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摘要 
 

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，在整體經濟情勢

的愈加困難下，財務危機發生的可能性已隨之

逐年的增加。對企業的投資者而言，企業能否

繼續經營將是他們是否願意將資金投入資本

市場的主因；企業財務狀況同時也是金融機構

決定是否將貸款授予客戶所必須考慮的關鍵

因素之一，對金融機構來說，對財務危機做出

準確的預測，將使他們更能提高資金分配的效

率、減少呆帳的可能。 
本研究的主要目的為建構一套能做為財務

危機預測的混合模式，並以單一分類器、多重

分類器來比較最後的預測效果。經由實證結果

發現，本研究所建構的混合模式中，以自我組

織映射所結合的方式效果最佳，其平均正確率

都比單一分類器、多重分類器高，且測試模糊

樣本與全部樣本後，其分類效果也都是最好、

最穩定的。 
 
關鍵詞：財務危機、資料探勘、混合架構、多

重分類器、 
 
1. 前言 

財務危機預測是近年來會計與財務相關領

域研究的主要重點之一，發展財務危機預測模

式更是被學術界與商業界視為一個重要而且

被廣泛研究的議題，因為財務預測對授信決

策、金融機構的獲利、投資大眾均有顯著的影

響。因此，準確的預測企業的財務危機已經是

一個重要而且關鍵的議題[39]。 
以往針對財務危機預測的研究，主要是以

傳統的統計方法來進行，例如：羅吉斯迴歸、

迴歸分析等。然而，截至目前為止，機器學習

和人工智慧技術亦被廣泛的應用在發展財務

危機預測的模型，例如：類神經網路、決策樹

等，這些分類工具已被發展出來。而相關的研

究也均顯示，機器學習技術的效果與預測準確

率都比傳統的統計方法還要佳[24,25,27]。 
早期機器學習技術在財務危機預測的應

用，主要著重於：在不同的技術中尋找出一個

準確率最高的模型（Single Best）來做為預測，

但是僅依賴單一模型，還是有可能會有所誤

差，導致最近出現一個新的趨勢，就是整合多

重分類器（ multiple classifiers or ensemble 
classifiers）來改善資料分類結果，多重分類器

為改善傳統單一方式的一種分類器建構模式

方法，可提供更穩定且具效能的分類器，所以

在財務危機預測領域，啟發了使用多重分類器

來求得更佳效能的研究，而相關研究也均顯

示，多重分類器的效果確實比單一分類器來的

佳[9,43]。 
隨著多重分類器的盛行，在財務危機預測

領域已有學者已經開始使用較為進階的混合

式架構，雖然，混合模式的概念，率先在[26]
的研究中早已被提出，但應用在財務危機預測

卻是近年來的事，且在相關文獻中，學者所建

構的混合模式，僅是著重在分群的結果

[13,14]，並無法用來做為準確的預測、也沒有

一個標準的建構方法來建制混合式財務危機

預測模型。 
有鑑於對財務危機做出準確預測的重要性

與各預測模式（單一、多重、混合）的開發使

用，本研究主要將針對債務信用不良此種資料

集進行資料挖掘，主要目的如下： 
一、 建構一套能做為財務危機預測的混合架

構並提供相關實驗流程配置。 
二、 比較單一分類器、多重分類器、與本研究

所建立的混合模式以找出能提供最準確

的財務危機預測模式。 

以下，本研究將進行文獻探討，第三部份

主要為研究之實驗設計與架構，第四部份為實

驗結果與分析，第五部份將針對研究發現進行

結論匯總，同時提供後續研究的相關建議。 
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2. 文獻探討 
 

2.1  財務危機 
 
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

在與外在因素的影響，諸如：錯誤的投資決

策、不良的投資環境、偏低的現金流量等都有

可能導致企業的破產。在銀行授信上也一樣，

評估授信的人員希望藉由先前收集的資訊，來

降低逾期放款率的發生；近年來信用核准的高

成長和大量放款業務的管理，無不希望能謹慎

評估企業經營品質、顧客信用狀況，減少呆帳

之可能[6]。造成財務危機發生的原因很多，各

學者專家的認定標準也亦不同，本研究茲將有

關公司財務危機定義彙整如表 1 所示： 
 

表 1 財務危機之定義 

 年份 學者 定義 

1992 
Bahnson 

and Bartley 

財務危機為債信不足

或債權到期仍無法償

還本息。 

1986 
Pastena and 

Ruland 

財務危機為企業資產

淨值為負、且沒有能

力償還債務的企業。 

1972 Deakin 
將財務危機公司定義

為經歷倒閉、無償債

能力及清算的廠商。 

1968 Beaver 

將企業發生財務危機

定義為企業宣告破

產、公司債違約、銀

行帳目透支、無法支

付優先股股息等四

類。 
 

2.2 資料探勘 
 
資料探勘是近年來隨著人工智慧和資料庫

技術發展，而堀起的一種應用技術，它是利用

各種資料分析工具，能夠自動的在資料庫中找

尋並分析資料，最後將獲得的結果呈現出來，

由於資料探勘能有效地幫助企業處理龐大的

資料，並從中萃取出關鍵的資訊以作為管理者

在其決策過程中的重要參考，所以，資料探勘

的技術在近年來已被大量的使用在不同的領

域中[24]。 

由於目標的不同，所使用的資料探勘方式

也不相同。資料探勘主要劃分兩類：監督式學

習與非監督式學習，根據[4]將資料探勘的方式

分為六種，分別是分類、估計、預測、分群、

關聯、視覺化。 
 

2.2 資料探勘與相關技術 
 

2.2.1 分群分析  
 

（一）自我組織映射網路-SOM 
自我組織映射網路（Self-Organizing Map, 

SOM）為[22]於 1980 年所提出的非監督式學習

網路模式，迄今仍是非監督式學習網路模式的

典範，在財務危機預測的領域，也被廣泛應用

[13,14,21]，下圖 1 為一自我組織映射圖網路的

結構：  
 

 
圖 1 自我組織映射網路架構 

 
SOM 的架構包括輸入層、輸出層、網路連

結，圖 1 中的輸入層是輸入用來訓練的資料，

而輸出層是拓撲座標，映射圖上的類神經元是

以矩陣的方式排列，並且根據目前的輸入向

量，神經元間彼此相互競爭以爭取勝出。輸出

層的神經元會根據輸入向量的「特徵」以有意

義的「拓蹼結構」將具有相似的特徵，並依網

路設定值進行聚類展現在輸出空間中。 
 

（二）K-means 
 K-means，為 MacQueen 於 1967 年提出

的演算法，在許多分群分析中， K-means 演
算法為最早的分群計算方式，同時也是最典

型、最常被使用的方法之一，K-means 能夠這

樣廣泛的被運用最主要的原因就是它的演算

法架構簡單、可以處理大量的數值型資料、運

算容易且快速的優點能有效的應用在不同領

域[17,37,32,41]，所以相較於其他分群方式，

K-means 是一種簡單而且有效的統計分群技

巧，不過 K-means 也有其缺點：集群的數目（即

K 值）必須由使用者輸入，因為初始中心點的



選擇會影響集群的分割，進而造成所得的分割

不能保證為全域最佳，而影響分群效能，可能

將因此降低分群可靠度[32]。 
 

2.2.2 分類分析 
 

（一）類神經網路-Neural Network 
類神經網路，即是一種類似、模仿生物神

經網路的資訊處理系統，輸入的資料經由學習

與 記 憶 的 過 程 ， 發 展 出 對 目 標 值 近 似

（Approximation）能力和聯想能力，其由許多

個別的神經元（Neuron）構成一個網路，使用

大量簡單的相連神經元來做運算，並透過這個

網路來處理並解決問題。 
類神經網路的架構大至可分成兩大類，一

為遞迴式網路（Recurrent Network）另一類為

前饋式網路（Feed-forward Network）。在類神

經網路中最常使用的類型便是多層感知器

（Multilayer perceptron, MLP），它主要是用倒

傳遞（Back Propagation）的方式來進行演算

[7]。MLP 的架構如圖 2 所示，就是將多個感

知器連接在一起，形成一串函數連結網路，有

輸入層、隱藏層與輸出層，輸入訊號以前送

（feed forward）的方式由輸入層一直遞傳計

算，經過隱藏層後到達輸出層。 
 

 
圖 2 MLP 架構 

 
（二）分類迴歸樹-CART 

分類迴歸樹（Classification and Regression 
Tree, CART）為決策樹的一種，是[5]在 1984
年所發展出來的一種新型演算法，它是以遞迴

二元分類的觀念將資料分類，依照預測變數與

其相對的各項指標將既有的訓練樣本劃分成

數個已知的類別，並將其劃分程序彙整成一連

串的規則（Rule），在尋找規則過程中，預測新

樣本的類別或目標值的迴歸分析預測，圖 3 所

表示的即為一個 CART 二元分類樹之模型[8]。 
 

 
圖 3 CART 二元分類樹之模型 

 
（三）羅吉斯迴歸-Logistic Regression 

羅吉斯迴歸（LR）模型是一個應用非常廣

泛的統計技術，係用來預測一個二分類或次序

變項的值[12,34]。建立羅吉斯迴歸模型，可以

用來描述解釋係數與反應係數之間的關係，進

而預測反應係數。所以，當資料是二元反應係

數時(Binary ResponseVariable)，在信用評等、

財務危機、破產預測等二分類法的領城經常被

應用[16,23,44,45]。 
 

2.2.3 多重分類器 
 
多重分類器就是整合多個分類器的個別決

策，一般整合分類器的方式可分為以下幾種

[11,19]： 
 

 
圖 4 串接式整合 

 

 
圖 5 並接式整合 

 

 
圖 6 結合式整合 

 
(1)串接式整合(Serial combination)： 

數個分類器以序列的方式安排，如圖 4 所

示，第一個分類器的結果會成為第二個分類器



的輸入，所以分類器的先後順序將會決定此系

統的效能。 
 

(2)並接式整合(Parallel combination)： 
將分類平行式地接在一起，當輸入一個值

時，多層分類器同步地處理這些輸入值，這些

分類器產生的結果再交由一個整合模組

（combining module）來整合，並做出一致的

決定，一般較為常見的整合方式為多數表決。 
 
(3)結合式整合(Mixed combination)： 

結合式即為整合二種不同分類器（合二為

一）的混合方法，通常都是進行演算法的修

改，其主要目標是希望藉此來提升模型的學習

效率。 
通常整合分類器的方式會影響多重分類器

的效能[40]，在過去有許多研究都指出，使用

單一分類技術存在許多限制，一般來說，數個

分類器的整合比單獨使用一種分類器的情況

下會有更好的分類正確率，這是因為不同的分

類器之間可能提供了互補的資訊，因此整合數

個分類器對於做出最後的決策將會有所助益

[10,38]。 
 

2.2.4 混合模式 
 
混合模式的概念，率先在[26]的研究中被

提出，而混合模式的整合方式，是利用兩種不

同技術來建構，在財務危機預測中，已經被提

出的模式有下列二種。如下圖所示： 
 

 
圖 7 混合架構(I) 

 

 
圖 8 混合架構(II) 

 
圖 7，混合模式（I）：主要是先將資料進

行分群，資料經過分群後的結果，做為下一階

段分類器的輸入[13]。圖 8，混合模式（II）：
由於分群技術屬於非監督式學習，並沒有像監

督式學習演算法如此的準確區分資料，所以事

先先訓練好分類器，將分類器的輸出做為分群

技術的輸入[14]。 
 

2.3 相關研究與討論 
 
財務危機預測是會計與財務領域一直持續

不斷的重要研究議題同時也越來越受到重

視，而從 1990 年代開始，機器學習技術也漸

漸地被廣泛的應用來發展財務危機預測的模

型。本研究整理了從 2000－2006 年間、24 篇

期刊、32 個實驗，有關資料探勘技術於財務危

機預測應用之相關文獻，包括了：採用預測模

式的類型（單一、多重、混合式）、資料資訊

（資料集來源、交叉驗證），以下表 2 就各文

獻依年份整理並敘述討論如下： 
 

表 2 2000-2006 年 
資料探勘技術於財務危機預測之相關應用 

 
 

（一）預測模式類型 
(1)單一分類器 

從上述文獻來看，一般而言，財務危機預

測：諸如破產、信用等問題（包括其他樣本分

類問題）可直接地藉由設計一個簡單的單一分

類器來達成，而機器學習與人工智慧技術（例

如：類神經、決策樹、基因演算法等）也被廣

泛的使用做為分類器。在相關的研究結果中也

顯示，機器學習技術所能達到的效能都比傳統

的統計方法（例如：邏吉斯迴歸、區別分析等）

還要好。 



往年在單一分類器應用上以 MLP 為多，

但近年來有漸漸減少的趨勢，這可能是因為

MLP 從 1990 年代，早已被廣泛的使用在財務

危機預測，導致 MLP 可能傾向於被做為建構

其他分類器時比較預測準確度的基準（Baseline 
Classifier），而 CART 在近年來也被應用在財務

危機預測的領域。 
 

(2)多重分類器 
[20]提出多個分類器的整合會比使用單一

分類器所得到的效能更佳，他們認為不同的分

類器之間可以提供互補的資訊，以利產出更準

確的結果。過去，基於以設計多重分類器為目

的的文獻裡，他們各別設計使用的多重分類器

有三種，分別是串接、並接、結合式。 
結合式的整合方式在分類器演算法的選擇

上都以 SVM 和 GA 為主，此種結合式的整合

方式即是以修改演算法為主。而並接式的設計

方式以最常被使用的 MLP 設計一個同質性的

多重分類器，但在此並無相關文獻指出，採用

異質性的多重分類器效果和同質性之比較。在

近二年內，串接式的整合方式沒再度被使用，

可能是其準確率無法有效提升。 
 

(3)混合模式 
從表顯示，2005 年才開始有學者使用較為

進階的混合式架構。[13]先將資料進行分群，

由於分群會自動產生多個群集，接著藉由 SOM
產生視覺化的圖表將最不明顯的群集分割出

來，再透過分類器進行分類，其目的主要是想

要了解，因為什麼樣的顧客因素導致在信用狀

態良好與不良好下難以清楚區分，藉此探討原

因，但其研究並不著重在分類的準確與否。 
在[14]的研究裡，主要目的是在顧客信用

評等資料中，藉由 SOM 來清楚區分信用良好

與信用不好，利用 SOM 進行分群時，並無法

清楚的區分這兩群，因此藉由提出一個能提升

SOM 在分群時能更準確的方法，由於 SOM 屬

於非監督式學習，並沒有像分類器這種監督式

學習演算法如此的準確區分，所以藉由事先先

訓練好分類器，將分類的輸出做為 SOM 的輸

入，以提高 SOM 在分群時能更清楚，再藉由

SOM 產生的視覺圖表來進行資料的解讀，在此

著重的也是分群的績效。 
因此，在這二篇的文獻裡，其目的並不是

用來做準確的財務危機預測模式建立，他們的

研究皆著重在分群效果，而不是分類，故目前

在財務危機預測領域中，並沒有文獻提出建立

一套能做為預測使用的混合架構及實驗的流

程與配置。 
 

（二）資料資訊 
(1)資料來源 

各個研究所採用的資料集來源皆不同，然

而從表中各文獻的資料集來源分析，32 個實驗

中，僅有 8 個是屬於公開使用的資料

（Australian、German）。意味著，有 3/4 的實

驗所使用的都是自行蒐集而來的資料，這樣的

實驗結果將會欠缺公平性與可驗證性，各不同

實驗所採用的不同技術或模式類型很難去比

較何者的準確率高，因此較受爭議。 
 
(2)交叉驗證 

為了訓練與測試所設計的分類器，所選擇

的資料集必須區分成訓練樣本與測試樣本，且

為了提供更可靠的評估與訓練模型時能減少

資料的相依性，又可避免訓練樣本與測試樣本

量的不一致，最好的方式即是進行交叉驗證，

但從文獻可以發現，有進行交叉驗證的實驗僅

有 6 篇（佔全部的 1/4）。 
 

3.研究方法 
本研究目的係以資料探勘技術建構一混合

架構，並與單一分類器、多重分類器二者做比

較，建構出財務危機預測之最佳模式。本研究

以類神經網路（MLP）、決策樹（CART）、羅

吉斯迴歸（LR）建構三種不同的單一分類器。

在多重分類器部分，藉由上述三種不同單一分

類器參數的設定，分別建立其同質性與異質性

之多重分類器，再藉由多數表決投票（Majority 
vote）的方式加以結合。在混合模式的建立主

要以自組織映射網路（SOM）與 K-means 兩種

分群技術做為資料的前處理，再結合單一分類

器，最後比較單一分類器、多重分類器、混合

模式之預測績效。實驗主要分為四個階段，如

圖 9 所示： 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 

 
 

 
 

圖 9 實驗流程配置 
 

3.1.1 單一分類器之建立 
（一）類神經網路（MLP） 

 
 

 
圖 10 類神經網路訓練流程 

 
在建立類神經網路訓練樣本階段，為了提

供更可靠的評估與訓練模型時能減少資料的

相依性，又可避免訓練樣本與測試樣本量的不

一致，本研究將採用交叉驗證的方式。交叉驗

證：將全部資料樣本劃分為 5 個子集，拿出其

中的一個子集當測試樣本，剩下的 4 個子集當

做訓練，找出模型中的參數，然後用測試樣本

子集來測試由 4 個子集訓練出來的模型，得出

準確率，重複 5 次的交叉驗證，故本研究利用

80％資料做為訓練樣本；20％資料做為測試樣

本，反覆進行交叉驗證。 
在決定網路層數及各隱藏層內的神經元個

數、停止訓練週期條件設定此兩個階段，由於

僅有相關文獻指出，最適的類神經網路層數為

一層外，其他設定沒有理論根據指出，何種的

設定能產生最好的預測績效（亦即 problem 
dependent），而相關文獻也只是選定某一種設

定來建構他們的分類器，為了避免只由單一的

設定來推論最後結果，本研究以 Try-and-Error
的方式，設定不同的參數，再輔以上述交叉驗

證的方式找出最好設定。本研究將採用以下 20
種不同設定來進行訓練： 

 
表 3 類神經網路訓練參數設定值 

 



（二）分類迴歸樹（CART） 
 

 
圖 11 分類迴歸樹訓練流程 

 
由於分類迴歸樹的功能強大，使用簡單，

僅需要設定預測輸出欄位即可。基本上，樹狀

層級不需要設定，因為在整個訓練過程中，會

最佳自動化判斷停止生長條件，並進行決策樹

的修剪，接著完成訓練，形成最佳樹木層級，

產出預測結果。 
 
（三）羅吉斯迴歸（LR） 

羅吉斯迴歸的建構流程與上述分類迴歸樹

類似，僅需要設定輸入的變數欄位即可，在訓

練過程中，會最佳自動化形成迴歸式，產出預

測結果。 
 
3.1.2 多重分類器之建立 
（一）同質性多重分類器 

同質性多重分類器的主要概念是：在相同

的演算法下，因為設定參數的不同，形成不同

的結果，因為每一種結果的不同，造成預測能

力的不一，所以藉由整合多個單一的結果形成

最後分類器的結果。本研究以採用 20 種不同

的類神經網路參數設定，找出最好的結果。因

此，在同質性多重分類器的建立，將從 20 種

設定中選出 3 個績效最好的模型來建構同質性

分類器。 
 
（二）異質性多重分類器 
有別於同質性多重分類器，異質性多重分

類器便是整合不同演算法的單一分類器結

果，形成最後分類器的結果。本研究將從實驗

第一階段中所產出的各別單一分類器（MLP、
CART 和 LR）選出預測績效最好的模型來建構

異質性分類器。 
通常整合分類器結果的方式則是利用簡單

的多數表決法，將奇數個分類器整合，將它們

各自的結果集合投票，產出最後分類器的結

果。多數決投票，由[15]提出，多數決投票方

法所產生的決定乃根據是否全場一致或是至

少超過一半分類器同意而定，所得結果以多數

決投票進行，此法可提高不穩定演算法的分類

正確率。 
 
3.1.3 混合模式之建立 
（一）SOM 分群法+分類器的建立 
 

 
圖 12 混合模式訓練流程 

 
在 SOM 初始權重值設定上，由於 SOM 屬

非監督式學習，資料依照本身自我特徵進行集

群，在設定拓撲座標時，並無一定的設定值，

而是得根據不同設定所產生的不同集群效果

來判定，故，本研究將採用 4 種座標的設定來

試驗，測試何者集群效果最為明顯，分別為：

2x2、3x3、4x4、5x5。 
接著，我們利用分群產生的結果，將資料

區分為具代表性樣本與不具代表性樣本，由於

不具代表性樣本將會影響分類器在訓練模型

時的干擾與確準度，故將之淘汰，利用較具代

表性的樣本進行訓練，最終產出一分類模型。

而不具代表性樣本資料，本研究將它區分出來

做為測試模型時的樣本，在此本研究將用來測



試單一分類器、多重分類器、混合模式，因為

訓練出來的模型如果能提高預測這些不具代

表性或模糊的樣本，那麼才能證明此模型是非

常具有可靠的預測能力。 
當模型訓練完成後，接著進行模型的測

試，在此的測試樣本，將區分成三種不同的樣

本資料，除了在分群階段所淘汰的模糊樣本

外，還包括：資料集 100％的全部資料、20％
測試樣本，其目的都是用來比較並檢試混合模

式之預測可靠度。 
 
（二）K-means 分群法+分類器的建立 

K-means 的建立流程，大至上於 SOM 方法

類似，而差別在於，K-means 需設定集群的個

數值（K），由於為了比較 SOM 與 K-means 分
別的結果中尋求最好的模式，以利兩個能有比

較的公平基準，[13]在其研究中，便以 SOM 集

群的結果來決定 K-means 的個數，故，本研究

也將由上述 4 個 SOM 的最佳集群結果來設定

K-means 的 K 值。 
 
3.2 資料來源 

本研究採用現今在財務危機預測真實世界

情 況 的 資 料 集 來 進 行 實 驗 ， 分 別 是 ：

Australian1、German2。本研究採用此二個公開

的資料集來進行實驗，一來可以免除只用單一

資料集的結果來推論最後結論，除了能使實驗

結果更為可靠外，還兼具可驗證性。 
 
註： 
1http://www.niaad.liacc.up.pt/old/statlog/datasets/australian/australia

n.doc.html 
2http://www.niaad.liacc.up.pt/old/statlog/datasets/german/german.do

c.html 
 

4.實證結果 
 
4.1 類神經網路參數設定 
  在進行 MLP 分類器設計時，為了找出最

佳參數設定、並且減少資料相依性的問題，本

研究採用五個資料子集的交叉驗證方式，進行

20 種參數設定訓練，其結果如下表： 

表 4 Australian 參數設定訓練結果 

 
 

表 5 German 參數設定訓練結果 

 
 
  經由五次的交叉驗證後，我們將五個子集

的訓練結果平均，以最高平均準確率之參數為

最佳設定值，除做為單一分類器設定的參數

外，每個資料集各選出前三個最高的設定，以

做為同質性多重分類器的設定值。最後選定之

參數設定值分別如下表 6 所示： 
 

表 6 參數值選定結果 
Datasets 名次 週期 神經元個數

1 100 8 
2 50 32 Australian
3 200 8  
1 100 16 
2 300 32 German 
3 100 8 

 
4.2 各預測模式之結果與比較 
  經由前述之各預測模式之建立與實驗

後，本研究將各資料集實驗結果與比較彙總如

下表 7、表 8 所示： 
 



表 7 Australian 實驗結果與比較 

 

表 8 German 實驗結果與比較 

 
  註：各數值後面的括號為總體排名的名次 

 
首先，在第一階段實驗：單一分類器的建

構上，類神經網路的預測結果都比分類迴歸

樹、羅吉斯迴歸還要佳，這也證實了過去研究

結果所發現，亦表示在單一分類器的建構上以

MLP 最為凖確、也較為穩定，其預測平均正確

率分別為：Australian 91.098％、German 85.512
％。 
  在第二階段實驗：多重分類器的建構上，

我們利用先前由交叉驗證所選出的前三名參

數來做為同質性多重分類器的設定值，接著利

用類神經網路、分類迴歸樹、羅吉斯迴歸三者

來建構異質性多重分類器，經由實驗的結果顯

示，多重分類器的預測結果比單一分類器來得

好，其預測平均正確率分別為：Australian 異質

性多重分類器 91.27％、German 同質性多重分

類器 87.111％。雖然在不同資料集所呈現出來

的多重分類器結合的效果均不同，但本研究藉

由客觀的測試三種不同的樣本（測試樣本、全

部樣本、模糊樣本），我們可以發現，不管在

任一資料集的多重分類器結合方式所預測的

結果都比較穩定，而且效果也都較單一分類器

來得佳，也再次證實了藉由多個分類器的整合

會比使用單一分類器所得到的效能更佳，因為

不同的分類器之間可以相互提供互補的資訊。 
  在第三階段實驗：混合模式的建構，藉由

先前在第一階段實驗中所選出最佳的單一分

類器－類神經網路，來做為混合模式的建立。

首先 SOM+MLP 的建構上，在分群階段，我們

經由嘗試 4 種：2x2、3x3、4x4、5x5 不同的座

標設定結果，最後找出以 5x5 為最佳的集群效

果，接著將模糊樣本區隔開來，將具代表性的

樣本投入分類器做訓練。在 K-means+MLP 的

建構上，我們利用 SOM 的集群個數值來做為

K-means 的 K 值設定，藉由上述 SOM 的集群

結果，我們以 10 做為 K 值輸入，亦將分群後

之模糊樣本區隔，接著做分類器的訓練。  

經由實驗的結果顯示，SOM+MLP 的效果比

K-means+MLP 的效果佳，平均正確率分別為：

Australian 92.002％、German 88.958％。 
在混合模式 K-means+MLP 的效果上，經

由實驗結果我們發現其整體預測效果並不

佳，這可能是因為 K-means 集群的數目（即 K
值）通常必須由使用者輸入，因為初始中心點

的選擇會影響集群的分割，進而造成所得的分

割不能保證為全域最佳，而影響分群效能，因

此降低分群可靠度[32]。而本研究為了能在

SOM+MLP、K-means+MLP 的建構上能有一致

的比較基準，故以[13]在其研究中提及：以SOM
集群的結果來決定 K-means 的個數，雖然這樣

的方式能比較有公平的比較基礎，但也因此可

能造成了 K-means 無法有最佳的分群效果，導

致最後預測結果的不佳。 
  在實驗的第四階段，本研究將各階段所產

出的結果彙總於表做比較。由表 7、表 8 中，

我們可以明顯的發現，不管是在 Australian 或

German 的資料集中，本研究所建構的混合模

式（SOM+MLP）平均預測正確率在這七種不

同的預測模式中都是最高的。除了測試樣本

外，本研究將各預測模式進行另外二種不同樣

本測試，經由實驗結果顯示，本研究所建構的

混合模式不管測試何種樣本所產出的預測效

果也都是最高的，在測試全部樣本上分別是：

Australian 90.628％、German 87.650％；測試模

糊樣本分別是：Australian 74.651％、German 
89.333％。特別的是，經由測試淘汰的模糊樣

本後，本研究所建構的混合模式仍然具有較高

的預測結果，這也意味著，本研究所建構的模

型是非常具有可靠的預測能力、而且穩定度也

較高。 
   
4.3 穩定度分析 

由於過去相關文獻僅提供其實驗所建構

的分類器經由測試「測試樣本」後的平均正確

率來做為模型的評估報導，本研究為了加強模

型的可靠度與穩定度，另外採用了「全部樣

本」、「模糊樣本」來做為測試，藉由不同客觀

的角度來驗證模型的穩定度，以下圖 13、14
為本研究將實驗所設計的七種模式中，各取出

在單一分類器、多重分類器、混合模式三種模

式中，總體預測正確率最高來比較模型的穩定



度： 
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圖 13 Australian 穩定度分析 
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圖 14 German 穩定度分析 

 
藉由圖表中的結果顯示，本研究所建構的

混合模式，不管在 Australian、German 資料集

的測試結果下，從訓練樣本到測試模糊樣本的

平均準確率，其線條呈現較為平緩穩定與一致

性，而其他二者分類器所呈現的結果較為波動

不穩，且當進行模糊樣本測試後，單一分類

器、多重分類器的平均準確率大幅度的往下

降，因此，從穩定度的角度來看，本研究所建

構的混合模式也是較具有高度的預測能力。 
  
5.結論 

企業財務危機預測在這近三十年來一直

是會計與財務領域的一個重要研究議題，企業

的破產倒閉會影響每個國家的經濟和政策制

訂者為了促進經濟成長的意圖，同時也造成了

社會界、工商業界巨額的損失，在資本市場也

會對於每個不同個體公司的繼續經營情況做

出不同的反應，所以企業應該要不斷的對經營

體質的健康度做出危機預測，因此，財務危機

預測對企業而言，是非常重要的，而過去機器

學習技術應用於財務危機預測的相關研究亦

紛紛的建構出不同的預測模式，希望能提供實

務界一個降低損失成本的機會。 

本研究基於對財務危機做出準確預測的

重要性與各預測模式的開發使用，藉由嘗試多

種資料探勘技術的建構與實驗、並相互比較最

後預測結果，經由研究結果指出，本研究所建

構的混合模式（SOM+MLP）在七種不同模式

裡，確實能提供較高的預測準確率，平均正確

率分別為：Australian 92.002％、German 88.958
％，而且面臨不同樣本的測試後，依然能有較

高的穩定度。 
雖然本研究所建構的預測模式能有較高

與較穩定的預測結果，但未來研究還是有很多

地方可繼續延伸與探討： 
1.本研究所建構的混合模式主要係以分群的概

念來做為「資料樣本」的前處理，將糊模樣

本汰淘，以利分類器訓練樣本時能更為精

確，因此，建議未來研究可加入特徵擷取

（Feature selection）將「資料變數」進行前

置處理。 
2.多重分類器的整合方法眾多，而本研究僅採

用較為簡單的多數表決法來做整合，因此，

未來相關研究可以嘗試不同的整合方法來建

構多重分類器。 
3.在模型評估上，本研究除了首先採用不同的

樣本進行準確率測試外，尚可再檢試模型的

型 I、型 II 錯誤率、t-test 等。 
4.混合模式 K-means+MLP 的建構中，本研究

為了能有比較的基礎，以 SOM 集群的結果

來決定 K-means 的個數，因此導致預測效果

並不是非常良好，所以對於 K 值的設定還是

可以再深入研究。 
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