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采用机器学习与二维伽马函数的
股票指数量化交易策略

柴昱白,陈伟,赵舒欣,毛新越

(西安交通大学电子与信息学部,710049,西安)

摘要:为了通过短线交易获取对标股票指数的超额收益,提出一种基于机器学习的股票指数增强

型量化交易策略,并实现程序化自动交易。首先生成股票指数的初始特征集,通过最大互信息系数

法筛选得21维特征;然后设计双阈值涨跌不平衡标签与3种预测分类方式(T、B-B、B-T),组合构

建不同机器学习模型,并对比择优得到多空交易方向的最优机器学习模型分别为LSTM-B-T模型

与RF-B-T模型;接着设计基于日内涨跌幅的二维伽马函数;最后使用经二维伽马函数计算得到的

类概率判别阈值与最优机器学习模型预测的类概率进行涨跌类别判定,得到交易信号。将该策略

应用于中证500指数的股指ETF进行回测与模拟盘交易验证,实验结果表明:相较于随机建仓策

略,采用该策略使交易评价指标得到整体性提升;在回测与为期3个月的模拟盘交易验证中使用该

策略均能获得对标指数的理想超额收益,分别为11.24%、11.08%。
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Abstract:Thispaperproposesastockindexenhancedquantitativetradingstrategybasedonma-
chinelearningandrealizesprogrammedautomatictradingtoobtaintheexcessreturnofthe
benchmarkstockindexthroughshort-termtrading.First,theinitialfeaturesetofthestockin-
dexisgenerated,andthe21-dimensionalfeaturesarescreenedbythemaximuminformationcoef-
ficientmethod.Thenadouble-thresholdunbalancedlabelandthreepredictionclassificationmeth-
ods(T,B-B,B-T)aredesigned.Inaddition,differentmachinelearningmodelsarebuiltand
comparedtoobtaintheoptimalmachinelearningmodelsforthelong-shorttradingdirection:

LSTM-B-TmodelandRF-B-Tmodelrespectively.Afterthat,atwo-dimensionalgammafunction
basedonintradayriseandfallisdesigned.Finally,upsanddownsaredeterminedandtrading
signalsobtainedusingtheclassprobabilitydiscriminationthresholdcalculatedbythetwo-dimen-
sionalgammafunctionandtheclassprobabilitypredictedbytheoptimalmachinelearningmod-
els.ThisstrategyisappliedtothebacktestingandsimulationtradingverificationoftheCSI500
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ETF.Theexperimentalresultsshowthat,comparedwiththerandompositionopeningstrategy,

thetradingstrategyproposedinthispapermakesthetransactionevaluationindeximproveonthe
whole.Thisstrategycanobtaintheidealexcessreturnofthebenchmarkindexinbothbacktest-
ingandthree-monthsimulationtradingverification,whichare11.24%and11.08%respectively.
Keywords:stockindex;exponentialaugmentation;quantitativetrading;programmatictrading;

2Dgammafunction;machinelearning

  随着我国证券市场的不断迅猛发展,投资者面

临着更加动态多变的投资可行集和市场环境[1]。因

此,制定什么样的投资交易策略始终是一个研究的

热点问题。近年来,使用计算机技术进行量化投资

的方式为投资者交易提供了新思路。量化交易是投

资者使用金融数学模型对证券市场交易数据进行量

化分析而完成交易[2],其中投资择时依靠投资者对

资产价格趋势的有效预判,选择适当时机买卖资产,
以实现规避风险、获取超额收益[3]。计算机快速处

理数据并计算得出结果的能力正适用于此。越来越

多的量化交易者通过程序将交易过程集成化,以程

序化自动交易完成整个交易过程。
机器学习方法在金融量化交易中得到了广泛的

应用。Lohrmann等使用随机森林(randomforest,

RF)对标普500指数构建了一种四分类涨跌预测模

型,证明此模型比只分涨跌模型更有助于改善交易

策略[4]。王淑燕验证了随机森林量化选股模型在中

国股票市场上有较好的性能[5]。李斌等设计了一套

基于机器学习和技术指标的量化投资算法,证明由

此构建的投资组合收益率远超大盘指数[6]。张茂军

等设计并研究了一种基于决策树的量化交易择时策

略,对比证明机器学习模型使用其构造的区间突破

分类标签进行训练具有更好的预测效果[7]。高妮等

使用集成经验模态分解和不敏感支持向量回归构建

低频分量预测模型,构建了良好的指数择时策略[8]。
除了传统机器学习模型,神经网络模型在量化

交易方面也得到了广泛研究。Nemes等将神经网

络模型应用于罗马尼亚股票的短期趋势预测,提出

了可为投资者交易决策提供参考的预测模型[9]。

Thomas等 发 现 利 用 长 短 期 记 忆 神 经 网 络 模 型

(LSTM)预测非线性金融时序的精度显著优于随机

森林等模型[10]。杨青等构造深层LSTM 神经网络

并对全球30个股票指数进行不同期限的预测研究,
发现 LSTM 能够有效控 制 误 差 波 动,泛 化 能 力

很强[11]。
现有的量化交易研究有一定的不足:一是标签

构造较为简单,仅基于价格涨跌标记为(1:涨,2:

跌),没有考虑具体涨跌幅数值[4,7];二是交易策略

较为基础,通常仅使用简单建仓策略,并没有使用机

器学习信号结合交易实时情况进行更细化的设

计[7-8,12];三是交易验证不充分,现有文献通常仅使

用历史数据进行回测实证,并没有使用实时获取的

行情数据验证,对于其策略可在真实交易市场中获

取理想收益难具说服力。
本文旨在通过探讨不同分类方式下机器学习对

于股票指数涨跌的预测效果选择多空两方向表现最

好的预测模型,在此基础上设计与机器学习预测信

号紧密结合的实际交易策略,然后使用历史数据回

测以及最接近真实交易的模拟盘实时数据进行验证

分析,为投资者形成一种实际可用的交易策略提供

参考。从而将机器学习的方法真正有效运用在金融

交易市场中,并为形成稳定理性的股票交易市场提

供行之有效的技术支持与智力支持。

1 随机森林和长短期记忆神经网络

1.1 随机森林

随机森林算法是Bagging类算法思想的一种改

进算法,其采用并行计算的学习方式,各个学习分类

器之间相互独立。随机森林通过组合多个决策树进

行分类或者回归[13],得到广泛使用。决策树算法无

需数据的归一化处理,简单易行,但是面对繁多冗杂

的数据存在容易过拟合的缺陷,预测分类能力较差。
随机森林通过自举采样和随机子空间分割赋予的双

重随机性解决了决策树泛化能力弱的缺点[14]。

1.2 长短期记忆神经网络

LSTM 是循环神经网络(RNN)的变体[15],它
通过门机制使网络具有长期记忆的功能[16]并且缓

解了 RNN的梯度问题[17]。LSTM 由记忆块递归

连接而成,每个块的基础结构又包括一个存储单元

和3个乘法单元。具体来说,乘法单元又根据实现

的具体功能分别被称为输入门、输出门以及遗忘门。
输入门决定输入信号能否改变存储器单元的状态,
其可以短暂存储相关信息,是LSTM 不同于RNN
的最大特点[15]。输出门的功能是决定存储单元能
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否改变其他存储单元的状态。遗忘门的功能是决定

记住先前的状态还是进行遗忘丢弃,如果上一条网

络传递过来的输入数据具体值没有达到对应阈值,
则丢弃此数据。LSTM 神经网络基本结构如图1
所示。

图1 LSTM神经网络基本结构

Fig.1BasicstructureofLSTMneuralnetwork

2 量化择时系统设计

2.1 机器学习模型

2.1.1 特征选取

本文所使用的目标数据包括15min线级别股

票指数的逐笔资金流数据和价格数据,具体包括7
个维度:主动卖出额、主动买入额、成交额、开盘价、
收盘 价、最 高 价 和 最 低 价。每 日 的 交 易 时 间 为

240min,即一天共计16根15min线数据。在最终

7维度数据的基础上,本文通过不同处理方式计算

得到了总体的特征指标共44维,所用方式基于不同

指标的时间周期,不同指标相互间的不同运算而

变化。
若输入特征过多会使模型复杂化[18],所以需要

对计算的特征进行预处理。本文采用最大互信息系

数法(MIC)[19]剔除特征相关性较大的指标,筛选后

特征的数量由44维降至21维。

2.1.2 标签定义

本文提出了一种双阈值涨跌不平衡型标签,其
计算方式如下

L(t)
i =

1,r(t)i,max>Tb;r(t)i,min>Ts

2,r(t)i,min<-Tb;r(t)i,max<-Ts

0, 其他

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:Tb、Ts 分别为两个给定阈值,二者区分于数

值大小,r(t)i,max、r(t)i,min分别为T周期内未来收益的最大

值与最小值。当T 周期内未来收益的最大值大于较

大的给定阈值Tb 且其最小值同时大于给定阈值Ts

时,标记为1(涨),当T 周期内未来收益的最小值小

于-Tb 且其最大值仍小于-Ts 时,标记为2(跌),
而两方向的阈值均未达到时,标记为0(平)。若出现

两种判定条件都满足的情况时,标记为0(平),此种

情况说明行情波动剧烈,不具有明显的趋势性,为了

不给模型增加噪声,将其标记为0(平)。阈值选择的

方式为对训练集进行试探性标注,选取标注后平涨

跌三类标签数量比例较为合适的标签阈值Tb、Ts。
经验证,以年为最小单位的不同时期数据集在给定

阈值下的标签分布大致相同,本文两阈值的绝对值

分别为0.0045、0.0035,打标签后平:涨:跌数量的

比例大致为3∶1∶1。
使用两个阈值的原因是:让1(涨)与2(跌)的判

定更加严格,从阈值来看三类别的区分度更高,能够

更便于模型进行类别特点的学习;这样的标签在实

际交易中具有更高的容错率:因为其严格的判定条

件,本在阈值相同型标签中可以标记为1(涨)或2
(跌)标签的样本,若其收益的小值没有超过小阈值,
仍被标记为0(平),这样就存在0(平)标签仍可能获

利的情况,更有利于实际的交易。

2.1.3 分类方式

在传统机器学习随机森林算法的尝试中发现,
直接进行涨、跌、平(1、2、0)三分类,会将大量样本分

类为0,即平标签,实际上损失了很多可供交易的机

会,造成有效交易信号的减少,所以在三分类的基础

上本文还进行了B-B分类、B-T分类两次分类,其流

程图分别如图2、图3所示。本文的机器学习模型

分类方式共有3种。
(1)T方式。直接使用各个模型进行基础的三

分类训练。
(2)B-B方式[20]。训练集原始标签为0(平)、

1(涨)、2(跌),第一次训练过程为:将其中1(涨)、

2(跌)两类视为一类,标记为新的1,然后与原始标

签0(平)组合成新的训练集进行训练。第二次训练

过程为:只取出原始数据中标签为1(涨)、2(跌)的
样本作为训练集进行训练。

图2 B-B分类方式

Fig.2B-Bclassification

(3)B-T方式。训练集原始标签为0(平)、1(涨)、

2(跌),第一次训练过程为:将原始数据集中标签为

1(涨)、2(跌)的样本取出进行训练,训练方式等同于
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B-B方式中的第二次训练方式。第二次训练过程

为:将原始数据集样本直接进行涨跌平(1、2、0)三
分类。

图3 B-T分类方式

Fig.3B-Tclassification

2.2 交易策略

简单建仓策略中交易信号只用于开仓,即预测

信号为买入时进行买入操作,达到止盈止损阈值时

进行卖出。为最大化发挥机器学习模型预测信号在

交易过程中的指导作用,将其与交易策略紧密结合,
同时考虑到ETF交易中手续费较大的问题,本文在

简单建仓策略的基础上进行了进一步改进。

2.2.1 持仓中的更新

本交易策略增添了根据正向交易信号进行持仓

更新的操作,更新对象包括参考价格、止盈止损价格

与此方向的持仓时间。具体执行过程为:若此时持

有仓位且交易线程获得开仓正向预测信号,同时,此
时获取的最新收盘价已优于上一次更新的参考价

格,则更新参考价格为此时的最新收盘价,以参考价

格与所定止盈止损阈值比例计算最新的止盈止损价

格,更新持仓时间为0。

2.2.2 开仓阈值自适应调整

涨跌幅限制是为了抑制过度投机行为和从众行

为而采取的一种价格稳定机制[21],此制度是指在一

个交易日内证券的交易价格只能在指定的范围内波

动[22]。对于股票指数来说,单日内的涨跌幅值不会

过于夸张,因此当行情在多(空)方向已有较大涨

(跌)幅时,应对其同方向的开仓进行限制以避免行

情反转带来的亏损。本文统计所有数据多空方向的

日内相对于开盘价的涨跌幅分布统计结果,具体见

表1,统计结果所依据的数据集为表2中的神经网

络训练集数据。
表1中:NL 为数据集中涨与跌方向的样本数;

Cmax为此方向绝对值最大的涨跌幅,将数据集中涨

跌幅为25%~75%的数量分位数所对应的涨跌幅

表示为C25%~C75%。

表1 中证500指数单日内涨跌幅分布统计结果

 Table1DistributionstatisticsofintradaypriceofCSI
500index

方向 NL Cmax C25% C50% C75%

涨 5263 0.0350 0.0019 0.0041 0.0073

跌 4463 -0.0572 -0.0016 -0.0037 -0.0074

可以直观得出:统计范围内,中证500指数单日

内涨跌幅的整体分布集中在百分之一以内,日内最

大跌幅大于日内最大涨幅,分别为(涨:0.0350,跌:

-0.0572)。据此,本文借鉴图像处理领域中一种

使用光照分量对光照不均匀图像进行自适应矫正的

算法[23],提出一种根据日内涨跌幅对开仓方向的类

概率判别阈值进行自适应调整的二维伽马函数,其
公式如下式

Pt=0.5, pc ≤ m
Pt=0.36(1.35)α+0.01,

α= 1/2  m - pc / m , pc > m

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中:Pt 为此时要求的类概率判别阈值;m 为表1
中所统计的样本75%分割点对应的涨跌幅,此处两

方向判别阈值的绝对值均取近似值0.0075;pc 为

此时刻获取的最新收盘价相对于今日开盘价的涨跌

幅。此函数为分段函数,阈值一般情况下为0.5,只
有在 pc > m 时才应用式(2),其对阈值的自适

应调整效果如图4所示。

图4 二维伽马函数校正后的类概率判别阈值

Fig.4 Outputthresholdcorrectedbythe2D Gamma
function

图4中类概率判别阈值初始为0.5,以日内涨

跌幅正值为例,在pc>0.0075时类概率判别阈值

与pc 呈正相关,其增长趋势为先缓慢增加而后迅速

上涨,代表类别判据越来越严格。在机器学习预测过

程中,只有在预测概率大于给定判别阈值时才能预

测为对应类别,而在横坐标日内涨跌幅pc 为0.02
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时,纵坐标类概率判别阈值Pt 为0.99,即只有预测

的概率大于0.99才可判为此类,已接近判别阈值的

极限1。这意味着在pc>0.02后基本已不存在判

为此类的可能,在交易过程中则表示为无此方向

的交易信号,不进行持仓更新或开仓。据表1所用

数据集统计,pc >0.02的样本仅占所有样本的

1.67%,所以,经此函数调整阈值,只丧失了少于

1.67%的交易机会,说明此种算法对在交易方向

上已出现较大日内涨跌幅值行情时的开仓进行限

制的同时,并没有影响实际交易过程中所需要的

良好召回率。

3 实验分析

本文先通过机器学习模型的对比分析选定交易

策略中多空方向分别使用的机器学习预测模型,然
后,为了验证本策略的收益能力,还设计了简易量化

交易系统,实现了交易策略的程序化自动交易,不仅

可以使用历史数据进行回测验证,还可以在交易日

获取实时行情数据进行模拟盘的实时验证。量化交

易系统总体框架如图5所示。

图5 量化交易系统总体框架

Fig.5Overallsystemframework

3.1 实验数据

本文样本集基于中证500指数日内15min线

级别数据。随机森林模型数据集共7647条数据。
研究表明使用近一年的交易日即约250天交易数据

进行训练具有良好的效果[7,10,24],据此,本文选取训

练集为:2020年1月29日至2021年1月29日共

4147条数据。验证集为:2021年1月29日至2021
年3月29日共562条数据。测试集为2021年3月

29日至2021年12月29日共2938条数据。
参考文献[10]对比实验,本文设置神经网络模

型中深度神经网络(DNN)为LSTM 网络的参照模

型。因神经网络模型的学习能力依赖于样本数,而
本文的15min线级别数据每日只有16条数据,一
年(250交易日)约4000条训练数据,数据较少,而
神经网络模型的学习性能依赖于更充分的训练样

本,所以本文在神经网络模型训练预测中使用时间

更久远的历史数据共9565条。其中,训练集:2019
年7月3日至2021年1月29日共6081条数据,验
证集与测试集与随机森林模型相同。

表2 模型数据集标签分布

Table2Labeldistributionofdataset

模型 样本集
标签频次

0 1 2

随机森林

训练集 1933 1120 1094

验证集 239 145 178

测试集 1787 539 612

神经网络

训练集 2988 1589 1504

验证集 239 145 178

测试集 1787 539 612

3.2 模型预测结果

随机森林模型几乎无需调整参数便具有很好的

预测性能[10],因此本文选用模型默认参数进行实

验。DNN、LSTM 模型则参考文献[12,25]中的设

置,设置结构如下:一个输入层(神经元个数等于输

入特征数),两个隐含层(神经元个数分别为32、

16),隐含层间设置Dropout层(失活概率0.1)以防

止过拟合,一个输出层(神经元个数等于各分类方式

中的目标分类个数)。
表3与表4是本节所列预测模型分别在验证集

与测试集数据中预测表现的评价指标。常用的机器

学习评价指标包括精确率、错误率、召回率,考虑到

实际交易中除了追求预测的准确性,还需要一定的

召回率保证稳定的交易机会,否则,盲目追求预测正

确而使召回率过低会导致开仓数量急剧减少,浪费

交易机会,因此本文还重点关注召回率。
表3验证集结果显示多方向LSTM-B-T分类

具有最高的精确率0.3077,虽然其错误率0.2835
比RF-B-T分类0.2692略高,但其召回率0.2740
是RF-B-T 分类0.1376的二倍左右,因此认为

LSTM-B-T分类模型在验证集多方向预测表现最

佳;做空方向DNN模型预测表现不佳,出现预测精

确率为0的结果。其原因是由于DNN-T分类模型

将待测样本全部预测为0,导致预测精确率为0,而

DNN-B-T分类模型的第二步分类是 T分类,所以
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其最终精确率也为0。其他做空方向模型的预测结

果中:RF-B-T分类的预测精确率0.4853,大幅领

先其他预测模型且其召回率理想,因此认为RF-B-
T分类在验证集空方向预测表现最佳。

表4测试集结果显示虽然多方向预测RF-B-T
分类具有最高的精确率0.3243,但其召回率仅有

0.0476,表现不佳,而召回率表现优异的LSTM-B-
T分类精确率0.2467,错误率0.1864,召回率

0.2440,综合表现相比于LSTM-T精确率0.2472,
错误率0.2161,召回率0.3259,其精确率相近且错

误率更低,因此认为LSTM-B-T分类在测试集多方

向预测表现最佳;同理做空方向排除多数召回率低

于0.1的模型后,RF-B-T分类在召回率0.4530表

现优异的情况下其预测精确率0.2256,错误率

0.1706,精确率高于错误率5个百分点,预测结果

是理想的,因此认为RF-B-T分类模型在测试集空

方向预测表现最佳。
综上所述,本文通过验证集与测试集在多空方

向的评价指标进行对比归纳得出,在做多方向上

LSTM-B-T模型最为理想,做空方向上RF-B-T模

型的预测表现最为理想。其相应方向评价指标与原

待测样本中数据分布比例的对比结果显示两模型都

对精确率与错误率有较好的提升,同时保证了稳定

的召回率,适用于实际交易策略的形成。

表3 模型在验证集的预测效果评价

Table3Evaluationofthepredictioneffectofthemodelinthevalidationset

模型类别 分类方式
精确率 错误率 召回率 F1

涨 跌 涨 跌 涨 跌 涨 跌

RF

T 0.2419 0.4029 0.4032 0.2388 0.1035 0.2217 0.1428 0.2221

B-B 0.2807 0.4189 0.4035 0.2837 0.2201 0.1737 0.2532 0.2578

B-T 0.2884 0.4853 0.2692 0.3216 0.1376 0.1927 0.1510 0.2707

DNN
T 0.2613 0 0.3960 0 0.3653 0 0.3012 0

B-T 0.2595 0 0.4198 0 0.2344 0 0.2569 0

LSTM
T 0.3013 0.4546 0.2949 0.2727 0.3219 0.0568 0.3114 0.1061

B-T 0.3077 0.4500 0.2835 0.2500 0.2740 0.0511 0.2956 0.0924

表4 模型在测试集的预测效果评价

Table4Evaluationofthepredictioneffectofthemodelinthetestset

模型类别 分类方式
精确率 错误率 召回率 F1

涨 跌 涨 跌 涨 跌 涨 跌

RF

T 0.2800 0.2061 0.2600 0.1807 0.0300 0.5717 0.0500 0.3000

B-B 0.2117 0.2159 0.2241 0.1861 0.2201 0.2437 0.2232 0.2278

B-T 0.3243 0.2256 0.2432 0.1706 0.0476 0.4530 0.0815 0.2856

DNN
T 0.1972 0.4375 0.2173 0.1875 0.6427 0.0114 0.3014 0.0256

B-T 0.2101 0.4375 0.2167 0.1875 0.2931 0.0107 0.2412 0.0276

LSTM
T 0.2472 0.3739 0.2161 0.1382 0.3259 0.0755 0.3249 0.1309

B-T 0.2467 0.3281 0.1864 0.1562 0.2440 0.0345 0.2537 0.0653

3.3 交易回测结果

本文使用中证500指数ETF完成多空方向的

回测与模拟盘交易验证。需要说明的是为使用指数

ETF完成空方向的交易,需要在前一交易日提前持

有底仓,因此本文的交易策略收益因底仓的存在而

跟随中证500指数波动,此策略追求获得对标指数

基准收益的超额收益,是一种指数增强型策略。

本文对比实验中的交易策略如下:①买入并持

有策略,后文以 M1表示,此策略的收益率等于指数

此段周期内股票指数的价格增长率,是实验的基准

策略;②随机建仓策略,即随机给定此时刻预测信

号,结合简单建仓策略进行买入卖出的策略,以 M2
表示;③持仓更新策略,即使用机器学习预测模型与

持仓更新策略进行交易的策略,以 M3表示;④完整
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策略,即结合持仓更新策略与二维伽马函数对开仓

信号的类概率判别阈值进行自适应调整的策略形成

的最终完整策略,以 M4表示。
各交易策略在2021年1月29日至2021年12

月29日的回测收益曲线如图6所示。

图6 不同策略整体回测收益曲线

Fig.6Overallreturncurveofdifferentstrategies

图6中 M2与 M3对比可得,相比于随机判断,
机器学习模型的预测信号提供了正确的指导作用,
获取了正向收益。M3与 M4对比可得,加入开仓

信号的类概率判别阈值自适应调整策略实现了更小

的回撤以及更大的收益。不同策略整体回测收益评

价指标见表5,本文的完整策略交易指标整体最优,
策略收益率为28.84%,相比于持仓更新策略提升

了约2个百分点,相对于基准策略的超额收益率为

11.24%,实现了超越参考标的中证500指数的增强

收益。
图7为本文所提完整交易策略在验证集与测试

集时间区间内于多空两向整体交易回测的开平仓交

易点示意图。
蓝色曲线为交易标的每时刻收盘价连起来的价

格走势曲线。可以看出,在验证集与测试集时间区

间内的交易情况中多空两方向都表现为开仓点较为

密集,证明开仓次数理想,没有损失较多交易机会。
且在2021年3月10日与2021年9月22日附近的

流畅行情中,蓝色曲线上空方向开平仓点较少,证明

持仓更新的设定在流畅行情中有效增加了持仓时间,

避免频繁开平仓而造成手续费的磨损,从而产生了

相对较多的收益。

图7 完整策略多空方向整体回测交易点

Fig.7Theoverallbacktestingtradingpointofthecomplete
strategy

3.4 模拟盘结果

图8为2022年3月15日至6月15日的模拟

盘测试图,点画线从零开始呈逐渐上升趋势,代表超

额收益始终为正值,收益表现良好。具体的模拟盘

测试评价指标见表6,胜率大于50%且盈亏比接近

2.1,证明开仓创造的收益远大于开仓导致的亏损,
这3个月的超额收益为2.599%,折算年化收益为

13.38%,指数增强年化收益为11.08%,夏普比率

为1.476。

图8 模拟盘测试收益

  Fig.8Overallreturncurveofsimulationtrading
verification

表5 不同策略整体回测收益评价指标

Table5Overallreturnevaluationindicatorsofdifferentstrategies

策略 胜率/% 盈亏比 最大回撤率/% 基准收益率/% 策略收益率/% 超额收益率/% 夏普比率

随机建仓 37.20 0.878 6.520 17.60 7.287 -10.31 0.385

持仓更新 42.25 1.916 5.143 17.60 26.76 9.161 2.558

完整策略 42.59 2.010 4.771 17.60 28.84 11.24 2.740
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表6 模拟盘测试评价指标

Table6Evaluationindicatorsofsimulationtradingverification

胜率/% 盈亏比 最大回撤率/% 策略收益率/% 超额收益率/% 年化收益率/% 夏普比率

62.50 2.126 12.92 7.367 2.599 13.38 1.476

4 结 论

本文设计了多空方向采用不同机器学习模型的

日内股指ETF程序化自动交易策略并完成回测和

模拟盘验证。研究发现:本文给定的分类方式中,B-
T方式具有较好的预测表现,多空方向最终确定的

LSTM-B-T模型、RF-B-T模型都以此分类方式为

基础;使用历史数据的回测对比实验结果显示,本文

提出的结合持仓更新及二维伽马函数的完整交易策

略使交易评价指标得到整体性提升;最终,使用实时

交易数据进行程序化自动交易的模拟盘测试获取了

11.08%的指数增强年化收益,证明此策略是一个对

标指数可获得良好超额收益的量化交易策略,具有

重要的工程应用价值。
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