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基于特征选择和深度学习模型的经济效益风险预测
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[摘要] 　 大数据、云计算和人工智能技术的结合显著提升了企业金融数据处理能力. 为提高对中小企业经济效益

风险预测的准确性和可靠性ꎬ提出了基于多元宇宙优化(ｍｕｌｔｉ￣ｖｅｒｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＭＶＯ)算法和双向门控递归单元

(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔｓꎬＢｉＧＲＵ)的经济效益风险预测框架. 首先ꎬ对复杂金融数据进行特征归一化. 其

次ꎬ使用 ＭＶＯ 算法选出最优特征子集. 其后ꎬ利用 ＢｉＧＲＵ 深度学习模型完成对中小企业经济效益风险的评估. 利
用基于模型的序贯优化(ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎꎬＳＭＡＣ)算法对 ＢｉＧＲＵ 模型进行参数调优ꎬ优
化 ＢｉＧＲＵ 模型的参数配置ꎬ提高模型的性能和泛化能力. ＳＭＡＣ 算法可以自动搜索参数空间中的最佳组合ꎬ从而找

到最优的模型配置. 实验结果表明ꎬ所提混合模型在预测中小企业经济效益风险任务中表现出较高的准确性和预

测能力ꎬ优于同类先进方法ꎬ证实了特征选择和深度学习模型在经济效益风险分析中的潜力和重要性.
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经济效益风险预测( ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｏｎꎬＦＲＰ)对于企业、政府和其他利益相关者的决策过程具有

重要的指导作用[１] . ＦＲＰ 模型可以帮助企业和金融机构确定未来项目、政策或投资的潜在风险ꎬ并提供决

策支持[２] . 运用 ＦＲＰꎬ政府和金融机构可更有效地分配资源ꎬ通过将资源重点投入到具有较低风险并可能

带来更高回报的项目或政策中ꎬ最大化经济效益[３] .
统计方法在 ＦＲＰ 中发挥重要作用ꎬ可以用于数据分析、关联分析、时间序列分析、风险评估等多个方

面ꎬ帮助决策者更好地理解经济风险并做出相应的决策[４] . 通过对历史经济数据进行描述统计分析ꎬ包括

计算平均值、标准差、变异系数等指标ꎬ帮助理解数据的基本特征和分布情况[５] . 通过回归分析等方法ꎬ可
探索经济效益与各种因素(如市场因素、政策因素、竞争因素等)之间的相关性ꎬ并评估这些因素对经济效

益的影响程度. 通过识别数据中的趋势、季节性和周期性ꎬ可预测未来的经济效益ꎬ并评估不确定性和风

险[６] . 通过建立概率分布模型ꎬ可评估不同经济效益水平的概率分布. 但传统统计方法多基于线性假设ꎬ
可能会导致模型拟合不足ꎬ无法准确反映实际情况. 此外ꎬ由于忽视了数据的时序动态性ꎬ无法充分利用

时间序列数据的信息ꎬ导致预测结果不准确.
随着人工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)的迅速发展ꎬＡＩ 模型在 ＦＲＰ 领域的应用呈现出越来越多的潜

力ꎬ可提供更准确、更智能的预测能力[７] . 但在高维经济数据中存在各种特征导致了低互操作性、过拟合

和高计算复杂性等问题. 解决此问题的便利方法是通过特征选择方法减少可用特征的数量. 文献[８]采用

长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)模型作为基准预测模型ꎬ基于有形资产回报率、销售价格比和

市盈率进行预测ꎬ以评估企业经济效益风险程度ꎬ文献[９] 提出了结合互补经验模态分解( ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＣＥＥＭＤ)和 ＬＳＴＭ 的 ＦＲＰ 方法ꎬ将 ＣＥＥＭＤ 作为顺序平滑和分解模

型ꎬ分解不同时间序列尺度的趋势 /波动ꎬ生成一系列具有不同特征尺度的本征模态函数ꎬ其后将高级抽象

特征分别输入到 ＬＳＴＭ 网络中完成预测. 文献 [ １０] 提出的 ＦＲＰ 方法利用象群优化 ( ｅｌｅｐｈａｎｔ ｈｅｒｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＥＨＯ)算法完成特征选择ꎬ并结合改进水波优化(ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｗａｔｅｒ ｗａｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＭＷＷＯ)和
深度信念网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＢＮ)完成分类预测.

本文提出了一种面向中小企业的优化深度学习 ＦＲＰ 模型ꎬ以确定中小企业的经济效益状况. 所提方

法创新点列举如下:
(１)对归一化后的经济效益数据ꎬ使用多元宇宙优化(ｍｕｌｔｉ￣ｖｅｒｓｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＭＶＯ)算法从复杂数据

中选择最具信息量的特征子集ꎬ有效识别对 ＦＲＰ 预测最有贡献特征的最佳子集.
(２)使用双向门控递归单元(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔｓꎬＢｉＧＲＵ)模型有效处理序列数据ꎬ捕捉

数据中的复杂时间依赖关系. 通过基于模型的序贯优化( ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎꎬ
ＳＭＡＣ)算法进行参数调优ꎬ自动搜索最佳参数组合ꎬ优化 ＢｉＧＲＵ 模型的性能和泛化能力ꎬ从而提高模型在

ＦＲＰ 任务中的准确性和稳健性.

图 １　 方法流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

１　 本文方法

所提 ＦＲＰ 方法包括数据预处理ꎬ基于 ＭＶＯ 算法的最

佳特征子集选择ꎬ以及结合 ＢｉＧＲＵ 模型和 ＳＭＡＣ 算法的预

测分类ꎬ图 １ 给出了所提 ＭＶＯ￣ＢｉＧＲＵ 方法的整体流程.
１.１　 数据预处理

经济效益数据具有极高的复杂性. 在数据预处理中ꎬ所
提方法采用线性变换技术进行数据归一化. 数据归一化可

以将数据的取值范围限制在一个较小的区间内ꎬ有助于加

速深度学习模型的收敛速度. 归一化后的数据使得模型对

于输入数据的变化更加稳定ꎬ减少了模型在训练过程中的

波动性[１１] . 通过消除不同特征之间的尺度差异ꎬ使得模型

更加关注数据本身的特征ꎬ有助于提高模型的泛化能力.
数据归一化可表示为:

—８８—
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ｘｎｏｒｍ ＝
(ｘ－Ｘｍｉｎ)
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

(Ｘ′ｍａｘ－Ｘ′ｍｉｎ)－Ｘ′ｍｉｎ . (１)

式中ꎬｘ 为原始数据某个特征值. ｘｎｏｒｍ为归一化后特征值. Ｘｍｉｎ和 Ｘｍａｘ分别为该特征值在数据集中的最小值

和最大值. Ｘ′ｍａｘ和 Ｘ′ｍｉｎ分别为新的最大值和最小值. 由此ꎬ将 Ｘ 线性地映射到[Ｘ′ｍｉｎꎬＸ′ｍａｘ]内.
１.２　 特征选择

ＭＶＯ 算法源于宇宙模型ꎬ通过模拟多个宇宙间的物质交换来寻找最优解. 该算法的主要灵感来源于

多元宇宙存在理论及其通过黑洞、白洞和虫洞进行交互的概念[１２] . 作为一种基于群体的随机算法ꎬ旨在利

用一组解来近似全局最优解. 该算法需要计算两个关键参数来更新解ꎬ即虫洞存在概率 (ｗｏｒｍｈｏｌｅ
ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙꎬＷＥＰ)和行进距离比率( ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｒａｔｅꎬＴＤＲ):

ＷＥＰ＝ａ＋ｔ􀅰 ｂ－ａ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (２)

ＴＤＲ＝ １－ ｔ１ / ｐ

Ｔ１ / ｐ .
(３)

式中ꎬａ 为最小值ꎬｂ 为最大值ꎬｔ 为当前迭代次数ꎬＴ 为最大迭代次数ꎬｐ 为利用精度.
ＴＤＲ 中的利用率与 ｐ 值成正比. 完成 ＷＥＰ 和 ＴＤＲ 计算后ꎬ对解的位置进行更新. 令 ｒ１ꎬｒ２ꎬｒ３ 为[０ꎬ１]

区间内的随机数ꎬ若 ｒ１<ＷＥＰꎬ则有:

ｘ ｊ
ｉ ＝

ｘ ｊ＋ＴＤＲ＋(ｕｂ ｊ－ｌｂ ｊ)􀅰ｒ３＋ｌｂ ｊꎬ　 ｒ２<０.５ꎬ
ｘ ｊ－ＴＤＲ＋(ｕｂ ｊ－ｌｂ ｊ)􀅰ｒ３＋ｌｂ ｊꎬ　 ｒ２≥０.５.{ (４)

若 ｒ１≥ＷＥＰꎬ则 ｘ ｊ
ｉ ＝ ｘ ｊ

ＲＷ . 式中ꎬＸ ｊ 为最优个体的第 ｊ 个元素ꎬｌｂ ｊ 和 ｕｂ ｊ 分别是第 ｊ 个元素的下界和上

界ꎬｘ ｊ
ｉ 表示第 ｉ 个个体的第 ｊ 个参数ꎬｘ ｊ

ＲＷ则是由轮盘赌选择机制选中的解的第 ｊ 个元素. 由此ꎬ可基于当前

ＷＥＰ 获得的最佳个体而更新. 若 ｒ２<０.５ꎬ要求获得最优解的第 ｊ 个维度的值. 优化过程中ꎬＷＥＰ 逐渐增加ꎬ
以增加获得最优解的利用率. 为避免陷入局部最优ꎬ将解 ｉ 中的第 ｊ 个变量替换为轮盘赌选择的解中的变

量. 由此ꎬ当前解被认为存在黑洞ꎬ而最优解则包含白洞. 白洞根据适应度值使用轮盘赌选择ꎬ黑洞根据适

应度值反比例创建. 由此ꎬ利用迭代过程中的最优解改善不良解ꎬ并通过变量交换提高探索能力.
ＭＶＯ 算法首先生成一组随机解ꎬ并计算其对应目标值. 然后ꎬ用式(４)重复更新解的位置ꎬ直到满足

终止条件为止. 同时ꎬ随机参数( ｒ１ꎬｒ２ꎬｒ３)、ＷＥＰ 和 ＴＤＲ 也会针对每个解进行更新.

图 ２　 ＢｉＧＲＵ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢｉＧＲＵ

１.３　 分类网络

门控递归单元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＧＲＵ)是 ＬＳＴＭ 的一种变体ꎬ使用门控机制控制输入、记忆等信息ꎬ在
当前时间进行预测[１３] . 与 ＬＳＴＭ 的结构相比ꎬ该网络将输入门和遗忘门合并为单个更新门ꎬ去除了输出门ꎬ并
添加了重置门ꎬ减少了参数并提高了计算效率. 更新门控制了在当前状态中保留多少先前状态信息ꎬ较高的

值表示保留了更多的先前状态信息. 重置门控制了当前状态与先前信息相结合的程度ꎬ较小的值表示更多的

信息被忽略. 更新门和重置门的计算可表示为:
ｚｔ ＝σ(ｗｚ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｚ)ꎬ (５)
ｒｔ ＝σ(ｗｒ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｒ) . (６)

式中ꎬｘｔ 为当前时刻输入ꎬｈｔ－１是上一时刻的状态ꎬσ 为

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬｗｚ 和 ｗｒ 分别为更新门和重置门的权

重矩阵ꎬｂｚ 和 ｂｒ 为相应偏置.
ＢｉＧＲＵ 是 ＧＲＵ 的改进版本ꎬ添加了神经网络对未

来信息的学习功能ꎬ从而克服了传统 ＧＲＵ 只能处理历

史信息的缺点[１４] . ＢｉＧＲＵ 的网络结构如图 ２ 所示ꎬ由前

向 ＧＲＵ 和反向 ＧＲＵ 组成ꎬ网络的输出是从前向和反向

输出的叠加中获得的. 通过这样的结构ꎬ可为经济效益

预测的输出层提供完整的输入序列上下文信息ꎬ有效提

高了网络的学习能力.
ＢｉＧＲＵ 的输出可表示为:

—９８—
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􀭸ｈｔ ＝ＧＲＵ(ｘｔꎬ􀭸ｈｔ－１)ꎬ (７)
􀭷ｈｔ ＝ＧＲＵ(ｘｔꎬ􀭷ｈｔ－１)ꎬ (８)
ｈｔ ＝􀭸ｗ ｔ

􀭸ｈｔ＋􀭷ｗ ｔ
􀭷ｈｔ＋ｂｔ . (９)

式中ꎬｘｔ 为时刻 ｔ 的隐藏层状态. 􀭸ｈｔ 和􀭷ｈｔ 分别为时刻 ｔ 的前向隐藏层和反向隐藏层的输出. 􀭸ｗ ｔ 和 􀭷ｗ ｔ 分别表

示与时刻 ｔ 的 ＢｉＧＲＵ 对应的前向隐藏层状态 􀭸ｈｔ 和反向隐藏层状态 􀭷ｈｔ 相关联的权重. ｂｔ 为偏置.
１.４　 ＳＭＡＣ 超参数调优

在神经网络中ꎬ超参数的选择非常重要ꎬ决定了模型是否处于最佳性能状态并能够获得良好的结

果. ＢｉＧＲＵ 网络包含许多超参数ꎬ其中离散变量包括递归单元中的节点数量、批大小和完全连接层中的节

点数量等ꎬ连续变量则包括初始学习率等. 手动调整超参数极为耗时ꎬ基于高斯过程的传统贝叶斯优化则

仅能处理连续参数空间变量.
所提方法使用 ＳＭＡＣ 算法进行自动超参数优化. ＳＭＡＣ 算法是基于随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)的贝

叶斯优化算法[１５] . ＲＦ 的训练和预测时间复杂度较低ꎬ因此在 ＳＭＡＣ 算法中可以轻松地对候选点进行采

样. 此外ꎬＲＦ 擅长处理离散值输入ꎬ适用于较为复杂的高维超参数空间. 算法如表 １ 所示.
表 １　 ＳＭＡＣ 算法

Ｔａｂｌｅ １　 ＳＭＡＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法　 ＳＭＡＣ 算法

１. 随机初始化 Ｍ 个点ꎬ{(ｘ１ꎬｆ(ｘ１))ꎬ(ｘ２ꎬｆ(ｘ２))ꎬ􀆺ꎬ(ｘＭꎬｆ(ｘＭ))}ꎬ其中ꎬｘＭ 为模型的超参数ꎬｆ(ｘＭ)为损失函数ꎻ
２. 令 ＳＭＡＣ 算法的最大迭代次数为 Ｎꎻ
３. 使用初始化的 ｍ 个点训练 ＲＦ 模型ꎻ
４. ｉｆ ｎ<＝Ｎ ｔｈｅｎ
　 使用大规模随机抽样方法生成候选点ꎬ并将候选点引入已训练 ＲＦꎬ基于结果计算平均值、标准差、期望改善(ｅｘｐｅｃｔｅｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔꎬＥＩ)采集函数 ａｎ(ｘ)ꎻ
５. 将使 ａｎ(ｘ)最小化的点选择为 ｘｎ＋１ꎻ
６. 将 ｘｎ＋１输入模型ꎬ得到 ｆ(ｘｎ＋１)ꎻ
７. 更新 ｎ＝ｎ＋１ꎬ使用当前 ｎ 个点重新训练 ＲＦꎻ
８. 合并所有验证数据ꎬ并选择使 ｆ(ｘ)最小化的点ꎬ完成搜索.

２　 实验

２.１　 数据集

使用 ＦＲＰ 研究中常用的数据集 Ｇｅｒｍａｎ ｃｒｅｄｉｔ 和 Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｃｒｅｄｉｔꎬ评估所提方法在 ＦＲＰ 任务中的性

能. 数据集 Ｇｅｒｍａｎ ｃｒｅｄｉｔ 为德国信用数据集ꎬ包含了德国银行客户信息以其信用申请的审批结果. 该数据

集包含 １ ０００ 个样本ꎬ每样本共 ２４ 个特征. 特征包含定性和定量信息ꎬ如客户收支情况、贷款用途、每月还

款额等. 审批结果为有风险和无风险两类. Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｃｒｅｄｉｔ 也是常用的数据集 ＦＲＰꎬ包含共计 ６９０ 个样本

和 ２４ 个特征[１６－１７] .
２.２　 实验平台和评估指标

所提方法的实验环境为 Ｗｉｎ１０ 操作系统ꎬ硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５－１２４００ ＣＰＵꎬＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０
ＧＰＵ 和 ３２ ＧＢ ＲＡＭ. 使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２.１.０ 和 Ｃｕｄａ １０.２ 框架ꎬ并使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７ 编程语言.

在分析所提基于 ＭＶＯ 的特征选择方法的性能时ꎬ使用平衡分类成本( ｂａｌａｎｃｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｓｔꎬ
ＢＣＣ)指标. ＢＣＣ 综合考虑分类任务中的不平衡性ꎬ将不同类别的错误分类给予不同的权重ꎬ然后计算加

权后的分类错误率.

ＢＣＣ＝
ＦＰ􀅰ｗＦＰ＋ＦＮ􀅰ｗＦＮ

ＴＰ＋ＦＮ＋ＴＰ＋ＦＮ
. (１０)

式中ꎬＦＰ 为将负例误分类为正例的数量. ＦＮ 为将正例误分类为负例的数量. ＴＰ 为正确将正例分类为正

例的数量. ＴＮ 为正确将负例分类为负例的数量. ｗＦＰ和 ｗＦＮ分别为误分类负例和正例的权重.
在 ＦＲＰ 评估中ꎬ使用常用的灵敏度(Ｓｅｎ)、准确度(Ａｃｃ)和 Ｆ１ 得分(Ｆ１)指标. 灵敏度反映模型对正例

—０９—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



刘海宏ꎬ等:基于特征选择和深度学习模型的经济效益风险预测

的识别能力ꎬ准确率反映模型整体的分类准确程度ꎬＦ１ 得分则综合考虑了模型的精确度和召回率:

Ｓｅｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ (１１)

Ａｃｃ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

ꎬ (１２)

Ｆ１ ＝
２􀅰 ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
􀅰 ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

＋ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

. (１３)

２.３　 实验结果
表 ２　 特征选择结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

数据集 选定特征

Ｇｅｒｍａｎ ｃｒｅｄｉｔ １ꎬ３ꎬ７ꎬ８ꎬ９ꎬ１０ꎬ１２ꎬ１４ꎬ１８ꎬ２１ꎬ２３

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｃｒｅｄｉｔ １ꎬ２ꎬ４ꎬ８ꎬ９ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３

　 　 表 ２ 给出了所提方法使用 ＭＶＯ 算法ꎬ在实验数

据集上选出的特征子集. 从结果中可发现ꎬＭＶＯ 算法

在数据集 Ｇｅｒｍａｎ ｃｒｅｄｉｔ 上选择 １１ 个特征ꎬ在数据集

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｃｒｅｄｉｔ 上选择 ８ 个特征. ＭＶＯ 算法通过探

索和利用平衡ꎬ既能够广泛地搜索特征空间以发现新

的解ꎬ又能够充分利用已有的信息ꎬ从而在特征选择过程中取得较好的平衡. 通过特征选择ꎬ可以减少不

相关或冗余的特征ꎬ降低了模型的复杂度ꎬ有助于减少过拟合的风险.
表 ３ 给出了在所提方法中ꎬ分别使用蚁群优化(ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＡＣＯ)算法、灰狼优化(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ

ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＧＷＯ)算法和粒子群优化(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)算法与 ＭＶＯ 算法ꎬ在数据集 Ｇｅｒｍａｎ
ｃｒｅｄｉｔ 上不同迭代下的 ＢＣＣ 结果. 从中可发现ꎬ所提方法使用的 ＭＶＯ 算法取得了最好性能ꎬ这是因为

ＡＣＯ 算法、ＧＷＯ 算法和 ＰＳＯ 算法通常是基于群体的优化算法ꎬ它们可能会陷入局部最优解而无法全局搜

索到最优解. 与之相比ꎬＭＶＯ 算法通过模拟宇宙中的黑洞和白洞等机制ꎬ具有更强的全局搜索能力ꎬ更有

可能找到最优解. 此外ꎬＡＣＯ 算法、ＧＷＯ 算法和 ＰＳＯ 算法不够灵活ꎬ对于经济效益数据集中复杂的数据分

布和特征之间的关系ꎬ无法进行有效的适应性调整ꎬ性能劣于 ＭＶＯ 算法.
表 ３　 数据集 Ｇｅｒｍａｎ ｃｒｅｄｉｔ 上的 ＢＣＣ 结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＢＣＣ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｇｅｒｍａｎ ｃｒｅｄｉｔ ％

迭代次数 ＡＣＯ 算法 ＧＷＯ 算法 ＰＳＯ 算法 ＭＶＯ 算法 迭代次数 ＡＣＯ 算法 ＧＷＯ 算法 ＰＳＯ 算法 ＭＶＯ 算法

１ １６.７７ １７.８２ １８.９５ １２.３５ ６ １６.７２ １７.５３ １９.３３ １１.４３
２ １５.７２ １７.５３ １８.０５ １３.０１ ７ １５.３９ １８.２２ １８.７５ １２.８１
３ １６.２８ １６.９２ １８.１１ １３.２５ ８ １７.８２ １７.４５ １７.９９ １１.４４
４ １４.９２ １６.９９ １７.９２ １２.９５ ９ １６.９２ １７.３２ １８.５２ １２.５５
５ １６.５５ １８.０５ １９.７３ １２.７５ １０ １６.５８ １７.１９ １８.７４ １２.０８

图 ３　 不同方法在数据集 Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｃｒｅｄｉｔ 上的性能比较

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎ ｄａｔａｓｅｔ Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｃｒｅｄｉｔ

　 　 表 ４ 和图 ３ 分别给出了不同方法在数据集 Ｇｅｒｍａｎ ｃｒｅｄｉｔ 和 Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｃｒｅｄｉｔ 上执行 ＦＲＰ 任务时的结

果.从结果中可发现ꎬ本文所提方法在两个数据集上均取得了最优性能. 证明本文所提方法综合利用了

ＭＶＯ 算法进行特征选择、ＢｉＧＲＵ 模型进行分类和 ＳＭＡＣ 算法进行参数优化ꎬ充分利用了各种算法的优势ꎬ
从而提高了整体性能.

表 ４　 不同方法在数据集 Ｇｅｒｍａｎ ｃｒｅｄｉｔ 的性能比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｇｅｒｍａｎ ｃｒｅｄｉｔ

运用方法的来源 Ｓｅｎ Ａｃｃ Ｆ１

文献[８] ７１.９５ ７３.３７ ７１.４５
文献[９] ８１.７９ ８２.９５ ８０.３０
文献[１０] ９０.１１ ９２.５４ ９１.０３

本文 ９６.５２ ９８.４３ ９７.５２

　 　 采用了 ＭＶＯ 算法进行特征选择ꎬ相比于文献[１０]
中使用的象群优化算法ꎬＭＶＯ 算法可能具有更强的全

局搜索能力和更好的适应性ꎬ能够更有效地选择到与分

—１９—
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类任务相关的特征子集. 与文献[８]中采用的 ＬＳＴＭ 模型相比ꎬ所提出的方法使用了 ＢｉＧＲＵ 模型ꎬ该模型

在处理时间序列数据方面具有更好的表现ꎬ能够更好地捕捉到序列数据中的长期依赖关系. 所提方法使

用了 ＳＭＡＣ 算法对 ＢｉＧＲＵ 模型的参数进行优化ꎬＳＭＡＣ 算法采用了序列模型优化的方法ꎬ结合了贝叶斯

优化和随机搜索的思想ꎬ在搜索过程中能够同时考虑探索性和利用性ꎬ具有较强的全局搜索能力ꎬ能够在

参数空间中找到较优的解.

３　 结论

本文提出了一种基于 ＭＶＯ 算法和 ＢｉＧＲＵ 的经济效益风险预测框架ꎬ以提高对中小企业经济效益风

险预测的准确性和可靠性. 通过对经济数据进行特征归一化和特征选择ꎬ结合 ＢｉＧＲＵ 以及 ＳＭＡＣ 算法的

使用ꎬ所提混合模型在预测中小企业经济效益风险任务中表现出较高的预测能力. 实验结果表明ꎬ采用

ＭＶＯ 算法进行特征选择ꎬ能够有效地识别出对 ＦＲＰ 任务具有最大贡献的特征子集ꎬ提高了模型的特征表

达能力. ＢｉＧＲＵ 模型能够有效处理序列数据ꎬ捕捉数据中的复杂时间依赖关系ꎬ而通过 ＳＭＡＣ 算法进行参

数优化ꎬ进一步提高了模型的性能和泛化能力. 所提方法在解决中小企业经济效益风险预测问题上具有

很高的应用价值.
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