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摘要：随着新一轮PPP（public—private—partnership）模式在基础设施领域的推广运用，对其风险评估也开始备受关注。鉴于PPP项目风险影响因素众多和传统评估方法过度依赖主观评价等问题，在构建PPP项目风险评价指标体系的基础上，通过将主成分分析(principal component analysis，PCA）技术降维并结合模糊综合评价结果，建立自适应的径向基神经网络(RBF)的智能风险评价模型，并以入库的浙江省发改委10个PPP项目为例进行实证检验，结果显示3个项目处于风险较小、6个项目处于风险不大、1个项目处于风险中等。PCA-RBF智能评价模型所训练预测的结果与模糊综合评价结论一致，且在一定程度上提高了计算效率、增强了评价的客观性，为PPP项目风险智能评估提供理论上的参考。
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Abstract: With new round promotion and application of PPP（public—private—partnership）model in infrastructure, much attention has been given to its risk assessment. In view of the many influence factors to the PPP project risk and traditional methods relying too much on subjective evaluation, this paper, on the basis of building the PPP project risk evaluation index system, develops an adaptive RBF neural network intelligent risk evaluation model by PCA dimension reduction technology combined with fuzzy comprehensive evaluation results, taking for example those ten PPP projects put in storage by Zhejiang Provincial Development and Reform Commission for empirical test. Results show less risk for three out of them, little risk for six and medium risk for one. The results of training and prediction of PCA-RBF intelligent evaluation model is consistent with the fuzzy comprehensive evaluation conclusion, which improves the computational efficiency, and enhances the objectivity of the evaluation. It also provides theoretical reference for intelligent assessment of PPP project risks.
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1  研究背景
    PPP（public—private—partnership）模式（政府与社会资本合作模式）作为一种创新型的融资机制，在新型城镇化和“一带一路”背景下得到了广泛的应用，而其组织结构的特殊性伴随着其风险的复杂性，如何有效评价其风险便成为了当下各级政府部门、金融机构等所亟待解决的难题[1-2]。目前，PPP项目风险评价方法多集中于层次分析法、模糊综合评价法、灰色关联法等，这些方法主要依赖于专家的主观经验，并且较适用于指标少且相互独立的情况，评价结果对于同类型项目的参考价值不大[3]。
神经网络的发展为工程项目的测度带来了新的思路和方法。而将神经网络运用到具体的PPP项目风险分析的研究目前还为数不多，查阅相关文献主要有：廖力臻等[4]用多层前馈(back propagation，BP）神经网络对BOT（build－operate－transfer）项目污水处理厂的案例进行风险测度，结果表明案例所处的风险为中等水平；包敏等[5]也用BP神经网络对PPP项目调价问题进行了分析；蔡晓琰等[6]则运用BP神经网络对交通基础设施PPP项目进行了风险预测；王文寅等[3]建立了主成分分析(principal component analysis，PCA）-BP（PCA-BP）风险评价方法，对山西省拟建的16个项目进行风险评价。相对于各领域用得比较多的BP神经网络，自适应的径向基神经网络(RBF)在分类、逼近能力及学习速度等方面都有优势，但其参数和网络结构的确定还无较理想的规律可循[7]，为此，目前将RBF神经网络运用到PPP项目风险测度的文章还未见。
本文基于自适应RBF神经网络[7]和模糊综合评价理论，在剖析PPP项目风险影响因素并建立风险评价指标体系的基础上，构建PCA-RBF智能风险评价模型。鉴于PPP项目风险影响因素众多和普通的评估方法过度依赖主观评价的问题，本文将通过PCA技术降维，并结合模糊综合评价结果建立自适应的RBF神经网络模型，以实现风险评价的智能化，并基于浙江的经验数据对PPP项目风险进行实证检验。结果表明，本研究所构建的PCA-RBF神经网络智能评价模型对PPP项目风险测度的可操作性在一定程度上提高了计算效率、增强了评价的客观性。
2   PPP项目风险评价指标体系

PPP项目是一个系统工程，存在着复杂的风险，并且风险的来源各异。文献[8]～[13]考察了我国PPP项目的有关风险，指出PPP风险影响因素包括政治、经济、监管、市场等，对于这些风险因子进行合理管理并采用适宜措施，才能避免整个项目失败。本文通过对现有文献梳理和总结，同时考虑到项目风险的来源和风险作用的影响范围，将PPP项目风险分为政府层面风险、项目层面风险和市场层面风险，具体如表1所示。
表1  PPP项目风险评价指标体系

	一级指标
	二级指标
	三级指标

	政府层面
	政治风险
	政府腐败

	
	
	政府信用风险

	
	
	政府干预过度

	
	
	项目审批延误

	
	
	政府决策失误

	
	
	监管体系不完善

	
	政策风险
	税收调整

	
	
	法律不完善或变更

	项目层面


	建设风险
	承建商能力不足

	
	
	按期完工风险

	
	
	设计变更风险

	
	
	征地拆迁风险

	
	
	技术风险

	
	
	供应风险或建设成本增加

	
	
	私营投资者变动

	
	运营风险
	定价风险

	
	
	需求风险

	
	
	竞争风险

	
	
	维护超支或运营成本增加

	
	
	配套基础设施不足

	
	
	组织协调风险

	市场层面
	市场风险
	通货膨胀

	
	
	利率变动

	
	
	汇率变动

	
	
	融资风险

	
	其他风险
	环保风险

	
	
	其他不可抗力风险


3  PCA-RBF神经网络智能评价模型

本文所构建的评价模型是基于自适应RBF神经网络结合主成分分析（PCA技术）以及模糊综合评价理论所形成的，通过将PCA技术、模糊综合评价方法应用到RBF神经网络，实现评价的智能化。神经网络作为一种模拟生物神经系统结构的人工智能技术，拥有强大的自适应和自主学习的能力。

相对于各领域用得比较多的BP神经网络，RBF神经网络在分类、逼近能力及学习速度等方面都有优势，可通过对历史数据训练学习，实现最优模拟，进行风险评价，而其风险评价的准确度主要取决于训练数据。为此，本文将通过专家问卷所得数据给予PCA技术降维，同时用模糊综合评价所得结果一同作为RBF神经网络的训练数据，训练好的网络就能够自主学习和评价类似项目的模糊评价定性经验，形成算法流程，实现定性和定量综合评价的智能化。只要输入数据，网络输出层便可直接得出评价结果。较之其他评价方法，评价更为客观，操作简便，减低成本，提高效率。具体流程如图1所示。
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图1  智能评价模型算法流程

3.1  自适应RBF神经网络学习原理
典型的RBF神经网络主要由输入层、隐含层以及输出层构成，其主要的特性是从输入层到隐含层是通过径向基函数来实现的。本文假定
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维的输入层；由径向基函数
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维的隐含层空间，并选用Gauss函数
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，作为径向基函数，其中
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为核函数的中心向量，
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为核函数的宽度参数；
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为隐层到输出层之间的神经元突触权值向量，输出层则为
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。于是RBF神经网络拓扑结构便构成如图2所示。
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图2  RBF神经网络拓扑结构

本文将自适应RBF神经网络共分为2个学习阶段：第一阶段用自适应动态增加隐层神经元的方法确定中心数
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和
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；第二阶段则用非监督学习伪逆法求出权值
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。首先，从训练样本中选取
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个样本作为中心点，将高斯核函数以
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为中心归一化为
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，其中
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是所选中心之间的最大距离，
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是隐层中心数目，由此可以得到
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，这样避免了每个径向基函数太陡或太缓的2种极端情况；然后，根据隐层到输出层的线性映射，得到输出权值。
3.2  PCA技术应用于智能模型
主成分分析即PCA技术，是通过降维方式将多个变量转为几个主要成分的统计分析方法。鉴于PPP项目风险影响因素之多，运用传统的评价方法计算量大、成本高。运用PCA技术，在保证原始数据丢失最小的前提下，通过线性变换和部分信息的舍弃，将原本繁杂分散的风险因素数据集中到少数几个主成分中去，丢掉多余信息，实现降维。将降维后的数据提供给神经网络作为输入层数据进行自主学习，将得到更为精确的测度值。可以采用SPSS软件进行操作，具体步骤如下：
第一，对原始数据进行无量纲化处理。为了消除原始数据差异过大带来的不利影响，需要对数据进行标准化处理。运用SPSS软件进行自带的标准化处理。
第二，计算协方差矩阵、特征值及特征向量。
第三，确定主成分，一般采用主成分对应的特征值大于1的前m个主成分。
3.3  模糊综合评价法应用于智能模型
在智能模型构建过程中，运用模糊综合评价结果作为RBF神经网络的输出层评价矢量，为智能化风险评价提供定性基础。具体步骤如下：
首先，邀请相关专家对PPP项目风险评价体系中的27个三级风险指标进行打分，按照风险可能性较小、不大、中等、比较大、很大5个等级，分别在[0,2]、(2,4]、(4,6]、(6,8]、(8-10]等5个区间内打分。
其次，确定模糊集合。本文采用统计方法确定各个风险指标的权重，由各专家打分结果计算各指标分数的均值与加总均值的占比作为各风险指标的权重。即公式为：
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）表示某个风险指标因素
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表示加总均值。则模糊集合便为：
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再次，计算各风险因素的隶属度及评价矩阵。即计算各个评价因素得分落在[0,2]、(2,4]、(4,6]、(6,8]、(8-10] 5个区间上的百分比，例如10%落在[0,2]上，20%落在(2,4]上，30%落在(4,6]上，20%落在(6,8]上，20%落在(8-10]上，则隶属度为：
[image: image29.wmf](0.1,0.2,0.3,0.2,0.2)

i

r

=

。评价矩阵则由各隶属度构成：
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接着，进行模糊综合评判。通过计算
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，算出模糊评分；再根据最大隶属度原则，得到不同项目的风险等级。
最后，确定RBF神经网络的输出层矢量。将RBF神经网络的输出矢量与模糊综合评价所得的结果一一对应。具体如表2所示。

表2  模糊评价结果、预期输出矢量与风险等级对应表

	模糊评价结果
	RBF神经网络预期输出矢量
	风险等级

	[0,2]
	（0,0,0,0,1）
	风险较小

	(2,4]
	（0,0,0,1,0）
	风险不大

	(4,6]
	（0,0,1,0,0）
	风险中等

	(6,8]
	（0,1,0,0,0）
	风险较大

	(8-10]
	（1,0,0,0,0）
	风险很大


4  实证检验

4.1  数据准备

基于以上智能模型，本文选取入库的浙江省发改委10个PPP项目作为实证检验对象。通过搜集项目信息及相关问卷调查，邀请城建局、发改委及工程领域的8位专家分别对10个PPP项目的27个三级风险指标进行评分，然后运用SPSS17.0软件进行主成分分析降维，将原有的27个影响因素集中为6个主成分因素。为了避免各维数据间的数量级差别较大造成神经网络误差较大，在主成分提取的基础上进行最大最小归一化处理，结果如表3所示。
 表3  归一化后的主成分分值

	项目编号
	Z1
	Z2
	Z3
	Z4
	Z5
	Z6

	项目1
	0.119 088
	1 
	0.724 468
	0.829 609
	0
	0.110 087

	项目2
	0.432 269
	0.168 274
	1 
	1 
	0.200 313
	1 

	项目3
	0
	0.403 124
	0.669 618
	0.357 485
	0.129 156
	0.986 487

	项目4
	0.233 725
	0 
	0.061 433
	0.909 327
	0.120 258
	0.098 366

	项目5
	0.708 06
	0.024 809
	0.964 767
	0.622 064
	0.213 295
	0.160 474

	项目6
	1
	0.630 131
	0.444 299
	0.174 047
	0.123 780
	0.571 712

	项目7
	0.205 059
	0.249 972
	0 
	0.262 628
	0.262 087
	0.686 16

	项目8
	0.278 53
	0.500 132
	0.661 443
	0.562 928
	1 
	0.364 726

	项目9
	0.101 13
	0.141 481
	0.991 859
	0 
	0.159 93
	0 

	项目10
	0.109 993
	0.241 606
	0.890 023
	0.309 843
	0.161 932
	0.612 403


同时，对10个PPP项目的专家打分进行模糊综合评价，得到模糊评分如表4所示。
表4  各项目模糊评分

	项目编号
	模糊评分

	项目1
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	项目2
	
[image: image33.wmf](

)

~~~

2

0.3091470.3618490.2280230.0940070.014795

BAR

==



	项目3
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	项目6
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	项目7
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按照最大隶属度原则得到模糊综合评价，进而得到神经网络输出层的期望输出矢量如表5所示。
表5  模糊综合评价结果

	项目编号
	模糊评价结果
	RBF神经网络预期输出矢量
	风险等级

	项目1
	(2-4]
	（0,0,0,1,0）
	风险不大

	项目2
	(2-4]
	（0,0,0,1,0）
	风险不大

	项目3
	[0-2]
	（0,0,0,0,1）
	风险较小

	项目4
	[0-2]
	（0,0,0,0,1）
	风险较小

	项目5
	(2-4]
	（0,0,0,1,0）
	风险不大

	项目6
	(4-6]
	（0,0,1,0,0）
	风险中等

	项目7
	(2-4]
	（0,0,0,1,0）
	风险不大

	项目8
	[0-2]
	（0,0,0,0,1）
	风险较小

	项目9
	(2-4]
	（0,0,0,1,0）
	风险不大

	项目10
	(2-4]
	（0,0,0,1,0）
	风险不大


模糊综合评价结果显示，入库的浙江省发改委的10个PPP项目所处风险都不大，其中有3个项目处于低风险、6个项目处于较低风险、1个项目处于风险中等程度。
4.2  模型构建

本文选取10个项目中的前7个项目作为PCA-RBF神经网络智能评价模型的训练样本，另外3个项目用于测试训练好的智能模型。在运行过程中，将归一化后的主成分值作为模型输入层数据，模糊综合评价结果得出的预期矢量则作为模型输出层数据。应用以上自适应RBF神经网络算法对PPP项目风险因素进行建模，其中算法用Matlab软件语言编写。为避免实验随机性带来的影响，对于每种情况进行30次训练。
在自适应RBF神经网络算法下，最多神经元数是训练样本个数，且不同网络下的均方根误差随着隐层神经元数的递增而降低，同时随着隐层神经元数的递增，其泛化能力也降低，为此，综合精度和泛化能力，最终模型确定隐层神经元数为6个，训练均方误差为0.130 4。最优模型结果的误差曲线如图3所示。
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图3  隐层神经元数与训练误差曲线

为验证训练好的智能风险评价模型的效果，选择项目8～10的数据进行测试，结果表明项目8～10的风险等级分别为：较小、不大、不大，具体输出值如表6所示。这与模糊综合评价的结果一致，说明本文所构建的智能风险评价模型能够较好地进行风险评价。
表6  测试项目结果

	项目编号
	智能模型测试输出值
	风险等级

	项目8
	(0,0,0, 0.2039,0.4069）
	较小

	项目9
	(0,0,0, 0.0570,0.0358）
	不大

	项目10
	(0,0,0, 0.3652,0.1695）
	不大


5   结论

当下，对于PPP项目风险评价方法的实践中，以模糊综合评价为代表的常用风险评价方法大都基于专家主观评价的定性评价，没有构建数学模型，评价的主观性较强，且在遇到影响因素众多、数据泛杂的情况下，计算量就变得异常之大。本文运用主成分分析、模糊综合评价法，结合自适应RBF神经网络构建PCA-RBF智能风险评价模型，训练好的智能模型用于评价PPP项目风险，操作更为简便，提高了计算效率，评价结果也更为客观，只要在样本数据训练好的智能模型输入层输入相应的PCA处理好的风险因素数据，模型输出层端就可以直接输出该PPP项目的风险等级，即可以评价新的PPP项目风险。
    此外，本文所构建的PCA-RBF智能风险评价模型需要训练大量的样本数据才能趋于成熟和精确化。为此，本文建议：（1）政府在入库各省市PPP项目过程中，建立并完善统一的风险评价体系，对各项风险因素指标给予评分的标准化，有利于定时增加训练样本数据，以提高智能模型预测的准确度；（2）PPP项目在整个建设过程中，风险因素也在动态变化中，建立实时跟踪系统并及时调整风险样本数据，完善智能模型；（3）随着PPP项目工程的推进，适时调整风险评价体系，以实现从理论到实践再到理论的升华。
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建立PPP项目风险评价指标体系







主成分分析法（PCA技术）降维







主成分指标样本作为输入数据







获取10个PPP项目风险样本数据
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模糊综合评价获得期望输出数据







建立自适应RBF神经网络训练模型
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