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基于模糊核超球的快速分类算法在股票预测中的应用① 
龙真真 1, 张正文 2 
1(北京大学 经济学院, 北京 100871) 
2(国家统计局, 北京 100826) 

摘 要: 基于 SVM(支持向量机)的 SVDD(支持向量数据描述)分类算法存在计算复杂、分类准确率较低的缺陷, 
针对股票数据非线性、高噪声的特点, 在传统的 SVDD 分类算法基础上, 模糊核超球快速分类算法(FCABFKH)
通过合并法寻找超球集, 并依据最大隶属度原则构建分类器, 排除了离群点和超球集的重叠问题, 同时避免了复

杂的二次规划, 具有分类速度快, 分类结果准确率高的特点. 采用中国沪市上市公司数据验证该方法的有效性, 
实验结果表明, 运用 FCABFKH 算法得到的组合回报率超过了市场基准.  
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Application of Fast Classification Algorithm Based on Fuzzy Kernel Hypersphere to Stock 
Forecasting 
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Abstract: SVDD classification algorithm based on SVM has defects, such as high calculation complexity property and 
low accuracy. According to nonlinear and high-noise characteristics of stock data, inspired from the idea of traditional 
SVDD classification algorithm, the proposed algorithm (FCABFKH) adopts mergence method to find hypersphere sets 
and maximum membership degree law to construct classifier. By this means, the algorithm can rule out off-group points 
and hypersphere sets overlap problem. Furthermore, it can avoid complex quadratic programming. Consequently, 
FCABFKH provides faster rate and higer accuracy. Using the data of listed companies of China A stocks market, 
experiments are done to test the validity of the method mentioned above. The result indicates that portfolio's return rate 
using classification method of FCABFKH is higher than the market benchmark. 
Key words: support vector machine; support vector data description; classification algorithm; stock forecasting
 
 
1 引言 

股票市场具有高收益与高风险并存的特性,关于

股市分析与预测领域的研究一直为人们所关注. E. F. 
Fama 和 K. R. French[1,2]在实证研究中发现股票的未

来收益在一定程度上是可预测的. 考虑到股票数据的

非线性和高噪声特点, 基于 SVM(支持向量机)的分类

算法近期得到了股票预测研究的关注[3-5,13], 但由于此

算法设计初衷是解决为二值分类问题, 直接应用于股

票预测领域存在运算复杂度高、精确度低的缺点.  
 
① 收稿时间:2013-08-18;收到修改稿时间:2013-09-17 

 

 
 

SVDD(支持向量数据描述)也是一种核化形式的

分类方法[6], 基本思想是寻找一个最小包围超球, 使
其包含尽可能多的正常数据和尽可能少的异常数据, 
从而实现分类应用, 相对于经典的 SVM 分类算法, 该
算法具有复杂程度和对训练样本数据分布要求相对较

低等优点[7], 但仍然存在只考虑了正负两类分类, 难
以妥善处理少数离群点等缺陷, 因此, 文献[8-12]提出

了一些改进算法试图解决上述问题, 主要思想是为多

类训练样本构造多个超球实现多类分类, 但由于没有 
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完全排除超球重叠和二次规划计算量大等问题, 导致

分类结果准确率和算法泛化能力下降, 同时由于针对

超球重叠的调整方法复杂, 增加了计算复杂度.  
本文在 SVDD 算法基本思想基础上提出了模糊

核超球快速分类算法 (Fast Classification Algorithm 
based on Fuzzy Kernel Hypersphere, FCABFKH), 该
算法通过合并法寻找超球集, 并依据最大隶属度原

则构建分类器, 排除了离群点和超球集的重叠问题, 
同时避免了复杂的二次规划, 具有分类速度快, 分类

结果准确率高的特点, 实验证明, 该算法为进行股票

预测从而获得超额收益的股票组合提供了一条可行的

途径.  
 
2 数据预处理 

财务指标是反映和提供公司基本财务信息的重要

渠道及分析判断公司财务状况的基本方法, 也是股票

预测的基础. 如表 1 所示, 根据 wind 终端的划分, 财
务指标一般分为资产回报、财力杠杆、盈利能力、成

长性、投资性、短期流动性、风险指标 7 个大类, 这 7
大类又可细分为 33 项分指标.  

表 1 财务指标 
资产回报 财务杠杆 盈利能力 成长性 

税前利润/总资产 

税前利润/总资本 

净收入/总资本 

现金流/总资产 

现金流/总资本 

负债/资产净值 

总负债/总资本 

总负债/股东净资产 

总资产/股东总资产 

总资产/总市场价值 

税前利润/销售 

税后利润/销售 

净收入/销售 

现金流/销售 

税后利润/股本 

现金流/总市值 

销售增长率 

税前收入增长率 

净经常性盈利增长率 

营业利率增长率 

总资产增长率 

投资性 短期流动性 风险指标  

每股净有形资产 

股息率 

收益率 

所有者权益/总市值 

流动资产/流动负债 

流动负债/总资产 

流动负债/资产净值 

长期负债/总债务 

税前利润/流动负债 

税后利润/流动负债 

现金流/流动负债 

 

 
为消除每个分指标的量纲和数量级差别, 同时考

虑到分类器收敛的需要, 需要对数据进行处理[2,13]. 具
体步骤为: ①对原始数据进行预处理, 其中大于 95%分

位的数用 95%分位的数来代替, 小于 5% 分位的数用

5%分位的数来代替; ②对预处理后的数据进行均值化

处理; ③计算均值化后的 p 个指标的协方差矩阵, 均值

化的具体方法为用各指标的原始数据除以其均值, 即 

ij
ij

j

x
z

x
= , 此方法没有改变指标间的相关系数, 因此在 

消除指标量纲与数量级的影响的同时, 能够保留原始

数据的特征信息; ④计算相关矩阵R的特征根和特征向

量; ⑤计算各主成分的方差贡献率及累计方差贡献率; 
⑥选择主成分的个数; ⑦由主成分计算综合评分值, 并
以此对被评价对象进行排序和比较. 先按累计方差贡

献率不低于某阈值的原则确定前 t 个主成分, 然后以所

选每个主成分的方差贡献率为权数, 将其线性加权求

和, 求得综合评价值指标 F.  

3 分类器 
设 1 1 2 2{( , ),( , ), ,( , )}l lS x y x y x y= L 是未知分布的训练

集, 这里 n
ix R∈ , {1,2, , }iy p∈ L 是相应类别标签. 对于

样本空间的训练样本 ix 通过非线性变换映射到高维特

征空间表示为 ix% , ix% 称为 ix 的像, ix 称为 ix% 的原像.  

3.1 Mercer 核 

Mercer核是SVDD算法的重要支撑, 如式(1)所示, 

它将出现使得可以将高维Hilbert空间中两个点的内积

计算,转化为样本空间中的两个模式的简单核函数的

求值.  

(1) 

三种常见的核函数为:  

线性核函数: ( , ) ,i j i jK x x x x=< >  

多项式核函数: ( ) ( )( )qjiji xxxxK 1, +•=  

径向基核函数: 
2 2( , ) exp( / 2 )i j i jK x x x x σ= − −  

通过 Mercer 核的应用, 可以将样本 ix 和 jx 之间

( ) jiji xxxxK ~~, •=



2014 年 第 23 卷 第 1 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Research and Development 研究开发 199

在特征空间的欧氏距离表示为式(2):  

( , ) ( , ) 2 ( , )i j i i j j i jx x K x x K x x K x x− = + −% %      (2) 

由此推导出样本和关于样本集的核超球球心之间

的距离表示为式(3):  

2

1

2 1( , ) ( , ) ( ) ( , )

i

i i i

kh k h k i
i y hh

k k k i i q
i y h i y h q y hh h

d x w x x
N

K x x K x x K x x
N N

∈ =

∈ = ∈ = ∈ =

= − = −

= − +

∑

∑ ∑ ∑

% % % %

(3) 

值得注意的是, 当选用线性核函数时, 核超球就转

化为了普通的超球, 普通超球其实就是核超球的特例.  
3.2 核超球隶属函数 

超球隶属函数 ( , , )j i j jb x w r% % % 用来度量在特征空间中

输入样本的像 ix% 与半径 hr% 和球心 hw% 构成的核超球之

间的相似关系, 当 ix% 远离核超球时, 核超球隶属函数

接近 0; 当 ix% 在核超球内时, 核超球隶属函数为 1. 由
此定义核超球隶属函数如下:  

exp ( ) , > 0 
( , , )

1,                

h
i h h i h h

j i h h
x w r if x w r

b x w r
otherwise

γ⎧ − − − − −⎪= ⎨
⎪⎩

% % % % % %
% % %  (4) 

式中灵敏参数 hγ 反映输入样本在远离核超球 h 时, 
它们之间的隶属度降低速率.  
3.3 分类器结构 

分类器拓扑结构由训练集自适应形成, 如图 1 所

示, 包括FB层和Fc层. 输入层FA有n个信息处理单元. 
FB层节点代表超球集, FA和 FB层联结权是核超球的球

心和半径, FB层有 m 个训练集学习后得到的核超球处

理单元, 其传递函数是由(4)式定义的核超球隶属函数. 
分类器的输出层有 p 个输出类别, FB和 FC层连接权是

二值矢量{0,1}p, 计算公式为:  

1    
0            
， 球 属于类别

，
jk

if j k
u

otherwise
⎧⎪= ⎨
⎪⎩

             (5) 

式中, ck是输出层的第 k 个节点输出值. 输出层节点的

传递函数是同一类核超球模糊集的并集, 定义为:  

max (k 1, p)
1

k j jk

m
c b u

j
= =

=
L              (6) 

 
4 分类学习算法 

离群点是样本集中一些远离其他数据点的数据, 

由于离群点在整个样本集中只占很小的一部分,所以

经典的 SVDD 算法从运算效率的角度允许部分离群点

位于超球之外, 从而导致分类结果的精确度下降. 此
外, 现有的 SVDD 改进算法在超球集的构建过程中难

以根除重叠问题. 如图 2 所示, 经过学习, 在特征空间

内形成了两类核超球 H1 和 H2, 两球在特征空间中相

交. 设 xκ% 为 H2的支撑向量, 由于分类函数选用距离作

为判定分类的依据, 显然 xκ% 更加靠近的 H1球心, 因此

xκ% 将被划入错误的类别, 导致分类精度的下降. 为解

决这个问题, 文献[11,12]给出了改进算法, 但调整过

程十分复杂, 一方面使得算法时间效率大大降低, 另
一方面也无法根除消除覆盖问题.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 三层模糊核超球分类器 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 超球重叠导致的分类错误 
 

由此看来, 构建一个对训练集完全覆盖的且没有

重叠问题的超球集是提高分类结果精确度的重要手段, 
本文中将此类超球集定义为纯净核超球完全集.  

定义 2. 纯净核超球完全集 : 设关于训练集

1 1 2 2{( , ),( , ), ,( , )}l lS x y x y x y= L 的 核 超 球 集 为

1 1 2 2{( , ),( , ), ,( , )}p py y yΩ = Θ Θ ΘL , 覆盖 iΘ 为类别标签

为 i的核超球子集覆盖范围的并, yi为子集的类别标签. 
对于任意 ix S∈ 必然存在于一个覆盖 iΘ ∈Ω 范围内 , 
且不被任意 jΘ ( jj y i∉ ≠ )所覆盖, 则 Ω被称为关于 S
的纯净核超球完全集.  
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由以上定义可知, 如果找到某种算法能够找到纯

净核超球完全集, 则可以在保证对所有离群点的覆盖

的前提下避免类似图 2 的分类错误 . 不同于经典

SVDD 算法引入松弛变量和以往的 SVDD 改进算法在

产生错误划分后再进一步调整的做法, FCABFKH 算

法依靠样本合并的方法给出了寻找纯净核超球完全集

的办法.  

FCABFKH 算法主要分为两步, 第一步先将每一

个训练样本视作一个核超球, 设置所有训练样本的标

志为 1, 然后随机挑选不同类别的训练样本集中的一

个点作为起始点, 不断合并同类样本, 任意训练样本

被合并后, 设置该样本标志为 0, 同时对比新加入训练

样本与未合并超球球心在特征空间中的距离是否比未

合并超球半径大, 如确定, 则更新超球半径. 合并过

程中, 如果发现合并后的核超球包含了异类训练样本, 

则该次合并终止退回, 重新挑选该类训练样本集中任

意标志为 1 的点作为新球的起始点, 不断合并同类训

练样本集中其它标志为 1 的样本, 直到训练样本集中

所有点的标志都为 0. 最后再设置所有只含有一个样

本的核超球的球心为该样本, 半径为该样本到任意异

类核超球球心距离与该球半径相减的最小值. 经过第

一步的计算, 可以得到完全包含所有训练样本且不包

含异类样本的核超球集. 仍然选取图 2 的训练样本作

为范例, 通过第一步计算, 可以形成如图 3 所示的纯

净核超球完全集.  
 
 
 
 
 
 

图 3 运用新方法生成的核超球集对比 
 

算法的第二步则按照式(3)分别计算检验样本关于

某类别的隶属度, 最后依据最大隶属度原则决定检验

样本的类别标签.  
下面将详细介绍计算方法:  
第一步: FA到 FB学习算法 
输 入 : 样 本 集 1 1 2 2{( , ),( , ), ,( , )}l lS x y x y x y= L , 

n
ix R∈ , {1,2, , }iy p∈ L  

输出: 核超球集 

1 111 11 12 12 1 1{( , ),( , ), ,( , ), ,( , )}
p pn n pn pnW w r w r w r w r= % % % % % % % %L L , 其中下

标 in 为划分为 i 类的核超球个数, 1 2 pm n n n= + + +L .  
算法描述:  
Step1 初始化W, 1in = ( 1,2, ,i p= L ), 随机选取各

类训练样本中任意一个样本作为该类核超球球心 
Step2 设置所有训练集样本标志为 1;  
Step3  

for ( 1; ;j j p j= <= + + )//学习得到由 p 个核超球

组成的核超球集 
{while (有类别标签为 j 的样本标志为 1)  

{for( 1; ;jk k N k= <= + + )//Nj 为训练集中类

别标签为 j 的样本个数 
{随机挑选 j 类样本标志为 0 的样本;  

if(该样本与未合并超球球心在特征空

间中的距离比未合超球半径大){更新超球半径; 检验

更新半径后的超球中是否存在异类样本, 如存在则回

退至原超球, in + + ; }//end if 
else {保留原超球半径, 设置样本标志

为 1; } 
}//end for 

}//end while 
}//end for 
第二步: FB到 FC分类算法 
输入: 核超球集 W 
输出: 1 2{ , , , }gY y y y= L //g 为检验样本数量 

算法描述:  
for ( 1; ;i i g i= <= + + ) 
{ for ( 1; ;j j p j= <= + + ) 

{for ( 1; ;jk k n k= <= + + ) 
{由式(4)计算 ib ;}// end for 
由式(6)计算得到 ijc ;  

}//end for 
依据最大隶属度原则得到检验样本的类别标签;  

}//end for 
第一步算法的复杂度为 ( )( )ii NlNpo −•• , 在

p l→ 时 , 复杂度趋向于
2( )lο ; 第二步复杂度为

( )jnpgo •• , 在 g l→ 且 p l→ 时 , 复杂度趋向于
2( )lο , 因此整个算法的复杂度为

2( )lο . 而基于经典

的 SVDD 改进的分类算法复杂度为
3( )lο , FCABFKH

无疑大大提高了分类效率.  
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5 实验及其结果 
实验数据来自于 Wind 终端, 类别标签分别为 

“好”、“差”、“中”, 年收益率定义: 当年最后一个交

易日收盘价 -当年第一个交易日开盘价+每股分红

及派送)/第一个交易日开盘价 , 划分标准为年收益

率占总量的前 20%、后 20%及剩余的股票. 取径向

基核函数作为实验核函数, 采用经预处理后(t=7)的
上证 200 家上市公司 2006 年年报数据作为训练集, 
学习得到超球集, 对 2007 年、2008 年情况进行预

测分类 , 分类结果由这两年年报数据验证准确率 . 
平均准确率为上述 2 年 3 个类别准确率的算术平均

值.  

表 2 实验结果 

结果 核参数 σ  
经典 SVDD 改进[10] 子超球 SVM 法[11] FCABFKH 

“好” “中” “差” 平均 “好” “中” “差” 平均 “好” “中” “差” 平均 

划分

准确

率 

4.43 28.5% 32.9% 45.7% 35.7% 29.1% 33.5% 46.9% 36.5% 35.3% 48.9% 51.4% 45.2%

2.83 29.7% 31.3% 49.1% 36.7% 28.3% 33.1% 50.2% 37.2% 35.1% 49.1% 54.4% 46.2%

1.53 29.9% 31.5% 52.3% 37.9% 31.9% 35.2% 59.8% 42.3% 34.9% 49.5% 52.1% 45.5%

1.00 31.5% 32.9% 51.7% 38.7% 35.5% 36.2% 51.9% 41.2% 35.3% 49.7% 50.9% 45.3%

0.32 28.1% 31.2% 40.6% 33.3% 31.3% 35.6% 48.9% 38.6% 35.3% 49.8% 50.5% 45.2%

平均运算时间 1.78s 1.47s 0.59s 

 

如表 2 所示, 一方面, 子超球 SVM 法由于采用了

一定的改进手段修正误分使得平均准确率高于经典

SVDD 改进算法, 而 FCABFKH 的分类准确率又高于

其他两种算法; 另一方面, 经典 SVDD 改进及子超球

SVM 法分类准确度随 σ 的变化波动较大, 原因在于

σ 取值不同导致形成的超球集重叠程度不同, 导致分

类结果准确率产生波动, 而 FCABFKH 不产生超球重

叠, 因此对的变化不敏感. 同时, 由运算时间可以看

出由于避免使用二次规划, FCABFKH 的运行效率有

较大提高.  

下面运用分类结果对 2009 年至 2011 年股市进行

投资预测. 设 k 为平均收益率, xi为第 i 支股票的年收

益率, n 为股票个数, 平均收益率计算公式为:  

1

n

i
i

x
k

n
==
∑

 

挑选前两年预测预测类别标签都为“好”的33支股

票作为投资组合, 计算得到当年的投资组合收益率, 

例如, 利用 2006 年数据对 2007 年和 2008 年股票投资

组合进行预测, 挑选这两年预测结果都为“好”的 33 支

股票作为投资组合, 计算得到 2009 年预测投资组合收

益率. 上证指数收益率定义: (当年最后一个交易日收

盘价-当年第一个交易日开盘价)/当年第一个交易日开

盘价. 由表3可以看出, 由FCABFKH分类预测所得投

资收益率要高于市场基准.  

表 3 预测投资组合收益率对比 

时  间 
FCABFKH 分类预测投

资组合收益率 
上证指数收益率 

2009 年 84.3% 77.2% 

2010 年 -11.3% -14.6% 

2011 年 -20.8% -22.2% 

 
6 结论 

本文尝试用基于模糊核超球的快速分类算法

(FCABFKH)来对股票收益率进行预测 , 并与经典

SVDD 改进及子超球 SVM 算法的实验结果进行对比, 
最后得出 FCABFKH 算法优于前两者. 同时该研究结

果也表明, 本文提出的算法可以用于选股投资, 利用

实验数据计算所得的股票投资组合回报率超过了市场

基准.  
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KKT 的算法, 虽然识别率较非增量算法有一定提高, 
但其没考虑样本集中非 SV 集对分类信息的影响, 因
此其分类精度提高的不快; 而本文算法, 在增量到 4、
5步的时候, 分类器的性能已远远优于其他算法, 并能

在接下来的学习中一直保持较好的性能.  
表 1 各算法识别率的比较表 

算法 

学习数 
非增量算法 基于 KKT 算法 本文算法 

1 67.74% 67.74% 67.74% 

2 70.97% 70.97% 74.19% 

3 64.52% 64.52% 74.19% 

4 48.39% 54.84% 70.97% 

5 48.39% 54.84% 100% 

6 61.29% 70.97% 96.77% 

7 54.84% 64.52% 90.32% 

8 35.48% 48.39% 100% 

9 41.94% 58.06% 96.77% 

10 51.61% 67.74% 100% 

 
5 结语 

本文提出了一种新的基于 KKT 条件的错误驱动

增量学习算法. 考虑了在增量学习过程中有可能成为

SV 的非支持向量, 以及新增样本中满足 KKT 条件但

被错分类的样本, 并将新增样本做改进的KKT条件和

错误驱动策略的筛选. 实验结果显示, 该算法在优化

分类器效果, 提高分类器性能方面上有良好的作用.  
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