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采用门控循环单元与深度进化策略的
股票指数量化模型
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摘要:为了提高股票价指数预测的准确性、增强统计建模性能优化与股票指数特征相依的交易策

略效果,提出一种将指数预测与量化交易策略有效结合的门控循环单元深度进化量化模型(GRU-
DES)。首先,建立循环神经网络(RNN)、长短时记忆神经网络(LSTM)和门控循环单元网络

(GRU)预测模型,分别对上海证券交易所(上证)超大盘股票指数、上证中盘股票指数和上证小盘

股票指数进行预测;接着采用所提出的深度进化量化模型(DES)对三大股票指数的预测值与真实

值进行回测研究,通过比较预测结果与真实结果在同一策略下的各项回测指标和交易细节等特性

确定最优网络结构和策略参数,进而优化深度进化策略;最后根据优化后的策略提出了GRU-DES
模型,并再次对三大股票指数进行样本外数据回测来验证模型有效性。实证回测结果表明:所提

出的GRU-DES模型在各量化回测指标上较LSTM-DES模型与RNN-DES模型的预测精度均高

出14%以上,有效解决了统计预测指标的随机性和过拟合的问题;根据2016年至2024年7年间

数据回测,所提出的GRU-DES模型比强化学习模型在各回测指标中均展现了稳定性和有效性。
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Abstract:Toimprovethepredictionaccuracyofstockpriceindexesandenhancetheperformance
ofstatisticalmodelingandthedesignofquantitativetradingstrategybasedonthecharacteristics
ofindexes,aquantitativemodelwasproposed,whichwasbasedongatedrecurrentunitanddeep
evolutionstrategy (GRU-DES)andeffectivelyintegratedindexprediction withquantitative
tradingstrategies.Firstly,RNN,LSTM,andGRU neuralnetworkpredictivemodelswere
establishedtoforecasttheSSEmegacap,SSEmidcapandSSEsmallcapindexes,respectively.
Next,theproposedDESmodelwasemployedtobacktestthepredictedvaluesandtruevaluesof
thethreeindexes.Bycomprehensivelycomparingthebacktestingmetricsandtradingdetailsof
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thepredictedresultswiththetrueresultsunderthesamestrategy,afterdeterminingthenetwork
structureandstrategyparameters,theDESwasoptimized.Finally,theGRU-DESmodelwas
developedonbasisoftheoptimizedstrategy,andthemodeleffectivenesswasverifiedthrough
out-of-samplebacktestingoftheseindexesagain.TheresultsshowthattheproposedGRU-DES
modelwas14%higherthantheLSTM-DESmodelandRNN-DESmodelinbacktestingmetrics,

effectivelyavoidingtherandomnessandoverfittingproblemsofstatisticalpredictionindexes.
Accordingtothebacktestingresultsover7yearsfrom2016to2024,theproposedGRU-DES
modelsufficientlydemonstratesthestabilityandeffectivenessinallbacktestingmetricscompared
toreinforcementlearningmodel.
Keywords:stockindex;quantitativemodel;longshorttermmemory;gatedrecurrentunit;returns

  近年来,研究人员不断从量化策略和算法交易

方面对量化投资进行优化,在资本市场风险增加、股
票指数波动剧烈的背景下,急需将机器学习算法与

深度学习算法应用到量化投资体系中。用混合方法

生成交易信号也是近两年投资机构与量化学者研究

的重点,如Ayala等[1]结合机器学习算法与传统技

术指标,分别测试了线性模型(LM)、人工神经网络

(ANN)、随机森林(RF)和支持向量机回归算法

(SVR)的性能,但交易策略上缺乏创新性。
近年来,不少学者结合机器学习和深度学习算

法对个股价格进行预测,Wang等[2]构建了多元线

性回归模型、最小绝对收缩和选择算子、SVR算法、
ANN网络、循环神经网络(RNN)、长短时记忆神经

网络(longshorttermmemory,LSTM)、门控循环

单元网络(gatedrecurrentunit,GRU)和双向门控

循环单元网络(bidirectionalGRU,BiGRU)8个单

项模型,虽然实验数据充足,但模型性能评价标准仍

是传统统计计算标准。Peng等[3]采用LSTM 网络

和Transformer模型对中国 A股市场的银行股价

进行预测,使用集成经验模态分解方法对股票指数

降噪后进行预测,降噪与预测相结合的研究方法可

能会造成预测信息的缺失。Lind等[4]基于股票交

易策略,对比分析了LSTM 网络和GRU网络的优

劣性。Sang等[5]结合了传统技术指标、简单移动平

均指标(SMA)、相对强弱指标(RSI)与 LSTM 网

络,通过实证表明技术指标相结合比单独使用可得

到更好的预测效果。Kanwal等[6]提出了一种基于

混合深度学习(DL)的预测模型,该模型结合了双向

Cuda深 度 神 经 网 络 长 短 期 记 忆 (Bi-CuDNN-
LSTM)和一维卷积神经网络(CNN),用于及时有

效地预测股价,但模型没有经过样本外数据验证。
Lv等[7]将股票指数分解为一系列从高频到低频排

列的本征模态函数(IMF),将其输入深度自动编码

器(DAE)去除冗余数据并提取深层特征,最后将高

层抽象特征输入LSTM网络,以预测下一个交易日

的股票回报率。于孝建等[8]使用LSTM 网络对股

票历史数据进行建模,同时从社交媒体、个股评论等

文本数据中提取情感特征共同搭建股票预测模型;该
模型可以对金融市场发生风险给出预警,但没有提出

金融风险的应对策略。Liu等[9]提出了一个用于日内

股市预测的包含CEEMDAN、Entropy和带历史注意

力的门 循 环 单 元 网 络(GRU-HA)的 四 阶 段 混 合

(CEGH)模型。文献[3,7,9]将股票交易数据去噪后

进行预测,而预测准确度的提升主要是依靠因去噪而

平滑的交易数据,并没有在预测算法上进行创新。以

上研究只依靠统计指标评估股票价格预测的精度,没
有从量化交易的角度来验证预测的准确性。

另外,也有很多研究人员致力于利用新型神经网

络进行金融资产定价。周章元等[10]结合主成分分析

法和注意力机制优化LSTM网络,对消费行业板块

指数进行预测,文中只阐明了策略的有效性,并没有探

讨模型预测效果的优劣。Bińkowski等[11]提出显著性

偏移卷积神经网络(significance-offsetconvolutional
neuralnetwork,SOCNN)和RNN网络的混合应用,
Luo等[12]提出一种基于多循环CNN-GRU网络和

注意力机制的甲醇价格预测方法;在模型构建中,设
计了一种并行混合网络架构,模型框架上有一定的

创新,但 预 测 精 度 没 有 明 显 提 升。Nourbakhsh
等[13]将CNN网络和LSTM网络结合,并利用市盈

率、盈利能力和公司交易次数等基本面数据,提升股

价趋势预测性能,但多网络结合在股票价格的预测

上只有框架结构的创新,对不同时期的交易数据预

测效果缺乏鲁棒性。
针对现有文献方法的不足,本文提出新的应对

方案:① 简化对股票指数预测的过程,选用预测较

好的算法分别进行预测对比;② 交易策略不选用

传统的交易策略,而是采用加入具有网络结构的实

时交易策略,即本文使用的深度进化策略(deep
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evolutionstrategy,DES);③从交易的角度来验证

预测的有效性,为预测与量化投资有效结合提供新

的研究视角与框架。

1 GRU网络

从现有研究中可知,循环神经网络存在梯度消

失问 题,无 法 解 决 输 入 数 据 的 长 期 依 赖 关 系。
LSTM作为一种特殊的循环神经网络,在处理长期

依赖关系时消除了梯度消失问题;该网络通过维持

一个能存储较长时序的状态来解决长期依赖关系,
下一个状态由前一个状态计算得到。LSTM 网络

结构包含:一个遗忘门,决定t时刻获得新数据后,
存储在长期记忆中的信息的重要性;输入门,表示长

期记忆更新方式;输出门,计算最近输入的短期记

忆,同时记录更新后的长期记忆[13]。
GRU网络是简化版的LSTM 网络,两者的主

要区别在于GRU网络将LSTM网络中的遗忘门和

输入门集成在一个更新门中,从而减少了参数,简化

了计算过程,从而达到网络结构简化的目的。GRU
网络结合了时间序列单元的可见状态和隐藏状态,
目前实证结果表明GRU网络在一定程度上加快了

网络计算速度。
根据文献[12-14]中的金融预测方法的实证结

果,为便于对照LSTM 网络与GRU网络预测结果

的准 确 度,本 文 激 活 函 数 全 部 选 取tanh 函 数。
GRU网络的具体模型方程如下

zt =φ(ωz xt,yt-1  )

gt =φ(ωr xt,yt-1  )

z't=φ(ω' xt,gtyt-1  )

yt = (1-zt)yt-1+ztz't

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(1)

式中:zt为t时刻更新门状态;φ为激活函数;ωz 为更

新门输入状态的权重;xt 为t时刻输入序列;gt 为t
时刻重置门状态;ωr为重置门输入状态的权重;z't为

t时刻更新记忆状态;ω'为更新记忆输入状态的权

重;yt 为t时刻最终状态。

2 深度进化策略

进化策略(evolutionstrategy,ES)算法被广泛

应用于解决工程和统计研究问题,如车间调度问

题[15]、车辆自动泊车视域规划问题[16]和高维数据

特征识别[17]问题等。目前,未见将进化策略应用于

金融交易中。本文提出的深度进化策略(DES)是一

种在ES算法上加入了无损失函数网络结构,可合

理优化开仓、平仓的一种高频交易策略。DES模型

包含两个模块:①DES模型训练过程,训练模型包

含输入层、隐藏层和输出层;②DES模型决策交易

过程。DES模型包含5个初始参数,分别为:权重

(w)、奖励函数(r)、参与扰动种群大小(Mpop)、权重

更新参数(σ)和学习率(lr)。
DES模型的训练模块包括3个参数:窗口期、

输入量和输出量,其训练过程通过不断执行指定迭

代次数的循环完成训练。首先,初始化变量,在每个

循环训练epoch中,随机生成种群后计算个体变异

扰动值和个体更新权重,进行变异操作;接收新进入

的数据序列后进行模型训练,计算交易策略权重。
DES模型的决策交易模块包含3个初始参数:初始

价值(Vini)、每次迭代跳过的序列数(G)和状态空间

(St)。决策过程如下:首先根据新进入数据的排序

位置确定波动趋势状态,获取当前价格趋势状态后,
按照窗口期设置的值提取价格序列中相应序列数的

历史数据,进入第一个模块进行训练完成模型优化;
然后根据优化后的模型计算出决策值(D),D 大于

新进入的价格值将执行买入操作,D 小于新进入的

价格值将进行卖出操作;最后,计算每次交易的收益

率,并将其标准化,进行下一代模型的训练。决策过

程连续接收优化训练后更新的交易策略权重,根据

模型预测的动作执行决策操作;DES模型通过逐渐

优化神经网络的个体权重,从而提高模型的性能。
由于DES模型属于高频策略范畴,因此本文只包含

买入和卖出两种交易行动。
本文提出的DES模型训练和决策交易参数的

更新分步计算过程如下。
步骤1 模型个体权重的更新过程。根据种群中每

一个个体i和预先设置的扰动强度θ参数进行扰动

操作,计算最新一期的变异扰动值和更新增加扰动

项后的权重

Jt =θit (2)
ωt =ωt-1+Jt (3)

式中:it为种群中t时刻个体i的值;Jt为t时刻最新

一期变异指数扰动值;ωt 为t时刻最新一期更新后

的权重。
步骤2 确定模型训练中t时刻交易策略使用的权

重值

ωtr,t =ωt+ lr
Mpopσ∑

Mpop

i=1
Ji,tPi (4)

式中:Mpop 为参与扰动的样本数;σ为权重更新参

数;lr为学习率可控制更新步长;Ji,t 为第i个样本t
时刻扰动值;Pi 为第i个样 本奖励值。
步骤3 将收盘价格作为输入,计算策略连续状态

空间的状态值

St =vinωtr,t+ωtr,t-1St-1 (5)
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式中:vin 为收盘价输入值。
步骤4 根据连续状态空间值,确定连续决策值

D =Stωtr,t+1 (6)
步骤5 DES奖励函数定义为给定权重下进行交易

后的收益率

r=Vdec-Vini

Vini
×100% (7)

式中:Vini为执行决策后账户的价值;Vdec为执行决

策后账户的价值。
与传统梯度下降等优化方法相比,DES模型无需

手动设计损失函数,没有梯度下降过程,这使得DES模

型更加简约、高效。DES模型的工作流程如图1所示。

图1 DES模型工作流程图

Fig.1DESworkingflowchart

3 GRU-DES精度检验

3.1 模型预测检验指标

采用传统的统计预测精度指标均方根误差

(rootmeansquarederror,ERMSE)和平均绝对百分

比误差(meanabsolutepercentageerror,EMAPE)来
评价模型精确度,在模型拟合效果上选择多输出的

决策系数R2
vw,3个评价模型指标表示为

ERMSE =
 

1
m∑

m

i=1

(yi-̂yi)2 (8)

EMAPE = 1m∑
m

i=1

yi-̂yi

yi
×100% (9)

R2
vw =
∑
m

j=1
var(yj)R2

j

∑
m

j=1
var(yj)

(10)

式中:m为变量的数量;n为样本的个数;yi为第i个

输出;̂yi为第i个输出估计值;R2
j 为第j个输出的R2

值;var(yj)为第j个输出的数学方差。

3.2 量化策略回测指标

文献[18-19]中使用投资组合中各股票收益率的

线性加权和作为投资策略优劣的标准。文献[20]使
用年化收益率、阿尔法、夏普比值、波动率、胜率、最大

回撤比率、信息比率等回测指标对预测建模方法进行

评估。在现有文献启发下,本文从量化投资角度出

发,通过结合投资策略的回测结果衡量模型的预测精

准度,投资策略回测结果的评估包含以下几个指标。
(1)日收益率表示为

ra= Va,t

Va,t-1
-1 (11)

式中:Va,t 为第t日投资账户价值。
(2)年化收益率表示为

ran = Vfin

Vini  
252
n

-1 (12)

式中:Vfin 为最终账户价值。
(3)最大回撤比率(MDD),反映了投资期间最大

下跌幅度表示为

MDD =maxVroll-Va,t

Vroll  (13)

式中:Vroll为账户价值的累积最大值。
(4)夏普比值(Rsh),衡量投资者承受一单位的

风险获得的超额回报表示为

Rsh = E(ra-rf)
 
var(ra-rf)

(14)

式中:E(ra-rf)为超额收益率数学期望;ra 为日收

益率;rf为无风险收益率;var(ra-rf)为超额收益率

数学方差。
(5)欧米茄比值(Rom),衡量投资组合收益分布

情况表示为

Rom =∑(ra>rtar)

∑(ra≤rtar)
(15)

式中:rtar为目标收益率。
(6)卡玛比值 (Rcal),衡量投资组合风险调整后

收益表示为

Rcal= ran
MDD

(16)

式中:ran 为年化收益率;MDD 为最大回撤比率。
(7)索提诺比值 (Rsor),衡量投资者承受一单位

的下行风险获得的超额回报表示为

Rsor= E(ra)
 
var(rneg)

(17)

式中:rneg 为负日收益率。

4 实证分析

4.1 实证数据

上市公司流通市值大小和交易活跃度展现出不
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同的指数变动特征。本文旨在对流通市值和交易活

跃度综合指数进行对比研究。分别选取了上海证券

交易所(以下简称上证)超大盘股票指数和上证中盘

股票指数2006年1月1日至2024年6月30日的收

盘价数据,上证小盘股票指数由于其上市日期限制,
只能获取2010年1月1日至2024年6月30日的数

据。最后,对于上证三大股票指数,本文采用2016年

1月1日至2024年6月30日的日交易数据进行

DES-GRU模型交易回测分析。本文所使用的数据来

源于国泰安CSMAR数据库。
实证分为3个部分:①采用 RNN、LSTM 和

GRU3个网络预测模型分别对2006年1月1日至

2015年12月31日的上证超大盘股票指数、上证中

盘股票指数的日收盘价数据和2010年1月1日至

2022年12月31日的上证小盘股票指数的日收盘

价数据进行训练及预测;②将第一部分预测出的收

盘价和相同指数同一时期的真实收盘价分别进行

DES模型回测,对比研究预测价格和真实价格回测

结果及交易细节的差别,确定最优网络结构和策略参

数;③根据优化出的GRU-DES模型对样本外数据

2016年1月1日至2024年6月30日7年间上证大

盘指数、上证中盘股票指数和上证小盘股票指数进行

模型验证,以进一步彰显本文所提出模型的优势。
4.2 预测模型对比

基于文献[20-25]中对相关预测网络模型的对

比研究结果,本文选用预测效果较好的3个网络模

型RNN、LSTM 和GRU进行对比研究,为了确定

适合它们的最优层次网络结构,每个模型分别对层

数为1、2、3、4的隐藏层(记为 GRU-1层~GRU-4
层)进行网络训练。具体地,将3个模型分别用于上

证超大盘股票指数。上证中盘股票指数和上证小盘

股票指数的预测。本文所选的数据以2016年初证

券市场熔断政策出现为分界点,上证大盘指数和上

证中盘股票指数使用2006年1月1日至2015年12
月31日,共2427条交易数据,其中1492条训练数

据和485条测试数据个交易日数据,上证小盘股票

指数编制日期较短,所以使用2010年1月1日至

2022年12月31日,共3153个交易日的数据,其中2
502条训练数据和630条测试数据。表1所示为各个

模型预测结果的均方根误差,表2所示各个模型预测

结果的平均绝对百分比误差,表3所示各个模型的决

策系数,依据均方根误差值、平均绝对百分比误差最

小和决策系数最接近1的原则,选择各模型的最优层

次网络结构。由于3个模型训练结果图类似,限于篇

幅本文只展示GRU模型对上证超大盘股票指数的最

优预测结果,效果图如图2所示。

表1 RNN、LSTM 和GRU网络模型预测结果的

均方根误差对比

Table1RMSEpredictionoutcomesofRNN、LSTMandGRU

模型
均方根误差

超大盘 中盘 小盘

GRU-1层 0.00117 0.04793 0.00210
GRU-2层 0.00093 0.00953 0.00661
GRU-3层 0.00038 0.01041 0.00361
GRU-4层 0.00070 0.00705 0.00154
LSTM-1层 0.00496 0.01356 0.00257
LSTM-2层 0.00162 0.01076 0.00286
LSTM-3层 0.00053 0.01399 0.00268
LSTM-4层 0.00077 0.02116 0.00423
RNN-1层 0.00609 0.01625 0.00190
RNN-2层 0.00232 0.00624 0.00290
RNN-3层 0.01419 0.02293 0.01018
RNN-4层 0.05745 0.00776 0.01180

表2 RNN、LSTM 和GRU网络模型预测结果的

平均绝对百分比误差对比

Table2 MAPEpredictionoutcomesofRNN、LSTMandGRU

模型
平均绝对百分比误差/%

超大盘 中盘 小盘

GRU-1层 0.05191 0.15299 0.02193
GRU-2层 0.04148 0.04302 0.03535
GRU-3层 0.03336 0.04022 0.03486
GRU-4层 0.04609 0.03466 0.00361
LSTM-1层 0.09108 0.05964 0.03205
LSTM-2层 0.06477 0.05029 0.03138
LSTM-3层 0.07492 0.05982 0.03595
LSTM-4层 0.07594 0.07770 0.03944
RNN-1层 0.06742 0.05313 0.02625
RNN-2层 0.05834 0.04425 0.02741
RNN-3层 0.10762 0.05538 0.04540
RNN-4层 0.27926 0.06360 0.03643

表3 RNN、LSTM和GRU网络模型的决策系数对比

Table3R2fittingeffectofRNN,LSTMandGRU

模型
决策系数

超大盘 中盘 小盘

GRU-1层 0.98 0.72 0.95
GRU-2层 0.98 0.98 0.92
GRU-3层 0.96 0.96 0.90
GRU-4层 0.97 0.96 0.90
LSTM-1层 0.96 0.94 0.93
LSTM-2层 0.96 0.95 0.89
LSTM-3层 0.94 0.93 0.86
LSTM-4层 0.94 0.89 0.85
RNN-1层 0.97 0.95 0.92
RNN-2层 0.97 0.96 0.93
RNN-3层 0.95 0.95 0.82
RNN-4层 0.67 0.94 0.88
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  由表1、表2和表3可以观察到:① GRU模型

的4个层次预测结果较稳定,均方根误差和平均

绝对百分比误差都是最小,对三大股票的预测精

度最高,并且模型的拟合效果都较好;② LSTM

模型的整体预测能力较弱,预测精度与模型拟合

效果基本一致;③RNN模型也展示出较好的预

测准确性,但预测结果的稳定性和模型拟合效果

较弱。

图2 基于GRU模型的上证超大盘股票指数预测结果

Fig.2Shanghaistockexchang(SSE)megacapstockindexforecastresultsbasedonGRUmodel

4.3 GRU-DES精度分析

本文用DES模型对4.2节中RNN、LSTM 和

GRU这3个模型预测的三大股票收盘价和同一时期

真实收盘价格进行量化策略回测。这里上证超大盘

股票指数和上证中盘股票指数预测了484期,对应交

易日期为2013年10月16日至2015年12月30日;
上证小盘股票指数预测了630期,对应交易日期为

2020年6月1日至2022年12月31日。GRU模型的

简化特点与高频策略DES模型的高效思想一致,DES
模型的参数根据收益最大化进行多次调整,选中扰动

强度为为0.1,学习率为0.03;策略执行环境设置为:初
始资金为10000元,手续费比率为0.0001,数据频率为

日数据,订单类型为市价单,无杠杆,不存在做空机制,
回测期间无风险收益率与目标收益率均设置为0。

GRU-DES模型、LSTM-DES模型、RNN-DES模

型与DES模型真实值回测的对比结果展示在表4

中,显而易见:①GRU-DES模型在年化收益率、最大

回撤比率、卡玛比值和索提诺比值与真实回撤指标上

保持高度一致,均比RNN-DES模型和LSTM-DES
模型的预测精度高出14%以上;②LSTM-DES模型

回测效果与真实值差别最大,LSTM模型在统计指标

上预测效果也不佳,其中最大回撤比率、欧米茄比值、
卡玛比值和索提诺比值变动区间较大,说明LSTM-
DES模型明显没有识别出行情的波动,LSTM模型预

测存在随机性问题;③RNN-DES模型在小盘股票指

数回测出高于真实值的年化收益率和较大回撤,说明

预测的结果波动性大,导致在小盘股票指数计算与波

动率相关的回撤指标中夏普比值、欧米茄比值、卡玛

比值和索提诺比值更为接近真实回测值的现象,4.2
节中 RNN 模型从统计指标角度展现出优势,但
RNN-DES模型明显与真实值回测结果相差较大,说
明了RNN模型预测存在过拟合问题。

表4 RNN-DES、LSTM-DES和GRU-DES模型回测结果对比

Table4BacktestoutcomescomparisonofRNN-DES、LSTM-DESandGRU-DESmodels

对比模型 规模

回测指标

年化

收益率/%

最大回撤

比率/%

夏普

比值

欧米茄

比值

卡玛

比值

索提诺

比值

GRU-DES
超大盘 54.55 1.46 3.96 12.80 37.26 24.73
中盘 68.58 2.48 3.79 25.92 27.56 18.06
小盘 24.51 2.74 3.47 5.71 8.95 9.64

LSTM-DES
超大盘 59.81 1.32 3.69 48.69 44.17 38.57
中盘 74.29 0.67 2.82 63.08 110.56 39.43
小盘 41.30 0.22 3.56 81.90 187.20 72.04

RNN-DES
超大盘 68.26 3.36 4.67 8.07 20.35 15.59
中盘 70.97 3.44 3.95 7.31 20.31 12.34
小盘 37.57 4.28 3.92 4.65 9.24 8.42

DES
超大盘 56.97 1.70 4.23 17.05 33.89 29.70
中盘 67.93 2.95 2.83 11.03 22.99 17.41
小盘 28.14 2.37 4.15 4.91 11.89 7.4
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  图3展示了各模型账户价值变动过程:①图中

显示GRU-DES模型与真实值回测账户价值变动最

(a)上证超大盘股票指数回测账户价值

(b)上证中盘股票指数回测账户价值

(c)上证小盘股票指数回测账户价值

图3 预测值与真实值回测的账户价值变动对比

Fig.3Backtestaccountvaluecomparisonofpredictedand
actualvalues

为接近;②LSTM-DES模型虽然在超大盘回测中账

户价值与真实回测结果较为相近,但另外两个指数

回测上表现出不稳定性;③策略回测期间上证中盘

股票指数波动趋势明显,策略容易识别交易信号,导
致3个模型从账户价值曲线中展现出相似的回测的

效果。

4.4 GRU-DES模型样本外验证

为了更准确验证本文优化后策略的盈利稳定

性,这里从交易策略的样本外表现来进一步验证

GRU-DES模型的优势。将 GRU-DES模型应用于

2016年1月1日至2024年6月30日上证三大股票

收盘点位进行测试,同时测试了3个双强化学习模型

Double-DuelQlearning、DuelQlearning和DoubleQ
learning[26-27]的交易结果,回测环境与上文训练期间

相同,回测结果如表5所示,其中三大股票以“买入

并持有策略”为基准。不难看出:本文提出的GRU-
DES高频交易量化策略远优于3个强化学习算法

策略和基准;虽然Double-DuelQlearning模型 和

DoubleQlearning模型有较高的欧米茄比率,说明

这两个量化模型的胜率较高,盈亏比率较低产生较

大回撤,但GRU-DES模型各回测指标在三大股票

上展现出稳定性。另外,样本外数据验证期间指数

行情一直处于低位震荡中下行趋势,而模型训练期

间指数处于趋势明显上行区间故样本外数据策略效

果远低于训练期间回测效果,同时也说明 GRU-
DES模型 在 捕 捉 趋 势 中 有 一 定 优 势 和 稳 定 性。

GRU-DES模型回测账户价值曲线和交易细节如图

4和图5所示,从账户价值逐步上涨中可以观察到

GRU-DES模型一直表现出稳定的收益。
最后,将 GRU-DES量化模型应用于2023年

10月9日至2024年9月30日上证三大股票指数

收盘点位进行测试,回测结果如表6所示,可见

GRU-DES模型所有回测指标都优于基准模型。

图4 2016年1月1日至2024年6月30日上证三大股票指数GRU-DES模型回测账户价值

Fig.4GRU-DESmodelbacktestaccountvaluesofSSEthreestockindexesfromJanuary1,2016toJune30,2024
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表5 强化学习策略与GRU-DES模型回测结果对比

Table5BacktestoutcomescomparisonofreinforcementlearningstrategiesandGRU-DESmodel

对比模型 规模

回测指标

年化

收益率/%

最大回撤

比率/%

夏普

比值

欧米茄

比值

卡玛

比值

索提诺

比值

GRU-DES

超大盘 10.85 4.92 2.60 2.40 2.20 4.10
中盘 12.92 6.89 2.29 2.40 1.87 3.44
小盘 14.53 9.67 1.81 2.09 1.50 2.02

DuleQlearning

超大盘 1.70 16.50 0.22 1.19 1.03 0.35
中盘 0.86 8.89 0.02 1.13 0.10 0.13
小盘 0.49 25.54 0.03 1.05 0.02 0.06

Double-DuelQlearning

超大盘 -0.14 30.83 -1.76 22.07 0.00 1.85
中盘 0.24 19.73 1.14 9.36 0.01 0.33
小盘 3.50 21.98 1.36 31.67 0.16 3.60

DoubleQL

超大盘 3.37 23.70 1.75 10.26 0.14 1.24
中盘 3.48 19.98 1.97 16.52 0.17 2.15
小盘 4.76 32.67 1.15 2.16 0.15 0.07

基准

超大盘 0.01 45.73 0.04 1.00 0.02 0.06
中盘 0.01 33.42 0.07 1.01 0.04 0.09
小盘 -0.01 41.33 -0.03 0.99 -0.02 -0.04

(a)上证超大盘股票指数的GRU-DES模型交易细节

(b)上证中盘股票指数的GRU-DES模型交易细节

(c)上证小盘股票指数的GRU-DES模型交易细节

图5 2016年1月1日至2024年6月30日上证三大股票指数GRU-DES模型交易细节

Fig.5GRU-DESmodeltradingdetailsofSSEthreestockindexesfromJanuary1,2016toJune30,2024
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表6 GRU-DES模型2023年10月9日至2024年9月30日上证三大股票指数的回测结果

Table6GRU-DESbacktestoutcomesofSSEthreestockIndexesfromOctober9,2023toSeptember30,2024

对比模型 规模

回测指标

年化

收益率/%

最大回撤

比率/%

夏普

比值

欧米茄

比值

卡玛

比值

索提诺

比值

GRU-DES

超大盘 18.70 2.73 3.97 4.62 7.22 7.88
中盘 23.48 0.47 3.22 6.97 50.12 16.62
小盘 36.37 0.92 3.66 9.66 41.97 19.37

基准

超大盘 11.52 13.68 0.66 1.13 0.84 1.51
中盘 11.35 13.61 0.62 1.12 0.84 1.38
小盘 4.83 19.50 0.22 1.04 0.25 0.44

5 结 论

本文同时考虑RNN,LSTM 和GRU3种神经

网络模型,选取上证超大盘股票指数、上证中盘股票

指数和上证小盘股票指数进行训练与回测,由此提

出了GRU-DES模型并进行样本外数据验证,得出

以下结论。
(1)根据3个模型预测统计指标的对比结果,

GRU网络模型显示出一定的稳定性和精确性;

LSTM网络模型在预测统计指标上显示出预测效

果较弱,模型预测精度与模型拟合效果一致;RNN
网络模型预测结果的稳定性和模型拟合效果较弱。

(2)根据 GRU-DES、LSTM-DES和 RNN-DES
量化模型回测结果的对比,GRU-DES模型在各回测

指标上,均比RNN-DES模型和LSTM-DES模型的

预测精度高出14%以上,说明神经网络与交易策略

的结合可以有效解决统计指标的随机性和过拟合

问题。
(3)本 文 提 出 的 GRU-DES 模 型 与 Double

Duel Q learning、Duel Q learning、Double Q
learning强化学习模型对比,在各回测指标中都表

现出明显的优势。GRU-DES模型将预测结果与动

态交易策略有效结合,在预测过程中动态同步改进

交易策略,同时交易策略又反过来印证预测结果。
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