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推荐序


第一次知道濮元恺先生是因为他的公共号“量化投资训练营”，里面提供了众多原创性的量化策略源码，这对业内的发展，特别是刚入行的新手来说，无疑是一个重要的助力。2018年年初，他将自己多年的从业经验整理成一本新书，并邀请我写序，欣然同意。

本书的重要特点是从学习者的经验出发，对章节内容进行了有针对性的安排，例如将择时策略放在最前面讲解，这点我觉得非常有价值，因为大多数交易员一开始就是通过高抛低吸来获得收益的，对于资产配置、组合投资、收益风险的调整等复杂的概念，只有等到真正管理大资金的时候才会有更加深入的体会。由于本书是一个以策略编写为核心导向的教材，所以循序渐进地安排了相关的内容。

第1章和第2章重点介绍了几个重要的编程语言和编程系统，包括聚宽、米狗、Python、TB等。目前业内的量化策略环境已经有了很大的改观，这有赖于众多第三方系统提供商的努力，特别对于初级用户来说，如果不是对交易速度有要求的策略，利用第三方平台快速验证策略模型，是一个不错的选择。

在第3章的择时章节中，作者选择是以技术分析为主的几个择时指标，特别是通道、自适应均线和海龟系统，这是在传统的技术分析中得到广泛应用的择时模型，作为趋势跟随策略，往往并不需要复杂的模型，简单的指标反而更有效。

在股票基本面量化的章节中，本书选取的几个指标，也是业内同行公认的长期有效的几个因子，包括小市值因子、PEG指标、反转因子、资金流和筹码模型。虽然2017年A股市场大白马暴涨，使得众多因子失去了效果，但从一个较长的周期来看，前述的几个因子长期一定会有超额收益，从2018年年初开始，市场又进入正常规律，这些长期有效的因子也一定会在未来的市场中贡献价值。同时在第6章的股票多因子中，对于多因子模型的基础方法做了更加深入的探讨，介绍了多个统计学的模型，特别是对机器学习如何用于股票多因子做了一定程度的普及。机器学习作为人工智能的重要分支，有着普通投资人不具备的广数据的覆盖能力，从而可以根据市场规律尽快找到市场风格特征，从而获得风格收益。

CTA也是量化投资一个重要领域，虽然商品期货和期权的交易量目前还不是很大，但是从国际的发展来看，CTA已经是资本配置中一个重要的选择，在国际上很多资产管理机构也采用量化的方法实行CTA策略交易，本书的第5章和第7章对此进行了实战层面的探讨。

毫无疑问，本书是一个以实战为导向的工具书，濮元恺先生也将自己的策略和模型应用于实战中，且取得了不错的收益，在业内颇有知名度，同时获得了众多投资人的认可。这本书内容翔实、案例众多，特别是提供了可以共享的策略代码，对于作者的分享精神，是比盈利更加重要的价值，特此推荐此书。

中国量化投资学会（CQIA）理事长 丁鹏

2018/5/1



通向量化投资之路并不平坦


每一位读者翻开这本书都不是巧合，虽然“量化投资”这一概念已经被反复提起，但是量化投资领域的关注者和试图通过学习来搭建模型的交易者，依然是投资圈的少数派。由于政策限制和市场发展不成熟，虽然量化投资基金在中国市场取得了良好且稳定的业绩，但是个人投资者想要通过量化的方式完成下单交易，依然存在很多障碍。

量化交易股票期货优势所在

量化投资没有确切的定义，它泛指通过数学分析、挖掘价格波动规律，或者通过对相关宏观经济、财务数据、量价关系、资金交易等数据进行建模，寻找数据之间的关系，以获得稳定利润为目标，持续计算生成定量化的投资信号，并通过计算机严格执行。

在我看来，量化投资方式和传统的“主观分析+手工下单交易”相比有以下显著区别。

（1）业绩稳定：目前大部分量化产品长期跑赢基准指数，虽然有时也经历震荡回撤，但是只要核心策略不变、逻辑清晰稳健，其投资风格就都是稳定的并且可回测的。

（2）概率取胜可精确回测：量化分析方法一定在寻找大概率事件，这样的投资方式相对于传统投资者一定是大概率获利的，因为量化投资在数据的获取方面领先主观投资太多，且数据加工效率也领先很多。量化投资方式的不足之处是信息加工深度还不及主观投资者在少数个股上深刻。

（3）严谨且执行力强：每一次决策，都有周密的数学模型发出信号，模型的搭建者深刻地知晓为什么会在这一时刻做出这一选择。完全定量化，毫不含糊的分析方式和客观的决策方式，保证了量化投资业绩，杜绝了主观投资中人性贪婪和恐惧的弊病。

如此看来，量化投资作为一种工具或者一种方法，应该被广泛普及，并让掌握它的交易者稳定获利。但实际上并非如此，通向量化投资的路途充满坎坷，一道道知识和经验门槛在阻拦投资者做出合格的模型，而且很容易造成知识误用和滥用，带来非常危险的投资亏损后果。

我个人从2007年开始进入股票市场，当时作为一名大学生受到大牛市的鼓舞，本着“配置股票跑赢通胀”的想法开始自己的投资实践，仅2008年一年就亏损资金过半。整个过程中最大的感触除亏损带来的痛心外，还有对于个人投资者信息不对称的深恶痛绝，这恰巧也成为我最初转向量价分析的主要原因。后来我在量化领域做了一些实践，看到了投资的转机。十几年时间过去了，电子工业出版社的黄爱萍编辑和我沟通时，突然觉得有必要将自己的学习和从业过程中经历的量化投资类知识做一个整理，并尽我所能公开一些机构投资者的模型框架和投资建模方法。这就是本书的由来。

在总结的过程中，也回忆了这些年得到的帮助和公司和客户的支持，以及市场的恩惠，这些力量汇合起来，让一个交易者逐步转变为私募基金管理人，并得以在高烈度的竞争中生存下来。此时我意识到对于交易者而言“长期健康的生存”比短期获利更为重要，因为投资不是短期行为，而是伴随着我们的投资生命周期的一个过程。量化投资的思路和我们所搭建的模型，能够显著改善投资者的投资决策能力，延长大部分交易者的生存时间，为交易者通过“积小胜为大胜”的路径，赢得宝贵的资金筹码和时间筹码。

正因如此，学习和探索的路途虽然不平坦，但是我对量化投资方式充满信心。

在这几年的投资历程中，以私募产品方式为客户服务，我们运用多资产搭配和完全的计算机量化决策方式，发行了励京投资-稳利一号、稳利二号、励京私募学院菁英335号等几个产品，目前均取得了非常好的正回报。虽然基金产品收益率和我之前的个人账户投资收益率相比略低，但是夏普比率远高于之前投资思路的，回撤控制严格，这也是量化的魅力所在。

量化与传统交易模式融会贯通

用科学解释市场变化，用数据推导答案，这与部分交易者缺乏原则的人为主观决策，用感性面对市场波动，然后为答案寻找原因（特别是不总结失败教训，仅用少数成功案例构建起摇摇欲坠的投资逻辑）相比，显然数学的定量分析方法更值得信任。

并不是随着计算机的普及量化投资才得以实现，早在20世纪初，《股票大作手回忆录》的主角杰西·利弗莫尔（Jesse Lauriston Livermore,1877—1940年），从报纸刊登的个股开盘与收盘的高低数据、交易量等数据预测第二天的交易价格，这实际上就是最原始的量化投资。而更早的还有道氏理论的提出者查尔斯·亨利·道（Charles Henry Dow,1851—1902年），已经使用了移动平均线来表达趋势。而现代的科学家詹姆斯·西蒙斯（James Simons），在1989年到2009年间，他设计并主导的大奖章基金平均年回报率高达35%，较同期标普500指数年均回报率高20多个百分点。

我们反复强调量化投资的优势，但并不意味着这和非量化模式是冲突的，不仅不冲突，我们经常向采用非量化模式的投资者学习，他们也在分析过程中更大比例地引入量化方式加速数据的获取和对其的分析。毫无疑问，量化和主观的融合与渗透越来越明显，两种投资方法的边界反而越来越模糊。我非常钦佩基本面分析者对于好公司的判断，以及交易员对于好价格点位的判断。在本书中也试图重现投资大师彼得·林奇的PEG选股方法，重现主力资金和散户资金博弈的资金流入占比，以及经典技术指标双均线在期货和股票系统中的应用效果，毫无疑问，这些知识都来自对投资者行为的学习。

本书将着力公布一批基于动量效应的期货CTA模型，以及股票基本面和量价关系投资模型，进而到更加复杂的CTA模型和股票多因子模型，最后讲解机器学习方法在多因子建模中的实战。本书的特色之一是每个模型都公布源码，公布我们的思考假设和路径，并考虑到读者的编程门槛，从基本的语言结构讲起，并对模型做充分注释。

关于为什么要涉及机器学习的问题，首先是因为这种算法有绝对的数据挖掘优势，对于数据的拟合度非传统模型能比，其次是因为在我们严格进行因子筛选，且逻辑清晰的情况下，机器学习算法可以完全保证模型的稳健性，或者叫鲁棒性（Robustness）。最后感谢所有机器学习的开发者所编写的可调用程序，这让普通金融建模者几乎只用一两行代码，即可完成对于机器学习的初级使用。

本书面向有一定金融学知识的交易者，或者在校学生，或者具备部分编程知识的IT从业人士，你们可以结合自身的知识结构放大自己的长项，补充自己在量化投资领域所缺乏的知识，最终构建出可以实盘交易的稳健的模型。我不希望本书像教科书式的学术论文那样晦涩难懂，对于在量化行业从业的基金经理和研究者，以及资金曲线异常完美的资深交易者，可能仅能从本书中得到一些灵感启示，但我相信这些模型都是他们成长道路上已经走过的路。

向付出者致敬

量化行业的付出者不仅有前线作战的交易者和基金经理，还有中间战场的模型构建、因子分析人员，以及后台的数据加工人员和数据收集人员，这是一个团队作战的成果，技术的成熟会替换其中一些环节，为一些环节加速，但是无法彻底取代一个角色。在量化学习的道路上，一次次尝试失败或者偶尔收获成功喜悦的学徒们，以及为他们指导方向的老师们，也同样是付出者，如果有幸遇到好老师或找到好方法，则学习者的收获感是非常高的；如果自己闭门造车且长时间没有收获，那么收获感将持续降低。

作为本书作者，我能够体会探索过程中的各种艰辛，以及付出的不必要的成本，特别是时间成本。所以我一直在构思如何设计内容、布局章节关系，给各位读者一个尽可能低的学习本书内容的门槛，而在读者踏入门槛后，又要尽可能快地取得进步，感知A股市场和期货市场的波动特性。本书最终内容构成如下。

（1）将择时类模型内容放在本书靠前的章节，通过体会动量效应在期货多品种和股票中的运行效果，达成初步的稳健模型。

（2）紧接着讲解股票市场的基本面和技术面模型构建，熟悉ETF择时交易、风格选股模型、技术指标选股模型和动量选股模型。

（3）了解较为复杂的期货模型，并观察其实战效果和缺陷。

（4）掌握基本的数学，特别是统计学知识后，开始涉及部分股票因子的测试和绩效分析。

（5）在股票多因子模型阶段，讲解简单易懂的机器学习模型框架。

（6）回顾模型搭建过程中的各种问题，然后讲解绩效评估和避免幸存者偏差的一些建议。

感谢

本书在撰写过程中得到了同事和朋友们的支持，更重要的是，在量化投资的研究历程中，有诸多朋友搀扶帮助，因此才有了今天的成果，我将这些逻辑整理成书，在这条路上他们都有付出，这是我们共同的作品。非常感谢经常帮助我校对代码的王远洪先生，身在国外仍帮助我昼夜迭代程序的何文硕先生（我们的作息时间刚好适合这样连续工作），给我最初始程序化交易思路的石咏老师，让我意识到“模型不完美和自己能力不完整”的葛老师，以及家人的关心与理解。

我在每个模型下方都放置了二维码，读者通过手机扫描，打开链接，即可获得该模型的完整源码，而不用从书本上誊抄一遍。

我希望不断认识新朋友，认识有意向在市场中大展身手的交易者，我们可以通过本书对应的公众号“量化投资训练营”或对应的 QQ 群“量化投资-学习园地（474952692）”进行交流沟通。

濮元恺

2018年6月
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轻松注册成为博文视点社区用户（www.broadview.com.cn），扫码直达本书页面。

◎ 提交勘误：
 您对书中内容的修改意见可在 提交勘误
 处提交，若被采纳，将获赠博文视点社区积分（在您购买电子书时，积分可用来抵扣相应金额）。

◎ 交流互动：
 在页面下方 读者评论
 处留下您的疑问或观点，与我们和其他读者一同学习交流。

页面入口：http://www.broadview.com.cn/34561
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3.4 CCI通道+自适应系统，驯服商品期货波动



3.5 AMA自适应均线系统捕捉价格启动机会



3.6 “海龟交易法则”辉煌战绩与实践



第4章 基本面和技术面交易模型



4.1 股票模型思路形成与常见问题



4.2 小市值二八过滤止损模型，A股明星以小为美



4.3 PEG价值选股模型，复制彼得·林奇投资路径



4.4 技术指标测试平台



4.5 动量效应和反转效应



4.6 换手率和资金流模型，主力和筹码盘根错节



4.7个股CTA策略尝试



4.8 高频因子低频交易，“聪明钱”因子模型



4.9 股息率高分红模型，与参数优化实践



第5章 更有效的期货交易模型构建



5.1 万变不离其宗，均线类模型本质剖析



5.2 逆势交易在期货市场的初步实践



5.3 大小周期双频率模型CTA实战



5.4 OpenRangeBreaker短线突破交易系统



第6章 股票多因子模型实战



6.1 理解回归问题的原理



6.2 基本的统计学知识补充



6.3 股票多因子模型的实质



6.4 股票收益50年探索历程



6.5 单因子分析方法



6.6 多因子选股模型：多元线性回归法



6.7 SVR机器学习多因子建模



第7章 模型与实盘投资难点



7.1 参与CTA市场的必要性和必然性



7.2 止损模块的重要意义与取舍



7.3 我们更加侧重的绩效评估理论



7.4 警惕隐藏的回撤幅度和回撤时间



结束语 不断失败和不断迭代




第1章 量化投资入门建议与行业概况



1.1 学习路线图与重要知识节点


2016年我被一个问题困扰了很久，一位读者朋友请我提供量化投资学习的“路线图”，或者说进入这个行业的学习路径。我从来没有思考过这个问题，自己和身边从事量化工作的同事都没有想过知识图谱是如何构建的，又是以哪里作为突破口构建的。后来我意识到问题的严重性，如果路线图制定得当，学习效率将会得以提高；如果制定不妥甚至错误，则可能会使学习者几年时间毫无进展。

在调研了多位量化交易者之后，我总结出量化投资学习方面的路线图，如图1-1所示。

（1）体会各类资产的择时建模，激发学习兴趣。

各类资产的择时问题较难且有深度，但是也相对简单，因为门槛低，“低买高卖”思路非常清晰。在单一时间序列模型上，动量容易被均线类、突破类模型捕捉，典型应用是股票指数择时。相信很多读者最初也是被一条能够跑赢大盘指数的资金曲线所吸引的。


图1-1 量化投资学习路线图



在个股上择时较为困难，除了少数大盘股有较为持续的动量之外，大部分中小盘股票不容易做择时，很容易追高买入，并在不利点位卖出。择时的工具简单多样，比如移动平均线、布林通道，各类技术指标如MACD、RSI之类基本上就是因为能择时才拥有广泛的“群众基础”。

将这些指标加工处理后，配上止损、止盈条件，即可直接应用于商品期货市场，该市场的中低频交易策略大部分以动量类技术指标为主，原理并不难理解，也有部分技术指标可以反向使用，作为“超买超卖”类指标来表示过度乖离。择时在外汇类资产上也能大量使用，基本上也是将商品期货的模型搬运过去，然后做适当修改。在进行大类资产配置时，由于择时工具面对更低的数据噪声，往往效果更好，使用一个逻辑简单的模型去应对债市或者房地产市场相关数据，能带来令人惊讶的效果。

这个阶段的研究进度因人而异，有一定基础的研究者可能几周即可找到能赚钱的择时模型，而大部分交易者可能需要数月甚至数年时间来培养对动量的把握能力，或者因为基本的编程语言关口无法通过而停留在这一阶段。

（2）编程语言障碍要在模型开发中逐一克服，否则会陷入对程序的恐慌和无助。

编程语言对大部分交易者来说是量化学习的拦路虎（对于少部分程序员而言，金融市场知识和分析经验可能更复杂），建议积累必要的语法知识后，直接从模型搭建开始学习。比如我们能够调用系统自定义函数，获取按规则选取的股票池，就走出了策略撰写的第一步，然后尝试构建最基本的交易策略、买卖条件，这时就需要嵌套、循环、逻辑判断等知识。再向复杂的领域推进，可能要涉及对个股表格做筛选、计算等“增删改查”的处理，需要接触Python语言的list、dict、dataframe等数据格式。

如果一个缺乏编程知识的人为了学习量化投资而学习MATLAB或Python，可能需要至少一个月甚至数月的时间。而且在面对实际的股票问题时会再度陷入僵局，因为需要从脑中将抽象的代码规则转化成实际问题，以看懂某个语句；或者需要一定时间将股票、期货数据格式，抽象成一行代码，这一过程来回消耗精力，很多人在这一过程中会忘记学习量化的初衷。

我们在面对海量的新知识时都会产生敬畏和莫名的恐慌情绪，不过在代码学习过程中不用担心，毕竟它是辅助我们更好地进行投资决策的工具，它要简化模型构建过程，而非让问题复杂化。学习复杂的程序开发有一个好办法——写注释，阅读大量投资模型，为它们逐行添加注释，有必要时再对照敲击一遍代码，你的代码能力会得到快速提升。如图1-2所示。


图1-2 量化投资是金融知识用编程表达后的结果，两种能力都要具备



（3）探索股票和期货波动特征，尝试较为复杂的股票和期货模型。

具体到可以被量化交易的各类交易资产方面，建议大家在股票和期货上重点研究，而不要轻易涉及外汇资产和数字货币，因为股票和期货这两类市场都有足够的容量可以交易，且杠杆率可控，资金安全有保障。

首先股票是没有杠杆的，而且市场上有很多只股票可以选择，每只股票又带有大量财务因子信息、量价和资金因子信息、舆情信息，这促使股票类资产可以调换标的操作，并且调仓是以日期为横截面的。我们不必抓住几只股票反复操作，因为在固定标的上，只有择时收益，可以反复调仓换股，获得多只股票的收益。

事实上你会发现：如果你不换股，在单独股票上使用择时模型，则难以跑赢静态持有个股，而到了期货市场上，积极主动的择时交易、突破类交易，都可以获得良好收效。用几个看似简单的逻辑构建模型，在期货市场波动率充足的情况下，可以始终保持盈利，所以大部分交易者入行量化领域，真正实盘程序化交易模型并不是从股票开始的，而是从期货开始的，特别是资金需求量较低的商品期货。如图1-3所示。


图1-3 遗传算法（Genetic Algorithm）作用于股指期货，分为训练集（左侧）和测试集（右侧）



在这个阶段，你会遇到很多听起来黑科技感十足的模型，比如低通滤波器、隐马尔可夫链、模式识别等，要学习的知识会多到“爆炸”，但是如果本着技不压身的初衷将它们都学完并做成模型，或许你依然难以盈利，这是很令人烦恼的问题，因为择时问题的深度会限制你的眼界和看市场的广度，所以先给自己打造出能用的工具，然后再去追求“高精尖”的知识也不迟。

建议大家给自己半年到一年时间，为了加速进度、督促自律，可以列一个任务清单和时间表，定期学习、总结经验。

（4）做足单因子分析功课，然后切换到多因子学习。

在过渡到本阶段之前，你需要补充一些数学知识，比如线性回归、数据清洗等，因为在股票市场上，要面对的不仅是期货时间序列，还有每只股票时间序列背后的多维度信息。初学者可以想象，在大智慧或同花顺软件上看到上市公司 F10资料里有多少信息，在因子分析阶段就要涉及多少信息（甚至远比这更多），可谓任务繁重。如图1-4所示。


图1-4 样本内与样本外因子选择的比较



建议读者按照科学的评估方法，观察因子值对于个股收益率的描述能力，重点分析IC和因子收益率单调性，以便发现高质量的Alpha收益（超额收益）因子。做好数据清洗和数据表格的基本操作，才能到达多因子建模阶段。

在多因子阶段需要注意一点：做好数据处理工作，让你的模型更加简单有效和安全、易解释，对算法知识可以浅尝辄止，因为可供调用的算法包很多，这部分知识的深度也难以理解，消耗的学习成本过大。而且这样能让你更加集中精力做出能够实战的多因子模型，而不是沉浸在算法的知识中无法看清股票市场现状。


1.2 稳步上升的资金曲线是否存在


资金曲线在行业交流中不仅是模型盈利能力的体现，也是建模者实力的体现。我们被行业高手的资金曲线所吸引的同时，也会产生类似以下疑问：回测规则是否合理？是否有虚假成分？在实际投资中，该业绩能否保证？我们甚至会认为这种资金曲线是完全不存在的。

而实际上这种资金曲线不仅存在，而且可以被复制。

特别是在本书开头部分，希望给予读者信心，我们以量化为工具进行投资，目标就是面向这样的资金曲线开发模型，这深藏于我们内心，不敢表达或者怕被同行耻笑的目标，也是我们投身于此行业最原始的驱动力，本书将以数量化模型投资的方式向你解读如何靠近这一目标。

为达成稳步上升的资金曲线，本节简单表达我们的观点。

1.基于强壮稳健的投资逻辑

确保自己的模型拥有清晰的逻辑是立于市场不被轻易击败的重要保证。我们看到业界和学界大部分知名投资模型或者投资方法，都有可以解释的、非常贴合市场（模型所针对的各类资产）的逻辑。

比如沃伦·巴菲特的选股逻辑，程序化交易行业最坚定执行模型，创造可观回报的理查德·丹尼斯，以及已经被反复举例、名扬海外的詹姆斯·西蒙斯博士。他们分别以基本面价值选股、程序化多品种趋势追踪交易、市场多维度信息量化分析作为自己的投资逻辑，通过选取合理的数据、精细加工、科学建模计算，得到了稳健的、可被验证有效的，特别是可被证伪的投资模型。

所以通过阅读书本知识了解金融市场规则，然后通过实践了解股票、期货、外汇、数字货币等市场的不同波动特性，或者通过数学工具，抽取市场价量信息分析这些特性，是量化投资的第一步。我们要敏感地看待测试结果，发掘市场到底是偏向趋势还是反转趋势，是偏向价值投资还是价格投机，才能初步形成下一步的模型构建方向。

在此过程中你要做的是不断产生假设，反复提出各种投资逻辑，并设定严格的回测条件，证实和证伪你的假设。同时，阅读大量金融服务行业研究报告也是必须的，他们是策略开发的思路来源。但是也要清醒地、有针对性地看待这些报告，其中混杂着很多逻辑错误，市场解释力度弱，没有持续性支撑的投资逻辑，仅靠特定的数据样本和规则回测得到的资金曲线，可能在实盘阶段面临巨大风险。

刚才我们谈到了经济学逻辑方面的稳健，在量化模型的构建过程中，还要保证另一层面的稳健，这就是模型对于不同样本有盈利的共性，且模型参数有限、有效、有合理参数解释，或者你拿出先进的工具保障模型构建过程中能够驾驭多种市场变量。

比如参数的稳健，参数最好能够确定固化（或者使其自适应），最好降低对于性能的影响，比如针对商品期货类模型，尽管各类资产波动特征不同，但是如果能找到尽可能通用的参数，回测出一条平稳上升的资金曲线（而不是靠多参数拟合），则实盘赢面会大幅度上升。

再比如股票量化建模，机器学习理论认为：如果不考虑除金融市场行情历史数据外的其他数据，只考虑行情股票价格内部数据，投资公式可以简化为Yt+1
 =F（Pt-s
 ,…Pt-1
 ,Pt
 ）。如图1-5所示。

量化建模的实质是通过现有训练数据，以适当的方法模拟人脑分析学习的神经网络，模仿大脑解决问题的机制来解决数据问题，无限逼近金融市场的真实函数。看似黑箱的机器学习，在此解释和训练方法的约束下，以及通过后文要讲解的套利定价理论APT产生的多因子模型框架，也具有稳健的投资逻辑。


图1-5 机器学习类模型净值曲线，固定资金单利，利润不再投



2.基于“时间的玫瑰”

《时间的玫瑰》原是一本诗集，在投资领域这本书知名度不高，但另一本书《时间的玫瑰：但斌投资札记》成为很多基本面投资者的信仰，作者是知名投资人、私募基金管理人但斌先生，其穿越历史、穿越牛熊表达出自己的观点：投资像孤独的乌龟与时间竞赛。

我们从原理方面不切分量化与非量化投资，因为基本面分析者目前也大量借助量化工具辅助决策，而且我们要学习基本面投资者和知名投资公司的发展历程，特别是投资产品历程，他们都经过漫长的坚守，才最终打磨出一条可以被投资人接受的资金曲线。

如图1-6所示是一段CTA商品期货量化投资模型资金曲线，如果我们缩短时间范围，会发现看似光滑平整的曲线充满坎坷，如果精确到更短时间段内，表现会更差，但是从长时间范围内观察，它又令人满意。原因在于，不同市场阶段的波动率和波动特征不同，只有水平极高的投资模型才能做到在每个阶段（比如每季度、甚至每月）都有较好的上升和低回撤表现，而大部分模型需要靠时间来弥合各种回撤，形成一条效果较好的资金曲线。


图1-6 一段资金曲线的某两个时间段，表现不令人满意



所以时间的重要性，在这里更加被强调。尤其是针对个人投资者和量化投资爱好者，投资研发能力和信息获取能力不比机构投资者，但是我们能忍受的回撤期较长，没有固定开发成本（如高额的公司运营成本），资金属性也决定了个人的可承受回撤风险大于机构投资者（机构投资者多接受实业资本、保险资本等刚性兑付资本的资金，因此小幅度亏损也无法接受），所以我们可以用时间作为工具，通过时间长出投资的玫瑰。也同样借助此观点和读者共勉，坚守自己的模型，保持强大的连续性和投资定力，这在一定程度上比开发更先进的模型更重要。

3.基于多资产多策略配置

我们应该了解国家的货币供应总量是逐步递增的，这是经济正常上行的必然结果，其反应在日常生活中的表现是资产价格上涨和货币购买力缓慢降低（温和通胀），很多人因为自己没能抓住房地产上涨、股票牛市而自责，认为自己没能跑赢通胀或者没能跑赢国家货币供应量，因为这些大类金融资产都是货币体系的最终流向和流动性储藏容器。如图1-7所示。


图1-7 央行统计的货币供应量数据



试问我们在不掌握货币发行权的情况下，能否稳健跑赢货币供应的增长速度？答案是我们可以通过配置多种资产，从流动性容器终端拦截，以达到资产升值方式，进而逼近货币供应增长，获得较为长期稳健的资产增长，这就是资产配置的魅力。在本书发行之前，电子工业出版社于2017年发行了王前锋所著的《量化大类资产配置》一书，书中描述了大量的资产配置案例和量化处理方法。

如图1-8所示是我们基于保险资管行业资产配置要求所做的简单模拟，首先确定产品投资期限，并给出一个固定收益率，如年化6.5%。其次我们精选股票和债券的投资策略。举例来说，股票指数相比于沪深300指数，选取中证高红利低波动指数（历史上该指数显著跑赢沪深300指数）；债券指数选择上证企债指数（长期来看企债指数的收益率高于国债）并放两倍杠杆，且根据风险平价策略配置股票和债券的比例。由于需要进行比较，我们将中证风险平价指数和两倍企业债杠杆加入进来。

修改后的风险平价策略收益率更加可观，最大回撤大幅下降，同时收益率更高；同中证风险平价相比，主要是收益率大幅增加，同时波动率和最大回撤在可控范围之内。行业内还有知名度更高的耶鲁基金，其通过最优化资产配置，完全资产配置式满仓持有不同市场（本国股票、全球股票、固定收益债券、大宗商品、私募股权、房地产等）权益，打造出一个高回报基金会，以实际投资回报说明了资产配置是最赚钱的方式。


图1-8 股票+债券风险平价配置方法



将资产配置下降一个层级，我们在一个市场内，比如商品期货市场（可以理解为一个迷你版本的多资产配置市场），也可以做类似操作。首先我们主张一定要进行多品种模型覆盖，其次就是在每个品种上，部署多套不同源模型，以获取该资产不同波动情况下的不同收益来源。如图1-9所示。

比如某类商品或股票价格长期以趋势波动为主，但是短期经常产生均值回复，又有相当长一段时间，该商品或股票定价并非受自身因素影响，而是受到其他上下游或者行业影响，这就产生了趋势交易、均值回复交易、套利交易。它们的利润来源不同，出现时机不同，建议对其进行并行部署，不要错过机会。

多品种配置原因还在于货币流动性游走于不同资产（品种）上。比如美国大选驱动的工业复苏和大宗商品价格上涨，2018年美中贸易战驱动的工业品价格快速下跌，历史上还有经济危机和自然灾害驱动的农产品价格异常波动，所以当我们不知道波动即将在什么时候、什么市场发生时，选择并行持有各市场头寸，等待模型将波动转化成利润，是最稳妥的方案。如果这些头寸之间还带有必然的对冲性质，比如股票多头和股指期货空头，再上一个层面到股票多头和期权，他们会形成更稳健的对冲结构。


图1-9 将三类商品期货策略等资金量部署之后的资金曲线更加平滑




1.3 有保留地相信回测结果


我们拥有历史数据，可以用于回测建模，然后将其用于目前的新市场环境交易，我们给这种行为起了一个听起来“高大上”的名字：量化投资。似乎一切波动都可以用定量方法完全解读，可以封杀一切风险暴露，只取得利润，其实不然。

早在1900年以前，查尔斯·亨利·道（Charles Henry Dow）就已经创立了股票市场平均指数——“道琼斯工业指数”。他们引入了移动平均线这种分析方法。当时的历史价格数据质量很差，只能通过纸质出版物印刷保存。但是基本的指数编订、权重规则、移动平均动量分析方法，已经被引入了，这就是典型地想通过定量化分析来预测市场和战胜市场的表现。

所以通过回测构建模型是一门古老的融合学科，甚至包括很多对于市场运行规律的不尊重（金融数据研究属于非实践性科学）。回到本章节主体，我们为什么要相信回测结果，能否相信回测结果，甚至将其应用到未来的实际投资中？

主要原因是，模型运行在样本数据（历史数据，in-sample部分），我们相信样本数据能够在一定程度上反应总体数据，特别是真实数据（样本外实盘数据，out-of-sample部分）。样本容量过小，则样本对总体缺乏足够的代表性，从而难以保证推算结果的精确度和可靠性，所以历史数据不足的问题不容忽视。训练模型首先要获取尽可能多的历史数据，然后假设历史数据能够尽可能推断未来走势，这是我们做量化投资相信回测结果的基本假设。

可以阅读一下技术分析理论的三大假设（市场行为包容消化一切信息、市场运行以趋势方式演变、历史会重演），或者道氏理论的三大假设，从这里寻找一些可以轻松理解的答案。实际上我初入这个行业时，心中也是抱定信念，坚信这些假设成立。虽然后来随着研究发现某些假设并不十分稳固，但是这些假设还是很有市场的，并且交易者愿意按照其指导自己的操作。

回到刚才所说样本和总体的关系，我们将此问题转到统计学角度来分析，既然手中的数据是样本，那么我们要分析研究对象（股票和期货价格）的变化程度和所要求或允许的误差大小，在不同的模型中这两点要求不一样，但是总体来看，样本永远无法满足要求，且现实数据变化较大，所以我们仅能获取到粗略统计结论。

因此一定要有保留地相信回测结果，而不是按照回测结果达到多少年化收益率和胜率等绩效指标，就认为实盘中也能达到如此结果，实盘和回测一定是有偏差的（当然我们都希望实盘比回测绩效更好，但是很遗憾这种情况很少出现）。

所以需要注意：我们是用模型效果在样本数据上推测真实数据也按照此规则运行，一切前提都在数据端，如果数据一旦不按照此规则运行，则模型随数据变化程度而衰减甚至失效。如图1-10所示。


图1-10 矩阵推进（walk-forward）建模方法适用于数据量巨大的高频领域



在承认衰减是必然的之后，模型开发者希望绩效尽可能少地衰减，但是无论使用什么数据切分方法、矩阵推进（walk-forward），都只是在样本内部说明你的模型对于数据有较好的适应能力，此时我们希望得到的结果是，在训练和测试部分，资金曲线都有较好的上升斜率，并保证了相似的交易次数（交易密度验证）。如图1-11所示。


图1-11 随着样本量增加，样本特征趋近于总体，所以我们永远面临样本不足



当我们站在更远的时间点看现在（手中的回测数据）时，会认识到再长时间的测试样本，依然只是样本而不是总体。高盛公司数量策略部门的董事总经理 Emanuel Derman认为：样本和总体相似，但这种相似性也是有限的。仅以回测数据建模，导致模型缺少深刻的结构和坚实的原理。大部分传统的权益模型专注于数据之上，这是一个危险的现象。

我们的回测报告只是逼近模型在实盘阶段的表现，或者说近似说明该模型有哪些风险收益特征。相信回测并不等于死板地恪守，要看清回测的实质。

除了认识到样本仅是总体的一部分概率表示之外，还要考虑以下这样几个问题：

（1）样本内数据的交易规则、交易成本、市场参与主体是否和目前的实盘一致？

（2）在样本内数据上，单笔交易的利润贡献是否平稳，还是说来自于少数高盈利的交易？

（3）样本内数据的不同周期波动率，是否和目前的市场波动率相似？

（4）样本内数据是否质量低下，以及政策过度干预？

以上几个问题如果出现了和目前市场不符的情况，则要人工地过滤掉一些和目前不符的模型或参数配置或品种配置。如果你是一个资深交易者，则可以通过对市场规则的熟悉来完成过滤，如果你是一个细心的数据分析师，则可以将数据对应到基本面在历史上发生的变化来实现过滤。

如图1-12所示，实盘绩效可以看作是预测数据，这部分数据随时间运行偏差越来越大，这是接下来我们要通过模型对抗的核心问题。它严重干扰着量化投资行业，使得我们即使做出可以回测盈利的模型，在实盘也实盘无法跑赢市场，甚至出现较大绩效衰减。我们在本书中的不同地方会提到解决方案，也会给出我们的建议。

以上问题都是说起来容易，做起来需要高度专注和长时间付出才可以完成。我尽可能说出这些内容，希望缩短投资者建立长期盈利模型的时间，各位读者要在数据分析方面下功夫。也只有尽量避免各种不利的数据影响，我们才能在更大程度上相信回测结果。


图1-12 用时间序列预测误差理解回测和实盘绩效



量化投资的危险之处在于，目标函数在推动你从数据里挖出黄金，也在放大噪声的影响力，所以到了某个奇怪的交易规则设置临界点下，模型由噪声主导，得到的完全都是幸存者偏差。事实上定量管理的核心问题和导致模型奔溃的主要原因，正是在于对历史数据的过度依赖，市场环境的变化可能导致股票、期货市场运行模式的改变，所以我们要相信回测结果，在一定程度上也要尝试走在市场前面，预判性地应对风险。


1.4 绩效评估常见指标和方法


考虑到大部分读者都具备相关绩效评估知识基础和敏感度，本节仅做简单铺垫，但是在叙述这些绩效指标公式过程中，会融入一些实际评价策略模型的案例，以及我们推荐的方法。

1.Sharpe Ratio夏普比率

绩效指标也被称为风险指标，它们也是量化投资的基石，正因为有这些指标我们可以横向对比不同模型。首先以被模型开发者熟知的夏普比率开始介绍，Sharpe Ratio（夏普比率）目的是计算投资组合每承受一单位总风险，会产生多少的超额报酬。它的优点是不仅考虑收益，还考虑每次的波动率（回撤幅度），可以同时对策略的收益与风险进行综合考虑。

夏普比率的计算公式是：夏普比率=策略年化收益率-无风险回报率 /策略回报率标准差。如果某股票型基金，过去一年上涨15%,1年期国债或者1年期定存的无风险回报是3%，基金净值的标准差是6%，那么用15%-3%，可以得出12%（这个12%是超出无风险投资的回报），再用12%÷6%=2，就是夏普比率。

2.Alpha阿尔法

投资中面临着系统性风险（即Beta）和非系统性风险（即Alpha）,Alpha是投资者获得与市场波动无关的回报。比如投资者获得了10%的回报，其基准获得了5%的回报，那么Alpha或者价值增值的部分就是5%。

阿尔法计算公式是：Alpha=Rp-[Rf+βp（Rm-Rf）]，含义是策略年化收益率-[无风险利率+β×（基准或市场年化收益率-无风险利率）]。我们看到这里需要先计算β，才能计算出Alpha。

3.Beta贝塔

贝塔表示投资的系统性风险，反映了策略对大盘变化的敏感性。具体计算方法为：策略每日收益与基准或市场每日收益协方差 /基准或市场每日收益方差。

例如一个策略的Beta为1.5，则大盘涨1%的时候，策略可能涨1.5%，反之亦然。我们大多数情况下希望自己搭建的股票模型是低Beta的，因为股票市场的波动太过于剧烈，我们如果能找到互相对冲的资产，那么在获取正收益的同时，也能降低持仓波动。

4.Annualized Returns策略年化收益率

表示投资期限为一年的预期收益率。具体计算方式为（策略最终价值 /策略初始价值-1）/回测交易日数量×250。自然地，Benchmark Annualized Returns（基准年化收益）是将策略收益换成市场收益。

5.Max Drawdown最大回撤比率

描述策略可能出现的最糟糕的情况。具体计算方法为max（1-策略当日价值 /当日之前资金最高价值）。最大回撤通常以比率作为计算，比如我们的净值从1开始运行，或者投资从10万元开始运行，经过一个月亏损1万元，则本阶段回撤比率是10%。最大回撤就是在投资全程，寻找到亏损最严重的这一次。

还有一个潜在的风险指标一般各大软件或模型开发平台都没有列出，就是最大回撤持续时间。该指标决定了模型能够在多短的时间内重新回到一个净值高点（超越之前的高点），或者换一种理解方式：净值创新高时间间隔，也是对于该指标的描述。我们做投资非常在乎资金曲线多长时间内没有创新高，一般夏普比率较高的策略这一时间会越短。

6.Sortino索提诺比率

表示策略每承担一单位的下行风险，将会获得多少超额回报。其公式是：索提诺比率=策略年化收益率-无风险回报率 /策略下行波动率。索提诺比率越高，表明基金承担相同单位下行风险能获得的超额回报率越高。索提诺比率可以看作是夏普比率在衡量对冲基金/私募基金时的一种修正方式。

相应地给出下行波动率（Downside Risk）计算指标，它等于当（今日或本阶段策略收益率–平均收益率）为负时的波动率，你可以理解为它在波动率计算公式后加入一个信号函数f（t）。

如果近期策略收益相比平均收益为负数，则f（t）=1，下行波动率=波动率，如果近期策略收益相比平均收益为负数，则f（t）=0，不计算此波动率。相应地，波动率计算公式=（收益率–平均收益率）平方和×250/当前策略运行天数-1，对以上结果开平方。

7.Information Ratio信息比率

信息比率简称IR，用于衡量单位超额风险带来的超额收益。信息比率越大，说明该策略单位跟踪误差所获得的超额收益越高，因此，信息比率较大的策略的表现要优于信息比率较低的基准。

信息比率的计算公式是：（策略年化收益率-基准年化收益率）/策略与基准每日收益差值的年化标准差，由此可以看出它高度依赖基准或者说市场收益来衡量一个策略的质量，IR指标认为合理的投资目标，应该是在承担适度风险下，尽可能追求高信息比率。相对而言，夏普比率从绝对收益和总风险角度来描述策略表现能力，所以IR更适合评估单一股票市场内的每一个交易策略。

在期货量化交易方面，比较常见且市场占有率较高的软件如交易开拓者，也提供了一些绩效分析指标，如图1-13所示，这里抽取几个最重要的做讲解。


图1-13 7个模型组合成的绩效报告表格



（1）收益风险比

其公式为：年度收益/全段最大资产回撤。收益风险比表示了一个策略的风险控制和收益平衡能力，类似夏普比率，但是它仅考察最大一次的资产回撤和年度收益的比值。比如同样达到100万元年度利润，A策略最大回撤达到50万元，收益风险比=2。B策略最大回撤为25万元，收益风险比=4。显然B策略在实盘情况下的风险要低很多。

（2）R平方值

R平方值含义是根据交易盈亏曲线拟合的趋势线与收益曲线之间相关系数的平方。如果总趋势是上升的资金曲线，且波动极小，理论上用一条直线可以回归解释其收益，则R平方值无限趋近等于1。当然这是理论情况，但是实际上随着我们的不同源策略的添加，以及模型回撤下降，当很多模型堆叠在一起运行时，R平方值确实趋近于1。

（3）平均资产回撤

计算公式为：资产回撤总金额/资产回撤计数（都是以超过最大回撤基准线以上的回撤来计算的前N个最大回撤），这里的N可以在软件中设定，一般我们设定为5，这样就不是只考虑最大的那次回撤，而是考虑亏损最严重的5次的平均回撤，更有参考价值。

（4）调整收益风险比

调整收益风险比对应刚才所说的平均资产回撤，调整收益风险比=年度收益/平均资产回撤。该指标在建模过程中也被经常参考，其可信度强于收益风险比。

（5）TB系数

TB系数计算公式为：（平均利润×平均利润×交易手数）/（平均盈利×平均亏损）。该指标是TB自定义的一个绩效评价指标，有一定的参考价值。特别是考虑到交易手数，让绩效的可信度提升。

（6）头寸系数

头寸系数计算公式为：收益风险比×R平方值×置信度/最大资产回撤。该指标考虑了收益风险比（间接考虑了最大回撤）、R平方值（间接考虑了平均回撤）、置信度（间接考虑了交易次数）。除以最大回撤是为了通过极端情况下的亏损来确定系统的稳定性，是一个可以参考的TB自定义的绩效评价标准。

（7）置信度

在TB软件中，“置信度”这一绩效并未在回测报告中显示，但它是推导出“头寸系数”的重要过程，在这里简单做描述：该指标根据测试的交易次数计算的置信水平，计算公式为：[image: ]
 。在同等利润或者夏普比率下，越高的绩效置信度说明实盘阶段该绩效保持不变的可能性越高。

我们需要牢记一点，绩效永远不仅只评估收益，而且还评估风险情况。所以大部分个人交易者往往只看收益率、年化收益率，忽视了最大回撤和夏普比率。殊不知能推动我们在这个行业走多远的正是风险控制能力，且部分资产可以通过保证金模式做杠杆交易，一旦回撤无法控制，会造成资金曲线大幅度波动和衰减，更坏的结果是人为干预模型导致资金曲线失去一致性，一般此方式带来的都是负面影响。


1.5 部分可视化免编程量化分析平台


虽然编程实现了自由打造交易策略，并通过程序化下单的方式完成量化交易，但是不得不承认因为需要学习代码的门槛，使得量化投资的用户群受到严重制约。目前国内有上亿名股民，上千万名的活跃交易者，其中一部分可以通过数量化统计方式获得选股信息，而绝大部分投资者是通过大智慧、文华财经等软件，或者东方财富、新浪财经等网站获得并不透彻且信息量有局限的静态统计数据。

如何全市场回测我们的一个想法，一个完整严谨的投资思路，甚至获得专业的资金曲线和绩效评估？除了使用编程开发模型之外，国内出现了一些可视化免编程量化分析平台，为更广大的用户提供了解决方案。本节我们介绍其中4个平台，他们分别具备优势和特色，也试图成为证券行业的互联网流量入口。

1.同花顺i问财模型工具

同花顺的i问财平台上线较早，知名度高，用户量庞大，其以独有的文本化“策略问句”形式（意味着向平台发问），放低了量化投资的门槛，甚至都不需要借助太多财务方面的基本知识，即可实现回测，这与其背靠同花顺金融数据库是有很大关系的。其量化频道地址：https://www.iwencai.com/traceback。如图1-14所示。

比如它会引导用户输入类似这样的“策略问句”：前两天涨跌幅小于-2%；跳空高开；振幅小于2%；缩量；今日收盘价大于前两日最高价。然后点击“回测一下”，即可生成对于该选股规则的统计数据。这里的绩效和我们看到的长期绩效不同，以股票上涨为核心目标，分析“最优平均涨跌幅”和“最大上涨概率”，并通过“历史发生次数”告知用户该统计绩效的可信度。如图1-15所示。

持股周期是重要参数，平台默认测试1、2、3、4、5、10天的绩效。按照3.5%、7.5%两个分位数，平台生成了持股涨幅饼图供用户参考。由于整个回测过程完全基于数据支撑，所以底部“历史明细查询”栏，可以提供“股票简称”“起始时间”“终止时间”“起始价”“终止价”“区间涨跌幅”细节数据。参考我们订立的规则复杂程度，以及回测时间，我们认为i问财的回测效率是非常快的，适合普通投资者以极快的速度生成自己的交易策略，并验证效果。

该产品设计以“股票上涨”为核心目标，紧盯涨幅、上涨概率等关键绩效，可以说透彻地把握了自己的目标客户心态。平台搜索框甚至提供了免打字的功能，可以用鼠标勾选策略关键字。如图1-16所示。


图1-14 i问财首页入口，通过“策略问句”引导用户




图1-15 以上涨为核心分析点的绩效结果




图1-16 “策略广场”中较为高质量的策略模型



“创建策略”频道设计方式类似，但是绩效输出更为详细，由之前的仅以上涨为分析目标，转变成“单次收益平均值、预期年化收益率、盈亏比、最大回撤率、夏普比率、交易次数”等接近量化投资的绩效。资金曲线固定以沪深300为基准，按照回测时间绘制。

“策略广场”展示了在全部策略中表现较好的一些策略，相信投资者看到资金曲线都会动心。我们仔细分析了几个策略，发现条件设置较为周密，但是信号数量可能偏少，或者持股没有构成一个组合，所以在未来实盘的稳定性方面显得略有疑问。但是总体上它们都真实呈现了市场风险和收益来源结构，系统本身的回测平台效率也较高。

特点如下：

（1）基本面数据充实准确、维度多。

（2）量价关系表述简单，策略语句易掌握。

（3）回测速度快，图表呈现简洁易懂。

2.果仁网可视化策略平台

果仁网在专业程度方面略高于i问财，其创始人从曾担任通联数据CTO和研发总监，所以第一次登录该平台时会发现它更接近一个量化策略开发网站，而且是标准的多因子模型开发网站。

但是果仁网缺乏类似“策略问句”这样语言的识别能力（在一定程度上它不是非常入门的平台），所以该网站任何选项，都要通过鼠标点选或者输入值，一步步按规则完成。通过查阅资料我们注意到果仁网官方的观点，果仁认为量化可以不编程，但不能没有数学做基础。自然语言的不精确性，很难满足严肃的量化研究的需求。如图1-17所示。

在其核心频道“股票策略研究”，果仁网推荐用户按照“择股设置→交易模型→大盘择时→股指对冲”的顺序，依次搭建模型。第一个选项卡“择股设置”可通过设置“行情、技术指标、财务指标、财报条目、公司、大盘指标”选择到需要的股票。这就是我们常说的因子，你可以通过选择“财务指标”，然后选择“估值→市盈率、市净率”等，最后在右侧输入需要的值。


图1-17 果仁网严谨详细的选股界面



这样就可以实现静态的财务因子选股，比如低PB、高ROE等因子组合，都可以通过这个界面组合出来。当然如果读者们有一定的因子模型知识，还可以组织低动量因子、高成长因子、低估值因子，做出一个更加高性能的多因子模型。

“交易模型”选项也是本书后文要讲的调仓规则，可以选择模型I，这是大多数多因子模型的调仓模式，通过定期轮动的方式调整当前持仓股，使之符合模型要求，非调仓日不调整，以免产生过度频繁的交易。模型II增加了卖出条件的限制，我们可以设置止盈、止损、追踪止损等一些列条件。

“大盘择时”选项可以不使用，该模块作为一个附加模块来增强收益，在股灾或者大面积下跌时清仓股票降低损失。如果开启，大盘的动量效应充足则可以使用择时类技术指标交易，一旦确认选择的条件由熊变牛，或者由牛变熊，则可以调整仓位到空仓或仓位降低30%、50%、70%来降低风险。

“股指对冲”选项也是可选项，通过该方式可以做空一定比例的股指期货，几乎完全对冲掉Beta风险，保留Alpha收益，形成中性产品。为了回测尽可能详细，对冲比例、保证金比例都可以调整。如图1-18所示。


图1-18 较为专业的绩效展示和资金曲线图



果仁网也提供了策略商城和共享策略频道，可以在这里购买更专业的用户开发的交易策略，或者交流自编策略。总体来看，该网站更适合进行多因子模型开发，而且是严谨的定量模型开发。我们可以在这里看到更多有价值的、股票数量组合更合理的交易策略，还能看到部分股市内资产配置策略，带来更稳定的年度收益率。

3.聚宽向导式因子策略生成器

聚宽JoinQuant并非是可视化免编程平台，而是国内较大的量化研究平台，面向成熟的交易者使用Python为基础开发语言。但是为了扩大用户群，聚宽使用自己的数据储备和因子储备，开发了向导式策略生成器这个频道。向导式策略生成器的访问地址是：https://www.joinquant.com/algorithm/index/generateStock。如图1-19所示。


图1-19 聚宽平台因子选股界面



该频道和果仁网有一定类似之处，首先是“选股”规则建立，这里的因子选股有财务因子、行情因子、技术指标、资金流和其他条件，读者们可以详细体验两个网站的不同之处。

然后是买卖条件频道，这里有轮动和择时两个选择方式，如果选择轮动则略微简单，如果选择择时，将更多的是按照技术指标进行动量交易，这里需要单独设置买入和卖出条件，同时需要设置交易周期、持股比例等。

对于量化初学者可能会造成一定程度的选择性障碍，因为我们大多数时间没有准确描述自己的交易持股方法，甚至选股方法也没有系统地回忆和总结过，但是作为量化开发的规则，它们都是必须存在的。而且我们在模型开发后期能体会到，聚宽通过该频道大量鼠标点选的功能，将复杂的代码开发完全屏蔽掉。而如果交易者自己开发这些选股持股规则代码，仅熟悉代码、阅读API文档和准确完成交易模型代码构建，就需要数月时间。

“风险控制”多是对止损、止盈的设置，如果是多因子模型特别是中性Alpha模型，则可以放弃择时模块的构建。如图1-20所示。


图1-20 向导式策略开发工具拥有和编程开发同样的绩效界面



“其他参数”可以认为是回测环境。向导式策略开发工具的回测条件和聚宽的策略开发平台完全吻合，可以设置时间、资金量、频率（数据推送或者说模型运行频率），还有资金曲线图的对比基准。在“我的策略”频道，该策略会和Python开发编写的策略一样，在该频道被保存，以便后期回测和修改。

聚宽也在策略实盘方面做了很多探索工作，这保证了策略能够被有效使用，也降低了模型和交易之间的差距。

4.米狗K线模式识别量化平台

作为新晋免编程平台产品，米狗量化比起前面三个平台关注者较少。但是它有自己独特的工具与巨头竞争，这就是K线形态模型和图形组合模型。米狗最大的不同之处在于可以通过鼠标点选或圈选一段时间内的K线数据，或者调用系统内置的形态如“弧形底”“纺锤型K线”等形态，然后系统通过智能匹配后台历史数据，找到类似形态出现后的各项绩效，完成这种另类的模型搭建。米狗量化的访问地址是：http://www.migou360.cn/。

最初我们也考虑过这种K线形态建模方式作为量化模型是否稳健，但是经过回测和基于交易者行为的分析，这种模式通过数学和编程代码撰写也被认为是可行的，而且A股大部分投资者对于K线形态印象深刻，也在日常交易中反复使用类似经验，所以以此方法构建模型有用户认知基础，也有内在逻辑。

进入米狗平台“模型列表”频道，首先设置初始资金，每次开仓使用权益的百分比和交易成本。米狗没有严格规定持仓股数量，可以大致认为每次使用10%资金，就是买入10只股票，实际上会有上下浮动，以保证资金能被高效利用。如图1-21所示。


图1-21 米狗K线形态识别和技术指标结合模型搭建工具



在策略构建的因子方面，第一个选项框“数据”还是老一套的行情数据、财务面数据，和其他平台没有区别。

第二个选项框“模型”是很独特的模块，可以选择K线形态模型，调用系统数据库K线形态，也可以选择图形模型，这里存储了一些K线组合形态，估计会非常消耗平台计算资源，所以暂时数量不多，还可以调用已经成型的选股模型，包括连续涨跌停和基本面有一定特色的个股。

第三个选项框“指标”主要以技术指标为核心，覆盖较为全面，每个技术指标的周期可以单独定义。比较、逻辑模块，完成了较为复杂的策略所必须的判断工作，比如我们选择3个K线形态，要求只出现1个即可执行选股买入，在逻辑模块选择“或者”即可达到目的。表达式模块可以构造新的因子，对于专业水平较高的用户可能比较实际。如图1-22所示为绩效展示界面。


图1-22 米狗平台的绩效展示界面



在回测速度方面，米狗依然无法和i问财相比，可能是因为策略逻辑更为复杂，而不仅是简单的限定性条件选股模型，但是我们测试同样复杂度的策略，米狗的速度比聚宽等平台快很多。回测界面详细程度类似专业量化平台，对于夏普比率、信息比率、胜率、年化收益等都有描述。资金曲线的对比基准可选，且标注出了最大回撤阶段。



第2章 快速驾驭编程语言知识



2.1 TB基本编程——基础知识


我们将这部分知识放在模型讲解之前，是因为交易开拓者TradeBlazer使用的Easy Language编程语言简单易懂，掌握这种语言也是进入量化研究领域的敲门砖。很多量化交易初学者都是通过期货CTA开始的，一方面是国家政策允许对期货进行程序化交易，另一方面更核心的因素是编程门槛低，各大商业软件公司开发了自己的交易平台和交易语言，内置了大量方便的函数可供调用。

考虑到交易开拓者TradeBlazer的语言不可能完全没有门槛，所以新进入量化领域的读者，需要付出一定的时间和精力来记忆理解这套系统的编程语言。

首先要肯定的是，在期货可编程量化软件里，交易开拓者TradeBlazer（以下简称TB）开发的语言系统是接近于理想编程环境的，它将大量的底层控制封装起来。用户只关心交易的逻辑，将精力集中在交易方面即可，并且它的代码格式和结构类似C语言一般工整。这类软件的数据质量和程序准确度很高，部分机构也使用它作为开发平台，尽管实盘可能有自己的IT系统，但是在开发策略阶段为保证效率和精力分配的侧重点，自有IT平台往往不如TB和MC之类的平台方便。具体代码如下。

//定义参数

Params

Numeric FastLength（5）;

Numeric SlowLength（20）;

//定义变量

Vars

NumericSeries AvgValue1;

NumericSeries AvgValue2;

//模型语句开始

Begin

//定义两条均线，并通过AverageFC求出均线值

AvgValue1=AverageFC（Close,FastLength）;

AvgValue2=AverageFC（Close,SlowLength）;

//绘制两条均线

PlotNumeric（"MA1",AvgValue1）;

PlotNumeric（"MA2",AvgValue2）;

//集合竞价和小节休息过滤

If（!CallAuctionFilter（））Return;

//当目前模型没有持有多仓且短期均线上穿长期均线

If（MarketPosition <>1 && AvgValue1[1]> AvgValue2[1]）

{

//买入开仓1手，在open价格

Buy（1,Open）;

}

//当目前模型没有持有空仓且短期均线下穿长期均线

If（MarketPosition <>-1 && AvgValue1[1]< AvgValue2[1]）

{

//卖出（做空）开仓1手，在open价格

SellShort（1,Open）;

}

END

普通用户搞清楚数据定义、函数调用、条件、循环等语句控制，基本上可以编写自己的交易程序，几乎没有障碍，遇到不懂的函数随时启动帮助系统查询，有详细的定义、参数说明和使用案例。

交易模型运行在TB软件所说的Bar数据上。每一个Bar数据，就是我们所说的一根K线，它可以是各种周期的K线。公式代码从上至下运行，在每个K线图表上，从左到右执行，判断每一根Bar是否满足开仓或平仓条件，这就是历史数据的回测逻辑。如图2-1所示。


图2-1 公式执行按照代码从上至下，Bar数据（K线）从左到右的顺序



在实盘交易中，如果接收到新的Tick数据，则每个Tick会驱动程序在最后一根Bar上运行一次，而最新接收到的这个价格值就是Close（如果这个Tick是本Bar的最高价或最低价，那么这个Tick值同时还是High和Low），所以在编程时一定不要直接使用Close，也不要在Close上发出交易指令，这是典型的引用当前信息，会造成TB用户常说的“信号闪烁”问题。

Tick是交易所传来的每个时间单位数据，一般是每秒两Tick，国内商品期货最细粒度就是每秒两Tick（即每500毫秒一个Tick），股指期货每秒四Tick（即每250毫秒一个Tick），时间以毫秒计算。所以这决定了，我们的开平仓交易指令最好以上一个Bar的信息作为计算基础。但是突破类模型，可以用当前的High和Low，然后在回测时，也对比本Bar的Open和High谁最高（或Open和Low谁最低）来发交易单，回测就不会产生偏差（后文会有大量类似代码）。

信号会显示在K线图表上，这是这类软件比起股票程序化在线式平台更好的地方，只要你调用了这个模型到K线上，买卖开平等信息都会直接显示在K线上。

一个模型，具体分为声明参数、声明变量、程序脚本正文（也就是调用函数计算，并发交易单）。如图2-2所示。在正文最后部分，一般是开多、开空、平多、平空这4个指令。然后是止损或者追踪止损指令。TB软件除用户函数以外，内建了400多个系统函数，均可在软件帮助文档（F1键）的索引里找到具体的说明以及使用方法。各位读者要付出大量时间阅读资料，理解记忆，才能提升自己的投资能力，真正驾驭期货CTA量化投资，开始自己的程序化模型开发。


图2-2 模型（或函数）有3部分组成——参数、变量、正文



系统函数分类如下。

◎ 数学函数Abs

◎ 字符串函数Text

◎ 时间函数Time、CurrentTime

◎ 数据函数Barcount、High

◎ 属性函数BarType、MinMove最小变动量

◎ 行情函数Q函数

◎ 账户函数A函数

◎ 枚举函数Enum_Buy

◎ 交易函数EntryPrice

我们必须记忆的常用交易函数如下。

◎ Buy（多头开仓）

◎ Sell（多头平仓）

◎ Sellshort（空头开仓）

◎ BuyToCover（空头平仓）

◎ A_SendOrder［Buy Or Sell（买入/卖出）,Entry（开仓）/Exit（平仓）/ExitToday（平今）,fLot（发送委托单量）,fPrice（交易价格）］

常用数据函数如下。

◎ BarStatus：当前Bar的状态值。

◎ Close或C：当前Bar的收盘价。

◎ Open或O：当前Bar的开盘价。

◎ High或H：当前Bar的最高价。

◎ Low或L：当前Bar的最低价。

◎ Vol或V：当前Bar的成交量。

◎ Time或T：当前Bar的时间。

常用数学函数如下。

◎ Waverage：求加权平均。

◎ Xaverage：求指数平均。

◎ AvgPrice：求平均价格。

◎ CrossOver：求是否上穿。

◎ CrossUnder：求是否下穿。

◎ Highest：求最高。

◎ Lowest：求最低。

◎ Summation：求和。

其他常用语法如下。

◎ MarketPosition：获得当前持仓状态。

◎ BarStatu：当前Bar位置状态。

◎ SetStopLoss：在亏损达到设定条件时产生平仓。

◎ ExitPosition:True所有仓位平仓 False单独对每个建仓位置进行平仓。

◎ Numeric：表达单个变量。

◎ NumericSeries：表达与Bar数量等长的数组变量。

我们现在看到的是所有必须记忆的函数，因为它们太常见于每一个交易模型的代码，如果这些函数看不懂，未来自己读代码、写代码都无法顺利进行。主要有4类函数，第一类是交易函数，就是4个交易信号+1个A——SendOrder（这个函数可以先略过），先用4个简单的交易信号指令来编写代码。第二类是数据函数，比如开盘价、收盘价、成交量和时间。第三类是常用数学函数，比如均线。第四类是其他常见语法，比如下单时要看目前的持仓状态、止损和平仓、变量的声明和数组变量声明。

关系运算符是计算过程中所需要的符号，即大于、小于、等于这样的关系如何编写，大家对算数运算符应该更加了解，它类似于Excel的单元格操作语言。如表2-1和表2-2所示。


表2-1 关系运算符

[image: ]



表2-2 算术运算符

[image: ]


这是一个引用参数的案例，名称是定义了一个用户函数MyFunc，该函数首先定义3个参数Price、mHigher和mLower，初始值都是0，然后定义了一个变量Tmp，初始值也是0。程序开始，Tmp值是以10为周期的Price的移动平均价格，mHigher是先比较Tmp和当前Bar最高价谁更高，就等于谁，mLower同理。

用户函数MyFunc，如图2-3所示，代码如下。

Params

NumericSeries Price（0）;

NumericRef mHigher（0）;

NumericRef mLower（0）;

Vars

Numeric Tmp（0）;

Begin

Tmp=Average（Price,10）;

mHigher=IIf（Tmp > High,Tmp,High）;

mLower=IIf（Tmp < Low,Tmp,Low）;

Return Tmp;

End

用户函数可以通过参数传入，返回函数的计算结果。我们可以在自己的模型中不仅调用TB官方封装好和写好的函数，也可以自定义很多常用函数。在股票模型中，类似Ta-Lab的库也完成了这项工作，大部分技术指标都已经被编写好，不用开发者自己撰写一行行晦涩的数学公式。

TB系统提供的交易指令是开多、平多、开空、平空，即Buy（多头开仓）、Sell（多头平仓）、Sellshort（空头开仓）、BuyToCover（空头平仓）。以Buy函数为例，常规使用方法有3个控制因子在括号里，分别是买入数量、买入价格、是否有买入延迟和延迟多久。


图2-3 在TB“公式管理器”中，可看到自己编写的公式，其他模型都可调用



TB系统还支持全局变量功能，可以标记不同的模型逻辑和开平仓方式，这部分知识大家可以在其官方网站下载更详细的教程了解。


2.2 TB基本编程——条件循环语句


控制语句让模型可以在不同的情况下执行不同的操作，这是编程所必须的。其中算法中的条件结构是由条件语句来表达的，它是处理条件分支逻辑结构的算法语句，其一般的构成形式是If-Else-Elseif格式，具体如下。

If（Condition）

{

TradeBlazer公式语句1;

}Else

{

TradeBlazer公式语句2;

}

Else包含了除了If之外的所有可能性。比如if A>B其他的所有可能性就是A<B 和A=B。

If语句表示，达到If括号里要求的条件后，执行大括号里的语句。If-Else语句，是表示一个两分支，如果达到If描述的条件，就执行大括号里的语句。除此之外，这里的“此”就是针对If所描述的情况，全部用Else涵盖，并且执行Else里面的语句。具体如下。

If（Condition1）

{

TradeBlazer公式语句1;

}Else If（Condition2）

{

TradeBlazer公式语句2;

}Else

{

TradeBlazer公式语句3;

}

If-Elseif-If语句，则是可以持续性地扩展下去的多分支。可以在最后的Else之后不断添加新的分支。If-Else的嵌套表示多层次的分支，比如程序先分为Condition1和除了Condition1之外的两只，然后，在Condition1内部，又分为多种情况，但是它们总体上都是在Condition1这个条件之内的。这样我们就可以控制略微复杂一些的交易程序发出指令的规则。

这里举了一个例子，以对If-Else嵌套做简单解读。

If（Open > High[1]）　//如果当前Bar的开盘价>上一根Bar的收盘价，执行下面的分支

{

If（Close>Open）

{

Buy（1,close）;

}Else

{

Buy（1,open）;

}

}Else　//当前Bar的开盘价≤上一根Bar的收盘价，执行下面的分支

{

If（Close > Open）

{

Sell（1,close）;

}Else

{

Sell（1,open）;

}

}

第一层是当前Bar的开盘价>上一根Bar的收盘价，则执行分支，里面包括了“收盘价>开盘价”和“收盘价≥开盘价”也就是针对上一个If，用Else条件描述的情况。第二层是当前Bar的“开盘价≤上一根Bar的收盘价”，也就是针对第一层的If，用Else条件描述的情况。

IF是一个表达非常简单的语句，可以通过简明的语言，把两种不同的情况，返回条件所要求的值。如以下代码所示，第一个逗号后面的值，是满足条件时返回的值。第二个逗号后面的值，是不满足条件时返回的值。

Numeric IIF（Bool Conditon,Numeric TrueValue,Numeric FalseValue）

IF语句的作用是根据表达式的值，来返回两部分中的一个。

◎ TrueValue条件为Conditon为True（真）时的返回值；

◎ FalseValue条件为Conditon为False（假）时的返回值。

myValue=IIF（Close>Open,Close,Open）;

如果当前Bar的Close>Open（收盘价>开盘价，即为阳线），则myValue=Close（收盘价），否则myValue=Open（开盘价）

for语句是一个条件循环语句，按照循环变量以1为步长递增，重复执行语句，直到达到条件，常用于递增某个变量这样的案例。如果需要从大到小执行，则可以把To改为Down to。

for循环变量=初始值 To 结束值，代码如下：

{

TradeBlazer公式语句；

}

for 循环的执行从循环变量的初始值到结束值，按照步长为1递增，依次执行TradeBlazer公式语句，结束值必须大于或等于初始值才有意义。

这里的例子表达的是，计算Price值所有周期的和。首先定义两个参数 Price和Length，然后定义两个变量SumValue就是求和值，i是递增值。

Params

NumericSeries Price（1）;

Numeric Length（10）;

Vars

Numeric SumValue（0）;

Numeric i;

Begin

for i=0 to Length-1

{

SumValue=SumValue+Price[i];

}

Return SumValue;

End

上述案例中，程序从i=0到lenght-1进行历遍，重复执行花括号{}内部的条件。执行的语句是：SumValue在每个周期进行累计叠加。最后达到lenght-1条件的时候，计算结束，返回这个值给SumValue。程序结束。

While循环语句在条件为真的时候，执行大括号里的语句，具体如下。

While（Condition）

{

TradeBlazer公式语句；

}

需要说明的是：交易开拓者允许一个K线图表里插入不同的数据，比如Data0：原图表Bar数据，可以插入螺纹钢指数合约RB000;Data1：第二个数据源，插入焦炭指数合约J9000……。

FileAppend函数也很实用，可以输出数值到电脑硬盘上，比如留下交易日志，或者输出数据做分析。语句格式是：

FileAppend（"c:\\Formula.txt","hello world"）;

还可以用这种形式输出重要数据，导出成TXT或CSV文件，放入其他的数据分析软件中。

FileAppend（"c:\\test.txt",

Text（Date）+","+

Text（Time）+","+

Text（Data0.Close））;


2.3 Python语言比你想象中更简单


本小节作为股票模型开发的前置部分，为大家快速讲解Python编程语法，这样就可以做到快速理解书中代码的含义，并撰写一些代码，按模板修改代码，这对于基本的模型开发已经足够了。前面已经讲解了TradeBlazer这种Easy Language语言，相信大家对于参数、变量数据类型、条件和循环语句已经基本掌握。

我们依然坚持程序化交易的核心问题在于策略思路，而不在编程能力。对于本书中没有讲解到的程序开发知识点，读者们可以通过其他渠道的学习资源自行补充，更重要的是大量开发自己的交易模型，在此过程中，逐步对Python达到真正熟悉。

1.Python基本语法描述

在编程学习与查询网站www.runoob.con上，有一句话给人印象深刻：Python是初学者的语言，对初级程序员而言，是一种伟大的语言，它支持广泛的应用程序开发，从简单的文字处理到WWW浏览器再到游戏。本章也部分引用了该网站案例来讲述Python基本语法。

IEEE发布2017年编程语言排行榜：Python高居首位。Python具有丰富和强大的库，常被称为胶水语言，能够把用其他语言制作的各种模块（尤其是C/C++）很轻松地连结在一起。它已被逐渐广泛应用于Web编程，以及金融分析领域。

Python有相对较少的关键字，结构简单，还有一个明确定义的语法，学习起来更加简单。

本书中的股票程序开发案例大部分在聚宽网站上完成，在优矿、米矿等网站上，只要符合基本语法（或者稍加改动符合其数据调用接口），都可以运行。

在https://www.joinquant.com/research投资研究界面，右上角点击【新建】按钮，会出现一个下拉菜单，选择 Python 2版本研究界面，即可调试书中的案例。如图2-4所示。


图2-4 Python 2版本研究界面



我们这样开始：在Python提示符中输入以下文本信息，然后按Enter键查看运行效果：

print "Hello,Python!";

再输入这样的语句：

print'stocks';print'futures';

可以看到程序显示了引号内的内容，这就是一段最简单的Python程序语言。

学习Python与其他语言最大的区别就是，Python的代码块不使用大括号{}来控制类、函数以及其他逻辑判断。Python最具特色的就是用缩进来写模块，缩进的空白数量是可变的，但是所有代码块语句必须包含相同的缩进空白数量。

if True:

print "True"　# 注意，每一级4个空格缩进

else:

print "False"　# 注意，每一级4个空格缩进

可以使用斜杠（\）将一行的语句分为多行显示，具体如下所示。

# 买入印花税=0，卖出印花税=千分之1，买入佣金=万3，卖出佣金=万3，最低佣金5元

if dt>datetime.datetime（2013,1,1）:

set_order_cost（OrderCost（open_tax=0,　　　　　　　close_tax=0.001,open_commission=0.0003,\

close_commission=0.0003,　　　　　　　　 close_today_commission=0,min_commission=5）,type='stock'）

上面的代码语句，实现了换行效果。

2.Python基本变量描述

Python中的变量不需要声明，变量的赋值操作即是变量声明和定义的过程。换句话说，在使用变量的时候，必须要给这个变量赋值；如果只写一个变量而没有赋值，那么Python认为这个变量没有定义。

变量的命名由字母、数字、下画线组成，但不能以数字开头。

输入：

stocks_num=100　　 # 整型变量

stocks_price=172.48 # 浮点型变量

name="APPL"　　　 # 字符串型变量

print stocks_num

print stocks_price

print name

通过print指令我们看到相关的变量名称。

Python有以下5个标准数据类型。

◎ Numbers（数字）：用于存储数值，它们是不可改变的数据类型。

◎ String（字符串）：字符串或串（String）是由数字、字母、下画线组成的一串字符。

◎ List（列表）：用[]标识，是Python最常用的复合数据类型，可以完成大多数集合类的数据结构实现。

◎ Tuple（元组）：类似列表，元组用“（）”标识，内部元素用逗号隔开，但是元组相当于只读列表。

◎ Dictionary（字典）：字典用“{}”标识。字典由索引（也称为键名（key））和它对应的键值value组成。

接下来我们列出5个股票模型的常见案例，演示这5种数据类型。

（1）Numbers（数字）：

lag=20　　# 回溯期

hour=14　 # 小时（每天交易时间：具体哪个小时bar）

minute=53　# 分钟（每天交易时间：具体哪个分钟bar）

这里给3个变量赋值，作为模型初期的参数。在使用聚宽等网站开发的股票模型头部，经常需要定义参数，为了让参数在各个函数中都可以被识别传递，这种变量一般都会加上g作为开头，成为全局对象g。

（2）String（字符串）：

signal=='sell_the_stocks':

if signal=='ETF500' or signal=='ETF50' or signal=='ETF300':

第一行代码给signal字符串赋值，第二行代码判断signal的具体值，看它具体是等于’ETF500’还是’ETF50’还是’ETF300'。

（3）List（列表）：

buyStockCount=3

stocks=[0,1,2,3,4,5,6,7,8,9]

stocks=stocks[:buyStockCount]

stocks

这里首先定义了一个变量 buyStockCount（买入股票数量=3），然后创建了一个stocks列表，最后取该列表的前3个值，运行得到结果：[0,1,2]。

（4）Tuple（元组）：

stock_list=（'601857','601628','601318','601601'）

print stock_list[1:3]

这里输出第二个和第三个元素，运行得到结果：（'601628','601318'）。

（5）Dictionary（字典）：

security_fields={'open': 9.12,'close':9.20,'volume':153647,'money':1413552,'paused':'false'}

print security_fields.keys（）

这里定义了一个 security_fields 字典数据类型，然后输出了该字典所有的键名keys。

print security_fields.values（）

这里输出了security_fields所有的键值values。

print security_fields['volume']

这里输出了print security_fields的键名volume的键值。

在具体的股票模型中，对于字典数据类型的适用情况非常多而且容易理解，比如：

# 全部卖出

for stock in context.portfolio.positions.keys（）:

order_target_value（stock,0）

在这段程序里，context.portfolio.positions 是一个字典数据类型，里面存放了security标的代码、price最新行情价格、avg_cost开仓均价等一系列信息，通过.keys（）将其输出，然后通过for循环逐一取出，输送给order_target_value函数做相关操作。只要stock还没有从context.portfolio.positions里取完，该循环就始终执行。

3.Python算术运算符

基本上略有程序开发经历的人，都能看懂算数运算符。在Python中常见的运算符有：+、–、*、/、**/<、>、!=、//、%、&、|、^、~、>>、<<、≤、≥、==、Not、And、Or。

以下案例假设变量：a=10,b=20。

◎+——a+b：输出结果30。

◎ –——a–b：输出结果–10。

◎ *——a*b：输出结果200。

◎ /——b/a：输出结果2。

◎ %——b%a：输出结果0。

◎ **——a**b：为10的20次方，输出结果100000000000000000000。

◎ //——9//2：输出结果4。

◎ 9.0//2.0：输出结果4.0。

4.Python比较运算符

比较运算符通常执行逻辑判断，以达成分析一个语句是否是真或者假。

依然假设以下案例中的变量a为10，变量b为20。

◎==——（a==b）：返回False。

◎!=——（a!=b）：返回True。

◎ <>——（a<>b）：返回True。这个运算符类似！=。

◎ >——（a>b）：返回False。

◎ <——（a<b）：返回True。

◎ >=——（a>=b）：返回False。

◎ <=——（a<=b）：返回True。

◎ And——（a and b）：返回20。

◎ Or——（a or b）：返回10。

◎ Not——not（a and b）：返回False。

需要注意的是，除了True和False以外，所有比较运算符还可以返回1表示真，返回0表示假。这与特殊的变量True和False等价。

会使用到的运算符有：

◎=——c=a+b：将 a+b 的运算结果赋值为c。

◎+=——c+=a：等效于 c=c+a。

◎ –=——c–=a：等效于 c=c–a。

◎ ~——按位取反运算符：对数据的每个二进制位取反，即把1变为0，把0变为1。

◎ In——在指定的序列中找到值返回True，否则返回False。

◎ Not in——如果在指定的序列中没有找到值返回True，否则返回False。

5.Python条件与循环

Python编程中If语句用于控制程序的执行，基本形式为If-Else，具体如下。

If判断条件：

执行语句

Else：

执行语句

判断条件为多个值时，可以使用以下形式If-Elif-Else。

If判断条件1：

执行语句1……

Elif判断条件2：

执行语句2……

Else：

执行语句3……

案例：

#去除ST、*ST等股票

current_data=get_current_data（）

for stock in buylist:

if current_data[stock].is_st==True:

buylist.remove（stock）

else

pass

首先通过聚宽内置的get_current_data（）函数取到股票的is_st停牌属性。然后逐一判断，如果[stock]这只股票的is_st停牌属性==True，就通过.remove函数将它从buylist列表中删除。如果没有停牌，则什么也不做（pass）。

在循环语句方面，Python提供了for循环和while循环。以下案例帮助大家理解其使用方式：

count=0

while（count < 9）:

print'The count is:',count

count=count+1

print "game over"




通过运行该案例，可以看到程序循环地在count<9时输出目前的count。在count逐渐递增1，且大于等于9的时候，输出"game over"。

关于for循环，几乎每个程序都会用到，我们用下面这个案例来帮助大家理解：

# 打印1-9三角形阵列：

for i in range（1,11）:

for k in range（1,i）:

print k,

print "\n"




最后放上一个循环嵌套的语句，相信大家看到这里，已经能够理解：




这段代码首先定义了一个函数remove_new_stocks，有def就有相应的return。然后通过for循环，依次判断股票。内部通过判断days_public 是否小于365，来分类股票是次新股还是老股票。如果是，则通过security_list.remove（stock）移除该股票元素，然后返回一次ecurity_list列表。

6.list集合的简单操作

a=[1,2,3,4,5,6]

b=[0,2,3,4]

# 求a-b差集，方法1

Inter=[]

for i in a:

if i not in b:

Inter.append（i）

Inter

# 求a-b差集，方法2

Inter=[i for i in a if i not in b]

Inter

# 求a-b差集，方法3

diffset=list（set（a）.difference（set（b）））# b中有而a中没有的元素

diffset




# 求交集1

Inter=[i for i in a if i in b]

Inter

# 求交集2

Inter=[]

for i in a:

if i in b:

Inter.append（i）

Inter




# 求并集（a和b的元素合并去重）

unionset=list（set（a）.union（set（b）））

unionset




考虑到在股票模型中会涉及大量对于股票名单集合的操作，比如用两种思路选到了两份名单，求其中的交集买入。或者得到一份买入名单，首先要判断里面的股票是否已经在持仓中，求差集，然后买入差集中不存在的股票，这些股票才是待买入股票。

7.尝试阅读简单模型







将这个模型复制到聚宽网站“我的策略”:https://www.joinquant.com/algorithm/index/list页面，新建一个策略，粘贴完即可进行编译（回测）。

如果在较长的考察期内回测，大家可以看到基于个股的动量模型难以跑赢指数。替换比较热门的大小盘股票代码也会发现类似的情况，除非这只股票的上涨幅度很大，才能抵消简单的主动择时带来的性能损耗。

这个策略能否赚钱的意义不大，目前仅仅是熟悉代码，还不涉及具体策略的开发，股票领域的策略模型和期货有较大差别。

之所以引入一个简单完整的模型在这里，是希望读者们感受到，学习进度其实很快，已经可以阅读基本的时间序列模型。但是要驾驭一个有实质内容的股票模型，离不开表格处理、数组、字典等操作。所以接下来我们需要了解两个来源的第三方库，它们可以免费调用，简化模型开发，甚至部分功能必须依靠它们实现。

对于新手用户，网站提供的API文档是必读的，在这里可以随时查询系统函数。API中会给出用法、案例，这些函数由网站开发编译，方便用户完成获取数据、下单等一些列操作。


2.4 Python Numpy库常用操作解读


Numpy可以被理解为是一个以矩阵为基础的数学计算模块，是纯数学库。它的部分功能已经和Python其他库开始融合，比较常用，也比较容易理解。Python的Math数学库对于矩阵支持不太好，所以Numpy被更广泛地使用。

Python自身虽然支持整型、浮点型和复数型数据类型，但现实中我们仍然需要更多的数据类型来满足在精度和储存大小方面的各种不同的要求。Numpy这个模块对于量化模型的开发也能提供帮助，它丰富的数据类型会让模型语句更加简洁。

array数组

创建数组的方法有很多，比如可以使用array函数从常规的Python列表和元组创造数组，所创建的数组类型由原序列中的元素类型推导而来。

NumPy的主要对象是同种元素的多维数组，NumPy提供的array（）函数可以直接将Python数组转换为ndarray数组，array（）函数接受一切序列类型的对象。这是一个所有的元素都是一种类型、通过一个正整数元组索引的元素表格（通常元素是数字）。

创建array数组如这样：

import numpy as np

a=np.zeros（（2,2））

重要的ndarray对象属性如下。

◎ ndarray.ndim：数组轴的个数，在Python的世界中，轴的个数被称作秩。

◎ ndarray.shape：数组的维度。这是一个指示数组在每个维度上大小的整数元组，例如一个n排m列的矩阵，它的shape属性将是（2,3），这个元组的长度显然是秩，即维度或者ndim属性。

◎ ndarray.size：数组元素的总个数，等于shape属性中元组元素的乘积。

NumPy提供一个类似arange的函数返回一个数列形式的数组。

输入：

d=np.arange（0,2,0.5）

print（d）

# 得到从0开始，差值为0.5的等差数列

由于浮点数精度有限，通常无法预测获得的元素个数。因此，最好使用函数linspace去接收我们想要的元素个数，来代替用range指定步长。

参数1：起始数值，参数2：结束数值，参数3：结果个数。

a=numpy.linspace（0,10,5）

print（a）




常用的函数如下。

◎ Np.log（）：取对数。

◎ Np.max（）/min（）：最大值/最小值。

◎ Np.median（）：中位数。

◎ Np.sum（）：求和。

◎ Np.var（）：方差。

◎ Np.diff（）：相邻数据差。

◎ Np.std（）：标准差。

◎ Np.mean（）：平均值。

◎ Np.dot（）：点积。

◎ Np.cov（）：协方差。

◎ Np.inv（）：求矩阵的逆。

◎ Np.corrcoef（）：求相关系数。

◎ a.T：矩阵求转置。

◎ a.I：矩阵求逆。

下面看一个Numpy实用案例，取出该list的第一列，也就是股票代码列。定义一个list数据类型，该数据有两列组成，分别是股票代码和其对应的指标值：

momentum=[（'000669.XSHE',1.0467775467775469）,（'002057.XSHE',0.99301310043668123）,（'600455.XSHG',0.96930632289748309）,（'002058.XSHE',1.0279220779220779）,（'000803.XSHE',0.90300230946882221）,（'600647.XSHG',1.0174880763116056）,（'600634.XSHG',0.95668986852281512）,（'000711.XSHE',0.8947833775419981）]

momentum

要直接取出list数据类型的指定列数据并不好操作，但是一旦转化成 Numpy的array结构，就可以很方便地取出。

np_momentuma=np.array（momentum）

stocks_to_buy=np_momentuma[:,0].tolist（）

stocks_to_buy




通过此方法，即可实现对于np_momentuma[:,0]的取出，也就是第1列数据的取出，并转化成list数据格式。自然地，取出np_momentuma[:,1]就是取出第二列数据，也就是指标值，在程序中偶尔也需要调用。


2.5 Python Pandas库常用操作解读


Pandas主要作为金融数据分析工具而被开发，也可以理解为主要为了表格而生，其在很多量化投资模型中都被大量使用，特别是在股票模型的头部，你可以经常看到“import pandas as pd”语句，调用了Pandas库。下面我们进行简单讲解，在实战中大家可以多打印出模型的数据类型观察，即可理解我们创建的表格到底存储了哪些内容，体会这种库工具的便利性。

Pandas常被使用的数据结构有以下两种。

（1）Series：一维数组，与Numpy中的一维array类似。二者与Python基本的数据结构list也很相近，在读写语法上也基本一致。需要注意的是：list中的元素可以是不同的数据类型，而array和Series中则只允许存储相同的数据类型，这样可以更有效地使用内存，提高运算效率。

（2）DataFrame：二维的表格型数据结构。很多功能与R中的data.frame类似。可以将DataFrame理解为Series的容器。

1.Series数据类型

创建Series：

pd.Series（[list],index=[list]）

以list为参数，list;index为可选参数，若不填则默认index从0开始；若填写，则index长度与value长度相等，在股票模型中，index有时被填写为股票代码。

案例：

import pandas as pd

x=pd.Series（['a','s','d','f','g','h','j'],index=[1,2,3,4,5,6,7]）

print x

上面的案例中添加了一个index，如果不添加index，也可以直接创建Series，系统会自动添加从0开始的索引值，效果如下：

x=pd.Series（['a','s','d','f','g','h','j']）

print x




读取Series:x[index]or x[[index的list]]，该取值操作类似数组，当取不连续的多个值时能够以 list为参数或者部分读取：.index;.values，取出 index索引列与 values值列，返回list。如果数据量过大，还可以读取头尾：.head（n）;.tail（n），取出头n行或尾n行。

2.DataFrame数据类型

DataFrame是表格型数据，在模型中被大量使用，可以存储个股的各字段信息。它有行索引也有列索引，每列数据可以为不同的类型数据（数值、字符串、布尔型值），如图2-5所示。


图2-5 一个DataFrame数据结构



DataFrame提供的是一个类似表的结构，由多个Series组成，Series在DataFrame中叫columns。DataFrame可以认为是共享同一个index的Series集合。

将Series转化成DataFrame：

import pandas as pd

x=pd.Series（['a','s','d','f','g','h','j'],index=[1,2,3,4,5,6,7]）

df_test=pd.DataFrame（）

df_test['munbers']=x.index

df_test['values']=x.values

这里我们先创建了一个有值和索引的 Series 数据类型，然后创建了一个空DataFrame数据类型，名为df_test，创建语句为：df_test=pd.DataFrame（）。然后分别给它写入索引x.index和值x.values，转化过程完成。大家要熟练掌握DataFrame数据结构，因为在股票模型中会出现大量针对DataFrame的操作，比如你读取出的数据结构是一个DataFrame，然后要求从DataFrame中取出一列或者一行数据。

跟随刚才创建的名为df_test的DataFrame数据结构，进行下面的操作尝试：

df_test.index # 观察其索引的开始值、结束值、步进值

df_test.columns # 观察其列名

df_test.values # 观察其内部值




3.深入分析DataFrame数据类型

本节带大家逐一执行一些简单的语句，通过分析语法和运行前后的区别，可以预想到之后我们的模型将围绕这里做大量工作。其实任何一个数据类型的学习过程，都是了解如何对其做增删改查以及部分常见操作，下面我们逐一开始运行，依然是在聚宽的研究平台上，新建一个研究项目来调试。

# 创建一个Dataframe数据类型

import pandas as pd

# 这里的index表示索引行名称，columns表示列名称

# 我们在实战中创建Dataframe的时候，用股票代码作为index

data　=　 pd.DataFrame（np.arange（15）.reshape（（3,5））,index=['a','b','c'],columns=['1','2','3','4','5']）

data

# 取出第一列

# 两种方法皆可取第一列，但是.loc是更好的方法，它适用于根据具体标签选取列

data_1=data['1']

data_1=data.loc[:,'1']

data_1

# 取出第一行

data_a=data.loc[:'a',:]

data_a

# 取出全表中大于5的元素

data_select=data[data >=5]

data_select







# 修改一列数据

data_find=data

data_find['4']=100

data_find

# 修改一个数据

data_find['4'][2]=999

data_find




# 通过for循环依次给一行数据做一项运算

data_a_square=[]

for i in data_a.values:

data_a_square=i ** 2

data_a_square.tolist（）

# 通过map方法给一行数据做一项运算

array（map（lambda i: i**2 ,data_a.values））.tolist（）[0]

# 对矩阵行列转置

data_T=data.T

data_T





2.6 实战开始：在股票平台进行数据查询


很多开放式Python量化网站都可以进行模型开发，这里以国内使用人数较多，积累代码资源和教学资源较多的聚宽网站为例，演示一些数据查询的基本代码，这些代码在后期模型讲解中会大量出现，大家要做好准备。

各种量化开发网站都提供了完善的 API 文档供阅读：https://www.joinquant.com/api，任何不懂的系统函数、数据规则都可以通过查询API文档得到解决。这里仅介绍几个我们常用的数据查询函数：

常用函数一：get_index_stocks（获取某个指数的成分股名单数据）

该函数获取一个指数给定日期在平台可交易的成分股列表。

案例：

stocks_pool=get_index_stocks（'000300.XSHG'）

stocks_pool

设置沪深300为初始股票池，查询到该股票池的基本数据。键入 stocks，并打印出这个数据，目前它是沪深300成分股代码。我们经常通过该函数，获取一个基本的股票池，然后在池子里做相关交易操作。

常用函数二：get_fundamentals（获取基本面财务数据）

该函数可以查询财务数据，详细的数据字段描述在“财务数据文档”中。

案例：

# 选出所有的市净率PB小于2，营业总收入大于200亿元的股票

fundamentals_df=get_fundamentals（query（

valuation.code,valuation.pb_ratio,income.total_operating_revenue

）.filter（

valuation.pb_ratio < 2,

income.total_operating_revenue > 2e10

）.order_by（valuation.market_cap.desc（）

# 按市值降序排列，total_operating_revenue的字段单位为元，所以2e10代表大于200亿元

）.limit（100

# 最多返回100个

）,date='2015-10-15'）




我们经常通过该函数，获取到我们想要过滤的、符合基本面条件的安全股票池，比如机构交易者要过滤掉换手率过高和过低的股票，或者过滤掉PE过高或者PE为负的亏损企业。

研究界面也能通过绘图实现数据可视化，可以用这样一段函数完成绘图工作，以total_operating_revenue字段为例绘图，代码如下。

pb_ratio=fundamentals_df['pb_ratio']　# 首先提取pb_ratio一列为一个list数据类型

plt.title（'pb_ratio'）　　　　　　　　 # 设定图片标题

plt.bar（range（len（pb_ratio））,pb_ratio）　 # 设定图片元素数量，按照pb_ratio所含元素数量

plt.show（）　　　　　　　　　　　 # 绘图




提示一下，因为get_fundamentals函数查询到的结果为pandas.DataFrame数据结构，该语句大部分出现在代码前半部分，以定义股票范围，而后半部分的具体操作都是对股票代码的操作，所以通常要加上这样的语句：

stock_list=list（fundamentals_df['code']）

# 获取到代码，转化成list数据类型

因为获取基本面数据非常重要，所以这里还要增加一个 API 接口的说明：get_fundamentals_continuously，获取阶段内基本面数据。和查询点数据不同的是它查询的是阶段内数据，返回一个pandas.Panel数据类型。该函数能够获得一段时间内的序列值，而get_fundamentals函数仅能获得一个单点值。比如换手率因子数据，我们需要获得连续5日或20日的数据，然后通过求和、求标准差等方式，可以更好地以低噪声方式，最终得到稳健的因子值。

以下是提取阶段内基本面数据的案例。







常用函数三：attribute_history（获取历史数据）

该函数可以查看某一只股票的历史数据，可以选择这只股票的多个属性，默认跳过停牌日期。一般调取历史数据，都依靠这个函数。

案例：

close_data=attribute_history（security,20,'1d',['close']）

# 取得security过去20天，以1d日线为频率，收盘价格

h=attribute_history（stock,interval,unit='1d',fields=（'close'）,skip_paused=True）

# 取得security过去interval周期的收盘价格，跳过停牌日期

print h['close']

# 打印出 h 的收盘价序列，打印后可看到，该函数的参数 df：默认是 True，返回pandas.DataFrame数据类型。所以自带一个索引为股票代码。

常用函数四：get_current_data（获取当前时间的个股信息）

获取当前单位时间（当天/当前分钟）的涨跌停价、是否停牌、当天的开盘价等。该函数不用传入参数。

案例：

# 过滤停牌、退市、ST、开盘涨跌停自定义函数

def filter_specials（stock_list）:

curr_data=get_current_data（）

stock_list=[stock for stock in stock_list if \

（not curr_data[stock].paused）　 # 未停牌

and（not curr_data[stock].is_st）　# 非ST

and（'ST' not in curr_data[stock].name）　 # 非ST

and（'*' not in curr_data[stock].name）　# 非*特殊处理

and（’退’not in curr_data[stock].name）# 非退市

# 开盘未涨跌停（跌停板价小于开盘价小于涨停板价）

and（curr_data[stock].low_limit < curr_data[stock].day_open < curr_data[stock].high_limit）]

return stock_list

需要注意的是，get_current_data函数只能取到开盘价，来判断开盘是否涨跌停，所以如果用了这样的代码，你的模型必须在开盘价下单成交（买入或者卖出）才可以。

如果不是在每天9点30分开盘价交易的模型（使用分钟线盘中成交模型），都需要这样写：

def filter_specials（stock_list）:

curr_data=get_current_data（）

stocklist=[]

for stock in stock_list:

price=attribute_history（stock,1,'1m','close'）

price=price.values[0][0]

if（not curr_data[stock].paused）

and（not curr_data[stock].is_st）

and（'ST' not in curr_data[stock].name）\

and（'*' not in curr_data[stock].name）\

and（’退’not in curr_data[stock].name）\

and　（curr_data[stock].low_limit　<　price　<　curr_data[stock].high_limit）:

stocklist.append（stock）

return stock_list

因为如果想在任意分钟线上去交易，只有attribute_history函数能够取到当前的价格信息，参考 low_limit和 high_limit做判断，看价格是否在涨跌停板。所以要引入attribute_history函数替换get_current_data函数取价格的字段，但是其他信息依然可以通过get_current_data函数取到。

常用函数五：get_security_info（获取单个标的基本信息）

这里所说的基本信息和get_current_data函数拿到的详细信息不同，这个函数只能拿到名称、上市退市日期等信息。但是该函数也能帮助我们做一些有意义的工作。

在研究模块中可以键入：get_security_info（'000300.XSHG'）.start_date。

运行得到：atetime.date（2005,4,8）。

这是沪深300指数的上市日期。

键入：get_security_info（'601336.XSHG'）.display_name。

运行得到：u'XHBX'。

这是新华保险的中文简称。

案例：

# 过滤新股和上市365日内的次新股

def filter_new_and_sub_new（stocklist,days=365）:

stock_list=[]

for i in stocklist:

start_date=get_security_info（i）.start_date

if（datetime.date.today（）-start_date）> timedelta（days）:

stock_list.append（i）

return stock_list



第3章 股票期货择时交易模型



3.1 ETF二八择时法则，跑赢基础股票指数


由于有了第2章对于Python基础编程知识的熟悉，本章将逐步提升代码复杂度，有任何不理解的变量等数据类型，都可以通过print代码输出查看，或者通过log文件打印出日志进行核对，核心的问题是观察其格式是否正确，以及行列值是否是我们需要的数据。

在聚宽平台上，股票交易模型可以被认为在之前的研究模块内容基础上，加入了买入、卖出交易指令，以及更加复杂的数据查询，然后按时（按每日频度、每分钟频度）运行，最终构成连续交易的资金曲线和绩效报告。

1.为何选择ETF基金作为交易对象

本节介绍的模型是“二八ETF基金轮动改版模型”，其核心思路来源于雪球“蛋卷斗牛二八轮动基金”。

ETF基金在股票市场中生命力持久，甚至成为部分投资者的唯一选择，本质原因是它剥离了个股（及其背后的上市公司）特质风险，通过获得市场系统性风险反而降低了个股选择的难度，同时ETF基金和市场指数波动的吻合度在98%以上，追踪误差极小，这意味着我们基本上能够保证通过被动持有跑平市场。个股投资虽然有大幅度获利机会，但也非常容易被基准指数甩出很远跑输市场。ETF基金还有交易手续费低、交易规则多样、交易频率低等优势。

从时间序列量价分析的角度看，个股的时间序列噪声高、随机性强，不容易获得主趋势（信号），反而容易被次级趋势和微弱趋势（噪声）所困扰，通过择时等方法跑赢持有个股实属不易，而持有个股又带来过大的波动性（特别是下波动，也就是回撤风险）。ETF基金所追踪的股票指数是几百甚至几千只个股的集合，板块的轮动和个股的波动互相抵消了很多噪声。

从长期周期来分析，股价是围绕其基本面价值上下波动的，研究表明市场上存在单一股票价格噪声，而基本面的变化取决于经济环境特别是经济结构调整与经济周期轮动，所以个股代表了经济的各个领域，互相叠加后最终波动主趋势得以呈现。基于同样的均值回复理论，指数所代表的全市场（或部分市场），可以看作是整体股市受到货币政策影响展开的基于GDP总量的均值回复。

大部分指数投资者都有一定的交易经验和金融知识，也都认同一些基本理论，比如个股Alpha（上市公司特质带来的阿尔法收益）难以寻找，且非常不稳定。所以转而做有把握的指数，获得长期的低风险，通过谨慎操作跑赢市场，积累相对收益和复利，可以认为ETF基金的投资者本质上偏向低风险偏好。再加上对于股票指数叠加噪声呈现出主趋势的特点，ETF所追踪的股票指数较为容易把握动量。

选择ETF的持有标的，要注重差异性，比如做两个标的轮动，一定要在基本面或者逻辑方面形成显著差异。Fama和French在1993年指出可以建立一个三因子模型来解释股票回报率（后文将详细描述），按照此思路，三因子分别是市场资产组合（Rm-Rf）、市值因子（SMB）、账面市值比因子（HML），其中又以市值因子对股票价格定价影响最为显著，所以我们做ETF轮动，也不能偏离这个思路，需要选择在市值方面有显著差异的ETF标的来投资，这样能够充分解释不同规模上市公司的价格波动，如果我们的规则设置合理，则存在一定机会获得轮动收益。

在国内最为常见的三个板块是上证50、沪深300、中证500，分别代表了“上海证券市场规模大、流动性好的最具代表性的50只股票”,“以规模和流动性作为选样的两个根本标准，并赋予流动性更大的权重沪深两市300只股票”和“剔除沪深300指数成份股及总市值排名前300名的股票后，总市值排名靠前的500只股票组成，综合反映中国A股市场中一批中小市值公司的股票”，这三个板块中的股票最显著的差异就在市值方面，当然潜在的差异还有估值方面。

2.三大指数数据初探

我们以上证50为例，在聚宽的研究平台上分析其成分股基本面概况，取总市值（亿元）和pe_ratio市盈率（PE,TTM）两列数据，代码如下。

q=query（

valuation.code,valuation.market_cap,valuation.pe_ratio

）.filter（

valuation.code.in_（get_index_stocks（'000016.XSHG'））

）

df=get_fundamentals（q,'2018-03-07'）
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以下还有40行内容，不再展示。

再键入df，运行后可以看到该数据结构的内容，它包含1个索引列（从0开始的排序）和3列数据，分别是valuation.code,valuation.market_cap,valuation.pe_ratio。代码中的get_index_stocks（'000016.XSHG'）获取到了上证50成分股，截止时间为基本面函数参数’2018-03-07'。

market_cap=df['market_cap'].mean（）

market_cap




可以看到对df数据结构’market_cap’一列数据求均值的情况。上证50的平均市值=3571.13亿元，以同样的方式求出pe_ratio=27.03倍。

修改 get_index_stocks（'000016.XSHG'）为get_index_stocks（'000300.XSHG'），获得沪深300的平均市值=1164.47亿元，pe_ratio=31.57倍。

修改get_index_stocks（'000016.XSHG'）为get_index_stocks（'000905.XSHG'）再获得中证500的平均市值=163.57亿元，pe_ratio=47.15倍。

3个ETF指数市值分布情况如下，如图3-1所示。


图3-1 三大指数2018年2月所包含个股平均总市值



import matplotlib.pyplot as plt

plt.title（'market_cap'）

name_list=['000016','000300','000905']

num_list=[3585.56,1164.47,163.57]

plt.bar（range（len（num_list））,num_list,fc='r',tick_label=name_list）

plt.show（）

pe_ratio市盈率分布情况如下，如图3-2所示。

import matplotlib.pyplot as plt

plt.title（'pe_ratio'）

name_list=['000016','000300','000905']

num_list=[27.19,31.57,47.15]

plt.bar（range（len（num_list））,num_list,fc='r',tick_label=name_list）

plt.show（）


图3-2 三大指数2018年2月所包含个股平均市盈率



现在进入绘图过程，我们需要观察上证50、沪深300、中证500的历史价格，并将其绘制在一个坐标轴下。

首先取出数据进行观察，我们取2010年1月1日开始的日频数据，仅取close列，并赋值给3个dataframe，代码如下。

df_ZS50=get_price（'000016.XSHG',start_date='2010-01-01',end_date='2018-03-07',frequency='daily',fields=['close']）

df_HS300=get_price（'000300.XSHG',start_date='2010-01-01',end_date='2018-03-07',frequency='daily',fields=['close']）

df_ZZ500=get_price（'000905.XSHG',start_date='2010-01-01',end_date='2018-03-07',frequency='daily',fields=['close']）

然后依次将3个dataframe的close列，放入df_ALL这个新的dataframe，并给予不同列名称。

import pandas as pd

df_ALL=pd.DataFrame（）

df_ALL['ZS50']=df_ZS50['close']

df_ALL['HS300']=df_HS300['close']

df_ALL['ZZ500']=df_ZZ500['close']

df_ALL

运行后可以观察到数据类型。

最后绘制图表，通过.plot（）函数完成，如图3-3所示。

df_ALL.plot（）;

plt.title（'3 indexes'）

plt.legend（loc='best'）


图3-3 三大指数2010年以来运行情况



3.二八轮动策略思路介绍

“蛋卷斗牛二八轮动”基金原始思路是：成分标的为沪深300指数、中证500指数和国债指数，本指数对比当前交易日收盘数据与20个交易日前的收盘数据，选择沪深300指数和中证500指数中涨幅较大的一个，于下一个交易日收盘时切换为持有该指数；若两个指数均为下跌，则于下一个交易日收盘时切换为持有国债指数。

根据该思路计算模型中的动量。

我们定义函数getStockPrice，它可以取得股票某个区间内的所有收盘价（用于取前20日动量和当前收盘价），代码如下。

# 输入：stock（股票或指数代码）,interval（滞后期或理解为阶段内）

# 输出：h['close'].values[0],h['close'].values[-1]

def getStockPrice（stock,interval）: # 输入stock证券名，interval期

h=attribute_history \

（stock,interval,unit='1d',fields=（'close'）,skip_paused=True）

return（h['close'].values[0],h['close'].values[-1]）

# 0是序列中的第一个值，-1是序列中最近的一个值（也就是昨天收盘价）

然后定义3个变量，代表3大指数：

sz='000016.XSHG' # 计算标的——上证50指数（超级大盘股）

hs='000300.XSHG' # 计算标的——沪深300指数（价值股）

zz='000905.XSHG' # 计算标的——中证500指数（成长股）

最后运行函数取出价格，并通过简单的公式计算动量值，如图3-4所示。

# 取出价格

interval50,Yesterday50=getStockPrice（sz,20）

interval300,Yesterday300=getStockPrice（hs,20）

interval500,Yesterday500=getStockPrice（zz,20）

# 计算前20日动量

sz50increase=（Yesterday50-interval50）/interval50

hs300increase=（Yesterday300-interval300）/interval300

zz500increase=（Yesterday500-interval500）/interval500

# 绘制出今日的3个指数动量值

import matplotlib.pyplot as plt

plt.title（'momentum of 3 indexes'）

name_list=['sz50increase','hs300increase','zz500increase']

num_list=[sz50increase,hs300increase,zz500increase]

plt.bar（range（len（num_list））,num_list,fc='r',tick_label=name_list）

plt.show（）


图3-4 三大指数（2018年2月～3月）动量



这就是模型的核心计算逻辑，研究平台上的预处理，是为了在模型中能够对这些数据应对自如。从以上描述我们可以看出，二八轮动策略基于以下两个最主要的思想。

（1）动量跌破0止损，买入更安全的投资标的。

（2）指数强者恒强，不要基于均值回复等反转理论构造基于指数的择时模型，指数择时需要使用动量方式。

该指数起始时间2006月1月1日，起始点100点。历史回测10年切换240次；10年中，3年涨幅大于100%,2年涨幅大于50%,4年涨幅小于3%,1年跌幅接近20%；年最大涨幅出现在2007年，为168%；年最大跌幅出现在2008年，为-18%;2015年涨幅为61%；峰值出现在2015年11月，为41倍；单次切换最大涨幅为75%；单次切换最大跌幅为-10.5%。10年34倍总回报，年化收益率约为43%。可以说该指数大幅度跑赢了持有指数基金，也跑赢了市场上几乎所有公募基金。

它严格执行交易策略，买入涨幅最强的指数，并在指数双双下跌时止损，这样做的好处是既能快速跟上牛市，又能在股市下跌时有效止损。

从2006年1月1日至今，二八轮动历经三轮主要牛市、两次熊市，可以得出结论，二八轮动策略在牛市中的表现只能算是跟得上指数，大部分时候的收益要相比最强势指数弱一些，然而在熊市中二八轮动策略却大幅跑赢对标指数，仍然能发生20%～33%的最大回撤。

鉴于过早的历史数据对现在的影响已经很小，A股再出现类似2006—2007年长期大牛市的概率也已经很小，所以我们仅回测2010年以来的数据，分析其能够产生多大程度的有效收益。如图3-5所示。


图3-5 改版二八轮动模型2010年以来资金曲线



该模型的源码由聚宽网站编写，我们做了以下改动。

（1）加入上证50指数：000016.XSHG，及其对应的ETF基金：510050.XSHG。

（2）要求指数之间的动量差异幅度达到0.01，也就是1%，才进行指数切换（形成一定幅度噪声容错区间）。

做这两点微调之后，模型获得一些性能改进。作为本书收录的第一个模型，我们添加了详细注解，帮助大家理解模型中出现的自定义函数，以及大部分模型都会使用到的一些通用代码段。

在本策略中，我们加入了一个参考标的：g.sz='000016.XSHG'，上证50指数，它对应的ETF是：g.ETF50='510050.XSHG'。

我们设定起始时间为2010年1月1日，结束时间为2018年2月14日，100000元资金，点击“编译运行”。可以观察到，该策略能够跑赢基准沪深300指数没有疑问。特别是在一些连续下跌阶段，策略可以通过空仓来避免被动持有指数的亏损。而在2014年年底牛市来临之时，也可以获取到追踪指数的收益。

但是在2017年上半年，随着市场结构的变化，策略产生了一些不适应，显著跑输基准，不过后半年通过持有50ETF，重新获得了较好收益。2018年年初股灾，因为缺乏止损机制，净值回撤幅度和基准类似。

初步改进之后，总体收益达到227.25%，而基准收益只有10.94%，夏普为0.66。最大回撤达到25.761%。策略在股票市场震荡时期，缺乏盈利能力，毕竟ETF代表指数走势，无法体现个股的独特收益能力。

具体源码如下，也可以通过扫描以下二维码获得。




















3.2 Aberration系统，长期活跃于期货市场


Aberration可以被翻译为“失常、离开正路、越轨”等含义，是一套古老而简单的趋势类突破系统，在众多交易者看来它已经失去盈利空间，但实际上它可以用最简单的方式反馈市场波动，且经过改进之后依然可以作为极好的入门模型。如图3-6所示。在是否加入这套模型进入本书的问题上，我反复思考，最终还是接受并撰写了这部分内容，也许在你阅读本节的过程中，就可以体会到我的思考过程。

这个曾经创下100%以上年收益率的交易系统由Keith Fitschen于1986年发明。1993年发布在美国Future Truth杂志上，自策略发布之日起，其绩效一直排名靠前，而其框架实际上就是布林带系统的突破式应用，并且不是中高频交易系统，而是中低频中长线持仓的一套模型。这也符合本书介绍的模型的分类，对于这样的模型，我们拥有较多的IT平台来支持（意味着不需要在复杂的IT交易系统上做过多开发），以获取市场最原始朴素的动量效应，将其转化成我们的账户利润。


图3-6 Aberration模型绘制在时间序列上的效果



既然是基于布林带的突破模型，则一定是一个低胜率的模型，而且它又能赚钱，那么就一定是一个高盈亏比的模型，以此来对冲低胜率带来的反复亏损。

Aberration的核心构成是一条均线，加上、下两个轨道，轨道宽度，是 N倍标准差。用最容易理解、又非常工整的交易开拓者系统TB代码表示如下。

//中轨AverageMA，此处的Length是计算均线的窗口期

AverageMA=Average（Close[1],Length）;

//价格序列的标准差

StdValue=StandardDev（Close[1],Length）;

//上轨和下轨，此处的StdDev是标准差倍数

UpperBand=Avema+StdDev * StdValue;

LowerBand=Avema-StdDev * StdValue;

Aberration的交易规则是：当价格突破上轨时做多，当价格回到中轨时平仓；反之，当价格突破下轨时做空，当价格回到中轨时平仓。

1.通过Aberration系统原理窥探价格概率

这里加入一些内容，是为了向读者们解释，为什么使用趋势突破类模型后可以获得收益，但是只能获得一个较低的胜率。核心原因是因为价格收益率的波动情况是类似于正态分布的，或者说是在正态分布的基础上的，偏峰肥尾。如图3-7所示。为了进一步说明偏峰肥尾，这里要引入“概率密度函数PDF（Probability Density Function）”的概念，其可以查阅到的定义很简明：描述随机变量的输出值，在某个确定的取值点附近的可能性的函数。PDF的函数值的高低，描述数据在某个区域分布的高低。


图3-7 标准正态分布图（均值=0，方差=1）



刚才所说的偏峰肥尾需要两个附加的概念来解释，即峰度和偏度，具体如下。

（1）峰度（Kurtosis）又称峰态系数。表征概率密度分布曲线在平均值处峰值高低的特征数。直观看，峰度反映了峰部的尖度。样本的峰度是和正态分布相比较而言统计量，如果峰度大于3，则峰的形状比较尖，比正态分布峰要陡峭。肥尾说明了数据的分布在概率密度函数图像上的左右两侧较远的地方更多，肥尾分布大部分对应尖峰，也就是峰态系数较高。

（2）偏峰意味着这个山峰不仅是高耸的，而且是有偏向的，其均值并不等于0。偏度（Skewness）也称为偏态、偏态系数，是统计数据分布偏斜方向和程度的度量，这个概念用来表征概率分布密度曲线相对于平均值不对称程度的特征数。正态分布的偏度为0，两侧尾部长度对称。

对峰度和偏度的描述，用正态分布最容易理解：比如正态分布，在μ处数据分布最多（我们描述为概率密度值越高），所以函数值最高。在左右两侧，概率密度值降低，说明数据点分布变得稀少。这个函数图像上，f（x）是指随机变量X（大写X，变量集合）在观察值为x（小写x，某个数值）时的概率密度值，而不是概率值。PDF函数曲线与X轴所围成的面积表示概率，该面积等于1，因为随机变量的所有可能取值（即100%）都在X轴上。

μ是变量X的均值，如果是标准正态分布，则μ=0。

对于服从正态分布的变量，其观测值如下。如图3-8所示。

◎ 落在距均值的距离（xi-μ），为1倍标准差范围内的概率为0.68。

◎ 落在距均值的距离（xi-μ），为2倍标准差范围内的概率为0.95。

◎ 落在距均值的距离（xi-μ），为3倍标准差范围内的概率为0.9973。


图3-8 正态分布图不同倍数标准差占据的概率范围



但是价格收益率分布和正态分布略有不同，以中证500指数为例，历史每日涨跌幅（百分比）分布情况，左侧明显肥尾，整体峰度偏向右侧。偏峰意味着，其价格的总体趋势还是向上运行的，也就是说多年来积累的上涨因素更多，或者说在你的考察区间内，大部分情况价格有上涨（右偏）或者下跌（左偏），是有方向性的。而大部分价格收益率的波动，集中在一个较小的区域，比如正负0.02范围内，期货领域的螺纹钢指数合约，则集中在0.01范围内（波动率比股票指数低，因为自带10倍杠杆），所以峰度总体上是较高的。

关于尾部的肥尾特性，为了弥补峰部较低的离散程度（较高的集中程度），尾部的数值需要多一些，来拉高整体的离散程度，以使其与正态分布相等。若一个分布是尖峰（均值附近的样本数比正态分布的多），则必然尾部比正态的厚（远离均值的样本数比正态分布的多）。肥尾意味着价格出现极端行情发生的机率增加，可能因为发生了一些不寻常的事件造成了市场震荡，且交易者经常过度反应市场信息，加之由于信息不对称而滞后的入场者也做同样方向的交易，叠加了价格向单一方向的运行强度（时间和空间），因此我们的趋势交易在这些时间点上有利可图。

所以通过Aberration系统，我们常用布林带设置上下轨=2倍标准差，然后做突破交易，其数学含义为：当前价格值与均值的距离，突破2倍标准差（之前统计量只有5%的数据是这样分布的），即做趋势追踪交易。虽然这样做胜率较低，但是价格显然是肥尾分布的，价格波动不回复（形成趋势）的概率比正态分布更大，且任意一次肥尾，都能够带来较大的利润。

2.Aberration系统交易逻辑解读

如果价格没有趋势，而做高度回复性的运动（比如在0轴上下反复运动，典型特征是白噪声），或者价格在一个区间内反复震荡，没有形成有效的向上或向下突破，那么此时应该使用布林带回复性交易规则，也就是在价格突破上轨后做空，在价格突破下轨后做多。如图3-9所示。


图3-9 主要商品期货品种2014—2016年阶段内波动显著（先跌再涨）



显然大部分股票价格、股票指数价格、商品期货价格都是呈现趋势性运动的，比如2014—2015年的A股大牛市，再比如商品期货焦炭从2016年供给侧改革以来的两轮上涨等，都是方向性显著的运动。此时如果继续使用布林带回复性交易规则，则会因为价格的肥尾效应带来较大亏损。

所以对于这些运动，应该有效地进行趋势追踪，特别是中长线趋势追踪。Aberration交易系统的特点是被动地趋势跟随，采用长期信号，如果运行在日频K线续航，其在一个品种上每年交易3～4次，持有时间超过总交易时间的60%，并且可以根据不同的资金规模，分配不同的品种数目。它通过长线交易捕捉趋势来获取巨额利润，同时交易在多个不相关的市场，当某一品种回撤时，另一品种可能获利。它本质上倾向于波动率出现机会对冲，所以要求必须配置多品种，这样才有更大把握在更多品种上盈利，否则系统发生年度亏损将是很正常的情况。如图3-10所示。


图3-10 主要商品期货品种2016年相关性系数，构成较为显著的互相对冲



Aberration系统如果配置得当，可以在农产品谷物、油脂类、有色金属、工业材料、能源化工、外汇、股指期货等各类品种之间灵活运转，通过长线地追踪趋势来获得盈利。

但是在具体的交易指令发出点位，我们不仅应该遵照原系统设计的“突破上轨时做多，突破下轨做空”，而且应该考虑，在价格突破上轨入场后，因为节假日，或者添加了其他出场逻辑，而打断了本次交易后价格依然在上轨之上时，我们是否要做多（重新入场）。

我的建议是如果是中长线趋势系统，应该坚持被打断后再寻找合适机会入场，因为放弃再次入场机会，可能会错过一次巨大的持续数月的上涨行情。如果是短线系统，交易被打断后造成出场，则可以放弃再入场，因为价格会快速再回到布林带上下轨之内，带来一次新的开仓机会。所以两种情况对应的交易代码，应该分别被撰写为：

//向上突破布尔条件，以均线大于上轨作为开仓条件，被打断后容易再次入场

CrossOverFlag=Close[1]> UpperBand ;

//多头开仓条件

If（MarketPosition==0 && CrossOverFlag）

{

Buy（Lots,Open）;

}

//向上突破布尔条件，以CrossOver突破动作为开仓条件，被打断后必须再出现突破动作，才可以再次入场。

CrossOverFlag=CrossOver（Close[1],UpperBand）;

//多头开仓条件

If（MarketPosition==0 && CrossOverFlag）

{

Buy（Lots,Open）;

}

我们继续分析该系统会发现“当价格回到中轨时平仓”，这个平仓条件并非完全合理。因为仅从原意上看，价格回到中轨意味着价格均值回复，但是从一个较高或较低的位置回到中轨的过程中，价格已经释放了动能。按照动能也在均值回复的一般常识，此时经过休息后的价格有较大概率继续上升。同时价格往往在高位或者低位呈现出快速波动的特性，也就是到达阶段性高低点时，价格会快速反转。

此时我们需要比“当价格回到中轨时平仓”更快的速度离场，如何构建这个逻辑？其实Aberration系统、双均线系统等各类趋势追踪类系统，都没有有效的应对方案，你会发现那些被描述成“印钞机”的经典交易系统，大部分都只是提供了入场逻辑，也就是说在价格出现符合其入场标准的时候，给予买入多头或者卖出空头的开仓信号，尚未考虑出场（离场）逻辑。

3.Aberration系统改进

我们按照经验，对Aberration系统加入一个追踪止损（TrailingStop，也被称为“吊灯止损”）模块，该模块的设计逻辑是识别开仓后的最高点/最低点，然后当价格出现反向运动时，测试价格和这个最高点/最低点的运行空间，当达到一定幅度时平仓离场，该模块的离场速度，显然比价格回落到均线再离场要快很多，其代码设计如下：




因为我们开发的模型都是分多空单独运行的，所以这里仅写出多头的离场逻辑。在漫长的开发和交易过程中，大家可以体会到将模型分为多空运行的优势。我们还应该留意到，如果价格在入场后，发生了大幅度快速反向运行，此时不用考虑从HighestAfterEntry或者LowestAfterEntry的价格运行幅度，而是直接考虑最新价格和入场点的幅度（亏损程度），即可设计出一个止损逻辑：

//以下是硬止损执行

If（low <=AvgEntryPrice *（1-HardStop/100））

//盘中最低价<入场均价 *（1-回落百分比参数）

{

Sell（0,Min（Open,AvgEntryPrice *（1-HardStop/100）））; //在此点位平多仓

}

上段代码帮助系统构建了一个辅助的出场逻辑，但较为可惜的是增加了参数TrailingStophe和HardStop，这在一定程度上增加了系统的不稳定性，也增加了使用者的参数判断困难。TrailingStop是常见于1～10的一个参数，代表TrailingStop的价格下落（上升）幅度。

在商品期货中，高波动率的品种设置要偏大，低波动率品种设置要偏小。并且在多头和空头模型中，此参数设置也不能通用，因为价格的波动并非是对称的，多头模型从 HighestAfterEntry 到目标出场点的距离一般并不是很大，而空头模型从LowestAfterEntry到目标出场点的距离可能反倒更大一些，因为价格下跌经常呈现抵抗式下跌，如果我们轻易因为追踪止损离场，可能找不到更好的入场点，或者找到了更迟、更加不利于获取利润的入场点。

但是无论如何，都可以看到它是和波动率紧密相关的。并且波动率是时常变化的，比如在股票市场2012—2014年，是低波动率区间，而随后的大牛市或者特别是股灾，则变成了高波动率区间。商品期货时常也经常因为价格走入了震荡区间，而波动率显著降低。所以我们应该尝试将HighestAfterEntry到目标出场点的距离，设计成一个和波动率相关的变量，并且是正相关。

也就是说止损比率必须是时常变化的，是波动率自适应的，所以这里要引入ATR自适应追踪止损，它将TrailingStop改进成为一个系数乘以ATR（平均真实波动）。

追踪止损的引入是带有门槛的，因为如果没有门槛，该模块会和硬止损同时起效，而且当价格运行高度非常有限时，也没有必要进行追踪止损，所以要带上一定的最高运行幅度门槛，也就是让HighestAfterEntry-AvgEntryPrice>在一定区间时，止损模块才起效，该区间也可以用百分比表示。

4.通过ATR适应波动率止损

我们再用一点篇幅来介绍ATR这个概念。ATR可以说构建出了我们的程序化交易系统和市场波动的沟通桥梁，让系统能够感知市场波动幅度，以此方式实现大部分参数的调整，甚至是消除了大部分参数。

ATR 概念由威尔德（J.Welles Wilder）在 1978 年于 New Concepts in Technical Trading Systems一书中提出，它取一定时间周期内的价格波动幅度的移动平均值，它并不是主要用于研判买卖时机，也不是做什么反趋势指标，它只能感知到波动率，仅此而已。但是正是这种简单的感知方法，让ATR能够运用到各类交易系统中，它自己不发出交易信号，却可以改善其他系统的信号发出时机，成为影响系统收益率的核心因素。甚至有人做过测试，通过ATR调整出场点，入场点随机设置（Random Entry，即入场点位和方向都是随机的），系统依然能够保持盈利，可见ATR的作用之大。

计算ATR首先要计算出TR值，也就是单个K线上的真实波动量：TR等于“最高价-最低价”和“最高价-昨收”和“昨收-最低价”，这3个值的最大值。

然后将N个周期的TR值做移动平均即可。这里如果数据量N较小，则ATR反应敏锐，但是也意味着噪声较高；如果数据量N较大，则ATR反应较慢，但是也意味着噪声低，更加稳定。所以我们处理较小样本的TR值构成ATR的时候，可以采用EXPMA指数加权移动平均法，这种方法能够一定程度上降低ATR值的波动。不过用等权的移动平均依然是更加稳妥的方案。ATR系统自己的参数N一般不倾向于反复优化，设定为一个固定的值即可。

利用ATR设定止损和追踪止损很简单，其逻辑是选择一个基准价位，然后减去一个系数调整后的ATR值。ATR值会根据投资品种的波动率自动调整实际的百分比止损值，这就比固定使用百分比值作为止损更具灵活性了。

用ATR止损和用固定价格跳数止损都有道理，ATR评估了最近的波动率，而固定跳数是将止损量和金额紧密挂钩，ATR止损和固定价格跳数止损不好下结论哪个是最正确的，但是固定百分比止损一定是不科学的，因为价格在不同区间时，其固定百分比值代表的价格区间差异很大。

If（MarketPosition==1 && BarsSinceEntry > 0

&& HighestAfterEntry-AvgEntryPrice > NATRstop*atr[1]）//有多仓

{

If（low <=HighestAfterEntry-NATRstop*atr[1]）

{

Sell（0,Min（Open,HighestAfterEntry-NATRstop*atr[1]））;

Normal_Trailing_long=True ;

PlotString（"TrailingStop","TrailingStop",high*1.01,White）;

}

}

以下是部分ATR适应波动率止损模块的测试数据，如图3-11～图3-14所示。

因为一手橡胶的价值远高于一手螺纹钢，所以这类高价值品种在止损时，需要的ATR比率较小，橡胶的测试是从0.5倍ATR值开始到4倍ATR值结束。


图3-11 螺纹钢指数合约资金曲线（多头，1ATR～8ATR止损参数组）




图3-12 螺纹钢指数合约夏普比率（多头，1ATR～8ATR止损参数组）




图3-13 橡胶指数合约资金曲线（多头，0.5ATR～4ATR止损参数组）




图3-14 橡胶指数合约夏普比率（多头，0.5ATR～4ATR止损参数组）



因为已经添加了追踪止损，所以硬止损是非必需的，而且追踪止损同样代表了价格从入场后的最高点回落到目标点位（“HighestAfterEntry”在入场时等于硬止损的“AvgEntryPrice”），它已经包含了硬止损的逻辑在其中，如果两种模块同时存在，则会损伤性能，在表格里不再呈现，读者们可以实践测试得到。所以我们从这里开始，在模型中仅保留追踪止损模块。

5.尝试改进波动率的描述

有些波动率指标会随时间变化而发生剧烈变动，而另一些则相对较为平稳；有些波动率指标的计算包含了过去时间窗口的所有数据点，而另一些则只包含了一些极端的点。我们研究中还发现，有的指标数据信息提取不足，适合通用的统计领域，但在金融市场上还有改造空间。如图3-15所示。


图3-15 ATR和SD（标准差）在面对波动率不变，仅方向变化的情况下，标准差发生指示偏差



传统的Aberration系统采用标准差作为波动率描述工具，所以价格突破的上下轨宽度为N倍标准差，实际上很多交易者熟知的ATR指标也有很强的波动率描述能力，甚至比标准差更好，它使用了历史最高最低价，和收盘价，而标准差仅使用了收盘价。所以ATR的信息含量较大。

从我们的测试结果来看，两者皆可作为系统中的波动率指示工具。商品期货上两者性能差异不明显，但是到了股指方面，ATR的优势进一步显现。这其中最核心的因素恰巧是交易次数，带来的绩效IR（绩效IR=绩效×sqrt（交易次数，或者说信号数量））提升，这里我们定义的IR和信息广度有关，我们认为信号数量是对于绩效可信度的考察方式。

其实Aberration系统或者说布林带还隐藏了一个更容易影响性能的细节，远比选择ATR作为替换工具更重要，那就是标准差的计算周期length参数。在日线周期上，由于我们惯用20或者40周期，所以均线的length参数和标准差的length参数可以统一。如图3-16所示。


图3-16 标准差周期参数应当敏锐（上半部分）不能设置过大（下半部分），以防过于平滑



但是到了小时线上，我们需要注意均线length参数可能需要80～100周期，而标准差length参数如果依然设置80～100周期，则无法及时反馈近期波动（可以想象当新的数据点加入到模型时，即使它是一个剧烈的波动，也因为权重过小无法及时反馈当前的波动率变化）。所以建议给予标准差独立的length参数。我们建议设置为5天～10天的窗口期（如某期货品种每天有4个小时线，则5天有20个样本）作为标准差length参数，Aberration系统中轨的均值参数则可以设置略大一些。

认为布林带仅有两个参数，是大多数交易者容易忽略的问题，所以提示读者们如果在较细致的时间周期上，标准差的周期一定不能设置过大，依然是以20～40周期为宜。

Aberration系统交易开拓者源码（仅多头部分）如下，也可以通过扫描以下二维码形式获得多空部分。
















至此，我们对于Aberration系统的迭代暂时告一段落，比较遗憾的是我们没有修改Aberration系统主逻辑，特别是入场逻辑，而是以出场为核心改进点，同时做了一些低风险加仓动作。需要说明的是，这应该是一个程序化交易者在1年内应该达到的开发水平，如果你的时间有限，进步速度较慢，也一定要尽快达到此门槛，因为这样的系统才勉强能够用于实盘交易。当然它比起大部分手工交易者的绩效仍然好太多了，这就是我们为什么要做量化的一个实际表现。

如图3-17所示是我们将Aberration系统加载在28个主要期货品种上的测试结果，模型将length参数固定为80，标准差倍数固定为1，仅留下一个参数——ATR追踪止损系数，可供各品种调整，这样保证了模型尽可能低程度地拟合历史数据，让绩效得到真实性保证。

在商品期货测试中，分配给每个品种20000元等额资金，交易手续费5%%（万分之5，显著高于市场平均手续费5倍以上），滑点开平仓各1跳，得到如图3-18所示的绩效。测试全程夏普比率1.46，收益风险比1.55，胜率39.86%。


图3-17 Aberration系统在商品期货多品种运行环境下的资金曲线




图3-18 Aberration系统在商品期货多品种运行环境下的月度收益



在股票测试环境中，交易手续费设置为买卖双边各收20%%（千分之2，以适应市场较高的冲击成本），每一只个股等额分配10万元，可复利开仓（使用之前积累的利润作为本金）。可以看出该结果属于典型的动量模型，从2010年开始捕捉趋势并不顺利，但是在2014年年底—2015年牛市积累了大量超额收益，经过三轮股灾和2016—2017年市场缺乏趋势性行情，该系统依然能够带来较好回报，但是在震荡市中，这种动量模型虽然可以避免暴跌的大幅度回撤，但是也显著跑输股票指数。


3.3 低价股+逆向双均线模型，初步探索个股特征


在测试了ETF基金的基本特性后，本节我们将测试范围放大到全市场个股中，再次使用Python语言开发一个股票模型，并通过开发过程探索一个最简单的问题：双均线交易模型如果作用于随机的个股上，能否带来可观的性能增长，进而大幅度跑赢基准？如果能，则说明在个股上存在显著的动量特征，因为双均线交易系统中的短期均线用来描述短期趋势（或者说降噪），长期均线用来描述中长期趋势。如果动量足够强，则在趋势形成过程中，我们还有机会介入，并在合理点位退出获利。如果动量不够充足，我们的入场点基本上就是动量的最高峰值点，那么入场后即面对市场下跌。

最初本套系统我们以MACD为基础开发，对于大部分交易者而言MACD是一套容易理解的模型，但MACD的本质是两条EXPMA均线通过二次平滑得到，即由快的指数移动平均线（EMA12）减去慢的指数移动平均线（EMA26）得到快线DIF，再用2乘以（快线DIF减去DIF的9日加权移动均线DEA）得到MACD，所以MACD可以理解为一个双均线系统。这套指标之所以能够风靡交易行业，核心原因是因为它的可视化效果好。

由此我们进一步简化问题为双均线系统，通过双均线表达动量。模型交易的逻辑设计如下。

（1）通过短期均线上穿上期均线（金叉），视为买入股票信号，全市场扫描符合该条件的股票买入。

（2）在买入时做一些过滤，选择低价股买入，原因是这类股票多集中在大盘股，或者市净率、市盈率估值较低的股票，“低价”二字在A股本来就是一个有效因子，我们不好为该因子做出权重判断，但是可以简单通过因子排序将符合条件的个股优先买入。

（3）双均线仅提供入场点，不提供出场点，出场由硬止损和追踪止损完成。

模型逻辑的第一部分（双均线买入逻辑）用代码表述如下：

# 在可用现金cash大于0的情况下，执行买入逻辑

cash=context.portfolio.available_cash

if context.portfolio.available_cash > 0:

log.info（"Today's Cash %s" %（cash））

# 记录出现买入信号的股票名单optional_list

optional_list=[]

# 对应股票买入

for security in g.stocklist:

# 历史价格

close_data　=　attribute_history（security,　g.slow+2,　'1d',　['close','volume'],df=False）

# 短期和长期均线金叉买入（也即是上周期小于，但本周期大于）

if（ma_fast_2 < ma_slow_2 and ma_fast_1 >=ma_slow_1）:

# 为optional_list 名单使用 append 方法添加一个元素，该元素由股票代码security，和收盘价['close']构成

optional_list.append（（security,close_data['close'][-1]））

模型逻辑的第二部分（优先买入低价股）反而非常简单：

# 按照收盘价进行排序，优先买入便宜的股票

optional_list.sort（key=lambda l: l[1]）

首先.sort是排序函数，之前有介绍过，其对列表进行原址排序。然后这里用到了lambda函数，是一个匿名函数。调用 lambda函数，返回的结果是对表达式计算产生的结果。如果我们不使用lambda方法，则需要定义一个排序函数，lambda写法实际上更易读，因为映射到列表上的函数具体要做什么，非常一目了然。这行代码实现了对于optional_list表格的排序，按照第二列（l[1]），进行默认为升序的排序，因为.sort方法的默认排序方式为：reverse=True升序。

模型逻辑的第三部分（追踪止损和硬止损）逻辑：







随后我们启动回测，得到了基本上令人失望的结果，如图3-19所示。


图3-19 12-26正向双均线参数+止损模块择时绩效



资金曲线非常难看，8年收益仅为20%，夏普比率也是负值。我们反思此结果，发现除牛市阶段系统基本上能够捕捉到收益之外，其他时间段几乎是和基准跑平，没有超额收益，也无法在长期震荡中领先基准，而A股投资者要面对的恰巧是“扭断熊长”的市场。我们随后测试了调整参数回测，依然不理想，显然个股上的动量因子并不强烈，这个市场充满了对于趋势交易者特别是按照均线类模型入场的交易者的绞杀。

逆趋势入场交易思路

此时我们调整方法，将开仓逻辑倒置：

if（ma_fast_2 > ma_slow_2 and ma_fast_1 <=ma_slow_1）:

让昨日先大于，今日再小于，也就是构成死叉开仓，将动量系统改为反转系统，然后启动回测。当然你也可以修改全局参数g.slow和g.fast，使其倒置之后测试绩效。如图3-20所示。


图3-20 12-26逆向双均线参数+止损模块择时绩效



结果依然不是非常好，但是显然绩效获得提升，测试告诉我们在类似这样的动量系统中，什么样的参数设置并不重要，参数本质上是动量强度和进场时间的变化，重要的是交易思路要发生转变，只要设置好止损，交易系统完全可以接受这种彻底逆向的入场方式。

所以本节的测试实际上带着很多无奈，那就是A股中大部分传统的交易思路，特别是散户交易者中大量存在的迷信指标（均线类动量指标）和市场实际情况发生了较为严重的偏差。想要生存下来，必须仔细检测你的交易思路是否正确，而不是看少数样本，或用肉眼大致回测指标的有效性。

接下来加入一个特殊模块：二八指数止损（之后章节会详细讲解），来检测这套系统能否使用该模块获取进一步绩效提升。该模块帮助小市值选股系统获得了较为理想的回撤控制，也使得夏普比率提升，在这套逆向均线系统中，我们看到在2015年的股灾阶段，性能损失惨重，在2012年的系统震荡盘整下跌阶段，同样发生了较大回撤，我们在系统的这个位置增加止损模块，具体代码如下。

def handle_data（context,data）:

# 计算300和500指数的增长率，用于快速清仓

interval300,Yesterday300=getStockPrice（'000300.XSHG',g.lag）

interval500,Yesterday500=getStockPrice（'000905.XSHG',g.lag）

hs300increase=（Yesterday300-interval300）/interval300

zz500increase=（Yesterday500-interval500）/interval500

if（hs300increase <=0 and zz500increase <=0）:

sell_all_stocks（context）

# 卖出所有股票

else:

# 执行买入逻辑

使用handle_data函数意味着每日（或每分钟）系统运行回测，我们在正常的双均线交易逻辑上层构建了这个指数动量判断逻辑。如图3-21所示。


图3-21 12-26逆向双均线参数+二八指数止损



结果初步令人满意，我们获得了309%累计收益，在“股灾”后的一段时间也获得了较为理想的回撤控制。虽然该模型只能谈得上战胜了指数，但是以如此简单的逻辑能够获得明显领先指数的绩效，就应该意识到A股的反转特征已经是非常强烈了。同时二八止损模块的加入不仅是在“股灾”期间抗击回撤，在“股灾”之前，它也让系统最高达到了400%的收益率，并在2010—2014年逐步和基准指数拉开差距。

关于模型中对于低价股的筛选，建议读者将optional_list.sort（key=lambda l:l[1]）代码注释掉，然后再观察性能，你会看到性能降低，说明低价是一个有效因子，或者说它是模型的一个安全垫。

低价因子（不复权的股价绝对值相对于全市场均价较低的特征）收益率在2017年等价值投资时段绝是表现突出的，其次是低市盈率因子和低市净率因子，因为低价股包含了很多能够过滤高估值和小盘股的“一刀切”方法。A股投资者一直以来都认为股票价格不可能低于过低水平（虽然这是一个误区），通常小于5元的股票，就意味着跌到了无法再跌的空间，且低价股中含有很多银行股和传统行业股票，这些都是净资产较厚的公司。

以下是低价股+逆向双均线模型源码，也可以通过扫描二维码获得。




















3.4 CCI通道+自适应系统，驯服商品期货波动


获得第3.3节期货CTA策略源码的读者可以发现：模型还有一个止损后防重入模块，该模块可以防止系统在不利于自己的位置再度入场，它是和ATR追踪止损紧密相连的，之后会详细介绍该模块。在计算头寸的时候，我们先求保证金率MarginRatio（），然后用今日的open价格和相关品种信息，计算一个在money范围内能够开仓的头寸，这也是为了各品种等资金量分配头寸而设定的。

本节我们通过另一个不同的入场思路CCI系统作为模型主体，讲解两个自适应模块的植入方式。

1.CCI指标基本思路解析

CCI（Commodity Channel lndex，可译为商品通道指数）顺势指标本体结构非常简单，它是由唐纳德·R·兰伯特DonaldLambert所创，原意是用指标值+阈值线的方法，表示股价是否已超出常态分布范围，这个阈值线一般是正负100。它属于超买、超卖类指标中较特殊的一种，波动于正无限大和负无限小之间。但实际上我们可以将它作为一个趋势突破类系统，因为在中长期市场上，动量效应比反转效应更加明显（特指期货市场），所以如果能够识别到一个显著的上升/下跌趋势开始，然后介入，还是有较为可观的收益的。

CCI指标在这里可以起到一些作用，我们计算出CCI值之后，再结合两个阈值线，即可得到做空信号。

TmpValue=Close+Close+Close;

Mean=Average（TmpValue,Length）;

AvgDev=0;

for Counter=0 to Length-1

{

AvgDev=AvgDev+Abs（TmpValue[Counter]-Mean）;

}

AvgDev=AvgDev /Length ;

CCI_Value=（TmpValue-Mean）/（0.015 * AvgDev）;

CCI原来的公式第一步是计算TP（Typical Price）价格，这里需要计算“最高价+最低价+收盘价”，意义是考虑到了最高价和最低价，而实际上这完全是在引入噪声，没有任何实际意义。要知道任何价格都不可能比close有效，其次是open价格包含的信息有一定含金量，可以作为一个日内基准价格，除此之外随意引入high和low价格，然后加以处理大都属于画蛇添足。所以我们改为引用close，在不改动模型公式的情况下，以最简单的方法修改TP的计算方式。如图3-22所示。


图3-22 CCI系统和价格关系



紧接着就是用公式计算其他变量，你可以理解为，通过计算得到价格length周期均值，再计算价格和均值的累计离差值绝对值Abs（TmpValue[Counter]–Mean），然后再获得每周期离差值，AvgDev=AvgDev/Length；最后得到一个以0轴为中心，大致在正负100，有时在正负200波动的指标值。这就是按窗口期归一化的效果，可以方便我们使用阈值线构成交易条件。CCI本身并不神秘，我们对它做的改进有一定创新意义。

2.ATR风险头寸自适应调整

ATR=Average（TrueRange,20）;

ATR_short=Average（TrueRange,5）;

ATR_long=Average（TrueRange,60）;

ATR_Ratio=ATR_short /ATR_long;

第三行代码中的ATR是用来计算止损量的，而第一行和第二行完成了长短期波动率的计算工作。ATR_Ratio是一个在1附近波动的变量，如图3-23所示。

Margin=MarginRatio（）;

Lots_temp=Floor（money/（Margin*open*ContractUnit（）*BigPointValue（））,1）;

lots=Lots_temp /ATR_Ratio[1];


图3-23 ATR_Ratio和收盘价对比效果（以沪深300指数为例）



在本案例中，我们规定各品种拥有等资金量分配，得到 Lots_temp仅仅是和价格相关的一个值，然后通过构建短期 ATR指标来表示短期波动率，构建长期ATR指标表示长期波动率，用短期除以长期，获得短期的相对波动强度 ATR_Ratio。这个相对强度是高度回复性的变量，所以它应该和交易头寸呈反比（负相关）。

用这种简单的方式即可实现对于波动率的捕捉，并构建波动率和开仓头寸的负相关。有很多交易者认为，通过ATR调节头寸是至关重要的，而且几乎是程序化交易系统的灵魂所在，这决定了我们无论在什么时候出入场，都可以获得一个适合该点的风险头寸，让交易头寸再也不是冷冰冰的固定值，而是一个风险调节值。

我们通过一个固定参数面（追踪止损参数是1～10的范围，0.5为步进）测试了该模块是否存在，对于单品种的意义如表3-1所示。

我们同样也在商品期货多品种上进行了全品种组合测试，这个组合包括28个品种，得到效果如表3-2所示。


表3-1 对于单品种的意义

[image: ]



表3-2 商品期货全品种组合测试效果

[image: ]


可以看到，ATR调整头寸牺牲了一些净利润，但是换来了夏普比率提升和平均回撤下降，考虑到该模块如此有效且简单，建议投资者在资金足够切分不同份额的情况下，保留模型中的该模块。

3.ER效率系数自适应调整突破阈值

ER效率系数Efficiency_Ratio是方向性和波动率的比值。ER较高时意味着趋势较为显著，它不仅考虑方向，还考虑波动，当波动率过大时，ER系数相应降低，对于趋势的强度描述性也随之下降。







我们的设计思路是：在ER系数过大的时候对系统预警，让突破阈值线变得更加困难，降低开仓的可能性，当ER系数较小的时候，让突破变得更加容易。需要注意的是ER系数调节仅在做多和平空时起效，经过初步测试确认了这种特性，这说明上波动和下波动不同，上波动在过于流畅的时候，往往就是一轮升势结束的时候，下波动在ER效率系数这套系统中未见这样的显著调节效果，所以它在空头模型中，只能用于平空仓，而不能调节开仓，但平仓有时候比开仓更加有效。如图3-24所示。


图3-24 ER效率系数和收盘价对比效果（以螺纹钢指数合约为例）



我们仅仅做了这样简单的分段调整，并不十分精确，但是在多头和空头都起到了显著作用。我们可以这样理解该模块的作用：既然ER效率系数表示上涨强度的数据，过大的ER系数必然意味着风险，特别是在商品期货领域这一现象更加显著。因为ER效率系数也和ATR_Ratio一样是一个回复性的值，所以我们可以赌其突破失败，随着ER系数的上升给CCI值的突破设定更加困难的障碍。

在初次向大家介绍该模块的调节部分时，大家对于多头部分普遍能够理解，但是对于空头部分的性能改进存在疑问，我做了一些测试来证明空头部分有显著的性能改善，而这个测试的方法不是针对改进前和改进后，而是针对 ER效率系数和平空条件Condition_buytocover是正相关还是负相关，得到结论如图3-25所示。


图3-25 模块调节结论




图3-25 模块调节结论（续）



参考股票多因子模型的对比方法，如果要证明一个因子是否有显著收益，应该对其进行分组，然后观察分组后收益率或夏普比率是否呈现单调性（分组资金曲线分层效果）。为了证明A方法有效，可以证明与A方向相反的方法会产生负面效果，以证明A方法有显著作用。

与ER正相关的是Condition_buytocover随着ER增加而设置阈值线为20、30、40的效果，负相关相反阈值线为40、30、20,ER不启用为：30、30、30（即在任何情况下都以30作为平空仓的阈值线）。

出场点和入场点一样重要，在商品期货市场上，因为入场点的争夺导致同质化，而出场点的自适应调节此时甚至可以发挥出更大效用。

总体来看，以动量方式应用CCI系统比Aberration系统效果略好一些，主要体现在收益风险比方面，该系统值得读者们关注，并加以正确的迭代方式。

以下是CCI+ER自适应系统模型源码（仅多头），还可以通过扫描以下二维码获得多空部分。
















经过开平仓改造的CCI系统，在28个商品期货品种上，获得了较好绩效，收益风险比2.32，夏普比率1.60，胜率达到45.83，其资金曲线保持能力胜于Aberration系统，夏普比率也更高。我们认为自适应调节在该模型中主要起到性能改进的作用。

从模型源码可以看出，该模型依然只留下一个参数NATRstop，其他参数固定为变量，以降低对于各品种的拟合度。如果读者熟悉CCI系统的更多知识，还可以将其改造为逆势交易系统，那将有可能打造出一套震荡交易系统。但是这类系统要记得设置好硬止损条件，否则容易产生价格不回复而带来巨大亏损。


3.5 AMA自适应均线系统捕捉价格启动机会


传统均线模型的问题相信各位读者都了解，在震荡阶段价格反复向上、向下触碰均值，所以造成单均线交易法反复发出信号，亏损较为严重，双均线交易法在一定程度上有所改进，但是依然在此阶段有较大的亏损。那么是否存在一种均线系统，能够尽可能识别震荡行情，在此阶段屏蔽无效交易，而在趋势来临之时迅速追上价格变化趋势？

答案在《精明交易者——系统交易指南（Smarter Trading）》中可以找到，这本书由佩里·J·考夫曼（Perry.J.Kaufman）（以下简称为考夫曼）原著，可以肯定地说：考夫曼自适应移动平均线KAMA基本上是大家认为比较理想的均线系统。

1.AMA深度改进均线原理

除了常规的等权移动平均线Moving Average以外，移动平均还有以下几种变种。EXPMA（指数加权移动平均）的权重因子sFcactor=2/（Length+1）,Length是周期。随着Length的放大，sFcactor呈现指数速度递减，在Length较小区间内递减很快，到了Length后期，递减的量会降低。sFcactor的值域范围是（0,1），无限趋近于0。

XAvgValue=XAvgValue[1]+sFcactor*（Price-XAvgValue[1]）；这行代码告诉我们，XAvgValue值等于上期AvgValue值+sFcactor倍的价格和AvgValue差值。可以理解为，在Length较小区间内，sFcactor较大，离差值的重要性明显，到后期，XAvgValue[1]成为指标值的主要影响因素。

在价格模型中，首次上期EXPMA值为上一期收盘价，N为天数（这里注意：不要随意使用开盘价或者噪声更高的最高价/最低价，它们的信噪比远没有使用收盘价好）。这种均线在各种资料中被解读为：着重考虑了当期价格对于均线值的影响，实际上绘制出来观察就知道了，它的功效是降低了噪声，但是不能准确反应过去样本的平均值。

还有一种线性加权移动平均线，常翻译为Weight Average，简写是WMA。计算时每个价格都乘以一个权值，这个权值刚好是它的编号。权重累加值“WtdSum=WtdSum+（Length-i）*Price[i]”这行代码中的i是编号，i越大，Length-i线性越小，Price[i]对应的那个周期的价格值，其影响力线性降低。这种均线的特点是反应敏锐，但是噪声较高。如图3-26所示。


图3-26 时间序列噪声不同，需要的均线周期不同



还有EWMA等其他类型均线，以及VWAP成交量加权价格等特殊处理方式，也可以算作是一种平均。需要大家多探索测试，以大样本的测试数据来判定和选择工具。

自适应移动平均AdaptiveMovingAverage，通过思路非常清晰的构造，计算方向性和波动性，完成了类似调节均线参数的效果。

◎ 方向性direction=price-price[n]

◎ 波动性volatility=Summation（Abs（price-price[1]）,n）

◎ ER效率系数Efficiency_Ratio=direction/volatility

方向性direction被表示为整个时间段中的净价格变化，它构造了一个基本的价格动量情况。

波动性volatility是市场噪声的在n周期内的总数量，你还可以尝试用其他方法构造波动性总和指标。

ER效率系数Efficiency_Ratio的构造是AMA均线核心思想，ER值域[0,1）。效率系数评估了目前价格的运行状况，一般认为在ER系数小于0.5时，市场呈现方向性不明确的态势，在ER系数显著大于0.5时，市场已经出现了价格突破趋势。在ER系数过大时，市场处于过热状态。大部分情况ER效率系数是在0.5以下波动的。

根据作者后期的著作，我们可以发现，考夫曼始终在研究 ER效率系数对于交易标的活跃度的表达方法，比如有同事发现：20日ER均值和20日均线总盈利/总亏损的关系如图3-27所示。ER效率系数可以帮助选择市场和品种，对于ER强的，主要做趋势，对于ER弱的，主要做均值回复。


图3-27 ER效率系数和均线模型盈亏比的关系（中国商品期货指数合约日线数据）



均线设计者考夫曼针对美国股票市场，设定了两个周期参数2日和30日，他希望均线值在这两个值之间变化。或者说让交易者通过参数设置更加容易地规定自己的系统在什么区间内进行参数调节。以下是ER的计算公式。

◎ fastest系数=2/（N+1）=2/（2+1）=0.6667

◎ slowest系数=2/（N+1）=2/（30+1）=0.0645

◎ smooth系数=ER×（fastest–slowest）+slowest=ER×0.6022+0.0645

◎ c=smooth×smooth

通过对ER的计算我们可知：如果最近走势更趋近于单边趋势，则ER系数会趋近于1，如果最近行情没有明显趋势，且震荡，则ER系数会趋近于0。

那么，在趋势明显时（更准确的说法是波动惯性增强时）,smooth系数会放大，smooth系数的平方作为c系数会更大。

“AMA=AMA[1]+c*（price-AMA[1]）;c”作为一个权重因子调节 price-AMA[1]部分的权重，在价格波动惯性增强时，AMA起到了调节均线周期值更快的作用，如同无极变速箱，让你的均线保持敏锐，同理价格波动缓慢且缺乏方向时，price-AMA[1]部分影响力变小，如同均线的Length值被调节放大，此时不要轻易做出任何交易。

如图3-28所示AMA的优点是具有自适应性，当趋势明显时，AMA紧随价格而变动，类似于短周期均线；当价格横向摆动时，AMA走平，类似于长周期均线。AMA更好地根据价格走势降低噪声，相对于常规均线，往往能够提升交易胜率，避免一部分错误信号的发出，降低交易次数。


图3-28 AMA均线（紧贴价格）和普通20周期均线（始终较为平滑）对比



2.标准差开仓过滤器

到此AMA均线的逻辑就设计完毕了，为了方便交易，并且与系统的自适应特性相一致，考夫曼设计了一个波动率过滤器：当价格波动变得更多或更少时，过滤器也要相应取较大或较小值。过滤器被定义为AMA变化（而非价格变化）的一个百分数：

过滤器=percentage参数×StandardDev（AMA-AMA[1],n周期）

其中，StandardDev（series,n）是价格系列n个周期的标准差。最小的过滤器百分数0.1可被用于较快的交易，而较大的百分数1.0将可以选择出更有意义的价格移动的交易。典型例证是：外汇和期货市场交易较快，股票和利率市场交易较慢。通常，过滤器的大小依据20天周期的数据来计算。

在对该模型的改进中，我们还会引入另一种过滤器设计：

过滤器=percentage参数×StandardDev（AMA,n周期）

我们发现，直接使用AMA值的标准差可以产生略高的性能，而不用使用AMA值一阶差分的标准差。另外此处的n周期和效率系数构建部分的n周期都考察了一段时间的波动性或动量，是一个窗口期，但并不意味着两者可以被合并成一个参数。我们倾向于这个n周期被设置为固定值，是和时间序列频率相关的值，比如在日线上可以固定为20，在小时线可以固定在50。相反我们认为ER效率系数中的n周期，在不同的股票和商品期货品种上，是需要微调（优化）的。

交易规则相对简单：

AMA-lowest（AMA,n）>过滤器，买入；highest（AMA,n）-AMA>过滤器，卖出。

也可以改进为：

AMA-上周期AMA>过滤器，买入；上周期AMA-AMA>过滤器，卖出。

实际上使用改进后的这种交易方式更加稳妥，因为它再次去除了一个参数 n，而将其转化为AMA值的一阶差分和过滤器的大小做比较。但是这并非绩效最高的方式，我们可以选择将n和“更大一个频率包含本频率Bar数量”挂钩，比如按照目前规则，在1小时线上，螺纹钢每天有7个Bar。股票如果运行在小时线上，每天有4个1小时Bar，如果是运行在日线上，则每周有5个日线Bar，但是这增加了系统的复杂度，需要谨慎考虑。

3.跨周期日线ATR止损模块（自定义函数）设计

AMA系统在实际使用中可以作为交易系统的主体，但是它还是缺乏了一些应对极端情况的能力，比如价格的快速下跌。所以需要加入之前我们提过的ATR追踪止损模块，我们在这里引入更加细致的 ATR处理方式，取跨越到日线级别的 ATR值，作为更稳健的波动评估量。

因为大部分作用于期货的交易系统运行在小时线，甚至是分钟线上，日内价格波动分布向来不均匀，早盘价格波动强烈，下午盘和夜盘波动较弱，如果再遇到涨跌停等情况，则ATR值发生剧烈变化（先增大再缩小趋近于0），所以止损位一旦和本周期ATR相关，就会变得非常紧密，导致在本来价格剧烈变化的时间点，应该正相关的止损位出现负相关缩小。

以下是在交易开拓者平台下，我们自定义的用户函数，它可以在日线级别计算ATR值。这是一个数值型的用户函数，它有一个传入参数：Length（10），来传入过去几天之内的ATR值。该函数能够获取到日线频率的ATR值，也可以通过扫描二维码获得。
















在交易中设置止损量的时候，大部分期货交易品种以1倍日线ATR即可。保证金占用大，且波动量高的品种（比如焦炭、橡胶、镍等品种），以0.5倍日线ATR设置即可。甚至可以观察到，一个严格的止损可以增加交易次数，带来更为积极主动的出场，其出场点往往走在系统平仓点之前。你甚至可以关掉系统自己的平仓条件，当然这在极端情况下还是有风险的，且经过参数分析后发现系统自己的平仓逻辑也没有损害性能，所以需要保留，以便应对价格缓慢下跌引发的追踪止损不能应对的走势（我们应该牢记：止损和追踪止损仅在价格反向快速变化时起效）。

4.止损后防重入模块和关闭止损模块

我们观察到，系统在进行了ATR止损特别是追踪止损出场后，容易因为模型主逻辑依然是做多或做空状态而再次入场。

//TS止损后，止损平仓30个Bar之内，不允许入场条件，之外条件失效（多）

TS_Reentry_long=

Normal_Trailing_long==True　　　//追踪止损平仓

&& close[1]< Highest_high_2_30　　//价格没有创30周期新高，没有有效突破

&& BarsSinceExit < 30 ;　　　　　　//止损平仓30个Bar之内

所以应该设计一个防止重入的模块。该模块的设计思路和之前的趋势系统防止重入相同，不再展开讲解，仅测试该模块在开启和屏蔽状态下，对于 AMA系统的性能影响。

从字面意义上看，在特殊情况下关闭ATR止损模块，会让人感觉到难以理解如何界定特殊情况。实际上针对价格高度回复性（期货市场价格如果短期剧烈波动，则存在马上修正的动能）的期货市场和股票市场（反转效应是股票市场的超越趋势效应的主要特征），价格剧烈波动导致的ATR出场往往是得不偿失的，所以可以加入一个非常简单的设计逻辑，来避免不必要的平仓。

//向下跳空（或大幅度加空），多头止损不启动

gap_long=open-close[1]<-1*atr[1]

&&（time==0.090000 || time==0.210000）;

//向上跳空，空头止损不启动

gap_short=open-close[1]> 1*atr[1]

&&（time==0.090000 || time==0.210000）;

我们设计该逻辑的思想比较简单，通过特定时刻大幅度的价格跳空来识别特殊情况。考虑到夜盘影响，我们将每日9点和21点纳入计算范围，如果价格出现了向反方向的1倍日线ATR跳空，则在本Bar上暂停止损模块运行，下一个Bar再恢复，因为通过统计发现，价格遇到较大的跳空后，已经释放了动能，接下来反转因素将占到主要作用。

5.防止小幅度区间波动硬止损模块

同样，定义小幅度波动或者区间波动也是较为困难的。在没有加入此模块前，我们观察错误交易时常能够看到不必要的硬止损，它们严重干扰了系统正常运行，在价格低波动区间带来反复的止损出场。而次日有可能一个快速的价格反转，就证明了这个出场是完全不必要的，但是显然按照ATR正相关的出场条件来看，这个出场点位的计算没错。

//确认非常需要止损的时候，再止损

lowD1=lowD（1）;　　　　　 //定义lowD1是昨日低点，lowD（1）是系统内置变量

downto30bars=low < lowD1 ;　//定义一个bool条件downto30bars,low < lowD1时为真

特别是在期货领域，我们引入了一个简单的过滤条件，规定当价格必须跌破（突破）昨日低点（高点）时，才是必要的止损位，此方法降低了交易次数，避免了一些不必要的低波动率区间硬止损，带来了性能提升。这是应对ATR过小造成非必要出场的有效模块，它仅有一行代码，是一个布尔条件。我们接下来会测试该条件对于性能的单独影响。

我们依然在上证50、沪深300、中证500指数上，分别测试了AMA纯做多系统，观察其性能表现。测试时间段从2010年1月1日开始，2017年12月31日结束，30分钟K线频率，交易成本设置为双边各0.2%。本测试不允许开启复利模式，也就是说盈利不加仓，仅为观察AMA系统的稳健性。如图3-29所示。


图3-29 将改进版AMA系统运用于股票指数，映射到3只ETF基金交易（只做多）



我们搭建了两个工作区，分别是以黑色系和化工为主的高波动品种，以有色金属和农产品为主的低波动品种，部分交投不活跃的品种没有纳入测试。测试时间段从2010年1月1日开始，2017年12月31日结束，30分钟、60分钟、2小时K线频率，交易成本设置为双边各5%%+开平仓各1跳滑点。如图3-30所示。


图3-30 将改进版AMA系统运用于商品期货资金曲线



我们注意到，这套多空择时系统在商品期货上表现非常好，不但超越大部分CTA基金难以超越的2016年11月11日高点，而且全阶段内回撤小，回撤时间和幅度可控。在测试期内，这套系统达到2.70收益风险比和2.43夏普比率，在42.24%的胜率环境下，盈亏比高达2.24。可以认为这种结构非常适合趋势追踪类商品期货布局。如图3-31所示。


图3-31 将改进版AMA系统运用于商品期货月度盈亏



为了尽可能降低回测中的幸存者偏差，我们做了长假平仓的模块，查找日历寻找到股票和期货市场的法定节假日前一天，然后在最后一个K线上做了平仓处理，最后在长假后第3个K线上做了保持原信号建仓处理，这是完全为了考虑到实际交易情况而撰写的。

因为在持有方向性较强的头寸时，我们一般难以做出在长假持仓的决定，这意味着将承担较大风险，毕竟长假期间的货币政策调整和境外股票期货市场走势都完全不在我们控制范围内。也许你认为长假前最后几天的走势已经反映了这些市场信息，事实证明交易者并没有这么理性，而我们要更加理性处理此问题，宁可牺牲一部分利润也要尽可能符合现状（事实证明，长假平仓后再建仓，在大部分情况下会有损系统净利润，但是我们也不得不这样做）。

AMA系统商品期货版本模型源码如下（多头部分），也可以通过扫描二维码获得。




















3.6 “海龟交易法则”辉煌战绩与实践


我曾经说过“程序化交易者如果错过海龟交易法则，那将是一个不小的遗憾”。因为海龟交易法则不仅从模型原理上容易理解，而且提供了一套完整的模型+风险控制+资金管理思路，这套思路在现在看来也绝对受用，甚至可以被融入每个人的交易系统里，所以本书也要再次讲解海龟交易系统。

在1983年年中，著名的商品投机家理查德·丹尼斯与他的老友比尔·埃克哈特，进行了一场辩论，这场辩论是关于伟大的交易员是天生造就的还是后天培养的。根据资料描述，在此之前理查德·丹尼斯将400美元用几年时间奇迹般变成了两亿多美元，平均每年都从市场赚取5000万美元以上的利润。同时他本人95%的利润来自5%的交易（体现了趋势交易较低的胜率和较高的盈亏比），他深信斩断亏损、让利润充分奔跑的道理。如图3-32所示。


图3-32 可以与杰西·利福莫尔、彼得·林奇并称投资天才的理查德·丹尼斯



理查德相信，他可以教会人们成为伟大的交易员，比尔则认为遗传和天性才是决定性因素。随后他们招募了大量的交易学员，而这些交易者很多人并不是专业的股票/期货交易者，甚至缺乏一些交易经验和业绩积累，所以这个测试格外引人关注。他们在1983年年底和1984年年初在《华尔街日报》上登寻人广告，寻找一些愿意接受训练并成为期货交易者的人。工作条件是：交易者必须搬到芝加哥，接受微薄的底薪，如果交易赚钱则可以有20%的分红。

该计划被称为“海龟计划”，最终从上千人中选到80人，进一步筛选到23人，再筛选到13人，学员们被称为“海龟”。这成为交易史上最著名的实验，因为学员们在经过短期培训（更多地是规则灌输）后，在随后四年中取得了年均复利80%的收益。这个实验证明了交易方法可以被传授，一套好的交易逻辑，可以使仅有很少或根本没有交易经验的人成为优秀的交易员。也将这句话送给本书的读者们，你们持之以恒地研究量化模型的开发，并在科学的道路上不断获得统计结论，肯定能够做出并驾驭好自己的模型。

1.借助唐奇安通道入场和出场

海龟交易法则公开的版本使用唐奇安通道作为买卖开平依据。唐奇安通道是由Richard Donchian发明的一个机械的突破系统，最早的单参数唐奇安通道是一个机械交易系统：若突破20日最高价，则做多；若跌破20日最低价，则做空。

1970年美国有公司对当时最流行的机械交易系统进行了模拟测试和比较研究，其研究结果表明，在所有测试对象中唐奇安通道规则最为成功。1983年Richard Donchian被推举为首届“最佳获利奖”得主，并将此奖项改为唐奇安奖。

该交易系统分为两个子系统：系统1是以20日突破为基础的短期系统。系统2是以55日突破为基础的长期系统，如图3-33所示。

DonchianHi=HighestFC（High[1],boLength）;

DonchianLo=LowestFC（Low[1],boLength）;

fsDonchianHi=HighestFC（High[1],fsLength）;

fsDonchianLo=LowestFC（Low[1],fsLength）;

（1）入场策略：系统1的原则是在向上突破进20日最高点的第一刻开多单，在向下突破20日最高点的第一刻开空单。

（2）出场策略：如果持有多单，则在价格向下运行突破TeLength周期低点连线平仓，作为一个自然的价格下落出场点。如果持有空单相反，则在TeLength周期高点连线平仓。


图3-33 短期唐奇安通道（20日）和长期唐奇安通道（55日）加载后效果



ExitLowestPrice=LowestFC（Low[1],teLength）;

ExitHighestPrice=HighestFC（High[1],teLength）;

（3）止损策略：在设置止损方面，这套系统以20日ATR作为一个幅度，在后文统一用N。

N=AvgTR[1];

AvgTR=XAverage（TrueRange,ATRLength）;

海龟的止损保证每笔亏损在账户净值的2×N以下。

//止损指令

If（Low <=preEntryPrice-2 * N && SendOrderThisBar==false）//加仓Bar不止损

{

myExitPrice=preEntryPrice-2 * N;

Sell（0,myExitPrice）; //数量用0的情况下将全部平仓

PreBreakoutFailure=True;

}

（4）加仓策略：海龟交易系统的加仓策略是以1/2N来加仓的，还以20日的ATR为20个minpoint（价格点数）为例，那么加仓就以入市价格每10点加仓一次，海龟交易系统的满仓是只加仓加到第5个单位为满，也就是加仓4次为满仓（这一点可以通过模型限制，或者在交易系统的“全局交易设置”中进行设置），如图3-34所示。


图3-34 海龟交易系统加仓后（5次建仓）效果



while（High >=preEntryPrice+0.5*N）//以最高价为标准，判断能进行几次增仓

{

myEntryPrice=preEntryPrice+0.5 * N;

preEntryPrice=myEntryPrice;

Buy（TurtleUnits,myEntryPrice）;

SendOrderThisBar=True;

}

通过很短的篇幅就讲解完了海龟交易系统的核心规则唐奇安通道，事实上海龟们还使用了其他交易法则，比如双均线、RSI、以及唐奇安通道加定时出场等，我们之前讲解的部分系统，也可以被作为入场、出场的原型。

2.单品种风险控制和资金分配问题

之前读者们初步了解了ATR的使用方法，除了能够自适应价格波动幅度之外，ATR还可以感知到价格波动的风险，然后让每次的开仓头寸和风险呈现负相关，这是一个听起来非常简单的逻辑，实现它也不难，关键在于，你能够意识到波动率升高往往意味着价格将向反方向波动，或者说反转的概率大于低波动率时刻。

海龟交易法则就提到了关于ATR的应用，它建议开1个头寸的大小，应该使1ATR=总资产1%的波动。假设手头有100万元资金，有三只股票要分配仓位，我们就可以设定让三只股票ATR的波动等价于总资金1%的波动，那么100万元的1%为10000元。

股票1的ATR为0.70元，股价11.00元，获得10000÷0.70=14285份，持仓价值=14285×11=157142元。

股票2的ATR为1.62元，股价22.68元，获得10000÷1.62=6172份，持仓价值=6172×22.68=139980元。

股票3的ATR为2.48元，股价29.76元，获得10000÷2.48=4032份，持仓价值=4032×29.76=119992元。

通过计算可以发现，股票1的 ATR除以股价=0.0636，股票2的 ATR除以股价=0.0714，股票3的ATR除以股价=0.0833，股票3最活跃，其平均每日振幅达到8.33%，表明此刻它正处于一个高波动区间，所以被给予较小的资金分配是理所当然的。所以海龟系统没有再去像我们之前计算一个短期ATR和长期ATR的比率，构建一个ATR倒数关系，而是采用等分风险资金（1个ATR对应总资产1%比率），然后按照投资标的ATR计算得到其所能够拥有的购买份数，在期货交易系统中这也是开仓手数。

而如果用等分方法，则股票1、2、3应该获得等量资金分配，显然股票3是一只活跃的股票，如果给它分配同等资金，会造成它整个账户受波动影响较为显著，不利于风险控制。

使用ATR，或者价格归一化标准差（标准差除以均价），有一个关于计量角度的优势是，这类指标都可以不同程度地去量纲。ATR虽然不能在不同价格的品种上直接对比，但是ATR除以均价后，也能完成去彻底量纲的任务。在海龟交易系统中，我们不用对ATR除以均价，因为我们计算的是不同品种购买的份数，而不是直接划分金额，这一点要想明白。

3.选择品种和账户风险控制

海龟交易法则对于交易对象有严格的要求，要求如下。

（1）需要进行多品种组合交易。

（2）首选流动性最强的品种。

（3）不选容量小、波动趋势不强的品种。

（4）不选有价格操作隐患的小品种。

（5）一经不选，就不再选取。

由此我们可以看出，海龟交易法则拥有比较好的普适性，同时它倾向于长期与市场风险进行博弈，通过多品种同时运行，在总体资金量动态变化的时候，如果有部分品种呈现震荡没有趋势性行情，那么要针对另外一些活跃的品种进行加大头寸。

海龟原版系统建议：同一个市场（可理解为交易所）最多4个头寸，在高度相关的多个市场（这里建议理解为属性类似的板块）不超过6个头寸，在任何一个方向上（多头或者空头）的总交易量不超过10个头寸。在没有相关性的市场，可以放宽到12个头寸。

在这一点上，我们在实盘交易中，经常也可以发现自己的持仓和市场风险的关系。比如我们持有90%价值的空单，此时无论你的策略如何分散，或者你有任何持有这样头寸的充分理由，账户都已经站在了风险边缘线上，因为一旦市场整体转多，你将有90%的头寸受到影响，所以当持仓过于集中的时候，要平掉部分最早开设的仓位，或者禁止再开新仓。

还有一个经验也能够从海龟交易法则中找到答案，就是在高度相关的多个市场，比如我们在黑色工业品上（螺纹钢、铁矿石、焦炭、焦煤、热卷、动力煤、硅铁、锰硅）持有的全部是多单，且保证金占用量超过60%，那么风险是较大的，因为此板块是高波动板块，且过于集中的同向持仓意味着受损伤的可能性较大。

总而言之，海龟交易法则的核心在于资金管理模块，它回答了如何根据波动率分配资金这个关键难题，用低噪声的长期趋势追踪交易方法，为投资者带来长期的正期望收益。即使在目前的中国期货市场上，掌握好加仓量和出场点，在品种配置较为齐全的情况下，海龟交易系统获得超过1的夏普比率是可以期待的，这意味着年度正收益不成问题。很难想象这是一个已经有30多年历史，且完全公开的交易系统绩效。

海龟交易系统的源代码在“交易开拓者软件”中内置，还有配置好的工作区，建议大家增加更多周期的趋势追踪，并改进系统出场规则，以达到平滑曲线的效果。

4.尝试迭代海龟交易系统

在本书截稿之前，我们通过电子化内容微信公众号“量化投资训练营”创作了一期针对海龟交易法则的迭代，主要进行了以下几个方面。

◎ 改进点1：复利改为单利

◎ 改进点2：关闭离市周期条件

◎ 改进点3：改变日线ATR计算周期和长期入市周期

我们在这篇文章中详细记录了迭代方法，针对海龟系统中困扰投资者实盘的难题“是否加仓”也做了测试和分析，考虑到回撤的过度扩大，我们不建议开启加仓模块，请大家参考：




改进之前，海龟交易系统在中国期货市场多品种的交易绩效为：收益风险比0.64，夏普比率0.81，最大回撤比率72.35%。经过迭代升级后性能上升显著，如图3-35所示：收益风险比达到1.25，夏普比率达到1.12，最大回撤比率降低到46.40%。此时净利润也比原版海龟系统上升25.32%。并且在2018年5月中旬，这套系统创下运行后净值新高，由于积极配置了苹果期货，海龟系统为中长期趋势追踪者带来了理想的回报。

但是我们也应该注意到，如果交易者忽略了近几年新上市的热门期货品种，没有及时将模型和资金部署在新品种上，动量类交易模型都难以获得可观收益，所以品种选择和资金分配在某些时刻比研发出一个精致的模型更为重要。


图3-35 改进后的海龟交易系统多品种绩效





第4章 基本面和技术面交易模型



4.1 股票模型思路形成与常见问题


模型开发的核心问题在于开拓思路。一个策略开发者，首先应该通过长时间在A股市场的交易行为，逐步感知市场参与者的风险偏好、资金流动规律。然后建立基本假设，比如假设市场偏好高业绩的股票，或者价格波动的规律偏向趋势性或者反转性。最后通过撰写模型，逐一验证自己的假设。在测试模型的过程中，还要再度观察自己的假设是否合理，模型收益来源是否获得合理解释。如图4-1所示。

以上是我开发模型的一般步骤，现在有很多量化交易网站、论坛和机构研报也可以提供辅助思路，这都扩展了我们的眼界，增加了策略的多源性，为可能验证的策略池里注入新的思路。近几年一些网站销售策略源码，在一定程度上也丰富了大家的模型库，但是某些源码存在未来数据引用、资金承载量差和绩效回测偏差大等问题，难以使用并且有误导开发者的问题存在。


图4-1 以PDCA为思考逻辑建立投资模型



此外，很多国外的杂志和机构研报都有整合版本的电子书，也可以借鉴其思路，但是国内外市场因为交易制度、上市公司结构、IPO规则等方面的诸多差异，导致了很多使用于国外市场中的方法或者因子在国内无法使用，这一点必须注意，要有甄别地吸收其知识。

在构成思路并且回测的过程中，我们必须反复拷问自己这个策略的交易逻辑是否清晰，交易规则是否合理，交易冲击成本是否是市场或者自己的资金规模能够接受的（这将影响到模型实盘的资金承载量和绩效），策略的参数敏感性是否存在问题（若性能对于参数过度敏感，则存在极大的过度拟合（Over Fitting）问题）。

如果成功越过了策略开发这道门槛，自己也能够撰写策略模型并实现程序化下单，那么接下来大部分工作就可以交由IT平台专业人员完成了。这部分工作我借助了聚宽JoinQuant、交易开拓者TradeBlazer、MultiCharts等软件实现。在公司内部，偶尔一些复杂的交易策略会由专业IT工程师帮助我们撰写，并在数据和挂单方式方面做优化处理，但是由于我们没有涉及高频交易，所以这些细节处理没有对模型绩效产生本质影响，甚至在中低频量化领域，没有感觉到依赖IT资源的交易策略有优势。

最后的股票交易还牵扯到交易所，证券公司、期货公司提供程序化交易接口，国内股票程序化接口在2015年有一段黄金期，但是随着“股灾”的到来黄金期戛然而止，目前都是一些第三方机构提供部分接口。在期货方面相反，程序化交易发展非常顺利，CTP等接口的快速发展和官方的支持态度（程序化在一定程度上提供了活跃的交易资金，但只有挂单方式才称得上提供流动性，这是官方允许程序化交易的核心原因），使得期货程序化下单几乎没有障碍。

模型开发的常见问题或者说最影响模型实盘发挥的问题，就是开发过程中伴随着大量的幸存者偏差，造成绩效失真。广义上的过度拟合也可以认为是模型拟合到了过多的幸存者偏差数据，造成外推实盘绩效较差。

如图4-2所示是德意志银行量化投资部门的一张分析结论（针对罗素3000指数和MSCI欧洲指数）。


图4-2 德意志银行对于幸存者偏差的说明



在图4-2所示的具体的因子分析方面，德意志银行发现，幸存者偏差可以导致性能差异很大的结论，在将所有股票分为Q1～Q5这样5组的测试中，比如：净利润、ROE、每股收益增长率、3个月反转、1个月动量等因子的测试中，因子暴露（多元线性回归公式因子值前的系数）差异较大，有些因子的作用被过度放大，有些因子甚至被错误给予因子暴露值，也就是说幸存者偏差完全可以指导我们构建出错误的模型。

类似的文章有很多，类似的问题也有很多，但是这个问题似乎是量化投资的命门，模型开发者久久难以突破，最终选择妥协（认为绩效衰减没有办法解决，甚至根本看不到幸存者偏差）的人更多。

我总结了以下几个可能会导致幸存者偏差的问题，请各位读者思考并小心回避。

1.经济结构或市场结构过度调整

在股票市场上，我们能够明显感受到2017年的股票市场大小市值风格切换。在多因子Alpha模型中，最受关注和创造辉煌的“小市值”因子表现不佳（或者说得直白一些：表现很差，负面回报显著）。

传统意义上，我们通过简单的截面回归可以直观地发现，本期市值升序排名靠前的小市值股票，在下一考核期内的涨幅较高，我们将此作为该因子的收益率解释能力。然后我们横向考察了小市值因子相对其他财务因子或动量因子的收益率标准差、回撤表现和夏普比率，认为这是一个优秀的因子。这一挖掘过程表面上看完全没错。

但是经济结构在这两年发生了很大变化，我们知道企业融资是扩大再生产的必然环节，发行股票融资、银行贷款融资，还有其他众多资金获取方式都是融资渠道。在银行贷款融资方面，这些年反复强调解决民营企业困难，在融资环节予以倾斜，实际上结果并不好。货币增速进入边际回落，人口红利高点过去，宏观经济进入收缩周期，资产价格和企业扩张能力可能也进入了低增长期。此时银行更加警惕不良资产，令中小市值企业融资雪上加霜。

同时受益于供给侧改革，煤炭、钢铁、电力、冶金、化工、重装备制造等传统行业盈利能力迅速提升，资产质量得到显著改善，这种效应反而带来了中小企业的成本提升，相对竞争力也降低。银行大量资产实际上集中在国有资产企业中，这些资产的价值重估，带来了银行和非银金融行业的价值重估。有限的资金被抽离到银行股、保险股等金融板块，散户交易者直观的感觉是小盘股越来越没底了，而大盘股出现了显著的连续上涨。

在发行股票融资制度方面，在中国，受益于股票IPO发审制度红利，小市值因子有了核心支撑力。大量上市公司排队等待上市，实在等不及就借壳上市，“壳资源”优势在过去被不断演绎。很多企业业绩做不好，濒临退市，但再不济也还是上市公司，有一串可以融资的股票代码，我们称之为“壳资源”。而现在IPO加速发审，再融资收紧，这种制度红利逐渐不再，小市值公司一半的光辉瞬间被抹去。这是小市值因子短期遭受的最大的杀伤力。

这告诉我们类似“小市值”这样的表象因子需要慎重思考，因为这个因子的有效和失效，都伴随着市场结构和监管方式的随时变化。

2.建模数据不足，或模型错误处理数据

我们在构建程序化交易模型时，很多参数和交易规则的确定，都是根据历史数据上运行的结果而定的。在《海龟交易法则》这本书中，也讲到了“确定一个较好的交易系统要参考历史走势（回测）”。在统计学中，回溯检测历史样本也是非常方便的且低成本的方案。

但是获得的历史数据全集是否意味着有稳定的特征可以挖掘，并在未来继续保持这种特征？我们只能在大概率情况下相信统计结果，这恰巧在量化投资的基本假设（用历史指导未来）中隐藏的危险，因为数据永远不足，且不足量的数据很容易得到错误的统计结论，模型性能衰退也就成为必然。

对抗这类幸存者偏差的第一个方式是：更多地依照经济学原理和行为金融学原理，检验模型的各项假设是否成立。举一个典型例子，如果我们给予不同的股票、期货品种以不同的模型参数是比较危险的行为，因为参数的意义难以找到强有力的解释，特别是均线类模型的周期参数，如果你只是使用历史样本拟合得到参数，任何目标函数都难以对抗过拟合。最佳的方案是降低参数对于模型的性能影响，或者为你的参数找到充足的解释。

第二个方式是：使用尽可能大的样本，比如针对全市场3000多只股票，20多个主流期货品种，构建相同规则的模型基础框架。大样本最大的好处就是避免了单品种的过拟合的可能性，虽然无法预测未来，但是增加了数据的群体特征，在一定程度上降低了个体特征。

区分训练集和测试集也是必须要做的，可以按照时间顺序划分：70%的数据训练，30%的数据测试。也可以将第N、N+2、N+4年数据划分为训练集，第N+1、N+3、N+5年数据划分为测试集，也就是交叉分配数据，这适合于数据量极大的情况，特别是机器学习多维度数据建模。

3.因子超额收益不纯净

我们将影响股票价格的因素常称为因子（Factor），常见的多因子模型就是回归多个因子得到的面（一次）或曲面（高次），再得到股价公式，并以此来解释股票收益。所以在因子建模环节，得到高质量的单因子最重要，甚至比模型使用什么样的回归方法更重要。

在单因子测试阶段，要注意测试方法是否合理，也就是说尽可能提取到因子纯净真实的超额收益。所以有几个流程是必不可少的：数据清洗（数据去异常离群点）、因子中性化（尤其以市值中性化为核心）、截面高相关性（共线性）因子剔除。

IC作为因子值对于股票价格的解释工具，不同因子的IC不仅在绝对值上有差异，而且在稳定性、换手率、衰减程度上也有差异。如果我们确定要做一个基本面选股模型，且适合大资金交易的模型，要使用月度IC显著、换手率低、IC半衰期长的因子。如果我们确定要做一个短期价量交易模型，要使用周度 IC显著、换手率中高、IC半衰期不是核心考虑因素的因子，这类因子往往在3～5日其IC就已经大幅度衰减，但是我们的调仓周期设定为周度调仓即可驾驭它。

多因子模型也并非因子越多越好，如果很多超额收益同源的因子在一起，即使改变参数或者计算方法，只要其体现的都是一类信息，也容易造成多重共线性（Multicollinearity），这对于回归问题干扰较大。此时我们要分析彼此高相关性的因子，直接删除。剔除因子可以通过主成分分析提取主要的特征，从而忽略次要的成分，得到相关性很低的特征，或者将其和另外一个相关因子做正交回归，得到残差是回归剩下的超额信息因子。

最后提醒读者们，回测结果需要人工复盘观察，以股票模型为例：某些时段投资组合中的某个股票上涨原因并不是某因子能够解释的，也许是资产重组或者消息刺激等巧合导致的，这种情况要逐一排除。期货时间序列中也存在大量低质量的历史数据，如隔日跳空、成交量过小导致的价格操纵，或者交易制度干预下的价格异变，或者基本面突变导致的价格不稳定，也要尽可能排除这些偏差，才能得到稳健的模型和参数。


4.2 小市值二八过滤止损模型，A股明星以小为美


如果要问一个做股票多因子模型的人，小市值因子意味着什么，他可能会告诉你惊人的答案，意味着在历史上几乎不败地跑赢指数，而且是大幅度跑赢指数。可以说小市值因子是所有因子中最容易理解，也最有效产生Alpha超额收益的因子。

1.市值因子：超额收益重要来源

经过大量数据回测比对，小市值组的股票明显会强很多。尽管在2017年该因子受到明显打压，但是仅从回测结果观察，并参考国外情况，小市值公司在成长为大市值公司的路上市值不断增加，而且都伴随着超量的Alpha释放，这些超额收益是有理由存在的。即使是经历了2016年的熔断情况，市值因子平均每年也能带来15%的超额回报，其中最有效的策略就是买入小盘市值因子，而且是用量化的方法，定期地进行小市值股票筛选和调仓。

如图4-3所示，在2008年之后，小市值带来了很高的收益，尤其是相对于中等市值和大市值股票而言。也有大量分析数据显示，在中国A股市场，按市值对股票进行划分，最小市值的那些股票，除了获取超额收益率不是很稳定以外，种种表现均强于市值较大的股票。


图4-3 市值因子收益率远超基准指数，且对于股票的区分能力强



2017年虽然这类因子表现不佳，但是在“白马股”异常表现过去之后，我们看到A股大部分公司市值依然并不十分庞大，且分散在各领域，特别是新经济领域的公司，这类公司的成长率和决策执行效率，都要比大市值公司更强。2018年券商也认为，市场资金转向成长股的热情已经被点燃，短期100亿元以下的小市值细分龙头迎来重新定价机会，重点关注工业互联网、独角兽回归概念、内容付费板块等，这些显然不是传统行业公司，但基本面研究人员乐此不疲地持续挖掘业绩和估值相匹配的中小市值成长股，这个研究路径在国内外市场，几十年没有发生过变化。

尤金·玛法根据1941—1990年的美股数据指出：除了衡量波动风险的Beta值之外，股票的市值和估值（用账面市值比和市盈率两个因子来解释）同样也会影响回报——更直接地说，小盘股、低估值的价值股会有更好的回报。后来用公司的市值、账面市值比、市盈率预测股票回报的模型就被称为Fama-French三因子模型，该模型几乎在全世界股票市场都有用武之地。

除去低估值的两个因子不考虑，只考虑小盘因子，很自然地，我们生成一个机械式地买入/卖出调仓规则：在固定时间截面上，选择市值最小的股票买入，卖出市值较大的股票。这里不仅有市值的因素，也蕴含着均值回复（反动量）的因素，因为股票之间相对的市值增加在股票数量不变的情况下，要通过股票价格上涨得到，所以市值因子也是一个典型的均值回复因子，不断地挑选动量较低的股票买入，而卖出市值相对较高的股票。

2.过滤回测中的数据漏洞和偏差

本节引入一个典型的小市值个股轮动模型，模型里部分代码大家可以作为通用的回测框架在自己的模型中使用。本程序也提供了5段用于过滤特殊股票的代码（过滤停牌股、退市股、ST股、次新股、涨停板股），也同样可以在不同的模型中插入并调用，这些必要的过滤将帮助我们最大可能地避免幸存者偏差。

其中过滤涨停板股要通过运行history函数，取到1分钟数据，所以该模型要运行在分钟线上，if not prices[stock][-1]==current_data[stock].high_limit含义是取到的第stock只股票的上一分钟prices不等于current_data[stock].high_limit，也就意味着有机会在这1分钟内买入。如果涨停了，则在股票过滤阶段就将这只股票剔除到可能交易的名单之外。

该模型通过get_fundamentals函数获取基本面（市值因子）数据，并做过滤和排序。

# 选出在过滤停牌、退市和ST后的股票代码，并按照当前时间市值从小到大排序

df=get_fundamentals（query（

valuation.code,valuation.market_cap

）.filter（

valuation.code.in_（filter5）

）.order_by（

valuation.market_cap.asc（）

）.limit（

# 最多取前stockCount只

g.stockCount

）,date=date）

为了让用户使用方便，聚宽设计该函数时，允许加入.order_by参数，可以以一定规则排序，本例中我们以valuation.market_cap.asc排序，也就是市值升序排序。并且为了防止输出股票数量过多造成资源占用过大，.limit字段可以完成数量控制。这里以全局参数 g.stockCount 控制每次查询的总数量。该参数的设置只要大于g.buyStockCount（买入的股票数量）参数即可，偶尔我们会设置再大一些，以便再做一些筛选过滤，保证最终的股票数充足，满足g.buyStockCoun最小持股数量要求。如图4-4所示。


图4-4 小市值二八过滤止损模型逻辑



3.加入大盘指数二八择时模块

在查询到基本面信息，并过滤特殊股票后，我们要重点介绍该模型的性能增强逻辑：二八指数开关。该模块首先测试沪深300（二类大盘股）指数和中证500（八类小盘股）指数当前是否处于动量下跌期，如果处于，则hs300increase为负，zz500increase为负。执行sell_all_stocks（context）函数。如果有一个指数的动量是向上的，则即可购买股票执行原有逻辑。

从它在模型中的位置可以看到，只有当两个指数的动量不是都为负时，才执行buy_min_market_stocks，所以它是全模型最上层判断逻辑。




我们以2010年1月1日2018年2月14日为时间段，测试了原始小市值轮动调仓和加入二八指数择时过滤之后的绩效如上，可以看到：总收益率从2643%降低到1941%，但是夏普比率从1.47提升到1.80，最大回撤也得到有效控制，Beta系数的降低意味着它和指数的相关性得到进一步控制。我们的二八轮动大盘择时模块是有价值的，但是它牺牲了较多的性能，换取了较低的回撤，这可以作为一个简单的风控模块框架，之后不断迭代。如图4-5和图4-6所示。


图4-5 仅小市值轮动测试绩效




图4-6 小市值轮动+二八择时测试绩效



本节源码如下，也可以通过扫描二维码获得。提示：该模型需要调用分钟线回测，因为每次调仓时机在14点53分。




















4.3 PEG价值选股模型，复制彼得·林奇投资路径


投资大师彼得·林奇（Peter Lynch）说：“任何一家公司股票如果定价合理的话，市盈率就会与收益增长率相等”。他是一位卓越的股票投资家和证券投资基金经理，其价值投资的精髓在于，质好价低的个股的内在价值在足够长的时间内总会体现在股价上，利用这种特性，使本金稳定地复利增长。低PEG价值选股模型就是他的思想，被后人总结出的一个重要选股因子。如图4-7所示。


图4-7 彼得·林奇



1.初步量化基本面投资

我们熟悉的巴菲特的投资理念，概括起来主要有以下三点：

（1）安全边际理论

（2）集中投资理论

（3）市场先生理论

这些理论理解起来非常容易，但做起来却很难，原因如下：

（1）如何定量一只股票的价格是否被低估？

（2）什么样的股票才能够长期重仓持有？

（3）当你买入这只股票的时候，市场是否真的处于失效状态？

对于这三个问题的定量分析，几乎难以确定，因为定量即意味着“精确的错误”，这是巴菲特很厌恶的一个问题，也是他提醒投资者们需要注意的不能犯的错误。我们在进行模型开发时也注意不要通过优化或者过滤来获得“精确的错误”，但是在量化模型构建本身，几乎所有环节都要定量分析，必须要有一个评判基准。所以不能曲解“精确的错误”就是完全依靠主观经验和小样本观察，而是要思考如何进行数据分析，如何在噪声中提取主要信息。

这个时候，彼得·林奇的PEG方法，在一定程度上比较容易通过量化方法实现。PE的中文意思是“市盈率”,PEG的中文意思是“市盈率相对利润增长的比率”。

PE单独使用有很多问题和冲突（或者说有考虑不周全之处），单纯的运用低PE标准在选择被低估的股票时可能会有误导作用。因为很多不被关注的股票，特别是“夕阳行业”的低增长股票和净资产过于庞大的重资产传统行业大盘股票，往往拥有更低的PE为标准如果仅以低PE选股容易选到这类公司。

有高成长潜力的公司，通常有较高的PE，而低PE的股票，不是成长预期较低就是风险较高（股价低）。单纯考察PE指标，挑出来的股票可能包含成长前景不佳或具有极大不确定性。仅单纯地寻找PE低的股票而不加任何附加条件显然难以构成对价值投资者的选股解释能力。

PEG指标解决了市盈率面临的一个问题，那就是对于价值评估标准的选择，这也是PEG指标选股法最大的优势所在。PEG是综合考察价值和成长性的方法之一，用它可以找出相对于盈利增长率来说市盈率较低的股票。总而言之，PEG侧重于公司的成长性，适用于寻找相对于高增长率来说PE较低的股票，即PEG用于寻找真正被低估的股票。

计算公式如下：

静态PE=股价/年报每股收益（EPS）

动态PE=股价×总股本/下一年净利润（需要预测）

PEG=PE/净利润增长率×100

2.观察市场基本面数据特征

我们尝试着获取000300.XSHG沪深300指数中的个股pe_ratio和inc_net_profit_year_on_year净利润同比增长率（%），代码如下。

q=query（

valuation.code,　 valuation.pe_ratio,　 indicator.inc_net_profit_year_on_year

）.filter（

valuation.code.in_（get_index_stocks（'000300.XSHG'））

）

df=get_fundamentals（q,'2018-03-07'）

然后绘制出pe_ratio和inc_net_profit_year_on_year两列数据。如图4-8所示。

import matplotlib.pyplot as plt

plt.title（'pe_ratio get_index_stocks of 000300'）

df.pe_ratio.plot（）;

import matplotlib.pyplot as plt

plt.title（'inc_net_profit_year_on_year get_index_stocks of 000300'）

df.inc_net_profit_year_on_year.plot（）;


图4-8 沪深300指数pe_ratio和inc_net_profit_year_on_year



我们可以很明显地看到数据噪声点（也被称为离群点），在两列数据中都有，而且异常明显，在实际建模中，这类数据点将对模型造成破坏性影响，所以必须要剔除。我们定义一个这样的函数，在后文几个模型特别是到因子部分都要用到：

# 去MAD在上下3倍标准差之外的极值，返回给myData.input必须是list类型

def fun_normalizeData（myData）:

mad=np.mean（np.absolute（myData-np.mean（myData）））

MA=np.mean（myData）

for i in range（len（myData））:

if myData[i]> MA+3*mad:

myData[i]=MA+3*mad

elif myData[i]< MA-3*mad:

myData[i]=MA-3*mad

return myData

因为输入要求为list类型，所以要转换两列数据，然后送入fun_normalizeData函数：

# 转换数据类型到list,.tolist（）这个函数之后会常用

list_pe_ratio=df.pe_ratio.tolist（）

list_inc_net_profit_year_on_year=df.inc_net_profit_year_on_year.tolist（）

# 送入过滤函数

list_pe_ratio_normal=fun_normalizeData（list_pe_ratio）

list_inc_net_profit_year_on_year_normal=fun_normalizeData（list_inc_net_profit_year_on_year）

# 分别绘图观察去异常值情况

import matplotlib.pyplot as plt

num_list=list_pe_ratio_normal

plt.title（'pe_ratio get_index_stocks of 000300'）

plt.bar（range（len（num_list））,num_list）

plt.show（）

num_list=list_inc_net_profit_year_on_year_normal

plt.title（'list_inc_net_profit_year_on_year_normal get_index_stocks of 000300'）

plt.bar（range（len（num_list））,num_list）

plt.show（）

如果PEG>1，股价则被高估，如果PEG<1（越小越好），则说明此股票股价被低估可以买入。本节我们引入这个模型，试图提醒各位读者在A股或者其他市场投资时，价值投资永远是首选，尽管小市值个股能够带来显著受益，但是也能带来显著回撤，并降低模型的安全性和流动性保障。股票毕竟是企业价值在资本市场的体现，长期看股票价格必回归市场估值中轨，特别是注册制逐渐放开，“壳资源”不再“物以稀为贵”，捕捉价值股显得异常重要。

PEG估值的重点在于计算股票现价的安全性和预测公司未来盈利的确定性，PEG始终是主导股票运行的重要因素，所以寻找并持有低PEG的优质股票是获利的重要手段。

我们可以观察一批经过模型低PEG条件选择到的个股名单，相信诸位读者对这类上市公司基本面有一定了解：

2018-01-19 09:30:00-INFO-['600111.XSHG','000402.XSHE','601155.XSHG','002601.XSHE','000627.XSHE','000959.XSHE','600031.XSHG','600208.XSHG','601225.XSHG','603799.XSHG','000983.XSHE','000338.XSHE','600188.XSHG','600177.XSHG','603993.XSHG','601006.XSHG','601012.XSHG','300122.XSHE','601628.XSHG','601991.XSHG']

北方稀土、金融街、新城控股、龙蟒佰利、天茂集团、首钢股份、三一重工、新湖中宝、陕西煤业、华友钴业……显然该模型选到的都是估值较低、行业净资产较厚、业绩较好的上市公司，且集中在能源、房地产、制造业领域，很少有互联网和IT行业公司。

低PEG价值选股模型以“复合增长率”来衡量，因为这是通过长期计算得到的数据，所以更能够说明产业或产品增长或变迁的潜力和预期。另外一个概念是年度平均增长率，它是项目期内的每年增长率的简单平均数。这对于评价投资项目的增长率有一定的指导意义，但没有复合增长率真实。复合增长率在社会经济生活中得到了广泛的应用。彼得·林奇坚信：决定个股市盈率合理水平的只有一个指标，那就是公司的增长率。所以低PEG模型就是围绕此观点展开的。

该策略核心逻辑如下。

第一步：

设置沪深300为初始股票池，实际上，当天停牌的股票是无法进行买卖操作的，所以在整体回测前，将当日停牌的股票剔除，得到可行股票池。

第二步：

前面已说明，本策略仅对成长股有效，所以仅仅过滤掉当日停牌的股票是不完善的。仍需过滤掉市盈率（PE）为负值或收益增长率（G）为负值的股票。聚宽平台的取数据函数get_fundamentals可以直接取PE、G值。get_fundamentals函数的默认日期是context.current_dt的前一天，因为当天是无法知道当日的某些数据的。本策略使用默认值（缺省）。

第三步：

整体思路是非常简洁的，下面对股票的 PEG进行排序，取出PEG最小（且全都小于0.5）的前n只股票，作为调仓时待买入的股票列表。

第四步：

在每次调仓时，先卖后买，腾出资金，这也是后期我们撰写模型的通用方法。对不在待买入列表的股票执行卖出操作。对在待买入列表的股票分配资金，执行买入操作。

3.加入基于大盘的追踪止损模块

我们设计了一个基于沪深300指数的追踪止损模块。我们设定最近20日内最高值到当前收盘价如果回落超过2个ATR，则清仓所持有的股票。该模块return 1或者0，意味着需要或者不需要清仓个股，且该模块在每个调仓周期时也发挥一次判断作用，如果当前处于危险时刻（大盘快速下跌），就不进行调仓换股，同时清仓已有股票。

经过长时间测试，从2006年1月1日至2018年2月14日，这套低估值模型获得了可观的收益，特别是在股票池为沪深300的情况，基本上无法通过小市值因子获取收益，但它依然能够大幅度超越沪深300基准，夏普比率超过1。该模型最初版本由聚宽量化课堂提供，我们增加了调仓频率为每10日一次调仓，以便更加细致和严格地考察模型性能，并将持有股票数量调整到20只，让组合性能更加稳健，少受某些个股的影响。

改进后该模型源码如下，也可以通过扫描二维码获得：























4.4 技术指标测试平台


1.技术指标分析法的重要价值

技术指标分析法（Technical Indicator）是证券投资中一种重要的操作方法，从传统交易方法来看，这是技术分析法的一个重要分支，但是学习量化的投资者要意识到，这些技术指标本质上都是量价关系的数学表达，只不过公式不同，侧重点不同。技术分析法的重要理论奠基——道氏理论（Dow Theory）自20世纪初提出至今，已经走过了一百多年，这种分析方法认为市场行为包容消化一切，能走到今天而依然被大部分交易者认同，一定有它充分道理和坚实基础。如图4-9所示。


图4-9 诞生100多年的道氏理论对于趋势的分类



“市场行为包容消化一切”的含义是：所有的基础事件、经济事件、社会事件、战争、自然灾害等作用于市场的因素都会反映到价格和成交量变化中来。所以我们看到无论是MA价格均线值还是VMACD成交量指标等一系列技术指标，都离不开量价关系。这种分析法不建议再针对基本面做任何建模，更不用采集舆情信息，因为除了量化分析之外的工作都被认为是无效的。我个人也是逐步了解和使用技术指标的，在市场上进行投资实践，并以此方式发现了量化投资的特点，后来确认了量化投资的优势。

很多成熟的量化投资者和模型开发者，以及行业更广大的从业人员，最初也是被这些指标深深吸引进入该行业的，所以本节提供一个模板，用于测试大部分常见的技术指标，并给出一些统一的验证思路。

在代码头部有这样一行：import talib，这里调用了TA-Lib库，它被称作技术分析库，是一种广泛用在程序化交易中进行金融市场数据技术分析的函数库。它提供了多种技术分析的函数，方便我们进行量化投资中的编程工作。建议大家阅读使用官网说明文件，网址是http://www.ta-lib.org/。如图4-10所示。

TA-Lib主要函数库分为以下几类。

（1）均线类：指数移动平均线EXPMA、三角形加权移动平均线TMA、考夫曼自适应移动平均线AMA等。


图4-10 TA-Lib官方网站技术分析库



（2）动量反转指标：它们并不叠加在K线走势上，而是将量价关系变成一个区间的数值，或者方便用某阈值衡量的数值，这类指标包括大家熟悉的MACD、MTM、ROC、RSI等。

（3）统计函数：这类函数不是技术指标，而是较为有效的统计工具，不能直接构成交易信号，但是可以指导交易行为，或者构成有效的因子值，如线性回归、Beta、相关系数等。

TA-Lib的调用方法很简单，本书已经将常用指标值写入模型并计算出来，语法如下。

# 循环股票列表，计算指标值

for stock in sample:

# 获取第stock只股票的历史数据

# 这里要注意语法问题，涉及取多列数据，要加入['close','high','low']

close_data　　=　　 attribute_history（stock,　　 60,　　 '1d',['close','high','low','volume']）

close_data.fillna（0,inplace=True）

# 导入收盘价和参数fastperiod=12,slowperiod=26,signalperiod=9，计算出macd,macdsignal,macdhist

# 因为默认返回pandas.DataFrame，所以表示每一列，要加入[列名].values

macd_DIF,　　　　　　macd_DEA,　　　　　　macd_macd　　　　　　=talib.MACD（close_data['close'].values,　　 fastperiod=12,　　 slowperiod=26,signalperiod=9）

这样几行代码，就完成了对于TA-Lib一个函数的调用。刚才MACD这个案例，实现了对DIF、EDA、MACD柱三个变量的计算。

关键之处在于交易规则部分，我们可以用金叉、死叉方法买入，因为很多知名的技术指标都支持这种长短期指标值交叉的方法。但是为了得到指标值对于股票涨跌力度的解释，我更倾向于得到指标值之后，直接以此对股票进行排序（升序或者降序），然后买卖股票。指标买入逻辑代码如下。

#=====================指标买入逻辑=====================

# MACD买入逻辑

# if（macd_macd[-2]> 0 and macd_macd[-1]< 0）: # 动量

# if（macd_macd[-2]> 0 and macd_macd[-1]< 0）: # 反转

# 如果按照金叉、死叉交易，要启用上述if条件，注意代码缩进

# optional_list.append（stock）

# 如果启用指标值排序交易，不需要启用上述if条件

optional_list.append（（stock,RSI_line[-1]））

# 以指标值强度做【升序排名】，指标值小排名靠前，优先买入（反转模式）

# optional_list.sort（key=lambda l: l[1],reverse=False）

# 以指标值强度做【降序排名】，指标值大排名靠前，优先买入（动量模式）

optional_list.sort（key=lambda l: l[1],reverse=True）

# 转化成np.array结构，方便取出第一列数据（股票代码），然后再转回list

optional_list=np.array（optional_list）

optional_list=optional_list[:,0].tolist（）

# 限定买入名单数量

optional_list=optional_list[:g.buyStockCount]

# 执行买入函数

buy_Stocks（optional_list,context）

针对指标值买入方法，在设定固定调仓周期后，我们会对股票池内的个股进行打分筛选，定期地寻找符合指标值条件的股票更新持仓池 optional_list=optional_list[:g.buyStockCount]。这种方式改善了死板的金叉、死叉模式，更为科学地以日截面为衡量标准，体现指标值优势和劣势。此方式测试技术指标在A股的表现可能更为清晰，结果更接近真实情况。

本书将两种交易规则代码都呈现出来，读者可以按需注释相关代码，使用自己熟悉的规则，或者创建全新的规则（特别是多指标值组合）进行测试。

2.部分技术指标使用方法说明

MACD是利用收盘价的短期（常用为12日）指数移动平均线与长期（常用为26日）指数移动平均线之间的聚合与分离状况，对买进、卖出时机做出研判的技术指标。其买卖原则为DIF、DEA均为正，DIF向上突破DEA。我们建议读者按照金叉方式买入，或者按照死叉方式反转买入，因为该指标没有去掉价格量纲，所以不同股票指标值不同，无法对比。

布林带（Bollinger Band）利用“股价通道”来显示股价的各种价位，当股价波动很小（标准差也会降低），处于盘整时，股价通道就会变窄，这可能预示着股价的波动处于暂时的平静期；当股价波动超出狭窄的股价通道的上轨时，预示着股价异常激烈的向上波动即将开始（或者波动已经释放，要收缩）；当股价波动超出狭窄的股价通道的下轨时，则预示着股价异常激烈的向下波动将开始（或者下波动已经结束，要反弹）。读者可以按照突破上轨的方式买入，也可以按照突破下轨的买入，但是不同规则对应的止损点显然是不一样的。

RSI的原理简单来说是以数字计算的方法求出买卖双方的力量对比，绝大多数时间里RSI值介入在30～70之间。RSI强弱指标理论认为应该进行反转逆势交易，该指标最初被提出时就是这样设计的，RSI值多在30～70之间变动，通常在值为80以上时被认为市场已到达超买状态，至此市场价格自然会回落调整。当RSI值跌至30以下时，即被认为是超卖状态，市价将出现反弹回升。我们建议读者按照反转方式买入，买入RSI值向下突破的股票，其效果可能比向上突破的绩效更好。如图4-11所示。

CCI属于超买、超卖类指标中较特殊的一种。常见的方法是设置一个相对的技术参照区域：+100和-100。按照指标分析的常用思路，CCI指标的运行区间也分为三类：+100以上为超买区，-100以下为超卖区，+100到-100之间为震荡区。我们在之前的章节中已经介绍了CCI系统在商品期货市场的应用，它在期货中用于捕捉动量，而非反转。如图4-12所示。


图4-11 RSI指标动量测试结果，沪深300股票池，5日调仓




图4-12 CCI指标动量测试结果，沪深300股票池，5日调仓



MTM指标全称是“Momentum Index（股价动量线）”，是一种专门研究股价波动的中短期技术分析工具，公式简单清晰：close-close[timeperiod]，含义是：收盘价与N日前收盘价的差。股价的动量线是通过每个交易日动量点的连线，股价在波动中的变化可以通过动量线反映出来。为了使动量指标更直观并降低噪声，偶尔辅助以另外一条线——MTMMA，即MTM的移动平均线。可以将MTM和MTMMA形成交叉关系来买卖股票。

KDJ随机指标通过在特定的周期（常为9日）内出现过的最高价、最低价及最后一个计算周期的收盘价及这三者之间的比例关系，来计算最后一个计算周期的归一化到一个区间内的随机值RSV，然后根据平滑移动平均线的方法来计算K值、D值与J值，并绘成曲线图来研判股票走势。交易方法可以用KD金叉、死叉，也可以用KD位置区间，或者用J值位置区间。一般倾向于将KDJ用作一个超买、超卖类指标，也就是进行反转交易。

CMO钱德动量摆动指标（Chande Momentum Osciliator）在技术指标体系中有一定价值，它通过归一化计算，把超买水平定量在+50以上，把超卖水平定量在-50以下，建议读者也这样设定交易规则。CMO=（Su-Sd）×100/（Su+Sd）,Su是今日收盘价与昨日收盘价（上涨日）的差值加总。若当日下跌，则增加值为0;Sd是今日收盘价与做日收盘价（下跌日）差值的绝对值加总。若当日上涨，则增加值为0。

OBV指标核心工作是分类计算累积成交量，通过累计每日的需求量和供给量并予以数字化，其计算公式为：当日OBV=前一日OBV＋今日成交量。如果当日收盘价高于前日收盘价取正值，反之取负值，平盘取零。OBV把股价上升时的成交量视为人气积聚，做相应的加法处理，而把股价下跌日的成交量视为人气离散，并做减法运算。这个指标不容易直接订立交易规则，但是如果与价格进行线性回归，那么出现斜率大于0则说明量价同步，或许可以作为交易规则使用。

CORREL是皮尔逊相关系数，它度量两个变量之间的相关程度，其值介于-1与1之间。数学意义定义为两个变量之间的协方差和标准差的商。比如我们可以寻找单只股票的量价相关性，也可以寻找多只股票之间的相关性，以及多个板块之间的相关性。皮尔逊相关系数的值为-1意味着X和Y可以很好地由直线方程来描述，所有的数据点都很好地落在一条直线上，如果是1意味着且Y随着X增加而减少，呈现完全的负相关，也是非常好的一种数据关系体现。如果值=0，则意味着两个变量之间没有线性关系。我们在取值的时候，CORR=talib.CORREL（close_data['close'].values,close_data['volume'].values,timeperiod=20）就是为了体现20周期的量价关系回归，看是否得到大于0的正相关性。

LINEARREG_SLOPE是线性回归斜率，它确定两种或两种以上变量之间相互依赖的定量关系，一般来说，线性回归都可以通过最小二乘法求出其方程，可以计算出对于y=b×x+a的直线。这里的a是拟合直线的斜率，b是截距。还有一个残差扰动项，在公式里没有体现，残差值=实际值-回归值。我们通过下面的代码引用该函数：price_SLOPE=talib.LINEARREG_SLOPE（close_data['close'].values,timeperiod=20），重点分析价格和时间回归，得到20周期内的主趋势是上升的还是下降的。

TA-Lib库还包括时间序列预测、三角函数、希尔伯特变换等函数可以直接调用，统计类函数和数学计算才是该库的应用重点，技术指标只是一个开始。

3.量价分析存在极大的可挖掘空间

总体来说，虽然量价分析存在局限，很多指标存在高度同质化的问题，且部分指标除了在可视化方面有一定优势外还经不住模型回测，使用指标交易在A股市场的效果较差，指标必须和止损、大盘判断、个股特指等因子完整地结合，才能具备一定的生命力。但是回头看我们走过的研究路线（在我看来从技术指标开始是必然环节）以及技术指标量价研究的公平性（所有交易者面对的数据完全一致，指标公式透明且结果唯一），这条道路值得继续探究。

2015 年年底著名的量化研究投资机构 World Quant 发表了论文 101 Formulaic Alpha，论文中给出了研究人员挖掘的101个带有公式的因子，意外的是这些全部都是量价因子，而不是复杂的自然语言处理，也不是和经济学意义紧密挂钩的基本面分析。

我们可能认为这样的一个因子并不具有足够的说服力，但是它能够对股票进行符合某一项特征的打分，当101个因子从各个角度提取各项股价变动的特征值，对每一只个股进行打分时，再结合多因子模型给予每个因子线性或非线性的不同权重，选股效果就会呈现叠加。由于在每个日频截面上影响股价的因子权重不同，所以多因子叠加一定会增强夏普比率，降低回撤。

本节代码如下，也可以通过扫描二维码获得。


























4.5 动量效应和反转效应


动量效应是指股票的收益率有延续原来的运动方向的趋势。即在过去一段时间内收益率较高的股票，在未来获得的收益率仍会较高。而反转效应与此是相反的，它表示在过去一段时间内收益率较高的股票，接下来收益率会降低，所以我们应该寻找在过去一段时间收益率较低的股票买入。

判定使用动量效应或反转效应谁更能赚钱，可以看作是一个研究者是否做量化研究，以及是否研究出一些基本结论的分水岭，也是在投资业界（特指主观投资的高手们）和量化学界（模型开发工程师）争论得最激烈的话题，因为靠强势股赚钱是投资高手深信不疑的，而量化分析经常得到相反的结论。

1.动量形成原因初探

动量效应在股票市场上有很长的历史，并且普遍存在于世界各地的股票市场上，甚至一些研究发现动量效应也存在于其他类型的交易市场上（期货、外汇、数字货币等），因此越来越多的学者开始探寻动量效应的成因以及它是否有违有效市场假说。在我们的分析中发现，在市场形成的早期阶段，动量效应明显较强，或者在投资者的预期形成一致的过程中，动量效应会因为新的投资者的加入，而价格运行方向不变，动量效应继续加强。

在较为成熟的市场上，反转效应较强，或者说换手率过高的、投资标的选择自由的市场（特别是A股市场），反转效应显得更有优势。因为股票模型不像期货、外汇等针对单一时间序列的模型，股票模型大部分都是建立一个评价标准，然后横向扫描全市场股票，这类模型可以通过调仓换股得到更高的收益。动量过高的股票下阶段，即面临动量衰减，而动量较低的股票下阶段大概率会赢得动量回升。

我们还可以套用平衡状态来解释动量效应与反转效应：理学中定义了三种平衡状态，即稳定平衡、非稳定平衡和随遇平衡。

对于处于稳定平衡的物体，稍微偏离当前稳定状态，就会恢复稳定平衡；而对于非稳定平衡，当物体稍微偏离稳定状态时，会出现相互作用使其进一步偏离之前的平衡，进入非平衡状态。

对于资产价格来说，也存在类似的效应。当资产价格严重偏离其价值时，也会进入非稳定平衡状态或者直接进入非平衡状态。

中国股市的动量策略利润，只存在于形成期和持有期在4周以内的周期策略中，是非常稀少的；而西方国家股市的动量策略利润一般存在于形成期和持有期（3～12个月）的策略中。

在通过代码进行实证之前，我本人希望动量效应是显著存在的，因为一旦存在可观测的动量，自然可以更简单地用模型捕捉，以此完成买入和卖出。我们需要想想为什么动量能够存在，又是存在到什么程度，我们可以在动量被观测到之后入场，并在稳妥的点位出场获利。

从影响股票价格的因素考虑，超额回报背后必定有超额信息，信息的传播是驱动股票价格运动的首要因素。而在信息传播过程中，最显著的特征是信息不对称。对信息不对称这一问题的研究，着重于研究市场中的人因获得信息渠道之不同、信息量的多寡不同而承担不同的风险和收益。拥有对于上市公司的不同信息量，决定了部分投资者可以先做出买入或卖出决策，这可能会微弱地影响股价；随着利好或者利空信息的传播，逐步会引来更多人做出和最初得到信息的人一致的操作，此时主动买入/卖出造成盘面筹码不足，价格被抬高或者被降低，我们认为动量在信息传播过程中出现，并由于信息不对称逐渐出现，而不是爆发性出现。如图4-13所示。

实践告诉我们，虽然市场存在信息不对称，但是信息传导的速度过快，经常导致套利空间被压缩，也就是价格在快速向某个方向运行后，又多会反向运行，难以继续支撑原有方向，在动量能够被观测到的时候，已经变成了反转。


图4-13 以微博为例，信息源传播路径和信息获取者渠道不同，导致信息传播不对称



大部分A股投资者不关心公司的基本面，其核心原因是A股定价和基本面关系较弱，而和资金推动力关系较强，且行业未形成垄断格局。这样我们不用始终将资金集中在已经上涨的高动量股票上，而是在同行业、同概念板块中寻找滞涨股，反而能够获得类似收益，此时先涨的股票被资金抛弃，资金涌入类似的“短期估值洼地”，造成了实际观测到的动量缺失，而低动量股票在第二次观测时启动。

当然我们的资金敢于这样操作的核心原因是价值投资风气尚未形成，概念容易制造、容易快速切换炒作，但是价值投资需要对少数行业龙头股票长期追踪甚至持有，此时市场才能切换到动量效应的控制下。

动量效应存在的空间较为有限，要么是在市场极不理性时，动量显著，千股齐涨或齐跌；要么是在市场非常成熟、价值投资确立地位时，通过炒作和切换无法获得有效的资金跟随，所以投资者不得不持有质地较好的股票获得收益，大部分股票呈现负动量，少部分股票呈现正动量，且它们都原意维持现有方向继续运行。

而在市场大部分正常运转时间，反转效应成立，且该效应促进了市场活跃，促进了二级市场的交投竞争激烈，要想获得更多收益，就必须在不同股票上轮动持有，获取下一个“短期估值洼地”带来的红利。

2.动量计算和初步测试

接下里我们用一段程序讲解如何获得全市场个股动量，并设置形成期和持有期，通过回测绩效验证我们的结论。我们使用简单的动量构造方式，即全市场A股本周期除以上周期，作为动量的表达因子。如图4-14所示。

# 通过循环，逐一求出个股的动量（本周期除以上周期），形成一个momentum列表

stock_momentum=[]

momentum=[]

for security in stocks_to_buy:

interval,Yesterday=getStockPrice（security,g.lag）

stock_momentum=Yesterday /interval

momentum.append（（security,stock_momentum））

#momentum.sort（key=lambda l: l[1]）　　　　　 # 升序（反转模式）

momentum.sort（key=lambda l: l[1],reverse=True）# 降序（动量模式）

# 转化成np.array结构，方便取出第一列数据（股票代码）

np_momentuma=np.array（momentum）

stocks_to_buy=np_momentuma[:,0]

# 取出前stocksnum个股票买入

stocks_to_buy=stocks_to_buy[:g.stocksnum]

测试结果证明，在两个动量形成周期和持有周期的组合中，反转效应都获得了正收益，且收益远高于动量效应。动量调仓换股除了在牛市期间能够取得一定收益外，在震荡市期间亏损严重。而反转表现优秀，特别是在熊市期间，反转效应能够有效对抗震荡市。

实际上在全世界各国动量与反转效应都存在不同结论，但是更多周期组合测试显示反转呈主流，这可能是股票受到其上市公司长期业绩影响比较显著，价格围绕价值循环运动，且股票无杠杆，所以很多持有者可以长时间持有而不惧极端亏损风险。


图4-14 两组不同的动量生成期、持有期，得到的动量和反转模式资金曲线



3.剥离Beta风险（中性化后）动量策略与应用

需要提醒大家，本书中描述的传统的动量反转策略是直接基于总收益率计算动量的，并不需要求残差。还有一种基于残差分析的动量反转策略，利用多个风控因子做多元回归后的标准化残差收益率来计算动量，这种模型认为动量是一种Alpha收益，挑选出的股票组合风险暴露较小，更有利于考察动量和反转效应，该策略被称为Alpha动量策略。该策略首先要过滤掉Beta因子，因为Beta因子只能放大股票波动率，带来系统性风险，过滤它之后，要找到有效的Alpha因子。这种方式是对动量因子的一次提纯，类似的方法还有剥离市值风险、剥离行业风险等。

该策略使用收益率数据和风险因子数据做截面回归，用动量序列作为被解释变量（回归函数的应变量Y），风险因子作为解释变量（输入回归函数的自变量X）。该模型回归出的残差是和风险因子无关的动量收益，也被称为“风险矫正收益”，这一过程实际上是对动量因子进行了Beta中性化处理。

在实际操作中，将30日的风险矫正动量收益加总生成动量指标，每个调仓周期对个股进行排名，以升序排列，排名靠前的10%因子值较高的股票做多，排名靠后的10%做空。

策略认为只有在去除风控因子风险暴露之后的残差收益（Beta中性化后的动量），才能真正反应股票的公司特有收益水平。

反转策略除了能带来比动量策略更高的收益之外，还能和动量一起决策判断目前的大盘情况。

该模型在返回股票名单时结合了一些小市值因子特征，而且并不作为交易模型，而是作为对市场特征的探索模型提供给读者们，通过 momentum.sort排序方式切换动量策略和反转策略，更多动量形成期和持有期特征可以通过全局参数g.lag和g.period调整，源码如下（需要在分钟线回测），也可以通过扫描二维码获得：

















4.6 换手率和资金流模型，主力和筹码盘根错节


筹码一直都是资本市场津津乐道的话题。我们如何能从交易对手手中获得尽可能多的相对低价格的筹码，市场大部分交易者在哪些位置、在哪些时间进行了大比例筹码交换，主力资金是否优先于散户资金进行大比例买入/卖出，筹码的聚集度呈现集中还是分散，这些现象产生的后续变化都是股票模型的研究重点。

这里有几个概念需要预先明确，我们常说的筹码分布，学术名称是“流通股票持仓成本分布”，其原理来源于在不同价格区间的成交量，以及在不同价格最终所形成的分布情况，用于股票在反映不同价位上的整体持仓数量。筹码从集中到发散，再从发散到集中，这就是股价波动的必然循环，筹码作为交易标的供需决定了股票价格波动，筹码的背后是心理战。无论流通筹码在盘中如何分布，累计量必然都等于总流通盘，变的是持有筹码的人数。

1.筹码数据的可视化预览

为了预览筹码概况，我们做一些数据可视化分析。全市场不同个股的股东数量是不同的，该字段信息可以在国泰安提供的数据中得到，调取函数是在模型头部加载from jqdata import gta，函数名为gta.run_query（query_object）。如图4-15所示，代码如下。

# 加载gta数据

from jqdata import gta

# 返回所有股票STK_HOLDER_NUMBER（公司股东户数（季））表格，最多1000个

df=gta.run_query（query（

gta.STK_HOLDER_NUMBER

）.limit（1000））

df_SHAREHOLDERS=df['SHAREHOLDERS']

df_SHAREHOLDERS

运行后可以看到SHAREHOLDERS表格详细情况。

# 然后观察其股东数量分布

num_list=df_SHAREHOLDERS

plt.title（'SHAREHOLDERS'）

plt.bar（range（len（num_list））,num_list）

plt.show（）

有兴趣的读者还可以计算“户均持股额”，用总市值除以持股户数可以得此数据，这也是筹码分布的重要表现方式。如图4-16所示。

在行业内有这样一个说法：对筹码分布的判断是进行股市操作的基本前提，如果判断准确，则离成功就不远了。传统的“半量化”存在较多的主观成分，但是也得到了大致的结论：筹码研究能有效地判断股票的行情性质和行情趋势，能有效地识别庄家建仓和派发的全过程，甚至能够看到筹码堆积价格区域，作为关键的支撑位和阻力位。筹码研究对于做量化的研究者也有很大启示，不论传统观点正确与否，如果你错过了这一话题，都将会失去很多研究因子，这样看来我们有必要对以下几个问题进行考虑。


图4-15 随机选择1000只股票股东数量分布情况




图4-16 某时间截面上，A股所有个股户均持股数量



（1）换手率对于股票价格的影响。换手率能否对股票进行强弱区分，以及高换手率是否意味着充分洗牌（筹码交换），为接下来的股价上升打开空间？

（2）主力净占比能否有效提升股票的筹码质量？因为主力资金有着比散户资金更加集中的目的性和意志，能够长期忍受较大回撤来战略性建仓某些股票，以换取之后的巨大涨幅，所以主力净占比是不是一个有效的因子？

（3）筹码分散度大致可以通过“自由流通市值”除以“股东总数”计算得到（得到户均持股市值），这个值涉及股票之间的价格量纲还没有去除，不好横向截面对比，能否对这个变量做窗口期内动量计算，以实现对于筹码趋向于分散还是集中的判断？

这就衍生出本节要介绍的两个筹码相关模型：

（1）换手率模型，我们假设高换手率代表活跃的强势股，后续有超额回报。

（2）主力占比模型，我们假设主力占比高代表个股受到大资金重视，后续有超额回报。

2.换手率模型

换手率在聚宽API因子库中，名称是turnover_ratio，它指在一定时间内市场中股票转手买卖的频率，是反映股票流通性强弱的指标之一。它的含义是[指定交易日成交量（手）×100/截至该日股票的自由流通股本（股）]×100%。需要注意的是这是一个点数据，也就是当日的换手率数据，如果我们要进行分析需要对它做处理，因为当日换手率的隔日变化率较大，我们的模型有固定间隔的调仓周期，刚好调整到该周期可能取到并不是很活跃的股票。外换手率的标准差也需要加入研究，以辅助均值一起观察该因子的影响力。如图4-17所示。

我们用这段程序完成了对于换手率高和换手率低的股票的筛选，为了防止单点换手率数据的不稳定性，我们对该值做了20日移动平均处理。模型和之前的逻辑类似，有一个简单的定期调仓逻辑，来取得买卖信号，得到出乎意料的结果。最小换手率组获得78%总收益，虽然跑赢指数，但看起来并不是一个理想值。最大换手率组则得到-86%总收益，全过程大幅度跑输指数。

几乎可以说，高换手率买到了每个时间点最差的股票，因为高换手往往表现在股票的大幅度拉升期间，而不在底部平稳期间，A股的个股波动率总是循着一个“波动→平稳→再波动”的过程发展，股价跟随着出现“上涨→调整→再上涨”过程，高换手率选到的股票都是高波动期间的，接下来大概率会进入低波动区间（股价调整）。


图4-17 高换手组（上图）和低换手组（下图）测试结果



低动量是一个较好的过滤方式，我们将使用换手率选到的股票数量调整到40只，然后从其中购买低动量和高动量的两组股票观察收益情况，

在具体下单买卖的时候，维持账户内有20只股票，结论基本稳定不变：低动量个股超越了高动量个股，虽然领先幅度不多，但是低动量也超越了原始的不加动量过滤的模式。

我们构造了一种新的逻辑，两个因子值对应相乘（换手率因子和动量因子），然后用创造出的这个新因子去给股票打分排名，具体代码如下。







这段代码的倒数第2、3、4行被注释掉，暂时保留倒数第5行，两因子对应元素相乘：（old_value[i]*momentum_values[i]），然后添加到new_valve这个list中，其含义是将换手率因子值通过动量因子做一次线性放大，构成新因子。如果某只股票在某天换手率正常，但是动量较高，则该股票将获得本项较高得分，按照升序排名，它将被排在靠后位置而没有机会被买入。如图4-18所示。


图4-18 对因子融合改造的绩效（以（math.sqrt（old_value[i]）*np.square（momentum_values[i]））为绩效示意）



倒数第4行new_valve.append（old_value[i]*math.sqrt（momentum_values[i]）），加强了old_value（换手率因子）权重。

倒数第3行new_valve.append（math.sqrt（old_value[i]）*momentum_values[i]），加强了momentum_values（动量因子）权重。

倒数第2行 new_valve.append（math.sqrt（old_value[i]）* np.square（momentum_values[i]）），通过平方计算加强了 momentum_values[i]（动量因子）权重，降低了old_value（换手率因子）权重，从测试看，取得了最好成绩，阶段内收益率达到143.86%，夏普比率为0.32。而在进行因子组合之前，最小换手率作为一个较好的选股因子，只有78.51%收益率和0.15夏普比率。

该模型源码如下，同上一节所讲的动量反转模型一样，它不能用来直接交易，而是用作特征（因子）研究模型，也可以通过扫描二维码获得：






















3.主力和散户资金占比模型

主力占比严格意义上讲属于资金流分析模型，需要分析盘面上的下单数据。需要明确我们取到的因子含义：主力净占比=主力净额÷成交额，主力净额=超大单净额+大单净额。在聚宽平台上，超大单是大于等于50万股或者100万元的成交单，大单是大于等于10万股或20万元且小于50万股或者100万元的成交单。所以主力净额是市场中较大规模的投资者下单时留下的踪迹，虽然目前有很多拆单工具，但是依然有很多投资者，特别是机构投资者和大户游资直接下较大头寸的交易单。如图4-19所示。


图4-19 每一只股票都可以通过软件和网站查询到资金流数据



我们假设net_pct_main主力净占比因子是主力开始建仓的表现，是一个正向因子，应该以因子值降序排名ascending=False，买入因子值较大的股票。

和主力相对应的就是小单，我们假设小单流入多的股票是散户行为驱动的，而流入意味着追涨，且假设该行为的因子（net_pct_s小单净占比）意味着股票上涨已经十分显著，升势到了尾声，所以这是个反向因子，应该以因子值升序排名 ascending=True，买入因子值较小的股票。小单净占比=小单净额÷成交额，小单被定义为小于2万股或者4万元的成交单。

取资金流数据接口代码如下：




当日资金流和换手率同样存在数据噪声的问题，可以通过平均值降噪，获取到阶段内主力净占比等数据。当然如果你要做很高频的每日调仓交易模型，且资金流又是因子之一，那就需要直接引用当日数据，不要再处理为均值数据，甚至要引用到更高频率的分钟线资金流数据。本例我们使用 jqdata.get_money_flow 函数，调取net_pct_main主力净占比（%）和net_pct_s小单净占比（%）字段数据，分析最近20日内的资金流动数据，然后进行日截面排名分析，试图寻找到对于股价有显著影响力的因子。

如图4-20所示，从第一个结果来看，主力的行踪是非常难以追踪的，对net_pct_main 主力净占比的分析几乎没有超额收益，而且当我们用升序排列，找到主力介入最少的股票时，也没有看到显著的性能反转，说明这个数据对于市场的区分能力较弱。这充分说明“主力有能力并且也有意图隐藏自己的踪迹”，这一隐藏方式主要是通过拆分大单为小单下单买入实现的。


图4-20 net_pct_main 主力净占比 ascending=False（高值在前）20日累计流量



转而分析net_pct_s小单净占比，如图4-21所示，总结刚才的教训：主力难以追踪。小单容易追踪，在这里我们看到，如果小单在20日内持续净流入，并且流入速度超过中单、大单和超大单等机构流入，这样的股票一般是没有前途的，有显著负收益。相反，如果对ascending=True的方式进行测试，寻找小单流入占比较低的股票，循环买入，则是有超额收益的，这说明当散户对于一只股票已经无力再流入资金的时候，机构投资者开始收割筹码，或者说开始拉升个股。


图4-21 net_pct_s小单净占比ascending=True（低值在前）20日累计流量



还有一种模型是筹码变动率模型，我们假设筹码集中是主力的吸筹过程，之后即将展开升势，筹码分散是主力在派发筹码，主力撤退即将展开跌势。这种模型需要高频的股东户数变动数据，最好是日频数据。但是目前能找到的数据都集中在季度更新财报时公布的股东户数，所以信息严重迟滞，不利于计算筹码的运动情况。

最后需要提醒大家注意，证券市场规则复杂，交易漏洞和账户开设漏洞较多，监管无法渗透到主力交易者的行为。执法漏洞将会导致模型接受到错误数据而建模不准，或者未来接受到错误实盘数据而发生决策偏差。

此外主力净额受到机构拆单、下单和高净值散户的行为影响，在判断方面也存在不准确性，所以实盘使用类似模型和因子，需要拿到更加精密的数据，或者对数据做精密清洗加工，方可看到市场交易行为驱动价格的踪迹。这也是为什么我们无法通过net_pct_main主力净占比得到有效结论，反而可以通过net_pct_s小单净占比得到有效结论的原因。

该模型代码如下，该模型仅用作特征（因子）研究模型，也可以通过扫描二维码获得：

















4.7个股CTA策略尝试


从几年前在阶段性完成对商品期货的模型覆盖后，我们产生一个想法，将开发在CTA领域的模型搬运到股票指数或者个股上交易。我们可以预料，在指数上可以产生较为理想的收益，因为指数噪声低，但在个股上会困难一些，但是又考虑到之前征服了期货时间序列到分钟线级别，所以个股应该也不是问题。团队内也产生一个观点：让精通CTA高杠杆择时的模型开发者去做个股择时，这显然是降维打击。

而困难恰巧在个股上出现了，我们在之前的章节也介绍了个股主要的波动特征是反转大于动量，而期货的波动特征是动量大于反转，所以期货中的动量类模型在个股上表现出强烈的不适应，也只有到了股票指数层面，动量交易系统才有一定表现。所以我们当初显然乐观估计了难度，以为期货交易系统可以通用，实际上很难。读者们也可以使用常用的均线系统在股票市场，测试它是否能跑赢个股，或者跑输静态持有个股的收益，但是要至少带来更高的夏普比率（意味着更低回撤），这个绩效才说得过去。

1.个股CTA策略

个股CTA策略有两种主要思路：一种是直接将模型加载到个股时间序列上，不考虑横截面选股因子的影响，将个股看作是商品期货品种进行做多交易。另一种是将择时模型加载到股票模型上，产生信号，然后将信号映射到个股上产生交易，以此获得强于指数择时的收益。

方法1：个股时间序列直接择时

第一种思路较为简单，在检测了几个商品期货模型后，我们选择了其中一个容易理解，且降噪能力较长的中长线模型，AMA自适应移动平均线交易系统，搭配标准差过滤器和ATR追踪止损，在个股上展开测试。考虑到时间因素，我们没有测试全市场股票，而是测试了50只随机选择的样本股，它们有50%来自上证50指数，50%来自中证500指数，含创业板股票，不含 ST股，我们试图构造一个普适性较强的测试样本集合。

为了让模型尽可能稳健，不要产生对少数股票的拟合，我们将模型做如下简化：

（1）所有个股统一参数，不为某些个股优化参数。

（2）合并EffRatioLength效率系数周期参数和FilterLength过滤器周期参数。

（3）删除硬止损，所有止损均从一个最高点回落到当前位置。

（4）使用类似海龟交易系统中的头寸控制，让ATR决定当前买卖股票数，降低风险。

为了避免春节持仓风险，依然在关键时间点做了平仓，并在节后重新恢复开仓，且模型中依然针对止损后的高位重入问题，保留了防重入过滤器。

模型中几个关键模块用交易开拓者撰写如下：

//ATR计算和头寸分配

ATR=Average（TrueRange,ATRlength）;

TotalEquity=Portfolio_UsedMargin（）+Portfolio_CurrentCapital（）;

lots=TotalEquity*0.01/（ATR[1]* ContractUnit（）*BigPointValue（））;

//引用系统函数计算AMA

AMAValue　　=　　 AdaptiveMovAvg（close[1],EffRatioLength,FastAvgLength,SlowAvgLength）;

PlotNumeric（"AMAValue",AMAValue,0,yellow）;

//标准差过滤器

filter=StandardDev（AMAValue,EffRatioLength ,1）*FilterSet2;

//开平仓条件

if（（AMAValue-AMAValue[1]）>=filter）　　//AMA减去上周期AMA，和过滤器做比较

LongEntryCon=true;　　　　　　　　//大于过滤器，做多

if（（AMAValue[1]-AMAValue）>=filter）　 //相反情况下平仓卖出

ShortEntryCon=true;

由于使用了ATR风险和资金量对等，比如TotalEquity*0.01/ATR[1]，实质含义是用每1%的资金量，和ATR负相关计算一个开仓头寸，严格限制住我们能够承受的损失量，以此方式虽然不能满仓使用资金，但是带来了较为显著的收益风险比增长，回撤自然也大幅度下降。

AMA模型是一个动量模型，是目前能够在股票个股择时方面还有一定效果的动量模型，其他大部分模型的绩效都难以说服我们使用它，甚至不想再对其做任何迭代，但是AMA生命力较为长久，通过两处自适应设计（均线周期和过滤器）实现了较好的噪声过滤。从2010年1月1日开始，在千分之2的双边交易手续费下，经过1944天时间，模型取得了超越1的夏普比率（1.0143）和0.59的收益风险比，净利润1636201元，最大回撤34万元，最大资金使用量在300万元之内（实盘可随投入资金进一步控制）。

静态持有这50只股票的收益如何？按照和模型交易类似的最大使用资金量限制（400万元以内），我们不得不设置了2万元的单个股票初始买入量，50只股票最初使用100万元，到后期使用资金略微超过300万元（这个时刻发生在2015年5～6月“股灾”之前），这样同标准比较才有意义，毕竟最大资金使用量代表了最大承受的风险价值。

通过如图4-22所示的资金曲线可以看到，同样在最大消耗不超过400万元的情况下，显然持有个股的风险太大，虽然产生了1892917元收益，但是收益风险比仅有0.11，夏普比率0.3769，回撤值超过218万元，资产回撤比率超过50%。


图4-22 静态持有个股和AMA择时绩效（按最大资金消耗400万元）



该模型达到了我们初期的预估：净利润无法超越静态持有，但是回撤得到有效控制。事实上在实盘交易中，影响我们决策的往往不是净利润的收益率情况，而是回撤率，当达到一定回撤时，我们都会做出有损于模型一致性的决策，当我们不幸在高位入场时，情况变得更糟。而一个低回撤的模型在这方面有绝对优势，这也是主动管理基金的优势所在。

随后我们将一些简单类型的模型搬运到股票市场上，对个股直接择时，依然使用完全统一的参数，暂时尚未找到绩效超越AMA的动量模型。这初步验证了AMA模型在股票市场的有效性。

这套模型后期的迭代空间在于如下几个方面。

（1）ER效率系数的周期参数EffRatioLength，尝试按照成交量走完一定时间的成交量所用时间来做自适应。这种方式从另一个角度接近了构造等量K线的目标，一定程度上有助于系统性能的发挥，也可以应对不同个股的特征。

（2）上证50和中证500类个股，到底哪些股票更适合与AMA类似的动量系统直接择时完成收益增强，需要进一步分析。如果我们找到特征，比如低估值、低市净率的股票表现更好，则应该在这些股票上进行择时收益增强。通过此方式，模型将拥有两层逻辑：以月度（或其他低频周期）为调仓依据的基本面过滤逻辑和以日频为择时依据的交易逻辑。

方法2：指数择时映射到个股交易

在本书中ETF动量模型部分，我们谈到过为什么将模型加载到ETF上运行，而不是加载在个股上。这里在前文内容的基础上，再扩展一种收益增强的方法——在指数上完成信号生成后，将交易单统一下在个股上成交，以观察绩效。

初期产生这个思路，也是通过观察不同股票的Beta值，我们想通过持有个股来放大指数的Beta，获取更多收益。我们需要寻找和指数有较高相关性的个股，这样将指数信号映射过去才能准确，如果交易的都是能走出“独立行情”的个股，情况也不会很好，绩效会偏低。

进一步设想可能发生的异常情况：一些个股虽然具备较高的指数相关性，但是突然短期出现剧烈下跌，此时我们需要对个股进行单独止损，防止亏损无限制放大。所以需要一套针对个股的单独止损模块。

2.RSRS指数择时方法

在该模型的实践过程中，我们挑选了指数择时能力较强的 RSRS（阻力支撑相对强度，全称是ResistanceSupport Relative Strength）指标，光大证券最早提出这一择时方法，并认为阻力和支撑位是变化（动态）的，而不是固定的。首先支撑和阻力有强度，如果强度太弱则极易发生变化，带来择时系统的不稳定。如果交易者预期一致性强，则阻力支撑位有效性也相对强。

其次阻力和支撑位之间也有你强我弱的关系，如果阻力位强于支撑位，则市场倾向于下跌，如果支撑位强于阻力位，则市场倾向于上涨。在震荡时期，阻力和支撑体现不出显著强弱关系，则采用位置突破的方法，向上突破则做多，向下突破则做空或空仓。

目前量化技术分析方式多是引用到收盘价计算均线、布林带、RSI等指标，偶尔有指标引用到开盘价。这里存在一定程度的信息丢失。光大证券从最高价与最低价的形成机制出发，每日的最高价与最低价就是一种阻力位与支撑位，它是当日全体市场参与者的交易行为所认可的阻力与支撑。当日最高价与最低价能迅速反应近期市场对于阻力位与支撑位态度的性质，是使用最高价与最低价的最重要原因。

但是最高价和最低价包含更多噪声，这也是无法避免的，如果直接使用它们构建相对强弱指标delta（high）/delta（low）容易产生不稳定因素，所以考虑通过最近N个（low,high）数据点来得到信噪比较高的最高价/最低价相对变化程度，即使用线性回归来降低噪声。

线性回归后的Beta值可以理解为斜率，我们再将Beta值做一次Z-score处理，将其规整到一个区间内（0均值），即可构建一个简单的通道规则来进行择时。一般我们设定以下两个参数：

◎ Zscore_beta>g.buy（如设置为0.7）买入（式一）

◎ Zscore_beta<g.sell（如设置为-0.7）卖出（式二）

就这样，一个简单的高低点线性回归强度指标构建完成。具体构建方式如下。

当日斜率指标的计算方式：

（1）取前N日的最高价序列与最低价序列。

（2）将两列数据按式一的模型进行OLS线性回归。

（3）将拟合后的Beta值作为当日RSRS（斜率）指标值。

将斜率Z标准化，取其标准分作为改进后指标值。当日标准分指标的计算方式：

（1）取前M日的斜率序列。

（2）以此样本计算当日斜率的标准分。

经过初步测试我们发现，该指标有以下几个特性：

（1）稳步跑赢其择时的基准指数。

（2）在震荡市期间回撤幅度较小，相对于我们熟知的均线系统表现较好。

（3）对于阶段性牛熊拐点判断及时，在关键“股灾”时刻回撤较小。

（4）交易次数不多，在可控范围内，但在一定程度上有过拟合嫌疑。

RSRS指标存在的N参数、M参数分别默认为18和600，经过券商研报的参数稳健型分析基本在附近区间内表现均可。买入/卖出参数可以对称设置，也可以不对称设置，我们建议对称设置为0.7左右，针对不同标的略微调整。

指数由成分股加权后计算得到，但是在实际操作中，由于部分股票在资金量有限情况下无法拆分太细（买入的股数不准），且个股权重定期调整，所以我们一般等权买入个股。如果直接将指数信号映射到个股交易，我们发现结果并不理想，因为个股中很多股票有独立走势，无法呈现和指数一致的走势，而且此方法无法体现我们通过指数信号准确映射到个股交易，以带来增强收益的初衷。这部分有独立走势的股票难以整体择时，往往会出现指数大涨，股票不涨的情况，最不利的走势是指数择时发出买入信号，而这类个股大幅度下跌，带来择时信号浪费和追踪失败。

仿照银河证券思路，我们加入一个个股和指数相关性分析模块，取一定周期内和指数相关性较高的个股（以20只为标准），作为指数的主要构成部分，将信号映射到这类个股上交易，试图增强收益，并降低买入门槛。

该模块逻辑如下：

# 求阶段性高相关个股

def corr_security（security_list,index,n）:

corr_list=[]

# 获取两个数据：个股序列security_price，指数序列index_price

for i in security_list:

security_price=attribute_history（i,30,'1d',['close']）.close

index_price=attribute_history（index,30,'1d',['close']）.close

corr_prine=pd.Series（security_price）.corr（pd.Series（index_price））

corr_list.append（（i,corr_prine））

# 降序排列

corr_list.sort（key=lambda l: l[1],reverse=True）

# 转化成np.array结构，方便取出第一列数据（股票代码）

np_corr_list=np.array（corr_list）[:,0]

# 取出前stocksnum个股票买入，（买入名单stock_list）的前n名

np_corr_list=list（np_corr_list[:n]）

# print np_corr_list

return np_corr_list

代码security_price=attribute_history（i,30,'1d',['close']）.close部分存在回溯参数30，我们对不同的相关性回溯期做了参数测试（机构推荐的180周期和我们向下测试更短期的相关性30、60周期），初步结果如图4-23所示。


图4-23 不同相关性回溯周期对于性能的影响（±0.8阈值）



结果显示，过长的相关性周期择时效果反而不好，可能由于相关性长期较高，在接下来的窗口期会出现衰退，具体表现是震荡市回撤较大，所以短期相关性高反而更利于股票筛选。

为了进一步增强性能，我们加入了低动量过滤模块，扩大相关性筛选范围为20×2=40只股票，然后选择其中动量最低的20只买入。效果变化如图4-24所示。


图4-24 相关性基础上加入低动量过滤



测试结果显示性能没有上升反而下降。但是这种过滤思路值得继续挖掘，建议可以替换的模块有：小市值过滤、高业绩过滤、低价股过滤、下波动过滤（短期下跌更多的个股）、ATR个股风险仓位变化。但是建议第一级过滤，依然是相关性过滤，因为这是择时信号映射有效性的基本保证。

本节我们提供“方法2：指数择时映射到个股交易”部分的模型源码如下，也可以通过扫描二维码获得：

















4.8 高频因子低频交易，“聪明钱”因子模型


经验告诉我们，在较大的时间序列周期运行模型效果更好（实盘衰退较小），模型也更容易开发，这个结论对于股票和期货都适用。如果我们将日频K线称作低频K线，将小于60分钟的K线称作中低频K线，将15分钟，5分钟等周期称作中频，将1分钟及tick周期称作高频，那么模型核心的入场逻辑一定是中低频或低频K线发出的。

或许你可以选择在更小的周期入场出场，但是计算模型的核心出入逻辑时，最好采用信噪比较高的数据。因为频率越低，信号比率越高，频率越高，噪声比率越高。

1.低频交易引用高频因子

但是频率也并非越高越好，因为在高频数据中，还有一些特别的声音。在股票模型中，我们计算某些因子时，会在低频为主的时间序列上，提取一些高频数据，比如提取开盘前30分钟的1分钟线数据，做一些因子值。或者提取一些交易量数据，与价格混合起来得到一些结论。这也是非常可取的，往往在这里能够听到一些不一样的声音。不过核心依然是通过高频数据计算出能够在低频时间序列上使用的因子，本节介绍的“聪明钱”因子模型，就是这样一种因子，这是一种混频模型。

方正金工提出了一个叫作“聪明钱”的因子，该因子试图从更加细致的分钟线数据中，挖掘出一个情绪因子Q，然后将该因子值，用于在股票日线上交易。通过横向评估A股所有股票的情绪因子Q，找到需要买卖的股票。

“聪明钱”的因子是一个典型的“低频交易+高频因子”。因为A股不支持日内T+0交易，所以所有交易必须建立在隔日调仓的基础上，但是这并不意味着我们只能使用日频数据。

该因子基于1分钟线数据计算得到的情绪因子Q，反映了聪明钱参与交易的相对价位。因子Q的值越大，表明聪明钱的交易越倾向于出现在价格较高处，这是逢高出货的表现，反映其悲观态度；因子Q的值越小，则表明聪明钱的交易越多地出现在价格较低处，这是逢低吸筹的表现，反映其乐观情绪。

股票的分钟行情数据，通常包含开盘价、最高价、最低价、收盘价和成交量等信息。我们面临的第一个难题是，在这么多的分钟行情数据中，如何区别哪些分钟属于聪明钱的交易？方正金工采用指标S来衡量每一个分钟交易的“聪明”程度：




其中，Rt
 为第t分钟的涨跌幅，Vt
 为第t分钟的成交量。指标St
 的值越大，则表示该分钟的交易越“聪明”。

借助于指标S，我们可以通过以下方法筛选聪明钱的交易：对于特定股票、特定时段的所有分钟行情数据，将其按照指标S从大到小的顺序进行排序，将成交量累计占比前20%视为聪明钱的交易。为了更加形象地展示这一划分过程，以下给出了简单的示例，代码参考来自：https://uqer.io/community/share/578f04e0228e5b3b9b5f1ab7

# 获取数据，以中国平安（601318）2018年3月23日1分钟线为例

sample_data　　=　　attribute_history（'601318.XSHG',　　30,　　unit='1m',fields=（'close','volume'）,skip_paused=True）

sample_data['return']=sample_data['close'].pct_change（）

sample_data['smartS']　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　=np.abs（sample_data['return']）/np.sqrt（sample_data['volume']）*100000

# 计算每分钟成交量的聪明度 S 指标值

sample_data['volume']=sample_data['volume']/10000.0

# 成交量除以10000，方便画图

sample_data['barNo']=np.arange（1,len（sample_data）+1）

# 分钟线序号

sample_data.index=np.arange（len（sample_data））

fig=plt.figure（figsize=（14,10））

ax1=fig.add_subplot（211）

ax1.bar（sample_data.index,sample_data.volume,align='center',width=0.4）

ax2=ax1.twinx（）

ax2.plot（sample_data.index,sample_data.smartS,'o',color='r'）

ax1.set_ylabel（u"成交量（万）",fontsize=16）

ax2.set_ylabel（u"S 因子值",　fontsize=16）

ax1.set_title（u"蓝色柱子（左轴）为成交量，红色圆点（右轴）为S因子",　fontsize=16）

plt.xticks（sample_data.index.values,sample_data.barNo.values）

ax1.set_xlabel（u"样本分钟线序号",fontsize=16）

ax1.set_xlim（left=-1,right=len（sample_data））

ax1.grid（）

如图4-25所示是中国平安（601318）一段长度为半小时的分钟行情数据，按照时间顺序排列，时间标签依次为1至30，柱子代表每分钟的成交量，圆点代表每分钟的S值。


图4-25 股票成交量和S指标值



# 升序排列S值

sample_data=sample_data.sort（'smartS',ascending=False）

sample_data.index=np.arange（len（sample_data））

sample_data['accumVolPct']=sample_data['volume'].cumsum（）*1.0/sample_data['volume'].sum（）

fig=plt.figure（figsize=（14,10））

ax1=fig.add_subplot（211）

ax1.bar（sample_data.index,sample_data.volume,align='center',width=0.4）

ax2=ax1.twinx（）

ax2.plot（sample_data.index,sample_data.accumVolPct,'-o',color='g'）

ax1.set_ylabel（u"成交量（万）",fontsize=16）

ax2.set_ylabel（u"成交量累积占比",fontsize=16）

ax1.set_title（u"蓝色柱子（左轴）为成交量，绿色曲线（右轴）为累计成交量占比",fontsize=16）

plt.xticks（sample_data.index.values,sample_data.barNo.values）

ax1.set_xlabel（u"样本分钟线序号",fontsize=16）

ax1.set_xlim（left=-1,right=len（sample_data））

ax1.grid（）

如图4-26所示是我们按照S值从大到小的顺序对行情数据进行重新排序的，柱子代表每分钟的成交量，曲线代表成交量从左到右的累计占比（相对于总成交量）。以成交量累计占比20%作为划分的界线，将最左侧的6个分钟数据划归为聪明钱的交易。剩余的分钟数据则被划为普通资金的交易。


图4-26 按照S值排序的成交量



根据公式：Q=VWAPsmart/VWAPall

其中，VWAPsmart是聪明钱的成交量加权平均价，VWAPall是所有交易的成交量加权平均价。Q值体现了在该时间段中聪明钱参与交易的相对价位。

在机构测试中，根据情绪因子Q对所有A股进行排序并等分为5组，多空对冲的年化收益率为26.0%，最大回撤7.97%，该因子显示出较高的股票区分能力且第一组收益高。我们今天演示的交易模型仅买入 Q因子最小的20只个股，测试它作为股票模型的绩效情况。如图4-27所示。

2.改进聪明钱因子

通过绘图部分代码，我们看到因子计算公式中计算了1分钟线的回报率：sample_data['return']=sample_data['close'].pct_change（），在模型中这段代码被这样撰写：

# Bar_Return列是Bar内回报绝对值

df['Bar_Return']=abs（df['close']/df['open']-1）


图4-27 原版聪明钱因子在中证500股票池测试结果



下面试图分析每一个分钟线内资金对于股价的影响程度，而以60秒为颗粒度强行划分每个时间段，然后定出open和close等价格，然后计算pct_change（）回报率=（当前分钟收盘价–前1分钟收盘价）/前1分钟收盘价，并不是最合理的计算方法。

我们认为计算high和low的最高最低价格比率替代.pct_change（）会带来更好的效果，因为如果不以分钟线K线分析，而是以更细致的秒K线分析，会发现部分阶段性高低点被分钟线每60秒一次的切分为“当前分钟收盘价”和“前1分钟收盘价”忽略了（采样漏检），而high和low价格不会被漏检，它们可以表示价格在本分钟内的波动情况。

所以将S指标值公式改为：

# Bar_Return列是bar内价格振幅

df['Bar_Return']=abs（df['high']/df['low']-1）

# SS列是bar内回报绝对值，除以成交量开平方

df['SS']=df['Bar_Return']/（df['volume'].apply（math.sqrt））*10000

紧接着我们看到原模型中，有对于成交量动量的计算：

# 计算轴向元素累加，计算【累计成交量】

df['cum_vol']=df['volume'].cumsum（）

# 计算【计算1分钟内K线的成交量变动率】

df['cum_vol']=df['cum_vol']/df.ix[-1,'cum_vol']

考虑到成交量在某些情况下会失真，计算动量更好的方式是针对价格处理，所以我们将此部分 df['cum_vol']=df['volume'].cumsum（）改为：df['cum_vol']=df['close'].cumsum（）。相应地，原版模型计算成交量累计占比前20%的分钟线，在这里含义变为价格动量累计占比前20%的分钟线。

改进这两点后发现，收益率和夏普比率有上升，最大回撤有下降。在不同的股票池比如沪深300，收益率也从42%提升到54%，夏普比率从0.18提升到0.26。这两点微弱改进是有一定效果的。如图4-28所示。


图4-28 改进后的测试结果



此时单只股票Q因子值的计算代码如下：







3.因子值中性化处理

中性化的含义是去除某个因子对于原因子的影响力，使原因子的信息含量更加纯粹。比如我们知道换手率高的股票大部分都是小市值股票，但是我们试图去除市值的干扰因素，寻找单纯的换手率对于股票的区分能力，就需要做市值中性化处理。

同理，如果我们发现不同行业的股票存在换手率差异问题，我们担心一旦选择换手率选股会造成集中选择到某行业股票，也可以做中性化处理，这种方法叫作行业中性化。

中性化的本质都是去除风险因子对于原因子的影响，你可以理解为一次对于因子的提纯。其中风险最大的是市值因子，因为我们已知的大部分高质量选股因子，都包含了市值因素，这些因子在2014年年末、2017年下半年都出现了明显失效，造成模型净值大幅度回撤，所以本节以市值中性化做示意。

市值中性化最易于理解的方法是线性回归法（正交化），它可以很好地处理线性相关带来的影响，我们一般将原因子值作为被解释变量Y（或应变量），用市值因子作为X去解释它，线性回归后的残差就是X所不能解释的成分，自然就是提纯之后的因子值了。

方正证券研报《规矩：方正单因子测试之评价体系》中通过“非流动因子”对市值中性为例对中性化的效果做了说明：中性前，非流动性因子与市值高度相关，相关性达到-0.7679，而中性后相关性大幅下降至-0.008（几乎已经去除了市值的影响）。从各组分位数来看，中性前多头在小市值上有暴露，中性后大幅改善。

如图4-29所示，可以看到原始的ILLIQ由于有较大的小盘股风险暴露，导致其对冲后的回撤仍然较大（黑框中是回撤最大的阶段，也是大小盘风格发生显著反转的阶段），中性化之后的ILLIQ的多头组合回测，显著改善的地方在于对冲后最大回撤和对冲后收益波动率均有大幅下降。线性回归法（正交化）因子中性化的代码也在本模型中提供。

股票类模型都要注意其他风险因子的影响问题，原因子在做完因子中性化，如果仍具有选股能力，这才是我们真正期待的结果，如果要一次去除市值影响、Beta动量影响、换手率影响等多个风险因子的干扰，就要用多元线性回归方法，输入多个自变量X，对原因子值进行中性化处理。可以看到聪明钱因子市值中性化之后绩效差异并不显著，或许在进行第一组（Q因子值最低）和最后一组（Q因子值最高）对冲后，该差异能够进一步显现。

4.ATR风险控制仓位管理

下面我们依然对ATR风险控制模式进行介绍，并通过它来试图降低交易风险。

该模块首先定义了一个变量positionAdjustValue：最大损失的资金量，该资金是总资金的一定百分比，一般我们选择0.05～0.1，实际上从后文可看到，该资金按照个股数量等分后，再乘以股价，除以ATR值。


图4-29 市值中性化及其效果检验



举例说明：假如个股股价=40元，平均波动幅度=±5%,ATR=2。在100万元总资金情况下：g.risk_ratio=0.05，总风险资金=5万元，每只股票风险资金=2500元。

此时：risk_value[stock]=hStocks[stock]*Adjustvalue_per_stock/curATR=40*2500/2=50000元。如果使用等资金量开仓，总资金为100万元，每股分到的资金也是50000元。所以，设置g.risk_ratio=0.05，使用资金大概率不会超过账户可用总资金。

如图4-30所示，设置g.risk_ratio到更高值，比如到0.3，我们通过回测详情发现，系统没有足够资金开仓买入20只股票。而设置g.risk_ratio=0.05即可买入每一只股票，但是g.risk_ratio=0.05经常会造成资金使用量不足的情况，所以我们可将其设定为0.1。


图4-30 g.risk_ratio设置到0.3之后，系统无法正常买足额定股票数量（额定20只）



该模块符合我们之前所描述的“风险加大，降低开仓资金量”，所以最直接的体现就是在股灾时期，由于个股震荡幅度加大，ATR加大，获得的资金量降低，所以有效抑制回撤。在其他漫长的交易阶段，高波动通常伴随着高风险和高不确定性，价格发生反转的可能性提升，所以同样给予降低仓位处理。

不仅ATR风险平价头寸的原理如此，低动量这个因子在A股甚至各国股票期货市场有效也是因为这个原因。加入该模块后，绩效提升到148.27%的收益率，0.88的夏普比率和35.69%的最大回撤，而之前的绩效仅有112.49%的收益率，0.55的夏普比率，最大回撤达到45.84%。

以下给出该模型源码，读者们可以进一步添加模块，使之逐渐成为可实盘交易的模型，也可以通过扫描二维码获得：


























4.9 股息率高分红模型，与参数优化实践


我们在开发股票交易模型时，也不能忽略了股票作为有价证券的本质，也就是说除了主动交易带来收益，通过持有上市公司股票获取分红或者以分红为研究目标分析交易者定价行为，也是另一个有效的分析角度。股息率就是这样一个因子，它在投资实践中，股息率是衡量企业是否具有投资价值的重要标尺之一。

1.股息率定义与数据提取

股息率的计算公式是：[image: ]


公式中D代表股息；Po
 代表股票买入价。一般我们选择股息率（TTM）指标=近12个月内公司的累计分红总额/公司总市值。或者获取到上市公司发布的每股分红数量，除以当前股价，也可以得到股息率，因为股价有高低变化，所以股息率随股价波动而动态变动。

美国基金经理大咖迈克尔·奥希金斯（Michael O‘Higgins）于1991年提出过“狗股”投资策略（Dogs of the Dow Theory）作为长线交易典型案例，其主要依据就是高股息率。他通过测算发现，投资者年底从道琼斯指数中找出10只股息率最高的股票，新年买入，一年后再找出10只股息率最高的成分股，卖出手中不在名单中的股票，买入新上榜单的股票，如此重复便可获取超大盘的回报。高股息率一般对应的就是分母股价要低，也就是说企业没被高估，所以我们可以轻松的买到好价格。如图4-31所示。


图4-31 股息率最高的时段，基本上可以认为是该股票被低谷的时间点



但是股息率无法帮助我们选到高成长的企业，因为从企业分析角度看，一般认为高速成长的公司不喜欢发放股息，向股东派发股息意味着失去大量现金，成长型公司首选用这些钱再次投资。对于成熟期的企业，尤其是现金丰沛的业务稳定的上市公司，选择向股东分红是维持公司市值，获取长期价值投资者的有效方法。所以股息率也可以被认为是潜在地回避高资产负债率、高股权质押率上市公司的有效指标，这一点在2017年的中国资本市场尤其显得重要。

客观上分析目前国内股票市场，在证监会的引导下，以及MSCI等外资对于上市公司长期价值的评定标准影响下，截止2018年5月证监会最新数据显示，去年我国2754家上市公司披露了现金分红事项，分红金额合计约10705.72亿元，同比增长21.88%，首次突破万亿元大关。同时A股市场流行多年的“高送转”大幅缩减，类似“高送转”这种缺乏实质的分红行为开始被真正的现金红利所替代。

根据股息率公式可看到，股价不变的情况下，分红比上年高；或者分红不变的情况下，股价比上一年低；这两种情况都会导致导致股息率上升。所以读者们可以理解，本节的策略并非是一个博取高收益的策略，而是在A股市场上，通过实践股息率变化筛选来完成寻找成熟稳定的上市公司，并且是在价格低谷区间持有这类上市公司，寻找价值轮动的超额收益机会。

通过聚宽网站提取股息率需要使用聚源数据库，以聚源数据库为例，首先转换股票代码，然后查询相关字段，提取方法是：







得到分红数据后，使用分红数据除以20日股价均值，即可得到股息率，然后按照股息率排名个股，就得到了买入名单。

2.更好的大盘风控止损方法

如果单纯买入持有股票，而不在股灾、长期大幅度震荡下跌等情况下卖出股票清仓，可能会造成阶段性绩效回撤过大。这种模型我们称为纯多模型，或者通过某因子完成精选个股跑赢指数的模型，一般在模型开发初期，计算某因子超额收益时，常采用这种方法。

但是为了确保模型能够放心实盘交易，针对过大的回撤需要考虑采用大盘指数风控的方法进行回避，比如2012—2013年长期下跌，或者2015年下半年两次股灾，这种个股普跌的贝塔风险其实是有方法过滤回避的。但是过滤严格容易造成收益严重降低，或者建仓机会较少，错过收益机会，过滤太少又看不到显著成效，所以我们在这里引入依据大盘追踪止损的条件，然后再加入二八指数动量同时为负的限制，以避免不必要的止损。如图4-32所示。


图4-32 不进行大盘风控，月度调仓买入并持有高股息率个股



通过聚宽“绩效归因”界面，我们看到如果不进行大盘风控择时，策略回撤较大（超过31%），且单月出现大幅度回撤的幅度较为明显，月度收益热力图分布差异也比较显著。




在简单的风控条件下，股息率策略作为简单验证单因子的策略框架，取得了较为有效的结果。最大回撤控制到15.35%，累计收益也从242%提升到337.50%。总体来看，指数择时带来了显著有效的结果，但并非所有策略都需要此择时框架，而且由于我们使用的数据维度依然较为单一（追踪止损和二八指数动量都源于指数时间序列动量），所以在更复杂的机构模型开发中，这方面还有非常大的空间可以挖掘。同时针对个股在买入后发生上市公司风险导致的大幅度回撤，指数择时也无能为力，显然个股风险也需要单独控制。如图4-33所示。

以下给出该模型源码，也可以通过扫描二维码获得：





图4-33 大盘风控后，绩效获得全面提升



























3.通过参数优化选择最佳止损位置

通过在线式平台如聚宽、优矿等编写策略，在参数回测方面需要消耗大量的网络资源，一般平台提供者无法给予研究者足够的线程数量，也不推荐大规模参数回测历遍。但是聚宽平台依然为我们提供了一种解决方案，在该平台中通过【投资研究】调用【我的策略】中的某个模型，然后配置模型需要优化的参数名、参数范围，即可开始回测。

完成参数优化需要多个步骤：

（1）在投资研究中新建一个Python 2研究界面，如图4-34所示。

（2）复制以下代码进入研究界面。

（3）指向需要优化的模型ID，并配置优化参数名和参数范围。

（4）回测完成后，绘图观察多组参数绩效。


图4-34 新建一个Python 2格式投资研究界面



代码内容较多，请大家通过扫描二维码获得，也可以访问聚宽“量化课堂”的链接阅读：https://www.joinquant.com/post/4351。




复制完毕后，运行第一段代码，然后在研究的第二个单元格内，复制本行代码并运行：

pa=parameter_analysis（'3ebf21f770961143194ebf9491f57196'）

引号内的部分’3ebf21f770961143194ebf9491f57196'，就是策略模型ID，它在策略模型的浏览器地址栏algorithmId=，等号后的部分，需要从策略模型中复制填入（虽然每次刷新网页策略ID都会变化，但是填入该策略HTML页面的任意一个ID即可）。

运行完毕后，在研究的第三个单元格内，复制本段代码并运行：

pa.get_backtest_data（file_name='results_days.pkl',

running_max=10,

start_date='2012-01-01',

end_date='2018-04-18',

frequency='day',

initial_cash='1000000',

param_names=['tralling_stop_X_ATR','div'],

param_values=[[1,1.5,2,2.5,3,3.5,4,4.5],[0.2]]

）

我们看到本段代码配置了优化并行数量（不允许超过10个）、优化起止时间、模型运行周期、模型初始资金和模型参数param_names=['tralling_stop_X_ATR','div']。提示一下，全局参数的g.前缀不用在研究平台打出，否则会造成程序执行异常。

在本书中展示的优化案例中，'div’参数不变，只变化’tralling_stop_X_ATR'，历遍范围是1到4.5，间隔0.5。该参数是ATR追踪止损的倍数，它表示价格从阶段高点回落多少个ATR需要启动追踪止损模块。

通过第二段代码，我们为parameter_analysis传入了模型ID,【投资研究】和【我的策略】两个原本分离的频道就被联系起来，可以用前者控制后者，一次执行多个参数的并行回测。

回测完成后，可以运行绩效分析函数，如pa.plot_returns（）能绘制出多组资金曲线，或者pa.get_eval4_bar（）能够绘制出多组收益、波动率、夏普比率、最大回撤，如图4-35所示。

通过图4-35看到，第四组参数性能最好，也就是原模型中对应的3个日线ATR回落幅度，它的净利润、夏普比率均领先于其他组。波动率和回撤幅度最小的是第0组，也就是1个日线ATR回落幅度，但是它显然带来了收益率的大幅度降低，不是我们需要的理想风控条件。


图4-35 运行pa.plot_returns（）函数和运行pa.get_eval4_bar（）函数后的效果





第5章 更有效的期货交易模型构建



5.1 万变不离其宗，均线类模型本质剖析


我们大部分交易者在学习初期开发的模型，都离不开动量效应，具体来说是离不开均线。我想起和同事交流的时候（我们都是由5～10年的市场交易者，转化成为量化模型开发者的），我们初期接触到的这个行业的大部分技术指标、K线分析方法等现在看起来并不严谨的交易思路，很多也是基于均线。

1.均线的本质——数学推导

这并不是说均线不科学，而是说在此之上衍生出的模型数量越庞大，质量就越经不住推敲。均线本身很科学，也很稳健，动量效应最容易解释，有很强的行为金融学解读能力，但如果我们搭建大量的技术指标、均线衍生模型，就会造成很严重的同质化现实。实盘中如果都是这样的模型，那么就谈不上什么风险分散和对冲，反而会加剧风险在短期内释放。

这到底是为什么？

在阅读海通证券的同事推荐的一篇国外研报——Market Timing with Moving Averages:Anatomy and Performance of Trading Rules之后，我们终于找到了自己一直想说，但是不知如何表达的内容——移动平均线本质上都是价差的加权指标。这篇研报由海通证券分析师宋家骥翻译。

技术分析是一种通过研究历史价格数据发现价格变化的一些周期性规律或趋势，从而对未来价格走势进行预测的方法。而在技术分析中，移动平均线则是很流行的寻找趋势的方法。当前有许多基于移动平均线的交易规则，比如动量规则、价格减去移动平均线规则、移动平均线转向规则及双均线交叉规则等。此外，还有许多移动平均线的计算方法，比如简单移动平均线、线性加权移动平均线、指数加权移动平均线和逆指数加权移动平均线等。因此，基于不同的移动平均线的计算方法和交易规则，可以得到多种择时组合，如图5-1所示。


图5-1 不同的移动平均线计算规则



令很多投资者纠结的是，到底使用哪种交易规则及移动平均线计算方法会有更好的择时效果？

大家对此问题展开了一系列的分析，既有大规模的测试，也有对数学原理的分析，也都得到了结论。两年前，我也做过系统性的分析，结论是：在不同情况下，各类均线的使用场景不同。但这个结论的假设过多，显得非常脆弱。

后来在实盘交易中，当数据量较大时，我倾向于选择等权的MA均线；当数据量较小时，为了降低噪声，我倾向于选择使用指数加权移动平均线，但依然存在很多模糊地带不知道该用什么，于是索性就都用等权移动平均线MA，因为它们的性能差异很小。

除本书中分析过的短期移动平均线AMA具有非常特殊的设计思路外，目前投资者的争论普遍集中在等权移动平均线MA、线性加权移动平均线LMA和指数加权移动平均线EMA。

应用最普遍的移动平均线是简单移动平均线SMA，其本质是给予每个历史价格相等的权重，这是我们使用最普遍的均线，但很多交易者认为它存在改进空间，特别是在股票、期货市场上，我们总认为直接使用MA并不是最佳选择。

有些人认为最近的股票价格比过去的股票价格能反映出更多信息，更能引导股票未来的走势，因此，在计算平均线的过程中应该给最近的股价更高的权重。于是，在此基础上就产生了线性加权移动平均线LMA（Linear Weighted Moving Average），也被称作WMA平均线，很多股票、期货客户端软件中都有类似的指标可以调出。

在LMA中，股价的权重是由近至远呈线性下降的，但是它的缺点是加权方法过于刻板，因此有人提出了指数移动平均线EMA。在MACD指标和大部分资料中，EMA也被翻译为EXPMA（EXPonential Moving Average）。

另外，还有一种并不是很普及的移动平均线REMA（五指数移动平均线），其将更大的权重赋予了过去的股价，而不是最近的股价，因其不符合人脑关于记忆和遗忘的时间曲线，所以这类均线几乎没被使用过。

以上几种均线本质上的数学逻辑如图5-2所示。


图5-2 几种均线本质上的数学逻辑



除这几种均线外，还有各类交易规则。比如，对于最简单的动量规则（MOM）来说，其技术指标值为本周期值减去之前某周期值。

交易者熟悉的交易规则还包括：

◎ 价格减去均线规则（P-MA），也被称为单均线规则，价格在均线之上买入，在均线之下卖出，反应较快，但是噪声较高。

◎ 均线转向规则（△MA），也被称为拐头规则，因为均线比价格噪声低，所以均线一旦向上或者向下拐头，就买入或者卖出。

◎ 双均线交叉规则（DCM），这是很简单、很常见的均线交易规则，大部分交易者都采用这种规则。其第一条均线主要用于描述短期趋势，或者说给价格进行降噪，得到主趋势；第二条均线一般被设定为周期大于第一条均线，用于描述长期趋势。

下面以第一种单均线规则，即价格减去均线规则（P-MA）为例，其交易指标值的分解如图5-3所示。


图5-3 动量规则（Momentum Rule）和价格减去均线规则（P-MA）的交易指标值分解



按照此路径，经推导发现，本文所讨论的所有均线交易指标在本质上都是一样的，都基于动量原则，只不过是在不同的回溯周期下应用不同的加权组合构建的。

因此，动量原则是最基础的一种交易原则，在此之上可以建立一系列更加复杂的交易原则。此外，由于动量原则等同于价差的等权组合，因此，各种交易原则也可以化作价差的加权组合，其本质上是相同的，区别就在于加权方式的不同。

图5-4展示了6种不同的交易规则实际上就是在价差加权方式上有所不同。左侧Y轴是夏普比率，底部是各种组合，右侧标签是不同的滞后期。由于作者是用月度 K线做测试的，所以数据噪声量足够低，而且用了1860年1月至2014年12月标准普尔综合股指的月度数据，该回测时间显然大于A股建立的周期。

总而言之，有分析师认为，市场交易者并不真正理解他们所使用的交易指标的反应特征。我们也非常认同这个观点，甚至可以说，部分量化模型开发者也不知道真正的动量模型特性，为什么自己做出的模型高度同源，以及自己的策略思路应该从哪里去寻找。


图5-4 移动平均线的差异体现为价差加权方式的不同



2.均线的最佳窗口期

对于参数优化这个历史性难题，很多交易者认为存在最佳参数（甚至具体到某个值），而部分模型开发者也认为，即使不存在最佳参数，也可以通过矩阵推进（Walk-forward）这种方法，划分时间阶段，寻找每个阶段的最佳参数。但实际上并没有最佳参数，通过对月度数据分析，得到了一个粗略的结论，即较短周期的均线可以带来较多的交易次数，在性能相近的情况下，优先选择短周期参数。每个策略都没有完美的回溯时间窗口，窗口期是随着时间和市场环境不断变化的，如图5-5所示。矩阵推进在中低频时间序列建模方面最大的问题是数据样本不足，而在机器学习领域，面对高维数据该方法是有效的。

通过回测数据可以看到，均线择时或者说基于指数的动量模型是有一定意义的，能够战胜静态持有。但是它们的同源性太强了，每一种均线指标都可以用月度价差（作者是在月K线上进行测试的）的加权移动平均值来计算，唯一的区别在于不同的指标使用的加权方式不同。


图5-5 不同均线都没有完美的回溯时间窗口



我们测试了A股沪深300指数30分钟K线在三种均线上的绩效，测试默认不带杠杆，以全仓买入、卖出ETF的形式模拟交易沪深300指数，分别是MA单均线、MA双均线、EMA单均线、EMA双均线、WMA单均线、WMA双均线这6种情况，发现了同样的问题：当指数动量不足时（震荡时），改变均线算法或者优化参数也难以带来盈利。

相比于测试优化后的最佳性能，我们再次重申观点：应该更加关注全参数面的平均性能，或者夏普比率在某个阈值线上的平均性能，或者交易次数在某个阈值线上的平均性能。


5.2 逆势交易在期货市场的初步实践


1.马丁格尔类系统的参考价值

提到逆势交易系统，相信参与过外汇市场的交易者都耳熟能详，因为在外汇程序化交易领域非常流行一种逆势加仓创造长期稳健收益的“马丁格尔”（Martegal）系统。马丁格尔策略即在每次输钱后，赌博者都会将其赌注翻倍，只要赢一次，就可以将之前亏损的全部金额赢回来，还会赢得等同于初始本金的金额。

该策略资金曲线呈现长期向上趋势，胜率高，盈亏比较低，在每次亏损时，随亏损程度或亏损时间，等差或等比加仓。

马丁格尔策略看起来是一种完美的交易策略，但在实盘交易过程中往往会引发投资者巨亏甚至爆仓，原因在于它的假设前提是价格始终呈现均值回复震荡形态（反转），不会出现较大的单边趋势（动量）。这个假设在一定范围内的外汇市场是行得通的，因为国家汇率，特别是主要发达国家的汇率，长期呈现稳定的区间波动格局，除非有巨大的货币政策调整或者战争等因素干预。但一旦出现较大幅度的变化，该策略就会亏损（因为马丁格尔策略很少止损）。而且按照马丁格尔理论，随着亏损时间的增加，筹码会越押越大，所以后期非常有可能将资金全部亏光。

执行逆势交易系统，最重要的问题在于根据资金量选取适当的起始仓位和加仓倍数。如果起始仓位过高，则会导致每次翻倍加仓投入的资金过于巨大，从而可能导致无法坚持到价格往回波动的时刻；加仓倍数过高也会导致同样的问题。此外，还要考虑加仓的距离，按照价格运行的分布情况设定加仓时机，比如每间隔1%加仓或者每间隔固定ATR加仓。

但使用马丁格尔策略的大部分交易者的生存情况并不理想，外汇价格偶尔的剧烈变动会让交易者大幅度亏损。股票和期货市场也是如此，动量增强，回复性反而不好把握，特别是商品期货市场，以动量为主，在趋势不显著的震荡阶段，缺乏较好的交易模型。而传统趋势模型也缺乏较好的入场点和离场点（两个点位都延迟于价格波动），所以行业内不少开发者还在构思较好的交易系统，从而能够反向入场，获利主动离场。在理想状况下，它是一套震荡交易系统，或者被称为动量反转交易系统。

2.识别局部高低点

下面介绍一种识别局部高低点的思路，参考马丁格尔系统，在一定程度上达到了震荡系统的设计目标。而且我们的价格判定思路非常别致，通过将时间序列上过去一段时间的价格和其均值进行线性回归，得到残差。在某个阶段，价格快速下落而均线上升，会呈现出残差快速扩大的特点，此时开仓做多；相反情况下做空。也就是说，在入场点方面，以残差作为信号，逆向交易，如图5-6所示。


图5-6 基于线性回归残差识别局部高低点（1为低点，2为高点）



在离场点方面，按照和开仓对应的设计思路，该系统在价格连续乖离均线过远时入场建仓。由于价格波动后，均线开始趋近于价格（基于移动平均线的基本特性，快速运行的行情往往会使得均线也开始贴近行情），此时残差降低，向0轴运动，说明价格已经趋于平稳，系统平仓条件达成。

该系统并非找到入场点和离场点就能盈利，如果没有设置止损，那么和原版马丁格尔系统一样，可能会产生巨大亏损，甚至亏光所有本金。解决这一问题的方法很简单，即构建基于价格点位或者ATR的硬止损条件，达到条件后平仓亏损的交易单。但其也借鉴马丁格尔交易系统的构造经验，不要立刻离场，而是在达到第一个止损位后，等仓位加仓1次，如果加仓后价格依然向不利方向运行，再平仓离场。

如果你在K线上叠加一个趋势模型，就会发现显著特点：逆势系统的入场要早于趋势系统，且先获得利润，或者先失败出局。逆势系统的出场也要早于趋势系统。逆势系统在大幅度上升阶段如果持有空单，那么此时趋势系统会大概率持有多单，两者形成盈亏对冲；在大幅度下跌阶段也是同样的道理。所以，我们认为这是一个不可多得的能够和趋势系统起到对冲作用的交易方法，其核心特色就在于对高低点的识别。

3.线性回归应用初探

本书在股票多因子部分，会详细介绍线性回归工具，所以这里涉及此内容，只做简单说明。

我们先做一个简单粗暴且明显存在逻辑错误的假设：期货或股票时间序列价格和自己的均线始终一一对应，完全重合。显然，均线是滞后的，当价格出现波动时，均线必然滞后反映价格波动，且因为存在移动平均线的因素，均线无法触及价格最高峰和最低谷。但在交易者心理层面，对均线是存在敬畏和戒备的，当价格偏离均线太远时，说明市场已经付出了非常大的一致动量去推动价格运行，接下来可能会衰竭，也就是均值回复。

所以这个假设是不成立的，只有静止的价格才能被均线完全解释；同理，均线也无法被价格完全解释。由此描述你是否能够想到线性回归和残差等诸多概念？股票因子模型，就是通过每个截面上的所有股票的某项特征和价格线性回归，看这项特征有多强的解释力度。

回归分析（Regression Analysis）是确定两种或两种以上变量间相互依赖的定量关系的一种统计分析方法。在回归分析中，只包括一个自变量和一个因变量，且两者的关系可用一条直线近似表示，这种回归分析称为一元线性回归分析。

线性回归主要有两个使用方向：①通过回归历史价格Y，构成回归方程，预测未来变化方向，得到预测值Y1
 。②通过回归某个变量X和价格Y的关系，判定该变量对价格有多大影响力（通常看回归后的R-square拟合度）。

按照第一种用途，产生了回归残差的概念：误差（回归残差），指分析结果的运算值Y和实际值Y1
 之间的差。残差越大，说明此时回归越失效。

那么在本模型中，什么情况下残差会回归均值？①价格发生反转运行，趋近于均线，也就是葛兰碧均线法则中的均值回归（从上向下和从下向上回归到均值）。②均线随着价格变化，也开始加速贴近价格。此时我们认为一次动量释放完毕。

残差较大导致价格反转和残差较小导致价格回归的过程，就是我们这套逆势开仓系统的利润获得过程。但考虑到残差有可能一直增加，而短期内不回归，所以我们必须要设置好止损，而不是始终加仓扛单。

下面将介绍一个函数并在交易开拓者中完成此功能，我们建议向大部分交易者都认可的20周期（或10周期）日均线回归，在第5.3节“大小周期双频率模型CTA实战”中我们将会介绍如何求出日线级别的均线值。

以下是交易开拓者格式的自编函数线性回归函数 LinearReg2seqs，该函数在编译时要编译为布尔型。然后在交易模型中调用该函数的格式是：

//将价格和均线值，送入线性回归函数（X和Y）

LinearReg2seqs（Close,　 DayMADD,　 LRLength,　 0,　 LRSlope,　 LRAngle,LRIntercept,LRValue）;

//以LRlength周期，对价格和均线两序列求线性回归

//0为当前Bar线性回归值，1是下一个Bar回归数据；

//LRSlope 返回线性回归的斜率值、对冲比例；

//LRAngle 返回线性回归的角度；

//LRIntercept 返回线性回归的Y轴截距；

//LRValue 返回线性回归的值。

两序列线性回归函数源码如下，也可以扫描二维码获取：










4.做一次加仓而非立刻止损

考虑到我们的系统是一套逆势入场系统，而其判定阶段性高低点肯定存在偏差，所以要做一个看似危险，但风险完全可控的操作，也就是在亏损一定程度时加仓一次。

这里可以直接告诉读者结果，一个较为理想的加仓位置是亏损到距离止损线还有50%时。比如你设定的止损线是4个ATR，那么在2个ATR时加仓一次效果最好。在本模型中，我们设定的止损线是2个日线级别的 ATR，所以我们的加仓位置是0.5*NATRstop*atr[1]，代码如下：

//多头加仓

if（marketposition==1

&& Date[barssinceentry]<> date && Efficiency_Ratio <=0.5

&& close[1]<=EntryPrice-0.5*NATRstop*atr[1]）

{

Buy（lots,open）;

}

//空头加仓

if（marketposition==-1

&& Date[barssinceentry]<> date && Efficiency_Ratio <=0.5

&& close[1]>=EntryPrice+0.5*NATRstop*atr[1]）

{

SellShort（lots,open）;

}

这里的Date[barssinceentry]表示加仓不能在本日进行，也就是说，如果本日开仓后就下跌到0.5个日线ATR，则假设本次交易已经缺乏挽回局面的可能性。在具备完整开仓、平仓逻辑的模型上，进行完加仓后，我们测试了几个品种，其性能发生了如下变化，如图5-7所示。


图5-7 是否加仓对模型性能的影响



这里需要注意的是，我们的考核标准是夏普比率，这和投入多大资金量进行交易没有关系，所以加仓是否能够带来性能提升在这里获得了较好的量化表达。显然，加仓有利于系统寻找到更合适的入场点，这借鉴了马丁格尔系统的亏损加仓，而不是海龟系统的盈利加仓。盈利加仓无论是金字塔还是倒金字塔模式，都放大了利润，而未见对真正的性能（也就是收益风险比或夏普比率）有所改善。

但是也有特例，比如铁矿石这个品种，加仓后会使绩效劣化，还有一些高单值的品种，如橡胶、焦炭等，也建议不开启加仓设置。在 TB软件中，关闭加仓方案最简单的方法是在“全局交易设置”对话框中取消连续建仓选项，如图5-8所示。


图5-8 通过交易单元设置取消加仓方案



5.进一步保护系统降低消耗

作为一套纯正的逆势交易系统，在充满动量的商品期货市场上想要盈利，需要进一步降低错误开仓消耗。我们发现，动量在早盘通过开盘突破产生后，还会继续延续一段时间，比如向上高开后，此时开空单逆势入场是有一定风险的，不妨进行开仓限制；向下也是同理。

//早上9:00点，第一条Bar，记录一些重要数据

if（Time==0.090000）

{

yclose=close[1];　　　 //昨日收盘=昨日最后一个Bar收盘价

topen=open;　　　　　　//今日开盘价

PlotString（"open","◆",high*1.01,White）;

}

//日线向上跳空0.5个ATR，本日不开空

DayGap_UP=topen-yclose > 0.5*atr[1];

//日线向下跳空0.5个ATR，本日不开多

DayGap_DOWN=topen-yclose <-0.5*atr[1];

我们撰写了两个布尔条件，将其放在模型中，取反之后放入开仓逻辑中形成过滤。

再如，我们测试发现一些止损是非必要的，特别是开盘已经过度跳空，通常会出现反转的回复性运动，所以我们撰写了和 AMA模型中一样的防止止损模块放在本模型中，对硬止损进行限制。同样对这个布尔条件取反之后，过滤止损逻辑。

//向下跳空严重，多头止损不启动

gap_long=open-close[1]<-0.5*atr[1]

&&（time==0.090000 || time==0.210000）;

//向上跳空严重，空头止损不启动

gap_short=open-close[1]> 0.5*atr[1]

&&（time==0.090000 || time==0.210000）;

该模型的加仓产生在亏损时刻，而当价格趋势已经形成较为强势的突破格局时，再亏损加仓几乎等于飞蛾扑火。所以，我们挖掘出之前使用过的 ER效率系数模块进行干预，干预方式很简单，当ER系数绝对值大于0.5时，禁止加仓。

//通过ER效率系数绝对值过滤加仓

direction=close-close[20];

volatility=Summation（Abs（Close-close[1]）,20）;

Efficiency_Ratio=Abs（direction /volatility）;

如果想要进一步降低模型的风险，那么可以用该模块控制开仓，在开仓条件中也加入同样的限制。此时该系统虽然被严格束缚住手脚，交易次数不断降低，但也不失为一种风控较为严格、对行情筛选能力较强的逆势系统。

作为一套逆势系统，其表现相对可以接受，但其在30分钟线上交易次数较少，对交易环境较为挑剔（因非线性过滤严格导致）。所以并不能说我们的过滤非常有效，这种强行过滤的方式反而有可能会导致对样本内拟合，使样本外表现不能保持。这是需要格外警惕的。

同时，这类系统在遇到连续性趋势行情时不能有效应对，一旦开错方向，只能用硬止损的方法应对，所以建议在配置这类系统时，一定要有趋势系统作为辅助。提示一点：该系统由于运行周期依然在30～60分钟的范围内，且部分品种硬止损参数NATRstop需要设置为2个日线ATR止损，所以属于中长期系统。就运行周期而言，也需要小周期或短线系统共同运行，才可以保证实盘绩效稳定输出。

另外，我们反复使用过滤模块导致交易次数较少，有经验的读者应该意识到实盘风险度在提升，因为绩效的置信度出现了下降。一般对此解决方案是降低MADD函数的周期参数，比如让各品种向更短的大周期均线进行线性回归，以追求更高交易次数（潜在地得到更高的绩效置信度）。

该系统源码如下，需要先编译线性回归函数 LinearReg2seqs和取日线均线函数MADD（在双频率CTA相关章节中会进行讲解并给出模型），然后编译主模型，也可以通过扫描二维码获得：























5.3 大小周期双频率模型CTA实战


我们知道日线和分钟线的择时效果不同，分钟线反应更加迅速，日线择时能够去除噪声的干扰，从而择时更加准确。在不同框架和周期的数据上，切换择时信号和操作频率，往往能达到较好的择时效果。

长江证券研报《择时视角：多周期与多维度》依据这个理论，做了一个混频的模型实验：在小时线产生信号的时候利用日线来交易，在日线产生信号的时候利用下一期的小时线来交易，相对于日均线择时和小时均线择时，年化收益和夏普比率均得到较大的提升。也就是说，使用日线发出信号，而在小时线上寻找更加细腻的交易点位，这是一种跨频率引用方法，也被称作混频模型。

1.低频和高频各有优劣

日线产生信号、日线交易的弊端在于操作过于滞后，在检验小时线产生信号、日线操作的有效性之后，日线产生信号、小时线交易的择时的含义是：在当天20日均线产生信号之后，利用第二天第一个一小时线进行交易。从择时效果来看，日线产生信号、用小时线操作的年化收益率高达37.24%，相对于原有的日线择时、日线交易来说，其操作更为提前，这也预示着利用择时在做仓位的增减时，在第二天9:30—10:30交易会比当日收盘价交易要好。

下面我们向大家介绍一种跨频率引用方法，依然主要在商品期货市场上实践其效果，如图5-9所示，因为对于股票市场我们将专门构建适应股票市场的模型，以及更加注重全市场的科学研究方法。大部分读者可能认为周期和频率在某种程度上是等价的，比如有读者会认为12周（每周5日）均线和60日均线的择时效果相同。


图5-9 跨频率引用方法效果



但实际上二者并非一致，主要区别在于信息量和反应时间不一样。60日均线序列包括12周均线的信息，信息量更大，一旦发出买卖信号，小级别数据更容易产生反应，能及时利用信号进行操作。但信息量大就意味着干扰信息也多，所以在某种程度上，大级别数据相对于小级别数据来说，往往起到了一定的过滤作用。

我们认为判断失误和判断滞后是制约交易策略的两个核心问题。小周期更容易引发判断失误，大周期更容易引发判断滞后。但使用大级别K线数据（中低频）做模型的主逻辑，误检率可能会大幅减少，而漏检率只会略微增加。我们显然倾向于混频建模这种方式，尽可能地获取低频数据的信噪比，而在细致的相对高频数据上下单交易。

所以这里要明确一个概念，低频率K线并非是对高频率K线的抽样。比如每天15:00的收盘价，在小时线上仅是每天4个1小时收盘价之一，但在日线上它是唯一一个，也是最准确、信息量最大的一个。我们可以每天抽取第一个（10:30）、第二个（11:30）、第三个（14:00）收盘价，每隔4个1小时K线抽取一次，获得一组替代日线收盘价的时间序列做测试，你会发现性能一定不如15:00的那个真实收盘价，因为很多交易筹码要为了收盘价而博弈，在这里透露出的信息量很大。

所以接下来的工作就很明确了，我们尝试调用出每天15:00的日线收盘价，然后求出其MA20大周期均线值，或者做其他处理，作为模型的低频方向保护。具体的交易点位，在方向保护的情况下，依然在相对细致的周期完成，比如30分钟线、1小时线。这就是本部分的主要内容——对双均线系统进行跨频率引用改进。

我们的工具都是很简单的均线，规则也都是双均线金叉确定方向或者入场。另外，本策略不设置止损模块，不设置头寸自适应模块，仅观察最原始的改进前后的性能。所以大家不用在意最终组合绩效，而是应该关注我们在实战时，将哪些模块置于低频率均线的保护之下可以发挥出更显著的提升效果。

2.自编函数引用日频数据并计算均线值

在交易开拓者软件中有跨周期引用方式，之前我用自己的公众号“量化投资训练营”也做过介绍，并在2016年取得了较多的关注量，随后我们将此话题基本搁置，因为我们在实盘中使用的并非是文中的引用方式，而是构建了一套更简单、便利的日频均线计算方式。感谢好友王远洪先生贡献如下这段代码，以较高的效率和清晰的逻辑展示了如何跨频率做数据引用和计算，大家也可以通过扫描二维码获得：










代码中唯一一个参数daysAgo，代表了取多少日之前的日频均线值，我们可以设定为2日，也可以设定为较为主流的20日，即可得到大周期均线。CBIndex==0||time==0.0900代表从分钟线的第一个9:00开始计算，此时赋值给变量barCnt=1，然后递增：barCnt=barCnt+1。

该公式最终返回Return avgclose/daysAgo;，求出每天最后一个Bar的收盘价。可以编译该函数为一个数值型函数，在任意模型中调用它。调用方式为：日频均线=函数名（参数）。比如将它编译为MADD函数，想获得20日周期均线值，该值在你的交易模型中的变量名为DayMA，则可以这样调用：DayMA=MADD（20），如图5-10所示。


图5-10 MADD函数编译后的属性（注意编译为数值型）



3.在模型中引用该函数并观察效果

为了尽可能稳健地证明引用该函数有助于性能改善，我们构建一个双均线模型，将其部署在主要商品期货品种上，它拥有两个参数，一般我们用双均线模型构成的参数赢面来考察一个品种是否适合做趋势性动量交易，或者考察一个新加入品种的方法是否对原来的系统产生帮助。

比如在一篇券商研报中，作者通过小波分析对局部的细节信号进行降噪处理，减少因短期价格频繁波动而引发的亏损交易行为，增加均线组合趋势交易系统的稳定性和可靠性，如图5-11所示。参数赢面的测试，在量化投资领域可以理解为更在乎均线组合的参数稳定性，而非追求优化后的某些参数的极致性能。图5-11中的坐标分别是短期和长期均线参数，颜色代表股指期货的盈利点数。可以看出，经过处理后，大部分均线参数组合拥有了获取正收益的可能性，而在处理前这些参数组合几乎是不可能盈利的。


图5-11 通过双均线参数表达数据质量或交易方法改进程度



添加过滤之后的交易逻辑如下：




我们设计了3种方式使用大周期过滤，分别是多头开仓过滤（long）、空头开仓过滤（short）和多空双向开仓过滤（双开仓）。

我们测试了3个有代表性的品种，其绩效如表5-1所示。


表5-1 3个有代表性的品种的绩效

[image: ]


通过表5-1可以直观地看到，过滤后夏普比率出现了大面积的提升，考虑到我们并不知道具体的期货品种在未来是上涨还是下跌，或者说我们无法确认涨跌的流畅度是否需要过滤，所以建议在开仓逻辑部分，无论多空都要过滤。

其中，橡胶品种的数据在这里存在对结论的一些扰动，如果做更多品种测试，并且是在更加合理的参数面上，搭配更加合理的规则，就会发现确实是需要双向开仓过滤的，且我们选择的2日和20日也并非是最佳参数，还有很大的迭代空间。

4.参数面提升效果分析与最终绩效

我们构建的参数面如下。

◎ 短期均线：10～100，间隔2。

◎ 长期均线：10～200，间隔2。

因为仅考虑到测试双均线系统在混频模式下的性能，我们没有搭配完整的工作区，但是最终组合出的绩效还是相对满意的，达到年度盈利是没有困难的，如图5-12所示。


图15-12 双频率结合最终绩效



上述测试主要在12个品种上进行，涵盖黑色工业品、能源化工品、农产品、有色金属，大部分品种的参数赢面获得提升，交易可信度更高，显然大周期保护小周期有正面效果的信号过滤方式。

该模型核心源码是MADD函数，已经在本节前面公布其代码，将其编译为“数值型”函数即可在自己的任何模型中调用。

总而言之，我们推荐在较大的周期（如1小时线以上）进行模型开发，特别是针对经验不足的开发者，核心原因在于信噪比。这里所说的周期，在一些研报中也被称作“频率”，是建模所用的时间序列的最小划分块，如日频、分钟频。小周期纵然机会更多，但是噪声也更大，很容易产生过度拟合，在实盘中这类模型或参数组合的绩效将衰减。如果我们做趋势类交易，则可以将Efficiency_Ratio效率系数取绝对值后，作为信噪比，刚好这个值也介于0～1之间。

MADD函数作为模型核心，可以在任何模型中轻松调用，本节以一个简单的双均线模型来验证其效果，没有必要提供源码。


5.4 OpenRangeBreaker短线突破交易系统


获得一套好的日内交易系统一直是投资者的梦想，因为这种系统以短线交易的模式，快速验证了自己的程序化思路，且能够适应部分高波动品种在低波动时间段的运行，为中长线趋势交易模型带来有效对冲，能够获得较好的持续收益。所以，在市场波动不足的时候，大部分中长线趋势追踪模型没有盈利空间，反而是日内模型拥有一定的生命力。

在交易者圈子内流传的OpenRangeBreaker短线突破交易系统被市场广泛用于日内交易，该系统以开盘价作为每日基准价，并以日线ATR作为上下突破范围，也被称为OpenRangeBreaker系统。它曾经连续多年在《美国期货杂志》盈利交易系统排行榜中位居前十。

目前这套交易系统依然在为很多交易者创造收益，对它的改进和迭代也为我们打开了日内交易的构思和过滤空间，它仍旧被很多专业机构和个人投资者所推崇。

1.经典OpenRangeBreaker逻辑和问题

OpenRangeBreaker日内波动区间突破交易系统，根据昨日波动幅度的一定百分比，来触发当日的趋势交易，属于日内短线趋势交易系统。具体交易方面的六大操作原则如下：

（1）昨日振幅=昨日最高价-昨日最低价。

（2）今日行情区间上轨=今日开盘价+N×昨日振幅。

（3）今日行情区间下轨=今日开盘价-N×昨日振幅。

（4）突破上轨，买入开仓做多。

（5）突破下轨，卖出开仓做空。

（6）在当日收盘时平仓。

OpenRangeBreaker短线突破交易系统不去预测未来的市场行情是震荡还是大单边走势，它认为只要今日价格从开盘价向上或向下突破了昨日震荡的N倍，那么价格本身就会发出日内单边行情的预警，投资者只要跟随市场传递的信息顺势入场操作即可。可以说，大部分的交易时机都出现在早盘，甚至是早上第一个小时内，之后你要做的就是承担日内的波动风险，让利润奔跑，或者及时平仓离场。如图5-13所示。


图5-13 经典OpenRangeBreaker逻辑图解



经典OpenRangeBreaker核心逻辑（仅多头部分）用交易开拓者撰写代码如下：







OpenRangeBreaker日内突破交易系统从原理上来说并不复杂，NATRbreaker系数大致设定在0.3～0.5，大部分品种都可以这样设置，低波动率品种需要增加到0.5以上。依然是因为模型拆分多空的原因，这里仅给出多头模型的核心逻辑，空头同理。但如果将此框架用于实际商品期货和股指期货品种，就会发现其性能并不理想，盈利能力偏弱，资金曲线并不好看。

核心原因是这类模型完全不承担隔日风险，过度追求安逸的日内利润导致其损失了大部分盈利机会，隔日的跳空往往蕴含着日内定价没能完成的部分，在一轮升势或者跌势中，这种动能持续的概率较大，所以跳空也有部分利润。我们对其进行改造的核心就是让模型在日内不要强制平仓，而是承担一些隔日的跳空风险，尝试获取一些收益。另外，日内模型在把握大趋势方面能力偏弱，我们可以考虑通过大周期均线过滤，给予其一些方向性保护。

2.对OpenRangeBreaker进行改造

（1）延续持仓到次日，承担隔日风险，获取隔日收益。

原来的平仓条件如这样，0.225000代表螺纹钢等在夜盘23:00结束交易的品种，在本日的最后一个K线上带的时间信息：

//当日收盘止损

if（MarketPosition==1 && time==0.225000 && BarsSinceEntry > 0）

{

Sell（0,open-SplitRate）;

}

我们删除该条件，将其改为次日反向运行1跳离场，如果次日高开高走，完全没有回落迹象，那么我们将持有这个头寸，&&Date[barssinceentry]<>date代表平仓日不是本日。这个逻辑在一些价格大幅度上升的过程中，保留了持仓不被平掉。此时系统是名义上的日内模型，而实际上已经可以覆盖一些阶段性趋势。需要注意的是，止损平仓条件Low<=topen-minpoint依然作为一个非常严格的出场条件存在，价格一旦有向下趋势，模型会以最快速度在本日平仓。

if（MarketPosition==1 && time >=0.090000 && BarsSinceEntry > 0 &&Date[barssinceentry]<> date

&& Low <=topen-minpoint）

{

Sell（0,min（open,topen-minpoint）-SplitRate）;

}

我们选择螺纹钢指数合约，在5%%手续费下，不设置滑点测试该模型，因为该模型交易次数偏多，如果设置1跳滑点，盈利情况会很快恶化，考虑到国内期货市场充裕的流动性，实盘中甚至有机会吃到负滑点，所以可以这样设定手续费。但是对于其他中长线模型，需要设置至少1跳滑点，高价格品种可能要设置5跳滑点左右。

在测试中，为了考虑不仅一个参数的取值带来的偏差，我们将 NATRbreaker和NATRstop（分别控制入场和出场）参数都从0.1～0.6扫描一遍，间隔为0.02。测试时间从2015年1月1日到2018年1月31日。如图5-14所示数轴上的两个参数，都被做了放大100倍处理，以方便观看，所以看到的X轴和Y轴是10～60区间。

通过RB螺纹钢指数，即可发现这种改进的性能差异之巨大，平均净利润从4043元到16000元，平均夏普比率从0.5156到1.3631。最佳参数组对应的净利润也达到了25430元，而之前仅有7805元，如图5-15所示。

更重要的是，我们想要的结果在逐步达成：其NATRbreaker参数明显降低，说明系统能够在更低的阈值线开仓，面对更多复杂的入场情况，依然能够达到此净利润。而如果强制日内平仓，则NATRbreaker参数必须达到0.48附近。


图5-14 本日平仓（左）和隔日平仓（右）参数分布效果对比




图5-15 本日平仓（上）和隔日平仓（下）参数面盈利能力获得提升



过滤之后我们发现参数面绩效变化如图5-16和图5-17所示。

如果考虑到交易次数对绩效的验证能力，隔日平仓不仅取得了较高的净利润和夏普比率，还取得了更高的绩效可信度评价。从图5-16也可以看到改进前后的资金线变化情况。读者如果对此策略感兴趣，也可以进一步测试其他品种在改进之后的表现，大部分都能获得极大的性能提升。


图5-16 净利润变化




图5-17 夏普比率变化



（2）加入大周期均线过滤和交易次数限制。

加入大周期均线过滤和交易次数限制有两种思路可用，一种是直接调用一条本周期大参数的均线，比如MA200均线，作为做多和做空的辅助方向确认。因为本模型运行在10分钟K线上，每日大概有24～42条K线，所以MA200大致也考察到了5～10日的日内走势均值。

我认为这种改进并不十分彻底，如果要引入方向性保护，最佳方案是从低频率K线上寻找一个理想的均线值。我们依然启用最早撰写的MADD函数，多头引入MADD5或者MADD20这样可以被确认有效的均线对策略进行改进。

DayMADD=madd（MADDLength）;

这里的MADDLength可以定义为参数，取值5或者20。

交易次数限制的逻辑很简单，策略如果在日内被平仓，价格一旦出现休整后继续上行，有一定概率会再次入场，我们强制要求类似的日内和短周期策略每天入场1次，被平仓后也不再入场。首先定义一个变量（或参数）Numeric maxbuy_times（1）;，即每日最大开仓次数，其次定义一个变量Numeric buy_times;，即在每日9:00的位置，定义buy_times=0;。相应地，开仓条件改写为：

//开仓（在限制时间范围内）

If（MarketPosition==0

&& buy_times < maxbuy_times

&& high >=BuyRange && topen >=DayMADD）//当前Bar的最高价突破买入开仓价格

{

Buy（lots,Max（Open,BuyRange）+SplitRate）; //买入开仓+追价点

buy_times=buy_times+1 ;//开仓后增加交易次数1次

}

这次我们使用螺纹钢2010年1月1日以来的数据测试该模块对性能的改进程度，如图5-18所示。

显然，通过上图底部的坐标轴可以看到，过滤后最高性能达到2.8万元，过滤前只有2.3万元。过滤前参数呈现条状分布，NATRstop 参数几乎失去意义，在每个NATRbreaker截面上性能都是类似的，这意味着模型中的一个重要逻辑——日内止损逻辑无法产生效果。过滤后性能出现一个显著的高原，大致在 NATRbreaker=0.2和NATRstop=0.3附近，X轴和Y轴上的两个参数都被做了放大100倍的处理。这和第一点改进类似，更严格的大周期保护让小周期突破判断出现更强的有效性。


图5-18 不使用大周期过滤（左）和使用MA20日频过滤（右）



过滤之后我们发现参数面绩效变化如下，同样还是螺纹钢指数，如图5-19和图5-20所示。

需要提示一点，我们在多头部分采用20周期日频过滤，而空头部分采用5周期日频过滤，如果你的迭代更加有效，则多头的过滤周期也可以进一步缩短，因为20周期才允许做多的确失去了一些阶段性的入场机会，造成该模型不能有效和中长线趋势追踪模型起到资金曲线波动（回撤）对冲作用。但是不要在这个周期上做参数拟合，这样做没有太多的实践意义。


图5-19 净利润变化




图5-20 夏普比率变化



（3）加入带延迟硬止损，确认必须情况下再离场。

常规意义上的止损都要快速执行，越快离场越好，因为触及止损位之后，价格有可能进一步向不利方向运行。但是在日内模型上，尤其是在较高频率K线上运行的模型，往往容易受到日内快速反向运行的困扰，甚至一些价格巨变被称作乌龙指，这些价格的变化幅度之大、速度之快，让止损不仅在不利点位运行，且具体下单时有可能面临流动性不足的情况，这是非常不利于模型性能改进的。

我们构建了一个新的止损识别模块，在多头情况下，必须出现连续6个Bar的最高点（过去1小时高点highest_high_1_6=highest（high[1],6）;）衡量其是否有效低于止损位，才认定这次止损是有必要发生的。也就是说，必须出现1小时的价格运行区间低于止损位再运行止损，这有效改进了价格噪声大、起伏不定造成不利于实际发单或者止损的情况。空头也采用同样的原理设计，只不过略短一些，构建一个变量lowest_low_1_3=lowest（low[1],3）;，当此变量高于止损位时再止损。

这和我们通过长期建模来发现close时不仅不慢，而且准确性很高是一样的原理。在高噪声环境下欲速则不达，既然使用high和low价格的误判率很高，不如使用稳定的close价格，甚至使用这种确定性的价格区间来衡量是否有止损的必要性。这里也有很多读者疑惑，如此慢速的止损会失去价格第一时间下穿的时机，但是经过测试可以发现，它微弱地改善了绩效，因为那些严重到必须要止损的点位，往往伴随着价格反转，即使不幸在很不利的位置才止损，也仅是一次亏损而已。这个模块的构建用胜率换取了盈亏比，在高频率时间序列K线模型上有通用借鉴意义。

相应地，代码被修改为：

//当日ATR止损（在开仓区间外）BarsSinceEntry < BarPreDay意为持有周期小于今天所有的bar总数

if（　MarketPosition　==　1　&&　BarsSinceEntry　>　0　 &&　BarsSinceEntry　<BarsSinceToday_

&& highest_high_1_6 <=topen-NATRstop*DATR）

{

Sell（0,open-SplitRate）;

PlotString（"HardStop","HardStop",high*1.01,White）;

}

使用更具确定性的止损价位之后，通过RB螺纹钢指数测试，我们发现参数面绩效变化如图5-21和图5-22所示。


图5-21 延迟止损后净利润的变化



（4）根据低频率（大周期）环境调整风险头寸。

最后一些可行的建议是，使用日频级别的ATR不仅计算开仓点位，而且要进行头寸负相关控制，越是突破类模型，越需要类似的仓位分配方法，和本书之前的模型构造ATR波动比率一样，我们构建一个2周期和10周期的日频ATR波动比率：

//计算ATR比率atrratio

ATR_Ratio=ATRdd（2）/ATRdd（10）;

//计算分配得到的资金和开仓手数

Margin=MarginRatio（）;

Lots_temp=Floor（money/（Margin*open*ContractUnit（）*BigPointValue（））,1）;

lots=Lots_temp /ATR_Ratio ;


图5-22 延迟止损后夏普比率的变化



该模块的性能我们在之前的中长期模型上已经验证过，但是到日内级别的频率上，该模型是否有价值，还需要测试数据证明，如图5-23至图5-25所示。


图5-23 螺纹钢头寸调整效果




图5-24 棕榈油头寸调整效果




图5-25 白银头寸调整效果



该模块带来的收益不仅体现为最高收益更高，更主要的意义是增加了参数赢面，提升了总体参数面的性能。之前一些无法盈利的参数在这个模块的风险控制下，变得可以盈利，所以我们看到对于参数面“总体夏普比率”的提升幅度更加显著。

总体而言，我们在多品种上部署了这套模型，在有充足交易次数的验证下，得到的绩效汇总如表5-2所示。


表5-2 各品种绩效汇总

[image: ]


收益风险比为2.54，夏普比率为1.92，盈利比率高达47.48%，盈亏比相应较低，但也有1.51。作为日内策略，整套模型作用于14个波动较为流畅的品种，平均持平周期仅为30个K线，也就是300分钟。换言之，5个小时的持仓时间小于每日6～7个小时的交易时间，可见出场和风控非常积极。

在总净利润达到2073199元的同时，我们使用较为严格的5%%手续费，所以付出了1078711.35元的交易成本，符合这类较高频率交易的模型特性，也有同行在构建这类模型时，采用交易所手续费+1跳滑点的形式来测试绩效，得到的绩效情况会显著好于本书测试的结果。

在实盘中，只要突破追价速度正常，手续费在1%%左右，且在发单方面做到更好的控制，就会使交易成本控制更完美。所以读者可放心运行该模型，如果遇到期货市场有较大波动，则实盘绩效要高于回测绩效。

以下是该模型源码，也可以通过扫描二维码获得。其中涉及调用日频ATR数值TrueRangeDD和求日频MA均线MADD两个自定义函数源码，分别在AMA模型章节和双频率模型章节中有分享。
























第6章 股票多因子模型实战



6.1 理解回归问题的原理


请允许我用一些篇幅再次讲述这一问题，因为它涉及股票、期货等资产的更高级模型的建立，这是一个基础数学问题，但很多交易者因为无法理解而被拦在学习和进步的道路上。

比如，你发现有些人收入高（因变量Y），然后又发现了他们的特征，如学历高（自变量X1
 ）、颜值高（自变量X2
 ）、工作经历丰富（自变量X3
 ）……但不确定这个规律是否普遍存在。

那么接下来通过不断观察，把地球上的人都调研一遍，然后再宣布你的结论，这显然是不现实的。合理的方法是，进行抽样分析调研，去寻找因变量Y和自变量X之间的关系，然后用一个公式近似表达这种关系。这种可以被定量的数学关系才能服众。未来当新数据进入时，你获得了它们的三项自变量X1
 、X2
 、X3
 ，即可求出Y。

或者这样描述：根据相关变量的实测数据和历史资料建立变量间关系的数学表达式，就是运用概率统计理论去判明所建立的数学表达式的有效性，这个过程一般由回归（Regression）得到，这是一个将散点测试数据（你采集到的样本数据）方程化（形成一个直线方程就是线性回归，形成一个曲线方程就是非线性回归）的过程。这就是回归问题的本质。

回归帮助我们构建散点之间的基本关系函数，“拟合”这个定义更倾向于具体方法，它帮助我们优化函数参数，或者改变函数形式。

如图6-1所示，在图上部分中，我们认为影响商品零售总额的因素只有一个，即职工工资总额，所以回归得到一条直线Y=aX+b，这是一元一次回归，线性是说自变量的指数是1次。在图下部分中，根据一堆空间散点回归得到一个曲面，是三元多次回归，也称为多元非线性回归，我们用它对一个多项式进行拟合，将要拟合的多项式进行展开，得到的其实就是一个类似因变量Y与多个自变量X1
 ,X2
 ,…,Xn
 之间的表达式：Y=β0
 +β1
 ×X1
 +β2
 ×X2
 +…+βp
 ×Xp
 +e。这里的β0
 、β1
 等是自变量系数，或称为参数，一般β0
 为截距项。

我们使用软件调用函数直接得到结果，略过了回归过程，为什么那条直线是最好的？为什么那个曲面是最好的？回答这样的问题，需要掌握一项知识：多元线性回归模型的参数估计，同一元线性回归方程一样，也是在要求误差平方和［Σe,Sum of the squared errors（SSE）］为最小的前提下，用最小二乘法求解参数。近似成立且误差最小，是最小二乘法在回归分析实际问题中最杰出的贡献。

最小二乘法为什么被广泛采用？举例而言，对于一元线性回归模型“职工工资总额”和“商品零售总额”的关系，对于平面中的这n个点（每个点的坐标是（Xn
 ,Yn
 ）），可以使用无数条曲线来拟合。要求样本回归函数尽可能好地拟合这组值，所以选择最佳拟合曲线的标准可以确定为：使总的拟合误差达到最小。

最小二乘法以“残差平方和最小”确定直线位置，残差先平方，所以正值和负值没有抵消。使用最小二乘法除了计算比较方便外，得到的估计量还具有优良特性。缺点是这种方法对异常值非常敏感。如图6-2所示。


图6-1 一元线性回归（上）和二元非线性回归（下）




图6-2 最小二乘法使所有观察值的残差平方和达到最小



普通最小二乘法（Ordinary Least Square,OLS）：所选择的回归模型应该使所有观察值的残差平方和达到最小，即采用平方损失函数RSS：




回归问题确定几个变量之间的关系，我们自然会想到：能否分析因子A、因子B作为自变量X1
 、X2
 ，它们和价格Y的关系（是否能用因子A和因子B共同解释价格Y），接下来是一个案例，通过回归市值和波动幅度的关系，寻找我们常说的“大盘股炒不动，小盘股很活跃”这一概念，如图6-3所示。


图6-3 全市场市值小于1000亿元样本股市值X和5日价格波幅Y的关系



在接下来的内容中，我们经常会涉及回归问题，通过它求出因子和价格的关系，训练出一个稳定的可以用数学公式表达的方程，当有新的数据进入模型时，即可求出新的价格（拟合价格）。绘制图6-3所示结果的参考代码如下（在聚宽研究平台上运行）：








6.2 基本的统计学知识补充


走出学校时间越久，对知识的印象越浅，面对这样的读者，我们提供本节内容，作为一个临时的知识储备，以应对后文。

1.标准差——衡量波动率

标准差是基础的统计学概念，同时又非常重要也非常好用。一个较大的标准差，代表大部分的数值和其平均值之间差异较大（分散）；一个较小的标准差，代表这些数值较接近平均值（集中）。标准差和方差表示分布的离散程度。标准差越大，随机变量取值偏离平均值的可能性越大。

标准差的公式如下：




通过公式可以看出，标准差是每一个样本和均值的离差平方和，除以样本数量，再开平方。有时候变量值和自己的均值是反向偏离的，所以这里加入平方，消除方向性，只保留偏离程度。

或者将其概念和方差联系起来，一组数据中的每个数分别减去这组数据的平均数的差的平方相加起来除以这组数据的个数，就是该组数据的方差，方差再开平方即为标准差。标准差可以衡量当前价格和价格均值的关系，也可以衡量当前业绩和平均业绩的关系。

在价格模型中，如果价格的均值和当前值差距很大，那么一般体现为标准差过大，不管是短期涨得太多，还是跌得太多，都是单边风险的体现，此时我们认为价格将更容易回归到自己的均值。此时我们可以降低开仓头寸，或者不开仓等待标准差回归到合理范围（当然，如果出现连续单边行情，也意味着失去机会）。




在常用的目标函数夏普比率中，如果我们设定Rf：无风险利率=0，则这个公式简化为：投资组合的收益率除以标准差。其含义是，标准差太大，即使有较高的收益率，绩效也被认为不稳定（过山车式的资金曲线，标准差大），夏普比率降低。反过来想，每天只赚一点点收益，但是每天收益率的波动率（标准差）很低，很少有负回报，也很少有爆赚，夏普比率也会很高。

2.协方差和相关系数——评定变量变化方向

标准差和方差一般是用来描述一维数据的，通俗地说，是用来描述一个价格变量内部的情况的。而协方差，就是两个价格之间的关系了。协方差是一种用来度量两个随机变量关系的统计量，其定义为：[（X-E（X））（Y-（Y））]/n-1，可以直观地解读为：X和自己的均值离差，乘以Y和自己的均值离差，除以样本数量。

协方差可以理解为两个变量在变化过程中方向是否相同。同向协方差为正，反向协方差为负。从数值来看，协方差的数值越大，两个变量的同向程度也就越大；反之亦然。




那么变量X和变量X的协方差Cov（X,X）呢？实际上就是X的方差。同时，对角协方差相等，Cov（x,y）=Cov（y,x），即x和y的协方差值等于y和x的协方差值。

在价格模型中，协方差可以评定两个变量的协同程度。但因为两个价格通常有量纲，所以我们常用相关系数来替代协方差，因为其更为方便好用。两者的含义类似，公式也有千丝万缕的联系。

相关系数=X和Y的协方差除以X的标准差和Y的标准差乘积。它剔除了X和Y自己的量纲，现在情况简单了。相关系数是有值域范围的，即0～1，意味着完全不相关和完全一致。

相关系数比协方差好用，两个投资产品的相关系数是指一个投资产品的市场表现给另一个投资产品的市场表现所带来的影响程度。进行资产配置，不同投资产品之间的相关系数越低越好，从而能够起到分散风险的作用。具体到管理仓位和头寸，如果几类资产的相关系数低，那么仓位中持有的头寸总量可以稍大，有对冲效果。有时持仓资产不多，但从基本面逻辑上，或者从统计中体现为资产高相关，那么也要注意同向波动危险。

相关系数还可以几何抽象为两个向量的内积，空间中标准差是向量的模，而协方差是向量的内积。两个向量的夹角余弦的绝对值越大，表明两个向量越接近共线，所以相关系数就是两个向量夹角的余弦值。

在股票多因子模型中，有一个趋同度因子，计算两两股票窗口期内相关系数矩阵，然后对这个矩阵求均值，如图6-4所示。该因子表示个股在某段时间趋同一致波动，当因子值很高的时候，是一种风险（价格反转）的体现，因为这可能意味着市场上出现了巨大的利好或者利空，下阶段个股将重新回到正常的分化格局。


图6-4 趋同度因子



3.spearman（斯皮尔曼）秩相关系数——低噪声衡量相关性

相关系数分为三种算法，即pearson（皮尔森）、spearman和kendall（肯德尔）。前面讲解的是第一种，即pearson，也即最常用的皮尔森相关性系数，两个变量（X,Y）的皮尔森相关性系数Correlation（X,Y）等于它们之间的协方差cov（X,Y）除以它们各自标准差的乘积（σX,σY）。




在因子模型中，还经常要用到第二种，即spearman相关性系数，通常也叫spearman秩相关系数，也有资料翻译为等级相关系数。“秩”可以理解为一种顺序或者排序，它根据原始数据的排序位置进行求解，这种表征形式就没有了求皮尔森相关性系数时的限制（必须假设数据是成对地从正态分布中取得的，数据至少在逻辑范围内是等距的）。

如图6-5所示，左图我们认为是spearman算法在一定程度上的不足，因为两个数据集不是完全的线性相关，但是其求出的1相关系数也基本符合数据特征。右图是spearman算法在面对噪声数据时的优势，它用排序方法表征出右侧5个数据点是离群点，不影响相关性全局。而pearson算法由于对整体数据做分析，无法剔除噪声数据的影响。


图6-5 spearman和pearson算法求出的不同相关系数值



所以，pearson算法是针对原数据计算的，而spearman方法是针对排序序号计算的，排序不容易受异常值影响，实际上完成了降噪过程，所以它成为我们主要的因子分析工具。我们经常用因子值对股票进行排序，然后计算股票收益率，再将其和因子值做spearman相关分析。

4.Z-score——归一化去量纲

想要把不同的变量处理到同一个区间的办法很多，比如0-1标准化，这是一种线性函数转换：




但是这种方法（线性转换）使得其协方差产生了倍数值的缩放，因此这种方式无法消除量纲对方差、协方差的影响。由于量纲的存在，使用不同的量纲、距离的计算结果会不同。

还有更为科学的方法，我们常用Z-score标准化，它是一个样本与平均数的差再除以标准差的过程。用公式表示为：




其中，x为某一具体数据，μ为平均数，σ为标准差。Z值的量代表着原始数据和母体平均值之间的距离，是以标准差为单位计算的。当在原始数据低于平均值时，Z为负数，反之则为正数。

Z-score可以回答这样一个问题：“一个给定分数距离平均数有多少个标准差？”在平均数之上的样本值会得到一个正的Z-score数值，在平均数之下的样本值会得到一个负的标准Z-score值。

需要说明的是，Z-score没有改变数据的分布情况，可以理解为没有改变数据点之间的距离和方向，这个统计量在执行Z-score前后，概率密度频数是不变的，如图6-6所示（很重要，所以我们可以大胆用它）。Z-score方法由于对方差进行了归一化，所以这时每个维度的量纲其实已经等价了，每个维度都服从均值为0、方差为1的正态分布，在计算距离的时候，每个维度都去量纲化。

5.MAD绝对中位值——去离群点

中位数大家都明白，即将统计总体中的各个变量值按大小顺序排列起来形成一个数列，处于变量数列中间位置的变量值就称为中位数。

MAD（Median Absolute Deviation）绝对中位值，也被翻译为中位数绝对偏差，是先求出给定数据的中位数，然后原数列的每个值与这个中位数求出绝对差，并组成新数列，新数列的中位值就是MAD。


图6-6 Z-score标准化前后数据的量纲（X轴）变化，但概率密度频数（Y轴）不变



|X-midddle（X）|可以理解为每一个样本与自己的中位数的距离，然后对距离求中位数值，就得到了MAD。

在股票多因子模型数据清洗环节中，研报上用过这样一种方法，我们也认为这种方法很管用：将个股因子值计算MAD，然后将大于“因子值中位数+3×1.4826×MAD”的值，或小于“因子值中位数-3×1.4826×MAD”的值定义为异常值。这里的“1.4826×MAD”大致是一个标准差的宽度。

6.概率密度函数PDF——描述数据概率密度

概率密度函数PDF（Probability Density Function）可以查阅到的定义很简明：描述随机变量的输出值，在某个确定的取值点附近的可能性的函数。PDF的函数值高低，描述了数据在哪个区域分布的高低。

比如正态分布，在μ处数据分布最多（我们描述为概率密度值最高），所以函数值最高。在左右两侧，概率密度值降低，说明数据点分布变得稀少。正态分布在第一个CTA模型Aberration系统中已经讲解过。

在正态分布函数图像上，f（x）是指随机变量X（大写X，变量集合）在观察值为x（小写x，某个数值）时的概率密度值，而不是概率值。PDF函数曲线与X轴所围成的面积表示概率，该面积等于1，因为随机变量的所有可能取值（100%）都在X轴上。

图6-7所示为中证500指数2016年12月31日之前的概率密度函数，将价格做收益率转换之后，用histfit函数绘图，发现左侧明显肥尾（较大的涨跌幅分布在较远的位置），整体峰度偏向右侧（上涨偏多）。


图6-7 中证500指数2016年12月31日之前的概率密度函数



μ是变量X的均值，如果是标准正态分布，则μ=0。比如我们理解为，在数据量很大的情况下，股票每日涨跌幅服从类似正态分布的概率密度函数。实际上股票价格服从的是尾部更肥硕（肥尾）正态分布，表示极端大涨大跌更多；右偏（偏锋）表示上涨总体情况偏多，这样的一种类似正态的分布。

还可以记忆一个定义：任何连续概率密度在（负无穷、正无穷）积分后结果都是1。这里利用定积分的性质，其结果是一个数值而不是一个函数。对于一个给定的正实值函数，在一个实数区间上的定积分可以理解为：在坐标平面上，由PDF函数曲线、直线及轴围成的曲边梯形的面积值。随机变量X取到其具体某个值x的所有概率之和等于100%，这个积分值就等于1。

7.累计概率分布函数CDF——描述数据分布变化趋势

CDF（Cumulative Distribution Function），完整描述一个实数随机变量X的概率分布，是概率密度函数的积分。PDF是密度，CDF是分布函数，一定要区分清楚，两者也有很多联系。

CDF作为概率的累计情况，其图像的纵轴是累计概率，横轴是随机变量X的分位数。

它表示随机变量小于或者等于某个数值的概率P（X≤x），即F（x）=P（X≤x）。

以图6-8中下面的图从左边数第3条曲线（均值=1，标准差=1的正态分布随机变量）为例。


图6-8 正态分布的概率密度函数PDF和累计概率分布函数CDF图像



阶段1（x＜-2时）：从左向右看，随着样本值越来越多，CDF的曲线开始缓慢上行。你可以理解为X取到小于-2的值的概率非常小，在Y轴上对应可以看到，大概在0.05左右。

阶段2（-2＜X＜2时）：当x=-1个标准差时，由于样本值在这个区间密度增加，CDF曲线开始加速上行，取到该部分任何数值（-2,2）的概率都在快速增加。这一阶段的CDF函数值为0.05～0.95，你可以理解为，大部分取值的可能性都在这个区间发生了。

阶段3（x＞2时）:CDF曲线减速缓慢上行。和阶段1类似，由于随机变量X在这部分的值已经不集中了，自然X取到某个值x的概率也就变小，增量最后趋近于0，函数值趋近于1。

刚才我们谈到了CDF曲线上行的速度，实际上累积分布函数存在以下几个特点：累积分布函数是X轴单调递增函数；对于给定的数据集，累积分布函数是唯一的；累积分布函数值趋近于1。

CDF和PDF的关系？其实很简单，PDF描述了CDF的变化趋势，即PDF是CDF曲线的斜率。PDF是一个大于0的数，表示斜率无论如何都不会到0轴以下（CDF永远是增加的）。PDF最终趋近于0，代表上升速度变缓（即 CDF最终逐渐地累计上升到趋近于1）。另外，CDF和PDF的横轴X都是一样的，表示将变量X按顺序排列。

图6-9所示为中证500指数累计概率分布，X=0.04011对应的Y=0.9742，意味着超过4%涨幅的日上涨天数，不足总体样本的3%。可见A股下跌起来都比较猛，而涨起来却比较慢。这是符合行为金融学的，不过最终总体趋势还是上涨的，因为上涨的天数还是多一些，虽然幅度较小。CDF图像帮助我们观察到，大于横轴某一数据点（分位数）的数据点数量，占总体的比例。

8.分位数——判定数值属于哪个区间并分类

有了之前对CDF累计概率分布函数和PDF概率密度函数的知识铺垫，了解分位数变得更容易。


图6-9 中证500指数累计概率分布



我们之前了解到，一个随机变量PDF和坐标轴X轴围成的面积=1，意思是所有单独元素x在集合X中被取到的概率之和=100%。CDF的函数值单调递增，且趋近于1。相应地，50%分位数，就是变量的中位数（不是均值，而是分位数）;25%分位数，是变量中顺序排序到1/4位置的那个数字。

那么在什么位置概率之和=90%？答案就是在0.9分位数，或者说90%分位数的时候。同理，什么时候概率之和=10%？自然是在10%分位数的时候。

在统计学中，我们常接触到四分位数的概念。四分位数（Quartile），即在统计学中，把所有数值由小到大排列并分成四等份，处于三个分割点位置的得分就是四分位数。如图6-10所示。

第一四分位数（Q1），又称“较小四分位数”，等于该样本中所有数值由小到大排列后第25%的数字。第二四分位数（Q2），又称“中位数”，等于该样本中所有数值由小到大排列后第50%的数字。第三四分位数（Q3），又称“较大四分位数”，等于该样本中所有数值由小到大排列后第75%的数字。


图6-10 分位数与箱线图



第三四分位数与第一四分位数的差距又称四分位距。

Q1点的位置=（n+1）×0.25

Q2点的位置=（n+1）×0.5

Q3点的位置=（n+1）×0.75

然后以Q1、Q2、Q3将变量里的每个样本，分成四个相等数量的部分，可以通过Q1和Q3的比较，分析其数据变量的趋势。

# 获得本期因子值，并按因子值排序股票

df_c=df_c.sort（columns=g.factorname,ascending=True）

df_clist=df_c['code'].tolist（）

# 分5组，每组从start_index到end_index,stock_num是分位数值

stock_num=len（df_clist）/5

start_index=g.groupnum*stock_num

end_index=g.groupnum*stock_num+stock_num-1

order_list=df_clist[start_index:end_index]

上面这段Python代码描述了在获得因子值和股票名单df_c之后，对其按照因子值升序排序，然后按 df_clist 元素数量分5组，stock_num 是分位数值，全局参数g.groupnum可以设定为0～4，代表具体测试哪一组。最后得到的 order_list就是该组要下单的股票名单。如图6-11所示。


图6-11 多因子模型中涉及的分组研究收益率




6.3 股票多因子模型的实质


股票多因子模型是一种选股模型，首先确定一个日期截面（通常我们会确定一个日期间隔，比如10天，或者每月第一天），在此日期上，通过每只股票在某个因子值的得分高低，选择相应的股票，这就是打分法因子模型。这个日期也被称为调仓日期，或调仓间隔、持仓周期，比如每月或每周的第一个交易日。

1.截面回归区分好坏股票

在此之前要进行单因子研究，通过某个因子值和每只股票收益率（一定要用上期因子值和上期到本期的收益率），做该日期截面线性回归，然后计算IC（秩相关信息系数）、ICIR（秩相关系数的信息比率）等各项评估指标，确认因子有效后，买入因子值较高（正向因子）或较低（反向因子）的股票，这就是回归法因子模型。由于股票数量动辄达到几百上千个，截面上数据点足够多，线性回归得出的结论也会相对稳健，且如果设置每周调仓，每年也能有52个回归结果，可以得到对某个因子稳健的评估指标。

这里所说的股票多因子值，有基本面财务因子（一般在财报中，每季度更新），有舆情大数据因子（需要发挥编程实力通过NLP人工语言识别等方法处理成因子），还有传统的高效且高频的量价因子（如价格波动率、动量、高低区间、量价一致关系等，又如World Quant挖掘并公布的101个因子）等。如图6-12所示。


图6-12 常见的基本因子选股



如果从数学的角度来看，因子选股模型仅仅是一个从因子到资金曲线的映射。实际上，不仅是股票多因子模型，期货时间序列模型也是一个将时间序列传入模型，导出资金曲线的函数。这也可以说是程序化交易的实质。

股票多因子模型的最终目标是在给定的样本空间范围内，稳定地预测股票未来收益率的排序，即把“好股票”和“坏股票”区分开来。构建模型最为核心的两个步骤是因子的挑选和不同因子之间权重的分配方式。

这一点和期货模型有显著区别，期货模型大部分是部署在单品种上的时间序列模型，虽然也考察了全市场情况和相关品种走势，但依然是以单序列方向性交易为主的。而股票模型侧重于全市场调仓选股、换股，毕竟股票市场有2000多个交易规则一致的标的，而期货市场只有不到30个活跃品种，且期货市场基本面差异极大。

这也决定了股票模型和期货模型的开发方式不同，期货模型更加侧重在单一时间序列上进行分析，进行择时等方向性交易，或者在两个事件序列构成的价差、比价序列上进行分析。而股票模型更关注全市场的情况，更关注全市场在某个日期截面上的表现、某个因子对股票收益率的描述程度（比如在某一天，全市场3000只股票的换手率是一个可以用来评价个股活跃度的因子）。如图6-13所示。


图6-13 从时间序列到单因子再到多因子模型



2.建立多因子模型的大致步骤

1）单因子测试

首先计算出因子值，然后将本期因子值和股票下期收益率对应（比如上周五收盘时的因子值和上周五到本周五期间的价格收益率对应，因为我们假设上周五得到因子值后，按因子值选股，其要对未来一周的收益率负责），放入回归函数进行线性回归。比如在Python的statsmodels库中，提供了regression.linear_model.OLS（Y,X）.fit（）函数，输入：X：回归自变量（因子值）,Y：回归因变量（超额收益率），回归得到截距和斜率。斜率（回归系数）在研报中被称作因子收益率。

紧接着计算因子的收益率序列t值，因子IC、ICIR等绩效。

每个调仓日期上的IC=Correlation（上期回归系数X1
 ，本期股票收益率），也就是求相关系数或秩相关信息系数。

ICIR（IC值的信息比率）=IC.mean/IC.std,ICIR是IC的均值除以标准差，也就是IC值在回测时间段内的信息比率。

IC值有正有负，如果是正值，则正向影响股票价格；如果是负值，则负向影响股票价格，测试中加负号使用即可。当然，还可以分析全段 IC大于0的比例（IC必须显著大于或小于0，以表明自己不是一个白噪声），全段IC绝对值大于0.02的比例（一般认为IC大于一定数量级，即拥有了对股票价格的显著影响能力），全段因子收益序列的假设检验t检验值，以分析这个因子是不是能够显著决定股票的收益率。在此提醒各位读者，测试得到的值仅是相关性，而非因果关系，这是在量化投资中需要反复思考的问题。

将股票池中的个股按因子值大小进行分组，比如分为5～10组，计算每组在一段时间内的收益情况。为了防止该因子和一些已知的因子存在较强的相关性，有时需要将收益率对已知变量做回归，然后对残差进行分组测试。也可以求出不同因子的收益率曲线的相关系数矩阵，从中去除相关性太高的因子，从而避免出现多因子回归的共线性问题。

后文有对这部分内容的介绍，并提供了参考源码，读者可以更广泛地测试自己撰写的因子是否拥有超额收益率或非常强烈的IC秩相关信息系数。

2）分配多个因子权重

比如为了最大化超额收益，可以采取因子IC法。如若为了最大化夏普比率，可以计算各因子的收益率和协方差矩阵，然后采用优化的方法求解权重。

股票市场上有哪些类型的因子？要根据市场经验和经济逻辑选取。选择更多、更有效的因子能增强模型的信息捕获能力，如一些基本面指标（PB、PE、EPS、增长率）、技术面指标（动量、换手率、波动、技术指标值），或其他指标（预期收益增长、分析师一致预期变化、宏观经济变量）。

影响股价走势的主要因子包括：

◎ 市场整体走势（市场因子、系统性风险）。

◎ 估值因子（市盈率、市净率、市销率、市现率、企业价值倍数、PEG等）。

◎ 成长因子（营业收入增长率、营业利润增长率、净利润增长率、每股收益增长率、净资产增长率、股东权益增长率、经营活动产生的现金流量金额增长率等）。

◎ 盈利能力因子（销售净利率、毛利率、净资产收益率、资产收益率、营业费用比例、财务费用比例、息税前利润与营业总收入比等）。

◎ 杠杆因子（负债权益比、资产负债率等）。

◎ 交易因子（前期动量幅度、前期涨跌幅、前期换手率、量比、股价振幅、日收益率标准差等）。

◎ 规模因子（流通市值、总市值、自由流通市值、流通股本、总股本等）。

◎ 红利因子（股息率、股息支付率）。

◎ 市场预期因子（预测净利润增长率、预测主营业务增长率、盈利预测调整等）。

市场是不断变化的，市场参与者也会不断进化以适应这个市场，自然一些因子也会失效。所以，除开发模型外，我们必须有能力寻找新的因子加入到因子库中。同时，各因子的权重设计也有进一步的改进空间，或随市场变化进行改进。千万不要以为因子模型构建出来就可以完美应对市场波动了，我们做量化投资绝对不是开发印钞机，毕竟模型是由数据验证得到的，我们拿出再强有力的逻辑证据，也无法避免模型的数据挖掘特性，所以一定要迭代和升级。

3）得到“股价打分公式”，买卖股票

进入到买卖规则方面，多因子模型的实质不是择时，而是选股。既然是选股，就要有一个统一的标准，这个标准是：Yi
 =β0
 +β1
 ×X1
 i+β2
 ×X2
 i+…+βk
 ×Xk
 i+εi。其中β0
 是线性回归截距，β1
 是第一个因子的回归（训练，或者说拟合）系数，β2
 、β3
 以此类推，βk
 是第k个因子的回归系数。

该模型定义为：股价打分公式=截距+上期训练得到的因子系数矩阵×本期因子值矩阵。

如图6-14所示，我们通过regression.linear_model.OLS.fit（）函数，将本期收益率Y和上期因子值X（一般是detaframe多列因子值）放入回归函数，得到的const是截距，也就是股价打分公式的“β0
 ”项，因子1的回归系数“X1
 ”是“β1
 ”，因子2、因子3同理。

根据股价打分公式Yi
 =β0
 +β1
 ×X1 i
 +β 2
 ×X2 i
 +…+βk
 ×Xki
 +εi
 ，带入const、X1
 、X2
 、X3
 ，套用到每一只股票上，即可得到个股得分。

买入的规则一般是按照得分高低排序股票名单，优先买入得分最高的一类股票的一部分，比如前20只、前100只、前10%等标准。


图6-14 多元线性回归结果（可通过print方式在日志部分打印），对应股价打分公式



3.多因子模型的优势

学习多因子模型之前要理解：股票投资的收益可以由收益中的非风险部分、受整个市场影响的部分（收益分解为α和β），以及误差部分三者之和组成，通过资本资产定价模型（CAPM）可以计算出α和β：

y=α＋βx＋c

收益=α收益+β收益+C残留收益

式中，y为某种金融商品预期收益；

截距α为收益中非系统风险部分，是无风险的收益（股票个体带来的收益）；

斜率β为系数，是系统风险部分；

c为误差项，即残余收益（随机因素产生的剩余收益）；

x为整个市场的预期总体收益率。

在本书最后一部分将会讲解到，多因子模型除风险评估模型外，另一大应用是α策略，该策略有三大优势：

一是回避了择时难题，专注于选股。

二是波动率较单边买入持有策略要低。

三是在单边下跌的市场中也有可能盈利，α与市场的相关性理论为0。

市场上的对冲基金，其原理是通过做空股指期货，将β系数降到接近于0，消除β风险，当然也放弃了β收益。但当我们持有这种基金时，将会享受到非常安全的净值增长，而且回撤小意味着你在任何点位入场，都可以获得较好收益，这是大资金，特别是低风险偏好的保险资金、社保基金、企业年金等资金可以配置股市的重要基础。

投资市场交易中面临着系统性风险（β风险）和非系统性风险（α风险），我们将通过对系统性风险进行度量并将其分离，从而获取超额收益（α收益）。获取α收益的策略包括选股、估值、固定收益策略等，它们都是利用衍生工具对冲掉β风险。

α策略反映的是择时之外的选股能力。

当然学界也有研究认为α收益是不存在的，因为它太难以获取。Don M.Chance（2005）的研究认为，寻找α收益的过程是徒劳的，反而会损害投资组合的收益，增大波动性，且这些损失与交易成本无关。但从投资的实践来看，α策略确实获得了成功，α收益显然是阶段性存在的。在中国股市这样高波动和高流动性的证券市场，存在着更多的α机会。


6.4 股票收益50年探索历程


我们在6.3节描述了投资组合获取的收益均可以分为两个部分，一部分是来自市场的收益，也就是贝塔收益（β风险）；另一部分则是超出市场的收益，也就是我们常说的α收益（α风险）。这种分类方式源于资本资产定价模型（Capital Asset Pricing Model，简称CAPM），该模型由美国经济学家W.F.Sharpe博士于20世纪60年代中期首次提出。

1.CAPM

CAPM定义了以下两种风险。

◎ 系统性风险（Systematic Risk）：市场中无法通过分散投资来消除的风险。比如利率、经济衰退、战争等，这些都属于不可通过分散投资来消除的风险。

◎ 非系统性风险（Unsystematic Risk）：也被称作特殊风险（Unique risk 或Idiosyncratic risk），这是属于个别股票的自有风险，投资者可以通过变更股票投资组合来消除。从技术的角度来说，非系统性风险的回报是股票收益的组成部分，但它所带来的风险是不随市场的变化而变化的。

CAPM的公式是：Ri
 =Rf
 +βi
 （Rm
 -Rf
 ）

Ri
 ：在给定风险水平条件下资产i的合理预期投资收益率；

Rf
 ：无风险投资收益率；

βi
 ：投资于资产i的风险矫正系数，即对资本市场系统风险变化的敏感程度；

Rm
 ：资本市场的平均投资收益率。

紧接着，该模型认为市场风险系数是用β值来衡量的，更重要的是，资产收益率仅和β有关，和其他因素无关。单只股票的β则定义为：资产收益率与市场组合收益率（可以理解为市场基准指数）之间的协方差［Cov（个股收益率，市场收益率）］除以市场组合收益率方差［Var（市场收益率）］。因此，可以将CAPM看作以市场收益率为因子的单因子模型。

记住这一点很重要，CAPM是我们接触到的第一个单因子模型，因子名称是β，该因子可以被认为解释了所有的个股波动，或者说解释了一种股票的所有波动原因。CAPM中β无法解释的部分，就是α，也就是线性回归残差。

如果你愿意学习更多有关CAPM的知识，还会接触到它的众多假设，比如：①每个投资者的财富相对于所有投资者的财富的总和来说都是微不足道的。②所有投资者的行为都是短视的，而不是最优行为。③投资者的投资范围仅限于公开金融市场的所有资产，且可以完全分割。④存在无风险资产，投资者能够以无风险利率不受金额限制地借入或者贷出款项。⑤不存在市场不完善的情况，即投资者无须纳税，不存在证券交易费用，包括佣金和服务费等，没有法规或者限制条款限制买空。⑥投资者都是理性的，追求风险的最小化，期望财富的效用达到最大化。⑦所有投资者对证券的评价和经济局势的看法都是一致的。⑧资本市场是无摩擦的，而且无信息成本，所有投资者均可同时获得信息。

可能你觉得这些假设过于严苛，但只有在这样的条件下，CAPM对资产价格的解释才能完全成立。

除提出β因子外，还提出了由风险资产和无风险资产构成的投资组合的“资本市场线”，如图6-15中的线CM。这条线的公式是：组合P的收益率=无风险收益率+资本市场线的斜率×组合P的标准差，它决定了资产的价格。它表明有效组合的期望收益率和标准差之间的简单的线性关系射线，射线与有效资产前沿的切点，就是最佳的资产组合M。在有效资产前沿上，如果投资者选择借入无风险资金投资，这条线就向上延伸为射线。如果投资者选择大部分投资低风险资产，自然它的最优组合也在C到M点内部，不是射线。

随着业界对股票市场研究的深入，CAPM这样的单因子模型已经无法很好地解释资产收益的来源。


图6-15 资本市场线



2.Fama-French三因素模型

Fama和French在1992年提出PB和市值因子对股票的收益率有十分显著的影响，并且基于这个发现建立了Fama-French三因素模型。

Fama-French三因素模型认为，一个投资组合（包括单个股票）的超额回报率可由它对三个因子的暴露来解释，这三个因子是市场资产组合（Rm
 -Rf
 ）、市值因子（SMB）和账面市值比因子（HML）。这个多因子均衡定价模型可以表示为：

E（Ri t
 ）-Rf t
 =βi[E（Rm t
 ）-Rf t
 ]+siSMB t
 +hi×HMLt


其中：

Rft
 表示时间t的无风险收益率；

Rmt
 表示时间t的市场收益率；

Rit
 表示资产i在时间t的收益率；

E（Rmt
 ）-Rft
 是市场风险溢价；

SMBt
 为时间 t的市值（size）因子收益指数（Small comp return Minus Big comp return）；

HMLt
 为时间 t的账面市值比（book-to-market）因子收益指数（High btm return Minus Low btm return）。

βi、si和hi分别是三个因子的系数，回归模型表示如下：

Rit
 -Rft
 =αi+βi（Rmt
 -Rft
 ）+siSMBt
 +hiHMIt
 +εit


虽然此模型提出后，由于其三个因子的系数是线性回归决定的，导致了学界批评该模型是数据挖掘，并非长期有效的、有强大逻辑的模型。但它的有效性非常显著，通过查阅资料可知，Fama-French三因素模型解释了70%～90%的个股收益差距，而CAPM仅有5%左右，所以该模型数据挖掘的能力是强大的，且其后来在世界各国资本市场都被验证是有效的。Fama-French三因素模型也是量化类投资公司的重要定价工具，是催生这类公司野蛮生长的有力武器。

其实从CAPM到Fama-French三因素模型经历了几十年，经济学家和投资专家们一直不停地探索着，试图更加精确地解释个股波动产生收益的原因。这个收益解释过程并非这样突兀地从一个简单的CAPM就跳到精确的Fama-French三因素模型，而是逐一深化而来的。完成这一收益解释深化的过程，是套利定价理论 APT（Arbitrage Pricing Theory）。

套利定价理论认为，套利行为是现代有效率市场（市场均衡价格）形成的一个决定因素。如果市场未达到均衡状态，市场上就会存在无风险套利机会。并且用多个因素来解释风险资产收益，根据无套利原则，得到风险资产均衡收益与多个因素之间存在线性关系。所以APT理论是股票多因子模型（Multiple-Factor Model,MFM）的框架和理论基础，为多因子模型的发展奠定了基础。如图6-16所示为因子模型发展里程碑。


图6-16 因子模型发展里程碑



3.多因子模型MFM

多因子模型MFM用如下公式解释股票收益[image: ]
 ：




其中，Xjk
 代表股票j在因子k上的因子暴露（因子载荷或系数值）；

[image: ]
 代表因子k的因子收益；

[image: ]
 代表股票j的残差收益率。

多因子模型MFM并不是一个因果关系的模型，即所谓的因子只是在统计上和收益率存在相关关系，是试图解释收益风险的维度。多因子模型 MFM并不关心因子和股价是否存在因果关系。在多因子模型MFM中，假设残差收益率与因子收益率独立，并且不同股票的残差收益率之间也互相独立。

对于一个包含N种股票和K个因子的系统，多因子模型MFM本质上是将对N种股票的收益+风险预测转变成对K个因子的收益+风险预测。

而前面的CAPM认为所有证券的收益率都与唯一的公共因子β的收益率存在线性关系，是单因子模型，这是CAPM与多因子模型MFM的本质区别。以套利定价理论APT为基础的多因子模型，优势在于它可以提供更为完整的风险暴露分析，并且分离出每个因子的影响，从而为投资决策提供更为局部和细致的分析。

讲解至此，读者应该能够体会到，我们做定量投资的基础就是通过研究因子收益率的变化，分析其规律，从多个因子组合的角度对因子暴露进行管理，以获得超越基准指数的收益。而手工交易者或主观的定性投资者，则研究个股通过因子无法解释的超额收益率。


6.5 单因子分析方法


一个有效的α因子应该能够带来长期且稳定的超额收益，同时因子在各期的表现应该具备较好的持续性，即具备较低的波动性，根据因子挑选出来的组合是否具备较高的胜率也是我们考察的标准之一，同时该因子的显著性变化特性也需要关注。

一般筛选因子的主要原则有：

（1）数据的准确性和真实性。

（2）数据的完整性。

（3）数据来源的稳定性。

以多个指标相结合的方式来考察各个因子的有效性。指标可分为两类，即有效性指标和单调性指标。有效性指标，通过跟踪超低配组合的表现来考察因子的有效性，包含IC、ICIR、组合胜率、组合月收益率、组合滚动1年收益率及组合收益t检验概率。

光大证券研报《多因子系列报告之一：因子测试框架》认为，为了使测试结果更符合投资逻辑，应该设定三条样本筛选规则：

（1）剔除选股日的ST/PT股票。

（2）剔除上市不满一年的股票。

（3）剔除选股日由于停牌等原因而无法买入的股票。

同时在进行一系列计算之前，一定要对数据做处理，因为多因子模型面对的数据大部分是企业财报数据，虽然根据发布规范其单位格式统一，但数据随企业基本面信息而千差万别，缺失、0值、错误值、离群点遍布因子表格。通过图6-17因子箱体图分布情况可以看出几个典型的因子数值分布情况。

数据清洗的一般处理方式如下：

（1）删除异常值（逻辑上不应该出现的0值或负值）、缺失值。

（2）删除分布特性上的特殊值（离群的极值）。


图6-17 因子箱体图分布情况（Z-score前后）



由于常见的3标准差（3倍标准差之外的数据清除）去极值法是基于样本服从正态分布这个假设的，但往往我们发现大部分因子值的分布并不服从正态分布，厚尾分布的情况较为普遍，因此采用更加稳健的MAD（Median Absolute Deviation，绝对中位数法）。

首先计算因子值的中位数Median，并定义绝对中位值为：

MAD=Median（|fi Medianf|）

MAD也被称为绝对中位离差，各项变量与中位数之差叫离差，它是单变量数据集中样本差异性的稳健度量，也被认为是一个鲁棒性强的统计量，对于数据集中异常值的处理比标准差更具有弹性，可以大大减少异常值（数据噪声）对数据集的影响，这一点对处理金融数据（特别是基本面数据）有极大帮助。

将大于Medianf+3×1.4826×MAD的值或小于Medianf-3×1.4826×MAD的值定义为异常值。在对异常值做处理时，需要根据因子的具体情况来决定是直接剔除异常值，还是将异常值设为上下限的数值，后者为常用方法。

1.单因子绩效指标

紧接着就是数据标准化过程，一般都会建议建模人员选择Z-score值标准化来处理因子数据，因为它不会改变数据的概率密度，使数据中的一些特殊关系信息能完整地留存下来，只是被归一到了一个区间。具体要使用哪些因子投资、什么样的因子好用或者耐用、什么样的因子可以被放入多因子模型中，有以下几点需要注意。

（1）因子IC（秩相关信息系数）：即每个时点，因子在各股票的暴露值与各股票下期回报的相关系数（或秩相关系数）。本文认为如果一个因子的IC绝对值高于2%，则认为该因子在优选个股α收益上有较好的效果。IC值为正，表示该因子与股票的未来收益有正相关关系，应该超配因子暴露值高的股票；反之，若IC值为负，则超配因子暴露值低的股票。

（2）因子ICIR（IC的信息比率）：即因子在样本期间的平均年化收益与年化平均标准差的比值。ICIR绝对值越高，表明该因子在优选个股α收益上效果越好。另外，经统计发现，ICIR绝对值高于0.7时，α因子的选股效果通常比较明显。

（3）最佳组收益（资金曲线序列）：因子按照正向或负向，可以以升序或降序对股票进行排序，然后即可得到买入资金曲线。我们可以衡量最佳组的收益曲线，一般是分为10组后的第一组，或者最后一组。有时为了更加显著地体现收益情况，我们还会做多第一组，做空最后一组，然后观察资金曲线是否平滑。一旦产生较大的回撤，则证明在回撤点位附近的时间点存在较大的价格风险暴露。

（4）收益单调性（分层效果）：通过分析各档股票组合的表现是否具备显著的单调性（显著区分好股票和坏股票），从而考察因子的有效性，包含各档累积收益率、各档相对基准累积收益率、各档平均年收益率及各档相对基准平均年收益率。一般来说，IC和ICIR值较高且为正时，各档组合的收益表现呈现单调递增的规律；IC和ICIR值较高且为负时，各档组合的收益表现呈现单调递减的规律。

（5）单因子之间的收益率相关性：部分优秀的因子同质性较高，IC值曲线呈现出高相关的特性，此时我们要做每个回归日期截面的相关矩阵分析。所以在筛选规模因子时需要有所取舍，只能保留显著性高并且相关性低的因子，最终送入多因子模型中。但是并非相关性高的因子只能选其一，比如两个高相关性的因子A和B，我们准备剔除B因子，但是它也有超额收益，所以又想保留。此时可以对两个因子A和B做线性回归，残差即为A无法解释B的部分，相当于对B因子做了一次以A因子为目标的中性化。

逻辑上的相关性也十分重要，一般用于描述同样特质的因子只选择少数几个甚至一个，因为量化分析本身就是放大了收益或者放大了亏损，幸存者偏差遍布模型开发的每个环节，此时做数据挖掘存在极大的风险性。

（6）因子IC半衰期：因子是具有时效性的，IC作为度量因子有效性的主要指标，我们不能只看其值高低，其稳定性也值得关注。因子IC衰退，是通过观察随着滞后时间的延长，因子有效性降低的速度。研究发现，很多因子具有相对稳定的半衰期，即因子有效性降低为一半所需要的时间，因而可以通过观察半衰期的长短来判断该因子的稳定情况。

更学术地描述这个观点：IC衰减是指在时间维度和横截面股票维度上预测能力的降低。计算公式为当期因子值和滞后N期的收益率做线性回归=correlation（Factort
 ,Returnt+1+n
 ）。然后绘制出当期IC和滞后1期、滞后2期、滞后N（一般限定在半年内）期的IC序列，观察其衰减到一半所用的时间。

如图6-18所示，常见财务基本面数据IC衰减较慢，而价量因子IC衰减较快，所以前者可以适应较长时间的持仓，后者需要频繁调仓，造成换手率较高、交易成本冲击较大。以图6-18中总市值对数因子的IC衰退情况为例，我们观察到，在lag11期时间点上，IC已经不足之前的50%，所以这类因子的IC衰减是非常缓慢的，该因子具有可持续性。

2.可视化分析方案

撰写代码进行单因子回测，核心逻辑是要测试出IC等指标。方法在网络上有很多，本书提供一种方法测试单因子——聚宽单因子测试免编程平台，使用较为方便，出错概率较低。


图6-18 对数市值因子的IC衰减情况（lag11期衰减过半）



如图6-19和图6-20所示，这些绩效输出我们仅在因子测试平台中撰写了很简单的代码（这段代码来自国泰君安191个短期量价因子中的013号因子：（最高价×最低价）0.5
 –Vwap成交量加权均价，然后设置回测日期、回测金额、股票池，单击右上角的“分析”按钮，即可得到上述结果。测试代码如下。

from jqfactor import Factor

import numpy as np

class ALPHA（Factor）:

# 设置因子名称

name='alpha_test'

# 设置获取数据的时间窗口长度

max_window=1

# 设置依赖的数据

dependencies=['high','low','volume','money']

# 计算因子的函数，需要返回一个pandas.Series,index 是股票代码，value是因子值

def calc（self,data）:

# 最高价的dataframe

high=data['high']

# 最低价的dataframe

low=data['low']

#计算vwap

vwap=data['money']/data['volume']

# 返回因子值，这里求平均值是为了把只有一行的 dataframe 转成 series

return（np.power（high*low,0.5）-vwap）.mean（）


图6-19 因子测试平台资金曲线收益绩效




图6-20 因子测试平台因子IC和换手率绩效




6.6 多因子选股模型：多元线性回归法


1.多种因素解释收益

股票交易者基本上都认同这个观点：收益可以被多种因素解释。因此，我们可以看到投资中出现了几大流派，比如企业价值投资、趋势技术分析投资、超短线（日内）交易。每个投资者做出决策的依据是不同的，在和他们沟通的过程中，如果试图还原其分析逻辑，你可能会得到一些启示，将这些启示写成一个个交易模型，发现大多是亏损的。

亏损的原因在于交易者无法准确描述自己的交易逻辑，甚至无法定量地描述单一因素决策的数量化逻辑，进而更不可能描述多个因素共同决策的逻辑。我们的大脑结构不是理性地对多个因素打分，然后得到公式，而是模糊地考虑多种因素，加之投资中的巨大偏差，最终得到一条看似可行而实际充满坎坷的“通向成功投资之路”。

所以在前文中我们看到，近几十年来各种量化分析模型都来试图解释收益，这条路才算走上了正轨。量化投资领域的行业前辈们非常伟大，他们的结论和过程，以及假设框架，都成为我们构建多因子模型的基础。这也是为什么我们能够不在理论框架部分做过多思考、耗费巨大精力，而直接使用新算法、创造和挖掘新的因子，就能产生收益的重要原因。

回到刚才的观点，更加准确的描述是：个股收益在每个时间点上，可以被多种因素共同解释。这就决定了单因子模型（或者加入止损、风格轮动、因子优化、交易规则优化等方法）是不可能长期稳健奏效的，而它更多地是被当成一种观察市场的工具，观察什么时候什么因子收益率高、IC值高、回撤小。

所以，从单因子走向多因子是一条必然的道路，因为我们想要获得稳健的长期收益，单因子代表了市场中某一特质对价格的影响因素，它的作用总是呈现均值回复，只是平均看起来表现较好。

2.拿出回归工具

线性回归对应变量和自变量（多因子模型是多个自变量）的关系做解释，认为按照某一种因子权重设计，可以达到最优的对应变量的解释程度。线性回归的原始定义是“确定两种或两种以上变数间相互依赖的定量关系的一种统计分析方法”。

现在多因子问题已经抽象成数学模型，假设在某个时间点上，因子A、B、C对全市场3000只股票在本阶段的收益（本时间点收益-上一时间点收益）有影响，使用多元线性回归工具，求每个自变量（因子）前面的系数。构成回归函数或叫作回归直线方程Y（应变量）=x0
 +x1
 ×A+x2
 ×B+x3
 ×C+ε，这里的x0
 是截距，ε是残差，是本回归模型所不能解释的部分，均值为0呈现正态分布特征。

这里我们使用多元一次线性回归，并认为回归直线方程Y是对数据（本阶段收益）最好的描述，然后我们可以通过“股价打分公式”带入本期因子值和上期训练得到的参数，计算每只股票本阶段的理论收益，买入理论收益最高的股票。

前文我们已经做足了知识铺垫，在这里直接放上代码。这段代码含 MAD绝对中位数数据清洗和市值中性化过程，希望能够开拓读者思路，不断添加新的有效因子值进入该模型，以带来更好的性能。

我们在本案例中放入杠杆率、净利润同比增长率（体现质量成长）、营业收入同比增长率（体现规模成长）、PB-ROE、PEG这5个财务面因子，得到如图6-21所示的绩效。这里提示读者，挖掘更多短期量价因子及舆情因子，能够有效改善模型绩效。


图6-21 5个基本面多因子模型绩效



同时考虑到基本面较差的个股虽然有小市值优势（本质上是我国股票发审制度导致的“壳资源”优势）和高成长优势，但是在监管趋严和市场逐步有效的情况下，拥有长期稳定基本面的上市公司股票才是首选，所以我们也对个股使用PEG指标进行了基本面过滤，通过valuation.pe_ratio/indicator.inc_net_profit_year_on_year>0且<1这样的语句进行过滤，保证每次选到的股票估值不至于过高。

以下是该模型的源码，也可以通过扫描二维码获得：





























6.7 SVR机器学习多因子建模


带领读者从撰写第一行基于交易开拓者的Easy Language代码开始构建模型，到多因子机器学习模型构建，是本书的编写目标，本节将完成这个话题，并带给大家一套便于迭代的多因子模型源码，同时尽可能简明地叙述我们所使用的机器学习算法。

1.从线性回归到SVM再到SVR支持向量回归

线性回归用回归方程搭建各个自变量之间的关系，来解释应变量（个股收益）。SVR（Support Vector Regression）支持向量回归也有自己的方法，而且还更为智能，所以称得上是机器学习工具。要解释清楚SVR还需要从SVM（Support Vector Machine）入手。SVM是一个分类器，并且是二类分类器，深度学习出现之前，SVM被认为是机器学习中近十几年最成功的算法。

支持向量机试图寻找一条分类线，将数据分为两部分。评价分类好坏的方法是能将数据正确分开，且分类线到最近一个数据点的距离Margin越大越好，这被称作“最大边缘原理”。理解距离（边缘）的概念后，我们应该可以看到，决策边界的扰动可能对分类产生影响，边缘越小，影响越显著。所以我们想到了构建复杂模型是否能够解决这一问题，但是复杂模型容易过度学习样本内的数据，也就意味着尽管在样本内的数据上做到了分割，但在样本外的外推效果较差，分类能力可能不能保持。

线性模型的复杂度和超平面边缘成反比，也就是说边缘越大，模型越简单。所以，我们希望模型分类准确率高，且简单。在此目标下，我们推导出支持向量机的分类目标函数，它的思想是最大化边缘，也就是最大化 Margin=2/法向量 w的模。要使Margin最大，则必须使法向量w的模最小，从而可以总结为：最大化两个类之间的分离边缘，等价于最小化权值向量w的欧几里得范数。然后我们将分类约束合并为：y×（法向量w×法向量x+b）>=1，该函数保证所有样本点都分布在 Margin之外（正确划分），目标函数是w的二次函数，而约束函数是w的一次函数，这样的优化问题是二次优化问题，存在全局最优解。

那么什么是支持向量（Support Vector）？这些向量数据点，是离分界线（Margin的中轨）最近的向量，分界面是靠这些向量确定的，它们支撑着分类超平面。但在原始特征的维度上，经常会发生没有一条直线能够将数据一分为二的情况，此时SVM通过引入核函数，将原始特征映射到另一个高维特征空间中，解决原始空间的线性不可分问题。当然，映射到高维空间之后，大部分问题转换为线性可分的问题（此时已经是“近似线性可分”阶段），但依然有不可分的情况，此时再引入松弛变量，允许一些点到分类平面的距离不满足原先的要求，从而使得某些严格线性不可分的数据集也可以使用SVM进行分类。

松弛变量的引入放弃了对这些点的精确分类，这对分类器来说是损失。但放弃这些点也带来了好处，那就是使分类面不必向这些点的方向移动，因而可以得到更大的几何间隔Margin。总而言之，支持向量机就是使用了核函数的软间隔线性分类法。接下来的问题都是支持向量机分类器的求解方法，大家可以在网上找到各种详尽描述，不在本书的讨论范围内，我们重点关注如何用好这个工具，以及它在回归问题中的应用。

本部分的内容是从线性回归到 SVR支持向量回归，所以现在要从 SVM过渡到SVR支持向量回归。SVR本质上类似于SVM，都有一个分类间隔Margin，只不过这里的Margin表示和SVM完全相反。SVM需要把两个数据集合按照特征不同区分开，而SVR的Margin表示在Margin里的数据是最正确的，相反它不对回归有任何帮助。如图6-22所示，对照linear regression的损失函数可以看到，左边是SVR的损失函数，右图是线性回归（图片来自coursera林轩田机器学习法）。SVR定义这个区域内的点损失为0，这个区域以外的点的损失是点到区域边界的距离，这些区域外的点就是确认超平面或直线的支持向量（Support Vector）。

在二维空间，一条线是线性的；在三维空间，一个平面是线性的，一个曲面则是非线性的。提到Gamma参数方面，当SVM或SVR的核函数kernel='rbf’时，说明这已经不是一个线性模型了，而是非线性模型，此时超平面变成了一个超曲面。如图6-23所示。


图6-22 从线性回归到支持向量回归




图6-23 不同Gamma值调节曲面拟合度和不同核函数拟合效果



我们继续探讨线性模型和非线性模型的问题，首先多元线性回归是线性模型，而SVR在采用了核函数RBF之后是非线性模型。但我们面对的经济学问题，特别是股票市场价格影响因素，是非线性的。比如动量在一定幅度内表示价格启动上涨是健康的，但波动率过大的动量意味着价格过度上涨，之后价格将充满回复性。再如市净率较低一定程度上是企业估值较低，有可能是估值洼地，有反弹潜质，但如果某个样本持续出现市净率过低，则可能就是它无法被市场资金青睐，处于走势加剧恶化的过程中。

2.SVR模型中Gamma参数的意义

因子和股价之间的关系不可能是线性的，因此需要用一个高斯模型来加入非线性的部分。参数Gamma就是决定高斯模型的方差，也就是宽度。如果宽度极小，则与线性模型很接近；如果提高宽度，模型就会变成一个曲面，就可以把数据和模型的关系拟合得更贴切。问题在于，如果数据噪声非常小，那么这个曲面越奇怪，越贴近数据，模型的结果就越准确。但如果数据噪声大，那么这个曲面就会出现过度拟合的问题。市场基本面数据等因子不仅低频，而且质量较差，人为干预因素较多，所以这里要付出很多精力预防过度拟合。

以核函数RBF参数为例，图6-23解释了不同的kernel核函数和不同的Gamma参数值对回归效果的影响，之后我们也测试了不同的Gamma参数值在绩效方面的不同表现，如图6-24所示，结论很值得思考。我们知道，一个分布可以由均值和方差确定，Gamma就是决定高斯模型的方差，也就是宽度。超平面就是有各种山峰，把不同的位置描述出来。如果设定Gamma=1，则会出现波峰之间的重叠较大，一个因子的细节就被体现得越明显。如果数据噪声大，Gamma也被调节为较大，自然就会出现过度拟合问题。

参数Gamma可以被认为是控制数据在曲面上影响力的锐化或柔化过程，锐化之后（Gamma小），数据对曲面的影响力变小，脏数据依然是形单影只的一个数；柔化之后（Gamma大），脏数据会将自己的影响力扩散至整个曲面上。所以Gamma参数并非完全地对应了模型的拟合度，或者说单纯通过Gamma参数调节是否过度拟合。因为我们导入高质量的因子值，并使用 SVR配合高Gamma，确实是可以拟合到数据特征的，也就是说可以获得一个自变量对应变量的准确解释能力。但如果数据质量低下，高Gamma就会令模型变得危险。

因子选择至关重要，如果是中低频多因子模型，应该多从企业估值和成长角度入手，筛选财务报表类因子。虽然这种模型缺乏市场数据的活跃性，但依然对股票分类具有至关重要的作用。如果我们的模型倾向于快速调仓，那么也要添加一些中高频的量价关系因子或舆情类因子。


图6-24 调节不同的Gamma参数（上Gamma=0.1，下Gamma=1）模型绩效对比



3.另类因子解释模型

本例中我们以市值因子的解释为逻辑，向大家展示一个SVR模型在量化投资中的使用方法。我们选择一批自变量X为量价因子，它们来自国泰君安研报《基于短周期价量特征的多因子选股体系》，应变量Y为总市值。该模型没有对阶段收益率进行回归，而是用多个因子解释市值因子的变化，该思路来源于聚宽量化课堂的《机器学习多因子策略》。

模型通过短期量价变化活跃来解释市值大小，然后通过具体的交易规则：残差=真实值-回归值，如果回归市值显著高于真实市值，则残差显著低于0（负值），按照残差向0均值回归理论，这类个股要做多，因为它本期有增长空间；在相反情况下，残差显著高于0（正值），这类股票要做空或卖出，这就是回归类模型的交易方法。

通过前文对算法的描述我们了解到，SVR是一种典型的非监督机器学习，SVR做出曲面，我们可以用这个曲面聚类。在本案例中，我们就做了一种类似聚类的工作。我们用SVM做了分类工作的前一部分（形成分类器），手工做了后一部分的分类（按残差升序排序，寻找价值距离最远的股票）。

该模型在我们改写后源码如下，读者可以对其进行进一步迭代。比如添加和改写因子，并修改回归应变量Y，使之不仅是一个“市值因子解释模型”，因为以目前该模型在2017年后半程的回撤来看，对市值因子的暴露过于明显，必须有十足的把握该因子有效才能运行本套模型。如图6-25所示。


图6-25 以SVR为框架开发的市值解释模型



以下是该模型源码，也可以通过扫描二维码获得：
























第7章 模型与实盘投资难点



7.1 参与CTA市场的必要性和必然性


一些证券从业人士和网络意见领袖认为，期货市场相对于股票市场来说，是一个毁灭财富的地方，是个人投资者被迫交出筹码的惨烈市场，是负和博弈。这种认知是非常错误的，也许是他们静态地考虑到交易者的能力不足，不适合参与这个带有杠杆且高效定价的市场。但实际上这个市场适合理性的量化投资交易者参与，能够带来非常好的收益风险比，也能在资产配置中获得举足轻重的份额。

中国的商品期货市场发展时间不长，沉淀资金（保证金量）目前只有5000亿元人民币左右，和股票市场几十万亿元的市值相去甚远。但期货市场换手率高，资金利用率高，定价高速有效，投资者只要设计出自己的交易模型，加上合理控制杠杆，坚持交易纪律，获取超额回报只是时间问题。

更重要的是，期货市场的核心主力商品期货CTA基金，和其他投资品种保持极低的相关性，考虑到我们大多数投资者显然在熊市难以获得稳健回报，那么期货市场这种没有牛、熊市，可以做多、做空的市场就值得超配。

1.了解CTA商品期货基金

商品交易顾问（CTA,Commodity Trading Advisor）是一种获取绝对收益的资产管理方式或投资策略。目前我们广义上将参与商品期货的基金或者模型，都称为CTA类资产，本书中常出现“CTA”字样。

这个概念的初始定义来自美国商品期货交易委员会制定的商品交易法案，是指通过为客户提供期货、期权方面的交易建议，或者直接通过受管理的期货账户参与实际交易来获得收益的机构或个人。传统意义上的CTA基金的投资品种仅限于商品期货，但随着近年来全球期货市场的发展，CTA基金逐渐将其投资领域扩展到包括利率期货、股指期货、外汇期货在内的大部分期货品种。CTA与其他资产或者策略种类的相关性较低，所以一直在资产配置或交易策略中占据一席之地。CTA基金业绩表现如图7-1所示。


图7-1 海外对冲基金指数中，管理期货CTA基金业绩优秀稳定



根据海通证券《海内外CTA基金的发展与现状》研报显示，截至2016年年末，全球CTA基金的总管理规模已高达3375亿美元。而在1980年、1990年和2000年，这个数字仅为3.1亿美元、101亿美元和379亿美元。短短35年，规模增长了接近1100倍。国内商品期货市场近几年也取得飞速发展，中期协数据显示，2017年1月～12月全国期货市场累计成交量为30.76亿手，累计成交额为187.9万亿元。我国大宗商品期货市场规模不断扩大，初步具备大类资产配置所需的市场容量，大宗商品期货成交量已连续8年位居世界第一。

2.商品期货类资产和该市场的特性

（1）高换手率，交投热烈。在交易方面，商品期货市场呈现出高换手率的特性，交易极其活跃。有数据显示，中国交易者对期货合约的平均持有时间不到40分钟。2016年8月11日，螺纹钢一天的成交量曾超过了2016年上半年的全国产量，持仓量也出现急速飙升。热卷、铁矿石和焦炭等也有类似的情况，这也暗示高换手率，交投热烈的现象，在很大程度上由短线投机者驱动。

（2）量化交易占比更大。从交易模式来看，根据朝阳永续披露的数据，在现存的1978只CTA产品中，有299只产品是采用量化的方式进行投资的，占比为15.12%。需要注意的是，此处量化与非量化产品分类主要参考朝阳永续数据库中的“量化属性”字段，量化产品的实际数量应当更高。在发行规模上，量化CTA产品的规模占比约为13.84%，平均每只量化CTA产品规模约为3088万元。该比重显然比股票类基金要大很多。

（3）业绩更优秀，收益风险比高。2013年以来，中国CTA产品每年都能获得超过10%的正收益，其中2014—2015年的平均年化收益率超过30%。而量化CTA产品表现更为出色，无论是夏普比率还是回撤控制，均超过CTA产品平均水平，2013—2015年连续3年取得了超过1的平均夏普比率。虽然2017年期货市场波动不流畅导致大部分产品净值走势艰难，但根据商品市场的波动特性，接下来的市场又会相对充满高波动机会（在本书截稿前该情况已被验证），适合量化交易模式投资。

在本书撰写截稿前，2018年出现了较大规模的商品期货波动行情，大部分本年度新发行的基金，或者净值方式管理的账户，已经通过自然的市场波动获得了至少5%～10%的安全垫。而股票市场恰好相反，2018年开年就给投资者带来不小的损失。

（4）规模偏小，产品布局灵活。从公布发行规模的产品来看，2017年度阳光私募CTA产品的发行规模一般来说都不大，大多集中在5000万元以下，特别是1000万元以下规模的产品占比达到44%。CTA产品在二级市场仍然不是私募机构的主流产品，截至2017年11月底，产品数量占比大约为4%。

（5）相关性低，和股票类产品有效对冲。商品期货存在多品种、多周期、多策略的特征，并且由于期货市场可以多空双向交易，所以CTA策略的市场表现与其他各类资产的相关性都非常低，在资产配置环节可以起到有效分散风险的作用。

CTA策略无论是投资品种还是投资方式，都极为丰富。Barclay CTA基金指数和标普500指数的相关系数仅为0.01，和美国国债相关系数也只有0.14。这种资产在其他大类资产走低，特别是出现价格突变（如崩盘）时，往往能够呈现出高回报特性，这是机构投资者最为看中的。

芝加哥商品交易所研究报告 Managed Futures: Portfolio Diversification Opportunities做了这样一个资产组合模拟：在原始组合（50%股票+50%债券）中加入CTA基金，形成的新组合（40%股票+40%债券+20%CTA）收益率高于原始组合，且波动性大幅低于原始组合。该组合的收益和波动特性如图7-2所示。


图7-2 芝加哥商品交易所投资组合测试



（6）各品种波动率有一定对冲特性。无论是国内还是国外，商品期货市场的黑色系、有色金属、化工品、农产品、贵金属等品种都容易出现区域性热点行情。这些行情的出现往往由于基本面或者政策面变化所致，货币因素的驱动力没有股票市场强烈，这也就意味着市场出现集体性熊市和集体性牛市的情况不多，热点始终能够在不同品种上出现，波动率显然比股票市场更有捕捉魅力，如图7-3所示。


图7-3 商品期货2010年以来价格归一化ATR起此彼伏



我之前向投资者介绍这类资产时，常说这样一句话：各品种Beta系数同步性显著低于股市，少有齐涨齐跌的情况，也少有长时间的牛市和熊市，特别是熊市。所以，我们通常会采用多品种部署资金和模型的特性，来尽可能地获取多品种的波动率收益，或者说在部分品种亏损的情况下，其他品种的盈利能够做到有效对冲。

（7）期货品种相对于股票市场，交易者缺乏选择和切换（换股）空间，加之杠杆的影响，很容易产生人为的忍受力极限而做出错误交易。这反倒成为程序化交易模型捕捉的对象，所以期货品种的动量效应和股票个股的反转效应形成鲜明对比，也使我们构建期货模型的难度要略小于构建股票模型（动量类模型相对容易通过量化方式捕捉）。如图7-4所示。


图7-4 通过较为简单的择时工具能够捕捉商品期货波动



以上就是我们投资这个市场的必然性，也是我们希望有能力的个人交易者，能够在合理控制风险的情况下，通过程序化交易的手段，发挥自己的量化模型开发优势，参与到这个市场的原因。这个市场犹如一个迷你的大类资产配置市场，越成熟的交易者和交易模型越能够把握机会、控制风险。

在本书中，有一半的量化模型将以商品期货市场作为资产标的，股票类模型分享另外50%的篇幅。这可能和我的从业经历有一定关系，但在我观察到的大部分做量化交易的同行中，衍生品特别是商品期货市场，也是大家最有兴趣并且愿意投入较大精力的市场。


7.2 止损模块的重要意义与取舍


止损是策略中必须存在的模块，因为它可以以一个刚性的亏损幅度控制阈值，去应对策略主体无法完成的工作。特别是在策略主体遇到短期失效的情况下，止损显得尤为重要。

量化交易中的止损模块，并非手工交易中的止损模块。在手工交易中，因为交易者永远都会犯错误，所以用这个硬约束方式控制亏损幅度，防止出现巨大的资产回撤。而在量化交易中，止损模块更大的存在意义是定量地封杀单次净值下跌空间，同时降低幸存者偏差带来的错误绩效。

本书中要讲到的海龟交易法则，正是使用以N（日线级别ATR波动率）为基础的止损以避免净值的大幅损失。有一种说法我们常听到：“有老交易员，也有无所畏惧的交易员，但却没有无所畏惧的老交易员。”不使用止损的交易员最终会破产。

《海龟交易法则》认为，对于手工交易者来说，始终抱着亏损的交易终究会反转的愿望比干脆退出亏损头寸并承认交易失败要容易得多，止损的障碍存在于心理。长期来看，不会止损的交易员是不会成功的。几乎所有失去控制并危及金融机构自身健康的交易例子（如长期资本管理公司），都涉及因为没有止住小的亏损而放任其逐渐变成巨额亏损的交易。

量化中的止损，最重要的是在你建立头寸之前，你已经预先确定退出的点位，以及本次可能产生的最大资产亏损，并且无条件执行。这是程序化下单交易的优势。

道理很简单，但当你向模型中添加进去一个止损条件后会发现，模型绩效大概率会出现降低，甚至是破坏性降低。虽然产生了性能下降，但留意观察其他绩效指标，如夏普比率、平均回撤，我们会发现止损是有必要的，或者说得清晰一些，止损是必需的。

我们原以为要在心理层面做出取舍，才能允许这个止损模块的添加，而实际上通过测试也体现出这个模块必须被添加，有以下几个理由。

（1）模型在目前状态下，必然存在逻辑对于历史样本走势的拟合，以及参数对于历史样本走势的适应。止损作为一个外挂模块，直接加入后大概率会影响这种拟合。止损通常会打断一个可能将短期亏损反转为盈利的交易，这看起来有点让人舍不得。但在实盘情况下并非如此，价格很有可能会长期反向运行，这时止损的意义就显现出来了。

（2）止损提升了交易次数，交易次数是模型绩效重要的稳定性（置信度）验证指标，更多的交易次数意味着模型的绩效可信度越强，实盘的衰减越小。

（3）一定幅度的和波动性相关的止损模块，是一个正确的设计。在该模块存在的前提下，对模型进一步开发和参数优化，才显得更有意义，说明模型主体条件能够接受一个较为合理的止损位，性能依然可以达到设计预期。这样的模型显然比没有止损模块的模型更加稳健。

（4）在价格快速反向运行时，模型的主体条件大部分会失效，因为这些条件大部分都滞后起效。比如遭遇股灾、期货价格短时间内剧烈波动，在不考虑流动性（默认我们能够平仓）的情况下，止损是唯一能够起效的模块，所以它必须存在。

如果做趋势类交易，或者做回复类型的交易，那么追踪止损也是一个必须存在的模块，特别是在期货领域尤为重要。

价格在两种情况下的不利波动让我们最为难受：（1）建仓后；（2）利润较高时。毫无疑问，这两种情况都会导致利润流失。而我们并不知道自己何时加载模型到股票、期货等行情中，所以一旦在高点打开模型入场，模型默认的平均入场价还是图表上的模拟价格，此时一定要有追踪止损模块，从一个高位回落和波动量相关的幅度，方能帮助我们尽可能地控制图表上的利润和实盘交易中的亏损。

此外，价格往往在不利运行（开多头后向下运行，或开空头后向上运行）时，体现出快速和高波动的特点，这都是模型主体条件无法应对的，建议读者用硬止损和追踪止损模块对付这类行情。我是在开发期货模型第二年、股票择时模型第一年时才意识到这个问题，现在看来自己是一个后知后觉的策略开发者，但在理解止损的意义后，立刻意识到止损模块不是一般的重要，所以希望读者能够尽早明白这个模块存在的价值所在。


7.3 我们更加侧重的绩效评估理论


本书开篇已经介绍了部分绩效评估方法，但当你完整阅读本书后就会发现，我们并没有严格地分析每个策略的绩效水平，而是从逻辑入手传达了一些我们的策略判断价值观。本节我们对这些分析方法进行总结，希望能够帮助读者在量化实盘投资前，尽可能客观地评估和运行策略。

1.策略广度BR

在股票因子模型中，我们非常推崇策略的广度BR（Breadth），即策略每年对超额收益率做出的独立预测数目。如果我们在全市场选股，应用的广度就是3000多只股票数目，而对于一次择时，广度就是1。方正证券研究所在其研报《规矩：方正单因子测试之评价体系》中，将IC的另一个公式称作主动管理的基石：




IR是投资组合的收益风险比，IR越高，代表实际投资中风险越低、收益越高；IC是因子的预测能力，IC越高，说明因子对未来的预测能力越强，但仅IC高是不够的，我们还必须重视信号数量。基于此观点，量化投资模型必须有较高的分析广度BR（一定程度上可理解为交易次数），才能让模型绩效更加可信。所以我们在寻找更短、更高频的因子，并不十分介意其IC快速衰减，我们试图通过高密度调仓换手的模式，提升模型绩效的可信度，降低实盘衰减。

在频率一致的情况下，择时模型和选股模型的差异在于，择时绩效须达到全市场选股绩效的[image: ]
 （大致是近年来日期截面上的股票数量）≈54倍，才能有相同的IR。商品期货模型也存在此问题，我们认为交易次数增加对模型绩效有很大程度的安全保障，较少的交易次数会让幸存者偏差极大，较多的交易次数在合理的交易成本控制下，模型显然更可信。

2.参数面绩效

几乎没有不带参数的量化模型，即使你将参数的意义解释得淋漓尽致，并将其固化。但凡有参数，就要做参数敏感性检验，比如一个线性模型，当我们加入了一种非线性约束或改变了其线性计算方法后，都要设置一个参数面，检验参数面上的平均绩效。

在前面的商品期货模型中大家可以看到，我们会检验参数面收益率、夏普比率、平均回撤等绩效，来确定一个方法是否通用、是否普适性地带来了策略绩效改善。原因在于我们可能会选择其中任何一个参数作为实际投资的参数组合，而我们应该假设自己不知道选取哪一个，或者选取哪一类，因为所谓的最优参数会漂移。

除了进行参数面平均绩效分析外，我们还要观察参数面绩效分布。为了提升效率，从TB（交易开拓者）、MC（MultiCharts），甚至是股票程序化平台导出的参数和绩效数据表，我们都会绘制参数高原图，用MATLAB或其他第三方软件都可以绘制参数高原图。对于双参数，Z轴即为净利润或夏普比率；对于三参数，可以用颜色深浅作为绩效高低判断标准。

如图7-5所示为某期货品种模型改造后和改造前的参数分布对比。我们可以看到，上图部分参数高原体现得更加明显，而下图部分有很大概率在实盘情况下我们会将参数选择到峰值部分。因为实盘一定会产生参数偏移，这就意味着如果选择到参数尖峰部分，很容易被偏移到参数平原或者参数山谷，从而造成性能快速滑落，甚至急剧下降到负回报。

而在上图部分，大片的高性能参数聚集在一起，我们不必过度担心选择到不好的参数，一般选择绩效较高且交易次数较多（绩效可信度高）的参数组合即可。即使实盘发生参数偏移，也会偏移到临近范围内，依然属于性能较高的参数区间。

本书大部分参数热图都是通过Voxler软件绘制的，一般将X轴设置为第一个参数，Y轴设置为第二个参数，Z轴为目标函数（如净利润、夏普比率等），如图7-6所示。如果要进行三参数绘图观察，Z轴为第三个参数，则需要换用其他三轴模板（以颜色深浅表示目标函数高低）。


图7-5 以某商品期货的双周期参数为X轴和Y轴，Z轴为夏普比率




图7-6 Voxler软件导入数据后的设置面板（直接拖曳绩效数据文件到该软件界面）



参数面不仅要绘图观察，还要求平均值，求TOP 10%参数部分的平均值，以便在横向对比中发现性能变化，本书大部分期货模型中都有类似分析。我们会分析一个参数区域的平均净利润、平均最大回撤、平均夏普比率，以确认参数漂移后的性能。你也可以将其理解为，分析这个区域到底是参数高原还是参数尖峰。

3.交易次数和持仓时间

当我们的注意力集中在利润和回撤等常见绩效指标时，容易忽略一个问题——绩效可信度。第1章的常见绩效指标中，有一个非常不起眼的指标，由交易开拓者软件提供：[image: ]
 。它评估了在同等利润或者夏普比率下，交易次数的重要性。该软件的“TB系数”和“头寸系数”也潜在计算了绩效指标的重要性。在股票模型的BR概念中，我们也将根号下的BR换成交易次数，然后运用到期货领域评估模型绩效可信度，从原理层面分析是等效的。

所以我们说在量化模型构建过程中“魔鬼藏在细节里”，得到稳步上升的资金曲线并不难，为什么实盘会轻易衰？因为该绩效的可信度严重不足（本书提到过绩效的概率特性）。而掌握了绩效置信度，掌握了BR等概念之后，你距离获得实盘盈利的模型就不远了。

持仓时间是和交易次数对应的指标，该指标也是越低越好。模型换手率越高，持仓越短，持有头寸的时间意味着承担风险的时间，所以要尽可能降低模型持仓，最好获得部分利润后就平仓离场（期货模型），或者到了规定调仓期或因子IC最高的时期就调仓换股（股票模型）。

但较大规模的资金往往无法承受过高的换手率，所以在量化投资中也有自己的“不可能三角”：高流动性、高收益、低风险不可兼得。因为收益来源要么承担了更高的风险，要么放弃了部分流动性要求。因此在实盘投资中，必须在流动性、高收益和低风险中放弃一项，从而确保另外两者达成。

所以，本节“我们更加侧重的绩效评估理论”的撰写目的是定量化地解答第1章的“有保留地相信回测结果”，希望读者能够理解其含义，并通过巧妙构建模型，发挥自己的资金优势去获得相应的利润。


7.4 警惕隐藏的回撤幅度和回撤时间


1.幸存者偏差造成的回测和实盘偏差

我们之所以讨论这个问题，是因为很多基金经理和模型开发者都在这方面吃过亏。在实盘期间，绩效会发生和回测阶段较大的偏差，有的模型还较为明显。

在股票市场上，因子风格暴露明显的模型衰减严重，比如以市值因子为主要盈利来源的小市值模型，2017年盈利艰难。在调仓周期方面，较为长期调仓的模型由于交易次数较少，可能在建模阶段存在不少幸存者偏差，所以在其他条件不变的情况下，交易次数少的模型衰减也比较严重。股票模型的持仓数量也比较关键，在建模阶段，最好设置至少20只股票持仓，以尽可能避免少数个股的幸存者偏差。

在商品期货市场上，通过2017年的观察总结可以看到，高波动率的中长期趋势追踪模型绩效衰减是较为显著的，这里又以运行在10～30分钟的模型为代表，而运行在1小时及以上周期的模型的衰减还可以承受。15分钟甚至更小周期的模型，往往还没有到达半年的衰减期，就已经亏掉了很多钱。其次就是日内交易模型，参数越多，规则越复杂，衰减越严重，可能经历长达半年时间的回撤期无法盈利。

然而这些模型在市场资金充裕的情况下，表现又有可能超预期，超回测绩效。所以偏差是大概率会出现的，我们在预估模型绩效的时候，一定不要仅看回测效果，特别是多品种组合后的效果（虽然这些资金曲线都非常好看），而是要考虑单品种在某个参数区间可能达到的平均绩效，以及组合没有带来回撤相抵的情况下的绩效，也就是说要计算出最坏的情况。

2.分析波动率变化和品种选择不均造成回测失真

关于品种的选择，刚才已经提到过。很多时候我们的高收益是依靠高波动率的品种换取的，比如我们过度依赖螺纹钢、黑色系品种，而低配了农产品，或者因为农产品缺乏高波动率及适合趋势模型的行情就放弃配置。此时一旦高波动率品种熄火（并且这种熄火时间和幅度历史罕见），我们的净值也就会出现较大偏差。这是资产配置角度的分散不足造成的。

另一种情况是看年度、月度净利润分布情况。如果出现某年度利润过低，就要去挖掘该年出现了什么情况，比如该年份是一个低波动年份，再去考虑一下该年份的资金面紧张程度（如2013年国家央行制造了几次钱荒来检验银行的抗风险能力），然后思考目前货币政策的扩张强度和扩张预期，以及央行是否通过公开市场操作来释放货币的流动性，货币流动性不足时，波动率不足，绩效会出现负面偏差。

还有一种情况是，市场出现了长时间的低波动震荡，抵抗式下跌，此时净值出现了不小的回撤，这着实让人感觉非常难受。我们应该衡量历史上是否有过类似的震荡期，以及核心品种的价格区间是否在一个历史高位或低位（且大概率会维持低波动率）。此时可以按照波动率均值回复的原理，预测一下阶段波动率上升，这在一定程度上可以确认目前的仓位是否需要加大（当然，大多数情况下是不需要的，因为这有很大的风险）。

3.对回撤幅度和回撤时间做到心中有数

回撤并不可怕，可怕的是我们轻敌了。在向投资者描述业绩的时候，我们总喜欢放大优势，掩盖劣势。在向团队汇报新模型绩效时，我们也存在类似的问题。这会造成资金风险偏好错配，头寸过大配置，或者双方彼此对困难估计不足，埋下隐患。其实这个时候你再看一眼模型的最大回撤，也许还没有达到历史最大回撤。可想而知，如果达到最大回撤，则会引发更大的恐慌。

此时我们再看资金曲线就会发现，原来一段看似“下半辈子衣食无忧”的回测结果，充满了各种困难。这根曲线中有“连续半年甚至9个月不盈利”的隐患，也有“本金亏损20%”的隐患，回测中最大回撤较低，原因竟然是某个品种或者某只股票意外地出现了3个标准差外的大幅度波动，从而带来盈利，挽救了持续滑落的曲线……但在实盘阶段这种幸运情况出现的可能性很低，我们脆弱的绩效还能保持吗？

所以放大对困难的估计，获得一个健康的绩效预期，逐步承认系统不是在所有市场条件下都有效的（不完美的模型），进而承认自己的能力有限（不完美的自己），是赚钱的第一步。获得这种顿悟和开发一套好的模型同样重要。获得这种能力，非常依赖长期实盘经验和对绩效可信度的把握，更依赖强大的内心和自制力。



结束语 不断失败和不断迭代


对冲基金教父Ray Dalio在《原则》一书中描述了失败和真相有多么重要，有一句话令人印象深刻：我们必须渴求真相，要渴求到为了换取真相甚至不惜被羞辱的地步。不断地失败和不断地犯错误，就是被羞辱的过程。Dalio描述他自己是一个“专业的犯错者（Professional Mistake Maker）”，含义是犯了错以后，他会用专业的态度去对待错误、处理错误，从而汲取经验，找到规律。对于量化模型的开发者而言，这个话题的意义不同，我们要更加贴近模型构建和实战的过程来理解。

在进行实盘交易前，我们要在数据全集上验证模型的稳定性，或者将数据分段，训练集和测试集分开，验证模型的资金曲线，有一定的斜率保持能力（训练得到一条向上增长的资金曲线，要尽可能地保证在测试集上，其也有类似的增长斜率）。本书中还讲过一个方法，就是通过交易次数确认模型的稳定性，交易次数越多，说明模型对市场的适应能力越强。但这仅是量化模型验证的皮毛，之后无尽的失败正在隐藏起来等待你，如果你不经历失败并寻找答案，它们就会持续地发生来羞辱你，所以必须要保持不断迭代的过程。

在进入实盘交易前，要计算好单次最大的亏损幅度，并对最大回撤时间、最大回撤幅度做到心中有数。但在此阶段千万不要以为模型开发完毕就不用再迭代了，模型需要反复的失败教训和开发者的反复迭代，才能真正被配置较大资金使用。

在此阶段，如下几点是需要注意并反复警醒自己的。

（1）“数据正义”观点训练出的模型并不一定可靠，因为统计数据向来存在偏差，且数据中的噪声经常被挖掘出来。无论我们使用什么方法，都是在引用历史数据训练模型，而现实不是历史的简单重复，这里存在需要把握的变化规律。“数据正义”的观点是危险的，机器学习通过“数据输入、特征提取、特征选择、逻辑推理、预测”的过程是对数据的加工，然后我们需要人为地挑选训练出的模型，让它在我们的规则下运行得到稳健的结果，所以数据并没有生成模型，在我们的训练方法和规则严格限制下，才能得到模型。

（2）即使出现短期亏损，模型也不会轻易失效，不要因为短期的亏损就判定模型无法使用，失败需要面对，但不能被失败击倒。股票模型中很多因子的表现能力是轮动的，Alpha收益本来就是线性回归残差，是不容易把握的。所以2010—2016年度的因子在2017年由于政策变化不再有效，而2018年我们看到波动率上升和小盘成长股重新获得资金青睐，那些好像不能用的模型又恢复了生命力。

再简单的模型，哪怕是动量或反转模型，它们都表达了对市场波动特征的解释能力。或者双均线模型等看似原理简单，却非常贴合市场实际情况的模型，生命力依然持久。短期某些模型可能会产生亏损，你要清楚问题发生在哪里，解释自己的收益来源，尝试用更好的模型抑制亏损（比如通过因子权重调整和波动率预测的方式）。面对困难和失败，模型开发者要做的是分析情况，迭代模型，而不是把它抛弃掉。

（3）波动率低于某个临界点时，大部分模型（及参数配置方法）都无法盈利。当波动率过小时，方向的维持周期会缩减，方向的维持力度也会缩减，时间序列上捕捉动量和反转的模型基本上都无法盈利。这对于商品期货模型尤为适用，比如在慢慢长阴下跌阶段，有时你会发现空头模型（或组合模型的空头部分）竟然也没有盈利很多（甚至盈利微弱），这是令人十分尴尬的，也是很多交易者容易忽略的，并非商品期货能做空，空头就一定能够盈利。

比如在2017年上半年橡胶出现很大幅度的下跌调整时，我们发现空头盈利不多，没能妥善对冲多头亏损。而我们在实盘中往往希望，当价格处于阶段性高位，一旦开始下跌时，我们的空头部分能够为模型甚至是产品净值带来强有力的提升，实际上这很困难。一旦净值目标设计失误，导致仓位设计失误，则可能面临净值继续亏损。

每年总有几个阶段是这样的，在中国市场，时间点在春节附近，由于流动性的减弱及长假影响（部分头寸要平仓），价格波动率都很低。另外，经过大幅度波动之后，市场也会走向低波动率，比如牛市后的漫漫长熊，以及期货市场上主要品种释放了宽幅波动后，价格开始趋于平稳。

这些阶段大部分模型都是无法盈利的，程序化交易者积蓄好力量，准备过冬即可。一些顶尖的模型开发者手头的低波动率模型会派上用场，这类模型大多是均值回复和套利类的。而趋势模型的高盈亏比、低胜率特性，在这个阶段也被体现得淋漓尽致，你会发现小的亏损连续发生，无论怎么调整参数都无济于事。

这并没有关系，因为没有模型是完美的，这是你为之前获得的高盈利付出的一定代价，总有些利润是要回吐的。如果你连这点回撤都无法忍受，那么只能以失败出局，选择购买债券或银行理财产品。

（4）迭代不是优化参数，而是迭代模型主体逻辑，添加不同源模型。我看到一个机构向个人投资者销售程序化模型，那些模型脆弱得不堪一击。这倒不是最重要的，因为脆弱的模型可以降低资金配置比率，或者配置到更多品种上寻找机会。但我不能认同的是，他们通过优化几个周期参数，来让模型保持对市场的适应性。

这是典型的刻舟求剑行为。如果原参数组在最近的行情中无法取得较好的收益，必须通过优化参数（得到本阶段最佳参数）进行改进，那么为什么模型开发者不在最初就调优到最佳参数？只能说明之前的回测报告存在重大幸存者偏差，且绩效虚假。

真正的机构投资者对模型的调整，则按照目前的市场风格来微调其结构（如多因子模型），或者根据市场交易规则的显著变化替换新的规则进入模型。要优化的参数显然不仅是周期参数，这太容易造成拟合了。而对于实盘模型组的大幅度调整，则大多数是添加新的模型进入模型库。比如期货模型，在市场确认走入了一个高波动区间后，添加中长线趋势模型，在市场确认走入箱体之后，添加日内模型比重，在股票指数结束高波动之后，降低股指上的资金配比。

总而言之，失败是一个必须要经历的过程，我们经常看到模型错误交易（我们主观认定的错误），进而产生了对系统交易的恐惧感。不要害怕失败，在你没有足够把握的时候，要降低资金配置，分散在多源的策略上。一段时间的低波动或者异常波动，短期只能忍受度过，长期来看，它将成为书写历史的重要组成部分，为后期你的模型开发提供宝贵的、严苛的测试数据集。

将眼光放长远一些，你会发现这种情况时常出现，它们或许在向你传递一个信息——市场定价在趋于有效，不再是用几条均线就能长期盈利那么简单了，收益风险比和夏普比率将取代净利润，成为模型开发的重要目标函数。更复杂的数据加工方法也是需要的。

程序化模型投资之路并不好走，因为样本数据和实盘数据之间的差异需要交易者接受并执行不完美的测试结果，这是其逐渐走向成熟的重要一步，在这之后熟悉模型特征，接受模型的不完美，进而接受自己的不完美，开始寻找波动率对于模型性能的影响，开始有针对性地配置活跃交易品种，或者寻找股票市场中最活跃的交易时间段和机会出现点，是程序化交易的必经之路。

回到本节最初引用Ray Dalio的观点：大部分失败都源于不愿意接受或面对真实的世界。所以在本书末尾，建议读者在建模阶段格外注意数据依赖性的影响，在面对模型的失败交易时思考原因，保持迭代，保持奔跑。
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all_vol = df['volume'].sum()

# df_smartQ = cum_vol 3 [1 44iH K RIIMTHERZE] AT 0.2 KIEES

df_smartQ = df[df['cum_vol'] <= 0.2]

# all_smartvol HHIERE TRAI

all_smartvol = df_smartQ['volume'].sum()

# SR viap KA

VWAP_smart = (df smartQ['volume']*df smartQ['close']/all smartvol).sum()

VWAP_all = (df['volume']*df['close']/all_vol).sum()

try:

# BT = BRRACE vwap KA1 / SRR vwap KA
factor = VWAP_smart / VWAP_all

except:
factor = nan

return factor





OEBPS/Image00330.jpg
HOHE T SR

# AWETHII G, el (Tik)

df = df.dropna ()

df.columns = ['code', 'market_cap', 'LEV', 'INP_YOY','IR YOY',
'ROE_PB', 'PE_G', 'momentum value']

df.index = df.code.values

# df['momentum value'] = np.log(df['momentum value'])

# S R

# df = df_neutralization (df, 'market_cap')

del df['code']

# EWETHSIG S, JFditte (i)

df_p = df_p.dropna ()

df p.columns = ['code','market cap','LEV','INP_YOY','IR YOY',
'ROE_PB', 'PE G']

df p.index = df p.code.values

# Ml IR

# df_p = df neutralization(df_p, 'market cap')

del df p['code']

# X_p R EWIMETEESY, x RAMETENSS, v REFAHR

X p = df p[['LEV','IR_YOY',6 'INP_YOY',6 'ROE _PB','PE G'l]

X = df[['LEV','IR YOY','INP YOY',6 'ROE PB', 'PE _G']]

Y = df[['momentum value']]

+ &% x_p My PR index (RFURID), H[u'000975.XSHE"]
# Pk x_p b Y £ index

diffIndex = X p.index.difference(Y.index)

# MREAT

X_p = X_p.drop (diffIndex,errors="ignore')

.drop (diffIndex,errors="ignore")

.drop (diffIndex,errors="ignore')

X
Y

# BIEEKR Y X _p £/ index

diffIndex = Y.index.difference (X p.index)
X _p = X _p.drop(diffIndex,errors="ignore')
X = X.drop (diffIndex,errors="ignore")

Y = Y.drop (diffIndex,errors="'ignore")

# IR FEAA E R, JIZEEHE weights
weights = linreg(X_p,Y)
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# BB, 5 10 HNBBAERIA T
def get_smart_money (stock,count_day = 10):
# df FRHUBRSRMEP M (P4 Wicdit. R
df = attribute_history (stock,count_day*240,'1m', ['open’, 'close', 'high’,
*low', 'volume'])
# Bar_Return #/& Bar MHRIF
df['Bar_Return'] = abs(df['high']/df['low']-1)
# 5S 5k bar WERARME, FRURZRIFTH
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IR
indicator.inc_revenue year on_year, # EMRARIKE ()
B
indicator.roe / valuation.pb_ratio, # PB-ROE
valuation.pe_ratio / indicator.inc_net profit_year_on_
year, # PEG
). filter(
# PR A T R I S AT R
valuation.pe_ratio / indicator.inc_net profit_year_
on_year>0,
valuation.pe_ratio / indicator.inc_net profit_year
on_year<1,
valuation.code.in_(sample))

# AW TRGE af, IR

df = get_fundamentals(q, date = None)

df .dropna (axis=0,how="any') # BEFHEHER Nan 17
# FTIFEPUT 3 fi% MaD KU 5t

# df = fun_normalizeData (df)

# £

pre_date = context.current_dt - dt.timedelta(days=g.tc+l)
# b WEEATTEE af_p.
df p = get_fundamentals(q, date = pre_date)
df_p.dropna(axis=0,how="any') # MER®EPEH(E Nan HI1T
# ATIFIEHAT 3 £ MaD KU v

# df_p = fun_normalizeData (df_p)

# RADBAAIERE (M4 A dE . code ), fEARIAE ¥

momentum = []

# for i in sample:

for i in list(df.code) :
interval,Yesterday = getStockPrice(i, g.tc)
stock_momentum = Yesterday / interval - 1
momentum.append ( (i, stock_momentum))

# FALRR np.array il JOEEUHSE SRR (EHRED

np_momentuma = np.array (momentum)

momentum_value = np_momentuma[:,1].astype (float).tolist ()

df ['momentum_value'] = momentum value

# = = MBS TE =

# AR &K B E AT
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# WAARIE T x FIRM AR, weights[1:]RME IFHEHITALT
# print (weights)

points = X.dot (weights[1:]) + weights[0]

# MR, SENENRR A A R

points.sort (ascending = False)

# i 1ist AU factor i) index FUFLAR 11st EARAL, ARF LR 9. stocknum
order list = list(points.index[:g.stocknum])

# LR, DHFRATALZS R

order_stock_sell (context,order_list)

order_stock_buy (context,order list)

g.if trade = False
# AT
def order stock sell (context,order list):
# MTAHERCHRE, S0
for stock in context.portfolio.positions:
# BRE buy list WIS, HAb#sih

if stock not in order_ list:

order_target value (stock, 0)

# WATEAN
def order_stock_buy (context,order_list) :
+ SRMATARE, WRFCAHEDT g.stocknum
if len(context.portfolio.positions) < g.stocknum:
# SRHZESL R num
num = g.stocknum - len(context.portfolio.positions
# SR A SR L A 40 cash
g.each_stock cash = context.portfolio.available cash/num
# g.each_stock_cash = 10000000/num
else:
# MR ONOBEZER, AT g.each_stock _cash

cash = 0

num = 0
# HATEN
for stock in order list:
if stock not in context.portfolio.positions:
order_target_value(stock, g.each_stock_cash)





OEBPS/Image00092.jpg
set option('use real price', True)

# BEEW A

set_slippage (FixedSlippage (0))

# tHN AR HE log.info()

log. info (' YIMGMEOTMIEAT HAJR REfr—ik")

# iLUEH order R%Y APT PAEMILL error ZAEH Log
log.set_level('order', ‘'error')

g.top = {} # it topfi

4 REARE 444

+ BERAEEL MM FEIE: IANAETNZ=, SHNASH Y2 =mT4re itk
B, MEZHMERIGM 5 Sk

set_order_cost (OrderCost (close_tax=0.0003, open_commission=0.001,
close_commission=0.0007, min_commission=5), type='stock')

+ HRERATHZZ

set_slippage (FixedSlippage (0))

+ WA, KM, KA BB AU

g.fast = 12

g.slow = 26

g.lag = 20

def handle data(context, data):

# 5L 300 #1500 FMARKSR, Tl &
interval300, Yesterday300 = getStockPrice ('000300.XSHG', g.lag)
interval500, Yesterday500 = getStockPrice('000905.XSHG', g.lag)

hs300increase = (Yesterday300 - interval300) / interval300
zz500increase = (Yesterday500 - interval500) / interval500

if (hs300increase <= 0 and zz500increase <= 0):
sell_all stocks (context)
else:
for security in context.portfolio.positions.keys():
+ HiThaf
current_positions = context.portfolio.positions[security]
# LRI
init cost = current_positions.avg_cost

# ST R
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# PR BEUAERIA T EOl+ATR SRR (ATE) +ilifrhikf

# SARHE

import jqdata

import talib

import pandas as pd

import numpy as np

import datetime

from datetime import timedelta

import math

from numpy import nan

from statsmodels import regression

import statsmodels.api as sm

# VIR KL, B

def initialize(context):
# BEPR 300 fEAIERE
set_benchmark ('000300.XSHG")
# TFRBHEZRHER GTEMH)
set_option('use_real price', True)
+ MHAESIHE log.info ()
log. info (' MIMHHEOF HIZAT H AR RET—K")
# L BEH order R51 API M error ZHIEH 1log
log.set_level (‘order', 'error')
g.num_stock = 20 + FE R
g.index = '000905.XsHG' # MMM
g.risk_ratio = 0.1 # U N R RS RISk EE GLERIRE 0.05~

0.1)
g.ATR timeperiod = 14 # set ATR il
# BERFLN
set_order_cost (OrderCost (close_tax=0.001, open_commission=0.0003,
close_commission=0.0003, min_commission=5), type='stock')

# 1% HIE4T rebalence RHL
run_monthly (rebalence, 1)
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# WU, Bk, SHAE
def initialize (context):
# # IEBUREL: EHHEE valuation. code MIREEARED
df = get_fundamentals (query (
valuation.code
1)
# i DF HEAERE S, 514K code HI—F1, IR
g.stocklist = list(df['code'])
+ BUEVIR 300 fE R
set_benchmark ('000300.XSHG")
# TRRBHASBIR (FUEAHE)
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if security not in g.top:
g.top[security] = (init_cost, 0)
else:
## EH top fH
# 5% 1, top AL RORINIE(E

if current_positions.price > g.top[security]:

g.toplsecurity] = (current_positions.price, 0)

# JBER AR
# WRLETIRELE top K, AAFHRERRE
# st 20%, FURE SRR 10%

high = 0.20
down = 0.10
if ( (g.top[security] [0] - init cost) / init cost >= high

and (g.top[security] [0] - current_positions.price) /

g.toplsecurity] [0] >= down

and current_positions.closeable amount> 0) :
log.info(" & ¥f Ik #t : selling 3%s

current_positions.closeable_amount))
order_target (security, 0)

stop_loss = 0.20
# BIEHE: T4 20%

&s "

if ((current positions.price - init_cost)

-stop_loss and current_positions.closeable_amount> 0:

log.info(" f# 1k # selling %s
current_positions.closeable amount))
order_target (security, 0)

cash = context.portfolioc.available cash
if context.portfolio.available cash > 0:
log.info("Today's Cash %s" % (cash))
4 WRHIALNE S LS4 % optional list
optional_list = []
# MR FEEA
for security in g.stocklist:

# Pk

close_data = attribute history(security,

['close', 'volume'],df=False)

# MEE RIS

%s

)4

/

%

(security,

init_cost) <=

(security,

g.slow+2, '1d',

ma_fast_1 = close_datal'close'] [-g.fast:-1].mean()
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# BT HIE-APT #% (Multi-factor)
import math

import datetime

import numpy as np

import pandas as pd

from jqdata import *

# SAL TR T EN T ARG

import statsmodels.api as sm

from statsmodels import regression
import datetime as dt

R [E U T

258 A U A S

def initialize(context):
set_params () + WHERIESH

set_variables() # BWEPEAZR
set_backtest()  # BWEFEWZM

#1L T s S A
def set params() :
Gt o B ¥ BRI ERY
g.stocknum = 20 # FEHREHE
L s LS
def set_variables():

g.t =0 # AR EEET R
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return feasible_stocks
# ARAEA IR 16 B 15 T 5 T8
def set_slip fee(context):
+ i ABEA 0
set_slippage (FixedSlippage (0))
# MRS RN 16 B 1 T 4 8
dt=context.current_dt
if dt>datetime.datetime(2013,1, 1):
set_commission (PerTrade (buy_cost=0.0003, sell cost=0.0013,

min_cost=5))
elif dt>datetime.datetime(2011,1, 1):
set_commission (PerTrade (buy_cost=0.001, sell cost=0.002,

min_cost=5))

elif dt>datetime.datetime(2009,1, 1):

set_commission (PerTrade (buy_cost=0.002, sell cost=0.003,
min_cost=5))
else:

set_commission (PerTrade (buy_cost=0.003, sell cost=0.004,

min_cost=5))
# RLUEIRE, SLUEEEMNRT ST ST, MR
def filter stock ST(stock list):
curr_data = get_current_data()
for stock in stock list:
if (curr_data[stock].paused) or (curr_datalstock].is_st) or ('ST' in
curr_data[stock] .name)\
or ('*' in curr data[stock].name)\
or ("' in curr data(stock].name):
stock_list.remove (stock)
return stock_list
# AESIEH, U H A I BKBKSIR £ilter low_limit/high limit
def filter stock limit(stock list):
curr_data = get_current_data()
for stock in stock list:
price = curr data[stock].day open

if  (curr_data[stock].high limit <= price) or (price <=
curr_data[stock] .low_limit):
stock_list.remove (stock)
return stock list

# FET: Ly BT 180 H LA YR
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g.if_trade = False # HMRAEBRLS
8 [0 2 A
def set backtest():
# R A E S b BB A
set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))

# BEEA bk

set_benchmark ('000985.XSHG")

# A
set_option('use_real price', True)

# BE RS
log.set_level('order', ‘error')
#EERIF A
# BERITRATEMAOY, 5 ciaccang
def before_trading_start (context) :
4f g.tsg.tc=—0:
HFg.te K, ZH K
g.if_trade=True
# WETEN G TN
set_slip fee (context)
g.t += 1

+ BE AT
4 abuE R PSR, BIFIEHAT days RABSMRE
# fN: stock list A list A, PEARM days K int #H, context (WL APT)
# fith: list
def set_feasible_stocks (stock_list,days,context) :
+ BERBEEMERMN datafrane, =1, K=o
suspened_info df = get price(list(stock list), start date=context.
current_dt, end date=context.current_dt, frequency='daily', fields='paused')
['paused'].T
# WIEFF RS M dataframe
unsuspened_index = suspened info_df.iloc[:,0]<1
# 334 FR MR 1ist:
unsuspened_stocks = suspened_info_df [unsuspened_index] .index
# BT days KRG EFMAME 1ist:
feasible stocks=[]
current_data=get_current_data ()
for stock in unsuspened_stocks:
if sum(attribute history(stock, days, unit='ld',fields=('paused'),
skip_paused=False)) [0]==0:
feasible_stocks.append (stock)
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if ( (g.toplsecurity][0] - init_cost) / init_cost >= high
and (g.top[security] [0] - current_positions.price) /
g.top[security] [0] >= down
and current_positions.closeable amount> 0):
log.info ("BERILHi: selling %s %s 8" % (security, current positions.
closeable_amount))
order_target (security, 0)
# BEIESE: T 208
stop_loss = 0.20
if ((current_positions.price - init_cost) / init_cost) <= -stop_loss and
current_positions.closeable_amount> 0:
log.info (" BE ik 4 selling $%s %s R " % (security, current_positions.
closeable_amount))
order_target (security, 0)
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# model = svr.fit(X, Y)

# BEIZ LA I SH

return results.params

# return model.get_params ()
# R dataframe WF x MHMELER df, X2 df HF—14 key
def df neutralization(df, X):

for key in df.keys():

if (key!='code' and key!=X):

y = df[key]

x = df [X]

df [key] = linres(y, x)
return df

# REMEREIERZE AR
def linres (y, x):
y = array(y)
x = sm.add_constant (array (x))
if len(y)>1:
model = regression.linear model.OLS (y,x).£it ()

return model.resid

HERAZ S
def handle_data(context, data):
# A G R b, AT R R 5
if g.if trade == True:
# M 000985 HHEAR PRI, hAH o RIRE RS sT. *sT RE, SR 34MH
SIS (1R ISR R A
sample = get_index_stocks ('000985.XSHG', date = None)

# ALIEF R ST REE. HOHR

sample = filter stock ST (sample)

sample = remove_new_stocks (sample,context)
sample = filter stock_limit (sample)

# FRIUHEA T A FE T 5

q = query(valuation.code,
valuation.market cap, # Biifi (1Z75)
balance.total assets / balance.total liability, # FAF%
indicator.inc_net_profit_year_on_year, # #FIJAR KR
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# JBERIESZHE

# WIS cop K, HARTUREMIRE
# IrE i 20%, EaE AR A 10
high = 0.20

down = 0.10
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def remove new_stocks(security list,context):
for stock in security list:
days_public = (context.current dt.date() - get security info(stock).
start_date) .days
if days_public < 180:
security list.remove (stock)
return security list
# DF 2% MAD Hflfi§dk function, —WKAbIEZ SR
def fun_normalizeData (df):
for key in df.keys():
if (key 'code') :
mad = func_mad (df [key])
MA = np.mean (df [key])
for i in range (len(df[keyl)):
x = df.locli, keyl
if (x > MA + 3*mad):
x = MA + 3*mad
elif (x < MA - 3*mad):
x = MA - 3*mad

return df
# R MAD 4% e AL fE
def func_mad (myData) :
return np.mean(np.absolute (myData - np.mean (myData)))
+ BAREEA X F AR FTA B A TIET interval FHAFSET HYER)
def getStockPrice(stock, interval): # #iA stock ¥4, interval fi
h = attribute history(stock, interval, unit='ld', fields=('close'),
skip_paused=True)
return (h['close'].values[0] , h['close'].values[-1])

# 0 &4 (interval ARG, —1 REGEH—ME (MR )

+ W ENEEAT AR (SVR)
# fA: factors RFTHMEMN E—WIHFM-11st, returns &I E— A
# X list. array. DataFrame =FidfEtR
def linreg(factors,returns):
+ MA—FIEHS, FondirRE K E T LN A 5 B B E R
X = sm.add_constant (array (factors))
array (returns)
CER
results = regression.linear_model.OLS (Y, X).fit ()
# HHAT sVR [FlJH
# svr = SVR(kernel='rbf', gamma=0.1)
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'a004', 'a052', 'al26"', 'momentum value']
# print df

df = df neutralization (df, 'market cap')
# df.index £IX4 dataframe ffl index K|
df.index = df.code.values

del df['code']

df = df.fillna(0)

e
# HAER X 5%
X = df[['a004', 'a052", 'al26']]
# MR v 5%
Y = df[['market_cap']l]
X = X.fillna(0)
Y = Y.fillna(0)
svr = SVR(kernel='rbf', gamma=0.1)
model = svr.fit(X, Y)
+ factor RFSLH - MIAM = w2z
factor = Y - pd.DataFrame (svr.predict(X), index = Y.index, columns
= ['market_cap'])
+ REREFFHET], RERICHBHAERT, AR EAN
factor = factor.sort_index (by = 'market_cap', ascending = True)
# order list = list(factor.index)

# I 1ist REH factor () index SURLIR List HRAAL,

FHl g. stocknum

order_list = list(factor.index[:g.stocknum])
# RELR, HHTRAHALZSRE
order_stock_sell (context,order_list)
order_stock_buy (context,order_list)
g.days += 1
else:
g.days += 1
# PUTIEH
def order_ stock sell (context,order list):
# MFAHEFCHRE, o5l
for stock in context.portfolio.positions:
# BRE buy list WIS, HAt#sih
if stock not in order_list:
order_target_value (stock, 0)
# BATEN
def order_stock_buy (context,order_list):
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# B[ factor NIAE TE, AR HIEF

# return factor

# SRR A5
# 3 list,array, DataFrame & =Fh¥iRkn
def linreg(y,x):
y = arrayl(y)
x = sm.add_constant (array (x))
if len(y)>1:
model = regression.linear_model.OLS (y,x) .£it ()
return model.resid
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valuation.pe_ratio < 100,
valuation.market cap < 1000,
valuation.code.in_(sample)
) .order_by (
# i fE pE s
valuation.market cap.asc ()
).limit(
+ WEIRE 500 4~
500)
df = get_fundamentals(q, date = None)
select_list =list(df['code'])

# SRR T A AR bR

a004 = alpha_004 (select_list, end_date = None)
a004 = np.array(a004)

df['a004'] = a004

a052 = alpha 052(select_list, end_date = None)
a052 = np.array(a052)
df['a052'] = a052

al26 = alpha 126(select_list, end date = None)
al26 = np.array(al26)
df['al26'] = al26

R € S

momentum = []

=S

for i in select_list:
interval,Yesterday = getStockPrice(i, g.refresh_rate)
stock_momentum = Yesterday / interval - 1
momentum. append ( (i, stock_momentum))

# FeAbp np. array 43, J7FERUCHEE ZSIME (EHRIEO

np_momentuma = np.array (momentum)

momentum_value = np_momentuma[:,1].astype (float).tolist ()

df ['momentum_value'] = momentum value

= Frf & EHEME THUR dataframe Ffg=

# P RA R F 4R dataframe i

df.columns = ['code','market _cap','PB_ROE','PE_G',\
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if ( Abs(Efficiency Ratio[1l]) < 0.4 )
{
Condition_buy = CrossOver (CCI_Value[1l], 80);
¥
Condition_sell = CrossUnder (CCI_Value[1l], -20); /! THH, P2
/1 R
/1 FEH, TR, IXEEA &N
Condition_sellshort = CrossUnder (CCI_Value[1], -90) ;
/1 FEFBAE, FELE EIER
if ( Abs(Efficiency Ratio[1]) > 0.8 )
{
Condition_buytocover = CrossOver (CCI_Value[l], 40);

if ( Abs(Efficiency_Ratio[l]) < 0.8 && Abs(Efficiency Ratio[1]) > 0.4
{
Condition_buytocover = CrossOver(CCI_Value[l], 30);

if ( Abs(Efficiency Ratio[l]) < 0.4 )
{
Condition_buytocover = CrossOver(CCI_Value[l], 20);
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HIRHU S 20K

dataframe=pd.DataFrame (columns=['InnerCode', 'CashDiviRMB',

'AdvanceDate'])
for stock in stocklist_company code_name:
df = jy.run_query (query(
jy.LC_Dividend.InnerCode,
jy.LC_Dividend.CashDiviRMB,
jy.LC_Dividend.AdvanceDate
) .filter ( jy.LC_Dividend.InnerCode
jy.LC_Dividend.IfDividend =

(stock),
1

)) .dropna (axis = 0)
if (df.empty) == False:#df ZEHNZ
AdvanceDate_list=list (df['AdvanceDate'])
#print (AdvanceDate_list)
for i in range (0,len(AdvanceDate_list)):
#print (AdvanceDate_ list[i])
if int (((str(AdvanceDate list[i]) [0:4]+str(AdvanceDate
year:

1list[i]) [5:7]+str(AdvanceDate list[i])[8:10])) [0:4])
#print (df)
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/1 B
/1 ZREHH, FEEGESIMATAERE, $% JA7T R T
if ( Abs(Efficiency Ratio[1]) > 0.8 )
{

Condition_buy = CrossOver (CCI_Value[1], 120);
5

if ( Abs(Efficiency Ratio[l]) < 0.8 && Abs(Efficiency Ratio[l]) > 0.4 )
i

Condition_buy = CrossOver(CCI_Value[1], 100);

}
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# SERMATH B S, WA T 9. stocknum
if len(context.portfolio.positions) < g.stocknum:
# R ZLA R num
num = g.stocknum - len(context.portfolio.positions)
# R HBER B LN @4 cash
g.each_stock_cash = context.portfolio.available cash/num
else:
# MRS HGH L ER, AEIFSH g.each_stock_cash
cash 0
num = 0
# PUTEN
for stock in order_ list:

if stock not in context.portfolio.positions:
order_target_value(stock, g.each_stock_cash)
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df=df.iloc[ (1], : | #ERFFHEMIRE
dataframe=pd.concat ([dataframe,df], axis=0)
break
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# TV GEME 6K
def rebalence(context):
# stocklist 2 select stock H¥E NI &
stocklist = select_stock(context)
# G
order_stock_sell (context,stocklist)
# PG T R
# order_stock buy (context,stocklist)
# ATR KT T 8t
order ATR_stock_buy (context, stocklist)
# ENZH GEI ATR ISR, EREGHD
def order ATR_stock_buy(context,order_ list):
# B stock values RAEIEAZITHIEE, MECGER (RG]
stock_values = ATR_Position (context,order list)
for stock in stock values:
# TFEA = stock_values
target_value = stock_values[stock]
+ BB G target_value
order target value (stock,target value)
# AT
def order stock sell (context,order list):
# MTAHERCHEE, 03
for stock in context.portfolio.positions:
# Bxbuy_list WIIBEEESR, Hfb#szh

if stock not in order list:

order_target_value(stock, 0)
# PATH BTN
def order_stock buy (context,order_list) :
# SeRMATAR S, MEHFENEUMT g.stocknum
if len(context.portfolio.positions) < g.num stock:
# RIMFELAHR num
num = g.num_stock - len(context.portfolio.positions)
# SR R RSB LH & cash
g.each_stock_cash = context.portfolio.available_cash/num
else:
# IMARFFEABOHLER, FHiHSH g.each_stock cash
cash = 0
num = 0
# PUTEN
for stock in order list:
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def getStockPrice (stock, interval): # #iA stock %4, interval #i
h = attribute history(stock, interval, unit='1d', fields=('close'),
skip_paused=True)
return (h['close'].values[0] , h['close'].values[-1])

# 0RFE—/ (interval AMIINME, -1 REGEH—ME FERYEN)
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if (datetime.date.today()-start_date)>timedelta (days) :
stock_list.append(stock)
return stock list
# Henbise, 1HE 10 FWEEIIRIN T

def get_smart_money (stock) :

# df RHUBCE - ehAdl (P, Mo, s

df = attribute_history(stock,2400, 'lm', ['open', 'close’, 'high', 'low’,
'volume'])

4 Bar_Return 5/ Bar WERAMME (HOHHRIED

# df['Bar_Return'] = abs(df['close']/df['open']-1)

df ['Bar_Return'] = abs(df['high']/df['low']-1)

# 555 Bar WEHRAEXHE, BRLLRSERITTF 7

df['sS'] = df['Bar_Return']/(df['volume'].apply(math.sqrt))*10000

# fE DataFrame W, L 58 SIvIEREREFFHER
df = df.sort('ss' ascending = False)

# SR O RN, 5 DRZEE]D =k [k ]
# df['cum vol'] = df['volume'].cumsum ()
df['cum vol'] = df['close'].cumsum()
# W51 AR K 2R DRAZR] 3R L] 283
df['cum vol'] = df['cum vol']/df.ix[-1, 'cum vol']
# all_vol RFTHMRAERFM

all vol = df['volume'].sum()

# df_smartQ = cum vol & [1 ¥/ K & DR 58 [k ] &%) AT 0.2 M5
df smartQ = df[df['cum vol'] <= 0.2]
# all_smartvol BEHIERIAT3RA
all smartvol = df smartQ['volume'].sum()
# THEPEA viae KA
VWAP_smart = (df_smartQ['volume']*df smartQ['close']/all smartvol).sum()
VWAP all = (df['volume']*df['close']/all vol).sum()
try:
# BT = BECRBCES / BT 58 5 MmAE BT 1
factor = VWAP_smart / VWAP_all
except:

factor = nan
return factor

# aLIBEER, JBTT, ST, FFEKERE
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5/ #: joinquant RILEEM
# JFEEHE: https://www.joinquant.com/post/107782tag=algorithm
import pandas as pd
import numpy as np
import math
from sklearn.svm import SVR
import statsmodels.api as sm
from statsmodels import regression
import jqdata
import datetime as dt
from jqlib.alphal9l import *
def initialize (context):
set_params ()
set_backtest ()
def set_params () :
g.days = 0 + EH IR
g.refresh rate = 10 # VGREIFEAM
g.stocknum = 20 # [HEA AN RO
def set_backtest () :
# AHTH A A E 4 b BB
set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))
+ WEME
set_order_cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001, open_commission=
0.0003, \
close_commission=0.0003, close_today commission=0, min_commission=5),
type="'stock')
# BCEXT
sstibenchmarkl'OOOBOO.XSHG"
# AR
set_option('use real price', True)
log.set_level('order', ‘error')
# RIS, TUEEERURT ST RS, MR REA
def filter stock_ST(stock_list):
curr_data = get_current_data()
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# T EE L
ma_fast_2 = close_data['close'] [ (-g.fast-1) :~2] .mean ()

# WEEAIBYL

close_data('close'] [-g.slow:-1] .mean ()

close_data['close'] [(-g.slow-1):-2] .mean()

# AR SN
if (ma_fast 2 > ma_slow 2
and ma_fast_1 <= ma_slow_1 ): # RIMIRHCHILIEIA
optional list.append ((security,
close_data['close'][-1]))
# log.info("Buying %s" % (security))

# SRR AT, PSR AR A

optional list.sort(key = lambda 1: 1[1])

percent = 0.1

+ WHIE SR T

# BBSHAMATTH cash 1 108

use_cash = cash * percent

for security, close in optional list:
current_cash = context.portfolio.available cash
# BN

if current_cash <=

break;
# WERFTRIAR 108
if current_cash < use_cash:
use_cash = current_cash
# LR
order value(security, use_cash)
# log.info("Buying %s" % (security))
# ELEH sell_all stocks
# MEFHAT, B 4L context.portfolio.positions BEHFE
def sell_all_stocks (context) :
for i in context.portfolio.positions.keys():
order_target_value(i, 0)
log.info("sell all_stocks")
# XL getStockPrice
# B IR 18P BT RO R T IR 20 ELRT 4TS
# #ii\: stock, interval
h['close'].values[0] , h['close'].values[-1]
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if stock not in context.portfolio.positions:
order_target_value (stock, g.each stock cash)
# LA, FERINE T, R, SRRETE, REARA S
def select stock(context) :
stocklist = get_index_stocks (g.index)
+ fERE. B, sT. FRREBKEKEE
stock_list = filter specials(stocklist)
# BRI
stock_list = filter new_and sub_new(stock list)
factor_dict = {}
# M stock_list B —HUGHE factor dict Mifd
# factor_dict ] index KIIF%T stock_list, Tl factor dict RIAF(H
for i in stock list:
temp = []
# I get_smart_money H%L, ¥
temp.append (get_smart_money (1))
factor dict[i] = temp
df_factor = pd.DataFrame (factor_dict).T
df_factor = df_factor.dropna()

FAHF 1ist: temp

RIS A P
market_cap = get_fundamentals (
query (valuation.market_cap)
.filter (valuation.code.in_(df factor.index.values)))

# WEH N GRABET dataframe, HifEEF dataframe)
factor_neutra = mkt_cap_neutralization(df_factor,market cap)
# EFHIBHY DataFrame, MIMRESIF] (BEEAED) AEF] (factor neutra)
df_new_factor = pd.DataFrame (index = df_factor.index.values)
df new_factor('new_smart_money'] = factor neutra
4 ARAHHE T 5 A S
df = df new_factor.sort ('new_smart_money')
# JEHA g.num_stock AMRE, . index.values HUH TR 51, % —FIRETH
stock_list = list(df.index.values) [:g.num_stock]
return stock_list
# LIS AR H R —e0 H
def filter new_and_sub_new(stocklist,days = 60):
stock_list = []
for stock in stocklist:
start_date = get_security info(stock).start date
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return risk_value
# T HZ&40% ATR1ag A ATR
def fun_getATR(stock):

try:
hStock = attribute history(stock, g.ATR timeperiod+l0, 'ld',
(‘close', 'high', 'low') , df=False)
except:
log.info ('%s IKIUHLHIERM ' $stock)
return 0
# FHf, REEA ATR AL, AL
close ATR = fun_normalizeData (hStock['close'])
high_ATR = fun_normalizeData (hStock['high'])
low_ATR = fun_normalizeData (hStock['low'])
try:
ATR = talib.ATR(high ATR, low_ATR, close ATR, timeperiod =
g.ATR_timeperiod)
except:
return 0

# JREIR—4> ATR fi

return ATR[-1]
# % MAD fE BT 3 R L SN, R[4 myData, MIAR 1ist KB
def fun normalizeData (myData) :

mad = np.mean(np.absolute (myData - np.mean(myData)))

MA = np.mean (myData)

for i in range(len(myData)):

if myData[i] > MA + 3*mad:

myData[i] = MA + 3*mad
elif myData[i] < MA - 3*mad:
myData[i] = MA - 3*mad

return myData

# M AR, i B A T (A [0 5 R

# TEENBAETEALNE (DataFrame HIER)
def mkt_cap_neutralization(factor,mkt_cap) :
factor AP HEALHIE T(H/7 5]

# % mkt_cap BUMEL

y = factor.values

= np.log(mkt_cap.values)

resid = linreg(y,x)

# resid SREHNAEEH P

return resid

-

o
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if len(y)>1:
model = regression.linear_ model.OLS (y,x) .£it ()
x = x[:,1]

return model.params[1]

#3R dataframe WT x MHHEALER df, X & df HE— key BFHKR
def df neutralization(df, X):
for key in df.keys():

if (key!='code' and key!=X):
y = df[key]
x = df[X]

df [key] = linres(y, x)
return df

# REVERIERZE P HR)
def linres (y,x):
y = array(y)
x = sm.add_constant (array(x))
if len(y)>1:
model = regression.linear model.OLS (y,x).£it ()
return model.resid

# BT R E

def handle data(context, data):

# ARG A L, AT R R

if g.days % g.refresh rate ==
# B R A
sample = get_index_stocks ('000985.XSHG', date = None)
# STEEfERR T sT IREE. YRR
sample = filter stock_ST(sample)
sample = remove new_stocks (sample, context)
sample = filter stock_limit (sample)

# AR AT SR I EERIE 15
q = query(valuation.code,
valuation.market_cap, # B
indicator.roe / valuation.pb_ratio, # PB-ROE
valuation.pe_ratio / indicator.inc_net profit_year on_
year, # PEG
). filter(
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def filter specials(stock list):
curr_data = get_current_data()

stocklist = []
for stock in stock list:
price = attribute history(stock, 1, 'Im', 'close')

price = price.values[0][0]
if (not curr_data[stock].paused)\
and (not curr_data[stock].is_st)\
and ('ST' not in curr_data[stock].name)\
and ('*' not in curr datal[stock].name)\
and ('i@' not in curr_data[stock].name)\
and (curr_data[stock].low_limit < price < curr_data[stock].
high_limit):
stocklist.append (stock)
return stock_list
# OXRMAN BB, ARSI ATR LA
def ATR Position(context, buylist):
+ MUiE, M positionAdjustFactor (MU= <HiRHLE) REHIAZIIRK
# positionAdjustvalue: FAHKHIR&E
positionAdjustValue = context.portfolio.available cash * g.risk ratio
# Ajustvalue per stock RMRAEAZMRABREER (%55)

Adjustvalue_per stock = float (positionAdjustValue)/len (buylist)

+ W buylist MRAE E—4 1 e, df=False TR df $HEAA
hStocks = history(l, 'lm', 'close', buylist, df=False)
# 4 dataframe: risk value
# SB—32 buylist MG, B2 risk value
risk value = {}
# HHA BB E LT risk_value
for stock in buylist:
# curATR & 2 ff A% ATR {i, HHHEILARIT A5
CurATR = 2*float (fun_getATR(stock))
if CurATR != 0 :
# ATREK, MR risk_value #/h; ATR VN, MK risk value K
# BEUIBAME R AR M PIZ O K GIAT MRS SR, KEaHEE

B R E R
risk_value[stock] = hStocks[stock]*Adjustvalue per_ stock/curATR
# risk_value[stock] = Adjustvalue per_stock
else:

risk value[stock] = 0

# Bk A R A R
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for stock in stock list:
if (curr_data[stock].paused) or (curr_data[stock].is_st) or ('ST' in
curr_data[stock] .name) \
or ('*' in curr_data[stock].name)\
or ('JB' in curr data[stock].name):
stock_list.remove (stock)
return stock list

# ZESINALA, U F PRI BBk filter low limit/high_limit
def filter stock limit(stock_list):
curr_data = get_current_data()
for stock in stock_list:
price = curr_data[stock].day_open
if (curr_data[stock].high limit <= price) or (price <= curr_data
[stock] .low_limit):
stock_list.remove (stock)
return stock list
# ATET: Gk kil 180 H UM UCHT
def remove new_stocks (security list,context):
for stock in security list:
days_public = (context.current dt.date() - get security info(stock).
start_date) .days
if days_public < 180:
security list.remove (stock)
return security list

# HOAR BRI A B B A Y O FHLAT interval HAARTHER M
def getStockPrice(stock, interval): # #iIA stockilf#4, interval #i
h = attribute history(stock, interval, unit='ld', fields=('close'),
skip_paused=True)
return (h['close'].values[0] , h['close'].values[-1])

# 0 &% A (interval AMIMME, -1 REEK—ME FERUEL) O

# REHERH Beta {1
# A X EA AR (R FREREERD v EHEAER CGRACR Ea R R
# 3ff list. array. DataFrame =FP¥EZA!
def linreg(x,y):
x = sm.add_constant (array(x))
y = array(y)
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# 3L get_cash_flow #ER [HEIEAR] Ti7E
# net_pct_main RENIFELL (%)
# net_pct_s R/NAIESLE (%)
# jqdata.get_money flow HREUIHINN sec_code f 6 MLIEFAEY, FHEHH
def get_cash_flow(context,list_stock,n) :
now_date = context.current _dt - dt.timedelta(days=1)
df cash flow = jqdata.get money flow(list stock, end date = now date, \
fields = ["sec_code”,"net_pct_s"], count = n )
df_cash_flow = df_cash_flow.dropna ()
+ RIABEIN af_cash_flow &% HYE, TIREBRIL

stock list = []
factor_list = []
for i in range(0,len (df_cash flow),n):
# 7€ n AW, X net_pct_main MEFEFFIRIME factor_mean
# iloc[i)HZ] df_cash_ flow MI5H 1 17, RKE 6 MU
# range BN range (start, stop[, stepl), nEXEMT step HHHH,
SERA n HHER 1 A
factor_mean = mean(df cash_flow.iloc[i:i+n]['net pct s'])
stock_list.append(df cash flow.iloc[i]['sec_code'])
factor_ list.append(factor mean)
# B/ dataframe, W5, 4l¥ stock list Ml factor list BiA list %R
R
df = pd.DataFrame ()
df ['sec_code'] = stock_list
df['net_pct_s'] = factor_ list
return df
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import datetime as dt
import numpy as np
import math

import jqdata

def initialize (context): + WL
set_params () + BHESH
set_backtest () # BB

# BESH

def set_params () : + WESH
g.stockpool = '000905.XSHG' # ¥ MEih
g.period = 20 # AERshHER
g.stocksnum = 20 # Frid
g.days = 0 # CRAEATRIE LR
g.net_worth = [] # FoRlE S

def set backtest(): % RHEEWZH
# X HekRiG

set_benchmark (g.stockpool)

# AR E S B A

set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))

+ BEME

set_order_ cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001,
open_commission=0.0003, \

close commission=0.0003, close today commission=0, min_commission=5),
type="stock')

# A5

set_option('use_real price',True)

# BEIREASS, IEL error (RIIREAT, HIRE error

log.set_level('order', 'error')

# ZEHIAEH, U E TR M BKEEIR filter low_limit/high limit
def filter stockl (stock list):

curr_data = get current data()

for stock in stock list:





OEBPS/Image00312.jpg
op





OEBPS/Image00190.jpg





OEBPS/Image00311.jpg
2016-06-01 09:30:00 - INFO - OLS Regression Results
Dep. Variable: y R-squared: 0.810
Model: OLS  Adj. R-squared: 0.800
Method: Least Squares F-statistic: 82.32
Date Sun, 11 Feb 2018 Prob (F-statistic): 6.93e-21
Time: 18:20:19  Log-Likelihood: 248.10
No. Observations: 62 AIC: -488.2
DFf Residuals: 58  BIC: -479.7
Df Model: 3
Covariance Type: nonrobust

coef std err . Plt| [95.8% Conf. Int.]
const 0.0003 0.001 0.561 0.577 -0.001  0.001
x1 0.8965 0.058  15.387 0.000 e.780  1.013
x2 -0.0810 0.131 -0.619 0.538 -0.343  0.181
x3 0.1683 0.134 1.257 0.214 -0.100  0.436
Omnibus: 9.450  Durbin-Watson: 2.501
Prob(Omnibus): ©.009 Jarque-Bera (38): 16.025
Skew: 0.415  Prob(B): 0.000331
Kurtosis: 5.348  Cond. No. 312.
Warnings:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.
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order list = []
for i in df_code_list:

order list.append (normalize_code (i))
# HEAREANRELH: order list

order_list = order_list([0:g.stocksnum]

AL, 53R T PN ) R
order_stock_sell (context,order list)
order_stock_buy (context,order_list)

# BT
def order stock sell (context,order list):
# MFAHERFCHRE, Se5l
for stock in context.portfolio.positions:
# BR%buy 1ist IR, Ml
if stock not in order_ list:
order_target_value (stock, 0)
# MATEAN
def order_stock buy (context,order_list) :
# MTHERF RS, LA RBNEHEA
ent = 0
for stock in order list:
if stock not in context.portfolio.positions:
cnt += 1
if (ent != 0):
each_stock _money = context.portfolio.available cash/cnt
for stock in order list:
if stock not in context.portfolio.positions:

order_target_value(stock, each_stock_money)

# it get_cash_£low SN [HEGVLAARY hisrE

# net_pct main RESIFELL (%)

# net_pct_s /NI dLL (%)

# jqdata.get money flow B sec_code & 6 (LilEFFRFY, TEH#H

def get_cash_flow(context,list_stock,n):
now_date = context.current_dt - dt.timedelta(days=1)
df_cash_flow = jqdata.get_money_flow(list_ stock, end_date
fields = ["sec_code","net_pct_s"], count = n )
df_cash_flow = df_cash_flow.dropna ()
+ BIABEN af_cash_flow &% HHUR, JTikEBER L

now_date, \
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price = curr_data[stock].day open
if  (curr_data[stock].high limit <= price) or (price

curr_data[stock].low_limit):
stock_list.remove (stock)
return stock list
# AT PRI
def remove new_stocks(security list,context):
for stock in security list:
days_public = (context.current_dt.date () =
get_security_info(stock).start_date).days
if days_public < 365:
security_list.remove (stock)
return security list
def handle data(context,data):

# PRAFLEI L SRR EA S, un-comment below

# hour = context.current_dt.hour

# minute = context.current dt.minute

+ SRR R A 1

g.days = g.days + 1

# SRR RIK S

g.net_worth.append (context.portfolio.total value)
# FEREANE AN

i

£ g.days % g.period =
# BRI
list_stock = get_index_stocks (g.stockpool)
WK T, FHRFHEATEN === #
EBKEEIE . HTR

list_stock = filter stockl (list_stock)

list_stock = remove new_stocks (list_stock, context)

§ HAAN df_cash_flow H&EE

df_cash_flow = get_cash_flow(context,list_stock,20)
# AT SMAZE total Flow HIHFHFHRER

df_cash_flow = df_cash_flow.sort (columns = "net_pct_s”, ascending =
True )

+ MBI df_code list, iMif.colist HLMm list

df_code_list = df_cash_flow["sec_code"].tolist ()

# @i normalize code, ¥f sec_code fREGHALME FHLAIHN, W.xSHE
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# FREMIKRELL getStockPrice
# BB IREERAX RN BT A S O TERRT interval HATARHT YA

# #iA\: stock, interval

# #iith: h['close'].values[0] , h['close'].values[-1]

interval): # #iA stock iE%#4, interval #§j

def getStockPrice (stock,
unit='1d', fields=('close'),

h = attribute_history(stock, interval,
skip_paused=True)

return (h['close'].values[0] , h['close'].values[-1])

# 0RFE—/ (interval FMIIMME, -1 REGEM—ME (FERYHEN))
# BIEIEIWZE A, it log Xft after simulation end
def on_strategy_end(context) :

+ B HEHE 3

log.info ('networth per day:')

log.info (g.net_worth)
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# momentum.sort (key = lambda 1: 1[1], reverse = True) # W% (BEMR)

# $EALAR np.array 45, J7(EHCHSE—SIHAR ORI
np_momentuma = np.array (momentum)
low_momentum_to_buy = np_momentuma(:,0]
# HUHAT stocksnum MREFEAN, (FEALH stock_list) MR 20 %
low_momentum to_buy = list (low momentum to_buy[:g.stocksnum])
return low_momentum_to_buy
# SRS R, S A T2 momentum_factor
# B, BoRUARABIEAE, RETECAFRAE T4, MR T
def momentum_factor (stock_list,old_value):
momentum = []
for i in stock list:
interval,Yesterday = getStockPrice(i, g.lag)
stock_momentum = Yesterday / interval
momentum.append ( (i, stock momentum))
43X HLOR WO B & i X R [(1600578.XSHG', 0.94112149532710287),
('600623.XSHG', 0.97908847184986614),...]
+ HAHA BRI M momentum_values, f&array MM, #H List
momentum values = np.array(momentum) [:,1].astype (float).tolist ()
# print momentum values
+ RHRTE 1ist, AT

new_valve = []

for i in range (len(momentum values)):
# new_valve.append(old value[i] * momentum values[i])
# new_valve.append(old value[i] * math.sgrt (momentum values[i]))
# new_valve.append (math.sqgrt (old value[i]) * momentum values[i])
new_valve.append (math.sqrt (old value[i]) *

np. square (momentum_values[i]))

momentum new_value = list(zip(stock list, new valve))
# BAEITES), g ATHATH
momentum_new_value.sort (key = lambda 1: 1[1]) + Tt OR%

=9

4 momentum _new_value.sort(key = lambda 1: 1[1], reverse = True) # M/¥

B
# ALk np.array 45, J7EECGHSE—BEHE ORERED)

momentum_new_value = np.array (momentum new_value)
new_value_to_buy = momentum new_value[:,0]
new_value_to_buy = list(new_value to_buy[:g.stocksnum])
return new_value to_buy
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# 1582005 4 1 A 5 HZEEWFF4 HIH RSRs Rl 4RtR
prices = get_price(g.index, '2005-01-05', context.previous_date, 'ld',
['high', 'low'])
highs = prices.high
lows = prices.low
g.ans = []
for i in range(len(highs)) [g.N:]:
data_high = highs.iloc[i-g.N+1:i+1]
data_low = lows.iloc[i-g.N+1:i+1]
X = sm.add_constant (data_low)
model = sm.OLS (data_high, X)
results = model.fit()
g.ans.append (results.params[1])

## FEFIELT
def market_open (context) :

if g.init:
g.init = False
else:
# RSRS FHEMbRE X
prices = attribute history(g.index, g.N, '1d', ['high', 'low'l])

highs = prices.high
lows = prices.low
X = sm.add_constant (lows)
model = sm.OLS (highs, X)
beta = model.fit().params[1]
g.ans.append (beta)

# THSERE(L Y RSRS bR

# IS5

section = g.ans[-g.M:]

# ST

mu = np.mean (section)

# itSEbREL ReRsS fREFHS

sigma = np.std(section)

zscore = (section[-1]-mu)/sigma

# ARHCZIRAL AR B4
security list = get_index_stocks(g.index)
# FRHUHE et B 3 4 A

corr_security list=corr_security(security list,g.index,g.stocknum*2)
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# RSRS (FHLJSZHAGANRIHRAE) R HEME MU B2 5
# RS R¥IFS FEERE: https://www.joinquant.com/post/10246
# SAREE
import statsmodels.api as sm
import numpy as np
import pandas as pd
import math
# VIR, BUEREESE
def initialize (context):
# B LiEARA A
set_benchmark ('000300.XSHG")
# A B E 4 LS L
set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))
# TPREEEAER TR
set_option('use_real price', True)
+ HHAEFHE log.info ()
log.info (' MIRRETHGRIZET HAe R RIZT—k")
# IR order &% APT PP error ZAIKA 1og
log.set_level('order', ‘error')
+ RERGEL N HFLIE: IANEE 2=, SHHHMES 2T 52— 1
B, BEZSMERIRM 5 Pk
set_order_cost (OrderCost (close_tax=0.001, open_commission=0.0003,
close_commission=0.0003, min_commission=5), type='stock')
+ B HIE
run_daily(market_open, time='open', reference_security='000300.XSHG')
# ¢ RSRS fibzth N, M HIfE
g.N = 18
600

g.init = True

# BRI
g.index = '000300.XSHG'

BONCE
.buy = 0.8
sell = -0.8
ans = []

Q@ a *

-

A SRR

.stocknum = 20

Q
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order_target_value (stock, 0)

# REBAE R A
def corr security(security_ list,index,n):
corr list = []
# PPN HHE: MRS security price, 1HEUFS index_price
for i in security list:
security price = attribute history(i, 30, '1d', ['close']).close
index_price = attribute_history(index, 30, 'ld', ['close']).close
corr_prine = pd.Series(security price).corr (pd.Series (index_price))
corr_list.append((i, corr_prine))
+ RS
corr list.sort(key = lambda 1: 1[1], reverse = True)
# #ALRR np . array £5H9, U7 (I SURUE ORERED)
np_corr_list = np.array(corr list)[:,0]
# BUHRT stocksnum ML, CEAZH stock_list) il n %
np_corr list = list(np corr list[:n])
# print np_corr list
return np_corr list
+ 20 FPIKE R IE
def low momentum(stock list,n):
momentum = []
for i in stock list:
interval,Yesterday = getStockPrice(i, 20)
stock momentum = Yesterday / interval
momentum.append ( (i, stock momentum))

momentum.sort (key = lambda 1: 1[1]) + BRI
# $AL np. array 4510, I IEECHISE— SRR (BRI
np_momentuma = np.array (momentum) [:,0]

# BUHAT stocksnum MEHEEN, GEALH stock list) [Hf 20 4
low momentum to buy = list(np_momentuma[:n])
return low_momentum_to_buy

# BB (X e P A Y I interval FARIART H S
def getStockPrice (stock, interval): # #iA stock iE#%, interval #]
h = attribute history(stock, interval, unit='ld', fields=('close'),
skip_paused=True)
return (h['close'].values[0] , h['close'].values[-1])

# 0 B —A (interval ANIIIME, -1 REGLH —ME RN D
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LA 2B R A
mom_corr_security list = low_momentum(corr_security list,g.stocknum)
# QR WA A RSRS REEKT ZNBHE, WAEGTIAN
if zscore > g.buy :
log.info ("FrfEfk RSRS RIE KT RAMWME, FA" )

order_stock_buy (context,mom_corr_security_ list)

+ W E WA A RSRS FHE/NT S BIE, NG5
elif zscore < g.sell
# IO
log.info ("FrHEfk RSRS RN TIRUMMIM, Fihin )
# S RS AT IR
if (context.portfolio.positions!=(}):
order_stock_sell (context)

# PATEAN
def order_stock buy (context,security list):
+ HHOBRHAN, EEFEXK security list BIRE
num = 0 # BERMREOHE
for stock in context.portfolio.positions:
print stock
if stock not in security list:
order_target_value(stock, 0)
else:
num += 1

if (num==g.stocknum): # FIAMIBEEMRELN, AHEIARLH
pass
else:
g.each_stock cash = context.portfolio.available cash/(g.stocknum—
num)
# PUTEN
for stock in security list:
if stock not in context.portfolio.positions:
order_target_value(stock, g.each_stock_cash)

# BT
def order_stock_sell (context) :
# MTFAFERFCHRE, o3l

for stock in context.portfolio.positions:
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stock_list = []
factor_list = []
for i in range(0,len(df_cash_flow),n):
# 7€ 0 JAMIN, * net_pct_main WETFHFFIRIME factor_mean
# iloc[i]H#| df_cash_ flow M5 i 17, RME 6 ALREY
# range F¥IMH X2 range (start, stopl, stepl), n EXEMT step Hifl,
SR n AEEI S

factor_mean = mean (df_cash_flow.iloc[

+n] ['net_pct_s'])
stock_list.append (df_cash_flow.iloc[i] ['sec_code'])
factor_list.append(factor_mean)

# B — /i dataframe, W5, ¥ stock list fl factor list BiA list %R
PR

df = pd.DataFrame ()

df['sec_code'] = stock_list

df['net_pct_s'] = factor list

return df

# MRELER, il 1og XM

def on_strategy_end(context) :
+ B HEER
log.info('networth per day:')
log.info(g.net_worth)
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# AR CRTTED HUE, ZERWHEAE 1000 ZEUT
import pandas as pd
q = query(

valuation.code, valuation.market_cap
) .filter(

valuation.market_cap < 1000
)
df = get_fundamentals(q, '2018-03-16')
market_cap_list = list (df['market_cap'].values)
stock list = list(df['code'].values)
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else if (low < tlow)
{
tlow = low;
}
BarsSinceToday_ = BarsSinceToday + 1;

Commentary ("BarsSinceToday_ = "+Text (BarsSinceToday_ ));:

Commentary ("Date"+Text (Date)) ;

/7 WF e, EEIESERNTEARIE
highest_high_1 6 = highest(high[1] , 6 );

// B ATR
TRDD = 0 ;
for i = 1 To ATRlength
{
TRDD = TRDD + TrueRangeDD (i) ;
}
DATR = TRDD / ATRlength ;
Commentary ("ATRdd"+Text (ATRAA (5))) ;

// HZ& v
DayMADD = madd (MADDLength) ;
PlotNumeric ("DayMADD", DayMADD) ;

// OpenRange #Hft (), 52N 9 mIFFEEM topen GXAMHEHAER)D

OpenRangeBench = topen ;

// BuyRange R, BUEA “HEAEM v 7AW ATR”
BuyRange = OpenRangeBench + NATRbreaker*DATR;
PlotNumeric ("BuyRange", BuyRange) ;

// %H Bar ¥t
BarPreDay = highest (BarsSinceToday, 6* (60/BarInterval))+1;
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Date == 20170929 &&
Date == 20160930 &s&
20150930 &&
Date 20140930 &&

(
(
( Date
(
|| ( Date == 20130930 &&
4
(
(
(

Date == 20120928 &&
20110930 &&
20100930 &&
Date == 20090930 &&

Date

Date

/1 BR 9™, B—MWEBar,
0.090000)

if (Time

yopen = topen;
yclose = closell];
ydate = tdate;
yhigh = thigh;
ylow = tlow;

thigh = high;
tlow = low;
tdate = Date;

topen = open;

BarsSinceToday =

buy_times = 0;

( Time == 0.145000 ||
( Time == 0.145000 ||
( Time == 0.145000 ||
( Time == 0.145000 ||
( Time == 0.145000 ||
( Time == 0.145000 ||
( Time 0.145000 ||
( Time 0.145000 ||
( Time == 0.145000 ||
R E AR

// WERTFRAY = 4 BIFEN

/7 WERMGE = W EUR
// WEHBM = S HEM
/1 WEHEG = 4 HiEE
/1 EEMER = S A

7/ 4 BT XAl
7/ 4 BFFR X L
/1 SHBH

11 % BT

il

Time == 0.145500
Time == 0.145500
Time == 0.145500
Time == 0.145500
Time == 0.145500
Time == 0.145500
Time == 0.145500
Time == 0.145500
Time == 0.145500
A Bar Yehk

PlotString ("open","®",high*1.01,White);

// 19 HZJG, #F—id3k thigh fl tlow

if (time <> 0.090000)
{
if (high > thigh)
{
thigh = high;
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Date [barssinceentry] <> date

TG

&& topen - yclose < -1*DATR )
g
Sell(0, open - SplitRate);
PlotString ("FastStop DAY2","FastStop DAY2",high*1.01,White);

/7 UHHERT. BWR0. BEKRT, 14 50°FR)
If( reconSF )
{

posbefSF = marketposition; // FERFT UGS, UENEEFAG, A

Sell(0,Open) ;
PlotString ("IMP Festival","IMP Festival",close*0.99,White);
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/7 LR Bk uE
highfliter = topen - yclose > 0.5*DATR;
Commentary (" highfliter ="+IIFString(highfliter,"True","False")) ;

7/ FeAs RERRIRS T A D
If( MarketPosition ==
&& buy times < maxbuy times
&& !highfliter
&& time >= 0.090000 && time <= 0.150000
&& high >= BuyRange && topen >= DayMADD)//34H{ Bar IS M ENTF itk
{
Buy (lots,Max (Open, BuyRange) +SplitRate); //FEANFFG+BM &
buy_times = buy times + 1 ;

// %H ATR IbH (FEFFEX[AI4F) BarsSinceEntry < BarPreDay & AHH EMAN T4
RETEH bar BH

if( MarketPosition

1 && BarsSinceEntry > 0 && BarsSinceEntry <
BarsSinceToday
&& highest high 1 6 <= topen - NATRStop*DATR)
{
Sell(0, open-SplitRate);
PlotString ("HardStop","HardStop",high*1.01,White);

// WH 1 Bk
if( MarketPosition == 1 && time >= 0.091000 && BarsSinceEntry > 0 &&
Date[barssinceentry] <> date
&& Low <= topen - minpoint )
{
Sell(0, min(open,topen - minpoint)-SplitRate);
PlotString ("FastStop DAY2","FastStop DAY2",high*1.01,White);

/1 WH 9 RKIREER R BB Rk
if( MarketPosition == 1 && time == 0.090000 && BarsSinceEntry > 0 &&
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boolSeries highfliter;

NumericSeries HighestAfterEntry;// JFGJa MMM M
NumericSeries highest_high 1 6;

BoolSeries reconSF(false); /1 WERKBCE B
NumericSeries posbefSE; /) EERKETAR, S9H CEREHKRD

NumericSeries buy_times;
Numeric atrratio;

NumericSeries ATR Ratio; // KEIFIW ATR thse
Numeric Lots_temp; /1 BEFCFH

Numeric Lots;

Numeric Margin;

Begin
7/ BEFENILIE
If (!CallAuctionFilter()) Return;

// 5 ATR 3 atrratio
ATR Ratio = ATRdd(2) /ATRdd(10);

Margin = MarginRatio();

Lots_temp = Floor (money/ (Margin*open*ContractUnit () *BigPointValue ()),1);
lots = Lots_temp / ATR Ratio ;

minpoint = MinMove * PriceScale;

/1 RPHE, ERVKE T

reconSF =

( Date == 20170126 && ( Time == 0.145000 || Time == 0.145500 ) )
Il ( Date 20160205 && ( Time -145000 || Time == 0.145500 ))
Il ( Date == 20150217 && ( Time .145000 || Time == 0.145500 ))
Il ( Date == 20140130 && ( Time .145000 || Time == 0.145500 ))
Il ( Date == 20130208 && ( Time .145000 || Time == 0.145500 ))
Il ( Date 20120120 && ( Time -145000 || Time == 0.145500 ))
Il ( Date 20110201 && ( Time -145000 || Time == 0.145500 ))
Il ( Date 20100212 && ( Time -145000 || Time == 0.145500 ))
Il ( Date == 20090123 && ( Time .145000 || Time == 0.145500 ))
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# 5E LB getStockPrice

B EREAN X R P9 B T A AR

def getStockPrice (stock, interval): # #iA stock iE%4%, interval i
h = attribute history \
(stock, interval, unit='1d', fields=('close'), skip paused=True)
return (h(['close'].values[0] , h['close'].values[-1])

# RIS, SR S ARSI

momentum 1

for i in stock_list:
interval,Yesterday = getStockPrice(i, 5)
stock_momentum = abs (Yesterday / interval-1)
np_momentuma = np.array (momentum)

momentum_list = list(np_momentumal[:,1])

momentum.append ( (i, stock momentum))
# HHR A IR dataframe
import pandas as pd
df_plot = pd.DataFrame ()
df_plot['market_cap'] = market_cap_list
df_plot['momentum'] = momentum list
df_plot = df _plot.fillna(0)
# BRSNS I G
from sklearn import linear model
import matplotlib.pyplot as plt
# HELLRAE AR
regr = linear model.LinearRegression ()
regr.fit (df_plot['market cap'].reshape (-1, 1), df_plot['momentum'])
+ ARIRE, WE
a, b = regr.coef , regr.intercept
#
# 1.5
plt.scatter (df_plot['market_cap'], df_plot['momentum'], color='red')
# 2. WEHEL
plt.plot (df_plot['market_cap'l],
regr.predict (df_plot['market_cap'].reshape(-1,1)), color='blue', linewidth=2)
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# 1. R
def filter paused stock(stock list):
current_data = get_current_data()
stock_list = [stock for stock in stock list if not current data
[stock] .paused]
return stock_list
# 2, JduEBH
def delisted filter(security list):
current_data = get_current_data()
security list = [stock for stock in security list if not 'iB' in
current_data[stock].name]
return security_list
# 3. ¥ st
def st_filter(security list):
current_data = get_current_data()
security list = [stock for stock in security list if not
current_datalstock].is_st]
return security list

# 4. JLUEUHTR
# il context.current dt.date K
def remove new_stocks(context, security list):
for stock in security list:
days_public = (context.current_dt.date () =
get_security info(stock).start date) .days
if days_public < 365:
security list.remove (stock)

return security_ list

# [ RO AT

def handle data(context, data):
# AT LA [H)
hour = context.current_dt.hour
minute = context.current dt.minute

# WERMI 14:53 WE

if hour == 14 and minute == 53 and g.days % g.period ==
# BRI 1A
date = context.current dt.strftime("$Y-%m-%d")
list_stock = get_index_stocks('000002.XSHG') + get index stocks
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import pandas as pd
import numpy as np

def initialize(context):
set_params () #
set_backtest () #
def set_params () : # BESH
g.stockCount = 2000 # BRI RS Gl R sliah B s
g.stocksnum = 100 # A BN TR (i /D e R
g.period = 10 # AeRE H%
g.lag = 60 # BRIV U &
g.days = 0 # ILRIEREIAT RSB ILR, VI 1
def set_backtest(): # BEER

# XfLEbRH
set_benchmark ('000300.XSHG')
# AT A E S b A
set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))
+ WEME
set_order_cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001,
open_commission=0.0003, \
close_commission=0.0003, close today commission=0, min_commission=5),
type="stock')
+ HBRE A 5
set_option('use_real price',True)
+ RERESHR, I error RIVIE, HHE error
log.set level('order','error')
# EEXFHM getStockPrice
# AR X R A AT A G O T interval HARSRTHEERM

# #i\: stock, interval

# #fith: h['close'].values[0] , h['close'].values[-1]
def getStockPrice(stock, interval): # #fiA stock iE%4, interval #]
h = attribute history(stock, interval, unit='ld', fields=('close'),

skip_paused=True)
return (h['close'].values[0] , h['close'].values[-1])

# 0 R4 (interval FIMIMME, -1 REGEN—ME (MR
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stocks_to_buy = stocks_to_buy[:g.stocksnum]
# print stocks_to_buy

# XETRAE THRARBEGET AN AR T CAMLE stocks_to_buy B, WARM

# already_have_cnt #ROCAMENT
already have cnt = 0
for stock in context.portfolio.positions:
if stock not in stocks_to_buy: # HI} stock FfE stocks_to_buy EA
EL

order_target (stock, 0) # ¥ stock MFF&N 0, I
else:
already_have_cnt += 1
# ¥ LN (g.stocksnum-already_have_cnt) fi
if (g.stocksnum > already_have_cnt):
position_per_stk = context.portfolio.available cash /
(g.stocksnum - already_have_cnt)
else: # WRBELPPEHOELANT

position_per stk = 0

# Ml position per stk f##i&% % stocks_to_buy HHIEEE
#ARESLMRIEEA RN, position per stk = 0, MALEFEIA

for stock in stocks_to_buy:

if stock not in context.portfolio.positions:
order_value (stock, position_per_stk)

+ #H, ik g.days IHAEN 1
if hour == 14 and minute == 53 :
g.days = g.days + 1 # SEMRZERECGYM 1
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('399107.XSHE')
# 000002.XSHG A BHE%AI 399107 . XSHE IiF A i

#ILIEFERR. BT ST M. WCHTR. SkEFARL
filterl = filter paused_stock(list_stock)
filter2 = delisted filter(filterl)
filter3 = st_filter (filter2)
filter4 = remove new_stocks (context,filter3)
# BEHPER IEFERE, BT ST S M SRARTG, FFEICY AT T AN BURHER
df = get_fundamentals (query (
valuation.code,valuation.market_cap
). filter(
valuation.code.in_(filterd)
) .order_by (
valuation.market_cap.asc()
) . limit(
# WA R stockcount H
g.stockCount
), date=date)
# EUHIRSRARED, FEHEA 115t KA
stocks_to_buy = list(df['code'])

# B, E—REARIOZE, EHR— momentum
stock_momentum = []
momentum = []

for security in stocks_to_buy:
interval,Yesterday = getStockPrice (security, g.lag)
stock momentum = Yesterday / interval
momentum. append ( (security, stock momentum))

+ L RHATHEE G

# THFBEUR R,

# REFFBUE B RN, KSR

# BATIRBIAM 1000 7376, FEA 100 R, A 10 76, RIERASIHHEEHE

#momentum. sort (key = lambda 1: 1[1]) # Tt (R0
momentum. sort (key = lambda 1: 1[1], reverse = True) # FEF (B

4 ¥ALR np.array 4, JrEHUHE MR (RERED)
np_momentuma = np.array (momentum)
stocks_to_buy = np_momentuma[:, 0]

# BUHAT stocksnum MREELEA, 2000 HUBRIEMAT 100 4, AT 5%
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# DMRFREBEM PR, fRbrRia MR SR, fRRRA ORFEHED

# optional list.sort(key = lambda l: 1[1], reverse = False )

# CMRFRESEEM (RS, SRbRE KRR AT, RN (BREED

optional list.sort(key = lambda 1: 1[1], reverse = True)

# WAl np. array 4, J7HRHSE S H0E (RN, SRRTFEE 11st HoRkE
optional list = np.array(optional_ list)
optional list = optional list[:,0].tolist ()

# BRE T4 Ol
optional_list = optional_list[:g.buyStockCount]
# Z

buy_Stocks (optional_list,context)

# ENGAE, TR
g.days += 1

else:
g.days += 1

# FNIBERE
def buy Stocks (optional list,context):

# WIIRALR TN S8R valid_count

# MBRERNMBRAEGH S, HFEE>0, valid count M 1

valid_count = 0

#for stock, close in optional list:

for stock in optional list:

- stock in
context.portfolio.positions.keys () :#context.portfolio.positions[stock].total
_amount > 0:

valid_count = valid count + 1
# optional_ list 5%, #valid count
if len(optional list)

TN e, #ikits

= 0 or valid count == g.buyStockCount:

return

# RN = BOME / HAIM B R

value = context.portfolio.available_cash/ (g.buyStockCount -
valid_count)

for stock in optional list:
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if stock in context.portfolio.positions.keys () :
pass
else:

order_target_value(stock, value
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def set backtest(): # REREIZH

# R AR

set_benchmark (g.stockpool)

# RIS A E 2 L B E A

set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))

# BLES

set_order_cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001,
open_commission=0.0003, \

close_commission=0.0003, close_today_commission=0, min_commission=5),
type="stock')

# HIFUEMEEE 5

set_option('use_real price',True)

# WEARMSS, B error (RINIRET, RRE error

log.set_level ('order’, 'error')

# S, U H TR I BKBRS IR £ilter low limit/high limit
def filter stockl(stock_list):
curr_data = get_current data()
for stock in stock list:
price = curr data[stock].day open
if  (curr_data[stock].high limit <= price) or (price <=
curr_data[stock].low limit):
stock_list.remove (stock)
return stock list
# LT YRR
def remove new_stocks (security list,context) :
for stock in security list:
days_public = (context.current dt.date() - get_security info
(stock) .start date) .days
if days_public < 365:
security list.remove (stock)
return security list
def handle_data (context,data) :
ARAFL AT E, TR FF %, un-comment below
hour = context.current_dt.hour
minute = context.current dt.minute
SR 2 R EN 1
days = g.days + 1
SRR A

.net_worth.append (context.portfolio.total value)

Q@ * @ #* # # =
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import datetime as dt

import numpy as np

import math

def initialize(context):
set_params ()
set_backtest ()

+ BESH

def set_params () :

g.stockpool = '000905.XSHG'

g.period = 20

g.lag = 20

g.stocksnum = 20

g.days = 0

#

o o o oW

B

WESH
B

WEHE) H
BB 5 E
FER AR
T

FEILR

g.factorname = 'turnover ratio' # BIF7EiRFEIM dataframe MFI%, #REK%E

fundamentals %514, FXMHF
g.net_worth = []

# WFLEFS)
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/ LR 6]

/) ERTG, BR
If (MarketPosition == 1
&& Close[l] < AveMa )
{

sell (0, 0pen) ;

/1 EEET

If (MarketPosition 1

&& CrossUnder ( Close[1],LowerBand ) )
L

Sell (0, Open) ;

Commentary (" stoploss_hard_long
="+IIFString (stoploss_hard long, "True","False")) ;
Commentary (" BIAS_R long

="+IIFString (BIAS_R long,"True","False")) ;
Commentary (" Normal Trailing_long

="+IIFString (Normal Trailing long,"True","False")) ;

// LBERIER]

if ( BarsSinceEntry == 0 ) // FEEH—A Bar, HESTHEMN

{

HighestAfterEntry = AvgEntryPrice;

)

Else If( BarsSinceEntry > 0 ) // ZJ&M Bar, AWif &AM AR, BUE
ST S R

{

HighestAfterEntry = Max (HighestAfterEntry(1],high[1]);

}

Else /1 BAAHIR, (REF ERMEE R, B S

{

HighestAfterEntry = HighestAfterEntry([1];

}

If( MarketPosition 1 && BarsSinceEntry > 0

&& HighestAfterEntry - AvgEntryPrice > NATRstop*atr[l] ) // BZ®

{

If(low <= HighestAfterEntry - NATRstop*atr[l] )
{i
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def order stock buy(context,order list):
# RTHEHFCHBE, LR HHIAN

ent = 0

for stock in order list:
if stock not in context.portfolio.positions:
cnt += 1
if(ent != 0):
each_stock _money = context.portfolio.available cash/cnt
for stock in order list:
if stock not in context.portfolio.positions:
order_target_value(stock, each_stock_money)
# J@id get_fundamentals_continuously H2H (BB ETH]
# 2K 20 AW Panel Data, WM “PATHUR”, BEIREGIRRBUSE

def get_curr_dataframe(context, list_stock):

q = query (valuation.code,
valuation.turnover ratio).filter(valuation.code.in (list stock))
st_date = context.current dt
# BB A HMARRF 4 pandas.Panel<class 'pandas.core.panel.Panel'>
pl = get fundamentals continuously(q,end date=st date,count=g.lag)
# LM turnover_ratio SRR
# se /& pandas () series HZAL, X B ISR Hik 00 code F1: 000005.XSHE {H
5l: 3.736842
se = pl['turnover ratio'].mean()
# B4 DataFrame, MRBIA ) series #IREAPHIEAN index Al values
df = pd.DataFrame ()
df['code'] = se.index
df [g.factorname] = se.values
# Bk NAN HAVNT 0 FEERRE
df = df.dropna()
df = df[ (df.turnover ratio > 0)]
return df
# 3 e
# IR, BRI, ER—A momentum
def low_momentum(stock _list):
momentum = []
for i in stock list:
interval, Yesterday = getStockPrice(i, g.lag)
stock_momentum = Yesterday / interval
momentum.append ( (i, stock_momentum))

momentum.sort (key = lambda 1: 1[1]) # Ty (R
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Sell(0,Min(Open, HighestAfterEntry - NATRstop*atr[l] ) );
Normal Trailing_long = True ;

PlotString ("TrailingStop","TrailingStop”,high*1.01,White);
)

}
// QL&)

e
If( MarketPosition == 1 && BarsSinceEntry > 0
&& Low <= AvgEntryPrice - NATRstop*atr([l]/ts ) // ZGifH
{
MyExitPrice = Min (Open, AvgEntryPrice - NATRstop*atr([1]/ts );
Sell (0,MyExitPrice); /1 ZRIEHF 6
PlotString ("HardStop","HardStop",high*1.01,White);
stoploss_hard_long = True ;
Ji
X
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# EFECAY
if g.days % g.period == 1:
# IR ST
list_stock = get_index_stocks (g.stockpool)
# HIIX— IR AT TN === #
# ik iERkEk i
list_stock = filter stockl(list_stock)
list_stock = remove new stocks(list_stock,context)
AR T, SRR GRERD He R
df_c = get_curr_dataframe(context, list_stock)
df_c = df_c.sort(columns = g.factorname, ascending = True) # /¥,

0T
# df_c = df_c.sort(columns = g.factorname, ascending = False) # K

B WF

+ B4 %5 df_code list F{i%] df_code_values

df code list = df c['code'].tolist()
df_code_value = df_c['turnover ratio'].tolist()
# IRIT R, HEEMEABREAR: order list

# AR BEIRHT A AL P AR SRR, EEREAAT

order_list = df code list[0:g.stocksnum]

“*

FE—EEME A, REEEY R R, RIFEASEILIER L 1ow_momentum
df_code list = df_code list[0:g.stocksnum*2]
order_list = momentum filter (df code list)

e

B

PALEAE T B0 T L, RRERH0FEN S
IRUIREF R T, R

order_list = momentum factor (df code list, df code value)

e

.

IR, SR T RATIANAE S L
order_stock_sell (context,order_list)
order_stock_buy (context,order_list)

# BT I

def order_stock sell (context,order list):

+ HTAHERCHRE, SE%H
for stock in context.portfolio.positions:
# B buy_list WM, HAb#E
if stock not in order list:
order_target value (stock, 0)
# PATEN
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Params

Numeric NATRstop (5); // N A% ATR i IEARALGE B A4
Vars

Numeric money (20000) ; // BRFEESEE

Numeric Scale_in_switch(0); // RERFEME, 1R, 0KH

Numeric Length(80);

Numeric StdDev(1);:

NumericSeries STD_20 ; /7 bk
Numeric LengthStd;

NumericSeries UpperBand;

NumericSeries LowerBan
NumericSeries AveMa;
Numeric Stdvalue;
Numeric MinPoint;

NumericSeries ATR; /7 AR ATR
Numeric MyExitPrice; // BIESRISHIN, Faik
NumericSeries HighestAfterEntry; // TG B R

Bool CrossOverFlag ;
NumericSeries Highest high 2 20;  // 20 FfiEisi 2

BoolSeries stoploss_hard long ;
BoolSeries Normal Trailing long ;
BoolSeries TS_Reentry long ;

Numeric Lots_temp; /1 FEFH
Numeric Lots;
Numeric Margin; 1/ BREL LG
Begin
If(!CallAuctionFilter()) Return; /1 SEEE T
If(date!=date(1] and high==low) Return; // % Bar ik H
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If (close==Q_lowerlimit||close==0 upperlimit) Return; // H47j2aXRiHIw
il 24 F BRAEAR A B A AR A

Margin = MarginRatio();

Lots = Floor (money/ (Margin*open*ContractUnit () *BigPointValue()),1);

// LitsEiEdR(E]
MinPoint = MinMove*PriceScale;
ATR = Average (TrueRange,14) ;

AveMa = Average (Close[l],Length);
StdValue = StandardDev(Close[l],Length);

UpperBand = Avema + StdDev * StdValue;
LowerBand = Avema - StdDev * StdValue;
PlotNumeric ("UpperBand", UpperBand) ;
PlotNumeric ("LowerBand", LowerBand) ;
PlotNumeric ("AveMa",AveMa) ;

Highest_high_2_20 = Highest (high[2],20);

// TS IR, BREAGEME ()
TS_Reentry_long =

Normal Trailing_long == True

&& close[l] < Highest_high 2 20
&& BarsSinceExit < 20 ;

/1 LUFRIFE]
/1 FEE
CrossOverFlag = CrossOver (Close[1],UpperBand ) ;
If (MarketPosition ==
&& !TS_Reentry_long
&& CrossOverFlag )
{
Buy (Lots, Open) ;
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for i in stock list:
interval,Yesterday = getStockPrice(i, g.lag)
stock_momentum = Yesterday / interval
momentum. append ( (i, stock momentum))
# AKX HR B BB A [ (1 600578.XSHG!, 0.94112149532710287),...]

+ PEFAIRES R AL momentum_values, & array 4SRN, #iLH list, #ﬁ"iﬂiﬁx’%
T R

momentum_values = np.array (momentum) [:,1] .astype (float).tolist ()

# BHETE 1ist, B EAE

new_valve = []

for i in range (len(momentum_values)) :
new_valve.append (old_value[i] * momentum_values[i])
# new_valve.append(old_value[i] * math.sqrt (momentum_values[i]))
# new_valve.append (math.sqrt (old_value[i]) * momentum_values[i])

# new_valve.append (math.sqrt (old_value[i]) *
np. square (momentum_values([i]))

momentum_new_value = list(zip(stock_list, new_valve))
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def momentum_factor (stock list,old value):
momentum = []
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for i in list to_sell:
order_target_value (i, 0)
# 10 PUTFENERAE
# #iN: context (M.API); list_to_buy A list KM, FRfsIAMKE
# ffith: none
def buy operation(context, list_to_buy):
for i in list_to_buy:
# AN OB RS
g.capital unit=context.portfolio.portfolio_value/len(list_to_buy)
order_target_value(i, g.capital_unit)
# 11 RIERAES, MEA B E b ARERAE
def tralling_stop (context, stock_code):
# REL stock_code ML F7 LA
Data_ATR attribute_history(stock_code, g.ATR_timeperiod+10,
'1d', ['close', 'high', 'low'] , df=False)
close ATR = Data ATR['close']
high ATR = Data ATR['high']
low_ATR = Data ATR['low']
# 4 stock_code B ATR
atr = talib.ATR(high ATR, low ATR, close_ ATR)
highest20 = max(close ATR[-20:])
if ((highest20 - close ATR[-1]) > (2*atr[-1])):
return 1

else:

return 0
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/1 BANEBRE

minpoint = MinMove * PriceScale;

// B 9:00, H—% Bar, BR—ILEEHIR
if (Time 0.090000)
{
topen = open; /7 5 BEFEN
BarsSinceToday_ = 1;
}
// HZ ATR

TRDD 0 ;
for i = 1 To ATRlength
{

TRDD = TRDD + TrueRangeDD(i);
}
DATR = TRDD / ATRlength ;
// OpenRange (Y (HHL), #5EH 9:00 FFAE topen
OpenRangeBench = topen ;
// BuyRange RWMk, &Ny “HEift + NATRbreaker RY*N 54 HM ATR”
BuyRange = OpenRangeBench + NATRbreaker*DATR;
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# E/E#: JoinQuant BALIRE

# FiMiht: https://www.joinquant.com/post/1957
import talib

import pandas as pd

import numpy as np

#
# R ELH

#

# R R

def initialize (context):
set_params ()
set_variables ()
set_backtest ()

#1 WE RSN

def set_params () :
g.tc = 10
g.num_stocks = 20
g.ATR_timeperiod = 14

B S i
B o A
W B

e o

-

WORE, UHAE g.cc X, BE—K
BEU B I K R S i
set ATR period

e

$2 WEPAER

def set_variables():

G testae = ¥ AR EE T R
g.if trade = False * BREBERS
#3 BEEIREIE
def set_backtest():
set_option('use_real price',True) # FIHSLMHAS
log.set_level ('order', 'error') # BERHSR, LB error (KARE,

SURE error
set_benchmark ('000300.XSHG') # BB AR

#
# BERIFALH]

#
# ARITAERT R H

def before_trading_ start (context):
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/7 FFA CHE BRI 1R 36 O
If( MarketPosition == 0 & time >= 0.090000 && time <= 0.150000
&& high >= BuyRange ) //¥Hf Bar MIBHE N RBETNIF M
{
Buy (lots, Max (Open, BuyRange) +SplitRate); //EANFFG+BH A

}
// B HAMIESR, B NATRstop fEAILIRSE
if ( MarketPosition == && BarsSinceEntry > 0 && close[l] <= AvgEntryPrice
- NATRstop*DATR )
{
Sell (0,open) ;

1

// HE R

if ( MarketPosition =
{

1 && time >= 0.225000 && BarsSinceEntry > 0 )

Sell (0, min(open,topen - minpoint)-SplitRate);
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AR R AR TR B 82 B 5 3
dt=context.current_dt
if dt>datetime.datetime(2013,1, 1):

set_order cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001,
open_commission=0.0003, \
close_commission=0.0003, close_today commission=0,

min_commission=5), type='stock')

# BN EERI=0, SHHMENER=-T 22 1,

AE=71 3, HHE=7 3, BICMHE

576
elif dt>datetime.datetime(2011,1, 1):
set_order_cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001,
open_commission=0.001, \
close_commission=0.001, close_today_commission=0,
min_commission=5), type='stock’)
elif dt>datetime.datetime(2009,1, 1):
set_order_cost (OrderCost (open_tax=0.001, close_tax=0.002,
open_commission=0.001, \
close_commission=0.001, close_today commission=0, min_commission=
5), type='stock')
else:

set_order cost (OrderCost (open_tax=0.002, close_tax=0.003,
open_commission=0.001, \

close_commission=0.001, close today commission=0, min_commission=
5), type='stock')

#
# RIS, A5 %
#

# 4 FEREE e
def handle_data(context,data):
if g.if trade == True: # ®g.tc K, RFWE—K,
# check if need to sell all
sell all = tralling stop(context, '000300.XSHG')
# WURTHINEHEAT TS ME, SWAMERAZ, REE B 1 B
if (sell_all):
list_to_buy = []
list_to_sell = []
for i in context.portfolio.positions:
list_to_sell.append (i)

# WRAS G EE R AR A

else:
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// DT RERERIESRITS, HELRIT R
if ( BarsSinceEntry == 0 ) /1 FFRREHE—A Bar HdfE, HEETHEH

(

HighestAfterEntry = AvgEntryPrice;

)

Else If( BarsSinceEntry > 0 ) // ZJaffBar ¥, AWiARMHAREM IR, B
& TF )5 B i S A
{

HighestAfterEntry = Max (HighestAfterEntry[1],high(1]);
}
Else /1 BAGHN, R ERMEES, SRR
{
HighestAfterEntry = HighestAfterEntry(1];
}
If( MarketPosition == 1 && BarsSinceEntry > 0 ) // %€, HHWAFQESE =
4> Bar Hiifi
{
If (low <= HighestAfterEntry * (1 - TrailingStop/100))
// BRI <IFRERRNT * (1 - BEEESLSED
{
Sell(0, Min(Open, HighestAfterEntry * (1 - TrailingStop/
100)));// TR FEE
}

}
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if g.testdays$g.tc == 0: # WREAR K0, BURA LR, R NEGHE DY
g.if_trade = True # # g.testdays K, RFHEE—K
set_slip fee(context)  +# WEFEN, FABRMFEWARM, HLULFIGR
THARTE I . 52 JSEAF 5287 50
g.stocks=get_index_stocks('000300.XSHG') # BLEVAE 300 NWIEMIEIL
# AHAHN, BCER R, BRIA FJU 0 Bl A 00 B A T e, BT
context.current_dt
# BETITHENN 9. feasible stocks
g.feasible stocks = set feasible stocks (g.stocks,context)
# print context.current dt;
g.testdays+=1 # g.t SR before_trading_start MZIER 1, FRHMH—K
# 4 BREATATARCE: ol R
# $A: initial stocks M list M, IRyl
+ %iith: unsuspened stocks M list %M, FR%EAREMARETIL, B): FTTR S
def set feasible stocks(initial stocks,context):

+ AR SB IR SR BEM, JE[E] 1ist (unsuspened stocks A M

paused_info = [] # paused_info (IFMURAE) B—A% list
Ereip=l
current data = get current data() # current data & dict ¥, & 14
key f1 8 4 value
for i in initial stocks: # AU I S L BT R
paused_info.append (current_data[i].paused) # paused JE{EFR2
i

# PSR i MM current data.paused i, #NE| paused info HH
df_paused_info = pd.DataFrame (data = {'paused_info':paused_info}, index
= initial_stocks)# first para is data, second is index
4 pd.DataFrame fiJi# —~4 DataFrame
# index = initial stocks, #5IFI/ initial stocks BRETHEAN
4 ff%), /& paused info, & True or false

unsuspened_stocks = list(df paused info.index[df paused_info.paused_
info == False])
# ¥Fifi paused info == False MI¥Ef EHLHR
# df paused info.index %M EM index, WilRABENN, @it 1ist BN
1ist HlmRR
return unsuspened stocks # ZEHUEEEA FMAIBEEN 1ist R
# 5 ARARANE i 1) B L A T 5
def set_slip fee(context
+ KRERENTHZ 2
set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))
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df _PEG = pd.DataFrame (Series_PEG)
return df_PEG

# 7 RIS
# #IA: context (JILAPT)

# fiith: list to buy A list KA, Forfs

B gnum stocks REEE

def stocks_to_buy (context) :

list_to buy = []
# MERIAE XE S get_PEG, i\ g.feasible stocks
# JBATf3E] 4 datatrame: index AMEE, data AN PEG
df_PEG = get_PEG(context, g.feasible_ stocks)
# KM% PEG THAHESY, B[ dataframe KA,
# Z¥ columns FRit 0 JUHEF, B4 ascending #nTHF
df_sort PEG = df_PEG.sort (columns=[0], ascending=[1])
# SRS index ¥tk 1ist, JFHUIT g.num_stocks AR EAMIKEE, EH 1ist
for i in range(g.num_stocks) :
if df sort PEG.ix[i,0] < 0.5:

# .index RABIRESGI UMM, . ix RAWHEETHIE. B pEG /AT 0.5 AT n

# df sort PEG# dataframe 2%, BTLASH 0 FIRZKSI4MAIF, k7 PEG H
list to buy.append(df sort PEG.index[i])
# it append, FE—HMMAMEE 1ist_to_buy, A list EHEAIE

return list_to_buy

# 8 KALHES

# #iIN: context (JLAPI %), list to buy A list A, REMFAMIEE
§ HiHH: List to sell list %M, BmiSsHikE

def stocks_to_sell (context, list_to buy):

list_to_sell=[]
# MFAHEHGMEE, SELH
for stock_sell in context.portfolioc.positions:
stock_sell tralling stop = tralling stop(context, stock_sell)
if stock sell not in list_to_buy:
# REAMTANAL BPHEEE, SHWERA stock_sell 4
list_to_sell.append(stock sell)
elif stock_sell _tralling_stop ==
print 'time to run'
list_to_sell.append (stock_sell)
return list_to_sell

+ 9 AT ERIE
# HIA: list_to sell N list B, TRzt
# fith: none

def sell operation(list_to_sell):
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# HEAMRE 1ist_to buy, list HH
list to buy = stocks to buy(context)
# FEEHEIBER, 1ist KA
list to sell = stocks to sell (context, list to buy)
# EHRERRE G, EREX, BT,
sell _operation(list to_sell)
# EABRIE
buy_operation(context, list to_buy)
g.if_trade = False

+ ZOFERIE, TRFELS

# 6 THSEBE PEG
# i\ context (WL API) s stock_list A list A, FoRBIEM, i\ 9. feasible_stocks
IR TR JE )
# ffitlh: df_PEG N dataframe ZH!: index NI, data JAHRIA PEG (H
def get PEG(context, stock list):
# #ifl stock list MEHGEMEIMMIG. W%, Wamks GE. filter SSHLMIE)
g _PE G = query(valuation.code,
valuation.pe_ratio,
indicator.inc_net profit_year_on_year
) .filter (valuation.code.in (stock list))
# 438~/ dataframe: GHEBIENIL. W e, BAWKEC
df PE_G = get fundamentals(q PE_G)
# R AT ATl e s 2 K B AR S
df_Growth PE G =
df PE G[(df_PE G.pe ratio >0)&(df PE G.inc_net profit_year on_year >0)]
# .dropna () bk PE B G i “AR¥s” S IR BTAEAT
df_Growth PE_G = df Growth PE_G.dropna ()
# 48]~/ Series (Series PE): FFIURZLHMI A% TTM (CARILIYA T REAR YL RR o5
iz %), B pE g
# .ix RECREZEIRSHINITRS], 817, SI%HE pe_ratio
Series PE = df Growth PE_G.ix[:,'pe ratio']

+ BF|—1 series (Series_G): fFHURSMKAINKS, B Gl

# . ix RECRIZMIRGWINATERS], 84T, SU&MRE inc_net_profit year on_year
Series G = df Growth PE_G.ix[:,'inc_net profit_year on_year']

# M543 series PEG: RHUREEM PEG fH

Series PEG = Series PE/Series_G

+ HBEERT 5L pEG (XS, B df_Growth PE_GM/cfllF] (BEAHED)

Series PEG.index = df Growth PE G.ix[:,0]

+ 4% series ZMIBHRIR dataframe KRR





OEBPS/Image00272.jpg
13631

R HIER
WTOP100K ¥ lL#

ENER ey REYE






OEBPS/Image00144.jpg
else:

order_target_value(stock, value)
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SEYAMEHLLE TOP-100 AE HELF TOP-100 A3 5 R L
SRECH- A3k i 0.6035 1.0523 110255 37.97%
07012 10776 1100.51 4041%
07147 1.1069 852.56 39.91%
08361 11283 896.71 42.94%
Ex Skl TOP-100 AE FELF TOP-100 A3 5K 8 BO®
01393 04685 22303 34.13%
H4l-long 1L 02556 04823 20842 33.57%
Hiz-short it il 02651 04969 20473 33.44%
M- ROT i 0.2232 04578 186.33 34.85%
SERMELLEE TOP-100 AE Etb & TOP-100 4R 5K 80 Bo®
FrRi- AL vk ~0.0968 0.3559 496.95 33.95%
iii-long iif 3 0.0878 0.4057 4183 33.69%
FrRi-short i ii§ 0.0972 0.5204 440.1 33.96%
k- i 0.1008 0.4658 426,99 37.32%
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elif hs300increase-zz500increase >0.01 \

and hs300increase-sz50increase >0.01 \

and hs300increase>0 \

and (hold300==0 and hold500==0 and hold50==0) :
# FA 300
return 'ETF300' # J&Ml string#} get_signal B%(

# 2R 500 KEKT 300 A1 50 WEAEEE| 0.01, H 500 K#EKT 0H 50. 300, 500
Bf=0 (HALEHR)

elif zz500increase-hs300increase >0.01\

and 2zz500increase-sz50increase >0.01 \

and zz500increase>0 \

and (hold300==0 and hold50
# EA 500
return 'ETF500' # iR string % get_signal K¥(

and holdS

+ LR 4, EUHEHE: sell_the stocks
# #iN: context
# #fith: none
def sell the stocks (context):
for i in context.portfolioc.positions.keys():
# context.portfolio.positions &—4*dict
# .keys () ¥, DABIZIEFE—A dict B4
# ¥ dict MIM% (context.portfolio.positions) E—HH, #
return (log.info("Selling %s" % i),

order_target _value(i, 0))

# TS, £ XEH: buy the stocks
def buy_the_stocks (context,signal):
return (log.info("Buying %s"% signal ),
order_value(eval('g.%s'$ signal), context.portfolio.available cash))
# eval BFFFH ('3s'% signal) N g.ETFS0 300 500 FIRMELR (3 MEEIESE)
# PUTIHLERSHS, signal BfEATHER order_value MIB— 2% security ¥4, fEA

# #=/"Z¥ cash = context.portfolio.available cash, B{ERIMK I &Ht

# ®H2E5, WA EE XK sell_the stocks, buy_the stocks
def handle data(context, data):
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# IRARLRTRTE RIS D

hour = context.current_dt.hour

minute = context.current_dt.minute

# EFHERZH%EM (g.hour, g.minute) Bf, FKHL get_signal IHEBFINMES

if hour

g.hour and minute == g.minute:

signal = get_signal (context)

# W55 sell_the_stocks, FMMIEM sell _the stocks
if signal
sell_the_stocks (context)

= 'sell_the_stocks':

# WIR{ES R ETF300 HF ETF500 Bi# ETFS0, #iiAM K% buy_the stocks
elif signal == 'ETF500' or signal == 'ETF50' or signal == 'ETF300':
buy_the_stocks (context, signal)

# HHALE Gt H TR 5 SRe0)
def after_trading_end(context) :
log.info (context.portfolio.available cash+context.portfolio.
positions_value)
return
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# #iith: string: sell the stocks || ETF50 || ETF300 || ETF500
def get_signal (context):

# Yedtth, it getStockPrice FRHL

# Yesterday50 &MEHWHM, intervalS0 £ interval FIMARTAYYCE

# it

interval50, Yesterday50 = getStockPrice(g.sz, g.lag)
interval300, Yesterday300 = getStockPrice(g.hs, g.lag)
interval500, Yesterday500 = getStockPrice(g.zz, g.lag)

+ ih5AT 20 Hahit

sz50increase = (Yesterday50 - interval50) / interval50
hs300increase = (Yesterday300 - interval300) / interval300
zz500increase = (Yesterday500 - interval500) / interval500

# WX 3 MERIES I FFE &8

hold50 = context.portfolio.positions[g.ETF50].total amount

4 positions.total amount: il SOETF £ &4l

hold300 = context.portfolio.positions[g.ETF300].total amount
# positions.total amount: J'V& 300ETF HH &4

hold500 = context.portfolio.positions[g.ETE500].total amount
# positions.total amount: i 500ETF FH &4

# 300 %%, H 300 €6>0 || 500%k, H5000M>0 || 50%%, H5086f>0
if (hs300increase<= 0 and hold300>0) \
or (zz500increase<= 0 and hold500>0) \
or (sz50increase<= 0 and hold500) :
# SRR G, BRI 3 ARR LR
return 'sell the stocks' # J&[H string#; get signal ¥

# W 50 HKHEKTF 300 M1 500 fREEAF] 0.01, H 503KF>0 H 50, 300, 500 &L
=0 CHRTEGHD
elif sz50increase-hs300increase>0.01 \
and sz50increase-zz500increase>0.01 \
and sz50increase>0 \
and (hold300==0 and hold500==0 and hold50==0) :
# FEA 50
return 'ETF50' # JE[| string % get_signal Hi%
+ W 300 MKF KT 500 Fl 50 WEALER 0.01, H 300 #K#%>0 H 50, 300, 500 &
CHRATE
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# JAfE#: JoinQuant LI
# Fifidt: https://www.joinquant.com/post/1923
# TS E S HR
def initialize (context):
set params()  #1 REMKESH
set_backtest () #2 BEMEWI% M

+ WESH, & LT 5N RARE
def set params() :

# WEIEE

set_benchmark ('000300.XSHG')
lag = 20 # [
hour = 14  # /P (ERZSGHE: SAEHAN bar)
minute = 53 # SMf (HERZSHMIA: HAA 44 bar)
sz = '000016.XSHG' # PHHFRA—EiE 50 fi¥ GREARD)
hs = '000300.XSHG' # HEHARAI—IIR 300 % (A
zz = '000905.XSHG' # WHARIN— i 500 % G

QwQaaaa
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# PRAS: MACD. BOLL. KDJ. RSI. CCI. MTM. CMO. HIXRH. LR IHSHEFRIIRBIR
import talib
def initialize (context):
# X EARAG
set_benchmark ('000300.XSHG'
SR A B 4 b B
set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))
+ BEME
set_order_cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001, open_commission=
0.0003, \
close_commission=0.0003, close_today commission=0, min_commission=5),
type="stock")
+ FIFUEMEEE 5
set_option('use_real price',True
+ WEIREEY, T error RIGHRA, SRE error

log.set_level ('order’, 'error’)

# WK GRS
g.buyStockCount = 50

# WCFRENJF IR cop fH
g.top = {}

+ WEBRI

g.stockpool = '000300.XSHG'
# HWIHAES R

g.days = 0

# VA CIn b 40
g.refresh rate = 5
# RLIEMREE, ILUERERURTT ST B, SRR
def filter stock ST(stock list):
curr_data = get_current_data()
for stock in stock list[:]:
if (curr_data[stock].paused)\
or (curr_data[stock].is_st)\
or ('ST' in curr_data[stock].name)\
or ('*' in curr_data[stock].name)\
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g.ETF50 = '510050.XSHG' # ZZ5#%M'510050.XSHG'
g.ETF300 = '510300.XSHG' # X5 #5fI'510300.XSHG'
g.ETF500 = '510500.XSHG' # 545" 510500.XSHG'

# BCE B R

def set_backtest():
set_option('use_real price', True) ¥HIFLMRS
# it¥E 1og HE
log.set_level ('order', 'error')

# WERIFALRT
# WRIFAERT M F S
# #ii\: context
# fith: none
def before trading_start (context):
# MR R ENESETHZ 2
set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))
+ BETFER
dt=context.current_dt
set_order_cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001, open_commission=
0.0003, \
close_commission=0.0003, close_today commission=0, min_commission=5),

type="stock')
# EAREITERI=0, RMBEERI=FHZ 1, TAME=77 3, HHME=7 3, RIEMES

# 5E XHHL getStockPrice

# BRI SEREA X (8] B BT RO R T IRAT 20 ELALA AT )

# #i\: stock, interval

# #ith: h['close'].values[0] , h['close'].values[-1]

def getStockPrice(stock, interval): # #iA stock iE%4, interval #]
h = attribute_history \
(stock, interval, unit='1d', fields=('close'), skip_paused=True)
return (h['close'].values[0] , h['close'].values[-1])

+ IHEBAES XMETRA string)
# ffiN: context
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close_data = attribute history(stock, 60, '1d,
['close', 'high', 'low', 'volume'])

close_data.fillna(0, inplace=True)

# AN IS fastperiod=12, slowperiod=26, signalperiod=9, it
# i macd, macdsignal, macdhist

# I9ERINER pandas.DataFrame, FibAFoReE—4l, HMA [514] .values

macd_DIF, macd_DEA, macd_macd =
talib.MACD(close data['close'].values, fastperiod=12, slowperiod=26,
signalperiod=9)

4 DIF = EMA(close, 12) -EMA (close, 26) SFTHREMBEARE, HFHTWY
A2z

4 EDA = Hi—H DEAX8/10+4H DIFX2/10

4 MACD fif#fi = (DIF-DEA) X2

upperband, middleband, lowerband s
talib.BBANDS (close data['close'].values, timeperiod=30, nbdevup=2, nbdevdn=2,
matype=0)

# APAIERR, JERPHR tineperiod FMBEELTHA

# SAJEK timeperiod RIM Mk bR 2

# E#i upperband = middleband + nbdevup*#iifEZ

# F#l lowerband = middleband - nbdevdn*frifE%

RSI_line = talib.RSI(close _data['close'].values, timeperiod=20)
# MRS IR RST = N HABEBRIB T/ (0 H ARG SRIE I A+ H P
BelRia(E) X100%

CCI line = talib.CCI(close_data['high'].values,
close_data['low'].values, close_data('close'].values, timeperiod=20)

4 CCI(n) A= (TP—MA) <MD +0.015

# ZRTP = (RE + REH + B + 3

# Akt Ma = B o BYEEOTE R0

# At Mp = Bl n B (MA - YR BIAERHER R RI+ n

MOM line = talib.MOM(close data['close'].values, timeperiod=20)
4 BhELMPM SN MIM = close - close[timeperiod] WEHWAAS v HAT

WAL A 2

slowk, slowd = talib.STOCH(close datal['high'].values,\
close_data['low'].values,\
close_data['close'].values,\
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or ('iB' in curr_data[stock].name):
stock_list.remove (stock)
return stock_list

# ZEHIAER, U E TR A BkERFIE £ilter low limit/high limit
def filter stock limit(stock_list):
curr data = get_current_data()
for stock in stock list[:]:
price = curr_data[stock].day_open
if  (curr_data[stock].high limit <= price) or (price
curr_data[stock].low_limit):
stock_list.remove (stock)
return stock_list
# KT g kT 180 F BAK YRR
def remove_new_stocks (security list,context):
for stock in security list[:]:
days_public = (context.current_dt.date ()
get_security info(stock) .start date) .days
if days_public < 180:

security list.remove (stock)
return security list

# AT E
def handle data(context, data):

AN A SENIE A

#
# AR AT S
cash = context.portfolio.available cash
# fEX optional list HEAB{ELE
if cash > 0 and g.days % g.refresh rate == 0:
optional list = []
sample = get_index_stocks (g.stockpool)
# REIEFEAUETT ST ST, VORI, BRI
sample = filter_stock ST (sample)
sample = remove_new_stocks (sample,context)
sample = filter_stock limit (sample)
# ARSI, SRR
for stock in sample:
# HRIES stock SRS D) S 40k
+ X EEREBEEAE, WARELIHEIE, EMA'close', 'high', 'low']
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close_data['close'] [-1] > upperband): # ZI&
+ if (close_data['close'] [-2] > lowerband
close_data['close'] [-1] < lowerband): # ¥

# RST LNZH

# if (RSI_line[-2] <
4 if (RSI_line[-2] >
# ccI EAZH

# if (CCI_line[-2] <
# if (CCI_line[-2] >
# MoM EAIZHR

# if (MOM_line[-2] <
# if (MOM_line[-2] >
+ KDJ LN

# if (slowk[-2] > 90
# if (slowk[-2] < 10
# cMo SENZH

# if (CMO_line[-2] <
# if (CMO_line[-2] >
# 0BV LAIZH

# if (0BV_ line[-2] <
# if (OBV line[-2] >
# CORR KAZH

# if (CORR.mean ()

# if (CORR.mean ()

# price_SLOPE ENZH
#

#

# MFHERE XN S, BRRA LE A, 1

70 and RSI_line[-1] > 70): # Zif&
50 and RSI_line[-1] < 50): # ¥

100 and CCI_line[-1] > 100): # By
-100 and CCI_line[-1] < -100): # ¥

0 and MOM_line[-1] > 0): # Zif&
0 and MOM_line[-1] < 0): # ¥

or slowd[-1] > 90): # Zi&
or slowd[-1] < 10): # %

50 or CMO_line[-1] > 50): #
50 or CMO line[-1] < 50): #

50 or OBV line[-1] > 50): # #h&
50 or OBV line[-1] < 50): # &#%

> 0): # BMICAR
< 0): # RHHE

if (price SLOPE[-1] > 0): # @ik
if (price SLOPE[-1] < 0): # R¥

ARG

# optional_list.append (stock)

# WRE bR A2 5, AT B L 1f &
optional list.append((stock, RSI_line[-11))
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fastk_period=9, slowk_period=3,slowk_matype=0,\
slowd period=3,slowd matype=0)
# KDJ $RARE TS n H Rev= (Gl — R / O —RIK) X100
# HHKE=2/3%XH—HK{H+1/3X % H RSV
4 X H Dfi=2/3XH{—H Dffi+1/3XHH K
# #THT—H K {15 D, WRTZ51H 50 RiLE.
# JfH=3x4H K fi-2x4H D

CMO_line = talib.CMO(close_data['close'].values, timeperiod=20)
# BRERRIRG IR

F (C>REF (C, 1) , SUM(C-REF (C,1),0),0) ;

F (C<REF (C, 1) , SUM(C-REF (C,1) ,0),0) ;

# CMO:=(SU-SD) / (SU+SD) ;

OBV_line = talib.OBV(close_data['close'].values,
close data['volume'].values)
# On Balance Volume f¢RMIfHIT
#
SUM (IF (CLOSE>REF (CLOSE, 1) ,VOL, IF (CLOSE<REF (CLOSE, 1) ,~VOL,0)),0);
+ HRA FCR A B R TR — FBGE e, A H N IE:
# WA H AR O SR B T A — A, A B 9 5248
#H0 AR FE 5 80— H UGS s B0, A BEATSE, )E T R .

CORR = talib.CORREL(close data['close'].values, close data
['volume'] .values, timeperiod=20)

# HRRHRA: fORBCRE, RARERFAER XM y ZHAMEXR (&
FERO

# DUEERE (-1,+1) 20

price SLOPE = talib.LINEARREG_SLOPE (close_data['close'].values,
timeperiod=20)

=

tEEARE: AR RENE, B2 REMNELRY y=axtb,

+ a RUGHKMNHE, o REHE

# TR ENZ

4 MacD ENIZH

4 if (macd macd[-2] > 0 and macd macd[-1] < 0): # #hi

4 if (macd macd[-2] > 0 and macd macd[-1] < 0): # R¥

# A KN Z

# if (close_data['close'] [-2] < upperband and
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Params
Numeric
Numeric
Numeric
Numeric

Vars

money (20000) ;
SplitRate (0);
NATRbreaker (0.2) ;
NATRstop (0.2) ;

Numeric ATRlength(10);
Numeric MADDLength (20);

Numeric maxbuy_times (1) ;

Numericseries

Numeric BuyRange;

Numeric OpenRangeBench;

NumericSeries DATR;

Numeric i;

NumericSeries TRDD;

NumericSeries yhigh;

NumericSeries ylow;

NumericSeries thigh(0);

NumericSeries tlow(0);

NumericSeries topen(0) ;

NumericSeries yclose (0);

NumericSeries yopen(0);

NumericSeries ydate(0);

NumericSeries tdate(0);

Numeric minpoint ;

NumericSeries DayMADD;

NumericSeries PositionProfit_;

NumericSeries BarsSinceToday_ ;

BarPreDay;

1/

Vi
/1

1/

il
11
(a7
2

/1
it
1/
/7
/7
1/
/7
11
/1
7
1/
“r
1/

B PRIE S
LS (B
N f ATR R
N fif ATR FE1IEHR

AR (RIHZ) ATR ¥
KIA WLk i

A3 H A RIT AR
BH-IEZ L4 Bar
PONN T

OpenRange JifE

H% ATR

yesterday's high
yesterday's low

today's high

today's low

today's open

yesterday's close
yesterday's open

yesterday's date

today's date
MinMove*PriceScale, Hr/ahit
Hkva

HRTFE

4 H Bar i
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Home.

Products
Donnloads
Purchase
Suppart
Function List:

Community Forum
Useful Links.

TA-Lib : Technical Analysis Library

Multi-Platform Tools for Market Analysis ..
Ta-Lib is widely !

© Indiudes 200 indicators such as ADX, MACD, RS, Stochastic, Bolinger Bands etc... (more infc)
© Candlestck patam recogrition
® Open-source API for C/C++, Java, Per, Python and 100% Managed .NET

Free Open-Source Library
Ta-Lit i available under a BSD License allowing i o be integrated in your own open-source or commerdial appiication. (mare info)

Commercial Application
TA-Lib s also available 25 an easy to nstal Excel Add-Ins. Try it for free!
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/1 BE9:00, —% Bar, ida—eHEHE

if(Time == 0.090000)

4
yclose = close(1]; /1 WEEWCEE = WEFBS —4 Bar i
topen = open; /1 S BT

// JEid ER BERABL M

direction = close - close[20] ;

volatility = Summation( Abs(Close - close[l]), 20);
Efficiency Ratio = ABS(direction / volatility );

DayMADD = madd (MADD_length) ;
// PlotNumeric("DayMADD", DayMADD, 0, yellow) ;

Margin = MarginRatio():
lots = IntPart(money/ (Margin*open*ContractUnit ()*BigPointvValue()));
Highest_high_2_30 = Highest (close[2],30);

Lowest_low_2_30 = Lowest (close[2],30);

/1 EBUR, REEASIIFAE LA R AT A
Dont_Reentry_long =
(stoploss_hard_long
&& BarsSinceExit < 30 ;

True || Normal Trailing long == True)

Dont_Reentry short =

(stoploss_hard short == True || Normal Trailing short == True)

&& BarsSinceExit < 30 ;

// RE AL ATR

TRDD = 0 ;

for i = 1 To ATRlength

{

TRDD = TRDD + TrueRangeDD(i);

}

ATR = TRDD / ATRlength ;

/7 ENREEAREEL (X A Y)

LinearReg2seqs (Close, DayMADD, LRLength, 0, LRSlope, LRAngle,
LRIntercept, LRValue);

// VL LR1length JA, XU RISLRFHIRE M [R5

7/ 0 KR bar KMEREHE, 12T A Bar BIEME:

// LRSlope REIRMEEIHMARME, *rbthl;
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Numeric LRAngle; 7/ BAEEIASRE

Numeric LRIntercept; // SAEEA Y HhEE
Numeric spreadexpected; // ZEEIVAMIH(E
Numeric LRValue; /1 RAEEAE

NumericSeries stdval; // ZF5I length FIMibF#ERE
NumericSeries meanval; // #%Z%/¥5l length FIRI(E
NumericSeries DayMADD; // KM%

NumericSeries TrueRangeD_;
Numeric i;
NumericSeries TRDD;

Numeric Lots_temp; /1 FFETH

Numeric Lots;

Numeric Margin; /7 BRIES

Numeric MyExitPrice; /7 BRSNS

BoolSeries Normal Trailing long(False);
BoolSeries Normal Trailing_short (False);

BoolSeries stoploss_hard long (False);
BoolSeries stoploss_hard_short (False);

BoolSeries Dont Reentry long(False) ;
BoolSeries Dont Reentry short (False) ;

BoolSeries gap_long;
BoolSeries gap_short;
NumericSeries Highest_high 2 30; // 30 ¥
NumericSeries Lowest low 2_30; // 30 FMEL 1

BoolSeries DayGap_DOWN;
BoolSeries DayGap_UP;

Begin

If( !CallAuctionFilter() ) Return;
If( date!=date[1] and high==low) Return; // A Bar s RH
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In [8]:

1 market, (ap = [ 'market_cap'].mean()
2 market_c

out(s]: 3571, 1502539909997

In [9]:| 1 pe_ratio = df['pe_ratio’].mean()
2 pe_ratio

Out g

27.039185099999994
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Survivorship bias leads to completely opposite conclusions
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# se ft pandas ) series HEHKA, X Bl HAFIEG#K Q.
# code %ll: 000005.XSHE ff%1: 3.736842
se = pl['turnover_ratio'].mean()
#HEPA series HARHA MBI KIKENE index HAA values #i5
df = pd.DataFrame ()
df['code'] = se.index
df[g.factorname] = se.values
return df
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Il ( Date 20110201 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 ))

|| ( Date 20100212 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 ))
Il ( Date 20090123 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 ))
Il ( Date 20170929 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 ))
|| ( Date 20160930 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 ))
Il ( Date 20150930 && ( Time == 0.140000 || Time 0.143000 ))
Il ( Date 20140930 && ( Time == 0.140000 || Time 0.143000 ))
Il ( Date 20130930 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 ))
Il ( Date 20120928 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 ))
Il ( Date 20110930 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 ))
Il ( Date 20100930 && ( Time == 0.140000 || Time 0.143000 ))
Il ( Date 20090930 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 )) ;

Highest_high_2_30 = Highest(high[2],30);
// CLUF R aMa (RIS 255

/1 B RGBS AMA

AMAValue = AdaptiveMovAvg (close[1],EffRatioLength, FastAvglength,
SlowAvgLength) ;

PlotNumeric ("AMAValue",AMAValue, 0, yellow) ;

filter = StandardDev(AMAValue, FilterLength ,1)*FilterSet; // ifif%%

TRDD = 0 ;
for i = 1 To ATRlength
{
TRDD = TRDD + TrueRangeDD(i);
}
ATR = TRDD / ATRlength ;

/1 LR RIFE&ME]

if ((AMAValue - AMAValue[1]) >= filter ) /7 BMA U E LW AMA, AL ERE
53

LongEntryCon = true; /1 RFidiEss, W

if ((AMAValue[1] - AMAValue) >= filter )

ShortEntryCon = true;

/1 T8 IR, IEUFE 30 4 Bar W, RREAIGHRM ZHRMERY (2)
TS_Reentry long = Normal Trailing_long == True // IEHi¥@
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code

market_cap pe_ratio
0 600000.XSHG 3666.0747 67590

1 600016 XSHG 29493977 63092

2 600019.XSHG 2097.6560 143028
3 600028.XSHG 7427.9502 140176
4 600029.XSHG 1024.4952 19.9840
5 600030.XSHG 21218813 19.3156
6 600036, XSHG 7605.0601 11.0622
7 600048 XSHG 1827.3857 116510
8 600050.XSHG 18714814 191.5038
9 600104.XSHG 42013726 12,5207
10 600111.XSHG 485.7409 119.7548
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1/

{

Sell(0,Min (Open, HighestAfterEntry - 2*NATRstop*atr[l] ) );
Normal Trailing long = True ;

PlotString ("TrailingStop","TrailingStop",high*1.01,White);
}

// CEIET 6]
AR T ZAL AR N, IR
lowDl = lowD(1);
downto30bars = low < lowDl ;
If( MarketPosition == 1 && BarsSinceEntry > 0 && !gap_long I

downto30bars

lowD1)

RV

&& Low <= AvgEntryPrice - NATRstop*atr([l] ) // ZOfESK
{
MyExitPrice = Min (Open, Min(AvgEntryPrice - NATRstop*atr[l] ,
Vi
Sell (0,MyExitPrice); /1 ZREHF6
PlotString ("HardStop","HardStop",high*1.01,White);
stoploss_hard long = True ;

7/ UHRRT, FAT,
If( conSF )
{

KA, 14 2OFE]

posbefSF = marketposition; // SRR T AMIES, UENEERTE, 4

Sell(0,0pen) ;
PlotString ("IMP Festival","IMP Festival",close*0.99,White);

/1 Filg, HAKSHH 11:00 BHF&
if (marketposition == 0 && conSF[3] && posbefSF != 0 )
!
PlotString ("IMP Festival","AftF",close*0.99,White);
if (posbefSE == 1 )
{
Buy (lots, open) ;
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LRIntercept = ya - LRSlope * xa; // EEa
LRAngle = Atan ( LRSlope ) ;
LRValue = LRIntercept + pricel[TgtBar]*LRSlope;

Return True;
}Else
{

Return False;

Ya

- b*Xa
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# J#it get_fundamentals_continuously $2HL [HrBAET(H]
# H2HX 20 PG Panel Data, M “PATHUE”, BEIRHGIRREUSE
def get_curr_dataframe (context, list_stock):
a = query (valuation.code,
valuation.turnover ratio).filter(valuation.code.in_(list_stock))
st_date = context.current_dt
# MBWIEARTEHARE [~/ pandas. Panel
pl = get_fundamentals_continuously(q,end _date=st_date,count=g.lag)# iX

() turnover_ratio FUHIIGHER
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&& close[l] < Highest high 2 30 // #&¥A G 30 AW, BHARRE

&& BarsSinceExit < 30 ; // IEHTE 30 4 Bar Z W
/1 EHFTE
if ( MarketPosition != 1 && LongEntryCon && DayFliter == False

&& !TS_Reentry long

&& !conSF && !conSF[1] && !conSF[2] )

{
buy (lots,Open) ;
Normal_Trailing_long = False;
stoploss_hard_long = False;

if ( MarketPosition == 1 && ShortEntryCon
&& !conSF && !conSF[1] && !conSF[2] )
{

Sell(0,0pen);

/7 CRUFRBRER RSG5
if ( BarsSinceEntry == 0 ) // FFEEHE—A bar, HESTHOH
{
HighestAfterEntry = AvgEntryPrice;
}
Else If( BarsSinceEntry > 0 ) // ZJ5H Bar, AR ABICMHELILR, BIE
BT O R R R
{
HighestAfterEntry = Max (HighestAfterEntry[1],high(1]);
}
Else /) EAGHIR, (REF ERMEE R, B S
{
HighestAfterEntry = HighestAfterEntry[l];

}
7/ RS (KR, £k IERARHS)
gap_long = open - close[l] < -l*atr[1]
&& ( time == 0.090000 || time == 0.210000 );

If( MarketPosition == 1 && BarsSinceEntry > 1 && !gap_long

&& HighestAfterEntry - AvgEntryPrice > 2*NATRstop*atr[l]) // %4

{
If(low <= HighestAfterEntry - 2*NATRstop*atr[l] )
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Params
NumericSeries Pricel (1);
NumericSeries Price2(1);
Numeric Length(10);
Numeric TgtBar (0);
NumericRef LRSlope;
NumericRef LRAngle;
NumericRef LRIntercept;
NumericRef LRValue;

Vars
Numeric i;
Numeric m;
Numeric xa(0);
Numeric ya(0);
Numeric Lxx(0);
Numeric Lxy(0);

Begin
if (Length > 1)
{

xa = Summation (pricel,length)/length;
ya = Summation (price2, length)/length;

for i = 0 to length-1
{
Lxx = Lxx + sqr(pricel[i] - Xa)/length; // Lxx = sum( (X - Xa)
FJ7) /length, A fhFIJ%
Lxy = Lxy + (pricel[i]-Xa)*(price2[i]-Ya)/length; // Lxy =
sum((X - Xa) (Y - Ya))/length, AFIB @F#E 2
}
LRSlope = Lxy / Lxx; // b tFkA Beta, TR % cov BRLL
35075 % var.
// Beta REMR IR Hrik X i35 4 I UKL .
/1 EAXRF, Beta RYR B AF CREF Hixf A Sl CREEHD Mg
BRI
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In [61]:

Out[61]:

In [62]:

Out[62]:

In [64]:

Out[6d]:

i 4 Bt for HMNE —ITHIEH —TER(F7)
data_a_square = []
3 for 1 in data_a.values:

2

4

data_a

square = i ** 2

5 data_a_square.tolist()

[o, 1, 4, 10000, 16]

1 # Hidmap ik —ITHIEH —TER
2 array(map(lambda 1: i**2 , data_a.values)).tolist()[6]

[0, 1, 4, 10000, 16]

VHEBHTAIRE

2a = pd.Daf
3aT =

daT

“

dat:

taFrame(np.arange(15).reshape((3,5)),index=['a","b",
a.T

»

b
5
1|6
o
8
5

a[so[n]=
©
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In [69]: 1 _df =
2 valuation. ccde. valuation. Db Fithy aprim _ope

).filter(
4 valuation.pb_ratio < 2,
5 income. total_operating_revenue > 216

: ).order_by (valuation.market_cap.desc()
7 # ZHER/FHP, total_operating_revenue i F B EL 5

date='2015-10-15")
i fundanentals_df

< »

outlgel: code pb_ratio |total_operating_revenue
o |601857.xsHG[137  [4.672880e+11
1 |6013s8.xsHG| 100  [1.750780e+11
2 [601939.XsHG[1.04  [1.486750e+11
3 |e0198axsHG[094 11812108411
4 |601288X5HG [0.91 [ 1.347040e+11
5 |600028 XSHG|091 5621210811
6 [601318XsHG[179  [1.624520e+11
7 |601328.XsHG|096  |4.731700e+10
8 [600036.XSHG| 139 |5.338800e+10
s [600016.XsHG[1.12  [4.087200e+10






OEBPS/Image00127.jpg





OEBPS/Image00248.jpg
0.6884

05662

10p100% ¥

Tt me

07656

06921

u (ISR top1005 K
SR BH

A e

07815 0.7608
08

06

04 .
w ki Filtop1005 ¥

02 TS

0 -

024— o6 WM
01779

-04

Tt mes






OEBPS/Image00046.jpg
In [56]: 1 ~ By m—17
data_a = data.loc[:
 data_a

In [57]: 1 »‘ BB REAFSHEE
2 data_select - data[data > 5]
5 data_select

outls?l: [Ty 12 Js s s

a[NaN [NaN [NaN [NaN [NaN

In[]:] 1
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Params

Numeric NATRstop(2); // BEIEAR N fF ATR
Numeric LRlength (500); // EAE A
Numeric BOLLlength (500) ; // bk ar A
Numeric uplimit(1.5); /1 Aibks SERE
Vars
Numeric money (20000) ; [/ BEFEERE
Numeric ATRlength (14); // H% nTR
Numeric MADD_length(20); /1 R
NumericSeries atr ; // ATR
NumericSeries topen (0); // today's open
NumericSeries yclose (0); // yesterday's close
NumericSeries residvalj; 1 1BFEF
NumericSeries direction; // T

NumericSeries volatility; // Witk
NumericSeries Efficiency Ratio; //ERZ¥

Numeric LRSlope; /1 BRI
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In [59]: 1# Ka? — PN

3 data_find['4'] =
4 data_find

outlsel: [ 4 [2 [3 [a |s

a0 |1 (2 [100(4
b|5 |6 (7 |100|9
c|10{11|12[100|14

In [60]: 1 # E—7IH#E
*1[2] = 999

3 data_find

Out[60]: 1|2

o
=
o

a0 |1 (2 [100(4
b|5 |6 (7 |100|9
c|10{11]|12[999|14
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In [31]: import pandas as pd

j'1,index=[1,2,3,4,5,6

df_test = pd.DataFrame()

4 df_test['munbers’] = x.index
5 df_test['values'] = x.values
6 x.values

out[a1): arzay(Pa’, *s', *d, '€, *¢’, "W, 5’1, dtype=object)

In [46]: 1 df_test.index

Out[46]: Int6dIndex([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6], dtype=’int6d’)

In [47]: 1 df_test.columns

0ut[d7]: Index([u'munbers’, w values’], dtype=object’)

In [48]: 1 df test.values
oOut[48]: arzay([lL, ’a'],
2

I3, ° ¢,
4, ],

5 ¢,

(5, *wl,

[7, * 511, dtype=object)
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filter3 = st_filter(filter2)
filterd = remove new_stocks (context,filter3)
filter5 = high limit filter(filterd)

# MR SRATAD ST 5 ICEARED, 4% R (A 1l AN B RHE
df = get_fundamentals (query (
valuation.code,valuation.market_cap

) - filter (
valuation.code.in_(filter5)
) .order_by(
valuation.market_cap.asc ()
) .limit

# MEWT stockCount H
g.stockCount
), date=date)
4 EUHIT 9. buyStockCount 4 MIBRZHRIG, JF¥Em 1ist 24, initial stocks Mikrh
ML, A g.stocksnum 4~
g.stocks = list(df['code'][:

.buyStockCount])

+ A
for stock in context.portfolio.positions.keys():
if stock not in g.stocks:
order_target_value (stock, 0)

# BIENMEEHR valid_count
# WRREANRE SR, H#EFE>0, valid count 33§ 1
valid count = 0
for stock in context.portfolio.positions.keys () :
if context.portfolio.positions[stock].total amount > 0:
valid count = valid count + 1

# g.stocks 5243k, Bivalid count == EAREMH GE4ME), FiLits
if len(g.stocks) == 0 or valid count == g.buyStockCount:
return

# BAANRFFENE = 2400 / BTN EA RSSO
value = context.portfolio.available_cash/ (g.buyStockCount -
valid_count)
for stock in g.stocks:
if stock in context.portfolio.positions.keys():
pass
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In [54]: import pandas as pd
data = pd.DataFrame(np.arange(15).reshape((3,5)),index=["a’,
data
‘ »

Out[5d]:

c|10|11]12{13[14

n[ss]:| 1 # RAFR—A
data["1"]
data.loc[:,"1'] # FRFEETHA—H

out[66): a 0
b

c 1
Name: 1, dtype: int6d
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hour = context.current_dt.hour
minute = context.current dt.minute

# BR14:53 6

if hour 14 and minute 53:
lag = 20 # fE3% interval, fEN[EIHIG

# RO

value = context.portfolio.portfolio_value

# T8 300 A 500 FEEEKE

interval300, Yesterday300 = getStockPrice ('000300.XSHG', lag)
interval500, Yesterday500 = getStockPrice ('000905.XSHG', lag)
hs300increase = (Yesterday300 - interval300) / interval300
zz500increase = (Yesterday500 - interval500) / interval500
# IRBAEEANT 20 IR, 0TS
if hs300increase<=0 and zz500increase <= 0:
sell_all_stocks (context)
elif zz500increase > 0 or hs300increase > 0:
buy_min market_stocks (context)
g.days += 1
# 5E X% sell_all stocks
# TEFRAGT, 1AM context .portfolio. positions MM
def sell all stocks(context):
for i in context.portfolioc.positions.keys():
order target value(i, 0)
g.days = 0
# 5 R ECE AR
def buy min_market_stocks (context) :
# ERAEEAN
g.run_today = g.days % g.period ==
if g.run_today == False:
return
# HRHCY AT )
date = context.current_dt.strftlme1“%Y—%m—%d")
list_stock = get_index stocks('000002.XSHG') + get_index_stocks

('399107.XSHE')

# list_stock = get_index_stocks ('000985.XSHG')
# 000002.XSHG A BHEEUM 399107.XSHE ¥RIE A f&

#ILIEITAR. BT, ST AR, B EREEHUR
filterl = filter paused stock(list_stock)
filter2 = delisted filter(filterl)
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/1 %%tk

If ( MALl > MA2 ) /1 KEAMBHLER,
{ if ( MarketPosition == 0 && MA3 > MA4
: Buy (Lots, Open) ; /1 KA ZE %,
: }
/1 R
If ( MAl <= MA2 ) /1 RIEMBLRIER,

{
if ( MarketPosition == 0 && MA3 < MA4 )
{
SellShort (Lots,Open); // K/ANEAWI#ZL,
i

E2N ]

P/ 2ty

kit

Tl





OEBPS/Image00041.jpg
In [26]: 1 momentum = [('@00669.XSHE', 1.8467775467775469), ('062057.XS
momentun

‘ »

Out[28]: [ (0006BS. XSHE', 1.0467775467775468) ,
(002057, YSHE', 0.995013100468812),
(600455, ISHE', 0.9695063228974831),
(002088, XSHE”, 1.027822077922078),,
(000803, XSHE', 0.8030023004s b
(600647, ¥SHE', 1.0174830763116056),
(600634, XSHG', 0.9566398685228151),,
000711, XSHE', 0.8947833775410981) ]

In[27]: 1 np_momentuma = np.array(momentum)
stocks_to_buy = np_momentunal :,0] . tolist()
stocks_to_buy

outler]:  [*000660. XSHE’,
* 002087, XSHE',
*600455. XSHG',
# 002088, XSHE',
* 000803, XSHE',

* 000711, XSHE' ]
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22500increase > 0
or

hs300increase > 0

zz500increase < 0
and
hs300increase < 0
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BuyToCover (0,MyExitPrice) ; 1 1ZE R
PlotString ("HardStop","HardStop",residval*1l.01,White);
stoploss_hard_short = True ;

}

Commentary (" stoploss_hard_short

="+IIFString(stoploss_hard_short, "True", "False")) ;

/1

Commentary (" stoploss_hard_long

"+IIFString (stoploss_hard long, "True","False")) ;

0.5*NATR, [EI¥&MIE:

/1 ERmE

if ( marketposition ==

&& Date[barssinceentry] <> date && Efficiency Ratio <= 0.5
&& close[l] <= EntryPrice - 0.5*NATRstop*atr[1] )
{

Buy (lots, open) ;

/] ERME
if ( marketposition == -1
&& Date[barssinceentry] <> date && Efficiency Ratio <= 0.5
&& close[l] >= EntryPrice + 0.5*NATRstop*atr[1] )
{
Sellshort (lots,open) ;
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n [28]:

n [20]:

1 import pandas as pd
2 x=pd.Series(['a’,'s","
9 print x

‘ »

*3'1,dndex=[1,2,3,4,5,6

R PN
e man e

dtype: object

1 x=pd.Series(['a’,
2]

3

o
1
2
3
4
5
6

cEm A

dtype: object
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Strategy's performances with different parameters
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Sellshort (lots,Open) ;
stoploss_hard long = False ;
stoploss_hard short = False ;
Normal Trailing_long = False ;
Normal Trailing short = False ;

// i
/1 ERFHT A
if ( MarketPosition
{

1 and residval([l] < meanval[l] )

Sell(0,Open) ;

else if (MarketPosition == -1 and residval[l] > meanval[l] )
{

Buytocover (0, Open) ;

NATR, W14}
// WTFBEEME, 2RI R
gap_long = open - close[1] < -0.5%atr([1]

&& ( time == 0.090000 || time 0.210000 );
// 16 EBEETE, 2RI R

open - close[l] > 0.5*atr[1]
0.090000 || time 0.210000 );

gap_short
&& ( time

If( MarketPosition == 1 && BarsSinceEntry > 0 & !gap_long
&& Low <= AvgEntryPrice - NATRstop*atr[l] ) // ZOfEi
{
MyExitPrice = Min (Open,AvgEntryPrice - NATRstop*atr(1]);
Sell (0,MyExitPrice); YUE 2SSt
PlotString ("HardStop","HardStop",residval*l.01,White);
stoploss_hard long = True ;

If( MarketPosition -1 && BarsSinceEntry > 0 && !gap_short
&& high >= AvgEntryPrice + NATRstop*atr([l] ) // ZGf§H
{

MyExitPrice = Max (Open,AvgEntryPrice + NATRstop*atr[1]);
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# W32 20 RITHHMHE
ma20 = close_data['close'].mean ()
# WU HH L
cash = context.portfolio.cash
# WRCHRTA R, IR AT 20 B
if close_1 > ma20:
# P cash LA
order_value(security, cash)
# ILFRIXKEN
log.info("Buying %s" % (security))
# WRIEEIE BT 20 B, IR HITA LT
elif close 1 < ma20 and context.portfolio.positions[security].
closeable_amount> 0:
# B
order_target (security, 0)
# ICTIX UL

log.info("Selling %s" % (security))
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In[22]: 1 d = np.arange(e,2,0.5)
2 print(d

I # BANOFE L. 5HFERT
fo. 05 1 18l
In[25]: 1 a = numpy.linspace(8,10,5)
2 print(a)
3 # BAUFE SATRIEEHM

[o 25 5 7510]
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def handle data(context, data):
# BRAF TR R
hour = context.current_dt.hour

minute = context.current dt.minute

+ BR14:53WE
if hour == 14 and minute == 53:
lag = 20 # {845 interval, fEANEWIH
# IR HHT AT
value = context.portfolio.portfolio_value# 5 300 fill 500 FEEAH K.
interval300, Yesterday300 = getStockPrice ('000300.XSHG', lag)
interval500, Yesterday500 = getStockPrice ('000905.XSHG', lag)
(Yesterday300 - interval300) / interval300
zz500increase = (Yesterday500 - interval500) / interval500
# WURPAIREA AN T 20 HMIRTG, 4GSR

if hs300increase<=0 and zz500increase <= 0:

hs300increase

sell_all_stocks (context)

elif zz500increase > 0 or hs300increase > 0:
buy_min_market_stocks (context)
g.days += 1
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In [16]): | 1 # RFR aRDHTREHZE)
2 unionset = list(set(a).union(set(b)))
9 unionset

out[16]: [0, 1, 2, 8, 4, 5, 6]
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If (daysAgo == 0)

{

return dayClose;

}Else

{

For i = 1 To daysAgo
{
TE (i
il

1)

nIndex = BarCnt[j];
}Else {

nindex = nindex + BarCnt[j];
}
If (j > CBIndex )

Return InvalidNumeric;

avgclose = avgclose + dayClose[nIndex];
j =3 + BarCnt[jl;

]
Return avgclose/daysAgo;
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# WIRGERA, R BRI, BN
def initialize (context):
# EX—AERER, REERENRE, 000001 (B : F2RT)
g.security = '000001.XSHE'
+ BOEVIR 300 R
set_benchmark ('000300.XSHG")
# RSB (LR
set_option('use_real price', True)
# AR CRIERER, AR U R &, WS EEH— 0O 1%
def handle data(context, data):
security = g.security
# RIS )
close_data = attribute_history(security, 20, 'ld', ['close'],df=False)
# IUAFHEE % close 1

close_1 = close_data['close'] [-1]
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// fi#k: MADD
/7 %FK:
A= B VAl
7/ KB R R
/7 Wi KofHm
W

Params

Numeric daysAgo(2);

Vars

NumericSeries barCnt;

NumericSeries dayClose;

Numeric i;
Numeric j;

Numeric nI

ndex (0) ;

Numeric CBIndex;

Numeric avgclose (0);

Begin

CBIndex =

If (CBIndex =

{

barCnt
}Else
{

barCnt
}
dayClose =

avgclose =

CurrentBar;
0 || time==0.0900)

=1;

= barCnt + 1;

Close;
0;
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In [11]:

if i not in b:
Inter.append(i)
9 Inter

out[11]: [1, 5, 6]

In [12]:| 1 # Ra-bEE Fif2
2 Inter = [ i for iinaifinotinb ]
3 Inter

out[12]: [1, 5, 6]

In [13]:| 1 » Ra-bEF, 73
2 diffset = list(set(a).difference(set(b)))
# bPH o PREMTE
4 diffset

out[13]: [1, 5, 6]
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def filter paused stock(stock list):
current_data = get_current_data()
stock list = [stock for stock in stock list if not
current_data([stock] .paused]
return stock_list
# 2. uEBH
def delisted filter(security list):

current_data = get_current_data()
security list = [stock for stock in security list if not 'iB' in
current_data[stock] .name]
return security list
# 3, st
def st_filter(security list):
current_data

= get_current_data()
security list = [stock for stock in
current_datal[stock].is_st]

return security list

security list if not

# 4. JBEUCHTR
# ML context.current dt.date 5K
def remove new_stocks(context, security list):
for stock in security list:
days_public = (context.current_dt.date() =
get_security info(stock).start_date) .days
if days public < 365:
security list.remove (stock)
return security list

# 5. IHUEEKEARL
# it history PRI 1 ABi¥dlE, FHEM current data HRIEKEFHIHE
def high_limit_filter(security list):
prices = history(l, unit='Im', field='close', security list =
security list)
current_data
security list= [stock for stock in security list if not prices[stock][-1]
== current_data[stock].high_limit]
return security list

get_current_data()

def handle data(context, data):
# AP LA 1A
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In [18]:| 1 # RZHE AL
2 Inter = [ for i in a if i in b]
Inter

out[14]: [2, 3, 4]

In [15]: 1 # RXHK, FE2
2 Inter = []
for i in a:
4 ifiidnb:
5 Inter.append(i)
& Inter

Out[18]: [2, 3, d]





OEBPS/Image00140.jpg
def initialize(context):

set_params () + REBH
set_backtest () + BEEERM
def set_params(): # WEBH

g.stockCount = 100 # RFEIFISDHKE
g.buyStockCount = 20 # FAMREHE

g.period = 5 + HEAH
g.days = 0 # HEEaE

def set_backtest(): # BCEE R
# X bRl

set_benchmark ('000300.XSHG")

# NI E S BB A

set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002))

+ WEMS

set_order_cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001,
open_commission=0.0003, \

close_commission=0.0003, close_today_commission=0, min_commission=5),
type="stock"')

+ FRSEMRE 25

set_option('use_real price',True)

+ BEIREEH, LW error KM, R exror

log.set_level('order', 'error')

# 5E L getstockPrice
# BARIEA X F A A O THGT 20 FIAESATHCEE )
# #iA\: stock, interval
# #ith: h['close'].values[0] , h['close'].values[-1]
def getStockPrice(stock, interval): # #iA stockiE#4, interval i
h = attribute history(stock, interval, unit='1d', fields=('close'),
skip_paused=True)
return (h['close'].values[0] , h['close'].values[-1])
# 0 RFE—A (interval FNIKIME, -1 REGEH —ME (FERUEM) O
# 1. RLUEfERRE
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// LRAngle JR[IZGHERIVAMIF

// LRIntercept JRBIZIEREIAM v HhikiE;

// LRValue J&[EIZMEEARIE.

residval = DayMADD - LRValue;

//BEE = A YE - BAYE

meanval = Average (residval, BOLLlength); // BRERF| length E1

stdval = StandardDev(residval,BOLLlength, 1); // ¥4l length /At

/1 A& BB, AHAIFE
DayGap_UP = topen - yclose > 0.5*atr[l] ;
If (DayGap_UP) PlotString( "DayGap","DayGap",residval*l.01,White);

/1 HRRTBEE, AHAIFE
DayGap_DOWN = topen - yclose < -0.5*atr[l] ;
1f (DayGap_DOWN) PlotString( "DayGap","DayGap",residval*l.01,White);

PlotNumeric ("spread”, residval);
PlotNumeric ("up",meanval[1] + uplimit*stdval[1],0,Cyan);
PlotNumeric ("low",meanval [1] - uplimit*stdval[l],0,Magenta);
PlotNumeric ("mean",meanval,0,Yellow);
= R LTI G =
if (MarketPosition <> 1 && !Dont Reentry long && !DayGap DOWN &&
Efficiency Ratio[l] <= 0.5 // && close[l] > DayMADD

and CrossOver (residval(l] , meanval[l] + uplimit*stdval(l] ) )
/0 WRBHRAZ A, BN ERE, BRSO RRIE SRR
/1 WE

{
Buy (lots, Open) ;
stoploss_hard_long = False ;
stoploss_hard_short = False ;
Normal Trailing_long = False ;
Normal_Trailing_short = False ;

else if ( MarketPosition <> -1 && !Dont_Reentry short && !DayGap_UP &&
Efficiency Ratio[l] <= 0.5 // && close[l] < DayMADD

and CrossUnder (residval(l] , meanval[l] - uplimit*stdval[1]) )

/0 WMREMBEAE TG, HRZENTRE, WA KRR bR

/1 e
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# FRIGEA A
q = query (valuation.code,

valuation.pe_ratio / indicator.inc_net profit_year on_year, #

PEG
indicator.roe / valuation.pb_ratio, # PB-ROE
indicator.roe ,
) .filter(
valuation.pe_ratio / indicator.inc_net profit_year on_
year>0,
valuation.pe_ratio / indicator.inc_net profit year on_
year<l,

# indicator.roe / valuation.pb_ratio > 1,
valuation.code.in_(sample))

df_fundamentals = get_fundamentals(q, date = None)
g.stocks = list(df_fundamentals.code)

get_signal (context,g.stocks)

+ KELHES, BFEBR g.stocks
def get_signal (context, stocks) :

# JEX year HEF

year = context.current_dt.year-1

print (year)

# REEAT R M R R SCBA %2 & currenttime)

# datetime.datetime #&#

currenttime = int(str(context.current dt) [0:4]+\
str(context.current_dt) [5:7]+str (context.current_dt) [8:10])

HFRIL CIRVELAR ] o LA A 57 A R

stocks_symbol=[]

HHIBRAIS AR 6 M HT

for s in stocks:
stocks_symbol.append(s[0:6]) #append ¥R

stocklis_company_code=jy.run_query (query (
jy.SecuMain.InnerCode,
jy.SecuMain.SecuCode

).filter( jy.SecuMain.SecuCode.in_(stocks_symbol),jy.SecuMain.SecuCat
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# 58 AN IEUCHT I R K
def remove new_stocks (context, security list):
for stock in security list:
days_public = (context.current_dt.date() - get_security_info(stock).
start_date) .days
if days_public < 365:
security list.remove (stock)
return security list
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Commentary (" stoploss_hard_long ="+IIFString (stoploss_hard_long, "True",
"False")) ;

Commentary (" Normal Trailing long ="+IIFString(Normal Trailing_long,
"True","False")) ;

// LEERIES]
if ( BarsSinceEntry
{

0) // FFREHE—A Bar, HESTHFEH

HighestAfterEntry = AvgEntryPrice;

}

Else If( BarsSinceEntry > 0) // ZJaHiBar, AWiARmABMGMN AR, BiE

TR S AR

{

HighestAfterEntry = Max (HighestAfterEntry[1],high[1]);

}

Else // EEGHN, (REFERMEES, B IS

{

HighestAfterEntry = HighestAfterEntry[1l];

}

If( MarketPosition 1 && BarsSinceEntry > 0

&& HighestAfterEntry - AvgEntryPrice > NATRstop*atr[l] ) // HZf
{

If(low <= HighestAfterEntry - NATRstop*atr[l] )

{

Sell (0,Min(Open, HighestAfterEntry - NATRstop*atr[l] ) );
Normal Trailing_long = True ;

PlotString ("TrailingStop","TrailingStop", high*1.01,White);
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atr = talib.ATR(high ATR, low ATR, close_ ATR)

highest20 = max(close ATR[-20:])

if ((highest20 - close ATR[-1]) > (g.tralling stop X ATR*atr([-1]))
return 1

else:
return 0

# T4 300 A1 500 FEEGH RS FEIBE LR

def mem 300_500_stop (context) :
# 315 300 A1 500 fRHRHKR R, AT BB &
interval300, Yesterday300 = getStockPrice('000300.XSHG', g.lag)
interval500, Yesterday500 = getStockPrice ('000905.XSHG', g.lag)

hs300increase = (Yesterday300 - interval300) / interval300
2z500increase = (Yesterday500 - interval500) / interval500

if (hs300increase <= 0 and zz500increase <= 0):
return 1
slgos

return 0

# & LHH getStockPrice
# BRI EEREAN X R B BT R I O T IRAT 20 EIATSRT i)
# #iA: stock, interval
# #ith: h['close'].values[0] , h['close'].values[-1]
def getStockPrice(stock, interval): # #iA stock iE¥#4, interval #]
h = attribute_history(stock, interval, unit='ld', fields=('close'),
skip_paused=True)
return (h['close'].values[0] , h['close'].values[-1])

# 0 RH—A (interval MMM, -1 REITHI— M (FERYERM)

# HUHEACTH # 4R

def fundamentals_filter (context):

sample = get_index_stocks('000985.XSHG', date = None)
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jy.SecuMain. InnerCode,
jy.SecuMain.SecuCode
) .filter ( jy.SecuMain.InnerCode.in_(df_innercode list),jy.SecuMain.Se

cuCategory:

))

#print (stocklis_inner_code_to_sec)

df['sec _code'l= stocklis_inner code to_sec['SecuCode']
del df['InnerCode']

#print (df)

HERGI AN

df['sec_code'] = map(normalize code,list (df['sec_code']))
df.index = list(df['sec_code'])

df = df.drop(['AdvanceDate', 'sec_code'],axis=1)

4 JFH4% DIVIDENTBT FI##4 float
£['CashDiviRMB'] = map(float, df['CashDiviRMB'])

# BRI ARG GEEREA R — R D)
df = df.groupby (df.index) .sum()

# 42020 HRMEME, FFi af WIRIM—%] avg_close
Price = history(20, unit='1d', field='close', security list=list

(df.index), skip paused=False, fg='pre')

Price = Price.mean()
Price = Price.T
df['avg_close'] = Price

ISR E R divpercent = BRE/BREMHE

f['divpercent'] = df['CashDiviRMB']/df['avg_close']
#divpercent_list = df['divpercent'].tolist ()

+ BURERKT g.div A, WURARER S RRETIE, 7585 2 E A
df = df[ (df.divpercent > g.div)]

# He B

df = df.sort(columns = ['divpercent'], axis=0, ascending=False)

# HUBERARES
Buylist = list(df.index)
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egory==1
))
#stocklist_company_code_name Bl AfEEEX ISR IEHHE Innercode
#print (stocklis_company_code)
stocklist_company_code name=list (stocklis_company_code['InnerCode'])

RS 2020

dataframe=pd.DataFrame (columns=['InnerCode','CashDiviRMB', 'AdvanceDate'])
for stock in stocklist company code_name:
df = jy.run_query (query(
jy.LC_Dividend.InnerCode,
jy.LC_Dividend.CashDiviRMB,
jy.LC_Dividend.AdvanceDate
) .filter( jy.LC Dividend.InnerCode == (stock),
jy.LC_Dividend.IfDividend
)) .dropna (axis = 0)
if (df.empty) == False:#df RHNZ
AdvanceDate list=list (df['AdvanceDate'])
#print (AdvanceDate_list)
for i in range (0,len(AdvanceDate list)):
#print (AdvanceDate list[i])

if int (((str(AdvanceDate list[i]) [0:4]+str(AdvanceDate
list[i]) [5:7])+str (AdvanceDate list[i])[8:10])) [0:4]) == year:
#print (df)

df=df.iloc[[i],: ] #IRMBHREMEE
dataframe=pd.concat ([dataframe,df], axis=0)
break

dataframe.index=range (0, len (dataframe.index))
#dataframe.columns:
#print ((dataframe))

# 25, HEATHAR A
df=dataframe

#print (df)

45 TR HAE P RS RS AL E SRS

df_innercode list=list(df['InnerCode'])

'InnerCode', 'CashDiviRMB ', 'AdvanceDate’]

stocklis_inner_code_to_sec=jy.run_query (query(
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# EZH GRS+ \ESD ik
def tralling stop_day(context):
for stock in context.portfolio.positions.keys () :
if tralling stop(context, stock) == 1 and mem 300_500_stop (context)

I
i
-

log.info ("iBERIf: selling %s $s 8" % (stock, context.portfolio.
positions[stock].closeable_amount))
order_target (stock, 0)
RRFER I BOF AR B N R I okt 38, RATHE IR TRz e,
FTCABRAT AR 238 B LR, BT B R i A
# EHEARE FEBERIESRAERN RS, EAR%EE =/ JEEEh)
if len(Buylist) > 0 and tralling_stop(context, '000300.XSHG') ==
order_stock_sell (context,Buylist)
order_stock_buy (context,Buylist)
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Params

Numeric NATRstop(5); // NAEEER IR
Vars
Numeric money (20000) ; // BRFEESEE
Numeric Length(100); 7/ ERM
NumericSeries STD_20 ; /1 VRUEE
NumericSeries direction; /1 i
NumericSeries volatility; /1 Bk
NumericSeries Efficiency Ratio; // ERZE

NumericSeries TmpValue;
Numeric Mean( 0 );
Numeric AvgDev( 0 );

Numeric Counter( 0 ) ; // Bar it
NumericSeries CCI_Value(0); /1 TEFRE

Numeric Avg; /1 TEAREIIRE
Numeric MinPoint;

NumericSeries ATR short; // JEH ATR
NumericSeries ATR long; // Fi#l ATR
NumericSeries ATR; /7 AF ATR
NumericSeries ATR Ratio; // ATR HL#

Numeric MyExitPrice; // B ISIN, T ek
Numeric MyExitStoplongl; /] BREWALS, TEME
NumericSeries HighestAfterEntry; 7/ I H I R
NumericSeries Highest_high 2_20; /7 20 S 2
NumericSeries Highest_high 1_20; // 20 AR 1

BoolSeries stoploss_hard long ;
BoolSeries BIAS_R long ;
BoolSeries Normal Trailing_long ;
BoolSeries TS_Reentry long ;

Bool Condition_buy;
Bool Condition_sell;

Numeric Lots_temp; /1 FETFH





OEBPS/Image00227.jpg
s iz P e s e e e w0
337.50% nam% sa33% 0214 0467 1307 048 3166 15355% e
4 1 D ERER 8 vy fqeentcom & S S BBER . (e | - A

b






OEBPS/Image00348.jpg
/3000





OEBPS/Image00027.jpg
Params
BHEVIED;
Vars

Begin

BIAIEY
BATRBFM
End

/

TmevEy,

‘Wuserlcser es Prlce (117

Nuseric Length (10]

va
Nuseric Avgvalver
e

jaToe = Sumaa
Return Avgvalve

o

e,

gt
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for Counter = 0 to Length - 1
{
AvgDev = AvgDev + Abs( TmpValue[Counter] - Mean ) ;
}
AvgDev = AvgDev / Length ;
CCI_Value = ( TmpValue - Mean ) / ( 0.015 * AvgDev ) ;

7/ UEHIFEE]

/1 ZISEHN, TEAGERIMMANAAEEE, 1S N T 55
if ( Abs(Efficiency Ratio[1]) > 0.8 )

{

Condition_buy = CrossOver (CCI_Value[1l], 120);

}

if( Abs(Efficiency Ratio[l]) < 0.8 && Abs(Efficiency Ratio[l]) > 0.4 )
{

Condition_buy = CrossOver (CCI_Value[l], 100);

}

if( Rbs(Efficiency Ratio[l1]) < 0.4 )

{

Condition buy = CrossOver (CCI_Value[l], 80);

}

Condition_sell = CrossUnder (CCI_Value[l], -20); /) FEh, T

/1 %

If ( MarketPosition
&& !TS_Reentry long )
{

0 && Condition_buy

Buy (lots, Open) ;
Normal Trailing long = False ;
Stoploss_hard_long = False;

s

If( MarketPosition == 1 && Condition_sell
&& open < Highest_high_1_20

{

Sell(0,0pen) ;
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# it 1og HE

log.set level ('order', 'error')

# HEAER, A% -AEHH
run_monthly (fundamentals_filter, 1)
# WHEEW, 8K open fHikiliT
run_daily(tralling_stop_day, 'open')
# BE R AR

g.stocknum = 15

# BEF

g.div = 0.2

# FREEh R R

g.lag = 20

4 AL E

g.tralling stop X ATR = 3

#FHAZ G

+ WEZH GEERIES = \bf) Bk
def tralling stop_day(context):
for stock in context.portfolio.positions.keys () :

if tralling_stop(context, stock) == 1 and mem 300_500_stop (context)

log.info ("EEFILHR: selling %s %s " % (stock, context.portfolio.
positions[stock].closeable_amount))
order_target (stock, 0)

# ISR AR
def tralling_stop(context, stock_code):

Data ATR = attribute history('000300.XSHG', 30, 'ld',['close’, 'high',
‘low'] , df=False)

close ATR = Data ATR['close']

high ATR = Data ATR['high']

low_ATR = Data_ATR['low‘]
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Numeric Lots;

Numeric Margin; 1/ BREL LB
Begin
If(!CallAuctionFilter()) Return; // RS SE

1f(date!=date[1] and high==low) Return; // & Bar Mk

1f (clos: _lowerlimit||close==Q upperlimit) Return; // HujZA MR
il 24 F AR R BRASAR A

0.2100 and CurrentTime<0.210001) Return;

If(BarStatus==2 && Time==0.0900 and CurrentTime<0.090001) Return;

ATR_short = Average (TrueRange,5) ;

ATR_long = Average (TrueRange, 60) ;

ATR = Average (TrueRange, 20) ;

ATR_Ratio = ATR short / ATR_long;

Highest_high_1 20 = Highest (high[1],20);

Highest_high_2_20 = Highest (high[2],20);

direction = close - close[20] ;

volatility = Summation( Abs(Close - close[1l]), 20);

Efficiency Ratio = direction / volatility ;

MinPoint = MinMove*PriceScale;

Margin = MarginRatio();

Lots_temp = Floor (money/ (Margin*open*ContractUnit () *BigPointValue()),
1)

lots = Lots_temp / ATR Ratio[l] ;

/1 TS LR, RREAIEME (2)
TS_Reentry long =
Normal Trailing_long
&& close[l] < Highest_high 2 20
&& BarsSinceExit < 20 ;

True

/7 LRI

TmpValue = Close + Close + Close;
Mean = Average( TmpValue, Length ) ;
AvgDev = 0 ;
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from jgdata import jy

import
import
import
import
import

talib

numpy as np
pandas as pd
datetime

time

# WaETTEE, ERA BN BUSEA P RITEIIT K, TR e R R

def initialize(context):

# 2T 0 4 b B L A
set_slippage (PriceRelatedSlippage (0.002)
+ REMHE

set_order_cost (OrderCost (open_tax=0, close_tax=0.001, open_commission=

0.0003, \

close_commission=0.0003, close_today commission=0, min_commission=5),
type="stock')

# BEEA HhE

set_benchmark ('000300.XSHG')

# S

set_option('use_real price', True)
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In [9]: 1 count =@
2 while (count < 9):
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In [10]: 1 # fTE01-9 =FEMA:

2 for i in range(1,11):

for k in range(1,1):
print k,

print "\n"

12345

123466

34567

345678

3456789
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BoolSeries conSF(false); [/ SERRETBFME

NumericSeries posbefSE; /1 EERKETOR, S96H EEEHKRD
NumericSeries Highest_high 2_30; /7 20 A 1

BoolSeries downto30Obars ;
NumericSeries lowDl;

NumericSeries TrueRangeD_;
BoolSeries DayFliter;
Numeric i;

NumericSeries TRDD;

Numeric Lots_temp; /1 FFETH
Numeric Lots;
Numeric Margin; /1 BRAEL
Begin
If( !CallAuctionFilter() ) Return; /1 WEEETEN
If( datel!=date[l] and high==low ) Return; // A& Bar i RHE

MinPoint = MinMove*PriceScale;
ATR short = Average (TrueRange,5);
ATR long = Average (TrueRange, 60) ;
ATR = Average (TrueRange, 20) ;

ATR Ratio = ATR short / ATR long;

Margin = MarginRatio():

Lots_temp = Floor (money/ (Margin*open*ContractUnit () *BigPointValue()),

lots = Lots_temp / ATR Ratio[l] ;

7/ RPHAE, BERKE, Fa

conSF =

( Date == 20170126 && ( Time == 0.140000 || Time == 0.143000 ) )
Il ( Date 20160205 && ( Time -140000 || Time 0.143000 ))
Il ( Date 20150217 && ( Time .140000 || Time 0.143000 ))
Il ( Date 20140130 && ( Time .140000 || Time == 0.143000 ))
Il ( Date 20130208 && ( Time .140000 || Time == 0.143000 ))
Il ( Date 20120120 && ( Time .140000 || Time == 0.143000 ))
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Params

Numeric NATRstop (1); ik

Numeric FilterSet (0.26); //

Numeric EffRatioLength(12); /1
Vars

Numeric FilterLength(30);

Numeric FastAvgLength(3);

Numeric SlowAvgLength (30);

Numeric money (20000) ; /7

Numeric ATRlength(14);

Numeric MinPoint;

NumericSeries AMAValue; 1/

Numeric filter; /7

Bool LongEntryCon (false) ; 2

Bool ShortEntryCon (false) ; 2

NumericSeries HighestAfterEntry; //

Numeric MyExitPrice; 2

BoolSeries TS_Reentry long ; i

BoolSeries stoploss_hard long(False);

N fif F K25 ATR B AL SR B 11457
WHERILIER, BWEAK, #FAE
ER RHUAM, PR

R SR

% AvA L&

HEt
FEd CFEE)

T 5 H I R i
BRI, PN
%3k T BER LS

BoolSeries Normal Trailing long(False);

BoolSeries gap_long;

NumericSeries ATR; //
NumericSeries ATR short; //
NumericSeries ATR_long; /7
NumericSeries ATR Ratio; 1/

A ATR
] ATR
] ATR
ATR Hh%
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# aduEfERR T sT B, YOHTR

Buylist = filter stock_ST(Buylist)

Buylist = remove new_stocks (Buylist,context)
Buylist = filter stock limit (Buylist)
Buylist = Buylist[:g.stocknum]

# EHEARE FEBEIESURER RS, ARZEEE ) \JEED
if len(Buylist) > 0 and tralling_stop(context, '000300.XSHG')
# if len(Buylist) > 0

order stock sell (context,Buylist)

order stock buy (context,Buylist)

# AT
def order_stock_sell (context,order list):
# MFAHERFCHRE, oM
for stock in context.portfolio.positions:
# Br%puy list WM, HAb#IEH
if stock not in order list:
order_target_value (stock, 0)

# WATEA
def order_ stock buy (context,order list):
print len(context.portfolio.positions)
# SeRMATAT S, WRHENUMT g.stocknum
if len(context.portfolio.positions) < g.stocknum:
# RHIE LA num
num = g.stocknum - len(context.portfolio.positions)
# R RREELH W cash

g.each_stock cash = context.portfolio.available cash/num

else:
# IR EAHERER, A g.each_stock_cash
cash = 0
num = 0

# PATIN

for stock in order list:
if stock not in context.portfolio.positions:

order_target_value (stock, g.each_stock_cash)
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Numeric i;
Numeric j;
Numeric nIndex (0);
Numeric CBIndex;
Numeric TLowValue;
Numeric THighValue;
Numeric TrueRangedd;
Numeric Highddl;
Numeric openddl;
Numeric closedd2;
Numeric lowddl;
Numeric TRangesum;
Numeric daysAgo;

Begin
TRangesum = 0;

CBIndex = CurrentBar;
If (CBIndex 0 || time == 0.0900)
{

barCnt = 1;
dayHigh = High;
dayOpen = Open;
dayLow = Low;
}Else
{
barCnt = barCnt + 1;
If (High > dayHigh)
dayHigh = High;
If (Low < dayLow)
dayLow = Low;
}
dayClose = Close;

If (Length == 0)
i
return InvalidNumeric;

}Else

@

For daysAgo = 1 To Length {
nindex = 0;
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Params
Numeric Length(10);
Vars
NumericSeries barCnt;
NumericSeries dayClose;
NumericSeries dayOpen;
NumericSeries dayHigh;
NumericSeries dayLow;
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# JLIEFERRIR T ST R, AR A
def filter stock ST(stock list):
curr_data = get_current_data()
for stock in stock list:
if (curr_data[stock].paused) or (curr_data[stock].is_st) or ('ST' in
curr_data[stock] .name)\
or ('*' in curr data[stock].name)\
or (“iB' in curr_data[stock].name):
stock_list.remove (stock)
return stock_list

# RLUEAE A IR AOBKEKIS A filter low_limit/high_limit
def filter stock limit(stock list):
curr_data = get_current_data ()
for stock in stock list:
price = curr_data[stock].day_open
if  (curr_data[stock].high limit <= price) or (price <=
curr_data[stock].low limit):
stock_list.remove (stock)
return stock_list

# 1bug kT 180 H LA YR
def remove_new_stocks (security_ list,context):
for stock in security list:
days_public = (context.current_dt.date() - get_security_info(stock) .
start_date) .days
if days_public < 180:
security list.remove (stock)
return security_list
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return TRangesum/Length;





OEBPS/Image00238.jpg
Strategy's performances with different parameters

ateqy's of Algorhm_retun performances of diferent quantle rategy's of Algoitn,volaty performances ofdfeent quantie.

o =" o, iy
i §W
o £
= IR
Statgy' of Sharpe perfomaces ofdiferent u«.m : o SUatetys of Wax_ drawrdown perormances ofdferent quanie

==z
& E1111)





OEBPS/Image00016.jpg
1-1/4) 2 5 K%





OEBPS/Image00116.jpg
For i = 1 To daysAgo
{
(i)

3= 0;

j = j + BarCnt([jl;

If (j > CBIndex )
Return InvalidNumeric;

nIndex = nIndex + BarCnt([j];
1
highddl = dayHigh[nIndex];
lowddl = dayLow[nIndex];
openddl = dayOpen[nIndex];
nIndex ;
For i = 1 To daysAgo+l
{

e

j = j + BarCnt[j];
}
If (j > CBIndex )
Return InvalidNumeric;
nIndex = nIndex + BarCnt[j];
}
closedd2= dayClose[nIndex];
THighValue = closedd2;
If (Highddl >= closedd2)
THighValue = highddl;
TLowValue = closedd2;
If (Lowddl <= Closedd2)
TLowValue = Lowddl;
TrueRangedd = THighValue - TLowValue;
//Commentary ("TRdd: "+Text (TrueRangedd) ) ;
TRangesum = TRangesum + TrueRangedd;
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