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Abstract 
Aiming at nonlinear, time variant, random, fuzziness and uncertainty of finance data, we propose a 
new intelligent support vector regression model and use new genetic algorithm to optimize the 
model’s parameters. Experiment results show that intelligent support vector regression has high-
er accuracy and runs faster than BP Neural Networks. 
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摘  要 

针对金融数据的非线性、时变性、随机性、模糊性、不确定性等特点，提出一种崭新的智能支持向量回

归模型，并且运用一种新型的遗传算法优选模型参数。实验结果表明，所提出的智能支持向量回归模型

预测金融数据比BP神经网络模型预测精度高、速度快。 
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1. 引言 

金融数据由于受政策、技术等多种因素的影响，普遍具有非线性、时变性、随机性、模糊性、不确

定性等特性。在计算经济学基础上建立的大部分金融线性模型，虽然能够比较直观地解决问题，但是在

解决实际问题时也会有很大的不足。其根本原因在于金融数据具有非线性特征，运用线性模型来预测肯

定会有较大的误差。所以，人们正在努力寻求高精度的预测工具进行金融数据建模[1] [2] [3]。 
为了更加精确地进行金融数据预测，本文提出一种崭新的智能支持向量回归模型进行金融数据预测。

支持向量机于 1995 年由 Vapnik 等人正式提出，已经成功地应用到回归等问题。然而，到目前为止，支

持向量回归模型仍然没有好的参数优选方法[4]。本文运用一种新型遗传算法[5]来进行支持向量回归模型

的参数优选。该新型遗传算法可以解决一般的遗传算法所带来的早熟问题和进化缓慢问题，具有较强的

搜索能力，能够寻找全局最优解。因此，本文运用新型遗传算法对支持向量回归模型进行最优参数设置，

从而得到一种崭新的智能支持向量回归模型。最后，将所建立的智能支持向量回归模型应用于金融数据

预测，通过与 BP 神经网络模型比较，得到本文所提出的模型预测精度比较高，是进行金融数据预测的

一种有效方法。 

2. 支持向量回归模型 

假设数据集 ( ){ }, , 1, 2, ,i iS x y i n= =  ， ix 是输入向量， iy 是一个实数观测值，n 是数据的总数。支持

向量回归函数的一般形式为 

( ) ( )g x w x bφ= +                                      (1) 

式中 ( )xφ 是一个高维的特征函数，b 是常数。 
为求解 w 和 b，引入正松弛变量 *,i iξ ξ ，可以得到如下规划问题[4]: 
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运用拉格郎日乘数法可以得到二次规划(2)的对偶规划为： 
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进而可以得到决策函数： 
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通过引进核函数，方程(4)可以写成如下形式 
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在知识发现理论中，高斯核函数已经被证明能够提供好的泛化能力。因此，本文采用高斯核函数
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作为支持向量回归模型的核函数。另外，本文采用的损失函数是 ε-不敏感损

失函数，即 
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式中 ε称为管道大小，它反映函数逼近的精确程度。参数 ε属于自定义的参数。 

3. 新型遗传算法 

3.1. 适应度函数 

训练数据上的 10-fold 交叉验证(CV)后的平均值的负值定义为适应度函数，即 

CVg MAPE= −                                       (7) 
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在这里 MAPE 是平均绝对百分误差，n 是训练数据样本的数目，yi 是确切值的数目，gi 是预测值的数

目。 

3.2. 编码方式 

因为浮点数编码不受维数限制，不需编码、解码操作，可以有效提高计算速度和求解精度，同时，

浮点编码比二进制编码在变异操作上能更好地保持种群多样性，所以，采用浮点数编码方式[6]。 

3.3. 选择操作 

本文采用基于排序的适应度分派准则。按照适应度值对种群内的个体排序，然后按下式确定选择第

i 个个体的概率： 

( ) 11 3 i
iP c c −= −                                        (9) 

在这里 i 为个体排序序号；c 为排序第一的个体的选择概率。 

3.4. 交叉和变异操作 

交叉概率 cP 和变异概率 mP 根据文献[7]所提出的自适应度遗传算法来进行选择： 
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在这里
1 2 1 2

0.92, 0.65, 0.08, 0.001c c m mP P P P= = = = ， maxg 为群体中最大的适应度值； avgg 为每代群体
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的平均适应度值； g′为交叉的两个个体中较大的适应度值；g 为变异个体的适应度值。 
进化代数按下式自适应变化： 
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在这里 t 为遗传代数， maxt 为最大遗传代数， λ 为常数，这里取 10。 

4. 智能支持向量回归模型模型及应用 

4.1. 智能支持向量回归模型流程图 

智能支持向量回归模型流程图见图 1。 

4.2. 数据收集 

本例选取的是中小企业的华邦制药从 2010 年 1 月 4 日至 2012 年 3 月 8 日共 515 个交易日的收盘价

作为研究数据，全部数据分为两部分，其中 2010 年 1 月 4 日至 2012 年 3 月 1 日的数据用于建立模型，

剩下的 5 个数据用于预测模型的检验。 

4.3. 数据标准化处理 

数据标准化处理中采用的常用办法是转换数据的尺度，将全部数据线性映射到区间[0, 1]。 

4.4. 实验结果 

实验结果表 1 所示： 
 

 
Figure 1. Flow chart of intelligent support vector regression model 
图 1. 智能支持向量回归模型流程图 
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Table 1. The comparison of intelligent support vector regression model 
表 1. 模型结果比较 

日期 实际值 
智能支持向量回归模型 BP 神经网络 

预测值 相对误差(%) 预测值 相对误差(%) 

2012-3-2 36.57 36.5682 −0.00492 36.4975 −0.19821 

2012-3-5 36.73 36.7148 −0.00414 36.8759 0.39724 

2012-3-6 36.25 36.2457 −0.01186 36.3871 0.37820 

2012-3-7 35.56 35.5513 −0.02446 35.5841 0.06777 

2012-3-8 35.99 35.9827 −0.02028 34.2518 −4.8296 

 
表 1 是智能支持向量回归模型和 BP 神经网络模型预测结果的比较，可以看出，我们提出的智能支

持向量回归模型明显优于 BP 神经网络模型。 

5. 结论 

本文提出的智能支持向量回归模型具有四大优点：1) 该模型精度高，是进行金融数据预测的一种很

好方法；2) 智能支持向量回归具备较强的非线性映射能力，可以针对少量有限样本情况；3) 智能支持向

量回归模型最终转化成为一个二次型寻优问题，得到的是全局最优解，解决了在神经网络方法中无法避

免的局部极值问题；4) 智能支持向量回归模型将实际问题通过非线性变换转换到高维特征空间，在高维

空间中构造线性判别函数来实现原空间中的非线性判别函数，使得模型具备较强的泛化能力。 
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