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摘　要　半结构、非结构化、海量的供应链金融数据使得大数据环境下金融数据分析的模式和方法相对复杂.面向大

数据样本研究,如何将大样本相比于小样本的独有特征体现在分类模型中值得深入探索.文中从供应链金融数据分

布特征入手,分析影响信用风险分类模型的主要因素;对多年来的相关研究成果进行归类分析,概括信用数据分布特

征,包括信用数据非均衡与不对称性、信用数据噪声和离群点的存在以及信用数据的非线性多维特征,并探讨了进一

步的解决策略.供应链金融大数据分布特征的分析旨在助力挖掘隐含在海量金融数据背后的知识信息,为信用风险

模型的构建奠定了坚实的基础.
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Abstract　ThesemiＧstructured,unstructuredandmassivesupplychainfinancedatamaketheanalysismethodrelatively
complicatedinlargedataenvironment．Howtousetheuniquecharacteristicsoflargesamplestoimproveclassification

performanceisworthexploringfortheresearchonlargedatasamples．Thispaperanalyzedthemainfactors,whichaffect

theclassificationmodelofcreditriskbasedonthedistributioncharacteristicsoffinancialdatainsupplychain,proposed

distributioncharacteristicsofcreditdataafterresearchingtherelevantachievementsovertheyears,includingimbalance

data,noiseandoutliers,nonlinearmultidimensionalandsoon,andthendiscussedfurthersolutionstominetheknowＧ

ledgeofthemassivefinancialdata,whichprovidesaneffectivetheoreticalbasisfortheconstructionofcreditriskmodel．
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１　引言

大数据(BigData,BD)是时代话题,也是时代机遇.在当

今数字时代,源于多重媒介的海量数据将继续大幅增长,国际

数据公司IDC(InternationalDataCorporation)报告指出,全

球创造和复制的数据总量为１．８ZB(１０２１B),它在五年内增

加了近９倍[１Ｇ２].大量增加的数据来源于工业、企业供应链

(SC)、网络外围使用的各种设备,包括嵌入式传感器、智能手

机、计算机系统等[３].大数据时代的到来使得原本杂乱无章

的数据成为探究用户行为规律、挖掘商业价值和社会效益的

媒介;同时,它也为获取更多的知识信息创造了新的机会.但

“数据丰富,信息贫乏(DataRich &InformationPoor)”现象

不可避免.久而久之,未被深度挖掘的数据可能成为“食之无

肉,弃之可惜”的鸡肋.Gantz等[４]描述了大数据５V理论,即

体积(Volume)、变化(Variety)、速度(Velocity)、准确性(VeＧ

racity)和价值(Value).在５V 理论中,大数据的准确性和价

值尤其重要,没有数据分析,其他BD处理方面(如选择、存储

和管理)将不会产生更多价值[５Ｇ８].归根结底,真正的大数据

应用体现在数据挖掘的深度,其价值实现还是依赖于数据挖

掘技术[９].

供应链金融是供应链管理发展到一定阶段的必然产物,

亦是供应链管理学和金融管理学两个学科的共同产物.近年



来,信贷机构在构建信用风险评估模型时能够利用的样本数

量与信息规模都急剧增加,信用风险管理也逐渐进入“大样

本”时代.面向大数据样本研究,学者们多数只是直接将现有

基于小样本设计的模型应用在大样本上,大样本相比于小样

本的独有特征并未在模型的设计中得到体现.大样本数据集

是否存在某种分布特征? 能否根据该特征设计出性能更为优

越的信用评估模型? 这些都是值得研究的重点.本文从供应

链金融大数据分布特征入手,以金融数据分析为切入点,分析

影响信用风险分类模型的主要因素;对多年来的相关研究成

果进行归类分析,概括信用数据分布的非均衡与不对称性、信

用数据的噪声和离群点的存在以及非线性多维等特征,并探

讨了进一步的解决策略,旨在获取隐含在海量金融数据背后

的知识信息.

２　供应链金融大数据分析的现状

经济全球化发展、金融衍生品的加速膨胀、银行同业的竞

争白热化及其他一系列复杂的相关原因,导致全球金融市场

波动加剧,客户违约行为不断出现.在此背景下,金融业对风

险控制提出了更高的要求,由此也引发了信用风险的计量和

管理方法的革命性变化.供应链是以核心企业为中心,通过

管理物资流、信息流和现金流,将核心企业上游各级供应商、

下游各级分销商以及终端客户连接成一个整体的网络结构.

供应链管理负责供应链上成员之间的管理和控制,增强供应

链整体的竞争实力,提高链上成员的工作效率和收益,使得所

有链上的成员成为一个协调发展、不可分割的整体[１０].但实

际上,业界及学界对于供应链管理关注的重点一直偏向于物

资流和信息流管理的整合,忽视了对资金流的综合控制.供

应链金融是指银行等金融或物流机构在供应链运作的全过程

中,以核心企业为出发点,向中小企业客户提供结算和融资的

服务.供应链金融作为新兴信贷服务模式,成为商业银行业

务新的重要增长点,其实质是为了解决相对弱势的中小企业

的融资问题.２０１４年,金融咨询及供应链融资电子平台提供

商 Demica公司发布的一份报告显示:２０１１－２０１３年期间,国

际银行的供应链金融业务增长率为３０％~４０％;预计到２０２０
年,供应链金融业务的年增长速率至少达到１０％[１１].供应链

金融在缓解中小企业资金缺乏、松绑核心企业的资金约束及

促进供应链稳定发展方面可望起到积极的作用.

与传统融资模式相比,供应链融资包含的资金关系错综

复杂,评估指标动态多样,使得供应链融资的风险及风险评价

有其自身的特征及难度.世界银行对全球银行业危机的研究

表明,导致银行破产的主要原因就是信用风险[１２].除去企业

本身的短期债务比率、流动资金、财务杠杆比率等因素,客户

质量和违约状况仍是授信银行的主要风险来源[１３].通过有

效的风险评价方法来深度挖掘融资企业的数据,准确、客观、公

正地评价企业的资信状况,可为大量风险企业提供及时的资金

融通,最终实现融资企业与银行间的信息共享和合作共赢.

大数据分析(BigDataAnalysis,BDA)是一个利用正确

的、可解释的形式从数据中提取知识的技术驱动生态系统.

BDA 借助 NoSQL,BigQuery,MapReduce,Hadoop,Flume,

Mahout,Spark,WibiData和Skytree之类的高级工具,为商业

智能分析[１４]、医疗保健分析[１５]、社会媒体分析[１６]、智能城

市[１７]、智能运输管理[１８]、金融与会计[１９]、金融风险管理[２０]等

各个领域提供智能决策.为了较好地洞察目前供应链金融信

用风险评价领域的相关研究现状,本文以 webofscience数据

库为数字平台,索引２０１３－２０１８年间的期刊、评论、会议论

文、会议摘要等多种成果形式,搜索关键词包括“供应链金融”

“风险”“信用风险”,并以主题、标题、主题与标题兼而有之的

形式进行检索.具体查询抽取过程如表１所列;查询结果如

表２所列,其中包含供应链金融研究热点的前１０名期刊的名

称及研究数量.

表１　查询抽取过程的实例

Table１　Examplesofqueryextractingprocess

问题 形式 关键词 缩写

Q１ 主题 供应链金融 ToＧQ１

Q２ 主题 供应链金融 且 风险 ToＧQ２

Q３ 主题 供应链金融 且 信用风险 ToＧQ３

Q１ 标题 供应链金融 TiＧQ１

Q２ 标题 供应链金融 且 风险 TiＧQ２

Q３ 标题 供应链金融 且 信用风险 TiＧQ３

Q１ 主题＋标题 供应链金融(主题)且 风险(标题) ToTiＧQ１

Q２ 标题＋主题 供应链金融(标题)且 风险(主题) ToTiＧQ２

表２　前１０个供应链金融风险研究领域期刊

Table２　Top１０researchareajournalsofSCFcontributions

期刊名
主题

ToＧQ１ ToＧQ２ ToＧQ３

标题

TiＧQ１ TiＧQ２ TiＧQ３

主题和标题

ToTiＧQ１ ToTiＧQ２

OPERATIONSRESEARCH MANAGEMENTSCIENCE １００ ４９ ３２ １５ ３ １ １７ １０

MANAGEMENT ７９ ３３ １７ １２ １ ０ １２ ６

ENGINEERINGINDUSTRIAL ４８ ２１ １５ ８ ０ ０ ４ ５

ENGINEERING MANUFACTURING ４２ １９ １０ ４ ０ ０ ５ １

ENVIRONMENTALSCIENCES ３０ ２ １ ４ １ １ １ ２

ECONOMICS ２９ ９ ３ ３ １ ０ ３ ３

ENVIRONMENTALSTUDIES ２１ ５ ２ ４ １ １ ２ ２

MATHEMATICSINTERDISCIPLINARYAPPLICATIONS ２０ ７ ５ １１ ３ １ ４ ５

GREENSUSTAINABLESCIENCETECHNOLOGY １８ ２ １ ４ １ １ １ ２

BUSINESS １５ ７ ３ ２ １ ０ ３ ２

２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



　　图１显示出该领域近６年的研究趋势,从研究总体数量

上看,论文数量稳中有升,２０１８年论文的总量约为２０１３年论

文总量的２倍.

图１　近６年 WOS文章数量的分布

Fig．１　Distributionofarticlesinpast６yearsinWOS

３　供应链金融信用数据的分布特征

半结构、非结构化、海量的供应链金融数据使得大数据环

境下数据分析的模式和方法相对复杂.通过大数据应用分析

有效地增加价值(增值),能够使运营或供应链管理发挥优势.

本文对相关研究成果进行归类分析,并概括影响信用风险评

价的主要数据分布特征,包括信用数据的非均衡性与不对称

性、信用数据的噪声和离群点的存在以及信用数据的非线性

多维特征.

３．１　信用数据的非均衡性与不对称性

信用评估的实质是一个二元客户分类问题.信用样本的

获取具有涌现性,即大量样本中的有用样本点往往很少.这

种某类样本明显少于其他类别样本的样本集合被称为不均衡

样本.概括地说,信用评估问题具有薄靶、类别分布不平衡与

不对称等特性[１２].数据非均衡与不对称对供应链金融风险

评价形成了较大制约,将一个信用差的客户错误分类给企业

造成的损失往往比误分一个信用好的客户带来的损失大

得多.

３．２　信用数据噪声和离群点的存在

在信用风险评价领域,噪声离群点包括人为财务造假所

带来的信息失真、周期性统计误差和报告偏倚所产生的错误.

噪音离群点也叫孤立点、异常点等,离群点的存在对分类精度

的影响较为明显.通常,引起离群的原因包括数据来源于异

类、数据变量的固有变化,或者在数据测量和收集阶段产生的

误差.离群点的消除具有重要意义,如果进行简单的剔除操

作,可能会丢失有意义的信息.处理好高维空间中数据的稀

疏问题,合理解释离群点形成的原因,选择合适的度量方法,

具有重要意义.

３．３　信用数据的非线性多维特征

信用风险评估特征具有高维、非线性、动态等特点.现有

的分类方法大多是基于数据之间的相似度来实现的,而在高

维情况下,数据十分稀疏,数据点之间的距离及区域密度不再

具有直观的意义.此外,高维度的数据对数据样本数量的要

求更高,当数据维度远大于样本数目时,极易造成过拟合问

题,因此寻找高维数据的本质低维结构,即解决数据降维问题

十分必要.

４　数据分布特征的相关解决策略

４．１　非均衡样本的解决策略

不平衡分类问题是指在一个分类问题中某些类的样本数

量远多于其他类别的样本数量[２１].在大多数决策过程中,每

种可供选择的方案的适用范围都存在不确定性.在处理不均

衡数据集时,分类器将倾向于多数样本类,从而导致错分类.

针对以上问题,解决非均衡问题主要集中在以下几个方面.

(１)基于数据分布角度

数据分布的调整主要从数据准备阶段入手,通过数据重

采样或数据分组等手段使得类别在一定程度上达到平衡,从

而消除类别不平衡问题[２１].学者们多采用重抽样方法(例如

随机向上抽样方法和随机向下抽样方法)来平衡类别分布,然

后训练分类模型.通常,利用重抽样算法扩充少数样本数量

会由于样本太少而造成过拟合问题,难以取得满意的效果.

Debashree等[２２]提出了一种基于密集最近邻和 Tomeklink欠

采样技术的改进算法,该算法通过检测离群点、删除多数类中

的噪声及冗余样本来平衡数据集.Yang等[２３]基于数据结构

挖掘不平衡数据之间的内在关系,从多类样本的隐藏数据结

构角度出发,提出利用多类样本子集群的结构找出两类样本

的内在联系,指出样本不平衡包括类内不平衡和类间不平衡,

并通过发现不平衡样本分类中多数类的隐藏结构来改善分类

器性能.模型在第一阶段利用聚类算法学习多数类样本的隐

藏结构;在第二阶段调整少数类样本的分类边界.通过实验

可以看出,所提模型能较好地捕获隐藏的数据结构,改变非均

衡样本的分类性能.衣柏衡等[２４]针对传统Smote算法在处

理非均衡数据时产生过拟合的问题,提出仅对错分样本进行

人工合成的改进思想,即仅选择上一次迭代中被错分的样本

作为下一次迭代的起始样本,直到少数类样本和多数类样本

的数量均衡或不再有少数类样本被错分.Pierri等[２５]同时考

虑３种方法来解决非均衡信用数据的分级问题,分别是案例

控制匹配的Logistic回归、平衡样本的Logistic回归和 ROSE
(RandomOverSampling)平衡样本回归,并将其用于解决中

小企业的信用评级问题.

(２)基于监督学习策略

随着机器学习研究的深入,神经网络算法、支持向量机

(SupportVectorMachines,SVM)等监督学习策略为解决非

均衡样本提供了新的思路.Li等[２６]提出了一种新的基于子

空间与贝叶斯神经网络集成的深度方差网络算法,相比于传

统的神经网络算法,该算法对非均衡样本分类能产生更好的

识别效果.所提算法主要考虑样本数据的类内和类间的异构

性,将贝叶斯模型引入到传统神经网络学习框架中,将在每个

训练周期中得到的特征聚类到与判别相关的子空间中,以指

导在非平衡训练数据集上的同质性和异质性的学习及自适应

调整.熊冰妍等[２７]提出了一种基于样本权重的欠采样方法
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KacBag(KＧmeansAdaCostBagging),该算法以 Bagging算法

为框架,使用 KＧmeans算法对数据集进行多次聚类,并根据

聚类结果更新样本权重,找出位于多数类中心区域的样本,然

后通过样本权重对多数类进行欠采样,并与少数类样本组成

多个平衡数据集,在多个平衡数据集上应用决策树算法得到

若干个弱分类器,最后通过弱分类器加权投票来生成最终的

分类器.Chiclana等[２８]基于语义角度提出 TypeＧ１型有序加

权平均算子(T１OWA)的模糊方法来解决不平衡数据问题,

并以 T１OWA算子法为基础,采用不平衡模糊语言标签对欧

洲债券的信用价值进行评估.神经网络方法虽然克服了假设

限制,但也存在陷入局部极值、出现“过拟合”等缺点.支持向

量机由 Vpanik[２９]于１９９５年提出后便受到广泛关注.基于结

构风险最小化的SVM 弥补了传统分类器的“过拟合”及小样

本等不足,但SVM 对非均衡样本分类时分类超平面会向少

数类偏移,从而导致将更多的少数类样本错分为多数类.

Shao等[３０]提出了一种基于不同训练点的加权拉格朗日双支

持向量机(WLTSVM)算法,该算法构造两个近似超平面来解

决非平衡数据分类问题,分类性能大幅提高.程砚秋[３１]指出

现有信用风险评价方法较少考虑违约样本和非违约样本不均

衡对信用风险评价模型产生的影响,并根据样本差距与权重

关系成正比的思路提出了不均衡SVM 分类模型.该模型分

析了有无特定评价指标、特定评价指标的数值变化对贷款客

户违约状况的影响,确定了信用风险评价指标的组合权重,进

而构建了具有显著区分能力的评价方程,以违约样本正确识

别率、违约样本的准确率与查全率等因素作为贷款客户违约

状况识别率的度量标准,改变了样本数据不均衡所导致的样

本总体精度很高、违约样本正确率反而不高的现象.

(３)基于半监督学习策略

不难看出,上述方法都属于监督式分类建模的研究范式,

即事先假设已经存在相当数量的标签样本用于建立风险评级

模型.然而,供应链融资的复杂性使得大量准确的标签样本

难以获得,此时,仅依靠少量的标签数据无法准确度量实际的

数据分布规律.半监督学习(SemiＧsupervisedLearning)因近

年来随着机器学习技术的不断发展,利用无标签样本这一需

求越来越强烈而受到广泛关注.半监督学习所需样本既包括

已知类别样本,也包括未知类别样本,通过挖掘未知类别样本

中所蕴含的固有结构信息,对拟合分类器进行校正[３２].夏战

国等[３３]提出类不均衡的半监督高斯过程分类算法,首先依据

类不均衡数据特性对数据进行预处理;然后用少量的标记数

据进行高斯过程分类训练,选取预测概率置信度最高的未标

记数据加入到原有的训练集中,用扩充后的训练集再次进行

高斯过程分类;最后通过自训练迭代执行构造出最优的高斯

过程分类器,用来对测试数据集进行分类.肖进等[１２]提出类

别不平衡环境下基于随机子空间(RSS)的半监督模型,该模

型首先利用 RSS方法在模型训练集上得到若干基本分类器,

从大量无类别标签数据集中选择性地标记一部分最合适的样

本加入到原始训练集中;在最终的训练集上训练分类模型,并

对测试集样本进行分类.在３个客户信用评估数据集上进行

的实证分析表明,RSSCI模型的信用评估性能不仅优于常用

的监督式集成信用评估模型,还优于已有的一些半监督协同

训练信用评估模型.

(４)基于集成学习策略

单一分类模型很难实现在整个样本空间上的准确分类,

而如果将多个分类器的分类结果进行集成,让每一个分类模

型都在其优势空间区域内发挥作用,将有望提高客户信用评

估模型的准确性[１２].集成学习策略应运而生,其主要思想是

通过多个弱分类器的组合生成一个强分类器.集成学习中的

Boosting算法简单有效,不少学者用它来处理不平衡数据集

的分类问题.李雄飞等[３４]将过采样技术与Boosting相结合,

在每一次迭代中增加合成的少数类样本,并及时删除被误分

的合成样本,以防止产生错分样本而影响算法性能,最后利用

决策树算法训练多个弱分类器,并将多个弱分类器集成为最

终的分类器.李克文等[３５]提出了一种将采样技术与 BoosＧ

ting算法相结合的分类算法PSBoost,该算法首先应用Smote
算法对少数类实现过采样,然后在不改变数据分布的情况下

对所有数据随机欠采样,最后再与 AdaBooting算法相结合来

完成数据分类.朱兵等[３６]以基于集成技术的迁移装袋模型

(TrBagg)为基础,使用两阶段抽样获取用于学习基模型的训

练集以更好地对少数类样本进行分类,同时使用数据分组处

理技术(GMDH)作为其基模型的集成策略.Chang等[３７]从

时间角度考虑风险评价模型的构建,提出一种基于决策树的

短期信用风险评估模型.其目标是使用决策树来过滤短期违

约,以产生可以区分违约贷款的高精度模型.该模型将通过

融合(Bagging)集成算法和对少数类样本采用过采样技术

(Smote),来提高决策树的稳定性和划分非平衡数据的性能.

Sun等[３８]指出,在信用风险评价过程中,特征选择和非均衡

数据的处理至关重要,同时提出以 TＧtest和分支定界(B&B)

为基础的动态特征选择模型,并以 SVM 和多重判别分析为

基分类器进行集成以处理非均衡样本模型(IOMCE).实验

分别将单分类器＋非特征选择模型、单分类器＋５个不同特

征选择模型与IOMCE进行比较,结果表明IOMCE模型能有

效处理非均衡信用样本的分类问题.同时,利用特征选择模

型降低分类数据的维度对提高非均衡信用样本的评价精度也

至关重要.

４．２　噪声离群点的解决策略

目前,基于噪声离群点剔除方法包括基于统计学的探测

方法、基于聚类的探测方法、基于距离的探测方法,具体研究

情况如下.

(１)基于统计学的探测方法

假设检验是最早用来发现异常样本点的统计学方法.通

常,基于统计学的离群点检测方法必须假设数据集符合特定

的分布模型,如泊松分布或正态分布等.基于正态分布的一

个具有代表性的离群点被定义为偏离平均值μ超过３σ的数

据点,但“３σ准则”的均值和标准差对离群点十分敏感,对此
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学者们陆续提出基于模糊自回归隐马尔可夫模型的控制过程

数据离群点检测方法[３９].Garces等[４０]则通过建立输入与输

出数据的非线性回归模型,并分析测量值与预测值之间的偏

差,实现对过程数据离群点的检测.上述方法适用于连续过

程数据,而间歇过程变量的轨迹通常随着时间呈现出更为复

杂的非线性变化趋势.为此,贾润达等[４１]提出了一种基于鲁

棒 M 估计的间歇过程离群点检测方法.通过积分方程离散

化将参数估计问题转化为最小二乘优化问题,并利用 TikＧ

honov正则化方法及鲁棒 M 估计消除噪声及离群点对参数

估计的影响,同时通过分析各个样本点的权值实现对离群点

的检测.姜震等[４２]利用高斯模型表示样本分布,提出集成自

学习算法.该算法利用迭代训练中生成的分类器构成的集合

预测样本标签,将自训练方法和集成学习相结合来提高无标

签样本标注的准确率,根据所提噪声量化方法评估当前噪声

下分类器的性能,并据此及时移除有可能造成分类性能下降

的伪标签样本,从而实现迭代训练的可回溯机制.吴建华

等[４３]利用信息干扰噪声的偏倚性来捕获财务报告信息中资

产价值的潜在偏倚,推导了信息偏误下资产价值的条件分布、

违约概率和信用价差解析表达式.研究发现,在不确定性的

市场环境中,创造性的财务和自由裁量权所导致的向上偏倚

会导致噪声与违约概率之间形成一种非线性的同向关系,从

而进一步造成违约强度的上升.反之,财务保守造成的向下

偏倚则会导致噪声与违约概率之间形成一种反向关系.该模

型为理解债券违约风险和财务报告信息扭曲之间的关系提供

了新的启发,可以帮助债券投资者在信息披露问题比较严重

的市场环境中评估违约风险.

概率统计模型探查离群点只需存储描述模型的最少量的

信息.该方法的使用前提是假设数据符合某种分布规律且基

于单个属性,不适合用于解决高维数据离群点探测问题.

(２)基于聚类的探测方法

基于聚类的方法是通过考察对象与簇之间的关系,首先

将数据集分成若干类簇,如果一个对象不属于任何类簇,则该

对象被认为是基于聚类的离群点.Jiang等[４４]提出的两阶段

聚类离群检测算法是这类算法中的典型代表.该算法的第一

阶段利用改进的 KＧmeans算法将整个数据集划分成若干聚

类;第二阶段将形成的各个簇类用其质心代替,形成新的数据

集,并以质心之间的距离作为权值生成一棵最小生成树,然后

删除树中的长边,从而形成多棵子树.那些具有较少结点的

树所对应的小簇类被认为是离群点或离群簇.Zhuang等[４５]

提出了在异质网中根据离群性排序子网中节点的离群点检测

方法 BMSim,首先在各个子网中排序网络中的节点以查找出

离群点,进而分析整个网络中的离群点.朱利等[４６]主要针对

复杂分布的数据集中具有多种类型的离群点的问题,融合基

于密度和基于聚类方法的优势,提出了一种新的数据结构来

关联数据点之间的信息,并在此基础上提高算法中数据点近

邻的查询效率,设计了新的离群因子公式,自适应地判断簇类

数目,从而有效检测离群点.彭涛等[４７]通过研究一种双类型

离群点检测方法,提出排序和聚类相结合的方法来提高离群

点检测的效率;将属性对象作为目标对象的特征表示,对目标

对象进行聚类,并通过分析属性对象的数据分布来检测离群

点.刘颖等[４８]提出一种基于离群点剔除的支持向量机信用

风险评价模型,该模型利用模糊聚类算法删除距离聚类中心

较远的样本点,避免因奇异点的存在而导致的分类精度较低

的问题;他们同时还比较了SVM 核函数参数和关键特征对

分类模型的影响程度.

基于聚类的探测方法属于无监督方式,对许多数据类型

均有效.但是,聚类算法的主要目的是类簇的探测,而非发现

离群点,因此离群点检测的效率较低.同时,不同聚类算法适

合特定的数据类型,算法的针对性很强.而对于海量数据集,

聚类方法的开销通常很大,这可能是一个瓶颈.

(３)基于距离的探测方法

为了弥补以上算法的不足,学者们提出了基于距离的离

群点剔除算法.Knorr等[４９]给出了基于距离的离群点的定

义:给定两个参数k和r,对于数据集中任意的数据点p,若与

p的距离不大于r的点的数目少于k,那么p为离群点.

针对基于距离的离群点,Wang等[５０]和 Pillutla等[５１]分

别就不同的离群点定义,提出了基于局部敏感哈希的离群检

测算法.王习特等[５２]提出一种新型的分布式计算方法,首先

利用BDSP(BalanceDrivenSpatialPartitioning)空间数据划

分方法对数据进行预处理,并基于 BDSP算法引出一种 BOD
(BDSPＧbasedOutlierDetection)离群点检测算法.在每个计

算节点本地,该算法使用 R树索引进行批量过滤,快速计算

出本地离群点并得到候选集;进一步地,使用BDSP中提供的

块编码规则确定需要通信的相邻块,并计算出最终结果.由

于离散型属性值之间并没有类似于连续型属性值之间那样固

有的距离度量关系,所以将基于距离的方法直接应用到包含

离散型属性的数据集上是不合适的.针对这一问题,江峰

等[５３]引入粗糙集理论,利用粗糙集解决离散型属性的处理问

题,提出粗糙集中的重叠度量、值差异度量和加权重叠度量３

种面向离散型属性的距离度量方法.姚潇等[５４]为提高支持

向量机对信用风险评估的精度,引入模糊隶属度对近似支持

向量机进行改进,以保留近似支持向量机泛化能力强、容易求

解的优点,同时消除噪声样本对近似支持向量机模型的影响.

刘京礼等[５５]针对传统最小二乘支持向量机对噪声点不敏感

的特点,提出了一个鲁棒赋权自适应 Lp最小二乘支持向量

机模型,该模型能够适应信用评估样本数据库类别不均衡的

特点,可以有效处理信用评估数据中带有噪声点的问题.将

该模型应用于仿真数据集和３个消费者信用风险评估实例

中,实验结果表明,所提模型具有较好的鲁棒性,能够适应信

用数据库类别不均衡的特点.也有学者提出分块检测数据集

的iORCA算法[５６],即在数据集中随机选取支撑点,然后计算

所有对象与支撑点的距离并按降序建立索引.为避免将离群

点选取为支撑点,许红龙等[９]明确了支撑点选取的两大目标,

即边缘支撑点和密集支撑点,并提出基于多种支撑点的度量
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空间离群检测算法 VPOD.在近似的密集区域选取支撑点,

即密集支撑点,对应使用终止规则,用 FFT(FarthestＧFirst

Traversal)算法另选取若干支撑点,即边缘支撑点,与数据集

计算距离而形成支撑点空间,并利用距离三角不等性,使距离

的计算次数显著减少,从而提高检测速度.

基于距离的离群点检测克服了基于统计的离群点检测算

法中对数据的分布模型和分布参数的限制,并且适用于任何

维度的特征空间.然而,基于距离的离群点检测方法需要大

量的距离计算,而且不能检测出局部离群点.

(４)基于密度的探测方法

以上离群点的定义与剔除均是基于全局观察的,但许多

实际数据集的结构更复杂,因而还存在另一种相对于全局观

察的数据异常,即局部离群点.Breunig[５７]提出基于密度的离

群点检测算法,其根据数据点的邻域信息考察数据点与其他

近邻“密度”的差异性来判断该数据点是否是离群点.这种差

异性被称为局部离群因子(LocalOutlierFactor,LOF).Jin
等[５８]基于逆近邻(ReverseNearestNeighborhood,RNN)提出

离群影响因子(InfluencedOutlierness,INFLO),使局部离群

点的挖掘效果进一步得到提高.现有的局部离群点检测算法

一般不分区数据对象,使得计算的复杂度较高.对此,周世波

等[５９]提出了一种基于偏离的局部离群点检测算法,该算法通

过对数据集进行数据块的划分,并计算每个数据块中数据对

象的离散程度,来解决局部离群对象的度量标准问题,从而发

现可能存在的局部离群点.

４．３　非线性多维特征的解决策略

目前常用的特征降维方法大致分为线性与非线性方

法[６０].通过线性降维方法得到的低维数据仍可保持高维数

据之 间 的 线 性 关 系.线 性 方 法 主 要 包 括 主 成 分 分 析 法

(PCA)、线性判别分析法(LDA)、局部保留投影法(LPP)等.

当数据位于高维空间中的一个低维线性超平面上时,此类方

法能够有效对其实行降维.线性降维方法不能对具有低维非

线性分布结构的高维数据进行有效的降维处理,这极大限制

了它们的应用范围[６１].近年来出现了一类新型的非线性降

维方法,针对高度非线性结构的数据集合,非线性降维方法更

能揭示数据的内在特征.此类方法的典型代表包括等距特征

映射 (Isometric Mapping,Isomap)、局 部 线 性 嵌 入 (Locally

LinearEmbedding,LLE)与 拉 普 拉 斯 特 征 映 射 (Laplacian

Eigenmap,LE)等.非线性降维算法的计算性能对数据的非

线性流形结构具有自适应性,只涉及到较少的参数选择问题;

另外,基于非常易于理解的模型构造方式,降维后的数据特征

具有很好的可解释性.目前,这类方法主要被应用在聚类与

数据可视化等领域中,在模式分类、回归分析等需要预测功能

的数据挖掘方面会失效.

性信用评估根据待评估样本的多维度属特征,设计合适

的模型将所有样本分为若干类[６２].应用于信用风险评价的

降维技术主性要包括线性降维方法、特征选择方法、投影变换

方法等.

(１)线性降维方法

通过线性降维方法得到的低维数据仍可保持高维数据之

间的线性关系.线性方法主要包括主成分分析法(PCA)、线

性判别分析法(LDA)等.Chen等[６３]以中国台湾公司为研究

样本,采用主成分分析首先对原始数据进行预处理,然后在此

基础上构建以神经网络和数据挖掘为基础的财务危机预测模

型.潘和平等[６４]提出一种将 EMD,PCA,ANN 方法融合的

金融时间序列自适应预测模型,该模型基于分解Ｇ择优Ｇ综合

的信息融合思想,利用 PCA 算法进行降维,并将降维后的几

个主成分输入神经网络以实现组合预测.West[６５]为了研究

商业银行信用评价的准确性,利用判别分析法建立了信用评

价模型,并分别对德国和澳大利亚两组财务数据进行两类模

式的分类,判别准确率分别达到 ７２．６％和 ８２．９６％.基于线

性技术的PCA方法对于过程误差、噪声、冗余信息以及变量

之间的非线性数据的表现较差.而通过对信用风险实证的研

究发现,企业信用风险的高低与企业财务比率之间的关系以

及各财务比率之间的相互关系在绝大多数情况下均呈非线性

关系.此时,若用线性 PCA 方法进行处理,则会丢失大量的

信息,势必导致数据的实际特征提取存在偏差,甚至出现错

误[６６].熊志斌[６７]借鉴传统方法中的序数主成分概念,提出

基于顺序自联想神经网络(SAANN)的非线性主成分分析法

(NLPCA).结合神经网络(NN)和 Logisitic模型,以上市公

司为研究对象,分别构建基于 NLPCAＧNN 和 NLPCAＧlogisiＧ

tic的信用评估模型.张洪祥等[６８]应用多维时间序列数据对

受评样本进行信用评价,由于多维时间序列数据的信息量一

般较大,同时维数增多容易引起 “维数灾难”,他们按照采样

时间点对多维时间序列数据进行分割处理,在每一个独立采

样时间点上进行灰色关联分析,并将得到的受评样本在各个

时间采样点上的灰色关联度值作为信用评判值,从而达到降

维的目的.张娟等[６９]指出信用数据中刻画违约概率的预测

变量类型丰富,变量维数较高,并且变量之间经常存在共线性

等,利用广义半参数可加模型对客户违约概率进行建模,并将

GroupLasso方法应用于模型进行变量选择和估计.

(２)投影变换方法

Isomap是由 Tenenbaum等提出的一种非线性流行学习

算法[７０].李菲雅等[７１]考虑到财务数据特征的非线性和高维

性,采用等距特征映射(Isomap)算法对财务指标进行特征提

取,以减少数据的冗余.Lin等[７２]分别利用IsomapＧSVM,

PCAＧSVM 和 SVM 方法构建风险评价模型,其中IsomapＧ

SVM 具有较高的分类精度,并且实验结果表明其在处理非线

性数据分类问题时能较好地降低特征维度.Ribeiro等[７３]利

用Isomap和SVM 构造了半监督的Isomap模型,分别利用半

监督Isomap模型、SVM、RVM 和 KNN 对１０００多家法国工

业企业进行了破产预测,结果表明半监督Isomap模型的分类

精度较高.Tong等[７４]引入Isomap用于属性降维,并将相关

向量机(RVM)用于信用分类,构建了一个IsomapＧRVM 模型

来对中国上市公司进行财务分析,并将该模型与IsomapＧ
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SVM,PCAＧRVM 进行比较,结果显示所提模型的分类效果

较好.投影变换的主要局限在于低维子空间的重叠和数据对

象重复出现在不同子空间上.

(３)特征选择方法

特征选择就是从特征集T＝{t１,t２,􀆺,ts}中选择一个真

子集T′＝{t１,t２,􀆺,ts},满足s′≪s.其中,s为原始特征集的

大小,s′为选择后的特征集大小.特征选择不需变换,而是从

维度中启发式地选取一部分维度,删除不相关或冗余的属性,

目标是找出最小属性集,使得数据类的概率分布尽可能接近

使用所有属性得到的原分布.这种方法避免了挖掘结果难以

解释的问题,并且属性数目的减少使得模式更易于理解[７５].

Chen等[７６]使用德国和澳大利亚的 UCI数据库的信用评分数

据比较了４种属性过滤方法:线性判别分析法、决策树法、粗

糙集法和F评分法.以SVM 为基分类器进行实验,结果表

明属性过滤算法对于分类精度的提高是有效的,但不同数据

集使用的过滤算法有所差异.刘颖等[７７]提出基于粒子群协

同优化算法的供应链金融信用风险评价模型,该模型利用二

进制粒子群算法优选特征子集,并对支持向量机参数进行协

同优化.Huang等[７８]将遗传算法与 BPN、GP与 C４．５特征

子集获取算法进行比较,以 SVM 作为基分类器,结果表明,

遗传算 法 所 选 的 子 集 在 信 用 评 价 中 有 较 好 的 分 类 精 度.

Wang等[７９]提出一种基于过滤方法和多群体遗传算法(MPＧ

GA)的信用评分特征选择混合模型,该方法在第一阶段将包

装方法的思想引入到３种滤波方法中,以获得 MPGA初始种

群设置的一些重要先验信息,第二阶段利用 MPGA的全局优

化和快速收敛的特点来寻找最优特征子集.

结束语　近年来,严格的信贷增量控制致使实体经济,特

别是中小企业融资困境日趋加剧.供应链金融的实质是为了

解决相对弱势的中小企业的融资问题.与传统融资模式相

比,供应链融资包含的资金关系错综复杂,评估指标动态多

样,半结构、非结构化的海量金融数据使得数据分析方法较为

复杂.大数据以一种前所未有的方式,通过对海量数据进行

分析,来获得有巨大价值的产品和服务,也包括深刻的洞

见[８０].在复杂的非均衡、噪声形态和非线性形变的情况下,

高效、准确地对信用风险进行有效评价,一直以来都是一项极

具挑战性的任务.本文从供应链金融数据的分布特征入手,

分析影响信用风险分类模型的主要因素,大致包括信用数据

的非均衡性与不对称性、信用数据的噪声和离群点的存在以

及信用数据的非线性多维特征.非均衡性与不对称性问题的

主要解决策略包括利用重采样、机器学习等方法来平衡样本.

对于噪声离群点,其解决方法集中于聚类算法、距离离群点探

测和密度离群点探测等方法.多维特征的降维方法主要包括

线性降维、投影变换和特征选择方法.本文对供应链金融数

据的分布特征进行深入探索,梳理信息获取的主要影响因素,

挖掘信用评估数据中蕴含的内在信息与研究价值,为构建性

能更为优越的信用评估模型奠定研究基础.下一步工作将在

信用数据分布特征的基础上融合多种改进策略,构建适用于

供应链金融领域的信用风险度量模型.
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