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摘  要：量化交易已在国外高频金融交易领域的广泛应用，但国内现有量化交易平台存在数据模型单一、策略有

限、辅助功能少等不足，为解决上述问题，本文设计了一种智能的量化策略辅助设计平台，该平台引入了深度学习框

架，利用人工智能技术训练模型和设计策略，并将预测结果通过可视化技术呈现，为投资者提供按自己的风险偏好选择

投资组合提供辅助设计平台。
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Abstract:Quantitative trading has been widely applied in foreign high-frequency financial transactions,but there are 
several deficiencies in the existing domestic quantitative trading platform,such as the single variety of data models,limited 
strategies and insufficient auxiliary functions.In order to solve the above problems,this paper designs an intelligent 
quantization strategy aided design platform.The platform introduces a deep learning framework,adopts the technology 
of the artificial intelligence training model and the design strategy,and presents prediction results through visualization 
technology,which provides an aided design platform for investors to select portfolios based on their own risk preference.
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1   引言(Introduction)
近年来国内证券、期货市场震荡频繁，传统投资策略表

现平平，更多的投资者将眼光转向于以绝对收益为目标的量

化交易投资策略，以期获得更好的收益。

量化交易是综合利用金融、数学、物理学、计算机等知

识和工具，通过建立模型进行投资决策。作为一种新生的交

易方式，量化交易随着计算机技术的不断发展而逐渐成熟完

善，并在过去十几年的时间里，以其稳定优异的业绩表现不

断扩大市场规模，越来越得到投资者们的认可[1]。

量化交易在美国等发达的金融市场已经较为成熟，而在

中国正刚刚兴起，并在快速发展。自2012年5月以来，中国的

资产管理行业出现了一轮监管放松，业务创新的浪潮，接着

这个机遇，量化交易由于其特有的优势在证券市场发挥着越

来越重要的作用。正是由于国内资本市场的不断创新发展、

政策的积极推动、监管的不断完善，近年来涌现出了一批以

聚宽、优矿等为代表的量化交易平台和量化投资团队，但交

易平台存在数据模型单一、策略有限、辅助功能缺失等不

足。为解决上述问题，本文设计了一种智能的量化策略辅助

设计平台，并进行了技术验证。

2  智能量化策略辅助设计平台的意义(The significance
   of intelligent quantization strategy aided design
     platform)

本平台的预期使用者是具有一定编码能力的金融专业从

业人员，设计目的是在于为其打造一套丰富全面的量化交易

工具包，辅助其进行基于机器学习和深度学习的智能量化策

略的开发。

首先，对于较为激进的用户，在传统回测模拟的基础

上，本文为其封装机器学习和深度学习的方法工具，以期帮

助用户从原始的金融数据中挖掘出更多，更有价值的市场信

息。

其次，对于相对保守的用户，辅助提供基于skyline 

detection的投资组合推荐，为不同需求的用户提供投资组

合。根据不同用户对于风险的不同承受能力，推荐在可承受

风险下，用户可获得最理想收益的股票或基金组合。

最后，对于监管部门，提供异常检测机制，量化监测市

场可能发生的波动和异常状态。

3  智能量化策略辅助设计平台设计(Design of intelligent
     quantization strategy aided design platform)
3.1   平台总体设计

量化交易是通过使用者编写的“策略”来对历史交易数
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据进行特征分析提取，通过计算机自动交易来避免的“人”

的感性行为[2]。本文是依据此需求建立了一个量化交易策略设

计平台，在量化交易策略的设计中引入了SVM、HMM、深度

学习等模型，依据历史数据训练模型和回测模拟，根据回测

结果优化模型或引入新的模型进而得到好的量化交易策略，

发现优质的智能策略，通过引入MPT模型进行投资组合，找

到更合理的投资组合方式，如图1所示。

 

图1 平台总体设计

Fig.1 Platform overall design

3.2   平台关键模型

3.2.1   回测模拟模型

(1)回测引擎处理逻辑

金融市场中，回测是一种评估方法，通过模拟实盘交易

来判断投资策略的优劣，进而为策略是否投入实盘提供可靠

依据。

回测引擎需要模拟交易市场和投资者两个客体，并实现

两者的交互。其中交易市场由回测代码实现，投资者由用户

借助API编写的代码实现。

模拟交易市场由回测框架实现，尽可能真实地再现了实

盘。需要注意的是，模拟过程中，市场行为不受用户编写的

策略影响，这与实盘有所不同。具体实现时将对用户策略进

行诸多限制，以避免用户做出的操作使模拟失真。

回测引擎的另一组成是由用户模拟的投资者。用户主要

参与设定初始参数(如股票池、税率、起止时间、时间片细度

等)和编写投资策略两个过程。一方面，用户调用设置参数的

API来决定交易市场运行的初始状态，回测引擎会按需模拟部

分市场而非整个大盘；另一方面，用户调用查询大盘和持仓

的API了解市场状态，并编写投资策略做出反馈。投资策略作

为测试主体，集合了用户在交易市场中的所有决策，将由回

测引擎频繁调用，进而改变用户持仓与收益。

(2)回测引擎算法实现

a.回测环境初始化：调用用户编写的initialize函数。

b.模拟交易市场：

每个交易日开始时，将不可动持仓变为可动持仓；

若时间片为天，则执行用户策略，调用用户编写的

handle_data函数；

处理用户策略产生的订单；

若时间片为分钟，则每当交易开盘(9∶31—11∶30和

13∶01—15∶00)，执行用户策略，调用用户编写的handle_

data函数；

处理用户策略产生的订单；

每个交易日结束时，取消所有未完成订单，更新交易日志。

c.绘各种金融曲线：

通过股票历史数据绘制K线；

通过回测产生的数据绘制收益、基准收益曲线；

计算α值、β值。回测算法流程图，如图2所示。

 

图2 回测算法流程

Fig.2 Regression algorithm flow

3.2.2   智能量化交易策略模型

(1)聚类模型-HMM

HMM模型，又称隐马尔科夫模型。HMM与马尔科夫模

型相比，不同的地方在于隐藏变量。在股票市场中本文无法

准确知道当前时刻的市场状态，而市场状态决定了择时策略[3]。

但本文可以通过一系列的观察变量来进行猜测，比如通过股

票收益率、成交量、主力资金流向、融资余额增长量等观测

数据对市场状态(即隐藏状态)进行猜测，并得到第二天的市场

状态预测。这样一个基于HMM的量化模型的雏形就出来了。

结合实际使用，本文的模型设置如下：

a.隐藏状态数：6。

b.特征向量：一日对数收益差、五日对数收益差、当日

对数高低价差、当日成交量、对数融资余额差，总计五个。

c.假设所有的特征向量的状态服从高斯分布(强假设，便

于求解)。平台对用户按需求选取的训练集样本数据提取特征

向量，对模型进行训练获得初始模型的各项参数：各个时刻

对应的状态序列、混合分布的均值和方差矩阵、混合分布的

权重矩阵、状态间转移概率矩阵。

以A股市场某只股票从2010年4月1日至2016年3月17日(包含

牛熊市场)的数据用作测试集为例，得到的状态序列如图3所示。

 

图3 HMM模型状态序列(以2010/4/4至2016/3/17为例)

Fig.3 HMM model state sequence (take 2010/4/4 to

        2016/3/17 as an example)

可以看到，不同的市场情况确实通过HMM被学习出来。

比如，深蓝色的状态0表示熊市中的下跌阶段，浅蓝色的状态

5表示熊市中的反弹阶段等。

按照同样的规则从测试数据集中提取特征向量，作为已

训练完成模型的输入，可以得到测试集时间序列对应的隐式

状态链。用户可根据某一时刻的状态(涨跌)选择此时执行的策

略。同时，已经使用过的时间序列数据作为二次输入对初始

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



第20卷第9期                                                                                                           3班子寒等：BH-Quant智能量化策略辅助设计平台的研究与实践

模型进行不断回滚矫正，在使用中提高模型的准确度。

本文随机选取浦发银行(股票代码“SH600000”)为股票

池，以2013年全年的数据作为训练集，提取特征向量对模型

进行训练，然后应用于2014/5/1至2014/10/1日进行模拟回

测交易，得到的策略收益曲线(红线)和基准收益曲线(蓝线)如

下。本文可以清晰地看到，通过HMM模型对市场状态的预

测，投资者成功避开了2014/6/17日的大跌，清仓保值，而在

2014/7/29日的大涨趋势中，投资者持仓增值，获得了相当不

错的收益。如图4所示。

 

图4 基于HMM回测收益曲线(以2010/5/1至2016/10/1

            浦发银行为例)

Fig.4 Return curve based on HMM regression (taking

       2010/5/1 to 2016/10/1 Pudong Development 

       Bank as an example)

(2)分类模型-SVM

Machine Learning中的支持向量机(SVM)算法常常作为

分类器使用。而股票期货等时间序列数据的变化则可以认为

是市场状态的表现，例如可以将市场分为震荡状态和趋势状

态。因此，本文可以引入SVM算法来对市场状态进行预测。

模型的输入数据为某只股票、期货价格时间序列；通过

相应的时间序列来对每一天的状态进行标定状态；由此得到

数据集，通过这些数据集作为测试集来训练分类器(由前t个时

间点预测t+1时间点的状态)，经过交叉验证、网格优化之后得

到市场状态预测模型。

本文采用了沪深300指数在10年内的价格作为时间序列进

行了测试，通过标定标签进行训练之后得到分类器之后对市

场状态进行了预测，从而得到市场状态图，如图5所示。

 

图5 市场状态图(黄色代表趋势状态、白色代表震荡状态)

Fig.5 Market status diagram (yellow represents trend

        state,white represents shock state)

本文随机选取浦发银行为股票池，以2011/1/1至

2012/10/1的数据作为训练集，提取特征向量对模型进行训

练，然后应用于2013/4/1至2014/8/1进行模拟回测交易，得

到的收益曲线如图6所示。

 

图6 基于SVM回测收益曲线(以2013/4/1至2014/8/1

              浦发银行为例)

Fig.6 Return curve based on SVM regression(taking

        2013/4/1 to 2014/8/1 Pudong Development

        Bank as an example)

(3)深度学习模型

深度学习通过组合低层特征形成更加抽象的高层表示属

性类别或特征，以发现数据的分布式特征表示。应用于股票

市场的预测分析，本文的deep learning模型采用三层卷积，

两层全连接，经过训练调参后，以一个月(20天)，每天15min

为间隔的收盘价作为模型输入，预测未来一周(5天)该股票上

涨2%的可能性。输出值为0—1的数字，数值越大代表可能性

越高。

该模型适用于大规模的组合投资，应用此模型，本文可

以在股票池中放入100只股票，对于每只股票，当模型预测可

能性高于既定阈值(如0.9)才出手，这样也许对于某只股票的

买卖次数非常少，但是对于整个股票池交易还算频繁，也能

保证交易的安全。深度学习神经网络示意图，如图7所示。

 

图7 深度学习神经网络示意图

Fig.7 Sketch map of deep learning neural network

3.2.3   投资组合模型

金融产品在获取收益的同时，也需要承担一定的损失风

险。为分散风险，通常采取同时持有多支产品的方式。投资

者在寻求高收益是希望风险尽可能低。投资组合基于MPT模

型，根据用户希望的收益给出风险最低的配置建议[4,5]。

现代资产配置模型(MPT模型)用收益率的标准差来衡量

风险。对于任意一个预期收益值，试图找到一个产品配置权

重P，使得组合收益达到预期，且P的方差是最小的。问题的

解可由拉格朗日乘子法找出。限于计算复杂，故采用随机组

合的方法求解。MPT模型算法流程图，如图8所示。
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图8 MPT模型算法流程图

Fig.8 Flow chart of MPT model algorithm

图9为随机组合绘制的风险—收益图，其中每一个点代表

一种资产配置方式。点阵的左边界曲线呈抛物线形，被称为

有效前沿。有效前沿上的点，在固定收益率的情况下能配置

出的最小标准差，因此对于相同收益有最小风险。对于相同

风险，应选择收益较大的配置，故取抛物线的上半支作为推

荐配置提供给用户。风险—收益曲线，如图9所示。

 

图9 风险—收益曲线

Fig.9 Risk return curve

将产品与推荐配置绘制成图表。可以看出，推荐配置的

收益约等于各支产品的平均，但风险比其中任意一支都小。

风险—收益率对比图，如图10所示。

 

图10 风险—收益率对比图

Fig.10 Risk yield ratio chart

本文随机选取浦发银行、中国国贸、上海机场、黄

山旅游、中国医药五只股票作为股票池进行组合投资。从

2014/1/1至2014/5/1的回测收益曲线图如图11所示。

 

图11 基于投资组合的回测收益曲线(以2014/1/1至2014/5/1为例)

Fig.11 Regression yield curve based on portfolio

           (from 2014/1/1 to 2014/5/1)

3.2.4   异常检测模型

对于股票市场，本文总能找到这样一对或多对股票，两

两之间的价格变动趋势具有极强的相关性，基于股票市场的

协整性原则，配对的两只股票总是呈现相同或相反的价格变

动趋势，即股票的价格最终会回归至其均衡价值。

那么本文可以这样定义异常：首先本文通过计算股票历

史数据计算皮尔森相关系数，挖掘相似度最高的两只股票进

行配对。

当配对的两只股票间股价远高于或远低于其均衡价值

时，本文就可以根据其协整性进行套利。相关系数较高的两

只股票，如图12所示。

 

图12 相关系数较高的两只股票

Fig.12 Two stocks with higher correlation coefficients

基于此，本文可以建立基于异常检测机制的套利策略：

(1)初次建仓：当A股票股价高于其基于B股票股价的均衡

价值1倍标准差以上时，买入B股票；当A股票股价低于其基

于B股票股价的均衡价值一倍标准差以上时，买入A股票。

(2)调仓操作A：当A股票股价高于其基于B股票股价的均

衡价值1倍标准差以上时，若A股票的持仓数量大于0，则卖出

A股票并买入相同价值的B股票。 

调仓操作B：当A股票股价低于其基于B股票股价的均衡

价值一倍标准差以上时，若B股票的持仓数量大于0，则卖出B

股票并买入相同价值的A股票。 

(3)平仓：交易期结束时平仓。

4  智能量化策略辅助设计平台应用(Application of
   intelligent quantization strategy aided design 
    platform)

量化交易是通过使用者编写的“策略”来对历史交易数

据进行特征分析提取，通过计算机自动交易来避免的“人”

的感性行为。本系统在此需求基础上建立了一个量化交易平

台，通过规范统一的接口简化了数据获取、数据分析、数据

特征提取等一系列操作，使得使用者能够专注于策略的开

发，其主要应用有几个方面。

4.1   入门指导
平台为使用者提供了各类金融数据，简易策略示例，统

一的金融指标API接口、基础的使用指导等一系列内容，刚接

触量化交易的用户可以从这些内容中快速入门，大大降低了

学习的门槛，从而在很短的时间内对量化交易有一个粗略但

全面的认识，专注于更加重要的“策略”撰写中。

4.2   交易评估
对于一般的使用者，平台可以提供趋势分析、行情预测

等信息，帮助使用者了解当前形势，同时根据使用者的类型

(保守、稳健、激进等)提供对应的投资组合的建议，评估其投

资组合的预期收益及风险分析。

4.3   投资组合
对于一般性用户平台可以根据用户选择类型提供投资建
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议，对于专业金融机构则可以提供相应的策略分析，通过平

台中集成的机器学习进行相应的策略优化，从而尽可能达到

更高的投资收益比；此外还将对策略风险进行评估，提供更

加详细的风险应对措施。

4.4   市场监管
通过一系列机器学习算法，对交易记录进行量化分析，

筛选出其中存在的异常行为，从而为监管部门提供咨询建

议，及时对异常市场交易做出处理。

5  智能量化策略辅助设计平台后期规划(Post planning
   of intelligent quantization strategy aided design
    platform)

平台初步完成之后，还需要对已有功能进行完善，后续

的一些规划如下：

5.1   引入市场情报
金融市场十分复杂，行情走势不仅仅受到交易信息的影

响，还受到政策、各类事件等影响。因此，之后平台将会引

入市场情报(包括各类利好利空消息)，通过一写方式进行量化

后为用户提供API以供引入策略中。

5.2   引入更多机器学习模型
通过机器学习可以更加高效地挖掘出数据中的隐藏信

息，找出更多无法通过人工方式发现的市场规律。因此，之

后平台中将引入更多的基础性的机器学习模型，用户可以很

方便地将其嵌入自己编写的策略中。同时在为相关用户提供

咨询建议时，也会提供更加准确且隐藏更深的市场规律。

6   结论(Conclusion)
得益于量化交易观念逐渐引起人们的关注，相应的交易

平台也在不断涌现。相比于传统的平台仅仅提供给用户编写

策略的工具和数据，将机器学习等工具引入其中，并且将其

封装成子策略提供给用户，用户可以将平台已有策略与自身

编写策略相结合，从而使得其达到更优的效果；依据机器学

习算法编写的市场状态模型，可以更加准确地为用户、监管

者提供市场状态信息。 
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由图7可见，比起双曲线渐近线法，基于插值点连线交点

的方法重建结果也可以达到预期效果，没有出现由面二义性

导致的表面孔洞现象。而二者的差别主要在计算量上，重建

上述图形所需时间上表所示，使用插值点连线交点法重建三

维表面所需时间少于双曲线渐近线法，而随着数据场规模的

增大，这一特点将表现得更为明显。

6   结论(Conclusion) 
Marching Cubes算法的面二义性问题是因为连接方式不

确定导致的。当两个相邻体素的公共面是二义性面时，只要

保证两个体素在公共面上的等值线连接方式一样，就可以解

决这一问题。本文借鉴了双曲线渐近线方法的思路，通过将

二义性面进行区域划分来确定一种唯一的连接方式，不但解

决了面二义性问题，而且因为计算简单，使得算法更加简洁

高效，取得了较好的效果。
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