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上市公司财务预警的 T逻辑回归模型 
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摘  要：针对经典的逻辑回归模型易受到样本类别噪声干扰的问题，采用 T逻辑回归算法中的非凸损失函数以弥

补这一不足。对 T逻辑回归模型及求解算法进行了分析，建立 T逻辑回归财务预警模型，并结合沪深上市公司财

务数据开展实证分析，结果表明 T逻辑回归模型具有较好的分类效果和鲁棒性。 
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FINANCIAL EARLY-WARNING MODEL OF LISTED COMPANIES USING 

T-LOGISTIC REGRESSION 
* XU Zheng1, LIU Zun-xiong2 

(1. School of Electrical and Electronic Engineering; 2.School of Information Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang, Jiangxi 330013, China) 

Abstract: The classic logistic regression has the risk of over fitting. It can be solved by the regularization 
technique of the statistical learning theory. Optimization of convex loss function can ensure that the regularized 
risk minimization problem converges to the global optimum, but learning algorithm of convex loss function is 
susceptible to noise. Then T-logistic regression was proposed to amend, introducing T distribution into logistic 
regression. The non-convex loss function is made up for the deficiency of convex loss functions. Due to the 
non-convex loss function difficulty to solve, we will be logarithmic the objective function, and convex 
multiplicative programming is used to solver parameters. Through empirical study, it is found that T-logistic 
regression model has a good predictability and is tolerant to label noise. 
Key words: financial early-warning model; regularization technique; financial T-logistic regression; over fitting; 
non-convex loss function 
 

0  引言 

随着我国证券市场的迅速发展，上市公司的质

量会影响资本市场的健康发展。财务危机预警可以

提前揭示风险，以便采取有效措施，防范和化解危

机[1-3]。上市公司财务预警是通过研究和分析财务状

况指标反映上市公司财务经营的相关数据，构建金

融危机预警模型。由于财务预警指标变量多、相关

性大，不利于建模分析，所以通常需要进行变量选

择，然后对独立变量选择模型进行训练，利用统计

学习的稀疏矩阵建模，并对上市公司的财务预警进

行分析，从而提高模型的解释和预测精度。 
经典的逻辑回归对变量的分布没有要求并且

预报精度高、解释能力强[4]，但是与多元线性回归

模型一样存在过拟合的问题，需要通过统计学习理

论中的正则化技术来解决[5]。优化凸性函数能保证
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正则化风险最小化问题收敛到全局最优，但是凸损

失函数的学习算法对噪音不具备鲁棒性，因此需要

引入非凸损失函数来弥补凸损失函数的不足。 
本文将 t 指数族中的学生分布引入逻辑回归，

对应的正则化风险最小化问题的损失函数具有非

凸性。但是这也导致了正则化优化的风险[6]。因此

将目标函数对数化，采用凸多乘积规划，对目标跟

随函数最小化求解参数。T 逻辑回归能较好处理类
别噪音，具有优越的性能。 

1  T逻辑回归理论 

给定训练样本集 ( ) ( ){ }1 1( , ) , , , ,m mX Y x y x y= L ，

其中 xi取自特定域， { }1iy ∈ ± ，样本 x 的特征采用

特征映射φ进行抽取，假设存在θ参数的条件分布

族，数据服从标准独立同分布条件，根据贝叶斯公

式[6-8]有： 
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T 逻辑回归规定 ( , )p y x θ 服从条件 t 指数族[9]分

布， 

( , ) exp ( ( , ), ( ))t tp y x x y g xθ φ θ θ= −      (2) 

其中1 2t< < 。 
学生分布[10-12]可以看作 t 指数族分布中相对于

正态分布先验的形式，一维学生分布定义为： 
2
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其中 )(⋅Γ 为伽马函数， 1v > ，其均值为有限值。选

择 t使之满足 ( 1)/2 1/(1 )v t− + = − ，令 
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则有： 
2( , , ) exp ( ( ) / 2 )t tSt x v x gµ σ λ µ= − − −% %    (4) 
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假定θ先验概率服从学生分布，则 
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当用学生 t指数先验， )(log θp− 不再是凸的，

但这也导致存在优化正则化风险挑战。由于 t 对数
函数 tlog 相对于 log，是一个单调递增函数，因此

可以利用 tlog 函数。 
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则最小误差的跟随目标函数 ( )J θ
∧
可以写成： 
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其中， )/( XYp 相对θ独立。利用式（2）、（3）

和式（7），并令： 
2( ) (1 (1 )( / 2 ))j j tr t gθ λθ= + − − −% %        (8) 

))|(),(
2
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i

i xgx
y

tl θθφθ −−+=     (9) 

可以进一步得到： 
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其中， const表示常数。当 1>t 时，很容易发现

0)( >θjr 是关于θ的凸函数。另一方面，由于 tg 具

有凸性，且 1>t 可以得到 0)( >θjl 也是关于θ的凸

函数。所以， )(ˆ θJ 是正凸函数的结果。 

2  求解策略及收敛性分析[6] 

根据凸多乘积规划[14]有： 

1
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N

n
n

P z
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其中， )(θnz 是正凸函数。设定 mdN += ，

)()( θθ nn rz = （ 1, ,n d= ⋅ ⋅⋅ ） 且 )()( θθ ndn lz =+

（ 1, ,n m= ⋅⋅ ⋅ ），对问题（11）的优化解可通过求

解下列参数问题来获得： 
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其中， nξ 为每个样本 nx 的权重。求解(12)式的具体

算法在文献[14]中提出，但是计算的成本随着 N的

指数倍增加。因此可以分别将θ和ξ作为变量做最

小化分析，用坐标下降法来求解。 
2.1  以ξ为变量求解分析  

假设θ固定，令 )(~ θnn zz = ，则(11)式可以表示为： 
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                       (13) 
由于目标函数对ξ而言是线性的，在可行区域是凸

的，所以(12)式可以用凸优化问题的方法求解。 
引入非负拉格朗日乘数 0≥γ ，(13)式可以写成 
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相对于 'nξ 的导数如下：  
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γ 不可能为 0。通过 K.K.T条件[15]，可以得到：  
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而(14)式中的 nξ 是每项 )(θnz 的权。以上分析表明

' 'n nzγ ξ= % 相对所有的 n 都是常数。如果 )(~ θnz 变得

非常大， nξ 的影响就会减少。因此大损失点存在权

重上限，这说明这个算法对异常值的鲁棒性非常

好。 
2.2  以θ为变量求解分析 
令 0>ξ ，求解最佳θ。这一步和回归分析一样，

但是每一成员都有一个权ξ，有： 
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                        (17) 
这是一个标准的无约束的凸优化问题，它可以被任

何现成的求解器求解，采用 L-BFGS 高斯-牛顿方
法。这样需要求解梯度 )(θθ nz∇ ，其中 1, ,n d= ⋅⋅⋅ ： 
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其中， ne 表示 d维向量包含一个在 n阶坐标，别的

地方都是零（即 n 阶单位矢量）。 );|( θxyqt 是

);|( θxyp 的 escort分布： 
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目标函数是单调下降，保证收敛到一个稳定的点

)(θp 。 

3  实证分析 

3.1  模型样本及财务指标的选择 
首选选取沪深股市 A股上市公司，要求规模相

当且上市五年左右。从 2005-2007 年选取了 51 家
ST公司，并按照大约 1:1的比例选取了相同时间段
的且上市以来从未被 ST 的 51 家正常公司，其中
2005年共 32家、2006年共 28家、2007年共 42家。 
参考国内外相关资料[5-8]，根据盈利能力、债

务能力、成长能力、营运能力、现金流量和资本结

构，共选择了 26 个变量。自变量为 Y，表示该公
司是否会出现财务危机，如果为 ST 公司则表示出
现了财务危机，用 0表示；如果没有出现财务危机，
则为非 ST公司，用 1表示。 
由于有些财务指标没有显著差异，因此需要对

样本数据进行显著性检验。本文采用 SPSS 对样本
进行单样本 K-S检验，判断是否服从正态分布。通
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过分析，发现大多数指标不服从正态分布。于是，

采用非参数检验。非参数检验方法很多，有 Mann- 
Whitney U 检验、Kolmogorov-Smirnov Z 检验、
Moses 极限反应和 Wald-Wolfowitz 游程检验[16]。

这里选用最常见的 Mann-Whitney U 检验。利用
SPSS软件分析，将不能通过Mann-Whitney U检验
的指标剔除，将剩下指标组成新的样本数据。 
3.2  模型实证分析结果 
实验平台为 MATLAB7.1。利用最终保留下来

的 16 个财务预警指标数据作为模型的输入，训练
样本与测试样本的比为 2:1，训练样本共 68 家，
测试样本 34 家。 
根据文献[6]可知非凸函数不容易受初值的影

响，因此初值的选择可以有一定的随意性，选

015.0=θ ， 2.0=ξ 。经过MATLAB仿真，没有加

噪声的训练样本与测试样本的误差数据如表 1，加
入 10%噪声后的仿真数据如表 2。 

表 1 噪声为 0，仿真误差表 
Table 1  The error of the simulation when noise equals zero 

训练样本（%） 测试样本（%） 
模  型 

第一类错误 第二类错误 第一类错误 第二类错误 

L1正则化 0 5.88 22.22 16.67 

L2正则化 2.94 2.94 16.67 16.67 
t = 1.2 0 2.94 16.67 11.11 
t = 1.4 2.94 2.94 11.11 16.67 
t = 1.6 0 2.94 11.11 11.11 
t = 1.8 0 5.88 16.67 11.11 

由表 1可知，在噪声为 0的时候，用正则化模
型和 T 逻辑回归模型的训练样本的正确率都非常
高，但是对测试样本而言，T-logstic 模型的正确率
要高于正则化逻辑回归模型 3~5个百分点。可见 T
逻辑回归模型具有较好的预见性。 

表 2  噪声为 10%，仿真误差表 
Table 2  The error of the simulation when noise equals 10% 

训练样本（%） 测试样本（%） 
模  型 

第一类错误 第二类错误 第一类错误 第二类错误 
L1正则化 2.94 14.71 27.78 22.22 
L2正则化 5.88 14.71 27.78 27.78 

t = 1.2 0 5.88 16.67 16.67 
t = 1.4 0 8.82 22.22 11.11 
t = 1.6 2.94 5.88 16.67 11.11 
t = 1.8 2.94 2.94 22.22 11.11 

加入 10%的噪声后，整体的正确性都有所下
降。L1 正则化模型的训练样本的正确率由 97.06%
下降到 91.18%，L2 正则化模型的训练样本的正确

率由 97.06%下降到 89.71%，而 T逻辑回归模型的
正确率下降与 t的选择有关，但总体下降幅度不大，
仅下降了 0~3个百分点，特别是在 t =1.8的时候，
正确率没有受到噪声的干扰。测试样本的波动相对

而言更大，L1 正则化模型的训练样本的正确率由

82.35%下降到 76.46%，L2 正则化模型的训练样本

的正确率由 85.29%下降到 73.53%，T 逻辑回归模
型的训练样本的正确率也有所下降，但是幅度也不

大，都维持在 85%以上。 
加入噪声至 30%，训练样本与测试样本的误差

变化趋势见图 1，通过对比可以观察到 T逻辑回归
模型对噪声的干扰有较强的鲁棒性。虽然 L1，L2

正则化模型和 T逻辑回归模型都随着噪声干扰的增
加，误差率会提高，但是 T逻辑回归的误差率要远
低于正则化模型。随着噪声干扰的增加，测试样本

的误差率增加幅度降低，T 逻辑回归的误差率与 t
的取值相关性降低。 
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(a)                                                          (b) 

图 1 噪声干扰下的训练样本（a图）与测试样本（b图）的误差变化 
Fig.1  The error rates of the training samples (a) and the testing samples (b) when noise equals 30%  



井冈山大学学报(自然科学版) 10

4  结语 

本文将 t 指数族中的学生分布引入逻辑回归，
建立了上市公司的财务预警模型。经过仿真，将 T
逻辑回归模型与L1和L2正则化逻辑回归模型比较，

证实该模型具有较好的预测功能，并有较强的抗噪

声能力。在以后的进一步研究中，将考虑深入讨论

T逻辑回归与初值选择的相关性，以及 t的选择对 T
逻辑回归模型精度的影响。 
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