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摘  要 

企业财务风险预测对维护市场稳定和投资者权益具有关键作用，但在实际数据中存在类别分布不平衡的

挑战，传统预测模型往往对少数类(如ST企业)的识别能力有限。为提高不平衡数据下的预测性能，本文

提出一种利用改进乌鸦搜索算法(ICSA)优化加权极限学习机(WELM)的方法。通过动态调整参数和引入

莱维飞行机制、多个体加权学习策略和差分进化算法提升算法搜索效率，并结合加权极限学习机对少数

类样本进行识别。以2022~2024年A股上市公司为研究对象，采取交叉验证的方法对模型进行性能评估。

实验结果表明，本文所提出模型在准确性、召回率、G-mean等关键指标上优于对比模型，能够比较有效

地识别ST企业，为财务风险预测提供了更可靠的技术手段。 
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Abstract 
The prediction of corporate financial risk plays a critical role in safeguarding market stability and 
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protecting investor interests. However, real-world datasets often present challenges related to class 
imbalance, wherein traditional prediction models tend to exhibit limited capability in identifying 
minority classes, such as Special Treatment (ST) enterprises. To enhance predictive performance 
under imbalanced data conditions, this paper proposes a method that optimizes the Weighted Ex-
treme Learning Machine (WELM) using an Improved Crow Search Algorithm (ICSA). By dynamically 
adjusting parameters and incorporating mechanisms such as Lévy flight, a multi-individual weighted 
learning strategy, and a differential evolution algorithm, the search efficiency of the algorithm is 
significantly improved. This optimized approach is integrated with WELM to enhance the identifi-
cation of minority class samples. Using A-share listed companies from 2022 to 2024 as the research 
sample, cross-validation is employed to evaluate model performance. Experimental results demon-
strate that the proposed model outperforms baseline models in key metrics including accuracy, re-
call, and G-mean, showing effective identification of ST enterprises and providing a more reliable 
technical solution for financial risk prediction. 
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Financial Risk Forecast, Improved Crow Search Algorithm, Weighted Extreme Learning Machine, 
Unbalanced Data 
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1. 引言 

在复杂多变的经济环境中，企业的财务健康状况是衡量其生存能力与发展潜力的重要依据。作为企

业管理与投资决策中的核心环节，财务风险预测工作的主要目的就在于通过科学的量化分析，提前识别

企业潜在的财务困境，从而为风险防控提供合理的理论支撑和实践指导。在资本市场中，有效的财务风

险预警不仅关系到企业的可持续发展，更直接影响着投资者的资产安全和整体市场资源的合理分配。然

而，财务风险的形成往往具有多因素交织、非线性演变的特征，导致传统预测方法在准确性和时效性上

面临严峻挑战[1]。 
从国内外研究来看，财务风险预测模型经历了从传统统计方法到机器学习方法的演进。早期的研究

主要依赖统计学方法，例如逻辑回归[2]和多变量分析[3]等模型，这些方法的优点是计算简单、解释性强，

但难以处理财务指标与风险状态之间复杂的非线性关系。近些年来，随着机器学习成为主流研究方法，

越来越多的学者将群智能优化算法[4] [5]、神经网络[6]、支持向量机[7]、深度学习[8]等方法应用到财务

风险预测领域。在机器学习方法中，群智能优化算法结合神经网络的预测模型显示出较好的应用潜力[9]。
群智能优化算法通过模拟自然界中群体的智能行为实现参数寻优，并将结果用于优化神经网络、支持向

量机等预测模型的关键参数，从而提高了分类精度[10]。然而，很多研究者在预测过程中会避免或降低财

务数据的不平衡比例，因此在实际应用中对少数类(ST 企业)的识别依旧存在问题。 
目前对财务风险预测的研究主要面临以下两点困境：首先，财务数据具有典型的高维特性，各类财

务指标间存在复杂的相关关系，传统统计方法难以有效捕捉其非线性规律[11]。其次，风险企业(如 ST 公

司)在样本中的占比通常不足 5%，导致训练数据呈现严重的类别不平衡分布[12]。这种数据分布特点会使

常规的机器学习模型过度拟合多数类样本，从而降低对风险企业的识别灵敏度。 
针对上述问题，本研究提出将改进乌鸦搜索算法与加权极限学习机结合的思路处理在不平衡条件下

的财务风险预测问题。乌鸦搜索算法(Crow Search Algorithm, CSA)因其参数简单、收敛速度快、全局搜索
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能力强等特点，被广泛应用于特征选择和模型优化[12]。但 CSA 容易陷入局部最优或搜索效率偏低等问

题[13]，因此本文借鉴文献[14]对该算法提出了改进方法，以提高算法的优化效果。而极限学习机(Extreme 
Learning Machine, ELM)作为单隐层前馈神经网络的快速学习算法，因其训练速度快、泛化性能好等特点，

在财务风险预测中获得广泛应用[15]。加权极限学习机(Weighted Extreme Learning Machine, WELM)在
ELM 的基础上引入了权重，通过给少数类样本更高的权重，强制模型更加关注这些关键样本，从而提高

对 ST 企业的预测能力。二者结合改进的策略不仅能克服单一算法的性能局限，更能形成协同优化效应，

为处理财务风险预测中的高维、非线性、不平衡数据提供新的方法论支持。 

2. 基本原理介绍 

2.1. 乌鸦搜索算法原理 

乌鸦搜索算法(Crow Search Algorithm, CSA)是受自然界乌鸦觅食行为启发提出的一种群智能优化算

法[16]。研究发现，乌鸦具有出色的空间记忆能力，能将多余食物储存在不同位置并长期记忆这些藏匿点。

与此同时，它们还会通过观察同伴行为来获取食物藏匿信息，并伺机窃取其他乌鸦储存的食物。基于这

种智能行为机制，CSA 算法构建了包含位置更新与记忆更新两个核心模块的数学模型。 
在算法中，优化问题的解空间通过 d 维搜索空间进行表征，其中每只乌鸦所处的位置代表一个潜在

解。假设乌鸦的种群规模为 N，最大迭代次数为 MIT。第 i 只乌鸦在 d 维空间的位置可以表示为一个向

量，代表当前的一个解： 

 ,1 ,2 ,, , , , 1, 2, , ; 1, ,gen gen gen gen
i i i i dx x x x i N gen MIT = = =     (1) 

在每次迭代过程中，每只乌鸦会记忆其已知的最佳藏食位置 m，该位置代表了当前个体所发现的最

优解。为寻求更优解，乌鸦在搜索空间中通过跟踪同伴的方式探索潜在的更好的位置。具体来说就是，

算法在每一轮迭代中，将执行以下位置更新机制： 
1) 跟随阶段：在这个阶段，乌鸦 i 将随机选择种群中另一只乌鸦 j 进行跟踪，试图找到乌鸦 j 的食物

藏匿点。位置更新公式如下： 

 ( )1 , if

a random position, otherwise

gen gen gen gen gen
i i i j i j jgen

i

x r FL m x r AP
x +

 + × × − ≥= 


 (2) 

其中， gen
ix 是乌鸦 i 在第 gen 次迭代时的位置； 1gen

ix + 是乌鸦 i 在第 gen + 1 次迭代时的新位置； gen
jm 是乌

鸦 j 在第 gen 次迭代时已知的最佳位置(即其藏匿点)；ri 和 rj 是范围在[0, 1]内的均匀分布的随机数； gen
iFL

是乌鸦 i 在第 gen 次迭代时的飞行长度，这个参数控制着搜索的步长； gen
jAP 是乌鸦 j 在第 gen 次迭代时

的感知概率，它决定了被跟踪的乌鸦 j 是否能够意识到自己被跟踪，从而采取反制措施(即让跟踪者飞到

一个随机位置)。 
2) 记忆更新阶段：在乌鸦移动到新位置后，需要更新其记忆(即已知的最佳藏匿点)。记忆更新公式如下： 

 
( ) ( )1 1

1 , if is better than

, otherwise

gen gen gen
i i igen

i gen
i

x fit x fit m
m

m

+ +
+

= 


 (3) 

其中， gen
im 是乌鸦 i 在第 gen 次迭代时的记忆(历史最佳位置)；fit(•)是适应度函数。对于最小化问题，如

果新位置的适应度值更小(更好)，则更新记忆。 

2.2. 极限学习机原理 

极限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)作为一种高效的单隐层前馈神经网络学习算法，以其极
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快的训练速度和良好的泛化能力受到广泛关注[17]。其核心思想在于随机初始化输入层与隐层之间的连

接权重和阙值，且在训练过程中无需迭代调整这些参数，仅通过最小二乘法求解输出层权重，从而大幅

降低计算复杂度。ELM 网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. ELM network structure diagram 
图 1. ELM 网络结构图 

 
对于一个具有 N 个样本的回归问题，ELM 的数学模型可以表示为： 

 ( )1
ˆ , 1, ,L

i i j i ji g w x b y j Nβ
=

⋅ + = =∑   (4) 

其中，xj 是输入样本，yj 是对应的输出，βi 是输出权重，wi 是输入权重，bi 是阙值，g(•)是激活函数，L 是

隐层节点数。 
为了方便矩阵运算也可以写成： 

 H Yβ =  (5) 

其中， [ ]T1 2, , , inN n
NX x x x ×= ∈  是输入样本矩阵； [ ]T1 2, , , outN n

NY y yy ×= ∈  是目标输出矩阵； 

[ ]T1 2, , , inn L
LW w ww ×= ∈  是输入层到隐层之间的权重矩阵； [ ]T 1

1 2, , , L
Lbb b b ×= ∈  是隐层偏置向量；g(•)

是隐层激活函数； ( )H g XW b= + 是隐层输出矩阵； N LH ×∈ 。 

[ ]T1 2, , , outL n
Lβ β β β ×= ∈  是隐层到输出层之间的权重矩阵。 

ELM 的目标是最小化训练误差，通常是通过最小化均方误差(MSE)来完成： 

 2min H Y
β

β −  (6) 

2.3. 加权极限学习机原理 

传统 ELM 在处理分类问题时，通常假设训练数据集是平衡的，即各类别样本数量大致相当。当面对

现实世界中普遍存在的不平衡数据时，例如财务风险预警中 ST 公司(少数类)与非 ST 公司(多数类)样本

数量差异巨大的情况，传统 ELM 的分类决策边界会倾向于多数类，导致对少数类样本的识别率(如召回
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率)下降。加权极限学习机(WELM)在 ELM 的基础上引入了样本权重，使得模型在训练过程中能够更关注

某些样本。这可以通过在最小化损失函数时引入一个样本权重矩阵来实现。WELM 的核心思想是将 ELM
中的均方误差最小化问题转化为加权均方误差最小化问题。则改动后的数学表达式如下： 

 2
1min N

i i ii w h y
β

β
=

−∑  (7) 

其中，wi ≥ 0 是第 i 个样本的权重；hi 是第 i 个样本在隐层输出矩阵 H 中的第 i 行，即 N LH ×∈ 。yi 是第

i 个样本的目标输出。 
若将加权均方误差最小化问题改写为矩阵形式。引入一个对角加权矩阵 N N

diagW ×∈ ，其对角线元素

为样本权重 Wi，其余元素为 0，则 WELM 的矩阵形式如下： 

 ( ) ( )( )min diagTr H Y W H Y
β

β βΤ− −  (8) 

其中，Tr(•)表示矩阵的迹。 

3. 乌鸦搜索算法改进策略 

相较于遗传算法、粒子群等优化算法，CSA 仅需设置飞行长度(flight length, FL)和感知概率(Awareness 
Probability, AP)两个参数，但也因此，标准 CSA 存在两个固有缺陷：一是固定 AP 值设置难以平衡全局探

索与局部开发的关系，在优化高维财务数据时易陷入局部最优；二是传统位置更新策略对种群多样性保

护不足，在处理非凸、多峰的财务风险预测问题时搜索效率偏低[5]。这些局限性导致算法在优化不平衡

数据分类器时，难以有效提升对少数类样本的识别精度。综上，本文参考相关文献[14]对乌鸦搜索算法提

出了以下的改进： 

3.1. 基于参数动态调整策略的乌鸦位置更新优化方法 

在标准 CSA 算法基础上，引入感知概率(AP)动态调整机制。通过构建 AP 值动态递变函数，使算法

在迭代前期保持较大 AP 值以增强全局探索能力，随着迭代进程逐渐减小 AP 值以强化局部开发能力。该

方法的数学表达如下： 

 
3

max max 3
max

genAP AP AP
gen

 
= − × 

 
 (9) 

其中，gen 是迭代次数。 
在全局搜索阶段引入莱维飞行机制以优化搜索行为。位置迭代过程中，当乌鸦 j 感知到被跟踪时(即

在 r < AP 状态下)，传统 CSA 算法中乌鸦 j 会随机选择飞行方向，即执行全局盲目搜索。采用莱维飞行

策略对搜索路径进行引导，通过其特有的短步长与偶尔长距离跳跃相结合的搜索特性，既保持全局探索

能力，又有效提高收敛效率。相应数学表达如下： 

 ( )11 1 , if
sgen gen gen

i i j jx x r r APγ
αα σ+ = × + × × <  (10) 

 ( ) ( )
( ) ( )1 2

1 sin 2
1 2 2 s

s s
s s

σ
−

Γ + × π
=

Γ + × ×
 (11) 

其中，α 是步长缩放因子，控制乌鸦 i 搜索范围；rα是区间(0, 1)区间内的随机数；γ、σ 服从标准正态分

布； ( ) ( )1 !x xΓ = − ；s 是取值范围在[1] [2]之间的常数， 1gen
ix + 为乌鸦 i 在第 gen + 1 次迭代下的个体最优

藏食位置。 
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在局部搜索阶段采用多个体变因子加权的协同学习机制。在位置更新过程中，当乌鸦 j 未感知到被

跟踪时(即在 r > AP 状态下)，传统算法中乌鸦 i 仅单向跟随乌鸦 j 进行局部开发，加入多个体变因子加权

学习方法，使个体能够同时向种群中多个优质个体学习，有效增强种群多样性并抑制早熟收敛。该方法

的数学表达如下： 

 ( ) ( )( )1 11, 1 , ifgen gen gen gen gen gen gen gen gen
i i i i j i j jx x r d FL m b x r APλ λ+ −= + × × + − − ≥  (12) 

 
( )max min

max
max

gen
gen
λ λ

λ λ
× −

= −  (13) 

其中， ( )1,ir d 是区间[0, 1]之间的 d 维随机变量，λgen 是第 gen 次迭代时的加权学习因子，bgen − 1 是第 gen-
1 代种群的最佳藏食位置，rj 为乌鸦 j 在区间(0, 1)之间的随机数。 

3.2. 基于差分进化算法的个体最优藏食位置更新方法 

在位置更新阶段，采用 CSA 与差分进化算法(DE)的混合优化策略。该方法先通过 CSA 的全局搜索

和局部开发完成初步位置更新，然后引入 DE 算法对当前种群进行变异、交叉操作，最后通过选择机制

保留解空间中的最优个体。这种混合策略有效扩展了种群的搜索潜力，显著增强了算法的整体优化性能。 
差分进化算法[18]作为一类基于群体智能的元启发式优化方法，其求解过程首先在解空间内随机初

始化种群，随后通过循环执行变异、交叉与选择三种核心操作驱动种群进化，直至满足终止条件或获得

满意解。标准差分进化算法中各操作的数学表达如下： 

 ( )1 2 3

gen gen gen gen
i r r rv x F x x= + × −  (14) 

其中，v 是变异得到的解，x 是种群中的解，r1 − r3 是 1 − NP 中的 3 个互不相等的随机整数，gen 是迭代

次数，F 是变异概率。 

 ,
,

,

, if

, otherwise

gen
i dgen

i d gen
i d

v rand CR
z

x

 ≤= 


 (15) 

其中，rand 是(0, 1)的随机数，CR 是交叉概率。 

 
( ) ( )1 , if

, otherwise

gen gen gen
i i igen

i gen
i

z f z f x
x

x
+

 ≤= 


 (16) 

其中，f(z)是种群个体解 z 的适应度函数值。 

3.3. 小结 

改进乌鸦搜索算法(ICSA)与加权极限学习机(WELM)融合模型的核心在于构建一个高效的协同优化

框架，旨在通过参数联合调优提升模型在不平衡财务数据下的预测精度。该融合机制主要包含两个层面：

一是利用 ICSA 强大的全局与局部搜索能力对 WELM 的关键参数进行优化；二是通过 ICSA 自身的改进

策略确保优化过程能够有效应对不平衡数据带来的挑战。 
ICSA 通过 AP 值动态调整机制，在迭代过程中自适应地平衡全局探索与局部开发能力。这一特性使

其能够有效地在复杂的参数空间中为 WELM 寻找最优的输入权重和阙值。在优化过程中，ICSA 将 WELM
在验证集上的性能指标作为其适应度函数，直接以提升对少数类(ST 公司)的识别能力为目标进行搜索。

莱维飞行策略的引入增强了算法跳出局部最优的能力，有助于发现更优的参数组合，而多个体变因子加
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权学习与差分进化算法促进了种群信息的交流与继承，加速收敛并维持种群的多样性，防止早熟。这种

协同机制共同确保了优化过程的鲁棒性和高效性。 
这种协同优化流程的理论依据在于，WELM 的性能对其参数设置极为敏感，尤其是在处理高维、非

线性的财务指标数据时。传统的网格搜索或随机搜索方法计算成本高昂且难以保证在不平衡数据上获得

最佳泛化性能。ICSA 作为一种高效的元启发式算法，通过模拟乌鸦的智能觅食行为，能够以较高的效率

逼近全局最优解。ICSA 输出的最优参数配置使 WELM 能够构建一个决策边界更有利于少数类样本的分

类器，从而在不平衡的企业财务数据上实现更高的预测精度和更强的泛化能力。该融合模型有效地将智

能优化算法的搜索优势与加权极限学习机的快速学习能力相结合，为处理财务风险预测中的类别不平衡

问题提供了一种有效的解决方案。 

4. ICSA-WELM 财务风险预测模型构建 

企业财务风险预测模型求解流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Flowchart for solving the financial risk prediction 
model based on ICSA-WELM 
图 2. 基于 ICSA-WELM 的财务风险预测模型求解流程图 

 
由图 2 可知，本文提出的 ICSA-WELM 财务风险预测模型的核心在于利用改进乌鸦搜索算法(ICSA)

对加权极限学习机(WELM)的输入权重 w 与阈值 b 进行优化，将二者视为 ICSA 中的“藏食位置”，实现

参数全局最优取值。模型的主要步骤如下： 
随机生成 N 个初始解(即乌鸦初始位置)，在训练集上构建 WELM 模型进行训练，计算各解的初始适

应度值与最优位置，并依据递变规则构造 AP 值动态递变函数，实现 ICSA 参数的迭代更新。 
引入莱维飞行搜索策略与多个体变因子加权学习方法，使个体在跟随群体获取最优藏食位置的同时，
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结合父代信息生成自身候选位置，进而计算当前种群适应度，检验新位置可行性，并确定当前迭代最优

解。 
采用差分进化方法对当前种群进行变异与交叉操作，通过选择机制保留解空间中的优秀个体，从而

获得全局最优位置。 
当算法达到预设最大迭代次数时，将所获得的最优藏食位置解码为 WELM 的输入权重与阈值，用于

最终训练 WELM 模型，并在测试集上完成财务风险预测任务。 

5. 实证分析 

5.1. 数据选择与预处理 

5.1.1. 样本选取与数据来源 
本文选取 2022 年至 2024 年中国上市 A 股公司作为研究对象，财务指标数据主要来源于 CSMAR 数

据库。研究样本涵盖沪深两市所有 A 股上市公司，但剔除了金融类企业和数据缺失严重的公司，以确保

数据的可比性和完整性。 
根据以往学者的研究，在划分企业的财务状况时，通常根据企业是否被证监会特别处理(Special Treat-

ment, ST)分为财务危机组和财务健康组。根据《上海证券交易所股票上市规则新规》，被标记为 ST 或

*ST 的企业称为危机组。如此当企业出现轻度财务风险时，可以及时采取干预措施，避免发生危机。根

据我国上市公司信息披露监管要求，企业是否在 t 年度被实施特别处理，取决于其在 t − 1 年度披露的财

务报告所反映的经营与财务状况，且以连续两年亏损而被标为*ST 作为上市公司出现退市风险的标志。

也就是说，当企业在第 t 年被标记为 ST 或*ST 时，企业的财务状况在 t − 1 或 t − 2 年就出现了问题。因

此，本文将 2022~2024 年之间，上市时间超过 5 年且首次被标记为 ST 或*ST 的企业都视为企业出现财务

风险的情况，因此选择所有财务指标均采用 t − 3 年的数据，即预测 ST 或*ST 状态前三年的财务数据，

更符合财务风险具有滞后性的特点。 
综上，本文共筛选出存在财务风险的企业 151 家，财务健康企业 4925 家，不平衡比例约为 1:32。 

5.1.2. 指标筛选 
财务指标的选取遵循全面性、代表性和可获取性原则。参考国内外经典财务预警研究，主要从五个

维度构建指标体系：偿债能力、盈利能力、营运能力、发展能力和现金流量，筛选出包括流动比率、资产

负债率、应收账款周转率、存货周转率、总资产收益率、净资产收益率、营业收入增长率、经营活动现金

流量比率等 27 项核心指标。这些指标能够从不同角度反映企业的财务状况，为风险预测提供多维度的信

息支持。但其中部分指标可能存在相关性，因此首先需要对数据指标进行相关性分析以减少多重共线的

可能性。本文运用 MATLAB 对指标进行筛选，得出有关的相关性系数如表 1 所示。 
 
Table 1. Correlation analysis among financial indicators 
表 1. 财务指标之间的相关性分析 

 流动比率 速动比率 利息保障倍数 资产负债率 长期借款与

总资产比 权益乘数 

流动比率 1 0.941** −0.114** −0.849** −0.498** −0.836** 

速动比率 0.941** 1 −0.127** −0.835** −0.499** −0.822** 

利息保障倍数 −0.114** −0.127** 1 0.098** 0.087** 0.103** 

资产负债率 −0.849** −0.835** 0.098** 1 0.535** 0.986** 
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续表 

长期借款与 
总资产比 −0.498** −0.499** 0.087** 0.535** 1 0.531** 

权益乘数 −0.836** −0.822** 0.103** 0.986** 0.531** 1 

 资产报酬率 总资产 
净利润率 

净资产 
收益率 营业毛利率 营业利润率 销售费用率 

资产报酬率 1 0.980** 0.794** 0.325** 0.662** −0.012* 

总资产净利润率 0.980** 1 0.791** 0.350** 0.681** 0.021** 

净资产收益率 0.794** 0.791** 1 0.258** 0.596** −0.041** 

营业毛利率 0.325** 0.350** 0.258** 1 0.633** 0.543** 

营业利润率 0.662** 0.681** 0.596** 0.633** 1 0.043** 

销售费用率 −0.012* 0.021** −0.041** 0.543** 0.043** 1 

 应收账款 
周转率 

存货 
周转率 

营运资本 
周转率 

流动资产 
周转率 

固定资产 
周转率 

总资产 
周转率 

应收账款周转率 1 0.229** 0.068** 0.426** −0.001 0.264** 

存货周转率 0.229** 1 0.130** 0.480** 0.027** 0.325** 

营运资本周转率 0.068** 0.130** 1 0.322** 0.138** 0.384** 

流动资产周转率 0.426** 0.480** 0.322** 1 0.046** 0.817** 

固定资产周转率 −0.001 0.027** 0.138** 0.046** 1 0.338** 

总资产周转率 0.264** 0.325** 0.384** 0.817** 0.338** 1 

 资本积累率 总资产 
增长率 

净利润 
增长率 

营业收入 
增长率 

营业收入 
现金净含量 

全部现金 
回收率 

资本积累率 1 0.591** 0.286** 0.291** 0.133** 0.197** 
总资产增长率 0.591** 1 0.218** 0.372** 0.139** 0.202** 
净利润增长率 0.286** 0.218** 1 0.407** 0.140** 0.207** 
营业收入增长率 0.291** 0.372** 0.407** 1 0.021** 0.094** 

营业收入 
现金净含量 0.133** 0.139** 0.140** 0.021** 1 0.847** 

全部现金回收率 0.197** 0.202** 0.207** 0.094** 0.847** 1 

注：**表示在 0.01 级别(双尾)，相关性显著；*表示在 0.05 级别(双尾)，相关性显著。 

 
在判断变量间的相关性时，一般认为当相关系数绝对值 0.8r ≥ 时，两个变量高度相关；0.5 0.8r≤ <

为中度相关； 0.3 0.5r≤ < 为低度相关； 0.3r < 则认为两个变量基本不相关。因此，本文剔除了相关性

分析表中高度相关的指标后，构建了如表 2 所示的财务风险预测指标体系。 
 
Table 2. Financial risk prediction indicator system 
表 2. 财务风险预测指标体系 

类型 指标 计算公式 

偿债能力 

流动比率(X1) 流动资产 ÷ 流动负债 
利息保障倍数(X2) (利润总额 + 利息费用) ÷ 利息费用 
资产负债率(X3) 总负债 ÷ 总资产 × 100% 

长期借款与总资产比(X4) 长期借款 ÷ 总资产 × 100% 
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续表 

盈利能力 

总资产净利润率(X5) 净利润 ÷ 平均总资产 × 100% 

净资产收益率(X6) 净利润 ÷ 平均净资产 × 100% 

营业毛利率(X7) (营业收入 − 营业成本) ÷ 营业收入 × 100% 

营业利润率(X8) 营业利润 ÷ 营业收入 × 100% 

销售费用率(X9) 销售费用 ÷ 营业收入 × 100% 

营运能力 

应收账款周转率(X10) 营业收入 ÷ 平均应收账款余额 

存货周转率(X11) 营业成本 ÷ 平均存货余额 

营运资本周转率(X12) 营业收入 ÷ 平均营运资本 

固定资产周转率(X13) 营业收入 ÷ 平均固定资产净值 

总资产周转率(X14) 营业收入 ÷ 平均总资产 

发展能力 

资本积累率(X15) (期末所有者权益 − 期初所有者权益) ÷ 期初所有者权益 

总资产增长率(X16) (期末总资产 − 期初总资产) ÷ 期初总资产 × 100% 

净利润增长率(X17) (本期净利润 − 上期净利润) ÷ 上期净利润 × 100% 

营业收入增长率(X18) (本期营业收入 − 上期营业收入) ÷ 上期营业收入 × 100% 

现金流量 

营业收入现金净含量(X19) 销售商品、提供劳务收到的现金 ÷ 营业收入 × 100% 

每股经营活动产生的现金流量净额
(X20) 

经营活动现金流量净额 ÷ 总股本 

每股现金净流量(X21) 现金及现金等价物净增加额 ÷ 总股本 

5.1.3. 数据预处理与模型参数设置 
由于不同财务指标的量纲和量级差异较大，在进行实验分析之前，先将数据归一化到[0, 1]范围内。

对原始数据集进行标准化处理能削弱各个指标的值之间存在的大小差异，并能减小计算过程的复杂程度。

归一化处理方式为： 

 min

max min

x xx
x x

−′ =
−

 (17) 

本文采用分层抽样方法将数据集按 8:2 的比例划分为训练集与测试集，确保两个子集中正负类样本

的分布比例与总体数据集保持一致，避免因数据划分不当导致的评估偏差。具体而言，将总样本的 80%
作为训练集，用于模型构建和参数优化；20%作为测试集，用于验证模型最终的泛化能力。为了降低因数

据划分随机性所带来的评估波动，引入了交叉验证的方法，对训练集进行多次重复训练，取测试集预测

精度的平均值作为适应度值。以上实验均使用 MATLAB R2024a 进行编程。模型的具体参数参考表 3。 
 
Table 3. Model structural parameters 
表 3. 模型结构参数 

参数 最大迭

代次数 
种群 
规模 

飞行 
长度 

最大感

知概率 
加权学习 
因子 

步长缩放 
因子 变异概率 交叉概率 隐层 

节点数 

符号 MIT N FL APmax λ α F CR H 

值 50 20 2 0.5 [0.05, 0.95] 0.01 0.5 0.7 [80, 120] 
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5.2. 实验结果与分析 

本节将运用改进乌鸦搜索算法优化的加权极限学习机分类器对样本进行分类处理。对于高度不平衡

的二分类问题(ST 企业占少数)，仅使用总体准确率(Accuracy)会带来严重的误导，因为一个简单地将所有

样本预测为“非 ST”的模型也能获得很高的准确率，但这完全丧失了风险预警的意义。因此，本研究除

准确率外，还加入了灵敏度(Sensitivity，也称为召回率 Recall)、特异度(Specificity)、精确率(Precision)、
F1 值(F1-Score)、受试者工作特征曲线下面积(Area Under the ROC Curve, AUC)以及 G-mean 指标。 

灵敏度衡量了模型正确识别出的 ST 公司占所有真实 ST 公司的比例，是风险预测中最为关键的指

标，值越高，说明漏报的财务危机企业越少。特异度衡量了模型正确识别出的非 ST 公司占所有真实非

ST 公司的比例。精确率则衡量了在被模型预测为 ST 的公司中，真正是 ST 公司的比例。F1 值是精确率

和召回率的调和平均数，能够综合平衡这两者的表现，是评估不平衡分类模型的一个非常核心的指标。

AUC 值则从整体上衡量了模型分类能力的优劣，值越接近 1，说明模型的分类性能越好。G-mean 根据正

负类精度乘积的开方能够反映算法的总体性能。G-mean 的取值越大，代表算法的分类性能越好，识别水

平越高，表达式如下： 

 G-mean Sensitivity Specificity= ×  (18) 

本文选取了基础 ELM 模型、WELM 和基于遗传算法 GA、粒子群算法 PSO、基础 CSA 优化后的

ELM 进行性能对比。实验结果如表 4 所示。 
 

Table 4. Experimental results on corporate data 
表 4. 企业数据实验结果 

算法 Accuracy Sensitivity 
(Recall) Specificity Precision F1-score AUC G-mean 

ELM 0.9695 0.0667 0.9970 0.4000 0.1143 0.7383 0.2578 

WELM 0.7389 0.6333 0.7421 0.0696 0.1254 0.7541 0.6856 

GA-WELM 0.7271 0.7333 0.7269 0.0756 0.1371 0.6888 0.7301 

PSO-WELM 0.7222 0.6777 0.7320 0.0435 0.0784 0.6132 0.5411 

CSA-WELM 0.7754 0.7000 0.7777 0.0875 0.1556 0.7425 0.7378 

ICSA-WELM 0.8315 0.7667 0.8335 0.1230 0.2120 0.7941 0.7994 

 
观察表中的数据，可以发现，基础的极限学习机模型尽管准确率达到了 96.95%，但召回率低于 6.67%。

也就是说，该模型的高准确率是牺牲了对少数类(ST 企业)识别所得出来的结果，说明该模型无法准确识

别出企业的财务风险状况。 
通过对不同模型进行交叉验证得出的结果进行比较，分析如下： 
在整体准确率方面，所有模型的表现均只在 70%~85%之间，但对少数类的识别远远高于基础 ELM

模型，说明对 ELM 的权重进行调整，可以有效的避免模型的分类决策边界倾向于多数类，使模型在训练

过程中能够更关注到 ST 企业，增强对 ST 企业的识别率。 
对比其他模型，本文提出的 ICSA-WELM 模型对企业财务风险预测的准确率、召回率、AUC 值都较

高，说明该模型的预测性能较好。模型的 G-mean 值达到了 0.7994，可以认为模型对 ST 企业和非 ST 企

业的识别水平都相对较高。 
综上，经改进算法优化后的 WELM 模型能够比较有效地从海量的正常公司中挖掘出潜在的财务风险
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信号，降低困境企业的漏报率。同时，由于其引入了有效的加权机制和算法优化，精确率也能保持在合

理水平，避免了误报率的大幅上升。但是整体预测结果受少数类的影响，准确率和识别力还有待提高，

后续需对模型进行进一步改进或调整。 

6. 结论与展望 

本文构建了基于改进乌鸦搜索算法结合加权极限学习机的财务风险预测模型，对上市 A 股企业进行

了实证分析，通过严谨的实验和针对不平衡数据设计的评估指标体系，验证了 ICSA-WELM 模型在不平

衡条件下的财务风险预测中的性能。实验结果表明，该模型的整体表现尚可，尤其在识别财务危机企业

上具有较高的敏感性和可靠性，为企业和投资者进行有效的风险预测提供了更为强大的工具。但模型精

确率仅为 83.15%，表明存在一定程度的误报现象。这种高召回率与低精确率的组合特征，实际上反映了

财务风险预测领域普遍面临的类别不平衡问题。 
从统计学角度看，模型性能指标的矛盾性揭示了风险预警系统的本质特征。高召回率确保了对潜在

风险企业的广泛覆盖，而相对较低的精确率则意味着需要投入额外资源进行二次验证。在实际应用中，

可以通过调整分类决策阈值来平衡这两个指标。当监管机构需要全面筛查风险企业时，可适当降低阈值

以提高召回率；而金融机构在制定信贷政策时，则可提高阈值以确保精确性。这种动态调整机制使模型

能够适应不同应用场景的需求。 
模型的黑箱特性是另一个需要正视的局限性。虽然深度学习模型具有强大的特征提取能力，但其决

策过程缺乏透明性，可能影响监管机构和企业的信任度。未来研究可考虑引入可解释性 AI 技术，如 LIME
或 SHAP 方法，来揭示模型的关键决策因素。这种改进不仅能提升模型的可信度，还能帮助识别影响财

务风险的核心指标，为风险防控提供更直接的指导。 
从应用价值来看，该模型在实际场景中可为不同主体提供多维度风险管控支持。对企业而言，模型

能够提前三年基于财务指标输出风险概率，帮助管理层识别潜在财务隐患，企业可据此调整资产负债结

构、优化现金流管理或加强内部控制，从而防范风险实质性发生。对投资者而言，模型输出可作为投资

决策的参考依据，辅助识别高风险标的，降低投资组合的潜在损失。但应注意的是，模型仍有可以改进

的空间，企业应当综合治理结构、行业周期等因素综合评判风险状况。另外，财务数据具有时效性特征，

模型参数需要定期重新训练以保持预测准确性。同时，可以考虑引入增量学习技术，使模型能够持续适

应市场环境变化。针对不同行业的企业，可以探索建立细分领域的专用模型，以进一步提高预测精度。 
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