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ABSTRACT 

The development of big data enterprises in China is still in its infancy, and there is a big gap between China and foreign 

countries in terms of technology and credit risk evaluation. In this context, based on the research of big data enterprises, 

this paper uses principal component analysis and correlation analysis to screen the credit risk evaluation indicators of 

big data enterprises, and uses fuzzy DEA method to evaluate the credit risk of big data enterprises. Finally, empirical 

analysis is carried out to evaluate the credit risk of big data enterprises. 
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摘要 

我国大数据企业的发展仍处于初级阶段，无论是在技术方面还是在信用风险评价方面都与国外有较大的差距。

在这样的背景下，本文以大数据企业为研究基础，采用主成分分析法和相关分析法筛选了大数据企业信用风

险评价指标，并运用模糊 DEA 法对大数据企业进行信用风险评估，最后进行实证分析，对大数据企业的信用

风险进行评价。 

关键字：模糊 DEA, 大数据企业, 信用风险 

1. 引言 

如今大数据技术被更多的提及与应用，2016 年

3 月 17 日，《中华人民共和国国民经济和社会发展

第十三个五年规划纲要》发布，明确提出了“实施

国家大数据战略”，从而加快大数据技术的开发与

应用。贵阳作为国家大数据中心之一，在大数据发

展方面具有得天独厚的优势，这也造就了大数据企

业的蓬勃发展，但是大数据企业的发展面临着很多

问题，例如大数据企业的界定众说纷纭，没有统一

的定义。在我国大数据发展处于起步阶段的背景下，

大数据企业的定义不应该狭隘，因此本文认为能够

利用大数据进行变现或依赖大数据技术发展的企业
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为大数据企业。信用风险评价问题同样不可忽视，

由于我国金融市场体系尚未完全建立，因此信用评

级问题一直是学者们热点研究的问题，而我国大数

据企业的发展时间相对较短，国内鲜有学者针对大

数据企业进行信用风险评估。因此需要建立大数据

企业信用风险评价体系对大数据企业的信用风险进

行相对合理的评估，帮助银行等其他金融机构尽可

能规避信贷风险，帮助大数据企业管理信用风险，

提升信用评级。 

如今，中国正处在优化经济结构、转变发展方

式的攻关期，大数据作为新技术，应该被充分开发

与应用，大数据企业的发展应该得到金融机构的金

融支持，这样才能促进大数据产业的发展，从而更

快帮助实现中国经济结构转型。这就必然涉及到对

大数据企业的信用风险评估，因此本文重点研究大

数据企业的信用风险评价就显得十分重要。本文旨

在帮助金融机构对大数据企业进行信用风险评级以

及帮助大数据企业进行信用风险管理。 

2. 文献回顾 

国外学者在评价信用风险时有多种不同的分析

方法。Lopez（2000）
[1]
认为评估信用风险时，定性

分析是非常重要，同样学者 Wang（2020）
[2]
指出在

评估信用风险时，软信息有助于预测信用风险并发

挥重要作用。Li（2007）
[3]
提出了一种基于改进的模

糊神经网络，在评价信用风险时比传统神经网络时

更加准确。Xin（2017）
[4]
认为在评估信用风险时，

风险因素的指标设计是难点，需要重点研究。

Chiclana（2018）
[5]
指出语言评估是决策问题中的一

种常见做法并提出了一种基于 T1OWA 算子的直接

融合不平衡语言信息的模糊方法用于信用风险评估。

Singh（2020）
[6]
通过模糊 DEA 法的 CCR 模型对印

度造纸厂的效率进行评估，结果表明引入模糊概念

后相对传统方法更贴近现实。Fonseca（2020）
[7]
采

用模糊神经方法对商业银行进行信用风险评估。 

国内学者在企业或银行的信用风险评估的研究

成果较为丰富，李光金（1996）
[8]
针对模糊 DEA 法

的 BCC 模型的展开讨论，拓宽了 DEA 法的使用范

围。郭清娥（2014）
[9]
用对最小交叉效率值等方法

进行模糊化处理来代替专家打分，有效地减少了主

观性。陈毅俊（2014）
[10]

采用模糊 DEA 法对科技型

中小企业进行风险评估，引入了 R&D 投入强度指标。

谈晓勇（2014）
[11]

构建了一种基于对抗型交叉评价

的模糊综合评价方法，使客观数据与主观因素并存

的多属性决策更加可靠。周贤勇（2017）
[12]

对创业

板上市企业进行了信用风险评价并加大了对创新能

力的考核。杨秀琼（2020）
[13]

利用模糊 DEA 法对上

市商业银行财务绩效进行评估。 

通过对国内外文献回顾发现传统的定量分析已

经不能满足信用风险评价，定性指标成为了不可或

缺的部分。而对定性指标进行定量化处理有很多不

同的方法和思路，研究较为丰富，模糊概念也被越

来越多的引入，拓宽了传统方法的研究范围。但鲜

有学者针对大数据企业进行信用风险评估，本文充

分考虑了大数据企业的经营管理能力、研发投资能

力以及成长能力等定性和定量指标，对定量指标通

过主成分分析法进行筛选进而构建信用风险评价体

系，最后采用模糊 DEA 法的 SE 模型对各决策单元

进行求解得出平均效率值并给出排名。 

3. 大数据企业信用风险评价研究 

本节主要分为两个部分：模糊 DEA 模型的建立

与实证分析。 

3.1. 模糊 DEA 模型的建立 

模糊 DEA 模型将模糊集的概念引入到 DEA 法

中，其核心就是把定性的指标利用隶属函数定量化，

进一步弥补 DEA 模型无法引入定性指标分析的不足。

设有 m 个决策单元 DMUr
（ 1,2,...,r m ），对于不

同的决策单元都有 i 个输入和 o 个输出。以 DMUr

决策单元为例，其输入变量为 ~ ~ ~ ~

1 2( , ,..., ) 0T

r r riX x x x  ，

输出变量为 ~ ~ ~ ~

1 2( , ,..., ) 0T

r r roY y y y  ，其中， ~

rix 表

示第 r 个决策单元的 i 种输入， ~

roy 表示第 r 个决策

单元的 o 种输出。以第
0r 个决策单元

0
DMUr 为例，

其输入与输出向量分别为
0

~

rX 与
0

~

rY ，分别记

0
DMUr 为 0DMU ，

0

~

rX 为 ~

0X ，
0

~

rY 为 ~

0Y ，其模糊

DEA 的 SE 模型： 

0

0

~ ~

0

1,

~ ~

0

1,

min

. .

0, 1,2,...,

0, 0

m

r r

r r r

m

r r

r r r

r

X S X

Y S Ys t

r m

S S



 

 





 



 

 


 




 

  


 




                      （1） 

其中， 为相对决策的综合效率值， S  为输入

的松弛变量， S  为输出的松弛变量，
r 为常数向量。

把模型（1）的最优解分别记为 * 、 * 、 *S 、 *S ，

结论如下：若 * 1  且 * 0S  ， * 0S  ，则
0DMU

为 DEA 有效；若 * 1  且 * 0S  或 * 0S  ，则

0DMU 为若 DEA 有效；若 * 1  ，则
0DMU 为非

DEA 有效。与传统 DEA 模型不同的是模型（1）既

允许相对决策综合效率值 可以大于 1，也可以输入

和输出定性向量。在模型求解方面，将任意的模糊

数 ~f 取其 截集从而转化为一个用实数表示的区间

数 [ , ]L Rf f f   ，在不同的置信水平 （ [0,1]  ）

下，分别求出极大与极小规划值。在模型（1）的基

础上，极小值规划写为： 
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同理可得极大值规划： 
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其中， L

rX 
和

0

RX 
为去除决策单元

0DMU 的输

入极小值和极大值，
0

LY 
为去除决策单元

0DMU 的输

出极小值。由模型（2）和（3）可得在置信水平

下，决策单元
0DMU 的极小效率值 *( )L

 和极大效率

值 *( )R

 ，因此
0DMU 的区间效率值为 * *[( ) ,( ) ]L R

   。

在置信水平 （ [0,1]  ）内平均取 e 个点，利用

式（4）进行计算得出
average ，此时将

average 称为平均

置信有效性。 

* *

1

average

1

(( ) ( ) )

=

2

j j

e
L R

j

j

e

j

j

   












                                      (4) 

e 的取值越大越好，这样就越逼近真实的均值。

 通常在 [0,1]均匀的取 0.1,0.2,…,1.0，通过式（4）

计算出 ~ ，需要注意的是 ~ 并不是真正的
average 。 

3.2. 实证分析 

3.2.1. 数据选取 

考虑数据的可得性，本文依据东方财富网概念

板块的大数据概念选取了 32 家大数据企业。所选定

量指标数据来自国泰安数据库 2019 年沪深两市 A 股

上市公司的财务指标数据。 

3.2.2. 定量与定性指标的选取 

信用风险评价体系的构建需要遵循科学性、合

理性、适用性、全面性等，对评价对象应该细致全

面的了解，要筛选出符合评价对象的指标。指标间

要能体现出相互完善、不重叠的特点，要能全面的

衡量企业的信用风险。最后，必须保证数据的真实

性。在遵循构建信用风险评价体系的条件下，初步

选取 10 个定量指标，如表 1 所示。 

3.2.2.1 定量指标 

在遵循构建信用风险评价体系的条件下，初步

选取 10 个定量指标，如表 1 所示。 

表 1 初选定量指标 

一级指标 二级指标 

偿债能力 流动比率（X1） 

速动比率（X2） 

发展能力 净利润增长率（X3） 

每股净资产增长率（X4） 

总资产增长率（X5） 

盈利能力 营业成本率（X6） 

销售费用率（X7） 

净资产收益率（X8） 

经营能力 营运资金（资本）周转率（X9） 

流动资产周转率（X10） 

下面对初选 10 个定量指标因子分析，本文运用

SPSS Statistics 24 软件进行因子分析和相关检验。 

（1）KMO 和巴特利特检验 

表 2 KMO 和巴特利特检验 

KMO 取样适切性量数 0.515 

巴特利特球形度检验 近似卡方 161.159 

 自由度 45 

 显著性 0.000 

由表 2 可知，KMO 的度量为 0.515 大于其标准

值 0.5，所以可以对其进行因子分析。 

（2）指标间的相关性分析 

由表 3.3 可知，X1与 X2的相关性很高，为 0.956；

X9 与 X10 的相关性较高，为 0.522。去除哪个指标目

前还无法判断，因此需要进一步根据因子载荷矩阵

判断。 

表 3 相关性矩阵 

 X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 

X1 1.000 0.956 -0.058 0.089 -0.148 -0.104 0.078 0.041 -0.442 -0.307 
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X2 0.956 1.000 -0.129 0.009 -0.198 -0.139 0.051 0.011 -0.373 -0.347 

X3 -0.058 -0.129 1.000 0.251 0.259 -0.006 0.282 0.009 0.125 0.270 

X4 0.089 0.009 0.251 1.000 0.458 0.199 0.016 0.504 -0.326 0.095 

X5 -0.148 -0.198 0.259 0.458 1.000 0.057 0.132 0.463 0.226 0.425 

X6 -0.104 -0.139 -0.006 0.199 0.057 1.000 -0.667 0.285 0.184 0.175 

X7 0.078 0.051 0.282 0.016 0.132 -0.667 1.000 -0.412 -0.129 0.066 

X8 0.041 0.011 0.009 0.504 0.463 0.285 -0.412 1.000 0.005 -0.007 

X9 -0.442 -0.373 0.125 -0.326 0.226 0.184 -0.129 0.005 1.000 0.522 

X10 -0.307 -0.347 0.270 0.095 0.425 0.175 0.066 -0.007 0.522 1.000 

（3）总方差解释 

表 4 总方差解释表 

 初始特征值 旋转载荷平方和 

成分 总计 方差 

百分比 

累积% 总计 方差 

百分比 

累积% 

1 2.806 28.063 28.063 2.024 20.240 20.240 

2 2.112 21.120 49.182 2.019 20.186 40.426 

3 1.837 18.371 67.554 1.938 19.383 59.809 

4 1.061 10.610 78.164 1.836 18.355 78.164 

5 0.831 8.308 86.472    

6 0.585 5.853 92.325    

7 0.318 3.179 95.504    

8 0.250 2.502 98.006    

9 0.166 1.662 99.668    

10 0.033 0.332 100.000    

由表 4，前 4 个因子的解释程度为 78.164%，基

本上能够解释 10 个指标所涵盖的内容。 

（4）碎石图 

 

图 1 碎石图 

碎石图由图 1所示，前 4个因子的特征值均大于

1，但剩余的 6 个因子均小于 1 故应去除。 

（5）成分矩阵与旋转后的成分矩阵 

表 5 旋转后的成分矩阵表 

 1 2 3 4 

流动比率（X1） 0.042 0.973 -0.050 -0.174 

速动比率（X2） -0.051 0.967 -0.026 -0.183 

净利润增长率（X3） 0.342 0.016 -0.351 0.478 

每股净资产增长率（X4） 0.898 0.039 0.004 -0.093 

总资产增长率（X5） 0.697 -0.114 -0.071 0.459 

营业成本率（X6） 0.153 -0.041 0.812 0.181 

销售费用率（X7） 0.018 0.044 -0.934 0.100 

净资产收益率（X8） 0.709 0.033 0.468 -0.039 

营运资金周转率（X9） -0.266 -0.286 0.234 0.769 

流动资产周转率（X10） 0.117 -0.186 0.009 0.830 

观察表 5 并结合表 3，发现成分 1 对 X4、X5、

X8的影响最大，但由于 X4、X5、X8相关性较高，因

此保留一个，因为 X4 的载荷大于 X5 与 X8，故保留

X4；成分 2、成分 3、成分 4 利用同样的方法进行筛

选，最终筛选的指标为流动比率（X1）、净利润增

长率（X3）、每股净资产增长率（X4）、营业成本

率（X6）、营业成本率（X7）、流动资产周转率

（X10）。 

3.2.2.2 定性指标 

定性指标选取三个，分别为企业经营管理水平、

企业研发投资水平以及企业可持续发展能力。企业

经营管理水平主要用来评估企业素质的强弱，这其

中包括企业的组织能力、企业的生产与销售能力、

管理者的素质等等，企业研发投资水平主要用来评

估大数据企业的研发新产品或新技术的能力以及投

资收益水平，由于大部分大数据企业处在不成熟的

成长阶段，所以其研发投资水平不可或缺；企业可
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持续发展能力主要评估大数据企业未来的发展能力

或发展潜力，这涉及到对大数据企业的盈利能力、

竞争力、对抗风险等能力的综合评估，大数据企业

稳定成长关系到大数据产业未来的前景，所以对大

数据企业来说至关重要。 

针对定性数据，根据专家对各大数据企业的评

价从而转化为三角模糊数。三角模糊数形式为
~ ( , , )l rT t t t t t   ，其中 t 对应评价由高到低、由强

到弱为{0.9,0.7,0.5,0.3,0.1}，取 = =0.1l rt t ，具体见表 6。 

表 6 评价转化为三角模糊数 

评价 三角模糊数 

高、强 （0.8,0.9,1.0） 

较高、较强 （0.6,0.7,0.8） 

一般 

较低、较弱 

低、弱 

（0.4,0.5,0.6） 

（0.2,0.3,0.4） 

（0.0,0.1,0.2） 

基于此，选取 32 家大数据企业并得出所对应的

评价与三角模糊数，由于篇幅所限故省略。 

3.2.2.3 大数据企业信用风险评价指标体系 

最终确定 6个定量指标和 3个定性指标，根据已

有文献的研究成果，本文构建大数据企业信用风险

评价指标体系，如表 7 所示。 

表 7 大数据企业信用风险评价指标体系 

输入
指标 

指标计算公式 输出
指标 

指标计算公式 

X1 流动资产/流动负债 X3 (净利润本年本期金额-净
利润上年同期金额)/(ABS

净利润上年同期金额) 

X6 营业成本/营业收入 X4 (所有者权益合计本期值/

实收资本本期值-所有者
权益合计上年同期值/实
收资本上年同期值)/(ABS

所有者权益合计上年同期
值/实收资本上年同期值) 

X7 销售费用/营业收入 X10 (营业收入)TTM/流动资产
平均占用额 

企业
经营
管理
水平 

定性指标 

（用于衡量企业经营
管理能力） 

企业
可持
续发
展力 

定性指标 

（用于衡量企业盈利能
力、竞争力和对抗风险能
力等） 

企业
研发
投资
水平 

定性指标 

（用于衡量企业研发
能力以及投资能力） 

  

3.2.3. 模型求解 

通过模型（3）求解，从而得出相应的相对效率

值。在求解前，置信水平  在 [0,1] 均匀的取

0,0.1,…,1.0，在不同的置信水平下，各决策单元的三

角 模 糊 数 [ , , ]L Rt t t 将 转 化 为 区 间 模 糊 数

[(1 ) , (1 ) ]
2 2 2 2

L R L Rt t t t
   

    。 本 文 利 用 软 件

Matlab 进行求解。 

3.2.4. 实证结果 

由于篇幅受限仅列出 =0.5 和 =1.0 的置信水

平下的结果，如表 8所示。对表 8的结果进行整理，

就大数据企业的平均效率值进行信用评级，如表 8所

示。由表 8 可知，有 15 个决策单元的平均效率值大

于 1，有 17个决策单元的平均效率值小于 1，这说明

32 个决策单元的有效性相对均衡，信用评价结果比

较合理。 

3.3. 结论 

首先，分析平均效率值大于 1的大数据企业，发

现 DMU3 与 DMU17 相比只有企业研发投资水平和产

出水平有差异，尤其是 DMU17 的企业研发投资水平

远高于 DMU3，其产出水平远大于 DMU3，这说明企

业研发投资水平对大数据企业的影响很大，但由于

DMU3 投入较少却实现了较多的产出，因此排在

DMU17 之前，但从企业的可持续发展力的角度看，

DMU3 远不及 DMU17。特别的，如 DMU29、DMU25、

DMU31 其净利润增长率或每股净资产增长率为负，

但仍然为有效决策单元，这是因为其流动资产周转

率较高，能在一定程度上弥补这两个方面的不足。 

其次，分析平均效率值小于 1的大数据企业，究

其原因一是因为营业成本流程或销售费用率很高，

二是因为净利润增长率或每股净资产增长率较低。

例如排名靠后的 DMU28、DMU22、DMU21，这些决

策单元不仅流动资产周转率较低，净利润增长率和

每股净资产增长率也较低，其投入很多，产出却很

少，因此需要降低营业成本率或销售费用率提升盈

利能力来提升排名。 

最后，大数据企业要想提升产出要注意要提升

企业研发投资水平，通过实证结果表明，在其他条

件大致相等的情况下，较高的企业研发投资水平能

提升净利润增长率或每股净资产增长率。对于排名

靠后的大数据企业，需要降低营业成本来提升盈利

能力才能实现更长久的发展。排名只是现阶段对企

业的信用风险评估，在实际中还应该具体问题具体

分析，也就是说如果银行可以在对现阶段内排名靠

前但盈利能力较差的企业便提供短期贷款，而对盈

利能力强、可持续发展力强的企业可以提供中长期

贷款。

 

表 8 样本的定性指标处理 
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决策单元 =0.5  =1.0  ~  排序 决策单元 =0.5  =1.0  ~  排序 

DMU1 (1.039,1.694) (1.262,1.262) 1.323 10 DMU17 (2.170,2.170) (2.170,2.170) 2.170 4 

DMU2 (1.085,1.273) (1.212,1.212) 1.195 12 DMU18 (1.683,1.713) (1.696,1.696) 1.697 6 

DMU3 (1.140,3.947) (2.333,2.333) 2.626 3 DMU19 (0.852,0.863) (0.857,0.857) 0.857 19 

DMU4 (0.745,0.818) (0.794,0.794) 0.787 21 DMU20 (6.758,6.758) (6.758,6.758) 6.759 1 

DMU5 (1.070,1.206) (1.135,1.135) 1.135 14 DMU21 (0.293,0.383) (0.348,0.348) 0.343 32 

DMU6 (0.598,0.598) (0.598,0.598) 0.598 24 DMU22 (0.348,0.386) (0.370,0.370) 0.369 31 

DMU7 (2.098,2.098) (2.098,2.098) 2.098 5 DMU23 (0.535,0.562) (0.549,0.549) 0.549 26 

DMU8 (1.351,1.395) (1.374,1.374) 1.372 9 DMU24 (0.738,0.804) (0.788,0.788) 0.778 22 

DMU9 (0.522,0.526) (0.524,0.524) 0.524 28 DMU25 (1.163,1.163) (1.163,1.163) 1.163 13 

DMU10 (0.419,0.445) (0.432,0.432) 0.432 29 DMU26 (0.699,0.764) (0.754,0.754) 0.741 23 

DMU11 (0.793, 0.860) (0.842,0.842) 0.833 20 DMU27 (0.576,0.576) (0.576,0.576) 0.576 25 

DMU12 (1.584,1.598) (1.594,1.594) 1.592 8 DMU28 (0.367,0.416) (0.393,0.393) 0.392 30 

DMU13 (0.842,0.878) (0.861,0.861) 0.860 18 DMU29 (1.648,1.648) (1.648,1.648) 1.648 7 

DMU14 (0.886,1.006) (0.981,0.981) 0.962 16 DMU30 (1.262,1.262) (1.262,1.262) 1.262 11 

DMU15 (2.603,3.975) (3.181,3.181) 3.249 2 DMU31 (0.982,1.017) (1.001,1.001) 1.000 15 

DMU16 (0.893,0.966) (0.949,0.949) 0.938 17 DMU32 (0.494,0.566) (0.545,0.545) 0.537 27 
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