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基于 4 类神经网络的国债利率期限结构预测
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摘摇 要: 以 2011 年 1 月至 2016 年 7 月的国债月度数据为样本,研究了在利率期限结构预测中,反向传播神经网络

(BPNN)、小波神经网络(WNN)、径向基神经网络(RBFNN)和广义回归神经网络(GRNN)4 种网络中相关参数的设

定对精度的影响,并对预测效果进行实证比较。 研究结果表明:广义回归神经网络预测效果较好,反向传播神经网

络预测结果波动性较小,小波神经网络和径向基神经网络预测结果波动性较大。
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引摇 言

利率期限结构是相同的风险水平下利率与到期

期限之间的数量关系或理论上的零息票债券收益率

曲线。 利率期限结构在资产定价、金融风险管理和

货币政策制定等方面具有重要作用,所以其获取方

法是金融学研究的热点问题之一。
曲线拟合法是获取利率期限结构的传统方法之

一,该方法通过假定收益率曲线的数学模型,并利用

样本数据估计模型中的参数值,从而预测利率期限

结构。 常用的曲线拟合方法有:多项式样条函数利

率期限结构模型[1]、Nelson - Siegel ( NS) 模型[2]、
Svensson(SV)模型[3 - 4]和双斜率因子动态利率期限

结构模型[5] 等。 但此类拟合模型均存在一个共性

问题,即如果收益率曲线的真实情况不符合模型所

设定的形式,那么必然存在模式设定误差,甚至模型

设定错误,显然不利于利率期限结构预测。
神经网络作为一种新型的人工智能算法,具

有自学习的特性和良好的非线性逼近能力,避免

了传统计量模型主观性假定过多而造成的模型应

用范围较小、对样本信息利用不充分的缺点。 随

着信息科技的发展,以神经网络为代表的人工智

能技术在经济预测问题中得到了广泛的应用,并
取得了较好的效果[6 - 9] 。 近年来,有学者尝试应用

神经网络方法预测利率期限结构[10 - 12],但是他们仅

使用某一种神经网络,且只给出最终结果,并未针对

网络参数的选取做进一步研究。 本文将现有 4 类神

经网络技术用于研究利率期限结构预测,利用部分

国债到期收益率对网络进行训练,在此基础上通过

对我国国债的到期收益率进行实证预测,比较了 4
个模型的优劣,并详细探讨网络参数选取对预测精

度的影响,以期为准确预测利率期限结构提供技术

支持。

1摇 4 类神经网络模型

1郾 1摇 反向传播神经网络

反向传播神经网络(BPNN)的拓扑结构如图 1
所示。

图 1摇 BPNN 的拓扑结构

Fig. 1摇 Topology of BPNN
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式中, f j(·)为激活函数,棕ij为输入层和隐层之间的

连接权值,a0j为常数项,j 为隐层结点数。 本文中激

活函数使用如下形式

f j( z) = exp ( z)
1 + exp ( z) (2)

BPNN 第 p 个样本输出层第 k 个结点值为:
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L

j = 1
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j (k = 1,2,…,n) (3)

其中,棕 jk为隐层到输出层的权值,hp
j 为第 j 个隐层结

点的输出值,k 为输出层结点数。
1郾 2摇 小波神经网络

小波神经网络(WNN)是在反向传播神经网络

的基础上,用小波元代替神经元,将小波函数作为激

活函数。 小波函数通过尺度伸缩和平移变换,能够

有效地提取信息,抗噪声能力强。
输入序列 Xp = (xp

1,xp
2,…,xp

m) T ( p = 1,2,…,
W),W 为样本总数。

第 p 个样本隐层第 j 个结点的输出值为:
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式中, f j(·)为小波基函数,棕ij为输入层和隐层之间

的连接权值,b j 为 f j(·)的平移因子,a j 为 f j(·)的伸

缩因子, j 为隐层结点数。 f j(·)一般选取 Morlet 小
波函数,即 f j( z) = cos (1郾 75z)e - z2 / 2。

WNN 的第 p 个样本输出层第 k 个结点值为

yp
k = 移

L

j = 1
棕 jkhp

j (k = 1,2,…,n)

1郾 3摇 径向基神经网络

径向基神经网络(RBFNN)是典型的局部逼近

神经网络,与其他神经网络相比,RBFNN 仅需要训

练隐层与输出层之间的激活函数,故学习速度更快;
但 RBFNN 需要设置更多的隐层结点,以此保证对

数据的响应,缺点是易出现过拟合现象。
输入序列 Xp = (xp

1,xp
2,…,xp

m) T ( p = 1,2,…,
W),其中 W 为样本总数。

隐层采用径向基函数作为激活函数,用于实现

非线性变换,隐层第 j 个结点的输出值为:
hp
j = f j(椰Xp - cj椰) ( j = 1,2,…,L) (5)

式中,f j(·)为径向基函数,cj 为第 j 个结点函数的中

心参数,椰·椰为欧式范数,j 为隐层结点数。 f j(·)选
取高斯函数作为径向基函数:

fj(z) (= exp -
椰z - cj椰2

2滓 )2 (j =1,2,…,L) (6)

其中 滓 为高斯函数的宽度,也称为平滑参数。 滓 越

小,RBFNN 的拟合效果越精确,但拟合结果不平滑;
滓 越大则相反。

第 p 个样本输出层第 k 个结点的预测值为

yp
k = 移

L

j = 1
棕 jkhp

j (k = 1,2,…,n)

1郾 4摇 广义回归神经网络

广义回归神经网络(GRNN)是 RBFNN 的一个

分支,它的模式层仍使用径向基函数,求和层通过线

性函数对模式层的结点进行求和。 与其他神经网络

相比,GRNN 的隐层结点数是确定的,只需给定一个

平滑参数,受主观影响小。 GRNN 需要进行训练的

参数只有平滑参数,网络收敛速度更快,训练时间更

短。 GRNN 在小样本预测方面优势更大,其拓扑结

构如图 2 所示。

图 2摇 GRNN 的拓扑结构

Fig. 2摇 Topology of GRNN
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1,xp
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样本总数。
模式层的结点数目等于样本总数,结点与样本

一一对应。 模式层第 j 个结点函数为:

hp
j (= exp -

(Xp - X j) T(Xp - X j)
2滓 )2 (7)

式中, j = 1,2,…,W,X j 为第 j 个结点对应的学习

样本。
求和层中有两类神经元,一类神经元对模式层

中所有结点进行算数求和,传递函数为

Sp = 移
W

j = 1
hp
j (p = 1,2,…,W) (8)

另一类神经元对模式层中所有结点进行加权求

和,第 p 个样本的模式层中第 j 个结点的权值为第 j 个
样本中的期望目标值序列中第 k 个元素。 传递函数为

Sp
k = 移

W

j = 1
o j
khp

j (k = 1,2,…,N) (9)

第 p 个样本输出层第 k 个结点的预测值为

yp
k =

Sp
k

Sp (k = 1,2,…,N) (10)
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2摇 神经网络拟合及预测模型

2郾 1摇 算法步骤

对于任意的神经网络,其一般算法步骤如下。
1)网络初始化。 确定训练样本向量、目标向量

和训练参数。
2)计算预测值序列。 输入(xp

i ,rpk) ( i = 1,2,…,
m;k = 1,2,…,N),xp

i 为第 p 支国债的剩余年限,rpk
为第 p 支国债的到期收益率;设 yp

k 为第 p 支国债的

到期收益率的预测值,由式(11)计算总误差

E = 移
W

p = 1
移
N

k = 1
( rpk - yp

k) 2 (11)

3)参数修正。 修正网络权值和训练参数,使网

络预测值逐步逼近期望值,如若达到最大迭代次数,
则停止训练;否则,返回步骤 2)。
2郾 2摇 拟合及预测效果检验

为检验模型拟合及预测利率期限结构的效果,
本文用训练神经网络后得到的利率函数作为贴现函

数,对债券进行贴现并求得其理论价格。 由于收益

率计算出的偏差均值过小,难以比较出不同模型的

区别,且债券定价是收益率预测的一个重要方面,本
文采用理论价格和实际价格之间的绝对偏差均值来

检验每日的拟合和预测效果,其计算公式为:

EMAD = 1
W 移

W

j = 1
| P̂ j - P j | , j = 1,2,…,W (12)

其中,P̂ j 是理论价格,P̂ j = 移
nj

i = 1
C i

j r( ti) ( j = 1,2,…,

W);n j 是第 j 只债券的现金流次数,C i
j 是第 j 只债券

第 i 次的现金流,r( ti)是由神经网络得到的利率期

限结构函数;P j 是实际价格。
由样本期内误差的均值和标准差评价多日的拟

合和预测效果,均值和标准差计算公式分别如式

(13)、(14)所示:

E = 移
M

i = 1

1
MEMAD( i) (13)

滓 = 1
M - 1移

M

i = 1
(EMAD( i) - E) 2 (14)

其中,M 表示样本的天数。

3摇 实证比较与分析

为了避开 2008 年到 2010 年期间 4 万亿计划造

成的债券市场短期的非正常数据,同时从利率期限

结构和时效性的角度考虑,本文选取了 2011 年 1 月

到 2016 年 7 月国债数据(数据来自 wind 数据库,ht鄄
tp:椅www. wind. com. cn)。 每月月末交易日为观察

日,若为非工作日即向前顺延至工作日,共计 67 组

数据,每组数据中 80%用于拟合,20%用于预测。
3郾 1摇 最优参数选取

在神经网络中,一些重要参数直接影响神经网

络的预测效果,如 BPNN 和 WNN 的隐层结点数和

迭代次数、 RBFNN 的隐层结点数和平滑参数及

GRNN 的平滑参数。 神经网络参数选择的标准和范

围目前尚无通行的法则,本文依据预测结果的表现

来确定相关参数的取值。 以 2016 年 7 月 29 日的数

据为样本,设定 BPNN 和 WNN 的隐层节点数的变

化区间为[1,15],递增量为 1,网络的迭代次数的变

化区间为[1000,10000],递增量为 1000。 先针对

GRNN 中 的 平 滑 参 数 进 行 测 试, 变 化 区 间 为

[0郾 0001,0郾 1],递增量为 0郾 0001;再根据 GRNN 最

优值出现的区间,设定 RBFNN 中平滑参数的变化

区间为[0郾 01,0郾 1],递增量为 0郾 01,隐层节点数的

变化区间为[1,15],递增量为 1。 由公式(12)计算

出的 4 类网络的拟合与预测误差如图 3 ~ 6 所示。

图 3摇 BPNN 隐层结点数和网络迭代次数对精度的影响

Fig. 3摇 Effect of hidden layer number and network
iterations number on precision in BPNN

由图 3 ~ 5 看出,隐层结点数超过一定值时,网
络的精度会下降,说明隐层结点数的增加并不会一

直提高网络的精度。 如图 3 中隐层结点数为 1、图 4
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图 4摇 WNN 隐层结点数和网络迭代次数对精度的影响

Fig. 4摇 Effect of hidden layer number and network
iterations number on precision in WNN

中为 9、图 5 中为 8 时神经网络的精度达到最优。
由图 3、4 可以看出,隐层结点数过多时,随着迭

代次数的增加,网络的预测效果时好时坏,具有一定

的随机性,说明过多的隐层结点数导致过拟合出现

时,迭代次数的增加将使误差进一步增大。 所以选

择迭代次数最小值 1000 为最优值。
由图 5、6 看出,随着平滑参数的增大,网络拟合

和预测误差呈先降后升的趋势。 当 RBFNN 的平滑

参数为 0郾 08,GRNN 的平滑参数为 0郾 0212 时误差最

小;平滑参数小于最优值时,网络的局部拟合能力较

强,但对距离中心较远的数据无法响应,造成误差过

大,此时平滑参数的增大有助于改善网络的精度;平
滑参数超过最优值时,其局部拟合能力降低,整体误

差变大。
由以上对图 3 ~ 6 分析结果,得出 4 类神经网络

的最优相关参数如表 1 所示。
3郾 2摇 预测效果比较

根据所确定的最优参数对 67 个样本进行拟合,
得出 4 类神经网络下的拟合及预测误差的时间序列

变化趋势如图 7 所示,拟合及预测误差的均值和标

准差如表 2 所示。

图 5摇 RBFNN 隐层结点数和平滑参数对精度的影响

Fig. 5摇 Effect of hidden layer number and smoothing
parameters on precision in RBFNN

图 6摇 GRNN 平滑参数对精度的影响

Fig. 6摇 Effect of smoothing parameters on
precision in GRNN
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表 1摇 4 类神经网络相关最优参数

Table 1摇 Related parameters of four kinds of
neural networks

模型 隐层结点数 迭代次数 平滑参数

BPNN 1 1000 -

WNN 9 1000 -

RBFNN 8 - 0郾 08

GRNN - - 0郾 0212

图 7摇 4 类神经网络误差比较

Fig. 7摇 Error comparison of four kinds of neural networks
表 2摇 4 类神经网络拟合及预测误差均值和标准差

Table 2摇 The mean and standard deviation of fitting and predic鄄
tion error of four kinds of neural networks

模型
均值 标准差

拟合误差 预测误差 拟合误差 预测误差

BPNN 0郾 5497 0郾 6205 0郾 2431 0郾 4165

WNN 0郾 6962 0郾 9159 0郾 3152 0郾 8172

RBFNN 0郾 3688 0郾 6936 0郾 3126 0郾 5975

GRNN 0郾 4168 0郾 5376 0郾 1917 0郾 4261

摇 摇 由图 7 和表 2 可以看出:4 类神经网络中,
RBFNN 虽然拟合效果较好,但是预测效果较差,且
预测误差的波动性过高;GRNN 的预测效果最优,同
时预测稳定性较好。 说明 RBFNN 和 GRNN 更易出

现过拟合现象。 这两种神经网络均为局部响应型神

经网络,只能通过选取适当的参数来降低过拟合出

现的可能性,但不能完全避免。 在 4 类神经网络中,
BPNN 的拟合误差和预测误差之间的波动最小,且
预测结果也较为稳定;WNN 的拟合及预测效果最

差,且误差的波动性较大。 原因是一方面与 BPNN
相比,WNN 需要训练的参数更多,而在国债利率期

限结构中,可获得的样本数量较少,使得网络训练不

充分;另一方面,WNN 的优势在于对复杂信号的分

解[13],而国债利率期限结构中,数据结构相对简单,
故 WNN 的优势难以体现。

4摇 结束语

本文在结合以往文献的基础上,筛选出适用于

经济预测问题的 4 类神经网络,分别建立预测模型,
分析了不同神经网络中参数选取对于网络拟合及预

测精度的影响,确定了 4 类神经网络中相关参数的

最优取值;并以 67 个月的月末数据为样本,对比了

4 类神经网络的拟合及预测误差。 实证结果表明:
广义回归神经网络预测效果较好,反向传播神经网

络预测结果波动性较小。 当网络参数选取恰当时,
神经网络可以作为一种我国国债利率期限结构的预

测技术。
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Forecasting the term structure of interest rates with four
kinds of neural networks

LIU Xiao1 摇 ZHOU RongXi2* 摇 LI Jie1

(1. School of Economics and Management, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029;
2. School of Finance and Banking, University of International Business and Economics, Beijing 100029, China)

Abstract: The study sample selected in this paper is the monthly government bonds data from January 2011 to July
2016. We study the effect of related parameters which are selected for back propagation neural network (BPNN),
wavelet neural network (WNN), radial basis function neural network (RBFNN) and generalized regression neural
network (GRNN) on the prediction accuracy, and compare the prediction results of the four types of neural net鄄
works empirically. The results demonstrate that the GRNN performs best and the prediction results of the BPNN
have smaller volatility, whilst the WNN and RBFNN prediction results are more volatile.
Key words: term structure of interest; prediction; neural networks; parameters optimization
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