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摘要:针对利用机器学习算法支持向量机来研判交易信号时的参数设置问题,本文首先提出一种改进的模拟

退火算法(三交换法)来优化LIBSVM工具箱中的惩罚因子“-c”和核函数因子“-g”的选取,然后建立一个

基于历史证券技术指标信息的量化择时模型.实证研究表明,改进后的ISA-SVM 算法相比于二交换法和互

逆交换法不仅可以更好地收敛于最小能量,而且在实际投资中可以对交易信号进行更准确的预测、实现更为

可观的收益回报.
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Abstract:ForsolvingtheproblemofparametersettingwhenusingthemachinelearningalgorithmSupport
Vectormachinetojudgethetransactionsignal,thispaperfirstlyproposedanimprovedsimulatedannealingal-
gorithm (tripleexchangemethod)tooptimizetheselectionofthepenaltyfactor“-c”andthekernelfunction
“-g”intheLIBSVM Toolbox,thenestablishingaquantitativetimingmodelbasedonhistoricalsecurities
technicalindicators.TheempiricalstudyshowsthattheimprovedISA-SVMalgorithmcannotonlyconverge
totheminimumenergybetterthanthetwo-exchangemethodandtheinverseexchangemethod,butalsocan

predictthetransactionsignalmoreaccuratelyintheactualinvestment.
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ToolBox

  近些年,量化投资(QuantitativeInvestment,QI)[1]凭借着高额稳定的收益回报而成为众多投资者

关注的一颗新星.量化投资在国外发展的较早,至今已有40多年的历史,由于它主要是通过算法来挖掘

交易数据背后潜藏的投资机会,可以完全规避传统投资方式中人为主观因素的干扰,因而取得的收益回

报一直较为可观,甚至于某些对冲基金在金融危机时期也能取得年化30%以上的稳定收益,因而量化

投资无疑是当下金融领域的热点话题之一.
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随着机器学习算法理论的不断发展和完善,其在金融数据挖掘领域的应用也得到了不断地实践.受

益于计算机信息技术以及金融市场的领先发展,国外在这方面已经取得了较多的成就,有很多学者都对

利用机器学习算法开发量化投资模型作了研究[2-4],并且大多数先进的金融机构也都部署了机器学习算

法在金融工程领域的策略研发[5].由于国内受到金融市场发展程度的制约,目前还很少有学者在理论方

面做出较为深入的研究,尽管有少数学者[6-9]在这方面作了一些补充,但是他们更注重于应用层面的探

讨,对于具体模型的调参以及算法背后的原理并未作出细致的分析.基于以上背景,本文尝试利用模拟

退火算法来优化SVM参数,并以纯技术指标信息为输入变量建立量化择时模型.

1 数据来源及相关描述

本文的数据主要来源于万得(Wind)金融资讯终端数据中心提供的自2012年1月4日至2016年6
月22日的股票指数,其中数据的格式为1050行乘20列,每一行代表个股浦发银行(SH60000)观察日

内的20技术指标信息,具体包括5日、10日和20日 MA,6日、12日和24日PSY,6日、12日和24日

ROC,6日、12日和24日ATR,12日和24日RVI,10日和20日RSI,6日和12日ATR,12日和24日

ADTM.

2 SA-SVM 算法在交易信号研判中的应用

2.1 支持向量机原理

图1 边界平面、间隔平面与支持向量

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[10]的

基本原理是构建一个分离超平面,以使两类(可以扩展到

多类问题)的边界平面距离最大化(如图1所示),其本质

在数学上可以理解为一个凸二次优化问题[11]:

假设原始样本集为(x1,y1),(x2,y2),(x3,y3),…,
(xn,yn),其中yi 表示第i个样本的属性标签,若xi 代表

正类样本,则yi=1,反之,若xi 代表负类样本,则yi=-
1.如果存在分离超平面wTx+b=0将原始样本集准确地

化为正负两类(对于在低维空间内线性不可分的数据,

SVM通过核函数将原始数据映射到高维空间以实现线性可分,下文中K(x)表示核函数),即满足

 
wTK(xi)+b≥1,yi=1;

wTK(xi)+b≤-1,yi=-1{ .
(1)

式(1)中的wTK(xi)+b=1和wTK(xi)+b=-1即表示正类和负类样本集的平面方程(二维空间中即

为直线方程),不难发现这两个平面互为平行,因而对于分离超平面wTx+b=0的求解可转化为如下规

划问题:

 
max
w,b
:( 2
‖w‖×min

n
(yi(wTK(xi)+b)));

s.t.:yi(wTK(xi)+b)≥1.
(2)

根据式(1)可知:yi(wTK(xi)+b)≥1,那么min
n

yi(wTK(xi)+b)=1,为了便于求解w,可将式(2)中

目标函数项转置,即得到问题(3):

 
min
w,b
:1
2×‖w‖2;

s.t.:yi(wTK(xi)+b)≥1.
(3)

问题(3)对应的对偶优化问题为:
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max

λi
:1
2×‖w‖2-∑

n

i=1
λi(yi(wTK(xi)+b)-1);

s.t.:λi≥0;∑
n

i=1
λiyi=0;i=1,2,…,n.

(4)

其中λi(i=1,2,…,n)表示拉格朗日乘子.
将上述拉格朗日函数分别对w 和b求偏导后得到的一阶驻点判别条件回代入原函数中得到:

 L(w,λi,b)=12‖w‖-∑
n

i=1
λi(yi(wTK(xi)+b)-1)=

  12wTw-∑
n

i=1
λi(yi(wTK(xi)+b)-1)=

  12wT∑
n

i=1
λiyiK(xi)-wT∑

n

i=1
λiyiK(xi)-∑

n

i=1
λiyib+∑

n

i=1
λi=

  -12wT∑
n

i=1
λiyiK(xi)-b∑

n

i=1
λiyi+∑

n

i=1
λi=-12

(∑
n

i=1
λiyiK(xi))T×∑

n

i=1
λiyiK(xi)+∑

n

i=1
λi=

  -12∑
n

i=1
∑
n

j=1
λiλjyiyjK(xi)TK(xj)+∑

n

i=1
λi=-12∑

n

i=1
∑
n

j=1
λiλjyiyjK(xi,xj)+∑

n

i=1
λi, (5)

所以求解w 和b的原问题最终转化为如下二次优化问题:

 
max

λi
:-12∑

n

i=1
λiλjyiyjK(xi,xj)+∑

n

i=1
λi;

s.t.:λi≥0;∑
n

i=1
λiyi=0;i=1,2,…,n.

(6)

不难发现问题(6)中含有多个λi,而SMO(SequentialMinimalOptimization)算法[12-13]是专门用来求

解这种优化类问题,这种算法在迭代的过程中每次只选择调整两个样本点的λi(固定其他样本点的λi).
设最终得到的∂* =[∂*1 ,∂*2 ,…,∂*n ]T,进一步可确定分类超平面的法向量和偏置量分别为:w* =

∑
n

i=1
∂*ixiyi,b* =yi-∑

n

i=1
∂*iyixT

ixj.

如果原始数据线性不可分,可将原问题转变为如下问题求解:

 
max

λi
:1
2 ‖w‖2+C∑

n

i=1
δi-∑

n

i=1
∂i(yi(wTK(xi)+b)-1+δi)-∑

n

i=1
μiδi;

s.t.:λi≥0;∑
n

i=1
λiyi=0;C-λi-μi=0;i=1,2,…,n.

(7)

其中C称为惩罚因子,其值越大,表明对错分样本的惩罚程度越大,这样可以使得模型获得较小的经验

风险[14](即模型的样本内预测能力越强),其值越小,表明可以容忍错分样本的程度越大,这样做虽然降

低了模型的预测能力,但使得分类间隔变大,即模型的泛化能力得到提高,因而在实际运用中如何设置

惩罚因子的大小显得尤为重要.

2.2 模拟退火算法

模拟退火(SimulatedAnnealing,SA)[15]思想最早由 Metropolis教授于1953年提出,其主要效仿

了固体的退火过程,即首先将固体加热至足够高的温度,然后再徐徐冷却,升温时,固体内部分子随温度

升高变为无序状,对应为一个熵增和内能增的过程,而在缓慢冷却固体时,内部分子又逐渐趋于有序,对

应为一个熵减内能减的过程,从理论上来说,如果整个冷却过程足够长,那么冷却中任一温度时固体都

能达到热平衡状态,最后在常温时达到基态,内能减为最小.因此算法实际上将优化问题的最优解集类

比为退火过程中能量的最低状态,也就是温度处于最低点时,概率分布中具有最大概率的状态.
基于上述模拟退火的思想,模拟退火算法主要实现是在局部搜索的过程中引入了随机扰动的机制,
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对于产生的新解,如果好于旧解,则无条件接受或更新,如果差于旧解,则以一定概率接受或更新.模拟

退火算法的整体步骤大致如下:

Step1 设定初始温度T=T0,通过二进制数串或实数随机产生一个新解x0,并计算目标函数(或

称能量函数)值E(x0);

Step2 令T 等于冷却进度表中的下一个值Ti;

Step3 对当前解xi 进行扰动,产生新解xj,并计算相应的目标函数E(xj),得到ΔE=E(xj)-
E(xi);

Step4 根据Metropolis规则来判断是否接受新解,具体为如果ΔE<0,则旧解xi被替换,新解xj

被接受;如果ΔE>0,则以概率exp(-ΔE/Ti)接受新解xj,Ti 对应为当前温度;

Step5 在当前温度Ti 下,重复一个马尔科夫(Markov)链长度的循环扰动;

Step6 判断温度是否到达终止条件Ti<Tend,如果满足则算法结束,不满足则继续返回Step2.
从上述算法的整个实现过程可以看出,在算法迭代的初始阶段,对应的温度Ti 处于较高状态下,负

指数函数exp(-ΔE/Ti)接近于1,即对于比当前解xi差的新解xj 也有较大可能被接受.相比于其他的

优化算法,如遗传算法、粒子群算法等,模拟退火算法有更多的机会可以逃离局部最优陷阱,因此本文选

取了模拟退火算法.

2.3 改进的模拟退火算法

对于经典的模拟退火算法来说,影响其性能的因素主要包括扰动机制(又称临域控制)和参数控

制,其中参数控制主要包括冷却进度表中的初始温度T0、衰减因子∂和终止温度Tend.对于参数控制目

前已经有众多学者进行了研究,具体可参见文献[16]和[17].对于扰动机制,目前最为常用的两种方法

为“二交换”和“互逆交换”,其中“二交换”法主要是通过随机调换两个位置上的数值来产生新解,其扰

动过程大致如图2所示.

图2 二交换法

扰动后的新解表达式为:

 
Chrom_new(id1)=Chrom_old(id2),

Chrom_new(id2)=Chrom_old(id1){ .
(8)

式(8)中,Chrom_new 和Chrom_old分别表示新解和旧解位串,通常初始解由二进制编码或实数编码

产生.
“互逆交换”法是指先随机选择一个区域位串(id1至id2),然后通过首尾颠倒这个区域位串内的所

有数值来产生新解,其扰动过程大致如图3所示.

图3 互逆交换法

扰动后的新解表达式为:

 

reverse_old=Chrom_old(id1:id2),

reverse_new(i)=reverse_old(id2-id1+2-i),

Chrom_new(id1:id2)=reverse_new

ì

î

í

ï
ï

ïï .

(9)
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式(9)中,reverse_old表示随机选择的区域位串,reverse_new 表示首尾交换后的区域位串.
“二交换”法和“互逆交换”法在对简单问题的解决上可以取得较好的效果,但对于变量维数较多的

复杂问题求解则存在不足:“二交换”法的单点交换方式对于旧解的扰动程度过小,不易产生明显区别

于旧解的新解;“互逆交换”法虽然通过位串变换的方式规避了单点交换的不足,但每次对旧解的扰动

均是在同一个位串内进行,如果采取二进制数串对解进行编码,可能会使算法在迭代的后期陷入局部最

优解陷阱.所以本文在这两种方法的基础之上提出一种新的扰动方法,称为“三交换”法,简记为ISA算

法(ImprovedSimulatedAnnealing,ISA),其扰动过程大致如图4所示.

图4 三交换法

扰动后的新解表达式为:

 
Chrom_new(id1+1:id2-1)=Chrom_old(id3+id1-id2+2:id3),

Chrom_new(id3+id1+id2:id3)=Chrom_old(id1+1:id2-1){ .
(10)

本文提出的“三交换”法一方面保留了“互逆交换”法的位串交换方式,另一方面每次对旧解的扰动

不再局限于单个区域位串,而是在两个区域位串内进行.理论上来说,只要解的编码位串足够长,就可以

将对旧解的扰动推广到若干个区域位串内进行.

2.4 基于模拟退火算法优化SVM 的原理

图5 SA算法优化SVM参数流程图

由上文中的理论推导可知,惩罚因子C 是一个关

键的超参数,另外在使用高斯核函数的过程中,核函

数因子g也起着重要的作用.通常使用网格遍历和遗

传算法[18]来对这两个参数寻优,其中网格遍历法是一

种人为设置区间的迭代算法,存在较强的主观性,不

同的设置方式可能会导致最终的结果差异较大,遗传

算法虽然具有良好的非线性寻优能力,但是容易在进

化过程中导致早熟停滞问题.相比较而言,模拟退火

算法不仅可以通过 Metropolis接受解准则来有效地

跳出局部最优陷阱,而且它是一种完全依赖于概率的

随机搜索方法,所以本文主要利用改进的ISA算法来

优化SVM模型参数的设定.
根据前文内容,模拟退火算法优化SVM 参数的

大致思路如图5所示.

2.5 SA算法优化的SVM 量化择时模型

2.5.1 模型的建立  在利用机器学习算法建立模型时通常需要确定输入变量和输出变量,目前对于

量化择时模型的输入变量选择,常见的有基于历史价量信息和技术指标信息两种,由于本文主要是研究

短期的信号预测问题,所以认为选取指标信息作为模型的输入变量更为合理.输出变量即交易信号主要

是通过比较短长期移动平均指数的大小来控制,当短期移动平均指数超过长期移动平均指数时,股价在

短期之内呈现出看涨的趋势,即预示着买入信号,标记为+1,反之,当短期移动平均指数低于长期移动

平均指数时,股价在长期之内呈现出看跌的趋势,即预示着卖出的向好,标记为-1,所以具体的模型表
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达式如下:

 Y(t)=sgn(movavglong(t-1)-movavgshort(t-1))=H(t-1), (11)

上式中:sgn(·)表示符号函数;当短期移动平均指数movavgshort大于长期移动平均指数movavglong时,

Y 为+1;当短期移动平均指数movavgshort小于长期移动平均指数 movavglong时,Y 为-1;H(·)代表

数据说明中的20项技术指标因子.

2.5.2 模型的准备 在对模型进行训练之前,一方面需要对数据进行适当的预处理,另一方面需要通

过ISA算法寻优得到一组“-c”和“-g”值,具体分为以下几个步骤来完成.

Step1 数据变换处理.由于原始各项技术指标在数量级和量纲方面均存在一定的差异,所以首先

对其进行必要的变换处理.具体变换的公式如下:

 x′ij=

b,xij>1n∑
n

i=1
xij+2× 1

n
(xij-1n∑

n

i=1
xij)(j=1,2,3,…,20);

a,xij<1n∑
n

i=1
xij-2× 1

n
(xij-1n∑

n

i=1
xij)(j=1,2,3,…,20);

b+(a-b)×
xij-xij

min

xij
max
-xij

min

,其它

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï .

(12)

式(12)中,将小于或大于均值两倍标准差的数据视为异常点,均归一化到a,b端点值上,其他数据归一

化到区间[a,b]上,xij表示原始数据,xij
min

和xij
max

分别表示原始各列数据的最小值和最大值,本文具体设置

a=0,b=1.
Step2 利用主成分分析(PCA)进行降维处理.从图6可以看出,归约后的20项技术指标因子存在

着较高的相关性,如果直接运用于模型的训练,不仅会导致变量间严重的多重共线性问题,而且很可能

会导致系统信息冗余,所以这里利用主成分分析对其进行降维.

图6 变量之间的相关系数

Step3 划分训练样本与测试样本.训练样本集主要是用于训练模型,而测试样本集主要是为了检

验模型的样本外预测能力.
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Step4 基于模拟退火算法进行寻优.具体的参数设置为:初始“-c”和“-g”值采用二进制数串编

码,每个变量的长度为20,冷却进度表中的初始温度T0 为1000,终止温度Tend为0.001,衰减系数∂为

0.95,每个温度下的 Markov链长度为1000,能量函数为模型预测结果与实际结果间的 Hamming距

离,其表达式为E=sum(yi≠oi)/sum(oi),其中yi 表示预测结果,oi 为实际结果,sum(·)表示向量元

素的个数.
整个迭代过程中,每个温度下对应的最小能量值与平均能量值变化如图7所示.从图7可以看出,

对于“互逆交换”法来说,在经过一个 Markov链扰动之后,其对应的最小能量与平均能量趋于稳定,其

值都显著高于其他两种方法对应的最小能量与平均能量,即陷入了局部最优陷阱.从最小能量方面来

看,“二交换”法与“三交换”法最终的迭代结果相近,但是“二交换”法是经过4次变换之后才达到最小能

量状态,而“三交换”法仅经过2次变换后即趋于稳定.从平均能量方面来看,每个温度下“三交换”法的

平均能量低于“二交换”法.所以从总的来看,改进后的ISA-SVM算法不仅可以更快地收敛于最小能量,

而且对于最优解的搜索能力也得到一定程度的提高.3种方法确立的“-c”和“-g”参数值分比见表1.

图7 最小能量值与平均能量值变化

表1 3种方法确定的“-c”和“-g”参数值

参数
参数值

“二交换”法 “互逆交换”法 “三交换”法

-c 87.8849 46.3706 63.7420
-g 4.2272 7.1289 5.7708

2.5.3 模型的训练  完成模型的准备工作之后,即可对模型进行训练.为了检验模型的预测性能,本

文对3种方法预测的买卖信号进行了统计,具体见表2.

                 表2 3种方法的预测结果                 %

交易类型 实际结果
“二交换”法

1 -1

“互逆交换”法

1 -1

“三交换”法

1 -1
买 1 89.23 10.77 81.51 18.49 96.77 3.23
卖 -1 15.21 84.79 20.89 79.11 4.87 95.13

由表2可以看出:当实际结果为买入信号时,“二交换”法、“互逆交换”法和“三交换”法预测的准确

率分别为89.23%、81.51%、96.77%;当实际结果为卖出信号时,3种方法预测的准确率分别为84.79%、

79.11%、95.13%.由此说明,“三交换”法的预测准确度高于其他两种方法.

3种方法预测的ROC(ReceiverOperatingCharacteristic)曲线如图8所示.从图8可以明显看出,

随着假阳率的增加,“三交换”法对应的真阳率增加得最快,且拐点最接近于90°,这进一步验证了“三交

换”法的预测性能优于其他两种方法.
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2.5.4 策略的回测 量化策略的回测过程主要包括开仓和平仓模块,对于开仓模块来说,需要具体确

定的是何时买入以及买入的价格,同样对于平仓模块来说,需要具体确定的是何时卖出以及卖出的价

格.在本文中,通过ISA-SVM预测的正负1信号即代表了买卖的时机,设置市场冲击成本为0.01.对于

开仓模块:如果当日跳空高开(开盘价大于昨日收盘价),则买入价为开盘价-冲击成本,否则,以开盘价

买入(80%资金仓位).对于平仓模块:如果当日跳空低开,则卖出价为开盘价+冲击成本.在持仓期间如

果买入信号再次得到确认,则追加50%的可用资金.
根据以上分析,本文中ISA-SVM策略的回测结果(初始资本为500万)如下:

1)收益率方面.从图9可知,3种方法对于交易信号的判别均有一定的预测能力,并均能获得一定

的超额收益.从时间的角度来看,在回测的初始时期,由于受到资本金的限制,3种方法对应的累计收益

率未呈现出显著的差异,但随着时间的延长,“三交换”法的累计收益率逐渐高于其他两种方法.

图8 3种方法预测的ROC曲线

图9 3种方法的累计净收益率

2)绩效指标方面.表3中的数据是3种方法对应策略的相关绩效指标的统计结果.从投资回报角度

来看,“三交换”法的收益率最高,但其波动率也最高.从夏普比率与信息比率来看,每承受一单位的系统

风险,3种方法对应的策略都会造成一定的损失,其中“三交换”法在单位跟踪误差方面所能取得的超额

收益最高,其次依次为“二交换”法和“互逆交换”法.

               表3 3种方法对应策略的绩效指标             %

方法类型 有效收益率 年化收益率 夏普比率 信息比率 波动率

“二交换”法 445.52 49.77 -1.438 0.057 1.27
“互逆交换”法 287.86 38.09 -2.378 0.045 0.83
“三交换”法 658.60 62.00 -1.502 0.071 1.35

3)最大回撤方面.图10是3种方法对应策略的回撤比例(有效资金的损失).因为“互逆交换”法陷
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入局部最优而过早收敛,预测的准确度相对最低(15.58%),所以在此不予考虑.从“二交换”法与“三交

换”法的对比来看,整个回测区间内“二交换”法所作出的回撤波动幅度相对较小,最大回撤比例只有

8.15%,而“三交换”法所作出的回撤波动幅度较大,最大回撤比例高达14.21%,由此说明“三交换”法对

应策略的风险要远高于“二交换”法.

图10 3种方法的最大回撤

3 结束语

本文通过一种改进的模拟退火算法对SVM择时策略模型的 “-c”和“-g”参数进行优化,结果表

明该方法不仅可以更快地收敛于最小能量值,而且对于最优解的搜索能力也得到一定程度的提升.在对

交易信号的具体研判过程中,由于ISA优化后的SVM具有更强的模式识别能力,在大多数情况下都可

以准确地把握买与卖的时机,所以取得的收益回报较为可观;但是在某些情况下,由于是完全依赖于历

史信息来抉择未来的买与卖,所以研判的交易信号也就与市场走势相悖.
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