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基于PSO的神经网络优化证券投资组合方法研究

黄招娣，应宛月，余立琴，肖祥阔，罗 佳

（华东交通大学电气与电子学院，江西 南昌 330013）

摘要：针对传统人工神经网络中的BP（back propagation）神经网络自身局限以及其迭代次数多、收敛精度不高和泛化性差等

缺点，提出了一种基于粒子群（particle swarm optimizer，PSO）算法的BP神经网络优化证券投资组合方法。在BP神经网络优

化方法中，采用PSO算法替代了BP神经网络的梯度下降法，得到最优解，从而对BP神经网络模型进行优化。将该方法应用

于证券投资组合的优化中，实验结果证明：该优化方法优于传统的BP神经网络优化方法。
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人工神经网络中的BP网络以其结构简单、智能化、自适应能力强和自学能力强等特点，在信号预测和

组合优化等方面得到广泛应用［1］。但传统BP神经网络采用梯度下降法求解最优问题，容易陷入局部极值，

且其网络收敛速度非常慢［2］。因此，研究一种改进型BP神经网络，并将其用于证券投资组合优化方面具有

重要意义。

PSO算法是一种基于群体的算法，它的基本概念源自对鸟群捕食行为的研究，属于一种基于种群的全

局搜索算法［1-2］。

本文提出一种基于PSO的BP神经网络优化证券投资组合方法。采用PSO算法替代了BP神经网的梯

度下降法［3］，能使BP神经网络的输入层、隐含层和输出层结点个数达到最优解，即优化了BP神经网络模

型。从而有效地解决BP神经网络自身局限、迭代次数过多、收敛精度低等问题［2-10］。

1 BP神经网络

BP 神经网络属于一种反馈型网络，输出量属于 0
到1之间的连续量，其前端神经元的传递函数为S型函

数，将输入到输出之间实现一种非线性映射［5］。

由于采用反向传播学习算法调整权值，因此称为

BP神经网络［6］。如图1所示，BP神经网络模型有输入U
和输出Y，并且输入和输出之间由输入层、隐含层和输

出层等组成，每层的神经元采用节点表示。

BP神经网络的学习过程可以分成工作信号正向传

播和误差信号反向传播两部分。 1 信号从输入层经过

隐含层传向输出层，信号向前传递过程中网络的权值是

图1 BP神经网络的3层网络结构
Fig.1 The three-layer network structure of the BP

neural network
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不变的，每一层神经元的状态只影响下一层神经元的状

态，称之为工作信号正向传播［7-8］；如果输出层得不到期

望的输出，则转入误差信号反向传播。 2 将神经网络

的实际输出与期望输出之间的差值称为误差信号［4-15］。

如图2所示，一种基本的BP神经元模型，其输入都

通过一个适应的权值 W 和下一层相连，网络输出为

a = f (WP + b) 。其中，P 表示输入，b 表示系数，a 表示

输出。 f () 就是表示输入/输出关系的传递函数。在BP
神经网络中，隐含层神经元的传递函数通常用 log-sig⁃
moid 型函数 logsig（）、tansigmoid 型函数 tansig（）以及纯

线性函数purelin（）等表示［16］。

2 粒子群优化算法

1995年由Eberhart博士和Kennedy博士提出了粒子群优化算法。在粒子群最优算法中，将每一个需要

优化问题的解都可转化为 D 维搜索空间上的一个点，该点称之为“粒子”（particle）。每个粒子都对应有一

个被目标函数决定的适应值（fitness value），每个粒子的速度决定了粒子们飞翔的方向与距离，粒子们就追

踪当前最优粒子在解的空间中搜索［1］。其具体阐述：1 初始化随机粒子［14］；2 在迭代过程中，通过粒子的

两个“极值”更新本身的位置，第一个极值是粒子本身寻找的当前最优解，此解叫作个体极值 Pi ；另一个极

值是整个种群找到的当前最优解，此极值是全局极值 Pg ；3 通过迭代寻找到的当前最优解［16］。

PSO算法的数学表达方式：假设在 D 维的搜索空间内，将 m 个粒子组成一个群体。第 i 个粒子位置表

达为 Xi = (xi1xi2 ...xiD) ；第 i 个粒子经历过的最优位置表达为 Pi = (pi1pi2 ...piD) ，整个群体所有粒子所

经历过的最优位置表达为 Pg = (pg1pg2 ...pgD) 。第 i 个粒子的速度表达为Vi = (vi1vi2 ...viD) 。

粒子群算法采用下列公式对粒子所在的位置不断更新：

vid (t + 1)=w ´ vid (t)+ c1´ r()´[pid (t)- xid (t)]+ c2 ´ r()´[pgd (t)- xid (t)] （1）
xid (t + 1)= xid (t)+ xid (t + 1) 1  i  n1  d D （2）

其中：r() 为［0，1］之间的随机数。 i = 12m ；d = 12D ；w 是非负数，称为惯性因子（惯性权重），

取值在0.1~0.9之间；c1 表示为粒子对本身的认识即“个体认知”，是追踪粒子的权重系数，其值通常设为2；
c2 表示为粒子对整个群体的认识即“社会认知”，是追踪粒子群体的权重系数，其值通常设为2。
3 基于粒子群优化的BP神经网络算法

本文提出了一种基于PSO优化的BP神经网络算法，研究通过PSO调整BP神经网络中的权值和阈值，

即BP神经网络中权值和阈值的修正不再按照传统的梯度下降法来修正，而是采用PSO中的粒子速度和位

置来修正，这样避免了梯度下降法导致算法收敛速度慢和易陷入局部极小［9-11］。

将粒子种群中的全局极值 Pg 传递给BP神经网络作为其权值和阈值进行计算，将BP神经网络的误差

作为粒子群算法的适应度值，以此作为粒子位置更新的判断依据。如图3所示为基于粒子群优化的BP神

经网络算法工作流程图，其实验步骤如下：

步骤1：初始化参数：迭代次数设置为 t = 1，预设最大迭代次数为 tmax ，最小适应度值设置为 ε = 1，初始

化惯性权值 w ，初始化学习因子 c1 和 c2 ；确定粒子数目 m ，初始化粒子种群的位置和速度。

步骤2：初始化BP神经网络的权值和阈值，首先设定神经网络输入层、隐含层和输出层等3层的神经

元个数；然后将粒子的初始最优位置传递给BP神经网络，即初始化BP神经网络的权值和阈值。

黄招娣，等：基于PSO的神经网络优化证券投资组合方法研究

图2 BP神经元模型
Fig.2 The model of BP neuron
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步骤3：利用传递函数公式计算BP网络的

输出，节点 i 在第 p 组样本对输入时，输出为

X = (x1x2xN)T ，即

R = (R1R2RN)T （3）
式中，Ri =E(ri) 表示为第 p 组样本输入时的

节点 i 输入值，f () 可取S型作用函数式，即从

输入层经隐含层至输出层，求得网络输出层节

点的输出值。

步骤 4：计算出平均误差 Ri =E(rp) ，其中

σp
2 为输出的期望值，并将网络误差反馈给

PSO作为其适应度值 g(t) 。

步骤 5：根据公式（1）和（2），分析粒子的

轨迹，更新其速度与位置。

步骤6：通过粒子的 g(t) 确定其最优位置：

将粒子当前位置与其个体最优位置 Pi 进行比

较，若粒子当前位置优于其个体最优位置 Pi ，

实现个体最优位置 Pi 值赋予当前位置；通过

粒子的 g(t) 确定全局最优位置：将粒子当前位

置与全局最优位置 Pg 进行比较，若当前位置

优于 Pg ，将其当前位置值赋予 Pg
［1］。

步骤 7：if（ f ()< g(t) t > tmax ）算法执行完

毕后，若else则执行步骤8。
步骤8：t = t + 1，返回到步骤3。

4 基于PSO-BP神经网络方法在证券投资组合中的应用

根据马克维茨理论建立模型。在证券投资组合风险已定的情况下，使预期收益最大目标函数：

max E(rp)=X T R （4）
min σp

2 =å
i = 1

n

Xipσip （5）
约束条件：

å
i = 1

N

xi = 1 （6）
其中 X = (x1x2xN)T 表示为证券投资组合的权重向量；R = (R1R2RN)T ，Ri =E(ri) 表示为第 i 种证

券投资的预期回报率；Ri =E(rp) 表示为证券投资组合的期望值；σp
2 表示证券投资组合的回报率方差。

本文以markowitz证券投资理论为基本框架，采用资本资产定价理论（CAPM）作为证券组合的理论基

础，从而达到简化模型参数以及降低计算工作量的目的［15］。

通过构造评价函数，引入权重参数 μ和 (1 - μ) ，其中权重参数 μ表示为投资者对投资净收益权重值；

权重参数 (1 - μ) 表示为投资者对投资的总体投资风险权重值。权重参数表示投资决策者对投资净收益和

总体投资风险的重视程度，μ值越大表示投资决策者更看重投资净收益；反之表示投资者比较保守，不敢

图3 基于粒子群优化的BP神经网络算法工作流程图
Fig.3 The work flowchart of the BP neural network algorithm

based on particle swarm optimization
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冒太大的投资风险。假设投资者购买 N 种证券，记证券的 α 系数为 α = (α1α2αN) ，β 系数为

β = (β1β2βN)T ，投资权重是 X = (x1x2xN)T ，σm
2 表示市场风险，Em 表示市场平均收益率，另外：假

定 在 比 较 短 的 时 间 内 ，各 种 资 产 的 误 差 项 是 定 值 ，即 误 差 项 的 方 差 为 0；令 Ai = αi + βi Em ，

A = (A1A2AN)T 。根据以上分析，目标函数就可以表示为

ü

ý

þ

ï
ï
ï
ï

min T = (1 - μ)X TββT Xσ 2
m - μX T A

s.t.å
i = 1

n

xi = 1

xi > 0

（7）

式中：T 表示投资风险；s.t.å
i = 1

n

xi = 1为约束条件；xi 代表第 i 种资产的权重。实例从2011年内市场数据中

选取6种证券，如表1所示，获得该6种证券在2011年的市场收益率。

市场方差为0.002 6，市场收益率为-0.026 3。利用matlab仿真软件进行数据分析求解得证券投资比例

和收益率与风险损失率的关系。

表1 证券平均收益率和投资比例表

Tab.1 The table of average yield and investment proportion for portfolio investment

证券名称

江西铜业

桂冠电力

五粮液

华东医药

云南白药

酒鬼酒

证券代码

600362
600236
000858
000963
000538
000799

ɑ系数

0.003 8
-0.028
-0.025
-0.023
-0.024
-0.028

β系数

0.55
0.11
0.42
0.19
0.3
0.08

平均收益率

-0.054 9
0.013 5

-0.002 5
-0.013 5
-0.008 8

0.016 6

投资比例

0
0.635 7
0.362 7

0
0
0

总收益率

0.007 7

收益率随着风险损失率的增长而增长，当收益率增长到一定水平时将保持不变。因此收益率不是随

着风险损失率无限增长的。通过以上实验分析可知，定位好一个合适的期望值和风险损失值，根据投资者

的喜好可以选择合理的投资方案［16］。

5 结束语

利用粒子群算法调整BP神经网络的权值和阈值，对BP神经网络模型进行了优化，而且利用该方法解

决了证券投资组合的实际优化问题，并取得了较好的实验效果。实验结果证明：该优化方法优于传统的

BP神经网络优化方法。
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The Portfolio Method Optimization of Neural Network Based on PSO

Huang Zhaodi，Ying Wanyue，Yu Liqin，Xiao Xiangkuo，Luo Jia

（School of Electrical and Electronic Engineering，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China）

Abstract：In response to the shortcomings in traditional artificial neural network，such as excessive iterations，

low convergence accuracy and poor generalization of BP（Back Propagation）neural network，an optimized

portfolio approach of BP neural network based on particle swarm algorithm is proposed. According to the BP

neural network optimization method，the gradient descent method is replaced by the PSO algorithm，which ob-

tains the optimal solution so as to optimize the BP neural network model. Through the application of the pro-

posed method into the optimization of the portfolio，this study shows that the method is obviously superior to

the traditional BP neural network optimization.

Key words：particle swarm algorithm；neural networks；portfolio
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