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摘要:传统支持向量机是对小样本提出,对于大样本会出现训练速度慢、内存占用多等问题,并且不具有增量学
习性能.而常用的增量学习方法又会出现局部极小等问题.本文阐述了一种改进的支持向量机算法(快速增量加权
支持向量机算法)用于证券指数预测. 该算法先对指数样本做相空间重构,再分解成若干个工作子集,针对样本重要
程度给出不同权重构建预测模型. 实验分析表明,在泛化精度保持略好情况下,训练速度明显提高.
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Abstract: Traditional support vector machine (SVM) is effective only for small size of samples.When the size of
sample is large, it exhibits a low training speed and a large required memory. Thus, it is not suitable for increment learning.
Furthermore, traditional increment learning algorithms such as neural network have local minima only. To tackle this
problem, a fast incremental weighted support vector machines for predicting the stock index is put forward. The algorithm
model reconstructs the phase for the index, and then decomposes the sample space into subsets and gives different weights
to them. Experimental results show that modified algorithm raises the training speed while maintaining the same precision.
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1 引引引言言言(Introduction)
标准支持向量机的提出其初衷是为解决小样本

机器学习而提出的一种学习模型,其泛化精度不是
依赖整个训练样本的,而是训练样本的一个很小的
子集,该子集包含的信息等同与整个训练样本包含
的信息.标准支持向量机求解过程最后化为线性约
束的凸二次规划问题,因此解具有全局最优性和唯
一性.如当训练样本数为n时, 该二次规划问题包含
了2n个优化变量、1个等式约束、4n个线性不等式

约束, 同时还涉及到n × n维核函数矩阵的计算和

矩阵与向量相乘计算[1], 所以求解的规模与样本数
量有关. 对于样本量大训练, 其训练速度则会很慢,
训练时间与计算内存是大样本训练时所遇到的一

个主要瓶颈. 而由于增量学习是一种样本量不断增

加的过程, 这样不对传统的支持向量算法做改进,
是无法发挥支持向量的优势的,萧嵘[2], S.Ruping[3],
G.Fung等[4] 做过这方面的研究.其中文献[2]提出的
算法存在一些缺点,如用户需要选择很多的参数,而
确定这些参数的值也是一个很棘手的问题.
本文提出一种改进的支持向量机算法—快速

增量支持向量机学习算法(fast incremental weighted
support vector machines, FIWSVM),并用于证券指数
预测, 实验结果表明, 该方法在保持泛化精度前提
下,提高了训练速度.

2 支支支持持持向向向量量量机机机回回回归归归理理理论论论(Support vector ma-
chine regression theory)
基于统计学习理论(statistical learning theory)的

支持向量机给出了实际风险的上限,并利用核函数
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将线性不可分转化为特征空间线性可分,最后化为

求解一个线性约束的凸二次规划求解问题.

给定训练集G = {(xi, yi)}n
i=1,其中xi ∈ R, y ∈

R,确定一个基于训练集G的函数

f(x) =< ω · φ(x) > +b (1)

来逼近未知的实际函数. 其中: < · >表示在高维特

征空间Ω中的内积, φ : x → Ω, b ∈ R.考虑误差,引

入松弛变量ξ+
i > 0, ξ−i > 0，同时给定损失函数

Lε(f(x)− y) = max{0, |f(x)− y | − ε}. (2)

问题化为在约束条件下



yi− < ω · φ(x) > −b 6 ε + ξ+
i ,

< ω · φ(x) > +b− yi 6 ε + ξ−i ,

ξ+
i > 0,

ξ−i > 0.

(3)

求

φ(ω, ξ) =
1
2
||ω||2 + C

∑
i

(ξ+
i + ξ−i ) (4)

最小值,其中C为常数. 引入拉格郎日乘子构造拉格

郎日泛函,得到原问题的对偶问题(dual problem)[1]

max
α,α∗

W (α, α∗) =

max
α,α∗

− 1
2

n∑
i=1

n∑
j=1

(αi − α∗i )(αj − α∗j )k(xi, xj) +

n∑
i=1

[αi(yi − ε)− α∗i (yi + ε)]. (5)

所要求的回归方程为

f(x) =< ω · φ(x) > +b =

n∑
i=1

(α∗i − αi)k(xi, x) + b∗. (6)

其中k(x, y) =< φ(x) · φ(y) >是满足Mercer条

件[1]的核函数. 文中采用RBF核函数：k(x, y) =
exp(−1/σ2(x− y)2), σ为RBF核的宽度.由于求解最

后化为一个线性约束的凸QP问题,所以解具有全局

最优性和唯一性. 在式(6)中αi − α∗i 6= 0所对应的样
本称为支持向量(support vector, SV),这样的样本数

一般占整个样本数的比例很少,也就是说决策函数

的构造是由这少数的样本来决定的. 这样在不影响

精度的情况下,如果用支持向量取代原来的训练样

本进行学习,可以极大地减少训练时间和内存的占

有率.

3 支支支持持持向向向量量量增增增量量量学学学习习习模模模型型型及及及其其其算算算法法法(Support
vector machine learning model and algo-
rithm)

3.1 支支支持持持向向向量量量增增增量量量学学学习习习问问问题题题(Incremental support
vector machine learning)
设初始训练样本集为G,增量训练样本集为I ,增

量学习问题就是研究针对新增训练样本如何有效

地学习下步需要的模型. 传统的方法是新增训练样
本加入时, 历史训练结果舍弃, 而将初始训练样本
和新增训练样本重新构成新训练样本集来进行学

习.但用传统支持向量算法来进行这种学习效率比
较低,而且它不适应于在线学习,因为其涉及的是一
个n× n的海森矩阵的计算,随着样本量n的增加,训
练速度会越来越慢.
要克服这种困难,则需要充分运用支持向量的特

点, 因为在构造决策函数时, 除了少数样本(支持向
量)有效外, 其余都是冗余的, 其对决策函数的构造
不起作用. 这个思想启发笔者在进行增量学习时,不
需要全部样本参与训练,而只选取支持向量即可.文
献[5]指出在SVM增量学习算法中两个主要关注的
问题是:
第一,如何利用历史训练结果让再次训练预测函

数时更快?
第二,如何在不损失预测精度的前提下抛弃样本

点?

3.2 加加加权权权回回回归归归支支支持持持向向向量量量机机机(Weighted support vec-
tor machine)
在式(4)中对超出ε管道的样本实行相同的惩

罚C, 但在一些应用比如股票价格、证券指数等这
样的时间序列数据中,近期数据显得比远期数据重
要, 近期数据错误造成的影响远比远期数据要大,
而体现这种重要性常用的手段就是给与不同的权

值.这样在上述优化问题中,可以采取不同的惩罚因
子C,以得到更准确的回归估计.将式(4)改写为

Φ(ω, ξ) =
1
2
||ω||2 + C

∑
i

si(ξ+
i + ξ−i ). (7)

si为加权系数, 式(7)的约束条件与式(4) 相同, 得到
对偶最优化问题

max
α,α∗

W (α, α∗) =

max
α,α∗

− 1
2

n∑
i=1

n∑
j=1

(αi − α∗i )(αj − α∗j )k(xi, xj) +

n∑
i=1

[αi(yi − ε)− α∗i (yi + ε)]. (8)



第 5期 李拥军等: 快速增量加权支持向量机预测证券指数 807

约束条件
n∑

i=1

(αi − α∗i ) = 0, 0 6 αi 6 Csi,

0 6 α∗i 6 Csi, i = 1, 2, · · · , n. (9)
在本文中采用Logsitic指数权函数[6],即

si =
1

1 + exp(a− 2ai/n)
. (10)

其中α为控制上升速率的参数.si随着α不同取值而

产生不同的权值变化曲线,如图 1所示,其中实线、
虚线、“*”线、“+”线分别对应r的值为0.1, 1, 10,
100. 不同的α值反映了权值上升的速率是不同的,
在实际的问题中可根据具体情况给出α的值.

图 1 权值变化图

Fig. 1 Curve of changed weight

在以后3.3算法的第2步和第3步运用3.2节提出

的加权回归支持向量机SVnew, 实际上就是根据

式(8)(9) 来训练新工作集SVnew. 同时新工作集中

不同样本依据Logsitic函数即式(10)给出不同权值.

3.3 快快快速速速增增增量量量加加加权权权支支支持持持向向向量量量机机机学学学习习习模模模型型型与与与

算算算法法法(Fast incremental weighted support vector

machines model and algorithm)
支持向量集描述了整个训练集的特点,而且在绝

大多数情况下,训练集中的支持向量数目只占训练

集的很少一部分,即Nsv << Ntrain(其中: Nsv为支持

向量数, Ntrain为训练样本数). 因此可以使用支持向

量集取代训练集进行函数逼近学习,使得在不影响

逼近精度的情况下极大地减少了训练时间和内存开

销.

训练样本集G = {(xi, yi)}n
i=1 , 其中xi ∈

Rn, y ∈ R, G1, G2, · · · , Gm为训练工作子 集,

且G1 ∪ G2 ∪ · · · ∪ Gm = G,Gi ∩ Gj = Ø ,

i 6= j, SV1, SV2, · · · , SVm为在各个Gi上产生的

支持向量集, 将这些数据顺次并成一个新的训练

集SVnew = SV1 ∪ SV2 ∪ · · · ∪ SVm. 在新的训练

集SVnew上进行加权回归支持向量机(weighted sup-

port vector machines, WSVM), 得到下步要预测的

决策函数[15]. 当新训练样本集I加入时, 在I上抽

取支持向量得到集合Isv, 舍弃最远的样本子集Gm,

将剩余工作子集的支持向量和Isv重新组成训练

集SV1 ∪ · · · ∪ SVm−1 ∪ Isv,在其上构造加权支持向

量机作为下步要预测的决策函数. 每增加新训练样

本集时重复进行该步骤,进行增量学习,这样用于模

型学习的训练样本始终是最近的m个工作子集. 该

算法步骤主要思想简单描述如下:

第第第1步步步 将初始训练样本集分解为m个互不相交

的工作子集,对每个工作子集Gi 抽取支持向量SVi,

将
m∑

i=1

SVi集成一个新训练集SVnew;

第第第2步步步 运用3.2节提出的加权回归支持向量

机SVnew,得到下步要预测的模型;

第第第3步步步 增量训练样本集I加入时, 抽取支持

向量得到集Isv; 同时去掉离新训练样本最远的

工作子集合Gm, 将Isv 及SV1, SV2, · · · , SVm−1依次

重编为SV1, SV2, · · · , SVm组成新的初始训练样本

集SVnew, 运用3.2节提出的加权回归支持向量机训

练SVnew,得到下步要预测的模型;

第第第4步步步 重复第3步,不断进行增量学习.

针对大样本支持向量机问题, Boser和Vapnik提

出了分块算法(chunking algorithm)[7], Osuna等提

出分解算法(decomposition algorithm)基本框架[8,9],

Jachims在上述分解算法的基础上做了几点重

要改进[10], 同时利用该方法实现的SV M light是设

计SVM分类器的重要软件. Platt在分解算法基础上

提出了贯序最小化算法(sequential minimal optimiza-

tion, SMO)[11], 该算法是分解算法的一种特殊情况.

这些算法在一定程度上解决了大规模样本需要大内

存的的困难,但同时也出现了一定的不足,即这些算

法为了寻找最优化解需要反复地迭代,会出现收敛

速度较慢的情况. 本文提出的模型在保证泛化精度

前提下,极大加快了训练速度.

该算法的完备性由算法的分解过程可以看出,该

分解始终是有限个工作子集,同时引入适当权重,最

远工作子集抽取的支持向量对预测起的作用趋于

零,去掉与不去掉在同一时间窗口里效果趋于相同,

关于增量学习的完备性在文献[12, 13] 里有详细说

明.
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4 基基基于于于快快快速速速增增增量量量加加加权权权支支支持持持向向向量量量机机机证证证券券券指指指

数数数预预预测测测(Stock index predicting based on FI-
WSVM)

4.1 证证证券券券指指指数数数预预预测测测相相相空空空间间间重重重构构构(Phase-space re-
construction of stock index)

证券指数是一混沌时间序列, 本来对于混沌
时间序列是没办法去预测的, 但笔者运用Takens定
理[14]通过选择合适的参数m, τ ,将混沌时间序列重
构相空间为

{x(nτ)|x(nτ) = [x((n− 1)τ), x((n− 2)τ), · · · ,

x((n−m)τ)], n = 1, 2, · · · }. (11)

依据Takens理论, 在一定条件下, 对几乎所有的τ和

满足特定条件的m,存在一个光滑映射f : Rm → R,
使得

x(nτ) =

f(x((n− 1)τ), x((n− 2)τ), · · · , x((n−m)τ)).

(12)

实验中采用2002年1月4日∼2004年4月13日的深圳
成指、上证180各543个数据点, 根据证券市场及证
券指数的特点, 在式(14)中取τ = 1,m = 5, 通过相
空间重构,问题转化为估计下面的动态系统:

xt = f(xt−1, xt−2, · · · , xt−5). (13)

其中xt为在时间t的股票指数. 这样一来, 整个系

统的输入就是时间t前5个历史数据, 而输出则是时
间t时的值.

4.2 试试试验验验设设设计计计(Experiment design)
在数据进行模拟前先对数据预处理, 数据归一

化,归一化的数据经过时间序列相空间重构后,整个
样本数为538个, 将数据集分成11个工作子集, 其中
前10个工作子集的样本数均为50, 第11个工作子集
样本数为38. 对于增量学习,先以前8个工作子集抽
取的支持向量作为初始训练样本集,以后每次加入
增量训练样本集,删除最前面的工作集,从增量训练
集中抽取支持向量并与余下的工作子集的支持向量

组成新的训练集,这样就每次用来学习的训练样本
量维持在一个很小的数目,大大加快了学习速度.同
时设计对比计算,即传统支持向量学习,初始训练集
为前8个工作子集, 以后每加入一增量训练集, 则将
最前面的一个工作子集删除,剩余工作子集与增量
集组成新的训练集, 也就是说保持最近的m个工作

子集构造下步的SVM预测模型.

4.3 实实实验验验结结结果果果(Experiment results)
实验中采用均方误差MSE作预测精度的评价

标准, 表中T为训练时间(单位为: s), SV s为支持

向量数. 增量学习栏中第1列In1, In2, In3分别为
第1次、第2次、第3次增量训练样本数同时其也作
为上次的测试样本数, S为参与学习的训练样本

数(即工作子集抽取的支持向量数); 传统学习栏中
第1列Test1, Test2, Test3为用于测试的样本数, S为参
与训练样本数. 计算结果如表2所示:

表 1 实验结果比较

Table 1 Results comparison of experiment

增量加权支持向量学习 传统支持向量学习

In1=Test1=50 MSE=0.0049 Test1=50 MSE=0.0052
S=59 SV s=35, T=6.8 S=400 SV s=53, T=452.3

In2=Test2=50 MSE=0.0542 Test2=50 MSE=0.0649
深圳成指

S=39 SV s=20, T=6.3 S=400 SV s=37, T=458.3

In3=Test3=38 MSE=0.0074 Test3=38 MSE=0.0093
S=41 SV s=20, T=6.3 S=400 SV s=41, T=455.6

In1=Test1=50 MSE=0.0045 Test1=50 MSE=0.0054
S=132 SV s=81, T=21.1 S=400 SV s=106, T=445.6

In2=Test2=50 MSE=0.0092 Test2=50 MSE=0.0097
上证180

S=111 SV s=56, T=12.8 S=400 SV s=81, T=417.7

In3=Test3=38 MSE=0.0070 Test3=38 MSE=0.0071
S=118 SV s=68, T=15.4 S=400 SV s=93, T=424.8
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从两种算法的计算结果可以看出,增量学习泛
化精度略高, 训练速度与传统方法相比是数量级
的提高. 同时,增量学习比传统方法支持向量的数
目少,这样由式(6)可知,在一定程度上压缩了支持
向量数,加快了预测时间.

5 结结结论论论(Conclusion)
支持向量机近年来成为机器学习研究的一个

热点,但它不支持增量学习.本文中针对时间序列
提出了一种增量的支持向量学习算法, 将大的训
练集合先分成若干个小的训练工作集, 每个工作
集上抽取支持向量, 同时根据数据重要程度不同
给出不同的权值,当增量训练样本集加入时,淘汰
最不重要的工作子集, 剩下的与增量训练样本构
成新的训练集用于下步模型学习. 实验表明该算
法与传统增量学习相比不但泛化精度提高了, 训
练速度速度也极大地加快了.
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