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基于熵权–VIKOR及 AGA-BP 模型的企业绩效评价
研究——以我国上市物流企业为例
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摘要：针对现有的企业绩效评价研究存在评价指标体系维度单一、评价结果时效较短、缺乏对企

业未来绩效水平的探讨等问题，以我国上市物流企业为例，从财务及非财务角度构建了我国上市

物流企业绩效评价指标体系，并通过熵权–VIKOR 算法确定了各评价指标的权重以及各样本企业

的期望绩效值。同时，采用自适应遗传算法（adaptive genetic algorithm, AGA）对传统的 BP 神经

网络进行优化，构建了基于 AGA-BP 神经网络的企业绩效评价和预测模型。最后以 36 家样本企

业数据为基础，对该模型进行训练和测试。测试结果证明了基于 AGA-BP 神经网络的上市物流企

业绩效预测模型的有效性和实用性。
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Enterprise performance evaluation based on
Entropy-VIKOR and AGA-BP model——take

China's listed logistics enterprises as an example

ZENG Fanlong1
，      NI Jing1
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2. Ningbo Jintian Copper Group, Ningbo 315034, China)

Abstract: In view of the problems in the existing research on enterprise performance evaluation, such as
the single dimension of the evaluation index system, the short timeliness of the evaluation results, and
the lack of discussion on the future performance level of enterprises, China's listed logistics enterprises
was taken as an example to construct the performance evaluation index system of China's listed logistics
enterprises from the financial and non-financial perspectives. The weight of each evaluation index and
the  expected  performance  value  of  each  sample  enterprise  were  determined  by  entropy-VIKOR
algorithm. At the same time, an enterprise performance evaluation and prediction model based on AGA-
BP  neural  network  was  constructed  through  the  optimization  of  BP  neural  network  using  adaptive
genetic algorithm (AGA). Finally, based on the data of 36 sample enterprises, the model was trained and
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tested. The test results show that the performance prediction model of listed logistics enterprises based
on AGA-BP neural network is effective and practical.
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物流业是支撑我国经济高速发展的基础性、

战略性、先导性产业之一[1]。电商行业的兴起为物

流业带来了新的时代红利，而在疫情防控常态化

背景下，各类物流企业都面临着物流成本上升、

效率下降、运输周期延长等各类因素所导致的不

同程度的经营压力，物流服务业迎来了巨大的挑

战。准确的物流企业绩效评价及预测信息能够有

效反映我国物流行业的发展现状，同时也是各类

物流企业进行战略决策的重要数据支撑。

现有绩效评价研究主要基于层次分析法[2]、平

衡计分卡法[3]、数据包络分析法[4]、灰色关联法[5]、

云模型 [6] 等方法构建评价模型。关于物流企业绩

效评价：杜志平等 [7] 以跨境电商物流企业为例，

建立了超效率 DEA-IAHP法的电商物流企业绩效

评价模型，并通过算例验证模型的有效性；杨佳

伟等 [8] 基于财务指标，采用中心化网络 DEA模

型，对水上运输上市物流企业绩效进行评价；李

守林等 [9] 基于物流企业转型的背景，提出了结合

灰色关联分析和 TOPISIS法的物流企业创新绩效

评价模型。这些评价方法主要基于现有指标数据

对企业绩效现状进行评价，虽然能够较为准确地

反映企业绩效现状，但是缺乏对企业绩效预测问

题的探讨。

所谓它山之石可以攻玉，随着机器学习之神

经网络算法在工业故障诊断[10]、生物医学预测[11]、

金融趋势预测[12] 等领域成功应用，众多学者开始

对 BP神经网络在企业绩效评价方面的应用进行探

索，以期构建具有预测能力的企业绩效评价模型。

其中：蔡艳萍等[13] 对上市商业银行绩效进行研究，

在引入 EVA值构建评价指标体系的基础上利用

BP神经网络算法构建了相应的企业绩效评价模

型；Shu等 [14] 建立了包括企业目标、伙伴关系、

内部流程等 5个方面的绩效评价指标体系，并结

合神经网络和动态模糊方法对我国民营企业评价

体系进行了实证；张振刚等[15] 以上市白色家电企

业为研究对象，从财务信息 4大能力角度建立了

绩效评价指标体系框架，并构建 BP神经网络模型

对该类企业绩效进行评价；姜旭等[16] 在日本物流

企业绩效评价体系的基础上，建立了我国物流企

业绩效评价的指标体系，并构建了基于 G1法和

BP神经网络的组合评价模型对我国物流企业发展

现状及存在的问题进行评价和分析。

综上所述，众多利用 BP神经网络构建的评价

模型已经崭露头角，但仍存在评价指标体系维度

单一、期望绩效值计算较为主观、缺乏对 BP神经

网络算法缺陷的探讨等问题。为此，在梳理现有

文献的基础上构建符合我国上市物流企业特点的

绩效评价模型，并将熵权–VIKOR法与神经网络

理论相结合构建了我国上市物流企业绩效评价和

预测模型，最后通过模型对比分析与实证分析验

证本文模型的有效性。 

1    上市物流企业绩效评价指标体系
构建

 

1.1    上市物流企业绩效评价指标初选

通过中国知网，以“企业绩效评价指标体

系”作为关键词，检索得到 2011—2020年共 49篇

与企业绩效评价指标体系相关的 CSSCI文献。对

这些文献进行梳理发现，目前企业绩效评价指标

体系的构建主要包含财务指标和非财务指标两个

方面。其中，财务指标体系相对成熟并已广泛应

用于物流 [8]、银行 [13]、制造 [15]、能源 [17] 等行业企

业的绩效评价。而现有文献对于非财务指标主要

从利益相关者 [17-18]、社会效益 [19]、商业模式 [20]

等角度进行选取。结合文献梳理结果与物流企业

的特点，本文拟从财务视角和非财务视角出发，

构建我国上市物流企业绩效评价指标体系。财务

指标在各类企业绩效评价文献中均有考虑，可以

说财务指标在某种程度上已成为企业绩效评价的

通用指标。因此，本文从盈利能力、适应能力、

偿债能力、发展能力 4个方面入手，选取了 19个

常用的财务指标作为上市物流企业绩效评价指标

体系的组成部分。而对于非财务指标的选取，本
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文分别从企业的社会贡献力、创新能力、行业竞

争力 3个方面选取了 11个具体指标。其中，企业

的社会贡献力不仅能够反映企业的社会责任意

识，更是企业经营绩效的重要体现。而一个企业

的发展在于当下，更在于未来，良好的创新能力

将是物流企业蓬勃发展的有利武器。此外，企业

的行业竞争力是其当前发展状态的重要缩影。综

上所述，本文构建的指标体系能够比较全面地反

映我国上市物流企业绩效状况，具体指标见表 1。 

1.2    上市物流企业绩效评价指标筛选

本文按照东方财富行业分类，选取了 40家于

沪深股市上市的物流企业作为研究对象，由于其

中 4家企业数据缺失较为严重，本文予以剔除并

最终得到 36个企业样本。样本数据主要来自于各
 

表 1   上市物流企业绩效评价指标体系

Tab.1    　Performance evaluation index system of listed logistics enterprises
 

目标层 准则层 指标层 指标性质 计算公式或数据来源

财务绩效

盈利能力

总资产报酬率 + 息税前利润/资产平均总额

净资产收益率 + 净利润/净资产

成本费用率 − 成本费用总额/营业收入

适应能力

总资产周转率 + 销售收入/平均资产总额

固定资产周转率 + 主营业务收入净额/平均固定资产净值

流动资产周转率 + 主营业务收入净额/平均流动资产总额

应收账款周转率 + 主营业务收入净额/平均应收账款余额

流动比率 + 流动资产/流动负债

存货周转率 − 主营业务成本/平均存货余额

偿债能力

现金比率 + （货币资金+有价证券）/流动负债

速动比率 + 速动资产/流动负债

资产负债率 − 负债总额/资产总额

产权比率 + 负债总额/所有者权益总额

发展能力

净利润增长率 + (本年净利润−上年净利润)/上年净利润

营业收入增长率 + 本年营业收入增长额/上年营业收入总额

净资产同比增长率 + （年末净资产−年初净资产）/年初净资产

总资产增长率 + 本年总资产增长额/年初资产总额

销售期间费用率 − 本年期间费用总额/主营业务收入

营业利润增长率 + 本年营业利润增长额/上年营业利润总额

非财务绩效

社会贡献力

企业支付税费增长率 + （本年支付税费/上年支付税费）/上年支付税费

捐赠收入比 + 本年对外捐赠/本年营业收入

提供岗位增长率 + （年末员工数−年初员工数）/年初员工数

员工工资增长率 + （本年员工工资/上年员工工资）/上年员工工资

创新能力

员工人均营收比 + 主营业务收入/员工人数

科研人员率 + 科研人员数/企业员工总数

科研投入与营收比 + 研发投入/营业收入

行业竞争力

客户满意度 + 问卷调查（10分制）

物流市场占有率 + 企业销售额/物流市场销售额

基层运输人员率 + 基层运输人员数/企业员工总数

品牌价值 + 《中国500最具品牌价值》单位：亿元
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企业 2019年度的财务报告。为避免数据量纲差异

带来的模型学习误差，按以下公式对样本数据进

行归一化处理：

Xi j =
ki j−min ki j

max ki j−min ki j
(正向指标) （1）

Xi j =
max ki j− ki j

max ki j−min ki j
(负向指标) （2）

ki j i j Xi j式中： 为样本 在指标 上的原始数值； 为标准

化后的数值。

i j

ri j

为保证上市物流企业绩效评价的精准性，在

对指标数据进行归一化处理后，还需要利用相关

系数法对指标进行相关性分析。第 和 个变量之间

的相关系数 计算如下：

ri j =
Cov(Xi,X j)√
(DXi)(DX j)

（3）

Xi i Xi = (Xi1,Xi2, · · · ,
Xi40) Cov D

式中： 表示的是第 个指标，

； 指协方差； 指总体方差。

以相关系数 0.8作为指标间相关关系的阈值对

上述 30个指标进行筛选。根据相关性分析结果剔

除了：净资产收益率、净利润增长率、营业利润

增长率、流动资产周转率、流动比率、产权比

率、企业支付税费增长率、员工工资增长率等相

关性强 、代表性弱的指标，最终剩下的 22个指标

构成了完整的上市物流企业绩效评价指标体系。 

2    基于熵权–VIKOR 法的期望绩效
值计算

将合理的期望绩效值作为神经网络模型的标

签数据，这是实现神经网络绩效预测的关键。现

有文献主要采用灰色关联分析法[13]、专家评估法[21]

计算期望绩效值，但是以上方法都存在主观性过

强的问题。为此，本文参考多准则决策在绩效评

价领域的应用[1,2,9]，构建了基于熵权–VIKOR的物

流企业绩效评价模型，并将评价结果作为神经网

络模型预测所需的期望绩效值。其中熵权法是客

观赋权法，能够有效衡量指标的不确定性；而

VIKOR作为一种多准则决策方法，能够在最大化

“群体效用”与最小化“个体遗憾”的折中约束

下，寻找距离理想样本最近的最优妥协样本 [22]。

该方法能够在不损失指标信息的情况下充分利用

原始指标数据来计算样本与理想样本之间的接近

程度，并据此输出样本的评价值。目前已有使用

VIKOR对高校 [23] 以及供应链  [24] 进行绩效计算的

研究，这也在一定程度上证明了 VIKOR方法计算

结果的合理性。 

2.1    熵权法计算指标权重

本文将采用该方法确定经过筛选后的指标权

重，具体计算如下：

E j首先，计算指标的信息熵 。

E j = −
1

lnn

n∑
i=1

pi j ln pi j （4）

pi j =
Xi j

n∑
i=1

Xi j

pi j = 0 lim
pi j→0

pi j ln pi j = 0式中， ，若 ， 。

然后，通过信息熵计算出各项指标权重。

W j =
1−E j∑
(1−E j)

（5）

 

2.2    VIKOR 法计算期望绩效值

S i

Ri

首先，计算各物流企业的群体效用值 和个体

遗憾值 。

S i =

n∑
j=1

W j((X̃)+−Xi j)

(X̃)+− (X̃)−
（6）

Ri =max
j

W j((X̃)+−Xi j)

(X̃)+− (X̃)−

 （7）

(X̃)+ (X̃)−式中： 指一组样本数据中的最大值； 为最

小值。

S i

Ri Qi

然后根据各企业的群体效用值 和个体遗憾值

计算各物流企业的期望评价值 ：

Qi = ε
S i−S −

S +−S −
+ (1−ε) Ri−R−

R−−R+
（8）

Qi Qi

S + =max
i

S i S − =min
i

S i R+ =max
i

Ri

R− =min
i

Ri ε = [0,1]

ε = 0.5

式中： 为样本企业与最优企业的折衷距离，因此

越小越好； 、 、 、

，风险偏好系数 ；本文基于风险

中性视角，取 计算物流企业的期望评价值。

S i Ri Qi

A∗ Qi

A∗

Qi

最后对所有物流企业分别按照 ， 及 进行

升序排序。若 （使 最小的物流企业）同时满足

下列条件，则 为物流企业绩效评价的最优排序

结果，此时可以将 值作为物流企业的期望绩

效值。

Q(A(2))−Q(A(1)) ⩾ 1/(m−1) A(1) A(2)

Qi m

条件1： ， ， 分

别为基于 值排序中第一和第二的物流企业， 为
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样本数量。

A(1) S i Ri条件 2： 在 ， 排序中，至少有一项为

最优。 

2.3    期望绩效值计算结果及数据集构建

S i Ri

Qi

Q(A(1)) = 0 Q(A(2)) = 0.548 Q(A(2))−Q(A(1)) =

0.548 ⩾ 1/(37−1) = 1/36

A(1) S i

Qi

用熵权–VIKOR法对上市物流企业绩效评价

指标体系中 2019年的数据进行处理，计算得到该

年各企业的群体效用值 、个体遗憾值 及期望绩

效值 ，计算结果如图 1所示。根据计算结果可

得， 、 ，则

，此结果显然满足条件 1；
根据图 1可知， 在 的排序中也是最优，故满

足条件 2。综上所述，计算所得 值即物流企业的

期望绩效值。

综合上述对指标体系数据的处理结果和上市

物流企业的期望绩效值的计算结果，可得 AGA-

BP神经网络模型的数据集（如表 2所示）。 

3    AGA-BP 神经网络模型

BP神经网络是一类多层的前馈神经网络，具

有较强的非线性映射能力和柔性的网络结构，但

也存在容易陷入局部极小值的缺陷。此外，传统

BP神经网络还存在网络结构不稳定、初始连接权

值和阈值的选择对网络训练的影响很大，但是又

无法准确获得的问题。因此，众多学者采用遗传

算法 (genetic algorithm, GA)对 BP神经网络进行优

化，并应用于车速预测 [25]、情绪预测 [26] 等领域。

但是相比于遗传算法，自适应遗传算法具备更好

的收敛精度、速度以及全局寻优能力，为此可以

采用 AGA对 BP神经网络进行优化。目前，AGA-
BP神经网络模型在金融产业趋势预测[27]、数据价

值评估[28] 等领域也得到了成功应用，而企业绩效

预测与金融趋势预测、数据价值评估的基本原理

类似，本文借鉴上述研究成果采用 AGA-BP神经

网络对上市物流企业进行绩效评价和预测。AGA-
BP神经网络具体建模过程如下所示。

n

X = (x1, · · · , xi, · · · , xn) m

H = (h1, · · · ,h j, · · · ,hm)

k Y = (y1, · · · ,yl, · · · ,yk)

wi j v jl

δ j θ

a. 确定网络结构。设输入层有 个节点，

为输入向量；隐含层有 个节点，

为隐含层的输出向量；输出层

有 个节点，   为输出层的输出

向量。 ， 为输入层到隐含层、隐含层到输出

层的连接权值， ， 分别为隐含层和输出层的阈
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图 1    熵权–VIKOR 计算结果图

Fig. 1    　Calculation results of Entropy -VIKOR

 

表 2   AGA-BP 神经网络模型数据集

Tab.2    Data set of AGA-BP neural network model
 

企业
企业指标数据

期望绩效
X1 X2 X3 X4 X5 X6 … X22

A1 0.674 5 0.357 4 0.000 0 0.000 0 0.173 8 0.057 5 0.733 2 0.765 0

A2 0.752 9 0.368 0 0.121 1 0.019 1 0.116 4 0.996 4 0.734 0 0.846 0

A3 0.978 2 0.366 7 0.354 8 0.009 6 0.780 2 0.798 7 0.634 3 0.918 0

A4 0.657 0 0.444 9 0.353 3 0.075 7 0.057 8 0.996 9 0.799 6 0.922 0

A5 0.650 2 0.403 8 0.080 3 0.002 0 0.007 6 0.999 4 0.731 9 0.826 0

A6 0.801 3 0.395 6 0.279 8 0.010 6 0.142 0 0.950 5 0.723 1 0.729 0

A7 0.895 0 0.383 4 0.377 6 0.010 8 0.319 3 0.716 6 0.440 3 0.939 0

A8 0.679 4 0.215 3 0.007 2 0.000 3 0.013 3 0.975 7 0.504 3 0.889 0
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

A35 0.900 9 0.396 6 0.475 2 0.029 1 0.091 3 0.754 6 0.713 2 0.928 0

A36 0.834 6 0.394 4 0.331 7 0.042 3 0.057 2 0.997 4 0.729 0 0.840 0
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g(µ) = 1/(1+ e−µ)值，层与层之间通过传递函数 连

接，公式如下：

h j = g

 n∑
i=1

wi jxi+δ j

 （9）

yl = g

 k∑
j=1

v jlh j+ θ

 （10）

b. 初始化种群。把经过 BP神经网络学习和训

练求得的该网络的权值和阈值作为 AGA初始种

群，利用遗传算法对初始种群进行实数编码，并

将整个网络中的所有相关权值、阈值编成染色体。

c. 计算个体的适应度值。适应度函数为网络输

出的误差平方和的倒数。公式如下：

f = 1/E （11）

E =
1
2

M∑
k=1

(yk − yk)2 （12）

M E

yk k yk

式中： 为训练样本数； 代表一种误差函数；

为网络的第 个节点的期望输出值； 为实际输

出值。

fi Pi

d. 采用轮盘赌策略进行选择操作。设适应度

值为 的个体对应的选择概率 为

Pi = fi

/ N∑
i=1

fi （13）

N式中， 为种群的大小，由上式可知适应度值越大

的个体被选中的可能性越大。

Pc

Pm

e. 采用 AGA进行自适应交叉和变异，得到最

优的权值和阈值，并将其输出作为网络的初始权

值和阈值。此处自适应交叉概率 和自适应变异

概率 的表达式如下：

Pc=

Pc_max−
(Pc_max−Pc_min)

I
, f ′⩾ favg

Pc_max, f ′< favg

（14）

Pm=

Pm_min+
(Pm_max−Pm_min)

I
, f⩾ favg

Pm_min, f< favg

（15）

I favg

f ′

f Pc_max Pc_min Pm_max

Pm_min

式中： 为最大迭代次数； 为种群的平均适应

度值； 为交叉两个个体中比较大的适应度值；

为要变异个体的适应度值； ， ， ，

分别为最大最小交叉概率和变异概率。

f. 经过与 LM算法、梯度下降算法的效果对

比，最终选择 RProp算法作为 BP神经网络模型训

练函数，通过训练函数对权值进行更新。当模型

输出的误差达到目标误差时，模型训练完毕。该

模型即上市物流企业绩效预测的 AGA-BP神经网

络模型，通过该模型可以进一步对测试集中的物

流企业进行绩效预测。

整个 AGA-BP神经网络流程如图 2所示。
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图 2    AGA-BP 神经网络流程图

Fig.2    Flow chart of AGA-BP neural network
 
  

4    实验分析

首先在表 2给出的 AGA-BP神经网络模型数

据集中随机抽取 10个样本作为测试数据集，其余

样本作为训练集。然后使用 AGA-BP神经网络模

型在训练集上进行模型训练，最后利用训练好的

模型对测试集中样本的绩效值进行预测。

采用 MATLAB2019a神经网络工具箱完成神

经网络的运算。本文上市物流企业绩效预测系统

的 AGA-BP神经网络模型包括一个输入层、一个

隐含层和一个输出层。该网络的输入层数据为各

样本企业的 22个指标对应的数值，输出层为企业

绩效值，隐含层神经元个数为 12（经过多次调参得

到）。AGA-BP神经网络模型中 AGA的代码参数

设置如下：种群数量为 100，迭代次数为 200，变

异概率的上下限为 0.25和 0.05，交叉概率上下限

为 0.9和 0.5。代码运行得到的自适应遗传算法迭

代曲线如图 3所示。BP神经网络代码部分的参数

设置为：网络训练目标为 0.000 01‰，学习率为

第 1 期
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0.1。为便于对比分析，本文应用 GA-BP神经网络

模型以及传统的 BP神经网络模型在相同数据集上

进行训练和预测，表 3、表 4给出了 AGA-BP、
GA-BP和 BP神经网络模型的性能表现数据，图 4
对 3种模型的预测结果进行了可视化。
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图 3    自适应遗传算法迭代曲线

Fig.3    Iteration curve of adaptive genetic algorithm
 
 

 

  
表 3    测试样本的预测结果以及误差值

Tab.3    Forecast results and error values of test samples

样本 期望值
AGA-BP GA-BP BP

预测值 绝对误差 预测值 绝对误差 预测值 绝对误差

1   0.738 0   0.762 7   0.024 7   0.761 8   0.023 8   0.832 1   0.094 1

2   0.986 0   0.978 0 −0.008 0   0.915 3 −0.070 7   0.933 0 −0.053 0

3   0.933 0   0.929 4 −0.003 6   0.934 5   0.001 5   0.888 9 −0.044 1

4   0.889 0   0.886 5 −0.002 5   0.953 4   0.064 4   0.997 9   0.108 9

5   0.979 0   0.981 3   0.002 3   0.922 3 −0.056 7   0.966 7 −0.012 3

6   0.840 0   0.852 0   0.012 0   0.875 6   0.035 6   0.953 1   0.113 1

7   0.798 0   0.798 8   0.000 8   0.804 3   0.006 3   0.798 9   0.000 9

8   0.729 0   0.733 7   0.004 7   0.716 4 −0.012 6   0.739 4   0.010 4

9   0.902 0   0.875 5 −0.026 5   0.881 9 −0.020 1   0.884 7 −0.017 3

10   0.956 0   0.967 5   0.011 5   0.939 8 −0.016 2   0.905 0 −0.051 0
 
 

a. 模型性能对比分析。根据图 4可以直观地

看出， AGA-BP神经网络模型对测试集中的上市

物流企业期望绩效值的拟合效果明显好于 GA-
BP以及 BP神经网络。根据表 3结果可知，AGA-
BP神经网络模型对样本企业绩效预测的绝对误差

总体上小于 GA-BP神经网络模型预测结果的绝对

误差，而与传统的 BP神经网络相比，AGA-BP在

预测误差上具有更加明显的优势。从个别样本的

预测情况来看，GA-BP神经网络在对样本企业

2，4，5的绩效预测中均出现了较大的偏差，而

AGA-BP对每个样本的预测都比较稳定。从模型

R2

R2

的性能表现来看， 值越接近 1则模型的性能越

优，由表 4可知 AGA-BP神经网络模型的 值高

达 0.985 2，相对于 GA-BP提升了 0.029 3，相对于

BP提升了 0.094 6，由此可见 AGA大大提升了 BP
神经网络的性能。此外，AGA-BP神经网络在

MSE、RMSE、MAPE、MAE等误差统计指数上不

仅优于 GA-BP神经网络以及 BP神经网络，而且

都达到了预期误差效果。综上所述，AGA-BP神

经网络模型相对于 GA-BP神经网络及 BP神经网

络模型更加精准有效。

b. 样本物流企业绩效预测实证分析。根据

AGA-BP神经网络模型对上市物流企业的绩效预

测结果可知，样本 1、样本 7和样本 8的绩效属于

第一梯队，其余样本的绩效属于第二梯队，且第

一梯队和第二梯队的绩效差距较大，该绩效预测

结果表明我国物流企业的绩效可能处于两级分化

现状当中。对于这一结论，从数据角度来看，中

国物流与采购联合会官网最新公布的《全国第三

十一批 A级物流企业名单》[29] 给予了一定的数据

支撑。该名单中共有 452家 A类企业，其中，5A
级企业仅有 15家，超过 64%的企业被评估为 3A及

以下级别。此外，本文预测得到的 3个第一梯队

物流企业也是被中国物流与采购联合会评估为

5A级别的企业。从物流行业的大背景来看，过去

两年我国物流行业在享受电商时代红利的同时也

表 4   模型性能对比分析

Tab.4    Error analysis of prediction results of test samples
 

算法 R2 MSE/% RMSE MAPE MAE

AGA-BP 0.985 2 0.018 9 0.013 8 1.137 0 0.009 7

GA-BP 0.955 9 0.167 4 0.040 9 3.428 0 0.030 8

BP 0.890 6 1.027 9 0.101 3 7.457 9 0.064 7
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图 4    测试样本预测绩效值与期望绩效值

Fig. 4    Predicted  performance  value  and  expected
performance value of test samples
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接受着贸易战、疫情防控等带来的挑战。在挑战

面前，绩效优异的物流企业能够持续保持竞争

力，而绩效一般的物流企业则需要寻找提升企业

竞争力的新着力点。综上所述，本文得到的预测

结果与企业实际情况相符。 

5    结　论

对上市物流企业的绩效进行了评价和预测研

究，通过对现有企业绩效评价文献的梳理和分

析，构建了较为全面的上市物流企业绩效评价指

标体系，并构建了合适的模型对物流企业进行绩

效评价和预测，该评价和预测结果将有助于政府

相关部门实时准确掌握物流业发展状况，推动物

流企业完善自身绩效管理和内部治理，同时也能

为其他社会主体在选择配套物流服务供应商时提

供参考。具体研究结论概括如下：

a. 构建了熵权–VIKOR绩效评价模型，该模型

通过熵权法得到指标的客观权重，然后将客观权

重与 VIKOR法相结合计算出了更加客观合理的期

望绩效值，从而为 AGA-BP神经网络预测模型提

供科学的训练和测试数据。

b. 本文在利用自适应遗传算法对 BP神经网络

优化的基础上构建了上市物流企业绩效预测模

型，并从模型性能对比分析以及预测结果实证分

析两个方面对模型的有效性进行了检验。首先，

在模型性能方面，AGA-BP神经网络的训练误差

总体小于 GA-BP神经网络，并显著小于 BP神经

网络；其次，在实证效果方面，本文预测结果符

合我国当前物流行业发展现状，并且和中国物流

与采购联合会对物流企业的评估结果基本一致。
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