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摘　要 : 基于熵的最优化原理建立了一种新的企业危机预警模型.首先利用最小判别熵选取企业危机预警特征值 ;

然后提出一种新的聚类算法———极大熵聚类算法 ,并对预测结果进行分类 ,判断企业的危机状态.该算法是硬 C2均
值算法的发展和推广 .通过实例分析表明 ,该模型有效、可行 ,为企业危机预警提供了一条新的途径.
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Abstract : Based on entropy optimal theory , a new model for early2warning of crisis is established. Firstly , minimum

J2divergence entropy is applied to feature ext raction. Then the calculating result is classified to judge state of

enterprise with a new clustering algorithm , maximum entropy clustering algorithm , which is a development and

extension of hard C2means. Finally , an example in early2warning of enterprise crisis is given to validate the model.

The result s show the feasibility and validity of the model. The research work supplies a new way for early2warning of

enterprise crisis.
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1　引　　言
　　由于企业生产经营活动十分复杂 ,在企业危机

预警过程中 ,人们无法全面、准确地辨别出企业的真

实状态 ,只能依靠一些特征来判断其所属类别.显然

这些特征的选择很重要 ,它强烈影响到分类器的设

计及其性能.因此 ,解决特征选取问题是企业危机预

警模型设计中的一个关键问题.

目前 ,我国在企业财务危机预警模型的研究上

还相对薄弱 ,主要以国外已有的模型进行实证研究.

如 :吴世农等[1 ]用 Fisher 判别分析、多元线性回归

分析和 Logit 模型对上市公司财务困境进行预测 ;

李杰等[2 ]运用聚类分析法、判别分析法和主成份分

析法等多元统计分析方法进行企业财务危机预警的

实证分析 ;杨淑娥等[3 ]采用 BP人工神经网络工具

进行企业财务危机预警方法精度的比较研究 ;孙星

等[4 ]进行了基于灰色预测与模式识别的企业危机预

警模型研究.

本文首次利用最小判别熵完成预警模型中的特

征选取 ,并在危机等级分类器的设计中借助极大熵

原理构造了一致逼近目标函数的一簇可微的熵函

数 ,由此利用最优化理论导出了一种新的聚类算

法———极大熵聚类算法.该算法是硬 C2均值算法的
一种推广形式.

利用熵完成预警模型中的特征提取以及构造一

种新的危机等级分类器 ,进而分辨危机程度高低的
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预警过程 ,是危机预警理论方法的一种新的尝试.

2　企业危机预警模型设计
2 . 1　基于最小判别熵的特征提取

2. 1. 1　信息理论 Shannon熵测度[5 ]

在熵优化原理中 ,后验概率分布越集中 ,错误概

率就越小 ;后验概率分布越平缓 (接近均匀分布) ,则

分类错误概率就越大.为了衡量后验概率分布的集

中程度 ,需要规定一个定量指标 ,因此 ,可借助于信

息论中关于熵的概念.

从特征提取的角度看 ,显然 ,利用具有最小不确

定性的特征进行分类是有利的.在信息论中 ,用“熵”

作为不确定性的度量 ,它是 p (ω1 | x) , p (ω2 | x) ,

⋯, p (ωc | x) 的函数 ,即 H = J c [ p (ω1 | x) , ⋯, p (ωc

| x) ].而满足该函数所有性质的一族信息度量是如

下形式的广义熵 :

J
α
c [ p (ω1 | x) , p (ω2 | x) , ⋯, p (ωc | x) ] =

(21 -α - 1) - 1 [∑
c

i = 1
p
α(ωi | x) - 1 ] , (1)

其中α是一个实的正参数 ,α≠1 .

不同的α值可以得到不同的熵分离度量.特别

地 ,当α趋近于 1时 ,据 L′Ho spital法则 ,有

J 1
c [ p (ω1 | x) , p (ω2 | x) , ⋯, p (ωc | x) ] =

- ∑
c

i = 1

p (ωi | x) log2 p (ωi | x) , (2)

这就是 Shannon熵.

以下在特征提取中用到的判别熵是基于信息理

论的 Shannon熵的进一步发展和深入.

2 . 1 . 2　特征提取

描述企业经营管理状况的指标有很多 ,涉及到

财务、组织结构、人力资源、竞争力、营销、创新等各

个方面.特征提取的基本任务是从许多特征中找出

那些最有效的特征.原始特征处于一个高维空间中 ,

通过映射 (或交换) 的方法可以用低维空间来表示

样本 ,这个过程称为特征提取.

作为不确定性的一种度量的表达式 Shannon熵

(见式 (2) ) ,这种概念也可用来作为某个概率分布密

度 p ( x i ) 偏离给定标准分布ω( x i ) 的程度的度量 ,这

里称其为相对熵 ,即

V ( p ,ω) = - ∑p ( x i ) log[ p ( x i ) /ω( x i ) ] ≤0 .

(3)

求和应在该特征所有可能的取值上进行.相对熵越

小 ,这两类概率分布的差别就越大 ;当两类概率分布

完全相同时 ,相对熵达最大值 (等于零) .

根据相对熵的特点 ,可以定义判别熵 W ( p , q)

来表征两类分布 p ( x i ) 和 q( x i ) 的差别大小 ,即

W ( p , q) = V ( p , q) + V ( q , p) =

- ∑p ( x i ) log p ( x i ) - ∑q( x i ) logq( x i ) +

∑p ( x i ) logq( x i ) + ∑q( x i ) log p ( x i ) ≤0 . (4)

在许多情况下 ,可用∑
i
∑

j

W ( p
( i) , q

( j) ) 来表示各类

分布之间的分离程度.这里 i , j代表类别号.

对于特征提取而言 ,在给定维数 d的条件下 ,应

该求得这样 d个特征 ,它可使上述判别熵最小.

为计算方便 ,可以用函数

U ( p , q) = - ∑
i

( p i - qi )
2 ≤0 (5)

来代替 W ( p , q) ,而不影响选取 d个最优特征的结

果.在不对概率分布作估计的情况下 ,可用经归一化

处理的样本特征值来代替上式中的概率分布[5 ] ,即

p
(1)
i =

1
N1 ∑

N1

k = 1

( x
(1)
ki ) 2 且∑

D

i = 1

( x
(1)
ki ) 2 = 1 . (6)

其中 : k是第 1类样本集中的样本号 , N 1 是第 2类的

样本总数 , i是特征号.因为∑
D

i = 1
pi = 1 ,所以这样替

代是合理的.同理可计算 qi .

2 . 2　基于极大熵聚类的分类设计

若按最小判别熵原则 ,即依据式 (5) 和 (6) ,在 n

个企业样本组成的样本集中 ,选定样本的 k个指标 ,

指标矩阵可表示为

X =

x11 x12 ⋯ x1 n

x21 x22 ⋯ x2 n

… … ω …
x k1 x k2 ⋯ x kn

= ( x ij ) k×n . (7)

其中 : x ij 为样本 j 指标 i 的指标值 ; i = 1 ,2 , ⋯, k ; j

= 1 ,2 , ⋯, n.也可将 X表示成一个指标向量集 X =

{ x1 , x2 , ⋯, x k } < Rn .若将企业危机状态等级总数

记为 c ,即 c个警度 ,考虑某种相似性度量 ,则可将 X

聚合成 c个分离开的子集 X 1 , X2 , ⋯, X c .每个子集

表示一类 ,分别包括 n1 , n2 , ⋯, nc个指标向量 ,设 X j

= { x
( j)
1 , x

( j)
2 , ⋯, x

( j)
n j

} . 为了衡量聚类的质量 ,常采

用误差平方和 J 为目标函数 ,即

J ( X ,V ) = ∑
K

k = 1
p ( x k ) ∑

x k ∈X j

‖x k - v j ‖2 . (8)

但这是一个启发过程 ,而不是一个最优化过程.这是

由于函数 J 是不可微的 ,于是无约束最优化的梯度

方法不能直接应用.这类算法的最大问题是算法训

练没有一个终止准则 ,算法最后的结果严重依赖于

码向量的初始值.

从最优化理论的角度看 ,求式 (8) 的最小问题

其实是个不可微优化问题.人们常用一簇可微函数

逼近目标函数来处理该问题.比如 ,文献 [6 ]借助极

大熵原理构造了一致逼近目标函数的熵函数.本文
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根据这一思想 ,研究了一种极大熵聚类算法以进行

分类.

引入一种新的衡量聚类质量的误差平方和目标

函数

J C = J C ( X ,V ) =

∑
K

k = 1
p ( x k ) ∑

C

j = 1
p ( v j | x k ) ‖x k - v j ‖2 =

∑
K

k = 1
∑

C

j = 1

p ( x k , v j ) ‖x k - v j ‖2 =

∑
K

k = 1
p ( x k ) J C (V | x k ) . (9)

　　当完全分配一个指标向量给与之最近的码向

量 ,即条件概率由下式定义时 :

p ( v j | x k ) =
1 , x k ∈ X j ;

0 , 其他.
(10)

式 (9) 便退化为式 (8) ,此时 ,关于自由参数{ v j , p ( v j

| x k ) } ( k = 1 ,2 , ⋯, K; j = 1 ,2 , ⋯, C) 求式 (9) 定义

的 J C 最小 ,立即可以产生一个硬聚类解.然而可以

把这个最优化问题考虑为寻找一个分布 ,在满足一

定程度随机性下它能最小化目标函数 J C .自然 ,随

机程度可以用 X和 V 的 Shannon联合熵来度量 ,即

H ( X ,V ) = - ∑
K

k = 1
∑

C

j - 1
p ( x k , v j ) ln p ( x k , v j ) .

(11)

于是这个最优化问题可以简单地变为 Lagrange 最

小化问题

L ( X ,V ) = J C ( X ,V ) - T H ( X ,V ) , (12)

其中 T是 Lagrange乘子.很明显 ,对于大的 T ,主要

是试图获得最大熵 ;随着 T的降低 ,以熵换取失真的

减少 ;当 T趋于零时 ,最小 J C 可直接获得一个非随

机 (硬) 解.

进一步分析由式 (12) 定义的 Lagrange函数 L .

首先注意到可以分解联合熵

H ( X ,V ) = - ∑
K

k = 1
∑

C

j = 1
p ( x k , v j ) ln p ( x k , v j ) =

H ( X) + ∑
K

k = 1
p ( x k ) H (V | x k ) =

H ( X) + H (V | X) . (13)

其中

H ( X) = - ∑
K

k = 1
p ( x k ) ln p ( x k ) , (14)

H (V | x k ) = H ( v1 , v2 , ⋯, vc | x k ) =

- ∑
C

j = 1

p ( v j | x k ) ln p ( v j | x k ) , (15)

H (V | X) =

- ∑
K

k = 1
p ( x k ) ∑

C

j = 1
p ( v j | x k ) ln p ( v j | x k ) =

∑
K

k = 1
p ( x k ) H (V | x k ) . (16)

　　由于 H ( X) 是信源熵 ,它独立于聚类 ,可从函

数 L 中抽取常数 H ( X) ,而主要集中于条件熵 H (V

| X) .另一方面 ,由式 (8) 定义的目标函数 J 总是非

负的 ,自然也希望逼近它的函数 L同样非负 ,但因为

- H (V | X) 是负的 ,所以这个条件不能得到保证.

然而由于

H (V | X) = ∑
K

k = 1

p ( x k ) H (V | x k ) ≤

∑
K

k = 1
p ( x k ) ln C = ln C,

并且min ( - H (V | H) ) 同min (ln C - H (V | X) ) 是

等价的 ,于是可将最小化问题 (12) 变为

min{ L T ( X ,V ) = J C ( X ,V ) + T (ln C -

H (V | X) ) = ∑
K

k = 1
p ( x k) L T (V | x k ) } , (17)

L T (V | x k ) =

J C (V | x k ) + T (ln C - H (V | x k ) ) . (18)

　　关于 p ( v j | x k ) 直接最小化 L T ( X ,V ) ,可以得

到 p ( v j | x k ) 满足 Gibbs分布 ,即

p ( v j | x k ) =
exp [ - ‖x k - v j ‖2 / T ]

Zx k

, (19)

其中正则参数

Zx k
= ∑

C

j = 1

exp [ - ‖x k - v j ‖2 / T ]. (20)

将式 (19) 代入 (17) ,便可获得函数 L T ( X ,V ) 相应

的最小形式 L 3
T ( X ,V ) ,即

L 3
T ( X ,V ) = min

p( v j | x k
)
L T ( X ,V ) =

T∑
K

k = 1
p ( x k ) [ln C - ln∑

C

j = 1
exp [ - ‖x k - v j ‖2 / T ] ] =

∑
K

k = 1
p ( x k ) L 3

T (V | x k ) . (21)

其中 :L 3
T ( X ,V ) 称为熵函数 (或凝聚函数) ,而

L 3
T (V | x k ) =

- Tln∑
C

j = 1
exp [ -
‖x k - v j ‖2

T ] + Tln C. (22)

　　关于码向量 v j 最小化 L 3
T ( X ,V ) ,设置其梯度

为零 ,经简单计算得到

∑
K

k = 1
p ( x k ) p ( v j | x k ) ( x k - v j ) = 0 , (23)

或 ∑
K

k = 1

p ( x k , v j ) ( x k - v j ) = 0 . (24)

所以
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v j = ∑
K

k = 1
p ( x k , v j ) x k/ ∑

K

k = 1
p ( x k , v j ) =

∑
K

k = 1
p ( v j ) p ( x k | v j ) x k/ p ( v j ) =

∑
K

k = 1
p ( x k | v j ) x k , j = 1 ,2 , ⋯, C. (25)

　　在实际应用中 ,一般都假设 X = { x1 , x2 , ⋯,

x k } < Rn 中的指标向量是相互独立的 ,即 p ( x k ) =

1/ K时 ,由式 (23) 可得

v j = ∑
K

k = 1
p ( v j | x k ) x k/ ∑

K

k = 1
p ( v j | x k ) ,

j = 1 ,2 , ⋯, C. (26)

　　综上所述 ,因该聚类算法起源于极大熵函数 ,

故称之为极大熵聚类算法.具体步骤如下 :

1) 设定聚类数目 c ,定义 Lagrange乘子 T.

2) 初始化各个聚类中心 v j .

3) 重复下面的运算 ,直到各个样本的条件概率

值 p ( v j | x k ) 稳定 :

①用当前的聚类中心 ,根据式 (19) 和 (20) 计算

条件概率 ;

②用当前的条件概率值 ,按式 (25) 或 (26) 更新

各类聚类中心.

当算法收敛时 ,便可得到各类的聚类中心和各

个样本对于各类的条件概率值 ,从而完成极大熵聚

类划分.

3　实例研究
　　2005年 ,深沪股市随机选择若干家公司的财务

数据作为训练样本和测试样本.在进行财务指标显

著性及相关性分析后 ,将流动比率、速动比率、资产

负债率、应收帐款周转率、应付帐款周转率、存货周

转率、总资产周转率、主营业务利润率、净资产收益

率以及总资产利润率等 10 项作为特征提取之前的

财务预警指标.我国企业财务危机的研究一般以上

市公司是否需特别处理 ( ST) 作为划分标准.危机等

级分为正常状态 (非 ST) 和危机状态 (ST) 两种.

3 . 1　特征提取

在 2005年深沪股市中 ,随机选择 12家 ST公司

表 1　训练样本的原始特征值

股票
代码

股票
名称

流动
比率

速动
比率

资产
负债率
应收帐款
周转率
应付帐款
周转率

存货
周转率

总资产
周转率

主营业务
利润率

净资产
收益率

总资产
利润率

000505 ST珠江 0. 954 0. 044 90. 830 9. 617 15. 02 0. 068 0. 038 - 279. 640 - 69. 720 - 11. 420

600181 ST云大 0. 560 0. 035 109. 070 1. 684 1. 385 0. 754 0. 097 - 166. 640 - 3 537. 040 - 21. 870

600338 ST珠峰 0. 359 0. 071 115. 810 7. 593 0. 216 3. 467 0. 095 - 168. 050 - 321. 910 - 16. 330

000430 ST张股 0. 156 0. 018 62. 970 29. 381 13. 654 30. 596 0. 257 - 46. 620 - 31. 100 - 11. 810

600369 ST长运 0. 822 0. 222 78. 780 3. 222 1. 929 4. 045 0. 042 12. 380 1. 900 - 0. 180

600753 ST冰熊 0. 988 0. 009 68. 240 0. 090 - 0. 126 0. 053 0. 023 - 295. 670 - 22. 780 - 6. 830

600090 ST啤酒花 0. 471 0. 068 113. 000 2. 431 2. 504 0. 844 0. 238 2. 100 0. 610 1. 170

000710 ST天仪 1. 023 0. 220 57. 840 2. 993 3. 675 2. 418 0. 510 - 10. 930 - 13. 510 - 5. 57

600695 ST大江 0. 747 0. 130 80. 460 14. 144 10. 739 2. 066 0. 678 - 28. 320 - 77. 830 - 20. 11

600093 ST禾嘉 1. 128 0. 075 57. 010 2. 830 3. 132 1. 678 0. 356 - 18. 780 - 16. 640 - 6. 68

000928 ST吉炭 0. 877 0. 061 75. 320 3. 668 6. 312 1. 470 0. 448 - 15. 340 - 27. 420 - 6. 85

600848 ST自仪 0 . 913 0 . 125 85 . 800 3 . 216 3 . 619 2 . 888 0 . 849 0 . 730 4 . 380 0 . 85

600597 光明乳业 1 . 381 0 . 59 38 . 84 15 . 349 9 . 437 12 . 113 1 . 909 3 . 06 10 . 14 6 . 54

000682 东方电子 3 . 659 1 . 408 15 . 58 1 . 941 5 . 145 5 . 277 0 . 432 2 . 23 1 . 18 1 . 23

600085 同仁堂 2 . 797 0 . 808 24 . 23 9 . 642 4 . 424 1 . 089 0 . 711 11 . 56 13 . 42 12 . 58

600811 东方集团 0 . 807 0 . 389 52 . 43 33 . 996 4 . 355 10 . 748 0 . 421 3 . 26 3 . 11 1 . 09

600855 航天长峰 3 . 689 2 . 041 21 . 45 3 . 605 8 . 763 1 . 302 0 . 39 10 . 92 6 . 26 5 . 2

000155 川化股份 1 . 016 0 . 599 30 . 53 92 . 906 22 . 794 6 . 338 0 . 705 14 . 41 15 . 23 12 . 74

000768 西飞国际 2 . 281 0 . 247 24 . 62 6 . 901 10 . 569 1 . 198 0 . 44 3 . 39 2 . 04 1 . 59

600060 海信电器 1 . 603 0 . 642 52 . 37 27 . 093 5 . 756 4 . 415 2 . 049 1 . 01 4 . 17 3 . 13

000813 天山纺织 1 . 451 0 . 358 45 . 22 4 . 64 14 . 975 1 . 182 0 . 54 2 . 76 3 . 39 0 . 84

000585 东北电气 1 . 73 0 . 341 29 . 24 2 . 301 5 . 105 5 . 523 0 . 419 4 . 3 3 . 01 3 . 19

600362 江西铜业 1 . 895 0 . 412 32 . 44 63 . 693 28 . 096 3 . 207 1 . 088 13 . 88 25 . 39 17 . 75

000811 烟台冰轮 0 . 885 0 . 125 58 . 38 8 . 342 4 . 454 2 . 439 0 . 799 4 . 89 10 . 21 5 . 11

　　　注 :数据来源 :上海证券之星 / http :/ / www. stockstar . com/ home. ht m
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表 2　特征提取计算结果

流动

比率

速动

比率

资产

负债率

应收帐款

周转率

应付帐款

周转率

存货

周转率

总资产

周转率

主营业务

利润率

净资产

收益率

总资产

利润率

p i 0 . 138 89 0 . 058 14 0 . 133 03 0 . 028 99 0 . 059 96 0 . 018 85 0 . 049 88 0 . 153 49 0 . 249 63 0 . 109 15

qi 0 . 184 52 0 . 071 62 0 . 222 44 0 . 040 43 0 . 067 88 0 . 116 92 0 . 077 13 0 . 105 73 0 . 051 92 0 . 061 41

- ( p i - qi) 2 - 0 . 002 08 - 0 . 000 18 - 0 . 007 99 - 0 . 000 13 - 0 . 000 06 - 0 . 009 62 - 0 . 000 74 - 0 . 002 28 - 0 . 039 09 - 0 . 002 28

和 12家非 ST公司的财务数据作为训练样本 (见表

1) .

要将 10个指标通过特征提取后得到 6个指标 ,

由表 1可知 D = 10 , N = 12 .先对表 1中训练样本的

原始指标值进行归一化 ,同时保证∑
D

i = 1

( x
(1)
ki ) 2 = 1 .

用 p i 表示第 1类 ( ST类) 样本的第 i个指标值的概

率分布 , qi 表示第 2类 (非 ST类) 样本的第 i个指标

值的概率分布 ,则通过式 (6) 可得计算结果如表 2所

示.

取表 2中使 - ( p i - qi )
2最小的 6个指标则可保

证式 (5) 成立 ,从而得到特征提取后的 6个指标为 :

流动比率、资产负债率、存货周转率、主营业务利润

率、净资产收益率和总资产利润率.

3 . 2　辨别测试样本类别

随机选取 2005年深沪股市 50个企业样本组成

的样本集作为测试样本 ,50个数据均由 6个指标值

构成.定义危机等级 c = 2 ,码向量初始值通常利用

Lagrange乘子法 ,可将有条件约束转化为无条件约

束 ,进而在连续条件下利用求导来求优化解.一般是

将 Lagrange乘子 T的初始值取为 1 ,但较为精确的

初始值有利于算法效率的提高.本文初始值的选取

方法见文献 [8 ] ,即把通过极小二乘得出的解作为

Lagrange乘子初始值.算法中无约束子问题的求解

采用高效的截断牛顿法[7 ] ,所有运算均在 Matlab

5 . 2环境中进行. 当然 , 随着样本数量级的增大 ,

Lagrange乘子 T取值不恰当 ,可能会降低算法的性

能.但幸运的是 ,到 2008年 1月为止 ,扩容后的深沪

股市上市公司仅分别为 672 家和 860 家 ,即使将全

部上市公司作为样本 ,样本数量级仍是偏小的 ,不存

在降低算法性能的问题.因此 ,当问题规模较大而影

响算法性能的极端情况在这里不用考虑.表 3 给出

了下面实证中采用的码向量初始值.

表 3　码向量的初始值

第 1类 ( ST类) 0 . 1 0 . 7 0 . 1 0 . 3 0 . 5 0 . 3

第 2类 (非 ST类) 0 . 4 0 . 2 0 . 2 0 . 4 0 . 9 0 . 9

　　表 4给出了极大熵聚类算法和硬 C2均值算法
的聚类结果.

表 4　硬 C2均值算法和极大熵聚类算法的预测错误率
%

算 　法
危机企业 ( ST)

预测错误率
非危机企业 (非 ST)

预测错误率

硬 C2均值 9 . 62 13 . 30

极大熵聚类 8 . 01 6 . 70

　　无论针对危机企业或非危机企业 ,极大熵聚类

算法对于任一指标向量均以概率为比例分配给所有

码向量 ,而不是仅仅完全分配给与之最近的码向量 ,

它在一定程度上能克服标准 C2聚类对初始码向量
选取敏感的问题 ,所以极大熵聚类算法所计算出的

预测错误率结果均小于硬 C2均值算法.表 4的运算

结果也进一步表明 ,极大熵聚类算法的预测错误率

低于硬 C2均值算法.

4　结 　　论
　　为了有效辨别项目风险状态 ,本文利用判别熵

最小化完成特征选取 ,并建立了一种极大熵聚类算

法进行分类 ,算法对具有噪声干扰的指标向量进行

聚类时具有较强的鲁棒性.

研究分析表明 ,运用熵方法可有效、准确地判别

企业危机.但任何方法都有其局限性.使用本方法时

要注意以下几点 : 1) 通过统计技术筛选预警指标

时 ,应寻找在组间差别尽可能大、而在组内差别尽可

能小的指标变量 ;2)选取训练样本时应注意样本要

有代表性 ,分布尽可能均衡 ,避免极端值的影响 ;3)

码向量初值设定非常重要 ,其取值的大小体现了不

同指标影响因素在预测中所起的不同作用.
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