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基于机器学习的风险预测方法研究 

彭 岩 王万森 王旭仁 涂序彦 

(首都师范大学信息工程学院 北京 100037) (北京科技大学信息工程学院 北京 100083)。 

摘 要 预测是用科学的方法和手段对事物的发展趋势和未来状态进行估量的技术。为了弥补传统方法和技术的不 

足，各种机器学习技术越来越多地应用于预测的研 究中。讨论 了在风险预测这一特定领域，应 用基 于案例 的推理 

(CBR，Case based Reasoning)、支持向量机(SVM，Support Vector Machine)以及人工神经网络(ANN，Artificia1 Neural 

Network)等机器学习方法来进行预测的技术。同时，以我们的工作为基础，详细论述了在信贷风险预测和工程评标 

中基于机器学习预测模型的应用。 
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Abstract Prediction technology is to predict the develop tendency and future state of a even with scientific method and 

means．In order to remedy the insufficient of traditional approach，various machine learning technical has been applied in 

forecast research．This paper discussed the use of machine learning in the risk prediction field，such as Supports Vector 

Machine，Case based Reasoning as well as Artificial Neural Network．At the same time，based on our own work，the ap— 

plication of machine learning-based prediction model used in credit risk prediction and foundation project bid was dis— 

cussed in detail． 
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1 引言 

预测技术是根据一定事物的运动和变化规律，用科学的 

方法和手段对该事物的发展趋势和未来状态进行估量，做出 

定性或定量的评价。现代预测方法有 200多种，但常用的只 

有 2O种左右，如直观法、因果链法和比较类推法等定性预测 

方法，趋势外推法、指数平滑法和 回归分析法等定量预测方 

法，其应用面遍及经济、社会、军事、科技等各个方面。随着社 

会经济与科技的迅速发展 ，越来越多的人认识到精确预测对 

于资源配置、生产安排及风险防范的重要性。风险预测分析 

中，虽然传统的基于统计的方法应用广泛，但存在着对前提条 

件要求过于严格或结果不够精确等诸多缺陷。如多元判别分 

析模型(MDA)，它要求数据服从正态分布和等方差，所以很 

不适合变化多端并且复杂的环境；再比如逐步回归法，由于算 

法不能够对发展环境下的显著关系集合的复杂性充分地进行 

建模，因此结果不够精确。近年来，为了弥补传统方法 的不 

足，人们将注意力转移到应用各种机器学习技术来进行风险 

预测的研究与相应软件系统的研发上。目前，基于机器学习 

的方法在风险预测中大显身手，专家和学者们做了许多有益 

的尝试，并且逐渐进入实用阶段。 

本文讨论了在风险预测这一特定领域，应用机器学习来 

进行风险预测的几种方法 ：基于案例的推理(CBR，Case based 

Reasoning)、支持向量机 (SVM，Support Vector Machine)以 

及人工神经网络(ANN，Artificial Neural Network)等方法。 

选择这几种方法是因为它们 自身有着许多优点，可以从多个 

不同角度弥补传统方法的不足。同时，以我们的工作为基础， 

详细论述了基于机器学习的智能预测模型的设计与实现。 

2 基于机器学 习的风险预测方法 

机器学习是一门研究怎样用计算机来模拟或实现人类学 

习活动的学科。它是人工智能中最具有智能特征的前沿研究 

领域之一。基于机器学习的预测方法试图利用人类思维的特 

点来处理一些复杂的预测与评估问题 ，并且已经被成功地运 

用在许多领域，如风险投资预测、股市预测和招标评标等等。 

对于信贷风险性，应考虑的因素按性质大体可归纳为财 

务、非财务、现金流与信用支持 4个方面l】]。其中财务因素是 
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根本因素，其财务状况的评估好坏是偿债能力的关键。在评 

估中将通过各种财务指标，包括短期偿债能力的指标(如流动 

比率、速动比率、现金比率)和长期偿债能力指标(如资产负债 

比率、产权比率等)来反映。现金流量是还款能力的主要标 

志，要根据借款人的即期现金流量，并与同期偿还的对外债务 

进行 比较，看出是否能足以偿还到期债务。非财务因素用以 

评价其对现金流量等财务指标的影响方向和程度。信用支持 

为借款人的信用支持它贷款的偿还提供第二还款来源。 

本文讨论将机器学习技术应用于风险分类研究。 

2．1 基于案例的推理 

基于案例的学习是基于类比的学习的进一步发展，特别 

适用于较难发现规律性知识、也不容易找到因果模型的领域， 

这种方法参考了在学习和问题解决过程中先前情况所起的作 

用 ，将过去解决问题的经验、方法和过程用于对当前相似问题 

的求解 ，其中案例是一定时间和空间中已解决或尚未解决的 

事件的抽象。设计一个 CBR系统必须依次解决案例的表示、 

案例的组织、案例的检索、案例的调整等一系列问题。其中， 

案例的组织与管理是关键技术，因为案例组织策略与案例检 

索是对应的，它直接影响案例的检索效率。Aarmodt和 Plaza 

认为 CBR是一个循环过程 ，且 由4个阶段组成：(1)相似 

案例的检索；(2)重用检索出的案例来得到问题的解决方案； 

(3)如果有必要修正提出的方法；(4)保留解决方案 ，并产生 

新的案例。 

通常情况下，检索出来的案例与当前问题仅仅是一定程 

度的匹配。这时检索出来的案例只是作为一个参考，或者使 

用一定的修正算法来修正检索出来的案例，使其匹配当前问 

题。正是由于系统中存在这样的用于修正案例的适应性公式 

和规则存在，使得系统具有 自学习的特点。随着案例的增多， 

系统处理新问题的能力越来越强。 

Hongkyu和 Ingoo提出了一个带有多阶段的结构化模 

块[3“]。它一共包括解决问题的 4个步骤(培训、测试、调试、 

预测)和 3种数据输入类型(培训的、测试的、预测)。这种集 

成化的模块包括 3种方法 ：区别分析、神经网络和基于预测的 

案例，而且它已经被应用到企业破产预测实验中。这种集成 

化的方法与独立的方法相 比预测的准确性非常高。Jha，Hui 

和 Foo_5 将 CBR和 ANN结合在一起研究出了一种在线智能 

错误诊断方案，可以检测到消费者服务的数据库信息。通过 

用 CBR运行收集到的信息就可以获得相配的故障和修复案 

例。通过研究这些案例我们发现，与传统的 CBR相 比，这种 

复杂的基于推理的案例和在线智能错误诊断的神经网络方法 

具有更高的准确性。 

Jarillo，Succi和 W．Pedrycz[。]利用 CBR，ANNs，RI等机 

械学习方法建立了一个软件成果预测系统，并从以下 3个方 

面来进行比较：准确性、性能值、配置。他们 的结论是 ANN 

具有很 高的精确度，而 Rl的精确度则相对较低。Kim和 

Han[ ]为公司的债券额提出了一种复杂的数据挖掘模型。这 

是利用 SOM和 CBR相结合的方法，不仅利用传统 CBR方法 

为以往问题的具体知识建立案例库及相关方法 ，而且利用来 

自案例库以外的知识进行索引。研究表明，S0M／CBR是一 

个有效的案例索引方法，而且能够显著地提高预测准确率。 

Essam 和 Ahmed_8]研究了一些投标钢铁建筑的建材公司的 

案例。基于消费者的需求和以往建设项 目的相关经验，这些 
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公司进行了成本预测并依据预测尽量缩减成本。为了提高利 

用 CBR对获得案例预测的精确度，在实验中每个新的项 目都 

被分成许多子问题来解决。系统为每个子问题找到最相似的 

案例模型，并经 ANNs为每个子问题提出的解决方法整合在 
一 起，就形成了新项 目的完整解决方案。 

2．2 支持向量机 

支持向量机 Support Vector Machines(SVMs)是 Vap— 

nik_g]等人提出的机器学习算法。由于其出色的学习性能尤 

其是泛化能力，从而引起了人们对这一领域的极大关注。支 

持向量机采用线性模型通过某个非线性的从向量到一个高维 

度空间的映射来划分非线性的分类边界线。在新空间构建的 

线性模型能够描绘一个原始空间的非线性的判别边界。在这 

个新空 间里，构建 了一个最佳分离超平 面(OSH)。因此， 

SVM 被认为是一个特殊种类线性模型的算法，是最大的边缘 

超平面。最大的边缘超平面给了决策等级间的最大分离。 

SVM 方法已经被用于信贷、时问数列预测、保险索赔欺骗预 

测等金融领域中。 

以文献[1O]中的研究为例，研究中所用的数据库来 自韩 

国的信贷担保机构。从 2000—2002年的破产案例中搜集了 

1888个公司案例，其中包括了944个破产的和 944个非破产 

的案例 ，并以随机的顺序排列。其步骤如下：第一步，将多维 

财政比率 的数值减少 到两个 系数，使用 了主分量分 析法 

(PCA)和计算系数分数法(所有公司使用的系数附加成本等 

于或大于0．5)。第二步，使用系数分数法在 SVM 图形模型 

中比较训练的性能。第三步，在破产预测模型中逐步逻辑回 

归 ，选择财政比率。最后，比较 SVM，BPN，MDA和 Logit方 

法的预测准确度。 

研究结果表明，把输入矢量绘制到一个高维的特性空间 

中，SVM 能够把复杂的问题(复杂的决策表面)转变成为能使 

用线性判别函数的较简单的问题。在实际的应用中，SVM能 

够达到与 BPN类似或者更好的性能，但 SVM需要的分类训 

练数据量少。同时，SVM能够有效防止过拟合等问题。 

2．3 人工神经网络 

人工神经网络(ANN，Artificial Neural Network)是对生 

物神经网络系统的模拟，其信息处理功能是由网络单元的输 

入输出特性(激活特性)、网络的拓扑结构(神经元的联接方 

式)所决定的。它由许多互相连接的神经元组成，神经元可以 

计算所有输入的加权和。如果这个和值大于某个初始值，则 

产生一个输出。这个输出可以作为其他神经元一个兴奋或者 

抑制的输人。这个过程一直进行下去，直到神经网络中有一 

个或者多个输出产生为止。ANN对问题的求解方式与传统 

方法不同，它是经过训练来解答 问题 的。训练一个 ANN是 

把同一系列的输入例子和理想的输出作为训练的“样本”，根 

据一定的训练算法对 网络进行足够的训练，使得 ANN能够 

学会包含在“解”中的基本原理。训练完成后，可以用来求解 

相同的问题。 

神经网络计算 个输入的加权和，如果这个和值大于一 

个域值 U，则产生一个输出。否则不产生输出。ANN的一般 

训练过程是：首先初始化一系列随机权值，然后用训练集去训 

练这个网络，通过训练不断调整权重，从而可以学习数据集合 

中的复杂关系。有许多算法可以训练神经网络，这些算法各 

有千秋，BP算法是研究人员最常用的算法。 



 

ANN是一种平行分布模式处理系统，由于它的模式识 

别、自学能力、容错能力能很好地处理含有数量缓变的信息。 

而对涉及到的一些定性因素，其有关信息通常用符号表示，这 

恰恰是专家系统擅长的，可利用知识和推理来解决。神经网 

络最初是 由Tam和 Kiangl1 ，Dutta和 Shekha~ 建议用于 

银行破产预测 。他们利用 3层 BP神经网络来训练网络，根 

据输入到网络的一些样本提供一套权重，在网络训练之后，可 

以将任何新输入(公司)划分为破产或业绩良好。 

3 我们的工作 

3．1 基于神经网络组合的风险预测 

在信贷风险分析中，一般选取包括盈利能力比率、营运能 

力比率、短期偿债能力比率、长期偿债能力比率等指标作为输 

入。输出定义可以按需要分为 2～5类，既可以简单地分为正 

常贷款和关注贷款，也可逐级分为好、一般、合格、不佳、恶化。 

神经网络模型结构则要根据所选取的指标数和输出分类数来 

决定。图 1为我们所设计的信贷风险预测模型结构，采用 

SOM-PNN集成神经网络进行商业银行信贷风险预警。其中 

SOM模型选用二维拓扑结构，由两层神经层组成。输入层中 

的神经元数量与其所包含的变量数一致，其功能是获取数据 

(在我们的应用中是各种财务 比率指标)。PNN结构动态生 

成。该模型结合了 SOM，PNN的优点 ，使得风险预测准确率 

得以提高。同时，这个模型可以通过来 自各种不 同时期的财 

会数据来研究一个公司的演进、确定公司在同行竞争中所处 

的位置等等。图 2为预测结果 ，其中圆圈标出的为破产公司， 

其余为有偿付能力的公司。 
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图 1 基于 SOM—PNN的预测模型 
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图 2 预测结果 

神经网络模型是分布 自由的，而且对实际问题是适用的， 

特别是当变量是从未知分布取出和协方差结构不相等(在企业 

失败样本中的常态)时，神经网络能够提供良好的分类准确性。 

3．2 基于神经网络与层次分析法的预测 

针对建设工程 评标 的预测工作 ，我们将层 次分析 法 

(AHP)与自组织特征映射神经网络(SOM)相结合，构建了针 

对分散的和高维的样本数据的决策模型，如图 3所示。 

该决策模型有两大部分 ：模型的组成和决策流程。其中 

模型的组成包括决策标准、AHP和 SOM 3部分；决策流程由 

我们选取建设工程评标体系中 l5项综合评价指标 ，每项 

指标由专家进行考评，并量化处理为[O，1]之间的数值，分值 

越高表明单个指标的效能越高。以 15项指标的评价分值作 

为 SOFM 网络的输入，网络的期望输出分为 3类 ：优秀企业 

(1～0．8)、一般企业(O．8～O．6)、较差企业(O．6～O)。预测结 

果如图4所示。 
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图4 模型测试结果示意图 

通过实验测试表明，模型消除了众多决策因子之间的重 

叠信息，并将复杂问题的决策简单化 ，提高了决策的准确性和 

效率。 

结束语 应用预测方法和技术进行科学预测 ，首先要明 

确预测 目标 ，根据决策任务提出所预测的 目标、时间范围、对 

预测的技术要求(如结果的准确程度、时限、计量单位、对预测 

报告的要求)等。同时，收集和研究历史数据。最后 ，选择预 

测方法并建立预测模型。本文研究了几种基于机器学习的预 

测方法和技术，并以我们在信贷风险预测和工程评标中的具 

体工作为对象，研究了基于机器学习的预测模型的应用。在 

今后的研究中，可进一步探索模型的拓扑结构，以进一步扩展 

模型的应用领域并提高决策的准确性。 
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了提高，并且在测试精度相同的情况下，RSVM 的支持向量 

会相对较少(如 breast数据)。这样，对于大数据来说，减少了 

存储要求，提高了运算速度。RSVM一般情况比 FsVM 的测 

试情况要好。 

(2)多类样本实验 

提出粗糙支持向量机模型主要是考虑 了数据样本之间的 

等价性关系，这同样适应于多类样本的分类。在多类实验中， 

我们分别用多类分类中的 1一v一1和 1一v—a方法进行了测试，核 

函数同样选取了 3种核函数来进行实验。 

在多类样本实验中，不论是 1一v一1方法还是 1一 a方法，i— 

ris，auto，vehicle 3种数据在 3种核函数的测试下，我们所提 

的粗糙支持向量机(RSVM)模型相对于原始 SVM和 FSVM 

的测试效果都有了明显 的提高；machine数据在 polynomial 

和 RBF核函数下、glass数据在 RBF测试下，RSVM 的测试 

结果也较 SVM和 FSVM 有所提高。 

(3)平均测试精度 

我们将测试数据样本所得的测试精度进行平均，结果如 

图 1一图 3所示 。 

搬  
鳆 

嚣 两  
!! !型 

不同的核函数类型 

图 1 两类实验对比结果 

多类分类l-v．1方法 

0 

蘑  

多类分类l一"~-i1比较 

图2 多类实验对比结果(1一w1) 图3 多类实验对比结果(1-v-a) 

从上面各图可以看出，将数据结果进行平均以后，不论是 

两类实验结果还是多类实验结果，粗糙支持向量机(RSVM) 

的测试精度始终比 SVM和 FSVM 的测试精度高。 

表 2 核函数为 polynomial时的测试精度(两类) 

结束语 支持向量机能否很好地分类，一个重要方面就 

是其模型能否有效提取数据的分布与关联信息。粗糙集理论 

方法的成功应用使人们对数据的等价类信息给予关注，很多 

研究者试图把粗糙集理论方法与支持向量机结合起来。但所 

用的结合方法都是分别使用粗糙集和支持向量机处理数据。 

本文首次把粗糙集信息利用结合到支持向量机模型中，使得 

该模型有更强的信息提取和利用能力。所做的实验证明了我 

们所提的 RSVM模型优于传统的 SVM和 FSVM 模型，大大 

提高了测试精度。 
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