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一、引言

企业财务困境预测是一项基于企业已有的财务或非

财务方面的信息，运用数理统计和人工智能等方法，预测

企业在未来是否陷入财务困境的研究。企业财务困境也

称为企业破产、财务危机、财务失败等。企业财务困境预

测研究对于企业经营者、投资者和政府监管部门等具有

重要的现实意义。

国外财务困境预测研究最早兴起于 20世纪 60年代，

当时的学者使用的都是一些比较简单的数理统计方法。

Beaver（1966）最初使用的是一元判别分析，而 Altman
（1968）使用的是多元判别分析。随着计算机技术的迅速

发展，在21世纪初的时候，人工智能方法便开始被应用到

企业财务困境预测领域。

吴德胜等（2004）比较了神经网络模型和多元线性判

别的财务困境预测能力，发现多元线性判别在二分类问

题上具有较大优越性，而神经网络在多分类问题上有较

高的准确率。杨淑娥等（2005）使用BP神经网络，发现BP
神经网络的预测准确率相比用主成分分析构建的模型有

很大提高。

学者 Shin（2005）和Min等（2005）使用支持向量机预

测企业的财务困境。Setiono（2011）等在预测企业财务困

境时提出用一种新方法训练最小神经网络，它可以产生

简单易理解的分类规则。

最近几年来，有些学者又不满足于单一的预测模型，

他们开始使用组合预测模型，通过对不同预测模型的取

长补短，使得组合预测模型的预测性能得到进一步提升。

时建中等（2013）用分类器集成技术，以BP神经网络为分

类学习算法，建立了基于RS-Bag算法的神经网络分类器

模型。他们的研究表明，其预测精度和泛化性能由于一般

神经网络分类器，也优于Bagging分类器集成和RS分类

器集成。

为了克服神经网络黑箱的缺点，Chen（2013）采用粒

子群优化算法（PSO）为减法聚类（SC）获得适合的参数，

再整合自适应神经网络模糊推理系统建立预测企业财务

困境的模型。实证结果表明，与普通的 ANFIS 和 PSO-
ANFIS相比，他的模型PS-ANFIS结果产生的平均绝对百

分比误差和均方根误差要更小。

二、研究模型理论

1. 基于分类的ANFIS模型。由于传统的时间序列模

型只能适用于单一变量，而传统的人工神经网络是一个

黑箱，不能表达模糊语言，不能很好地表达人脑的推理功

能，因此模糊推理本身不具备学习功能。为了克服以上这

些问题，本文选用自适应神经网络模糊推理系统，它将人

工神经网络和模糊推理相结合，既发挥了二者的优点，又

弥补了各自的不足。此外，本文还在传统的ANFIS基础

上，增加了可对其结果进行分类的功能，模型可根据结果

直接判别企业的财务状况类别。

基于分类的ANFIS模型的运行原理是先用训练样本

数据训练模型参数，即对于一个给定的输入输出数据集，

通过减法聚类算法创建一个模糊推理系统，供ANFIS进

行迭代训练。它的隶属度函数通过反向传播算法和最小

二乘算法的组合进行调整，这种调整可以允许模糊系统

从建模的数据中学习。由于本文研究的是一个二分类问

题，即判断企业是财务困境企业还是财务健康企业，因此

基于分类的ANFIS模型可以根据其输出结果直接进行判

别分类。
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ANFIS模型是由 Jang提出的一种多层次且结合模糊

推理和神经网络的产物。它首先通过初始模糊推理系统

获得隶属度函数个数和规则个数，然后采用最小方差估

计得到推理规则结论部分的参数，最后经过多次迭代训

练之后获得判别模型。

图 1中，左边虚线框中的流程图是传统的ANFIS系

统。图中第k层的第 i个位置的节点用Ok，i来表示；同一层

的节点函数属于同一种函数类型。

第一层是模糊化层，该层的每个节点 i是以节点函数

表示的方形节点，见式（1）。O1，i是Ai和Bi的隶属度函数，

Ai和Bi是与该节点函数值相关的语言变量。

O1，i=μAi（xi），i=1，2；O1，i=μBj（yj），j=1，2 （1）
第二层是模糊推理层，该层的节点在图 1中用∏表

示，将输入信号相乘，并将其乘积结果输出为：

O2，i=wi=μAi（x）×μBi（y），i=1，2 （2）
该层的每个节点代表一条模糊规则，它是用于匹配

模糊规则的前提，首先计算出每个规则的适用度ωi，然后

通过模糊集合的运算，将其中最大的作为权值。

第三层是归一化层，将所有规则的可信度归一化。在

图1中用N表示，第 i个节点计算第 i条规则的ωi与全部规

则ω值之和的比值如下：

O3，i=ωi=
ωiω1+ω2

i=1，2 （3）

第四层是规则生成层，表示其中某条规则对应的结

果部分。该层每个节点 i为自适应节点，其输出为：

O4，i=ωifi=ωi（p1x1+q1x2+r1） （4）
其中，p1、q1、r1是参数。

第五层是解模糊层，它的作用是计算模糊系统的输

出值，即将每条规则的输出进行结果加权平均。该节点用

Σ表示，其总输出为：

O5，i=∑
j

-ωifi =
∑
i = 1

ωif

∑
i = 1

ωi
（5）

本文将上市公司的财务状况分为两个类别，并用数

值来标记企业财务状况，财务困境公司标为 0，财务健康

公司标为 1。由于ANFIS的输出是拟合后的结果，因此它

的输出值会接近实际值，分布在区间［0 ~ 1］的附近。基于

分类的ANFIS系统会在传统的ANFIS系统后面加入一个

分类层，该分类层可以根据事先设定的分割值来判断企

业的财务状况。图1中右边虚线框中的流程图是本文新设

计的对传统ANFI模型结果的分类层。

2. 马氏距离判别法。马氏距离是由印度统计学家Ma⁃
halanobis提出的一种计算广义距离的方法。

设∑为指标的协方差矩阵，即：

∑=（σij）p×p （6）

其中，σij= （xai-xi）（xai-xj），i，j=1，…，p

xi= xj=

假设 x是来自协方差矩阵为∑、均值向量为μ的总体

G内的一个行向量，那么：

d（x，G）= ( )x-μ∑-1( )x-μ T （7）

d就是n维向量x与总体G的马氏距离。

设有两个总体G1和G2，对于某个样本X，要判断它属

于哪一个总体，通常的做法是计算样本X分别到G1和G2

的马氏距离D2（X，G1）和D2（X，G2），并按照如下的判别

规则来进行判断：

与欧氏距离相比，马氏距离主要有以下几个优点：第

一，量纲对它没有影响，任意两点间的马氏距离与原来数

据的单位是没有关系的；第二，无论是使用中心化数据，

还是使用标准化数据（即原始数据与均值之差），两点间

的马氏距离计算结果是相同的；第三，马氏距离还能排除

各变量之间的相关性干扰，这点可以从其公式中的协方

差矩阵看出来。

3. 朴素贝叶斯分类器。贝叶斯网络是一类图形化网

络，它主要是基于概率推理展开的，而贝叶斯公式就是整

个网络的基础。所谓概率推理，就是通过某些变量的信息

来获得其他概率信息的过程。贝叶斯网络是由学者Pearl
在 1988年提出的，它现在主要运用于推理和不确定知识

表达领域。

设（B1，B2，…，Bn）是 E的一个互不相容的完备事件

组，且P（Bi）>0，A是E的任意事件，则有：

P( )Bi|A =
P( )Bi P( )A|Bi

∑
j = 1

n
Pæ
è

ö
ø

Bj Pæ
è
ç

ö
ø
÷A||

|Bj
（8）

式（8）即为贝叶斯公式。

图 1 基于分类的ANFIS模型结构

1
n- 1∑a = 1

n

1
n- 1∑a = 1
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1
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xaj
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当给定类变量时，属性变量之间条件独立，即满足式

（9）时，该条件称为朴素贝叶斯假设。根据朴素贝叶斯假

设，式（10）即可成立，其中α是与C无关的规范化常数。

P（xi，…，xn|c）=∏i=1

n
P（xi|c） （9）

P（c|xi，…，xn）=
P( )c,x1,⋯,xn

P( )x1,⋯,xn
=

P( )c ( )x1,⋯,xn

P( )x1,⋯,xn
=

P( )c∏i=1

n
P( )xi|c

P( )x1,⋯,xn

=αP( )c∏i=1

n
P( )xi|c

（10）
对概率分布P（X1，…，Xn，C），使用式（11）进行预测：

arg max
( )c,x1,⋯,xn

ì
í
î

ü
ý
þ

P( )c∏i=1

n
P( )xi|c （11）

对变量C进行预测的分类器称之为朴素贝叶斯分类

器。

设事件C为上市公司会陷入财务困境，事件X1为基

于分类的ANFIS模型对事件C中个体的预测结果，事件

X2为马氏距离判别法对事件C中个体的预测结果。由于

只涉及基于分类的ANFIS和马氏距离判别法的预测结

果，所以式（10）只需要考虑当n=2时的情形。P（X1|C）和

P（X2|C）分别是基于分类的ANFIS模型和马氏距离判别

法对 ST公司和非 ST公司的判别准确率。P（X1，X2）可以

视为一个与事件C无关的规范化常数α，然后就可以使用

公式（10）计算个体分别是ST公司和非ST公司的概率，最

后比较两个概率值的大小，哪个概率值大就认为个体属

于该种类型的公司。本文所有模型实验都在 MATLAB
R2011b上编程实现。

三、实证研究

1. 数据搜集与预处理。本文根据国内学者的普遍做

法，将上市公司因财务状况异常而被 ST作为企业陷入财

务困境的标志，把 ST公司作为财务困境公司，把非 ST公

司作为财务健康公司。

本文选择的 ST公司是在 2008 ~ 2013年间沪深交易

所中因财务状况异常而被特别处理的A股制造业中的95
家上市公司。之所以选择制造业的上市公司，是因为制造

业上市公司数量相对比较多，其发展也比较稳定。同时，

按照 ST公司与非 ST公司 1∶2的比例随机选择同行业的

190家财务健康公司作为配对样本，配对样本要求对应的

ST公司在被特别处理的当年是财务健康公司。同时，将搜

集的上市公司样本以7∶3的比例分为两个子样本，分别为

训练样本和检验样本。

在分配训练样本与检验样本时，还考虑了不同会计

年度对上市公司财务状况的影响，所以两个子样本中同

一会计年度的样本数量也按照7∶3的比例分类。训练样本

中的数据是用来训练模型的参数，而检验样本中的数据

则只用来检验模型的预测准确率，检验样本不在模型训

练的过程中使用。

假定上市公司是在T年被特别处理，本文使用（T-2）
会计年度的财务数据来研究企业财务困境预测，即提前

两年预测企业是否会陷入财务困境。刘彦文（2009）统计

了 2002 ~ 2008年国内外发表的 118篇财务困境预测研究

相关文献，列出了在国内外相关研究中均对最终预测模

型产生显著贡献的预测变量及其出现频次。本文根据刘

彦文（2009）所统计的预测指标频次统计表，把其中频次

超过 50次的财务指标作为本文的模型初始自变量，主要

有22个财务指标，具体见表1。

一般认为，模型中加入的变量越多，其预测准确率会

越高。但是太多的变量会增加模型的复杂度，而且会限制

模型的适用性。同时，模型使用太多的变量可能会出现过

度拟合的情况，对于训练样本分类会比较成功，但是未必

会对训练样本外的其他分类有效。另外，考虑到ANFIS模
型对于每个输入变量都有模糊推理过程，模型结构会因

变量的增多而更加复杂，机器运算速度也会相应减慢，因

此，为了降低模型的输入变量维度，同时为了提高预测模

型的准确性，本文将对22个初始自变量进行预处理，剔除

一些不太重要的财务指标。

本文采用逐步判别法筛选最终自变量。本文使用统

计软件SPSS20.0对最初获得的22个初始财务自变量进行

了逐步判别分析。软件的统计结果如表2所示。

通过这 22个初始财务指标最终提取到一个判别函

数，该判别函数可以解释100%的方差，说明判别函数最终

提取的5个财务变量与上市公司是否会被ST具有较强的

相关性。

种类

盈利能力

偿债能力

经营能力

成长能力

其他

财 务 指 标

总资产净利率∗、销售净利率、净资产收益率∗

流动比率、速动比率、资产负债率∗、经营性现金
流量流动负债比、经营性现金流量债务总额比∗

营运资本与总资产比率、应收账款周转率、总资
产周转率、流动资产周转率、应收账款与流动资
产比率、其他应收账款与流动资产比率、营业利
润比营业总收入、应收账款比销售收入∗

营业收入同比增长率、净资产同比增长率

留存收益比总资产、销售现金比率、资产现金
回收率、非经常性损益与利润总额比率

表 1 初始自变量

判别函数

1

特征值

1.201a
方差（%）

100.0

累计方差（%）

100.0

正则相关性

0.739

表 2 逐步判别分析处理结果
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同时，这 5个财务变量都是在显著性水平 5%下取得

的，所以可以通过这5个财务变量来预测上市公司未来的

财务状况。5个财务变量见表1中带“∗”的指标。

2. 基于分类的ANFIS预测。首先，把训练样本组中公

司的财务数据以及财务状况类别（0和1）分别作为输入和

输出数据，建立初始模糊推理系统来训练模型参数。通过

试错法来确定ANFIS模型中函数 genfis2中的聚类半径。

当聚类半径确定为 0.45时，模型根据输入数据获得的拟

合结果与实际结果最为接近。

然后，使用自适应模糊神经网络的优化能力以提高

预测系统的性能。本文选择模型的训练迭代次数为 1 000
次，使用之前用减法聚类算法初始化后的模糊推理系统

和训练样本中的财务数据来训练ANFIS系统。

图 2显示的是经过训练样本数据进行参数训练之后

的ANFIS模型对检验样本数据的模拟输出结果，横轴表

示样本数量，纵轴表示上市公司的财务状况（0表示公司

为ST，1表示公司为非ST），加号表示样本的实际结果，圆

圈表示模型以检验样本数据为输入数据的模拟结果。从

图2中可以看到，虽然模型的模拟结果并没有与实际值重

叠在一起，但是大部分的模拟结果都接近其实际值，只有

个别的模拟结果偏离其实际值较远，说明训练之后的该

模型可以模拟大部分的样本。

最后，基于分类的ANFIS模型的分类层将对上一步

骤中模型的模拟结果进行分类。在保证判别分类误差率

最小的前提下，本文设定分割值为 0.5，即输出值小于 0.5
的判别为ST公司，而大于0.5的判别为非ST公司。基于分

类的ANFIS模型最终输出结果如图3所示，从图中可以非

常直观地看到，有 5个检验样本被模型误判，而其余的检

验样本都判断正确。

检验样本的综合预测准确率达到了 94.25%，说明该

模型的预测效果较好。同时，该模型对于 ST公司和非 ST
公司两种财务状况类别的预测判别准确率分别是89.66%
和96.55%，说明模型对财务健康企业的预测能力更强。

3. 马氏距离判别法预测。在运用马氏距离判别法预

测企业财务困境时，将训练样本中的ST公司和非ST公司

分为两个子样本，用这两个子样本来表示ST公司和非ST
公司在空间中分布的两个类别，记为MST和MNST。记检

验样本中公司个体为C，然后计算每一个个体的D2（C，

MST）和D2（C，MNST）。若D2（C，MST）小于D2（C，MNST），

则C公司判别为ST公司；反之，C公司为非ST公司。为方

便起见，当同一个体的两个马氏距离相同时，判别为ST公

司。马氏距离判别法关于ST公司与非ST公司的预测准确

率分别为96.55%和89.66%，综合预测准确率为91.95%。可

见，马氏距离判别法对ST和非ST公司的判别精确率都较

高，所以用该方法来判别上市公司的财务状况是非常有

效的，从而也直接证明以本文得到的五个财务数据作为

空间向量的上市公司确实存在聚类现象。同时，与基于分

类的ANFIS模型相反，马氏距离判别法对ST公司识别更

加准确。

4. 组合模型预测。在用朴素贝叶斯分类器对结果进

行组合预测时，首先需要知道事件C的先验概率P（C）。由
于因其他情况（非财务状况异常）被ST的上市公司数量较

少，本文采用 2010 ~ 2013年因财务状况异常而被 ST的A
股上市公司占总的A股数量的平均比例作为事件C的先

验概率P（C）。
本文统计了 2010 ~ 2013年四年间A股中因财务状况

异常而被ST的上市公司数量及当年A股中所有上市公司

的数量，然后计算 ST公司占A股上市公司的平均百分比

为1.07%，即P（C）为0.010 7。P（X1|C）和P（X2|C）的值就

是前文基于分类的ANFIS模型和马氏距离判别法对 ST
公司和非 ST公司的预测准确率，这样就可使用组合模型

来预测上市公司未来的财务情况。

表 3是组合模型分别关于训练样本和检验样本的预

测准确率。模型对训练样本的预测准确率是用训练样本

数据对经过训练之后的模型进行回代的结果。虽然组合

模型对训练样本和检验样本都具有较高的预测准确率，

图 2 ANFIS对检验样本数据的模拟结果

图 3 基于分类的ANFIS对检验样本数据的模拟结果
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但是训练样本数据会高估模型的预测准确率，所以只需

考虑组合模型对检验样本的预测准确率。组合模型对 ST
公司的准确率接近 90%，而对非 ST公司的预测准确率高

达 96.55%，综合预测准确率也接近 95%，说明组合模型的

预测性能非常好。

5. 模型稳健性检验。为了增强实证研究分析的稳健

性，本文采用了交叉验证的方法，分五次分别从ST公司和

NST公司样本中各抽取 29家和 58家上市公司组成检验

样本，并将剩下的 ST公司和NST公司共 198家上市公司

作为训练样本。在用训练样本的数据建立模型之后，再用

检验样本检验组合模型预测上市公司财务困境的正确

率。表 4中第二行是已经在前文中详细说明的例子，其余

四项省略了计算过程。

如表 4所示，无论是对于 ST公司还是非 ST公司，其

预测准确率都比较相近，不存在偶然性的问题。组合模型

对ST公司的平均预测准确率为87.59%，对非ST公司的平

均预测准确率为97.24%，其综合预测准确率为94.02%。由

于模型对ST公司和NST公司的预测准确率不相等，因此

该综合准确率会根据 ST公司与NST公司的比例变化而

变化。使用企业财务困境预测准确率和财务健康预测准

确率更加符合实际，也易于比较各个模型之间的预测性

能。因此，在比较本文的组合模型与神经网络、支持向量

机和Logit模型时只考虑分别预测ST与非ST公司的准确

率，不考虑综合准确率。从表4中可以看出，虽然其他三个

模型对非 ST公司的预测准确率没有本文组合模型高，但

也非常接近；其他三个模型对 ST公司的预测准确率则远

远不如本文的组合模型。

四、结论

本文构建了一个基于三种算法的企业财务困境预测

模型，首先分别使用基于分类的ANFIS系统和马氏距离

判别法，根据企业财务数据对企业未来的财务状况进行

判别预测，再将两者的结果作为贝叶斯判别法的输入数

据，最后得出综合的预测结果。

实证结果表明，ANFIS用了模糊的 if-then规则构建

了人类知识的定性方面，具有较强的预测性能，而最后的

分类层可以直接根据数据对样本进行分类。马氏距离判

别法的成功应用证明：如果把某些财务数据作为 ST公司

和非 ST公司在空间中的向量，表明 ST公司和非 ST公司

在空间中会存在聚类现象，能更加直观地来判别 ST与非

ST公司。应用基于分类的ANFIS模型和马氏距离判别法

两种不同运行原理的判别法，再使用朴素贝叶斯分类法

可以提高整个模型的预测能力，其对 ST公司的预测准确

率明显高于其他几个预测模型。
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模 型

组合模型（1）

组合模型（2）

组合模型（3）

组合模型（4）

组合模型（5）

组合模型（平均）

神经网络

支持向量机

Logit模型

ST预测
准确率（%）

89.66

89.66

89.66

86.21

82.76

87.59

63.64

77.27

54.55

NST预测
准确率（%）

96.55

96.55

98.28

98.28

96.55

97.24

95.12

95.12

92.68

综合
准确率（%）

94.25

94.25

95.40

94.25

91.95

94.02

-

-

-

表 4 组合预测模型稳健性检验结果

组 别

训练样本

检验样本

ST预测
准确率（%）

92.42

89.66

非ST预测
准确率（%）

89.39

96.55

综合预测
准确率（%）

90.40

94.25

表 3 模型关于样本的预测正确率
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