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基于 UTADIS决策技术的公司信用水平
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摘要:借助于 UTADIS决策技术在分类方面的优势,以央企上市公司为样本,从盈利能力、偿债能力和营运能力三

个方面选取财务指标,对公司是否存在信用水平恶化风险进行辨析.实证结果表明, UTADIS方法可有效识别公司

是否存在信用水平恶化风险;通过进一步分析各财务指标的边际效用值,发现利润率、投入资本回报率、销售净利

率、总资产报酬率、流动资产周转率和应收账款周转率等在信用水平恶化风险识别中占比较大;尤其是利润率与投

入资本回报率,它们的边际效用最大值之和接近 40%,使其成为辨析一个公司信用水平是否存在恶化风险的关键

指标.

关键词: UTADIS 方法; 信用水平; 恶化风险; 上市公司; 财务指标

中图分类号: F830.59 文献标识码: A 文章编号: 1000−5781(2021)02−0190−12

doi: 10.13383/j.cnki.jse.2021.02.004

Identifying the deteriorated risk of corporation credit level
with UTADIS method

Yang Ruicheng, Li Rong, Guo Rongrong, Zhao Wenjing
(School of Finance, Inner Mongolia University of Finance and Economics, Hohhot 010050, China)

Abstract: UTADIS approach is employed to identify whether a listed company’s credit level has a deteriorated
risk or not. Listed government-owned corporations(GOC) are selected as the research samples, and the corre-
sponding financial indices are chosen from three aspects: profitability, debt repayment ability and operational
ability. Empirical analysis shows that the UTADIS model can identify the credit deterioration risk effectively.
Furthermore, the marginal index utility results indicate that the following indices such as the profit margin,
return rate of investment capital, net sales rate, return of total assets, current asset turnover, and accounts re-
ceivable turnover rate have bigger weights than other financial indexes in identification ability. Especially, the
profit margin and return rate of investment capital whose maximal margin utility value amounts account for
nearly 40%, become the two crucial indices.
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1 引引引 言言言

上市公司在我国的生产与经济发展中起着重要的作用, 其信用风险一直是监管层关注的重点, 它不仅
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影响投资者收益与公司的持续发展, 也会影响到整个证券市场的稳定和发展. 然而, 公司信用水平恶化是

直接导致其产生信用风险的根源, 如何正确辨析公司是否存在信用水平恶化风险至关重要; 同时, 上市公

司特别处理与否是其信用水平是否恶化的一个典型标志, 且央企上市公司在证券市场中的财务信息较为

完整. 鉴于此, 本文以央企上市公司特别处理与否作为判定其信用水平是否存在恶化风险的标准; 同时, 由

于 UTADIS(Utilites Additives Discriminantes)决策技术具有良好的分类效果, 可以有效判别上市公司是否被

特别处理(ST), 即是否存在信用水平恶化风险. 因此, 本文运用 UTADIS 模型辨析央企上市公司是否被特别

处理(ST), 以此来判别公司是否存在信用水平恶化风险.

公司信用水平是否恶化的判定主要采用定性与定量分析相结合的方法, 通过构建数学模型、利用财

务指标对公司的信用水平做出正确评价. 经典的信用水平判别方法主要有 KMV方法[1,2], Logistic 回归方

法[3,4]及信用评分模型法[5,6,7]. 其中 Logistic 回归方法由于简单实用而被广泛应用: Ohlson[8] 通过预测公司

破产或者违约概率, 认为 Logistic 回归方法效果较为显著; Comelli[9] 在货币危机背景下预测公司的信用风

险, 认为 Logistic 回归方法预测效果较好; 蒲林霞[10]运用 Logistic 回归方法得出判别上市公司特别处理与否

的几个重要财务指标. 虽然 Logistic 回归方法由于其简单易行被广泛应用于上市公司信用风险研究, 但其预

测能力依然没有达到理想的效果, 其风险识别的准确性有待于进一步提升.另一方面, 由于公司信用水平恶

化风险辨析本质上是一个分类问题, 一些学者利用 UTADIS 技术的分类优势进行判别, 如 Jacquet[11]利用方

法建立累积效用方程, 运用总效用值的大小达到对公司的信用水平进行分类的目的, Doumpos [12] 将该方法

与线性回归、Logistic 回归方法进行了比较, 认为 UTADIS 技术能够更有效的预测公司的财务危机. 近几年,

该技术被应用到多个领域的分类决策问题中, 如公司风险评估、授信问题、资本投资与投资组合选择等. 国

内也有少量学者引入该模型对一些项目分类进行决策, 如李俊周[13] 等运用这一方法对电能质量综合评估

进行了分析. 但是直接运用 UTADIS 模型对公司信用水平恶化风险进行辨析的成果依然较少, 模型的有效

性也需进一步探讨, 这也正是本文所研究的关键所在.

为有效识别上市公司信用水平是否存在恶化风险, 本文借助于 UTADIS 决策技术在分类方面的优势,

以 44 家央企上市公司为样本, 从盈利能力、偿债能力和营运能力三个方面选取 13 个财务指标, 以公司特别

处理与否刻画其是否存在信用水平恶化风险, 运用 UTADIS 方法对该风险加以辨析, 探讨 UTADIS 模型的

有效性; 并利用各指标的边际效用值, 对体现公司信用水平恶化的财务指标做进一步分析, 找出在信用水平

恶化风险识别中起较大作用的财务指标.

2 UTADIS方方方法法法与与与信信信用用用水水水平平平恶恶恶化化化风风风险险险辨辨辨析析析流流流程程程

UTADIS 决策技术利用公司的财务数据, 实现对公司信用水平是否存在恶化风险的判别. 与传统信用风

险识别模型不同, 该模型是一种基于效用函数的多准则分类方法, 通过建立总效用函数、比较总效用值与效

用阈值的大小, 达到辨析上市公司信用水平是否存在恶化风险的目的.

2.1 理理理论论论模模模型型型构构构建建建

记 a为每一组评估对象, 利用 UTADIS 方法判别该评估对象是否存在信用水平恶化风险的步骤如下:

步骤 1 计算节点值. 记评估对象 a 的每个评价指标为 fj , fmin
j 与 fmax

j 分别表示所有评估公司的该指

标的最小值与最大值, j = 1, 2, . . . ,m; 记 Fj = [fmin
j , fmax

j ]为每个评价指标的数据区间, 将 Fj 分成 lj −1段

相等的区间, 每个节点的评价指标为

f i
j = fmin

j +
i− 1

lj − 1
(fmax

j − fmin
j ), (1)

其中 i = 1, 2, . . . , lj , f1
j = fmin

j , f lj
j = fmax

j ;

步骤 2 估计每个节点的边际效用值. 假定对于每一个评估对象 a 的每一个评价指标 fj(a)都

有 fj(a) ∈
[
f i
j , f

i+1
j

]
, 则评估对象 a 的评价指标 fj 的边际效用(即某一评估公司财务数据 a 的评价指标 fj
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的边际效用)uj (fj(a))通过线性插值公式估计, 即

uj (fj (a)) = uj

(
f i
j

)
+

(
uj

(
f i+1
j

)
− uj

(
f i
j

)) (
fj (a)− f i

j

)
/
(
f i+1
j − f i

j

)
, (2)

且满足边际效用的单调性, 即

uj

(
f i+1
j

)
− uj(f

i

j
) > 0, ∀i. (3)

作如下不等式变形 
ωji = uj

(
f i+1
j

)
− uj(x

i

j
) > 0, ∀i, j

uj

(
fmin
j

)
= 0

uj

(
f i
j

)
=

i−1∑
k=1

ωjk.

(4)

通过式(3)和式(4)的转换, 式(2)可以写成

uj (fj (a)) =
i−1∑
k=1

ωji + ωji

(
fj (a)− f i

j

)
/
(
f i+1
j − f i

j

)
; (5)

步骤 3 计算总效用值. 每个评估对象 a的总效用 U(a)的计算公式为

U (a) =
m∑
j=1

uj (fj (a)) , (6)

记区分不同类别的效用阈值为 tk(其中 t1 > t2 > · · · > tq), 若 tk 6 U(a) < tk−1, 则评估对象 a 属于 Ck 类,

k = 2, 3, . . . , q, 即 

U(a) > t1 ⇒ a ∈ C1

...

tk 6 U(a) < tk−1 ⇒ a ∈ Ck

...

U(a) < tq−1 ⇒ a ∈ Cq;

(7)

步骤 4 构建效用估计误差值. 在运用总效用估计每个评估对象 a 的所属类别时, 会出现高估误差或者

低估误差, 用 σ+(a) 表示高估误差, 用 σ−(a)表示低估误差. 如果出现高估误差, 评估对象 a 就会被划分到

一个比原来高一个等级的类别里, 如评估对象 a属于 C2 类被错划为 C1 类; 如果出现低估误差, 评估对象 a

就会被划分到一个比原来低一个等级的类别里, 如评估对象属于 C1 类被错划为 C2 类.

把误差因素考虑进去, 式(7)转换为
m∑
j=1

uj (fj (a))− t1 + σ+ (a) > 0, ∀a ∈ C1, (8)



m∑
j=1

uj (fj (a))− tk−1 − σ− (a) 6 −δ, ∀a ∈ Ck, k = 2, 3, . . . , q − 1

m∑
j=1

uj (fj (a))− tk + σ+(a) > 0, ∀a ∈ Ck, k = 2, 3, . . . , q − 1,

(9)

m∑
j=1

uj (xj(a))− tq−1 − σ−(a) 6 −δ, ∀a ∈ Cq, (10)

其中 δ 是一个非常小的正数以区分不等式的严格性.
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目的是使得估计的边际效用值 uj (fj(a))和效用阈值 tk 满足约束条件式(8)∼式(10), 并且使得所有误差

总和最小. 记所有误差总和为

Err =
∑
a∈C1

σ+ (a) + · · ·+
∑
a∈Ck

(
σ+ (a) + σ− (a)

)
+ · · ·+

∑
a∈Cq

σ−(a). (11)

于是, 问题转换为使得误差总和最小, 即

MinErr, (12)

且满足式(8)∼式(10)及约束条件
m∑
j=1

lj−1∑
i=1

ωji = 1, (13)

tk−1 − tk > β, k = 2, 3, . . . , q, (14)

ωji > 0, σ+ (a) > 0, σ− (a) > 0. (15)

其中 β > 0为区分两个相邻类别严格偏好关系的门限值, 且式(13)用以表示效用的归一化处理.

2.2 辨辨辨析析析流流流程程程

运用 UTADIS 决策技术对上市公司是否存在信用水平恶化风险的辨析流程共分三步, 如图 1 所示.

图 1 公司信用水平恶化风险辨析流程图

Fig. 1 Process of the analysis of the risk of deterioration of the company’s credit level

从图 1 可以看出, 运用 UTADIS 模型辨析上市公司是否存在信用水平恶化风险主要包含三个步骤:

步骤 1 数据选取及处理阶段. 选取 44 家上市公司,包含 ST 公司(即存在信用水平恶化风险的公司)和

非 ST 公司(即不存在信用水平恶化风险的公司)的季度财务数据为研究样本, 将这些季度财务数据分成训练

样本数据和预测样本数据;

步骤 2 用 UTADIS 方法和线性规划方法对训练数据进行训练计算, 根据计算结果给出公司是否存在信

用水平恶化风险的判定;

步骤 3 用训练好 的 UTADIS 模型对待预测上市公司(即预测和检验样本)是否存在信用水平恶化风险

进行预测和检验, 分析 UTADIS 模型的辨析效果.

3 实实实证证证分分分析析析

基于央企上市公司的财务数据相对稳定和完整的特性, 选取 44 家央企上市公司作为研究对象; 同时, 为

保证有足够数量的处在 ST 状态的季度财务数据样本, 选取 2015 与 2016 年的季度财务数据进行分析(因为



194 系 统 工 程 学 报 第 36 卷

在这两个年度中 ST 公司季度财务数据样本数量相对较多), 数据来自 Wind 数据库. 在这 44 家央企上市公

司中, 33 家为非 ST 公司, 11 家为 ST 公司. 这里, ST 公司与非 ST 公司的配比为 1:3, 是在借鉴国内外实证研

究的基础上[14,15], 经过多次试验优选得出, 该配比对于本文辨析公司信用水平恶化风险较为有效. 需要注意

的是, 这里的某 ST 公司并不是指该公司在 2015 年∼2016 年所有季度都处于 ST 状态, 可能只是在部分季度

处于 ST 状态. 在所研究的所有季度财务数据样本中, 共含有 278 个非 ST 公司季度财务数据与 74 个 ST 公

司季度财务数据. ST 公司季度财务数据表示公司在该季度存在信用水平恶化风险状态, 非 ST 公司季度财

务数据表示在该季度信用水平正常, 即无信用水平恶化风险发生.

本文将这些季度财务数据样本分为两部分——训练样本集和预测样本集, F1, F2, . . . , F29 29 家公司,

共 232 个季度财务数据(包含 176 个非 ST 公司季度财务数据与 56 个 ST 季度财务数据). 预测样本集中包

括 15 家公司(记为 Y1, Y2, . . . , Y15), 共 120 个季度财务数据(包含 102 个非 ST 公司季度财务数据与 18 个 ST

公司季度财务数据).

根据 2.2 节的见图 1, 利用所选取财务指标的季度财务数据, 对各公司在每一季度“ST 与否”(即是否存

在信用水平恶化风险)进行辨析. 为使选取的财务指标能够充分反映上市公司的各种情况, 本文根据可比

性、可操作性及数据可获得性等原则, 经过反复试验, 最终从盈利能力、偿债能力和营运能力三个方面确定

了如下指标[16](见表1)进入研究.

表 1 财务指标及其计算公式

Table 1 Financial Indices and measurements

指标类型 符号 指标名称 公式

盈利能力

X1 总资产报酬率 (利润总额+财务费用)/资产总值

X2 投入资本回报率 (净利润+财务费用)/ (资产总计− 流动负债+ 应付票据额+短期借款 + 一年内到期的长期负债)
X3 销售净利率 净收益/主营业务收入

X4 营业利润/营业总收入 营业利润/营业总收入

X5 营业总成本/营业总收入 营业总成本/营业总收入

X6 资产减值损失/营业总收入 资产减值损失/营业总收入

偿债能力

X7 流动比率 流动资产/流动负债

X8 速动比率 速动资产/流动负债

X9 现金比率 经营现金流量/流动负债

营运能力

X10 存货周转率 销售收入/存货

X11 应收账款周转率 营业成本/应收账款总额

X12 流动资产周转率 营业收入/流动资产总额

X13 总资产周转率 营业收入/总资产

3.1 UTADIS模模模型型型训训训练练练结结结果果果分分分析析析

在季度财务数据的训练样本集中, 包含 C1 类公司 22 个, C2 类公司 7 个, 其中 C1 表示公司的季度财务

数据处于非 ST 状态, 用 C2 表示公司的季度财务数据处于 ST 状态. 采用如下判别标准: 若某一公司季度财

务数据的总效用值(计算方法见式(6))大于效用阈值, 则该季度数据被判别为 C1 类, 否则为 C2类.

根据上述判别标准, 在判断过程中会出现正判(判断正确)和误判(判断错误)两种情况:

1) 正判情况. 正判情况包含如下两种情形:若公司季度财务数据的真实类别为 C1, 其总效用值大于效用

阈值, 则它的估计类别为 C1; 若公司季度财务数据的真实类别为 C2, 其总效用值小于效用阈值, 则它的估计

类别为 C2.

2) 误判情况. 误判情况中包含如下两种情形:若公司季度财务数据的真实类别为 C1, 其总效用值小于效

用阈值, 则它的估计类别为 C2, 即非 ST 公司被误判为 ST 公司, 发生低估错误; 若公司季度财务数据的真实

类别为 C2, 其总效用值大于效用阈值, 则它的估计类别为 C1, 即 ST 公司被误判为非 ST 公司, 发生高估错

误. 需要注意的是, 当非 ST 公司被误判为 ST 公司(发生低估错误)时, 会给该公司带来不良的声誉, 甚至会

造成一定程度的损失; 当 ST 公司被误判为非 ST 公司(发生高估错误)时, 会掩盖该 ST 公司的真实信用状况,
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人为地提高了 ST 公司的信用水平, 可能给投资者带来损失.

运用 UTADIS 决策技术, 利用软件 MATLAB(2012b) 编程计算得到了各训练数据样本的总效用值及效

用阈值 t1 = 0.582 8, 判定结果如表 2 所示(表 2 中 T 表示公司真实类别, E 表示公司估计类别):

表 2 训练数据分类结果(2015)
Table 2 Classified results for training data (2015)

2015 年一季度 2015 年二季度 2015 年三季度 2015 年四季度
公司

T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E

F1 C1 0.584 8 C1 C1 0.584 5 C1 C1 0.582 8 C1 C1 0.585 9 C1

F2 C1 0.585 8 C1 C1 0.587 2 C1 C1 0.585 9 C1 C1 0.585 6 C1

F3 C1 0.639 1 C1 C1 0.640 3 C1 C1 0.640 4 C1 C1 0.629 2 C1

F4 C1 0.586 7 C1 C1 0.585 4 C1 C1 0.585 4 C1 C1 0.585 8 C1

F5 C1 0.585 7 C1 C1 0.586 1 C1 C1 0.586 8 C1 C1 0.588 0 C1

F6 C1 0.610 3 C1 C1 0.609 6 C1 C1 0.611 5 C1 C1 0.609 6 C1

F7 C1 0.586 3 C1 C1 0.586 7 C1 C1 0.592 4 C1 C1 0.586 9 C1

F8 C1 0.590 7 C1 C1 0.591 5 C1 C1 0.589 9 C1 C1 0.588 7 C1

F9 C1 0.585 9 C1 C1 0.595 2 C1 C1 0.593 7 C1 C1 0.598 8 C1

F10 C1 0.585 9 C1 C1 0.595 2 C1 C1 0.593 7 C1 C1 0.598 8 C1

F11 C1 0.621 5 C1 C1 0.619 5 C1 C1 0.620 1 C1 C1 0.615 2 C1

F12 C1 0.598 1 C1 C1 0.592 5 C1 C1 0.590 0 C1 C1 0.585 3 C1

F13 C1 0.599 5 C1 C1 0.599 2 C1 C1 0.599 8 C1 C1 0.601 1 C1

F14 C1 0.592 3 C1 C1 0.588 1 C1 C1 0.585 8 C1 C1 0.589 2 C1

F15 C1 0.605 8 C1 C1 0.605 2 C1 C1 0.600 8 C1 C1 0.602 6 C1

F16 C1 0.589 0 C1 C1 0.589 2 C1 C1 0.588 6 C1 C1 0.588 1 C1

F17 C1 0.605 3 C1 C1 0.605 4 C1 C1 0.606 5 C1 C1 0.605 2 C1

F18 C1 0.587 9 C1 C1 0.588 1 C1 C1 0.585 7 C1 C1 0.585 8 C1

F19 C1 0.595 3 C1 C1 0.593 6 C1 C1 0.590 7 C1 C1 0.612 9 C1

F20 C1 0.582 8 C1 C1 0.584 7 C1 C1 0.588 7 C1 C1 0.656 0 C1

F21 C1 0.604 5 C1 C1 0.606 2 C1 C1 0.605 2 C1 C1 0.659 6 C1

F22 C1 0.584 3 C1 C1 0.584 5 C1 C1 0.584 3 C1 C1 0.586 8 C1

F23 C2 0.576 9 C2 C2 0.578 4 C2 C2 0.578 5 C2 C2 0.517 4 C2

F24 C2 0.559 9 C2 C2 0.559 0 C2 C2 0.555 1 C2 C2 0.543 8 C2

F25 C2 0.581 7 C2 C2 0.558 4 C2 C2 0.539 5 C2 C2 0.587 3 C2

F26 C2 0.582 6 C2 C2 0.576 5 C2 C2 0.568 5 C2 C2 0.545 9 C2

F27 C2 0.582 7 C2 C2 0.581 6 C2 C2 0.580 0 C2 C2 0.578 9 C2

F28 C2 0.581 7 C2 C2 0.581 4 C2 C2 0.579 7 C2 C2 0.580 3 C2

F29 C2 0.579 1 C2 C2 0.578 7 C2 C2 0.578 6 C2 C2 0.581 6 C2

表 3 训练数据分类结果(2016)
Table 3 Classified results for training data (2016)

2016 年一季度 2016 年二季度 2016 年三季度 2016 年四季度
公司

T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E

F1 C1 0.586 9 C1 C1 0.583 1 C1 C1 0.585 5 C1 C1 0.586 6 C1

F2 C1 0.585 5 C1 C1 0.585 4 C1 C1 0.584 6 C1 C1 0.583 1 C1

F3 C1 0.630 1 C1 C1 0.639 2 C1 C1 0.640 3 C1 C1 0.625 4 C1

F4 C1 0.585 6 C1 C1 0.586 0 C1 C1 0.586 5 C1 C1 0.586 9 C1

F5 C1 0.587 5 C1 C1 0.589 6 C1 C1 0.589 0 C1 C1 0.588 7 C1

F6 C1 0.605 6 C1 C1 0.605 0 C1 C1 0.604 5 C1 C1 0.593 8 C1

F7 C1 0.584 0 C1 C1 0.585 2 C1 C1 0.584 0 C1 C1 0.585 4 C1

F8 C1 0.589 7 C1 C1 0.587 2 C1 C1 0.587 5 C1 C1 0.587 6 C1

F9 C1 0.590 3 C1 C1 0.598 3 C1 C1 0.599 5 C1 C1 0.588 4 C1

F10 C1 0.586 6 C1 C1 0.587 0 C1 C1 0.588 3 C1 C1 0.588 2 C1

F11 C1 0.615 0 C1 C1 0.616 1 C1 C1 0.616 9 C1 C1 0.606 8 C1

F12 C1 0.586 7 C1 C1 0.584 6 C1 C1 0.582 8 C1 C1 0.583 1 C1
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续表 3
Table 3 Continues

2016 年一季度 2016 年二季度 2016 年三季度 2016 年四季度

公司
T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E

F13 C1 0.599 3 C1 C1 0.600 9 C1 C1 0.600 9 C1 C1 0.598 5 C1

F14 C1 0.588 1 C1 C1 0.588 5 C1 C1 0.591 0 C1 C1 0.600 6 C1

F15 C1 0.599 2 C1 C1 0.603 0 C1 C1 0.600 6 C1 C1 0.597 1 C1

F16 C1 0.589 1 C1 C1 0.588 9 C1 C1 0.588 3 C1 C1 0.587 7 C1

F17 C1 0.607 0 C1 C1 0.606 6 C1 C1 0.606 7 C1 C1 0.600 4 C1

F18 C1 0.585 9 C1 C1 0.585 7 C1 C1 0.587 3 C1 C1 0.595 2 C1

F19 C1 0.594 3 C1 C1 0.596 5 C1 C1 0.598 2 C1 C1 0.598 4 C1

F20 C1 0.588 4 C1 C1 0.595 3 C1 C1 0.604 4 C1 C1 0.613 2 C1

F21 C1 0.605 3 C1 C1 0.603 5 C1 C1 0.603 6 C1 C1 0.595 6 C1

F22 C1 0.588 1 C1 C1 0.584 9 C1 C1 0.588 3 C1 C1 0.593 3 C1

F23 C2 0.577 2 C2 C2 0.568 6 C2 C2 0.565 2 C2 C2 0.577 4 C2

F24 C2 0.580 4 C2 C2 0.576 4 C2 C2 0.579 1 C2 C2 0.580 2 C2

F25 C2 0.544 2 C2 C2 0.540 1 C2 C2 0.543 2 C2 C2 0.582 7 C2

F26 C2 0.559 6 C2 C2 0.558 4 C2 C2 0.559 6 C2 C2 0.570 1 C2

F27 C2 0.578 0 C2 C2 0.577 7 C2 C2 0.577 8 C2 C2 0.582 7 C2

F28 C2 0.582 4 C2 C2 0.579 2 C2 C2 0.581 6 C2 C2 0.582 6 C2

F29 C2 0.582 2 C2 C2 0.580 3 C2 C2 0.582 7 C2 C2 0.582 8 C2

从表 2 和表 3 中可以看出, 公司 F1 到 F22 的真实类别为 C1, 共 176 个判定结果; F23 到 F29 这 7 家公

司的真实类别为 C2, 共 56 个判定结果. 总体来看, 不存在 C1 类被误判为 C2 类与 C2 类被误判为 C1 类的

情况, 即总体辨析正确率为 100%, 表明该模型的训练效果较好.

3.2 UTADIS模模模型型型预预预测测测的的的结结结果果果分分分析析析

运用 3.1 节中训练好的 UTADIS 模型, 对预测样本集“是否存在信用风险水平恶化风险”进行预测, 效用

阈值依然为 t1 = 0.582 8, 并根据预测结果检验该模型的辨析效果, 得到了如下预测样本分类结果, 如表 4

和表 5 中所示(表 3 中 T 表示公司真实类别, E 表示公司估计类别).

表 4 预测样本分类结果(2015)
Table 4 Classified results for forecasting data (2015)

2015 年一季度 2015 年二季度 2015 年三季度 2015 年四季度

公司 T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E

Y1 C1 0.595 8 C1 C1 0.589 5 C1 C1 0.588 0 C1 C1 0.585 7 C1

Y2 C1 0.587 6 C1 C1 0.690 1 C1 C1 0.586 4 C1 C1 0.588 9 C1

Y3 C1 0.585 8 C1 C1 0.585 1 C1 C1 0.586 0 C1 C1 0.585 1 C1

Y4 C1 0.590 6 C1 C1 0.582 5 C2 C1 0.580 4 C2 C1 0.582 3 C2

Y5 C1 0.587 3 C1 C1 0.585 4 C1 C1 0.584 5 C1 C1 0.587 2 C1

Y6 C1 0.587 9 C1 C1 0.587 7 C1 C1 0.588 6 C1 C1 0.588 1 C1

Y7 C1 0.584 2 C1 C1 0.584 4 C1 C1 0.583 8 C1 C1 0.583 6 C1

Y8 C1 0.581 6 C2 C1 0.581 7 C2 C1 0.582 3 C2 C1 0.585 0 C1

Y9 C1 0.592 6 C1 C1 0.583 5 C1 C1 0.585 7 C1 C1 0.592 7 C1

Y10 C1 0.589 5 C1 C1 0.587 2 C1 C1 0.588 1 C1 C1 0.586 4 C1

Y11 C1 0.592 8 C1 C1 0.593 5 C1 C1 0.592 5 C1 C1 0.593 2 C1

Y12 C1 0.573 8 C2 C1 0.583 5 C1 C1 0.570 3 C2 C1 0.584 0 C1

Y13 C1 0.586 2 C1 C1 0.586 0 C1 C1 0.584 0 C1 C1 0.562 9 C1

Y14 C1 0.580 1 C2 C2 0.573 6 C2 C2 0.570 6 C2 C2 0.566 2 C2

Y15 C1 0.586 1 C1

注: 灰色底纹标记表示出现错判的情况
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表 5 预测样本分类结果(2016)
Table 5 Classified results for forecasting data (2016)

2016 年一季度 2016 年二季度 2016 年三季度 2016 年四季度

公司 T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E T 总效用值 E

Y1 C1 0.585 9 C1 C1 0.587 1 C1 C1 0.586 0 C1 C1 0.590 0 C1

Y2 C1 0.589 4 C1 C1 0.585 9 C1 C1 0.588 3 C1 C1 0.590 0 C1

Y3 C1 0.584 8 C1 C1 0.586 4 C1 C1 0.583 9 C1 C1 0.584 6 C1

Y4 C1 0.583 0 C1 C1 0.581 9 C2 C1 0.583 0 C1 C1 0.586 5 C1

Y5 C1 0.581 6 C2 C1 0.585 8 C1 C1 0.584 3 C1 C1 0.585 1 C1

Y6 C1 0.588 3 C1 C1 0.589 2 C1 C1 0.588 1 C1 C1 0.583 4 C1

Y7 C1 0.584 1 C1 C1 0.585 0 C1 C1 0.586 1 C1 C1 0.586 9 C1

Y8 C1 0.583 6 C1 C1 0.591 2 C1 C1 0.591 1 C1 C1 0.590 0 C1

Y9 C1 0.595 1 C1 C1 0.590 6 C1 C1 0.589 3 C1 C1 0.595 1 C1

Y10 C1 0.581 1 C2 C1 0.587 4 C1 C1 0.582 8 C1 C1 0.583 7 C1

Y11 C1 0.594 0 C1 C1 0.592 2 C1 C1 0.582 7 C1 C1 0.592 5 C1

Y12 C2 0.572 0 C2 C2 0.583 3 C1 C2 0.578 8 C2 C2 0.551 0 C2

Y13 C2 0.581 0 C2 C2 0.578 5 C2 C2 0.570 1 C2 C2 0.582 2 C2

Y14 C2 0.569 2 C2 C2 0.572 3 C2 C2 0.575 1 C2 C2 0.578 1 C2

Y15 C1 0.566 4 C2 C2 0.566 4 C2 C2 0.572 8 C2 C2 0.586 6 C1

注: 灰色底纹标记表示出现错判的情况

为清晰起见, 在表 4 和表 5 中把出现错判的情况用灰色底纹加以标记. 从表 4 和表 5 中可以看出:

1) 2015 年的季度财务数据共 60个, 其中真实类别为 C1 类的季度财务数据有 57 个, 真实类别为 C2 类

的季度财务数据有 3 个; 有 12 个数据分类出现误判错误, 均把 C1 类公司错判为 C2 类公司, 发生低估错误

出现低估错误的比率是 21%; 没有出现高估错误. 总体来说, 运用 UTADIS 技术对 2015 年上市公司信用水

平恶化风险判别的准确率为 80%.

2) 2016 年的季度财务数据共 60 个. 真实类别为 C1 类的季度财务数据有 45 个, 其中 4 个被错判为 C2

类, 正判的比率为 91%, 误判(即发生低估错误)比率为 9%. 真实类别为 C2 类的季度财务数据有 15 个, 其

中 2 个被误判为 C1 类, 正判的比率为 87%, 误判(即发生高估错误)的比率为 13%.

总体来说, 在预测样本中, 真实类别为 C1 类的季度财务数据被误判为 C2 类(即发生低估错误)的比率

为 15.7%; 真实类别为 C2 类的季度财务数据被误判 C1 类(即发生高估错误)的比率为 11%.

3.3 稳稳稳健健健性性性检检检验验验

为验证 UTADIS 决策技术辨析公司信用水平恶化风险的稳定性, 本节进一步做如下讨论: 1) 改变研

究方法, 利用 Logistic 模型对上述样本做辨识, 并与运用 UTAIDS 技术所得结论做比较以验证 UTADIS 的

辨识效果; 2) 改变 UTADIS 辨识的研究样本: 选取中医药行业的样本对其信用水平恶化风险分析, 以验

证 UTADIS 辨识效果的稳定性.

3.3.1与 Logistic回归方法对比分析

根据所选取的样本数据和财务指标, 以各个财务指标为自变量, 季度财务数据类别为因变量, 进

行 Logistic 回归. 最终总资产报酬率、投入资本回报率、销售净利率、营业总成本/营业总收入、资产减值损

失/营业总收入和应收账款周转率六项通过显著性检验, 得到的回归模型为

P = (1 + exp (−42.173− 0.759X1 + 0.681X2 − 0.221X3 − 0.361X5 + 0.130X6 − 0.136X11))
−1 (16)

经计算可得, 运用 Logistic 回归方法辨析公司是否存在信用水平恶化风险的准确率为 75%. 对比两种

方法, 对上市公司信用水平是否存在恶化风险的辨析准确率汇总情况如表 4 所示.

从表 6, 运用 UTADIS方法辨析上市公司信用水平是否存在恶化风险的准确率达到 85%, 而运

用 Logistic 回归方法辨析的准确率为 75%. UTADIS 决策技术对非 ST 季度财务数据的正判率(准确
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率)为 84.3%, 略高于 Logistic 回归方法; 而对 ST 季度财务数据, UTADIS 决策技术正判率为 89%, 远高

于 Logistic 回归方法 44.44% 的准确率. 无论是总体准确率还是单独对比, UTADIS 决策技术的正判比率均

比 Logistic 回归方法高. 通过以上两种方法的结果对比分析得出, UTADIS 模型更适合辨析公司信用水平恶

化风险.

表 6 两种方法的判别准确率比较

Table 6 Comparison of accuracy rate between two methods

UTADIS 方法 Logistic 回归方法

正判率 误判率 正判率 误判率

非 ST 公司 84.30% 15.70% 80.39% 19.61%
ST 公司 89.00% 11.00% 44.44% 55.56%

总体准确率 85.00% 75.00%

3.3.2 基于中医药行业的信用水平恶化风险分析

为进一步说明利用 UTADIS 决策技术对上市公司信用水平是否存在恶化风险辨识的稳定性, 采用更换

样本的方式对 UTADIS 模型的稳健性加以验证. 选取上证和深证的中医药上市公司, 类似对央企上市公司

信用水平是否存在恶化风险的辨识过程(见 3.1节∼3.2 节), 以 2001 年∼2016 年上证和深证的中医药上市公

司为对象, 选取了 48 个财务样本数据, 其中 ST 状态的财务样本数据 12 个, 非 ST 状态的财务样本数据 36

个. 训练样本和检验样本按照 1:1 比例分配, 经计算效用阈值为 0.349 589, 训练与预测结果汇总见表 7.

表 7 运用 UTADIS方法的识别结果汇总(中医药上市公司)
Table 5 Classified results with UTADIS method for Chinese traditional medicine listed industry

真实类别 总样本量 错误识别数量 高估误差率 低估误差率 总误差率

训练样本
C1 18 0

0 0 0
C2 6 0

预测样本(检验)
C1 18 2

16.666 7% 11.111 1% 12.500 0%
C2 6 1

表 7 显示训练过程中没有出现错误的分类, 欺诈信息辨识正确率为 100%; 运用训练好的模型对预测样

本进行欺诈信息辨识并加以检验, 得到高估误差率和低估误差率分别是 11.111 1% 和 16.666 7%, 总的错

误率为 12.5%, 辨识正确率高达 87.5%. 由此可知, UTADIS 决策技术在辨析公司信用水平恶化风险上具有

较强的稳定性.

3.4 引引引发发发公公公司司司信信信用用用水水水平平平恶恶恶化化化风风风险险险主主主要要要财财财务务务指指指标标标的的的边边边际际际效效效用用用分分分析析析

公司在经营过程中发生信用水平恶化风险, 会在具体的财务指标上得到反映, 于是, 本节在 3.2 节的基

础上, 进一步分析每一财务指标对辨析公司信用水平是否存在恶化风险的边际效用, 根据式(5), 图 2∼图 7

绘出了每一财务指标(标准化数据)的边际效用图.

对于不同公司来说, 公司在某个季度是否存在信用水平恶化风险是各财务指标对其合力的影响, 通

过总效用集中体现(见式(5)∼式(6)). 如果一个公司某几项财务指标在某个季度的数值偏高(或偏低), 特别

是对最大边际效用值较大的指标来说, 将极大地提高(或拉低)该公司在这一季度的总效用值, 对该季度

是否存在信用水平恶化风险的辨析起着举足轻重的作用. 但需要说明的是, 一个公司在某个季度存在信

用水平恶化风险, 并不一定是所有指标都存在恶化趋势, 可能会出现某一个或几个指标呈“向好”趋势. 从

图 2∼图 7 可以看出 X4(利润率)、X2(投入资本回报率)、X3(销售净利率)、X1(总资产报酬率)、X12(流动资

产周转率)与 X11(应收账款周转率)6 个指标的最大边际效用值权重总和约占总体的 75%, 其最大边际效

用值分别高达 23.947 9%, 15.515 6%, 10.869 3%, 8.813 0%, 8.163 7%, 7.598 9%; 而其它指标的最大边

际效用值相对较小. 这六个财务指标值的大小, 很大程度上决定了一个公司在某个季度总效用值的大小,

进而成为了辨析该公司在该季度的信用水平是否存在恶化风险的主要依据. 特别地, 财务指标 X4(利润
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率)与X2(投入资本回报率)的最大边际效用值之和接近 40%, 这两个财务指标值的高与低, 将大大扩大或降

低其边际效用及其总效用值, 它们在辨析一个公司信用水平是否存在恶化风险上起着关键作用.
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图 2 指标X1 的边际效用

Fig. 2 Marginal utility of index X1
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图 3 指标X2 的边际效用

Fig. 3 Marginal utility of index X2
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图 4 指标X3 的边际效用

Fig. 4 Marginal utility of index X3
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图 5 指标X4的边际效用

Fig. 5 Marginal utility of index X4
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图 6 指标X11的边际效用

Fig. 6 Marginal utility of index X11
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图 7 指标X12 的边际效用

Fig. 7 Marginal utility of index X12

为更清楚地说明边际效用在财务指标权重确定的合理性, 下面以最大边际效用值超过 10 % 的财

务指标 X4(利润率)与 X2(投入资本回报率)为例做进一步阐释. 下面给出 X4 与 X2 在 2016 年各预测公

司(Y1, Y2, . . . , Y15)的季度财务数据对比图, 分别如图 8 与图 9 所示:

图 8 财务指标X4 的季度财务数据对比图

Fig. 8 Comparison of quarterly data on financial index X4

从边际效用与总效用的角度来看(其关系见式(5)和式(6)), 某一公司在某个季度的利润率与投入资本回

报率如果偏低, 而其它公司在同一季度的利润率与投入资本回报率相对较高, 由于利润率X4 与投入资本回

报率X2的最大边际效用值占比很大(分别为 23.947 9%与 15.515 6%), 根据式(5)和式(6)的计算方法将会得

出该公司在该季度的总效用值很小, 从而该季度将会被判定为存在信用水平恶化风险. 同时, 由图 8 与图 9

可以看出, 公司处于非 ST 状态、即无信用水平恶化风险的情况下, 各季度的财务指标X4 与X2 的指标值相
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对较大(一般为正值); 相反, 公司处于 ST 状态、即存在信用水平恶化风险的情况下, 各季度的财务指标 X4

与X2 的值普遍很低(一般为负值).

图 9 财务指标X2 的季度财务数据对比图

Fig. 9 Comparison of quarterly data on financial index X2

一般来说, 公司在某个季度的利润率(见图 8)与投入资本回报率越小(通常为负值, 见图 9), 该季度被认

定为存在信用水平恶化风险的可能性越大, 由此看出, 在辨析各公司在哪些季度存在信用水平恶化风险上,

由最大边际效用值确定出的主要财务指标较为合理.

4 结结结束束束语语语

公司信用水平恶化影响整个经济市场的稳定, 而上市公司是否被 ST 是判别公司是否存在信用水平恶

化风险的重要标志. 本文以央企上市公司为例, 运用具有良好分类性能的 UTADIS 决策技术, 从盈利能力、

偿债能力和营运能力三方面分析得出了判别上市公司信用水平是否恶化的六个主要财务指标:利润率、

投入资本回报率、销售净利率、总资产报酬率、流动资产周转率、流动资产周转率、应收账款周转率; 其中,

利润率与投入资本回报率由于其具有较高的最大边际效用值而成为关键指标. 相较于 Logistic 回归方法,

UTADIS 方法更适合我国上市公司信用水平恶化风险辨析, 本研究目前只是运用 UTADIS 模型对公司是否

存在信用水平恶化风险进行了简单分类并加以判别, 由于 UTADIS 决策技术具有多类别辨析的优势, 其理

论和方法也相对成熟, 只是计算过程更加复杂, 可以运用该技术对公司信用水平恶化风险的不同严重程度

做进一步细分, 这也是以后需进一步探讨的方向.
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