
 

 

基于改进 FOA 算法的上市公司 Z-Score 模型财务预警①
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摘　要: 为了提高传统 Z-Score财务预警模型的预警能力, 本文将改进 FOA算法的良好寻优能力和 Z-Score财务预

警模型相结合, 提出了一种改进 FOA 算法的上市公司 Z-Score 财务预警模型. 采用改进 FOA 算法来优化 Z-
Score 模型的参数, 降低预测值和目标值之间的均方根误差 (RMSE). 经对选取上市公司财务数据的预测值和目标

值对比, 且检验其准确率. 实验结果: 传统的 Z-Score 模型、基本 FOA 算法优化 Z-Score 模型和改进 FOA 算法优

化 Z-Score模型的预测准确率分别为 65%、70%和 80%. 实验表明改进的算法较大提升了 Z-Score财务预警模型

的预测能力, 也表明了该算法的有效性.
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Z-Score Model Financial Prediction for Listed Companies Based on Improved FOA Algorithm
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Abstract: In order to improve the prediction ability of the traditional Z-Score financial prediction model, this paper
proposes a financial prediction model of Z-Score for listed companies based on improved Fruit fly Optimization
Algorithm (FOA) by combining the good searching ability of improved FOA algorithm and the Z-Score financial
prediction model. The Root Mean Square Error (RMSE) between the predicted value and target value is reduced by
improved FOA algorithm being applied to optimize the parameters of Z-Score model. We compare the predicted value
and target value of the financial data of listed companies to test the accuracy of financial prediction. The experimental
results are as follows: accuracies of the traditional Z-Score financial prediction model, FOA algorithm optimized Z-Score
model, and improved FOA algorithm optimized Z-Score model are 65%, 70%, and 80%, respectively. Experiments show
that the improved algorithm significantly improves the predictive ability of Z-Score financial prediction model, it is also
illustrated the validity of the algorithm.
Key words: Fruit fly Optimization Algorithm (FOA); Z-Score model; searching ability; root mean squared error

 

近年来, 在经济全球化的大背景下, 上市公司所处

的经营环境瞬息万变, 使得不少公司正面临着越来越

激烈的市场竞争. 因此, 上市公司的财务危机管控和及

时监测就显得尤为重要, 不仅能有效准确评估上市公

司的财务状况和及时预测其存在的财务风险, 而且可

有效帮助上市公司提前预防危机的发生, 增强上市公

司化解危机的主动性, 对保护广大投资者和债权人的

利益、维护上市公司健康发展和提高公司科学化管理

具有重要的现实意义. 财务预警模型包括单变量财务

预警模型、条件概率预测模型和多变量财务预警模型
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等[1,2]. 随着智能优化算法的研究发展, 研究者开始将财

务预警模型和智能优化算法相结合, 通过优化模型参

数来修正模型, 从而达到理想的预测效果[3,4].
2011 年 6 月台湾学者 Wen-Tsao Pan 博士受果蝇

觅食行为的启发提出了果蝇优化算法 (F ru i t   f l y
Optimization Algorithm, FOA)[5,6], 然后用 FOA来优化

多变量预测模型中的传统 Z-Score 财务预警模型的参

数, 虽然优化参数后的预测结果比传统 Z-Score财务预

警模型好, 但因 FOA算法易陷入局部最优、稳定性不

强等缺陷, 使得预测结果并不理想.
鉴于此, 本文对基本 FOA 算法进行改进, 对果蝇

寻优步长进行自适应调控, 采用步长缩进的控制策略

来避免算法陷入局部最优及提高稳定性等, 提出了基

于个体差异的自适应步长果蝇优化算法 (Self-Adaptive
Fruit fly Optimization Algorithm based on the individual
differences, SA-FOA), 然后用于对 Z-Score模型参数的

优化, 进而提出基于改进 FOA 算法的上市公司的 Z-
Score 模型. 用修正后的模型分析 20 家上市公司的财

务风险状况[5], 结果表明将改进 FOA 算法应用于优化

Z-Score财务预警模型的参数效果比较显著.

1   Z-Score模型简介

为了有效检验和规避风险, 使公司能够在损失之

前及时采取应对措施以及损失达到最小, 保证上市公

司的可持续发展, 美国纽约大学教授爱德华·奥特曼

(Edward Altman) 提出 Z-Score 财务预警模型[7]. 根据

Altman 教授长期的实证研究, 选取企业的获利能力、

偿还能力、流动性、周转能力和财务杠杆这 5个财务

指标作为分析变量, 并给这 5 个指标变量乘以不同权

重, 建立 Z-Score财务预警模型式 (1), 通过 Z-Score模
型可分析出上市公司的风险概况[8].

Z = 1.2X1+1.4X2+3.3X3+0.6X4+1.0X5 (1)

式 (1) 中, Z 为 Z-Score, X1、X2、X3、X4 和 X5 分

别代表 Altman 教授提出的 5 个不同的财务指标变量.
其中, 这 5个 Z 值模型的指标变量解释见表 1.
 

表 1     Z 值模型变量解释
 

变量 计算依据

X1 ×100%{营运资金/资产总额}
X2 ×100%{保留盈余/资产总额}
X3 ×100%{息钱税前净利润/资产总额}
X4 ×100%{股东权益市值/总负债的账面价值额}
X5 ×100%{销售金额/资产总额}

Altman教授的 Z-Score临界值见表 2.
 

表 2     临界值的说明
 

Z-Score 企业状况

⩽1.81Z-Score 企业存在很大的破产危险 (破产风险区)
1.81<Z-Score

<2.675
企业处于灰色地带, 财务状况极不稳定 (灰色区)

⩾2.675Z-Score
企业状况良好, 破产的可能性极小

(无破产风险区)
 
 

2   果蝇优化算法

2.1   基本果蝇优化算法 (FOA)
FOA算法是一种向最优个体不断靠近来实现解空

间寻优的新方法. 果蝇觅食的基本原理: ① 嗅觉搜索阶

段: 由嗅觉分辨食物气味的来源, 并朝这个方向飞去;
② 视觉定位阶段: 当逼近食物位置附近后, 利用敏锐的

视觉来准确判断食物源以及其它同伴聚集的准确位置,
最后飞向食物源. FOA步骤如下[6]:

sizepop Maxgen

X_axis Y_axis

1) 给定果群规模 ,  最大迭代数 ;
和 为初始区间内的随机点.

2)对果蝇个体通过嗅觉寻找食物的方向与距离进

行赋值: {
Xi = X_axis+RandomValue
Yi = Y_axis+RandomValue (2)

RandomValue式 (2)中,  为搜索距离.

Disti

3) 因无法得知食物源的具体位置, 故需先估计与

原点之间的距离 , 然后再计算味道浓度判定值 Si:

Disti =
√

X2
i +Y2

i (3)

S i = 1/Disti (4)

S melli

4) 将式 (4) 中计算出的味道浓度判定值 Si 代入味

道浓度判断函数 (Fitness function), 此时就可以求得果

蝇个体的味道浓度值 (即适应值):
S melli = function(S i) (5)

5) 找出果蝇种群中味道浓度最低的一个 (求最

小值):

[bestS mell bestindex] =min(S melli) (6)

bestS mell6)记录并保留最优味道浓度判定值 与存

储它的 X、Y 坐标 ,  这样果蝇就可以利用视觉飞向

该位置: 
S mellbest = bestS mell
X_axis = X(bestindex)
Y_axis = Y(bestindex)

(7)
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Maxgen

7) 重复执行步骤 2)~ 5), 并与前一代最佳味道浓度

值作对比, 是否优于前一代最佳味道浓度值, 且当前迭

代数是否小于最大迭代数 , 若是, 则执行步骤

6); 否则, 结束算法.
2.2   基于 FOA 的改进果蝇优化算法

RandomValue

当使用基本 FOA算法求解各种优化问题时, 在其

步骤 2) 的迭代过程中, 由于给予每个果蝇个体搜寻食

物的方向与距离 这一参数赋予的值是随

机的, 而影响它的唯一一个因素就是在搜索中采用的

固定步长, 再加上算法个体之间的信息交互能力较弱,
从而一定程度上限制了算法的搜索寻优能力. 由此可

知, 迭代过程中并未考虑每个果蝇个体当前所处位置

优劣的差异性, 如果采用固定的搜索迭代步长, 则限制

了果蝇群体的搜索能力, 将会致使果蝇个体中迭代步

长较小的个体收敛缓慢, 造成算法早熟而陷入局部极

值; 而搜索迭代步长较大的个体则又容易引起迭代后

期强烈的振荡以及局部寻优能力的降低. 因此为了得

到较理想的优化效果, 在文献[9–13]的基础上, 本文提

出了采用基于个体差异的自适应步长果蝇优化算法

(Self-Adaptive Fruit fly Optimization Algorithm based on
the individual differences, SA-FOA).

SA-FOA 算法下步长值主要通过两部分来实现调

控, 见式 (8). 首先衰减部分, 这部分根据当前迭代次数

变化形成一个指数衰减量; 其次根据每个果蝇个体当

前所处位置的差异性, 将前一代果蝇个体位置的味道

浓度值和前一代群体最优值同时考虑进去, 这样可使

迭代步长值随着果蝇个体当前所处的位置需求进而来

实现搜索步长的自适应更新, 通过这两部分的调控关

系可使果蝇个体根据自身所处位置情况来选择不同的

步长. 由式 (8) 可知, 该方式下搜索步长值总体是呈递

减趋势, 且位置较差的果蝇个体能获得相对更长的搜

索步长值, 使得果蝇群体兼具较强的全局勘探和局部

开发能力, 从而增强整个算法的搜索寻优能力.

Ci =C0e−τg+
|S mell(i)−bestS mell|

δbestS mell
(8)

C0 τ g

S mell(i)

bestS mell δ

式 (8)中,  为初始步长值;  为衰减常量;  为当前

迭代次数;  是前代果蝇个体的味道浓度判定值;
是前代果蝇群体中最优味道浓度判定值;  是

正常量.
RandomValue使果蝇个体的搜索距离 为:

RandomValuei =Ci(2 · rand()−1) (9)

对果蝇个体通过嗅觉觅食的随机方向与距离公式

更新如下: {
Xi = X_axis+Ci(2 · rand()−1)
Yi = Y_axis+Ci(2 · rand()−1) (10)

这样, 通过上述改进便可使算法在迭代初期保持

一个较大的搜索步长, 果蝇个体可以在大范围内进行

粗搜索, 从而更快搜索到全局最优的范围; 而算法到了

迭代后期, 随着群体移动步长自适应地减小, 算法便具

有更强的局部搜索能力与更快的收敛速度.

2.3   模拟验证

为验证 SA-FOA 算法的寻优效果, 以 Schaffer 函
数为例做模拟分析, 如式 (11):

min f (x1, x2) =
(sin2(

√
x2

1 + x2
2)−0.5)

(1+0.001(x2
1 + x2

2))2 −0.5

−100 ≤ xi ≤ 100 i = 1,2

(11)

Schaffer 函数的特点是在定义域内存在一个全局

最小值点和无限个局部极小值点. 在MATLAB中分别

用 SA-FOA、PSO和 FOA算法测得其曲线收敛如图 1
所示. 由图 1可看出, SA-FOA算法的收敛效果优于 PSO
和 FOA算法, 寻优效果较好.
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图 1    Schaffer函数适应度进化曲线

3   基于 SA-FOA算法优化 Z-Score模型

本文利用 SA-FOA 算法良好的寻优能力, 将 Z-
Score 模型参数与 SA-FOA 算法中食物的味道浓度值

建立一定关系, 通过模仿果蝇觅食行为, 对模型参数进

行优化选择. 在保持 5个原变量不变的情况下, 将随机

生成的 SA-FOA 优化参数代入式 (12) 中. 以预测值与

目标值的均方根误差 (Root Mean Squared Error, RMSE)
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最小为目标 ,  优化后模型的参数分别记为 T1、T2、

T3、T4 和 T5. SA-FOA 算法优化 Z-Score 模型的参数

时, 以 RMSE为适应度函数如式 (13):

Ẑ = T1X1+T2X2+T3X3+T4X4+T5X5 (12)

S melli = Fitness = RMS E (13)

SA-FOA优化 Z-Score模型的流程如图 2所示.
 

YES

YES

NO

g=1

g<gmax

计算果蝇个体
的目标函数值

根据果蝇个体的目标函
数值，判断果蝇是否需
要更新解空间中的位置

根据搜索策略确定果
蝇的搜索步长和方向

更新果蝇在解空间的位置

重新计算每个果蝇
此时的目标函数值

g=g+1

输出结果

end

NO

初始化

 
图 2    SA-FOA优化 Z-Score模型流程图

4   实证分析

4.1   实验原理

采用 SA-FOA 算法和 FOA 算法优化 Z-Score 模

型参数的实验原理就是: 首先, 将 5群果蝇群体进行初

始化, 分别指派给参数 T1、T2、T3、T4 和 T5; 然后, 给
它们每个群体设定有 20只果蝇, 并且将随机初始化果

蝇群体的位置区间设置为[0, 1], 进行迭代时, 将果蝇搜

寻食物的随机方向和距离区间设置为[–1, 1]; 最后, 通
过 100 次迭代搜寻得到最佳模型的优化参数 T1、T2、

T3、T4 和 T5, 这样会使优化后的 Z-Score 财务预警模

型所得到的结果逐渐趋近于目标值 Y.
本文以 20 家上市公司的财务数据作为研究分析

对象, 它的财务指标数据见表 3. 其中, X1、X2、X3、

X4 和 X5 分别表示不同的财务指标变量, Y 则表示上市

公司的财务状况 (0代表危机公司; 1代表正常公司).
测试实验环境为内存 8.00 GB, 机器主频 3.60

GHz, 操作系统为Windows7, 用Matlab编程在Matlab
R2014a实现.
4.2    Z-Score模型的仿真实验

根据传统 Z-Score模型对表 3中的 20家企业进行

财务预警仿真实验 .  测得这 20 家上市公司的 Z-
Score 值的测试数据结果见表 4, 并将表 4 结果与表 3
中的目标值 Y 进行对比, 发现通过传统的 Z-Score财务

预警模型来预测上市公司的财务状况时, 有第 3、7、
8、9、10、12 和第 17 家上市公司的财务状况的预测

值不正确, 其预测准确率为 65%.
4.2.1   仿真实验与结果分析

根据表 4的预测结果, 我们发现传统 Z-Score财务

预警模型对上市公司的财务危机预警能力并不高, 存

在不足. 因此, 传统的 Z-Score 模型在预测财务危机预

警时, 其判定能力有进一步优化和改善的空间.

4.2.2    FOA优化 Z-Score模型参数的仿真实验

sizepop = 20 Maxgen = 100

采用基本 FOA算法对表 3中的 20家企业进行财

务预警仿真实验 .  算法的参数设置 :  果群规模

, 最大迭代数 . 为了便于分析

对比, 本文采用参考文献[6]中的方法设置 FOA算法优

化 Z-Score 模型的判定临界值, 在 FOA 算法优化模型

参数中 0.5 对应 2.675, 若预测结果高于 0.5(亦即高于

2.675)为正常公司, 反之则状况不佳. FOA算法优化后

的 Z-Score值的测试数据结果见表 5, 并将表 5结果与

表 3中的目标值 Y 进行对比, 发现通过 FOA算法优化

Z-Score 模型参数来预测上市公司的财务状况时, 第

3、7、8、9、10 和 12 家上市公司的财务状况的预测

值不正确, 其预测准确率为 70%.
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表 3     20家上市公司财务数据
 

序号 X1 X2 X3 X4 X5 Y
1 0.016 0.177 0.4208 1.038 0.022 0
2 1.0957 0.19 0.2224 0.816 0.933 1
3 0.2543 0.206 0.5264 0.4 0.015 1
4 1.2257 0.224 0.3272 1.05 1.049 1
5 0.3872 0.228 0.2256 0.98 0.998 1
6 1.6066 0.231 0.2832 1.054 1.009 1
7 1.1594 0.252 0.3344 0.946 0.987 0
8 0.3424 0.26 0.3408 0.196 0.126 1
9 0.8604 0.261 0.2616 0.994 0.996 0
10 0.5107 0.264 0.2352 0.888 0.004 1
11 0.8981 0.271 0.1536 0.688 0.857 1
12 0.0878 0.275 0.2072 0.732 0.908 1
13 0.2384 0.297 0.2336 0.036 0.099 0
14 0.8591 0.308 0.4208 0.132 1.031 1
15 0.5861 0.309 0.1656 0.836 0.896 1
16 0.6329 0.311 –0.24 –0.134 0.611 0
17 0.6173 0.311 0.1256 0.714 0.848 0
18 0.7811 0.326 0.2896 0.834 0.909 1
19 0.3937 0.329 0.2552 0.024 0.493 0
20 0.1211 0.055 0.3744 1.142 1.077 1

 
 

表 4     20家上市公司的 Z-Score值
 

序号 Z-Score Y
1 2.3004 0
2 3.7374 1
3 2.5857 1
4 4.5432 1
5 3.1143 1
6 4.8273 1
7 4.4022 0
8 2.1431 1
9 3.8536 0
10 2.2954 1
11 3.2338 1
12 2.3413 1
13 1.5934 0
14 3.9610 1
15 3.0500 1
16 0.9335 0
17 2.8670 0
18 3.7588 1
19 2.2869 0
20 3.2200 1

4.2.3    SA-FOA优化 Z-Score模型参数的仿真实验

Maxgen = 100

δ

3 7 8 9

采用 SA-FOA 算法对表 3 中的 20 家企业进行财

务预警仿真实验 .  算法的参数设置 :  果群规模

s i z epop=20 ,  最大迭代数 ,  初始步长

C0=0.2, 衰减常量 τ =0.005, 正常量 =2, 判定临界值对

比标准同上. 用 SA-FOA 算法优化 Z-Score 模型参数

来预测上市公司的财务状况时, 从表 6 可看出, 有第

、 、 和 家上市公司的财务状况的预测值不正确,

其预测准确率为 80%.

根据表 5的预测结果, 我们发现用基本 FOA算法

优化 Z-Score模型参数进行财务预警时, 准确率虽有所

改变, 但因 FOA算法易陷入局部最优及稳定性不强的

问题, 使预测效果还有待提高.
 

表 5     20家上市公司的 FOA优化 Z-Score值
 

序号 FOA优化 Z-Score Y
1 0.4187 0
2 0.6977 1
3 0.3248 1
4 0.8376 1
5 0.6314 1
6 0.8948 1
7 0.7951 0
8 0.2835 1
9 0.7401 0
10 0.4521 1
11 0.6196 1
12 0.4227 1
13 0.2037 0
14 0.5668 1
15 0.6184 1
16 0.2327 0
17 0.4521 0
18 0.7012 1
19 0.3311 0
20 0.6386 1

由表 7 RMSE 分析可知 ,  SA-FOA 算法优化 Z-

Score获得的 RMSE 较小, 表明其预测效果较好.
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表 6     20家上市公司的 SA-FOA优化 Z-Score值
 

序号 SA-FOA优化 Z-Score Y
1 0.4246 0
2 0.8828 1
3 0.4023 1
4 1.0474 1
5 0.7142 1
6 1.1517 1
7 0.9986 0
8 0.3688 1
9 0.8929 0
10 0.5156 1
11 0.7738 1
12 0.5916 1
13 0.2358 0
14 0.8016 1
15 0.7254 1
16 0.3346 0
17 0.3207 0
18 0.8391 1
19 0.4274 0
20 0.6783 1

 

表 7     两种算法优化下的 RMSE 值对比结果
 

算法 FOA算法优化 Z-Score SA-FOA算法优化 Z-Score
RMSE 最小值 0.0897 0.0650
 
 

从图 3 基本 FOA 算法优化 Z-Score 模型参数和

SA-FOA 算法优化 Z-Score 模型参数的 RMSE 寻优收

敛图可知, 随着迭代次数的增加, SA-FOA算法优化 Z-
Score 模型参数的能力优于 FOA 算法优化 Z-Score 模
型参数的能力, 收敛时对应的迭代次数明显小于基本

FOA算法优化 Z-Score模型所对应的数值, 且速度较快.
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图 3    RMSE 收敛图

 

综合以上对比分析结果, 表明了采用 SA-FOA 算

法优化后的 Z-Score财务预警模型的准确性和高效性.
经 SA-FOA 算法优化 Z-Score 模型参数, 当其适应度

达到最小值时, 其优化后的 Z-Score 模型参数 T1、T2、

T3、T4 和 T5 分别为 :  0 .3275、0.2907、0.3180、
0.2206和 0.2337.

5   结论

为了提高传统 Z-Score财务预警模型的预警能力,
本文提出了一种基于改进 FOA 算法的上市公司的 Z-
Score 财务预警模型. 通过对基本 FOA 算法的移动步

长进行改进, 并将其与传统的 Z-Score财务预警模型相

结合, 用于对 Z-Score 模型参数的优化和完善. 经仿真

实验表明优化后的财务预警模型具有较好的预测效果.
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