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支持向量机和人工神经网络在期权价格预测中的比较研究
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(安徽机电职业技术学院公共基础教学部ꎬ安徽 芜湖 ２４１０００)

摘　 要:期权定价已成为金融市场的重要组成部分之一ꎮ 由于市场是动态的ꎬ准确预测期权价格非常困难ꎮ 因此ꎬ设计和发

展了各种机器学习技术来预测期权价格未来趋势ꎮ 比较了支持向量机(ＳＶＭ)模型和人工神经网络(ＡＮＮ)模型在期权价格预

测中的有效性ꎮ 在测试和训练阶段ꎬ２ 种模型都使用公开可用的基准数据集 ＳＰＹ ｏｐｔｉｏｎ ｐｒｉｃｅ－２０１５ 进行测试ꎮ ２ 种模型均采

用主成分分析(ＰＣＡ)转换后的数据ꎬ以达到更好的预测精度ꎮ 另一方面ꎬ为了避免过拟合问题ꎬ将整个数据集划分为训练集

(７０％)和测试集(３０％)２ 组ꎮ 将支持向量机模型与基于均方根误差(ＲＭＳＥ)的神经网络模型的结果进行了比较ꎮ 实验结果

表明:神经网络模型优于支持向量机模型ꎬ预测的期权价格与相应的实际期权价格吻合良好ꎮ
关键词:支持向量机ꎻ人工神经网络ꎻ期权价格预测
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０ 引言

金融市场可被视为任何国家经济的推进剂ꎮ
然而ꎬ货币市场和国家经济之间的关系非常复杂ꎮ
确定这种关系是任何金钱投资决策框架中最重要

的部分之一[１－３]ꎮ 在这种背景下ꎬ期权等衍生品在

过去几十年成为金融市场的重要组成部分ꎮ 期权

价格指的是期权买卖双方在达成期权交易时ꎬ由买

方向卖方支付的购买该项期权的金额ꎮ 期权有 ２ 种

基本类型ꎬ即看涨期权(买入期权)和看跌期权(卖
出期权)ꎮ 买卖双方可以借助期权合同来保护自身

的财务风险ꎮ 因此ꎬ期权价格预测问题受到了广泛

关注ꎮ 了解金融市场的未来走势ꎬ对期权价格的预

测至关重要ꎮ 然而ꎬ在股票市场中ꎬ期权价格具有
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复杂的模式和随机行为ꎬ准确预测期权价格是一个

重大挑战ꎮ 此外ꎬ期权价格预测本质上是动态的、
复杂的和混沌的[４]ꎮ 因此ꎬ对期权价格预测的研究

很有价值ꎮ
研究人员采用一些技术来预测期权价格ꎬ比

如ꎬ移动平均线 ( ＭＡ) [５]、 回归 ( Ｒ) [６]、 自回归

(ＡＲ) [７]、自回归移动平均线(ＡＲＭＡ) [８] 和自回归

综合移动平均线(ＡＲＩＭＡ) [９] 等ꎮ 在这些技术中使

用了相关的数据ꎬ不同的参数规格需要不同类型的

假设ꎬ因此ꎬ预测结果的水平降低了[１０]ꎮ 此外ꎬ这些

模型不能处理非静态的时间序列数据ꎮ 因此ꎬ开发

新模型来完成预测任务显得非常必要ꎮ 近年来ꎬ人
工神经网络(ＡＮＮ)、数值推理(ＮＲ)、支持向量机

(ＳＶＭ)、分子群改进(ＭＳＩ)等技术得到了广泛的关

注ꎮ 在这些模型中ꎬＡＮＮ 和 ＳＶＭ 模型被广泛应用

于科学技术的各个领域ꎬ包括期权价格预测问题ꎮ
ＡＮＮ 模型早于 ＳＶＭ 模型应用于期权价格预

测ꎬＬｉｕ 等[１１]、Ｙａｏ 等 [１２]和 Ａｎｄｒｅｏｕ 等[１３] 成功地应

用了 ＡＮＮ 模型预测不同期权价格ꎮ 此外ꎬ一些研究

者还关注将 ＡＮＮ 与其他模型结合起来预测期权价

格ꎮ 比如ꎬ Ｓａｘｅｎａ[１４] 和 Ｍｉｔｒａ[１５] 结合 ＡＮＮ 模型与

Ｂｌａｃｋ－Ｓｃｈｏｌｅｓ 模型ꎬ提出预测期权价格的混合模

型ꎬ其表现优于原始 Ｂｌａｃｋ－Ｓｃｈｏｌｅｓ 模型ꎮ Ｌａｊｂｃｙｇｉｅｒ
等[１６]结合 ＡＮＮ 模型和 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 算法来改进期权定

价ꎮ Ｈａｓｓａｎ 等[１７] 研究了 ＡＮＮ、隐马尔可夫模型和

遗传算法相结合的融合模型来预测金融市场行为ꎬ
其表现优于传统预测方法ꎮ Ｚｈｕ 等[１８] 使用了一种

基于分量的神经网络提前一步预测股票指数增量ꎬ
用 ＮＡＳＤＡＱ、ＤＪＩＡ 和 ＳＴＩ 列表的股票收益和成交量

数据训练 ＡＮＮꎮ 实验结果表明ꎬ扩展神经网络模型

可以提高中长期股票指数增量预测的性能ꎮ 对于

ＳＶＭ 模型的应用研究ꎬＶａｐｎｉｋ 等[１９] 开发了支持向

量机ꎮ Ｃｈｅｎ 等[２０] 采用 ＳＶＭ 和反向传播神经网络

(ＢＰＮＮ)对亚洲 ６ 个重要股票市场进行预测ꎬ发现 ２
种模型的性能都优于其他现有模型ꎮ 传统的神经

网络模型实现了经验风险最小化原则ꎬ支持向量机

实现了结构风险最小化原则ꎮ 两者的比较仍存在

争议ꎮ Ｋｉｍ[２１] 将 ＳＶＭ 应用于股价指数预测ꎬ并与

ＢＰＮＮ 进行了比较ꎬ结果表明ꎬＳＶＭ 优于 ＢＰＮＮꎬ可
能是由于 ＳＶＭ 实现了结构风险最小化原则ꎬ这导致

了比 ＢＰＮＮ 更好的泛化ꎮ 彭望蜀[２２] 对沪深 ３００ 指

数的研究结果表明ꎬ基于 ＳＶＭ 的预测模型在预测精

度、收敛时间、最优性等方面均优于基于 ＢＰＮＮ 的

预测模型ꎮ 然而ꎬ对于 ＡＮＮ 与 ＳＶＭ 模型的比较ꎬ研
究者的结果存在不一致的看法ꎮ Ｋａｒａ 等[２３] 开发了

ＡＮＮ 和 ＳＶＭ 模型ꎬ并比较了它们对伊斯坦布尔金

融股票交易所( ＩＳＥ)１００ 种股票移动方向预测的有

效性ꎮ 结果表明ꎬ在这种特定情况下ꎬＡＮＮ 比 ＳＶＭ
模型表现得更好ꎮ Ｙｏｓｈｉｈａｒａ 等[２４] 使用递归深度神

经网络框架与 Ｎｉｋｋｅｉ 公司的真实数据预测股票市

场趋势ꎮ 通过与支持向量机和深度信念网络

(ＤＢＮ)的性能比较ꎬ发现其预测效果优于支持向量

机和深度信念网络ꎮ Ｌｅｋｈａｎｉ[２５] 通过实验证明ꎬ对
于股票的预测ꎬ神经网络模型比支持向量回归

(ＳＶＲ)模型更好、更准确ꎮ
综上所述ꎬ神经网络和支持向量机的性能比较

研究存在不一致的观点结论ꎬ有关这方面的研究具

有学术意义和实际价值ꎮ 本文仔细地检验、比较和

分析神经网络和支持向量机预测期权价格的性能ꎮ
首先对这 ２ 种方法分别进行评估ꎬ并将预测结果与

实际结果进行比较ꎻ然后ꎬ对 ２ 种方法的结果进行

比较ꎮ

１ 算法介绍

１.１ 神经网络

神经网络(ＮＮ)可以视为一个逻辑模型ꎬ它基

于人脑设计ꎮ 人类大脑含有相互连接的神经细胞ꎬ
称为神经元ꎮ 神经一词来源于神经元或神经细胞ꎬ
它们是人类神经系统的基本功能单位ꎬ存在于大脑

和人类身体的其他部分ꎮ 人脑典型的神经细胞或

神经元主要由 ３ 部分组成ꎬ即树突、细胞体和轴突ꎮ
还有一个重要的部分叫作突触ꎮ 神经元各部分的

定义如下:
１)树突:它接受来自其他神经元的信号ꎻ２)细

胞体:它将所有到达的信号汇总ꎬ产生输入ꎻ３)轴

突:当这个总和影响到一个阈值时ꎬ神经元就会发

出信号ꎬ信号沿着轴突传递到其他神经元ꎻ４)突触:
是一个神经元与其他神经元连接的点ꎮ 传输的信

号量取决于连接的强点(突触权重)ꎮ 这种连接在

本质上可以是排除的(强度降低)或显现的(强度增

加)ꎮ
一般来说ꎬ神经网络是一个高度互联的网络ꎬ

由数十亿神经元组成ꎬ它们之间有万亿的相互联

系ꎬ影响着人体的运行ꎮ
１.２ 人工神经网络

生物神经网络的树突类似于人工神经网络

(ＡＮＮ)中基于突触互联的权值输入ꎮ 该细胞体类

似于 ＡＮＮ 中的人工神经元单元ꎬ包括求和单元和阈

值单元ꎮ 另一方面ꎬ轴突也有输出类似于 ＡＮＮ 的输

出单元ꎮ 因此ꎬＡＮＮ 模型是基于生物神经元的基本

􀅰２３􀅰
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工作功能来工作的ꎮ 生物 ＡＮＮ 如图 １ 所示ꎮ

图 １　 生物人工网络

ＡＮＮ 是一种由人工神经元组成的生物网络ꎬ它
在计算机上执行某些任务ꎬ如聚类、分类、模式检测

等ꎮ 事实上ꎬ人工神经网络的结构是基于人类大脑

神经元的行为而模拟设计的ꎮ ＡＮＮ 包含非线性和

非参数单元ꎬ在模式识别、信号处理、知识工程、人
工智能等众多研究领域取得广泛应用ꎬ它是一种用

于研究大脑和神经系统的计算方法ꎮ ＡＮＮ 遵循脑

细胞之间的 ３ 维网络晶格的结构和操作ꎮ 网络通过

平滑系统中电子神经元之间的连接来逐步学习ꎮ
网络的学习过程可以像孩子学习识别模式、形状和

声音一样审慎ꎬ并在其中进行识别ꎮ 网络训练有多

种不同的 ＡＮＮ 体系结构和算法ꎮ ＡＮＮ 模型的选择

依赖于被建模系统的先验知识ꎮ 本文采用带隐含

层的前馈神经网络对股票市场的期权价格进行

预测ꎮ
１.３ 支持向量机

支持向量机是一种监督学习的分类器ꎬ也称为

支持向量网络ꎮ 支持向量机最初设计用于分类、回
归和离群点检测ꎬ后来它又向其他方向扩张发展ꎮ
事实上ꎬ它是从基于结构风险最小化的统计学习理

论衍生出来的分类器ꎬ用于最大化预测准确性和减

少过拟合问题ꎮ 它可以有效地对线性问题和非线

性问题进行分类ꎬ对许多实际问题都有很好的效

果ꎮ 支持向量机的基本思想是生成一条线或一个

超平面ꎬ将数据分成多个类ꎮ
在线性 ＳＶＭ 模型中ꎬ每个输入数据被绘制为 ｎ

维空间中的一个点ꎮ 然后ꎬ通过找到将数据区分为

２ 类的超平面来完成分类任务ꎮ 对于一个线性分类

器(或超平面) [２６]:
ｆ(ｘ)＝ ｗＴｘ＋ｂ (１)

式中:ｘ 为分类器的输入特征向量ꎻｗ 为权向量ꎻｗＴ

为权向量的转置ꎻｂ 为超平面位置ꎮ 如果输入向量

是 ２ 维、３ 维或 ３ 维以上的ꎬ则线性方程(１)分别表

示直线、平面和超平面ꎮ 支持向量机模型为 ２ 类的

分类找到一个最优超平面ꎮ 设超平面方程为 ｗＴｘ＋ｂ
＝ ０ꎮ ｗｘ＋ｂ＝ ＋１ 和 ｗｘ＋ｂ ＝ －１ 之间的距离就是这个

超平面的边界ꎮ 用这个公式计算 ２ 条直线之间的距

离ꎬ得到下面的边距:

ｍ＝ ２
‖ｗ‖

(２)

另一方面ꎬ支持向量机模型采用核函数对非线

性问题进行分类ꎮ 在这种情况下ꎬ原始输入向量以

非线性的方式投射到高维特征空间ꎮ 将数据转换

到新的高空间后ꎬ在新空间中寻找一个线性分离超

平面ꎮ 为获得非线性 ＳＶＭ 回归模型ꎬ将点积 ｘ１
Ｔ∙ｘ２

与非线性核函数 Ｋ(ｘ１ꎬｘ２)＝ φ(ｘ１)φ(ｘ２)交换ꎬ其中

φ(ｘ)是将 ｘ 映射到高维空间的转换算子ꎮ 在文献

中有很多核函数ꎬ下面给出一些比较流行的核函数:
１)线性核函数表示为 Ｋ(ｘｊꎬｘｋ)＝ ｘＴ

ｊ ｘｋꎻ
２)高斯核函数表示为 Ｋ(ｘｊꎬｘｋ)＝ ｅｘｐ(－ ｘｊ－ｘｋ

２)ꎻ
３)多项式核函数表示为 Ｋ ( ｘｊꎬ ｘｋ ) ＝ (１ ＋ ｘＴ

ｊ

ｘｋ) ｑꎮ
以上 ３ 个核函数中ꎬｘｊ和 ｘｋ表示支持向量ꎮ 实

际上ꎬ支持向量是支持向量机分类器的输入向量ꎬ
它只接触超平面边缘的边界ꎮ 简单地说ꎬ支持向量

是最接近决策面的信息点ꎮ

２ 数据和方法

本实验收集了雅虎财经社区 ＳＰＹ 期权价格

２０１５ 的数据[２６－２７]ꎮ 事实上ꎬ雅虎财经社区是一个公

开的优秀金融数据来源ꎬ它受到了研究社区相当大

的关注ꎮ ２ 个模型都使用相同的数据集进行测试ꎮ
数据样本如表 １ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ数据集中

有 ４ ７４２ 个数据ꎬ有 ７ 个输入变量ꎮ 用这种高维数

据进行实验是很困难的ꎮ 为此ꎬ我们通过主成分分

析(ＰＣＡ)对原始数据进行部分转换ꎮ 转换后的数

据集包含 ４ ７４２ 个双变量数据ꎬ在此基础上我们完

成了实验任务ꎮ
本研 究 的 绩 效 衡 量 指 标 为 均 方 根 误 差

(ＲＭＳＥ)ꎮ 实际上ꎬ所考虑的 ２ 个模型的 ＲＭＳＥ 都

是根据式(４)计算的ꎮ ＳＶＭ 和 ＡＮＮ 对每个选项的

预测价格误差可以表示为

Ｅ ｉ ＝Ｍｉ－Ｐ ｉ (３)
式中:参数 Ｅ ｉ表示对输入 ｉ 的一个期权预测值的误

差ꎬＭｉ表示该期权的市场价值ꎬＰ ｉ表示预测的期权价

格ꎮ 采用式(３)来计算每个期权的预测误差ꎮ 由于

误差可以是正的或负的ꎬ本文采用这些预测误差的

平方量ꎮ 因此ꎬ式(４)给出了整个数据的 ＲＭＳＥ 计

算公式ꎮ
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表 １　 雅虎期权市值数据[２６－２７]

序号
期权执行

价格
股票价格 高 /低 期权价格

(买入 /卖出) Ｖｅｇａ(Λ) Ｇａｍｍａ(Γ) Ｒｈｏ(ρ) 波幅

１ ８１.７３２ ２０ ３２ ８７.１６１ ５.１０Ｅ－０４ ０.０１２ ９４３ １ ０.９９２ ２８５ ２.１９２ ５９
２ ７６.７３１ ２５ ７７ ８２.１６２ ５.８５Ｅ－０４ ０.０１３ ４７６ ９ ０.９９１ ６４２ ２.０３６ ６４
３ ７１.７３４ ３０ ７２ ７７.１７３ ６.７３Ｅ－０４ ０.０１４ ０１８ ０.９８８ ９２７ １.８８６ ４２
４ ６６.７３５ ３５ ５７ ７２.１７１ ７.８０Ｅ－０４ ０.０１４ ５３７ ２ ０.９８７ １２６ １.７４０ ８２
５ ６１.７３６ ４０ ５２ ６７.１７２ ９.１０Ｅ－０４ ０.０１５ ０６５ ２ ０.９８９ ２２１ .１.６００ １７
６ ５６.７３７ ４５ ５７ ６２.１８３ １.０４Ｅ－０３ ０.０１５ ５９０ ２ ０.９８９ １８５ １.４６３ ２２
７ ５１.７３１ ５０ ５２ ５７.１８４ １.６７Ｅ－０３ ０.０１６ １１１ ７ ０.９８４ ９８８ １.３３０ １７
８ ４６.７３２ ５５ ４７ ５２.１９２ １.７３Ｅ－０３ ０.０１６ ６２９ ６ ０.９８３ ５８１ １.２００ ４１
９ ４１.７３３ ６０ ４２ ４７.１９３ １.８７Ｅ－０３ ０.０１７ １４０ ４ ０.９８２ ９０１ １.０７３ ６５
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

４ ７４２ ０ ２６５ ０ ０ ０ ０ ０ ０.１１３ ７２

ＲＭＳＥ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｅ ｉ

ｎ
(４)

式中:变量 ｎ 为样本个数ꎮ ＲＭＳＥ 值越小ꎬ预测误差

越小ꎬ期权价格预测越好ꎮ
本研究的目的是比较和探讨神经网络与支持

向量机在期权价格预测中的最佳学习方法ꎮ 对于

这 ２ 种模型ꎬ输入数据集被分为训练数据集和测试

数据集ꎮ 事实上ꎬ训练数据集包含 ７０％的数据ꎬ其
余 ３０％的数据用于测试ꎮ 根据神经网络和支持向

量机的输入格式对数据集进行转换ꎬ得到相关属

性ꎮ 通过试差法进行实验ꎬ得到每个模型的最小均

方根误差ꎮ
表 ２　 输入参数列表

序列号 参数名 参数描述

１ Ｓ 证券的现货价格

２ Ｘ 看涨期权的行权价格

３ Ｒ 无风险利率

４ Ｔ 期权到期的剩余时间

５ σ 隐含波动率的度量(以标准偏差计算)

　 　 为了获得输出ꎬ使用表 ２ 中列出的一些输入变

量ꎮ 在设计本研究的架构时ꎬ需要记住 ２ 件主要的

事情ꎮ 首先ꎬ需要知道 ＳＶＭ 模型的结构ꎮ 在支持向

量机模型的建模过程中ꎬ采用了不同的核函数来减

小预测误差ꎮ 其次ꎬ采用带隐含层的前馈神经网络

对神经网络模型的结构进行调整ꎮ 建立神经网络

模型有几个阶段ꎬ第 １ 阶段是确定训练周期ꎮ 训练

周期的选择基于最小 ＲＭＳＥ 的结果ꎮ
获得训练周期后ꎬ确定学习率用于测试输入

值ꎮ 根据最小 ＲＭＳＥ 的结果选择学习率ꎮ 为了最小

化预测误差ꎬ使用随机的权重向量作为输入变量ꎮ

此外ꎬ在神经网络模型中使用不同类型的激活函

数ꎬ以最小化预测误差ꎮ 比较神经网络和支持向量

机模型预测期权价格的性能的体系结构如图 ２
所示ꎮ

图 ２　 ＡＮＮ 和 ＳＶＭ 预测期权价格性能比较的体系结构

３ 结果与分析

对于 ＡＮＮ 和 ＳＶＭ 模型的学习组合ꎬ本文利用

交叉验证、训练数据和测试数据将信息划分为 ２ 部

分ꎮ 交叉验证最终成为了实际操作中的标准程序ꎮ
交叉验证将训练数据分成 １５ 个相等的部分ꎬ使过程

进行 １５ 次训练ꎮ 本研究的训练和测试过程是使用

ＭＡＴＬＡＢ ２０１８ａ 软件进行的ꎮ 采用基于最小均方根

误差(ＲＭＳＥ)的试差法进行实验优化ꎮ ＡＮＮ 模型的

最小 ＲＭＳＥ 优化参数如表 ３ 所示ꎮ 结果表明:对于

ＡＮＮ 模型ꎬ１ 个隐层、５ 个具有各自权重向量的输入
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参数、４ 个神经元大小的实验结果最好(ＲＭＳＥ 最小

为 １.７４３)ꎮ
支持向量机模型的思想可以通过考虑一个信

息集合{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ(ｘｎꎬｙｎ)}来证明ꎬ其中 ｘ
∈Ｒｄ是 ｄ 维输入空间ꎬｙ∈Ｒ 是相应的输出空间ꎮ 在

点函数中ꎬ它是通过 ｋ(ｘꎬｙ)＝ ｘ∗ｙ 来定义的ꎬ其中

ｋ(ｘꎬｙ)为 ｘ 和 ｙ 的内积ꎮ ＳＶＭ 模型中有 ２ 个参数 Ｃ
和 Ｅｐｓｉｌｏｎꎮ 参数 Ｃ 为正则化常数ꎬ它决定了经验风

险和正则化项之间的权衡ꎮ 而参数 Ｅｐｓｉｌｏｎ 为不敏

感常数ꎬ这个参数是损失函数的一部分ꎮ 如果预测

结果如此接近真实值ꎬ则没有损失ꎮ ＳＶＭ 模型的最

小 ＲＭＳＥ 优化参数如表 ４ 所示ꎮ 由表可知ꎬＣ 和 Ｅｐ￣
ｓｉｌｏｎ 的最优值分别为 ０.１ 和 ０.５ꎬ此时 ＳＶＭ 的最小

ＲＭＳＥ 为 １.７５２ꎮ
通过使用优化后的参数(如表 ３~４ 所示)ꎬ在股

票市场预测期权价格的测试阶段对 ２ 个模型进行了

测试ꎮ ＡＮＮ 和 ＳＶＭ 模型的预测结果如表 ５ 所示ꎮ
从表 ５ 可以看出ꎬ２ 种模型的结果都与实际结果比

较接近ꎮ 也可以看出ꎬＡＮＮ 模型比 ＳＶＭ 模型更准

确地预测了期权价格ꎮ 实际上ꎬ在此测试阶段ꎬＡＮＮ

表 ３　 人工神经网络模型参数优化

参数名 参数优化值

训练周期 １５０
学习率 ０.１

隐藏神经元大小 ４
ＲＭＳＥ １.７４３

表 ４　 支持向量机模型参数优化

参数名 参数优化值

Ｃ ０.１
Ｅｐｓｉｌｏｎ ０.５
ＲＭＳＥ １.７５２

表 ５　 ＡＮＮ 和 ＳＶＭ 模型的期权价格预测结果

序列号 实际价格
预测价格

ＳＶＭ 模型 ＡＮＮ 模型

１ ８７.１６１ ７８.２７ ８２.４７
２ ８２.１６２ ７４.４７ ７９.８３
３ ７７.１７３ ６８.７４ ７５.４５
４ ７２.１７１ ６５.１９ ７０.９２
５ ６７.１７２ ５９.２４ ６４.２９
６ ６２.１８３ ５４.７７ ５９.１６
７ ５７.１８４ ４７.３８ ４８.９３
８ ５２.１９２ ３９.３７ ４１.４３
９ ４７.１９３ ２９.４３ ３０.９４
⋮ ⋮ ⋮ ⋮

４ ７４２ ０.０００ ０.００ ０.００

模型的计算 ＲＭＳＥ 为 ０.２７４ ４１８ꎬ明显优于 ＳＶＭ 模

型的 ０.４０９ ２５４ꎮ 为了便于观察ꎬ本文用图表说明了

ＡＮＮ 模型和 ＳＶＭ 模型的预测期权价格与实际期权

价格的比较ꎮ 图 ３ 以散点图的形式显示了这一比

较ꎮ 从比较散点图可以很直观地看出ꎬ在这个具体

的预测问题中ꎬＡＮＮ 模型比 ＳＶＭ 模型的性能要好ꎮ
因此ꎬ可以认为 ＡＮＮ 模型可以作为 ＳＶＭ 模型的替

代模型ꎬ在预测期权价格方面表现出良好的性能ꎮ

ａ.ＳＶＭ ｂ.ＡＮＮ
图 ３　 ＳＶＭ 和 ＡＮＮ 模型的实际价格和预测价格的比较

４ 结论

神经网络模型的结构通过采用带隐含层的前

馈神经网络对其进行了调整ꎮ 在训练阶段ꎬ进行参

数优化后ꎬ对于 ＡＮＮ 模型ꎬ在 １ 个隐层、５ 个具有各

自权重向量的输入参数、４ 个神经元大小的条件下

实验结果最好(此时 ＲＭＳＥ 最小ꎬ为 １.７４３)ꎮ 对于

ＳＶＭ 模型ꎬ优化了 ２ 个参数 Ｃ 和 Ｅｐｓｉｌｏｎꎬ最优值分

别为 ０.１ 和 ０.５(此时 ＲＭＳＥ 最小ꎬ为 １.７５２)ꎮ 在测

试阶段ꎬＡＮＮ 模型的 ＲＭＳＥ 为 ０.２７４ ４１８ꎬ优于 ＳＶＭ
模型的 ０.４０９ ２５４ꎮ 实验结果表明ꎬ神经网络模型在

预测期权价格方面优于支持向量机模型ꎮ 尽管支

持向量机是基于结构风险最小化原则ꎬ不依赖于设

计者的经验和先验知识ꎬ但核函数的选择很关键ꎬ
如果缺乏较强的数学能力ꎬ就会导致设计的 ＳＶＭ 模

型性能不理想ꎮ ＡＮＮ 模型是一种很有前途的方法ꎬ
前馈型神经网络能以任意精度逼近非线性函数ꎬ它
可以替代 ＳＶＭ 模型预测该特定区域的期权价格ꎮ
然而ꎬ这一模型的缺陷还待进一步研究和改进:(１)
网络结构需要事先指定或应用启发算法在训练过

程中加以修正ꎬ因此需要改进这些启发算法ꎻ(２)模
型性能的优劣过分依赖于模型训练过程中的样本

数据ꎬ大量的样本数据使训练时间大大增加ꎬ因此

需要提高效率ꎻ(３)神经网络的优化目标是基于经

验的风险最小化ꎬ神经网络系统设计的优劣因人而

异ꎬ与设计者有很大的关系ꎮ 因此ꎬ针对具体问题ꎬ
为得到较理想的网络结构ꎬ需要设计者提高经验和

先验知识ꎮ
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