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基于深度学习算法的高频交易策略及其盈利能力
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摘要:深度学习算法作为机器学习中的一种重要算法,在图像处理、语音识别、机器翻译等领域已

成功应用.将深度学习算法应用于高频交易中,选取卷积神经网络和LSTM神经网络分别构建涨

跌分类模型,在此基础上提出高频交易策略,并以沥青期货主力合约为例进行回测检验,实证分析

策略优良性.通过与人工神经网络高频交易策略的比较,回测检验结果表明基于卷积神经网络和

LSTM神经网络的高频交易策略的盈利能力较强,泛化能力较好,两种策略的胜率和期望收益虽

有所差异,但均比人工神经网络高频交易策略高.
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Abstract:Asanimportantalgorithm,deeplearninghasbeenappliedsuccessfullytoimageprocessing,
speechrecognition,machinetranslationandotherfields.Here,deeplearningalgorithmswereappliedto
high-frequencytrading.Convolutionalneuralnetwork(CNN)andlongshort-termmemory(LSTM)neural
networkwereselectedtobuildupanddownclassificationmodels,respectively.Basedonthemodels,
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0 引言

随着计算机技术的发展,量化投资在全球逐渐

兴起.量化投资是通过对历史数据的分析与处理,运
用数学和统计等知识建立模型,经过严密的回测后,
形成交易策略,用于预测证券未来的价格和证券交

易.量化投资由计算机发出交易决策,这样极大地减

少了投资者情绪波动的影响,有效地避免了投资者

的非理性交易决策.交易频率指开仓和平仓的频率,
即持有仓位的时间.交易按交易频率分类可以分为

高频交易和低频交易.高频交易指通过高速计算能

力和高速通信网络,利用分笔数据(tickdata)识别

捕捉市场中极其细微的价格偏离,寻找交易机会,频
繁开仓和平仓的交易,其具有持仓时间短、交易次数

多的特点.由于高频交易的持仓时间很短,所以每笔

收益通常很低.普通投资者在极短的时间内很难发

现盈利机会并进行交易,故高频交易大多通过计算

机读取市场行情数据,自动实时地完成交易指令.高
频交易在给市场带来波动的同时也会提高市场的效

率,增加市场的流动性,提升市场价格的发现能力,
更好地处理风险,对市场产生诸多良性作用[1-5].

深度学习的概念来源于学者对人工神经网络

(artificialneuralnetwork,ANN)的研究,由Hinton
等在2006年提出[6],随后引起了学者们的广泛关

注,开启了深度学习研究的热潮.深度学习是机器学

习研究中的一个新领域,是模拟人脑分析学习问题

的神经网络.从数学模型角度来说,深度学习是一种

复杂的特征提取方法,将原始数据经过非线性模型

变换成为更高层次的抽象表达,再组合多层变换,学
习提取出复杂的特征[7].传统的机器学习算法通常

需要进行复杂的特征工程来获取有效特征,提高模

型准确率.与传统的机器学习相比,深度学习的优点

是使用非监督式或半监督式的特征学习和分层特征

提取算法来替代手工获取特征.深度学习算法主要

包括卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,
CNN),深度信念网络(deepbeliefnetwork,DBN),
循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN),
LSTM(longshort-termmemory)神经网络等[8].其
中CNN和LSTM神经网络应用广泛且效果显著.
CNN主要应用于图像和自然语言领域中,例如交通

标志识别[9],人脸识别[10],行为识别[11],视频分

类[12],自动驾驶[13],自然语言理解[14]等.LSTM神

经网络适用于处理时序问题,主要应用于机器翻

译[15]和语音识别[16]等领域.
随着机器学习和深度学习理论与技术的不断发

展,越来越多的学者开始使用机器学习和深度学习

算法建立量化交易模型,预测证券价格.王宣承[17]

基于LASSO和人工神经网络建立量化交易智能系

统,在沪深300股指期货上进行回测检验,结果表明

该系统可以获取超额收益.张贵勇[18]建立卷积神经

网络和支持向量机融合的混合模型,预测股票指数

和汇率,结果验证了该模型的可行性和有效性.
Maknickieṅe和Maknickas[19]利用LSTM神经网络

对欧元兑美元(EURUSD)的汇率进行预测并建立

交易策略,结果证明这种预测和交易策略是可行有

效的.Persio和 Honchar[20]将 MLP(multi-layer
perceptron),CNN和RNN应用于标普500指数价

格变动的预测中,并提出基于小波和CNN的一种

新算法,结果发现这种新算法在价格预测中要优于

其他神经网络算法.Lu[21]运用强化学习和LSTM
神经网络构建交易模型,并应用在英镑兑美元

(GBPUSD)的汇率预测中,结果显示该模型有效地

控制了交易次数,保证了盈利的稳定性.龙奥明

等[22]利用LSTM神经网络构建黑色金属期货套利

模型,与人工神经网络套利策略进行对比,结果表明

基于LSTM神经网络的黑色金属期货套利策略模

型可行有效,并比人工神经网络套利策略表现更好.
目前国内外学者对深度学习算法在高频交易中

的应用研究较少,主要是研究人工神经网络的应

用[23-24].范翔[23]选取中国证券市场的股票案例对配

对模型和协整模型的统计套利进行实例性的论证分

析和研究,并进一步研究协整模型的统计套利在高

频交易下的实例分析,最后使用人工神经网络模型

进行案例检验,结果发现该模型的预测精度较高,可
以获取较高收益.Silva等[24]使用人工神经网络研

究高频交易中的做市过程,通过实证检验人工神经

网络在短时间段(5,10和15min)内的涨幅预测,发
现与长周期(10和15min)获得的结果相比,神经网

络在短周期(5min)涨幅预测中效果更好.考虑到深

度学习算法的优良性质[8],本文采用深度学习中两

种主要的神经网络算法(CNN和LSTM 神经网

络),使用Python语言构建基于CNN和LSTM神

经网络的两种高频交易策略,以上海期货交易所的

沥青期货主力合约为例进行回测检验,并与构建的

人工神经网络高频交易策略进行对比与分析.
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1 方法与分类模型构建

本节主要分别介绍三种神经网络的概念与特

点,并提出基于这些神经网络的分类模型,模型均用

于涨跌预测.
1.1 人工神经网络

人工神经网络是模仿生物神经元的原理设计出

的一种模型,由大量的节点(神经元)相互连接构成.
神经网络具有非线性、自适应、自组织、自学习、非局

限性等特点,适用于对非线性复杂函数的映射和对

模糊信息的处理[25].在人工神经网络中,神经元是

其基本的组成元素.神经元是一个包含输入输出与

计算功能的模型,如图1所示.

图1 人工神经元模型

Fig.1 Artificialneuronmodel

图1中,设 x1,x2,x3,…,xn ,1为神经元模

型的输入,w1,w2,w3,…,wn ,b分别为x1,x2,
x3,…,xn ,1的权重,神经元的输出用y表示,则输

入输出的映射关系如下:

y=f(∑
n

i=1
wixi+b) (1)

式中,f(·)为激活函数,也称为激励函数.在生物

神经元中,当膜电位超过一定的阈值时,神经元处于

“兴奋”状态,当膜电位没有超过一定的阈值,神经元

处于“抑制”状态.模仿生物神经元的特点,在人工神

经网络中,激活函数我们选择阀值函数,也就是大于

某个值输出1,小于等于则输出0.常用的激活函数

有sigmoid函数,tanh函数,softplus函数,ReLU函

数等.
人工神经网络是由多个神经元连接构成的,一

个神经元的输出可以是另一个神经元的输入.人工

神经网络模型包括输入层,隐藏层和输出层,如图2
所示.

图2中,我们使用圆圈来表示神经网络的神经

图2 人工神经网络模型

Fig.2 Artificialneuralnetworkmodel

元.神经网络最左边的一层称为输入层,最右边的一

层称为输出层,中间所有神经元组成的一层称为隐

藏层,隐藏的含义是我们不能在训练样本中观测到

这些神经元的值.设神经网络一共有m 个输入神经

元,n个输出神经元,k个隐藏神经元,则隐藏层第i
个神经元的输出为

xi=f ∑
m

j=1
wi,jxj+bi  (2)

输出层第i个神经元的输出为

yi=∑
k

j=1
wi,jxj+bi (3)

  人工神经网络可以使用误差反向传播(back
propagation,BP)[26]算法训练模型,计算权重值.BP
算法的主要特点是信号前向传播,误差后向传播,通
过不断调整数据的权重,使神经网络的输出与期望

输出尽可能接近,达到模型训练的目的.
下面我们构建基于人工神经网络的分类模型.

模型包括输入层,隐藏层和输出层,结构如图3所

示.人工神经网络分类模型包括1层输入层,3层隐

藏层和1层输出层.添加3层隐藏层的目的是为了

让模型更好地发现数据中的特征.本文使用ReLU
函数作为该模型的激活函数,使用随机梯度下降作

为该模型的优化器.使用ReLU函数可以加快收敛

速度,缩短模型训练时间[27].随机梯度下降是指在

计算梯度时,随机抽取一部分样本计算该样本的梯

度并更新参数,而不是遍历所有样本计算梯度并更

新参数,这样可以减少模型的训练时间.

图3 人工神经网络分类模型结构

Fig.3 ClassficationmodelarchitecturebasedonANN
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1.2 卷积神经网络

卷积神经网络的概念最早由 Hubel和 Wiesel
提出,他们通过研究猫的视觉皮层,发现每一个神经

元只会处理一小块区域的图像,于是提出感受野

(receptive)的概念[28].1984年,Fukushima在感受

野的基础之上提出神经认知机(neocognitron)[29].
1998年,LeCun等在前人的基础上提出了著名的

LeNet-5卷积神经网络,并将其成功应用在图像识

别中,获得了良好的效果[30].
CNN是一种前馈神经网络,网络中的神经元可

以响应一部分范围内的单元.CNN中主要包括卷积

层和池化层.卷积层中包含若干个卷积核,每一个卷

积核都会提取数据中最有效的特征,得到一类特征

的映射,即一个featuremap.池化层可以对卷积层

输出的结果进行池化操作,即降采样,常用的有最大

池化和平均值池化.经过池化层,可以保留最显著的

特征,同时降低模型的参数量.
CNN具有局部连接,权值共享的特点.传统的

人工神经网络中神经元之间为全连接,即每个神经

元与前一层全部连接,而CNN中的神经元则是与

前一层的局部进行连接.通过局部连接,可以提取局

部特征,获取局部信息,然后在更高层将局部信息融

合获取全局信息.权值共享是指卷积层中的卷积核

在进行卷积运算时,在原始数据各个位置的权值相

等.权值共享使卷积神经网络含有较少的参数,这样

便降低了网络的复杂性.
下面我们构建基于卷积神经网络的分类模型.

如图4所示,卷积神经网络分类模型包含3层卷积

层,3层池化层,3层Dropout层,1层Flatten层和1
层Dense层.传统的神经网络具有容易过拟合的缺

点,加入Dropout层可以有效地防止神经网络过拟

合[31].在模型每一次训练过程中,对于每一个神经

网络中的神经元,Dropout层按照一定的概率p 将

其从神经网络中暂时丢弃,当一个神经元被丢弃时,
无论输入或者相关的参数是什么,它的输出值都为

0.Flatten层用于卷积层到Dense层的过渡,它可以

把多维数据转换为一维数据.Dense层为全连接层,
用于模型的最后一层,经过Dense层,模型输出一个

n×2矩阵,n为输入数据的数量,2代表分类类别

数.输出矩阵中第i行j列的元素表示输入数据中

第i个样本预测为类别j的概率,每一行的元素之

和为1,模型选取概率最高的类别作为预测类别.该
模型中,激活函数使用ReLU函数,优化器使用随

机梯度下降.

图4 卷积神经网络分类模型结构

Fig.4 ClassficationModelarchitecturebasedonCNN

1.3 LSTM神经网络

LSTM神经网络是循环神经网络[32]中的一种,
由Hochreiter和Schmidhuber[33]在1997年提出.
Gers等[34]在2000年通过引入遗忘门改进了LSTM
神经网络.LSTM神经网络可以解决普通循环神经

网络的梯度消失和梯度爆炸问题,适用于处理序列

长期依赖问题,对序列数据进行预测.该网络中包含

多个判断信息有用与否的cell,每一个cell中有3
扇门,分别为输入门,遗忘门和输出门.输入门控制

输入信息中有多少可以流入到cell中,遗忘门控制

上一时刻cell中的信息有多少可以累积到当前时刻

的cell中,输出门控制当前时刻cell中的信息有多

少可以流入到当前隐藏状态中.LSTM神经网络的

结构如图5所示,其中的数学公式如下:

图5 LSTM神经网络结构

Fig.5 StructureofLSTMneuralnetwork

输入门:
it=σ(Whiht-1+Wxixt+bc) (4)

  遗忘门:

ft=σ(Whfht-1+Wxfxt+bf) (5)
  输出门:

ot=σ(Whoht-1+Wx0xt+bo) (6)
  更新cell状态:

Ct=tanh(Whcht-1+Wxcxt+bc) (7)
  最终cell状态:

Ct=ft×Ct-1+it×Ct (8)
  隐藏层:

ht=ot×tanh(Ct) (9)
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式中,σ(x)=
1

1+e-x
,tanh(x)=

sinh(x)
cosh(x)=

ex-e-x

ex+e-x
,xt 表示t时刻的输入值,ht 表示t时刻隐

藏状态值,×表示元素积,Wij 为连接神经元i,j的
权重值,b为常数,Wij 和b可以通过模型训练得到.

下面我们构建基于LSTM神经网络的分类模
型.模型包括LSTM层,Flatten层和Dense层,结
构如图6所示.LSTM 神经网络分类模型中的

LSTM层中包括多个cell.Flatten层和Dense层的
作用与卷积神经网络分类模型中的相同.该模型中,
激活函数使用ReLU函数,优化器使用随机梯度
下降.

图6 LSTM神经网络分类模型结构

Fig.6 Classficationmodelarchitecturebasedon
LSTMneuralnetwork

2 实证检验

本节以期货交易为例来检验我们构建的高频交
易策略.首先选取上海期货交易所沥青期货主力合
约tick级别的行情数据,并在数据中添加特征,然
后选取训练样本并训练三种分类模型,随后构建三
种交易策略并分别对三者进行回测检验,最后对这些

回测检验结果进行对比与分析.
构建交易模型的流程图如图7所示.构建涨跌

分类模型已在上一章中详细介绍,下面详细介绍图

7中的其余各个部分并进行回测检验,对回测检验

结果进行对比与分析.

图7 交易模型流程图

Fig.7 Tradingmodelflowchart

2.1 选取数据与添加特征

tick级别数据是指每秒两条的数据快照,本文

选取上海期货交易所沥青(BU)期货主力合约2016-
10-10~2017-9-14期间tick级别的行情数据作为实

证检验数据,共8013191条,每一条行情数据都是一

维向量,其中包括价格,成交量,持仓量变化,委买,
委卖,委比,委差.其样例如表1所示.

表1 行情数据样例表

Tab.1 Samplesofmarketdata

日期时间 价格 成交量 持仓量变化 委买 委卖 委比 委差

2016-10-10T09:02:10 1750 38 22 841 147 5.72 694

2016-10-10T09:02:10 1750 40 34 865 431 2.01 434

2016-10-10T09:02:11 1752 42 20 847 441 1.92 406

2016-10-10T09:02:11 1750 262 252 719 561 1.28 158

2016-10-10T09:02:12 1750 1144 956 152 558 0.27 -406

2016-10-10T09:02:12 1750 324 -100 546 469 1.16 77

2016-10-10T09:02:13 1750 1100 738 49 475 0.10 -426

2016-10-10T09:02:13 1748 120 -84 466 217 2.15 249

2016-10-10T09:02:14 1748 384 -306 524 417 1.26 107

2016-10-10T09:02:14 1750 80 -56 493 380 1.30 113

2016-10-10T09:02:15 1750 18 0 494 376 1.31 118

2016-10-10T09:02:15 1748 40 -40 575 376 1.53 200
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  选取期货主力合约作为研究对象可以解决期货

价格的非连贯性.本文实证检验数据来源于天软数

据库.在所选取的时间范围内,沥青期货主力合约行

情走势如图8所示.通过图8我们可以发现,沥青

期货主力合约的价格波动十分明显,存在大量获取

价差收益的机会.

图8 沥青行情走势

Fig.8 BUpricechart

为了提高模型的精度,在选取数据后,需要向原

始tick级别行情数据中添加特征.本文通过计算技

术指标,在每一条行情数据中添加特征.添加的特征

如表2所示.
表2 技术指标与特征个数

Tab.2 Technicalindicatorsandnumberoffeatures

技术指标 特征个数

价格 MA5 1
价格 MA10 1
价格 MA20 1
成交量 MA5 1
成交量 MA10 1
成交量 MA20 1

价格涨速 1
成交量涨速 1

KDJ 3

MACD 3

BOLL 2

  表2中,MA(movingaverage)指移动平均,在
本文中是指一定时期内价格或成交量的平均.价格

涨速指当前价格与上一tick时价格的比值,成交量

涨速与之同理.KDJ又称随机指标,包括K值,D值

和J值,计算方法如下:
RSVt= Close-Lown  / Highn-Lown  ×100

(10)
Kt=SMA RSVt,m1,1  (11)

Dt=SMAKt,m2,1  (12)
Jt=3×Kt-2×Dt (13)

式中,Close指收盘价,Lown 指n个周期的最低价,
Highn 指n个周期的最高价,SMA(simplemoving
average)是简单移动平均,n,m1,m2为参数,本文

设定n=9,m1=3,m2=3.MACD称为指数平滑移

动平均线,包括DIF值,DEA值和 MACD值,计算

方法如下:
DIF=EMAClose,Short  -EMAClose,Long  

(14)
DEA=EMADIF,Mid  (15)
MACD= DIF-DEA  ×2 (16)

式中,Close指收盘价,EMA(exponentialmoving
average)是指数平均,Short,Long,Mid为参数,本
文设定Short=12,Long=26,Mid=9.BOLL指布

林线指标,包括BOLL值,UB值和LB值,计算方

法如下:
BOLL=MAClose,M  (17)

UB=BOLL+2×STDClose,M  (18)
LB=BOLL-2×STDClose,M  (19)

式中,Close指收盘价,STD是标准差函数,M 为参

数,本文设定M =20.添加特征后,每一条行情数据

中都含有23维特征.
2.2 选取训练样本并进行数据预处理

因为只有上涨或者下跌才可以通过期货合约价

差获取收益,所以我们只选择未来上涨或者下跌的

行情数据作为训练样本.本文定义10s后价格涨幅

大于1‰为上涨(类别1);10s后价格跌幅大于1‰
为下跌(类别2),在前1000000条行情数据中,选择

满足上涨,下跌定义的20条tick行情数据构成的矩

阵作为训练样本.选择涨幅(跌幅)大于1‰为上涨

(下跌)是因为这样可以获得更多的训练样本,对于

机器学习和深度学习来说,大量的训练样本可以提

高模型的泛化能力.同时,在扣除手续费后,如果预

测正确,价格变动1‰可以保证交易盈利.本文共选

取186270个上涨训练样本个体,184673个下跌训

练样本个体.
在选取训练样本后,需要对数据进行预处理.为

了消除计量单位对训练和预测结果的影响,提高模

型的精度,缩短模型的训练时间,需要对训练样本数

据中的每一列数据进行标准化和归一化处理.本文

标准化处理公式如下:

yij=(xij-meanj)/stdj (20)
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式中,xij为原始数据中第i行第j列的元素,meanj
为原始数据中第j列的均值,stdj 为原始数据中第j
列的标准差,yij 为标准化后第i行第j列的元素.
进行标准化处理之后,需要对数据的每一列进行归

一化处理.归一化处理公式如下:
zij=(yij-minj)/(maxj-minj) (21)

式中,yij 为标准化后的数据中第i行第j列的元

素,minj 为标准化后数据中第j列的最小值,maxj
为标准化后数据中第j列的最大值,zij 为归一化后

第i行第j列的元素.进行归一化后,所有的数据元

素都在[0,1]内.使用预处理过后的训练样本分别对

三种分类模型进行训练.
2.3 构建交易策略与回测检验

使用训练完后的三种分类模型在回测数据集上

分别进行回测检验.本文选取数据中后7013191条

行情数据作为回测数据集.训练后的模型进行涨跌

预测时,会输出预测为某一类别的概率值.本文构建

的交易策略如下:在回测时间区间内任意tick时间

节点下,当模型预测当前行情数据属于类别1(上
涨)的概率大于p(p 为交易策略参数)时,进行模

拟开多仓交易,开仓价格为当前价格,成交量为1
手,在开仓10s后进行模拟平仓交易;当模型预测

当前行情数据属于类别2(下跌)的概率大于p 时,
进行模拟开空仓交易,开仓价格为当前价格,成交量

为1手,在开仓10s后进行模拟平仓交易.在进行

涨跌预测时,输入的行情数据也需进行标准化和归

一化处理.模拟交易的平仓价格均为平仓时的当前

价格.通过查找上海期货交易所提供的信息,沥青期

货的交易手续费为成交金额的0.1‰,由于期货公

司会对客户收取交易佣金,实际的交易手续费要比

成交金额的0.1‰高.本文在进行模拟交易时使用

成交金额的0.15‰作为交易手续费,开仓和平仓交

易均需要支付交易手续费.模拟平仓后计算本次模

拟交易的收益率,做多交易的收益率的计算公式为

P2×Vol-P1×Vol-P1×Vol×s-P2×Vol×s
P1×Vol

(22)
做空交易的收益率的计算公式为

P1×Vol-P2×Vol-P1×Vol×s-P2×Vol×s
P1×Vol

(23)
式中,P1为开仓价格,P2为平仓价格,Vol为成交

量,s为手续费比例,本文设定s=0.00015.
回测检验结束后,需要计算胜率,平均盈利,平

均亏损,盈亏比和期望收益.胜率是指所有交易中盈

利的交易次数占总交易次数的比率.平均盈利指在

所有盈利的交易中一笔交易的收益率的平均值.平
均亏损指在所有亏损的交易中一笔交易的收益率的

平均值.通过定义可知,平均盈利大于0,平均亏损

小于0.盈亏比是指平均盈利与平均亏损的比值的

绝对值.期望收益是指一笔交易的收益的期望值,其
计算公式如下:

Pw×W + 1-Pw  ×L (24)
式中,Pw 为胜率,W 为平均盈利,L 为平均亏损.
2.4 回测检验结果与对比分析

由于p为交易策略参数,故本文需在p 为不同

值的情况下对三种策略进行回测检验,结果如表3
~5所示.

表3 人工神经网络高频交易策略的回测结果

Tab.3 Back-testingresultsofhigh-frequencytradingstrategybasedonANN

p 交易次数 胜率 平均盈利 平均亏损 盈亏比 期望收益

0.50 7013151 39.10% 0.5588‰ -0.4313‰ 1.30 -0.0441‰

0.55 6807015 39.61% 0.5584‰ -0.4273‰ 1.31 -0.0368‰

0.60 6593208 40.64% 0.5581‰ -0.4234‰ 1.32 -0.0245‰

0.65 6367272 41.21% 0.5578‰ -0.4197‰ 1.33 -0.0168‰

0.70 6117356 41.20% 0.5574‰ -0.4157‰ 1.34 -0.0147‰

0.75 5830391 41.82% 0.5572‰ -0.4117‰ 1.35 -0.0065‰

0.80 5484446 42.53% 0.5569‰ -0.4074‰ 1.37 0.0027‰

0.85 5041836 43.42% 0.5567‰ -0.4025‰ 1.38 0.0139‰

0.90 4415969 44.64% 0.5567‰ -0.3967‰ 1.40 0.0288‰

0.95 3357756 46.70% 0.5573‰ -0.3880‰ 1.44 0.0534‰
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表4 卷积神经网络高频交易策略的回测结果

Tab.4 Back-testingresultsofhigh-frequencytradingstrategybasedonCNN

p 交易次数 胜率 平均盈利 平均亏损 盈亏比 期望收益

0.50 7013151 40.79% 0.5592‰ -0.4102‰ 1.36 -0.0147‰

0.55 6748041 41.45% 0.5579‰ -0.4025‰ 1.39 -0.0044‰

0.60 6633440 41.78% 0.5577‰ -0.4002‰ 1.39 0.00001‰

0.65 6491209 42.13% 0.5568‰ -0.3966‰ 1.40 0.0050‰

0.70 6198399 42.80% 0.5548‰ -0.3899‰ 1.42 0.0144‰

0.75 5758877 43.96% 0.5546‰ -0.3843‰ 1.44 0.0284‰

0.80 5631410 44.26% 0.5538‰ -0.3818‰ 1.45 0.0322‰

0.85 4740119 46.52% 0.5523‰ -0.3708‰ 1.49 0.0586‰

0.90 4393566 47.39% 0.5524‰ -0.3680‰ 1.50 0.0681‰

0.95 3043224 51.10% 0.5534‰ -0.3575‰ 1.55 0.1079‰

表5 LSTM神经网络高频交易策略的回测结果

Tab.5 Back-testingresultsofhigh-frequencytradingstrategybasedonLSTMneuralnetwork

p 交易次数 胜率 平均盈利 平均亏损 盈亏比 期望收益

0.50 7013150 38.57% 0.5569‰ -0.4387‰ 1.27 -0.0546‰

0.55 6668948 39.36% 0.5561‰ -0.4330‰ 1.28 -0.0436‰

0.60 6258512 40.84% 0.5562‰ -0.4268‰ 1.30 -0.0253‰

0.65 5814531 42.56% 0.5565‰ -0.4218‰ 1.32 -0.0054‰

0.70 5611819 44.09% 0.5571‰ -0.4180‰ 1.33 0.0119‰

0.75 5227912 45.65% 0.5580‰ -0.4135‰ 1.35 0.0299‰

0.80 5031622 47.40% 0.5587‰ -0.4083‰ 1.37 0.0500‰

0.85 4571186 49.57% 0.5595‰ -0.4013‰ 1.39 0.0749‰

0.90 4025918 52.37% 0.5604‰ -0.3916‰ 1.43 0.1069‰

0.95 2972234 56.45% 0.5605‰ -0.3761‰ 1.49 0.1526‰

  表3~5中的胜率,平均盈利,平均亏损,盈亏比

和期望收益均是判别投资策略优良的评价指标.策
略的预测能力可以用胜率这一指标来衡量,策略的

胜率越高,策略的预测能力就越强.策略的盈利能力

可以用期望收益这一指标来衡量,策略的期望收益

越大,策略的盈利能力就越强.从表3~5中我们可

以看出,对于三种高频交易策略,随着p 的增大,策
略的胜率和期望收益都随之提高,策略的预测能力

和盈利能力也都随之增强.
接下来我们比较三种高频交易策略的预测能力

和盈利能力.如图9和10所示,在相同p 值的情况

下,卷积神经网络策略的胜率和期望收益都要比人

工神经网络策略的高,即卷积神经网络策略的预测

图9 三种策略的胜率

Fig.9 Winningratesofthreestrategies

能力和盈利能力都要比人工神经网络策略的好.当

p较小时,LSTM神经网络策略的表现不如另外两

种策略,但是随着p 增大,LSTM神经网络策略的

表现变好.当p>0.65时,LSTM神经网络策略的
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图10 三种策略的期望收益

Fig.10 Expectedreturnsofthreestrategies

胜率最高.当p>0.75时,LSTM神经网络策略的

期望收益最高.当p=0.95时,LSTM神经网络策

略的胜率为56.45%,期望收益为0.1526‰,卷积神

经网 络 策 略 的 胜 率 为 51.10%,期 望 收 益

为0.1079‰,而人工神经网络策略的胜率为46.
70%,期望收益仅为0.0534‰,预测和盈利效果明

显不如前两种策略.同人工神经网络策略相比,在p
=0.95时,卷积神经网络策略的胜率提高了4.4%,
期望收益大幅提升,是人工神经网络的2.02倍;
LSTM神经网络策略的胜率提高了9.7%,期望收

益是人工神经网络的2.86倍,为三者中最高.在策

略的实际应用中,可以将p 值设为0.95,这样可以

保证收益的稳定性.

3 结论

随着计算机技术与人工智能技术的不断发展和

我国资本市场的不断壮大,量化投资逐渐兴起,并有

取代人为主观投资的趋势.人工智能技术已在图像

处理、语音识别和机器翻译等领域广泛应用,本文将

其应用在期货高频交易中.本文基于人工神经网络、
卷积神经网络和LSTM神经网络提出三种高频交

易策略,并以沥青期货主力合约为例进行回测检验,
结果显示基于卷积神经网络和LSTM 神经网络的

高频交易策略效果较好,当p>0.65时,两种策略

的胜率和期望收益均比基于人工神经网络的策略

高;当p=0.95时,LSTM神经网络策略的胜率和

期望收益最高,卷积神经网络策略次之,这证明了基

于深度学习算法的高频交易策略的有效性和较高的

盈利能力.在实际应用中,深度学习算法模型可以通

过在训练集上训练模型,然后将训练后的模型应用

在其他期货品种或者股票当中.投资者可以使用训

练后的量化交易模型进行计算机程序化交易,代替

人为主观交易,这样可以减少情绪对投资者的不利

影响,避免投资者的不理智行为,并为投资者带来高

额的收益.本文的不足在于只对沥青期货进行了回

测检验,没有对其他期货品种进行回测检验,不能充

分说明深度学习应用在期货高频交易中的有效性.
深度学习算法不仅适用于高频率短周期(tick

级别)的量化交易,在未来的研究中,也可以将深度

学习算法应用在低频率中长周期(日级别)的量化交

易模型中.同时,在模型的训练数据选取中,不仅可

以选取技术指标,也可以选择宏观经济指标、公司财

务指标和基本面指标等;在交易策略中,可以添加止

盈条件和止损条件,控制仓位,丰富交易框架与

逻辑.
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