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摘要：将主成分分析和径向基函数神经网络结合，以粗糙集作为预处理器进行指标约简，并以传统财务指标为基

础，引入反映企业现实财务状况的现金流量指标，通过主成分分析提取指标和降维，利用径向基函数神经网络作

为判别企业财务状态的工具，构建上市公司财务危机预警的ＲＰＲ模型，实证研究结果证明了该模型具有较高的建
模精度和泛化能力。
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０ 国内外研究综述

现代企业在经营过程中面临纷繁复杂的环境因

素，随时都有陷入财务困境或财务危机的可能性。

因此，准确的预测企业财务失败对于上市公司防患

于未然，保护投资者和债权人的权益，经营者规避财

务风险，政府部门监控上市公司质量和证券市场风

险，都具有重要的现实意义［１，２］。

国外早在２０世纪３０年代已经开始财务预警的
研究，在理论研究和实践分析方面都取得了显著的

成果。各国学者运用不同的预测变量、采用各种数

学工具和方法建立了大量的财务预警模型，早期的

财务危机预测模型主要有：单变量判别模型（Ｆｉ
ｔｚｐａｔｒｉｃｋ［３］，１９３２；ＷｉｌｌｉａｍＢｅａｖｅｒ［４］，１９６６）、多元线性
判定模型（Ａｌｔｍａｎ．Ｅ．Ｉ［５，６］，１９６８；Ｈａｌｄｅｍａｎ和Ｎａｒａｙ
ａｎａｎ，１９７７）、条件概率模型（Ｏｈｌｓｏｎ［７］，１９８０）、多元回
归和逻辑回归模型（Ｍｅｙｅｒ和 Ｐｉｆｅｒ，１９７０）等；然而这
些传统的统计学模型要求指标变量是线性的、相互

间是不相关的、并且要严格的服从正态分布等，从而

限制了其在实践中的应用。近年来，随着人工

智能和软计算技术的发展出现了一些新兴的财务预
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警模型，主要有：人工神经网络模型（Ｃｏａｔｓ和
Ｆａｎｔ［８］，１９９３；Ｂｏｒｔｉｚ和 Ｋｅｎｎｅｄｙ［９］，１９９５；Ｃｏａｋｌｅｙ和
Ｂｒｏｗｎ，２０００等）、基于案例推理的方法（Ｂｕｔａ，１９９４；
Ｂｒｙａｎｔ，１９９７）、专家系统方法（Ｍｅｓｓｉｅｒ和 Ｈａｎｓｅｎ，
１９９８）和剖面分析法等。

尽管大量的理论和实证研究结果表明，神经网

络技术（主要是ＢＰＮ）建立的上市公司财务危机预警
模型，克服了传统模型依赖线性函数建立模型的缺

陷，具有较高的精确度。但它本身存在一些固有的

缺点，如：网络模型和结构选择困难；易陷入局部极

小点；收敛速度慢，容易出现过学习，推广能力有限

等［１０］。径向基函数神经网络在逼近能力、学习速

度，避免局部极小等方面优于ＢＰＮ，但是当输入节点
过多时ＲＢＦＮ的网络结构复杂度较高，为此，本文提
出结合粗糙集和主成分分析方法优化的 ＲＰＲ模型，
该模型首先利用 ＲＳ方法进行指标约简，剔除冗余
属性，然后利用 ＰＣＡ方法提取指标和降维，将简化
后的综合指标作为ＲＢＦＮ的输入向量进行模型的训
练和预测。实证分析结果表明，与传统的 ＢＰＮ和
ＲＢＦＮ相比，该方法具有准确度高、推广能力强、网
络结构简单、学习速度快等优点，在上市公司财务危

机预警系统中有良好的应用前景。

１ ＰＣＡＲＢＦＮ模型理论

１１ ＲＢＦＮ理论
径向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）理论最

早是由ＰｏｗｅｌｌＭ．Ｊ．Ｄ［１１］（１９８５）在解决在高维线性空
间中插值问题时提出的，Ｂｒｏｏｍｍｈｅａｄ和 Ｌｏｗｅ（１９９８）
率先使用该技术提出了神经网络学习的一种新手

段。由于它具有结构自适应确定、输出与初始权值

无关的优良特性，在多维曲面拟合、自由区面重建和

大型设备的故障诊断等领域有着比较多的应用［１２］。

ＲＢＦＮ是以函数逼近理论为基础构造的一种具
有单隐层的３层前馈网络，输入层节点只传递输入
信号到隐层，隐层节点由像高斯核函数（Ｇａｕｓｓｉａｎ）那
样的辐射状作用函数构成，而输出层节点通常是简

单的线性函数。隐层节点的作用函数（ＲＢＦ）对输入
信号将在局部产生响应，也就是说，当输入信号靠近

基函数的中央范围时，隐层节点将产生较大的输出，

由此看出作为一种正则化网络，ＲＢＦＮ模拟了人脑
中局部调整、相互覆盖感受野的神经网络结构，因

此，它是一种局部逼近网络，能以任意精度逼近任意

连续函数，不存在局部最小问题。ｎ个输入一个输
出的ＲＢＦＮ结构如图１所示。

图１ ＲＢＦＮ结构图
Ｆｉｇ．１ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ

输出层的数学表述为：

ｙ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ωｉｉ（ｘ）， （１）

其中，ｘ是输入向量，ｍ是隐含层节点数，ωｉ（１≤ｉ≤
ｍ）是隐含层到输出层的权值，基函数ｉ（ｘ）（１≤ｉ≤
ｍ）通常选择高斯函数，即：

ｉ（ｘ）＝ｅｘｐ －
‖ｘ－ｃｉ‖２

２σ
[ ]２ ， （２）

其中，ｃｉ（１≤ｉ≤ｍ）是 ｉ个节点的中心，σ是基函数
的宽度，‖·‖是Ｅｕｃｌｉｄ范数。
１２ ＲＢＦＮ的学习算法

在ＲＢＦＮ中，输出层和隐含层所完成的任务是
不同的，因而他们学习的策略也不同。输出层是对

线性权进行调整，采用的是线性优化策略，学习速度

较快。隐含层是对作用函数的参数（ｃｉ和σｉ）进行调
整，采用非线性优化策略，因而学习速度较慢。隐含

层的学习是自组织的学习方法，而输出层的学习方

法是有导师的，因而一般分为２个层次进行，但整体
是个混合的学习过程。ＲＢＦＮ学习算法主要
有［１３，１４］：

（１）随机选取固定ＲＢＦ中心（直接算法）。在此
算法中，隐单元ＲＢＦ的中心是随机地在输入样本数
据中选取，且中心固定。而 Ｇａｕｓｓｉａｎ基函数的宽度
固定为：

σ＝
ｄｍ
２槡 Ｍ
， （３）

其中，ｄｍ为所选中间的最大距离，Ｍ为中心数。
（２）采用自组织学习算法选取ＢＲＦ中心。在这

种方法中，通过非监督的自组织学习确定其位置。

而输出层的线性权则可以通过有导师的学习规则计

算。ＢＲＦ中心的选取可以采用 ｋｍｅａｎｓ聚类算法、
模糊均值聚类算法等。本文使用增强的模糊

ｃｍｅａｎｓ聚类算法作为学习算法［１５］。

（３）中心的监督选择。
（４）使用监督学习和非监督学习结合的混合算

法。

１３ 主成分分析原理

主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
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的概念首先是由ＫａｒｌＰｅａｒｓｏｎ（１９０１）提出的，尔后Ｈｏ
ｔｅｌｌｉｎｇ将这个概念推广到随机向量，后经 Ｒａｏ
（１９６４）、Ｃｏｏｌｅｙ＆Ｌｏｈｅｓ（１９７１）、Ｍｏｒｒｉｓｏｎ（１９７６）和 Ｍａｒ
ｄｉａ、Ｋｅｎｔ＆Ｂｉｌｌｙ（１９７９）发展和成熟起来。

主成分分析是设法将原来众多具有一定相关性

的指标（比如 Ｐ个指标）重新组合成一组新的互相
无关的综合指标来代替原来的指标。通常数学上的

处理就是将原来 Ｐ个指标作线性组合，作为新的综
合指标。最经典的做法就是用 Ｆ１（即第一个综合指
标）的方差来表达，即Ｖａｒ（Ｆ１）越大，表示 Ｆ１包含的
信息越多。因此在所有的线性组合中选取的 Ｆ１应
该是方差最大的，故称 Ｆ１为第一主成分。如果第
一主成分不足以代表原来 Ｐ个指标的信息，再考虑
选取 Ｆ２（即选第二个线性组合），为了有效地反映原
来信息，Ｆ１已有的信息就不需要再出现在 Ｆ２中，用
数学语言表达就是要求Ｃｏｖ（Ｆ１，Ｆ２）＝０，则称 Ｆ２为
第二主成分，依此类推可以构造出第三、第四，…，第

ｍ个主成分［１６］。

１４ 主成分分析的数学模型

假定选取反映上市公司财务状况的 Ｐ个财务
指标，分别用变量 Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３，…、Ｘｐ表示，选取 Ｎ
家上市公司对这些指标进行观察，共测得 Ｎ个样本
观测值，第 ｉ家公司的第ｊ个财务指标用Ｘｉｊ（ｉ＝１，

２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｍ）来表示，观测数据如表 １所
示。

表１ ｎ个上市公司样本数据
Ｔａｂｌｅ１ Ｓａｍｐｌｅｓｄａｔａｏｆｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ

ＩＤ Ｘ１ Ｘ２ … Ｘｐ
１ Ｘ１１ Ｘ１２ … Ｘ１ｐ
２ Ｘ２１ Ｘ２２ … Ｘ２ｐ
… … … … …

Ｎ Ｘｎ１ Ｘｎ２ … Ｘｎｐ

因此，可得到 Ｐ个指标的ｍ个主成分分量：
Ｆ１＝ａ１１ＺＸ１＋ａ１２ＺＸ２…＋ａ２ｐＺＸｐ，
……

Ｆｍ＝ａｍ１ＺＸ１＋ａｍ２ＺＸ２＋…＋ａｍｐＺＸｐ，（ｍ≤ｐ
{

）

其中 ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉｐ（ｉ＝１，…，ｍ）为 Ｘ的协方差
阵的特征值所对应特征向量的系数，ＺＸ１，ＺＸ２，…，

ＺＸｐ是原始变量经过标准化处理的值。在解决实际
问题时，一般不是取 ｐ个主成分，而是根据累计贡
献率的大小取前 ｋ个。

定义 称λ１?∑
ｐ

ｉ＝１
λｉ为第一主成分的贡献率；称

∑
ｍ

ｉ＝１
λｉ?∑

ｐ

ｉ＝１
λｉ为前ｍ个主成分的累计贡献率。其中，λｉ

为Ｘ的协方差阵Σ的特征值，且λ１＞λ２＞…＞λｐ＞
０。如果前 ｋ个主成分的累计贡献率达到 ８５％，表
明取前 ｋ个主成分基本包含了全部测量指标所具
有的信息［１７］。

１５ ＲＰＲ模型
通常，ＲＢＦＮ模型不能约简输入向量的维数，当

输入节点过多时 ＲＢＦＮ的结构会变得复杂，训练和
学习时间将会变长。因此，有必要对输入向量空间

进行指标约简和降维。本研究首先使用 ＲＳ对初始
样本集进行约简，剔除冗余指标，然后使用 ＰＣＡ方
法来提取指标和降维，消除指标间的相关性，最后把

经ＰＣＡ处理后的综合指标变量作为ＲＢＦＮ的输入向
量，主要过程如图２所示。

图２ ＲＰＲ模型处理流程
Ｆｉｇ．２ ＴｈｅｍａｉｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆＲＰＲｍｏｄｅｌ

从图２中可以得到 ＲＰＲ模型的主要处理过程，
分３个步骤：首先准备输入数据并进行数据标准化，
对于本研究中的问题第一步要根据所要分析的指标

按一定标准收集数据；其次，分别使用 ＲＳ和 ＰＣＡ方
法进行指标的约简和降维；最后用约简后的综合指

标作为ＲＢＦＮ的输入向量，训练ＲＢＦＮ并进行预测。

２ 实验研究及结果分析

２１ 研究样本选取

本文将财务危机公司界定为沪深 ２市 Ａ股市
场因连续２年亏损而被特殊处理的上市公司。在设
计研究变量时，该研究变量除满足逻辑性原则、有效

性原则、客观性原则、敏感性原则的要求外，还借鉴

国内外已有的文献，借鉴国家财政部等 ４部委联合
颁布的《国有资本绩效评价规则》中广泛应用的财务

评价指标体系，以及财务指标获取的难易程度和成

本效益等原则，考虑到行业差异因素的影响，最终选

取了深沪 ２市 Ａ股市场中 ２００１～２００６年间被特别
处理的财务危机公司（１８０家）和与其配对的财务正
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常公司（１８０家）共３６０家上市公司（数据取自色诺芬
财经数据库）。根据以下原则按 １∶１的比例选择财
务正常的上市公司作为配对样本以剔除由于不同年

份、行业和资产规模等因素对财务危机预测结果的

影响：（１）研究时间一致；（２）配对样本与财务危机
公司行业类型相同或相近；（３）配对样本与财务危
机公司的总资产规模相同或相近；（４）剔除数据严
重缺失或不合理的公司及上市２年内就被特别处理
的公司；（５）剔除因其他状况异常而被特别处理的
公司。

２１ 财务危机预警指标变量的选取

本文运用部分现金流量指标修订传统财务指标

进行企业财务危机预警的研究。考虑到企业财务危

机的直接原因和根本原因以及财务指标之间的相关

性，为全面反映企业财务状况，本文根据我国上市公

司特点，在总结前人研究成果的基础上，选择包含偿

债能力、营运能力、盈利能力、成长能力和反映现金

流量指标等共３３个财务指标进行企业财务危机预
警模型ＰＣＡＲＢＦＮ的实证研究。所用指标变量如表
２所示。

表２ 指标变量及计算公式

Ｔａｂｌｅ２ Ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｉｎｄｉｃａｔｏｒｓａｎｄｔｈｅｉｒｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ
偿债能力 营运能力 盈利能力 成长能力 投资收益 现金流量

Ｘ１速动比率
Ｘ２流动比率
Ｘ３营运资本比重
Ｘ４资产负债率
Ｘ５产权比率
Ｘ６保守速动比率
Ｘ７利息保障倍数

Ｘ８应收帐款周转率
Ｘ９存货周转率
Ｘ１０总资产周转率
Ｘ１１固定资产周转率
Ｘ１２流动资产周转率
Ｘ１３所有者权益周转率

Ｘ１４销售净利率
Ｘ１５资产净利率
Ｘ１６净资产收益率
Ｘ１７总资产收益率
Ｘ１８主营业务利润率
Ｘ１９主营利润比重

Ｘ２０主营业务收入
增长率

Ｘ２１资本积累率
Ｘ２２总资产增长率
Ｘ２３净利润增长率

Ｘ２４每股收益
Ｘ２５每股净资产
Ｘ２６每股经营
净现金流量

Ｘ２７现金流动负债比
Ｘ２８现金负债总额比
Ｘ２９主营收入现金回收比率
Ｘ３０净利润现金比率
Ｘ３１资产现金回报率
Ｘ３２现金流入与流出比
Ｘ３３总资产净现率

２２ 试验分析步骤

本研究中将ＳＴ公司和非 ＳＴ公司分别用１和０
来表示，将研究样本的 ２／３（２４０家）作为训练样本，
其余（１２０家）作为测试样本。实验步骤：

（１）为避免由于量纲的不同而造成的结果差
异，本文首先对所选原始数据进行标准化，使各指标

的均值为 ０，方差为 １。采用 ｚｓｃｏｒｅ标准化方法进

行数据标准化处理［１８］，标准化公式为：ｘ′ｉｊ＝
ｘｉｊ－珋ｘｊ
ｓｊ
，

ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｐ。其中，ｘｉｊ为原始数据，

珋ｘｊ为第ｊ个指标的平均数，ｓｊ为其标准差，ｎ为样本
数，ｐ为指标数。

（２）本文利用 Ｒｏｓｅｔｔａ软件，对选取的样本数据

利用 Ｎａ̈ｌｖｅＳｃａｌａｒ算法进行离散化，然后通过 ＲＳ理
论进行约简，约简后剩余的２５个指标变量见表３。

表３ 粗糙集约简后的指标变量

Ｔａｂｌｅ３ ＩｎｄｉｃａｔｏｒｓｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｂｙＲＳ
指标变量

约简后删除

的指标
Ｘ２Ｘ６Ｘ７Ｘ１２Ｘ１３Ｘ１８Ｘ３２Ｘ３３

约简后保留

的指标

Ｘ１Ｘ３Ｘ４ Ｘ５Ｘ８Ｘ９Ｘ１０Ｘ１１Ｘ１４Ｘ１５Ｘ１６Ｘ１７Ｘ１９
Ｘ２０Ｘ２１Ｘ２２Ｘ２３Ｘ２４Ｘ２５Ｘ２６Ｘ２７Ｘ２８Ｘ２９Ｘ３０Ｘ３１

（３）对ＲＳ约简后的数据进行主成分分析，按方
差≥０５的原则取前 １４个主成分（累计贡献率为
９１８８５％）作为 ＲＢＦＮ的输入。分析结果如表 ４
所示。

表４ 主成分分析结果

Ｔａｂｌｅ４ ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆＰＣＡ

因子

初始解

特征值
方差贡

献率／％
累计贡

献率／％

提取的因子总体描述

特征值
方差贡

献率／％
累计贡

献率／％

旋转后因子总体描述

特征值
方差贡

献率／％
累计贡

献率／％

１ ６５２３ ２６０９１ ２６０９１ ６５２３ ２６０９１ ２６０９１ ３８３１ １５３２２ １５３２２
２ ３０７６ １２３０５ ３８３９７ ３０７６ １２３０５ ３８３９７ ３０１０ １２０３９ ２７３６２
３ ２２５４ ９０１７ ４７４１３ ２２５４ ９０１７ ４７４１３ ２１１９ ８４７５ ３５８３６
４ １７６８ ７０７３ ５４４８６ １７６８ ７０７３ ５４４８６ １９５１ ７８０２ ４３６３９
５ １２３８ ４９５２ ５９４３８ １２３８ ４９５２ ５９４３８ １１１７ ４４７０ ４８１０８
６ １０９２ ４３６７ ６３８０５ １０９２ ４３６７ ６３８０５ １０６４ ４２５６ ５２３６４
７ １０３６ ４１４３ ６７９４８ １０３６ ４１４３ ６７９４８ １０４４ ４１７７ ５６５４１
８ １００５ ４０２１ ７１９７０ １００５ ４０２１ ７１９７０ １０１２ ４０４９ ６０５９０
９ ０９８５ ３９４０ ７５９１０ ０９８５ ３９４０ ７５９１０ １０１１ ４０４３ ６４６３３
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续表４

因子

初始解

特征值
方差贡

献率／％
累计贡

献率／％

提取的因子总体描述

特征值
方差贡

献率／％
累计贡

献率／％

旋转后因子总体描述

特征值
方差贡

献率／％
累计贡

献率／％

１０ ０９７６ ３９０４ ７９８１４ ０９７６ ３９０４ ７９８１４ １００９ ４０３６ ６８６６９

１１ ０９２７ ３７０９ ８３５２４ ０９２７ ３７０９ ８３５２４ １００８ ４０３０ ７２６９９

１２ ０８２０ ３２８０ ８６８０３ ０８２０ ３２８０ ８６８０３ １００６ ４０２３ ７６７２２

１３ ０６５５ ２６２１ ８９４２４ ０６５５ ２６２１ ８９４２４ １００３ ４０１４ ８０７３６

１４ ０５３９ ２１５６ ９１５８０ ０５３９ ２１５６ ９１５８０ ０９４４ ３７７６ ８４５１２

１５ ０４８１ １９２５ ９３５０５ ０４８１ １９２５ ９３５０５ ０９３２ ３７２８ ８８２４０

１６ ０４３５ １７４２ ９５２４７ ０４３５ １７４２ ９５２４７ ０７７２ ３０８９ ９１３２９

１７ ０３２１ １２８５ ９６５３２ ０３２１ １２８５ ９６５３２ ０７２０ ２８８２ ９４２１１

１８ ０２３３ ０９３２ ９７４６５ ０２３３ ０９３２ ９７４６５ ０５８０ ２３１８ ９６５２９

１９ ０２１７ ０８６９ ９８３３４ ０２１７ ０８６９ ９８３３４ ０３１９ １２７５ ９７８０４

２０ ０１８３ ０７３１ ９９０６５ ０１８３ ０７３１ ９９０６５ ０２７０ １０８１ ９８８８５

２１ ００９７ ０３８７ ９９４５１ ００９７ ０３８７ ９９４５１ ０１１４ ０４５５ ９９３４１

２２ ００６９ ０２７６ ９９７２８ ００６９ ０２７６ ９９７２８ ００８５ ０３４２ ９９６８３

２３ ００４４ ０１７５ ９９９０３ ００４４ ０１７５ ９９９０３ ００５５ ０２１９ ９９９０２

２４ ００１９ ００７７ ９９９８０ ００１９ ００７７ ９９９８０ ００２０ ００７９ ９９９８０

２５ ０００５ ００２０ １０００００ ０ ０ ０ ０ ０ ０

（４）将 ＰＣＡ得到的 １４个主成分作为 ＲＢＦＮ模
型的输入节点，中心及隐层节点数由增强的模糊 ｃ
ｍｅａｎｓ聚类算法确定，初始隐层数为 ０，宽度σ２＝
０４；隐层和输出层之间权值的调整可采用 ＬＭＳ算

法：ωｋｉ（ｔ＋１）＝ωｋｉ（ｔ）＋
ｅｋ（ｔ）Ｒｉｊ
‖Ｒｐ‖

（其中，为常量，

０＜＜２）。
２４ 实验结果分析

本文将所提出模型的预测结果与 ＢＰＮ、传统的
ＲＢＦＮ模型运行结果进行比较，可以得出。

本研究中提出的 ＲＰＲ模型对财务危机公司和
财务正常公司的财务状况预测准确率均超过了

８５％，其中犯第 Ｉ类错误（指将实际财务危机公司误
判为非财务危机公司）的概率为 １０％，低于传统的
ＲＢＦＮ模型 １８３３％的误判率，ＲＰＲ和 ＲＢＦＮ模型对
非财务危机公司的预测准确率均略高于财务危机公

司。

同时，通过表５～８还可以得出：在相同条件和
输入节点相同时，ＢＰ网络训练效率和训练精度明显
低于ＲＢＦＮ，这是因为ＲＢＦＮ的输出层是对隐层的线
性加权，使得网络避免了像 ＢＰ反向传播那样繁琐
的计算从而提高了网络的运算速度和较强的非线性

映射能力，同时，由于 ＲＢＦＮ还克服了 ＢＰ网络对初
值的依赖性而具有了最佳的性能和全局最优特

性。

表５ 与ＢＰ模型训练时间比较
Ｔａｂｌｅ５ ＴｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈＢＰｍｏｄｅｌ

模型 训练集运行时间／ｓ 模型最后输出平均误差

ＢＰＮ ３２５４０ ００１２４
ＲＰＲ ００２１４ ０００４３

表６ ＲＰＲ和ＲＢＦＮ模型对ＳＴ公司样本的预测准确率
Ｔａｂｌｅ６ ＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＰＲａｎｄＲＢＦＮｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒＳＴｃｏｒｐｏｒａｔｅ

模型名称
ＳＴ公司
实际数

预测值

为ＳＴ数
误判数

预测

准确率／％

ＲＢＦＮ ６０ ４９ １１ ８１６７
ＲＰＲ ６０ ５４ ６ ９０

表７ ＲＰＲ和ＲＢＦＮ模型对非ＳＴ公司样本的预测准确率
Ｔａｂｌｅ７ ＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＰＲａｎｄＲＢＦＮｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒｎｏｎＳＴｃｏｒｐｏｒａｔｅ

模型名称
非ＳＴ公司
实际数

预测值为

非ＳＴ数
误判数

预测

准确率?％

ＲＢＦＮ ６０ ５２ ８ ８６６７
ＲＰＲ ６０ ５５ ５ ９１６７

表８ 与传统模型试验结果比较

Ｔａｂｌｅ８ Ｈｉｔｒａｔｉｏｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｓ
模型 测试样本数 误判数 准确率／％

ＢＰＮ
ＡＲＩＭＡ
ＲＢＦＮ
ＲＰＲ

１２０
１２０
１２０
１２０

２６
３５
１９
１１

７８３３
７０８３
８４１７
９０８３
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通过表 ５还可以得到：运用 ＰＣＡ方法对 ＲＢＦＮ
的输入空间进行重构可有效地降低输入空间维数，

避免像 ＢＰ网络等传统数据挖掘工具在训练和预测
中的维灾难问题，所以在降低问题复杂度的同时也

提高了评估的精度。

３ 结论和展望

通过试验数据的分析可以得到，基于ＰＣＡ和ＲＳ
约简的 ＲＢＦＮ财务预警模型———ＲＰＲ模型，在本文
所研究的财务预警问题上要优于传统的统计分析模

型和ＢＰ网络模型。引入粗糙集剔除样本中的冗余
指标，克服了以往预警指标变量选取上的困难，使得

指标的选取能全面地反映企业财务运行状况，指标

变量的选取更加科学、合理；使用 ＰＣＡ对输入向量
空间的重构可以有效地缩减 ＲＢＦＮ输入节点，在降
低网络结构复杂度的同时显著提升了模型预测的准

确率，本文提出的ＲＰＲ财务危机预警模型为研究企
业的财务危机预警提供了一个新的研究思路和方

法，同时也能更好地丰富和完善企业财务预警的理

论和方法。

虽然ＲＰＲ模型在实验中显示了良好的性能，但
是仍然存在一定的局限性，有待于在未来的研究中

改进。例如：参数的合理选择方法、预警指标变量的

选择标准、非财务指标的应用等问题有待论证。同

时还将在未来的研究中考虑 ＲＢＦＮ模型结构的进一
步优化，如ＲＢＦＮ和粒子群优化（ＰＳＯ）算法、模糊理
论、遗传算法［１９］以及支持向量［２０］等的结合，以期能

取得更加准确的预测结果，为我国上市公司的财务

管理和投资决策提供可借鉴的依据。
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