuracy 值 3 个评价指标来衡量模型的评价效果。经实验结

果表明 BP 神经网络的评价 Accuracy 值为 93.62%，且 AUC、KS 值都为 0.6818，说明在样本中有 93.62%
被正确归类，且 AUC、KS 值较为接近 1，能够较好地捕捉具有债务风险的企业。 

4.2.2. SVM 支持向量机信用风险评估模型 
在本文的 SVM 支持向量机信用风险评估模型选用了高斯核函数(RBF 核)，同时也选择了 AUC、KS

值和 Accuracy 值 3 个评价来评价回归结果。回归结果对比见表 2，其中，Accuracy 值为 89.36%，AUC、
KS 值都为 0.5，效果略逊于 BP 神经网络模型。 
 
Table 2. Comparison of regression results between SVM and BP models 
表 2. SVM 与 BP 模型回归结果对比 

模型 Accuracy 值 AUC KS 值 

SVM 支持向量机 89.36% 0.5 0.5 

BP 神经网络 93.62% 0.6818 0.6818 

4.2.3. 其他对比模型 
本文选择了 XGBoost 二元回归模型、分类树模型(DT)、朴素贝叶斯模型(NB)、随机森林(RF)二元回

归模型用作对比，从而选择更好的回归模型。其具体结果见表 3： 
根据上表对比模型结果，分类树模型(DT)与随机森林(RF)的 Accuracy 值较高，说明预测准确率较好，

然而 AUC 与 KS 值略逊于 BP 神经网络。AUC 在模型中可作为衡量企业债务违约风险分类能力的参考指

标，KS 值在模型中可作为衡量模型二元预测能力的指标之一，越接近 1 则说明预测效果越好。通过以上 
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Table 3. Comparison of regression results of various models 
表 3. 各模型回归结果对比 

模型 Accuracy 值 AUC KS 值 

XGBoost 二元回归 51.06% 0.681 0.681 

分类树模型(DT) 89.36% 0.6326 0.6326 

朴素贝叶斯模型(NB) 48.94% 0.7333 0.7333 

随机森林(RF) 89.36% / / 

 
模型对比，可以认为 BP 神经网络在评价农业企业信用风险方面表现良好。模型有相对较高的 AUC 与 KS
值，说明其有较高的区分度与较好的二元分类能力。这些指标组合能够综合说明 BP 神经网络模型对于

农业企业信用风险的判断能力。 

5. 结论 

本文以 2023 年共 316 家农业企业为研究样本，试图构建一种农业企业的信用风险评估体系。首先，

本文选取了包括财务结构类、偿债能力类、盈利能力类、运营效率类四个一级指标中的 17 个二级指标作

为输入变量，将企业是否违约作为输出变量。 
实证过程中的模型采用了 SVM 支持向量机和 BP 神经网络模型，在对比模型中分别采用了 XGBoost

二元回归模型、分类树模型(DT)、朴素贝叶斯模型(NB)和随机森林(RF)二元回归模型。结果表明，BP 神

经网络模型的总体准确率较其他模型高，验证了模型的有效性。这为农业企业信用风险评估体系提供了

一种新的方法。 
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