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Ｂｏｔｈ ａｃａｄｅｍｉｃｓ ａｎｄ ｂｕｓｉｎｅｓｓｍｅｎ ａｇｒｅｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅｉｒ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅａｌ ｌｉｆｅ． Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｅａｒｌｙ
ｗａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｃｔｏｒｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄａｔａ ａｔ ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒ ｌｅｖｅｌ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｍｏｒｅ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ［４］ ． Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｔａｎｃｅ
ｅｉｔｈｅｒ ｉｎ ｆａｖｏｒ ｏｆ ｏｒ ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ ｄｉｓｃｌｏｓｕｒｅ ｏｆ
ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋｓ．

Ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ ｏｆ ｂｉｇ ｄａｔａ ｈａｓ ｂｒｏｕｇｈｔ ａｎ ａｂｕｎｄａｎｃｅ
ｏｆ ｎｅｗ， ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｌｅｖｅｒａｇｅｄ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ａｌｅｒｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｉｓ ｄａｔａ
ｃｏｍｅｓ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｉｌｅ ｆｏｒｍａｔｓ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｍｉｎｅｄ ｉｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｗａｙｓ． Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ｉｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ
ｖｉｓｉｏｎ， ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ， ａｎｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ［５］ ． Ｔｈｅｓｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｍｉｎｉｎｇ ｏｆ
ｄａｔａ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ
ｗａｒｎｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｂｏｔｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｔｉｍｅｌｙ．

Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｔｈｅ ｗｉｄｅｓｐｒｅａｄ ｕｓｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍｉｎｉｎｇ ｏｆ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｅｘｔ
ｄａｔａ．

Ｔｏｏｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｃａｎｎｅｒｓ， Ｏｐｔｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＯＣＲ） ｐｒｏｇｒａｍｓ， ａｎｄ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＮＬＰ ） ｓｏｆｔｗａｒｅ ｃａｎ ｅｘｔｒａｃｔ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｃａｎｎｅｄ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｉｍａｇｅｓ， ｔｈｕｓ
ｅｎａｂｌｉｎｇ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ［６］ ． Ｏｐｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｎｏｎ⁃ｓｔａｎｄａｒｄ ｓｏｕｒｃｅｓ［ ７－８］ ． Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ
ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｅｎａｂｌｅｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ
ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｕｒｂａｎ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｒａｔｅｓ［９］ ．

Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ⁃ｔｏ⁃ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｓａｆｅｔｙ ｌｅｖｅｌｓ ｉｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［１０］ ． Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ＮＬＰ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ ｅｘｔｒａｃｔ ｒｅａｌ⁃
ｔｉｍｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｅｎｔｉｔｉｅｓ， ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ
ａｍｏｎｇ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｅｖｅｎｔｓ， ａｎｄ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ
ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｒｏｍ ｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｎｅｗｓ， ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ， ａｎｄ ｆｏｒｕｍｓ［１１］ ．

Ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｔｅｘｔｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｎｏｖｅｌ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ，
ｐｏｓｉｎｇ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｄｉｖｅｒｓｅ ｏｒｉｇｉｎｓ， ｔｙｐｅｓ，
ｌａｒｇｅ ｖｏｌｕｍｅｓ， ａｎｄ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ． Ｕｎｌｉｋｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｍａｉｎｌｙ ｂｙ ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ，
ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｅｘｔ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｒｅ ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ［１２］ ． Ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒｍａｔｓ ｆｏｒ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ ｐｏｓｅｓ

ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｆｏｒ ＡＩ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｔｈｅｒｉｎｇ ａｎｄ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．

Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｌｙｉｎｇ
ｏｎ ｐａｐｅｒ ｍｅｄｉａ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｈａｎｄｌｅ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ ｉｓ ｂｅｃｏｍｉｎｇ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｃｒｕｃｉａｌ ａｓ ｌａｒｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ
ａｎｄ ｔｅｘｔ ｃａｎ ｔａｋｅ ｓｅｃｏｎｄｓ ｏｒ ｌｏｎｇｅｒ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｇｉｖｅｎ
ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ， ａｐｐｌｙｉｎｇ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｂｉｇ ｄａｔａ
ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇｓ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋｓ ｉｓ
ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ． Ｉｔ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｒｉｓｋ ｗａｒｎｉｎｇ
ｐｕｒｐｏｓｅｓ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｕｓａｂｌｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ
ｏｒｉｇｉｎａｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｏｕｒｃｅｓ［１３］ ． Ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ Ｄｅｅｐ Ａｕｔｏ
Ｅｎｃｏｄｅｒｓ （ＤＡＥ）， ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｒｅａｌｍ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＩｏＴ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｉｓ ｎｏｖｅｌ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｒｉｓｋ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｕｔ ａｌｓｏ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ， ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ
ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｂｙ ｐｉｏｎｅｅｒｉｎｇ ｔｈｉｓ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ， ｏｕｒ ｗｏｒｋ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｔｏ
ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｒｉｓｋ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ
ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｉｇｉｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋｓ

　 　 Ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｍａｋｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
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ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｗｏｒｌｄ．

Ｍａｋｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｉｓ ｂｅｃｏｍｉｎｇ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ａｎｄ ｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｉｓ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ｏｆ ａｌｌ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ ｔｙｐｅｓ， ａｌｏｎｇ
ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｔｈｅｒ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ， ａｒｅ ｔｕｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ ｗｈｅｎ ｆａｃｅｄ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ． Ａｗａｒｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｓ
ｇｒｏｗｉｎｇ ｅｖｅｒｙ ｄａｙ． Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｉｎｇ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｉｔ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｔｏ ｕｔｉｌｉｚｅ ａ
ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．

Ｙａｚｄａｎｉ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｑｕａｌｉｔｙ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ （ＱＦＤ） ｔｏ ｄｉｓｃｏｖｅｒ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ．
Ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ｉｓｌｅｔ ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ａｓ ａ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｐｔｉｏｎ ｂｙ Ｓｃａｌｉａ ｅｔ ａｌ．［１５］， ｗｈｏ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｆａｃｔｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ
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ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
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ｓｔｏｃｋ ｉｎｄｅｘ ｐｒｉｃｅｓ， ｃａｐｉｔａｌｉｚｉｎｇ ｏｎ ｔｒａｄｉｎｇ
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ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ａｎｄ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ． Ｔｈｅ ｇｏａｌ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｔｏ ｈｅｌｐ
ｕｓｅｒｓ ｍａｋｅ ｍｏｒｅ ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｔｒａｄｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｂｙ
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Ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｅａｒｌｉｅｒ ｓｔｕｄｉｅｓ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｂｕｓｉｎｅｓｓ
ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｖｅｓｔｏｒ􀆳ｓ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ． Ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔｏｒｓ， ｗｈｏ ａｒｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐｌａｙｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｙ， ｔｏ ａｒｒｉｖｅ ａｔ
ａ ｆａｉｒ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ．

Ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ｍｕｓｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ
ｍａｉｎｔａｉｎ ａｗａｒｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄａｎｇｅｒｓ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｒｅａｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｈａｔ
ｃａｎ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅ ａｎｄ ａｌｅｒｔ ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ｔｏ ｉｍｐｅｎｄｉｎｇ
ｄａｎｇｅｒｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｏｎｇｏｉｎｇ ｆｏｒ ｓｏｍｅ ｔｉｍｅ．

Ｅａｒｌｙ Ｗａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ＥＷＳ） ａｒｅ ｔｏｏｌｓ ｔｈａｔ ｃａｎ
ｈｅｌｐ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｒｉｓｋｓ ｂｙ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｕｎｕｓｕａｌ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ． Ｔｈｅｙ ａｓｓｉｓｔ ｉｎ
ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｒｉｓｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ａｎｄ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｕｔｕｒｅ ｔｈｒｅａｔｓ． Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｎｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ＥＷＳ ｉｓ ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ
ｉｓｓｕｅｓ， ｒｉｓｋｓ， ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｔｈａｔ ｃｏｕｌｄ ｉｍｐａｃｔ
ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｊｕｓｔ ｏｎｅ ｏｆ
ｍａｎｙ， ａｓ ＥＷＳｓ ｏｆｆｅｒ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ［１８］ ．

Ｔｈｅ ＥＷＳ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｉｓ ｓｈａｐｅｄ
ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｅｖｅｒａｌ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｙｐｉｃａｌｌｙ， ｌｏｇｉｓｔｉｃ ａｎｄ
ｐｒｏｂｉｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ＥＷＳ ｐｒａｃｔｉｃｅｓ． Ａ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｃｒｅａｔｅｄ ｂｙ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ｃｏｕｎｔｒｙ⁃

ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ． Ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｃｒｉｔｅｒｉａ
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｍａｋｉｎｇ （ＭＣＤＭ）， ｗｈｉｃｈ ｉｎｖｏｌｖｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃
ｍａｋｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ， ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ［１９］ ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅｒｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ
ｇｉｖｅｎ ｔｏ ｔｈｅ ｉｄｅａ ｏｆ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｎ ＥＷＳ ｕｓｉｎｇ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｓｏｍｅ ｅｘｔｅｎｔ．

Ｋｉｍ ｅｔ ａｌ．［２０］ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＡＮＮ ） ａｓ ａｎ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｗｈｉｌｅ
ａｐｐｌｙｉｎｇ ＥＷＳ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｔｈｅ Ｋｏｒｅａｎ ｅｃｏｎｏｍｙ． Ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ａｌｌｏｗｅｄ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ
ｄａｔａ．

Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ．［２１］ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｂａｎｋｉｎｇ
ｒｉｓｋｓ， ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｆｏｃｕｓｅｄ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｏｎ
ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ， ｎｅｇｌｅｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔｏｒｓ． Ｔｈｉｓ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ⁃ｃｅｎｔｅｒｅｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｍａｙ ｓｋｅｗ ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ，
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ａ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ
ｉｎｖｅｓｔｏｒ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ．

Ｈｉｒｒａ ｅｔ ａｌ．［２２］ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｕｓｉｎｇ ｐａｔｃｈ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｉｎｇ．
Ｑａｄｒｉ ｅｔ ａｌ．［２３］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ＳＶｓｅｇ， ａ ｓｔａｃｋｅｄ ｓｐａｒｓｅ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ｐａｔｃｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｖｅｒｔｅｂｒａｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ａｉｄｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂｙ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ
ｂｙ Ｒｅｆ． ［２４］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ＣＴ⁃ｂａｓｅｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｐｉｎｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｐａｔｃｈ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ａｈｍａｄ ｅｔ ａｌ．［２５］ ｄｅｌｖｅｄ ｉｎｔｏ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｉｎｇ．
Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｔａｓｋｓ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ
ｈａｓ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｈｕｍａｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．

Ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｒｉｓｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｉｎｖｅｓｔｏｒ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ． Ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｉｎｖｅｓｔｏｒｓ􀆳 ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓ ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎａｌ ｒｉｓｋ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ． Ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｒｉｓｋ ｌｅｖｅｌｓ ｗｉｔｈ
ｉｎｖｅｓｔｏｒ ｏｐｉｎｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓ， ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｉｓｋ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｉｓ， ａｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｒ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ｗａｓ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｌｅｖｅｌ． Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ ｐｌａｎｓ
ｗｅｒｅ ｔｈｅｎ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｈｏｓｅｎ ｒｉｓｋ ｌｅｖｅｌ
ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｖｅｓｔｏｒ．

２　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｓｔｕｄｉｅｓ， ａｉｍｅｄ ａｔ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｃｒｉｓｅｓ， ｈａｖｅ
·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｌｏｃａｔｉｎｇ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｉｇｎｓ
ｂｙ ｍａｋｉｎｇ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｎｙ． Ｄｉｓｃｌｏｓｕｒｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ
ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｎｙ． Ａｓ ａ
ｒｅｓｕｌｔ， ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌｏｃａｔｉｎｇ ｒｉｓｋ ｓｉｇｎａｌｓ．

Ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ
ａｎｄ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｃｒｅｄｉｔ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｄａｔａ． Ｔｈｅｙ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｕｓ ｗｉｔｈ
ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ ｏｆ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ ａｎｄ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｗｈｉｃｈ ｏｎｅｓ ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｏｕｒ ｅｎｄ． Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓ， ｔｈｅｙ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｕｓ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ
ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ｔｈａｔ ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｆｏｃｕｓ ｆｒｏｍ ｕｓ．

Ｉｔ ｍａｙ ｂｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ａ
ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｌｉｅｄ ｕｐｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｓｕｃｈ ａｓ
ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ｍａｙ ｂｅ ｒｉｓｋｓ ｔｈａｔ
ａｒｅ ｎｏｔ ｄｉｓｃｌｏｓｅｄ， ｓｕｃｈ ａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｅｖｅｎｔｓ ｏｒ
ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｓ ｎｏｔ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｆｉｎａｎｃｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｆｅｅｌｉｎｇｓ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔｏｒｓ，
ｃａｎ ｓｅｒｖｅ ａｓ ａ ｌｅａｄｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ．

Ｏｐｉｎｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｂｙ ｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｔｏ ａｓｃｅｒｔａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｈａｄ ｂｅｅｎ
ｃｏｎｃｅａｌｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｏｒ ｔｏ ｇａｕｇｅ ｔｈｅ ｆｅｅｌｉｎｇ ｏｆ
ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ． Ａｎ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｒｉｓｋ ｗａｒｎｉｎｇ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｉｓ ｃｒｅａｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｍｅｔｒｉｃ．

Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｓ
ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａ ｃｒｅｄｉｔ ｉｎｃｉｄｅｎｔ， ｔｈａｔ ａｓｐｅｃｔ ｏｕｇｈｔ ｔｏ
ｂｅ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｆｏｃｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｔｏｏｌ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｒｉｓｋ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｉｓ ｓｕｂｊｅｃｔｅｄ ｔｏ． Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｔｅｐ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｇｕａｒａｎｔｅｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｏｒｇａｎｉｓａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｓｅ ｒｉｓｋ
ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ．

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １， ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｎｏｔ
ｏｎｅ ｂｕｔ ｔｗｏ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｗｈｅｎ ａｎａｌｙｓｉｎｇ ａ
ｃｒｉｓｉｓ． Ｔｈｅｓｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： （ １） ｔｈｅ
ａｓｐｅｃｔ ｏｆ ｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｄａｔａ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｏｐｉｎｉｏｎ ｍｉｎｉｎｇ，
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｂｕｓｉｎｅｓｓ； ａｎｄ （２） ｔｈｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｖｉｅｗ ｏｆ ｓｈａｒｅｈｏｌｄｅｒｓ．
Ｉｆ ａ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｒｉｓｋ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ
ｍａｙ ｂｅ ａ ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｔ ｔｏ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｎｙ ｉｓ ｖｕｌｎｅｒａｂｌｅ ｔｏ ｒｉｓｋ．
２．１　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　 　 Ｔｈｅ ｕｎｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｄａｔａ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｇａｐｓ ｔｈａｔ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｂｅ ｆｉｌｌｅｄ ｗｉｔｈ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｅｆｏｒｅ
ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ａｎｙ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｃｏｌｕｍｎｓ ｗｉｔｈ ａ

ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ， ａｌｏｎｇ
ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓａｍｐｌｅｓ ｌａｃｋｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔｓ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ ｃｏｌｕｍｎｓ ｗｉｔｈ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄａｔａ ｇａｐｓ． Ｅａｃｈ ｓｅｇｍｅｎｔ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ａｎｄ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
ｗｉｔｈ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｄａｔａ ｇａｐｓ ａｒｅ ｅｘｃｌｕｄｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｒｏｗｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓａｍｐｌｅｓ， ａｎｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｍｉｓｓｉｎｇ
ｄａｔａ ａｒｅ ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｐｏｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ．
Ｒｏｗｓ ｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓ ｓｙｍｂｏｌｉｚｅ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ．

Ｆｉｇ．１　 Ｒｉｓｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ

　 　 Ｖｅｒｔｉｃａｌ ａｎｄ ｌａｔｅｒａｌ ｄａｔａ ｃｌｅａｎｓｉｎｇ ａｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ． Ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ
ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｍａｔｅｒｉａｌ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｒｏｍ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ． Ｕｐｏｎ ｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｃｌｅａｎｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｗｅ ｄｉｄ ｎｏｔ ｏｂｓｅｒｖｅ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｗｅ ｈａｄ ｂｅｅｎ
ｗｏｒｋｉｎｇ ｗｉｔｈ．

Ａ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｐｒｏｄｕｃｔ ｗｏｕｌｄ ｎｏｔ ｂｅ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ａｌｔｅｒｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｓｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌ
ａｌｔｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｗａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎ
ａｄｅｑｕａｔｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｐｒｏｄｕｃｔ． Ｄｕｒｉｎｇ ｏｕｒ ｄａｔａ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａ ｆｅｗ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｅｒｅ ｌｅｆｔ
ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｎｏ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒｓ
ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｔｈｅｍ． Ｗｅ ｈａｖｅ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｕｓｅｄ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ｉｓ ｌｏｗ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ
ｊｕｓｔｉｆｙ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ＮＵＬＬ ｖａｌｕｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ．
Ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｗｅ ｈａｖｅ ｒｅａｃｈｅｄ．

Ｄａｔａ ｄｅｌｅｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｒｏｗｓ ａｎｄ ｃｏｌｕｍｎｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ＮＵＬＬ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｄｏｎｅ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｏｆ
ｉｎａｄｖｅｒｔｅｎｔｌｙ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ａｎｙ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｂｅｆｏｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ａ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｕｓｅ， ｗｅ ｎｅｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｉｃｈ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｏｕｒ ｆｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ．
２．２　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
　 　 Ｉｔ ｈａｓ ｃｏｍｅ ｔｏ ｏｕｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｗｅ ｈａｖｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｄｅｔａｉｌｓ， ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｅｒａｔｉｖｅ ｔｏ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ
ｔｈｅｓｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｉｅｓ． Ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ
ｎｏｔ ｂｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｖｅｒｗｈｅｌｍｉｎｇ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ａｎｄ ｓｏｍｅ ｍａｙ ｅｖｅｎ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅ ｔｈｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｉｓ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｄｅｔａｉｌｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｏｗｎ． Ｉｆ
ｙｏｕ ｓｅｅｋ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｎｖｉｎｃｉｎｇ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｂｅｙｏｎｄ ｓｉｍｐｌｙ ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ􀆳ｓ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｌｙ， ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｉｍｐａｃｔｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｉｆ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ａｆｆｅｃｔ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ，
ｉｔ ｉｓ ｏｐｔｉｍａｌ ｔｏ ｕｓｅ ａ ｓｍａｌｌｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｅｎ
ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｏｚｅｎｓ ｏｒ ｈｕｎｄｒｅｄｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｎｅｅｄ， ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ． Ｔｈｉｓ ｆｉｇｕｒｅ ｈｅｌｐｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｗｈｉｃｈ ｆａｃｔｏｒｓ ｐｌａｙ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ􀆳ｓ ｏｕｔｃｏｍｅ ｗｉｔｈ ｇｒｅａｔｅｒ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．
Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｃａｎ
ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ａｎ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｔｈａｔ ｓｈｏｗｓ ｈｏｗ ｃｌｏｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｒｅ ｔｏ ｏｎｅ ａｎｏｔｈｅｒ． Ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｍｅｒｅｌｙ ｔａｋｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉｖｉｄｅ ｉｔ ｂｙ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｅｑ．（１） ．

ｐｘ，ｙ ＝
ｃｏｖ（ｘ，ｙ）
σｘ σｙ

（１）

Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ｉｔ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｍｏｒｅ ｎａｔｕｒａｌ ｔｏ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｍａｎｎｅｒ，
ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ．（２） ．

ｒ ＝
Ｎ∑

ｉ
ｘｉ ｙｉ －∑

ｉ
ｘｉ∑

ｉ
ｙｉ
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ｉ
ｘｉ( ) ２ －∑

ｉ
ｘｉ( ) ２

　
Ｎ∑

ｉ
ｙｉ( ) ２ －∑

ｉ
ｙｉ( ) ２

（２）

Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｃａｎ ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ⁃１ ｔｏ １，
ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅｒ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｖａｌｕｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｌｅｖｅｌ ｏｆ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ． Ｗｅ ｃａｎ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅ ｔｏ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｍｏｓｔ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｅａｃｈ
ｏｔｈｅｒ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｕｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｌｏｓｅｌｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ． Ｔｈｉｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｈａｓ ｌｅｄ ｔｏ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｅａｃｈ ｄａｔａｓｅｔ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｃｌｅａｎｅｄ， ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ， ａｎｄ ｆｏｒｍａｔｔｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ． Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｃｒｕｃｉａｌ ｓｔｅｐ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ
ｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙ ａｎｄ ｕｎｂｉａｓｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｉｎ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓ．
２．３　 Ｄｅｅｐ Ａｕｔｏ Ｅｎｃｏｄｅｒｓ
　 　 Ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ｔｏ ｓｔｏｒｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｔｈａｔ ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｏ ｔｈａｔ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｄ ａｓ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ
ｌａｔｅｒ． Ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｕｓｔ ｆｉｒｓｔ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｈｏｗ ｔｏ ｉｓｏｌａｔｅ ｔｈｅ
ｐｒｉｍａｒｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ
ｓｅｔ ｛ｘ（１），ｘ（２），．．．，ｘ（ｎ）｝， ｗｈｅｒｅ ｘ（ ｉ） ∈ Ｒｄ

Ｆｉｇ． ２ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｔｈａｔ ｈａｓ
ｏｎｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ， ｏｎｅ ｄｉｓｇｕｉｓｅｄ ｌａｙｅｒ， ａｎｄ ｏｎｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｓｔａｒｔｓ ｂｙ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｉｎｇｌｅ ｉｎｐｕｔ ｘ（ ｉ） ｔｏ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｙ（ｘ（ ｉ））， ｗｈｉｃｈ
ｉｓ ｔｈｅｎ ｄｅｃｏｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｚ（ｘ（ ｉ））， ｗｈｉｃｈ
ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ．

ｙ（ｘ） ＝ ｆ（Ｗ１ｘ ＋ ｂ） （３）
ｚ（ｘ） ＝ ｇ（Ｗ２ｘ ＋ ｃ） （４）

ｗｈｅｒｅ Ｗ１ ｍｅａｎｓ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ， ｂ ｉｓ ｅｎｃｏｄｅ ｖｅｃｔｏｒ，
Ｗ２ ｉｓ ｄｅｃｏｄｅ ｍａｔｒｉｘ， ａｎｄ ｃ ｉｓ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｖｅｃｔｏｒ．

Ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ
ｂｅｌｏｗ ｉｎ Ｅｑ．（５） ．

ｆ（ｘ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅｘｐ（ － ｘ）） （５）

Ｆｉｇ． ２　 Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

　 　 Ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａｎ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ，
ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｘ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ａｎ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｆ． Ｔｈｉｓ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ （ｙ） ． Ｔｈｅ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｍａｋｅｓ ｕｓｅ ｏｆ ａ ｄｅｃｏｄｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
（ｇ） ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ （ｘ）， ｗｈｉｃｈ
ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ （ ｚ） ． Ｓｃａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＬＨ （ｘ，ｚ） ｉｓ
ｗｈａｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ． Ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ Ｌ（Ｘ，Ｚ）
ａｎｄ ｔｈｅｎ ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

θ ＝ ａｒｇθｍｉｎＬ（Ｘ，Ｚ） ＝ ａｒｇθｍｉｎ０．５∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ（ ｉ） －

　 　 　 ｚ（ｘ（ ｉ）） ２ （６）
Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ，

ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｅｉｔｈｅｒ ｅｑｕａｌ ｔｏ ｏｒ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｉｚｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ， ｉｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｏｎｃｅｒｎ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｔｈａｔ ｇｏ ｉｎｔｏ ｍａｋｉｎｇ ｕｐ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｔａｋｅｓ ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ
ｗａｓ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｓｐａｒｓｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ａ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｔｈａｔ ｉｓ ｏｎｅ
ｕｎｉｔ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ． Ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｉｓ ｔａｓｋ． Ｗｅ
ｍａｄｅ ｕｓｅ ｏｆ ａ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅ ｓｏ ｔｈａｔ ｗｅ ｃｏｕｌｄ
ｒｅｃｅｉｖｅ ａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｓ ｓｐａｒｓｅ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｔｈａｔ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｓ ＝ Ｌ（（Ｘ，Ｚ）） ＋ γ∑
ＨＤ

ｉ ＝ １
ＫＬ（（ρ ρ ｊ） （７）

ρ＾ ｊ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙ ｊ（ｘ（ ｉ）） （８）

ｗｈｅｒｅ ＨＤ ｍｅａｎｓ ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ， γ ｉｓ ｗｅｉｇｈｔ， ρ ｉｓ ｓｐａｒｓｉｔｙ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ．
２．４　 Ｓｃｏｒｅ Ｂａｓｅｄ ＤＡＥ
　 　 Ｔｈｅ ＤＡＥ ａｎｄ ｉｔｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｔｏ ｔｗｏ ｃｕｔｔｉｎｇ⁃ｅｄｇｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｓｅｒｖｅ ａｓ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ． Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ
ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＡＥ ａｎｄ ｉｔｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｔｏ ｂｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ． Ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｗｅ ｃａｎ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｅｘｈａｕｓｔｉｖｅ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ
ｆｅａｓｉｂｌｅ， ｗｅ ｈａｖｅ ｓｅｔｔｌｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｍａｋｉｎｇ
ｏｕｒ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｓｅｐａｒａｔｅ ｔｉｍｅ ｈｏｒｉｚｏｎｓ．
Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ
（ ＭＡＥ ） ａｎｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ
（ｗＭＳＥ） ． Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ （ｃｔｉｊ，
ｂｔｉｊ， ａｎｄ ｗｔｉｊ）， ｔｈｅ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ
ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｕｎｉｓｈｍｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔ ａｔ ｔｉｍｅ ｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｇｒｉｄ ａｒｅ ａｌｌ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ （ ｉ，ｊ） ｉｎ ｔｈｅ
２Ｄ⁃ｍａｔｒｉｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈｗａｙ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ
ｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ （ ｉ，ｊ） ｉｎ ｔｈｅ ｇｒｉｄ． Ｔｈｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｖｉｅｗｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｍａｔｒｉｘ ａｓ ａ

ｄｉｓｐｌａｙ． Ｉｆ ｕｎｅｖｅｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ａｒｅ ａ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｏｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｔｏ
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｄｅｆｉｎｅ ｗｔｉｊ ｉｎ ｓｕｃｈ ａ ｗａｙ ａｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
ｐｅｎａｌｔｙ ｆｏｒ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｓｍｏｏｔｈ
ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓ． Ｔｈｅ ｂｒｅａｄｔｈ （Ｗ） ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ （Ｈ）
ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｉｄ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅｍ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

ＭＡＥ ＝ １
Ｗ × Ｈ∑

Ｗ

ｉ ＝ １
∑
Ｈ

ｊ ＝ １
ｃ ｔｉｊ － ｃ^ ｔｉｊ （９）

ｗＭＳＥ ＝ １
Ｗ × Ｈ∑

Ｗ

ｉ ＝１
∑

Ｈ

ｊ ＝１
ｗ ｔｉｊ × （ｃ ｔｉｊ － ｃ^ ｔｉｊ）２ （１０）

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １： Ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ＤＡＥ．

Ｉｎｐｕｔ： Ｆｉｎａｎｃｉａｌ ａｎｄ ｄｉｓｃｌｏｓｕｒｅ ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ．
Ｏｕｔｐｕｔ： Ｒｉｓｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．
１）Ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａｓｅｔｓ．
２）Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｃｌａｓｓｅｓ．
３）Ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ＤＡＥ．

θ ＝ ａｒｇθｍｉｎＬ（Ｘ，Ｚ）
４）Ｓｃｏｒｅ ｂａｓｅｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＭＡＥ （Ｅｑ．（９））

ａｎｄ ｗＭＳＥ （Ｅｑ．（１０）） ．
５） Ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｗｉｔｈ ｍｉｎｉｍａｌ

ｅｒｒｏｒｓ．

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓ

　 　 Ｄａｔａ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＫＤＤ ＣＵＰ９９ （１３．３％）
ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ Ｄｅｅｐ Ａｕｔｏ Ｅｎｃｏｄｅｒ （ＤＡＥ）
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｐｙｔｈｏｎ，
ａｌｌｏｗｉｎｇ ｕｓ ｔｏ ｃｈｅｃｋ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ． Ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｈａｓｅ， ｗｅ
ｗｉｌｌ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ
ｕｓｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｗｅｌｖｅ
ｓｅｐａｒａｔｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｔｈｅ ＤＤｏＳ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙ ｔｅｓｔｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｂｏｔｈ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ａｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇｓ． ３ － ６． Ｏｎｅ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｉｔｓ ｌｏｗ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｂｏｔｈ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｒｅｓ ｔｈｅ ｃａｕｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｉｓｋｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｈａｓ ｌｅｖｅｒａｇｅｄ ｖａｒｉｏｕｓ ＩｏＴ⁃ｐｏｗｅｒｅｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ， ｍｏｎｉｔｏｒ， ａｎｄ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｔｈｒｅａｔｓ． Ｍｏｖｉｎｇ ｆｏｒｗａｒｄ， ｗｅ ｐｌａｎ
ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，
ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅｍ ｗｉｔｈ ｄａｔａ， ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ
ｉｎｄｉｃｅｓ． Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｂｏｔｈ
ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ ｔｈｒｅａｔｓ ｔｏ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ．

Ｆｉｇ．３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ

Ｆｉｇ．４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｃａｌｌ

　 　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ６４
ｎｏｄｅｓ， ａｎｄ ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄｅｅｐ Ａｕｔｏ Ｅｎｃｏｄｅｒ （ ＩＤＡＥ ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｉｔｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ｌｅｄ ｔｏ ａ ｒｉｓｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ􀆳ｓ ｖａｌｕｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ
ｇｒｏｗｔｈ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｓｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｓ ｏｆ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ

ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｔｈｅ ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｄｅｌａｙ ｊｉｔｔｅｒ ａｎｄ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｓｓｕｒａｎｃｅｓ ｔｏ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｉｔｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｗｅ ｆｉｎｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｅｌａｙ ｊｉｔｔｅｒ ｂｙ
７．１％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｓｔａｂｌｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

Ｆｉｇ． ６　 Ｊｉｔｔｅｒ

　 　 Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｓ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ａｓｐｅｃｔ ｏｆ ｍｏｄｅｒｎ ｆｉｎａｎｃｅ，
ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ
ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｇｌｏｂａｌ ｍａｒｋｅｔｓ． Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ，
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒｓ ｈａｖｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｔｕｒｎｅｄ
ｔｏ ａｄｖａｎｃｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｏｎｅ
ｓｕｃｈ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｔｈｅ ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｗｈｉｃｈ ｂｕｉｌｄｓ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＡＥ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｈａｎｄｌｅ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｄａｔａ
ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｉｓｋ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＤＡＥ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ， ｗｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ７５
ｒｉｓｋ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｃｒｏｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ，
ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ ５ ｔｏ ５５ ｌｉｎｋｓ． Ｔｈｉｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ａｌｌｏｗｅｄ ｕｓ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ａ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｓｉｚｅｓ．

Ｏｎｅ ｎｏｔａｂｌｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｓ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｉｚｅ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ａｓ ｅｘｐｅｃｔｅｄ， ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｔｉｍｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ
ｅｘｅｃｕｔｅ ｂｏｔｈ ＤＡＥ ａｎｄ ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ
ｌｉｎｅａｒｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｉｚｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｗｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ ｔｒｅｎｄ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｒｕｎｎｉｎｇ
ｔｉｍｅｓ： ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏｏｋ ｌｏｎｇｅｒ ｔｈａｎ
ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｍａｌｌｅｒ⁃ｓｃａｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ， ｉｔ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｓｈｏｒｔｅｒ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ｆｏｒ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌａｒｇｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ． Ｔｈｉｓ ｔｒｅｎｄ ｓｕｇｇｅｓｔｓ
ｔｈａｔ ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｉｍｐｒｏｖｅ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ，
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｉｔｓ ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｒｉｓｋ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ．

ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ
ｈａｎｄｌｉｎｇ ｌａｒｇｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ ｃａｎ ｂｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ
ｉｔｓ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｏｖｅｒ ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｂｙ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ， ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒｉｓｋ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ
ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｄａｔａ
ｓｅｔｓ．

Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｏｕｒ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅ ＩＤＡＥ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｒｉｓｋ
ｃａｐｔｕｒｅ， ｍａｘｉｍｕｍ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｐｅｅｄ， ａｎｄ ｏｖｅｒａｌｌ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅｓｅ ｑｕａｌｉｔｉｅｓ ａｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｆｉｎａｎｃｉａｌ
ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｉｓｋ ｍａｎａｇｅｒｓ ｗｈｏ ｍｕｓｔ ａｎａｌｙｚｅ ｖａｓｔ
ａｍｏｕｎｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｎｄ ｓｗｉｆｔｌｙ ｔｏ ｍａｋｅ
ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｒｉｓｋｓ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｂｅｌｏｗ （Ｆｉｇ．７） ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｔｒｅｎｄｓ ｏｖｅｒ ｅｐｏｃｈｓ ｄｕｒｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｆｉｇ．７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ
　 　 Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ， ｗｅ ａｌｓｏ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｔｈｅ
ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ａｎｄ
ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋｓ． Ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ｒｉｓｋ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｉｓｋ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．

Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．
Ａｓ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｍａｒｋｅｔｓ ｅｖｏｌｖｅ ａｎｄ ｂｅｃｏｍｅ ｍｏｒｅ

ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄ， ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｍａｙ ｐｒｏｖｅ ｉｎａｄｅｑｕａｔｅ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｒｉｓｋｓ ａｎｄ
ｍａｒｋｅｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ． Ａｄｖａｎｃｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｌｉｋｅ ｔｈｅ ＩＤＡＥ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆｆｅｒ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｔｏ
ｕｎｃｏｖｅｒ ｈｉｄｄｅｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｄａｔａ．

Ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｗｈｉｌｅ ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｏｖｅｒ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｔｏ
ｃｏｎｓｉｄｅｒ． Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ， ｎｅｃｅｓｓｉｔａｔｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｈａｒｄｗａｒｅ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ａｓ ｗｉｔｈ ａｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ， ｔｈｅ
ＩＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ
ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ． Ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｃｌｅａｎｉｎｇ， ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｍａｉｎ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｓｔｅｐｓ ｉｎ
ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｒｉｓｋ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｔａｓｋｓ．

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｅｘｐｌｏｒｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ｉｎ
ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ＩｏＴ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ． Ｉｔ ｅｍｐｌｏｙｓ
ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅｓｅ ｒｉｓｋｓ，
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｍａｌｉｃｉｏｕｓ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｉｓｋ
ｌａｎｄｓｃａｐｅ， ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｏ ｔｈｅｓｅ
ｒｉｓｋｓ， ａｎｄ ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ａｓｓｉｇｎｓ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ ｒｉｓｋ ｒａｎｋｉｎｇ．
Ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ａｓｐｅｃｔｓ ａｒｅ ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ
ａｎｄ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈａｔ， ｕｎｄｅｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ， ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ＤＡＥ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ａ
ｌｏｗｅｒ ｒａｔｅ ｏｆ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｎｏｔ
ｏｎｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｅｎｈａｎｃｅｓ
ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ， ａｌｌ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒａｍ．
Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ⁃ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｔｏ
ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｔａｓｋｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｐｉｎｐｏｉｎｔ ｍａｌｉｃｉｏｕｓ ｎｏｄｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｌａｎｄｓｃａｐｅ
ａｄｄｓ ａｎ ｅｘｔｒａ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ａｎｄ ｒｉｓｋ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ． Ｂｙ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ａｎｄ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｈｒｅａｔｓ， ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｐｒｏａｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｏｔｅｃｔ
ｔｈｅｉｒ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｄａｔａ ａｓｓｅｔｓ． Ｔｈｅ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｓｅｒｖｅｓ
ａｓ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ， ｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒｓ，
ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｎｃｅ ａｎｄ ＩｏＴ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ．

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｉｔ ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｓ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｌｉｋｅ ＤＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｎａｖｉｇａｔｅ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｅ
ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋｓ ｉｎ ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｌｉ Ｙ． Ｓｅｃｕｒｉｔｙ ａｎｄ ｒｉｓｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ ｔｈｉｎｇｓ． Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
Ｍｏｂｉｌｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２２， ２０２２： Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ ６３４３４６８．
ＤＯＩ： １０．１１５５ ／ ２０２２ ／ ６３４３４６８．

［２］Ｍｈｌａｎｇａ Ｄ． Ｉｎｄｕｓｔｒｙ ４． ０ ｉｎ ｆｉｎａｎｃｅ： Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ （ＡＩ） ｏｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｃｌｕｓｉｏｎ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔｕｄｉｅｓ， ２０２０， ８（３）： ４５．
ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｉｊｆｓ８０３００４５．

［３］ＤｕＨａｄｗａｙ Ｓ， Ｃａｒｎｏｖａｌｅ Ｓ， Ｈａｚｅｎ Ｂ． Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｒｉｓｋ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎ ｄｉｓｒｕｐｔｉｏｎｓ： Ｒｉｓｋ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｒｉｓｋ ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｉｓｋ ｒｅｃｏｖｅｒｙ． Ａｎｎａｌｓ ｏｆ
Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１９， ２８３：１７９－１９８． ＤＯＩ： １０．１００７ ／
ｓ１０４７９－０１７－２４５２－０．

［４］Ｍｏｔｏｃ Ｍ Ｍ． Ａ Ｐｒｏｐｏｓａｌ ｆｏｒ ａ ｂａｎｋｒｕｐｔｃｙ ｒｉｓｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ⁃ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｔａｆｆｌｅｒ ｍｏｄｅｌ． Ｏｖｉｄｉｕｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ａｎｎａｌｓ， Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ Ｓｅｒｉｅｓ， ２０２１，２１（２）：４０６－４１２．

［５］Ｋｈａｎ Ａ Ｂ， Ｄｅｖｉ Ｓ， Ｄｅｖｉ Ｋ． Ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ＡＥＳ⁃ＧＣＭ
ｂａｓｅｄ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｆｏｒ ｓｅｃｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ＩｏＴ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．
Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｏｐｔｉｃｓ， ２０２３， ２３（４）： ７１１－
７１９． ＤＯＩ： １０．１７５８６ ／ ２２２６－１４９４－２０２３－２３－４－７１１－７１９．

［６］Ｗａｎｇ Ｄ Ｘ，Ｌｉｎ Ｊ Ｂ， Ｃｕｉ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｇｒａｐｈ
ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｆｒａｕｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． ２０１９ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ ＩＣＤＭ ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ． ２０１９：５９８－６０７． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＤＭ．
２０１９．０００７０．

［７］Ｐａｐａｄａｋｉｓ Ｓ， Ｇａｒｅｆａｌａｋｉｓ Ａ， Ｌｅｍｏｎａｋｉｓ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ Ｄｉｓｃｌｏｓｕｒｅ ａｎｄ Ｆｒａｕｄ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ： ＩＧＩ Ｇｌｏｂａｌ． ２０２０． ＤＯＩ： １０．４０１８ ／
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ｒｉｓｋ ｃｏｎｔｒｏｌ． Ｍｏｂｉｌｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２， ２０２２（１）：
Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ ９５４９８６８． ＤＯＩ： １０．１１５５ ／ ２０２２ ／ ９５４９８６８．
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Ｈｕｍａｎｉｔｉｅｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２２， ３ （ ３）： ５７ － ６０．
ＤＯＩ：１０．４７８５２ ／ ｂｏｎｖｉｅｗＧＨＳＳ２０２２０３０３０５．
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