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FinAgents: 基于反身性理论的多智能体金融投资系统
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摘  要：针对中国 A 股市场信息异质性强、市场行为复杂多变的特点，设计了一种融合反身性理论的多智

能体金融投资系统 FinAgents。FinAgents 参考了近年领先的多智能体金融框架，扩展和优化智能体分工、通信机

制、风险控制等核心环节，有效实现了多角色智能体协作与认知升级。通过引入反身性反馈回路，各智能体能

够根据市场变化自主调整信念和行为，提高了系统对 A 股行情波动的应对能力和市场行为的模拟精度，并提高

了风险控制能力。实证结果表明，该系统在累积回报、最大回撤及自适应性等方面均优于传统量化和普通多智

能体模型，为智慧金融决策构建提供了创新路径。
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引言

人工智能和金融科技的发展，使金融市场研究

进入智能化与协作化阶段。中国 A 股市场信息异质

性强、投资者结构复杂、政策因素频繁，市场波动常

带有非理性与情绪化特征，传统量化模型难以有效

应对。多智能体系统（MAS）因能模拟分析师、研究

员、交易员和风控经理等角色协作，成为提升市场拟

真度和决策稳健性的重要工具。现有框架如 FinCon

与 TradingAgents 在风险控制和角色分工方面已有探

索，但仍存在市场反馈不足、实时性欠佳等问题。索

罗斯的反身性理论强调信念与行为的循环作用，为理

解并模拟 A 股市场的动态特征提供了新的思路。基于

此，本文提出 FinAgents 系统，将反身性反馈机制引入

MAS，优化智能体分工、通信与风险控制设计。研究

旨在提高市场模拟精度和策略稳健性，为智慧金融决

策和投研模式创新提供参考。

1  相关工作

多智能体系统（Multi-Agent System, MAS）因具备

角色分工和协作优势，已成为金融研究的重要工具。

通过模拟分析师、研究员、交易员和风控经理等角色，

MAS 能够较真实地再现投研过程，提升市场行为解释

力和系统稳健性。大量研究表明，在复杂市场环境下，

分层结构与组织化决策机制有助于缓解信息过载和通

信冗余，使各角色在保持专业性的同时提升整体执行

效率。在风险控制方面，学者普遍强调条件风险价值

（CVaR）等方法的重要性。通过单期与跨期双层约束，

MAS 能够动态调节风险敞口，并结合新闻舆情等非结

构化数据增强应对突发事件的能力。这类机制不仅提

升了风险管理的灵活性，也拓展了金融市场仿真的应

用边界。

近年来，大语言模型（LLM）的发展为 MAS 引入

了新的研究路径。通过文本向量化和自然语言提示，

历史交易经验可以转化为可学习的知识结构，支持跨

任务迁移和持续学习。相关研究显示，这一方法显著

提高了市场模拟的精度，并在投资建议生成方面展现

出潜力。已有代表性框架如 FinCon 和 TradingAgents

分别在风险控制与多角色协作上进行探索。FinCon 通

过改进信念学习提升了风险管理水平，TradingAgents

则强调多角色分工与信息交互对市场模拟的价值。然

而，这些框架仍存在市场反馈模拟不足、实时性响应

不强等局限。

2  FinAgents 多智能体模型

2.1  多智能体协作决策模型

FinAgents 系统中，定义智能体集合 A={A1,A2,…

,An}，其中 Ai 表示第 i 个智能体（分析师、研究员、风

控、交易员、基金经理等）。每个智能体在时刻 t 的

状态表示为：

Si
t={Oi

t,Bi
t,Bi

t}� （1）

其中：

Oi
t 为智能体 i 在时刻 t 的观察信息；

Bi
t 为智能体 i 的信念状态；

Hi
t 为智能体 i 的历史决策记录。

智能体 i 的决策函数定义为：

πi(a
t
i|Si

t,M t
i, j)=LLMi(Si

t,M t
i, j;θi)� （2）

其中 M t
i, j 表示智能体 i 与其他智能体 j 间的通信

消息，θi 为智能体 i 使用的 LLMi 大模型参数。

2.2  反身性反馈环路建模

基于反身性理论，FinAgents 系统建立了“认知 -
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行为 - 市场”反馈的闭环模型。定义市场状态 M t 与

智能体集体信念 Bt={B1
t,B2

t,…,Bn
t} 之间的相互作用：

M t+1=f (M t, A t, ∈t )� （3）

B t+1=g (Bt, M t,Ct )� （4）

其中：

At={at,a2
t,…,an

t 为所有智能体的行动集合；

∈t 为外部随机扰动；

Ct 为智能体间的通信信息。

反身性强度系数 α 控制反馈环路的强度：

Bi
t+1=(1-α)Bi

t+α·Update(Bi
t,Mt,Ci

t)� （5）

该算法旨在刻画“认知—行为—市场”的闭环过

程。首先，根据各智能体的行动和当前市场状态计算

市场影响，并生成包含交易行为和随机扰动的临时市

场状态。随后提取相对价格变化等市场信号，驱动智

能体更新信念，并将预测历史用于后续置信度计算。

系统在此基础上形成新的集体信念并更新市场状态。

如果智能体信念的平均变化幅度低于阈值，则触发收

敛检查，并通过衰减因子调整反身性强度。最终，市

场状态与信念在迭代过程中逐步收敛，实现对复杂市

场反馈的动态模拟。

2.3  CVaR 风险控制机制

系统采用条件风险价值（CVaR）进行风险监控。

给定置信水平 α ∈ (0,1)，投资组合收益 R 的 CVaR 定

义为

CVaRα(R)=E[R|R ≤ CVaRα(R)]� （6）

其中 CVaRα(R) 为风险估值。实际计算中，可表示

为：

    � （7）

双层风险控制机制中，单期风险约束为：

CVaRα1(R
t) ≥ -θ1� （8）

跨期风险约束为：

ET
t=1(CVaRα2(R

t)) ≥ -θ2� （9）

其中和为风险阈值参数。本文使用动态风险阈值

调整机制，根据市场整体处于牛市、熊市或者震荡市

来选择风险系数。

3  核心系统设计

FinAgents 的核心在于通过结构化的多智能体协作

与反身性反馈，实现投研与交易的动态优化。系统运

行遵循“分析—研究—辩论—风控—交易”的链条，

不同角色在调度机制下协作，形成闭环的决策体系。

在协作机制上，系统采用结构化语言与自然语言

的双向传递，使分析师、研究员和风控等角色能整合

观点并动态调整。反身性反馈进一步推动信念修正，

使系统在市场变化中保持灵活性与适应性。

在数据层面，系统整合 A 股行情、财务指标和舆

情信息，通过并行采集与数据库存储实现统一管理和

快速查询。这为智能体提供实时而多维的输入，保证

了分析的完整性和准确性。

在推理与优化上，系统结合不同大模型的优势：

利用语义理解模型提升智能体的分析能力，同时通过

本地化模型提高推理效率。多模型协同使系统在准确

性和实时性之间取得平衡，并支撑角色间的差异化知

识储备与专业化分工。

4  实验与评估

为验证 FinAgents 系统的有效性，本文以 A 股市

场为研究对象，构建了融合多源信息的数据集。结构

化数据涵盖 K 线、成交量、财务指标和因子数据，非

结构化数据包括新闻快讯、政策公告和社交媒体评论。

经过时间对齐与归一化处理，保证不同智能体在仿真

中的输入一致。实验部署在本地高性能服务器，支持

并行回测与模拟盘交易，并以 MongoDB 和 Redis 实现

快速数据检索。

实验设计设置三类对照模型：一是传统量化模型，

采用动量与反转因子策略；二是多智能体模型，但不

含反身性反馈；三是本文提出的 FinAgents 系统。为确

保公平性，所有模型均使用相同股票池、初始资金、

交易规则与风险约束，并与沪深 300 指数及同期持股

策略进行比较。评价指标包括累计收益、夏普比率、

最大回撤和决策效率。

结果显示，FinAgents 在收益与风险控制方面显

著 优 于 对 照 模 型。 在 2022 年 市 场 极 端 波 动 期 间，

FinAgents 能及时收缩风险敞口，将最大回撤控制在

10% 以内，而传统量化与无反身性反馈的模型普遍表

现出追涨杀跌的倾向。整体回测中，引入反身性机制

后系统累计回报率由 34.68% 提升至 47.25%，夏普比

率明显提高，体现出更强的稳健性与适应性。

此外，FinAgents 在重大事件窗口中表现出更高的

拟真度。多角色智能体通过辩论与信念修正，有效再

现了现实投研机构中的观点分歧和市场情绪传染过程。

反身性反馈机制帮助系统避免陷入历史路径依赖，使

智能体能随市场动态调整信念，实现更快的收敛与更

优的决策。综合来看，FinAgents 在模拟精度和抗风险

能力上均展现出明显优势，为复杂市场环境下的智慧

金融提供了可行的技术路径。

5  结语

本文构建了基于反身性理论的多智能体金融投资

系统 FinAgents，在分工协作、通信机制和风险控制上
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进行了改进。实验表明，该系统在收益、回撤和自适

应性等方面优于传统量化与常规模型，能够更真实地

模拟 A 股市场的非理性波动，并提升策略稳健性。

不足之处在于反身性反馈周期依赖超参数，信

念多样性与共识机制仍需优化。未来可结合深度强化

学习改进激励与风险分担，并扩展至跨市场和多资产

环境。总体来看，FinAgents 为智慧金融决策与复杂

市场建模提供了可行路径，具有一定理论价值与实践 

意义。
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