
［收稿日期］２０１２ ０１ １１

［基金项目］中央高校基本科研业务费专项资金资助项目（ＦＲＦＢＲ１００１６Ａ）

［作者简介］鲍新中（１９６８— ），男，江苏宜兴人，北京科技大学东凌经济管理学院副教授，博士，主要研究方向为财务数据挖掘；

何思婧（１９８８— ），女，江西南昌人，北京科技大学东凌经济管理学院硕士生，主要研究方向为财务数据挖掘。

第 ９ 卷　 第 ５ 期
２０１２ 年 ９ 月

南 京 审 计 学 院 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ａｕｄｉｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｖｏｌ． ９，Ｎｏ． ５
Ｓｅｐ．，２０１２

企业财务预警的研究方法及其改进
———基于文献综述

鲍新中，何思婧

（北京科技大学 东凌经济管理学院，北京　 １０００８３）

［摘　 要］企业财务预警研究方法经历了趋势分析、判别分析、人工智能技术、传统方法的改进和前沿技术的采
用四个发展阶段。作为方法的改进，基于聚类、粗糙集、神经网络的财务困境预警方法更具有科学性。
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财务预警是多年来学术界研究的热点之一，国内外学者期望能够通过研究发现企业出现财务困

境的原因，以便能够建立某种模型对这种现象进行预警，为企业决策者提供强有力的决策工具，及时

避免财务困境的发生。企业财务困境的出现是一个逐步发展的过程，过程缓慢并且不易被察觉，但是

在发展过程中的每个阶段都会表现出各种各样的征兆，如果能够及时识别这些征兆并采取相应的措

施，便可以有效地降低企业发生财务困境的概率。因此，财务困境的预测便成为国内外学者广泛关注

的领域。

一般财务困境预测研究的基本思路是：首先确定需要的指标体系；其次选择合适的研究方法；再

次构建模型；接着搜集并运算数据；然后检验模型的使用效率与正确率；最后做出评价。一套财务预

警系统的优劣决定于两个关键点：一是指标体系的建立，二是所选择的研究方法。在确定恰当的预警

指标体系基础上，选择合理的研究方法对财务预警的效果是至关重要的。本文就是针对财务预警理

论被提出以来国内外专家学者所采用的各种研究方法展开分析和评述。

企业财务困境预测始于 ２０ 世纪 ３０ 年代，经过半个多世纪的发展，企业财务预警领域的研究日渐成
熟。通过回顾国内外财务困境预警相关文献，本文发现，企业财务预警研究方法经历了趋势分析、判别

分析、人工智能技术、传统方法的改进和前沿技术的采用四个发展阶段。第一个阶段是 ２０ 世纪 ３０ 年代
至 ６０ 年代，学者们采用的方法是趋势分析，即主要对财务指标的特征和趋势进行分析；第二个阶段是 ２０
世纪 ６０ 年代至 ２０ 世纪末，学者们采用的主要方法是判别分析，包括单变量判别分析、多变量判别分析；
第三阶段是 ２０ 世纪末至 ２１ 世纪初，学者们采用的主要方法是人工智能技术，包括人工神经网络、案例
推理分析、生存分析和基于概率的随机游走估计；第四阶段是 ２１ 世纪初至今，这一阶段学者们致力于对
传统方法的改进和对前沿技术的采用，包括系统模糊优选与神经网络、粗糙集与神经网络、仿真技术等

等。表 １ 为笔者按照发展阶段总结的 ２０ 世纪 ３０ 年代以来国内外学者研究方法概览。
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表 １　 国内外学者研究方法概览

时期 主要技术基础 主要研究方法 代表学者

２０ 世纪 ３０ 年代
至 ６０ 年代

趋势分析 财务指标的特征和趋势分析 Ｆｉｔｚｐａｔｒｉｃｋ Ｐ Ａ，Ｒａｍｓｅｒ Ｊ，Ｓｍｉｔｈ Ｒ，Ｍｅｒｗｉｎ Ｃ

２０ 世纪 ６０ 年代 判别分析 单变量判别分析 Ｂｅａｖｅｒ Ｗ Ｈ
至 ２０ 世纪末 线性多元判别分析 Ａｌｔｍａｎ Ｅ Ｉ，Ｂｅｙｎｏｎ Ｍ Ｊ，吴世农，陈静

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析 Ｍａｒｔｉｎ Ｄ，Ｏｈｌｓｏｎ Ｊ Ａ，Ｌａｉｔｉｎｅｎ Ｅ
Ｐｒｏｂｉｔ回归分析 Ｚｍｉｊｅｗｓｋｉ Ｍ Ｅ，Ｓｋｏｇｓｖｉｋ Ｋ，Ｔｈｅｏｄｏｓｓｉｏｕ Ｐ

２０ 世纪末至 人工智能技术 人工神经网络 Ｏｄｏｍ Ｍ，Ｔａｍ Ｋ，Ａｌｔｍａｎ Ｅ Ｉ，Ｂｏｒｉｔｚ Ｊ Ｅ
２１ 世纪初 案例推理分析 Ｂｒｙａｎｔ Ｓ Ｍ，Ｊｏ Ｈ，Ｙｉｐ Ａ Ｙ Ｎ

生存分析 Ｌａｎｅ Ｗ Ｒ，Ｌｕｏｍａ Ｍ，Ｌａｉｔｉｎｅｎ Ｅ Ｋ
基于概率的随机游走估计 何源，黄庆

２１ 世纪初至今 传统方法的改进和 系统模糊优选、神经网络 周敏，王新宇

前沿技术的采用 粗糙集、神经网络 李晓峰，徐玖平

ＢＰ神经网络 Ｌｅｅ Ｋｉｄｏｎｇ，Ｂｏｏｔｈ Ｄ，Ａｌａｍ Ｐ
多元判别分析、神经网络 张玲，陈收

基于概率论的神经网络 庞素琳

粗糙集、模糊技术、神经网络 冯征

递阶遗传算法、ＢＰ神经网络 周辉仁，唐万生

支持向量机 Ｍｉｎ ＳｕｎｇＨｗａｎ，Ｈｕａ Ｚｈｏｎｇｓｈｅｎｇ
粗糙集、遗传算法 柯孔林，冯宗贤

集成学习算法 Ａｄａｂｏｏｓｔ Ａｌｆａｒｏ Ｅ，Ｓｕｎ Ｊｉｅ
ｌｏｇｉｔ回归、决策树、神经网络 Ｃｈｏ Ｓｕｎｇｂｉｎ，Ｋｉｍ Ｊｉｎｈｗａ
模糊聚类、模糊模式识别 郭德仁，王培辉

多元自适应回归、模糊 Ｃ均值聚类 Ｄｅ Ａｎｄｒéｓ Ｊ，Ｌｏｒｃａ Ｐ
多特征子集组合分类器 韩建光，惠晓峰，孙洁

仿真技术 蔡岩松

指数加权平均控制图模型 任若恩，陈磊

滚动时间窗口支持向量机 孙晓琳，田也壮，王文彬

本文将根据研究方法发展的四个时期，依次对每个时期主要研究方法和成果进行评述，最后针对

以往研究的一些不足，提出一种基于聚类、粗糙集和神经网络的财务困境预警新方法。

一、趋势分析法

财务困境预测始于 ２０ 世纪 ３０ 年代，１９３１ 年 Ｆｉｔｚｐａｔｒｉｃｋ 最早对财务预警问题进行研究［１］。Ｆｉｔｚ
ｐａｔｒｉｃｋ在其研究中使用 １９ 组破产和非破产公司作为研究样本，结果表明发生财务困境的企业和财务
状况健康企业之间的财务比率显著不同，其中，净利润 ／股东权益和股东权益 ／负债这两个指标在对企
业财务状况进行分类的过程中，具有最高的预测能力。在这之后，Ｒａｍｓｅｒ和 Ｓｍｉｔｈ等学者均运用财务
比率指标对企业的经营失败与否进行预测，他们的研究重点在于观察公司的财务比率变化趋势，以期

找出失败公司财务比率指标的特征和趋势［２ ４］。但因为受到当时种种原因的限制，在接下来的几十

年里财务预测领域的研究方法没有出现有效的进展。

·１６·



二、判别分析法

２０ 世纪 ６０ 年代开始至 ２０ 世纪末，财务预警模型不断被建立和改进，这个时期的学者主要是利
用统计学的判别模型进行财务预警分析。线性判别技术又分为单变量判别分析和多变量判别分析。

（一）单变量判别分析法

在早期的单变量预测模型研究中，最有影响力的是 １９６６ 年 Ｂｅａｖｅｒ的研究。Ｂｅａｖｅｒ认为财务困境
不应该仅仅被狭义地界定为破产，而是应该包括拖欠优先股股息、银行透支和不能偿付债券。他使用

１９５４ 年至 １９６４ 年间 ７９ 家破产企业和与之相对应的 ７９ 家非破产企业作为研究的样本企业，选取了
３０ 个财务指标进行研究。研究结果表明，现金流量与负债总额的比率能够最好地判定公司的财务状
况，其次是资产负债率，并且距离经营失败日期越近，误判率越低，预见性越强［５］。Ｂｅａｖｅｒ 的研究成
果简单易行且具有较高的预测能力，因此得到了企业的广泛使用。

单变量预测模型仅仅以一个财务比率作为分析指标。因为该模型的前提假设是认为财务比率与

企业财务状况存在严格线性关系，但现实中这两者之间并不存在这种严格的函数关系，而且单一判别

变量也无法涵盖整体特质，不能反映出企业的总体财务状况，所以单变量模型在实际应用中还是存在

很大缺陷的。尽管如此，作为财务困境预测领域的研究先驱，这一方法对该领域内的后续发展作出了

不可磨灭的贡献。但是，不同财务比率指标的预测方向和能力常存在相当大的差异甚至矛盾。

（二）多变量判别分析

鉴于单变量判别模型存在种种缺陷，多变量判别模型逐渐成为该领域最主要研究方法。常用的

多变量判别模型包括 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归、Ｆｉｓｈｅｒ 判别、Ｂａｙｅｓ判别、违约距离判别等。该研究方法使用多个
自变量对因变量进行描述分类，并建立预测方程。预测方程的一般形式为：Ｙ ＝ ω１ｘ１ ＋ ω２ｘ２ ＋ … ＋

ωｎｘｎ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ωｉ ｘｉ。其中，因变量 Ｙ也称作判别指标，根据研究方法的不同，Ｙ可以表示得分，也可以表示

概率。ωｉ 为第 ｉ个指标的权重，ｘｉ 为第 ｉ个指标。
１． 线性多元判别分析法
Ａｌｔｍａｎ在 １９６８ 年首次将多元判别分析方法引入到财务困境预测领域［６］。他选取了 １９４６ 年至

１９６５ 年间经法院宣告破产的 ３３ 家公司为失败样本，另外选取产业类别和规模相似的 ３３ 家未破产公
司为配对样本，以 ２２ 个财务比率指标为解释变量，经多元逐步差别分析建立判别函数。他的模型以
五个变量作为判别变量构建了一个总的概率值来判别公司财务状况恶化的程度，即 ＺＳｃｏｒｅ。结果显
示该判别模型在破产前 １ 年的预测准确性较 Ｂｅａｖｅｒ的模型有较大提高，超过 ２ 年以上则不适用。若
在破产前 ５ 年进行预测，其准确性不如 Ｂｅａｖｅｒ的模型。随后 Ａｌｔｍａｎ、Ｈａｌｄｅｍａ、Ｎａｒａｙａｎａｎ在 １９７７ 年开
发出 ＺＥＴＡ模型，完善了第一代 ＺＳｃｏｒｅ模型，使多元判别分析在财务困境预测领域得到广泛应用［７］。

应用线性多元判别分析的还有我国学者吴世农和黄世忠、陈静、张玲［８ １０］。在我国，违约企业的

财务数据很难搜集，这在很大程度上制约了对企业财务预警的研究，因此企业财务预警研究起步较

晚。陈静在研究中以 １９９８ 年的 ２７ 家 ＳＴ公司和 ２７ 家非 ＳＴ公司为样本，使用了 １９９５ 年至 １９９７ 年的
财务报表数据，进行了单变量判定分析和二类线性判定分析。张玲在研究中以 １２０ 家公司为研究对
象，使用其中 ６０ 家公司的财务数据估计二类线性判别模型，并使用另外 ６０ 家公司进行模型检验。他
经过判别分析过程，从原来的 １５ 个特征财务比率变量推导出只有 ４ 个变量的判别函数，并得出判定
法则，并发现该模型具有超前 ４ 年的预测结果，前 ４ 年的预估正确率达 ６０％。

线性判别模型对预测变量有着严格的联合正态分布要求，或者要求协方差矩阵相等，然而实证研

究发现大多数财务比率并不满足这一要求，且一旦出现虚拟变量，联合正态分布的假设就完全不成

立，产生的 Ｚ值没有明确的含义。当差别分析的常态性假设无法满足时，会导致显著性检验和归类
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正确率估计的偏差。此外，Ｂｅｙｎｏｎ和 Ｐｅｅｌ等学者均采用多变量判别模型在企业财务困境预测领域作
出了一定的贡献［１１］。

２． Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型
为了克服线性多元判别模型的局限性，Ｍａｒｔｉｎ 将 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归引入财务困境研究领域［１２］。他将

ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型应用到银行破产预测中，认为总资产净利率、费用 ／营业收入、商业贷款 ／总贷款量、
坏账 ／营业净利、总资产 ／风险性这六个指标具有很强的预测能力。但是引用的最为广泛的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回
归模型是 １９８０ 年由 Ｏｈｌｓｏｎ建立的。Ｏｈｌｓｏｎ选取制造业上市公司作为研究样本，他的研究结果不仅
证实了其建立的回归模型的高效预测能力，同时证明了虚拟指标在财务困境预警方程中的显著性同

样明显［１３］。自 Ｏｈｌｓｏｎ之后，西方学者纷纷采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型建立财务困境预测模型，但都有其
各自的优缺点。

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型建立在累积概率函数的基础上，一般运用最大似然估计，不需要满足自变量服
从多元正态分布和两组间协方差相等的条件。Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型具有更广泛的适用性，但是仍存在自
身的缺陷，如要求符合线性、非线性的传统统计学的严格假设条件，以及要求预测变量之间、函数形式

关系之间相互独立，然而在实证研究中这些函数关系以及预测变量都不是完全独立的，而是彼此相关

的。此外，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归只能适用于二分类选择模式，且模型在使用前必须经过数据转换，计算程序较
复杂。Ｌａｉｔｉｎｅｎ指出即使经过 ｌｏｇｉｔ转换，判别方法仍难以摆脱线性定式的缺陷［１４］。更为重要的是，由

于财务比率之间具有很强的相关性，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型无法避免多元共线性问题。
３． Ｐｒｏｂｉｔ回归模型
因为 Ｐｒｏｂｉｔ模型不要求自变量必须满足正态分布的条件，所以得以被引入到财务困境预测领域

的研究中。１９８４ 年 Ｚｗｉｊｅｗｓｋｉ首次使用 Ｐｒｏｂｉｔ模型进行样本的分类研究［１５］。随后 １９９０ 年 Ｓｋｏｇｓｖｉｋ和
１９９３ 年 Ｔｈｅｏｄｏｓｓｉｏｕ使用 Ｐｒｏｂｉｔ模型进行研究［１６ １７］。随着研究深入，研究人员发现 Ｐｒｏｂｉｔ最大缺陷是
使用过程复杂，实务上缺乏证明，并且该模型在提升模型预测能力上没有显著提高，因此，Ｐｒｏｂｉｔ 模型
逐渐被后续的新方法所取代。

三、人工智能技术

２０ 世纪末到 ２１ 世纪初是西方财务困境预测理论发展的高峰期。随着社会经济的急速发展和计
算技术的不断完善，财务困境预测方法也不仅仅限于传统的统计方法。为了开发一种更为精确更为

通用预测方法来解决逻辑回归存在的问题，以人工智能技术为主的一些具有非线性、分布式运算能力

的新方法也被引入到财务困境预测领域的研究中来，这些方法包括人工神经网络、案例推理、生存分

析模型、随机游走估计等。

（一）人工神经网络方法

人工神经网络方法是一种稳健的、非参数的方法，其最大特点是具有非线性映射能力，学习经验

的能力强，分类和识别精度高，容错能力强，并且具有鲁棒性①。神经网络能不断接受新样本、新经验

并不断调整模型，自适应能力强，具有动态特性。鉴于此，国外一些学者开始尝试将神经网络的方法

引入到企业财务困境预警领域的研究中来。１９９０ 年，Ｏｄｏｍ 和 Ｓｈａｒｄａ 首次将神经网络模型引入到财
务困境预测领域［１８］。在他们的研究中选取了 ６５ 家破产公司和 ６４ 家财务状况健康的公司为研究样
本，并使用 Ａｌｔｍａｎ提出的 ５ 个财务指标作为解释变量，使用企业破产前 １ 年的数据，构建神经网络模
型。他们的研究结果表明，按照以上方法构建的神经网络模型对检验样本的预测准确率达到７９． ５％，
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①鲁棒是 Ｒｏｂｕｓｔ的音译，也就是健壮和强壮的意思，它是在异常和危险情况下系统生存的关键。所谓“鲁棒性”，是指控制系统
在一定（结构，大小）的参数摄动下，维持某些性能的特性。



相对传统单变量或多变量预测模型，神经网络模型具有显著的优越性。

随着神经网络研究的深入，１９９２ 年，Ｔａｍ和 Ｋｉａｎｇ 在研究银行破产时，同样使用了人工神经网络
模型，但他们独创性地将解释变量的权重影响值加入到神经网络的学习过程，从而显著地提高了神经

网络预测的准确性［１９］。Ａｌｔｍａｎ、Ｂｏｒｉｔｚ、Ｂａｃｋ、Ａｔｉｙａ 等众多学者在随后的十几年里对神经网络在财务
困境预测领域的不断完善，作出了重大的贡献［２０ ２３］。

近年来，我国学者也不断地尝试使用神经网络模型针对我国企业的特点，建立财务困境预测模

型，不少学者也取得了一定的成就。吴德胜等人比较了 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型、ＢＰ 神经网络模型在我国上
市公司中使用的效率，构建了一套适合于我国企业的财务状况识别指标体系，然后根据该指标体系采

用不同方法建立财务困境预警模型，并使用 ＢＰ神经网络检验了该指标体系的正确性［２４］。吴德胜等

人的研究证明了一种观点，即企业财务困境预警系统的建立需要考虑确定性的财务指标与不确定性

的非财务指标，因此，ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型不适合该种指标体系。
神经网络由于需要海量学习数据的支持，因此在单个企业的实际应用有一定的困难，但是多位学

者的研究表明，相比其他的多类别判断预警研究方法，神经网络往往具有更高的准确率。

（二）案例推理分析方法（ＣＢＲ）
在知识难以表达或因果关系难以把握但已积累了丰富经验的领域，案例推理研究方法得到了广

泛使用。案例推理方法实际上是类比推理方法，其主要步骤包括待求问题的案例表达、案例库检索、

相似案例解的修正及问题案例的学习等。

案例推理分析模型是在复杂变化的环境中解决问题和进行决策的方法，是一种动态非统计方法，

近年来被尝试应用到企业财务困境预测领域。Ｂｒｙａｎｔ在 １９９７ 年的研究中阐述了如何使用 ＣＢＲ 技术
进行企业财务困境预测［２５］。１９９７ 年 Ｊｏ 和 Ｈａｎ 以及 ２００４ 年 Ｙｉｐ 均在其研究中使用了 ＣＢＲ 技
术［２６ ２７］。但是此后再没有其他类似的相关研究，国内在 ＣＢＲ领域的研究更是空白。

ＣＢＲ技术在我国不能广泛使用的原因，大致有两点：第一，ＣＢＲ 系统需要高质量的案例库，由于
该技术的发展才刚刚起步，我国还没有建立充足数量的案例库；第二，ＣＢＲ系统需要对各个案例进行
分解，以确定知识表示方法和索引机制，而由于案例库没有建立起来，这项工作在我国还难以开展。

随着相关领域的发展与研究的深入，ＣＢＲ仍然具有巨大的发展潜力。
（三）生存分析模型

生存分析（Ｓｕｒｖｉｖａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ）研究的对象为样本的生存属性，一般使用样本的生存时间作为研究
的因变量。生存分析最早被应用在医学统计方面，但是近年来随着生存分析的不断深入研究，学者们

发现该模型具有预测未来生存时间的能力，基本原理是探讨某个事件的解释变量（又称危险因子）与

生存时间的关联性，这一发现使得生存分析方法在金融投资、风险管理、财务困境预测等领域有了全

新的发展。

１９８６ 年，Ｌａｎｅ等人首次将生存分析模型引入到银行破产预测领域的研究中［２８］。同年，Ｌｕｏｍａ 和
Ｌａｉｔｉｎｅｎ使用生存分析模型对芬兰公司的财务状况进行预测研究，他们的研究表明，流动比率、财务杠
杆比率、营业现金流等相关指标对企业的生存时间这一属性具有显著影响［２９］。因为该研究方法的新

颖性，目前国内还没有学者使用该模型对企业财务困境预测进行相关研究。

生存分析模型的优越性还是显而易见的：首先，生存分析从动态角度去解决问题；其次，该模型不

要求解释变量必须满足某种分布的前提条件；最后，生存分析模型允许样本数据有缺失，这是其他模

型所不能具备的最大优势。

（四）随机游走估计

国内外众多学者主要运用财务指标来确定企业是否发生财务困境，２００５ 年何源、黄庆等人认为
对警兆进行定量分析是财务困境分析中最为关键的一环，警兆是警情发生之前的先兆性指标，其研究
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的主要思路是通过设定警兆指标的上下限，确定警兆指标变动的趋势，运用马尔可夫链进行随机游动

估计，推导出分析试点警兆指标的恶化率，从而有效地防止风险的恶化［３０］。何源等人的研究是从概

率的分析角度来描述企业发生财务困境的可能性并对这一可能性预测的一篇重要文献。

四、传统方法的改进及前沿技术的使用

２１ 世纪初以来，越来越多的学者致力于改进研究方法来提高财务预警的精确度。该时期学者主
要研究方向为针对单一传统方法的缺陷，改进数据挖掘和机器学习技术，或将两种技术结合起来构建

模型，以实现更强的预测能力。

（一）改进的神经网络模型

２００２ 年周敏、王新宇提出了一种结合系统模糊优选和神经网络模型的企业财务困境预警方
法［３１］。该模型对企业财务困境的测定、财务困境预警推理知识的神经网络动态学习与推理、财务困

境指标的预测等功能进行了集成，能够实现对财务困境状态的测定，不需要主观定性地判断企业财务

困境状态，因而能够更加合理地确定企业的危机状态。实证研究证明该模型比判别分析、Ｆ分数模式
等功能单一的预警方法具有更大的优势。

２００４ 年李晓峰、徐玖平提出了基于粗糙集理论和人工神经网络方法的企业财务困境预警模
型［３２］。该模型对企业财务困境指标的约简、财务困境知识的神经网络动态学习与推理、财务困境的

预测和评定等功能进行了集成。应用粗糙集不仅减少了财务指标的数量，提取了主要的特征属性，而

且降低了神经网络的复杂性和训练时间，提高了神经网络学习能力、推理能力和分类能力。他们的实

证分析证明了模型的有效性和可行性，与传统的多元统计分析方法、Ｚ 计分模型及比率法等方法相
比，该模型具有更大的优势。

Ｌｅｅ Ｋｉｄｏｎｇ和 Ｂｏｏｔｈ等人通过比较 ＢＰ神经网络和 Ｋｏｈｏｎｅｎ自组织特征映射神经网络在预测企业
破产的精确度，证明了有监督的神经网络的优越性［３３］。张玲和陈收等人采用多元判别分析和神经网

络技术对我国上市公司进行财务困境预警研究，他们发现，神经网络模型的短期预测能力优于多元判

别分析模型，但是效果有限［３４］。庞素琳等人建立一种基于概率论的神经网络模型，称之为概率神经

网络（ＰＮＮ），他们的研究结果表明，概率神经网络对训练样本具有很高的分裂效率，可对于测试样本
的分类精度却较低，因此，概率神经网络不适合作为财务困境预测模型［３５］。他们的研究为神经网络

在预警领域的应用提供了一种全新的思路，即从概率的观点来描述企业发生财务困境的可能性从而

进行预测。

针对神经网络财务预警系统存在的无法解释变量间的因果关系、导致网络训练时间增加和精度

下降的缺陷，冯征在使用神经网络进行预警之前，利用统计方法、粗糙集和模糊技术对学习样本进行

了优化，从而弥补了传统神经网络模型解释性差的缺陷。实证研究表明改进后的神经网络相对传统

神经网络预警模型具有更高的预测精度［３６］。周辉仁、唐万生等人 ２０１０ 年提出以一种基于递阶遗传
算法和 ＢＰ神经网络的财务预警模型，利用巧妙的递阶遗传算法能够把网络的结构和权重同时通过
训练确定，他们还利用上市公司数据验证了该模型的可行性［３７］。

（二）集成方法建模

在传统采用数据挖掘理论进行财务困境预测的研究中，往往是采用单一方法，诸如仅仅使用神经

网络方法、仅仅使用遗传算法等，因为每一种方法都存在或多或少的固定性缺陷，单一使用会造成模

型预测能力的高估或低估。

鉴于此，Ｍｉｎ ＳｕｎｇＨｗａｎ和 Ｌｅｅ Ｊｕｍｉｎ等人结合遗传算法和支持向量机进行破产预测，在特征子
集选择和参数优化两方面提高了支持向量机性能［３８］。运用支持向量机与其他方法结合的学者还有

Ｈｕａ Ｚｈｏｎｇｓｈｅｎｇ等［３９ ４１］。２００８ 年柯孔林、冯宗宪建立了粗糙集和遗传算法集成的企业贷款违约判别
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模型，该模型首先利用 ＦＵＳＩＮＴＥＲ方法离散化财务数据，应用遗传算法约简评价指标，进而基于最小
约简指标提取违约判别规则，最后对企业短期贷款检验样本进行违约判别。研究结果表明，与 ＭＤＡ、
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ、ＢＰ神经网络等违约判别模型相比，该模型能够较好地消除样本中噪音数据的干扰，在不损失
信息量的情况下对评价指标约简，产生的判断规则相对简单，具有可解释性和实用性［４２］。

Ａｌｆａｒｏ和 Ｇａｒｃíａ将集成学习算法 Ａｄａｂｏｏｓｔ应用于公司失败预测，同时考虑定量指标和定性指标
的影响。Ａｄａｂｏｏｓｔ是一种迭代算法，其核心思想是针对同一个训练集训练不同的分类器（弱分类
器），然后把这些弱分类器集合起来，构成一个更强的最终分类器（强分类器）［４３］。与神经网络相比，

该方法降低了 ３０％的泛化误差，Ｓｕｎ Ｊｉｅ和 Ｊｉａ Ｍｉｎｇｙｕｅ等人也运用了这种方法［４４］。

Ｃｈｏ Ｓｕｎｇｂｉｎ等人结合多元判别分析、逻辑回归、决策树和神经网络，优化财务预警二元分类问
题［４５］。２００９ 年郭德仁和王培辉提出了基于模糊聚类和模糊模式识别的财务预警模型。他们利用该
模型对训练样本进行模糊聚类，计算最优聚类中心，对待估样本所属类别进行模糊模式识别，对 ４０ 家
沪市上市公司进行实证分析，以其 ２００４ 年的财务信息来预测是否会在 ２００６ 年违约。他们的研究结
果表明模型的整体预警效果较好，正确率达到 ８５％以上，较好地区分了正常公司与财务困境公
司［４６］。Ｊａｖｉｅｒ和 Ｐｅｄｒｏ等人结合模糊 Ｃ均值聚类和多元自适应回归进行财务预警研究，发现该模型
优于判别分析和前馈神经网络［４７］。

韩建光等人利用 ｔ 检验、单因素方差分析、逐步判别分析、逐步逻辑回归和邻域粗糙集 ５ 种特征
提取方法，结合支持向量机、多元判别分析、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、分类和回归树等多种分类学习算法构造了
备选基本分类器。在此基础上，提出了基于精度前向搜索和后剪枝的多特征子集组合分类器的财务

困境预测方法。他们的实证研究结果表明，该方法构建的组合系统的分类预测精度明显高于个体最

优模型。但是其研究的缺陷在于，仅仅是将各个方法进行物理上的叠加，并没有很好地克服方法本身

的固有缺陷，反而很有可能因为这种物理上的叠加扩大了模型的误差［４８］。

（三）仿真技术

仿真技术的应用具有一定的难度和较多的限制性因素，因此国内学者应用此方法进行研究的文

献极为稀少，但也有部分学者取得了一定成果，他们在此方面进行了有益的尝试。蔡岩松、杨茁、王聪

２０１０ 年采用系统动力分析方法，建立了企业财务困境预警模型，通过对企业现金流转因素的分析，构
建了模型的因果关系图和变量等式。他们的研究成果针对财务困境的发生根源分别从日常预警和重

大决策预警两个方面来防止财务困境的发生［４９］。但这些研究的过程缺乏一定的数理推证过程，模型

缺乏强有力的理论支撑，主要原因在于系统动力学研究方法具有复杂性和严谨性。这一研究结果具

有很强的后续开发潜力，具有较为广阔的研究空间。

（四）动态预警技术

由于传统财务困境预测模型往往具有时期性和滞后性的缺陷，一直以来在财务困境预测领域，动

态研究方法是热点也是难点。鉴于此，李秉祥以现代资本结构理论和期权理论为基础，以企业资不抵

债作为上市公司陷入财务困境的标志，运用股价和财务数据建立了期望违约率（ＥＤＦ）模型，该模型的
最大特点就是可以应用于公司财务困境的动态预警，这一研究为市场参与者和管理层预测公司财务

困境提供了一种有效的模型［５０］。这也是国内为数不多的动态预警模型的研究文献之一。但是，该研

究是以股价为基础建立预测模型，不可避免地受到我国现行市场有效性问题的影响。

陈磊、任若恩等人以指数加权平均控制图模型为研究方法，以被 ＳＴ和暂停上市为两个财务困境
演变状态，建立了一个多阶段财务困境预警模型，其实证研究表明，该模型对发生财务困境的上市企

业具有较好的预测效果，有较大的应用价值，而且从动态角度对企业是否会发生财务困境进行预测具

有更大的实用性。但由于我国的资本市场建立才十几年的时间，并且从 １９９８ 年才开始实行 ＳＴ、ＳＴ
制度，因此用这种方法时间序列的纵向值不太充足，达不到较好的检验效果［５１］。
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孙晓琳、田也壮、王文彬基于 Ｋａｌｍａｎ 滤波理论，构建了财务困境的动态预警模型。其研究思路
是，首先建立目标的状态模型和财务困境预警的测量方程，利用状态空间法描述目标的状体和测量，

然后利用 Ｋａｌｍａｎ滤波器对财务困境预警模型的状态进行 Ｍａｔｌａｂ 计算。他们的实证研究结果表明，
基于 Ｋａｌｍａｎ滤波理论的动态模型优于静态预测模型［５２］。

孙洁、李辉、韩建光基于财务困境概念漂移的视角，提出了基于滚动时间窗口支持向量机的财务

困境预测动态建模的方法。他们的研究分别对宽度固定的滚动时间窗口 ＳＶＭ 和宽度可变的滚动时
间窗口 ＳＶＭ分别展开算法设计，其实证研究结果表明，该模型能够有效地适应财务困境的概念漂移
现象，对未来企业财务困境的预测效果明显优于静态 ＳＶＭ模型［５３］。

进入 ２１ 世纪以来，学者们主要是通过多种技术的结合，改进数据挖掘和机器学习技术，来弥补单
一研究方法的缺陷，以实现更强的预测能力。另外，动态预警技术受到越来越多的关注。但是，由于

动态预警技术通常需要利用长达 １０ 年的样本数据来建立模型，然后用另外同样长度的样本数据来检
验模型，才能判断在动态环境下模型的有效性和稳定性，而我国资本市场的发展历程较短，市场不够

成熟，由此带来数据的限制使得动态模型不能很好地被应用于财务预警的研究与应用中。

五、财务困境预警方法的改进：基于聚类、粗糙集、神经网络的新思路

从以上文献评述可知，人工智能方法的改进和集成是当前财务预警方法的主流趋势。由于受我

国资本市场数据的限制，动态预警技术还不能得到有效应用。当前财务困境预警研究领域的学者，主

要致力于集成各种方法，取长补短，提高预测准确度，改进预警效果。

众多的研究表明，神经网络方法在财务预警中的预测能力相对是较强的，预测的准确率较高。但

是在以往运用神经网络进行财务预警的研究中，有两个问题往往被忽视，一是财务困境程度的度量，

二是财务指标的筛选。

以往的财务困境预警研究都忽略了一个问题———财务困境程度的度量。绝大多数文献研究样本

的选取均是从不同行业中将 ＳＴ公司与非 ＳＴ公司以 １∶ １ 的比例抽取出来组合成样本组，假定公司仅
存在两种状态，即健康或危机，并没有度量危机程度。在现实中，行业的不同对企业财务能力存在着

影响，一个行业中 ＳＴ 公司数量仅占行业公司总数的 １０％左右。公司的财务困境是一个逐步发展的
过程，仅用健康或危机两种状态不能够准确地度量一个公司的财务困境状况。数据挖掘技术中的聚

类分析，可以根据指标的经济含义，将样本细分为处于不同财务状况的多种类别，进而解决度量财务

困境程度这个问题。

指标筛选是数据预处理的重要的步骤。由于财务指标具有多样性与信息性，其包含的经济意义

不尽相同，一个好的指标体系能够恰如其分地反映企业的财务状况，既没有冗余的指标，也没有缺失

的信息。以往文献中的数据预处理方法多种多样，大部分是基于指标之间的相关性进行筛选，对于筛

选的标准没有固定的规则，故包含一定的主观决定因素。人工智能技术中的粗糙集理论，是一种处理

不确定性的数学工具，它无需其他先验信息，仅根据提供的待处理数据本身，在保留关键数据信息的

基础上对数据进行化简并求出知识约简。因此，运用粗糙集理论处理指标筛选问题更具客观性。

本文提出一种基于集成聚类、粗糙集、神经网络方法的财务预警思路。相对于以往的研究，该思

路分别从危机度量、指标筛选和预测方法三个方面对财务预警进行全面的论述。方法流程如图 １
所示。

图 １　 基于聚类、粗糙集、神经网络的财务困境预警方法流程图
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这一方法的流程为：首先，对离散化后的样本财务指标运用集成聚类原理进行分析，将企业的财

务困境状态分成健康、较健康、一般、轻警和重警五类；其次，通过运用粗糙集理论对初选的指标进行

约简；再次，以约简后的财务指标和财务困境状况聚类结果分别作为输入和输出对样本数据进行神经

网络学习；最后，以此学习结果对目标数据进行财务预警的预测。

实际上，在选择预测方法的组合时，需要令各种方法互相取长补短。这里选择粗糙集理论与神经

网络方法也正是基于它们各自的特点与相关研究的匹配性。运用粗糙集理论进行数据预处理，可以

很好地利用该理论本身不依赖先验知识就能从数据本身提取相应特性的特点，通过知识约简，在保持

分类能力不变的前提下剔除冗余信息，为后续方法提供更加客观、准确的数据来源。有了这个精确处

理的学习样本作为基础，使用神经网络的数据输入复杂程度以及训练难度会相应降低，预测准确性以

及合理性会大大提高。神经网络由于具有强大的非线性系统处理能力，可以更好地提高识别精度和

学习处理能力，从而克服统计学的局限。另外，对于任意足量样本，神经网络都可以实现任意空间非

线性映射，其具有的超强容错能力和并行处理能力也就更能够适应大样本的财务研究需求。就方法

本身的特性而言，粗糙集理论针对的是抽象、普遍的知识对象，神经网络则倾向于模拟具象思维，运用

映射思想反映输入、输出关系。通过结合粗糙集理论与神经网络方法，可以将抽象与具象思维融合在

一起，运用规范的定性、定量信息以及智能化的分析方法，进行知识系统处理。因此，本文在对以往文

献进行综述的基础上提出的基于集成聚类、粗糙集、神经网络方法的财务预警的新思路更具有科学

性。但是由于受到主题限制和篇幅限制，本文并没有对这一思路进行实证检验。对这一思路的深入

分析是笔者今后进一步研究的方向。
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