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基于信息粒化的 SVM 时序回归预测① 
彭 勇 1, 陈俞强 1,2 
1(东莞职业技术学院 计算机工程系, 东莞 523808) 
2(广东工业大学 自动化学院, 广州 510006) 

摘 要: 为了提高 SVM 的学习效率和泛化能力, 首先利用一种信息粒化算法对原始数据进行预处理, 该算法能

将样本空间划分为多个粒(子空间), 降低样本规模, 节省时间复杂度. 然后将模糊粒化后的信息利用 SVM 进行回

归分析, 同时利用交叉验证选出最优的分类器调节参数, 可降低分类器的复杂性和提高分类器的泛化能力, 避免

出现过学习和欠学习. 最后通过预测上证指数的实验验证了该算法具有优越的特性, 能够较为准确的进行时序

回归预测.  
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Abstract: In order to improve learning efficiency and generalization ability of SVM, firstly, the raw data is preprocessed 

by using an information granulation algorithm. This algorithm can divide sample space into multiple particles (subspace), 

reduce the sample size and save the time complexity. And then, the granulated information take SVM to carry on the 

regression analysis, while take cross validation to select the optimal classifier adjustable parameters, which can reduce 

the complexity of the classifier and improve the generalization capability of the classifier and avoid Over learning and 

less learning. Finally, the test results on forecasting the Shanghai Composite Index have proved that the system has a 

good-performance and make time series regression prediction precisely. 
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支持向量机 (SVM )是由 Vapnik 于 20 世纪 90

年代初提出的一种新的机器学习方 法. SVM 算法利

用凸二次规划(quadratic programming, QP )、Mercer 核、

稀疏解和松弛向量等多项技术, 具有结构简单、训练

误差低和泛化能力好等优点, 因而被广泛地应用于分

类学习问题中. 但是当样本规模较大时, SVM 算法在

二次寻优过程中需要存储核矩阵和进行大量矩阵运算, 

使得运算时间过长.  

信息粒化 (IG, Information Granulation) 最早有

LotfiA. Zadeh 教授提出的, 就是将一个整体分解成一个

个的部分进行研究, 每一部分为一个信息粒[1]. Zadeh教 
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授指出: 信息粒就是一些元素的集合, 这些元素由于难

以识别、或相似、或接近或某种功能结合在一起. 在这

样的理论背景下, 将信息粒化思想引入 SVM 中, 不仅

可以丰富 SVM 理论, 而且可以推广 SVM 的应用领域, 

本文主要是通过常用的粒划分方法构建粒空间获得一

系列信息粒, 然后在每个信息粒上进行学习, 最后通过

聚合信息粒上的信息获得最终的 SVM 决策函数.  

 

1 模糊信息粒化方法模型 
模糊信息粒就是以模糊集形式表示的信息粒. 用

模糊集方法对时间序列进行模糊粒化, 主要分为两个 
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步骤: 划分窗口和模糊化. 划分窗口就是将时间序列

分割成若干小子序列, 作为操作窗口; 模糊化则是将

产生的每一个窗口进行模糊化, 生成一个个模糊集, 

也就是模糊信息粒. 这两种广义模式结合在一起就是

模糊信息粒化, 称为 f—粒化. 在 f—粒化中, 最为关键

的是模糊化的过程, 也就是在所给的窗口上建立一个

合理地模糊集, 使其能够取代原来窗口中的数据, 表

示相关的人们所关心的信息[4].  

将模糊信息粒化方法运用到原始数据预处理中, 

在原空间上进行粒度划分,  进而在各个粒上进行 SV 

训练, 可以将一个线性不可分问题转化为一系列线性

可分问题, 从而获得多个决策函数; 同时, 这一学习

机制也使得数据的泛化性能增强, 即可在 SVM 的训

练中得到间隔更宽的超平面. 也就是说将一个大规模

QP 问题, 通过粒度划分, 分解为一系列小的 QP 问题; 

同时, 最后实现对原问题的求解.  

对于给定的时间序列, 考虑单窗口问题, 即把整

个时序 X 看成是一个窗口进行模糊化, 模糊化的任务

是在X上建立一个模糊粒子P, 既一个能够合理描述X

的模糊概念 G(以 X 为论域的模糊集合), 确定了 G 也

就确定了模糊粒子 P:  

Gisxg
D

=             (1) 

所以模糊化过程的本质就是确定一个函数 A 的过

程, A 是模糊概念 G 的隶属函数, 既
GA m= . 通常粒化

时首先确定模糊概念的基本形式, 然后确定具体的隶

属函数 A.  

一般情况下, 模糊粒子 P 可以代替模糊概念 G, 

既 P 可简单描述为:  
)(xAP =             (2) 

常用的模糊粒子有以下几种基本形式[5]: 三角形, 

高斯型, 抛物型. 本文选用三角型模糊粒子, 其隶属

函数如下:  

 

(3) 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 三角型隶属函数 

建立模糊粒子的基本思想主要有: ①模糊粒子能

够合理地代表原始数据; ②模糊粒子要有一定的特殊

性. 既无论使用那种形式的模糊集来建立模糊粒子, 

都要满足上面建立模糊粒子的基本思想. 为了满足上

述的两个要求, 找到两者之间的最佳平衡, 可以考虑

建立如下关于 A 的一个函数: 

(4) 

 

其中, MA 满足建立模糊粒子的基本思想①, NA 满足建

立模糊粒子的基本思想②. 
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则为满足模糊粒子的基本思想, 只需QA越大越好. 

MA 是模糊集合 A 的能量值, 表示隶属函数的泛化性; 

NA 表示模糊集合 A 的语义性度量, supp(A)是模糊集合

的支持集．通过最大化指标 Q 确定细粒度的初始隶属

函数参数 a,m,b 值． 

由于不同的特征对分类的重要度不同, 所以下一

步需要结合分类性能对每个特征的粒化结果分别进行 

优 化 处 理 ． 设 特 征
if 模 糊 粒 化 后 的 结 果 为

{ } ),,1(,,,, 21 nigggGG
iimiiii LL == , mi表示第 i个特征 

包含的隶属函数个数, 并将该结果作为SVM的训练集

样本.  

 

2 SVM回归拟合模型 
支持向量机的回归拟合基本思想是寻找一个最优分

类面使得所有训练样本离该最优分类面的误差最小[6].  

不是一般性的, 设含有 l 个训练样本的训练集样本 

对为 },,2,1),,{( liyx ii L= , 其中, )( d
ii Rxx Î 是第 i 个

训练样本的输入列向量, Ryxxxx i
Td

iiii Î= ,],,,[ 21 L 为 

对应的输出值.  

设在高维特征空间中建立的线性回归函数为:  

bxwxf += )()( f        (6) 

其中 )(xf 为非线性映射函数.  

定义e线性不敏感损失函数 

(7) 
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其中 f(x)为回归函数返回的预测值; y 为对应的真

实值.  

回归拟合的过程就是解出 w, b 的过程, 既 

 

 

(8) 

 

 

其中 *, ii ee 为松弛变量, C 为惩罚因子, C 越大表示

对训练误差大于 e 的样本惩罚越大, e 规定了回归函

数的误差要求, e 越小表示回归函数的误差越小.  

求解式(8), 并转换为对偶形式:  

 

 

 

 

(9) 

 

 

 

 

其中, )()(),( jiji xxxxK FF= 为核函数.  

设 求 式 (9) 得 到 的 最 优 解 为

],,,[],,,,[ ****
21 21 l

aaaaaaaa l LL == , 则有 

 

(10) 

 

 

(11) 

 

其中, Nnsv 为支持向量个数.  

于是, 回归函数为:  

 

 

 (12) 

 

其中, 只有部分参数 )( *
ii aa - 不为 0, 其对应的样

本
ix 即为问题中的支持向量.  

其基本结构如图 2 所示, 输出是中间节点的线性

组合, 每个中间节点对应一个支持向量[7].  

从上述模型可以看出 SVM 分类器通过求解式(9)

来获得最优分类超平面, 如随着数据规模增大, SVM

学习效率迅速下降, 在特定空间泛化能力受到限制. 

通过模糊信息粒化方法模型提前对特征空间进行划分, 

使其成为为一系列子空间, 求解目标转向为子空间构

造 SVM 分类器. 由此直观上就可降低样本规模, 节省

时间复杂度, 更重要的是可降低分类器的复杂性.  

 

 

 

 

 

 

图 2 SVR 结构图 

 

3 基于信息粒化的SVM 
传统的 SVM 分类器将整个特征空间用一个连续

的分类超平面划分, 而粒度SVM机制将整个特征空间

划分为一系列子空间, 目标转向为子空间构造SVM分

类器. 如此就可降低样本规模, 节省时间复杂度, 更

重要的是可降低分类器的复杂性, 却保证了分类精度, 

而且不会发生过学习现象并且提升了分类器的泛化能

力. 同时这种学习方法本质上可以并行实现, 从而获

得更高的学习效率[8,9]. 其算法流程如下:  

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3 信息粒化的 SVM 流程图 

 

从算法流程可以看出, 模糊信息粒化主要是对

SVM 的原始数据进行预处理, 关键在于粒化后的特征

空间有效地简化了模糊特征和类别之间的关系, 粒化

结果能达到最好的分类性, 从而提高 SVM 的学习效率.  

 

4 实验与仿真 
为了验证上述算法的效果本文采取该算法预测上
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证开盘指数, 首先收集从 1991 年 1 月 11 日到 2009 年

9 月 12 日这段期间的上证指数[10](如图 4 所示), 预测

下 5 个交易日的变化趋势和变化空间.  

首先利用模糊粒化模型对原始数据进行信息粒化, 

结果如图 5 所示 . 这里 min, M, max 分别为模糊粒子

的三个参数, 对应的是原始数据变化的最小值、大体

平均水平和最大值.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4 上证指数每日开盘数结果图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5 粒化结果图 

 

由于对 min, M, max 三个模糊粒子进行 回归预测

的过程类似, 这里只给出模糊粒子M的运行结果 , 首

先将 M 进行归一化处理, 结果如图 6.  

为了得到比较理想的回归预测效果, 本文采取交

叉验证的方法来寻找回归的最佳参数, 交叉验证是用

来验证分类器性能的一种统计分析方法, 基本思想是

在某种意义下将原始数据进行分组, 一部分作为训练

集, 另一部分作为验证集. 其方法是首先用训练集对

分类器进行训练, 再利用验证集测试得到的模型, 以

得到的分类准确率作为评价分类器的性能指标. 交叉

验证首先进行粗略的寻找, 实验结果见图 7, 观察粗略

寻找结构后再进行精细选择, 实验结果见图 8.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6 M 归一化后图像 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7 参数粗略选择结果图图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 8 参数精细选择结果图 

 

得到最佳参数 C=256, g=0.02209.  
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利用上述参数进行进行训练和预测, 可以得拟合

效果图 9 和误差可视化图 10.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 9 拟合结果图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 10 误差可视化图 

 

为了进一步验证基于信息粒化的 SVM 模型的优势, 

我们同时采取传统 SVM 模型同样对上证开盘指数进行

预测, 但是由于训练样本较大,从而导致训练时间过长

和效果不佳, 具体实验结果见图 11 和图 12, 从图 12 可

以看出, 传统 SVM 在大样本情况下, 训练效果不佳.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 11 M 拟合结果图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 12 误差可视化图 

 

对 max 和 min 也进行回归预测, 得到的结果如下

表 1: 

表 1 上证指数变化趋势和变化空间预测表 
日

期 
13 14 17 18 19 

实际范围：[2796.3，

3138.2，3380.2] 

实

际 

311 

2.6 

313 

8.2 

299 

4.9 

284 

5.3 

291 

6.1 

预测范围：[2796.8，

2950.0，3267.3] 

 

5 结语 
本文将粒度计算思想引入SVM中, 用以改进传统

SVM 分类器的训练速度极大地受到训练集规模的影

响、在特定的空间中泛化能力受到限制、应用领域有

待于进一步拓展等缺陷, 对上证指数进行了预测. 通

过表 1 可以看出, 5 天内上证指数都在我们的预测范围

内, 这说明基于信息粒化的支持向量机回归预测方法

有较好的预测效果, 该研究成果不仅可以丰富SVM的

理论和方法研究, 同时SVM在非平衡数据处理的成功

应用也有望进一步拓展 SVM 的应用领域. 
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是可以接受的.  

 

 

 

 

 

 

 

图 5 图元数量为 3000 的算例 

表 2 优化效率表 

 

 

 

 

 

5 结语 
通过上述分析, 本文所提出的基于 HPGL 优化算

法. 在耗时与路径优化都是可行且有效的. 该算法针

对 HPGL 的大量图元进行处理, 在最坏情况下仍可以

用空间换时间思想, 建立大张哈希表, 是整体平均复

杂度为 O(n). 这在实际的生产过程中是能被操作人员

所接受的. 通过对 HPGL 的处理, 将问题转化为基于

DXF 文件的路径优化问题, 采用文献[6]中的方法即可  

 

(上接第 167 页) 
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减少大量无效空行程, 提高了绘图效率, 降低了经济

成本. 
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