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[摘要] 　 针对量化投资过程中因交易信号判断不准确而导致的择时难问题ꎬ利用具有优良非线性可分能力的支

持向量机建立基于历史价量信息(开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量和短长期移动平均指数)的量化择时模

型. 在策略模型的具体应用中ꎬ为了确定 ＬＩＢＳＶＭ ＴｏｏｌＢｏｘ 中的“－ｃ”和“－ｇ”参数ꎬ本文首先通过遗传算法对其寻

优ꎬ然后利用 ＭＡＴＬＡＢ 软件实现了对个股(浦发银行)自 ２０１２ 年 １ 月 ４ 日至 ２０１６ 年 ６ 月 ２２ 日的策略回测ꎬ最后以

沪深 ３００ 指数为基准从年化收益率、相关绩效指标和最大回撤等角度对回测结果进行了分析ꎬ得出 ＧＡ￣ＳＶＭ 可被

有效运用到量化择时中去的结论.
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随着“互联网＋”与人工智能化时代的到来ꎬ基于策略模型的数量化投资即量化投资(Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ＩｎｖｅｓｔｍｅｎｔꎬＱＩ) [１]越来越受到广大投资者的追捧和热爱ꎬ这主要是由以下两点原因造成的:一方面由于近

些年我国金融市场在规模和开放程度等各个方面都得到了不断的扩大和提高ꎻ另一方面由于伴随着机器

学习(Ｍａｃｈｉｎｅ ＬｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ) [２]在金融数据挖掘领域的不断深化与应用ꎬ人们的投资方式呈现出多样化的

发展趋势ꎬ尤其是越来越多的机构投资者开始涉足量化投资与程序化交易(Ｐｒｏｇｒａｍｍａｔｉｃ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ) [３]领

域. 事实上ꎬ量化投资在海外发展已有 ３０ 多年的历史[４]ꎬ其投资业绩稳定ꎬ市场规模和份额不断扩大ꎬ但
目前其在国内尚处于萌芽起步阶段ꎬ真正意义上的量化对冲(Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ｈｅｄｇｅ)基金还比较少见ꎬ因而当

前对于设计开发多样化的量化投资策略模型显得尤为重要.
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支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [５]作为机器学习领域的一个重要分支ꎬ其最早于 １９９２ 年

由 Ｖａｐｉｎｋ 教授在计算学习理论会议上提出ꎬ后来在众多学者如 Ｏｌｉｖｅｒ、Ｐａｔｒｉｃｋ 等的研究之下得到了全面深

入的发展. 由于其集成了凸二次规划、最大分离间隔超平面和松弛变量等多项科学计算方法ꎬ现已在模式

识别如语音识别[６]、人脸识别[７]和疾病诊断[８]等多方面得到了广泛应用. 本文尝试利用 ＳＶＭ 优良的分类

器性能来实现对量化交易信号的研判.

１　 数据来源与相关假设

本文的数据来源主要为万得(Ｗｉｎｄ)金融数据中心提供的自 ２０１２ 年 １ 月 ４ 日至 ２０１６ 年 ６ 月 ２２ 日的

股票指数ꎬ其中数据的格式为 １０５０ 行乘 ６ 列ꎬ其中每一行代表个股浦发银行(ＳＨ６００００)每一日的开盘价、
收盘价、最低价、最高价、成交量以及沪深 ３００ 指数的日收盘价. 为了问题与数据的处理方便ꎬ进行以下几

点假设:(１)假设所获取的数据真实、准确和可靠ꎻ(２)假设在股票投资中基于技术指标的交易信号研判有

效ꎻ(３)假设在策略模型的回测过程中忽略冲击成本造成的影响.

图 １　 边界平面、间隔平面与支持向量

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂｏｕｎｄａｒｙ ｐｌａｎｅꎬｉｎｔｅｒｖａｌ ｐｌａｎｅ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

２　 ＧＡ 优化的 ＳＶＭ 在量化择时的应用

２.１　 支持向量机原理

支持向量机[９] 的基本原理是构建一个分离超平面ꎬ
以使两类(可扩展到多类问题)的边界平面距离最大化ꎬ
其中和分离超平面平行、分别穿过数据集中一个或多个

点的两个平面称为边界平面ꎬ这些边界平面之间的距离

称为边缘(Ｍａｒｇｉｎ) [１０]ꎬ而通过 ＳＶＭ 学习的含义即是找到

最大化这个边缘的分离超平面ꎬ落在边界平面上的数据

点即为支持向量ꎬ具体如图 １ 所示.
假设存在两类数据集:(Ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(Ｘ２ꎬｙ２)ꎬ(Ｘ３ꎬｙ３)ꎬ

􀆺ꎬ(Ｘｎꎬｙｎ)ꎬ其中 ｙｉ 表示第 ｉ 个样本的分类类别. 若 Ｘ ｉ
表示第一类ꎬｙｉ ＝ １ꎻ若 Ｘ ｉ 表示第二类ꎬｙｉ ＝ －１. 若存在分离

超平面 ｗＴＸ＋ｂ＝ ０ 能够使数据集正确地分为两类ꎬ即相同

类别的样本都落入在分离超平面的同一侧ꎬ则数据集是线性可分的ꎬ即满足:
ｗＴｘｉ＋ｂ≥１ꎬ ｙｉ ＝ １ꎻ

ｗＴｘｉ＋ｂ≤－１ꎬ ｙｉ ＝ －１.{ (１)

式(１)中的 ｗＴｘｉ＋ｂ＝ １ 和 ｗＴｘｉ＋ｂ＝ －１ 即两类数据集的边界平面. 由于这两个平面的法向量相同ꎬ即互

为平行ꎬ对于最大间隔分离超平面的求解即转化为如下的凸二次规划问题:

ｍａｘ
ｗꎬｂ

: ２
‖ｗ‖

×ｍｉｎ
ｎ
(ｙｉ(ｗＴｘｉ＋ｂ))

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

ｓ.ｔ.　 :ｙｉ(ｗＴｘｉ＋ｂ)≥１. (２)
由于 ｙｉ(ｗＴｘｉ＋ｂ)≥１ꎬ所以ｍｉｎ

ｎ
ｙｉ(ｗＴｘｉ＋ｂ)＝ １ꎬ则问题(２)可进一步转化为问题(３):

ｍｉｎ
ｗꎬｂ

: １
２
×‖ｗ‖２ꎬ

ｓ.ｔ.　 :ｙｉ(ｗＴｘｉ＋ｂ)≥１.
(３)

式(３)中将决策函数中平面法向量配成平方项是为了后续问题求解的方便ꎬ其与法向量的模无本质

区别.
通过引入拉格朗日乘子∂ｉ 将式(３)转化为如下对偶优化问题:

ｍａｘ
∂ｉ

: １
２
× ‖ｗ‖２ －∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉ(ｙｉ(ｗＴｘｉ ＋ ｂ) － １)ꎬ

ｓ.ｔ.　 :∂ｉ ≥ ０ꎻ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉ ＝ ０ꎻｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.

(４)

—３７—
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将上述拉格朗日函数分别对 ｗ 和 ｂ求偏导得到如下驻点判别条件:

ｗ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉｘｉꎬ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉ ＝ ０.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(５)

将式(５)回带入拉格朗日函数中可得:

Ｌ(ｗꎬ∂ｉꎬｂ)＝
１
２
‖ｗ‖－ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉ(ｙｉ(ｗＴｘｉ＋ｂ)－１)＝

１
２
ｗＴｗ－ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉ(ｙｉ(ｗＴｘｉ＋ｂ)－１)＝

１
２
ｗＴ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉｘｉ－

ｗＴ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉｘｉ－ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉｂ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉ ＝ － １

２
ｗＴ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉｘｉ－ｂ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉ ＝

－ １
２
( ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉｘｉ) Ｔ􀅰∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉｘｉ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉ ＝ － １

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
∂ｉ∂ｊｙｉｙ ｊｘＴ

ｉ ｘ ｊ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉ . (６)

因此ꎬ对偶优化问题(４)最终可转化为如下二次凸优化问题:

ｍａｘ
∂ｉ

: － １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
∂ｉ∂ｊｙｉｙ ｊｘＴ

ｉ ｘ ｊ ＋∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉꎬ

ｓ.ｔ.　 :∂ｉ ≥ ０ꎻ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉ ＝ ０ꎻｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.

(７)

对于像式(７)中含有 ｎ个拉格朗日乘子∂ｉ 的二次优化问题ꎬ可通过序列最小最优化(Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｍｉｎｉｍａｌ

ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＳＭＯ[１１])算法求解得到一组最优解∂∗ ＝[∂∗
１ ꎬ∂∗

２ ꎬ􀆺ꎬ∂∗
ｎ ]Ｔꎬ进而求解得到:ｗ∗ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂∗
ｉ ｘｉｙｉꎬｂ∗ ＝

ｙｉ－∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂∗
ｉ ｙｉｘＴ

ｉ ｘｊ .

因此ꎬ最终求解得到的最大间隔分类超平面为:ｗ∗ｘ＋ｂ∗ ＝ ０
对于线性不可分的数据集来说ꎬ可通过引入松弛因子 δｉ 和乘法因子 Ｃ使得原问题转化为如下问题:

ｍａｘ
∂ｉ

: １
２
‖ｗ‖２ ＋ Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
δ ｉ －∑

ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉ(ｙｉ(ｗＴｘｉ ＋ ｂ) － １ ＋ δ ｉ) －∑

ｎ

ｉ ＝ １
μ ｉδ ｉꎬ

ｓ.ｔ.　 :∂ｉ ≥ ０ꎻ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∂ｉｙｉ ＝ ０ꎻＣ － ∂ｉ － μ ｉ ＝ ０ꎻｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.

(８)

学者 Ｍａｎｇａｓａｒｉａｎ 在文献[１２]中已证明问题(８)与问题(４)的求解结果基本完全一致ꎬ只是在约束条

件上存在一定的差别.
对于上述 ＳＶＭ 求解原理总的概括来说ꎬ首先将确定分类函数中 ｗ 和 ｂ参数问题转化为寻找最大分离

间隔问题ꎬ然后引入拉格朗日函数化对单一因子对偶变量∂ｉ 的求解ꎬ最后通过 ＳＭＯ 算法实现对最大分离

间隔超平面的求解.
２.２　 遗传算法优化 ＳＶＭ 原理

本文在实现 ＳＶＭ 算法时主要利用了林智仁教授与其团队开发的 ＬＩＢＳＶＭ ＴｏｏｌＢｏｘꎬ对于分类问题来

说ꎬ需要确定具体的惩罚因子“－ｃ”和核函数因子“－ｇ”ꎬ目前对于这两个参数的优化选取ꎬ国内外尚没有公

认统一的最好方法ꎬ常用方法有网格遍历[１３]和试错法[１４]ꎬ但这两种方法均是不断进行人为调参需要花费

大量的计算成本ꎬ且容易导致训练陷入局部最优ꎬ存在着较多的主观因素ꎬ不具有说服力和代表性.
遗传算法(Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) [１５] 作为经典的三大群体智能算法(Ｓｗａｒｍ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) [１６] 之

一ꎬ其主要是通过模仿自然选择和遗传过程中发生的复制、交叉和变异等现象ꎬ从任一初始种群出发ꎬ通过

随机选择、重组和变异操作ꎬ产生一群更适应环境的个体ꎬ使群体进化到搜索空间中越来越好的区域ꎬ最后

收敛的种群即问题的最优解. 遗传算法相比于传统的优化算法ꎬ其优点[１７]主要是通过概率变迁规则来指

导搜索方向ꎬ从而使得对于最优解的搜索能力显著提高ꎬ且整个搜索过程具有较高的鲁棒性ꎬ不易陷入局

部最优ꎬ而这正好可以弥补网格遍历和试错法的缺陷. 本文主要利用遗传算法的这些特性来确定一组最

优的“－ｃ”和“－ｇ”参数.
遗传算法优化 ＳＶＭ 的具体实现过程主要包括如下几个步骤:

—４７—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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Ｓｔｅｐ １　 编码与种群的初始化. 本文采用二进制编码方式ꎬ种群的初始规模为 １ ０００ꎬ个体的编码长度

为 ２０.
Ｓｔｅｐ ２　 适应度评估. 首先根据初始化个体得到 ＳＶＭ 参数的初始“－ｃ”和“－ｇ”ꎬ通过数据训练 ＳＶＭ 得

到预测输出ꎬ最后对比预测输出与期望输出结果(即适应度评估)ꎬ得到新的“－ｃ”和“－ｇ” . 本文主要给出

４ 种不同适应度评估方式ꎬ计算公式分别为:

Ｆ＝ｍｓｅ(Ｙ－Ｏ)＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ－ｏｉ) ２ꎬ (９)

Ｆ＝ｍａｅ(Ｙ－Ｏ)＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ－ｏｉ ｜ ꎬ (１０)

Ｆ＝ｓｕｍ(ｙｉ ＝ ＝ ｏｉ) / ｓｕｍ(ｙｉ)ꎬ (１１)

Ｆ ＝
(ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉｏｉ －∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｏｉ) ２

(ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙ２ｉ － (∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ) ２) × (ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｏ２ｉ － (∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｏｉ) ２)

. (１２)

以上各式中ꎬｎ为输入样本的数量ꎻｙｉ 为网络的预测输出ꎻｏｉ 为实际输出ꎻｓｕｍ(ｙｉ ＝ ＝ ｏｉ)表示预测输出与实

际输出相同的个数.
Ｓｔｅｐ ３　 选择操作. 遗传算法的选择操作包括轮盘赌选择、随机竞争选择等ꎬ本文采用基于适应度比

例的选择方式ꎬ个体 ｉ的选择概率为:

ｐｉ ＝
ｋ / Ｆ ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｋ / Ｆ ｉ

ꎬ (１３)

式中ꎬＦ ｉ 为第 ｉ个个体的适应度值ꎬｋ为系数ꎬＮ为种群个体数目.

图 ２　 ＧＡ 优化 ＳＶＭ 参数的思路流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｕｓｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＳＶＭ

Ｓｔｅｐ ４　 重组操作. 又称交叉操作ꎬ第 ｒ个染色体 ａｒ 与第 ｓ个染色体 ａｓ 在第 ｋ个基因位的重组操作方

法为:
ａｒｋ ＝ａｒｋ(１－ｂ)＋ａｓｋｂꎬ
ａｓｋ ＝ａｓｋ(１－ｂ)＋ａｒｋｂꎬ (１４)

式中ꎬｂ为[０ꎬ１]上的随机数ꎬ本文采用的单点重组概率为 ０.７.
Ｓｔｅｐ ５　 变异操作. 选取第 ｉ个个体的第 ｊ个基因进行变异ꎬ变异操作方法为:

ａｉｊ ＝
ａｉｊ＋(ａｉｊ－ａｍａｘ)×ｆ(ｇ) ｒ>０.５ꎬ
ａｉｊ＋(ａｍｉｎ－ａｉｊ)×ｆ(ｇ) ｒ≤０.５.{ (１５)

式中ꎬａｍａｘ为 ａｉｊ的上界ꎬａｍｉｎ 为 ａｉｊ的下界ꎻ ｆ( ｇ) ＝ ｒ２(１－
ｇ / ｇｍａｘ) ２ꎻｇ为当期迭代次数ꎻｇｍａｘ为最大迭代次数ꎻｒ２ 与

ｒ为[０ꎬ１]上的随机数ꎬ本文采用的变异概率为 ０.５.
Ｓｔｅｐ ６　 判断是否满足迭代终止条件. 若不满足ꎬ

返回 Ｓｔｅｐ ２ 继续循环ꎬ直至满足终止条件ꎻ若满足ꎬ解码

得到最优的“－ｃ”和“－ｇ” .
ＧＡ 优化 ＳＶＭ 参数的思路流程如图 ２ 所示.

２.３　 ＧＡ 优化的 ＳＶＭ 量化择时模型

２.３.１　 模型的建立

考虑到投资者在进行交易信号的选择时ꎬ基本上都

是研判历史股票的各种价量信息来决策买与卖ꎬ因此本

文建立的择时模型是以个股的历史日收盘价、开盘价、最
低价、最高价和成交量为输入变量ꎬ输出变量即交易信号

主要是通过比较短长期移动平均值的大小来控制ꎬ当短

期移动平均指数超过长期移动平均指数时ꎬ股价在短期

—５７—
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之内呈现出看涨的趋势ꎬ即预示着买入信号ꎬ标记为＋１ꎻ反之ꎬ当短期移动平均指数低于长期移动平均指数

时ꎬ股价在长期之内呈现出看跌的趋势ꎬ即预示着卖出的向好ꎬ标记为－１. 具体的模型表达式为:
Ｙ( ｔ)＝ ｓｇｎ(ｍｏｖａｖｇｌｏｎｇ( ｔ－１)－ｍｏｖａｖｇｓｈｏｒｔ( ｔ－１))＝ (Ｃ( ｔ－１)ꎬＯ( ｔ－１)ꎬＬ( ｔ－１)ꎬＨ( ｔ－１)ꎬＶ( ｔ－１)) . (１６)

式中ꎬｓｇｎ(􀅰)表示符号函数ꎬ当短期移动平均指数 ｍｏｖａｖｇｓｈｏｒｔ大于长期移动平均指数 ｍｏｖａｖｇｌｏｎｇ时ꎬＹ 为＋１ꎬ
当短期移动平均指数 ｍｏｖａｖｇｓｈｏｒｔ小于长期移动平均指数 ｍｏｖａｖｇｌｏｎｇ时ꎬＹ 为－１ꎻＣ(􀅰)、Ｏ(􀅰)、Ｌ(􀅰)、Ｈ(􀅰)、
Ｖ(􀅰)分别代表日收盘价、开盘价、最低价、最高价和成交量.
２.３.２　 模型的训练

在对模型进行训练之前ꎬ一方面需要对数据进行适当的预处理ꎬ另一方面需要通过 ＧＡ 寻优得到一组

“－ｃ”和“－ｇ”值ꎬ具体步骤为.
Ｓｔｅｐ １　 数据预处理. 为了消除数据数量级与量纲方面的差异ꎬ首先进行归一化处理ꎬ通过公式 ｘ′＝ ｂ＋

(ａ－ｂ)×
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
将原始数据归一化至[ａꎬｂ]上. 此处ꎬｘ′表示归一化后的各维数据ꎬｘ表示原始各维数据ꎬｘｍｉｎ、

ｘｍａｘ表示原始各维数据的最小值和最大值ꎬ本文采用[０ꎬ１]归一化.
Ｓｔｅｐ ２　 划分训练样本与测试样本. 为检验交易信号的各项效益指标ꎬ本文对训练样本与测试样本不

作明确的的划分.

图 ３　 种群适应度值变化

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｆｉｔｎｅｓｓ

Ｓｔｅｐ ３　 遗传算法寻优. 本文设置的群体规模为 １ ０００ꎬ个体长度为 ２０ꎬ均采用二进制数串进行编码ꎬ
选择概率(代沟)为 ０.９ꎬ重组(交叉)概率为 ０.７ꎬ变异概率为 ０.５ꎬ适应度评估采用式(９)－(１２)ꎬ分别对应

为均方误差(对应 ｍｓｅ)、平均绝对误差(对应 ｍａｅ)、预测准确度(对应 ａｃｃ)和平方相关系数(对应 ｃｏｒ)ꎬ算
法终止的条件为最大迭代次数 ２００ꎬ整个迭代过程中种群的最优适应度与平均适应度变化如图 ３ 所示.

从图 ３ 可以看出ꎬ基于 ４ 种不同适应度函数评估的种群在整个迭代过程中未表现出明显的收敛趋势ꎬ
一方面是因为在算法的实现过程中设置了较大的种群规模以防止在整个搜索过程中陷入局部陷阱ꎬ另一

方面主要是因为在初始几代的进化过程中已经存在较多的高适应度个体ꎬ因而在整个进化过程中每一代

种群的最佳适应度与平均适应度只表现出细微的变化.
由于对于交易信号的识别(买与卖)从广义上可看为分类问题ꎬ因而本文以“ａｃｃ”即式(１１)评估对应

的“－ｃ ９６６.２３１ ３”和“－ｇ ９７７.００３ １”作为最终的寻优参数值.

—６７—
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２.３.３　 模型的测试

利用 ＧＡ 确定的“－ｃ”和“－ｇ”值再次训练模型ꎬ得到的预测交易信号与真实交易信号对比如图 ４ 所示.

图 ４　 预测交易信号与真实交易信号对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｒａｄｅ ｓｉｇｎａｌｓａｎｄ ｒｅａｌ ｔｒａｄｅ ｓｉｇｎａｌｓ

从图 ４ 可以看出ꎬＧＡ 优化参数后的 ＳＶＭ 对于交易信号判断的准确率可以高达 ９６％ꎬ说明支持向量机

可有效地被运用到基于价量信息的量化择时策略中去.
２.３.４　 策略的回测

为了进一步从量化分析的角度说明上述 ＧＡ￣ＳＶＭ 择时策略的效益性ꎬ本文以沪深 ３００ 指数为基准ꎬ从
２０１２ 年 １ 月 ４ 日至 ２０１６ 年 ６ 月 ２２ 日共计 １ ０５０ 个交易日做回测ꎬ回测的具体框架为:初始资金 ５０ 万ꎬ考
虑到市场交易中存在一定的冲击成本ꎬ这里设置必要的滑点成本为 ０.００９ ５ꎬ当预测交易信号为＋１ 时ꎬ如
果前一天空仓则以 ４０％的资金建仓ꎬ如果前一天有仓位ꎬ则当日追加 ４０％资金的仓位ꎬ建仓的价格均为当

日开盘价＋滑点成本ꎬ当预测交易信号为－１ 时ꎬ如果前一天有仓位ꎬ则当日清仓ꎬ如果前一日无仓位ꎬ则当

日继续空持ꎬ平仓的价格均为当日开盘价－滑点成本.

图 ５　 净收益与累计收益率分布

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｔ ｉｎｃｏｍｅ ａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｙｉｅｌｄ

以下从收益率、绩效指标和回测比例 ３ 方面分析整个策略的回测结果.
(１)收益率方面

从图 ５ 上半部分可以看到ꎬ每一笔交易中正的净收益占比为 ９６％ꎬ即 １ ０５０ 个交易日中有 １ ００８ 个交易日

都实现了盈利ꎬ只有在不足 ４％的交易日中资产存在亏损. 从图 ５ 下半部分可以看出ꎬ整个回测期间的净资产

收益率高达 １８４％ꎬ年化后的净资产收益率为 ２８％ꎬ相比于基准年化收益率 ７.６％ꎬ有接近 ４ 倍的溢价回报.

—７７—
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(２)绩效指标[１８]方面

从表 １ 的回测绩效指标可以看出ꎬ该策略的收益对于沪深 ３００ 指数呈现出负相关变动规律ꎬ可实现的

超额收益率 Ａｌｐｈａ 十分可观. 但该策略的夏普比率为负值ꎬ信息比率也较小ꎬ说明单位追踪误差所获得的

超额收益较低ꎬ每承受一单位的风险可能会对超额收益造成损失ꎬ对应的高收益波动率水平也直接佐证了

这一点.
表 １　 ＧＡ￣ＳＶＭ 策略回测绩效指标统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ＧＡ￣ＳＶＭ ｓｔｒａｔｅｇｙ

指标 Ｂｅｔａ Ａｌｐｈａ 夏普比率 信息比率 单笔最大净收益

数值 －０.８７％ ２６.１５％ －１.４５４ ５ ０.０２８ ２ ７１ ５３８.３

指标 单笔最小净收益 单笔最大成本 单笔最小成本 收益波动率 买卖比

数值 －５８ ３３１.２ ８５ １４９.４ ８.８６９ ５ ２１.７６％ １.１２９ ８

　 　 (３)最大回撤方面

从图 ６ 可以得到ꎬ整个回测期间的最大回撤比例最高可达 １８％ꎬ对应从 ２０１４ 年 ４ 月 １０ 日至 ２０１４ 年

１１ 月 １９ 日这段时间作出的回撤相对比较集中ꎬ但在其他时间段的回撤比例均处于比较低的水平.

图 ６　 资金、成本曲线与最大回撤比例

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃａｐｉｔａｌꎬｃｏｓｔ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｅｔｒａｃｅｍｅｎｔ ｒａｔｉｏ

从总体上来看ꎬ上述建立的 ＧＡ￣ＳＶＭ 量化择时策略在投资过程中属于一种主动、偏风险爱好型的投

资方式ꎬ存在一定的风险ꎬ但可通过对买卖信号的准确判断来实现较高的回报收益.

３　 结语

本文首先通过遗传算法优化 ＳＶＭ 的“－ｃ”和“－ｇ”ꎬ建立基于历史价量信息(开盘价、收盘价、最高价、
最低价、成交量和短长期移动平均指数)的量化择时策略模型ꎬ并以沪深 ３００ 指数为基准对该策略模型进

行了回测ꎬ最后从收益率、绩效指标和最大回撤等 ３ 个方面对回测结果进行了分析ꎬ得出 ＧＡ￣ＳＶＭ 可有效

地被运用到量化择时中去的结论. 当然ꎬ由于机器学习算法本身是依赖于历史信息去判断买与卖的时机ꎬ
完全未考虑到投资者本身的意志和情绪ꎬ因而在具体的实际投资过程中ꎬ还应结合人为主观的一些趋势判

断ꎬ如对短期行情的基本面分析和技术分析等ꎬ来权衡收益与风险之间的关系.
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