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摘　要： 鉴于灰色预测方法和支持向量机各自的优点，将灰色预测方法与支持向量机相结合，建立灰色支持向
量机模型，并以极差替代收益的标准差度量波动率，运用新模型对深圳基金波动率进行实例分析。 通过与 v唱支
持向量机的预测结果对比，发现所提出的模型适合于基金波动率的中短期预测。
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0　引言
波动率的预测对于金融资产的定价以及金融风险的测度

和管理都有着极其重要的理论和实际意义。 目前，波动率预测

法可分为两类，即统计方法和人工智能方法。 统计方法是一种

参数方法，是在数学理论和假设基础上通过演绎推理的方法建

立起来的，参数的相关形式已知，通过训练样本估计参数的值。

人工智能方法主要包括人工神经网络（ＡＮＮ）和支持向量机
（ＳＶＭ）。 ＡＮＮ和 ＳＶＭ是数据驱动的非线性非参数模型，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。 它们强大的非线性逼近能力能够降低因假定有误而引起

的预测误差。 ＡＮＮ 方法建立在经验风险最小化（ＥＲＭ）基础

上，在实际应用中经常会遇到过拟合、局部极小值和维数灾难

等问题。 而基于统计学习理论的支持向量机以结构风险最小

化（ＳＲＭ）为原则建模，综合考虑了置信风险和经验风险，适合

于小样本问题，在一定程度上克服了统计方法和 ＡＮＮ的一些
缺陷，在波动率的预测中获得了比 ＡＮＮ 更好的预测精度［１，２］ 。

傅东升等人［３］以收益率的标准差度量波动率，运用支持向量

机预测基金波动率，结果表明，ＳＶＭ 比 ＢＰ 神经网络获得了更
好的基金波动率预测值。

灰色预测方法是近年来应用比较广泛的预测方法，其独特

的数据处理方式具有削弱原始数列的随机性，挖掘系统演化规

律的独特功效，在数据较少的情况下即可得到较高的预测精

度，而且它对一般模型具有很强的融合力和渗透力。 将灰色预

测方法与其他预测模型相结合，能够使预测精度得到极大的改

善。 唐万梅和牛东晓等人［４，５］分别提出了灰色支持向量机模

型，并用于电力系统的短期预测。 结果表明，新模型的预测精

度优于支持向量机模型、神经网络和灰色预测模型。

本文在前人研究的基础上，将灰色预测方法引入到 v唱支持
向量机中，建立灰色支持向量机模型。 利用新模型预测了深市

基金的波动率，并将预测结果与 v唱支持向量机进行了对比，分

析了它们在预测基金极差波动率方面的适用性。

1　理论模型
在标准的支持向量机回归（ε唱ＳＶＲ）模型中，ε 不敏感系数

控制着解的稀疏性和模型的泛化能力，而事先合理地确定 ε值

比较困难。 为此，Ｓｃｈｏｌｋｏｐｆ 等人［６］将一个具有明确取值范围

和意义的参数 v引入到 ε唱ＳＶＲ模型中，提出了一种新型的支持

向量机算法———v唱支持向量回归（v唱ＳＶＲ）模型。 v唱ＳＶＲ能够自
动计算 ε的值，其解的稀疏性由参数 v控制。

假设一组由未知函数随机、独立产生的数据点样本集 L ＝

（xi，yi）｜i ＝１，２，⋯，l 。 其中：xi∈Rn 是 n维输入变量，yi∈R
是对应的输出值，v唱支持向量回归（v唱ＳＶＲ）模型通过某一非线
性映射函数矱（x） ＝ 矱（x１ ），矱（x２ ），⋯，矱（xl） 将样本映射到

高维特征空间Rnf，在此特征空间中构造最优决策函数 f（x） ＝wＴ矱

（x） ＋b，w∈Rnf，b∈R。 根据结构风险最小化（ＳＲＭ）原则，权
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向量 w和偏差量 b可通过优化以下模型得到：

ｍｉｎ １／２ w ２ ＋C［vε ＋１／l∑
l

i ＝１
（ξi ＋ξ倡i ）］

ｓ．ｔ．

（（w矱（x i）） ＋b） －y i≤ε ＋ξi

y i －（（w矱（x i）） ＋b≤ε ＋ξ倡i

ξi，ξ倡i ≥０，ε≥０　　　　　　

i ＝１，２，⋯，l　　　　　　　

（１）

其中：C（≥０）是惩罚参数，决定置信风险与经验风险间的平
衡；v（０≤v≤１）是异常样本占训练样本总数比例的上界与支持
向量占训练样本总数比例的下界；这里的 ε作为优化问题的变
量出现。

式（１）为一凸二次优化问题。 根据最优化理论，其解法是
引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，在对偶空间建立 Ｌａｇｒａｎｇｅ方程求解上述最
优化问题，可得到原始优化问题的对偶问题：

ｍａｘ－１／２ ∑
l

i，j ＝１
（α倡

i －αi）（α倡
j －αj）K（x i，x j） ＋∑

l

i ＝１
（α倡

i －αi）y i

ｓ．ｔ．

∑
l

i ＝１
（αi －α倡

i ） ＝０　　 　

∑
l

i ＝１
（αi ＋α倡

i ）≤Cv　　　

α（倡）
i ∈ ０，C／l ，v≥０，C≥０

i ＝１，２，⋯，l　　　　　

（２）

其中：核函数 K（xi，x） ＝矱（xi）
T矱（x）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件的对

称正定函数，通常可选择线性函数、多项式函数、径向基函数和
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。 求解式（２）即可得到 v唱ＳＶＲ预测输出决策函数：

f（x） ＝∑
l

i ＝１
（α倡

i －αi）K（x i，x） ＋b （３）

可以证明，在一定条件下，当对独立同分布样本进行拟合
时，v以概率 １ 渐进等于支持向量比例和错误样本比例。 因
此，参数 v直接控制了支持向量的数目。

2　灰色支持向量机模型
2畅1　灰色预测模型

灰色系统理论是由邓聚龙教授提出的一门新兴的横断学

科，它是在经典控制理论、现代控制理论、模糊控制理论的基础
上，针对一类要求高而又难于用传统方法建模的系统发展起来
的。 灰色系统理论中的灰色预测就是通过原始数据的处理和
灰色模型的建立，发现、掌握系统发展规律，对系统未来状态作
出科学的定量预测。 灰色预测模型具有以下三个特征［７］ ：

ａ）建模所需信息较少，通常只要有四个以上数据即可
建模。

ｂ）不必知道原始数据分布的先验特征，对无规律或不服
从任何分布的任意光滑离散原始序列，可以通过有限次的生成
即可转化成有规律序列。

ｃ）模型的精度较高，可保持原系统的特征，能较好地反映
系统的实际状况。

最常用的灰色预测模型是由一个只包含单变量的一阶微

分方程构成，称之为 ＧＭ（１，１）模型。 其实质是对原始数列进
行一次累加生成，使生成数列呈现一定的规律性，通过建立具
有微分、差分、近似指数规律兼容的方程模型，求得拟合曲线，
用于对未来作出预测。

2畅2　灰色支持向量机模型的建立
ＧＭ（１，１）模型是灰色系统理论的基本模型，灰色系统理

论将任一随机过程当做是在一定幅区和一定时区变化的灰色

过程，其随机量当做是在一定范围内变化的灰色量；而无规律
的离散时空数列是潜在的有规律序列的一种表现，通过生成变
换可将无规律序列变成有规律序列。 因此，用灰色系统理论的
思想、方法对原始观测数据进行必要处理，将会大大改善模型
的性能。
灰色支持向量机（ＧＳＶＲ）模型的基本思想是，首先利用

ＧＭ（１，１）模型的建模特性对原始数列进行一次累加生成处
理，削弱原始数列中的随机波动性，挖掘出数列中蕴涵的深层
规律性；然后利用 v唱ＳＶＲ对规律性较强的新数列建立模型并进
行预测；最后将预测结果进行累减还原得到原始数列的预
测值。
运用 ＧＳＶＲ模型进行预测的具体步骤如下：
ａ）设 X（０） ＝ X（０） （１），X（０） （２），⋯，X（０） （k） 为原始非负

时间序列，对其进行一次累加生成，得到新序列 X（１） ＝

X（１） （１），X（１） （２），⋯，X（１） （k） ，X（１） （ k） ＝∑
k

i ＝１
X（０） （ i），k ＝１，

２，⋯，n。 如果原始数列中的数有正有负时，要先作非负处理：
找出序列的最小负数，将其绝对值加到各个数据上；而后再对
非负数列作一次累加生成，求出预测值后再减去最小负数的绝
对值。

ｂ）将新数列 X（１）归一化到［０，１］区间，确定参数 v和惩罚
参数 C的值，选择核函数并确定核参数的值。 根据样本数据

中的训练集数据，建立 v 支持向量机的预测函数 f（x） ＝∑
l

i ＝１

（α倡
i －αi）K（xi，x） ＋b。
ｃ）利用训练好的 v唱ＳＶＲ模型对新的累加序列 X（１）进行预

测，得到其预测值 X（^１） ，然后对 X （^１）进行累减还原，得到原始数
列 X（０）的预测值 X（^０） ：

X （^０） （ k ＋１） ＝X （^１） （k ＋１） －X （^１） （ k）； k ＝０，１，２，⋯，n （４）

3　实例分析
3畅1　数据的选取

选取深圳基金指数 ２００３ 年 １ 月 ２１ 日 ～２００６ 年 １１ 月 ２７
日的数据作为样本，共 ９３０个观测值。
历史波动率是用金融资产的历史数据来估算其波动率，基

本假设是相信过去所实现的波动率会延续到未来，且不会产生
大幅变动。 因此，可将用过去数据所计算而得的波动率视为未
来的波动率。 在金融经济学中，波动率常用资产收益的标准差
来度量。 Ｐａｒｋｉｎｓｏｎ［８］已证明，利用极差估计波动率的效率要高
于通常的样本标准差。 这里采用极差来度量金融资产的波动
率，即

Rt ＝（ ｌｏｇ Pt，ｈｉｇｈ －ｌｏｇ Pt，ｌｏｗ） ×１００ （５）

其中：Pt，ｈｉｇｈ和 Pt，ｌｏｗ分别为 t 时刻指数的最高价和最低价。 由
式（５）可看出，极差的计算利用了观测值的最高价和最低价数
据，能够捕捉到更多的金融数据信息，更有效地度量金融资产
的波动率。

3畅2　输入变量的选取
以移动平均的形式计算出基金的波动率，即以当期极差和

最近四期的极差滚动计算出波动率λt，得到包含最近五天信
息的波动率数据。 具体计算式为

λt ＝１／５∑
４

k ＝０
Rt －k （６）
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ＧＳＶＲ模型的输入变量由四阶滞后波动率组成，输出变量
为当期的波动率。 也就是说，利用前四期的波动率来预测当期
的波动率。
3畅3　网络学习及预测

分别利用 ＧＳＶＲ模型和 v唱ＳＶＲ模型对基金波动率进行预
测，以验证 ＧＳＶＲ模型的有效性。 将归一化的样本数据分成两
部分，前 ７４０个样本用于训练模型，后 １９０ 个样本用于检验模
型的预测性能。 选取径向基函数 K（xi，x） ＝ｅｘｐ（ － xi －x ２ ／

σ２）作为核函数，这是因为基金的动态性是非线性的，非线性
核函数可获得比线性核函数更好的性能。 这样有三个参数
（C，σ２，v）需要确定。 研究表明，惩罚参数 C和核参数σ２对 v唱
支持向量机的泛化能力有重要的影响，而参数 v对模型的泛化
能力影响不大。 C值能够平衡置信风险与经验风险，在确定的
数据空间中，C值过小会对训练数据造成欠学习现象，而 C值
过大则容易对训练数据造成过学习现象。 两者都将降低模型
的泛化能力，进而影响预测精度。 核参数σ２反映了训练样本

数据的分布或范围特性，确定了局部邻域的宽度，它对模型
泛化性能的影响方向与 C正好相反。 根据以往经验，将各参
数设为 C ＝１００，v ＝０．０１，σ２ ＝１。 为了使预测结果具有可比
性，v唱ＳＶＲ模型求解中的参数取值与 ＧＳＶＲ模型的相同。

3畅4　预测性能评价指标
选用经过异方差调整的指标 ＨＲＭＳＥ和 ＨＭＡＥ以及 ＬＬ三

种指标来评价模型的预测性能，分别定义如下：

ＨＲＭＳＥ ＝ T －１ ∑
T

t ＝１
（１ －σ^t ／Rt）２ ０．５ （７）

ＨＭＡＥ ＝T －１ ∑
T

t ＝１
１ －σ^t ／Rt （８）

LL ＝T －１ ∑
T

t ＝１
ｌｎ（σ^t） －ｌｎ（Rt）

２ （９）

其中：σ＾t 表示预测波动率；Rt表示事后波动率。 上述各指标的
值越小，表明预测误差越小，预测就越准确。

3畅5　数值结果分析
为了详细比较两种模型的预测效果，将整个预测区间分成

各子区间，分别计算各子区间的预测性能评价指标，计算结果
见表 １。 根据 ＨＲＭＳＥ 和 ＨＭＡＥ 值，在 ４０ 步以内，ＧＳＶＲ 模型
对基金波动率的预测误差小于 v唱ＳＶＲ模型的对应值，在 ４０ 步
以外，v唱ＳＶＲ模型的预测误差又逐渐小于 ＧＳＶＲ模型的预测误
差；根据 ＬＬ值，ＧＳＶＲ模型 ３５ 步内的预测误差小于 v唱ＳＶＲ 模
型的预测误差，而 ３５ 步以外的预测误差又大于 v唱ＳＶＲ模型的
对应值。 以上结果充分说明 ＧＳＶＲ模型的中短期波动率预测
性能优于 v唱ＳＶＲ模型，而其长期的波动率预测性能又稍逊于 v唱
ＳＶＲ模型。 这主要是由于 ＧＳＶＲ模型发挥了 ＧＭ（１，１）模型的
一次累加生成优势，削弱了原始极差波动率的随机波动性，挖
掘出数列中蕴涵的深层信息，增强了规律性，使预测精度得到
提高。 但同时累加生成处理也可能令原始数据的一部分有用
信息丢失，进而导致 ＧＳＶＲ模型的长期预测精度有所降低。 由
此，对基金极差波动率而言，ＧＳＶＲ 模型适合于刻画波动率的
中短期变动趋势，而 v唱ＳＶＲ模型适合于刻画波动率的长期变动
趋势。

图 １、２分别为深市基金波动率向前 ３５和 １９０ 步预测值的
曲线图。 由两图可看出，３５ 步以内，ＧＳＶＲ 模型比 v唱ＳＶＲ 模型
更好地预测了基金波动率的变动趋势，各步预测值围绕事后波
动率的均值变动；３５ 步以外，ＧＳＶＲ模型预测的波动率变动趋

势逐渐向下偏离了事后波动率的变动趋势，其预测值逐渐小于
事后波动率的均值，而 v唱ＳＶＲ模型较好地预测了事后波动率的
变动趋势。

表 １　样本外预测效果

预测

步数

ＨＲＭＳＥ
ＧＳＶＲ v唱ＳＶＲ

ＨＭＡＥ
ＧＳＶＲ v唱ＳＶＲ

ＬＬ
ＧＳＶＲ v唱ＳＶＲ

３ 热０ ゥ．３３１ １ ０  ．４３９ １ ０ b．３２２ １ ０ 亮．４３８ ５ ０  ．１３４ ４ ０ R．２０９ ７
５ 热０ 妹．２７６ ０  ．３６４ ５ ０ b．２５７ ６ ０ 亮．３３７ ３ ０  ．０８９ ５ ０ R．１３９ ７
１０ 谮０ 妹．５７７ ０  ．６８５ ７ ０ b．４５９ ２ ０ 亮．５２２ １ ０ .．２１４ ０ R．２４７ ４
１５ 谮０ ゥ．９０７ ７ １  ．００７ １ ０ b．６０２ ７ ０ 亮．６５７ ９ ０  ．３３１ ７ ０ R．３６２ ３
２０ 谮０ ゥ．８０９ ７ ０  ．８８４ ３ ０ �．５３８ ０ 亮．５５７ ５ ０  ．２７９ ４ ０ R．２９１ １
２５ 谮０ ゥ．７４２ ２ ０  ．８１２ ３ ０ b．４９４ ５ ０ 揶．５２１ ０  ．２４２ ６ ０ p．２５８
３０ 谮０ ゥ．７００ ５ ０  ．７６１ １ ０ b．４７３ ９ ０ 亮．４９０ ４ ０ .．２７８ ０ R．２９１ ６
３５ 谮０ ゥ．７２９ ６ ０  ．７７２ ９ ０ b．４９８ ２ ０ 揶．５１６ ０  ．２９０ ５ ０ R．２９８ ５
４０ 谮０ ゥ．７２８ ６ ０  ．７５８ ５ ０ b．５０９ ７ ０ 亮．５１６ １ ０  ．３１４ ５ ０ R．３１０ ６
４５ 谮０ ゥ．７７０ １ ０  ．７５７ ６ ０ b．５５５ ４ ０ 亮．５３０ ６ ０  ．３５３ ４ ０ R．３２４ ８
５０ 谮０ ゥ．７５３ ７ ０  ．７４４ ５ ０ b．５４５ ９ ０ 亮．５２８ ７ ０  ．３４２ ５ ０ p．３１８
１００ 腚０ ゥ．７１８ ７ ０  ．６７２ ４ ０ b．５４１ ２ ０ 亮．４９５ ６ ０  ．３９２ ６ ０ R．３３４ ２
１９０ 腚０ ゥ．６１４ ４ ０  ．６１８ １ ０ b．４７９ １ ０ 亮．４７４ ６ ０ .．４３８ ０ R．３００ ５

4　结束语
支持向量机是一种新型的神经网络模型，具有坚实的理论

基础和严格的理论分析，综合考虑了置信风险和经验风险，具
有良好的鲁棒性和较高的预测精度。 而灰色预测方法独特的
数据生成方式可以削弱数据序列的随机性，增强数据的规律
性。 本文将灰色预测方法引入到 v唱支持向量机模型中，充分利
用两者的优势对深圳基金的极差波动率进行了预测。 通过与
v唱支持向量机和灰色预测模型的对比，证明了新模型是一种有
效的波动率预测方法，适合于基金波动率的中短期预测。
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