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基于 HPSO鄄BP 神经网络的个人信用评估
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摇 摇 摘要:为了解决 BP 神经网络和标准 PSO鄄BP 神经网络模型收敛慢、易陷入局部最优值等问题,引入改进的粒子

群算法 HPSO,提出了基于 HPSO鄄BP 神经网络的信用评估模型。 在 PyCharm 环境下,利用德国个人信用数据集,分
别比较了 BP 神经网络模型、标准 PSO鄄BP 神经网络模型和文中的 HPSO鄄BP 神经网络模型。 实验结果表明,基于

HPSO鄄BP 神经网络的评估模型在收敛速度和准确度上都优于另外两个模型。
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0摇 引言

目前,中国正处于市场经济全面发展的时期,面临

较多问题,个人信用问题就是其中的一个。 市场经济

本质是信用经济,信用问题解决不好,将直接影响经济

的正常运转[1]。 然而,现今中国个人信用体系的建立

还不完善,也没有建立科学的评估标准和评估方

法[2]。 另外,随着互联网和大数据的发展,产生了海

量的信用相关数据,如何利用这些数据对个人信用进

行科学评估已经成为亟待解决的问题。
信用评估方法按时间先后顺序可以分为三类:专

家打分法、数学统计法和人工智能法。 随着互联网和

大数据的发展,人工智能法得到越来越多学者的重视,
基于人工智能的信用评估研究层出不穷。 常见的应用

于信用评估的人工智能模型有人工神经网络[3]、支持

向量机[4]、决策树[5] 等。 其中,人工神经网络尤其是

BP 神经网络在信用评估领域得到了广泛的应用,并取

得了很好的效果。
BP 神经网络具有很强的非线性映射能力和泛化

能力,但是其基于梯度下降的学习方法导致网络收敛

速度过慢,而且容易陷入局部极小值。 针对 BP 神经

网络这些问题,很多学者通过混合不同的算法以提高

BP 神经网络的收敛速度和精度,一个常见的混合模型

就是基于粒子群优化的 BP 神经网络模型[6]。 粒子群

优化算法是一种智能优化算法,其算法思想来源于鸟

类觅食行为,该算法通过群体中个体之间的协作和信

息共享寻找最优解。 但是,标准的粒子群算法存在早

熟、精度不高、收敛慢等问题。 故文中引入改进的粒子

群算法———HPSO[7],提出基于 HPSO鄄BP 神经网络的

个人信用评估模型,并将该模型应用于德国开源个人

信用数据集中。 实验结果表明,本文提出的模型在收

敛速度和准确度上得到了一定的提高。

1摇 相关技术

1. 1摇 BP 神经网络

BP 神经网络是最具代表性、使用最广泛的一种神

经网络模型,它是一种多层前馈神经网络。 在应用 BP
神经网络求解问题时,常采用如图 1 所示的三层网络

结构。

图 1摇 三层 BP 神经网络结构图

BP 神经网络的学习过程由信号正向传播和误差

反向传播两个过程组成。 在正向传播中,输入信号从

输入层经过隐含层学习处理后到达输出层。 在反向传

播中,按照误差梯度下降的方向,从输出层到隐含层最

后到输入层,依次迭代调整网络的权值和阈值,使得最

终的网络达到最小误差。 详细的数学表述如下。
信号正向传播。 隐含层、输出层的输出满足

H j = f(移
m

i=1
xi·uij-兹 j) (1)



Ok = sigmoid(移
h

j=1
H j·vjk-兹k) (2)

式(1)中,xi( i = 1,2,…,m)为 BP 神经网络的输入值;
uij( j=1,2,…,h)为输入层第 i 个结点到隐含层第 j 个
结点的连接权值;兹 j 为隐含层第 j 个结点的阈值;H j 为

隐含层第 j 个结点的输出值。 式(2)中,H j 为输出层

的输入值;vjk(k = 1,2,…,n)为隐含层第 j 个结点到输

出层第 k 个结点的连接权值;兹k 为输出层第 k 个结点

的阈值;Ok 为 BP 神经网络的输出值。
误差反向传播。 误差函数 E、隐含层到输出层的

权值调整公式、输入层到隐含层的权值调整公式为

Ep =
1
2 移

n

k=1
(yk-Ok) 2 (3)

vjk( t+1)= vjk( t)+驻vjk (4)

驻vjk = -浊 鄣E( t)
鄣vjk( t)

(5)

uij( t+1)= uij( t)+驻uij (6)

驻uij = -浊 鄣E( t)
鄣uij( t)

(7)

式(3)中,Ep(p=1,2,…,P)为第 p 个样本的均方差;yk

为期望输出值;Ok 为网络实际输出值。 式(5)和式

(7)中,浊 表示学习率,它决定了网络的学习速率;驻vjk
为隐含层第 j 个结点到输出层第 k 个结点的连接权值

调整量;驻uij为输入层第 i 个结点到隐含层第 j 个结点

的连接权值的调整量。

1. 2摇 PSO 算法

粒子群算法是受鸟类觅食行为启发而提出的一种

优化算法,通过群体间的信息共享和个体自身经验修

正个体的勘探和开发能力,最终求取优化问题的

解[8]。 标准的粒子群算法的数学描述如下:
设在一个 d 维搜索空间中,一个群体有 m 个粒

子,每个粒子 i 有速度 v 和位置 x 两个属性,速度和位

置的维度都为 d,即 vi = ( vi1,vi2,…,vid),xi = ( xi1,xi2,
…,xid)。 每个粒子都由适应度函数 fitness 计算其当

前位置的好坏,每个粒子 i 都在 d 维空间中单独搜索

最优位置,并记忆自己搜索到的历史最优位置 pi =
(pi1,pi2,…,pid)。 然后,将自己的最优位置和其他粒

子共享,所有粒子中的最优位置作为整个群体的当前

最优位置 pg = ( pg1,pg2,…,pgd),每个粒子 i 利用个体

最优位置 pi 和群体最优位置 pg,通过式(8)和式(9)
不断调整自己的速度 vi 和位置 xi。

vt+1i =棕vti+c1 r1(pt
i-xt

i)+c2 r2(pt
g-xt

i) (8)
xt+1
i = xt

i+vt+1i (9)

棕=棕max-
棕max-棕min

T 伊t (10)

其中,T 为最大迭代次数,t 为当前迭代次数;棕 为惯性

权重,它是影响算法性能的关键参数,一般按照式

(10)更新。 其中,棕max一般取值为0. 9,棕min一般取值为

0. 4;c1、c2 表示学习因子,分别调节粒子向个体最优位

置和群体最优位置靠近的步长,一般取值为 2;r1、r2 为

介于[0,1]的随机数。

1. 3摇 HPSO 算法

对于由式(8) ~ (10)确定的标准粒子群算法,群
体的多样性会随着迭代次数增加而急速降低,导致粒

子的探测开发能力减弱,最终无法跳出局部最优解。
针对标准粒子群算法的这些问题,Wang 等[7] 提出改

进的粒子群算法———HPSO,该算法的灵感来源于人类

行为特征,借鉴人类将坏习惯作为警示以纠正自身行

为举止的活动。 HPSO 算法据此想法在对粒子的速度

进行更新时加入了群体最差位置项 pw,pw 也是一个 d
维向量,即 pw = (pw1,pw2,…,pwd)。 另外,为了降低标

准粒子群算法的参数敏感性,HPSO 还去除了学习因

子系数 c1、c2。 HPSO 算法的具体公式为

vt+1i =棕vti+r1(pt
i-xt

i)+r2(pt
g-xt

i)+r3(pt
w-xt

i) (11)
xt+1
i = xt

i+vt+1i (12)
pw =argmax( fit(p1),fit(p2),…,fit(pm)) (13)

其中,pw 表示整个群体当前最差位置;fit 为适应度函

数;棕 为惯性权重,按照式(8)更新;r1、r2 为介于[0,1]
的随机数,r1+r2 =1,r3 为服从标准正态分布的随机数。

HPSO 算法不仅参数简单、计算成本低,而且在增

加种群多样性上起到了很大的作用。 对比标准 PSO
算法,HPSO 算法在提高粒子脱离局部最优解概率和

加快算法收敛速度方面具有明显的优势。

2摇 基于 HPSO鄄BP 神经网络的新模型

2. 1摇 问题提出

BP 神经网络存在收敛慢、局部最优等不足。 为了

弥补这些不足,很多研究中利用粒子群算法对 BP 神

经网络进行优化。
尽管在大部分情况下,利用粒子群算法优化后的

BP 神经网络增加了跳出局部最优值的概率和加快了

收敛速度。 但是标准的粒子群算法本身存在早熟、收
敛慢、参数敏感等缺陷,有时优化效果并不明显,甚至

在某些情况下,基于标准粒子群优化的 BP 神经网络

的精度还不及 BP 神经网络自身的精度。 为了提高粒

子群算法优化 BP 神经网络的效率,可以对粒子群算

法进行改进,故引入了 HPSO 算法,提出了基于 HPSO鄄
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BP 神经网络的新模型。

2. 2摇 新模型算法处理流程

描述新模型算法前,需要对 HPSO 算法做些许调

整。 式(11)中,HPSO 算法的参数 r1 和 r2 为介于[0,1]
的随机数,且 r1 +r2 = 1,r3 为服从标准正态分布的随机

数。 考虑到当 r1 较大时,粒子将会更快地飞向历史最

优位置 pi。 而由于存在 r1+r2 =1 的限制,粒子向全局最

优位置 pg 飞行的概率就相对减小了。 当 r1 较小时情况

则相反,这会降低粒子飞行的随机性。 其次,由于 r3 服

从标准正态分布,因此当r3<0时,会降低粒子的整体飞

行速度,这在算法迭代初期会降低粒子的开发能力。 鉴

于上述考虑,对 HPSO 算法中的 r1、r2 和 r3 做这样一些

调整,即:不限制 r1+r2 =1;取消 r3 服从标准正态分布的

设定,而让其取值为介于[0,1]的随机数。 后续的实验

结果表明,这样的调整是必要的和有效的。
新模型中,须用经上述调整后的 HPSO 算法去优化

BP 神经网络,并使每个粒子的位置向量代表一个 BP 神

经网络的所有连接权值和阈值。 即,首先用式(14)作为

适应度计算函数,然后将 HPSO 搜索到的全局最优的位

置向量映射为 BP 神经网络的连接权值和阈值。

fit= 1
P移

P

p=1
移
n

k=1
(ypk-Opk) 2 (14)

式中,P 为样本数量;k 为神经网络的第 k 个输出结点;
ypk为期望输出值;Opk为神经网络实际输出值。

HPSO鄄BP 神经网络模型的算法具体步骤如下,流
程如图 2 所示。

步骤 1摇 确定网络的拓扑结构,准备训练数据。
步骤 2摇 初始化粒子群:种群大小 N;搜索空间维

度 d;最大迭代次数 T;惯性权重 棕 取值范围;粒子位

置 xi 和粒子速度 vi。
步骤 3摇 用式(14)计算每个粒子的适应度,初始

化每个粒子的历史最优位置 pi、群体最优位置 pg 和群

体最差位置 pw。
步骤 4摇 排除粒子速度和位置越界的粒子,并用

式(11)和式(12)更新粒子速度和粒子位置。
若 vi>vmax,则 vi = vmax;若 vi<vmin,则 vi = vmin。
若 xi>xmax,则 xi = xmax;若 xi<xmin,则 xi = xmin。
vmax、vmin、xmax、xmin均为自定义的常数。
步骤 5摇 计算每个粒子的当前适应值:如果粒子

适应值小于其历史最优位置 pi 对应的适应值,则更新

粒子的最优位置 pi;如果存在适应值小于群体最优位

置 pg 对应的适应值的粒子,则更新群体最优位置 pg;
如果存在适应值大于群体最差位置 pw 对应的适应值

的粒子,则更新群体最差位置 pw。

步骤 6摇 判断迭代是否已经达到最大次数,或者

是否满足算法误差精度。 如果满足任一条件,则迭代

结束,跳转到步骤 7;否则,跳转到步骤 4。
步骤 7摇 将群体最优位置 pg 映射为 BP 神经网络

的权值和阈值,输入测试数据,测试网络的泛化能力。

图 2摇 HPSO鄄BP 算法流程

3摇 模型在个人信用评估上的实验及分析

3. 1摇 数据集

数据来源于 UCI 数据库中的德国开源个人信用

数据集。 每条数据包含 20 个个人信用指标,其中 13
个指标是类别属性,7 个是数值属性。 每条数据对应 1
个表示个人信用状况的标签,信用标签分“信用好冶和
“信用差冶两种,分别用数值 1 和 2 表示。 数据集总共

有 1000 条数据,其中有 700 条是“信用好冶的,300 条

是“信用差冶的。

3. 2摇 实验环境和评价指标

实验环境如表 1 所示,针对本文的实验,采用了收

敛速度和准确率两个评价指标,其中收敛速度用算法

收敛时的迭代次数表示。

表 1摇 实验环境及配置

实验环境 环境配置

操作系统 Windows8

CPU Intel Core i5鄄3337U 1. 80GHz

内存 4. 00G

编程语言 Python3. 7. 3

开发环境 PyCharm2018
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3. 3摇 模型对比实验与分析

采用德国开源个人信用数据集,对 BP 神经网络

模型(BPNN)、标准 PSO鄄BP 神经网络模型(标准 PSO鄄
BPNN)、调整前 HPSO鄄BP 神经网络模型(调整前 HP鄄
SO鄄BPNN)和本文模型进行对比实验。 在实验中,采
用三层神经网络结构,取 600 个“信用好冶样本和 200
个“信用差冶样本作为训练集,剩余 100 个“信用好冶样
本和 100 个“信用差冶样本作为测试集,对每个模型进

行了五折交叉实验,实验结果如表 2 所示。

表 2摇 模型实验数据对比

模型 收敛时迭代次数 适应度 准确率 / %

BPNN 8500 0. 0268 58

标准 PSO鄄BPNN 250 0. 143 61

调整前 HPSO鄄BPNN 780 0. 105 63

本文模型 220 0. 164 69

由表 2 可知,BP 神经网络模型的收敛速度和精度

最差。 经过粒子群优化后的 BP 神经网络的收敛速度

和精度都得到了提高。 在本文的应用场景下,用调整

前的 HPSO 优化 BP 神经网络,其收敛速度不如标准

PSO 优化后的神经网络快,而调整后的 HPSO鄄BP 神经

网络模型的收敛速度和精度得到了进一步提高。
3. 3. 1摇 BP 神经网络模型

因为每条数据有 20 个信用指标,所以 BP 神经网

络的输入层为 20 个结点,通过试凑法,最后确定隐含

层为 10 个结点,输出层为 2 个结点,分别对应“信用

好冶和“信用差冶两个标签,学习率为0. 01。 BP 神经网

络模型在 20-10-2 的网络结构下的迭代误差曲线如

图 3 所示。

图 3摇 BP 神经网络迭代误差曲线

3. 3. 2摇 标准 PSO-BP 神经网络模型

根据 BP 神经网络模型的实验结果,网络的拓扑结

构为 20-10-2;群体大小为 10;惯性权重取值范围取值

棕max =0. 9,棕min = 0. 4;学习因子取值为 c1 = c2 = 2。 标准

PSO鄄BP 神经网络模型的迭代误差曲线如图 4 所示。

图 4摇 标准 PSO鄄BP 神经网络迭代误差曲线

3. 3. 3摇 调整前 HPSO鄄BP 神经网络模型

该模型的网络拓扑结构也为 20-10-2;群体大小

为 10;惯性权重取值范围 棕max =0. 9,棕min = 0. 4;r1、r2为
[0,1]的随机数,且 r1 +r2 = 1,r3 为服从标准正态分布

的随机数。 调整前 HPSO鄄BP 神经网络模型的迭代误

差曲线如图 5 所示。

图 5摇 调整前 HPSO鄄BP 神经网络迭代误差曲线

3. 3. 4摇 本文模型

本文模型的网络拓扑结构也为 20-10-2;群体大

小为 10;惯性权重取值范围 棕max =0. 9,棕min = 0. 4;使用

调整之后的 r1、r2、r3,均取值为[0,1]的随机数。 本文

模型的迭代误差曲线如图 6 所示。

图 6摇 本文模型迭代误差曲线
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针对 BP 神经网络和标准 PSO鄄BP 神经网络存在

收敛速度慢、局部最优等问题,提出基于 HPSO鄄BP 的

神经网络评估模型,并利用德国开源个人信用数据集

对 BP 神经网络模型、标准 PSO鄄BP 神经网络模型和本

文模型进行对比实验。 实验结果表明,本文模型的收

敛速度和准确度都高于另外两个模型。
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Personal Credit Evaluation based on HPSO鄄BP Neural Network
SHI Lihong,摇 TAO Hongcai

(School of Information Science & Technology, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, China)

Abstract:To solve the problems such as slow convergence, local optimal of BP neural network and standard PSO鄄BP
neural network credit evaluation models, this paper introduces an improved particle swarm algorithm HPSO, and propo鄄
ses a credit evaluation model based on HPSO鄄BP neural network. Under PyCharm, by using the German personal credit
data set, a comparing experiment is done on the BP neural network,the standard PSO鄄BP neural network and the HPSO鄄
BP neural network. The results show that the credit evaluation model based on HPSO鄄BP neural network has better con鄄
vergence speed and higher accuracy than the other two models.
Keywords:BP neural network;standard PSO鄄BP;HPSO鄄BP;credit evaluation
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