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摘要

在投资领域中，先后出现过诸多派别，有以基本面分析为主的，以巴菲特为特

例。有以技术分析为主的，以约翰.墨菲为特例。近年来，随着计算机技术的不

断发展，欧美市场早已出现了一股量化投资风潮，并且不断壮大，该投资派别以

詹姆斯.西蒙斯为代表。量化投资以其稳定、理性、概率取胜为优势，占领着投

资领域的主流风潮。

机器学习是数据挖掘领域的前沿技术，机器学习诸多算法以其严密的逻辑对

训练数据进行特征学习，再将学习到的经验特征用于预测。而在投资领域，成功

预测未来走势是投资成功的不二保障。

已有诸多学者尝试过将机器学习各大算法运用于量化投资领域，有的取得了

不菲的成效，也有投资者因为方式选择不当而导致投资失败。失败的原因主要在

于不同的算法对于不同的数据具有不同的适应性。而证券市场的数据是千变万化

的，不同走势，不同品种，都将产生具有不同特征的数据。本文将试图对七种机

器学习算法在中国 A股市场的效果作一个比较，结果显示，对于次日涨跌预测，

上涨趋势当中，SVM算法最优，下降趋势当中，随机森林算法最优，盘整走势

当中，各大算法表现平平；对于次日高低开预测，上涨趋势当中，决策树算法最

优，下降趋势当中，神经网络算法最优，盘整走势当中，逻辑回归算法与 SVM

算法最优；对于不同品种次日涨跌预测，在工业股与农业股中，朴素贝叶斯算法

最优，对于服务业股，逻辑回归算法最优，对于高科技产业股，支持向量机算法

最优；对于不同品种次日高低开预测，逻辑回归算法几乎都是表现最优，只有在

高科技产业股中 SVM算法表现略好于逻辑回归算法。

关键词：量化投资；机器学习；走势类型；投资品种；适应性。
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Abstract

In the field of investment, there are many kinds of investment styles, some

people rely on basic analysis, suck as Buffett. Some of them rely on technical analysis,

Such as John Murphy. In recent years, with the continuous development of computer

technology, the European market has already appeared in a quantitative investment

trend, and continues to grow, The faction is represented by James Simmons.

Quantitative investment win with the advantages of stable, rational and probability, it

occupy the main stream of investment.

Machine learning is the cutting-edge technology in the field of data mining,

many machine learning algorithm with its rigorous logic of training data for feature

learning, then learn to predict the characteristics of experience. In the area of

investment, successfully predicted the future trend is the best guarantee of successful

investment.

Many scholars have tried various machine learning algorithm to the field of

quantitative investment, some have achieved success, but also failure because of

inappropriate investment. The main reason for the failure is that different algorithms

have different adaptability to different data. While the stock market data full of

myriads changes, different period and different varieties will produce different kinds

of data. This paper tries to make a comparison of seven kinds of machine learning

algorithms in Chinese A share market,results show that for the price forecast,SVM

wins in rising trend.Random forest wins in downward trend,all algorithm perform

common in consolidation trend.For the next level of opening forecast,decision tree

wins in rising trend,neural network wins in downward trend,logistic regression wins

in consolidation trend.For different varieties of the price forecast,Naive Bayesian wins

in the industrial and agricultural stocks.Logistic regression wins in service

sector,support vector machine wins in high-tech industry stocks.For the next day's

prediction of different varieties,the logistic regression algorithm is almost

optimal,only in the high-tech industry stock, the SVM algorithm performs better than
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the logistic regression algorithm.

Keywords: Quantitative investment; machine learning; trend type; Investment

varieties; adaptability.
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1绪论

1.1 研究背景与意义

近年来，量化投资已在欧美市场迅猛发展，一度成为世界投资潮流的主旋律。

与基本面分析、技术面分析共同成为投资界的三大方法。

量化投资以其稳定、理性、概率取胜为优势，不但越来越受到机构投资者的

关注，个人投资者亦相青睐。

过去的 20年里，收益最高的基金非量化投资创始人詹姆斯.西蒙斯管理的文

艺复兴科技公司旗下的大奖章基金莫属。其客户的平均年收益率居然高达 35%；

高盛公司亦设有量化基金，过去 4年里，其量化基金规模翻了近一倍，超过 1000

亿美元。量化投资在现实中的突出表现，已成为国内外诸多学者的关注点。

有学者曾提出过这样一种假设，假设我们抛出一枚硬币，正反出现的概率各

为 0.5，因此无论抛出多少次，正反之间的出现也不会有显著的区别。但如果有

办法使得正面出现的概率大于 0.5，即使使得正面出现的概率稳定为 0.51，反面

出现的概率稳定为 0.49，理论上只要有足够多抛硬币的次数，随着次数的不断增

加，将会使得正面出现的次数显著高于反面的次数。量化投资的原理亦跟此类似，

量化投资虽然不能够保证每次投资都成功，但量化投资会根据大量历史数据计算

出一个投资成功率，只要投资成功率在大量数据验证下能够稳定高于 0.5，那么

我们称该量化投资策略是有效的。有效的策略便能够通过交易次数的增加来取得

概率上的胜利。

量化投资虽然有惊人的市场表现，然而要实现起来并且有良好的市场表现却

绝非易事。市场上先后出现过诸多量化投资策略，有以基本面为依托的量化选股

模型，如多因子选股模型；亦有以技术面为依托的量化择时策略，以 KDJ 及

MACD等技术指标为判断依据而设计量化投资程序；亦有以统计学方法为判断

依据的统计套利策略及配对交易策略；更有学者设计出以江恩理论、易经等玄学

作为依托的自动化交易系统；然而用到最多最广泛的，被诸多机构投资者青睐的，

非机器学习算法不可。

机器学习算法最早产生于人工智能。人们希望电脑具有如人脑一般学习知识
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的能力。并且根据学习到的知识用于指导实践，名之曰让电脑具有知识泛化能力。

而在投资市场上，具有先见之明是投资成功的不二保障。虽然市场的表现是千变

万化的，但却在某种程度上会呈现一定的规律性。将机器学习算法运用于量化投

资领域，有时能够很好地做出正确指导。

但机器学习领域有诸多算法，每种算法都有其局部适应性。将机器学习算法

运用于量化投资并非一劳永逸的事情。因此我们有必要对每种算法的适应性作研

究，以期在正确的时间正确的品种上选择合适的算法。

本文的研究相对于以往学者所做研究的不同之处以及研究意义主要在于：

以往学者的研究主要集中于某种单一机器学习算法运用于量化投资当中的

实际表现，本文并非注重单一机器学习算法在量化投资当中的表现情况如何，本

文是对于诸多机器学习算法都做概述，研究各类不同机器学习算法的特征，以及

该种特征下所能对应的恰当投资周期与投资品种，比较出各类机器学习算法在量

化投资当中的具体表现。以往学者运用单一模型进行量化投资程序的设计，其设

计出来的程序会具有局部适应性。这也是人们对于量化投资的看法褒贬不一的原

因之一。本文将每一种机器学习算法都编写成量化投资程序，而将重点放在研究

算法适应性上。没有任何一种算法是绝对的好，或者绝对的坏，问题的关键在于

是否在恰当的条件下选取恰当的方法。以本文的结论作为量化投资的参考，在适

当时机选取适当算法，以避免方法选择不当所造成的失误，是本文最希望达到的

目的。

1.2 国外研究现状

Irwin[1]（1986）等诸位学者早年的时候就着手建立自动化交易程序，他们编

写出自动化交易程序，对期货市场实行自动化交易，结果显示，他们发出的一半

以上信号是有效的信号，他们所编写的程序对于期货市场的交易产生了一定程度

的变革；Neftci[2]（1991）等学者将 150日均线作为参考标准，将均线所产生的

买卖信号作为输入信号进行自动化交易程序的编写，其主要对道琼斯工业指数进

行分析预测，结果显示该种方法能增加交易收益的稳定性；Ritter[3]（1992）等诸

多学者首次将行为金融学理论引入量化投资当中，他们的研究结果显示，在过去
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一个月内表现欠佳的股票极有可能在接下来具有非常优良的表现，因此他们设计

出的量化投资程序思路便是在每个月末对该月股票收益率进行排行，取收益率最

后的 10%的股票进行等额的买入并且持仓一个月的时间，如此不断循环，这就是

著名的反转策略；Jegadeesh[4]（1993）的量化策略思路与反转策略相反，他们认

为在短期内具有较高收益率的股票在更长期限内会有更好的表现，因此他们设计

出了动量策略，即选出收益率排行较高的股票进行自动化交易，并且持仓时间要

超过反转策略的持仓时间。

以上是在机器学习算法流行于量化投资之前国外学者所进行的研究，随着计

算机技术的不断发展，以及数据挖掘技术的不断发展，又出现了一批以机器学习

算法做自动化交易的学者；Kimk[5]（2003）等学者率先运用 SVM进行量化投资

程序的编写，并且他们将该结果与神经网络算法所编写的量化交易策略进行对比，

实验结果显示出较为稳定的收益率，表明 SVM算法能够有效运用于量化投资当

中；Khan[6]（2008）等学者结合神经网络算法、反向传播神经网络算法以及带有

遗传算法的反向传播神经网络算法三者相结合运用于量化投资当中，他们的研究

结果显示，带有遗传算法的反向传播神经网络算法能够显著提高量化投资的准确

率；Nair[7]（2010）等学者将决策树算法引入到量化投资当中，他们首先利用技

术分析方法对于股票价格进行特征提取，接着利用决策树算法对于提取的特征进

行特征选择。他们的结果表明，利用决策树算法进行特征选择后的预测结果比单

纯根据技术分析提取特征进行交易的效果要显著提高。S Jun[8]（2012）等学者则

将技术分析与语音识别领域当中的 DTW算法相结合进行量化投资程序的编写。

他们的思路是历史会重演，因此利用 DTW算法拟合历史上与当前走势相似的情

形，并且根据历史走势来预测接下来的走势。该方法结果显示，无论是何种市场，

都能够选择出恰当的历史走势，并且对当下走势进行有效指导。Ticknor J L[9]

（2013）等学者将贝叶斯算法与神经网络算法结合，提出贝叶斯正则化神经网络

算法，并且编写出相应的量化投资程序，基于该算法的量化投资程序显示，对于

任何的周期，任何的品种，即使不进行数据预处理，模型也会有较为优良的表现。

Takeuchi[10]（2013）等学者将机器学习算法中的前沿，深度学习算法引入量化投

资当中，并且对于传统的动量模型进行改进，他们的结果显示将深度学习算法引

入量化投资当中能够显著提升传统动量模型的表现。
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1.3 国内研究现状

国内的量化投资领域相较于欧美国家起步较晚，但我国仍然有不少学者投入

于这一块的研究，并且有大量的学者将机器学习算法引入到量化投资当中去。吴

微[11]（2001）等学者早年曾将 BP神经网络算法引入到沪深指数的预测当中去，

他们认为神经网络算法对于非线性多噪音的数据会具有更好的拟合效果，他们的

结果也证明了神经网络算法对于股指的预测具有实用价值。彭丽芳[12]（2006）等

学者曾将支持向量机算法引入到时间序列股价预测模型当中去，对于股票收盘价

拟合出回归模型进行预测，他们的研究显示，将支持向量机算法引入到时间序列

模型当中，比单独用传统的时间序列模型去预测股价会有更加优良的效果。苏治

[13]（2013）等学者曾将 SVR模型运用于量化投资当中，他们利用该算法对股票

收益率进行回归分析，建立了经遗传算法改进的支持向量机选股模型，将沪深两

市的股票基本面信息及交易数据进行分析，从长期与短期两种周期对沪深两市股

票的选股情况以及准确率进行比较，结果显示该方法在长期来看会具有更优的表

现。曹正凤[14]（2014）等学者曾经将随机森林算法运用于量化投资当中，将 2012

年 1月到 2013年 2月之间的 300余只股票，总共包含了 4500余个样本个数，利

用等频算法对于样本数据进行预处理，接着利用随机森林算法实现了高精度的股

票分类，该模型能够有效选取出股票当中的优质股。赵志勇[15]（2014）等学者曾

将深度学习算法引入到量化投资当中去，并且利用深度学习算法当中的受限玻尔

兹曼机用于量化投资程序的设计，他们利用香港证券交易所在 2001年的数据作

为测试数据，结果显示他们的模型能够良好地提取出数据特征。张炜[16]（2015）

等学者曾提出一种基于神经网络算法的时间序列模型，并且将遗传算法也引入其

中，该算法利用改进遗传算法对于输入变量进行降维处理，该算法的最大好处就

是能够显著提高神经网络算法的效率，并且增加模型预测准确率。

从国内外学者对于该模块的研究可以发现，欧美国家的学者早在机器学习算

法用于量化投资之前便已开始运用许多其他方法进行量化投资，随后过渡到将机

器学习算法引入到量化投资的研究当中。当我国亦兴起量化投资领域时，机器学

习算法已经被广泛运用于量化投资领域，因此我国较早从事量化投资研究的学者

便同时开始了机器学习算法的研究。
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2. 量化投资与机器学习的关系

2.1 量化投资简述

量化投资，简单说来，便是利用统计学、信息学以及数学等相关学科，对投

资的对象进行分析，提取交易信息，作出合理投资计划的方法[17]。量化投资成功

的关键因素在于能否从纷繁复杂的宏观经济数据、公司财务报表、品种交易数据、

政府政策、以及公开的即时市场消息当中，提取出有效的交易信息。

因此，量化投资必定需要借助编程技术，利用计算机方能实现。从狭义的角

度来说，量化投资便是指让计算机实现自动化提取市场信息[18]，自动化交易，并

且能够实现稳定盈利的过程。

目前，量化投资在全球范围内都得到了充分的认可。美国零售市场当中，量

化投资基金占了 16%的市场份额。在机构市场当中，由于机构的科研实力更加先

进，量化投资的份额更大。其中，以巴克莱全球投资管理公司、高盛国际资产管

理公司以及道富环球投资管理公司，是全球范围内量化投资的佼佼者。

量化投资之所以发展如此迅速，原因有两点，第一，是其具有纪律性、无间

隙、稳定性。第二，是全球各大市场正趋向于半强式有效市场。

量化投资的纪律性体现在，其所有的决策都是依靠模型做出的，而非人为[19]。

每次都是通过系统运行程序，将市场上的各类信息做即时的做处理。这就避免了

人性的种种弱点，面对市场的起伏，人心会随之而起伏，而计算机不会，计算机

总能够按照既定的方式运行。或许这种模型不一定每次都正确，但能够被实际运

用的模型，都是能够通过大量的历史数据进行检验并且取得良好效果的，在大数

据的支持下，能够保证模型在大概率上是正确的。

量化投资的无间隙体现在时间和数量上，任何市场信息都会即时被捕捉，不

会延迟太多，能够同一时间接收到所有当下发出的市场信息，这比人为收集信息

便捷。并且能够同时捕捉到几乎所有市场上公开出来的信息，只要模型当中有相

应的代码。

量化投资的稳定性体现在其以概率取胜上面[20]。犹如在第一章当中所举的抛

硬币的模型。
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量化投资迅速发展的另外一个重要原因在于世界各大市场都将由最初的无

效市场向有效市场的方向发展，而许多大型经济体已经趋近于半强式有效市场。

下图为各大市场对应的投资方式有效性：

图 2.1 各大市场下的分析方法适应性

如上表所示，在无效市场当中，技术分析有效。中国资本市场最初 10年便

处于这种状态。随着经济的发展，市场进入弱有效市场，此时还能够靠基本面分

析获得超额收益，我国 2000年至 2010年便是处于这个状态当中。当进入半强有

效市场后，也就是 2010 年之后，基本面分析已经无法获得超额收益了。此时,

除了靠内幕消息以外，只有依靠量化投资进行数据挖掘，挖掘出潜在的信息，才

有可能获得超额收益。

2.2机器学习简述

机器学习属于是人工智能发展的一个重要分支。随着人工智能的不断发展，

人们希望机器也具有自我学习的能力。

机器学习当中有诸多的算法，例如支持向量机算法、神经网络算法、决策树

算法、朴素贝叶斯算法、逻辑回归算法、关联算法、K近邻算法、遗传算法等等

强有效市场
价格反映全部信

息

所有分析手段均

无效

量化分析有效
价格反映了全部

公开信息
半强有效市场

基本面分析有效
价格反映了全部

历史信息
弱有效市场

技术分析有效
价格反映了部分

历史信息
无效市场
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诸多算法。

机器学习算法注重的是归纳而非演绎。一般情况下会区分出训练集和测试集。

训练集一般为历史数据，有明确的输入变量与输出变量。根据输入变量与输出变

量，各类算法将会拟合出相应的参数，使得训练出来的预测模型的预测误差最小

化。之后再将训练集训练出来的模型用于测试集，查看模型的泛化能力。

正因为机器学习具有非常强的归纳能力，因此被大量用于数据挖掘领域。数

据挖掘便是从大量不完整、模糊化、有噪音的数据当中提取出隐藏的、有价值的

信息。机器学习拟合出来的模型正好能够对新数据进行拟合，能够最大程度利用

经验数据，从纷繁复杂的新生数据当中挖掘出有用信息。

2.3量化投资与机器学习的关联简述

正因为机器学习算法能够根据大量经验数据拟合出具有泛化能力的模型，而

量化投资正是需要具有泛化能力的模型进行投资指导。因此，量化投资领域需要

大量运用机器学习算法。

目前世界上最成功的量化投资基金——大奖章基金，其发起者与管理人——

詹姆斯.西蒙斯，在一次采访当中明确表示：“我们所做的工作，某种程度上来说

就是机器学习而已”。

投资领域的信息是瞬息万变的，而且具有非线性性、模糊性、噪音性，然而，

投资领域的信息当中又包含着大量潜在的投资信息，这些信息是难以用直观的方

式获得的。因此，能否从噪音信息当中提取出有用信息，便是量化投资需要解决

的重大问题。若将机器学习算法运用到量化投资当中，是否能够有效挖掘出市场

潜在信息，便是最为关键的问题。从以往的表现来看，虽然有不少成功的案例，

但从各大成功案例来看，其成功往往是因为该机器学习算法对该时段或者该品种

具有良好的适应性。将某时刻成功的模型运用于其他时刻，却往往导致失败。

可见，机器学习算法虽然能够有效挖掘出市场潜在信息，但也具有其局部适

应性。机器学习本身的目标是尽量根据经验数据拟合出放之四海而皆准的模型，

但目前看来还并没有某种单一的算法能够做到这一点。这也是本文所要重点研究

并试图解决的问题。
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3. 机器学习算法与量化平台简介

3.1 逻辑回归算法

3.1.1逻辑回归算法原理

在回归分析之中，因变量 y有两种可能性：

第一，y是定量变量。我们可以对 y做回归。

第二，y是定性变量，如 y=0 或 1。此时，我们不用普通回归，而可以使用

逻辑回归。

逻辑回归的方法主要是运用在研究一些事件发生的概率 p，比如股票涨跌的

概率，事情成败的概率。逻辑回归的基本形式为：

� y = 1丨�1��1���� = exp �����1�1��������
1�exp �����1�1��������

（3.1）

其中，����1�����与多元线性中的回归系数类似。

该式子的含义为，当自变量为�1�������时，因变量 y = 1的概率。对此式子

进行对数变化，可得：

ln �
1ᬀ�

= �� � �1�1 �� � ���� （3.2）

此时可见，我们只需要对因变量 �按照 ln � � �1ᬀ���的形式进行对数变换，

便可以将逻辑回归的问题转化为已知的线性回归问题进行求解。

此时，我们需要做的是估计出模型的参数����1�����，此时需要用到极大似

然估计。假设我们有 n个独立的样本，｛��1��1�, �������… �������｝，� =｛0,1｝，

那么每个观测到的样本�������出现的概率是：

� ����� = �� �� = 1��� ���1 ᬀ � �� = 1��� 1ᬀ�� （3.3）

似然函数为：

L ����1����� =∏�� �� = 1��� ���1 ᬀ � �� = 1��� 1ᬀ�� （3.4）

在得到估计的参数后，我们可以根据新输入的变量�1�������来估计�� = 1的

概率。

将其运用到量化投资当中，比如运用到股市预测当中，我们可以选取某只股

票昨日开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量、MACD、KDJ、CCI、资金
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流入流出等等变量作为自变量，如果第二天股价最后是上升的，则记为 y = 1。

求解该似然函数，可求得����1�����的值，该求解过程中需要用到梯度下降

等算法[21]，由于篇幅有限本文不再赘述。

3.1.2逻辑回归算法特点

逻辑回归算法发展至今已经变得相当成熟，虽然逻辑回归算法复杂性不如支

持向量机、神经网络等算法，但其预测效果却并不绝对落后于其他复杂的算法。

逻辑回归算法在诸多检验后主要体现出以下几个特点：

①逻辑回归算法产生较早，先后已有过诸多学者投入进行研究，该算法已经

是一种成熟稳定的算法，并且预测普遍较为准确。

②逻辑回归算法所求出来的参数直观并且容易理解，而并非属于黑盒模型。

③该模型被广发用于银行业相关数据的分析与挖掘当中，并且表现出较为优

良的准确率。

④该算法由于思想简单，因此程序运行速度非常快。

⑤该算法只适用于 y较少的分类，对于 y较多的分类，该算法并不适合。

3.2 KNN算法

3.2.1 KNN算法的原理

KNN算法是一种基于实例来进行分类的机器学习算法。有 Cover与 Hart在

1968年提出[22]。属于非参分类方法。

该方法的基本思想是物以类聚。KNN算法把每个样本看做是 P维空间里面

的一个点，给定一个测试样本，则可以计算出该测试样本与该训练样本中其他点

之间的距离。选取与测试样本距离最近的 N个训练样本点，看这 N个训练样本

的样本属性，哪种属性的最多，则测试样本被归为何种类型。

如图所示：
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（1）1-近邻 （2）2-近邻 （3）3-近邻

图 3.1 KNN示意图

N-近邻便是寻找附近 N个训练样本，并且查看该样本属于何种类型。图中

1-近邻查找到最近的一个训练样本是十字星，则将其归类为十字星。2-近邻查找

到最近的两个都是十字星，则将其归类为十字星。3-近邻查找到最近的三个两个

为十字星，一个为五角星，仍然将其归类为十字星。

其算法的具体步骤为：

①计算测试样本与每个训练样本的距离 D。

②得到目前的 K个最近训练样本中的最大距离MD。

③如果 D<MD，就将该训练样本做为 K-近邻样本。

④重复步骤①②③，直到所有测试样本与所有训练样本的距离算完。

⑤统计 K个最近邻样本当中每种类别出现次数。

⑥选择出现频率最高的类别作为测试样本的类别。

从算法步骤我们可以看出，KNN算法对 K值有较高的依赖性。因此选择Ｋ

值非常重要。如果Ｋ值太小，则预测的结果稳定性较差，容易产生变动。如果Ｋ

值太大，则会增加误分类的可能性。

一般有两种方法确定 K 的值，一种是用训练数据的个数 n除以有效参数的

个数来得到 K的值。另外一种是利用通过 CV的方式选取到合适的 K值。

3.2.2 KNN算法的特点

KNN算法在进行分类时，能够有效解决样本不平衡的问题，因为 KNN算法

只需要取领近的点做参考。另外由于其通过相邻点来分类而不需要依靠某个超平

面的特点，因此在类域交叉重叠较多，非线性分类特征较明显的分类当中会有较

好的表现。
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此方法的最大缺点是计算了非常庞大。由于对于每一个待分类的样本都需要

去计算一次其与全部已知样本之间的距离，才可以求得其最近的 K个最邻近点。

对于这个缺陷，有两种方法进行改进：

①根据实际情况，实现对于大样本进行剪辑。去除一部分对分类作用影响不

大的样本点。可以有效减少计算了，增加储存空间。但不适合于小样本。

②整理样本，并进行分层处理。使得计算尽可能在测试样本领域的小范围内

进行。

总体来看，此算法具有很强的适应性。尤其对于样本容量非常大的自动分类

问题。

3.3 朴素贝叶斯算法

3.3.1 朴素贝叶斯算法原理

朴素贝叶斯算法是由 Thomas Bayes发明。因此用其名字命名。

贝叶斯定理是概率论的一个结果，其跟随机变量条件概率和边缘分布有关。

在关于概率的解说当中，贝叶斯定理能够让人们利用新证据修改已有看法。

通常来说，事件 A在事件 B发生的条件下发生的概率，与事件 B在事件 A

发生的条件下发生的概率是不同的。然而，这两者的关系却可以用贝叶斯公式来

描述。

假设 X、Y两个随机变量。他们的联合概率 P(X=x,Y=y)是指 X取 x并且 Y

取 y的概率。条件概率指的是随机变量在另外一个随机变量取值已知情况下取得

某一个特定值的概率。比如，P(Y=y丨 X=x)指在 X取得 x时，Y取 y的概率。

X与 Y的联合概率与条件概率会满足如下关系式：

P（X,Y）=P（Y 丨 X）×P（X）=P（X 丨 Y）×P（Y） （3.5）

对式子变形，能够得到下面的公式，我们称之为贝叶斯定理：

�（�丨 �） = �（�丨 �）�（�）
�（�）

（3.6）

贝叶斯定理非常有用。它允许我们通过先验概率 P（Y）、条件概率

P（X丨 Y）和证据 P（X）来表示后验概率。然而在贝叶斯分类器之中，朴素贝
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叶斯是最常用的

朴素贝叶斯是一种非常简单的分类算法，正是由于该方法的思想朴素，因此

我们称之为朴素贝叶斯[23]。对给出的待分类类项，我们只需要求解出在此项出现

的条件下各类别出现的概率，哪个最大，便认为此待分类项是属于哪个类别的。

比如我们见到一男一女一起逛街，我们最大可能是猜测他们之间是一对情侣。

虽然他们也可能是兄妹或者是其他关系，但如果没有其他更多的信息提供证明，

根据以往数据的统计，100对逛街的男女，有 90对是情侣，有 5对是兄妹，有 5

对是其他关系。一男一女逛街是一种现象，这种现象出现的情况下这一男一女是

情侣的统计概率最高，因此我们就将其归类为情侣。这便是朴素贝叶斯的思想。

朴素贝叶斯分类器以其朴素的思想，简便的算法，良好的表现，而受到人们

的关注。它属于最优秀的分类器之一。朴素贝叶斯分类器是建立在一个类别条件

相互独立的假设基础之上的。给定类结点之后，各属性结点之间是相互独立的。

根据朴素贝叶斯类条件独立假设，我们由如下式子：

�（�丨��） = �=1
� ����� 丨��） （3.7）

条件概率 �（�1丨��），�（��丨��），…，�（��丨��）能够从训练数据集求

得。根据此种方法，对于一个未知类别的样本 X，能先分别计算 X 属于每个类

别��的概率 �（��丨��）�（��），然后再选择其中概率最大的作为其类别。

朴素贝叶斯分类器的步骤如下：

①假设有 � = ｛�1�������｝为一个待分类项，其中每个 a是 X的一个特征

值。

②有类别的集合 C = ｛�1��������｝。

③计算 �（�1丨 �）, �（��丨 �）,…，�（��丨 �）。

④如果 �（��丨 �）=max｛�（�1丨 �）, �（��丨 �）,…，�（��丨 �）｝，则

x∈��。

问题的关键就在于如何能够计算出第三步当中的各个条件概率。做法如下：

①找到一个已知分类的训练集。

②统计得到各种类别下各特征属性条件概率，即
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�（�1丨�1）， �（��丨�1），…，�（��丨�1），

�（�1丨��）， �（�1丨��），…，�（�1丨��），

……

�（�1丨��）， �（�1丨��），…，�（�1丨��）

③如果各个特征属性是条件独立，那么根据贝叶斯公式有如下式子：

�（��丨 �） = �（�丨��）�（��）
�（�）

（3.8）

由于分母对所有类别是常数，因此只需要将分子最大化便可。由于各特征属

性是条件独立，因此有：

�（�丨�1）�（��） = �（�1丨��）�（��丨��）...�（��丨��）�（��） =

�=1
� �（��丨��）� �（��） （3.9）

因此，朴素贝叶斯分类有三个阶段：

第一阶段：确定训练集特征属性。首先确定有哪些特征属性。运用在量化当

中，可以用前一日的开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量、资金流入流出、

MACD、KDJ等数值作为特征属性。输入变量是训练样本的特征属性，输出变量

是训练样本的分类，此处的分类可以是次日上涨或是下跌。

第二阶段：训练分类器。此阶段需要生成分类器。主要的工作便是计算出每

个类别在训练样本当中出现的频率以及各个特征属性划分对每个类别的条件概

率估计，依据上文所述的计算方法计算出相应的数值，并根据数值训练出分类器。

第三阶段：应用阶段。此阶段便是运用训练好的分类器对测试样本作分类，

在量化投资当中，运用训练好的模型，输入前一日的开盘价、收盘价、最高价、

最低价、成交量、资金流入流出、MACD、KDJ等数值，便可预测下一次价格是

涨或是跌。

3.3.2 朴素贝叶斯算法特点

朴素贝叶斯算法的一个重要前提假设是各特征属性之间是相互独立的。这在

现实当中较难实现。在量化投资实际运用当中，开盘价、收盘价、最高价、最低
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价、成交量、资金流入流出、MACD、KDJ等数值之间常常是由相互关联的。因

此这可能会降低分类效果。但朴素贝叶斯分类器以其简单明了的分类思想，具有

较高的运算效率，因此也常常被用到量化投资当中。朴素贝叶斯分类器通常都具

有如下的特点：

①稳健性：朴素贝叶斯算法由于思想简介，计算简单，面对有许多噪音的数

据，朴素贝叶斯分类器是非常稳健的。当我们从数据当中估计条件概率的时候，

噪音点会被平均。另外当我们选择的特征属性当中如果存在着与分类结果相关性

不高的属性时，如果特征属性较多，统计学当中是习惯于用主成分分析的方法去

降低维度，或者利用 LASSO算法将相关性不高的特征属性压缩为 0。这些方法

都是进行降维处理。然而朴素贝叶斯算法对存在相关性不高的变量是不需要进行

降维处理。如果特征属性与分类结果相关性不高，那么统计出来的 �（��丨 �）

会趋近于均匀分布，��的类条件概率不会对总体后验概率计算产生太多影响。

②特征属性选取越多，分类效果降低的可能性越高。由于朴素贝叶斯算法的

前提假设是特征属性之间是不相关的，如果特征属性数量太多，则会增加他们之

间存在相关性的可能，从而降低分类效果。因此在用朴素贝叶斯分类器之前，可

以使用主成分分析方法先将具有相关性的变量去除。

3.4 支持向量机（SVM）算法

3.4.1 支持向量机（SVM）算法原理

支持向量机（SVM）算法是由 Vapnik等人于 1995年提出的具有非常优良表

现的机器学习算法[24]。该方法是建立在统计学理论之上的。此方法试图寻找一个

对分类有着良好区分能力的支持向量，由此来构造出分类器以最大化区分出各种

类别。该方法具有非常强的适应性与分类准确率。并且只需要用到类域边缘的样

本来决定最后的分类结果。

支持向量机是属于有监督学习的范畴，即已知训练样本的类别，寻找出训练

样本的特征与类别之间的对应关系。以便于将训练集按类别分开，再预测新的测
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试集的点所属类别。SVM以其清晰直观的表现，在文本、文字、图像分类方面

有着不菲的表现[25]。运用到量化投资当中，还能够将消息面的文字进行抓取，转

化为特征属性之一进行输入，加大了量化投资信息面的范围。

SVM试图构建出一个超平面，将类别进行最优化的隔离。企图使得两种类

别之间的分割达到最大化的程度，如图所示：

图 3.2 SVM原理

第一个边缘和第二个边缘都不能将两类样本合理分开，第三个边缘便是支持

向量，其能够很好地将两类样本分割开来。

SVM以一个非常大的超平面分割开两类样本，使得期望泛化误差最小。所

谓的泛化误差最小是指，当对测试样本进行分类时，基于学习所得的分类器，使

得预测的错误概率被最小化。从直觉上来看，该超平面实现了两个类别之间的边

缘最大化。与该超平面平行的，分别穿过训练数据集中一个或多个点的两个平面

称为边缘。而 SVM正是找到最大化这个边缘的超平面。将落于边缘上面的点我

们称其为支持向量。

简单说来，便是找到与超平面平行的两个边缘，这两个边缘能很好地分开两

类不同的数据，并且分别穿越了两类数据当中的点，而最佳超平面是与两个边缘

之间距离最大的平面。如此便实现了分类误差最小化。
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支持向量机最初研究的是线性可分问题。首先了解一下线性 SVM的原理。

假设有一个训练集｛ ����� �i = 1����..n｝，其中有两个类别，如果��属于第一类，

则��=1；如果��属于第二类，则��=-1。如果存在超平面：

��� � ʓ = � （3.10）

可以将样本正确划分为两类，也就意味着相同类别样本落在超平面同一侧，

我们就称该样本集是线性可分的，也便满足：

���� � ʓ � 1，�� = 1

（3.11）

���� � ʓ �− 1，�� =− 1

此外，可以知道平面���� � ʓ = 1与���� � ʓ =− 1便是该类分问题当中的边

界超平面。这便转化为了线性规划问题。由线性规划的知识可知���� � ʓ = 1到

原点距离是丨 b-1丨/‖w‖；���� � ʓ =− 1到原点距离是丨 b+1丨/‖w‖。因

此这两个边界超平面距离便是 2/‖w‖。SVM 的目标便是最大化两个平行边缘的

距离，也就是最大化 2/‖w‖。这就转化为了最小化其倒数，也即：

min: 1
�
� = 1

�
��� （3.12）

（b）式中的参数必然是满足（a）式的，（a）式可以综合为：

������� � ʓ� � 1 （3.13）

因此问题转化为求解：

min: 1
�
� = 1

�
��� （3.14）

�.h. ������� � ʓ� � 1，� = 1��，�，�

至此，问题便转化为一个凸优化问题。此问题能够运用现成的 Quadratic

Programming 的优化包进行求解，也可以运用拉格朗日变化进行求解。后者比前

者会更加高效一些。拉格朗日变化便是通过给每一个约束条件都加上一个拉格朗

日乘值α，便可以将约束条件融合进目标函数当中去。SVM 的拉格朗日表达式为：

L ��ʓ�� = 1
�
� � − ������ ����� � ʓ ᬀ 1h （3.15）

其中，��>0，i=1,2,…，n，为拉格朗日系数。

再依据拉格朗日对偶理论，得到：
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max:L α = �=1
� �� ᬀ

1
�

� �=1
�

�=1
� ���� ������（��

���）

（3.16）

s.t.
�=1

�

���� = �，�� � ��

这问题能用二次规划法求解。设所求得到的最优解为：

�� = ��1
�，��

�，�，���h� （3.17）

得到最优的��和ʓ�是：

�� = �=1
� ��

�� ���� （3.18）

ʓ� =ᬀ 1
�
��（�� � ��） （3.19）

其中，��与��是两个类别当中任意的一对支持向量。

最终可得到最优分类函数为：

� x = sgn� �=1
� ��

�� �� ���� � ʓ�] （3.20）

在输入空间当中，若数据线性不可分，则支持向量机可以通过非线性映射ɸ：

��→G将数据投射到另外一个空间 G当中，在空间 G当中进行线性运算。此时需

要计算点积ɸ（�）
�
ɸ（�）表示。

因此 SVM 理论中有三个要点：

①最大化间距。

②选择核函数。

③对偶理论。

对于现行 SVM 问题，我们还能够通过引入松弛变量将问题转化为纯线性规划

的问题。该问题解法如下：

典型的 SVM 模型能够被描述为：

min： � �

�
� � �=1

� ���

（3.21）

������� � ʓ� � �� � 1，�� � �，� = 1��，�，�

有学者已证明该模型与如下模型的解释几乎一致的：
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min：� �=1
� ���

（3.22）

������� � ʓ� � �� � 1，�� � �，� = 1��，�，�

此时，二分类的 SVM 问题就转化为了线性规划问题。

3.4.2 支持向量机（SVM）特点

SVM 的特点主要有以下三点：

①SVM 学习问题转化为凸优化问题[26]。因此我们能够用已知的有效的算法来

发现目标函数的全局最小值。而其他的分类方法都是运用基于贪心学习的策略来

搜索假设空间，这些方法往往只能得到局部最优解。

②SVM 的核心思想是找到最优超平面，因此 SVM 最关键的地方就是如何最大

化边际。而在 SVM 当中的支持向量是起着决定作用的点。

③SVM 与其他机器学习算法不同，不设计到概率论与大数定理[27]。其他方法

是通过大样本寻找到规律，实现归纳到演绎，而 SVM 巧妙地利用支持向量，高效

地解决这个问题。

④SVM 的计算只需要通过少量的支持向量，因此能够避免位数灾难的问题。

⑤SVM 对于超大规模样本的训练难以进行。由于 SVM 是靠二次规划的问题，

因此涉及到 n 阶矩阵的运算。（n为样本量）当 n 非常大的时候，矩阵的运算需

要耗费大量的内存和时间。

⑥SVM 主要解决的是二分类问题，而实际问题涉及到多分类问题的时候，需

要运用到组合 SVM 等等其他方法才能解决实际问题。
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3.5 神经网络算法

3.5.1 神经网络算法原理

神经网络算法的理论最早由 1943年的数学家 pitts与心理学家McCulloch共

同提出，此时的神经网络是用数学的方法模仿神经元工作原理[28]，因此称为神经

元数学模型，MP模型。在随后的 1949年，Hebb进一步研究人体神经网络，发

现神经网络的运行关键在于突触之间的抑制与激活，神经信号的强度决定着突触

之间的激活，从而影响到信息的传递。该思想对神经网络算法奠定了基础。在

50至 60年代，神经网络算法开始运用到工学领域[29]，运用于过程控制当中，神

经网络算法一时达到高潮。但到了 60年代后期，神经网络的发展陷入了低谷。

由于人工智能创始人Minsky出版的《Perceptron》一书当中揭示了神经网络算法

的种种局限性[30]。由于其权威性，学术界对于神经网络的研究一时陷入了低潮。

再加上当时人工智能的崛起，人们更加投入到计算机的成功之中。当时的人们对

于人体神经网络的研究也存在局限性，并且无法在现实中模拟出类似于人体神经

网络的模型，因此神经网络一度陷入了低潮。

直到 John Hopfield，提出模仿人脑的神经网络模型时，神经网络才开始重

新流行，他提出了“计算能量函数”的概念，其设计的电路系统对计算机模仿人

脑神经网络奠定了基础。后来 Rumelhart与Mcclelland提出了并行分布处理 PDP

理论[31]，发展处了多层 BP神经网络算法，称为至今最为流行的神经网络算法。

近年来，神经网络在模式识别，图像识别，人工智能，机器人科学，量化投

资领域等等都有非常广泛的运用。

大脑认知复杂世界依靠的是大脑神经。而大脑神经则表现为庞大神经元之间

相互传递信息组成神经网络。神经元与神经元之间的信息传导靠突触传播递质，

而神经递质达到一定浓度以后神经元便会被激活。正是这种简单的神经元之间传

递信息的原理，使得人脑能够进行复杂的思考，认知复杂事物。因此科学家模仿

人脑原理而提出神经网络算法，其算法原理与人脑神经网络极为相似。该原理的

基本表示如下图所示：
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图 3.3 神经网络原理

该原理可表达为：

�� t = �（ �=1
� ���� �� ᬀ ��） （3.23）

其中的��为输入，���为权重，��为阈值。�为激活函数。每个输出都是输入

经过加权以后的一个激活函数。

激活函数可以是线性的，但更多时候是非线性的，常用的激活函数有如下几

种：

①阈值函数：

a, �≥��

�（�）= （3.24）

b, �＜��

②S形函数：

� � = 1
1��ᬀ��

，� � �（��1） （3.25）

③双曲线正切函数：

� � = 1ᬀ�ᬀ��

1��ᬀ��
, � � �（ ᬀ 1�1） （3.26）
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神经网络是以一定的准则进行学习之后在转入工作的模式。例如我们需要在

输入为 1的时候输出 A，输入为 2的时候输出 B。我们要提高输入为 1和输出为

A的对应，以及输入为 2输出为 B的对应，因此需要减少输入为 1时输出为 B以

及输入为 2输出为 A的出现次数。因此，神经网络的学习准则就是，通过一定的

调整，使得下一次出现错误对应的次数减少。

神经网络根据连接的方式不同能分为：

①前向神经网络。前向神经网络便是神经网络只接收前一层的信息到后一层，

不会进行反馈。

②反馈神经网络。神经网络之间的传递具有前后反馈性，通过一系列动态过

程来达到我们希望达到的状态。

③自组织神经网络。神经元之间通过一定的次序进行排列，彼此之间都是通

过相邻的神经元的相互作用来完成工作。

神经网络内部权值的学习规则是与网络内部结构有关的，但总的说来神经网

络的学习方式分为有监督学习与无监督学习

有监督学习的情况下神经网络能够根据实际输出与期望输出之间的差值来

进行调整学习。

无监督学习的情况下，则没有期望输出，只要提供了输入模式，神经网络便

会自行进行学习，按照相似特征把输入的模式进行聚类。

神经网络当中最出名的莫过于 BP 神经网络。BP 神经是误差反向传播算法的

简称。本文所用的神经网络模型也是 BP 神经网络模型。

BP 神经网络算法具有多层网络结构，一般由输入层，隐层，输出层组成，

如图：
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图 3.4 BP 神经网络结构

其传递函数一般是 S型函数：

� � = 1
1��ᬀ�

（3.27）

第 P个样本的误差计算为：

Ep = � �h��ᬀ����
��

�
（3.28）

其中h��与���分别为实际输出与期望输出。

本文所用到的神经网络输入为开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量、

成交金额等等数值，输出为第二天股价上升或者下降。

3.5.2 神经网络算法特点

①具有非线性映射的能力。神经网络通过输入层、隐含层、输出层这种结构，

使得非线性拟合能力大大提高，能够很好地拟合各种非线性数据。尤其适合金融

数据，这种具有高度非线性、高噪声、多边性的数据。

②具有自学习与自适应的能力。能够通过大量的输入与输出数据不断自己进

行参数改进，拟合出具有优良适应性的参数来处理非线性数据。

③具有很强的泛化能力，并且与节点数有关。神经网络的节点数决定了其泛

化能力。虽然节点太多，会导致过度拟合，如果节点太少，会导致欠拟合，但总

的说来，神经网络的泛化能力非常强。并且能够通过调整节点数去不断增强自身



暨南大学硕士学位论文

23

的泛化能力。

④具有较高容错率。神经网络由于其不同层之间有许多的节点，因此如果某

个节点出错，并不会对整体产生太大的影响。

⑤容易陷入局部最小化。神经网络算法常常使用梯度下降算法求得最优解，

因此非常容易就会陷入局部最小化的缺陷当中。如果陷入了局部最小化，神经网

络的拟合就算失败。并且神经网络的收敛非常依赖于权重，不同的权重会导致完

全不同的参数拟合。

⑥神经网络算法的收敛速度非常慢。由于神经网络采用梯度下降算法进行计

算，因此其优化函数会非常复杂，会出现“锯齿形现象”，这将导致神经网络算

法效率低下。

⑦神经网络结构选择没有标准。神经网络的选择往往没有一定标准，是根据

经验来进行选择。如果节点过多容易导致过拟合，节点过少容易导致欠拟合。

3.6 决策树算法

3.6.1 决策树算法原理

决策树也叫做分类树。决策树是运用最广泛的归纳推理算法之一[32]。决策树

模型能通过对数据进行不断的划分，使得依赖变量之间的差别达到最大，其最终

目的是将数据分到不同枝当中，在依赖变量值之上监理处最优的归类。

决策树的目的为针对类别变量预测或者解释反应的结果。就具体本身来说，

此模块分析技术跟非线性估计的作用是相同的。决策树是具有弹性的分类方法，

使得其对数据具有非常强的适应性。

决策树属于有监督学习，其最后的分类结果会类似于流程图一般的树形结构。

决策树的终端，即“叶子节点”代表分类结果最终类别。分枝代表测试输出，代

表了变量的可能值。为了达到最优分类结果的目的，变量值在数据集中进行测试，

测试出的每一条路径都代表一个分类规则。

决策树用于处理分类问题时，目标变量是属于类别型变量。目前扩展到了能

处理连续型变量的地步，例如 CART模型[33]。然而不同的决策树算法对数据类
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型具有不同的限制于需求。

决策树的构建主要分为三步：

①决策树分割步：决策树是通过递归分割的方法来创建，所谓的递归分割，

就是把数据分割成许多细小的部分再进行迭代。决策树的归纳算法步骤如下：

1）将训练样本导入到决策树的树根。

2）将原始数据分割成两组，一组是训练数据，另外一组是测试数据。

3）通过训练样本建立决策树。在每个内部节点根据信息论的法则来评估选

择哪个属性作为继续分割的根据，我们称这个步骤为节点分割。

4）再使用测试数据对决策树进行剪枝工作。剪枝使得决策树每个分类只包

含一个节点。来提升预测的效率。换句话说就是，经过节点分割以后，判断这些

节点是不是枝叶节点，若不是，则以新的内部节点为分枝树根建立新次分枝。

5）将第一到第四步不断递归，直到所有的内部节点都称为叶子节点为止。

当决策树完成了分类以后，可以将每个分枝树叶节点萃取出新的知识规则。

一旦发生如下状况，决策树就会停止分割：

1）该数据的每一个数据都已经归类至同一种类别当中。

2）该数据已经没有新属性对于节点进行进一步的划分。

3）该数据已没有任何多余的尚未进行处理的数据。

一般说来，决策树分类的分类正确率会依赖数据的数量。如果决策树是根据

庞大的数据进行建立的，那么该决策树会更加符合期望。

决策树的学习过程主要是利用信息论当中的信息增益来进行。寻找出数据集

当中有最大信息量的变量，再建立出数据的的一个节点。从而根据这个建立出分

枝树。每一个分枝也都重复该过程，直到整个树被构建出来。决策树的每一条路

径都代表着一种分类规则，其与其他模型相比较最大的有点就是显得非常直观，

有形象的分类。

对于树的每个节点，都通过信息增益来选择测试变量。信息增益是用来度量

给定变量区分训练样本能力的。

信息增益可以这么理解。如果一个事件发生的概率是 P，假设这事件发生以

后得到的信息量为 �（�），如果 P=1，那么 �（�）=0。因为该事件是一定会发生

的，我们从这件事当中得不到任何信息。相反，如果某事件发生的概率非常小，
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那么他所具有的不确定性就越大。所以 �（�）是一个减函数。我们可以定义：

� � =− log （�） （3.29）

给定一个数据集发 Q，假设类别变量 A其中有 n个不同的类别（ʓ1，�，ʓ�

，�，ʓ�）。可以利用变量 A将此数据集分成 n个子集（�1，�，��，�，��）。当

中的��代表 Q当中包含了数值ʓ�的样本。在分类过程当中，对于每个具体样本，

对应了 n 种可能会发生的概率（�1，�，��，�，��），记第 i 种结果信息量为

− log （��），我们把这个称作是分类信息的熵。熵是测量随机变量不确定性的一

种测量标志。能用来测量训练数据集内纯度的标准。熵可以用如下式子表示：

� �1，��，�，�� =ᬀ �=1
� ��� ��h����� （3.30）

这里面的��表示任意个一个样本属于ʓ1的概率，对数函数是以 2为底的。

训练分类数据集能力能用信息增益进行衡量。计算出每个变量的信息增益，

有高信息增益的变量便选定为集合 Q 的分割变量，此时生成一个节点，同时也

以此变量作为标记，对每个变量值产生分枝。

②决策树剪枝步：决策树在学习过程中常常遇到过度拟合的问题，有时训练

样本数量较多，容易产生较多的分枝。这导致模型失去了普遍适用性。因此，除

了应该分割外，还应该进行适度地剪枝处理。

当决策树成功生成的时候，由于数据中有离群值，有许多分枝可能对此作出

了反应，就容易产生过度拟合的问题。因此剪枝通常要利用统计测量值去减去不

可靠的分枝。常常使用的统计测量方法有卡方值以及信息增益等等。这可以加速

产生分类结果，也能够大大提高测试数据的分类能力。

剪枝有两种方法，分为先剪枝与后剪枝。先剪枝是靠停止树的生成过程来进

行剪枝处理，一旦停止了分类过程，节点就会成为树叶。此树叶很可能会包含最

多子集样本当中次数最高的类别。在训练决策树的时候，信息增益与卡方值一类

测量值能用来评估分类的质量。若在一个节点划分了样本，将会使得低于预先定

义好的阈值的分裂，那么子集进一步划分便停止了。选取合适的阈值是有困难的，

如果阈值较高，决策树会过于简单，如果阈值太低，则决策树的简化工作又会做

不到到位。而后剪枝是在已经训练完成的树的基础上进行剪枝的。通过删除节点
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的方法进行剪枝。在最底下没有被剪掉的节点就成为叶子节点，并且用之前划分

次数最多的类别作标记。对于树当中的每个非树叶子节点，通过计算出减去该节

点上子树可能产生的期望错误率，之后再利用每个分枝的错误率结合每个分子的

权重来进行评估，再计算不减去该节点的期望错误率。如果减去了以后错误率要

大于没减去的错误率，则不进行修剪。如果减去了以后错误率要低于没减去的错

误率，则进行修剪。同样可以即进行先剪枝，也进行后剪枝。

3.6.2 决策树算法特点

①决策树除了分类还能很好地作其他方面的解释。由于决策树通过形象直观

地分枝形式进行展现，因此我们能够很细致地看到决策树内部的工作步骤。并且

根据决策树的算法原理，决策树一般会把较为重要的分类变量放在接近根部的位

置。这就使得决策树除了能够对数据进行分类，也能够提供更多除了分类以外的

其他方面的解释。

②决策树既能够接受分类数据作为输入，也能够接受数值数据作为输入。由

于决策树是要寻找能够最大化信息增益的分界线，因此他能够接受数值型数据的

输入。但我们用传统的方法比如，如回归，则难以作这种处理。

③决策树不擅长对数值结果做出预测[34]。决策树能够将数据拆分成许多的具

有最小方程的均值，可是如果数据非常复杂，训练出的决策树将会非常的庞大，

这就不如用传统的方法做回归。

3.6.3 随机森林算法

决策树算法进行衍生便产生了随机森林算法。随机森林算法能够克服决策树

的过拟合问题。并且能够更好地克服噪声及异常值的影响。随机森林属于一种集

成学习算法。

由于单个决策树具有更大的偶然性，因此通过 Bagging的集成学习算法，训

练处诸多决策树，再进行投票，从而提高分类的精确度。

随机森林的训练步骤如下：



暨南大学硕士学位论文

27

①从训练数据集中有放回地抽取K个与训练样本数量相同大小的样本集合，

记为���，� = 1，���㌳，利用每一个��，� = 1，���，都训练出一课决策树。

这 K个决策树就组成一个随机森林。

②对于每一个决策树的节点进行分裂时，等概率从所有属性当中选取一个属

性子集，再从被选中的子集当中选取一个最优属性来对节点进行分裂。

由于每棵决策树之间都是独立同分布的，因此可以采取并行计算的方式进行

随机森林的生成。过程可用如下流程图表示。

图 3.5 随机森林算法原理
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3.7 量化平台简介

目前国内有诸多致力于量化投资的开放平台，比较著名的网络量化平台主要

有优矿网、米筐网、金字塔交易平台、掘金量化投资平台。本文所采用的研究平

台为优矿网。

优矿网提供了大量优质的金融数据。包括股票、期货，各大上市公司的基本

状况都详细搜集起来，只需要会相应的代码便可以轻松获得上市公司的各大数据。

以及各大技术分析数据。该量化网站运用 Python语言。Python语言因其简洁性，

拥有大量的开源包可供编程者使用。Python语言中的 Numpy包与 Pandas包能够

高效处理大数据，因此非常适合于金融数据的处理。并且 Python 语言当中拥有

Talib包能够良好分析技术指标数据，以及Matplotlib包具备强大的画图功能。同

时具有 Sklearn包，该包包含大量机器学习算法，只需要加载此包便能方便运用

机器学习算法进行量化投资。因此该网站选用 Python语言作为该网站的技术支

持。该网站提供自带的回测功能，只需要将代码写好，就可以自动运用历史数据

进行回测，并展示所运用的策略的各种表现。如图：

图 3.6 优矿网策略回测展示图

此图为运用朴素贝叶斯算法进行量化投资的程序运行结果，图中处于上方的

蓝色曲线为运用机器学习算法进行量化投资所表现出来的收益率回测情况。处在

下方的黑色曲线为基准收益率曲线。从图中可以较为明显地看出一个策略的好坏

情况。
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评价一个策略好坏主要是从收益性，风险性，与稳定性三个方面进行评价。

图中三个方面皆进行了体现：

收益性：运用该策略所能产生的年化收益率为 78.3%，要较基准年化收益率

53%略高。

风险性：其中的阿尔法为超额收益率，运用该策略能够获得 20.1%的超额收

益率。贝塔为该投资组合的系统性风险，该组合系统性风险略高于 1，其组合风

险要略大于一般市场风险。

稳定性：稳定性主要从最大回撤情况来体现。所谓最大回撤便是相对于历史

最高收益的最大收益减少率。该策略的最大回撤为 9.1%，属于较低的最大回撤

率。

综合看来该策略收益率良好，风险中等，盈利稳定性较好。

本文的所有策略测试都建立在该平台上面。

图 3.7 部分持仓情况显示

该系统还能够在回测详情当中显示各种股票具体的买卖与持仓情况。能够供

我们进行具体买卖情况的检测。
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4.股市各类型走势下的机器学习算法效果比较

4.1 股市走势类型简介

股市中曾出现过一类著名的技术分析方法名为缠论[35]。缠论试图通过数学的

方法来研究股市。缠论结合高等数学、几何学、逻辑学等诸多学科，将股市作为

一个能够被完全分类的对象去进行研究。

正因为缠论对股市进行过完全分类，因此，本文借鉴缠论中对股市的几种完

全分类来进行研究。

缠论当中将任何股票的走势都分为上升趋势，下降趋势，以及盘整趋势。在

论及三种趋势前有必要提及缠论当中走势中枢的概念，缠论当中对于走势中枢有

过严格的数学定义，其数学定义为：

假设 A、B、C三条线依次是上升、下降、上升，或者下降、上升、下降，

A的高低点分别为 a1，a2；B的高低点分别为 b1，b2；C的高低点分别为 c1，

c2。那么缠论走势中枢的区间就是[max(a2，b2，c2)，min(a1，b1，c1)]。

如图所示：

图 4.1 缠论走势中枢示意图

A、B、C为三种趋势，而两条平行线表示了一个走势中枢。

缠论当中对于趋势的定义为：
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在任何级别的任何走势中，某完成的走势类型至少包含两个以上依次同向的

缠论走势中枢，则称为趋势。用示意图可表示为：

图 4.2 上升趋势示意图

此为上升趋势示意图。下降趋势则为两个或两个以上依次降低的走势中枢。

缠论对于盘整的定义为：

在任何级别的任何走势中，某完成的走势类型只包含一个缠论走势中枢，则

称为盘整。用示意图可表示为：

图 4.3 盘整示意图
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本文将测试在上升趋势、下降趋势以及盘整走势当中，机器学习各大算法在

量化投资当中的表现。

本文重点研究的是中国 A 股，因此，本文选用上证综合指数作为选取三种

走势的参考标的。

首先选择上升趋势，如图：

图 4.4 2014年 11月 20日至 2015年 6月 15日上证指数日线图

根据缠论对于上升趋势的定义，选取 2014 年 11月 20 日至 2015年 6月 15

日的上证指数作为上升趋势的走势。该走势包含两个向上的走势中枢，是典型的

上升趋势。

其次选择下降趋势，如图：

图 4.5 2011年 4月 15日至 2012年 1月 6日上证指数日线图

根据缠论对于下降趋势的定义，选取 2011年 4月 15日至 2012年 1月 6日

的上证指数作为下降趋势的走势。该走势包含两个向下的走势中枢，是典型的下

降趋势。

最后选择盘整走势，如图：
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图 4.6 2013年 12月 5日至 2014年 8月 8日上证指数日线图

根据缠论对于盘整走势的定义，选取 2013年 12月 5日至 2014年 8月 8日

的上证指数的走势作为盘整走势。该段时间内的股价走势都被包含在一个走势中

枢当中。

我们将对每种走势都用逻辑回归算法、KNN算法、朴素贝叶斯算法、SVM

算法、神经网络算法、决策树算法、随机森林算法进行验证，试图找出每种走势

下的最佳算法。

我们的输入变量为前一日的开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量、成

交金额，而输出变量有两种需要分别训练。第一种情况是预测第二天的涨跌情况，

第二种情况是预测第二天是高开还是低开。这两种情况，第一种情况中的涨用 1

表示，跌用 0表示。第二种情况中的高开用 1表示，低开用 0表示。在上升以及

下降走势当中，前 1/2的数据包含了一个完整的走势中枢以及上升或下降阶段，

而后 1/2的走势几乎是前 1/2走势的再次重现。而对于盘整走势，无论在盘整走

势何种阶段，走势都被包含在了一个中枢当中，没有其他的特征，因此，对于三

种走势，我们选取的训练集统一为前 1/2数据，测试集统一为后 1/2数据。所用

的编程语言为 Python。本文的研究对象仅限于中国 A股市场，因此本文的结论

也仅针对于中国 A股市场而言。机器学习算法在其他市场上的量化投资表现有

待进一步研究。

4.2 股市各走势类型效果比较

根据缠论的走势分类，我们将走势分为三种类型，下表为机器学习诸算法在

各走势类型中的效果比较。
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其中的 DT代表决策树算法、BP代表神经网络算法、NB代表朴素贝叶斯算

法、KNN代表 K近邻算法、LR代表逻辑回归算法、RF代表随机森林算法、SVM

代表支持向量机算法。

我们选取的数据集部分情况如下两表所示：

表 4.1 2013年 12月 5日至 2013年 12月 31日上证指数涨跌预测部分训练集

开盘价 最低价 最高价 收盘价 成交量

（亿）

成 交 额

（亿）

次日涨跌

0 2252 2239 2255 2247 122 1058 跌

1 2242 2228 2248 2237 104 923 跌

2 2241 2231 2249 2238 93 844 跌

3 2239 2231 2250 2237 109 955 跌

4 2228 2193 2228 2204 109 943 涨

5 2199 2194 2214 2102 86 760 涨

6 2188 2183 2204 2196 85 726 跌

7 2197 2159 2201 2160 101 864 跌

8 2161 2146 2165 2151 78 669 跌

9 2150 2142 2156 2148 64 554 跌

10 2153 2126 2159 2127 73 614 跌

11 2128 2082 2131 2084 86 721 涨

12 2089 2068 2099 2089 68 584 跌

13 2094 2079 2111 2092 70 616 涨

14 2095 2088 2107 2106 65 581 跌

15 2102 2070 2102 2073 78 667 涨

16 2074 2069 2110 2101 76 663 跌

17 2108 2095 2112 2097 74 630 涨

18 2090 2087 2120 2115 80 714 跌

以上为 2013年 12月 5日至 2013年 12月 31日的上证指数数据集。也是作

为部分训练集。其预测的是大盘第二天的涨跌情况。

而光预测第二天的涨跌还不足够，还需要预测第二天是高开还是低开，这样
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才能方便我们做出投资决策。

下表展示的是预测高开与低开的部分数据集情况：

表 4.2 2013年 12月 5日至 2013年 12月 31日上证指数高低开预测部分训练集

开盘价 最低价 最高价 收盘价 成交量

（亿）

成 交 额

（亿）

次日开盘

情况

0 2252 2239 2255 2247 122 1058 低开

1 2242 2228 2248 2237 104 923 高开

2 2241 2231 2249 2238 93 844 高开

3 2239 2231 2250 2237 109 955 低开

4 2228 2193 2228 2204 109 943 低开

5 2199 2194 2214 2102 86 760 低开

6 2188 2183 2204 2196 85 726 高开

7 2197 2159 2201 2160 101 864 高开

8 2161 2146 2165 2151 78 669 低开

9 2150 2142 2156 2148 64 554 高开

10 2153 2126 2159 2127 73 614 高开

11 2128 2082 2131 2084 86 721 高开

12 2089 2068 2099 2089 68 584 高开

13 2094 2079 2111 2092 70 616 高开

14 2095 2088 2107 2106 65 581 低开

15 2102 2070 2102 2073 78 667 高开

16 2074 2069 2110 2101 76 663 高开

17 2108 2095 2112 2097 74 630 低开

18 2090 2087 2120 2115 80 714 低开

以上是高低开预测情况。如果我们预测第二天是高开，并且第二天会涨，则

我们可以在当日尾盘的时候及时买入，次日继续持有；如果预测第二天是高开，

但第二天会跌，则我们可以在当日尾盘的时候及时买入，次日高开以后立刻卖出；

如果预测第二天是低开，但是会涨，则考虑在第二天开盘的时候进行买入操作或
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者不进行操作，因为中国股市是 T+1 交易，次日开盘买，即使尾盘时上升的，但

也有可能次日低开，因此谨慎起见最好不进行操作；如果预测第二天是低开并且

会跌，仍然不进行操作。因此我们操作与否的判断基准是高开还是低开，如果是

高开我们才进行尾盘时分的买入，如果预测第二天是跌则次日开盘卖出，预测次

日涨则继续持有，第二日结束时，如预测第三日是低开则在第二日的尾盘时分进

行卖出，如果是预测第三日是高开但会跌则在第三日的开盘卖出，如果仍然预测

第三日高开上涨才继续持有。

以上是高低开预测情况对于操作的指导。而我们在进行操作指导前应该先选

定恰当的机器学习算法，以下是各机器学习算法在各走势类型当中的具体表现。

首先需要确定机器学习算法对于涨跌预测的准确率，如下表所示：

表 4.3 机器学习各算法对于上证指数各走势的涨跌预测准确率

算法类型

走势类型

DT BP NB KNN LR RF SVM

上升趋势 0.62 0.29 0.28 0.39 0.59 0.61 0.72

下降趋势 0.47 0.47 0.43 0.42 0.43 0.57 0.43

盘整走势 0.49 0.53 0.51 0.44 0.53 0.44 0.43

从表中可以分析出，在上升趋势当中，表现最佳的算法是支持向量机算法。

该算法能够将涨跌的预测准确率提高到 72%，决策树算法、逻辑回归算法与随机

森林算法的表现也较为良好，能够达到 60%左右，其他算法表现欠佳。

而在下降趋势当中，各大算法都表现平平，较为突出的是随机森林算法，

能够达到 57%的准确率。

在盘整走势当中，所有机器学习算法的表现都并不优良，因此在盘整走势

当中应该谨慎用机器学习算法进行量化投资的指导，此时更应该结合其他技术分

析理论进行投资决策。

表 4.4 机器学习各算法对于上证指数各走势的高低开准确率比较

算法类型

走势类型

DT BP NB KNN LR RF SVM

上升趋势 0.70 0.57 0.30 0.33 0.51 0.33 0.70



暨南大学硕士学位论文

37

下降趋势 0.59 0.62 0.41 0.62 0.59 0.41 0.59

盘整走势 0.58 0.47 0.41 0.60 0.75 0.60 0.75

上表示机器学习各算法在各走势中对于高低开的准确率比较。

从表中可以看出，在上升趋势当中，决策树算法与支持向量机算法的准确率

都较高，能够达到 70%的准确率，朴素贝叶斯算法、KNN算法以及随机森林算

法此时都表现欠佳。

在下降趋势当中，除了朴素贝叶斯与随机森林算法表现欠佳，其他算法都能

够达到 60%左右的准确率，神经网络算法能够达到最高的 62%。

在盘整走势当中，逻辑回归算法与支持向量机算法有着非常优秀的表现，能

够使得准确率达到 75%。
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5. 不同品种下的机器学习诸算法效果比较

5.1 A股主要品种划分

本文主要以上市 A股作为研究对象，上市 A股分为多种品种，每种品种都

会有自己相应的特性。本文将上市 A 股分为：工业、农业、服务业、高科技产

业四大块。

工业主要包括了建筑材料、有色金属、采掘业、军事工业等块。

农业主要包括了种植业、林业、养殖业等块。

服务业主要包括了交通运输业、航运业、物流等业。

高科技产业主要包括了新能源汽车、无人机等业。

对于每种大行业中的次级行业，每个次级行业里面选取三支股票作为标的。

三支股票的选取原则为按照该类股票的权重进行选取。即把该类型股票的权重按

照从大到小排列，选取权重最大、权重中等以及权重最小的三支股票作为该行业

的代表，以避免所选取的股票具有特殊性而使得最终的适应性度量也具有特殊适

应性。计算每个标的股票的准确率，再计算平均数，之后再对每种次级行业计算

平均数，作为大行业的准确率评估。

测试时间为包含了上升趋势，下降趋势，盘整走势三种时间段，并且取三者

的平均值作为最终的准确率。

对于工业股，选取了翼东水泥、海螺型材等共计 12支股票。

对于农业股，选取了农发种业、中牧股份等共计 9支股票。

对于服务业，选取了楚天高速、东莞控股等共计 9支股票。

对于高科技产业，选取了大唐发电、创业环保等工业 6支股票。

交易时间为 2014年 11月 20日至 2015年 6月 15日的上升趋势、2011年 4

月 15日至 2012年 1 月 6日的下降趋势、2013 年 12月 5 日至 2014年 8月 8日

的盘整趋势，共计约 23个月的交易时间段。

我们选取的自变量为股票的开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量、成

交价，因变量有两个，第一个为次日股票的涨跌情况，涨记为 1、跌记为 0。第
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二个为次日股票是高开还是低开，高开记为 1，低开记为 0。训练集为每种走势

类型的前一半时间，测试集为每种走势类型的后一半时间。

5.2 机器学习各算法在不同品种中的表现

首先需要比较的是机器学习各算法对于四大产业的第二日涨跌预测准确率，

如下表所示：

表 5.1 机器学习各算法对于各品种的涨跌预测准确率比较

算法类型

品种

DT BP NB KNN LR RF SVM

工业 0.57 0.58 0.63 0.56 0.58 0.52 0.58

农业 0.55 0.54 0.57 0.52 0.56 0.53 0.51

服务业 0.50 0.49 0.55 0.50 0.59 0.48 0.54

高科技产业 0.51 0.54 0.52 0.54 0.58 0.55 0.61

从上表可以看出，用机器学习各大算法对工业、农业、服务业、高科技产业

的次日涨跌预测准确率要相对比大盘的涨跌预测的最高准确率相对更低一些。但

相比较大盘预测而已，不会出现某类算法非常不适应的情况，普遍都能达到 0.5

以上的准确率。

在工业股当中，各大算法的表现都相对较为优良，其中朴素贝叶斯算法的效

果最好，能够将准确率提升到 63%。而在农业股当中，仍然是朴素贝叶斯算法最

为优良，逻辑回归算法与之有着非常接近的准确率。在服务业股当中，逻辑回归

算法有着 59%的准确率，表现最好，其他算法表现一般。而对于高科技产业股，

则支持向量机算法能将准确率提升到 61%，其他的算法表现一般。

其次还需要比较机器学习算法对于各类股票高低开的预测准确率，如下表

表 5.2 机器学习各算法对于各品种的高低开预测准确率比较

算法类型

品种

DT BP NB KNN LR RF SVM

工业 0.55 0.59 0.67 0.58 0.63 0.59 0.56

农业 0.59 0.57 0.54 0.57 0.62 0.56 0.53

服务业 0.53 0.53 0.60 0.53 0.64 0.53 0.58
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高科技产业 0.54 0.56 0.54 0.55 0.60 0.53 0.63

从上表可以明显看出，逻辑回归算法无论对于任何品种都能够达到 60%以上

的准确率。几乎对于所有的品种都是最优的算法。只有在高科技产业股当中支持

向量机算法能够将准确率提升到 63%，也仅仅超过逻辑回归算法 3%而已。并且

几乎所有的品种在所有算法当中都能够达到 50%以上的准确率。
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6. 利用机器学习算法构建自动化交易程序进行回测

前两章已比较了机器学习各大算法在不同走势下的表现，以及比较了各大算

法在不同投资品种中的表现。接下来需要根据机器学习算法编写自动化交易程序，

实现量化交易，并且查看策略的各项属性表现。

交易规则的原始设定：

我们比较的预测项有次日的高低开以及次日的涨跌情况。如果我们预测次日

是高开，那么便需要在尾盘的时候进行买入操作，如果预测次日是低开，则不进

行操作，即使预测次日会上涨，但由于存在低开，无法判断次日低开的上涨是否

能够弥补低开的缺口，因此保险起见我们不进行操作。因此买入规则的确立就是

预测次日高开，则在尾盘买入。在有持仓的情况下，如果预测次日高开上涨，则

继续持有；如果预测次日高开下跌，则在次日尾盘时进行卖出操作；如果预测次

日低开上涨，则在尾盘进行卖出操作；如果预测次日低开下跌，则在尾盘进行卖

出操作。

此是利用机器学习算法对于投资的具体指导，此操作方法目前只能用手工操

作进行买卖的实现。如果用 Python 语言在优矿网进行自动化交易程序的编写，

由于版本与技术的原因，目前在该网站所编写的程序只能实现在每日刚开盘，也

就是 9:30 分的时候网站自动运行一次，因此目前无法实现尾盘自动化交易，只

能实现开盘自动化交易。

因此用 Python 语言编写的自动化交易程序的交易逻辑就需要变为：

预测次日涨跌情况，如果预测次日是涨的，则在次日开盘时进行买入操作，

如果预测次日是跌的，则在次日开盘时进行卖出操作。

该交易逻辑只考虑了涨跌情况，没有考虑高低开的问题，存在着一些缺陷。

但仍能用于检验各大算法的回测情况。

根据之前的结论，我们得知，在上升趋势当中，支持向量机算法能够有最优

秀的表现，在下降趋势当中，随机森林算法能够有最优秀的表现，在盘整走势中，

各大算法表现平平，逻辑回归算法表现稍微优良一些。因此我们对于三种趋势，

我们的股票池就选用包括工业、农业、服务业、高科技产业在内的共计 36 支股

票作为股票池进行交易。在现实操作中，我们并不能 100%判定当下究竟是上升
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趋势、下降趋势还是盘整趋势，但我们可以根据均线来进行大体走势的研判。具

体操作当中，我们可以以 60 日均线作为参考线，当 K线向上连续穿越 30 日均线

以及 60 日均线并且持续三日不跌破，我们可以认为此时开始了上升趋势。当 K

线向下穿越 30 日均线以及 60 日均线并且持续三日不升破，我们可以认为此时开

始了下降趋势。当 K线处于 30 日均线与 60 日均线之间，我们可以认为此时处于

盘整走势。这种判断方法并不是 100%的准确，但是能够以大概率的形式拟合到

当下的大体走势类型。趋势一旦形成，并不会轻易改变，因此机器学习算法的适

应性会在一定时间内有效。

首先测试上升趋势当中，我们选用支持向量机作为交易逻辑进行自动化交易

程序的设计，其在上升趋势当中的表现如下：

图 6.1 2015 年 4 月 15 日至 2015 年 6 月 15 日 SVM 策略测试情况

根据缠论，本文选取的上升趋势为 2014 年 11 月 20 日至 2015 年 6 月 15 日，

我们取 2014 年 11 月 20 日至 2015 年 4 月 15 日的交易数据作为训练数据，利用

支持向量机算法训练出交易模型，再将该模型用于 2015 年 4 月 15 日至 2015 年

6 月 15 日进行交易测试。

从图中可以看出，在上升趋势当中，合理运用机器学习算法，能够超越基准

年化收益率。中国股市在该段时间内处于一种火热上涨的阶段，因此即使是基准

年化收益率也达到了 157.2%之高。此阶段几乎买各种股票都能将本金翻倍。如

果用机器学习算法进行投资指导，能够达到锦上添花的作用。并且可以看到，该

投资组合的贝塔仅仅只有 0.89，属于风险较低的投资组合。而其缺点是收益波
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动率太高，达到了 51.3%，并不算很稳定。最大回撤虽然位 14.9%，在火热上涨

阶段，低于 20%的回撤便不算太高，是能够接受的范围。

接下来需要测试的是在下降阶段当中用机器学习算法进行指导的具体表现。

根据本文之前的结论，在下降当中，我们选用随机森林算法进行自动化交易

模型的设计，如下图所示:

图 6.2 2011 年 9 月 15 日至 2012 年 1 月 6 日随机森林策略测试情况

从图中可以看出，在下降趋势当中，即使是使用机器学习算法，也没有产生

正的年化收益。但如果合理使用机器学习算法，能够使得亏损大大降低。此时的

年化收益率为-44.5%，但如果使用机器学习算法，能够将年化收益率损失降低到

-3.9%的程度，几乎没有很大的亏损。并且从图中可以看出，在 2011 年 10 月待

2011 年 12 月这段时间里面，运用机器学习算法进行投资还产生了较为客观的正

收益，如果进行及时止损的处理，即使在下降趋势当中也很可能产生正的收益。

接下来需要测试的是盘整阶段机器学习算法的表现。

根据本文的结论，在盘整当中，逻辑回归算法的表现比较优秀，因此我们选

用逻辑回归算法进行盘整阶段的策略设计，如下图：
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图 6.3 2014 年 5 月 8 日至 2014 年 8 月 8 日逻辑回归策略

从图中的表现来看，在盘整阶段使用机器学习算法并没有产生太多正面的效

果，与基准年化收益率曲线相比，运用机器学习算法的收益率曲线总是与之相比

并没有显著的孰高孰低。

而从之前的测试数据也可以看出，在盘整阶段，各大机器学习算法的表现也

都一般般，接近 50%的成功率，因此在盘整阶段并不建议投资者运用机器学习算

法进行投资指导。
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7. 结论与展望

在上文当中，我们根据缠论分出了 3种股票价格走势，分别是上涨趋势，下

跌趋势，和盘整走势。每种走势都测试了用机器学习各大算法对于次日高低开以

及次日涨跌情况预测的准确率，根据测试结果显示，对于股票次日涨跌准确率情

况预测：

在上涨走势当中，表现最佳的算法是支持向量机算法。该算法能够将涨跌的

预测准确率提高到 72%，决策树算法、逻辑回归算法与随机森林算法的表现也较

为良好，能够达到 60%左右，其他算法表现欠佳。

而在下降趋势当中，各大算法都表现平平，较为突出的是随机森林算法，能

够达到 57%的准确率。

在盘整走势当中，所有机器学习算法的表现都并不优良，因此在盘整走势

当中应该谨慎用机器学习算法进行量化投资的指导，此时更应该结合其他技术分

析理论进行投资决策。

而对于股票次日高低开的准确率测试结果则显示：

在上升趋势当中，决策树算法与支持向量机算法的准确率都较高，能够达到

70%的准确率，朴素贝叶斯算法、KNN算法以及随机森林算法此时都表现欠佳。

在下降趋势当中，除了朴素贝叶斯与随机森林算法表现欠佳，其他算法都能

够达到 60%左右的准确率，神经网络算法能够达到最高的 62%。

在盘整走势当中，逻辑回归算法与支持向量机算法有着非常优秀的表现，能

够使得准确率达到 75%。

之后又分别对于工业股、农业股、服务业股、高科技产业股分别进行了次日

涨跌以及次日高低开的准确率预测。

对于次日涨跌预测的准确率测试结果显示：

在工业股当中，各大算法的表现都相对较为优良，其中朴素贝叶斯算法的效

果最好，能够将准确率提升到 63%。而在农业股当中，仍然是朴素贝叶斯算法最

为优良，逻辑回归算法与之有着非常接近的准确率。在服务业股当中，逻辑回归

算法有着 59%的准确率，表现最好，其他算法表现一般。而对于高科技产业股，

则支持向量机算法能将准确率提升到 61%，其他的算法表现一般。
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而对于次日高低开预测的准确率测试结果显示：

逻辑回归算法无论对于任何品种都能够达到 60%以上的准确率。几乎对于所

有的品种都是最优的算法。只有在高科技产业股当中支持向量机算法能够将准确

率提升到 63%，也仅仅超过逻辑回归算法 3%而已。并且几乎所有的品种在所有

算法当中都能够达到 50%以上的准确率。

本文试图通过机器学习算法构建自动化交易程序，但由于版本与技术的原因，

无法在优矿网实现尾盘自动化交易。而用机器学习算法指导操作需要结合对于次

日的涨跌预测以及高低开预测，有时会需要在尾盘的时候实现自动化交易，因此

本文最大的展望是能够在技术上实现尾盘自动化交易，将次日涨跌预测及高低开

预测两相结合指导操作。目前最大的不足之处在于只能实现每日开盘时的自动化

操作，因此在自动化交易的程序设计当中只用到了机器学习算法对于次日股价涨

跌预测的情况。这也将是今后在这一块内容的研究当中需要重点攻克的难题。
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附录 Python量化交易部分源代码

from sklearn import metrics

import numpy as np

import time

start = '2014-05-08' # 回测起始时间

end = '2014-08-08' # 回测结束时间

benchmark = 'HS300' # 策略参考标准

universe = ['000401.XSHE'] # 证券池，根据所选股票输入相应代码。

capital_base = 100000 # 起始资金

freq = 'd' # 策略类型，'d'表示日间策略

使用日线回测，'m'表示日内策略使用分钟线

refresh_rate = 1 # 调仓频率

def random_forest_classifier(train_x, train_y): #定义随机森林算法，其

他算法的定义与此类似

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

model = RandomForestClassifier(n_estimators=8)

model.fit(train_x, train_y)

return model

def predict(a): #定义预测模型函数，在交易函数阶段进行调用

Index=DataAPI.MktEqudGet(tradeDate=u"",secID=u"",

ticker=u"000401",beginDate=u"20131205",endDate=u"20140508",

isOpen="",

field=u"closePrice,openPrice,highestPrice,lowestPrice,turnoverVol,tur

noverValue,preClosePrice",pandas="1")#选取 2013 年 12 月到 2014 年 5 月 8

日的股票数据作为训练数据。

x=Index[['openPrice','closePrice','highestPrice','lowestPrice','t

urnoverVol','turnoverValue']].values
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y=(Index['closePrice']>Index['openPrice']).values

X=x[0:len(x)-2]

Y=y[1:len(x)-1]

model=random_forest_classifier(X, Y)

YC=model.predict(a)

return YC

def initialize(account): #初始化交易函数

pass

def handle_data(account): #定义交易函数

#取得开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量、成交额等数据作为自变量。

hist1 = account.get_attribute_history('openPrice', 30)

hist2 = account.get_attribute_history('closePrice', 30)

hist3 = account.get_attribute_history('highPrice', 30)

hist4 = account.get_attribute_history('lowPrice', 30)

hist5 = account.get_attribute_history('turnoverVol', 30)

hist6 = account.get_attribute_history('turnoverValue', 30)

for stock in account.universe:

T1=hist1[stock][-1]

T2=hist2[stock][-1]

T3=hist3[stock][-1]

T4=hist4[stock][-1]

T5=hist5[stock][-1]

T6=hist6[stock][-1]

T7=[T1,T2,T3,T4,T5,T6]

#将取得的昨日的开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量、成交额作为输入

变量带入已训练好的模型当中进行预测。

sound=predict(T7)

#根据预测结果发出买卖指令。
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if sound >0 :

order(stock, 1000)

if sound ==0 :

order_to(stock, 0)

Return#以上代码仅适用于量化平台“优矿网”。



暨南大学硕士学位论文

53

致谢

时光飞逝，转眼就到了硕士毕业的时间。在暨南大学的两年时光里让我成长

了许多。首先需要特别感谢姜云卢导师在两年时光中对我学习与生活中的许多帮

助。姜云卢导师对于机器学习的诸多算法都有丰富的经验，在这方面给予了我非

常多的指导。在导师的多次指导下让我完成了硕士毕业论文的撰写。同时还需要

感谢暨大经济学院统计系的诸多教授。他们在课堂以及课后都让我在统计学方面

的技能得到提升，培养了我对于统计学的兴趣，并且让我决定在以后的人生中要

继续进行统计相关的科研与工作。还要感谢我在暨大遇到的各位同学，在学习中

通过讨论班的形式相互提升，在生活中也互相帮助，感受到集体的温暖。最后需

要感谢我的父母，在生活中给我的大力支持，以及对于我继续统计学方面研究的

大力支持。

谢翔

2017年 4月 7日



word版下载：http://www.ixueshu.com

免费论文查重：http://www.paperyy.com

3亿免费文献下载：http://www.ixueshu.com

超值论文自动降重：http://www.paperyy.com/reduce_repetition

PPT免费模版下载：http://ppt.ixueshu.com

-------------------------------------------------------------------------------

阅读此文的还阅读了：

1. 基于神经网络算法的机器学习模型研究

2. 人工智能领域的机器学习算法研究综述

3. 智能即算法:终极算法与机器学习

4. 关联交易:H股公司与A股公司的比较

5. 基于机器学习的MapReduce资源调度算法  

6. 机器学习聚类组合算法及其应用

7. 机器学习算法对中国A股的适应性比较

8. BP学习算法的应用研究与比较

9. 基于机器学习的样本多样性算法研究

10. 机器学习算法在用户行为中的应用

11. 机器学习方法的比较

12. 机器学习及其算法与应用研究

13. 一种基于机器学习的自动对焦算法

14. 大数据背景下的机器学习算法简述

15. 大数据环境下的机器学习算法

16. 机器学习算法研究及前景展望

17. 论机器学习

18. 基于机器学习算法的车险索赔概率与累积赔款预测

19. 机器学习算法在数据挖掘中的应用

20. 机器学习算法在翻译风格研究中的应用

21. 基于机器学习对优质股的选择

22. 学习的机器

23. 中国沪深A股市场的过度波动比较分析

24. 下跌行情中A股与H股的比较研究

25. 机器学习算法在数据挖掘中的应用

https://www.ixueshu.com/api/search/info/79da8b70f0a1bdba5e636f19b60cd69f318947a18e7f9386.html?from=pdf&ck=PTW
https://www.paperyy.com/?v=pdf
http://www.ixueshu.com/?v=pdf
http://www.paperyy.com/reduce_repetition
http://ppt.ixueshu.com?v=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/e4859208ffe87b81c59e4d75f6881a8e318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/6a3261ae85e489b8b21b54d289adfacd318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/10a911bfed7419ce2242db0445fb2e18318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/11b63947692f2a8d1c63fb72e1585dea318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/3f9b08ed883fbef96578bfdfd13ab646318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/6a3261ae85e489b80f97e814a6d28f02318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/79da8b70f0a1bdba5e636f19b60cd69f318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/c672b6fc6944f3b6b3e21522dca514f6318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/e4859208ffe87b81060842419068e725318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/be6c862ae782c141a6de238c861537cb318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/a0d7bb67273064f3075bed741a7cbcd5318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/10a911bfed7419ce5c240af973c93e72318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/af5a20653d8fe20f7e27d9b70160cd95318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/10a911bfed7419ce277378c801d27c4d318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/ab88ce050282836948ff53c9dc8a7ed6318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/e9d0c5b740fa830676541f5420e0ce25318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/214c9856c461100741a8ce7b6e078f96318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/be6c862ae782c141af87831adacea30b318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/07ab6bb454441f20b96a1e6679871771318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/10a911bfed7419ce2aa206174ddcd3b2318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/6a3261ae85e489b8dc3079f7e2a21d8a318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/b5e73996037fce88a5303c20a80f8426318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/3750cf6b88dc8b12863fb423e470a0f8318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/f4413e640aa446b98f12641d4e68f821318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/a1a89c49bc6bff80261e19ecbbd2529d318947a18e7f9386.html?from=pdf


26. 机器学习服务比较:谷歌、微软、亚马逊

27. 多侧面递进算法在机器学习中的应用

28. 不同学历新生学习适应性的比较

29. 开源机器学习Weka环境下的数据分类算法实现及应用

30. 机器学习算法应用浅析

31. 基于机器学习算法的网络入侵检测

32. 三种经典作业调度算法适应性比较

33. 中药指纹图谱识别的机器学习算法研究

34. 深度学习算法在智能协作机器人方面的应用

35. 超高效能的量子机器学习算法

36. 基于机器学习的可降解支架检测与分割算法

37. 基于机器学习算法的大数据处理

38. 大数据背景下机器学习算法的综述

39. 机器学习——我们该如何与机器竞争

40. 基于机器学习对优质股的选择

41. Eigenface算法与EBGM算法的适应性比较

42. 大数据下的机器学习算法探讨

43. 网络入侵检测的机器学习算法评估与比较

44. 大数据环境下机器学习算法趋势研究

45. 基于机器学习聚类算法的学习者自动分类研究

46. 机器学习算法原理及效率分析

47. 机器学习算法 在无人驾驶中的应用

48. 理解机器学习从理论到算法

49. 机器学习服务比较：谷歌、微软、亚马逊

50. 机器学习算法在焊接领域中的应用

https://www.ixueshu.com/api/search/info/6a3261ae85e489b832a174426560ed0a318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/3750cf6b88dc8b12f9892ac616c96075318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/214c9856c4611007d14416b78996447e318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/2748d45327f762db70ad62455e3dc2e0318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/e9d0c5b740fa8306312315851eb1190f318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/a1a89c49bc6bff80fa7d75eb6fcb90ca318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/0c25ea62490640e524cfa9ebb152ad06318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/466acba9d1aca3e92da3d461f5ec4435318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/e4859208ffe87b8131b18a8e9ea261ea318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/8177d3520260c5516297926729e3349a318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/a1a89c49bc6bff80a33fd4ae83b62d0b318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/586c8b8cb957527f12b8f3d0633cf75b318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/a1a89c49bc6bff802875d28d8556b325318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/6a3261ae85e489b8283bb5b4f7a9fd6b318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/1662074a158b7fcef66d768f14e36d06318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/c2ce2a60dbe1de5d130c48fcada909bb318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/e9d0c5b740fa8306f928539e6bc08b18318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/e4859208ffe87b819df646896f1b6b9d318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/e9d0c5b740fa83065cce0f64c8321e14318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/1a0a1ff99ddccf84958753171d9494be318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/be6c862ae782c1415b387f3b72690c26318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/07ab6bb454441f20ca89208dfefac84a318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/ab88ce050282836905920873d6b394cd318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/6a3261ae85e489b8567e4e511058ac10318947a18e7f9386.html?from=pdf
https://www.ixueshu.com/api/search/info/3310b82f4f180d58cb746245adb8003d318947a18e7f9386.html?from=pdf

