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摘  要 

金融时间序列一直以来以其非线性、非平稳、信噪比低等特性成为时间序列预测中的难题。支持向量回

归(SVR)在对时间序列进行预测时会有模型不稳定、预测精度不高等问题。上述问题的部分原因是模型

中的参数选取可能会对预测结果造成影响，因此对于支持向量回归的参数选取问题给出粒子群支持向量

回归模型(PSO-SVR)。该模型用粒子群优化算法代替传统的k折交叉验证法求出支持向量回归中的参数，

再构建出PSO-SVR模型对金融时间序列进行预测。通过与传统k折交叉验证支持向量回归、BP神经网络

以及随机森林模型(RF)预测后得到的均方误差、决定系数等比对，比对各项指标发现PSO-SVR模型要优

于其余两者。鉴于PSO-SVR在稳定度和预测精度两方面的优势，表明该模型在金融时间序列的预测上有

较好的体现。 
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Abstract 
Financial time series has been a difficult problem in time series prediction with its non-linear, 
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non-stationary and low signal to noise ratio. Support vector regression (SVR) has the problems of 
model instability and low prediction accuracy when predicting the time series. Part of the above 
problem is that the parameter selection in the model may affect the prediction results, so the par-
ticle swarm support vector regression model (PSO-SVR) is given for the parameter selection 
problem of support vector regression. This model uses the particle swarm optimization algorithm 
instead of the traditional k-fold cross-validation method to find the parameters in the support 
vector regression, and then constructs the PSO-SVR model to predict the financial time series. The 
comparison shows that the PSO-SVR model is better with the traditional k-fold cross-validation 
support vector regression, BP neural network and random forest model (RF) prediction than the 
other two. Given the advantages of PSO-SVR in both stability and prediction accuracy, it shows that 
the model is well represented in the prediction of financial time series. 
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1. 引言 

金融时间序列是时间序列的一种，对于金融时间序列的预测分为线性预测和非线性预测。近年来，

非线性预测在预测领域逐渐代替线性预测成为主流，而支持向量回归(support vector regression, SVR)作为

机器学习的非线性预测的主要方法，已被广泛应用于金融时间序列的研究中。彭丽芳等[1]利用 SVM 模

型对股票价格进行了预测，取得了不错的实验结果。张伟[2]等提出了一种遗传算法(genetic algorithm, GA)
与 SVM 相结合的方法，将其用来预测时间序列等。但上述文献对于 SVM 模型中的特征参数选取不够明

确。本文利用粒子群算法(PSO)优化 SVR 模型参数，并将之用于金融时间序列预测中。李楠楠等[3]利用

PSO-SVM 模型对供水管网爆管位置和爆管程度的诊断准确程度是可以接受的。蔡正梓等[4]通过

PSO-SVM 模型实验得出该方法能有效识别变电站视频监控火灾。 
本文先阐述该模型的构建理论[5]；再利用该模型对金融时间序列中的股票收盘价进行预测[6]，用取

自东方财富网的 A 股东北制药、沪深 300 指数、美股道琼斯指数作实验数据，用 MATLAB 作实验程序；

最后将预测结果以及误差指标与传统支持向量回归(SVR)、BP 神经网络和随机森林(Random Forest, RF)
的预测结果以及误差指标比对，突出了该模型对金融时间序列的预测能力。 

2. 研究方法 

2.1. SVR 模型 

支持向量回归(SVR)是支持向量机(SVM)的一个重要分支，其与 SVM 的不同在于 SVM 所追求的最

优超平面是使得两类以及两类以上的样本点分得更开。而 SVR 的样本点最终只有一类，是使所有样本点

距离超平面的偏差最小。由于金融时间序列通常是非线性的，给定训练样本集： 

( ) ( ){ } ( )1 1, , , , , ,l n
l lS x y x y X Y X R Y R= ∈ × = =                        (1) 

训练样本集 S 是 ε -非线性近似的，若存在一个超平面： 
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( ) ( ), , ,nf x w x b w R b Rφ= + ∈ ∈                             (2) 

下面的式子成立： 

( ), , 1, ,i iw x b y i lφ ε+ − ≤ =                               (3) 

考虑到误差的存在，所以引用松弛变量 *, 0, 1, ,i i lξ ξ ≥ =   
优化方程为： 

( )
12 *

1

1min
2 i i

i
w C ξ ξ

=

+ +∑                                 (4) 

约束为 

( ) *, , 1, ,i i iw x b y i lφ ξ ε+ − ≤ + =                             (5) 

( ), , 1, ,i i iy w x b i lφ ξ ε− − ≤ + =                             (6) 

*, 0, 1, ,i i i lξ ξ ≥ =                                     (7) 

其中
21

2
w 使函数更为平坦，进而提高泛化能力。C 为惩罚系数，即对误差的容忍度，C 越大，说明越不 

能容忍出现误差，容易过拟合；C 越小，说明模型对于误差比较宽容，但容易欠拟合。对上述优化问题

引用拉格朗日函数并写出对偶形式： 

( )( ) ( ) ( ) ( )
*

* * * *

, , 1 1 1

1max ,
2

l l l

i i j j i j i i i i i
i j i i

K x x y
α α

α α α α α α α α ε
= = =

− − − + − − +∑ ∑ ∑              (8) 

约束为： 

( )*

1
0

l

i i
i

α α
=

− =∑                                     (9) 

*0 , , 1, ,i i C i lα α≤ ≤ =                                  (10) 

其中 *,i iα α 为拉格朗日算子， ( )f x 的表达式为： 

( ) ( ) ( )*

1
,

l

i i i
i

f x a a K x x b
=

= − +∑                              (11) 

其中核函数 ( ),iK x x 用来代替内积 ( ) ( ),ix xφ φ ， ( ) ( )*

1

l

i i i
i

w xα α φ
=

= −∑ ，核函数取高斯径向基核函数： 

( ) ( )
2

2
2, exp exp

2
i

i i

d x x
K x x x xγ

σ

 −
 = − = − −
 
 

                     (12) 

其中 γ 作为参数，决定了数据映射到特征空间的分布，γ 越大，支持向量越少，γ 越小，支持向量越多，

支持向量的个数影响着训练与预测的速度。在 SVR 中，选择合适的参数 C 和 γ 尤为重要。 

2.2. PSO 算法 

粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization)是通过模拟鸟类觅食过程中的行为演化而得到的一种
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群体智能算法。假设鸟类群体觅食，每只鸟都共享有食物的位置的信息，寻找的过程中不断记录并依据

信息更新自己的飞行方向，最后找到一个食物最多的位置。类比鸟类群体觅食，把鸟看成粒子，把食物

的量看成目标函数值(适应度函数值)，每只鸟所处的位置看作空间中的一个解，食物量最多的位置看成全

局最优解。 
假设在 D 维搜索空间中，有 N 个粒子，粒子有两个重要属性：速度和位置，速度表示粒子下一步迭

代时移动的方向和距离，位置是所求解问题的一个解。则有如下速度更新公式： 

( ) ( )1
1 1 , 2 2 , , 1, , ; 1, ,k k k k k k

id id id pbest id d gbest idv v c r p x c r p x i N d Dω+ = + − + − = =               (13) 

位置公式： 

1 1, 1, , ; 1, ,k k k
id id idx x v i N d D+ += + = =                            (14) 

公式(13)中第一项为惯性部分，第二项为自我认知部分，第三项为群体信息部分。k 为迭代次数；ω 为惯

性权重； 1 2,c c 分别为个体与群体学习因子； 1 2,r r 为区间 [ ]0,1 内的随机数，增加搜索的随机性； k
idv 为粒

子 i 在第 k 次迭代中第 d 维的速度向量； k
idx 为粒子 i 在第 k 次迭代中第 d 维的位置向量； ,

k
id pbestp 为第 i

个粒子在第 k 次迭代中第 d 维的最优位置，即个体最优解； ,
k
d gbestp 为群体在第 k 次迭代中第 d 维的最优

位置，即群体最优解；以及能够计算出的个体最优适应值 pf 与群体最优适应值 gf 。 

3. PSO-SVR 模型 

对于上文所提到的 SVR 模型中的参数 C 与 γ ，二者会影响 SVR 预测模型的精度。先用 PSO 优化算

法去得到最优参数 C 与 γ ，再带入到 SVR 中就会提高模型的精度。给出如下步骤，如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Flow-process diagram 
图 1. 流程图 

 
1) 确定样本数据，输入粒子群规模 N,粒子维度 D，惯性权重ω ，学习因子 1 2,c c ，最大迭代次数。 
2) 初始化个体的位置 0

idx 与速度 0
idv ，并计算出初始个体与群体适应度函数值。 
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3) 运用公式(13)与公式(14)更新每个粒子的速度和位置并计算个体与群体适应度函数值，选出历史最

优适应度函数值。 
4) 判断是否满足迭代终止条件，若不满足，返回步骤 3)。 
5) 若满足，输出最优解。把输出的最优解作为 SVR 模型的参数进行建模。 
6) 用步骤 5)优化后的 SVR 模型进行预测回归。 

4. 实证研究 

4.1. 数据来源 

选取来源于东方财富网的 A 股东北制药 2022 年 1 月至 2022 年 12 月、沪深 300 指数 2021 年 1 月至

2022 年 12 月、美股道琼斯指数 1 月至 2022 年 12 月的收盘价作为实验数据。用前三期收盘价作为输入，

第四期收盘价作为输出训练模型。取前 4/5 为训练集，取后 1/5 为测试集。 

4.2. 评价指标 

本文采用平均绝对误差(MAE)、均方误差(MSE)、平均绝对百分比误差(MAPE)、决定系数(R 方)、测

试时间作为模型评价指标。 

( )
1

1MAE
n

i i
i

f x y
n =

= −∑                                 (15) 

( )( )2

1

1MSE
n

i i
i

f x y
n =

= −∑                                (16) 

( )
1

100%MAPE
n

i i

i i

f x y
n y=

−
= ∑                              (17) 

( )( )
( )

2

2
2R 1

i i
i

i i
i

f x y

y y

−
= −

−

∑

∑
                               (18) 

4.3. 实验结果与分析 

对数据进行归一化处理后采用粒子群优化算法来优化 SVR 中的参数 C 与 γ ，这里由于只需要优化两

个参数，所以粒子群维数 2D = ，取学习因子 1 2 1.5c c= = ，粒子群规模 20N = ，最大迭代次数为 100，
将数据带入到 PSO 模型后得到适应度曲线如图 2 所示，最优参数如表 1 所示。 

利用上述得到的最优参数对 SVR 进行建模得到 PSO-SVR 模型。用传统 k 折交叉验证求得的 SVR 模

型、BP 神经网络以及 RF 模型与本文模型进行实验比对，评价指标比对结果如表 2 所示，预测结果如图

3 所示，残差如图 4 所示。 
 

Table 1. Optimal parameters for the different experimental data 
表 1. 不同实验数据最优参数 

最优参数 东北制药 沪深 300 指数 道琼斯指数 

C 49.8987 82.7456 47.3406 

γ  0.01 0.01 0.01 
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Figure 2. Fitness curve 
图 2. 适应度曲线 

 
Table 2. Comparison diagram of the evaluation indicators of the different models 
表 2. 不同模型评价指标对比图 

数据 参数 PSO-SVR SVR BP RF 

东北制药 

MAE 0.16479 0.20424 0.22254 0.26074 

MSE 0.068716 0.15137 0.17056 0.22391 

MAPE 0.02622 0.030648 0.03439 0.041021 

R 方 0.96055 0.94485 0.94448 0.9252 

测试时间(单位：秒) 9.369703 27.254059 1.165984 1.992097 

沪深 300 指数 

MAE 34.0208 46.5617 65.6359 117.37 

MSE 1992.8337 3096.6386 6781.8117 21401.773 

MAPE 0.0089365 0.012267 0.017439 0.031239 

R 方 0.9382 0.93772 0.9375 0.73021 

测试时间(单位：秒) 13.179827 62.003099 1.458952 0.935442 
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Continued  

道琼斯指数 

MAE 328.9117 336.5621 380.824 451.5471 

MSE 173045.4222 186449.2703 253865.4645 340335.845 

MAPE 0.010368 0.010618 0.012129 0.014377 

R 方 0.96788 0.96619 0.96171 0.94541 

测试时间(单位：秒) 37.891043 133.304240 1.261699 0.866079 

 
由表 2 可以看出相比于 SVR，PSO-SVR 不仅各项评价指标要优于前者，而且能大大缩短测试时间；

本文模型除了测试时间，其余各项指标均优于 BP 神经网络与 RF 模型。 
 

 
Figure 3. Comparison of the prediction results of the different models 
图 3. 不同模型预测结果对比 

 
由图 3 可以观测出，对于平稳金融时间序列而言，四种模型的预测能力都令人满意，但在东北制药

第 60 个测试数据之后、沪深 300 指数第 10 至第 65 个测试数据之间以及道琼斯指数第 30 至第 50 个测试

数据之间，四种模型都有不同程度的预测误差，但也能看出 PSO-SVR 模型误差最小，其次是 SVR 模型

和 BP 神经网络，最后是 RF 模型。模型精度还不够高的原因可能有：1) 实验中使用的金融时间序列的
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特征指标有限，仅仅使用了实验数据的收盘价。2) 实验中使用的金融时间序列的数据的范围有限，对预

测的数据有一定影响。3) 实验中使用的金融时间序列没有考虑到政策、疫情等因素对股票收盘价的影响。

结合图 4 也能发现，虽然在三组数据中的某一部分都有四种模型的误差整体偏大的情况，但能明显观测

出 PSO-SVR 的残差点的分布更为紧凑，可以认为该模型比较有效。 
 

 
Figure 4. Comparison of residuals for different models 
图 4. 不同模型残差对比 

5. 结果与展望 

粒子群优化算法支持向量回归模型包含着 PSO 算法中参数少、计算快以及 SVR 模型学习能力强、

学习速度快的优点，更重要的是 PSO 算法能提高 SVR 模型的精度。 
不足之处在于该模型的实验中只是选取了前几期的收盘价作为输入，若取前期的开盘价、最高价、

KJD 等指标作为输入，也许会有不同的效果。所以在该模型的基础上，可从特征选取、特征降维等方面

进行加深实验研究。 
总之采用该模型对金融时间序列进行预测，有着减少误差降低风险的效果，仍具有良好的应用前景。 
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