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［摘　 要］企业财务风险预警模型包括偿债能力、营运能力、盈利能力、发展能力和现金流量五方面指标。经过
验证，采用制造业数据、运用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析法和主成分分析法构建的企业财务风险预警模型预测准确率达到
９０％以上。
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风险管理是企业管理的重要组成部分，风险管理的好坏直接关系到企业的生存和发展。财务风

险管理在企业风险管理中具有重要地位，财务风险预警是企业财务风险管理的核心和重点。制造业

在国民经济中占有重要的地位，是国民经济的支柱产业，它直接影响着国计民生。２００８ 年爆发的金
融危机对我国企业（尤其是制造业）产生了巨大的影响，许多企业因此陷入财务困境，甚至破产倒闭。

在后金融危机时期，世界经济虽有所好转，但仍不乐观。许多企业仍然面临困境，在此环境下，企业要

想获得健康持续的发展，就必须正确评估目前面临的财务风险，并能够准确判断和预测未来的财务

风险。

财务风险是在企业各项财务活动中由于各种难以预料和无法控制的因素而导致的在一定时期、

一定范围内所获取的最终财务成果与预期的经营目标发生偏差而使企业蒙受经济损失的可能性。影

响企业财务风险的因素很多，这些因素最终都会在企业的财务指标上体现出来。因此，研究财务困境

企业与正常企业在财务指标上的差异性，寻找财务风险与财务指标之间的关系，建立风险预警模型，

可以帮助企业高层管理者及时判断、预防及控制财务风险。目前，国内已有的大多数研究面向的是全

部行业和企业。现实生活中，不同行业在经营管理上有很大的差异，相应地，各行业的财务数据必然

会体现出不同的特征，因此，基于制造业数据研究企业财务风险预警模型有重要的现实意义和较强的

应用价值。

一、文献综述

２０ 世纪 ３０ 年代至今，国内外学者对企业财务预警进行了大量的研究，企业财务预警领域的研究
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日渐成熟。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，财务预警模型主要有单变量财务预警模型、多变量财务预警模型以及条

件概率预测模型等，其中，多变量财务预警模型又包括多元线性回归分析（Ｚｓｃｏｒｅ 模型）、多元非线性
回归分析（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型）以及人工神经网络模型等。

（一）单变量财务预警模型

单变量预测模型最早是由 Ｂｅａｖｅｒ于 １９６６ 年提出的。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 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［１］。

单变量预警模型主要依据单个财务比率将样本分为破产和非破产两组［２］。这一方法主要是对两

组企业的一系列财务比率进行经验分析和比较。因为当时缺乏先进的统计和计算工具，所以这一方

法仅仅被用于描述性分析范畴。

（二）多变量财务预警模型

１． Ｚｓｃｏｒｅ 模型
Ｚｓｃｏｒｅ 模型（简称 Ｚ模型）是 １９６８ 年由美国学者 Ａｌｔｍａｎ 首次提出的，他将多元线性判别分析法

引入到财务危机预警领域［３］。他采用企业的五个财务比率的加权平均数来测试财务风险，得出了一

个判别企业财务风险程度的度量值，称之为 Ｚ 值。Ｚ 值越大，企业发生财务危机的可能性越小，Ｚ 值
越小，企业发生财务危机的可能性就越大，但是该模型并不能给出企业发生财务危机的可能性大小的

具体数值。Ｚ模型还有另一局限性，就是没有充分考虑现金流量的变动等因素对企业财务状况的影
响［４ ５］。为此，我国学者周首华等人以 Ｚ模型为基础上，对 Ｚ模型进行改进，建立了 Ｆ模型。Ｆ模型考
虑了现金流量对财务预警的影响，但却忽略了不同行业之间的财务指标差异［６］。之后，张爱民等同样

是以 Ａｌｔｍａｎ 的 Ｚ值判定模型为基础，结合主成分分析法，构建了成分预警模型，并对 １９９９ 年到 ２０００
年间的 ４０ 家被特别处理的企业进行配对研究，研究结果显示，企业在被宣布特别处理的前一年模型
的判别准确率最高，可达 ９２ ５％ ［７］。

２． Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型
Ｍａｒｔｉｎ在 １９７７ 年将 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型引入财务困境研究领域，他发现线性回归模型其实只是 Ｌｏ

ｇｉｓｔｉｃ 回归模型的一个特例，线性回归模型要求样本数据服从正态分布，而且变量之间是相互独立的，
有相等的方差 协方差阵，不同组别之间有不同的均值，而 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型对样本数据的要求较低，
适用性更广。Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型由于没有关于自变量分布的假设条件，因此避开了多元线性回归中所
面临的各种难以满足的前提假设，使财务风险预测得到了重大改进，克服了传统判别分析中的许多问

题。Ｍａｒｔｉｎ 还对 Ｚ模型和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型进行了比较研究，发现 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型的预测能力优于
Ｚ模型。１９８２ 年 Ｃｏｌｌｉｅｓ和 Ｇｒｅｅｎ 比较了多元线性回归模型和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，认为多元线性回归模
型的基础假设不符合破产预测，与财务危机更一致的是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，它所预测的错误更小［８］。

２００１ 年李华中以 １９９７ 年全部 ＳＴ公司和 １９９８ 年部分 ＳＴ 公司作为财务危机样本，选取非 ＳＴ 类
企业作为预测样本，并按照相同行业、相近规模的原则从中选择与失败样本数量相同的非财务危机样

本组，之后用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型对样本组进行财务危机预警研究。结果表明，该模型的平均预测准确
率为 ９４ ３４％ ［９］。陈文俊 ２００５ 年以我国上市公司中发生财务危机的企业 ４１ 家、财务健康企业 ４１ 家
作为配对样本，以 ２０ 个财务指标为基数，选择其中的 ７ 个指标作为预测变量，利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归判定
分析法，对企业的财务风险预警进行实证研究［１０］。李晓宁 ２０１１ 年以上市公司中被特别处理的公司
为财务危机的标志，选取了 ２００９ 年 １０４ 家 ＳＴ、ＳＴ类公司作为基础样本，１０４ 家非 ＳＴ 类公司为配对
样本，以财务危机发生时点为 Ｔ，利用研究样本中上市公司的 Ｔ － １ 年、Ｔ － ２ 年、Ｔ － ３ 年的数据，借助
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统计分析工具进行研究，利用主成分分析法从 ２３ 个指标中选取了 ９ 个指标作为自变量，构建了 Ｌｏｇｉｓ
ｔｉｃ 回归模型，并运用样本企业对模型进行了检验，研究结果表明，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归判定分析法比线性回
归警模型准确率高［１１］。鲍新中等人在对企业财务预警研究方法进行文献综述的基础上，提出了模型

改进的思路［１２］。

３． 人工神经网络模型
２０ 世纪 ８０ 年代末期兴起的神经网络理论对财务危机预测也产生了重要的影响。１９９０ 年 Ｏｄｏｍ

和 Ｓｈａｒｄａ 第一次将神经网络应用于财务风险预测，并将该模型的判别结果与 Ａｌｔｍａｎ 的 Ｚ模型做了比
较，发现神经网络对检验样本的正确分辨率为 ８１ ８１％，而 Ｚ 模型的正确率为 ７４ ２８％ ［１４］。１９９２ 年
Ｔａｍ和 Ｋｉａｎｇ 比较了神经网络模型、线性回归模型和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型对商业银行财务风险的预测结
果［１５］。Ｆｌｅｔｃｈｅｒ和 Ｇｏｓｓ等人比较了神经网络模型与 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型，他们发现虽然神经网络模型比
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型有较好的预测精度，但建立神经网络模型包含多种遗传算法，对使用人员的要求
较高［１６］。

（三）制造业财务风险预警模型

制造业财务预警模型的研究相对较少。２０１０ 年杨绪强选取了 ２００６ 年至 ２００９ 年首次被特别处
理的 ７７ 家财务危机公司和配对的 ２３１ 家财务状况正常公司作为样本，并将其分为训练样本和检验样
本，选取了 ２５ 个财务指标和 １２ 个非财务指标进行研究，经过显著性检验和主成分提取，将最终筛选
出的指标作为建立模型的初始变量，构建了 Ｔ － ３ 年的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 预警模型，研究结果显示，预警模型具
有较高的预警能力和精确性［１７］。２０１１ 年刘慧针对上市的制造业企业建立了 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 财务危机预警模
型并得到了 ９５ ９％的准确率［１７］。２０１２ 年朱清香、刘佳和冷冬署利用河北省上市公司制造业 ２００６ 年
到 ２００８ 年的数据，从偿债能力、盈利能力、营运能力、现金能力 ４ 个方面出发，利用因子分析提取主成
分，建立了针对河北省制造业的多元线性回归财务风险预警模型，应用于 ２００９ 年和 ２０１０ 年，得出的
分析结果与公司实际情况吻合度较高，并根据实际的检验分析结果提出了相关建议［１８］。由上面的研

究看出，从上市公司的财务指标出发，以实际的数据为依据建立的预警模型的预测效果都是比较

好的。

综上所述，我们可以看出，单变量财务预警分析的准确性已不能满足要求，多元线性回归模型只

能就样本公司是否发生财务危机进行分类，无法衡量发生危机的概率，而且还存在着假设上的局限

性，财务危机与财务正常公司并不一定完全满足这些假设，研究难以实现理论与实际的一致性。Ｌｏ
ｇｉｓｔｉｃ 回归模型的预测效果和适应性均优于多元线性回归模型，不仅能对财务风险进行判别，而且还
可以确定发生财务风险的概率。神经网络模型的预测效果虽然比多元线性回归模型、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模
型准确性高，但由于计算过程复杂，对使用人员的技能要求较高，而且由于神经网络存在严重的内在

缺陷、时间序列模型对数据具有苛刻要求，使其运用起来有一定困难，且其依据的理论比较抽象，判别

结果不具有解释性。这些问题限制了神经网络方法在实践中的运用。Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析是一种多元
非线性分析方法，它实际上是普通多元线性回归的发展，它克服了多元非线性分析的严格的假设条件

的缺陷，同时，利用 ＳＰＳＳ 统计分析软件可以大大地降低计算的工作量，从而弥补了 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析
的不足。主成分分析法能消除指标之间的共线性影响，简化指标体系，精选出的综合性指标对企业财

务风险贡献率大，建立的模型可行性和实用性更强。因此，鉴于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型较高的预测准确性、
适用性以及使用的简便性，本文在已有研究成果的基础上，从制造业角度，运用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析法构
建企业的财务风险预警模型，探索适用于企业的财务风险预警指标体系。

二、制造业企业财务风险预警模型的建立

（一）研究设计

根据上市企业的财务状况的好坏，我国证券市场将上市公司分为 ＳＴ 企业和正常企业（即非 ＳＴ
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企业），ＳＴ企业通常被视为财务困境企业，正常企业则被视为财务状况良好的企业。一般来讲，财务
困境企业往往伴有较高的财务风险，而正常企业发生财务风险的可能性较低。为了方便研究和划分

企业的财务风险状况，本文将 ＳＴ企业定义为具有财务风险的企业，将正常企业（非 ＳＴ 企业）定义为
无财务风险的企业。另外，我国要求上市公司公开披露自身的财务数据，鉴于财务数据的易取得性，

本文以我国上市公司为研究样本，以上市公司公开披露的财务数据为资料，选取与企业财务状况相关

的偿债能力、营运能力、盈利能力、发展能力和现金流量方面的指标，运用 ＳＴ企业与非 ＳＴ企业配对样
本，使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析方法，构建企业财务风险预警模型，并对模型的准确率做出实证检验。

１． 样本选取
本文从我国上市公司中选取了制造业 ２０１２ 年 ＳＴ 企业 ５０ 家和非 ＳＴ 企业 ５０ 家作为配对样本进

行研究。分别以 ２０１１ 年、２０１０ 年及 ２００９ 年的财务数据为资料，分别建立 Ｔ － １ 年（２０１１）、Ｔ － ２ 年
（２０１０）、Ｔ － ３ 年（２００９）的财务风险预警模型来预测企业未来三年的财务风险情况。本文建立模型
后，再另外随机选取 ＳＴ企业 １０ 家和非 ＳＴ企业 １０ 家作为验证样本，以验证模型的预测准确性。本文
数据来源于凤凰财经网（ｗｗｗ． ｆｉｎａｎｃｅ． ｉｆｅｎｇ． ｃｏｍ）。

２． 指标的选取
根据普遍性、相关性、可比性和可操作性原则，参考前人的研究成果并考虑企业的实际情况，本文

在选择指标时，着重考虑了以下因素：一是财务风险主要表现为企业无力偿还到期债务的风险。因

此，本文特别注重对偿债能力的分析。二是财务风险不可避免地受到营运能力和盈利能力的影响，差

的营运能力和盈利能力必然加大企业的财务风险。因此，本文选择反映企业营运能力和盈利能力的

指标。三是从经验上判断，陷入财务困境的企业发展速度都会放慢或停滞不前，因此本文选择反映企

业成长能力的指标。四是现金流量指标是基于现金制的，现金流量指标能直接反映企业的偿债能力。

五是不同的财务指标之间存在财务数据的相关性，所以，选择指标时本文特别注意指标之间的相关

性。综合上述考虑，本文主要从企业偿债能力、营运能力、盈利能力、成长能力和现金流量五个方面的

２３ 个指标中，选取 １１ 个最具代表性的对企业财务风险状况有较大影响的指标作为初始财务指标（见
表 １），然后根据资产负债表、利润表、现金流量表及有关明细表的财务数据，计算出各项财务比率来
构建财务风险预警指标体系。

表 １　 财务风险预警指标体系表

财务指标 定　 　 义

偿债能力指标 速动比率 Ｘ１ 速动资产 ／流动负债
资产负债率（％） Ｘ２ （负债 ／资产）× １００％

营运能力指标 总资产周转率（次 ／年） Ｘ３ 营业收入 ／资产平均余额
应收账款周转率（次 ／年） Ｘ４ 营业收入 ／应收账款平均余额
存货周转率（次 ／年） Ｘ５ 营业收入 ／存货平均余额

盈利能力指标 销售净利率（％） Ｘ６ （净利润 ／销售收入）× １００％
总资产报酬率（％） Ｘ７ （息税前净利 ／资产平均余额）× １００％

成长能力指标 总资产增长率（％） Ｘ８ （本期资产增长额 ／期初资产）× １００％
净利润增长率（％） Ｘ９ （本期净利润增长额 ／上期净利润）× １００％

现金流量指标 现金流量流动负债比率（％） Ｘ１０ （经营活动现金净流量 ／流动负债）× １００％
每股经营活动现金流量（元 ／股） Ｘ１１ 经营活动现金净流量 ／流通在外的普通股股数

（二）数据处理

１． 数据的正态性检验
本文利用 ＳＰＳＳ１８． ０ 软件对数据进行 ＫＳ检验，验证样本数据是否符合正态分布。若数据不符合
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正态分布，则适合运用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归法。ＫＳ检验是以俄罗斯数学家柯尔莫哥和斯米诺夫（Ｋｏｌｍｏｇｏｒ
ｏｖＳｍｉｒｎｏｖ）的名字命名的一种非参数检验方法，该法能利用样本数据推断总体数据是否服从于某一
理论分布。

ＫＳ检验结果（表 ２）显示，除了 ２０１０ 年的总资产周转率（Ｘ３）和 ２００９ 年的总资产周转率（Ｘ３）、总
资产增长率（Ｘ８）、每股经营活动现金流量（Ｘ１１）指标的 Ｐ 值渐近显著性（双侧）大于显著性水平
０ ０５，服从正态分布外，其他指标的 Ｐ 值都小于显著性水平 ０ ０５，不服从正态分布。因此，从总体上
看所选样本数据不符合正态分布，适用于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析法。

表 ２　 ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ 检验表

年份 变　 量 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９ Ｘ１０ Ｘ１１

Ｔ － １ 年
（２０１１）

ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ Ｚ ２． ４９２ ３． ５９５ １． ３７１ ４． ３６４ ２． ４７８ ３． ４２９ ２． ４０７ ３． ６０６ ３． ８６９ １． ５８７ １． ７３０
渐近显著性（双侧） ０． ０００ ０． ０００ ０． ０４７ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０１３ ０． ００５

Ｔ － ２ 年
（２０１０）

ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ Ｚ ２． ４１３ ３． ７２９ １． ２４８ ４． ３６９ １． ９１５ ４． ９７５ ２． ３８１ １． ５８９ ３． ６５７ １． ５３４ １． ３９８
渐近显著性（双侧） ０． ０００ ０． ０００ ０． ０８９ ０． ０００ ０． ００１ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０１３ ０． ０００ ０． ０１８ ０． ０４０

Ｔ － ３ 年
（２００９）

ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ Ｚ １． ６４６ ３． ３６７ １． ２２８ ４． ３９０ １． ９９２ ４． ６６４ １． ８３８ １． １４２ ３． ８３９ １． ８５１ １． ２３０
渐近显著性（双侧） ０． ００９ ０． ０００ ０． ０９８ ０． ０００ ０． ００１ ０． ０００ ０． ００２ ０． １４７ ０． ０００ ０． ００２ ０． ０９７

　 　 ２． 数据的差异性检验
差异性检验的目的是在备选指标中选出在 ＳＴ企业与非 ＳＴ企业中有明显差异的指标。如果某个

指标不具有显著性差异，说明该指标说服力差，应将其剔除。差异性检验方法的选择取决于数据的分

布特征，如果两个样本来自于两个正态分布的总体，则可用 ｔ检验，否则，用非参数检验。前面我们的
ＫＳ检验已经验证样本数据不符合正态分布，因此笔者认为应选用非参数检验来检验数据之间的差
异性。

ＳＰＳＳ１８． ０ 软件中提供了多种两类独立样本的非参数检验方法，本文选用 ＫＳ 检验。运用这一方
法对两两配对样本进行分析，不仅能够检验单个总体是否服从某一理论分布，而且能对样本总体分布

是否存在显著差异进行推断。检验结果见表 ３。
表 ３　 检验统计量

年份 变　 量 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９ Ｘ１０ Ｘ１１

Ｔ － １ 年
（２０１１）

ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ Ｚ ２． ５００ ３． ０００ １． ９００ １． ２００ ． ９００ ３． １００ ３． １００ ２． ９００ ２． ７００ ２． ７００ ２． ６００
渐近显著性（双侧） ０． ０００ ０． ０００ ０． ００１ ０． １１２ ０． ３９３ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００

Ｔ － ２ 年
（２０１０）

ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ Ｚ ２． ４００ ３． ０００ ２． １００ １． ３００ １． ２００ ２． ８００ ２． ９００ ３． ３００ ３． ３００ ２． ４００ ２． ４００
渐近显著性（双侧） ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０６８ ０． １１２ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００

Ｔ － ３ 年
（２００９）

ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ Ｚ ２． ２００ ２． ８００ ２． ７００ １． ６００ ０． ９００ ２． ７００ ２． ５００ ２． ９００ ２． ０００ ２． ８００ ３． ３００
渐近显著性（双侧） ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０１２ ０． ３９３ ０． ０００ ０． ０００ ０． ０００ ０． ００１ ０． ０００ ０． ０００

　 　 由表 ３ 我们可以看出，Ｔ － １ 年、Ｔ － ２ 年应收账款周转率（Ｘ４）和存货周转率（Ｘ５）的概率 Ｐ 值大
于显著性水平 ０ ０５，说明 ＳＴ企业和非 ＳＴ企业在这两个指标上的差异性不显著；Ｔ －３ 年，只有存货周
转率（Ｘ５）的差异性不显著。虽然应收账款周转率（Ｘ４）通过显著性检验，但是其概率 Ｐ值仍比其他指
标高。为保证预测模型的统一性，本文将应收账款周转率（Ｘ４）和存货周转率（Ｘ５）这两项指标剔除，
剔除后剩下 ９ 个指标。
３． 数据的共线性检验和共线性的消除
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归要求自变量之间不存在多重共线性。本文最初确定的指标体系带有一定的随机性，

各指标包含的信息可能存在重叠或冗余部分（即存在变量的多重共线性），容易使模型出现错误的判

断，因此，要建立科学合理的财务风险预警模型，必须考察指标变量之间的多重共线性。
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本文运用主成分分析法提取主成分，这是一种成熟的降低数据维度并消除共线性的方法，目的是

浓缩数据，以便在短时间以最少的信息丢失为代价将众多的观测变量浓缩为少数几个因素，达到降低

维度的目的，同时生成的主成分两两之间正交，完全没有线性相关关系，从而一举两得。主成分分析

方法的应用可以使得更多的财务指标纳入模型，这些指标可从多方面反映财务状况，使模型涵盖的财

务信息更全面。此外，主成分分析方法将原始财务数据进行了标准化处理，得到的各个主分量之间不

相关，较好地符合 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析的要求，从而使预警模型更合理，判别的准确率更高，排除了人的
主观臆断，相对更科学合理。运用主成分分析法，首先要进行 ＫＭＯ统计量和 Ｂａｒｔｌｅｔｔ’ｓ球形检验（结
果见表 ４），以判断数据之间是否具有共线性，从而判断样本是否适合运用主成分分析法。

表 ４　 ＫＭＯ和 Ｂａｒｔｌｅｔｔ的检验

年　 份 方　 法 数　 值

Ｔ － １ 年（２０１１） 取样足够度的 ＫａｉｓｅｒＭｅｙｅｒＯｌｋｉｎ度量 ０． ５５３

Ｔ － ２ 年（２０１０） 取样足够度的 ＫａｉｓｅｒＭｅｙｅｒＯｌｋｉｎ度量 ０． ６１３

Ｔ － ３ 年（２００９） 取样足够度的 ＫａｉｓｅｒＭｅｙｅｒＯｌｋｉｎ度量 ０． ５３７

ＫＭＯ取值在 ０—１ 之间，若达到
０ ５ 以上，可使用主成分分析法。由
表 ４ 看出，Ｔ － １ 年、Ｔ － ２ 年、Ｔ － ３ 年
的 ＫＭＯ 分 别 为 ０ ５５３、０ ６１３ 和
０ ５３７，均在 ０ ５ 以上，说明样本适合
用主成分分析法。对样本运用主成分

分析得到方差贡献率如表 ５ 所示。

表 ５　 主成分分析获得解释的总方差

年份 成分
初始特征值 提取平方和载入 旋转平方和载入

合计 方差的％ 累积％ 合计 方差的％ 累积％ 合计 方差的％ 累积％

Ｔ －１ 年
（２０１１）

１ ２． １６６ ２４． ０７０ ２４． ０７０ ２． １６６ ２４． ０７０ ２４． ０７０ １． ７３６ １９． ２８９ １９． ２８９
２ １． ７１３ １９． ０３２ ４３． １０２ １． ７１３ １９． ０３２ ４３． １０２ １． ７２８ １９． １９８ ３８． ４８７
３ １． ３７４ １５． ２６６ ５８． ３６８ １． ３７４ １５． ２６６ ５８． ３６８ １． ４６３ １６． ２５１ ５４． ７３８
４ １． ００２ １１． １３１ ６９． ４９９ １． ００２ １１． １３１ ６９． ４９９ １． １３１ １２． ５６４ ６７． ３０３
５ ０． ８１１ ９． ０１４ ７８． ５１３ ０． ８１１ ９． ０１４ ７８． ５１３ １． ００９ １１． ２１０ ７８． ５１３

Ｔ － ２ 年
（２０１０）

１ ２． ５１６ ２７． ９５６ ２７． ９５６ ２． ５１６ ２７． ９５６ ２７． ９５６ １． ９８３ ２２． ０３９ ２２． ０３９
２ １． ４１１ １５． ６８１ ４３． ６３７ １． ４１１ １５． ６８１ ４３． ６３７ １． ５９０ １７． ６６８ ３９． ７０６
３ １． １９２ １３． ２５０ ５６． ８８７ １． １９２ １３． ２５０ ５６． ８８７ １． １８１ １３． １２４ ５２． ８３１
４ １． ０４５ １１． ６０６ ６８． ４９２ １． ０４５ １１． ６０６ ６８． ４９２ １． １４８ １２． ７５２ ６５． ５８２
５ ０． ８４６ ９． ３９８ ７７． ８９１ ０． ８４６ ９． ３９８ ７７． ８９１ １． １０８ １２． ３０８ ７７． ８９１

Ｔ － ３ 年
（２００９）

１ ２． ５７２ ２８． ５８３ ２８． ５８３ ２． ５７２ ２８． ５８３ ２８． ５８３ １． ９４２ ２１． ５７９ ２１． ５７９
２ １． ４７１ １６． ３４３ ４４． ９２６ １． ４７１ １６． ３４３ ４４． ９２６ １． ５０３ １６． ７０２ ３８． ２８１
３ １． ３８２ １５． ３５３ ６０． ２７９ １． ３８２ １５． ３５３ ６０． ２７９ １． ５０１ １６． ６７５ ５４． ９５６
４ ０． ９７８ １０． ８７１ ７１． １５０ ０． ９７８ １０． ８７１ ７１． １５０ １． １６１ １２． ９０１ ６７． ８５７
５ ０． ８２２ ９． １２８ ８０． ２７８ ０． ８２２ ９． １２８ ８０． ２７８ １． １１８ １２． ４２１ ８０． ２７８

　 　 本文根据主成分累积贡献率和特征根大于 １ 这两个因素选取保留主成分。主成分累积贡献率通
常达到 ８０％以上，表明提取了 ８０％以上的信息量，可据此决定需要提取主成分的数量。特征根是衡
量主成分影响力大小的指标，特征根大于 １，选为主成分；特征根小于 １，则不能选为主成分。实际运
用中，可综合考虑，灵活取舍。由表 ５①可以看出，特征根大于 １ 的成分只有 ４ 个（Ｔ －３ 年为 ３ 个），累
积贡献率分别为 ６７ ３０３％、６５ ５８２％和 ６７ ８５７％，不能令人满意；而增加一个主成分则分别达到

·３６·

①由于第 ６—９ 成分的特征根都小于 １ 并逐渐减小，且第 ６—９ 成分的累计贡献率仅为 ２０％左右，包含的信息量较少，因此不能被
选为主成分，表 ５ 中未列出第 ６—９ 成分的相关信息。



７８ ５１７％、７７ ８９％和 ８０ ２７％的贡献率，非常接近或超过 ８０％。所以，取 ５ 个主成分代替原 ９ 个指标
变量，运行程序得出了主成分得分系数矩阵（见表 ６）。其中的系数和相应指标变量就构成对应主成
分的线性表达。如 ２０１１ 年主成分 ＦＡＣ１＿１ 的表达式为：

ＦＡＣ１＿１ ＝ － ０ ００９ＺＸ１ ＋ ０ ０９３ＺＸ２ ＋ ０ ５２３ＺＸ３ － ０ ０７５ＺＸ６ ＋ ０ ２４１ＺＸ７ ＋ ０ ５０３ＺＸ８ － ０ ０８８ＺＸ９ －
０ ０６７ＺＸ１０ ＋ ０ ０６８ＺＸ１１

其他表达式与此式类似。变量前加字母 Ｚ，代表的是该变量标准化后的数值，因为在 ＳＰＳＳ１８． ０
软件的计算过程中，软件先将各个变量标准化后再进行计算，因此，各个主成分得分也是用标准化后

的数值计算得到的。

表 ６　 成分得分系数矩阵①

年份
指标

成分
Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９ Ｘ１０ Ｘ１１

Ｔ － １ 年
（２０１１）

１ － ０． ００９ ０． ０９３ ０． ５２３ － ０． ０７５ ０． ２４１ ０． ５０３ － ０． ０８８ － ０． ０６７ ０． ０６８
２ － ０． ０３８ ０． ００８ ０． ０６６ － ０． ０７ ０． ０６４ － ０． ０７７ － ０． ０８４ ０． ５２ ０． ５６１
３ ０． ４４ － ０． ６１３ － ０． ２０２ － ０． ０７２ ０． ３１８ ０． ０４７ － ０． ０２６ － ０． ０１５ － ０． ０１７
４ － ０． ３３６ － ０． １２８ － ０． ０８５ － ０． ０２６ ０． ２８３ － ０． ０８８ ０． ８４１ － ０． ０４４ － ０． ０７９
５ ０． １６８ ０． １６３ ０． ０６５ １． ００２ － ０． １２４ － ０． １２９ ０． ０１３ ０． ０３３ － ０． １３９

Ｔ － ２ 年
（２０１０）

１ － ０． ００９ ０． ０５２ ０． ２８７ － ０． ０７７ ０． ３９５ ０． ３３９ ０． ４３４ － ０． ０８６ － ０． ０６８
２ － ０． ０３８ － ０． ０５ ０． １０６ － ０． ０２８ － ０． ０５６ － ０． １４ － ０． ０５９ ０． ４８ ０． ６５７
３ ０． ８３７ ０． ０６ － ０． １４１ ０． ０１ ０． ２３３ － ０． １６４ － ０． ０２９ ０． ２３８ － ０． ２９５
４ － ０． ３３６ ０． ８２１ ０． ２８４ － ０． ０２２ ０． １３２ － ０． ３５８ － ０． ０１４ ０． ０５３ － ０． ０８６
５ ０． １６８ － ０． ００３ ０． ２１３ ０． ８１９ － ０． ０１７ ０． ２０５ － ０． ４２４ － ０． ０４ － ０． ００９

Ｔ － ３ 年
（２００９）

１ － ０． ００９ ０． ０７４ ０． ０７９ － ０． ０１９ － ０． ０２７ － ０． １９５ － ０． ０６６ ０． ５３４ ０． ３０８
２ － ０． ０３８ ０． ０３３ － ０． ００７ ０． ６５５ ０． ５０５ ０ － ０． ０７７ － ０． ０２ － ０． ０２３
３ － ０． ０４７ ０． ０３ ０． ５４３ － ０． ０７３ ０． ０９４ ０． ６５３ － ０． １２９ － ０． １２ － ０． ００９
４ － ０． ３３６ ０． ８３３ ０． ３０５ ０． １７１ － ０． １８４ － ０． ２１３ － ０． ０４７ ０． １４９ ０． ０８９
５ ０． １６８ － ０． ０４５ － ０． １２４ － ０． １７ ０． ０９７ － ０． ０８９ ０． ９０５ ０． ００５ ０． ２３７

（三）运用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析方法建立财务风险预警模型
表 ７　 模型对制造业样本的预测结果

已观测

已预测

Ｙ

０ １
百分比

综合

准确率

Ｔ － １ 年
（２０１１） Ｙ

０ ４４ ６ ８８． ０
１ ９ ４１ ８２． ０

８５． ０

Ｔ － ２ 年
（２０１０） Ｙ

０ ４２ ８ ８４． ０
１ ６ ４４ ８８． ０

８６． ０

Ｔ － ３ 年
（２００９） Ｙ

０ ４３ ７ ８６． ０
１ １０ ４０ ８０． ０

８３． ０

　 　 将所得 ５ 个主成分和因变量 Ｙ（财务危机
公司值为 １，正常公司值为 ０）作为建模变量进
入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析模型进行拟合，便可得到预
测模型概率 Ｐ 的表达式。概率 Ｐ 是代表公司
发生财务危机的概率，当 Ｐ大于 ０ ５ 时，Ｙ值为
ｌ，表示企业发生财务危机；当 Ｐ 小于 ０ ５ 时，Ｙ
值为 ０，表示企业没有财务危机。

预测结果如表 ７ 所示。“已观测”列代表
的是企业的实际财务状况，“已预测”列代表的

是模型对企业财务状况的预测结果。以 Ｔ － １
年为例，有 ４４ 家正常企业和 ４１ 家财务危机企
业的实际情况和模型预测结果一致，只有 ６ 家正常企业和 ９ 家财务危机企业的模型预测结果出现了

·４６·

①提取方法为主成分析法，旋转法为具有 Ｋａｉｓｅｒ 标准化的正交旋转法。



解秀玉，管西三：企业财务风险预警模型研究

误差，所以 Ｔ －１ 年模型对样本的综合准确率达到了 ８５ ０％（（４４ ＋ ４１）／ １００ × １００％），其中对 ＳＴ组的
判断准确率为 ８２ ０％（４１ ／ ５０ × １００％），而对非 ＳＴ 组的判断准确率为 ８８ ０％（４４ ／ ５０ × １００％）。同
样，Ｔ －２ 年模型对样本的综合准确率达到了 ８６ ０％，其中对 ＳＴ组的判断准确率为 ８８ ０％，而对非 ＳＴ
组的判断准确率为 ８４ ０％；Ｔ － ３ 年模型对样本的综合准确率达到了 ８３ ０％，其中对 ＳＴ 组的判断准
确率为 ８０ ０％，而对非 ＳＴ组的判断准确率为 ８６ ０％。

表 ８　 ＨｏｓｍｅｒＬｅｍｅｓｈｏｗ检验

年份 卡方 ｄｆ Ｓｉｇ．

Ｔ － １ 年（２０１１） ４． ５９０ ８ ０． ８００
Ｔ － ２ 年（２０１０） ４． ８０９ ８ ０． ８６０
Ｔ － ３ 年（２００９） ３． １８７ ８ ０． ９２２

ＨｏｓｍｅｒＬｅｍｅｓｈｏｗ检验是对模型整体拟合效果的检验。如
果检验的 Ｐ值（Ｓｉｇ．列数值）大于显著性水平（０ ０５），而且卡方
值小于临界值 ＣＨＩＩＮＶ（显著性水平，自由度），说明模型的拟合
效果良好。从表 ８ 看出，该模型的 Ｐ 值均远远大于 ０ ０５，而且
ＣＨＩＩＮＶ（０ ０５，８）＝ １５ ５０７３１，大于卡方值，这说明该模型的拟
合效果良好。

表 ９　 方程中的变量

Ｂ Ｓ． Ｅ． Ｗａｌｓ ｄｆ Ｓｉｇ． Ｅｘｐ （Ｂ）

Ｔ － １ 年
（２０１１）

ＦＡＣ１＿１ － ０． ９２０ ０． ３５８ ６． ６１２ １ ０． ０１０ ０． ３９９
ＦＡＣ２＿１ － ２． ６９３ ０． ６３９ １７． ７８５ １ ０． ０００ ０． ０６８
ＦＡＣ３＿１ － ４． ６８４ １． ０５９ １９． ５８５ １ ０． ０００ ０． ００９
ＦＡＣ４＿１ － ３． ７３２ １． ７２４ ４． ６８４ １ ０． ０３０ ０． ０２４
ＦＡＣ５＿１ － ０． ５６１ ０． ４４７ １． ５７３ １ ０． ２１０ ０． ５７１
常量 ０． ９４０ ０． ５５５ ２． ８７４ １ ０． ０９０ ２． ５６１

Ｔ － ２ 年
（２０１０）

ＦＡＣ１＿１ － ４． ０８２ １． ０５０ １５． １１７ １ ０． ０００ ０． ０１７
ＦＡＣ２＿１ － １． ３７３ ０． ４６１ ８． ８７１ １ ０． ００３ ０． ２５３
ＦＡＣ３＿１ － １． ０３５ ０． ５５１ ３． ５３３ １ ０． ０６０ ０． ３５５
ＦＡＣ４＿１ ４． ６５２ １． ３１１ １２． ５８６ １ ０． ０００ １０４． ７５２
ＦＡＣ５＿１ ０． ２０１ ０． ４２２ ０． ２２７ １ ０． ６３４ １． ２２３
常量 ０． ６４６ ０． ３６９ ３． ０６８ １ ０． ０８０ １． ９０９

Ｔ － ３ 年
（２００９）

ＦＡＣ１＿１ － ２． ０６４ ０． ５１４ １６． １３４ １ ０． ０００ ０． １２７
ＦＡＣ２＿１ － ０． ８３５ ０． ４９７ ２． ８１７ １ ０． ０９３ ０． ４３４
ＦＡＣ３＿１ － １． ７４６ ０． ４４５ １５． ３７１ １ ０． ０００ ０． １７５
ＦＡＣ４＿１ ３． ０５０ ０． ９１９ １１． ００９ １ ０． ００１ ２１． １２３
ＦＡＣ５＿１ － ０． １９６ ０． ３１８ ０． ３８０ １ ０． ５３７ ０． ８２２
常量 ０． １５８ ０． ３３９ ０． ２１６ １ ０． ６４２ １． １７１

　 　 表 ９ 列出了预警模型中各变量（ＦＡＣ１＿１、ＦＡＣ２＿１、ＦＡＣ３＿１、ＦＡＣ４＿１、ＦＡＣ５＿１ 各自的系数和常数
项）的系数（Ｂ列），以及各变量对应的 Ｗａｌｓ 统计量值（Ｗａｌｓ ＝（Ｂ ／ Ｓ． Ｅ）^２）、Ｓｉｇ． 值和 Ｅｘｐ（Ｂ）值。Ｂ
和 Ｅｘｐ（Ｂ）是对数关系，Ｅｘｐ（Ｂ）＝ ｅ＾Ｂ。各变量对应的 Ｓｉｇ．值越小，Ｗａｌｓ值越大，说明该变量在模型中
越重要。据此可以得到各年最终的回归模型。

Ｔ －１ 年的回归模型为：

Ｐ ＝ ｅｘｐ（０．９４０ －０．９２０ＦＡＣ１＿１ －２．６９３ＦＡＣ２＿１ －４．６８４ＦＡＣ３＿１ －３．７３２ＦＡＣ４＿１ －０．５６１ＦＡＣ５＿１）１ ＋ ｅｘｐ（０．９４０ －０．９２０ＦＡＣ１＿１ －２．６９３ＦＡＣ２＿１ －４．６８４ＦＡＣ３＿１ －３．７３２ＦＡＣ４＿１ －０．５６１ＦＡＣ５＿１）
其中：

ＦＡＣ１＿１ ＝ － ０ ００９ＺＸ１ ＋ ０ ０９３ＺＸ２ ＋ ０ ５２３ＺＸ３ － ０ ０７５ＺＸ６ ＋ ０ ２４１ＺＸ７ ＋ ０ ５０３ＺＸ８ － ０ ０８８ＺＸ９ －
０ ０６７ＺＸ１０ ＋ ０ ０６８ＺＸ１１

ＦＡＣ２＿１ ＝ － ０ ０３８ＺＸ１ ＋ ０ ００８ＺＸ２ ＋ ０ ０６６ＺＸ３ － ０ ０７０ＺＸ６ ＋ ０ ０６４ＺＸ７ － ０ ０７７ＺＸ８ － ０ ０８４ＺＸ９ ＋

·５６·



０ ５２０ＺＸ１０ ＋ ０ ５６１ＺＸ１１
ＦＡＣ３＿１ ＝ ０ ４４０ＺＸ１ － ０ ６１３ＺＸ２ － ０ ２０２ＺＸ３ － ０ ０７２ＺＸ６ － ０ ３１８ＺＸ７ － ０ ０４７ＺＸ８ － ０ ０２６ＺＸ９ －

０ ０１５ＺＸ１０ － ０ ０１７ＺＸ１１
ＦＡＣ４＿１ ＝ － ０ ３３６ＺＸ１ － ０ １２８ＺＸ２ － ０ ０８５ＺＸ３ － ０ ０２６ＺＸ６ ＋ ０ ２８３ＺＸ７ － ０ ０８８ＺＸ８ ＋ ０ ８４１ＺＸ９ －

０ ０４４ＺＸ１０ － ０ ０７９ＺＸ１１
ＦＡＣ５＿１ ＝ ０ １６８ＺＸ１ ＋ ０ １６３ＺＸ２ ＋ ０ ０６５ＺＸ３ ＋ １ ００２ＺＸ６ － ０ １２４ＺＸ７ － ０ １２９ＺＸ８ ＋ ０ ０１３ＺＸ９ ＋

０ ０３３ＺＸ１０ － ０ １３９ＺＸ１１
以上各成分得分由各指标标准化后的数值和表 ８ 计算得出，Ｔ － ２ 年和 Ｔ － ３ 年同理，结果见

附录。

三、对制造业财务风险预警模型预测准确性的验证

首先，本文将另外选取的 ２０ 家制造业上市公司（１０ 家 ＳＴ 企业和 １０ 家非 ＳＴ 企业）作为验证样
本，将其各个指标数据标准化后，利用标准化的结果和表 ６ 得分系数矩阵计算出每个样本企业的各个
主成分 ＦＡＣ１＿１、ＦＡＣ２＿１、ＦＡＣ３＿１、ＦＡＣ４＿１、ＦＡＣ５＿１ 的得分。然后，将主成分得分带入预警模型 Ｐ，以
　 　 　 　 表 １０　 模型对验证样本的预测结果

年份
ＳＴ企业预测
准确率

正常企业预测

准确率
综合准确率

Ｔ － １ 年
（２０１１） ８０． ０％ １００． ０％ ９０． ０％

Ｔ － ２ 年
（２０１０） １００． ０％ ８０． ０％ ９０． ０％

Ｔ － ３ 年
（２００９） １００． ０％ ９０． ０％ ９５． ０％

０ ５ 为临界点（如果 Ｐ 值大于等于 ０ ５，预测该企业
有财务风险；如果 Ｐ值小于 ０ ５，预测该企业无财务
风险）进行判别，得到财务风险发生前三年的预测

结果（见表 １０），财务风险发生的 Ｔ － １ 年（２０１１
年）、Ｔ －２ 年（２０１０ 年）预警模型的总体预警准确率
均为 ９０％；而财务风险发生的 Ｔ － ３ 年（２００９ 年），
模型的总体预警准确率为 ９５％。这一结果说明本
文建立的预警模型在预测其他企业时仍具有较高的

准确率。

四、结论与建议

本文选取了我国制造业 １２０ 家上市公司为样本企业，使用其 ２００９ 年至 ２０１１ 年的数据资料，运用
主成分分析法和 ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析法建立了企业财务风险预警模型，这一模型克服了自变量之间的多
重共线性，使 ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归方法对企业财务危机预测的准确率大大提高。运用本文所建立的财务风险
预警模型，使用最新的企业数据对 ２０ 家样本进行验证，预测结果显示，ＳＴ企业出现财务困境的 Ｔ － １
年、Ｔ －２ 年、Ｔ －３ 年的预测准确率分别为 ８０％、１００％、１００％，Ｔ － ２ 年、Ｔ － ３ 年的预测准确率远远高
于 Ｔ － １ 年，而正常企业则是 Ｔ － １ 年的预测准确率（１００％）远远高于 Ｔ － ２ 年（８０％）、Ｔ － ３ 年
（９０％）。所有样本企业的总体判断准确率在 ９０％以上，验证结果较为理想。这说明基于 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回
归模型和制造业数据建立的企业财务风险预警模型，无论对企业的高层管理者，还是潜在的投资者都

有较高的参考价值。

财务风险预警模型的使用可以帮助制造业类企业提前发现未来出现财务风险的可能性，使管理

者清楚企业目前的财务风险状况。当预测结果显示企业财务状况不甚理想时，可提醒管理者及时发

现企业的哪些指标偏离合理范围，应在哪些方面及时采取相应措施规避风险，降低财务风险发生的可

能性。同时，值得注意的是财务风险预警模型是针对历史数据运用统计分析方法发现其中的规律，并

对未来的发展趋势作出判断，而市场环境是不断变化发展的，任何预测永远只能得到近似的结果，这

一结果与真实情况肯定有一定的误差。因此，对待财务风险预警的监测结果要有正确的认识和审慎

的态度。如果结果显示公司有可能出现较高财务风险，则应给予足够的重视，对企业的财务状况进行
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综合评估，分析其原因，积极采取措施，但是如果显示公司的财务状况正常，也不能疏于防范，毕竟预

测的结果可能会存在误差。

总之，企业应该牢固树立财务危机防范意识，完善财务风险预警信息系统，及时评估和完善财务

风险预警监测系统，淘汰一些不适用的旧指标，增加适用的新指标，根据企业的实际情况，适时调整某

些指标的权重，保证财务风险预警监测系统的适用性和有效性。
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附录：

Ｔ －２ 年的回归模型为：
Ｐ ＝ ｅｘｐ（０．６４６ －４．０８２ＦＡＣ１＿１ －１．３７３ＦＡＣ２＿１ －１．０３５ＦＡＣ３＿１ ＋４．６５２ＦＡＣ４＿１ －０．２０１ＦＡＣ５＿１）１ ＋ ｅｘｐ（０．６４５ －４．０８２ＦＡＣ１＿１ －１．３７３ＦＡＣ２＿１ －１．０３５ＦＡＣ３＿１ ＋４．６５２ＦＡＣ４＿１ －０．２０１ＦＡＣ５＿１）

其中：

ＦＡＣ１＿１ ＝ － ０ ０１９ＺＸ１ ＋ ０ ０５２ＺＸ２ ＋ ０ ２８７ＺＸ３ － ０ ０７７ＺＸ６ ＋ ０ ３９５ＺＸ７ ＋ ０ ３３９ＺＸ８ ＋ ０ ４３４ＺＸ９ －
０ ０８６ＺＸ１０ － ０ ０６８ＺＸ１１

ＦＡＣ２＿１ ＝ － ０ ０３８ＺＸ１ － ０ ０５０ＺＸ２ ＋ ０ １０６ＺＸ３ － ０ ０２８ＺＸ６ － ０ ０５６ＺＸ７ － ０ １４０ＺＸ８ － ０ ０５９ＺＸ９ ＋
０ ４８０ＺＸ１０ ＋ ０ ６５７ＺＸ１１

ＦＡＣ３＿１ ＝ ０ ８３７ＺＸ１ ＋ ０ ０６０ＺＸ２ － ０ １４１ＺＸ３ ＋ ０ ０１０ＺＸ６ ＋ ０ ２３３ＺＸ７ － ０ １６４ＺＸ８ － ０ ０２９ＺＸ９ ＋
０ ２３８ＺＸ１０ － ０ ２９５ＺＸ１１

ＦＡＣ４＿１ ＝ ０ ０４８ＺＸ１ ＋ ０ ８２１ＺＸ２ ＋ ０ ２８４ＺＸ３ － ０ ０２２ＺＸ６ ＋ ０ １３２ＺＸ７ － ０ ３５８ＺＸ８ － ０ ０１４ＺＸ９ ＋
０ ０５３ＺＸ１０ － ０ ０８６ＺＸ１１

ＦＡＣ５＿１ ＝ ０ ００１ＺＸ１ － ０ ００３ＺＸ２ ＋ ０ ２１３ＺＸ３ ＋ ０ ８１９ＺＸ６ － ０ ０１７ＺＸ７ ＋ ０ ２０５ＺＸ８ － ０ ４２４ＺＸ９ －
０ ０４０ＺＸ１０ － ０ ００９ＺＸ１１

Ｔ － ３ 年的回归模型为：

Ｐ ＝ ｅｘｐ（０．１５８ －２．０６４ＦＡＣ１＿１ －０．８３５ＦＡＣ２＿１ －１．７４６ＦＡＣ３＿１ ＋３．０５０ＦＡＣ４＿１ －０．１９６ＦＡＣ５＿１）１ ＋ ｅｘｐ（０．１５８ －２．０６４ＦＡＣ１＿１ －０．８３５ＦＡＣ２＿１ －１．７４６ＦＡＣ３＿１ ＋３．０５０ＦＡＣ４＿１ －０．１９６ＦＡＣ５＿１）
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ＦＡＣ２＿１ ＝ － ０ ０３８ＺＸ１ ＋ ０ ０３３ＺＸ２ － ０ ００７ＺＸ３ ＋ ０ ６５５ＺＸ６ ＋ ０ ５０５ＺＸ７ ＋ ０ ０００ＺＸ８ － ０ ０７７ＺＸ９ －
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０ １２０ＺＸ１０ － ０ ００９ＺＸ１１

ＦＡＣ４＿１ ＝ － ０ １００ＺＸ１ ＋ ０ ８３３ＺＸ２ ＋ ０ ３０５ＺＸ３ ＋ ０ １７１ＺＸ６ － ０ １８４ＺＸ７ － ０ ２１３ＺＸ８ － ０ ０４７ＺＸ９ ＋
０ １４９ＺＸ１０ ＋ ０ ０８９ＺＸ１１
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