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摘 要：近年來，由於整體經濟環境的快速變遷，造成企業發生財務危機的可能性隨之逐年增加，

因此，建立一個有效的企業危機診斷模式，是當前學術界與實務界相當重要的課題之一。

本研究利用整合鑑別分析與類神經網路的兩階段建構模式方法，建構企業危機診斷分類

模型。此外，在探討企業危機的衡量指標上，本研究除了參考一般傳統財務性指標外，

亦加入了智慧資本指標，希望能藉由更完整多元的企業資訊，來幫助企業本身評估其自

我的真實價值，並做出正確的決策。本研究經由理論與文獻的探討，建立了新的企業危

機診斷模式，在經過實證的結果發現，經由鑑別分析方法針對所考量之衡量企業危機指

標進行分析，得知企業經常失敗的原因，除了受到傳統財務構面指標的影響外亦受到智

慧資本構面指標的影響。此外，有關整合鑑別分析與類神經網路方法所建構之企業危機

診斷模式亦能確實有效的降低企業危機診斷的誤判情況，是以無論在學術研究或實務工

作上，實有其相當之助益。 
關鍵詞：企業危機、智慧資本、鑑別分析、類神經網路 

Abstract: In these few years, the rapid change of global economic environment has increased the 
occurrence possibility of financial distress.  Therefore, to build up an appropriate financial 
distress diagnosis model has become a very important task in industry.  The objective of the 
proposed study is to investigate the performance of enterprise distress diagnosis by integrating 
the artificial neural networks with discriminant analysis technique. In addition to the financial 
capital indicator, the intellectual capital (IC) indicator is also included in the model to measure 
the assets of companies.  The results from the present study indicate that the proposed 
combined approach predict much accurate and converge much faster than that the 
conventional neural network approach. In the other words, a neural network takes a long time 
to achieve an accurate result without a good initial estimate from discriminant analysis 
approach. Moreover, we find out that the diagnostic correctness of enterprise distress is 
significantly influenced by both traditional financial indicators and IC indicators. 

Keywords:Intellectual capital , enterprise distress diagnosis, discriminant analysis, neural networks 
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壹、緒論 
近年來，企業經營環境隨著資訊全球化時代的來臨而有了重大的轉變，在面對這

樣瞬息萬變的情況下，企業本身已無法再使用傳統的經營模式來處理其所面對的問

題。而基本上，企業經營通常會受到外在環境、本身經營不善或錯誤經營策略的影響，

而造成財務危機之發生與倒閉現象。是以在面對這樣動態變化的企業環境下，企業危

機預警制度的建立，就變得相當的重要與急迫。而事實上，一個企業危機預警模式的

成功建構，將可使管理人員對於企業經營不確定所引發的風險能提早因應，債權人與

股東更可藉由會計資訊所建立的財務報表，提早在企業財務危機發生前有所警覺，進

而謀求相關因應之道，以避免企業營運危機的發生，使企業營運能依照正常軌道來進

行，並達成企業目標。 

自 1960 年代中期以來，國內外已有許多學者從事企業危機之相關研究，截至目

前為止，針對企業危機診斷技術的討論在學術上已有許多的分類工具被發展出來，而

這些工具包括了傳統統計方法、無母數方法以及人工智慧方法等。通常，在統計方法

的應用上其技術包含了羅吉斯迴歸（logistic regression）以及鑑別分析（discriminant 

analysis）方法。而基本上，羅吉斯迴歸是一個簡單的有母數統計方法，其與傳統的

迴歸分析（regression analysis）類似，而其最大的不同點乃在於所探討的反應變數性

質上有所差異，因此，羅吉斯迴歸在應用上也必須符合一些傳統迴歸分析的假設，如

避免殘差項存在自我相關，避免自變數間存在共線性問題，以及要求資料符合常態分

配等相關的統計假設。至於鑑別分析方法的應用，除了對輸入變數需具有共變異性質

的假設外，亦常被批評只能應用在單純的線性系統問題上。 

而在無母數統計與人工智慧的分析方法中，亦有許多的技術被成功的發展出來，

其中當然包含了近年來常被討論的類神經網路（neural network）模式。由於類神經網

路沒有傳統統計方法建構模式時需要滿足許多假設條件的要求，因此，相對於羅吉斯

迴歸與鑑別分析的應用範疇而言，類神經網路是有較大的運用空間。再者，根據大部

分的研究顯示，類神經網路的表現也優於傳統的統計方法（Malhotra et al., 1999; 

Salchenberger et al., 1992）。只是雖然如此，相對於其他的技術而言，類神經網路亦有

其本身的缺點，例如在建立分類模式的過程中，其常會因要修正模式內的大量神經元

連接鍵係數，而需要較其他技術花費更長的學習時間（Craven and Shavlik, 1997; Chung, 

1999）。 

為了解決現存類神經網路方法的缺點並增加企業危機診斷成功的精確度，本研究

嘗試提出一整合鑑別分析與類神經網路的兩階段模式建構程序，來進行企業危機診斷

分類模式的建立。主要的研究目的是希望先經由傳統的鑑別分析方法進行分析，再將

其辨別之結果當作類神經網路的額外輸入資訊，以提供類神經網路一個良好的起始原
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點，再透過類神經網路的學習、辨識能力，來發展一個更為快速、精確的企業診斷模

式。為了驗證所提方法的可行性，我們將針對企業財務資本與智慧資本相關資料，進

行企業危機診斷分類模式的建構，並根據所建構出之分類模式，診斷企業危機發生的

可能性。 

本研究共分為五部分：第一部份為緒論，說明本文的研究動機、目的及整體架構；

第二部分的重點則在回顧企業危機、智慧資本、鑑別分析及類神經網路的相關文獻；

第三部分則針對鑑別分析與類神經網路模式做一簡單之介紹；第四部分的實證中則描

述本研究針對危機企業與正常企業資料，運用鑑別分析、類神經網路模式及整合鑑別

分析與類神經網路方法所得之診斷結果；最後，第五部分則為本研究的結論。 

貳、文獻探討 
一、企業危機 

近年來，由於企業危機事件的層出不窮及全球經濟環境的快速變遷，促使有效運

用企業內外在資源，與提早瞭解企業的潛在危機，已成為企業最重要且必須面對的重

要課題之一。基本上，企業管理的主要理念是希望能讓企業永續經營，而一個企業的

生存與否，常受到許多內外在因素的影響，通常若各個影響因素能控制的適當，則企

業的存活機會將相對提高，並且具有良好的獲利空間，反之，則企業的生存將受到嚴

重的考驗。 

在企業失敗預測的研究中，Beaver（1966）曾指出：當一個企業發生宣告破產、

公司債務違約、銀行透支、或未支付優先股股息時，便可稱此企業為已失敗。Deakin

（1972）則將企業失敗定義為：經歷過倒閉、無償債能力，或清算的廠商，便可視為

失敗企業﹔而 Altman（1983）則認為經營失敗是企業投資報酬率低於其資金成本、

無法償還到期的債務，以及企業的淨值為負的情形可謂之。而在國內學者中，陳肇榮

（1983）、陳隆麟（1992）等人則採用專家評定法定義企業失敗，即一企業經過多個

專業人員，獨立而重複的評估，一致認為其營運資金短缺，對短期債務之清償有顯著

之困難，而其自有資金又相對不足，且短期內無法改善者稱之。林文修（2000）則認

為企業危機應將財務危機的發生過程階段納入考量，如此將較能表達企業危機發生的

本質，並從整個企業經營風險與企業經營危機去探討企業生存與否的相關問題。 

二、智慧資本 

近年來，關於智慧資本（Intellectual Capital, I.C.）的議題，已引起全球性的廣泛

討論與注意，而這些討論主要的焦點大多數集中在智慧資本的內涵、衡量與管理方

面。事實上，智慧資本是由 John Kenneth Galbraith於 1969年首先提出的概念（Masoulas, 

1998），其最主要的應用是用以解釋企業市場價值與帳面價值的差距﹔同時他也指出

智慧資本除了傳統的資產外，還應包括所有資產創造價值的形式（Kaplan and Norton, 
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1996）。 

Stewart（1997）也曾表示，組織所擁有的專利權、製程，人員的技術、科技，以

及有關顧客與供應商的資訊，過去經驗的總和皆是智慧資本內涵的所在。他還同時強

調智慧資本應該發揮兩項功能：一、整合可轉化的知識並保存原本易流失的知識；二、

即時連結人與資料、專家等知識體系。而 Edvinsson and Malone（1997）則將智慧資

本分為人力資本與組織結構資本兩大部分，他同時也從企業競爭與動態的角度思考，

將智慧資本比喻為埋在地底下的樹根系統，是整棵大樹成長的原動力，並進一步指

出，智慧資本不只是人類的腦力而已，同時也包括了品牌名稱與商標，甚至某些過去

曾經記帳的成本，在經過一段時間的轉化後所形成的更大價值。有關過去學者對智慧

資本相關的研究與定義，可彙整如表 1。 

三、鑑別分析 

鑑別分析（discriminant analysis）是 1930 年代中期由費雪（Fisher）所提出的一

種劃分群體技術，其原理乃是根據預測變數的某些特性將研究對象區分為兩個以上的

群體，其目標則是要找出預測變數的線性組合，並建立一套判別模式，使此線性區別

模式具有區別群體的最佳效果。亦即，尋找能將研究對象做最佳分類的預測變數組合

（Cooper and Emory, 1995）。事實上，在經過各領域廣泛的應用後，鑑別分析已成為

一個廣為人知的統計技術，並且相較於其他相關的方法而言，鑑別分析也是最常被使

用於區隔問題的統計方法之一。 

鑑別分析的應用範圍相當的廣泛，舉凡醫學、商業、化學、教育、生理、行銷研

究、以及考古學等都有其應用之處。例如：Lee et al.（1999）曾利用鑑別分析進行產

業的破產預測，並指出在破產預測方面，鑑別分析是最常被應用到的分析方法；

Trevino and Daniels（1995）亦曾將鑑別分析用於分辨投資績效，及判斷直接投資到

美國市場對公司績效的影響；Kim et al.（2000）使用鑑別分析對韓國的房地產市場進

行市場區隔分析，並預測消費者的購買行為；又如 Desai et al.（1996）運用鑑別分析

在信用卡及銀行領域中，建立信用分數的判別模型。 

而鑑別分析在如此廣泛的使用下，其主要的優點有（Sung et al., 1999）：結果容

易瞭解及建構好的模式容易再使用﹔而其主要的問題有：違反常態或變數應有的假設

時，其鑑別結果不佳；很難說明每個變數的相對重要性及很難使用在時間序列資料的

問題上。 

四、類神經網路 

類神經網路的相關研究與其應用範圍在近年來發展極為迅速。其應用之領域包括

了工業工程、商業與金融、社會科學及科學技術等。其最大的優點除了在於可應用 
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表 1 智慧資本之相關研究彙整 

作者(年代) 研  究  主  題 
Edvinssion 
and Malone 
(1997) 

透過智慧資本衡量資訊時代中無形資產的價值，以斯堪地亞財務金融

公司為例，說明智慧資本的評估、測量與運作過程，其中明確定義全

球 I.C.衡量指標：財務 18 個、人力 22 個、顧客 20 個、流程 19 個、

更新與開發 32 個。 
Roos, et al. 
(1997) 

以著書方式，列舉多家個案公司用以說明各種智慧資本的架構，解釋

其指標實際運用的過程，並整合智慧資本的評量標準。 
Sveiby (1997) 重點為無形資產的定義、分類、管理與衡量，提出無形資產的監測系

統，並列舉多家個案企業說明計算方式，解釋其指標實際運用的過程。

Brooking et al. 
(1998) 

記錄、定義、測量與管理智慧資本，並審查公司達到目標的能力，以

生物工程與電子等兩家公司的個案為例，並加以檢驗與評比。 
Bontis (1998) 提出一架構說明智慧資本的運作，清楚定義智慧資本各要素的領域，

並界定人力資本、結構資本、關係資本三者的內涵。 
Johnson 
(1999) 

針對知識基礎的企業，定義智慧資本的要素，列出智慧資本無形資產

的架構，並提出智慧資本整合性分類，與測量智慧資本的存量與流量。

Lynn (1999) 從歷史觀點與當前研究將智慧資本的測量與評估帶入管理、規劃與控

制系統，並提出一個試驗性質四階段的績效評估架構。 
Joia (2000) 連結企業策略與智慧資本來衡量無形的企業資產，提出一套啟發式創

新的無形資產衡量方法，並運用實例說明了無形資產計算方式。 
Guthrie (2001) 從智慧資本的起源分別探討與評比結構資本、顧客資本與人力資本三

構面的重要性，並彙整了近期各研究組織對於智慧資本的衡量、管理

與相關報告。 
黃宛華(1999) 調查台灣資訊服務業的智慧資本，運用分析層級程序法求算出 18 項

要素的相對權重，找出最重要的無形資產，分為人力、流程、創新、

關係等資本。 
林文修(2000) 從企業經營危機與智慧資本等理論，分析其內涵與推導它們之間的關

係，發現它們是企業績效評估與生存的良好解釋變數。其中並定義了

13 項智慧資本構面指標，用以建構企業危機預警模式。 

資料來源：本研究整理 

 

於建構非線性模式外，對於傳統統計方法在建構模式時所要求的許多假設條件亦可予

以彌補。而基本上，類神經網路的原始想法與基本構造皆與神經生物學中的神經元構

造相似。根據 Freeman and Skapura（1992）的定義，類神經網路是模仿生物神經網路

的資訊處理系統，它使用了大量簡單的相連人工神經元來模仿生物神經網路的能力。

而在一個網路模型當中，一個人工神經元將從外界環境或其他人工神經元取得資訊，

依據資訊的相對重要程度給予不同的權重，並予以加總後再經由人工神經元中的數學

函數轉換，輸出其結果到外界環境或其他人工神經元當中。其運作概念可整理如圖 1。 
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圖 1 神經元之構造 

 

其中，X1、X2、…、Xn代表輸入值，Wij代表連接鍵的權數，Zj = Σ Wij Xi代表加

權和，f（Zj）則是代表一轉換函數，最後 yj則是神經元的輸出值。 

由於類神經網路除了具有嚴謹的數學推論、巨量平行的處理能力、高容錯能力、

高聯想力以及能過濾雜訊等特性外，且可應用於建構非線性之模式，並能彌補傳統統

計方法建構模式時須設立許多假設條件的缺點（Rumelhart et al., 1986），近年來類神

經網路在社會科學上已成為使用非常普遍的工具。事實上，在實務界的已有愈來愈多

的問題都運用類神經網路來進行分析。例如在市場區隔（Fish et al., 1995; Berry and 

Linoff, 1997）、破產預測、信用預測、利率預測、及保險問題中的道德危機問題等

（Vellido et al., 1999）。 

直至現今，已有許多的類神經網路模式被提出，而根據 Vellido et al.（1999）的

研究，於 1992 到 1998 年之間，在商業上使用類神經網路作為分析方法者，約有 78

％的研究採用了倒傳遞類神經網路（Back-Propagation Neural Network, BPN）來進行

分析。由於倒傳遞類神經網路具有學習準確度高，回想速度快及應用普遍等的優點，

故本研究中將以倒傳遞類神經網路模式作為分析之工具。 

參、研究方法 
本研究之目的是整合鑑別分析法與倒傳遞類神經網路，針對企業危機診斷分析建

構預警模式。研究的進行程序是先針對資料進行鑑別分析，篩選出重要指標並得到初

步判別結果，再將此判別結果併入倒傳遞類神經網路的輸入層，作為額外的變數資

訊，最後再利用倒傳遞類神經網路修正判別數值，以求得較佳的企業診斷結果。 

一、鑑別分析 

鑑別分析是一種被廣泛應用在各領域的傳統統計方法，而鑑別分析的主要目的

為：找出預測變數的線性組合，使其組間差異平方和相對於組內差異平方和（或總差

異平方和）之比值為最大，而每一個線性組合與先前已經獲得的線性組合均不相關。

其實施的程序在於先檢定各組重心是否有差異再找出那些預測變數具有最大的區別
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能力，最後再根據新受測者預測變數的數值，將該受測者分派到其所應隸屬的群體

（Johnson and Wichern, 1998）。 

關於統計上的假設，鑑別分析對於所分析的資料，要求其符合常態性、獨立性及

均質性的條件，此外，也要求分析變數的共變異矩陣需具有均質性之特性（Johnson and 

Wichern, 1998）。若是共變異數矩陣有均質性時，使用者可使用 Fisher 的線性判別模

式（Linear Discriminant Analysis, LDA）進行分析，其型態可表示如下： 

 

 ∑
=

+=
n

i
ii XBBD

1
0 *  （1） 

 

其中：D 為判別分數；B0為估計常數項；Bi為估計係數；Xi為自變數 

在結果的解釋方面，線性鑑別分析主要在瞭解哪些樣本可以區分成不同之組別，

而這些組別間又有何不同；在預測方面，則是根據建構出的區別函數，將各觀測值代

入函數中以求得判別分數，並依據其所得之判別分數對輸入樣本進行分類，亦即各觀

測值會被分派在其判別分數最高的區隔中。 

而當分析資料的共變異數矩陣不符合均質性的要求時，則常使用非線性的判別模

式（Quadratic Discriminant Analysis; QDA）。從理論的角度而言，當各群體的共變異

數矩陣不相等時，使用 QDA 的結果會比 LDA 來得較佳。然而，因為使用 QDA 會增

加許多額外的估計參數。因此，使用 QDA 區隔的效果常會較 LDA 來得差（Dillon and 

Goldstein, 1984; Sharma, 1996）。此外，雖然理論上 LDA 是 QDA 的一個特例，在應

用上可能會有其相對之限制，而且 LDA 在使用時常因其假設會面臨一些誤差，但根

據研究顯示，LDA 可以提供比 QDA 更穩健的分析結果（Sanchez and Saeabia, 1995）。 

而在常態性方面，鑑別分析假設各群體的資料是來自於多變量常態分配的母體。

不過違反常態性假設條件對於進行鑑別分析並不會造成顯著的影響，換言之，只要不

要太偏離常態分配的假設，所得的各種顯著性檢定仍然是適用的。此外，使用 Fisher

的線性判別模式是不需要常態性假設的（Johnson and Wichern , 1998）。 

二、倒傳遞類神經網路 

類神經網路的網路型態有許多不同的種類，其中倒傳遞類神經網路是目前應用最

為廣泛的模式之一（Fish et al., 1995）。倒傳遞類神經網路乃隸屬於監督式學習

（supervised learning）網路模式的一種，其資料是以順向（forward）之方式向前傳遞。

一般而言，倒傳遞類神經網路之結構包含三層：輸入層（input layer）、隱藏層（hidden 

layer）及輸出層（output layer），其中隱藏層之數目可以是一層或多層。在輸入層部

分，神經元的數目即為我們所欲輸入的變數個數，而輸出層中神經元的輸出結果則為

網路最後的輸出值。一個簡單倒傳遞類神經網路模式的結構圖示可整理如圖 2： 
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圖 2 倒傳遞類神經網路架構圖 

 

在圖 2 中，類神經網路的第一層為輸入層；第二層為隱藏層；第三層為輸出層，

層與層間有連接鍵相互連接，同層間的神經元則沒有連接鍵。每一條連接鍵均含有一

個相對應之權數（Wij），它代表著輸入訊息的重要程度。輸入層的目的是接受輸入資

料並將其傳給隱藏層，再經過計算與轉換的過程後傳送到輸出層。 

倒傳遞類神經網路具有學習準確度高，回想速度快，容忍含有雜訊輸入資料等的

優點。而其缺點在於學習速度緩慢、易陷入局部最小值（local minimum）的問題

（Freeman and Skapura, 1992）。因此，當建立網路模式時，對於相關參數的選擇常有

許多基本的原則需考量運用。例如在網路隱藏層方面，經驗顯示隱藏層在一到二層時

會有最好的效果，Zhang et al.（1998）亦提出具有一層隱藏層的神經網路模式就能達

到解決問題時所需要的精確度。 

此外，類神經網路對於變數的選取有較大的自由度，沒有如傳統統計方法般的限

制，研究者常以文獻探討、專家意見判斷或經由統計方法處理，來選取輸入層之輸入

變數。而在輸入層之變數決定後，隱藏層中所需設定的神經元數目，並無特定的方式

或方法可供運用，使用者將須依系統的特性來進行判斷。Davies（1994）認為沒有速

成的法則可以用來決定此一參數，唯有透過試誤法（trial and error）才能達成。由於

隱藏層的神經元數目會影響整個網路的學習能力，因此過多的神經元數目雖然可以達

到較好的學習效果，但是在訓練時卻需要花費較多的時間，在使用上較不方便；過少

的神經元數目則會促使網路模式無法完整地描述出輸入和輸出變數間的關係。 

而關於類神經網路的演算流程方面，倒傳遞神經網路的運算是由輸入層將資料傳

給隱藏層，經計算與轉換後，將結果送至輸出層，且在計算輸出值與實際值的差距後，
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再將誤差回傳給隱藏層去修正連接鍵的權數，其目的是要使輸出層之輸出值與真實值

的誤差最小。而此訓練過程會重複進行，直至誤差收斂至預設的條件為止。一般而言

最常使用的訓練方法是最陡坡降法（gradient steepest descent method），它是用來調整

權數變動的幅度（∆Wij）， 
 

)( ijij WEW ∂∂η−=∆
 
（2）

 

在方程式（2）中，η為學習率（learning rate）；E 為誤差函數， ∑ −= 2)(
2

1
jj ATE ； 

jT 表實際值； jA 表網路輸出值。 

此外，在學習率方面，通常學習率太大或太小對網路收斂性質均會有負面的影

響。較大的學習率會使網路的震幅過大，造成數值震盪而難以收斂。而較小的學習率，

則會造成學習訓練時間過長，易使誤差函數落入區域最小值（local minimum）。依據

文獻指出，學習率取小於 1 的值，大都可以得到較佳的學習效果及良好的收斂數值

（Freeman and Skapura, 1992）。 

事實上，截至目前為止，對於類神經網路的建構，至今尚未有一個公認一致的方

法，大多數的文獻也都在探討如何改善倒傳遞類神經網路的學習精確度與學習速度

（Vellido et al., 1999）。在本研究中，我們嘗試提出一新的分析技術，即整合鑑別分析

與倒傳遞類神經網路方法來進行危機企業診斷預警模式的建構工作，並以民國八十六

年至民國八十九年台灣企業資料作為實證研究之對象。 

換言之，本研究擬透過鑑別分析與倒傳遞類神經網路方法的整合以建構企業危機

之預警模式，其中，在第一階段中，我們將把整理後的資料，利用鑑別分析進行變數

的篩選與企業是否發生危機的初步診斷，之後再將第一階段診斷的結果一併代入倒傳

遞類神經網路的模式中，以進行企業危機預警模式的調整，希望能獲得較佳的診斷結

果。 

肆、實證研究 
一、研究設計 

為實際探討智慧資本指標對企業危機產生與否的影響，及驗證論文中所提之整合

鑑別分析與類神經網路兩階段建構模式方法之有效性，本研究乃以民國八十六年至八

十九年台灣上市公司資料為實證研究的測試對象。原則上，我們將先使用鑑別分析進

行企業危機的初步分類，並找出重要的影響指標﹔再將其診斷結果當作類神經網路的

額外輸入資訊，以提供類神經網路一個良好的起始原點，再透過類神經網路的學習與

辨識能力，來發展一個更為快速且精準的診斷模式。圖 3 為本文之研究架構。 
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圖 3 觀念性架構圖 

 

一般而言，企業失敗的狹義定義可描述為破產、倒閉、解散或清算等事件，而廣

義的企業失敗則可涵蓋破產及先前經營上之危機事件。為明確的界定企業危機的發生

與否，本研究將採用廣義的企業失敗定義，並以台灣證券交易所所訂定之營業細則第

四十九條、第五十條及第五十條之一的規定，認定上市公司變更交易方式為全額交割

股或停止買賣，以及終止其買賣時，將列為失敗的公司。 

本研究所選用的資料是取自台灣經濟新報資料庫（Taiwan Economic Journal Data 

Bank, TEJ），企業資料蒐集的時間則選擇在民國八十六年至民國八十九年，而資料樣

本的選取乃根據下列三個原則來進行：一、需在企業危機發生前有四季以上完整公司

資訊者。二、需有足夠適合之配對公司以做為對照樣本者。三、同一產業下的正常企

業與危機企業其企業規模需相似者。根據上述三項原則，本研究共選取了三十五家危

機企業與三十五家配對的正常企業，共計企業樣本七十家（詳見附錄 A）。 

在研究變數的選擇上，本章乃依據國內外學者所採用之企業危機衡量指標為基礎

進行選擇，選擇結果共包括了 27 個財務構面指標及 7 個智慧資本構面指標（詳見附

錄 B）。由於在資料收集的過程中，我們同時考慮了企業危機發生前的四季相關資訊，

並加入了時間構面下對企業危機有可能產生影響的作用項，所以共納入了 136 個變

數。 

在應用環境方面，本研究在前置資料處理部分使用 MS Excel 與 SPSS 軟體，在

程式建構的程序中則採用 SPSS 軟體與 Vesta 出版之 Q-net（1998）軟體進行分析，分

析結果則分別整理陳述如下。 

二、實證結果 

針對本研究樣本資料，我們首先使用鑑別分析來進行診斷模式的建構，此外，為

求建構模式之客觀性及效度考量，本研究將 70 筆資料中的 46 筆作為模式建構之用，

而剩下之 24 筆資料則保留為測試之用。由於在本研究實證範例當中，實證資料影響

企業危機預警模式 

鑑別分析 

＋ 

類神經網路 

鑑別分析 

財務資本 企業危機 

診斷結果 

智慧資本 
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因素眾多，為取得較精簡的輸入變數，本研究使用逐步鑑別功能（stepwise discriminant 

function）來進行鑑別分析，並且依據各變數之 Wilks’ Lambda 值（又稱 U 統計量）

作為刪減變數的準則與方法﹔依據本論文所挑選之企業衡量指標（共 136 個預測變數

及 1 個目標變數），經過逐步鑑別分析運算後，所篩選出之重要變數可整理如表 2。 

 

表 2 鑑別分析篩選出之重要指標 

指標名稱 
前一期之流動比率 
前一期之負債比率 

前二期之借款依存度 
前二期之每股盈餘 

前三期之總資產成長率 
前四期之管理費用佔營收淨額 

 

由表 2 中，我們發現在 136 個變數中，經過運算後，篩選出之重要變數依序為前

一期之流動比率、前一期之負債比率、前二期之借款依存度、前二期之每股盈餘、前

三期之總資產成長率與前四期之管理費用佔營收淨額等 6 個。從表 2 可以發現，在指

標的挑選上，屬於智慧資本指標的「管理費用佔營收淨額」亦出現在重要指標之列。

換言之，智慧資本在企業中確實有其影響程度。此外，利用鑑別分析進行企業診斷所

得之初步結果亦彙整如表 3。 

 

表 3 鑑別分析之診斷結果 

判斷結果 
樣本類型 樣本數 企業類型 

正常企業 危機企業 
正確判別率 

正常企業 23（100.00%） 0（0.00%） 
學習樣本 46 

危機企業 3（13.04%） 20（86.96%） 
93.48% 

正常企業 11（91.67%） 1（8.33%） 
測試樣本 24 

危機企業 3（25.00%） 9（75.00%） 
83.33% 

 

由表 3 我們可以看出利用鑑別分析進行分類所得知初步診斷結果，學習樣本之正

確判別率為 93.48%，而測試樣本之正確判別率為 83.33%。 

關於單純使用類神經網路來建構企業診斷模式方面，在網路結構決定部分，因

Hornik et al.（1989）及 Zhang et al.（1998）曾指出，通常一個適當且包含單一隱藏

層之類神經網路模式，已可針對問題提供足夠的精確度。因此，在本文所建構之類神

經網路將只包含單一隱藏層。在輸入層神經元方面，我們將根據先前鑑別分析所求得

之變數篩選結果，只單純採用六個變數（前一期之流動比率、前一期之負債比率、前
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二期之借款依存度、前二期之每股盈餘、前三期之總資產成長率與前四期之管理費用

佔營收淨額）作為輸入變數，而由於輸入層中只有 6 個神經元，因此隱藏層中神經元

的測試個數被設定為 11、12、13、14 與 15 五種組合；最後在網路的輸出層部分則只

包含 1 個神經元：企業危機產生與否。 

此外，本研究在網路參數的相關設定中，因 Rumelhart et al.（1986）建議較小的

學習率會得到較佳的結果，因此學習率將測試 0.01、0.1、0.2、0.3 等四種組合。而有

關網路訓練準則方面我們是以訓練資料的 RMSE（root mean squared error）值小於或

等於 0.0001 或最多訓練 3000 次為條件，且設定擁有最小測試資料 RMSE 值之網路結

構為最佳的網路模式。 

表 4 為不同神經元及學習率組合下類神經網路診斷模式結果的比較。由表 4 可

知，當網路結構為{6-13-1}：即輸入層包含 6 個神經元；隱藏層包含 13 個神經元；

輸出層包含 1個神經元及學習率為 0.01時有最小的測試資料RMSE值。圖 4為{6-13-1}

網路結構訓練樣本之 RMSE 趨勢圖，由圖 4 可知所建構模式之訓練資料 RMSE 值收

斂情況良好。此外，利用類神經網路結構{6-13-1}進行企業診斷所得之結果亦可彙整

如表 5，根據結果顯示，學習樣本整體正確判別率為 100.00%，而測試樣本之整體正

確判別率只有 79.19%。  

在整合鑑別分析與類神經網路模式的建構方面，由於整合模式必須加入鑑別分析

之判別結果作為類神經網路輸入層的額外資訊，因此整合模式輸入層將包含 7 個（6

個重要指標與 1 個鑑別分析診斷結果）神經元進行測試﹔而隱藏層中神經元的數目則

選擇為 13、14、15、16 與 17 等五種組合﹔最後輸出層部分則仍只包含 1 個神經元：

企業失敗與否。在網路參數的相關設定中，學習率將測試 0.01、0.1、0.2、0.3 等四種

組合，有關網路訓練準則方面則以訓練資料的 RMSE 值小於或等於 0.0001 或最多訓

練 3000 次為條件。 

 

表 4 類神經網路模式不同參數組合下之預測結果 

隱藏層結點 學習率 Training RMSE Testing RMSE 

0.01 0.1597 0.3049 
0.1 0.1518 0.3269 
0.2 0.1401 0.3587 

11 

0.3 0.1258 0.3118 
0.01 0.1598 0.3048 
0.1 0.1475 0.3409 
0.2 0.1347 0.3392 

12 

0.3 0.1305 0.3191 
0.01 0.1594 0.3046 
0.1 0.1546 0.3295 

13 

0.2 0.1412 0.3572 
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 0.3 0.1328 0.3526 
0.01 0.1599 0.3050 
0.1 0.1552 0.3298 
0.2 0.1422 0.3536 

14 

0.3 0.1300 0.3199 
0.01 0.1605 0.3053 
0.1 0.1496 0.3389 
0.2 0.1410 0.3594 

15 

0.3 0.1270 0.3119 

 

 
 

圖 4 ｛6-13-1｝類神經網路模式訓練樣本之 RMSE 趨勢圖 

 

表 5 類神經網路分析診斷結果 

判別結果 
樣本類型 樣本數 企業類型 

正常企業 危機企業 
正確判別率 

正常企業 23（100.00%） 0（0.00%） 
學習樣本 46 

危機企業 0（0.00%） 23（100.00%） 
100.00% 

正常企業 10（83.33%） 2（16.67%） 
測試樣本 23 

危機企業 3（25.00%） 9（75.00%） 
79.16% 

 

表 6 為不同神經元及學習率組合下整合鑑別分析與類神經網路診斷模式之分析

結果。由表 6 可知當網路結構為｛7-15-1｝：即輸入層包含 7 個神經元﹔隱藏層包含

15 個神經元﹔輸出層包含 1 個神經元，學習率為 0.01 時有最小的測試資料 RMSE 值。

圖 5 則為整合型診斷模式之訓練樣本 RMSE 趨勢圖，由圖 5 可知所建構整合型模式

之 RMSE 值，其收斂速度較單純使用類神經網路模式為快，且收斂情況較為良好。

表 7 為｛7-15-1｝整合模式所求得的診斷結果。由表中可知，學習樣本的整體正確判

別率為 100.00%，測試樣本的整體正確判別率為 83.33%。此結果比單純使用類神經

網路模式分析所得數據為佳。換言之，就本範例而言，整合後之類神經網路模式在加
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入額外來自鑑別分析所求得之結果後，在網路模式的建構上縮短了訓練的時間，且就

模式所提供之精確度而言，也相對提高許多。 

 

表 6 整合鑑別分析與類神經網路模式在不同參數組合下之預測結果 

隱藏層結點 學習率 Training RMSE Testing RMSE 

0.01 0.1577 0.3109 
0.1 0.1533 0.3271 
0.2 0.1385 0.3333 

13 

0.3 0.1262 0.3273 
0.01 0.1580 0.3108 
0.1 0.1529 0.3275 
0.2 0.1498 0.3348 

14 

0.3 0.1340 0.3395 
0.01 0.1573 0.3105 
0.1 0.1541 0.3301 
0.2 0.1428 0.3513 

15 

0.3 0.1237 0.3299 
0.01 0.1579 0.3106 
0.1 0.1546 0.3285 
0.2 0.1382 0.3380 

16 

0.3 0.1316 0.3528 
0.01 0.1583 0.3108 
0.1 0.1554 0.3298 
0.2 0.1363 0.3236 

17 

0.3 0.1258 0.3343 
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圖 5 ｛7-15-1｝整合鑑別分析與類神經網路模式訓練樣本之 RMSE 趨勢圖 

 

表 7 整合鑑別分析與類神經網路分析診斷結果 

判別結果 
樣本類型 樣本數 企業類型 

正常企業 危機企業 
正確判別率 

正常企業 23（100.00%） 0（0.00%） 
學習樣本 46 

危機企業 0（0.00%） 23（100.00%） 
100.00% 

正常企業 11（91.67%） 1（8.33%） 
測試樣本 23 

危機企業 3（25.00%） 9（75.00%） 
83.33% 

 

為了比較本研究運用三種不同方法所建構出之分類模式績效的差異，我們將各模

式針對測試樣本所求得之整體正確判別率整理於表 8。根據表 8 的結果可知，整合鑑

別分析之類神經網路模式與使用鑑別分析的整體正確判別率皆為 83.33％，兩者的辨

識率相同，結果亦都比單純使用類神經網路的 79.16%為高。亦即，相較於個別使用

類神經網路模式而言，整合鑑別分析之類神經網路模式，確實能得到較佳的診斷結

果。此外，就模式的建構來說，整合模式之技術也確實縮短了模式的訓練時間。而最

後為了驗證所提整合鑑別分析之類神經網路模式能在資料充分的情況下，確實提供較

精確的企業診斷結果，我們進一步針對所有的樣本資料(共 69 筆)，利用 13-fold 

cross-validation 方式進行模式的建構與企業的診斷。有關各模式針對運用

cross-validation 方式所求得之整體正確判別率可整理於表 9。由表 9 中的數據我們得

知，在資料相對較充分的情形下整合鑑別分析之類神經網路模式較單純只使用鑑別分

析的整體正確判別率高出 3.35％，而且其結果亦比單純使用類神經網路所得的結果高
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出 7.78％。 

 

表 8 三種模式針對測試樣本診斷後之結果比較 

分析方法 整體正確判別率 

鑑別分析 83.33% 
類神經網路 79.16% 
整合鑑別分析與類神經網路 83.33% 

  

表 9 三種模式針對運用 cross-validation 方式診斷後之結果比較 

分析方法 整體正確判別率 

鑑別分析 84.75% 
類神經網路 80.32% 
整合鑑別分析與類神經網路 88.10% 

 

伍、結論與建議 
近年來，由於整體經濟環境的快速變遷，造成企業發生財務危機的可能性隨之逐

年增加，因此，建立一個有效的企業危機診斷模式，是當前學術界與實務界相當重要

的課題之一。事實上，截至目前為止，針對企業危機診斷技術的討論，在學術上已有

許多相關的研究被提出，這些技術包括了傳統的統計方法、無母數方法以及人工智慧

方法等。而在無母數統計與人工智慧的分析方法中，亦已有許多的技術被成功的發展

出來，其中當然包含了近年來常被討論的類神經網路模式。基本上，類神經網路是一

種具有嚴謹數學推論、巨量平行處理能力、高容錯能力、高聯想力以及能過濾雜訊等

特性，可應用於建構非線性之模式外，能彌補傳統統計方法在建構模式時須設立許多

假設條件的缺點。但是，類神經網路也因著其學習時間的冗長，以至於在應用上，相

對於其他的技術而言，有其不便利之處。 

本研究利用整合鑑別分析與類神經網路的兩階段建構模式方法，建構企業危機診

斷分類模型。主要的目的是希望先經由傳統的鑑別分析方法進行資料的初步分析，再

將其辨別之結果當作類神經網路的額外輸入資訊，以提供類神經網路一個良好的起始

原點，再透過類神經網路發展一個更為快速且精確的企業危機診斷模式。此外，在探

討企業危機的衡量指標上，本研究除了參考一般傳統財務性指標外，亦加入了智慧資

本指標，希望藉由更完整多元的企業資訊，來幫助投資人評估企業的真實價值，並做

出正確的決策。 

本研究經由理論與文獻的探討，建立了新的企業危機診斷模式，在經過實證的結

果發現，經由鑑別分析方法針對研究中所考量之衡量企業危機指標進行分析，得知企
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業經常失敗的原因，除了傳統財務構面指標可解釋外（如：前一期之流動比率、前一

期之負債比率、前二期之借款依存度、前二期之每股盈餘、前三期之總資產成長率

等），亦受到智慧資本構面指標的影響（如前四期之管理費用佔營收淨額）。此外，在

本研究中我們可以發現對於篩選出之重要財務構面指標與智慧資本指標對於正常企

業的辨識成功率（91.67%）是較危機企業者（75.00%）為高的。只是這樣的數據結

果，較受限於各指標對應到所建構模式的線性關係。未來我們或許可以探討在運用非

線性鑑別模式的技術下，進行重要指標的篩選作業，如此或許可以幫助我們進一步解

析各指標對於企業危機診斷模式的非線性影響程度。再者，對於整合鑑別分析與類神

經網路方法所建構之企業危機診斷模式，在與鑑別分析模式的比較上，待我們進一步

運用 cross-validation 方式計算整體的正確判別率後發現，在資料相對充分的情形下整

合鑑別分析之類神經網路模式能提供較單純只使用鑑別分析方法者較高的企業危機

辨識精準度﹔而在與單獨使用類神經網路模式的比較上，整合型模式的判別度亦顯著

較佳，收斂速度也較快。因此，整合模式確實能有效的降低企業危機診斷的誤判情況，

提供更為精確的判別結果。在未來研究的建議部分，可考慮將類神經網路與一些在分

類問題上較為常用之技術以相似的方式加以整合。再者，為進一步驗證本研究所提方

法之實用價值，將來可考慮使用更多種不同之資料來測試方法的有效性。 
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附 錄 
附錄 A 研究企業樣本總表 

危機企業 配對正常企業 
企業名稱 危機發生時間 危機類別 企業名稱 

選取時間 

味王 89.07.25 全額交割股 愛之味 88.09-89.06 
益華 89.03.23 全額交割股 福壽 88.03-88.12 
源益 89.11.06 全額交割股 卜蜂 88.12-89.09 
順大裕 87.12.24 全額交割股 味全 86.12-87.09 
福懋油脂 89.09.11 全額交割股 天仁 88.09-89.06 
立大 88.09.08 全額交割股 泰山 87.09-88.06 
台芳 87.11.20 暫停交易 聯華食品 86.12-87.09 
聯成食品 87.11.20 暫停交易 尚德 86.12-87.09 
大業 88.06.14 全額交割股 楠梓電子 87.06-88.03 
中強 88.07.16 全額交割股 金寶 87.09-88.06 
廣宇 87.11.09 暫停交易 智邦 86.12-87.09 
國豐 89.10.09 下市 致伸 88.12-89.09 
合泰 88.12.28 下市 矽統 87.12-88.09 
環電 88.02.20 全額交割股 聯強 87.03-87.12 

楊鐵 89.09.30 下市 元富 88.09-89.06 
台光 88.02.24 全額交割股 中國電器 87.03-87.12 
大剛 88.02.06 全額交割股 中鋼構 87.03-87.12 
友力 88.02.06 全額交割股 春雨 87.03-87.12 
彥武 89.11.09 下市 春源 88.12-89.09 
名佳利 87.11.23 暫停交易 聚亨 86.12-87.09 

峰安 88.05.10 全額交割股 燁輝 87.06-88.03 
紐新 88.09.20 暫停交易 豐興 87.09-88.06 
國揚 87.11.20 暫停交易 國建 86.12-87.09 

宏福 87.11.20 暫停交易 國產 86.12-87.09 
皇普 88.12.13 暫停交易 宏璟 87.12-88.09 
仁翔 87.12.30 暫停交易 新建 86.12-87.09 
大穎 88.09.08 全額交割股 台聚 87.09-88.06 
延穎 88.09.08 全額交割股 台苯 87.09-88.06 
新燕 87.11.20 暫停交易 廣豐 86.12-87.09 
金緯 88.01.20 全額交割股 新藝 87.03-87.12 
三富 86.11.10 全額交割股 和泰 85.12-86.09 
國產車 87.11.17 全額交割股 裕隆 86.12-87.09 
美式 88.02.01 全額交割股 優美 87.03-87.12 
東隆 88.07.22 全額交割股 偉聯 87.09-88.06 
國賓瓷 88.09.08 全額交割股 中釉 87.09-88.06 
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附錄 B 研究變數總表 

指標 
類別 

序 
號 

變數名稱 計算公式 

X1 流動比率 流動資產/流動負債*100 

X2 速動比率 (流動資產-存貨-預付款項-其他流動資產)/流動負債
*100 

X3 負債比率 負債總額/資產總額*100 

X4 長期資金適合度 (淨值+長期負債)/固定資產*100 
X5 借款依存度 長短期借款/淨值*100 

X6 利息保障倍數 所得稅及利息費用前純益/本期利息支出 

X7 總資產週轉率(次) 營業收入淨額/平均資產總額 

X8 
應收帳款週轉率(次) 營業收入淨額/平均(應收帳款及票據+應收票據貼

現) 
X9 存貨週轉率(次) 營業成本/平均存貨 

X10 固定資產週轉率(次) 營業收入淨額/平均固定資產 

X11 淨值週轉率(次) 營業收入淨額/平均淨值 

X12 資產報酬率(A)% (稅後淨利+利息支出*(1-25%))/平均資產總額*100 

X13 淨值報酬率─稅後 稅後淨利/平均淨值*100 
X14 營業利益率 營業利益/營業收入淨額*100 
X15 稅前淨利率 稅前淨利/營業收入淨額*100 

X16 稅後淨利率 稅後淨利/營業收入淨額*100 

X17 每股盈餘 按當期之加權平均股數計算 
X18 每股營業額(元) 營業收入淨額/(普通股股本+特別股股本+增資準備) 

X19 
營收成長率 (營業收入淨額-lag 營業收入淨額)/ABS(lag 營業收

入淨額)*100 
X20 營業利益成長率 (營業利益-lag 營業利益)/ABS(lag 營業利益)*100 
X21 稅前淨利成長率 稅前淨利增減額/ABS(去年同期稅前淨利) 
X22 稅後淨利成長率 (稅後淨利-lag 稅後淨利)/ABS(lag 稅後淨利)*100 
X23 總資產成長率 總資產增減額/ABS(去年同期總資產) 
X24 淨值成長率 (淨值/lag 淨值-1)*100 
X25 固定資產成長率 (折舊性資產指標/lag 折舊性資產-1)*100 

X26 每股現金流量 (來自營業現金流量-特別股股息)/加權平均股本*10 

財務 
指標 

X27 現金流量比率 來自營業現金流量/流動負債*100 

X28 每人營收 營業收入/員工人數 
X29 每人營業利益 營業利益/員工人數 
X30 每人配備率 固定資產/員工人數 
X31 每人附加價值 營業毛利/員工人數 
X32 人力資產報酬率 稅前息前淨利/員工人數 

X33 銷售費用佔營收淨額 銷售費用/營業收入淨額*100 

智慧 
資本 
指標 

X34 管理費用佔營收淨額 管理費用/營業收入淨額*100 
 


