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用犙犆犈犃优化的犚犅犉神经网络

及其在股市预测的应用

张新红，雷素娟

（华侨大学 数量经济研究院，福建 泉州３６２０２１）

摘要：　采用量子克隆进化算法（ＱＣＥＡ）对径向基函数（ＲＢＦ）神经网络的参数进行优化学习，并通过对不同

样本容量和量子旋转角的实验，将量子克隆进化算法优化的径向基函数神经网络应用于上证指数的预测分

析中．仿真实验表明：经量子克隆进化算法优化的径向基函数神经网络将全局搜索和局部寻优有机地结合起

来，收敛速度快、种群多样性好，并可有效抑制早熟现象．
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径向基函数（ＲＢＦ）神经网络是２０世纪８０年代末提出的一种具有全局收敛的非线性学习算法的前

馈网络，已被广泛应用于时间序列分析、模式识别、非线性控制和图像处理等领域．在ＲＢＦ神经网络得

到日益广泛应用的同时，也暴露出一些急需解决的问题及难点．许多研究通过引进进化算法来改进

ＲＢＦ神经网络
［１］，使其能更好地逼近所要求解的问题，而且从理论上也可以证明，进化算法能在概率的

意义上以随机的方式寻求到问题的最优解［２?４］．虽然在进化过程中，进化算法尽量维持个体多样性和群

体收敛性之间的平衡，但是，它没有利用进化中未成熟的优良子群体所提供的信息，收敛速度很慢．如果

能在进化中引入记忆和定向学习的机制，增强算法的智能性，则可提高搜索效率，解决进化算法中的早

熟和收敛速度问题．本文将进化算法和量子理论相结合，引入量子克隆进化算法（ＱＣＥＡ）对ＲＢＦ神经

网络的参数进行优化．

１　应用量子克隆进化算法优化犚犅犉神经网络

１．１　量子克隆进化算法

量子克隆进化算法是结合克隆算子和量子计算［５?６］的机理提出来的．它建立在量子态矢量表达的基

础上，将全局搜索和局部寻优有机地结合．另外，由于克隆算子的特殊结构及量子叠加态的结合，它能

够避免种群陷于一个局部最优解，有效防止早熟．

量子克隆进化算法有如下８个步骤：（１）初始化进化代数，狋＝０；（２）初始化种群犙（狋），α
狋
犻＝１／槡２，初

始时以等概率出现；（３）由犙（狋）生成犘（狋），不同的编码方式采用不同的观察方式，文中采用进制编码；

（４）评价种群犘（狋）的亲合度，保存最优解；（５）进行停机条件判断，当满足停机条件时，输出当前最优个

体，算法结束，否则继续；（６）克隆犙（狋），生成犙′（狋）；（７）对犙′（狋）进行量子变异，生成犙″（狋）；（８）通过选

择压缩犙″（狋），生成新个体犙（狋），当狋＝狋＋１，转到步骤（３）．

１．２　犚犅犉神经网络优化的实现

基于Ｍａｔｌａｂ的径向函数网络，一般采用ｎｅｗｒｂｅ（）和ｎｅｗｒｂ（）函数设计网络．应用ｎｅｗｒｂｅ（）函数设
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计网络时，径向基神经元的数目与输入向量的个数相等，在输入向量较多的情况下，则需要很多的神经

图１　ＲＢＦ神经网络优化流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

元．ｎｅｗｒｂ（）函数能更有效地进行网络设计，其每１

次循环只产生１个神经元，而每增加１个径向基神

经元，都能最大程度地降低误差．如果未能达到精

度要求则继续增加神经元，直至满足精度要求．

基于量子克隆进化算法的 ＲＢＦ神经网络是基

于ｎｅｗｒｂ（）函数的，网络中心犮犻引入随机机制，宽度

σ＝ｌｏｇ（－０．５）／狊狆与原算法相同，每１次循环只产

生１个神经元．量子克隆进化算法优化的ＲＢＦ神经

网络的实现流程，如图１所示．

１．２．１　染色体编码　染色体是用来表示所求问题

的候选解．文中用它表示１个ＲＢＦ神经网络及其连

接权值，采用量子比特为染色体编码．在量子进化算

法中，最小的信息单元为１个量子比特．１个量子比

特的状态可取值为０或１，或任一叠加态，可以表示

为｜Ψ〉＝α｜０〉＋β｜１〉．其中：α，β为相应状态出现概率的两个复数（满足｜α｜
２＋｜β｜

２＝１）；｜α｜
２，｜β｜

２ 分别

为量子比特处于状态０和状态１的概率．

设第狋代量子染色体的群体为犙（狋）＝｛狇
狋
１，狇

狋
２，…，狇

狋
狀｝．其中：狀为群体大小；狋为进化代数；狇

狋
犼 为第狋

代种群中的第犼个染色体．因此，定义

狇
狋
犼 ＝

α
狋
１ α

狋
２ … α

狋
犿

β
狋
１ β

狋
２ … β

狋［ ］
犿

，　　犼＝１，２，…，狀， （１）

式（１）中：犿为量子位数目，即量子染色体的长度．

１．２．２　初始化权种群体　在初始化群体犙（狋）中，量子染色体都被初始化为常数（１／槡２），这意味着１个

量子染色体以相同的概率表示了所有可能的线性叠加态．根据狇
狋
犼中概率幅的取值情况构造长度为犿 的

二进制串狆
狋
犼，即产生［０，１］的１个随机数犚，若犚大于｜α

狋
犻｜
２，则对应位置取值为１；否则，取值为０，由此

得到二进制串构成的种群为犘（狋）；然后，评价犘（狋）中的各个个体，并保留最优个体犫．

１．２．３　适应度计算　适应度是描述个体性能的主要指标．将各个染色体应用于给定的ＲＢＦ网络结构

中，对样本集进行学习，采用网络的实际输出值和期望输出值之间的误差平方和的倒数作为适应度评价

函数，即

犳＝１／∑
犖

犽＝１

［狔犽－狔^犽］
２． （２）

１．２．４　克隆运算　对当代初始群体犙（狋）中的染色体进行克隆，生成１个临时的克隆群体犙′（狋）．即对

于每１个二进制串解狆
狋
犼，选择克隆比例为５．随机产生１个数狉（犽），将其与１／犿进行比较，如果狉（犽）小

于１／犿，则犫犻＝１－犫犻，否则不变．

１．２．５　量子变异　变异可以提高群体中染色体的多样性，扩大搜索的范围，寻找更优秀的个体，提高适

应度．为了避免初始群体中优秀的染色体受到破坏，变异只作用于克隆后的临时群体犙′（狋）．

用量子旋转门的旋转角度可以表征量子染色体中的变异操作，进而方便地在变异中加入最优个体

的信息，加快算法收敛．因此，文中利用量子门变异来进化量子染色体，对克隆产生的二进制串与最优解

二进制串进行比较，确定变异方向，设计量子旋转门［７］为

α
狋
犻

β
［ ］狋
犻

＝犝（θ犻）
ｃｏｓ（θ犻）－ｓｉｎ（θ犻）

ｓｉｎ（θ犻）ｃｏｓ（θ犻
［ ］）

＝
ｃｏｓ（θ犻）－ｓｉｎ（θ犻）

ｓｉｎ（θ犻）ｃｏｓ（θ犻
［ ］）

α犻

β
［ ］
犻

． （３）

式（３）中：（α犻，β犻）为第犻个量子位；θ犻为旋转角度．将新生成的｜α犻｜
２ 与一随机数进行比较，如果该随机数

大于｜α犻｜
２，则取值为１；否则，取值为０，产生新的克隆群体犙″（狋）．

１．２．６　克隆选择　将各二进制串解码，计算适应度，评价种群选出最优解．

１．２．７　算法终止条件　常使用的算法终止的标准有３种：收敛标准、时间标准、精度标准．文中采用精
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度标准．

２　优化的犚犅犉神经网络在股市预测中的应用

２．１　基本步骤

选取股票的每日开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交金额作为研究对象，对股票市场进行分析．

２．１．１　样本数据的选取　网络所需样本的数量主要由两个因素决定：一是映射关系的复杂程度；二是

数据中的噪音．映射关系越复杂，所需的训练样本就越多．样本的数目将随着噪音的增大而增加．

通常情况下，选择样本遵循如下４点原则
［８］：（１）样本足够多；（２）样本要求准确；（３）样本具有代

表性；（４）样本分布均匀．根据以上原则，选取上证２００６年６月２６日至２００６年１１月１７日共１００ｄ的

数据作为训练及测试样本．

２．１．２　原始数据的归一化处理　系统是根据第狋ｄ的数据来预测第狋＋１ｄ的收盘价，原始数据值的大

小往往相差很大，必须对原始数据进行归一化处理．文中采用的算法为

犡′犻＝
犡犻－犡ｍｉｎ

犡ｍａｘ－犡ｍｉｎ

．

式中：犡ｍａｘ，犡ｍｉｎ分别为原始数据的最大值和最小值．

２．１．３　输入输出变量的确定及网络的拓扑结构　选取第狋天的开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交

金额做为网络输入，第狋＋１ｄ的收盘价做为网络输出．因此，建立的ＲＢＦ神经网络的输入节点数为５，

输出节点数为１，隐层节点数在实验中调整．

２．１．４　染色体长度的确定　染色体的长度取决于求解的精度
［９］．设定求解精度到５位小数，由于区间

［－１，１］长度为２，必须分为２×１０６ 等分．因为１３１０７２＝２１７＜２×１０
６
≤１

１８＝２６２１４４，所以，编码的二进

制串长至少需要１８位．

２．２　上证收盘指数的仿真实验

确定量子克隆进化算法参数：种群规模为１０～８０；克隆比例为５；染色体长度为１８；每代种群最大

迭代数为１００．

经量子克隆进化算法优化的ＲＢＦ神经网络，其收敛速度及精度受样本大小及量子旋转角Δθ的影

响较大，所以，分别以不同的样本容量及不同的旋转角的变异策略做实验．

２．２．１　样本大小的试验　为了确定最优的样本容量，选取大小不同的样本进行实验．选择２００６年６月

２６日至２００６年１０月２０日之间８０个样本作训练集，以及２００６年１０月２３日至２００６年１１月１７日之

间的２０ｄ的样本为检验集时，拟合效果最佳．通过对不同样本容量的实验，发现改进后的ＲＢＦ神经网

络克服了原来网络容易陷入局部最小的缺点，增强了网络的泛化能力，提高了网络的训练误差精度．

２．２．２　量子旋转角的实验　在量子克隆进化算法中，量子旋转角的取值会影响网络模型的收敛速度及

精度，因此，选择不同量子旋转角模型进行实验．综合网络的训练误差、预测结果及预测准确度，得到能

更好地拟合上证指数数据变化规律的量子旋转角策略，如表１所示．

表１　选择量子旋转角策略

Ｔａｂ．１　Ｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｓｅｌｅｃｔｉｎｇｑｕａｎｔｕｍｒｏｔａｔｉｏｎａｎｇｌｅ

狓犻 ｂｅｓｔ 犳（狓）≥犳（ｂｅｓｔ） Δθ犻
狊（α犻β犻）

α犻β犻＞０ α犻β犻＜０ α犻＝０ β犻＝０

０ ０ 假 ０ ０ ０ ０ ０

０ ０ 真 ０ ０ ０ ０ ０

０ １ 假 ０ ０ ０ ０ ０

０ １ 真 ０．０２５π －１ １ ±１ ０

１ ０ 假 ０．０５０π －１ １ ±１ ０

１ ０ 真 ０．０１０π １ －１ ０ ±１

１ １ 假 ０．０１０π １ －１ ０ ±１

１ １ 真 ０．０１０π １ －１ ０ ±１

　　旋转角度θ犻的值由狊（α犻β犻）Δθ犻给出．其中，Δθ犻 控制着算法收敛的速度，狊（α犻β犻）决定了向全局最优
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解收敛的方向．根据以上测试，选取训练样本大小为８０，量子旋转角如表１所示．

为了更好地说明量子叠加态的引入能更好地改进ＲＢＦ神经网络，将原始ｎｅｗｒｂ（）函数ＲＢＦ神经

网络、用克隆遗传算法改进的ＲＢＦ神经网络和用量子克隆进化算法优化的ＲＢＦ神经网络的仿真结果

进行比较，如图２～４所示．图中：犉为精度，犇为样本点．

　　（ａ）训练过程　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）预测结果

图２　原始ｎｅｗｒｂ（）函数ＲＢＦ神经网络的仿真结果

Ｆｉｇ．２　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｎｅｗｒｂ（）ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　　（ａ）训练过程　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）预测结果

图３　用克隆遗传算法改进的ＲＢＦ神经网络的仿真结果

Ｆｉｇ．３　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｃｌｏｎａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　（ａ）训练过程　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）预测结果

图４　用量子克隆进化算法优化的ＲＢＦ神经网络的仿真结果

Ｆｉｇ．４　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｑｕａｎｔｕｍｃｌｏｎａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

通过对图２～４的比较，发现用克隆遗传算法改进的ＲＢＦ神经网络已经很大程度地提高了网络训

练的误差精度，克服了原ＲＢＦ神经网络陷入局部最小的缺点．它极大地缩小了网络的预测误差范围，

由原来的５个数量级的误差减小在（－６０００，９０００）之内．用量子克隆进化算法优化的ＲＢＦ神经网络则

在用克隆遗传算法改进的ＲＢＦ神经网络的基础上引进量子染色体，加大了种群变异的多样性，进一步
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提高了网络的误差精度，把预测误差范围控制在更小的范围（１０００，２２００）之内．

３　结论

通过引入量子克隆进化算法来优化ＲＢＦ神经网络，并应用在上证收盘指数的仿真实验，可得出以

下几点结论．

（１）ＲＢＦ神经网络对训练样本可以以０误差逼近，但对训练样本外的数据进行预测的能力很不理

想．量子克隆进化算法的引入改进了这一特性，把网络预测误差范围控制在一定的范围内；

（２）算法的各种参数要综合起来考虑其对网络的影响，即要有快速收敛的能力，又要避免“过拟合”

现象的出现．

（３）用量子克隆进化算法优化的ＲＢＦ神经网络具有比传统ＲＢＦ神经网络更好地逼近性能，且该

算法在处理股票数据这种非线性时间序列的预测方面，具有很好的推广能力和应用价值．
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