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摘　要　以往的企业财务危机预测研究只能预测企业是否具有财务危机，无法预测企业财务危机的程度，这是由于在

界定企业财务危机时，只依据了企业是否为ＳＴ企业的分类方式。鉴于此，通过数据包络分析法，近一步细化了企业

财务危机的分类，再使用关联规则算法筛选出重要的预测变量，最后使用决策树技术构建企业财务危机预测模型，并

对分类的有效性和预测的准确率进行了验证。实证结果表明，基于数据包络和数据挖掘的财务危机预测模型既能保

持较高的准确率，又能预测企业财务危机的程度，使得预测结果更具有参考价值。
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１　引言

对财务危机预测的定量研究，目前是管理科学领域研究
的热点问题。国外的财务危机预测研究起源于２０世纪３０年
代，随后，众多学者在该领域进行了相关的探索，涌现出大量
的研究成果。国内的相关研究始于２０世纪９０年代末。目
前，随着企业财务危机问题的不断加剧，财务危机预测研究正
处在一个快速发展的时期。

纵观现有的研究成果，可以发现，相关研究的创新点大部
分集中在财务危机预测建模方法的研究和预测变量的选取这

两个方面，而在研究财务危机程度划分方面的工作很少。就
现有的文献来看，国内外的研究样本大致可分为２组，即“财
务困境企业”和“非财务困境企业”。在实证研究中，将财务困
境企业直接等同于上市企业中的ＳＴ企业，相应地，非财务困
境企业等同于非ＳＴ企业。采取此种分类方式的原因主要是
为了迎合我国上市企业的实际情况、提升建模实验的可操作
性以及便于不同学者的研究相互比较［１］。

随着研究地不断深入，此种分类方式出现了很多弊端。

首先，在实际的应用中，不仅需要预测企业是否具有财务危
机，还需要预测企业具有的财务危机的程度，以目前这种分类
方式为基础构建的预测模型的预测结果将只有两种，即预测
企业将成为“ＳＴ企业”或者将成为“非ＳＴ企业”，因此其应用
价值并不高；其次，非ＳＴ企业成为ＳＴ企业的必要条件之一
为“连续两年净利润为负”，这使得ＳＴ企业的财务指标数据
本身就具有一定的特点，即使在预测模型中挖掘到与“净利
润”相关的预测变量的一些规则，这些规则也很有可能是没有
意义的，在检验模型效果时，这可能会高估预测模型的准确
率；最后，每年的ＳＴ企业数量较少，其中拥有相似行业、相近
规模的企业样本数就更加稀少，目前绝大多数相关研究的训
练样本集只能控制在３０到５０个左右，训练样本集的不足将
降低预测模型的准确率与适用性。

部分学者在财务危机程度划分方面进行了积极的探索，

在原有的依据ＳＴ与非ＳＴ进行分类的基础上，设置了新的划
分规则。但危机程度的界定问题相对定性，难以使用数值衡
量，而且新设置的划分规则具有较大的主观性，这些都为在财
务危机预测模型中进行财务危机程度划分的工作造成了影响。
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目前，数据包络技术应用于财务状况评价的研究越来越

成熟。数据包络技术以效率指数为核心，不必自定义权重，拥

有很强的客观性，特别适合对多投入、多产出的企业型决策单

元进行综合评价。依据评价结果可以将企业财务危机程度细

分为“安全”、“较安全”、“一般”、“危机”等不同等级。另外，以

往的研究样本中必须选取一半的ＳＴ企业样本，而数据包络

技术是对所有相近行业、相似规模的企业样本进行的综合对

比评价，因此所有历史数据完整的企业样本都可以参与到研

究中，这大大扩充了研究样本容量，提升了预测模型的稳定性

和适用性。由此可见，通过使用数据包络技术来划分财务危

机程度，可以弥补许多以往依据ＳＴ划分的不足。

２　国内外研究现状

在财务危机预测研究中，国外最早是以企业破产作为界

定企业财务危机的标准，其中最具代表性的研究是 Ａｌｔｍａｎ
以３３家提出破产申请的公司和与之配对的健康公司为研究

样本，并使用多元线性判别方法创立了Ｚ值模型［２］。随后，随

着应用需求的提升以及研究的深入，部分学者提出了要对企

业财务危机程度进行细化，以产生更合理、更实用的财务危机

预测模型。Ｌａｕ提出了企业陷入财务危机是具有阶段性

的［３］，他将这个过程分成了４个阶段：第一阶段是财务状况开

始恶化的阶段，主要体现在股利或未支付股利较上年减少

４０％以上；第二阶段是财务状况继续恶化的阶段，主要体现在

企业无力偿还债务；第三阶段是企业受破产法保护阶段；第四

阶段是破产阶段。Ｏｈｌｓｏｎ则提出当前依据企业是否破产的

二分类方法将导致实验样本的缺少，并首次使用了非配对抽

样方式弥补了破产企业样本数量不足的问题［４］。Ａｚｉｚ的基于

现金流量的财务困境预测模型（ＣＦＢ）可以以一个定量指

标———企业预期现金流量的净现值，作为企业财务危机程度

划分的标准［５］。

国内的大多数研究则是以上市企业被标记为ＳＴ作为界

定企业财务危机的标准，同样是一种二分类方式。也有一些

学者使用其他的分类方法，来弥补目前二分类方式的局限性。

周敏使用基于模糊优选模型将企业样本财务危机状况分成了

４个不同程度的级别［６］，并使用神经网络进行学习和预测。

还有学者自行设定了一些分类标准，如吕长江的三指标聚类

分析判别标准［７］、文拥军的依据连续两年净利润情况的分类

标准［８］，这些分类标准均实现对企业财务危机程度的多分类。

陈磊则将传统的ＳＴ、非ＳＴ的分类方法扩展为ＳＴ、＊ＳＴ、非ＳＴ

３类［９］。另外也有部分研究使用了多分类报警器，使二分类预

测方法应用于多分类的预测研究中［１０］。总的来说，自定义一

些量化的分类标准是我国学者常用的改进方法，尽管这些方法

能体现出不同的财务危机程度，但依然具有很大的主观性。

目前，使用数据包络分析法对企业财务状况进行综合评

价的研究成果有很多，如柏云燕使用数据包络分析法对高校

财务绩效进行综合评价［１１］，李小程则应用数据包络对房地产

投资项目财务效率进行综合评价［１２］，这些研究均取得了良好

的评价效果。

本文将数据包络技术应用到企业财务危机预测模型中，

通过应用数据包络分析软件，实现对企业财务危机程度的多

分类，并使用关联规则对预测变量进行筛选，保留关联度较大
的预测变量，剔除弱关联变量，最后使用决策树构建预测模型。

实验结果验证了财务危机程度多分类的有效性和预测模型的

准确性。

３　研究设计

３．１　技术路线
财务危机预测模型预测结果的分类，与样本的财务危机

程度的分类是一一对应的，如：样本的财务危机程度分为ＳＴ
企业和非ＳＴ企业，则财务危机预测模型的预测结果也分为
这两类。同样地，如果样本的财务危机程度分为“安全”、“较
安全”、“一般”、“危机”４类，则财务危机预测模型的预测结果
同样分为这４类。将使用数据包络技术对样本的财务危机程
度进行评价，依据评价结果进行多分类，从而实现对预测结果
的多分类，使得预测模型不但可以预测企业是否具有财务危
机，还能预测企业具有的财务危机的程度。

假设企业第 Ｔ年年末的财务危机程度评价结果为“危
机”，由于企业财务数据的发布具有滞后性，因此企业第Ｔ年
的财务数据对构建财务危机预测模型没有任何意义，应当使
用企业第Ｔ－１年的财务数据，这之间相差的一年代表预测
模型能提前一年预测企业的财务危机程度，没有这一年的提
前期则不能称为是预测模型，这是整个财务危机预测模型的
关键。需要注意的是，传统的二分类预测模型使用的是第

Ｔ－２年的财务数据，本文使用的是第Ｔ－１年的财务数据，原
因在于，企业被标记为ＳＴ往往发生在第Ｔ＋１年的年初，而本
文的财务危机程度评价结果发生在第Ｔ年的年末，这之间虽
然只有几天的间隔，但在数值表示上依旧存在１年的差距。

最后使用数据挖掘技术构建财务危机预测模型，为了检

验预测模型的准确性，在进行数据挖掘前应当将样本划分为

训练样本和测试样本。同时，要对数据包络多分类结果的有

效性和数据挖掘预测模型的准确率进行验证，以判断其是否

达到了良好的细分效果。

３．２　预测变量

３．２．１　备选的预测变量

本文数据来源于上海证券交易所官方网站中，是上市公

司ＸＢＲＬ专栏披露的财务数据，样本为６２家化学原料和化学

制品企业２００７年至２０１４年的财务数据，行业的分类标准为

ＣＳＲＣ。

在财务危机预测模型中，一般选取财务指标作为预测变

量，财务指标可以通过财务分析中的比率分析法计算得出。

本文备选的财务指标预测变量源自２００６年９月国资委发布

的《企业综合绩效评价实施细则》中财务绩效定量评价指标规

定的８个基本指标与１０个修正指标，相对而言该指标更能全

面衡量我国上市企业的财务状况，如表１所列。

表１　备选预测变量

Ａ：盈利能力 Ｂ：资产质量 Ｃ：债务风险 Ｄ：经营增长

Ａ１：净资产
收益率

Ｂ１：总资产周转率 Ｃ１：资产负债率 Ｄ１：销售增长率

Ａ２：总资产
报酬率

Ｂ２：应收账款
周转率

Ｃ２：已获利息倍数
Ｄ２：资本保值
增值率

Ａ３：营业利润率
Ｂ３：流动资产
周转率

Ｃ３：速动比率
Ｄ３：销售利润
增长率

Ａ４：盈余现金
保障倍数

Ｂ４：资产现金
回收率

Ｃ４：现金流动
负债比率

Ｄ４：总资产
增长率

Ａ５：成本费用
利润率

Ａ６：资本收益率
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３．２．２　预测变量的计算
目前，通过比率分析计算得出的预测变量的主要问题是

其无法正确代表企业的实际财务情况。例如在计算企业净资
产收益率时，当分子净利润与分母平均净资产均为负数时，得
到的结果反而为正，发生这种情况时，数字无法表达出“已经
没有净资产的企业又获得了亏损”这种极端恶劣的情况。因

此本文结合此类数据的发生特点以及相关财务指标的实际含

义，提出了一种新的分类计算方法，如表２所列，使得计算后
的值能更好地代表企业当前的实际财务状况。表２中使用的
处理方式“置为 ＭＩＮ”，是使其与全部样本中该指标的最小
值相等，即使它等于该行业下的最低水准，“置为 ＭＡＸ”

同理。

表２　指标数据分类计算方法

指标名称 产生异常的原因 判断条件 处理方式 描述

Ａ１：净资产收益率 平均净资产＜０

若净利润＜＝０ 置为 ＭＩＮ 已经没有净资产的企业再次受到了亏损，此类财务状况是最糟糕的。

若净利润＞０ 置为０
已经没有净资产的企业实现了盈利，优于亏损的企业（Ａ１＜０），但劣
于正常的企业（Ａ１＞０）。

Ａ４：盈余现金保障倍数 净利润＜０

若经营现金净流量＜＝０ 置为 ＭＩＮ 企业没有利润收益，且没有现金保障。

若经营现金净流量＞０ 置为１
企业虽然没有利润收益，但现金流情况优于现金流为负的企业（Ａ４＜０），
劣于正常企业（Ａ４＞０）。

Ｃ２：已获利息倍数 利息支出＜０

若利润总额＞０ 置为 ＭＡＸ 企业不但拥有销售利润，且拥有利息收入，因此没有债务危机。

若利润总额＜＝０ 置为１
企业的利润大部分来源于利息收入，该情况优于利润不足以支付利
息的企业（Ｃ２＜１），但劣于正常企业（Ｃ２＞１）。

Ｄ２：资本保值 去年所有者权益＜０

若今年所有者权益＜＝０ 置为 ＭＩＮ 连续两年所有者权益为负，此类财务状况很差。

若今年所有者权益＞０ 置为１
实现了财务状况的逆转，优于亏损的企业（Ｄ２＜１），但劣于正常企业
（Ｄ２＞１）。

Ｄ３：销售利润增长率 去年销售利润＜０

若今年销售利润增长＜＝０ 置为 ＭＩＮ 连续两年销售利润为负，此类财务状况很不乐观。

若今年销售利润增长＞０ 置为０
销售利润相对去年有所好转，优于连续没有销售利润的企业（Ｄ３＜
０），但劣于正常企业（Ｄ３＞０）。

３．３　数据包络对财务危机程度的多分类

３．３．１　数据包络输入／输出项
数据包络模型是直接使用输入、输出项数据建立的非参

数的经济数学模型。应用数据包络技术的关键之一是选取合
适的输入／输出数据项，其中，输入项应该是决策单元用以产
生输出项的投入状况或是规模状况，输出项应该是决策单元
所产生的价值状况。因此，将与企业投入资产情况及成本费
用情况相关的数据项作为数据包络的输入项，主要涉及资产
负债表与利润表中的会计期间费用，其中包括：总资产、股本、
资本公积金、所有者权益、营业成本、销售费用、管理费用、财
务费用８个项目；将与企业获得的收益相关的数据项作为数
据包络的输出项，主要涉及利润表中的各类收入项与现金流
量表中的现金流项，其中包括：营业收入、营业利润、利润总
额、净利润、经营活动现金净流量５个项目。

３．３．２　效率指数的计算

ＣＣＲ模型是一种最具代表性的数据包络分析模型，通过
对多投入、多产出的决策单元进行综合评价，得出每个决策单
元的效率指数，本文将企业的效率评价指数作为划分企业所
处财务危机程度的标准。
假设数据包络系统结构中共有ｎ个决策单元（ＤＭＵ），每

个决策单元都有ｍ个输入变量（记为ｘ）与ｓ个输出变量（记
为ｙ）。每个输入／输出变量各有一个权系数，权系数是对相
应的输入／输出变量的一种度量，分别记为ｖ与ｕ，所有权系
数的取值均不小于０。其中，决策单元（ＤＭＵ）对应某个企业
某一个年份的财务数据，输入变量ｘ与输出变量ｙ分别对应

３．２．１节中提到的输入／输出项，权系数ｖ与ｕ为系统设定而
非使用者主观设定。

设ｈ为每个决策单元的效率评价指数，则ｈ的计算方法为：

ｈｊ＝
ｕＴｙｊ

ｖＴｘｊ
＝
∑
ｓ

ｒ＝１
ｕｒｙｒｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｖｉｘｉｊ

，ｊ＝１，２，…，ｎ （１）

可以将每个决策单元的效率指数理解为每个决策单元的

输出项数值与其对应权系数的乘积的总和除以每个决策单元

的输入项数值与其对应权系数的乘积的总和。由于权系数不

是主观设定的，因此系统总是能取得许多组合适的权系数，使得：

ｈｊ≤１，ｊ＝１，…，ｎ （２）

需要尽可能多地考虑取不同的权系数时，每个决策单元
的ｈ值最大是多少。以第ｊ０ 个决策单元的效率指数为目标，

以所有决策单元的效率指数为约束，则产生的数据包络的

ＣＣＲ模型为：

ｍａｘ　ｈｊ０＝
∑
ｓ

ｒ＝１
ｕｒｙｒｊ０

∑
ｍ

ｉ＝１
ｖｉｘｉｊ０

ｓ．ｔ．
∑
ｓ

ｒ＝１
ｕｒｙｒｊ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｖｉｘｉｊ

≤１，ｊ＝１，２，…，ｎ

ｕ≥０，ｖ≥

烅

烄

烆 ０

（３）

通常认为，决策单元的最大效率指数等于１时，该决策单
元为ＤＥＡ有效或者弱有效，其小于１时，该决策单元没有达
到ＤＥＡ有效［１３，１４］。

将根据每个企业每个年份的效率指数，将财务危机程度
细分为“安全”、“较安全”、“一般”、“危机”４类，一般以等深原
则划分效果最好。显然，当效率指数较大时，意味着该企业本
年度在财务方面以更小的投入换取了更大的回报，财务状况
较好，因此财务危机程度较低。随着效率指数的降低，财务危
机程度将逐渐加重。

在得到所有样本的财务危机程度后，要将第Ｔ年的财务
危机程度与第Ｔ－１年的财务历史数据进行对应，以实现财
务危机预测的目的。最好的方法是，在数据库中将企业第Ｔ
年的财务危机程度作为一个新的属性加入到该企业第Ｔ－１
年的记录中去。

３．４　数据挖掘构建预测模型

３．４．１　预测变量的筛选
目前，使用决策树构建企业财务危机预测模型，当预测变

量较多时，容易造成树的过度生长及过拟合问题，因此需要筛
选预测变量。以往研究常用的配对Ｔ检验、主成分分析等方
法需要样本数据近似服从正态分布并满足相关性检验，但是
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财务数据因其本身的特点，往往无法满足这些条件。

关联规则对样本数据是否连续、是否服从正态分布、是否
满足相关性检验等均无要求，具有更强的适用性。同时，通过
关联规则筛选出的预测变量与财务危机程度关联度较大，在
降低预测变量个数的同时，可以保证预测模型一定的准确率。

因此，可以使用Ｔ－１年的财务历史数据和关联规则技术筛
选出重要的预测变量。

在关联规则中，Ｘ推导出Ｙ 的支持度代表所有记录中同
时包含Ｘ 与Ｙ 的比率，公式为：

ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｘ→Ｙ）＝ｃｏｕｎｔ（Ｘ∪Ｙ）／｜Ｄ｜ （４）

Ｘ推导出Ｙ 的置信度代表了所有同时包含Ｘ 与Ｙ 的记
录数与包含Ｘ 的记录数之比，意义是当一条记录具有Ｘ属性
时，也具有Ｙ 属性的概率是多少，公式为：

ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（Ｘ→Ｙ）＝ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｘ→Ｙ）／ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｘ） （５）

如果“预测变量Ａ１＜ｘ”推导出“危机”的支持度满足最小
支持度，置信度满足最小置信度，则说明当预测变量Ａ１＜ｘ
时，企业明年的财务危机程度为“危机”的可能性较大，因此预
测变量Ａ１将成为一个合格的预测变量。

３．４．２　预测模型的构建
通过关联规则只能筛选出合适的预测变量，并不能形成

可读的、可验证的预测模型。因此，本文使用决策树技术来构
建财务危机预测模型。决策树将通过计算每个属性的信息增
益量来确定优先分裂属性。信息增益量是针对某一个变量属
性而言的，即系统在携带该变量时与不携带该变量时的信息
量差值。因此在决策树中，对信息量的计算特别重要。假设
有一个变量Ｘ，它可能的取值为：

（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ） （６）

每一种取到的概率分别是：
（Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ） （７）

则它的信息量（熵）为：

Ｈ（Ｘ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐｉｌｏｇ２Ｐｉ （８）

决策树总是会优先分裂信息增益最大的属性变量。决策
树模型的预测变量是企业第Ｔ－１年的财务指标数据，从全
部训练样本出发，根据不同的判别条件形成多个分支，最后的
分类结果则是企业第Ｔ年的财务危机程度。在得到树模型
后，当拥有某企业第Ｓ年的财务数据时，代入树模型后得到的
分类结果就是该企业第Ｓ＋１年的财务危机程度的预测结果。

４　实证研究与结果验证

４．１　实证过程
本文使用的数据包络分析软件是 ＭａｘＤＥＡ　Ｖｅｒｓｉｏｎ　５．０，

经数据包络分析法处理后，根据效率指数的大小，按照等深划
分原则，将企业财务危机程度划分为“安全”、“较安全”、“一
般”、“危机”，部分分析结果如表３所列。

将原始财务报表数据导入ＳＱＬＳＥＲＶＥＲ数据库，经过加
工计算得出财务指标数据，并在每个企业的第Ｔ年的财务指
标数据里添加一个新的属性（列），称为“结果变量”，同时将该
企业第Ｔ＋１年的财务危机程度对应地添加进去，其中没有
第Ｔ＋１年的财务危机程度的元组将被删除。最终形成了

３４５组历史数据，选取其中２３０组作为挖掘算法的训练样本
集，剩余１１５组作为测试集。在Ｂｕｓｉｎｅｓｓ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　Ｄｅｖｅ－
ｌｏｐｍｅｎｔ　Ｓｔｕｄｉｏ中连接数据源与数据源视图，建立关联规则挖
掘模型。将最小概率设为０．６，最低重要性设为０．２，可以得
到８条规则，以此可以筛选出与财务危机程度相关性较大的

７个指标，分别是：Ａ２，Ａ６，Ｂ１，Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３，Ｄ２。重要的关联规
则如表４所列。

表３　部分ＤＥＡ分析结果

ＤＭＵ编码 企业代码 时间 效率指数 财务危机程度

１　 ６０００７５　 ２０１４／１２／３１　 ０．７４１８６５ 一般

２　 ６０００７５　 ２０１３／１２／３１　 ０．７０４１０５ 危机

３　 ６０００７５　 ２０１２／１２／３１　 ０．７０５４９９ 危机

４　 ６０００７５　 ２０１１／１２／３１　 ０．７１８４４３ 危机

５　 ６０００７８　 ２０１４／１２／３１　 ０．７００７２１ 危机

６　 ６０００７８　 ２０１３／１２／３１　 ０．７０１８２８ 危机

７　 ６０００７８　 ２０１２／１２／３１　 ０．７２９７４５ 一般

８　 ６０００７８　 ２０１１／１２／３１　 ０．７２００４１ 一般

９　 ６０００９１　 ２０１４／１２／３１　 ０．８４５９３４ 较安全

１０　 ６０００９１　 ２０１３／１２／３１　 ０．７９２９ 较安全

１１　 ６０００９１　 ２０１２／１２／３１　 ０．７９２２３４ 较安全

１２　 ６０００９１　 ２０１１／１２／３１　 １ 安全

表４　重要关联规则

概率 重要性 规则

１．０００　 ０．３５６ Ａ２＞＝０．２１４－＞安全
１．０００　 ０．３８７ Ｃ２＜７．１２９－＞危机
０．８８９　 ０．４４７ Ｂ１＞＝１．５０７－＞安全
０．７７８　 ０．３５３ Ｃ１＝０．４３５－０．６１２－＞一般
０．６５０　 ０．３０５ Ｄ２＞＝０．６３２－＞安全
０．６４５　 ０．３２１ Ｂ１＝１．０８５－１．５０７－＞危机
０．６３６　 ０．２７８ Ｃ３＝３．２４５－６．２３２－＞危机
０．６１４　 ０．３６５ Ａ６＞＝０．２５１－＞一般

建立决策树挖掘模型，以关联规则挖掘模型得出的７个
重要指标作为预测变量，以“结果变量”字段作为结果变量，可
以得到图１的结果。

４．２　结果验证

４．２．１　财务危机程度分类结果的有效性验证
本文研究的核心工作是，使用数据包络技术对财务危机

程度进行多分类，这与传统的基于ＳＴ的二分类方法相比，不
但可以预测企业是否存在财务危机，还能预测企业具有的财
务危机的程度，显然具有更好的应用价值。但是，由于这是一
种细化分类的工作，还需要对这种细分方法的有效性进行检
验，以考察新的分类结果与传统的分类结果之间有无映射关
系。选取研究样本中的ＳＴ记录，共３３条，另外配对并选取

３３条非ＳＴ记录，来分析它们经过数据包络分析后的财务危
机程度分类结果，如表５所列。

表５　分类结果

危机 一般 较安全 安全

ＳＴ　 ３０　 １　 ２　 ０
非ＳＴ　 ４　 １２　 ８　 ９

根据分类结果得出，原分类中的ＳＴ记录使用数据包络
评价分类后，绝大部分属于“危机”的一类原分类中的非ＳＴ
记录，绝大部分属于另外３类。因此，原分类结果与现分类结
果之间存在一定的映射关系，现分类对原分类具有良好的细
分效果。

４．２．２　财务危机预测模型的准确性验证
根据挖掘准确性图表，使用１１５组测试数据进行准确性

检验，通过决策树模型得到的结果分类矩阵如表６所列。

表６　决策树模型验证结果分类矩阵

危机

（实际）
一般

（实际）
较安全

（实际）
安全

（实际）

危机（预测） ２８　 ８　 ３　 １
一般（预测） ０　 １７　 ４　 ０
较安全（预测） ０　 ２　 １９　 ４
安全（预测） ０　 ２　 ３　 ２４
准确率 １００％ ５８．６％ ６５．５％ ８２．８％
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　　由于本文的研究样本没有按照以往研究的配对抽样法进

行抽样，因此在验证预测准确率方面，不适合建立以传统ＳＴ
方法为基础的预测模型进行对比验证。但是本文的预测结果

包含４种不同的财务危机程度，与以往只能预测是否具有财

务危机的模型相比，具有更好的应用价值。而且根据目前的

研究文献来看，以往大部分的财务危机预测模型的准确率在

７０％到８５％之间。根据表６可以看出，本文方法在预测“危

机”与“安全”时，具有较高的准确率，尽管在预测“较安全”与
“一般”时准确率不够，但这对该方法应用价值的影响相对较

小。因此本文的研究在保证了较高的准确率的基础上，不但

可以预测企业是否具有财务危机，还能预测财务危机的程度。

图１　决策树结果

在企业财务危机预测中，错误主要有两类：第一类是预测

的结果比实际结果要好，第二类是预测的结果比实际结果要

差。Ｓｉｎｋｅｙ证实了，在预测模型中，总体预测正确率高但是其

中第一类错误率高的错误成本，要高于总体预测正确率低而

其中第一类错误率低的错误成本［１５］。本文的预测模型的错

误主要来源于第二类错误，此类错误要优于上面提到的第一

类错误。

结束语　本文将数据包络引入财务危机预测模型，对财

务危机程度进行了细分，取得了良好的效果。就目前研究的

结果来看，总资产报酬率是一个相当稳健的指标，该指标不但

是反映企业总体盈利能力的重要指标，同时对企业财务危机

的预测也有着重要的参考意义。无论是管理者，还是外部投

资者，都应着重关注企业总资产报酬率的情况。而相关的企

业财务综合评价模型，也可适当地调高该指标的权重，以获取

更为精准的评价结果。
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