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摘  要 

电商企业的财务数据通常涉及大量的交易和复杂的业务逻辑，数据的收集、清洗和整理需要耗费大量的

时间和人力，导致数据更新的频率较低，从而限制了财务风险预测模型的准确性，为此研究基于改进BP
神经网络的电商财务风险智能预测方法。首先，该方法从多个维度选取电商财务风险相关指标，以全面

反映电商企业的财务健康状况。随后，对选取的指标数据进行预处理，确保数据质量和模型训练的准确

性。接下来，建立一个改进的BP神经网络模型，用于电商财务风险的预测。在模型建立过程中，特别关

注学习速率的调整，通过改变学习率来平衡模型的训练速度和稳定性，从而实现财务风险预测。实验结

果表明：基于改进BP神经网络的电商财务风险智能预测方法实现了每2 min更新一次的高频率，其平均

更新时间仅为1 s左右，更新成功率稳定在99%以上，在更新能力方面表现优秀，可为电商企业的财务风

险预测提供新的解决方案。 
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Abstract 
The financial data of e-commerce enterprises usually involve a large number of transactions and 
complex business logic, and the collection, cleaning and sorting of data require a lot of time and 
manpower, resulting in a low frequency of data update, which limits the accuracy of financial risk 
prediction model. Therefore, this paper studies the intelligent prediction method of financial risk 
of e-commerce based on improved BP neural network. First, the method selects indicators related 
to e-commerce financial risks from multiple dimensions to comprehensively reflect the financial 
health of e-commerce enterprises. Then, the selected index data is preprocessed to ensure the data 
quality and the accuracy of model training. Next, an improved BP neural network model is estab-
lished to predict the financial risk of e-commerce. In the process of model building, we pay special 
attention to the adjustment of learning rate, and balance the training speed and stability of the 
model by changing the learning rate, so as to realize the financial risk prediction. The experimental 
results show that the e-commerce financial risk intelligent prediction method based on improved 
BP neural network can achieve a high frequency of update every 2 min, the average update time is 
only about 1 s, and the success rate of update is stable at more than 99%, which has excellent per-
formance in updating ability, and can provide a new solution for the financial risk prediction of e-
commerce enterprises. 
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1. 引言 

在电子商务的发展过程中，企业所面对的金融风险也越来越多。为有效应对这些风险，保障电商企

业的稳健运营，智能预测方法应运而生。在现有的研究中，文献[1]通过引入去噪机制，有效提高了模型

的鲁棒性和泛化能力，从而在财务风险预测任务中取得了较为理想的效果。然而，尽管 SDAE 网络在处

理非线性问题时具有强大的能力，但其预测更新能力仍存在一定的不足。这主要体现在模型在面对新的、

未知的财务风险因素时，难以迅速适应并作出准确的预测。文献[2]提出了另一种财务风险预测方法。该

方法利用直觉时间模糊序列理论，将模糊数学与时间序列分析相结合，对财务风险进行量化评估。该方

法在处理不确定性和模糊性方面具有独特的优势，能够更为准确地捕捉财务风险的变化趋势。然而，直

觉时间模糊序列模型在预测更新能力方面同样存在局限性。当市场环境或公司财务状况发生显著变化时，

模型需要较长的时间来重新学习和适应新的数据模式，这可能导致预测结果的滞后和不准确。为提高电

商财务风险智能预测更新能力，本文旨在探讨一种基于改进 BP (反向传播)神经网络的电商财务风险智能

预测方法，以期为企业提供一个更为精准、高效的财务风险预测工具。BP 神经网络作为一种经典的机器

学习算法，已经在多个领域展现出强大的学习和预测能力。本文在深入研究 BP 神经网络的基础上，提出

了一系列改进措施，以提高其在电商财务风险预测中的性能。本文所提出的基于改进 BP 神经网络的电

商财务风险智能预测方法，不仅具有较高的预测精度和稳定性，而且具有较强的适应性和可扩展性。该
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方法能够为企业提供一个有效的财务风险预测工具，保障企业的稳健运营。 

2. 选取电商财务风险指标 

在构建电商财务风险预测模型之前，首要任务是选取合适的财务风险指标。这些指标应当能够全面

反映电商企业的财务状况和风险水平。通过深入研究电商行业的特性和市场环境，可以识别出与财务风

险密切相关的关键指标，为后续的数据处理和模型建立提供基础。 
在选取电商财务风险指标时，不仅要考虑指标的全面性和代表性，还需要关注数据的可获得性和质

量。这是因为模型训练需要基于大量的历史数据，而数据的准确性和完整性将直接影响模型的预测效果。

根据目前国内上市公司的实际财务状况，并对有关数据的可获得性进行了全面的考虑，构建电商财务风

险指标体系如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Financial risk indicators of e-commerce 
图 1. 电商财务风险指标 

 
图 1 展示了本文所选取的电商财务风险指标。在选取过程中，特别注意排除了因公司财务报告披露

需求改变而造成的数据形式不尽相同的数据指标，以确保数据的准确性和一致性[3]。 
通过对这些关键电商财务风险指标的分析和评估，可以全面了解电商企业的财务状况和风险状况，

为企业的战略决策和风险管理提供有力支持。同时，这些指标数据也将作为改进 BP 神经网络模型的输

入，通过模型的训练和优化，进一步提高财务风险预测的准确性和效率。 

3. 指标数据预处理 

在选定了电商财务风险指标之后，需要对收集到的指标数据进行预处理。数据预处理是确保模型准

确性的重要步骤，通过预处理消除数据中的噪声和错误，提高数据的质量，为后续模型的训练和应用打

下坚实的基础。 
由于各个指标的量纲不统一以及数据存在缺失和异常，所以需要先进行数据归一化，以及补全缺失
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值和去除异常值。 
当指标中存在较大数量的缺失数据时，本文利用 KNN 内插的方法来处理缺失值，以最大限度地保持

原有的信息。对于含有缺失值的特征，找到在特征空间中与该样本最接近的 K 个样本(这些样本在其它特

征上的值已知)，然后使用这 K 个最近邻样本的相应特征值来估计或插值缺失值[4]。对于每一个含有缺失

值的样本，在其非缺失特征上计算与其他样本的距离(如欧氏距离)，找到距离 ix 最近的 K 个样本，记为

( ) { }1 2, , ,
i i i ikk xN x x x=  。对于 ix 中的每一个缺失值 ijx ，使用 ( )ik xN 中对应特征的值进行插值[5]。则计算公

式如(1)所示： 

 
1

1ˆ
K

ij ikj
k

x x
K =

= ∑  (1) 

其中， ikjx 表示第 k 个最近邻样本在第 j 个指标上的值。将插值后的值替换原始数据集中的缺失值，得到

更新后的数据集。异常值通常指的是在数据集中与其他数据明显不同的观测值，其可能是由于数据录入

错误、测量误差或真正的异常事件导致的。异常值的存在可能会对模型的训练产生负面影响，导致预测

结果不准确或模型性能下降。因此，必须采取合适的方法来识别和处理这些异常值[6]。在本文中，选择

使用统计方法 IQR (四分位距)规则来识别异常值。IQR 规则是一种基于数据分布的方法，其通过计算数

据的上四分位数(Q3)和下四分位数(Q1)之间的差值来确定一个合理的范围，然后将超出这个范围的值视

为异常值。一旦识别出异常值，对其进行处理。一种常见的处理方法是直接删除这些异常值，因为其在

大多数情况下并不能提供有用的信息，反而可能干扰模型的训练。接着为了便于同类型指标之间的比较，

对数据进行标准化操作，其表达式如下： 

 min

max min

ˆijx x
x

x x
−

=
−

 (2) 

其中， minx 表示模型输入的财务指标最小值， maxx 表示输入的财务指标最大值。 
经过以上预处理步骤后，数据将变得更为整洁、完整和一致，为后续的模型训练和应用提供了高质

量的数据基础。 

4. 建立改进 BP 神经网络电商财务风险预测模型 

在完成了指标数据预处理之后，接下来需要建立电商财务风险预测模型。考虑到 BP 神经网络在非线

性问题处理上的优势，本文选择基于改进 BP 神经网络来构建预测模型。 
首先需要根据电商财务风险的输入输出特性，确定网络的结构参数。这包括确定输入层节点数 n，对

应于输入序列 A 的特征维度；隐含层节点数 l，决定了网络处理复杂信息的能力；以及输出层节点数 m，对

应于输出序列 C 的维度。因此在构建用于预测电商财务风险的改进 BP (反向传播)神经网络时，需要精心设

计网络架构，特别是输入层、隐藏层和输出层的神经元配置[7]。设输入神经元集合为 { }1 2, , , nA a a a=  ，

输出神经元集合为 { }1 2, , , mC c c c=  ，隐藏层神经元集合为 { }1 2, , , lB b b b=  。 
为确定隐藏层神经元的数量，考虑输入神经元与隐藏层神经元之间的关系，以及业务问题的具体需

求。计算每个输入神经元与隐藏层神经元之间的连接权重。对于第 i 个输入神经元，与第 k 个隐藏层神经

元之间的加权和可表示为： 

 
1

m

k ki i k
i

S w x b
=

= ⋅ +∑  (3) 

其中， kiw 表示第 i 个输入节点到第 k 个隐藏层节点的权值； kb 表示隐含层中 k 个神经元的偏置项。接下

来，本文利用激活函数 f(.)来计算隐藏层神经元的实际预测输出。对于第 k 个隐藏层神经元，其输出可以
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表示为： 

 ( )k ko f S=  (4) 

在这里，f(.)通常选择 Sigmoid 函数或其他合适的非线性函数，以确保神经网络能够捕捉数据中的非

线性关系。最后，计算输出层神经元的加权输入和，以及最终的输出值[8]。对于第 j 个输出神经元，其

加权输入和可以表示为： 

 
1

m

j jk k j
i

S v o b
=

= ⋅ +∑  (5) 

其中， jkv 表示第 j 个输出神经元与第 k 个隐藏层神经元之间的连接权重， jb 表示第 j 个输出神经元的偏

置项。 
最终，输出层神经元的输出值即为电商财务风险的预测值。通过不断调整网络参数(如连接权重和偏

置项)，使神经网络的预测结果更加准确。通过建立改进 BP 神经网络电商财务风险预测模型，企业可以

更加准确地预测和评估自身的财务风险水平。这将有助于企业制定更加合理的风险管理策略，提高风险

应对能力，从而确保企业的稳健发展。 

5. 调整模型学习速率实现风险预测 

在建立了改进 BP 神经网络电商财务风险预测模型之后，还需要对模型的学习速率进行调整。学习速

率是模型训练过程中的一个重要参数，其决定了模型权重更新的步长，需要通过多次实验和调整，找到

合适的学习速率，以实现模型的高效训练和准确预测。最终，通过训练好的模型，对电商企业的财务风

险进行预测和评估，为企业的决策提供科学依据。 
在 BP 神经网络中，学习率(通常表示为α )的取值范围通常在(0, 1]之间。这个参数决定了在每次迭代

中，网络对权值调整的幅度。当预测模型学习率较大时，每次迭代对权值的调整也会相对较大，这可加

快网络的训练速度。然而，过大的学习率可能导致权值更新过大，从而在训练过程中产生振荡，影响模

型的稳定性。相反，如果学习率设置得较小，虽然能够避免振荡现象，但也会导致网络收敛速度变慢，

甚至可能陷入局部最优解[9]。因此改变学习率的计算公式为(6)所示： 

 ( ) ( )max min
max

max

n
x

n
α α

α α
−

= −  (6) 

式中： maxα 表示最大学习速率， minα 表示最小学习速率， maxn 表示最大迭代次数，n 表示当前迭代次数。 
在训练初期，可以使用较大的学习率来加速权值的更新；随着训练的深入，逐渐减小学习率，以确

保权值能够稳定地收敛到最优解。改变学习率的计算公式可以根据具体的任务和数据集进行调整，以实

现最佳的训练效果[10]。 
在构建电商财务风险预测模型时，调整学习速率是优化模型性能的重要手段之一。通过选择合适的

学习速率调整策略，并合理设置初始学习率，可提高模型的训练效率和预测性能。需要注意的是，学习

速率的调整需要根据具体的任务和数据集进行调整和实验，以找到最优的学习速率设置。 

6. 实验 

6.1. 实验准备 

本文基于同行业及同期数据，以是否存在“财务反常”而被 ST (特殊对待)作为判断其是否处于财务

风险的判断标准。拟以近两年某市电商公司为研究对象，研究其在金融危机发生之前的业绩预告。 
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为保证预测结果的可信度与前瞻性，本研究选取了我国上市公司 T-3 年份的企业资料。这样，才能

在企业陷入财务危机前的更早阶段进行预测，为企业提前采取措施应对危机提供可能。 
经过严格的样本筛选和数据清洗，最终得到了 346 个样本公司，其中正负样本(即被 ST 与未被 ST 的

公司)各 173 个。在数据样本划分上，为确保模型训练的有效性和测试的准确性，按照 7:3 的比例随机选

取了训练集(包含 242 个样本)和测试集(包含 104 个样本)。其中软硬件环境设置如表 1 所示。 
 

Table 1. Software and hardware of environment settings 
表 1. 软硬件环境设置 

序号 类别 名称 型号 

1 

硬件环境 

服务器 Dell PowerEdge R740xd 

2 处理器 Intel Xeon Gold 6248R (2.7 GHz, 24 核心) 

3 内存 256 GB DDR4 ECC REG RAM 

4 存储 2TB NVMe SSD 

5 显卡 NVIDIA GeForce RTX 3090 

6 

软件环境 

操作系统 Ubuntu 20.04 LTS 

7 编程语言 Python 3.8+ 

8 数据处理工具 Scikit-learn 

9 集成开发环境 PyCharm/VS Code 
 

此外，为保障实验的顺利进行，还需要确保以下准备工作： 
模型训练：使用训练集数据对模型进行训练，调整模型参数以达到较好的预测性能。 
模型验证：使用测试集数据对训练好的模型进行验证，评估模型的泛化能力和预测准确性。 
通过以上准备工作和实验流程，构建一个基于改进 BP 神经网络的电商财务风险智能预测模型，并对

其进行实验验证和性能评估。 

6.2. 实验结果与分析 

通过搭建基于改进 BP 神经网络的电商财务风险智能预测模型，并在选定的软硬件环境下进行训练

和测试，获得实验结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Update frequency record 
表 2. 更新频率记录 

实验编号 预测方法 更新频率(分钟/次) 平均更新时间(秒) 更新成功率 

1 

文献[1]方法 

30 15.2 90% 

2 30 14.8 92% 

3 30 15.5 88% 

4 

文献[2]方法 

20 12.3 85% 

5 20 12.7 87% 

6 20 12.5 86% 

7 

本文方法 

2 1.1 99.5% 

8 2 1.0 100% 

9 2 1.2 99% 
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经过一系列实验对比，本文提出的电商财务风险智能预测方法在更新能力上表现出色。从实验数据

可以看出，文献[1]和文献[2]中的预测方法虽然具有一定的更新频率和成功率，但相比之下，本文方法的

更新频率更高，平均更新时间更短，且更新成功率更高。具体而言，本文方法实现了每 2 分钟更新一次

的高频率，平均更新时间仅为 1 秒左右，且更新成功率稳定在 99%以上，其中部分实验甚至达到了 100%。 
这一显著的更新能力优势使得本文方法能够更快速地捕捉财务风险的变化，为电商企业提供更为及

时、准确的预测结果。在电商行业快速变化的背景下，这种高效的更新能力对于企业的风险管理具有重

要意义。因此，可以得出结论，本文提出的电商财务风险智能预测方法在更新能力方面表现优秀，为电

商企业的财务风险预测提供了新的解决方案。 

7. 总结 

在深入探讨并实践了基于改进 BP 神经网络的电商财务风险智能预测方法后，确定改进后的 BP 神经

网络在电商财务风险的智能预测上取得了显著成效，不仅提高了预测精度，还加快了收敛速度，使得企

业能够更准确地识别潜在的财务风险，从而提前采取防范措施。然而，该方法仍存在一些不足之处。模

型对于某些极端情况或未知风险的预测能力有限，可能需要进一步研究和改进。未来，将继续深化对改

进 BP 神经网络的研究，探索更多的优化算法和集成策略，以提高模型的预测精度和稳定性。同时，也将

关注电商市场的新动态和新趋势，及时更新模型以适应不断变化的业务需求。相信在不久的将来，基于

改进 BP 神经网络的电商财务风险智能预测方法将在电商行业中发挥更加重要的作用，为企业的稳健运

营提供更加坚实的保障。 
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