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考慮總體經濟因素之企業危機預警模型

企業財務危機預測，一直是廣受學術界與實務界注意的議題，本文參考國內外文獻，除了結

合「會計基礎」與「市場基礎」變數外，另考慮了總體經濟因素，共選取了22項變數做為預測變

數，分別以多元區別分析模型、Logit 模型、Probit 模型與倒傳遞類神經網路模型，建立企業財務

危機預警模型，其中僅考慮會計及市場變數之模型稱為α模型，加入總體經濟變數後的稱為β模

型，並將各模型相互比較，以評估本文所建立的財務危機預警系統之預測能力。實證結果發現β

模型的預測結果普遍不劣於α模型，在訓練樣本中仍然是以Logit模型結果最好，而在預測組中同

樣也是Logit模型預測能力最優異，其整體表現優於多元區別分析模型、Probit 模型與倒傳遞類神

經網路模型。
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1.前言

企業財務危機預測，不論是在學界或

者是實務界都一直是廣受注意的議題。在

實務上，除了銀行業者對於貸款者的信用

風險管理之外，另外評等公司對於受評企

業的信用等級歸類，都必須對企業危機預

測有相當程度的涉入。在學術界裡，自從

Altman (1968)採用多變量區別分析法

(multivariate discriminant analysis, MDA)，

Ohlson (1980)採用Logit迴歸分析法(logistic

regression analysis)進行企業危機預測之

後，相關的研究亦一直在持續中。另外由

於晚近科技進步，因此許多學者亦採類神

經網路模型(neural network)，透過不同演算

法，考慮企業之財務變數，進行企業財務

預警模式之建立，例如：Coats and Fant

(1993)、 Leshno and Spector (1996)及

Chaveesuk, Srivaree-ratana and Smith (1999)

等。上述利用財務報表資訊進行企業危機

預警之分析架構，文獻上稱為會計基礎

(accounting based)的企業危機預測模型，後

續研究包括：Belkaoui (1980)，Ederington

(1985)，Back et,al. (1996)等。

最近幾年學術界的研究重點則逐漸朝

向利用Black and Scholes (1973)與Merton

(1974)所提出利用選擇權評價模式，考慮股

東有限責任(limited liability)類似買權(call

option)下檔風險有限的觀念，引用股價資

料進行企業危機預警模式建立，由於分析

過程中採納了股價資訊，此一分析法文獻

上稱為市場基礎(market based)企業危機預

測模型，相關文獻包括：Charitou and

Trigeorgis (2000)、 Vassalou and Xing

(2002)、Farmen, Westgaard and Wijst (2004)

以及Hillegeist et, al. (2004)等皆曾利用市場

基礎法進行企業危機預警模型建立，也都

獲得不錯的實證結果。

雖然既有文獻中，對於企業信用風險

有不同角度的分析，然而大部分的研究多

是針對企業本身經營績效或財務結構或市

場資訊進行分析，對於外在環境，例如總

體經濟、景氣循環或產業狀況的分析則是

不多見，然而Sharma and Mahajan (1980)、

Rose, Andrews and Giroux (1982) 與郭敏華

(1999)等學者認為：外在環境的變化對於企

業信用狀況的影響亦扮演著相當重要的角

色。有鑑於此，本文除了嘗試結合會計和

市場基礎外，另加入總體經濟變數建立企

業危機預警模式，希望金融機構能在企業

危機發生前有充裕時間採取應變措施，有

效達成信用風險控管之目的。類似的，

Mensah (1984)認為就一般之財務危機預警

模式而言，財務比率可能會因總體經濟環

境改變，而造成其為不穩定 ( n o n -

stationarity)的型態，因此建議應採總體經

濟變數調整，結果亦發現考慮總體經濟變

數有助於提升模型預測力。從另一個角度

來看，雖然本國企業經營績效皆受總體經

濟的改變而影響，然而我們認為不同產業

別、或者是不同企業，所受的衝擊並不相

同，因此本文認為納入總體經濟變數應能

提升企業之信用風險預測力。

另外，Wilson (1997)曾經建議利用總
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體經濟指標，例如：失業率或經濟成長

率，調整企業之信用評等轉換矩陣，據以

修正不同信用評等等級之違約機率，然而

此一方法是根據既有的信用評等進行調

整，因此僅能針對某一信用評等等級內所

有企業進行違約機率之調整，無法針對所

有個別企業之信用評分進行總體經濟或景

氣循環之調整。本文所採用之方法則是在

進行全體個別評分之前便納入總體經濟變

數之考量，因此相較Wilson (1997)一文，

本文模型可考慮總體經濟變動對個別企業

之影響。

本文共分為四節，除本節說明研究動

機外；第二節為研究設計，說明本研究樣

本選取、變數定義及模型建立；第三節為

實證結果，說明市場基礎變數與總體經濟

變數加入後模型之表現，並對實證結果提

出解釋；第四節則為結論。

2.研究設計

本文第2.1節首先定義企業之財務危

機，並詳述樣本選取與資料來源，2.2節介

紹研究變數，包含財務指標變數之選取與

定義，最後則介紹模型之建立。

2.1 樣本選取與資料來源

一般而言，財務危機較嚴謹的定義為

『法定破產』，即當企業向法院申請破產清

算或重整，則視為發生財務危機。而申請

的那一天則定義為財務危機發生時點。由

於此定義過於嚴苛，故本研究對公司是否

發生財務危機之界定，採台灣經濟新報對

於財務危機企業之定義，認為當公司發

生：(1)破產倒閉、(2)重整、(3)跳票擠兌、

(4)紓困求援、(5)接管、(6)CPA意見、(7)淨

值為負、(8)全額下市、(9)財務吃緊停工，

上述所列9項所指之任一事件時，則定義其

為財務危機公司。

根據上述定義，採用台灣經濟新報所

建立之違約企業資料庫，共有68家上市櫃

公司(排除金融與營建業)於民國87年至91

年內發生財務危機；另外本文採1:2配對的

方式，選取了136家相同期間相同產業的上

市櫃正常公司作為配對樣本，共204家樣本

公司為研究對象。而為避免抽樣誤差，本

文正常公司採與財務危機公司同一產業類

別，但隨機選取的方式挑選。本研究把樣

本分為樣本內之訓練樣本(in-sample)與樣本

外之測試樣本(out-sample)，前者用以建構

危機預警模型；而後者則用以測試模型之

有效性。

表1說明了研究樣本在產業別的分佈狀

況，由於各產業皆會受到總體經濟因素的

影響，故本研究樣本的產業類別包含了台

灣上市櫃公司分類的16項一般產業，但排

除了金融業 ( 銀行、票券、金控、證券、

投信、產壽險 ) 與營建業，原因在於金融

與營建業之經營型態及產業特性與一般產

業不同，如金融業業務性質特殊，營運方

式以高財務槓桿比率經營，負債比率多達

九成以上，又如營建業的週轉天數與一般

產業差異甚大，故本研究將金融業與營建

業排除在外。就危機公司所屬的產業來
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看，以電子工業的15家危機公司為最多，

占危機公司總數的22％，其次為鋼鐵工業

的13家與紡織纖維的10家，各占19.1%與

14.7%。

樣本公司家數，以民國87年至91年之

68家財務危機公司與136家正常公司(共204

家公司)作為訓練樣本；以民國92財務資料

完整之所有上市櫃公司作為測試樣本。由

於本研究除了結合會計變數與市場變數

外，另加入總體經濟變數，而經濟景氣循

環通常與季節的調整有很大的關係，故本

研究分別以92年1~3月為第一季，92年4~6

月為第二季，92年7~9月為第三季，作為測

試樣本。

本研究所採用的『財務變數資料』主

要來自台灣經濟新報社，財務報表資料採

季報表與半年報為主，年報為輔，若有公

司只公布年報或半年報，則仍引用最近能

取得的財報資料；而『總體經濟變數資料』

則採用經建會網站與主計處資料庫所公布

的資料為主。

表 1 採樣公司所屬產業彙總
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2.2 變數選取

本文參考國內外企業財務危機預測之

文獻，其中包括：會計變數與市場變數，

及總體經濟變數，進行企業危機預警模型

之建立，共選取了22項變數做為預測變

數，各變數所代表的意涵詳述如下。首先

就被解釋變數而言，本研究之應變數為二

元之虛擬變數，以0代表正常之公司，以1

代表發生財務危機之公司。

其次就解釋變數，本文採用變數如

下：(1)營運資金占總資產比(X1)：(流動資

產 —流動負債) / 總資產，該變數可做為預

測企業短期內可自由運用資金的幅度，比

率愈高表示短期償債能力愈佳。(2)保留盈

餘占總資產比(X2)：保留盈餘 / 總資產，倘

若公司若獲利良好，可供作保留盈餘的部

分就愈高，而保留盈餘可以幫助公司下一

年度的營運，故此比率愈高表示公司獲利

能力及未來的營運狀況愈好。(3)息前稅前

盈餘占總資產比(X3)：前四季累計息前稅前

盈餘 / 總資產，其為衡量公司營運效率的

指標。需說明的是，X3為衡量企業在過去

一段期間內的盈餘表現，其為流量指標，

而X2則是企業過去至今的獲利表現，其為

存量指標，兩者有其差異性。(4)權益市價

占總負債帳面價值比(X4)：權益市價 / 總負

債，此一變數則是衡量公司的槓桿程度及

償債能力的指標。(5)銷貨總額占總資產比

(X5)：前四季累計銷貨總額 / 總資產，該變

數又稱總資產週轉率，旨在反應資產總額

的週轉速度，週轉愈快，表示資產的利用

效率愈高，銷售能力愈強，進而反映出企

業之經營能力愈好。(6)違約距離(X6)：公

司資產價值與違約點之間的差距，若以資

產變異來衡量及標準化，就是公司的違約

距離，亦即公司資產價值與違約點之間的

標準差個數，此一變數若數值愈大則表示

資產價值距離負債愈遠，即公司的違約機

率即愈小，詳細的計算方式請參考前文。

(7)近月營收成長率(X7)：(近月單月營收—

去年同月單月營收) /去年同月單月營收，

該變數在於衡量企業之獲利能力之成長幅

度。(8)董監事質押比率(X8)：當月底質押

之股數 / 當月底的持股數，此一變數在於

衡量公司大股東資金充裕程度。(9)總資產

取對數(X9)，主要目的在於作為公司規模之

控制變數。(10)營運現金流量占流動負債比

(X10)：前四季累計營運現金流量 / 流動負

債，其為公司償債能力指標，每一單位流

動負債有多少營運現金流量支撐，若是現

金流量過少，或是處於現金淨流出狀態，

則公司繼續營運及償債能力都有極大的危

機。

最後就總體經濟變數方面指標則包

括：(11)景氣領先指標綜合指數(X11)︰由製

造業新接訂單指數變動率、製造業員工平

均每月工作時數、海關出口值變動率、貨

幣供給M1B變動率、躉售物價指數變動

率、股價指數變動率及臺灣地區房屋建築

申請面積等等七項指標構成，具領先景氣

變動之性質，可用以預測未來景氣之變

動。(12)景氣同時指標綜合指數(X12)︰由工

業生產指數變動率、製造業生產指數變動

率、製造業銷售值、製造業員工平均每月
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薪資變動率、票據交換金額變動率以及國

內貨運量等六項指標構成，代表當時的景

氣狀況，可以衡量當時景氣之變動。(13)景

氣對策信號綜合判斷分數(X13)：由貨幣供

給M1B變動率、直接及間接金融變動率、

票據交換及跨行通匯變動率、股價指數變

動率、製造業新接訂單指數變動率(以製造

業產出躉售物價指數平減）、海關出口值變

動率(以出口物價指數平減）、工業生產指

數變動率、製造業成品存貨率(成品存貨 /

銷售）、非農業部門就業人數變動率等九項

指標編製而成，以五種信號燈表示景氣狀

況，「紅燈」表示景氣過熱，「黃紅燈」

表示景氣活絡，「綠燈」表示景氣穩定，

「黃藍燈」表示景氣欠佳，「藍燈」表示景

氣衰退，不同燈號給予不同配分，例如：

紅燈5分、黃紅燈4分、綠燈3分、黃藍燈2

分、藍燈1分。(14)失業率(X14)：失業者占

勞動力的比率稱為失業率，失業率的高低

往往也和總體經濟環境有關，故本研究亦

將失業率納入變數之一。(15)景氣領先指標

綜合指數變動率(X15)：為 (當期景氣領先指

標綜合指數—前期景氣領先指標綜合指數)

/ 前期景氣領先指標綜合指數，此一變數可

作為了解景氣領先指標綜合指數的變動程

度。 (16)景氣同時指標綜合指數變動率

(X16)：(當期景氣同時指標綜合指數—前期

景氣同時指標綜合指數) / 前期景氣同時指

標綜合指數，據以藉以了解景氣同時指標

綜合指數的變動程度。(17)景氣對策信號綜

合判斷分數變動率(X17)：(當期景氣對策信

號綜合判斷分數—前期景氣對策信號綜合

判斷分數) / 前期景氣對策信號綜合判斷分

數，藉以了解景氣同時指標綜合指數的變

動程度。(18)票據交換及存款不足淨退票金

額(X18)：景氣不好時，票據交換及存款不

足退票發生的情形應越是常見，且退票金

額應是越大，故將此一變數納入。(19)票據

交換及存款不足淨退票張數(X19)：景氣不

好時，票據交換及存款不足退票發生的情

形應越是常見，且退票張數應是越多，故

將此一變數納入。(20)平均每張淨退票金額

(X20)：票據交換及存款不足淨退票金額

(X18) / 票據交換及存款不足淨退票張數

(X19)。(21)股價壓力指數(X21)：為一衡量股

價波動幅度趨勢的指標。(當月之最低收盤

價—當月之最高收盤價) /當月之最高收盤

價。(22)股價壓力指數成長率(X22)：(當期

股價壓力指數—前期股價壓力指數) / 前期

股價壓力指數。藉以了解股價壓力指數的

變動程度。

2.3 模型建立

參考國內外文獻，本文共選取了22項

變數，利用逐步迴歸法建構：MDA模型及

Logit 模型，另外Probit模型則選用顯著性

變數，以及倒傳遞類神經網路共四種方

法，建立企業財務危機預警模型式，並比

較各模型，以評估本文所建立的財務危機

預警系統模式預測能力。

依統計方法分別建立八個模型：以僅

考慮會計及市場變數的α模型：MDA-α、

Logit-α、Pogit-α、Neural-α；及加入總
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體經濟變數的β模型：MDA-β、Logit-

β、Pogit-β、Neural-β。另外本文亦採用

Kolmogorov- Smirnov Test (簡稱K-S Test)統

計量做為模型估計校度之衡量指標而模型

的評估本研究採正確率、型一誤差與型二

誤差作為模型績效之評比標準。正確率指

的是在模型估計中，估計正確的樣本數占

總樣本數的比率；而型一誤差表示公司未

來會發生危機，可是模型預測為不會發生

危機，遭預測錯誤的樣本數占危機公司家

數的比率即為型一誤差；若公司未來不會

發生危機，而模型預測為會發生危機，預

測錯誤的樣本數占總正常公司的比率為型

二誤差。

3.實證結果

本節首先在3.1節中對研究變數之估計

係數做統計上的分析；在3.2節分析α及β

兩模型之實證結果；在3.3節則比較α及β

兩模型並分析結果；第3.4節則介紹倒傳遞

類神經網路之學習過程。

3.1 估計結果分析

關於變數篩選部分，在α模型中，以

X1∼X10共十個變數當作預測變數，公司是

否發生財務危機為被解變數，利用SPSS統

計軟體，採逐步迴歸方式進行運算，將

『不重要』的預測變數自迴歸模型中剔除，

值得一提的是，SPSS軟體僅提供Logit與

M D A兩種方法的逐步迴歸功能，因此

Probit模型係取顯著性變數作為解釋變數。

首先就MDA-α模型，如表2所示，我

們可以發現，經挑選出來的變數除了X2與

X9外，其餘皆為顯著的『重要』變數；在

模型Logit-α裡的顯著變數為X5、X6、X8、

X10；在模型Probit-α裡的顯著變數則與模

型Logit-α相同，皆為X5、X6、X8、X10。

其次就β模型的結果，如表3所示，首先以

MDA-β模型，可以發現顯著的變數為X1、

X3、X4、X5、X6、X7、X8、X10、X21與

X22；在模型Logit-β中，顯著的變數則為

X5、X6、X8、X10、X11與X13；而在模型

Probit-β中，顯著的變數則為X5、X6、

X8、X10、X13與X18。

表2 模型MDA-α、Logit-α及Probit-α之估計係數彙整
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註： 括號內的值為p-value，*** 表示α=0.01顯著水準；** 表示α=0.05 顯著水準；* 表示α=0.1顯著水準

表3 模型MDA-β、Logit-β及Probit-β之估計係數彙整

表2 模型MDA-α、Logit-α及Probit-α之估計係數彙整（續）
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表3 模型MDA-β、Logit-β及Probit-β之估計係數彙整（續）



建立財務危機預警模型的主要目的，

在於提供使用者能及早預測瀕臨違約的公

司，進而作出適當的對策，以期降低損

失。而模型截斷點的決定將會影響整個模

型的預測能力，因此，我們須先決定截斷

點的建立標準。一般而言，常以樣本預測

結果的中位數或平均數作為截斷點，將每

一樣本的估計值和截斷點相比較，若高於

截斷點則歸類為危機公司；若低於截斷點

則歸類為正常公司。然而，實際上最好的

截斷點並不一定在中位數或平均數，本文

比較不同截斷點後，決定採極小化型一誤

差與型二誤差之和為準則，作為本文截斷

點。

3.2 模型之實證結果分析

本節中將分別比較四種方法在α模型
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註： 括號內的值為p-value，*** 表示α=0.01顯著水準；** 表示α=0.05 顯著水準；* 表示α=0.1顯著水準

表3 模型MDA-β、Logit-β及Probit-β之估計係數彙整（續）

及β模型的實證結果。首先，透過樣本內

之訓練樣本建構出最適的臨界準，最後再

套用在樣本外之測試樣本來驗證模型的預

測能力與區別的正確率。模型的效度檢

定，可以從正確率、型一誤差與型二誤差

三種指標來看，除了正確率代表模型整體

的預測能力與區別效力外，在分析信用風

險上，通常會比較重視型一誤差，因為型

一誤差是指將將財務危機公司誤判為正常

的公司，可能導致銀行、債權人或是投資

人造成嚴重的損失。

表 4說明了M D A -α、 L o g i t -α、

Probit-α及Neural-α四模型在違約前第一

季、第二季與第三季的模型正確率。在訓

練樣本中，以模型N e u r a l -α的正確率

79.82%最高；而在測試樣本的預測正確率

上，危機前第一季、第三季與前三季分別

以模型Logi t -α的 91 .10%、 89 .77%與
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82.65%為最高，而危機前第二季則是以模

型Neural-α的80.54%為最高。在測試樣本

的預測正確率上，四種模型的正確率至少

都有73.62%以上，除了模型MDA-α在第

二季的預測正確率只有52.49%例外。

表5為加入總體經濟變數後的模型表現

能力之整理，在訓練樣本中以模型Logit-β

表4 α模型正確率彙總表

註： 1.MDA為多元區別分析模型，Logit為Logit模型，Probit 為Probit模型，Neural為類神經網路模型。

2.α模型為僅考慮會計與市場變數模型，β模型是指加入總體經濟變數的模型。

3.表中粗體加星號的數字表示同一期間中，四個模型相比，表現較好的指標。

4. 92Q1、92Q2、92Q3、92Q1~Q3，分別代表92年第一季、92年第二季、92年第三季、92年一至三季。在本節

有關於類神經網路模型的實證分析中，皆為網路學習次數500次的實證結果。詳細說明請參考後文說明。

的表現最好。而在測試樣本的預測正確

率，同樣地也是模型Logit-β的表現最佳，

在危機前第一季與第二季的正確率皆高達

92%以上。就整體的正確率而言，模型

MDA-β的表現雖然不如Logit-β，但其型

一誤差卻是所有模型中最低的。
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評分模型最終的目的就是要能區分出

正常企業與財務危機企業，若評分模型能

正確地將這兩種不同的企業區分出來，則

正常企業的評分分配必定會和財務危機企

業的評分分配有所不同。反之，若正常企

業的評分分配和財務危機企業的評分分配

差異不大，則表示評分模型無法區分正常

企業與財務危機企業。因此本文利用無母

數檢定中的適合度檢定K-S Test，來檢定正

常企業和財務危機企業的評分分配，以了

解評分模型的區分能力。由表6可知模型

MDA-α、Logit-α、Probit-α及 NN-α的

檢定統計量D皆顯著高於臨界值 ( D (α / 2 )

=0.2019)，表示正常企業的評分分配和財務

危機企業的評分分配確實有所不同，此一

結果除了說明信用評分模型有明顯的區別

能力外，亦代表評分模型結果優於隨機評

分。

表7則是說明了模型MDA-β、Logit-

β、Probit-β及 NN-β之K-S檢定結果。不

同於α模型的是，除了其中NN(100) 、

NN(150) 與NN(300) 的檢定統計量D是低於

臨界值外，其餘的模型皆顯著高於臨界

值。

另外，根據表6及表7的結果，可以發

現在諸多模型的實證分析結果下，Logit-β

註：同表4。

表5 β模型正確率彙總表
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3.3 α、β兩模型之比較

經由前文討論可以發現在加入總體經

濟變數後，模型正確率有明顯的增加，以

Logit模型為例，訓練樣本的正確率最多提

升約 4 %，而在測試樣本上最多則提高

9%；對MDA模型來說，訓練樣本的正確

率最多亦提升約4%，測試樣本則提升了約

8%。而模型Probit-α與Probit-β的表現皆

雖不如其他模型，但Probit-β的正確率平

均而言，亦呈現向上提升之現象。至於類

神經網路模型的表現，在訓練樣本的效果

不明顯，而在測試樣本的效果則最多提高

14%。模型正確率的提升也反映著型一、

型二誤差的降低，以MDA模型為例，其訓

練樣本在考慮總體經濟變數之後，型一誤

差與型二誤差不論在訓練樣本或是測試樣

本，都有明顯下降的趨勢。對於Logit模型

和Probit模型而言，型一誤差則互有增減，

但模型Probit-β的型二誤差皆較模型Probit-

β低。至於類神經網路模型的型一誤差及

型二誤差則互有增減，並無一定方向的效

果。

根據上述結果，我們發現就α模型而

言，訓練樣本中以類神經網路模型的

79.82%表現最好，但Logit模型的正確率也

有79.36%；但在測試樣本中，四個模型各

有優劣，以Logit-α的表現最佳。其次就β

表6 模型MDA-α、Logit-α、Probit-α及 NN-α之K-S檢定結果

註： 1.本研究類神經網路模型的學習速率設為0.3，隱藏層為2層，每一個隱藏有5個節點。

2.NN為Neural Network的簡稱，括號內的值為類神經網路模型學習次數。

表7 模型MDA-β、Logit-β、Probit-β及 NN-β之K-S檢定結果

模型所求算的K-S檢定的D值(61.55%)最

高，且顯著地異於零，換言之，在本文分

析架構下，我們認為考慮總體經濟變化下

的Logit模型，對於財務危機企業與正常企

業預測，最具區別能力。
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模型而言其預測結果普遍優於α模型，在

訓練樣本中仍然是以Logit模型結果最好，

而在預測組中同樣也是Logit模型預測能力

最優異，正確率在80.75%以上，故在β模

型架構下，Logit模型的預測能力優於其他

模型。

整體而言，在不考慮類神經網路模型

的情況下 ( 因為相較於MDA、Logit與

Probit分析法，類神經網路模型並非最適化

模型 )，根據表6與7，β模型之K-S統計量

(D值)皆高於α模型，表示β模型對正常公

司與危機公司之區別能力優於α模型；同

樣地根據就表4與5而言，β模型之整體預

測正確率、型一誤差與型二誤差，亦平均

地不劣於α模型。因此綜合言之，我們認

為在本文分析架構下，考慮總體經濟變數

後的模型，對於財務危機預警模型之預測

能力具有提升的效果。

4.結論與建議

有鑒於信用資訊之需求日益增加，而

台灣信用評等機制仍處於發展中的階段，

無論學術界與實務界，皆投入大量的心

力，希望發展一套適用於台灣企業財務危

機預警模型與信用評分系統，以期提供給

銀行、債權人或是投資大眾對於企業信用

體質評估的一項客觀參考。

本研究參考國內外文獻，除了結合會

計與市場變數外，另考慮了總體經濟因

素，共選取了22項變數做為預測變數。以

多元區別分析、Logit模型、Probit模型與

倒傳遞類神經網路共四種統計方法，分別

建立八個模型：以會計及市場變數的α模

型，及加入總體經濟變數的β模型。此

外，我們亦將各模型相互比較，以評估本

文所建立的財務危機預警系統模式之預測

能力。

實證結果發現β模型的預測結果普遍

優於α模型，在訓練樣本中仍然是以Logit

模型結果最好，而在預測組中同樣也是

Logit模型預測能力最優異，表現優於MDA

模型、Probit模型與倒傳遞類神經網路模

型。整體而言，在不考慮類神經網路模型

的情況下，β模型之K-S統計量皆高於α模

型，表示β模型對正常公司與危機公司之

區別能力優於α模型；同樣地β模型之預

測正確率、型一誤差誤差與型二誤差，亦

平均地不劣於α模型。因此綜合言之，我

們認為在本文分析架構下，考慮總體經濟

變數後的模型，對於財務危機預警模型之

預測能力具有提升的效果。

本研究建議後續之研究方向有以下幾

點建議：(1)模型效力驗證：本研究僅以正

確率、型一誤差與型二誤差及K-S檢定作為

模型的效力驗證，建議後續研究者可以採

用其他不同的效力驗證方法，如檢定力曲

線(power curve)等。(2)預測變數的選取：

本研究雖然考慮了會計及市場變數與總體

經濟變數，但是產業變數的影響力亦不容

忽視，因此，模型若能考慮產業特性因

素，將使得預警模型涵蓋範圍更為廣泛，

預警能力更加健全。(3)增加專家意見資料

庫，對於各產業的財務資料作適當的規

範，當企業中有財務指標有太大變異時，

可由系統提出警訊，提昇預警系統預警能

力。
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