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内容摘要

本文综合探讨了量化投资领域内的核心概念、机器学习算法的应用、以及针对

特定市场环境开发的交易策略。在量化投资的基础框架中，我们重点介绍了投资

组合管理和算法交易的基本理念，旨在通过数学模型和计算机技术最大化投资回

报并控制风险。随后，本文深入分析了机器学习在量化投资中的多重作用，覆盖

了传统机器学习、深度学习、强化学习及集成学习等算法，并探讨了它们在算法

交易中的具体应用场景。

特别地，本文开发了一种基于 XGBoost 集成算法的高频算法交易策略，并详

细说明了该策略在数据处理、模型训练及策略回测方面的实施细节。此外，针对

国内 A 股市场的特性，本文提出了一套 T+0 交易策略，该策略利用深度强化学习

和分钟级数据预测股价走势，结合算法交易技术生成交易信号，展示了在动态市

场环境中寻求超额回报的可能性。

本文的研究不仅拓展了量化投资策略的理论与实践范围，而且通过结合最新的

机器学习技术，展示了如何应对市场的复杂性和不确定性。未来研究将进一步探

索新兴技术在量化投资中的应用，旨在为投资决策提供更加科学、高效的支持系

统。

关键词：量化交易，算法交易，市场微观结构，机器学习，深度学习
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ABSTRACT

This report comprehensively discusses the core concepts within the field
of quantitative investment, the application of machine learning algorithms,
and trading strategies developed for specific market conditions. In the fun-
damental framework of quantitative investment, we primarily introduce the
basic ideas of portfolio management and algorithmic trading, aiming to max-
imize investment returns and control risks through mathematical models and
computer technology. Subsequently, the report delves into the multifaceted
roles of machine learning in quantitative investment, covering algorithms
such as traditional machine learning, deep learning, reinforcement learning,
and ensemble learning, and explores their specific applications in algorith-
mic trading.

Particularly, this study developed a high-frequency algorithmic trading
strategy based on the XGBoost ensemble algorithm and detailed the imple-
mentation specifics in data processing, model training, and strategy backtest-
ing. Moreover, tailored to the characteristics of China’s A-share market, the
report proposes a T+0 trading strategy that uses deep reinforcement learn-
ing and minute-level data to predict stock price trends and generate trading
signals combinedwith algorithmic trading techniques, demonstrating the po-
tential for seeking excess returns in a dynamic market environment.

The research not only expands the theoretical and practical scope of quan-
titative investment strategies but also showcases how to address the complex-
ity and uncertainty of the market by integrating the latest machine learning
technology. Future research will further explore the application of emerging
technologies in quantitative investment, aiming to provide a more scientific
and efficient support system for investment decisions.

KEY WORDS: quantitative trading, algorithmic trading, marketmicro-structure,

– III –



machine learning, deep learning

– IV –



复旦大学博士后研究工作报告

目 次

第一章 绪论 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 1
1.1 量化投资的基本概念 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 1
1.2 投资组合管理 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 3

1.2.1 理论基础 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 3
1.2.2 投资组合构建 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 6
1.2.3 评价体系 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 7

1.3 算法交易 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 7
1.3.1 市场微观结构 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 9
1.3.2 交易成本分析 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 12
1.3.3 传统算法交易策略 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 15

第二章 机器学习与算法交易 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 19
2.1 机器学习简介 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 19

2.1.1 传统机器学习 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 19
2.1.2 深度学习 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 25
2.1.3 强化学习 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 31
2.1.4 集成学习 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 35

2.2 机器学习在算法交易中的应用 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 36
2.2.1 订单簿模拟 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 36
2.2.2 价格预测 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 37
2.2.3 情绪分析 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 38
2.2.4 合规检测 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 38

第三章 基于机器学习的高频算法交易研究 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 41
3.1 研究背景 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 41
3.2 交易系统 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 41
3.3 研究方法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 43

3.3.1 策略的定义 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 43
3.3.2 数据处理 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 43
3.3.3 模型构建 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 50
3.3.4 训练结果及分析 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 53

3.4 结论与讨论 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 55

– V –



第四章 基于强化学习的中国 A股 T+0策略研究 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 57
4.1 研究背景 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 57
4.2 研究方法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 58

4.2.1 数据处理 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 58
4.2.2 模型构建 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 60
4.2.3 T+0 选股 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 64

4.3 交易结果及分析 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 65
4.4 结论与讨论 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 66

全文总结 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 69
附录 A 附表 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 71
参考文献 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 73

– VI –



复旦大学博士后研究工作报告

第一章 绪论

金融市场自诞生以来，受到技术、经济、政治和社会因素的共同影响，持续演

变并不断发展。从传统交易方式到现代高度自动化的市场，投资行为逐渐演变成

为一门关于投资的科学，发展出一类利用数学、统计学和定量分析等方法来制定

投资策略的投资方式——量化投资。

在欧美等发达金融市场，量化投资已经有几十年的历史，其有效性经历了市

场长期的检验。我国量化投资兴起于 2010 年左右，并在之后经历了快速的发展。

根据中国证券投资基金业协会的统计，截止 2021 年末，已备份的量化基金共有

16850 只，规模达到了 1.08 万亿元 1。随着量化投资规模的不断扩大，对量化投资

的研究需求也在不断增加。本章将简要介绍量化投资及其相关概念。

1.1 量化投资的基本概念

量化投资的概念十分宽泛。理论上，只要使用数学、统计学或其他定量分析方

法制定的投资策略都可以归类为量化投资。学界通常将量化投资分析师（Quant）
分为两种类型[1]：P-Quant 和 Q-Quant。P-Quant 通常适用于买方市场。他们的主要

角色是根据历史数据预测未来趋势，然后确定交易策略。Q-Quant 通常适用于金

融机构的卖方。他们的主要任务是根据数学模型对金融衍生品进行定价。表1-1展
示了它们的部分区别。本文所讨论的对象是买方量化，即 P-Quant。如无特殊说明，

下文量化投资皆指买方量化（P-Quant）。

Q-Quant P-Quant

业务 卖方，如投资银行等 买方，如对冲基金等

测度 风险中性（risk neutral） 真实概率（real probability）
目标 推断现在 预测未来

工具 随机过程、偏微分方程 时间序列分析，贝叶斯统计，机器学习等

表 1-1 P-Quant与 Q-Quant[1]。

买方量化投资主要分为两个部分：投资组合管理（Portfolio Management，QM）

和算法交易（Algorithmic Trading，TA）。这两部份共同覆盖了从投资组合构建到

交易执行的全过程。图1-1展示了投资组合管理和算法交易之间的关系，其中，横

1 中国私募基金行业数据报告: https://www.amac.org.cn/researchstatistics/report/zgsmjjhysjbg/
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图 1-1 投资组合管理与算法交易、高频交易的关系[2]。

坐标代表研究范围及其自动化程度，纵坐标表示时间延迟敏感度。可以看到，从

投资组合构建到交易执行，自动化程度逐渐增加。

投资组合管理重点在于通过分析交易数据、基本面信息和市场情绪等来构建交

易组合，目的是获得超过市场基准的超额收益。其研究范围通常包含组合构建及

低频信号的生成，例如股票市场中的选股与择时。这一过程对延迟的敏感度较低，

可以使用非常复杂的模型进行研究。

算法交易则主要基于对市场微观结构的理解，利用低延迟技术在短时间内迅速

处理大量订单，从而在微小的市场波动中获取利润。其研究范围通常涵盖高频信

号的生成、算法验证以及交易执行三个过程。算法交易对延迟敏感度和硬件技术

的要求都比较高，需要高效交易系统的支持。

Hasbrouck et al. [3]将算法交易分为专有算法（Proprietary Algorithm，PA）和代

理算法（Agency Algorithm，AA）两类。代理算法通过帮助交易者制定交易策略

来节约交易成本。专有算法的目的则是直接从交易环境中获利，一般包括做市和

统计套利两种类型，通常用于资产管理公司和对冲基金的自营产品。与代理算法

相比，专有算法对速度延迟更加敏感，是狭义上的高频交易[4]，目前，学术界和各

国监管机构尚未对高频交易给出明确统一的定义[5-9]。表1-2比较了代理算法与专

有算法的部份相同点和不同点。

投资组合管理主要关注资产的中长期收益，而不太会涉及市场冲击、交易合规

等交易层面的具体细节。相比之下，算法交易的目标是通过精心设计的交易策略，

来减少交易的摩擦成本或通过统计套利等方法直接从交易中获益。需要注意的是，

交易执行中的摩擦成本对投资组合的整体收益有显著影响。因此，一个高效的量
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化投资策略应当将投资组合管理与算法交易有效结合起来。

代理算法 专有算法（高频交易）

预设计的交易决策，实时观察市场数据，

自动提交订单，自动订单管理，没有人为干预

以基准价格为交易目标 通过买卖差价获利（做市、套利）

最小化市场冲击 迅速处理撤单

随着时间和市场的变化处理订单 持仓周期非常短，需要在日内平仓

表 1-2 代理算法与专有算法的共同特征与独有特征[2]。

1.2 投资组合管理

在现代量化投资领域，多因子模型被广泛认为是构建投资组合的核心方法之

一。本节将简要介绍多因子投资组合模型，包含多因子模型的理论基础，投资组

合的构建过程及其评价体系。

1.2.1 理论基础

1.2.1.1 Markowitz 投资组合理论

Markowitz [10]提出了现代投资组合理论（Morden Portfolio Theory，MPT），认

为资产的价格仅由收益的期望与方差决定。对某一资产，若其收益率 𝑟𝑖 出现的

概率为 𝑝𝑖，那么该资产的期望收益率 𝐸 (𝑟) = ∑
𝑖 𝑝𝑖𝑟𝑖，其风险由方差描述，𝜎2

𝑟 =∑
𝑖 𝑝𝑖 [𝑟𝑖 − 𝐸 (𝑟)]2。如果对 N 个资产进行组合，则有，

𝐸 (𝑟𝑝) =
𝑁∑
𝑖=1
𝑤𝑖𝐸 (𝑟𝑖) , 𝜎2

𝑝 =
𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1
𝑤𝑖𝑤 𝑗𝜎𝑖𝜎𝑗𝜌𝑖 𝑗 , (1–1)

其中 𝑤𝑖 为资产 𝑖 的投资权重，且
∑
𝑖 𝑤𝑖 = 1，𝜌𝑖 𝑗 为资产 𝑖 与 𝑗 的关联系数。在

𝐸 (𝑟𝑝) − 𝜎𝑝 图中，取 𝜎𝑝 对应的最大 𝐸 (𝑟𝑝) 所形成的一条曲线，称为投资组合的

有效边界。根据有效边界理论，组合资产比组合中任一资产拥有更高的期望收益，

当投资者的风险等级确定后，有效边界上的任意一点即为该风险下的最优投资组

合。

Markowitz 模型第一次定量的给出了构建最优投资组合的方法，但也极大的简

化了市场逻辑。Markowitz 假设：（1）所有投资者都是风险厌恶者；（2）投资者进

行的是单期且静态投资；（3）交易不存在摩擦成本；（4）市场不包含无风险资产
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等。此外，Markowitz 模型中的资产收益率 𝑟𝑖 及其出现概率 𝑝𝑖 是对历史数据的统

计，造成了实际应用时缺乏稳定性。

1.2.1.2 资本资产定价模型

Sharpe [11], Treynor [12], Lintner [13], Mossin [14]在 Markowitz 模型的基础上提

出了资本资产定价模型（Capital Asset Pricing Model，CAPM）。对组合中的任一资

产 𝑖，其收益率可以表示为 𝑟𝑖 = 𝛼𝑖 + 𝛽𝑖𝑟𝑚 + 𝜖𝑖，其中 𝛼𝑖 是一个常数，𝑟𝑚 为市场收益

率，𝜖𝑖 是一个独立的随机变量，其期望 𝐸 (𝜖𝑖) = 0。系数 𝛽𝑖 称为灵敏度系数或因子

载荷、因子暴露，描述该证券在市场风险中所占的比重，

𝛽𝑖 =
𝐶𝑜𝑣(𝑖, 𝑚)

𝜎2
𝑚

= 𝜌𝑖𝑚
𝜎𝑖
𝜎𝑚

, (1–2)

其中，𝐶𝑜𝑣(𝑖, 𝑚) 为证券收益率与市场收益率的协方差，𝜌𝑖𝑚 为证券收益率与市场

收益率的关联系数，𝜎𝑖、𝜎𝑚 分别为证券收益率与市场收益率的标准差。那么，资

产 𝑖 的期望收益率 𝐸𝑖 = 𝛼𝑖 + 𝛽𝑖𝐸𝑚，方差 𝜎2
𝑖 = 𝛽2

𝑖 𝜎
2
𝑚 + 𝜎2

𝜖𝑖
。描述风险的方差被分解

成了两部分，𝛽2
𝑖 𝜎

2
𝑚 为与市场相关的系统性风险，𝜎2

𝜖𝑖
为仅与资产本身相关的特殊

风险。

对 N 个资产进行组合，并引入市场无风险利率 𝑟 𝑓 后，则有，

𝐸 (𝑟𝑝) = 𝛼𝑝 + 𝛽𝑝 (𝐸𝑚 − 𝑟 𝑓 ) + 𝑟 𝑓 , (1–3)

𝜎2
𝑝 =

𝑁∑
𝑖

𝑁∑
𝑗

𝑤𝑖𝑤 𝑗𝛽𝑖𝛽 𝑗𝜎
2
𝑚 +

𝑁∑
𝑖

𝑤2
𝑖𝜎

2
𝜖𝑖
. (1–4)

其中，𝛼𝑝 =
∑𝑁
𝑖 𝑤𝑖𝛼𝑖，为组合收益中与市场无关的部分，对于包含全市场的组合∑

𝛼 ≡ 0；𝛽𝑝 =
∑𝑁
𝑖 𝑤𝑖𝛽𝑖，为组合的因子载荷。𝛼与 𝛽是评价投资组合构建的重要指

标（见1.2.3）。若组合中的资产权重相同，当资产数 𝑁 →∞时，
∑
𝑖 𝑤

2
𝑖𝜎

2
𝜖𝑖
→ 0，资产

的特殊风险被分散，组合风险只取决于市场风险及组合的因子载荷，𝜎𝑝 = |𝛽𝑝 |𝜎𝑚。

不同于 Markowitz 模型，CAPM 考虑了单个资产风险与市场风险之间的关系，

将资产风险分解为系统性风险和特殊风险两部分。CAPM 假设：（1）投资者都是

理性的且具有一致预期；（2）市场上所有资产可自由交易；（3）市场信息完全公

开；（4）无税收无交易成本。
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1.2.1.3 套利定价理论

CAPM 模型中，组合的系统性风险由单一市场因子 (𝐸𝑚−𝑟 𝑓 )决定。Ross [15]提
出的套利定价理论（Arbitrage Pricing Theory，APT）进一步扩展了 CAPM，将资

产定价由单因子模型推广至了多因子模型。APT 假设组合中的任一资产 𝑖 的收益

率 𝑟𝑖 = 𝛼𝑖 +
∑𝑁
𝑗 𝛽 𝑗𝑖 𝑓 𝑗 + 𝜖𝑖，其中 𝑓 𝑗 为第 𝑗 个因子的收益率，或称风险溢价。那么组

合的期望收益率，

𝐸 (𝑟𝑝) = 𝛼𝑝 + 𝑟 𝑓 +
𝑁∑
𝑖

𝛽𝑝𝑖𝐸 ( 𝑓𝑖) , (1–5)

其中，𝐸 ( 𝑓𝑖) 为组合中第 𝑖 个因子 𝑓𝑖 的期望收益率，𝛽𝑝𝑖 为对应的因子载荷，取决

于因子收益率与组合收益率的标准差及关联系数，𝛽𝑝𝑖 = 𝐶𝑜𝑣(𝑝, 𝑖)/𝜎2
𝑖 = 𝜎𝑖𝜎𝑝𝜌𝑝𝑖。

与 CAPM 相同，套利定价理论假设非系统性风险可以在投资组合中实现分散。

当忽略了非系统性风险后，具有相同因子载荷的资产或组合的期望收益率应该也

相同，否则市场将存在套利机会。因此，套利定价理论是基于无套利市场得出的

结论。另外，套利定价理论虽然提出了多因子模型的理论框架，但并未给出具体

的风险因子。

1.2.1.4 FAMA 三因子、五因子模型

1992 年，FAMA et al. [16]提出了著名的三因子模型，在 CAPM 的基础上加入了

市值因子（Small [market capitalization] minus Big，SMB）和账面市值比因子（High
[book-to-market ratio] minus Low，HML）。公式1–3变为，

𝐸𝑝 = 𝛼𝑝 + 𝑟 𝑓 + 𝛽𝑝 (𝐸𝑚 − 𝑟 𝑓 ) + 𝑠𝑝 · 𝑆𝑀𝐵 + ℎ𝑝 · 𝐻𝑀𝐿 , (1–6)

其中，𝑠𝑝, ℎ𝑝 分别为 SMB与HML的因子载荷。1997年，Carhart [17]扩展了 Fama三

因子模型，加入了动量因子（[average returns on past] Winners minus Losers，WML）。

2015 年，Fama et al. [18]又提出了五因子模型，在三因子模型的基础上加入了盈利

因子（Robust [profitability] minus Weak，RMW）和投资因子（[invest] Conservatively
minus Aggressively，CMA）。

1.2.1.5 多因子模型

一般来说，因子模型可以分为三种类型[19]：
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• 宏观因子模型（macroeconomic factor model），采用宏观经济数据作为因子。

例如：市场风险、价格指数（CPI，PPI，通货膨胀率）、生产总值（GDP）、货

币增长、央行利率、失业率等[20]。原始的 CAPM 属于宏观单因子模型。

• 基本面因子模型（fundamental factor model），采用与公司财务有关的基本面

指标作为因子。如所处行业、公司市值、市盈率、市净率等。FAMA 的三因

子、五因子模型就是一种基本面因子模型。常用的还有 Barra 行业因子模型。

• 统计学因子模型（statistical factor model）。统计因子模型利用统计学工具，从

数据中挖掘和构造与资产价格相关的因子。与宏观因子模型和基本面因子模

型相比，基于统计学建立的多因子模型牺牲了模型的可解释性，但带来了更

多的灵活性。APT 属于统计学因子模型。

1.2.2 投资组合构建

利用多因子模型构建投资组合的过程如图1-2，一般可以分为四个阶段：

• 数据预处理。主要包含数据的清理/插补：去除或纠正数据中的错误和缺失

值；数据聚合：将不同来源或不同时间点的数据进行聚合统一分析；以及数

据的标准化：对数据进行规范化处理，使之处于同一量级，便于比较不同数

据集；

• 因子挖掘。主要包含数据分析：对数据进行统计分析，识别可能影响投资回

报的关键变量；因子设计：基于数据分析结果设计预测未来收益的因子；以

及因子的选择与评估：评估各个因子的有效性，并选择最终用于模型的因子。

• 建模。主要包含模型的构建：利用选定的因子构建预测模型，这个模型旨在

预测资产的期望回报；回测分析：通过历史数据测试模型的性能，验证其在

过去的表现；以及压力测试：检验模型在极端市场情况下的表现和稳健性。

• 组合优化。主要包含均值-方差优化：通过优化模型来平衡预期收益和风险，

寻求最优的资产配比；风险中性化：对冲不必要的风险，确保投资组合的系

统性风险与市场或预定基准一致；换手控制：管理组合的买卖频率，控制交

易成本。

传统的多因子模型是当前量化投资组合构建的重要形式，但并非所有的量化投

资组合管理都仅基于多因子模型。特别是随着机器学习等技术的发展，导致投资

组合的构建不再拘泥于线性模型。许多实证研究已经表明，采用机器学习和深度

学习模型构建的投资组合，在某些情况下可以胜过多因子模型[22-25]。
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图 1-2 投资组合的构建过程[21]。

1.2.3 评价体系

表1-3列出了评价投资策略的常用指标，及其含义和计算公式。在进行策略评

估时，需要综合考虑各个指标的影响。

指标名称 含义 计算公式

Alpha 组合的超额收益 𝛼𝑝 = 𝑟𝑝 − 𝑟𝑚

Beta 组合收益相对市场波动 𝛽𝑝 =
𝐶𝑜𝑣(𝑝, 𝑚)

𝜎2
𝑚

= 𝜌𝑝𝑚

𝜎𝑝

𝜎𝑚

Sharpe ratio[26-27] 单位总风险的收益率 𝑆𝑅𝑝 =
𝑟𝑝 − 𝑟 𝑓
𝜎𝑝

M2 Measure[28] 考虑杠杆时的收益率 𝑀2𝑝 = 𝑟 𝑓 + 𝜎𝑚𝑆𝑅𝑝

Treynor ratio[29] 单位系统风险的超额收益率 𝑇𝑅𝑝 =
𝑟𝑝 − 𝑟 𝑓
𝛽𝑝

Information ratio[30] 单位主动风险的超额收益率 𝐼𝑅𝑝 =
𝑟𝑎 − 𝑟 𝑓

𝜎(𝑟𝑝 − 𝑟 𝑓 )

Jensen’s Alpha[31] 实际收益率与理论收益率之差 𝛼𝑝 = 𝑟𝑝 − [𝑟 𝑓 + 𝛽𝑝 (𝑟𝑚 − 𝑟 𝑓 )]

表 1-3 投资策略的评价指标。

1.3 算法交易

量化投资的另一个核心部分是算法交易。早期的股票和其他金融工具的交易通

常是在交易所的交易厅内进行，交易员需要通过电话、传真或者面对面的方式进

行现场交易。然而，这些传统交易方式不仅效率低下，还容易受到信息不透明和
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人为操纵的影响。

1971 年，美国纽约诞生了首个电子交易所——纳斯达克（Nasdaq）。电子交易

平台和电子通讯网络（ECN）的出现，使得交易员可以通过计算机进行交易，无

需亲临交易所。到了 1990 年代，几乎所有的证券交易都转移到了更快速、更高效

的电子交易平台，这为算法交易的兴起创造了必要的条件。

市场参与者为了降低交易成本、抵御市场冲击，开始采用计算机制定的交易策

略，并通过互联网完成交易，这极大地提升了市场交易效率。做市商市场交易规

则的改变和北美开放市场中的套利机会，进一步推动了高频交易的发展[32-33]。高

频交易的兴起，又进一步改变了市场结构[34]。如今，大多数量化投资策略都是通

过计算机算法在市场上执行交易的。

与传统的人工交易方式相比，算法交易具有多重优势，例如：

• 高效的执行效率：算法交易能够在纳秒级别内执行交易，降低人工交易成本，

并且避免人工交易犯错的可能性。

• 快速的决策速度：算法交易可以迅速识别和利用市场变动，从而避免错过有

利的交易时机。

• 较低的情绪影响：算法交易能够严格执行交易策略，从而避免人为因素给策

略带来的情绪性干扰。

• 多策略的综合运用：算法交易可以同时应用多种交易策略，这些策略可以基

于市场数据、统计模型、技术分析等多种因素，从而降低单一策略带来的风

险。

• 实时风险管理：算法交易可以实时监控市场变动，从而进行及时的风险管理。

虽然算法交易具备以上优势，但是自其诞生以来也一直伴随许多争议[35]，争议

的主要内容包括：对市场流动性的影响[4,36-37]，在市场波动时高频交易会不会引起

流动性损失；对价格波动的影响[38-39]；是否使价格趋近其真实价格，从而使市场

更有效；高频交易者的利润是否来源于传统交易者，从而损害了传统交易者的利

益，高频交易是否是知情交易[40]；算法交易是否会引起或加剧市场闪崩，从而在

市场危机时增加流动性损失的风险[41]；市场是否会由于算法交易的引入而更容易

出现价格操纵；市场的组织形式是否应该针对高频交易者进行更改、对数据的纰

漏是否应该更加公开、对高频交易者是否应该单独制定收费机制等。

综上，算法交易的发展，不仅展现了技术进步给金融市场带来的机遇，也突显

了其在市场稳定性和透明度方面的新挑战。
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1.3.1 市场微观结构

市场微观结构是一门研究交易在金融市场内的组织形式和详细机制的学科[42-44]。

通过对所有市场参与者在市场内发生的粒度级别的交互和动态进行分析，市场微

观结构试图解释价格形成和发现、分析交易成本、并完善市场的组织结构等。了

解市场微观结构对于算法交易策略的制定至关重要，

1.3.1.1 交易数据的组织形式——限价订单簿

市场微观结构的研究建立在粒度级别的交易数据之上，其最重要的组织形式是

限价订单簿（Limit Order Book，LOB）。

交易所接受的订单通常可以分为两类：市价订单（Market Order）与限价订单

（Limit Order）。市价订单是指以当前市场上的最优价格立即成交的订单，限价订

单是指以不劣于交易员规定的价格成交的订单。限价订单簿就是一种系统化排列

限价订单的数据组织形式。

图1-3是限价订单簿在某一时刻的快照示意图。绿色、红色分别为买方、卖方委托

量随报价的分布。买方最高报价与卖方最低报价之差为买卖差价（ask-bid spread）。
当新的限价委托提交时，会排列到相应价格的队列之后。成交时一般采取“先进先

出”的模式（FIFO，First In First Out），即同样的价格先委托的先成交。当市价单到

达时，会根据限价单的最优报价进行撮合，当最优报价全部成交后，市价将产生

变动。

ask-bid spread
price

best bid price

best ask price

… …

图 1-3 限价订单薄。

A股交易数据的组织形式 中国有上海和深圳两个证券交易所，其数据组织形式

大体相同。上交所提供 Level-1 和 Level-2 两档数据，对应深交所的基本行情与增
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强行情。Level-2 的实时行情包含快照类数据以及逐笔数据。其中，逐笔成交数据

包括每一笔成交的证券代码、成交时间、成交价格、成交数量、成交金额、成交

序号、成交通道、买方订单号、卖方订单号以及内外盘标志。逐笔委托数据包括

每一笔委托的证券代码、委托时间、委托价格、委托数量、委托序号、委托通道、

原始订单号以及内外盘标志。快照类数据（限价订单簿）每 3 秒更新一次，包括

了每支证券的代码、昨收盘价格、开盘价格、最高价格、最低价格、最新价格、收

盘价格、成交笔数、成交量、成交金额、委托买入总量、加权平均委买价格、委托

卖出总量、加权平均委卖价格、买入总笔数、卖出总笔数、买卖 10 档价格和数量

等 1。

ID Time Price Ask Price Ask Volume Bid Price Bid Volume Volume Turnover

600703.SH 09:35:11 ¥324.70 ¥324.80 700 ¥324.60 500 7123769 ¥232,356.81
600703.SH 09:35:14 ¥325.00 ¥325.00 200 ¥324.90 4500 7176769 ¥234,078.39
600703.SH 09:35:17 ¥325.00 ¥325.30 400 ¥325.00 1200 7217769 ¥235,410.71
600703.SH 09:35:20 ¥325.40 ¥325.50 17000 ¥325.40 12400 7242469 ¥236,213.71
600703.SH 09:35:23 ¥325.60 ¥326.00 200 ¥325.60 11800 7290369 ¥237,773.62
600703.SH 09:35:26 ¥326.20 ¥326.30 600 ¥326.10 4800 7373469 ¥240,479.98

表 1-4 限价订单簿样本数据。

A股市场的特点 A 股市场与全球其他股票市场的重要区别之一是采取次日交易

日起回转交易，即“T+1 交易规则”。该规则不允许投资者在同一天卖出当天买入的

股票。但是在持有底仓的情况下，仍然可以在效果上实现“T+0 ”交易。A 股市场的

另一个显著特点是设置了 10% 到 20%（科创板）的涨跌停阈值，某支股票达到该

阈值后会强制停止竞价。此外，A 股市场不可以直接卖空股票，无法直接利用做

空进行风险对冲（需通过融资融券）。上述规则在一定程度上抑制了市场上的投机

行为，保护了 A 股以 “散户” 为主的大部分参与者的利益[45]。

1.3.1.2 市场微观结构理论

随着金融市场的不断开放与完善、市场交易数据的不断累积、以及数据形式的

不断增加，市场微观结构理论的复杂性在不断提高，因此，目前该领域并没有一

个被广泛认可的模型。

市场微观结构的研究可以分为三代[46]。第一代模型是价格序列模型，仅采用了

价格信息，较早期的模型有交易分类模型和 Roll 模型。第二代模型增加了交易量

1 深圳证券交易所：http://www.szse.cn/marketServices/index.html
上证所信息网络有限公司：https://www.sseinfo.com/services/assortment/document/
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数据，研究的方向转移到了交易量对价格的影响，Kyle [47]和 Amihud [48]是这一

代的两个代表性模型。第三代模型始于知情交易概率理论（Probability of Informed
Trade, PIN）的建立[49-50]，PIN 理论认为买卖差价是做市商（提供流动性）和知情

交易者（持有头寸）之间连续性博弈的均衡结果。

假设证券价格为 𝑆，现价为 𝑆0。价格受到新信息的影响后变为 𝑆𝐵（坏消息）与

𝑆𝐺（好消息）。假设新信息的到达率为 𝑎，是坏消息的概率为 𝛿，是好消息的概率

为 1 − 𝛿。那么 𝑡 时刻，价格的期望值为，

𝐸 (𝑆𝑡) = (1 − 𝛼𝑡)𝑆0 + 𝛼𝑡 [𝛿𝑡𝑆𝐵 + (1 − 𝛿𝑡)𝑆𝐺] . (1–7)

若报单行为服从泊松分布，知情交易者的报单到达率为 𝜇，非知情交易者的报单

到达率为 𝜖，那么，做市商与知情交易者之间经过博弈后，达到买卖差价的盈亏平

衡点为，

𝐸 (𝐴𝑡 − 𝐵𝑡) =
𝜇𝛼𝑡 (1 − 𝛿𝑡)

𝜖 + 𝜇𝛼𝑡 (1 − 𝛿𝑡)
(𝑆𝐺 − 𝐸 (𝑆𝑡)) +

𝜇𝛼𝑡𝛿𝑡
𝜖 + 𝜇𝛼𝑡𝛿𝑡

(𝐸 (𝑆𝑡) − 𝑆𝐵) . (1–8)

当 𝛿𝑡 = 1/2 时，买卖差价的盈亏平衡点为，

𝐸 (𝐴𝑡 − 𝐵𝑡) =
𝛼𝑡𝜇

𝛼𝑡𝜇 + 2𝜖
(𝑆𝐺 − 𝑆𝐵) . (1–9)

式中，(𝑆𝐺 − 𝑆𝐵)的系数决定是盈亏平衡点的关键因素，定义为知情交易概率 PIN，

𝑃𝐼𝑁𝑡 =
𝛼𝑡𝜇

𝛼𝑡𝜇 + 2𝜖
(1–10)

通过拟合 (𝛼, 𝛿, 𝜇, 𝜖)可以得到 PIN 的值。

1.3.1.3 算法交易的认定与监管

对于算法交易，国内市场的监管还处于探索阶段。在这方面，德国最早对高频

交易实施了较为严格的监管。德国监管机构要求高频交易必须备案，禁止利用高

频交易进行试探性交易（Ping Orders）、误导簇交易（Quote Stuffing）、引发动量交

易（Momentum Ignition）、分层与欺诈交易（Layering and Spoofing）等。国内期货

市场对高频交易的判定采取 3+3 或 5+5 规则，即投资者在 1 秒内有 3（或 5）次报

单，且当天重复出现 3（或 5）次以上，则被认定为高频交易。但是，在股票市场

尚无明确认定方式。
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1.3.2 交易成本分析

交易成本分析（Transaction Cost Analysis，TCA）是评估交易策略及执行流程

效率和有效性的重要工具。

1.3.2.1 交易成本构成

交易成本包含直接成本和间接成本两部分[51-57]。

直接成本是与执行交易直接相关的明确、可测量的费用，包括佣金（commis-
sions），交易所费用，税金等。这些费用是在交易发生后，由交易所、交易商及税

务部门直接收取的费用。A 股市场的佣金对个人交易者通常在 2-3bps，单笔最低

5 元，对机构交易者可以更低。印花税为 10bps，2023 年底减半征收，目前为 5bps，
仅对卖家征收。此外，上海证券交易所还会对每笔交易征收 0.1bps 的过户费。

间接成本是不太显而易见的成本，也是交易成本分析的主要研究对象。间接成

本主要包含：（1）市场冲击（Market Impact）。市场冲击是指交易自身导致的价格

向交易方向不利的变动。（2）机会成本（Opportunity Cost）。机会成本是由于流动

性丧失导致无法交易时产生的成本。（3）时间延迟成本（Delay Cost）。时间延迟

成本是由于时间延迟导致成交前市场价格发生变动时产生的成本。（4）价格漂移

成本（Price drift）。价格漂移是指证券价格在交易期内发生的异动，即该时间段内

的 𝛼。价格漂移成本是在证券价格异动时买卖股票造成的额外成本。（5）择时风

险（Timing Risk）。择时风险包含了价格波动和流动性风险，波动异常或流动性降

低都会显著影响交易成本。（6）买卖差价（ask-bid spread）。当交易者需要在市场

上立即成交时，通常需要以支付买卖差价作为代价。这些间接成本虽然不会立即

显现，但可以显著影响交易绩效。

对于大宗交易，市场冲击是影响交易成本最重要的因素。市场冲击的种类并非

单一，其构成较为复杂。通常可以将市场冲击分为临时市场冲击和永久市场冲击

两类[58]。临时市场冲击是交易者在市场上获取流动性所产生的冲击，流动性越低，

临时冲击越大；永久市场冲击是由于交易者的交易意图暴露在市场中导致的永久

性价格变动，通常表现在订单簿的买卖失衡，买卖失衡直接影响供需关系，从而永

久改变证券价格。除了构成复杂，市场冲击的形式在不同市场间也存在差异[59-65]。

上面的各种因素造成了市场冲击理论的多样与复杂[66-67]，不仅如此，有实证研究

表明市场冲击理论与实际交易之间存在一定差距[68-69]。
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1.3.2.2 交易执行缺口

交易成本分析中的一个重要概念是执行缺口[70]（Implementation Shortfall，IS）。

执行缺口是预期回报（Paper Return）与实际回报（Actual Return）之差。假设待交

易的股票数量为 𝑆，预期回报由决策价格（decision price）𝑃𝑑 和交易结束时的市场

价格 𝑃𝑛 决定，

𝑃𝑅 = 𝑆(𝑃𝑛 − 𝑃𝑑) (1–11)

实际回报，

𝐴𝑅 =
∑

𝑠𝑖𝑃𝑛 −
∑

𝑠𝑖𝑝𝑖 − 𝑓 𝑒𝑒𝑠 , (1–12)

其中，𝑠𝑖，𝑝𝑖 分别为第 𝑖 笔交易的数量及价格，𝑓 𝑒𝑒𝑠代表交易产生的固定费用。则

执行缺口为，

𝐼𝑆 = 𝑆(𝑃𝑛 − 𝑃𝑑) −
∑

𝑠𝑖 (𝑃𝑛 − 𝑝𝑖) + 𝑓 𝑒𝑒𝑠 . (1–13)

（1）如果交易全部完成，则有，
∑
𝑠 𝑗 = 𝑆。此时的执行缺口，

𝐼𝑆 = 𝑆(𝑃𝑎 − 𝑃𝑑) + 𝑓 𝑒𝑒𝑠 , (1–14)

其中，𝑃𝑎 =
∑
𝑠𝑖𝑝𝑖/𝑆 为交易执行的平均价格。

(2) 如果交易没有全部完成，
∑
𝑠𝑖 ≠ 𝑆，此时的执行缺口可以写为，

𝐼𝑆 =
∑

𝑠𝑖 (𝑃𝑎 − 𝑃𝑑) +
(
𝑆 −

∑
𝑠𝑖

)
(𝑃𝑛 − 𝑃𝑑) + 𝑓 𝑒𝑒𝑠 (1–15)

式中第一项为交易的执行成本，第二项是由于交易未完成所产生的机会成本。

(3) 考虑到决策与交易间的延迟，决策价格与到达价格 (Arrival Price) 之间通常

存在差异。改写 𝑃𝑛 − 𝑃𝑑 = (𝑃𝑛 − 𝑃0) + (𝑃0 − 𝑃𝑑)，其中 𝑃0 为到达价格。此时的执

行缺口可以写为，

𝐼𝑆 = 𝑆(𝑃0 − 𝑃𝑑) +
∑

𝑠𝑖 (𝑃𝑎 − 𝑃0) +
(
𝑆 −

∑
𝑠𝑖

)
(𝑃𝑛 − 𝑃0) + 𝑓 𝑒𝑒𝑠 (1–16)

公式1–15中的交易执行成本和机会成本中，各有一部分被分解合并到了延迟造成

的成本中，即上式第一项。第二项、第三项对应修正后的交易执行成本和机会成
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本。

(4) 通常决策价格是由组合经理决定的，与算法交易和交易执行期间的市场活

动本身无关，剔除这部分影响后的执行缺口为，

𝐼𝑆 =
∑

𝑠𝑖 (𝑃𝑎 − 𝑃0) +
(
𝑆 −

∑
𝑠𝑖

)
(𝑃𝑛 − 𝑃0) + 𝑓 𝑒𝑒𝑠 (1–17)

式中第一项为交易执行成本，第二项为机会成本。

1.3.2.3 交易执行结果评估

公式1–17中的第一项是与交易执行直接相关的成本，代表交易者希望以开始下

单时的市场价格 (到达价格) 成交时，所需支付的交易执行成本。在限价订单簿中，

到达价格通常取当时买卖价格的中间值。这里的到达价格可以看作交易选取的基

准价格。更一般的，交易成本（trading cost, TC）取决于交易执行价格（execution
price）与基准价格（benchmark price）之差。以基点（base points，bps）为单位的

交易成本为，

trading cost = side · execution price − benchmark price
benchmark price

× 10, 000 (bps) . (1–18)

其中，交易方向为买时，side = +1，交易方向为卖时，side = −1。对于订单拆分，交

易执行价格为平均价格 𝑃𝑎。基准价格可以根据不同的交易和分析目标进行选取，

例如到达价格（Arrival Price）、TWAP、VWAP、收盘价格等。

目前市场上最常用的基准价格是 VWAP（Volume- weighted average price）。

VWAP 是按照证券交易量加权后的市场平均价格：

VWAP =
∑
𝑖

𝑃𝑖𝑉𝑖/
∑
𝑖

𝑉𝑖 . (1–19)

但是，使用 VWAP 存在一些局限[71]：首先，订单越大，结果会越接近 VWAP 价格。

极端情况，当交易时段市场参与度为 100% 时，那么交易的结果就等于 VWAP 价

格。其次，当在不同交易所进行大宗交易，特别是交易者仅有有限机会参与交易

时，用 VWAP 作为基准，结果可能会有偏差。第三，VWAP 的结果会受到波动率

等因素的较大影响，因此不便于比较不同股票、或同一股票在不同日期间的交易

结果。

参与度加权价格基准（Participation-Weighted Price，PWP）是按照市场参与度，
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计算得到的对应市场成交量的 VWAP：

PWP = market VWAP for volume V , where V=S/POV . (1–20)

其中，S 代表需要完成的交易量，POV 为预设的市场参与度，V 是交易开始时到

市场累计完成 V=S/POV 时的交易量。与 VWAP 基准类似，PWP 同样不适合进行

跨股或跨日的比较。此外，投资者有可能通过更激进的交易操纵 PWP。由于市场

冲击的影响，投资者可以通过在短时间内推高买单（推低卖单）价格，造成后续

仍有大量交易的假象，并将价格维持在较高（较低）水平。此时，PWP 需要更长

的等待时间以满足市场交易量的需求，导致计算出的 PWP 向对投资者更有利的

方向移动，而无法反应订单在实际交易时的市场价格。

上面的基准都包含了市场或行业的总体波动，在市场上升或下降时交易股票会

使计算的交易成本偏离预期。经过市场调整后的成本，可以将交易执行成本与证

券价格随总体市场波动的部份分开[72]。

adjusted trading cost = trading cost − 𝛽 ×market cost . (1–21)

其中，𝛽 为证券对市场的载荷，市场成本为，

market cost = side · market VWAP −market arrival price
market arrival price

× 10, 000 (bps) . (1–22)

市场成本通常选择相应的市场或行业指数进行计算。

1.3.3 传统算法交易策略

假设算法需要在交易时长 𝑇 内完成交易量 𝑉，为了完成交易并降低市场冲击，

交易者需要将订单进行拆分。传统的拆分方式有时间加权平均价格（Time-weighted
Average Price，TWAP）、交易量加权平均价格（Volume-weighted Average Price，
VWAP），成交量百分比（Percent Of Volume，POV）等。

1.3.3.1 TWAP

TWAP 是交易量随时间均匀分布时，所有成交价格的简单算数平均。假设订单

在交易时间段内被均匀拆分为 𝑁 份，且拆分后第 𝑖 份子订单的成交价格为 𝑃𝑖，那
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么该订单的时间加权平均成交价格为，

TWAP =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝑃𝑖 . (1–23)

虽然将订单等时拆分很方便，但这种交易方式比较容易被交易对手嗅探。因此，为

了不被市场察觉，交易者往往需要将订单拆分到足够小。此外，也有算法对交易

时间甚以及交易量在 TWAP 的基础上加上随机扰动，以隐藏交易意图。

1.3.3.2 VWAP

全市场的 VWAP 常被看作公平市场价格（fair market price），因此常被用于算

法交易的基准价格。VWAP 算法的实质是追踪全市场的 VWAP。假设订单被拆分

为 𝑁 份，每份成交量为 𝑉𝑖，成交价格为 𝑃𝑖，那么该订单的交易量加权平均成交价

格为，

VWAP =
𝑁∑
𝑖=1

𝑃𝑖𝑉𝑖/
𝑁∑
𝑖=1
𝑉𝑖 . (1–24)

其中每份成交量 𝑉𝑖 通常根据对应时间段内的历史成交量曲线，按照一定比例进行

分配。

由于真实市场的交易量在随时变化，实现 VWAP 难点之一是市场交易量分布

的计算和预测。另外，交易频率的选择也至关重要，合理的交易频率的可以有效

的隐藏自己的交易意图，降低市场冲击。VWAP 算法有许多变体（例如：Konishi
[73], Gomber et al. [74], Biakowski et al. [75], McCulloch et al. [76], Frei et al. [77],
Mitchell et al. [78], Busseti et al. [79], Cartea et al. [80], Barzykin et al. [81]），是目前

市场上应用最广泛的算法之一。

1.3.3.3 POV

市场参与度 POV（Percent of Volume）是指按照市场当前成交量的固定百分比

参与交易的算法。与 TWAP 一样，POV 一般将交易时段进行等时划分，其成交量

由市场动态调节。对于第 𝑖 期交易，POV 算法参与的订单量 𝑆𝑖 为，

𝑆𝑖 = 𝑃𝑂𝑉 · (𝑉𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡,𝑖−1 − 𝑆𝑖−1) . (1–25)
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其中，POV 为预设的百分比，𝑉𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑡,𝑡−1 为上一期市场的交易量，𝑆𝑡−1 为上一期算

法自身成交量。POV 算法在执行大量订单时可以有效隐藏自己的交易信息，也是

目前被广泛使用的算法之一。

上述介绍的三种算法都是被动算法。图1-4展示了这三种算法相对市场交易量

随时间的分布示意图。他们的实现相对容易，但可能损失的机会成本较大。

Time

Vo
lu

m
e 

P
ro

fil
e

Market

TWAP

Time

Market

VWAP

Time

Market

POV

图 1-4 TWAP、VWAP及 POV相对市场交易量随时间的分布示意图。

1.3.3.4 其他算法

除了上述算法，市面上还有针对私人交易所设计的暗池算法[82]（“Dark Pool”），
隐藏部份订单量的冰山算法[83]（“Iceberg”），配对交易算法[84]（Pair Trading）等。

除了这些传统算法，随着人工智能的发展，越来越多的交易者开始借助机器学

习、深度学习和强化学习等技术制定自己的交易策略。
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第二章 机器学习与算法交易

人工智能（Artificial Intelligence，AI）是一个研究如何使计算机系统具备智能

行为和思维能力的领域。作为学术概念，人工智能可以追述到 1950 年代[85]。早期

对人工智能的研究集中在符号逻辑、推理和问题求解上。到 1980 年代，机器学习

开始引领人工智能的发展，支持向量机[86-87]（Support Vector Machine，SVM）、决

策树[88]（Decision Tree，DT）和神经网络[89-90]（Neural Network，NN）等算法的发

展推动了机器学习领域的进步，深度学习的概念也初现雏形。2010 年后，得益于

显卡运算能力的快速提升，基于大数据的深度学习模型取得了突破性的成果，由

此人工智能开始在各个领域被广泛应用。

在量化投资领域，人工智能已经被应用到各个方向。例如，将线性资产定价模型

推广到非线性的资产定价模型[91-94]，构建并优化投资组合[95]，预测资产价格[96-98]，

管理投资风险[95]，分析市场情绪[99-101], 进行市场合规检测[102] 等等。本章将简要

介绍若干常用的机器学习模型，以及目前人工智能在量化投资领域中的几个重要

应用。

2.1 机器学习简介

传统的计算机算法在处理问题时需要基于预设的规则（rule-based），当问题变

得越来越复杂时，编写这类算法会遇到前所未有的阻力，甚至无法实现。机器学

习则提供了一套基于经验（experience-based）解决思路，通过对大量数据的学习

令算法建立自身的规则，从而依据经验对未知数据做出推断。

图2-1展示了机器学习的类型与常见算法。机器学习根据学习方式的不同大致

可以分为有监督学习、无监督学习以及强化学习。根据解决的问题类型又可分为

回归问题以及分类问题（分类问题也可以抽象为目标为若干离散值的回归问题）。

深度学习是基于神经网络（Walter Pitts and Warren McCulloch，1943）发展起来的

一大类机器学习类型。另外，集成学习近年也是一大类被广泛应用的机器学习思

想。

2.1.1 传统机器学习

传统机器学习是基于统计与代数发展起来的一类算法，需要人工提取数据的特

征（特征工程、特征选取、数据清洗），然后进行建模。
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Machine Learning
types & algorithms

Supervised
Learning

RegressionLinear

Logistic

Lasso

Classification

Decision
Trees

KNN SVM

Unsupervised
Learning

Clustering

K-means Hierarchical

DBSCAN

Dimensionality
Reduction

PCA

LDA

t-SNE

Reinforcement
Learning

model-based

MCTS

model-free

Q-learning

SARSA

DQNEnsemble
Learning

bagging

Random
Forest

boosting

AdaBoost

Gradient
Boosting

stacking

Deep
Learning

MLP

RNN

LSTM

GRU

CNN AE

GAN

Transformer

图 2-1 机器学习的类型与代表性算法。

2.1.1.1 线性回归

线性回归模型是最简单的机器学习模型，也是许多复杂模型特别是深度学习的

基础。线性回归的原理是利用线性函数对数据进行拟合，

𝑓 (𝑥) = 𝑤𝑥 + 𝑏 . (2–1)

其中，自变量为 𝑥，𝑤称为权重，𝑏称为偏置。假设有N个训练样本 {(𝑥1, 𝑦1), · · · , (𝑥𝑁 , 𝑦𝑁 )}，
定义损失函数（loss function）为样本真值与预测值间的误差，成本函数（cost func-
tion）为样本的平均损失函数。对线性回归通常取均方误差为模型的成本函数，

𝐽 (𝑤, 𝑏) = 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1
(𝑦𝑖 − 𝑓 (𝑥𝑖))2 . (2–2)

训练的目标是找出最优参数 𝑤̂ 与 𝑏 使成本函数最小。
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梯度下降法（Gradient descent）是求解优化问题的常用方法之一。

𝑤̂ = 𝑤 − 𝜂 𝜕𝐽
𝜕𝑤

, 𝑏 = 𝑏 − 𝜂 𝜕𝐽
𝜕𝑏

(2–3)

其中，𝜂 为人为设定的机器学习的学习速率或步长（learning rate/step size）。对上

式进行迭代直至结果收敛，得到最优参数 𝑤̂ 与 𝑏。

当样本数与特征值数目相等时，称为充分参数化（sufficiently parameterized），

此时仅有一个最优解，对应于成本函数等于 0 的解。当样本数大于特征数目时，称

为欠参数化（under-parameterized），此时找不到成本函数等于 0 的解，最优解对

应于成本函数梯度等于 0 的解。当样本数小于特征数目时，称为过参数化（over-
parameterized），此时可以找到多个最优解，由梯度下降法给出的解称为 Moore-
Penrose 解。

线性模型同样可以运用于分类问题。例如，线性判别分析（Linear Discriminant
Analysis，LDA）是用于二分类问题的线性模型[103]。

2.1.1.2 支持向量机

支持向量机是一类监督学习方法，由统计学习演化而来[86-87,104]。依然考虑一个

二分类问题，假设有一组训练数据 {(𝑥1, 𝑦1), · · · , (𝑥ℓ , 𝑦ℓ)}，其中 𝑥 ∈ R，𝑦 ∈ (1,−1)，
1 代表正样本，-1 代表负样本。线性分类器的学习目标是找到一个超平面 ℎ(𝑥) =
𝑤𝑥 + 𝑏 = 0，使其可以区分所有正负样本。支持向量定义了一个距离正负样本几何

间隔（margin）最大的超平面。

<latexit sha1_base64="cT3z+/LKf/DKKyfnnlxX1lOJRwc=">AAAB6nicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKeyKr2PQi8eI5gHJEmYnvcmQ2dllZlYMSz7BiwdFvPpF3vwbJ8keNFrQUFR1090VJIJr47pfTmFpeWV1rbhe2tjc2t4p7+41dZwqhg0Wi1i1A6pRcIkNw43AdqKQRoHAVjC6nvqtB1Sax/LejBP0IzqQPOSMGivdPfa8XrniVt0ZyF/i5aQCOeq98me3H7M0QmmYoFp3PDcxfkaV4UzgpNRNNSaUjegAO5ZKGqH2s9mpE3JklT4JY2VLGjJTf05kNNJ6HAW2M6JmqBe9qfif10lNeOlnXCapQcnmi8JUEBOT6d+kzxUyI8aWUKa4vZWwIVWUGZtOyYbgLb78lzRPqt559ez2tFK7yuMowgEcwjF4cAE1uIE6NIDBAJ7gBV4d4Tw7b877vLXg5DP78AvOxzcO8I2q</latexit>x1

<latexit sha1_base64="WQ1eUAu1DD8mx6Eo/k6Syc0haI4=">AAAB6nicbVDLTgJBEOzFF+IL9ehlIjHxRHaJryPRi0eM8khgQ2aHBibMzm5mZo1kwyd48aAxXv0ib/6NA+xBwUo6qVR1p7sriAXXxnW/ndzK6tr6Rn6zsLW9s7tX3D9o6ChRDOssEpFqBVSj4BLrhhuBrVghDQOBzWB0M/Wbj6g0j+SDGcfoh3QgeZ8zaqx0/9StdIslt+zOQJaJl5ESZKh1i1+dXsSSEKVhgmrd9tzY+ClVhjOBk0In0RhTNqIDbFsqaYjaT2enTsiJVXqkHylb0pCZ+nsipaHW4zCwnSE1Q73oTcX/vHZi+ld+ymWcGJRsvqifCGIiMv2b9LhCZsTYEsoUt7cSNqSKMmPTKdgQvMWXl0mjUvYuyud3Z6XqdRZHHo7gGE7Bg0uowi3UoA4MBvAMr/DmCOfFeXc+5q05J5s5hD9wPn8AEHSNqw==</latexit>x2

图 2-2 支持向量机示意图。
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求解支持向量可以转化为如下的凸优化问题：

min 1
2
| |𝑤 | |2 (2–4)

s.t. 𝑦𝑖 (𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 , 𝑖 = 1, · · · , ℓ (2–5)

其中，| |𝑤 | | = ⟨𝑤𝑤⟩，⟨𝑎𝑏⟩代表 𝑎 点乘 𝑏。对于有约束的凸优化问题，可以使用拉

格朗日乘子法。构造如下拉格朗日量，

𝑳(𝑤, 𝑏, 𝜆) = 1
2
| |𝑤 | |2 −

ℓ∑
𝑖

𝜆𝑖 [𝑦𝑖 (𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) − 1] . (2–6)

其中，𝜆𝑖 为拉格朗日乘子，𝜆𝑖 ≥ 0。分别令 𝜕𝑤𝑳 ≡ 0，𝜕𝑏𝑳 ≡ 0 可得，

𝑤 −
ℓ∑
𝑖

𝜆𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖 = 0 ,
ℓ∑
𝑖

𝜆𝑖𝑦𝑖 = 0 . (2–7)

将公式2–7代回公式2–6可得，

𝑳(𝑤, 𝑏, 𝜆) = −1
2

ℓ∑
𝑖, 𝑗=1

𝜆𝑖𝜆 𝑗𝑦𝑖𝑦 𝑗 ⟨𝑥𝑖𝑥 𝑗⟩ +
ℓ∑
𝑖

𝜆𝑖 (2–8)

此时，问题转化为了求解如下对偶优化问题，

max − 1
2

ℓ∑
𝑖, 𝑗=1

𝜆𝑖𝜆 𝑗𝑦𝑖𝑦 𝑗 ⟨𝑥𝑖𝑥 𝑗⟩ +
ℓ∑
𝑖

𝜆𝑖 (2–9)

s.t. 𝜆𝑖 ≥ 0 , 𝑖 = 1, · · · , ℓ (2–10)
ℓ∑
𝑖

𝜆𝑖𝑦𝑖 = 0 . (2–11)

根据 Karush-Kuhn-Tucker（KKT）条件[105-106]，

𝜆𝑖 [𝑦𝑖ℎ(𝑥𝑖) − 1] = 0 . (2–12)

对任意样本都有 𝜆𝑖 = 0 或者 𝑦𝑖ℎ(𝑥𝑖) = 1。
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根据公式2–7，求解的超平面可以写为，

ℎ(𝑥) = 𝑤𝑥 + 𝑏 =
ℓ∑
𝑖=1
𝜆𝑖𝑦𝑖⟨𝑥𝑖𝑥⟩ + 𝑏 (2–13)

上式称为支持向量展开（SV expansion）。当 𝜆𝑖 = 0 时，样本对 ℎ(𝑥)没有贡献；当

𝜆𝑖 > 0 时，𝑦𝑖ℎ(𝑥𝑖) = 1，此时对应的样本为支持向量。

上述讨论基于样本线性可分的前提，对于线性不可分的情形，可按照上述步骤

将模型进行推广。一种常用的方式是利用核函数（kernel function）对数据进行升

维，使其在更高维度上线性可分[104,107]。

由于支持向量机模型的复杂度仅取决于支持向量的个数，因此支持向量机对小

样本情况依然有效，并且通过核函数，支持向量机可以高效的学习高维数据，避

免了 “维度灾难”。

2.1.1.3 决策树

决策树（Decision Tree）是一类重要的监督学习算法[88]。决策树通过对数据每

个特征进行逐层划分，最终得到一个多节点的分层树形结构。

root node

internal node internal node

leaf node leaf nodeleaf node leaf node

图 2-3 决策树模型示意图。

决策树模型的关键是在每个节点应该选择哪种特征对数据进行划分。选择特征

的好坏可以通过不纯度（impurity）进行度量。划分后，一个分支的所有实例所属

分类越一致，那么这个节点的划分就越纯。假设决策树共有 𝑁 个实例待划分，到

达节点 𝑚 有 𝑁𝑚 个实例，其中属于类别 𝑖 的实例个数为 𝑁 𝑖𝑚，
∑
𝑖 𝑁

𝑖
𝑚 = 𝑁𝑚。定义该

节点的熵（entropy），

I𝑚 = −
𝐾∑
𝑖=1

𝑝𝑖𝑚 log2 𝑝
𝑖
𝑚 . (2–14)
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其中，

𝑝𝑖𝑚 =
𝑁 𝑖𝑚
𝑁𝑚

. (2–15)

熵值越小，节点的纯度越高。对于二分类问题（𝐾 = 2），若 𝑝1
𝑚 = 1, 𝑃2

𝑚 = 0，此时

熵最小，为 0。对于 𝐾 分类问题（𝐾 > 2），可知当 𝑝𝑖 = 1/𝐾 时熵最大，为 log2 𝐾。

如果一个节点不纯，说明该节点需要依据实例特征进一步划分。划分的依据是保

证划分后子节点的熵值尽可能低。对节点 𝑚，假设划分后一共有 𝐿 个子节点，𝑁𝑚

中有 𝑁𝑚𝑗 个实例被划分到了子节点 𝑗，那么划分后总的不纯度为，

I′𝑚 = −
𝐿∑
𝑗=1

𝑁𝑚𝑗

𝑁𝑚

𝐾∑
𝑖=1

𝑝𝑖𝑚 𝑗 log2 𝑝
𝑖
𝑚 𝑗 . (2–16)

其中，

𝑝𝑖𝑚 𝑗 =
𝑁 𝑖𝑚 𝑗

𝑁𝑚𝑗
. (2–17)

构建决策树时，先对节点上的实例选取不同特征进行划分，然后利用公式2–16比
较这些划分后的不纯度，取不纯度最低时对应的特征为该节点最终的划分依据。

熵不是不纯度的唯一度量。以二分类问题为例，令 𝑝1 ≡ 𝑝, 𝑝2 = 1 − 𝑝，如果一

个非负函数 𝜓 满足如下三点条件，那么就可以作为一个不纯度度量[108]：


𝜓(1/2, 1/2) ≥ 𝜓(𝑝, 1 − 𝑝),∀𝑝 ∈ [0, 1] ,

𝜓(0, 1) = 𝜓(1, 0) = 0 ,

𝜓(𝑝, 1 − 𝑝)在区间 [0,1/2] 递增，[1/2,1] 递减 .

(2–18)

对于熵：𝜓(𝑝, 1− 𝑝) = −𝑝 log2 𝑝− (1− 𝑝) log2(1− 𝑝)。常用的不纯度度量还有基尼系

数（Gini index）：𝜓(𝑝, 1−𝑝) = 2𝑝(1−𝑝)；分类误差率：𝜓(𝑝, 1−𝑝) = 1−max(𝑝, 1−𝑝)。
ID3 决策树使用熵作为不纯度度量[88]，CART（Classification and Regression Trees）
使用基尼系数作为不纯度度量[109]，

决策树具有简单易用、易可视化等优点，但是随着决策树节点数和深度的不断

增加，模型容易存在过拟合的风险。一种降低过拟合风险的方式是剪枝（pruning）。
剪枝的方式有预剪枝（pre-pruning）与后剪枝（post-pruning）。预剪枝是在训练决策

树时，当子节点样本数小于预设值时，则停止划分。后剪枝是当全部训练完成后，
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从叶节点开始逐层向上替代子节点，如果决策树的性能可以提升，则将子节点替

换为叶节点。对比预剪枝和后剪枝，预剪枝速度更快，而后剪枝往往更精确[110]。

2.1.2 深度学习

深度学习是机器学习领域中最热门的分支之一。传统的机器学习技术受限于需

要专业领域从业者对原始数据进行特征提取。而深度学习可以直接通过对原始数

据的逐层抽象表示，学习非常复杂的非线性关系[111]。

2.1.2.1 深度学习的发展历史

Walter Pitts和WarrenMcCulloch在 1943年提出了神经网络最初的数学模型[112]。

Rosenblatt 在 1957 建立了可以实际应用于二分类问题的感知机（Perceptron）模

型[113]。1960 年，Henry J.Kelley 提出了第一个反向传播模型[114]。1969 年，Marvin
Minsky 和 Seymour Papert 出版了“Perceptrons”一书[115]，指出 Rosenblatt 的感知机

模型存在若干缺陷，例如无法解决异或运算（XOR）。这导致人工神经网络在 1970
年代的发展非常缓慢。

1943 1957 1960 1965 1969

198019821985198619891991

202220172016201420112006

Walter Pitts and 
Warren McCulloch 
mathematical model of 
biological neuron

Frank Rosenblatt 
Perceptron

Henry J. Kelley
Backpropagation Model

Ivakhnenko and Lapa
Multi-layer perceptron/neural network

Marvin Minsky and Seymour Papert
Limitations of perceptronPaul Smolensky

Restricted Boltzmann Machine
Geoffrey Hinton, Rumelhart, and Williams
Implementation Of Backpropagation

Kunihiko Fukushima
First convolutional 
neural networks

Ian Goodfellow
GAN

David H. Ackley, Geoffrey Hinton 
and Terrence Sejnowski 
Boltzmann Machine

John Hopfield
Early RNN

Yoshua Bengio, Antoine Bordes, Xavier Glorot
Combat For Vanishing Gradient

Geoffrey Hinton, Ruslan 
Salakhutdinov, Osindero and Teh
Deep Belief Network

Sepp Hochreiter 
Vanishing Gradient 
Problem

George Cybenko
Universal Approximators Theorem

AlphaGO Transformers OpenAI ChatGPT

Deep Learning Timeline

图 2-4 深度学习发展时间线。

直到 1986 年，Geoffrey Hinton, Rumelhart, 和 Williams 成功将反向传播模型运

用于神经网络中，使得训练复杂的神经网络变得可行[116]。1989 年，Yann LeCun 及
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合作者利用反向传播（Back-Propagation，BP）算法训练了卷积神经网络，并成功

运用于手写字体的识别[117]，这为后续深度学习在计算机视觉领域的发展奠定了基

础。同年，George Cybenko提出了通用近似定理（Universal Approximation Theorem）

的雏形，证明拥有隐层及有限神经元个数的前馈神经网络有能力逼近任何连续性

方程[118]。但是受限于当时计算机的处理速度，训练深度神经网络还无法实现。此

外，增加神经网络的规模可能导致的 “梯度消失” 问题进一步限制了神经网络的应

用。深度学习的发展第二次受阻。

2006 年，Geoffrey Hinton, Ruslan Salakhutdinov, Osindero 以及 Teh 在其称为深

度信念网络（Deep Belief Networks）中，堆叠了多个受限玻尔兹曼机（Restricted
Boltzmann Machine，RBM），使得模型对大数据的训练效率大幅提高[119]。之后，

随着计算机硬件性能的提升，特别是人们发现 GPU 在处理神经网络算法上的巨大

优势，真正开启了深度学习的时代。

2011 年，Yoshua Bengio, Antoine Bordes 和 Xavier Glorot 的工作展示了使用

ReLU 作为激活函数可以有效避免 “梯度消失” 的问题[120]。2014 年，Ian Goodfellow
及合作者构造了生成对抗网络（Generative Adversarial Neural Network, GAN）[121]。

GAN 以假乱真的能力，使其迅速被运用在了科学、艺术、时尚等各个领域。2016
到 2017年，AlphaGo战胜一众围棋世界冠军，展示了其强大的实力。2017年，谷歌

团队提出了 Transformer 模型[122]，并在 2018 年基于此设计了自然语言处理（Naure
Language Processing，NLP）模型 Bert，旨在更好地理解人类每天使用的自然语言。

2022年，同样运用 Transformer，由OpenAI开发的ChatGPT（Generative Pre-training
Transformer）面向公众问世[123-125]，其几乎可以谈论任何主题的能力，迅速引爆舆

论。截至目前，深度学习还在迅速发展中，应用场景正不断的渗透到各个领域。

2.1.2.2 深度学习的基本概念

Sarker [126]按照传统机器学习的分类方式，将深度学习分为三类：（1）有监督

或识别式学习（2）无监督或生成式学习（3）混合式学习及其他。图2-5展示了每一

类中的代表型算法以及他们的变体。其中最经典的模型是多层感知机（Multi-layer
Perceptron，MLP）。

感知机是神经网络中的一个神经元，是构成神经网络的最基本结构。

𝑦 = sgn
(
𝑚∑
𝑖

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏
)
. (2–19)

公式2–19展示了感知机的工作原理：首先对输入端的数据 {𝑥1, 𝑥2, · · · , 𝑥𝑚}赋予权
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Deep Learning Techniques

Discriminative
(Supervised)

Generative
(Unsupervised)

Hybrid Learning 
and Others

MLP

CNN

RNN

Bi-LSTMLSTM GRU

GAN

AE

SOM

RBM

DBN

SAE

DAE

CAE

VAE

CNN+LSTM

GAN+CNN

AE+SVM

DTL

DRL

AE-DBN RBM-DBN Model-based Model-free

图 2-5 深度学习分类[126]。

重 {𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑚}，然后对所有结果求和并加上偏置 𝑏，最后经过激活函数 sgn
的处理得到输出值 𝑦。其中权重 𝑤 和偏置 𝑏 为感知机待学习的参数。激活函数的

主要作用是将输出结果非线性化，从而使神经网络可以拟合非线性关系。原始感

知机的激活函数是一个阶跃函数 sgn(𝑥)，当 𝑥 >= 0 时 sgn(𝑥) = 1，当 𝑥 < 0 时

sgn(𝑥) = −1。除此以外，常用的激活函数还有 ReLU、sigmoid、tanh、softmax 等，

它们有各自的特性及适用范围[127]。

典型的多层感知机是一个全连接的前馈人工神经网络（Feedforward ANN），其

特征是数据在每层之间单向流动，每个神经元的输入是上一层所有神经元的输出。

图2-6展示了一个包含两个隐层的多层感知机模型结构。

单层感知机模型是线性模型加激活函数，因此与训练线性模型一样，梯度下降

法可直接用于训练单层感知机模型[116,128]。对于多层感知机也可用类似方法。以回

归问题为例，假设样本 (𝑥, 𝑦)的输出为 𝑦，𝑦 = (𝑦1, 𝑦2, · · · , 𝑦𝑇)。回归问题的输出层

一般不需要激活函数，

𝑦 =
𝐻∑
ℎ=1

𝑤𝑖ℎ𝑧ℎ + 𝑏𝑖 (2–20)
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+b

activation 
function

图 2-6 多层感知机模型、全连接神经网络结构示意图。

其中，𝑧ℎ 为最后一层隐层的输出，共有 𝐻 个输出。

𝑧ℎ = 𝜎

(
𝐽∑
𝑗=1
𝑤ℎ 𝑗𝑧 𝑗 + 𝑏 𝑗

)
(2–21)

其中，𝜎 为激活函数，𝑧 𝑗 为上一层的输出，共有 𝐽 个输出，以此类推。定义损失

函数为方均误差，

𝐿 =
1
2

𝑇∑
𝑡=1

(
𝑦𝑡 − 𝑦𝑡

)2 (2–22)

要训练的参数有 𝑤𝑖ℎ, 𝑤ℎ 𝑗 , · · · 及 𝑏𝑖, 𝑏 𝑗 , · · ·。类似公式2–3，要更新参数，只需求出

损失函数对相应参数的梯度即可。例如，由链式法则，误差对参数 𝑤ℎ 𝑗 的梯度可

以写为，

𝜕𝐿

𝜕𝑤ℎ 𝑗
=
𝜕𝐿

𝜕𝑦𝑖

𝜕𝑦𝑖
𝜕𝑧ℎ

𝜕𝑧ℎ
𝜕𝑤ℎ 𝑗

. (2–23)

按照顺序逐层回溯即可得到所有参数的对应结果。由于误差由输出反向传递给了

输入，所以这种方法称为反向传播法[116]。反向传播是深度学习中最重要的模型优

化方法。
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2.1.2.3 循环神经网络

在前馈网络中，数据单向流通，神经元自身、神经元之间都没有数据交换。与

前馈神经网络不同，循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）在隐层中添

加了神经元的自连接或神经元间的互连接，使数据不再单向流通[129]。这种结构可

以使得神经元存储来自先前输入的信息，捕捉数据中的长期依赖关系。

ℎ𝑡−1

tanh

𝑥𝑡

ℎ𝑡

𝑜𝑡
𝑐𝑡−1

× +
𝑐𝑡

tanh

×

ℎ𝑡ℎ𝑡−1
𝜎

×

𝜎 tanh 𝜎

𝑥𝑡

ℎ𝑡
ℎ𝑡−1

× +

ℎ𝑡

×

tanh

×
𝜎 𝜎

1−

𝑥𝑡

图 2-7 循环神经网络结构。由左至右分别为原始 RNN、LSTM以及 GRU。

RNN 存在 “梯度爆炸” 或 “梯度消失” 的问题，导致原始的 RNN 很难进行长序

列的学习。为了解决这些问题，人们提出了 RNN 的各种扩展和变体，如长短时记

忆[130]（LSTM）、门控递归单元[131]（GRU）和注意机制[122]（Attention）等。这些

模型引入了门和记忆单元等附加组件，以控制信息流并增强 RNN 的学习能力。

2.1.2.4 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）是一种专为处理图像、视

频或文本等结构化数据设计的人工神经网络，广泛应用于计算机视觉（Computer
Vision，CV）和自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领域，在图像

分类、物体检测、人脸识别、情感分析、机器翻译和语音识别等许多视觉和语言

任务中都具有良好的表现。

…

Convolutional 
LayerInput Pooling

Layer
Convolutional 

Layer
Pooling
Layer

Pooling
Layer

Fully 
Connected 

Layer

Output
Classification 
or Regression

Activation
Function

图 2-8 卷积神经网络典型结构。
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图2-8展示了一个典型的卷积神经网络结构。卷积层（Convolutional Layer）是

CNN 的主要组成部分，它将一组过滤器应用于输入数据，以提取局部特征，例如

图像的边缘、形状、纹理或文本中的单词等。卷积层之后通常是池化层（Pooling
Layer），池化层通过对输入数据的某个区域应用最大值、平均值或求和等函数来降

低数据的空间维度。池化层的作用是在卷积神经网络中对数据进行降维，提取更

高层次的特征，增强模型的不变性和泛化能力。卷积层和池化层通常会重复多次，

形成一个分层特征提取过程，其中每一层都能识别更复杂、更抽象的模式。CNN
的最后一层通常是一个全连接层（Fully Connected Layer），根据任务的不同充当分

类器或回归器的作用，并产生网络的最终输出结果。

2.1.2.5 生成式神经网络

生成式网络（Generateive network）是一类无监督深度学习方法。比较常见的算

法有自编码器（Auto-encoder，AE），深度信念网络等。Goodfellow et al. [121]提出

的生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）是生成式网络最具突破

性的代表之一，通过加入对抗识别模块，显著减少了神经网络的使用层数，极大

的提高了模型的训练效率。原始的 GAN 是一种无监督学习模型，但随着 GAN 的

成功，很快便发展出一系列衍生和变体模型[132-134]。
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图 2-9 条件生成对抗网络结构。

图2-9 展示了条件生成对抗网络（CGAN）[132] 的基本结构。GAN 主要由两个相

互“对抗”的模块组成: 生成器 (Generator) 与判别器 (Discriminator)。生成器的作用

是在给定一组随机向量 𝑧 时，生成对目标图像 𝑥 的模拟 𝐺 (𝑧)。判别器的作用是区

分生成器的输出与训练集中真实图像之间的差异，判断生成器的输出是否可以“以

假乱真”。判别器的引入极大的提升了网络的训练效率。

GAN 的目标函数为，

arg min
𝐺

max
𝐷
LGAN(𝐺, 𝐷) = E𝑥 [log 𝐷 (𝑥)] + E𝑧 [log(1 − 𝐷 (𝐺 (𝑧)))] . (2–24)
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其中，arg min/max 𝑓 (𝑥)表示：当 𝑓 (𝑥)取最小/最大值时，求解参数 𝑥 的值。E

表示数学期望。𝐷 (𝑥)表示输入为 𝑥 时判别器的输出。对判别器，需要调节判别器

参数，令 E𝑥 [log 𝐷 (𝑥)] +E𝑧 [log(1−𝐷 (𝐺 (𝑧)))]最大化（max𝐷）。对生成器，需要在

固定判别器参数时调节生成器参数，令 E𝑧 [log(1 − 𝐷 (𝐺 (𝑧)))] 最小化（min𝐺）。在

实际训练生成器时，通常选择令 E𝑧 [log 𝐷 (𝐺 (𝑧)] 最大化。

如果对生成器和判别器提供额外的约束条件 𝑦，则可以将 GAN 扩展为条件生

成对抗网络。此时，目标函数变为

arg min
𝐺

max
𝐷
LCGAN(𝐺, 𝐷) = E𝑥,𝑦 [log 𝐷 (𝑥 |𝑦)] + E𝑧,𝑦 [log(1 − 𝐷 (𝐺 (𝑧 |𝑦)))] . (2–25)

2.1.3 强化学习

在人类或动物的行为模式中，一个动作是否产生奖励会影响其下一步行动。强

化学习（Reinforcement Learning, RL）试图模仿这种决策模式，通过学习环境对主

体行为的反馈优化主体行为，从而获取更多奖励[135-136]。

Agent

Environment
Rewards

Observations

Actions
Function

Reinforcement 
learning algorithm

Updates

图 2-10 强化学习。

图2-11展示了强化学习算法的分类图。强化学习有无模型（model-free）和有模

型（model-based）两种模式。无模型强化学习算法不会建立环境的模型，而是直

接从与环境的交互中学习，有模型强化学习算法会首先尝试学习或给定一个环境

模型，然后使用这个模型来进行策略并进行学习。强化学习在各个领域都有应用，

包括机器人学、游戏玩法、金融和医疗保健。

2.1.3.1 马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程（Markov Decision Processing, MDP）是强化学习问题在数学

上的理想化形式。一个马尔可夫决策过程由元组 (𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑅, 𝛾)定义，其中，（1）𝑆
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Model-Free RL

RL Algorithms

Model-Based RL

Policy Optimization Q-Learning

TRPO
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QR-DQN

DQN

HER

PPO

A2C / A3C

Policy Gradient

SAC

TD3

DDPG

MBVE

图 2-11 强化学习分类（图片来源：OpenAI）。

为状态集，𝑠 ∈ 𝑆 表示环境中的一个特定情境或配置；（2）𝐴为动作集，𝑎 ∈ 𝐴表示

动作集中可能采取的一个行动；（3）𝑃 为状态转移概率函数，𝑃(𝑠′ |𝑠, 𝑎) 表示通过

采取行动 𝑎 从状态 𝑠 过渡到状态 𝑠′ 的概率；（4）𝑅 为奖励函数，𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′)表示通

过采取行动 𝑎 从状态 𝑠 过渡到状态 𝑠′ 后获得的即时奖励；（5）𝛾 为折损因子，是

一个介于 0 和 1 之间的参数，确定未来奖励的重要性。折后的累积奖励为，

𝐺 = 𝑅1 + 𝛾𝑅2 + 𝛾2𝑅3 + · · · . (2–26)

其中，𝑅𝑖 表示第 𝑖 期奖励。

MDP 的目标是找到一个策略（policy），使得累积奖励的期望最大。策略 𝜋 是

从状态到行动概率的映射，𝜋(𝑎 |𝑠) 表示当状态为 𝑠 时，采取行动 𝑎 的概率。策略

决定了智能体（agent）的决策行为。累积奖励通常通过值函数进行描述。当智能

体遵循特定策略 𝜋 时，在状态 𝑠 下未来累积奖励的期望值称为策略 𝜋 的状态值函

数，

𝑉 𝜋 (𝑠) =
∞∑
𝑘=0

𝛾𝑘E𝜋 [𝑅𝑡+𝑘+1 |𝑠𝑡 = 𝑠] . (2–27)
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在状态 𝑠 下采取行动 𝑎 后未来累积奖励的期望值称为策略 𝜋 的状态行动值函数，

𝑄 𝜋 (𝑠, 𝑎) =
∞∑
𝑘=0

𝛾𝑘E𝜋 [𝑅𝑡+𝑘+1 |𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎] . (2–28)

策略、状态值函数与状态行动值函数满足如下关系，

𝑉 𝜋 (𝑠) =
∑
𝑎∈𝐴

𝜋(𝑎 |𝑠)𝑄 𝜋 (𝑠, 𝑎) . (2–29)

贝尔曼方程（Bellman Equation）给出了某个状态值函数与其后继状态值函数间

的关系，

𝑉 𝜋 (𝑠) = E𝜋 [𝑅𝑡+1 + 𝛾𝐺 𝑡+1 |𝑠𝑡 = 𝑠] (2–30)

最优价值函数可以用贝尔曼最优方程进行递归性描述，

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

∑
𝑠′

𝑃(𝑠′ |𝑠, 𝑎) [𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉∗(𝑠′)] (2–31)

类似的也可以写出状态行动值函数𝑄(𝑠, 𝑎)对应的贝尔曼方程。寻找最优策略的问

题可以转换为为寻找最优的状态值函数或状态行动值函数。

求解最优值函数最常用的方法有动态规划（Dynamic Programming，DP）、蒙特

卡洛（Monte-Carlo，MC）和时序差分学习（Temporal Difference Learning，TDL）

等。

2.1.3.2 动态规划

动态规划直接根据贝尔曼公式将问题分解成一步步的子问题，然后进行递归求

解。这就要求可以对环境的动态变化进行建模，确定状态转移概率函数和奖励函

数的具体形式（model-based）。但是在现实问题中，往往无法对问题进行如此完备

的描述。此外，动态规划的计算复杂度较高，还有可能遭遇由于状态数量激增导

致的 “维度灾难”。

2.1.3.3 蒙特卡洛

蒙特卡罗方法不需要对问题进行完备的描述，直接从经验中学习规律（model-
free）。选取一个样本使其遍历整个决策过程，可以得到该样本对应的状态、行动、
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以及奖励序列，这个过程称为一幕（episode）。蒙特卡洛法通过随机采样法，对不

同样本的幕进行平均，可以更高效的处理动态规划的问题。蒙特卡洛可以分为两

种算法：同轨策略（on-policy）法和离轨策略（off-policy）法。同轨策略法直接使

用要学习的目标策略来生成样本并更新值函数及策略；离轨策略法则将策略分为

了目标策略与行动策略，行动策略专门用来生成样本供目标策略进行学习。蒙特

卡洛法需要令每个样本都遍历整个决策过程，即到达幕的末尾，这可能导致收敛

过慢甚至难以收敛。此外，蒙特卡洛结果的方差往往较大。

2.1.3.4 时序差分学习

第三种方法是时序差分学习，它结合了动态规划与蒙特卡洛。时序差分不需要

令每个样本都遍历整个决策过程，它通过学习样本当前状态与后继状态间的差别

来优化值函数，因此极大的提升了蒙特卡洛方法的学习效率。

SARSA 与 Q-learning 分别是同轨策略与离轨策略下，时序差分算法的典型代

表。SARSA（state-action-reward-state-action）是同轨策略下的时序差分，

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) ← 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛼 [𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1) −𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)] (2–32)

Q-learning 是一种离轨策略下的时序差分学习[137]。

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) ← 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛼
[
𝑅𝑡+1 + 𝛾max

𝑎
𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎) −𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)

]
(2–33)

2.1.3.5 函数逼近法

函数逼近法的基本思想是用一个参数化的函数来近似值函数或策略函数，然后

通过学习调整参数来优化性能。函数逼近法可以分为线性函数逼近和非线性函数

逼近，其中非线性函数逼近又可以进一步分为基于表格的方法和基于神经网络的

方法。

深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）是利用深度神经网络来逼

近值函数和策略函数的一类学习方法。由此诞生了许多在复杂环境中表现出色的

算法，如 Deep Q-Networks[138]（DQN）和 Proximal Policy Optimization[139]（PPO）

等。
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2.1.4 集成学习

集成学习（ensemble learning/methods）是指通过结合多个学习器构建的一类学

习方法[140-142]。Dietterich [143]指出了集成学习可能优于单一学习器的三点根本原

因：（1）统计学原因：单一学习器在数据集不足时可能产生拥有相同精度的不同结

果。通过集成这些单一学习器，可以在统计学上降低错误答案出现的概率。（2）计

算型原因：很多算法在寻找最优解时会卡在局部最优解而非全局最优解，例如深

度学习中的梯度下降和决策树中的贪心分裂（Greedy Splitting），都属于 NP-hard 问

题。通过集成初始位置不同的单一学习器，集成学习可以更加接近全局最优解。（3）
表征型原因：想要学习的真实结果可能存在于未知的假设区域，不能被单一学习

器所表征。集成不同的算法可以扩大他们的表征范围，从而找到更真实的结果。

图 2-12 集成学习优于单一学习器的三点根本原因。

图2-12形象的展示了上述三点原因。外围黑色实线表示单一学习器所能表征的

假设空间的范围，ℎ1, ℎ2, ℎ3, · · · 分别表示单一学习器给出的结果， 𝑓 代表真实结

果。相比单一的学习器，集成学习可以显著提升模型的精度、降低模型的偏差。

常用的集成学习主要有三种结构：Bagging、Boosting 及 stacking。

2.1.4.1 Bagging

Bagging(Bootstrap aggregating) 通过 Bootstrap 对数据进行重采样，然后用独立

的模型学习这些样本，最后集成所有习得的模型[140,142]。随机森林（Random Forest）
是 Bagging 算法的典型代表[144-145]。随机森林使用决策树作为学习器，将所有学习

器在 bootstrap 样本上习得结果的平均值作为最终结果。

2.1.4.2 Boosting

Boosting 使用弱学习器（例如深度较浅的决策树）构建一个学习器序列，令

序列中的每个学习器学习上一个学习器的输出，最后集成所有弱学习器得到一个
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强学习器。Boosting 算法的代表是 AdaBoost[146]（Adaptive Boosting）和 Gradient
Boosting[147-148]。

梯度提升（Gradient Boosting）是近年表现最突出的机器学习算法之一。其主要

思想是利用一个弱学习器去学习上一个弱学习器损失函数的负梯度（Gradient）。常

用的 Gradient Boosting 框架有华人学者陈天奇开发的 XGBoost1[149]，微软的 Light-
GBM2，以及俄罗斯团队开发的 CatBoost 3。

2.1.4.3 Stacking

Stacking 采取的集成方式是在相同数据集上使用不同的模型进行学习，再将学

习到的结果构建成新的数据集，然后利用另一个模型，称为元学习器或二级学习

器，进行最终的学习[150]。

2.2 机器学习在算法交易中的应用

由于机器学习在处理复杂非线性问题上具有明显优势。越来越多的分析师及研

究人员开始使用人工智能技术分析庞大的金融数据集，识别复杂的模式，并开发

用于交易和投资组合管理的模型。

2.2.1 订单簿模拟

订单簿模拟是量化交易中一个非常重要的工具，它帮助交易者更深入地理解市

场动态，测试和优化交易策略，同时管理潜在的风险[151-155]。订单簿模拟最简单的

方法是历史数据回放，这种方法可以帮助交易者理解过去特定事件对市场的影响，

但是很难反应真实交易环境中的各种复杂环境变化。除此以外，还有多种方法和

技术被用于提高模拟的真实性和有效性。

• 蒙特卡洛模拟。蒙特卡洛模拟方法通过随机过程生成数据，从而模拟可能的

市场情况。这种方法特别适用于评估在不确定的市场条件下交易策略的表

现。蒙特卡洛模拟可以提供对潜在市场行为的广泛洞察，帮助交易者准备应

对各种可能的市场波动。

• 基于代理的模型[156-157]。基于代理的模型涉及创建一个虚拟的市场环境，其

中多个交易代理（Agent）根据预设策略进行交易。这种模型有助于分析和理

1 XGBoost: https://xgboost.ai
2 LightGBM: https://lightgbm.readthedocs.io/
3 CatBoost: https://catboost.ai
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解市场中的复杂交互作用。每个代理代表了一个市场参与者，他们的交易决

策和行为模式可以基于实际市场数据或假设的行为模式来设定。

• 事件驱动模拟。事件驱动模拟考虑到了市场中的关键事件，如重大新闻发布、

政策变动、经济数据公布等。这些事件对市场的影响通常是显著的，因此，

在模拟中加入这些因素可以帮助交易者理解和预测这些事件对市场可能产

生的影响。

• 机器学习和人工智能。随着技术的进步，机器学习和人工智能在订单簿模拟

中扮演着越来越重要的角色。利用这些先进技术，可以预测和模拟市场行为

的复杂模式，甚至在某些情况下，可以模拟市场的未来动向。深度学习等方

法能够处理和分析大量的历史数据，从而生成更精确的市场模拟结果。例如，

Takahashi et al. [158], Li et al. [159], Coletta et al. [160], Cont et al. [161] 使用生

成对抗网络模拟了订单簿，Briola et al. [162]使用 LSTM 深度网络模拟订单簿

等。

2.2.2 价格预测

股票价格预测是金量化交易和算法交易研究的核心问题。通过分析历史数据、

市场趋势和其他相关因素来预测未来的股票价格，对于投资者制定投资策略、管

理风险和寻求收益都至关重要。虽然股票价格预测具有极高的价值，但其复杂性

和不确定性意味着没有任何一种方法可以保证完全准确。投资者需要结合多种方

法和工具，同时考虑市场的动态变化，灵活调整投资策略。

Main Algorithm Studies

Neural Network Zhang et al. [99], Rajihy et al. [163], Hu et al. [164], Shen et al. [165]
GAN Zhang et al. [166], Diqi et al. [167]
CNN Tsantekidis et al. [168], Gunduz et al. [169], Hoseinzade et al. [170], Cao et al.

[171], Lu et al. [172], Ishwarappa et al. [173]
LSTM Bao et al. [174], Minh et al. [175], Baek et al. [176], Shen et al. [177], Li et al.

[178], Lee et al. [179]

SVM Lee [180], Hu et al. [181], Rustam et al. [182], Liagkouras et al. [183], Yuan et
al. [184], Mahmoodi et al. [185]

Decision Tree Lai et al. [186], Zhou et al. [187], Carta et al. [188]

XGBoost Jiang et al. [189], Kim et al. [190], Yun et al. [191], Almaafi et al. [192]

Reinforcement Learning Huang [193], Pricope [194]

表 2-1 利用不同机器学习技术预测股票价格的相关研究摘录。

传统统计方法利用如移动平均线、指数平滑等来预测股价未来趋势，但随着人
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工智能技术的发展，机器学习，特别是深度学习，在股票价格预测中的应用越来

越广泛。表2-1 展示了近年一些利用不同机器学习、深度学习技术预测股票价格的

研究工作。更多研究可以参考综述文章 Zou et al. [195], Kumbure et al. [196], Patel
et al. [197]。

虽然许多研究表明机器学习可以有效提升股票价格预测的精度，但股票价格预

测仍然面临着许多挑战和问题。首先，证券市场非常复杂，受多种因素影响，包

括政治事件、经济变化、公司业绩等，这些因素往往难以准确量化。其次，市场参

与者的行为模式本身就是非线性和动态的，这使得模型构建变得更加困难。此外，

过拟合是机器学习面临的一个常见问题，特别是在使用高度复杂的模型时，市场

不确定性带来的影响一直是一个重要的挑战。

2.2.3 情绪分析

金融情绪分析（Financial Sentiment Analysis）是预测资产价格走势的另一种重

要手段。利用机器学习进行金融情绪分析一直面临两个难点：一是处理不同语言

的特异性，一是缺少有标签的数据集。

传统机器学习的特征提取方式通常是对反应情绪的关键词进行计数[198]，但这

种方式的效率和准确度较低。深度学习通过词汇嵌入（word embedding）将文本

映射为向量，然后交给神经网络进行学习。例如，Swathi et al. [101], Severyn et al.
[199]通过分析 twitter 文本，结合深度学习算法对市场情绪进行了分析，并预测了

市场走向。随着近年自然语言处理（NLP）取得的突破性进展[200]，利用预训练模

型解决上述问题开始变得可行。FinBert[201] 第一次将 Bert 预训练模型运用于金融

情绪分析并取得了一些突破进展。Lopez-Lira et al. [202]研究了利用 ChatGPT 进行

市场情绪预测的可行性。

2.2.4 合规检测

股市合规检测是一个复杂的过程，旨在确保金融机构和个人参与者遵守相关法

律、规则和标准。对算法交易影响较大的主要是市场操纵和市场欺诈行为。

股市操纵通常涉及通过虚假信息、误导性行为或其他手段人为影响股票价格或

交易量，从而使市场参与者作出基于误导的决策。例如，通过内部交易、回购或

其他手段创造虚假的市场活动，误导其他投资者；故意推高或压低股价，以便在

不正当的价格水平买入或卖出；通过媒体、社交网络或其他渠道散播虚假或误导

性信息，以影响股价等。Chullamonthon et al. [203]通过深度学习检测股价是否存

在操纵。
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股市欺诈涉及使用欺骗手段来误导投资者，通常是通过虚假声明、隐瞒重要信

息或其他欺诈行为。例如，企业通过夸大收入、隐藏债务或其他方式操纵财务报

表，误导投资者和市场；通过虚假的投资机会欺骗投资者等。Craja et al. [204]利用

深度学习检测财务报表做假行为。Ali et al. [205]回顾了基于机器学习的市场欺诈

行为检测的相关工作。
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第三章 基于机器学习的高频算法交易研究

随着金融市场的快速发展和技术进步，高频算法交易在金融领域的应用越来越

广。机器学习技术的发展为高频交易提供了新的机遇与挑战。通过结合多种机器

学习手段，作者开发了一套基于 A 股股票市场的算法交易策略。本章将介绍策略

的研究方法以及取得的成果。

3.1 研究背景

如前所述，近年来，在先进技术迅速融入交易实践的推动下，金融市场结构经

历了一场变革性的演变。在这些技术进步中，高频算法交易已成为一股主导力量，

重塑了传统模式，为市场运作带来了前所未有的效率和速度。与此同时，高频交

易与机器学习的交集也引起了广泛关注，这为通过利用复杂的计算模型来增强交

易策略提供了一条大有可为的途径。

在金融市场不断向着更加动态和复杂的方向发展的同时，对于能够自适应并具

备智能化特征的交易算法的需求愈发显著。虽然传统的交易方法在某些情况下依

然有效，但它们通常无法精准捕捉到市场条件快速变化的细微差异。因此，越来

越多的人认识到，将高频交易与机器学习相结合，可能会为交易策略的高效实施

开辟全新的维度。鉴于此，本文旨在深入探讨高频算法交易领域，特别是将机器

学习方法应用于交易策略的开发和评估。

为了实现这一目标，研究团队采纳多种方法，开发出了一套能够实时学习并适

应市场动态的算法交易策略。本章将首先介绍了典型的交易系统结构，之后介绍

了研究的主要内容，包含原始数据的处理、特征工程、模型构建等，最后展示了

模型的训练结果。

3.2 交易系统

图3-1显示了本文使用的交易系统结构，包含系统内不同组件间的交互和数据

传输方向。以下是各部分的详细介绍：

• 交易所/数据服务器（Exchange/Data Server）：这是交易系统连接到金融交易

所或其他市场数据提供商的地方。它接收实时市场数据，包括：市场数据快

照（Market Data）、订单队列（Order Queue）和交易队列（Transaction Queue）。
• 经纪人/客户端（Brokers/Clients）：这些是经纪人、券商或其他使用交易系统
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下订单的客户。他们可以将交易系统的交易指令转发给交易所。

• 网关（Gateway）：网关是内部系统与外部服务器（如交易所）之间的通信点。

进口网关（Gateway In）处理来自不同数据提供商的交易数据，如市场快照

和交易信息等，并将其传输到后续数据处理模块；出口网关负责将订单管理

器的订单发送至不同经销商或客户端。

• 历史市场数据库（History Market Database）：该数据库用于存储历史市场数

据，用于研究和回测交易策略，以确保策略在实时交易中的有效性。

• 订单簿构建器（Book Builder）：该组件处理接收到的市场数据，用以重构订

单簿，并将数据进行落地，以及在实盘交易中将处理过的市场数据播放给策

略模块。

• 订单管理器（Order Manager）：它负责管理订单的生命周期，包括订单的生

成、发送、执行、确认和取消。Order manager 的功能有以下几点：与交易平

台或经纪商进行通信，将订单发送到市场，并接收订单的状态和成交信息；

与策略引擎进行交互，根据策略的指令生成订单，并将订单的执行情况反馈

给策略引擎；与风险管理模块进行协调，检查订单是否符合风险控制的要求，

例如最大持仓量、最大下单量、最大损失等；与数据库或文件系统进行存储，

记录订单的详细信息，例如订单号、时间、价格、数量、方向、状态、成交

量、成交价等。

• SQL 数据库：这是一个结构化数据库，存储订单管理器生成的有关订单、交

易和可能的其他运营数据的信息。

• 研究/回测：系统的这一部分使用历史数据来测试交易策略在过去的表现。这

对于开发新策略和完善现有策略至关重要，时算法交易策略研究的核心内

容。

• 策略（Strategies）：这是算法交易策略模块，用于分析接收到的数据，并根据

预定义的标准生成订单的交易信号。

• 风险控制（Risk Control）：该组件实时监控交易策略的风险敞口。它确保策

略符合风险参数，并在必要时发送信号停止交易。

• 篮子管理器（Basket Manager）：该模块管理一系列（或“篮子”）的订单，并

对它们进行分组以管理和执行策略。

• 用户界面（User Interface）：这是用户与系统交互的前端，用户可以通过它提

交篮子，接收并查看订单状态、实时市场数据并管理交易策略。

• 网页或系统监控/客户端：这可以是一个监控工具或客户端应用程序，为系统

管理员或用户提供查看系统性能和运营指标的界面。
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User InterfaceWeb/OS moniter/clientSql DatabaseHigh Frequency Trading System

图 3-1 高频交易系统结构。

交易系统的工作流程通常从实时市场数据通过网关进入系统开始。然后，数据

由订单簿构建模块处理，并被策略组件用来做出交易决策。最后，由策略生成的

订单通过订单管理器，通过网关出与交易所通信。全过程中，风险持续被监控，所

有操作都记录在数据库中。用户界面允许客户与系统互动，用于提交篮子、进行

交易监控。

3.3 研究方法

3.3.1 策略的定义

假设交易任务要求在交易周期 [0, 𝑇]内交易数量 𝑆 的某资产，那么，一个交易

策略就是一个映射关系 𝑠𝑡 = 𝑓 (𝑡)，其中，𝑠𝑡 为任意时刻 𝑡 ∈ [0, 𝑇] 需要的买入量，

且满足
∫ 𝑇

0 𝑠𝑡 = 𝑆。对于实际交易中的离散情况，策略变为了两个序列：一个是时间

序列 {𝑡1, 𝑡2, · · · , 𝑡𝑛}，另一个是对应的交易量序列 {𝑠1, 𝑠2, · · · , 𝑠𝑛}，其中，0 ≤ 𝑡1 ≤
𝑡2 ≤ · · · ≤ 𝑡𝑛 ≤ 𝑇，且有

∑𝑛
𝑖=0 𝑠𝑖 = 𝑆。如果每次交易的价格为 {𝑝1, 𝑝2, · · · , 𝑝𝑛}，那么

策略的目标是 max𝑎𝑠𝑘 min𝑏𝑖𝑑
∑
𝑠𝑖𝑝𝑖，即在买入（bid）时最小化交易额，卖出（ask）

时最大化交易额。

传统交易策略，如 TWAP、VWAP 等，在交易时间得选取上都采取等时划分，

即将交易时间 [0, 𝑇] 均匀划分为 𝑛 + 1。

3.3.2 数据处理

第一章中已经介绍了 A 股数据的组织形式，本文的数据源来自万得宏汇 TDF
行情接口提供的 Level-2 数据，主要使用了股票的行情快照、逐笔成交、以及逐笔

委托三种数据类型，具体数据结构见表3-1。
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Variable Data Type Description Variable Data Type Description

行情快照 逐笔成交

gid int 本日编号 gid int 本日编号

nTime int 时间a nItems int 数据个数

nStatus int 状态 (见附表A-1) nTime int 成交时间a

nPreClose unsigned int 前收盘价 nIndex int 成交编号

nOpen unsigned int 开盘价 nPrice int 成交价格

nHigh unsigned int 最高价 nVolume int 成交数量

nLow unsigned int 最低价 nTurnover int 成交金额

nMatch unsigned int 最新价 chBSFlag char 买卖方向b

nAskPrice[10] unsigned int 申卖价 chOrderKind char 成交类型

nAskVol[10] unsigned int 申卖量 chFunctionCode char 成交代码

nBidPrice[10] unsigned int 申买价 chResv char 保留

nBidVol[10] unsigned int 申买量 nAskOrder int 卖方委托序号

nNumTrades unsigned int 成交笔数 nBidOrder int 买方委托序号

iVolume __int64 成交总量 逐笔委托

iTurnover __int64 成交总金额 gid int 本日编号

nTotalBidVol __int64 委托买入总量 nItems int 数据个数

nTotalAskVol __int64 委托卖出总量 nTime int 委托时间a

nWeightedAvgBidPrice unsigned int 加权平均委买价格 nIndex int 委托编号

nWeightedAvgAskPrice unsigned int 加权平均委卖价格 nPrice int 委托价格

nIOPV int IOPV 净值估值 nVolume int 委托数量

nYieldToMaturity int 到期收益率 chType char 委托类别

nHighLimited unsigned int 涨停价 chBSFlag char 委托买卖类型c

nLowLimited unsigned int 跌停价 chResv char 保留

chPrefix[4] char 证券信息前缀

a 格式 HHMMSSmmmm(10 毫秒)
b 买：’B’，卖：’S’，不明：’ ’
c 买：’B’，卖：’S’，撤单：’C’

表 3-1 行情快照、逐笔成交、逐笔委托数据结构。

3.3.2.1 订单簿重构

A 股行情快照数据每 3 秒更新一次，通过订单簿重构可以得到更细部的订单簿

变化，提供更灵活且高效的算法开发环境。

深交所的重构相对直接，Order 与 Transaction 之间理论上所有 ID 都一一对应。

但是根据上交所交易规则，在连续竞价阶段，若一笔订单被一次性全部撮合，则

不会发布该订单的剩余委托数量。这意味着对于市价单，有可能收不到其原始的

Order 信息。此时需要综合考虑订单的到达顺序等，对订单薄进行重构。本文使用

更新频率为 1 秒的重构订单簿数据进行相关研究。
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3.3.2.2 噪音过滤

高频交易产生的大量数据受到市场微观结构和交易环境（如延迟、丢包）等因

素的影响，会产生噪声。这些噪声会扭曲数据中的真实信号，如果不进行处理，会

进一步影响模型的准确性，导致错误的交易信号。通过去噪，有助于提高交易模

型的性能，降低风险，并促进更有效的市场运作。

移动平均 (MV) 是最简单的低通噪音过滤手段，其原理是对一定时间段内的数

据进行算术平均，然后将这个平均值作为该时间段的代表值：

𝑝𝑖 =
1

𝑤 + 1

𝑖∑
𝑛=𝑖−𝑤

𝑝𝑛 (3–1)

移动平均的优点是简单易用，能够有效地去除随机噪声，但是对于数据的变化反

应较慢，而且会造成一定的滞后效应。

指数移动平均 (EMV) 的原理是对最近的数据赋予更高的权重，对较早的数据

赋予较低的权重，然后用加权平均的方法来计算平均值：

𝑝𝑖 = 𝛼𝑝𝑖 + (1 − 𝛼)𝑝𝑖−1 (3–2)

其中，𝛼是确定指数移动平均权重的参数。可以看到 EMV 权重按照指数函数递减，

因此又称为指数衰减平均。指数移动平均对于数据的变化反应较快，能够更好地

跟踪数据的趋势，而且滞后效应较小，但是对于随机噪声的抑制能力较弱，而且

需要确定合适的权重参数。

小波变换去噪是一种利用小波分解和阈值处理的方法，可以有效地消除信号中

的噪声成分，保留信号的有用信息。连续小波变换（Continuous Wavelet Transform，

CWT）的形式为，

𝑊𝑇 (𝑎, 𝜏) = 1√
|𝑎 |

∫ ∞
−∞

𝑓 (𝑡) ∗ 𝜓
( 𝑡 − 𝜏
𝑎

)
𝑑𝑡 . (3–3)

其中，𝑎 为尺度，控制变换的宽度，𝜏 为平移量。

小波变换去噪的基本步骤如下：首先，对信号进行小波分解，得到不同尺度和

频率的小波系数。其次，根据小波系数的幅值大小，选择一个合适的阈值，将小

于阈值的小波系数置为零或进行收缩，认为这些系数主要是由噪声引起的。最后，

对处理后的小波系数进行小波重构，得到去噪后的信号。

Sun et al. [206]展示了小波变换处理高频噪音过滤的能力。本文将研究小波变
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换在 A 股高频数据中的去噪表现，并与传统去噪方法进行比较。小波变换去噪的

效果和性能取决于多个因素，如小波基的选择，分解层数的确定，阈值函数的设

计，阈值的计算等。不同的选择和方法可能适用于不同的信号和噪声类型，因此

需要根据具体的问题和目的来进行调整和优化。

09:35:00 09:40:00 09:45:00 09:50:00 09:55:00 10:00:00
Time

19.6

19.7

19.8

19.9

20.0

20.1

Pr
ice

midPrice SMA20 EMA5 HAAR

SMA20 EMA5 HAAR
0.000

0.005

0.010

st
d

图 3-2 不同方法的噪音过滤对比。

本文使用 HAAR 小波变换，其基函数为，

𝜓(𝑡) =


1, if 0 ≤ 𝑡 < 1

2

−1, if 1
2 ≤ 𝑡 < 1

0, otherwise

(3–4)

图3-2展示了分别使用移动平均、指数移动平均、以及 HAAR 小波变换，对股

票价格噪音的处理结果。子图中展示了真实价格与降噪后价格的标准差。可以看

到，小波变换不仅有效的去除了高频噪音，而且保留了更多的细部结构。
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3.3.2.3 因子计算与特征工程

本文利用 A 股 Level-2 数据构造描述股票一分钟收益率的特征，每个特征定义

为一个因子 alpha。

1 quant_alpha_s001::quant_alpha_s001(const quant::XmlNode& _cfg)
2 : quant_base_alpha(_cfg), didxNow(−1) {
3 dpi = quant_data_api::getInstance(); // dpi
4 univ = dpi−>get_univ();
5 tkrs = univ−>get_tkrs();
6 auto size = tkrs.size();
7
8 ntick = cfg.getAttrDefault(”ntick”, 20);
9 alpha = new float[size]; // alpha

10 memset(alpha, 0xff, sizeof(float) ∗ size);
11 ts_mean_ask_bid_spread = new TsMean<float, float>∗[size];
12 for (size_t i = 0; i < size; ++i) {
13 ts_mean_ask_bid_spread[i] = new TsMean<float, float>(ntick);
14 }
15 }
16
17 quant_alpha_s001::~quant_alpha_s001() {
18 if (alpha) delete[] alpha;
19 if (ts_mean_ask_bid_spread) delete[] ts_mean_ask_bid_spread;
20 }

图 3-3 因子构造函数和析构函数样例。

图3-3展示了本文使用的因子构造函数和析构函数的代码样例。构造函数 quant_

alpha_s001::quant_alpha_s001 接受一个类型为 quant::XmlNode 的配置文件 _cfg，用于初始

化因子构造函数。通过成员初始化列表（Member Initialization List）对基类 quant_

base_alpha 进行初始化，同时对成员变量 didxNow 进行初始化为 -1。构造函数主要包

含以下几个步骤：(1) 获取数据接口实例 dpi，获取该实例的股票池（universe）并存

储到成员变量 univ 中，通过 univ 获取股票池中的所有股票代码并存储到成员变量

tkrs 中。获取股票池的大小并存储到变量 size 中。(2) 初始化成员变量，初始化 ntick

为配置文件中属性 ntick 的值，默认值为 20。动态分配一个大小为 size 的浮点型数

组 alpha，并使用 memset 将数组中的所有元素初始化为 0xff，用于存储因子的计算

结果。(3) 时序均值对象的动态分配，动态分配一个指针数组 ts_mean_ask_bid_spread，

每个元素都是一个指向 TsMean<float, float> 类型对象的指针，用于存储因子计算的中

间变量。使用 for 循环为每个股票代码创建一个 TsMean<float, float> 对象，该对象用

于计算时序均值，其中参数 ntick 表示均值的时间窗口大小。析构函数 quant_alpha_

s001::~quant_alpha_s001 用于释放动态分配的内存，防止内存泄漏。在析构函数中使

用 delete[]，检查并释放 alpha 数组和 ts_mean_ask_bid_spread 数组。
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1 bool quant_alpha_s001::push_interval_data(long didx, long tidx) {
2 // Update pool
3 if (didxNow != didx) {
4 didxNow = didx;
5 pool = dpi−>get_pool(didx);
6 vector<long> dtes = dpi−>get_dlyTimes();
7 cerr << ”didxNow = ” << didxNow << ’ ’ << dtes[didxNow] / 1000000 << ’ ’
8 << current() << endl;
9 }

10
11 // Update mMktData
12 ret = pool−>get_data(tidx);
13 tie(cidx, idx, type, val) = ret;
14
15 if (type == TYPE_MD) {
16 auto md = val.md;
17 if (md−>nAskVol[0] > 0 && md−>nBidVol[0] > 0) {
18 auto spread = 1000.0f ∗ (md−>nAskPrice[0] − md−>nBidPrice[0]) /
19 (md−>nAskPrice[0] + md−>nBidPrice[0]);
20 ts_mean_ask_bid_spread[cidx]−>onNew(spread);
21 alpha[cidx] = ts_mean_ask_bid_spread[cidx]−>getValue();
22 } else {
23 alpha[cidx] = std::numeric_limits<float>::quiet_NaN();
24 }
25 }
26 // cerr << ”quant_alpha_s001::push_interval_data end” << tidx << endl;
27
28 return true;
29 }
30
31 float∗ quant_alpha_s001::get_forecasts() { return alpha; }

图 3-4 因子计算样例。

图3-4展示了因子计算的样例代码，主要用于处理时序数据，并更新模型中的

alpha 值。push_interval_data函数用于推送数据、更新股票池和计算 alpha 值。该函数主

要包含以下几个步骤：（1）检查当前的日期索引 didxNow 是否与数据的日期索引 didx

不同，如果不同，则更新股票池 pool和 didxNow。输出一些调试信息，包括当前的日期

索引 didxNow、对应的日期信息、以及当前时间。（2）通过调用 pool−>get_data(tidx) 获取

数据，其中 tidx是股票 tick索引。解包 ret，其中包含 cidx（股票代码索引）、idx（数据索

引）、type（数据类型）和 val（数据值）。如果数据类型 type为 TYPE_MD（市场快照数据）

时，则提取市场数据对象 md。（3）判断卖一和买一的成交量是否大于零，如果是，

则计算买卖价差（spread）的百分比。调用 ts_mean_ask_bid_spread[cidx]−>onNew(spread)

更新时序均值对象。将计算得到的时序均值赋值给 alpha[cidx]。如果卖一或买一的

成交量不大于零，将 alpha[cidx] 设置为浮点数的 NaN。（4）最后，函数返回 true，表

示处理成功。get_forecasts 函数用于获取计算得到的 alpha 数组，直接返回成员变量
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alpha 的指针。

编号 简单描述 数据 数据周期 时间复杂度

A0 最近四分钟与最近两分钟之间买卖双方成
交量总和的比值

逐笔成交 最近四分钟 O(1)

A1 当前逐笔成交价格与最近四分钟逐笔成交
VWAP 的比值 (价格突破)

逐笔成交 最近四分钟 O(1)

A2 最近两分钟逐笔成交买卖双方时间分布的
不均衡性 (估算前卖后买还是前买后卖)

逐笔成交 最近两分钟 O(1)

A3 最近 30 秒逐笔成交价格涨幅 逐笔成交 最近 30 秒 O(1)

A4 最近 30 秒逐笔委托买卖双方时间分布的不
均衡性 (估算前卖后买还是前买后卖)

逐笔委托 最近 30 秒 O(1)

A5 最近两分钟逐笔成交买卖双方时间分布的
不均衡性 (估算前卖后买还是前买后卖，注
意和 00003 的区别)

逐笔成交 最近两分钟 O(1)

A6 单前时刻订单簿卖方最小委托量与卖方五
档总量的比值

行情快照 当前时刻 O(1)

A7 当前时刻订单簿一档委比 行情快照 当前时刻 O(1)

A8 最近一分钟之内订单簿买卖双方 10 档委托
总额的比值

行情快照 最近一分钟 O(1)

A9 最近 30 秒内行情快照买方 10 档委托额的最
大值和最小值之间的时间差值

行情快照 最近 30 秒 O(𝑁)

表 3-2 因子样例。

A0 A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11

A12 A13 A14 A15 A16 A17 A18 A19 A20 A21 A22 A23

A24 A25 A26 A27 A28 A29 A30 A31 A32 A33 A34 A35

A36 A37 A38 A39 A40 A41 A42 A43 A44 A45 A46 A47

A48 A49 A50 A51 A52 A53 A54 A55 A56 A57 A58 A59

A60 A61 A62 A63 A64 A65 A66 A67 A68 A69 A70 A71

A72 A73 A74 A75 A76 A77 A78 A79 A80 A81 A82 Obj

图 3-5 各因子与一分钟收益率的分布直方图。
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图 3-6 因子关联系数矩阵。左侧为所有因子的关联系数矩阵，右侧为经过筛选后因子的关联
系数矩阵。

本文共构造了 83 个因子，标记为 (𝐴0, 𝐴1, . . . , 𝐴82)。表3-2展示了前十个因子

的构造方法，使用的数据类型，以及计算的时间复杂度。图3-5展示了 83 个因子

与 1 分钟收益率的分布直方图。

得到因子数据后，需要对因子进行筛选。传统的方式是先计算因子间的关联系

数，然后根据选定的阈值，仅保留关联性高于这一阈值的因子对中的一个因子。也

可以直接对每个因子单独进行回归，得到单个因子对目标收益率的解释程度，保

留解释性较好的因子。为了进一步降低运算成本，还可以对得到的因子进行多元

回归，然后剔除解释性较弱的因子。

本文直接使用机器学习方法（见3.3.3），对 83 个因子进行回归检测，根据重要

程度，选取了其中 47 个因子。图3-6左侧展示了 83 个因子与 1 分钟收益率间的关

联系数 (RankIC)，右侧展示了经过筛选后，得到的 47 个因子间的关联系数。经过

筛选，有效的缓解了因子间的共线性问题，降低了算法的运算成本。

3.3.3 模型构建

本文使用 XGBoost 预测一分钟的股价收益率。XGBoost[149]是一个基于 Boost-
ing 的集成学习方法，采用决策树作为基学习器。相较原始的 Gradient Boosting，
XGBoost 优化了寻找决策树中分裂节点的方法，降低了过拟合风险，提高了标准

Gradient Boosting 算法的训练效果。
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3.3.3.1 XGBoost 原理

对于包含 𝑛 个样本 𝑚 个特征的数据集 D = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}(|D| = 𝑛, 𝑥𝑖 ∈ R𝑚, 𝑦𝑖 ∈ R)，
由 𝐾 个决策树组成的集成模型的输出可以表示为，

𝑦𝑖 = 𝜙(𝑥𝑖) =
𝐾∑
𝑘=1

𝑓𝑘 (𝑥𝑖) (3–5)

其中， 𝑓𝑘 (𝑥𝑖)为第 𝑘 个基学习器的输出。XGBoost 的目标函数为，

arg minL(𝜙) =
𝑛∑
𝑖=1
𝑙 (𝑦𝑖, 𝑦𝑖) +

𝐾∑
𝑘=1

Ω( 𝑓𝑘) , (3–6)

Ω( 𝑓 ) = 𝛾𝑇 + 1
2
𝜆 | |𝑤 | |2 . (3–7)

其中，𝑙 为损失函数，Ω 是一个附加的正则项，用来平滑最终学到的权重，以防止

过拟合。Ω 为 0 时，模型退化为原始 Gradient Boosting。正则项中的 𝑇 为决策树中

叶节点的数量，𝑤 为叶节点的权重，𝛾 和 𝜆 分别是控制叶节点数量和权重的惩罚

项，| |𝑤 | |2 表示权重的 L2 距离。

在训练时，经过 𝑡 次迭代，样本 𝑖 的预测值可以写为，

𝑦 (𝑡 )𝑖 = 𝑦 (𝑡−1)
𝑖 + 𝜂 𝑓𝑡 (𝑥𝑖) (3–8)

其中，𝑓𝑡 是第 𝑡 次迭代的新建树，𝜂 是学习率，也称为收缩尺度。使用较小的学习

率可以降低每棵决策树对最终预测的影响，减少过拟合风险并提高模型的泛化效

果，但需要使用更多的决策树才能实现良好的性能表现。增大学习率则会提高每

棵决策树对最终预测结果的影响，有助于减少决策树的使用数量，加快训练的过

程，但也会增加过拟合的风险。为简化讨论，下文令 𝜂 = 1。此时的训练的目标为

最小化如下目标函数，

L (𝑡 ) =
𝑛∑
𝑖=1
𝑙 (𝑦𝑖, 𝑦 (𝑡−1)

𝑖 + 𝑓𝑡 (𝑥𝑖)) +Ω( 𝑓𝑡) . (3–9)

上式对 𝑦 (𝑡−1)
𝑖 展开至二阶有，

L (𝑡 ) =
𝑛∑
𝑖=1

[
𝑙 (𝑦𝑖, 𝑦 (𝑡−1)

𝑖 ) + 𝑔𝑖 𝑓𝑡 (𝑥𝑖) +
1
2
ℎ𝑖 𝑓

2
𝑡 (𝑥𝑖)

]
+Ω( 𝑓𝑡) . (3–10)
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其中，

𝑔𝑖 = −
𝜕𝑙 (𝑦𝑖, 𝑦 (𝑡−1)

𝑖 )
𝜕𝑦 (𝑡−1)

𝑖

, ℎ𝑖 =
𝜕2𝑙 (𝑦𝑖, 𝑦 (𝑡−1)

𝑖 )
𝜕𝑦 (𝑡−1)

𝑖

(3–11)

用 𝐼 𝑗 表示叶节点 𝑗 所包含的样本集，消去常数项并带入公式3–7后，得到约化的

目标函数，

L̃ (𝑡 ) =
𝑛∑
𝑖=1

[
𝑔𝑖 𝑓𝑡 (𝑥𝑖) +

1
2
ℎ𝑖 𝑓

2
𝑡 (𝑥𝑖)

]
+ 𝛾𝑇 + 1

2
𝜆

𝑇∑
𝑗=1
𝑤2
𝑗

=
𝑇∑
𝑗=1

©­«
∑
𝑖∈𝐼 𝑗

𝑔𝑖
ª®¬𝑤 𝑗 +

1
2
©­«
∑
𝑖∈𝐼 𝑗

ℎ𝑖 + 𝜆ª®¬𝑤2
𝑗

 + 𝛾𝑇
=

𝑇∑
𝑗=1

[
𝐺 𝑗𝑤 𝑗 +

1
2

(
𝐻 𝑗 + 𝜆

)
𝑤2
𝑗

]
+ 𝛾𝑇 . (3–12)

其中，𝐺 𝑗 =
∑
𝑖∈𝐼 𝑗 𝑔𝑖，𝐻 𝑗 =

∑
𝑖∈𝐼 𝑗 ℎ𝑖。根据上式，可以计算叶节点 𝑗 的最优权重，以

及对应的目标函数，

𝑤∗𝑗 = −𝐺/(𝐻 + 𝜆) , L̃ (𝑡 ) = −1
2

𝑇∑
𝑗=1

𝐺2
𝑗

𝐻 𝑗 + 𝜆
+ 𝛾𝑇 . (3–13)

XGBoost 通过贪心算法寻找决策树的最佳分割。计算某个分割的如下收益，

𝐺𝑎𝑖𝑛 =
1
2

[
𝐺2
𝐿

𝐻𝐿 + 𝜆
+

𝐺2
𝑅

𝐻𝑅 + 𝜆
− (𝐺𝐿 + 𝐺𝑅)2
𝐻𝐿 + 𝐻𝑅 + 𝜆

]
− 𝛾 (3–14)

其中，下标 𝐿，𝑅 分别代表左、右子节点的对应值，在收益最大时进行分割。实际

训练时，Chen et al. [149]提供了精确与近似两种算法处理分割问题，并且考虑了

稀疏样本时的情况。

3.3.3.2 训练过程

本文使用的数据集为 2023 年 2 月的 A 股全市场交易数据。在处理数据时，首

先将其分为了两个部份：80% 作为训练集，用于模型的训练和调优；剩余的 20%
则作为测试集，用于评估模型的预测性能。模型的训练一共分为三个阶段：

• 第一阶段是因子筛选。在这一阶段，本文对数据集中所有 83 个因子进行了

分析，以确定哪些因子对于预测股价有显著的影响，目的是减少模型的复杂

– 52 –



复旦大学博士后研究工作报告

度并提高其预测的准确性。这一步是通过对所有因子进行预训练实现的。根

据训练的结果，最终选取了 47 个因子。

• 第二阶段是模型参数的调试。针对选定的因子构建预测模型后，需要对其参

数进行细致的调整，包括学习率的选择、树的深度、正则化参数的设定、以

及其他可能影响模型性能的参数等。通过对这些参数的调整，确保模型在训

练集上达到较好的拟合效果，同时避免过拟合。

• 第三阶段是最终预测模型的获得。在经过前两个阶段的准备之后，使用调整

好的模型对训练集数据进行了最后一次拟合。这一次拟合的目的是综合前两

阶段的工作，得到一个既能够很好地反映数据特性，又具有较高预测准确度

的模型。

3.3.4 训练结果及分析
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图 3-7 左侧展示了训练过程的收敛性。中间展示了特征对模型贡献的重要程度。右侧展示了
模型在测试集上真实值与预测值的分布。

图3-7展示了模型的收敛性（左），以及各因子的重要程度（中）。从图中可以

看出，模型在测试集和验证集上表现出了良好的收敛性能，表明模型能够有效地

预测未知数据并且避免了过拟合风险。

训练结束后，我们使用测试集对模型性能进行了评估。图3-7右侧展示了模型

预测的准确度，横坐标为测试集的真实值，纵坐标为对应的预测值。仅以价格变

化方向作为基准，对于涨跌预测的准确度 (accuracy) 分别为 61.26% 和 59.83%，整

体的预测准确度为 60.51%。

在评估模型表现时通常需要关注以下几个方面：（1）买卖信号的分布：信号的

密集程度可以反映出算法对市场波动性的反应。信号过于密集可能意味着策略对

市场噪音的过度敏感，而信号稀疏则可能意味着策略较为保守。此外，买卖信号

是否出现在价格波动的极点，也是判断算法效能的一个重要指标。（2）价格趋势
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图 3-8 信号分布展示。选取了上证 50指数的部份成分股。红色数据点为买入点，绿色数据
点为卖出点。

与算法信号的一致性：理想情况下，买入信号应该出现在价格上升趋势之前，卖

出信号应该出现在价格下降趋势之前。如果信号与趋势不一致，可能表明算法需

要进一步优化。（3）不同股票之间的比较：通过比较不同股票的走势和算法信号，
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可以分析算法是否具有泛化能力，即能否在不同的股票上都实现有效的交易。（4）
交易频率与市场波动的关系：观察不同市场波动条件下的交易频率，可以帮助我

们了解算法是否能够适应市场环境的变化。（5）算法的适用性分析：结合具体的

市场环境和股票特性，分析算法是否适用于不同的市场或股票类型，例如，周期

性行业股票与成长性行业股票可能会有不同的表现。

图3-8展示了上证 50 部份成分股在某一交易日内的价格走势图，以及由交易策

略产生的买入和卖出信号。每个子图代表一个不同的股票，图中的代码如 600028.SH、

600030.SH 等，代表着上海证券交易所（.SH）不同上市公司的股票代码。每个子

图中，红色和绿色的数据点分别标记了算法策略认定的买入（红色）和卖出（绿

色）的所有可能时机。

通过调整交易信号的阈值，可以很容易的调节信号的密集程度；从价格趋势来

看，买入信号大多出现在价格上升区间，表明信号与价格趋势呈现正相关；对于

上证 50 成份股，信号表现基本一致，模型具有一定的泛用性。

3.4 结论与讨论

本章比较全面的介绍了一种基于机器学习的高频算法交易策略，研究探讨了机

器学习在开发实时自适应算法交易策略中的整合应用。

本章从金融市场的演变和高频算法交易的兴起开始，详细描述了本文使用的交

易系统结构，包括系统内的各个组件和其相互作用。随后基于国内 A 股市场粒度

级别数据，详细介绍了一种算法交易策略的研究方法。包括交易策略的定义、数

据处理技术（包括噪声过滤和因子计算）以及特征工程，并重点讨论了使用历史

市场数据构建和测试交易策略的过程。

具体来说，本文主要使用 XGBoost 集成学习方法，介绍了一个针对国内 A 股

的算法交易策略的构建过程。首先，概述了 XGBoost 的原理，之后，深入模型构

建过程的细节，包括预训练，参数调试，减少过拟合风险等提高训练效果的方式。

最后展示了模型在测试集上的结果和分析，包括模型的收敛性、不同因子的重要

性、以及模型的预测的准确性。结果分析还包括了买卖信号随价格趋势的变化，以

及算法在不同股票下的一致性和适用性的考察。

后续，我们将针对以下几点对策略做进一步的优化和更新：首先是数据处理和

噪声过滤的具体方法可能需要进一步细化。其次，需要对模型在不同市场条件下

的适应性进行深入分析。另外，应当进一步探索不同机器学习算法的表现，并于

与当前方法进行比较，不断优化算法。最后，本文略去了在实际交易中模型的表

现，包括应用潜力和限制等，这些将是后续分析的重点。
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第四章 基于强化学习的中国 A股 T+0策略研究

T+0 策略是指对某个投资标的进行当日买入，当日卖出的操作。对冲基金或投

资经理通过使用 T+0 策略提高资金的使用效率和流动性，使得投资者可以利用市

场的短期波动获取更多收益。本章主要介绍作者开发的基于 A 股股票市场的 T+0
交易策略。

4.1 研究背景

在北美、香港及期货等市场中，大多数投资品类都实行 T+0 交易制度，即允许

投资者在同一交易日内完成同一支股票的买入和卖出。这种制度为市场参与者提

供了较高的灵活性和即时性，有利于提高市场流动性和效率。相比之下，中国 A
股市场自 1995 年起开始实行 T+1 交易策略。即投资者在购买某支股票的当天不

能卖出该支股票，只能在第二个交易日进行卖出操作。这一政策的初衷在于保证

股票市场的稳定，防止过度投机行为，从而在一定程度上维护市场秩序和投资者

利益。

为了在 A 股市场实现类似 T+0 交易的效果，目前普遍可以采用两种策略。第

一种方法是持有底仓策略，即投资者在交易日之前已持有某股票头寸，然后在交

易日卖出前一交易日的持仓，从而实现 T+0 交易的效果。这种方法操作简单，但

存在一定风险：由于需要承担隔夜市场波动的影响，可能会面临不可预测的市场

变化。第二种方法是通过融资融券实现 T+0 交易。融资融券，即投资者通过向证

券公司借入资金或证券进行交易。这种方式可以绕过 T+1 交易机制的限制，实现

当日买卖 1。我国自 2006 年开始实施融资融券制度。初始阶段，只有 10 只股票可

以进行融资融券交易。经过多年的发展和市场调整，截至 2023 年，融资融券的标

的股票数量已经扩大至 1800 多只。这一变化显著提高了市场的灵活性和投资者的

选择范围。相较于持有底仓策略，融资融券可以有效降低市场的隔夜风险，但同

时也带来了额外的借贷成本，并且可交易的标的受到限制。

总的来说，虽然中国 A 股市场实行 T+1 交易策略，但通过持有底仓和融资融券

等方式，投资者仍然能够在一定程度上实现类似 T+0 交易的效果。在此背景下，结

合现有的算法交易策略，本章的主要目的是开发一种适用于中国 A 股市场的 T+0
交易策略，其核心目的是利用先进的算法和技术手段优化现有的交易机制。通过

允许投资者在同一交易日内完成买入和卖出操作，提高交易的灵活性和效率，同

1 上海证券交易所融资融券交易实施细则
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时有效降低算法交易的风险并提高投资回报。该策略采用强化学习作为主要的技

术手段，运用大量的股票分钟级数据来预测股票价格趋势，从而更准确地捕捉市

场动态。

本章首先将详细介绍股票分钟数据的处理方法，包括数据清洗、规范化及特征

工程，确保数据质量和有效性。接着，将进一步阐述所选用模型的定义和构建方

法，包括强化学习模型的框架、算法逻辑及其在股票交易中的应用方式。之后，将

详细介绍模型的训练过程，以及模型预测的准确性和可靠性。最后，为了全面评

估所提出策略的实际应用价值，本文将展示模型的回测结果。

4.2 研究方法

4.2.1 数据处理

本文假定 T+0 的交易时段为全天自由竞价时段。为了预测更长周期内的价格

走势，并降低运算成本，本文使用分钟数据作为数据源。

4.2.1.1 分钟数据合成与收益计算

数据处理的的第一步是利用逐笔数据合成分钟数据，包含每分钟的开盘、最高、

最低、以及收盘（OHLC）价格，以及每分钟内的交易量。图4-1是利用上证 50 逐

笔数据合成后的分钟数据，为了方便展示，图中仅显示了每分钟的收盘价格（蓝

色实线）以及每分钟内的交易量（柱状图）。本文研究的数据集主要为上证 50 指

数成份股 2023 年 1 到 6 月的分钟数据。

10:00
Aug 1, 2023

11:00 13:00 14:00 15:00
0

0.2M

0.4M

0.6M

0.8M

1M

2640

2650

2660

2670

图 4-1 上证 50指数一天的分钟级数据。为方便展示，图中仅显示了每分钟的收盘价格（实
线）。柱状图为对应 1分钟内的交易量。
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本文使用如下公式计算证券收益率，

𝑟 (𝑡,Δ𝑡) = log 𝑃(𝑡 + Δ𝑡)/𝑃(𝑡) (4–1)

其中，𝑃(𝑡)为 𝑡 时证券价格，𝑃(𝑡 + Δ𝑡)为 Δ𝑡 时后的价格，𝑟 (𝑡,Δ𝑡)为证券在 𝑡 时刻

在经过 Δ𝑡 后对应的收益率。我们分别计算了数据集中每个点对应的 2 到 5 分钟后

的收益率，即 Δ𝑡 = 2, 3, 4, 5 min。得到的收益率分布如图4-2。左侧为不同 Δ𝑡 收益

率分布比较，从上到下 Δ𝑡 逐渐增大，不同颜色的深度表示分布的密度大小，颜色

越深，密度越大。右侧单独展示了 5 分钟收益率的分布曲线。从收益率的分布图

可以看出，收益率分布不是高斯分布，且存在偏置[207-209]。本文的预测对象为 5 分

钟收益率走势。
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图 4-2 上证 50指数收益率分布。左图为 2、3、4、5分钟收益率分布的比较，右图为 5分钟
收益率分布曲线。

4.2.1.2 特征工程

本文基于分钟级股票交易数据，实现了 42 个技术指标，用于描述股票的交易

状态。这些指标涵盖了从价格动量到交易量变化等多个维度。具体的指标列表及

其缩略名和详细描述参考表格4-1。
本部份使用上证 50 指数作为具体的研究对象，用以说明特征工程的处理过程。

首先对这 42 个技术因子进行了严格的数据清洗和正则化处理，以确保数据的准

确性和一致性。图4-3的左侧部分展示了这些因子在处理后的数值分布情况。接下

来，为了探究这些技术因子与股票短期收益之间的关系，我们计算了它们与 5 分

钟收益率之间的滚动相关性。此处，我们选择 5 分钟作为滚动窗口，以捕捉更为

精细的市场动态。图4-3右侧部份展示了这些滚动关联函数的分布情况。基于这一

结果，我们优先选取了那些与股价收益率相关性高且一致性强（关联性系数中位
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short name short name

0 ADL Accumulation Distribution Line 14 KO Klinger Oscillator
1 ASI Accumulative Swing Index 15 MFI Money Flow Index
2 ABEWI Ar Br Emotion Willingness Index 16 MACD Moving Average Convergence Divergence
3 ARO Aroon Oscillator 17 NVI Negative Volume Index
4 ATR Average True Range 18 PSAR Parabolic SAR
5 BBW Bollinger Band Width 19 %R percent R
6 CO Chaikin Oscillator 20 PVI Positive Volume Index
7 CMF Chaikin Money Flow 21 PVT Price Volume Trend
8 CMO Chande Momentum Oscillator 22 QST Qstick
9 CCI Commodity Channel Index 23 ROC Rate Of Change
10 ADX Average Directional Movement Index 24 ROCHL Ratio OCHL
11 EOM Ease Of Movement 25 RSI Relative Strength Index
12 DTUV Down To Up Volatility 26 RVI Relative Volatility Index
13 IMI Intraday Momentum Index 27 SMI Stochastic Momentum Index
28 SO Stochastic Oscillator 34 VAR Value At Risk
29 TC Trend Count 35 VHF Vertical Horizontal Filter
30 TEMA Triple Exponential Moving Average 36 VAMA Volume Adjusted Moving Average
31 TSI True Strength Index 37 VMACD Volume Moving Average Convergence Divergence
32 UI Ulcer Index 38 VO Volume Oscillator
33 UO Ultimate Oscillator 39 VR Volume Ratio
40 VRSI Volume Relative Strength Index 41 VIDA Variable Index Dynamic Average

表 4-1 状态因子列表。

数 > 0.5）的因子。

为了降低模型中因子间的共线性问题，同时提高模型计算效率，我们进一步对

这些技术因子进行了筛选。图4-4左侧展示了各因子之间的相关性矩阵。我们剔除

了那些与其他因子关联度较高的因子，最终确定了 10 个关键技术因子用于进一步

的模型构建。图4-4右侧展示了最终 10 个因子间的相关性矩阵。

4.2.2 模型构建

在强化学习模型中，对股价走势预测的准确性进行优化，涉及到一系列关键变

量的定义，包含状态空间、行动空间、和奖励函数等。这些变量是模型理解和分

析股市动态的基础，本节将详细介绍这些变量的定义和处理的步骤。

4.2.2.1 状态空间

强化学习中的状态空间 𝑆 理论上需要包含所有智能体可能遇到的情况，在股

票交易中，可以由股票的历史价格、各种技术指标（因子）等进行描述。我们使

用股票自身分钟线 OHLC 数据、交易量数据、以及经过特征工程得到的 10 个技术

因子，作为描述股票状态的状态空间。
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图 4-3 分钟因子分布（左）及其与 5分钟收益率的 Spearman滚动关联系数分布（右）。

4.2.2.2 行动空间

行动空间 𝐴是指智能体在每一步可以做的事情的集合。对于股票交易而言，行

动空间包含买入、卖出或持有股票这三种动作。本文使用离散集合 𝐴 ≡ {1, 0,−1}
描述买入、持有、以及卖出这三个动作。对任一行动 𝑎，有 𝑎 ∈ 𝐴。

4.2.2.3 奖励函数

奖励函数用来评估智能体所采取的行动。在股票交易中，奖励通常基于交易的

盈利或亏损来定义。如果一个动作导致利润增加，则给予正奖励；如果导致亏损，

则给予负奖励。假设每次的交易成本为 𝑐，𝑡 时刻采取行动 𝑎𝑡 的奖励函数可以表

示为，
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图 4-4 分钟因子 Spearman关联系数矩阵。

𝑅(𝑎𝑡 , 𝑡) =


𝑃(𝑡 + 1) − 𝑃(𝑡) − 𝑐 if 𝑎𝑡 = 1 (买入)

𝑃(𝑡) − 𝑃(𝑡 + 1) − 𝑐 if 𝑎𝑡 = −1 (卖出)

0 if 𝑎𝑡 = 0 (持有)

(4–2)

在这个公式中：当 𝑎𝑡 = 1（买入）时，奖励是下一时刻的价格 𝑃(𝑡 + 1)减去当前时

刻的价格 𝑃(𝑡)，再减去交易成本 𝑐；当 𝑎𝑡 = −1（卖出）时，奖励是当前时刻的价

格 𝑃(𝑡) 减去下一时刻的价格 𝑃(𝑡 + 1)，再减去交易成本 𝑐；当 𝑎𝑡 = 0（持有）时，

奖励为 0，表示在该时刻没有进行交易。需要注意的是，为了简化讨论，上述奖励

函数中假设了交易成本是固定的，而在实际情况中，交易成本与交易量、交易类

型或市场条件等因素相关。

4.2.2.4 深度 Q- Learning 模型构建

在第二章中我们介绍了强化学习的相关概念，包含值函数与策略函数等，以及

常见的强化学习方法，如蒙特卡洛、时序差分学习等。其中，深度强化学习（DQN）

是利用深度神经网络来逼近值函数和策略函数的一类学习方法。本文将使用 DQN
构建强化学习模型。

DQN 模型包含以下几个重要部份：

• Q 网络结构。DQN 使用深度神经网络来近似 Q 函数，即状态-动作对的价值
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函数。这里我们使用简单的多层全连接神经网络，用于估计在给定状态下执

行每个动作的预期回报。网络的输入是状态空间的维度，输出是动作空间的

维度。

• 经验回放（Experience Replay）。为了打破样本之间的相关性并避免对最近的

经验过拟合，DQN 使用经验回放方法。具体来说，DQN 将经验（状态、行

动、奖励、新状态）存储在一个回放缓冲区中，然后从中随机抽取小批量样

本进行训练。本课题中历史经验为交易者的状态、买卖行为、以及累积收益。

• 固定 Q 目标（Fixed Q-targets）。DQN 通过使用两个结构相同但参数不同的神

经网络来解决训练过程中的目标变化问题。一个是用于预测 Q 值的网络（在

线网络），另一个用于计算目标 Q 值的网络（目标网络）。目标网络的参数定

期从在线网络更新。

4.2.2.5 训练过程

DQN 的算法流程如下。

Algorithm 1 DQN 算法流程[138]

初始化一个容量为 𝑁 的经验回放记忆池 D
随机初始化 𝑄 网络
for episode = 1, 𝑀 do

初始化序列 𝑠1 = {𝑥1}和经过预处理的序列 𝜙1 = 𝜙(𝑠1)
for 𝑡 = 1, 𝑇 do

以概率 𝜖 选择一个随机行动 𝑎𝑡（探索模式）
否则选择令 𝑄 最大的行动，𝑎𝑡 = max𝑎 𝑄∗(𝜙(𝑠𝑡 ), 𝑎; 𝜃)（经验模式）
在仿真器中执行动作 𝑎𝑡 观察获得的奖励 𝑟𝑡 以及 𝑥𝑡+1
令 𝑠𝑡+1 = 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑥𝑡+1 并预处理 𝜙𝑡+1 = 𝜙(𝑠𝑡+1)
存储 (𝜙𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝜙𝑡+1)到经验池 D
从经验池 D 中进行随机小批量采样

(
𝜙 𝑗 , 𝑎 𝑗 , 𝑟 𝑗 , 𝜙 𝑗+1

)
令 𝑦 𝑗 =

{
𝑟 𝑗 对于终止状态𝜙 𝑗+1

𝑟 𝑗 + 𝛾max𝑎′ 𝑄(𝜙 𝑗+1, 𝑎′; 𝜃) 对于非终止状态𝜙 𝑗+1

对
(
𝑦 𝑗 −𝑄(𝜙 𝑗 , 𝑎 𝑗 ; 𝜃)

)2 执行梯度下降步骤，更新 Q 网络
end for

end for

本文使用 PyTorch 库实现上述 DQN 算法，利用上证 50 指数成份股 2023 年 1
到 5 月的数据作为训练集，然后在 6 月的数据上对模型的预测进行了评估。

4.2.2.6 交易信号生成

高频数据能够提供更细粒度的信息，例如短期波动，而低频数据则可能更好地

反映长期趋势和周期性。为了提高预测的准确性和鲁棒性，我们将 5 分钟的预测
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信号与上一章中算法交易策略的信号进行了结合，得到最终的交易信号。

4.2.3 T+0选股

并非所有股票都适合进行 T+0 交易，一般来说，具有以下特征的股票更适合进

行 T+0 交易：

• 充足的流动性：流动性高的股票意味着买卖订单可以迅速成交，减少了进入

和退出头寸的时间成本。高流动性通常与较大的交易量和较小的买卖价差相

关。

• 中高价格波动性：适度的价格波动性可以为 T+0 交易提供充足的利润空间。

但是，过高的波动性，例如波动性激增时，可能会增加交易风险。

• 明显的市场趋势：处于明显上升或下降趋势中的股票提供了更清晰的交易方

向，更适合于短期交易。此外，大多数交易者会寻找与其行业或指数相关联

的股票，通常当指数或行业上涨（下跌）时，与其对应的个股价格也会上涨

（下跌）。

• 良好的公司基本面：具有稳健财务状况和良好增长前景的公司，其股票价格

更可能反映真实价值，通常是更好的 T+0 交易选择。

根据上述特点，本文使用自组织映射（self-organizing map，SOM）算法，对股

票进行分类，并从中筛选出 T+0 交易效果更好的股票，生成 T0 股票池。

SOM 是由芬兰教授 Teuvo Kohonen 提出的一种人工神经网络[210]，它通过自学

习过程来组织信息，使得类似的数据在网络中彼此靠近。SOM 包含一个由神经元

组成的网格，每个神经元都与输入数据中的特征相连接。在训练过程中，输入数

据呈现给网络，并找到与输入最相似的神经元（胜者神经元）。然后调整胜者神经

元及其邻域内神经元的权重，使其更接近输入数据。随着重复的训练迭代，网络

学会识别数据中的模式和聚类。

具体来说，假设输入的状态因子为，x = {𝑥1, 𝑥2, · · · , 𝑥𝑛}，且第 𝑖 个因子与第 𝑗

个神经元的权重为 𝑤𝑖 𝑗。定义判别函数，

𝐷 ( 𝑗) =
𝑛∑
𝑖

(𝑤𝑖 𝑗 − 𝑥𝑖) (4–3)

寻找使得 𝐷 ( 𝑗)最小的神经元 𝑗̂，即为胜者神经元。对每个与胜者神经元 𝑗̂ 临近的

其他神经元，以及所有的 𝑥𝑖，更新权重。重复上述步骤，将输入进行聚类。然后

应用于前面的 T+0 策略，找出表现最好的一组作为 T0 股票池。

图4-5展示了利用 SOM，根据股票特征对其进行分类的结果。训练集为 A 股所
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图 4-5 利用 SOM，根据股票特征对其进行分类的结果。一共展示了 16种结果。

有股票 2023 年第一季日频数据。这里将股票根据所选特征的特点一共分为了 16
组，蓝色实线为特征的平均值，灰色实线对应特征在该类型下的最大与最小值。

4.3 交易结果及分析

对于 T+0 交易，止盈止损对于风险管控至关重要。常见的设置止盈止损点的方

法有：

(1) 根据预设的回报风险比设置止盈止损点；

(2) 根据历史价格波动设置止盈止损点；

(3) 通过其他技术分析设置止盈止损点。

本文采用了简单的固定点数的方式设置了止盈止损点，在入场价下跌 2% 时触

发止损，在入场价上升 2% 时触发止盈。此外，交易策略必须符合所有监管要求，

例如融资融券时卖单不可以低于市价订单、每笔交易金额的上限、每天交易笔数

的上限等。
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设定好止盈止损点以及监管条件限制后，我们使用上证 50 成分股对策略进行

了模拟盘测试。图4-6展示了利用 2023 年 6 月数据进行测试的统计结果。横坐标

对应不同类型的股票，纵坐标为该类股票的收益分布。从图中可以看出，第 3 类

与第 6 类股票在该策略下，具有可观切稳定的收益表现。

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
class

4000

2000

0

2000

4000

pr
of

it

图 4-6 上证 50成分股 2023年 6月各分类股票的 T+0收益分布。

4.4 结论与讨论

本章介绍了一种基于强化学习的中国 A 股 T+0 交易策略，展示了利用先进的

机器学习技术优化交易过程和提高投资回报的可能性。具体来说，本章基于股票

的分钟级数据，详细介绍了特征工程、模型构建和训练、交易策略的实施、以及

T+0 选股等过程，提出了一种能够适应中国特有的 T+1 交易制度，并在一定程度

上模拟 T+0 交易效果的策略。

该策略通过使用 42 个技术指标作为特征工程的基础，结合强化学习模型，研

究预测了股票价格的短期走势。证明了在处理高频交易数据时，综合利用多种技

术指标及深度学习技术的有效性。此外，策略还利用自组织映射（SOM）算法对

股票进行了分类，能够有效地筛选出最适合进行 T+0 交易的股票。这一过程不仅

提高了交易的成功率，也为投资者提供了一个科学且实用的选股工具。在止盈止

损点的设定上，策略采用固定收益点数的方法，在保证策略的可操作性和稳定性

的基础上，简化了风险控制过程。通过对上证 50 成分股的模拟盘测试，证明了该

策略在实际市场中具备一定的有效性。

尽管该策略取得了一些初步成果，但在实际应用中仍面临一些挑战和限制。首

先，市场效率和动态性是影响 T+0 交易策略的重要因素，例如，市场情绪、宏观

– 66 –



复旦大学博士后研究工作报告

经济政策、行业动态等都可能影响策略的表现。因此，需要进一步地寻找调整和

优化该策略的方法，以适应新的市场变化。其次，在实际交易中，交易成本和滑

点会对策略的净收益产生显著影响。虽然我们在模拟盘中考虑了其中的部份因素，

但在现实交易中，这些因素的影响可能更加复杂。未来的研究可以进一步探讨如

何减少这些成本的影响。此外，A 股市场的监管政策的不断变化对 T+0 交易策略

的实施具有直接影响。这要求我们密切关注政策动态，及时调整交易策略以符合

监管需求。最后，强化学习和其他机器学习技术正在快速发展，本文所研究的方

法和结果应当被视为一个动态的过程，后续需要根据技术的累积不断地进行更新

和改进。

综上，本文研究的基于强化学习的中国 A 股 T+0 交易策略，展现出了良好的

市场应用前景。随着市场环境的变化和先进技术的发展，我们会进一步对研究方

法进行优化，以期未来能够提出更加有效、稳健的交易策略，为投资者创造更多

价值。
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全文总结

量化投资作为一种现代投资方法，通过使用数学模型、统计分析以及计算机技

术来识别投资机会，从而最大化投资回报并控制风险。本文首先介绍了量化投资

的两大核心组成部分：投资组合管理和算法交易。投资组合管理侧重于如何通过

多元化投资来分散风险，以及如何利用量化模型来优化资产配置。算法交易则关

注于如何使用算法来自动化交易决策过程，包括订单执行、市场监测等方面，以

提高交易效率和执行质量。

随着人工智能技术的快速发展，机器学习算法在量化投资中的应用越来越广

泛。本文第二部分详细介绍了几种常见的机器学习算法，包括传统机器学习算法

（如线性回归、决策树）、深度学习、强化学习以及集成学习（如 XGBoost）。这些算

法各有优势，能够处理不同类型的数据和投资问题。深度学习因其强大的数据处

理能力，在处理复杂市场数据方面显示出巨大潜力；强化学习则以其在决策过程

中的自我学习能力受到关注；集成学习通过组合多个模型来提高预测准确性，是

提升算法交易性能的有效工具。

本文第三部份介绍了作者开发的一种基于 XGBoost 机器学习的高频算法交易

策略。该策略通过分析大量历史数据来预测市场短期内的价格变动，以此生成交

易信号。策略的开发过程包括数据收集、特征工程、模型训练以及策略回测等关

键步骤。作者详细阐述了如何通过优化模型参数和增强模型的泛化能力来提高策

略的稳定性和盈利性。

最后，本文针对国内 A 股市场的特点，提出了一种 T+0 交易策略。该策略利

用深度强化学习和分钟级别的数据来预测股价走势，结合算法交易技术生成精准

的交易信号。此外，该部份还探讨了 T+0 选股方法，旨在筛选出具有高交易潜力

的股票。作者展示了如何通过实时数据处理、模型训练和策略优化等步骤，来适

应 A 股市场的动态变化，从而在确保风险可控的同时，寻求超额回报。

整体而言，通过深入分析和实践，本文不仅展现了量化投资的理论框架和应用

方法，而且通过具体案例说明了如何将先进的机器学习技术应用于实际的量化交

易策略中。量化投资领域的持续研究和技术创新，为投资者提供了更多的机会，同

时也带来了新的挑战。未来，随着技术的进步和市场环境的变化，量化投资策略

将继续演化，为投资管理实践带来更多的可能性。
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附录 A 附表

Status Meaning Status Meaning

null 正常交易 ’O’(TRADE) 连续撮合

0 首日上市 ’P’(BREAK) 休市

1 增发新股 ’Q’(VOLA) 波动性中断

2 上网定价发行 ’R’(BETW) 交易间

3 上网竞价发行 ’S’(NOTRD) 非交易服务支持

’A’ 交易节休市 ’T’(FCALL) 固定价格集合竞价

’B’ 整天停牌 ’U’(POSTR) 盘后处理

’C’ 全天收市 ’V’(ENDTR) 结束交易

’D’ 暂停交易 ’W’(HALT) 暂停

’E’(START) 启动交易盘 ’X’(SUSP) 停牌

’F’(PRETR) 盘前处理 ’Y’(ADD) 新增产品

’G’(DEL) 不可恢复交易的熔断阶段（上交所的 N） ’Z’(DEL) 可删除的产品

’H’(HOLIDAY) 放假 ’d’ 集合竞价阶段结束到连续竞价阶段开始之
前的时段（如有）

’I’(OCALL) 开市集合竞价 ’q’ 可恢复交易的熔断时段 (上交所的 M)
’J’(ICALL) 盘中集合竞价 ’v’ 市场波动调节机制 (港交所)
’K’(OPOBB) 开市订单簿平衡前期 ’<’ 盘前

’L’(IPOBB) 盘中订单簿平衡前期 ’>’ 盘后

’M(OOBB) 开市订单簿平衡 ’c’ (小写 c) 收市竞价交易 (Closing Auction Session
(CAS))

’N’(IOBB) 盘中订单簿平衡 ’e’ 有盘后交易的品种的正常交易时间结束 (比
如科创板 15:00 时交易结束)

表 A-1 状态说明
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