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摘要:考虑到市场的波动性和不确定性,如何在保持稳定收益的基础上有效控制风险是亟待解决
的问题.通过遗传算法求解带止损条件的配对交易最优阈值,在协整和部分协整条件下的沪深

300指数和中证500指数分行业配对股票中进行实证检验,实证结果表明,与固定10%止损和不
止损条件下的最优阈值相比,带止损条件的交易阈值设置使配对交易在保持较高水平的收益的基
础上能有效控制风险和损失.
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Abstract:Consideringthevolatilityanduncertaintyofthemarket,howtoeffectivelycontroltheriskon
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0 引言
配对交易是从二十世纪八十年代中期开始兴

起的一类统计套利策略[1].其基本思想是通过统计
的方法寻找配对股票价格差稳定在固定阈值内的
两支股票,在其价格差扩大超出固定阈值时,买入
被低估的股票,卖空被高估的股票,因此,寻找最
优阈值在配对交易中占有重要的地位.

目前针对配对交易的阈值研究主要涉及三类
研究方法:随机控制方法、时间序列方法和智能算
法.Ornstein-Uhlenbeck(O-U)模型是随机控制方
法中最常见的模型,其主要思想为通过假设股票的
对数价格服从O-U过程,通过求解 HJB方程得到
最优效用下的交易阈值.这方面的研究参见文献[2-
6]. 另 外, 还 有 geometric Brownian motion
(GBM)模型[7,8]、Levy跳模型[9]、机会成本模型[10]

等.时间序列方法主要是通过GARCH模型来预测

股票波动率,利用波动率来决定交易阈值.杨艳军
和陈思岑[11]基于GARCH模型预测国债期货价差
序列残差的方差,提出基于开平仓阈值的配对交易
策略.Chen等[12]通过 TAR-GARCH 模型求解配
对交易的开平仓阈值.

智能算法主要是通过神经网络、机器学习、仿
生寻优算法等智能预测和优化算法来预测价差走
势、决定交易阈值.Huck[13,14]通过Elman中性网
络预测未来一周的收益,根据预测收益的不同进行
配对交易.龙奥明等[15]基于LSTM 神经网络对价
差增量进行预测.胡文伟等[16]基于强化学习算法
提出了自适应模式的动态参数优化方法,有效提高
配对交易策略的效率.与传统的随机控制、时间序
列方法相比,智能算法得到的结果更贴合实际,能
够灵活有效地计算和更新参数.

以上基于配对交易的最优阈值研究大多只考
虑开平仓两个阈值或设置固定止损,未将最优止损



条件融入模型.考虑到市场的波动性和不确定性,
尤其是中国股市历年的波动十分剧烈,设置止损是
非常必要和重要的.而目前国内外研究止损条件下
的配对交易阈值的相关文献较少,毕秀春等[17],
Zhang[18],Lindberg[19]通过随机控制方法求解带止
损条件的最优阈值,止损的加入使得收益有一定的
损失,但有效降低了风险.

近年来,遗传算法被广泛应用于经济和金融领
域[20-26].但目前国内外基于遗传算法研究配对交易
最优阈值的文献较少,Huang等[27]将遗传算法应
用于优化协整配对权重、平均移动时间和布林带带
宽三个参数指标,并在十个不同市场检测,研究结
果表明遗传算法得到的收益率显著优于基准线收
益率,体现了遗传算法的适用性.遗传算法在解决
不同非线性问题时表现出很好的鲁棒性、全局最优
性和高效率.

本文通过遗传算法求解带止损条件的配对交
易最优阈值,并与文献[28-30]设置的10%固定止
损以及无止损设置下的最优阈值进行比较.目前的
配对交 易 大 多 以 协 整 性 为 配 对 标 准,Clegg和
Krauss[30]提出部分协整检验的概念,并以固定开
平仓阈值、10%固定止损的设置在标普500夏普比
率排名前10支同行业股票对中进行了实证检验,
本文将在常用的协整性检验的基础上,验证符合部
分协整性的股票对在沪深300指数和中证500指数
分行业成分股中的表现.

1 理论与模型设置

1.1 遗传算法理论及参数设置
遗传算法是一类借鉴生物界的进化规律即适

者生存、优胜劣汰遗传机制演化而来的随机化搜索
方法,其主要特点是直接对结构对象进行操作,不
存在求导和函数连续性的限定;具有内在的隐并行
性和更好的全局寻优能力;采用概率化的寻优方
法,能自动获取和指导优化的搜索空间,自适应地
调整搜索方向,不需要确定的规则.遗传算法已被
广泛地应用于组合优化、机器学习、信号处理、自适
应控制和人工生命等领域,是现代有关智能计算中
的关键技术.遗传算法使用二进制遗传编码,其执
行过程如下:

(Ⅰ)初始化.设置种群规模N,交叉概率 Pc,
变异概率 Pm,最大进化代数T,进化代数计数器
t=0,随机生成N 个个体作为初始种群P(0).

(Ⅱ)个体评价.计算种群P(t)中各个个体的
适应度.

(Ⅲ)种群进化.分为选择母体、交叉、变异和选
择子代四个步骤.

①选择母体:从P(t)中通过选择算子选择出
M/2对母体(M ≥N ).

②交叉:对所选的M/2对母体,以概率 Pc 交
叉形成M 个中间个体.

③变异:对 M 个中间个体分别以概率 Pm 变
异,形成M 个候选个体.

④选择子代:从上述形成的 M 个候选个体中

通过适应度的排序选择出N 个个体组成新一代种
群P(t+1).

(Ⅳ)终止检验.若t=T,则以进化过程中所得
到的具有最大适应度个体作为最优解输出,终止
计算.

由执行过程可见,遗传算法主要包括三个基本
操作:选择、交叉和变异.

选择:即根据适应度进行串赋值.当在一个种
群中进行自然选择时,适应度越大的母体被选择的
概率也就越大.个体 Ii 的采样概率如下定义:

P Ii  =
fIi  

∑
M

i=1
fIi  

,

其中,fIi  为个体Ii 的适应度,M 为候选个体的
数量.

交叉:即模拟两条染色体交换基因片段.与人
类的双倍染色体不同,遗传算法的染色体是单倍
体,如图1所示,交叉时两条染色体之间交换以编
码表示的等位基因.

图1 遗传算法交叉示意图

Fig.1 Crossoverdiagramofgeneticalgorithm

图2 遗传算法变异示意图

Fig.2 Variationdiagramofgeneticalgorithm

变异:即某个基因位发生变化.表示在算法中
即某个位置的编码发生突变,如图2所示,蓝色位
置原先编码为1,突变后该位置的编码变为0.

为分析遗传算法的工作原理,Holland[31]提出
模式定理.

定理1.1 在典型的遗传算法中,如下公式
成立:

P(H)t+1 ≥P(H)t
f(H)

f
1-Pm·O(H)  ·

1-Pc·
L(H)
L-1  ,

其中,H 表示模式,指编码空间中相似的模块,例
如 H0= 0,*,*,1  为一个模式,0,0,1,1  和
0,1,1,1  都包含该模式,L(H)表示模式的长
度,指第一固定基因位和最后一个固定基因位的距
离,O(H)指模式的阶,即固定基因位的个数,
f(H)为模式平均适应度,即种群中包含该模式的
个体适应度的平均值,P(H)t+1 表示在t+1代种
群中模式出现的概率.

本文通过遗传算法求解配对交易的最优阈值.
其中参数设置如下:定义上下两方向的开平阈值分
别为 L1o,L1c,L2o,L2c,止损阈值为 Lloss.由于Z-
score(下文中式(1)和(2))是标准化后的均值回归
值,为与常见的开平仓阈值范围[30][-2.5,2.5]保
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持一致,同时预留更多的选择空间,设置上开仓阈
值 L1o 搜索范围为 [0,3],上平仓阈值 L1c 搜索范
围为 L1o+[-6,0];下开仓阈值 L2o 搜索范围为
[-3,0],下平仓阈值搜索范围为 L2o+[0,6];止
损阈值 Lloss 搜索范围为 0,0.1  .为保证计算充
分,设置最大进化代数 T =500为建议值 T ∈
[100,500]的最高值;设置种群规模N=100,变异
概率为 Pm =0.1%.为防止过拟合,遗传算法的参
数没有经过调试,都为默认参数或建议参数.
1.2 协整理论方法

现有 协 整 方 法 中 应 用 最 广 泛 的 是 Engle-
Granger(EG)检验法[32]和Johansen检验法[33].本
文使用EG检验法进行协整性检验.下面给出单整
和协整的定义:

定义1.1 若一个时间序列 yt  在成为稳定
序列之前必须经过d 次差分,则称该时间序列是d
阶单整.记为 yt ~I(d).

定义1.2 设随机向量 Xt  中所含分量均为
d 阶单整,记为 Xt ~I(d).如果存在一个非零向
量β,使得随机向量 Yt=βXt ~Id-b  ,b>0,
则称随机向量 Xt 具有d,b阶协整关系,记为 Xt ~
CI(d,b),向量β被称为协整向量.

本文分两步选择符合协整条件的股票对并计
算得到Z-score值.

步骤1 平稳性检验:对配对股票每日复权收
盘价时间序列进行ADF平稳性检验,若序列不平
稳,则进行一阶差分后再进行平稳性检验,若满足平
稳性,则该时间序列为一阶单整.这里使用的是

pythonstatsmodels.tsa.stattools 包 中 的 adfuller
函数.

步骤2 协整性检验:由于符合协整性的配对
较多,因此本文只对1阶单整的时间序列进行两两
协整性检验,这里使用的是pythonstatsmodels.
tsa.stattools包中的coint函数.将通过协整性检验
的股票对加入配对股票池中.

步骤3 计算得到Z-score值:通过OLS法计
算符合协整性股票对线性回归方程 yt=α+β·xt

的α,β值,残差为 et =yt -(α+β·xt).Z-score
为标准化后的残差序列,即

Z-scoret=
et-meanet  

sdet  
(1)

1.3 部分协整理论方法
部分协整理论是协整理论的弱化,它允许残差

序列同时具有均值回归和随机游走性质.假设 X1

= (X1,t)t∈T 和 X2=(X2,t)t∈T 为两个时间序列,
代表不同股票价格,称 X1 和 X2 是部分协整的,
如果:

X2,t=βX1,t+Wt,
Wt=Mt+Rt,

Mt=ρMt-1+εM,t,εM,t ~N 0,σ2M  ,
Rt=Rt-1+εR,t,εR,t ~N 0,σ2R  ,

其中,参数β为实数,Mt 表示两支股票价格差中的
均值回归部分,Rt 表示两支股票价格差中的随机
游走部分,一阶自回归系数ρ∈(-1,1),εM,t,εR,t

分别为期望为0,方差为σ2M,σ2R 的独立高斯白噪声
过程.

由上式可以看出时间序列 X1 和 X2 服从残差
为W =(Wt)t∈T 的偏自回归关系.均值回归的方差
在总残差方差中的占比是偏自回归模型的关键统
计量,记为

R2
M,R =

Var[(1-B)Mt]
Var[(1-B)Wt]

=
2σ2M

2σ2M +(1+ρ)σ2R
,

R2
M,R ∈ [0,1],

其中,B 是滞后算子.当 R2
M,R =0时,表示自回归

部分占比为0,全部都是随机游走部分,当 R2
M,R =

1时,意味着随机游走部分占比为0,全部都是自回
归部分.

由于 Mt 和 Rt 是不可直接观察的,根据卡尔
曼滤波极大似然函数法估计参数β,ρ,σX,σM,σR,
通过卡尔曼滤波等式计算得到 Mt 和 Rt 的值.

记标准化后的均值回归部分值为

Z-scoret=
Mt

σM
(2)

1.4 配对交易模型设置说明
说明1 训练集和测试集
该部分参考文献[17]的设置,选择2009-01-01

~2018-12-31共十年的指数成分股日复权收盘价作
为总数据样本,其中,将2009-01-01~2013-12-31
共五年的数据作为训练集,用来进行协整检验和部
分协整检验,计算和保存β 和Z-score值,通过遗
传算法计算带止损条件的最优阈值及无止损的最
优阈值,在2014-01-01~2018-12-31共五年时间的
测试集上进行回测和验证.

说明2 仓位、收益的计算方式
该部分参考文献[1,30,35]的计算方式.假设

配对股票为P 和Q,其股票价格关系为 X2,t=α+
β·X1,t+Wt,其中 X1,t 表示t时刻股票P 的价
格,X2,t 表示t时刻股票Q 的价格.这意味着,买
多一手Q,同时要卖空β手P.买多1元的Q,代
表买了 1/X2,t 手的Q,此时,应卖空βX1,t/X2,t 的
P,代表买了 β/X2,t 手的P.很显然,βX1,t/X2,t

与开始时的1元不等价.为了保持市场中性,应
设置:

①若 βX1,t/X2,t ≤1,则投资V 元在Q 上,买
V/X2,t 手Q,同时投资 V·βX1,t/X2,t 在P 上,买

β·V/X2,t 手P.
②若 βX1,t/X2,t >1,则投资V 元在P 上,买

V/X1,t 手P,同时投资 VX2,t/βX1,t 在Q 上,买
V/βX1,t 手Q.

本文设置初始资金 V0为人民币1000万元,交
易手续费为单笔万分之五,每个交易日实时更新当
前资金情况,通过资金曲线计算收益.每次开仓由
初始资金计算仓位,止损按照初始资金的比例进行
判断,其余资金不做任何操作,排除连续复利导致
的收益虚高的情况,使实证结果更贴合实际.

说明3 开平仓、止损规则
设遗传算法计算得到的最优开平仓阈值为

L1o,L1c,L2o,L2c,分别表示上、下两个方向的开平
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仓交易阈值,同一配对的交易阈值为确定值,不同
配对的交易阈值有所区别.止损阈值为 Lloss(注:
本文三个模型分别设置三种止损方式.最优止损阈
值为遗传算法计算得出的0~10%范围内的某一确
定值,是与最优开平仓阈值一同计算得出的,不同
配对的止损阈值有所区别.固定止损阈值是指止损
阈值设置恒为10%,对所有配对都是固定不变的.
不止损是指无止损设置,即所有配对的止损阈值
Lloss 均为100%),Z-score以 Zt 表示.

①开仓条件:L1o <Zt <L1c (或 L2c <Zt

<L2o)且此时无仓位时开仓,这里的开仓是同时
开多仓的Q(或P)和空仓的P(或Q).

②平仓条件:Zt ≥L1c(或 Zt ≤L2c)且此时
有该方向的仓位时平仓.

③止损条件:每个交易日实时监控当前总资
金,若当前总资金 Vt2 与开仓前的总资金 Vt1 相比
处于亏损状态,且亏损比例(Vt2-Vt1)/V0≥Lloss,
则进行止损平仓,等待下个交易机会.

④强制平仓条件:若回测时间到达最后一个有
数据的交易日,而此时还有未平仓仓位时,则进行
强制平仓.

图3为 招 商 证 券(600999.SH)和 光 大 银 行
(601818.SH)协整Z-score值的开平仓线说明,以
辅助读者理解交易逻辑.

图3 开平仓说明图

Fig.3 Openingandclosingdiagram

说明4 回测指标计算说明
①夏 普 比 率:计 算 公 式 为 SharpeRatio=

E Rp  -Rf  ·
 
252/σp,E(Rp)表示投资组合

预期回报率,这里是指以日为单位计算得到的收益
率;Rf 是以日为单位的无风险利率;σp 表示投资
组合标准差,通过计算每日收益率的标准差来表

示.单日夏普比率(E(Rp)-Rf)/σp 乘
 
252得到

年化夏普比率.
②历史最大回撤:通过收益曲线动态历史最高

点和最低点的差值计算得出,是动态累积记录的过
程.图4展示了招商证券(600999.SH)和光大银行
(601818.SH)交易期间的动态收益图.其中,历史
最大回撤区间发生在2012年10月至2013年2月
间,共损失23% 的总利润.

③单日最大回撤:单个交易日的动态收益的最
大回撤.

④交易次数:回测期间总交易次数,一次开仓

图4 历史最大回撤说明图

Fig.4 Historicalmaximumrecall

和一次平仓综合成为一次交易.
⑤交易频率:总交易日与交易次数的比值.

2 实证检验
本文以指数分行业成分股2009-01-01~2013-

12-31共五年的日复权收盘价数据作为训练集,
2014-01-01~2018-12-31共五年的日复权收盘价
数据为测试集.行业分类标准参照MSCI发布的全
球行业分类标准,共分为材料、房地产、工业、公共
事业、金融、可选消费、能源、日常消费品、信息技
术、医疗保健和电信业务11个行业.各行业符合协
整性和部分协整性的股票对数量如表1所示.可
见,工业的配对股票数量较多,金融、材料、可选消
费、信息技术、医疗保健行业次之,房地产、能源等
行业的配对数量相对较少,而电信业务行业无符合
条件的配对.下面将分协整配对和部分协整配对两
个部分检验最优带止损阈值的表现.

表1 各行业协整配对和部分协整配对数量
Tab.1 Numberofcointegrationpairsand

partialcointegrationpairs

行业名称

沪深300指数

协整
配对
数量

部分协
整配对
数量

中证500指数

协整
配对
数量

部分协
整配对
数量

材料 104 29 236 148
电信业务 0 0 0 0
房地产 20 11 30 69
工业 413 140 322 678

公共事业 20 13 8 17
金融 325 99 2 6

可选消费 116 37 228 154
能源 4 3 8 4

日常消费品 6 4 16 63
信息技术 102 33 256 241
医疗保健 21 8 36 130

2.1 协整配对模型
本文使用遗传算法对沪深300指数和中证500

指数分行业成分股的训练集里符合协整性的配对
股票分别求其带止损条件的最优阈值和无止损条
件的最优阈值,再将求得的阈值结果分别放入测试
集进行回测,测试带止损的最优阈值、无止损限制
的最优阈值以及设置10%固定止损的最优阈值三
个配对交易模型的表现情况.
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其中,沪深300指数分行业成分股中所有配对
股票训练、测试期总体表现如表2所示.可见,带
止损的最优阈值配对交易模型在取得较高收益的
基础上,有效降低了回撤.在训练期间,带止损的
最优阈值配对交易模型(以下简称最优止损模型)
有效控制历史最大回撤为27%,较无止损最优阈值
模型、固定止损最优阈值模型(以下简称无止损模
型、固定止损模型)分别降低13%和7%,单日最大
回撤为10%,较固定止损模型和不止损模型分别降

低1%和3%.在降低模型整体交易风险的基础上,
最优止损模型的年化收益率达到了56%,超过了固
定止损模型2%,与无止损模型基本相当.从夏普
比率的角度入手,最优止损模型的年化夏普比率为
1.74,较固定止损 模 型 和 不 止 损 模 型 约 提 高 了
0.08,排三者之首.可见,无论是从风险、收益还是
夏普比率的角度上看,最优止损模型在沪深300指
数协整配对交易的训练期内均表现优异.

表2 沪深300协整配对交易三个模型汇总表现

Tab.2 ResultsofcointegrationpairstradinginCSI300
模型名称 总收益 年化收益率 夏普比率 单日最大回撤 历史最大回撤 交易次数 交易天数 交易频率

训练期

不止损 1.99 0.60 1.66 (0.13) (0.40) 11.15 899.79 157.32
固定止损 1.75 0.54 1.65 (0.11) (0.34) 13.81 899.79 116.10
最优止损 1.83 0.56 1.74 (0.10) (0.27) 10.48 899.79 172.32

测试期

不止损 1.53 0.37 0.59 (0.27) (1.01) 4.45 1077.94 441.04
固定止损 1.06 0.25 0.49 (0.21) (0.76) 9.09 1077.94 181.48
最优止损 1.10 0.27 0.52 (0.20) (0.71) 10.04 1077.94 181.56



  [注]总收益、年化收益率、回撤的单位为100%,夏普比率的单位为1,交易次数的单位为次,交易天数的单位为天,交易频率的单位为
(天/次).下表同.
  测试期间模型的表现与训练期间基本一致.最
优止损模型单日和历史最大回撤仍为三者最低,其
中,单日最大回撤较固定止损和不止损分别降低了
1%和7%,历史最大回撤较二者分别降低了5%和
30%.从收益和夏普比率角度入手,与固定止损模
型相比,最优止损模型将年化收益提高了2%,夏
普比率提高了0.03.从测试期间的模型整体效果可
见,止损的设置有效控制了交易风险,极大程度地
降低了交易回撤.且最优止损的设置较固定止损而
言,在降低交易风险的同时,还有效提高了模型的
整体收益.

表3展示了中证500指数协整配对交易模型的

回测结果.在训练期内,最优止损模型与不止损模
型相比,历史最大回撤降低了15%,单日最大回撤
降低了3%;与固定止损模型相比,在历史最大回
撤降低7%,单日最大回撤降低1%的基础上,年化
收益率还提高了2%.最优止损模型在训练期内的
年化夏普比率为1.92,较固定止损模型和不止损模
型分别提高了0.14和0.13,为三者最高.在测试
期内,最优止损模型较不止损模型历史最大回撤降
低30%、单日最大回撤降低了9%;较固定止损模
型历史最大回测降低了5%,且保持年化收益率和
夏普比率基本相当.可见,模型能够在有效降低回
撤的基础上,保持较好的收益能力和夏普比率.

表3 中证500协整配对交易三个模型汇总表现

Tab.3 ResultsofcointegrationpairstradinginCSI500
模型名称 总收益 年化收益率 夏普比率 单日最大回撤 历史最大回撤 交易次数 交易天数 交易频率

训练期

不止损 2.60 0.78 1.79 (0.14) (0.45) 16.09 897.29 96.79
固定止损 2.32 0.70 1.78 (0.12) (0.37) 20.33 897.29 70.17
最优止损 2.36 0.72 1.92 (0.11) (0.30) 16.49 897.29 95.85

测试期

不止损 1.87 0.47 0.68 (0.30) (1.04) 5.20 1044.83 343.07
固定止损 1.29 0.32 0.58 (0.22) (0.79) 11.32 1044.83 132.92
最优止损 1.19 0.30 0.58 (0.21) (0.74) 11.47 1044.83 146.52



  综合以上两个指数回测的整体表现可知,首
先,止损的设置是必要的.无论是在无止损最优阈
值的基础上设置固定止损,还是使用带止损的最优
阈值,止损的设定都可以有效降低回撤,控制风
险,规避潜在危机.其次,本文提出的最优止损的
设定较固定止损而言更为合理,可以在进一步降低
回撤的基础上,整体提高策略收益.

由训练期和测试期的回测结果对比可见,在测
试期间,模型的整体回撤较训练期有所增加,收益
和交易频率有所降低.本文选取回测中典型的配对
股票[招商证券(600999.SH),光大银行(601818.
SH)]来解释出现该现象的原因.训练期的Z-score
值如图3所示,收益如图4所示,训练期得到的最

优止损阈值为3.47%.其训练期的Z-score及收益
都较为稳定,无较大回撤波动.给出测试期的Z-
score图像及训练期得到的最优止损阈值如图5所
示,测试期三个模型的整体回测结果如图6所示.

由图5、图6红色区域可见,在2014年年底至
2015年上半年间股价出现了较大幅度的不一致波
动情况,这是由于这段时间中国股市出现了较为极
端的牛熊市,招商证券股份随之大幅波动,而光大
银行的股票波动较小导致.期间,模型出现了较大
的回撤,降低了策略的整体收益.在样本外数据
中,由于市场的波动性和不确定性,无法确保股票
对始终符合协整性要求,止损的设定可以使交易风
险可控,从而降低未来不确定性的影响.可见,设
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置最优止损能使模型在收益和损失二者之间找到
平衡点,即在保持一定收益的基础上,能够较好地
控制持仓风险.
2.2 部分协整配对模型

与协整配对阈值研究部分的步骤类似,本文测
试了沪深300指数和中证500指数分行业成分股中
符合部分协整性的配对股票在带止损的最优阈值、
无止损限制的最优阈值以及设置10%固定止损的
最优阈值三个配对交易模型中的表现情况.

沪深300指数的整体表现如表4所示.在训练
期内,最优止损模型的历史最大回撤为28%,单日
最大回撤为9%,为三者中的最低值.在控制交易
回撤风险最低的同时,最优止损模型的年化收益率
达到55%,夏普比率为1.75,均为三者中的最高
值.其中年化收益率较固定止损模型提高6%,较
不止损模型提高3%,效果明显.测试期的整体表
现与训练期基本一致.尽管与训练期相比测试期的
整体回测表现稍显逊色,但最优止损模型在测试期
更能展现其优越性.在测试期间,较不止损模型而
言,最优止损模型的单日最大回撤降低了3%,历
史最大回撤降低了45%,同时还将年化收益率提高
了4%.固定止损模型虽然也达到了类似的控制风险

的效果,但在风险控制和盈利能力上均逊色于最优
止损模型.由此可见,最优止损模型在沪深300指数
的符合部分协整性的股票对中表现较其他两个模型
相比,无论是在训练期还是在测试期,都有更高的总
收益、夏普比率、交易频率以及较低的回撤,表现
优异.

中证500指数的整体表现如表5所示.由回测
结果可见,与沪深300指数回测结果表现类似,最
优止损模型较固定止损模型和无止损模型而言,总
收益、夏普比率和交易频率为三者最高,同时保持
着最低的回撤.在训练期中,最优止损模型的历史
最大回撤为39%,年化收益率为65%,年化夏普比
率为1.65,分别较固定止损模型和不止损模型回撤
降低了4%和2%,收益提高了6%和4%,夏普比
率提高了0.12和0.08.除此之外,交易次数和交
易频率也为三者的最高值.在测试期中,最优止损
模型在降低回撤和提升收益的表现更为突出.较无
止损模型而言,有效的风险控制将历史最大回撤降
低了33%,较为合理的交易机制将总收益提高了
13%.固定止损模型也能达到有效地控制风险的效
果,但在风险控制能力和盈利能力上均逊色于最优
止损模型.

图5 测试期Z-score及最优止损阈值

Fig.5 Z-scoreandoptimalstoplossthresholdintestperiod
图6 测试期三个模型回测结果

Fig.6 Backtestresultsintestperiod
表4 沪深300指数部分协整配对交易三个模型汇总表现

Tab.4 ResultsofpartialcointegrationpairstradinginCSI300
模型名称 总收益 年化收益率 夏普比率 单日最大回撤 历史最大回撤 交易次数 交易天数 交易频率

训练期

不止损 1.78 0.52 1.69 (0.10) (0.29) 19.78 918.05 74.94
固定止损 1.68 0.49 1.65 (0.10) (0.30) 22.63 918.05 62.35
最优止损 1.87 0.55 1.75 (0.09) (0.28) 26.11 918.05 56.71

测试期

不止损 0.02 0.01 0.09 (0.23) (1.25) 9.44 1089.02 268.55
固定止损 0.10 0.02 0.06 (0.16) (0.84) 18.51 1089.02 87.20
最优止损 0.19 0.05 0.12 (0.16) (0.80) 26.51 1089.02 58.88



表5 中证500指数部分协整配对交易三个模型汇总表现

Tab.5 ResultsofpartialcointegrationpairstradinginCSI500

模型名称 总收益 年化收益率 夏普比率 单日最大回撤 历史最大回撤 交易次数 交易天数 交易频率

训练期

不止损 2.40 0.61 1.57 (0.13) (0.41) 23.64 1028.97 84.88
固定止损 2.32 0.59 1.53 (0.12) (0.43) 28.38 1028.97 66.34
最优止损 2.56 0.65 1.65 (0.12) (0.39) 32.44 1028.97 63.70

测试期

不止损 0.30 0.07 0.20 (0.25) (1.22) 11.41 1058.94 241.50
固定止损 0.34 0.08 0.16 (0.18) (0.91) 21.79 1058.94 81.40
最优止损 0.43 0.10 0.20 (0.18) (0.89) 29.92 1058.94 58.90
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  综合上述分析可见,与协整配对股票的表现相
比,部分协整配对股票的交易频率更高,这与文献
[30]的结论一致.但在测试期的收益、回撤表现中,
部分协整配对股票的整体表现不尽人意,与文献
[30]的结论相违背.为此,本文选择一对符合部分
协整性的股票对[交通银行(601328.SH),工商银行
(601398.SH)]来具体解释产生该现象的原因,并
提出相应的建议.两个股票训练和测试期的股价图
像如图7、8所示.部分协整配对交易模型回测期间
表现不佳主要有以下三方面的原因:

图7 训练期股价图像

Fig.7 Sharepriceintrainingperiod

图8 测试期股价图像

Fig.8 Sharepriceintestperiod

首先是回测期较长导致的符合部分协整性的
配对减少和参数失灵.由于部分协整配对交易更适
合短期交易,长期符合部分协整性的配对股票数量
较少,与文献[30]设置的三年训练期和半年测试期
相比,各五年的训练、测试期导致配对股票的不确
定性增加,由图9与图10的对比可见,测试期的
Z-score值与训练期的差别较大,较为不稳定,这
会导致计算得到的最优开平仓和止损阈值无法发
挥在训练期的作用,造成损失.

模型在测试期表现不佳的第二个原因是随机
游走部分带来的影响无法忽视.由图11和图12对
比可知,在训练期的随机游走部分在[0.9,1.8]区
间波动,而测试期内随机游走部分在[1.5,4.2]之
间,波动区间明显增大.部分协整配对交易模型本
身允许随机游走部分的存在,随机游走部分比例较
大、较剧烈或持仓时间较长的配对股票会在交易过
程中受到较多随机游走部分带来的影响,从而导致
整体收益的下滑.

图9 训练期Z-score及最优止损阈值

Fig.9 Z-scoreandoptimalstop
lossthresholdintrainingperiod

图10 测试期Z-score及最优止损阈值

Fig.10 Z-scoreandoptimalstoplossthresholdintestperiod

图11 训练期随机游走值

Fig.11 Randomwalkintrainingperiod

图12 测试期随机游走值

Fig.12 Randomwalkintestperiod

最后一个原因是模型选股的设置不同.文献
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图13中固定止损收益曲线与不止损收益曲线基本重合,是回测
中未触发固定止损导致.

图13 训练期三个模型收益图

Fig.13 Benefitsofthreemodelsintrainingperiod

图14 测试期三个模型收益图

Fig.14 Benefitsofthreemodelsintestperiod

[30]选取训练期夏普比率排名前10的配对股票作
为股票池,而本文选择市场所有符合部分协整的股
票对作为股票池,缺少了对训练期股票表现的筛
选,给测试期带来了更多的不确定性.

本文针对模型回测过程中发现的问题给出进
行部分协整配对交易的建议:首先,在筛选配对股
票阶段可通过控制随机游走部分的比例、夏普比率
排序等手段筛选配对股票,从而降低未来不可控因
素带来的影响;其次,尽量在高频数据下进行股票
对的筛选和回测,控制回测时间.未来可考虑分钟
级别、Tick级别的回测,通过滑动窗口等方式控制
时间间隔,减少参数失灵的现象.相信以上改进能
够进一步发挥模型的特色,提升模型的整体表现.

另外,由图13和14可见,尽管在测试期内受
到若干影响,本文提出的最优止损模型仍然维持了
较高的收益和较低的风险,能够在维持较高收益,
甚至提高整体收益的基础上,有效控制和降低交易
风险.

3 结论
本文通过遗传算法求解配对交易带止损的最

优阈值,并与固定止损和不止损条件下的最优阈值
在符合协整和部分协整配对条件下的沪深300指数
和中证500指数分行业成分股中进行实证检验.

实证检验结果表明,本文提出的带止损条件的
最优交易阈值设置使配对交易在保持较高水平的
收益的基础上,能够有效控制风险和损失.

本文的创新点主要有以下三点.首先,提出基
于遗传算法带止损条件的配对交易最优阈值,并比
较最优止损、固定止损和不止损三者在配对交易中
的表现,发现带止损条件的交易阈值设置使配对交
易在保持较高水平的收益的基础上,有效控制风险
和损失.其次,本文除了根据协整性筛选股票对,
还引入了近年提出的部分协整性检验,在中国股市
中进行回测验证,针对回测的具体情况提出建议.
最后,与目前配对交易往往选择训练期表现前几
名、市值前几名、或只选择一组或几组配对股票进
行验证不同,本文的实证检验涉及两个指数分行业
成分股的所有符合配对标准的股票对,其中符合协
整性的股票对共2273组,符合部分协整性的股票
对共1887组,使回测结果更具有说服力.

综上本文引入遗传算法计算带止损条件的最
优交易阈值,并在中国股市中进行了广泛而全面的
检验.实证结果表明,智能寻优算法得到的最优止
损的设置可以在具有波动性和不确定性的市场中
合理平衡收益和止损的关系,能够做到在保持稳定
收益的基础上有效控制风险.除针对常见的协整股
票对进行检验外,本文还将部分协整检验方法在中
国市场予以推广,并根据检验结果提出改进建议.
未来还可将模型引入期货市场、海外市场等其他交
易环境,并研究模型在高频配对交易中的表现.
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