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摘要:支持向量机 ( SVM )已经成功地应用于财务困境预测问题的研究, 且已证明优于多元线

性判别分析 (MDA )、逻辑回归 ( Log ist ic regression)和神经网络 ( NN )等方法. 然而, 传统 SVM

使用结构风险最小化的原则, 这样可能导致错误分类的经验风险升高,特别是当样本点与最优

超平面十分接近的时候,这种误分类的经验风险显著升高.另外, 传统 SVM 还存在过拟合问

题,所以对数据集中的外点或噪声十分敏感. 因此, 采用模糊支持向量机 ( FSVM )算法来改进

上述不足.首先,建立一个适当的成员模型用于对整个数据集的模糊处理;然后通过外点侦察

方法 ( ODM )来发现外点, 其中 ODM集成了模糊 C -均值算法 ( Fuzzy C�m ean algor ithm )和无监

督神经网络中的自组织映射 ( SOM ).最后, 为主体集和外点集中的样本点分配不同的权值.还

将 FSVM应用于上市公司财务困境预测的实证研究, 实证结果表明 FSVM与传统 SVM相比,

FSVM能较好的解决经验风险升高和过度拟合问题, 确实降低了外点的影响并提高了分类器

的分类准确率.
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0� 引 � 言

随着上市公司财务状况对金融机构的决策与

收益影响越来越大, 公司财务困境预测研究正成

为一个热点问题, 因此建立一个准确的财务困境

预测模型成为解决该问题的关键. 该问题的解决

有利于上市公司及时预防和化解财务危机并提高

危机预警管理的科学性;借贷者 (银行 )可以避免

贷款的高风险;投资者可以获得财务风险的警示;

政府监管机构可以更有效、更科学地进行市场监

管, 维护市场稳健运行.

当一个公司长期处于严重亏损状态或者公司

资不抵债的时候,公司将发生财务危机.更广泛的

定义为,引起公司财务危机还有其他的原因,如失

败的经营管理、领导层的错误决策、市场运作困难

等等.然而,公司财务危机的共同假设是公司财务

综合指标适当地反应了上述全部特征. 一些分类

技术建议使用财务比率数据来预测财务危机,例

如, B eaver最早提出公司财务预警分析模型, 该模

型利用单一的财务比率来预测公司的财务困

境
[ 1]

. 随着许多学者在该领域研究工作的不断深

入, 在研究方法上进行了完善和改进. 其中, 具有

代表性的是 Beaver和 A ltm an提出的多元线性判

别分析 (MDA )模型
[ 2, 3]

, 该模型确定了资产营运

资本率、资产留存收益率、资产报酬率、债务权益

市价率和总资产周转率这 5个变量作为判别变

量, 产生了一个综合判别公司财务状况恶化程度

的概率值,即 Z-值.但是线性判别模型对预测变

量有着严格的联合正态分布要求, 或者要求协方

差矩阵相等,然而大量实证结果表明多数财务比

率并不满足这一假设要求. 为克服这些局限性,
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M artin和 Ohlson等提出了逻辑回归 ( LR )模

型
[ 4, 5]

, 与前述的模型相比逻辑回归模型很好的

解决了上述问题,因此具有更广泛的适用性,然而

逻辑回归模型仍存在自身的缺陷, 诸如线性、非线

性的传统统计学的严格假设条件, 要求预测变量

之间、函数形式关系之间相互独立,然而在现实世

界中这些函数关系以及预测变量都不是完全独立

的, 而是彼此相关的.为了开发一种更为精确更为

通用预测方法来解决这个问题,包括决策树、神经

网络、模糊逻辑、遗传算法、支持向量机等方法的

数据挖掘和机器学习技术被广泛引入到公司财务

困境预测上来,并取得了较好的结果. Odom等在

1990年运用人工神经元网络模型进行财务困境

预测的研究, 在 1998年 Franco和 V aretto应用遗

传算法在这方面进行了尝试
[ 6]

. 胡援成、田满文

采用改进 BP神经网络模型,以求提高精度, 并借

助多种模型比较来选择更好的预测方法
[ 7 ]

. M in

和 Lee年采用 SVM方法对上市公司财务困境问

题进行预测,并得出 SVM方法优于神经网络、多

元判别分析和 Log ist ic回归的结果
[ 8]

. 汪寿阳等

人在采用 SVM方法预测外汇与国际原油价格波

动方面做了大量研究, 均取得了较好的预测结

果
[ 9~ 11]

.诸克军等人提出了模糊 C - 均值算法,

在给定预分类数的前提下实现最佳分类
[ 12]

. 程功

等人研究了在噪音的信息环境下, 银行如何利用

结构化模型来预测违约概率问题
[ 13]

. 华中生和王

宇开发了一种集成二项判别规则的支持向量机模

型, 并用于上市公司财务困境预测研究,实证结果

表明 IBDR的性能优于传统支持向量机
[ 14]

. 支持

向量机在经验风险最小化的前提下采用结构风险

最小化的原则,这样可以在很大程度上提高模型

的泛化能力,但是传统的支持向量机也同样存在

错误分类经验风险升高的问题, 特别是当样本点

与最优超平面十分接近的时候, 这种误分类的经

验风险显著升高. 另外, 传统 SVM 存在一定过度

拟合问题,所以对外点或噪声十分敏感.本文尝试

在传统 SVM 的基础上采用模糊支持向量机

( FSVM )来进行上市公司财务困境预测的实证研

究, 用以克服上述方法的缺憾
[ 15]

. 本文根据不同

数据点对产生最优超平面有不同重要性的原则来

模糊处理数据以求提高预测精度. FSVM使模糊

化的成本函数惩罚项最小化,然后重新构造约束

优化问题和约束拉格朗日函数.最后,通过对偶形

式解出原问题中的最优超平面.

1� 模糊支持向量机数学模型

传统 SVM s的训练过程对那些远离自己所在

类的数据点十分敏感. 假设存在线性可分的两个

类, 无论这两个类多么紧密, SVM s都能找到最优

超平面将它们分开.然而,对于线性不可分的两个

类, 如何适当选取自由参数 C的值是至关重要的.

在传统 SVM s的优化目标函数 � (w, �) =
1
2
w

T
w +

C !
n

i= 1
�i中, C !

n

i= 1
�i是成本函数, 即惩罚项. C越大

意味着对分类误差的惩罚越大, 误分类的数据点

数目越少.反之, C越小意味着忽略那些似是而非

的误分类数据点,同时得到更宽的分类间隔.无论

C的值是大是小,在 SVM s的训练过程中这个自由

参数是个常值.也就是说,在 SVM s的训练过程中

训练数据点被同等对待. 这样必然存在对特殊数

据点 (外点或者噪声 )的敏感性.因此, FSVM s的核

心内容就是根据数据点对所在类的不同重要性分配

给每个数据点不同的权重. 当每个数据点 xi都分配

权重  i,则训练集 S变化为模糊化的训练集 Sf.

定义

Sf = { xi, yi,  i }
n

i= 1 ( 1)

当正类 ( yi = + 1)时, 权重值被定义为  
+

i ;当负类

( yi = - 1)时,权重被定义为  
-

i . 它们之间是相互

独立的.假设模糊化的训练数据集已经得到 Sf,接

下来给出 FSVM s的数学模型
[ 8, 15]

.从成本函数构

造出发, FSVM s在最大化分离间隔的同时最小化

分类误差,从而达到更好的泛化能力. 与 SVM s中

的惩罚项不同, FSVM s使用模糊化的惩罚项来降低

不重要数据点的影响. FSVM s中的惩罚项是权重值

的函数. FSVM s的约束最优化问题的数学模型:

m in� (w, �,  ) =
1
2
w

T
w + C !

n

i= 1
 
m

i �i ( 2)

s. .t yi (w
T
x i + b ) ∀ 1 - �i ( 3)

� � �i ∀ 0, i = 1, 2, #, n ( 4)

其中, m影响成本函数中惩罚项的模糊度.

原问题的拉格朗日函数为
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� (w, b, �, !, ∀,  ) =
1

2
w

T
w + C !

n

i= 1
 
m

i �i -

� !
n

i= 1
!i [ yi (w

T
x i + b ) - 1 + �i ] - !

n

i= 1
∀i�i

( 5)

其中, !i和 ∀i为非负拉格朗日乘子.

原问题的对偶问题为

m ax Q ( !) = !
n

i= 1
!i -

1
2 !

n

i= 1
!
n

j= 1
!i !jyiyjx

T

i xj

( 6)

s. .t !
n

i= 1
!iyi = 0 ( 7)

0 ∃ !i ∃ C 
m

i , i = 1, 2, #, n ( 8)

FSVM s的 KT条件为

!i [ yi (w
T
x i + b) - 1 + �i ] = 0 ( 9)

( C 
m

i - !i ) % �i = 0, i = 1, 2, #, n (10)

比较 SVM s与 FSVM s, 唯一的不同之处就是拉格

朗日乘子 !i的上确界不同.在 SVM s中,乘子 !i的

上确界是自有参数 C, 而在 FSVM s中, 乘子 !i上

确界是随着权重值函数变化而动态变化的.

2� 权重模型

在 FSVM s中, 权重模型分两部分实现 (如图

1).首先, 外点应该从训练集中识别出来. 然后,

分别模糊化外点集和主体集 (去除外点后的训练

集 ), 从而到模糊化的训练集 Sf.

图 1� FSVM s的权重模型

F ig. 1 W eigh ted m od el of FSVM s

2. 1� 外点侦察

从训练集中搜寻外点之前, 先给出外点的两

个重要特征.第一, 外点远离主体集;第二,外点的

数量远远小于正常数据点的数量. 依据这两个特

征, H uang和 L iu集成自组织映射 ( SOM ) 和模糊

c - 均值算法 ( FCM ) 开发了智能外点侦察模型

( ODM )
[ 15]

.这个模型有两个优点: 首先, ODM可

以在一维空间完成外点侦察任务, 并且可以通过

这个一维空间观察到训练数据点的分布. 其次,

ODM可以自动确定外点集和主体集.

设 X c = {x i }
p

i= 1 为 S中的正类或负类, xi &

R
N
, 则构造 ODM的程序如下:

步骤 1� 无监督的特征映射 [ 16]
.

设自组织映射 SOM为一维自组织映射, 然后

利用 Kohonen∋ s featu re m ap的学习规则来更新

输入与输出层之间的权重向量, 每个训练数据点

xi & R
N
映射成一个标量.这个标量由基于最小化

的欧几里得距离相似性匹配函数所确定:

yi = arg m in
j (xi - w j (, j = 1, 2, #, l (11)

t时刻权重的更新规则为

w j ( t+ 1) = w j ( t) + #( t)h ( t) [x ( t)-w j ( t) ] (12)

其中, #为学习率, h为邻近函数, l为输出结点的

个数.通过无监督特征映射, 生成标量集合 Yc =

{ yi }
p

i= 1且 yi & R.

步骤 2� 将一个虚拟集合合并到训练集中.

设 Yv为虚拟集, Yv & R, | Yv | = | Yc | = p和

Yc ) Yv = �, Yc与 Yv满足下面两个条件:

∗ � 分离条件: 集合 Yc与集合 Yv之间的分离

间隔充分大;

∗ � 紧密条件:集合 Yv中元素的紧密程度充

分大.于是分别定义分离指数 S I和紧密指数 CI

当 yi & { Yc, Yv }且 p+= 2p时

SI =
1

p+!
p+

i= 1
 ( d ( yi, y ) ) (13)

当 yi & { Yv } 且 p+= p时

C I =
2

p+!
p+

i= 1
 ( d ( yi, y ) ) (14)

其中, y为 Y的均值.设 d为标准化的距离

d ( yi, y ) =
| yi - y |

2% m ax(yj - y (

� � � 0 ∃ d ∃ 1 /2 (15)
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集合A的权重函数定义为 ( sem i - ∃) )权重函数

当 0 ∃ d ∃ 1 /2时,

 A = 1 - 2d
2

(16)

其他情况

 A = 0 (17)

显然地, S I的值越大, 集合间的分离程度越

大; C I值越小,集合的紧密程度越大. 以SI和C I这

两个指数为标准,得到满足上述条件的 Yv.至此,

可以为下一步建立候选集合 Y = {Yv, Yc } = { y1,

#, yj, #, y2p }.

步骤 3� 对集合执行 FCM
[ 17]

.

在此 FCM算法用于找出簇的中心 vi 和权重

 ij & [ 0, 1] .  ij描述了元素 yj属于第 j簇的程度.

vi =
1

!
2p

j= 1

( uij )
e
!

2p

j= 1
( u ij )

e

yj (18)

u ij =
( 1 /(yj - vi (

2

)
1 /( e- 1)

!
c

k= 1
(1 /(yj - vk (

2

)
1 / ( e- 1)

(19)

i = 1, 2, #, c; j = 1, 2, #, 2p

其中, e称为指数权重, 描述了 u ij 的模糊程度. 对

u ij有两个约束条件

!
c

i= 1
uij = 1, j = 1, 2, #, 2p (20)

0 < !
2p

j= 1

uij < 2p, i = 1, 2, #, c (21)

c为簇的个数. 根据
[ 10]

, 最优划分数 (BPN), 即

cbes t,可以通过最小化划分熵 H (U, c)来确定.

H (U, c) =
1
2p!

2p

j= 1
!
c

i= 1
| u ij lnu ij | (22)

于是

cbes t = arg m in
2 p- 1

c= 2
{m in
U & % c

[H (U, c) ] } (23)

其中, % c为给定 c时最解集.

步骤 4� 确定最大化主体集.

设 P
1
m = arg m ax

cb est

i= 1 | P i |,其中 Pm & P,

� � P = {P i | i = 1, 2, #, cbest - 1} (24)

步骤 5� 寻找主体集和外点集.

设 PT = arg m ax
c*

i= 1 | P i |,

P o = {P
b

o | b = 0, #, r } 且 | Po | = 0,

Pm = {P
a

m | a = 1, #, q }

寻找主体集和外点集的程序参见附录.

2. 2� 权重函数
分配权重值的规则依赖于训练数据点对于所

在类的相对重要程度.为了获得模糊训练集 Sf,分

别给出如下两种情况的权重函数:

当 xj & M 时,权重函数

 i = 1 -
(x i - x (

m ax
j (xj - x(

+ & (25)

x & R
2

其中, (% (为欧几里得距离, &为充分小的正

数, x为 M中所有数据点的均值.

当 �x i & O时,权重函数

 i = ∋ (26)

其中, ∋, 0 < ∋ < &, &为充分小的正数.

3� 实证研究

本文以沪深两市按行业板块分类的上市公司

作为研究对象,数据来源于W ind资讯. 将公司因

财务状况异常而被特别处理 ( Spec ia lT rea tm en t)

作为企业陷入财务困境的标志,选取 2007年以前

的 ST公司作为财务困境公司样本.由于证监会是

根据上市公司前两年的年报公布的业绩判断其是

否出现财务状况异常并决定是否要对其进行特别

处理的,所以采用上市公司前两年的年报预测公

司是否会被 ST显然会夸大模型的预测能力. 因

此, 本文选择在上市公司被 ST前三年的数据进行

预测,判断其最终是否会陷入财务困境,即如果某

上市公司在 2006年被特别处理,本文采用 2003年

的年报数据进行预测.为了剔除不同年份、行业和

资产规模因素对财务困境预测的影响, 国内学者

们都默认采用 1 ,1的配比原则来选择财务健康的

上市公司作为配对样本.然而,这种情况表明国内

的研究没有意识到样本配比对模型效率影响的问

题. 在本文中, 本文根据相关文献
[ 18]
的研究结果

   认为以 1 ,3为配比比率比较适合我国的情

况, 同时采用 FSVM方法来对我国上市公司财务

困境进行预测.

3. 1� 基于基准数据集的性能比较

为了清晰地显示 FSVM s比传统 SVM s具有更

好的性能, 本文先用基准数据集 ( R语言中的
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M ix tu re. da ta) 做实证比较. 在试验中, 本文先建

立 1- D自组织映射.一些参数的设定为:输出结点

数为 200,输入结点数为 2,邻近函数的初始值为 100,

学习率为 0. 9.图 2显示了 1- D自组织映射在权重分

布,其中实心点代表输出点的权重值,加号代表数据

点.图 3展现了 1- D自组织映射将数据集映射成一

个标量集,并显示了这个标量集的分布情况.

图 4和表 1给出了传统 SVM s的分类结果,其

中一共运算了 443步, 每 100步的运算结果在表中

给出.最后的分类结果为: 有 23个数据点被错误

分类,分离间隔为 55. 32,支持向量的个数为 151,

正确率为 88. 5%. 与传统的 SVM s相对应,图 5和

表 3展现了 FSVM s的分类结果, 其中一种运算了

600步, 每 100步的运算结果在表中给出. 最后的

分类结果为: 有 17个数据点被误分类, 分离间隔

为 38. 87, 支持向量的个数为 145, 正确率为

91 5%. 比较这两种方法, FSVM s的正确率比传

统的 SVM s高出 3%,是因为 FSVM s误分类了 17

个数据点而传统 SVM s有 23个误分类点. 同时

FSVM s的支持向量个数少于传统 SVM s产生的个

数. 然而, FSVM s的算法步数多于传统的 SVM s, 故

计算时间消耗较多, 并且分离间隔也小于传统的

SVM s.但总体来看, FSVM s比 SVM s的性能更好.
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表 1� 传统 SVM s的输入结果

Tab le 1 Ou tput resu lts of con vent iona lSVM s

steps Lamb da E rror E lbow Support M arg in

1 20. 166 803 45 2 200 127. 166 31

100 6. 862 707 41 13 188 99. 857 90

200 2. 188 731 36 17 172 84. 919 02

300 0. 481 014 32 27 165 72. 106 25

400 0. 038 890 28 31 154 61. 291 64

443 0. 009 902 23 36 151 55. 318 63

表 2� FSVM s的输出结果

T ab le 2 Outpu t resu lts of FSVM s

steps Lamb da E rror E lbow Support M arg in

1 20. 166 803 45 2 200 127. 166 31

100 6. 862 707 41 13 188 99. 857 90

200 2. 188 731 36 17 172 84. 919 02

300 0. 481 014 32 27 165 72. 106 25

400 0. 038 890 28 31 154 61. 291 64

500 0. 001 871 24 41 146 49. 992 57

600 0. 000 099 17 47 145 38. 871 35

� � 图 6、图 7和表 3说明了在 FSVM s中,应用径

向基核函数比应用其他核函数在分类正确率上有

更好的性能, 正确率可达到 94%以上,同时支持

向量的个数也相对较少. 而线性核函数在性能上

表现最差,正确率仅有 73%,支持向量确多达 171

个. 多项式核函数则介于两者之间, 正确率为

81%,支持向量机的个数为 153.因此,本文使用

基于径向基核函数的 FSVM s来对上市公司财务

困境进行实证研究.
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表 3� 基于三种核函数 FSVM s的分类结果

Tab le 3 C lass ificat ion resu lts of FSVM s w ith three k ernel fu nct ion s

K ernel S tep s Lam bd a E rror E lbow Supp ort M argin Correctness

L in ear 120 0. 26 54 171 122. 98 73%

Poly 360 0. 00 51 148 109. 80 74. 5%

Rad ial 600 0. 00 12 137 34. 78 94%

3. 2� 基于实际数据的上市公司财务困境预测

在财务困境预测这个问题上, 由于长期以来

缺少基本理论的支持, 没有形成一套标准的建模

指标体系,因此,一般按照研究者自己拟定的标准

选取,以尽可能地提高准确率.尽管研究者选取的

指标不尽相同,但总体来说基本思路是一致的:把

财务指标分成几大类, 分别从各类中选取一个或

几个指标代表该类的财务特点, 经过反复试验最

后确定指标. 本文采用国内文献的财务指标体

系,即从盈利能力、偿债能力、运营能力、经营前

景、资本结构等五大类指标中各选取若干个

指标.

表 4� 上市公司财务指标

Tab le 4 F in anc ial index of l is ted corporat ion

指标大类 指标变量 (% )

盈利能力 销售净利率、主营业务利润率、总资产收益率、主营业务利润增长率

偿债能力 流动比率、速动比率、利息保障倍数、股东权益与固定资产比率

运营能力
总资产周转率、股东权益周转率、总资产增长率

固定资产周转率、存货周转率、应收账款周转率

经营前景 税后利润增长率、净资产增长率、营业利润增长率

资本结构 资产负债比率、固定资产比率、股东权益比率

表 5� FSVM s模型的训练和预测结果

T ab le 1 T rain ing an d p red ict ing resu lts of FSVM s m od el

tra in p red ict ion

M odel sv n n1 n2 accu racy − error . error

SVM s 67 13 4 9 87% 96% 91%

FSVM s 60 8 3 5 91% 97% 95%

表 6� SVM s与 FSVM s性能比较

Tab le 6 Perform an ce o f SVM s and FSVM s

year accu racy − error . error

SVM s FSVM s SVM s FSVM s SVM s FSVM s

t- 3 87% 91% 96% 97% 91% 95%

t- 4 72% 80% 76% 85% 80% 77%

t- 5 51% 65% 66% 70% 53% 64%

� � 为了选择对 ST公司和非 ST公司区分能力最

强的指标变量以及剔除过多的指标带来的多重共

线性问题,对数据分别进行正态性检验、参数及非

参数检验及指标变量之间的多重共线性检验, 以

此来筛选并确定本文进入模型的变量. 其流程图

如图 8所示.

将上述财务指标进行统计处理后, 得到 9个

财务比率指标 (净资产收益率、流动比率、速动比

率、总资产周转率、净资产增长率、总资产增长率、

资产负债比率、税前利润增长率、利息保障倍

数 ) ,则分别代入到传统 SVM s与 FSVM s中, 综合

这两种模型研究结果得表 6,可以看出, FSVM s模

型优于 SVM s模型, 其中第 1类、第 2类错误以及

预测准确率分别高出 1%、4%和 4%.
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同时,为了检验模型的长期预警能力和稳定

性,本文将所选样本的 ( t - 4)年、( t - 5)年的财

务数据采用同样的方法依次进行判定分析, 所得

结果如表 7所示. FSVM s和 SVM s两个预警模型在

公司被特别处理前三年预警正确率分别 91%和

87%,而前四年和前五年的预警正确率则分别迅

速下降到 80%、72%和 65%、51%.可见, 预警模

型的长期预警能力并不十分理想, 这可能是因为

部分 ST公司的经营失败具有 /突变 0性质, 从而

影响了预警模型的判别效果和提前预警能力.因

图 8� 筛选财务比率变量流程图

F ig. 8 F low chart o f filtering finan cial rat io

此, 本文有必要结合国内上市公司的实际情况,采

用以定量模型为主、定性分析为辅的方法来进一

步修正和完善财务困境预测.

4� 结论与展望

在本文中, 本文根据不同数据点对产生最优

超平面有不同重要性的原则, 应用模糊支持向量

机模糊处理数据,并最小化模糊成本函数惩罚项,

然后用凸二次规划求解约束优化问题的对偶形

式, 最后得到原问题的最优超平面.解决了传统支

持向量机在分类 (两类 ) 过程中的过度拟合以及

外点敏感问题,并且提高了支持向量机的分类性

能 (如正确率、支持向量个数、分离间隔等 ) . 在实

证研究中,本文成功地将模糊支持向量机应用于

上市公司财务困境预测,试验结果表明 FSVM s比

传统的 SVM s有更好的预测精度.因此, FSVM s更

适合作为财务困境的预测模型, 应用该方法对上

市公司财务困境进行预测是成功的和有意义的.

在下一步的工作中,本文考虑将 FSVM s应用于多

类分类器,并使用不同的隶属度函数来展开进一

步的研究工作.
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Predicting financial distress of listed corporations based on fuzzy support vec�
torm achine

YANGH ai�jun, TA I L ei
School ofM anagem ent and Econom ic, Be ihang Un iversity, Be ijing 100191, Ch ina

Abstract: The support vector m ach ine ( SVM ) has been applied to the prob lem of bankruptcy prediction, and

proved to be superior to com peting m ethods such as the linear m ultip le d iscrim inant approaches, log istic re�
gression and the neura l ne tw ork. H ow ever, convent iona lSVM em ploys the structura l risk m inim izat ion princ i�
ple, thus em p irica l risk o fm isclassifica tion m ay be h igher, espec ially w hen a po int to be c lassif ied is close to

the optim izat ion hyper�plane. Furtherm ore, SVM s are very sensitive to outliers or no ises because o f overfitt ing

prob lem. In th is paper, FSVM w as proposed to dea lw ith the corporate f inanc ial distress pred iction. F irs,t a

proper m embersh ip m odelw as used to fuzzy all the tra in ing data o f posit ive /negat ive c lass. Second, the outli�
ers w ere detected by the proposed outlier detection m e thod ( ODM ). The ODM w as a hybrid m ethod based on

the fuzzy c�m eans ( FCM ) algorithm cascaded w ith an unsuperv ised neural netw ork, ca lled self�organ izing m ap

( SOM ). F ina lly, FSVM w as applied to corpo rate financial distress prediction, and experical resu lts ind icated

tha t the proposed FSVM s actually reduced the effect of outliers and yie lded h igher classification rate than

SVM s.

Key words: corporate f inanc ial distress; fuzzy suppo rt vecto r m ach ines; pred iction
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