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基于随机过程与支持向量机

构建期货配对交易策略

刘　辉，刘忠元，周伟杰

摘　要：运用协整分析法选取配对交易标的，并通过随机过程 （ＯＵ过程）和支持向

量机 （ＳＶＭ）预测价差的变化趋势，构建一种新型的配对交易策略，并与传统的配对

交易策略进行了对比分析。选取２０１５—２０１７年郑州期货交易所 （ＣＺＣＥ）菜粕期货与大

连期货交易所 （ＤＣＥ）豆粕期货的一分钟交易数据进行实证分析，结果表明该新型配对

交易模型较好地预测了价差变化的趋势，胜率和收益率明显优于传统配对交易策略。

关键词：配对交易；支持向量机；预测；收益率

作者简介：刘辉，理学博士，常州大学商学院副教授、硕士生导师；刘忠元，常州大学

商学院硕士研究生；周伟杰，管理学博士，常州大学商学院讲师。

基金项目：国家自然科学基金一般项目 “分频灰色形态模型的构建及其应用研究”

（７１７０１０２４）。

中图分类号：Ｆ８３２．４８　文献标识码：Ａ　犇狅犻：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．２０９５０４２Ｘ．２０１８．０３．００７

配对交易策略起源于美国的华尔街，是成熟资本市场的主流投资策略之一。该策略在美国股

票市场一经推出，便获得了巨大成功。随着国内做空机制逐渐放松，基于统计套利的量化交易方

式获得快速发展与应用。配对交易策略作为一种市场中性策略，其思想主要是指从市场上找出一

对历史价格走势相近的标的进行配对，当配对标的之间的价差偏离历史均值时，做空价格较高的

标的，做多价格较低的标的，当价格回复到均值附近时，结束头寸从而获得利润。

一、文献综述

关于配对交易，国外学者的研究已经形成了一套成熟的理论体系。代表性的理论方法包括

Ｇａｔｅｖ等
［１］提出的最小距离法、Ｖｉｄｙａｍｕｒｔｈｙ

［２］提出的协整分析法以及Ｅｌｌｉｏｔｔ等
［３］提出的随机价

差法。这些经典理论的提出为配对交易策略的实现提供了理论基础，其在金融市场上的实际应用

证明了配对交易策略的商业价值。

配对交易策略的相关研究主要包括配对标的的选取和交易参数的设计两个方面。在配对标的

选取方面，Ｇａｔｅｖ等
［１］使用１９６２—２００２年美国股票的日线收盘数据，通过最小距离法筛选出合适

的配对股票组合。王春峰等［４］利用沪深３００成分股２００６—２００９年的数据，对基于最小距离法的

经典配对交易策略进行了实证测算。在交易参数设计方面，Ｈｕｃｋ
［５］将神经网络方法和多属性决

策理论相结合，使用神经网络技术对候选配对的价差进行预测，使用多属性决策技术对候选股票
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进行排序；唐国强等［６］利用切比雪夫不等式和夏普比率构建套利阈值统计量，研究了中国白糖期

货合约数据的最优阈值以达到利润最大化。近年来，一些学者对配对交易方法进行评估比较。

Ｂｏｇｏｍｏｌｏｖ
［７］将距离法、协整法和随机价差法应用于澳大利亚证券交易所，发现这三种方法每年

都能得到５％～１２％的收益。

但相关研究集中于证券市场，且选取的交易数据大多为日线数据。随着信息透明度和市场有

效性的提高，传统配对交易策略在国内金融市场的收益变得越来越低。本文以国内商品期货市场

为研究对象，通过ＯＵ随机过程与支持向量机预测价差的变化趋势，构建了一种新型的配对交

易策略。选取ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕期货进行跨市套利，使用２０１５年９月８日至２０１７年９月８

日的１分钟高频交易数据进行实证分析，研究表明，该新型配对交易策略在国内期货市场中具有

可行性，其胜率和收益率明显优于传统配对交易策略。

二、模型与方法

（一）协整分析法

自Ｅｎｇｌｅ和Ｇｒａｎｇｅｒ
［８］提出了金融时间序列的协整理论和误差修正模型后，协整模型被广泛

应用于时间序列建模。金融时间序列往往表现出非平稳性，而协整理论的贡献在于发现非平稳时

间序列之间的线性关系，并进行线性组合为平稳序列。

本文采用ＥＧ两步法验证配对的两个金融时间序列之间是否存在协整关系。首先，单位根

（ＡＤＦ）检验。确定两个金融时间序列是否为同阶单整，如果是同阶单整，则进行最小二乘法

（ＯＬＳ）回归，计算出残差。然后，对残差进行ＡＤＦ检验。如果残差平稳，则认为两个金融时间

序列之间存在协整关系，否则认为两者不存在协整关系。

（二）ＯＵ模型

使用日线数据进行实证研究时，通常采用标准分数 （ｚｓｃｏｒｅ）对时间序列进行标准化。本文运

用１分钟交易数据随机性较大，采用ｚｓｃｏｒｅ标准化往往会导致偏差过大。因此，本文采用ＯＵ过

程描述价差序列均值回复的随机过程［９］。此过程可描述为ｄ犡狊狆狋 ＝α狌－犡
狊狆
狋（ ）ｄ狋＋εｄ犠狋（α＞０，ε＞

０，狌≈０，犠狋 表示维纳过程，犡
狊狆
狋 为两标的狋时刻的价差）。经参数变换和伊藤转换，得：

犡狊狆狋＋１＝犫犡
狊狆
狋 ＋σ狋＋１，ε＝

犇σ（）

１－犫
２槡 （１）

（三）支持向量机模型

支持向量机是由Ｖａｐｎｉｋ等人提出的一种分类算法，其基本模型是构建特征空间上的最大间

隔线性分类器，通过寻求结构化风险最小来提高机器学习模型的泛化能力。线性分类器通过构建

最优超平面将一组数据分为两类，这个线性超平面的一般形式犳狓（）＝狑
犜狓＋犫，狑

犜 为权重，犫

为阈值。为使分类超平面的几何间隔达到最大值，可求解以下目标函数的最优化解。

ｍａｘ　
１

狑
；

狊．狋．　狔犻 狑
犜狓犻＋犫（ ）≥１，犻＝１，…，狀

（２）

通过拉格朗日对偶性转化和ＳＭＯ算法可求最优解狑和犫。

狑
＝∑

犾

犻＝１

α

犻狔犻狓犻；犫


＝狔犻－∑

犾

犻＝１

α犻狔犻 狓犻狓犼（ ） （３）
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（四）技术指标

现有研究只考虑了两种标的之间的价差 （ＳＰＲＥＡＤ）因素，忽略了交易过程的其他交易信

息，而这些信息也为配对交易提供有价值的信息。因此，本文考虑了除价差外的其他多种技术指

标差作为样本特征，选取了算数移动平均 （犛犕犃）、加权移动平均 （犠犕犃）、相对强弱 （犚犛犐）

和资金流量指数 （犕犉犐）等４个技术指标。

犛犕犃狋＝
１

狀
× ∑

狋

犻＝狋－狀＋１

犘犮犻 （４）

式中，犛犕犃狋 为标的狋时刻的犛犕犃 值，狀 为时间跨度 （本文中狀＝５），犘犮犻 为标的犻时刻的收

盘价。

犠犕犃狋＝ ∑
狋

犻＝狋－狀＋１

犠犻犘
犮
犻，犠犻＝

犻－ 狋－狀（ ）

１＋２＋…＋狀
（５）

式中，犠犕犃狋 为标的狋时刻的犠犕犃 值，犠犻 为标的犻时刻的权重。

犚犛犐狋＝１００－
１００

１＋犚犛狋
（６）

式中，犚犛犐狋 为标的狋时刻的犚犛犐值，犚犛狋 为标的狋时刻前狀个时刻内的涨跌幅均值比。

犕犉犐狋＝１００－
１００

１＋犕犉犚狋
，犕犉狋＝狏×

犘犺狋 ＋犘
犾
狋＋犘

犮
狋

３
（７）

式中，犕犉犐狋 为标的狋时刻的犕犉犐值，犕犉犚狋 为标的狋时刻前狀 个时刻内的正负资金流量比，

犕犉狋 为资金流量，狏为成交量，犘
犺
狋 为最高价，犘

犾
狋 为最低价，犘

犮
狋 为收盘价。若

犘犺狋 ＋犘
犾
狋＋犘

犮
狋

３
＞

犘犺狋－１＋犘
犾
狋－１＋犘

犮
狋－１

３
， 则将犕犉狋 记为犘犕犉狋， 反之记为犖犕犉狋，犘犕犉狋 和犖犕犉狋 分别表示标的狋

时刻的正资金流量与负资金流量。

（五）构建样本特征和标签

首先，构建价差特征模型。

犜狊狆 ＝
犡狊狆狋 －狌狊狆

ε狊狆
（８）

式中，犜狊狆 为价差特征值，犡
狊狆
狋 为价差，狌狊狆 为价差均值，ε狊狆 为ＯＵ过程计算的价差标准差。同理，

上述四种技术指标的差值可构建四类特征模型：

犜狊犿 ＝
犡狊犿狋 －狌狊犿

ε狊犿
，犜狑 ＝

犡狑
狋 －狌狑

ε狑
，犜犿 ＝

犡犿
狋 －狌犿

ε犿
，犜狉＝

犡狉狋－狌狉

ε狉
（９）

其次，样本过滤。通过比较前后价差的变化幅度，可判断每次交易是否获利，以达到划分标

签的目的。为了排除前后价差变化幅度微小不足以获利的样本，根据以下算法对样本进行过滤。

犿＝ 犡狊狆狋＋１ －狕× 犡狊狆狋 ，狀＝ 犡狊狆狋＋１ － ２－狕（ ）× 犡狊狆狋 （１０）

式中，犡狊狆狋＋１ 与犡
狊狆
狋 分别表示标的狋＋１与狋时刻的价差，狕取０．９。当犿 ＜０， 标签记为 “＋１”；

当犿≥０且狀≤０，标签记为 “０”；当狀＞０，标签记为 “－１”。排除标签为 “０”的样本，构建

二分类的样本集。

（六）构建ＳＶＭ预测模型

选用ＬＩＢＳＶＭ软件包训练数据，建立价差变化幅度预测模型。为了提高模型训练速度，避

免原始数据中部分特征范围过大而另一部分特征范围过小，在建立训练模型之前需要对样本特征
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规范化至 ［０，１］之间。模型参数狊设置为 “ＣＳＶＣ”，核函数类型设为线性核函数，然后使用

训练好的ＳＶＭ模型对测试集进行预测。

（七）构建交易信号

第一，开仓规则。选取１倍标准差作为开仓阈值，当价差标签为 “＋１”且价差偏离价差均

值超过１倍标准差时，则执行开仓指令，即卖空相对被高估的标的，买入相对被低估的标的。

第二，平仓规则。开仓后当价差回复到均值附近时，则进行平仓操作。在本文中该平仓阈值

选取０．２倍标准差。此外，由于本文选取的是１分钟期货的高频交易数据，不适合长期持有，因

此设定当开仓后３个交易日内价差尚未到均值附近，则以第３个交易日的收盘价平仓头寸。

第三，止损规则。开仓后当价差继续偏离时，为了避免价差出现极端偏离而导致损失，需要

设定止损线。本文设定止损线为２倍标准差，即当开仓后，价差继续偏离达到２倍标准差时，则

执行平仓指令。

三、实证研究

（一）数据选取

菜粕的蛋白含量约３６％，豆粕的蛋白含量约４３％。这两种饲料具备可替代性。正常情况下，

菜粕和豆粕具有较为稳定的价差，这使得ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕的价格联系更加紧密，为菜粕

豆粕的跨市套利提供了可行性［１０］。本文选取ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕期货１分钟高频交易数据进

行实证研究，选取的时间区间为２０１５年９月８日至２０１７年９月８日，筛选出的样本点共计

１８１７２０个。

（二）数据检验

１．相关性分析

　　图１　ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕收盘价走势图

由图 １ 可 以 直 观 地 看 出

ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕收盘价呈

现趋同走势，两者的相关系数达

到０．９３８２，说明两者之间具有

很高的线性相关关系。

ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕收盘

价的时间序列犡，犢 及其一阶差

分序列的检验结果 （见表１）表

明，原始收盘价序列的单位根检

验狆值远大于０．０００１，接受原

假设，即 ＣＺＣＥ菜粕与 ＤＣＥ豆

粕的时间序列为非平稳序列。一阶差分序列ＡＤＦ检验结果表明，两者的狆值远小于０．０００１，拒

绝原假设，即一阶差分序列都为平稳序列。因此，ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕１分钟收盘价时间序列

同为一阶单整。

２．协整分析

根据ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕１分钟收盘价建立协整回归方程，得到长期均衡关系犡＝０．８８１３
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犢－１８９．６４２８＋狉犲狊犻犱（狉犲狊犻犱 表示残差项）。

犚２＝０．８８０３， 表明该协整回归模型与样本

数据的拟合度较高。对狉犲狊犻犱进行ＡＤＦ检验

结果 （见表２）表明，残差项不含有单位根，

残差序列为平稳序列，该模型不存在伪回归

现象。因此，ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕１分钟

收盘价之间存在协整关系。

（三）ＳＶＭ预测结果分析

将ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕１８１７２０个样

本数据进行标记筛选。标签 “＋１”与 “－

１”的样本数据基本均衡 （见表３）。将数据

集按８０％—２０％划分为训练集与测试集，其

中训练集的时间跨度为２０１５年１１月５日２３

时３０分至２０１６年７月１５日９时５分，测试

集时间的跨度为２０１６年７月１５日９时６分

至２０１７年９月７日１４时３１分。

ＳＶＭ模型预测结果如表４所示。犜犘／

（犜犘＋犉犘）表明该交易策略的胜率达到

７２．７２％，犜犖／ （犜犖＋犉犘）表明该策略成

功避免了９５．６０％的亏损交易。同时，预测

亏损与预测盈利的个数分别为３３２１与２９７，

表１　单位根检验

序列 ＡＤＦ值 狆值 原假设

菜粕犡 －２．０７０７ ０．５４８９ 接受

豆粕犢 －１．９７６２ ０．５８９４ 接受

犡 一阶差分 －４７５．１１ ＜０．０００１ 拒绝

犢 一阶差分 －４６４．６２ ＜０．０００１ 拒绝

　　注：原假设为序列非平稳。

表２　残差单位根检验

序列 ＡＤＦ值 狆值 原假设

残差 －４．４１３１ ＜０．０００１ 拒绝

表３　样本标签结构

训练集 测试集 重构数据集

标签 “＋１” ６７２３ １６７９ ８４０２

标签 “－１” ７３４８ １８３９ ９１８７

总计 １４７０１ ３５１８ １７５８９

表４　ＳＶＭ模型预测结果分析表

预测亏损 预测盈利 总计

真实亏损 犜犖＝１７５８ 犉犘＝８１ １８３９

真实盈利 犉犖＝１４６３ 犜犘＝２１６ １６７９

总计 ３２２１ ２９７ ３５１８

图２　新型配对交易开平仓示意图

说明该模型为风险厌恶型。同

时，该模型错过了１４６３个交

易获利机会，产生了８１个交

易亏损机会，说明此模型宁愿

错过交易获利机会，也要避免

潜在的亏损交易。结合配对交

易策略的交易信号，测试集中

３５１８个样本点的套利时机如

图２所示。

　　 （四）传统与新型配对

交易策略比较

结合配对交易策略的套

利规则，分别对传统与新型

配对交易策略进行比较分析，

表５　传统与新型配对交易策略的对比表

类型 套利次数 胜率／％ 收益率／％

传统配对交易策略 ６４ ５７．８１ １０．７０

新型配对交易策略 １６ ８１．２５ ３４．０５

模拟交易结果如表５所示。新型配对交易策略的胜率和收益率都大大优于传统配对交易策略，这

说明本文描述的新型配对交易策略，提高了传统配对交易策略的胜率和收益率。
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四、结论

本文设计了一种基于ＯＵ过程和ＳＶＭ优化的配对交易策略。以２０１５年９月８日至２０１７年

９月８日时间段内ＣＺＣＥ菜粕与ＤＣＥ豆粕期货１分钟高频交易数据为研究对象，检验了该配对交

易策略的可行性。结果表明，引入ＳＶＭ模型对传统配对交易策略进行优化，能较好地预测出价

差变化趋势，从而适度战胜市场；新型配对交易策略的胜率明显高于传统配对交易策略，降低了

配对交易的亏损风险，使新型配对交易策略的获利能力大大提升。新的模型为配对交易策略提供

了新的思路，有助于改善传统配对交易策略的收益现状，提升配对交易策略的获利能力。为获取

更好的交易表现，新模型仍需进一步地改进，例如在样本特征方面可以引入更多优异的技术指

标，或者对技术指标做ＰＣＡ分析；此外，在标签划分标准方面采取的是单一标准，未来研究可

以尝试多种划分标准。
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