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摘要：当前我国对于基础设施建设要求迫切，但国家财政投入远远不能满足建设所需资金。BOT项目融资作为一种新兴的融资方式，有效地解决了资金短缺问题。BOT项目建设运营过程中参与方众多，同时项目持续时间长，风险因素比以往项目的风险更为复杂，如何有效管理BOT项目风险成为项目成败的关键问题。分析研究众多风险评估管理方法后，鉴于神经网络的优点，构建基于BP人工神经网络的风险评估模型,并对模型进行应用和探讨。
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Abstract：At present, the demand for infrastructure construction is urgent for our country, the national financial investment cannot meet the need of construction. BOT project financing which is a new financing way solves the conflict between the needs of the actual construction and the national financial investment effectively. BOT project has many participants, it also has a much longer project cycle, and its risk factors are more complex than the risk factors in the past. So how to manage BOT project risks effectively becomes the key of success or failure for a project. After researching many risks management methods, this paper constructs a risk assessment model which is based on BP artificial neural network in view of the advantages of neural network, and also discusses this model.
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1   研究背景
近些年国民经济持续快速发展，现阶段我国基础设施承载量已不能满足当前经济和民生需要的矛盾日益激化，看病难、入学难、出行难等民生问题不断引起社会热议，这一现象从侧面反映出以交通、能源、医疗和通讯等为代表的基础设施建设的迫切要求。在迫切要求加快基础设施建设的同时，国家财政收入可用于基础设施建设的资金量和基础设施建设方面所需的资金投入存在极大缺口。根据世界银行的统计，未来十年中国基础设施建设所需资金将达到8 400亿美元，这笔巨额资金仅依靠国家财政收入是难以满足的，可以说资金短缺已经成为制约基础设施建设的根本原因。为了适应项目建设和管理实践的发展需求，BOT项目融资作为一种有效的融资方式开始在我国基础设施建设领域里发挥了重要作用，缓解了基础设施建设的资金需求与财政投入过少的矛盾，促进了基础设施建设的进程[1]。 
BOT项目融资以项目建成后的资产和预期收益为担保，实行无追索权或者有限追索权，多应用于投资规模大、建设周期长、施工难度大、风险高的项目，因此，在 BOT 项目实施过程中，风险管理成为项目顺利进行的关键点[2]。识别 BOT 项目融资和运营中的风险，如何对重点风险进行定性和定量分析、评估，确定风险的影响程度和范围是本文研究的重点。

分析我国以往的BOT项目融资实践，BOT项目的风险管理研究主要采取的是定性分析，进行定量分析较少。常用的分析方法有专家打分法、德尔菲法、层次分析法、模糊综合评价法等，这些方法在不同类型风险分析的问题研究中取得了一定的效果，但也存在一定的缺陷。专家打分法和德尔菲法等定性评估方法过于偏重专家对风险的主观认识，仅依据专家经验对项目风险进行评估，不能充分考虑项目的客观情况；当风险评价指标数量较多时，运用层次分析法和模糊综合评价法等会产生大量的工作量，也无法考虑到风险因素之间的非线性关系和风险因素的整体效应；同时，风险权重确定过程中可能产生风险因素权重不一致的现象，不能充分客观地解释项目风险状况；当项目客观环境变动因素较多时，上述几种方法就无法有效对项目风险因素进行客观的评估管理[3]。

BP人工神经网络是标准人工神经网络完善后的一种，也是目前使用最为广泛的神经网络类型。该模型的结构特点、信息处理性能和超强的学习适应能力使其具有良好容错性和储存性，可以较大程度地避免风险评估者的主观影响，非常适合于具有非线性、模糊性和不确定性的项目风险评估；同时，Matlab软件的开发和应用使该方法具非常强的应变和应用能力，对于实际有了更深刻的指导意义。
2    BOT项目风险评估指标体系

BOT与传统的项目融资不同，以项目建成后的资产和预期收益为担保，参与方众多，具有无追索权或者有限追索权、风险分担、项目周期长等特点，因此该类项目风险种类较以往项目更为复杂[4]。本文参考了以往的BOT项目融资风险评估体系和操作实践，利用主成分分析法对风险因素进行识别，得出20个风险评价指标，总结得到BOT项目风险评估体系，如表1所示。
表1 BOT项目风险评估指标体系
	风险类型
	维度层
	指标层

	系统风险
	政策法规风险 C1

	
	不可抗力风险 C2

	
	国家政治风险 C3

	
	违约风险 C4

	
	技术风险 C5

	非系统风险
	生产风险
	原材料能源供应 C6

	
	
	生产技术人员素质 C7

	
	
	运营费用超支 C8

	
	市场风险
	通过膨胀影响程度 C9

	
	
	市场前景 C10

	
	
	企业营销能力 C11

	
	
	产品竞争力 C12

	
	完工风险
	项目建设期延误 C13

	
	
	工程预算超支 C14

	
	
	施工质量不达标 C15

	
	金融风险
	利率变动 C16

	
	
	汇率变动 C17

	
	
	投资收益率 C18

	
	管理风险
	管理者素质 C19

	
	
	组织合理性 C20


3    BP人工神经网络理论基础及算法

人工神经网络（Artificial Neural Network,ANN）是模拟生物神经网络功能的一种经验模型，由大量、简单的处理单元广泛连接形成一个复杂的网络，每个神经元都是整个神经网络的基本运算单元，它以非线性的方式对信息进行处理，大量神经元之间信息传递和相互作用形成整个神经网络的信息处理能力。
该模型根据输入的信息建立神经元，通过学习规则或自组织等过程建立相应的非线性数学模型，通过调整权重值和阈值来学习或发现变量之间的关系，记忆客观事物在空间、时间方面的复杂关系，并以神经元之间权重值和阀值的形式存储在模型内，最终输出结果与实际值之间差距不断缩小，合理有效地解决非正态分布、非线性的风险评估问题[5]。

3.1  BP人工神经网络的数学模型

BP人工神经网络即误差反向传播神经网络，是标准人工神经网络完善后的一种模式，由一个输入层、一个或多个隐含层和一个输出层组成的多阶层型神经网络。BP人工神经网络的每层均由一定数量的神经元构成，相邻层之间的神经元紧密连接，如同人的神经细胞一样，同一层的神经元之间不连接；输入信号先由输入层节点向前传播到隐含层结点，经过激励函数的处理之后，把隐含层结点的输出信息传播至输出层结点，最终给出输出结果；信息传递只存在于相邻层神经元之间，同层神经元之间信息不传递，不同层神经元之间形成高度非线性关系。该模型结构和信息传递方式如图1所示。在项目风险管理领域内，我们把工程项目风险的二级指标作为神经网络的输入量, 将项目风险管理综合评价值作为输出量[6]。
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图1 BP人工神经网络框架
BP神经网络依据所得样本数据，通过“学习和培训”获得样本所隐含的特征关系，以神经元间连接权重值和阀值的形式储蓄专家的经验与知识。此外，BP人工神经网络还将每次迭代的误差信号由输出层经隐含层，反馈给输入层的各个神经元，根据反馈的误差值调整网络各个神经元之间的连接权重值和阀值，如此反复迭代，直到误差达到设定的容许水平。该模型的数据处理逻辑如图2所示。

图2 BP人工神经网络数据处理逻辑图

3.2  BP人工神经网络的算法

BP人工神经网络模型的输入层神经元，其输出和输入相同；中间隐含层和输出层的神经元的算法只是具体的参数不同，运算规则基本相同。设
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  \* MERGEFORMAT 是层第
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  \* MERGEFORMAT 是层第
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  \* MERGEFORMAT 是层第
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为激活函数，本文选用Sigmoid函数，
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层的神经元数目。网络的运算规则可以表述为[7]: 
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输入层神经元的个数往往是依据项目风险分析指标的二级指标个数而定，输出层是期望得到的结果，一般将项目风险管理综合评价指标作为最终输出量。增加层数可以降低误差、提高精度，但同时使网络复杂化，增加网络权值和阀值的训练时间。增加隐含层中的神经元数目也可以提高误差精度，其训练效果也比增加层数更容易观察和调整。一般情况下，提高误差精度应当首选通过增加隐含层神经元数目。隐含层单元数的设定通常是对不同神经元数进行训练对比，然后适当地加上一点余量。当输出层神经元个数为n，隐含层神经元个数为m，确定隐含层数目时可以参照经验公式：
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BP网络的基本处理单元为非线性的输入-输出关系。处理单元的输入和输出值可连续变化。
BP网络模型中误差反馈是通过对数据的培训完成的。我们假设BP人工神经网络每层有n个处理单元，训练集包含m个样本模式对。对第p个学习样本（p=1,2,…,m），节点j的输入总和记为
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如果任意设置网络初始权值，设
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表示对第p个输入样本输出单元j的期望输出，那么对每个输入样本p，网络输出与期望输入
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在BP网络学习过程中，输出层单元与隐单元对误差的计算方式不同。在此，为了加快网络的收敛速度，引入学习速率
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，则BP网络的权值修正公式为：
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学习速率偶尔会使网络产生振荡，为了解决此问题，可以引入惯性参数
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 EMBED Equation.3  [image: image35.wmf]a

为一设定的常数项，它决定上一次的权值对本次权值更新的影响程度。由此，权值修正公式可以表达为：
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权值修正是在误差方向传播过程中逐层完成的。由输出层误差修正各输出层单元的连接权值，再计算相连隐含层单元的误差量，并修正隐含层单元连接权值。权重值随着迭代的进行而更新，一般是收敛的。学习速率在一定程度上决定了网络的收敛速度，过小导致权重值更新量过小，网络收敛速度满；过大导致网络在极值点附近振荡的可能性加大，难以收敛[8]。
4    基于BP神经网络的BOT项目融资风险评估模型

4.1  建立神经网络模型

根据Kolmogorov定理，给定任意连续函数
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  \* MERGEFORMAT 可以精确地用一个三层神经网络实现。1989年Robert Hecht-Nielson也证明了任何一个三层的BP网络可以完成任意的n维到m的映射。由此，本文建立的模型就是一个由输入层、隐含层和输出层三层神经元构成的三层高度非线性映射模型[9]。
模型内，最大训练次数设定为20 000，即当网络的训练次数达到20 000，模型停止训练；根据软件要求及模型的需要，本文设置的误差精度是0.000 001，当两次的迭代结果误差小于该值时，系统会结束迭代运算；项目风险因素之间呈现的是非线性关系，同时项目数据也经过归一化处理，因此选用对数S型函数作为激励函数。模型设计阶段，为了解决标准BP算法中学习速率选择不当的问题，对BP神经网络进一步优化，使学习速率可以根据误差性能函数进行调节，并引进学习动量。学习函数，设定为梯度下降动量学习函数；训练函数，自适应调整学习率并附加动量因子的梯度下降反向传播算法函数是一种在收敛速度、学习效率、结果误差度方面具有突出优势的组合优化算法，因此本文选用该种训练方法；网络误差性能函数，选用均方误差性能函数。网络模型参数设定如表2所示。
表2 BP网络模型参数
	网络创建函数
	传递函数
	学习函数
	训练函数
	网络误差
性能函数
	误差精度

	newff
	logsig
	learngdm
	traindx
	MSE
	0.000 001


根据上文BOT项目风险评估指标体系，将风险指标作为模型的输入层神经元，即设定输入层有20个神经元；将项目风险的综合评价值指标作为输出值，输出层节点设定为1，根据输出值的大小判断项目风险情况；隐含层节点数依据经验暂定初始值为10，随后将采用试凑法确定网络收敛最快、误差最小时对应的隐节点数。
Matlab运行程序后，不同隐含层层数的网络训练结束所需训练次数如表3所示。当隐含层设为10时，网络达到收敛状态最快、训练次数最少。由此，本文确定构建的是一个20-10-1型的三层BP人工神经网络模型，模型结构如图3所示。
表3 不同隐含层对应训练次数对照
	隐含层层数
	7
	8
	9
	10
	11
	12
	13

	训练次数
	121
	97
	93
	86
	96
	101
	117



图3 BP人工神经网络模型结构

4.2  神经网络模型的训练和检测

BOT项目风险评估的指标内有正向指标和逆向指标，同时不同指标具有不同的物理量纲，对项目风险评估也有不同的效果。为了避免不同物理量纲和相差悬殊的数值对BP神经网络模型的消极影响，确保神经网络输出的有效性，需要对统计的数据进行归一化处理，即把输入数据和输出数据转化为值域为[0,1]的数据[10]。

逆向指标的无量纲处理：
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正向指标的无量纲处理：
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本文选取项目建设条件和经济环境相似的8个BOT的项目作为BP人工网络模型的训练和检测样本。1～7组数据作为模型训练样本，8组数据作为检测样本，9组数据为待评估项目的指标值，经过归一化处理的数据如表4所示。
表4 BOT项目风险指标数据
	项目
	1 
	2 
	3 
	4 
	5 
	6 
	7 
	8 
	9 

	评价指标
	1
	0.225 
	0.250 
	0.283 
	0.267 
	0.133 
	0.258 
	0.183 
	0.192 
	0.225 

	
	2
	0.125 
	0.325 
	0.292 
	0.250 
	0.142 
	0.242 
	0.292 
	0.217 
	0.192 

	
	3
	0.158 
	0.292 
	0.383 
	0.508 
	0.133 
	0.275 
	0.308 
	0.267 
	0.367 

	
	4
	0.567 
	0.525 
	0.533 
	0.567 
	0.433 
	0.583 
	0.608 
	0.583 
	0.608 

	
	5
	0.642 
	0.617 
	0.658 
	0.583 
	0.458 
	0.567 
	0.617 
	0.592 
	0.625 

	
	6
	0.217 
	0.350 
	0.308 
	0.483 
	0.150 
	0.283 
	0.392 
	0.167 
	0.492 

	
	7
	0.167 
	0.283 
	0.467 
	0.492 
	0.242 
	0.167 
	0.342 
	0.183 
	0.392 

	
	8
	0.275 
	0.392 
	0.558 
	0.425 
	0.367 
	0.350 
	0.392 
	0.208 
	0.342 

	
	9
	0.283 
	0.417 
	0.267 
	0.517 
	0.375 
	0.117 
	0.317 
	0.225 
	0.308 

	
	10
	0.267 
	0.383 
	0.358 
	0.408 
	0.250 
	0.275 
	0.375 
	0.258 
	0.383 

	
	11
	0.250 
	0.308 
	0.292 
	0.317 
	0.233 
	0.258 
	0.308 
	0.358 
	0.358 

	
	12
	0.392 
	0.392 
	0.367 
	0.383 
	0.333 
	0.333 
	0.325 
	0.333 
	0.325 

	
	13
	0.392 
	0.242 
	0.375 
	0.408 
	0.208 
	0.342 
	0.292 
	0.275 
	0.333 

	
	14
	0.425 
	0.450 
	0.358 
	0.417 
	0.342 
	0.367 
	0.325 
	0.325 
	0.308 

	
	15
	0.275 
	0.325 
	0.175 
	0.317 
	0.167 
	0.192 
	0.342 
	0.217 
	0.317 

	
	16
	0.150 
	0.183 
	0.192 
	0.508 
	0.125 
	0.483 
	0.492 
	0.992 
	0.567 

	
	17
	0.283 
	0.175 
	0.268 
	0.575 
	0.150 
	0.367 
	0.975 
	0.342 
	0.408 

	
	18
	0.343 
	0.402 
	0.430 
	0.435 
	0.260 
	0.385 
	0.402 
	0.370 
	0.403 

	
	19
	0.243 
	0.356 
	0.375 
	0.440 
	0.270 
	0.242 
	0.354 
	0.233 
	0.379 

	
	20
	0.320 
	0.295 
	0.289 
	0.435 
	0.221 
	0.347 
	0.458 
	0.414 
	0.376 


运用Matlab编写程序，创建神经网络，建立矩阵输入数据，并对网络进行学习训练和检测。将1～7组样本数据输入网络模型，与之对应的风险评估值作为期望输出，学习和训练神经网络模型；将8组数据作为检测样本，检测神经网络的成熟度。通过107次训练后，总体误差满足要求，将各个样本数据代入模型进行检测，期望输出和实际输出的误差对比如表5所示。8组数据最大误差仅为1.38%，平均绝对误差为0.75%，故拟合情况良好,小于误差精度。因此，BP人工神经网络成熟度较高，网络模型的学习训练和检测结束[11]。
表5 网络模型学习训练和检测误差精度对照
	序号
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8

	期望输出
	0.183 3
	0.275 7
	0.341 7
	0.433 3
	0.158 3
	0.325 2
	0.350 0
	0.175 0

	实际输出
	0.184 4
	0.274 9
	0.342 3
	0.430 0
	0.159 9
	0.329 7
	0.353 0
	0.173 4

	相对误差/%
	0.60
	-0.29
	0.18
	-0.76
	1.01
	1.38
	0.86
	-0.91


4.3  运用BP人工神经网络模型进行BOT项目风险预测

运用训练成熟的BP人工神经网络对BOT项目风险进行预测，将第9组数据输入网络，经过88次迭代，得到预测值
[image: image45.wmf]0.192 4，此时E=3.744 9e-08，结果如图4所示。

图4  Matlab模型运行
该BOT项目经过BP神经网络的预测得到风险的综合评价值为0.192 4，根据表6项目风险评价范围可知项目风险程度属于低风险，项目风险程度可以接受[12]。由此，项目风险预测结束。如果风险综合指标过高，需要重新评估项目，采取措施后再重新评估项目风险综合指标。
表6 项目风险评价范围
	综合风险评估值
	0～0.2
	0.2～0.4
	0.4～0.6
	0.6～0.8
	0.8～1

	风险危害程度
	低风险
	较低风险
	中等风险
	较高风险
	高风险


5    总结

本文采用模糊数学理论中的BP人工神经网络用于BOT项目风险的评估管理，建立BOT项目风险的数据矩阵，利用BP神经网络的运算特点和高度非线形预测功能提高了项目风险投资评估的客观性和科学性；同时，利用Matlab软件构建BP人工神经模型，减少了大量工作量和人为的主观错误。
人工神经网络是一个高度非线性网络，具有模拟人脑并行处理信息的功能，具有自组织、自学习和自适应的特点，并通过不断学习训练和权重值的修正，最终形成接近实际情况的神经网络模型。BP人工神经网络优势突出：首先，该模型降低了传统分析法中人的主观性，保证了评价结果的客观性，充分考虑风险因素之间的非线性关系和风险因素的整体效应；其次，项目风险因素的评估具有动态性和模糊性特性，BP人工神经网络可以随环境的变化不断进行学习和调整，更加适应环境变化和发展的需要；最后，BP人工神经网络原理简单、拟合精度高、可操作性强、运行速度快，避免了风险因素评估过程中大量的计算和主管失误。由于目前国内外的项目风险管理均处于初级发展阶段，整个项目风险管理的数据库还在建设过程，找到相似的成功案例和项目的风险分类存在一定难度，这在一定程度上降低了BP人工神经网络的应用。
总的来说，基于BP人工神经网络的工程项目风险评估模型在项目风险评估管理方面有着良好的应用前景，能更加客观和全面地预测项目风险，能对项目投资决策起到有效的辅助作用，具有广泛推广、应用和研究意义。
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