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摘要 中小企业贷款在促进技术创新、推动经济发展、改善民生和增加就业等方面有着重要的作用.

为了满足商业银行的贷款评估标准, 很多中小企业选择互相提供担保以获得授信, 形成了结构复杂的

担保网络. 当借款方的贷款违约时, 风险则沿着担保方向在网络中层层传播, 由此造成的潜在系统性

风险给国家的金融安全和监管带来了严峻的挑战. 因此, 迫切需要发展相应的方法从系统角度对复杂

金融担保网络中的传染路径进行风险评估和预测. 本文提出了一种基于深度学习的风险评估模型, 该

方法应用图神经网络和注意力机制直接从网络化的贷款行为数据中学习风险特征,无需依赖于金融领

域专业知识的人工特征工程. 实验结果表明, 本文设计的方法在多数评价指标上均优于现有的 7 个对

比的基准模型. 在传染路径风险评估任务中, 比基准方法在精确率和召回率的调和平均数 (F1-score)

方面平均提升了 2%∼15%. 在新路径风险评估任务中, 比最好的基准方法平均提升了 3.5%. 结果表明

了本文设计方法在传染路径风险评估中的有效性,可为监管部门和金融机构对担保网络进行系统性风

险评估提供方法理论基础.
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1 前言

在我国, 担保贷款是一种非常普遍的经济现象. 由于目前商业银行信贷评估标准主要是针对中大

型股份制企业设计的,中小企业很难满足银行的授信准入要求 [1]. 面对 “融资难”、“融资贵”的资金获

取难题, 众多民营中小企业选择互相担保来获取银行贷款. 担保是一种法律行为, 担保方对借款方的

贷款提供代偿责任, 即如果借款方无力偿还贷款, 则其担保方具有法律责任进行偿还 [2]. 所以在担保
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贷款中, 个体企业的违约会在网络中层层扩散传播, 进而导致系统性的金融风险. 相比于现有针对个

体企业的风险评估, 从传染路径角度进行分析可以识别高风险担保群体, 从系统性角度鉴别个体风险

在传染路径中的重要性, 预警关联风险的集中爆发, 可以为行业性、区域性等担保传染关联风险的监

控提供依据.

随着中小企业的发展, 商业银行发放的担保贷款也同步逐年递增. 中国人民银行和前瞻产业研究

院的研究数据表明 [3], 截至 2018 年, 担保贷款在保余额达到了 3.6 万亿元, 年增长速度为 6.8%. 于此

同时,担保贷款的代偿率 (指借款人违约,由担保方进行代偿的贷款金额比例)也持续走高,从 2011年

的 0.50%增长至 2017年的 2.78%,年复合增长率达到了 26%,显著高于贷款发放金额的年均增长率和

商业银行的平均信贷不良率, 由此风险传染所引发的系统性风险也逐渐开始显现 [4]. 但是, 商业银行

目前针对担保贷款的评估方法仍然主要依赖于借款方的财务信息和信用历史,使用经典的机器学习模

型评估客户偿还贷款的可能性 [5]. 其主要存在 3 个方面的缺点: (1) 这些方法主要针对个体企业的自

身风险进行评估, GAT [6], HGAR [7] 等图神经网络方法虽然可以学习网络的全局信息, 但是其学习任

务的目标仍然是针对个体风险的评估, 忽略了违约在企业间传播可能导致的系统性风险. 因此无法有

效对复杂担保网络中的传染路径风险进行精确评估. (2) 现有方法需要大量的人工特征工程, 这些手

动特征的抽取依赖于深度的金融领域专业知识. 而且其中不少特征是从历史数据中聚合而来的, 因此

计算也比较耗时. (3) 如果风险传染路径是由新的信贷客户担保贷款生成的, 其并没有相应的信贷历

史记录, 传统方法很难进行有效的评估.

因此, 为了克服上述挑战,本文提出了一种基于深度学习的担保网络传染路径风险评估方法 (CR-

DAN). 首先, 针对原始信贷记录, 我们高效地构建出对应的担保网络和风险传播路径. 然后基于设计

的图神经网络特征学习层直接学习网络化的贷款行为数据, 生成高阶隐含表征. 因此无需进行复杂的

特征工程. 随后, 我们开发注意力机制模型对网络中相邻传播路径的影响进行动态学习, 即学习网络

中其他路径对目标对象风险评估的重要性,进而可以缓解评估对象没有信贷历史记录情况下的风险评

估难题. 最后, 通过合作金融机构的真实数据集实验验证了本文设计方法的有效性和可靠性. 综上, 本

文的主要贡献表述如下.

(1) 在当前复杂的金融环境下, 针对系统性风险监控的紧迫性要求和网络化担保贷款风险评估的

难题, 我们提出了从风险传播角度对信贷担保网络的风险进行探索评估, 设计了一种新型的基于深度

学习的担保网络传染路径风险评估模型.

(2)根据担保网络特性,设计了基于图神经网络的输入特征表示学习层来避免复杂的特征工程,同

时开发了风险注意力机制模型, 用来学习网络中的其他传播路径对评估目标影响的重要性. 并且通过

实验验证了该模块在整体评估模型中的有效性和可解释性.

(3) 设计了上述模块的总体网络模型, 该模型融合了担保网络的结构特征和传染过程动态特性进

行联合优化学习. 实验结果表明本文设计的方法在传染路径风险评估中具有更高的准确度和实用性.

本文剩余部分内容安排如下: 第 2 节介绍担保网络风险评估的相关研究工作, 包括金融网络风险

评估和网络特征学习方法. 第 3 节详细介绍本文提出的担保网络传染路径风险评估方法及各步骤细

节. 第 4 节介绍实验设计、实验结果及分析、实验讨论等. 最后总结全文并展望下一步研究工作.

2 相关工作

本文提出了基于图神经网络的深度学习方法对担保网络传染路径进行信贷风险评估,接下来简要

回顾担保网络特征学习和金融网络风险评估的相关研究进展.
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2.1 担保网络特征学习

通常来说,对担保网络的风险评估过程可以看成在网络中进行特征学习并应用于后续分类或者回

归任务的过程. 如前文所述, 由于传统的忽略网络信息仅进行个体风险评估的方法存在明显缺陷, 因

此本小节重点对担保网络的特征学习进行回顾.

担保网络作为一种典型的网络结构数据, 传统方法中使用网络的邻接向量作为节点特征, 但是邻

接向量存在着高维稀疏的缺点,因此近些年网络表示学习方法的提出可以将网络信息转化为低维稠密

的实数向量,并将其用作机器学习算法的输入 [8]. 这些方法包括: DeepWalk [9], LINE [10], Node2vec [11],

SDNE [12] 等, 但是上述方法往往仅能表示网络的结构特征, 因此需要结合外部信息的网络表示学习,

如 STNE [13] 则引入节点属性信息学习网络的低维表征; Wang等 [14] 基于随机游走的策略提出了异构

网络表示学习的方法; 这些方法有效地从多个角度对网络信息进行特征表示. 在端到端的网络特征学

习方面, 研究者们提出了图神经网络来处理图数据 [15]. 例如: 图注意力网络 [6] 可以用注意机制确定

节点邻域的权重; 图时空网络可以同时捕捉时空图的时空相关性, 来预测未来时空图中的节点值或标

签, 在预测不同区域的网约车用车量 [16]、网络节点类别预测 [17] 等方面得到了很好的应用. 在担保网

络中, BHONEM [18] 基于担保网络的节点角色的二元性和节点距离的高阶性提出了二元高阶担保网络

表示学习模型用于单个节点的风险特征提取.

可以看到目前针对担保网络特征学习的方法主要集中在个体节点的分析和预测,很少从风险传播

角度和系统性风险角度对网络化的贷款进行建模. 而后者往往对国民经济和金融机构带来更大的挑战

和不确定性. 本文尝试从风险传染的角度建立违约传播路径建模方法, 可以为监管和金融机构的隔离

机制提供基础, 通过对高风险的传染路径进行评估和预测、阻断关键风险传播者进而控制由于链式传

播导致的系统性风险.

2.2 金融网络和风险评估

对系统性风险的评估及其导致的金融危机的预警一直是金融机构和政府监管部门的重大关切,目

前已经得到了广泛的研究 [19]. 网络 (图) 作为实体和关系的一种直接的表示方式, 在金融系统的分析

中被广泛采用, 例如银行间的资金流向网络、企业间股权关系网络和本文中的信贷担保网络. 研究表

明网络结构特征在系统性风险监控和预警方面起着重要的作用 [20]. 2008年金融危机之后,金融系统中

的复杂网络分析和学习得到了更多的关注 [21]. 由雷曼兄弟银行倒闭所引发的与其相连的金融网络的

系统性危机与 2003年爆发的非典型肺炎 (SARS)的传播过程显示出一定的相似性,都是由少数个体节

点损害并且击中了广泛相连的网络系统, 进而导致严重性的后果 [22]. 随后《自然物理》刊登了专刊汇

报使用复杂网络理论来理解金融系统中的基础性问题的相关研究 [23]. 例如,银行间隔夜拆借的动态网

络可以对流动性风险作出有效警示. 在经济危机中当金融机构体量太大而不能倒闭时 (too big to fail),

则必须动用国家力量进行救援, 如美国联邦储备系统 (The Federal Reserve System) 注资其最大的保

险公司美国国际集团 (American International Group, AIG). 如今在网络化的金融体系中, 参与实体在

网络中的拓扑结构信息已经成为了其规模大小之外的新的重要指标 [20].

尽管现有工作已经开始探索使用网络科学的手段来理解金融系统中的风险问题,但是对担保网络

中的由于风险传染导致系统性风险进行有效评估尚未得到充分研究. Meng 等 [24] 论证了企业所处节

点的 Kshell 散度和企业在担保网络中的违约率存在相关性. Cheng 等 [7] 进一步探索了使用网络表示

学习方法在个体企业风险评估中的作用, 表明了网络特征的重要性. 现有针对担保网络的信贷风险评

估主要针对网络中的个体节点进行预测, 本文从风险传播的传染路径的角度入手, 探索对担保网络的
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图 1 典型的担保网络及其传播过程说明. (a) 一个典型的担保网络; (b) 个体节点; (c) 传播风险; (d) 一条传染路

径; (e) 所有传染路径; (f) 担保关系表

Figure 1 Illustration of a typical guarantee network and the diffusion process. (a) A typical guarantee network;

(b) individual risk; (c) contagious risk; (d) a typical contagion path; (e) all contagion paths; (f) guarantee relationship
table

系统性风险进行评估和分析, 为风险监控提供全局的数据和方法支撑.

3 本文方法

3.1 问题定义

定义1 (担保网络) 担保网络是一个有向图 G = (V,E), 其中 G 代表网络, V 是其中的节点集合,

每个节点 v ∈ V 代表一个中小企业. E 是边的集合, 每个边 e ∈ E 代表一个担保关系, 从借款方指向

担保方.

定义2 (自身风险) 给定担保网络 G = (V,E), 任一顶点 vi 的自身风险是指由于自身经营情况和

财务状态导致其贷款违约的概率.

定义3 (传播风险) 在担保网络 G = (V,E) 中, 如果顶点 vi ∈ V 给其他顶点 vj 提供担保, 则当

企业 vj 贷款违约时, vi 具有连带偿还责任, 我们将由于 vj 违约的连带责任导致 vi 违约的概率称为传

播风险. 一个典型的担保网络及其风险传播过程如图 1 所示. 图 1(a) 展示了由 5 个顶点构成的担保

网络. 图 1(b) 展示了传统的风险评估针对单个节点 E 时, 只能对其自身风险进行衡量, 无法全局计算

出其他节点对 E 的影响. 图 1(c) 展示了如果 D 违约, 则其风险会沿着担保关系 (边) 的方向传染至节

点 E 的过程.

定义4 (传染路径) 在担保网络 G = (V,E) 中, 如果顶点 vi ∈ V 和顶点 vj 是可达的, 则 vi 和 vj

之间的所有可达路径, 我们称之为传染路径 ci,j = {(v, e)|v ∈ Path(vi, vj) ∪ e ∈ Path(vi, vj)}.

如图 1(d)展示了一个典型的传染路径. E 的违约风险依赖于节点 D 的概率, D 又依赖于 B, 依次

层层依赖, 形成了 ABDE 的一条风险传染路径. 该担保网络的所有传染路径如图 1(e) 展示, 我们以只

有出度的节点为起始节点, 以只有入度的节点为终止节点, 利用图论中的所有可达路径方法 [25] 构建

出该担保网络中的所有传播路径: 分别为 ABDE, ABE, ACE. 图 1(f) 展示了每条边的风险传播对应

的传播起始和终止节点情况. 针对大规模网络的情况, 我们采用分布式图计算框架 GraphX1) 来实现

担保网络传染路径的快速构建.

定义5 (相邻路径) 如果两个传染路径拥有一个或者多个共同顶点, 我们定义其为相邻路径.

1) https://spark.apache.org/graphx/.
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图 2 (网络版彩图) 本文设计的担保网络传染路径风险评估方法 (CRDAN) 模型框架图. (a) 图神经网络学习层;

(b) 行为注意力网络; (c) 风险评估网络

Figure 2 (Color online) The model framework of this paper proposed contagion path risk rating model based on deep

attention neural network (CRDAN). (a) Multi-path attention network; (b) behavior attention network; (c) risk rating
network

定义6 (问题定义) 综上, 本文研究的问题定义: 输入: 担保网络 G = (V,E), 以及网络中节点和

边的属性; 输出: 网络中每一个传染路径 C = {c1, c2, . . . , c|C|} 的风险评级, |C| 代表传染路径的数量;

目标: 风险评估方法具有较高的精度和计算效率.

3.2 模型框架

图 2 展示了本文设计的担保网络传染路径风险评估方法 (CRDAN) 模型框架图. 总体来说, 模型

分为 3 个主要部分: (1) 图神经网络特征学习层, 该模块的输入是原始信贷表结构的记录数据, 输出为

嵌入网络结构信息的高阶的路径表征. 详细来说, 首先将原始的表结构的数据记录构建为网络化的担

保图, 网络中的属性由原始记录提供. 随后, 在构建好的担保网络中抽取传染路径和相邻路径, 抽取方

法如定义 4 和 5 所述. 由于相邻路径之间存在公共节点, 所以在违约传播的过程中, 风险会跨路径传

染. 即路径的风险特性不仅由其内部的节点决定, 也取决于其相邻路径的风险特性, 因此, 随后在图神

经网络中我们使用注意力机制动态学习不同的相邻路径对目标传染路径的重要性. 路径的特征为其内

部节点和边的属性的直接聚合. (2) 行为注意力网络, 其输入为构建的传染路径的时序特征, 随后应用

递归神经网络和时序注意力机制学习其在时序上的特征表示. (3) 风险评估网络, 将图神经网络特征

学习层和行为注意力网络的输出作为本模块的输入,通过一个浅层神经网络估计该路径在预测的时间

窗口中产生风险的概率. 在本文设计模型的 3 个子模块中, 输入来源于原始信贷记录, 因此不需要进

行复杂的特征工程, 直接通过图神经网络学习结构特征和循环神经网络学习历史特征, 体现了深度网

络在特征自动学习方面的优势.
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3.3 图神经网络特征学习层

图神经网络特征学习层的输入来源于原始的信贷表结构的数据记录,我们首先由企业基本信息和

担保关系记录构建初始担保网络 G = (V,E). 其中节点代表企业 V = {v1, v2, . . . , v|V |}, 边代表担保关
系 E = {e1, e2, . . . , e|E|}, |V | 和 |E| 分别指企业和担保关系的个数. 随后, 为节点和边嵌入属性, 节点

属性包括企业注册资本、员工数量、企业规模、财务状态等基本信息.边的属性包括担保开始时间、担

保结束时间、担保金额、贷款金额、贷款利息等. 由于每条边都有各自的生效时间,即从开始时间到结

束时间, 因此我们在训练和预测阶段对边进行动态生成和更新. 最后对本文研究的对象传染路径进行

构建. 路径 C = {c1, c2, . . . , c|C|} 随着边的更新同步变化. 由于原始网络是基于历史数据离线构建的,

所以动态更新边和路径时, 仅仅对有变化的子图进行更新, 时效性得到了很大的提升.

如定义 5 所述, 当两个传染路径存在一个或者多个共同节点时, 我们将其视为相邻路径. 由于

传染路径的风险不仅由其内部节点决定, 也同样依赖于网络中的相邻路径的状态. 因此我们设计

了多路径注意力网络机制, 来学习每个路径在担保网络中的高阶结构表征. 设给定传染路径 C =

{c1, c2, . . . , c|C|}, 其特征由其内部节点和边的属性聚合得到, ci ∈ RF , 其中 F 是路径特征的维数, |C|
是路径的总数. 图注意力网络机制学习网络中所有路径的高阶表征, 表示为 C ′ = {c′1, c′2, . . . , c′|C|}, 其
中 c′i ∈ RF ′

. 详细来说, 对于任一传染路径 ci, 我们首先抽取出其所有的相邻路径 cj ∈ Ni, Ni 代表 ci

所有相邻路径的集合. 则 ci 和 cj 之间的注意力权重表示为

αi,j =
exp(σ(aTc [Wcci ∥ Wccj ]))∑

k∈Ni
exp(σ(aTc [Wcci ∥ Wcck]))

, (1)

其中 Wc ∈ RF ′×F 是注意力网络中全连接层的权重矩阵. ∥ 代表向量拼接, ac 是注意力网络中需要学

习的参数之一, ·T 代表转置操作, σ 代表 sigmoid 函数, αi,j 代表 ci 和 ci 之间的注意力权重.

为了注意力机制训练过程的稳定性,我们使用多头注意力机制 [26](multi-head attention)来独立学

习 K 个如公式 (1) 所述的注意力实例, 然后对学习出的结果特征进行算术平均, 公式表示为

c′i = σ

 1

K

K∑
k=1

∑
j∈Ni

αk
i,j(W

k
c cj)

 , (2)

其中 K 代表多头注意力机制的多头数量, αk
i,j 和 W k

c 为第 k 个实例的注意力权重和网络全连接层中

的权重矩阵. 最后学习出的高阶表征 C ′ = {c′1, c′2, . . . , c′|C|} 作为后续风险评估网络的输入.

3.4 行为注意力网络

行为注意力网络的输入为在传染路径构建阶段构建好的路径序列 C = {c1, c2, . . . , c|C|},同时输入
的还有每一个路径的历史行为特征, 表示为 ci = {ci1, ci2, . . . , ciT }, 其中 T 为时间序列的长度. 行为注

意力网络基于路径的基本属性学习其历史特征, 可以避免复杂的基于历史聚合操作的特征工程过程.

由于传染路径的属性分为点的属性和边的属性, 其历史特征的分布和变化频率均不同, 因此我们引入

一种改进的循环神经网络 (门控长短时记忆网络) [27] 来对路径中点 v 和边 e 的历史特征进行分别学

习. 为了公式表述的简便, 我们对 ci 中的第 t 时刻点和边的属性特征 vit 和 eit 简写为 vt 和 et, 得到

循环神经网络的公式为

it = σ(Weiet +Wvivt +Whiht−1 + bi), (3)

ft = σ(Wefet +Wvfvt +Whfht−1 + bf ), (4)
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ct = ft · ct−1 + it · tanh(Wgcgt +Whcft−1 + bc), (5)

ot = σ(Weoet +Wvovt +Whoht−1 + bo), (6)

ht = ot · tanh(ct), (7)

其中 it, ft 和 ot 分别代表在 t 时刻的输入门、遗忘门和输出门. 为了保持和长短时记忆网络的公式的

一致性, 式 (5) 和 (7) 中的 ct 特指门控长短时记忆网络中的中间隐含激活单元.

为了进一步获得不同时序中的传染路径特征的重要性, 我们在此基础上设计了时序自注意力层

来动态学习不同时刻特征的重要性. 时序自注意力层的输入是门控长短时记忆网络的输出, 即 h =

{h1, h2, . . . , hT }, 输出为该路径在时序上的隐含表征, 表示为 h′ = {h′
1, h

′
2, . . . , h

′
T }, 时序自注意力的公

式如下:

h′
t = NNt

(
∥Tj=1 βt,jWthj

)
, βt,j =

exp(σ(Wnht,Wnhj))∑T
i=1 exp(σ(Wnht,Wnhi))

, (8)

其中 βt,j 是时序自注意力机制学习出的在时刻 t 和 j 之间的权重. NNt 表示为一个浅层前馈神经网

络, 由两个非线性激活单元层 (ReLU) 构成. Wn 和 Wt 为该浅层前馈神经网络的权重矩阵.

3.5 风险评估网络和模型优化

上述图神经网络特征学习层和行为注意力网络得到的对于担保网络风险传染路径在网络结构和

时序上的高阶表征是风险评估网络的输入, 该网络输出路径的不同的风险等级 r = {r1, r2, . . . , rl}, 其
中 l 代表风险的等级数. 因此, 我们可以把传染路径风险评估视为一个多分类任务, r1 代表风险等级

最低, rl 代表风险等级最高. 风险评估网络的代价函数为

pi(x) =
exp(NNr(xi : Wr))∑l
j=1 exp(NNr(xj : Wr))

, x ∈ [c′, h′],

Lossc′ = −
∑

i
yi log (pi(c

′)) , i = {1, . . . , N},

Lossh′ = −
∑

i
yi log (pi(h

′)) , i = {1, . . . , N},

(9)

其中 x 是传染路径的输入特征, 由 c′ 或者 h′ 构成. y 代表路径的实际观测样本值, N 为样本的数量.

NNr(xi;Wr) 是风险评估中的预测网络, 由一个非线性激活单元层 (ReLU) 和一个 Sigmoid 网络层构

成, 将输入 xr 映射到一个 [0, 1] 的实数数值中, 代表该路径在 i 个风险类别上的概率值. Wr 是需要学

习的权重.

综上, 总体风险评估网络的完整代价函数表示为

L(θ) = λLossc′ + (1− λ)Lossh′ , (10)

其中 θ 代表所有待学习的参数, λ ∈ (0, 1) 是惩罚系数的超参数, 用来调整整个网络中图神经网络特征

学习层和行为注意力层在损失函数中的重要性.

本文设计的端到端模型 (CRDAN) 可以直接使用标准的梯度下降法进行优化学习. 在实现时, 我

们使用 Tensorflow 和 Keras 进行模型开发, 使用 Adam [28] 作为模型的优化求解器. 其初始的学习率

设置为 0.001, 学习的块大小 (batch size) 设置为 256.
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图 3 传染路径风险评估中所使用的担保网络数据集描述

Figure 3 The description of networked-guarantee loan datasets for contagion path risk rating

4 实验与分析

本节首先介绍实验所使用的担保网络数据集、对比方法、参数设置, 接着介绍算法性能衡量指标,

最后展示实验结果并对结果进行分析和讨论.

4.1 实验设置

4.1.1 数据集描述

本文实验使用的数据集来源于项目合作金融机构的从 2013 年 1 月 1 日至 2016 年 12 月 31 日的

对公客户信贷记录, 详细原始数据表结构如图 3 所示, 其中包含了 112872 个顶点 (中小企业), 以及它

们之间形成的 124957 个边 (担保关系). 在数据预处理阶段, 我们筛选出内部节点数量大于 6 的子网

络,一共包括 28360个顶点和 32961个边,其中顶点的属性特征 11个,边的属性特征 6个.经过预处理

后, 我们得到了实验中所使用的 33473 个担保网络传染路径. 在实验过程中, 我们将第一年的数据作

为离线构建网络和模型训练的基础数据,随后在接下来的三年中,按照时间关系,依次预测新产生的记

录对应的风险等级. 经过标注后的新记录被用来更新模型, 在本文实验中, 我们的模型每天离线训练

更新, 用来预测接下来一天的传染路径风险. 数据集的标注采用我国金融业对贷款质量评价的标准五

级分类制度, 即正常 (normal)、关注 (low)、次级 (medium)、可疑 (high) 和损失 (loss). 基于传染路径

每天真实违约信息, 计算违约金额占路径中全部贷款金额的比例, 根据商业银行对贷款系统性风险的

容忍度,设置每个类别的违约比例为:正常 (0%)、关注 (0%∼5%)、次级 (5%∼15%)、可疑 (15%∼50%)、

损失 (>50%), 其中比例越高, 说明该路径的风险等级越高. 商业银行根据传染路径的风险状态, 可以

结合自身经营指标来判断行内担保贷款的系统性风险程度.

4.1.2 对比方法和参数设置

为了验证本文提出方法的有效性,我们选取了当前在网络行为特征学习和风险评估上比较优秀的
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7 个基准方法进行对比实验, 它们分别是: 逻辑斯蒂回归 (Logistic regression, LR)、梯度提升决策树

(gradient boosting decision tree, GBDT)、深度神经网络 (deep neural network, DNN) [29]、长短时记

忆神经网络 (long short term memory, LSTM)、快速图卷积神经网络 (simplifying graph convolutional

networks, SGC) [30]、图注意力机制模型 (graph attention network, GAT) [6] 和高阶图注意力网络 (high-

order graph attention representation, HGAR) [7]. 其中对于个体风险评估的方法, 我们使用算术平均聚

合将其扩展至路径的风险评估任务中. 在逻辑斯蒂回归中,使用 one-vs-the-rest进行多分类扩展,使用

L2 范数 λ = 1 的参数惩罚项, 最大迭代次数为 1000. 针对梯度提升决策树设置树的最大深度为 3, 学

习率为 0.1,最大提升学习次数 (boosting stages)为 500. 深度神经网络一共包含 5层,隐含层分别设置

为 ReLU(256), ReLU(256), ReLU(128), 输出层为 softmax, 使用 Adam [28] 作为网络学习的优化器, 块

大小设置为 128, 最大学习 epoch 设置为 1000. 长短时记忆循环神经网络的隐含层神经元设置为 128,

学习率为 0.001, 块大小设置为 128. 上述 4 种经典方法我们人工构建了约 500 个特征, 充分使用了网

络的节点和边的信息及其属性特征. 对于 SGC, GAT和 HGAR 3种图神经网络的基准算法,我们直接

将网络及其属性作为输入, 参数选择方面采用对应文献中的推荐设置. 本文方法有两个子模块的基准

CRDAN-noPA 和 CRDAN-noBA, 分别代表在模型中将多路径注意力模块和行为注意力模块去除, 用

来验证每个子模块的有效性. CRDAN-all 代表完整的本文提出的方法. 我们使用 Tensorflow 和 Keras

进行模型实现, 设置学习率为 0.001, 块大小为 256, 使用 Adam [28] 作为模型学习的优化器, 超参数 λ

由交叉验证决定, 在实验中分别被设置为 0.6.

4.1.3 衡量指标

本文实验中,我们采用 Precision@k, Micro-F1和 Macro-F1作为传染路径风险评估的衡量指标.详

细来说, 我们将预测正确的正样本的数量记为正阳性 (TP), 预测错误的正样本数量记为假阳性 (FN),

预测正确的负样本记为正阴性 (TN) 和预测错误的负样本记为假阴性 (FN). 则相应的计算方法为

Precisioni =
TPi

TPi + FPi
, Recalli =

TPi

TPi + FNi
, F1i =

2× Precisioni × Recalli
Precisioni +Recalli

,

Precision =

∑l
i=1 TPi∑l

i=1(TPi + FPi)
, Recall =

∑l
i=1 TPi∑l

i=1(TPi + FNi)
,

(11)

其中 l 表示为传染路径风险评估分级的类别数, 本文分为五级风险. 因此我们得出衡量指标 Micro-F1

和 Macro-F1 的计算方法为

Micro-F1 =
2× Precision× Recall

Precision + Recall
, Macro-F1 =

1

l

∑l

i=1
F1i. (12)

Precision@k用来衡量新路径风险评估问题, 即传染路径是由新的贷款记录构建出来的情况下, 没

有针对该路径的信贷评估历史. 在实验中我们衡量模型预测出的置信度最高的 k 个样本的精确度, 其

计算方法为

Precision@k =
|{i|i ∈ Cp ∩ Co}|

|Cp|
, (13)

其中 Cp 代表模型预测出的 k 个置信度最高的传染路径, Co 代表这些路径的实际观测值, | · | 代表集
合中样本的数量.

4.2 传染路径风险评估实验

本小节分别验证了本文设计的方法和其他对比方法在传染路径风险评估上的精度表现. 传染路径

风险评估任务是本文的主要目标任务, 表 1 中汇报了它们在五级风险分类上的 F1-score, 以及综合评
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表 1 不同方法在传染路径风险评估的精度对比

Table 1 Comparison results of different methods in contagion path risk rating

Methods Normal Low Medium High Loss Macro-F1 Micro-F1 N features

LR 0.7561 0.6099 0.4812 0.9605 0.7537 0.7354 0.7048 ∼500

GBDT 0.7722 0.6422 0.5412 0.9635 0.8086 0.7626 0.7270 ∼500

DNN 0.7820 0.6637 0.5598 0.9659 0.8081 0.7707 0.7394 ∼500

LSTM 0.7817 0.6684 0.5704 0.9626 0.8046 0.7711 0.7412 ∼500

SGC 0.7971 0.6916 0.6087 0.9679 0.8241 0.7895 0.7599 17

GAT 0.8076 0.7164 0.6419 0.9673 0.8179 0.7952 0.7726 17

HGAR 0.8129 0.7216 0.6522 0.9688 0.8393∗∗ 0.8067 0.7805 17

CRDAN-noPA 0.8125 0.7224 0.6488 0.9690 0.8359 0.8050 0.7798 17

CRDAN-noBA 0.8205 0.7323 0.6565 0.9673 0.8391 0.8083 0.7859 17

CRDAN-all 0.8344∗∗ 0.7539∗∗ 0.6953∗∗ 0.9697∗∗ 0.8298 0.8189∗∗ 0.8023∗∗ 17

估指标 Macro-F1 和 Micro-F1 的数值. 同时, 针对 LR, GBDT, DNN 和 LSTM 4 个没有图神经网络层

的机器学习模型, 我们基于银行业金融领域知识中常用的 Recency-Frequency-Monetary (RFM) [31] 特

征工程方法, 手动构建约 500 个人工特征, 其他方法直接使用原始的属性信息作为模型的输入. 本实

验中, 我们对每一个方法测试 10 次, 表 1 中展示了结果的均值. 同时将最优方法与其余次优方法进行

配对 t 检验, ∗∗ 表明精度的提升经过了 p < 0.01 的统计显著性测试.

从表 1 中可以看出, 在风险评估领域最常用的方法 LR 的精度并不能够达到理想效果. GBDT 和

DNN 的精度略高于 LR, 表明增加模型的容量有助于提升传染路径风险预测的精度. LSTM 的效果略

高于 DNN 和 GBDT, 说明运用深度网络学习历史行为的模式在风险预测中的有效性. 引入图神经网

络的 SGC, GAT和 HGAR的方法精度明显优于上述 4种模型,进一步体现了学习网络特征的重要性.

高阶图注意力机制的 HGAR 方法是所有基准方法中效果最好的, 证明了注意力机制在传染路径风险

预测中的领先效果.最后本文方法的两个变体 CRDAN-noPA和 CRDAN-noBA分别和基准方法 GAT

以及 HGAR 效果相当, CRDAN-all 完整模型显著优于上述方法, CRDAN 只使用 17 个原始特征所获

得精度比进行了复杂的特征工程后 LR 方法在次级 (medium) 类别上 F1-score 提升了 43%, 对最好的

基准方法 HGAR 提升 5% 以上. 在全部 7 个衡量指标中, CRDAN 有 6 个是所有对比方法中最优的,

其中综合评估指标上, CRDAN 比最好的基准方法 HGAR 和 GAT 提升了大约 2%, 进一步表明了针

对传染路径风险进行方法开发的必要性和本文方法在该任务中的有效性.

4.3 新路径风险评估实验

当传染路径是由没有历史记录的新用户构成时,大多数依赖历史特征进行学习的传统方法在此类

任务中难以进行有效评估. 在本实验中, 我们将 CRDAN 和各个对比方法在新构建的路径上的性能进

行详细评估. 首先, 我们按照时间顺序依次抽取新出现的传染路径给不同的方法进行预测和评估, 将

模型预测的前 k 个置信度最高的样本的准确度 (Precision@k) 汇报在图 4 中. 图 4 中 x 轴代表预测

的前 k 个置信样本的 k 值, y 轴代表对应的准确度 (precision). 图 4 的 4 个子图分表代表有风险的

4 个等级上的结果, 即关注 (low)、次级 (medium)、可疑 (high) 和损失 (loss). 从中可以看出, 带有图
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图 4 (网络版彩图)新传染路径评估任务中每个风险类别 ((a)关注, (b)次级, (c)可疑, (d)损失)的 Precision@k

精度值对比图

Figure 4 (Color online) The Precision@k of each risk category ((a) low, (b) medium, (c) high and (d) loss) in new

constructed contagion paths

神经输入层的方法要显著高于其他的 4 种方法 (LR, GBDT, DNN 和 LSTM), 其中带有注意力机制的

GAT 和 HGAR 是所有基准方法中精度最高的, 表明了使用注意力机制在新路径评估任务中的重要作

用, 而传统机器学习方法依赖于比较充足的历史特征才能够训练和学习出有效的风险判别能力, 因此

这些方法在新路径评估任务中的精度显著低于 GAT, HGAR 以及 CRDAN 等由图注意力机制网络构

成的神经模型. 本文提出的方法 CRDAN 由于同时使用了结构注意力机制和时序注意力机制对图神

经网络的输出层以及时序神经网络进行联合训练和学习,所以在所有的基准方法中以及所有的风险评

估类别中都是效果最好的, 甚至在关注和次级的预测任务中, CRDAN top-500 所获得的准确率和 LR

top-50 的值相当, 平均的精度提升达到了 12%, 在所有风险级别上的精度提升超过 8%. 结果充分表明

了本文设计的方法在新传染路径评估任务中的优秀的性能,能够有效缓解和克服前文提出的没有历史

样本记录进行风险评估的挑战.

4.4 注意力机制的可解释性探索

对可解释性的要求是金融行业区别于其他领域的数据科学研究的主要特点. 为了验证本文设计的

方法在精准评估传染路径风险方面能够带来的业务指导意义,本小节将注意力机制学习到的权重分别
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Jan. Feb. Mar. Apr. May Jun. Jul. Aug. Sep. Oct. Nov. Dec. 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Normal 0.1790 0.0473 0.0747 0.0790 0.0594 0.0683 0.0850 0.0667 0.0917 0.0745 0.0656 0.1087 Normal 0.3375 0.1728 0.1204 0.1324 0.0661 0.0656 0.0193 0.0236 0.0690

Low 0.0404 0.0881 0.1292 0.0933 0.0463 0.1106 0.0651 0.0439 0.1053 0.0817 0.0928 0.1064 Low 0.1038 0.1446 0.1764 0.1121 0.1119 0.0909 0.0773 0.0443 0.1037

0.0272 0.0394 0.1086 0.0319 0.0545 0.1512 0.0578 0.0937 0.1498 0.0511 0.1020 0.1409 Medium 0.1515 0.1451 0.1513 0.1218 0.1189 0.1139 0.0725 0.0752 0.0517

High 0.0301 0.0450 0.0764 0.0405 0.0946 0.1924 0.0488 0.0778 0.1859 0.0273 0.0438 0.1403 High 0.0729 0.0473 0.0408 0.2772 0.1322 0.0653 0.1117 0.1029 0.1251

Loss 0.0129 0.0395 0.0631 0.0387 0.0786 0.2317 0.0378 0.0709 0.2191 0.0218 0.0421 0.1439 Loss 0.0379 0.0686 0.0578 0.3087 0.1227 0.1063 0.1140 0.0840 0.1167

1–3 4–6 7–9 10–12 13–15 16–18 19–21 22–24 25–27 28–30 31–33 34–36 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Normal 0.1612 0.0339 0.0881 0.0568 0.1070 0.0974 0.0761 0.0586 0.0723 0.0685 0.0810 0.1252 Normal 0.0650 0.2238 0.0675 0.0899 0.1069 0.1161 0.1261 0.1700 0.0771

Low 0.1142 0.0839 0.0606 0.1043 0.0723 0.0714 0.0666 0.0585 0.0536 0.0891 0.1147 0.0831 Low 0.0232 0.1558 0.1379 0.0800 0.0950 0.1211 0.0660 0.1564 0.1580

0.0623 0.1017 0.0482 0.1420 0.0988 0.0518 0.0470 0.0717 0.0524 0.0606 0.0887 0.1171 Medium 0.0951 0.0612 0.2513 0.0914 0.0510 0.0806 0.1378 0.0962 0.1259

High 0.0566 0.0946 0.0721 0.1943 0.1290 0.0683 0.0678 0.0727 0.0592 0.0553 0.0712 0.0863 High 0.0350 0.0688 0.0489 0.0504 0.0860 0.1616 0.1821 0.1623 0.2109

Loss 0.0617 0.1081 0.0747 0.2003 0.1095 0.0740 0.0353 0.0803 0.0333 0.0545 0.0582 0.0899 Loss 0.0427 0.0565 0.0204 0.0923 0.0732 0.1820 0.1615 0.1705 0.1775

(a) (b)

(c) (d)

Medium

Medium

图 5 (网络版彩图) 在 4 个不同视图下的注意力权重的可视化展现

Figure 5 (Color online) Visualization of attention weights in four different views. (a) Attention weights on each month;

(b) the number of inner-chain nodes; (c) the number of chain duration months; (d) the number of neighbor chains

在不同的风险等级以及不同的视图上进行平均聚合, 随后使用矩阵热力图进行呈现和探索分析. 我们

分别抽取了时序注意力网络中的发生月视图和持续时间视图,以及多路径注意力网络中的路径内节点

视图和相邻路径视图进行展现, 结果如图 5 所示.

• 发生月视图: 我们在构建阶段中, 将传染路径标注上其初始发生的月份 (1∼12 月), 对应的注意力

机制矩形热力图如图 5(a) 所示. 可以看出, 1 月份对于正常的贡献度较大, 即为多数构建于 1 月份的

路径在鉴别是否为正常上比较重要. 低风险类别中没有明显重要性的月份特征; 高风险和损失类别中,

6 月、9 月和 12 月的显著性都比较高, 经过金融业务专家的分析得出可能是因为大多数中小企业在

2∼4季度末的时候面临还款的主要压力,因此在银行业务的风险规则制定时可以以季度为单位进行重

点风险排查.

• 持续时间视图: 图 5(c) 中展示了传染路径持续的时间对于不同风险等级的注意力权重. 可以看

出 1∼3 个月的路径对于正常等级评估重要性较高, 持续了 10∼12 个月的特征在高风险和损失类别的

路径评估中最为显著. 因此, 在业务实践中, 需要重点关注持续了 10∼12 个月的路径.

• 路径内节点视图: 在路径内节点视图中, 我们把内部节点的数量进行了可视化, 如图 5(b) 所示.

路径内节点数量较低对于正常类别和低风险的评估的重要性较高,而含有 5个左右的内部节点的路径

对于高风险的识别重要性最为显著. 该发现与我们在前期工作中的结果基本吻合 [7].

• 相邻路径视图: 图 5(d) 中展示了相邻路径个数对于目标传染路径风险评估的重要性, 可以看出

3∼4个相邻路径在正常和低风险的分类中比较重要,拥有 7个以上的邻居路径在所有风险类别中都比

较重要, 尤其在高风险和损失类别中重要性更加显著. 因此, 在风控实践中, 需要对该类规模的传染路

径进行重点监控.

4.5 模型部署和案例研究

本小节介绍 CRDAN在金融系统中的部署细节、性能表现以及实证研究的内容.与大多数深度网

络模型一样,在部署中, CRDAN分为离线训练和在线评估两个流程. 其中离线训练包括传染路径构建

和模型训练部分, 以定时任务的形式每天更新模型. 由于离线训练过程中, 耗时较长的主要是需要对

历史数据进行聚合的特征工程, 本文方法无需进行上述操作. 同时仅对每天变化的部分进行更新, 所

以时效性得到了很大的提升. 在实际场景中, 使用 2 台双 Telsa P100 GPU 的服务器, 仅需 26 min 即

完成了数据集中全量对公客户每日模型离线训练的批处理任务,而现有基于评分卡的方法仅在特征工
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图 6 (网络版彩图) 真实担保网络中检测出的高风险传染路径案例研究

Figure 6 (Color online) The visualization of the real-world loan network and the predicted high-risk contagion paths.

(a) A real-world complex loan network; (b) contagion paths; (c) the Sankey diragram view of contagion paths

程的过程中就花费了 1.5 h. 在线评估阶段, 本文方法单线程能够在 20 ms 内完成对单路径的评估, 同

时保留了并发的可扩展性, 完全满足商业银行每日新增评估的需求. 由于在参数量相近的情况下, 深

度网络预测任务耗时基本相近, 所以直接针对传染路径进行评估的本文方法, 比需要先对每个个体预

测后再得出路径评估的 HGAR 和 GAT 等方法性能提升了 3∼6 倍不等 (取决于网络中的平均传播路

径的长度). 而传统方法由于在线预测时需要进行特征工程的加工, 性能方面远远低于本文方法.

在部署后的观察期中,我们对本文方法的预测结果进行实证研究.图 6(a)中展示了代号为 GN173

的真实担保网络, 图 6(b) 对使用本文方法 CRDAN 进行传染路径风险评估检测出的高风险路径群组

进行了放大展示, 图中节点颜色的深浅代表个体违约的概率, 颜色越深代表个体违约的概率越高. 传

染路径在图 6(b) 中用红色描边的有向边来表示. 可以看出, 检测出的高风险路径群一共包含了 10 条,

涉及 16 家中小企业, 编号为 211, 76 和 58 的节点是该路径群中的关键节点, 占据着传染过程的关键

位置. 编号为 135, 31, 192 和 58 的节点自身违约概率相对较高.

从图 6(a) 中, 我们可以看出, 检测出的高风险路径群的区域, 其平均个体违约风险和全网络基本

相同. 为了深究该区域被本文方法识别为高风险区域的根本原因, 我们对该传染路径群进行了实证研

究. 图 6(c) 展示了路径群的桑基图, 图中传染边的宽度代表企业间的担保金额. 我们发现节点 211 是

关键因素, 该节点为编号为 135 和 31 的企业提供担保, 这两个企业都有着较高的自身违约风险, 因此

即使 211 号节点自身风险较低, 其仍然是最容易被传染导致违约的企业. 更重要的是, 该路径群中, 众

多的下游其他企业为 211 号公司提供担保, 一旦节点 211 发生违约, 则该路径极其容易发生系统性的

信贷危机, 进而导致整个路径群中的企业全部发生违约. 在实证研究中, 该路径群构成的子网络涉及

贷款金额超过 6000 万元人民币. 本文提出的方法预测出来的高风险群体中, 即暴露在风险敞口中的

资金额度超过 50%的贷款企业构成的传播路径, 使用金融机构传统的风险评估方法, 该传染路径仅被

评级为关注类别, 意味着传统方法认为只有低于 5% 的资金处于风险中. 随后, 我们同合作金融机构

的风控经理对其中的企业进行了实证研究, 对涉及的贷款进行风险摸底和排查. 实证研究结果证明了

本文方法的有效性.

5 结论和展望

本文提出了一种基于深度图神经网络的担保贷款传染路径风险评估方法. 该方法联合学习中小企
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业贷款的行为特征及其在担保网络中的结构特征, 进而显著提升了违约风险评估的精确度. 其中, 图

网络输入层可以直接学习担保贷款的原始行为记录, 无需进行复杂的特征工程. 多路径注意力机制可

以为没有历史记录的群体动态学习其相邻路径的隐含特性, 进而做出针对该路径的可信的风险评估.

在真实场景的实验中, 我们验证了本文提出的方法 CRDAN 的有效性, 在风险评级和新路径评估任务

中, 本文方法能够比基准方法平均性能提升 2% 至 15%. 同时通过实证研究探索了本方法中注意力机

制在实际业务问题中的可解释性,表明了本文方法在传染路径系统性风险监控方面的实际价值和应用

前景.

在未来的工作中, 我们计划通过深度神经网络和复杂网络的最新理论研究进展, 尝试探索担保网

络传染路径风险评估的可解释性机理和更加高效的动态评估方法,进而为全方位的信贷风险评估和系

统性的金融信贷风险监管提供理论和方法支撑.
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Risk assessment for contagion path in complex loan network
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Abstract Small and medium-sized enterprises (SMEs) loans play an essential role in many aspects: including

technological innovation, economic development, employment, and people’s livelihood, etc. In order to meet

the loan evaluation criteria of commercial banks, many SMEs choose to guarantee each other to obtain loans,

thus forming a complex guarantee network. If the borrower defaults on the loan, the risk will be diffused to its

guarantors along with the contagion path, which may lead to systemic risk across the loan networks. This has

brought severe challenges to the nation’s financial security and regulation. Thus, accurately rating the contagion

path is an urgent task for systematic risk management in the loan network. Therefore, we present a deep learning-

based approach to the risk rating of contagion paths in the bank industry. We leverage the graph neural network

and attention mechanism on graph-structured loan behavior to learn high-order representations, which do not

require handcraft feature engineering. We demonstrate that our approach outperforms the existing baselines

with 2%∼15% improvements in risk rating and 3.5% in the newly constructed path rating problem. The result

demonstrates the effectiveness of our proposed approach, which provides an effective method and theory basis for

regulatory commissions and financial institutions to monitor systematic risks in networked-guarantee loans.

Keywords risk assessment, contagion path, loan network, graph neural network, attention mechanism
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