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ABSTRACT:—Based on the difference between big data 

enterprises and traditional enterprises, this paper first 

constructs two single financial risk early warning models: 

logistic regression model and BP neural network model, then 

introduces default probability of logistic regression model 

output into BP neural network model, and establishes a non-

linear combination based on BP neural network model. A new 

forecasting method is proposed, and an early warning model of 

financial crisis for large data enterprises is constructed and an 

empirical study is carried out. The results show that, compared 

with single model, the combined forecasting model has no 

significant improvement in the forecasting accuracy of financial 

early warning for large data enterprises, but the combined 

forecasting model is more stable. This provides a new idea for 

the financial risk early warning research of large data 

enterprises in China. 

Key words—  combination forecasting model, large data 

enterprises,financial early warning 
摘要—基于大数据企业与传统企业的差异，本文首先构建

了 logistic 回归模型和 BP 神经网络模型两个单一的财务风险

预警模型，然后将 logistic 回归模型输出的违约概率引入到

BP 神经网络模型中，建立了基于 BP 神经网络模型非线性组合

的预测新方法，构建了大数据企业财务危机预警模型并进行了

实证研究。结果表明，复合预测模型在对大数据企业财务预警

的预测精度上，与单一模型相比，预测精度没有显著提高，但

复合预测模型更具有稳定性。这为我国大数据企业财务风险预

警研究提供了新思路。 
关键词—复合预测模型；大数据企业；财务预警 

 

I.  引言 

近些年来，随着整个经济环境的日益复杂，越来越多

的企业正在陷入或已经陷入财务危机，企业抗风险能力普

遍很弱。财务风险是企业面临的最主要的潜在危险之一，

由于财务困境是一个动态的、持续的过程，所以财务危机

的发生是可以提前进行预测的。对于企业财务风险预警这

一方向，国内外学者都有所涉及，目前企业财务风险预警

已经成为了学者们深入探究的一个热门课题。与此同时，

随着人类产生的数据量成几何式地增加，大数据一词正在

被越来越多地被提及，有关于大数据的构思和概念在不断

地提出、完善，并在实际中被普遍运用，由此催生出了一

大批与大数据直接相关或紧密相关的企业，我们称其为大

数据企业。如华为、小米、腾讯等企业都准备建立基于“大
数据”的企业生态系统。和传统企业不同的是，上市大数

据企业有着筹资能力强、规模大等特点，是我国现代市场

经济中最具有发展空间的企业之一。 
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参考以往文献发现，在研究对象方面，国内在大数据

企业的财务预警研究方面较少，已有的文献多集中于大数

据企业的运营绩效研究等方面，如孟祎(2018)[1]采用 DEA
和Tobit模型来研究大数据企业运营绩效及其影响因素,张
铁山(2016)[2]则采用因子分析和相关性分析等方法来研究

大数据企业的经营绩效；赵传仁(2017)[3]则利用 Malmquist
生产率指数方法来研究我国大数据企业全要素生产率，并

对其时序特征及增长差异进行了分析。在研究方法方面，

尚未有学者用组合预测的方法来研究大数据企业的财务

风险预警，因此为了有效预测和控制大数据企业的财务风

险状况，从而进一步促进大数据企业为我国经济增长添加

新动力，实现经济高质量发展，本文分别采用单一模型和

组合模型来研究我国上市大数据企业的财务风险状况，为

大数据企业的稳定发展提出中肯建议。 

II.  文献回顾 

目前总体来说对于大数据企业的界定还很模糊，只有

部分券商和少量学者对这一概念做出过粗略的划分。如安

信证券指出，遵循自身拥有大数据和为客户提供大数据分

析运营两条主线选出的企业即为大数据企业。周永祥

(2013)[4]将大数据企业，划分为数据存储和处理、数据运营

维护两个类别。然而基于这些学者的研究，只有很少的企

业符合大数据企业的标准，本文认为大数据企业的范围应

该进一步扩大，并将主营业务、核心能力和未来发展战略

与大数据紧密相关的企业定义为大数据企业。 

在财务预警研究方面，早在上个世纪，国外学者就进

行了相关研究，最初是 Fitzpatrick(1932)[5]与 Beaver(1966)[6]

共同提出的单变量判别分析模型，直到 1968 年 Altman[7]

把多元线性判别法应用于企业财务风险预警并进行实证

分析。在这之后 Edmisterd(1973)[8]提出了专门针对小企业

的财务预警模型，日本开发银行建立的多变量预测模型等

等，Dusan Marcek(2013)[9]应用了基于统计理论和神经方

法的预测模型，提出了一种确定财务风险最小的预测水平

的方法。 

组合预测模型最早是 J.M.Bates 与 C.W.JGranger 于上

个世纪 60 年代提出，这一方法近年来也引起我国学者的

重视，如张红梅(2011)[10]通过构建 logistic 模型和 BP 神经

网络模型的组合预测新方法，并应用于我国上市企业，实

证表明组合预测方法较单一方法而言预测精度较高，李忠

武(2013)[11]也通过多元判别分析、Logit 分析和支持向量机

模型分别建立了三个单项财务风险预警模型，然后利用这

三个模型构建了一个组合预测模型来分别研究上市公司

财务状况，实证表明，与单一模型相比，组合预测方法有

着较高的稳定性，王秋玮 (2017)[12]也通过决策树和

Microsoft 时序分析法建立了新常态下的企业财务预警模

型，结果表明模型预测精度高达 84.6%。 

通过以上文献回顾可以看出，目前国内对大数据企业

的财务风险预警研究尚属空白。此外关于财务预警研究，

我国学者大多数都是使用多变量模型，其可分为两种，一

种是如 logistic 模型和 Fisher 判别方法等传统统计模型，

另一种是如神经网络模型等人工智能模型。总体来说这两

类模型都存在一定缺陷，如 logistic 模型参数最大似然估

计量不存在和神经网络的“黑箱性”问题等等。考虑到目

前预警方法的局限性，本文在参考全春光[13]等人的基础上，

把两种方法结合起来，采用组合预测模型来构建上市大数

据企业财务预警机制。 

III.  大数据企业财务风险预警实证分析 

3.1 样本选取 
目前国际上关于财务困境的界定标准还有较大的分

歧，国外学者主要把破产清算当作企业发生财务困境的标

志，而大部分国内学者认为企业是否发生财务危机主要取

决于上市企业是否被证监会处以 ST。考虑到我国国情，

本文也以是否被 ST 当作企业发生财务危机的标准，即 ST
企业为发生财务危机的公司，非 ST 企业为财务状况健康

公司。 

以往大多数学者都是以某一区域或某一个行业的企

业作为研究对象，鲜有学者研究以大数据企业为研究对象

的财务风险预警。考虑到数据的可获得性，本文从沪深证

券交易所的上市企业中，按照前文所述的大数据企业定义

标准，在剔除了存在数据缺失的企业之后，最终选取了我

国 2009-2018 年间 112 家符合要求的上市大数据企业，其

中包括 22 家财务状况出现问题即 ST 企业和 90 家财务健

康的非 ST 企业。将样本集分为训练样本和测试样本，采

用分层抽样法从样本集中随机抽取 70%(共 77 个样本)作
为训练样本，30%(35 个样本)作为检验样本。另外参考以

往文献，发现大多学者以上市企业被 ST 前一年的数据为

基础来进行试验。事实上，企业在第 t 年是否被特殊处理

是由其 t-1 年的年报数据所决定，这两件事情几乎是同时

发生，因此若采用 t-1 年的数据进行分析，即使得出的结

论有着较高的预测精度，在实际预测中也没有多大的应用

价值。本文通过参考张新红[14]等人，最终以财务危机公司

被宣布 ST 前 3 年所公布的年报数据为基础，以期提高其

实际应用价值。 
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3.2 预警指标选取 
大数据企业作为技术密集型企业的典型代表企业，具

有研发投入高，成长速度快和盈利能力强等特点，因此在

评价指标的选取上，既要考虑能够综合反应企业整体情况

的必要指标，又要考虑与大数据企业成长能力和盈利能力

相关的指标。本文在考虑大数据企业发展特点的同时，参

考邓新策[15]等人构建的评价指标体系，从企业盈利能力、

经营能力、偿债能力、成长能力和现金能力等方面，初步

选取了每股收益、净资产收益率、资产报酬率、流动比率、

速动比率、营业收入增长率、营业利润增长率、净利润增

长率、存货周转率、应收账款周转率、总资产周转率、资

产负债率、 销售商品劳务收入现金/营业收入、销售现金

比率等 14 个指标。本文的样本数据主要来源于 RESSET
金融研究数据库。运用 spss23 软件对 112 家上市大数据

企业的数据进行主成分分析，提取主成份因子。 

(1)KMO 检验和 Bartlett 球度检验  
在用主成分分析法之前，首先需要进行 KMO 检验和

巴特利特球形度检验，以此来分析样本数据是否适合采用

主成分分析法。结果如表 1 所示。 

表1 KMO和Bartlett检验 

KMO取样适切性量数 0.565 

巴特利特球形度检

验 

近似卡方 915.592 

自由度 91 

显著性 0.000 

根据 Kaiser 研究表明，KMO 值大于 0.5 时，数据是

比较适合做主成分分析的，当 KMO 值小于 0.5，数据就

不适合做主成分分析。从表 1 可得，KMO 值为 0.565，适

合做主成分分析。 

(2)主成分因子提取 
表2 总方差解释 

成分 
初始特征值 旋转载荷平方和 

方差百分比 累积 % 方差百分比 累积 % 

1 24.285 24.285 22.889 22.889 

2 18.524 42.809 17.808 40.697 

3 9.483 52.292 10.767 51.465 

4 8.837 61.129 9.442 60.907 

5 8.276 69.405 8.498 69.405 

 

 
图1 碎石图 

根据图 1 和表 2 可知，这 5 个主成分因子解释了总方

差的 69.405%，解释程度较高，故本文最终选取前 5 个主

成分作为变量来进行建模，每一个主成分在原始变量中所

占权重如表 3 所示。 

 

表3 成分得分系数矩阵 

 

成分 

1 2 3 4 5 

销售商品劳务收入现金/

营业收入 X1 
0.023 0.062 -0.183 0.613 0.003 

销售现金比率 X2 0.028 0.067 0.195 0.455 -0.197 

每股收益 X3 0.275 0.014 -0.113 0.019 0.036 

净资产收益率 X4 0.186 0.031 -0.091 -0.313 -0.158 

资产报酬率 X5 0.227 -0.033 0.114 -0.038 -0.017 

流动比率 X6 -0.033 0.411 0.041 0.135 0.068 

速动比率 X7 -0.027 0.409 0.038 0.145 0.087 

营业收入增长率 X8 0.029 -0.037 0.457 -0.067 -0.079 

营业利润增长率 X9 0.274 0.001 -0.111 0.041 0.063 

净利润增长率 X10 0.280 -0.033 -0.020 0.066 0.015 

存货周转率 X11 -0.004 0.034 -0.035 -0.071 0.541 

应收账款周转率 X12 -0.129 0.048 0.614 -0.014 0.083 

总资产周转率 X13 0.003 -0.022 0.039 0.047 0.657 

资产负债率 X14 -0.034 -0.258 0.053 0.223 0.162 
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按照表 3 成分得分系数矩阵，通过公式 FACi=∑𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖得
出各因子表达式为： 

1 2 3 4 5 6 7 81 0.023 0.028 0.275 0.186 0.227 0.033+ + 0.027 0.029-F X X X X X X X X= + + − + +  

9 10 11 12 13 140.274 0.280 0.004 0.129 0.003 0+ - .034X X X X X X− + −

其他主成分因子表达式同理可得。 

3.3 单模型预测结果分析 
本文首先用 logistic模型和BP 神经网络两种单一模型

来研究上市大数据企业财务风险状况，此为建立组合预测

模型的基础，之后将 logistic 回归模型输出的违约概率引

入到 BP 神经网络模型中，从而构建出非线性组合预测模

型并进行比较分析。 

3.3.1 logistic 回归模型的应用 
选取前 5 个主成分变量作为协变量来建立 logistic 模

型，所得模型结果如下表所示。 

表4 霍斯默-莱梅肖检验 

步骤 卡方 自由度 显著性 

1 4.218 8 0.837 

 
表5 方程中的变量 

 B 
标准

误差 

瓦尔

德 

显

著

性 

Exp(B) 

步骤 1 

FAC1 0.296 0.210 1.980 0.159 1.344 

FAC2 0.832 0.397 4.385 0.036 2.299 

FAC3 -0.342 0.202 2.877 0.090 0.710 

FAC4 0.050 0.251 0.039 0.844 1.051 

FAC5 0.070 0.264 0.071 0.790 1.073 

常量 1.614 0.283 32.455 0.000 5.024 

根据运行结果，可得 logsitic 回归模型如下： 

Y = 1
1+e−(1.614+0.296F1+0.832F2−0.342F3+0.05F4+0.07F5)(1) 

参考胡宇[16]等人的文献，以 0.5 作为 ST 企业和非 ST
企业的分界点，若模型的预测概率大于 0.5，则认定该企

业为 ST 企业，反之则认定为财务状况健康企业，logistic

回归模型建模结果如表 6 所示(本文把财务健康企业定义

为 1，ST 企业定义为 0)。 

表6 logistic回归预测结果 

实测 

预测 

财务状况 
正确百分比 

0 1 

步骤 1 
财务状况 

0 3 19 13.6% 

1 1 89 98.9% 

总体百分比 82.1% 

由表 6 可知，logistic 回归模型的总体预测准确率达到

了 82.1%，其中 ST 企业被正确预测的概率为 13.6%，第

一类错误率为 86.4%，非 ST 企业被正确预测的概率为

98.9%，第二类错误率为 1.1%。该模型对 ST 企业预测的

准确率偏低，第一类错误率明显高于第二类错误率，这可

能跟 ST 大数据企业的样本量较少有关。 

3.3.2 BP 神经网络模型的应用 
同样的选取前 5 个主成分变量作为协变量来建立 BP

神经网络模型，所得模型结果如下表所示。 

表7 BP神经网络预测结果 

样本 实测 
预测 

0 1 正确百分比 

训练 

0 6 12 33.3% 

1 6 53 89.8% 

总体百分比 15.6% 84.4% 76.6% 

检验 

0 3 1 75.0% 

1 1 30 96.8% 

总体百分比 11.4% 88.6% 94.3% 

 

由表 7 可得，该模型将训练样本中的 18 家 ST 企业中

的 12 家判定为财务状况健康企业，6 家判定为 ST 企业，

正确率为 33.3%；59 家财务状况健康企业中的 6 家被判定

为 ST 企业，53 家判定为财务正常企业，正确率为 89.8%。

将检验样本中的 4 家 ST 企业中的 3 家判定为 ST 企业，1
家被判定为财务状况健康企业，正确率为 75%；31 家财

务状况健康企业中的 1 家被判定为 ST 企业，30 家被判定

为财务正常企业，正确率为 96.8%。从该结果可得出，训
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练样本的平均准确率为 61.55%，总体正确率为 76.6%，检

验样本的平均准确率达到 85.9%，总体正确率为 94.3%。 

3.4 复合预测分析 
复合预测模型是将 logistic 模型输出的违约概率引

入到 BP 神经网络中，这样网络的输入就包括前 5 个主成

分变量和 1 个表示上市大数据企业违约概率的变量，共 6
个输入。组合预测模型结果见表 8。 

表8 组合模型预测结果 

样本 实测 
预测 

0 1 正确百分比 

训练 

0 6 12 33.3% 

1 4 55 93.2% 

总体百分比 13.0% 87.0% 79.2% 

检验 

0 2 2 50.0% 

1 1 30 96.8% 

总体百分比 8.6% 91.4% 91.4% 

 
由上表显示结果可知，该模型把训练样本中的 18 家

ST 企业中的 12 家判定为财务状况健康企业，另外 6 家判

定为财务危机企业，预测准确度为 33.3%；59 家非 ST 企

业的 4 家判定为 ST 企业，其余 55 家判定为财务状况健

康企业，预测正确率为 93.2%。把检验样本中的 4 家 ST
企业中的 2 家判定为财务危机企业，另外 2 家判定为财务

正常企业，预测正确度为 50%；31 家非 ST 企业中的 1 家

判定为财务危机企业，30 家判定为财务状况健康企业，预

测正确度为 96.8%。可以看出，总体来说采用复合预测模

型对企业财务风险预警的预测精度较高，训练样本的平均

预测正确度达到 63.25%，总体正确率为 79.2%，检验样本

的平均预测正确度达到 73.4%，总体正确率为 91.4%。 

3.5 模型预测效果比较分析 

通过这三个模型对我国 112家上市大数据企业进行分

析，得出不同的预测结果，根据表 6、表 7、表 8 可知，

logistic 回归模型平均预测精度为 56.25%，BP 神经网络模

型平均预测精度为 73.72%，复合模型平均预测精度为

68.33%，由此可见，复合预测模型和 BP 神经网络模型的

预测精度都在 70%左右，对上市大数据企业的财务预警精

度较高，logistic 模型的财务风险预警效果次之，但也在 60
左右%，这说明我国上市大数据企业财务数据是真实有效

的且具有比较强的预测性。 

IV.  结论 

本文选取我国 112 家上市大数据企业为样本进行实证

分析，通过企业的盈利能力和成长能力等方面选取了 14
个评价指标，通过主成分分析得到了五个主成分因子，先

通过 logistic 回归模型和 BP 神经网络模型对样本进行单

模型预测，然后通过将 Logistic 模型输出的违约概率引

入到 BP 神经网络中，构建非线性组合预测模型来研究大

数据企业财务预警，得出如下结论： 

(1)为了降低指标之间的多重相关性，本文通过主成分

分析法将 14 个指标分为 5 个主因子，并把 5 个主成分变

量作为协变量，而不是传统地将某些单个指标作为协变量，

大数据企业财务状况作为因变量，结果表明模型在研究大

数据企业财务预警分析上具有可行性。 

(2)通过上述实证可以看出，BP 神经网络模型预测精

度较高，平均预测精度达到了 73.72%，随后是复合预测模

型，平均预测精度为 68.33%，之后再是 logistic 回归模型，

平均准确度为 56.25%。另外从数据的对比中可以看出，复

合预测模型在判断财务正常企业时的预测精度是最高的。 

(3)从表中可以看出，预测精度变化最小的是复合预测

模型，为 12.2%，随后是 BP 神经网络模型，为 17.7%。

因此，从模型稳健性的角度来说，复合预测模型的稳健性

较好。 
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