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基于不平衡数据的公司破产预测研究
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摘要：整合创新数据预处理技术与集成算法利用不平衡数

据探讨了公司破产预测问题。首先，运用冗余信息处理方

法、不同抽样方法等对不平衡数据进行预处理。其次，以5.0
分类器（Classifier 5.0，C5.0）决策树和单隐层前馈神经网络作

为基分类器，分别与三类重抽样数据预处理技术结合，择出

最优抽样法。再次，结合自助汇聚法提升分类效果，并运用

十折交叉验证的受试者操作特征曲线的下方面积进行评价，

对比了两基分类器的集成模型。最后，运用加利福尼亚大学

尔湾分校数据库中一万多家波兰制造业公司的实际数据进

行实验验证。实验结果表明：欠抽样或人工少数类过采样法

与神经网络结合的集成模型分类效果最优，为企业实施破产

预测提供积极支撑。
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Research on Company Bankruptcy
Prediction Based on Unbalanced Data

ZHOU Wenyong1，FENG Lixia1，DUAN Chunyan2
（1. School of Economics and Management，Tongji University，
Shanghai 200092，China；2. School of Mechanical Engineering，
Tongji University，Shanghai 201804，China）

Abstract：This paper discusses the problem of corporate
bankruptcy prediction using unbalanced data by
innovatively integrating data preprocessing technology
and integration algorithm. Firstly，redundant information
processing and different sampling methods are used to
preprocess unbalanced data. Secondly，a decision tree
with Classifier 5.0 （C5.0） and a single hidden layer
feedforward neural network are used as the base classifier
to select the optimal sampling method by combining with
three kinds of resampling data preprocessing
technologies. Thirdly， the self-aggregation method is

combined to improve the classification performance，and
the integration models of the two base classifiers are
compared by the area under the receiver operating
characteristic curve with 10-fold cross-validation. Finally，
the actual data of more than 10 000 Polish manufacturing
companies in the database of University of California
Irvine are used for experimental verification. The
experimental results show that the integrated model
combining under-sampling or synthetic minority over-
sampling method with neural network archive the best
classification performance， which provides positive
support for the enterprises to implement bankruptcy
prediction.

Key words： binary classification； unbalanced data；

neural network；C 5.0 decision tree；integrated methods

企业破产是企业财务困境中最为严峻的情形，

企业经营状况不仅关系到企业的生存和发展，还影

响到全球的经济，因此准确预测企业经营状况至关

重要。传统的企业经营风险预测常常是决策者依据

经验对企业当前情况进行判断，然而这对决策者提

出了很高的要求，且决策过程也易受决策者的主观

意识或外界因素干扰。如今随着大数据时代的到

来，这种传统的预测方法已不能满足现代社会经济

发展的需求。

早期建立了单变量判别模型［1］、多元线性判别

模型［2］等用于破产预测的数学模型，而后多元逻辑

回归模型在财务困境预测研究中渐渐发展，解决了

判别分析中的许多问题，如受假设条件的约束［3］。

自20世纪90年代以来，随着人工智能和机器学习的

兴起，决策树、支持向量机、神经网络等先进技术在

破产预测领域得到了快速发展，众多研究也证实了
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神经网络、决策树等机器学习算法在破产预测中具

有更优的预测效果［4-9］。然而，实际预测的样本中往

往是破产企业数量远小于未破产企业数量，样本数

据的不均衡总是导致机器学习的预测性能下降。这

一问题的主要特征表现为，在少数类样本量极少的

情况下，分类器无法充分学习到少数类样本的特征，

进而难以识别少数类样本。常见的解决思路是在数

据层面将数据进行预处理，通过重抽样调整多数类

与少数类的数量以实现类间样本量的平衡；此外在

算法层面，运用集成学习算法对分类器进行增强［10］。

Galar等［11］根据不同的基本集成学习算法和处理类

不平衡问题的手段，划分了四类集成解决方案——

代价敏感提升和数据预处理后分别基于提升、自助

汇聚，以及结合提升与自举汇聚的双集成学习，并选

择了4. 5分类器（Classifier 4. 5，C4. 5）决策树作为基

分类器，证明了在数据不平衡情形下，通过联合预处

理技术（随机欠抽样等）和集成学习算法，可以获得

更好的预测效果。而后也有一些研究基于支持向量

机、人工神经网络、C4. 5决策树等模型，将人工少数

类过采样法（SMOTE）和自助汇聚、自适应提升等

集成技术结合，获得了较好的分类结果［12-14］。Shen
等［15］基于SMOTE抽样，对比了支持向量机、决策树

等多种集成分类器，发现RF的分类效果较优。然

而，过大的数据量会限制支持向量机的使用能力，此

外决定其预测能力的核函数往往也需要慎重地手动

选择［16］。相反，神经网络不仅适用于大样本，其自动

提取数据特征的能力可一定程度上缓解核函数带来

的问题［17］。目前已有学者将神经网络集成用于信息

安全［18-19］、环境质量鉴别［20］、工业故障诊断［21］等多个

研究领域，而用于公司破产预测领域的研究还较少。

因此，本文在前人研究基础上，选取神经网络和

决策树作为基分类器，将数据预处理与集成算法结

合构建公司破产预测模型，并对加利福尼亚大学尔

湾分校（University of California Irvine，UCI）机器学

习数据库提供的2007~2013年间一万多家波兰制造

业公司进行实验。主要贡献包括：①在数据层面，选

择三种重抽样方法——随机欠抽样、随机过抽样、

SMOTE抽样进行预处理以实现类间样本量的平

衡，并择优选出适合不同基分类器的抽样方法；②在

算法层面，整合集成学习自助汇聚思想以提高单一

分类器的预测效果。实验得出以神经网络为基分类

器的模型结果优于以决策树为基分类器的模型结

果，表明本文的研究方法能更有效地消除实际应用

中不平衡数据的影响，且在企业破产预测领域具有

较高的适用性，可为企业经营检测提供积极支撑。

1 研究方法

1. 1 数据预处理技术

数据的预处理旨在预先对初始数据采取相关的

审查、筛选、排序等必要措施［22］。数据预处理技术包

含缺失、冗余信息处理，指标集优化筛选，标准化处

理，抽样消除样本数据不平衡等多个阶段。

首先，初始样本数据往往存在缺失值，在所有待

考察的属性下并非均有对应的数值，若不预先处理

掉缺失值，会致使一些分类模型无法建立，如神经网

络等。一般可通过特殊值、均值或众数等数值进行

插补，而当存在缺失值的个案在数据集里的占比很

小时亦可采取直接剔除的手段。

其次，在众多经济指标中，各指标之间难免会有

相关性，因而导致数据冗余。若将所有指标直接代

入建立分类模型，不仅会拖慢分类器的运行速度，还

容易降低分类精度和模型的可解释性，因此选择类

似主成分分析这样的手段根据指标间的相关性进行

线性重组，进而得到能表示原始指标信息的少数几

个综合性指标。

此外，为了像神经网络这样的模型能够较好地

运行，其输入数据需进行标准化处理以消除量纲的

影响，常见的方法如零−均值标准化、最小−最大标

准化等。零−均值法适用于当数据呈正态分布时，

通过转化函数为X*= X-μ
σ

将其化为标准正态分

布，其中 μ为样本数据的均值，σ为样本数据的标准

差。而当数据呈现非正态或均匀分布时，可对每一

个输入的数值型向量x，减去x中的最小值再除以x
中值的范围以此将数据化至 0~1范围内，函数表达

式为
x-min ( x )

max ( )x -min ( x )。

最后，由于分类器对不均衡数据集的有偏性，即

多数类样本容易识别而少数类样本识别困难。本文

分别通过随机过抽样、随机欠抽样、SMOTE抽样处

理来平衡数据集。随机欠抽样主要是对多数类观测

数采取随机剔除的方式，使得数据集达到平衡，该方

法在数据量很大时非常有效。随机过抽样以随机重

复少数类观测的方式来增添样本数目。SMOTE抽

样也称人工数据合成法，利用生成人工数据来消除

不平衡现象，而不仅是重复原始观测值。该方法基

于特征空间（而非数据空间）产生与少数类观测相似

284



第 2期 周文泳，等：基于不平衡数据的公司破产预测研究

的新数据，而相似性则通过欧氏距离得以衡量。

1. 2 机器学习算法

决策树算法是用于建立预测模型的有监督学习

算法，是一种以树形结构来建立模型的递归划分探

索法［17］，结构示意图如图1所示。

决策树通过很多算法都可以实现，5. 0分类器

（Classifier 5. 0，C5. 0）是其最知名算法之一。它是

由计算机科学家 J. Ross Quinlan对之前的C4. 5算法

的改进，运算速度更快且更精准。C5. 0决策树算法

使用熵（entropy）来度量特征数据X的纯度，如式（1）
所示［23］；然后再计算信息增益（gain）来决定根据哪一

个特征进行分割，如式（2）所示［23］。决策树对于绝大

多数的分类问题均适用。

Entropy (X ) =-∑x∈X p ( x) log p ( )x （1）

Gain (X，Y ) =Entropy (X ) -Entropy (X|Y )（2）

人工神经网络是通过仿照生物神经网络而开拓

出来的进行信息处理的模型［24］。其中，多层前馈网

络是应用最广泛和最受欢迎的人工神经网络之一，

特别是在分类判别问题的应用中。图2显示了该网

络的基本结构［25］。输入数据的特征数量直接决定网

络输入层的节点个数，输出层的节点个数则由需要

得出的结果数目决定。而对于隐藏层的节点个数，

当下尚且并无一个绝对的标准。需要反复训练拥有

不同节点数的模型，然后对比并适当地加或减其个

数。隐层节点数目过大则使得模型易于出现过拟

合，且计算量大、训练缓慢；过小则容易导致无法

分类。

集成学习算法的核心是通过整合众多的单个弱

学习器来建立强学习器。首先，输入训练数据建立

多个模型，产生多个预测；之后，再利用投票表决或

其他更复杂的方法来决定最终预测结果。使用集成

学习的好处就是能节省寻找单一最佳模型的时间，

并且由于集合了多个学习器的结果，也降低了单一

学习器过拟合的可能性。自助汇聚法于 1996年由

Breiman［26］提出，该集成方法通过在一个训练集合上

重复训练进而得到多个分类器。它对相对不稳定的

单一学习器（如决策树和神经网络（neural network，
NN））能产生较好的分类效果，因为此类学习器会由

于数据的细小改变而产生差别很大的模型。

1. 3 基于不平衡数据的公司破产预测模型构建

本文将数据预处理技术与集成算法结合构建企

业破产预测模型，在数据层面，涵盖缺失值处理、冗

余信息处理、消除样本不平衡等多个阶段；再在算法

层面，选取单隐层前馈神经网络和C5. 0决策树作为

基分类器，并结合集成学习自助汇聚思想来提高基

分类器的预测性能。本文的模型构建路径如图 3
所示。

首先，将原始样本加载至R软件中进行初步的

数据预处理。由于本文所用样本量较大，因此选择

直接删除法进行缺失值处理。在冗余信息处理时，

采用主成分分析法对通过缺失值处理的剩余指标进

行降维，从纵向上精简输入属性的维数。然后按9：1
的比例将主成分分析之后产生的新数据集拆分为训

练集和测试集。用 0表示未破产类别，1表示破产

类别。

其次，为了消除不均衡数据的影响，先在数据处

理层面进行重抽样处理，分别通过随机过抽样、随机

欠抽样、SMOTE抽样三种抽样处理，使两类数据量

的比例达到1：1。
进而，将随机过抽样、随机欠抽样、SMOTE抽

样三种抽样技术分别与C5. 0决策树、单隐层前馈神

经网络两种基分类器相结合，创建 6种不同的单一

分类器，并在测试集上进行测试，通过比较选择出最

适合各个基分类器的抽样方法。

最后，再从提高单一分类器性能的角度，将最优

抽样技术与集成算法自助汇聚法结合，形成随机森

林（random forest，RF）和神经网络集成两类集成分

类器。其中，RF是通过C5. 0决策树算法与自助汇

图1 决策树结构示意图

Fig.1 Schematic diagram of decision tree structure

图2 多层前馈网络示意图［25］

Fig.2 Schematic diagram of multilayer feedforward
network[25]
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聚算法整合，为决策树模型增添多样性；神经网络集

成则是通过单隐层前馈神经网络与自助汇聚算法整

合，以重新抽取训练数据集的方式来增添神经网络

集成的差异程度。两者均是从横向角度对训练集实

施多次选取得到多个有差异的网络个体，进而获得

有差异的分类器。同样在测试集上进行检测，最终

比较择出分类效果最佳的破产预测模型。

1. 4 评价指标

（1）ROC曲线下面积

对于不平衡数据的分类问题，传统的分类精度

评价准则确实能从宏观上映现分类性能，但并不表

示能得出对的分类结果。因为当多数类样本数目远

大于少数类时，后者能被识别的概率几乎为零。所

以即使把所有样本都归为多数类，评价的精度依旧

很高。Weiss等［27］的研究也证实，一般的分类精度评

价标准会致使少数类的分类性能不佳。

受试者操作特征（receiver operating characteristic，
ROC）曲线一般用于查验寻找真阳性与规避假阳性两

者的权衡性。分别以假阳性比、真阳性比作为横、纵坐

标画平面图，得到ROC曲线，示意图见图4［28］。为了更

好地计量，计算ROC曲线的下方面积（area under the
ROC，AUC）值来评判其二元分类的优劣，它表示预测

的阳性类排在阴性类前面的概率。因其同时考虑了分

类器对阳性类和阴性类的分类性能，因此即使在样本

数据不平衡的情况下也能对分类器性能做出合理评

价［29］。通常AUC的值使用如下评分体系：0. 9~1. 0=
A（优秀），0. 8~0. 9=B（良好），0. 7~0. 8=C（一般），

0. 6~0. 7=D（较差），0. 5~0. 6=F（无法区分）。

（2）十折交叉验证

本文所选取的决策树和神经网络两类基分类器

均属于相对不稳定的学习器，为了使训练效果取得

较为准确的评价，对每个模型都进行十折交叉验证。

将数据集分成10部分，依次把9份合并当成训练集，

剩余1份单独当成验证集来进行测验。每次试验都

会产生相应的评价值，然后将10次结果的均值作为

其最终评价。

2 研究设计

2. 1 数据预处理

本文采用的波兰公司财务状况数据集由UCI机器

学习数据库提供。样本数据包括64个财务指标，收集

了近700家在2007–2013年间破产的公司和10 000多
家仍在运营的公司数据。根据数据预测周期建立了5
个分类案例。数据预处理步骤如下：

（1）统一数据类型。将数据文件加载至R软件

中，前 64列的财务指标均转化为数值型，最后一列

分类指标转化为因子型——“0”表示未破产，“1”表
示破产。

（2）缺失值处理。本文所用样本量较大，首先

统计了有缺失数据的行，即指标数据有缺失的公司，

发现超过 50%的公司都有缺失数据。接着对列进

行缺失值统计，发现了指标 x21（销售（n）/销售（n-
1））和 x37（（流动资产−存货）/长期负债）在 5个预

图3 基于不平衡数据的公司破产预测模型构建路径

Fig.3 Building path of corporate bankruptcy prediction model based on imbalanced data

图4 ROC曲线［28］

Fig.4 The ROC curve[28]
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测期的样本数据中存在着大面积的缺失，因此首先

剔除掉这两个指标。此时再统计含有缺失值的公司

个数，发现缺失率都降到了 15%以内，这时即可直

接删除这些公司数据。

（3）指标降维。利用主成分分析方法对通过缺

失值处理的 62个剩余经济指标进行降维。为消除

各不同指标中量纲的影响，先将数据通过零−均值

标准化，再用函数提取主成分。当方差累积贡献率

至 80%时即舍弃剩余的部分。本实验中第 1至第 5
年的样本得到的主成分个数分别是10、10、13、15、14
个，各碎石图如图5所示。

（4）创建随机的测试集和训练集。为保证分类

器的训练效果，以 9：1的比例对主成分分析后的数

据集进行划分，即 90%的训练集和 10%的测试集。

划分后的样本数量如表1所示。

（5）抽样处理不平衡数据。对训练数据采取重

抽样——分别通过随机过抽样、随机欠抽样、

SMOTE 抽样。利用 R 软件中的添加包 ROSE
（Random Over Sampling Examples，随机过抽样例

子）以实现数据量 1：1的平衡。例如第 1年有 5 593
个原始多数类样本，采用随机过采样法把少数类样

本也增添至 5 593个，由此数据集共有 11 186条
观测。

2. 2 算法实现

本实验分别测试C5. 0决策树模型和单隐层前

馈神经网络模型在采用随机过抽样、随机欠抽样、

SMOTE抽样技术后的分类性能，选择最适合本实

验数据的抽样技术；然后再将最优抽样技术与自助

汇聚法结合，寻找分类性能最佳的应用模型，并运用

十折交叉验证得到的AUC值进行分类效果评价。

（1）三类抽样法与C5. 0决策树。使用C5. 0添
加包建立决策树模型，将抽样技术处理过后的训练

数据集用于训练C5. 0决策树模型，然后再对仍旧保

持不平衡状态的测试数据集进行测试。

（2）三类抽样法与神经网络。为了确保神经网

络运行，其输入数据最好是在0附近，因此先将数据

采用最小−最大标准化。使用NNET添加包构建

单隐层前馈神经网络模型。对于参数的选择上，本

文根据以往研究经验，对隐藏层的节点个数，依照经

验公式 输入节点数×输出节点数 初始设置为 5，
再适当加上和减去一点余量，反复训练模型并测

试［30］。其次为了更好防止过拟合，设置权重衰减参

数。根据每个模型训练的实际情况进行权重衰减参

数值在0. 001~0. 1之间的调整。

（3）RF与神经网络集成。两者都是基于自助汇

聚法思想，其中，RF是通过C5. 0决策树算法与自助

图5 第1至第5年的样本的主成分碎石图

Fig.5 Principal component lithotripsy diagrams of
the samples from the first to the fifth years
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汇聚法算法整合，为决策树模型增添多样性；神经网

络集成则是将单隐层的前馈神经网络与自助汇聚法

算法整合，以重新抽取训练数据集的方式来增添神

经网络集成的差异程度。本文意图通过实验将两者

进行比较。使用RF和CARET两个添加包分别构

建RF模型和神经网络集成模型。最终所有模型都

通过十折交叉验证求出AUC值，作为其分类评价

结果。

3 结果分析

根据前面几节所介绍的步骤，把 5个预测期的

数据都分别代入单一分类器和集成分类器进行运

算，得到对公司破产预测的分类评价结果如表 2和
表3所示。

（1）单一分类器比较

首先比较3种数据重抽样技术分别对C5. 0决策

树和单隐层前馈神经网络的分类效果的影响。对于

C5. 0决策树，通过五期AUC的平均值来比较三类

不同抽样法，结果显示与欠抽样技术结合的决策树

（C等）的分类性能更佳。因此为了后续模型性能的

提升，选择欠抽样法与RF结合。对于单隐层前馈神

经网络，发现与欠抽样、SMOTE抽样结合的模型性

能都比较优良（均为C等），因此为后面阶段神经网

络的集成选择随机欠抽样与SMOTE抽样。两种分

类器的实验结果均显示欠抽样技术在处理不均衡数

据上的良好效用。其次，比较两类单一分类器，从

AUC平均数值上来看，欠抽样、SMOTE抽样下的

单隐层前馈神经网络（0. 79、0. 77），更优于欠抽样下

的C5. 0决策树（0. 73）。

（2）集成分类器比较

从集成学习的角度比较集成分类器和单一分类

器，结果显示无论是通过集成学习之后的决策树模

型还是集成神经网络，模型的预测性能都有所提升。

尤其是针对那些集成前分类效果较差的预测期数

据，模型集成后其性能有显著的提升，如第3年数据

的决策树模型（从D到C）和第 5年数据的神经网络

模型（从D到B）。再从不同分类器的角度比较随机

欠抽样下的RF，与随机欠抽样、SMOTE抽样下的

神经网络集成，从评价均值上来看后两者对于公司

破产预测效果更优（C、B、B）。

4 结论

2020年新冠疫情的爆发更是加大了企业对破产

预测的重视程度。本文着眼于破产预测中样本类别

数据不均衡且样本规模较大的问题，从增加分类器

差异度的角度，对传统的预测模型进行改进，建立了

基于重抽样技术和自助汇聚集成算法两者联合的机

器学习模型，并对UCI机器学习数据库中一万余条

波兰制造业公司数据进行实验。本研究选取C5. 0
决策树与单隐层前馈神经网络两种基分类器，结合

数据层和算法层两方面的改进，并通过十折交叉验

表1 划分后的样本数量

Tab.1 The number of samples after partition

时间

第1年
第2年
第3年
第4年
第5年

训练集样本

未破产的

5 593
7 520
7 685
7 077
4 335

破产的

93
197
268
293
228

合计

5 686
7 717
7 953
7 370
4 563

测试集样本

未破产的

620
836
857
800
482

破产的

12
22
27
19
25

合计

632
858
884
819
507

表2 单一分类器的预测效果（AUC值及评价等级）

Tab.2 Prediction effect of single classifier (AUC value and evaluation grade)

分类模型

过抽样+C5. 0
欠抽样+C5. 0

SMOTE抽样+C5. 0
过抽样+NN
欠抽样+NN

SMOTE抽样+NN

第1年
0. 53（F）
0. 72（C）
0. 76（C）
0. 83（B）
0. 83（B）
0. 84（B）

第2年
0. 58（F）
0. 73（C）
0. 54（F）
0. 53（F）
0. 76（C）
0. 79（C）

第3年
0. 68（D）
0. 61（D）
0. 50（F）
0. 76（C）
0. 74（C）
0. 76（C）

第4年
0. 84（B）
0. 75（C）
0. 70（C）
0. 80（B）
0. 79（C）
0. 79（C）

第5年
0. 83（B）
0. 84（B）
0. 72（C）
0. 50（F）
0. 83（B）
0. 67（D）

均值

0. 69（D）
0. 73（（C））
0. 64（D）
0. 68（D）
0. 79（（C））
0. 77（（C））

表3 集成分类器的预测效果（AUC值及评价等级）

Tab.3 Prediction effect of ensemble classifier (AUC value and evaluation level)

分类模型

欠抽样+RF
欠抽样神经网络集成
SMOTE神经网络集成

第1年
0. 75（C）
0. 84（B）
0. 84（B）

第2年
0. 74（C）
0. 77（C）
0. 79（C）

第3年
0. 74（C）
0. 74（C）
0. 76（C）

第4年
0. 88（B）
0. 80（B）
0. 80（B）

第5年
0. 81（B）
0. 83（B）
0. 83（B）

均值

0. 79（C）
0. 80（（B））
0. 80（（B））
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证的AUC值进行评判。

最终实证结果显示：

（1）针对类别不平衡的公司破产预测样本，随机

欠抽样和SMOTE抽样技术能辅助单一分类器获得

更优良的预测效果；

（2）进而结合集成学习自助汇聚思想时，神经网

络集成模型的预测结果不仅优于其单一分类器模

型，也更优于RF模型。本文构建的预测模型结合了

数据层面和算法层面的改进，通过大量的样本数据

进行模型训练，有效消减了实际应用中不平衡训练

集带来的影响，得到了具有较好预测性能的集成分

类器，能准确预测公司破产风险，可应用于记录了众

多财务指标属性的公司数据集中，为公司经营检测

提供积极支撑，进而使公司及早实施相关措施预防

破产。

总而言之，建立科学、准确且实用的公司破产预

测模型，不仅能够帮助企业管理者及时地识别公司

潜在的经营风险，还能帮助投资者等众多利益相关

方做出正确的投融资决定以免遭受巨大损失，同时

对国家及地方政府的资金、人力等投入规划的制定

也具有重要的辅助作用。此外，随着技术的不断更

新升级，公司破产预测模型也依旧是在不断变化中

发展的。从起初企业家的经验判断、判别分析，到如

今的机器学习算法，公司破产预测研究始终是一个

永恒且热门的话题。面对新时代背景下不断涌现的

新的难题与挑战，未来应不断探索新途径，持续对破

产预测模型进行调整和创新，以完善公司破产预测

领域的研究。

未来研究可进一步从此方向入手：针对神经网

络这种黑箱方法，建立更优参数配置的神经网络集

成模型，提升集成学习后的预测效果；除了常用的单

隐层前馈神经网络，还可以尝试采用径向基神经网

络等其他方法。
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