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摘要:将财经新闻事件转化为交易信号融入到策略组合中,提出基于遗传规划的多源信号股票交易策略组合优化

模型. 模型综合财经事件信息以及移动平均、动量等传统技术交易策略,利用遗传规划对多源信号交易策略组合进

行整体优化. 采用中国股市数据实验发现,典型财经新闻事件可以有效转化为交易信号并与技术交易策略融合;融

合新闻事件信号与传统技术策略可以有效提升股票自动交易的收益率;基于遗传规划的组合优化模型可以生成有

效的交易策略,其中新闻与指数移动平均组合的策略可以产生较高的收益率并具有较强的稳健性.
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Abstract: This paper integrates the financial news events as signals into trading strategies and proposes a
blended trading strategy model based on genetic programming. Such a model is the exploitation of news events
in traditional strategies like moving averages and momentum. Experiments on the data from news web-sites
and China stock market show, that the typical financial news events can be effectively transferred into signals
for trading strategies, that the integrated trading strategy will prominently improve on traditional trading s-
trategies, while the proposed model based on genetic programming can produce effective trading strategies for
application, and that the news with exponential moving average strategy will reap higher returns and are more
robust than other combination strategies.
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1 引引引 言言言

随着自动交易的广泛盛行, 处理多源的金融市场信息在量化投资、风险管理及资产组合等领域的关键
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性地位日益凸显. 一方面, 利用技术交易策略, 尤其是移动平均、动量等策略预测市场趋势可以获得超额

收益, 其表现甚至可以和宏观经济变量相媲美[1]. 技术交易策略成为应用于量化投资组合最主要的信息变

量[2]. 另一方面, 随着大数据、人工智能等信息技术的兴起与运用, 新闻事件信息、网民群体信息也逐渐被学

者们所采用, 成为自动交易系统决策的重要辅助信息.

新闻信息是影响股价的重要因素. 金融学界关于新闻消息对股市影响的分析由来已久. 早在1966 年,
Merrill 就率先探索了利空新闻对股票价格的影响[3]. 随着互联网新闻的兴起, 近年来金融学界关于财经新

闻与股市关系的研究大多从新闻或消息的外在特征以及新闻事件类型两个角度展开[4−7]. 新闻消息的外

在特征包括新闻的数量、公告发布量、新闻关注度、新闻事件中网民群体等一些可以量化的指标[8]. Ewalds
等[9]研究了盈余公告与交易量之间的关系, 发现在此类消息发布日附近交易量会上升. Yuan[10] 研究了关注

度和股票交易之间的关系, 认为如果市场广泛关注将导致投资者在高位时急剧的抛出股票, 这种激进的抛

售将会对价格产生负面作用, 降低市场收益率. 刘锋等[11] 针对中国金融市场也做了类似研究, 分析了投资

者关注与“ 媒体关注”的相互关系. 卫强等[12] 利用股票搜索量作为投资者关注的重要代理变量, 预测了股价

走势进而设计了交易策略. 王建新等[13]从行为金融角度出发, 研究了股票收益率和媒体关注的关系, 发现“
媒体效应”主要来自于媒体关注度的未预期部分.

新闻事件对股市影响的研究也非常多, 将新闻事件分为不同类别并分析其对股市的影响是新闻与股市

关系研究的另一个主流. Warner 等[14]研究了管理层变动对股市的影响. Rosen 等[15]观察了收购消息发布之

后的价格动量, 发现价格动量和起初的市场反应以及收购消息的传播有关. 此外, 相关研究常以一些突发事

件为例[16,17]. Burch 等[18]以“911”事件为例, 研究了股票价格对突发事件如何做出反应; 赵静梅等[19]采用事

件研究法系统地分析了天灾(四川“5.12”地震、青海“4.14”地震)和人祸(西藏“3.14”事件、新疆“7.5”事件)对股

价的冲击效应. 值得注意的是, 随着 Web 2.0 技术的深度发展、智能便携设备的普及以及社交网络的兴起, 许
多学者从新闻角度观察市场情绪, 研究新闻、情绪与金融市场之间的关系[15,20−23].

以往研究主要聚焦于新闻对股价或者股票收益率的影响, 很少落脚到交易策略层面, 而且单一的事件分

析缺乏普适性, 难以适用于算法交易系统. 上市公司哪些类型的新闻可以作为算法交易的依据? 如何利用新

闻信息帮助实现股票的自动交易? 新闻公开后的哪一段时间内收益率会比较高? 种种关于股市交易的问题

既是金融理论研究的关键, 也对日渐兴起的算法交易系统具有重要作用, 是学术界和实业界共同面临的重

要课题. 分析新闻事件对股价的影响, 构建考虑新闻事件的交易策略优化组合有两大难点. 首先, 传统的技

术交易策略与新闻事件属于不同层面, 如何将复杂的新闻消息嵌入到具体的交易策略中是本文面临的第一

个挑战. 第二, 如何将财经事件信号与传统的交易策略相互融合, 通过计算机智能地选择合适的策略组合完

成自动交易. 针对上述难点, 本文参考相关遗传网络规划等交易策略优化求解方法[24,25], 将新闻事件转化

为“买入”或“ 卖出”交易信号融入到交易策略中, 并基于遗传规划(genetic programming, GP) 算法设计了一种

多源信号的交易策略组合优化模型, 以更精准地选择股票交易的时间, 获取更高的收益率.

本文首先介绍交易策略组合的信号来源, 重点提出将多类财经新闻事件转化为交易信号的方法. 然后

基于 GP 算法提出了自动交易策略组合优化模型, 建立了算法适应度函数并分析了适应度函数的上、下限,
在此基础上提出评估策略优化组合的方法, 给出了模型优化算法的具体过程. 最后, 采用中国股市数据从模

型的有效性、效率以及稳健性角度验证了组合优化模型. 实验发现, 财经新闻事件可以有效地转化为交易

信号并与技术策略信号融合; 经过融合后的交易策略可以有效提升股票自动交易的收益率; 本文提出的组

合优化模型可以生成有效的交易策略, 其中新闻信号与指数移动平均策略组合可以产生更高的收益率并具

有较好的稳健性.

2 多多多源源源交交交易易易策策策略略略信信信号号号

2.1 技技技术术术交交交易易易信信信号号号

参考相关文献[1,26], 本文采用四种常见的技术交易策略: 简单移动平均策略(simple moving average,
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SMA)、基于交易量的移动平均策略(volume-based moving average, VMA)、指数移动平均策略(exponential
moving average, EMA)和动量交易策略(momentum, MOM). 这些交易策略通过比较过去短期和长期趋势判

断最佳的买入和卖出时机, 当短期趋势大于长期趋势时, 则持有(表示为1); 反之, 则不持有(表示为 0). 具体

计算公式和买卖信号产生规则见表 1.
表 1 技术指标信号介绍

Table 1 Introduction of technical indicators

指标 公式 买卖信号

SMA SMAit,m =
Pi,t−m+1+Pi,t−m+2+···+Pi,t

m
,m = s, l

SMAit,s > SMAit,l SMAi,t = 1

SMAit,s < SMAit,l SMAi,t = 0

VMA VMAit,m = SMAOBV
it,m ; OBV = t

k=1
VolkDk,m = s, l

VMAit,s > VMAit,l VMAi,t = 1

VMAit,s < VMAit,l VMAi,t = 0

EMA EMAit,m =
Pi,t

m
+ (1− 1/m)EMAi−1,m,m = s, l

EMAit,s > EMAit,l EMAi,t = 1

EMAit,s < EMAit,l EMAi,t = 0

MOM MOMit,s = Pi,t;MOMit,l = Pt−l
MOMit,s > MOMit,l MOMi,t = 1

MOMit,s < MOMit,l MOMi,t = 0

注: Pi,t 表示股票 i在 t时刻的收盘价, s, l 分别表示过去短期和长期滞后项. Dk 为示性函数, 当 Pk − Pk−1 > 0 时,

取值 1, 反之取−1. SMA、EMA、VMA 信号取 s = 5, 10, 20; l = 60, 200; MOM 信号取 s 为当期股价, l = 60, 200.

2.2 新新新闻闻闻事事事件件件信信信号号号

本文选取的典型财经新闻事件依据以下两个原则: 1) 必须和股价波动紧密相关. 影响股票价格的因素

很多, 与股价波动的关系也很复杂, 应选择对股价有直接影响的事件. 2) 必须有一定的出现频率. 如果出现

次数少于一定频次, 难以总结其对股价的影响规律, 不宜作为自动交易程序的输入信号.

通过对文献[9, 27–29]的分析以及大规模财经领域语料的统计分析, 本文总结出以下与股市波动相关

的 14 类典型的频繁事件: 1) 股价上涨; 2) 股价下跌; 3) 公司业绩上扬; 4) 公司业绩下滑; 5) 公司声誉提升; 6)
公司声誉受损; 7)公司利润上升; 8) 公司利润下滑; 9) 公司负债良好; 10) 公司负债堪忧; 11) 公司高层变动;
12) 公司合作; 13) 公司业务扩张; 14) 公司并购. 为便于计算机处理, 本文将同类财经事件视为没有差别的独

立个体. 另外, 本文仅考虑交易日的新闻事件对股价的影响, 对于新闻不区分具体时间段.

为了将财经新闻事件转化为系统信号, 本文将上述各类事件与股价分别进行统计关系检验, 通过检验后

再综合为系统信号输入到模型中, 此处需要说明的是, 考虑到财经新闻事件对股价的影响是复杂而微妙的,
涉及媒体影响力、事件发生的先后顺序等具体问题无法逐一严格分析, 综合考虑模型复杂度和模型应用场

景, 本文仅使用统计方法分析代表变量之间的相关关系. 本文的基本思路为首先对上述 14 种事件预定义不

同的影响力Ip(predefined impact), 研究预定义影响力和平均收益率 R之间的关系, 进而分析新闻事件与股票

价格涨跌之间的统计关系, 评估新闻事件对股价的影响.

定义某一支股票的平均收益率为 ri = (Pi,n − Pi)/Pi, 其中 Pi 代表事件发生前一天的收盘价, Pi,n 表示

股票 i经过 n(n > 0)天后的收盘价. 如果同一支股票的 N 个同类事件在某一段时间内发生, 取各事件收益

率的平均值为股票 i的收益率,

Ri =
1

N

N∑
k=1

ri,k, (1)

其中 ri,k 表示事件 k 影响股票 i所产生的收益率. 针对每类事件分析其预定义影响力 Ip 的正负与股价波动

方向(上涨或下跌)之间的关系, 统计方向预测“正确”的比例并计算相关性的显著程度. 当某支股票在事件发

生后股价上扬(下跌), 若该事件的预定义影响 Ip 为正(负)就算一次“正确”预测, 否则为“ 错误”预测.

3 基基基于于于遗遗遗传传传规规规划划划的的的自自自动动动交交交易易易模模模型型型

自动交易模型大致可以分为基于机器学习和基于启发式的两种算法. 由于机器学习的算法多为“黑
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箱”模型, 难以解读其输出结果的经济学意义, 本文拟采用启发式算法. 遗传规划(genetic programming, GP)和

遗传算法(genetic algorithm, GA)一样, 都属于启发式算法 [30, 31]. 这两个在名称和思想上都类似的算法有两

个主要区别, 一是 GA 算法使用等长的信号作为输入, 而 GP 算法则可以使用不等长的信号作为输入, 在信

号融合方面更加多样灵活. 二是 GP 算法通过构建决策树来建立输入, 便于将新闻事件信号融入进交易策略

中. 决策树结构可以反映在不同的情况下采取不同交易策略的原因, 对于深入理解策略之间的关系、探索新

闻与股价的影响机理具有重要意义. 因此, 本文采用 GP 算法进行交易策略组合优化并计算相应的择时.

本文 GP 算法的个体为交易策略组合, 以编码的格式出现. 算法从一个随机产生的包含若干个体的初始

种群开始, 模拟一个自然进化过程来改进个体后代的适应度, 提升种群质量至无法再优化为止. 在该进化过

程中, 个体不断地根据其适应度值进行“进化”. “ 进化”的方式有两种, 一种是交叉, 即不同个体的基因(即策

略/信号)重新排列组合成新的个体; 另一种是变异, 即以一个设定的概率轻微地改变个体的部分基因.

3.1 适适适应应应度度度函函函数数数与与与效效效率率率评评评估估估

交易策略的适应度通过数据集上的收益率来计算. 本文使用多支股票的平均收益率作为适应度函数

Fitness(X) =

(
N∑
i=1

D∑
j=1

Cij(X)Rij

)(
N∑
i=1

D∑
j=1

Cij(X)

)−1

=

(
N∑
i=1

D∑
j=1

Cij(X)
P n

ij − Pij

Pij

)(
N∑
i=1

D∑
j=1

Cij(X)

)−1

, (2)

其中 n 取 1, 2, 5, 10. N 和 D 分别表示股票的总量和交易日总数. Rij 表示股票 i 在 j 日的收益率. Cij(X)

为控制函数, 表示股票 i在第 j 日是否被选中进行交易, X 为 GP 算法要计算的交易策略组合.

为准确评估自动交易的效率, 本文提出使用收益比率来衡量优化组合的效率. 适应度函数存在理论上

的取值范围, 该值可以反映优化组合的效率. 关于取值范围的分析为在股票交易时间区间内所有交易次

数中选取最好的“卖出”结果(为正)和最好的“买入”结果(为负). 本文将该问题转化为一个从排列组合中寻

找最好的 N 个组合与最差的 N 个组合的问题. 由于分别为一个正的最大值, 一个负的最大值, 所以恰好

是 Fitness(X) 的上限和下限. 对收益率 Rij 排序, 若有 qs 频次的交易被选中为“卖出”, qb 频次的交易被选

中为“买入”, 则 Fitness(X)的范围为

1

qs

N∑
i=1

D∑
j=1

R
(s)
ij 6 Fitness(X) 6 1

qb

N∑
i=1

D∑
j=1

R
(b)
ij , (3)

其中 max R
(s)
ij < Rij \ R

(s)
ij , i = 1, 2, . . . , N, j = 1, 2, . . . , D; min R

(b)
ij > Rij \ R

(b)
ij , i = 1, 2, . . . , N, j =

1, 2, . . . , D. 据此, 可以计算策略组合相对于理论值的效率. “买入”和“卖出”的效率分别为

γbuy =
1

qb
Fitness(X)

(
N∑
i=1

D∑
j=1

R
(b)
ij

)−1

, γsell =
1

qs
Fitness(X)

(
N∑
i=1

D∑
j=1

R
(s)
ij

)−1

. (4)

3.2 树树树状状状图图图规规规则则则

GP 算法的交易策略组合可以用树状结构表示, 结果输出为布尔值的交易信号. 当式(2)中 X > 1

时, 返回值为“真”, 表示产生交易信号, Cij(X) = 1; 若 X = 0, 返回值为“假”, 表示没有产生交易信号,

Cij(X) = 0. 交易策略组合至少包含一个技术信号或一个新闻变量, 大多数时候是技术信号与新闻事件变

量的综合, 这些变量通过逻辑运算符号“& (AND, 与)”和“ | (OR, 或)”组合在一起.

图 1 树状图展示交易策略组合案例. 该规则表示为 EMA &(SMA | MOM), 其产生交易信号的规则是,

指数移动平均策略(EMA) 产生一个信号, 同时简单移动平均策略(SMA)和动量交易策略(MOM) 至少产生一

个“真”的交易信号. 计算 X 时, 用乘法规则“×”计算 AND, 用加法规则“+”计算 OR, 则图 1 的规则可以表示

为X = EMA(SMA+MOM).
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图 1 GP算法的树状图规则

Fig. 1 Rule of genetic programming

3.3 交交交叉叉叉和和和变变变异异异

GP 算法使用到“交叉”和“变异”两类进化规则. “ 交叉”包括了选择多种交易策略组合以及决定随机“ 交

叉”的位置. 例如, 每棵决策树产生一个“交叉”的位置, 两个交易策略组合的“交叉”点分裂出的子树相互交

换, 由此产生新的交易策略并入到新的种群里. 分裂出的子树应尽量不重复, 否则无法产生有意义的新个体.

交叉和变异示例如图 2所示. 图 2 的左边部分展示的是交叉案例, 交易策略组合 EMA & (SMA | MOM),

VMA+ SMA经过交叉可以产生 EMA & SMA和VMA | (SMA | MOM).

图 2 交叉和变异示例

Fig. 2 Crossover and mutation

“变异”直接对个体操作形成新的个体. 为确保“变异”后的策略有意义, 本文以两种突变方式改变个

体. 一种是以一定的概率改变个体的符号. 如图 2(右), 将原策略组合中的“AND” 改为“OR”. 另一种是以

一定概率改变随机选择的技术策略的某些参数. 如图 2(右), 改变简单移动平均策略(SMA) 的滞后天数,

从 SMA(20∼60)改为 SMA(20∼61).

3.4 算算算法法法过过过程程程

本文使用 GP 算法搜索优化的交易策略组合并计算相应的最佳择时. 由于最佳的交易时间 tv′ 与所选择

的交易策略 v′ 相对应，本文在计算群体 π 适应度 Fitness(π) 时, 同时寻找该策略最佳适应天数, 即该种策

略适应度最高时的交易时间. 算法具体步骤如下:

步骤 1 初始种群生成: 根据种群规模 σ 产生随机的初始种群 π, 初始化适应度 σold 为负无穷, σnew 为

初始种群的适应度, 尝试次数 b设置为 0.

步骤 2 交叉: 随机选择 ρ 个父节点 θ = (π, σnew, ρ), 通过交叉 crossover(θ) 步骤进行优化获得新个

体 v′.

步骤 3 变异: 按照 µ1, µ2 的概率对 v 进行变异mutation(v, µ1, µ2), 获得新个体 v′.
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步骤 4 计算适应度和最佳适应天数: 计算新生成个体 v′ 的适应度 Fitness(v′)，同时计算相应的最佳

适应天数 tv′ .

步骤 5 选择: 取适应度值较高的新个体 v′ 加入到新的种群 π′ 中.

步骤 6 终止: 当群体适应度无法继续改进时, 算法会终止，否则重复 步骤 2∼ 步骤 5. 可以使用的终止

条件有两种: 1) 给定最大尝试次数M , 当累计尝试的次数超过最大尝试次数M 时跳出循环. 2) 给定问题下

界的计算方法, 当进化中达到要求的偏差 ϵ时, 算法终止.

3.5 模模模型型型应应应用用用框框框架架架

图 3 展示了本文提出的算法交易整体框架. 该框架的信号源共分为两部分, 分别为新闻信号和技术指

标信号. 基于遗传规划的组合优化算法将上述两方面的信号综合在一起, 通过优化生成最终的交易策略. 为

验证组合优化算法的有效性, 运用后续时间窗口产生的交易数据对筛选出的交易策略进行验证. 在实际应

用中, 可以设置为时间区间固定的滑动窗口, 以相同的时间长度向后滑动, 使用历史交易数据和新闻数据筛

选优化策略, 在新的时间区间上进行测试.

本文主要聚焦框架的前一部分, 阐述如何运用遗传规划算法优化策略, 验证新闻信号和技术交易策略信

号的有效性, 进而分析综合策略的有效性. 为证明遗传规划算法的有效性, 引入不同的数据集验证优化组合

在新的数据集上的有效性.

图 3 算法交易整体框架

Fig. 3 The framework of algorithm trading

4 实实实验验验与与与结结结论论论

本节通过实验验证多源信号交易策略组合优化模型. 4.1 节首先介绍要使用的数据集. 4.2 节∼4.4 节

从有效性角度对模型进行验证, 首先计算单独使用技术策略信号或新闻事件信号所产生的收益率, 验证

不同源信号对于股票交易的有效性, 然后分析信号叠加后的效应, 证明综合新闻信号与技术策略是有效

的. 4.5 节从择时角度分析了如何优化策略组合提升收益率. 4.6 节分析了策略组合的效率. 4.7 节展示了通

过 GP 优化算法生成的混合交易策略的有效性. 4.8 节采用更多数据集验证了优化模型表现的稳健性.

4.1 新新新闻闻闻、、、股股股价价价数数数据据据集集集

本文利用网络新闻爬行器, 采集了来自中国证券网、凤凰财经、和讯财经等 30 多家财经新闻网站(频

道)的新闻报道共计 870 162 篇. 为了保证综合量化的有效性和公平性, 忽略每月仅有 1 篇以下新闻的网

站. 由于每条新闻都有发布时间, 不在预处理过程区分“原创”和“转载”并默认所有网站的影响力都相同.

对上述新闻进行清洗、去重、分词和词性标注等预处理, 获得与股市相关的财经新闻共 15 217 篇, 时间覆

盖 2015–10 –01∼2018–09–30. 利用 Chen 等[32]提出的方法, 将非结构化的新闻数据抽取为结构化的新闻事

件信息, 抽取具有代表性的“沪深300” 标的股票相关的新闻事件, 并参考韩永峰等[33]提出的方法去掉冗余事

件信息, 最终获得可以使用的时间跨度各为 1 年的 3 个新闻事件数据集, 包括 14 类新闻事件的数据集, 各

类财经事件数量统计如表 2 所示.
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表 2 新闻数据集事件统计

Table 2 Statistics of news events

序号 事件类型 数据集 1 数据集 2 数据集 3 序号 事件类型 数据集 1 数据集 2 数据集 3

1. 股价上涨 964 1 207 1 897 8. 公司利润下滑 89 79 82
2. 股价下跌 1 016 1 592 2 091 9. 公司负债良好 94 84 88
3. 公司业绩上扬 349 386 403 10. 公司负债堪忧 63 61 62
4. 公司业绩下滑 246 289 257 11. 公司高层变动 72 95 99
5. 公司声誉提升 207 198 205 12. 公司合作 64 65 68
6. 公司声誉受损 43 56 99 13. 公司业务扩张 74 107 121
7. 公司利润上升 174 166 133 14. 公司并购 36 30 93

本文使用 Wind 公司提供的股市交易数据, 时间区间与新闻数据集对应, 分别为2015–10–01∼2016–09–

30, 2016–10–01∼2017–09–30 和 2017–10–01∼2018–09–30 的“沪深 300” 股票1数据集和所抽取的新闻事件

集合进行股票交易实验, 数据集可满足此时间范围的所有收益率及交易策略的计算需求. 考虑到新闻事件

信号需要经过一定时间的积累, 本文未将数据集分割进行测试. 基本思路为, 首先将数据集 1 作为训练数据

集, 证明本文方法的可行性同时获得相应的策略组合结果; 然后将数据集 2 和数据集 3 作为作为测试集, 将

该数据集 1 的结果运用到数据集 2 和数据集 3, 报告这些策略的稳健性分析结果.

4.2 新新新闻闻闻事事事件件件信信信号号号分分分析析析

表 3 列出了事件发生 x 天的收益率与事件关系的统计分析结果, x = 0, 1, 2, 5, 10. 其中 Ip 表示事件的

预定义影响力, Freq 表示数据集中该类事件发生的频次. dx(%) 表示预测准确的百分比, 即预定义影响力方

向与股价波动方向相同的百分比率. px 表示 Rx 显著程度的双尾 t-检验值.

观察表 3 可以发现大部分股票收益率与预定义影响力方向一致. 即如果预定义影响力为正(Ip > 0), 则

收益率R0, R1, R2, R5 和R10 大多数都为正; 如果预定义影响力为负(Ip < 0), 则收益率R0, R1, R2, R5 和R10

大多数为负. 有两类事件的方向是波动的, 即“公司高层变动”与“ 公司业务扩张”, 这两类事件的预定义影响

都是轻微的正向(+1), 而实际情况是收益率有时轻微正向, 有时轻微负向. 由于这两类事件的样本数比较少,

可能受其他事件干扰, 且这种小的负面收益率在 95%的置信水平上并不显著, 所以对整体的结果影响不大.

综上, 本文使用的预定义影响力 Ip 是基本可靠的.

观察表 3 可知, 考虑事件当日收益率 R0 时表现最优的是“股价上涨”事件, 平均收益率为 1.63%,

有 83% 该类型事件发生后产生了正面收益. 另外,“ 公司声誉提升”等事件也都有 60% 以上的正确预测

比率. 意味着上述类型新闻事件在报道当天会对价格产生一个向上的驱动. 当然, 在某些情况下, 与这些

事件同现的其他事件也可能产生反方向的驱动力. 同理, 可以发现“股价下跌”、“公司声誉提升”等事件 Ip

较大且 d 较高, 说明上述信号都是比较强烈的信号, 容易主导价格波动. 考虑随后几日的收益率情况,

即 R0, R1, R2, R5 和 R10, 大部分事件(如“公司业绩上扬”, “利润上升”和“ 利润下滑”等), 出现频率均比较高,

其收益率在经济和统计意义上均显著, 而且与预定义影响力方向相同. 由此可知, 一些财经新闻事件报道

后,其影响力不会即时发挥, 而是在随后的几个交易日中表现出来, 同时也表明中国股票市场不是完全有效

市场.

表 4 报告了预定义影响力 Ip 和收益率 Rx 之间的皮尔逊相关(Person’s correlation) 系数, Cor 表示相关

性系数, p 表示显著程度. 观察该表可发现收益率 Rx 和预定义影响力 Ip 之间的相关系数均在 80% 左右,

表现为显著的正相关.

综合表 3 和表 4 可得出两个结论: 首先, 预定义事件影响力和股价波动紧密, 且影响力强度与股价波动

幅度具有较强的线性相关性. 其次, 从新闻中获取的事件信息可以融入交易策略, 事件对股价的影响力是明

显的. 综上所述, 将新闻事件作为股票交易信号从统计角度分析是可行的.

1本文以 2016 年 6 月修订版的“ 沪深300”股票为研究对象, 样本股交易数据来源于 Wind 数据库. 另外, 为便于统一标记, 时间节点选取整

月份, 如 10–01, 09–30, 股票样本数据以实际交易日为准.
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表 3 财经事件与股票收益率统计分析

Table 3 Statistics of financial events and stock returns

事件 Ip Freq R0 d0 p0 R1 d1 p1 R2 d2 p2 R5 d5 p5 R10 d10 p10

公司业绩上扬 3 349 0.89% 62% 0.00 0.77% 58% 0.04 1.21% 57% 0.01 1.03% 54% 0.00 0.94% 52% 0.03

公司利润上升 3 174 0.39% 49% 0.49 0.40% 47% 0.16 0.57% 48% 0.67 0.64% 70% 0.02 0.78% 67% 0.00

公司并购 3 36 0.17% 53% 0.04 0.25% 53% 0.07 0.34% 52% 0.15 0.10% 52% 0.03 0.08% 55% 0.54

股价上涨 2 964 1.63% 83% 0.00 1.21% 80% 0.02 1.24% 73% 0.01 1.18% 71% 0.01 1.48% 69% 0.00

公司声誉提升 2 207 0.37% 61% 0.08 0.42% 57% 0.34 0.36% 55% 0.36 0.28% 58% 0.52 0.19% 46% 0.17

公司负债良好 1 94 0.15% 53% 0.19 0.37% 49% 0.45 0.04% 49% 0.04 0.26% 45% 0.07 0.22% 49% 0.07

公司合作 1 64 0.13% 47% 0.00 0.17% 49% 0.38 0.04% 49% 0.10 0.07% 55% 0.31 0.12% 49% 0.03

公司高层变动 1 72 −0.10% 49% 0.23 0.16% 59% 0.47 −0.10 49% 0.18 0.24% 49% 0.18 0.15% 56% 0.19

公司业务扩张 1 74 0.23% 49% 0.21 0.57% 48% 0.13 −0.47 49% 0.24 −0.15% 48% 0.03 0.45% 48% 0.23

公司负债堪忧 −1 63 −0.18% 55% 0.32 −0.25% 56% 0.85 −0.64% 56% 0.10 −0.18% 49% 0.22 −0.28% 58% 0.03

股价下跌 −2 1 016 −0.98% 81% 0.01 −1.19% 76% 0.00 −1.24% 68% 0.00 −0.86% 66% 0.04 −0.72% 66% 0.01

公司业绩下跌 −2 246 −0.53% 51% 0.09 −0.86% 45% 0.02 −0.78% 49% 0.28 −0.85% 49% 0.52 −0.72% 49% 0.44

公司声誉受损 −2 43 −0.24% 50% 0.09 −0.38% 49% 0.27 −0.19% 49% 0.04 −0.10% 48% 0.52 −0.15% 49% 0.03

公司利润下滑 −3 89 −1.45% 68% 0.28 −0.86% 63% 0.12 −0.69% 60% 0.10 −0.47% 62% 0.05 −0.43% 66% 0.01

3 491 58% 56% 55% 55% 56%

表 4 预定义影响力 Ip 和收益率 Rx 的关系

Table 4 Relationships of predefined impact Ip and return Rx

R0 R1 R2 R5 R10

Cor 0.809 0.862 0.823 0.804 0.787
p 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000

4.3 多多多源源源信信信号号号作作作用用用分分分析析析

技术策略 表 5 报告了使用 SMA, VMA, EMA 和 MOM 四种技术交易策略的收益率. 其中“ 频次”指标

为样本区间内发出买入信号或者卖出信号的次数, R0, R1, R2, R5 和 R10 分别为交易信号发出当天, 以及持

有 1 日, 2 日, 5 日和 10 日的平均收益率2. 本文主要通过分析买入或者卖出交易信号发出后各平均收益率的

大小判断交易策略的优劣.

表 5 技术策略的收益率表现

Table 5 Returns of the technical strategies

技术策略 频次 R0 R1 R2 R5 R10

Penal A: 买入信号

SMA(20, 60) 877 0.82% 0.38% 0.81% 1.31% 1.10%
VMA(20, 60) 3 870 0.21% 0.16% 0.40% 0.32% 0.20%
EMA(20, 60) 788 0.69% 0.52% 1.93% 2.73% 3.09%

MOM(60) 2 762 1.72% 0.11% 0.12% 0.21% −0.28%

Penal B: 卖出信号

SMA(20, 60) 752 −0.81% −0.25% −0.47% −0.87% −1.99%
VMA(20, 60) 3 791 −1.18% −0.08% −0.13% −0.33% −0.22%
EMA(20, 60) 642 −1.21% −0.08% −0.48% −0.44% −0.09%

MOM(60) 2 604 −2.03% 0.03% 0.04% −0.23% −0.39%

观察表 5 可见, 指数移动平均策略(EMA)相比于其他三种策略表现更优. 买入信号发出当天, 指数移动

平均策略(EMA)的平均收益率为 0.69%, 同时随着持有时间增加收益率呈现上升趋势(说明买入信号发出后

持有股票将在接下来的一段时间内获得正收益), 基于价格的移动平均策略(SMA)表现次之(均大幅高于其

2篇幅限制, 本文只报告了 20 日为短期, 60 日为长期的结果. 另, 本文中 MOM 策略效果不佳的原因可能是中国股票市场的价格趋势呈现短

期化.
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他两种策略 VMA 和 MOM); 发出卖出信号后除了动量交易策略(MOM)表现不稳定之外, 其他三类策略的

收益均为负, 表明发出卖出信号后股价出现下跌(如果此时不持有股票, 则可以避免由于股价下跌而带来的

损失). 以上分析说明技术策略预测是有效的, 其中 EMA 表现最佳, SMA 次之.

新闻信号 如果某新闻事件发生后产生的收益率都为正, 且 R0 在 0.2% 以上, 则输出买入信号. 如果某

新闻事件发生后产生的收益率都为负, 且 R0 在 −0.2%以下, 则输出卖出信号. 参照表 3, 将新闻信号分为买

入和卖出两类, 分别计算这两类信号产生的收益率. 表 6 展示了使用新闻事件信号进行交易所获得的平均

收益率. 由表 6 可以看出新闻事件发出买入信号后, 产生的当日平均收益、次日平均收益率以及 2 日、5 日

和 10 日的平均收益率都为正, 且由此产生的 Rx 值至少为 1.5%, 说明买入信号产生的收益率是可观的, 即

买入信号是准确的. 同样地, 卖出信号发出后, 产生的当日平均收益率、次日平均收益率以及 2 日, 5 日和 10

日的平均收益率都为负, 且 Rx 值都低于 −1.0%, 说明卖出信号也是准确的. 多频次的分析、综合可见, 本文

抽取的新闻事件所产生的交易信号对股票交易而言是正确的, 会给股票的自动交易带来较好的收益.

表 6 新闻信号产生的收益率

Table 6 Returns of news signals

信号 频次 R0 R1 R2 R5 R10

买入 1043 1.567% 1.625% 1.531% 1.783% 2.451%
卖出 729 −1.743% −1.682% −1.515% −1.331% −1.227%

比较独立使用新闻信号与独立使用技术策略所产生的不同情况. 对比表 5 和表 6, 从结果上看, 使用技

术信号“买入”时并不都能获得正的收益率, 如动量信号(MOM)会在 10 日后消失. 而新闻信号产生的收益率

都为正, 证明新闻信号产生的买入质量更优. 同样的情况也出现在卖出信号中, 新闻信号产生的最低收益

率 −1.227%, 这明显高出大部分技术信号产生的收益率. 就中国市场而言, 新闻买入信号和卖出信号获得

的收益率更高, 但是 EMA 与新闻信号相比在后期(5 日, 10 日)所产生的收益率有一定的优势. 下一步, 本文

将通过新闻事件信号与技术策略信号的融合, 证明获得更高收益率的可行性.

4.4 信信信号号号叠叠叠加加加分分分析析析

将新闻事件“买入”的信号与技术策略中“买入”的信号组合, 将新闻“卖出”的信号与技术策略中“ 卖

出”的信号组合, 只有两个信号同时满足时才会产生一个交易信号, 计算技术策略信号和新闻信号的组合策

略最终可以获得的收益率. 表 7 展示的是新闻和技术策略信号叠加后获得的收益率3. 观察多次试验, 计算每

一类组合所获得的平均收益率. “买入”和“卖出”时产生的收益率见表 7.

表 7 新闻与技术信号综合产生的收益率

Table 7 Returns of the combined strategies by using news and technical signals

Panel A: 买入信号

信号 频次 R0 R1 R2 R5 R10

News & SMA(20, 60) 763 1.587% 1.524% 1.445% 1.783% 1.668%

News & VMA(20, 60) 274 1.472% 1.269% 1.578% 1.346% 1.849%

News & EMA(20, 60) 379 1.842% 1.963% 2.037% 2.132% 3.442%

News & MOM(60) 472 1.743% 0.682% 0.515% −0.331% 1.227%

Panel B: 卖出信号

信号 频次 R0 R1 R2 R5 R10

News & SMA(20, 60) 248 −1.567% −1.625% −1.531% −1.783% −1.451%

News & VMA(20, 60) 185 −1.378% −1.276% −1.672% −1.563% −1.604%

News & EMA(20, 60) 313 −1.673% −1.894% −1.932% −2.023% −2.374%

News & MOM(60) 328 −1.209% −0.367% −0.428% 0.374% −1.459%

3篇幅限制, 本文只报告了 20 日为短期, 60 日为长期的结果.
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观察表 7 可以发现,“买入”的大部分收益率为正, 而“卖出”的大部分收益率为负, 说明上述策略组合都产

生了有效的交易信号. 新闻与技术信号的组合中, 新闻与指数移动平均(News & EMA) 组合策略可以产生

较高的收益率. 当出现“买入”信号时, 其当日收益率、次日收益率及 2 日, 5 日, 10 日收益率都会有一定的涨

幅. 而当出现“卖出”信号的时候, 该组合策略的当日收益率、次日收益率以及 2 日, 5 日, 10 日的日收益率

都会出现一定的跌幅, 说明该组合所给出的“ 买入”和“卖出”信号是有效的, 且在这几种组合中表现最优. 对

比表 7 和表 5, 表 6 的结果, 发现此种组合产生的收益率比单独使用新闻或单独使用任何一种技术策略的

效果都要好. 以 News & EMA 组合为例, 该组合发出“买入”信号时, 其最高收益率达 3.442%, 超过新闻的

最高收益率(2.451%)和单独使用技术策略的最高收益率(3.09%). 该组合发出“ 卖出”信号时, 收益率最大

为 −2.374%, 也比单独使用新闻信号(−1.743%)和技术策略(−2.03%) 高. 其它 4 类组合策略也都出现了

类似的情况, 说明将独立的技术策略和新闻事件信号综合起来决定股票交易可以产生比分开考虑更高的收

益率. 下一步本文将基于多个技术信号、新闻信号自动产生更多更复杂的交易策略, 并利用 GP 算法计算出

最优的组合.

4.5 交交交易易易策策策略略略优优优化化化与与与择择择时时时分分分析析析

按照算法 1 提出的 GP 算法的实验步骤, 本文对交易策略组合进行优化并计算所能获得的最佳交易时

间. 设置 GP 算法交叉的概率为 0.5, 变异算子 µ1 和 µ2 的概率也都为 0.5, 算法最多迭代 30 次, 股票交易时

间为 1 日∼60 日. 然后通过算法 1 提供的方法, 获得在该段时间内的最优交易策略. 讨论某个策略时, 本文

不仅会比较该组合策略和其他策略的收益率情况, 同时也比较该方法与自身相比在何时会达到最优. 具体

而言, 在计算某个算法的收益率时, 同时计算该算法在 1 日∼60 日内每天的收益率, 比较究竟哪一天会产生

最高的收益率.

首先随机化初始种群, 设置种群规模为 50. 计算种群中每个个体的买入信号或卖出信号, 信号出现后,

计算其在 x 日内的收益率, x = 1, 2, . . . , 60, 取最高收益率为该个体的收益率 Rx. 通过 GP 算法的计算, 获

得表现最好的 10 种策略组合, 即 GP 算法获得的 10 个最优的策略组合, 如表 8 所示.

表 8 策略组合优化及最佳交易时间计算

Table 8 Results of the optimized strategies and their corresponding trading time

买入信号

序号 决策树 频次 Rx x 序号 决策树 频次 Rx x

1 EMA(19, 47)& News 64
3.667%

6 6 SMA(13, 49)&(News | VMA(15, 49)) 93
2.231%

4
(2.08) (1.41)

2 VMA(20, 57)&(News | VMA(20, 60)) 108
2.988%

8 7 VMA(20, 57)&(MOM(23) | VMA(18, 62)) 109
2.109%

7
(1.86) (1.40)

3 MOM(27)&(SMA(17, 48) | News) 120
2.752%

7 8 MOM(27)&(SMA(17, 48) | News) 112
2.063%

8
(1.90) (1.34)

4 MOM(6) | News 137
2.633%

6 9 (MOM(6) | News) & SMA(19, 53) 123
2.048%

6
(1.82) (1.37)

5 VMA(19, 51)& News | SMA(20, 58) 142
2.587%

8 10 VMA(19, 53)& News | SMA(20, 58) 109
2.004%

5
(1.67) (1.39)

卖出信号

序号 决策树 频次 Rx x 序号 决策树 频次 Rx x

1 EMA(20, 51)& News 121
−2.967%

5 6 SMA(20, 51)& News 164
−1.765%

6
(1.91) (1.65)

2 EMA(20, 57)| VMA(18, 49) 118
−2.764%

6 7 VMA(20, 57)| VMA(18, 47) 109
−1.664%

7
(1.85) (1.53)

3 EMA(27, 55)&(MOM(17) | News) 141
−1.932%

9 8 EMA(27, 55)& MOM(17) 88
−1.581%

9
(1.57) (1.60)
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表 8 (续)
Table 8 (Cotinue)

买入信号

序号 决策树 频次 Rx x 序号 决策树 频次 Rx x

4 MOM(24)| News 94
−1.889%

7 9 (MOM(24)| News) & VMA(21, 53) 106
−1.503%

9
(1.61) (1.34)

5 VMA(19, 47)| MOM(20) 89
−1.772%

6 10 MOM(24, 27)| News 128
−1.478%

7
(1.63) (1.28)

观察表 8 可见, 决策树表示 GP 算法中的策略组合; 频次表示所有实验中最佳策略使用该策略的次数;

Rx 为收益率, 括号内为该策略对应的夏普比率, x 为达到该收益率的天数. 经 GP 算法优化后的 10 个买

入、卖出交易策略组合中, 新闻因子分别出现了 9 次和 6 次, 新闻信号在最优策略组合中高频率的出现说明

其在交易策略组合中的重要性. 从频次上看, 上述策略的频次都在 60 次以上, 证明上述策略是可靠的. 而且,

对比发现高收益率往往对应较高的夏普比率, 从多角度证明了本文所选策略的有效性. 从最佳的持有时间

来看, 综合后的买入和卖出策略大部分在 5 个交易日之后, 10 个交易日内达到最大值, 说明新闻信号产生的

影响会经过一段时间的发酵.

将表 8 与 表 5, 表 6 和表 7 进行比较. 以表现最好的 EMA(19∼47) & News 为例, 融合后的交易策略表

明新闻信息增强了 EMA 的效果, 比单独使用 EMA 策略或 News 信号提升了收益. 而且此处的 EMA 中短期

和长期时间参数分别为 19 和 47, 与原来的 20 和 60 不同, 说明经过 GP 算法的变异步骤优化了组合的效果,

获得了更高的收益率. 进一步分析发现新闻信号在买入和卖出策略扮演不同的角色. 新闻信号在买入策略

中出现的次数和重要性(本文认为出现&即“与(AND)”的关系, 新闻显得更重要一些) 比卖出策略中出现的

多, 说明更加重要. 另外, MOM 策略效果不佳, 可能是由于为了和新闻信号组成更好的组合, 牺牲了部分时

间, 但这也与韩豫峰等人对中国市场动量效应的观察基本相符[34]. 综上, 新闻事件可以作为一种交易信号提

升技术策略的效果, 为设计自动交易系统提供了一种思路. 由于本文获得的自动交易策略组合是通过启发

式算法获得的, 因此上述结果对一般交易策略选择也具备一定程度的启发意义, 即可以通过新闻信号与技

术策略结合的方法更好地设计交易策略, 提高其表现.

4.6 交交交易易易策策策略略略组组组合合合效效效率率率分分分析析析

图 4 是根据式(3)计算所得的适应度函数的取值范围, 由图 4 可知随着频次的增加, 该值呈下降趋

势. 另外, 从时间角度看, 时间越长上限和下限的幅度越大. 根据式(4), γbuy = 3.667/56.1 = 6.5%, γsell =

2.976/26.4 = 11.2%.
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图 4 交易策略组合收益率的上、下限值

Fig. 4 The upper and lower return limit of combined trading strategy
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本文的优化交易策略组合收益率仅仅占最大可能收益率的 10% 左右, 还远远没有达到取值范围的理

论值. 由于上述交易策略组合收益率的上、下限值实际上取的是股票连续大涨(大跌)的情况, 即最好和最差

的极限情况. 所以, 上述结果表明通过技术策略与新闻信号综合的策略组合对连续大涨(大跌)等极限情况的

预测能力是有限的.

4.7 交交交易易易策策策略略略优优优化化化有有有效效效性性性分分分析析析

前文展示了技术信号、新闻信号以及混合信号的有效性, 本小节将展示通过 GP 优化算法生成的混合交

易策略在新的时间区间上的有效性. 本文将数据集 1, 数据集 2 与数据集 3 合并, 通过设置滑动窗口构建策

略生成与检验的数据集组合. 考虑到本文设计方法依赖于统计方法, 需要足够时长生成并检验策略, 本文将

滑动窗口时间跨度设置为 1 年, 每次向前移动 1 个季度, 运用窗口内新闻数据集和交易数据集产生交易信

号, 基于 GP 算法产生优化的交易策略, 选取其中 20 种最优的策略运用到下一个季度中, 计算在该季度的

中表现最好的 10 组交易策略组合, 统计包含新闻信号(#News)的交易策略的个数, 计算这些策略平均收益

率 Rx, 最好收益率 RBest
x 和最差收益率 RWorst

x , 验证上述策略的有效性.

表 9 列出了策略组合有效性分析结果.

表 9 策略组合有效性分析

Table 9 Effectiveness Analysis of the optimized strategies

策略生成时间 策略测试时间
买入信号 卖出信号

#News R̄x RBest
x RWorst

x #News R̄x RBest
x RWorst

x

2015–10–01∼2016–09–30 2016–10–01∼2016–12–31 5 2.247% 2.684% 1.304% 6 −1.727% −2.309% −1.074%

2016–01–01∼2016–12–31 2017–01–01∼2016–03.31 4 2.012% 2.453% 1.783% 5 −2.494% −3.067% −1.272%

2016–04–01∼2017–03–31 2017–04–01∼2017–06–30 4 1.747% 2.319% 1.048% 6 −1.972% −2.470% −1.346%

2016–07–01∼2017–06–30 2017–07–01∼2017–09–30 5 1.407% 2.821% 1.016% 5 −2.744% −3.219% −1.578%

2016–10–01∼2017–09–30 2017–10–01∼2017–12–31 3 1.367% 2.040% 1.002% 7 −2.479% −2.382% −1.434%

2017–01–01∼2017–12.31 2018–01–01∼2018–03–31 2 1.675% 1.984% 0.930% 4 −2.975% −3.264% −1.799%

2017–04–01∼2018–03–31 2018–04–01∼2019–06–30 4 2.024% 2.754% 1.469% 5 −2.863% −3.119% −1.882%

2017–07–01∼2018–06–30 2018–07–01∼2018–09–30 4 1.458% 2.609% 1.011% 6 −2.673% −3.005% −1.794%

表 9 表明, 在数据集覆盖的 8 个时间区间中, 由本文所提出的方法筛选所得的交易策略在新的一季度中

表现都较好; 在买入策略中, 相关策略的平均收益率稳定在 2% 左右, 且最差的收益率接近 1% . 在卖出策

略中, 相关策略的最好收益率达到 3% 左右, 比买入策略较好. 分析是由于负面新闻信号与股市共同作用导

致卖出策略的表现较好. 而且在表现较好的策略中, 包含有新闻信号的策略超过了一半, 说明新闻信号的重

要性. 由于相关策略都产生了较好的收益率, 说明本文所提出的策略优化模型是有效的.

4.8 交交交易易易策策策略略略优优优化化化稳稳稳定定定性性性分分分析析析

前文展示了交易策略组合优化的基本过程与结果, 本节使用相同的参数在数据集 2 和数据集 3 重复上

述实验, 并报告实验的关键结果. 实验发现, 尽管不同类型的事件在上述两个时间区间内并没有保持一致的

比例, 但数据集 2 和数据集 3 的预定义影响力 Ip 与收益率 Rx 都通过了统计检验, 表明利用上述事件研究

市场收益率情况具有一定的普适性. 重复技术策略、新闻事件的作用分析, 表 10 展示了在上述两个数据集

上观察到的决策树、频次、收益率(括号内为夏普比率)以及最佳天数 x. 篇幅所限, 本文只取收益率排名最高

的前 5 种策略组合的结果.

由表 10 可以发现, 几乎表中所有的策略都需要新闻事件信号, 而且都使用了 & 运算, 表明新闻在策略

组合优化中发挥了重要的作用. 排名靠前的策略夏普比率也相对较高, 进一步说明了新闻信号的重要性.

EMA&News 的组合策略同样表现比较优秀, 说明此种策略组合的表现具有稳健性.
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表 10 策略组合优化结果(数据集 2和数据集 3)
Table 10 Results of the optimized strategies (Datasets 2 & 3)

买入信号

数据集 2 数据集 3

序号 决策树 频次 Rx x 序号 决策树 频次 Rx x

1 EMA(19, 54)& News 79
2.972%

5 1 VMA(19, 51)& News | EMA(20, 58) 105
2.861%

5
(1.97) (1.82)

2 VMA(20, 57)&(News | VMA(20)) 112
2.648%

7 2
EMA(20, 57)&(MOM(23) | VMA(18, 62)) 92 2.649%

6
(1.83) (1.79)

3 MOM(27)&(SMA(17, 48) | News) 108
2.341%

7 3
MOM(27)&(SMA(17, 48) | News) 106 2.303% 7

(1.77) (1.71)

4 SMA(13, 49)&(News | VMA(15, 49)) 121
2.335%

9 4 (MOM(12)| News) & SMA(19, 53) 114
2.188%

5
(1.64) (1.59)

5 EMA(19, 51)& News | SMA(20, 58) 122
2.187%

6 5 VMA(19, 53)& News | SMA(20, 58) 121
2.014%

6
(1.60) (1.52)

卖出信号

数据集 2 数据集 3

序号 决策树 频次 Rx x 序号 决策树 频次 Rx x

1 VMA(19, 51)& News | SMA(20, 58) 121
−3.017%

6 1 VMA(21, 55)& News 135
−2.984%

8
(2.15) (2.09)

2 EMA(20, 57)| VMA(19, 49) 118
−2.814%

5 2
VMA(25, 46)&(MOM(21) | News) 97 −2.754% 6

(2.07) (1.88)

3 EMA(27, 55)&(MOM(16) | News) 141
−2.482%

8 3 EMA(27, 55)& MOM(18) 92
−2.601%

8
(1.92) (1.75)

4 MOM(20)| News 94
−1.909%

7 4 VMA(20, 57)| VMA(19, 47) 113
−2.413%

7
(1.83) (1.66)

5 EMA(27, 55)& MOM(17) 89
−1.892%

7 5 MOM(24, 27)| News 109
−2.048%

9
(1.54) (1.37)

比较表 10 和表 8 可知, 同样的算法在不同数据集中会产生一定差异. 前 5 名的策略组合在时间区间选

择上稍微有一些变化, 但总体呈现出比较一致的结果. 在最佳交易时间上也与数据集 1 类似, 进一步证明了

新闻事件对股市的影响会经历一段时间发酵. 上述结果表明本文提出的策略优化方法具有一定的鲁棒性.

5 结结结束束束语语语

本文基于 GP 算法提出了一种考虑新闻事件因子的股票交易策略优化模型, 通过中国股市数据分析了

新闻与股价的影响关系并从有效性、效率以及稳健性三方面考察了策略组合优化模型. 实验表明, 本文给出

的新闻预定义影响力和股票收益率呈现了较好的相关关系; 将新闻变量融入到技术策略里能产生比单独使

用技术策略更高的收益率, 通过本文设计的算法不仅能优化交易策略组合, 而且可以计算出策略组合对应

的最佳交易时间; 使用策略优化模型能产生更好的交易策略. 包含新闻信号的交易策略的最佳交易时间一

般在两周(10 个交易日)内, 说明新闻所产生的效应也要经过一段时间的发酵, 具有一定的时效性. 上述结论

同时在 3 个数据集上得到验证, 说明本文提出的交易策略组合优化模型具有一定的稳健性.
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本文的实验结果是通过算法获得的交易策略组合, 主要适用于自动交易系统, 但对于现实系统中形成成

熟的交易策略具有启发意义. 由于影响股价波动的因素多且复杂, 无法通过还原法对影响股价的每一个事

件以及每一个因素都进行具体的分析. 本文只考虑了单个事件与收益率的统计关系, 在实践中运行自动交

易时, 需根据个股具体情况作进一步改进. 此外, 实际交易系统非常复杂, 需要进一步检验所生成方法的其

他指标, 以便于更进一步地检验本方法生成策略的有效性和稳健性.
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