


【1.PPP是公共基础设施中的一种项目运作模式，本身也是一种新的融资模式，本研究主题不是对这一模式下具体项目的可融资性评价？如何对这种模式本身的可融资性进行评价？请理清明确自己要研究什么，确定研究主题后，据此决定对全文内有关“项目”一词的增删。2.论文本身就是研究，文题中不建议重复使用“研究”一词】
非平衡样本集下公私合作（PPP）【项目】可融资性评价研究
——基于改进边界样本自适应算法
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[bookmark: OLE_LINK10]摘要：可融资性难问题持续制约PPP健康发展，社会资本往往从项目本身和地方政府两个维度评价项目的可融资性。通过综合比较主流样本合成算法在合成样本的精细度以及分类器算法对非平衡样本集少数类样本的识别能力，针对我国财政部政府和社会资本合作中心库中PPP案例样本数据存在非平衡性及高噪声异质性问题，提出Borderline-SMOTE Bagging算法，按照不同领域对其中4组项目进行可融资性评价。结果表明：基于数据挖掘算法对PPP项目可融资性进行评价具备可行性；Borderline-SMOTE Bagging算法具备良好的样本分类能力和优秀的泛化能力，能有效降低因合成样本形成的噪音所带来的负面影响，且具备良好的少数类样本识别能力。最后结合实证过程遇到的问题，对未来PPP数据化发展，提出政府部门应增强PPP项目数据收集能力并逐步实现数据开放共享，借助大数据技术提升PPP项目管理效率和精准度等建议。
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[bookmark: _Hlk63110753]Financing Feasibility Evaluation of Public-Private Partnership Projects Under Non-Equilibrium Sample Set: Based on Borderline-SMOTE Bagging Algorithm
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(Faculty of Management and Economics, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650093, China)

Abstract: Financing difficulties continue restrict the healthy development of public-private partnership(PPP),  and social capital often evaluates the financing feasibility of PPP projects from two dimensions of project itself and local government. By comprehensively comparing the refinement of mainstream sample synthesis    algorithms in synthetic samples, and the classifier algorithm to identify few classes of non-equilibrium      sample sets, aiming at the problems of non-equilibrium and high noise heterogeneity in sample data of PPP cases in China Public Private Partnership Center (CPPPC), this paper proposes the Borderline-SMOTE      Bagging algorithm to evaluate the financing of 4 groups PPP projects in different fields. The results show   that it is feasible to evaluate the financing feasibility of PPP projects based on data mining algorithms; the Borderline-SMOTE Bagging algorithm has good sample classification capabilities and excellent generalization capabilities, which can effectively reduce the negative impact caused by the noise formed by synthetic      samples, and has good minority sample identification ability. Finally, combined with the problems          encountered in the empirical process, for the future data-based development of PPP, the paper suggests that government departments should enhance the data collection ability of PPP project and gradually realize data opening and sharing, and improve the efficiency and accuracy of PPP project management with the help of big data technology.
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公私合作（public-private partnership, PPP）作为新型融资模式，已成为地方政府扩大公共基础设施供给、提升项目运营效率、激发民间投资的重要政策工具。自PPP改革推行以来，国内PPP模式在深度和广度方面都得到了巨大发展，但在PPP可融资性分析方面尚未引起足够重视，导致PPP项目落地率和融资交割率普遍较低，阻碍了PPP模式的健康发展。项目落地难已成为制约我国PPP健康持续发展的关键问题[1]。开展PPP可融资性评价，是提升PPP项目【模式如何落地？】落地率的重要手段之一[2]。对PPP可融资性进行科学评价，将有助于缩短项目入库周期、优化入库流程[3]。现有PPP项目主要存在政府变相兜底、重建设轻运营等问题，普遍缺乏有效的商业化运营，大部分仍为政府购买服务，导致伪PPP频出，而且地方政府、社会资本对政府购买服务类PPP项目的可融资性普遍重视不足[4]。本研究基于社会资本视角，以财政部政府和社会资本合作中心（China Public Private Partnership Center, CPPPC）的管理库和示范库PPP项目（以下简称“入库项目”）为研究对象，建立PPP可融资性集成学习评价模型，分析项目落地率影响因素，探寻PPP项目落地难形成机理。
1  文献回顾
金融界通常认为可融资性指项目根本上是否可以融资、是否具有积极的或明显的现金流[5]。Akintoye等[6]认为可融资性是吸引社会资本、银行或其他金融机构参与项目的基础。叶晓甦等[7]认为可融资性研究是解决公共项目投资者资本回收或贷款偿还问题的有效途径。吴亚平[8]认为项目可融资性取决于项目主体、投资主体和地方政府三大信用组合。上述观点虽不一完全一致，但基本都认为融资是PPP项目落地和实施的关键，合理的融资方案和规范的融资行为是PPP项目成功的重要保障。
PPP可融资性评价可分为两个阶段：第一阶段是政府通过招标吸引社会资本，从政府视角完成了第一轮融资；第二阶段是项目从准备阶段进展至采购阶段，从项目公司视角向金融机构进行再融资。受限于数据可获得性，本研究仅从社会资本视角进行PPP可融资性研究。由于财政部对PPP入库项目特别是示范性项目采取严格的筛选制度，入库项目通常为优质项目，而大量落地率低、失败、中途退库的PPP项目由于中途夭折，因此往往披露信息少之又少，项目数据集分布呈显著不平衡状态，即非平衡样本数据集。非平衡样本数据集容易导致评价的最终结果偏向样本数量多的类别，往往会出现过拟合现象，因此，如何降低因样本非平衡产生的评价失真是本研究拟解决的重点问题。
现有解决非平衡数据集问题主要有采样优化和集成学习方法。采样优化主要包括过采样或欠采样，通过不同的抽样方式调整数据集样本分布以实现样本集平衡。其中，过采样是对少数类样本进行多次有放回抽取，增加少数类样本数量，从而实现数据集平衡，这种方法容易导致过拟合；欠采样是通过随机抽样方式从多数类样本抽取与少数类样本数量相同的样本数，实现数据集平衡，这种方法会丢失与多数类样本相关数据与信息。对于体量较小的样本集，大多数学者均从过采样角度研究平衡样本集。过采样的改进算法最为经典的是Chawla等[9]提出的人工合成样本（SMOTE）算法，借助少数样本以及邻域样本生成新样本，实现样本数据集平衡；但SMOTE算法合成样本较为粗放，未能针对实际样本空间分布合成数据，可能造成合成错误分类样本或冗余样本。尽管如此，SMOTE算法仍为解决数据不平衡问题提供了重要思路，众多学者针对SMOTE缺陷开展了算法优化研究，改进思路大致概括为两类：一是精化合成样本的操作，使人工合成样本分布更加符合现实问题需求，例如Wang等[10]和Molinari等[11]改进提出的边界自适应合成样本算法（Borderline-SMOTE，B-S）、自适应综合过采样方法（ADASYN算法）等，这些算法对合成少数类样本进行精化处理，通过改善样本合成机制降低合成样本所带来的噪音影响；二是混合采样算法，将采样算法与其他算法（如支持向量机SVM、聚类等）相结合，SMOTE混合采样算法并非在合成样本时进行操作，而是对合成结束后的样本进行多次分类，清除其中噪音样本或冗余样本[12]，例如林宇等[13]、衣柏衡[14]、陶新民等[15]将人工合成样本导入SVM或其他分类模型中进行再分类，去除不良样本点，多次重复以降低不良样本点对分类结果的负面影响，陈思等[16]、李卫红等[17]通过聚类算法对合成结果进行欠采样，删除新样本集中的冗余数据。混合采样算法的核心思路即对SMOTE算法合成样本进行再次处理，以提高合成样本质量，其本质上只是对合成样本再次分类，而分类意味着仍会存在分类错误情况，最终形成的新训练集仍可能存在噪音。Borderline-SMOTE算法根据K近邻算法 (K-nearst neighbors, KNN)对样本进行分类，合成样本时仅针对边界样本点，不易合成冗余样本或错分类样本，适合科技领域PPP项目这类复杂的非平衡样本集。
[bookmark: OLE_LINK134][bookmark: OLE_LINK104]集成学习解决样本非平衡问题通常采用训练多个弱可学习分类器方法，将多个弱可学习的分类器集成转换为强可学习的分类器，进而提高算法的准确率。其中最为经典的为装袋算法（Bagging）、提升算法（Boosting）、改进提升算法（Adaboost）等集成算法[18-19]【不规范的引用和标注。这是笔者自己分析文献后的总结，并无实质性引用。对支撑笔者观点的引文，如确需引用的，引用应完整、准确，有出处，与行文贯通】。为提高集成算法在不平衡数据集下的表现，部分学者尝试从如何进行弱分类器输入样本采样这一角度入手，如曹莹等[20]提升算法框架（Bootstrap）。
抽样算法类似欠采样实现数据集平衡，形成分布平衡的弱分类器训练集[21]。Liu等[22]提出提出EasyEnsemble算法，使用随机欠采样算法抽取多数类样本与少数类样本合并，构成弱分类器训练集。然而，这些算法均通过欠采样实现弱分类器样本平衡，这不可避免会丢失大量与多数类相关的信息，科技领域PPP项目数据集的数据量本身就不足，如果损失部分数据易导致最终模型分类不准确。
综上，本研究在以上两种思路基础上，结合PPP项目数据集特征，综合样本合成算法与集成算法的优点，提出改进边界自适应合成样本算法（Borderline-SMOTE Bagging）。B-S算法通过合理合成样本实现正负样本平衡，构成基分类器训练集以提高Bagging算法中基分类器的多样性，保证最终模型的准确性及其性能发挥。
2  问题研究
2.1  大数据驱动PPP决策
从研究方法看，现有PPP研究主要采用博弈论、实物期权、数值模拟、系统动力学、案例研究、扎根理论、定性比较分析（QCA）等方法，这些方法主要基于中小样本集进行数值测算，数据来源以单个项目数据信息或问卷调查为主，主观性较强。截至【请弄清楚正确规范表述后再作修改，不要随意乱改！】2020年年底，CPPPC已形成相对完备的项目管理库和项目储备库，共收录、发表项目信息      13 352个，为基于大数据方法开展PPP研究提供大量数据。在大数据时代，PPP项目融资管理理论与实践也将发生根本性改变。王守清等[23]指出，大数据对市场信息的收集与分析可有效解决PPP现阶段存在的预测难和“乐观估计”问题。传统统计回归模型或计量相关算法虽具备可解释性和较好稳定性，但往往要求变量之间的相关性不能很强，同时自变量需要服从某种统计分布，显然实践中往往无法满足这类假设，也无法处理复杂指标数据，不适合在大数据环境下用于开展评价研究。
从研究范式看，现有PPP研究主要以模型驱动研究为主，包括选定模型的组成变量、建立模型的基本假设、模型的模拟与求解、实证检验以及分析结论5个步骤。在大数据时代，模型驱动已难以适应管理决策研究的需要，数据驱动研究范式因其可最大限度利用巨量数据所提供的有价值信息而表现出模型驱动研究范式不可比拟的优势，未来的管理决策研究必将由数据驱动研究范式所主导。因此，PPP可融资性评价模型构建应充分考虑数据驱动与机器学习，集成模型驱动与数据驱动两大范式，以适应大数据变化。
从数据角度而言，随着PPP不断发展，财政部、国家发改委及各省（区、市）财政部门已积累了大量项目信息，但数据获取存在明显缺陷：一是已有数据因渠道分散、标准不统一、公开程度不一致等原因难以获取，典型的如各省（区、市）有各自数据库、国家发改委有独立数据库等；二是数据流失的情况，如退库项目或部分未入库项目均难以获取相关数据。未来，若数据获取通道持续优化，完善各类PPP项目库数据获取路径和标准，PPP项目样本数量将进一步提升。同时，PPP决策往往需要结合宏观经济、金融财税以及市场等信息，相比传统方法，大数据技术在解决多源、多维、异构、海量数据方面更具优势，因此采用机器学习算法进行PPP研究具备动态反馈性和可持续优化能力，大量PPP数据动态更新可以进一步训练、优化学习模型，提升模型精度和泛用性。
2.2  模型思路
基于CPPPC采用机器学习方法开展PPP可融资性评价，主要面临以下3个问题：一是由于CPPPC的入库项目大多为优质项目，导致从整体上或者各个领域间均产生样本数据集类别不平衡现象，可融资性强的项目数量远大于可融资性弱的项目数量，即样本不平衡性；二是由于PPP项目具有一次性特性，可融资性评估纵向数量相对较少，而项目可融资性优劣受多方面因素综合影响，评价维度更为复杂，高维样本点意味着样本空间复杂，为人工合成新样本增加了复杂度；三是样本点之间在样本空间中分布特征存在较大差异，导致训练中存在大量噪音样本，这部分特殊样本对分类器有较大影响。
由于上述问题，直接使用欠采样实现正负样本平衡将损失大量多数类样本信息，采用过采样方法实现数据集平衡虽不会损失信息，但过采样处理后样本数据集在高维空间上样本点的位置却不会发生任何变化，例如采用SVM算法分类时，目的是在样本数据集中找出可以划分正负样本的最大间隔分离超平面，使用过采样算法的效果并不佳。因此，为使非平衡样本集实现平衡，本研究文采用SMOTE算法人工合成数据。但由于PPP项目样本点在超平面分布较为复杂，SMOTE算法虽然能在训练集上实现正负样本平衡，但因未精化选择参与合成的少数类样本点，容易冗余样本和噪音样本点。以SMOTE算法合成二维样本数据集为例，如图1所示，A点属于少数类样本点，处于多数类样本点中，对于A点而言，其最近邻同分类样本点为点B，通过SMOTE算法合成的样本点C从实际意义而言，判定为多数类样本点会更准确，但SMOTE算法会将其合成为少数类样本点，这无疑会增加分类器结果偏差，影响结果准确率。因此，需要改进SMOTE算法以提升噪音样本点处理能力。
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图1  SMOTE算法人工合成样本示例

比较Borderline-SMOTE算法与SMOTE算法合成样本的差异。如图2（a）所示，该样本数据集作为原始样本数据集，棕色【黑白印刷不存在棕色！】样本点为少数类样本，蓝色【黑白印刷不存在蓝色！】样本点为多数类样本，分别使用SMOTE算法和B-S算法对原始样本数据集进行处理。采用SMOTE算法对原始样本数据集中所有的少数分类样本计算近邻，并根据k-means算法合成样本，结果呈聚集状，如图2（b）中棕色【黑白印刷不存在棕色！】样本点所示。由于原始样本数据集中本身存在大量少数类样本，采用SMOTE算法合成样本对评价性能提升影响较小，主要原因在于在少数类噪音样本点合成过程中，SMOTE算法分类容易产生错误，而且由于合成的样本大部分都是由安全样本合成，在样本空间中集中，所以对模型分类性能影响不大。如图2（c）所示，采用B-S算法合成后样本点呈箭头状，样本数据集中于边界样本。对于与多数类样本差异明显、容易区分的安全样本而言，B-S算法并不会有太多改变，新合成样本集中出现在边界样本区域，便于对边界样本进行近邻插值，因此B-S算法合成样本的分布比SMOTE算法更为合理。B-S算法不会对噪音样本进行处理，虽损失少量信息，但最终模型的准确率会有所提高，避免出现如SMOTE算法容易生成错误分类样本的情况。因此，本研究将采用B-S算法进行人工合成样本，以解决PPP项目样本数据集的边界少数类样本点错误合成导致分类模型偏差变大的问题。
	
（a）原始样本
	
（b）SMOTE算法合成样本
	
（c）B-S算法合成样本



图2  不同采样算法合成样本数据集比较

在处理完不平衡样本数据集后，通常将新的样本数据集和传统分类器如逻辑回归（LR）、SVM等相结合，然而人工合成的样本在本质上仍是人为虚构，样本数据集在实现平衡的同时为了避免给模型带来噪音，导致模型偏差变大，因此，本研究融合B-S算法和Bagging算法，改进后可以实现的具体效果包括：一是降低噪音少数类样本对合成样本集准确率的影响；二是避免合成过多冗余数据影响分类性能；三是集成算法因在多个基学习器多次采用和训练，可最大限度降低人工合成样本带来噪音的负面影响。当不平衡的训练集样本使用B-S算法处理后，新的训练集样本的正负样本比例将达到平衡，最终测试集中样本分类采用voting模式，人工合成样本带来的噪音产生的负面影响将大幅度下降。
2.3  模型设计
SMOTE算法是最为经典的合成少数类过采样技术，其基本原理是根据现有少数类样本点，使用KNN算法合成新的少数类样本点，与多数类样本点相组合实现正负样本的平衡。算法思路如下：
（1）针对所有样本点X（少数类），计算它到k个相邻样本点（少数类）的欧式距离，其中k根据KNN算法确定；
（2）计算正负类样本不平衡比例，根据正负类样本比例确定采样倍率（sampling rate），对所有样本点X（少数类），根据采样倍率从k近邻中随机抽取若干个样本；
（3）假设选择的近邻为x(1)，x(2)，…，x(N)，对任意x(i)(i=1,2,…,N)，根据式（1）计算，通过原样本合成新的样本：

而B-S Bagging算法在每次抽取样本时均进行了精化处理，仅针对边界样本合成新样本，避免生成错分类样本或冗余样本。算法思路如下：
（1）针对所有样本点X（少数类），计算它到k个相邻样本点（少数类）的欧式距离，其中k根据KNN算法确定。
（2）根据k近邻将少数类样本分为3类：安全（safe）、边界（danger）和噪音（noise）。划分标准如下：设在k近邻中有m个属于多数类样本，其中0≤m≤k，若样本点0≤m<k/2,该样本点为安全样本；若样本点k/2≤m<k，该样本点为边界样本；若样本点m=k，则该样本点视为噪音样本。
（3） 计算正负类样本不平衡比例确定采样倍率，对所有样本点X（少数类）根据采样倍率从k近邻中随机抽取若干个样本，假设选择的近邻为x(1)，x(2)，…，x(N)，对任意x(i)(i=1,2,…,N)，根据式（2）计算，通过原样本合成新的样本：

重复上述步骤，直到多数类与少数类样本数量相当，合并原有样本与新合成样本，构成新训练集Sk’。
（4）从Sk’中随机抽样x条样本，输入弱分类器A1，作为第一个基学习器B1；
（5）再次从Sk’中有放回随机抽样x条样本，输入弱分类器A2，作为第二个基学习器B2；
（6）按步骤（4）（5）的方式重复n次，构建n个基学习器B1至Bn。
（7）对测试集的每一个样本Pi均输入n个基学习器进行测试，通过投票（voting）决定测试集样本的分类结果。将样本Pi输入模型，其中n个基学习器进行voting，预测为多数类的票数有m票，预测为少数类的有n−m票，则：若n−m≤m，样本Pi被判定为多数类样本；反之，被判定为少数类样本。
3  实证研究
[bookmark: _Hlk62886417]3.1  数据预处理
为验证B-S Bagging算法对PPP可融资性评价效果，本研究结合项目本身和当地政府两方面特征，构建基于社会资本视角的PPP可融资性评价模型，为地方政府及时调整和优化可融资性较差的项目和社会资本投资PPP项目决策提供决策依据。以CPPPC的入库项目为例（以下简称“案例数据”），首先通过人工收集和爬虫的方式获取入库项目数据，并将项目分为可融资性强和可融资性弱两种，通过项目所处阶段和项目发起年份两个指标确定：发起年份在2018年以前且处于识别阶段或者准备阶段的项目，标记为可融资性弱，记为−1；所有处于采购阶段和执行阶段的项目，标记为可融资性强，记为+1。通过网络爬虫获取19个领域共计10 848个PPP项目数据信息，根据上述规则对原始数据进行数据预处理后，清除无法使用规则进行标签定义的项目共475个，最终样本集包括10 373个PPP项目（以下简称“案例项目”）。其中，标签为可融资性强的项目为7445个，标签为可融资性弱的项目为2 928个。
从本质上而言，PPP可融资性评价问题即传统意义上的分类问题，案例数据集的数量不平衡体现在两个方面：一是19个PPP领域均存在显著不平衡现象。PPP项目全行业可融资性数量比较如图3所示，可见市政工程、交通运输以及生态建设与环境保护这3个领域的项目数量远大于其他领域，其中市政工程领域PPP项目数量占了总项目数量约38.53%。二是各领域内部间正负样本比例差距较大。

图3  不同领域PPP入库项目可融资性比较
【图题、表题具有自含性，应准确表明对象、范围、内容】

[bookmark: OLE_LINK95]表1统计了正负样本比例大于2的十大领域，其中林业最高，其次是能源，其他领域不平衡比例为2～3之间，存在高度不平衡现象的领域占比高达57.89%，表明领域内部正负样本不平衡现象普遍存在。为方便后文分析，对这部分领域根据其现有样本量进行分类，可划分为3类：第1类为样本数量较少的领域，主要包括林业、能源、科技和政府基础设施；第2类为样本数量较多的领域，主要包括市政工程、交通运输；第3类为样本数量居中的领域，主要包括生态建设与环境保护、教育、城镇综合开发、水利建设。
表1 PPP可融资性正负样本比例排名前十领域不平衡程度
	项目细分领域
	可融资性强样本量/个
	可融资性弱样本量/个
	正负样本比例

	林业
	73
	7
	10.43

	能源
	105
	23
	4.57

	生态建设与环境保护
	720
	212
	3.40

	市政工程
	3 074
	923
	3.33

	教育
	355
	111
	3.20

	科技
	119
	39
	3.05

	交通运输
	1 045
	399
	2.62

	政府基础设施
	162
	62
	2.61

	城镇综合开发
	463
	182
	2.54

	水利建设
	323
	139
	2.32



由上述分析可知，案例数据无论整体或者在领域内部均存在样本集数量不平衡问题；当辐射面从单个领域扩展开后，项目总量将达到万级，且都存在样本不平衡问题。PPP项目本身情况复杂，因此基于社会资本角度构建相对详细的评价特征体系。
3.2 数据评价特征
基于社会资本视角，同时考虑数据可获取性限制，对案例项目可融资性的评价特征包括项目本身和地方政府两个核心维度，即项目本身特征和地方政府的各项实力特征，具体如表2所示。由表2可知，案例样本数据集共有24个特征，去除部分不需要参与计算的特征，仍有19个特征作为模型的输入特征。为了避免与可融资性相关性较小的特征可能给模型带来噪音，首先计算评价特征与可融资性之间的相关性系数，按相关性系数的绝对值大小排序，最终选出排名前10的特征作为模型的输入特征。在模型输入特征中，项目和政府相关特征基本各占一半，包含项目的基本特征、地方政府财政实力以及地方政府清廉程度等。在计算相关性系数前，对类别型字段采取人工赋值或者采用one-hot热编码转换成数值型，并对所有特征进行归一化处理。
表2 PPP可融资性评价特征体系
	特征分类
	特征标号
	特征名称
	相关系数
	输入特征

	项目本身相关特征
	X1
	可融资性
	1.000
	[bookmark: OLE_LINK5]—

	
	X2
	项目名称
	***
	—

	
	X3
	项目发起时间
	***
	—

	
	X4
	项目投资金额
	−0.053
	否

	
	X5
	项目回报机制
	0.042
	否

	
	X6
	项目细分领域
	***
	—

	
	X7
	项目所处阶段
	***
	—

	
	X8
	项目属性
	-0.340
	是

	
	X9
	项目运作方式
	0.235
	是

	
	X10
	合作年限
	-0.271
	是

	
	X11
	采购方式
	0.146
	是

	
	X12
	物有所值评价结论
	0.358
	是

	地方政府相关特征
	X13
	政府区域
	***
	—

	
	X14
	政府级别
	-0.144
	是

	
	X15
	地方人口数
	-0.075
	否

	
	X16
	城市评级
	-0.063
	否

	
	X17
	地方政府财政收入
	0.098
	是

	
	X18
	地方政府财政支出
	0.086
	是

	
	X19
	地区生产总值绝对规模
	0.024
	否

	
	X20
	收支平衡性
	0.031
	否

	
	X21
	政府债务余额
	0.017
	否

	
	X22
	政府偿债金额
	0.153
	是

	
	X23
	偿债压力
	0.142
	是

	
	X24
	政府清廉程度
	-0.055
	否

	
	X25
	地方政府契约精神
	-0.037
	否


注：***代表该特征为非数值型特征，无法计算其与可融资性之间的相关系数。

3.3  模型评价标准
将案例数据根据真实情况和模型预测情况的组合划分为4种情形：真正例（TP）、假正例（FP）、真反例（FN）、假反例（TN），分类结果的混淆矩阵如表3所示。
表3  PPP可融资性评价混淆矩阵
	真实情况
	预测结果

	
	正例
	反例

	正例
	TP（真正例）
	FN（假反例）

	反例
	FP（假正例）
	TN（真反例）



将PPP可融资性强的项目定义为正例，可融资性弱的项目定义为负例。非平衡数据集一般使用准确率（Precision）、召回率（Recall）、G均值（G-mean）、F值（F-measure）等特征进行算法评价，计算方法分别如下：



式（3）至式（6）中：Precision为正确分类的正例样本数占所有预测为正例样本数的比例；Recall为被正确分类的正例样本数占实际所有正例样本数的比例；G-mean为综合考虑了正类分类和负类分类的准确率，表示正例分类准确率和负例分类准确率的均衡值；F-measure值是准确率和召回率的加权调和平均；，本研究采用的是当参数β=1时的F值，F1值越高说明算法分类结果越好。
3.4  模型结果与分析
运用Python调用imblearn库和sklearn库进行样本合成和模型训练，采用10折交叉验证法确定每组样本组中算法的最优参数。为保证每次算法中所划分的训练集和测试集的数目均相同，在划分数据集时将变量random_state固定为统一常数值；同时为保证采用SMOTE算法和B-S算法每的每个对照组均合成同样的样本，在合成样本时将变量random_state值设定为统一常数。对原始数据预处理后，将数据按4∶1的比例划分为训练集和测试集。在实证研究前，首先对训练集数据进行了标准化处理，消除量纲对参数估计的影响。为更好验证算法的可行性和优越性，将案例项目的原始数据集分为A、B、C、D共4组。其中，A组数据为全领域样本数据集；B、C、D这3组分别从前文中第一、第二、第三这3类领域选取其中样本不平衡性最高的行业作为样本数据集，即B组为林业领域样本数据集，C组为市政工程领域样本数据集，D组为生态建设与环境保护领域样本数据集。这4组样本可展示当数据量在万级、千级、百级和十位数级时模型的不同表现，选择其中不平衡程度最高的行业作为样本集有助于体现模型对非平衡样本集的处理能力。结果具体分析如下：
（1）非平衡样本集在不同分类器效果比较分析。4组原始数据集均为非平衡样本集，对4组数据不进行任何处理，直接划分训练集和测试集，分别使用逻辑回归模型、支持向量机模型、决策树（DT）模型等传统分类算法对训练集进行学习，并与Bagging算法在数据集的表现进行比较，模型测试结果如表4、表5所示。其中， B组采用SVM算法的各项评价指标均相当之高，有3项指标值均超过0.9，然而G-mean值仅0.554 4，但这并非意味着模型性能优异，而是因为B组本身总数据量极小，划分后的测试集数据量更小，分析实验结果发现，该算法训练时几乎将所有的样本全部预测为正例样本，这样的结果在现实应用中毫无意义。除此之外，观测4组实验结果，相对其他3项指标，Recall指标最高，原因在于目前实验的数据未经过任何处理，正负样本之间存在极大的不平衡，因此即使实验结果FN相当高，但仍远远小于TP值，最终指标显示算法效果极佳，但实际上算法却难以识别负类样本，由此表明使用传统单一算法建立PPP可融资性评价模型的效果不佳。另外，各实验组中Bagging算法的各项评价指标比其他3类算法的评价指标都更为优秀，但G-mean值仍较低，说明该算法对于负类样本的识别性能依旧不够优秀，Bagging算法在每次重复采样时，原始样本数据集本身就存在不平衡问题，重复采样仅可缓解这类负面影响，无法彻底消除。
表4  非平衡样本集在不同分类器下的可融资性评价结果（一）
	评价指标
	A组
	B组

	
	LR算法
	SVM算法
	DT算法
	Bagging算法
	LR算法
	SVM算法
	DT算法
	Bagging算法

	准确率
	0.477 2
	0.472 7
	0.478 7
	0.522 8
	0.506 8
	0.972 6
	0.479 5
	0.589 0

	召回率
	0.634 9
	0.586 8
	0.624 2
	0.701 0
	0.925 0
	0.922 1
	0.945 9
	0.934 8

	G-均值
	0.343 0
	0.245 6
	0.323 5
	0.429 4
	0.304 1
	0.554 4
	0.331 7
	0.331 6

	F值
	0.544 9
	0.523 6
	0.541 8
	0.598 9
	0.654 9
	0.946 7
	0.636 4
	0.722 7



表5  非平衡样本集在不同分类器下的可融资性评价结果（二）
	评价指标
	C组
	D组

	
	LR算法
	SVM算法
	DT算法
	Bagging算法
	LR算法
	SVM算法
	DT算法
	Bagging算法

	准确率
	0.472 3
	0.336 7
	0.477 6
	0.531 9
	0.594 0
	0.421 2
	0.507 6
	0.673 9

	召回率
	0.743 9
	0.599 7
	0.774 3
	0.817 1
	0.761 8
	0.667 8
	0.685 1
	0.850 1

	G-均值
	0.392 3
	0.247 5
	0.427 1
	0.477 5
	0.507 4
	0.401 0
	0.409 7
	0.623 2

	F值
	0.577 8
	0.431 3
	0.590 7
	0.644 3
	0.667 5
	0.516 6
	0.583 1
	0.751 



（2）平衡样本集在不同分类器效果比较分析。对4组数据集均采用B-S算法进行处理后，与非平衡样本集在不同分类器中算法相结合，验证对比B-S Bagging算法与其他算法之间的性能差距。对B-S-LR、B-S-SVM、B-S-DT和B-S Bagging共4类算法进行了测试，分别计算出Precision、Recall、G-mean、F-measure等特征，用以评价算法的性能。如表6、表7所示，案例数据实现平衡后，在表4、表5中存在的特殊情况不再出现，经B-S算法处理非平衡样本数据集后再次使用传统分类器进行分类测试，新的测试结果表明效果均有小幅度提升，但在实际运用中效果仍不够理想，可能原因在于经处理后，在负类样本数量上实现了与正类样本的平衡，但单一算法得到的TN虽在数量绝对值上有大幅度提升，但相较FN的提升效果仍不明显，故最终从评价指标上模型精度依然不够优秀。
[bookmark: OLE_LINK1]表6  平衡样本集在不同分类器下的可融资性评价结果（一）
	评价指标
	A组
	B组

	
	LR算法
	SVM算法
	DT算法
	Bagging算法
	LR算法
	SVM算法
	DT算法
	Bagging算法

	准确率
	0.612 9 
	0.495 0 
	0.629 3 
	0.729 6 
	0.506 8 
	0.616 4 
	0.479 5 
	0.753 4 

	召回率
	0.612 7 
	0.486 9 
	0.564 1 
	0.804 3 
	0.425 3 
	0.517 2 
	0.514 7 
	0.696 2 

	G-均值
	0.612 8 
	0.486 6 
	0.572 4 
	0.778 0 
	0.407 2 
	0.521 3 
	0.513 8 
	0.713 6 

	F值
	0.612 8 
	0.490 9 
	0.594 9 
	0.765 1 
	0.462 5 
	0.562 5 
	0.496 5 
	0.723 7 



表7  平衡样本集在不同分类器下的可融资性评价结果（二）
	评价指标
	C组
	D组

	
	LR算法
	SVM算法
	DT算法
	Bagging算法
	LR算法
	SVM算法
	DT算法
	Bagging算法

	准确率
	0.537 4 
	0.401 8 
	0.477 6 
	0.799 6 
	0.594 0 
	0.680 3 
	0.723 5 
	0.896 3 

	召回率
	0.543 1 
	0.528 0 
	0.534 4 
	0.874 4 
	0.546 7 
	0.545 0 
	0.605 8 
	0.739 8 

	G-均值
	0.538 9 
	0.519 3 
	0.527 5 
	0.842 9 
	0.551 1 
	0.559 7 
	0.630 8 
	0.801 5 

	F值
	0.540 2 
	0.456 3 
	0.504 4 
	0.835 3 
	0.569 4 
	0.605 2 
	0.659 4 
	0.810 5 



从表6、表7可知，B-S Bagging在Precision、Recall、G-mean和F-measure这4个指标表现均最为理想，综合表4至表7可知，Bagging或者是B-S Bagging等集成算法对少数类样本的分类性能要优于单分类器的分类性能。B-S Bagging算法在4个实验组中均有较为不错的表现，4项指标结果比较均衡，这意味着该算法对PPP整体行业（实验组A）或者领域间（实验组B、C、D）的样本不平衡问题有良好的解决能力。其中，与表4、表5中Bagging算法结果相比，Precision和Recall两项评价指标在实验组A和C均取得了明显的提升， A组的提升幅度分别为39.55%和14.73%，C组的提升幅度分别为50.32%和7.01%，特别是Precision有了较大幅度提升；而B、D组中的Recall值有所下降，原因在于负类样本达到平衡后，FN在数值上可能稍有提升，导致Recall下降，但G-mean和F-measure两项指标均有大幅提升。综上分析表明，融合后的B-S Bagging算法识别负类样本的性能得到了明显提升。
（3）不同样本集平衡方式性能比较分析。为比较SMOTE算法和B-S算法性能优劣，分别用两种算法对4组训练集进行处理，将平衡后样本集结合Bagging算法进行训练，测试集结果如表8所示。可知在4组实验组中，相较于传统SMOTE算法，B-S算法下各项指标结果均更优秀一些，且指标结果之间相差幅度较大，说明B-S算法合成少数类样本时忽略噪音样本的能力更强，能有效提高模型准确率，避免生成错误样本影响最终模型性能，同时也并未因损失少量数据影响对少数类样本分类能力。
表8  在不同样本集平衡方式的可融资性评价结果
	评价指标
	A组
	B组
	C组
	D组

	
	S B
	B-S B
	S B
	B-S B
	S B
	B-S B
	S B
	B-S B

	准确率
	0.656 3
	0.729 6
	0.575 3
	0.753 4
	0.627 2
	0.799 6
	0.766 7
	0.896 3

	召回率
	0.708 1
	0.804 3
	0.591 5
	0.696 2
	0.683 2
	0.874 4
	0.655 0
	0.739 8

	G-均值
	0.693 8
	0.778 0
	0.589 1
	0.713 6
	0.666 5
	0.842 9
	0.686 1
	0.801 5

	F值
	0.681 2
	0.765 1
	0.583 3
	0.723 7
	0.654 0
	0.835 3
	0.706 5
	0.810 5


注：1）S B代表SMOTE Bagging算法；2）B-S B代表Borderline-SMOTE Bagging算法。

综上所述，B-S Bagging算法在解决非平衡样本数据集的效果最优。在数据集平衡方面，B-S算法能有效避免过拟合，提高最终模型对少数类样本的识别能力，而在实践中，PPP项目长期面临样本量较少且样本数据集非平衡问题，因此，B-S模型对解决现实问题具有一定参考意义；在集成学习算法优化方面，对于非平衡样本数据集而言，Bagging算法性能优于其他传统分类器，因此当各分类器与B-S结合后，各项评价指标效果均有所提升，且能够进一步减少因合成样本带来的噪声。这表明Boderline-SMOTE Bagging算法在对PPP项目进行可融资性评价上有着显著效果。
4  结论及建议
4.1  研究结论
本研究以CPPPC管理库和储备库入库项目为样本数据，综合比较多类机器学习算法处理非平衡样本数据集的性能，建立PPP项目可融资性评价模型。研究结果表明，Borderline-SMOTE Bagging算法效果最佳，能有效解决非平衡样本数据集导致的偏向问题，削弱了SMOTE算法因噪音产生的负面影响，且在新的数据集上具有良好的泛化能力。得到主要结论如下：
（1）在大数据背景下，使用机器学习方法研究PPP项目可融资性具有可行性。同时，基于PPP可融资性评价特征体系，结合Borderline-SMOTE算法和集成算法等机器学习方法，可从社会资本视角对PPP可融资性进行全面评价，能有效解决样本不平衡问题，且能有效解决因高维特征导致样本空间复杂度高进而影响数据合成质量问题。
（2）Borderline-SMOTE Bagging模型具有较高的分类性能。对人工合成样本形成新的平衡样本数据集，Borderline-SMOTE Bagging算法在Precision、Recall、G-mean、F-measure等指标上发挥性能最佳，该模型对负类样本有着更为优秀的识别能力，实验结果验证了应用大数据技术开展PPP管理决策的可行性。
（3）Borderline-SMOTE Bagging模型具备推广性。当PPP的决策主体从本研究中的社会资本视角切换至地方政府、金融机构等，通过增加修改特征集后，可基于不同视角开展PPP项目可融资性评价，帮助相关决策主体及时发现落地率或可融资性较低的项目，提升PPP整体运作效率。
4.2  建议
本研究基于社会资本视角构建PPP可融资性评价模型，可进一步扩展为基于金融机构视角评价其他领域PPP项目可融资性。开展PPP可融资性评价，有助于从项目识别、采购、落地执行全过程监控项目运作情况，及时解决因不良融资产生的负面问题，有助于推动PPP健康可持续发展。根据以上实验过程中遇到的问题，对未来PPP数字化发展提出以下建议：
（1）政府部门应尽可能全面地【认真学习“的”“地”“得”如何区分，对照规范执行】收集PPP项目数据，新增退库项目库和待入库项目库，并实现项目数字化，全面记录PPP项目实施全过程，并逐步实现不同部门、不同层级PPP项目数据开放共享，借助大数据技术提升PPP管理效率和精准度。
（2）加强政府部门和社会不同领域数据的开放共享，包括宏观经济数据、财政税收数据、企业社会信用数据等，扩宽大数据技术在PPP中的应用领域和应用主体，包括基于地方政府实力、项目市场前景、社会资本资信等。
（3）不同领域PPP项目可融资性具有显著差异性。新冠疫情暴发后，新型基础设施建设（以下简称“新基建”）成为了我国投资转型升级建设重点，因此，合理开展新基建PPP可融资性评价对政府和社会资本都有着积极的现实意义。对地方政府而言，识别可融资性差的项目可以及时、有效地对劣质项目进行改进，“回炉重造”或者寻找其他方式建设项目，有助于提高PPP项目整体可融资性和落地率水平；对社会资本而言，Borderline-SMOTE Bagging模型可以起到有针对性的推荐作用，有助于社会资本选择可融资性较高的项目。
。
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