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［摘　 要］随着经济环境的复杂化和信息化水平的提高，企业对财务危机预警和诊断的有效性和智能化也越来
越受到重视。基于 ＳＡＢＮＭ的财务预警与诊断模型利用遗传算法搜索最优贝叶斯网络，利用其正向推理进行财务
危机预警，利用逆向推理进行财务危机原因诊断，避免了统计方法的局限性和人工神经网络的不足。实验表明，

ＳＡＢＮＭ预测模型准确率较高，且短期预测能力明显强于中长期预测能力，而 ＳＡＢＮＭ 诊断模型的原因诊断结果与
实际资料也基本相符。
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一、引言

企业财务危机预警一直是财务会计学术界和实务界关注的热点问题。目前多数研究使用的方法

是统计方法和人工神经网络方法。这些方法都有着较好的预测能力，但也存在着一定的局限性。此

外，目前的研究内容集中于财务危机预测方面，缺乏财务危机原因诊断的研究。因此，本文采用自适

应贝叶斯网络模型（Ｓｅｌｆａｄａｐｔｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｍｏｄｅｌ，ＳＡＢＮＭ）来进行企业财务预警和诊断研究。
贝叶斯网络模型是建立在贝叶斯理论基础之上的一种不确定性推理的人工智能方法。它以有向

无环图进行表示，映射了变量之间的相互关系，既具有人工神经网络的优势，又能克服以上两类方法

的不足之处。ＳＡＢＮＭ 模型利用遗传算法搜索出与样本集合相适应的最优贝叶斯网络，利用贝叶斯网
络的正向知识推理进行财务危机预测，同时利用其逆向诊断推理进行财务危机原因诊断。

二、文献回顾

（一）基于统计的方法

从 １９ 世纪 ３０ 年代开始，国外学者就开始了关于财务危机预警方法的研究，寻找财务指标与财务
危机之间的关系，早期著名的研究有 １９６６ 年 Ｂｅａｖｅｒ 的单变量分析法、１９６８ 年 Ａｌｔｍａｎ 的多元判别分
析法以及 １９８０ 年 Ｏｈｌｓｏｎ的逻辑回归法 Ｌｏｇｉｔ模型。

随着研究方法的进步，之后多数研究使用的是统计模型，国内的研究也以此居多，尤其是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归
模型。吴世农和卢贤义用 Ｆｉｓｈｅｒ线性判定分析、多元线性回归分析和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析三种方法建立财务
困境预测模型，其研究结果表明三种模型均能做出相对准确的预测，其中 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型的预测误判率最
低［５］。杨淑娥和徐伟刚采用主成分分析法，建立了上市公司财务预警 Ｙ分数模型，并分析了模型的优缺
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点［６］。丁绍芳和田兵以违约距离模型作为量化财务危机的方法，选取主要财务指标及交易日收盘价等相关

数据建立了财务危机预警模型，提高了预测的及时性和准确性，为实现公司财务危机的动态预警提供了可

能［７］。钱爱民等建立了以自由现金流量为基础的财务预警指标体系，运用主成分分析和逻辑回归方法对中

国机械制造业 Ａ股上市公司的数据进行了实证研究［８］。李红琨等通过现金流量指标，采用线性概率模型

与 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型研究财务预警，并对比了两个模型的预测效果和实用性［９］。虽然线性概率模型预测效果较

好，但其前提假定和分析中人为赋值的不科学性使其在实际应用中并不如 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型实用。
尽管多变量回归模型有着坚实的理论支撑，预测效果好，但其也有一定的局限性。多变量回归模

型建立在严格的前提假设基础之上，如数据类型和正态性等，而且仅适合处理少数变量，当变量增多

时，极易出现多重共线性，且模型构建需要大量的、高质量的、完整的样本数据。

（二）基于人工神经网络的方法

随着人工智能、数据挖掘和机器学习等技术的进步，以及现代企业信息化发展中对财务信息获取

的实时性和智能性需求，一些学者开始借助智能方法对企业财务危机进行预警，比如人工神经网络、

支持向量机等。Ｔａｍ于 １９９１ 年首先采用人工神经网络模型进行了财务预警研究。随后越来越多的
学者认识到人工神经网络的优点，利用该方法进行财务和经济预警研究，学者们最常用的模型是 ＢＰ
神经网络模型［１０］。Ｆｉｏｒａｍａｎｔｉ建立了基于人工神经网络的非参数化财务预警模型，发现其比参数化
方法具有更好的预测能力［１１］。杨淑娥和王乐平在前期研究基础上，利用面板数据构建了 ＢＰ 神经网
络模型对上市公司财务状况进行预测，并用实证分析证明了 ＢＰ 神经网络模型良好的预测性能，指出
其更适合做中长期预测［１２］。张根明、向晓骥和王殊伟采用 ＢＰ神经网络方法建立了制造业上市公司
财务预警模型，发现分行业对财务危机预警的预测精度比未区分行业的高［１３］。黄曦和邹安全采用基

于 ＢＰ神经网络模型的非线性组合预测新方法建立了财务危机预警模型，并通过与 Ｆｉｓｈｅｒ 判别分析
模型和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型预测结果对比验证了其优越性［１４］。Ｋｉｍ等在利用股市动荡指数研究财务危
机预警时也采用了人工神经网络方法［１５］。

另外，以人工神经网络或其衍生技术为核心，并结合其他智能技术进行财务危机预警的研究也越来

越多。Ｃｈｅｎ以建筑公司为研究对象，综合自组织特征映射优化、模糊和 ｈｙｐｅｒｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ复合神经网络
的概念，提出了 ＳＦＮＮ财务危机预警模型，预测精度达到了 ８５． １％，而且其研究出了 ４８ 个可直接用于判
断公司是否“失败”的重要规则［１６］。Ｓｕｎ 提出了基于支持向量机 ＳＶＭ组合的财务预警方法，使用 ＳＶＭ
算法，以不同的和函数作用于初始数据及不同特征子集，来优化候选单分类器；以一定的算法选择分类

器并采用加权投票策略进行组合。实验结果表明，ＳＶＭ组合的预测效果明显优于 ＳＶＭ单分类器，而在
ＳＶＭ单分类器中，基于逐步多元判别分析 ＭＤＡ和的径向基函数支持向量机 ＲＢＦＳＶＭ效果较好［１７］。

人工神经网络方法是模拟生物神经系统的智能化方法，不受数据类型及其分布等前提假设的限

制，且能够处理非线性数据，分类效果好，容错能力强，被越来越多的研究者使用，而且与其他方法的

结合也使其应用更加广泛。但人工神经网络缺乏有力的理论证明，无法用一种合适的网络拓扑结构

直观地来表达各个变量之间的关系，且运行过程是一种暗箱操作，网络结构的确定也具有一定的盲目

性，并容易产生过度拟合的问题。

（三）基于贝叶斯网络的方法

随着一些概率近似变换方法的出现，贝叶斯技术，特别是贝叶斯概率模型开始被用于解决大规模

不确定性问题。贝叶斯网络建立在贝叶斯理论之上，具有稳固的数学理论基础，解决了人工智能用于

不确定性推理的难题。它由表示因果关系的网络结构和所有节点的条件概率表组成，提供了严谨地

量化风险和清晰地沟通结果的方法，将历史数据和专家判断结合起来进行推理，对不完整数据进行预

测，能够进行正向知识推理，并且可以进行诊断推理和支持推理。因此，贝叶斯网络模型不仅兼具统

计方法和人工神经网络方法的优势，而且在一定程度上能够克服它们的缺点。另外，贝叶斯网络与其
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他人工智能方法的结合使得其应用更加灵活。

然而，目前贝叶斯网络模型应用于企业财务预警的研究尚不多见，宋立等运用贝叶斯网络分析方

法，建立了能发现上市公司财务危机的贝叶斯网络，并结合样本数据，建立了预警模型［１８］，但其模型

的构建依赖完整的样本数据，仅仅通过计算指标之间的条件概率确定节点变量关系，缺乏对模型优劣

的判断，灵活性差。运用自适应的进化算法可以智能地学习贝叶斯网络结构，通过给定模型判定标准

可以搜索出合适的贝叶斯网络。薛成明结合了贝叶斯网络和进化规划算法对上市公司财务预警模型

进行了实证研究，但在文中并没有阐述如何利用进化规划算法进行网络结构的确定和参数的学习，而

且没有考虑到贝叶斯网络模型对不同财年距离的样本数据进行预测的效果［１９］。因此，本文采用自适

应的贝叶斯网络模型 ＳＡＢＮＭ，具体结合贝叶斯网络和遗传算法建立预警模型 ＳＡＢＮＰＭ（Ｓｅｌｆａｄａｐｔｅｄ
Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ），并对企业财务危机进行短期、中期和长期预测。

另外，综合国内外对企业财务预警理论和方法的研究发现，目前的研究多是对尚未发生的财务危

机进行预测，而很少对出现财务危机的可能原因进行诊断。张星文和梁戈夫针对中小企业特点，在财

务会计核算系统基础上建立了适合中小企业财务诊断系统体系结构和指标体系［２０］，但他们并没有进

行实证分析研究。当前普遍使用的统计方法和人工神经网络模型等，也只能进行预测，无法对财务危

机发生的原因进行诊断。贝叶斯网络正好具有逆向不确定性推理的能力，因此可用于财务危机诊断

研究。当获得合适的贝叶斯网络后，通过输入结果节点作为证据，便可以反向传播，推出因素节点的

原因概率。因此，本文在所构建的 ＳＡＢＮＭ模型基础上，建立自适应的贝叶斯网络诊断模型 ＳＡＢＮＤＭ
（Ｓｅｌｆａｄａｐｔｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｍｏｄｅｌ），对企业发生财务危机的主要原因进行初步诊断。

三、样本和指标选取

以沪深上市公司为样本，以公司被特别处理的情况界定为发生了财务危机。可分别根据Ｔ －２、Ｔ
－３ 和 Ｔ －４ 财务年度的数据对企业财务危机做短期、中期和长期预测。对于财务危机原因诊断，则
从 Ｔ －１ 年度的样本数据中来查找第 Ｔ年度公布被特别处理的原因。本文选取的研究样本为 ２０１２ 年
深沪两市公布的被特别处理而在 ２００８—２０１１ 年没有公布被特别处理的公司，并剔除了一些数据披露
不完整或无法获取的情况，以减少因研究样本质量问题而产生的误差。按照 １∶ ３ 的配比选取了配对
样本，总样本数为 １２０。

本文在前人研究的基础之上，初步选取企业偿绩能力、营业能力、盈利能力和成长能力四个方面

的 １８ 个指标，包括流动比率、速动比率、现金比率、营运资金总资产比和资产负债率，存货周转率、应
收账款周转率、流动资产周转率和总资产周转率，总资产净利率、经营净利率、净资产收益率、每股收

益，以及主营业务收入增长率、净资产增长率、总资产增长率、净利润增长率和主营利润增长率。

为了构建较为精准有效的预警模型，降低贝叶斯网络学习的复杂度和提高模型训练效率，本文对

各类指标变量进行相关性分析，从每一类中选择至少两个相关性较低的指标变量，剔除相关性较强的

指标变量，得到 ９ 个预测能力较强的指标用于 ＳＡＢＮＭ模型的构建，分别是现金比率、资产负债率、存
货周转率、应收账款周转率、总资产周转率、经营净利率、净资产收益率、总资产增长率和主营业务收

入增长率。在这些指标中，多数是表示比率的连续性变量，且值域多在 ０ 到 １ 之间。但对于我们，只
需知道指标比率的范围即可。另外，离散型变量的条件概率表的计算相对于连续型变量的计算更简

单。因此，根据样本指标变量的意义和经验取值的特点，对各个连续变量进行了离散化处理。

四、ＳＡＢＮＭ模型构建

（一）模型构建思路

贝叶斯网络模型的构建过程中主要有两个关键环节：一是网络结构的构建；二是网络参数的计
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算。在上一节中，本文得到了用于构建贝叶斯网络结构的节点和样本数据集，但是网络节点之间的关

系和各个节点的条件概率表（ＣＰＴ）尚不确定，因此需要进行网络结构学习和参数学习。

图 １　 基于遗传算法的贝叶斯网络学习算法流程图

ＳＡＢＮＭ模型采用自适应的遗传算法进行网络
结构学习，利用最大似然估计法 ＭＬＥ 和调整策略
进行网络参数学习。模型的评判标准为网络对样

本集的判正率。遗传算法模仿种群进化理论，对初

始种群进行选择、交叉、变异等遗传操作，通过不断

地进化，选出种群的最优个体，即最优的网络模型。

最大似然估计法通过求对样本集的最大似然函数

值来获取参数估计值，进而获得样本分布和每个节

点的条件概率分布。在网络结构进化学习的过程

中，也同时进行参数学习。

（二）模型算法设计

基于遗传算法的贝叶斯网络学习算法如图 １
所示，主要有六个步骤。

步骤 １：染色体编码。将贝叶斯网络用一个数
字化序列（即染色体）表示，包括网络结构和网络参

数的表示。

步骤 ２：生成初始种群并给出适应度函数。用
随机函数循环生成 Ｎ个网络结构，对每个网络进行
无环性检查，并对合理的网络结构进行参数学习，

依次加入初始种群，直至种群规模。适应度函数为

模型的评判标准。

步骤 ３：计算父代染色体适应度函数值。用进化得到的贝叶斯网络对样本集合进行推理，计算判
正率作为适应度函数值。

步骤 ４：遗传算子操作。选择最优的染色体来代替最差的染色体，根据交叉概率随机选择两条染
色体和交叉点进行交叉操作，根据变异概率随机选择一个染色体邻接矩阵中的一个元素位置进行变

异操作。在交叉和变异操作中，对新生成的染色体网络结构进行无环性检查。

步骤 ５：判断进化终止条件。判断是否达到最大迭代次数，若达到，进行下一步；若未达到，转步
骤 ３，开始新一轮的进化。

步骤 ６：输出最优染色体。
下面对关键步骤进行详细阐述。

１． 染色体编码
一条染色体表示一个贝叶斯网络，即包括网络结构和节点变量的参数。网络结构节点变量之间的

Ｎ × Ｎ连接矩阵 Ｅ表示，如果存在一条由节点 ｘｉ 到节点 ｘｊ的弧，则 Ｅ（ｉ，ｊ）＝ １，否则 Ｅ（ｉ，ｊ）＝ ０。每个
节点 ｘｉ 的条件概率表 ＣＰＴ用 Ｐ（ｘｉ ｜ πｉ），ｉ ＝ １，２，３…，Ｎ来描述，πｉ 表示 ｘｉ 的父节点。一旦给定双亲，
网络中的每一个节点都独立于它的非后继结点，则由贝叶斯网络各节点组成的随机向量对应的联合

概率分布，可以分解为随机变量边缘分布的乘积。所以，每个节点变量的条件概率表 ＣＰＴ可以等价用

（ｘｉ，πｉ）来表示，这种表示方法有以下规律，即 ∑
ｘｉ∈υ（ｉ），πｉ∈φ（ｉ）

Ｐ（ｘｉ，πｉ）＝ １。υ（ｉ）表示节点变量 ｉ的取值

空间，φ（ｉ）表示 πｉ 的取值空间。因此，可以在编码中考虑用 Ｐ（ｘｉ，πｉ）来替代 Ｐ（ｘｉ ｜ πｉ），可采用如式
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（１）的编码方式来描述一个贝叶斯网络：（Ｐ（ｘｉ，π１），Ｐ（ｘ２，π２）…，Ｐ（ｘｎ，πｎ），Ｅ） （１）
２． 生成初始种群
设初始种群集合 Ｕ中的染色体个数为 ０。由于初始网络中只有节点而没有节点之间的关系，故

初始种群可用随机函数生成。由于网络进化寻优时主要是确定因素变量对分类变量的影响以及因素

变量之间的关系，因此每个贝叶斯网络 Ｅ 可以进行如下设置：Ｅ（Ｎ，Ｊ）＝ ０，ｊ ＝ １，２，３…，Ｎ，第 Ｎ 个变
量表示分类变量，其他表示因素变量。在交叉和变异过程中产生的每个新个体亦是如此设置。这样

结合先验知识确定网络的初始结构，能够大大减少网络结构学习的复杂度，降低时间消耗。

对每一个贝叶斯网络进行无环性检查，若存在环，则丢弃该网络，若无环，则采用最大似然估计法

ＭＬＥ学习网络参数，并将该染色体加入初始种群，计算网络对样本集 Ｄ 的适应度函数值，如此循环，
直至 Ｕ中的染色体数目达到所设定的种群规模大小 ＳｉｚｅＳｃａｌｅ。

无环性检查过程包括对称性检查和回路检查，通过深度优先遍历的信息可以检查是否出现回路。

在交叉和变异过程中生成的新网络结构亦需要进行无环性检查。

３． 适应度函数
适应度函数是评判进化所得的染色体优劣的标准。根据研究目的，选择以染色体对样本集合的

判正率作为评判标准，也即贝叶斯网络推理的正确率（Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｃｏｒｒｅｃｔ Ｒａｔｅ，ＩＣＲ）。适应度函数值越
大，表明染色体越优秀，预测能力也越强。推理算法根据已知的贝叶斯网络结构和节点的参数概率表

ＣＰＴ，推断出某个样本数据 ｄ的分类变量的类别 Ｃｉ，若推出某个结果类别的概率大于其他结果类别，
那么样本的推理结果即为 Ｃｉ。用公式表示即 ｍａｘ（Ｐ（Ｃｉ ｜ ｄ））。

根据贝叶斯条件概率公式，推理公式为 Ｐ（Ｃｉ ｜ ｄ）＝
Ｐ（Ｃｉ，ｄ）
Ｐ（ｄ）。对于所有分类结果，Ｐ（ｄ）都是一

样的，因此在计算中可以不予考虑，只需计算 Ｐ（Ｃｉ，ｄ）。而 Ｐ（Ｃｉ，ｄ）可以通过已学习的条件概率 ＣＰＴ
表获得，因此可以使得推理过程比较简单。

４． 交叉算子
根据交叉概率，随机选择两条染色体的邻接矩阵和交叉点进行交叉。对于得到的合理的新网络

结构，利用调整策略进行参数调整，以得到新网络的条件概率表。在交叉时选择列交叉，原因如下。

选择列交换时，只改变了节点的子节点集，而每个节点的父节点不会改变，这样，每个节点的 ＣＰＴ
表不需要重新利用最大似然估计法 ＭＬＥ 重新学习，只需要交换一下变量的 ＣＰＴ 表。这就避免了在
交叉过程中对已学习好的节点参数的变动，也降低了交叉算子的时间开销和空间开销。另外，由于在

编码过程中已经规定了分类变量的子结点集为空，那么所有染色体邻接矩阵的最后一行必须保持为

０。当选择了交叉点 ｔ后，进行列交叉时最后一行仍保持为 ０。
两个连接矩阵交叉过程如式（２）所示：
ｘ１１ 　 ｘ１２ 　 …　 ｘ１ｔ 　 …　 ｘ１ｎ
ｘ２１ 　 ｘ２２ 　 …　 ｘ２ｔ 　 …　 ｘ２ｎ
…　 …　 …　 …　 …　 …
ｘｎ１ 　 ｘｎ２ 　 …　 ｘｎｔ 　 …　 ｘ













ｎｎ

×

ｙ１１ 　 ｙ１２ 　 …　 ｙ１ｔ 　 …　 ｙ１ｎ
ｙ２１ 　 ｙ２２ 　 …　 ｙ２ｔ 　 …　 ｙ２ｎ
…　 …　 …　 …　 …　 …
ｙｎ１ 　 ｙｎ２ 　 …　 ｙｎｔ 　 …　 ｙ













ｎｎ

＝

ｘ１１ 　 ｘ１２ 　 …　 ｙ１ｔ 　 …　 ｙ１ｎ
ｘ２１ 　 ｘ２２ 　 …　 ｙ２ｔ 　 …　 ｙ２ｎ
…　 …　 …　 …　 …　 …
ｘｎ１ 　 ｘｎ２ 　 …　 ｙｎｔ 　 …　 ｙ













ｎｎ

×

ｙ１１ 　 ｙ１２ 　 …　 ｘ１ｔ 　 …　 ｘ１ｎ
ｙ２１ 　 ｙ２２ 　 …　 ｘ２ｔ 　 …　 ｘ２ｎ
…　 …　 …　 …　 …　 …
ｙｎ１ 　 ｙｎ２ 　 …　 ｘｎｔ 　 …　 ｘ













ｎｎ

（２）

参数表的调整策略为：若交叉后两个新的邻接矩阵都是合理的网络，则将两个邻接矩阵被交叉的
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列对应的变量的 ＣＰＴ表进行交换；如果只有一个新矩阵是合理的网络，那么只用调整该矩阵的被交
叉的列对应的变量的 ＣＰＴ表。
５． 变异算子
根据变异概率，随机选择一个染色体的邻接矩阵和一个元素位置，将其值置反，进行 １ ＞ ０，

０ ＞ １的变换。该变换实现了其所对应的网络图的删边、增边和反向操作。
增边：如果开始时 Ｅ（ｉ，ｊ）＝ ０ 且 Ｅ（ｊ，ｉ）＝ ０（也即能够通过对称性检查），那么显然是增边的

操作；

删边：如果开始时 Ｅ（ｉ，ｊ）＝ １，那么显然是删边的操作；
反边：如果开始时 Ｅ（ｉ，ｊ）＝ ０ 且 Ｅ（ｊ，ｉ）＝ １，那么显然是反边的操作。
对于变异得到的合理的网络结构，利用最大似然估计法学习新的网络参数，得到条件概率

表 ＣＰＴ。

五、实验分析

（一）预警实验结果及对比分析

在 ＳＡＢＮＭ模型构建方法基础上，分别利用 ２０１０ 年、２００９ 年和 ２００８ 年的样本数据建立自适应的
贝叶斯网络预测模型（Ｓｅｌｆａｄａｐｔｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ，ＳＡＢＮＰＭ），对测试样本公司的
财务危机进行短期、中期和长期预测。为了更好地验证模型的预测效果，同时对训练数据也进行预

测。利用 Ｍａｔｌａｂ进行实验，分别得到短期、中期和长期预测模型的贝叶斯网络结构图，如图 ２、图 ３ 和
图 ４ 所示。图中贝叶斯网络结构不仅体现了各因素变量与结果变量之间的直接因果关系，也体现了
各个因素变量之间的相互关系。

利用遗传进化得到的贝叶斯网络对训练样本和测试样本进行推理，得到了有意义的判断结果，且

短期、中期和长期预测模型的准确率较高，如表 １ 所示。

表 １　 ＳＡＢＮＰＭ模型短期、中期、长期预测结果

短期预测 中期预测 长期预测

训练样本 测试样本 训练样本 测试样本 训练样本 测试样本

判正率 ９６． ２５％ ８２． ５０％ ９３． ７５％ ７５． ００％ ９３． ７５％ ６７． ５０％
综合判正率 ９１． ６７％ ８７． ５０％ ８５． ００％

从表 １ 可知，ＳＡＢＮＰＭ 模型对
上市公司财务危机短期预测、中期

预测和长期预测能力都较高。其

中，对于训练样本，ＳＡＢＮＰＭ模型的
短期预测能力最高，高于中长期预

测能力；对于测试样本，短期预测能力最高，中期其次，长期预测能力最低。在综合预测能力方面，

ＳＡＢＮＰＭ模型的短期综合预测能力最高，长期综合预测能力最低。因此，无论是短期、中期或是长期
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还是综合预测，ＳＡＢＮＰＭ模型都有着较高的预测精度，且预测精度基本依次递减。而且，短期预测准
确率明显比中长期预测准确率高。

在引言部分，本文已详细阐述了 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型和人工神经网络方法的局限性，进而提出了使
用基于自适应的贝叶斯网络模型 ＳＡＢＮＭ。因此，通过对比 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型和 ＢＰ神经网络模型的预
测结果可以验证预测模型 ＳＡＢＮＰＭ的有效性。然而，由于本研究所使用的指标变量个数较多，而可
用的实际样本数量不足以建立较为准确的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型，因而在这里只进行与 ＢＰ 神经网络模型
的实验对比。对比结果如表 ２ 所示。

表 ２　 ＳＡＢＮＰＭ模型和 ＢＰ神经网络模型预测结果对比

ＳＡＢＮＰＭ模型 ＢＰ神经网络模型
训练样本 测试样本 综合判正率 训练样本 测试样本 综合判正率

短期预测 ９６． ２５％ ８２． ５０％ ９１． ６７％ ９５． ００％ ８０． ００％ ９０． ００％
中期预测 ９３． ７５％ ７５． ００％ ８７． ５０％ ９２． ５０％ ７５． ００％ ８６． ６７％
长期预测 ９３． ７５％ ６７． ００％ ８５． ００％ ９３． ７５％ ７０． ００％ ８５． ８３％

通过表 ２ 的对比分析发现，在企
业财务危机短期预测方面，无论是训

练样本判正率、测试样本判正率还是

综合判正率，ＳＡＢＮＰＭ 模型都高于
ＢＰ神经网络模型。在企业财务危机
中期预测方面，ＳＡＢＮＰＭ模型训练样
本判正率和综合判正率都比 ＢＰ神经网络模型稍高，但测试样本判正率与 ＢＰ神经网络模型相同。在
企业财务危机长期预测方面，两个模型训练样本判正率相同，但 ＳＡＢＮＰＭ 模型的测试样本判正率偏
低，综合判正率略低于 ＢＰ神经网络模型。此外，ＳＡＢＮＰＭ模型的短期预测能力比中长期预测能力更
具有优势，而 ＢＰ神经网络的中长期预测能力相对比较稳定一些。

综合来看，ＳＡＢＮＰＭ模型的短期、中期预测能力均比 ＢＰ神经网络强，长期预测能力相差也不大。
由此可见，ＳＡＢＮＰＭ模型依然有着优秀的预测能力，尤其是短期预测能力较强。这一结果也证明了
ＳＡＢＮＰＭ模型的有效性。

（二）诊断实验结果及分析

在 ＳＡＢＮＭ模型构建方法基础上，本文利用 ２０１１ 年的样本数据建立自适应的贝叶斯网络诊断模
型 ＳＡＢＮＤＭ，对某样本公司财务危机发生的原因进行诊断。

图 ５　 诊断模型络结构图

逆向诊断推理的原理是，根据学习得到的贝叶斯网络，输

入分类变量结果节点，以此作为新的证据，通过反向传播，推出

因素变量节点的后验概率，这一后验概率即是财务危机发生条

件下各个因素变量的原因概率。通过对这些原因概率进行排

序，便可以初步得到导致财务危机发生的主要原因。

通过实验我们得到企业财务危机原因诊断模型的贝叶斯

网络结构，如图 ５ 所示。
对于已建立好的 ＳＡＢＮＤＭ诊断模型，随机选择测试样本中

发生财务危机的公司进行财务危机原因诊断。以ＳＴ 川化公
司为例，得到在“２０１２ 年公布被ＳＴ”情况下，各个因素变量在
２０１１ 年的实际取值发生的概率，即原因概率，如下页表 ３ 所示。

从表 ３ 可以看出，在公司 ２０１２ 年公布被 ＳＴ 或ＳＴ 情况
下，２０１１ 年因素指标的值发生的概率最大的是经营净利率、净
资产收益率、主营业务收入增长率和资产负债率，表明公司发

生财务危机最主要的原因是企业的盈利能力很差，长期偿债能力不足，企业盈利增长出现障碍。另

外，现金比率的原因概率较大，表明企业短期偿债能力较差。存货周转率、应收账款周转率和总资产

周转率的原因概率很小，表明企业的运营能力应该没有什么问题。
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表 ３　 ２０１１ 年ＳＴ川化股份公司财务

危机指标取值原因概率表

因素指标变量 原因概率 排序

现金比率 ｘ１ ０． ９６３０ ２
资产负债率 ｘ２ １． ００００ １
存货周转率 ｘ３ ０． ０３７０ ４

应收账款周转率 ｘ４ ０ ５
总资产周转率 ｘ５ ０ ５
经营净利率 ｘ６ １． ００００ １
净资产收益率 ｘ７ １． ００００ １

主营业务收入增长率 ｘ８ １． ００００ １
总资产增长率 ｘ９ ０． ５１８５ ３

　 　 这些原因概率较大的指标值基本由企业的主营业务收入、净利
润和资产状况决定，因而可以进一步推断，企业在 ２０１１ 年的主营业
务收入、净利润、净资产和总资产方面可能存在严重的问题，是引起

财务危机的主要原因。

通过查阅资料《川化股份：２０１１ 年年度报告摘要》发现，在董事
会报告中，公司在报告期内实现主营业收入 １９８ ７０２ 万元，比上年同
期减少 ０． ９４％，营业利润 － ２６． ７４８ 万元，归属上市公司股东的净利
润 － ２０． ７４３ 万元，资产负债率 ５１． ８６％，增加了 ２． ３０％；而且，企业
在前一年也处于亏损状态。报告还指出，公司 ２０１１ 年面临的天然气
供需矛盾更加突出，受供气影响，装置的有效作业时间大大减少，负

荷率低，产能无法得到正常发挥。这些因素导致收入大幅降低，公司

亏损加剧，难以偿还债务，更不谈不上企业自身的发展了。

诊断模型分析的结果与实际资料中显示的数据基本相符，这表明，所建立的基于自适应的贝叶斯

网络诊断模型 ＳＡＢＮＤＭ能够有效地诊断出财务危机发生的可能原因。

六、结论及本文的局限性

（一）结论

本文结合国内外研究文献，分析了传统统计方法和现有智能预警方法的优劣，设计了自适应的贝

叶斯网络模型 ＳＡＢＮＭ，对企业财务危机进行预测和原因诊断。实验结果表明。
１． 基于自适应的贝叶斯网络模型 ＳＡＢＮＭ的预测模型 ＳＡＢＮＰＭ 的短期、中期和长期的预测准确

率分别为 ８８． ７５％、８４． ３８％和 ８２． ５０％，整体高于 ＢＰ神经网络模型的预测准确率，证明了 ＳＡＢＮＭ 预
测模型的有效性，且 ＳＡＢＮＭ预测模型短期预测能力明显比中长期预测能力强。
２． ＳＡＢＮＭ诊断模型 ＳＡＢＮＤＭ能够推断出在财务危机发生后每个财务指标的取值导致财务危机

发生的概率，通过对取值概率进行排序，得到了财务危机发生的主要因素，这与实际资料显示的情况

基本相符，表明诊断模型也是有效性的。

３． 基于自适应的贝叶斯网络模型 ＳＡＢＮＭ不仅能够有效地进行财务危机预警，而且能够初步诊
断出财务危机发生的可能原因，为智能化的财务危机预警与诊断研究提供了一种方法。

（二）模型的局限性

ＳＡＢＮＭ模型是一种有效的、智能化的财务预警与诊断方法，提高了预测精度，延长了预测的时间
跨度，并在一定程度上弥补了其他模型缺乏诊断能力的缺陷。然而，该模型仍然有一定的不足。

１． 模型效率问题。本文在构建 ＳＡＢＮＭ模型时，采用的是基于评分—搜索的方法。这种方法的
最大缺陷就是网络结构空间太大，如果选择的评分函数不合适，则网络结构学习将会非常耗时，而且

有时并不一定能够得到最优的网络结构。因此，可以研究遗传算法的编码、选择、交叉和变异方法的

改进，还可以进一步研究评判评分函数优劣的方法。

２． 没有考虑不完备数据集。本文在建立财务预警模型时，所使用的样本是完备的数据集，但很
多时候由于需要进行实时预警，无法获得完整的数据样本构建模型，因此需要研究在不完备数据集下

如何建立基于自适应的贝叶斯网络的财务危机预警和诊断模型。

３． 没有根据行业进行样本采集和实验。本文只考虑了实验样本和配对样本的同行性，但并非所
有样本公司均属于同一行业，这也可能会影响模型的准确度。
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