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第 18 章 人工神经网络的金融应用 
 

Min Qi 
 

1. 引言 

数据驱动建模方法，例如人工神经网络（ANN）方法，在金融中的应用正日益普遍。

总的说来，ANN 是一种非线性非参数模型。ANN 使得人们可以充分利用数据，在没有任

何限制参数的建模假定下，由数据确定模型的结构和参数。它们在金融领域之所以成为一

种吸引人的方法，是因为存在丰富的高质量的金融数据，而可检验的金融模型却相对缺

乏。随着计算机处理速度的加快和计算成本呈指数递减，这种具有高强度计算的方法变得

富有吸引力了。 
本文首先对 ANN 作简要介绍，第 3 节阐述它和一些传统统计方法之间的关系。第 4

节提出一些有用的 ANN 建模方法。第 5 节回顾在金融应用中几个主要领域的实证研究。

第 6 节给出结论。 

2.人工神经网络 

1940 年以来经过积极论和怀疑论之间连续的三个循环之后，对神经网络的研究在过去

十年中有突飞猛进的发展。这很大程度上是由于认识到 ANN 有强大的模型识别能力，这

使得它在许多应用领域优于其他现有的建模方法。ANN 已经吸引了众多应用领域研究人员

的注意，包括信号处理、医疗成像、经济和金融建模（仅仅列举了少数）。同时，认知科

学、神经系统科学、心理学、生物学、计算机科学、数学、物理学和统计学的研究人员为

ANN 的结构和方法论的发展做出了贡献。许多网络，例如多层前馈网络 (multilayer 
feedforward networks)、重复和统计网络、联合记忆网络和自行组织网络等，已广泛发展，

用途各异。现在各种各样有监督或者无监督的学习规则可用于从数据中培育、形成网络。

在这些网络中，多层前馈后传网络(multilayer feedforward backpropagation networks)在金融

中的应用最为普遍，也是本文研究的中心。对神经网络理论更为广泛的介绍，可参阅

Hecht-Nielsen（1990）、Hertz，Grogh 和 Palmer（1991）、Wasserman（1993）、Bose 和

Liang（1996）。White，Gallant，Hornik，Stinchcombe 和 Wooldridge（1992）为那些精通

神经网络或数理统计的研究人员提供了一本对 ANN 的近似和学习能力进行数学分析的论

文集。Gately（1996）为初学者提供了神经网络应用的一种特别的非技术、一步接一步的

方法。 
 
2.1.ANN 的结构 

 
受大脑和神经系统研究的启发，神经网络模拟了一个具有许多相对简单的个体单元高

度联系、平行计算的结构。个体单元编成三层：输入层、中间层和输出层。前馈网络单方

向将输入映射成输出，即从输入层到中间层再到输出层。在中间层和输出层的每一个单元

都有一个传递函数(transfer function)，用于传递它接收到的信号。输入层的单元没有传递函

数，它们用于向网络分发输入信号。每一个连接(connection)都有一个数值权重，用于修正

通过它的信号。 
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考虑一个具有单一输出单元、k 个中间层单元和 n 个输入层单元的三层前馈网络（见

图 1 ） 。 输 入 层 可 以 用 向 量 ( )′= nxxxX ,,, 21 K 表 示 ， 中 间 层 可 以 用 向 量

( )′= kmmmM ,,, 21 K 表示，而 y 是输出单元。任一中间层单元接收所有输入单元的权重

以及偏倚项（用 0x 表示， 0x 总是等于 1），并且产生一个输出信号 

  ( ) ( ) ,,,2,1,0,,,2,1, nikjXFxFm jiijj KK ==′== ∑ ββ       （2.1） 

 

输出层:y

偏倚项:m0

偏倚项:x0

权重矩阵:β

( )′= nxxxX ,,, 21 K输入层:

中间层:中间层:

权重向量: ( )′= kαααα ,,, 10 K

( )′= kmmmm ,,, 10 K

 

图 1.  三层前馈神经网络 

其中 F 是传递函数， ix 是第 i 个输入信号，而 ijβ 是从第 i 个输入单元到第 j 个中间层单元

连接的权重。同样，输出单元接收中间层单元输出信号的加权和，并产生信号 

  ( ) ,,,2,1,0, kjmGy jj K== ∑α                               （2.2） 

其中G 是传递函数， jα 是从第 j 个中间层单元到输出单元连接的权重，而 j＝0 表示总是

等于 1 的偏倚项 0m 。将（2.1）代入（2.2），得 

  ( ) ( ),,
1

0 θβαα XfxFGy
k

j
iijj =⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
= ∑ ∑

=

＋                         （2.3） 

其中 X 是输入向量， ( )′= nknnkkk βββββββββααααθ ,,,,,,,,,,,,,,,,, 211121100201210 KKKKK 是

网络权重向量。 F 和G 可以取多种函数形式，例如阈函数（threshold function），函数值

为二进制的（±1）或（0/1）；S 形（或 logistic）函数，函数值在 0 和 1 之间，

( ) ( ) ( )( )aaGaF −+== exp1/1 或 ( ) aaF = （恒等）和 ( ) ( )( )aaG −+= exp1/1 。 

（2.3）可以解释为代表所描述的三层前馈神经网络的非线性函数。第 3 节中将阐述，

这一表示法包括了许多常见的统计模型，如回归（线性和非线性）、分类（ logit，
probit）、潜变量模型（MIMIC）、主成分分析以及时间序列分析（ARMA，GARCH）。 

用（2.3）表示的 ANN 基本结构可以由许多不同方法归纳得到。例如，Poli 和 Jones
（1994）引入一个具有观测噪声和单元间随机连接的多层前馈 ANN。基于噪声的分布假定

和连接的随机性，这样的 ANN 可以用卡尔曼过虑过程进行估计，而且已经证实对逻辑图

（Logistic Map）生成的混沌时间序列来说，它比牛顿算法具有更高的预测准确度。 



《统计手册：金融中的统计方法》 

 3

2.2.ANN 的学习规则 

前一节描述的 ANN 最广泛的估计方法（或者称为学习规则）是误差后向传递(error 
back propagation)（Rumelhart，Hinton 和 Williams，1986a，b），这被认为是二十世纪八十

年代中期引发多层神经网络的兴趣再度空前高涨的一个主要原因。Kuan 和 White（1994）
很好地讨论了各种估计方法。后传法是一种递归梯度下降法，它通过向下移动误差曲线的

梯度，使得系统的误差平方和达到最小。更明确地说，网络权重向量θ 的选择将使得损失

函数达到最小。 

( ) ,ˆ1min
1

2∑
=

−=
N

t
tt yy

N
L

θ
                                  （2.4） 

其中 N 是样本容量， ty 是要求的（或目标、实际的）输出值，而 tŷ 是计算的输出值， 

( ) ( )0
1

ˆ , ,
k

t t j ij it
j

y f X G F xθ α α β
=

⎛ ⎞
= = ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑＋                        （2.5） 

梯度下降算法的迭代步长取θ 到 θθ Δ＋ ，而 

  ( ) ( )( )θθηθ ,, ttt XfyXf −∇Δ ＝－                               （2.6） 

其中 0>η 是步幅（Step Size），或学习率； ( )θ,tXf∇ 是 ( )θ,tXf 关于θ （列向量）的梯

度，而链式法则（chain rule）用于计算 ( )θ,tXf∇ 。 

误差曲面是多维的，可能包含多个局部最小值。因此，培育一个网络经常要求以不同

的初始权重进行实验，调整学习率，或者增加动力项，以避免陷于局部最优或慢收敛。对

于大多数旨在将 ANN 和一些可供选择的模型进行比较的研究，只要 ANN 的表现显著优于

对方，就不需要寻求全局最小值。对于那些设法寻求全局最小值的研究，格点搜索是常用

方法（例如，参阅 Gorr，Nagin 和 Szczypula，1994）。其他方法也已提出，如 Bladi 和

Hornik（1989）发现对应于数据协方差矩阵的第一主成分向量在曲面上的投影，误差曲面

具有唯一最小值，White，Gallant，Hornik，Stinchcombe 和 Wooldridge（1992）进一步讨

论了全局最优化问题。当达到预定的最大迭代次数或误差目标值，迭代就停止。 

2.3.普遍近似性 

ANN 的一个主要的优点是提供输入和输出之间灵活映射的能力。基于 Kolmogorov
（1957），Sprecher（1965），Lorentz（1976）和 Hecht-Nielsen（1987，1990）的一系列

研究，任何连续函数都可以用线性求和以及适当选择的单一非线性函数进行计算。因此，

将简单单元安排到一个多层结构中就产生了输入和输出之间的映射关系，它和任何潜在函

数关系一致，而不管其“真实”的函数形式。由于输入和输出向量之间具有一般映射关

系，故不需要象一般统计和计量建模中那样有不合理的先验约束。 
然而，要在输入和输出之间求得一个完美的一般映射关系，就需要正确的传递函数。

中间层的 S 形传递函数已经由 Cybenko（1989），Funahashi（1989），Hecht-Nielsen
（1989），Hornik 等（1989）研究，表明它是合适的。Stinchcombe 和 White（1989）证明

了某些非 S 形函数同样可以使用。这样，ANN 可以被看成是“普遍的近似者”，也就是，

给出足够多的中间层单元和适当的调整权重，灵活函数形式可以无限近似任意函数。 
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3.ANN 和传统统计模型的关系 

大部分神经网络的发展主要是由非统计学家取得的。因此，只有很少的统计概念和统

计方法应用于这一发展。不过，一些常见的统计模型可以用一般的 ANN 结构来表示，而

且许多概念和框架也可以用神经网络的符号来表达（Cheng 和 Titterington，1994）。另一

方面，ANN 可以看成是一类特殊的非线性参数模型，而“学习”对应于模型参数的统计估

计。其结果是，非线性模型估计和推断的现代理论可以用于神经网络学习（White，
1989a；Kuan 和 White，1994）。本节将简要概括 ANN 和一些传统统计方法之间的关系。 

3.1.线性回归 

多元线性回归模型可以表示成一个简单的二层前馈网络，它具有线性传递函数

( ) aaF = ，Widrow 和 Hoff（1960）提出的 ADALINE 网络（见图 2）， 

  ,
0

ββ Xxy
n

i
ii ′== ∑

=

                                            （3.1） 

 

输出层:y

权重向量:

( )′= nxxxX ,,, 10 K输入层:..
( )′nββββ ,, 10 K，＝

 
图 2.  ADALINE 网络 

 

其中 y 是输出值， ( )′= nxxxX ,,, 10 K 是输入向量，而 ( )′nββββ ,, 10 K，＝ 是权重向量。

虽然这样一个网络被证实在各种实用领域中非常有用，但是它不能概括或不能很好地表示

尚未提出的模式。而且它在计算上比线性回归更难处理。然而，它不需要象线性回归那样

对真实数据的形成过程作出同方差性和正交性假定，因此，比经典的线性回归更为稳健。 
Widrow 和 Hoff（1960）的多元适应性线性网络，MADALINE，可以用于表示似无关

回归（Seemingly unrelated regression）的标准系统（图 3）： 
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输出层:

权重矩阵:β

( )′= nxxxxX ,,, 210 K输入层:

..

..

( )′= kyyy ,,,Y 21 K

 

图 3.  MADALINE 网络 

如果输出的滞后值作为 ADALINE 网络的输入，就得到线性 ( )dAR 时间序列方程 

 ∑
=

−=
d

i
itit yy

1

β                                                 （3.3） 

3.2.Logit 和 Probit 模型 
 

在一个具有线性判别传递函数的二层 ADALINE 网络中，直到达到某一临界值水平时

单元才有活性，即 

   ⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
= ∑

=

n

i
ii xFy

0
β                                             （3.4） 

其中传递函数 ( ) 1=aF 当 0>a ， ( ) 0=aF 当 0≤a 。因此输出单元是一个阈单元

（threshold unit）。 
具有阈输出单元的网络适用于分类和模式辨别（Pattern recognition）问题。由于传递

函数 F 可以是任何连续非减函数，所以 F 可以表示成累积分布函数（cdf）。 

当 F 是 logistic 累积分布函数， ( )∑ =

n

i ii xF
0
β 是常见的二元 logit 模型的条件期望。当

F 是正态累积分布函数， ( )∑ =

n

i ii xF
0
β 是 probit 模型生成的二元随机变量的条件期望。有

关 logit 和 probit 模型更详细的介绍，参阅 Maddala（1983）。 
因此，二层神经网络可以表示常见的 logit 和 probit 回归模型，它们涉及到的二元分类

或决策,在金融应用中非常流行。但是，由于二层神经网络的局限性，大多数 ANN 的分类

应用都使用了一个或者多个中间层。Tam 和 Kiang（1992）的研究表明，二层 ANN 和线性

判别分析的性能非常类似，但是引入了隐蔽层就可以大大提高预测准确度。Ripley
（1994）讨论了更多有关 ANN 和分类的相关方法的研究工作。 

3.3.主成分分析 

主成分分析（PCA）是进行数据分析的一种常见统计方法，通常用于降低数据矩阵的

维数。其目的是在数据空间里寻找一组 m 维正交向量，以尽可能解释数据的变化。特点是

m 小于原始数据的维数，这样，PCA 在保留数据大部分原有信息的基础上，降低了数据矩

阵的维数，使得降维后的数据易于处理。更详细的讨论，参阅 Rao（1964），他研究了在

什么情况下，主成分既可以降低数据的维度，又不会损失太多所要寻求的数据信息。 
特别地，第一主成分从方差达到最大的方向上取得。第二主成分限制在与第一主成分

垂直的子空间中从方差达到最大的方向上取得。第三主成分是与前两个主成分垂直的子空

间中从方差达到最大的方向上取得，等等。一般地，第 k 个主成分是沿着完全（full）协方
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差矩阵第 k 个最大特征值对应的特征向量的方向取得。 
几个 ANN 可以实现 PCA（Herz，Grogh 和 Palmer，1991）。首先考虑一个二层线性

前馈网络（见图 3）， 

 ,
1
∑
=

′==
n

i
jiijj Xxy ββ                                           （3.5） 

其中输入向量 ( )′= nxxxX ,,, 21 K 是 n 维向量， jβ 是第 j 个输出单元的权重向量。在下面

任一学习规则下， 

 ,
1

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=Δ ∑

=

j

k
kikijij yxy βηβ （Sanger，1989），或                     （3.6） 

 ,
1

⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
−=Δ ∑

=

n

k
kikijij yxy βηβ （Oja，1989），                         （3.7） 

当达到均衡时，要求平均权重变化等于 0。这可以表示成 

  ( ) ( ) ,0mean =′−=Δ jjjjj CC βββββ                             （3.8） 

其中C 是相关矩阵。因此，一个均衡的权重向量必须满足 

  ,jjjC βλβ ＝                                                   （3.9） 

于是 

  jjjjjjjjj C ββλβλβββλ ′=′=′=                               （3.10） 

（3.9）清楚地表明均衡的 jβ 必须是相关矩阵 C 的特征向量，而（3.10）证明了

1=jβ 。同样能够证明 jλ 是第 j 个最大特征值。 

PCA 也可以由一个具有 n 个输入单元、n 个输出单元和 m<n 个中间层单元的三层线性

ANN，用自监督后向传递法(a self-supervised back propagation method)来实现（Sanger，
1989）。这一方法的思路是使得目标输出等于输入。当训练集中的输出任意接近于输入

时，m 个中间层单元以最先的 m 维主成分的子空间结束。Karhunen 和 Joutsensalo（1995）
推导和讨论了包含非线性的神经 PCA 型学习算法的各种通则。 

3.4.多指标多因素的潜变量模型 
   （MIMIC 模型）  

包含潜变量的因果模型已经广泛应用于社会科学的各个领域，例如心理学、经济学、

教育学等。它们在金融中也有潜在的用途。潜变量是假设的和不可直接观测的变量，但是

和可观测变量存在隐含关系。可观测变量可以是潜变量的果（“指标”）或潜变量的因，

或者二者皆是。具有多指标和多因素潜变量的因果模型有时称为 MIMIC 模型。这样一个

MIMIC 模型可以容易地用三层前馈线性 ANN 来表示（见图 4）： 

  ,βXM ′=                                                     （4.1） 



《统计手册：金融中的统计方法》 

 7

  ,αMY ′=                                                      （4.2） 

其中β是输入层和中间层之间连接的权重矩阵，α是中间层和输出层之间连接的权重矩

阵。 

..

中间层:M

权重矩阵:

输入层:X

..

..
权重矩阵:β

α

输出层:Y

 
图4.  三层前馈线性ANN 

在（4.1）中，ANN 的中间层单元， ( )′= kmmmM ,,, 21 K （类似于 MIMIC 模型中的

潜变量），由 ANN 的输入向量 ( )′= nxxxX ,,, 21 K （相当于一组可观测的外生性原因）

线 性 确 定 。 在 （ 4.2 ） 中 ， ANN 的 中 间 层 单 元 线 性 确 定 ANN 的 输 出 单 元

( )′= myyyY ,,, 21 K ，它相当于一组可观测的内生指标。 

在对添加（4.1）和（4.2）的扰动项作出某些假定，以及对简化型进行某些约束之

后，MIMIC 模型可以用最大似然法或某些有限信息方法加以估计（ Jöreskog 和

Goldberger，1975）。虽然培育一个 ANN 的 MIMIC 模型不需要附加约束条件，但是这样

一个多层线性网络和二层网络一样具有相同的局限性。只有当输入模式线性独立的时候，

它才能运行（Hertz，Grogh 和 Palmer，1991）。可以表示非线性 MIMIC 模型的多层非线

性网络将更引人注目。 

4.ANN 的应用和解释 

众所周知，神经网络存在着几个方面的局限性可能会限制它的使用。第一，没有正式

的理论得以确定最优网络结构，而且输入层和中间层单元的合适个数必须通过实验确定。

第二，没有最优算法可以确保得到全局最小值，误差曲面具有多个最小值。第三，ANN 的

统计性质通常难以获得，因而不能进行统计推断。第四，培育出的 ANN 模型难以解释。 
Cheng 和 Titterington（1994）概括指出，这些局限性要求在三个主要领域作进一步的

研究：（1）现实认知过程的数学建模；（2）网络和神经计算的理论研究；（3）发展进

行实际预测和模式辨别的有用工具。虽然前两个领域理所当然地非常重要，但它们不是本

文的中心。在这一节，我们将简述一些旨在解决前述局限性的有用的方法和步骤。 

4.1.模型的选择 

尽管 ANN 可以是通用的近似形式，但最优网络结构却不是自动确定的。应用中的失

败有时出于次优的 ANN 结构。在任何金融应用中，开发一个最优网络，需要（1）识别相

关的输入和输出；（2）选择适当的网络结构，包括隐蔽层和隐蔽层单元的必要个数；

（3）使用适当的模型评价准则。我们现在逐个阐明这些要点。 
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4.1.1.ANN 的输入和输出 
网络输入和输出变量的选择及数据的质量是 ANN 应用成功的关键。选择在很大程度

上取决于 ANN 预期要完成的任务类型，而且或多或少受到建模者关于模型和研究范围辨

别力的影响。在实践中，通常用模型的自变量作为网络的输入，而用因变量作为网络的输

出。 
例如，White（1988）在一个旨在从经济时间序列中寻求非线性规律的创新性研究中，

用 IBM 股票滞后一天的收益率， ,,,, 21 pttt rrr −−− KK 作为网络的输入，而用日期 t 的当日

收益率 tr ，作为网络的输出。这样一个 ANN 的拟合优度，将会就 IBM 股票的日收益率提

供支持或者反对有效市场假设以及存在非线性规律的证据。但是，正如作者指出的，为了

将研究范围扩展到寻求反对有效市场假设的证据，网络需要精心设计允许额外输入变量，

例如交易量、其他股票的价格和交易量、先行指标、宏观经济数据等等。 
在 Grudnitski 和 Osburn（1993）进行的另一个研究中，基于一般经济条件和交易者对

期货市场的预期与期货的价格运动有关的认识，他们在 ANN 中使用 24 个输入单元和一个

输出单元。输入单元表示六个月输入变量（即，价格变化，价格波动，货币增长率，大投

机者、大套期保值者和小交易者 3 种委托的百分比），一次提出四个月的数据。输出是预

测月份月中心价格均值的变化。 
有时，如果有超乎要求的更多的自变量包括在网络的输入中，则要用到降维方法。我

们可以从因变量对一大组自变量的回归中选出较小的一组统计上显著的变量，也可以使用

主成分分析和逐步回归方法。例如，Salchenberger，Cinar 和 Lash（1992）对 29 个金融比

率进行了逐步回归，结果筛选出五个变量。然后将这五个金融变量作为神经网络的输入，

用于预测储蓄机构倒闭的概率。 
为了将输入和输出中量纲的影响减至最小，同时又提高学习算法的有效性，通常对数

据集进行标准化处理，使之处于特定的范围，这一范围取决于传递函数。例如，如果一个

ANN 的输出单元具有 S 形或 logistic 传递函数，输出就需要按比例进行处理，使之落在

[0,1]范围内。否则，落在这一范围之外的目标输出将产生很大的后传误差，而且网络将不

能学习包含于特殊培育模式中的输入――输出关系。通常，标准化后的变量具有零均值，

单位标准差为 1。 
如同任何计量和统计建模一样，数据的质量以及数据集代表总体的适当程度是非常重

要的。培育和检验一个 ANN，具有足够的数据也是很重要的。 
 
4.1.2.ANN 的结构 
 

在确定网络的输入和输出层之后，ANN 的结构还是不确定，除非确定了隐蔽层和隐蔽

层单元的必要个数。考虑连续值单元的分层网络，隐蔽单元有 logistic 传递函数，输出单元

有线性传递函数。大体上，这样一个网络隐含着函数 ( )Xfy = ，从输入变量

( )′= nxxxX ,,, 21 K ，到输出值 y 。 

由于二层 ANN 能力的局限性（Hertz，Grogh 和 Palmer，1991），经常使用有至少一

个中间层的网络。Cybenko（1988）证明了至多有两个隐蔽层的 ANN，若每层有足够单
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元，就可以以任意准的确度近似一组特殊的函数。同样，也已证明只有一个隐蔽层就足以

近似任何连续函数（Cybenko，1989；Hornik，Stinchcombe 和 White，1989）。许多实证

研究，如 Collins，Ghosh 和 Scofield（1988），Dutta 和 Shekhar（1988），Salchenberger，
Cinar 和 Lash（1992）（仅仅列举了少数）也证实了这一点。然而，这些结果的正确性，

取决于隐蔽单元的适当个数。 
隐蔽单元的个数 k 的选择，是一种折衷的表现。如果 k 太小，ANN 不能按要求的准确

度近似 ( )Xfy = 。但是，如果 k 太大，ANN 会过度拟合，而不能推广（或预测）样本外

的情况。一个有用的方法是相互确认法（Cross-validation），这种方法选择的中间层单元

个数将使得模型在样本外的性能达到最优（White，1990）。另一个有关的模型选择准则，

随机复杂性预测（PSC）（（4.10）定义）也可以使用（Kuan 和 Liu，1995）。 
Refenes（1995b）评论了最优网络设计的其他常用方法。这些方法可以分为三种类

别。第一种是分析法，即用代数或统计分析来确定先验的隐蔽单元个数。已经提出了几个

经验法则，例如，连接的个数不能少于 0.1T，隐蔽单元的个数是（T-1）或 log2T，这里 T
是样本容量。这种方法的主要问题是进行静态分析，因而只能提供隐蔽单元个数的一个粗

略估计。但是，它们还是比网络设计上现行的实验方法好。 
第二种类型是结构方法，如级联相关（cascade correlation）（Fahlman 和 Lebiere，

1990），砖瓦结构（tiling）算法（Mezard 和 Nadal，1989），神经决策树（Gallant，
1986），突跳（upstart）算法（Frean，1989）和 CLS 过程（Refenes 和 Vithlani,1991）。

这些方法根据需要一个接一个地构筑隐蔽层单元。虽然这些方法保证了网络的收敛，但不

能保证普遍性和稳定性。 
最后一种类型是网络修剪（network pruning）法，以相反方向运作，修剪网络并去除

掉“多余的”或灵敏度最低的连接。这些方法包括网络修剪（Sietsma 和 Dow，1991）和

人工选择（Hergert，Finnoff 和 Zimmermann，1992）。但是，并不总是可能达到。 
 

4.1.3.ANN 的评价准则 
 

比较可供选择模型的性能并选择一个最佳模型，通常需要确定一个准则。令

( )Nyyy ˆ,,ˆ,ˆ 21 K 表示预测值， ),,,( 21 Nyyy K 表示实际值，其中 N 是样本容量。下面列出

一些常用的准则。 
（1）均方误差（MSE）和均方根误差（RMSE）： 

 ( )∑
=

−=
N

i
ii yy

N 1

2 ,ˆ1MSE                                        （4.1） 

 MSERMSE＝                                               （4.2） 

（2）平均绝对误差（MAE）和平均绝对百分误差（MAPE）： 

 ∑
=

−=
N

i
ii yy

N 1

,ˆ1MAE                                          （4.3） 

 ∑
=

−
=

N

i i

ii

y
yy

N 1
,

ˆ1MAPE                                        （4.4） 
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（对于有实际值 iy 等于 0 的样本，MAPE 不存在）。 

 （3）可决系数（
2R ） 

( )
( )

,
ˆ

1 2

2
2

∑
∑

−

−
−=

yy

yy
R

i

ii                                          （4.5） 

其中 ∑= iy
N

y 1
。 

（4）皮尔逊（Pearson）相关系数（ρ）：ρ衡量预测值和实际值之间的线性相关程

度， 

( )( )
( ) ( )

,
ˆˆ

ˆˆ
22 ∑∑

∑
−−

−−
=

yyyy

yyyy

ii

iiρ                                （4.6） 

（5）Theil 不等式系数（U）：U 给出相对于随机游走预测的预测性能， 

 

( )∑ −−
−

=
2

11
1

RMSE

ii yy
N

U                                      （4.7） 

（6）Akaike 信息准则（AIC）：AIC 调整 MSE 以说明模型的复杂性， 

 ,MSEAIC ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

−
+

=
kN
kN

                                          （4.8） 

其中 k 是模型中自由参数的个数，或 ANN 中自由权重的个数。 
 （7）Schwarz 信息准则（SIC），或贝叶斯信息准则（BIC）：SIC 或 BIC 是调整

MSE 以说明模型复杂性的另一种方法， 

  ( ) ( ) k
N
NlnMSElnBICSIC +==                                 （4.9） 

 （8）预测随机复杂性（PSC）： 

 ( )∑
+=

−=
N

ki
iii yy

kN 1

2 ,ˆ1PSC
－

                                   （4.10） 

其中 iiŷ 是基于前 1−i 个观测值参数的预测值。 

（9）方向准确度（DA）和混淆比率(confusion rate,CR）： 

 ,1DA ∑= ia
N

                                               （4.11） 

其中
( )( )

⎩
⎨
⎧ >−−

= ++

.0
,0ˆ1 11

否则

当 iiii
i

yyyy
a  

 DA1CR －＝                                                  （4.12） 
有时，需要对可选择模型性能差异的显著性进行检验。T 检验或 Diebold-Mariano 检验

（Diebold 和 Mariano，1995）经常用于检验如下零假设，即两个可选择模型的误差平方没

有差异。实际方向和预测方向之间独立性的假设可以用 HM 进行检验（Henriksson 和
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Merton，1981；Pesaran 和 Timmerman，1994）。 
值得注意的是，任何正确设计和很好培育的 ANN 在样本内的表现，以上述方式评

价，往往比相对应的传统统计模型要好得多。了解 ANN 的普遍近似性质之后，这不足为

奇。为了避免伪拟合或者过度拟合，用延期（hold-out）样本检验培育的 ANN 是非常重要

的，即，使用在培育 ANN 中还未使用的数据来评价培育的 ANN。选择的 ANN 模型有用

与否主要取决于其样本外的表现。 
Swanson 和 White（1995a，b）指出,和各种基于样本外预测的模型选择准则，如预测

均方误差、预测方向准确度、或基于预测的交易系统获利能力相比较，样本内的 schwarz
信息准则（SIC）并不是样本外表现的可靠导向。假使以样本外表现作为模型选择的准

则，用严格未使用的数据集来检验模型也是非常重要的，即，数据在培育和证实中未使用

过。否则，样本外预测准确度可能会存在向上偏倚。 

4.2.ANN 中的统计推断 

很少有关于 ANN 应用的实证研究报告了置信区间或进行假设检验，这是因为 ANN 通

常不具备古典的统计性质。然而，如果我们把（2.4）看作非线性最小二乘回归，那么θ的

估计量就具有非线性最小二乘估计量的统计性质。这样，就可以进行统计推断了。详细请

参阅 White（1989a，b），Kuan 和 White（1994）。 
Lebaron 和 Weigend（1994）提出了一种自助（bootstrap）方法，用于确定神经网络预

测值的质量和可靠性。虽然这种方法的计算量非常大，但它确实提供了更稳健的预测，以

及预测结果的概率分布。在他们对纽约证券交易所日总交易量的多元时间序列预测中，自

助方法的结果显示，由培育、相互确认和检验样本之间的不同分离引起的模型性能变差，

要显著大于由不同的网络结构和初始权重引起的方差。 

4.3.模型含义 

人工神经网络通常被看作“暗箱”，原因是由于函数形式复杂估计模型难以解释。但

是，权重、输入和输出之间的关系是清晰定义的，这就允许我们观察这个“暗箱”，并从

中发现 ANN 模型的经济含义。沿用 2.1 节图 1 所示三层 ANN 的符号，已经提出几种实用

方法用于解释每一个输入变量相对于输出的意义。 
（1）伪权重(preudo weights) 
在一个用 ANN 给看涨期权定价的应用中有五个输入变量，Qi 和 Maddala（1995a）用

输入权重的加权平均数或称为伪权重，来近似一个输入变量对输出的边际贡献。第 i 个输

入变量的伪权重定义为 

 ∑
=

′==
k

j
iijji

1
PW βαβα                                         （4.13） 

在论文中，他们报告说 PW 的经济含义和看涨期权的性质是一致的。 
（2）输入权重和 
由 Sen，Oliver 和 Sen（1995）提出，Refenes，Zapranis 和 Francis（1995）采纳了的这

一方法用每一个输入变量的输入权重绝对值之和，估计输入变量对结果的影响程度。第 i
个输入变量的输入权重之和（SW）计算如下： 

 ∑
=

=
k

j
iji

1
SW β                                                 （4.14） 
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Sen，Oliver 和 Sen（1995）发现，在预测公司合并的 logit 分析中显著的所有变量都包

括在具有最大输入权重和的五个变量中。 
请注意 PW 和 SW 之间的差别。SW 由于取绝对值，损失了有关输入变量对输出的负

效应信息。如果权重都为正，则 PW 和 SW 对不同输入变量的等级排序应当相同。更为重

要的是，Qi（1996）指出，当存在实质性的非线性，PW 和 SW 都不再适用，而模型解释

的一个有用工具是灵敏度分析。 
（3）灵敏度分析 
灵敏度分析说明的是网络输出对输入变量变化的敏感性。进行灵敏度分析，首先确定

每一个输入变量的最小值、最大值和均值（或中位数）。每次只改变一个输入变量的值，

而其他输入变量的值保持在它们固定的均值（或中位数）上。被动的每一个预测指标，在

它整个取值范围内，其值按一定数量的相等间隔分布。然后用神经网络模型计算出输出

值。神经网络的结果值相对输入变量值绘制的图，显示当某一特定输入变量变化而其他输

入变量固定不变时，网络输出是如何变化的。这种灵敏度分析已经被 Sen，Oliver 和 Sen
（1995）及 Refenes，Zapranis 和 Francis（1995）用来增进对其模型的认识。 

（4）敏感性指数（sensitivity index） 
Sen，Oliver 和 Sen（1995）用敏感性指数考察一个输入变量对输出影响的相对强度。

第 i 个输入变量的指数，是将该输入变量的取值范围分成一定数量（M）的相等间隔，将

输出在每一间隔上的变化加以平均： 

 ( )∑
=

+ −=
M

j
jji yy

M 1
1 .ˆˆ1SI                                         （4.15） 

敏感性指数提供了衡量输入变量在预测输出上“显著性”的一种方法。Sen 等

（1995）的结论部分与 logistic 回归一致。 

5.金融应用 

ANN 已成功地应用于几个金融领域，如期权定价、破产预测、汇率预测和股票市场预

测。在这一节，我们将回顾每一领域中某些设计完善、分析仔细的优良实证研究。 
 
5.1.期权定价 

 
关于神经网络和期权定价已经发表的研究仅仅寥寥数个。期权市场的许多成功和发展

可以上溯至创新性的 Black-Scholes 模型和它的扩展。虽然这些参数期权定价公式在它们可

以利用的时候受到人们的喜爱，但是当参数方法失效的时候，可选择的非参数神经网络就

会显示其作用。使用 ANN 已经取得很大的成功。 
用神经网络进行期权定价的第一个著名的研究是由 Hutchinson，Lo 和 Poggio（1994）

完成的。首先，神经网络能从模拟日期权价格的二年培育集（a two-year training set）中发

现 Black-Scholes 公式的事实，揭示了神经网络定价公式的潜在价值。期权价格是基于所有

Black-Scholes 假定进行模拟的，如具有固定均值和波动率的几何布朗运动、固定利率等。

结果，网络公式在样本外期权定价和 delta 套期保值的应用上被证实是成功的。而后，这个

网络被用来对 1987 年－1991 年的 S&P500 期货期权进行定价和 delta 套期保值。结果显示

神经网络优于 Black-Scholes 公式。 
但是，Hutchinson 等（1994）假定存在固定的无风险利率且标的资产具有固定波动

率。他们进一步假定标的资产的收益独立于股票价格水平，因此期权定价公式是资产价格
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S 和执行价格 X 的一阶齐次式。这样，他们的网络只有两个输入，S/X 和 T（距到期日的

时间），一个输出 C/X，看涨期权价格和执行价格的比值。怀疑这样一个网络是否能捕捉

所有期权价格的变动是合情合理的。 
另一个用 ANN 进行期权定价的研究是由 Qi 和 Maddala（1995a）完成的。和

Hutchinson，Lo 和 Poggio（1994）不同的是，Qi 和 Maddala 用在期权定价中被认为是重要

的变量作为网络的输入，用期权价格作为网络的输出。输入变量包括，标的资产价格

（S）、执行价格（X）、无风险利率（r）、距到期日的时间（T）和市场利率（V）。这

样一个网络，在 S&P500 指数看涨期权的样本期内和样本期外的表现都优于 Black-Scholes
公式，而且也优于 Hutchinson，Lo 和 Poggio（1994）的报告结果。此外，通过分析网络的

权重，Qi 和 Maddala 发现神经网络模型的经济含义和期权价格的性质是一致的，而且发现

公开利率是确定期权价格的重要变量。  
用 ANN 进行期权定价是发展中的领域。Qi（1995）运用 ANN 研究了看跌――看涨期

权的平价关系，发现先前基于传统看跌――看涨期权平价关系的市场无效率的证据可能是

夸大的。其他期权重据集和输入变量值得利用 ANN 探索。可以在 Bailey 等（1988）的研

究中找到有更多的关于用 ANN 进行期权定价的证据。 

5.2.破产预测 

与期权定价相反，人们在破产预测方面已经做了大量的研究工作，使用的标准工具是

判别分析（DA）和 logit 模型。在模式匹配的条件下，ANN 的分类和预测能力可以改进相

应的传统统计方法。 
Tam 和 Kiang（1992）在用 19 个金融比率对 1985 年到 1987 年德克萨斯州银行倒闭进

行预测时，将神经网络方法和线性判别分析、logit 模型及其他方法进行了比较。使用

jackknife 方法得到错判率的无偏估计。对原始的后传算法进行修正，使之包括银行倒闭的

先验概率和错判成本。修正后的算法允许决策者在 I 型错误（将一个倒闭的银行误判入非

倒闭组）和 II 型错误（将非倒闭的银行误判入倒闭组）之间权衡。实证研究结果显示神经

网络比其他可选择方法具有更高的预测准确度，而且有一个隐蔽层的神经网络优于二层网

络。Tam 和 Kiang 还指出在适应性、稳健性和处理多峰分布能力等方面，ANN 为分类技术

提供了一个可选择的比较方法。 
Salchenberger，Cinar 和 Lash（1992）提出一个用来预测储蓄贷款协会（S&Ls）失败

概率的神经网络，用的是能预示机构财务状况恶化的金融变量。与 Tam 和 Kiang（1992）
用所有 19 个金融比率作为网络输入不同，Salchenberger 等通过逐步回归将数据维度从 29
降至 5，然后用这五个变量作为网络的输入。尽管如此，结果却是相似的，ANN 的性能和

最佳 logit 模型一样好，甚至更好。此外，有些时候，当降低截点(cutoff point）（提高预测

失败的概率），I 型错误的减少将伴随着 II 型错误的增加，而 logit 模型比神经网络模型增

加得更多。 
Altman，Marco 和 Varetto（1994）报告了线性判别分析和 ANN 之间提高准确度及其

他有利特性。该研究对 1982 年—1992 年超过 1000 家的健全、脆弱、不健全的意大利工业

公司是否处于公司困境进行了判断，建议采用组合方法以精练预测值。 
用 ANN 进行破产预测的其他研究还有 Tam 和 Kiang（1990），Odom 和 Sharda

（1990），Raghupathi，Schkade 和 Raju（1991），Coats 和 Fant（1992），Huang
（1993）和 Podding（1995）。破产预测仅仅是分类问题的一种。其他分类问题还有公司

合并预测（Sen，Oliver 和 Sen，1995），市场反应模型（Dasgupta，Dispensa 和 Ghose，
1994），债券评级（Dutta 和 Shekhar，1988；Surkan 和 Singleton，1990；Utans 和

Moody，1991；Moody 和 Utans，1995），以及抵押保险（Collins，Ghosh 和 Scofield，
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1988）。 

5.3.汇率预测 

汇率的不可预测性广为人知。多数不可预测的结论是由线性时间序列方法得出的，因

而汇率的线性不可预测性可能应归于线性模型的局限性。自从 1980 年以来，已经发现了

非线性的证据。作为一种函数形式灵活的非线性模型，ANN 可以提高预测的准确度。 
Kuan 和 Liu（1995）研究了神经网络在五种货币对美元汇率的样本外预测能力，包括

英镑、加拿大元、德国马克、日元和瑞士法郎，数据资料是从 1980 年 3 月 1 日到 1985 年

1 月 28 日纽约外汇市场每日的开盘报价，由 1245 个观测值组成。选择合适网络用的两步

骤程序。首先，基于预测随机复杂性（PSC）准则（定义见 4.1.3 节）选择网络。然后，用

递归牛顿算法和非线性最小二乘法估计选择的网络。对日元和英镑而言，ANN 被发现具有

显著的市场同步能力，和/或在不同检验期内显著低于随机游走模型的样本外 MSE；然

而，对加拿大元和德国马克而言，所选的网络仅有二流的表现。和 Diebold 和 Nason
（1990）的结论相反，结果显示可以利用汇率的非线性来改善点预测和符号预测。同时这

一结果也和 Tsibouris（1993）不同，后者的研究发现 ANN 对汇率变化方向的预测很有用

处，但却不便于进行数量大小的预测。 
ANN 在汇率上的其他应用还有 Abu-Mostafa（1995），他报告说具有简单对称点的

ANN 在四个主要外汇市场上的表现在统计上有显著的改善。HsuHsu 和 Tenorio（1995），

用 ANN 来选择预测指标，结果显示预测方向的准确度优于未加工的全体指标。然而，这

些研究都没有将模型的性能和基准模型进行比较。虽然他们提供了有用的方法论，但不能

作为 ANN 有利于预测汇率的证据。 

5.4.股票市场预测 

传统模型，如市场模型、CAPM 和 APT，在增强对股票价格行为的理解上十分有帮

助。然而，根据它们在预测股票收益上有限的成功，它们的实际用途往往是有限的。由于

ANN 具有归纳、适应和稳健的性质，大量的研究致力于将 ANN 用于预测股票收益。但迄

今为止取得的成功还相当有限。 
White（1988）使用历史数据研究 IBM 股票日收益率的预测能力。虽然发现样本内的

拟合（R2=.175）令人惊讶，这和有效市场假设相矛盾，但是样本外实际收益率和预测收益

率的相关系数为－.0699（样本内的相关系数是.0751）。这一结果并不能为 ANN 的预测能

力提供证据，而且目前 ANN 也并不是一个“赚钱的机器”。不过，它有能力捕捉某些股

票收益的动态行为。 
可是，预测能力问题仍未解决，因为 White 的研究中用的是简单的网络。某些精密的

ANN 结构和学习方法可以改善模型的性能。 
Chuah（1993）用 ANN 预测 1963 年 1 月到 1988 年 12 月纽约证券交易所（NYSE）的

股票指数收益率，并将网络的预测能力和获利能力与使用相同数据的基准线性模型进行比

较。预测能力检验显示网络的预测误差和基准线性模型没有显著的差异，而且网络不具有

市场同步能力。获利能力检验考察五年预测期内交易模拟可以产生的收益，并与作为基准

的买入持有策略相比较。非线性网络产生 116％的收益率，而买入持有策略产生 94％的收

益率，线性网络仅产生 38％的收益率。Qi 和 Maddala（1995b）对 1959 年 1 月到 1995 年

6 月的 S&P500 指数收益率进行研究也得出了类似的结论。 
Refenes，Zapranis 和 Francis（1995）研究表明在股票收益的多因素动态模型，即 APT

的动态形式中，神经网络是线性回归的上好替代。这一领域的其他研究还有 Kamijo 和
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Tanigaw（1990），Schoneburg（1990），Refenes，Zapranis 和 Francis（1994），Haefke 和

Helmenstein（1994，1995）。在 Trippi 和 Turban（1993）以及 Refenes（1995a）的论文中

可以找到更多的参考资料。 
 
6.结论 

 
在本文中，我们简要介绍了 ANN，指出它和一些常见统计模型之间的关系，回顾了某

些 ANN 的实际建模方法。我们也评论了金融应用中几个主要领域的实证研究，包括期权

定价、汇率预测、破产预测和股票市场预测。 
虽然 ANN 在期权定价和分类问题上已经取得了很大的成功，但 ANN 在汇率预测和股

票市场预测方面的成果就没有那么引人注目了。当要求拓宽应用范围并发展更好的 ANN
建模方法的时候，也有必要进一步分析改进不力的原因。Ramsey（1995）指出，开放、非

孤立的系统并不总是能被预测的，经济系统封闭和孤立的程度为预测能力提供了实际的限

制。不是由于缺乏最优网络结构或学习方法，不可预测的实证证据可能是因为汇率和股票

收益是由开放、非孤立经济系统确定的结果。 
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