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摘　要：提出了用无监督的自组织映射方法对金融数据进行聚类，并用平行坐标和交互式的圆形平行坐标方法
在二维平面上表示出来。用这种方法形成清晰的可视化聚类结果，不仅有效地总结了数据特征，还提高了聚类

的可视效果，从而便于发现数据的变化趋势。
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　引言

如今，多维数据普遍存在，特别是在经济领域中，每天的业

务都会产生大量的数据。虽然目前数据库系统可以有效地实

现数据的录入、查询、统计等功能，但很难辅助金融分析师发现

数据中存在的关系和规则以及预测未来的发展趋势。因此，分

析和理解复杂多维金融数据集是一项困难而有挑战性的工作。

在金融数据可视化中，比较传统的可视化方法有柱状图、

饼图、曲线图等［１，２］。其中最著名的是用Ｋ线图来反映股票价
格变化趋势。这些传统的可视化方法不适应于海量的金融数

据。近几年，一些新的可视化技术被提出并应用于金融领域。

ＴｒｅｅＭａｐ可视化技术在金融领域广泛应用，如市场系统图［３］。

在ＴｒｅｅＭａｐ视图中用区域大小表示市场份额，用颜色编码表示
资产回报率。ＴｈｅｍｅＲｉｖｅｒ［４］也被应用于金融时间序列数据，
以确定资产价格的增加或减少。基于小块的平行坐标的方法

提出了在绘图区域划分成长方形小块［５］，每一个小块表示在

这个小块中与该小块交叉的折线的总数，即为一个交叉密度。

该交叉密度又通过传输函数映射颜色和透明度。该方法已应

用于现实世界的数据集———２００６年美国股票共同基金数据，
为投资共同基金经理、金融规划者和投资者提供了一个投资分

析工具。文献［６～８］用轨迹图来表示股票指标的变化轨迹，
在一定时期内，资产回报的分布通过增长矩阵的方法进行可视

化并分析［９］。然而，上述可视化方法比较复杂，不宜于辅助用

户迅速地发现投资机会，尤其针对海量的金融数据，具有很大

的局限性。因此本文提出了平行坐标［１０］及圆形平行坐标［１１］

的可视化方法。平行坐标能将多维数据映射到一组平行的等

距离坐标轴上，同时显示海量的多维金融数据，帮助用户快速

地找到发展趋势；圆形平行坐标是对平行坐标的改进，有效地

显示了数据的趋势，有利于帮助金融领域用户快速地分析初始

的海量金融数据。

为了表示数据间的关系，提取隐藏的、未知的或验证已知

的规律，聚类分析等成熟的方法被引入到金融数据分析领域。

聚类是指按照事物的某些属性，把事物聚集成类，使类之间的

相似性尽量小，类内的相似性尽量大。针对金融数据的聚类方

法有很多，如 Ｋｍｅａｎｓ、模糊聚类、ＢＰ网络、支持向量机、
ＳＯＭ等。

Ｋｍｅａｎｓ聚类算法［１２］又称为 Ｋ均值聚类算法，其优点是
原理简单、算法速度快、伸缩性好。Ｋｍｅａｎｓ算法是典型的基
于距离的聚类算法，采用距离作为相似性的评价指标，即认为

两个对象的距离越近，其相似度就越大。该算法认为簇是由距

离靠近的对象组成的，因此把得到紧凑且独立的簇作为最终目

标。Ｄａｓ［１３］已把Ｋｍｅａｎｓ算法应用于对冲基金的分类中。
模糊聚类［１４］是从模糊集的观点来探讨事物数量分类的一

类方法。模糊聚类分析是以传统的聚类分析为理论基础，按待

辨识对象属性的亲疏关系进行软划分的一种多元统计方法。

它把一个没有类别标记的样本集按某种准则划分成若干个子

集（类），使相似的样本尽可能归为一类，而不相似的样本尽量

划分到不同的类中。该理论试图对主观的推测进行分类，如人

们所说的“好”“不好”和“非常好”，并且指明得出结论的不同

程度的可能性。因此，模糊聚类比精确聚类能提供更多的关于

数据结构的信息。刘晓勇等人［１５］利用模糊聚类方法，根据

２００４年广东省部分城市金融机构的基本财务———本、外币的
存贷款情况，对各市金融机构营业状况进行探讨，为比较、分
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析金融机构的财务状况提供了一个有效手段。

ＢＰ网络［１６］是人工神经网络中前馈型网络的核心部分，它

由一个输入层、若干隐含层和一个输出层构成。隐含层是为网

络能学习到给定的样本而提供足够的可调连接权值。这些可

调连接权值在学习迭代过程中，从其可能组合数空间中凑成了

一组能同时满足各样本对的连接权配置方案。而后在网络工

作阶段有待测试样本输入时，即按类似输入产生类似输出的相

近原则，内插或外推出所需要的输出来。Ｚｈｏｕ等人［１７］通过用

ＢＰ网络的方法预测股票市场未来的趋势，显示出ＢＰ网络是一
种比较好的方法。

支持向量机［１８］是建立在统计学习理论的ＶＣ维理论和结
构风险最小原理基础上的，根据有限的样本信息，在模型的复

杂性（即对特定训练样本的学习精度）和学习能力（即无错误

地识别任意样本的能力）之间寻求最佳折中，以期获得最好的

推广能力。Ｓｈｉｎ等人［１９］应用支持向量机对企业破产进行了预

测的实例研究。

ＳＯＭ［２０］网络是由Ｋｏｈｏｎｅｎ教授提出的对神经网络的数值
模拟方法，是人工神经网络的重要分支之一。ＳＯＭ是对生物
神经系统进化过程的计算机模拟，能将任意维输入模式在输出

层映射成一维或二维图形，并保持其拓扑结构不变；能够根据

样本出现在输入空间的概率密度，自组织地形成与这个概率分

布密度相对应的神经元空间分布密度关系，是一种自组织和自

学习的网络。ＳＯＭ网络模型是一种上市公司分类的新方法，
并已应用到实际中。Ｔｏｍａｓ等人［２１］利用ＳＯＭ方法，以７７家上
市公司的财务业绩为例进行了分析，得到了较好的效果。

Ｂｒｕｎｎｏ等人［２２］提出了用ＳＯＭ进行特征聚类，并将其应用在金
融投资选择上，取得了很好的结果。

以上的这些方法各有特点，在实践中也有不同的应用，但

是并不能完全地适用于金融数据。ＳＯＭ由于其自组织学习的
特点和聚类功能，适合金融数据的聚类，在金融数据模式识别

上具有保持分类标准客观性的作用。同时，ＳＯＭ将模式上相
近的样本归为一类，实际上是一种特征提取功能，能够将金融

数据的结构性特征提取出来。ＳＯＭ聚类算法在金融数据分析
中广泛使用［２３］，所以本文提出了基于 ＳＯＭ的金融数据可视化
方法。
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的金融数据分类模型

尽管上述可视化方法可以有效地表示分类后的金融数据，

但是仍然无法满足金融分析师的需求，给普通投资者对金融数

据进行进一步的分析带来很大不便。因此，本文在采用传统的

ＳＯＭ聚类方法基础之上，利用平行坐标和圆形平行坐标的方
式对分类后的数据进行可视化，以帮助金融分析师及投资者更

为简单、高效地了解初始海量金融数据，为其进一步分析和投

资提供了依据。
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ＳＯＭ是一种具有聚类功能的人工神经网络。它是一种无
导师学习策略，学习时只需输入训练模式，网络就会对输入模

式进行自组织，达到识别和分类的目的。它的基本思想是网络

竞争层各神经元竞争对输入模式的响应机会，最后仅一个神经

元成为竞争的胜者，并对那些与获胜神经元有关的各连接权朝

着更有利于它竞争的方向调整。

ＳＯＭ描述了从一个高维输入空间到低维空间的映射。其

基本结构分为输入和输出（竞争）两层。输入层神经元与输出

层神经元为全互连方式，且输出层中的神经元按二维形式排

列，它们中的每个神经元代表了一种输入样本。所有输入节点

到所有输出节点之间都有权值连接，而且在二维平面上的输出

节点相互间也可能是局部连接的。

在训练开始前，输出节点被赋予一个很小的随机权值。输

入样本后，使输出节点进行竞争，并调整获胜节点及其邻域内

节点的权值。训练完成时，输出层节点分布能够较好地保留数

据在原空间中的拓扑分布状况。

ＳＯＭ网络的训练过程采用自组织竞争学习原则。输入为
ｎ维向量Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ］。ＳＯＭ算法的训练过程如下：

ａ）给输出层每个节点赋予初始权值，由随机函数产生。
ｂ）输入一个新样本，即多维金融数据向量。
ｃ）计算输入样本与每个输出节点之间的欧几里德距离，

并选取一个与样本有最小距离的输出节点ｉ，如下：

ｄｉ＝∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘｊ（ｔ）－ｗｉｊ（ｔ）］２ （１）

其中：ｘｊ（ｔ）表示输入样本在时刻ｔ的值。
ｄ）按式（２）修改输出节点 ｉ及其相邻神经元的连接权

值，即

Ｗｉｊ（ｔ＋１）＝Ｗｉｊ（ｔ）＋η（ｔ）［ｘｉ（ｔ）－ｗｉｊ（ｔ）］ （２）

其中：ｉ∈Ｓｉ（ｔ），１≤ｊ≤ｎ，η（ｔ）为学习系数，０＜η（ｔ）＜１，且随时
间逐渐变为零。

ｅ）重复步骤ｃ）ｄ）的学习过程。
算法中的神经元 ｉ是根据最小欧几里德距离来选择的。

实际应用中也可以改成以最大响应输出作为选择依据。

在学习过程中，学习系数η（ｔ）及邻接集合Ｓｉ（ｔ）的大小是
逐渐变小的。η（ｔ）的初始值为η（０）可以较大，随着学习时间
的增长而减小，常用的计算公式如下：

η（ｔ）＝η（０）（１－ｔ／Ｔ） （３）

其中：ｔ表示当前迭代次数，Ｔ为整个迭代的设定次数。邻接集
合的大小也随学习过程的迭代而减小，设开始的邻域宽度为

Ｓｉ（０），随迭代次数减小的计算如式（４）所示。
Ｓｉ（ｔ）＝Ｓｉ（０）（１－ｔ／Ｔ） （４）
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本文所选取的数据来自于国泰君安 ＣＳＭａｒ数据库中２００８
年９５１家工业上市公司的年报信息。分析中选取了流动比率、
资产负债率、应收账款周转率、总资产周转率、净资产收益率、

总资产报酬率、净利润增长率、总资产增长率［２４］这八项指标，

可以较全面准确地反映企业的财务状况，体现了企业的偿债、

运营、盈利和成长能力。

首先对这些数据进行处理，利用 ＳＯＭ对公司进行聚类分
析［２５］，将公司进行分类。经过归一化处理后的数据，将其输入

网络进行训练，经过计算调整，最终取分类数为６，并为每类设
置了相应的颜色（见电子版），如图１所示。聚类颜色的选择
是经过精心设计的，颜色的对比性好，有利于用户区分各类，增

加各类在视觉上的差异性。

对每一类企业的八个指标求平均值，并求出每个指标总体

的平均值。用户可以根据投资侧重方向不同，对各个指标设置

权重值。根据《国有资本金效绩评价规则》及财务比率综合分

析法［２６］，给不同的变量赋予不同的权重：偿债能力占的权重为
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２２％（其中流动比率权重为１０％，资产负债率权重为１２％）；营
运能力占的权重为１８％（其中应收账款周转率权重为９％，总
资产周转率权重为９％）；盈利能力占的权重为４２％（其中资
产报酬率权重为１２％，净资产收益率权重为３０％）；成长能力
占的权重为１８％（其中净利润增长率权重为９％，总资产增长
率权重为９％）。表１是各类别的指标平均值。
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表１　各个类指标平均值

类别
流动
比率

资产
负债率

应收账款
周转率

总资产
周转率

资产
报酬率

净资产
收益率

净利润
增长率

总资产
增长率

权重／％ １０ １２ ９ ９ １２ ３０ ９ ９

１ １．５９６ ０．５３６ ５４．７６５ ０．７７０ ０．０４１ －０．０５４－１．５７７ ０．０９６

２ １．７５０ ０．５１７ ３１．６９０ ０．７８０ ０．０６３ ０．０４３ －１．７７７ ０．１２１

３ １．４７３ ０．５２８ ２１７．１２３ ０．８８９ ０．０５６ ０．０５７ －０．５９１ ０．１４４

４ １．６７６ ０．５２６ ３５．３２２ ０．８６９ ０．０５０ ０．０６６ －１．２３２ ０．０８９

５ １．５８７ ０．５２９ ２０．５４５ ０．９０３ ０．０４７ ０．０１８ －２．３３６ ０．０５０

６ １．８３３ １．４７１ ９５２．２１１ ０．７９７ ０．０５３ ０．０１７ －１．４０３ ０．２３３

总体平均值 １．６５３ ０．６８５ ２１８．６０９ ０．８３５ ０．０５１ ０．０２４ －１．４８６ ０．１２２

　　把各个指标总体的平均值作为标准，对各类公司的指标进
行打分。优秀值表示行业的最高水平，良好值表示行业的次高

水平，中等值表示行业的中等偏上水平，平均值表示行业的总

体平均水平，较低值表示行业的较低水平，较差值表示行业的

最差水平。优秀值的类打分为１００分，良好值的为８０分，中等
值的为６０分，平均值的为４０分，较低值的为２０分，较差值的
为０分（资产负债率为反向指标，打分则相反）。例如在流动
比率指标中，最高的为类别６，所以类别６为优秀值，打分为
１００，其他依次为：类别２为良好，打分为８０；类别４为中等，打
分为６０，类别１为平均，打分为４０；类别５为较低值，打分为
２０；类别３为较差值，打分为０。其中，流动比率和资产负债率
反映了偿债能力，应收账款周转率和总资产周转率反映营运能

力，资产报酬率和净资产收益率反映盈利能力，净利润增长率

和总资产增长率反映了成长能力。所以表２从偿债、营运、盈
利和成长能力来进行综合打分，如偿债能力的评价结果就是通

过对流动比率指标进行打分并乘以权重值和对资产负载率指

标进行打分并乘以该指标的权重值相加得到的。其结果如表

２所示。
表２　综合评价结果

类别 偿债能力 营运能力 盈利能力 成长能力

１ ６．４ ５．４ ０ ７．２
２ ２０ ５．４ ３０ ７．２
３ ７．２ １４．４ ３３．６ １６．２
４ １５．６ ７．２ ３４．８ ９
５ ６．８ ９ １４．４ ０
６ １０ １２．６ １３．２ １４．４

　　从表２中可看出，第１类是最差的，成长、偿债、营运、盈利
能力都是最差的；第２类偿债能力最好，盈利能力较好，营运和
成长能力较差；第３类是最好的，各个方面都很好；第４类盈利

能力最好，偿债能力较好，营运和成长能力一般；第５类成长能
力最差，偿债和盈利能力较差，营运能力一般；第６类营运和成
长能力较好，其他一般。表２的统计结果不够直观，应用可视
化技术可使用户直接发现各个类指标的好坏，进而能对公司的

状况快速地了解。

"

　基于
;-2

的金融数据可视化

经过上述ＳＯＭ聚类方法，本文对初始的金融数据进行了
分类处理，并且获得了各个类别的系数。然而对于普通投资者

来说，这样的分类结果仍然难以判断，不利于进一步的分析。

对于金融分析师而言，对上述分类数据进行理解和分析亦是一

项复杂而耗时的工作。因此，本文引入平行坐标和圆形平行坐

标的可视化思想，设计了可视化系统，对分类后的数据进行可

视化。可视化的结果大大提高了初始金融数据的分析效率，增

强了可视性和可分析性。

"


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　平行坐标的可视化
平行坐标的基本思想是将 ｎ维数据属性空间通过 ｎ条等

距离的平行轴映射到二维平面上，每一条轴线代表一个属性

维，轴线上的取值范围从对应属性的最小值到最大值均匀分

布。这样，每一个数据项都可以根据其属性值用一条折线段

在ｎ条平行轴上表示出来，相似的对象就具有相似的折线走
向趋势。

ＳＯＭ聚类后的金融数据在平行坐标中的显示如图 ２所
示。图２（ａ）是未进行处理的原始数据，可以看到所有多维数
据各个属性上的值，但是杂乱无章，很难理解这些数据，对于用

户来说，根本不可能选出财务状况好的公司，作出投资决策。

图２（ｂ）是对数据用 ＳＯＭ聚类后的结果，分成了六类，可以看
出一些趋势和规律，但仍是错综复杂，各个类的数据交叉绘制

出来，有个大概的轮廓，但是还是很难辨别。本文进一步改进，

用曲线代替直线，使得属性相近的线靠拢聚集，如图２（ｃ）所
示，使用户能更清晰地看到数据的内在联系并快速地找到自己

感兴趣的数据，能够很清楚地看到六个类的范围。用户可根据

自己的需求把各类按照偿债、运营、盈利和成长能力进行排序。

以盈利能力为例，结果如图２（ｄ）所示。在图２（ｄ）中设置了颜
色条，从蓝色到红色由高到低排序。盈利能力由净资产收益率

和总资产报酬率所决定。从图２（ｄ）中观察净资产收益率和总
资产报酬率这两个属性轴间的曲线，可以看到深蓝色所表示的

那一类公司盈利能力最好，依次降序排列为浅蓝、浅绿、深绿、

桔红，最差的为红色（见电子版）。这个结论与表２所得结论
一致。再以成长能力为例，成长能力是由净利润增长率和总资

产增长率决定。如图２（ｅ）所示，净利润增长率和总资产增长
率这两个属性轴间的曲线，从深蓝到红依次排列，表明成长能

力从高到低，符合表２所得结论。
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　交互式圆形平行坐标的可视化

交互式圆形平行坐标是在圆中设置一个圆形的控制钮，属

性轴以其为中心，向周围辐射延伸，并将圆均分，然后将平行坐

标的坐标轴一一映射到这些线段上，把所有数据点也映射到这

些线段上，这样可以形成一个封闭的圆形平行坐标图。圆形中

可调节坐标位置的控制钮默认在圆心位置，用户可以根据自身

的可视需求，自由移动控制钮，放大自己感兴趣的区域。比起

图２所示的平行坐标，交互式圆形平行坐标使第一个属性轴和
最后一个属性轴连接起来，能够更好地观察首尾坐标轴数据之

间的关系。ＳＯＭ聚类后的金融数据在改进的圆形平行坐标中
的显示如图３所示。
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从图３可以看出，这种可视化结合了圆形和平行坐标两种
方法。由于位于内部的低数据值和位于外部的高数据值具有

明显的不对称性，通过这种可视化方式可以更容易地识别出确

定的模式，可在不影响可视性和布局结构的情况下加入更多数

据轴，适合多维数据。在交互式圆形平行坐标中，用户可以自

由移动控制钮，放大自己感兴趣的区域。以图３（ｃ）为例，通过
移动控制钮，红色框内的数据得到了放大，缩小了蓝色框内的

数据。红色区域内的数据是净利润增长率和总资产增长率，所

以，通过交互操作可以重点关注企业的成长能力。

#

　结束语

本文提出了基于ＳＯＭ聚类的金融数据可视化方法。首先

根据金融数据的实际经济含义用 ＳＯＭ算法进行了分类，然后
用平行坐标和交互的圆形平行坐标将多维数据在二维空间表

示出来，从而使大量的多维金融数据能够同时被清晰地显示，

便于发现数据的变化趋势及规律。

对于金融数据有很多的显示方法，但是传统的方法很难同

时看到大量的信息。本文提出了用平行坐标和交互式的圆形

平行坐标显示，从而使用户能同时看到大量公司的信息，减少

了用户的工作量。另一方面，对于聚类，ＳＯＭ应用到金融数据
的分类是合理和有效的。ＳＯＭ区别于其他技术方法的主要特
点是自组织性和保序性，这样就保证了金融数据分类标准的客

观性和特征提取的准确性。ＳＯＭ的模式识别功能又将模式相
近的数据聚为一类。也就是说，同一类的金融数据具有相似的

结构性特征，从而弥补了其他算法在发掘金融数据结构性特征

上的不足。

在接下来的工作中，笔者计划进一步对平行坐标的可视化

技术进行改进，使显示更加清晰，找出更多的数据隐藏的规律。

在对金融数据的分析中，用户的经验是非常重要的，所以要进

一步地完善各种交互，使用户的参与更多、分析更精准。在交

互式圆形平行坐标中，类与类之间交错排列，杂乱无章，要进一

步地在视觉上进行聚类，使各类能够清晰地区分开来。
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记为ｒ）、查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，简记为ｐ）。如果用列联表对单类赋
值分类器的性能进行统计计算，则有两种方法可进行，即宏观

平均和微观平均。宏观平均是先对每一个类统计ｒ、ｐ值，然后
对所有的类求ｒ、ｐ的平均值；微观平均是先建立一个全局列联
表，然后根据全局列联表计算。最终分类结果的好坏在一定程

度上反映了特征选择的效果，因此可以通过评价分类结果来测

试特征选择方法的效果。

根据文献［１０］，微平均精确率（ｍｉｃｒｏａｖｅｒａｇｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）
被广泛用于交叉验证比较。这里用它来比较不同的特征选择

算法的效果。

#


#

　实验步骤与结果

对数据集中的文本进行预处理，包括去停用词、过滤标点

符号、进行词频和文档频率统计等。然后对数据集采用１０折
的交叉验证方法（１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），即将数据集随机划
分成１０个不相交的自己，进行１０次训练和测试，依次将其中
的一个子集作为测试集，其他子集作为训练集，取１０次训练的
平均值作为最终的分类结果。采用全局选取的特征选取方式，

选取的特征数目设定为１０００，特征加权方法为ＴＦ×ＩＤＦ，分类
方法分别为ＫＮＮ和 ＳＶＭ。ＫＮＮ算法的 Ｋ近邻值设为３５，对
传统ＣＨＩ、ＩＧ和新提出的ＶａｒＣＨＩ方法进行评估。

图１显示的是 ＫＮＮ分类器分别采用 ＩＧ、ＣＨＩ和 ＶａｒＣＨＩ
三种特征选择方法在ＩＣＴＣＬＡＳ发布的中文数据集上的 ｍｉｃｒｏ＿
Ｐ曲线。从图中可以看出，ＶａｒＣＨＩ方法在特征数目为１０００
时，将ＫＮＮ分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值从８６％提高到９０％；ＶａｒＣＨＩ
方法在选取４００个特征时就可以使该分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值达
到８９６１％；ＣＨＩ方法在选取１５００个特征时使该分类器的ｍｉ
ｃｒｏ＿Ｐ值达到８７．９０％；ＩＧ方法能够使该分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值
达到最高值８７．６９％。

图２显示的是 ＳＶＭ分类器分别采用 ＩＧ、ＣＨＩ和 ＶａｒＣＨＩ
三种特征选择方法在ＩＣＴＣＬＡＳ发布的中文数据集上的 ｍｉｃｒｏ＿
Ｐ曲线。从图中可以看出，ＶａｒＣＨＩ方法在特征数目为１０００
时将ＳＶＭ分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值从９２％提高到９６％；ＶａｒＣＨＩ
方法在选取４００个特征时就可以使该分类器的 ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值达
到９３．１５％，并且在选取１０００个特征时使该分类器的ｍｉｃｒｏ＿Ｐ
值达到最高值后趋于稳定；ＣＨＩ方法在选取１３００个特征时使
该分类器的ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值达到９３．１５％；ＩＧ方法能够使该分类器
的ｍｉｃｒｏ＿Ｐ值达到最高值９２．８２％。

$

　结束语

通过分析特征词与类别之间的相关性，在原有的卡方特征

选择上增加三个调节参数：第一个参数通过计算特征词在某一

文档中出现的频率解决 ＣＨＩ对低频词不可靠（夸大低频词的
作用）的问题；第二个参数度量某一类特征词的文档频与所有

类该特征词的文档频的平均值之间的偏离程度；第三个参数度

量在特定类的某一文档中特征词的词频与这个类中所有文档

词频的平均值之间的偏离程度。分别利用 ＫＮＮ和 ＳＶＭ分类
算法进行对比实验，结果表明，基于方差的卡方特征选择方法

使得查全率和查准率都得到了明显的提高。
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