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[摘要] 　 采用基于长短时记忆神经网络(ＬＳＴＭ)模型预测金融交易中投资产品的未来价格ꎬ由此预判涨跌情

况ꎬ考虑交易(佣金)成本ꎬ分析做多、做空两种交易方式的最佳策略. 通过实验得出:当预测准确度接近 ５０％或

大于 ５０％时ꎬ交易模型才能更大程度获利ꎻ在测试集为 ２５％时获得收益达到最大ꎬ且四品种收益率高低顺序为比

特币、原油、美元指数、黄金. 改变相对佣金ꎬ对组合交易的偏向起到一定影响ꎬ收益呈梯度式变化. 模型按一日

交易一次进行了简化ꎬ并不能用于单日高频交易的分析.
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随着市场经济的快速发展ꎬ许多新的投资者涌入交易市场. 其中ꎬ商品交易市场也受到了广大投资者

的关注. 能源产品(如原油)、金属产品(如黄金)、农副产品(如大豆)等都是常见的大宗交易商品. 作为衍

生品市场重要组成之一的期货市场ꎬ其整体的发展动向与国民经济和国家经济安全紧密相关. 大宗交易

以期货合同的形式进行买卖ꎬ可到期交割现货ꎬ具有套期保值、防止市场发生过度波动、节约商品流通费

用、促进公平竞争等功能ꎬ对于我国日益活跃的商品流通体系具有重要的影响作用. 观察、分析期货市场

中交易商品的价格波动ꎬ对未来期货价格进行预测ꎬ可以在宏观层面帮助预研预判未来某一领域的经济形

势ꎬ为做出相应的宏观调控提供帮助.
对交易商品价格的常见分析方式有两类ꎬ一类是基本面分析ꎬ另一类是技术分析. 在期货市场中ꎬ基

本面分析是依据大宗商品行业的整体走势ꎬ以及宏观基本面的变化情况ꎬ来预测未来期货商品的价格变动

情况ꎬ例如ꎬ某些受外界环境关联较大的期货商品ꎬ当外界经济环境或政治环境等发生改变时ꎬ往往会引起
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该期货商品价格发生显著波动. 此外ꎬ当相关单位或部门公布当期经济数据时ꎬ也会对市场价格走势产生

明显的影响. 技术分析则是假定过去的期货商品价格波动情况与未来的价格波动情况存在相似或一致的

可能ꎬ通过对已有的价格数据及相关因子的挖掘来进行分析预测. 随着研究技术的快速发展ꎬ不断有学者

提出新型的交易价格预测方式. 当下ꎬ深度神经网络的预测方式备受人们追捧ꎬ其强大的非线性拟合能力

及较强的对外部环境变动的适应能力ꎬ常被学者应用于金融领域中的分析与预测.
数字经济的快速发展催生了数字货币ꎬ以比特币为代表的数字加密货币逐渐走入投资者的视野. 在

交易行为中的交易员、投资者选择具备投资潜力的投资产品ꎬ以及合理组合持有的投资产品ꎬ从而力图实

现收益最大化. 在通常情况下ꎬ投资者通过交易市场进行频繁买卖具有价格波动性的资产ꎬ利用价格差实

现最大化的投资效益ꎬ但交易过程中针对不同的交易商品额外收取的佣金费用对交易决策也会产生影

响. 因而ꎬ对市场交易员而言ꎬ建立科学的资产交易决策模型尤为重要.
对近年来的相关研究文献梳理可知ꎬ当下对股票或期货交易市场的研究更多着重于对市场价格预测

准确率的探究ꎬ通过多种预测方法ꎬ探究最优的市场价格预测模型. Ｃｈｅｎ 等[１]在 ２０１５ 年将长短时记忆网

络( ｌｏｎｇ￣ｓｈｏｒｔ ｔｉｍｅ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)应用于中国股市的股价预测ꎬ大幅提升了预测效果. 徐浩然等[２]在股票

市场中围绕当下机器学习在股票市场的预测问题ꎬ基于迁移学习、特征工程、深度学习模型融合等多维度

地进行了分析. 武大硕等[３]提出基于遗传算法改进的 ＬＳＴＭ 神经网络股指预测分析方法ꎬ利用 ３ 种模型对

纳斯达克数据进行预测ꎬ实验结果表明ꎬ所使用的方法较其他两种方法在股票波动较小的阶段准确度得到

了显著提升. 吴玉霞等[４]利用 ＡＲＩＭＡ 对股票价格进行预测. 方燕等[５] 基于 ＡＲＩＭＡꎬ结合 ＡＲＣＨ 衍生的

ＧＡＲＣＨ 模型对沪深两市的传媒板块指数价格进行了分析预测. 对于如何进行交易价格预测及如何建立

市场交易模型的研究则相对较少. 林杰等[６]以大宗交易商品棕榈油为例进行了期货程序化交易策略模型

比较研究. 方蕤[７]利用 ＳＥＴＡＲ 模型ꎬ对期货交易策略进行了设计.
相较于前人所研究的各类适用于市场交易价格的预测模型ꎬ本文基于预测精度较高的 ＬＳＴＭ 预测模

型构建交易决策模型ꎬ选取具有代表性的交易商品(如黄金、比特币、原油、美元指数等)进行预测交易ꎬ进
一步探究商品本身的价值、投资风险、商品投资组合交易等. 同时ꎬ合理简化期货市场交易ꎬ使得所构建的

组合投资模型更具普适性ꎬ既适用于期货交易市场的交易决策判断ꎬ也适用于股票交易市场的交易决策

判断.
本文基于 ＬＳＴＭ 预测模型ꎬ利用获取的相关期货产品的历史数据构建交易模型ꎬ通过对未来一天市场

价格的预测ꎬ判断当天是否进行做多、做空或持有的交易行为ꎬ分析未来商品价格预测的准确性ꎬ并以具备

良好避险特点的黄金和比特币进行组合交易为例ꎬ进行进一步探究比特币与其他期货产品的组合ꎬ以期获

得更高收益.

１　 基于 ＬＳＴＭ 预测建立交易模型

１.１　 研究对象

本文所选研究的对象包含具有较强避险性的黄金、高风险类资产比特币、近期商品价格波动幅度较大

的原油以及近期通胀推升的美元指数.
黄金:黄金[８]具有较高的投资价值ꎬ是独立的自然资源ꎬ不受国家或交易市场的限制ꎬ同时与公司、政

府均不存在过多的关联性ꎬ因此许多投资者会投资黄金来帮助其避免经济环境中可能会出现的不确定

因素.
比特币:比特币[９]是一种基于去中心化、采用点对点网络与共识主动性、开放源代码、以区块链作为

底层技术的虚拟加密货币. 与其他虚拟货币最大的不同在于ꎬ比特币总量非常有限ꎬ具有稀缺性. 但比特

币并非得到世界各国的共同认同ꎬ也正因其有限性、不确定的政府认同性ꎬ使之成为高风险类资产.
原油:原油期货市场[１０]已经成为世界能源市场的重要组成部分ꎬ对世界能源市场的运行具有深远影

响ꎬ加之当前俄乌战争对能源产品的价格造成了不小的波动ꎬ原油市场具有一定的研究价值.
美元指数:在国际市场中ꎬ美元被作为主要的流通交易货币ꎬ美元指数则是综合反映美元在国际外汇

市场的汇率情况的指标ꎬ可以衡量美元对一揽子货币的汇率变化程度ꎬ从而间接反映美国的出口竞争能力

以及进口成本的变化情况[１１] .
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１.２　 数据来源

本文的原油和美元的历史日均价格数据通过 Ｃｈｏｉｃｅ 金融终端获取ꎬ黄金的数据来源于伦敦金银市场

协会(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｌｂｍａ.ｏｒｇ.ｕｋ / ｐｒｉｃｅｓ－ａｎｄ－ｄａｔａ / ｌｂｍａ－ｇｏｌｄ－ｐｒｉｃｅ)ꎬ比特币数据来源于纳斯达克(ｈｔｔｐｓ: / /
ｄａｔａ.ｎａｓｄａｑ.ｃｏｍ / ｄａｔａ / ＢＣＨＡＩＮ / ＭＫＰＲＵ－ｂｉｔｃｏｉｎ－ｍａｒｋｅｔ－ｐｒｉｃｅ－ｕｓｄ) . 考虑到当下全球特殊的政治经济背

景ꎬ为使得研究数据更加合理可靠ꎬ本文选取 ２０１９ 年 １２ 月份至 ２０２２ 年 ５ 月份的价格数据进行研究.
１.３　 研究构想

在市场交易模型的研究中ꎬ期货市场的交易模型为 Ｔ＋０ 模式ꎬ当天仅发生一次交易行为ꎬ并不参与夜

盘交易ꎬ简化了期货交易的交易方式ꎬ同时可以在一定程度上减少高频交易带来的风险. 为构建合理的交

易模型ꎬ使其 ２０１９ 年 １２ 月 ２ 日至 ２０２２ 年 ５ 月 １１ 日期间以收益最大化为目标进行买卖交易ꎬ可以使用获

取的投资产品的每日价格数据在 Ｐｙｔｈｏｎ 中构建 ＬＳＴＭ 时间序列预测模型[１２－１４]ꎬ利用交易当天之前的投资

图 １　 思路分析

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｉｎｋｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ

产品已知每日价格的数据预测未来一天的价格ꎬ结合

佣金费用、预计收益额、是否处于交易日等多方面考

虑因素ꎬ用 ＭＡＴＬＡＢ 构建相应的交易算法ꎬ逐天运行

得出最终交易结果. 同时ꎬ为规避保证金问题对交易

带来的影响ꎬ研究假设保证金不存在不足的情况ꎬ再
考虑现阶段市场交易过程中可能出现的交易决策情

况ꎬ整体思路如图 １ 所示.
１.４　 ＬＳＴＭ 模型的建立

ＬＳＴＭ 模型又称长短时记忆网络ꎬ是循环神经网络(ＲＮＮ)的改良设计ꎬ主要由 ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ、ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ、
ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ 及一个记忆单元(ｃｅｌｌ)构成. ＲＮＮ 可较为高效地处理序列数据ꎬ其最大特点在于能够利用上一

个输入的时间数据对本次的时间数据产生直接影响ꎬ但无法消除长期时间序列的依赖问题.

　 　 Ｃｔ－１ꎬｔ－１ 时刻的细胞状态ꎻｈｔ－１ꎬｔ－１ 时刻隐层状态ꎻＣｔꎬ时刻输入 ｘｔ 向量时输出细胞状态ꎻｈｔꎬｔ时刻输入 ｘｔ 向量时输出隐层

状态ꎻσꎬＳｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻｔａｎｈꎬ双取正切函数ꎻｆｔꎬ遗忘信息ꎻｉｔꎬ新信息保留部分ꎻ􀭹Ｃｔꎬ新信息ꎻＯｔꎬ初始输出.

图 ２　 ＬＳＴＭ 模型结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

因此ꎬＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等[１５]提出了 ＬＳＴＭ 模型ꎬ通过建立长时间的时滞从而较好地规避“消失”或“爆炸”的
问题ꎬ弥补了 ＲＮＮ 的不足.

ＬＳＴＭ 模型结构如图 ２ 所示. 首先ꎬ由“ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ”层通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数利用上一时刻的输出和当前输

入产生一个 ０ 到 １ 的遗忘信息值 ｆｔꎬ判断上一时刻信息是否可以全部通过或部分通过 ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ. ｆｔ 的计算

公式为:
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ) . (１)

其次ꎬ由“ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ”层通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数确定 ｉｔꎬ并由 ｔａｎｈ 层生成当前层中可能会添加到 ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ 内

的新信息 􀭹Ｃ ｔꎬ并设置输入门偏置 ｂｉ 和单元偏置 ｂｃꎬ将两部分结合得出所需要更新的信息. ｉｔꎬ􀭹Ｃ ｔ 的计算公

—１２—
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式为:
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｉ)ꎬ (２)

􀭹Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ) . (３)
再次ꎬ将 ｔ－１ 时刻的细胞状态 Ｃ ｔ－１与 ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ 计算得出的遗忘信息 ｆｔ 相乘ꎬ再与新信息 􀭹Ｃ ｔ 相加ꎬ对上

一阶段的细胞状态 Ｃ ｔ－１进行更新ꎬ从而得到新的细胞信息 Ｃ ｔ . Ｃ ｔ 的计算公式为:
Ｃ ｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃ ｔ－１＋ｉｔ􀅰􀭹Ｃ ｔ . (４)

最后ꎬ由 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得到一个初始输出 Ｏｔꎬ并利用 ｔａｎｈ 将 Ｃ ｔ 缩放为－１ 到 １ 之间的数值ꎬ并设置输

出门偏置 ｂｏꎬ得出输出门系数ꎬ再与初始输出相乘得到最终的输出值 ｈｔ . Ｏｔꎬｈｔ 的计算公式为:
Ｏｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｏ)ꎬ (５)

ｈｔ ＝Ｏｔ ｔａｎｈ(Ｃ ｔ) . (６)

图 ４　 比特币预测值与实际值对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｂｉｔｃｏｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ

２　 实验与分析

２.１　 预测结果分析

根据已知投资产品的每日价格数据ꎬ预测未来一天的投资产品价格ꎬ将 ＬＳＴＭ 预测模型测试集设定为

２５％ꎬ即在已知前 ４ 天数据时可进行市场交易操作. 由收集的 ４ 组数据进行未来一天的价格预测ꎬ如图 ３－
图 ６ 所示ꎬ从图可知ꎬ未来商品价格的预测结果与当天实际商品价格数据贴合度较高ꎬ预测较为准确. 预

测值是根据已有数据的预测来进行分析ꎬ会明显偏离平均ꎬ趋势有提前ꎬ也有延后的情况. 要判度预测的

准确度ꎬ需要看整体的误差分析ꎬ比较不同的模型预测误差得到最优的预测模型参数. 基于此观点ꎬ可认

为本文的模型对价格趋势的判断是有效的ꎬ可较好地作为交易决策的依据.

图 ３　 黄金预测值与实际值对比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｏｌｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ
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图 ５　 原油预测值与实际值对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｒｕｄｅ ｏｉｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ

图 ６　 美元预测值与实际值对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＵＳ ｄｏｌｌａｒ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ

在图 ３－图 ６ 中ꎬ整体的商品未来价格预测值与实际值贴合度较高ꎬ但也会出现预测过高或者过低的

情况ꎬ使得对当天交易的决策产生误判.
根据黄金、比特币、原油、美元指数的未来价格预测值及实际值的对比可以直观地看出ꎬ比特币的价格

变动相较于其他 ３ 种期货商品价格变动幅度大. ２０１９ 年至 ２０２０ 年初的比特币交易商品价格预测值与真

实值存在较为明显的误差ꎬ可能是由于宏观环境影响(比如新型冠状病毒感染疫情的爆发及全球扩散)或
历史价格信息量较少而产生的. 后期预测结果相较于前期预测结果较为准确ꎬ但仍存在不确定的预测误

差ꎬ属于预测误差允许范围内ꎬ较大的利润收益会让大多数投资者进行交易投资. 原油价格的预测较常出

现高估或者低估的预测结果ꎬ但原油整体价格走势趋于上涨态势ꎬ尤其在当下政治经济存在的不确定性可

能导致国际相关能源商品价格会出现一定程度的上涨ꎬ故仍存在一定的投资价值. 相较于黄金、比特币以

及原油ꎬ美元价值的预测结果与实际情况更加接近. 在当前美元通胀的社会大环境下ꎬ美元指数出现明显

的上升态势ꎬ利用 ＬＳＴＭ 模型对美元指数预测较为准确ꎬ同时依据科学的交易决策ꎬ可以获得较为可观的

投资收益.
四类交易商品的预测整体走势是正确的ꎬ证明了 ＬＳＴＭ 可以进行较为准确的未来价格预测. 基于

ＬＳＴＭ 预测模型开展的交易市场交易决策模型的构建是科学合理的ꎬ但也存在一定的误差.
２.２　 单类交易决策

根据当天之前的已知投资产品的每日价格数据ꎬ利用 ＬＳＴＭ 模型对其进行未来一天的价格预测ꎬ在预

测值基础上考虑交易费用加成后的涨跌幅度ꎬ判断是否进行买涨、买跌、持有等交易决策行为. 为了降低

风险ꎬ将不进行大额度的杠杆操作.
交易的总资产为 Ｍ＝Ｃ＋Ｘ􀅰Ａ１＋Ｌꎬ式中ꎬＸ为所持有商品数量ꎬＣ为所持有现金ꎬＬ为借贷金额(Ｌ≤Ｃ) .
在做空交易决策中ꎬ若存在当前所持仓位为做多仓ꎬ则需先将原有仓位进行平仓后ꎬ再进行做空交易

—３２—
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行为ꎻ若当前所持仓位为做空仓ꎬ可将仓位继续持有ꎬ并判断现有流动资金是否可以满足继续做空仓ꎬ若满

足继续做空仓的条件ꎬ则可继续加做空仓.
做空交易决策中将会涉及抵押借货的内容. 在期货交易中ꎬ可以在不持有交易商品的情况下ꎬ进行做

空操作ꎬ即类似反向的做多交易. 为降低期货过程带来的风险ꎬ将交易决策设置为等价做空ꎬ将可用现金

作为抵押ꎬ获得等额商品卖出ꎬ当第二天价格跌至预测值ꎬ再进行平仓买回等量商品ꎬ将低价收购的商品用

于赎回抵押金ꎬ通过做差价获取收益.
单类交易的决策判断如表 １ 所示.

表 １　 单类交易决策判断

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｌａｓｓ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｊｕｄｇｍｅｎｔ

收益判断 涨跌幅度 交易决策 当前是否持仓 当前所持仓位 交易行为

｜Ａ ｜ >α

０< ｜ Ａ ｜ <α

Ａ>０ 做多
　 是

　
　

否

做多仓
做空仓

—

持有
平仓做多

做多

Ａ<０ 做空
　 是

　
　

否

做多仓
做空仓

—

平仓做空
做空

做空

— 持仓 — — 持仓

　 　 注:Ａ＝
Ａ２－Ａ１
Ａ１

ꎬ其中ꎬＡ１ 为当天交易商品价格ꎻＡ２ 为第二天交易商品预测值ꎻα为交易成本率.

２.３　 组合交易决策

根据当天之前的已知投资产品的每日价格数据ꎬ利用 ＬＳＴＭ 模型对其进行未来一天的价格预测. 同

时ꎬ考虑到比特币的商品价格波动大ꎬ为减少该商品的投资风险ꎬ在构建组合交易决策模型时不考虑做空

交易ꎬ简化初始交易模型ꎬ可以在一定程度上平抑投资高风险产品带来的交易风险ꎬ且不考虑做空的组合

交易决策模型可被应用于当前国内的股票市场ꎬ使得组合交易决策模型更具普适性.
ＭＩＬＰ 模型又称混合整数线性规划模型[１６－１７]ꎬ是线性规划模型(ＬＰ)的延伸. ＭＩＬＰ 模型的目标函数为

线性函数ꎬ约束条件同样是线性函数且存在整数约束ꎬ最终的决策变量必须为整数解. 在建立组合交易模

型时ꎬ存在两种品种同时建议购买的情况ꎬ以黄金和比特币为例ꎬ利用 ＭＩＬＰ 模型可更快判断出最优的购

买方式.
设有目标函数:

Ｗｍａｘ ＝ ｃ２＋ｇ２ｘ２＋ｂ２ｙ２ꎬ (７)
式中ꎬＷ为总资产ꎻｃ 为现金ꎻｇ 为品种 １ 黄金的持仓数ꎻｂ 为品种 ２ 比特币的持仓数ꎻｘ 为品种 １ 的价格ꎻ
ｙ为品种 ２ 的价格ꎻ下标 １ 表示当前数值ꎻ下标 ２ 表示未来一天(即第二天)的数值.

约束条件为:

ｓ.ｔ.

(ｘ２－ｘ１)
ｘ１

>αｇｏｌｄ ＆
(ｙ２－ｙ１)
ｙ１

>αｂｉｔｃｏｉｎ

｜ ｇ２－ｇ１ ｜ ｘ１(１＋αｇｏｌｄ)＋ ｜ ｂ２－ｂ１ ｜ ｙ１(１＋αｂｉｔｃｏｉｎ)＝ ｃ１－ｃ２
ｃ２>０ꎬｇ２>０ꎬｂ２>０
ｇ１ꎬｇ２ꎬｂ１ꎬｂ２∈Ｚ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

ꎬ (８)

式中ꎬα为交易佣金率ꎬ下标可表示交易品种. 最后根据求出的 ｇ２ꎬｂ２ 确定当出现黄金和比特币同时符合

购买条件时黄金与比特币的交易决策.
在市场交易过程中存在两类交易时间:黄金和比特币均可交易和黄金不处于开市日内只能进行比特

币交易. 假设佣金率 αｇｏｌｄ ＝ ０.００３％和 αｂｉｔｃｏｉｎ ＝ ０.２％ꎬ根据黄金和比特币的涨跌幅度进行组合交易的决策

判断.
在市场交易时间分类的基础上ꎬ又可将涨跌幅度划分为两类:涨跌幅度较大型和可能存在缓跌缓涨

型. 在可能存在缓跌缓涨型中ꎬ需要判断是否符合缓跌缓涨的情况ꎬ从而确定最终的交易决策.
—４２—
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首先ꎬ在考虑交易市场中交易产品是否处于可交易时间状态下可知:当黄金和比特币均可交易时ꎬ两
者均存在买入、出售、持有 ３ 种情况ꎬ可得出 ９ 种交易方式ꎻ当黄金不处于开市日时ꎬ只有比特币的交易中

存在买入、出售、持有 ３ 种情况. 具体的交易策略如表 ２ 所示.
表 ２　 不同条件情况下的交易决策

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

序号 是否处于可交易状态 交易决定的制约因素 黄金交易情况 比特币交易情况

１

２

３

４

５

６

７

８

９

１０

１１

１２

黄金和比特币均可交易

黄金不处于公开市场日内

Ｘ>αｇｏｌｄ ＆ Ｙ>αｂｉｔｃｏｉｎ 买 买

Ｘ>αｇｏｌｄ ＆ ｜ Ｙ ｜ <αｂｉｔｃｏｉｎ 买 —

｜Ｘ ｜ <αｇｏｌｄ ＆ Ｙ>αｂｉｔｃｏｉｎ — 买

｜Ｘ ｜ <αｇｏｌｄ ＆ ｜Ｙ ｜ <αｂｉｔｃｏｉｎ — —

｜Ｘ ｜ <αｇｏｌｄ ＆ Ｙ<－αｂｉｔｃｏｉｎ — 卖

Ｘ<－ａｇｏｌｄ ＆ ｜Ｙ ｜ <ａｂｉｔｃｏｉｎ 卖 —

Ｘ>αｇｏｌｄ ＆ Ｙ<－αｂｉｔｃｏｉｎ 买 卖

Ｘ<－αｇｏｌｄ ＆ Ｙ>αｂｉｔｃｏｉｎ 卖 买

Ｘ<－αｇｏｌｄ ＆ Ｙ<－αｂｉｔｃｏｉｎ 卖 卖

｜Ｙ ｜ <αｂｉｔｃｏｉｎ — —

Ｙ>αｂｉｔｃｏｉｎ — 买

Ｙ<－αｂｉｔｃｏｉｎ — 卖

　 　 注:Ｘ＝
ｘ２－ｘ１
ｘ１

ꎬＹ＝
ｙ２－ｙ１
ｙ１

ꎬ其中ꎬＸ为黄金涨跌率ꎻＹ为比特币涨跌率ꎻ“—”表示不交易.

以第 １ 种、第 ７ 种和第 １０ 种交易决策为例ꎬ当交易决策中存在黄金交易行为和比特币交易行为均为

“建议买入”时ꎬ则可通过 ＭＩＬＰ 模型快速制定最优的购买方案.
其次ꎬ在考虑涨跌幅度的情况下可将表 ２ 中的交易决策先分为:
涨跌幅度较大型:第 １ 种、第 ２ 种、第 ３ 种、第 ７ 种、第 ８ 种、第 ９ 种、第 １１ 种、第 １２ 种ꎻ
可能存在缓跌缓涨型:第 ４ 种、第 ５ 种、第 ６ 种、第 １０ 种.
对可能存在缓慢涨跌型的交易需进行未来两日以上的投资产品的价格预测ꎬ本文以两日为例研究

说明.

若预测的投资产品价格每天都在上涨ꎬ但涨幅小于佣金率ꎬ且在第三天的预测值满足:
ｘ３
ｘ１

>１＋α 或
ｙ３
ｙ１

>

１＋α时ꎬ则可认为该交易类型存在缓涨ꎬ可在当天买入.

若预测的投资产品价格每天都在下跌ꎬ跌幅绝对值小于佣金率ꎬ且在第三天的预测值满足:
ｘ３
ｘ１

<１－α

或
ｙ３
ｙ１

<１－α时ꎬ则可认为该交易类型存在缓跌ꎬ可在当天卖出.

若均不满足缓涨型与缓跌型的条件ꎬ则依照是否处于可交易时间状态做出的交易决策进行交易ꎻ若均

满足缓涨型与缓跌型的条件ꎬ则需通过总收益进一步判断.
随着交易决策不断进行ꎬ所拥有的投资组合的第 ｎ 天总资产 Ｗｎ 也在发生变动ꎬ已知投资组合为

[ＣꎬＧꎬＢ]ꎬ当天完成交易后 Ｃ＝ ｃ２ꎬＧ＝ｇ２ｘ１ꎬＢ＝ ｂ２ｙ１ꎬＷｎ ＝ ｃ２＋ｇ２􀅰ｘ１＋ｂ２􀅰ｙ１ .
２.４　 ＬＳＴＭ 模型测试集调试

本文通过 ＬＳＴＭ 模型对未来一天投资产品价格进行价格预测ꎬ根据交易涨跌程度判断是否进行做多

或做空的交易行为. 对预测模型里设定的 ２５％测试集进行改变ꎬ根据不同的测试集得出对应的投资总价

值ꎬ分析不同测试集对未来商品价格预测结果造成的误差.
２.４.１　 测试集误差分析

在 Ｐｙｔｈｏｎ 中改变 ＬＳＴＭ 的测试集ꎬ从 ５％到 ９５％调整所占比例ꎬ得出在调整测试集下的价格预测误

—５２—
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差ꎬ具体结果如表 ３ 所示. 从图 ７ 可直观地看出不同测试集的价格预测误差情况.

图 ７　 测试集调整散点图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

表 ３　 模型不同测试集占比的误差对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

所占比例 / ％ 误差 / ％ 所占比例 / ％ 误差 / ％

５ ７.５３ ５５ ３.２０
１０ ５.２０ ６０ ３.２０
１５ ２.２０ ６５ ４.２０
２０ １.５４ ７０ ４.２０
２５ ０.９８ ７５ ４.９８
３０ １.３６ ８０ ６.５０
３５ １.３６ ８５ ５.８０
４０ ２.３０ ９０ ８.０５
４５ ２.３２ ９５ ８.５０
５０ ２.６２

　 　 由表 ３ 与图 ７ 可知ꎬ在交易模型中测试集所占比例选取为 ２５％时误差最小ꎬ而随着测试集占比的减小

或增大ꎬ预测结果与真实值的误差均有所增大. 因此ꎬ本文以占比为 ２５％的测试集进行价格预测是较为准

确的ꎬ从而根据涨跌幅度做出的交易决策可视为是最优的交易决策.
２.４.２　 交易模型的正确性分析

在调节测试集占比的同时ꎬ研究发现交易模型的正确性(即涨跌判断正确性)也随之变化. 利用程序

对不同测试集下的交易正确率和最终收益进行计算ꎬ可得图 ８ 中对应的 ４ 种交易产品的预测正确度.

图 ８　 交易正确性分析

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓ ａｎａｌｙｓｉｓ

图 ８ 的纵坐标表示的总资产为本金的 ｅ 的 ｎ次方. 由图 ８ 可知ꎬ当交易产品正确度趋于 ５０％左右时ꎬ
部分交易产品收益为 ０ꎻ当交易正确率趋近于 １００％ꎬ该商品将会为投资者带来理论最大的收益. 随着预测

正确度的提升ꎬ总资产呈现明显增长后逐渐趋于平稳的变动态势. 其中ꎬ当产品预测正确度处于 ６０％ ~
７０％区间时ꎬ可取得的收益接近理论的最大收益ꎬ正确度达到 ７０％后总资产变动幅度较小ꎬ部分交易产品

(如原油)总资产变动幅度逐渐趋近于 ０. 可考虑将价格预测正确度保持在 ６０％~７０％区间ꎬ即可为投资者

获得可观的投资效益.
以黄金单类交易为例ꎬ可以发现ꎬ当预测正确度在 ４７％左右时ꎬ整个买卖交易最后的总资产与刚开始

的原资产相等ꎬ也即不亏不盈ꎻ在预测正确度由 ４７％上升至 ９５％的区间里ꎬ整个买卖交易最后的总资产的
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上升幅度逐渐减小ꎻ在当预测正确度由 ９５％上升至 １００％的区间里ꎬ买卖交易最后的总资产不会有较大波

动ꎬ整个买卖交易最后的总资产的上升幅度趋于 ０ꎬ总资产趋近于定值. 交易最后的总资产随着正确率的

增加而增加.
当黄金、比特币、原油、美元指数的交易模型正确率相同时ꎬ单类商品带来的投资收益由高到低排序为:

比特币>原油>美元指数>黄金. 但比特币属于高风险的投资商品ꎬ存在较大收益可能的同时也存在较大的投

资风险ꎬ鉴于当前比特币在各国交易市场的认可度不同ꎬ对比特币投资属于高风险的交易操作ꎬ需谨慎.
２.５　 交易成本敏感程度判断

在构建上述交易模型时ꎬ假设计入购买成本的佣金率固定ꎬ分别取 αｇｏｌｄ ＝ ０.００３％和 αｂｉｔｃｏｉｎ ＝ ０.２％ꎬ而在

真实的交易市场中ꎬ佣金率不一定为固定值ꎬ会随着外界因素或规定的变动而发生改变. 本文假设所涉及

到的交易成本即为佣金ꎬ通过改变佣金率对交易成本敏感程度判断.
假设 αｇｏｌｄ的取值分别为 ０％ꎬ１％ꎬ２％ꎬ３％ꎬ４％和 ５％ꎻαｂｉｔｃｏｉｎ的取值分别为 ０％ꎬ０.１％ꎬ０.２％ꎬ０.３％ꎬ０.４％

和 ０.５％ꎬ通过 ＭＡＴＬＡＢ 计算出每种情况对应的最后所得总资产变化如图 ９ 所示.

图 ９　 佣金率变化下的总资产变化

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ａｓｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ｃｈａｎｇｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ ｒａｔｅ

从图 ９ 可明显看出ꎬ当 αｇｏｌｄ ＝ αｂｉｔｃｏｉｎ ＝ ０ 时可获得最多利

润即最大的总资产ꎬ最终的总资产随着 αｇｏｌｄ和 αｂｉｔｃｏｉｎ的增加而

减小.
由于佣金率减小ꎬ交易的佣金就会减少ꎬ在本文的模型

限制条件中对买入或卖出操作的计算区间会大大增加ꎬ参数

值越小会导致交易次数增加ꎬ因此交易佣金的减少使得赚取

差价的概率增大、次数增多ꎬ最终的总资产因而增加. 佣金率

增加会导致交易次数减少ꎬ由于交易佣金的增加ꎬ使得最后

的总资产减少. 理论上ꎬ当佣金率为 ０ 时总资产最大ꎬ但由于

预测商品价格与实际值之间存在一定偏差ꎬ因此不太可能得

到理论最大值.
当交易的佣金过高时ꎬ可能导致无人交易. 可见ꎬ改变佣金是金融监管者治理交易市场的一种有效手

段ꎬ提高佣金可以防止过热交易ꎬ量化投机行为ꎻ降低佣金ꎬ则促进市场活跃度ꎬ鼓励投资行为.

３　 结论

在本文的交易决策模型的构建研究中ꎬ选取在特定时期的相关商品的历史价格数据ꎬ更加贴合社会整

体形势. 以 ＬＳＴＭ 模型作为交易模型的基础ꎬ进行单类交易决策、组合交易决策的构建ꎬ以历史交易价格数

据为依托预测未来的交易价格. 遵循期货市场的 Ｔ＋０ 交易模式ꎬ以获取历史每日的结算价为数据ꎬ进行当

天仅交易一次的交易决策ꎬ利用历史的涨跌幅度并考虑交易成本的影响ꎬ对做多、做空或持有的交易可能

进行选择ꎬ当涨跌幅度超过交易成本则可考虑进行此次交易ꎬ反之则持有仓位或平仓.
组合交易决策模型的构建中ꎬ不考虑做空的交易行为ꎬ一定程度上可以减少高频交易带来的风险ꎬ简

化交易模型ꎬ使其可以运用到国内股票交易市场的组合交易决策中ꎬ使得交易模型更具普适性. 同时对

ＬＳＴＭ 模型测试集进行调试ꎬ以确保 ＬＳＴＭ 模型预测出的未来价格与实际价格之间的误差在允许范围内ꎬ
提升交易决策模型的交易正确度. 最后针对交易成本(佣金)对交易决策的影响进行简要分析ꎬ使得交易

决策模型的探究更加全面.
随着交易市场的快速发展ꎬ投资者们尝试通过市场交易获得客观的收益ꎬ本文所研发的交易模型根据

已知的市场价格数据ꎬ较为准确地为交易者进行决策判断ꎬ可以广泛利用于投资交易市场ꎬ为交易者在做

出交易决策时提供较为科学的决策依据.
本文研究更多基于技术分析(算法预测)的交易决策分析ꎬ对于基准面对商品交易可能带来的影响研

究较少ꎬ但基准面对商品交易产生的影响是不可忽略的. 外界宏观环境的影响如疫情、战争、通货膨胀等ꎬ
都会对相关期货产品带来一定程度上的价格波动. 技术分析主要基于过去的商品价格ꎬ进行未来价值的

预测. 当前相关研究中ꎬ对技术分析与基准面分析相结合的交易决策模型的研究较少ꎬ更多是选择其中一

种研究方向进行探究. 今后的研究将进一步学习探究基准面与技术分析相关的研究内容ꎬ尝试将基准面
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与技术分析相结合ꎬ使得交易模型可以同时考虑到两个层面的影响ꎬ从而进行较为准确的未来商品价格预

测ꎬ再根据交易决策判断ꎬ以得到最优的交易收益.
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