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基于主成分分析的神经网络算法对期权价格预测研究

骆　桦,刘　兴
(浙江理工大学理学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:采用基于主成分分析的神经网络算法对华夏上证５０ETF期权价格进行预测,并使用期权数据验证该

方法的有效性.比较传统BlackＧScholes期权定价、单个BP神经网络算法和基于主成分分析的 BP神经网络算法对

期权价格的预测精度,结果表明:基于主成分分析的BP神经网络算法预测精度最高,传统的BlackＧScholes期权定价

方法其预测精度最低.
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０　引　言

金融市场中的期权是重要的金融衍生品,期权

交易始于１８世纪后期的美国和欧洲市场,１９７３年

芝加哥期权交易所进行标准化合约的买卖后,期权

得到迅猛发展.期权又被称作选择权,是指在未来

一定期限内可以买卖某种资产的权利,期权的买方向

卖方支付一定的期权费,拥有在未来一段时间或者特

定时期以事先约定好的价格向卖方买入或者卖出一

定数量的标的资产的权利.期权价格变动影响着市

场中投资者的利益,因此预测期权价格非常重要.

２０１５年２月９日,中国大陆市场诞生了唯一一只可交

易期权———华夏上证５０ETF期权,研究该期权的价

格变动对中国市场的投资者来说具有重要意义.
常用的期权价格预测方法有时间序列、BP神经

网络等.时间序列方法中典型模型是 ARMA 模

型[１].李干琼等[２]利用时间序列模型对农产品市场

价格进行短期预测,模型预测误差为１０％;马保忠

等[３]利用时间序列分析对黄金期货价格进行拟合;
尹玥[４]利用 ARIMA 模型对股票市盈率分析并预

测.由于时间序列模型是一种线性模型,而期权价

格呈现非线性,因此利用时间序列分析来研究期权

价格有一定的缺陷.BP(backpropagation)神经网

络是一种按照误差逆传播算法训练的多层前馈网

络,能够学习和储存大量的输入Ｇ输出模式映射关

系,在对各种随机数据的拟合和预测上有着广泛的

应用.董莹等[５]利用BP神经网络来预测标准普尔

５００指数期权;韦德民等[６]在BlackＧScholes期权定

价公式基础上构建神经网络,对中国市场上的权证

价格进行研究;王启敢等[７]通过实证表明,人工神经

网络在我国权证市场上的定价效果优于 BlackＧ
Scholes期权定价方法;Laboissiere等[８]利用人工神

经网络以及相关性分析来预测公司的股票价格.尽

管很多研究表明利用 BP神经网络算法能提高精

度,但是大多没有考虑输入输出变量的设计.
本文提出了一种基于主成分分析的BP神经网

络算法来研究期权价格变动.构建BP神经网络的

重点在于输入输出变量的设计,本文对期权价格预

测研究时,先对输入变量进行主成分分析,得到贡献

率较大的变量作为 BP神经网络的输入变量,这样

可减少输入变量的维数,优化神经网络结构,进而提

高预测精度.本文以５０ETF期权价格为实证分析

验证该方法的可行性,同时比较传统BlackＧScholes
期权定价方法、单个 BP神经网络算法和基于主成



分分析的BP神经网络算法３种方法的期权价格预

测精度,以验证本文所提出算法的有效性.

１　实验数据来源及输入输出变量设计

本文选择中国大陆市场唯一上市可交易的期

权———上证５０ETF期权作为研究对象.该期权合

约标的是华夏上证５０ETF(代码为５１００５０),合约的

履约方式为欧式,合约的到期月份为当月、下月及最

近的两个季月,合约的最后交易日和行权日为合约

到期月份的第４个星期三.本文以看涨期权为例,
选择５０ETF购６月２．５０(代码为１００００４６４)及其标

的资产自２０１５年１１月５日到２０１６年３月１７日的

每日收盘价为样本数据(数据来源于 WIND资讯),
该数据分别包含９０个交易日数据,其中前８０个交

易日的数据记为样本内数据,后１０个记为样本外数

据.５０ETF购６月２．５０指的是２０１６年６月２２日

交割,执行价为２．５０的看涨期权.５０ETF购６月

２．５０每日收盘价格序列如图１所示.

图１　５０ETF购６月２．５０每日收盘价格

５０ETF购６月２．５０的每日收盘价作为神经网

络的输出变量.考虑各影响因素以及滞后效应,本
文选择以下变量作为神经网络输入变量:期权标的

资产分别滞后１、２、３、４、５d的价格、执行价格、资产

价格５d波动率和上海银行间同业拆放利率Shibor
１年,共８个变量.这８个变量自２０１５年１１月５日

到２０１６年３月１７日的数据来源于 WIND资讯.

２　建立基于主成分分析的BP神经网络算

法的期权价格模型

２．１　基于主成分分析的BP神经网络算法

主成分分析[９] 是一种统计方法,通过正交变换

将一组可能存在相关性的变量转换为一组线性不相

关的变量,转换后的这组变量称为主成分.在实际问

题中,总体X的协方差矩阵Σ通常未知,需要由样本

进行估计.设x１,x２,􀆺,xn 为取自总体X的样本,每个

样本有p个指标,则样本xi可以表示为p维向量,即:

xi ＝ (xi１,xi２,􀆺,xip)T　　(i＝１,２,􀆺,n)．
其中元素xij(j＝１,２,􀆺,p)表示描述该样本的一

个指标.样本表示为X ＝ (x１,x２,􀆺,xn)T.记样本

协方差矩阵S为:

S＝ １
n－１∑

n

i＝１

(xi－x)(xi－x)T ＝ (sij)p×p,

其中x＝ １
n∑

n

i＝１
xi.将样本协方差矩阵S作为总体X

的协方差矩阵Σ 的估计.
设λ^１ ≥λ^２ ≥ 􀆺 ≥λ^p ≥０为S的p个特征值,ê１,

ê２,􀆺,êp 为相应的正交单位向量,于是样本xi 可产

生p 个新指标(即成分)组成的新样本yi ＝ (ê１,ê２,
􀆺,êp)T􀅰xT

i .
新样本Y ＝ (y１,y２,􀆺,yn)T,其第i列Yi 表示

第i个成分的所有观测值.设Ci/n 为第i个成分Yi在

所有成分的贡献率,∑Ci/n 为前i个成分在所有成

分 的 累 积 贡 献 率,计 算 公 式 是 Ci/n ＝ λi

∑
p

j＝１
λj

,

∑Ci/n ＝∑
i

k＝１
λk/∑

p

j＝１
λj,当累积贡献率大于设定值

８５％ 时,前i个成分称为主成分,这时得到的所有主

成分对应的变量作为BP神经网络的输入变量.

BP神经网络算法[１０] 由信号的正向传播和误差

的反向传播两个阶段组成.在正向传播过程中,信号

从输入层输入,经过隐含层处理之后从输出层输出.
如果从输出层输出的结果跟预期结果误差大,则转

入反向传播过程,将输出结果误差按照一定形式沿

着网络反向传播,并且按照误差函数的负梯度方向

不断修正各层的连接权值以及阈值,直至输出误差

达到精度要求,从而实现神经网络中的大量的输入

输出的非线性映射.
由于３层BP神经网络就可以以任意精度逼近连

续函数,因此本文采用３层BP神经网络,包含输入

层、隐含层和输出层.设计BP神经网络时,首先需对输

入变量和输出变量进行归一化处理,归一化公式如下:

xnew ＝２ xi－xmin

xmax－xmin
－１,

其中:xi、xnew 分别是样本数据值和归一化处理后样本

数据值,xmin、xmax 分别为样本数据的最小值与最大
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值.其次输入层到隐含层的传递函数设置为tansig,即

双曲正切函数:tansig(x)＝ ２
１＋e－２x －１.隐含层到输

出层的传递函数为purelin,即purelin(x)＝x.

２．２　 基于主成分分析的BP神经网络算法的期权

价格模型的建立与结果

　　 模型变量包括期权标的资产价格分别滞后１、

２、３、４、５d值,执行价格、资产价格５日波动率以及

上海银行间同业拆放利率Shibor１年,共８个变量.
首先对这８个变量做主成分分析,将８个变量所包

含的样本数据进行归一化处理后,得到它们对应的

特征值为:０．００６１、１．９０００、０．６３９１、０．６２８８、１．００６２、

１．３１８５、１．２９６５、１．２０４８.将这些特征值排序并计算

贡献率,结果见表１.

表１　 输入变量贡献率结果表

特征值 １．９０００ １．３１８５ １．２９６５ １．２０４８ １．００６２ ０．６３９１ ０．６２８８ ０．００６１
贡献率 ０．２３７５ ０．１６４８ ０．１６２１ ０．１５０６ ０．１２５８ ０．０７９９ ０．０７８６ ０．０００８

　　 计算得前６个特征值对应的贡献率累计达到

９２．０７％,因此主成分有６个.对应于BP神经网络的

输入变量设计上,本文选择表１中前６个特征值对

应的变量为输入变量,即期权标的资产价格分别滞

后２、３、５d值,执行价格、资产价格５日波动率以及

上海银行间同业拆放利率Shibor１年,共６个输入

变量.
利用这６个输入变量数据构造BP神经网络,训

练参数如下:输入层到隐含层的传递函数为tansig,
隐含层到输出层的传递函数为purelin;动量项系数

为０．３,最大学习次数为５０００,学习速率为０．２５;网
络输出与真实值之间的误差采用均方误差.初始权

值和阈值为(－１,１)之间服从均匀分布的随机数,
通过多次试验确定隐含层的神经元个数为５个.基
于主成分分析所构建的BP神经网络结构为６Ｇ５Ｇ１.

图２是基于主成分分析的BP神经网络输出值

与实际值的比较结果,从图中可以看出输出值与实

际值的误差较小,这说明所构建的BP神经网络效果

良好.利用构建好的 BP神经网络结构可预测出后

１０个交易日的期权价格,结果见表３.

图２　 基于主成分分析的BP神经网络输出值与实际值比较

３　 与两种传统期权价格预测模型比较

３．１　BlackＧScholes期权定价

利用BlackＧScholes随机微分方程[１１] 得到的期

权定价公式是一个连续时间的金融衍生品的定价模

型.由于金融衍生品价格满足 BlackＧScholes微分

方程:

∂f
∂t＋１

２σ
２S２

t
∂２f
∂２S＋∂f

∂S×rSt ＝rf (１)

再结合边界条件,可以求出金融衍生品的价格.
以欧式看涨期权为例,其价格为:

f(t,St)＝StΦ(d１)－Ke－r(T－t)Φ(d２) (２)
其中:

d１ ＝
logSt

K ＋(r＋１
２σ

２)(T－t)

σ T－t
,

　 d２ ＝d１－σ T－t．
在应用 BlackＧScholes微分方程计算金融衍生

品的理论价格时,本文作了如下假设:a)金融衍生

品的剩余期限T－t的单位为年份;b)所采用的无风

险利率r为年利率;c)基础资产收益率的标准差σ亦

为年标准差,σ的计算方法如下:
记ui ＝ln(Si/Si－１)＝lnSi－lnSi－１,其中:ui 是

资产的对数收益,Si－１ 是资产昨天的价格,Si 是资产

今天的价格.由于BlackＧScholes期权定价模型中假

定资产价格的变动是连续的,因此可以采用资产的

对数 收 益,资 产 的 对 数 收 益 取 平 均 数u,u ＝

１
n∑

n

i＝１
ui,n为观察值的数量,那么资产收益率的年标

准差可以表示为:

σ＝ １
n－１∑

n

i＝１

(ui－u)２ × ２５２．

这里采用上海银行间同业拆放利率Shibor１年

的６０日均值３．２４７１％ 作为无风险利率值,由期权
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合约标的资产的样本内数据计算得到收益率的年标

准差σ为０．３３０７.以２０１６年３月３日到２０１６年３月

１０日的合约标的资产价格,由式(２)通过计算可得

后１０个交易日的期权计算价格,结果见表２.

表２　 基于BlackＧScholes期权定价模型的５０EFT
购６月２．５０的理论价格

日期
期权理论

价格/元
日期

期权理论

价格/元

２０１６－０３－０４ ０．０３２５ ２０１６－０３－１１ ０．０２９３
２０１６－０３－０７ ０．０３１１ ２０１６－０３－１４ ０．０２７９
２０１６－０３－０８ ０．０３０７ ２０１６－０３－１５ ０．０２７４
２０１６－０３－０９ ０．０３０２ ２０１６－０３－１６ ０．０２７０
２０１６－０３－１０ ０．０２９７ ２０１６－０３－１７ ０．０２６５

３．２　 单个BP神经网络期权价格预测

BP神经网络的输入变量个数为８个,网络训练

参数设置如下:输入层到隐含层的传递函数为

tansig,隐含层到输出层的传递函数为purelin;动量

项系数为０．３,最大学习次数为５０００,学习速率为

０．２５;网络输出与真实值之间的误差采用均方误差.
初始权值和阈值为(－１,１)之间的服从均匀分布的

随机数,通过多次试验最终确定隐含层的神经元个

数为６个.因此构建的BP神经网络结构为８Ｇ６Ｇ１,由
构建好的BP神经网络结构可预测出后１０个交易日

的期权价格,结果见表３.

表３　 传统期权价格预测模型与基于主成分分析

的BP神经网络预测模型结果比较

日期

BlackＧ
Scholes
期 权 理
论 价 格
/元

单个BP
神 经 网
络 期 权
预 测 价
格/元

基 于 主 成
分 分 析 的

BP 神 经 网
络 期 权 预
测价格/元

期权真
实价格
/元

２０１６－０３－０４ ０．０３２５ ０．０１８６ ０．０１８３ ０．０１８２
２０１６－０３－０７ ０．０３１１ ０．０２０１ ０．０２０３ ０．０２１０
２０１６－０３－０８ ０．０３０７ ０．０２２３ ０．０２３６ ０．０２４３
２０１６－０３－０９ ０．０３０２ ０．０１９６ ０．０２１０ ０．０２１６
２０１６－０３－１０ ０．０２９７ ０．０１７２ ０．０１９２ ０．０１８７
２０１６－０３－１１ ０．０２９３ ０．０１８２ ０．０２１４ ０．０１９７
２０１６－０３－１４ ０．０２７９ ０．０１５６ ０．０１８３ ０．０１９８
２０１６－０３－１５ ０．０２７４ ０．０１６５ ０．０１８４ ０．０１８７
２０１６－０３－１６ ０．０２７０ ０．０１５８ ０．０１８５ ０．０１９４
２０１６－０３－１７ ０．０２６５ ０．０１７６ ０．０２１２ ０．０２２０

　　
３．３　 结果比较

表３是传统期权价格预测模型与基于主成分分

析的BP神经网络期权价格预测模型结果比较,比较

这３种方法的优劣性,优劣性由误差大小来判定,误
差较小的方法较优.本文选取两种误差,一是均方误

差MSD,二是平均绝对误差MAD,它们的计算公式

如下:

MSD ＝ １
n∑

n

i＝１

(ai－ai)２,

MAD ＝ １
n∑

n

i＝１
|ai－ai|,

其中ai ＝ １
n∑

n

i＝１
ai.

通过计算,得到３种方法的误差见表４.

表４　３种方法预测期权价格误差比较

误差类型
BlackＧScholes
期权定价/元

单个BP神经

网络/元

基于主成分分

析的BP神经

网络/元

MSD ６．３５６９×１０－６ ２．０３０９×１０－６ ７．２５６０×１０－７

MAD １．９０×１０－３ １．１０×１０－３ ６．５６×１０－４

从表４中可以看到:应用BlackＧScholes期权定

价模型得到的期权计算价格与实际值之间的误差较

大,其均方误差MSD 为６．３５６９×１０－６,平均绝对误

差MAD 为１．９０×１０－３;通过构建单个 BP神经网

络算法以及基于主成分分析的BP神经网络算法来

预测期权价格得到的预测值与实际值间的误差均较

小;这三种方法中均方误差和平均绝对误差最小的

是基于主成分分析的BP神经网络算法.可见基于

主成分分析的BP神经网络算法对期权价格预测可

行,且其预测精度最高.

４　结　语

本文提出基于主成分分析的BP神经网络算法

对期权价格预测研究,利用主成分分析对 BP神经

网络中的输入变量进行优化,减少输入变量维数,降
低神经网络结构复杂度,提高神经网络的预测精度.
实验结果表明,利用单个 BP神经网络算法对期权

价格预测研究,其预测精度比传统的BlackＧScholes
期权定价方法高,而基于主成分分析的 BP神经网

络算法其预测精度比单个BP神经网络算法高.因

此本文采用的基于主成分分析的BP神经网络算法

对期权价格预测研究可行,且该方法的预测效果好.
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StudyonOptionPriceForecastingwithNeuralNetworkAlgorithm
BasedonPrincipalComponentAnalysis

LUOHua,LIUXing
(SchoolofSciences,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:Neuralnetworkalgorithmbasedonprincipalcomponentanalysiswasappliedtoforecastthe
optionpriceofChineseShanghai５０ETF,andtheoptiondatawereusedtoverifytheeffectivenessofthe
proposed method．Besides,wecomparedpredictionaccuracyamongtraditionalBlackＧScholesoption
pricing,singleBPneuralnetworkalgorithmandtheBPneuralnetworkalgorithm basedonprincipal
componentanalysis．TheresultsshowthattheBPneuralnetworkalgorithmbasedonprincipalcomponent
analysishasthehighestpredictionaccuracy,andtraditionalBlackＧScholesoptionpricingmethodhasthe
lowestpredictionaccuracy．
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