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« F—TA: XFBigQuant
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« T—IT: BigQuantHEEE&EFEEED
« B&: BigQuant®pz

[ENZFE-HFERX]BigQuant REEF&{FERIEED

SiE: BigQuantRESFERF AN, ARFIRNERTM, THRTEERBIEERE EafutiTiXems!

REEFEREN
EET RS RIORISH B BigQuantiIE T4,

1 BigQuantkifng

BigQuantiREEFEH 3K ME2-F R AT LAKTE.

K2 BigQuantiis & fiifr

BigQuant $REEFEETFIPython Notebook, Notebook REHTEIMIAR. HKIEFFA., MIERENEMITRINE.
7E&, Notebook IXNMANIBEERILUEHRING, tBARTLMAZFREARAY Notebook 3244,

BlgQuantsREEF &R Docker BoRIRE, HWiFRyz, ReEMEs. MEEER.

B— Notebook FiZ Cell BATTIB4ER, Cell BTIEAILAB2MARMIEI TR, RAMASHLIBHIRESR, IHEA0HRIIRE FUBPRTS.
« fAH8/Python3 t&=: ERILIERMER FHTEIEREL. RitHi. S/EER. EMHOTESEUHARIME.
o 3ZRY4/Markdown 1= #RETLALL Markdown MRS SIRY, B THASRE ERRAIE R 54E,

STEHRLEPython FE

EEMHART, FEHITREMERFABENATE, XHFEEEZIEEN =755k, ARIBESHFINBE=TGE, EILUREFRESIA. BigQuantiz
HTFENSRIERE, OELIERI. RREN. SRITESI. IRILZ5h, EEE Python BRRAEMER, NERHESMAIHTIRS.

BAISETEPythontiEE, e LUBTimportl75 =TS I, B3It 7 — L& FERdEE:
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3 BigQuant g F & ¥ Python &

BT LATENotebook RN T /31 LAB5 I \NHEXAESR, LEEN5 |\ Pandas DataFrame tRERAY75 %!

from pandas import DataFrame
data = DataFrame()

WMREEEFIFRZIMA PythonE, ERIXMMEE i@BigQuant.com BXREA], HEHTY R,
TS
SREEEARMEA T TR SNESERFFIITREAE, SHTRUMRMENRZIVER.
BigQuanti2{ft 7 SEEEAYSRERIESR, EIEREUASEAUR. ITREE. ITRIBSSEMKRIRINE, HEEGHTRISNRS.
o XTFBigQuantRIRREAPI, TEE R AR
ZATLATE Notebook FREHTHREREIN, ITERAEAITDSERIMBHTAHIER, BXNENETUES:
« XFBigQuantEMERRARIESHE, {EEF BigQuantEULHI.

WMARE R (Markdown )
FEBTLAE Notebook FRIEETREKRINIETT, ZETARSHSAER Markdown ISEHHTRISHE,
FEEILAEEFA Markdown SCRY, LaTeX e IBSEErlat S MESTRNE,

Markdown 2—MIZBRAVRFCIES, BT ERREL PEIWRNCHS, FIMARRR, HWHRESISREAR. SIEEFER ZER. —8
SETCREEAN, 2B —S5KIREER.

« MarkdownBE75iE%i58A

* Markdowndr3ZhRiE %A
AL HHBigQuant GE & B, EUEBigQuant i, FEEkiEEM k.

o b W—HSRERAERRER
« T—IR: BigQuant AIZER&IEAR
. BR: BigQuants

BigQuant Al SRESIERE

BIERA BT SRS ERES, BRIT—NAIKES, RATRIEMFE— FERRIRI.
BE FEXNMERNARRHSVEREE, BRI SRIERAIRIRATE.
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Bt {iT=
XUEESHERLRE:

1. start_date #] end_date E 7 KA 1EREIER
Hrp [start_date, split_date) XIBIRIEHE, FAFHREL)IZ
[split_date, end_date] X[BRI#HE, FIFHRELE

2. instruments: f&ZEith, D.instruments(start_date, split_date) EXABAERTIEIER IR HINT AURRE.,
3. label_expr, FIF#RERIREL, ESIRAN FEX T M.advanced_auto_labelerfd/ M43,

4. hold_days: $5GE, FBTFEURRHEMEN, BN FEEXERGER

5. features: $HE (BF), BRI FEBXERER

class conf:
start_date = '2014-01-01'
end_date="2017-07-17"
split_date = '2015-01-01'
instruments =
hold_days = 5
features = [
‘close_5/close_@', # SHIa
‘close_10/close @', # 10H
‘close_20/close_0', # 202l
‘avg_amount_0/avg_amount_5', # 4 /5H 55 5%
‘avg_amount_5/avg_amount_20', # S5 /20H P38 5%
‘rank_avg_amount_@/rank_avg_amount_5', # 4H/5H V% 5%
'rank_avg_amount_5/rank_avg_amount_10', # S5H/10H % G4
‘rank_return_0', # MHUkui
‘rank_return_5', # SHUZ
‘rank_return_10', # 10HUk#
‘rank_return_68/rank_return_5', # 4H/s5HUkHEH
‘rank_return_5/rank_return_10', # SH/10HYZiH4
‘pe_ttm @', # TWAETM

D.instruments(start_date, end_date)

]

# BARbRTE AR

label_expr = [

# AR — B A) (hold_days) FUMIGHIES

'shift(close, -5) / shift(open, -1) - shift(benchmark_close, -5) / shift(benchmark_open, -1)',
# WAEACE: FH1%F199% R fEfficlip

‘clip(label, all_quantile(label, ©.01), all_quantile(label, ©.99))"',
# BB RS2, X HAE R 2043 28, X HUREUSE 55 B UL

‘all_wbins(label, 20)°',

# RUER - RE IS (% label ANaN, 7EJESALELRIVIZ T £ ZHENaNTT label )
‘where(shift(high, -1) == shift(low, -1), NaN, label)

]

IR

1. shift(close, -5) / shift(open, -1) - shift(benchmark_close, -5) / shift(benchmark_open, -1): FE5RAENKZER (BREWE=FEEENRER) Hf
shift(close,-5) 9IRS RN, shift(open,-1)ABERAIFERMN, EERE,

2. clip: clipFBFRELIE, EENFIFIEE %D REFI99% D REIAINIEHEH1THES

3. all_wbins XTEEMAIRTEIBHITEEL, LENGIF2BIRESIES 202, #iEES%E: RANGIE

4. where(shift(high, -1) == shift(low, -1), NaN, label): iTiEia—F kSIS

S

ZAIRENAIRM fast_auto_labeler#H{THURINE, (EMNREMFERFRAS I LEEF. HUEINE, BINERIHEEEIEARIM.advanced_auto_labeleri#1 T4
R,


https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
https://bigquant.com/docs/big_expr.html
https://bigquant.com/docs/module_fast_auto_labeler.html
https://bigquant.com/docs/module_advanced_auto_labeler.html

# HHUEMRTE: AR ATEUE FEAD 414, — B B oy

ml = M.advanced_auto_labeler.vi(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
label_expr=conf.label_expr, benchmark='000300.SHA', cast_label_int=True)

R

1. label_expr: BT confERPIREIEATEIRINE
2. benchmark: XEUEHITIRENENE, BRSFIEENRE EHEENEEE
3. cast_label_int: NTEREEHILAEL; FHIAMBERTrue
ERHAFEHEY
MEEFIELRAEE LRSI TR, AZRERESNL, FSEHEHEF, SERNTTUEEINER. SLRFHIEMET, BEETLUHE,

m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,

features=conf.features)
HERSE Y ERRHEmEY.
ATHEARHEER
REARBIMHEF T EEPAIERITE, MEHEMETET S HRATERHE.

# VST AR IE

m2_1 = M.derived_feature_extractor.vl(data=m2.data, features=conf.features)

HEESE Y ATAERMEEY.

e
WNERFRFBRIIEEL R StockRanker, ZENAREXM NI FERAE R, MRIRERIEMEIAFN, SMUSCDIRRESE, X—FaLIER.

m3 = M.transform.v2(data=m2_1.data, transforms=None, drop_null=True)

LR, TFEZEIEAINAIERSSRENA M.fast_auto_labeler BH{THUBIRT, HIKERISSEE.
> RHEERB

BHYE

B HIER IR EREE, RIBRE TR, RERNE XM D EEAGIGEZ eI 15— ARE, EIREH THIESH.
# B IERRE AR IE
m4 = M.join.v2(datal=ml.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)

RBIRRE:

1. BIREF R NEIRER, FI55S% SERIAPI: SiRIEE,

2. datal=m1.data F&~: F—NEEERENE, HINIREEUE.

3. data2=m3.data F~: ENBREEENEUR, FINTHESERAVS TSR,

4. on=['date’, ‘instrument’] F7~: EIRSFHIMERNEES. —ARIERBEIRERBHTLIIEIEHTEH.
5. sort=True F7~: EENAHEIRNERiZonIsENFIHTHER.

R

LAV TRIBRIE T BUETUMEN SIS TG, AR LIBEHRE S IEER)IGE — P ARREL,

# StockRanker#l#% 2 >JI1%

m5=M.stock_ranker_train.v5(training_ds=m4.data, features=conf.features)

U

1. HEEF IR G2V DN —L, JIGNERRTIER, NRELTHIRESFLIE, MEXHEES- 1028, FHESSE EHRMAPIRRS: &
B9)I1%k.

2. training_ds=m4.data 7~ YIIGERR R LM ABURHITRN, MANEIEA L —SEHAEIE.

3. features=conf features F7~: IIGHEEAT LM ARHIES A F & SRR T4,

4. M.stock_ranker_trainfZ ORI E S 5—RTRAZOAE.

IIGER
B E—SHIIGER, BRIIEE4EH T —MOGE LRI EIMEE, BATTLUXEFERIGER
print('#E%/ID: ", m5.model_id)

print('BiBIH 135", m5.feature_gains)
print("BAAAL:", mS.plot_model())
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R

1. m5.model_id 37~: HE—HIHEELID,
2. m5.feature_gains T~ FMFHENEDER, STLMBHARFHIEENHEE, HTFHEE ADataSource, FEIbATLAEIread_dff5iEdEE—
mb.feature_gains.read_df(),

3. m5.plot_model() F7: EICEEREER, XEMEFTHAGEENRE, JUEEEENES M.

TRESTT

LeRS, FMEEFEHT —MEIGE ERINEARE, IERIIRIEZRESSREENREE EAIFNEER,

# TSR
n2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,

features=conf.features)

# THSATARRE

n2_1 = M.derived_feature_extractor.vi(data=n2.data, features=conf.features)

# KRR RO R 28 2 S SR R 2 B 8 . (U StockRanker ik )
n3 = M.transform.v2(data=n2_1.data, transforms=None, drop_null=True)

# BEATT
n4 = M.stock_ranker_predict.v5(model=m6.model, data=n3.data)

# A B

prediction = n4.predictions.read_df()

IR

1. n1FIn2FNZ BIAYSSEIMEN. FHiEEIETe—H, REIEENNREENHSEARTEER,

. MEEFIEABIERIHESURR AT LA TN, RHARTEIRISIE. aF R, S FRE T — M EITEESS, HRMEAFRINEZEFATLL
HNBEEREREE,

. NSZIRETIN, FISTSE ERIAPIES : REFTN

. model_id=context.options['model_id"] F&7~x: FRERMERSHH TRGNSHE NI MEELID,

. data=n2.data T/ TR AEUR EHTIRNRENTAEEE. —RRDIIKEAFEEUR.

. n3.predictions.read_df() ¥~ HEEENLRHE FAOFRNIZEER Son3.predictions, ZEEYHDataSource, FEIEE@idread df5iEEE.

N

[o2 NS B N OV ]

SRER[E
LFABREWRE FRITINERE, IR BigQuantEUALEITHRIZEN, WIRZRIREREM. RIENEXARIESS BigQuant@ilil,
e

« F—T: BigQuantSREF&{EF#sE)
o T EEMERANTAR
« BX: BigQuant®#fz

[EHZFE-HFEXIES/NEHATLI

SiE:
BigQuant2—xR AT EREENTA, LITEBigQuantiIIEMITH I
1 EHE—2. Fhr—3. FHEUE—4. 2357, Bk iR—b5.354K

13058072

K1 BigQuantii il
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E2 soRiERE
Fd—iE, B—MEANRE, FRER. MEERF—ETE, ARt ATEEaNEANE.

2. F%
FREBRQE: BEFER. A, Python, HREEFE. HZF. NHFI. SRMHHTRAE. BRESHGNUNEMA—EBigQuant ERIEERME&ET
B8 Hip, BEFROAFEL. NF PE AZONNER, BERPRERERTHRISER,
K3 i
3 F B
K4 #hx

NE4EH, HRKEFEAD, REIEFFMNE TR, BELURKIRED, RENSAMENT RERRSHRRENSEFNDNATFAARARFE
£, RE—ITTthFHRSTRENEY, MUALIBRYFEITAR, MESHIEHMALBEEFAFE, SHECHRIREE. XMozdHFm
SHERX.

4.3, BIREKERR

=i



IFATLAEEE KANRR, RIS, AREHEBigQuantFa TIZITREIZREIERE, ML, AENEREBEERORR. FEES
R EREANMEE, GEN EEE, RERSREERE.

{REALAINABIgQuantfIE 5 QQEF, ERAEEERRIM, BigQuantiIATIRVOIIE RARIREEIRATIRI.

K

EASNTATRESEEMERK, FEAEN. BUSEN. SIZZEENESE, BigQuantEFEBRFAIALL, TIIET —MERFXILT, KEd
Sk MK, RABEBiIgQuantNINERLAIZTE?

5.50Hk
XBHUSLEIERE— WSS I E LS RIRIR L, FERN LERNARE BN, BRI — M S TH A EINMZN— NSRS, XEMA
BigQuantE & FHREEN—F.

A hBigQuant B &by, FUBLIBigQuant T A, B Ekik ] Hi4k.

. t—T: BigQuant AISSESIERR
o T—IT: PythontRiEAI]
« BF: BigQuantZkz

[EE2=Bt] Python RIEAIT]
AIRFEEL B AR PythonRIEEN ],
EFRRE, §—MEE&WMPython, ARATLALUREF.

PythonBRIEN JHIZE I RN :
« TH¥RESPython
o $—/\PythoniZfF
. BURKEIZTIR
. HUEKARIY
. BURERZTA. &5
* Pythonfmf2S4HSEIR: if. while, for
- REERSEN
T e I = VAN =[: ANV

T MEAEEENENFBLAE
« BF: BigQuant®pz

MENIREENEBREATE! ()
AN B ERUAERIEATE, BIARBEII TR,
T AREREHENS, RSB

ERIEX:
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« T—IT: BigQuant#iEAPIER
« B: BigQuant¥fz

[EFE-#FFEX]BigQuant HEEAPIIEAR
SiE: WREFAEBIRL, NS5 ARIIE B ST AR

HEAMLER?

BigQuant2— A TEREEMRETE, RUTALRE, AFTUELREELIEE CHRBPAEFRER. HENAE—MEESAE, M
(Garbage In Garbage Out), BHFIIRRE Wik, Wik, FEEEDERMESmNSREERFRMFRIBNERAIE.

BigQuant B+ A%UE?
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In[1]:

data = D.history_data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2017-01-01', end_date='2017-04-07",
fields=['open', 'high', 'low', 'close', 'volume', ‘'amount'])
data.head() # BEHI6/THIE

Oout[1]:
date instrument open high low close volume amount
0 3(1)-107(; 000300.SHA 3313.953369 3345.262939 3313.953369 3342.227295 8656789600 8.761277e+10
1 3?1074 000300.SHA | 3340.557617 = 3369.565918 = 3338.152588 = 3368.311768 = 9005082700 @ 9.801436e+10
2 g?j()75- 000300.SHA 3368.340088 3373.411865 3361.461914 3367.789307 8833635700 9.118934e+10
3 3(1)1076 000300.SHA | 3366.852295 = 3368.870605 = 3346.891357 = 3347.666504 = 8745911400 @ 9.107226e+10
4 3(1)-1075; 000300.SHA 3345.748291 3366.221924 3344.347168 3363.901367 8370794200 8.791612e+10

KRB 5 B —3R—ERBEARRIAE Z B 5
In [2]:

date = D.trading_days(start_date='2016-01-01', end_date='2016-12-01")
date[:10] # H4TENT10

out[2:

date
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6125
6126
6127
6128
6129
6130
6131
6132
6133
6134

date

2016-01-04

2016-01-05

2016-01-06

2016-01-07

2016-01-08

2016-01-11

2016-01-12

2016-01-13

2016-01-14

2016-01-15

IREREAIS—RE—ERAJ AR LR RIS IR

In [3]:

symbols = D.instruments(start_date='2015-01-01', end_date='2016-01-01")

symbols[:10] # HFART10

Out[3]:

[ 'e00001.SZA"
'000002.SZA’
'000004.SZA'
'000005.SZA"
'000006.SZA"
'000007 .SZA'
'000008.SZA’
'000009.SZA"
'000010.SZA"
'000011.SZA’

e v v e e e e e

SREN 7 SRE R ——LASR N S 25450

REGENFERE. EsEFR. EMmAM. £k, ARER.

In [4]:

REZEH. ARER

D.history_data('600519.SHA', start_date='2016-01-01', end_date='2016-01-10', fields=['name','list_date','list_board','company_name',"

<

Out[4]:

REENFERBITIESE, BIEFEN. RIEMN.

In [5]:

date

2016-
01-04

2016-
01-05

2016~
01-06

2016~
01-07

2016-
01-08

instrument

600519.SHA

600519.SHA

600519.SHA

600519.SHA

600519.SHA

name
A
Fa
£
e
T
e
Al
e
)i

o
=)

list_date

2001-08-
27

2001-08-
27

2001-08-
27

2001-08-
27

2001-08-

== WEN. SNEF. R,

list_board

FR

FR

FR

FR

FR

company_name

BNFETERD
BIRRE)

BNFETERD
BIRRE)

BNFETERD
BRLRE)

BNFETERD
BIRRE)

SRNFETERRD
BIRAE

BFER

company_found_date

1999-11-20

1999-11-20

1999-11-20

1999-11-20

1999-11-20

=ME

=ME

=ME

=ME

=ME

>

company_province

D.history_data('600519.SHA', start_date='2016-01-01', end_date='2016-01-10', fields=['open','low’, 'high', 'close’, 'adjust_factor"', 'vol

<

out[s]:

»
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date instrument open lew high clese adjust_faeter velume

0 33%C  600519.SHA = 1494.807861  1430.884033  1494.807861 1440089722 = 6.856917 1734968
1 20 600519.SHA | 1430.952515  1422.878906  1467.174561 = 1450.280062  6.856917 3190891
2 201% 600519.SHA | 1450.014771 = 1435152710 1465048828 = 1454.900635  6.856917 2376090
3 20%C 600519.SHA = 1433027100  1371.589111  1433.027100 1386674316 = 6.856917 814868
4 2010 600519.SHA | 1399.976685 ~ 1371.383423 1426238770  1403.130981  6.856917 4451009

REENFERIREEUE, tWNEEEhE, ShEEE, SRR, STIRE, BNTEREIAISKEMEIRES
In [6]:

D.history_data('600519.SHA', start_date='2016-01-01', end_date='2016-01-10', fields=['suspended’, 'suspend_type', 'suspend_reason','st_
>

Out[6]:
date instrument st_status price_limit_status suspended suspend_type suspend_reason
0  2016-01-04  600519.SHA 0 2 False
1 2016-01-05 = 600519.SHA 2 False
2 | 2016-01-06 = 600519.SHA 0 2 False
3  2016-01-07 @ 600519.SHA 0 2 False
4 | 2016-01-08 = 600519.SHA 0 2 False

REENFEmERE ShE. MEHE. mRER. miEE.
iE: ttmRtrailing twelve monthfIfEFR, " H120H, pe_ttmFE I EH 12N BUSSRHIHZRER.
In [7]:

D.history_data('600519.SHA', start_date='2016-01-01', end_date='2016-01-10"', fields=['market_cap', 'market_cap_float"', 'pe_ttm', 'ps_ttn
»

Out[7]:
date instrument market_cap market_cap_float pe_ttm ps_ttm
0  2016-01-04  600519.SHA = 2.638267e+11 2.638267e+11 16.405994 = 7.993675
1 2016-01-05 = 600519.SHA = 2.673440e+11 2.673440e+11 16.624722 8.100246
2 2016-01-06 = 600519.SHA = 2.665401e+11 2.665401e+11 16.574726 ~ 8.075888
3 | 2016-01-07  600519.SHA = 2.540409e+11 2.540409e+11 15.797469 = 7.697176
4  2016-01-08 = 600519.SHA = 2.570558e+11 2.570558e+11 15.984948  7.788523

R RESE—LASRMFEZBIY
FEIRAFATEEE40RE LA B, MIREE, WHRNMAED. MIRNNAIEE
i IHRISENEF20131231F R 13FEER, 20140331 FKR14FE—IR

In [8]:

D.financial_statements('600519.SHA', start_date='2014-01-01', end_date='2016-01-01', fields=['fs_publish_date','fs_quarter','fs_quart

>

Out[8]:
fs_publish_date fs_quarter fs_quarter_year fs_quarter_index
0 2014-03-25 20131231 2013 4
1 2014-04-25 20140331 2014 1

2 2014-08-29 20140630 2014 2

turn

0.1381

0.2540

0.1891.

0.0648

0.3543.
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fs_publish_date fs_quarter fs_quarter_year fs_quarter_index

3 2014-10-30 20140930 2014 3
4 2015-04-21 20141231 2014 4
5  2015-04-21 20150331 2015 1
6 = 2015-08-28 20150630 2015 2
7 2015-10-23 20150930 2015 3

RELENEFEMRSRE, SR EmER (TTM), BB REER (TTM), SEESFIER (TTM), HEBFRIER (TTM)

In [9]:

D.financial_statements('600519.SHA', start_date='2014-01-01', end_date='2016-01-01', fields=['fs_quarter','fs_roe_ttm','fs_roa_ttm',"

] >
Out[9]:
fs_quarter fs_roe_ttm fs_roa_ttm fs_net_profit_margin_ttm fs_gross_profit_margin_ttm

0 20131231 35.513500 37.874298 51.629902 92.904900

1 20140331 32.930901 37.993698 51.735401 92.886803

2 20140630 33.391201 38.548801 51.448601 92.772400

3 | 20140930 30.282301 35.400101 51.062599 92.358200

4 | 20141231 28.728600 33.030701 51.527901 92.593399

5 20150331 27.715099 32.959099 51.868999 92.618500

6 20150630 26.112600 31.407101 51.374100 92.380203

7 | 20150930 26.869900 29.377600 51.570301 92.448601

KA B E FHIE—LASRMF S BT
RRNET

iE: $open\ \SiSHRIS\SSFFSRZEFHILARI, IRBN\SSHSFRTZEFAREEIA. tinSopen\ \$iSHIEAT SISEVESEEIRZI0 . 20], $i$/H0FRRHR
METE, $i=1SFRRIMRNEFE, LU,

In [10]:
D.features('600519.SHA', start_date='2015-01-01', end_date='2015-01-12', fields=['close_ @', 'close_1','volume_@', 'volume_2'])
Out[10]:

date instrument close_0 close_1 volume_0 volume_2
0  2015-01-05  600519.SHA = 1240.462891 1161.448608 9451517 5617110.0
1 2015-01-06 =~ 600519.SHA = 1211.736084 1240.462891 5502001 4626936.0
2015-01-07 ~ 600519.SHA = 1181.784180 1211.736084 5479784 9451517.0
2015-01-08 =~ 600519.SHA = 1174.556519 1181.784180 4052530 5502001.0
2015-01-09 = 600519.SHA = 1165.675049 1174.556519 5398220 5479784.0

a A WO N

2015-01-12 600519.SHA 1141.909424 1165.675049 4991459 4052530.0

IREHERET, LIKEEIT9R 2897
T RAHENEF, BZEFEETRMERERITIFET, AERE =W RS2

In [11]:

D.features('600519.SHA', start_date='2015-01-01', end_date='2015-01-12', fields=['return_5', 'rank_return_5','avg_amount_5"', 'rank_avg

< >
Out[11]:
date instrument return_5 avg_amount_5 rank_return_5 rank_avg_amount_5

0  2015-01-05  600519.SHA 1.106304 1.178067e+09 0.889652 0.957492
1 2015-01-06 =~ 600519.SHA 1.064575 1.226070e+09 0.846220 0.955756


https://bigquant.com/docs/data_features.html

date instrument return_5 avg_amount_5 rank_return_5 rank_avg_amount_5
2 | 2015-01-07 = 600519.SHA = 1.028629 1.271168e+09 0.722246 0.955889
3 2015-01-08 @ 600519.SHA = 1.045128 1.121106e+09 0.744854 0.952463
4  2015-01-09 = 600519.SHA = 1.018572 1.120563e+09 0.421165 0.952116
5  2015-01-12 = 600519.SHA = 0.983177 1.131073e+09 0.397002 0.951178

B RISEEF, LARFIEF/95)
EMRISEEFERA\ 03, RPZEFAIEIHE, ERERLSEIERTIR
In [12]:
D.features('600519.SHA', start_date='2015-01-01', end_date='2015-01-12',

fields=["'fs_roe_ttm_0', 'rank_fs_roe_ttm 0'])

Out[12]:
date instrument fs_roe_ttm_0 rank_fs_roe_ttm_0
0  2015-01-05  600519.SHA = 30.282301 0.985127
1 2015-01-06 =~ 600519.SHA = 30.282301 0.985120
2 | 2015-01-07 = 600519.SHA = 30.282301 0.985153
3  2015-01-08  600519.SHA = 30.282301 0.986008
4  2015-01-09 = 600519.SHA = 30.282301 0.986002
5  2015-01-12 = 600519.SHA = 30.282301 0.985977

REARE T, LABEEaE 5
In [13]:
D.features('600519.SHA', start_date='2015-01-01', end_date='2015-01-12",

fields=["'ta_sma_5_0', 'ta_sma_20_0'])

Out[13]:

date instrument ta_sma_5_0 ta_sma_20_0
0  2015-01-05  600519.SHA 1163.812988 1116.284912
1 2015-01-06 =~ 600519.SHA 1176.381714 1124.526367
2 2015-01-07 = 600519.SHA 1187.970459 1130.642334
3  2015-01-08 @ 600519.SHA 1193.997681 1136.430542
4 | 2015-01-09 = 600519.SHA 1194.842896 1139.612549
5  2015-01-12  600519.SHA 1175.132202 1142.840454

o b HENEFEMEERLAE
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3.Pandas{&E/\I5
4.PandasEtiR{FREEget! SBRUET!

RN
2
In [58]:
start_date = '2016-01-01'

end_date = '2017-09-14"'
instrument = D.instruments(start_date=start_date, end_date=end_date)

1. EXEEEET
IREUEEBR D IRG IR
In [59]:
# IR300R BN
df = D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['in_csi3ee'])

instruments = list(set(df[df['in_csi3@0']==1]["instrument']))
print (' VR300FF ER A 10 HEEE ', instruments[:10])

PR30 HR A I T 10 RIS : ['601607.SHA', '600153.SHA', '600048.SHA', '002299.SZA', '601288.SHA', '©00831.SZA', '600703.SHA', '6003

4 >
RBEMTA ARSI
In [60]:

# (D SRIUE R 72 TATIL R AR

df = D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['industry_sw_levell'])
instruments = list(set(df[df['industry_sw_levell'] == 650000][ 'instrument']))
D.history_data(instruments, '2017-07-27', '2017-07-27', ['company_name']).head()

out[60]:
instrument company_name date
441666 = 000519.SZA  rhELTS5RRHEIRAS 2017-07-27
441690 = 000547.SZA kT SERHERAS 2017-07-27
441833 = 000738.SZA | hEfRANHEFIROERAT ~ 2017-07-27
441849 = 000768.SZA R ¥HIRRHEIRAS 2017-07-27

442030  002013.SZA  hiR TAWIEBRZRRHERAST — 2017-07-27

IRENEMIS. IRIRAIIRERY IR

In [61]:
df = D.history_data(instrument, '2017-08-23', '2017-08-23', ['concept']).dropna() # 'concept' ZMEZEMIMESTE
df['is_ai'] = df['concept'].map(lambda x: 'ANT&fE" in x) # MUANTHEEENG], RIS T

st = list(df[df['is_ai'] == True]['instrument'])
D.history_data(st, '2017-08-23"','2017-08-23",[ 'name', 'concept']).head()

Out[61]:

instrument name date concept
0 000977.SZA  REMER  2017-08-23  RIHEIPVE AR M T e KIOE; AT ERE HELH K RIRRES B RS
1 002049.8ZA  ZfE  2017-08-23  WBKN;EE4H, B REICT; T A B EZRBA B A T ERE AR RS RS RISITAY
2 002073.SZA  #impRfn | 2017-08-23  #EEA;Tlk4.0;ESRRA; A T RE AR RS RARRISTAY
3 002184.SZA  jigfSizd) @ 2017-08-23  EEgREW AR A T4.0, Z KRG AT ERE
4 002226.SZA  TEgikT  2017-08-23  EH4H; ATERE UG HEMER(FEL)
REVE H S ARRETRRAREES IR
WEHTRRASE XD ET90RLAM

In [62]:


https://community.bigquant.com/t/Pandas%E4%BD%BF%E7%94%A8%E5%B0%8F%E6%8A%80%E5%B7%A7/2158
https://community.bigquant.com/t/Pandas%E5%9F%BA%E7%A1%80%E6%93%8D%E4%BD%9C%E6%8A%80%E8%83%BDget-%E5%BC%BA%E7%83%88%E6%8E%A8%E8%8D%90%EF%BC%81/2149

df = D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['list_date', 'list_board'])
from datetime import timedelta
df[(df['list_board']=="6I#K "' )&(df[ " 'date' ]<=df['list_date']+timedelta(days=20))].head(10)

Out[62]:
date instrument list_date list_board
1733 2016-01-04  300490.SZA = 2015-12-31 EINIZ5
1734  2016-01-04 = 300491.SZA = 2015-12-31 IR
1735 = 2016-01-04 = 300492.SZA = 2015-12-23 = Gll#x
1737  2016-01-04 = 300494.SZA = 2015-12-31 EINIZiv
1738  2016-01-04 = 300495.SZA  2015-12-22 = GIl#x
1740 = 2016-01-04 = 300497.SZA = 2015-12-22 Gl
4580  2016-01-05 = 300490.SZA = 2015-12-31 EINIZ5
4581 2016-01-05 = 300491.SZA  2015-12-31 EINI %5
4582  2016-01-05 = 300492.SZA = 2015-12-23 = Gll#x

4584 2016-01-05 300494.SZA = 2015-12-31 BlMkAR

2B ERRET
HEHR R R AR OB

o TRHENF15(E
o TSEERNF1.505

In [63]:
# IR, TR, BB

history_data = D.history_data(instrument, start_date=start_date, end_date= end_date, fields=[ 'pb_lf', 'pe_ttm', 'amount'])
result = history_data[(history_data['pb_1f'] < 1.5)

& (history_data['pe_ttm'] < 15)

& (history_data['amount'] > 0)

& (history_data['pb_1f'] > 0)

& (history_data['pe_ttm'] > 0)]
daily buy_stock = result.groupby('date').apply(lambda df:list(df.sort_values(['pe_ttm', 'pb_1f']).instrument)[:30])
daily_buy_stock.head()

out[63]:

date

2016-01-04 [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 601166.SH...
2016-01-05 [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 601166.SH...
2016-01-06 [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 601166.SH...
2016-01-07 [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 600015.SH...
2016-01-08 [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 600015.SH...
dtype: object

BRI TR HHIRE

o TERNTFS

o HIEAF04

o BEREREAT04
. HER/MI10RKRE

In [64]:

stock_num = 10

# i#iThistory_datai% MFREU 2 4k

history_data = D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['pb_1f', 'ps_ttm', 'market_cap', 'amount'])

# I featured HIRIUM 55 Hidii

financial = D.features(instrument, start_date=start_date, end_date=end_date,
fields=['fs_operating_revenue_ttm_0"','fs_current_assets_0','fs_non_current_assets_0'])

# R RS B

financial[ 'total_assets'] = financial['fs_current_assets_0'] + financial['fs_non_current_assets_0']

# OV = BN / B

financial[ 'asset_turnover'] = financial['fs_operating_revenue_ttm_0'] / financial[ 'total_assets']

financial_data = financial[['date', "instrument’, 'asset_turnover']]

# P DataFrame: JJj 248l W4HHE &9

result = history_data.merge(financial_data, on=['date', 'instrument'], how='outer"')



LRI B Uk IR

daily_buy_stock = result.groupby('date').apply(lambda df:list(df[(df['ps_ttm']>0.4) & (df['pb_1f']<8) & (df['asset_turnover']>0.4)
& (df['amount']>100)].sort_values('market_cap')['instrument'])[:stock_num])

daily_buy_stock.head()

Out[64]:

date

2016-01-04 [600099.SHA, 300176.SZA, 600719.SHA, 300106.SZ...
2016-01-05 [600099.SHA, 300176.SZA, 300106.SZA, 600719.SH...
2016-01-06 [600099.SHA, 300176.SZA, 600719.SHA, 300106.SZ...
2016-01-07 [600099.SHA, 300176.SZA, 600719.SHA, 300106.SZ...
2016-01-08 [600099.SHA, ©02109.SZA, 600719.SHA, 300106.SZ...
dtype: object

3. ATEIREET
MR TRAAIRE

- 7TAH% EF63ANE
o IKERINSAFATR L3R

In [65]:
df= D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['open’', 'high', 'low', ‘'close'])

import talib as ta
from numpy import float as f

def seek_stocks(df):
df['ma_7'] = ta.SMA(df.close.map(f).values, 7)
df['ma_63'] = ta.SMA(df.close.map(f).values, 63)
try:
df['atr'] = ta.ATR(df.high.map(f).values, df.low.map(f).values, df.close.map(f).values, 14)
except Exception as e:
df['atr'] = np.nan
df[ 'upperline'] = df.close.rolling(14).mean() + df['atr']
return df[(df['ma_7"']>df['ma_63"'])&(df['close’]>=df[ 'upperline'])].drop( instrument’', axis=1)

result = df.groupby('instrument').apply(seek_stocks).reset_index()
daily_buy_stock = result.groupby('date').apply(lambda df:list(df['instrument']))
daily_buy_stock.head()

Out[65]:

date

2016-04-07 [000009.SZA, 000018.SZA, 000040.SZA, 000049.SZ...
2016-04-08 [000009.SZA, 000018.SZA, 000036.SZA, 000040.SZ...
2016-04-11 [600009.SZA, ©00018.SZA, 0©00028.SZA, 000035.SZ...
2016-04-12 [000028.SZA, ©00035.SZA, 000036.SZA, 000040.SZ...
2016-04-13 [000009.SZA, 000014.SZA, 000016.SZA, 000028.SZ...
dtype: object

R AT REAIRE
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« macdiERERTFAI & X1,

In [67]:
df =D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['close', ‘'amount','high'])

def seek_stocks(df):
df['highest_60'] = df['high'].rolling(6@).max() # 160K M
df['ma3_cross_ma5'] = df['close'].rolling(3).mean() - df['close'].rolling(5).mean() > @ # 3HI% L5 sH%
df['ma5_cross_mal@'] = df['close'].rolling(5).mean() - df['close'].rolling(10).mean() > @ # SHI¥ZE L5102k
df[ 'amount_cond'] = df['amount'] / df['amount'].shift(1) - 1 >= 0.4  # GHWNAZREELRT— H W fkae%
prices = df['close'].map(np.float) # #{bffloathst
# macd:diffsk {5 5% :dea FIRE: diff-dea
macd, signal, hist = ta.MACD(np.array(prices), 12, 26, 9) # itfimacd®&MEkx
df['is_highest'] = df['close'] == df['highest_60'] # iZFEA/RAARE:, RUPEF L0 H &
df['hist_is_red'] = hist > @  # macdHuIR BIE T 7ELL (0 X dk
return df

managed_df = df.groupby('instrument').apply(seek_stocks).reset_index()
result= managed_df[
(managed_df[ 'hist_is_red'])& # macd{E4L{i[X 1%



(managed_df['is_highest'])&  # /260 &

(managed_df['ma3_cross_ma5'])& # 3HZ LS HIHL

(managed_df[ 'ma5_cross_male'])& # SHIJZ %10 H 4k

(managed_df[ 'amount_cond'])]  # A&
# B H AR LA SR
daily_buy_stock = result.groupby('date').apply(lambda df:list(df.instrument)).reset_index().rename(columns={@: " 'stocks"'})
daily_buy_stock.head()

Out[67]:

date stocks
0  2016-04-01 [000059.SZA, 000657.SZA, 000913.SZA, 300419.SZA]
1 2016-04-05 = [000533.SZA, 000615.SZA, 002364.SZA, 002452.SZ...
2016-04-06 =~ [000670.SZA, 000799.SZA, 000995.SZA, 002134.SZ...
2016-04-07 = [002455.SZA, 300187.SZA, 600168.SHA, 600311.SH...

A wWN

2016-04-08 = [000953.SZA, 002139.SZA, 002537.SZA, 300134.SZ...
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BB
Wzt

LISZ SR BRI RS 7 RISERARES ERE S, EEMAARIREER. RIHRR TIFR00KERMA(FAUREE, BemE IR
T, B, RTENSEHMELARFCHI, FOaHRIER, 10%895FE SHERRIKFEREMER 510%. BEXKERMmAFHSEERAHIEE L,
REER] EER (TEMR) | FATLUSEEHILHE.

— AT — BlEE et

MO, EE—REFRRKE SIS N E BRI,
o UERER: SRREEMNEIURYRIER ERORUERSE, than, MNSRIEEEE30%, REFEMIAR1ANAS, HRINEASHEM1.377T, —HBET30007T,
o FRUMGEER: RIS E SRR, i, INRENRNEER2E, RUEEEA30%, BBABFRISFERMTE ISR (REERER) .

- EifElEE: RERES—MUREE, HREENFR300, HEEKEEI15%, KA MENIER, KBRS KT 15%, NIRRT
TNTEENEE, RIERERIANT, EXEEEHER.

- PRIE: BEKIEO—EEER, ZEEHET,

Mg HEREN—EEEr, ZEWNET.

- EEIER GRERSEEEN—NMER, ZEROTENMUERKER, BERTRE, BEREESENE, JLIERAZE KBRS
=,

o WEmigahER: WERpmEE, ENRI—MER.

o BRAEH: REEEN R LSRG ENIMRELHERSE TRINE O, NREKERI20%, KARKBEE MR L, BEZR$ER
B NET20%, RAERRKIITENIEE R —MER, BESKESZENEX.

SRR ERHERDE—NERIREITNIET.
AT HRIBEINERIEREHRES, SRERENRITEAN, JUSE REEINERERFE,
RHFE
RRFBEERR 7 RREENEUERETESIRZANLEEE. BELENE. READ. XBH5HE. X2HE. MXNE. XZMF. BAEITE:

ERFCRIE
SARORKETESNSAFERERD. YAKREN. FORENE. FOSM. WESER. SHITE:

BHBAE
W ESEENFIEMIRRN LA, OENERETERS. FRETTIERSS, ZATTIUET R ERNEROERE.

« F—T: BigQuantEaE-ERE


https://community.bigquant.com/t/%E9%87%8F%E5%8C%96%E5%AD%A6%E5%A0%82-%E7%AD%96%E7%95%A5%E5%BC%80%E5%8F%91%E7%AD%96%E7%95%A5%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E7%BB%93%E6%9E%9C%E6%8C%87%E6%A0%87%E8%AF%A6%E8%A7%A3/257
https://community.bigquant.com/t/BigQuant%E5%B9%B3%E5%8F%B0%E9%AB%98%E6%95%88%E4%BD%BF%E7%94%A8%E6%8C%87%E5%8D%97/611

« T—M: BigQuantE#LH
« BR: BigQuant®z

[EMFE-FHFEX]BigQuant [BITLH]

SiE:
NliEfkBigQuantFSRYIMAHATREE RERE, FREBigQuantFESRIEIUAH, EIRAMBEEARSRIE. SEMRE—ENFER, WMRAETHEE
MAMEYUH T B, RIVETREEIMNRN. FRREEOR, XL REOMIDEE G, MERHIUXERE, RSE, BRTUEE
BORES AT BN, EL TR HEEER.

EHIREDHE

FESRBREINR R R ZA0E SHEE. FEEN: HENRHSEMHNEXERERTR, 2R ZR0ERFX A SR AR IR R A THRRAE
F. BNEFILAFEFIER,

ELANFFR— MRS, RBEFXIRIETICKEIRHITIET, LIREHRYTHEERE, RRRFERIPRSEHTEERE, SRR, SRR
T RVEIKEAIEMBRAIER, FOERRRERIRI TREY, URBERMMIIT TS,

BigQuantFEHIEIUN I EEHIRaHE. EARFPSITISIERRSE. BEEXZHE, XEMEN— MRS RHREASRINELAIR AT IEE,
BN ZZRM LERUKEINEN, KEEETRZHARMN. K. &EN. &N, ME1RTR:

E1l K#orgE

BigQuantFSEIIHEIR IBE—MKESM— 1S4, ZRRMELRESLEIN, BNEFARRET. ERNSEtRER, BHRT8SSHRKIE M
KL, EEFSERX KGR, MRREMARIKES, A FH, MRMATRBES, WEETH.

HTERASERE, B TR R RSE, eSS BRSIE, BigQuantPaT TAITAME: Mr=4ETHR, RAMET—AK
2 FSeRATERRS, XA R R RAINE, FRtAEMEANLESER, FHARSIE, SERKERERRESN, BPRAER— KL
REARITE, RN, A TIEEATRIUSEA TR, EILISBRRNE, SRR B TBMEE F— KBTI,

T f#BigQuant B

$eEBigQuantEUHAIELSE (E2)

Initialize handle_data-. M.backtest

¥—iR

initialize

1k contex

2 BigQuant Bl HLHHE Y K

BigQuantF&ENEAREHMEFRIRRHAIRLL: initialize REFhandle_data FEY, B XA MRS RRERBEARHARS T, &5 LHEKE
ESRIERXA R (0E3) .


https://community.bigquant.com/t/%E9%87%8F%E5%8C%96%E5%AD%A6%E5%A0%82-%E6%96%B0%E6%89%8B%E4%B8%93%E5%8C%BABigQuant%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E6%9C%BA%E5%88%B6/246
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K3 mARBS KRN RRERE

MEFRILAEH, HL—HE2610 M, BI26iRKE, B RKEIINMEEETL, IMREsk, ERMRANMKESTL. BINEARELATinitialize L
RES—E4 R, BE—RKE, BWRSmRETLSinitalize REER. SIKEENRREE:L, FREMEHE2EAhandle_dataf],
BB —IRKE R R e —RKEER 2B Thandle_data—iR, TRESHRIKEZEILOHAILIL Ehandle_datal, FIEXFREARESEBESDIER?

BRI A
T BigQuantAIRIRHIELINotebook RIFIFIF S, RIFETUME WEHEE AN N AKPTE, ARREEAOFNEE (+) #eE

notebook,

FRORSERZAE=APR. OUXESE: %

1 HERIESEL

EENRAR, SEIFEBRRESE, BIUMTABEFE, BEIERBRERXEFEE, ER3iIFEBaNEHER/ MRS

instrument = ['600519.SHA']
start_date = '2014-01-01'
end_date = '2017-07-18"

2 RS RIEEIREREL

def initialize(context):

context.set_commission(PerDollar(0.0015))
def handle_data(context, data):

sid = context.symbol(instrument[@])
cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount
if cur_position == 0:
order(sid, 100)
elif cur_position > @:
order(sid, -100)

initialize BREYEBFANRE T FLL2E. handle_datalREEBRATHIE T RISGBIE: BIREFON, FEREHEN100M9INITE, SFOH, FEREHEND
100A93EHITER,

3. EREE
PN ERREETEY E, BEARNROMTMRIEAT, EUEROMNT:

m=M.trade.v2(
instruments=instrument,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy='open', # JNITH WA M NFFRAN
order_price_field_sell='open', # il BLpAcHi& AFF AL
capital_base=200000, # ¥4
benchmark="'000300.INDX", # JEfE/ZY 75300 Rl

)

B TRIEEOMTLOLRIRIES, EVEEIFSR, EERHENER, BROSBAIREF. SR7T, XNMERRIKNE—REmME, BLEEH
B EARY I I oy:

FHIEARIFEIIBigQuantfEIIAEIRARE 7 iR—LLT, R FRIEE Cilife.

AL iBigQuant B A BE kL , FRAABigQuant Ty, HEARIFENI AL,


https://bigquant.com/docs/strategy_backtest.html

B —NMEIERROSRER

In [39]:

instrument = ['600519.SHA"]
start_date = '2016-01-01'
end_date = '2017-07-18"

def initialize(context):
context.set_commission(PerDollar(0.0015))

def handle_data(context, data):
sid = context.symbol(instrument[@])
cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount
if cur_position ==
order(sid, 100)
elif cur_position > 0:
order(sid, -100)

In [40]:

m=M.trade.v2(
instruments=instrument,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy='open', # LAV RS NFFHAM
order_price_field_sell="open', # SZHiTHmAZ s ATFHT
capital_base=200000, # ¥Jii¥i4:
benchmark="'000300.INDX"', # JEifE/Ly 77300 1H4L

[2017-07-19 18:40:48.077333] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 18:40:48.079204] INFO: bigquant: hit cache

[2017-07-19 18:40:48.766480] INFO: bigquant: backtest.v7 end [0.689119s].

o b—TR: REREIEERAFE
o T—IT: StockRankerZSERARiE
« BR: BigQuantZfz

[FEZ==Fx] StockRanker Z55RfFISE

AKX StockRankerfERMIFMNE, FEARIIStockRankerfI T EEINRA.

®@idBigQuant AIRERIFAE, FfIEEXIStockRankerG T —MERNE, A RE%)I140 REFTN XL FAN B StockRankertZ B HRELS
R, LMETREBEIFHFRAISRE.

e uish][E2R
RH3ERS :

# StockRanker#l % >JI%%

m5=M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)

EREE:

LR IG AR, RIEREHRFErNBmt eI, MAUEERUN—LER (BIEDE) .

« EBID


https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E7%AD%96%E7%95%A5%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E7%BB%93%E6%9E%9C%E8%A7%A3%E8%AF%BB/1067
https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91StockRanker%E7%BB%93%E6%9E%9C%E8%A7%A3%E8%AF%BB/1084
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In [T]:

1

E "ballaf30T41111eTae 0702422011001

BB m5.model_idfE LUSIHAEEIAIID, XMDEFS LEAH—MMeRE, RECEZIDHMATLEEMMRIREEESER, REFRMEER
iHe

FHIES 3 R StockRankert& BUE T & MFHEXRALRMEN— M MR AT EER, RLEAITABTRHS O O THEANEE. A5, BBREIE.

1

Dat aSource (e50%bab2 766711 eTblbd0242 20110008, w2_t2)

1 | m5.feature_gains.read_df() |

feature gain

0 (close_O+close_1)*0.5 5783.638551

1 rank_pb_lf 0 5414.085352

2 return 5 341.611972
WMERTR, BiEmAmS features_gainsBILISENFIHEDER, NIEE HNERDataSource, EtFHEE@IIread dfifHsk, EHRAIERS
DataFramet&z(,

o ARUREY

X—%, FRTUBERNSMITEHLE, ETES. FIEULUSE: StockRankerf&E R

HRELT
(WY

# WM 174E 1 BI-E A K100 R I AU

# REAEAII

nl = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=D.instruments[:100],
start_date='2017-01-01', end_date='2017-07-31",
model_id=m5.model_id)

# RER

n2 = M.transform.v2(
data=nl.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)

# RRTENASE BT T

n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=m5.model_id, data=n2.data)

#EREE:


https://community.bigquant.com/t/%E9%87%8F%E5%8C%96%E5%AD%A6%E5%A0%82-%E6%9C%BA%E5%99%A8%E5%AD%A6%E4%B9%A0StockRanker%E6%A8%A1%E5%9E%8B%E5%8F%AF%E8%A7%86%E5%8C%96/279

nl = M.general_feature_extractor.vs(
instruments=D. 1n:t|ument;{}[ lee],

stact = -81', end_date='2017-05-81"
n3. end_date 13d)
ni. instruments

forms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
nd. ndeg Efype="int32', except_columns=['date’, 'instrument’],

oo -3 m o e R

ni. plot_ndeg p|upper=2800a0008)
n3. predictions r¢dict.v2(model_id=mS.model id, data=n2.data)
nd. start_date
In [2 .
ni. version
. 1 n3

EREY)Ig—HE, —BRNTARETILIE, RIEFaRRBE I, RIIMAIIEERENER
- REHFE

Il n3.predictions.read_df() |

score date instrument position
0 1671749 2017-01-03 000026.5ZA 1
1 1611693 2017-01-03 00042157A 2
2 1576813 2017-01-03 000159.5ZA 3
3 1319239 2017-01-03 000043.57A 4
4 1207270 2017-01-03 000419.57A 5

REHIFEREREARTARZRE, BEEINRZARENESER, BREGHHS, RIPZBRZWESIN. NEFTITLIESY, 20174183H, &
{E5SENHIBREEH'000026.SZA ,

« +—TR: BigQuantETHH
» T TERBEEEESHITERTF
« BR: BigQuant®pz

EREEEEE CTERT
FRIINEY TNEREENRE? —, BARERES T, BRENETERMNERIGE,

FERTERIBIFF, (RATLABEEENS close_1/close_o XFHIFETF, XEBIEEMEE, BEMENIFINTERF. AXEENMBNETEISEEFTRITE
ESEN

# BigQuant AL, HANRMENEFE, SIF2000+2METF; BN, RIBHNEFIHESE, LAFPTHERE, BERAH AR E FERHH
TR,

FiEH
R ERIEFIRNEBEIEREN . R=AFNEN, FTLERITS:

(close_1 + close_2 + close_3) / 3

SRR

1.+ 00
20 @
3% 3k
4./ B
== &F, BEEEIS, MEATue, WA, FWHO0, Flg0, FAX (10 == 10) + 1, XMER 2
6.>: KF
7>=: KFETF
8.>: /NF
9.>=: INFETF
10.and: BIES5
11.0r: JB4EE;
12.if : (R iffHIBTSAE, &EATruefIE, 4 AFalsef9(E), a0, iif(close_1 > close_8, close_1, close_0)
13.max: BAME, RN HETESSEL, I, max(high o, high 1, high_2) / close 0
14.min: S/IME, SHRANREESZSE, B4, min(low 0, low 1, low_2) / close
15.In: EXEARIEL
16.log: BY10/9/ERAIRIEY

<l


https://community.bigquant.com/t/%E9%87%8F%E5%8C%96%E5%AD%A6%E5%A0%82-%E6%96%B0%E6%89%8B%E4%B8%93%E5%8C%BABigQuant%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E6%9C%BA%E5%88%B6/246
https://community.bigquant.com/t/%E6%97%A0%E9%9C%80%E4%BB%A3%E7%A0%81%E6%9E%84%E9%80%A0%E6%82%A8%E8%87%AA%E5%B7%B1%E7%9A%84%E8%A1%8D%E7%94%9F%E5%9B%A0%E5%AD%90/1066
https://bigquant.com/tutorial/
https://bigquant.com/docs/data_features.html

1. EERBHNBRUAS BUYEMN
(close_@ + close_1 + close_2 + close_3 + close_4) / 5 / close_®
2. FE=RAFIE:

max(high_@, high_1, high_2) / min(low_0, low_1, low_2)

o F—TA: StockRankerfSERfRIE
« T B CHERINEENEFITE?
« BR: BigQuantz#fz

NTRECERIMEEX BFIHE?

EFENRTELBEIGTZET, EREREHE-LAEXNERTF, i, BN ARIMESR, XNEFEAMEER? §hg!

WorldQuant 101alpha BElF#I%E 5 Kl
A BN EIHTEFbigexpraEiA st WorldQuantATF 101 Ralphast T A0, FEHFETL,

BENE
RiEWorldQuantZZRATIEX (101 Formulaic Alphas ) , ERATEHAE T 101 MalphaElF, SERTER—HIR, IIRESIEISENSEE T
1014 alpha, EHEES0%HIEFBAETZBRFHHIZAELEMA P,

FEBigQuantRISFAFRFE L, AIBIRANREHTHE FOZFILIEINE, BHARERCFIRETIKARE.

FERAEN

EAENSZIMAEZIHF, BFE—MREENHS, R, FRASENXEETHDER, NREHRNEMET, tLimAsHKESR:
$close\_5/close\ 0-1$, EFHTRELVELEEE, (BRINEBITEITSHEHKERIARREEXEXNETFHRHET, FERSAENIRISRTEZET.
FEtt, FTRIT T bigexprRIAT 5|2,

bigexprZBigQuantFFRINFIARITES |2, BUREEHENFRAN, MALNISIRMEIEE, MEAERRSKB.

bigexpr{ESE& _E#iZ{#M, M.advanced_auto_labeler ] M.derived_feature_extractor 2 4Fbigexprdkz, EEILABRIARFATLAE iR T BFFI52R
JRRHEEN.,

TEANRINIEREIRYIL5 B B EZRAMAS ERMER R F AT LUXHEN |

correlation(close_0/shi ft(close_0,1) — 1, volume_0, 5)

He, $correlation$ZRKIEXZEL, Sclose\ 0SFRZRULEMN, $shift(close\ 0,1)$Fmai—HUERIN, $volume\ 0SFREARMIZE. Eit, AILAEE,
HAZERSAERBIHEZR T, BYRAX I REEE,
BREi5iRA
FANS | EPEADEERE, SWEFRIED REUH THEE:
o OIS NEEEREFI EFFREFAZE, ETaTEFTIREE S AL\ STk
o KEDBREHEHVEAEN
o $abs(x)$ . $log(x)$5> BIZETREXSHILEITEFISXSHIE FATTEL
o $rank(x)$FRERESSEEEERE LA FHERFS, FHSHERII—EI0,11MEXE
« $delay(x,d)$ZFRRSXSEFESASKRBIHIE
« $delta(x,d)$FRRSXSEIRIERESXSEESISKRIANE
= Scorrelation(x,y,d)$. $covariance(x,y,d)$73 BIFRRSXSFISY ST E S $dSAIRT A1 O _EAYR REMBX REFIN TS =
o $ts\_min(x,d)$. S$ts\_max(x,d)$. S$ts\_argmax(x,d)$. $ts\_argmin(x,d)$. $ts\_rank(x)$. $sum(x,d)$. $stddev(x,d)SEIRTLNEILEREATR T BEEIE
A
EFi5ie8
BigQuantF& ERZEF#BIZ20001, SIEFTEAMSEETF. ENEF. MERTF. UWRETF. BAERETE. AEREETEFHITNE.

BEXERETF

> REEEBOETF
ENETF

> REEENPEF

HEETF
> REEEBSETF

THREF
> REEEBOETF
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https://arxiv.org/pdf/1601.00991.pdf
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ERE
MEFIE—F, HERIOENEZIBEPIFEEEN—FD, EFENXE: BEXETF.

ZHISBREANN R, HiEtnTEE@idfast_auto_labelsStHl, BNETHRIARLG, #iEnEEERBdadvanced auto_labelsCH, HiEtmEAIEAR
R BEER W Elabel_exprt, label_exprE—1FIFE (list) .
BRLpMR, BEmE ~h mEEaXis.

> _REEENS
BTk, BATIROIS MR

« label_expra—"Mist, FIREBIINTRRE 7R ENEMREIE, AN : FAH5E

o HHEFRR—BRAEREKEE AR ERRIGIIE, IXERLAERbigexprRiAD, HUESTREIERE
« {$Fclipfall_quantile REMHHRELNER

o BRAHIEEEL, XEFLUXRNERESNSESNESL, AEsens

« iBidwhere REUTEIE—FKEAEREUR

BRETFE

XEHA A shift(close_0,15) / close_O'BEF/ufl, NMEIMABHTRHRTFR, FRETHREFHIAISKES,
CGhF5: TP AT, FHMEE TR TR LR, RWS%=H Yoga & WNENIFELE)

> AEEERE

101 Alphas 5%

> SHEEEREIR

LEETTWorIdQuant’ YFFAI101Malpha R ERIAT, BeBRIAAIIISE BEFUIE ACIBMHMEIR, E—FEENNEREMNEFENT, FEX
BEFFA AL ERAIRISRES, AiEHHTalpha,

e W T RERATR A T, R AL, EAR-L, PR TR { AStockRanker [N R AT RE S Hi R, RO ISR

LiEESIIE
o 282D ETFRIEEXRILE: FAH5IE

[EZ=5Bc] Pandas RIEN]
RRFER B AZKPandastRIENI]

+ NumpyE

109 #hF%Pandas

* PandasEEFIEEEUE

* PandasFEZ #UEAMRSHIEE

- b WfIRESHERIMEELEFITE?

« T—R: EFTtE
« BF: BigQuant®pz

[EE=h] EFFtE

ENEEEIT, REETFHESREITRNETS BE2 SERN)I%., R EEN B Asklearni{TE FILE,
SENHY: [FHsklearniHTHURTRLIER
SENR: IREL. e, CEESSMSEEISRTRNES L

In [39]:

# FAH

from sklearn import preprocessing
In [40]:

# JERE

class conf:
start_date = '2015-01-01'
end_date="'2017-08-10"
split_date = '2016-01-01'


https://bigquant.com/docs/module_advanced_auto_labeler.html
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https://bigquant.com/docs/big_expr.html
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https://community.bigquant.com/t/%E9%87%8F%E5%8C%96%E5%AD%A6%E5%A0%82-Python%E7%BC%96%E7%A8%8BNumpy%E5%BA%93/231/1
https://bigquant.com/docs/learn_pandas_in_10_minutes.html
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https://bigquant.com/tutorial/
https://community.bigquant.com/t/%E4%BD%BF%E7%94%A8sklearn%E8%BF%9B%E8%A1%8C%E6%95%B0%E6%8D%AE%E9%A2%84%E5%A4%84%E7%90%86/1533/1
https://community.bigquant.com/t/%E6%A0%87%E5%87%86%E5%8C%96%E3%80%81%E8%A7%84%E8%8C%83%E5%8C%96%E3%80%81%E4%BA%8C%E5%80%BC%E5%8C%96%E7%AD%89%E5%A4%9A%E7%A7%8D%E6%9C%BA%E5%99%A8%E5%AD%A6%E4%B9%A0%E6%95%B0%E6%8D%AE%E9%A2%84%E5%A4%84%E7%90%86%E6%96%B9%E6%B3%95/340

instruments = D.instruments(start_date, split_date)
features = ['fs_current_assets_0', ‘market_cap_0', 'close_0']

In [41]:

# THEARR R
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
features=conf.features)
# BOARTALEE . BRORKIE AR, BRI, T.get_stock_ranker_default_transforms yStockRankert L {45 b #
m3 = M.transform.v2(
data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],)

[2017-10-16 16:05:47.926344] INFO: bigquant: general_feature_extractor.vs JFHIZ1T. .
[2017-10-16 16:05:47.936684] INFO: bigquant: iy HZEfF

[2017-10-16 16:05:47.938360] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 iz{75¢/%[0.012008s].
[2017-10-16 16:05:47.972345] INFO: bigquant: transform.v2 F4HigfTr..

[2017-10-16 16:05:47.975012] INFO: bigquant: #yHZEfF

[2017-10-16 16:05:47.976093] INFO: bigquant: transform.v2 i&475E/k[0.003792s].

In [42]:

# # R

all_data = m2.data.read_df()

# - RARE

df = all_data[all_data['date’]=='2015-01-05"]

# # F—RAARET BT, T UR BRI RS, BRAEAATE, R — LA A (L

# df[df.dtypes[df.dtypes == 'float32'].index.values].hist(bins=50, figsize=[15,12])

In [43]:

1. R AL
for factor in ['close_@', 'market_cap_©', 'fs_current_assets_0']:
df[factor].fillna(np.nanmean(df[factor]), inplace=True)

In [44]:

#H 2. RAEALH
for factor in ['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']:
p_95 = np.percentile(df[factor], 95)
p_5 = np.percentile(df[factor], 5)
df[factor][df[factor] > p_95] = p_95
df[factor][df[factor] < p_5] = p_5

In [45]:

## 3. itk

df = all_data[all_data[ 'date’]=='2015-01-05"'].dropna()

for factor in ['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']:
df[factor] = (df[factor] - df[factor].mean()) / df[factor].std()

df[['close_0', 'market_cap_@', 'fs_current_assets_0']].values
Out[45]:

array([[ 1.01638317, 2.82943988, 14.47532082],
[ -0.05427583, -0.21515357, -0.21295929],
[ 0.04300562, -0.06115698, ©.07691551],

[ -0.08408548, -
[ -0.06934822,
[ -0.08663286,

o

.03219347, -0.11243575],
.05156187, -0.11314245],
.67376161,  ©.84899734]], dtype=float32)

(SR

In [46]:

# LIRFRMEILAE R S sklearnifyscale b H# 45 BUR RBI—HEI (B scale B s LA 19 miZE )

preprocessing.scale(df[['close_0', 'market_cap_©', 'fs_current_assets_0']])
Out[46]:

array([[ 1.01660847, 2.83006714, 14.47853436],
[ -0.05428803, -0.21520142, -0.2130065 ],
[ 0.04301501, -0.06117069, ©.07693265],

[ -0.08410428, -0.03220075, -0.11246065],
[ -0.06936376, ©.05157316, -0.11316751],
[ -0.08665223, .67391087,  ©.04900828]])

(]



In [47]:

## 4. RVt
preprocessing.normalize(df[['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']])

Out[47]:

array([[ ©.06874776, ©.
[-0.1764766 , -0.
[ 0.40093092, -0.

In [48]:

>

[-0.58374982, -0.
[-0.48710097, 0.
[-0.12720051, 0.

# A IALEE R A
def preprocess(df):
#H 1. GUREAHE

for factor in ['close_0',

# GRRAE AR

1913822 , ©.979105 ],
69956682, -0.69243215],

57015163,

o

.71706451],

22349793, -0.78056699],
36216984, -0.79471105],
98926461, 0.07194138]])

‘market_cap_0',

df[factor].fillna(np.nanmean(df[factor]), inplace=True)

# WefE Ak

p_95 = np.percentile(df[factor], 95)

p_5 = np.percentile(df[factor], 5)

df[factor][df[factor] > p_95] = p_95

df[factor][df[factor] < p_5] = p_5

# brEfu Ak B

'fs_current_assets_0']:

df[factor] = (df[factor] - df[factor].mean()) / df[factor].std()
return df

# RN HEAT R T IAERE, SR BT AL B SE A, BRATRT AR AR B B 25 RN 2 HpL a8 27 S Sidih

all_data.groupby('date').apply(preprocess)

Out[48]:

© oo N o o~ w N

) N N - - - - - - - N - =
N -~ O © oo N o o A w N =~ O

close 0
3.052037
3.048802
3.049037
3.031636
3.007655
2.998902
3.000345
3.004525
3.012266
3.033375
2.985070
2.996415
2.993371
3.017199
3.004288
3.022293
3.000776
3.015631
3.001202
2.976087
2.972936
2.978402
2.966676

date
2015-01-05
2015-01-06
2015-01-07
2015-01-08
2015-01-09
2015-01-12
2015-01-13
2015-01-14
2015-01-15
2015-01-16
2015-01-19
2015-01-20
2015-01-21
2015-01-22
2015-01-23
2015-01-26
2015-01-27
2015-01-28
2015-01-29
2015-01-30
2015-02-02
2015-02-03
2015-02-04

fs_current_assets_0
0.556457
0.556164
0.557937
0.557385
0.560743
0.570150
0.566009
0.565694
0.562824
0.566757
0.571762
0.571735
0.571391
0.571763
0.571596
0.571354
0.570767
0.570511
0.569341
0.569285
0.533049
0.528683
0.529062

instrument
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA
000001.SZA

market_cap_0
3.297253
3.257948
3.270279
3.231909
3.260432
3.236919
3.222543
3.216527
3.243954
3.231477
3.156042
3.171534
3.191233
3.176629
3.205649
3.194622
3.177091
3.173037
3.138286
3.153763
3.147219
3.137114
3.147889



close 0 date fs_current_assets_0 instrument market_cap_0

23 2.957267 2015-02-05 = 0.529196 000001.SZA 3.174509

24 2.993339 2015-02-06 ~ 0.529368 000001.SZA 3.144080

25 2.971802 2015-02-09 = 0.528575 000001.SZA 3.154410

26 2.980456 2015-02-10  0.528297 000001.SZA 3.160760

27 2.991138 2015-02-11 0.565610 000001.SZA 3.148416

28 2.985317 2015-02-12 = 0.565225 000001.SZA 3.159806

29 2.968544 2015-02-13 = 0.560827 000001.SZA 3.134854
569668  -0.364151 2015-12-14 = -0.612207 603998.SHA  -0.582843
569669 = -0.393706 2015-12-15 = -0.613224 603998.SHA  -0.602110
569670  -0.378904 2015-12-16  -0.613241 603998.SHA = -0.593836
569671 -0.388544 2015-12-17 = -0.613026 603998.SHA  -0.600101
569672 = -0.402664 2015-12-18  -0.610031 603998.SHA = -0.612462
569673 = -0.383377 2015-12-21 -0.610888 603998.SHA = -0.596951
569674 = -0.388683 2015-12-22 = -0.612257 603998.SHA  -0.601776
569675 = -0.381756 2015-12-23  -0.611544 603998.SHA  -0.595081
569676 = -0.378545 2015-12-24 = -0.612179 603998.SHA  -0.599207
569677 = -0.358746 2015-12-25 = -0.612344 603998.SHA  -0.582991
569678 = -0.358682 2015-12-28 = -0.612574 603998.SHA  -0.584567
569679 = -0.332569 2015-12-29 = -0.611711 603998.SHA  -0.566934
569680 = -0.332485 2015-12-30 = -0.613864 603998.SHA = -0.570732
569681 -0.343865 2015-12-31 -0.616675 603998.SHA = -0.575315
569682  -0.982238 2015-12-10  0.590867 603999.SHA = -0.826569
569683 = -0.978856 2015-12-11 0.586158 603999.SHA = -0.821680
569684 = -0.965441 2015-12-14  0.585241 603999.SHA  -0.796086
569685 = -0.945971 2015-12-15 = 0.585689 603999.SHA = -0.769995
569686 = -0.926357 2015-12-16  0.585801 603999.SHA  -0.742622
569687 = -0.914591 2015-12-17  0.585244 603999.SHA  -0.717395
569688  -0.885378 2015-12-18  0.581989 603999.SHA  -0.678198
569689 = -0.858536 2015-12-21 0.552980 603999.SHA  -0.634116
569690  -0.827869 2015-12-22  0.553608 603999.SHA = -0.590174
569691 -0.784113 2015-12-23 = 0.549469 603999.SHA = -0.524914
569692  -0.742582 2015-12-24 = 0.549022 603999.SHA = -0.467260
569693  -0.698834 2015-12-25 = 0.547223 603999.SHA = -0.405524
569694 = -0.632080 2015-12-28  0.547461 603999.SHA = -0.314254
569695 = -0.583340 2015-12-29  0.547183 603999.SHA  -0.244122
569696 = -0.530886 2015-12-30  0.556995 603999.SHA  -0.166064
569697 = -0.444703 2015-12-31 0.557870 603999.SHA = -0.053904

569698 rows x 5 columns

[FEE=Fb] PR IRE (FEEsH)

BigQuantFES NI 2RF I EIEREE, FHEMFEREARIAEMSITARE, FERBAAEE. F3XBigQuantFa ERIBEMRRDER
R R IREHI TN A,

BRI, ABigQuantRISFARTR, SUFINERZIEEE:



AWK TNE:
StockRanker &%
StockRanker 2 BigQuantIE{ERMIRIT, OBEATERHEFFIFIBERTN,

StockRanker = 3t + HEF¥o] + BREERTHR

StockRankerG i & :

o R REMIHEGIRE. MEEEESNEFIFEERANE., StockRanker7e D% EAREMZHIVEIE, ATLAERIII~3000 ISR TS
3, FULREHR

« HEF#3 (Learning to Rank): HEFF#SR—MI 2 ERMEEF 751X (Supervised Leamning), HAMEERSANRIE R, FAFHF, RR5IEMX
REHER, VISSERERIIREERAIFSS, StockRanker FIEIMHAVISHEF S ITERES, HIUSBEMER.

- BEEEIRFHR (GBDT): BEMENATLIARSAHEFFIES, tHalveMm, BiEEIE. MEREEE, StockRankerfFi T GBDT, GBDTE—F&T
JEE, ETWEERZ.

StockRankerfIMSERRIMSHE T MAHITIZLI, HIVEFIRE, FIEHTMZUMSIE, BT ABINL, FAERETSHEE, iLRAFTL#
—SIREFZAM.

Bt ARMRE

BEHARMMRELE SR TR, REHNASCHXLMTISRIASHERRE, XEE TN EFIRR. 8 EDKHFILURSS, EREES
IERBREERE, XERUT: =ARRERMESS IRE.

B AR B I

o RONEUETGME. FENFMERRERNSEMIR, RBMRONEIERES, EtEETTEERIRIE—X.

o INREIEK. REHARMMEELEEEIESEE, FREIERREE, LAMENES SRR .

o BIEMER. MEHARMBRTRENEOIUGER, FEERERREEEM, WREEMSE, NEERATRUEESLIRT.
HMmEAEE (SGD)

BRFSEEEAE— T ELRES SN EREENEHRTRR, MASTEMRIEASH. STEMmIISTRESZEESTITREN, hEERIEERS
FERAA! SR ERE D FIF D HTHITAA AR AR BEIADHT, BIFLEES.,

fEBigQuant ERIEMEE|IRERIRFZ AET, AERIMUIRKERE—IIDIRERINER, REBIZRENEBE TIEE (stochastic gradient descent) , FILE

[S558

o PR EFIALE
o T—IT: FFRIEHREEFRRE
« BF: BigQuant¥fz

[BEFhe] FARETESRE

FIEEFAR, IFA—MEFHES IR,


https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E5%BC%80%E5%8F%91%E4%BC%A0%E7%BB%9F%E8%B6%8B%E5%8A%BF%E7%AD%96%E7%95%A5/1092
https://bigquant.com/tutorial/

HBigQuantRIEFA L, BRTFFRAIRES, ERILIFFRIESRRE, tLAEHREE. BF). BHIRIREE. SEFIERER. AXLIESBIRRRIE /9G],
KR EIFHIREBigQuantEIH

- FEE=ARE
SEHFSIS , HAIRRE > #iE > SHREHRR

o SRI%ED

. RIRFEEARE

SRR

EFUISEARASS U S S SRS N

YR N R, MISEX, S

1. FESH

In [4]:

# L

instruments = ['600519.SHA"]
# JTHRI (A

start_date = '2012-05-29'

# L[]

end_date = '2017-07-18"

2. SRERENEAR]

In [5]:

# IRk

def initialize(context):
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.8013, min_cost=5)) # W& T4, LANWRANGFZ=, LM NT/H21.3
context.short_period = 5 # ZiljiyLk
context.long_period = 50 # KL

def handle_data(context, data):

# KA MEEA R, HEASeRk& L fE
if context.trading_day_index < context.long_period:
return

k = instruments[@] # KR[N T4F s
sid = context.symbol(k) # KibrffIFst Nequityhs st
price = data.current(sid, 'price') # &¥ifii%

short_mavg = data.history(sid, 'price’,context.short_period, '1d').mean() # MHi¥2k(a
long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean() # KIJAM¥ZE

cash = context.portfolio.cash # 4
cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount # Fi{:

# X H
# WEARERASZA R T RIALTERE X, JFHEERE, JFHZRETLRY


https://community.bigquant.com/t/%E9%87%8F%E5%8C%96%E5%AD%A6%E5%A0%82-%E6%96%B0%E6%89%8B%E4%B8%93%E5%8C%BABigQuant%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E6%9C%BA%E5%88%B6/246

if short_mavg > long_mavg and cur_position == @ and data.can_trade(sid):
context.order(sid, int(cash/price/100)*100) # ¥ A

# RN TR LI BIC S, JEHARG, HFHEREETLAS

elif short_mavg < long_mavg and cur_position > @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, @) # Z¥fszil

3.EIEECT
In [6]:

m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy='open', # LLJF#LNEA
order_price_field_sell="open', # LIJF#LM szl
capital_base=1000000, # A%
)

[2017-08-01 14:15:36.232518] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-01 14:15:36.234645] INFO: bigquant: hit cache

[2017-08-01 14:15:37.774814] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.542292s].

o F—TR: MEEIEE (FFEEHT)
o T—T: BEMENZHAER
« BR: BigQuant#z

[EEFE] BREXEANEHRE

RIRREFESH, THEEIAMSZESE, —TMEETRE—TIRZ8% BAit, AXEFAREFHTRIBMSEAIIEY, LMETAREE

BEEHEFR R,

BigQuant P&t T RS RIRAERLRRAVEARERES, ESINIZHNBERRE TR, BFEMARZZNRETRETERLS, BIREREWEENLIN

SHEARENF. BigQuantiIiRIRRESIES EPython, REEAIRZ T EREI KIREINNFITER, Ft—75EBE 7 #PythontE=,

HIEEEAEBiIgQuantENAE,

EHRIRT

In [1]:

# SRl M E
class conf:
start_date = '2014-01-01'
end_date="'2017-07-18"
# split_date iR TUIZR, 25 M8 AR RCR VAN
split_date = '2016-01-01'
# D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
instruments = D.instruments(start_date, split_date)

# LA ) H ARbRE R AL

# W R FRE RSN T min(max ((FFE WA IS * 100), -20), 20) + 20 (J5IHifIM.fast_auto_labelers: it (t)

# B max/miniX HUSARE S BREE XA -20, 201, +204 20803 ARt (StockRankerZE sRARYE /> Kk 11 5 %)
label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
# AR, HTitH1label_expriifreturnfd (2)

hold_days = 5

# Y https://bigquant.com/docs/data_features.html, KA LIS # ik 20M 3 A 5 E
features = [
"rank_market_cap_0', # &ilifiH#

# EEERIRE: AR TR (FEAD 414, — i R sy
ml = M.fast_auto_labeler.v8(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
benchmark="000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# TSR EOE
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
features=conf.features)
# B TUALEE: BOCHARAL R, BRI, T.get_stock_ranker_default_transformsyStockRankerth ! i 445 i db
m3 = M.transform.v2(

B—HH, tEREE


https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E6%9C%BA%E5%99%A8%E5%AD%A6%E4%B9%A0%E6%A8%A1%E5%9E%8B%EF%BC%88%E6%8C%81%E7%BB%AD%E6%9B%B4%E6%96%B0%E4%B8%AD%EF%BC%89/1103
https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E8%87%AA%E5%AE%9A%E4%B9%89%E4%B9%B0%E5%85%A5%E5%8D%96%E5%87%BA%E7%AD%96%E7%95%A5/1121
https://bigquant.com/tutorial/
https://community.bigquant.com/t/%E9%87%8F%E5%8C%96%E5%AD%A6%E5%A0%82-%E6%96%B0%E6%89%8B%E4%B8%93%E5%8C%BABigQuant%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E6%9C%BA%E5%88%B6/246

data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)

# P IFPRERR AR

m4 = M.join.v2(datal=ml.data, data2=m3.data, on=[‘'date', 'instrument'], sort=True)

# StockRanker#l 2% > IlZ

m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)

## =L https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# G A s, BTk
def prepare(context):
# context.start_date / end_date, [l 1%, ANtraderfE NS4 FESZBEHBITHINE, ARG HONSE H Y
nl = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=D.instruments(),
start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
model_id=context.options['model_id'])
n2 = M.transform.v2(
data=nl.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)
context.instruments = n3.instruments
context.options[ 'predictions’'] = n3.predictions

# [0S MR, RPUT—ik
def initialize(context):
# I

context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

# RGUAWE TN 5 TR L, S TE G H R ek
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))

# TEHE, Eidoptionsfe Nilbde, i/ read_df &%, I#FIANTE (DataFrame)

# BCE SN RGEECE, I B SN TR S A R A SRR 5

stock_count = 5

# BB MBGE, R B L SR ST BEE A I 2 — B4, [0.339160, ©.213986, ©.169580, .. ]
context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(@, stock_count)])

# BB AR R 5 R B 4 LA

context.max_cash_per_instrument = 0.2

#1051 A AR AL B R R, ERIAT IR
def handle_data(context, data):
# 4% FE A 204 H i T St
ranker_prediction = context.ranker_prediction[
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")]

# 1. Wi
# PR ER A Zhold_days, & HACK LA, & HBUEM 1/hold_days (%4
# SRR, RAAEEMKNRE, TLEThold_days K, SFRAMHBG: <fF, REMHFRES GXEEERS HERNL. 565
is_staging = context.trading_day index < context.options['hold_days'] # &TG/EEE(IA (i hold_days k)
cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
for e, p in context.portfolio.positions.items()}

# 2. AT hold_days RZEA A MHFFEIIKEE, HeStockRankerFiil ifHE S A LLVE K
if not is_staging and cash_for_sell > 0:
equities = {e.symbol: e for e, p in context.portfolio.positions.items()}
instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
# print('rank order for sell %s' % instruments)
for instrument in instruments:
context.order_target(context.symbol(instrument), ©)

cash_for_sell -= positions[instrument]
if cash_for_sell <= 0:
break

# 3. EMCENITH: fiStockRanker Tl FHEF, AR stock_count H 5
buy_cash_weights = context.stock_weights
buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# HIRIREE R O R AN Sl I R B ORI o e
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, @)
if cash > o:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# WHIEE 5 51 %



mé6 = M.trade.v2(
instruments=None,
start_date=conf.split_date,
end_date=conf.end_date,
prepare=prepare,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy='open',
order_price_field_sell='close',
capital_base=1000000,
benchmark="000300.SHA",
# 3l options Z:HUflid FUNEE A K lnl il 5|
options={"'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.

# FoR JFEE WA
# For Wit AT
# WIUhBG

[2017-10-26
[2017-10-26

:16:
:16:

10.
10.

856468 ]
909450]

INFO:
INFO:

bigquant:
bigquant:

fast_auto_la

iR AR

:16: INFO:

# LLRHEE, SRS el 4 R

model_id}

beler.v8 JFUHiEAT..

[2017-10-26
[2017-10-26

10.928554]

:16:10.994995] INFO:

fast_auto_labeler.v8 iZf75¢/[0.073522s].
general_feature_extractor.vs JHisfT..

bigquant:
bigquant:

[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26

:16:
:16:
:16:
:16:

17.
3.
24.
24.

2

233126]
569173]
427619]
445451

INFO:
INFO:
INFO:
INFO:

general_feature_extractor:
general_feature_extractor:
general_feature_extractor:
general_feature_extractor:

year 2014, featurerows=569948
year 2015, featurerows=569698
year 2016, featurerows=0
total feature rows: 1139646

[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26

:16:
:16:
:16:
:16:
:16:
:16:

24.
24.
24.
25.
25.
25.

448550]
478864]
967762]
379642]
411989]
438369]

INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:

bigquant: general_feat
bigquant: transform.v2
transform: transformed
transform: transformed
transform: transformed
bigquant: transform.v2

ure_extractor.v5 &f758/K[13.453584s].
HURiEsT. .

/y_2014, 569948/569948

/y_2015, 569698/569698

rows: 1139646/1139646

1758k [0.95954s] .

[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26

:16:
:16:
:16:
:16:
:16:
:16:
:16:
:16:
:18:
:18:
:18:
:18:
:19:
:19:
:19:

25.
37.
40.
40.
40.
40.
41.
51.
19.
19.
19.
21.
05.
05.
05.

454377]
832093]
130160]
236179]
238932]
261549]
276647]
326047]
825988]
911667]
949332]
264401]
947737]
981140]
988842]

INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:

bigquant: join.v2 FFURIZEAT..

join: /y_2014, rows=567861/569948, timetaken=2.826289s
join: /y_ 2015, rows=543963/569698, timetaken=2.22513s
join: total result rows: 1111824

bigquant: join.v2 iZf758/M[14.784538s].

bigquant: stock_ranker_train.v3 JFUHIZE{T..

df2bin: prepare data: training ..

stock_ranker_train: 6029679c training: 1111824 rows
bigquant: stock_ranker_train.v3 iZ{T5¢M[99.564195s].
bigquant: backtest.v7 JFUHIZIT..

bigquant: general_feature_extractor.v5 JF#higfT. .
general_feature_extractor: year 2016, featurerows=641546
general_feature_extractor: year 2017, featurerows=385417
general_feature_extractor: total feature rows: 1026963

bigquant: general_feature_extractor.v5 1Z175¢/%[46.039477s].

[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26
[2017-10-26

:19:
:19:
:19:
:19:
:19:
:19:
:19:
:19:
:19:
120:

06.
06.
7.
7.
7.
7.
08.

011547]
975859]
300161]
317819]
332825]
348135]
095533]
20.970389]
28.481786]
10.426804]

INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:

bigquant: transform.v2
transform: transformed
transform: transformed
transform: transformed
bigquant: transform.v2
bigquant: stock_ranker
df2bin: prepare data:

stock_ranker_predict:

bigquant: stock_ranker
Performance: Simulated
[2017-10-26 :20:10.428657] INFO: Performance: first ope
[2017-10-26 120:10.429906] INFO: Performance: last clos
[ER] A 1 ERHREDZ RNERM. 2H MR T2 H R

EN BN

[2017-10-26 17:20:13.009438] INFO: bigquant: backtest.v7

1 ENELZNRET
RN, AIFRRNREINGENEaA L,
In [2]:

# PRAEAEW RIS, IR AR

LR EINIE TSI

weight 1/10
context.order_target_percent(sid, 1/10)

THRIEeT. .

/y_2016, 641546/641546
/y_2017, 385417/385417

rows: 1026963/1026963
JEAT5EK[1.3213065].
_predict.v2 JFUfiEfT. .
prediction ..

prediction: 1026963 rows
_predict.v2 JZ75EH[21.13364s].

375 trading days out of 375.
n: 2016-01-04 14:30:00+00:00

2017-07-18 19:00:00+00:00
P12 5% LK FF L o

e:
/)‘C‘

BT [113.097711s] .

BRAUNSRIBENESLN, R ERALIENE?

# fiifflorder_target_percent FHIEIRIT], B2 FRIEESE L Rz

#  https://bigquant.com/docs/module_trade.html#order-met

File "<ipython-input-2-292e306e642e>", line 4
context.order_target_percent(sid, 1/10)

N

SyntaxError: invalid character in identifier

hod-section



2 (EENSE AT

SERTEEorder_price_field_buy S4UR5E, NS 7 open T RIAFFEANSTN, SENRTAIFOFFARATE, high', low','close 'L ARIF IR #
SEHiRT{A)Eorder_price_field_sell S4URTE, 18R A close FRLAKIAR N SEH, SEHRT AR A KLARATIE), high', low','open' LT IR
In[]

# URAR S N SN, Wi ) 552
m6 = M.trade.v2(
instruments=None,
start_date=conf.split_date,
end_date=conf.end_date,
prepare=prepare,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy='close’, # Lo I A
order_price_field_sell='close’, # Fon WU RSzl
capital_base=1000000,
benchmark="'000300.SHA" ,
options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}

3RIAKEITIRT
HFhandle_datalREEBNRZAESIET IR, IPANRER/LKET R, HEFR/LRHIT—TIEAEZHRS, WHINIZEFHEXEE?
In[l:

# AR, X EIAIN H AR R IZ Thandle_datask L, M2k LRIZIT—IR. — MR E I 7% & TEhandle_datask 8, IIA—A A %14,
# WALE BN R E Creturn) , IXFEHESCIL T M R ANIZ4Thandle_datark 1 H 1.

def handle_data(context, data):

# MUK (BR324 i247— Fhandle_datapfi %l
if context.trading_day_index % 3 != @:
return
 EREEEEEEELEEEEREEEE END: i X)Lt fEhandle_datapf S0 ik SRR ) LRI AT R IZBR B H - - - - - - o e e oo

# 4% HE IS 204 H 10 B St
ranker_prediction = context.ranker_prediction[
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")]

# 1. BWEom
# PR A2 hold_days, & HARK LM, & HBUEM 1/hold_days (%4
# JBRERAET, RAAEEMENRE, JTLETThold_days K, SFRAMATE: fE, REMHFRKEE (XREERSHERMNL. 560
is_staging = context.trading_day index < context.options['hold_days'] # {G7EZE(IIA (7 hold_days k)
cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
for e, p in context.portfolio.positions.items()}

# 2. AT hold_days RZ G A FAS:H: XGRS, HStockRanker Sl if)HE S AR ALV A
if not is_staging and cash_for_sell > 0:
equities = {e.symbol: e for e, p in context.portfolio.positions.items()}
instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))1)))
# print('rank order for sell %s' % instruments)
for instrument in instruments:
context.order_target(context.symbol(instrument), ©)

cash_for_sell -= positions[instrument]
if cash_for_sell <= 0:
break

# 3. ARFENITH: J4StockRanker TINHER, AT fIstock_count H k5
buy_cash_weights = context.stock_weights
buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# HIORBCEE R O R A S I BB RO o5
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, @)
if cash > o:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# A Y 5] %
mé6 = M.trade.v2(



instruments=None,
start_date=conf.split_date,
end_date=conf.end_date,
prepare=prepare,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,

order_price_field_buy="'open", # TR JFEE A
order_price_field_sell='close’, # o Wit AT
capital_base=1000000, # VGRS
benchmark="000300.SHA" , # LLEEAE, AN el 45 2R

# Jid options Z:HUfk i FUINKHE A1 2 KL A1 5| 2
options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}

4 FFEEIERESET

FEERERE, IHFOHIRE, & StockRankeFRNIIHEFRALFIA, TERIMEKEEHMN, HEBHFEEIERE (hold_days) #1752, RBEE
handle_dataREri{THERENR]

In[]

# [N S A H AR AL B R AL, ERIAT IR
def handle_data(context, data):
# 4% FUE IR 204 H i TSt
ranker_prediction = context.ranker_prediction[
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")]

# 1. WEHm
# TR ER 2 hold_days, & HACK LA, & HHBUEM 1/hold_days (%4
# WPMRAET, A EMFENRE, FTLMERThold_days K, EREHES: 25, REMHARRES (XERERDHERNL.560)
is_staging = context.trading_day index < context.options['hold_days'] # &{G7EEE(WIA (i hold_days k)
cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
for e, p in context.portfolio.positions.items()}

today = data.current_dt
# RREAH (fERThold_days/s &1
if not is_staging:
equities = {e.symbol: p for e, p in context.portfolio.positions.items() if p.amount>@}
for instrument in equities:
# print('last_sale_date: ', equities[instrument].last_sale_date)
sid = equities[instrument].sid # ZHHRM
# A RAEIRAE G (F [ A B hold _day s it 4= i 5 th
if today-equities[instrument].last_sale_date>=datetime.timedelta(context.options['hold_days']) and data.can_trade(context
context.order_target_percent(sid, 0)

oo END: F5 A [ Rt - - - - e

# 3. EMENITH: f4StockRanker Ul IHET, K AHTTH [ stock_count W % 22
buy_cash_weights = context.stock_weights
buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# TR B R O AN SR B IR SR R o B8 e
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
if cash > 0:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# S 51

mé = M.trade.v2(
instruments=None,
start_date=conf.split_date,
end_date=conf.end_date,
prepare=prepare,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,

order_price_field_buy="open', # TR JFEE IR
order_price_field_sell='close’, # Fon I RTsEm
capital_base=1000000, # VIR 4
benchmark="'000300.SHA", # HCBEEAE, AR 45 R

# JBIT options Z¥ik s TIIAHE A2 K sh a1 5] 45
options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}



—RUECINRE, FHEH0, REFEEEXR, RET
O RS, SAFRE

FEERESIRTh, WN&Rhold_days = 5 BABKREPZELN20%CMAIRE, SRtEEELH—ERE, SXKAT. B2

. SNSRI

48

INIG

TEE—KEZN100%

ReRE, FEOR, XARAMTABAEE, SRR T LVSHEHT Tﬁﬁﬂiﬁ@, XSS AR R ﬁ)ﬁfﬁﬁ%, BEEKhandle_dataEift

B

In[]:

# [5G A EGE PR, R PAT IR
def handle_data(context, data):

# MIBEJLK (hold_days) i#HT— Nty
if context.tradlng_day_lndex % context.options['hold_days']
return

# 2 FUYIE DEAS 214 H it T Hodis
ranker_prediction = context.ranker_prediction[
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")]
# HurH G
positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
for e, p in context.portfolio.positions.items()}
# B
buy_cash_weights = context.stock_weights
# S HEANRETER
stock_to_buy = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])

# Fr bR

max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument

# iidpositionsxf 4, i AR A BRI H ARG RS 2%

stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions ]
# SROFFAIREE: AN, WREANBECEFET Bl E, AN frfg
no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]

# B

stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]

# Lt
for stock in stock_to_sell:
# WAL AR, WA RS . FIE T B can_trade Ji i B R iR S NRAE
# INRGR A FUE, N'Jﬂ&ﬂ?%“?i 75 2=
# FNstock 74k, FRATIH symbol J5 3ok HAE AL T & AT A2 (3R Equitykg R
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# order_target_percent/e P& AN P, RWF AL MECE e,
# 0 BISEH ARG, WS R SR

context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)

# WM RBA TN, ;} R
if len(stock_to_buy) ==
return

# LN
for i, instrument in enumerate(stock_to_buy):
cash = context.portfolio.portfolio_value * buy_cash_weights[i]
if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# WORIRCEE R OB A I R R iR o5
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, @)
if cash > o:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# ALY 5] %

m6 = M.trade.v2(
instruments=None,
start_date=conf.split_date,
end_date=conf.end_date,
prepare=prepare,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,

order_price_field_buy="open’, # Fon i I
order_price_field_sell='close"', # Fox B wisEh
capital_base=1000000, # YILRT 4
benchmark="'000300.SHA", #LUREE, ANESm ) 4 R

# 38 options Z:HUftid FINHE A2 Ko lml il 5|
options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}

6. RS SRR
Hoal, HRIEIARR, SROINRENSAB AR A ALEEN, MEAKETHEE. H9FEs

TS EEE



s
BHESEON

7 1EZR IHHRANER

EXBH, MRRBMAESHUHFHIFAN, HALRIHR
sEE:

IERIERANE

o TR FFRIEGEBHRR
o TIT: HREELERIER
« BR: BigQuantFz

[EEF] RESLLRILR

IERIBRER ST ERRI, EEMFtIREE, AR TEENE, BUMARILUERIREERERNERILR.

1HRXM “ERy, BRI —MIBESSIRAE —EEREEHR, UREREANSRNTA. IIREEABRMAT EHEM, RIIRFTE.

IERIHRAAEER?
1 EEROEER, REREEREUNEES LELINRIIRMT, ERTITFNR SE2EEK RSB —~mLiRHREE, SHECEISE
LEEIERATAIFAIHL;

2. MSRERRENSIHRBEMBAR, EEMHERNIERIEBRGIREER MEZAENICIZ, NMaEREE FRIERIEERRRL,;
3 ITRE, AURRETEBCEIRIIBNE T ZEREELSERFINTAMARERNELR.

EXERET IR IERIBRSZR0ER, EEXRERBIERERT BFRE, BRRIFHENCERERMIEEIE SRS, FREEXSH
FREIERER.

HNFELIEERELEE, S5 T ERIRE:

In [1]:

# SRIEZH

instruments = ['600793.SHA", '000001.SZA"]
start_date = '2014-05-28"'

end_date = '2017-02-08"

In [2]:

# G A

def initialize(context):
context.short_period = 5
context.long_period = 50

def handle_data(context, data):
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")

Hommmmmmm 1 AR S TART - = = = === m e -
positions = {e.symbol: p.cost_basis for e, p in context.portfolio.positions.items()}
# R HE RSS2 T handle_data SRS A 070 AN B0 S 1EA T 340 7
current_stopwin_stock = []
if len(positions) > @:
for i in positions.keys():
stock_cost = positions[i]
stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price')
# W3 TCHE AL R
if stock_market_price - stock_cost »>= 3:
context.order_target_percent(context.symbol(i),0)
current_stopwin_stock.append(i)
# print(*H#¥: ',date, "5 ', i, " HILEARG )

if context.trading_day_index < context.long_period:
return

for k in instruments:
if k in current_stopwin_stock:
continue
sid = context.symbol(k)
price = data.current(sid, ‘price')
short_mavg = data.history(sid, 'price',context.short_period, '1d').mean()
long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean()


https://community.bigquant.com/t/%E6%8E%A7%E5%88%B6%E6%AF%8F%E6%97%A5%E4%BB%93%E4%BD%8D%E7%9A%84%E4%B8%80%E4%B8%AA%E4%BE%8B%E5%AD%90/1023
https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E7%AD%96%E7%95%A5%E6%AD%A2%E7%9B%88%E6%AD%A2%E6%8D%9F/1113
https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E5%BC%80%E5%8F%91%E4%BC%A0%E7%BB%9F%E8%B6%8B%E5%8A%BF%E7%AD%96%E7%95%A5/1092
https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E7%AD%96%E7%95%A5%E6%AD%A2%E7%9B%88%E6%AD%A2%E6%8D%9F/1113
https://bigquant.com/tutorial/

cash = context.portfolio.cash / len(instruments)
cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount

if short_mavg > long_mavg and cur_position == and data.can_trade(sid):
context.order(sid, int(cash/price/100)*100)

elif short_mavg < long_mavg and cur_position > @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, 0)

In [3]:

# NG

m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy='open',
order_price_field_sell='open',
capital_base=float("1.0e6"),
)

[2017-09-28 16:57:30.895076] INFO: bigquant: backtest.v7 JFUHIZEAT..

[2017-09-28 16:57:38.816442] INFO: Performance: Simulated 659 trading days out of 659.
[2017-09-28 16:57:38.818078] INFO: Performance: first open: 2014-05-28 13:30:00+00:00
[2017-09-28 16:57:38.818921] INFO: Performance: last close: 2017-02-08 20:00:00+00:00

0 00 00

[2017-09-28 16:57:4

fury

.113077] INFO: bigquant: backtest.v7 i&{T5¢M[10.218012s].
MEXEEER, REfthandle_dataFBoINLEER IEHIER(BRATLL, BRI EEEINCR,

EE~EILER
R ZeLls, SABAEERE, KRLEEEG, ItRHE

positions = {e.symbol: p.cost_basis for e, p in context.portfolio.positions.items()}
# WM HIERE SR LN T handle_data HEMSIZ 4 A0 40 A FE X2 B 2 k4T S e
current_stopwin_stock = []
if len(positions) > 0:
for i in positions.keys():
stock_cost = positions[i]
stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price')
# W3 IE R
if stock_market_price - stock_cost »>= 3:
context.order_target_percent(context.symbol(i),0)
current_stopwin_stock.append(i)
# print('H#: ', date, ' M&E: ', i, HBLEECIRGL)
e L AR END - = = m m - e e

E=l=pa e Al ]
R Zells, SABAEEES, KEILREH, LR

positions = {e.symbol: p.cost_basis for e, p in context.portfolio.positions.items()}
# HEM H LRSS 2N T handle_data HEHEIZ 430 AN XHZ M 54T 1
current_stopwin_stock = []
if len(positions) > 0:
for i in positions.keys():
stock_cost = positions[i]
stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price')
# 1%t 1k
if (stock_market_price - stock_cost ) / stock_cost>= 0.1:
context.order_target_percent(context.symbol(i), @)
current_stopwin_stock.append(i)
print('HH#: ',date, "BZ%: ', i, " HELEACRG")
e mm e e L AR END - = = = m m m e

ElERELLR
BRE: ZELUR, JSIREERE, ERHREMY, 1HREE

positions = {e.symbol: p.cost_basis for e, p in context.portfolio.positions.items()}
# OB IR S8 28 T handle_data SN 0 40 AS T 2 0 S A7 40l
current_stoploss_stock = []

if len(positions) > @:



for i in positions.keys():

stock_cost = positions[i]

stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price')

# TLTHES

if stock_market_price - stock_cost <= -1:
context.order_target_percent(context.symbol(i),0)
current_stoploss_stock.append(i)
print('Hl: ',date, "5 ', 1, HBLESDREL")

[ e LA R R END - = = = == - e e

E={=pa il
B 2ellE, SSREEESN, REIHREME, RS

positions = {e.symbol: p.cost_basis for e, p in context.portfolio.positions.items()}
# i H LR AR 2N T handle_data HEHK 2 4E 5 A B2 S AT 0
current_stoploss_stock = []
if len(positions) > @:
for i in positions.keys():
stock_cost = positions[i]
stock_market_price = data.current(context.symbol(i), ‘'price')
# 7 5%t k4
if (stock_market_price - stock_cost) / stock_cost <= -0.05:
context.order_target_percent(context.symbol(i),0)
current_stoploss_stock.append(i)
print(*H#¥: ',date, B2 ', i, HBLESCRE )

BRERIEHR

R EOVIE, WE—WIALLR, MNRRETEL, ERWIRILREY, L. MRKREEK, BAMKEILHRAEER, MEXRUHMUERaEI0IR

BRIERR, BEMERELER BRI AR

today = data.current_dt
equities = {e.symbol: p for e, p in context.portfolio.positions.items() if p.amount>@}

# FE H IR SR 2N T handle_data SN IZ 4838 0 AN FE X2 B 523847 41 e
current_stoploss_stock = []
if len(equities) > 0:
for i in equities.keys():
stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price') # EHiliHiNHE
last_sale_date = equities[i].last_sale date # X% 5 HM
delta_days = today - last_sale_date
hold_days = delta_days.days # (K3
# ORI R
highest_price_since_buy = data.history(context.symbol(i), 'high', hold_days, '1d').max()
# HE LB E
stoploss_line = highest_price_since_buy - highest_price_since_buy * 0.1
record('IL4iif & ", stoploss_line)
# WURAAR N 2 L SR A E
if stock_market_price < stoploss_line:
context.order_target_percent(context.symbol(i), @)
current_stoploss_stock.append(i)
print('HM: ', today, 'M&: ', i, 'HBLEHRA)

o F—T0: BEMENZHER
o T—T: EUEIRRADHT
« BR: BigQuant®pz

E=IN
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1. SRIR SR
FAEE—NAIRE, UTEEAREATE.
In [42]:

# SN2 HCE

class conf:
start_date = '2014-01-01'


https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E8%87%AA%E5%AE%9A%E4%B9%89%E4%B9%B0%E5%85%A5%E5%8D%96%E5%87%BA%E7%AD%96%E7%95%A5/1121
https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E6%95%B0%E6%8D%AE%E6%B7%B1%E5%85%A5%E5%88%86%E6%9E%90/1323
https://bigquant.com/tutorial/

end_date="'2017-08-01"

# split_date ARV TR, 25 MIEUE IR RCRVEAN

split_date = '2016-01-01'

# D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
instruments = D.instruments(start_date, split_date)

# FARE, HTFilHlabel_exprfreturnfd (U a)

hold_days = 120

label_expr = ['return * 100/%s'%(np.sqrt(hold_days/3)), ‘'where(label > {0}, {0}, where(label < -{@}, -{0}, label)) + {@}'.format(

# Y https://bigquant.com/docs/data_features.html, fKAJ LIS 3k M A 5 E
features = ['rank_pb_1f_0']

# BRI AR TR FEAD 414, — i Ry
ml = M.fast_auto_labeler.v8(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
benchmark="000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# TSR EOE
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
features=conf.features)
# HARTUALEE: BOCHARAR R, HAEMEIL, T.get_stock_ranker_default_transformsyStockRankerti ! i 445 i Ab
m3 = M.transform.v2(
data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# B PR RUREAE A
m4 = M.join.v2(datal=ml.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# StockRanker#/l#%% ]Il
m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)

## =LA https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# G EE g, BTk
def prepare(context):
# context.start_date / end_date, [IUMIEE, Ktraderfd NS fESAHBATIIIE, ARG E At H
nl = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=D.instruments(),
start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
model_id=context.options[ 'model_id'])
n2 = M.transform.v2(
data=nl.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)
context.instruments = n3.instruments
context.options[ 'predictions’'] = n3.predictions

# [0 GEE: YIR R E, HHIT—Ik
def initialize(context):
# NI A

context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

# RGCAWE T BN G TR R, BASSCT L2 v R k4
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))

# TMEHE, @idoptionsfe N#EK, il read_df %, MIZEINFF (DataFrame)

# WE TN, X NI 2 ) R HE 44 FET s ]

stock_count = 5

# S UPBEEIORCE, A RO A R A AR AT R S L2 — R B4, [0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(@, stock_count)])

# BCEAE RS 5 Ok B Al

context.max_cash_per_instrument = 0.2

# 1N 5]EE A HAE AL PR AL, AR PAT — IR
def handle_data(context, data):
# 4% FUE DA 204 H I Tt St
ranker_prediction = context.ranker_prediction[
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")]

# 1. Wasm
# PRI A Rhold_days, & H#RK TN, FHHWIMH 1/hold_days Mm%
# SEPRRIED, SAFTEERENIRE, FTLfERThold_days K, M T4: 25, RO HBERYE (X ERERE SN 56/
is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # ZG/EEGHIN (§7 hold_days K)
cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

# 2. BRI H: hold_days RZJEATFAS: M MHFFERIBEE, HStockRankerFiil i HE R A LLE K

if not is_staging and cash_for_sell > 0:
equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(



lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
# print('rank order for sell %s' % instruments)
for instrument in instruments:
context.order_target(context.symbol(instrument), @)

cash_for_sell -= positions[instrument]
if cash_for_sell <= 0:
break

# 3. AT f%StockRanker Il HEF, AT stock_count H B 2%
buy_cash_weights = context.stock_weights
buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# TR R O R AN S A IR S R o 8 e
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
if cash > 0:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# PS5

mé = M.trade.v2(
instruments=None,
start_date=conf.split_date,
end_date=conf.end_date,
prepare=prepare,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,

order_price_field_buy="open", # R S A
order_price_field_sell='close’, # T W mrszh
capital_base=1000000, # VIR 4
benchmark="'000300.SHA" , # PUBUEAE, AR A R

volume_limit=0,
# 381 options ZHU i FNEE A S K w5
options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}

[2017-08-07 10:03:14.243168] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
[2017-08-07 10:03:14.245613] INFO: bigquant: hit cache

[2017-08-07 10:03:14.249525] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.006376s].
[2017-08-07 10:03:14.254888] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
[2017-08-07 10:03:14.256411] INFO: bigquant: hit cache

[2017-08-07 10:03:14.257181] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [0.002295s].
[2017-08-07 10:03:14.265135] INFO: bigquant: transform.v2 start ..

[2017-08-07 10:03:14.266623] INFO: bigquant: hit cache

[2017-08-07 10:03:14.267659] INFO: bigquant: transform.v2 end [0.002515s].
[2017-08-07 10:03:14.273329] INFO: bigquant: join.v2 start ..

[2017-08-07 10:03:14.274966] INFO: bigquant: hit cache

[2017-08-07 10:03:14.275712] INFO: bigquant: join.v2 end [0.002384s].

[2017-08-07 10:03:14.282638] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..
[2017-08-07 10:03:14.284196] INFO: bigquant: hit cache

[2017-08-07 10:03:14.284958] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 end [0.002331s].
[2017-08-07 10:03:14.302182] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

[2017-08-07 10:03:14.303801] INFO: bigquant: hit cache

[

[2017-08-07 10:03:15.411851] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.109634s].

2. [EIUEER
EMER— IS RIS T MR B R E R RIS RS ER, I FFR:

ALEH, EUSEROENSEEHE. Z2FE. 8EFe. RHEE.



MEMEERF TRAD T RE —ERIEMETR, T
« BigQuant[E[UALE
- REEEINVESIEIRFRE
o EIUEERSE
ENERNEERESEE =R, ANEENBEENENEIREH TR FTLAISIEENESR.
S IEENEEAREE
UCES:

m6.raw_perf.read_df()

R

BN BEIREERFAEM6.raw_perfiig+, JgDataSourcez(8!, FFE(FHread dfFAEEEUE. ZEUEANEIFFIENE, BRZBICRTIFEME
B, TEGR=IEEE:

o RIGIEX, LLANRISKEER. SRISKGEDREIER. PI7RA. U, BEER. FERNER. RIBMIER, BiflmE, EBlamnEEs.
- XBEX. BAKFNG. SRFCHRE. TR, XBHE. XZHER.
- BaEe. REES. 8BS, X (Bh) ME. £k (Bh) NEEE.
TESRREEILERE £, FESiEERE kB R EATE.
4. EEERRA DTS
- MERBIITEEES

RAEUNHAFRER S, SFCHEBYSESIERESITT, WRTIFELERXT1, —AEAILUEE m6.raw_perf.read_df()[‘gross_leverage'] &
W\, —AEALANEEIEEE.,

FELES, THRNSSHMERTRIBIMIER, JUBHATHIERLFEHR0T, XA ERESIT, RNEL, ITHREREERs, XIER
RIS RTER SRR E NIREI R A R HEREX.

. O ELNRSEEEIER
BB REARISERR A B :


https://community.bigquant.com/t/%E9%87%8F%E5%8C%96%E5%AD%A6%E5%A0%82-%E6%96%B0%E6%89%8B%E4%B8%93%E5%8C%BABigQuant%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E6%9C%BA%E5%88%B6/246
https://community.bigquant.com/t/%E9%87%8F%E5%8C%96%E5%AD%A6%E5%A0%82-%E7%AD%96%E7%95%A5%E5%BC%80%E5%8F%91%E7%AD%96%E7%95%A5%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E7%BB%93%E6%9E%9C%E6%8C%87%E6%A0%87%E8%AF%A6%E8%A7%A3/257
https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E7%AD%96%E7%95%A5%E5%9B%9E%E6%B5%8B%E7%BB%93%E6%9E%9C%E8%A7%A3%E8%AF%BB/1067

WEEER ERFE SHE=NE EHEE

HEA Bial REAR x/= HE
2016-01-05 09:30:00 000815.5ZA =N 13.81
00:30:00 600179.5HA ETN 7213

09:30:00 600301.5HA EN 58.25

00:30:00 600678.5HA ETN 10.29

09:30:00 000155.5ZA FN 203.94

2016-01-06 09:30:00 000815.5ZA =M 33.77
00:30:00 000505.52A =M 60.2

09:30:00 600301.5HA =N 52.83

00:30:00 G00BTO.5HA =M 16.17

09:30:00 000155.5ZA F=EM 107.32

RS TIPS I ING &5
1  m3.predictions.read df().set_index('date").ix["2016-91-84"].head(5)

score instrument position

date
2016-01-04 2.091204 O000155.5ZA 1
2016-01-04 2.091204 600179.5HA 2
2016-01-04 2.091204 600201.5HA 3
2016-01-04 2.091204 000815.5ZA 4
2016-01-04 1.983310 600678.5HA 5

1  m3.predictions.read df().set_index('date")}.ix["2016-91-85"].head(5)

score instrument position

date
2016-01-05 2.091204 000815.5ZA 1
2016-01-05 2.091204 000505.5ZA 2
2016-01-05 2.091204 000155.5ZA 2
2016-01-05 2.091204 ©00307.5HA 4
2016-01-05 1.983310 600870.5HA 5

EARLAKRNE, FeERNHT N2 BRER T, REUTERNER S BRREHFIZN T — N2 2 BRI REEIN. B FEHE
RUSIEE, IS ESEARERIERAY.

o R EIANMEREEER

BERZHFE, FONTLHESRRENIANE, BEHHIHEEREIANE, REEREFAESARBIEAIER. Hii155E2016-01-05EANRILR
BREZHIENA

B HERAPISIRSREEURIGIO AT INTE, ZFTLBRETFEN, REIREMAREBENRIRZFEIA.



BERWERL, FATAIARNMSRERN, ENEERFEHNRNAIER.
- RESRRENNZEIESIER
ZFLMSERZEM, T LR EERRENCURASREEDIRBNRSRETEE—E. F15552016-01-05Z RIS RREAIANZIEIL.

AUEH, UAZABRENELEESZEINKIKRE: 000155.SZA. 600301.SHA, 600179.SHA. 000815.SZA. 600678.SHA,
RIIBEE, ElE ESRNBREINIRFEE-N.,

1 | n3.predictions.read_df().set_index( date’}.ix[ ' 2016-81-84"]

score instrument position

date
2016-01-04 2.091204 |000155.5ZA 1
2016-01-04 2091204 |600179.5HA 2
2016-01-04 2.091204 |600301.5HA 2
2016-01-04 2.091204 |000815.5ZA 4
2016-01-04 1.983310 |600678.5HA 5
2016-01-04 1983310 600306.5HA 6
2016-01-04 1.983310 000509.5ZA 7
2016-01-04 1.942809 000709.5ZA 8
2016-01-04 1.942809 000959.5ZA &

BEMENIFERERES S (score) HEFAMES, BOBRMBEMAEIN, IANECMBESKRK, NUHE EHREHIFIRFRE, FEURERZIFERE
SRR, ZFrL600301.SHAFI600179.SHAIRFER S ESX 2R Ml E FIREEHHEE.

- MBEBFEHETEERIER
FEENRRKEREEEREYN, NRRSNE, FONEE, FEHEREFSEESHMRINE. REENRSFEENTRE. BRI1LE
2016-01-055CFRENFLEE,

ERIIRE (initializeBREN) &, REEFLEFZENT:

context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))

AILIEH, IANBRERSERARZESMNEDZ=, FESTTESTTIEL, 7£2016-01-05ENAIRES, HRRSERANKREN000155.5ZA, HARSEN
26857T, IR =AIFLRBEITE, FLEEEEF0.87T. NESTTRDITIE, FIAEFLEEXR, BB,

- N ERHRERBIERUREZHMNE
SHRENREZILUREZHNMEEESBEINEXEAMING, B LAINRERIANNMERE—FR5E.
- BEABEEENET

EERUAT AT UBITENERREIINER, ETLIESRERER, SHNEIRSSEINEA. RN, EAFEEREREEME.raw_perf.read_df()
o, FABTZEEE A ARIESBENET. b T REEEAR BIARE TREEmNET.

> REEENS

BHERA—NER ENERFC. SRITA. SAXZ=MHFANER, BISHITREEERNEMTBNEANRER, GETREGTEMR. 2
BERMITR, REEBRKEKE. SRIBHEAERZITE. SRS REEEER.

> REEEER
o BT RERIER IR

. T—I: FERRHES
« BR: BigQuant=fz


https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E7%AD%96%E7%95%A5%E6%AD%A2%E7%9B%88%E6%AD%A2%E6%8D%9F/1113
https://bigquant.com/tutorial/

[BEE= B W o T
AXEBNBUGEHT, SENEETUES TG AHIT,

SRBET

In [3]:

# JE S E
class conf:
start_date = '2014-01-01'
end_date='2017-08-01"
# split_date ZHTAIECEHI TN, 25 M0 IR RCR VAL
split_date = '2016-01-01'
# D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
instruments = D.instruments(start_date, split_date)

# HLER ) HARbRit s B

# W R FREREEEN T min(max ((FEA I HIaE * 100), -20), 28) + 20 (J5IHIM. fast_auto_labelerZ iU (E)

# UL max/miniX BURbRIE PR EEX (][ -20, 20], +204 5 A% (StockRanker B R bR/ 4k 6 %)
label_expr = ['return * 100', ‘where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
# FARE Tt label_exprififfreturnfi (fai)

hold_days = 5

# F5E https://bigquant.com/docs/data_features.html, K] LIt #k 2 IS AT T RR1E
features = [
‘rank_pb_1f_0', # TiiERH4

# SEAERRE: AEATEEE (A 740, — oo Sl Ros iy
ml = M.fast_auto_labeler.v8(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
benchmark="000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# TSR A
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
features=conf.features)
# KR TIALEE: BhORBRALEE, BETifL, T.get_stock_ranker_default_transforms AStockRankerd b4 Fi 4k 1
m3 = M.transform.v2(
data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# A IFFRE AR AE R
m4 = M.join.v2(datal=ml.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# StockRanker#/l#F % > Il
m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)

## HALIA https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# G A e, BTk
def prepare(context):
# context.start_date / end_date, [P, Jytraderfb NS ¥, FESCELEATHINARE, RSB ysed H )
nl = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=D.instruments(),
start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
model_id=context.options[ 'model_id'])
n2 = M.transform.v2(
data=nl.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)
context.instruments = n3.instruments
context.options[ 'predictions’'] = n3.predictions

# G VIR AL RAAT—
def initialize(context):
# NI AR

context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

# RGCAWRE TN S T WA R, BB STL T A R k%
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))

# TIEEE, #Eitoptionsfe Nk, R read_df BA%L, MM#EEIA/ (DataFrame)

# VBB, X SN TR B 1) 2 HE 44 ST 5

stock_count = 5

# IR SEMRCE, G R IR S S ST I R S L2 — i 4:, [0.339160, ©.213986, ©.169580, ..]
context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(@, stock_count)])

# BB R 5 A R B4 LA

context.max_cash_per_instrument = 0.2

# G EE AR R B R B, RERPAT IR



def handle_data(context, data):
# 4% F I PR 204 H i TSk
ranker_prediction = context.ranker_prediction[
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")]

# 1. BaEs
# PEIFFOI ) Ehold_days, B HAK SEANBEE, 3 H A 1/hold_days %54
# OSEPRERET, SAFEERENIRZE, FTLIfERThold_days K, “FEMMT S 25, REMARRTE GXRREREHEEMNL. 5/
is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 275G HIE (4l hold_days &)
cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

# 2. RREEIATH: hold_days KZ A TR XHFFEIIEE, H4StockRanker il iy A AL K
if not is_staging and cash_for_sell > 0:
equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))1)))
# print('rank order for sell %s' % instruments)
for instrument in instruments:
context.order_target(context.symbol(instrument), ©)

cash_for_sell -= positions[instrument]
if cash_for_sell <= 0:
break

# 3. EMENITH: f4StockRanker Ul JHET, ENHTH FIstock_count X % 22
buy_cash_weights = context.stock_weights
buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# W ORBCEE R O AN SR R IR SR R o B8
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, @)
if cash > 0:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# IS 5

mé = M.trade.v2(
instruments=None,
start_date=conf.split_date,
end_date=conf.end_date,
prepare=prepare,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,

order_price field_buy='open', # o IR A
order_price_field_sell='close’, # FoR I RTsEh
capital_base=1000000, # VGRS
benchmark="'000300.SHA", # HCBEEAE, ANGEIR S5 R

# L options ZHufh i WKL AN S Hds nl il 5 5
options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}

[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5

N

.809604] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
.813744] INFO: bigquant: hit cache

N

[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5
[2017-08-22 15:10:5

N

.818070] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.008488s].
.824175] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
.826925] INFO: bigquant: hit cache

.827668] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [0.003485s].
.836795] INFO: bigquant: transform.v2 start ..

.838611] INFO: bigquant: hit cache

.839817] INFO: bigquant: transform.v2 end [0.003009s].

.846279] INFO: bigquant: join.v2 start ..

.849368] INFO: bigquant: hit cache

.850178] INFO: bigquant: join.v2 end [0.003891s].

.857387] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..
.858994] INFO: bigquant: hit cache

.859805] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 end [0.002419s].
.877060] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

.879577] INFO: bigquant: hit cache

N NN NNMNNMNNMNNNMNMNONMNMNNNDN

w

[2017-08-22 15:10:53.932540] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.055454s].

T XUSEFHEEDHTT
RISETHESSH, EEASKEARESMNETE, BFH:



- TIEEF, REKENEEES (FR300) AEURE

WEERERT, ATLERRRHATMSRE.
o BKETF, BIVSERRRHEA BRI,
BREAETF, AEFIPRRIAIEF.

o ITHETF, ARRSHENTESEMH.
o MAIMEF, RBANEREETIRAE.

o HEERTF, REMEZUISNERRIT.
MEERTF, RERHE.

- MERF, RESTENE.
o RHERTF, BRENMERUIREENESR.
In [7]:

m6.factor_profit_analyze() # EHEFANKUEE TR, b Sz E e ey B,

2. R AR E DT
RBGEDTTRNENMRBENER ST, TECRE RSSO FISRRKISR ST
o EIURBXRISR, HANFHlES. Wankats, BEtER. FAOE. RE. BE. REHER EEHER UE mRE
o RUERIIUREN, SiEEEETER. EHIEE. B
- BKESITEE
- BEWEER FREEER BENESHE
- BWEZEHE. BKREERE, FREEHE

BSEARI0RE

- ZAHESTLMHE

- SHIFCKREYN. BRI, BRBFE. SBARSM
In [6]:

m6.pyfolio_full_tear_sheet()

Entire data start date: 2016-01-04
Entire data end date: 2017-08-01

Backtest Months: 18

Performance statistics Backtest

cum_returns_final 0.27
annual_return 0.17
annual_volatility 0.18
sharpe_ratio 0.95
calmar_ratio 0.82
stability_of timeseries 0.82
max_drawdown -0.21
omega_ratio 1.23
sortino_ratio 1.27

skew -1.24

kurtosis 9.29
tail_ratio 1.00
common_sense_ratio 1.17

information_ratio 2.22



Performance statistics Backtest

alpha 0.72
beta 0.02
Worst Drawdown Periods net drawdown in % peak date valley date recovery date duration

0 20.67 2016-01-06 =~ 2016-01-28  2016-04-06 66
1 8.53 2016-04-18 = 2016-05-24  2016-08-16 87
2 5.69 2017-04-05 = 2017-05-11 2017-07-12 71
3 5.22 2017-01-09 = 2017-01-16  2017-02-20 31
4 3.72 2016-09-05 = 2016-09-30  2016-11-16 53

[-0.022 -0.052]

Stress Events mean min max

New Normal 0.07% -6.28% 4.84%

Top 10 long positions of all time max
Equity(1881 [600179.SHA]) 24.20%
Equity(3257 [000505.SZA]) 22.55%
Equity(549 [000155.SZA]) 22.34%
Equity(2733 [000815.SZA]) 21.55%
Equity(2265 [600725.SHA]) 21.06%
Equity(21 15 [000968.SZA]) 21.00%
Equity(1401 [002306.SZA]) 20.98%
Equity(2807 [600319.SHA]) 20.91%
Equity(2781 [600581.SHA]) 20.90%
Equity(2994 [600301.SHA]) 20.85%

Top 10 short positions of all time max

Top 10 positions of all time max

Equity(1881 [600179.SHA])  24.20%
Equity(3257 [000505.SZA])  22.55%
Equity(549 [000155.SZA]) 22.34%
Equity(2733 [000815.SZA])  21.55%
Equity(2265 [600725.SHA])  21.06%
Equity(21 15 [000968.SZA])  21.00%
Equity(1401 [002306.SZA])  20.98%
Equity(2807 [600319.SHA])  20.91%
Equity(2781 [600581.SHA])  20.90%
Equity(2994 [600301.SHA])  20.85%

All positions ever held max
Equity(1881 [600179.SHA]) 24.20%
Equity(3257 [000505.SZA]) 22.55%
Equity(549 [000155.SZA]) 22.34%
Equity(2733 [000815.SZA]) 21.55%
Equity(2265 [600725.SHA]) 21.06%
Equity(21 15 [000968.SZA]) 21.00%



All positions ever held
Equity(1401 [002306.SZA])
Equity(2807 [600319.SHA])
Equity(2781 [600581.SHA])
Equity(2994 [600301.SHAY])
Equity(1215 [000001.SZA])
Equity(1 18 [600755.SHA])
Equity(3202 [601288.SHA])
Equity(1065 [600603.SHA])
Equity(2401 [000422.SZA])
Equity(2917 [600016.SHA])
Equity(974 [600339.SHA])
Equity(1288 [601988.SHA])
Equity(215 [601898.SHA])
Equity(2176 [000898.SZA])
Equity(3291 [600269.SHAY])
Equity(1604 [601328.SHAY])
Equity(2856 [601818.SHAY])
Equity(2860 [000709.SZA])
Equity(347 [600015.SHA])
Equity(497 [600019.SHA])
Equity(453 [601998.SHA])
Equity(3 [601398.SHA])
Equity(874 [300372.SZA])
Equity(3057 [600656.SHA])

Equity(2788 [000876.SZA])
Equity(2234 [002026.SZA])
Equity(1362 [000665.SZA])
Equity(21 1 [000069.SZA])
Equity(2393 [601992.SHA])
Equity(1752 [000983.SZA])
Equity(2835 [600169.SHA])
Equity(2707 [002080.SZA])
Equity(653 [000949.SZA])

Equity(1635 [601877.SHA])
Equity(1419 [000488.SZA])
Equity(352 [600185.SHA])

Equity(408 [000719.SZA])

Equity(152 [600798.SHA])

Equity(1 151 [300082.SZA])
Equity(1717 [000761.SZA])
Equity(342 [000951.SZA])

Equity(3077 [000557.SZA])
Equity(397 [600891.SHA])

Equity(1527 [002666.SZA])

max
20.98%
20.91%
20.90%
20.85%
20.81%
20.71%
20.59%
20.50%
20.45%
20.41%
20.38%
20.35%
20.32%
20.20%
20.16%
20.15%
20.15%
20.12%
19.99%
19.95%
19.88%
19.87%
19.57%
19.19%

3.83%
3.81%
3.78%
3.77%
3.75%
3.74%
3.73%
3.72%
3.69%
3.69%
3.68%
3.66%
3.61%
3.55%
3.52%
3.50%
3.42%
3.37%
3.36%
3.35%



All positions ever held max
Equity(1856 [000612.SZA]) 3.33%
Equity(2384 [600096.SHA]) 3.27%
Equity(2221 [60061 1.SHA]) 3.17%
Equity(1974 [002353.SZA]) 3.14%
Equity(1858 [000732.SZA]) 3.06%
Equity(1689 [600508.SHA]) 3.00%
Equity(2055 [600333.SHA]) 2.97%
Equity(2487 [601908.SHA]) 2.86%
Equity(1 111 [002088.SZA]) 1.61%

Equity(43 [600529.SHA]) 0.72%

312 rows x 1 columns

[FEEF] RESXBEDHT
XN BIERERHTRRSHT, FEXRESERY, ELE TR,

1.—PTEEERTAISRER]

In [1]:

# LA SR E
class conf:
start_date = '2012-01-01'
end_date='2017-08-10"
# split_date ZHTAIECEHI TR, 25 MIEUE IR RCRVEAN
split_date = '2016-01-01'
# D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
instruments = D.instruments(start_date, split_date)

# HLERY ) HARbRit s AL

# W FFREREEEN T min(max ((FEA BRIk aS * 100), -20), 28) + 20 (J5IHHIM. fast_auto_labeler£ iU (E)

# UL max/miniX BURERRTE - B GELEX (][ -20, 20], +204 0 HU e % (StockRankerZEsRbRTE 74k 61 4 %)
label_expr = ['return * 100', ‘where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {@}'.format(20)]
# R RE, TS label_expriiffreturnfi (fai)

hold_days = 5

# F5E https://bigquant.com/docs/data_features.html, KT LLIE It # ik 2 s AT T RRE
features = [

‘rank_pb_1f_0', # TH#XH4L
1

# BRI : AR TEE (P4 1140, — i sy
ml = M.fast_auto_labeler.v8(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
benchmark="000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# TSR EOE
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
features=conf.features)
# B TUAEE: BOCHARAL R, BRI, T.get_stock_ranker_default_transformsyStockRankerti ! fif £ 45 i db
m3 = M.transform.v2(
data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# A IR AR AE
m4 = M.join.v2(datal=ml.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# StockRanker#/l#%% Il
m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)

## AL https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# [0S dER AR, RPUT—X
def prepare(context):
# context.start_date / end_date, [IUMIEE, Ktraderfe NS FESAHBATIUIE, H RGNS H I
nl = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=D.instruments(),
start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
model_id=context.options[ 'model_id'])



n2 = M.transform.v2(
data=nl.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)

n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)

context.instruments = n3.instruments

context.options[ 'predictions'] = n3.predictions

# [0S WA B, HHIT— Ik
def initialize(context):
# INARIT A

context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

# RECEWE TN S FLEANE i, B TFEE A R s 4
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))

# T, iidoptionsfE Nitok, {H/] read_df ¥, M#FINSE (DataFrame)

# ORE LM, X BN TR S 5 44 SR 5

stock_count = 5

# TR PERSEBGE, R BCE  SAE RETRE  IE — B4, [0.339160, ©.213986, ©.169580, ..]
context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(®, stock_count)])

# VCE A U R R B Ll

context.max_cash_per_instrument = 0.2

#1051 R H AR AL A, RPAT — IR
def handle_data(context, data):
# 4% F I PR 24 H BT S
ranker_prediction = context.ranker_prediction[
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")]

# 1. B0
# PRGOS ElEhold_days, 4 H#RK LR, SHBWIMLA 1/hold_days %
# SEPRERET, SEEEIENRZE, FTLERThold_days K, “FEMMT S Z)a, REMARRTE GXEREREHEENL. 5/
is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 27 GHIE (Al hold_days &)
cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

# 2. EECEHITH: hold_days KZJa A AT MHHFEGHIBS, #StockRanker Wil Ak AR ALK
if not is_staging and cash_for_sell > 0:
equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))1)))
# print('rank order for sell %s' % instruments)
for instrument in instruments:
context.order_target(context.symbol(instrument), ©)

cash_for_sell -= positions[instrument]
if cash_for_sell <= 0:
break

# 3. MK NITH: f4StockRanker Tl HET, £ NHTTH FIstock_count R 22
buy_cash_weights = context.stock_weights
buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# W OB R O BN 2ol SR IR SR R o B8 e
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, @)
if cash > o:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# YA S 51

mé = M.trade.v2(
instruments=None,
start_date=conf.split_date,
end_date=conf.end_date,
prepare=prepare,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,

order_price field_buy='open', # R JFEE PN
order_price_field_sell='close’, # Fon B RTsEh
capital_base=1000000, # VGRS
benchmark="000300.SHA" , # HCBEEAE, ANSEIR Il 4h R

# JHid options ZHUfk i TIHE A1 S Huen [l 5] 4
options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}

[2017-08-11 14:17:30.090816] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
[2017-08-11 14:17:30.107990] INFO: bigquant: hit cache
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09.
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INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:

bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.036482s].
bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..

general_feature_extractor:
general_feature_extractor:
general_feature_extractor:
general_feature_extractor:
general_feature_extractor:
general_feature_extractor:
bigquant: general_feature_
bigquant: transform.v2

transform:
transform:
transform:
transform:
transform:

bigquant: transform.v2
.Vv2 start ..

rows=564579/565675,
rows=563133/564168,
rows=567861/569948,
rows=543963/569698,

bigquant: join
/y_2012,
/y_2013,
/y_2014,
join: /y_2e15,

join:
join:
join:

transformed
transformed
transformed
transformed
transformed

year
year
year
year
year

start ..
/y_2012,
/y_2013,
/y_2014,
/y_2015,
rows:

2012,
2013,
2014,
2015,
2016,
total feature rows:
extractor.v5 end [5.961175s].

featurerows=565675
featurerows=564168
featurerows=569948
featurerows=569698
featurerows=0
2269489

565675/565675
564168/564168
569948/569948
569698/569698
2269489/2269489
end [3.011472s].

timetaken=8.980251s
timetaken=8.591636s
timetaken=7.447208s
timetaken=6.798585s

:18:
:18:
:18:
:18:
:18:4
120:

INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:
INFO:

[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11
[2017-08-11

16.740312]
16.742569]
16.755040]
20.329151]
.338539]
29.784270]
120:29.839649]
120:29.960562]
120:32.257460]
120:34.881904]
120:35.048574]
120:35.061006]
120:35.075238]
120:35.759716]
120:36.200546]
120:36.354123]
120:36.372286]
120:36.384894]
120:36.904712]
120:49.828869]
120:57.517161]
:21:34.437890]
121:34.439074]
:21:34.440198]

join: total result rows: 2239536

bigquant: join.v2 end [37.60787s].

bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..

df2bin: prepare data: training ..

stock_ranker_train: dcfa4754 training: 2239536 rows
bigquant: stock_ranker_train.v3 end [133.029206s].
bigquant: backtest.v7 start ..

bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
general_feature_extractor: year 2016, featurerows=641546
general_feature_extractor: year 2017, featurerows=437274
general_feature_extractor: 1078820
bigquant: general_feature_extractor.v5 end [5.100428s].
bigquant: transform.v2
transform: transformed

N

N

vl

total feature rows:

[NV

start ..

/y_2016, 641520/641546

/y_2017, 437274/437274

rows: 1078794/1078820

end [1.297074s].
_predict.v2 start ..
df2bin: prepare data: prediction ..
stock_ranker_predict: prediction: 1078794 rows
stock_ranker_predict.v2 end [21.132225s].
Simulated 392 trading days out of 392.
2016-01-04 14:30:00+00:00
2017-08-10 19:00:00+00:00

v

transform: transformed
transform: transformed
bigquant: transform.v2

bigquant: stock_ranker

bigquant:
Performance:
Performance: first open:

Performance: last close:

[2017-08-11 14:21:36.411485] INFO: bigquant: backtest.v7 end [66.571817s].

2. BFREDHT

EFRIEDHEE: 1

RABEF T

RERFEEQEHHRT. MKET. BHERT. HEET. MERT. MEET. BHEET. REET. USH

ITEASES MR T EHNEREZESR, HEASPESMRENRFAVENEIIR. il i ERRAR TSR N \HENRE, RESTENE
EF EEERIZRNN, AFHSEA rank_pb_If 0" AMERETFHF, RUEHRNREAMMMERRE, AEENERTLHERZER, —RZERESD
KERR, FUEERT EEERIZEA,

T HEFHFT

1T RE R — R Tl —$£28 ML,

TEESES ML FNRNEREEAESR, BETEESES ML ENRFCTHER.
In [5]:

m6.risk_analyze()

3. REEKPL AT
RIS TR RISENLEEH TGS, TEEE: 1
o EIUIBRIEIR, HANSFIES. WEsiRalR, BEE. BXEH. RE. BE. REMILER, SRR UE @R

- RCENRITURERE, SEEEER. EEEE. ERRE



o BiEsiEE
- BEWEER FREEE. BENESTHE
- BWEZEHE. BKEErE. FEEmE

BFIER AR08 EE

- ZAMmESELHE
- BHRCREH. BEITT. BEBRFE. B5RAXS

&

In [6]:

m6.pyfolio_full_tear_sheet()

Entire data start date: 2016-01-04
Entire data end date: 2017-08-10

Backtest Months: 18

Performance statistics Backtest
cum_returns_final 0.31
annual_return 0.19
annual_volatility 0.16
sharpe_ratio 1.19
calmar_ratio 1.53
stability_of timeseries 0.76
max_drawdown -0.13
omega_ratio 1.26
sortino_ratio 1.73
skew -0.42
kurtosis 5.10
tail_ratio 1.21
common_sense_ratio 1.44
information_ratio 213
alpha 0.78
beta 0.02
Worst Drawdown Periods net drawdown in %
0 12.56
1 11.69
2 9.43
3 4.84
4 4.31

[-0.019 -0.039]

Stress Events mean min max

New Normal 0.07% -5.69% 4.18%

Top 10 long positions of all time max
Equity(1 158 [600301.SHA]) 23.42%
Equity(2752 [000155.SZA]) 22.26%
Equity(434 [600269.SHA]) 21.65%

Equity(987 [000898.SZA]) 21.37%

peak date

2016-01-06
2017-03-01
2016-04-13
2016-03-21
2016-08-23

valley date
2016-01-28
2017-05-24
2016-05-19
2016-03-29
2016-09-26

recovery date
2016-03-07
2017-07-21
2016-08-12
2016-04-11
2016-11-10

duration
44

103

88

16

58



Top 10 long positions of all time max

Equity(1914 [000422.SZA]) 21.18%

Equity(772 [000709.SZA]) 20.98%

Equity(615 [601818.SHA]) 20.98%

Equity(2129 [300080.SZA]) 20.92%

Equity(764 [601288.SHA]) 20.84%

Equity(1618 [601998.SHA]) 20.75%
Top 10 short positions of all time max
Top 10 positions of all time max

Equity(1 158 [600301.SHA])  23.42%
Equity(2752 [000155.SZA])  22.26%
Equity(434 [600269.SHA]) 21.65%
Equity(987 [000898.SZA]) 21.37%
Equity(1914 [000422.SZA])  21.18%
Equity(772 [000709.SZA]) 20.98%
Equity(615 [601818.SHA]) 20.98%
Equity(2129 [300080.SZA])  20.92%
Equity(764 [601288.SHA]) 20.84%
Equity(1618 [601998.SHA])  20.75%

All positions ever held max
Equity(1 158 [600301.SHA]) 23.42%
Equity(2752 [000155.SZA]) 22.26%
Equity(434 [600269.SHA]) 21.65%
Equity(987 [000898.SZA]) 21.37%
Equity(1914 [000422.SZA]) 21.18%
Equity(772 [000709.SZA]) 20.98%
Equity(615 [601818.SHA]) 20.98%
Equity(2129 [300080.SZA]) 20.92%
Equity(764 [601288.SHA]) 20.84%
Equity(1618 [601998.SHA]) 20.75%
Equity(2164 [601988.SHA]) 20.63%
Equity(2016 [601898.SHA]) 20.61%
Equity(1878 [600016.SHA]) 20.57%
Equity(815 [601328.SHA]) 20.55%
Equity(2924 [600015.SHA]) 20.52%
Equity(2799 [600019.SHA]) 20.41%
Equity(1 183 [601398.SHA]) 20.31%
Equity(2229 [600603.SHA]) 20.27%
Equity(1995 [000543.SZA]) 20.20%
Equity(2253 [000001.SZA]) 20.19%
Equity(471 [600221.SHA]) 20.12%
Equity(1001 [600508.SHA]) 20.09%
Equity(2778 [600123.SHA]) 20.08%
Equity(591 [600219.SHA]) 20.03%



All positions ever held max
Equity(1659 [000157.SZA]) 20.00%
Equity(1471 [600656.SHA]) 19.99%
Equity(1771 [600166.SHA]) 19.77%
Equity(1 184 [000528.SZA]) 18.68%
Equity(851 [000877.SZA]) 18.68%
Equity(2394 [000830.SZA]) 18.24%
Equity(2948 [600028.SHA]) 17.10%
Equity(2142 [000825.SZA]) 14.34%
Equity(2947 [600823.SHA]) 14.34%
Equity(261 1 [600308.SHA]) 14.24%
Equity(2233 [601939.SHA]) 14.05%
Equity(841 [601 166.SHA]) 13.34%

Equity(1 [60081 1.SHA]) 11.76%
Equity(3235 [600805.SHA]) 11.61%
Equity(1721 [601 169.SHA]) 11.47%
Equity(1202 [002608.SZA]) 10.66%
Equity(896 [600755.SHA]) 9.60%
Equity(1585 [000488.SZA]) 9.51%
Equity(2386 [600971.SHA]) 9.44%
Equity(224 [600026.SHA]) 9.31%
Equity(1506 [600005.SHA]) 9.00%
Equity(1818 [600000.SHA]) 8.80%
Equity(297 [600376.SHA]) 8.78%
Equity(2602 [600782.SHA]) 7.81%
Equity(2880 [000701.SZA]) 7.23%
Equity(1246 [000815.SZA]) 6.35%
Equity(2560 [002468.SZA]) 4.38%
Equity(2361 [000937.SZA]) 3.97%
Equity(1233 [600515.SHA]) 3.92%

o TR RERWERST
o T—IT: IERRHERRIRES
« BF: BigQuant®pz

[FEEFB] R+ FITRIBES

FOTERBHPM M EEERNG: ERHEN, FEEREESERTREE.

ERMEEE—RIFRE, MIERHEE—MFIOLE. MRTEERT —RRENNRE, FCEHERERE, HABEEMIIE. ENRRE
BRI T, NATREIRRAMERIGRRRIER. SRR SRR ET S SER?

RIZHIHM RS, S REAMEIRER, REEN, BMEAEBERECA. ST NRIEAERER, JARNTIER (YL TEREN
%) NIHERRRFEE. WA, BENIRKEESHEAEATE.

In [4]:

# IR

instruments = D.instruments()

# B RE RN )

start_date = '2013-01-01'

# T 4 RN )

end_date = '2017-08-10"

# IR R EE, R FIDataF rame i i xX

market_cap_data = D.history_data(instruments,start_date,end_date,


https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E9%80%89%E8%82%A1%E6%8B%A9%E6%97%B6%E7%AD%96%E7%95%A5%E7%BB%84%E5%90%88/1605
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fields=['pb_1f", 'amount'])
# SR HET SR MERED R =1 HURE
daily_buy_stock = market_cap_data.groupby('date"').apply(lambda df:df[(df[ 'amount'] > ©)&((df['pb_1f'] > @))].sort_values('pb_1f"')[:3€
< >

AR IRERT

In[17]:

# WIS HLE, initialize#ULE4T R
def initialize(context):
# TEERWE
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell cost=0.0013, min_cost=5))
# PRI (R R R
context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0))
# AN BRI G B SRR
context.daily_buy_stock = daily_buy_stock

# handle_databR ¥ &6 Kig T —
def handle_data(context,data):
pass

# Pt
def rebalance(context, data):
# 20 H M
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")
# AR FUYISRIOR & 75 2R RIBEE R 513
stock_to_buy = list(context.daily buy_stock.ix[date].instrument)
# Jlidpositionsif 4, A HIFIZ A K 7 VE SR IN H ARG IR SR
stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
# BROFFAIREE: N, WRLANBEECEAET BN R, WA LRrg
no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
# SR
stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]

#
for stock in stock_to_sell:
# WHAEHE R, W RAE . L can_trade i ER A N IR KPR A
# WRGRIEFUE, MATBLER N, Ao A
# PAstockie F4r ik al, FATH symbol 77 i I AL s & T LB Z T Equityhg

if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# order_target_percent/&F &1 —AN N, R F AL MACE Mo,
# BRI ARIREL, WS RISk
context.order_target_percent(context.symbol(stock), @)

# WA R B FARIBEE, iR E
if len(stock_to_buy) == @:
return

# SRR
weight = 1 / len(stock_to_buy)

# LN
for stock in stock_to_buy:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# NRER R AR R O E L Blweight, BA
# weight T e, I e S RE KA

context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)

m = M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,

# Witk Ninitialize, R{EH—RizfT
initialize=initialize,

# 4L Nhandle_data, %N 5 H #1547
handle_data=handle_data,

# ST EL L
order_price_field_buy='open',

# TR S
order_price_field_sell='open',

# WA

capital_base=1000000,

# LLEUERE: )'iR300
benchmark="'000300.INDX",

[2017-08-14 12:21:13.963532] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-14 12:21:13.965370] INFO: bigquant: hit cache



[2017-08-14 12:21:15.634476] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.670921s].

RS FIRTY

In [18]:

bm_price = D.history_data(['000300.SHA'], start_date='2013-01-01' , end_date='2017-08-10', fields=['close'])
bm_price['sma'] = bm_price['close'].rolling(5).mean()

bm_price['lma'] = bm_price['close'].rolling(32).mean()

bm_price[ 'gold_cross_status'] = bm_price['sma'] > bm_price['lma"']

bm_price[ 'pos_percent'] = np.where(bm_price['gold_cross_status'],1,0)

pos_df = bm_price[['date’, 'pos_percent']].set_index('date")

TERR+ R SRR

In [19]:

# [ AR E, initialize i igir—ik
def initialize(context):
# FHRER
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
# AR GBS —RIEE)
context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0))
# N REEIT IR G SRR
context.daily_buy_stock = daily_buy_stock
context.pos = pos_df

# handle_datapfi# £ Rz 7 — Ik
def handle_data(context,data):
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")
stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
# R
if context.pos.ix[date].pos_percent ==
# AL
for stock in stock_hold_now:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
context.order_target_percent(context.symbol(stock), )

# HaRE

def rebalance(context, data):
# AT H
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")
# AR FUSRIUE G R N I 5%
stock_to_buy = list(context.daily buy_stock.ix[date].instrument)
# ifidpositionsXf g, AR A BRI H BTREG R H#%
stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
# AEFFEIRE: e, IREANMRECEEET HilRFr e R, Ay Ssrg
no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
# i SRR

stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]

# Jth
for stock in stock_to_sell:
# ISR, WS REs . LR A can_trade i B S MR RPIRE
# WALREIEAE, WATRUIES R, 502 s
# R AstockE 74k, FATTH symbol 7 ik H AR AL BT & 1 LA Z 130 Equityhgat

if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# order_target_percents2 V& [M—AN FHRE, RN AL RALE e,
# BISEHH S, WS soR

context.order_target_percent(context.symbol(stock), @)

# WERABRBA SN, B
if len(stock_to_buy) == o:
return

# SERUESLN
weight = 1 / len(stock_to_buy)

# TN
for stock in stock_to_buy:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# MR R URSE N O EL Blweight, K
# weight K10, IR AFRUE LA

context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)

ml = M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,



# Witk Ninitialize, R{EH—RiBfT
initialize=initialize,

# 4L Nhandle_data, 8N4 5 H #4154
handle_data=handle_data,

# SN LA e
order_price_field_buy="'open',

# TR UIT SN B
order_price_field_sell="open',

# RIEAG

capital_base=1000000,

# LLBEME: )iK3e0
benchmark="'000300.INDX",

[2017-08-14 12:24:00.642134] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-14 12:24:00.644126] INFO: bigquant: hit cache

[2017-08-14 12:24:02.475082] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.832932s].
2181
AILER, IMAERAIRIBLZ BINSRIS B BIFAISETIRS, SUHRRIAE.

i WRHER  BOHER

M 28.53%  30.14% 2255 6%
EEts | 086 | 140 127562.8%
KESHENR | 27.91%  18.37% H34.2%
N 42.62%  21.63% FA49.2%

o T3 HEEKRST
o T—I: BENINE
« B=: BigQuant¥pz
w_ AN Y .:| =\ —:
[BEEFR] BENIN
AFRAEENIME, MR SHRARNAIREIEIERTINE, NS IERNEEEI &L,
WRnE—EZAE], FIEEHRTRIEFIEEPI2RMET,

DERABMRSEFIN—MEOER. ENEFIP, NEHTEYEERNEERN, TRNRRERADERR. BEFINGEDEI— DD REE,
MRA533es (classifier) . DEEERIIHAVMAIHTRILAITNN, XNIERADE.

HHTRYNERNMEEERS, RS, IRNRAHETEYRESLERN, X ERGER? AREARD HBRXESIHER AR, BEIEEENAT
LR, ROBEGNLE, (ERZMHME, EREETUURERAT. W, FOITLOHESMERTINE, BYRENZIER, XXALIEE S RERkRE
R, WHEBHTREEEGRR. XADH. IBEOTTEEER, mENEEE ZFETISRFITNES. BEIERIAS I BEERIDERE, B
TRt EIES R N | E.

MREH TN AL AR ENFHMEEEREIAE— MUV DRIEEIR? XIERIFSIBFIEEEERNERMFZ. REFTIERZINE
AIRISEOR, INEEERY, B IRBIFEN BUAINRRE TR E.

RN EN R LR
o HERIREES RPN EEEERIIRE. SERNENBEESNEEXSUNSN LS, BIIREEEIENESSE. SRRERER.

o HERERS, NRARESHRFINEENEN. WRETEEMINEEEERE, AN ENMESRENEER, NRBEREBTNREZR
RIRE, EnERNESRERE,

o HERERS, NRAJREISEURXAIFR, EXNATSEAM. thil, BEREWERRRESNAE, DilalE. Rl —R. BIRkE. |
s, FEUHRIRAT AR D KEE. MRDEAAE, ATREEEE)ISE E2FRIRDIRES, 2HaENTR.

- DEINEPIREIEHIES 2RI, MEEMFAIEE. i, #HE>=2015KERKRE, "15<HE<20"IRSKERE, "10<#E<15"—
RRAREE, “S<BUE<10"NRRERE, “$HE<S HIRKERE.

HERITHMI TR —HEE, HRRE TNSRFIEE0TNEED. SRR IMENIN ISR TE2RENE F RS Tk 7145 50E,
EEALIIGH— M FIEE. SRIVEREIETEE, EANLENEFAERTLASRMUER, BN RAIRK. WTERR:


https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E7%AD%96%E7%95%A5%E9%A3%8E%E9%99%A9%E5%88%86%E6%9E%90/1522
https://community.bigquant.com/t/%E3%80%90%E5%AE%BD%E5%AE%A2%E5%AD%A6%E9%99%A2%E3%80%91%E8%87%AA%E5%AE%9A%E4%B9%89%E6%A0%87%E6%B3%A8/1229
https://bigquant.com/tutorial/

fEBigQuant £, #IEmEEEIINRRED, SEARBAREHITINE A EBNET —IRTEURNONALF, FERFIERETFRHEFIA
PN

1 RIS TN E
REH:

# PG R A R AR AR S B AR TETE [0, 401 2 1], ARi 4l RN SR £
label_expr = [
# $E oy el e bl 1ee
'return * 100',
# where f§/3HIEAE[-20, 20]X ], +20K /M HUA%ES] [0, 40] X[, WIHAMCEIREXI, BEUA AL
‘where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)
]

# bR

m = M.fast_auto_labeler.v6(
# instrument® NEEEHL  start_dateflend_datedksE 1RSI A1 B
instruments=['@00001.SZA', '600519.SHA'], start_date='2017-01-01', end_date='2017-02-01",
# label_expr&/mbiiEidf  hold_days HFFBHSIH]
label_expr=1label_expr, hold_days=5,
# IR R %, BB NHEERE  sell_atMibuy_at#&m LA A Wi SRR I (il 2k 2
benchmark="'000300.SHA', sell_at='open', buy_at="open')

RELER:

XIEFERERA TEMIGEHZ Mabe IS HER, i, SRANATERERTIREN23SHMNERE.
A

RIS VRIS ZR I TAR E AT LAB &2 hold_days,

ET SR SR LB R sell_atflbuy_at2%), (889 close RBLAKRMNITEIERER,

{EHREIE D abel_expra] LABEBHEEIR D ENX (A,

« instrument, start_date. end_dateFtERTE T X+ ARTBIEREBLEAG EZHITIRIE.

WA AU ES = AT IAAFE Abenchmark &34,

FREREHISEL: is_regression (boolean) ZRABlabel 2 & AR IZREITKETR, BAAEFalse,

TRERERISEL: filter_price_limit (boolean) BRI E—FKEMEHIEURE. BAATrue,

FTREREEISEL: plot_charts (boolean) FREERBLHIEREUE, BiANTrue, WMRIERFalse, FASEH FHEfabeiEkDTRE.

BEFERRERIA:



# BRIEHUE Y IS

label_expr = ['(return-benchmark_return) * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{@}, label)) + {0}'.format(20)]

# PRIy SBEREERAR R CEUT R )

label_expr = ['(return / volatility**@.5) * 20', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {@}'.format(20)]

# AREBIE R ST PR RS pi e R

label_expr = ['return / ATR * 20', 'where(label > {@}, {0}, where(label < -{@}, -{@}, label)) + {@}'.format(15)]

# SRR FRILR

label_expr = ['100 * return / exp(0.6 * log(volatility)', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]

2 INEER DT
REH:

m.data.read_df()

ERE:

IrE4ER ADataSourceZ R, EItFEEFread_df/5iAEE.
datefflinstrument/95x$5851, BTLAME—HRRRE—SW0,

return ARFEEARKER SR, —REBENIIREHR TR E.
return_f1ZRFE —RAIKERER,

volatility A5G ERRINEERINENER, AT RTFEEXK.
not_available AfR/RELZNE, FINZMNZKlabel 2B HTRKE.
« benchmark_volatility F~ELEKESZRREIE,

labelZR ™R EERIEIELSER.

« cannot_trading_fIRABEEEN, SNSRI,
ERFERE, KREEN=55i date. instrumentflabel,

BEERIDHIIRE:

3. EREIIRE
3.1 BENEEREHFE

class conf:
start_date = '2011-01-01'
end_date="2017-07-04"
split_date = '2015-01-01'
instruments = D.instruments(start_date, end_date)
label_expr = ['(sell_price-buy_price)/atr*5', ‘where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(8)]



hold_days = 3
features = ['ta_sma_10_0/ta_sma_20_0']

ml = M.fast_auto_labeler.v7(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
benchmark="000300.SHA', sell_at='open', buy_at="open')

HRBfE:

« buy_pricefglAbuy_atfIMIEITEE NS
« sell_pricefglAsell_athIMEITESEHNE
« atrf§50 HFIEDRIR

3.2 FtEiRE

# RS KT
class conf:
start_date = '2010-01-01"'
end_date="2017-07-10"
split_date = '2015-01-01'
instruments = D.instruments(start_date, end_date)
hold_days = 3
features = ['ta_sma_10_0/ta_sma_20_0']

# TR EbRE

df = D.history_data(conf.instruments, start_date=conf.start_date,end_date=conf.end_date,fields=['close', 'open’', 'high', 'low", ‘amount'])

# N —FUHCR ) B K
def add_column(df, series, name):
df[name] = series

return df

# i 5Tatrig sl

def atr(high,low,close,window):
a=high-low
b=np.abs(close.shift(1)-high)
c=np.abs(close.shift(1)-low)
tr=a.where(a>b,b)
tr=tr.where(tr>c,c)
return tr.rolling(window).mean()

# THHATR

df = df.groupby('instrument').apply(lambda x:add_column(x,atr(x.high,x.low,x.close,50), ATR"))

# VRS, AR AT T AR —iA ' close!

df = df.groupby('instrument').apply(lambda x:add_column(x, (x.open.shift(-4)-x.open.shift(-1))/x.ATR, 'label"))

# 4 PRS- e, BR S R
df['label’]=df.label*5+10
df.label=df.label.where(df.label<20,20)
df.label=df.label.where(df.label>0,0)

# RR—2 Hcs

df.drop(['low', 'high', ‘amount', 'close','ATR', 'open'],axis=1,inplace=True)

# df['label'] = df['label']*10 # WH/NCKZ, XRSHWENFABLILE R, SBURMIIZGS B
# PREZON inthg

df.label = df.label.astype('int')

label_ds = DataSource.write_df(df)

# VRS
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
features=conf.features)
# HAETALE . BB AR, BRI L, T.get_stock_ranker_default_transforms yStockRankert B A4 i kb
m3 = M.transform.v2(
data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# A IR AR AE R
m4 = M.join.v2(datal=label_ds, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# VIZRBUR
m5_training = M.filter.v2(data=m4.data, expr='date < "%s"' % conf.split_date)

AR

o AEIFUBREHTIREREFNTE, REESlebel_expr, XHEERE.,
o AFIEMRS T — N NREGTEatr, BMITE T — MNRECIEIRER NG,
o FRNFERIRTFAIDataSourseZkEY, ATEREEAM join.v2i&ER,



3.3 IRIENE RPN RENE

# JEALS KO
class conf:
start_date = '2011-01-01"'
end_date='2017-07-04"
split_date = '2015-01-01"'
instruments = D.instruments(start_date, end_date)
label_expr = ['return * 100', ‘'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(10)]
hold_days = 3
features = ['ta_sma_10_0/ta_sma_20_0']

# RN A ITEEE CFEAD 414, — e Bt Rty

ml = M.fast_auto_labeler.v7(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
benchmark="'000300.SHA', sell_at='open', buy_at="open')

# B T AT AR
df = ml.data.read_df()
def label(df):
# WLai R AR
df['label’] =
# AR
df['label’'] = df['label’].astype(np.int32)
return df

df['m:Return’].rank(pct=True)/0.05+1

df = df.groupby('date').apply(label)
# bRit4E AP DataSource
label_ds = DataSource.write_df(df)

# THERHIE R
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
features=conf.features)
# KRN BRUCHER AN, BUEMTEIL, T.get_stock_ranker_default_transformsAStockRanke B s kb B
m3 = M.transform.v2(
data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# IR AR AE R
m4 = M.join.v2(datal=label_ds, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# YIZRHE S
m5_training = M.filter.v2(data=m4.data, expr='date < "%s"' % conf.split_date)

AR

o KELSBIETlabelRE, WWARHIRHTHIFBINE.
o FREEREEFMEIDataSourse2E R, LUEEAM join.v2,

AILVEY, WRESIENINAEZEESHE, ARRIEARENTRTEEEX, FIRNTIERESIFIRHEEE U ERREAI B AU,
o bR ERHERTRIRES
« T BENEUE
« BF: BigQuant®pz
[EEZFR] S 1 RIBRAS
MAEEER, BIEETKPEFT RIS BIERERENRIEEEESHRNE AT ENE ST,

HIRIRAIAARERDE, FFR—IERE. RV NIRBIFEFERSZ. RERBPRCHRERNAT, B RBNRASIER, BEFEMETE
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IREEN T =D RIBEORENEZ 8, Tk E.

1. ZREEAT
o BREith: _EIF50
o RERBFR: WUSLH
o REESEE: EBIRIERIE

In [6]:
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https://bigquant.com/docs/module_multi_strategy_analysis.html

# JTUGI ]

start_date = '2016-10-16"
# SN (A

end_date = '2017-07-18"

instruments = D.instruments(start_date, end_date)
df = D.history_data(instruments, start_date, end_date, fields=['in_sse50'])
instruments = list(set(df[df['in_sse50'] == 1].instrument))

# WILHIIK
def initialize(context):
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.8013, min_cost=5)) # W& T4, LANWRANTFZ=, LM NTHZ1.3
context.short_period = 5 # ZE}ALE
context.long period = 50 # KL
context.ins = context.instruments
context.weights = 1/len(context.instruments)

def handle_data(context, data):

# KR EAE L, HEAESeRkL 2 R

if context.trading_day_index < context.long_period:
return

for k in context.instruments:
sid = context.symbol(k) # Kitr(li41k NequitytssX
price = data.current(sid, 'price') # HiNH%

short_mavg = data.history(sid, 'price',context.short_period, '1d').mean() # 244
long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean() # KLkl

cash = context.portfolio.portfolio_value # %
cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount # ¥Ff:

# ZHeH

# WSS R TR RE X, HFHEARE, HFHZRETES

if short_mavg > long_mavg and cur_position == @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, context.weights) # A

# IR T RIZIE R, FFEA G, JFHZEET S
elif short_mavg < long_mavg and cur_position > @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, @) # 4]

strategy_a = M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy='open', # LLJF#HNTA
order_price_field_sell="open', # LIJF#EMh szl
capital_base=1000000, # A%

)

[2017-08-10 ©9:19:32.866121] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

[2017-08-10 09:20:00.028089] INFO: Performance: Simulated 186 trading days out of 186.
[2017-08-10 ©9:20:00.029293] INFO: Performance: first open: 2016-10-17 13:30:00+00:00
[2017-08-10 ©9:20:00.030466] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00

[2017-08-10 ©9:20:01.033306] INFO: bigquant: backtest.v7 end [28.167172s].

2.5REEBY

- REM: 2miF
o RIRE: TREREFIIRERE
- RERREL: SRFIRIRIR

In [7]:

# SRR

instruments = D.instruments()

# T sE AR 1]

start_date = '2016-10-16"

# S

end_date = '2017-07-18"

# SRR STEEIE, R FIDataF rame i

market_cap_data = D.history_data(instruments,start_date,end_date,
fields=['pb_1f"', 'amount'])

# PRI H N OMEEED 1987 = U

daily_buy_stock = market_cap_data.groupby('date').apply(lambda df:df[(df[ 'amount'] > ©)].sort_values('pb_1f')[:30])



# W SHE, initialize &gk
def initialize(context):
# TEERWE
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell cost=0.0013, min_cost=5))
# PRI CREH R R
context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0))
LR YN Sib i Keni & i
context.daily_buy_stock = daily_buy_stock

# handle_databR ¥ &6 Kigfr—
def handle_data(context,data):
pass

# HOm
def rebalance(context, data):
# HTH H
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")
# AR HOYISROR 6 75 2R RREE R 51R
stock_to_buy = list(context.daily_buy_stock.ix[date].instrument)
# Jlidpositionsif 4, ISR A K VAR H TR G REE SR
stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
# BREFEAIIREE: AN, WRLARNBEECRAET BN E, WA LRFa
no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
# SR
stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]

#
for stock in stock_to_sell:
# R R, W RAE . LT can_trade i ER A N IR KPR A
# NSGREFUE, WA LAER R, &0 Har
# hstockse F4r ik al, FATH symbol 77 i HEAL s 5 rT LB Z T Equity#gal

if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# order_target_percent/& ¥ & —AN FHEE, RN RAEZEEHALE e,
# BISEHARRSE, WS R SR
context.order_target_percent(context.symbol(stock), @)

# WER R B TR, iR E
if len(stock_to_buy) == @:
return

# SRR
weight = 1 / len(stock_to_buy)

# KA
for stock in stock_to_buy:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# N HRAER R AR R GAE L Blweight, BN
# weight KT, KL/ RCE KN
context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)

strategy_b = M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
# WAUE Ninitialize, H7E—Kigfr
initialize=initialize,
# ZifE Ahandle_data, fi4N42 5 H #4817
handle_data=handle_data,
# ST E L
order_price_field_buy="'open',
# DU A s
order_price_field_sell='open',
# WA
capital_base=1000000,
# LUEUERE: )'iR300
benchmark="'000300.INDX",

[2017-08-10 ©9:20:03.805450] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-10 09:20:03.808086] INFO: bigquant: hit cache

[2017-08-10 ©9:20:04.504971] INFO: bigquant: backtest.v7 end [0.699509s].

3.5RHECT

- REM: 2™
o RIRE: AIZRER
o REEREY: ATEEREIEIRERES



In [8]:

# Sz HCE
class conf:
start_date = '2012-01-01'
end_date="'2017-07-18"
# split_date RO TSR, 25 80 AR RCR VA
split_date = '2016-10-16"
# D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
instruments = D.instruments(start_date, split_date)

# BLAR2E2) HARbRTE R 4

# WM ARER BT min(max((FEA WIS * 100), -20), 20) + 20 (JSIHifIM. fast_auto_labelers:fi iUkt i)

# B max/miniX HUEARIE S BREE X[ -20, 201, +20K 0% AR5 (StockRankerZEsRbRiE: /> ik 1 5 %)
label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
# FFARE, FTilkiilabel_expriifreturnfi (Yai)

hold_days = 5

# ¥54F https://bigquant.com/docs/data_features.html, RATLLIE I ek 2O AT T REAE
features = [
‘rank_pb_1f 0",

# BRI : AR ITEIE FEAD 114, — i iy
ml = M.fast_auto_labeler.v8(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
benchmark="'000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# SRR
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
features=conf.features)
# BT BOCKE AT, HAEMEIL, T.get_stock_ranker_default_transforms yStockRankert L {45 i db
m3 = M.transform.v2(
data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# B AR R A
m4 = M.join.v2(datal=ml.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# StockRankerHL#s 2% 2] I 4k
m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)

## =/LFA https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# [0S dER AR, HPUT X
def prepare(context):
# context.start_date / end_date, [IUMIEE, Ktraderft NSH: fESAHBATIUIE, HRGE H A H T
nl = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=D.instruments(),
start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
model_id=context.options[ ‘model_id'])
n2 = M.transform.v2(
data=nl.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)
context.instruments = n3.instruments
context.options[ 'predictions'] = n3.predictions

# [0S YAt s, HPUT—Ik
def initialize(context):
# NI A

context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

# RECEWE TIN5 FL AN s, FAS T4 e n (T an R s 4k
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))

# FMEHE, @idoptionsfe N#ER, il read_df K%L, MILEINIF (DataFrame)

# OBCE LN SRR, X SN T S A R HE 4 SR 5

stock_count = 5

# B R SEARCE, W R B S S A A AT I SR i 2 — A B4, [0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(@, stock_count)])

# BB RS 5 ok B Al

context.max_cash_per_instrument = 0.2

# (RG] 8 AR HEHR B R A, RERPAT 1K
def handle_data(context, data):
# 4% FIUE DA 204 H 0Tt St
ranker_prediction = context.ranker_prediction[
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")]

# 1. WEHE
# PRI R 2 hold_days, 4 H#RK EARE, & HBUAEH 1/hold_days 14



# BRERAET, RAAEEMENRE, JTLETThold_days K, SFRAHTG: fE, REMHFRKEE GXREERSHEREML. 56
is_staging = context.trading_day index < context.options['hold_days'] # {G7EZE(IIA (i hold_days k)
cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

# 2. AT hold_days RZ G A A XHEFEIIKEE, HeStockRanker Sl if)HE 3 AR ALV K
if not is_staging and cash_for_sell > 0:
equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))1)))
# print('rank order for sell %s' % instruments)
for instrument in instruments:
context.order_target(context.symbol(instrument), ©)

cash_for_sell -= positions[instrument]
if cash_for_sell <= 0:
break

# 3. ARFENITH: J4StockRankerTINHER, F AR FIstock_count H %
buy_cash_weights = context.stock_weights
buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# HIORIRCEE R O R AN S I R B RO o5
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, @)
if cash > o:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# A Y5l %

strategy_c = M.trade.v2(
instruments=None,
start_date=conf.split_date,
end_date=conf.end_date,
prepare=prepare,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,

order_price_field_buy="open’, # T8 JFE A
order_price_field_sell='close’, # R W TSzl
capital_base=1000000, # VIR 4
benchmark="'000300.SHA" , # LR, ANESm ) 4

# i options Z:HfL i FUINKHE A1 2K A1 5| B
options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}

[2017-08-10 09:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0

vl

.119294] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
.123075] INFO: bigquant: hit cache

vl

[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 09:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 09:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 09:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 09:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0
[2017-08-10 ©9:20:0

vl

.128997] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.009682s].
.137461] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
.140071] INFO: bigquant: hit cache

.141087] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [0.003661s].
.152243] INFO: bigquant: transform.v2 start ..

.154545] INFO: bigquant: hit cache

.156115] INFO: bigquant: transform.v2 end [0.00387s].

.164646] INFO: bigquant: join.v2 start ..

.167050] INFO: bigquant: hit cache

.168100] INFO: bigquant: join.v2 end [0.003423s].

.176580] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..
.179024] INFO: bigquant: hit cache

.180318] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 end [0.003707s].
.202929] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

.205228] INFO: bigquant: hit cache

[V IV BV, BV BV, BV, BV BV BV BV BV BV BV BV |

vl

[2017-08-10 ©9:20:05.850093] INFO: bigquant: backtest.v7 end [0.647145s].

4. &M . multi_strategy_analysis  /M2q
KX FHEIRESHIEFAELR M.multi_strategy_analysis FEMESE, TTUSE: RIBHEFISTRYESED

5J8A,. B, CERIREARHRY

In [9]:


https://community.bigquant.com/t/BigQuant%E5%B9%B3%E5%8F%B0%E9%AB%98%E6%95%88%E4%BD%BF%E7%94%A8%E6%8C%87%E5%8D%97/611/3

m = M.multi_strategy_analysis.vi(
raw_perfs=[strategy_a.raw_perf, strategy_b.raw_perf, strategy_c.raw_perf],
weights=[1/3, 1/3, 1/3]

[2017-08-10 ©9:20:06.036258] INFO: bigquant: backtest.v6 start ..

[2017-08-10 ©9:20:07.031711] INFO: Performance: Simulated 186 trading days out of 186.
[2017-08-10 ©9:20:07.033511] INFO: Performance: first open: 2016-10-17 13:30:00+00:00
[2017-08-10 ©9:20:07.034646] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00

[2017-08-10 ©9:20:07.693976] INFO: bigquant: backtest.v6 end [1.657758s].
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In [5]:
1 m3.data_l.read_df(}.head

instrument date st status list_date _FrFE
0 000001.5ZA 2017-01-03 0 1991-04-03 9407
1 000002.5ZA 2017-01-03 0 1991-01-29 9471
2 000004.5ZA 2017-01-03 0 1991-01-14 0486
3 000005.5ZA 2017-01-03 0 1990-12-10 9521
4 000006.5ZA 2017-01-03 0 1992-04-27 9017
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# Python fEBADEEY , input_1/2/3 WRH=4AG , data_1/2/3 W="14
def bigquant_run{input_1, input_2, input_3):

# AN T. E=RREEE

instruments = D.instruments()

data_l = DataSource.write_pickle{instruments)

date = {'start_date":'2017-81-81", 'end_date':'2817-22-21"}
data_2 = DataSource.write_pickle(date)

filelds
data_3

["st_status','list_date’]
DataSource.write_pickle(fields)

return Outputs(data_l=data_1, data_2=data_2, deta_3=data_3)
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REREED

- REEITECE : https://github.com/bigquant/bigquant-module-rolling_conf
o JRBNIETT: hitps://github.com/bigquant/bigquant-module-rolling_run
o SRENFIN: https://github.com/bigquant/bigquant-module-rolling_run_predict

SRR ISR

{"Description":"sLi& Bl F2017/8/26","Summary":"","Graph":{"EdgesInternal":[{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137¢8601-
15:instruments","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-8:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137¢8601-29:instruments”,"SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-8:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53¢c-4101-
bdf8-104b137c8601-53:data1","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-15:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-
bdf8-104b137c8601-29:features","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-24:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-
4101-bdf8-104b137c8601-35:features”,"SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-24:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-
53c-4101-bdf8-104b137c8601-76:features”,"SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-24:data"},
{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-43:features","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-
24:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-70:features","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-24:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-35:input_data","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-
bdf8-104b137c8601-29:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-53:data2","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53¢c-4101-
bdf8-104b137c8601-35:data"},{"DestinationInputPortld":"-107:run","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-43:m_lazy_run"},
{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-84:input_data","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
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53:data"},{"DestinationInputPortld":"-113:predict","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-60:m_lazy_run"},
{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-70:instruments”,"SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
62:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137¢c8601-81:instruments","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-62:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137¢c8601-76:input_data","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-
bdf8-104b137c8601-70:data"},{"DestinationInputPortld":"-86:input_data","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-76:data"},
{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-43:training_ds","SourceOutputPortld":"287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-
84:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-60:data","SourceOutputPortld":"-86:data"},
{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-8:rolling_conf","SourceOutputPortld":"-578:data"},
{"DestinationlnputPortld":"-107:input_list","SourceOutputPortld":"-578:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
60:model","SourceOutputPortld":"-107:data"},{"DestinationInputPortld":"287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-
81:options_data","SourceOutputPortld":"-113:predictions"}],"ModuleNodes":[{"Id":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
8","Moduleld":"BigQuantSpace.instruments.instruments-v2","ModuleParameters":

[{"Name":"start_date","Value™:"","Value Type":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"end_date","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"market","Value":"CN_STOCK_A","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"instrument_list","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"max_count","Value":"0","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"rolling_conf","Nodeld":"287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-
8"}],"OutputPortsinternal”:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
8","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":1,"Comment"™:"","CommentCollapsed":true},{"Id":"287d2¢cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137¢8601-15","Moduleld":"BigQuantSpace.advanced_auto_labeler.advanced_auto_labeler-v2","ModuleParameters™:[{"Name":"label_expr","Value":"#
#STHRRIRER N 0. BT, IEHiT, NETAFHR, TLAERlabel==ER\n# 1. BJFEIRTRI
https:/bigquant.com/docs/data_history _data.htmh\n# iZslbenchmark_&i4%, AI{EFIRIRAIbenchmarkEdE\n# 2. T FRR{ERFFIRE Rix 312
<https://bigquant.com/docs/big_expr.html>"_\n\n# I+ EIES: 5BEMN (ERZBMNE)BRUBEBFFEMN TERZAMNTE)\nshift(close, -5) / shift(open, -1)\n\n#
TRAERIE: F31%F199% 3 RIEEclip\nclip(label, all_quantile(label, 0.01), all_quantile(label, 0.99))\n\n# I EBREIFISSE, XEBERA20MNDE
\nall_wbins(label, 20)\n\n# i EiE—F3KERYER (& ElabelANaN, 7E/SERAMEFN) 1G22 RENaNElabel)\nwhere(shift(high, -1) == shift(low, -1), NaN,
label)\n","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},{"Name":"start_date","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},

{"Name":"end_date","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"benchmark","Value":"000300.SHA","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},

{"Name":"drop_na_label","Value":"True","Value Type":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"cast_label_int","Value":"True","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},

{"Name":"user_functions","Value":"","Value Type":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"instruments","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
15")],"OutputPortsInternal:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
15","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":2,"Comment":"","CommentCollapsed":true},{"ld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-24","Moduleld":"BigQuantSpace.input_features.input_features-v1","ModuleParameters":[{"Name":"features","Value":"# #SFIANERT TR
\n# ZMFIE, BIT—1, LSS EMRHMERIATASE
\nreturn_5\nreturn_10\nreturn_20\navg_amount_0/avg_amount_5\navg_amount_5/avg_amount_20\nrank_avg_amount_0/rank_avg_amount_5\nrank_avg_amount_
[1,"OutputPortsInternal”:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-

24" "OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":3,"Comment":"","CommentCollapsed":true},{"ld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-29","Moduleld":"BigQuantSpace.general_feature_extractor.general_feature_extractor-v6","ModuleParameters":

[{"Name":"start_date","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"end_date","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"instruments","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-29"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"features","Nodeld":"287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-
29"}],"OutputPortsinternal™:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
29","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":4,"Comment™:"","CommentCollapsed":true},{"ld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-35","Moduleld":"BigQuantSpace.derived_feature_extractor.derived_feature_extractor-v2","ModuleParameters":
[{"Name":"date_col","Value":"date","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"instrument_col","Value":"instrument","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"user_functions","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"input_data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-35"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"features","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
35"}],"OutputPortsinternal™:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-
35","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":5,"Comment™:"","CommentCollapsed":true},{"ld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137¢8601-43","Moduleld":"BigQuantSpace.stock_ranker_train.stock_ranker_train-v5","ModuleParameters":[{"Name":"learning_algorithm","Value":"HE
FF","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},{"Name":"number_of_leaves","Value":30,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"minimum_docs_per_leaf","Value":1000,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"number_of_trees","Value":20,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"learning_rate","Value":0.1,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"max_bins","Value":1023,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"feature_fraction","Value":1,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"m_lazy_run","Value":"True","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"training_ds","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-43"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"features","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-43"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"test_ds","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-43"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"base_model","Nodeld":"287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-
43"}],"OutputPortsinternal":[{"Name":"model","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-43","OutputType":null},
{"Name":"feature_gains","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-43","OutputType":null},{"Name":"m_lazy_run","Nodeld":"287d2cb0-f53c-
4101-bdf8-104b137¢c8601-43","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":6,"Comment":"","CommentCollapsed":true},
{"ld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-53","Moduleld":"BigQuantSpace.join.join-v3","ModuleParameters":



[{"Name":"on","Value":"date,instrument","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"how","Value":"inner","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"sort","Value":"False","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal:
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"data1","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-53"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"data2","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
53")],"OutputPortsInternal™:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
53","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":7,"Comment":"","CommentCollapsed":true},{"ld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137¢8601-60","Moduleld":"BigQuantSpace.stock_ranker_predict.stock_ranker_predict-v5","ModuleParameters™:
[{"Name":"m_lazy_run","Value":"True","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"model","Nodeld":"287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-60"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
60"],"OutputPortsinternal™:[{"Name":"predictions","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-60","OutputType":null},
{"Name":"m_lazy_run","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
60","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":8,"Comment™:"","CommentCollapsed":true},{"ld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-62","Moduleld":"BigQuantSpace.instruments.instruments-v2","ModuleParameters":[{"Name":"start_date","Value":"2012-01-
01","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":"3z 5 H&A"}{"Name":"end_date","Value":"2017-01-
01","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":"2z 2 HEf"},
{"Name":"market","Value":"CN_STOCK_A","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"instrument_list","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"max_count","Value":"0","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"rolling_conf","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
62"],"OutputPortsInternal™:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
62","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":9,"Comment":"flil&dE, FBFEINFIMELL","CommentCollapsed":false},
{"ld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-70","Moduleld":"BigQuantSpace.general_feature_extractor.general_feature_extractor-
v6","ModuleParameters":[{"Name":"start_date","Value":"","Value Type":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"end_date","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"instruments","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-70"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"features","Nodeld":"287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-
70"],"OutputPortsInternal™:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
70","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":10,"Comment":"","CommentCollapsed":true},{"Id":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-76","Moduleld":"BigQuantSpace.derived_feature_extractor.derived_feature_extractor-v2","ModuleParameters":
[{"Name":"date_col","Value":"date","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"instrument_col","Value":"instrument","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},

{"Name":"user_functions","Value":"","Value Type":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"input_data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-76"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"features","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
76")],"OutputPortsinternal™:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
76","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":11,"Comment":"","CommentCollapsed":true} {"Id":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-81","Moduleld":"BigQuantSpace.trade.trade-v3","ModuleParameters":

[{"Name":"start_date","Value":"","Value Type":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"end_date","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},{"Name":"handle_data","Value":"# B3 |2 : SHIIELERL, 5K
H47—X\ndef bigquant_run(context, data):\n # 3% HERIT SRS HAIFTNEDE\N ranker_prediction = context.ranker_prediction[\n
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")\n\n # 1. BEHE\n # FIYEFCRTERhold_days, SAEPEINRE, SHHAGE
Fg 1/hold_days AIE&\n # SERRE(EH, SFE—ENINIRE, FiLifERIhold_daysX, SRBFERRE; 25, REFARREE (XBRESSHASEN
1.5fZ) \nis_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # E&EEGHAE (Al hold_days X) \n cash_avg =
context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']\n cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)\n
cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)\n positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price\n for e, p in
context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()\n\n # 2. 2ERESEHITER: hold_daysKZEAFHAEH, IHFEHIRRE, i&ZStockRankerFlIFIHERFAR
{S/8;A\n if not is_staging and cash_for_sell > 0:\n equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}\n instruments =
list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(\n lambda x: x in equities and not
context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))\n # print('rank order for sell %s' % instruments)\n for instrument in instruments:\n
context.order_target(context.symbol(instrument), 0)\n cash_for_sell -= positions[instrument]\n if cash_for_sell <= 0:\n break\n\n # 3. AEFLSEANITER: %
StockRankerFIAYHER, LARIEHIstock_countRPBZRZE\n buy_cash_weights = context.stock_weights\n buy_instruments =
list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])\n max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value *
context.max_cash_per_instrument\n for i, instrument in enumerate(buy_instruments):\n cash = cash_for_buy * buy_cash_weights][i]\n if cash >
max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):\n # FRH{REEFCEASBIBRRERZ AN SFHEEE\n cash = max_cash_per_instrument -
positions.get(instrument, 0)\n if cash > 0:\n context.order_value(context.symbol(instrument), cash)\n","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"prepare","Value":"# [EilI5 |28 HEZEHWE, RPFT—IR\ndef bigquant_run(context):\n pass\n","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"initialize","Value":"# [BIUS|Z&: ¥R EEL, RIIT—IR\ndef bigquant_run(context):\n # JNEFTUEIE\N context.ranker_prediction =
context.options['data'l.read_df()\n\n # RFECEIKE T RANRZFEEHINER, BEQFEETERINTERENN
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))\n # FU&EE, @EiToptionstENHEE, {FF read_df L, INEHZEIRN
1% (DataFrame)\n # IEBEZNNREHE, XEIATNIRESIZRAEZ E/I0955\n stock_count = 5\n # BRMREAINE, W TFHNESESFEREHAR
EHEE—mAEE, [0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]\n context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(0, stock_count))\n # iIXEER
RRE 5 AR KRB SN context.max_cash_per_instrument = 0.2\n context.options['hold_days'] =
5\n","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},{"Name":"before_trading_start","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"volume_limit","Value":0.025,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},

{"Name":"order_price_field_buy","Value":"open","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"order_price_field_sell","Value":"close","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"capital_base","Value":1000000,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"benchmark","Value":"000300.SHA","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"auto_cancel_non_tradable_orders","Value":"True","Value Type":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},



{"Name":"data_frequency","Value":"daily","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"plot_charts","Value":"True","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"backtest_only","Value":"False","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"instruments","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-81"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"options_data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
81")],"OutputPortsInternal™:[{"Name":"raw_perf","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
81","OutputType":null}],"UsePreviousResults":false,"moduleldForCode":12,"Comment":"","CommentCollapsed":true},{"Id":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-84","Moduleld":"BigQuantSpace.dropnan.dropnan-v1","ModuleParameters":[],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"input_data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-
84"}],"OutputPortsinternal™:[{"Name":"data","Nodeld":"287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-

84" "OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":13,"Comment™:"","CommentCollapsed":true},
{"ld":"-86","Moduleld":"BigQuantSpace.dropnan.dropnan-v1","ModuleParameters":[],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"input_data","Nodeld":"-86"}],"OutputPortsInternal":
[{"Name":"data","Nodeld":"-86","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode": 14,"Comment":"","CommentCollapsed":true},
{"ld":"-578","Moduleld":"BigQuantSpace.rolling_conf.rolling_conf-v1","ModuleParameters":[{"Name":"start_date","Value":"2010-01-
01","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},{"Name":"end_date","Value":"2015-12-31","Value Type":"Literal","LinkedGlobalParameter":"32 5 H
HE"},{"Name":"rolling_update_days","Value":"365","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"rolling_update_days_for_live","Value":"","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"rolling_min_days","Value":730,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"rolling_max_days","Value":0,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"rolling_count_for_live","Value":1,"ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal:[],"OutputPortsInternal":
[{"Name":"data","Nodeld":"-578","OutputType":null}],"UsePreviousResults":false,"moduleldForCode":15,"Comment":"","CommentCollapsed":true},
{"ld":"-107","Moduleld":"BigQuantSpace.rolling_run.rolling_run-v1","ModuleParameters":
[{"Name":"param_name","Value":"rolling_input","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"run","Nodeld":"-107"},
{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"input_list","Nodeld":"-107"}],"OutputPortsInternal":
[{"Name":"data","Nodeld":"-107","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":16,"Comment":"","CommentCollapsed":true},
{"ld":"-113","Moduleld":"BigQuantSpace.rolling_run_predict.rolling_run_predict-v1","ModuleParameters":
[{"Name":"model_param_name","Value":"model","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null},
{"Name":"data_param_name","Value":"data","ValueType":"Literal","LinkedGlobalParameter":null}],"InputPortsInternal":
[{"DataSourceld":null,"TrainedModelld":null,"TransformModuleld":null,"Name":"predict","Nodeld":"-113"}],"OutputPortsInternal":
[{"Name":"predictions","Nodeld":"-113","OutputType":null}],"UsePreviousResults":true,"moduleldForCode":17,"Comment":"","CommentCollapsed":true}],"SerializedCli
<?xml version="1.0" encoding='utf-16'?><DataV1 xmiIns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema' xmIns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-
instance'><Meta /><NodePositions><NodePosition Node="287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-8' Position="211,64,200,200'/><NodePosition
Node='287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-15' Position='70,183,200,200'/><NodePosition Node="287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-24"'
Position='765,21,200,200'/><NodePosition Node="287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-29' Position='381,188,200,200'/><NodePosition
Node='287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-35' Position='385,280,200,200'/><NodePosition Node='287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-43'
Position='553,545,200,200'/><NodePosition Node="287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-53"' Position='249,375,200,200'/><NodePosition
Node='287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-60" Position='732.4429321289062,701.5533447265625,200,200'/><NodePosition Node='287d2cb0-f53c-
4101-bdf8-104b137c8601-62' Position='1074,127,200,200'/><NodePosition Node='287d2cb0-f53¢c-4101-bdf8-104b137c8601-70'
Position='1078,237,200,200'/><NodePosition Node='287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-76' Position="1081,327,200,200'/><NodePosition
Node='287d2cb0-f53c-4101-bdf8-104b137c8601-81' Position='1058.837890625,847.34375,200,200'/><NodePosition Node='287d2cb0-f53c-4101-bdf8-
104b137c8601-84' Position='376,467,200,200'/><NodePosition Node="-86" Position='1078,418,200,200'/><NodePosition Node='-578'
Position='308,-44,200,200'/><NodePosition Node="-107" Position='613,630.8458251953125,200,200'/><NodePosition Node="-113"
Position='875.4267578125,775.1358642578125,200,200'/></NodePositions><NodeGroups />
</DataV1>"},"IsDraft":true,"ParentExperimentld":null,"WebService":{"IsWebServiceExperiment":false,"Inputs":[],"Outputs":[],"Parameters":[{"Name":"32 5 B
HA","Value":"","ParameterDefinition":{"Name":"2s 5 H&f","FriendlyName":"3z 5 H
HA","DefaultValue":"","ParameterType":"String","HasDefaultValue":true,"IsOptional":true,"ParameterRules":
[1,"HasRules":false,"MarkupType":0,"CredentialDescriptor":null}}],"WebServiceGroupld":null,"SerializedClientData":"<?xml version="1.0"' encoding="utf-16'?>
<DataV1 xmins:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema' xmins:xsi='http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance'><Meta /><NodePositions>
</NodePositions><NodeGroups /></DataV1>"},"DisableNodesUpdate":false,"Category":"user","Tags":[],"IsPartialRun":true}

In [6]:

# ARG AT AL S IR 1 Z) B R 20174FE10 H201H 21:26
# AT R REAE TR R . ST LRE DUAEY, OREILG B AR BT B SRS, AR 1B

m3 = M.input_features.vi(
features="""# #5JTIHM T RIT R

# ZARHE, BT A, ARV S AR AT A RRAE

return_5

return_10

return_20

avg_amount_0/avg_amount_5

avg_amount_5/avg_amount_20

rank_avg_amount_0/rank_avg_amount_5

rank_avg_amount_5/rank_avg_amount_10

rank_return_o

rank_return_5

rank_return_10

rank_return_0/rank_return_5

rank_return_5/rank_return_10

pe_ttm_0



m9 = M.instruments.v2(
start_date=T.live_run_param('trading_date', '2012-01-01'),
end_date=T.live_run_param('trading_date', '2017-01-01'),
market="CN_STOCK_A",
instrument_list="",
max_count=0

ml@ = M.general_feature_extractor.v6(
instruments=m9.data,
features=m3.data,
start_date="",
end_date=""

mll = M.derived_feature_extractor.v2(
input_data=mle.data,
features=m3.data,
date_col="date",
instrument_col="instrument’

ml4 = M.dropnan.vil(
input_data=mll.data

ml5 = M.rolling_conf.vl(
start_date='2010-01-01',
end_date=T.live_run_param('trading_date', '2015-12-31"),
rolling_update_days=365,
rolling_min_days=730,
rolling_max_days=0,
rolling_count_for_live=1

ml = M.instruments.v2(
rolling_conf=mil5.data,
start_date="",
end_date="",
market="CN_STOCK_A",
instrument_list="",
max_count=0

m2 = M.advanced_auto_labeler.v2(
instruments=ml.data,
label_expr="""# #5 UL RNTFE
# 0. BT A, FHAT, W AR, ATRUE ] label E
# 1. WHEHETBIL https://bigquant.com/docs/data_history_data.html
#  UNINbenchmark_RT4%, W {3 R fbenchmark#dE
# 2. A[FERVERF AR AL &Ik N51 % <https://bigquant.com/docs/big_expr.html>"_

# USR5 FSCEEN (FE 32 VN A% ) I LA L TFREA (FE 9 SN A% )
shift(close, -5) / shift(open, -1)

# WA AL FH1%M99% 3 fr Mt ficlip
clip(label, all_quantile(label, ©.01), all_quantile(label, ©.99))

# R HOGT Ry 26, X AR 204N 26
all _wbins(label, 20)

# R TR L (W E label AINaN, £ 5 G b EANI 25 £ Z5NaN(f] Labe )
where(shift(high, -1) == shift(low, -1), NaN, label)

start_date="",

end_date="",

benchmark="'000300.SHA" ,

drop_na_label=True,

cast_label_int=True

m4 = M.general_feature_extractor.vé6(
instruments=ml.data,
features=m3.data,
start_date="",
end_date=""

m5 = M.derived_feature_extractor.v2(
input_data=m4.data,



features=m3.data,
date_col="date",
instrument_col="instrument’

m7 = M.join.v3(
datal=m2.data,
data2=m5.data,
on="date,instrument"’,
how="inner",
sort=False

ml3 = M.dropnan.vil(
input_data=m7.data

m6 = M.stock_ranker_train.v5(
training_ds=ml13.data,
features=m3.data,
learning_algorithm="HEF%",
number_of_leaves=30,
minimum_docs_per_leaf=1000,
number_of_trees=20,
learning_rate=0.1,
max_bins=1023,
feature_fraction=1,
m_lazy_run=True

ml6 = M.rolling_run.vi(
run=m6.m_lazy_run,
input_list=mi5.data,
param_name='rolling_input’

m8 = M.stock_ranker_predict.v5(
model=ml6.data,
data=ml4.data,
m_lazy_run=True

ml7 = M.rolling_run_predict.vi(
predict=m8.m_lazy_run,
model_param_name='model’,
data_param_name='data’

# [0S A AR AL B R R, RERIAT IR
def m12_handle_data_bigquant_run(context, data):
# 4% FE DA 204 H i T St
ranker_prediction = context.ranker_prediction[
context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")]

# 1. Bl
# SFIIREEI ) Ehold_days, B H#EWEEAME, SHBUMEH 1/hold_days (%4
# JBRERAET, SAAEEMENRE, JTLEThold_days K, SFRAGHBG: fF, REMHFRES GXEEERSHERML. 56
is_staging = context.trading_day index < context.options['hold_days'] # &{G7EEE(IA (i hold_days k)
cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

# 2. AT R hold_days KRZJF AT T H: WRAEMEE, H%StockRanker T f1HEF R ALK
if not is_staging and cash_for_sell > 0:
equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
# print('rank order for sell %s' % instruments)
for instrument in instruments:
context.order_target(context.symbol(instrument), @)

cash_for_sell -= positions[instrument]
if cash_for_sell <= 0:
break

# 3. AEMCENITH: fiStockRanker Tl FHEF, AR stock_count H i 5
buy_cash_weights = context.stock_weights
buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
for i, instrument in enumerate(buy_instruments):

cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]



if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# TR R Ol AN B A TR S B R o FH 5 4
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, @)
if cash > 0:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# 101 dER AR, HPUT X
def ml12_prepare_bigquant_run(context):
pass

# [0S YRR B, HHUT—Ik
def m12_initialize_bigquant_run(context):
# NI B

context.ranker_prediction = context.options['data’'].read_df()

# RGCARE TN G TR R, BAESCT L2 A R k4
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))

# WEAE, litoptionsfe Nk, fifTl read_df &%, IN#EINTE (DataFrame)

# WESNIBEEECE, X SENTIOR S R HE 44 FEnr s H

stock_count = 5

# B H R SEOBCE, W N BRI S i 2 — A B4, [0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(@, stock_count)])

# BB AR 5 ok B Al

context.max_cash_per_instrument = 0.2

context.options['hold_days'] = 5

ml2 = M.trade.v3(
instruments=m9.data,
options_data=ml7.predictions,
start_date="",
end_date="",
handle_data=m12_handle_data_bigquant_run,
prepare=ml2_prepare_bigquant_run,
initialize=m12_initialize_bigquant_run,
volume_limit=0.025,
order_price_field_buy="open',
order_price_field_sell='close',
capital_base=1000000,
benchmark="'000300.SHA" ,
auto_cancel_non_tradable_orders=True,
data_frequency="daily",
plot_charts=True,
backtest_only=False

[2017-10-20 21:23:00.948864] INFO: bigquant: input_features.vl JF#HisfT..

[2017-10-20 21:23:00.952132] INFO: bigquant: #irHZEfF

[2017-10-20 21:23:00.953017] INFO: bigquant: input_features.vl iZ{75/%[0.0041965].
[2017-10-20 21:23:00.956800] INFO: bigquant: instruments.v2 JF#hizfT..

[2017-10-20 21:23:00.958579] INFO: bigquant: 14547

[2017-10-20 21:23:00.959305] INFO: bigquant: instruments.v2 JZ{75¢%[0.002505s].

[2017-10-20 21:23:00.965403] INFO: bigquant: general_feature_extractor.vé FFRiz{T..
[2017-10-20 21:23:00.967222] INFO: bigquant: L7

[2017-10-20 21:23:00.967922] INFO: bigquant: general_feature_extractor.vé iz{T5¢/%[0.00252s].
[2017-10-20 21:23:00.972751] INFO: bigquant: derived_feature_extractor.v2 FRiE{T..
[2017-10-20 21:23:00.974405] INFO: bigquant: ¥ HZEfF

[2017-10-20 21:23:00.975097] INFO: bigquant: derived_feature_extractor.v2 iz{T5¢/%[0.002347s].
[2017-10-20 21:23:00.979849] INFO: bigquant: dropnan.vl H4HigfT. .

[2017-10-20 21:23:00.981792] INFO: bigquant: #5HZEfF

[2017-10-20 21:23:00.982555] INFO: bigquant: dropnan.vl iZ{T75¢/%[0.002721s].

[2017-10-20 21:23:00.987324] INFO: RBNEITECE: A 1 5 KIRF), #-—IK {'end_date': '2011-12-31', 'start_date': '2010-01-01'}, Ji—U
[2017-10-20 21:23:00.997503] INFO: bigquant: instruments.v2 JF#His4T..

[2017-10-20 21:23:00.999232] INFO: bigquant: fr145(7

[2017-10-20 21:23:01.000081] INFO: bigquant: instruments.v2 JZ{T5¢/%[0.002561s].

[2017-10-20 21:23:01.006614] INFO: bigquant: advanced_auto_labeler.v2 JFIRifT..

[2017-10-20 21:23:01.008366] INFO: bigquant: iy HZE(F

[2017-10-20 21:23:01.009142] INFO: bigquant: advanced_auto_labeler.v2 i&fT58/%[0.00253s].
[2017-10-20 21:23:01.015016] INFO: bigquant: general_feature_extractor.vé FFRiz{T..
[2017-10-20 21:23:01.016728] INFO: bigquant: {7

[2017-10-20 21:23:01.017473] INFO: bigquant: general_feature_extractor.vé iz{T5¢/%[0.00245s].
[2017-10-20 21:23:01.022882] INFO: bigquant: derived_feature_extractor.v2 JFHIZAT. .
[2017-10-20 21:23:01.024728] INFO: bigquant: #yHZEfF

[2017-10-20 21:23:01.025480] INFO: bigquant: derived_feature_extractor.v2 iz{75¢/%[0.002594s].
[2017-10-20 21:23:01.031597] INFO: bigquant: join.v3 JFURIE{T..

[2017-10-20 21:23:01.033292] INFO: bigquant: #HZEfF

[2017-10-20 21:23:01.034000] INFO: bigquant: join.v3 iZ{75¢/%[0.002406s].

[2017-10-20 21:23:01.039198] INFO: bigquant: dropnan.vl JFiHiZ4T. .

[2017-10-20 21:23:01.040924] INFO: bigquant: (7

[2017-10-20 21:23:01.041643] INFO: bigquant: dropnan.vl i&175¢H[0.002444s].

[2017-10-20 21:23:01.050254] INFO: bigquant: #EIRIZ{T stock_ranker_train.vs

[2017-10-20 21:23:0

[2017-10-20 21:23:0

R PR RPRRPRRRPRRRRRRPERRPERBR

.055494] INFO: bigquant: rolling_run.vl JFihizfT..
.057264] INFO: bigquant: firZfy

it



[2017-10-20 21:23:01.058057] INFO: bigquant: rolling_run.vl iZ{T5¢/%[0.002558s].
[2017-10-20 21:23:01.065179] INFO: bigquant: #EiRIZ{T stock_ranker_predict.v5
[2017-10-20 21:23:01.070487] INFO: bigquant: rolling_run_predict.vl JFUfigfT. .
[2017-10-20 21:23:01.094552] INFO: bigquant: #rHZEfF

[2017-10-20 21:23:01.095407] INFO: bigquant: rolling_run_predict.vl i&1752/%[0.024911s].
[2017-10-20 21:23:01.219971] INFO: bigquant: backtest.v7 JFURIZAT..

[2017-10-20 21:24:09.449538] INFO: Performance: Simulated 1214 trading days out of 1214.
[2017-10-20 21:24:09.450669] INFO: Performance: first open: 2012-01-04 14:30:00+00:00
[2017-10-20 21:24:09.451652] INFO: Performance: last close: 2016-12-30 20:00:00+00:00
[ER] A 221 ELMRAEZRNTERM. 2 H B T2 HREEZE S 2. 5% LR A 5t .

< »

[2017-10-20 21:24:14.003618] INFO: bigquant: backtest.v7 i&475EH[72.7836255].

Python JRfE

[EFE-Python RFE]E— Python T12/%

SHiE: PythonfEA—IRAINRIEIES, BRICEMAKIESHT. BUIRE. NRFINKERIES.

Python 2{+47?

Python@—FitEHEFZIHES. FIURBEIMEIRSMRITIHEES, tHNIEEEFNCIES, EERTNJavalEs, EaVIFENBasiciES, &
SR JavaScriptE S %4,

BBPython B—FMtAIES?

B, BAIER—TREESEMAR. BEAREESIITRERS, MEATILIENTE, HTE—IMP3, ®RE— XSS, MitENTFEN
CPURIAIRNIEEES, AT, REFERREESERNA, BEEHMS BIF BCPURILITRINIEES. MARNREES, TR—NE, REHIRE
2, ZEHRX.

tean, FTpE—MES, CIESES10001Ti8, JavaRFEEE 10077, MPython AJRERZE2017, ATLAPython2—FEXSRANES.

BEASHEFAEFUES, BSREFEERE? RE LR, 21, B2, AFESHmsItED, SHRPythonf2FigIHERIFERFN, flL,
BREFIESAETEER,

B, WFFEMNTHREEES, PythonESEIFEBRZAN. EGoogleEMEAFIEFERPython, FTLARIEOETRIZA.
Bt EE—Pythont2rs

S—"Python 27

KERIEH), FI—TNES, SHOE—TERFERII Hello World! ", E/XMEFMEMAIEERRER Hello World! ", HAIJEBEPython, BRMAK
FH:

In [2]:
print("hello world! ")
hello world!

XEprintiBOK—RG. printHASHEAYEE EFTEIN T, MEAERS LBLE. BREPH5ISRAMENNARNTHAIER, ERHERPHIET.
printiEEHAILUR EE2NFRFER, RIS TR, BeaJLuEm—aSit:

In [4]:

print("hello world! ", "hello everyone! ")

hello world! hello everyone!

printtB BT LAFTENEES), siETHELER:

In [5]:
print(100)
100

In [6]:

print(100 + 200)



300

In [7]:

print('100 + 200 =', 100 + 200)

100 + 200 = 300
TE(
MRS RoRANIIRE —RIRFEENREN. TEREF—MENER.
TREEGTLERFAINER, FAMmIIRE:
In [8]:

message = 'Hello World!'
n = 666

XAMIFERMEE. B MEFREHello World'TR{ELE — MUfiimessageIZEE; B Mg666IR{ELN.
SNERY

EAEREENEFIFHAERESimport..., MAMERARISNER (RiR: EES—ABXARHEIY) .
ERimportAl LAS NERZ 5, SATLAERR MERAE SAIRET .

In[(17]:

from math import floor
floor(5.2)

Out[17]:
5
EEWH
REMMESNERN—LREFNIHAERMHAEN., B4R, BHENTUBIATAXEEHEUT
In [18]:
help(floor)

Help on built-in function floor in module math:

floor(...)
floor(x)

Return the floor of x as an Integral.
This is the largest integer <= x.

MR, ZREE— a7 R

AL HBigQuant B % A, WA JABigQuant T A, L Eimi Wik .

[ELFE-Python RIEIEHERELI 25K

SHiE: AXNET PythonPIFEEEAIMIEREL—FIE.

Python PNERAIEEREL T BEEIELI TR

B8F:

List (3UFR) , BEFES, BEEEA/), ALBSIHRBEURE XSGR, FIRAEARRM: [1,2,3.4]
Tuple (o) , 2EFES, EFTEMN, T TEENSHEERSER— M FI0TE. FTARNEARALL: (1,3,6,10)

Sting (FFFER) |, HWRBFES, FRBIEATAL: hello', XERBTEENA.



T
Set (£8) , B EFAEETANE., EXANREEXRCEIERESTER. EAMNEARAM: set('abracadabra')

Dictionary () 2RI : BXY (key:value &S, BUMEEMERN(TER—MFEZN). FHIVEARFNMN: {jack': 4098, 'sape': 4139}
EAXIFIREITNE.
bES

List (BUR) =2 Python PEERRIFS. FIRE—MIRREMSNUBENBXEFES, BRBERAN. MEF/FH, HANEALEN, B EEE
BHTRMEIA R R EFSIZR95ERI TR, ATLUMEBBIRAN.

H5I2MOFFAmAE1 FFa! !

FIFRFENSEIREEELTRE TR, MaLEBIERFIER, NERIERSIBUA0FRN, NEEILRSIBUA- 1S, ™RAILUATERRELEL SR,
ALAIFIREITERS|. YIRSIRE, ETEbF.

B FURAIEER

In [1]:

# 8 HIEKL
L =[1,2,3,4,5,6,7,8,9]

# i len() B A SR INK L
len(L)

out[1]:

9
FIFRES|
In [2]:

print(L[@]) # F/RITENFIRPE—AIcHE
print(L[-1]) # HEERMNEEEELNICE, -1HNIRINEE — N oR GORMNEECEE — AN e £t s — A e #)

1
9

FIRMA: (R IRAARSREIRTRINE
In [3]:

L[1:5] # FRMEBE2NFIRSA LR, A RIBI e i H
out[3]:

[2, 3, 4, 5]
+HRFRTLIHES IR
In [4]:

L+ [2,3,4]
Out[4]:

[1, 2, 3, 4, 5,6, 7, 8,9, 2, 3, 4]
Python RIFIZREIERBBSESATTIET
list.append(x) IBE—NTEIRINZIFIZRNESE.

list.extend(L) 15— MAEFIRFHIFTETTREMIZIB— N FI=RF.

listinsert(i, x) FEIEEMEBA—ITTR. F—MSHBESBNIIEAEIAR N TRAZES], B0 a.insert(0, x) RIENEIENIZRZET, T a.insert(len(a),
x) H8F a.append(x).

list.remove(x) MFRFIZRFIEN x IE—PITE. WRIREXHNTTER, HRRE—MER.

list.pop([i]) MFIZRAIEEMEMRTER, FISHIRE. MERKERERS|, a.pop() BERE—NTTE. TTRHERIMGERPHEMIR. 5%+ | MLASESSR
TXNSHETIE, MARERMFAA—XTTES, XPMEERME Python ESEFMBRIXFAIRC. )

list.index(x) IREIFIFRHE—MEN x FITTRAIRS]. MRKBLEATEHRSIRE—MER.



list.count(x) J&[E] x 754 HHIIH0REL,
list.sort(cmp=None, key=None, reverse=False) 33FRAPRITTEHITHIF (SHALIRBENHFTGE, £% sorted() RIEFMAAIRE) .
list.reverse() FitbEHEERFAITTER.
del list[i] TLAMFIZRHILLEENZERS IMARERMBE—NFI
del B8, EARRTEREIER pop() 75i%. B del EAILAMFIFRFMIRT] R aiE=ENIREANURINBE— N SER B SRR EATIRTR).
In [5]:

# Gittah s B

a=[1, 2, 3, 3, 1234.5]

print('a 1 HILKKEL: ' ,a.count(1))

print(‘at 3 HILWREL: ', a.count(3))
print('at x HILWKEL: ' ,a.count('x"))

arft 1 B 1
artft 3 A 2
at x HIRE: e
In [6]:
# fEalf I INICER
a.append(555)
a
Out[6]:
[1, 2, 3, 3, 1234.5, 555]
In [7]:
# K [7,8,9] FailtAT Pi%
a.extend([7,8,9])
a
Out[7]:
[1, 2, 3, 3, 1234.5, 555, 7, 8, 9]
In [8]:
# fEath i =AM EAEA -1
a.insert(2, -1)
a
Out[8]:
[1, 2, -1, 3, 3, 1234.5, 555, 7, 8, 9]

In [9]:

# RER2fEah A E

a.index(2)

Out[9]:

In [10]:

# Jisa
a.reverse()
a

Out[10]:
[9, 8, 7, 555, 1234.5, 3, 3, -1, 2, 1]
In [11]:

# WiFrHisla
a.sort(reverse=True)
a



out[11]:
[1234.5, 555, 9, 8, 7, 3, 3, 2, 1, -1]
In[12]:
# MBRGIRa P EA 3 I — TR
a.remove(3)
a
Out[12]:
[1234.5, 555, 9, 8, 7, 3, 2, 1, -1]
In [13]:
# Mbrarh &5 e e s
del a[@]
a
Out[13]:
[555, 9, 8, 7, 3, 2, 1, -1]
In [14]:
# Mbrah &G54 2:4 LHK
del a[2:4]
a
Out[14]:

[555, 9, 3, 2, 1, -1]

del tBRTLUMBREEAN R E, WEAESIAME a R51R (NameError) (ERESIB—MEWMALT L), HITEEENASHAILUIEE del WEERE.

In [15]:
del a
a
NameError Traceback (most recent call last)
<ipython-input-15-ef9d13752aff> in <module>()
1 del a
---->2a

NameError: name 'a' is not defined

TEPIRS R

FIRTTEEEIIRA LIRS ERIMA—MESREER, HH(EAISEIEIESN, SEHANNTERE—MEER(EHESEL). A append() 7TEATLUE—
TCERMINEIER, FIAEERSI8Y pop() ITAATLME— N ITER MR TR SR, fIan:

In[]
stack = [3, 4, 5]
stack.append(6)

stack.append(7)
stack

In[]:

#fEik e
stack.pop()

In[]
stack

In[]:
print(stack.pop())

print(stack.pop())
print(stack)



TEHIRSEBASUERT

{RBATLIEHIZRSMIASIER, AIWEISERIERGA, REHANITRRERMGTHSANH). MY, JIRXEREErS. BRI RERINM
SRR, FEEMENTRELRIBERIN T — TR, BRNBNIIRPHEITER).

EILHIRAGY, {38 collections.deque, BHFEE R REBENIMSTIRZT. Fia0:
In[]:

from collections import deque

queue = deque(["Eric", "John", "Michael"])
queue.append(“Terry")
queue.append("Graham")

queue

In[]

print(queue.popleft())
print(queue.popleft())
print(queue)

A HBigQuant i % A, MUAABigQuant BT AT, ik Wit

[EFE-Python RiZ] EiESE 2 il
SiE: AUNBTPyhontt kB EEHIELR ot
R

=FHi (dictionary ) |

FHERENE=thETAERR A BESATE (associative memories) B BX&EL4E (associative arrays), FHIRLUELHNESNZRS|, SHARNE, FHLIFEE
FHRES|, KEFAUSTEATEER, BEAFRENE. NRTETRESF=FENNE, COMEIXESR, NRCEENEEEESTIEY
5, HIAEEMMKET. TEERSIERMKER, RATIRTLAES|. tIEIs%E append() 7l extend() /5582,

FHETLFHRE: B (keyvalue WES, BOMEEMERNER—NFERZA). FRAESSIR—TOFE: (. MBHTIRN, EAESHRE
—EESHRRE: BEY, XtEFHREHAS.

FHENFERERRIEEEFEIEE. BT del SRIBRE: EX(keyvalue), N—MFAENRHIESSEEIR.

In [1]:

# i — AT

house_price = {'beijing': 60980, 'shenzhen': 49390, 'haikou':24000}
house_price['chengdu'] = 12000

print (' {Fi#EE M E S 7, house_price)

print( "#EGN: 1, house_price[ 'haikou'])

NS BT,  {'beijing': 60980, 'chengdu': 12000, 'shenzhen': 49390, 'haikou': 24000}
HEHIEM N 24000

In [2]:

del house_price[ "haikou']
house_price[ 'shanghai'] = 50000
print(house_price)
print(house_price.keys())
print('chengdu’ in house_price)
print('hefei' in house_price)

{'beijing': 60980, 'chengdu': 12000, 'shenzhen': 49390, 'shanghai': 50000}
dict_keys(['beijing', 'chengdu', 'shenzhen', 'shanghai'])

True
False
B ETIE]

D.clear(\fc==Ea N T
D.copy(iRE—NFEIEH]
D.fromkeys(seq,val) BEE— N7 E, LIFFlIseqhtRMFEA%E, valAFBE R RAYIHRE

D.get(key, default=None)iREEEHRANE, MREEFHFIREdefaultlE



D.has_key(key)fSREEIEF EdictEE iR Eltrue, FHR[Efalse
D.items()LAFIZRIREIEEHAI(, ) TEEEE
D.keys()MAFIRIRE—MFEFREHIE
D.setdefault(key, default=None)fIget()2&{bl, {EINIRBERFETFEP, BFINEFIFEIRAdefault
D.update(dict2)iB 5B dict2 95 BRI BT E dict R
D.values()LAFIZREFEFHIFTE{E
D.pop(key)iiBr—MEFHREIEHIE, HEOTFFIFRIpop ARIMIRIIZ—MERE— N EIERIE
del DikeylflfR52
Dlkey] = 423 HbaR & ot
FHAEEEE: |
1. FRIEERR, FHTRBRIEINFIHES
2. JHHES RESTRIR
3. R —EREFHE

In [3]:

print("JEH{FEM ", house_price.get('beijing', @)) #iR[EIfEEHMME, WRMHEAEFZH PR defaultly
print ('K, house_price.get('chongging', 0))

e s1r 60980
ERHEM 0

SIMEF T
dict() MIERAATLAEIZM key-value IR EllEE T4

In [4]:

# A s T 50
dict([('beijing', 60980), ('shenzhen', 49390), ('haikou', 24000)])

Out[4]:
{'beijing': 60980, 'haikou': 24000, 'shenzhen': 49390}
In [5]:
dict.fromkeys(['a"','b'],0) #8Jd—HiF, LUFHseqh ea s St sE, valys st sx B plsaE
Out[5]:
{'a': @, 'b': 0}
In [6]:
dict(zip(['beijing", 'shenzhen', "haikou'],[60980,49390,24000]))
Out[6]:
{'beijing': 60980, 'haikou': 24000, 'shenzhen': 49390}
In [7]:
{k:v for (k,v) in zip(['beijing','shenzhen', 'haikou'],[60980,49390,24000])}
Out[7]:
{'beijing': 60980, 'haikou': 24000, 'shenzhen': 49390}
In [8]:

# e S S R o
{x: x**2 for x in (2, 4, 6)}

Out[8]:



{2: 4, 4: 16, 6: 36}

In [9]:

{c:c*4 for c in 'bigQuant' }#IRINEHES

Out[9]:
{'Q": "QQQQ’,
a aaaa’',
b ‘bbbb*,
g': 'ggeg’,
it tiidit,
n nnnn',
t tttt',
u uuuu '}

In [10]:

dict(a=1,b=2,c=3)

Out[10]:

{'a': 1, 'b': 2, 'c': 3}

In [11]:
{c.lower():c*4+"'!" for c in 'bigQuant'}
Out[11]:
{'a ‘aaaal’',
b': 'bbbb!"',
g': 'ggeg!’,
ite 'iiiil’,
n ‘nnnn!’,
q 'QQQQ!’,
t ‘tttt!,
u ‘uuuu! '}

AL HBigQuant T i, FRAUHBigQuant T, FEAIE R HAb.

[EZFE-Python RIZIEIEREZTH. &5
SiE: AXNETIFRERNEERE—TH. &5
TTA (Tuple) BREBNSHIBRFES
TTASFHBMFIREM, E—MEEFNINSNES (CHEERATESINCRIENISF) . S5IFER, JEBRAZHHIERIRM ST,
B REER B RETAAEERNE, fIiaTLAERRSI, 1A
BT AATRFIZEE AeERAMER (EAMMIIRAAIRN) | EUBTASIIES, EEERER— 1 HI0TE.

Byt T, ERRIER

BlE=TTAT
In [1]:
tupl = ()

TAFREE—TTEN, FEATREEMIZS

In [2]:

tupl = (50,)
tupl

Out[2]:

(50,)



TURSFREBEEM, THRERSINOFE, STLUHTEE, Ba%. THEILERTRRS RGETTETANE, ITE6):
In [3]:

tupl = ('physics', 'chemistry', 1997, 2000)
tup2 = (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 )

print("tupi[@]: ", tupl[@])
print("tup2[1:5]: ", tup2[1:5])

tupl[@]: physics
tup2[1:5]: (2, 3, 4, 5)

1ETAaT
FHBSHIEAR, TUAPITTRERTAFSHR, BRI TERES, WL

In [4]:

tupl = (12, 34.56)
tup2 = ('abc', 'xyz')

# LU IEMTH TG B R AR R, 2 BTy peErrortiis,
tupl[@] = 100;

TypeError Traceback (most recent call last)
<ipython-input-4-e008270ca851> in <module>()
3

4 # UM EBUCH e R B RARER, 2t TypeErrorfiiz.
----> 5 tupl[e@] = 100;

TypeError: 'tuple' object does not support item assignment

In[l:
# Qg —ANEr el

tup3 = tupl + tup2
print(tup3)

BRITAT
TAFRITTRERTRIFMBRR, (BFATILIUERdeIFORMREN T, SO TARNRE, BHEESERERER, WTLA
In[]

tup = ('physics', 'chemistry', 1997, 2000)
print(tup)

In[]

del tup
print(tup)

ERTASHNSR, LUESHRFF, EAMNTAE, WrsLf):
In[]
print('abc', -4.24e93, 18+6.6j, 'xyz')

X, y=1, 2
print("value of x , y : ", X,y)

Python RITTHEEIERBEEZELZNGE. 1

tup.index(x, [start, [stop]])) IREITTAFstartElstopZR3 FE—MEA x WTTRERNFIRFIERS|. MERECRNTERSIRE—MEE.
tup.count(x) iRME] x FETTAFHIMATREL,

cmp(tuple1, tuple2) LUAETTAFFNITE.

len(tuple) ITETTHETENE.

max(tuple) IRETHFITTRRAE.

min(tuple) IRETAPTTER/IME.

tuple(seq) 15FIFREHETTA,



TCARRMFFIR, JIRIIFHRGAITE. RN TERRF, BRELEECERIRATIRAEER NI — T TENR,

HESE.

In[]
T={('c,'a",'d,'e")
tmp = 1list(T)
tmp.sort()

print(tmp)
print(tuple(tmp))

In[l:

sorted(T) # &7 BTk

SRR BT o AR
In[]

T = (1,2,3,4,5)

[x+20 for x in T]

L

In[]:

T=(31,2,3,2,3,5,2)
print(T.index(2))
print(T.index(5,2,7))
print(T.count(2))

&£481

Python AEE—FEIESEE! set (]5). EER—NAFAEETRNE. EXNEERFEENRERESTER.

intersection(3%), difference(Z)F] sysmmetric difference(WFRELE ) EHF X RIZE,

KIESH set() REFTLARBREZES, £ SIETES, (RUAGER set() TIAR (§, EERTEIRTFH

RS S=paprA

S.issubset(t) R s 2 tHFE, WiREITrue, BUREIFalse

S.ssuperset(t) MR s 2t [iBE, WRETrue, BULREIFalse

S.unoin(t) IREI—NES, 1IZEGR2sTIRIFE, tBalHs1]s2, {BAREEMs1+s2
S.intersection(t) REI—MHES, ZEGRESTUHIRE,, BAIMs1&s2

S.difference(t) REI—NHEES, ZEGRBsHIMR, EARARAIRR,, BATMs1-s2

R ERAFTTA, BifERsorted

Leanszi union(B4),

S.symmetric_difference(t) XMWFRESEESHNSFE, REI—MES, ZEESEsHHIRR, ERSsHELEME, Baffs14s2

S.copy() IREI—MFEER, ZEARSHISH
NEGAEES
S.update(t) FRtFEITTRIERs, BIsTIfEEIEsTtHIRR
S.intersection_update sPHIFRELREBEFsTHITE
S.difference_update sHHIRLRZETSEABATEFAITTER
S.symmetric_difference_update  sFREIRLREFTABILEEIESTF, EREFIHEBENTER
S.add(obj) FEEASHITIRISR0b]
S.remove(obj) MEEGsHlPRYIS0b], MR FARESSTRITRISHER
S.discard(obj) NSRobjREAsHAITE, MESsHMFRIIS0b]
S.pop() MBREEEsFRIER— IR, FHREE
S.clear() MipRESsHAIFTETTER
In[]:

basket = ['apple', 'orange', 'apple', 'pear', 'orange', 'banana']

fruit = set(basket)
print(fruit)



print('orange' in fruit)
print('crabgrass' in fruit)

In[]:

a = set('abracadabra‘)
b = set('alacazam')

print('a:\t',a) # ME—fH

print('a - b:\t',a - b) # fEaAN{EbHL

print('a | b:\t',a | b) # ffamibf

print('a & b:\t',a & b) # a. bHIHHA

print('a ~ b:\t',a ~ b) # TEaslb FAHRANF I 7E AN HLT

print('a>b,a<b:\t',a>b,a<b)
EAESIBE
In[]:

a = {x for x in 'abracadabra' if x not in 'abc'}#'abc'ERIJEHEL
a

In[]
basket = ['apple', ‘orange', 'apple', ‘pear', 'orange', 'banana']

fruit = set(basket)
print(fruit)

FIRFANFEAERNIESS, BRTAZTLURAN
In[]:

S = set()
S.add([1,2,3])

In[]:

S.add((1,2,3))
s

In[]

type(s)

AL BigQuant B % e, A JABigQuant T A, e EiiE Wit .

[EfFE-Python fRIZISFKIESIEIN: if. while . for

SiE: AN EPythonfRiEPIFEERAIFM STEREMERRIRR.
B PythonfmiE S S1EFR

S|
FHHEDIER:

if IR
PATEA.....
else:

PATIEA.....

SN EAU A ERESRX D HIBRISEREINT, ESPRFMEHIT, o and 0 or AIRERIET> (KF) . < (NF) SHMRFS, BIAFH/N
THERERESHER Nt SEEMTHIET.

FTF python FHASIEF switch 156, FTLAZNMAHIMT, REEF elif SRS, WIRFITRESNFMARERIAMNT, FTLAER or (8h)  ®RWINFEE—
NRESIRTFIBRERAERRT; Ef and (5) B, REREWNMFRERRIAIERT, FIBERG AT,

if T &AFL:
PATIEA]L....

elif FWiskfi2:
PATIEA)2. ...

elif HWisk1t3:
PATHAI3.....



else:
PATIEA.....

In [1]:

# SSRGS, HEe-100 i, 8-59 NAGH, 60-80 41T, 80-90 K, 90-10031L
num = int(input("input a score between @ ~ 100: "))
if num < @ or num > 100:
print ("MIAREFEAELEZA)
elif @ <= num < 60:
print ("G
elif 60 <= num < 80:
print("& ")
elif 80 <= num < 90:
print("R")
elif 90 <= num < 100:
print("f")
else:
print(“"excelent")

At

TEERT

HESNBENEFHIERTER, MEMSE. fiterflreduce, PUESMRERIIFIE,
Pythonigfit 7 forfBF R FwhilefBFR (FEPythondii&%do... whilef&iK) , forfBFR—Agtbwhilelt S BINEITEE R
breakiEf), TEIETRPUTITRRPLIEIR, FEBHENMER

continue {56, FEIEAPPUTIIREPLILEIER, PRHIZRER, JUTTFRER,

passiBf], BFiEM, RATIRFEFEONTENY, MUTEISRE, —RBAMSCIET,

fERelsetl, RELEREEBFIIASIT (HHEIREHEbreakiEa)

while

THE1ZE]1000Z BAYFTEEZH:

In [2]:

# 1M FI1000.2 8 11T KL
sum_while = @
i=1
while i <= 1000:
sum_while += i
i+=1
print("the sum between 1 and 1000 is : {}".format(sum_while))

the sum between 1 and 1000 is : 500500
forq

TE FaforsksCHl_EESRFIAYINEE

In [3]:
sum_for = 0
for i in range(@, 1001):

sum_for += i
print("the sum between 1 and 1000 is : {}".format(sum_for))

the sum between 1 and 1000 is : 500500
In [4]:
# AT R

for s in 'hello world':
print(s)

O H = O =



Qa +~ 3 o

In [5]:

# AR AT
seq = ['hello', 'world', 'hello', 'every']
for s in seq:

print(s)
hello
world
hello
every
break AIFIET
In [6]:
# break
for letter in 'Python':
if letter == 'h':
break

print('Current Letter :', letter)

Current Letter : P
Current Letter : y
Current Letter : t

continue AIFEIRT
In [7]:

for letter in 'Python':
if letter == 'h':
continue
print('Current Letter :', letter)

Current Letter :
Current Letter :
Current Letter :
Current Letter :

3 0O < ©

Current Letter :

pass FIFET
In [8]:

for letter in 'Python':
if letter == 'h':
pass
print('X/Z pass #')

vl e

print("MiiFEE ', letter)

s 0o ¥ 4« v

ET IS

In [9]:

# AT
def calc(numbers):
amount = @
for num in numbers:
amount += num
return amount

numbers = [100, 200, 3, 4]
calc(numbers)

Out[9]:



307

A HHBigQuant B & A Bk, UBLABigQuant T AT, HEARIIE M ik,
[E{tEFE-Python JRiZ]| REEFSENX

1. ERRE

PythonIE TRZSBRRIRE, HKNTLAERERER.

BEREIETRINSE, AR EIHENRSabs, RE— 1S4
1

ERA— R, FENE
WA ER RS TiE T help(abs) B & abs R EHIESENE A
In [1]:

help(abs)

Help on built-in function abs in module builtins:
abs(x, /)
Return the absolute value of the argument.
In [2]:
abs(-10)
Out[2]:
10
2. ENXERE

fEPythondh, EX—MRHEMMIAED, MASHRHE. ES. BSTHSHNES:, A5, AEHRPREREER, REANREIERreturniFaiR
IR

TEEANEX KA FIRIREL:
In [3]:
def add_two(a, b):

return a + b
add_two(10, 22)

Out[3]:
32

HER, REERIBIEERT, —BHiTEreturniy, REHIHITRE, FISEREE. ELt, RMPERBERAHIHERTIASSIHFESR9Z

=8

i)

MR&GretuniEa), REHUTREEHSIREIER, REERINone,

return NoneRJLAEIS Joreturn,

3. REHISH
ENREIHE, FIUCSHOBFAUEHE TR, REREOEHATR T, MFREBAERR, RFEMENEIEBERNSE, LREEHIFTR
EHARRERE T, RENENSFBERTETER, BRELE TR,
PythonfIREENIFERER, EREELIFER, RTEREXOIZSHIL, ERAILMERIOASEH, TLSHMIXEFSH, HEREEN EkRED,
TMERAMES RIS, EILIBCERERR.
3.1 BASHY
In [4]:
# ORxIFD
def power(x):

return x * x
power(5)



Out[4]:
25

In [5]:
# SRxIInUCR , W E M ERAME A2,
def power(x, n=2):

return x ** n
power(5, 3)

Out[5]:
125

RERIASEE, BlRETE:

1. IESEEERT, BASEER, BUPythonfIRRRELRE (BE—TAFARASERERTLESHEE) |
2. WMER EEIASEL.

LRBESNSHE, BERRNSHEHETE, BNISEGUEE. SNSRI LMERRIASEL,
EFRBUASHBEHATFL? SANITF R EA AR,

3.2 AESH

TEPythonBEF, RTIAENTTESH, MEEN, AIESHHEENNSEMNMETEN, TR, 2MEEED, EFURA.
HAOISERRAGITF, AE—HEHFSa, b, c....$, BitESa+b+c..$

EEMHXNES, HOVTREBANSE. BTSN mE, HINSHERTLNBa, b, c.... fEA—1 list 5% tuple EHER, XB, BEEILLEX
W

In [6]:

def calc(numbers):
amount = @
for num in numbers:
amount += num
return amount

numbers = [100, 200, 3, 4]
calc(numbers)

Out[6]:
307
MRFIATRSE, RINERESEENTESE
In [7]:
def calc(*numbers):
amount = @
for num in numbers:
amount += num
return amount
calc(1,2,3,4,5,7)
Out[7]:
22
3.3 XEFSHT

AIRSHATHREN 0 MEEENSH, REATRSHAERKERNBNERI— tuple. MARFESHRIFIFEN 0 PMRERNSSHENSY, X&
KEFSHERHAEENEE— dict,

In [8]:

def get_kwargs(**kwargs):
print(kwargs)
get_kwargs(a=10, b="hello", c=['a', 1, 'bcd'])

{'a': 10, 'b': 'hello', 'c': ['a', 1, 'bcd']}

34 BESE



fEPythonRE NS, TILIAESE. BOASH. ILSHMXEFSY, X4MSHEILI—EER, SERBETRYE, BREIR, SHEXAIIR
FRiE: wEsH. BASH. TRSHMXREFSH.

In [9]:
def func(a, b, c=0, *args, **kw):

print(‘a =', a, 'b =', b, 'c =', ¢, 'args ="', args, 'kw =", kw)
func(1e, 20, 30, 'd', 'e', 'f', x=99, y ='hello")

a=10b =20 c =30 args = ('d", 'e', 'f') kw = {'y': 'hello', 'x': 99}

4. ERBXREL lambda
python {58 lambda SEEIEEER FKEL.
lambdal R 2—NRIAT, RERELdeffEERE,
lambdafIEARRE—PFRIAN, MAR—MUBHR, (XEEEIambdaRIA B RANBIEH X,
lambda &G E SNEFEE, BEREHREESHFIRZINEBEFEHENSH,
BfAlambdaFREERRAREE—1T, HASEFCHRCHINBTL, EENBNZEMNREEF S BENENTIEGINE TSR,
In [10]:
# JE Y 1ambda i 5
f = lambda x: x*x
[£(i) for i in range(10)]

Out[10]:

[0, 1, 4, 9, 16, 25, 36, 49, 64, 81]

AL HBigQuant T Rt , FUAUABigQuant iy, FEIETENI AL .

[E{L%FE-Python 4RFEINumpy
SIE: XA MBEIES I —AFIE—Numpy

BffHE: Numpy /M3

Numpy RS HARRI S SFISIR S HTAOERLE, EPythonfERl S ST ERR H— .

1. ndarray ZZEERLT

Pyhton HFFIKIEE—AE, TSFIFRLMELAFER. b, Python B array iR, B RSISSHERE, TICRFIFRER array HEHRETERIFIEER
%, TEEMIEHERFTE. Eit, NumpyiRBEER Python REHIEAHS, TIRRHET ndarray HAENS, ZIRESENFEREE, MEREFE
USRIt E RS, LAIMERIINE. k. TES.

{3 ndarray #{4H, BSEHEESA Numpy REEE, BAILIERSNZREE:
In [1]:
from numpy import *
EAZIESA
In [2]:
import numpy as np

1.1 BIEEEAT

IS AR TEET ERSTREM, ATLAE S array () RERE XEAASLHIS, ESH00Python BIFFFIRIS (ELaFIZR. ) AISRIEENSHEA, MRS
EHRENFS. GINTEXZEDEN T —NHHE, BN (2,3) |, BIE21T, 35,

In [3]:

a = np.array([[1,2,4.0],[3,6,9]])
a

out[3]:



array([[ 1.
[ 3.

BERNETHAN—LREE:
In [4]:

# BRI

a.ndim

Out[4]:

In [5]:

# BRMAINAER, R B (n,m), o0 OAATHEL mo B

a.shape
Out[5]:

(2, 3)
In [6]:

# BAEILHMIY, LW numpy.int32. numpy.floate4
a.dtype

Out[6]:

dtype('float6d')

1.2 RERENRT
NumpyHO4EE B EEG LT LM

o zerosHR: ©THE, TEEHO;
o ones#dH: £1%H, TEEH1;
« empty#4H: =HUE, TTRE2IEIAO0;

THREE. £1. SHENtES%:
In [7]:

np.zeros((2,3))

Out[7]:

array([[ 0., ©., 0.],
[e., e., 0.1])

In [8]:

np.ones((3,5))

Out[8]:

array([[ 1., 1., 1., 1., 1.],
[1., 1., 1., 1., 1.],
[1., 1., 1., 1., 1.7

In [9]:

np.empty((3,3))

Out[9]:

array([[ 6.90771382e-310, 6.90771382e-310, 6.90771382e-310],
[ 6.90771382e-310, 6.90776702e-310, 6.90776702e-310],
[ 6.90776702e-310, 6.90776702e-310, 6.90776702e-310]])

1.3 FRFIEEET

arangeBRE: ftB5 Python fY range BREHEIL, (BftbETFTNumpy B, EHSEIRXA: FHAE.

In [10]:

ZERME.



np.arange(1,20,5)
Out[10]:
array([ 1, 6, 11, 16])

BANKETLAGER linspace REEIESEFFIEE, HSHRR: FHaE. ERE. TH1EE.

In [11]:
np.linspace(0,2,9)
Out[11]:

array([ . , ©.25, .5, ©.75, 1. , 1.25, 1.5, 1.75, 2. 1)

1.4 BAZE3|T
Numpy #EBRIB N TR, BTk, SIIRRESBILUBARSIAE, ADER: R5IEM 0 FFiam., HER(ESHIREANER.
In[12]:
a = np.array([[1,2,4.0],[3,6,9]])
a
out[12]:

array([[ 1., 2., 4.],
[ 3., 6., 9.1

In [13]:

# 0 a ME-ATCR
afe]

out[13]:
array([ 1., 2., 4.])
In [14]:

# W a I ATR
af:,1]

Out[14]:
array([ 2., 6.])
In [15]:

# W oa M TME = n R
ale,2]

Out[15]:

4.0
1.5 HURIEEY
In [16]:

a = np.array([1,2,3])
b = np.array([4.,5,6])

In[(17]:

# ke

a+b
Out[17]:
array([ 5., 7., 9.])

In [18]:



# ki
a-b

Out[18]:

array([-3., -3., -3.])

In [19]:

# Feikis s
a*b

Out[19]:

array([ 4., 1., 18.])

In [20]:

# IIBH: a2k Iy
a ** 2

Out[20]:

array([1, 4, 9])

In [21]:

# BRikiaH
a/b

out[21]:

array([ .25, 0.4, 0.5 1])

In [22]:

# Ml
np.dot(a,b)

Out[22]:

32.0

In [23]:

# FIWIK/N, 32E bool 1
a>=2

Out[23]:

array([False, True, True], dtype=bool)

In [24]:

# ath i KL R

a.max()

Out[24]:

In [25]:

# atfl/NItR

a.min()

Out[25]:

In [26]:

# affJfl

a.sum()



Out[26]:
6

1.6 FERFE MY

HBRIFE NS ik AR IR, NS SETRNSHITR, RN EREEISMcopy AT,

EENRENEANS IR, IRNEINSRIEH. FEEESER.

TEMRSER T iRE N

In [27]:

a = np.ones((2,3))
a

Out[27]:

array([[ 1.
[ 1.

In [28]:

#b N a KN

b =a
b
Out[28]:

array([[ 1., 1., 1.],
(1., 1., 1.1D

In [29]:
# X b BTN, a MaHEH

b[1,2] = 9
a

Out[29]:

array([[ 1., 1., 1.],
[1 1., 9.1D

RENSSF—MTIRSE—HINE, EMIENFTTEOTENN, MASEENSE, REEFNE.
TEAYRIZIET 7 b R copy FiEMEEEE a SFI—DIENAIENR.

In [30]:

a = np.ones((2,3))
a

Out[30]:

array([[ 1., 1., 1.],
1.,

[ 1., 1.1D
In [31]:
b = a.copy()
b[1,2] =9
b
Out[31]:

array([[ 1., 1., 1.],
(1., 1., 9.1D

In [32]:

Out[32]:



2. %ERET

2.1 BUEEREREY

NumpyRIRERFSISR SEERISIBIN, EERRZAET, BN RSB S A EEME.

17251) , EXAENT:
In [33]:

A = np.matrix([[1.0,2.0],[3.0,4.0]])
A

Out[33]:

matrix([[ 1.,
[ 3.,
In [34]:

# IAEAFIA
type(A)

Out[34]:

numpy .matrixlib.defmatrix.matrix

2.2 sEEEEY
EMNERSSEEERE. oA K%, TENRIBER 7 EENERNSE,

In [35]:

# HE
AT

Out[35]:

matrix([[ 1., 3.7,
[ 2., 41D

In [36]:

B = np.matrix([[3.0],[5.0]])
B

out[36]:

matrix([[ 3.1,

[5.1D
In [37]:
# JERESReIL
A * B
Out[37]:

matrix([[ 13.],
[ 29.1D)

In [38]:

# WHERE
A.I

Out[38]:
matrix([[-2. , 1. 1,

[ 1.5, -8.5]])

ASCHIBigQuant i & F i, MUBLABigQuant T, HEE T b,

FERE(ER matrix RELBIEE, LA (2,2) KNAIREREAH (2



[E4 55 -Python JRFE]Pandas EEFIGIREURE

SiE: FPEEHEPandasEEF DataFrame HEIEEE 5i%F

Pandas 2&F Numpy #9529, 1LLL Numpy AFOHIR FEESEMNESR. FEIRBIIEIEEERLL Pandas FDataFrame R9f/zt. BRIttZSk, Pandas &
BE —HEEBSeries LAR =4A9Panel,

TESHTIFENE:

Series : —#E5H, SNumpythf9—4EarrayZ{il. —HSPythonEARRIEIREALIsttBREL, HEXBIR: ListPRaxRIIRTERIEEESRE, mAmayil
Seriesth M AAIFEEERAIEIRRE, XETUEESIERRE, REEEME.

DataFrame : “#AIRISEEURGEN. RESIAESRFMIdata.frameZi{ll, AILAEDataFramelEfFHSeriesfIBeS. U THINEFEEL DataFrame 3,

In [1]:

# HEFAE

import pandas as pd

1. Seriesq

B—AHUE (ZHMNumpyEUEEE) | DIR—ESZEXIRESEUE (RIRS]) Bk, (NE—BSURIR 4R EHSeries, TTLUBIEE—MistRigk
BlEE—Series, PandasSERIABIEERZRS,

BlJiE—Series:

In [2]:

s = pd.Series([1,3,5,np.nan,6,8])
s

Out[2]:

1.0
3.0
5.0
NaN
6.0
8.0
dtype: floaté4

u b wN RO

SREN Series FIZE3|:
In [3]:

s.index
out[3l:

RangeIndex(start=0, stop=6, step=1)

2. DataFramefq|

DataFrame2— MNEISENEIRENE, ©RE—EEFN5, S FINEIREEEEERN, MARNZBNTEFRRNEIRES (BE. =/, /7R
B2 . SELUSERERITEL, DataFramethfIE—TE2E—MCR, BFAIndexti—P TR, ME—TFINA—IFR, EXMERI—IBEHY.
DataFrameBEE1TR51BEFIZRS|, AILMEEMEHSeriesBRIIFE (HAR—ERS]) .

2.1 ggg— M \DataFrame , £3F—numpy array , BfEIZ3|[FIFIE=F: |
In [4]:

dates = pd.date_range('20130101',periods=6)
dates

Out[4]:
DatetimeIndex(['2013-01-01', '2013-01-02', '2013-01-03', '2013-01-04',
'2013-01-05', '2013-01-06'],
dtype='datetime64[ns]', freq='D")

In [5]:

df = pd.DataFrame(np.random.randn(6,4),index=dates,columns=1ist("'ABCD"))
df



Out[5]:

2013-01-01
2013-01-02
2013-01-03
2013-01-04
2013-01-05
2013-01-06

2.2 BEEHUREY

HA AT SIRER AR IR T2

In [6]:

A
-1.971026
1.248603
0.572176
0.343039
0.835942
-1.240034

# SREUA 300 1
df = D.history_data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2017-01-01', end_date='2017-01-20",

df

Out[6]:

date
0 20
1| 2108
2 Grs
3 | o106
4 o
5 o110
6 oo
7 otz
8 ors
9 oite
0 G
1 ois
2 Gihs
13 00
BERIJLEEUE:
In [7]:

fields=['open’,

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

df.head() # ZRINEAEHSHK

Out[7]:

date

instrument

B
-1.149504
0.158524
-0.093579
-0.820224
-0.209759
1.753316

C
-0.886253
0.047291
0.892276
0.220198
-0.740630
0.209350

D
-1.423737
0.834145
0.376732
-0.026627
0.234057
0.027492

3340.557617

3368.340088

3366.852295

3345.748291

3361.639404

3355.800781

3332.685791

3317.962402

3314.150635

3305.600098

3323.338867

3330.952148

3326.977295

open

‘high', 'low', ‘'close', 'volume',
open high
3313.953369 3345.262939

3369.565918

3373.411865

3368.870605

3366.221924

3370.505127

3366.631592

3343.127930

3338.174072

3322.781982

3327.376709

3350.961914

3346.495850

3358.412109

high

‘amount'])

low

3313.953369

3338.152588

3361.461914

3346.891357

3344.347168

3354.087891

3334.297852

3315.962891

3309.374023

3264.207031

3292.204346

3320.406250

3324.683594

3326.374023

low

close

3342.227295

3368.311768

3367.789307

3347.666504

3363.901367

3358.271484

3334.495361

3317.624023

3319.912109

3319.445557

3326.356201

3339.365234

3329.289062

3354.889160

close

volume

8656789600

9005082700

8833635700

8745911400

8370794200

8381916000

9107143800

8123913500

8418058900

15777913500

6945332800

7062322700

6615980800

6530046200

volume

amount

8.761277e+10

9.801436e+10

9.118934e+10

9.107226e+10

8.791612e+10

8.253397e+10

8.675045e+10

7.503189e+10

8.455610e+10

1.532625e+11

7.475451e+10

7.568068e+10

6.386971e+10

7.083133e+10

amount



date instrument open high low
0 39l 000300.SHA = 3313953369 3345262939  3313.953369
1 200 000300.SHA = 3340.557617 = 3369565918 3338152588
2 2015 000300.SHA 3368340088 3373411865 = 3361461914
3 2017 000300.SHA = 3366852295 ~ 3368.870605 = 3346.891357
4 2010 000300.SHA = 3345748201  3366.221924 = 3344.347168
BEE/LELE:
In [8]:
df.tail()
out[s]:

date instrument open high low
9 2017 000300.SHA = 3314150635 3322781982  3264.207031
10 207" 000300.SHA = 3305600098  3327.376709 = 3292.204346
11 2017 000300.SHA  3323.338867 3350961914  3320.406250
12 2017 000300.SHA = 3330952148 = 3346.495850  3324.683594
13 20175 000300.SHA = 3326977295  3358.412109 = 3326.374023
&E DataFrame B3|
In [9]:
df.index
Out[9]:

RangeIndex(start=0, stop=14, step=1)

#Z& DataFrame H9%143

In [10]:
df.columns
Out[10]:
Index(['date’, 'instrument', ‘open', ‘'high', 'low', ‘close', ‘volume',

‘amount'],
dtype='object")

&%E DataFrame f9{E
In [11]:

df.values
out[11]:

array([[Timestamp('2017-01-03 00:00:00'), '000300.SHA', 3313.953369140625,
3345.262939453125, 3313.953369140625, 3342.227294921875,
8656789600, 87612768256.0],

[Timestamp('2017-01-04 00:00:00'), '000300.SHA', 3340.5576171875,
3369.56591796875, 3338.152587890625, 3368.311767578125, 9005082700,
98014355456.0],

[Timestamp('2017-01-05 00:00:00'), '000300.SHA', 3368.340087890625,
3373.411865234375, 3361.4619140625, 3367.789306640625, 8833635700,

close

3342.227295

3368.311768

3367.789307

3347.666504

3363.901367

close

3319.445557

3326.356201

3339.365234

3329.289062

3354.889160

volume

8656789600

9005082700

8833635700

8745911400

8370794200

volume

15777913500

6945332800

7062322700

6615980800

6530046200

amount

8.761277e+10

9.801436e+10

9.118934e+10

9.107226e+10

8.791612e+10

amount

1.532625e+11

7.475451e+10

7.568068e+10

6.386971e+10

7.083133e+10



91189338112.0],

[Timestamp('2017-01-06 00:00:00'), '000300.SHA', 3366.852294921875,
3368.87060546875, 3346.891357421875, 3347.66650390625, 8745911400,
91072258048.0],

[Timestamp('2017-01-09 00:00:00'), '000300.SHA', 3345.748291015625,
3366.221923828125, 3344.34716796875, 3363.9013671875, 8370794200,
87916118016.0],

[Timestamp('2017-01-10 00:00:00'), '000300.SHA', 3361.639404296875,
3370.505126953125, 3354.087890625, 3358.271484375, 8381916000,
82533965824.0],

[Timestamp('2017-01-11 ©0:00:00'), '000300.SHA', 3355.80078125,
3366.631591796875, 3334.2978515625, 3334.495361328125, 9107143800,
86750453760.0],

[Timestamp('2017-01-12 ©0:00:00'), '000300.SHA', 3332.685791015625,
3343.1279296875, 3315.962890625, 3317.6240234375, 8123913500,
75031887872.0],

[Timestamp('2017-01-13 00:00:00'), '000300.SHA', 3317.96240234375,
3338.174072265625, 3309.3740234375, 3319.912109375, 8418058900,
84556103680.0],

[Timestamp('2017-01-16 00:00:00'), '000300.SHA', 3314.150634765625,
3322.781982421875, 3264.20703125, 3319.445556640625, 15777913500,
153262522368.0],

[Timestamp('2017-01-17 00:00:00'), '000300.SHA', 3305.60009765625,
3327.376708984375, 3292.204345703125, 3326.356201171875,
6945332800, 74754506752.0],

[Timestamp('2017-01-18 00:00:00'), '000300.SHA', 3323.3388671875,
3350.9619140625, 3320.40625, 3339.365234375, 7062322700,
75680677888.0],

[Timestamp('2017-01-19 00:00:00'), '000300.SHA', 3330.9521484375,
3346.495849609375, 3324.68359375, 3329.2890625, 6615980800,
63869710336.0],

[Timestamp('2017-01-20 00:00:00'), '000300.SHA', 3326.977294921875,
3358.412109375, 3326.3740234375, 3354.88916015625, 6530046200,
70831325184.0]], dtype=object)

{5 describe() EREI T HURAIRERITCL.:

In[12]:

df.describe()

amount
1.400000e+01
8.736257e+10
2.110282e+10
6.386971e+10
7.519409e+10
8.565328e+10
9.028322e+10
1.532625e+11

Out[12]:
open high low close volume
count 14.000000 14.000000 14.000000 14.000000 1.400000e+01
mean 3336.040283 = 3353.414062 3324.742920 3342.110596 8.612489e+09
std 20.855013 16.710600 25.615406 18.314083 2.248143e+09
min 3305.600098 = 3322.781982 3264.207031 3317.624023 = 6.530046e+09
25% 3319.306519 3343.661682 3314.455750 3327.089417 = 7.327720e+09
50% 3331.818970 3354.687012 3325.528809 3340.796265 @ 8.399987e+09
75% 3353.287659 3368.310852 3342.798523 3357.425903 = 8.811705e+09
max 3368.340088 3373.411865 3361.461914 3368.311768 1.577791e+10
YEIERVEEE
In[13]:
df.T
Out[13]:
0 1 2 3 4
date 2017-01-03 2017-01-04 2017-01-05 2017-01-06 2017-01-09
00:00:00 00:00:00 00:00:00 00:00:00 00:00:00
instrument 000300.SHA 000300.SHA 000300.SHA 000300.SHA 000300.SHA
open 3313.95 3340.56 3368.34 3366.85 3345.75
high 3345.26 3369.57 3373.41 3368.87 3366.22
low 3313.95 3338.15 3361.46 3346.89 3344.35
close 3342.23 3368.31 3367.79 3347.67 3363.9

5

2017-01-10
00:00:00

000300.SHA
3361.64
3370.51
3354.09
3358.27

6

2017-01-11
00:00:00

000300.SHA
3355.8
3366.63
3334.3
3334.5

201
00:!

00C
332
334
331
331



0
volume 8656789600

amount 8.76128e+10

5% DataFrame BHTHER

In [14]:

df.sort(columns="open")

Out[14]:
date instrument

10 207 000300.5HA
o 2% 000300.SHA
o 2017 000300.SHA
g 2217 000300.SHA
1 217% 000300.5HA
13 2017 000300.SHA
12 2017 000300.5HA
7 27 000300.SHA
1 201 000300.SHA
4 2017 000300.SHA
6 227" 000300.5HA
5 2017 000300.SHA
3 200 000300.SHA
2 2% 000300.SHA

In [15]:

df.sort_values(by="'open')

Out[15]:
date instrument
10 207 000300.5HA
o 2% 000300.SHA
o 2017 000300.SHA
g 2217 000300.SHA
1 21% 000300.5HA
13 2017 600300.5HA

01-20

1

9005082700
9.80144e+10

open

3305.600098

3313.953369

3314.150635

3317.962402

3323.338867

3326.977295

3330.952148

3332.685791

3340.557617

3345.748291

3355.800781

3361.639404

3366.852295

3368.340088

open

3305.600098

3313.953369

3314.150635

3317.962402

3323.338867

3326.977295

2

8833635700
9.11893e+10

high

3327.376709

3345.262939

3322.781982

3338.174072

3350.961914

3358.412109

3346.495850

3343.127930

3369.565918

3366.221924

3366.631592

3370.505127

3368.870605

3373.411865

high

3327.376709

3345.262939

3322.781982

3338.174072

3350.961914

3358.412109

3

8745911400
9.10723e+10

low

3292.204346

3313.953369

3264.207031

3309.374023

3320.406250

3326.374023

3324.683594

3315.962891

3338.152588

3344.347168

3334.297852

3354.087891

3346.891357

3361.461914

low

3292.204346

3313.953369

3264.207031

3309.374023

3320.406250

3326.374023

4

8370794200
8.79161e+10

close

3326.356201

3342.227295

3319.445557

3319.912109

3339.365234

3354.889160

3329.289062

3317.624023

3368.311768

3363.901367

3334.495361

3358.271484

3347.666504

3367.789307

close

3326.356201

3342.227295

3319.445557

3319.912109

3339.365234

3354.889160

5

8381916000
8.2534e+10

volume

6945332800

8656789600

15777913500

8418058900

7062322700

6530046200

6615980800

8123913500

9005082700

8370794200

9107143800

8381916000

8745911400

8833635700

volume

6945332800

8656789600

15777913500

8418058900

7062322700

6530046200

6
9107143800
8.67505e+10

amount

7.475451e+10

8.761277e+10

1.532625e+11

8.455610e+10

7.568068e+10

7.083133e+10

6.386971e+10

7.503189e+10

9.801436e+10

8.791612e+10

8.675045e+10

8.253397e+10

9.107226e+10

9.118934e+10

amount

7.475451e+10

8.761277e+10

1.532625e+11

8.455610e+10

7.568068e+10

7.083133e+10

81z
7.5l



date

2 Girs

7 ot

1 2017-

01-04

+ olog

5 ot

5 o110

3 otos

2 G105

2.3 IEFREIRET

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

2.3.1 @I FRIEBEIE 1

dff'open'], df.open

open

3330.952148

3332.685791

3340.557617

3345.748291

3355.800781

3361.639404

3366.852295

3368.340088

high

3346.495850

3343.127930

3369.565918

3366.221924

3366.631592

3370.505127

3368.870605

3373.411865

low

3324.683594

3315.962891

3338.152588

3344.347168

3334.297852

3354.087891

3346.891357

3361.461914

LLERMNEDREMA, EBRIRE df HFR/ open FIRIEHRE, IREIRIF— Series.

dff0:3], df['2016-07-05""2016-07-08"]

close

3329.289062

3317.624023

3368.311768

3363.901367

3334.495361

3358.271484

3347.666504

3367.789307

volume

6615980800

8123913500

9005082700

8370794200

9107143800

8381916000

8745911400

8833635700

amount

6.386971e+10

7.503189e+10

9.801436e+10

8.791612e+10

8.675045e+10

8.253397e+10

9.107226e+10

9.118934e+10

THRES [EENIRZ DataFrame RIIER, 5 List H[E DataFrame BRI TRERMOFE, RIAZRSINE, H— M EAEFRIKIE, BIO: 3NEEAIAN0-2=KIC

=

SN, TR LARRIAHERS B FRFIERES [ S FRAREEE A0 dfa"'b]. B—rn IR ERRAERS 1BTRFIERES ISR, thataEREs|
HEE. BIRE Tambl:

LA PR 75 0R [ERIEREDataFrame,

RS-

In [16]:

df['open']

Out[16]:

W W0 NV A WN RO

B oR R
N R

13

3313.953369
3340.557617
3368.340088
3366.852295
3345.748291
3361.639404
3355.800781
3332.685791
3317.962402
3314.150635
3305.600098
3323.338867
3330.952148
3326.977295

# iR[Series

Name: open, dtype: float32

In[17]:

df[['open']] # iZ[AIDataFrame

Out[17]:

0
1
2

open

3313.953369

3340.557617

3368.340088



open
3366.852295
3345.748291
3361.639404
3355.800781
3332.685791
3317.962402

© oo N o a >~ w

3314.150635

-
o

3305.600098

N
N

3323.338867
12 3330.952148
13 3326.977295
izl
In [18]:
df[['open', 'high']]
Out[18]:
open high
0 3313.953369 3345.262939
1 3340.557617 3369.565918

2 3368.340088 @ 3373.411865
3 3366.852295 = 3368.870605
4 3345.748291 3366.221924
5 3361.639404 3370.505127
6 3355.800781 3366.631592
7 3332.685791 3343.127930
8 3317.962402 3338.174072
9 3314.150635 = 3322.781982
10 = 3305.600098 = 3327.376709
1" 3323.338867 = 3350.961914
12 3330.952148 = 3346.495850

13 3326.977295 = 3358.412109

HRET
In [19]:
df[e:3]
Out[19]:
date instrument open high low close volume amount
0 3?1073 000300.SHA = 3313.953369 3345.262939 3313.953369 3342.227295 8656789600 8.761277e+10
1 3?1074 000300.SHA 3340.557617 3369.565918 3338.152588 3368.311768 9005082700 9.801436e+10
2 3?1075 000300.SHA = 3368.340088 3373.411865 3361.461914 3367.789307 8833635700 9.118934e+10

2.3.2 {FFREIEEEE: 1

df.loc[{THREE FItRE]



df.loc['a"'b"] #i%EY ab FITEIRE

df.loc[:,'open’] #i%EEY open FIRIEUE

df.loc FISE—NSHRTIRE, BNSENIITE (AIESH, BANMBIIRS) , MNSEBRALRIIREAIUERNFR, WRMIMSHEIIIE

NRERYZ DataFrame, &M, WA Series,
PS: locAlocationfI465 .
In [20]:
df.1loc[3, "open']
Out[20]:
3366.8523
In [21]:
df.loc[1:3]
Out[21]:

date instrument open

2017-

01-04 000300.SHA

3340.557617

2017-

0105  000300.SHA

3368.340088

2017-

01-06 000300.SHA

3366.852295

In [22]:
df.loc[:, 'open']
Out[22]:

3313.953369
3340.557617
3368.340088
3366.852295
3345.748291
3361.639404
3355.800781
3332.685791
3317.962402
3314.150635
3305.600098
3323.338867
3330.952148
13 3326.977295
Name: open, dtype: float32

O 0NV A WNROO

B oR R
N RO

2.3.3. (EREEREDE: 1
df.iloc[{THIE FIRIE]

df.iloc[1,1] #EENEE 4T, S FIHE, BREMASME
df.iloc[[0,2],:] #i%EEE—1T M B =1THIEIR
df.iloc[0:2,] HIEENEE—TEIE=1T (FBE) HIEE
df.iloc[:, 1] #HEEFTBICRAIE ZFIRYE, RERISI— Series
df.iloc[1,]] #EEE—TEUE, REIRTS— Series
PS: iloc M integer & location KI4EE
In [23]:

df

out[23]:

date instrument open

3369.565918

3373.411865

3368.870605

high low

high low

3338.152588

3361.461914

3346.891357

close

3368.311768

3367.789307

3347.666504

close

volume

9005082700

8833635700

8745911400

volume

amount

9.801436e+10

9.118934e+10

9.107226e+10

amount



date

0 o103
1 2017-

01-04
2 o1s
3 olo
4 oo
5 o110
5 ot
T o
8 orrs
9 otte
0 o
" G
2 g1
3 0150

In [24]:

df.iloc[1,1] # JEHUH AT, 3 FURIME, R EIEYRAME

Out[24]:

'000300.SHA’

In [25]:

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

open

3313.953369

3340.557617

3368.340088

3366.852295

3345.748291

3361.639404

3355.800781

3332.685791

3317.962402

3314.150635

3305.600098

3323.338867

3330.952148

3326.977295

df.iloc[[@,2],:] # IR 17 K0 =AT AR

Out[25]:

date

2017-
01-03

2017-
01-05

In [26]:

df.iloc[0:2,:] # IGHUR ATEIEE=AT (AEE) KIHUE

out[26]:

date

2017-
01-03

2017-
01-04

In [27]:

instrument

000300.SHA

000300.SHA

instrument

000300.SHA

000300.SHA

open

3313.953369

3368.340088

open

3313.953369

3340.557617

high

3345.262939

3369.565918

3373.411865

3368.870605

3366.221924

3370.505127

3366.631592

3343.127930

3338.174072

3322.781982

3327.376709

3350.961914

3346.495850

3358.412109

high

3345.262939

3373.411865

high

3345.262939

3369.565918

df.iloc[:,1] # EHUIHICKME—FIMME, REFHN—4Series

low

3313.953369

3338.152588

3361.461914

3346.891357

3344.347168

3354.087891

3334.297852

3315.962891

3309.374023

3264.207031

3292.204346

3320.406250

3324.683594

3326.374023

low

3313.953369

3361.461914

low

3313.953369

3338.152588

close

3342.227295

3368.311768

3367.789307

3347.666504

3363.901367

3358.271484

3334.495361

3317.624023

3319.912109

3319.445557

3326.356201

3339.365234

3329.289062

3354.889160

close

3342.227295

3367.789307

close

3342.227295

3368.311768

volume

8656789600

9005082700

8833635700

8745911400

8370794200

8381916000

9107143800

8123913500

8418058900

15777913500

6945332800

7062322700

6615980800

6530046200

volume

8656789600

8833635700

volume

8656789600

9005082700

amount

8.761277e+10

9.801436e+10

9.118934e+10

9.107226e+10

8.791612e+10

8.253397e+10

8.675045e+10

7.503189e+10

8.455610e+10

1.532625e+11

7.475451e+10

7.568068e+10

6.386971e+10

7.083133e+10

amount

8.761277e+10

9.118934e+10

amount

8.761277e+10

9.801436e+10



Out[27]:

000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300. SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
13 000300.SHA
Name: instrument, dtype: object

VW 0O N O VT A WNROO

e
N R

In [28]:

df.iloc[1,:] # EHCAE—178E, R N—4 Series

Out[28]:
date 2017-01-04 00:00:00
instrument 000300.SHA
open 3340.56
high 3369.57
low 3338.15
close 3368.31

9005082700
9.80144e+10

volume
amount
Name: 1, dtype: object

2.3.4. B XAWIRTSVRER ix, EEMRIEARINZS IREFIRERUERRIRSH T AT

dfix[1,1]

dfix[a’b]

In [29]:

df
out[29):
date instrument

o 2% 000300.SHA
1 201 000300.SHA
2 2% 000300.SHA
3 200 000300.SHA
4 275 000300.SHA
5 2017 000300.SHA
6 2017 000300.SHA
7 217 000300.SHA
g 2017 000300.SHA
o 217 000300.SHA
10 2917 000300.5HA

01-17

open

3313.953369

3340.557617

3368.340088

3366.852295

3345.748291

3361.639404

3355.800781

3332.685791

3317.962402

3314.150635

3305.600098

high

3345.262939

3369.565918

3373.411865

3368.870605

3366.221924

3370.505127

3366.631592

3343.127930

3338.174072

3322.781982

3327.376709

low

3313.953369

3338.152588

3361.461914

3346.891357

3344.347168

3354.087891

3334.297852

3315.962891

3309.374023

3264.207031

3292.204346

close

3342.227295

3368.311768

3367.789307

3347.666504

3363.901367

3358.271484

3334.495361

3317.624023

3319.912109

3319.445557

3326.356201

volume

8656789600

9005082700

8833635700

8745911400

8370794200

8381916000

9107143800

8123913500

8418058900

15777913500

6945332800

amount

8.761277e+10

9.801436e+10

9.118934e+10

9.107226e+10

8.791612e+10

8.253397e+10

8.675045e+10

7.503189e+10

8.455610e+10

1.532625e+11

7.475451e+10



date

2017-
M 0118

2017-
12 01419

2017-
13 0120
In [30]:
df.ix[1,1]
Out[30]:
'000300.SHA"
In [31]:

df.ix[1, 'open']

Out[31]:

3340.5576

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

2.3.5 BT BEREHH TR A 1
dfiZAEEM

df[df.one >= 2] #EANBIBSAE

open

3323.338867

3330.952148

3326.977295

dff(df.one >=1) & (df.one < 3) | #ZMNBIERMHES

In [32]:

df

Out[32]:

10

11

12

date

2017-
01-03

2017-
01-04

2017-
01-05

2017-
01-06

2017-
01-09

2017-
01-10

2017-
01-11

2017-
01-12

2017-
01-13

2017-
01-16

2017-
01-17

2017-
01-18

2017-
01-19

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

open

3313.953369

3340.557617

3368.340088

3366.852295

3345.748291

3361.639404

3355.800781

3332.685791

3317.962402

3314.150635

3305.600098

3323.338867

3330.952148

high

3350.961914

3346.495850

3358.412109

high

3345.262939

3369.565918

3373.411865

3368.870605

3366.221924

3370.505127

3366.631592

3343.127930

3338.174072

3322.781982

3327.376709

3350.961914

3346.495850

low

3320.406250

3324.683594

3326.374023

low

3313.953369

3338.152588

3361.461914

3346.891357

3344.347168

3354.087891

3334.297852

3315.962891

3309.374023

3264.207031

3292.204346

3320.406250

3324.683594

close

3339.365234

3329.289062

3354.889160

close

3342.227295

3368.311768

3367.789307

3347.666504

3363.901367

3358.271484

3334.495361

3317.624023

3319.912109

3319.445557

3326.356201

3339.365234

3329.289062

volume

7062322700

6615980800

6530046200

volume

8656789600

9005082700

8833635700

8745911400

8370794200

8381916000

9107143800

8123913500

8418058900

15777913500

6945332800

7062322700

6615980800

amount

7.568068e+10

6.386971e+10

7.083133e+10

amount

8.761277e+10

9.801436e+10

9.118934e+10

9.107226e+10

8.791612e+10

8.253397e+10

8.675045e+10

7.503189e+10

8.455610e+10

1.532625e+11

7.475451e+10

7.568068e+10

6.386971e+10



date

2017-

13 01-20

In [33]:

instrument

000300.SHA

df[df.open > 3340]

Out[33]:

date
1 2017-

01-04
2 G105
3 o106
4 O1oo
5 5110
o B
In [34]:

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

open

3326.977295

open

3340.557617

3368.340088

3366.852295

3345.748291

3361.639404

3355.800781

df[(df.open > 3310) & (df.close < 3350)]

Out[34]:
date
0 o105
o W
o B
| 8%
8 or1s
9 oite
o
2 o1l
In [35]:
df[df>3360]
Out[35]:
date
0 oros
1 2017-
01-04
. 0%
3 2017-

01-06

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

open

3313.953369

3366.852295

3355.800781

3332.685791

3317.962402

3314.150635

3323.338867

3330.952148

open

NaN

NaN

3368.340088

3366.852295

high

3358.412109

high

3369.565918

3373.411865

3368.870605

3366.221924

3370.505127

3366.631592

high

3345.262939

3368.870605

3366.631592

3343.127930

3338.174072

3322.781982

3350.961914

3346.495850

high

NaN

3369.565918

3373.411865

3368.870605

low

3326.374023

low

3338.152588

3361.461914

3346.891357

3344.347168

3354.087891

3334.297852

low

3313.953369

3346.891357

3334.297852

3315.962891

3309.374023

3264.207031

3320.406250

3324.683594

low

NaN

NaN

3361.461914

NaN

close

3354.889160

close

3368.311768

3367.789307

3347.666504

3363.901367

3358.271484

3334.495361

close

3342.227295

3347.666504

3334.495361

3317.624023

3319.912109

3319.445557

3339.365234

3329.289062

close

NaN

3368.311768

3367.789307

NaN

volume

6530046200

volume

9005082700

8833635700

8745911400

8370794200

8381916000

9107143800

volume

8656789600

8745911400

9107143800

8123913500

8418058900

15777913500

7062322700

6615980800

volume

8656789600

9005082700

8833635700

8745911400

amount

7.083133e+10

amount

9.801436e+10

9.118934e+10

9.107226e+10

8.791612e+10

8.253397e+10

8.675045e+10

amount

8.761277e+10

9.107226e+10

8.675045e+10

7.503189e+10

8.455610e+10

1.532625e+11

7.568068e+10

6.386971e+10

amount

8.761277e+10

9.801436e+10

9.118934e+10

9.107226e+10



10

1"

12

13

date

2017-
01-09

2017-
01-10

2017-
01-11

2017-
01-12

2017-
01-13

2017-
01-16

2017-
01-17

2017-
01-18

2017-
01-19

2017-
01-20

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

open

NaN

3361.639404

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

high

3366.221924

3370.505127

3366.631592

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

A HBigQuant i & it ., FALEBigQuant iy, &t i4b.

e

SiE: RSO RPandas EEAIR D HTIIAE FRI—LER A,

In [1]:

# HARSANE
import pandas as pd
import numpy as np

In [2]:

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

NaN

Python 4&f&]Pandas FEZ HURAM R SiEL

df = D.history_data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2016-01-01",
end_date='2016-02-01"',fields=['open', 'high',

‘low',

df.head()
out[2]:
high low volume open

0  3726.244629 @ 3468.948486 11537067400 3725.856201
1 3518.217041 3377.279785 16211698400 3382.177002
2 | 3543.739502 3468.466553 14596614400 = 3482.406494
3 | 3481.149902 3284.737305 = 4410264100 3481.149902
4 | 3418.850830 @ 3237.930664 18595945100 = 3371.871094

1. EROCEUEALIERY

1A EIEEEHREERNT: 1

In [3]:

df_drop = df.dropna()

df_drop.head()

‘close', 'volume',

3469.066162

3478.779785

3539.808105

3294.383789

3361.563232

close volume amount
3363.901367 = 8370794200  8.791612e+10
NaN 8381916000  8.253397e+10
NaN 9107143800  8.675045e+10
NaN 8123913500  7.503189e+10
NaN 8418058900  8.455610e+10
NaN 15777913500  1.532625e+11
NaN 6945332800  7.475451e+10
NaN 7062322700  7.568068e+10
NaN 6615980800  6.386971e+10
NaN 6530046200  7.083133e+10
"amount'])
amount instrument date
1450682e+11  000300.SHA 2010
1960171e+11  000300.SHA  201&
1609472¢+11  000300.SHA = 201%
4713080e+10  000300.SHA = 2012
2034989e+11  000300.SHA = o0'%



out[3]:

high

3726.244629

3518.217041

3543.739502

3481.149902

3418.850830

1.2 MHERKE(EBHTIATS: 1

In [4]:

low

3468.948486

3377.279785

3468.466553

3284.737305

3237.930664

df_fillna = df.fillna(value=0)
df_fillna.head()

Out[4]:

1.3 AMTEER G /nan, FHEHTM/RIESR: 1

In [5]:

high

3726.244629

3518.217041

3543.739502

3481.149902

3418.850830

low

3468.948486

3377.279785

3468.466553

3284.737305

3237.930664

df_isnull = pd.isnull(df)

df_isnull.head()

Out[5]:
high
0 False
1 False
2 False
3 False
4 False

low
False
False
False
False

False

volume
False
False
False
False

False

2, EREIRIRFEFNBRETT

In [6]:

df .mean()#5iH 5 I

Out[6]:

high
low
volume
open
close
amount
dtype:

.238047e+03
.116849e+03
.207993e+10
.191507e+03
.165315e+03

1.300057e+11
float32

W WPk W w

volume

11537067400

16211698400

14596614400

4410264100

18595945100

volume

11537067400

16211698400

14596614400

4410264100

18595945100

open

3725.856201

3382.177002

3482.406494

3481.149902

3371.871094

open

3725.856201

3382.177002

3482.406494

3481.149902

3371.871094

open
False
False
False
False

False

close
False
False
False
False

False

amount
False
False
False
False

False

close

3469.066162

3478.779785

3539.808105

3294.383789

3361.563232

close

3469.066162

3478.779785

3539.808105

3294.383789

3361.563232

instrument date
False False
False False
False False
False False
False False

amount

1.459682e+11

1.960171e+11

1.609472e+11

4.713080e+10

2.034989e+11

amount

1.459682e+11

1.960171e+11

1.609472e+11

4.713080e+10

2.034989e+11

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

date

2016-
01-04

2016-
01-05

2016-
01-06

2016-
01-07

2016-
01-08

date

2016-
01-04

2016-
01-05

2016-
01-06

2016-
01-07

2016-
01-08



In [7]:

df.mean(1)#1TiH 5 P EMY

Out[7]:

W W0 NV A WN PO

B R R R R R R R R
VW NV A WN RO

20

.625088e+10
537146e+10
.925730e+10
.590179e+09
.701580e+10
.365465e+10
581192e+10
.382546e+10
.637089e+10
.405715e+10
.992852e+10
594551e+10
.606307e+10
.216253e+10
.764680e+10
.565532e+10
332401e+10
.337010e+10
.75976%e+10
.013213e+10
.526850e+10

R N R NNRPRRPRNMNNMNNERERNMNMNNWWDOONWN

dtype: float32

In [8]:

df.mean(axis = 1,skipna

Out[8]:

VW 0O N O VT A WNRO

B R R B R RR R R
VW oW NOU A WNRO

20

.625088e+10
.537146e+10
.925730e+10
590179e+09
701580e+10
.365465e+10
.581192e+10
.382546e+10
637089e+10
.405715e+10
.992852e+10
.594551e+10
.606307e+10
216253e+10
.764680e+10
.565532e+10
.332401e+10
.337010e+10
759769e+10
.013213e+10
.526850e+10

B N R NN RP R NNMNNDNERENMNNNNNDWWONWN

dtype: float32

In [9]:

= False) # skipnaZ¥(ZRi/& True FRHEFRHRIA

sorted_row_df = df.sort_index()#{7 % F-fF
sorted_row_df.head()

Out[9]:

high

3726.244629

3518.217041

3543.739502

3481.149902

low

3468.948486

3377.279785

3468.466553

3284.737305

volume

11537067400

16211698400

14596614400

4410264100

open

3725.856201

3382.177002

3482.406494

3481.149902

close

3469.066162

3478.779785

3539.808105

3294.383789

amount

1.459682e+11

1.960171e+11

1.609472e+11

4.713080e+10

instrument

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

000300.SHA

date

2016-
01-04

2016-
01-05

2016-
01-06

2016-
01-07



4

In [10]:

high

3418.850830

low

3237.930664

sorted_col_df = df.sort_index(axis=1) # 5% 7HF
sorted_col_df.head()

Out[10]:

In [11]:

amount

1.459682e+11

1.960171e+11

1.609472e+11

4.713080e+10

2.034989e+11

close

3469.066162

3478.779785

3539.808105

3294.383789

3361.563232

# BURBOAR T8, T AR e

df.sort_index(axis=1,ascending = False)

Out[11]:

10

11

12

13

14

15

volume

11537067400

16211698400

14596614400

4410264100

18595945100

17463838700

12822579600

12066649400

13453767100

12460177900

10112838600

12765389300

13065050400

11118973300

8995108700

8154006100

open

3725.856201

3382.177002

3482.406494

3481.149902

3371.871094

3303.124512

3214.823486

3240.483887

3076.644531

3200.887939

3068.234863

3132.704590

3204.218262

3136.384033

3114.895020

3129.027832

volume open close amount instrument date
18595945100 3371871094  3361.563232 ~ 2.034989e+11  000300.SHA o) >
date high instrument low open volume
o, | 3726244620  000300.SHA = 3468.948486 = 3725856201 11537067400
o | 3518217041 000300.SHA = 3377.279785 = 3382177002 16211698400
O 3543739502  000300.SHA = 3468466553 = 3482.406494 14596614400
O | 3481149902  000300.SHA = 3284737305 = 3481.149902 4410264100
O 3418850830  000300.SHA = 3237.930664 = 3371871094 18595945100
low instrument high date close amount
3468.948486  000300.SHA 3726244620 50107 3460.066162  1.459682e+11
3377.279785  000300.SHA 3518217041 001> 3478779785 = 1.960171e+11
3468466553  000300.SHA 3543739502 o0\ 3530.808105  1.609472e+11
3284737305  000300.SHA = 3481.149902 209 3204383780  4.713080e+10
3237.930664  000300.SHA  3418.850830  o0.>- 3361563232  2.034989+11
3192449951  000300.SHA = 3342480713  20'°" 3192449951  1.844640e+11
3174549805  000300.SHA = 3242253174 00> 3215700961  1.420489e+11
3155878662  000300.SHA 3257205410  20'°. 3155878662  1.308861e+11
3072038818 000300.SHA = 3226657715 o0 3221571289  1.447716e+11
3101.052246  000300.SHA = 3216797607 =~ 50'0-  3118.729980  1.318827e+11
3066.727051  000300.SHA 3165616455 o) o = 3130720004  1.094583¢+11
3119216309 000300.SHA  3227.907959  20'% 3223125000 = 1.429077e+11
3154425781  000300.SHA = 3225949707  20°5° 3174378174  1.433133e+11
3081.345459  000300.SHA = 3202538086 o~ 3081345459  1.218562e+11
3053.958008 ~ 000300.SHA = 3132.170808 20> 3113462646  9.688567e+10
3105.100342  000300.SHA = 3149.332275 2016~ 3123885086 = 8.577789e+10

01-25



volume open low instrument high date

2016~

16 12693392100 = 3099595703 = 2934.646973 = 000300.SHA = 3106530273 = oo~
17 | 13222036600 2953182617  2839.289795  000300.SHA = 2963543701 50>
18 | 9922275600 2009333984  2841.844238  000300.SHA = 2941886719 o0 o
19 11330425000 = 2855508380  2854.371094  000300.SHA = 2965309326 o9 o
20 | 8679534200 | 2930.040039 = 2869.561279  000300.SHA = 2944.517000 = 2010

ERNTENLEFRNEN], REREMFE, TBTFY, TESI T, TJfss:
count IEna{BRIEE
describe §tXSeriesaDataFrame it &4t
min . max IHES/MENRAE
argmin . argmax TEEEREGEIRAENS/MESRSINE ()
idxmin | idxmax iTEEEEREEIRAENS/IMESERSIE
quantile THERARISAEL (081)
sum {ERIEFD
mean {BE5F95
median {EEEARPAEL (50%D(E)
mad FRIBFSETEFYENEE
var BAENSE
std BEAMENIREE
skew HAMEBRE (ZME)
kurt HEAMBSIEE (FUMNE)
cumsum HEAMEE R
cummin , cummax HAEBRITEAENRITE/IME
cumprod FEABESRITR
diff tHE—NES (SERFFIRER)
pct_change IHEEHEEML
3. HUERIEY
Pandasigfit 7 KBTI ERB I AT Series, DataFramefIPanel SIS TR SINBIEX RIATHRE
concat AJLUIA—RIMES NSRS
append $5—{Ti&E%E|—DataFrame_t
duplicated FIRESEURE
3.1 FUEHS concat |
In [12]:
df1l = D.history data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2017-01-01', end_date='2017-81-05",

fields=['open', 'high', 'low', 'close'])
dfl

Out[12]:

high low open close instrument date
0  3345.262939  3313.953369  3313.953369  3342.227295  000300.SHA = 2017-01-03
1 3369.565918  3338.152588  3340.557617 = 3368.311768 000300.SHA = 2017-01-04

close

2940.508545

2930.351807

2853.756104

2946.090088

2901.047607

amount

1.272507e+11

1.269977e+11

9.566387e+10

1.094624e+11

8.293145e+10



high low

2 3373.411865 3361.461914

In [13]:

open

3368.340088

close instrument date

3367.789307 000300.SHA = 2017-01-05

df2 = D.history_data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2017-01-06', end_date='2017-01-10",

fields=['open', 'high',
df2

Out[13]:
high low
0 3368.870605 3346.891357
1 3366.221924 3344.347168
2 3370.505127 3354.087891
YAEHHEEOA):
In [14]:

pd.concat([df1l, df2], axis=0)
Out[14]:

high low
0 3345.262939 3313.953369
1 3369.565918 3338.152588

2 3373.411865 3361.461914
0

3368.870605 3346.891357
1 3366.221924 3344.347168
2 3370.505127 3354.087891

TEAEPHE, indexXIA_EAYSH NaN 1E7%:

In [15]:
pd.concat([dfl, df2], axis=1)
Out[15]:
high low

0 3345262939  3313.953369

1 3369.565918 3338.152588

2 3373.411865 3361.461914

3.2 #UEIESE append |
In [16]:
df1
Out[16]:
high low

0 3345262939 = 3313.953369

1 3369.565918 = 3338.152588

2 3373.411865 3361.461914

In[17]:

"low',

open
3366.852295
3345.748291
3361.639404

open
3313.953369
3340.557617
3368.340088
3366.852295
3345.748291
3361.639404

open

3313.953369

3340.557617

3368.340088

open
3313.953369
3340.557617
3368.340088

‘close'])

close instrument date

3347.666504 = 000300.SHA = 2017-01-06

3363.901367  000300.SHA = 2017-01-09

3358.271484 = 000300.SHA = 2017-01-10

close instrument date

3342227295 = 000300.SHA = 2017-01-03

3368.311768 = 000300.SHA = 2017-01-04

3367.789307 = 000300.SHA = 2017-01-05

3347.666504  000300.SHA = 2017-01-06

3363.901367 = 000300.SHA = 2017-01-09

3358.271484 = 000300.SHA = 2017-01-10

close instrument date high low
3342227295 = 000300.SHA 3(1)_107:; 3368.870605 = 3346.891357
3368.311768 = 000300.SHA 3?.1074 3366.221924 = 3344347168
3367.789307 = 000300.SHA (2)(1’_1075; 3370.505127 = 3354.087891
close instrument date

3342227295 = 000300.SHA = 2017-01-03

3368.311768 = 000300.SHA = 2017-01-04

3367.789307 = 000300.SHA = 2017-01-05

336

334

336



s = dfl.iloc[0]
s

Out[17]:
high 3345.26
low 3313.95
open 3313.95
close 3342.23
instrument 000300.SHA
date 2017-01-03 00:00:00

Name: @, dtype: object

In [18]:

dfl.append(s, ignore_index=False) # ignore_index=False #/ %5 A48

out[18]:

high low
0  3345.262939 @ 3313.953369
1 3369.565918 = 3338.152588
2 | 3373.411865 3361.461914
0  3345.262939 @ 3313.953369

In [19]:

open
3313.953369
3340.557617
3368.340088
3313.953369

close
3342.227295
3368.311768
3367.789307
3342.227295

df1.append(s, ignore_index=True) # ignore_index=True # /<% HE

Out[19]:

high low
0 3345.262939 3313.953369
1 3369.565918 3338.152588
2 3373.411865 3361.461914
3 3345.262939 3313.953369

3.3 BBREEEUREduplicated |

In [20]:

z = dfl.append(s, ignore_index=False)
z

Out[20]:

high low
0 3345.262939 3313.953369
1 3369.565918 3338.152588
2 3373.411865 3361.461914
0 3345.262939 3313.953369
BEEEEHE:
In [21]:
z.duplicated()
Out[21]:
2] False
1 False
2 False
]

True
dtype: bool

BIESHE:

open
3313.953369
3340.557617
3368.340088
3313.953369

open
3313.953369
3340.557617
3368.340088
3313.953369

close
3342.227295
3368.311768
3367.789307
3342.227295

close
3342.227295
3368.311768
3367.789307
3342.227295

instrument
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA

instrument
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA

instrument
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA
000300.SHA

date
2017-01-03
2017-01-04
2017-01-05
2017-01-03

date
2017-01-03
2017-01-04
2017-01-05
2017-01-03

date
2017-01-03
2017-01-04
2017-01-05
2017-01-03



In [22]:
z.drop_duplicates()
Out[22]:

high low open close instrument date
0  3345.262939  3313.953369  3313.953369  3342.227295  000300.SHA = 2017-01-03
1 3369.565918 = 3338.152588  3340.557617 = 3368.311768 000300.SHA = 2017-01-04
2 | 3373.411865 3361.461914  3368.340088  3367.789307  000300.SHA = 2017-01-05

4. $AT

In [23]:
z.groupby('open').sum()
Out[23]:

high low close
open
3313.953369 @ 6690.525879 = 6627.906738 = 6684.454590
3340.557617  3369.565918  3338.152588 = 3368.311768
3368.340088  3373.411865 3361.461914 = 3367.789307

In [24]:
z.groupby(['open', ‘close’]).sum()
Out[24]:

high low
open close
3313.953369 = 3342.227295 = 6690.525879 @ 6627.906738
3340.557617 3368.311768 = 3369.565918 = 3338.152588
3368.340088  3367.789307  3373.411865 3361.461914

AL HBigQuant % Rt , FUAUABigQuantfiTfy, FEiEENI AL .

RIESMA
[ENFE-REETT AR XL RS

SNFERIEESIMETUILREE. RIRBER: JEY% R RIPIOAR, SR, WAISIARE. EH9L TR, IIRFEX, LEATse
HIRER. IRRE, WIARRSAREHR, EREFRIT, BRKEET.

B, HINEFERZNRE, MinstumentsFr, AEHRERUAIFFIAREFIZ&RE, 15F, NRELRRE, BfAinstumentsfiE2EE—NITEAF
xR, MRERZRRE, instrumentsFiEREFZ M TTRAVFIR.

# ILFEREARY

instruments = ['600519.SHA"]
# BCEFTITFAGI 1)

start_date = '2012-05-28"'

# B S N 7]

end_date = '2017-07-18'

RIE, RERIEHIBIEDSD .

# initializep#UARIEAT IR, EH MHAWEEAT, BT TSN — L S HUSAEZ R H0E L

def initialize(context):
# WHETFEN, KANG3, SHRETHZ1.3, AEstl Tttt
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
# WL SH

context.short_period = 5



# KWL SH
context.long_period = 50

5, RERBERDS.

# handle_databd#84 FUIETT Wk, AT DUEATIS SR AR K LR, S8 Fhandle_datapf $exEAE4NK
# 2k LARIGEAT
def handle_data(context, data):
# AT IOKER BRI A A B B R LR 1]
if context.trading_day_index < context.long_period:
return
# BRI
k = instruments[0]
sid = context.symbol(k)
# BT A%
price = data.current(sid, 'price')
# RIS
short_mavg = data.history(sid, 'price',context.short_period, '1d').mean()
# KAWL
long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean()
# PG
cash = context.portfolio.cash
# kR

cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount

# SRS

# FERET, MR LKL, TR

if short_mavg > long_mavg and cur_position == @ and data.can_trade(sid):
context.order(sid, int(cash/price/100)*100)

# FOWRET, MAMSA T KESL, SR

elif short_mavg < long_mavg and cur_position > @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, 0)

BE, RERIEENED.

m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
# JREESENIIAR, B LA A PR R AE
order_price_field_buy="'open',
# BRI, BB AT H I LA AR
order_price_field_sell='open',
capital_base=100000,
)

WRHUTAED, RRFIEERT, WAERRRMETERIIRAT Y, 2F2FRME. Af R T LIE =B RRE RN ANRF SRR, =58
L
IMRFEIRIE

ENFTERIRY

MR KL, IS, A

MR T I, MIPEX, S

1. EEZSHT

In [1]:

instruments = ['600519.SHA"]
start_date = '2012-05-28"'
end_date = '2017-07-18"

2. SRERENEAR]

In [2]:

def initialize(context):
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) # ¥ & F4:%
context.short_period = 5 # Jiill}4L
context.long_period = 50 # KL

def handle_data(context, data):



if context.trading_day_index < context.long_period: # KMIBLEEAE X, FHEASRKLE Y 5
return

k = instruments[@] # HRAINFHFER I
sid = context.symbol(k) # ¥ibrI% ik Nequityts=X
price = data.current(sid, 'price') # ik

short_mavg = data.history(sid, 'price',context.short_period, '1d').mean() # JIAZE(E
long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean() # KWHL{H

cash = context.portfolio.cash # 4>
cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount # it

# S
if short_mavg > long_mavg and cur_position == @ and data.can_trade(sid):
context.order(sid, int(cash/price/100)*100) # YA

elif short_mavg < long_mavg and cur_position > © and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, @) # 4zl

3.EIEECT
In [3]:

m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy="open"',
order_price_field_sell="open',
capital_base=1000000,
)

[2017-07-19 ©9:26:18.508739] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

[2017-07-19 09:26:26.084446] INFO: Performance: Simulated 1202 trading days out of 1202.
[2017-07-19 ©9:26:26.085803] INFO: Performance: first open: 2012-05-28 13:30:00+00:00
[2017-07-19 ©9:26:26.087307] INFO: Performance: last close: 2017-085-05 19:00:00+00:00

[2017-07-19 ©9:26:29.467536] INFO: bigquant: backtest.v7 end [10.958797s].

[EFE- R R ERRE

JVFFrBRIZEE (Quant BRITRIT ISR ZRES, X RIBLISRRZEN 0. BRaRZiEN, BFT/\+HERNEE, 2—E8EMnRaiEN. x4
ENLAR ERXNENRARSERER T —FB— (BRZZEN) , XE—ANIEMRENEEEE,

R BIIRRANIE:

1. HERPKERNATFIEE201325 HPHIESMNES, LUERNIN;
2. INE, BREHNTEE101MZBAPRRIEMNIT, LIRS,

EREXEFMNIANBANTRERSSRRZZHEME (RBAT) |, ERTRERILTEERAKS .

# SRISSHLE

instruments = ['600519.SHA'] # IEFFMIALE bR
start_date = '2014-07-17' # [IITaE F
end_date = '2017-07-18"  # [FINZE K I

# SRS LR
def initialize(context):
context.set_commission(PerDollar(0.0015)) # F4:%ikHE

def handle_data(context, data):

if context.trading_day_index < 20: # {£201MN2 5 HUE A FFIAE IEiBAT

return

sid = context.symbol(instruments[0])

price = data.current(sid, 'price') # MHIHi%

high_point = data.history(sid, 'price', 20, '1d').max() # 20H®& s
low_point = data.history(sid, 'price', 10, '1d').min() # 1@H{Ks%

# FFtr

cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount



# A5 ER

# RN KR TET20H M8, I AT 2ERE, I HZREEHT S

if price >= high_point and cur_position == @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, 1)

#  RHINNTETI0FMR A, I HRFAREE, JF HZREEMH W BLAE S

elif price <= low_point and cur_position > © and data.can_trade(sid):

context.order_target_percent(sid, 0)

# S A O

m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy='open', # AT HSAS M AU
order_price_field_sell='open', # SzilREEIT fLpscth MU
capital_base=float("1.0e6"), # WIih¥i4 ~100/]
benchmark="'000300.INDX",) # LLFIEAE ) R 3004E %L

F7, BRXZREMEXARE, ECHIILKIERF, EFERNES? Af mERRKZERTICERRENZIECHKF T, ERilue

L BN ]
S’

TR

B KRB, KT 22055 H ep s d ey, BUSCEREAT AN
SENJE, U T id L1025 H AR I BRI, AR A 321

1. REESE

In [11]:

instruments = ['600519.SHA'] # LHEMIHLHFRIN
start_date = '2014-07-17' # [T 4G H A
end_date = '2017-07-18" # [HlZEH H

2. SREREIRRE

In [12]:

def initialize(context):
context.set_commission(PerDollar(0.0015)) # T-4:%i%HE

def handle_data(context, data):

if context.trading_day_index < 20: # f£207% % H LG A TG IEIELT
return

sid = context.symbol(instruments[@])
price = data.current(sid, 'price') # 4RiiH%

high_point = data.history(sid, 'price', 20, '1d').max() # 201
low_point = data.history(sid, 'price', 10, '1d').min() # 10H s

# fie

cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount

# S h e

# Boffh R T20H il JRHATZORE, JFHZREL LAY

if price >= high_point and cur_position == @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, 1)

# RHMNESETI0HRAL JF HRFEREE, JFHZBEE S AT S

elif price <= low_point and cur_position > @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, 0)

3. [EEAT

In[13]:

m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,



handle_data=handle_data,

order_price_field_buy="open',# LAMZZIT BRAS M WICEL M
order_price_field_sell="open',# SZHiBZEiT SRS NICA M
capital_base=float("1.0e6"),# HIUhi¥i4: 1007
benchmark="000300.INDX" ,# LL#kE:HE N E30015 %

[2017-07-19 ©9:51:54.660710] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 ©9:51:54.662489] INFO: bigquant: hit cache

[2017-07-19 ©9:51:55.760507] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.099776s].
In [14]:

result = m.raw_perf.read_df() # [[l%

algo_daily returns = (result.algorithm_period_return+l).pct_change().dropna() # SEI&%FHIaE %
benchmark_daily_returns = (result.benchmark_period_return+1).pct_change().dropna() # E#EHRE HUk#E%
print (SRS R SRR R A R4 ' ,algo_daily_returns.corr(benchmark_daily returns))

SRS AR 22 5 SRR 2 (AR R R4 0.289028819681
In [15]:

algo_daily_returns.corr(benchmark_daily_returns)
Out[15]:

0.2890288196805586

[EUFE- RIS RN HERE
SRR IS T ARTAON, HTH S — RSN — BT AR,

T iEAlphaskigtiFama_French=EFRRAENIE, HEEFRE—MEIEHIEIMERR, WREWEEE—ENBRER, N\HENREEESS
TREIE. XOERFER, BANVHERRECERINER, B25IR0EXE. ot TBIPOEHINERE (KEHARIIERETS) , tEmHH
MSRIFIRFRE (BRI REN\BE) .

BitE, FHAEXNMERIRIOIE, ATEIMAHIER, BN BEFMIOENR.
SIS (T LUK R B

FEms A A AR R 3 RS, FEE T AR
el N E PN

el o RS O R E IR IR k4

F—: AR, FABEINRRIIE
BigQuantPEEEFENSRIAUE, SETEMENVIREYE, FEEGERE. HRIAPHEMEO. REEIREIREBNT:

def prepare(context):

# 5littprepare it ifi: o bR HUZ N T LREF IR AL AR 5 i T

# PRIUE AR

instruments = D.instruments()

start_date = context.start_date

# e L )

end_date = context.end_date

# RIS EEER, R [FDataF rame Hdfi i X

market_cap_data = D.history_data(instruments,context.start_date,context.end_date,
fields=["market_cap', 'amount'])

# PRIV H N EAY MRS 1=+ RS
daily_buy_stock = market_cap_data.groupby('date"').apply(lambda df:df[(df["'amount'] > @)].sort_values('market_cap')[:30])
context.daily_buy_stock = daily_buy_stock

£ EERCISR, history_data2FHA1FEREBEURN—NEEAPI, fieldsBEAGIRFT, ENRFIREIATRIMEZIRENIEIE.

B8 EER
BRI TFERBENEFEHENE, BSS:

# W SHLE, initialize ¥ g Tk

def initialize(context):
# TLELE
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
# AR (AR REE)

context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0))


http://baike.baidu.com/link?url=zI2oMev7jdsrhnnKAWA4QfoGar1RzAjPPhucgI170yK-5cOSY_j-fEiGRMFre_ZDhyQaDr0qeV2ZpqUjOBDETrwyl6QC_Vgu7EZpy67FIIUhiTBGRrWILaHXfdVZuNDpicwVaql3YtRt66NDsYrHivWXgz4NFvTh36IOZ7CQFpm
https://bigquant.com/docs/data_history_data.html
https://bigquant.com/docs/strategy_backtest.html

# handle_dataii (s Rigf7T—Ik
def handle_data(context,data):
pass

# WOmE
def rebalance(context, data):
# AHT
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")
# AR FOPIESRIOR O 7 2R M 513
stock_to_buy = list(context.daily buy_ stock.ix[date].instrument)
# idpositionsxt 4, FHFIFRA I EEIRIX H ARG IR SRR
stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
# QREREA IR G, WERKENPBEE CRA e T Hal R B, A N4k e
no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
# R
stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]

# L
for stock in stock_to_sell:
# RS, WBIERAE . BT 2 can_trade /r AR # FIZBEE RS

# FoNstock R 7 at, A symbol ik HaL AL T & il L2 TR Equity st

if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# order_target_percent/& T &1 —A RN, R RALAHZE I RE e,
# ISR ARG, TS RSO
context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)

# WARRBA FEANRBEE, iR
if len(stock_to_buy) == @:

return

(IR EOIN
weight = 1 / len(stock_to_buy)

# TN
for stock in stock_to_buy:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# TR R RIS Flweight, B
# weight KT, [RIMEAEBE TN
context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)

F=%: BElEO

m=M.trade.v2(
instruments=D.instruments(),
start_date= '2013-01-01°',
end_date='2017-10-27",
# Witk Ninitialize, W{EH—KIZIT
prepare=prepare,
initialize=initialize,
# Fifk Ahandle_data, 542 5 H #i 4z 4T
handle_data=handle_data,
# T LR RAE
order_price_field_buy="'open',
# AR PIT LA RAE
order_price_field_sell='open',
# AL
capital_base=1000000,
# LLECkE: K300
benchmark="'000300.INDX",

W, RIS 7. RATETRMENT:



EMEERICEESE, INHERIRET R VFRSIRIXAFRIRM. 2017505k, NERSEGRIAE, elliR. FIMREBILRSS, FiZRIEhEIGEAR
/8

4 H1EsRERSE, BRI ERETT, RRE/IMIER CahFERSTIE slight_smile: S SR EEH A LIRS EERE CHWA T .

TENXTEREET
In [5]:

def prepare(context):

# 5likprepare Bl 4 b AU Dy 1 OR R [RL AR, A8 4% 8 T

# FRIUR AR

instruments = D.instruments()

start_date = context.start_date

# T Sl RN TR

end_date = context.end_date

# PP AT EEEE, R FDataF rame i ks X

market_cap_data = D.history_data(instruments,context.start_date,context.end_date,
fields=[ 'market_cap"', "amount'])

# R H N EAE  OMEEED e =1+ 2R
daily_buy_stock = market_cap_data.groupby('date’).apply(lambda df:df[(df[ 'amount'] > @)].sort_values('market_cap')[:30])
context.daily_buy_stock = daily_buy_stock

# S HEE, initialized % BT —K

def initialize(context):
# FORE
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
# AR BRI

context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0))

# handle_datari £ Rz T — ik
def handle_data(context,data):
pass

# HEE
def rebalance(context, data):
# T H
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")
# AR FUYISRIORN & 75 2R RIBEE I 513%
stock_to_buy = list(context.daily_buy_stock.ix[date].instrument)
# Jlidpositionsif G, A AIFIFR A K 7 VE SR H AT R G IR REE SR
stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
# BREFEA IR R, WRIANBEECRAET BN R, BaMgsRrg
no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
# R R
stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]

#
for stock in stock_to_sell:
# RIS, WBERAS. FIE T Z ] can_trade A A N IZ R IR
# WNSGRIEFUE, MW LAIER R, &0 Har
# hstockse F4r ik, FATTH symbol 77 i ML AL s & T DA Z T Equityhgal

if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# order_target_percent/&F &AM FHHE L, RUIF AL ECE e,
# 0 BISEH AT, WS R SR
context.order_target_percent(context.symbol(stock), @)



# WA R B FANMIREE, R
if len(stock_to_buy) == @:
return

# SERUGE N
weight = 1 / len(stock_to_buy)

# LN
for stock in stock_to_buy:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# R U I OB Ik Blweight, KA
# weight T e, I e SR E KA
context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)

R 7 REE A
In [6]:

m=M.trade.v2(
instruments=D.instruments(),
start_date= '2013-01-01°",
end_date="'2017-10-27",
# Wi Ninitialize, W7ES—Rigfr
prepare=prepare,
initialize=initialize,
# Wik Ahandle_data, &1 5 H# &84T
handle_data=handle_data,
# SN R L
order_price_field_buy="open"',
# S DR
order_price_field_sell='open',
# ARG
capital_base=1000000,
# HLBEE: PiK3e0
benchmark="'000300.INDX",

[2017-10-27 21:29:52.553618] INFO: bigquant: backtest.v7 JF4HIZAT. .

[2017-10-27 21:31:23.992974] INFO: Performance: Simulated 1170 trading days out of 1170.
[2017-10-27 21:31:23.994829] INFO: Performance: first open: 2013-01-04 14:30:00+00:00
[2017-10-27 21:31:23.996232] INFO: Performance: last close: 2017-10-27 19:00:00+00:00

[2017-10-27 21:31:29.360513] INFO: bigquant: backtest.v7 J&475E/i[96.806889s].

[ENZE-REETT AR Z KA RIERSE ARG

(IFN~32]57

ST LEBNABE—EBCHSTE, TRFRE—RAR. EXER. BHEREREMRER, T UL XIMEA—EFREE. BRXMER
RETFTARADL, EHETENERZA, 95— EZIREENTHDTALAISEE.

BHMSTRERNTIIL (MA) . Bai AR M ARS? BBTSNaEEsnnees=, HE—RITHRNTENS, REE—RIEBKENZMR
LUZEES.  bean, AEMASHIEREREEN, SKPAMERMNIRELS.

WIXBKEWRMOIZAILIE N, BaFi8%, BTE—MENESZ, ENTCFETHaidEhaoReineiins), FERRHEEEHRIERNRES.

FEAFIRERIE? IERISLE—MEESEONES, Bt Baimiz DEB& ZHAER. AREEABISELIMETESHS? AR ERE? SEER
BEAFIRE? XERREENEE, Bl TIIRNEEEFESSHE, XENRRIESHENE T ARAIOLRE.

IEAREFT S, XNREEEMNIFEEBRSR, IFE. IFA. 8 REXIMRBASHSEHASRMS, BEREERESS, FH, 2EXHER
R FRERIFERE. FRAXANMBEANT, FHEFHRATWAITUHHX 5!

HARELHFIRERR?
BEAXT M FEEE—ENENY, BIEEERDS—T. HARSLAF? HARBERSR?



ZAHPIERRE—MILHPIGS, eSS ERRSL S LR, MXMHAEEIIENNEE, RTI9LHIE. MIEREIERSZLXME
IRASIRES, BISERRTEYE, IANELAIHIITLUES ARMAMER: SRR HD. SAHDIMETZESRRE L, 98E5—10—20
—40—120KE T SHERIE LA AHE. BlilSeE—MEBRN=I9LS LA I,

NERILIEN, ZIHPISHARIMER: SIS RORERRNEZ £, ERNERIFIISIE. RAYEHE—L, NSCIEERNTNEARITE
B, HEHPIRORIEEL. PHigk. KEALH LM MRRH, XIRBAR(IS ETHAINARIR, SIS0, &R, KEAEENEL, Ti—Rmtibsk
SAHSEE RS ETH, BERYENS LR,

ERRRXRHASXE? RiER, HENERPEPEEHNT/IMEEETT. EEIENR, EXMRET, EREERMN, BEREEF TEmAgL%
ZAHFIREE. EXMERT, BTE—FFEENINEERESIE, RUEBEERA— NIRRT, BOFERRSE, FiHiELHEsI, BEE
RZE, BIMIZLTSREERBR, BAXRRERAFERAINRHEERMET .

EERRBEBEMRIEN, MRESIHIIEPRE TIRKEEZF 7108195, BATLIMERRKER — P ERR, KHINES. BI1REE201782810
SREBMNFE (600519) AIKEKE LHIMAILANSLEBRERS, WESER, X/ NERQEB2BHFHNEREIANS.

ZIHFEERENRIEES T RESEPEEENT MZOBE, —2%R, M3000REFiEHERIESRMESLHINRE, RAXHENREEHES
ERkEsE), MRERREE-IRED, PBAXMERNERENFIASERXRBRSR, mERNFEE0, XR'ADR—IKESF, BIhER. HESH
FRATBEEAZIXRARE, ERSIHFIERAASERXARE. “2F, SREGHEUE, RIEFHIN, MERREE—MEFRIRETEHT.

WA R EBSEA E AR D TRV ERRAEN, IR IRIR BB RS
1. REARTEIFRAR
2. YR FEIRRSEIE/9(5,10,20,40,120] SEEIISSEROR A TR A E
3. ERAIE N ASRKEESF10819%, REFEREMINE, FHIHESLHT
4. ENRREHERA100R, SMNEIN, HSEREH100R0, BREEHAINRE
5. SENBIHL: LRI EER RIS _RFFREN
6. SEHEIHL: LSENLTFEF40R9E, S RFESEH

EUEER

LITAEIMESR. EIATIE2010FE4IRI2017548, SUE68.75%, FHIEE7.72%, RIRTEEMUEEAT2-3(5 T, SKI&Sharpe(EIXEIT3.32, B&
BB T, SARFMEZLRER15FERIEE, EMZERERARNNEARK, SiHIERR, ZRRaRR, FI A% REstE—
EERRR, NRAMKRICRIR, SISIHREE, THnti/EBEzEng, SRXENE, ERRDTRIEBIRE, FUKESEL7 72%E5H
—#BDT.



FEEERUERERAN TS, ARAILL sefEE B CaIMKFBH TR,

In [13]:

start_date = '2010-01-01' # JFUEH I

end_date = '2017-07-18" # Z5H HY)

# RHUREESIR

instruments = D.instruments(start_date, end_date)

In [14]:

# IR AR
stock_raw_data = D.history_data(instruments, start_date, end_date, ['close','low'])
# TSN L e B
def ma_calculate(df):

ma_list = [5,10,20,40,120]

for ma_len in ma_list:

df['ma_"+str(ma_len)] = pd.rolling_mean(df['close'], ma_len)

return df

# AR S I R AR 1 I 2 K

stock_ma_data = stock_raw_data.groupby('instrument').apply(ma_calculate)

# A SRS ORISR
def open_pos_con(df):
return list(df[(df['ma_5"']>df['ma_10'])&(df['ma_10"']>df['ma_20"'])&(df[ 'ma_20"']>df[ 'ma_40"'])&(df[ 'ma_40']>df[ 'ma_120"'])&(df[ " 'low"]

# OBREL ORI TO RIS R
def close_pos_con(df):

return list(df[df['ma_5"']<df['ma_40']].instrument)
ERSIRPONIE SibE et
daily_stock_to_buy= stock_ma_data.groupby('date').apply(open_pos_con)
# B H SR B R B
daily_stock_to_sell= stock_ma_data.groupby('date").apply(close_pos_con)

< >

In[l:

In [15]:

# SRISLLE S H bR, LLPiE3ee
benchmark = '000300.INDX'

# IR S

capital_base = 1000000

# NS TR EL

# WIIRR IR FORES, REESE—ANE 5 Higty

def initialize(context):
# WEFLN, LA I3, LHETH21.3, 82550501
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell cost=0.0013, min_cost=5))
context.num_stock = 100 # #t% [fi A 100 H 52
context.daily_stock_to_buy = daily_stock_to_buy # ¢ A& IEII LS
context.daily stock_to_sell = daily_stock_to_sell # 7 &rsizih 40 (HIES2 41 %

# SRS Y, AL Hig T — Ik
def handle_data(context, data):



date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d') # [

buy_stock = context.daily stock_to_buy[date] # 4H7%F & NS
sell_stock = context.daily stock_to_sell[date] # MHFF&LHAMHIBKE
weight = 1/context.num_stock # ZAEMALE

stock_hold_num = len(context.portfolio.positions) # HRiHF47 (14
remain_num = context.num_stock - stock_hold_num  # &SR] LAIE MR EEERE, 5 S0 S 1 B 22 o [ ok

# WA H LT S EcE e
order_count = 0@
# LA
for i in buy_stock:
# URACE TN B e I TR AT DL S, 84 BB Y For iR
if order_count >= remain_num:
break
# X TRA LN T 5 s, SR
if context.portfolio.positions[i].amount == @ and data.can_trade(context.symbol(i)):
order_target_percent(context.symbol(i), weight)
order_count += 1 # Ziit— FURBIELAEE
# TR
for j in sell_stock:
if context.portfolio.positions[j].amount > © and data.can_trade(context.symbol(j)):
order_target_percent(context.symbol(j), 0)

# JAB)

# HEMEEIMAE D . https://bigquant.com/docs/strategy backtest.html

m = M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
# ST HLUIF RN RSE
order_price_field_buy="open"',
# AT AU AR
order_price_field_sell='open',
capital_base=capital_base,
benchmark=benchmark,

[2017-07-19 10:10:58.828482] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

[2017-07-19 10:12:17.223008] INFO: Performance: Simulated 1831 trading days out of 1831.
[2017-07-19 10:12:17.224045] INFO: Performance: first open: 2010-01-04 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:12:17.224851] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00

[2017-07-19 10:12:23.880429] INFO: bigquant: backtest.v7 end [85.051927s].

[EHFE- RIS R EENtalib (FERRADTEIRRIORR
HARRAST

FRBRZENRAST, RIENTEAELSWMSH. BEXDIMEEETH—REFBERURSNMENEESIRG, TUahSERZHTON, LUK
RERENNME, HERNIISRE. MRADTUEETERSRANETICR, AR ERINETARE, LUEUARRNMSIENES. ERiEIR
NERIEEABTZERN. HREFHEIEHSHIRTEMEN, FASTRARUIESTAESNRN, MAEERSNEFEREMNNENoE. B
FERYEEFPINEBIEZR.

H4talib

talibfJ{EFRZE Technical Analysis Library, EZEIIRERITERMEUIADHTIET. SCHBRES alibEERANRM TR ERAISIMIREL, RHEAIERIISE
BURBIENT :

¥4 CDL2CROWS

£ZFR: Two Crows FIR 57

B =AKEER, $—KKMA, SRS, S=RERSTHREREE, KEIEI—BERENE, FTUnRN T,
5% integer = CDL2CROWS(open, high, low, close)

R#45: CDL3STARSINSOUTH

E&FR: Three Stars In The South /=8

& =BK&iEN, SABEEMER, =HKEER, $—AEK %, FHS55 AR, KEBRNTE—R, F=ALTHELKES, RN
EEMESE—BAIRIBZ N, TUR FERESRE:, BRIN LT,

517 integer = CDL3STARSINSOUTH(open, high, low, close)

BREE  MA

2&FR: Moving average FEa1T(E

& BolHERE—EEENINEEIE
f51F: ma = MA(close, timeperiod=30, matype=0)



BREE: ADX

&FR: Average Directional Movement Index S [ME4X
&7 ADXIEEERMEMETHANEE, MARLRANAS,
51 : adx = ADX(high, low, close, timeperiod=14)

BREZ: ATR

Z#R: Average True Range HIELSCiRIE
a1 TEREENMRIED. B, X—AIERH R EER N

5% atr = ATR(high, low, close, timeperiod=14)

R#EZ: OBV

%Z#R: On Balance Volume BEE
&1 BT R BRI s

HEAN: DUEBAES, ZARHEHEHREDR

HAOBVIEA AR E A H OBV
5% obv = OBV(close, volume)

BT RIERIR, SADTHET A EEELRS

WMeEfER . MASEA

8, HRAEHER

N, LIS talib BT330S

=22

I~

SEFREESBIRENS, MARARRBPNMEREIREE.

3k, NEHIOBVINEABMZAZRENAHOBY, REEHEKETE, NE

o BAIMAXAMNREHIERSZ: ma = MA(close, timeperiod=30, matype=0)

o closeZRRUIERINEFS, timeperiodfSE M IFIILANTERERILEEE, FNAAINE, BAA30H, matyperILIEUATRRBBA, AEHAILUSEIEE

BE

- FEicEEst, REEREUEN, MAIERTERTE

TELAFZIRIT(000001.SZA) B TIREA:

# PRI

df = D.history_data(['@00001.SZA'], '2015-12-01",'2016-02-20",
fields=['date', 'close']).set_index('date")
# J#itrolling_meand ¥t MBI VHME (kD)
df['MA1@_rolling'] = pd.rolling_mean(df['close'],10)
# AN B AL R Loat Y
close = [float(x) for x in df['close']]
# il talibit S SFIM ik
df[ 'MA1@_talib'] = talib.MA(np.array(close), timeperiod=10)
# AR A RT3

df.tail(12)

HESERNTER:
instrument close MALO relling MALO_talib
date

2016-01-28 O000001.57A 833.282654 882.729260 882.729260
2016-01-29 000001.57ZA 859.940857 878.773535 878773535
2016-02-01 000001.57A 842.742004 873.527893 873.527893
2016-02-02 00000L5ZA B855.641113 866.092340 866.992340
2016-02-03 000001.57A B847.041748 861.058752 861.058752
2016-02-04 00000L.5ZA 855.641113 857.876971 857.876971
2016-02-05 000001.57ZA 853.061279 853.749255 853.749255
2016-02-15 000001.5ZA B841.882080 848.761597 B48.761397
2016-02-16 000001.5ZA 860.800781 840,065515 B840.965515
2016-02-17 000001.5ZA 872.839966 852.287360 852.287360
2016-02-18 000001.5ZA 867.680298 855.727124 855727124
2016-02-19 000001.5ZA B863.380615 836.071100 856.071100

BB EIRS BRI EH T RahP%RNE, FTREITE TREMER—REIEMATIMACD

# Viltalibit5ie HEHRE ) L E

df['EMA12"]
df['EMA26" ]

df.tail(12)

= talib.EMA(np.array(close), timeperiod=6)

= talib.EMA(np.array(close), timeperiod=12)
# Y/ talibit HMACDIE R
df[ 'MACD'],df[ 'MACDsignal'],df[ 'MACDhist'] = talib.MACD(np.array(close),
fastperiod=6, slowperiod=12, signalperiod=9)

#7HHF—T, close BIAT, timeperiod /EHIEEHEE T FHIAEMALIRIE, fastperiod IEEAZHTERATEMALIRIE, slowperiod JE& RATERATEMALIR
/Z, signalperiod 75DEA /&


http://www.ta-lib.org/function.html

instrument close MALO_relling MALO_ talib EMAG EMAL2 MACD MACDsignal MACDhist
date
2016-01-28 O000001.5ZA 833.282654 882720260 8827290260 B863.302504 B888.666007 -25.363569 -22.264525  -3.000044
2016-01-29 O000001.5ZA 859.940857 878773535 878773535 B62.342033 884.246753 -21.904767 -22.192573  0.287806
2016-02-01 O00000L.SZA 842742004 873.527893 E§73.527893 856.742025 877.861407 -21.119416 -21.977942  0.858526
2016-02-02 00000L5ZA 855641113 866.992340 866992340 856427479 874442900 -18.015446 -21.185443 3.169997
2016-02-03 O000001.5ZA 847.041748 861.058752 B861.058752 853.745841 870.227338 -16.481514 -20.244657 3.763143
2016-02-04 000001.5ZA 855641113 857.876971 B857.876971 854.287348 B867.983304 -13.695968 -18.934919 5.238951
2016-02-05 000001.5ZA 853.061279 853749255 B53.749255 853937042 865.687608 -11.750574  -17.498050  5.747476
2016-02-15 O00000L.SZA  841.882080 848761597 B48.761597 850402787 862025219 -11.532438 -16,304932 4772474
2016-02-16 O000001.5ZA 860.800781 849965515 8490.965515 853.437914 861.B36844 -§.398934 -14.723732 6.324798
2016-02-17 O000001.5ZA 872.830966 852.287360 B852.287360 858081358 863529632  -4.548277 -12.688641 8.140364
2016-02-18 000001.5ZA 867.680298 855727124 855727124 861466769 864168196 -2.701429 -10.691199  7.989770
2016-02-19 000001.5ZA  863.380615 856.071100 856071100 862.013582 864.047030 -2.033449 -8.050649 6.926200
AILAER, talioBReT LRI EME BN ERA T ERA DTSR,
4. 5R(MRSLEL: MACDERES
* Hmacd TEFsignalfy, SEHRE
o %macd_tZsignalfd, EARE
L N ]
S’

SEEERUSRBEENSTE TE, AMKEIRER el TERKBEGFIE

FARDSTIERRES: HEFMACDIEFRT
i

In [13]:

import talib
instruments = ['@00651.SZA"] #LUkk J1H 2% M
start_date = '2010-09-16'# FCUAIN (A

end_

date = '2017-07-18" # ZEHUIf[H]

2. SREEERT

In [14]:

def

def

initialize(context):

context.set_commission(PerDollar(0.0015)) # T-4:% %
# TEWE I HMACDIA LSS H S 5L

context.short = 12

context.long = 26

context.smoothperiod = 9

context.observation = 100

handle_data(context, data):

if context.trading_day_index < 100: # 7£100/N% % H LG A JFUA B IEiE (T
return

sid = context.symbol(instruments[@])

# RIS B

prices = data.history(sid, 'price’, context.observation, '1d")

# MTalibil FIMACDHUE, 198 =ANKEFHIEL, /3% macd, signal F1 hist

macd, signal, hist = talib.MACD(np.array(prices), context.short,
context.long, context.smoothperiod)

# HE I Eportfoliorf B ZZ (7
cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount

# SRIKIZEE
# SEHIEHE macd N4 signal
if macd[-1] - signal[-1] < © and macd[-2] - signal[-2] > @:
# AT
if cur_position > @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_value(sid, 0)

# EANZH  macd % signal
if macd[-1] - signal[-1] > @ and macd[-2] - signal[-2] < ©:
# TN


https://shequcdn.bigquant.com/uploads/default/original/1X/a35ca77b18198cb49678f75d03418314c6cd778b.png

if cur_position == @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, 1)

3. EEOY

In [15]:

m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy='open',
order_price_field_sell='open',
capital_base=float("1.0e6"),
benchmark="000300.INDX",

[2017-07-19 10:35:47.762957] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 10:35:47.765690] INFO: bigquant: hit cache

[2017-07-19 10:35:49.985184] INFO: bigquant: backtest.v7 end [2.222251s].

[ENFE-REFRIKITRIZAMEREE

EYNESTIALRER, BHMIARE BECE. K5 M. BB RENFA. BRI H=RIESIREAN, XEREXNTE—HER, ()&
ST LR 7 BERS SRR, tIANREENRIERIPEE — L FPairmrmt. ESEMENE, BARRESHRMKRN 7 <RhRF-H
BRBEIINERE > RIS —FH20RHARIRE. FIXLIREFTEGHNEN:

—ERMNESERNENFIZH, SHXUKREASHEERFITRE, RITREADXLHTIHEBKINS, WEHERNEZHRINREATZS, URE
&, WEE;
“REHFMEIEAITRENERE, SEANKERNESHMNRREEIIIRRRYE FBEWETIR, MABRAEIEIESESIES . NNRFIE
i, FROE—NKE, MIERARRE.
AUFEZHIBFEHFRAMAFINERE, LARETRRINTE, RESBARERINTE LAREFEMHRE. FLHRNNE—HMERMNE
IREFSRIEERE, HAT:

S E R ISR T, B B

SRMENA: R AP B AR N T 156, WiEF AT 530 AL, A% P A AV G

GELE A T RN
PR TE RS IR FE A

F—5: KRR

BigQuantFEEBEFENSRIMIE, SFTHEMIEIMIREE, FEEEEE. FENAPIEMEO. REEIEORGBNT:

start_date = '2013-02-01"'

end_date = '2017-07-18"

instruments = D.instruments()

# PRI AR RS

history_data = D.history_data(instruments, start_date=start_date,
end_date= end_date, fields=[ 'pb_1f', 'pe_ttm','amount'])

FEEMERIRIGH, history_data@FAIFRREEIRRI— N EEAPI, fieldsBEHAFIERMI, EARNFIRAEIMEEREAISIE.
BTH BEIANREIIR

# ZRBIH T history_dataiX AN KRR, SRR Hl 2 M ERBREESIR
def seek_symbol(df):
selected = df[(df['pb_1f'] < 1.5)
& (df['pe_ttm'] < 15)
& (df[‘'amount'] > @)
& (df['pb_1f'] > @)
& (df['pe_ttm'] >0 ) ]

# fZpe_ttmflpb_1f JHFHES
selected = selected.sort_values(['pe_ttm', 'pb_1f'])

return list(selected.instrument)[:30] # iCf3#{bLlilist

daily_buy_stock = history_data.groupby('date").apply(seek_symbol)


http://bbs.pinggu.org/thread-3975134-1-1.html
https://bigquant.com/docs/data_history_data.html

FE=5: ENERK
HIFERBENEFERENE, ESS:

def initialize(context):
# WHEHZHWA, FANRT=, BHETHZ1.3, WRARSTISTH
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003,
sell_cost=0.0013, min_cost=5))
# WEHRCHN, BENAAHRE, FAETME, Bt
context.schedule_function(rebalance,
date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0))
# Lifischedule_functionf X AR, JHSLr UG E—47, SWiTRA TETER

def handle_data(context,data):
pass

# It
def rebalance(context, data):
# A
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")

[IPONIEVIES
stock_to_buy = daily_buy_stock[date]
# R ar#
stock_hold_now = [equity.symbol for equity
in context.portfolio.positions]
# QREHFA ISR
no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now
if i in stock_to_buy]
# FHEE
stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if
i not in no_need_to_sell]
# AT
for stock in stock_to_sell:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)

if len(stock_to_buy) == 0:
return
# SERUE
weight = 1 / len(stock_to_buy)
# PUTFEN
for cp in stock_to_buy:
if data.can_trade(context.symbol(cp)):
context.order_target_percent(context.symbol(cp), weight)

BP0 BN

# RSB BN, & B N A HR S8
m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
# Witk Ninitialize, JTE3—KIGIT
initialize=initialize,
# A5JifE Nhandle_data, SN 5 H #4518 1T
handle_data=handle_data,
# TN LR R
order_price_field_buy="'open',
# B PIT AL RAE
order_price_field_sell='open',
# HEAGE
capital_base=1000000,
# LEIEAE: JiR300
benchmark="'000300.INDX",

Y, RIS 7. RATETRMENT:



BCRE, ZHEBES RIS RN,

BARRNEITFERSEFARE? ZRARETHR, A APythonETREFRERESHAEBUNERES. ESCUTEMARARNKNR, SRERER
—HEERE, EESHEATIIERIEERE, PythonESHYABHMERL, B REMAILIRIRIGGEEIIE, AMCHEAERER, BEIGI—ME8
RN ZHREABAINED. FHEATATTHIERER, EMER IPHSEREST (REEEMER)  EASERBRIE. MLl SERBREE A4S
SNEEMUIRERVIMIE], Pythonsi2IRELBIFAER., AXEIHMBELER T, REATEAIBOZASCR, MR FehERIRIE,

1 IRENEHE
In [21]:

start_date = '2013-02-01' # JF4HH

end_date = '2017-07-18" # 45y

instruments = D.instruments()

# R AR TR, B

history_data = D.history_data(instruments, start_date=start_date,
end_date= end_date, fields=[ 'pb_lf', 'pe_ttm', 'amount'])

2 BB ORTSEARESIRT

In [22]:

# ZHRAU H @i history_dataiX M KREUGHE, FREUEE H S MME BRI SI%
def seek_symbol(df):
selected = df[(df['pb_1f'] < 1.5)
& (df['pe_ttm'] < 15)
& (df[‘'amount'] > @)
& (df['pb_1f'] > @)
& (df['pe_ttm'] >0 ) ]

# {%pe_ttmflpb_1f FHFHES
selected = selected.sort_values(['pe_ttm', 'pb_1f'])
return list(selected.instrument)[:30] # iCf3#{b/klist

daily_buy_stock = history_data.groupby('date").apply(seek_symbol)

3. BT

In [23]:

def initialize(context):
# WEZH WA, ENETT=, BHETHZ1.3, MRS eis ok
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
# WEHECHN, &M AVHRE, FEETINMH, Bt
context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0))
# [ifischedule_functiontRHMx a0, Hn LIS E—17, ZrFAT2N 7T RR

def handle_data(context,data):
pass

# it
def rebalance(context, data):
# F
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")

# LN



stock_to_buy = daily_buy_stock.ix[date]
# HHETFQIIE
stock_hold_now = [equity.symbol for equity
in context.portfolio.positions]
# R ISR
no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now
if i in stock_to_buy]
# LR
stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if
i not in no_need_to_sell]
# AT
for stock in stock_to_sell:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
context.order_target_percent(context.symbol(stock), @)

if len(stock_to_buy) == 0:
return
# SRR
weight = 1 / len(stock_to_buy)
# PATEN
for cp in stock_to_buy:
if data.can_trade(context.symbol(cp)):
context.order_target_percent(context.symbol(cp), weight)

4[N O
In [24]:

# AR O, BEMEAZA IS
m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
# Wi Ninitialize, W7ES—Rigfr
initialize=initialize,
# W4 Nhandle_data, 538 5 H #i45ig 4T
handle_data=handle_data,
# SN A e
order_price_field_buy="open"',
# AR LR B
order_price_field_sell="open',
# RS
capital_base=1000000,
# LLBEE: )iK3e0
benchmark="'000300.INDX",

[2017-07-19 10:40:19.311175] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

[2017-07-19 10:40:56.409711] INFO: Performance: Simulated 1082 trading days out of 1082.
[2017-07-19 10:40:56.410899] INFO: Performance: first open: 2013-02-01 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:40:56.411845] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00

[2017-07-19 10:41:00.164708] INFO: bigquant: backtest.v7 end [40.853501s].

[EUFE-REFRISHIRMREE (ETUESHRR)

H4IREf) (Event Driven) BT EMWREZPHI—EESR, BERANSIIZ. X LR, 15 HHITRENETRESKRETHERAINE. S 2
BITEARRAEMINSNREN S, EREEVR SRR TOENEREARME: WEME. WSRIR. SLOEE. KIREEHS. S8
T, EMIGR. PRERMES. RIGHE. JEFMW, STRITR RS, WTERR.



ALEH, BRmMZE&SREERNEHEER), BME 7 RENENSITIE. SHRRRETERRZEmEE, B SEERREREE
KRR, BINEBEMRE, REFEAX—FR, HEEHRIERENEINGPEESIFEARIRE R,

BigQuant[alifll53 | EEB RIEIGIFFMEOBRNE, MTIFFASAIRENERRE. A7 EIMKEIRFIFF RS HIREREE, A LASRIRRSFIEARER IS,
WINZFEHREILITRBIUE, RIS ESIETEMSMRIRE, SuEmOEE.

EENZE, HATERKHITENE:

o REQGEIE: NSRRI FIEABISKATIFEE, SSENMEE—EIRAERK
o EMEN: JISRIRP AT ERECEEIKET30%

- REFETBI0R, XEFEHENT0RN, AENKRE

- FFERE: 400 RZH

HORRMER: SREFRME, SELAKMMSIRERE (HBREAR) $#MEZERMEKEBII30%IAE, MRHINXEFLEMG, MINZKR
R, FEXERDHANERERI LR KITERF BISRBARAMEIL, AKATLEGHRE.

RISEIIEER

MHERFRE, ZEMRNRIEARIENGEFRS. BAVRANEMHSE M HRNE (FERSESFEREITER, FFER FFERE2TA
R, FERSRFEERE1TER) , URELHERASEA AR MMSIRE, SRBRINEMAS I SRIRSF BB RIS, BefiRE
FHZFF AR 100%,

Bt LA — AR A T RAAIBT— K L8, UL RS a7 T BB AT 4 T HET—X,  BAIEE TR R —EC
.

BEEETBER, R RERE—REE.

SEHIRENERRE . BT EHRT

In [6]:


https://community.bigquant.com/t/%E6%B5%85%E8%B0%88%E5%B0%8F%E5%B8%82%E5%80%BC%E7%AD%96%E7%95%A5/251
https://community.bigquant.com/t/%E5%A4%A7%E5%B8%88%E7%B3%BB%E5%88%97%E4%B9%8B%E4%BB%B7%E5%80%BC%E6%8A%95%E8%B5%84%E6%B3%95/255

instruments = D.instruments()

start_date = '2010-01-01'

end_date = '2017-07-18"

# IR

data = D.financial_statements(instruments, start_date, end_date,
fields=["instrument','fs_publish_date','fs_quarter_year',
'fs_quarter_index', 'fs_net_profit_yoy'])

# PRI R A LG K 2K T 300% 1 I

selected = data[data['fs_net_profit_yoy'] > 30]

In [7]:

# RS H

date = D.trading_days(start_date=start_date,end_date=end_date)
# O FU RS S A 9 745 2% X

date = date['date'].apply(lambda x : x.strftime('%Y-%m-%d"'))
# OB A, O H IR R A H T — R

publish_date = date.shift(-1)

shift = dict(zip(date, publish_date))

In [8]:
# HI R
event = {}

for dt in date:
if type(shift[dt]) is str:
event[dt] = list(selected[selected['fs_publish_date'] == shift[dt]].sort_values(
'fs_net_profit_yoy',ascending=False ).instrument)
else:
event[dt] = []

SRR

In [9]:
def initialize(context):

context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
context.daily_buy_stock = event

context.hold_periods = 40 # fifisek, [HEHiol

context.stock_max_num = 50 # f KFFEEE 50N

context.hold_days = {}

def handle_data(context,data):
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d') # Hli

# TG AL L P BER S R

equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

for k in equities.keys():
# WURFF QIR T40 %
if context.trading_day_index - context.hold_days[k] >= context.hold_periods \
and data.can_trade(context.symbol(k)):
# $5E

context.order_target_percent(context.symbol(k),0)

# RGN ESH

stock_can_buy_num = context.stock_max_num - len(equities)

# IRHCY H SRR AR

stock_to_buy = context.daily_buy_stock[date][:stock_can_buy_num]

# SRR
weight = 1 / context.stock_max_num

# LA
for stock in stock_to_buy:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)
# LA R 5
context.hold_days[stock] = context.trading_day_index

BEEEEOT
In [10]:
m=M.trade.v2(

instruments=instruments,
start_date=start_date,



end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy="open"',
order_price_field_sell='open',
capital_base=1000000,
benchmark="'000300.INDX",

[2017-07-19 10:44:36.208018] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

[2017-07-19 10:45:30.161025] INFO: Performance: Simulated 1831 trading days out of 1831.
[2017-07-19 10:45:30.162282] INFO: Performance: first open: 2010-01-04 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:45:30.163409] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00

[2017-07-19 10:45:36.257471] INFO: bigquant: backtest.v7 end [60.049397s].

SEW:

1. IR ERREE AREA RS TI5E? " AIFEE
2. SHEBTOTESSHIRNREE B FRR
3 BHIRENRIERT IR RIS

4 BRI FRFIFHR RKITIES

[EFE-RIEFF A fEAcvxopt BSLISRIMERIRBAG I LA— M IREREZ /9]

AT

EXENET, {RIE T EMarkowitRESTHIIEARERE, LURIEEPYthonthsLll, AE, BAVSERUMECIE—MESAEIREN, LMarkowitzg:
EAREFPEHEIRAAS, WS NERINEH T,

NEFR, HiMSERETEEMARIMIRELSE, XSEETRT BB R EAEHSRIES R Markowitzt BT R EIAER R,
cvxopt@— NKEERMIERRIPython), 7EEITE. E5F. MXEAE+FEZH0EM. BRIBAEEBigQuantkIERFA L, RAILIERER.
AN ENERTF R
LT
In [29]:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import cvxopt as opt

from cvxopt import blas, solvers

import pandas as pd

np.random.seed(123)

# KRR RN, HERE RN R AT R R — AT N, T LA R S B AT
solvers.options|['show_progress'] = False

RGN IEANETT, BMETHINERFFIHKE /1000, BI100040325 B B ITLAERnumpy.random.randn \IEZS S R chiee .,
In [30]:

NG
n_assets = 4

K
n_obs = 1000

return_vec = np.random.randn(n_assets, n_obs)
In [31]:

plt.plot(return_vec.T, alpha=.4);

plt.xlabel('time')

plt.ylabel('returns')
out[31]:

<matplotlib.text.Text at @x7f95efd8b780>
X EERFIDT AT AR ZRREAS, XERBESHETRNOKEING (REE) . RITUERAERNEINEREFEHIXLREES.
—MERENE—MREAES.


https://www.zhihu.com/question/21467658
http://finance.ce.cn/rolling/201506/23/t20150623_5708309.shtml

In [32]:

# 7 LB AR R
def rand_weights(n):
' Produces n random weights that sum to 1 '"'
k = np.random.rand(n)
return k / sum(k)

print(rand_weights(n_assets))
print(rand_weights(n_assets))

[ ©.54066805 ©0.2360283 0.11660484 ©0.1066988 ]
[ ©.27638339 0.03006307 0.47850085 0.21505269]

TR, IERIIHMEHXEEIREASHRINME,. ATIIX—B1R, BINTEKREEMRaIR (XERIERRES) . X8, HIIRET—NTR
8, RARFRHINERE<2AIREAS, LMERFIRTA.

In [33]:

# R [l AW A AR A S T
def random_portfolio(returns):
p = np.asmatrix(np.mean(returns, axis=1))
w = np.asmatrix(rand_weights(returns.shape[@]))

C = np.asmatrix(np.cov(returns))

mu=w*p.T
sigma = np.sqrt(w * C * w.T)

# IduEdE
if sigma > 2:

return random_portfolio(returns)
return mu, sigma

ERBFITHERRESKRENARA:
R=yp"w

HA$REZFHAKE SR, $p TSRE NI EFFIKERIT ARSI ENEE, wEREHAKINERR. Sp$EN<17IME, AL TSR1xNITEE, H
ALUSNRE (1) AEWEFLGGH—MRE (B(E) .

BRI ERRASRNMAINTA:

o= Vuw Cuw
Hrp$CSRANNIEMGRINTTEIENG. EMTERGD, NRLEREREIE R (7%) , MEMVERNERERTE-ZRMmSEE.
IEFAIFAES00 MR RAS, FmthE MAGRIKE SR

In [34]:

n_portfolios = 500

means, stds = np.column_stack([
random_portfolio(return_vec)
for _ in range(n_portfolios)

1))
In [35]:

plt.plot(stds, means, 'o', markersize=5)

plt.xlabel('std") # hrifEz-Pzhtk

plt.ylabel('mean') # “T¥fii-Izi%

plt.title('Mean and standard deviation of returns of randomly generated portfolios') # HF/NHEHEALA (I 28 A ) I S B
Out[35]:

<matplotlib.text.Text at @x7f95effcdobs>

XEEREMTIEFERUILEEEEN—FIE, BnEikaEx, NHRWEE, XTMERETNE—MIRETR 7 — M REHS (NERET—H) |

HTEMRSTE, FAUANERATRE., EARIMNEKRNWASERMIE: EENKET, Kaitts)\, BERMKNET, KEss, BEitdsing
ANRFESHELRHMN, NTXIUEY, BEAXENG. TEAXEREENRLRT, HAES A IEHENSAMG T, BIAREASN

B? XSS HERER B RENT.

SRMERAIERENG

AMASREL— RS FXBE (Riaitt) SRANREES? TEMEMHRE— P RAMER:

(AR :



ERERE (CRIXBG &/ VE):
wl Cw
WREM (BEEWEBENEZ) -
Y wi=1
RTw=yp
MHERRE—MUEDS): $w$

In [36]:

def optimal_portfolio(returns):
n = len(returns)
returns = np.asmatrix(returns)

N = 100
mus = [10**(5.0 * t/N - 1.0) for t in range(N)]

# 4t Ncvxopt matrices
S = opt.matrix(np.cov(returns))
pbar = opt.matrix(np.mean(returns, axis=1))

# LIRS

G = -opt.matrix(np.eye(n)) # optBRUENRIAM, KUILERIE/MEN S, TR LA 5
h = opt.matrix(e.0, (n ,1))

A = opt.matrix(1.0, (1, n))

b = opt.matrix(1.0)

# AR IO T S T

portfolios = [solvers.gp(mu*S, -pbar, G, h, A, b)['x"']
for mu in mus]

stk VST AT R AT 22 XU

returns = [blas.dot(pbar, x) for x in portfolios]

risks = [np.sqrt(blas.dot(x, S*x)) for x in portfolios]

ml = np.polyfit(returns, risks, 2)

x1 = np.sqrt(mi[2] / mi[@])

# RS

wt = solvers.gp(opt.matrix(xl * S), -pbar, G, h, A, b)['x"]

return np.asarray(wt), returns, risks

weights, returns, risks = optimal_portfolio(return_vec)
plt.plot(stds, means, ‘'o')
plt.ylabel('mean")

plt.xlabel('std")
plt.plot(risks, returns, 'y-o')

Out[36]:
[<matplotlib.lines.Line2D at Ox7f95efffc2e8>]

tE, Sk ANEGERHRETENRNG, RIEREASHIIE, SRBEXEEEHAMARINAST. NEREIGTUEHKREN—EE: X
b SUEEEARRIELL,

‘i EEERE, BOTIBRERES:
In [37]:

print('HM4E" ,weights)

LA [ 2.77880107e-09]
[ 3.20322848e-06]
[ 1.54301198e-06]
[ 9.99995251e-01]]

FEESCRREEZRIEEN

EEAGIFERIEERENRRER. ETk, RIVEERNAEBgQuantthaliE—PREE.
FERPENRWEE— M TNEESRBRENZLAS, MASRERESIHENRAESREHSNENREESTNELT.
5%, {EFBigQuantiD.history_datay5iEINEk—LEFSREHE.

In [38]:



# IR

start_date = '2012-02-01'

end_date = '2017-07-18"

instruments = ['000069.SZA', '©02337.SZA','000333.SZA', '000338.SZA"', '000100.SZA"]

data = D.history_data(instruments,start_date,end_date,
fields=["'close'])
# BEEHR
data = pd.pivot_table(data,values="'close’',index=["'date’],columns=["instrument'])
T.plot(data)

In [39]:

def initialize(context):

context.days = @
context.ins = instruments

def handle_data(context, data):

context.days += 1
if context.days < 100:
return
# freo Kiia—k
if context.days % 30 != 0:
return
# FRIUECE IR 0] 77 1 R S a2
prices = data.history(context.symbols(context.ins[@],context.ins[1],context.ins[2],context.ins[3],context.ins[4]), 'price',100, '
returns = prices.pct_change().dropna()
try:
# DRMERH S AL
weights, _, = optimal_portfolio(returns.T)
# print(weights)
# RO AT R
for stock, weight in zip(prices.columns, weights):
if data.can_trade(stock):
order_target_percent(stock, weight[0])
except ValueError as e:
pass

EASMAERAG R R AR

In [40]:

m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date='2014-01-01', # fESRSEREIN L7, JFHWEL100M42 5 G, AT s HIHFRATE R 144
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,
order_price_field_buy="open"',
order_price_field_sell="open',
capital_base=100000,
benchmark="'000300.INDX",

[2017-07-19 10:51:4
[2017-07-19 10:51:5
[2017-07-19 10:51:5
[2017-07-19 10:51:5

3

.113126] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

.991858] INFO: Performance: Simulated 864 trading days out of 864.
.992992] INFO: Performance: first open: 2014-01-02 14:30:00+00:00
.993795] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00

w oW w

[2017-07-19 10:51:56.328786] INFO: bigquant: backtest.v7 end [8.21565s].

In [41]:

def handle_data_1(context, data):

context.days += 1
weight = 1/len(context.ins)
if context.days == 1:
for stock in context.ins:
stock = context.symbol(stock)
if data.can_trade(stock):
order_target_percent(stock, weight)

EERSFNERENRZEGHERN:



MFANIIELSELR, SNEAAHNKE RBERMUEARASIIKEN=22—. JLEHDSRMERREAS RN AR RS EIF IR,

In [42]:

m=M.trade.v2(
instruments=instruments,
start_date='2014-01-01',
end_date=end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data_1,
order_price_field_buy="open"',
order_price_field_sell='open',
capital_base=100000,
benchmark="'000300.INDX",

[2017-07-19 10:51:56.363401] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

[2017-07-19 10:51:59.402136] INFO: Performance: Simulated 864 trading days out of 864.
[2017-07-19 10:51:59.403301] INFO: Performance: first open: 2014-01-02 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:51:59.404255] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00

[2017-07-19 10:52:01.914092] INFO: bigquant: backtest.v7 end [5.550661s].

[EHFE- RIS R RIBEIS R ISR F
$Total \ Returns$ $ $ SRERZUMES
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* 100%
PVstart
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n = SRIEHAT R
$Benchmark \ Returns $ $ $ EMERMES
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$AIpha$ $ PI/Ri%ES

BRETHIRERFIENG (RISBeta$) FHFRSHEXE (BISApha$ ) , $Alpha$ RIREEIKIS STIHKAMARAIENR. HIKEERG T 15%HNEER, &
EERIS T 10%MENR, BBASAIpha$ SiEMEISERNEDHE5%.
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FTIRENRFUERG, IR T SRR AR IR, HIIN— P EEIRAISBeta$91.5, MIARREKI%AIAHE, SEIRTTAEHK1.5%, RZIMAR,; tIR—NEES
fO$Beta$/9-1.5, IBHAERK1 %AIAHR, SRRSEIAERK1.5%, RZINA.
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D, = #msts ks
D,, = FEfitE Hilga

Cov(D,, D,,) = Heis 5 F i 15 5 1 i 25 19 b 77 2
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$\beta=1$ IR EASFIEENERER, FEMEENENEEEL

$\beta>1$ IREASFIEERIERER, ERICEENBINBEELX

$Sharpe$ $ EELLES

FREERS—BULONE, SRS OREENRE, TLARRRIBIOKE SRS HITREE S,

R,— R
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op = FHMFFALPE
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BRERABIXIE T RIEIIE. [EELEER, RBZRISRAIRIRRERASHNE NS, Fit, EEHEREAKIRENRAZATEEERR
REE., SENIREBTMZETREEENKET, RagteEkaEElE,
R, R,
Ot
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RIEZHKERIREENFE, BIFERE, FARUERBIRGY, RaBARRER S,
. . 252 - —\2
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R, = Sems s Flc s %



_ 1 &
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n = SEAEHAT REL
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AR TRE BB ERIBRERIER, RIRIHATREAISIRIE.
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P,

P,, P, = S A ERRSOBH, y > @
[EUFE-REFRIETIHENENRZ S

S|

TBEREEFE T #HT Pairs Trading, BIECXIZZZHEE. HEAFEHERHRRAEBERNRE. XMRAREONMSEIEMKEREE— M EEIIKTER
Kef), ARMESIHERIBEERTXAKF, HESMEREORSE, ESNBRSORE. SRNERSERKTR, HTFOERE HBRX—diEh
NEZWFRF=EAIFIE.

Max Drawdown =

FEARXNRIEIREME UAESINMEESBEERNRE, MaEEXEXERREERIREE —MEENNE, XHMERIIMEXRATET.

EEURENMEMERRINER, HIFEMRA $X_t3 70 $Y_ts KRMRENEHAFS, AELNEIIFENEXR, IBAEFESE a8 fl
$b$, FELMAS $Z_t=aX_t-bY_t$ B—NE3)TIRAIFS. IR $Z_t$ RIERITHBRERS, IPARESETER, $Z 8 BmIAYE, X, &
ZSEN $0$ {5 $Y$ FEEH $al ) $X$§, FE $Z_t$ BIFRIMRENEM. RZ, WNIR $Z_t$ EBRIX, BPARIZEN $a$ 117 $X$ LtH $b$ 17 $Y$, FHiF
$Z_t$ 3K, FRLA, EfEMEXNRS, QAE—XIHERRAIRE.

EERERAIRIAT
HAVEERINEIORIEHTRNRS, BABEARRIINEXRIE?

£ Python Y Statsmodels B, GEZATINEXRIGICAIREL coint, IZFREIE ST statsmodels.tsa.stattools ., B, FHAMNE—MEEIRZEMNIE,
FIRADEER ZZAVERE. IZREVREIRFE MED BIAMEEMEAQIH p EAEMELARFTEENNSHH I ETESRNRENT. HIATEER $p$ BEEARMTA,
AILUXAIBMEE: $p$ (EMME, MEEXEFMIE, $p$ BT 0.05 AF, MHEXREIEER,

In [14]:

import numpy as np

import pandas as pd

import statsmodels.api as sm
import seaborn as sns

In [15]:

# N —DataFrame, H—4jg— R EAER—HIMMHE
def find_cointegrated_pairs(dataframe):
# 73%|DataFrame i
n = dataframe.shape[1]
# YIRLp EAERE
pvalue_matrix = np.ones((n, n))
# B AR
keys = dataframe.keys()
# PIah s s
pairs = []
# TR
for i in range(n):
# TR Ti]
for j in range(i+1, n):
# ARV R A B I i Series
stockl = dataframe[keys[i]]
stock2 = dataframe[keys[j]]
# AHrEf T ER R

result = sm.tsa.stattools.coint(stockl, stock2)



# HUR IRl skplE
pvalue = result[1]
pvalue_matrix[i, j] = pvalue
# WifpfE/hTe.e5
if pvalue < 0.05:
# A0SR S FIAR R (1 p (i
pairs.append((keys[i], keys[j], pvalue))
# R[4 R
return pvalue_matrix, pairs

HR, BIE10RRITRE, INAEIIRWSENEIN, EEAE EEERRKANRE, A EEEENREXIEi I TINEXRI0NE. FERIER
&, BRAOEELENMRESZER $p$ B, BABEMEHMMIZEIRR.

HAASRXE /201551 B1HE201757818H. AAOEELAIE 1 B $p$ B, FLEEHLIANSGZERD $p$ BB,

In [16]:

instruments = ["@02142.SZA", "660008.SHA", "600015.SHA", "600016.SHA", "600036.SHA", "601009.SHA",
"601166.SHA", "601169.SHA", "601328.SHA", "601398.SHA", "601988.SHA", "681998.SHA"]

# e EC AR I )
start_date = '2015-01-01'
# L E 45 RN )
end_date = '2017-07-18"
# SRMUBRESATEEEE, & FIDataF rame & % =0
prices_temp = D.history_data(instruments,start_date,end_date,
fields=['close'] )
prices_df=pd.pivot_table(prices_temp, values='close', index=['date'], columns=['instrument'])
pvalues, pairs = find_cointegrated_pairs(prices_df)
#1 PRSI E R, fitipvalue < @.05[ )BT
sns.heatmap(1l-pvalues, xticklabels=instruments, yticklabels=instruments, cmap='RdY1lGn_r', mask = (pvalues == 1))
print(pairs)

[('601328.SHA', '601988.SHA', 0.0050265192277696939), ('601328.SHA', '601998.SHA', 0.0069352163995946518)]
In[(17]:

df = pd.DataFrame(pairs, index=range(®,len(pairs)), columns=1list([‘'Namel’, 'Name2', 'pvalue’']))
#pvalueltll/NEIRACPEEK, 2 pvalue )3 HE 44 i A2 SR U DG AR BN i S0
df.sort_values(by="'pvalue')

Out[17]:

Name1 Name2 pvalue
0 601328.SHA  601988.SHA  0.005027
1 601328.SHA  601998.SHA  0.006935
ALEY, ERM0RBREGEINEERATENMNEMXEZNRENY (AR MEXREE) . HINERERES $p$ ERIE (0.004) AIRERIT
(601328.SHA) FIFSIRIT (601998.SHA) X—XRELRIHITAR., BECABRBHRITHIHERITAILERN, BERRRENNEES.

In [18]:
T.plot(prices_df[['601328.SHA", '601998.SHA']], chart_type='line', title='Price')

BTk, BABXMIRENNEIE T IROLSEMERIE, LULEHEIIRUM AL ASHIREMIATFRFSIRT.

In [19]:

# ols

X = prices_df['601328.SHA"]
y = prices_df['601998.SHA"']
X = sm.add_constant(x)
result = (sm.OLS(y,X)).fit()
print(result.summary())

OLS Regression Results

Dep. Variable: 601998.SHA  R-squared: 0.682
Model: OLS Adj. R-squared: 0.682
Method: Least Squares F-statistic: 1323.
Date: Wed, 19 Jul 2017 Prob (F-statistic): 1.20e-155
Time: 10:57:47 Log-Likelihood: -566.43
No. Observations: 619  AIC: 1137.
Df Residuals: 617  BIC: 1146.
Df Model: 1

Covariance Type: nonrobust




const 0.3818 0.226 1.687 0.092 -0.063 0.826
601328.SHA 0.8602 0.024 36.378 0.000 0.814 0.907
Omnibus: 0.497  Durbin-Watson: 0.070
Prob(Omnibus): 0.780  Jarque-Bera (JB): 0.340
Skew: 0.003  Prob(JB): 0.844
Kurtosis: 3.115 Cond. No. 90.0
Warnings:

[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

FREUZ 0.8753, EIHEUEIMEE.

In [20]:

import matplotlib.pyplot as plt

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8,6))

ax.plot(x, y, 'o', label="data")

ax.plot(x, result.fittedvalues, 'r', label="OLS")
ax.legend(loc="best")

Out[20]:

<matplotlib.legend.Legend at 0x7efd449cb7b8>
RPERITARRN D $Y$, RBRITH $X$, EIFUSHERE

Y =0.298 + 0.8753 - X

HELEiR $Y-0.8753-X$ 2FEFF.
RKERIXANEERI, BAEHEINENFIRFS. FTLEY, BANELTRE, EHEIFFE9E,
In [21]:

# T.plot(pd.DataFrame({'Stationary Series':0.8753*x-y, 'Mean’':[np.mean(0.8753*x-y)]}), chart_type='line')

df = pd.DataFrame({'Stationary Series':y-0.8753*x, 'Mean':np.mean(y-0.8753*x)})
T.plot(df, chart_type='line', title='Stationary Series')

SESERTAATF T
X, BAENE—T, $z-score$ EXAFFIRSHIOERENGR, RTAFSIRETRISESOEOREE. 85, RITEL—RECRITH $2-

score$:
—NFHITERTIE) $t$ BY $z-score$, RETEATA $t$ AYE, BEFFIRISE, BRUFFININEERSEIRNE.

In [22]:

def zscore(series):
return (series - series.mean()) / np.std(series)

In [23]:

zscore_calcu = zscore(y-0.8753*x)
T.plot(pd.DataFrame({'zscore':zscore_calcu, 'Mean':np.mean(y-0.8753*x), 'upper':1l, 'lower':-1}) ,chart_type='line', title='zscore')

RETERBRREIH

1.2 FMSRIT (601998.SHA) FIATEIRIT(601328.SHA)

2RBES: Hzscore KT 1R, £EIARBRIT, LOZHPERITMTNE SHzscore/NF-18F, £OZHPERIT, 2CEANIBRIT-HSNE
3RS BRSBTS

4 ESER: ERNYEEN, FAREREHe

REEEINEB T
In [24]:

instrument = {'y':'601998.SHA"', 'x"':'601328.SHA'} # PHEEMEEIXS
start_date = '2015-01-01' # jlfi [
end_date = '2017-07-18" # 5[ Y]

In [25]:



# WAL PRI N T (A

def initialize(context):
context.set_commission(PerDollar(0.0015)) # T4

zscore_calcu # X5 1H%5 i EiRizscore_calculfl AR E 4

context.zscore

context.ins =

# RN LR

def handle_data(context, data):

%

instrument # f& A\WEEJE 2%

date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d"') # IZ1T KL FY
= context.zscore.ix[date] # *Hffzscore

= context.ins['y'] # My

stock_2 = context.ins['x'] # MZx

zscore
stock_1

symbol_1 = context.symbol(stock_1) # 46 [l 5] 4 T 7 EE ) symbo 1%

symbol_:

# TG
cur_pos
cur_pos

ition_1
ition_2

# L5
# Wfzesore KT AL (1), W ZELm REIEBIE, PFIEHZEINRE, LHEEy
if zscore > 1 and cur_position_2 == @ and data.can_trade(symbol_1) and data.can_trade(symbol_2):
context.order_target_percent(symbol_1, @)
context.order_target_percent(symbol_2, 1)
print(date, 'ArFEN: ZZEMRIT)

2 = context.symbol(stock_2)

context.portfolio.positions[symbol_1].amount
context.portfolio.positions[symbol_2].amount

# WRzesore/NT L (<-1) , NN ZESe i) BRI, UL EEANR Sy, SRS

elif zscore < -1 and cur_position_1 == 0 and data.can_trade(symbol_1) and data.can_trade(symbol_2):
context.order_target_percent(symbol_1, 1)

AN FEWRT)

context.order_target_percent(symbol_2, @)

print(date,

In [26]:

# [m10 S B
m=M.trade.v

r
2(

instruments=1list(instrument.values()),# fRiFinstrument /&4y 7 4F ISR & k£ (1ist)
start_date=start_date,
end_date=end_date,

initialize=initialize,

handle_data=handle_data,
order_price_field_buy="open"',
order_price_field_sell="open',

capital_base=10000,

benchmark="'000300.INDX",

[2017-07-19 10:57:48.483480] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

2015-01-05
2015-06-04
2015-07-08
2015-08-31
2015-11-18
2016-06-20
2016-11-23
2017-04-26

[2017-07-19 10:57:52.645455] INFO:

SEFH

EBFEN:
EEFN:
ENOPON
AL
EXOPY
BTN
ENOP N
EETN:
[2017-07-19 10:57:50.791302] INFO:
[2017-07-19 10:57:50.792254] INFO:
[2017-07-19 10:57:50.793197] INFO:

IR
PEHRAT
AZ AT
AT
IBERAT
AT
IR
PEHRAT

Performance: Simulated 619 trading days out of 619.
Performance: first open: 2015-01-05 14:30:00+00:00
Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00

bigquant: backtest.v7 end [4.161958s].

o FREEAVIFICEN: ECXJZ25 Pair Trading

o HEEER

HEAEE{ (Quantamental ) — W EISiREHIR

NEINEFARE—BEESHEYE, SEFAANENHIEXEE. M\ LHARNEAERZIRE, —RRABEINFENLHEASEUSISRNE
., MXMUSIEREEENRERNESEFNE? EEREERESEFENXIRTE? TERIIEERNBENRZELTEAE ST LRIR
A, BDFRTEIRA EAEEN (Quantamental)


https://xueqiu.com/2401362725/59137819
https://en.wikipedia.org/wiki/Cointegration

PR SIEIRRE LRI L ABREMS?

BERNBEN AT RERNER CREREER, BEABIREEEN LHARDNEFEE—ENTH, tHQRANEFERERSDER RS
BX, MERISHNEZEARISREERIE. $E- @R, FEWSKEANES.

M EHRRMSER SRFERERIOMR, WANSREEIEEWSENTITREFIZFER, FASRIHE—EMSERE—RRIT aemar~Eax
MEERE, MR T RE A ESNORRERE. AL, WmMEHS @RS SRR AR I T S IEREEENRTHIOER,

BPABR IS IEIr SR ESIRIR IR EFABIRIEE S TR?
- EEELMRMSIET, tHMA=ESREEE, X—MEtNE3FERSFEEERETIORE, XM KRS —ERHKHIHE;

SMETERAER, BTPREINESER, NSREBHRELRR EHAREER.

iR R 55 EURELATEIR
1. SRASTHESRISE

BRUESNENERBREEETNEEAMESIHRZARFNEED. SRISREREIERERES, XERNATEREEEN-ENSNESRE
ELEFE—ENFEPIREEEXANISRENZEREERER, WiflA%S. E8RISRENETRETERER. —RARNESRAESREN
B, RPXRAFNEREERE—SIHEERRSINESRENS, k2, WRRESRSBRIAIMSHIIESREMD,

MSEASHRERS LHATMLE, SRAER, FARSERSHR/SRISREE L TADNASRNER, KEtHSRBAENAE,
2. BEFMIE

BRI R RR N ER SR, REFESTHIRFAENES, BASKREMERASE-ERNEDEER, EinRRRFRR SR, B
LGENRIEHEERRMER. BrMEls, RIBREERIEES.

FEFKGREDFREFHEEF LMABDKRENESE, SR WERIERSFE, B iEkSFEaENER AT TREN EHATNGEIISER
E.

3. HEER=

WEEAE, TRE—TTHEMNIRESRFE, B2 0HRTLRTRIEIREBIMAET. HEBHERERIHESFENSEM, RERBAH
FAREER.

ESrElEEWSHBFTERIZEEN, HEEMRR—NEEER. REraETI eV RE—FEE - REEE W SHBFPIRTHTOMN,
XA O RS DRSS R E Il AR R BB ED.

EAEENAIRAEL:
- BESAMSETHRSTNR, $EFNEE. SRASHR/SKIS
« iBidfeaturesHiERIRMSTIHI000SR L AT B IR
- EURRES MYSETFAIS00H LA
. BSHRE=NE T ARAEHHERIS00MREE T
.« ENZREET, HWEIN
- —MBFB—R, INFHENREET

MERBREESSRE, FEE14%, NMZBE TABOAEES, BEREMRK, EEOKERILIEHRRETE15FRREAEM165IEHTEAR, MRESE
RHER, BIRAEF. THEESTENR, ZRIREI7TEENE TIREERD. AOIFRIEDIMEERSEEHTERNEEMAIFFIRE, ®TX
FREEB TR _EFFFRIREE,

EERBRAANE? HERE R, ERBABCHIKFFaHZRTS!

In [56]:

# ZHME L2 % https://bigquant.com/docs/module_cached.html?highlight=cache
# AP R — TS, LSS T LR 28— IRGEAF A R
def mycache():
# B E L AR ]
start_date = '2013-01-01'
# 1 5E 45 N (]
end_date = '2017-05-07'
# IRIUBEEACY
instruments = D.instruments(start_date, end_date)
fields = ['fs_gross_profit_margin_0', 'fs_roe_0', 'fs_free_cash_flow_0', 'fs_net_profit_e']
raw_data = D.features(instruments, start_date, end_date, fields)
raw_data[ 'cash_flow/profit'] = raw_data['fs_free_cash_flow_0'] / raw_data['fs_net_profit_0']
def seek_stock(df):
ahead_f1 = set(df.sort_values('fs_roe_0',ascending=False)["instrument’][:500])
ahead_f2 = set(df.sort_values('fs_gross_profit_margin_0',ascending=False)['instrument'][:500])
ahead_f3 = set(df.sort_values('cash_flow/profit',ascending=False)['instrument'][:500])
return list(ahead_f1 & ahead_f2 & ahead_f3)
daily_buy_stock = pd.DataFrame(raw_data.groupby('date').apply(seek_stock))



ds = DataSource.write_df(daily_buy_stock)
return Outputs(daily_buy_stock=ds)
mycache = M.cached.v2(run=mycache)

[2017-07-06 21:29:05.582128] INFO: bigquant: cached.v2 start ..
[2017-07-06 21:29:38.101232] INFO: bigquant: cached.v2 end [32.519196s].

In[]:

In [62]:

# S HLE, initialize®H gy

def initialize(context):
# TR
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
# AR CBHIE—RIEE)
context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0))
LN St SRV E S e
context.daily_buy_stock = mycache.daily_buy_stock.read_df()

—i

# handle_dataiR 535 iz 7 —&
def handle_data(context,data):
pass

# PO

def rebalance(context, data):
# T H
date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")
# AR FUWSRIUE G 75 R I 5%
stock_to_buy = list(context.daily_buy_stock.ix[date][0])
# ifidpositionsxf g, AR A B EIREH BTREG R H#%
stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
# SR AN, WREANMRECEEET HilRr e R, Ay 8irg
no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
# i SRR

stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]

# Sl
for stock in stock_to_sell:
# WU, WBEERA . KT 2 can_trade A & N ZIESE IR
# SRR EAE, ATBUIE S R, I
# K AstockFArd g, LA symbol Iy gl AL B & W LI Z B Equitylg sk

if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# order_target_percent/& V& 1A FIREE, RN AAHZIE RN EE Ko,
# BDSRHAEIREE, PSR

context.order_target_percent(context.symbol(stock), @)

# R R BT RIS, SR
if len(stock_to_buy) == 0:
return

LY EDYN
weight = 1 / len(stock_to_buy)

# LA
for stock in stock_to_buy:
if data.can_trade(context.symbol(stock)):
# R U O E ik Blweight, K4
# weight K Te, LR AR LA

context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)
In [63]:

# HRENEIZAT I eR

m=M.trade.v1(
instruments=instruments,
start_date=start_date,
end_date=end_date,
# W Ninitialize, W{EH—KigfT
initialize=initialize,
# 6Zif Ahandle_data, fi4N42 5 H A 45i84T
handle_data=handle_data,
# SN EA S
order_price_field_buy="open"',
# S DT R E
order_price_field_sell='open',

# SRR ARG



capital_base=1000000,

# LLBCEE: )PiK3e0
benchmark="'000300.INDX",
m_deps="quantamental’

[2017-07-06 21:40:53.161536] INFO: bigquant: backtest.vé start ..

[2017-07-06 21:41:29.771812] INFO: Performance: Simulated 1052 trading days out of 1052.
[2017-07-06 21:41:29.774763] INFO: Performance: first open: 2013-01-04 14:30:00+00:00
[2017-07-06 21:41:29.776196] INFO: Performance: last close: 2017-085-05 19:00:00+00:00

[2017-07-06 21:41:34.168819] INFO: bigquant: backtest.v6 end [41.007239s].
M AN Y N IN‘|
HERE

[ENFE- AR SEETEENEE: HYE

SiE: FEANSHCI AR EREA—AHE.

BAFHET
BATYEIFEIREAT A —EEUE, B FHE. BHENXAINASFIBRLANTR N :
CYNX
H= - N

IXE $X_1, X_2, \ldots , X_N$ 2FATHONLE.

In [1]:

# PANE I SE
import scipy.stats as stats
import numpy as np

# AP Rl kA 1
x1 =1, 2, 2,3, 4,5,5, 7]
x2 = x1 + [100]

print('x1f°FHME: ", sum(x1), '/', len(x1), '=', np.mean(x1))
print('x2fFH¥ME: ", sum(x2), '/', len(x2), '=', np.mean(x2))

X1 FIME: 29 / 8 = 3.625
2P 129 / 9 = 14.3333333333

HEATIAEL—MIREARFSE, IMREAHIETEENS:

XE $\sum_{i=1}*n w_i = 1$. FEEERNEAHIETE P WERISIS EHHSw_i = 1/ns.

EvES |
BB, — AR SRS LBEER RIS AR SV AEREN BN, SROE5Hn M RS, PAEHEME (n+1) /289E. H
BAVEBEMEIERE, SUESMFE, PENE RS HTEIER LRI SR EE X JIIEN /1 270 (n +2) / 25hAIR M BN THIE.

RIS S S ZRREENRN. EEFRIGThBIEEE.

In [2]:

print('x1fJH %", np.median(x1))
print('x2fJHfi%L: ", np.median(x2))

1% 3.5
x2[f % 4.0

REL
REEHIBRETHIREEZSHNEIER. SAILNEATIEESE, SEYENRERRE.
In [3]:

# Scipy B WERRAMIIRE, FERIRE—ME, RIARAME DU R R, o R —AME.



print('One mode of x1:', stats.mode(x1)[@][0])

# RIEERATT A A SRAEU e 4
def mode(l):
# Gt AR PR TR I AL
counts = {}
for e in 1:
if e in counts:
counts[e] += 1
else:
counts[e] = 1

# IR ILREUR 2 e R
maxcount = @
modes = {}
for (key, value) in counts.items():
if value > maxcount:
maxcount = value
modes = {key}
elif value == maxcount:
modes.add(key)

if maxcount > 1 or len(l) ==
return list(modes)
return 'No mode'’

print('All of the modes of x1:', mode(x1))

One mode of x1: 2
All of the modes of x1: [2, 5]

ALIEE, BIIBEXAIModeREEMSE.

WF AR EMAREERNENE, tLalERSERE, BITKERSIRRERNMERSHIBT—R, EXFERE T, FAITLMERbinE, ENRINTEES
E—#E, XAPRERAIGH B bin EEURR IR SRS
In [4]:

# RO S HE I Himode

start = '2014-01-01"

end = '2015-01-01"

pricing = D.history_data('000002.SZA', fields=['close'], start_date=start, end_date=end)['close']

returns = pricing.pct_change()[1:]
print (WA R A%k : 1, mode(returns))

# BT A R FE BT RLIRA S AR 3 A1 KA AH T Simode
hist, bins = np.histogram(returns, 20) # K¥#E/r k204 bin
maxfreq = max(hist)

# FRHIBbin F I B AEE AR, XA b il T S Sk Bimode

print('Mode of bins:', [(bins[i], bins[i+1]) for i, j in enumerate(hist) if j == maxfreq])

e gL [0.0]
Mode of bins: [(-©.0030533790588378878, 0.0055080294609069907) ]

WESTAU, PEMGESEET, RESUESIR—H, EUHERMISTRTEERRA. BRI TEE, FRITENY, MRSMESRREM
(bin) AAEHHEURARSHM (bin) SAEUGTRIIEIINE (mode)
JUAESET
EREATIOEERNE, (/TEERRE:
G=yXiXi.. . X,
ERFENT:

Z;’L:l In Xl
n

NEIESRNTHRETERATYE (LERIFRIER) | SFEMEEMERE, WERE.

InG =

In[]

# [l FScipy L i gmean ik ZOK T 5 LA E
print('x1JLf[FHME: ', stats.gmean(x1))
print('x2JLMFHE: ", stats.gmean(x2))

MR B VAHERNRHEB IR EAIWE, EANIE? EEFWERXANMIFHESRIFRR, EAKERREA-1, BRI 1EEEIE
. BEFAITLUXESRIT S LA



R(;:\T/(1+R1)...(1+RT)—1

In[]

# TERAJCR BRI S LA 2 M

ratios = returns + np.ones(len(returns))
R_G = stats.gmean(ratios) - 1

print (S RELFAEE: ", R_G)

JUTHIRE RS NN AEAMESRTTR, AEFnRT, B UITFRWEEER T SFIREE, A5k 7 SR EEaI S HIA E (R
M. HBPRE TEAF:

In[]:

T = len(returns)

init_price = pricing[e]

final_price = pricing[T]

print ("MK, init_price)

print("i&MHE: ", final_price)

print (" UG R R MR LN, init_price*(1 + R_G)**T)

MEBIRTES, JUAIKERRBETARI 7 SFNEER, BIIERESHAKER, REZITEHREES

EFIESET
VRIHSE (harmonic mean) NFREEIFIE, ERASHITEERASNERTIHNEL. BIEYERFEN—F.
H = nn 1
Zi:l x;

FEEERNTSETEATYE, SFaNNEESINR, RERE.

RIS JEAESET L AEERESEEERRN, TOEENITE, W—RIKRE, AIFRITECOAE, EHRINEINE (MRIEEES) | NEF®
EARENEIITEIERNRIOANE, ERIHREMT, FEERRENTYE,

In[l:
# FRATAT LA FH IR ) oA R SR A S5

print("x1PJHFFE: ", stats.hmean(x1))
print (' x2[HFPFEE: ", stats.hmean(x2))

mETHAOERIRIET

EHENTERE T ARIER, EACIIBENMESHESHR— M F. Bit, BEER R SERA— e, TEEEHRYS. (REIZ/
DHHRIFARIBE FIHERERHESTIXRERER, EEATYENHEEAZRIFER.

AL HBigQuant B % A, AL ABigQuant T A, L BisiE Wik

[ENFE-HFREUESENRANE : BaUE

SiE: ARG RRERSA — B,
BHESESETONR— BT, CESMAEARES, FARGNEENES L —REHD WSEORI L, MR R AT
18, BABABAFRBIIBONG. NRKSEREMESTETIE, BRRHT), BEESNSERRTERE, NARNEEREET

RN ER— S RES.

In[1]:

import numpy as np
np.random.seed(121)

In [2]:

# 20/ T-1001 B L %
X = np.random.randint (100, size=20)

# Sort them
X = np.sort(X)
print('X: %s' %(X))



mu = np.mean(X)
print('XMFHME: ", mu)

X: [ 3 8 34 39 46 52 52 52 54 57 60 65 66 75 83 85 88 94 95 96]

XIFFEME: 60.2

Range(GBE)T

Range (EE) REEETHRAENRMEZENESR. EATE, CNSEEIEBEHE. BYERnumpyIptphIRECkITERange.

In [3]:

print('Range of X: %s' %(np.ptp(X)))

Range of X: 93

MAD (43 mZE )T

A RERKIERIESEATIENRE. RIEBRENEIE, XESILTEAHISIERL BN AIEIERXIMADIIRHS, BURED
190,

E?:l | X; — pl
n

MAD =

XESnSZHIRERAINEL, S\muSERTIE.

In [4]:

abs_dispersion = [np.abs(mu - x) for x in X]
MAD = np.sum(abs_dispersion)/len(abs_dispersion)

print (" XPPFELaRHRZ ", MAD)

X4 n 2 . 20.52

TIEMREET

ATHIEBEENEESRERNIETNENENNEE, ESMMZERUL, BIVREFFREEIRERNEMIIHTERIREE X RS
=, Bt AMKR SR TREAENR T B, BNREREERN, MTRENEEBRSHRRBELESE. WEERTM.

F5Z $\sigmar2$HITEN AN T :

2 _ Z?:l(Xi - #)2
n

INEEREN ATENTSIR: S\sigmas, IREENEAEAI 2, BACHIMNEER—MURERE, JLHTINREE.

ag

In [5]:

print("X[I7 %", np.var(X))
print("XEIbRMEZ ", np.std(X))

X[ %: 670.16
XIFRifEZE . 25.8874486962

BRNEEN—T AN EXRAEN. ©EHFEN], ITEZAESKS(Sk> 15), FIOEMSKSMREE (B, EKESMERENIEEN) FIEARLLHIE
DA$1-11k2%, FIBRIEE— XN EEESEIER.
In [6]:

k = 1.25 # BEMEZASH— KA

dist = k*np.std(X)

1 =[x for x in X if abs(x - mu) <= dist]
print('kff", k, 'fEKfEAREZIEEAMEARN:", 1)
print('IiE", float(len(l))/len(X), '>', 1 - 1/k**2)

kit 1.25 {EkfEbrE2zfi @ N IOREA N [34, 39, 46, 52, 52, 52, 54, 57, 60, 65, 66, 75, 83, 85, 88]
4iF 0.75 > 0.36

FHEMFREET

ERBEMNEESFRIEERNETRS, BEMNHAARSEENREND TRE. EEHELT, ASRTZRED, ROEMEOATHREZ. B
¥ EE L RESRTT LRIRA.

¥HERERSH, INIRBRIKES RIREEIENNG. FHENENSHERM, E—HNIRKIETFAERXBETISEEERRER.
FITEREXANT:



ZXi<u(Xi - /1')2
Niess

XE$n_{less)$RVINTIHERIEIEHAROME, FREEMERFHETFHR.

In [7]:

# BRI AT 22 R R IRATT T B i

lows = [e for e in X if e <= mu]
semivar = np.sum( (lows - mu) ** 2 ) / len(lows)
print("'XMJ¥: %", semivar)

print("X[ERREZE ", np.sqrt(semivar))

X[ J5 %5 689.512727273
XIEbRifE 2 26.2585743572

BO—MERNRBIFFSE, BRICKERTE—BIFHER, EXT:

ZXi<B(Xvi - B)2
np

In [8]:

B =19 # Hixk19

lows_B = [e for e in X if e <= B]

semivar_B = sum(map(lambda x: (x - B)**2,lows_B))/len(lows_B)
print ("X HFR¥TZE: ", semivar_B)

print('XHHbREARMEZ ", np.sqrt(semivar_B))

X HAR 7% 188.5
XIFHbRAARiEE . 13.7295302177

iE:

FERLTEBGEHEARRL, DEREOINEE. XEARMT BRIEEREER? HSOEFEMHESHNBIRMER—R, WIS R AEs
B, #EmEE, XEEESH 7 BEESTINL. XESRSEARE, EAMESEIRNEN FIIE0E, FIEMSETEREIEnEW. FEit,
SRIBIESDE. INEEEITFS RIS 24,

AL HBigQuant B % A, AL ABigQuant T A, LB Wik

[EXFE-HEFARIERKRER

SiE: EXMEEREERNREIERKER, FCBEHEXFAEFMmTIE.

BIREFFREEEIRERTRT B RESTHRRANE—RHTE . RETEDEE, F1EHISENE—MET, Ehir BRI RERERTER
BRRFHTRE. B ZERERM Rt ARINMERR? ERATHFRFR BRI T RiHEn—BXRE, BXRYMERURMEEZ EERX
REEERNSRIHET.

AN EESXS, SYSHIBXREFILAAS\rho_{XY}$FR. $\rho_{(XY}$EITEAT/:

cov(X,Y) E[(X — px) Y — uy)]

oX0Yy OXxX0y

Pxy =

Heh, $\sigma X$FRSX$HISZE, $\sigma_Y$ERSYSHIFTZE $cov(X,Y)$FREESXS SRS Y SHIMNTTE, S\mu_X$FRSXSHIIE, $\mu_Y$ZER
$YSHIYIE.

TEXRERES\rho_(XYISBUETE-1ZE1 218, $\rho_{XY}$ = OBF, FREXS,SYSAIER; $|\rho {XY}[$ = 18S, FRX YSZ2MEX, WA, $X$.$YSZEEGTLMER
BEZE; $|\rho_{XY}|$< 10T, SXSEIZSENEABSYSHIEBNESHN, $ | \rho (XY} |SHILEIHEREA, SXSHIZSHNE [FESYSEOTSHIRRALA, $ | \rho_{XY}|$>0.8
IFRABERRX, 2 $|\rho_{XY}|$ < 0.3MFRAMEIER, HEMMEAFERERX. $\rho_{XY}$>0RT, FRELAIEIER, $\rho_{XY}$<0RS, FRELARIEX,

EEHNANET T, FAIFEBIgQuanttAFFEIRIXIT EEXREFIAE. TEIRE =E—TRALZIE CAKFHTHR.
Bt AERRERAINIA

{EAPython IR ZEZ BREXFERILE

In [1]:



# S
import numpy as np
import statsmodels.tsa.stattools as sts
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
import seaborn as sns
import statsmodels.api as sm
1. BEZET
In [2]:

X = np.random.randn(1000)
Y = np.random.randn(1000)

plt.scatter(X,Y)
plt.show()

print("correlation of X and Y is ")

np.corrcoef(X,Y)[0,1] # A[LAFHH, BEHLIAELT A
correlation of X and Y is

out[2]:
0.010505052938688659

2, FERERREXRESI, FIMANESSHIIRE

In [3]:

X = np.random.randn(1000)
Y = X + np.random.normal(0,0.1,1000)

plt.scatter(X,Y)
plt.show()

print("correlation of X and Y is ")
np.corrcoef(X,Y)[0,1]

correlation of X and Y is
Out[3]:

0.99509473689553696
3. HEMENTRIIIRT

HREAMRREERKR, BAEESHZE, SMEIoHRD, MIERXTERS, BEXEtENEENBERE
In [6]:
# VRSO BRI H ek

Stockl = D.history_data(["601186.SHA"],start_date='2016-12-01"',end_date="'2017-05-01',fields = ['close'])['close'].pct_change()[1:]
Stock2 = D.history_data(["601390.SHA"],start_date='2016-12-01',end_date='2017-05-01",fields ['close'])['close'].pct_change()[1:]

In[(17]:

plt.scatter(Stockl,Stock2)
plt.xlabel("601186.SHA daily return")
plt.ylabel("601390.SHA daily return")
plt.show()

print("the corrlation for two stocks is: ")
Stock2.corr(Stockl)

the corrlation for two stocks is:

out[17]:

0.8846017046026351

4, HERREIERERAT

ISR BRI — N YRED, AR R A R R R — AR

In [8]:

Stockl = D.history_data(["601186.SHA"],start_date='2010-01-01',end_date="'2017-05-01',fields = ['close'])['close"'].pct_change()[1:]
Stock2 = D.history_data(["601390.SHA"],start_date='2010-01-01',end_date='2017-05-01',fields = ['close'])['close'].pct_change()[1:]



In [11]:

# fhihPandastl it R A R EL

rolling_corr =

pd.rolling_corr(Stockl,Stock2,60)

rolling_corr.index = D.trading_days(start_date='2010-01-01',6end_date='2017-05-01").date[1:]

In [18]:

plt.plot(rolling_corr)
plt.xlabel('Day")
plt.ylabel('60-day Rolling Correlation')

plt.show()

EENTHELTRRSE, EEAEHEIEERRIIRE?

In [19]:

# FATLL10 R FEAs 1
instruments = D.instruments()[:10]
Stock_matrix = D.history_data(instruments,start_date='2016-01-01',end_date='2016-09-01"',fields=["'close'])

# AR S, T2 s F

# Jfitpivot_tableR ki Stock_matrix BEREpL—AN LUK ST H Uk 25 4 (1) df

Stock_matrix =

pd.pivot_table(Stock_matrix,values="close',index=["'date'],columns=["

Stock_matrix.head()

Out[19]:

instrument
date
2016-01-04
2016-01-05
2016-01-06
2016-01-07
2016-01-08

In [20]:

# MK RHOE R

000001.SZA

NaN

0.006178
0.011404
-0.051171
0.016453

Stock_matrix.corr()

Out[20]:

instrument

instrument

000001.SZA
000002.SZA
000004.SZA
000005.SZA
000006.SZA
000007.SZA
000008.SZA
000009.SZA
000010.SZA
000011.SZA

000001.SZA

1.000000
0.018993
0.595322
0.600269
0.622749
0.027863
0.531736
0.657898
0.591505
0.458707

000002.SZA

NaN
0.0
0.0
0.0
0.0

000002.SZA

0.018993
1.000000
0.000170
0.050937
0.138133
0.169131
0.026653
0.018328
0.054138
0.072238

5, BIERRRERERREEXRET

In [15]:

# HHC R B
mask = np.zeros_like(Stock_matrix.corr(), dtype=np.bool)
mask[np.triu_indices_from(mask)] = True
cmap = sns.diverging_palette(220, 10, as_cmap=True)

000004.SZA

NaN
-0.063665
0.012926
-0.100051
0.006239

000004.SZA

0.595322
0.000170
1.000000
0.597882
0.659429
-0.000203
0.528496
0.621535
0.642140
0.544813

000005.SZA

NaN
-0.015487
0.031461
-0.099129
0.003628

000005.SZA

0.600269
0.050937
0.597882
1.000000
0.665327
0.060434
0.590306
0.681779
0.665582
0.568800

000006.SZA

NaN
-0.032755
0.025897
-0.100000
0.009709

000006.SZA

0.622749
0.138133
0.659429
0.665327
1.000000
0.055961
0.507439
0.681861
0.670731
0.777092

000007.SZA

NaN
0.0
0.0
0.0
0.0

000007.SZA

0.027863
0.169131
-0.000203
0.060434
0.055961
1.000000
0.054658
0.043501
0.032836
0.002523

instrument']).apply(lambda x:x.pct_change())

000008.SZA

NaN
0.018850
0.013876
-0.088504
-0.002002

000008.SZA

0.531736
0.026653
0.528496
0.590306
0.507439
0.054658
1.000000
0.554532
0.562442
0.421347

00000¢

NaN

-0.047(
0.0363
-0.100:
0.0097

0000c

0.657.
0.018
0.621
0.681
0.681.
0.043
0.554
1.000
0.672
0.523



sns.heatmap(Stock_matrix.corr(), mask=mask, cmap=cmap)

plt.show()

A HHBigQuant B & A bl FUBLIABigQuant T AT, HEEITIE M ik .

[EUFE-HFAR] Lt RS

SiE: SMRIIEENEAERRERREN, FOEEME AN A,

HMERAREER N REZAEMEXRN—MEERA. WRFENIE—NEESXSH— MR EIXSHITESYS, MLMEE|TrTLARER N EE
$Y=o+BXSEEB ERIFIBMRRELGRE. Hlal, FAVBEHRIFITHIFRI00AMNIEISE, i ERNERARITIAREE FR30089ZMMER L, BELE XX

PMRRIEY B SR T a3,

PythonkJstatsmodels EEE BN ERILMEITTIRE. TISAHREBIISHIEN—RNEL, FEEBHIIRREZEEXRZRLEE.
BE—LEXELNRERITER,

Bt ZetEm|ARIER

In [1]:

# SN
import numpy as np

WSRFTSFISF{ES, ALARENEERERIEIRAIRRERES].

from statsmodels import regression

import statsmodels.api as sm

import matplotlib.pyplot as plt

import math

In [2]:

# Yl R ) bR K
def linreg(X,Y):
# BT LNE RIS
X = sm.add_constant(X)

model = regression.linear_model.OLS(Y, X).fit()

a = model.params[0@]
b = model.params[1]
X = X[:, 1]

# REE SRR E

X2 = np.linspace(X.min(), X.max(), 100)

Y_hat = X2 * b + a

plt.scatter(X, Y, alpha=0.3) # T/xEuiEdi
plt.plot(X2, Y_hat, 'r', alpha=0.9); # HIAEL

plt.xlabel('X Value')
plt.ylabel('Y Value')
return model.summary()

In [3]:
start_date = '2016-01-01'

end_date = '2017-04-11"
# BRI AT IR Hdls

asset = D.history_data('600000.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close’]
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=["'close']).set_index('date')['close']

# AR Bl TSI R AR IR S e, OO A

r_a = asset.pct_change()[1:]

r_b = benchmark.pct_change()[1:]

linreg(r_b.values, r_a.values)

Out[3]:
OLS Regression Results
Dep. Variable: y R-squared: 0.196
Model: OLS Adj. R-squared: 0.194
Method: Least Squares F-statistic: 74.53
Date: Tue, 09 May 2017 Prob (F-statistic): 3.37e-16

Time: 18:56:57 Log-Likelihood: 967.26

MR IR



No. Observations: 307 AIC: -1931.

Df Residuals: 305 BIC: -1923.
Df Model: 1
Covariance T ype: nonrobust
coef std err t P>|t| [0.025 0.975]

const 5.152e-05 0.001 0.087 0.931 -0.001 0.001

x1 0.4253 0.049 8.633 0.000 0.328 0.522
Omnibus: 91.263 Durbin-W atson: 1.880
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 4735.483
Skew: -0.037 Prob(JB): 0.00
Kurtosis: 22.240 Cond. No. 83.0

LAERFNENRFRAE—RZZH, IREIFR000IKER, yRIRRRRRITHKER. BRITUEE, UAERIFILESIRI], IFR3001
HEEIMAES R, BRBTRIEM0.42%, XESHRSFR, MiHEN0.4253, XA, WTFKETE, HiIItESERHERTIREARAORE—E,
FRLARAIEE!, BRIRITILIFRI00EEISE

TRESHSETHET
FEEENRE, BEEMEIFETIISaSTISESSHARMITE. MRAMRMBELRIEFENNESERE, BURKEASIENELSEH. (RSXEERIGIT
{EFMAXREEIRETHERTREA—F, RIEERERNSTTE, ELSHERE RSN, B, mH TRl EsbitiinERERIFRE
2., XTERENESEREIIEERXYFNE, TRETHENR BN —F5E26ER iRahEdEE kbt e,
BIFT
MAERMNEBNREANINFH N EEHTEESRERFA.

In [4]:

X = np.random.rand(100)

Y = np.random.rand(100)
linreg(X, Y)

Out[4]:
OLS Regression Results
Dep. Variable: y R-squared: 0.059
Model: OoLS Adj. R-squared: 0.049
Method: Least Squares F-statistic: 6.090
Date: Tue, 09 May 2017 Prob (F-statistic): 0.0153
Time: 18:59:02 Log-Likelihood: -18.045
No. Observations: 100 AIC: 40.09
Df Residuals: 98 BIC: 45.30
Df Model: 1
Covariance T ype: nonrobust
coef std err t P>t [0.025 0.975]

const 0.3917  0.058 6.765 0.000 0.277 0.507
x1 0.2450 = 0.099 2.468 0.015 0.048 0.442

Omnibus: 26.817 Durbin-W atson: 1.605
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 5.519

Skew: 0.015 Prob(JB): 0.0633
Kurtosis: 1.849 Cond. No. 4.31
TEERT—ES E55%H NaR. SEIENE, BEF100MNENEER, NENELEREFITINRER, XMENTAERFITHEIEMAZIR
SREEERNEERMN,

I, FAEEEEIIEM EIN BEHRESRIIERRY



In [21]:

Y = X + 0.2*np.random.randn(100)

linreg(X,Y)
out[21]:
OLS Regression Results
Dep. Variable: y R-squared: 0.684
Model: oLS Adj. R-squared: 0.681
Method: Least Squares F-statistic: 212.4
Date: Thu, 13 Apr 2017 Prob (F-statistic): 2.85e-26
Time: 16:26:06 Log-Likelihood: 25.939
No. Observations: 100 AIC: -47.88
Df Residuals: 98 BIC: -42.67
Df Model: 1
Covariance T ype: nonrobust
coef std err t P>|t| [0.025 0.975]

const 0.0303 = 0.040 0.751 0.454 -0.050 0.110

x1 0.9827 = 0.067 14.573 0.000 0.849 1.116

Omnibus: 4.565 Durbin-W atson: 2.210

Prob(Omnibus): 0.102 Jarque-Bera (JB): 4.238

Skew: 0.327 Prob(JB): 0.120
Kurtosis: 3.768 Cond. No. 4.64

HEEAERT, NEERSNELHRINETRRYHTTRFIER (BAEERSNRAE) .

ETREHTINE, MUSHTE, mEraY BEXEEERIFEERN. RIITLUERpythonfd seaborn FEEEEHITAIMMY, TMUAHINIGES, &
LRHEBRUEELZM5% (BN) BIEXE:

In [6]:
import seaborn
start_date = '2016-01-01'
end_date = '2017-05-08"
asset = D.history_data('600000.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=["'close']).set_index('date')['close']
# MERE Ak (oth) |, RN AHRY
r_a = asset.pct_change()[1:]

r_b = benchmark.pct_change()[1:]

seaborn.regplot(r_b.values, r_a.values)
Out[6]:

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at ©x7fac4a4556d8>

A HHBigQuant B & A B, FUBLABigQuantTAT, HEEITEI Hikk .

[ENFE-HFRIRZ &R

S8 STALEBNIRREE, AR B,
ST ARA TN BRI CAPM R BBIERIENBCAPT), TEIRAH T EREN A TS MR RSN ASTENER, EXRamT, 55
SRR,

—TCEMEITARNE— MEEEN— BEEEMNEMERRNER, STEMEIITARNE— M EEZENS I BTENEMEXRNRE, SiuktEIRE
TN

Y, = Bo + B1 Xy + BoXoit. ..+ + B Xk +uy



He, $i=1, 2, ..,n, n&REARES SKSFRELEN ML

5—rn&tRIEANER, EEARIERRE &/ 5k (30LS$) R, Kf#$\beta_ 0. \beta_1. \beta_2. ... \beta K$FELENLUESY_iSSEIFE
S\hat{lY_i}$HITEEFSTIAEIR/IME %A EER/IMETRNFININZ B AIRE . $\sum_{i=0}*n\hat{u_i}*2$, 5 TS IERIEEFNRIVGEZERFARIAT
e, HEBHEWK, BEFASTIRAOT:

Q= Z(Yz ~Y)? = Z(Yz — (Bo + BrXyi + BoXoit. .. +BxXk;))?
fy

=0

RIENBE M| IEERIERIECTISIRER, Bexlind/ N NIRAILL 522 B CaORIEHR et TR,

B SoTeeitmEIFRYER

In [3]:

import numpy as np

import pandas as pd

import statsmodels.api as sm

from statsmodels import regression
import matplotlib.pyplot as plt

In [1]:

Y = np.array([1, 3.5, 4, 8, 12])
Y_hat = np.array([1, 3, 5, 7, 9])

print('Error ' + str(Y_hat - Y))

# THRERZET T

SE = (Y_hat - Y) ** 2

# SRZETS

print('Squared Error' + str(SE))

# BT

print('Sum Squared Error ' + str(np.sum(SE)))

Error [ 0. -0.5 1. -1. -3.]
Squared Error[ 0. 0.25 1. 1. 9. 1]
Sum Squared Error 11.25

—BERERSTAMRTRERFAIRE, ISR ERSXSAFTIIEREITNSY $HYE.

B EHS\beta_jSEFHA], MRERISAIEEMEZERZHIERL MESX JSKEIMESLL, SY_ISEaEED, XER(IITUSBAREREZNS
HEZ BT EANOFREE.

In [4]:

# WATE N E N ROVIER 1 RINY, XTRIX2
X1 = np.arange(100)

# X2 = X172 + X1
X2 = np.array([i ** 2 for i in range(100)]) + X1

Y = X1 + X2

plt.plot(X1, label='X1")
plt.plot(X2, label='X2")
plt.plot(Y, label='Y")
plt.legend();

In [5]:

# fHH column_stackiEHaXIAIX2IX AL &, AR5 H SpLA 1) B SRy A 10
X = sm.add_constant( np.column_stack( (X1, X2) ) )

# 1847 MR
results = regression.linear_model.OLS(Y, X).fit()

print('Beta_0:', results.params[@])
print('Beta_1:', results.params[1])
print('Beta_2:', results.params[2])

Beta_0: 1.36424205266e-12
Beta_1: 1.0
Beta_2: 1.0



AUEH, SX_1SHREN1, XERNNBERSIX 2 RTRIER TESX_1$1EI11%, MSYSHIEMN1%, TUEH, So&tmRsesomrREERN
IAFRERRA.

WMRBAER—TTELM RIS NEZRIIRE, FAMRTESEI—MURENIUEE, XENSTEEARR, EUFEEMARIM—IEE. F5
TEXAMIF

In [6]:

# RSN AL hE2. PE3ee I HE
start_date = '2014-01-01'
end_date = '2015-01-01"'

assetl = D.history_data('600519.SHA",start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
asset2 = D.history_data('000001.SZA',start_date,end_date,fields=["'close']).set_index('date')['close’']
benchmark = D.history_data('©00300.SHA',start_date,end_date,fields=["'close']).set_index('date’)['close']
# First, run a linear regression on the two assets

slr = regression.linear_model.OLS(assetl, sm.add_constant(asset2)).fit()
print('SLR beta of asset2:', slr.params[1])

SLR beta of asset2: 0.664051496894
In [8]:

# Yasset2flbenchmark i M EEE B H A R, SR)E BT 2 0 HIH
mlr = regression.linear_model.OLS(assetl, sm.add_constant(np.column_stack((asset2, benchmark)))).fit()

prediction = mlr.params[@] + mlr.params[1l]*asset2 + mlr.params[2]*benchmark
prediction.name = 'Prediction’

print('MLR beta of asset2:', mlr.params[1], '\nMLR beta of ©00300:', mlr.params[2])

MLR beta of asset2: -0.0133063437023
MLR beta of 000300: 0.237182936686

ALEH, ZAIRE—TrEEEIFREHERE T —MREaI8\beta$ (TUE(E)
BRSHERUE, T—2REERIRGTLMEEER. —MEIREHI5E 2R R ENNE SRR TR

In [82]:
assetl.name = 'assetl’
asset2.name = 'asset2’
benchmark.name = 'benchmark’
assetl.plot()

asset2.plot()

benchmark.plot()
prediction.plot(color="y")
plt.xlabel('return')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1,1), loc=2);

In [9]:

# DUB U GORTRIE, T LU th T e 34 2 bt
assetl.plot()

prediction.plot(color="y")

plt.xlabel('Price')

plt.legend();

HATRTLMENHREERPEEIFERIHER

In [84]:
mlr.summary()
out[84]:
OLS Regression Results
Dep. Variable: asset1 R-squared: 0.461
Model: OLS Adj. R-squared: 0.456
Method: Least Squares F-statistic: 103.4
Date: Fri, 14 Apr 2017 Prob (F-statistic): 3.53e-33
Time: 11:02:09 Log-Likelihood: -1421.9

No. Observations: 245 AIC: 2850.



Df Residuals: 242 BIC: 2860.

Df Model: 2
Covariance T ype: nonrobust
coef std err t P>t [0.025 0.975]

const 355.0840 @ 39.897 8.900 0.000 @ 276.494 @ 433.674

x1 -0.0133 0.189 -0.070 0.944 -0.385 0.359
x2 0.2372 0.064 3.706 0.000 0.111 0.363
Omnibus: 42.022 Durbin-W atson: 0.039

Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 58.618
Skew: -1.087 Prob(JB): 1.87e-13
Kurtosis: 4.006 Cond. No. 1.94e+04

TEE— T SRR T

LIRRERIZOEPLETEBNREREN, B/VMARITERAE. NRIFERASHEERE, (RRIERIEINEE SEH0NE, BWNRIFERIA

o, FEJReR RMEG. REREERN—EAEER ZPER. IRZESRIINSERTE, FUdE N EE, EEILUPMREENNETRE, BEA
AICEBICHIRE (ZEMTELF) . AT, RRMI—HERZE, ERATURE M EENEEAS, HFESMSRIITHAICHBICHE. FEmE|IERT,

%% BEAICRRAIEER, FHIEEMENRLIRE, BXHIEERRYT. EAENKERETINE— 25T NES, FINREZCE 3R
RTEMSENEE, BARKERUATREARFICKESRE, A, BPRANESIRIERTEATHIIRF IR,

In [10]:

X1 = np.arange(100)

X2 = [i**2 for i in range(100)] - X1

X3 = [np.log(i) for i in range(1, 101)] + X2
X4 =5 * X1

Y=2%*X1l+0.5* X2+ 10 * X3 + X4

plt.plot(X1, label='X1")
plt.plot(X2, label='X2")
plt.plot(X3, label='X3")
plt.plot(X4, label='X4")
plt.plot(Y, label='Y")
plt.legend();

In [11]:

results = regression.linear_model.OLS(Y, sm.add_constant(np.column_stack((X1,X2,X3,X4)))).fit()

print("Beta_0: ", results.params[0])
print("Beta_1: ", results.params[1])
print("Beta_2: ", results.params[2])
print("Beta_3: ", results.params[3])
print("Beta_4: ", results.params[4])

Beta_0: -6.36646291241e-12
Beta_1: 0.269230769231
Beta_2: 0.499999999994
Beta_3: 10.0

Beta_4: 1.34615384615

In[12]:

data = pd.DataFrame(np.column_stack((X1,X2,X3,X4)), columns = ['X1','X2"','X3"','X4"'])
response = pd.Series(Y, name='Y")

In [13]:

# BRI
def forward_aic(response, data):
# This function will work with pandas dataframes and series

# Initialize some variables

explanatory = list(data.columns)

selected = pd.Series(np.ones(data.shape[@]), name="Intercept")
current_score, best_new_score = np.inf, np.inf

# Loop while we haven't found a better model
while current_score == best_new_score and len(explanatory) != @:



scores_with_elements = []
count = @

# For each explanatory variable
for element in explanatory:
# Make a set of explanatory variables including our current best and the new one
tmp = pd.concat([selected, data[element]], axis=1)
# Test the set
result = regression.linear_model.OLS(Y, tmp).fit()
score = result.aic
scores_with_elements.append((score, element, count))
count += 1

# Sort the scoring list
scores_with_elements.sort(reverse = True)
# Get the best new variable
best_new_score, best_element, index = scores_with_elements.pop()
if current_score > best_new_score:
# If it's better than the best add it to the set
explanatory.pop(index)
selected = pd.concat([selected, data[best_element]],axis=1)
current_score = best_new_score
# Return the final model
model = regression.linear_model.OLS(Y, selected).fit()
return model

In [14]:

result = forward_aic(Y, data)
result.summary()

out[14]:
OLS Regression Results
Dep. Variable: y R-squared: 1.000
Model: OoLS Adj. R-squared: 1.000
Method: Least Squares F-statistic: 3.092e+26
Date: Tue, 09 May 2017 Prob (F-statistic): 0.00
Time: 19:42:06 Log-Likelihood: 1700.7
No. Observations: 100 AIC: -3393.
Df Residuals: 96 BIC: -3383.
Df Model: 3
Covariance T ype: nonrobust
coef std err t P>|t| [0.025 0.975]
Intercept -1.455e-11 7.01e-09 = -0.002 0.998  -1.39e-08 1.39e-08
X3 10.0000 4.24e-09  2.36e+09 = 0.000 10.000 10.000
X1 0.2692 1.3e-11 2.08e+10  0.000 @ 0.269 0.269
X2 0.5000 4.24e-09 1.18e+08 = 0.000 = 0.500 0.500
X4 1.3462 6.48e-11 2.08e+10  0.000 1.346 1.346
Omnibus: 14.070 Durbin-W atson: 0.001

Prob(Omnibus): 0.001 Jarque-Bera (JB): 9.981
Skew: -0.647 Prob(JB): 0.00680
Kurtosis: 2.152 Cond. No. 6.22e+17

BRI, LRSI ERITEIX 4S5ZESX_1SHNEX, REGEFU—MFEMC. A, BEEEFNGEFEHEIIXMERE, 2
fRIERIBIAEE T SX_1SIRIEEL. EERAIBCHFIMSR, FAERMNMZZIREESX 48, EWXBRHZFEEFERME.

WEEMITESMMER, A T ESHMERNAREER &5,  HOLUVEBHMRANA.

A HIBigQuant Ti & =i, WL UHBigQuant i, LAl ul it .



[EFE-EF AR FIRIEE

SiE: FAXNMBETIHERISRA.

1. thEe
1.1 BB

MERMHAX N EREELERAZILEN, FARHITETE, TH-TEENEMHIMRKRERENMSESB AN,

SHRNEPAYE Jibe diiys]
MENFELEL, WRKREEGRKEBINE, KEBLCRRARRENNELRTR, XMERMEFRit. MRATREESRDEL, BATILEEId
WEAER, BiIREHNSEREE—H.
1.2 itk

REIDEE, MAENEFE. B, it (stationarity) 22— NFIIEREHESHRIFIRENZIME, EEEIEH TR TRUNIFES
WREG—MER. MNR—EREFFIEER TR, IMERECRENSERTAE, RIS EERS EERA—LRIHRAR, HAiEE—10
¥, TERVRIEAFFRFRSEM ERA AR,

Stationary Time Serles
= ﬁ
=1
ADF - -6.128

I

/ M’W’W UWW\ WMW

T
o 200 400 B00 800 1000

Non-stationary Time Series

1A

°1 W

2 %W'wﬂ M

; B ADF = - 20251 ‘JJ‘(
i

K2 SFRP SRR R 51

B2, fEMNFIIR— TR, IR CHRERGE M KBEERS, FTHFIE— N EFRFS, IR CIKBYERRH
#9.

1.3 [ AR

BT FSESFIREIEFTFRN, XMEEEnmIIoHsERR T RARS. EErmiz tthRul, REnEFSdEtRIFren, BERAESTTIE
HERFIIRRRRARTRES, EEFIITRUEEIIRE, tHIERARIMAIREL,



1987£FEnglefIGrangerRHRIMEIEIC R ETiR, NAFFRFFIREREH T B—MigiE. B LENERBNASRIFFRFS, B2, Bigitas
BRI XM FRAMHASEINNESE, BURENTEZBIREESERIERER. hE (co-integration) AT E{FIXFIE R F MR

HGIHRR. MRFAANEEZNEN, RN, EAZFTUHMREN T, XETEETURRSSE, EEAEEKPRENSEXR, BIREEIFY
&

1.4 thEBNAEENRET

ETNENENRZE—METHFZIITRZHE, HEMEXRBIMRUESNEN (spread) JERELAENRNEBEAETERSEMRS, BERE
HoET—H, BEEXMIXRNENMEE, E5 EFRMEDEME (cointegration) , BIBIZENEMSESE—MIEREIES, XEEIIZBRIEATLL
BFREL. SMARSNETX, RIEFRERIITEINESWS, BESINENIRE, Z=SNMIRE, SENERIFHRMRHTR EHRIEM TR
IR

FEFTEIEMEMAMEXE AR, BXLRERRNM RN, RNZEZEILUEXMER, MEMARES, tInEREEL, y=xfy=2x, B
NZERERIER T, ERIMENILRE, BRESTAREES, BIIZEEXNRSS, BRAERNEY.

K3 ARRIEARSS, (FRRARYENE

2, FrRMIRRTTA

FERSHEG, SFRRMERTLAD AF=FAR (strictly stationary) FI555FFR (SRAUHNTTZEFAR, covariance stationary%s) Ffh, FEFIRRIE— M FIIREZEEAREN
HRE, MBFRNZIEEFFIERENEENBARITE, RS TFREREASS,; ENR—TTFRFIINAEEERN, BATEHE TR
. BAII—RAMEAFISEB R Tie. ENEFTINHTT, BIBEEIBEARIGR (unit root test) RFIMT—MIEEEEITFiN.

—ERRIBAARIGIE 75 EZDickey-Fuller test, AEUBRRINT : [RIZHALNAIRIAFFFISY SRS EIFHEELSY_t = \alpha Y_t-1+\epsilon_t$, E
$\alpha$AEIFZFEL, $\epsilon_tSHRFERINENRE, HEIINIE, KI\alpha<1$, NATLISEFFIRFIRAT.

3. E N ARIBIF

Biefe: #IEAVBEERIGIF -
FMANERELE, HIEEE—THEXR,
In[17]:

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn

import statsmodels

import matplotlib.pyplot as plt
from statsmodels.tsa.stattools import coint

HEEHET

B, BIWIERELEE, SEHIRKEY 100, $—EEHHEN1000— A NESIEN—MRUEESS . S RHIEES—BLIREIEM En30, BN
—MMIRELESS . B:

X, =100+ v + ¢
Y, = X, + 30 +

Hrh$\gamma_t$/9#238I0, $\epsilon_t$FI$\mu_tSAFHERMRIIESHE 2N &2,
KRBT

In [18]:



np.random.seed(100)
X = np.random.normal(@, 1, 500)
y = np.random.normal(@, 1, 500)
X = pd.Series(np.cumsum(x)) + 100
Y=X+y+30
for i in range(500):
X[i] = X[i] - i/1@
Y[i] = Y[i] - i/1e
T.plot(pd.DataFrame({'X':X, 'Y':Y}), chart_type='line', title='Price')

B, XELIERRIEFRN, EERERBNEAMEN. EXREHIEREEMEXRN, BAMBINERFISY_t-X_$2FiRH:

In [21]:
T.plot(pd.DataFrame({'Y-X"':Y-X, '"Mean':np.mean(Y-X)}),chart_type='line', title='Price')

FES, ALEHBESY_-X_$—ERSIIEN. MIERMHHEEY (HLEAREREEY) .

A HBigQuant B & B, FUBLABigQuant T, HEEIHTE W Hikk.

[EUFE-EFARIRNEENE

BIE: EL—RXE (0ihE) RISEMDEE I EMAIAR, RIS TRNIZRDE,

In [69]:

import numpy as np

import pandas as pd

import statsmodels

import statsmodels.api as sm

from statsmodels.tsa.stattools import coint, adfuller
import matplotlib.pyplot as plt

SFReEERET

HEFFISFTHESRSESEES Tt LEREMESENSEARIRRIE, KRR, Fltn, FIIBEMNFI (Series) AHIB, FIIAR
MARESHANIRERN, R7IBHREINERMUASEER.

In [70]:

# ZRBUE A RN LA A A I BEAL AL
def generate_datapoint(params):
mu = params[@]
sigma = params[1]
return np.random.normal(mu, sigma)

FHIA

In [71]:

# VE S HORHE & AN
params = (0, 1)
T = 100

A = pd.Series(index=range(T))
A.name = 'A’

for t in range(T):
A[t] = generate_datapoint(params)

plt.plot(A)
plt.xlabel('Time")

plt.ylabel('Value')
plt.legend(['Series A']);

5B
In [72]:
T = 100

B = pd.Series(index=range(T))
.name = 'B’

@


https://community.bigquant.com/t/%E5%88%9D%E8%AF%86%E5%8D%8F%E6%95%B4/267

for t in range(T):
# SHER AR L
# R, RS L E B ] A4
params = (t * 0.1, 1)
B[t] = generate_datapoint(params)

plt.plot(B)
plt.xlabel('Time")
plt.ylabel('Value')
plt.legend(['Series B']);

RS HURROEREEY

WEFIT SRR TBIIARE, MNERENSIERE R, B, NREEIEFFRiuES ERARLRIHER, BISEERNNER. i
RE—MIF:
In [73]:

m = np.mean(B)

plt.plot(B)

plt.hlines(m, ©, len(B), linestyles='dashed', colors='r')
plt.xlabel('Time")

plt.ylabel('Value')

plt.legend(['Series B', 'Mean']);

HENFYERERREAERIFYE, ENTRRRSIENTRUESI2ER. SESEEEL, FHERTENN, BNCEARIEBIARRR
THES. XRR—MERMEEN0F, RIBAAIFFRMEER ErIsia HIE SRIRHEERE.

ARSI E I SIR T (B statsmodels Fiadfuller (R IREEY)

In [74]:

def check_for_stationarity(X, cutoff=0.01):

# JERiHe AL IRAEAE (HEPAR)

# AT EZEFplE, PAfIAE CIEXASF AR

pvalue = adfuller(X)[1]

if pvalue < cutoff:
print('p-value = ' + str(pvalue) + ' The series ' + X.name +' is likely stationary.')
return True

else:
print('p-value = ' + str(pvalue) + ' The series ' + X.name +' is likely non-stationary.')
return False

In [75]:

check_for_stationarity(A);
check_for_stationarity(B);

p-value = 4.49381475504e-20 The series A is likely stationary.
p-value = 0.927553344971 The series B is likely non-stationary.

R, FYIMEE, FIBARRE. HIMEESE— N EMDIIIF.

In [76]:

# BEAEE
T = 100

C = pd.Series(index=range(T))
C.name = 'C'

for t in range(T):
# AEZS A S ME B ) 5
params = (np.sin(t), 1)
C[t] = generate_datapoint(params)

plt.plot(C)
plt.xlabel('Time")
plt.ylabel('Value')
plt.legend(['Series C']);

HOERNERENERESBHEIIRS. nt, ARESENEAEERBENT, RERE—FIIREEFRN, UNREBIIREREIIESER
%, (FIUSRET FEXNMREACRIGIEFICAITFRE, FARLRERIRMENEREA—F, BIHEFRERREIFFR.

In[77]:



check_for_stationarity(C);

p-value = 2.47864416964e-07 The series C is likely stationary.
BN FHIERM T
In [78]:

symbol_list = ['000002.SZA'] # LLJIRIAKLHE 2441
prices = D.history_data(symbol_list, fields=['close']

, start_date='2014-01-01', end_date='2014-10-01"')[['date’, 'close']].set_index('date")

prices = prices[‘'close']
prices.name = symbol_list[0]

In [79]:

check_for_stationarity(prices);

p-value = 0.836173033163 The series 000002.SZA is likely non-stationary.

SIEHARARNRMNMETEF IS FIRIEHE, RINETESE

In [81]:

plt.plot(prices.index, prices.values)
plt.ylabel('Price")
plt.legend([prices.name]);

NEHNBREEXNFIIN—NES, ARGERFRE.

In [82]:

X1 = prices.diff()[1:]

Xl.name = prices.name + ' Additive Returns'
check_for_stationarity(X1)
plt.plot(X1l.index, X1.values)
plt.ylabel('Additive Returns')
plt.legend([X1.name]);

p-value = 2.83752930846e-25 The series 000002.SZA Additive Returns is likely stationary.

BIMEXANEY, FABRIEES B ERX NI,

In [83]:

X1 = prices.pct_change()[1:]

X1.name = prices.name + ' Daily Returns’
check_for_stationarity(X1)
plt.plot(X1l.index, X1.values,)
plt.ylabel('Daily Returns')
plt.legend([X1.name]);

p-value = 1.05773457588e-25 The series 000002.SZA Daily Returns is likely stationary.

P RREN SRR
IREP SR TR IR TR SR
In [84]:
symbol_list = ['601998.SHA', '601328.SHA']

prices = D.history_data(symbol_list, fields=['close']
, start_date='2012-01-01', end_date='2017-01-01")

prices_df=pd.pivot_table(prices, values='close', index=['date'], columns=[‘'instrument'])

X1 = prices_df[symbol_list[0]]
X2 = prices_df[symbol_list[1]]

LRI R RN LR E S E
In [85]:
plt.plot(X1l.index, X1.values)

plt.plot(X1.index, X2.values)
plt.xlabel('Time")



plt.ylabel('Series Value')
plt.legend([X1.name, X2.name]);

BT ZM R ISHER R R RN Z BRI R
In [86]:

X1 = sm.add_constant(X1)
results = sm.OLS(X2, X1).fit()

# Get rid of the constant column
X1 = X1[symbol_list[e@]]

results.params
Out[86]:
const 1.221847

601998.SHA 0.941158
dtype: float64

AILEIIFIREZ [ENERER S $601328.SHA = 0.94 * 601998.SHA + 1.22$
B EIRARBISEERIPIENRR
In [87]:

b = results.params[symbol_list[@]]

Z=X2-b*X1

Z.name = 'Z'

plt.plot(Z.index, Z.values)

plt.xlabel('Time")

plt.ylabel('Series Value')

plt.legend([Z.name]);

check_for_stationarity(Z);

p-value = 0.00240769676666 The series Z is likely stationary.
AILEER, ARNBEIREIERR, SRZNZETFEH. XESHRNEZSMN R~ ER—EERRINENRR.
IEoh, SR FIINEMRIRI BEEIMMARIRE, BidstattoolsEHcointERE AT BTG EM,
In [88]:

from statsmodels.tsa.stattools import coint
coint (X1, X2)

Out[88]:
(-3.9175752861575646,

0.0093791668399287216,
array([-3.90549156, -3.34117182, -3.0479483 ]))

AL HiBigQuant i & BedfE i, FBLEBigQuant iy, &kt i4t.

[ENFE-HFARIERRE

SiE: AN BT IEEMREURIMTERXA N R HERH TSRS IR,

IEEMREXENMEHET, 5 CRIFEEZRER. ESMmELE, BIIAFTEENEERATRE, FXARARME—LEXNR, ERREIEARN
HIEE. RERMHAUREBIXMMERNIHMEIEIERN ESEHa

ZFieRrmz LIESHRIEEE, XERARSERRIMELIERMNESS M, BRI EFEREERINZIESEHTIES S, SUEERKR
HiTERE, HAMUEREREY?

In [1]:
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np
import scipy.stats as stats



AR, FHENHERNERASIES . SRMNTESER, BRI EYENRERITTFS. ERERANBRT, RAIFILEHRNEE TR
B, XEWRET HHRRMEIXNTRE. MR— 97T, HEN—NRSBsER—NNET, WUSHENTR. 60, ESSHENTRAY.
FIHES\MuSFIAREES\sigmaSHITESD R EN /I :

1 (P

= e 202
o2

f(z)

AT LURFISRIBACEXITRY:
In [2]:
Xs = np.linspace(-6,6, 300)

normal = stats.norm.pdf(xs)
plt.plot(xs, normal);

RET

REZHAES BTSN —EARTE, EMANEESHRESHINIRE. XMRITERFFESESSOHENE, RENORTEEESHIES
IESHHNRMNEZERR, REATORTHESHISSIESS MELAERSAR, IE—SKEEIEEAN, SRR EREIRRE, RENFO0
ROHHES TS IESH B ARREAR, BE—5SKERELH, HEARERSIRRE. RENENHEREBRATTES HISHRMEE
(27

flgn, HBHALUEEITFSNIESFHNANRE, XMEREREAR, ENAEFTHE, K2R (ERE) . WROHHIIRE.. EREST
o, HYE>HERE . REENFER, HHE<PIE<RE. E—PTENRESHE, BMRENC, R PIE=PRE=RE.

RERTEAA:

n Y& —w?

Sk = (n—1)(n—2) o

XESnSEIETLUERI MY, $\muSEFIME, S\sigma$ EiREE.

{RERIERF SR T HESHHIRMNTE.

HTLUEH—MERENRREEND T, BEMIIEEF.

YTFRIEST, AREEFERFESELMRA (KEBEELYL)  MERERRESEAMNRA (KEEHEEAL) .

In [3]:

# AR
xs2 = np.linspace(stats.lognorm.ppf(0.01, .7, loc=-.1), stats.lognorm.ppf(0.99, .7, loc=-.1), 150)

# fW/E>0
lognormal = stats.lognorm.pdf(xs2, .7)
plt.plot(xs2, lognormal, label='Skew > 0')

# fhfE<e
plt.plot(xs2, lognormal[::-1], label="'Skew < @')
plt.legend();

ERELTIEEENESER, REAARE, ERNBATLITEE. figl, TER2012-2014FFR0MEFIIRE, FHEMPME.

In [4]:

start = '2012-01-01"

end = '2015-01-01"

D.history_data('000300.SHA', start_date=start, end_date=end, fields='close')['close']
pricing.pct_change()[1:]

pricing =

returns

print('Skew:"', stats.skew(returns))
print('Mean:', np.mean(returns))
print('Median:', np.median(returns))

plt.hist(returns, 30);

Skew: ©.2597515285015106
Mean: 0.0006775385700166225
Median: 5.55515e-05

PR30 AKEREIEMER, LAILIEH (ERAERBEE) , EEREETAN, FRitERaR, XAtEREESkew=0.26 9IERIF—E

I

IEEREARARITERES I SRREEENFITE, XMITEFTESESH MR, EEASRNZMESESMSIESH MAEEREER, EE
AT IRTNZEEIRD T SIESHIELREE, ARNE, EENF3RRZSREIES SISO BRI NFE, JFmE, IEEREIHEEER
AREREDTASHEEEESIESH MRERTZEMA,



IEEREMATEANA:

_ n(n+1) X -t
(n—1)(n—2)(n—3) ot

#EScipyth, FERIEESESHHIEENEEREN DI SHEEEE —BIEE, BSK_ESFR:

A SLG Wt sy
™ (n=1)(n—2)(n—3) ot (n—2)(n—3)
WREHRERAK, A
"X — )t
ko= AZLO 0t
n o

In [5]:
plt.plot(xs,stats.laplace.pdf(xs), label='Leptokurtic"')
print('RIEMHAIERE ", (stats.laplace.stats(moments="k')))
plt.plot(xs, normal, label='Mesokurtic (normal)')
print (' IE&MiEAIIESE Y, (stats.norm.stats(moments="k"')))
plt.plot(xs,stats.cosine.pdf(xs), label='Platykurtic')

print (' PR : ", (stats.cosine.stats(moments="k')))
plt.legend();

RUE RIS . 3.0
IEB S AEEIEE: 0.0
SPUEHIAIERE . -0.5937628755982794

EEFIR30009IF, BATRTLMERScipyERITELFIR300 H NG ZRAREIEE
In [6]:

print ("YA300M KIS : ", stats.kurtosis(returns))

PIR30OIIMAIIESE . 2.1539229504687754

{85 Jarque-Bera BIIEAIELET

Jarque-Beraf®@Ie 2— MBS, TLABHASIERERESSESHH—HNREMIEE,. Jarque Beraf@IHIFRISEEIRRMIESH. BA
Afp{E/90.05,

5 FEFR30009AIF A PRIGIFR300 E F R R BRMIES S 7.
In [7]:

from statsmodels.stats.stattools import jarque_bera
_, pvalue, _, _ = jarque_bera(returns)

if pvalue > 0.05:

print (" R300 T FHE AR M IER /AL ")
else:

print (" ¥ER300U A R EHE I AR IES AL )

VR 300 A A I AR IEZS /M7

A HHBigQuant B & i, FRALABigQuant AT, HEEIHTEW Hikk.

[ENFE-HFRRSIEREELE

Sit: FEETRERESTPEEER, AXNERTESMMESERBENTTIE.

ESRBESTT, BRIEE-LETASHETNMNIER, LRRLERIGERMFENER, TREEFRIMIFIERFER, REFEII SR
BEISYT, SEEMNREIG. THETARE I —EXTRENENERE.

1. BEEEAlE

XMTTEIFESZIER, BN ET2%REENNRE, RTINS EEIEE, WSHIRENONSNEE, HRT1%IUEEE, WEHEMRE
TP EE

2, BWEREEER



MAEENREEREFIESS T, BIRSX~N(u,02)$, FA:
0.317,

k=1
P(X —p| > kxo)= { 0.046, k=2
0.003, k=3

BEL=ENEEZINYERNAREE, FTIEIRNENAYENNAREESIEREATTE, EtEASZRENNMAFEX, FATsESHM
—MiER, BHMEKXNNGESME LEAFEBEENERIRER, BB EENTERZE, XMRERTSRNAYE=ENEEATEERN. ERRXMS
FaleREEE FEETUEMENSTER, BEESNAFEEERER, SFEUHEES bRPRSHEER.

3. MADj%

MAD L ZESIAENEE S RIS, IBEMINEESIENIRAITE, HAYERNAPUENE, HANEERFAMAD (Median Absolute
Deviation) & :

md = median(mi7i — ]_’ 2’ .. .’n)
MAD = median(|z; — md|,i = 1,2, - -,n)

—RISREP U =EU LR FASEE, MIERESERL, EPEISMADSAZSEEIIFIN.

4. BOXPLOTj%
RAIFIEREE L ERTAREE, BEQIFQIDBIAEIEMNEIXHETIN25%F75% 53 (E,, B $IQR=Q1-Q3§ , 1B
(—00, Q1 — 3% IQR) | J(@s + 3 x IQR, +00)

XEEREIENRAFE R, PUEBEREATE, EitBoxplot FENRETEE, BMRERLKIEER™E, BARSHBEMER, Boxplot FiER
BEZHEIENS ARESYE, FEitbHubert& Vandervieren (2007) S$REHBBoxplot 75iA# T T RETEE, E5CHEAMRERE SR T Brys(2004)12HAY
MedCouplef5i%

md = median(z;,i = 1,2, - n)

(z; —md) — (md — ;)

a:i—wj

me = median( yx; > md,z; < md)

RIEEH T ZREEEDboxplot/FiE L TR

I_ @, — Lo*exp(—3.5+mec) * IQR, mc>=0
Q, — Lo*exp(—4*mc) = IQR, mc<0

U= Q3 + 1.5 « exp(4 = mc) » IQR, me ==10
Qs+ 1.5 «exp(3.5 *me)* IQR, me<0

B AIEHERREERTTE
SELIENSIMFIRBIT
L2017 4 B 21 BRARFTE R SRS B I8 00), XE—MERmEEE
In [268]:
fields = ['fs_roe_0']
start_date = '2017-04-21"
end_date = '2017-04-21"

instruments = D.instruments(start_date, end_date)
roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']

1. BRI
In [269]:

print('#){4: ',roe.mean())
print('FrdEZ: ', roe.std())
roe.describe()

¥If:  6.321435932147683
FRifEZE:  21.523493941199046

Out[269]:

count 2782.000000

mean 6.321436
std 21.523494
min -190.077896

25% 1.913875



50% 5.625300
75% 10.413725
max 949.800476
Name: fs_roe_0, dtype: float64

AAEH, EM2800R A TS AT IWERITIIEN6.32, iREEN21.52, RAEHN49.8, H/IMEN-190.08
2, & BAET
In [270]:
roe.hist(bins=100)
out[270]:

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f969c64fa58>

POfhX TR R ELIENTSIET

1. EELLHIET
In [271]:

roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']
roe[roe >= roe.quantile(0.99)] = roe.quantile(0.99)

roe[roe <= roe.quantile(©.01)] = roe.quantile(0.01)

print('#fi: ',roe.mean())

print("fEZE: ', roe.std())

roe.hist(bins=100)

¥if:  6.2873811630663585
FrfE%:  8.225571051255967

Out[271]:

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at ©x7f96a0a9d7fo>

2, WEREETET
BEE=ENEEZINERNASEE, RAREXESEEERRE

In [272]:
roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']

roe[roe >= roe.mean() + 3*roe.std()] = roe.mean() + 3*roe.std()
roe[roe <= roe.mean() - 3*roe.std()] = roe.mean() - 3*roe.std()
print('#{ti: ', roe.mean())

print('#rHEZ: ', roe.std())

roe.hist(bins=100)

BIfli:  6.380022262323887
FRifEZE:  8.907421676828216

Out[272]:

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at ©x7f969b5e7a90>

3. MADJSET
In [273]:

roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']
roe = roe.dropna()

median = np.median(list(roe))

MAD = np.mean(abs(roe) - median)

roe = roe[abs(roe-median)/MAD <=6] # 5IFf B b Az e A b ¥ E0

print('#ffi: ',roe.mean())

print('tafEZ: ', roe.std())

roe.hist(bins=100)

¥{f: 6.379718635607307
FRifEZE:  5.917957128386792

out[273]:



<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f969b467f60>

4. boxplot j£f

In [274]:

from statsmodels.stats.stattools import medcouple
roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']
roe = roe.dropna()
def boxplot(data):
#mc Tl LU T statsmodels i fmedcouple i A B #RE AT TH 5T
mc = medcouple(data)
data.sort()
gql = data[int(©.25 * len(data))]
g3 = data[int(©.75 * len(data))]

igr = g3-q1
if mc >= 0:
1 =qg1-1.5 * np.exp(-3.5 * mc) * igr
u =43+ 1.5 * np.exp(4 * mc) * igr
else:
1 =91 - 1.5 * np.exp(-4 * mc) * igr
u =43+ 1.5 * np.exp(3.5 * mc) * iqgr

data = pd.Series(data)
data[data < 1] 1
data[data > u] u
return data

print('#E",boxplot(list(roe)).mean())
print (" FrdE% ", boxplot(list(roe)).std())
boxplot(list(roe)).hist(bins=100)

¥ 6.734053462301644
FRifEZE 7.026413849518903

Out[274]:

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at ©x7f969c152630>
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H, MELAIKEHENS—MHIEE, MTE—RI%Mms, HITLUTE— MR ESKBIERMHYEZEXMHE, EXWNT:

feature = MApore — M Ao,

B A B SRR R B T $feature$SIX MHEHTRZ. X MHIASRLRETERNEMTEEINKIRITE, REBMEIERE, MRR
R EESMIIINE—RIA, (RETEASKERIXMHE, ERNFMFRKISESHT ENABARBEE TREAXZERMESME RN, FIHR
RATBERFFRHETIZFHMEAVRIER—IUSAEE, (RS UEbEEE, RBAEE K& LiSfeatureSFHHERIRI. Alt, BHRBRITAKREHZ
FHETRE.

ENRZRRIMRENEIRENFRLERFZAFELERR, RAREFRREN, ESNEXTEGRIUIENIXLETF, BEFSEFRENRESR
EthRHMET RS,

SHETEEEM

iR TR BEHEF&E/EERIRO(rubbish in, rubbish out) BIRENI, FTLAFAIEBiREIETMEREE TIRIMsE SURRIF 0% IIF, BfRIETHIER
MREIRE. HANGE EFMHER AP ERZEN, HiF B g RS2 I B RSEEE TP ORE.

B AGXEMHE TR TR SRR INZAN T AR, HIITLIEENER S R R REREES AN R B AL TR
z — f(z)



Hrpsx$/MmNAEE, SE705RME, $i(x)S/omtRIsRmRIE:.

SR FERESRIMIE, ISR, TR ©WWSHE. RNEFAES, XERESIETLIVMREINHE, SMANKEARFHERAT
BRI A RIS I A B TR R B REXEE.

MRTHHEERHIRRIR, BLENRBRABROZZEEFRINEINIRZENTLL, ERASHIHHHARENDS. b, EU5ReRit
TR ALEABN. MREANFHETE, MANSESE, BLAEHIRRKEDAaE. REFARIETRETS, SITEFRER.
4 JAEFRHETAZ
BT TREEERRRIAT/ I MFETEF R, (NE1)
BUETENTIE
LAHIERER
2 HHDEE

3 4HEIE

1 KPR TR ¥ i

4.1 $SHEE

EHURISIRE, SRS RIS — B EERYEEN (Gabor, JUAHHIEMAEA., ATE]. SUELBP HOG)) SEFITE NSRS,
I AR B E SRR RIA SRR R MSEMEE NS, WTRISER, TR EEN EEREERS S (Principal Component
Analysis, PCA)SRH{TAFEREBUATIEIZIIVEHE. WNTEIGEIRE, TESAEET 4NN, FRIOEHHEINSEE: ERS P (PCA) FIL&MEH
BT (LDA) .

SRR BRI, SRR ERIAEIE (raw data) , ERERNFEIGEIERIUHE, LINERIBRERSRTEEE, THEEEEaFE
. &M, &EN. KRN, SNETF, BIIFEERERRERENEFAHE EANARSESL. IRSETH, ELURENEFERKESA
BRAN, FIAEREBTENGE, #TRELNE, BEISNERNSEIRT LRI T .

4.2 FF{EERE
LEIETRMESTRE, BIFEEFEE ARHERNSR S ISR TS, EEKRR, WENSHES ESRERHAE:

o FHEREARE: ME—MFERRE, FINSERETO, BHEREAEXMHILER LREER, XMHEITHANXDHRETAR.
HABENRRESTIRS (ST:0,3FST 1) XMHE, X MHALRKMEASRIFAE, EMZHERRR, XAV IRETEN.

o FHESBIFEMERN: XRRER, SEFEXIESEHIE, NEEEE. EENMHREEEaEmnT, FUTMRMNE. MEREIXTHEIRHMERE
BRADMRMREOAISES, ELXEHIMZCERE. B BUXBRITRRIN, ISR SRR thaERX, thn, H27F
R RIRREB ISR KIMREEE, MESRFEHE MRS, NRXENERIEESRTA ERAILERNN, BAEERMIARE, FZEE
KEFPIORE B SIS E 2. K TIESERR N TIEZ LEXEHE. XM MHIRBHEEE KIRERE, MBRMFSREHN
HOBRERIEE R,

4.3 FEIE
B, FRESESAFIEECENER, EEFATNESHESREEE, EXMERT, HRHISE IRt I EE .

HFE—MF, BER—EEATHRESHHLHES, ZEESEESNATHRIARIRE, REMES. BRXEATHRERDEMH
(A#. L. . B&e) HiE, FERNFEREFEMERIEI9%E. ALERT, BREMATUHIMENEER (MEE=-RENR) LR
RIS, REBEARBBIEROCEFINERNSFAESKENHTRHINE, BREENNGEERERETREINIIERIE.

EERWUSRNL, WABATEXDRENERNREE, BAITLWSE—MEMIEEN—MHE, X MFIES R RRNEIE, Lok, B
IHBATLUSIE— M ESRIBI—MHE, ZHEESRESNHEARENIEENTIE, NENAERRRENEINTERER.

MRFREWHNENRZR, BPAEIRRSHUFE, (FRRILWRERIM TSRS VS SBRHES T EAERIHERTT A SRR,

N FHETRRERRREZRENER, 5IRLOXMHN—LLRIEE,

“Coming up with features is difficult, time-consuming, requires expert knowledge. "Applied machine learning" is basically feature engineering.”—
Andrew Ng

BHiF: MERMREY, RENE, FEEREN. VBFINNARAEEHRSUELRE

“some machine learning projects succeed and some fail. What makes the difference? Easily the

most important factor is the features used.” —Pedro Domingos

BiF: NBEFIMEBLRNT, BYRNT, TERHEFERA—F

“Actually the success of all machine learning algorithms depend on how you present the data.” — Mohammad Pezeshki

Bi¥: BLEAaFIEE FEIRIISETIREARER X LR

A HBigQuant B & it FRAL)IBigQuantTAT, HEEIHIEN ik,



SEFH

« Discover Feature Engineering, How to Engineer Features and How to Get Good at It

« Feature selection

« Feature learning

« {FEAsklearnHTHUIEISIR

o HBEFEIH, BELFHERENTESE?

o HUBISIESIC (5BEAR) .Introduction.To.Data.Mining. (38) Pang - Ning_Tan.SERRIE. A EHBEE.2011

[EFE-H28Z A BRSNS IR

SiE: ATERE (A) FABAT CERR, EESMURANZREIESHR. NBEFIRTHATERTRERTASEZORA, ELFFRA
BCRIEAT LIRS 285 S N R Bk B,

RN 28 F S B % —LAStockRanker 34

HEEFIEERE, AOTCRETNERTERMEETUNE BB IREEWEES¥S (Supervised Machine Learning) &i%: StockRanker, {RIgFAIEETR
MEMELZES YSARRNEUE FHHE TN ES YSEYEAISKS NEE, X EHMRAIEE (Feature Variable) . #2853 BIEERE—MIE
BRELS(X_1,X_2,\Idots,X_K|\Theta)$EHHiA $YSFIRHIIEEZBAIXE, $\Theta$ X NREHISEL.

BRI, LREEBROTIILEE, BE N MEAEEES {y_1.y_2\dots,y_n }$#0 $x_{1i}x_{2i}\Idots x_{Ki}$(EF$i=1,2\Idots,n$), /EzE
ML SR EBETMNEIEFMEE ST EIERE, R L ARIERSEE (Loss Function) . ETHEMNENE, HIATLIKE FIIRISRLIR-SR
BEIE2%19\Theta$ BYfEIHE .

N
@:arg minZL(yhf(mlivx%?'"1mKi)) (11)
i=1
KiEg (1.1) IREFREEEL)IZ (Model Traing) . EFAERERISHINUNETDISHRARE ST LITNSYSHOSIE. Tk, HAA—NEMHFRAI
EURBE—TRNSEZILEFRRIRIERRE.

FRAIBURISRTARE
RPN 285 TR R SRR T

BIL AL FIALES 2 2T R RS A A

FfETIERE, LUStockRanker AN 4R, StockRanker2—FISEXIREHFZIEE, BIRHENEMUMERFESn SRR, REEEHTHIRF, £
ZEEEHR—REIE DTN, ATLAREAHEFIIZ NS, BA1ES LENE T ERStockRanker B 7Sk R B RIRATRTE.

- Bt el RARKESS, REEKERAIERTIRE.

o BE, BUEND. BRERIENDS PIGEIRIIRANE, )IGS0RANR)IGER, KRR EEIAIZREL.,

o RfE, BIHE. HINEEREXEEN—F, BIIEENTFESEEINEENERNRIREN. EX—F, FESRTUANENRTIRELREA
ERARIER.

o RE, VGFF. FERESETEE, MaLUIERETF StockRanker BAF AT,

o B, HMREN, HRiEStockRankerFMILERMHTHRIGEIN, FRENGIEEI.,

KT AIRERHITTEE

EBURZARMBEZINSERER, —HHECINIATRIGREFIRSENEZ BXFHIFTeE, FTREHERNSTNTE, 5—75H
MEONFFITESTER, SEMUESE, HARTUGHIERIMEERE, SO RFRRE, BIIXERRPPIRE, ML(Machine learmning) &7
REFTEERIII AT, BREER—LSERTLEMUREII A0, BN,

BIZMAZTES X$ FIEMHEE $Y$ NELXRALIFETRA $Y=f(X)+\epsilon$,$\epsilon$ HIREIR, #HE


http://machinelearningmastery.com/discover-feature-engineering-how-to-engineer-features-and-how-to-get-good-at-it/
http://scikit-learn.org/stable/modules/feature_selection.html
https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_learning
http://www.cnblogs.com/jasonfreak/p/5448462.html
https://www.zhihu.com/question/28641663

$E(\epsilon)=0$,$Var(\epsilon)={\sigma_\epsilon}"2$ . IFEFHEZIBIT ML FFiEKET $H(X)$ FI—MLAREL $\hatff(x)}$ . FF—NFRIEIER $X=x_0$ ,
ERTIRERE L :

Err(X,) = E[(Y — f(X0))*|X = ]

=02 +[Ef(zo) — f(z0)]2 + Elf(z0) — Ef(20))?

= 0.2 + Bias*f(zo) + Var(f(zo)) (1.2)

MUERATRURZEBUR T (1. 2R9X =11, $F—IEES ML RESERETX, 1 $Bias$ MSE=Tn$Variance$ FUIEEATLASEE2, WEHZ ML EELE
FRERIRN ;

P2 M LA TI i 2

—Rkif, REUSREMR, $Bias$ i)\, (B $Variance$ #iK; RAVSREMIR, $Bias$iik, $Variance$il\, MEISAILIEH, HRASRERSHINT
1%, BARER), EREESERK, EREZIENTRS.

High Bias Low Bias

Low Varance High Vanance

Aff S 5

& o o

Low RAISZE High

3 AT 2R BE R IR 22 1) O 2R

FEUERRE MUREITTNEED, BEHARHERWIT, MR $Bias$ 1 $Variance$ [AMIE, FHMESATTNIRZE, tBHERMBRY $Bias -Variance
\\ trade-off$,

XHFREES, FAINGZBRERR BEFIHUE HS, —& ML EARBEIFEER, M ML ERRUERRETHRESHN, BRERHEUMLLIR
4, BERIGERAHRIEESEY, BRONG. RSOLHRARREE, ML 5ETNEED RS BN MR T 4ERE,

N BRI TREGWEE,. 2450, JAHERE, RNEEEIFERIRHAINTNED. EREEREITafEr CEEEaRaZiHE
ey, EEENRCALIENRIIEEBarraSENEERG EFHE . "EFIM I ASM EE, BRI RBRSE.

AL HIBigQuant T F B, RRABUABigQuant T, HEEIEEW HAb.

[ELFE-1158%3]]|StockRanker 1EEIGTHIAL



SiE: ANME T IHARBIgQuantiISRIRAERLRRFH{ T StockRankert&EU AT,

TESRREAERLES T, AT AEEEERRER S Ui — N StockRankersLy, 1&g plot_model A JATLAEEIStockRanketBEL 2T AMETH, IXIEFFHEEB=EE
RS ER TN EREE, SESETNSHEES.

# m6 = M.stock_ranker_train.v2
m6.plot_model()

—RRIES FAILERFER R EURE D) ISR HRAER STt AIHSRAISZ, XtBRASEFIIBERNERC—.

WENXMEEE20IRRIER, SIRRRNESHI0 MR, LE—MHER, B8NRRRSWHATS (D ARIEAERHEIANM R
8) ; RENSHEMERFMITIONEH. RERRAEE. AERHFIN T RIS HSEEHRMRZ I BEEREEE LF I Hk.

(SN

Bifft: StockRankeri)l|ZriEE)

In [10]:

# SERhZHCE
class conf:
start_date = '2010-01-01'
end_date="'2017-07-19"
# split_date WAV TS, 25 MR AR RCR AL
split_date = '2015-01-01'
# D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
instruments = D.instruments(start_date, end_date)

# BLasaE ] Hbrbrid ek 4L

# W R FRER AT min(max ((FFA RIS * 100), -20), 20) + 20 (J5IfiffIM. fast_auto_labelerxfiu ()

# UM max/miniX HLEARIE S SR EE X[ -20, 201, +204 0% AR (StockRankerEsRARiE: 7>k 5 %)
label_expr = ['return * 100', ‘'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
# F R, HTFitslabel_exprreturnfd (i)

hold_days = 5

# ¥51E https://bigquant.com/docs/data_features.html, RTTLLIE ik s AT T RRAE
features = [
‘close_5/close_0', # SHIk
"close_10/close_0', # 1oHILa
"close_20/close_0', # 20k
'avg_amount_@/avg_amount_5', # 41 /5H P15 B
'avg_amount_5/avg_amount_20', # S5[1/20F F-¥% 5%
"rank_avg_amount_@/rank_avg_amount_5', # 4H/5H PH%EHEHA
'rank_avg_amount_5/rank_avg_amount_10', # SH/10H P 554
‘rank_return_0', # Mz
"rank_return_5', # Sk
‘rank_return_10', # 1035
'rank_return_o/rank_return_5', # [ /5HZEY
'rank_return_5/rank_return_10', # SH/10H &4
‘pe_ttm_0', # HAKTIM
1

# SEEHRTE: AR ATEEE (A 310, — B Holl s Ros iy

ml = M.fast_auto_labeler.v8(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
benchmark="000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')

# TR RS

m2 = M.general_feature_extractor.v5(
instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
features=conf.features)



# KSR, BRORBE AL, B4k, T.get_stock_ranker_default_transforms AStockRankerd 4 Fi 4k 1
m3 = M.transform.v2(
data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# B HIREE UL S
m4 = M.join.v2(datal=ml.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)

# GHEE

m5_training = M.filter.v2(data=m4.data, expr='date < "%s"' % conf.split_date)

# PR S

m5_evaluation = M.filter.v2(data=m4.data, expr='"%s" <= date' % conf.split_date)

# StockRanker#L## 2 >J Il

m6 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m5_training.data, features=conf.features)

[2017-07-20 11:39:13.630497] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
[2017-07-20 11:39:13.633376] INFO: bigquant: hit cache

w

[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1
[2017-07-20 11:39:1

.637674] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.007199s].
.643768] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
.645508] INFO: bigquant: hit cache

.646379] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [0.002588s].
.656035] INFO: bigquant: transform.v2 start ..

.658065] INFO: bigquant: hit cache

.658829] INFO: bigquant: transform.v2 end [0.002798s].

.664468] INFO: bigquant: join.v2 start ..

.666044] INFO: bigquant: hit cache

.667241] INFO: bigquant: join.v2 end [0.002768s].

.671594] INFO: bigquant: filter.v2 start ..

.672965] INFO: bigquant: hit cache

.673641] INFO: bigquant: filter.v2 end [0.002046s].

.678026] INFO: bigquant: filter.v2 start ..

.679482] INFO: bigquant: hit cache

.680164] INFO: bigquant: filter.v2 end [0.002137s].

.687280] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..
.688784] INFO: bigquant: hit cache

.689642] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 end [0.002335s].

W wwwwwwwwwwwwwwwww

AT EBIRE
In [11]:

# R AR DL R T
m6.plot_model()

XSG ST

In[12]:

m7 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=m6.model_id, data=m5_evaluation.data)

[2017-07-20 11:39:13.721570] INFO: bigquant: stock_ranker_predict.v2 start ..
[2017-07-20 11:39:13.744314] INFO: bigquant: hit cache
[2017-07-20 11:39:13.745629] INFO: bigquant: stock_ranker_predict.v2 end [0.024104s].

HFATERY
In [13]:

#1051 IR EL AT Ik

def initialize(context):
# RGCARE TBINN S TR R, BB TLR A R k%
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
# TEE, Eitoptionsfe Nk, ] read_df BA%(, MEKEIA/ (DataFrame)
context.ranker_prediction = context.options['ranker_prediction'].read_df()
# WE NSRS TR S 5 HE 44 S RT s ]
stock_count = 5
# B BEE B, R R I S A ST BEE I 2 — B, [0.339160, ©.213986, ©.169580, .. ]
context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(@, stock_count)])
# BB AR R 5 R B4 LA

context.max_cash_per_instrument = 0.2

#1051 A H R AL B R R, ERIAT IR
def handle_data(context, data):
# 4% FE DA 204 H i T St

ranker_prediction = context.ranker_prediction[context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d"')]



# PR EI R 2 hold_days, BFHHCK LRSS, B HHUEM 1/hold_days 154

# SEPRRIED, SAFTEEMENIRE, FTLfERThold_days K, M 25, RIEEHRIRTES GXEREREHERNL. 5/

is_staging = context.trading_day index < context.options['hold_days'] # Z7/E&EWIA (§7 hold_days K)

cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']

cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)

cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)

positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

# 2. AT hold_days RZ G AR XHRFEIIKEE, HStockRanker Sl if)HE 3 AR ALV K
if not is_staging and cash_for_sell > 0:
equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))1)))
# print('rank order for sell %s' % instruments)
for instrument in instruments:
context.order_target(context.symbol(instrument), ©)

cash_for_sell -= positions[instrument]
if cash_for_sell <= 0:
break

# 3. EMEENITH: f%StockRanker Tl 1IHET, K HTH I stock_count R 52
buy_cash_weights = context.stock_weights
buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
# HIORIRCEE R O B AN Sl I R B O o5 e
cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, @)
if cash > o:
context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# A F ]

m8 = M.trade.v2(
instruments=m7.instruments,
start_date=m7.start_date,
end_date=m7.end_date,
initialize=initialize,
handle_data=handle_data,

order_price_field_buy="open", # T T RN
order_price_field_sell='close', # TR W sz
capital_base=1000000, # VR4
benchmark="'000300.SHA" , EEACE SN ALIENIEEES

# JHid options ZHU{L i FIIEHE A1 S Hugn il 5] 4

options={"'ranker_prediction': m7.predictions, 'hold_days': conf.hold_days}

[2017-07-20 11:39:13.917933] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-20 11:39:13.920362] INFO: bigquant: hit cache

[2017-07-20 11:39:15.714039] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.796057s].

AL HIBigQuant i & ek, MUBLJABigQuant T AT, HHUE LI ib.

[EFE-H28F I ETFLSTMAIRREMN IS TSR

SiE: AXNETLSTMEMER R BFIERSEMN ST AR A,

LSTM(Long Short Term Memory)@—FH $FFRAIRNNZEEY . EIEBRIRNNSIELL AT LAENIAEESIHKEKEAR, RERZS AXEBENEBT aF5
ROFTIERE L,

ICERITEEEF- S AR E Jakob AungiersTEftEAT N ARG EEVESFRtEN4E T LSTMTETime Series Prediction EAYIZA (http://www.jakob-
aungiers.com/articles/a/LSTM-Neural-Network-for-Time-Series-Prediction) , AN LUXBXERIDAEM, UUBigquantIFEEs, NME—TLSTM-for-
Time-Series-Prediction“HURAE,

Keras@SLHILSTMET5{E/IpythonfE (BigquantEFEELRIF T, FTRHESEKET)

from keras.layers.core import Dense, Activation, Dropout
from keras.layers.recurrent import LSTM
from keras.models import Sequential

from keras import optimizers

HHNEERIREIE
BN ERIERIseq_len RAVEEM TUNE —RAMLERT, BEAR LG datai%ifi/g(len(data)-seq_len)(seq_len+1)4%804H, AIFSTMALEMILSIEZAInput 7
M, FESR/S AT Gnput+output #2544, #(len(data)-seq_len)(seq_len+1)*1A£4E


http://www.jakob-aungiers.com/articles/a/LSTM-Neural-Network-for-Time-Series-Prediction%EF%BC%89%EF%BC%8C%E6%9C%AC%E6%96%87%E4%BB%A5%E8%BF%99%E7%AF%87%E6%96%87%E7%AB%A0%E7%9A%84%E4%BB%A3%E7%A0%81%E4%B8%BA%E5%9F%BA%E7%A1%80%EF%BC%8C%E4%BB%A5Bigquant%E4%B8%BA%E5%B9%B3%E5%8F%B0%EF%BC%8C%E4%BB%8B%E7%BB%8D%E4%B8%80%E4%B8%8B%E2%80%9DLSTM-for-Time-Series-Prediction%E2%80%9C%E7%9A%84%E6%B5%81%E7%A8%8B%E3%80%82

def load_data(instrument,start_date,end_date,field,seq_len,prediction_len,train_proportion,normalise=True):
data=D.history_data(instrument,start_date,end_date,fields)
seq_len=seq_len+1
result=[]
for index in range(len(data)-seq_len):
result.append(data[index:index+seq_len])
# WGt )5
x_train = train[:, :-1]
y_train = train[:, -1]
x_train = np.reshape(x_train, (x_train.shape[@], x_train.shape[1], 1))

# EE R AL EL

HFTFEL STMIREZ RIL

model = Sequential()
model.add(LSTM(input_dim=1layers[@],output_dim=layers[1],return_sequences=True))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(LSTM(layers[1],return_sequences=False))

model.add(Dropout(0.2))
model.add(Dense(input_dim=1ayers[1],output_dim=1layers[2]))
model.add(Activation("linear"))

rms=optimizers.RMSprop(lr=conf.1lr, rho=0.9, epsilon=1e-06)

model.compile(loss="mse", optimizer=rms)

HHEHEMEH=R, F—EALSTME, BASIREER1, MHEIEEE Aseq_len; FEMALSTME, WATMHLEEIYseq_lenE; F=EAR
Dense/Z, MNEUE4E Eseq_len, MHEIBERE N1, LK inputSoutput IRGER,

compile: {HEFRECBENZILRE, mNESEHGloss optimizer, BEEREFEBRIVAFE, SNEREAftSevaluateltSibHFE

loss /9t EL, BIFImse,mae,binary_crossentropy%s;

optimizers ALites, BMASENENEL, AIALEEASCD (BHBERIEZX) . RMSprop (AMBRIFHEMESIIN—MRIFERE) , Adagrad® (BiASs
Thttp:/keras-cn.readthedocs.io/en/latest/ , MITUR{tKerastEXREAIEANA)

model.fit(X_train,y_train,batch_size=conf.batch,nb_epoch=conf.epochs,validation_split=conf.validation_split
fit/IllEERE], batch_size: 4L, IIGRT— batchhIEASBIEIRBE T, EEFREMM—F, nb_epoch: IEUREL validation_split: 0~1Z
ERZ RS, FRIEE) IR — B ISR IS

predicted = model.predict(data)
predicted = np.reshape(predicted, (predicted.size,))

1B Etest_data® EAIFIN, tRIERTseq_lentEFRN F—Ad(Eclose,
BHb, EERME, BHHEZEMMprediction_lent<E#Iclose, MAITESE—Mpredict_closeRYEH E, LAttpredict_closefIRiseq_len-1/Mrue_closeginput, i
MWT—"Nclose, LALLZEHE, Afl—ERKEEEZSEKENRERES (predict_sequences_multiple, predict_sequence_full)

##E (Lpredict_sequences_multiple/3f5ll)
RBERIXFEE: Fprediction_leniKEMATEKEL, Eprediction_lenfRfE—REENATE—RAMEEN, WTFXE; Rz, MIBHEFE

HEIR
MR, TRERBMHSHERARR, FEMESIE, TERIRAMBUT, WIEBEIEMINIE slight_smile:

AhFE: W RIZAT I, WM. trade BIHUR TR R AR .

B EFLSTMRIRRSEMN R IRAMEELSLAI

In[19]:

class conf:
instrument = '000300.SHA' #/&ZALY
#UCE TN R0 (K H-4f / 255 H
start_date = '2005-01-01'
end_date='2017-07-19"'
field="'close’
seq_len=100 #TA inputlfK %
prediction_len=20 #4045 KE
train_proportion=0.8 #IZAd 5 B R ELE, HA IS
normalise=True #3(#FEbrifift
epochs = 1 #LSTM{IZ RILI%ACKEL
batch=100 #¥%, faw TR NI M batch @ & IREARSL, NIZRI — NbatchIREAR SR — B RE FI%, 3 Hbss Bt —25
validation_split=0.1 # O~1Z ¥V M8, HIRAEE INZREER) — & LL BB M N BiE 4 .
1r=0.001 #>]A%

# 2. LSTMSMS L1k

import time

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from numpy import newaxis



from keras.layers.core import Dense, Activation, Dropout
from keras.layers.recurrent import LSTM

from keras.models import Sequential

from keras import optimizers

def load_data(instrument,start_date,end_date,field,seq_len,prediction_len,train_proportion,normalise=True):
# s, B, SRR
fields=[field, "amount']
data=D.history_data(instrument,start_date,end_date,fields)
data=data[data.amount>0]
datetime=1list(data['date'])
data=list(data[field])
seq_len=seq_len+1
result=[]
for index in range(len(data)-seq_len):

result.append(data[index:index+seq_len])

if normalise:
norm_result=normalise_windows(result)
else:
norm_result=result

result=np.array(result)
norm_result=np.array(norm_result)

row=round(train_proportion*norm_result.shape[@])

data_test=result[int(row):,:]
datetime=datetime[int(row):]

test_datetime=[]
for index in range(len(datetime)):
if index % prediction_len==0 and index+seq_len<len(datetime)-prediction_len:
test_datetime.append(datetime[index+seq_len])

train=norm_result[:int(row), :]
np.random.shuffle(train)  #BNLITELUIZRFEA
x_train = train[:, :-1]

y_train = train[:, -1]

x_test = norm_result[int(row):, :-1]
y_test = norm_result[int(row):, -1]

x_train = np.reshape(x_train, (x_train.shape[@], x_train.shape[1], 1))
x_test = np.reshape(x_test, (x_test.shape[@], x_test.shape[1l], 1))

return [x_train, y_train, x_test, y_test, data_test, test_datetime]

def normalise_windows(window_data):
#HAR L
normalised_data = []
for window in window_data:
normalised_window = [((float(p) / float(window[@])) - 1) for p in window]
normalised_data.append(normalised_window)
return normalised_data

def denormalise_windows(normdata,data,seq_len):
#HUE SR
denormalised_data = []
wholelen=0
for i, rowdata in enumerate(normdata):
denormalise=1list()
if isinstance(rowdata,float)|isinstance(rowdata,np.float32):
denormalise = [(rowdata+l)*float(data[wholelen][@])]
denormalised_data.append(denormalise)
wholelen=wholelen+1
else:
for j in range(len(rowdata)):
denormalise.append((float(rowdata[j])+1)*float(data[wholelen][0@]))
wholelen=wholelen+1
denormalised_data.append(denormalise)
return denormalised_data

def build_model(layers):
# LSTMHIZ 4% )2
# AN AiESHhttp: //keras-cn.readthedocs.io/en/latest/
model = Sequential()

model.add(LSTM(input_dim=1layers[0],output_dim=1layers[1],return_sequences=True))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(LSTM(



layers[1],
return_sequences=False))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(
input_dim=layers[1],
output_dim=layers[2]))

model.add(Activation("1linear"))

rms=optimizers.RMSprop(lr=conf.lr, rho=0.9, epsilon=1e-06)
model.compile(loss="mse", optimizer=rms)

start = time.time()
print("> Compilation Time :
return model

, time.time() - start)

def predict_point_by_point(model, data):
#EERA T 15K
predicted = model.predict(data)
predicted = np.reshape(predicted, (predicted.size,))
return predicted

def predict_sequence_full(model, data, seq_len):

SRR I A R 355 — B SR TN P BT 14 2 31 B 328 28 T Ak 1] e 51

curr_frame = data[@]

predicted = []

for i in range(len(data)):
predicted.append(model.predict(curr_frame[newaxis,:,:])[0,0])
curr_frame = curr_frame[1:]
curr_frame = np.insert(curr_frame, [seq_len-1], predicted[-1], axis=0)

return predicted

def predict_sequences_multiple(model, data, seq_len, prediction_len):
AR I RS R AN A B F R F0I (P 18] 3 51K BB 5 Tl prediction_lenKFE() 741
prediction_seqs = []
for i in range(int(len(data)/prediction_len)):
curr_frame = data[i*prediction_len]
predicted = []
for j in range(prediction_len):
predicted.append(model.predict(curr_frame[newaxis,:,:])[0,0])
curr_frame = curr_frame[1:]
curr_frame = np.insert(curr_frame, [seq_len-1], predicted[-1], axis=0)
prediction_seqs.append(predicted)
return prediction_segs

def plot_results(predicted_data, true_data):
#§ k%, HFpredict_point_by_pointAflipredict_sequence_full
fig = plt.figure(facecolor="white")
ax = fig.add_subplot(111)
ax.plot(true_data, label='True Data')
plt.plot(predicted_data)
plt.legend()
figure=plt.gcf()
figure.set_size_inches(20,10)
plt.show()

def plot_results_multiple(predicted_data, true_data, prediction_len):

#i R %, FTpredict_sequences_multiple

fig = plt.figure(facecolor="white")

ax = fig.add_subplot(111)

ax.plot(true_data, label='True Data')

for i, data in enumerate(predicted_data):
padding = [None for p in range(i * prediction_len)]
plt.plot(padding + data)

plt.legend()

figure=plt.gcf()

figure.set_size_inches(20,10)

plt.show()

#ERER
global_start_time = time.time()

print('> Loading data... ')
X_train,y_train,X_test,y_test,data_test,test_datetime=load_data(conf.instrument,conf.start_date,conf.end_date,conf.field,conf.seq_ler
print('> Data Loaded. Compiling...")

model = build_model([1, conf.seq_len, 1])

model.fit(

X_train,
y_train,



batch_size=conf.batch,
nb_epoch=conf.epochs,
validation_split=conf.validation_split)

predictions = predict_sequences_multiple(model, X_test, conf.seq_len, conf.prediction_len)
# predictions = predict_sequence_full(model, X_test, conf.seq_len)
# predictions = predict_point_by_point(model, X_test)

if conf.normalise==True:
predictions=denormalise_windows(predictions,data_test,conf.seq_len)
y_test=denormalise_windows(y_test,data_test,conf.seq_len)

print('Training duration (s) : ', time.time() - global_start_time)
plot_results_multiple(predictions, y_test, conf.prediction_len)
# plot_results(predictions, y_test)

|

> Loading data...

> Data Loaded. Compiling...

> Compilation Time : 9.5367431640625e-07

Train on 2121 samples, validate on 236 samples

Epoch 1/1

2121/2121 [ ] - 15s - loss: 0.0139 - val_loss: 0.0039
Training duration (s) : 37.46438002586365

In [20]:

len(predictions)

Out[20]:

29

In [21]:

# 1. FIREASH

# 3. [l

# FEHTEIIZ5H 3 54 X predict_sequences_multipleffI Tz 5, I HLB S i i35 AT 15

# [ AR S5 T 472 K handle_data

def initialize(context):
# RGUAWE TIN5 T LR L, ZESCTER A R R
context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
# AL N T AR A LSO
context.predictions=predictions
context.true_data=y_test

I

context.date_time=test_datetime

# WEFCL

context.percent = 0.7

# WERORE

context.hold_days=conf.prediction_len

LN AR ]
context.start_date=context.date_time[@].strftime('%Y-%m-%d")
context.end_date=context.date_time[-1].strftime('%Y-%m-%d")
# G5 AT 2D LU TF AR I 18] 22 gap #UA4 ik

context.gap=0

context.dt = @

#1051 R H AR AR AL, BT — IR
def handle_data(context, data):
current_dt = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d")

can_do=pd.Timestamp(current_dt) in context.date_time
if can_do:
context.dt = current_dt

sid = context.symbol(conf.instrument)
cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount # it

row=context.date_time.index(pd.Timestamp(context.dt))

prediction=context.predictions[row]
# I
if prediction[-1]-prediction[@]>=context.gap and cur_position == @ and data.can_trade(sid):
context.order_target_percent(sid, 1)
elif prediction[-1]-prediction[@]<context.gap and cur_position > @ and data.can_trade(sid):
context.order_target(sid, ©)

# R 0 ]
m8 = M.trade.v2(



instruments=conf.instrument,
start_date=test_datetime[@].strftime('%Y-%m-%d"'),
end_date=test_datetime[len(test_datetime)-1].strftime( '%Y-%m-%d"),
initialize=initialize,

handle_data=handle_data,

order_price_field_buy="open", # Fox P BEA
order_price_field_sell='close’, # RO W RSzl

capital_base=10000,

benchmark="'000300.SHA" ,

# JB3d options ZHUfk i FUMIEE A1 S HLn a5 ] B
options={'predictions': predictions}

[2017-07-20 12:20:09.734573] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..

[2017-07-20 12:20:12.030542] INFO: Performance: Simulated 561 trading days out of 561.
[2017-07-20 12:20:12.031667] INFO: Performance: first open: 2015-02-17 14:30:00+00:00
[2017-07-20 12:20:12.032472] INFO: Performance: last close: 2017-06-09 19:00:00+00:00

[2017-07-20 12:20:14.872765] INFO: bigquant: backtest.v7 end [5.138171s].

AL HBigQuant B % A, WAL UABigQuant T A, FeBiiE Wik

SEER:

o LSTMZHBEIE{RS#http://www.jakob-aungiers.com/articles/a/LSTM-Neural-Network-for-Time-Series-Prediction, fE—itil T —LEq, (FZREE
bigquantsF& _L{ERLAREES B SREES S
o XfkerasEI & ] S# http://keras-cn.readthedocs.io/en/latest/, XEHFXTkerasE MEEANEMAN B

{SEFsklearn H{TEUEFIALE
1. SRR

FUEFREL (Standardization or Mean Removal and Variance Scaling)
BHTIRECERISIRIER0, BEERAAE.
scaleFRERMA—TMERRIRELIRIRE, W

In [42]:

from sklearn import preprocessing # 5 A% il db ¥t
X=[[1.,-1.,2.],

[2.,0.,0.],
[0.,1.,-1.]]
X_scaled = preprocessing.scale(X)
X_scaled
Out[42]:
array([[ ©. , -1.22474487, 1.33630621],
[ 1.22474487, o. , -0.26726124],
[-1.22474487, 1.22474487, -1.06904497]])
In [43]:

X_scaled.mean(axis=0)
Out[43]:
array([ ©., 0., ©0.])
In [44]:
X_scaled.std(axis=0)
Out[44]:
array([ 1., 1., 1.])

RRERA 1B AT LA preprocessingiébiiZ itidScaler (StandardScaler 0.15LA/GARA) T EEskSCHLXANINAE:

In [45]:



scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(X)
print(scaler)

print(scaler.mean_)

print(scaler.std_)

StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=True)
[ 1. 0. 0.33333333]
[ ©.81649658 0.81649658 1.24721913]

/opt/conda/lib/python3.5/site-packages/sklearn/utils/deprecation.py:70: DeprecationWarning: Function std_ is deprecated; Attribute "

warnings.warn(msg, category=DeprecationWarning)

In [46]:
scaler.transform(X)
Out[46]:
array([[ ©. , -1.22474487, 1.33630621],

[ 1.22474487, o. , -0.26726124],
[-1.22474487, 1.22474487, -1.06904497]])

PRSIzl

2.1 MinMaxScaler( S/NEAEREL)T
BHIRENESENRIMESEAEZE, BER0512H
A, X std = (X - X.min(axis=0)) / (X.max(axis=0) - X.min(axis=0)) ;

In [47]:

#)7: K R4 E e, 1], JZitRE: fit_transform()

X_train = np.array([[1., -1., 2.], [2., @., ©.], [0., 1., -1.]1])
min_max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler()

X_train_minmax = min_max_scaler.fit_transform(X_train)
X_train_minmax

Out[47]:
array([[ 0.5 , 0. , 1. 1,
[ 1. , 0.5 , ©0.33333333],
[ o. , 1. , . 11

In [48]:

#14 FIR 2 s cale S HUN A 2 A KR

X_test = np.array([[ -3., -1., 4.1])

X_test_minmax = min_max_scaler.transform(X_test) #out: array([[-1.5 , ©. , 1.66666667]])
# ULH LU R )7 scaler g TE

print(min_max_scaler.scale_) #out: array([ 0.5 , 0.5, 0.33...])
print(min_max_scaler.min_) #out: array([ ©., 0.5, 0.33...])
0.5 0.5 0.33333333]

0.33333333]

2.2 MaxAbsScaler (43 HERARENL) T
CEERUSRKER)IGEREIEN,1]. XEFRESIEEEL 0 AT LEEREEIFEIEES 0 FEHREUE.

In [49]:

X_train = np.array([[ 1., -1., 2.],

[ 2., ., o.],

[e., 1., -1.]1])
max_abs_scaler = preprocessing.MaxAbsScaler()
X_train_maxabs = max_abs_scaler.fit_transform(X_train)
X_train_maxabs

Out[49]:
array([[ 5, -1. , 1.1,

0.
[1., o., 0.1,
[e., 1., -0.5]])



In [50]:
X_test = np.array([[ -3., -1., 4.]])
X_test_maxabs = max_abs_scaler.transform(X_test)
X_test_maxabs

Out[50]:
array([[-1.5, -1. , 2. 1])

In [51]:
max_abs_scaler.scale_

out[51]:

array([ 2., 1., 2.])

3. BUBRAEL (Normalization )
BEIREETRE M MEARTEEUESERE(-1,1)Z (8,

In [62]:

X=1[[1., -1., 2.],

[ 2., 0., 0.],

[e., 1., -1.]]
X_normalized = preprocessing.normalize(X, norm='12")
X_normalized

Out[52]:
array([[ ©.40824829, -0.40824829, ©.81649658],
[ 1. , o. , o. 1,
[ o. , 0.70710678, -0.70710678]])

In [53]:

normalizer = preprocessing.Normalizer().fit(X) # fit does nothing
normalizer

Out[53]:

Normalizer(copy=True, norm='12")

In [54]:

normalizer.transform(X)

Out[54]:

array([[ ©.40824829, -0.40824829, ©.81649658],
[ 1. , o. , o. 1,
[ o. , 0.70710678, -0.70710678]])

In [55]:

normalizer.transform([[-1., 1., ©.]])
Out[55]:

array([[-0.70710678, ©.70710678, 0. 1)

4. ZiHIME (Binarization )
BEEREIRE AR/REN _ESYE, JLURE—NEE (threshold)

In [56]:

X=[[1., -1., 2.1,

[ 2., 0., 0.7,

[ 0., 1., -1.]]
binarizer = preprocessing.Binarizer().fit(X) # fit does nothing
binarizer



Out[56]:

Binarizer(copy=True, threshold=0.0)

In [57]:

binarizer.transform(X)

Out[57]:
array([[ 1., o., 1.],
[ 1., o., 0o.],
[e., 1., 0.1])

In [58]:

binarizer = preprocessing.Binarizer(threshold=1.1)
binarizer.transform(X)

Out[58]:
array([[ 0., ©., 1.],
[ 1., e., o.],
[e6., o., 0.1

5. tRETRAME (Label preprocessing )

4.1 ¥ Z{E{k (Label binarization )
LabelBinarizenBHEBFBE— NSRS (label) FIF, BIFE—MabeliE~esiElF

In [59]:

1b = preprocessing.LabelBinarizer()
1b.fit([1, 2, 6, 4, 2])

Out[59]:
LabelBinarizer(neg_label=0, pos_label=1, sparse_output=False)
In [60]:
1b.classes_
Out[60]:
array([1, 2, 4, 6])
In [61]:
1b.transform([1, 6])
Out[61]:

array([[1, 0, @, 0],
e, o, 8, 1]1)

4.2 FR&Y%15 (Label encoding )
In [62]:

from sklearn import preprocessing
le = preprocessing.LabelEncoder()
le.fit([1, 2, 2, 6])

Out[62]:
LabelEncoder()

In [63]:
le.classes_

Out[63]:



array([1, 2, 6])
In [64]:
le.transform([1, 1, 2, 6])
Out[64]:
array([e, o, 1, 2])
In [65]:
le.inverse_transform([0, 0, 1, 2])
Out[65]:

array([1, 1, 2, 6])
&R, &FSmH
[EHFE-ERiT7]Beta X

SiE: FAXNETEFRE, WLk BetaEFAMERAE, FEIMATHTHRRIEXS A T BARIZMH.

EF&E
HFER R BT A T IR BRI B SRR IS iR —FA R, AFEEN—RPXE:
Y=a+ X1+ B Xo+...+8,X,

XERRRAE, EACIERSTEM R,

4 Ebeta?

—IREFRISbeta$ BIZ A KR SE AT~ IR REY_ EAEREAH & H98\beta$, LLAN, FAIMEITHERISY {gzmt} = \alpha + \beta
X_{benchmark}$SHnA S SR RAERT FFR300[E 3895 \beta$(E, ANRFAIEERISY_{gzmt} = \alpha + \beta_1 X_{benchmark}+\beta_2
X_{wly}$ BRAF S HIFE M Sbeta$, — M EEMNFEIFFI0MNNREE, — P ERNFERRRNIKIGRE.,

BHEMS, SbetaSESM ISIZAF~ BN FEAEHNNGREE, BRENTFHHEEN—TT& R FEEINEIR RS,
HARXSH?
MRFAWHERNMTRESNER SHHNX RN FEARAR:
1/portfolio =a+ /BXhS3OO
T2, BATTUELAFRI005 LTSk iz ke, JHhrrEs-\beta VS INRIAUFE S LEAIHERSVS. EARIISLASHIKE N
$\alpha+\beta X_{hs300}$,;FiR300%TFZS LA ZE /98- \beta X_{hs300}$, FE2FK(1HLHULER /IS \alpha + \beta X_{hs300} - \beta X_{hs300} = \alpha$,F=2
BAIHESSRIERES\alpha$, TISHIZRANIREXEK,
X2 EE

—fRME, betalAMRIFERATEBENRARCHOX—HE, MRS~ E R0 EHEHEE R SIS \betaS BRI/, BPATEMIH LKA,
EHRISSRE, SHTHRE, ERIRE. Sf\betaSINTESRANG (BHANKG)  BEREFRIREEEERMNIE.

f£BigQuant, HNIBWRATLERERANGRENTIZTIEREE. XERERETHIIMERIREEEENIS\alpha$Zisy, TSHELEX. EAXRBHREZR
ERSTHRAANKITR, FERFTILRRET, CHRESRENESERT. THHERENTREAEBRSIE (RIT. Rk, A5E2%) RERS
AR

MBS ETR

HOBRFRGRENTERANGETRE. WhEESRPHTREEENRESZ—.

RIBIE BIREFR T RANMAMEITAXBEXSRRY, BIERRNFEMEERR00KEERMUREARS, BFR00AINERI-S\beta$ (ATFHFEE
AT .

By TIAKBRXS A EARZG)

In [22]:

# SRR

import numpy as np

from statsmodels import regression
import statsmodels.api as sm



import matplotlib.pyplot as plt
import math

In [23]:

# RIU— BRI 8] i i S Hd

start_date = '2014-01-01'

end_date = '2015-01-01"'

asset = D.history_data('600519.SHA',start_date,end_date,fields=["'close']).set_index('date"')['close"']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=["'close']).set_index('date')['close']
asset.name = '600519.SHA’

benchmark.name = '000300.SHA'

# T
r_a = asset.pct_change()[1:]
r_b = benchmark.pct_change()[1:]

# 2
r_a.plot(figsize=[9,6])
r_b.plot()
plt.ylabel("Daily Return")
plt.legend();

IERAIFTLABIE EITKE alpha($\alpha$) Flbeta($\beta$)

In [24]:

x
I

r_b.values
Y = r_a.values
X = sm.add_constant(X)

def linreg(x,y):
# I
X = sm.add_constant(x)
model = regression.linear_model.OLS(y,x).fit()
# AU
x = x[:, 1]
return model.params[@], model.params[1]

alpha, beta = linreg(X,Y)

print('alpha: ' + str(alpha))
print('beta: ' + str(beta))

alpha: 0.00116253939056
beta: 0.672934653004

In [25]:

X2 = np.linspace(X.min(), X.max(), 100)
Y_hat = X2 * beta + alpha

plt.scatter(X, Y, alpha=0.3) # it FEIA%ER# S
plt.xlabel("000300.SHA Daily Return")
plt.ylabel("600519.SHA Daily Return")

# BN — 2R AL [l A Bk

plt.plot(X2, Y_hat, 'r', alpha=0.9);

RS ZEET

—BTT, betalRVRIEATFTRIEN FARMKOX—HS, BobetasHT, MR TATHEI A R0E R EERBIs betas REKT, 5
LIEF LR, EHETSART, SHF TR, TEIRE, BSoctaSHNTERANG (BHHMK) , BREMRAEREREE,

#EBigQuant, HIEMNRATERERANIGREN AT IERE. XEWERKTIFTERRBERIAIS\alphaSEly, TSTIELR. EOXEKREZ
RIRSTRRANKLTR, FERGFHIAEET, CHEERENVESRI. T PHERENTREAENSIHAE (R, Rk, 25E2%) REAR
315,

RS EIR]
HOEFRICREGERN NGEE, PRt T RIS EENRESZ—.
B ERGIE T FAMEHEI AN RE

NERNBENEEN NS OTHE, URNEFCNEIMRIAME. HOERSNFEIEERR00:RGERNIAAS, HFR00AMNER
73-S\beta$ (HTHRFEEETLLT)

In [26]:



# ME—ATh RS
portfolio = -1*beta*r_b + r_a
portfolio.name = "600519.SHA + Hedge"

# 2% B R th 2k
portfolio.plot(alpha=0.9,figsize=[9,6])
r_b.plot(alpha=0.5);
r_a.plot(alpha=0.5);

plt.ylabel("Daily Return™)
plt.legend();

BXRAE (BMNFEHFAR300) WKEAISNFEERBLEA. RITUBTITHERENFYEREMXG (WEROREE) RENERINER
In [27]:

print("means: ", portfolio.mean(), r_a.mean())
print("volatilities: ", portfolio.std(), r_a.std())

means: ©.0011625392362475395 0.002370904665440321
volatilities: ©.01785176992416382 0.019634943455457687

AILEH, BILMEE AN TR, EREXGAIRA, WEREREET. ETE, HIBPREE—TS\apha$@BSLART—H, M\beta$THIHE
53

In [28]:

P = portfolio.values

alpha, beta = linreg(X,P)

print(‘'alpha: ' + str(alpha))

print('beta: ' + str(beta)) # alpha LRI —FE beta CAHHFE,betalLT- N0

alpha: 0.00116253937709
beta: -1.24623534062e-09

EER, BANLARLEEGET mimPusg. BITIBEER R EEZE R EE R FOX R A H S8 \alpha$ti$\betaERMEHERNAE
2

In [29]:

# 335k — 44551 alpha fibetafid

start_date = '2014-01-01'

end_date = '2015-01-01"

asset = D.history_data('600519.SHA',start_date,end_date,fields=["'close']).set_index('date"')['close']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=["'close']).set_index('date’)['close']
r_a = asset.pct_change()[1:]

r_b = benchmark.pct_change()[1:]

X = r_b.values

Y = r_a.values

historical_alpha, historical_beta = linreg(X,Y)

print('Asset Historical Estimate:')

print('alpha: + str(historical_alpha))

print('beta: + str(historical_beta))

# RIUR — 4R

start_date = '2015-01-01'

end_date = '2015-06-01"

asset = D.history_data('600519.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close’']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=["'close']).set_index('date')['close']
asset.name = '600519.SHA’

benchmark.name = '0©00300.SHA'

# HEE TS kit alpha flbetafi

r_a = asset.pct_change()[1:]

r_b = benchmark.pct_change()[1:]

X = r_b.values

Y = r_a.values

alpha, beta = linreg(X,Y)

print('Asset Out of Sample Estimate:')

print('alpha: ' + str(alpha))

print('beta: ' + str(beta))

# WA B AL G ki Salpha. beta
portfolio = -1*historical_beta*r_b + r_a
P = portfolio.values

alpha, beta = linreg(X,P)
print('Portfolio Out of Sample:')

print ('alpha: ' + str(alpha))

print ('beta: ' + str(beta))



# il EE

portfolio.name = "600519.SHA + Hedge"
portfolio.plot(alpha=0.9,figsize=[9,6])
r_a.plot(alpha=0.5);
r_b.plot(alpha=0.5)

plt.ylabel("Daily Return")
plt.legend();

Asset Historical Estimate:
alpha: 0.00116253939056

beta: 0.672934653004

Asset Out of Sample Estimate:
alpha: 0.00020366206079

beta: 0.866552969103
Portfolio Out of Sample:
alpha: 0.000203662008879
beta: 0.193618313006

NEERES, XMEaRESIHET, BRI EEET. R HUESEERFAIMI—FEPEENN, BEFHIIEE0.67 @I X Rz T
0.193, AWK T2/3, XEFARNPHRELRATA, MELRMHEENUEERENEI, SR, EMEIEFIIRER, ATLARRD AT NS
%

A HHBigQuant B & A B, MUBLABigQuantiTAT, HEEIHTE W Hikk .

[EUFE-SRMMHIZIK TXAE, SNARALSE T IE?

SiE: RECIHFHERRRBESIEEHE—NMERE, TLEARSURCTNE SRR, AREDE L, —RUNBREERHEEREN
NME, HEEENREE, REEEERENE. AN THREUREXNSHHRES.

HARHEE]

HEXEHERNBSEMEWEFENN—EEE R, ATHERERNIEUEFENESER, HKFEREELIERRT REMEISE. Fla,
RNEAS0THIMARE, HERiamsplasroiin, WEMBERSHIZ 10550, HMERE ARSI TEESS. SRIENENRE,
XiBAIR BE LR S0TTMEMSERIFFNIREE, EHBIFE105FMS0FLURA BEA D AR IR E. FHEREHT SRR BRERE, &0
FEZVE, RASHEFHE, SRR,

HAEELARIEE: 1

399006.SZAZREIIARIESL, FNERIVIMKHAILISEN. TplotRE(IFaHEN—MEERE, BL/IMEATRERT, HftAPythonfLEIIRELL
SEANRER CEARAERIIE? IBRENTpotRAHZENER, TeERA, RNRNAFMABET (Pandas DataFrame¥iEERAIML) , ME—BE
BZE, MAeBREERERA,

In [1]:

start_date = '2013-01-01'

end_date = '2017-07-18"'

index = D.history_data('399006.SZA', start_date, end_date, fields=['close']).set_index('date")
T.plot(index[['close']], chart_type='line', title='f\kiiE%c")

MNEERMNEE, SIRISESIE13FIIR—I8ELS, BE201556F A T3900RMEE, REEMTEHRARIIEE. IREHHPHIHARR, R
BRFZINRRENT, S, AREREEHIMEART, BAERENREEEERENER? EREXNIE, semitEellikaeFam

BREEFIZRY

HGCEREREIIRZHE, SEX:

In [2]:
stock = D.instruments(start_date=start_date, end_date=end_date)

RIS, FERENARIRE (RERBLTR) NEHENHRRE, SELIRRDAPIEHE. ABREBELHENTRRRIIBTESENE SEEEN
E—IKAER:

In [3]:

df = pd.DataFrame()
for i in stock:
if i[e] == '3":
data = D.history_data(i, start_date, end_date, fields =['pe_ttm', 'market_cap"','list_board'])
data[ 'net_profit'] = data['market_cap'] / data['pe_ttm'] # 1%FiH
data = data.set_index('date")[['instrument', 'market_cap', 'net_profit']]
df = df.append(data)


https://bigquant.com/docs/data_market_indexes.html
https://shequ.bigquant.com/t/Pandas-DataFrame%E6%95%B0%E6%8D%AE%E5%9B%BE%E8%A1%A8%E5%8F%AF%E8%A7%86%E5%8C%96/46
https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
https://community.bigquant.com/t/BigQuant%E6%95%B0%E6%8D%AEAPI%E8%AF%A6%E8%A7%A3/247

HImBERITE]
TUE, BAVE T ONMR- RS URENAHERTRRLIE, Bkt HONRTIIhESR:

groupby 757

XE, AHENERIRgroupby/Tix, EE—TMEURMNENRESHEIEE A, AUSE105MFSPandas, PandasiR 7T —RiE=AIgroupbyIsE,
EEREEA—TFIERRISIEIREHTIIR. IR, BESERE. RE— 1SS (TUURRE. HHsDataFramedl) FHPandasidR. HHESE
BEFR, Wit HYE. REE, SRREENRE.

In [4]:
output = df.reset_index().groupby('date")[ 'market_cap"', 'net_profit'].sum()

output[ 'average_pe'] = output['market_cap'] / output['net_profit']
T.plot(output[['average_pe']], chart_type='line', title='"Fimi#&=xK")

AILIEY, fE15F4MIRARRRHR, BIRFIIHEERRELIARIT150(E, AIXE—EFTE150FANEIFESIRE, BEXESANEN, FHAMESFLR
RERBRHIHEE—RRFES ~ 20[FEa, MM—LAREFERNRHIESER MIHEREREEESA. WERIBNMRHERASELAG, FRR
BFelThaE = E?

A HBigQuant % R, FUAUHABigQuant iy, H BN AL .

(RIS SRR T RS EE

SiE: AXNBTIETTERFRGRENRS.

BE, BOTERETHEE mYHENEEENETTRSFECONERE. A, HERFREEREETBH. (RUIUINERERIFED, 7
e REIERES G,

ERZEFERTBRTNRRE
HNTLLEREZ ARSI — M AGHRISTMERIRR, SR FRERIKEII DN T
Ri =a; + bilFl + bi2F2+. . +b1KFK + €

BTN B ER TR, ISR E S D RRERFKRER, BEORBEFERKE (S\epsion$) . HIBAILARIKAESHHEIR
BIXEESENR, BMREASHIEFRE.

ERBESHTR, RAEENENER (ENTEENEIR) XN (EEIRAORES, RARINRENIREEXG) HITEE,
flgn, BN EE—EFIENRPEHIBIRRI—FMCAR, MWFETFSS, Fna:

b So1, bicov(F), )
(Active Risk)?

$b_SETEANET SSRGS RE Sb_SERARTETSSHNIGRE SKSFR—HKSMET. SFMCAR SXTHSIREREAT, BIEAbRATES,
REEETHS FRAMENT S ORI,

Bttt : iEFFama-French=EFRENERE FXIGRE

In [1]:

# SNEHI B

import numpy as np

import statsmodels.api as sm
import scipy.stats as stats

from statsmodels import regression
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

FREEHE. ShEHF. ek, mEsF. BRER|
In[]

start_date = '2016-01-01'
end_date = '2017-05-10"'
raw_data = D.features(D.instruments(),start_date,end_date,fields=
[ 'market_cap_@', '‘rank_market_cap_0','pb_1f _0', 'rank_pb_1f @', 'daily_return_0'])
# IR
stock_count = raw_data[['date’, "instrument']].groupby('date").count()
result=raw_data.merge(stock_count.reset_index('date'), on=['date'], how='outer")
result = result.rename(columns={"'instrument_x':'instrument', 'instrument_y':"'stock_count'})


https://bigquant.com/docs/10%E5%88%86%E9%92%9F%E5%AD%A6%E4%BC%9APandas.html

HAVEHER/)\HI600 R AREIC asmallestH, 1ETHERARIG00R)
A 1EHEERR/INI6008RZiC HlowpbsE, 1EHEFREARIG00R

In[]:

def is_smallest(x):
if x.rank_market_cap_0 < 600/x.stock_count:
return True
else:
return False
result['smallest'] = result.apply(is_smallest,axis=1)

def is_biggest(x):
if x.rank_market_cap_© > 1-600/x.stock_count:
return True
else:
return False
result['biggest'] = result.apply(is_biggest,axis=1)

def is_lowpb(x):
if x.rank_pb_1f_© < 600/x.stock_count:
return True
else:
return False
result['lowpb'] = result.apply(is_lowpb,axis=1)

def is_highpb(x):
if x.rank_pb_1f © > 1-600/x.stock_count:
return True
else:
return False
result[ 'highpb'] = result.apply(is_highpb,axis=1)

result = result.set_index('date")

TESHRFREER
In[l:

ZiEgbiggestéH

REEZEIC AhighpbZE

# RIGERIE S DATTE R 7280, T i ai 2=biggest 4L P I fi 5% - smal les t 4L 11 i i %
R_biggest = result[result.biggest]['daily_return_0'].groupby(level=0).mean()
R_smallest = result[result.smallest]['daily_return_0'].groupby(level=0).mean()
R_highpb = result[result.highpb]['daily_return_@'].groupby(level=0).mean()

R_lowpb = result[result.lowpb]['daily_return_0'].groupby(level=0).mean()

# TTE 7 AT i R Tl %
SMB = R_smallest - R_biggest
HML = R_lowpb - R_highpb

EF R ERFRE
In[]

SMB_CUM = np.cumprod(SMB+1)
HML_CUM = np.cumprod(HML+1)

plt.plot(SMB_CUM.index, SMB_CUM.values,)
plt.plot(HML_CUM.index, HML_CUM.values)
plt.ylabel('Cumulative Return')

plt.legend(['SMB Portfolio Returns', 'HML Portfolio Returns']);

HERGREFRE]

TERIEREE ARERALMN R TR SRR RENEIRFE X LR FRRGRERE. BIUREN B BENEaES F R
FHENE, —MEFHESBESRIMER, BAXNMEFESNENREN TZE FRIRERE NS,

In[l:

# AT AL E (portfolio) %44l
instruments = D.instruments()[:5]

Stock_matrix = D.history_data(instruments,start_date,end_date,fields=["'close'])

Stock_matrix = pd.pivot_table(Stock_matrix,values='close',index=["'date"'],columns=["instrument'])

portfolio = Stock_matrix.pct_change()[1:]
# HEWEHEEE GERELAS)
R = np.mean(portfolio, axis=1)

# SRR

bench = D.history_data('000300.SHA',start_date, end_date, fields=['close']).set_index('date')['close"'].pct_change()[1:]

# EFULEER
active = R - bench

# OSSO, TR S A

IR
RE,

XS



constant = pd.TimeSeries(np.ones(len(active.index)), index=active.index)
df = pd.DataFrame({'R': active,
'F1': SMB,
'F2': HML,
‘Constant': constant})
# MEREASRMEMT
df = df.dropna()

S EEFHERENEFF 2T
In[]

bl, b2 = regression.linear_model.OLS(df['R"'], df[['F1', 'F2']]).fit().params
# T R B UR U CRPR 7555
print('Sensitivities of active returns to factors:\nSMB: %f\nHML: %f' % (bl, b2))

IBFRERER
FIARRISIPIAT, HEREFISEFIEENEEG S RIAFREREL (factors' marginal contributions to active risk squared, FMCAR )
In[]

# THELDR 7 AU o ik

F1 = df['F1']

F2 = df['F2']

cov = np.cov(Fl, F2)

ar_squared = (active.std())**2

fmcarl = (bl*(b2*cov[0,1] + bl*cov[0,0]))/ar_squared
fmcar2 = (b2*(bl*cov[0,1] + b2*cov[1,1]))/ar_squared
print('SMB Risk Contribution:', fmcarl)

print('HML Risk Contribution:', fmcar2)

R LAFET—EAFENRRER, MRIIREINNEENEFHE R EaASIRENERG., BERNISXE—FUXEEFRNGRERE
AYEaEIEE L, iEEATrolling— T ~

In[l:

# 1M E R beta

model = pd.stats.ols.MovingOLS(y = df['R"'], x=df[['F1', 'F2']],
window_type="rolling",
window=100)

rolling parameter_estimates = model.beta

rolling_parameter_estimates.plot()

plt.title('Computed Betas');

plt.legend(['F1 Beta', 'F2 Beta', 'Intercept']);

IERA IREBEFMCARZ AT RER AR (HY
In[]

# VI 2

# ERAGEEREI, AT SR RUE B TR

covariances = pd.rolling_cov(df[['F1', 'F2']], window=100)[99:]

# IR AR

active_risk_squared = pd.rolling_std(active, window = 100)[99:]**2
# il beta

betas = rolling_parameter_estimates[['F1', 'F2']]

# Fid—/ = fdataframe
FMCAR = pd.DataFrame(index=betas.index, columns=betas.columns)

# A FAEA
for factor in betas.columns:
# R ROEH
for t in betas.index:
# Rbetalsthis Z LM, HAK
s = np.sum(betas.loc[t] * covariances[t][factor])
# 3Klbeta
b = betas.loc[t][factor]
# BRI K
AR = active_risk_squared.loc[t]
# itk 2 RIIFMCAR
FMCAR[factor][t] = b * s / AR

T XS FE B XL A PRSI
In[]



plt.plot(FMCAR['F1'].index, FMCAR['F1'].values)
plt.plot(FMCAR['F2'].index, FMCAR['F2'].values)

plt.ylabel('Marginal Contribution to Active Risk Squared')
plt.legend(['F1 FMCAR', 'F2 FMCAR'])

FERYERRT

TRASHBEPFESHSMNAETHEEEEESREEN, EREECHENFIGN LR, eA8REZ. BRIIFRSEEHOHANFRIIE LRSI
EiEE, HTFEMESIME, WXEERERERHIEEREZHITM. RITTLLAHEN E—EEXE, ERELESHRIESS HERIFRE
F17. FAiIkESB Jarque-BeralllIGHILEER,

In[]
from statsmodels.stats.stattools import jarque_bera

_, pvaluel, _, _ = jarque_bera(FMCAR['F1'].dropna().values)
_, pvalue2, _, _ = jarque_bera(FMCAR['F2'].dropna().values)

print('p-value F1_FMCAR is normally distributed', pvaluel)
print('p-value F2_FMCAR is normally distributed', pvalue2)

_value BRI IR ERRERNIESS T, IUNTRRXEEZRLSHE O NGRESREMIT0, ECERXLAIHEREMATHRIGREF UL
AR ERS P RRER D IVDET.

A HiBigQuant & A Bidk i, WBUHABigQuant T A, B EIETEW AL

[ENFE-EFIT7]Barra XSS ERIEE

SiE: AR T EBHRQEPRABHTNR, BANETHFRERNEFT, SEMIESIE, THEBarald FTXGEEERIRUE AR,

ZEFRE

BEREF2ERMNER, XESEFRENEARR. BTRETENRE (BF)  SF2FR0+9E0, FlmEsi. Tk, JUResEFER
. SEFREMENTRIEXERT, FERMENGEEEERFEHOSEREE. BERR, SEFREGETANEFER, EXERERFEEMRATTEF
RE, XUMMERE SR RIRIASSE - KIS AIRHR A R RIATER.

SEIUREE

BANEF IS EFAREIATLIR AL

K
ri =Y wufi
k=1

Hep,

$x_{ik)S2HESKSMEFHINIGREE, LLANFRAIFERAIHE. PERL(E
$f_kSZEBSKSMETFHIMER, REYSTEIAERIRIFRE

$u_i$ 2SI E R FUEE R

HERS RN NEEE, SMEFEST MR, BARBRIEF A IBE ST m SRS ZIS_KS.

BI1 X o bl 7 et SR A AN 7] [ 0 JXU: B8 AL

B2 F o kAT IR 7 s 2 Wy 225K



I3 A Al BTl as 3 7 2800 A
RN ERRIRBHARR? EENECWT:
$Risk = XFXAT + \Delta$
TEXFREBIEREE, BRIRESHSN.
ZERFERENE

1. RHT —FMLEDHTXLATHES

2. KKBEHETIZEE. RKE1000FBHES, ERETWEIIEFEITE1000x100089 7750, MRKXERB50MET, BIEAIERDE
750x50

3. SN EAHEEN R, BEFthENRUAITIAIRE

4. BFEBEFEN, DJLEFhERRNE, R LARER

5. AR RARARTIRUARORGE, ERFTETRUKE

SETERSERIRE

TN SRARIREZRATTEBRE, EPRimTh—HMsEDWDLENE, ARHENURKAIEERRUARI. XMTERANNRET, HREEK
12, FEMMKADETEMNEREER. etk BERBNRN, REAFETRRERN, WNASNFWER. MIKERESTH, BAERBRMN
BURED, WEABIEHAETRNARSE, MARHEMNCAPMBERIER, HEEhXEHPLEFEITEBetalE.,

19505271, R, SEMIBERAKESXFMES, ERHIM, ER19505FHIHarryMarkowitz SIS NG E B EERRT. MERREFE T
EFA XIS, IR AR BNAREXRATLRIRRAS D BA0FHRRNE:  (ANE4)

B4 RGVERUSRIER AL KB 5% R
BEEXTIHARMIARILR, —FRIUMBEREENEE (CAPM) RUIRCHHHRE, FREAKEFITANGRRR: (WES)



P15 e ai AT b U 1 9K R
XMNEISIAIESTUHAK R IELL F R A M EREL, BlBeta, F/Sithii, Betafi BN ASNTHIARAIAEEIERE, thilBeta= 267, Mg ik
10%, BRAIZIESH L3K20%.
TERYET
CAPMIEIARI R —FTZHIFERTS, FRBIRETZEENN, ERERERKEEMMERN. HESEETIXFIECHT TTEH, BHTREFRK
1R, HIHECAPMARN— 1R, BRERIL T RAKEEAERM.
Bk, FERMNFGRA, BUNE-SE2ERNE—SHENER, ERMEEHTENENEE (APT) |, INABFITHIKES T — LR NNES R T
MEMES, APTIERERREEN T FRITUKER, EREGHIERR 72 EFRE,
Barra JE4M

AT RMA, ETHEHEENREFEES ISR, AXFSETELkEBetattfR N HEBeta”, MBaraETNGIRE, 12T FilllBeta’sd
FiE. BarrafifEBRINMEFEERETEAR, GFTL. ME RaptE, BTXEREEFRESREMTERN, FEHX FullBeta sl LARIFHER A
AERSEHAR LS.

BarrafJiRELG X iR AR EI6 RIS T TR 5

Total Risk

Common Factor Special Risk

Risk

R Industries
Indices

K6 Barratsifl gL 5
Hep, HEXMEEIETXIEIES, RFEFN—SHEES, WAKME. NMN2/AE, BEET7TARTINXS. FEXERIESHEFNXE TR
ROtESHE, #HTTRESNEZ 155,
Barra X JRBYE SR

1. ZUEIREY

IREBURFMBESIERE—, ENENRERS, DhiasiE IEAENEIErE, Ebmhiniie—RETUSHREN, MEAESE—RE—=E
HERFL P, EXE, AHETEESH0EBER, MRFHIENseEE, BRMISEIES, i, REXEIEATNNSHEM, K54, X
e SEEURIRESL.

258 (EF) FsEfiid

X2z BFRERZ, ERNEEAEATEGE T HaENISMIEAEER, UREINES. BFORKRERM™EN, MGEEEBELER
X, ERBEEISFHEAFHI. XEERFHREEEEEIRNXG, FEEME AIH—EREtE, REiER, C—EEU LSRR E—ETT
R,

AR

EMEFEROXISEEEIERK, BEINEL. 5EERE, ALIBEHE, REHHE (01) ZiE, BALIBESIREiEE, BERTmE.

4 RIS

MRS, S INBRTREERRTL FEFH s BRI, RREIGHOREE, BOMARTRAL S — NRIIEE,
RURIESESTHIRR—NARAITTE, EANSORBRERINRT, LENRTHSREREFRESORENER, TaIUNE.

5ATUHE

FRTUAAE, RIGHLRIRANKE, RUERRFELE TS,

6 Tt

A EEEEL, TIAESEEEERANSERER TGS, IHRERIERY. FE, ENTHESE, MEFRENER KRNI EER. XEE—
MREZNTE, REETFUESZAIMERIERAEMNTUN, WISRMERIB MRS T. i, FEEFHMRIRITER:

1RBIEEINMY, QAR MHKEHARING, MIEEMEREIR MG/ NINE, XALBT —MESRRIATHRE.

2REN TIAERTRAN R MATHX MITTEEN, XEREREFAIMSERMR E— P HTANER T EREN R,

7EBERE

XA E RGBT AR ERE, ERXERIRTWESERREN. BaralRl T —HMERysE, JLUBRFERRAITIZTIKTE, LIRS
BRI EAEERAR, EXE MR EE 7 EFE XA KRS = a KNG E A IR A E.



8. B
Lot SRR S B R E S IE . — iR — N AR,
AR

Phase 1:
Factor Exposures

Descriptors Risk Index
Fomulas Femulas

Phase 11: Industry | .

Factor Return Allocations
Estimation (S
Estimation
hsset Monthly Universe

Returns Cross Sectional

Weighted Regressions

Phase 111: {

Covariance Special Risk
Matrix Forecast

Factors
Loadings

KT Barra X218 SR iR K
A HiBigQuant B & i, UALABigQuant AT, HEEIHTEM Hikk .

£#EP4E: Barra Risk Model Handbook

RB& AN B S (risk parity) FRIS5sCH

AXINBTREFNESIIRIC SR, BEENEErisk parity BEHH TERARITIAR S I NFRHA G AT B B SChk SRR

AIS

- BERERMREZANER, ERATE— EREENER

o NERZRDEKENRE ErRETLIRENNSEEE, WM. HER. NSRS, SRR —ASETHERE, tER

R0 RAEIHRHIZ AR E R &

o EREEAR, NSERELE, WTARES THEREHE—EN, RAERE TSR RTRER T — LR

- FREABFERERRRY, HICESELE, RANXLY, TEEFER

o REAREREREE, BN AR RENSRAIERIEIE SEE
BE

o NET RGP ISR

o NRTEFHEIRBETFAN
o RUBSTANSERRAIPYthonfUED

&

- BFREERETRIFEEENTRE, fUENEFRENMEDRERISE-HSERE, BnEEAETEIEER TRIMETE(NR), SEaEXK
KFEFRAKE, BTHissERTFE, TATEE—MEXENE, RITTLWRIEESENEREERT. EESHREET, RNEERMNITEER
RENAEFIONERRIR, WEFREREhE 7 XER™E

TBEFSIIHERERTRMUATTIE, AR REREE SR BRSIRAN, SEMANMENEM, ERE KRB FIEGBT35%

&, MENEITRAELR, H—LEFREITERE

ETHEBDEEENAR, PanAgoraREfIEFIRAEEdward QianfERH TEZAIKIE TN (Risk Parity)5H%, X—B1E#BridgewaterE£izfAT

SRR ES, ANEBFAN ARG PN R BT AAERIE S50k

SES |


http://vdisk.weibo.com/s/ddHpfxS3bmzDO

PSP IRBAGR—METLE, HERRREXKG, MAREESR . fl, HEEHES40%. RECORIKRAGT, RENLEA. KEFMN (FE
RE) BXEF—FHIRAE: BNES (EXMBER T ARSIRE) NBEMIBASSREEEHERNNEEN. ZEeESE/ L +FHERERME
B, ETRENEFREESCRATITSHE, NEEMRRIRIIESNOIKEXRES, BRRRE, XM RERIRIETE -k ERKRHEE
FRIR PR EHR.

HBHERIE N — M FEEARNAIF, MRAMTEREROREFN (BENG) REAS, SR RENEMEES (BXESE) BEAS
.

BEBERNARKBR SR (SMRC_j$) EXA:

Hep:
Sw_iSRREBINETRINE
SVSRIRATAINTT =R
$\sigma_p = \sqrfw*V*wAT}$ FRESXE
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In [1]:

# DI AESRE R 6 B

from scipy.optimize import minimize

V = np.matrix('123 37.5 70 30; 37.5 122 72 13.5; 70 72 321 -32; 30 13.5 -32 52')/100 # covariance
R = np.matrix('14; 12; 15; 7')/100 # return

In [2]:

# BT

def calculate_portfolio_var(w,V):
# VTS A AU I B
w = np.matrix(w)
return (w*V*w.T)[0,0]

def calculate_risk_contribution(w,V):
# VPRSP RE S AR TTRR 11 R A
w = np.matrix(w)
sigma = np.sqrt(calculate_portfolio_var(w,V))
# BRI TR
MRC = V*w.T
# STk
RC = np.multiply(MRC,w.T)/sigma
return RC

def risk_budget_objective(x,pars):
# TS A
V = pars[@]# i ZHk4E
X_t = pars[1] # A& B SO TR AL 1 H b e
sig_p = np.sqrt(calculate_portfolio_var(x,V)) # portfolio sigma



risk_target = np.asmatrix(np.multiply(sig_p,x_t))

asset_RC = calculate_risk_contribution(x,V)

J = sum(np.square(asset_RC-risk_target.T))[0,0] # sum of squared error
return J

def total_weight_constraint(x):
return np.sum(x)-1.0

def long_only_constraint(x):
return x

In [3]:

## AR B T H b XU STRR BE R A 9% B (R AL

def calcu_w(x):
we = [0.2, 8.2, 0.2, 0.6]

# x_t = [0.25, 0.25, 0.25, 0.25] # HA&ibluA o= K sk AN S, RI#E25%
x_t =x
cons = ({'type': 'eq',
{'type': 'ineq', 'fun': long_only_ constraint})
res= minimize(risk_budget_objective, w0, args=[V,x_t], method='SLSQP',constraints=cons, options={'disp': True})
w_rb = np.asmatrix(res.x)

‘fun': total_weight_constraint},

return w_rb
In [4]:

OB B RS TR 2 ) AR
def plot_rc(w):
rc = calculate_risk_contribution(w, V)
rc = rc.tolist()
rc = [i[@] for i in rc]
rc = pd.DataFrame(rc,columns=["rick contribution'],index=[1,2,3,4])
T.plot(rc, chart_type='column', title = 'Contribution to risk"')

In [5]:

#ABBEVY AN B i XS Tk AR 4

w_rb = calcu_w([0.25, 0.25, 0.25, 0.25])
print(" & ¥ AE: ', w_rb)
plot_rc(w_rb)

Optimization terminated successfully. (Exit mode 0)
Current function value: 3.925640895972104e-09
Iterations: 6
Function evaluations: 38
Gradient evaluations: 6
FVERE:  [[ 0.19537778  ©.21532757 0.16250521 0.42678944]]

In [6]:

# RS TR 1K e . 3,0.3,0.1,0.3
w = calcu_w([0.3, 0.3 ,0.1,0.3])
print(" & HEAE: ', w)

plot_rc(w)

Optimization terminated successfully. (Exit mode 0)
Current function value: 2.8381885095817227e-07
Iterations: 8
Function evaluations: 51
Gradient evaluations: 8
BHERE:  [[ 0.2277006  0.25093779 ©.08862556 ©.43273605]]
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宽客学前




  【宽客学院】BigQuant宽客成长攻略



        欢迎您来到BigQuant。BigQuant的使命是将人工智能的能力赋予每一个投资者 (Democratize AI to empower investors)。


我们制定了一个宽客成长路径，包含如下四个阶段的教程，帮助大家一步一步的学习和深入量化，一步一步的使用并驾驭AI来开发策略，在宽客之路上走的更快更远。


[image: ]


无论您是金融/量化投资从业者，还是对量化有兴趣的工程师，或者是未来希望参与量化投资的学生，本教程都将对您的成长和发展有所帮助。
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  您的第一个人工智能量化投资策略



        
BigQuant平台支持可视化开发人工智能（AI）量化策略，你可以根据本文的引导，新建您的第一个AI量化策略。






		在网站首页，登录账户并点击 我的策略，进入策略研究界面





[image: image]



		进入 我的策略界面以后，新建 > 可视化策略-AI选股策略






[image: image]



		输入策略 名称，完成策略新建





[image: image]


新建的策略如下：


[image: image]



		点击 运行全部 或 运行 ，运行策略
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本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。
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  通过策略生成器新建AI策略



        当您第一次进入 “我的策略” 时，即使您不会编程，您也可以根据 用户引导 一步一步的创造您的AI策略：


[image: ]




下面部分是这个引导的每步介绍，如果您已经熟悉，可以跳过下面部分。



		
新建策略 > 人工智能策略生成器

点击 新建策略，然后 人工智能策略生成器

[image: ]





		
策略生成器

策略生成器如下图：左边是配置界面，右边代码预览。我们通过可以配置 目标、数据、模型和特征等4个方面，来生成不同的策略。

在新手任务里，我们都使用默认参数。

[image: ]





		
选择因子

在 4.特征 里，点击 帮我选几个因子，让系统随机选几个常用因子。
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生成策略

点击 生成策略，自动生成策略代码

[image: ]





		
运行策略

点击 运行全部，运行刚才生成的策略代码。等待策略运行完成（这可能要～10分钟）。新手任务数据已经缓存，应该很快就看到结果。

[image: ]





		
查看结果

策略最后的回测效果

[image: ]








您的一个人工智能策略 已经创建好了。是不是很简单，而且看起来收益还不错，在2015-2016的总收益达到了 217.63%。除了收益，我们还要看风险，因为15年的股灾，这个策略的回撤也是很大的。这只是一个示例策略，对实际交易不具有指导价值。随着研究的深入，您将会用BigQuant开发出有实盘价值的策略。
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  [量化学堂-新手专区]BigQuant人工智能量化平台 vs. 传统量化平台
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宽客小学




  [量化学堂-新手专区]什么是人工智能？



        
导语：谷歌围棋程序AlphaGo全面碾压专业选手，人工智能时代已经来临。







人工智能（英语：Artificial Intelligence, AI）亦称机器智能，是指由人工制造出来的系统所表现出来的智能，可以概括为：研究智能程序的科学 。这门科学的出发点是 研究如何使程序能够像人一样思考、行为，以及如何保持理性（如图1），这里的理性可以理解为效用最大化。


[image: ]


$$图1 \ \ 智能程序的科学$$

人工智能技术（AI）已经渗透到我们日常生活的方方面面，涉及的行业更是不胜枚举，包括游戏、新闻媒体、金融，并运用到了各种领先的研究领域，例如机器人技术、医学诊断和量子科学。人工智能的基本知识和应用领域，主要有机器学习、概率推理、机器人技术、计算机视觉和自然语言处理。图2便展示了其中的一些基本的应用。


[image: ]


$$图2 \ \ 人工智能在日常生活中的应用$$


当今社会的复杂活动，包括图像识别、医学诊断、预测机器故障时间或衡量某些股票的价格，这些行为中往往涉及数千种数据集和大量变量之间的非线性关系。例如，我们该如何通过编写一系列规则，使得程序能在任何情况下描述出一只狗的外观？如果能将做出各种复杂预测的困难工作，即数据优化和特征（Feature）规范，从程序员身上转嫁给程序，从交易员身上转嫁给程序，情况又会怎样？这正是现代化人工智能带给我们的承诺。


AI时代即将来临，正如90年代的互联网时代，只有拥抱变化，顺应趋势，才能跟上时代的步伐。


[image: ]


$$图3 \ \ 人工智能正在进入我们的生活$$



小结：人工智能是研究如何使程序能够像人一样思考、行为，以及如何保持理性的学科，并以非常迅猛的速度发展，已经渗透到生活的方方面面，只有拥抱AI，才能跟上时代趋势。







   本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





扩展阅读



		
人工智能的黄金时代：AI是什么 将带我们去哪儿？





		
全球最大资管转向！贝莱德开掉7个基金经理投奔机器人





		
当ai叩击交易大门





		
图灵奖设立50年，Raj Reddy & Jeff Dean谈人工智能的发展与未来





		
对AI毫无了解？本文带你轻松了解AI





		
机器学习编年史











		上一页：BigQuant人工智能量化平台 vs. 传统量化平台



		下一页：什么是量化投资？



		目录：BigQuant学院






      


  [量化学堂-新手专区]什么是量化投资？



        
导语：了解什么是量化投资，是成为宽客道路上的一块重要的敲门砖。本文为大家初步介绍了量化投资的相关知识，希望在阅读后能帮助新手宽客们更快起步。







什么是量化投资？


量化投资是指通过数量化模型建立科学投资体系，以获取稳定收益。 在海外的发展已有30多年的历史，其投资业绩稳定，市场规模和份额不断扩大、得到了越来越多投资者认可。在国内，量化投资不再是一个陌生的词汇，近几年得到了迅猛的发展。


提起量化投资，就不得不提量化投资的标杆——华尔街传奇人物詹姆斯·西蒙斯(James Simons)。视频地址：“横扫华尔街的数学家”


通过将数学理论巧妙融合到投资的实战之中，西蒙斯成为了投资界中首屈一指的“模型先生”。由其运作的大奖章基金(Medallion)在1989-2009的二十年间，平均年收益率为35%，若算上44%的收益提成，则该基金实际的年化收益率可高达60%，比同期标普500指数年均回报率高出20多个百分点，即使相较金融大鳄索罗斯和股神巴菲特的操盘表现，也要遥遥领先十几个百分点。最为难能可贵的是，纵然是在次贷危机全面爆发的2008年，该基金的投资回报率仍可稳稳保持在80%左右的惊人水准。西蒙斯通过将数学模型和投资策略相结合，逐步走上神坛，开创了由他扛旗的量化时代。


价值投资和 趋势投资（技术分析）是引领过去一个世纪的投资方法，随着计算机技术的发展，已有的投资方法和计算机技术相融合，产生了量化投资。


量化投资和传统投资有啥区别？


简单来说，量化投资与传统投资方法之间的关系比较类似于中医和西医的关系。量化投资与传统投资最鲜明的区别就是模型的应用，这就类似于医学上对仪器的应用。中医主要通过望、闻、问、切等医疗手段，很大程度上借助中医长期积累的经验进行诊断，定性的程度大一些。而西医则不同，西医主要借助于现代仪器，首要病人去拍片子、打B超、化验等，这些都要依托于医学仪器进行检验，对于各项检查结果有详细的数据评价标准，最后判断症结所在，进而对症下药。具体的比较见表1：


$$表1 \ \ 传统投资和量化投资的区别$$

[image: ]


量化投资的有哪些优势？


量化投资的优势在于纪律性、系统性、及时性、准确性和分散化。



		
纪律性：严格执行投资策略，不是投资者情绪的变化而随意更改。这样可以克服人性的弱点，如贪婪、恐惧、侥幸心理，也可以克服认知偏差。





		
系统性：量化投资的系统性特征包括多层次的量化模型、多角度的观察及海量数据的观察等。多层次模型包括大类资产配置模型、行业选择模型、精选个股模型等。多角度观察主要包括对宏观周期、市场结构、估值、成长、盈利质量、市场情绪等多个角度分析。此外，海量数据的处理能力能够更好地在广大的资本市场捕捉到更多的投资机会，拓展更大的投资机会。





		
及时性：及时快速地跟踪市场变化，不断发现能够提供超额收益的新的统计模型，寻找新的交易机会。





		
准确性：准确客观评价交易机会，克服主观情绪偏差，从而盈利。





		
分散化：在控制风险的条件下，量化投资可以充当分散化投资的工具。表现为两个方面：一是量化投资不断地从历史中挖掘有望在未来重复的历史规律并且加以利用，这些历史规律都是较大概率取胜的策略；二是依靠筛选出股票组合来取胜，而不是一只或几只股票取胜，从投资组合的理念来看也是捕捉大概率获胜的股票，而不是押宝到单个股票。








如何进行量化投资呢？


使用量化策略是进行量化投资的有效方式。


通过客观准确的交易规则构建策略，并在历史数据上进行回测，当回测结果通过评估审核后才可以称得上是一个可进行实盘交易的量化策略，许多私募在实盘之前还有一个模拟交易阶段。



小结：量化投资是指通过数量化模型建立科学投资体系，以获取稳定收益。与传统投资方式不同的是，量化投资更加注重模型的应用，其优势在于纪律性、系统性、及时性、准确性和分散化。使用量化策略是进行量化投资的有效方式。







本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





扩展阅读


量化小课堂-Python&Pandas系列第一讲:当量化投资邂逅Python


通俗篇：用n个小问题助您秒懂量化投资——量化选股篇


学习量化投资应该看哪些书籍？


量化投资：巴菲特的阿尔法Buffett’s Alpha


詹姆斯·西蒙斯 : 数学、常识和运气
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  [量化学堂-新手专区]关于BigQuant



        
欢迎来到BigQuant人工智能量化平台！





BigQuant的目标是成为每一个宽客（Quant）的人工智能量化投资平台和社区。我们是首个专注量化投资的人工智能/机器学习平台。在这里，量化投资者可以无门槛的使用最领先的人工智能技术。我们致力于用人工智能助力宽客，让投资变得更有效更简单。


We are democratizing AI technology to empower investors



BigQuant有哪些特点？



		领先的人工智能技术





首个专注量化投资的人工智能/机器学习平台，在这里，用户可以自由使用全球最受欢迎的Tensorflow、Keras、Theano、XGBoost、Sklearn等人工智能相关模块，无门槛的使用最领先的人工智能技术开发策略



		便利的云端研究平台





高性能的云计算服务器集群，提供在线的Notebook云端研究平台，采用Docker技术隔离，资源独立、安全性更高、性能更好



		高质量的数据





我们拥有2005年至今完整的行情数据、上市公司财务数据及1600个以上的特色因子数据，每年投入百万用于数据购买、加工和存储上



		顶尖的回测体验





支持全市场所有类型策略进行回测，回测速度超快，展示结果特别丰富，界面友好



		精准的实时模拟交易





策略由实时行情驱动，运行结果和实盘结果高度吻合，除了不是真钱在跑，其他都和实盘一样，大大提高策略验证效率，让您的策略上线时成竹在胸



		量化交流社区





我们为量化爱好者提供线上交流社区，便于用户交流量化策略、学习量化知识，一起成长



		众包基金





如果你是学生，参加平台量化策略大赛，赢取奖金、实习和工作机会


如果你是宽客，我们会定期选拔好的策略和宽客进入我们的基金管理项目进行孵化


如果你是机构，可以通过我们的平台对接好的策略，帮你实现多策略布局


我们的团队


BigQuant核心团队主要毕业于清华、北大、中科大等，10+年微软、腾讯、小米和国内知名量化私募等工作经历，拥有丰富的互联网大数据/机器学习从业经验和资深的量化投资经验。


常见问题


知识产权和安全保护


BigQuant收费吗？


BigQuant量化交易平台是为量化爱好者、宽客量身打造的云平台，我们提供的服务均免费。 我们免费为您提供高质量数据、顶级回测服务、顶尖模拟交易、量化交流社区、IPython Notebook研究平台，便于您快速实现、使用自己的量化交易策略。


策略归谁所有？


策略是每个宽客最宝贵的财富，您全权拥有在BigQuant中研究成果的知识产权。BigQuant不会也无法查看、公布您的策略、代码、数据，但您可以主动在社区公布分享。


我的策略是否安全？


我们非常严肃对待用户的策略安全问题。我们提供业界最高的安全保护，通过https传输、加密存储、沙箱保护保障您的策略安全，除了您本人，任何人无法获取您的策略。


联系我们


欢迎 社区内 私信 @bigquant和我们交流


如果您有任何疑问，请发邮件到 i@bigquant.com或者加QQ群 625326167告诉我们，谢谢。




本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。
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  [量化学堂-新手专区]聊一聊策略生成器



        
导语：一个好的策略是量化投资成功的关键，本文介绍了BigQuant平台的策略生成器，帮助编程基础薄弱的用户生成策略。





什么是策略生成器？


量化策略的开发一般离不开编写代码，BigQuant平台使用的策略开发语言为Python，如果会写代码，那么策略开发上手就比较快。为了满足一些编程基础薄弱的用户能够快速上手，因此推出了策略生成器这一大“神器”。通过策略生成器，你可以通过菜单化操作来一键生成策略代码。


在BigQuant策略平台点击  新建 按钮，就可以打开 人工智能策略生成器 界面（如图1）：


[image: ]


$$图1 \ \ BigQuant策略平台生成人工智能策略$$


策略生成器的界面如图2：


[image: ]


$$图2 \ \ BigQuant策略生成器界面$$


可以看出，左侧是菜单操作页面，右侧是代码生成页面。你可以在左侧页面，通过菜单化的方式构建你的策略思想，比如勾选特征  上市板（list_board_0）,一旦勾选该特征以后，我们发现，右侧的代码里，变量 features 中会增加 list_board_0，于是我们就可以很方便地使用菜单化的方式来形成策略代码。


点击  生成策略 以后，完整的策略代码如图3：
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$$图3 \ \ 生成器默认策略$$


策略生成器的定位是什么？


策略生成器的目标是引导编程薄弱的用户快速上手，因此定位就是 帮助其快速上手、快速开发AI策略，使用户对BigQuant的策略平台和AI策略有一个初步简单的认识。当用户有一定的认识之后，策略生成器扮演的角色不再那么重要。


如何使用策略生成器？


通过一个例子来介绍，如何使用策略生成器开发AI策略。


1. 进入 我的策略


在 BigQuant 首页，点击 我的策略（如图4）
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$$图4 \ \ BigQuant我的策略$$


2. 新建策略 > 人工智能策略生成器


点击 新建策略，然后 人工智能策略生成器（如图5）
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$$图5 \ \ BigQuant人工智能策略生成器$$


3. 策略生成器


策略生成器如图6：左边是配置界面，右边代码预览。我们通过可以配置 目标、数据、模型和特征等4个方面，来生成不同的策略。


这里使用默认参数。
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$$图6\ \ 策略生成器默认参数$$


4. 选择因子


在 4.特征 里，点击 帮我选几个因子，让系统随机选几个常用因子。（如图7）


[image: ]


$$图7\ \ 选择因子$$


5. 生成策略


点击 生成策略，自动生成策略代码。（如图8）
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$$图8\ \ 生成策略$$


6. 运行策略


点击 运行全部，运行刚才生成的策略代码。等待策略运行完成（这可能要～10分钟）。新手任务数据已经缓存，应该很快就看到结果。（如图9）
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$$图9\ \ 运行策略$$


7. 查看结果


效果如图10
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$$图10\ \ 结果查看$$


会用策略生成器，做量化还差什么？


要开发好的策略光会使用策略生成器还远远不够，还需要以下几块知识。


1、了解 AI


因为要开发AI策略肯定要对AI、机器学习、深度学习有一定的了解，比如，必须要知道AI算法的逻辑是什么?什么是损失函数？如何避免过拟合？怎样提高算法的预测能力？如何做特征工程？这些具体的问题直接关系到你的模型的预测性能。


2、熟悉 平台回测


在BigQuant上开发策略需要进行回测验证，那肯定需要熟悉BigQuant的回测机制和回测函数，比如，我如何设置交易成本、如何下单、如何查询持仓和订单，熟悉BigQuant回测才能得心应手的开发策略。


3、会 python


很简单，策略平台采取python语言，把想法转化成代码离不开python编程基础。


4、懂 量化


量化不仅仅包括选股，还涉及择时、仓位控制、资金管理、权重优化等知识，因此要得懂量化。


要成为策略高手，光会策略生成器还远远不够，你还得掌握上面这四大技能。路漫漫其修远兮，继续加油吧:relaxed:




本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。
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  [量化学堂-新手专区]BigQuant策略平台使用帮助



        
导语：BigQuant策略平台是开发试验、研究策略的重要场地，了解平台使用帮助能更快速、更高效地进行试验研究！







策略平台简介


在主页点击 我的策略就直接进入BigQuant策略平台。
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$$图1 \ \ BigQuant我的策略$$


BigQuant策略平台有多强大,从图2中就可以知道。


[image: image]


$$图2 \ \ BigQuant策略平台简介$$


BigQuant 策略平台基于IPython Notebook，Notebook 是您进行量化研究、策略开发、文档编写的集成开发环境。

注意，Notebook 这个术语既可以指研究环境，也可以代表具体的 Notebook 文件。


BIgQuant策略平台采用 Docker技术隔离，资源独立、安全性更高、性能更好。


每一个 Notebook 由多个 Cell 单元格组成，Cell 单元格可以有2种不同的运行模式。采用输入与输出混排的交互方式，让您的研究过程 所见即所得。



		
代码/Python3 模式：您可以在这个模式下进行数据获取、统计分析、金融建模、定价分析等量化研究工作。





		
文档/Markdown 模式：您可以以 Markdown格式编写文档，进行研究或策略的相关说明。








支持哪些Python库


在量化研究中，需要进行很多数据操作或者科学计算，这就需要借助各种类型的 第三方库。研究功能支持导入第三方库，您可以根据需要引入。BigQuant提供了丰富的金融计算类库，包括数据获取、策略回测、金融计算等功能。除此之外，还借助 Python 的强大库体系，为您提供全方位的研究服务。


我们支持所有Python标准库，您可以通过import的方式进行引入, 图3中列出了一些常用的库：
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$$图3 \ \ BigQuant策略平台支持的Python库$$


您可以在Notebook中输入下方代码引入相关模块，比如引入 Pandas DataFrame 模块的方法：


from pandas import DataFrame
data = DataFrame()



如果您需要列表之外的 Python库，请发送邮件到 i@BigQuant.com 联系我们，为您进行扩展。


如何编写策略


策略算法具体描述了进行量化交易的信号生成条件和订单委托方法，是进行量化研究和量化交易的基础。


BigQuant提供了完整的策略框架，包括获取历史数据、订单委托、订单撮合等基础策略功能，方便您进行策略的编写。



		关于BigQuant策略编写API，请查看 策略开发文档






您可以在 Notebook 中进行策略回测，对策略的历史表现进行细致的考察，相关的帮助您可以查看：



		关于BigQuant回测框架的原理与机制，请查看 BigQuant回测机制。





如何编写文档（Markdown）


您可以在 Notebook 中创建文档类型的单元，该单元格支持使用 Markdown 语法进行文档写作。


您可以使用 Markdown 文档、LaTeX方程或者代码等丰富的形式自由编写文档内容。


Markdown 是一种轻量级的标记语言，由于它简单的语法、少量的标记符号，学习成本非常低，被越来越多的文档编写人员、写作爱好者所广泛使用。一单掌握了它的语法规则，会有一劳永逸的效果。



		
Markdown官方语法说明





		
Markdown中文版语法说明










本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。
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  BigQuant AI策略详解



        前面我们通过策略生成器，得到了一个AI策略，我们来详细解读一下生成的代码。


看看下面这个简单的AI策略抽象流程示意图，将帮助我们来理解AI策略代码。
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基础配置


这些配置将在后续用到：



		
start_date 和 end_date 确定了我们要用数据段

其中 [start_date, split_date) 区间的数据，用于模型训练

[split_date, end_date] 区间的数据，用户模型回测





		
instruments：股票池，D.instruments(start_date, split_date) 取A股给定时间段内所有出现过的股票。





		
label_expr，用户标注的函数，更多说明见下面关于 M.advanced_auto_labeler的介绍。





		
hold_days：持仓时间，用于数据标注和回测，具体见下面相关模块使用





		
features：特征 (因子)，具体见下面相关模块使用








class conf:
    start_date = '2014-01-01'
    end_date='2017-07-17'
    split_date = '2015-01-01'
    instruments = D.instruments(start_date, end_date)
    hold_days = 5
    features = [
        'close_5/close_0',  # 5日收益
        'close_10/close_0',  # 10日收益
        'close_20/close_0',  # 20日收益
        'avg_amount_0/avg_amount_5',  # 当日/5日平均交易额
        'avg_amount_5/avg_amount_20',  # 5日/20日平均交易额
        'rank_avg_amount_0/rank_avg_amount_5',  # 当日/5日平均交易额排名
        'rank_avg_amount_5/rank_avg_amount_10',  # 5日/10日平均交易额排名
        'rank_return_0',  # 当日收益
        'rank_return_5',  # 5日收益
        'rank_return_10',  # 10日收益
        'rank_return_0/rank_return_5',  # 当日/5日收益排名
        'rank_return_5/rank_return_10',  # 5日/10日收益排名
        'pe_ttm_0',  # 市盈率TTM
    ]
    # 数据标注标注
    label_expr = [
    # 计算未来一段时间（hold_days）的相对收益
    'shift(close, -5) / shift(open, -1) - shift(benchmark_close, -5) / shift(benchmark_open, -1)',
    # 极值处理：用1%和99%分位的值做clip
    'clip(label, all_quantile(label, 0.01), all_quantile(label, 0.99))',
    # 将分数映射到分类，这里使用20个分类,这里采取等宽离散化
    'all_wbins(label, 20)',
    # 过滤掉一字涨停的情况 (设置label为NaN，在后续处理和训练中会忽略NaN的label)
    'where(shift(high, -1) == shift(low, -1), NaN, label)'
    ]




示例解读：



		shift(close, -5) / shift(open, -1) - shift(benchmark_close, -5) / shift(benchmark_open, -1)：未来5天的相对收益率（股票收益率减去基准收益率）,其中shift(close,-5)为未来5天的收盘价，shift(open,-1)为明天的开盘价，基准同理。


		clip：clip用于极值处理，上面的例子就是将1%分位数和99%分位数以外的数据进行裁剪


		all_wbins:对连续性的标注数据进行离散化，上面的例子是将标注数据分为20类。详情请参考：表达式引擎



		where(shift(high, -1) == shift(low, -1), NaN, label)：过滤掉一字涨停的情形





数据标注


之前采取的是M.fast_auto_labeler进行数据标注，但如果要使用表达式引擎构建因子、数据标注，建议使用功能更为强大的M.advanced_auto_labeler进行数据标注。


# 给数据做标注：给每一行数据（样本）打分，一般分数越高表示越好
m1 = M.advanced_auto_labeler.v1(
                               instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
                               label_expr=conf.label_expr, benchmark='000300.SHA', cast_label_int=True)



示例解读：



		label_expr：表示通过conf类中的标注语句进行数据标注


		benchmark：对数据进行标注的时候，偶尔会用到基准数据，因此需要制定基准


		cast_label_int：标注结果是否转换为整数；默认值是True





基础特征抽取


机器学习算法很大程度上依赖于特征工程，AI策略同样如此，特征抽取地好，对收益率的预测将更加准确。 有些因子的基础因子，直接可以抽取。


m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
    features=conf.features)



详情请参考文档：基础特征抽取。


衍生特征抽取


很多AI策略的特征并不是简单的基础特征，而是由基础特征衍生计算出来的衍生特征。


# 计算衍生特征
m2_1 = M.derived_feature_extractor.v1(data=m2.data, features=conf.features)



详情请参考文档：衍生特征抽取。


数据转换


如果你采用的模型是StockRanker，该算法需要对输入的特征作相应转换。如果你使用的是随机森林、线性SGD模型等，这一步可以省略。


m3 = M.transform.v2(data=m2_1.data, transforms=None, drop_null=True)



当然，在之前我们的AI策略是采取的 M.fast_auto_labeler进行数据标注，策略详解请点击展开。




点击查看代码
基础配置


这些配置将在后续用到：



		
start_date 和 end_date 确定了我们要用数据段

其中 [start_date, split_date) 区间的数据，用于模型训练

[split_date, end_date] 区间的数据，用户模型回测





		
instruments：股票池，D.instruments(start_date, split_date) 取A股给定时间段内所有出现过的股票。





		
label_expr，用户标注的函数，更多说明见下面关于 M.fast_auto_labeler的介绍。





		
hold_days：持仓时间，用于数据标注和回测，具体见下面相关模块使用





		
features：特征 (因子)，具体见下面相关模块使用








# 基础参数配置
class conf:
    start_date = '2010-01-01'
    end_date='2017-01-01'
    # split_date 之前的数据用于训练，之后的数据用作效果评估
    split_date = '2015-01-01'
    # D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
    instruments = D.instruments(start_date, split_date)

    # 机器学习目标标注函数
    # 如下标注函数等价于 min(max((持有期间的收益 * 100), -20), 20) + 20 (后面的M.fast_auto_labeler会做取整操作)
    # 说明：max/min这里将标注分数限定在区间[-20, 20]，+20将分数变为非负数 (StockRanker要求标注分数非负整数)
    label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
    # 持有天数，用于计算label_expr中的return值(收益)
    hold_days = 5

    # 特征 https://bigquant.com/docs/data_features.html，你可以通过表达式构造任何特征
    features = [
        'close_5/close_0',  # 5日收益
        'close_10/close_0',  # 10日收益
        'close_20/close_0',  # 20日收益
        'avg_amount_0/avg_amount_5',  # 当日/5日平均交易额
        'avg_amount_5/avg_amount_20',  # 5日/20日平均交易额
        'rank_avg_amount_0/rank_avg_amount_5',  # 当日/5日平均交易额排名
        'rank_avg_amount_5/rank_avg_amount_10',  # 5日/10日平均交易额排名
        'rank_return_0',  # 当日收益
        'rank_return_5',  # 5日收益
        'rank_return_10',  # 10日收益
        'rank_return_0/rank_return_5',  # 当日/5日收益排名
        'rank_return_5/rank_return_10',  # 5日/10日收益排名
        'pe_ttm_0',  # 市盈率TTM
    ]



数据标注


为了使用有监督的机器学习算法，我们需要对数据做标注。M.fast_auto_labeler 是一个自动标注模块，具体使用说明见文档。


# 给数据做标注：给每一行数据（样本）打分，一般分数越高表示越好
m1 = M.fast_auto_labeler.v8(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')



示例解读：



		return * 100：表示将收益 * 100，比如某只股票，今天的收盘价是10元，5天后的收盘价是11.32元，则return = 13.2%，return * 100 = 13.2


		‘where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}’.format(20)：这个表达式，20带入之后是

where(label > 20, 20, where(label < -20, -20, label)) + 20

第一部分：where(label > 20, 20, where(label < -20, -20, label))，将数据裁剪到[-20, 20]，即小于-20的用-20替换，大于20的用20替换

第二部分：+20，则将整个值的范围变换到[0, 40]





 label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]



特征抽取


机器学习算法很大程度上依赖于特征工程，AI策略同样如此，特征构建地好，对收益率的预测将更加准确。


# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    features=conf.features)



示例解读：



		特征抽取也可以称作因子抽取或者特征数据计算，接口的介绍参考  模块和API概览：特征抽取。


		instruments=conf.instruments：表示计算哪些股票的特征数据。


		start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date ：表示对什么时间段的股票数据计算特征。该时间段和训练集的时间段是一致的。


		features=conf.features：表示抽取哪些特征。





数据预处理


从上一步 特征抽取中，我们可以将特征数据抽取出来，但是计算出来的特征数据不一定满足机器学习算法的需要。StockRanker算法要求数据为正整数，因此需要对数据进行预处理。


m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
    clip_lower=0, clip_upper=200000000)



示例解读：



		不同的机器学习算法可能在数据预处理模块有所差异，StockRanker算法的接口的介绍参考 模块和API概览：特征转化。


		data=m2.data：表示对什么数据进行数据预处理，一般为计算完成的特征数据。


		transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms()：表示进行怎样的数据预处理，具体的数据变换可以通过T.get_stock_ranker_default_transform()接口进行查询，transform是由正则表达式类型的变换函数组成的列表，对于输入数据的每一列，从transforms里依序寻找到匹配的表达式，用对应的变换函数对列数据做处理。


		该接口其他的参数一般采用默认即可，详情请参考 [模块和API概览：特征转化]。(https://bigquant.com/docs/module_transform.html)。






合并数据


通过数据标注和计算特征数据，我们获得了两个数据，只有同时包含这两部分数据的训练集才能完整地训练一个AI模型，因此需要进行数据合并。


# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=m1.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)



示例解读：



		数据合并也成为数据连接，详情请参考 模块和API：数据连接。


		data1=m1.data 表示：第一个需要连接的数据，例如标注数据。


		data2=m3.data 表示：第二个需要连接的数据，例如计算完成的特征数据。


		on=[‘date’, ‘instrument’] 表示：数据合并时使用的主要列。一般使用日期和股票代码就可以对数据进行合并。


		sort=True 表示：是否对合并数据的结果按on指定的列进行排序。





模型训练


当我们将标注数据和经过数据预处理的特征数据合并以后，此时可以通过机器学习算法训练出一个AI模型。


# StockRanker机器学习训练
m5=M.stock_ranker_train.v5(training_ds=m4.data, features=conf.features)




示例解读：



		机器学习模型训练是必不可少的一步，训练时间依赖于数据量，如果是全市场股票多年数据，时间大概需要3-10分钟。详情请参考 模块和API概览：模型训练。


		training_ds=m4.data 表示：训练模型时应以什么数据进行输入，输入的数据为上一步合并的数据。


		features=conf.features 表示：训练模型时以什么特征或因子参与模型进行训练。


		
M.stock_ranker_train接口的其他参数一般采用默认值。





训练结果


通过上一步的训练模型，我们已经产生出了一个在训练集上表现不错的模型。我们可以这样查询训练结果：


print('模型ID:', m5.model_id)
print('模型因子得分:', m5.feature_gains)
print('模型可视化:', m5.plot_model())



示例解读：



		m5.model_id 表示：唯一的模型ID。


		m5.feature_gains 表示： 各个特征的得分情况，可以借此判断特征重要性程度。由于输出类型为DataSource，因此可以通过read_df方法查看——m5.feature_gains.read_df()。


		m5.plot_model() 表示：可视化查看模型结果，这样就能打开AI算法的‘黑箱’，可以查看算法的每个细节。





模型预测


此时，我们已经产生出了一个在训练集上表现不错的模型。现在我们根据该模型来获取在测试集上的预测结果。


# 计算基础数据
n2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
    features=conf.features)

# 计算衍生特征
n2_1 = M.derived_feature_extractor.v1(data=n2.data, features=conf.features)

# 将特征数据转换机器学习算法能够接受的数据类型（只有StockRanker算法需要）
n3 = M.transform.v2(data=n2_1.data, transforms=None, drop_null=True)

# 进行预测
n4 = M.stock_ranker_predict.v5(model=m6.model, data=n3.data)

# 查看预测数据
prediction = n4.predictions.read_df()



示例解读：



		n1和n2和之前的特征抽取、特征转换完全一样，只是现在传入的时间是测试集的时间段。


		机器学习算法通过模型和特征数据就可以进行预测，因此并不需要标注数据、合并数据。比如当你获得了一个回归模型后，此时传入新的自变量就可以带入模型获得因变量。


		n3是模型预测，详情可参看 模块和API概览：模型预测



		model_id=context.options[‘model_id’] 表示：用哪个模型进行预测就传入哪个模型ID。


		data=n2.data 表示：在什么数据上进行预测就传入什么数据。一般为测试集的特征数据。


		n3.predictions.read_df() 表示：模型在测试集上的预测结果为n3.predictions，类型为DataSource，因此需要通过read_df方法查看。





策略回测


当我们获得测试集上的预测结果以后，我们就可以通过BigQuant回测机制进行策略回测，验证该策略是否有效。策略回测相关内容请参考 BigQuant回测机制。
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  [量化学堂-新手专区]适合小白的入门方式



        
导语：

BigQuant是一家人工智能量化平台，以下是BigQuant的正确打开方式：

1.文档教程——2. 学院——3.干货贴——4.多交流，有问题随时提——5.实战







1.文档教程
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$$图1 \ \ BigQuant首页$$
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$$图2 \ \ 文档教程$$


先过一遍，有一个整体的感觉，不用细究。文档教程好比一部字典，真正遇到什么需要查询的随用随查。


2. 学院


学院主要包括：宽客学院、可视化、Python、策略开发、数学、机器学习、金融市场7块内容。目的是全方位介绍成为一名BigQuant上的宽客所具备的技能。其中，宽客学院分为学前、小学、中学、大学四个阶段，帮助用户能够循序渐进成长起来。
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$$图3 \ \ 学院$$


3.干货贴
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$$图4 \ \ 社区$$

从图4看出，社区里干货不少，这些帖子详细地介绍了策略思想、逻辑以及策略源码，最佳的方式就是点击 克隆策略将策略自动复制到个人私人研究平台上，然后一行一行地弄明白每行代码的意义，不仅可以加深对平台的认识，而且多练习以后就可以自主开发策略，实现自己的策略想法。这种方式对新手而言帮助最大。


4.多交流，有问题随时提


提问


你可以直接在社区发帖提问，将你的问题描述出来，然后会有BigQuant平台工程师来回答你的问题，不仅如此，热情的宽友也会来解答你的问题。需要注意的是：问题描述的越清楚，必要时贴上截图，问题越容易得到解答。


你也可以加入BigQuant的官方QQ群，直接在里面提问题，BigQuant的人和热心的群友会很快解答你的提问。


提需求


因为每个人可能会有各种需求，数据方面的、回测方面的、模拟交易方面的等等，BigQuant平台也是特别人性化，专门拟定了一个提需求的帖子，搬运过来：小伙伴，你希望BigQuant添加哪些内容呢？


5.实战


这里的实战指根据一个机器学习算法或策略想法，不管是网上看到的还是自己构思的，将其转化成一个能够运行并输出回测曲线的一个完整策略，这是成为BigQuant平台高手最重要的一步。




本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。
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  【宽客学院】Python快速入门



        
本课程帮助大家Python快速入门。





在学院页面，有一个栏目名叫Python，大家可以以次练手。

[image: image]


Python快速入门的学习资源如下：



		
十分钟学会Python





		
第一个Python程序





		
数据类型之列表





		
数据类型之字典





		
数据类型之元组、集合





		
Python编程条件与循环：if、while、for





		
函数调用与定义
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  做量化你需要知道的那些术语！（持续更新）



        
本文介绍一些量化投资相关术语，帮助大家更好地了解该行业。





以下术语没有先后顺序，并将持续更新！


金融相关：




股票：股份公司发行的所有权凭证。





债券：承诺按一定利率支付利息并按约定条件偿还本金的债权债务凭证，风险较低。





固定收益：固定收益类投资指投资于银行定期存款、协议存款、国债、金融债、企业债、可转换债券、债券型基金等固定收益类资产。风险低。





利率互换：利率互换是指两笔货币相同、债务额相同（本金相同）、期限相同的资金，但交易双方分别以固定利率和浮动利率借款，为了降低资金成本和利率风险，双方做固定利率与浮动利率的交换。





外汇交易：外汇交易是以一种外币兑换另一种外币。报价即为汇率，通常用两种货币之间的兑换比例来表示，例如：USD/JPY、GBP/JPY。汇率是第一种货币（作为基础货币）以第二种货币（作为计价货币）来表示价格。





黄金:贵金属，可用于储备和投资的特殊通货。





美元指数：综合反映美元在国际外汇市场的汇率情况的指标，用来衡量美元对一揽子货币的汇率变化程度。





基金： 从广义上说，基金是指为了某种目的而设立的具有一定数量的资金。主要包括信托投资基金、公积金、保险基金、退休基金，各种基金会的基金。





货币基金：投资于货币市场上短期有价证券的一种基金。风险较小。





封闭式基金：基金规模在发行前已确定、在发行完毕后的规定期限内固定不变并在证券市场上交易的投资基金。





开放式基金：开放式基金，是指基金规模不是固定不变的，而是可以随时根据市场供求情况发行新份额或被投资人赎回的投资基金。





期货：约定在未来某个时间以某个价格进行成交的合约。





期权：是一种衍生性金融工具，比如未来某个时间以某个价格交易的权利，这个选择权就是期权。





策略相关




Alpha：alpha一词主要来自于资本资产定价模型，模型中alpha表示来自于股票自身的收益。alpha策略表示通过股指期货对冲市场风险获取阿尔法收益的对冲策略。





Beta:  评估证券系统性风险的工具，用以度量一种证券或一个投资证券组合相对总体市场的波动性。





多因子选股: 应用最广泛的一种选股模型，基本原理是采用一系列与收益率相关的因子作为选股标准，满足这些因子的股票则被买入，不满足的则卖出。





价值投资：一种常见的投资方式。其重点是通过基本分析中的概念，例如高股息收益率、低市盈率和低股价/帐面比率，去寻找并投资股价被低估的股票。





日内策略：交易频率很高，持仓时间很短的交易，持仓不过夜。





高频交易：从那些人们无法利用的极为短暂的市场变化中寻求获利的交易，比如一分钟成交上千笔，持仓时间几秒钟。





算法交易：算法交易本质上不算一类策略，其目的更多是降低交易成本、提高执行效率、减少人力成本。常见的算法有：交易量加权平均价格算法（VWAP）和时间加权平均价格算法（TWAP）。





程序化交易：程序化交易是指通过既定程序或特定软件，自动生成或执行交易指令的交易行为。





趋势跟踪：跟随市场价格变动的交易策略，最为常见的策略之一。





事件驱动：  包括企业分拆、企业收购、企业合并、破产重组、财务重组、资产重组以及股票回购等在内的事件可能会对股票价格有重大影响，事件驱动就是挖掘这类事件带来收益的交易策略。





行业轮动：利用市场趋势获利的一种主动交易策略，其本质是利用不同投资品种强势时间的错位对行业品种进行切换以达到投资收益最大化的目的。





套利：对相关性强的品种一买一卖，赚取差价。





统计套利：将套利建立对历史数据进行统计分析的基础之上，估计相关变量的概率分布，并结合基本面数据进行分析以用以指导套利交易。





协整：变量之间长期稳定的均衡关系的统计表示。





跨期套利：在同一期货品种的不同月份合约上建立数量相等、方向相反的交易头寸，最后以对冲或交割方式结束交易、获得收益的方式。





蝶式套利：套利的套利，利用不同交割月份的价差进行套期获利，由两个方向相反、共享居中交割月份合约的跨期套利组成。它是一种期权策略，风险有限，盈利有限，是由一手牛市套利和一手熊市套利组合而成的。





跨产品套利：又称跨商品套利。根据套利商品之间的关系，跨品种套利可分为相关商品套利和产业链跨品种套利两种类型。





产业链套利：一般属于夸品种套利，在一个产业链条上对上游产品和下游产品进行一买一卖的操作，以期获得差价收益。





回归套利：套利的逻辑是坚信价差要回归。





对冲：一般对冲是同时进行两笔行情相关、方向相反、数量相当、盈亏相抵的交易。和跨品种套利思想一致。



市场相关




宽客：量化交易者的一个统称。





CTA基金：商品基金，该基金主要投资于商品期货，CTA是Commodity Trading Advisor的简称。




打新：就是用资金参与新股申购，如果中签的话，就买到了即将上市的股票。网下的只有机构能申购，网上的申购本人就可以申购。打新分为打新股票和打新基金。





沪深300： 全市场中具有代表性的300只股票。其指数能够反映市场走势，常用来作为各种策略的基准。





上证50：指数是根据科学客观的方法，挑选上海证券市场规模大、流动性好的最具代表性的50 只股票组成样本股，以便综合反映上海证券市场最具市场影响力的一批龙头企业的整体状况。





创业板： 专为暂时无法在主板上市的创业型企业、中小企业和高科技产业企业等需要进行融资和发展的企业提供融资途径和成长空间的证券交易市场，是对主板市场的重要补充。在中国的创业板的市场代码是300开头的。





漂亮50：原意指美国股票投资史上特定阶段出现的一个非正式术语，用来指上世纪六十和七十年代在纽约证券交易所交易的50只备受追捧的大盘股。现在更多的是指在2017年中国受追捧的50只股票，大多为上证50股票。





公募基金：是受政府主管部门监管的，向不特定投资者公开发行受益凭证的证券投资基金，这些基金在法律的严格监管下，有着信息披露，利润分配，运行限制等行业规范。





私募基金：一种非公开宣传的，私下向特定投资人募集资金进行的一种集合投资。 





国债逆回购：个人通过国债回购市场把自己的资金借出去，获得固定的利息收益；而回购方（借款人）用自己的国债作为抵押获得这笔借款，到期后还本付息。本质上是一种短期贷款。可作为一种简单的固守策略。





股指期货：以股价指数为标的物的标准化期货合约，交割方式为金额交割。





商品期货：标的物为实物商品的期货合约，交割方式为实物交割。





保证金：在期货市场和期权市场，交易时并不需要全部金额，只需部分金额就行，这部分金额就成为保证金。





权证：一种以约定的价格和时间（或在权证协议里列明的一系列期间内分别以相应价格）购买或者出售标的资产的期权。





杠杆比率：在期货交易中，实行的是保证金交易，交易金额和保证金的比值就称为杠杆比率。





爆仓：爆仓就是亏损大于你的账户中的保证金。





升贴水：期货市场价格和现货市场价格不一致导致升贴水存在。期货价格高于现货价格称为升水，期货价格小于现货价格称为贴水。





ETF：交易型开放式指数基金，是一种在交易所上市交易的、基金份额可变的一种开放式基金。





FOF：基金的基金（Fund Of Fund）。一种专门投资于其他投资基金的基金。FoF并不直接投资股票或债券，其投资范围仅限于其他基金。





 MOM：管理人的管理人(Manager Of Manager)。是指该基金的基金经理不直接管理基金投资，而是将基金资产委托给其他的一些基金经理来进行管理。





 分级基金：又叫“结构型基金”，是指在一个投资组合下，通过对基金收益或净资产的分解，形成两级（或多级）风险收益表现有一定差异化基金份额的基金品种。



量化相关




 选股：选出好的股票。





择时：确定交易买卖时机。





仓位管理：在整个交易过程中，持仓比率的管理。





止盈：也称停利、止赚 ，即在目标价位挂单出货。





止损：在能够承受的风险损失的价位挂单出货。





凯利法则：用来决定每次下单手数的一种技术，属于资金管理。





风险平价理论：通过调整各类资产的权重以实现组合中各类资产的风险贡献基本均衡。





行业中性：构建投资组合，使得组合在各个行业上的暴露程度与基准指数 在各个行业上的暴露相等。





风格中性：构建投资组合，使得组合在各个风格因子上的暴露程度与基准指数在各个因子上的暴露相等。





CAPM模型:资本资产定价模型，研究的重点在于探求风险资产收益与风险的数量关系：即为了补偿某一特定程度的风险，投资者应该获得多少的报酬率。





Black-Scholes期权定价模型：由布莱克与斯科尔斯在20世纪70年代提出，为期权定价提供了理论基础。





MM理论：该理论由莫迪格利安尼（Modigliani）和默顿·米勒（Miller）提出。核心思想：公司价值与公司资本结构无关。





动量：认为股票价格走势强者越强、弱者越弱。





反转：股价朝原来趋势的相反方向移动分为向上反转和向下反转，股价由多头行情转为空头行情，或由空头行情转为多头行情。





参数调优：对策略中含有的参数进行优化。





过度拟合：模型对历史数据拟合地非常好，但是实际预测准确性很低，泛化能力不强。





未来函数：在当下的时间点运用了未来的信息。





幸存者偏差：另译为“生存者偏差”、“存活者偏差”，、“沉默的数据”等等，是指只能看到经过某种筛选而产生的结果，而没有意识到筛选的过程，因此忽略了被筛选掉的关键信息。





偷价漏价： 偷价是指以一个不切实际的价格去进行成交，往往会高估策略的收益。





夏普比率：表明投资组合每承受一单位总风险，会产生多少的超额报酬。它是市场上最常见的衡量比率：若为正值，代表基金报酬率高过波动风险；若为负值，代表基金操作风险大过于报酬率。





最大回撤：在选定周期内任一历史时点往后推，产品净值走到最低点时的收益率回撤幅度的最大值。最大回撤用来描述买入产品后可能出现的最糟糕的情况。





年化收益：将收益折算为以年为单位的收益率。





数据挖掘：从大量的数据中通过算法搜索隐藏于其中信息的过程。





机器学习：从历史数据中发掘规律，并对未来数据进行预测的学习算法，属于人工智能一个子领域。





深度学习： 深度学习是机器学习的一个子集，包含多层感知器就是一种深度学习结构。





技术分析：以股票价格成交量为基础，计算出各种指标来指导交易的分析方法称为技术分析。





道氏理论： 它是根据价格模式的研究，推测未来价格行为的一种方法。由查尔斯·道创立。





海龟法则：一种经典的趋势跟踪策略。



指标相关




市盈率：也称“本益比”、“股价收益比率”或“市价盈利比率”，是最常用来评估股价水平是否合理的指标之一，由股价除以年度每股盈余（EPS）得出，市盈率常用来作为一个有效因子开发选股策略。





流通市值：在某特定时间内当时可交易的流通股股数乘以当时股价得出的流通股票总价值。





每股收益：即每股盈利（EPS），又称每股税后利润、每股盈余，指税后利润与股本总数的比率。





ROE：净资产收益率。指标值越高，说明投资带来的收益越高。该指标体现了自有资本获得净收益的能力。





ROA:  总资产收益率，是用来衡量每单位资产创造多少净利润的指标。衡量的是每一美元资产所带来的利润。





市净率：每股市价与每股净资产之比，每股净资产为普通股股东权益与流通在外普通股股数之比。市净率反映普通股股东愿意为每1元净资产支付的价格。





市销率：每股市价与每股销售收入之比，每股销售收入为销售收入与流通在外普通股加权平均股数之比。市销率反映普通股股东愿意为每1元销售收入支付的价格。





布林带：根据统计学中的标准差原理设计出来的一种非常实用的技术指标。它由三条轨道线组成，其中上下两条线分别可以看成是价格的压力线和支撑线，在两条线之间是一条价格平均线，一般情况价格线在由上下轨道组成的带状区间游走，而且随价格的变化而自动调整轨道的位置。





金叉：短期均线上穿长期均线，预示上涨。





死叉：短期均线下穿长期均线，预示下跌。





MA：以道·琼斯的“平均成本概念”为理论基础，采用统计学中“移动平均”的原理，将一段时期内的股票价格平均值连成曲线，用来显示股价的历史波动情况，进而反映股价指数未来发展趋势的技术分析方法。





RSI：相对强弱指数, 根据一定时期内上涨点数和涨跌点数之和的比率制作出的一种技术指标。





MACD：指数平滑移动平均线，是从双指数移动平均线发展而来的，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×（快线DIF-DIF的9日加权移动均线DEA）得到MACD柱。MACD由快、慢均线的离散、聚合表征当前的多空状态和股价可能的发展变化趋势。





KDJ：又称随机指标，利用价格波动的真实波幅来反映价格走势的强弱和超买超卖现象，在价格尚未上升或下降之前发出买卖信号的一种技术工具。





威廉指标：表示当天的收盘价在过去一段日子的全部价格范围内所处的相对位置，是一种兼具超买超卖和强弱分界的指标。主要的作用在于辅助其他指标确认讯号。



交易相关




主力合约 ：成交量最大的合约。因为它是市场上最活跃的合约，所有投机者基本上都在参与这个合约。也有说法是主力合约是持仓量最大的合约，通常来讲，持仓量最大的合约也是成交量最大的合约。





连续合约：将主力合约拼接起来就成为连续合约。





合约单位：合约单位是指一张期权合约对应的标的资产（证券、股票或 ETF）数量，即买卖双方在约定的时间以约定的价格买入或卖出标的资产的数量。





夜盘交易：很多商品期货在晚上交易。





集合竞价：开盘之前的竞价属于集合竞价。按照价格优先和时间优先的原则计算出最大成交量的价格，这个价格就会是集合竞价的成交价格。





连续竞价：盘中的交易采取连续竞价。





撮合机制：指在投资者的委托指令传递到交易所后，交易所系统处理委托指令过程中的“逻辑程序”，包括不同交易时间的竞价原则、委托成交的优先顺序原则以及成交价的决定方法。





股票T+1：T+1是一种股票交易制度，即当日买进的股票，要到下一个交易日才能卖出。 





融券: 也称为出借证券，证券公司将自有股票或客户投资账户中的股票借给做空投资者。投资者借证券来出售，到期返还相同种类和数量的证券并支付利息，属于一种做空类型。





停牌：停牌是指股票由交易所暂停其在股票市场上进行交易。复牌之后才能在交易所挂牌交易。





涨跌停： 证券市场中为了防止交易价格的暴涨暴跌，抑制过度投机现象，对每只证券当天价格的涨跌幅度予以适当限制的一种交易制度，股票涨跌停幅度一般为10%。





熔断：熔断机制，也叫自动停盘机制，是指当股指波幅达到规定的熔断点时，交易所为控制风险采取的暂停交易措施。





乌龙指：指股票交易员、操盘手、股民等在交易的时候，不小心敲错了价格、数量、买卖方向等事件的统称。





自成交：以自己为交易对象，大量或者多次进行自买自卖。





ST股：被特别处理的股票，涨跌幅调整为5%。带ST帽子的股票风险较高。





大宗交易：又称为大宗买卖，是指达到规定的最低限额的证券单笔买卖申报，买卖双方经过协议达成一致并经交易所确定成交的证券交易。 





K线：又称“蜡烛线”，起源于日本。K线记录的是某股票一天的价格变动情况，由实体、上影线、下影线等三部分组成，包含四个信息：开盘价，收盘价，全天最高价，全天最低价。





tick：参考：tick数据在技术上是什么东西？




level2：Level-2产品目前是由上海证券交易所最新推出的实时行情信息收费服务，主要提供在上海证券交易所上市交易的证券产品的实时交易数据，包括十档买卖盘，买一卖一委托明细，逐笔成交，逐笔委托等多种新式数据。





前复权：在K线图上以除权后的价格为基准来测算除权前股票的市场成本价。





后复权：在K线图上以除权前的价格为基准来测算除权后股票的市场成本价。





成份指数：成份指数是通过科学客观的方法挑选出最具代表性的样本股票，建立一个反映整个证券市场的概貌和运行状况、能够作为投资评价尺度及金融衍生产品基础的基准指数。





换手率：也称“周转率”，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。 





VWAP：成交量加权平均价,是将多笔交易的价格按各自的成交量加权而算出的平均价，若是计算某一证券在某交易日的VWAP，将当日成交总值除以总成交量即可。 





TWAP：该算法的目标在于计算您的订单在提交之时至获得执行之间的时间加权平均价格。



其他




一价定律：即绝对购买力平价理论。是不同地区产品套利的基础。





文艺复兴科技：文艺复兴科技公司成立于1988年，创始人詹姆斯·西蒙斯。该公司旗舰产品——大奖章基金取得年化36%的回报，是最成功和著名的对冲基金之一。2005年，西蒙斯成立一支新的主要针对机构投资者的文艺复兴机构股票基金。





长期资产管理公司：成立于1994年2月。LTCM掌门人是梅里韦瑟（Meriwehter),被誉为能"点石成金"的华尔街债务套利之父。成员有： 诺贝尔经济学奖得主默顿（Robert Merton)和斯科尔斯（Myron Scholes), 前财政部副部长及联储副主席莫里斯（David Mullis) 。这个精英团队内荟萃职业巨星、公关明星、学术巨人，真可称之为"梦幻组合 "。LTCM在1998年金融危机中被美林、摩根接管。





桥水对冲基金：成立于1975年，总部位于美国康奈迪克州，目前为世界前三对冲基金。





世坤基金：成立于2007年，创始人Igor Tulchinsky。该基金主要依靠数据挖掘进行投资。该公司在新兴市场（尤其是亚太的中国和印度）大量招募基层Quant、Data Scientist或者Portfolio Management Assistant （PMA）进行金融数据挖掘，产生策略信号。





AQR基金：成立于1998年，由阿斯内斯与合伙人共同创办的一家量化对冲基金，主要通过算法和计算机模型来寻找市场暂时的无效性并从中获利，从名字可以看出基金的宗旨是金融应用实证研究。





巴林银行破产事件：英国老牌贵族银行因为一个交易员而走向破产的事件。





伊士顿股指盈利：在2015年，俄罗斯伊世顿公司通过高频程序化交易软件自动批量下单、快速下单，利用保证金杠杆比例等交易规则，以较小的资金投入反复开仓、平仓，使盈利在短期内快速放大，非法获利高达20多亿元人民币。
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  [量化学堂-新手专区]BigQuant数据API详解



        
导语：数据是开发策略的原料，知道怎么获取数据方能更为高效地开发策略！







数据为什么重要？


BigQuant是一个人工智能量化投资平台，类似于一个实验室，用户可以在实验室里发挥自己的聪明才智开发策略。计算机界有一个很有名的说法，叫(Garbage In Garbage Out)，翻译过来就是“垃圾进、垃圾出”。因此真实准确而全面的金融数据是开发优秀策略的重要前提。


BigQuant有什么数据？


BigQuant有丰富并且高质量的金融数据，包括基础数据、历史数据、财报数据、特色因子数据等。详细可以参考 文档教程的 数据 部分


如何获取数据？


数据API是调用数据的接口，目的是快速、便捷、高效地获取数据。在BigQuant的策略平台上，通过数据API我们可以将服务器上的数据拉取到自己的策略平台上，有了数据，相当于拿到“原料”，就可以自由发挥“厨艺”啦。


数据API举例


BigQuant数据API在设计之初就秉持对用户友好的理念，附件将详细介绍常用的数据API，欢迎大家 克隆研究 。




   本文由BigQuant宽客大学推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





附件：BigQuant数据API举例











获取基础数据¶















获取指数数据——以沪深300举例











In [1]:


    
data = D.history_data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2017-01-01', end_date='2017-04-07',
               fields=['open', 'high', 'low', 'close', 'volume', 'amount'])
data.head() # 查看前6行数据


















Out[1]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		3345.748291
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


  
























获取交易日历——获取一段日期内的交易日历











In [2]:


    
date = D.trading_days(start_date='2016-01-01', end_date='2016-12-01')
date[:10] # 只打印前10个


















Out[2]:







  
    
      		
      		date
    


  
  
    
      		6125
      		2016-01-04
    


    
      		6126
      		2016-01-05
    


    
      		6127
      		2016-01-06
    


    
      		6128
      		2016-01-07
    


    
      		6129
      		2016-01-08
    


    
      		6130
      		2016-01-11
    


    
      		6131
      		2016-01-12
    


    
      		6132
      		2016-01-13
    


    
      		6133
      		2016-01-14
    


    
      		6134
      		2016-01-15
    


  
























获取股票代码——获取一段时间内上市股票的代码列表











In [3]:


    
symbols = D.instruments(start_date='2015-01-01', end_date='2016-01-01')
symbols[:10] # 只看前10个


















Out[3]:






['000001.SZA',
 '000002.SZA',
 '000004.SZA',
 '000005.SZA',
 '000006.SZA',
 '000007.SZA',
 '000008.SZA',
 '000009.SZA',
 '000010.SZA',
 '000011.SZA']






















获取历史数据——以贵州茅台举例¶















获取贵州茅台代码、证券名称、上市日期、上市板、公司名称、公司成立日期、公司省份











In [4]:


    
D.history_data('600519.SHA', start_date='2016-01-01', end_date='2016-01-10', fields=['name','list_date','list_board','company_name','company_found_date', 'company_province'])


















Out[4]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		name
      		list_date
      		list_board
      		company_name
      		company_found_date
      		company_province
    


  
  
    
      		0
      		2016-01-04
      		600519.SHA
      		贵州茅台
      		2001-08-27
      		主板
      		贵州茅台酒股份有限公司
      		1999-11-20
      		贵州省
    


    
      		1
      		2016-01-05
      		600519.SHA
      		贵州茅台
      		2001-08-27
      		主板
      		贵州茅台酒股份有限公司
      		1999-11-20
      		贵州省
    


    
      		2
      		2016-01-06
      		600519.SHA
      		贵州茅台
      		2001-08-27
      		主板
      		贵州茅台酒股份有限公司
      		1999-11-20
      		贵州省
    


    
      		3
      		2016-01-07
      		600519.SHA
      		贵州茅台
      		2001-08-27
      		主板
      		贵州茅台酒股份有限公司
      		1999-11-20
      		贵州省
    


    
      		4
      		2016-01-08
      		600519.SHA
      		贵州茅台
      		2001-08-27
      		主板
      		贵州茅台酒股份有限公司
      		1999-11-20
      		贵州省
    


  
























获取贵州茅台交易行情数据，包括开盘价、最低价、最高价、收盘价、复权因子、成交量、换手率











In [5]:


    
D.history_data('600519.SHA', start_date='2016-01-01', end_date='2016-01-10', fields=['open','low','high','close','adjust_factor','volume','turn'])


















Out[5]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		low
      		high
      		close
      		adjust_factor
      		volume
      		turn
    


  
  
    
      		0
      		2016-01-04
      		600519.SHA
      		1494.807861
      		1439.884033
      		1494.807861
      		1440.089722
      		6.856917
      		1734968
      		0.138113
    


    
      		1
      		2016-01-05
      		600519.SHA
      		1439.952515
      		1422.878906
      		1467.174561
      		1459.289062
      		6.856917
      		3190891
      		0.254012
    


    
      		2
      		2016-01-06
      		600519.SHA
      		1459.014771
      		1435.152710
      		1465.048828
      		1454.900635
      		6.856917
      		2376090
      		0.189149
    


    
      		3
      		2016-01-07
      		600519.SHA
      		1433.027100
      		1371.589111
      		1433.027100
      		1386.674316
      		6.856917
      		814868
      		0.064868
    


    
      		4
      		2016-01-08
      		600519.SHA
      		1399.976685
      		1371.383423
      		1426.238770
      		1403.130981
      		6.856917
      		4451009
      		0.354324
    


  
























获取贵州茅台交易状态数据，比如是否停牌，停牌类型，停牌原因，ST状态，股价在收盘时的涨跌停状态











In [6]:


    
D.history_data('600519.SHA', start_date='2016-01-01', end_date='2016-01-10', fields=['suspended','suspend_type','suspend_reason','st_status','price_limit_status'])


















Out[6]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		st_status
      		price_limit_status
      		suspended
      		suspend_type
      		suspend_reason
    


  
  
    
      		0
      		2016-01-04
      		600519.SHA
      		0
      		2
      		False
      		
      		
    


    
      		1
      		2016-01-05
      		600519.SHA
      		0
      		2
      		False
      		
      		
    


    
      		2
      		2016-01-06
      		600519.SHA
      		0
      		2
      		False
      		
      		
    


    
      		3
      		2016-01-07
      		600519.SHA
      		0
      		2
      		False
      		
      		
    


    
      		4
      		2016-01-08
      		600519.SHA
      		0
      		2
      		False
      		
      		
    


  
























获取贵州茅台估值数据，总市值、流通市值、市盈率、市销率.


注：ttm是trailing twelve month的简称，表示过去12个月，pe_ttm表示过去12个月以来的市盈率.











In [7]:


    
D.history_data('600519.SHA', start_date='2016-01-01', end_date='2016-01-10', fields=['market_cap','market_cap_float','pe_ttm','ps_ttm'])


















Out[7]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		market_cap
      		market_cap_float
      		pe_ttm
      		ps_ttm
    


  
  
    
      		0
      		2016-01-04
      		600519.SHA
      		2.638267e+11
      		2.638267e+11
      		16.405994
      		7.993675
    


    
      		1
      		2016-01-05
      		600519.SHA
      		2.673440e+11
      		2.673440e+11
      		16.624722
      		8.100246
    


    
      		2
      		2016-01-06
      		600519.SHA
      		2.665401e+11
      		2.665401e+11
      		16.574726
      		8.075888
    


    
      		3
      		2016-01-07
      		600519.SHA
      		2.540409e+11
      		2.540409e+11
      		15.797469
      		7.697176
    


    
      		4
      		2016-01-08
      		600519.SHA
      		2.570558e+11
      		2.570558e+11
      		15.984948
      		7.788523
    


  

























获取财报数据——以贵州茅台举例¶















获取财报发布时间信息数据,比如发布日期、财报类型、财报对应的年份、财报对应的季度


注：财报类型如果为20131231表示13年年报，20140331表示14年一季报











In [8]:


    
D.financial_statements('600519.SHA', start_date='2014-01-01', end_date='2016-01-01', fields=['fs_publish_date','fs_quarter','fs_quarter_year','fs_quarter_index'])


















Out[8]:







  
    
      		
      		fs_publish_date
      		fs_quarter
      		fs_quarter_year
      		fs_quarter_index
    


  
  
    
      		0
      		2014-03-25
      		20131231
      		2013
      		4
    


    
      		1
      		2014-04-25
      		20140331
      		2014
      		1
    


    
      		2
      		2014-08-29
      		20140630
      		2014
      		2
    


    
      		3
      		2014-10-30
      		20140930
      		2014
      		3
    


    
      		4
      		2015-04-21
      		20141231
      		2014
      		4
    


    
      		5
      		2015-04-21
      		20150331
      		2015
      		1
    


    
      		6
      		2015-08-28
      		20150630
      		2015
      		2
    


    
      		7
      		2015-10-23
      		20150930
      		2015
      		3
    


  
























获取贵州茅台财报类型、净资产收益率 (TTM)、总资产报酬率 (TTM)、销售净利率 (TTM)、销售毛利率 (TTM)











In [9]:


    
D.financial_statements('600519.SHA', start_date='2014-01-01', end_date='2016-01-01', fields=['fs_quarter','fs_roe_ttm','fs_roa_ttm','fs_net_profit_margin_ttm','fs_gross_profit_margin_ttm']) 


















Out[9]:







  
    
      		
      		fs_quarter
      		fs_roe_ttm
      		fs_roa_ttm
      		fs_net_profit_margin_ttm
      		fs_gross_profit_margin_ttm
    


  
  
    
      		0
      		20131231
      		35.513500
      		37.874298
      		51.629902
      		92.904900
    


    
      		1
      		20140331
      		32.930901
      		37.993698
      		51.735401
      		92.886803
    


    
      		2
      		20140630
      		33.391201
      		38.548801
      		51.448601
      		92.772400
    


    
      		3
      		20140930
      		30.282301
      		35.400101
      		51.062599
      		92.358200
    


    
      		4
      		20141231
      		28.728600
      		33.030701
      		51.527901
      		92.593399
    


    
      		5
      		20150331
      		27.715099
      		32.959099
      		51.868999
      		92.618500
    


    
      		6
      		20150630
      		26.112600
      		31.407101
      		51.374100
      		92.380203
    


    
      		7
      		20150930
      		26.869900
      		29.377600
      		51.570301
      		92.448601
    


  

























获取特色因子数据——以贵州茅台举例¶















获取量价因子


注：$open\_\$i$中的$\$$符号表示该因子可以回溯，没有$\$$符号表示该因子不能回溯。比如$open\_\$i$中指明了$i$取值范围是[0 .. 20]，$i$为0表示当天的因子值，$i=1$表示前1天的因子值，以此类推。











In [10]:


    
D.features('600519.SHA', start_date='2015-01-01', end_date='2015-01-12', fields=['close_0', 'close_1','volume_0','volume_2'])


















Out[10]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		close_0
      		close_1
      		volume_0
      		volume_2
    


  
  
    
      		0
      		2015-01-05
      		600519.SHA
      		1240.462891
      		1161.448608
      		9451517
      		5617110.0
    


    
      		1
      		2015-01-06
      		600519.SHA
      		1211.736084
      		1240.462891
      		5502001
      		4626936.0
    


    
      		2
      		2015-01-07
      		600519.SHA
      		1181.784180
      		1211.736084
      		5479784
      		9451517.0
    


    
      		3
      		2015-01-08
      		600519.SHA
      		1174.556519
      		1181.784180
      		4052530
      		5502001.0
    


    
      		4
      		2015-01-09
      		600519.SHA
      		1165.675049
      		1174.556519
      		5398220
      		5479784.0
    


    
      		5
      		2015-01-12
      		600519.SHA
      		1141.909424
      		1165.675049
      		4991459
      		4052530.0
    


  
























获取排名因子，以收益率和平均交易额为例


注：涉及到排名的因子，将该因子在全市场所有股票进行升序排序，排名因子=从小到大排名序号/总数











In [11]:


    
D.features('600519.SHA', start_date='2015-01-01', end_date='2015-01-12', fields=['return_5', 'rank_return_5','avg_amount_5','rank_avg_amount_5'])


















Out[11]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		return_5
      		avg_amount_5
      		rank_return_5
      		rank_avg_amount_5
    


  
  
    
      		0
      		2015-01-05
      		600519.SHA
      		1.106304
      		1.178067e+09
      		0.889652
      		0.957492
    


    
      		1
      		2015-01-06
      		600519.SHA
      		1.064575
      		1.226070e+09
      		0.846220
      		0.955756
    


    
      		2
      		2015-01-07
      		600519.SHA
      		1.028629
      		1.271168e+09
      		0.722246
      		0.955889
    


    
      		3
      		2015-01-08
      		600519.SHA
      		1.045128
      		1.121106e+09
      		0.744854
      		0.952463
    


    
      		4
      		2015-01-09
      		600519.SHA
      		1.018572
      		1.120563e+09
      		0.421165
      		0.952116
    


    
      		5
      		2015-01-12
      		600519.SHA
      		0.983177
      		1.131073e+09
      		0.397002
      		0.951178
    


  
























获取财报特色因子，以赢利因子为例


注:财报特色因子后缀为$\_0$，表明该因子不取回溯值，直接使用当期值进行实验











In [12]:


    
D.features('600519.SHA', start_date='2015-01-01', end_date='2015-01-12', fields=['fs_roe_ttm_0', 'rank_fs_roe_ttm_0'])


















Out[12]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		fs_roe_ttm_0
      		rank_fs_roe_ttm_0
    


  
  
    
      		0
      		2015-01-05
      		600519.SHA
      		30.282301
      		0.985127
    


    
      		1
      		2015-01-06
      		600519.SHA
      		30.282301
      		0.985120
    


    
      		2
      		2015-01-07
      		600519.SHA
      		30.282301
      		0.985153
    


    
      		3
      		2015-01-08
      		600519.SHA
      		30.282301
      		0.986008
    


    
      		4
      		2015-01-09
      		600519.SHA
      		30.282301
      		0.986002
    


    
      		5
      		2015-01-12
      		600519.SHA
      		30.282301
      		0.985977
    


  
























获取技术因子，以移动平均值为例











In [13]:


    
D.features('600519.SHA', start_date='2015-01-01', end_date='2015-01-12', fields=['ta_sma_5_0', 'ta_sma_20_0'])


















Out[13]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		ta_sma_5_0
      		ta_sma_20_0
    


  
  
    
      		0
      		2015-01-05
      		600519.SHA
      		1163.812988
      		1116.284912
    


    
      		1
      		2015-01-06
      		600519.SHA
      		1176.381714
      		1124.526367
    


    
      		2
      		2015-01-07
      		600519.SHA
      		1187.970459
      		1130.642334
    


    
      		3
      		2015-01-08
      		600519.SHA
      		1193.997681
      		1136.430542
    


    
      		4
      		2015-01-09
      		600519.SHA
      		1194.842896
      		1139.612549
    


    
      		5
      		2015-01-12
      		600519.SHA
      		1175.132202
      		1142.840454
    


  


















 








		上一页：做量化您需要知道的那些术语



		下一页：BigQuant模块介绍



		目录：BigQuant学院






      



null


  【宽客学院】如何选出符合一定条件的股票



        
在开发股票量化策略的时候，其中非常重要的一步就是选股。因此本文的目的是希望大家阅读以后，能够更为快速、高效、便捷地在BigQuant平台上选出符合一定条件的股票。





符合一定条件的股票可以这样理解，这类股票具有同样的特征、属性，比如属于同一个板块，或者相似的财务指标，或者是存在相似的图表形态。


那么，怎样快速地选出符合一定条件的股票呢。主要因素为下面两点：



		BigQuant数据以及数据API的了解


		Pandas数据分析技巧





扩展阅读


1.BigQuant数据API详解

2.10分钟学会Pandas

3.Pandas使用小技巧

4.Pandas基础操作技能get！强烈推荐！


完整代码如下：











参数











In [58]:


    
start_date = '2016-01-01'
end_date = '2017-09-14'
instrument = D.instruments(start_date=start_date, end_date=end_date)




















1.基本信息层面¶















获取指数成分股列表











In [59]:


    
# 沪深300指数成分
df = D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['in_csi300'])
instruments = list(set(df[df['in_csi300']==1]['instrument']))
print('沪深300指数成分股预览10只股票:', instruments[:10])























沪深300指数成分股预览10只股票: ['601607.SHA', '600153.SHA', '600048.SHA', '002299.SZA', '601288.SHA', '000831.SZA', '600703.SHA', '600340.SHA', '601225.SHA', '000858.SZA']





















获取某个行业股票列表











In [60]:


    
# （举例）获取国防军工行业股票列表
df = D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['industry_sw_level1'])
instruments = list(set(df[df['industry_sw_level1'] == 650000]['instrument']))
D.history_data(instruments, '2017-07-27', '2017-07-27', ['company_name']).head() 


















Out[60]:







  
    
      		
      		instrument
      		company_name
      		date
    


  
  
    
      		441666
      		000519.SZA
      		中兵红箭股份有限公司
      		2017-07-27
    


    
      		441690
      		000547.SZA
      		航天工业发展股份有限公司
      		2017-07-27
    


    
      		441833
      		000738.SZA
      		中国航发动力控制股份有限公司
      		2017-07-27
    


    
      		441849
      		000768.SZA
      		中航飞机股份有限公司
      		2017-07-27
    


    
      		442030
      		002013.SZA
      		中航工业机电系统股份有限公司
      		2017-07-27
    


  
























获取某个概念、板块的股票列表











In [61]:


    
df = D.history_data(instrument, '2017-08-23', '2017-08-23', ['concept']).dropna()   # 'concept' 是股票的概念字段
df['is_ai'] = df['concept'].map(lambda x: '人工智能' in x)  # 以人工智能为例，找到相关概念股票
st = list(df[df['is_ai'] == True]['instrument'])
D.history_data(st,'2017-08-23','2017-08-23',['name', 'concept']).head()


















Out[61]:







  
    
      		
      		instrument
      		name
      		date
      		concept
    


  
  
    
      		0
      		000977.SZA
      		浪潮信息
      		2017-08-23
      		云计算;IPV6;大数据;网络安全;去IOE;人工智能;雄安新区;融资融券;融资融券标的
    


    
      		1
      		002049.SZA
      		紫光国芯
      		2017-08-23
      		物联网;重组;智能IC卡;芯片国产化;国家队;高校;人工智能;融资融券;融资融券标的
    


    
      		2
      		002073.SZA
      		软控股份
      		2017-08-23
      		机器人;工业4.0;国家队;人工智能;融资融券;融资融券标的
    


    
      		3
      		002184.SZA
      		海得控制
      		2017-08-23
      		智能电网;浦东新区;机器人;工业4.0;军民融合;人工智能
    


    
      		4
      		002226.SZA
      		江南化工
      		2017-08-23
      		重组;人工智能;预增;并购阶段(需定增)
    


  
























获取每日创业板次新股股票列表


次新股的定义为上市90天以内











In [62]:


    
df = D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['list_date', 'list_board'])
from datetime import timedelta
df[(df['list_board']=='创业板')&(df['date']<=df['list_date']+timedelta(days=20))].head(10)


















Out[62]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		list_date
      		list_board
    


  
  
    
      		1733
      		2016-01-04
      		300490.SZA
      		2015-12-31
      		创业板
    


    
      		1734
      		2016-01-04
      		300491.SZA
      		2015-12-31
      		创业板
    


    
      		1735
      		2016-01-04
      		300492.SZA
      		2015-12-23
      		创业板
    


    
      		1737
      		2016-01-04
      		300494.SZA
      		2015-12-31
      		创业板
    


    
      		1738
      		2016-01-04
      		300495.SZA
      		2015-12-22
      		创业板
    


    
      		1740
      		2016-01-04
      		300497.SZA
      		2015-12-22
      		创业板
    


    
      		4580
      		2016-01-05
      		300490.SZA
      		2015-12-31
      		创业板
    


    
      		4581
      		2016-01-05
      		300491.SZA
      		2015-12-31
      		创业板
    


    
      		4582
      		2016-01-05
      		300492.SZA
      		2015-12-23
      		创业板
    


    
      		4584
      		2016-01-05
      		300494.SZA
      		2015-12-31
      		创业板
    


  
























2.财务信息层面¶















选出满足以下条件的股票



		市盈率小于15倍


		市净率小于1.5倍














In [63]:


    
 # 获取市盈率、市净率、成交额数据
history_data = D.history_data(instrument, start_date=start_date, end_date= end_date, fields=[ 'pb_lf', 'pe_ttm','amount'])
result = history_data[(history_data['pb_lf'] < 1.5)
                                       & (history_data['pe_ttm'] < 15) 
                                       & (history_data['amount'] > 0) 
                                       & (history_data['pb_lf'] > 0)
                                       & (history_data['pe_ttm'] > 0)]
daily_buy_stock = result.groupby('date').apply(lambda df:list(df.sort_values(['pe_ttm','pb_lf']).instrument)[:30])
daily_buy_stock.head()


















Out[63]:






date
2016-01-04    [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 601166.SH...
2016-01-05    [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 601166.SH...
2016-01-06    [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 601166.SH...
2016-01-07    [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 600015.SH...
2016-01-08    [601288.SHA, 601398.SHA, 601939.SHA, 600015.SH...
dtype: object





















选出满足以下条件的股票



		市净率小于8


		市现率大于0.4


		资产周转率大于0.4


		市值最小的10只股票














In [64]:


    
stock_num = 10
# 通过history_data接口获取历史数据
history_data = D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['pb_lf', 'ps_ttm', 'market_cap', 'amount'])
# 通过feature接口获取财务数据
financial = D.features(instrument, start_date=start_date, end_date=end_date,
                        fields=['fs_operating_revenue_ttm_0','fs_current_assets_0','fs_non_current_assets_0']) 
# 总资产=流动资产+非流动资产
financial['total_assets'] = financial['fs_current_assets_0'] + financial['fs_non_current_assets_0']
# 资产周转率=营业收入/总资产
financial['asset_turnover'] = financial['fs_operating_revenue_ttm_0'] / financial['total_assets']
financial_data = financial[['date','instrument','asset_turnover']] 
# 两个DataFrame:历史数据、财务数据 合并
result = history_data.merge(financial_data, on=['date','instrument'], how='outer')  
# 按照选股法则选出股票
daily_buy_stock = result.groupby('date').apply(lambda df:list(df[(df['ps_ttm']>0.4) & (df['pb_lf']<8) & (df['asset_turnover']>0.4)
                                         & (df['amount']>100)].sort_values('market_cap')['instrument'])[:stock_num])
daily_buy_stock.head()


















Out[64]:






date
2016-01-04    [600099.SHA, 300176.SZA, 600719.SHA, 300106.SZ...
2016-01-05    [600099.SHA, 300176.SZA, 300106.SZA, 600719.SH...
2016-01-06    [600099.SHA, 300176.SZA, 600719.SHA, 300106.SZ...
2016-01-07    [600099.SHA, 300176.SZA, 600719.SHA, 300106.SZ...
2016-01-08    [600099.SHA, 002109.SZA, 600719.SHA, 300106.SZ...
dtype: object





















3.技术指标层面¶















选出满足以下条件的股票



		7日均线上穿63日均线


		收盘价突破ATR上轨














In [65]:


    
df= D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['open', 'high', 'low', 'close'])

import talib as ta
from numpy import float as f

def seek_stocks(df):
    df['ma_7'] = ta.SMA(df.close.map(f).values, 7)
    df['ma_63'] = ta.SMA(df.close.map(f).values, 63)
    try:
        df['atr'] = ta.ATR(df.high.map(f).values, df.low.map(f).values, df.close.map(f).values, 14)
    except Exception as e:
        df['atr'] = np.nan
    df['upperline'] = df.close.rolling(14).mean() + df['atr'] 
    return df[(df['ma_7']>df['ma_63'])&(df['close']>=df['upperline'])].drop('instrument', axis=1)

result = df.groupby('instrument').apply(seek_stocks).reset_index()
daily_buy_stock = result.groupby('date').apply(lambda df:list(df['instrument']))
daily_buy_stock.head()


















Out[65]:






date
2016-04-07    [000009.SZA, 000018.SZA, 000040.SZA, 000049.SZ...
2016-04-08    [000009.SZA, 000018.SZA, 000036.SZA, 000040.SZ...
2016-04-11    [000009.SZA, 000018.SZA, 000028.SZA, 000035.SZ...
2016-04-12    [000028.SZA, 000035.SZA, 000036.SZA, 000040.SZ...
2016-04-13    [000009.SZA, 000014.SZA, 000016.SZA, 000028.SZ...
dtype: object





















选出满足以下条件的股票



		股价创60日最高点


		3日线上穿5日均线，5日均线上穿10日均线


		当日成交额是昨日成交额的1.4倍


		macd柱状图处于红色区域














In [67]:


    
df =D.history_data(instrument, start_date, end_date, ['close', 'amount','high'])

def seek_stocks(df):
    df['highest_60'] = df['high'].rolling(60).max()  # 计算60天最高点
    df['ma3_cross_ma5'] = df['close'].rolling(3).mean() - df['close'].rolling(5).mean()  > 0  # 3日均线上穿5日均线
    df['ma5_cross_ma10'] = df['close'].rolling(5).mean() - df['close'].rolling(10).mean()  > 0  # 5日均线上穿10日均线
    df['amount_cond'] = df['amount'] / df['amount'].shift(1) - 1 >= 0.4   # 当日成交量比前一日成交量大40%
    prices = df['close'].map(np.float)  # 转化成float格式
    # macd:diff线 信号线:dea 柱状图：diff-dea
    macd, signal, hist = ta.MACD(np.array(prices), 12, 26, 9)  # 计算macd各个指标
    df['is_highest'] = df['close'] == df['highest_60']  # 该列是布尔型变量，表明是否是60日最高点
    df['hist_is_red'] =  hist > 0   # macd柱状图是否在红色区域
    return df
  
managed_df = df.groupby('instrument').apply(seek_stocks).reset_index()
result= managed_df[
    (managed_df['hist_is_red'])&   # macd在红色区域
    (managed_df['is_highest'])&   # 是60日最高点
    (managed_df['ma3_cross_ma5'])&  # 3日均线上穿5日均线
    (managed_df['ma5_cross_ma10'])&   # 5日均线上穿10日均线
    (managed_df['amount_cond'])]   # 满足成交量条件
    
# 整理出每日符合买入条件的列表               
daily_buy_stock = result.groupby('date').apply(lambda df:list(df.instrument)).reset_index().rename(columns={0:'stocks'})
daily_buy_stock.head()


















Out[67]:







  
    
      		
      		date
      		stocks
    


  
  
    
      		0
      		2016-04-01
      		[000059.SZA, 000657.SZA, 000913.SZA, 300419.SZA]
    


    
      		1
      		2016-04-05
      		[000533.SZA, 000615.SZA, 002364.SZA, 002452.SZ...
    


    
      		2
      		2016-04-06
      		[000670.SZA, 000799.SZA, 000995.SZA, 002134.SZ...
    


    
      		3
      		2016-04-07
      		[002455.SZA, 300187.SZA, 600168.SHA, 600311.SH...
    


    
      		4
      		2016-04-08
      		[000953.SZA, 002139.SZA, 002537.SZA, 300134.SZ...
    


  


















 








		
上一页：BigQuant模块介绍





		
目录：BigQuant学院










      

宽客中学




  BigQuant平台高效使用指南



        在这里分享如何高效的使用BigQuant平台开发策略。



		
常用快捷键





		
代码提示：自动补全和文档帮助





		
如何上传和下载数据





		
如何对比策略效果





		
修改策略名称





		
如何使用 我的交易 功能





		
如何在BigQuant策略研究平台自定义library?





		
在AI策略中对股票特征做过滤，以过滤ST股票为例





		
如何实现整百下单？
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  【宽客学院】策略回测结果解读



        
本文主要介绍如何对策略回测结果进行解读。





当我们完成一个策略回测时，我们会得到如下的一个图形：

[image: ]

上图为策略回测结果图，红色矩形标记部分包含了策略的主要信息，包括 收益概况、交易详情、每日持仓及收益、输出日志 。接下来，我们详细介绍这几个部分。


收益概况


收益概况以折线图的方式显示了策略在时间序列上的收益率，黄色曲线为策略收益率。同时也显示了沪深300收益率曲线作为比较基准，蓝色曲线为基准收益率。同时，最下面的绿色曲线为持仓占比，持仓占比即仓位，10%的持仓占比表示账户里股票价值只占10%。相对收益率的曲线并没有直接绘制在图上，点击图例 相对收益率（如下图所示），就可以将其绘制出来。


[image: ]


不仅如此，衡量一个策略好坏的关键指标在收益概览页面也得到展示。



		
收益率：策略整个回测时间段上的总收益率。比如，如果收益率为30%，表明起始时间是1万的本金，结束时间本金就变成1.3万了，一共赚了3000元。





		
年化收益率：该策略每一年的收益率。比如，如果回测时间段为2年，总收益率为30%，那么每年的年化收益率就在15附近（不考虑复利）。





		
基准收益率：策略需要有一个比较基准，比较基准为沪深300。若基准收益率为15%，表明在整个回测时间段，大盘本身就上涨了15%，如果策略收益率小于基准收益率，说明策略表现并不好，连大盘都没有跑赢。





		
阿尔法：衡量策略的一个重要指标，该值越大越好。





		
贝塔：衡量策略的一个重要指标，该值越小越好。





		
夏普比率：衡量策略最重要的一个指标，该指标的计算不仅考虑收益率，还考虑了风险，因此比较具有参考价值，可以理解为经过风险调整后的收益率。





		
收益波动率：收益率的标准差，是风险的一个指标。





		
最大回撤：策略在整个时间段上亏损最严重的时候相比净值最高值下跌的百分比。如果最大回撤为20%，表明策略在某个时间点上，相比之前的净值最高点下降了20%。最大回撤是策略评估时非常关键的一个指标，通常与风险承受能力相关。





		
信息比率：信息比率也是一个常用的策略评价指标。








关于策略回测结果指标的详细信息，包括指标定义及计算公式，可以参考 策略回测结果指标详解。


交易详情


交易详情主要显示了策略在整个回测过程中每个交易日的买卖信息。包括买卖时间、股票代码、交易方向、交易数量、成交价格、交易成本。具体见下图：

[image: ]


每日持仓及收益


每日持仓及收益主要呈现每日持有股票代码、当日收盘价、持仓股票数量、持仓金额、收益等指标。具体见下图：


[image: ]


输出日志


输出日志主要为策略运行过程中的一些日志。包括涨跌停股票不能交易、停牌估计不能交易等。该日志可以便于我们检查回测结果的正确性。

[image: ]
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  [量化学堂-新手专区]BigQuant回测机制



        
导语：

刚接触BigQuant平台的小伙伴可能有点困惑，不熟悉BigQuant平台的回测机制，因此不知道怎么编写策略。当使用某一回测平台时，如果不能对其回测处理机制了解清楚，我们很可能出现偷价漏价、未来函数等问题，这些问题对策略的影响是致命的。即使不出现这样的问题，很多时候，用户可能写的策略并没有达到预期的目的，因此了解回测机制非常重要。





事件驱动机制


在策略回测中应用最为广泛的就是 事件驱动机制。先看定义：当某个新的事件被推送到程序中时，程序立即调用和这个事件相对应的处理函数进行相关的操作。 举个“栗子”让大家更好理解。


比如开发一个股指策略，交易程序对股指TICK数据进行监听，当没有新的行情过来时，程序保持监听状态不进行任何操作；当收到新的数据时，数据处理函数立即更新K线和其他技术指标，并检查是否满足策略的下单条件，如果满足条件就执行下单。


BigQuant平台的回测机制就是事件驱动机制。因为用户分析的数据是股票、期货等交易数据，这类数据的一个很大特点就是本身是标准化的时间序列数据，在各个交易软件上也是以K线的形式呈现，K线包含了交易的开盘价、最高价、最低价、收盘价。如图1所示：


[image: ]


$$图1 \ \ K线示意图$$


BigQuant平台回测机制是 把每一个K线当做一个事件，按照时间发生先后顺序，即从左往右依次运行。 在新的事件发生时，即出现了包含高开低收四个价格的K线，回测程序会调用这个K线的数据，如果没有触发策略信号，就什么也不做，如果触发了交易信号，则产生订单。


为了避免未来函数，即在产生订单的时候不使用未来数据，只能使用当前能够获得的数据，BigQuant平台进行了如下处理：当产生订单时，只能在下一个K线上完成订单成交，这样就能避免未来函数的问题，同时也能更加逼近现实真实情况，因为很多时候，当某根K线发出交易信号时，用户只能在下一个K线上成交订单。不仅如此，为了控制订单以某个预期的价格成交，还可以设置成交价格，最为常见的就是设置订单价格是下一个K线的开盘价。


了解BigQuant回测机制


先看BigQuant回测机制的概览图（图2）：


[image: ]


$$图2 \ \ BigQuant回测机制概览图$$

BigQuant平台回测主体有两个使用频率很高的函数：initialize函数和handle_data函数，理解了这两个函数开发策略就再也不是什么难事了，结合上面K线图来理解这两个函数（如图3）。


[image: ]


$$图3 \ \ 两个函数与K线的关系示意图$$


从图中可以看出，其实一共有26个事件，即26根K线，第一根K线既对应黑色箭头，又对应灰色箭头，其余都只对应灰色箭头。回测主体函数的initialize函数只在第一个事件上调用，即第一根K线，因此很多初始设置可以放在initialize函数里面。每个K线都对应灰色箭头，表示每个事件都会调用handle_data函数，即从第一根K线到最后一根K线都会运行handle_data一次，于是很多策略逻辑部分就可以放在handle_data里。不知道这样解释大家是否能够更容易理解？


简单策略开发


由于BigQuant提供的是提供在线的Notebook云端研究平台，因此在首页点击“编写策略”按钮就进入个人账户页面，然后点击左上角的添加按钮（“+”）新建notebook。


策略的编写主要包含三个步骤。回测文档参考：链接


1.确定策略参数


在回测的时候，会面临选哪只股票，回测从什么日期开始，回测在哪天结束这样的问题，因此我们需要再回测前确定这几个策略参数


instrument = ['600519.SHA']
start_date = '2014-01-01'
end_date = '2017-07-18'



2.编写策略主体函数


def initialize(context):
    context.set_commission(PerDollar(0.0015)) 

def handle_data(context, data):

    sid = context.symbol(instrument[0])
    cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount
    if cur_position == 0:
        order(sid, 100)
    elif cur_position > 0:
        order(sid, -100)



initialize函数里我们设置了手续费。handle_data函数里我们制定了策略逻辑：当没有持仓时，产生股票数量为100的买入订单；当持仓时，产生股票数量为100的卖出订单。


3.调用回测接口


两个主体函数构建完毕之后，再调用回测接口就完成策略开发了，回测接口如下：


m=M.trade.v2( 
    instruments=instrument,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open', # 买入订单成交价格为开盘价
    order_price_field_sell='open', # 卖出订单成交价格为开盘价
    capital_base=200000, # 初始资金
    benchmark='000300.INDX', # 基准是沪深300 指数
)



直接运行策略接口就可以让策略跑起来，回测速度非常快，直接输出回测结果，图表也是相当友好。当然了，这个简单策略没有一点实际价值，因此资金曲线也是有的“惨”啊:joy:


不知道大家现在对BigQuant的回测机制是不是更了解一些了，快克隆下策略自己试试吧。




本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





附件：一个简单的策略








In [39]:


    
instrument = ['600519.SHA']
start_date = '2016-01-01'
end_date = '2017-07-18'

def initialize(context):
    context.set_commission(PerDollar(0.0015)) 

def handle_data(context, data):
    sid = context.symbol(instrument[0])
    cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount
    if cur_position == 0:
        order(sid, 100)
    elif cur_position > 0:
        order(sid, -100)
















In [40]:


    
m=M.trade.v2( 
    instruments=instrument,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open', # 买入订单成交价格为开盘价
    order_price_field_sell='open', # 卖出订单成交价格为开盘价
    capital_base=200000, # 初始资金
    benchmark='000300.INDX', # 基准是沪深300 指数
)























[2017-07-19 18:40:48.077333] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 18:40:48.079204] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-07-19 18:40:48.766480] INFO: bigquant: backtest.v7 end [0.689119s].
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  【宽客学院】StockRanker结果解读



        
本文对StockRanker的结果做详细介绍，希望大家对StockRanker的了解更加深入。





通过BigQuant AI策略详解，我们已经对StockRanker有了一个基本介绍。接下来我们在 模型训练和 模型预测 这两步详细介绍StockRanker模型的返回结果，以便于能够更好地开发AI策略。


模型训练


代码部分：


# StockRanker机器学习训练
m5=M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)



结果查看：


[image: ]


当我们完成模型训练以后，根据策略研究平台的自动补全功能，就可以查看模型的一些结果（属性和方法）。



		
模型ID

 

[image: ]

 

直接输入 m5.model_id接可以输出模型的ID。这个ID在平台上具有唯一性和全局性，只要记住该ID就可以在其他策略里面正常使用，策略开发就非常灵活。





		
特征得分

 

特征得分是StockRanker模型基于各个特征对模型贡献度的一个数量型评估指标，因此我们可以通过特征得分来进行特征的选择、组合、删除等工作。

[image: ]

如图所示，直接输入m5.features_gains可以得到特征得分结果，不过类型为内置的DataSource，因此需要通过read_df读出来，读出来的结果为DataFrame格式。





		
可视化模型

 

这一步，我们可以将模型的各个细节绘制出来，便于查看。详情可以参考：StockRanker模型可视化
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模型预测


代码部分：


# 测试集为17年1月到七月的100只股票数据
# 特征抽取
n1 = M.general_feature_extractor.v5(
        instruments=D.instruments[:100],
        start_date='2017-01-01', end_date='2017-07-31',
        model_id=m5.model_id)
# 特征转换
n2 = M.transform.v2(
        data=n1.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
        drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
        clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# 模型在测试集上进行预测
n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=m5.model_id, data=n2.data)



结果查看：


[image: ]


同模型训练一样，一旦我们完成模型预测以后，根据平台的代码自动补全功能，我们就可以查看模型预测结果。



		股票排序结果

 

[image: ]

 

股票排序结果直接用来开发交易策略，输出每个交易日股票的得分情况，股票得分越高，表明该股票越值得买入。从图中可以看出，2017年1月3日，最值得买入的股票为‘000026.SZA’。








		上一页：BigQuant回测机制



		下一页：无需代码构造您自己的衍生因子
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  无需代码构造您自己的衍生因子



        
因子是影响机器学习效果最重要的因素之一。特别是在股票等市场，高质量的因子直接影响策略收益。





在前面的例子中，你可以能看到像  close_1/close_0 这样的因子，这是通过运算符连接，重新定义的新的衍生因子。本文主要介绍如何通过运算符构建衍生因子。


在 BigQuant 平台上，我们提供的因子库，包括2000+基础因子；同时，我们提供的因子计算引擎，让用户无需编程，通过表达式就可以用基础因子生成新的衍生因子。


表达式


表达式使用的语法和我们常用的数据表达式一致。求三日平均收盘价，可以按如下写：


(close_1 + close_2 + close_3) / 3



支持的运算符：


1.+：加

2.-：减

3.*：乘

4./ ：除

5.==：等于。逻辑运算支持，如果为True，则为1，否则为0。例如，表达式 (10 == 10) + 1，这个值是 2

6.>：大于

7.>=：大于等于

8.>：小于

9.>=：小于等于

10.and：逻辑与

11.or：逻辑或

12.iif：使用 iff(判断条件，条件为True的值，条件为False的值)，例如， iif(close_1 > close_0, close_1, close_0)

13.max：最大值，支持2个或者更多参数，例如，max(high_0, high_1, high_2) / close_0

14.min：最小值，支持2个或者更多参数，例如，min(low_0, low_1, low_2) / close_0

15.ln：取自然对数

16.log：取10为底的对数


示例



		过去五日均价除以今日收盘价：

(close_0 + close_1 + close_2 + close_3 + close_4) / 5 / close_0



		过去三日振幅：

max(high_0, high_1, high_2) / min(low_0, low_1, low_2)









		上一页：StockRanker结果解读



		下一页：如何按自己需求实现自定义因子计算？
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  如何按自己需求实现自定义因子计算？



        在平台的因子库上看到有许多因子，但是我想计算一些自定义的因子，比如，相对大盘的收益率，这个因子怎么构造呢？谢谢！


      


  WorldQuant 101alpha因子构建及因子测试



        
本文目的是介绍如何使用bigexpr表达式对WorldQuant公开的101个alpha进行因子构建，并进行因子测试。





背景介绍


根据WorldQuant发表的论文《101 Formulaic Alphas 》 ，其中公式化地给出了101个alpha因子。与传统方法不一样的是，他们根据数据挖掘的方法构建了101个alpha，据说里面80%的因子仍然还行之有效并被运用在实盘项目中。


在BigQuant策略研究平台上，可通过表达式快速进行因子构建和数据标注，再也不需要自己手动编写冗长代码。


表达式简介


因为在机器学习和深度学习中，因子是一个很重要的概念，也被称为特征，开发AI算法的关键在于特征选择。如果是简单的基础因子，比如近5日收益率：$close\_5/close\_0-1$，因子构建比较简单，但是如果想构建近5日每日收益率和成交量的相关性这个因子就比较棘手，需要编写大量的代码来计算该因子。因此，我们设计了bigexpr表达式引擎。


bigexpr是BigQuant开发的表达式计算引擎，通过编写简单的表达式，就可以对数据做任何运算，而无需编写代码。


bigexpr在平台上被广泛使用，M.advanced_auto_labeler 和 M.derived_feature_extractor 都已经由bigexpr驱动，您可以用表达式就可以定义标注目标和完成后特征抽取。


正如刚刚提到的近5日每日收益率和成交量的相关性因子可以这样定义：


$$correlation(close\_0/shift(close\_0,1)-1,volume\_0,5)$$

其中，$correlation$表示求相关系数，$close\_0$表示当天收盘价，$shift(close\_0,1)$表示前一日收盘价，$volume\_0$表示当天成交量。因此，可以看出，并不需要编写大量代码计算该因子，通过表达式即可快速构建。


函数说明


表达式引擎中有不少简单函数，对其中的部分函数进行解释：



		可分为横截面函数和时间序列函数两大类，其中时间序列函数名多为以$ts\_$开头


		大部分函数命名方式较为直观


		$abs(x)$ 、$log(x)$分别表示$x$的绝对值和$x$的自然对数


		$rank(x)$表示某股票$x$值在横截面上的升序排名序号，并将排名归一到[0,1]的闭区间


		$delay(x,d)$表示$x$值在$d$天前的值


		$delta(x,d)$表示$x$值的最新值减去$x$值在$d$天前的值


		$correlation(x,y,d)$、$covariance(x,y,d)$分别表示$x$和$y$在长度为$d$的时间窗口上的皮尔逊相关系数和协方差


		$ts\_min(x,d)$、$ts\_max(x,d)$、$ts\_argmax(x,d)$、$ts\_argmin(x,d)$、$ts\_rank(x)$、$sum(x,d)$、$stddev(x,d)$等均可以通过函数名称了解其作用





因子说明


BigQuant平台上系统因子超过2000个，包括了基本信息因子、量价因子、估值因子、财报因子、技术指标因子等。本文简单举若干因子进行介绍。


基本信息因子




点击查看部分因子

		list_days    # 上市天数


		list_board_0    # 上市板


		company_found_date_0    # 公司成立天数


		industry_sw_level1_0    # 申万一级行业类别


		st_status_0     # ST状态


		in_sse50_0    # 是否属于上证50指数成分


		in_csi300_0    # 是否属于沪深300指数成分






量价因子




点击查看部分因子

		open_0 # 当日开盘价


		open_1 # 前一日开盘价


		close_0 # 当日收盘价


		high_0 # 当日最高价


		low_0 # 当日最低价


		volume_0 # 当日成交量


		amount_0 # 当日成交额


		adjust_factor_0 # 复权因子






估值因子




点击查看部分因子

		market_cap_0 # 总市值


		rank_market_cap_0 # 总市值排序


		pe_ttm_0 # 市盈率（TTM）


		rank_pe_ttm_0 # 市盈率（TTM）升序百分比排名


		pe_lyr_0 # 市盈率（LYR）


		pb_lf_0 # 市净率（LF）


		ps_ttm_0 # 市销率（TTM）






财报因子




点击查看部分因子

		fs_net_profit_0 # 归属母公司股东的净利润


		fs_net_profit_yoy_0 # 归属母公司股东的净利润同比增长率


		fs_net_profit_qoq_0 # 归属母公司股东的净利润环比增长率


		fs_roe_0 # 净资产收益率


		fs_roa_0 # 总资产收益率


		fs_gross_profit_margin_0 # 销售毛利率


		fs_net_profit_margin_0 # 销售净利率


		fs_eps_0 # 每股收益


		fs_bps_0 # 每股净资产


		fs_cash_ratio_0  # 现金比率






数据标注


和因子构建一样，数据标注也是机器学习算法中非常重要的一部分，更详细的文档为：自定义因子。


之前没有表达式的时候，数据标注主要通过fast_auto_label实现，自从有了表达式以后，数据标注主要是通过advanced_auto_label实现。数据标注的整体思想和内容主要体现在label_expr上，label_expr是一个列表（list）。

具体实例代码，请点击下方 点击查看代码。




点击查看代码
conf.label_expr = [
    # 计算相对收益
    'shift(close, -5) / shift(open, -1) - shift(benchmark_close, -5) / shift(benchmark_open, -1)',
    # 极值处理：用1%和99%分位的值做clip
    'clip(label, all_quantile(label, 0.01), all_quantile(label, 0.99))',
    # 将分数映射到分类，这里使用20个分类
    'all_wbins(label, 20)',
    # 过滤掉一字涨停的情况 (设置label为NaN，在后续处理和训练中会忽略NaN的label)
    'where(shift(high, -1) == shift(low, -1), NaN, label)'
]

m1 = M.advanced_auto_labeler.v1(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    label_expr=conf.label_expr, benchmark='000300.SHA')




接下来，我们对示例代码做解释：



		label_expr为一个list，列表里四个元素决定了标注的具体操作，详细文档见：表达式引擎



		计算未来一段时间的相对收益作为标注的原始依据，这里可以使用bigexpr表达式，快速完成数据标注


		使用clip和all_quantile函数做极值处理


		将原始数据离散化，这里可以采取等宽离散化或者等频离散化，两者各有优劣


		通过where函数过滤掉一字涨停的样本数据





单因子测试


这里我们以’shift(close_0,15) / close_0’因子为例，介绍如何进行单因子测试，开发基于单因子的AI策略。


 (补充：由于平台升级太快，下面的单因子测试代码可能会报错，建议参考三楼 Yoga 会飞的鱼的回答)





点击查看代码
## 基础配置
class conf:
    start_date = '2014-01-01'
    end_date='2017-07-17'
    split_date = '2015-01-01'
    instruments = D.instruments(start_date, end_date)
    hold_days = 5
    features = ['shift(close_0,15) / close_0']
    # 数据标注标注
    label_expr = [
    # 计算未来一段时间（hold_days）的相对收益
    'shift(close, -5) / shift(open, -1) - shift(benchmark_close, -5) / shift(benchmark_open, -1)',
    # 极值处理：用1%和99%分位的值做clip
    'clip(label, all_quantile(label, 0.01), all_quantile(label, 0.99))',
    # 将分数映射到分类，这里使用20个分类,这里采取等宽离散化
    'all_wbins(label, 20)',
    # 过滤掉一字涨停的情况 (设置label为NaN，在后续处理和训练中会忽略NaN的label)
    'where(shift(high, -1) == shift(low, -1), NaN, label)'
    ]

## 量化回测 https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# 回测引擎：准备数据，只执行一次
def prepare(context):
    # context.start_date / end_date，回测的时候，为trader传入参数；在实盘运行的时候，由系统替换为实盘日期
    instruments = D.instruments()
    ## 在样本外数据上进行预测
    n0 = M.general_feature_extractor.v5(
        instruments=D.instruments(),
        start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
        features=conf.features)
    n1 = M.derived_feature_extractor.v1(
        data=n0.data,
        features= conf.features)
    n2 = M.transform.v2(data=n1.data, transforms=None, drop_null=True)
    n3 = M.stock_ranker_predict.v5(model=context.options['model'], data=n2.data)
    context.instruments = n3.instruments
    context.options['predictions'] = n3.predictions

# 回测引擎：初始化函数，只执行一次
def initialize(context):
    # 加载预测数据
    context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()
    # 系统已经设置了默认的交易手续费和滑点，要修改手续费可使用如下函数
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 预测数据，通过options传入进来，使用 read_df 函数，加载到内存 (DataFrame)
    # 设置买入的股票数量，这里买入预测股票列表排名靠前的5只
    stock_count = 3
    # 每只的股票的权重，如下的权重分配会使得靠前的股票分配多一点的资金，[0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
    context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(0, stock_count)])
    # 设置每只股票占用的最大资金比例
    context.max_cash_per_instrument = 0.2

# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]
    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
    # 2. 生成卖出订单：hold_days天之后才开始卖出；对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰
    if not is_staging and cash_for_sell > 0:
        equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
        instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
                lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
        # print('rank order for sell %s' % instruments)
        for instrument in instruments:
            context.order_target(context.symbol(instrument), 0)
            cash_for_sell -= positions[instrument]
            if cash_for_sell <= 0:
                break
    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            price = data.current(context.symbol(instrument), 'price')
            lots = int(cash/price/100)
            context.order_lots(context.symbol(instrument), lots)

            
## 通过训练集数据训练模型            
# 数据标注
m1 = M.advanced_auto_labeler.v1(
                               instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
                               label_expr=conf.label_expr, benchmark='000300.SHA', cast_label_int=True)                     
# 抽取基础特征           
m2_1 = M.general_feature_extractor.v5(
        instruments=D.instruments(),
        start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
        features=conf.features)

# 抽取衍生特征 
m2_2 = M.derived_feature_extractor.v1(
        data=m2_1.data,
        features= conf.features)

# 特征转换
m3 = M.transform.v2(data=m2_2.data, transforms=None, drop_null=True)

# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=m1.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)

# 开始训练模型
m5 = M.stock_ranker_train.v4(training_ds=m4.data, features=conf.features)

## 测试集上进行回测
m6 = M.trade.v3(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       
    order_price_field_sell='close',      
    capital_base=50001,               
    benchmark='000300.SHA',             
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model': m5.model_id},
    m_deps=np.random.rand()
)





101 Alphas列表




点击查看完整列表
Alpha_1   	'where(mean(amount_0,20)<volume_0,((-1*ts_rank(abs(delta(close_0,7)),60))*sign(delta(close_0,7))),-1)'

Alpha_2   'rank(ts_argmax(signedpower(where(close_0/shift(close_0,1)-1<0,std(close_0/shift(close_0,1)-1<0,20),close_0),2),5))-0.5'

Alpha_3     '-1*correlation(rank(delta(log(volume_0),2)),rank(((close_0-open_0)/open_0)),6)'

Alpha_4	    '-1*correlation(rank(open_0),rank(volume_0),10)'   

Alpha_5	    '-1*ts_rank(rank(low_0),9)'

Alpha_6	    'rank((open_0-(sum(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,10)/10)))*(-1*abs(rank((close_0-amount_0/volume_0*adjust_factor_0))))'

Alpha_7	    '-1*correlation(open_0,volume_0,10)' 

Alpha_8	    'where(mean(amount_0,20)<volume_0,((-1*ts_rank(abs(delta(close_0,7)),60))*sign(delta(close_0,7))),-1)'  

Alpha_9	    '(-1*rank(((sum(open_0,5)*sum(close_0/shift(close_0,1)-1,5))-delay((sum(open_0,5)*sum(close_0/shift(close_0,1)-1,5)),10))))'

Alpha_10	'where(0<ts_min(delta(close_0,1),5),delta(close_0,1),where(ts_max(delta(close_0,1),5)<0,delta(close_0,1),-1*delta(close_0,1)))'

Alpha_11	'rank(where(0<ts_min(delta(close_0,1),4),delta(close_0,1),where(ts_max(delta(close_0,1),4)<0,delta(close_0,1),-1*delta(close_0,1))))'

Alpha_12	'(rank(ts_max((amount_0/volume_0*adjust_factor_0-close_0),3))+rank(ts_min((amount_0/volume_0*adjust_factor_0-close_0),3)))*rank(delta(volume_0,3))'

Alpha_13	'sign(delta(volume_0,1))*(-1*delta(close_0,1))'

Alpha_14	'-1*rank(covariance(rank(close_0),rank(volume_0),5))'

Alpha_15	'(-1*rank(delta(close_0/shift(close_0,1)-1,3)))*correlation(open_0,volume_0,10)'

Alpha_16	'-1*sum(rank(correlation(rank(high_0),rank(volume_0),3)),3)'

Alpha_17	'-1*rank(covariance(rank(high_0),rank(volume_0),5))'

Alpha_18	'((-1*rank(ts_rank(close_0,10)))*rank(delta(delta(close_0,1),1)))*rank(ts_rank((volume_0/mean(amount_0,20)),5))'

Alpha_19	'-1*rank(((std(abs((close_0-open_0)),5)+(close_0-open_0))+correlation(close_0,open_0,10)))'

Alpha_20	'(-1*sign(((close_0-delay(close_0,7))+delta(close_0,7))))*(1+rank((1+sum(close_0/shift(close_0,1)-1,250))))'

Alpha_21	'((-1*rank((open_0-delay(high_0,1))))*rank((open_0-delay(close_0,1))))*rank((open_0-delay(low_0,1)))'

Alpha_22	'where(sum(close_0,8)/8+stddev(close_0,8)<sum(close_0,2)/2,-1,where(mean(close_0,2)<mean(close_0,8)-std(close_0,8),1,where((1<volume_0/mean(amount_0,20)) |(volume_0/mean(amount_0,20)==1),1,-1)))'

Alpha_23	'-1*(delta(correlation(high_0,volume_0,5),5)*rank(std(close_0,20)))'

Alpha_24	'where(sum(high_0,20)/20<high_0,-1*delta(high_2,0),0)'

Alpha_25	'where((delta(mean(close_0,100),100)/delay(close_0,100)<0.05)  |(delta(mean(close_0,100),100)/delay(close_0,100)==0.05) ,-1*(close_0-ts_min(close_0,100)),-1*delta(close_0,2))'

Alpha_26	'rank(-1*(close_0/shift(close_0,1)-1)*mean(amount_0,20)*amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(high_0-close_0))'

Alpha_27	'-1*ts_max(correlation(ts_rank(volume_0,5),ts_rank(high_0,5),5),3)'

Alpha_28	'where(0.5<rank((sum(correlation(rank(volume_0),rank(amount_0/volume_0*adjust_factor_0),6),2)/2.0)),-1,1)'

Alpha_29	'scale(correlation(mean(amount_0,20),low_0,5)+(high_0+low_0)*0.5-close_0)'   

Alpha_30    'min(product(rank(rank(scale(log(sum(ts_min(rank(rank((-1*rank(delta((close_0-1),5))))),2),1))))),1),5)+ts_rank(delay((-1*shift(close_0,1)/close_0-1),6),5)'

Alpha_31	'((1.0-rank(((sign((close_0-delay(close_0,1)))+sign((delay(close_0,1)-delay(close_0,2)))) +sign((delay(close_0,2)-delay(close_0,3))))))*sum(volume_0,5))/sum(volume_0,20)'

Alpha_32	'(rank(rank(rank(decay_linear((-1*rank(rank(delta(close_0,10)))),10))))+rank((-1*delta(close_0,3))))+sign(scale(correlation(mean(amount_0,20),low_0,12)))'

Alpha_33	'scale(((sum(close_0,7)/7)-close_0))+20*scale(correlation(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,delay(close_0,5),230))'

Alpha_34	'rank((-1*((1-(open_0/close_0)))))'

Alpha_35	'rank(((1-rank((std(close_0/shift(close_0,1),2)/stddev(close_0/shift(close_0,1)-1,5))))+(1-rank(delta(close_0,1)))))' 

Alpha_36	'ts_rank(volume_0,32)*(1-ts_rank(((close_0+high_0)-low_0),16))*(1-ts_rank(close_0/shift(close_0,1)-1,32))'

Alpha_37	'((((2.21*rank(correlation((close_0-open_0),delay(volume_0,1),15)))+(0.7*rank((open_0-close_0))))+(0.73*rank(ts_rank(delay((-1*close_0/shift(close_0,1)-1),6),5))))+rank(abs(correlation(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,mean(amount_0,20),6))))+(0.6*rank((((sum(close_0,200)/200)-open_0)*(close_0-open_0))))' 

Alpha_38	'rank(correlation(delay((open_0-close_0),1),close_0,200))+rank((open_0-close_0))'

Alpha_39	'(-1*rank(ts_rank(close_0,10)))*rank((close_0/open_0))'

Alpha_40	'((-1*rank((delta(close_0,7)*(1-rank(decay_linear((volume_0/mean(amount_0,20)),9))))))*(1 +rank(sum(close_0/shift(close_0,1),250))))'

Alpha_41	'((-1*rank(std(high_0,10)))*correlation(high_0,volume_0,10))'

Alpha_42	'(((high_0*low_0)**0.5)-amount_0/volume_0*adjust_factor_0)'

Alpha_43	'(rank((amount_0/volume_0*adjust_factor_0-close_0))/rank((amount_0/volume_0*adjust_factor_0+close_0)))'

Alpha_44	'(ts_rank((volume_0/mean(amount_0,20)),20)*ts_rank((-1*delta(close_0,7)),8))'

Alpha_45	'(-1*correlation(high_0,rank(volume_0),5))'

Alpha_46	'(-1*((rank((sum(delay(close_0,5),20)/20))*correlation(close_0,volume_0,2))*rank(correlation(sum(close_0,5),sum(close_0,20),2))))',

Alpha_47	'where((0.25<(((delay(close_0,20)-delay(close_0,10))/10)-((delay(close_0,10)-close_0)/10))),-1,where(((((delay(close_0,20)-delay(close_0,10))/10)-((delay(close_0,10)-close_0)/10))<0),1,((-1*1)*(close_0-delay(close_0,1)))))'

Alpha_48	'(((rank((1/close_0))*volume_0)/mean(amount_0,20))*((high_0*rank((high_0-close_0)))/(sum(high_0,5) /5)))-rank((amount_0/volume_0*adjust_factor_0-delay(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,5)))' 

Alpha_49	'((correlation(delta(close_0,1),delta(delay(close_0,1),1),250)*delta(close_0,1))/close_0)/group_mean(industry_sw_level1_0,((correlation(delta(close_0,1),delta(delay(close_0,1),1),250)*delta(close_0,1))/close_0))/sum(((delta(close_0,1)/delay(close_0,1))**2),250)'    

Alpha_50	'where(((((delay(close_0,20)-delay(close_0,10))/10)-((delay(close_0,10)-close_0)/10))<(-1*0.1)),1,(close_0-delay(close_0,1))*(-1))   '

Alpha_51	'(-1*ts_max(rank(correlation(rank(volume_0),rank(amount_0/volume_0*adjust_factor_0),5)),5))'

Alpha_52	'where((((delay(close_0,20)-delay(close_0,10))/10)-((delay(close_0,10)-close_0)/10))<(-1*0.05),1,-1*(close_0-delay(close_0,1)))'

Alpha_53	'(((-1*ts_min(low_0,5))+delay(ts_min(low_0,5),5))*rank(((sum(close_0/shift(close_0,1),240)-sum(close_0/shift(close_0,1),20))/220)))*ts_rank(volume_0,5)'

Alpha_54	'(-1*delta((((close_0-low_0)-(high_0-close_0))/(close_0-low_0)),9))'

Alpha_55	'((-1*((low_0-close_0)*(open_0**5)))/((low_0-high_0)*(close_0** 5)))' 

Alpha_56	'-1*correlation(rank(((close_0-ts_min(low_0,12))/(ts_max(high_0,12)-ts_min(low_0,12)))),rank(volume_0),6)'

Alpha_57	'0-1*(1*(rank((sum(close_0/shift(close_0,1)-1,10)/sum(sum(close_0/shift(close_0,1)-1,2),3)))*rank(((close_0/shift(close_0,1)-1)*market_cap_0))))' 

Alpha_58	'(0-(1*((close_0-amount_0/volume_0*adjust_factor_0)/decay_linear(rank(ts_argmax(close_0,30)),2))))' 

Alpha_59	'(-1*ts_rank(decay_linear(correlation( amount_0/volume_0*adjust_factor_0/group_mean(industry_sw_level1_0,amount_0/volume_0*adjust_factor_0),volume_0,4),8),5))'

Alpha_60	'(0-(1*((2*scale(rank(((((close_0-low_0)-(high_0-close_0))/(high_0-low_0))*volume_0))))-scale(rank(ts_argmax(close_0,10))))))'

Alpha_61	'(rank((amount_0/volume_0*adjust_factor_0-ts_min(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,16)))<rank(correlation(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,mean(amount_0,180),18)))'

Alpha_62	'(rank(correlation(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,sum(mean(amount_0,20),22),10))<rank(((rank(open_0)+rank(open_0))<(rank(((high_0+low_0)/2))+rank(high_0)))))*-1'

Alpha_63	'((rank(decay_linear(delta(close_0/group_mean(industry_sw_level1_0,close_0),2),8))-rank(decay_linear(correlation(((amount_0/volume_0*adjust_factor_0*0.318108)+(open_0*(1-0.318108))),sum(mean(amount_0,180),37),14),12)))*-1)'

Alpha_64	'((rank(correlation(sum(((open_0*0.178404)+(low_0*(1-0.178404))),13),sum(mean(amount_0,20),13),17))<rank(delta(((((high_0+low_0)/2)*0.178404)+(amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(1-0.178404))),4)))*-1)'

Alpha_65	'((rank(correlation(((open_0*0.00817205)+(amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(1-0.00817205))),sum(mean(amount_0,60),9),6))<rank((open_0-ts_min(open_0,14))))*-1)'

Alpha_66	'((rank(decay_linear(delta(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,4),7))+ts_rank(decay_linear(((((low_0* 0.96633)+(low_0*(1-0.96633)))-amount_0/volume_0*adjust_factor_0)/(open_0-((high_0+low_0)/2))),11),7))*-1)'

Alpha_67	'((rank((high_0-ts_min(high_0,2)))**rank(correlation( amount_0/volume_0*adjust_factor_0 /group_mean(industry_sw_level1_0,amount_0/volume_0*adjust_factor_0),mean(amount_0,20)/group_mean(industry_sw_level1_0,mean(amount_0,20)),6)))*-1)'

Alpha_68	'((ts_rank(correlation(rank(high_0),rank(mean(amount_0,15)),9),14)<rank(delta(((close_0*0.518371)+(low_0*(1-0.518371))),1.06157)))*-1)'

Alpha_69	'((rank(ts_max(delta(amount_0/volume_0*adjust_factor_0/group_mean(industry_sw_level1_0,amount_0/volume_0*adjust_factor_0),3),5))**ts_rank(correlation(((close_0*0.490655)+(amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(1-0.490655))),mean(amount_0,20),5),9))*-1)'

Alpha_70	'((rank(delta(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,1))**ts_rank(correlation(  close_0/group_mean(industry_sw_level1_0,close_0),mean(amount_0,50),18),18))*-1)'

Alpha_71	'max(ts_rank(decay_linear(correlation(ts_rank(close_0,3),ts_rank(mean(amount_0,180),12),18),4),16),ts_rank(decay_linear((rank(((low_0+open_0)-(amount_0/volume_0*adjust_factor_0 +amount_0/volume_0*adjust_factor_0)))**2),16 ),4))'

Alpha_72	'(rank(decay_linear(correlation(((high_0+low_0)/2),mean(amount_0,40),9),10)) /rank(decay_linear(correlation(ts_rank(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,4),ts_rank(volume_0,19),7),3)))'

Alpha_73	'(max(rank(decay_linear(delta(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,5),3)),ts_rank(decay_linear(((delta(((open_0* 0.147155)+(low_0*(1-0.147155))),2 ) /((open_0* 0.147155)+(low_0*(1-0.147155))))*-1),3),17))*-1)'      

Alpha_74	'(rank(correlation(close_0,sum(mean(amount_0,30),37),15))<rank(correlation(rank(high_0*0.0261661+amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(1-0.0261661)),rank(volume_0),11)))*-1'

Alpha_75	'rank(correlation(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,volume_0,4 ))<rank(correlation(rank(low_0),rank(mean(amount_0,50)),12))'

Alpha_76	'max(rank(decay_linear(delta(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,1),12)),ts_rank(decay_linear(ts_rank(correlation( low_0/group_mean(industry_sw_level1_0,low_0),mean(amount_0,81),8 ),20),17),19))*-1'

Alpha_77	'min(rank(decay_linear(((((high_0+low_0)/2)+high_0)-(amount_0/volume_0*adjust_factor_0+high_0)),20 )),rank(decay_linear(correlation(((high_0+low_0)/2),mean(amount_0,40),3),6)))'

Alpha_78	'rank(correlation(sum(((low_0*0.352233)+(amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(1-0.352233))),20),sum(mean(amount_0,20),20),7))**rank(correlation(rank(amount_0/volume_0*adjust_factor_0),rank(volume_0),6))'

Alpha_79	'rank(delta((close_0*0.60733+open_0*(1-0.60733))/ group_mean(industry_sw_level1_0,(close_0*0.60733+open_0*(1-0.60733))),1))<rank(correlation(ts_rank(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,4),ts_rank(mean(amount_0,150),9),115))'

Alpha_80	'(rank(sign(delta((open_0*0.868128+high_0*(1-0.868128))/group_mean(industry_sw_level1_0,(open_0*0.868128+high_0*(1-0.868128))),4)))**ts_rank(correlation(high_0,mean(amount_0,10),5),6))*-1'

Alpha_81	'(rank(log(product(rank((rank(correlation(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,sum(mean(amount_0,10),50),8))**4)),15)))<rank(correlation(rank(amount_0/volume_0*adjust_factor_0),rank(volume_0),5)))*-1'

Alpha_82	'min(rank(decay_linear(delta(open_0,1.46063),15)),ts_rank(decay_linear(correlation( volume_0/group_mean(industry_sw_level1_0,volume_0),((open_0*0.634196) +(open_0*(1-0.634196))),17),7),13))*-1'

Alpha_83	'(rank(delay(((high_0-low_0)/(sum(close_0,5)/5)),2))*rank(rank(volume_0)))/(((high_0-low_0)/(sum(close_0,5)/5))/(amount_0/volume_0*adjust_factor_0-close_0))'

Alpha_84	'signedpower(ts_rank((amount_0/volume_0*adjust_factor_0-ts_max(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,15)),20),delta(close_0,5))'

Alpha_85	'rank(correlation(((high_0*0.876703)+(close_0*(1-0.876703))),mean(amount_0,30),10))**rank(correlation(ts_rank(((high_0+low_0)/2),4),ts_rank(volume_0,10),7))'

Alpha_86	'(ts_rank(correlation(close_0,sum(mean(amount_0,20),15),6),20)<rank(((open_0+close_0)-(amount_0/volume_0*adjust_factor_0+open_0))))*-1'

Alpha_87	'max(rank(decay_linear(delta(((close_0*0.369701)+(amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(1-0.369701))),2),3)),ts_rank(decay_linear(abs(correlation( mean(amount_0,81) /group_mean(industry_sw_level1_0,mean(amount_0,81)) ,close_0,14)),5),14))*-1'

Alpha_88	'min(rank(decay_linear(((rank(open_0)+rank(low_0))-(rank(high_0)+rank(close_0))),8)),ts_rank(decay_linear(correlation(ts_rank(close_0,8),ts_rank(mean(amount_0,60),21),8),7),3))'

Alpha_89	'ts_rank(decay_linear(correlation(((low_0*0.967285)+(low_0*(1-0.967285))),mean(amount_0,10),7),6),4)-ts_rank(decay_linear(delta( amount_0/volume_0*adjust_factor_0/group_mean(industry_sw_level1_0,amount_0/volume_0*adjust_factor_0),3),10),15)'

Alpha_90	'(rank((close_0-ts_max(close_0,5)))**ts_rank(correlation(mean(amount_0,40)/group_mean(industry_sw_level1_0,mean(amount_0,40)),low_0,5),3))*-1'

Alpha_91	'(ts_rank(decay_linear(decay_linear(correlation(close_0/group_mean(industry_sw_level1_0,close_0),volume_0,10),16),4),5)-rank(decay_linear(correlation(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,mean(amount_0,30),4),3)))*-1'

Alpha_92	'min(ts_rank(decay_linear(((((high_0+low_0)/2)+close_0)<(low_0+open_0)),15),19),ts_rank(decay_linear(correlation(rank(low_0),rank(mean(amount_0,30)),8),7),7))'

Alpha_93	'ts_rank(decay_linear(correlation((amount_0/volume_0*adjust_factor_0)/group_mean(industry_sw_level1_0,amount_0/volume_0*adjust_factor_0) ,mean(amount_0,81),17),20),8)/rank(decay_linear(delta(((close_0*0.524434)+(amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(1-0.524434))),3),16))'

Alpha_94	'(rank((amount_0/volume_0*adjust_factor_0-ts_min(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,12)))**ts_rank(correlation(ts_rank(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,20),ts_rank(mean(amount_0,60),4),18),3))*-1'

Alpha_95	'rank((open_0-ts_min(open_0,12)))<ts_rank((rank(correlation(sum(((high_0+low_0)/ 2),19),sum(mean(amount_0,40),19),13))**5),12)'

Alpha_96	'max(ts_rank(decay_linear(correlation(rank(amount_0/volume_0*adjust_factor_0),rank(volume_0),4),4),8),ts_rank(decay_linear(ts_argmax(correlation(ts_rank(close_0,7),ts_rank(mean(amount_0,60),4),4),13),14),13))*-1'     

Alpha_97	'(rank(decay_linear(delta(((low_0*0.721001)+(amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(1-0.721001)))/group_mean(industry_sw_level1_0,(low_0*0.721001)+(amount_0/volume_0*adjust_factor_0*(1-0.721001))),3),20)) -ts_rank(decay_linear(ts_rank(correlation(ts_rank(low_0,8),ts_rank(mean(amount_0,60),17),5),16),16),7))*-1'

Alpha_98	'rank(decay_linear(correlation(amount_0/volume_0*adjust_factor_0,sum(mean(amount_0,5),26),5),7))-rank(decay_linear(ts_rank(ts_argmin(correlation(rank(open_0),rank(mean(amount_0,15)),21),9),7),8))'

Alpha_99	'(rank(correlation(sum(((high_0+low_0)/2),20),sum(mean(amount_0,60),20),9)) <rank(correlation(low_0,volume_0,6)))*-1'

Alpha_100	'-1*(((1.5*scale(rank(((((close_0-low_0)-(high_0-close_0))/(high_0-low_0))*volume_0))/group_mean(industry_sw_level2_0,rank(((((close_0-low_0)-(high_0-close_0))/(high_0-low_0))*volume_0)))))-scale((correlation(close_0,rank(mean(amount_0,20)),5)-rank(ts_argmin(close_0,30)))/group_mean(industry_sw_level2_0,(correlation(close_0,rank(mean(amount_0,20)),5)-rank(ts_argmin(close_0,30))))))*(volume_0/mean(amount_0,20)))'

Alpha_101	'(close_0-open_0)/((high_0-low_0)+0.001)' 






这里展示了WorldQuant公开的101个alpha及其表达式，感兴趣的朋友可以参考 单因子测试 的代码做实验，唯一需要修改的是将具体的因子变动下，希望大家能开发出可以稳定盈利的策略，发掘出新的alpha。


注：部分因子可能是布尔型因子，因子值要么是1，要么是-1，这样的单因子在传入StockRanker的时候可能会出错，导致模型训练失败。
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  【宽客学院】Pandas快速入门



        
本课程帮助大家Pandas快速入门
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Pandas库之数据处理与规整
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  【宽客学院】因子预处理



        
在机器学习中，很多因子数据必须经过预处理才能参与模型训练。本文简单介绍使用sklearn进行因子预处理。





参考文档：使用sklearn进行数据预处理


参考文档：标准化、规范化、二值化等多种机器学习数据预处理方法









In [39]:


    
# 导入包
from sklearn import preprocessing 
















In [40]:


    
# 基础设置
class conf:
    start_date = '2015-01-01'
    end_date='2017-08-10'
    split_date = '2016-01-01'
    instruments = D.instruments(start_date, split_date)
    features = ['fs_current_assets_0','market_cap_0','close_0']
















In [41]:


    
# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    features=conf.features)
# 数据预处理：缺失数据处理，数据规范化，T.get_stock_ranker_default_transforms为StockRanker模型做数据预处理
m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],)























[2017-10-16 16:05:47.926344] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 开始运行..
[2017-10-16 16:05:47.936684] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-16 16:05:47.938360] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 运行完成[0.012008s].
[2017-10-16 16:05:47.972345] INFO: bigquant: transform.v2 开始运行..
[2017-10-16 16:05:47.975012] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-16 16:05:47.976093] INFO: bigquant: transform.v2 运行完成[0.003792s].

















In [42]:


    
# # 全部数据
all_data = m2.data.read_df() 
# 某一天数据
df = all_data[all_data['date']=='2015-01-05']
# # 某一天数据的直方图分析，可以发现数据很粗糙，极值存在，需要做一些处理和转化
# df[df.dtypes[df.dtypes == 'float32'].index.values].hist(bins=50, figsize=[15,12])
















In [43]:


    
## 1. 缺失值处理
for factor in ['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']:
    df[factor].fillna(np.nanmean(df[factor]), inplace=True)
















In [44]:


    
## 2. 极值处理
for factor in ['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']:
    p_95 = np.percentile(df[factor], 95)
    p_5 = np.percentile(df[factor], 5)
    df[factor][df[factor] > p_95] = p_95
    df[factor][df[factor] < p_5] = p_5
















In [45]:


    
## 3. 标准化
df = all_data[all_data['date']=='2015-01-05'].dropna()
for factor in ['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']:
    df[factor] = (df[factor] - df[factor].mean()) / df[factor].std()
    
df[['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']].values


















Out[45]:






array([[  1.01638317,   2.82943988,  14.47532082],
       [ -0.05427583,  -0.21515357,  -0.21295929],
       [  0.04300562,  -0.06115698,   0.07691551],
       ..., 
       [ -0.08408548,  -0.03219347,  -0.11243575],
       [ -0.06934822,   0.05156187,  -0.11314245],
       [ -0.08663286,   0.67376161,   0.04899734]], dtype=float32)

















In [46]:


    
# 上述标准化结果与sklearn的scale处理结果是大致一样的（因为scale函数内部实现细节有点差异）
preprocessing.scale(df[['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']])


















Out[46]:






array([[  1.01660847,   2.83006714,  14.47853436],
       [ -0.05428803,  -0.21520142,  -0.2130065 ],
       [  0.04301501,  -0.06117069,   0.07693265],
       ..., 
       [ -0.08410428,  -0.03220075,  -0.11246065],
       [ -0.06936376,   0.05157316,  -0.11316751],
       [ -0.08665223,   0.67391087,   0.04900828]])

















In [47]:


    
## 4. 规范化
preprocessing.normalize(df[['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']])


















Out[47]:






array([[ 0.06874776,  0.1913822 ,  0.979105  ],
       [-0.1764766 , -0.69956682, -0.69243215],
       [ 0.40093092, -0.57015163,  0.71706451],
       ..., 
       [-0.58374982, -0.22349793, -0.78056699],
       [-0.48710097,  0.36216984, -0.79471105],
       [-0.12720051,  0.98926461,  0.07194138]])

















In [48]:


    
# 因子预处理函数
def preprocess(df):
    ## 1. 缺失值处理
    for factor in ['close_0', 'market_cap_0', 'fs_current_assets_0']:
        # 缺失值处理
        df[factor].fillna(np.nanmean(df[factor]), inplace=True)
        # 极值处理
        p_95 = np.percentile(df[factor], 95)
        p_5 = np.percentile(df[factor], 5)
        df[factor][df[factor] > p_95] = p_95
        df[factor][df[factor] < p_5] = p_5
        # 标准化处理
        df[factor] = (df[factor] - df[factor].mean()) / df[factor].std()
    return df 

# 按每个交易日进行因子预处理，此时因子预处理完成，我们可以用预处理后的结果加入更多的机器学习算法中
all_data.groupby('date').apply(preprocess)


















Out[48]:







  
    
      		
      		close_0
      		date
      		fs_current_assets_0
      		instrument
      		market_cap_0
    


  
  
    
      		0
      		3.052037
      		2015-01-05
      		0.556457
      		000001.SZA
      		3.297253
    


    
      		1
      		3.048802
      		2015-01-06
      		0.556164
      		000001.SZA
      		3.257948
    


    
      		2
      		3.049037
      		2015-01-07
      		0.557937
      		000001.SZA
      		3.270279
    


    
      		3
      		3.031636
      		2015-01-08
      		0.557385
      		000001.SZA
      		3.231909
    


    
      		4
      		3.007655
      		2015-01-09
      		0.560743
      		000001.SZA
      		3.260432
    


    
      		5
      		2.998902
      		2015-01-12
      		0.570150
      		000001.SZA
      		3.236919
    


    
      		6
      		3.000345
      		2015-01-13
      		0.566009
      		000001.SZA
      		3.222543
    


    
      		7
      		3.004525
      		2015-01-14
      		0.565694
      		000001.SZA
      		3.216527
    


    
      		8
      		3.012266
      		2015-01-15
      		0.562824
      		000001.SZA
      		3.243954
    


    
      		9
      		3.033375
      		2015-01-16
      		0.566757
      		000001.SZA
      		3.231477
    


    
      		10
      		2.985070
      		2015-01-19
      		0.571762
      		000001.SZA
      		3.156042
    


    
      		11
      		2.996415
      		2015-01-20
      		0.571735
      		000001.SZA
      		3.171534
    


    
      		12
      		2.993371
      		2015-01-21
      		0.571391
      		000001.SZA
      		3.191233
    


    
      		13
      		3.017199
      		2015-01-22
      		0.571763
      		000001.SZA
      		3.176629
    


    
      		14
      		3.004288
      		2015-01-23
      		0.571596
      		000001.SZA
      		3.205649
    


    
      		15
      		3.022293
      		2015-01-26
      		0.571354
      		000001.SZA
      		3.194622
    


    
      		16
      		3.000776
      		2015-01-27
      		0.570767
      		000001.SZA
      		3.177091
    


    
      		17
      		3.015631
      		2015-01-28
      		0.570511
      		000001.SZA
      		3.173037
    


    
      		18
      		3.001202
      		2015-01-29
      		0.569341
      		000001.SZA
      		3.138286
    


    
      		19
      		2.976087
      		2015-01-30
      		0.569285
      		000001.SZA
      		3.153763
    


    
      		20
      		2.972936
      		2015-02-02
      		0.533049
      		000001.SZA
      		3.147219
    


    
      		21
      		2.978402
      		2015-02-03
      		0.528683
      		000001.SZA
      		3.137114
    


    
      		22
      		2.966676
      		2015-02-04
      		0.529062
      		000001.SZA
      		3.147889
    


    
      		23
      		2.957267
      		2015-02-05
      		0.529196
      		000001.SZA
      		3.174509
    


    
      		24
      		2.993339
      		2015-02-06
      		0.529368
      		000001.SZA
      		3.144080
    


    
      		25
      		2.971802
      		2015-02-09
      		0.528575
      		000001.SZA
      		3.154410
    


    
      		26
      		2.980456
      		2015-02-10
      		0.528297
      		000001.SZA
      		3.160760
    


    
      		27
      		2.991138
      		2015-02-11
      		0.565610
      		000001.SZA
      		3.148416
    


    
      		28
      		2.985317
      		2015-02-12
      		0.565225
      		000001.SZA
      		3.159806
    


    
      		29
      		2.968544
      		2015-02-13
      		0.560827
      		000001.SZA
      		3.134854
    


    
      		...
      		...
      		...
      		...
      		...
      		...
    


    
      		569668
      		-0.364151
      		2015-12-14
      		-0.612207
      		603998.SHA
      		-0.582843
    


    
      		569669
      		-0.393706
      		2015-12-15
      		-0.613224
      		603998.SHA
      		-0.602110
    


    
      		569670
      		-0.378904
      		2015-12-16
      		-0.613241
      		603998.SHA
      		-0.593836
    


    
      		569671
      		-0.388544
      		2015-12-17
      		-0.613026
      		603998.SHA
      		-0.600101
    


    
      		569672
      		-0.402664
      		2015-12-18
      		-0.610031
      		603998.SHA
      		-0.612462
    


    
      		569673
      		-0.383377
      		2015-12-21
      		-0.610888
      		603998.SHA
      		-0.596951
    


    
      		569674
      		-0.388683
      		2015-12-22
      		-0.612257
      		603998.SHA
      		-0.601776
    


    
      		569675
      		-0.381756
      		2015-12-23
      		-0.611544
      		603998.SHA
      		-0.595081
    


    
      		569676
      		-0.378545
      		2015-12-24
      		-0.612179
      		603998.SHA
      		-0.599207
    


    
      		569677
      		-0.358746
      		2015-12-25
      		-0.612344
      		603998.SHA
      		-0.582991
    


    
      		569678
      		-0.358682
      		2015-12-28
      		-0.612574
      		603998.SHA
      		-0.584567
    


    
      		569679
      		-0.332569
      		2015-12-29
      		-0.611711
      		603998.SHA
      		-0.566934
    


    
      		569680
      		-0.332485
      		2015-12-30
      		-0.613864
      		603998.SHA
      		-0.570732
    


    
      		569681
      		-0.343865
      		2015-12-31
      		-0.616675
      		603998.SHA
      		-0.575315
    


    
      		569682
      		-0.982238
      		2015-12-10
      		0.590867
      		603999.SHA
      		-0.826569
    


    
      		569683
      		-0.978856
      		2015-12-11
      		0.586158
      		603999.SHA
      		-0.821680
    


    
      		569684
      		-0.965441
      		2015-12-14
      		0.585241
      		603999.SHA
      		-0.796086
    


    
      		569685
      		-0.945971
      		2015-12-15
      		0.585689
      		603999.SHA
      		-0.769995
    


    
      		569686
      		-0.926357
      		2015-12-16
      		0.585801
      		603999.SHA
      		-0.742622
    


    
      		569687
      		-0.914591
      		2015-12-17
      		0.585244
      		603999.SHA
      		-0.717395
    


    
      		569688
      		-0.885378
      		2015-12-18
      		0.581989
      		603999.SHA
      		-0.678198
    


    
      		569689
      		-0.858536
      		2015-12-21
      		0.552980
      		603999.SHA
      		-0.634116
    


    
      		569690
      		-0.827869
      		2015-12-22
      		0.553608
      		603999.SHA
      		-0.590174
    


    
      		569691
      		-0.784113
      		2015-12-23
      		0.549469
      		603999.SHA
      		-0.524914
    


    
      		569692
      		-0.742582
      		2015-12-24
      		0.549022
      		603999.SHA
      		-0.467260
    


    
      		569693
      		-0.698834
      		2015-12-25
      		0.547223
      		603999.SHA
      		-0.405524
    


    
      		569694
      		-0.632080
      		2015-12-28
      		0.547461
      		603999.SHA
      		-0.314254
    


    
      		569695
      		-0.583340
      		2015-12-29
      		0.547183
      		603999.SHA
      		-0.244122
    


    
      		569696
      		-0.530886
      		2015-12-30
      		0.556995
      		603999.SHA
      		-0.166064
    


    
      		569697
      		-0.444703
      		2015-12-31
      		0.557870
      		603999.SHA
      		-0.053904
    


  



569698 rows × 5 columns

















 





      


  【宽客学院】机器学习模型（持续更新中）



        
BigQuant平台会不断封装机器学习算法策略，方便用户直接使用策略生成器开发策略，降低策略开发难度。本文对BigQuant平台上策略生成器已经支持的机器学习模型进行简单介绍。







目前，在BigQuant策略研究平台，支持的机器学习模型有：


[image: ]




我们依次进行介绍：


StockRanker 模型


StockRanker 是 BigQuant为量化选股而设计，核心算法主要是排序学习和梯度提升树。


StockRanker = 选股 + 排序学习 + 梯度提升树



StockRanker有如下特点：



		
选股：股票市场和图像识别、机器翻译等机器学习场景有很大不同。StockRanker充分考虑股票市场的特殊性，可以同时对~3000只股票的数据进行学习，并预测出股票排序





		
排序学习 (Learning to Rank)：排序学习是一种广泛使用的监督学习方法 (Supervised Learning)，比如推荐系统的候选产品、用户排序，搜索引擎的文档排序，机器翻译中的候选结果排序等等。StockRanker 开创性的将排序学习和选股结合，并取得显著的效果。





		
梯度提升树 (GBDT)：有多种算法可以用来完成排序学习任务，比如VSM、逻辑回归、概率模型等等。StockRanker使用了GBDT，GBDT是一种集成学习算法，在行业里使用广泛。








StockRanker的领先效果还得益于优秀的工程实现，我们在学习速度、学习能力和泛化性等方面，都做了大量的优化，并且提供了参数配置，让用户可以进一步根据需要调优。


随机森林模型


随机森林模型使用多棵树进行单独预测，最后的结论由这些树预测结果的组合共同来决定，这也是“森林”名字的来源。每个基分类器可以很弱，但最后组合的结果通常能很强，这也类似于：“三个臭皮匠顶个诸葛亮”的思想。


随机森林模型有如下特点：



		
很少的数据预处理。随机森林继承决策树的全部优点，只需做很少的数据准备，其他算法往往需要数据归一化。





		
功能强大。随机森林模型能处理连续变量，还能处理离散变量，当然也能处理多分类问题 。





		
鲁棒性更强。随机森林解决了决策树的过拟合问题，使模型的稳定性增加，对噪声更加鲁棒，从而使得整体预测精度得以提升。








线性回归模型（SGD）


用回归方程定量地刻画一个因变量与多个自变量间的线性依存关系，称为多元线性回归分析。多元线性回归分析是多变量分析的基础，也是理解监督类分析方法的入口！实际上大部分学习统计分析和市场研究的人的都会用回归分析，操作比较简单。


在BigQuant上的线性回归模型的独特之处在于，在最小化损失函数——均分误差的时候，采取的是随机梯度下降法（stochastic gradient descent），因此更高效。
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  【宽客学院】开发传统趋势策略



        
本文将告诉大家，如何开发一个传统的趋势跟踪策略。





在BigQuant策略平台上，除了开发AI策略，还可以开发传统策略，比如趋势跟踪、套利、事件驱动策略、多因子选股策略。本文以趋势跟踪策略为例，帮助大家更好地理解BigQuant回测机制。



		新建空白策略

参考新手引导 ，我的策略 > 新建 > 空白股票策略
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		策略命名
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		策略完整代码














金叉死叉策略¶



当短期均线上穿长期均线，出现金叉，买入

当短期均线下穿长期均线，出现死叉，卖出















1. 主要参数¶











In [4]:


    
# 股票选择
instruments = ['600519.SHA']  
# 开始时间
start_date = '2012-05-29'  
# 结束时间
end_date = '2017-07-18'




















2. 策略回测主体¶











In [5]:


    
# 初始化账户
def initialize(context):
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) # 设置手续费，买入成本为万分之三，卖出为千分之1.3
    context.short_period = 5 # 短期均线
    context.long_period = 50 # 长期均线 

def handle_data(context, data):
    
    # 长期均线值要有意义，需要在50根k线之后
    if context.trading_day_index <  context.long_period:   
        return
    
    k = instruments[0] # 标的为字符串格式
    sid = context.symbol(k) # 将标的转化为equity格式
    price = data.current(sid, 'price') # 最新价格
 
    short_mavg = data.history(sid, 'price',context.short_period, '1d').mean() # 短期均线值
    long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean() # 长期均线值

    cash = context.portfolio.cash  # 现金
    cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount # 持仓
    
    # 交易逻辑
    # 如果短期均线大于长期均线形成金叉，并且没有持仓，并且该股票可以交易
    if short_mavg > long_mavg and cur_position == 0 and data.can_trade(sid):  
        context.order(sid, int(cash/price/100)*100) # 买入
    # 如果短期均线小于长期均线形成死叉，并且有持仓，并且该股票可以交易
    elif short_mavg < long_mavg and cur_position > 0 and data.can_trade(sid):  
        context.order_target_percent(sid, 0) # 全部卖出
     




















3.回测接口¶











In [6]:


    
m=M.trade.v2(
    instruments=instruments,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open', # 以开盘价买入
    order_price_field_sell='open', # 以开盘价卖出
    capital_base=1000000, # 本金
    )























[2017-08-01 14:15:36.232518] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-01 14:15:36.234645] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-01 14:15:37.774814] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.542292s].
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  【宽客学院】自定义买入卖出策略



        
策略思想丰富多样，尤其是在买入和卖出方面，一千个投资者可能有一千个交易想法。因此，本文告诉大家怎样进行灵活地买入和卖出，以便于大家能够更高效地开发量化策略。





BigQuant平台提供了很多策略生成器的模板策略，其买入和卖出的思想是确定了的。由于每个人交易的想法可能千差万别，因此如果能灵活地自定义买入和卖出岂不是更好。BigQuant的策略编写语言是Python，策略的交易主要是通过策略回测机制完成，因此一方面需要了解Python语言，另一方面，也是最重要的是需要熟悉BigQuant回测机制。











基础策略¶











In [1]:


    
# 基础参数配置
class conf:
    start_date = '2014-01-01'
    end_date='2017-07-18'
    # split_date 之前的数据用于训练，之后的数据用作效果评估
    split_date = '2016-01-01'
    # D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
    instruments = D.instruments(start_date, split_date)

    # 机器学习目标标注函数
    # 如下标注函数等价于 min(max((持有期间的收益 * 100), -20), 20) + 20 (后面的M.fast_auto_labeler会做取整操作)
    # 说明：max/min这里将标注分数限定在区间[-20, 20]，+20将分数变为非负数 (StockRanker要求标注分数非负整数)
    label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
    # 持有天数，用于计算label_expr中的return值(收益)
    hold_days = 5

    # 特征 https://bigquant.com/docs/data_features.html，你可以通过表达式构造任何特征
    features = [
        'rank_market_cap_0',  # 总市值排名
    ]

# 给数据做标注：给每一行数据（样本）打分，一般分数越高表示越好
m1 = M.fast_auto_labeler.v8(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    features=conf.features)
# 数据预处理：缺失数据处理，数据规范化，T.get_stock_ranker_default_transforms为StockRanker模型做数据预处理
m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
    clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=m1.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# StockRanker机器学习训练
m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)


## 量化回测 https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# 回测引擎：准备数据，只执行一次
def prepare(context):
    # context.start_date / end_date，回测的时候，为trader传入参数；在实盘运行的时候，由系统替换为实盘日期
    n1 = M.general_feature_extractor.v5(
        instruments=D.instruments(),
        start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
        model_id=context.options['model_id'])
    n2 = M.transform.v2(
        data=n1.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
        drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
        clip_lower=0, clip_upper=200000000)
    n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)
    context.instruments = n3.instruments
    context.options['predictions'] = n3.predictions

# 回测引擎：初始化函数，只执行一次
def initialize(context):
    # 加载预测数据
    context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

    # 系统已经设置了默认的交易手续费和滑点，要修改手续费可使用如下函数
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 预测数据，通过options传入进来，使用 read_df 函数，加载到内存 (DataFrame)
    # 设置买入的股票数量，这里买入预测股票列表排名靠前的5只
    stock_count = 5
    # 每只的股票的权重，如下的权重分配会使得靠前的股票分配多一点的资金，[0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
    context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(0, stock_count)])
    # 设置每只股票占用的最大资金比例
    context.max_cash_per_instrument = 0.2

# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]

    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.portfolio.positions.items()}

    # 2. 生成卖出订单：hold_days天之后才开始卖出；对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰
    if not is_staging and cash_for_sell > 0:
        equities = {e.symbol: e for e, p in context.portfolio.positions.items()}
        instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
                lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
        # print('rank order for sell %s' % instruments)
        for instrument in instruments:
            context.order_target(context.symbol(instrument), 0)
            cash_for_sell -= positions[instrument]
            if cash_for_sell <= 0:
                break

    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)


# 调用交易引擎
m6 = M.trade.v2(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=1000000,               # 初始资金
    benchmark='000300.SHA',             # 比较基准，不影响回测结果
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}
)























[2017-10-26 17:16:10.856468] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 开始运行..
[2017-10-26 17:16:10.909450] INFO: bigquant: 命中缓存
































[2017-10-26 17:16:10.928554] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 运行完成[0.073522s].
[2017-10-26 17:16:10.994995] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 开始运行..
[2017-10-26 17:16:17.233126] INFO: general_feature_extractor: year 2014, featurerows=569948
[2017-10-26 17:16:23.569173] INFO: general_feature_extractor: year 2015, featurerows=569698
[2017-10-26 17:16:24.427619] INFO: general_feature_extractor: year 2016, featurerows=0
[2017-10-26 17:16:24.445451] INFO: general_feature_extractor: total feature rows: 1139646
[2017-10-26 17:16:24.448550] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 运行完成[13.453584s].
[2017-10-26 17:16:24.478864] INFO: bigquant: transform.v2 开始运行..
[2017-10-26 17:16:24.967762] INFO: transform: transformed /y_2014, 569948/569948
[2017-10-26 17:16:25.379642] INFO: transform: transformed /y_2015, 569698/569698
[2017-10-26 17:16:25.411989] INFO: transform: transformed rows: 1139646/1139646
[2017-10-26 17:16:25.438369] INFO: bigquant: transform.v2 运行完成[0.95954s].
[2017-10-26 17:16:25.454377] INFO: bigquant: join.v2 开始运行..
[2017-10-26 17:16:37.832093] INFO: join: /y_2014, rows=567861/569948, timetaken=2.826289s
[2017-10-26 17:16:40.130160] INFO: join: /y_2015, rows=543963/569698, timetaken=2.22513s
[2017-10-26 17:16:40.236179] INFO: join: total result rows: 1111824
[2017-10-26 17:16:40.238932] INFO: bigquant: join.v2 运行完成[14.784538s].
[2017-10-26 17:16:40.261549] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 开始运行..
[2017-10-26 17:16:41.276647] INFO: df2bin: prepare data: training ..
[2017-10-26 17:16:51.326047] INFO: stock_ranker_train: 6029679c training: 1111824 rows
[2017-10-26 17:18:19.825988] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 运行完成[99.564195s].
[2017-10-26 17:18:19.911667] INFO: bigquant: backtest.v7 开始运行..
[2017-10-26 17:18:19.949332] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 开始运行..
[2017-10-26 17:18:21.264401] INFO: general_feature_extractor: year 2016, featurerows=641546
[2017-10-26 17:19:05.947737] INFO: general_feature_extractor: year 2017, featurerows=385417
[2017-10-26 17:19:05.981140] INFO: general_feature_extractor: total feature rows: 1026963
[2017-10-26 17:19:05.988842] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 运行完成[46.039477s].
[2017-10-26 17:19:06.011547] INFO: bigquant: transform.v2 开始运行..
[2017-10-26 17:19:06.975859] INFO: transform: transformed /y_2016, 641546/641546
[2017-10-26 17:19:07.300161] INFO: transform: transformed /y_2017, 385417/385417
[2017-10-26 17:19:07.317819] INFO: transform: transformed rows: 1026963/1026963
[2017-10-26 17:19:07.332825] INFO: bigquant: transform.v2 运行完成[1.321306s].
[2017-10-26 17:19:07.348135] INFO: bigquant: stock_ranker_predict.v2 开始运行..
[2017-10-26 17:19:08.095533] INFO: df2bin: prepare data: prediction ..
[2017-10-26 17:19:20.970389] INFO: stock_ranker_predict: prediction: 1026963 rows
[2017-10-26 17:19:28.481786] INFO: bigquant: stock_ranker_predict.v2 运行完成[21.13364s].
[2017-10-26 17:20:10.426804] INFO: Performance: Simulated 375 trading days out of 375.
[2017-10-26 17:20:10.428657] INFO: Performance: first open: 2016-01-04 14:30:00+00:00
[2017-10-26 17:20:10.429906] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00
[注意] 有 1 笔卖出是在多天内完成的。当日卖出股票超过了当日股票交易的2.5%会出现这种情况。
































[2017-10-26 17:20:13.009438] INFO: bigquant: backtest.v7 运行完成[113.097711s].





















1.等权重买入股票¶















在基础策略中，排序靠前的股票买入资金权重会大一些，那么如果想等权重买入，应该怎样处理呢？











In [2]:


    
# 操作非常简单，如下处理：
# 假设买入股票为10只
weight = 1/10
context.order_target_percent(sid，1/10)   
# 使用order_target_percent下单接口即可，更多下单接口请参看以下链接：
#   https://bigquant.com/docs/module_trade.html#order-method-section























  File "<ipython-input-2-292e306e642e>", line 4
    context.order_target_percent(sid，1/10)
                                     ^
SyntaxError: invalid character in identifier





















2.修改买入卖出时间¶















买入时间由order_price_field_buy 参数决定，如果为'open'表示以开盘价买入,买入时间就为开盘时间,'high','low','close'比较好理解


卖出时间由order_price_field_sell 参数决定，如果为'close'表示以收盘价卖出,卖出时间就为收盘时间,'high','low','open'比较好理解











In [ ]:


    
# 如果想实现收盘时候买入，收盘时间卖出
m6 = M.trade.v2(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='close',       # 表示 收盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 时卖出
    capital_base=1000000,               
    benchmark='000300.SHA',             
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}
)




















3.隔几天运行一次¶















由于handle_data函数是每个交易日都会运行一次，那么如果想隔几天运行一次，相当于隔几天进行一下买入卖出交易，此时应该怎样修改代码呢？











In [ ]:


    
## 非常简单，这里我们的目的是不用每天运行handle_data函数，而是隔几天运行一次。一个极为简单的方法就是在handle_data函数中，加入一个判断条件，
## 如果达到判断条件就返回（return），这样就实现了当天不运行handle_data函数的目的。

def handle_data(context, data):
    
    #------------------------START:加入下面if的两行代码到之前的handle_data函数的最前部分即可-------------------
    # 相隔几天（以3举例）运行一下handle_data函数
    if context.trading_day_index % 3 != 0:
        return 
    #------------------------END：加上这两句代码在handle_data函数就能实现隔几天运行下该函数的目的---------------------
    
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]

    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.portfolio.positions.items()}

    # 2. 生成卖出订单：hold_days天之后才开始卖出；对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰
    if not is_staging and cash_for_sell > 0:
        equities = {e.symbol: e for e, p in context.portfolio.positions.items()}
        instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
                lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
        # print('rank order for sell %s' % instruments)
        for instrument in instruments:
            context.order_target(context.symbol(instrument), 0)
            cash_for_sell -= positions[instrument]
            if cash_for_sell <= 0:
                break

    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)


# 调用交易引擎
m6 = M.trade.v2(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=1000000,               # 初始资金
    benchmark='000300.SHA',             # 比较基准，不影响回测结果
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}
)




















4.持有固定天数卖出¶















在基础策略中。对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰，现在我们修改卖出规则，按照持有固定天数（hold_days）进行卖出，只需在handle_data函数中进行修改即可











In [ ]:


    
# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]

    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.portfolio.positions.items()}
   
    #----------------------------START：持有固定天数卖出---------------------------
    today = data.current_dt
    # 不是建仓期（在前hold_days属于建仓期）
    if not is_staging:
        equities = {e.symbol: p for e, p in context.portfolio.positions.items() if p.amount>0}
        for instrument in equities:
#             print('last_sale_date: ', equities[instrument].last_sale_date)
            sid = equities[instrument].sid  # 交易标的
            # 今天和上次交易的时间相隔hold_days就全部卖出
            if today-equities[instrument].last_sale_date>=datetime.timedelta(context.options['hold_days']) and data.can_trade(context.symbol(instrument)):
                context.order_target_percent(sid, 0)
    #--------------------------------END:持有固定天数卖出---------------------------    
          

    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)


# 调用交易引擎
m6 = M.trade.v2(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=1000000,               # 初始资金
    benchmark='000300.SHA',             # 比较基准，不影响回测结果
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}
)




















5. 一次性全仓买入股票，使现金为0，然后持有固定天数，换仓¶



换仓：卖出持仓股票，买入新的股票















在基础策略中，如果hold_days = 5,那么每天都需要买入20%仓位的股票，每天也需要卖出一定股票，每天滚动进行。但是，如果我只想在第一天买入100%资金股票，
持有五天，这五天内什么都不操作，等到5天满了以后再进行全部换仓，这样如何修改策略代码呢？方法很简单，也是修改handle_data中的代码。











In [ ]:


    
# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    
    # 相隔几天（hold_days）进行一下换仓
    if context.trading_day_index % context.options['hold_days'] != 0:
        return 
    
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]
    # 目前持仓
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.portfolio.positions.items()}
    # 权重
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    # 今日买入股票列表
    stock_to_buy = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    # 持仓上限
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument

    # 通过positions对象，使用列表生成式的方法获取目前持仓的股票列表
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions ]
    # 继续持有的股票：调仓时，如果买入的股票已经存在于目前的持仓里，那么应继续持有
    no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
    # 需要卖出的股票
    stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]
  
    # 卖出
    for stock in stock_to_sell:
        # 如果该股票停牌，则没法成交。因此需要用can_trade方法检查下该股票的状态
        # 如果返回真值，则可以正常下单，否则会出错
        # 因为stock是字符串格式，我们用symbol方法将其转化成平台可以接受的形式：Equity格式
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # order_target_percent是平台的一个下单接口，表明下单使得该股票的权重为0，
            #   即卖出全部股票，可参考回测文档
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)
    
    # 如果当天没有买入的股票，就返回
    if len(stock_to_buy) == 0:
        return
    
    # 买入
    for i, instrument in enumerate(stock_to_buy):
        cash = context.portfolio.portfolio_value * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)



# 调用交易引擎
m6 = M.trade.v2(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=1000000,               # 初始资金
    benchmark='000300.SHA',             # 比较基准，不影响回测结果
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}
)




















6.动态择时仓位调整¶















比如，根据市场状况，每天的买入股票的仓位并不是一成不变固定的，而是会依据市场情绪、新闻事件等进行动态调整















参考链接：


控制每日仓位















7.止盈止损处理¶















在交易中，如果需要加入更多的进场出场规则，比如止盈止损















参考链接：


止盈止损处理
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  【宽客学院】策略止盈止损



        
止盈止损是交易中比较常用的技巧，想要用好也比较困难。本文对其进行简单介绍，帮助大家可以在策略里面灵活添加止盈止损。







止损又叫 “割肉”， 指的是当一个投资组合亏损达到一定比例及时清仓出局， 以免形成更大的亏损的行为。 止盈是指当盈利大于一定数额， 及时获利了结。


止盈止损为什么重要呢？



		
侥幸的心理作祟，某些投资者尽管也知道趋势上已经到止盈止损位，但由于过于犹豫，总是想再涨一点或再跌一点就止盈止损出局，导致自己错过最佳止盈止损的大好时机；





		
价格频繁的波动会让投资者犹豫不决，经常性错误的止损止盈会给投资者留下挥之不去的记忆，从而动摇投资者下次止损止盈的决心；





		
过于贪婪，有些投资者在趋势已经到达止盈位置了之后总抱着还会有盈利的空间而不愿意刹车止盈。








在这里提供了几个简单的止盈止损方案的模板， 在写这些代码的时候考虑了用户的体验，用户只需将相应的代码复制粘贴到自己的策略中，并设置相关参数就能正常使用。


我们先以固定点数止盈举例，请参看下面的策略：








In [1]:


    
# 策略参数
instruments = ['600793.SHA','000001.SZA']  
start_date = '2014-05-28'   
end_date = '2017-02-08'
















In [2]:


    
# 策略主体
def initialize(context):
    context.short_period = 5
    context.long_period = 50
    
def handle_data(context, data):
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')   
    
    #----------------------------止赢模块START------------------------
    positions = {e.symbol: p.cost_basis  for e, p in context.portfolio.positions.items()}
    # 新建当日止赢股票列表是为了handle_data 策略逻辑部分不再对该股票进行判断
    current_stopwin_stock = [] 
    if len(positions) > 0:
        for i in positions.keys():
            stock_cost = positions[i] 
            stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price') 
            # 赚3元就止赢
            if stock_market_price - stock_cost  >= 3:   
                context.order_target_percent(context.symbol(i),0)     
                current_stopwin_stock.append(i)
#                 print('日期：',date,'股票：',i,'出现止盈状况')
    #---------------------------止赢模块END---------------------------
            
    if context.trading_day_index <  context.long_period:
        return    

    for k in instruments:
        if k in current_stopwin_stock:
            continue
        sid = context.symbol(k)
        price = data.current(sid, 'price')  
        short_mavg = data.history(sid, 'price',context.short_period, '1d').mean()  
        long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean()     
        cash = context.portfolio.cash  / len(instruments)
        cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount  
        
        if short_mavg > long_mavg and cur_position == 0  and data.can_trade(sid):  
            context.order(sid, int(cash/price/100)*100) 
        elif short_mavg < long_mavg  and cur_position > 0 and   data.can_trade(sid):  
            context.order_target_percent(sid, 0)
















In [3]:


    
# 策略回测接口
m=M.trade.v2(
    instruments=instruments,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',
    order_price_field_sell='open',
    capital_base=float("1.0e6"),
    )























[2017-09-28 16:57:30.895076] INFO: bigquant: backtest.v7 开始运行..
[2017-09-28 16:57:38.816442] INFO: Performance: Simulated 659 trading days out of 659.
[2017-09-28 16:57:38.818078] INFO: Performance: first open: 2014-05-28 13:30:00+00:00
[2017-09-28 16:57:38.818921] INFO: Performance: last close: 2017-02-08 20:00:00+00:00
































[2017-09-28 16:57:41.113077] INFO: bigquant: backtest.v7 运行完成[10.218012s].















 







就是这样简单，只要在handle_data部分添加止盈止损模板代码就可以，模板代码我们整理到文末。


固定点数止盈


解释：建仓以后，当盈利固定点数，达到止盈条件，止盈出场


 #------------------------------------------止赢模块START--------------------------------------------
    positions = {e.symbol: p.cost_basis  for e, p in context.portfolio.positions.items()}
    # 新建当日止赢股票列表是为了handle_data 策略逻辑部分不再对该股票进行判断
    current_stopwin_stock = [] 
    if len(positions) > 0:
        for i in positions.keys():
            stock_cost = positions[i] 
            stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price') 
            # 赚3元就止赢
            if stock_market_price - stock_cost  >= 3:   
                context.order_target_percent(context.symbol(i),0)     
                current_stopwin_stock.append(i)
#                 print('日期：',date,'股票：',i,'出现止盈状况')
    #-------------------------------------------止赢模块END---------------------------------------------




固定百分比止盈


解释：建仓以后，当盈利固定百分比，达到止盈条件，止盈出场


#------------------------------------------止赢模块START--------------------------------------------
    positions = {e.symbol: p.cost_basis  for e, p in context.portfolio.positions.items()}
    # 新建当日止赢股票列表是为了handle_data 策略逻辑部分不再对该股票进行判断
    current_stopwin_stock = [] 
    if len(positions) > 0:
        for i in positions.keys():
            stock_cost = positions[i] 
            stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price') 
            # 赚10%就止赢
            if (stock_market_price - stock_cost ) / stock_cost>= 0.1:   
                context.order_target_percent(context.symbol(i),0)     
                current_stopwin_stock.append(i)
                print('日期：',date,'股票：',i,'出现止盈状况')
    #-------------------------------------------止赢模块END---------------------------------------------



固定点数止损


解释：建仓以后，当亏损固定点数，达到止损条件，止损出场


 #------------------------------------------止损模块START--------------------------------------------
    positions = {e.symbol: p.cost_basis  for e, p in context.portfolio.positions.items()}
    # 新建当日止损股票列表是为了handle_data 策略逻辑部分不再对该股票进行判断
    current_stoploss_stock = [] 
    if len(positions) > 0:
        for i in positions.keys():
            stock_cost = positions[i] 
            stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price') 
            # 亏1元就止损
            if stock_market_price - stock_cost  <= -1:   
                context.order_target_percent(context.symbol(i),0)     
                current_stoploss_stock.append(i)
                print('日期：',date,'股票：',i,'出现止损状况')
    #-------------------------------------------止损模块END---------------------------------------------



固定百分比止损


解释：建仓以后，当亏损固定百分比时，达到止损条件，止损出场


 #------------------------------------------止损模块START--------------------------------------------
    positions = {e.symbol: p.cost_basis  for e, p in context.portfolio.positions.items()}
    # 新建当日止损股票列表是为了handle_data 策略逻辑部分不再对该股票进行判断
    current_stoploss_stock = [] 
    if len(positions) > 0:
        for i in positions.keys():
            stock_cost = positions[i] 
            stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price') 
            # 亏5%就止损
            if (stock_market_price - stock_cost) / stock_cost <= -0.05:   
                context.order_target_percent(context.symbol(i),0)     
                current_stoploss_stock.append(i)
                print('日期：',date,'股票：',i,'出现止损状况')
    #-------------------------------------------止损模块END---------------------------------------------



跟踪止损


解释：建仓初期，确定一个初始止损，如果股票下跌，达到初始止损条件，出场。如果股票上涨，那么初始止损不再适用，而是采取止损位置不断抬高的跟踪止损，能够防止利润的大幅回吐


#------------------------------------------止损模块START--------------------------------------------
    today = data.current_dt  
    equities = {e.symbol: p for e, p in context.portfolio.positions.items() if p.amount>0}
    
    # 新建当日止损股票列表是为了handle_data 策略逻辑部分不再对该股票进行判断
    current_stoploss_stock = [] 
    if len(equities) > 0:
        for i in equities.keys():
            stock_market_price = data.current(context.symbol(i), 'price')  # 最新市场价格
            last_sale_date = equities[i].last_sale_date   # 上次交易日期
            delta_days = today - last_sale_date  
            hold_days = delta_days.days # 持仓天数
            # 建仓以来的最高价
            highest_price_since_buy = data.history(context.symbol(i), 'high', hold_days, '1d').max()
            # 确定止损位置
            stoploss_line = highest_price_since_buy - highest_price_since_buy * 0.1
            record('止损位置', stoploss_line)
            # 如果价格下穿止损位置
            if stock_market_price < stoploss_line:
                context.order_target_percent(context.symbol(i), 0)     
                current_stoploss_stock.append(i)
                print('日期：', today, '股票：', i, '出现止损状况')
    #-------------------------------------------止损模块END---------------------------------------------
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宽客大学




  【宽客学院】回测数据深入分析



        
本文介绍如何对一个回测结果进行深入分析。





1.策略完整代码


我们先看一个AI策略，以下是完整的策略代码。







In [42]:


    
# 基础参数配置
class conf:
    start_date = '2014-01-01'
    end_date='2017-08-01'
    # split_date 之前的数据用于训练，之后的数据用作效果评估
    split_date = '2016-01-01'
    # D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
    instruments = D.instruments(start_date, split_date)
    # 持有天数，用于计算label_expr中的return值(收益)
    hold_days = 120
    label_expr = ['return * 100/%s'%(np.sqrt(hold_days/3)), 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(10)]
    # 特征 https://bigquant.com/docs/data_features.html，你可以通过表达式构造任何特征
    features = ['rank_pb_lf_0']

# 给数据做标注：给每一行数据（样本）打分，一般分数越高表示越好
m1 = M.fast_auto_labeler.v8(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    features=conf.features)
# 数据预处理：缺失数据处理，数据规范化，T.get_stock_ranker_default_transforms为StockRanker模型做数据预处理
m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
    clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=m1.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# StockRanker机器学习训练
m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)


## 量化回测 https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# 回测引擎：准备数据，只执行一次
def prepare(context):
    # context.start_date / end_date，回测的时候，为trader传入参数；在实盘运行的时候，由系统替换为实盘日期
    n1 = M.general_feature_extractor.v5(
        instruments=D.instruments(),
        start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
        model_id=context.options['model_id'])
    n2 = M.transform.v2(
        data=n1.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
        drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
        clip_lower=0, clip_upper=200000000)
    n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)
    context.instruments = n3.instruments
    context.options['predictions'] = n3.predictions

# 回测引擎：初始化函数，只执行一次
def initialize(context):
    # 加载预测数据
    context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

    # 系统已经设置了默认的交易手续费和滑点，要修改手续费可使用如下函数
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 预测数据，通过options传入进来，使用 read_df 函数，加载到内存 (DataFrame)
    # 设置买入的股票数量，这里买入预测股票列表排名靠前的5只
    stock_count = 5
    # 每只的股票的权重，如下的权重分配会使得靠前的股票分配多一点的资金，[0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
    context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(0, stock_count)])
    # 设置每只股票占用的最大资金比例
    context.max_cash_per_instrument = 0.2

# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]

    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

    # 2. 生成卖出订单：hold_days天之后才开始卖出；对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰
    if not is_staging and cash_for_sell > 0:
        equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
        instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
                lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
        # print('rank order for sell %s' % instruments)
        for instrument in instruments:
            context.order_target(context.symbol(instrument), 0)
            cash_for_sell -= positions[instrument]
            if cash_for_sell <= 0:
                break

    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)


# 调用交易引擎
m6 = M.trade.v2(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=1000000,               # 初始资金
    benchmark='000300.SHA',             # 比较基准，不影响回测结果
    volume_limit=0,
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}
)























[2017-08-07 10:03:14.243168] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
[2017-08-07 10:03:14.245613] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-07 10:03:14.249525] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.006376s].
[2017-08-07 10:03:14.254888] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
[2017-08-07 10:03:14.256411] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-07 10:03:14.257181] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [0.002295s].
[2017-08-07 10:03:14.265135] INFO: bigquant: transform.v2 start ..
[2017-08-07 10:03:14.266623] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-07 10:03:14.267659] INFO: bigquant: transform.v2 end [0.002515s].
[2017-08-07 10:03:14.273329] INFO: bigquant: join.v2 start ..
[2017-08-07 10:03:14.274966] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-07 10:03:14.275712] INFO: bigquant: join.v2 end [0.002384s].
[2017-08-07 10:03:14.282638] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..
[2017-08-07 10:03:14.284196] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-07 10:03:14.284958] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 end [0.002331s].
[2017-08-07 10:03:14.302182] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-07 10:03:14.303801] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-07 10:03:15.411851] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.109634s].















 



2. 回测结果


回测结果一般指策略运行完毕之后输出的能够综合反映策略效果的综合图表，如下所示：


[image: image]


可以看出，回测结果包括收益概括、交易详情、每日持仓、输出日志。


对回测结果进行深入分析需要一定的基础知识，如下：



		
BigQuant回测机制





		
策略回测结果指标详解





		
回测结果解读








回测结果的简单解读参考第三点即可，本文主要介绍怎样对回测数据进行深入分析以验证回测结果。


3.读取回测详细数据


示例代码：


m6.raw_perf.read_df()




输出结果：


[image: image]


回测详细数据全部保存在m6.raw_perf对象中，为DataSource类型，因此需要使用read_df方法读取数据。该数据为时间序列数据，按交易日记录了详细信息，主要包括三块数据：



		策略相关，比如策略收益率、策略收益波动率、阿尔法、贝塔、夏普比率、信息比率、索提纳比率、基准收益率、基准收益波动率。


		交易相关。每日账户权益、每日持仓详情、订单、交易成本、交易时间段。


		起始资金、最终资金、每日盈亏、多头（空头）市值、多头（空头）风险暴露。





在策略回测结果图上，所有数据都是来自回测详细数据。


4.回测数据深入分析技巧



		检查策略杠杆是否正常





因为回测机制允许融资交易，当持仓市值超过总资金时借用资金杠杆，此时杠杆比率大于1，一方面可以通过 m6.raw_perf.read_df()[‘gross_leverage’] 查询，一方面可以观察回测结果图。


[image: image]


在上图中，下方的绿色曲线表示策略的杠杆比率，可以看出杠杆比率几乎都是小于1，表明没有借用资金杠杆，同时看出，杠杆比率在前期缓慢提高，这正是策略开始在建仓期间不断买入股票没有卖出直接相关。



		
抽样检查买入股票是否正确

通过回测结果查询的实际成交情况：

[image: image]

通过测试集预测结果验证买入股票：

[image: image]

因为是当日收盘以后，才能预测出下个交易日的股票排序，因此测试集预测结果当日的股票排序应该和下一个交易日的买入股票相对应。通过上面两图的对比，抽样检查买入股票是正确的。





		
抽样检查买入价格是否是正确








通过交易详情，我们可以知道每只股票的买入价格，因此我们抽样验证股票买入价格，检查是否存在夸大策略收益的情形。我们先看2016-01-05买入的几只股票的买入价。


[image: image]


通过数据API单独获取数据检验成交价格，之所以获取开盘价，是因为股票成交策略回测假设是开盘买入。

[image: image]


通过两图的对比，我们发现成交价格是正确的，回测过程中并没有偷价漏价的情形。



		检查每只股票的成交金额是否正确





之所以检查成交金额，实际上是检查每只股票的仓位资金配置是否和策略的资金配置思想相一致。我们先看2016-01-05买入的5只股票的成交情况。

[image: image]

可以看出，当日买入股票的资金配置按高到低依次是：000155.SZA、600301.SHA、600179.SHA、000815.SZA、600678.SHA。

我们再看看，在测试集上当天的股票买入顺序是怎样的。


[image: image]


股票的买入顺序是根据股票得分（score）排序所得，得分高的股票优先买入，买入的仓位也会较大。从测试集上的股票排序顺序来看，和回测交给交易详情是对应的，之所以600301.SHA和600179.SHA顺序略有差异这是因为测试集上股票得分相等。



		检查手续费计算是否正确

手续费对策略收益率具有直接影响，如果交易频繁，持仓时间短，手续费设置不合理将会高估策略收益。因此需要对交易手续费进行检查。我们先看2016-01-05实际买入手续费。





[image: image]


在策略设置（initialize函数）中，策略手续费设置如下：


 context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))




可以看出，买入股票交易费用为成交金额的万分之三，不足5元按5元收取。在2016-01-05买入的股票中，成交金额最大的股票为000155.SZA，成交金额为2685元，按照万三的手续费计算，手续费才0.8元。不足5元按五元收取，因此在手续费这块，回测试没有问题的。



		抽样检查卖出股票是否正确以及卖出价格





卖出股票的股票核对以及卖出价格是否合理的检查这里不做介绍，同上述买入股票及买入价格是一样的方法。



		通过代码查看回测细节





查看回测细节不仅可以通过回测结果点击可视化查询，还可以通过代码查询，查询的数据将会更加详细、深入，因为所有结果都是在m6.raw_perf.read_df()中，所以通过该函数就可以知道全部回测细节。点击下方 “点击查看代码”通过代码运行来查看回测细节。




点击查看代码
perf = m6.raw_perf.read_df()
period_data = perf['2016-02-01': '2016-02-15']
print(period_data.columns)
days = period_data.shape[0]
for i in range(days):
    cd = period_data.ix[i]
    dt = cd['period_open'] # 日期
    starting_cash = cd['starting_cash'] # 开始现金
    ending_cash = cd['ending_cash'] # 结束现金
    portfolio_value = cd['portfolio_value'] # 权益值
    gross_leverage = cd['gross_leverage'] # 杠杆
    print("{}".format(dt))
    # 持仓
    positions = cd['positions']
    positions_str = ''
    for p in positions:
        positions_str += '    '+"{}/{}/{}/{},".format(p['sid'].symbol, p['amount'], p['last_sale_price'],p['cost_basis'])
    print("positions: {}".format(positions_str))
    # 订单
    orders = cd['orders']
    orders_str = ''
    for o in orders:
        if o['status'] != 0:
            continue 
        orders_str += "{}/{}/{}/{},".format(o['sid'].symbol, o['amount'], o['filled'], o['commission'])
    print("orders: {}".format(orders_str))
    # 成交
    transactions = cd['transactions']
    transactions_str = ''
    for t in transactions:
        transactions_str += "{}/{}/{},".format(t['sid'].symbol, t['amount'], round(t['price'], 2))
    print("transactions: {}".format(transactions_str))
    print("\n") # 换行




输出结果为一个时间段上的每日持仓、每日订单、每日交易三个详细的信息，通过每日订单还能查询每个订单的具体成交结果，包括订单是否完全成交、是否有未成交订单、是否有遇到涨跌停、停牌情形无法成交订单。输出详情点击  “点击查看图片”。




点击查看图片
[image: image]
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  [宽客学院]收益分析



        
本文主要介绍收益分析，包括风格因子收益分析和策略收益综合分析。














策略¶











In [3]:


    
# 基础参数配置
class conf:
    start_date = '2014-01-01'
    end_date='2017-08-01'
    # split_date 之前的数据用于训练，之后的数据用作效果评估
    split_date = '2016-01-01'
    # D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
    instruments = D.instruments(start_date, split_date)

    # 机器学习目标标注函数
    # 如下标注函数等价于 min(max((持有期间的收益 * 100), -20), 20) + 20 (后面的M.fast_auto_labeler会做取整操作)
    # 说明：max/min这里将标注分数限定在区间[-20, 20]，+20将分数变为非负数 (StockRanker要求标注分数非负整数)
    label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
    # 持有天数，用于计算label_expr中的return值(收益)
    hold_days = 5

    # 特征 https://bigquant.com/docs/data_features.html，你可以通过表达式构造任何特征
    features = [
        'rank_pb_lf_0',  # 市净率排名
    ]

# 给数据做标注：给每一行数据（样本）打分，一般分数越高表示越好
m1 = M.fast_auto_labeler.v8(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    features=conf.features)
# 数据预处理：缺失数据处理，数据规范化，T.get_stock_ranker_default_transforms为StockRanker模型做数据预处理
m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
    clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=m1.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# StockRanker机器学习训练
m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)


## 量化回测 https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# 回测引擎：准备数据，只执行一次
def prepare(context):
    # context.start_date / end_date，回测的时候，为trader传入参数；在实盘运行的时候，由系统替换为实盘日期
    n1 = M.general_feature_extractor.v5(
        instruments=D.instruments(),
        start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
        model_id=context.options['model_id'])
    n2 = M.transform.v2(
        data=n1.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
        drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
        clip_lower=0, clip_upper=200000000)
    n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)
    context.instruments = n3.instruments
    context.options['predictions'] = n3.predictions

# 回测引擎：初始化函数，只执行一次
def initialize(context):
    # 加载预测数据
    context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

    # 系统已经设置了默认的交易手续费和滑点，要修改手续费可使用如下函数
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 预测数据，通过options传入进来，使用 read_df 函数，加载到内存 (DataFrame)
    # 设置买入的股票数量，这里买入预测股票列表排名靠前的5只
    stock_count = 5
    # 每只的股票的权重，如下的权重分配会使得靠前的股票分配多一点的资金，[0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
    context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(0, stock_count)])
    # 设置每只股票占用的最大资金比例
    context.max_cash_per_instrument = 0.2

# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]

    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

    # 2. 生成卖出订单：hold_days天之后才开始卖出；对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰
    if not is_staging and cash_for_sell > 0:
        equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
        instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
                lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
        # print('rank order for sell %s' % instruments)
        for instrument in instruments:
            context.order_target(context.symbol(instrument), 0)
            cash_for_sell -= positions[instrument]
            if cash_for_sell <= 0:
                break

    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)


# 调用交易引擎
m6 = M.trade.v2(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=1000000,               # 初始资金
    benchmark='000300.SHA',             # 比较基准，不影响回测结果
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}
)























[2017-08-22 15:10:52.809604] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
[2017-08-22 15:10:52.813744] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-22 15:10:52.818070] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.008488s].
[2017-08-22 15:10:52.824175] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
[2017-08-22 15:10:52.826925] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-22 15:10:52.827668] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [0.003485s].
[2017-08-22 15:10:52.836795] INFO: bigquant: transform.v2 start ..
[2017-08-22 15:10:52.838611] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-22 15:10:52.839817] INFO: bigquant: transform.v2 end [0.003009s].
[2017-08-22 15:10:52.846279] INFO: bigquant: join.v2 start ..
[2017-08-22 15:10:52.849368] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-22 15:10:52.850178] INFO: bigquant: join.v2 end [0.003891s].
[2017-08-22 15:10:52.857387] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..
[2017-08-22 15:10:52.858994] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-22 15:10:52.859805] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 end [0.002419s].
[2017-08-22 15:10:52.877060] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-22 15:10:52.879577] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-22 15:10:53.932540] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.055454s].





















1.风格因子收益分析¶















风格因子收益分析，即将组合收益归因在各个因子上，因子为：



		
市场因子，股票收益对基准组合（沪深300）的敏感度





		
财务质量因子，可以整体反映出公司的财务质量。





		
成长因子，通过财务指标反映出公司的成长性。





		
股东因子，公司户均持股比例因子。





		
杠杆因子，公司债务相对于其总资产的比例。





		
流动性因子，交易的活跃程度和流动性。





		
动量因子，股票价格变化的总体趋势特征。





		
规模因子，公司总市值。





		
价值因子，股票的投资价值。





		
波动率因子，股票价格变化幅度的度量。

















In [7]:


    
m6.factor_profit_analyze() # 查看某个风格因子的收益，鼠标点击该因子的图例（文字）即可。














































2.策略收益综合分析¶















策略综合分析是对整个策略回测结果分析，主要包括 策略收益综合分析 和策略风险风险分析：



		
回测相关指标，比如年化收益、收益波动率、夏普比率、最大回撤、偏度、峰度、索提纳比率、信息比率、贝塔、阿尔法





		
最严重的前五次回撤，包括回撤时间段、回撤幅度、回撤天数





		
日收益折线图





		
月度收益率、年度收益率、月度收益分布图





		
日收益茎叶图、周收益茎叶图、年收益茎叶图





		
盈利最大前10股票





		
多头市值与空头市值





		
每日持仓股票数、每日杠杆、每日换手率、每日交易额

















In [6]:


    
m6.pyfolio_full_tear_sheet()























Entire data start date: 2016-01-04
Entire data end date: 2017-08-01


Backtest Months: 18


















  
    
      		Performance statistics
      		Backtest
    


  
  
    
      		cum_returns_final
      		0.27
    


    
      		annual_return
      		0.17
    


    
      		annual_volatility
      		0.18
    


    
      		sharpe_ratio
      		0.95
    


    
      		calmar_ratio
      		0.82
    


    
      		stability_of_timeseries
      		0.82
    


    
      		max_drawdown
      		-0.21
    


    
      		omega_ratio
      		1.23
    


    
      		sortino_ratio
      		1.27
    


    
      		skew
      		-1.24
    


    
      		kurtosis
      		9.29
    


    
      		tail_ratio
      		1.00
    


    
      		common_sense_ratio
      		1.17
    


    
      		information_ratio
      		2.22
    


    
      		alpha
      		0.72
    


    
      		beta
      		0.02
    


  





















  
    
      		Worst Drawdown Periods
      		net drawdown in %
      		peak date
      		valley date
      		recovery date
      		duration
    


  
  
    
      		0
      		20.67
      		2016-01-06
      		2016-01-28
      		2016-04-06
      		66
    


    
      		1
      		8.53
      		2016-04-18
      		2016-05-24
      		2016-08-16
      		87
    


    
      		2
      		5.69
      		2017-04-05
      		2017-05-11
      		2017-07-12
      		71
    


    
      		3
      		5.22
      		2017-01-09
      		2017-01-16
      		2017-02-20
      		31
    


    
      		4
      		3.72
      		2016-09-05
      		2016-09-30
      		2016-11-16
      		53
    


  


















[-0.022 -0.052]



































  
    
      		Stress Events
      		mean
      		min
      		max
    


  
  
    
      		New Normal
      		0.07%
      		-6.28%
      		4.84%
    


  






































  
    
      		Top 10 long positions of all time
      		max
    


  
  
    
      		Equity(1881 [600179.SHA])
      		24.20%
    


    
      		Equity(3257 [000505.SZA])
      		22.55%
    


    
      		Equity(549 [000155.SZA])
      		22.34%
    


    
      		Equity(2733 [000815.SZA])
      		21.55%
    


    
      		Equity(2265 [600725.SHA])
      		21.06%
    


    
      		Equity(2115 [000968.SZA])
      		21.00%
    


    
      		Equity(1401 [002306.SZA])
      		20.98%
    


    
      		Equity(2807 [600319.SHA])
      		20.91%
    


    
      		Equity(2781 [600581.SHA])
      		20.90%
    


    
      		Equity(2994 [600301.SHA])
      		20.85%
    


  





















  
    
      		Top 10 short positions of all time
      		max
    


  
  
  





















  
    
      		Top 10 positions of all time
      		max
    


  
  
    
      		Equity(1881 [600179.SHA])
      		24.20%
    


    
      		Equity(3257 [000505.SZA])
      		22.55%
    


    
      		Equity(549 [000155.SZA])
      		22.34%
    


    
      		Equity(2733 [000815.SZA])
      		21.55%
    


    
      		Equity(2265 [600725.SHA])
      		21.06%
    


    
      		Equity(2115 [000968.SZA])
      		21.00%
    


    
      		Equity(1401 [002306.SZA])
      		20.98%
    


    
      		Equity(2807 [600319.SHA])
      		20.91%
    


    
      		Equity(2781 [600581.SHA])
      		20.90%
    


    
      		Equity(2994 [600301.SHA])
      		20.85%
    


  





















  
    
      		All positions ever held
      		max
    


  
  
    
      		Equity(1881 [600179.SHA])
      		24.20%
    


    
      		Equity(3257 [000505.SZA])
      		22.55%
    


    
      		Equity(549 [000155.SZA])
      		22.34%
    


    
      		Equity(2733 [000815.SZA])
      		21.55%
    


    
      		Equity(2265 [600725.SHA])
      		21.06%
    


    
      		Equity(2115 [000968.SZA])
      		21.00%
    


    
      		Equity(1401 [002306.SZA])
      		20.98%
    


    
      		Equity(2807 [600319.SHA])
      		20.91%
    


    
      		Equity(2781 [600581.SHA])
      		20.90%
    


    
      		Equity(2994 [600301.SHA])
      		20.85%
    


    
      		Equity(1215 [000001.SZA])
      		20.81%
    


    
      		Equity(118 [600755.SHA])
      		20.71%
    


    
      		Equity(3202 [601288.SHA])
      		20.59%
    


    
      		Equity(1065 [600603.SHA])
      		20.50%
    


    
      		Equity(2401 [000422.SZA])
      		20.45%
    


    
      		Equity(2917 [600016.SHA])
      		20.41%
    


    
      		Equity(974 [600339.SHA])
      		20.38%
    


    
      		Equity(1288 [601988.SHA])
      		20.35%
    


    
      		Equity(215 [601898.SHA])
      		20.32%
    


    
      		Equity(2176 [000898.SZA])
      		20.20%
    


    
      		Equity(3291 [600269.SHA])
      		20.16%
    


    
      		Equity(1604 [601328.SHA])
      		20.15%
    


    
      		Equity(2856 [601818.SHA])
      		20.15%
    


    
      		Equity(2860 [000709.SZA])
      		20.12%
    


    
      		Equity(347 [600015.SHA])
      		19.99%
    


    
      		Equity(497 [600019.SHA])
      		19.95%
    


    
      		Equity(453 [601998.SHA])
      		19.88%
    


    
      		Equity(3 [601398.SHA])
      		19.87%
    


    
      		Equity(874 [300372.SZA])
      		19.57%
    


    
      		Equity(3057 [600656.SHA])
      		19.19%
    


    
      		...
      		...
    


    
      		Equity(2788 [000876.SZA])
      		3.83%
    


    
      		Equity(2234 [002026.SZA])
      		3.81%
    


    
      		Equity(1362 [000665.SZA])
      		3.78%
    


    
      		Equity(211 [000069.SZA])
      		3.77%
    


    
      		Equity(2393 [601992.SHA])
      		3.75%
    


    
      		Equity(1752 [000983.SZA])
      		3.74%
    


    
      		Equity(2835 [600169.SHA])
      		3.73%
    


    
      		Equity(2707 [002080.SZA])
      		3.72%
    


    
      		Equity(653 [000949.SZA])
      		3.69%
    


    
      		Equity(1635 [601877.SHA])
      		3.69%
    


    
      		Equity(1419 [000488.SZA])
      		3.68%
    


    
      		Equity(352 [600185.SHA])
      		3.66%
    


    
      		Equity(408 [000719.SZA])
      		3.61%
    


    
      		Equity(152 [600798.SHA])
      		3.55%
    


    
      		Equity(1151 [300082.SZA])
      		3.52%
    


    
      		Equity(1717 [000761.SZA])
      		3.50%
    


    
      		Equity(342 [000951.SZA])
      		3.42%
    


    
      		Equity(3077 [000557.SZA])
      		3.37%
    


    
      		Equity(397 [600891.SHA])
      		3.36%
    


    
      		Equity(1527 [002666.SZA])
      		3.35%
    


    
      		Equity(1856 [000612.SZA])
      		3.33%
    


    
      		Equity(2384 [600096.SHA])
      		3.27%
    


    
      		Equity(2221 [600611.SHA])
      		3.17%
    


    
      		Equity(1974 [002353.SZA])
      		3.14%
    


    
      		Equity(1858 [000732.SZA])
      		3.06%
    


    
      		Equity(1689 [600508.SHA])
      		3.00%
    


    
      		Equity(2055 [600333.SHA])
      		2.97%
    


    
      		Equity(2487 [601908.SHA])
      		2.86%
    


    
      		Equity(1111 [002088.SZA])
      		1.61%
    


    
      		Equity(43 [600529.SHA])
      		0.72%
    


  



312 rows × 1 columns



















































 





      


  【宽客学院】策略风险分析



        
本文介绍如何对策略进行风险分析，希望大家能够更深刻、更全面地了解策略。














1.一个完整的AI策略¶











In [1]:


    
# 基础参数配置
class conf:
    start_date = '2012-01-01'
    end_date='2017-08-10'
    # split_date 之前的数据用于训练，之后的数据用作效果评估
    split_date = '2016-01-01'
    # D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
    instruments = D.instruments(start_date, split_date)

    # 机器学习目标标注函数
    # 如下标注函数等价于 min(max((持有期间的收益 * 100), -20), 20) + 20 (后面的M.fast_auto_labeler会做取整操作)
    # 说明：max/min这里将标注分数限定在区间[-20, 20]，+20将分数变为非负数 (StockRanker要求标注分数非负整数)
    label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
    # 持有天数，用于计算label_expr中的return值(收益)
    hold_days = 5

    # 特征 https://bigquant.com/docs/data_features.html，你可以通过表达式构造任何特征
    features = [
        'rank_pb_lf_0',  # 市净率排名
    ]

    
# 给数据做标注：给每一行数据（样本）打分，一般分数越高表示越好
m1 = M.fast_auto_labeler.v8(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    features=conf.features)
# 数据预处理：缺失数据处理，数据规范化，T.get_stock_ranker_default_transforms为StockRanker模型做数据预处理
m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
    clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=m1.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# StockRanker机器学习训练
m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)


## 量化回测 https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# 回测引擎：准备数据，只执行一次
def prepare(context):
    # context.start_date / end_date，回测的时候，为trader传入参数；在实盘运行的时候，由系统替换为实盘日期
    n1 = M.general_feature_extractor.v5(
        instruments=D.instruments(),
        start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
        model_id=context.options['model_id'])
    n2 = M.transform.v2(
        data=n1.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
        drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
        clip_lower=0, clip_upper=200000000)
    n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)
    context.instruments = n3.instruments
    context.options['predictions'] = n3.predictions

# 回测引擎：初始化函数，只执行一次
def initialize(context):
    # 加载预测数据
    context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

    # 系统已经设置了默认的交易手续费和滑点，要修改手续费可使用如下函数
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 预测数据，通过options传入进来，使用 read_df 函数，加载到内存 (DataFrame)
    # 设置买入的股票数量，这里买入预测股票列表排名靠前的5只
    stock_count = 5
    # 每只的股票的权重，如下的权重分配会使得靠前的股票分配多一点的资金，[0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
    context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(0, stock_count)])
    # 设置每只股票占用的最大资金比例
    context.max_cash_per_instrument = 0.2

# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]

    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

    # 2. 生成卖出订单：hold_days天之后才开始卖出；对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰
    if not is_staging and cash_for_sell > 0:
        equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
        instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
                lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
        # print('rank order for sell %s' % instruments)
        for instrument in instruments:
            context.order_target(context.symbol(instrument), 0)
            cash_for_sell -= positions[instrument]
            if cash_for_sell <= 0:
                break

    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)


# 调用交易引擎
m6 = M.trade.v2(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=1000000,               # 初始资金
    benchmark='000300.SHA',             # 比较基准，不影响回测结果
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}
)























[2017-08-11 14:17:30.090816] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
[2017-08-11 14:17:30.107990] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-11 14:17:30.127272] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.036482s].
[2017-08-11 14:17:30.138557] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
[2017-08-11 14:17:30.851399] INFO: general_feature_extractor: year 2012, featurerows=565675
[2017-08-11 14:17:31.545814] INFO: general_feature_extractor: year 2013, featurerows=564168
[2017-08-11 14:17:33.889522] INFO: general_feature_extractor: year 2014, featurerows=569948
[2017-08-11 14:17:34.636205] INFO: general_feature_extractor: year 2015, featurerows=569698
[2017-08-11 14:17:35.793971] INFO: general_feature_extractor: year 2016, featurerows=0
[2017-08-11 14:17:36.097925] INFO: general_feature_extractor: total feature rows: 2269489
[2017-08-11 14:17:36.099729] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [5.961175s].
[2017-08-11 14:17:36.112943] INFO: bigquant: transform.v2 start ..
[2017-08-11 14:17:36.730041] INFO: transform: transformed /y_2012, 565675/565675
[2017-08-11 14:17:37.310047] INFO: transform: transformed /y_2013, 564168/564168
[2017-08-11 14:17:38.086013] INFO: transform: transformed /y_2014, 569948/569948
[2017-08-11 14:17:38.818248] INFO: transform: transformed /y_2015, 569698/569698
[2017-08-11 14:17:39.099517] INFO: transform: transformed rows: 2269489/2269489
[2017-08-11 14:17:39.124434] INFO: bigquant: transform.v2 end [3.011472s].
[2017-08-11 14:17:39.134693] INFO: bigquant: join.v2 start ..
[2017-08-11 14:17:53.283484] INFO: join: /y_2012, rows=564579/565675, timetaken=8.980251s
[2017-08-11 14:18:01.922919] INFO: join: /y_2013, rows=563133/564168, timetaken=8.591636s
[2017-08-11 14:18:09.445754] INFO: join: /y_2014, rows=567861/569948, timetaken=7.447208s
[2017-08-11 14:18:16.295543] INFO: join: /y_2015, rows=543963/569698, timetaken=6.798585s
[2017-08-11 14:18:16.740312] INFO: join: total result rows: 2239536
[2017-08-11 14:18:16.742569] INFO: bigquant: join.v2 end [37.60787s].
[2017-08-11 14:18:16.755040] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..
[2017-08-11 14:18:20.329151] INFO: df2bin: prepare data: training ..
[2017-08-11 14:18:42.338539] INFO: stock_ranker_train: dcfa4754 training: 2239536 rows
[2017-08-11 14:20:29.784270] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 end [133.029206s].
[2017-08-11 14:20:29.839649] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-11 14:20:29.960562] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
[2017-08-11 14:20:32.257460] INFO: general_feature_extractor: year 2016, featurerows=641546
[2017-08-11 14:20:34.881904] INFO: general_feature_extractor: year 2017, featurerows=437274
[2017-08-11 14:20:35.048574] INFO: general_feature_extractor: total feature rows: 1078820
[2017-08-11 14:20:35.061006] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [5.100428s].
[2017-08-11 14:20:35.075238] INFO: bigquant: transform.v2 start ..
[2017-08-11 14:20:35.759716] INFO: transform: transformed /y_2016, 641520/641546
[2017-08-11 14:20:36.200546] INFO: transform: transformed /y_2017, 437274/437274
[2017-08-11 14:20:36.354123] INFO: transform: transformed rows: 1078794/1078820
[2017-08-11 14:20:36.372286] INFO: bigquant: transform.v2 end [1.297074s].
[2017-08-11 14:20:36.384894] INFO: bigquant: stock_ranker_predict.v2 start ..
[2017-08-11 14:20:36.904712] INFO: df2bin: prepare data: prediction ..
[2017-08-11 14:20:49.828869] INFO: stock_ranker_predict: prediction: 1078794 rows
[2017-08-11 14:20:57.517161] INFO: bigquant: stock_ranker_predict.v2 end [21.132225s].
[2017-08-11 14:21:34.437890] INFO: Performance: Simulated 392 trading days out of 392.
[2017-08-11 14:21:34.439074] INFO: Performance: first open: 2016-01-04 14:30:00+00:00
[2017-08-11 14:21:34.440198] INFO: Performance: last close: 2017-08-10 19:00:00+00:00
































[2017-08-11 14:21:36.411485] INFO: bigquant: backtest.v7 end [66.571817s].





















2.因子风险分析¶















因子风险分析包括：¶



风格因子分析¶



风格因子主要包括市场因子、成长因子、流动性因子、动量因子、规模因子、价值因子、波动率因子、股东因子、财务质量因子。


计算组合在各个风格因子上的风险暴露比较简单，就是组合中各个股票的因子标准化后的求和。比如小市值策略倾向于选择小市值的股票，因此组合在规模因子上数值应该很小，本例特征为“rank_pb_lf_0”
为市净率因子排序，因此选出来的股票为价值类股票，组合在价值因子上数值应该很大，一般该类股票为大盘股，因此在规模因子上数值应该也大。


行业因子分析¶



行业采取申万一级行业,一共28个行业。


计算组合在各个行业上的风险暴露更为简单，直接计算组合在各个行业上的持仓市值即可。











In [5]:


    
m6.risk_analyze()



































































































































3.策略风险分析¶















策略风险分析是对整个策略回测以后进行风险分析，主要包括：¶




		
回测相关指标，比如年化收益、收益波动率、夏普比率、最大回撤、偏度、峰度、索提纳比率、信息比率、贝塔、阿尔法





		
最严重的前五次回撤，包括回撤时间段、回撤幅度、回撤天数





		
日收益折线图





		
月度收益率、年度收益率、月度收益分布图





		
日收益茎叶图、周收益茎叶图、年收益茎叶图





		
盈利最大前10股票





		
多头市值与空头市值





		
每日持仓股票数、每日杠杆、每日换手率、每日交易额

















In [6]:


    
m6.pyfolio_full_tear_sheet()























Entire data start date: 2016-01-04
Entire data end date: 2017-08-10


Backtest Months: 18


















  
    
      		Performance statistics
      		Backtest
    


  
  
    
      		cum_returns_final
      		0.31
    


    
      		annual_return
      		0.19
    


    
      		annual_volatility
      		0.16
    


    
      		sharpe_ratio
      		1.19
    


    
      		calmar_ratio
      		1.53
    


    
      		stability_of_timeseries
      		0.76
    


    
      		max_drawdown
      		-0.13
    


    
      		omega_ratio
      		1.26
    


    
      		sortino_ratio
      		1.73
    


    
      		skew
      		-0.42
    


    
      		kurtosis
      		5.10
    


    
      		tail_ratio
      		1.21
    


    
      		common_sense_ratio
      		1.44
    


    
      		information_ratio
      		2.13
    


    
      		alpha
      		0.78
    


    
      		beta
      		0.02
    


  





















  
    
      		Worst Drawdown Periods
      		net drawdown in %
      		peak date
      		valley date
      		recovery date
      		duration
    


  
  
    
      		0
      		12.56
      		2016-01-06
      		2016-01-28
      		2016-03-07
      		44
    


    
      		1
      		11.69
      		2017-03-01
      		2017-05-24
      		2017-07-21
      		103
    


    
      		2
      		9.43
      		2016-04-13
      		2016-05-19
      		2016-08-12
      		88
    


    
      		3
      		4.84
      		2016-03-21
      		2016-03-29
      		2016-04-11
      		16
    


    
      		4
      		4.31
      		2016-08-23
      		2016-09-26
      		2016-11-10
      		58
    


  


















[-0.019 -0.039]



































  
    
      		Stress Events
      		mean
      		min
      		max
    


  
  
    
      		New Normal
      		0.07%
      		-5.69%
      		4.18%
    


  






































  
    
      		Top 10 long positions of all time
      		max
    


  
  
    
      		Equity(1158 [600301.SHA])
      		23.42%
    


    
      		Equity(2752 [000155.SZA])
      		22.26%
    


    
      		Equity(434 [600269.SHA])
      		21.65%
    


    
      		Equity(987 [000898.SZA])
      		21.37%
    


    
      		Equity(1914 [000422.SZA])
      		21.18%
    


    
      		Equity(772 [000709.SZA])
      		20.98%
    


    
      		Equity(615 [601818.SHA])
      		20.98%
    


    
      		Equity(2129 [300080.SZA])
      		20.92%
    


    
      		Equity(764 [601288.SHA])
      		20.84%
    


    
      		Equity(1618 [601998.SHA])
      		20.75%
    


  





















  
    
      		Top 10 short positions of all time
      		max
    


  
  
  





















  
    
      		Top 10 positions of all time
      		max
    


  
  
    
      		Equity(1158 [600301.SHA])
      		23.42%
    


    
      		Equity(2752 [000155.SZA])
      		22.26%
    


    
      		Equity(434 [600269.SHA])
      		21.65%
    


    
      		Equity(987 [000898.SZA])
      		21.37%
    


    
      		Equity(1914 [000422.SZA])
      		21.18%
    


    
      		Equity(772 [000709.SZA])
      		20.98%
    


    
      		Equity(615 [601818.SHA])
      		20.98%
    


    
      		Equity(2129 [300080.SZA])
      		20.92%
    


    
      		Equity(764 [601288.SHA])
      		20.84%
    


    
      		Equity(1618 [601998.SHA])
      		20.75%
    


  





















  
    
      		All positions ever held
      		max
    


  
  
    
      		Equity(1158 [600301.SHA])
      		23.42%
    


    
      		Equity(2752 [000155.SZA])
      		22.26%
    


    
      		Equity(434 [600269.SHA])
      		21.65%
    


    
      		Equity(987 [000898.SZA])
      		21.37%
    


    
      		Equity(1914 [000422.SZA])
      		21.18%
    


    
      		Equity(772 [000709.SZA])
      		20.98%
    


    
      		Equity(615 [601818.SHA])
      		20.98%
    


    
      		Equity(2129 [300080.SZA])
      		20.92%
    


    
      		Equity(764 [601288.SHA])
      		20.84%
    


    
      		Equity(1618 [601998.SHA])
      		20.75%
    


    
      		Equity(2164 [601988.SHA])
      		20.63%
    


    
      		Equity(2016 [601898.SHA])
      		20.61%
    


    
      		Equity(1878 [600016.SHA])
      		20.57%
    


    
      		Equity(815 [601328.SHA])
      		20.55%
    


    
      		Equity(2924 [600015.SHA])
      		20.52%
    


    
      		Equity(2799 [600019.SHA])
      		20.41%
    


    
      		Equity(1183 [601398.SHA])
      		20.31%
    


    
      		Equity(2229 [600603.SHA])
      		20.27%
    


    
      		Equity(1995 [000543.SZA])
      		20.20%
    


    
      		Equity(2253 [000001.SZA])
      		20.19%
    


    
      		Equity(471 [600221.SHA])
      		20.12%
    


    
      		Equity(1001 [600508.SHA])
      		20.09%
    


    
      		Equity(2778 [600123.SHA])
      		20.08%
    


    
      		Equity(591 [600219.SHA])
      		20.03%
    


    
      		Equity(1659 [000157.SZA])
      		20.00%
    


    
      		Equity(1471 [600656.SHA])
      		19.99%
    


    
      		Equity(1771 [600166.SHA])
      		19.77%
    


    
      		Equity(1184 [000528.SZA])
      		18.68%
    


    
      		Equity(851 [000877.SZA])
      		18.68%
    


    
      		Equity(2394 [000830.SZA])
      		18.24%
    


    
      		Equity(2948 [600028.SHA])
      		17.10%
    


    
      		Equity(2142 [000825.SZA])
      		14.34%
    


    
      		Equity(2947 [600823.SHA])
      		14.34%
    


    
      		Equity(2611 [600308.SHA])
      		14.24%
    


    
      		Equity(2233 [601939.SHA])
      		14.05%
    


    
      		Equity(841 [601166.SHA])
      		13.34%
    


    
      		Equity(1 [600811.SHA])
      		11.76%
    


    
      		Equity(3235 [600805.SHA])
      		11.61%
    


    
      		Equity(1721 [601169.SHA])
      		11.47%
    


    
      		Equity(1202 [002608.SZA])
      		10.66%
    


    
      		Equity(896 [600755.SHA])
      		9.60%
    


    
      		Equity(1585 [000488.SZA])
      		9.51%
    


    
      		Equity(2386 [600971.SHA])
      		9.44%
    


    
      		Equity(224 [600026.SHA])
      		9.31%
    


    
      		Equity(1506 [600005.SHA])
      		9.00%
    


    
      		Equity(1818 [600000.SHA])
      		8.80%
    


    
      		Equity(297 [600376.SHA])
      		8.78%
    


    
      		Equity(2602 [600782.SHA])
      		7.81%
    


    
      		Equity(2880 [000701.SZA])
      		7.23%
    


    
      		Equity(1246 [000815.SZA])
      		6.35%
    


    
      		Equity(2560 [002468.SZA])
      		4.38%
    


    
      		Equity(2361 [000937.SZA])
      		3.97%
    


    
      		Equity(1233 [600515.SHA])
      		3.92%
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  【宽客学院】选股+择时策略组合



        
本文讨论交易中两个非常重要的命题：选股+择时，并将其两者结合起来开发策略。







选股就是要选一只好股票，而择时就是选一个好的买卖时机。如果投资者选了一只很差劲的股票，无论怎样择时操作，都无法获得超额的利润。但如果只选股而不进行择时，又可能面临系统性风险爆发的困境。如何将选股和择时策略有机地结合起来？


本文列出两个策略，第一个策略为纯选股策略，没有择时，即任何时候都有股票仓位。第二个策略为选股+择时，当大盘处于死叉（短期均线下穿长期均线）的时候就保持空仓。对比发现，有择时的策略资金曲线更为平滑。







In [4]:


    
# 获取股票代码
instruments = D.instruments()
# 确定起始时间
start_date = '2013-01-01' 
# 确定结束时间
end_date = '2017-08-10' 
# 获取股票市净率数据，返回DataFrame数据格式
market_cap_data = D.history_data(instruments,start_date,end_date,
              fields=['pb_lf','amount'])
# 获取每日按市净率排序 （从低到高）的前三十只股票
daily_buy_stock = market_cap_data.groupby('date').apply(lambda df:df[(df['amount'] > 0)&((df['pb_lf'] > 0))].sort_values('pb_lf')[:30])




















纯选股策略¶











In [17]:


    
# 回测参数设置，initialize函数只运行一次
def initialize(context):
    # 手续费设置
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) 
    # 调仓规则（每月的第一天调仓）
    context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0)) 
    # 传入 整理好的调仓股票数据
    context.daily_buy_stock = daily_buy_stock

# handle_data函数会每天运行一次
def handle_data(context,data):
    pass

# 换仓函数
def rebalance(context, data):
    # 当前的日期
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')
    # 根据日期获取调仓需要买入的股票的列表
    stock_to_buy = list(context.daily_buy_stock.ix[date].instrument)
    # 通过positions对象，使用列表生成式的方法获取目前持仓的股票列表
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
    # 继续持有的股票：调仓时，如果买入的股票已经存在于目前的持仓里，那么应继续持有
    no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
    # 需要卖出的股票
    stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]
  
    # 卖出
    for stock in stock_to_sell:
        # 如果该股票停牌，则没法成交。因此需要用can_trade方法检查下该股票的状态
        # 如果返回真值，则可以正常下单，否则会出错
        # 因为stock是字符串格式，我们用symbol方法将其转化成平台可以接受的形式：Equity格式

        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # order_target_percent是平台的一个下单接口，表明下单使得该股票的权重为0，
            #   即卖出全部股票，可参考回测文档
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)
    
    # 如果当天没有买入的股票，就返回
    if len(stock_to_buy) == 0:
        return

    # 等权重买入 
    weight =  1 / len(stock_to_buy)
    
    # 买入
    for stock in stock_to_buy:
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # 下单使得某只股票的持仓权重达到weight，因为
            # weight大于0,因此是等权重买入
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)
            
m = M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date, 
    end_date=end_date,
    # 必须传入initialize，只在第一天运行
    initialize=initialize,
    #  必须传入handle_data,每个交易日都会运行
    handle_data=handle_data,
    # 买入以开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 卖出也以开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    # 策略本金
    capital_base=1000000,
    # 比较基准：沪深300
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-08-14 12:21:13.963532] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-14 12:21:13.965370] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-14 12:21:15.634476] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.670921s].





















市场状态判断¶











In [18]:


    
bm_price = D.history_data(['000300.SHA'], start_date='2013-01-01' , end_date='2017-08-10', fields=['close'])
bm_price['sma'] = bm_price['close'].rolling(5).mean()
bm_price['lma'] = bm_price['close'].rolling(32).mean()
bm_price['gold_cross_status'] = bm_price['sma'] > bm_price['lma']
bm_price['pos_percent'] = np.where(bm_price['gold_cross_status'],1,0)
pos_df = bm_price[['date', 'pos_percent']].set_index('date')




















选股+择时策略¶











In [19]:


    
# 回测参数设置，initialize函数只运行一次
def initialize(context):
    # 手续费设置
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) 
    # 调仓规则（每月的第一天调仓）
    context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0)) 
    # 传入 整理好的调仓股票数据
    context.daily_buy_stock = daily_buy_stock
    context.pos = pos_df

# handle_data函数会每天运行一次
def handle_data(context,data):
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
    # 满足空仓条件
    if context.pos.ix[date].pos_percent == 0:
        # 全部卖出
        for stock in stock_hold_now:
            if data.can_trade(context.symbol(stock)):
                context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)

# 换仓函数
def rebalance(context, data):
    # 当前的日期
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')
    # 根据日期获取调仓需要买入的股票的列表
    stock_to_buy = list(context.daily_buy_stock.ix[date].instrument)
    # 通过positions对象，使用列表生成式的方法获取目前持仓的股票列表
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
    # 继续持有的股票：调仓时，如果买入的股票已经存在于目前的持仓里，那么应继续持有
    no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
    # 需要卖出的股票
    stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]
  
    # 卖出
    for stock in stock_to_sell:
        # 如果该股票停牌，则没法成交。因此需要用can_trade方法检查下该股票的状态
        # 如果返回真值，则可以正常下单，否则会出错
        # 因为stock是字符串格式，我们用symbol方法将其转化成平台可以接受的形式：Equity格式

        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # order_target_percent是平台的一个下单接口，表明下单使得该股票的权重为0，
            #   即卖出全部股票，可参考回测文档
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)
    
    # 如果当天没有买入的股票，就返回
    if len(stock_to_buy) == 0:
        return

    # 等权重买入 
    weight =  1 / len(stock_to_buy)
    
    # 买入
    for stock in stock_to_buy:
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # 下单使得某只股票的持仓权重达到weight，因为
            # weight大于0,因此是等权重买入
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)
            
m1 = M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date, 
    end_date=end_date,
    # 必须传入initialize，只在第一天运行
    initialize=initialize,
    #  必须传入handle_data,每个交易日都会运行
    handle_data=handle_data,
    # 买入以开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 卖出也以开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    # 策略本金
    capital_base=1000000,
    # 比较基准：沪深300
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-08-14 12:24:00.642134] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-14 12:24:00.644126] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-14 12:24:02.475082] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.832932s].





















结论¶















可以看出，加入择时的策略比之前的策略有较好的改善和提高，改进效果比较明显。





		
		选股
		选股+择时
		改进效果






		年化收益
		28.53%
		30.14%
		提高5.6%




		夏普比率
		0.86
		1.40
		提高62.8%




		收益波动率
		27.91%
		18.37%
		减少34.2%




		最大回撤
		42.62%
		21.63%
		减少49.2%
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  【宽客学院】自定义标注



        
本文标题为自定义标注，其实就是想告诉大家如何灵活地对数据进行标注，从而得到预测能力更强的机器学习算法。





谈标注一词之前，我们先简单了解机器学习算法中的分类和回归。


分类问题是监督学习的一个核心问题。在监督学习中，当输出变量Y取有限个离散值时，预测问题便成为分类问题。监督学习从数据中学习一个分类模型，称为分类器（classifier）。分类器对新的输入进行输出的预测，这个过程称为分类。


当输出变量Y为有限个离散值时，成为分类问题，那如果输出变量Y是连续值时，又该怎样处理呢？可能大家马上想到这其实就是回归问题，用回归算法就可以解决。的确如此，但很多时候，回归算法预测效果不好。此时，我们可以对连续性数值进行标注，将Y标注为多个类别，这时又可以通过分类算法来解决。对数据进行标注在图像识别、文本分析、语音分析中经常遇到，标注的思想也广泛存在于机器学习领域。将数据标注为多个离散值成为分类标注，将数据标注为连续性数据称为回归标注。


对股票进行标注然后结合股票的特征是否能训练出一个有预测能力的模型呢？这正是许多机器学习算法在在量化选股领域的尝试。股票标注可以直接影响到AI策略的效果，可见其重要性，接下来我们详细介绍如何对股票进行标注。


数据标注应注意的几点：



		
数据标注既包括分类标注也包括回归标注。分类标注为将数据分为具有区分性的多个类别，回归标注后数据为连续性数据。分类标注比较常用。





		
数据标注时，应尽可能结合机器学习的算法预测目的。如果目标是想预测收益率较高的股票，在标注时应结合股票收益率；如果目标是想预测波动率较低的股票，在标注时应结合股票波动率。





		
数据标注时，应尽可能将数据区别开来，但又不可分得太细。比如，通过股票收益率将股票分为五类，分别为高收益、较高收益、一般、较低收益、低收益，因此此时就可以采取分类算法。如果分得太细，可能算法在训练集上会学到不少数据噪音，泛化能力不强。





		
分类标注中标注后的数据不一定是具体的类别，而是具体的数值。比如，'数值>=20’为高收益股票，"15<数值<20"为较高收益股票，"10<数值<15"为一般股票，“5<数值<10”为较低收益股票，“数值<5”为低收益股票。








数据标注和特征工程一样重要，共同决定了机器学习算法的预测能力。数据标注确定的标注结果和特征工程确定的因子数据合并起来就形成了训练集数据，已经可以训练出一个学习算法。当我们得到学习算法后，传入测试集的因子数据就可以得到预测结果，通过回测就可以开发AI策略。如下图所示：


[image: image]


在BigQuant上，数据标注有专门的模块接口，方便大家高效灵活地进行标注。本文简单枚举了一些标注数据的应用例子，希望大家理解以便开发出更好的AI策略。


1.根据收益率进行标注


代码示例：


# 标注语句  这句代码的意思就是根据收益率将股票标注在[0,40]之间，标注结果称为股票分数
label_expr = [
    # 将百分比收益乘以100
    'return * 100',
    # where 将分数限定在[-20, 20]区间，+20将分数调整到 [0, 40] 区间，如果想改变标注区间，修改具体数值即可
    'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)
]

# 标注函数
m = M.fast_auto_labeler.v6(
    # instrument表示股票池  start_date和end_date决定了股票时间段
    instruments=['000001.SZA', '600519.SHA'], start_date='2017-01-01', end_date='2017-02-01',
    # label_expr表示标注过程   hold_days为持仓时间
    label_expr=label_expr, hold_days=5,
    # 如果涉及相对收益率，还要传入比较基准  sell_at和buy_at表示以什么价格计算持仓期间的收益率
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')



标注结果为：


[image: image]


这幅柱状图描述了整个训练集中各个label的分布情况，比如，最右边的柱状图表示标注为23分的观测有两个。


代码解读：



		根据未来几天的收益率进行标注可以直接修改hold_days。


		在计算持仓期间的收益率可以直接修改sell_at和buy_at参数，修改为’close’表明以收盘价计算收益率。


		修改标注语句label_expr可以直接修改标注分数区间。


		instrument、start_date、end_date共同决定了对什么时间段哪些股票进行标注。


		如果不涉及相对收益率可以不用传入benchmark参数。


		标注函数的参数：is_regression (boolean) 表明label是否用来训练回归类模型。默认是False。


		标注函数的参数：filter_price_limit (boolean) 表明是否过滤一字涨跌停的数据。默认为True。


		标注函数的参数：plot_charts (boolean) 表明是否绘制结果数据，默认为True。如果修改为False，就不会输出上面的label柱状分布图。





更丰富的标注表达式：


# 标注数据为：相对收益率
label_expr = ['(return-benchmark_return) * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)] 
# 标注数据为：经过波动率调整后的收益率（类似于夏普比率）
label_expr = ['(return / volatility**0.5) * 20', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]   
# 标注数据为：经过平均真实波幅调整后的收益率 
label_expr = ['return / ATR * 20', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(15)]   
# 支持更复杂的表达式
label_expr = ['100 * return / exp(0.6 * log(volatility)', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]




2.标注结果分析


代码示例：


m.data.read_df()




[image: image]


结果解读：



		标注结果为DataSource类型，因此需要用read_df方法查看。


		date和instrument为关键列，可以唯一确定一条观测。


		return为持有期的收益率。一般常用其对股票进行标注。


		return_f1表示持有一天的收益率。


		volatility为持有期的收益率波动率，可用于衡量风险。


		not_available 为布尔型变量，表明该观测当天label是否为缺失值。


		benchmark_volatility 表示基准收益率波动率。


		label表示标注具体的数值结果。


		cannot_trading_f1表示次日是否停牌，停牌的话就不能交易。


		在标注结果里，最重要的三列就是date、instrument和label。





查看标注分布和绘图：


[image: image]


3.更灵活的标注


3.1 通过内置变量自动标注


class conf:
    start_date = '2011-01-01'
    end_date='2017-07-04'
    split_date = '2015-01-01'
    instruments = D.instruments(start_date, end_date)
    label_expr = ['(sell_price-buy_price)/atr*5', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(8)]
    hold_days = 3
    features = ['ta_sma_10_0/ta_sma_20_0']
 
m1 = M.fast_auto_labeler.v7(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
    label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')



代码解读：



		buy_price指以buy_at的价格计算买入价格


		sell_price指以sell_at的价格计算卖出价格


		atr指50日平均真实波幅





3.2 手动计算标注


# 基础参数配置
class conf:
    start_date = '2010-01-01'
    end_date='2017-07-10'
    split_date = '2015-01-01'
    instruments = D.instruments(start_date, end_date)
    hold_days = 3
    features = ['ta_sma_10_0/ta_sma_20_0']

# 手动计算标注
df = D.history_data(conf.instruments, start_date=conf.start_date,end_date=conf.end_date,fields=['close','open','high','low','amount'])
 
# 增加一列数据的函数
def add_column(df, series, name):
    df[name] = series
    return df

# 计算atr函数
def atr(high,low,close,window):
    a=high-low
    b=np.abs(close.shift(1)-high)
    c=np.abs(close.shift(1)-low)
    tr=a.where(a>b,b)
    tr=tr.where(tr>c,c)
    return tr.rolling(window).mean()

# 计算ATR 
df = df.groupby('instrument').apply(lambda x:add_column(x,atr(x.high,x.low,x.close,50),'ATR'))
# 计算标注,标注这个地方可以试一试用 'close' 
df = df.groupby('instrument').apply(lambda x:add_column(x,(x.open.shift(-4)-x.open.shift(-1))/x.ATR,'label'))

# # 对标注数据进行一些转化,上下界限制
df['label']=df.label*5+10
df.label=df.label.where(df.label<20,20)
df.label=df.label.where(df.label>0,0)
 
# 删除一部分数据
df.drop(['low','high','amount','close','ATR','open'],axis=1,inplace=True)
# df['label'] = df['label']*10 # 如果小数太多，这是会影响到转为整数几乎一样，导致模型训练会出错
# 标注要为int格式
df.label = df.label.astype('int')
label_ds = DataSource.write_df(df)


# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
    features=conf.features)
# 数据预处理：缺失数据处理，数据规范化，T.get_stock_ranker_default_transforms为StockRanker模型做数据预处理
m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
    clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=label_ds, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# 训练数据集
m5_training = M.filter.v2(data=m4.data, expr='date < "%s"' % conf.split_date)




代码解读：



		本例子对股票进行标注是纯手动计算，不是通过lebel_expr，这样更灵活。


		本例单独编写了一个函数计算atr，单独计算了一个函数对数据框增加列。


		标注结果保存为DataSourse类型，可直接传入M.join.v2模块。





3.3 根据收益率排序对股票标注



# 基础参数配置
class conf:
    start_date = '2011-01-01'
    end_date='2017-07-04'
    split_date = '2015-01-01'
    instruments = D.instruments(start_date, end_date)
    label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(10)]
    hold_days = 3
    features = ['ta_sma_10_0/ta_sma_20_0']

# 给数据做标注：给每一行数据（样本）打分，一般分数越高表示越好
m1 = M.fast_auto_labeler.v7(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
    label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')

# 通过收益率排序进行标注
df = m1.data.read_df()
def label(df):
    # 收益率排序结果
    df['label'] = df['m:Return'].rank(pct=True)/0.05+1
    # 转化为整型
    df['label'] = df['label'].astype(np.int32)
    return df

df = df.groupby('date').apply(label)
# 标注结果存储为DataSource
label_ds = DataSource.write_df(df)

# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
    features=conf.features)
# 数据预处理：缺失数据处理，数据规范化，T.get_stock_ranker_default_transforms为StockRanker模型做数据预处理
m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
    clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=label_ds, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# 训练数据集
m5_training = M.filter.v2(data=m4.data, expr='date < "%s"' % conf.split_date)



代码解读：



		关键步骤在于label函数，对收益率数据进行排序再标注。


		标注结果需要存储为DataSourse类型，以便传入M.join.v2。





可以看出，对股票数据标注的方法丰富多样，因此策略研究者的开发空间非常大，好的标注结果结合好的特征选择可以直接决定AI算法预测能力。





		上一页：选股+择时策略组合



		下一页：自定义数据
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  【宽客学院】多个策略组合



        
市场没有圣杯，专业投资机构长期生存下来的秘诀就是：通过相关性较低的策略构造组合获取更为平滑的资金曲线。





做过策略的朋友都知道，开发一个收益稳定、回撤较小的策略非常不容易。 很多策略单独拎出来看表现不好，但多个策略如果组合起来，组合净值曲线可能非常漂亮。什么是策略组合呢？如果你本金3000元，目前开发出3个策略，分别为A、B、C，你每个策略配置1000元，三个策略就形成一个策略组合。通常，组合策略的波动性比本金全部配置在一个策略上波动性更小。组合效果受策略相关性直接影响，策略相关性都是在-1到1之间，策略相关性越低，组合效果越好。


那如何查看多个策略组合起来的效果呢？这正是本文的目的所在，帮助文档为：多策略组合分析。


目前一共有三个策略，策略A为趋势跟踪策略，策略B为多因子选股策略，策略C为AI策略。我们尝试将三个策略组合在一起，最终发现，组合后的结果策略波动性介于三个策略的波动性之间，处于中间水平。











1. 策略A¶




		股票池：上证50


		策略名称：双均线策略


		策略类型：趋势跟踪策略














In [6]:


    
# 开始时间
start_date = '2016-10-16'  
# 结束时间
end_date = '2017-07-18'

instruments = D.instruments(start_date, end_date)
df = D.history_data(instruments, start_date, end_date, fields=['in_sse50'])
instruments = list(set(df[df['in_sse50'] == 1].instrument))

# 初始化账户
def initialize(context):
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) # 设置手续费，买入成本为万分之三，卖出为千分之1.3
    context.short_period = 5 # 短期均线
    context.long_period = 50 # 长期均线 
    context.ins = context.instruments
    context.weights = 1/len(context.instruments)

def handle_data(context, data):
    
    # 长期均线值要有意义，需要在50根k线之后
    if context.trading_day_index <  context.long_period:   
        return
    for k in context.instruments:
        sid = context.symbol(k) # 将标的转化为equity格式
        price = data.current(sid, 'price') # 最新价格
 
        short_mavg = data.history(sid, 'price',context.short_period, '1d').mean() # 短期均线值
        long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean() # 长期均线值

        cash = context.portfolio.portfolio_value  # 现金
        cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount # 持仓
    
        # 交易逻辑
        # 如果短期均线大于长期均线形成金叉，并且没有持仓，并且该股票可以交易
        if short_mavg > long_mavg and cur_position == 0 and data.can_trade(sid):  
            context.order_target_percent(sid, context.weights) # 买入
            
        # 如果短期均线小于长期均线形成死叉，并且有持仓，并且该股票可以交易
        elif short_mavg < long_mavg and cur_position > 0 and data.can_trade(sid):  
            context.order_target_percent(sid, 0) # 全部卖出
            
strategy_a = M.trade.v2(
    instruments=instruments,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open', # 以开盘价买入
    order_price_field_sell='open', # 以开盘价卖出
    capital_base=1000000, # 本金
    )























[2017-08-10 09:19:32.866121] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-10 09:20:00.028089] INFO: Performance: Simulated 186 trading days out of 186.
[2017-08-10 09:20:00.029293] INFO: Performance: first open: 2016-10-17 13:30:00+00:00
[2017-08-10 09:20:00.030466] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00
































[2017-08-10 09:20:01.033306] INFO: bigquant: backtest.v7 end [28.167172s].





















2.策略B¶




		股票池：全市场


		策略名：市净率因子选股策略


		策略类型：多因子选股策略














In [7]:


    
# 获取股票代码
instruments = D.instruments()
# 确定起始时间
start_date = '2016-10-16'  
# 结束时间
end_date = '2017-07-18'
# 获取股票总市值数据，返回DataFrame数据格式
market_cap_data = D.history_data(instruments,start_date,end_date,
              fields=['pb_lf','amount'])
# 获取每日按小市值排序 （从低到高）的前三十只股票
daily_buy_stock = market_cap_data.groupby('date').apply(lambda df:df[(df['amount'] > 0)].sort_values('pb_lf')[:30])

# 回测参数设置，initialize函数只运行一次
def initialize(context):
    # 手续费设置
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) 
    # 调仓规则（每月的第一天调仓）
    context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0)) 
    # 传入 整理好的调仓股票数据
    context.daily_buy_stock = daily_buy_stock

# handle_data函数会每天运行一次
def handle_data(context,data):
    pass

# 换仓函数
def rebalance(context, data):
    # 当前的日期
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')
    # 根据日期获取调仓需要买入的股票的列表
    stock_to_buy = list(context.daily_buy_stock.ix[date].instrument)
    # 通过positions对象，使用列表生成式的方法获取目前持仓的股票列表
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
    # 继续持有的股票：调仓时，如果买入的股票已经存在于目前的持仓里，那么应继续持有
    no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
    # 需要卖出的股票
    stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]
  
    # 卖出
    for stock in stock_to_sell:
        # 如果该股票停牌，则没法成交。因此需要用can_trade方法检查下该股票的状态
        # 如果返回真值，则可以正常下单，否则会出错
        # 因为stock是字符串格式，我们用symbol方法将其转化成平台可以接受的形式：Equity格式

        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # order_target_percent是平台的一个下单接口，表明下单使得该股票的权重为0，
            #   即卖出全部股票，可参考回测文档
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)
    
    # 如果当天没有买入的股票，就返回
    if len(stock_to_buy) == 0:
        return

    # 等权重买入 
    weight =  1 / len(stock_to_buy)
    
    # 买入
    for stock in stock_to_buy:
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # 下单使得某只股票的持仓权重达到weight，因为
            # weight大于0,因此是等权重买入
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)
            
strategy_b = M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date, 
    end_date=end_date,
    # 必须传入initialize，只在第一天运行
    initialize=initialize,
    #  必须传入handle_data,每个交易日都会运行
    handle_data=handle_data,
    # 买入以开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 卖出也以开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    # 策略本金
    capital_base=1000000,
    # 比较基准：沪深300
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-08-10 09:20:03.805450] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-10 09:20:03.808086] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-10 09:20:04.504971] INFO: bigquant: backtest.v7 end [0.699509s].





















3.策略C¶




		股票池：全市场


		策略名：AI策略


		策略类型：人工智能选股策略














In [8]:


    
# 基础参数配置
class conf:
    start_date = '2012-01-01'
    end_date='2017-07-18'
    # split_date 之前的数据用于训练，之后的数据用作效果评估
    split_date = '2016-10-16'
    # D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
    instruments = D.instruments(start_date, split_date)

    # 机器学习目标标注函数
    # 如下标注函数等价于 min(max((持有期间的收益 * 100), -20), 20) + 20 (后面的M.fast_auto_labeler会做取整操作)
    # 说明：max/min这里将标注分数限定在区间[-20, 20]，+20将分数变为非负数 (StockRanker要求标注分数非负整数)
    label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
    # 持有天数，用于计算label_expr中的return值(收益)
    hold_days = 5

    # 特征 https://bigquant.com/docs/data_features.html，你可以通过表达式构造任何特征
    features = [
        'rank_pb_lf_0',
    ]

# 给数据做标注：给每一行数据（样本）打分，一般分数越高表示越好
m1 = M.fast_auto_labeler.v8(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.split_date,
    features=conf.features)
# 数据预处理：缺失数据处理，数据规范化，T.get_stock_ranker_default_transforms为StockRanker模型做数据预处理
m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
    clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=m1.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)
# StockRanker机器学习训练
m5 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m4.data, features=conf.features)


## 量化回测 https://bigquant.com/docs/module_trade.html
# 回测引擎：准备数据，只执行一次
def prepare(context):
    # context.start_date / end_date，回测的时候，为trader传入参数；在实盘运行的时候，由系统替换为实盘日期
    n1 = M.general_feature_extractor.v5(
        instruments=D.instruments(),
        start_date=context.start_date, end_date=context.end_date,
        model_id=context.options['model_id'])
    n2 = M.transform.v2(
        data=n1.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
        drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
        clip_lower=0, clip_upper=200000000)
    n3 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=context.options['model_id'], data=n2.data)
    context.instruments = n3.instruments
    context.options['predictions'] = n3.predictions

# 回测引擎：初始化函数，只执行一次
def initialize(context):
    # 加载预测数据
    context.ranker_prediction = context.options['predictions'].read_df()

    # 系统已经设置了默认的交易手续费和滑点，要修改手续费可使用如下函数
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 预测数据，通过options传入进来，使用 read_df 函数，加载到内存 (DataFrame)
    # 设置买入的股票数量，这里买入预测股票列表排名靠前的5只
    stock_count = 5
    # 每只的股票的权重，如下的权重分配会使得靠前的股票分配多一点的资金，[0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
    context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(0, stock_count)])
    # 设置每只股票占用的最大资金比例
    context.max_cash_per_instrument = 0.2

# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]

    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

    # 2. 生成卖出订单：hold_days天之后才开始卖出；对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰
    if not is_staging and cash_for_sell > 0:
        equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
        instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
                lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
        # print('rank order for sell %s' % instruments)
        for instrument in instruments:
            context.order_target(context.symbol(instrument), 0)
            cash_for_sell -= positions[instrument]
            if cash_for_sell <= 0:
                break

    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)


# 调用交易引擎
strategy_c = M.trade.v2(
    instruments=None,
    start_date=conf.split_date,
    end_date=conf.end_date,
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=1000000,               # 初始资金
    benchmark='000300.SHA',             # 比较基准，不影响回测结果
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'hold_days': conf.hold_days, 'model_id': m5.model_id}
)























[2017-08-10 09:20:05.119294] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
[2017-08-10 09:20:05.123075] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-10 09:20:05.128997] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.009682s].
[2017-08-10 09:20:05.137461] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
[2017-08-10 09:20:05.140071] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-10 09:20:05.141087] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [0.003661s].
[2017-08-10 09:20:05.152243] INFO: bigquant: transform.v2 start ..
[2017-08-10 09:20:05.154545] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-10 09:20:05.156115] INFO: bigquant: transform.v2 end [0.00387s].
[2017-08-10 09:20:05.164646] INFO: bigquant: join.v2 start ..
[2017-08-10 09:20:05.167050] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-10 09:20:05.168100] INFO: bigquant: join.v2 end [0.003423s].
[2017-08-10 09:20:05.176580] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..
[2017-08-10 09:20:05.179024] INFO: bigquant: hit cache
[2017-08-10 09:20:05.180318] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 end [0.003707s].
[2017-08-10 09:20:05.202929] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-08-10 09:20:05.205228] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-08-10 09:20:05.850093] INFO: bigquant: backtest.v7 end [0.647145s].





















4. 模块M.multi_strategy_analysis介绍¶















关于策略组合的相关模块 M.multi_strategy_analysis 的详细信息，可以参考：代码补全和文档帮助















5.将A、B、C策略组合起来¶











In [9]:


    
m = M.multi_strategy_analysis.v1(
    raw_perfs=[strategy_a.raw_perf, strategy_b.raw_perf, strategy_c.raw_perf],
    weights=[1/3, 1/3, 1/3]
)























[2017-08-10 09:20:06.036258] INFO: bigquant: backtest.v6 start ..
[2017-08-10 09:20:07.031711] INFO: Performance: Simulated 186 trading days out of 186.
[2017-08-10 09:20:07.033511] INFO: Performance: first open: 2016-10-17 13:30:00+00:00
[2017-08-10 09:20:07.034646] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00
































[2017-08-10 09:20:07.693976] INFO: bigquant: backtest.v6 end [1.657758s].
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  【宽客学院】开始模拟交易



        
本文介绍如何在BigQuant平台上进行模拟交易。





参考链接：如何使用 我的交易 进行模拟交易。
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可视化策略




  BigStudio使用文档介绍（一）



        
新功能的认识是循序渐进的，本文简单介绍BigStudio，让大家对其有初步印象。





BigQuant新上线的 BigStudio 可视化策略开发功能，能够帮助大家更快速更简单地开发机器学习、深度学习试验，快速实现试验迭代。


BigStudio 提供了所见即所得的策略开发环境，集合了众多模块，包括数据输入、输出、数据变换、模型训练、预测和量化交易等。你只需要拖动数据和模块，连连线，配置参数，就可以开发AI策略，从而将更多的创造力放在自己擅长的地方。因为提供的是可视化研究界面，因此通过BigStudio开发的AI策略被称为可视化AI策略。


[image: image]


今天，我们先简单介绍BigStudio，让大家对其有一个初步印象，后面将对其进行深入细致讲解。


1. 新建一个可视化AI策略


新建 > 可视化策略-AI选股策略



[image: image]


2. 认识BigStudio主要功能区


[image: image]


从左至右主要分为四个区域，依次为：策略列表区，BigStudio模块区，BigStudio画布区，模块参数和帮助区。


图中我们用绿色矩形框标记了四处位置，点击这四处位置都可以折叠其对应的区域，折叠以后再次点击可进行恢复。下图展示了折叠四处区域后的界面：


[image: image]


3. 可视化界面存在于代码单元（cell）中


可视化界面的图形只是内嵌到一个代码单元(cell)中，你可以正常使用右上角的功能。


[image: image]


在右上角，分别有六个按钮，其功能分别是可视化/代码界面切换、在上方添加一个代码单元、在下方添加一个代码单元、上移代码单元、下移代码单元、运行代码单元。


4.从可视化界面切换到Python代码界面


 可视化  > 代码/Python3 



[image: image]


切换后，界面如下：


[image: image]


点击右上角的 代码/Python3 可回到之前的可视化界面。


5. 使用搜索功能


在可视化界面中，一共有两个放大镜，如下图所示：


[image: image]


左侧的放大镜用来搜索 数据和模块，右侧的放大镜可在画布中搜索 模块。
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  BigStudio使用文档介绍（二）



        
有了对BigStudio的初步直观印象后，今天我们再来认识画布、模块及简单运用。





0.新建一个空白可视化策略


新建 > 可视化策略-空白策略



[image: image]


建立完成的时候，界面如下：


[image: image]


1. 认识画布


[image: image]


上图为一个完整的机器学习AI可视化策略，右边部分为画布，画布中的模块和数据都是来自左侧。

左侧部分为模块和数据列表，可直接拖放至画布。


画布的左下方为画布的一些功能键，截图如下：


[image: 1]


从左至右分别为：展示/隐藏导航图、画布缩小、画布放大、缩放到实际尺寸、自适应窗口、启用拖动模式，每个功能都有对应的快捷键，建议大家亲自体验一下，印象更加深刻。


2. 认识模块


画布中的主要构成就是模块，模块其实并不难理解，你可以将其理解为函数，就是为了实现某些功能。模块的示意图如下：


[image: image]

整个流程是$x$作为输入，进入函数$f$，然后得到输出结果$f(x)$，这就是我们日常理解的函数。在BigStudio中，模块的概念和函数一样，拥有输入（可以多个输入）和输出。因此在画布中，每一个拥有输入连接线和输出连接线的矩形框都可以看成模块，仅有输出连接线的矩形框可以看成数据。


画布是实验的工作场所。实验由数据集组成，数据集将数据提供给分析模块，将这些模块连接起来即可构成预测分析模型。 具体而言，有效的实验有以下特征：



		试验至少包含一个数据集和一个模块


		数据集只能连接到模块


		模块可以连接到数据集或其他模块


		模块的所有输入端口必须与数据流建立某种连接


		必须设置每个模块的所有必需参数





点击画布左下方的最右边的按钮，可以进入拖动模式，这样我们就能自由拖动模块，按自己喜欢的风格布局画布，再次点击该按钮退出拖动模式。


[image: image]


3. 模块的基本操作



		模块信息





模块信息包含模块中文名称和模块英文名称，比如：


[image: image]


图中一共四个模块，每个模块前面的中文为模块中文名称，后面的以 $m$开头的英文为模块英文名称。这里之所以介绍模块英文名称，因为在代码界面，可以根据模块的英文名称快速找到该模块对应的Python代码。



		查看介绍





将鼠标移动至模块之上，就可以查看该模块的介绍，例如，我们将鼠标移动至 证券代码列表 m15 这个模块之上，你将会看到该模块的介绍：


[image: image]



		选择模块





直接选择模块即可有（鼠标左击），选中后，该模块四周的边框会变为蓝色。例如，我们选中 证券代码列表 m15模块。（如果鼠标在画布中是四个箭头的标识，那么无法选择模块，因为此时处于画布拖动模式，需要退出该模式）。


[image: image]



		模块方法





模块作为画布的基本单元，拥有多种操作方法。 当我们鼠标右击某模块，如下：


[image: image]


可以看出，在画布中，我们可以对该模块进行删除、复制、剪切、粘贴、直接运行、查看帮助，这些方法很好理解。



		注释模块





模块以一个个矩形框的形式存在于画布中，我们可以对其进行注释。将鼠标移动到一个模块上双击就会出现文本输入框，如下：


[image: image]


假设我们输入文字“这是一句注释”，并确定。结果如下：


[image: image]


可以看出，我们对模块 证券代码列表 m1进行了注释。


4. 新建模块



		拖动 证券代码列表进画布





[image: image]



		拖动 自动数据标注 进画布





[image: image]



		连线和输入参数





这样，在我们的画布中，一共有两个模块。但是，此时两个模块是相互孤立没有联系的，因为 证券代码列表 m1 是 自动数据标注 m2的输入，因此我们需要将第一个模块手动连线到第二个模块。


每一个模块是一个矩形框，矩形框上边界和下边界有一个空心小圆圈，这个小圆圈称为节点，模块的连接是通过连线到这样的节点完成的，其中上边界的小圆圈连接的是输入，下边界的小圆圈连接的是输出。（注：矩形框上边界也可能是实心小圆圈，实心小圆圈表明该输入是可选输入，空心小圆圈表明该输入是必选输入）。


[image: image]


细心的小伙伴可能会发现，m2模块有红色的警示，红色的警示表示参数不完备，同理，画布右侧的属性界面同样有参数不完备的红色警示，此时我们在属性区手动输入参数（开始日期和结束日期），红色警示就会消失。


[image: image]


在属性界面，在弹出的代码编辑器窗口手动编辑标注表达式。


[image: image]



		查看Python代码





点击右上方，可视化，切换到代码/Python3界面。


[image: image]


代码如下：


[image: image]


代码界面，我们可以浏览画布中的模块的背后的代码，但是这里这里浏览（可读模式），并不能修改。


5. 可视化界面和代码研究界面相结合



		
运行可视化界面模块代码


拖选两个模块 > 右键 > 运行选中模块









[image: image]


拖选以后，选中的模块会变为蓝色。你也可以点击画布右上方的运行按钮来运行模块。



		在可视化界面下添加代码单元（cell）





[image: image]



		查看m2模块的输出数据





m2模块的输入是m1，那输出是什么呢？我们可以直接在代码单元运行代码进行查看，模块运行的日志也会输出，让我们对模块运行清楚把控。


[image: image]
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  BigStudio使用文档介绍（三）



        
如果你阅读了BigStudio前两篇文章，相信已经对BigStudio有一定的了解，今天我们聊聊BigStudio上默认可视化AI实验的的工作流。





什么是工作流？


简而言之就是实验在BigStudio上的工作流程。BigStudio是一个开发AI量化交易策略的平台，因此了解实验在BigStudio上的的工作流，能够帮助大家从整体宏观上理解AI量化策略。


什么是AI量化交易策略？


人工智能（AI）技术得到了飞速发展，其在各个领域的运用也不断取得成果。机器学习被评为人工智能中最能体现人类智慧的技术，因此AI量化交易策略可以简单理解为将机器学习应用在量化投资领域。


机器学习流程


机器学习（Machine Learning， ML）可以认为是：通过数据、算法使得机器从大量历史数据中学习规律，从而对新样本做分类或者预测。它是人工智能（Artificial Intelligence， AI）的核心，，其应用遍及人工智能的各个领域，主要使用归纳、综合的方法获取或总结知识。更多内容请参看：什么是机器学习？


[image: 1]


AI量化策略流程


AI量化策略本质上符合机器学习流程示意图，最为重要的两个模块即为训练和预测。训练是使用训练集数据拟合出一个模型，预测是使用该模型在评估集数据，获取预测结果。想要更多地了解AI量化策略，可以点击AI量化策略的初步理解和BigQuant AI策略详解。


[image: image]


BigStudio实验工作流


认识了机器学习流程和AI量化策略流程，能够对BigStudio实验工作流能更好地理解，BigStudio实验是AI量化策略在BigStudio上的可视化展示。如下：


[image: image]


在画布上，AI量化策略是由数据+模块共同组建形成的。乍一看去，实验工作流比较复杂，这里将其进行拆解和说明。


[image: 1]


从上图可以看出，BigStudio实验主要包括数据标注、特征抽取、模型训练、模型预测、回测交易这几块，我们再结合前边介绍的AI量化策略流程，就可以很清楚地了解BigStudio上可视化实验的工作流，这有助于帮助大家更好更快地开发AI量化策略，实现实验的快速迭代。


知道了BigStudio实验的工作流，我们在下一篇文章会详细介绍每个小模块的具体使用。




上一页：BigStudio使用文档介绍(二)
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  BigStudio使用文档介绍（四）



        
本文详细介绍BigStudio可视化实验中各个模块，希望大家对每个模块的功能和使用更加了解。





通过上一篇文章《BigStudio使用文档介绍（三）》，了解到BigStudio可视化实验工作流如下：


[image: 1]


从这幅图可以看出，BigStudio上的可视化AI量化策略主要包括数据标注、特征抽取、模型训练、模型预测、回测交易5个部分，但却包含了多个小模块。本文从微观层面单独介绍各个小模块。


（由于本文篇幅较长，为增强阅读体验，部分内容需手动点击才能展开，带黑色实心三角符号的内容可直接点击展开查阅。例如 属性窗格。）




属性窗格
我们从微观层面具体了解每一个模块。在单独介绍每个模块之前，先来介绍属性窗格的常用按钮。以 模块证券代码列表 举例：


[image: image]


其中图上一共有5个绿色标记。按从上到下的顺序，第一个点击可以折叠整个属性窗格，第二个可以折叠该模块的属性；第三个是下拉选项，点击可以展开下来列表进行选择；第四个是复选框，表明是否启用缓存加速， 如果开启，每次运行的时候会先检查之前是否有运行结果，如果有，就直接输出上次运行结果。最下面一个点击可以折叠帮助界面。点击帮助可以获得相关模块的文档介绍。



画布中的各个模块：


由于特征抽取部分包括训练数据的特征抽取和评估数据的特征抽取，本文只介绍训练数据的特征抽取。评估数据的特征抽取同理，只是数据不一样（数据由start_date和end_date决定）。




证券代码列表
帮助文档： 证券代码列表

[image: image]



		
开始日期：start_date (str) 。示例 2017-02-12。


		
结束日期：end_date (str) 。示例 2017-02-12。


		
交易市场：market(str)。获取哪个市场的证券列表，下拉列表有多个选择


		
最大数量：max_count(float)。获取证券数量，如果设置为0就表明没有限制。










自动数据标注
帮助文档： 自动数据标注

[image: image]



		
开始日期：start_date (str) 。示例 2017-02-12。


		
结束日期：start_date (str) 。示例 2017-02-12。


		
标注表达式：这里是一个代码编辑器，点击可放大，也可以点击弹出代码编辑器窗口，可手动输入标注表达式。










输入特征列表
帮助文档： 输入特征列表

[image: image]



		特征数据 ：为一个代码编辑器窗口，可手动输入特征数据










基础特征抽取
帮助文档： 基础特征抽取

[image: image]



		
开始日期：start_date (str)。示例 2017-02-12。


		
结束日期：end_date (str) 。示例 2017-02-12。










衍生特征抽取
帮助文档：衍生特征列表

[image: image]



		
日期列名：date_col (str) 。如果在表达式中用到切面相关函数时，比如 rank，会用到此列名；默认值是date。


		
证券代码列名：instrument_col (str) 。如果在表达式中用到时间序列相关函数时，比如 shift，会用到此列名；默认值是instrument。










连接数据
帮助文档： 连接数据

[image: image]



		
关联列：on (str) 。多个列用英文逗号分隔；默认值是date,instrument。


		
连接方式：how (choice) 。可选值有: left, right, outer, inner；默认值是inner。


		
对结果排序：sort (bool) 。默认值是False。










缺失数据处理

[image: image]

除了是否启用缓存加速，缺失数据处理模块没有其他参数。





StockRanker训练
帮助文档：StockRanker训练

[image: image]



		
学习算法：learning_algorithm (choice) 。机器学习优化算法；可选值有: 排序, 回归, 二分类, logloss；默认值是排序。





		
叶节点数量：number_of_leaves (int) 。每棵树最大叶节点数量。一般情况下，叶子节点越多，则模型越复杂，表达能力越强，过拟合的可能性也越高；默认值是30。





		
每叶节点最小样本数：minimum_docs_per_leaf (int) 。每个叶节点最少需要的样本数量，一般值越大，泛化性性越好；默认值是1000。





		
树的数量：number_of_trees (int) 。一般情况下，树越多，则模型越复杂，表达能力越强，过拟合的可能性也越高；默认值是20。





		
学习率：learning_rate (float) – 学习率：学习率如果太大，可能会使结果越过最优值，如果太小学习会很慢；默认值是0.1。





		
特征值离散化数量：max_bins (int) 。一般情况下，max_bins越大，则学的越细，过拟合的可能性也越高；默认值是1023。





		
特征使用率：feature_fraction (int)。在构建每一颗树时，每个特征被使用的概率，如果为1，则每棵树都会使用所有特征；默认值是1。













StockRanker预测
帮助文档：StockRanker预测

[image: image]






Trade(回测/模拟)
帮助文档：Trade(回测/模拟)

[image: image]



		
开始日期：start_date (str)。设定值只在回测模式有效，在模拟实盘模式下为当前日期


		
结束日期：end_date (str)。设定值只在回测模式有效，在模拟实盘模式下为当前日期


		
主函数：handle_data (函数)。必须实现的函数，该函数每个单位时间会调用一次, 如果按天回测,则每天调用一次,如果按分钟,则每分钟调用一次,由于我们现在数据只有日K，所以是按天回调。在回测中，可以通过对象data获取单只股票或多只股票的时间窗口价格数据。如果算法中没有schedule_function函数，那么该函数为必选函数。一般策略的交易逻辑和订单生成体现在该函数中；默认值是None。


		
数据准备函数：prepare (函数) 。准备数据函数，运行过程中只调用一次，在 initialize 前调用，准备交易中需要用到数据。目前支持设置交易中用到的股票列表，设置到 context.instruments。
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初始化函数：initialize (函数) 。整个回测中只在最开始时调用一次，用于初始化一些账户状态信息和策略基本参数，context也可以理解为一个全局变量，在回测中存放当前账户信息和策略基本参数便于会话；默认值是None。


		
盘前处理函数：before_trading_start (函数) 。每个单位时间开始前调用一次，即每日开盘前调用一次，该函数是可选函数。你的算法可以在该函数中进行一些数据处理计算，比如确定当天有交易信号的股票池；


		
成交率限制：volume_limit (float)。执行下单时控制成交量参数，默认值2.5%，若设置为０时，不进行成交量检查；默认值是0.025。
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买入点：order_price_field_buy (choice) 。open=开盘买入，close=收盘买入；可选值有: open, close；默认值是open。


		
卖出点：order_price_field_sell (choice) 。open=开盘卖出，close=收盘卖出；可选值有: open, close；默认值是close。


		
初始资金：capital_base (float) 。默认值是1000000.0。


		
基准指数：benchmark (str)。不影响回测结果；默认值是000300.SHA。


		
自动取消无法成交的订单：auto_cancel_non_tradable_orders (bool) 。是否自动取消因为停牌等原因不能成交的订单；默认值是True。


		
回测数据频率：data_frequency (choice)。目前只支持日线 (daily)，未来将支持分钟线 (minute)；可选值有: daily；默认值是daily。


		
显示回测结果图表：plot_charts (bool) – 显示回测结果图表；默认值是True。


		
只在回测模式下运行：backtest_only (bool) 。默认情况下，Trade会在回测和实盘模拟模式下都运行。如果策略中有多个M.trade，在实盘模拟模式下，只能有一个设置为运行，其他的需要设置为 backtest_only=True，否则将会有未定义的行为错误；默认值是False。








现在，BigStudio上的AI量化策略的模块已经介绍完毕。当我们新建一个可视化AI量化策略的时候，我们不用做太多的改动，直接使用模板，然后调一下参数，将精力更多地放在特征抽取和数据标注上。接下来，我们会介绍如何自定义模块和使用更灵活地特征抽取和数据标注。





		上一页：BigStudio使用文档介绍（三）
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		目录：BigStudio使用文档介绍






      


  BigStudio使用文档介绍（五）



        
在上一篇文章，我们介绍了BigStudio可视化研究的各个模块。今天我们介绍最重要的一个模块：自定义模块，之所以说最重要，是因为策略实验开发需求多样，掌握了如何自定义模块才能在策略实验开发中更加自由灵活。





什么是模块？


模块可以将其理解为函数，目的是实现某些功能。模块的示意图如下：


[image: image]


整个流程是$x$作为输入，进入函数$f$，然后得到输出结果$f(x)$，这就是我们日常理解的函数。在BigStudio中，模块的概念和函数一样，拥有输入（可以多个输入）和输出（也可以多个输出）。因此在画布中，每一个拥有输入连接线和输出连接线的矩形框都可以看成模块，仅有输出连接线的矩形框可以看成数据。


在示意图上，只有一个输入，一个输出，但BigStudio上的模块可以最多支持三个输入，三个输出。示意图如下：


[image: 1]


如何自定义模块？


我们以这样的例子举例：假设我们希望对一段时间的股票数据进行过滤，去除st股票和上市天数小于120天的股票。我们一共构建了三个模块，第一个模块有三个输出，分别是时间、股票列表、数据字段，然后第二个模块根据三个输入通过D.history_data()接口加载数据，最后，第三个模块对数据进行过滤，去除st股和上市天数小于120天的股票。详细流程见下文。




		直接拖取 自定义Python模块到画布，连拖三次
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		选中第一个模块，点击右侧代码编辑器窗口，输入以下代码：
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		同理，选中第二个模块，点击右侧代码编辑器窗口，输入以下代码：
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		最后，选中第三个模块，点击右侧代码编辑器窗口，输入以下代码：
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		模块如下连线，并为每个模块添加注释
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		运行，并打印m3模块输出数据
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代码编辑器窗口



		什么是代码编辑器窗口？





代码编辑器窗口是BigStudio为特定模块需要输入代码进行编辑的一个窗口。
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这是模块m1的右侧的代码编辑器窗口，其中点击红色箭头所指的类似于两个矩形框堆叠的按钮可以 弹出该代码编辑器窗口。



		支持代码补齐功能





代码编辑器窗口和策略研究界面的单元格一样，同样具备 代码补齐功能。比如输入 “fs_”，这样就能弹出财务相关的因子，而且能够知道各个因子的具体含义。
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今天就介绍到这里，希望大家能够自由灵活地使用自定义模块。





		上一页：BigStudio使用文档介绍（四）
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  在AI策略中使用滚动训练



        为了能更简单、更灵活同时在回测和实盘模拟中无缝支持滚动训练和模型自动更新，我们增加了滚动运行支持，并优化了相应模块。


如何在实验中增加滚动训练支持


使用模板新建一个策略：策略 > 新建 > 可视化策略 -  AI选股策略

[image: image]


如下三步即可增加滚动训练支持：



		
添加滚动运行配置模块：

[image: image]



		连接滚动运行模块 和 证券代码列表模块


		设置滚动运行的参数，可以设置训练更新周期等，默认配置对应的是每365天更新一次模型，最少要有730天的数据才开始训练


		
清除 证券代码列表 配置的 开始时间 和 结束时间，以使用来自 滚动配置 的时间
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		模拟实盘中自动更新模型：将滚动运行配置的 结束日期 绑定到实盘日期
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添加滚动运行到模型训练上：

[image: image]



		如上图连接：StockRanker训练 -> 滚动运行 -> Trade(回测/模拟)，注意 StockRanker训练 到 滚动运行 的连接是在 延迟运行 输出端口上


		StockRanker配置：勾选 延迟运行，为了支持滚动运行和最小的代码改动，平台增加了对模块延迟运行的支持，可以将模块打包作为参数传入其他模块，并在其中调用。这里我们将配置好的 StockRanker训练 打包到滚动运行中，由滚动决定模块的调用方式。

[image: image]



		因为使用了滚动训练，所以我们可以使用更多的回测数据了，这里可以把开始时间设置的更早一些。预测模块已经内建了对滚动训练的支持。同时对于较早的数据，而没有模型可用时，会自动跳过。
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添加滚动预测：

[image: image]



		如上图连接模块


		勾选 StockRanker预测 延迟运行











注意：我们优化了模块时间的配置，不再需要在 自动数据标注、基础特征抽取和Trade模块里重复配置时间。可视化策略开发模板已经更新。如果您的策略是以前生成的，您需要将 自动数据标注、基础特征抽取和Trade模块 的 开始日期 和 结束日期 参数设置为空。


滚动训练示意图

[image: image]


滚动运行详解


金融数据属于时间序列数据，数据之间具有自相关性，因此不能采取经典机器学习的交叉验证的方式，对训练集进行随机划分。这里，我们建议采取滚动训练方式。滚动训练依赖于滚动运行模块，我们分别介绍不使用滚动运行和使用滚动运行，加深大家对滚动运行模块的理解。



		
不使用滚动运行

如果我们不使用滚动运行，回测区间为2015.1.1到2017.10.01，那么模型只会在训练集上训练模型，然后对验证集数据进行预测，这样只会有一次训练一次预测。时间较远的数据做训练来预测最近的数据可能效果不是很理想。此外，不同时期市场状况和结构也不一致，因此需要采取滚动运行。
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使用滚动运行

使用滚动运行，我们就可以及时更新模型，用最近的数据来预测数据，这样从策略开发逻辑和实盘交易的角度看比较合理。

假设参数配置是这样，开始日期为2010-1-1，结束日期为2017-10-01， 其中，回测区间为2012.1.1到2017.10.1， 最小数据天数为730，最大数据天数为1095，更新天数为365。
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模块源代码



		滚动运行配置：https://github.com/bigquant/bigquant-module-rolling_conf



		滚动运行：https://github.com/bigquant/bigquant-module-rolling_run



		滚动预测：https://github.com/bigquant/bigquant-module-rolling_run_predict






完整的示例策略
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m3 = M.input_features.v1(
    features="""# #号开始的表示注释
# 多个特征，每行一个，可以包含基础特征和衍生特征
return_5
return_10
return_20
avg_amount_0/avg_amount_5
avg_amount_5/avg_amount_20
rank_avg_amount_0/rank_avg_amount_5
rank_avg_amount_5/rank_avg_amount_10
rank_return_0
rank_return_5
rank_return_10
rank_return_0/rank_return_5
rank_return_5/rank_return_10
pe_ttm_0
"""
)

m9 = M.instruments.v2(
    start_date=T.live_run_param('trading_date', '2012-01-01'),
    end_date=T.live_run_param('trading_date', '2017-01-01'),
    market='CN_STOCK_A',
    instrument_list='',
    max_count=0
)

m10 = M.general_feature_extractor.v6(
    instruments=m9.data,
    features=m3.data,
    start_date='',
    end_date=''
)

m11 = M.derived_feature_extractor.v2(
    input_data=m10.data,
    features=m3.data,
    date_col='date',
    instrument_col='instrument'
)

m14 = M.dropnan.v1(
    input_data=m11.data
)

m15 = M.rolling_conf.v1(
    start_date='2010-01-01',
    end_date=T.live_run_param('trading_date', '2015-12-31'),
    rolling_update_days=365,
    rolling_min_days=730,
    rolling_max_days=0,
    rolling_count_for_live=1
)

m1 = M.instruments.v2(
    rolling_conf=m15.data,
    start_date='',
    end_date='',
    market='CN_STOCK_A',
    instrument_list='',
    max_count=0
)

m2 = M.advanced_auto_labeler.v2(
    instruments=m1.data,
    label_expr="""# #号开始的表示注释
# 0. 每行一个，顺序执行，从第二个开始，可以使用label字段
# 1. 可用数据字段见 https://bigquant.com/docs/data_history_data.html
#   添加benchmark_前缀，可使用对应的benchmark数据
# 2. 可用操作符和函数见 `表达式引擎 <https://bigquant.com/docs/big_expr.html>`_

# 计算收益：5日收盘价(作为卖出价格)除以明日开盘价(作为买入价格)
shift(close, -5) / shift(open, -1)

# 极值处理：用1%和99%分位的值做clip
clip(label, all_quantile(label, 0.01), all_quantile(label, 0.99))

# 将分数映射到分类，这里使用20个分类
all_wbins(label, 20)

# 过滤掉一字涨停的情况 (设置label为NaN，在后续处理和训练中会忽略NaN的label)
where(shift(high, -1) == shift(low, -1), NaN, label)
""",
    start_date='',
    end_date='',
    benchmark='000300.SHA',
    drop_na_label=True,
    cast_label_int=True
)

m4 = M.general_feature_extractor.v6(
    instruments=m1.data,
    features=m3.data,
    start_date='',
    end_date=''
)

m5 = M.derived_feature_extractor.v2(
    input_data=m4.data,
    features=m3.data,
    date_col='date',
    instrument_col='instrument'
)

m7 = M.join.v3(
    data1=m2.data,
    data2=m5.data,
    on='date,instrument',
    how='inner',
    sort=False
)

m13 = M.dropnan.v1(
    input_data=m7.data
)

m6 = M.stock_ranker_train.v5(
    training_ds=m13.data,
    features=m3.data,
    learning_algorithm='排序',
    number_of_leaves=30,
    minimum_docs_per_leaf=1000,
    number_of_trees=20,
    learning_rate=0.1,
    max_bins=1023,
    feature_fraction=1,
    m_lazy_run=True
)

m16 = M.rolling_run.v1(
    run=m6.m_lazy_run,
    input_list=m15.data,
    param_name='rolling_input'
)

m8 = M.stock_ranker_predict.v5(
    model=m16.data,
    data=m14.data,
    m_lazy_run=True
)

m17 = M.rolling_run_predict.v1(
    predict=m8.m_lazy_run,
    model_param_name='model',
    data_param_name='data'
)

# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def m12_handle_data_bigquant_run(context, data):
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[
        context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]

    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price
                 for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

    # 2. 生成卖出订单：hold_days天之后才开始卖出；对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰
    if not is_staging and cash_for_sell > 0:
        equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
        instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
                lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
        # print('rank order for sell %s' % instruments)
        for instrument in instruments:
            context.order_target(context.symbol(instrument), 0)
            cash_for_sell -= positions[instrument]
            if cash_for_sell <= 0:
                break

    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# 回测引擎：准备数据，只执行一次
def m12_prepare_bigquant_run(context):
    pass

# 回测引擎：初始化函数，只执行一次
def m12_initialize_bigquant_run(context):
    # 加载预测数据
    context.ranker_prediction = context.options['data'].read_df()

    # 系统已经设置了默认的交易手续费和滑点，要修改手续费可使用如下函数
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 预测数据，通过options传入进来，使用 read_df 函数，加载到内存 (DataFrame)
    # 设置买入的股票数量，这里买入预测股票列表排名靠前的5只
    stock_count = 5
    # 每只的股票的权重，如下的权重分配会使得靠前的股票分配多一点的资金，[0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
    context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(0, stock_count)])
    # 设置每只股票占用的最大资金比例
    context.max_cash_per_instrument = 0.2
    context.options['hold_days'] = 5

m12 = M.trade.v3(
    instruments=m9.data,
    options_data=m17.predictions,
    start_date='',
    end_date='',
    handle_data=m12_handle_data_bigquant_run,
    prepare=m12_prepare_bigquant_run,
    initialize=m12_initialize_bigquant_run,
    volume_limit=0.025,
    order_price_field_buy='open',
    order_price_field_sell='close',
    capital_base=1000000,
    benchmark='000300.SHA',
    auto_cancel_non_tradable_orders=True,
    data_frequency='daily',
    plot_charts=True,
    backtest_only=False
)























[2017-10-20 21:23:00.948864] INFO: bigquant: input_features.v1 开始运行..
[2017-10-20 21:23:00.952132] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:00.953017] INFO: bigquant: input_features.v1 运行完成[0.004196s].
[2017-10-20 21:23:00.956800] INFO: bigquant: instruments.v2 开始运行..
[2017-10-20 21:23:00.958579] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:00.959305] INFO: bigquant: instruments.v2 运行完成[0.002505s].
[2017-10-20 21:23:00.965403] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v6 开始运行..
[2017-10-20 21:23:00.967222] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:00.967922] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v6 运行完成[0.00252s].
[2017-10-20 21:23:00.972751] INFO: bigquant: derived_feature_extractor.v2 开始运行..
[2017-10-20 21:23:00.974405] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:00.975097] INFO: bigquant: derived_feature_extractor.v2 运行完成[0.002347s].
[2017-10-20 21:23:00.979849] INFO: bigquant: dropnan.v1 开始运行..
[2017-10-20 21:23:00.981792] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:00.982555] INFO: bigquant: dropnan.v1 运行完成[0.002721s].
[2017-10-20 21:23:00.987324] INFO: 滚动运行配置: 生成了 5 次滚动，第一次 {'end_date': '2011-12-31', 'start_date': '2010-01-01'}，最后一次 {'end_date': '2015-12-30', 'start_date': '2010-01-01'}
[2017-10-20 21:23:00.997503] INFO: bigquant: instruments.v2 开始运行..
[2017-10-20 21:23:00.999232] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:01.000081] INFO: bigquant: instruments.v2 运行完成[0.002561s].
[2017-10-20 21:23:01.006614] INFO: bigquant: advanced_auto_labeler.v2 开始运行..
[2017-10-20 21:23:01.008366] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:01.009142] INFO: bigquant: advanced_auto_labeler.v2 运行完成[0.00253s].
[2017-10-20 21:23:01.015016] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v6 开始运行..
[2017-10-20 21:23:01.016728] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:01.017473] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v6 运行完成[0.00245s].
[2017-10-20 21:23:01.022882] INFO: bigquant: derived_feature_extractor.v2 开始运行..
[2017-10-20 21:23:01.024728] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:01.025480] INFO: bigquant: derived_feature_extractor.v2 运行完成[0.002594s].
[2017-10-20 21:23:01.031597] INFO: bigquant: join.v3 开始运行..
[2017-10-20 21:23:01.033292] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:01.034000] INFO: bigquant: join.v3 运行完成[0.002406s].
[2017-10-20 21:23:01.039198] INFO: bigquant: dropnan.v1 开始运行..
[2017-10-20 21:23:01.040924] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:01.041643] INFO: bigquant: dropnan.v1 运行完成[0.002444s].
[2017-10-20 21:23:01.050254] INFO: bigquant: 延迟运行 stock_ranker_train.v5
[2017-10-20 21:23:01.055494] INFO: bigquant: rolling_run.v1 开始运行..
[2017-10-20 21:23:01.057264] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:01.058057] INFO: bigquant: rolling_run.v1 运行完成[0.002558s].
[2017-10-20 21:23:01.065179] INFO: bigquant: 延迟运行 stock_ranker_predict.v5
[2017-10-20 21:23:01.070487] INFO: bigquant: rolling_run_predict.v1 开始运行..
[2017-10-20 21:23:01.094552] INFO: bigquant: 命中缓存
[2017-10-20 21:23:01.095407] INFO: bigquant: rolling_run_predict.v1 运行完成[0.024911s].
[2017-10-20 21:23:01.219971] INFO: bigquant: backtest.v7 开始运行..
[2017-10-20 21:24:09.449538] INFO: Performance: Simulated 1214 trading days out of 1214.
[2017-10-20 21:24:09.450669] INFO: Performance: first open: 2012-01-04 14:30:00+00:00
[2017-10-20 21:24:09.451652] INFO: Performance: last close: 2016-12-30 20:00:00+00:00
[注意] 有 221 笔卖出是在多天内完成的。当日卖出股票超过了当日股票交易的2.5%会出现这种情况。
































[2017-10-20 21:24:14.003618] INFO: bigquant: backtest.v7 运行完成[72.783625s].















 



      

Python编程




  [量化学堂-Python编程]第一个Python程序



        导语：Python作为一门最热门的编程语言，目前已经成为数据分析、量化投资、机器学习的最主流语言。








Python是什么？



Python是一种计算机程序设计语言。你可能已经听说过很多种流行的编程语言，比如非常难学的C语言，非常流行的Java语言，适合初学者的Basic语言，适合网页编程的JavaScript语言等等。



那Python是一种什么语言？



首先，我们普及一下编程语言的基础知识。用任何编程语言来开发程序，都是为了让计算机干活，比如下载一个MP3，编写一个文档等等，而计算机干活的CPU只认识机器指令，所以，尽管不同的编程语言差异极大，最后都得“翻译”成CPU可以执行的机器指令。而不同的编程语言，干同一个活，编写的代码量，差距也很大。



比如，完成同一个任务，C语言要写1000行代码，Java只需要写100行，而Python可能只要20行。所以Python是一种相当高级的语言。



那是不是越低级的程序越难学，越高级的程序越简单？表面上来说，是的，但是，在非常高的抽象计算中，高级的Python程序设计也是非常难学的，所以，高级程序语言不等于简单。



但是，对于初学者和完成普通任务，Python语言是非常简单易用的。连Google都在大规模使用Python，所以就不用担心学了会没用。



附件：第一个Python程序















第一个Python程序¶



依照惯例，学习一门新语言，写的第一程序都叫"Hello World！"，因为这个程序所要做的事情就是显示"Hello World！"。我们看看在Python中，它是什么样子的：











In [2]:


    
print("hello world！")























hello world！





















这是print语句的一个示例。print并不会真的往纸上打印文字，而是在屏幕上输出值。程序中的引号表示输出的文本的开始和结束，在输出结果中并不显示。


print语句也可以跟上多个字符串，用逗号“,”隔开，就可以连成一串输出：











In [4]:


    
print("hello world！", "hello everyone！")























hello world！ hello everyone！





















print也可以打印整数，或者计算结果：











In [5]:


    
print(100)























100

















In [6]:


    
print(100 + 200)























300





















因此，我们可以把计算100 + 200的结果打印得更漂亮一点：











In [7]:


    
print('100 + 200 =', 100 + 200)























100 + 200 = 300





















变量¶



编程语言最强大的功能之一是操作变量的能力。变量是指向一个值的名称。


赋值语句可以建立新的变量，并给他们赋值：











In [8]:


    
message = 'Hello World!'
n = 666




















这个例子有两个赋值。第一个将字符串'Hello World!'赋值给一个叫做message的变量；第二个将666赋值给n。















导入模块¶



是不是常常看到程序的开始处有很多的import...，他的作用就时导入模块（模块：指包含一组相关的函数的文件）。


使用import可以导入模块之后，就可以使用这个模块内包含的函数了。











In [17]:


    
from math import floor
floor(5.2)


















Out[17]:






5





















查看帮助¶



很多时候导入模块的一些函数我们并不知道是什么含义、有什么功能，因此我们可以通过以下方式查看帮助文件











In [18]:


    
help(floor)























Help on built-in function floor in module math:

floor(...)
    floor(x)
    
    Return the floor of x as an Integral.
    This is the largest integer <= x.






















从文档可以看出，该函数是对一个数值进行向下取整操作
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  [量化学堂-Python编程]数据类型之列表



        导语：本文介绍了Python中非常重要的数据类型——列表。








Python内嵌的数据类型主要包括以下两类：



有序：



List（列表），是有序集合，没有固定大小，可以通过对偏移量以及其他方法修改列表大小。列表的基本形式如：[1,2,3,4]



Tuple（元组），是有序集合，是不可变的，可以进行组合和复制运算后会生成一个新的元组。元组的基本形式比如：(1,3,6,10)



String（字符串），也是有序集合，字符串的基本形式比如：’hello’，这里不进行具体介绍。



无序：



Set（集合），是一个无序不重复元素的集。基本功能包括关系运算和消除重复元素。集合的基本形式如：set('abracadabra')



Dictionary（字典）是无序的键：值对 (key:value 对)集合，键必须是互不相同的(在同一个字典之内)。字典的基本形式如：{'jack': 4098, 'sape': 4139}



首先对列表进行介绍。



列表



List（列表） 是 Python 中最通用的序列。列表是一个任意类型对象位置的相关有序集合，它没有固定大小。不像字符串，其大小是可以变的，通过对偏移量进行赋值以及其他各种列表的方法进行调用，可以修改列表大小。



索引是从0开始而非1开始！！



列表中值的分割用变量[头下标:尾下标]，就可以截取相应的列表，从左到右索引默认“0”开始的，从右到左索引默认-1开始，下标可以为空表示取到头或尾。可以对列表进行索引、切片等操作，看下面例子。






附件：列表的使用







In [1]:


    
# 定义列表L
L = [1,2,3,4,5,6,7,8,9]

# 使用len()函数查看列表的长度
len(L)


















Out[1]:






9





















列表索引











In [2]:


    
print(L[0]) # 表示打印列表中第一个元素
print(L[-1]) # 负数表示从后数第几个元素，-1即为列表的最后一个元素（表示从后数第一个元素那就是最后一个元素）























1
9





















列表切片： (注意：切片并不会取到“尾下表”那个数)











In [3]:


    
L[1:5] # 表示取到第2个到第5个元素,并不会取到第6个元素


















Out[3]:






[2, 3, 4, 5]





















+操作可以拼接列表











In [4]:


    
L + [2,3,4]


















Out[4]:






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





















Python 的列表数据类型包含更多的方法¶



list.append(x) 把一个元素添加到列表的结尾。


list.extend(L) 将一个给定列表中的所有元素都添加到另一个列表中。


list.insert(i, x) 在指定位置插入一个元素。第一个参数是准备插入到其前面的那个元素的索引，例如 a.insert(0, x) 会插入到整个列表之前，而  a.insert(len(a), x) 相当于 a.append(x).


list.remove(x) 删除列表中值为 x 的第一个元素。如果没有这样的元素，就会返回一个错误。


list.pop([i]) 从列表的指定位置删除元素，并将其返回。如果没有指定索引，a.pop() 返回最后一个元素。元素随即从链表中被删除。(方法中 i 两边的方括号表示这个参数是可选的，而不是要求你输入一对方括号，这个经常会在 Python 库参考手册中遇到这样的标记。)


list.index(x) 返回列表中第一个值为 x 的元素的索引。如果没有匹配的元素就会返回一个错误。


list.count(x) 返回 x 在链表中出现的次数。


list.sort(cmp=None, key=None, reverse=False) 对列表中的元素进行排序（参数可以用来自定义排序方法，参考 sorted() 的更详细的解释）。


list.reverse() 就地倒排链表中的元素。


del list[i] 可以从列表中按给定的索引而不是值来删除一个子项.


del 语句。它不同于有返回值的 pop() 方法。语句 del 还可以从列表中删除切片或清空整个列表(我们以前介绍过一个方法是将空列表赋值给列表的切片)。











In [5]:


    
# 统计a中元素出现的次数
a = [1, 2, 3, 3, 1234.5]
print('a中 1 出现的次数：',a.count(1))
print('a中 3 出现的次数：',a.count(3))
print('a中 x 出现的次数：',a.count('x'))























a中 1 出现的次数： 1
a中 3 出现的次数： 2
a中 x 出现的次数： 0

















In [6]:


    
# 在a的尾部添加元素
a.append(555)
a


















Out[6]:






[1, 2, 3, 3, 1234.5, 555]

















In [7]:


    
# 将[7,8,9]于a进行拼接
a.extend([7,8,9])
a


















Out[7]:






[1, 2, 3, 3, 1234.5, 555, 7, 8, 9]

















In [8]:


    
# 在a中第三个位置插入-1
a.insert(2, -1)
a


















Out[8]:






[1, 2, -1, 3, 3, 1234.5, 555, 7, 8, 9]

















In [9]:


    
# 返回2在a中的位置
a.index(2)


















Out[9]:






1

















In [10]:


    
# 反向排列a
a.reverse()
a


















Out[10]:






[9, 8, 7, 555, 1234.5, 3, 3, -1, 2, 1]

















In [11]:


    
# 逆序排列a
a.sort(reverse=True)
a


















Out[11]:






[1234.5, 555, 9, 8, 7, 3, 3, 2, 1, -1]

















In [12]:


    
# 删除列表a中值为 3 的第一个元素
a.remove(3)
a


















Out[12]:






[1234.5, 555, 9, 8, 7, 3, 2, 1, -1]

















In [13]:


    
# 删除a中索引为0的元素
del a[0]
a


















Out[13]:






[555, 9, 8, 7, 3, 2, 1, -1]

















In [14]:


    
# 删除a中索引为 2:4 的元素
del a[2:4]
a


















Out[14]:






[555, 9, 3, 2, 1, -1]





















del 也可以删除整个变量，此后再引用命名 a 会引发（NameError）错误(直到另一个值赋给它为止)。我们在后面的内容中可以看到 del 的其它用法。











In [15]:


    
del a
a























---------------------------------------------------------------------------
NameError                                 Traceback (most recent call last)
<ipython-input-15-ef9d13752aff> in <module>()
      1 del a
----> 2 a

NameError: name 'a' is not defined




















把列表当作堆栈使用¶



列表方法使得列表可以很方便的做为一个堆栈来使用，堆栈作为特定的数据结构，最先进入的元素最后一个被释放(后进先出)。用 append() 方法可以把一个元素添加到堆栈中。用不指定索引的 pop() 方法可以把一个元素从堆栈顶释放出来。例如:











In [ ]:


    
stack = [3, 4, 5]
stack.append(6)
stack.append(7)
stack
















In [ ]:


    
#后进先出
stack.pop()
















In [ ]:


    
stack
















In [ ]:


    
print(stack.pop())
print(stack.pop())
print(stack)




















把列表当作队列使用¶



你也可以把列表当做队列使用，队列作为特定的数据结构，最先进入的元素最先释放(先进先出)。不过，列表这样用效率不高。相对来说从列表末尾添加和弹出很快；在头部插入和弹出很慢(因为为了一个元素，要移动整个列表中的所有元素)。


要实现队列，使用 collections.deque，它为在首尾两端快速插入和删除而设计。例如:











In [ ]:


    
from collections import deque
queue = deque(["Eric", "John", "Michael"])
queue.append("Terry")
queue.append("Graham")
queue
















In [ ]:


    
print(queue.popleft())
print(queue.popleft())
print(queue)
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  [量化学堂-Python编程]数据类型之字典



        导语：本文介绍了Python中非常重要的数据类型——字典





附件:字典的使用















字典（dictionary）¶



字典在某些语言中可能称为 联合内存 (associative memories) 或 联合数组 (associative arrays)。序列是以连续的整数为索引，与此不同的是，字典以"关键字"为索引，关键字可以是任意不可变类型，通常用字符串或数值。如果元组中只包含字符串和数字，它可以作为关键字，如果它直接或间接地包含了可变对象，就不能当做关键字。不能用列表做关键字，因为列表可以用索引、切割或者 append() 和 extend() 等方法改变。


字典是无序的键：值对 (key:value 对)集合，键必须是互不相同的(在同一个字典之内)。使用大括号创建一个空的字典：{}。初始化列表时，在大括号内放置一组逗号分隔的键：值对，这也是字典输出的方式。


字典的主要操作是依据键来存储和取值。也可以用 del 来删除键：值对(key:value)，从一个不存在的键中取值会导致错误。











In [1]:


    
# 房价的一个例子
house_price = {'beijing': 60980, 'shenzhen': 49390, 'haikou':24000}
house_price['chengdu'] = 12000
print('存储房价信息的字典：', house_price)
print( '海口的房价为：', house_price['haikou'])























存储房价信息的字典： {'beijing': 60980, 'chengdu': 12000, 'shenzhen': 49390, 'haikou': 24000}
海口的房价为： 24000

















In [2]:


    
del house_price['haikou']
house_price['shanghai'] = 50000
print(house_price)
print(house_price.keys())
print('chengdu' in house_price)
print('hefei' in house_price)























{'beijing': 60980, 'chengdu': 12000, 'shenzhen': 49390, 'shanghai': 50000}
dict_keys(['beijing', 'chengdu', 'shenzhen', 'shanghai'])
True
False





















常见字典操作方法¶



D.clear()删除字典内所有元素


D.copy()返回一个字典的复制


D.fromkeys(seq,val)创建一个新字典，以序列seq中元素做字典的键，val为字典所有键对应的初始值


D.get(key, default=None)返回指定键的值，如果值不在字典中返回default值


D.has_key(key)如果键在字典dict里返回true，否则返回false


D.items()以列表返回可遍历的(键, 值) 元组数组


D.keys()以列表返回一个字典所有的键


D.setdefault(key, default=None)和get()类似, 但如果键不存在于字典中，将会添加键并将值设为default


D.update(dict2)把字典dict2的键/值对更新到dict里


D.values()以列表返回字典中的所有值


D.pop(key)删除一个键并返回它的值，类似于列表的pop,只不过删除的是一个键不是一个可选的位置


del D[key]删除键


D[key] = 42新增或修改键















字典用法注意事项：¶




		
序列运算无效，字典元素间是没有顺序的概念





		
对新索引赋值会添加项





		
键不一定总是字符串

















In [3]:


    
print('北京房价', house_price.get('beijing', 0)) #返回指定键的值，如果值不在字典中返回default值
print('重庆房价', house_price.get('chongqing', 0))























北京房价 60980
重庆房价 0





















多种构造字典方式¶



dict() 构造函数可以直接从 key-value 对中创建字典











In [4]:


    
# 另外一种构造字典的方式
dict([('beijing', 60980), ('shenzhen', 49390), ('haikou', 24000)])


















Out[4]:






{'beijing': 60980, 'haikou': 24000, 'shenzhen': 49390}

















In [5]:


    
dict.fromkeys(['a','b'],0) #创建一个新字典，以序列seq中元素做字典的键，val为字典所有键对应的初始值


















Out[5]:






{'a': 0, 'b': 0}

















In [6]:


    
dict(zip(['beijing','shenzhen','haikou'],[60980,49390,24000]))


















Out[6]:






{'beijing': 60980, 'haikou': 24000, 'shenzhen': 49390}

















In [7]:


    
{k:v for (k,v) in zip(['beijing','shenzhen','haikou'],[60980,49390,24000])}


















Out[7]:






{'beijing': 60980, 'haikou': 24000, 'shenzhen': 49390}

















In [8]:


    
# 通过字典推导式构造字典
{x: x**2 for x in (2, 4, 6)}


















Out[8]:






{2: 4, 4: 16, 6: 36}

















In [9]:


    
{c:c*4 for c in 'bigQuant'}#默认是集合


















Out[9]:






{'Q': 'QQQQ',
 'a': 'aaaa',
 'b': 'bbbb',
 'g': 'gggg',
 'i': 'iiii',
 'n': 'nnnn',
 't': 'tttt',
 'u': 'uuuu'}

















In [10]:


    
dict(a=1,b=2,c=3)


















Out[10]:






{'a': 1, 'b': 2, 'c': 3}

















In [11]:


    
{c.lower():c*4+'!' for c in 'bigQuant'}


















Out[11]:






{'a': 'aaaa!',
 'b': 'bbbb!',
 'g': 'gggg!',
 'i': 'iiii!',
 'n': 'nnnn!',
 'q': 'QQQQ!',
 't': 'tttt!',
 'u': 'uuuu!'}
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  [量化学堂-Python编程]数据类型之元组、集合



        导语：本文介绍了非常重要的数据类型——元组、集合





元组（Tuple）是任意对象的有序集合



元组与字符串和列表类似，是一个位置有序的对象的集合（也就是其内容维持从左到右的顺序）。与列表相同，可以嵌入到任何类别的对象中。



通过偏移存取 通过偏移而不是键来访问，例如可以使用索引，切片



属于不可变序列类型 不能在原处修改（因为他们是不可变的），但可以进行组合和复制，运算后会生成一个新的元组。






附件：元组、集合的使用











创建空元组¶











In [1]:


    
tup1 = ()




















元组中只包含一个元素时，需要在元素后面添加逗号











In [2]:


    
tup1 = (50,)
tup1


















Out[2]:






(50,)





















元组与字符串类似，下标索引从0开始，可以进行截取，组合等。元组可以使用下标索引来访问元组中的值，如下实例：











In [3]:


    
tup1 = ('physics', 'chemistry', 1997, 2000)
tup2 = (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 )

print("tup1[0]: ", tup1[0])
print("tup2[1:5]: ", tup2[1:5])























tup1[0]:  physics
tup2[1:5]:  (2, 3, 4, 5)





















修改元组¶



元组与列表不同，元组中的元素值是不允许修改的，但我们可以对元组进行连接组合，如下实例：











In [4]:


    
tup1 = (12, 34.56)
tup2 = ('abc', 'xyz')

# 以下修改元组元素操作是非法的,会出现TypeError错误。
tup1[0] = 100;























---------------------------------------------------------------------------
TypeError                                 Traceback (most recent call last)
<ipython-input-4-e008270ca851> in <module>()
      3 
      4 # 以下修改元组元素操作是非法的,会出现TypeError错误。
----> 5 tup1[0] = 100;

TypeError: 'tuple' object does not support item assignment
















In [ ]:


    
# 创建一个新的元组
tup3 = tup1 + tup2
print(tup3)




















删除元组¶



元组中的元素值是不允许删除的，但我们可以使用del语句来删除整个元组，实例中元组被删除后，输出变量会有异常信息，如下实例:











In [ ]:


    
tup = ('physics', 'chemistry', 1997, 2000)
print(tup)
















In [ ]:


    
del tup
print(tup)




















任意无符号的对象，以逗号隔开，默认为元组，如下实例：











In [ ]:


    
print('abc', -4.24e93, 18+6.6j, 'xyz')
x, y = 1, 2
print("Value of x , y : ", x,y)




















Python 的元组数据类型包含更多的方法。¶



tup.index(x, [start, [stop]])) 返回元组中start到stop索引中第一个值为 x 的元素在整个列表中的索引。如果没有匹配的元素就会返回一个错误。


tup.count(x) 返回 x 在元组中出现的次数。


cmp(tuple1, tuple2) 比较元组中两个元素。


len(tuple) 计算元组元素个数。


max(tuple) 返回元组中元素最大值。


min(tuple) 返回元组中元素最小值。


tuple(seq) 将列表转换为元组。


元组不提供字符串、列表和字典中的方法。如果相对元组排序，通常先得将它转换为列表并使其成为一个可变对象，才能获得使用排序方法，或使用sorted内置方法。











In [ ]:


    
T = ('c','a','d','e')
tmp = list(T)
tmp.sort()
print(tmp)
print(tuple(tmp))
















In [ ]:


    
T = ('c','a','d','e')
sorted(T) # 按字母顺序排序




















列表解析也可用于元组的转换











In [ ]:


    
T = (1,2,3,4,5)
L = [x+20 for x in T]
L
















In [ ]:


    
T = (1,2,3,2,3,5,2)
print(T.index(2))
print(T.index(5,2,7))
print(T.count(2))




















集合¶



Python 还包含一种数据类型 set (集合)。集合是一个无序不重复元素的集。基本功能包括关系运算和消除重复元素。比如支持 union(联合)，intersection(交)，difference(差)和 sysmmetric difference(对称差集)等数学关系运算。


大括号或 set() 函数可以用来创建集合。注：创建空集合，你必须使用 set() 而不是 {}，后者用于创建空字典


所有集合方法


S.issubset(t) 如果 s 是 t 的子集，则返回True，否则返回False


S.issuperset(t) 如果 s 是 t 的超集，则返回True，否则返回False


S.unoin(t) 返回一个新集合，该集合是s和t的并集，也可用s1|s2，但不能用s1+s2


S.intersection(t)返回一个新集合，该集合是s和t的交集,，也可用s1&s2


S.difference(t) 返回一个新集合，该集合是s的成员，但不是t的成员,，也可用s1-s2


S.symmetric_difference(t)对称差分是集合的异或，返回一个新集合，该集合是s或t的成员，但不是s和t共有的成员，也可用s1^s2


S.copy()返回一个新集合，该集合是s的复制


仅适合可变集合


S.update(t) 用t中的元素修改s，即s现在包括s或t的成员


 S.intersection_update s中的成员是共同属于s和t的元素


 S.difference_update s中的成员是属于s但不包含在t中的元素


 S.symmetric_difference_update s中的成员更新为那些包含在s或t中，但不是s和t共有的元素


 S.add(obj) 在集合s中添加对象obj


 S.remove(obj) 从集合s中删除对象obj，如果obj不是集合s中的元素将有错误


S.discard(obj) 如果obj是集合s中的元素，从集合s中删除对象obj


S.pop() 删除集合s中的任意一个对象，并返回它


S.clear() 删除集合s中的所有元素











In [ ]:


    
basket = ['apple', 'orange', 'apple', 'pear', 'orange', 'banana']
fruit = set(basket)
print(fruit)
print('orange' in fruit)
print('crabgrass' in fruit)
















In [ ]:


    
a = set('abracadabra')
b = set('alacazam')
print('a:\t',a)                                  # 唯一值
print('a - b:\t',a - b)                              # 在a不在b里面
print('a | b:\t',a | b)                             # 在a或b里
print('a & b:\t',a & b)                             # a、b里面都有
print('a ^ b:\t',a ^ b)                              # 在a或b里但是不同时在两个里面
print('a>b,a<b:\t',a>b,a<b)




















集合推导式语法











In [ ]:


    
a = {x for x in 'abracadabra' if x not in 'abc'}#'abc'默认是集合
a
















In [ ]:


    
basket = ['apple', 'orange', 'apple', 'pear', 'orange', 'banana']
fruit = set(basket)
print(fruit)




















列表和字典不能嵌入到集合中，但是元组是可以嵌入的











In [ ]:


    
S = set()
S.add([1,2,3])
















In [ ]:


    
S.add((1,2,3))
S
















In [ ]:


    
type(S)
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  [量化学堂-Python编程]条件与循环：if、while、for



        导语：本文介绍Python编程中非常重要的条件与循环的相关知识点。





附件：Python编程之条件与循环















条件if¶



条件语句格式：



if 判断条件：
    执行语句……
else：
    执行语句……


当if有多个条件时可使用括号来区分判断的先后顺序，括号中的判断优先执行，此外 and 和 or 的优先级低于>（大于）、<（小于）等判断符号，即大于和小于在没有括号的情况下会比与或要优先判断。




由于 python 并不支持 switch 语句，所以多个条件判断，只能用 elif 来实现，如果判断需要多个条件需同时判断时，可以使用 or （或），表示两个条件有一个成立时判断条件成功；使用 and （与）时，表示只有两个条件同时成立的情况下，判断条件才成功。



if 判断条件1：
    执行语句1……
elif 判断条件2：
    执行语句2……
elif 判断条件3：
    执行语句3……
else：
    执行语句4……











In [1]:


    
# 实现成绩统计，分数在0-100之间，0-59 为不合格，60-80为合格，80-90为良，90-100为优
num = int(input("input a score between 0 ~ 100: "))
if num < 0 or num > 100:
    print("输入的数字不在范围之内")
elif 0 <= num < 60:
    print("不合格")
elif 60 <= num < 80:
    print("合格")
elif 80 <= num < 90:
    print("良")
elif 90 <= num < 100:
    print("优")
else:
    print("excelent")























合格





















循环¶



稍后会介绍更加奇特的迭代工具，如生成器、filter和reduce。现在先从最基础的学起。


Python提供了for循环和while循环（在Python中没有do...while循环），for循环一般比while计数器循环运行得更快


break语句，在语句块执行过程中终止循环，并且跳出整个循环


continue语句，在语句块执行过程中终止当前循环，跳出该次循环，执行下一次循环。


pass语句，是空语句，是为了保持程序结构的完整性。不做任何事情，一般用做占位语句。


循环else块，只有当循环正常离开时才会执行（也就是没有碰到break语句）















while¶



计算1到1000之间的所有数之和：











In [2]:


    
# 计算1到1000之间的所有数之和：
sum_while = 0
i = 1
while i <= 1000:
    sum_while += i
    i += 1
print("the sum between 1 and 1000 is : {}".format(sum_while))























the sum between 1 and 1000 is : 500500





















for¶



下面将用for来实现上面求和的功能











In [3]:


    
sum_for = 0
for i in range(0, 1001):
    sum_for += i
print("the sum between 1 and 1000 is : {}".format(sum_for))























the sum between 1 and 1000 is : 500500

















In [4]:


    
# 对字符串遍历
for s in 'hello world':
    print(s)























h
e
l
l
o
 
w
o
r
l
d

















In [5]:


    
# 对列表中进行遍历
seq = ['hello', 'world', 'hello', 'every']
for s in seq:
    print(s)























hello
world
hello
every






















break的用法¶











In [6]:


    
# break 
for letter in 'Python':     
    if letter == 'h':
        break
    print('Current Letter :', letter)























Current Letter : P
Current Letter : y
Current Letter : t






















continue的用法¶











In [7]:


    
for letter in 'Python':     
    if letter == 'h':
        continue
    print('Current Letter :', letter)























Current Letter : P
Current Letter : y
Current Letter : t
Current Letter : o
Current Letter : n






















pass的用法¶











In [8]:


    
for letter in 'Python':
    if letter == 'h':
        pass
        print('这是 pass 块')
    print('当前字母 :', letter)























当前字母 : P
当前字母 : y
当前字母 : t
这是 pass 块
当前字母 : h
当前字母 : o
当前字母 : n

















In [9]:


    
# 一个例子
def calc(numbers):
    amount = 0
    for num in numbers:
        amount += num
    return amount

numbers = [100, 200, 3, 4]
calc(numbers)


















Out[9]:






307
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  [量化学堂-Python编程]函数调用与定义



        导语：本文介绍Python编程中非常重要的函数调用与定义的相关知识点。














1、调用函数¶



Python内置了很多有用的函数，我们可以直接调用。


要调用一个函数，需要知道函数的名称和参数，比如求绝对值的函数abs，只有一个参数。


也可以在交互式命令行通过help(abs)查看abs函数的帮助信息。











In [1]:


    
help(abs)























Help on built-in function abs in module builtins:

abs(x, /)
    Return the absolute value of the argument.


















In [2]:


    
abs(-10)


















Out[2]:






10





















2、定义函数¶



在Python中，定义一个函数要使用def语句，依次写出函数名、括号、括号中的参数和冒号:，然后，在缩进块中编写函数体，函数的返回值用return语句返回。


下面我们定义一个求两数之和的函数：











In [3]:


    
def add_two(a, b):
    return a + b
add_two(10, 22)


















Out[3]:






32





















请注意，函数体内部的语句在执行时，一旦执行到return时，函数就执行完毕，并将结果返回。因此，函数内部通过条件判断和循环可以实现非常复杂的逻辑。


如果没有return语句，函数执行完毕后也会返回结果，只是结果为None。


return None可以简写为return。















3、函数的参数¶



定义函数的时候，我们把参数的名字和位置确定下来，函数的接口定义就完成了。对于函数的调用者来说，只需要知道如何传递正确的参数，以及函数将返回什么样的值就够了，函数内部的复杂逻辑被封装起来，调用者无需了解。


Python的函数定义非常简单，但灵活度却非常大。除了正常定义的必选参数外，还可以使用默认参数、可变参数和关键字参数，使得函数定义出来的接口，不但能处理复杂的参数，还可以简化调用者的代码。


3.1 默认参数¶











In [4]:


    
#  求x的平方
def power(x):
    return x * x
power(5)


















Out[4]:






25

















In [5]:


    
# 求x的n次幂,设置n的默认值为2。
def power(x, n=2):
    return x ** n
power(5, 3)


















Out[5]:






125





















设置默认参数时，有几点要注意：



		必选参数在前，默认参数在后，否则Python的解释器会报错（思考一下为什么默认参数不能放在必选参数前面）；


		如何设置默认参数。





当函数有多个参数时，把变化大的参数放前面，变化小的参数放后面。变化小的参数就可以作为默认参数。


使用默认参数有什么好处？最大的好处是能降低调用函数的难度。















3.2 可变参数¶



在Python函数中，还可以定义可变参数。顾名思义，可变参数就是传入的参数个数是可变的，可以是1个、2个到任意个，还可以是0个。


我们以数学题为例子，给定一组数字$a，b，c……$，请计算$a+b+c....$


要定义出这个函数，我们必须确定输入的参数。由于参数个数不确定，我们首先想到可以把a，b，c……作为一个 list 或 tuple 传进来，这样，函数可以定义如下：











In [6]:


    
def calc(numbers):
    amount = 0
    for num in numbers:
        amount += num
    return amount

numbers = [100, 200, 3, 4]
calc(numbers)


















Out[6]:






307





















如果利用可变参数，我们把函数的参数改为可变参数:











In [7]:


    
def calc(*numbers):
    amount = 0
    for num in numbers:
        amount += num
    return amount
calc(1,2,3,4,5,7)


















Out[7]:






22





















3.3 关键字参数¶



可变参数允许你传入 0 个或任意个参数，这些可变参数在函数调用时自动组装为一个 tuple。而关键字参数允许你传入 0 个或任意个含参数名的参数，这些关键字参数在函数内部自动组装为一个 dict。











In [8]:


    
def get_kwargs(**kwargs):
    print(kwargs)
get_kwargs(a=10, b="hello", c=['a', 1, 'bcd'])























{'a': 10, 'b': 'hello', 'c': ['a', 1, 'bcd']}





















3.4 混合参数¶



在Python中定义函数，可以用必选参数、默认参数、可变参数和关键字参数，这4种参数都可以一起使用，或者只用其中某些，但是请注意，参数定义的顺序必须是：必选参数、默认参数、可变参数和关键字参数。











In [9]:


    
def func(a, b, c=0, *args, **kw):
    print('a =', a, 'b =', b, 'c =', c, 'args =', args, 'kw =', kw)
func(10, 20, 30, 'd', 'e', 'f', x=99, y ='hello')























a = 10 b = 20 c = 30 args = ('d', 'e', 'f') kw = {'y': 'hello', 'x': 99}





















4、匿名函数 lambda¶



python 使用 lambda 来创建匿名函数。


lambda只是一个表达式，函数体比def简单很多。


lambda的主体是一个表达式，而不是一个代码块。仅仅能在lambda表达式中封装有限的逻辑进去。


lambda函数拥有自己的名字空间，且不能访问自有参数列表之外或全局名字空间里的参数。


虽然lambda函数看起来只能写一行，却不等同于C或C++的内联函数，后者的目的是调用小函数时不占用栈内存从而增加运行效率。











In [10]:


    
# 定义lambda函数
f = lambda x: x*x
[f(i) for i in range(10)]


















Out[10]:






[0, 1, 4, 9, 16, 25, 36, 49, 64, 81]















 









本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





      


  [量化学堂-Python编程]Numpy库



        
导语：本文介绍数值分析的一大利器——Numpy





附件：Numpy介绍













Numpy是高性能科学计算和数据分析的基础包，是Python在科学计算领域使用最广的一个包。


1、ndarray数组基础¶



Pyhton 中用列表保存一组值，可将列表当成是数组使用。此外，Python 有 array 模快，但他不支持多维数组，无论是列表还是 array 模块都没有科学运算函数，不适合做矩阵等科学计算。因此，Numpy没有使用 Python 本身的数组机制，而是提供了 ndarray 数组对象，该对象能方便的存取数组，而且拥有丰富的数组计算函数，比如向量的加法、减法、乘法等。


使用 ndarray 数组，首先需要导入 Numpy 函数库，也可以直接导入该函数库：











In [1]:


    
from numpy import *




















使用别名导入











In [2]:


    
import numpy as np




















1.1 创建数组¶



创建数组是进行数组计算的先决条件，可以通过array()函数定义数组实例对象，其参数为Python 的序列对象（比如列表。）如果想定义多维数组，则传递多层嵌套的序列。例如下面这条语句定义了一个二维数组，其大小为（2,3），即有2行，3列。











In [3]:


    
a = np.array([[1,2,4.0],[3,6,9]])
a


















Out[3]:






array([[ 1.,  2.,  4.],
       [ 3.,  6.,  9.]])





















接着我们看下数组的一些属性：











In [4]:


    
# 查看行数
a.ndim


















Out[4]:






2

















In [5]:


    
# 查看数组的维数，返回(n,m)， 其中 n 为行数，m 为列数。
a.shape


















Out[5]:






(2, 3)

















In [6]:


    
# 查看元素的类型，比如 numpy.int32、numpy.float64
a.dtype


















Out[6]:






dtype('float64')





















1.2 特殊数组¶



Numpy的特殊数组主要有以下几种：



		zeros数组：全零数组，元素全为0；


		ones数组：全1数组，元素全为1;


		empty数组：空数组，元素全近似为0；





下面是全零、全1、空数组的创建方法：











In [7]:


    
np.zeros((2,3))


















Out[7]:






array([[ 0.,  0.,  0.],
       [ 0.,  0.,  0.]])

















In [8]:


    
np.ones((3,5))


















Out[8]:






array([[ 1.,  1.,  1.,  1.,  1.],
       [ 1.,  1.,  1.,  1.,  1.],
       [ 1.,  1.,  1.,  1.,  1.]])

















In [9]:


    
np.empty((3,3))


















Out[9]:






array([[  6.90771382e-310,   6.90771382e-310,   6.90771382e-310],
       [  6.90771382e-310,   6.90776702e-310,   6.90776702e-310],
       [  6.90776702e-310,   6.90776702e-310,   6.90776702e-310]])





















1.3 序列数组¶



arange函数：他与 Python 的 range 函数相似，但他属于Numpy 库，其参数依次为：开始值、结束值、步长。











In [10]:


    
np.arange(1,20,5)


















Out[10]:






array([ 1,  6, 11, 16])





















我们还可以使用 linspace 函数创建等差序列数组，其参数依次为：开始值、结束值、元素数量。











In [11]:


    
np.linspace(0,2,9)


















Out[11]:






array([ 0.  ,  0.25,  0.5 ,  0.75,  1.  ,  1.25,  1.5 ,  1.75,  2.  ])





















1.4 数组索引¶



Numpy 数组的每个元素、每行元素、每列元素都可以用索引访问，不过注意：索引是从 0 开始的。
其操作与列表基本相同。











In [12]:


    
a = np.array([[1,2,4.0],[3,6,9]])
a


















Out[12]:






array([[ 1.,  2.,  4.],
       [ 3.,  6.,  9.]])

















In [13]:


    
# 取 a 的第一行元素
a[0]


















Out[13]:






array([ 1.,  2.,  4.])

















In [14]:


    
# 取 a 的第二列元素
a[:,1]


















Out[14]:






array([ 2.,  6.])

















In [15]:


    
# 取 a 的第一行的第三个元素
a[0,2]


















Out[15]:






4.0





















1.5 数组运算¶











In [16]:


    
a = np.array([1,2,3])
b = np.array([4.,5,6])
















In [17]:


    
# 加法运算
a + b


















Out[17]:






array([ 5.,  7.,  9.])

















In [18]:


    
# 减法运算
a - b


















Out[18]:






array([-3., -3., -3.])

















In [19]:


    
# 乘法运算
a * b


















Out[19]:






array([  4.,  10.,  18.])

















In [20]:


    
# 乘方运算：a的2次方
a ** 2


















Out[20]:






array([1, 4, 9])

















In [21]:


    
# 除法运算
a/b


















Out[21]:






array([ 0.25,  0.4 ,  0.5 ])

















In [22]:


    
# 数组点乘
np.dot(a,b)


















Out[22]:






32.0

















In [23]:


    
# 判断大小，返回 bool 值
a >= 2


















Out[23]:






array([False,  True,  True], dtype=bool)

















In [24]:


    
# a中最大的元素
a.max()


















Out[24]:






3

















In [25]:


    
# a中最小的元素
a.min()


















Out[25]:






1

















In [26]:


    
# a的和
a.sum()


















Out[26]:






6





















1.6 数组拷贝¶



数组的拷贝分为浅拷贝和深拷贝两种，浅拷贝通过数组变量的复制完成，深拷贝使用数组对象的copy方法完成。


浅拷贝只拷贝数组的引用，如果对拷贝对象修改。原数组也将修改。


下面的代码演示了浅拷贝的方法：











In [27]:


    
a = np.ones((2,3))
a


















Out[27]:






array([[ 1.,  1.,  1.],
       [ 1.,  1.,  1.]])

















In [28]:


    
# b 为 a 的浅拷贝
b = a
b


















Out[28]:






array([[ 1.,  1.,  1.],
       [ 1.,  1.,  1.]])

















In [29]:


    
# 对 b 进行修改，a 也会被修改
b[1,2] = 9
a


















Out[29]:






array([[ 1.,  1.,  1.],
       [ 1.,  1.,  9.]])





















深拷贝会复制一份和原数组一样的数组，但他们在内存中是分开存放的，所以改变拷贝数组，原数组不会改变。


下面的代码演示了 b 使用 copy 方法从原数组 a 复制一份拷贝的情况。











In [30]:


    
a = np.ones((2,3))
a


















Out[30]:






array([[ 1.,  1.,  1.],
       [ 1.,  1.,  1.]])

















In [31]:


    
b = a.copy()
b[1,2] = 9
b


















Out[31]:






array([[ 1.,  1.,  1.],
       [ 1.,  1.,  9.]])

















In [32]:


    
a


















Out[32]:






array([[ 1.,  1.,  1.],
       [ 1.,  1.,  1.]])





















2、矩阵¶



2.1 创建矩阵¶



Numpy的矩阵对象与数组对象相似，主要不同之处在于，矩阵对象的计算遵循矩阵数学运算规律。矩阵使用 matrix 函数创建，以（2,2）大小的矩阵为例（2行2列），定义方法如下：











In [33]:


    
A = np.matrix([[1.0,2.0],[3.0,4.0]])
A


















Out[33]:






matrix([[ 1.,  2.],
        [ 3.,  4.]])

















In [34]:


    
# 查看A的类型
type(A)


















Out[34]:






numpy.matrixlib.defmatrix.matrix





















2.2 矩阵运算¶



矩阵的常用数学运算有转置、乘法、求逆等。下面的代码演示了矩阵的基本运算。











In [35]:


    
# 转置
A.T


















Out[35]:






matrix([[ 1.,  3.],
        [ 2.,  4.]])

















In [36]:


    
B = np.matrix([[3.0],[5.0]])
B


















Out[36]:






matrix([[ 3.],
        [ 5.]])

















In [37]:


    
# 矩阵乘法
A * B


















Out[37]:






matrix([[ 13.],
        [ 29.]])

















In [38]:


    
# 逆矩阵
A.I


















Out[38]:






matrix([[-2. ,  1. ],
        [ 1.5, -0.5]])
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  [量化学堂-Python编程]Pandas查看和选择数据



        导语：本节主要讲解Pandas库中 DataFrame 的数据查看与选择








Pandas 是基于 Numpy 构建的，让以 Numpy 为中心的应用变得更加简单。平台获取的数据主要是以 Pandas 中DataFrame 的形式。除此之外，Pandas 还包括 一维数组Series 以及三维的Panel。



下面将进行详细介绍：



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，其区别是：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，这样可以更有效的使用内存，提高运算效率。



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。以下的内容主要以DataFrame为主。








In [1]:


    
# 首先导入库
import pandas as pd




















1、Series¶



由一组数据（各种Numpy数据类型），以及一组与之相关的标签数据（即索引）组成。仅由一组数据即可产生最简单的Series，可以通过传递一个list对象来创建一个Series，Pandas会默认创建整型索引。


创建一个Series：











In [2]:


    
s = pd.Series([1,3,5,np.nan,6,8])
s


















Out[2]:






0    1.0
1    3.0
2    5.0
3    NaN
4    6.0
5    8.0
dtype: float64





















获取 Series 的索引:











In [3]:


    
s.index


















Out[3]:






RangeIndex(start=0, stop=6, step=1)





















2、DataFrame¶



DataFrame是一个表格型的数据结构，它含有一组有序的列，每一列的数据结构都是相同的，而不同的列之间则可以是不同的数据结构（数值、字符、布尔值等）。或者以数据库进行类比，DataFrame中的每一行是一个记录，名称为Index的一个元素，而每一列则为一个字段，是这个记录的一个属性。DataFrame既有行索引也有列索引，可以被看做由Series组成的字典（共用同一个索引）。


2.1 创建一个DataFrame，包括一个numpy array, 时间索引和列名字：¶











In [4]:


    
dates = pd.date_range('20130101',periods=6)
dates


















Out[4]:






DatetimeIndex(['2013-01-01', '2013-01-02', '2013-01-03', '2013-01-04',
               '2013-01-05', '2013-01-06'],
              dtype='datetime64[ns]', freq='D')

















In [5]:


    
df = pd.DataFrame(np.random.randn(6,4),index=dates,columns=list('ABCD'))
df


















Out[5]:







  
    
      		
      		A
      		B
      		C
      		D
    


  
  
    
      		2013-01-01
      		-1.971026
      		-1.149504
      		-0.886253
      		-1.423737
    


    
      		2013-01-02
      		1.248603
      		0.158524
      		0.047291
      		0.834145
    


    
      		2013-01-03
      		0.572176
      		-0.093579
      		0.892276
      		0.376732
    


    
      		2013-01-04
      		0.343039
      		-0.820224
      		0.220198
      		-0.026627
    


    
      		2013-01-05
      		0.835942
      		-0.209759
      		-0.740630
      		0.234057
    


    
      		2013-01-06
      		-1.240034
      		1.753316
      		0.209350
      		0.027492
    


  
























2.2 查看数据¶



我们以平台获取的数据为例进行讲解：











In [6]:


    
# 获取沪深300的数据
df = D.history_data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2017-01-01', end_date='2017-01-20',
               fields=['open', 'high', 'low', 'close', 'volume', 'amount'])
df


















Out[6]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		3345.748291
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


    
      		5
      		2017-01-10
      		000300.SHA
      		3361.639404
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3358.271484
      		8381916000
      		8.253397e+10
    


    
      		6
      		2017-01-11
      		000300.SHA
      		3355.800781
      		3366.631592
      		3334.297852
      		3334.495361
      		9107143800
      		8.675045e+10
    


    
      		7
      		2017-01-12
      		000300.SHA
      		3332.685791
      		3343.127930
      		3315.962891
      		3317.624023
      		8123913500
      		7.503189e+10
    


    
      		8
      		2017-01-13
      		000300.SHA
      		3317.962402
      		3338.174072
      		3309.374023
      		3319.912109
      		8418058900
      		8.455610e+10
    


    
      		9
      		2017-01-16
      		000300.SHA
      		3314.150635
      		3322.781982
      		3264.207031
      		3319.445557
      		15777913500
      		1.532625e+11
    


    
      		10
      		2017-01-17
      		000300.SHA
      		3305.600098
      		3327.376709
      		3292.204346
      		3326.356201
      		6945332800
      		7.475451e+10
    


    
      		11
      		2017-01-18
      		000300.SHA
      		3323.338867
      		3350.961914
      		3320.406250
      		3339.365234
      		7062322700
      		7.568068e+10
    


    
      		12
      		2017-01-19
      		000300.SHA
      		3330.952148
      		3346.495850
      		3324.683594
      		3329.289062
      		6615980800
      		6.386971e+10
    


    
      		13
      		2017-01-20
      		000300.SHA
      		3326.977295
      		3358.412109
      		3326.374023
      		3354.889160
      		6530046200
      		7.083133e+10
    


  
























查看前几条数据：











In [7]:


    
df.head() # 默认是查询5条


















Out[7]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		3345.748291
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


  
























查看后几条数据：











In [8]:


    
df.tail()


















Out[8]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		9
      		2017-01-16
      		000300.SHA
      		3314.150635
      		3322.781982
      		3264.207031
      		3319.445557
      		15777913500
      		1.532625e+11
    


    
      		10
      		2017-01-17
      		000300.SHA
      		3305.600098
      		3327.376709
      		3292.204346
      		3326.356201
      		6945332800
      		7.475451e+10
    


    
      		11
      		2017-01-18
      		000300.SHA
      		3323.338867
      		3350.961914
      		3320.406250
      		3339.365234
      		7062322700
      		7.568068e+10
    


    
      		12
      		2017-01-19
      		000300.SHA
      		3330.952148
      		3346.495850
      		3324.683594
      		3329.289062
      		6615980800
      		6.386971e+10
    


    
      		13
      		2017-01-20
      		000300.SHA
      		3326.977295
      		3358.412109
      		3326.374023
      		3354.889160
      		6530046200
      		7.083133e+10
    


  
























查看 DataFrame 的索引











In [9]:


    
df.index


















Out[9]:






RangeIndex(start=0, stop=14, step=1)





















查看 DataFrame 的列名











In [10]:


    
df.columns


















Out[10]:






Index(['date', 'instrument', 'open', 'high', 'low', 'close', 'volume',
       'amount'],
      dtype='object')





















查看 DataFrame 的值











In [11]:


    
df.values


















Out[11]:






array([[Timestamp('2017-01-03 00:00:00'), '000300.SHA', 3313.953369140625,
        3345.262939453125, 3313.953369140625, 3342.227294921875,
        8656789600, 87612768256.0],
       [Timestamp('2017-01-04 00:00:00'), '000300.SHA', 3340.5576171875,
        3369.56591796875, 3338.152587890625, 3368.311767578125, 9005082700,
        98014355456.0],
       [Timestamp('2017-01-05 00:00:00'), '000300.SHA', 3368.340087890625,
        3373.411865234375, 3361.4619140625, 3367.789306640625, 8833635700,
        91189338112.0],
       [Timestamp('2017-01-06 00:00:00'), '000300.SHA', 3366.852294921875,
        3368.87060546875, 3346.891357421875, 3347.66650390625, 8745911400,
        91072258048.0],
       [Timestamp('2017-01-09 00:00:00'), '000300.SHA', 3345.748291015625,
        3366.221923828125, 3344.34716796875, 3363.9013671875, 8370794200,
        87916118016.0],
       [Timestamp('2017-01-10 00:00:00'), '000300.SHA', 3361.639404296875,
        3370.505126953125, 3354.087890625, 3358.271484375, 8381916000,
        82533965824.0],
       [Timestamp('2017-01-11 00:00:00'), '000300.SHA', 3355.80078125,
        3366.631591796875, 3334.2978515625, 3334.495361328125, 9107143800,
        86750453760.0],
       [Timestamp('2017-01-12 00:00:00'), '000300.SHA', 3332.685791015625,
        3343.1279296875, 3315.962890625, 3317.6240234375, 8123913500,
        75031887872.0],
       [Timestamp('2017-01-13 00:00:00'), '000300.SHA', 3317.96240234375,
        3338.174072265625, 3309.3740234375, 3319.912109375, 8418058900,
        84556103680.0],
       [Timestamp('2017-01-16 00:00:00'), '000300.SHA', 3314.150634765625,
        3322.781982421875, 3264.20703125, 3319.445556640625, 15777913500,
        153262522368.0],
       [Timestamp('2017-01-17 00:00:00'), '000300.SHA', 3305.60009765625,
        3327.376708984375, 3292.204345703125, 3326.356201171875,
        6945332800, 74754506752.0],
       [Timestamp('2017-01-18 00:00:00'), '000300.SHA', 3323.3388671875,
        3350.9619140625, 3320.40625, 3339.365234375, 7062322700,
        75680677888.0],
       [Timestamp('2017-01-19 00:00:00'), '000300.SHA', 3330.9521484375,
        3346.495849609375, 3324.68359375, 3329.2890625, 6615980800,
        63869710336.0],
       [Timestamp('2017-01-20 00:00:00'), '000300.SHA', 3326.977294921875,
        3358.412109375, 3326.3740234375, 3354.88916015625, 6530046200,
        70831325184.0]], dtype=object)





















使用 describe() 函数对于数据的快速统计汇总：











In [12]:


    
df.describe()


















Out[12]:







  
    
      		
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		count
      		14.000000
      		14.000000
      		14.000000
      		14.000000
      		1.400000e+01
      		1.400000e+01
    


    
      		mean
      		3336.040283
      		3353.414062
      		3324.742920
      		3342.110596
      		8.612489e+09
      		8.736257e+10
    


    
      		std
      		20.855013
      		16.710600
      		25.615406
      		18.314083
      		2.248143e+09
      		2.110282e+10
    


    
      		min
      		3305.600098
      		3322.781982
      		3264.207031
      		3317.624023
      		6.530046e+09
      		6.386971e+10
    


    
      		25%
      		3319.306519
      		3343.661682
      		3314.455750
      		3327.089417
      		7.327720e+09
      		7.519409e+10
    


    
      		50%
      		3331.818970
      		3354.687012
      		3325.528809
      		3340.796265
      		8.399987e+09
      		8.565328e+10
    


    
      		75%
      		3353.287659
      		3368.310852
      		3342.798523
      		3357.425903
      		8.811705e+09
      		9.028322e+10
    


    
      		max
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3368.311768
      		1.577791e+10
      		1.532625e+11
    


  
























对数据的转置：











In [13]:


    
df.T


















Out[13]:







  
    
      		
      		0
      		1
      		2
      		3
      		4
      		5
      		6
      		7
      		8
      		9
      		10
      		11
      		12
      		13
    


  
  
    
      		date
      		2017-01-03 00:00:00
      		2017-01-04 00:00:00
      		2017-01-05 00:00:00
      		2017-01-06 00:00:00
      		2017-01-09 00:00:00
      		2017-01-10 00:00:00
      		2017-01-11 00:00:00
      		2017-01-12 00:00:00
      		2017-01-13 00:00:00
      		2017-01-16 00:00:00
      		2017-01-17 00:00:00
      		2017-01-18 00:00:00
      		2017-01-19 00:00:00
      		2017-01-20 00:00:00
    


    
      		instrument
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
      		000300.SHA
    


    
      		open
      		3313.95
      		3340.56
      		3368.34
      		3366.85
      		3345.75
      		3361.64
      		3355.8
      		3332.69
      		3317.96
      		3314.15
      		3305.6
      		3323.34
      		3330.95
      		3326.98
    


    
      		high
      		3345.26
      		3369.57
      		3373.41
      		3368.87
      		3366.22
      		3370.51
      		3366.63
      		3343.13
      		3338.17
      		3322.78
      		3327.38
      		3350.96
      		3346.5
      		3358.41
    


    
      		low
      		3313.95
      		3338.15
      		3361.46
      		3346.89
      		3344.35
      		3354.09
      		3334.3
      		3315.96
      		3309.37
      		3264.21
      		3292.2
      		3320.41
      		3324.68
      		3326.37
    


    
      		close
      		3342.23
      		3368.31
      		3367.79
      		3347.67
      		3363.9
      		3358.27
      		3334.5
      		3317.62
      		3319.91
      		3319.45
      		3326.36
      		3339.37
      		3329.29
      		3354.89
    


    
      		volume
      		8656789600
      		9005082700
      		8833635700
      		8745911400
      		8370794200
      		8381916000
      		9107143800
      		8123913500
      		8418058900
      		15777913500
      		6945332800
      		7062322700
      		6615980800
      		6530046200
    


    
      		amount
      		8.76128e+10
      		9.80144e+10
      		9.11893e+10
      		9.10723e+10
      		8.79161e+10
      		8.2534e+10
      		8.67505e+10
      		7.50319e+10
      		8.45561e+10
      		1.53263e+11
      		7.47545e+10
      		7.56807e+10
      		6.38697e+10
      		7.08313e+10
    


  
























按列对 DataFrame 进行排序











In [14]:


    
df.sort(columns='open')


















Out[14]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		10
      		2017-01-17
      		000300.SHA
      		3305.600098
      		3327.376709
      		3292.204346
      		3326.356201
      		6945332800
      		7.475451e+10
    


    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		9
      		2017-01-16
      		000300.SHA
      		3314.150635
      		3322.781982
      		3264.207031
      		3319.445557
      		15777913500
      		1.532625e+11
    


    
      		8
      		2017-01-13
      		000300.SHA
      		3317.962402
      		3338.174072
      		3309.374023
      		3319.912109
      		8418058900
      		8.455610e+10
    


    
      		11
      		2017-01-18
      		000300.SHA
      		3323.338867
      		3350.961914
      		3320.406250
      		3339.365234
      		7062322700
      		7.568068e+10
    


    
      		13
      		2017-01-20
      		000300.SHA
      		3326.977295
      		3358.412109
      		3326.374023
      		3354.889160
      		6530046200
      		7.083133e+10
    


    
      		12
      		2017-01-19
      		000300.SHA
      		3330.952148
      		3346.495850
      		3324.683594
      		3329.289062
      		6615980800
      		6.386971e+10
    


    
      		7
      		2017-01-12
      		000300.SHA
      		3332.685791
      		3343.127930
      		3315.962891
      		3317.624023
      		8123913500
      		7.503189e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		3345.748291
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


    
      		6
      		2017-01-11
      		000300.SHA
      		3355.800781
      		3366.631592
      		3334.297852
      		3334.495361
      		9107143800
      		8.675045e+10
    


    
      		5
      		2017-01-10
      		000300.SHA
      		3361.639404
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3358.271484
      		8381916000
      		8.253397e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


  




















In [15]:


    
df.sort_values(by='open')


















Out[15]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		10
      		2017-01-17
      		000300.SHA
      		3305.600098
      		3327.376709
      		3292.204346
      		3326.356201
      		6945332800
      		7.475451e+10
    


    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		9
      		2017-01-16
      		000300.SHA
      		3314.150635
      		3322.781982
      		3264.207031
      		3319.445557
      		15777913500
      		1.532625e+11
    


    
      		8
      		2017-01-13
      		000300.SHA
      		3317.962402
      		3338.174072
      		3309.374023
      		3319.912109
      		8418058900
      		8.455610e+10
    


    
      		11
      		2017-01-18
      		000300.SHA
      		3323.338867
      		3350.961914
      		3320.406250
      		3339.365234
      		7062322700
      		7.568068e+10
    


    
      		13
      		2017-01-20
      		000300.SHA
      		3326.977295
      		3358.412109
      		3326.374023
      		3354.889160
      		6530046200
      		7.083133e+10
    


    
      		12
      		2017-01-19
      		000300.SHA
      		3330.952148
      		3346.495850
      		3324.683594
      		3329.289062
      		6615980800
      		6.386971e+10
    


    
      		7
      		2017-01-12
      		000300.SHA
      		3332.685791
      		3343.127930
      		3315.962891
      		3317.624023
      		8123913500
      		7.503189e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		3345.748291
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


    
      		6
      		2017-01-11
      		000300.SHA
      		3355.800781
      		3366.631592
      		3334.297852
      		3334.495361
      		9107143800
      		8.675045e+10
    


    
      		5
      		2017-01-10
      		000300.SHA
      		3361.639404
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3358.271484
      		8381916000
      		8.253397e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


  
























2.3 选择数据¶



2.3.1 通过下标选取数据:¶



df['open']，df.open


以上两个语句是等效的，都是返回 df 名称为 open 列的数据，返回的为一个 Series。


df[0:3], df['2016-07-05':'2016-07-08']


下标索引选取的是 DataFrame 的记录，与 List 相同 DataFrame 的下标也是从0开始，区间索引的话，为一个左闭右开的区间，即[0：3]选取的为0-2三条记录。


与此等价，还可以用起始的索引名称和结束索引名称选取数据,如：df['a':'b']。有一点需要注意的是使用起始索引名称和结束索引名称时，也会包含结束索引的数据。具体看
下方示例：


以上两种方式返回的都是DataFrame。


选择一列数据：











In [16]:


    
df['open'] # 返回Series


















Out[16]:






0     3313.953369
1     3340.557617
2     3368.340088
3     3366.852295
4     3345.748291
5     3361.639404
6     3355.800781
7     3332.685791
8     3317.962402
9     3314.150635
10    3305.600098
11    3323.338867
12    3330.952148
13    3326.977295
Name: open, dtype: float32

















In [17]:


    
df[['open']] # 返回DataFrame


















Out[17]:







  
    
      		
      		open
    


  
  
    
      		0
      		3313.953369
    


    
      		1
      		3340.557617
    


    
      		2
      		3368.340088
    


    
      		3
      		3366.852295
    


    
      		4
      		3345.748291
    


    
      		5
      		3361.639404
    


    
      		6
      		3355.800781
    


    
      		7
      		3332.685791
    


    
      		8
      		3317.962402
    


    
      		9
      		3314.150635
    


    
      		10
      		3305.600098
    


    
      		11
      		3323.338867
    


    
      		12
      		3330.952148
    


    
      		13
      		3326.977295
    


  
























选择多列











In [18]:


    
df[['open', 'high']]


















Out[18]:







  
    
      		
      		open
      		high
    


  
  
    
      		0
      		3313.953369
      		3345.262939
    


    
      		1
      		3340.557617
      		3369.565918
    


    
      		2
      		3368.340088
      		3373.411865
    


    
      		3
      		3366.852295
      		3368.870605
    


    
      		4
      		3345.748291
      		3366.221924
    


    
      		5
      		3361.639404
      		3370.505127
    


    
      		6
      		3355.800781
      		3366.631592
    


    
      		7
      		3332.685791
      		3343.127930
    


    
      		8
      		3317.962402
      		3338.174072
    


    
      		9
      		3314.150635
      		3322.781982
    


    
      		10
      		3305.600098
      		3327.376709
    


    
      		11
      		3323.338867
      		3350.961914
    


    
      		12
      		3330.952148
      		3346.495850
    


    
      		13
      		3326.977295
      		3358.412109
    


  
























选择多行











In [19]:


    
df[0:3]


















Out[19]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


  
























2.3.2 使用标签选取数据：¶



df.loc[行标签,列标签]


df.loc['a':'b'] #选取 ab 两行数据


df.loc[:,'open'] #选取 open 列的数据


df.loc 的第一个参数是行标签，第二个参数为列标签（可选参数，默认为所有列标签），两个参数既可以是列表也可以是单个字符，如果两个参数都为列表则返回的是 
DataFrame，否则，则为 Series。


PS：loc为location的缩写。











In [20]:


    
df.loc[3,'open']


















Out[20]:






3366.8523

















In [21]:


    
df.loc[1:3]


















Out[21]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


  




















In [22]:


    
df.loc[:, 'open']


















Out[22]:






0     3313.953369
1     3340.557617
2     3368.340088
3     3366.852295
4     3345.748291
5     3361.639404
6     3355.800781
7     3332.685791
8     3317.962402
9     3314.150635
10    3305.600098
11    3323.338867
12    3330.952148
13    3326.977295
Name: open, dtype: float32





















2.3.3. 使用位置选取数据：¶



df.iloc[行位置,列位置]


df.iloc[1,1] #选取第二行，第二列的值，返回的为单个值


df.iloc[[0,2],:] #选取第一行及第三行的数据


df.iloc[0:2,:] #选取第一行到第三行（不包含）的数据


df.iloc[:,1] #选取所有记录的第二列的值，返回的为一个Series


df.iloc[1,:] #选取第一行数据，返回的为一个Series


PS：iloc 则为 integer & location 的缩写











In [23]:


    
df


















Out[23]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		3345.748291
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


    
      		5
      		2017-01-10
      		000300.SHA
      		3361.639404
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3358.271484
      		8381916000
      		8.253397e+10
    


    
      		6
      		2017-01-11
      		000300.SHA
      		3355.800781
      		3366.631592
      		3334.297852
      		3334.495361
      		9107143800
      		8.675045e+10
    


    
      		7
      		2017-01-12
      		000300.SHA
      		3332.685791
      		3343.127930
      		3315.962891
      		3317.624023
      		8123913500
      		7.503189e+10
    


    
      		8
      		2017-01-13
      		000300.SHA
      		3317.962402
      		3338.174072
      		3309.374023
      		3319.912109
      		8418058900
      		8.455610e+10
    


    
      		9
      		2017-01-16
      		000300.SHA
      		3314.150635
      		3322.781982
      		3264.207031
      		3319.445557
      		15777913500
      		1.532625e+11
    


    
      		10
      		2017-01-17
      		000300.SHA
      		3305.600098
      		3327.376709
      		3292.204346
      		3326.356201
      		6945332800
      		7.475451e+10
    


    
      		11
      		2017-01-18
      		000300.SHA
      		3323.338867
      		3350.961914
      		3320.406250
      		3339.365234
      		7062322700
      		7.568068e+10
    


    
      		12
      		2017-01-19
      		000300.SHA
      		3330.952148
      		3346.495850
      		3324.683594
      		3329.289062
      		6615980800
      		6.386971e+10
    


    
      		13
      		2017-01-20
      		000300.SHA
      		3326.977295
      		3358.412109
      		3326.374023
      		3354.889160
      		6530046200
      		7.083133e+10
    


  




















In [24]:


    
df.iloc[1,1] # 选取第二行，第二列的值，返回的为单个值


















Out[24]:






'000300.SHA'

















In [25]:


    
df.iloc[[0,2],:] # 选取第一行及第三行的数据


















Out[25]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


  




















In [26]:


    
df.iloc[0:2,:] # 选取第一行到第三行（不包含）的数据


















Out[26]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


  




















In [27]:


    
df.iloc[:,1] # 选取所有记录的第一列的值，返回的为一个Series


















Out[27]:






0     000300.SHA
1     000300.SHA
2     000300.SHA
3     000300.SHA
4     000300.SHA
5     000300.SHA
6     000300.SHA
7     000300.SHA
8     000300.SHA
9     000300.SHA
10    000300.SHA
11    000300.SHA
12    000300.SHA
13    000300.SHA
Name: instrument, dtype: object

















In [28]:


    
df.iloc[1,:] # 选取第一行数据，返回的为一个Series


















Out[28]:






date          2017-01-04 00:00:00
instrument             000300.SHA
open                      3340.56
high                      3369.57
low                       3338.15
close                     3368.31
volume                 9005082700
amount                9.80144e+10
Name: 1, dtype: object





















2.3.4. 更广义的切片方式是使用.ix，它自动根据给到的索引类型判断是使用位置还是标签进行切片¶



df.ix[1,1]


df.ix['a':'b']











In [29]:


    
df


















Out[29]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		3345.748291
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


    
      		5
      		2017-01-10
      		000300.SHA
      		3361.639404
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3358.271484
      		8381916000
      		8.253397e+10
    


    
      		6
      		2017-01-11
      		000300.SHA
      		3355.800781
      		3366.631592
      		3334.297852
      		3334.495361
      		9107143800
      		8.675045e+10
    


    
      		7
      		2017-01-12
      		000300.SHA
      		3332.685791
      		3343.127930
      		3315.962891
      		3317.624023
      		8123913500
      		7.503189e+10
    


    
      		8
      		2017-01-13
      		000300.SHA
      		3317.962402
      		3338.174072
      		3309.374023
      		3319.912109
      		8418058900
      		8.455610e+10
    


    
      		9
      		2017-01-16
      		000300.SHA
      		3314.150635
      		3322.781982
      		3264.207031
      		3319.445557
      		15777913500
      		1.532625e+11
    


    
      		10
      		2017-01-17
      		000300.SHA
      		3305.600098
      		3327.376709
      		3292.204346
      		3326.356201
      		6945332800
      		7.475451e+10
    


    
      		11
      		2017-01-18
      		000300.SHA
      		3323.338867
      		3350.961914
      		3320.406250
      		3339.365234
      		7062322700
      		7.568068e+10
    


    
      		12
      		2017-01-19
      		000300.SHA
      		3330.952148
      		3346.495850
      		3324.683594
      		3329.289062
      		6615980800
      		6.386971e+10
    


    
      		13
      		2017-01-20
      		000300.SHA
      		3326.977295
      		3358.412109
      		3326.374023
      		3354.889160
      		6530046200
      		7.083133e+10
    


  




















In [30]:


    
df.ix[1,1]


















Out[30]:






'000300.SHA'

















In [31]:


    
df.ix[1,'open']


















Out[31]:






3340.5576





















2.3.5 通过逻辑指针进行数据切片：¶



df[逻辑条件]


df[df.one >= 2] #单个逻辑条件


df[(df.one >=1 ) & (df.one < 3) ] #多个逻辑条件组合











In [32]:


    
df


















Out[32]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		3345.748291
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


    
      		5
      		2017-01-10
      		000300.SHA
      		3361.639404
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3358.271484
      		8381916000
      		8.253397e+10
    


    
      		6
      		2017-01-11
      		000300.SHA
      		3355.800781
      		3366.631592
      		3334.297852
      		3334.495361
      		9107143800
      		8.675045e+10
    


    
      		7
      		2017-01-12
      		000300.SHA
      		3332.685791
      		3343.127930
      		3315.962891
      		3317.624023
      		8123913500
      		7.503189e+10
    


    
      		8
      		2017-01-13
      		000300.SHA
      		3317.962402
      		3338.174072
      		3309.374023
      		3319.912109
      		8418058900
      		8.455610e+10
    


    
      		9
      		2017-01-16
      		000300.SHA
      		3314.150635
      		3322.781982
      		3264.207031
      		3319.445557
      		15777913500
      		1.532625e+11
    


    
      		10
      		2017-01-17
      		000300.SHA
      		3305.600098
      		3327.376709
      		3292.204346
      		3326.356201
      		6945332800
      		7.475451e+10
    


    
      		11
      		2017-01-18
      		000300.SHA
      		3323.338867
      		3350.961914
      		3320.406250
      		3339.365234
      		7062322700
      		7.568068e+10
    


    
      		12
      		2017-01-19
      		000300.SHA
      		3330.952148
      		3346.495850
      		3324.683594
      		3329.289062
      		6615980800
      		6.386971e+10
    


    
      		13
      		2017-01-20
      		000300.SHA
      		3326.977295
      		3358.412109
      		3326.374023
      		3354.889160
      		6530046200
      		7.083133e+10
    


  




















In [33]:


    
df[df.open > 3340]


















Out[33]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		3345.748291
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


    
      		5
      		2017-01-10
      		000300.SHA
      		3361.639404
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3358.271484
      		8381916000
      		8.253397e+10
    


    
      		6
      		2017-01-11
      		000300.SHA
      		3355.800781
      		3366.631592
      		3334.297852
      		3334.495361
      		9107143800
      		8.675045e+10
    


  




















In [34]:


    
df[(df.open > 3310) & (df.close < 3350)]


















Out[34]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		3313.953369
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3342.227295
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3347.666504
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		6
      		2017-01-11
      		000300.SHA
      		3355.800781
      		3366.631592
      		3334.297852
      		3334.495361
      		9107143800
      		8.675045e+10
    


    
      		7
      		2017-01-12
      		000300.SHA
      		3332.685791
      		3343.127930
      		3315.962891
      		3317.624023
      		8123913500
      		7.503189e+10
    


    
      		8
      		2017-01-13
      		000300.SHA
      		3317.962402
      		3338.174072
      		3309.374023
      		3319.912109
      		8418058900
      		8.455610e+10
    


    
      		9
      		2017-01-16
      		000300.SHA
      		3314.150635
      		3322.781982
      		3264.207031
      		3319.445557
      		15777913500
      		1.532625e+11
    


    
      		11
      		2017-01-18
      		000300.SHA
      		3323.338867
      		3350.961914
      		3320.406250
      		3339.365234
      		7062322700
      		7.568068e+10
    


    
      		12
      		2017-01-19
      		000300.SHA
      		3330.952148
      		3346.495850
      		3324.683594
      		3329.289062
      		6615980800
      		6.386971e+10
    


  




















In [35]:


    
df[df>3360]


















Out[35]:







  
    
      		
      		date
      		instrument
      		open
      		high
      		low
      		close
      		volume
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		2017-01-03
      		000300.SHA
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		8656789600
      		8.761277e+10
    


    
      		1
      		2017-01-04
      		000300.SHA
      		NaN
      		3369.565918
      		NaN
      		3368.311768
      		9005082700
      		9.801436e+10
    


    
      		2
      		2017-01-05
      		000300.SHA
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
      		8833635700
      		9.118934e+10
    


    
      		3
      		2017-01-06
      		000300.SHA
      		3366.852295
      		3368.870605
      		NaN
      		NaN
      		8745911400
      		9.107226e+10
    


    
      		4
      		2017-01-09
      		000300.SHA
      		NaN
      		3366.221924
      		NaN
      		3363.901367
      		8370794200
      		8.791612e+10
    


    
      		5
      		2017-01-10
      		000300.SHA
      		3361.639404
      		3370.505127
      		NaN
      		NaN
      		8381916000
      		8.253397e+10
    


    
      		6
      		2017-01-11
      		000300.SHA
      		NaN
      		3366.631592
      		NaN
      		NaN
      		9107143800
      		8.675045e+10
    


    
      		7
      		2017-01-12
      		000300.SHA
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		8123913500
      		7.503189e+10
    


    
      		8
      		2017-01-13
      		000300.SHA
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		8418058900
      		8.455610e+10
    


    
      		9
      		2017-01-16
      		000300.SHA
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		15777913500
      		1.532625e+11
    


    
      		10
      		2017-01-17
      		000300.SHA
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		6945332800
      		7.475451e+10
    


    
      		11
      		2017-01-18
      		000300.SHA
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		7062322700
      		7.568068e+10
    


    
      		12
      		2017-01-19
      		000300.SHA
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		6615980800
      		6.386971e+10
    


    
      		13
      		2017-01-20
      		000300.SHA
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		6530046200
      		7.083133e+10
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  [量化学堂-Python编程]Pandas库之数据处理与规整



        导语：本文继续讲解Pandas库在数据分析和处理上的一些应用。













In [1]:


    
# 首先导入库
import pandas as pd
import numpy as np
















In [2]:


    
df = D.history_data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2016-01-01', 
                    end_date='2016-02-01',fields=['open', 'high', 'low', 'close', 'volume', 'amount'])
df.head()


















Out[2]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		volume
      		open
      		close
      		amount
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3726.244629
      		3468.948486
      		11537067400
      		3725.856201
      		3469.066162
      		1.459682e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-04
    


    
      		1
      		3518.217041
      		3377.279785
      		16211698400
      		3382.177002
      		3478.779785
      		1.960171e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-05
    


    
      		2
      		3543.739502
      		3468.466553
      		14596614400
      		3482.406494
      		3539.808105
      		1.609472e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-06
    


    
      		3
      		3481.149902
      		3284.737305
      		4410264100
      		3481.149902
      		3294.383789
      		4.713080e+10
      		000300.SHA
      		2016-01-07
    


    
      		4
      		3418.850830
      		3237.930664
      		18595945100
      		3371.871094
      		3361.563232
      		2.034989e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-08
    


  
























1、缺失数据处理¶



1. 1去掉包含缺失值的行：¶











In [3]:


    
df_drop = df.dropna()
df_drop.head()


















Out[3]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		volume
      		open
      		close
      		amount
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3726.244629
      		3468.948486
      		11537067400
      		3725.856201
      		3469.066162
      		1.459682e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-04
    


    
      		1
      		3518.217041
      		3377.279785
      		16211698400
      		3382.177002
      		3478.779785
      		1.960171e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-05
    


    
      		2
      		3543.739502
      		3468.466553
      		14596614400
      		3482.406494
      		3539.808105
      		1.609472e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-06
    


    
      		3
      		3481.149902
      		3284.737305
      		4410264100
      		3481.149902
      		3294.383789
      		4.713080e+10
      		000300.SHA
      		2016-01-07
    


    
      		4
      		3418.850830
      		3237.930664
      		18595945100
      		3371.871094
      		3361.563232
      		2.034989e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-08
    


  
























1.2 对缺失值进行填充：¶











In [4]:


    
df_fillna = df.fillna(value=0)
df_fillna.head()


















Out[4]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		volume
      		open
      		close
      		amount
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3726.244629
      		3468.948486
      		11537067400
      		3725.856201
      		3469.066162
      		1.459682e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-04
    


    
      		1
      		3518.217041
      		3377.279785
      		16211698400
      		3382.177002
      		3478.779785
      		1.960171e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-05
    


    
      		2
      		3543.739502
      		3468.466553
      		14596614400
      		3482.406494
      		3539.808105
      		1.609472e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-06
    


    
      		3
      		3481.149902
      		3284.737305
      		4410264100
      		3481.149902
      		3294.383789
      		4.713080e+10
      		000300.SHA
      		2016-01-07
    


    
      		4
      		3418.850830
      		3237.930664
      		18595945100
      		3371.871094
      		3361.563232
      		2.034989e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-08
    


  
























1.3 判断数据是否为nan，并进行布尔填充：¶











In [5]:


    
df_isnull = pd.isnull(df)
df_isnull.head()


















Out[5]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		volume
      		open
      		close
      		amount
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
    


    
      		1
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
    


    
      		2
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
    


    
      		3
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
    


    
      		4
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
      		False
    


  
























2、函数的应用和映射¶











In [6]:


    
df.mean()#列计算平均值


















Out[6]:






high      3.238047e+03
low       3.116849e+03
volume    1.207993e+10
open      3.191507e+03
close     3.165315e+03
amount    1.300057e+11
dtype: float32

















In [7]:


    
df.mean(1)#行计算平均值


















Out[7]:






0     2.625088e+10
1     3.537146e+10
2     2.925730e+10
3     8.590179e+09
4     3.701580e+10
5     3.365465e+10
6     2.581192e+10
7     2.382546e+10
8     2.637089e+10
9     2.405715e+10
10    1.992852e+10
11    2.594551e+10
12    2.606307e+10
13    2.216253e+10
14    1.764680e+10
15    1.565532e+10
16    2.332401e+10
17    2.337010e+10
18    1.759769e+10
19    2.013213e+10
20    1.526850e+10
dtype: float32

















In [8]:


    
df.mean(axis = 1,skipna = False) # skipna参数默认是 True 表示排除缺失值


















Out[8]:






0     2.625088e+10
1     3.537146e+10
2     2.925730e+10
3     8.590179e+09
4     3.701580e+10
5     3.365465e+10
6     2.581192e+10
7     2.382546e+10
8     2.637089e+10
9     2.405715e+10
10    1.992852e+10
11    2.594551e+10
12    2.606307e+10
13    2.216253e+10
14    1.764680e+10
15    1.565532e+10
16    2.332401e+10
17    2.337010e+10
18    1.759769e+10
19    2.013213e+10
20    1.526850e+10
dtype: float32

















In [9]:


    
sorted_row_df = df.sort_index()#行名字排序
sorted_row_df.head()


















Out[9]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		volume
      		open
      		close
      		amount
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3726.244629
      		3468.948486
      		11537067400
      		3725.856201
      		3469.066162
      		1.459682e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-04
    


    
      		1
      		3518.217041
      		3377.279785
      		16211698400
      		3382.177002
      		3478.779785
      		1.960171e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-05
    


    
      		2
      		3543.739502
      		3468.466553
      		14596614400
      		3482.406494
      		3539.808105
      		1.609472e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-06
    


    
      		3
      		3481.149902
      		3284.737305
      		4410264100
      		3481.149902
      		3294.383789
      		4.713080e+10
      		000300.SHA
      		2016-01-07
    


    
      		4
      		3418.850830
      		3237.930664
      		18595945100
      		3371.871094
      		3361.563232
      		2.034989e+11
      		000300.SHA
      		2016-01-08
    


  




















In [10]:


    
sorted_col_df = df.sort_index(axis=1) # 列名字排序
sorted_col_df.head()


















Out[10]:







  
    
      		
      		amount
      		close
      		date
      		high
      		instrument
      		low
      		open
      		volume
    


  
  
    
      		0
      		1.459682e+11
      		3469.066162
      		2016-01-04
      		3726.244629
      		000300.SHA
      		3468.948486
      		3725.856201
      		11537067400
    


    
      		1
      		1.960171e+11
      		3478.779785
      		2016-01-05
      		3518.217041
      		000300.SHA
      		3377.279785
      		3382.177002
      		16211698400
    


    
      		2
      		1.609472e+11
      		3539.808105
      		2016-01-06
      		3543.739502
      		000300.SHA
      		3468.466553
      		3482.406494
      		14596614400
    


    
      		3
      		4.713080e+10
      		3294.383789
      		2016-01-07
      		3481.149902
      		000300.SHA
      		3284.737305
      		3481.149902
      		4410264100
    


    
      		4
      		2.034989e+11
      		3361.563232
      		2016-01-08
      		3418.850830
      		000300.SHA
      		3237.930664
      		3371.871094
      		18595945100
    


  




















In [11]:


    
# 数据默认是按升序排序的，也可以降序排序
df.sort_index(axis=1,ascending = False)


















Out[11]:







  
    
      		
      		volume
      		open
      		low
      		instrument
      		high
      		date
      		close
      		amount
    


  
  
    
      		0
      		11537067400
      		3725.856201
      		3468.948486
      		000300.SHA
      		3726.244629
      		2016-01-04
      		3469.066162
      		1.459682e+11
    


    
      		1
      		16211698400
      		3382.177002
      		3377.279785
      		000300.SHA
      		3518.217041
      		2016-01-05
      		3478.779785
      		1.960171e+11
    


    
      		2
      		14596614400
      		3482.406494
      		3468.466553
      		000300.SHA
      		3543.739502
      		2016-01-06
      		3539.808105
      		1.609472e+11
    


    
      		3
      		4410264100
      		3481.149902
      		3284.737305
      		000300.SHA
      		3481.149902
      		2016-01-07
      		3294.383789
      		4.713080e+10
    


    
      		4
      		18595945100
      		3371.871094
      		3237.930664
      		000300.SHA
      		3418.850830
      		2016-01-08
      		3361.563232
      		2.034989e+11
    


    
      		5
      		17463838700
      		3303.124512
      		3192.449951
      		000300.SHA
      		3342.480713
      		2016-01-11
      		3192.449951
      		1.844640e+11
    


    
      		6
      		12822579600
      		3214.823486
      		3174.549805
      		000300.SHA
      		3242.253174
      		2016-01-12
      		3215.709961
      		1.420489e+11
    


    
      		7
      		12066649400
      		3240.483887
      		3155.878662
      		000300.SHA
      		3257.295410
      		2016-01-13
      		3155.878662
      		1.308861e+11
    


    
      		8
      		13453767100
      		3076.644531
      		3072.038818
      		000300.SHA
      		3226.657715
      		2016-01-14
      		3221.571289
      		1.447716e+11
    


    
      		9
      		12460177900
      		3200.887939
      		3101.052246
      		000300.SHA
      		3216.797607
      		2016-01-15
      		3118.729980
      		1.318827e+11
    


    
      		10
      		10112838600
      		3068.234863
      		3066.727051
      		000300.SHA
      		3165.616455
      		2016-01-18
      		3130.729004
      		1.094583e+11
    


    
      		11
      		12765389300
      		3132.704590
      		3119.216309
      		000300.SHA
      		3227.907959
      		2016-01-19
      		3223.125000
      		1.429077e+11
    


    
      		12
      		13065050400
      		3204.218262
      		3154.425781
      		000300.SHA
      		3225.949707
      		2016-01-20
      		3174.378174
      		1.433133e+11
    


    
      		13
      		11118973300
      		3136.384033
      		3081.345459
      		000300.SHA
      		3202.538086
      		2016-01-21
      		3081.345459
      		1.218562e+11
    


    
      		14
      		8995108700
      		3114.895020
      		3053.958008
      		000300.SHA
      		3132.170898
      		2016-01-22
      		3113.462646
      		9.688567e+10
    


    
      		15
      		8154006100
      		3129.027832
      		3105.100342
      		000300.SHA
      		3149.332275
      		2016-01-25
      		3128.885986
      		8.577789e+10
    


    
      		16
      		12693392100
      		3099.595703
      		2934.646973
      		000300.SHA
      		3106.530273
      		2016-01-26
      		2940.508545
      		1.272507e+11
    


    
      		17
      		13222936600
      		2953.182617
      		2839.289795
      		000300.SHA
      		2963.543701
      		2016-01-27
      		2930.351807
      		1.269977e+11
    


    
      		18
      		9922275600
      		2909.333984
      		2841.844238
      		000300.SHA
      		2941.886719
      		2016-01-28
      		2853.756104
      		9.566387e+10
    


    
      		19
      		11330425900
      		2855.598389
      		2854.371094
      		000300.SHA
      		2965.309326
      		2016-01-29
      		2946.090088
      		1.094624e+11
    


    
      		20
      		8679534200
      		2939.040039
      		2869.561279
      		000300.SHA
      		2944.517090
      		2016-02-01
      		2901.047607
      		8.293145e+10
    


  
























常用的方法如上所介绍们，还要其他许多，可自行学习，下面罗列了一些，可供参考：


count 非na值的数量


describe 针对Series或个DataFrame列计算汇总统计


min、max 计算最小值和最大值


argmin、argmax 计算能够获取到最大值和最小值得索引位置（整数）


idxmin、idxmax 计算能够获取到最大值和最小值得索引值


quantile 计算样本的分位数（0到1）


sum 值的总和


mean 值得平均数


median 值得算术中位数（50%分位数）


mad 根据平均值计算平均绝对离差


var 样本值的方差


std 样本值的标准差


skew 样本值得偏度（三阶矩）


kurt 样本值得峰度（四阶矩）


cumsum 样本值得累计和


cummin，cummax 样本值得累计最大值和累计最小值


cumprod 样本值得累计积


diff 计算一阶差分（对时间序列很有用）


pct_change 计算百分数变化















3、数据规整¶



Pandas提供了大量的方法能够轻松的对Series，DataFrame和Panel对象进行各种符合各种逻辑关系的合并操作


concat 可以沿一条轴将多个对象堆叠到一起


append 将一行连接到一个DataFrame上


duplicated 移除重复数据















3.1 数据堆叠 concat¶











In [12]:


    
df1 = D.history_data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2017-01-01', end_date='2017-01-05',
               fields=['open', 'high', 'low', 'close'])
df1


















Out[12]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


    
      		1
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3340.557617
      		3368.311768
      		000300.SHA
      		2017-01-04
    


    
      		2
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3368.340088
      		3367.789307
      		000300.SHA
      		2017-01-05
    


  




















In [13]:


    
df2 = D.history_data(instruments=['000300.SHA'], start_date='2017-01-06', end_date='2017-01-10',
               fields=['open', 'high', 'low', 'close'])
df2


















Out[13]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3366.852295
      		3347.666504
      		000300.SHA
      		2017-01-06
    


    
      		1
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3345.748291
      		3363.901367
      		000300.SHA
      		2017-01-09
    


    
      		2
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3361.639404
      		3358.271484
      		000300.SHA
      		2017-01-10
    


  
























纵向拼接(默认)：











In [14]:


    
pd.concat([df1, df2], axis=0)


















Out[14]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


    
      		1
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3340.557617
      		3368.311768
      		000300.SHA
      		2017-01-04
    


    
      		2
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3368.340088
      		3367.789307
      		000300.SHA
      		2017-01-05
    


    
      		0
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3366.852295
      		3347.666504
      		000300.SHA
      		2017-01-06
    


    
      		1
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3345.748291
      		3363.901367
      		000300.SHA
      		2017-01-09
    


    
      		2
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3361.639404
      		3358.271484
      		000300.SHA
      		2017-01-10
    


  
























横向拼接，index对不上的会用 NaN 填充:











In [15]:


    
pd.concat([df1, df2], axis=1)


















Out[15]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
      		3368.870605
      		3346.891357
      		3366.852295
      		3347.666504
      		000300.SHA
      		2017-01-06
    


    
      		1
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3340.557617
      		3368.311768
      		000300.SHA
      		2017-01-04
      		3366.221924
      		3344.347168
      		3345.748291
      		3363.901367
      		000300.SHA
      		2017-01-09
    


    
      		2
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3368.340088
      		3367.789307
      		000300.SHA
      		2017-01-05
      		3370.505127
      		3354.087891
      		3361.639404
      		3358.271484
      		000300.SHA
      		2017-01-10
    


  
























3.2 数据连接 append¶











In [16]:


    
df1


















Out[16]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


    
      		1
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3340.557617
      		3368.311768
      		000300.SHA
      		2017-01-04
    


    
      		2
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3368.340088
      		3367.789307
      		000300.SHA
      		2017-01-05
    


  




















In [17]:


    
s = df1.iloc[0]
s


















Out[17]:






high                      3345.26
low                       3313.95
open                      3313.95
close                     3342.23
instrument             000300.SHA
date          2017-01-03 00:00:00
Name: 0, dtype: object

















In [18]:


    
df1.append(s, ignore_index=False) # ignore_index=False 表示索引不变


















Out[18]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


    
      		1
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3340.557617
      		3368.311768
      		000300.SHA
      		2017-01-04
    


    
      		2
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3368.340088
      		3367.789307
      		000300.SHA
      		2017-01-05
    


    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


  




















In [19]:


    
df1.append(s, ignore_index=True) # ignore_index=True 表示索引重置


















Out[19]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


    
      		1
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3340.557617
      		3368.311768
      		000300.SHA
      		2017-01-04
    


    
      		2
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3368.340088
      		3367.789307
      		000300.SHA
      		2017-01-05
    


    
      		3
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


  
























3.3 移除重复数据duplicated¶











In [20]:


    
z = df1.append(s, ignore_index=False)
z


















Out[20]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


    
      		1
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3340.557617
      		3368.311768
      		000300.SHA
      		2017-01-04
    


    
      		2
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3368.340088
      		3367.789307
      		000300.SHA
      		2017-01-05
    


    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


  
























查看重复数据：











In [21]:


    
z.duplicated()


















Out[21]:






0    False
1    False
2    False
0     True
dtype: bool





















移除重复数据：











In [22]:


    
z.drop_duplicates()


















Out[22]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		open
      		close
      		instrument
      		date
    


  
  
    
      		0
      		3345.262939
      		3313.953369
      		3313.953369
      		3342.227295
      		000300.SHA
      		2017-01-03
    


    
      		1
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3340.557617
      		3368.311768
      		000300.SHA
      		2017-01-04
    


    
      		2
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3368.340088
      		3367.789307
      		000300.SHA
      		2017-01-05
    


  
























4、分组¶











In [23]:


    
z.groupby('open').sum()


















Out[23]:







  
    
      		
      		high
      		low
      		close
    


    
      		open
      		
      		
      		
    


  
  
    
      		3313.953369
      		6690.525879
      		6627.906738
      		6684.454590
    


    
      		3340.557617
      		3369.565918
      		3338.152588
      		3368.311768
    


    
      		3368.340088
      		3373.411865
      		3361.461914
      		3367.789307
    


  




















In [24]:


    
z.groupby(['open','close']).sum()


















Out[24]:







  
    
      		
      		
      		high
      		low
    


    
      		open
      		close
      		
      		
    


  
  
    
      		3313.953369
      		3342.227295
      		6690.525879
      		6627.906738
    


    
      		3340.557617
      		3368.311768
      		3369.565918
      		3338.152588
    


    
      		3368.340088
      		3367.789307
      		3373.411865
      		3361.461914
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策略与应用




  [量化学堂-策略开发]金叉死叉策略



        金叉死叉策略其实就是双均线策略。策略思想是：当短期均线上穿长期均线时，形成金叉，此时买入股票。当短期均线下穿长期均线时，形成死叉，此时卖出股票。研究表明，双均线系统虽然简单，但只要严格执行，也能长期盈利。



首先，我们选择要交易的股票，用instruments表示，然后确定回测的开始时间和结束时间。记住，如果是单只股票，那么instruments就是含有一个元素的列表，如果是多只股票，instruments就是含有多个元素的列表。






# 选择投资标的
instruments = ['600519.SHA']  
# 设置回测开始时间
start_date = '2012-05-28'  
# 设置回测结束时间 
end_date = '2017-07-18'



然后，编写策略初始化部分。





# initialize函数只会运行一次，在第一个日期运行，因此可以把策略一些参数放在该函数定义
def initialize(context):
    # 设置手续费，买入时万3，卖出是千分之1.3,不足5元以五元计
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 短均线参数
    context.short_period = 5
    # 长均线参数
    context.long_period = 50



接着，编写策略主体部分。





# handle_data函数会每个日期运行一次，可以把行情数据理解成K线，然后handle_data函数会在每个K
#  线上依次运行
def handle_data(context, data):
    # 当运行的K线数量还达不到长均线时直接返回
    if context.trading_day_index <  context.long_period:
        return    
    # 投资标的
    k = instruments[0]
    sid = context.symbol(k)
    # 最新价格
    price = data.current(sid, 'price')  
    # 短周期均线值
    short_mavg = data.history(sid, 'price',context.short_period, '1d').mean()  
    # 长周期均线值
    long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean()   
    # 账户现金  
    cash = context.portfolio.cash  
    # 账户持仓
    cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount 

    # 策略逻辑部分
    # 空仓状态下，短周期均线上穿长周期均线，买入股票
    if short_mavg > long_mavg and cur_position == 0  and data.can_trade(sid):  
        context.order(sid, int(cash/price/100)*100) 
    # 持仓状态下，短周期均线下穿长周期均线，卖出股票
    elif short_mavg < long_mavg  and cur_position > 0 and   data.can_trade(sid):  
        context.order_target_percent(sid, 0)



最后，编写策略回测接口。






m=M.trade.v2(
    instruments=instruments,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    # 股票买入的时候，假设以次日开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 股票卖出的时候，假设以次日开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    capital_base=100000,
    )



如果执行代码，策略就跑起来了，测试结果很快就显示在你的眼前了，是不是很神奇。点击 克隆策略按钮就可以把完整策略复制到你的个人账户里啦。宽客们快去试试吧[image: :slight_smile:]












金叉死叉策略¶



当短期均线上穿长期均线，出现金叉，买入

当短期均线下穿长期均线，出现死叉，卖出















1. 主要参数¶











In [1]:


    
instruments = ['600519.SHA']  
start_date = '2012-05-28'  
end_date = '2017-07-18'




















2. 策略回测主体¶











In [2]:


    
def initialize(context):
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) # 设置手续费
    context.short_period = 5 # 短期均线
    context.long_period = 50 # 长期均线 

def handle_data(context, data):
    
    if context.trading_day_index <  context.long_period:  # 长期均线值要有意义，需要在50根k线之后
        return
    
    k = instruments[0] # 标的为字符串格式
    sid = context.symbol(k) # 将标的转化为equity格式
    price = data.current(sid, 'price') # 最新价格
 
    short_mavg = data.history(sid, 'price',context.short_period, '1d').mean() # 短期均线值
    long_mavg = data.history(sid, 'price',context.long_period, '1d').mean() # 长期均线值

    cash = context.portfolio.cash # 现金
    cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount # 持仓
    
    # 交易逻辑
    if short_mavg > long_mavg and cur_position == 0 and data.can_trade(sid):  
        context.order(sid, int(cash/price/100)*100) # 买入
        
    elif short_mavg < long_mavg and cur_position > 0 and data.can_trade(sid):  
        context.order_target_percent(sid, 0) # 全部卖出
     
        




















3.回测接口¶











In [3]:


    
m=M.trade.v2(
    instruments=instruments,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',
    order_price_field_sell='open',
    capital_base=1000000,
    )























[2017-07-19 09:26:18.508739] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 09:26:26.084446] INFO: Performance: Simulated 1202 trading days out of 1202.
[2017-07-19 09:26:26.085803] INFO: Performance: first open: 2012-05-28 13:30:00+00:00
[2017-07-19 09:26:26.087307] INFO: Performance: last close: 2017-05-05 19:00:00+00:00
































[2017-07-19 09:26:29.467536] INFO: bigquant: backtest.v7 end [10.958797s].















 





      


  [量化学堂-策略开发]海龟策略



        几乎所有的宽客(Quant)都听说过海龟交易策略，该策略以海龟交易法则为核心。海龟交易法则，起源于八十年代的美国，是一套简单有效的交易法则。这个法则以及使用这个法则的人的故事被写成了一本书——《海龟交易法则》，这是一本入门量化投资的经典书籍。



海龟交易的具体规则是：




		当今天的收盘价大于过去20个交易日中的最高价时，以收盘价买入；


		买入后，当收盘价小于过去10个交易日中的最低价时，以收盘价卖出。






这篇文章我们只介绍如何快速编写海龟交易策略（代码如下），暂不涉及复杂的头寸管理和风险控制。





# 策略参数设置
instruments = ['600519.SHA']  # 选择的投资标的
start_date = '2014-07-17'     # 回测开始日期
end_date = '2017-07-18'   # 回测结束日期

# 策略主体函数
def initialize(context):
    context.set_commission(PerDollar(0.0015))  # 手续费设置
    
def handle_data(context, data):
    
    if context.trading_day_index < 20: # 在20个交易日以后才开始真正运行
        return
       
    sid = context.symbol(instruments[0])
    price = data.current(sid, 'price')  # 当前价格
    high_point = data.history(sid, 'price', 20, '1d').max()  # 20日高点 
    low_point = data.history(sid, 'price', 10, '1d').min()  # 10日低点    
        
    # 持仓
    cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount  
               
    # 交易逻辑
    #  最新价大于等于20日高点，并且处于空仓状态，并且该股票当日可以交易
    if price >= high_point  and cur_position == 0 and data.can_trade(sid):  
        context.order_target_percent(sid, 1) 
    #  最新价小于等于10日低点，并且持有股票，并且该股票当日可以交易
    elif price <= low_point  and cur_position > 0 and data.can_trade(sid): 
        context.order_target_percent(sid, 0) 

# 策略回测接口    
m=M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open', # 买入股票订单成交价为收盘价
    order_price_field_sell='open', # 卖出股票订单成交价为收盘价
    capital_base=float("1.0e6"), # 初始资金为100万
    benchmark='000300.INDX',) # 比较基准为沪深300指数



好了，海龟交易策略就是这么简单，但它确实可以长期盈利，是不是很神奇？点击 克隆策略按钮就可把完整策略复制到自己的账户了，赶紧试试吧[image: :slight_smile:]












海龟策略¶



当今天的收盘价，大于过去20个交易日中的最高价时，以收盘价买入
买入后，当收盘价小于过去10个交易日中的最低价时，以收盘价卖出















1. 策略参数¶











In [11]:


    
instruments = ['600519.SHA']  # 选择的投资标的
start_date = '2014-07-17'    # 回测开始日期
end_date = '2017-07-18' # 回测结束日期




















2. 策略主体函数¶











In [12]:


    
def initialize(context):
    context.set_commission(PerDollar(0.0015)) # 手续费设置
    
def handle_data(context, data):
    
    if context.trading_day_index < 20: # 在20个交易日以后才开始真正运行
        return
    
    sid = context.symbol(instruments[0])
    price = data.current(sid, 'price') # 当前价格
    
    high_point = data.history(sid, 'price', 20, '1d').max() # 20日高点 
    low_point = data.history(sid, 'price', 10, '1d').min() # 10日低点    
        
    # 持仓
    cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount  
               
    # 交易逻辑
    # 最新价大于20日高点，并且处于空仓状态，并且该股票当日可以交易
    if price >= high_point  and cur_position == 0 and data.can_trade(sid):  
        context.order_target_percent(sid, 1) 
    # 最新价小鱼等于10日低点，并且持有股票，并且该股票当日可以交易    
    elif price <= low_point  and cur_position > 0 and data.can_trade(sid): 
        context.order_target_percent(sid, 0) 
        




















3. 回测接口¶











In [13]:


    
m=M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',# 买入股票订单成交价为收盘价
    order_price_field_sell='open',# 卖出股票订单成交价为收盘价
    capital_base=float("1.0e6"),# 初始资金为100万
    benchmark='000300.INDX',# 比较基准为沪深300指数
)























[2017-07-19 09:51:54.660710] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 09:51:54.662489] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-07-19 09:51:55.760507] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.099776s].

















In [14]:


    
result = m.raw_perf.read_df() # 回测结果
algo_daily_returns =  (result.algorithm_period_return+1).pct_change().dropna() # 策略每日收益率
benchmark_daily_returns = (result.benchmark_period_return+1).pct_change().dropna() # 基准每日收益率
print('策略收益率与基准收益率的相关系数:',algo_daily_returns.corr(benchmark_daily_returns))























策略收益率与基准收益率的相关系数: 0.289028819681

















In [15]:


    
algo_daily_returns.corr(benchmark_daily_returns)


















Out[15]:






0.2890288196805586















 





      


  [量化学堂-策略开发]浅谈小市值策略



        前几篇的教程都是关于择时的策略，今天打算写一篇选股的策略——基于市值的选股策略。


了解Alpha策略和Fama_French三因子模型的人都知道，市值因子是一个长期有效的超额收益来源，对股票收益率有一定的解释作用，小市值的股票更容易带来超额收益。这也比较好理解，因为小市值类股票往往表现活跃，容易引发炒作风潮。此外，还有IPO管制的原因（大量排队企业选择借壳），也有市场风险偏好提升的原因（市场恶性循环越来越偏爱小市值）。


现在，开始正式介绍策略部分吧。为方便小伙伴们理解，我们会介绍更详细和具体。


策略逻辑：市值可以带来超额收益

策略内容：每月月初买入市值最小的30只股票，持有至下个月月初再调仓

资金管理：等权重买入

风险控制：无单只股票仓位上限控制、无止盈止损



第一步：获取数据，并整理买入股票列表


BigQuant平台具有丰富的金融数据，包括行情数据和财报数据，并且具有便捷、简单的API调用接口。获取数据的代码如下：


 def prepare(context):
    # 引进prepare数据准备函数是为了保持回测和模拟能够通用
    # 获取股票代码
    instruments = D.instruments()
    start_date = context.start_date 
    # 确定结束时间
    end_date = context.end_date 
    # 获取股票总市值数据，返回DataFrame数据格式
    market_cap_data = D.history_data(instruments,context.start_date,context.end_date,
              fields=['market_cap','amount'])
    
    # 获取每日按小市值排序 （从低到高）的前三十只股票
    daily_buy_stock = market_cap_data.groupby('date').apply(lambda df:df[(df['amount'] > 0)].sort_values('market_cap')[:30])
    context.daily_buy_stock = daily_buy_stock



在上面的代码中，history_data是我们平台获取数据的一个重要API。fields参数为列表形式，传入的列表即为我们想要获取的数据。


第二步：回测主体

我们平台策略回测有丰富的文档介绍，请参考：


# 回测参数设置，initialize函数只运行一次
def initialize(context):
    # 手续费设置
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) 
    # 调仓规则（每月的第一天调仓）
    context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0)) 

# handle_data函数会每天运行一次
def handle_data(context,data):
    pass

# 换仓函数
def rebalance(context, data):
    # 当前的日期
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')
    # 根据日期获取调仓需要买入的股票的列表
    stock_to_buy = list(context.daily_buy_stock.ix[date].instrument)
    # 通过positions对象，使用列表生成式的方法获取目前持仓的股票列表
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
    # 继续持有的股票：调仓时，如果买入的股票已经存在于目前的持仓里，那么应继续持有
    no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
    # 需要卖出的股票
    stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]
  
    # 卖出
    for stock in stock_to_sell:
        # 如果该股票停牌，则没法成交。因此需要用can_trade方法检查下该股票的状态
        # 如果返回真值，则可以正常下单，否则会出错
        # 因为stock是字符串格式，我们用symbol方法将其转化成平台可以接受的形式：Equity格式

        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # order_target_percent是平台的一个下单接口，表明下单使得该股票的权重为0，
            #   即卖出全部股票，可参考回测文档
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)
    
    # 如果当天没有买入的股票，就返回
    if len(stock_to_buy) == 0:
        return

    # 等权重买入 
    weight =  1 / len(stock_to_buy)
    
    # 买入
    for stock in stock_to_buy:
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # 下单使得某只股票的持仓权重达到weight，因为
            # weight大于0,因此是等权重买入
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)
 



第三步：回测接口


m=M.trade.v2( 
    instruments=D.instruments(),
    start_date= '2013-01-01', 
    end_date='2017-10-27',
    # 必须传入initialize，只在第一天运行
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    #  必须传入handle_data,每个交易日都会运行
    handle_data=handle_data,
    # 买入以开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 卖出也以开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    # 策略本金
    capital_base=1000000,
    # 比较基准：沪深300
    benchmark='000300.INDX',
)



好嘞，策略就完全写好了。我们运行完曲线如下：


[image: ]


回测结果比较真实，小市值策略在过去几年确实是这样的表现。2017年以来，中小盘风格转换明显，创业板、中小板走势比较弱，因此该策略也面临较大回撤。


纸上得来终觉浅，绝知此事须躬行。还是请小伙伴自己动手去实现吧:slight_smile: 点击 克隆策略就可以把策略克隆到自己的账户了。











定义相关函数¶











In [5]:


    
def prepare(context):
    # 引进prepare数据准备函数是为了保持回测和模拟能够通用
    # 获取股票代码
    instruments = D.instruments()
    start_date = context.start_date 
    # 确定结束时间
    end_date = context.end_date 
    # 获取股票总市值数据，返回DataFrame数据格式
    market_cap_data = D.history_data(instruments,context.start_date,context.end_date,
              fields=['market_cap','amount'])
    
    # 获取每日按小市值排序 （从低到高）的前三十只股票
    daily_buy_stock = market_cap_data.groupby('date').apply(lambda df:df[(df['amount'] > 0)].sort_values('market_cap')[:30])
    context.daily_buy_stock = daily_buy_stock
    
# 回测参数设置，initialize函数只运行一次
def initialize(context):
    # 手续费设置
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) 
    # 调仓规则（每月的第一天调仓）
    context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0)) 

# handle_data函数会每天运行一次
def handle_data(context,data):
    pass

# 换仓函数
def rebalance(context, data):
    # 当前的日期
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')
    # 根据日期获取调仓需要买入的股票的列表
    stock_to_buy = list(context.daily_buy_stock.ix[date].instrument)
    # 通过positions对象，使用列表生成式的方法获取目前持仓的股票列表
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
    # 继续持有的股票：调仓时，如果买入的股票已经存在于目前的持仓里，那么应继续持有
    no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
    # 需要卖出的股票
    stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]
  
    # 卖出
    for stock in stock_to_sell:
        # 如果该股票停牌，则没法成交。因此需要用can_trade方法检查下该股票的状态
        # 如果返回真值，则可以正常下单，否则会出错
        # 因为stock是字符串格式，我们用symbol方法将其转化成平台可以接受的形式：Equity格式

        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # order_target_percent是平台的一个下单接口，表明下单使得该股票的权重为0，
            #   即卖出全部股票，可参考回测文档
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)
    
    # 如果当天没有买入的股票，就返回
    if len(stock_to_buy) == 0:
        return

    # 等权重买入 
    weight =  1 / len(stock_to_buy)
    
    # 买入
    for stock in stock_to_buy:
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # 下单使得某只股票的持仓权重达到weight，因为
            # weight大于0,因此是等权重买入
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)




















交易函数调用¶











In [6]:


    
m=M.trade.v2( 
    instruments=D.instruments(),
    start_date= '2013-01-01', 
    end_date='2017-10-27',
    # 必须传入initialize，只在第一天运行
    prepare=prepare,
    initialize=initialize,
    #  必须传入handle_data,每个交易日都会运行
    handle_data=handle_data,
    # 买入以开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 卖出也以开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    # 策略本金
    capital_base=1000000,
    # 比较基准：沪深300
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-10-27 21:29:52.553618] INFO: bigquant: backtest.v7 开始运行..
[2017-10-27 21:31:23.992974] INFO: Performance: Simulated 1170 trading days out of 1170.
[2017-10-27 21:31:23.994829] INFO: Performance: first open: 2013-01-04 14:30:00+00:00
[2017-10-27 21:31:23.996232] INFO: Performance: last close: 2017-10-27 19:00:00+00:00
































[2017-10-27 21:31:29.360513] INFO: bigquant: backtest.v7 运行完成[96.806889s].















 





      


  [量化学堂-策略开发]多头排列回踩买入策略



        什么是均线



金融市场上每个人都有一套自己的分析方法，无论你是一个技术派、基本面派、消息派还是量化投资派，对于“均线”这个名词一定不会陌生。虽说这个概念诞生于市场技术分析领域，但由于它的通俗易用，均线一直受到投资者和市场分析人士的青睐。



均线的全称是移动平均线（MA）。移动平均线是个什么概念？即通过等权或指数加权的方式，计算一段时期内的平均价格，是将某一段时间的收盘价之和除以该周期。 比如，日线MA5的意思就是说，5天内的收盘价除以5。



[image: ]



从这张图你应该可以看出，移动平均线，由于是一个均值的画线，因此它平滑了市场数据中的棱角和起伏波动，并且展示出已经走出来的基本价格趋势。



挺好理解吧？正因为均线是一个简洁易懂的概念，因此成为目前市场上运用最广泛的技术指标。不同周期的均线如何组合排列？如何交叉背离？与其他指标有怎么样的关系？这些问题背后的逻辑，都成为了均线应用最基本的理念支撑，这些不同的理念也创造了不同的均线策略。



今天给大家讲一讲，由均线衍生的策略：多头排列回踩点。



正如标题所言，这个策略有两个非常醒目的特点，好懂、好用。好懂，是指这个策略本身并没有什么复杂的概念，理解起来非常容易；好用，是指这个策略的应用效果非常不错。本文就从这两个角度入手，手把手教大家如何玩赚这个策略！



什么是多头排列回踩点？



想明白这7个字组合在一起的含义，咱们先把它拆分一下。什么是多头排列？什么是回踩点？



多头排列首先是一个均线排列形态，能够预判趋势目前是多头占上风的。而这个预判背后所支撑的逻辑，源于均线的排列方式。人们在长期使用均线这个指标的过程中，通过总结经验和数据，认为均线的排列可以粗分为两种情况：多头排列和空头排列。多头排列就是市场趋势是强势上升势，均线在5—10—20—40—120K线下支撑排列向上为多头排列。我们先看一个简单的三均线多头排列形态。



[image: ]



从图可以看出，多头排列形态的判定标准是：短期均线依次在长期均线之上，因此股价有较好的支撑。说的再简单一些，如果把均线理解为买入成本的平均值，均线排列依次短期线、中期线、长期线由上而下依次排列，这说明我们过去买进的成本很低，做短线的、中线的、长线的都有赚头，市场一片向上均线多头排列趋势为强势上升势，操作思维为多头思维。



回踩点又是什么含义呢？很简单，就是价格前期冲高后出现了小幅回调下行。值得注意的是，在这个策略中，回踩是有条件的，即回踩幅度并没有破坏均线多头排列的格局。在这种情况下，由于每一条不同周期的均线都是支撑，所以回撤往往成为一个较理想的进场点位。假如某只股票，前期多头排列，但是回踩之后，整体均线形态受到巨大破坏，那么这只股票就不符合我们的筛选条件了。



回踩点能够具体的量化，如果在多头排列的状态下当根K线击穿了10日均线，那么可以视作这根K线是一个回踩点，发出买入信号。咱们来看看2017年2月以来贵州茅台（600519）的K线图上出现的几个多头趋势回踩点，现在看来，这几个回踩点都是绝好的回调买入机会。
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多头排列回踩买入策略蕴含了投资过程中最重要的两个核心思想，一是选股，从3000只股票中选出目前走势符合多头排列的股票，因为这样的股票后市更有上涨空间，如果某只股票有一波趋势，那么这种简单的选股法则并不会遗漏这只股票，就拿贵州茅台举例，这只“白马股”一路走牛，通过市盈率、市值等因子很可能选不到这只股票，但是多头排列选股并不会错失这只股票。二是择时，当股票选出来以后，我们要择时买入，而回踩点正是一个绝好的时机进场。



交易系统



验证策略有效性需要通过在历史数据上进行客观准确的回测，我们先构建该策略完整交易系统：




		股票池为所有沪深A股




		均线周期选择为[5,10,20,40,120],短期均线值依次大于长期均线值




		回踩点的定义为当根K线击穿10日均线，未击穿更长周期均线，并扔满足多头排列




		买入股票数上限为100只，等权重买入，当持有股票数100只时，有股票卖出才买入股票




		买入时机：多头策略回踩点的第二天开盘买入




		卖出时机：当5日均线下穿40日均线，第二天开盘卖出








回测结果



以下为回测结果。回测时间为2010年年初到2017年4月，总收益68.75%，年化收益率为7.72%,是银行理财收益的2-3倍了，策略Sharpe值达到了3.32，已经算比较不错的策略了，最大回撤主要发生在15年股灾期间，因此该策略最大的风险为股灾，当市场出现崩盘的时候，该策略会失效，因此使用该策略实盘一定注意股灾，如果判断股灾来临，立马止损清仓，待市场企稳后再启动该策略，当然这样的话，因为减少了股灾期间的损失，年化收益肯定比7.72%要高出一部分了。



[image: ]
完整的策略如下，大家可以 克隆到自己的账户进行研究。








In [13]:


    
start_date = '2010-01-01' # 开始日期
end_date = '2017-07-18' # 结束日期
# 获取股票列表
instruments = D.instruments(start_date, end_date)
















In [14]:


    
# 加载原始数据
stock_raw_data = D.history_data(instruments, start_date, end_date, ['close','low'])
# 计算多个周期均线的函数
def ma_calculate(df):
    ma_list = [5,10,20,40,120]
    for ma_len in ma_list:
        df['ma_'+str(ma_len)] = pd.rolling_mean(df['close'], ma_len)
    return df
# 包含多个周期均线值的股票数据
stock_ma_data = stock_raw_data.groupby('instrument').apply(ma_calculate)

# 函数：求满足开仓条件的股票列表
def open_pos_con(df):
    return list(df[(df['ma_5']>df['ma_10'])&(df['ma_10']>df['ma_20'])&(df['ma_20']>df['ma_40'])&(df['ma_40']>df['ma_120'])&(df['low']<df['ma_10'])].instrument)

# 函数：求满足平仓条件的股票列表
def close_pos_con(df):
    return list(df[df['ma_5']<df['ma_40']].instrument)
# 每日买入股票的数据框
daily_stock_to_buy= stock_ma_data.groupby('date').apply(open_pos_con)
# 每日卖出股票的数据框
daily_stock_to_sell= stock_ma_data.groupby('date').apply(close_pos_con)
















In [ ]:


    
 
















In [15]:


    
# 策略比较参考标准，以沪深300为例
benchmark = '000300.INDX'
# 起始资金
capital_base = 1000000

# 策略主体函数

# 初始化虚拟账户状态，只在第一个交易日运行
def initialize(context):
    # 设置手续费，买入时万3，卖出是千分之1.3,不足5元以5元计
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    context.num_stock = 100 # 最多同时持有100只股票
    context.daily_stock_to_buy = daily_stock_to_buy # 符合买入条件的股票列表
    context.daily_stock_to_sell = daily_stock_to_sell # 符合卖出条件的股票列表
    
# 策略交易逻辑，每个交易日运行一次
def handle_data(context, data):
     
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')  # 日期
    buy_stock = context.daily_stock_to_buy[date]  # 当日符合买入条件的股票
    sell_stock = context.daily_stock_to_sell[date]  # 当日符合卖出条件的股票
    weight = 1/context.num_stock   # 等权重配置
     
    stock_hold_num = len(context.portfolio.positions)  # 目前持有的股票数量
    remain_num = context.num_stock - stock_hold_num   # 还可以买入的股票数量,需要把卖出的股票加回来
    
    # 初始化当日买入订单的数量为0 
    order_count = 0
    # 买入股票
    for i in buy_stock:
        # 如果发送买入订单的股票数量已经超过了还可以买入的股票数量，那么应退出for循环
        if order_count >= remain_num:
            break
        # 对于没有买入的股票且可以交易的股票，应买入
        if context.portfolio.positions[i].amount == 0 and data.can_trade(context.symbol(i)):
            order_target_percent(context.symbol(i), weight)
            order_count += 1  # 统计一下当天股票买入数量
    # 卖出股票
    for j in sell_stock:
        if context.portfolio.positions[j].amount > 0 and data.can_trade(context.symbol(j)):
            order_target_percent(context.symbol(j), 0)
            
# 启动回测
# 策略回测接口: https://bigquant.com/docs/strategy_backtest.html
m = M.trade.v2(
    instruments=instruments,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    # 买入订单以开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 卖出订单以开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    capital_base=capital_base,
    benchmark=benchmark,
)























[2017-07-19 10:10:58.828482] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 10:12:17.223008] INFO: Performance: Simulated 1831 trading days out of 1831.
[2017-07-19 10:12:17.224045] INFO: Performance: first open: 2010-01-04 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:12:17.224851] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00
































[2017-07-19 10:12:23.880429] INFO: bigquant: backtest.v7 end [85.051927s].















 





      


  [量化学堂-策略开发]借助talib使用技术分析指标来炒股



        什么是技术分析



所谓股票的技术分析，是相对于基本面分析而言的。基本分析法着重于对一般经济情况以及各个公司的经营管理状况、行业动态等因素进行分析，以此来研究股票的价值，衡量股价的高低。而技术分析则是透过图表或技术指标的记录，研究市场过去及现在的行为反应，以推测未来价格的变动趋势。其依据的技术指标的主要内容是由股价、成交量或涨跌指数等数据计算而得的，技术分析只关心证券市场本身的变化，而不考虑会对其产生某种影响的经济方面、政治方面的等各种外部的因素。



什么是talib



talib的简称是Technical Analysis Library，主要功能是计算股价的技术分析指标。先简单看看talib都给我们提供了那些计算技术指标的函数，按技术指标的类型示例如下：



函数名：CDL2CROWS
名称：Two Crows 两只乌鸦
简介：三日K线模式，第一天长阳，第二天高开收阴，第三天再次高开继续收阴，收盘比前一日收盘价低，预示股价下跌。
例子：integer = CDL2CROWS(open, high, low, close)



函数名：CDL3STARSINSOUTH
名称：Three Stars In The South 南方三星
简介：三日K线模式，与大敌当前相反，三日K线皆阴，第一日有长下影线，第二日与第一日类似，K线整体小于第一日，第三日无下影线实体信号，成交价格都在第一日振幅之内，预示下跌趋势反转，股价上升。
例子：integer = CDL3STARSINSOUTH(open, high, low, close)



函数名 : MA
名称：Moving average 移动平均值
简介：移动平均值是在一定范围内的价格平均值
例子：ma = MA(close, timeperiod=30, matype=0)



函数名：ADX
名称：Average Directional Movement Index 平均趋向指数
简介：ADX指数是反映趋向变动的程度，而不是方向的本身。
例子：adx = ADX(high, low, close, timeperiod=14)



函数名：ATR
名称：Average True Range 平均真实波幅
简介：主要用来衡量价格的波动。因此，这一技术指标并不能直接反映价格走向及其趋势稳定性，而只是表明价格波动的程度。
例子：atr = ATR(high, low, close, timeperiod=14)



函数名：OBV
名称：On Balance Volume 能量潮
简介：通过统计成交量变动的趋势推测股价趋势
计算公式：以某日为基期，逐日累计每日上市股票总成交量，若隔日指数或股票上涨，则基期OBV加上本日成交量为本日OBV。隔日指数或股票下跌，则基期OBV减去本日成交量为本日OBV
例子：obv = OBV(close, volume)



由于篇幅有限，技术分析指标不能在此充分介绍，可以参考talib官方文档



如何使用：MA实例




		已知MA这个函数的调用方式为：ma = MA(close, timeperiod=30, matype=0)




		close表示收盘价序列，timeperiod指定义好均线的计算长度即几日均线，不输入的话，默认为30日，  matype可以默认不用输入，然后就可以得到均线的值




		因此简单来讲，只取获取收盘价，就可以轻松计算移动平均值








下面以平安银行(000001.SZA)为例进行说明:





# 获取数据
df = D.history_data(['000001.SZA'],'2015-12-01','2016-02-20',
                    fields=['date','close']).set_index('date')
# 通过rolling_mean函数计算移动平均值（方法1）
df['MA10_rolling'] = pd.rolling_mean(df['close'],10)
# 将价格数据转化成float类型
close = [float(x) for x in df['close']]
# 通过talib计算移动平均值（方法2）
df['MA10_talib'] = talib.MA(np.array(close), timeperiod=10) 
# 检查两种方法计算结果是否一致
df.tail(12)



计算结果如下所示：



[image: ]



我们就这样跟方便的计算出了移动平均线的值，接下来我们计算下稍微复杂一点的EMA和MACD






# 调用talib计算6日指数移动平均线的值
df['EMA12'] = talib.EMA(np.array(close), timeperiod=6)  
df['EMA26'] = talib.EMA(np.array(close), timeperiod=12)   
 # 调用talib计算MACD指标
df['MACD'],df['MACDsignal'],df['MACDhist'] = talib.MACD(np.array(close),
                            fastperiod=6, slowperiod=12, signalperiod=9)   
df.tail(12)



补充说明一下，close是收盘价，timeperiod指的是指数移动平均线EMA的长度，fastperiod指更短时段的EMA的长度，slowperiod指更长时段的EMA的长度，signalperiod指DEA长度





[image: ]




可以看到，talib模块可以很方便地帮助我们计算技术分析指标。



4.策略实战：MACD策略




		当macd下穿signal时，卖出股票




		当macd上穿signal时，买入股票








完整的策略我贴在下面，小伙伴们赶紧 克隆下面的策略练手吧[image: :slight_smile:]












技术分析指标策略： 基于MACD指标¶















1. 策略参数¶











In [13]:


    
import talib
instruments = ['000651.SZA'] #以格力电器为例
start_date = '2010-09-16'# 起始时间    
end_date = '2017-07-18' # 结束时间




















2. 策略主体¶











In [14]:


    
def initialize(context):
   
    context.set_commission(PerDollar(0.0015)) # 手续费设置
    # 需要设置计算MACD的相关参数参数
    context.short = 12
    context.long = 26
    context.smoothperiod = 9
    context.observation = 100
    
    
def handle_data(context, data):
    
 
    if context.trading_day_index < 100: # 在100个交易日以后才开始真正运行 
        return
    
    sid = context.symbol(instruments[0])
    # 获取价格数据
    prices = data.history(sid, 'price', context.observation, '1d')
    # 用Talib计算MACD取值，得到三个时间序列数组，分别为macd, signal 和 hist
    macd, signal, hist = talib.MACD(np.array(prices), context.short,
                                    context.long, context.smoothperiod)
 
    # 计算现在portfolio中股票的仓位
    cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount
    
    # 策略逻辑
    # 卖出逻辑 macd下穿signal
    if macd[-1] - signal[-1] < 0 and macd[-2] - signal[-2] > 0:
        # 进行清仓
        if cur_position > 0 and data.can_trade(sid):
            context.order_target_value(sid, 0)

    # 买入逻辑  macd上穿signal
    if macd[-1] - signal[-1] > 0 and macd[-2] - signal[-2] < 0:
        # 买入股票
        if cur_position == 0 and data.can_trade(sid):
            context.order_target_percent(sid, 1)




















3. 回测接口¶











In [15]:


    
m=M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',
    order_price_field_sell='open',
    capital_base=float("1.0e6"),
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-07-19 10:35:47.762957] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 10:35:47.765690] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-07-19 10:35:49.985184] INFO: bigquant: backtest.v7 end [2.222251s].















 





      


  [量化学堂-策略开发]大师系列之价值投资法



        国外证券市场比较悠久，曾出现过本杰明·格雷厄姆、彼得·林奇、詹姆斯·奥肖内西、查尔斯·布兰德斯等多位投资大师，这些投资大师有一个共同点，他们在证券市场上保持了常年的稳定持续盈利，他们的投资法则及选股标准在一些著作中有详细的描述。值得欣慰的是，申万宏源证券研究所发布了<申万宏源-申万大师系列价值投资篇>系列第一季共20篇研究报告。学习这些报告主要有两个目的：



一是我们自身想去认真的学习经典，复制这些策略本身就是自我学习过程，我们深信向这些被市场证明长期优秀，被后世尊为经典的投资大师学习，必然值得，必有所得； 



二是复制和验证大师策略的过程， 会自然的驱使我们更多的从投资逻辑和投资思维上思考收益之源，而不再是不停的数据挖掘和数理分析。大师系列的尝试，于我们是一个求道，而非求术的旅程。



本贴主要是帮助用户怎样开发大师系列的策略，让大家更了解我们的平台，同时帮助大家在我们的平台上开发更丰富的策略。因此我们介绍一种简单的价值投资法来选取股票，规则如下：



策略逻辑：当股票处于价值洼地时，具备投资价值

策略内容：每月月初买入市盈率小于15倍、市净率小于1.5倍的30只股票，持有至下个月月初再调仓

资金管理：等权重买入

风险控制：无单只股票仓位上限控制、无止盈止损



第一步：获取数据



BigQuant平台具有丰富的金融数据，包括行情数据和财报数据，并且具有便捷、简单的API调用接口。获取数据的代码如下：





start_date = '2013-02-01'
end_date = '2017-07-18'
instruments = D.instruments()
# 获取市盈率、市净率、成交额数据
history_data = D.history_data(instruments, start_date=start_date,
               end_date= end_date, fields=[ 'pb_lf', 'pe_ttm','amount'])



在上面的代码中，history_data是我们平台获取数据的一个重要API。fields参数为列表形式，传入的列表即为我们想要获取的数据。



第二步：整理买入股票列表





# 该函数的目的是通过history_data这个大的原始数据，获取每日满足价值投资股票列表
def seek_symbol(df):
    selected = df[(df['pb_lf'] < 1.5)
        & (df['pe_ttm'] < 15) 
        & (df['amount'] > 0) 
        & (df['pb_lf'] > 0)
        & (df['pe_ttm'] > 0 ) ]
                                    
    # 按pe_ttm和pb_lf 升序排列
    selected = selected.sort_values(['pe_ttm','pb_lf'])
    return list(selected.instrument)[:30] # 记得转化成list

daily_buy_stock = history_data.groupby('date').apply(seek_symbol)



第三步：回测主体
我们平台策略回测有丰富的文档介绍，请参考：






def initialize(context):
    # 设置交易费用，买入是万三，卖出是千分之1.3，如果不足5元按5元算
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003,   
                                        sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 设置换仓规则，即每个月月初换仓，持有至下个月，再换仓
    context.schedule_function(rebalance,
                                          date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0)) 
    # 上面schedule_function函数的这句代码，其实可以写到一行，分两行是为了便于展示

       
def handle_data(context,data):
    pass

# 换仓
def rebalance(context, data):
    # 日期
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')
   
    # 买入股票列表
    stock_to_buy = daily_buy_stock[date]
    # 目前持仓列表    
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity 
                               in context.portfolio.positions]
    # 继续持有股票列表
    no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now 
                               if i in stock_to_buy]
    # 卖出股票列表 
    stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if
                           i not in no_need_to_sell]
   # 执行卖出
    for stock in stock_to_sell:
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)
    
    if len(stock_to_buy) == 0:
        return
    # 等权重
    weight = 1 / len(stock_to_buy)
    # 执行买入
    for  cp in stock_to_buy:
        if data.can_trade(context.symbol(cp)):
            context.order_target_percent(context.symbol(cp), weight)



第四步：回测接口






# 使用第四版的回测接口，需要传入多个策略参数
m=M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date, 
    end_date=end_date,
    # 必须传入initialize，只在第一天运行
    initialize=initialize,
    #  必须传入handle_data,每个交易日都会运行
    handle_data=handle_data,
    # 买入以开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 卖出也以开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    # 策略本金
    capital_base=1000000,
    # 比较基准：沪深300
    benchmark='000300.INDX',
)



好嘞，策略就完全写好了。我们运行完曲线如下：



[image: ]



整体来看，该策略算得上是正收益系统策略。



是不是发现我们平台很方便开发策略？之前朋友问我，为什么Python运行速度不是最快但会成为量化的主流语言。其实对于量化研究人员来说，虽然速度是一方面考虑，但更多的是为了验证策略思想，Python语言的优势就是在此，有一个思想就可以很快的将思想验证，然而C++虽然速度快，但要验证一个简单的思想却要编写大量的代码。好比为什么飞机速度快，但市里面上班开汽车就足够了（不考虑其他因素），因为汽车足够灵活。所以，还在犹豫选择什么语言从事量化投资的小伙伴们，Python就是你比较好的选择。本文到此就要结束了，策略的完整代码分享在文末，小伙伴们赶紧 克隆策略吧。











1.获取数据¶











In [21]:


    
start_date = '2013-02-01' # 开始日期
end_date = '2017-07-18' # 结束日期
instruments = D.instruments()
# 获取市盈率、市净率、成交额数据
history_data = D.history_data(instruments, start_date=start_date,
               end_date= end_date, fields=[ 'pb_lf', 'pe_ttm','amount'])




















2.整理换仓时买入股票列表¶











In [22]:


    
# 该函数的目的是通过history_data这个大的原始数据，获取每日满足价值投资股票列表
def seek_symbol(df):
    selected = df[(df['pb_lf'] < 1.5)
        & (df['pe_ttm'] < 15) 
        & (df['amount'] > 0) 
        & (df['pb_lf'] > 0)
        & (df['pe_ttm'] > 0 ) ]
                                    
    # 按pe_ttm和pb_lf 升序排列
    selected = selected.sort_values(['pe_ttm','pb_lf'])
    return list(selected.instrument)[:30] # 记得转化成list

daily_buy_stock = history_data.groupby('date').apply(seek_symbol)




















3. 回测主体¶











In [23]:


    
def initialize(context):
    # 设置交易费用，买入是万三，卖出是千分之1.3，如果不足5元按5元算
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 设置换仓规则，即每个月月初换仓，持有至下个月，再换仓
    context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0)) 
    # 上面schedule_function函数的这句代码，其实可以写到一行，分两行是为了便于展示
   
def handle_data(context,data):
    pass

# 换仓
def rebalance(context, data):
    # 日期
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')
   
    # 买入股票列表
    stock_to_buy = daily_buy_stock.ix[date]
    # 目前持仓列表    
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity 
                               in context.portfolio.positions]
    # 继续持有股票列表
    no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now 
                               if i in stock_to_buy]
    # 卖出股票列表 
    stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if
                           i not in no_need_to_sell]
    # 执行卖出
    for stock in stock_to_sell:
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)
    
    if len(stock_to_buy) == 0:
        return
    # 等权重
    weight = 1 / len(stock_to_buy)
    # 执行买入
    for  cp in stock_to_buy:
        if data.can_trade(context.symbol(cp)):
            context.order_target_percent(context.symbol(cp), weight)




















4.回测接口¶











In [24]:


    
# 使用该回测接口，需要传入多个策略参数
m=M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date, 
    end_date=end_date,
    # 必须传入initialize，只在第一天运行
    initialize=initialize,
    # 必须传入handle_data,每个交易日都会运行
    handle_data=handle_data,
    # 买入以开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 卖出也以开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    # 策略本金
    capital_base=1000000,
    # 比较基准：沪深300
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-07-19 10:40:19.311175] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 10:40:56.409711] INFO: Performance: Simulated 1082 trading days out of 1082.
[2017-07-19 10:40:56.410899] INFO: Performance: first open: 2013-02-01 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:40:56.411845] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00
































[2017-07-19 10:41:00.164708] INFO: bigquant: backtest.v7 end [40.853501s].















 





      


  [量化学堂-策略开发]事件驱动策略（基于业绩快报）



         事件驱动（Event Driven）属于量化投资之中的一个重要类别，涵盖投资机会广泛。广义上说，市场上任何发生的有可能与股票市场相关的新闻、事件、公告均有可能成为事件驱动的投资机会。 目前我国业界事件驱动策略中包括的常用重大事件有：业绩预告、业绩快报、分红送转、大股东增减持、高管增减持、定向增发、限售股解禁、股权激励、重组并购、ST摘和评级上调等，如下图所示。



[image: ]



可以看出，目前市场经过验证有效的事件已经不少，涵盖了影响股票价格的多个方面。事件驱动策略由于其策略逻辑的独特性，因此与其他常规股票策略相关性很低，再加上事件众多，资金容量大这一特点，使得事件驱动策略成为国外对冲基金非常大类的投资策略。



BigQuant回测引擎能够快速验证事件的有效性，从而开发事件驱动策略。为方便小伙伴顺利开发事件驱动策略，本文以业绩快报中净利润大幅增长为事件，验证该事件是否可以带来超额收益，未来我们会发布更多的基于其他事件的策略，敬请耐心等待。



在回测之前，我们先看策略的完整介绍：




		策略逻辑：认为业绩快报中净利润大幅增长为利好消息，会导致价格在一定期限内上涨


		事件定义：当业绩快报中公布净利润同比增增长超过30%


		股票持有不超过50只，仅当持有数量小于50只时，才买入股票


		持有时间：40个交易日






我们的策略流程是：每日更新数据，查看当日发布财务报表并且（归属母公司）净利润季度同比增长率超过30%的公司，如果出现这样的事件，就买入该股票。因此这里的分析和"选股系列"以及"大师系列"的策略依然相似，大家可以结合来看。



策略回测结果为：



[image: ]



从测试结果来看，该事件驱动策略为长期正收益系统。因为财报公布事件会有一个期限规定（年度报告是每年结束后4个月内，半年度是上半年结束后2个月内，季度报告是季度结束后1个月内），所以某些时间段不会有公司公布财务报表，当然那段时间就不会出现业绩快报净利润大幅增长的事件，因此仓位很多时候并不是100%。



备注：上市公司财报披露时间一般是财报发布日期的前一天晚上8点，因此策略回测中订单生成时间是财报公布日前一天，目的是便于回测和实盘保持一致性。



想要查看完整策略，点击 克隆策略一键搞定。












事件驱动策略：基于业绩快报¶











In [6]:


    
instruments = D.instruments()
start_date = '2010-01-01'
end_date = '2017-07-18'
# 获取数据
data = D.financial_statements(instruments, start_date, end_date, 
          fields=['instrument','fs_publish_date','fs_quarter_year',
          'fs_quarter_index','fs_net_profit_yoy'])
# 选择净利润同比增长率大于30%的股票
selected = data[data['fs_net_profit_yoy'] > 30] 
















In [7]:


    
# 获取交易日历
date = D.trading_days(start_date=start_date,end_date=end_date)
# 将日期型格式转化为字符型格式
date = date['date'].apply(lambda x : x.strftime('%Y-%m-%d'))
# 为尽量接近实盘，事件日期应为财报公布日的前一天
publish_date = date.shift(-1)
shift = dict(zip(date, publish_date))
















In [8]:


    
# 建立事件表
event = {}
for dt in date:
    if type(shift[dt]) is str:
        event[dt] = list(selected[selected['fs_publish_date'] == shift[dt]].sort_values(
            'fs_net_profit_yoy',ascending=False ).instrument)
    else:
        event[dt] = []     




















策略回测主体¶











In [9]:


    
def initialize(context):
   
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) 
    context.daily_buy_stock = event
    context.hold_periods = 40 # 持有40天，固定持仓期
    context.stock_max_num = 50 # 最大持仓数量为50只
    context.hold_days = {}
     
def handle_data(context,data):
  
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d') # 日期
    
    # 目前仓位里面的股票列表
    equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
    
    for k in equities.keys():
        # 如果持仓时间大于40天
        if context.trading_day_index - context.hold_days[k] >= context.hold_periods \
               and data.can_trade(context.symbol(k)):
            # 卖完
            context.order_target_percent(context.symbol(k),0)
   
    # 还允许建仓的股票数目
    stock_can_buy_num = context.stock_max_num - len(equities)
    # 获取当日买入股票的代码
    stock_to_buy = context.daily_buy_stock[date][:stock_can_buy_num]

    # 等权重买入 
    weight =  1 / context.stock_max_num
    
    # 买入
    for stock in stock_to_buy:
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)
            # 记录建仓时间的日期索引
            context.hold_days[stock] = context.trading_day_index  




















回测接口¶











In [10]:


    
m=M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date, 
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',
    order_price_field_sell='open',
    capital_base=1000000,
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-07-19 10:44:36.208018] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 10:45:30.161025] INFO: Performance: Simulated 1831 trading days out of 1831.
[2017-07-19 10:45:30.162282] INFO: Performance: first open: 2010-01-04 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:45:30.163409] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00
































[2017-07-19 10:45:36.257471] INFO: bigquant: backtest.v7 end [60.049397s].















 






 参考文献：
1.“事件驱动策略在国内能不能行得通？” 知乎回答
2.“全面解析对冲基金事件驱动策略” 上海交大 陈欣
3.事件驱动策略系列研报 广发证券
4.事件驱动策略系列研报 长江证券


      


  [量化学堂-策略开发]使用cvxopt包实现马科维茨投资组合优化:以一个股票策略为例



        








介绍¶



在这篇文章中，你将了解Markowitz投资组合优化的基本思想，以及如何在Python中实现。然后，我们将展示如何创建一个简单的策略回测，以Markowitz最佳方式重新平衡其投资组合，对各个资产的权重进行调整。


文章开始，我们将使用随机数据而不是实际的股票数据，这将有助于你了解如何通过建模和模拟来提高你对Markowitz均值方差模型的理解。


cvxopt是一个求解最优化问题的Python包，在数值计算、运筹学、规划问题中有广泛的运用。目前已经在BigQuant策略研究平台上，你可以直接使用。


我们先从导入模块开始















模拟¶











In [29]:


    
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import cvxopt as opt
from cvxopt import blas, solvers
import pandas as pd

np.random.seed(123)

# 关掉进度展示，进度展示是运行过程进度的一个打印输出，可以通过其查看代码运行进度
solvers.options['show_progress'] = False




















假设我们有4个资产，每个资产的收益率序列长度为1000，即1000个交易日.我们可以使用numpy.random.randn从正态分布中抽样。











In [30]:


    
## N资产数量
n_assets = 4

## 收益率长度
n_obs = 1000

return_vec = np.random.randn(n_assets, n_obs)
















In [31]:


    
plt.plot(return_vec.T, alpha=.4);
plt.xlabel('time')
plt.ylabel('returns')


















Out[31]:






<matplotlib.text.Text at 0x7f95efd8b780>






































这些收益率序列可用于创建广泛的投资组合，这些投资组合都有不同的收益和风险（标准差）。 我们可以生成大量的随机权重向量并绘制这些投资组合。


一个权重向量对应一个投资组合。











In [32]:


    
# 产生随机权重的函数
def rand_weights(n):
    ''' Produces n random weights that sum to 1 '''
    k = np.random.rand(n)
    return k / sum(k)

print(rand_weights(n_assets))
print(rand_weights(n_assets))























[ 0.54066805  0.2360283   0.11660484  0.1066988 ]
[ 0.27638339  0.03006307  0.47850085  0.21505269]





















接下来，让我们评估这些随机投资组合将表现如何。 为了实现这一目标，我们计算收益率和波动率（这里我们使用标准差）。 
这里，我们设置了一个过滤器，只允许绘制标准偏差<2的投资组合，以便更好地展示说明。











In [33]:


    
# 返回组合收益率和波动性
def random_portfolio(returns):

    p = np.asmatrix(np.mean(returns, axis=1))
    w = np.asmatrix(rand_weights(returns.shape[0]))
    C = np.asmatrix(np.cov(returns))
    
    mu = w * p.T
    sigma = np.sqrt(w * C * w.T)
    
    # 过滤器
    if sigma > 2:
        return random_portfolio(returns)
    return mu, sigma




















在代码中计算投资组合收益率的公式为：
$$ R = p^T w $$


其中$R$是预期收益率，$p^T$是每个时间序列收益率所形成的列向量的转置，w是投资组合的权重向量。$p$是N×1列向量，所以$p^T$变成1×N行向量，其可以与N×1权重（列）向量w相乘以给出一个标量（数值）。


我们计算投资组合波动性的公式为:


$$\sigma = \sqrt{w^T C w}$$其中$C$是为N×N矩阵的协方差矩阵。  在协方差矩阵中，对角线的值代表每个资产的波动性（方差），而其他位置的值代表了资产之间的协方差。


让我们产生500个随机投资组合，并输出每个组合的收益率和波动率











In [34]:


    
n_portfolios = 500
means, stds = np.column_stack([
    random_portfolio(return_vec) 
    for _ in range(n_portfolios)
])
















In [35]:


    
plt.plot(stds, means, 'o', markersize=5)
plt.xlabel('std') # 标准差-波动性
plt.ylabel('mean') # 平均值-收益率
plt.title('Mean and standard deviation of returns of randomly generated portfolios') # 每个投资组合的收益率和波动性的散点图


















Out[35]:






<matplotlib.text.Text at 0x7f95effcd0b8>






































这幅图是金融工程学里面可以说是最重要的一副图，横轴是波动率，纵轴是收益率。这个散点图中的每一个散点表示了一个投资组合（权重向量不一样），由于其形状类似子弹，所以又被称为子弹图。因为我们追求的组合有两个标准：相同的收益下，波动性最小；相同的波动性下，收益最高，因此越靠近左上角的资产组合其实是越优的，从下文可以看出，那是有效前沿。于是本文最重要的问题出来了，在给定多个资产历史数据的条件下，我们如何确定组合权重？这不得不引出马科维茨优化和有效前沿。















马科维茨优化和有效前沿¶















如何获取一个既定收益下风险（波动性）最低的投资组合？于是就转化成这样一个最优化问题：


优化问题描述：


目标函数(求风险最小值)：
$$ w^T C w$$


约束条件（既定收益且权重之和为1）：
$$ \sum_{i}{w_i} = 1 $$
$$R^T w = \mu$$


输出结果(返回一个权重向量)：
$w$











In [36]:


    
def optimal_portfolio(returns):
    n = len(returns)
    returns = np.asmatrix(returns)
    
    N = 100
    mus = [10**(5.0 * t/N - 1.0) for t in range(N)]
    
    # 转化为cvxopt matrices
    S = opt.matrix(np.cov(returns))
    pbar = opt.matrix(np.mean(returns, axis=1))
    
    # 约束条件
    G = -opt.matrix(np.eye(n))   # opt默认是求最大值，因此要求最小化问题，还得乘以一个负号
    h = opt.matrix(0.0, (n ,1))
    A = opt.matrix(1.0, (1, n))
    b = opt.matrix(1.0)
    
    # 使用凸优化计算有效前沿
    portfolios = [solvers.qp(mu*S, -pbar, G, h, A, b)['x'] 
                  for mu in mus]
    ## 计算有效前沿的收益率和风险
    returns = [blas.dot(pbar, x) for x in portfolios]
    risks = [np.sqrt(blas.dot(x, S*x)) for x in portfolios]
    m1 = np.polyfit(returns, risks, 2)
    x1 = np.sqrt(m1[2] / m1[0])
    # 计算最优组合
    wt = solvers.qp(opt.matrix(x1 * S), -pbar, G, h, A, b)['x']
    return np.asarray(wt), returns, risks

weights, returns, risks = optimal_portfolio(return_vec)

plt.plot(stds, means, 'o')
plt.ylabel('mean')
plt.xlabel('std')
plt.plot(risks, returns, 'y-o')


















Out[36]:






[<matplotlib.lines.Line2D at 0x7f95efffc2e8>]






































上图，靠近左上角的黄色线条描绘了有效前沿，我们在确定组合的时候，当然是选这些黄色的点所代表的组合了。从有效前沿可以看出投资的一个定理：风险与收益基本成正比。















通过上面函数，我们可以立马知道最优组合为：











In [37]:


    
print('最优组合' ,weights)























最优组合 [[  2.77880107e-09]
 [  3.20322848e-06]
 [  1.54301198e-06]
 [  9.99995251e-01]]





















在真实股票市场的回测¶















上面的例子特别有趣但不是很适用。 接下来，我们将演示如何在BigQuant中创建一个策略。


本实验的目的是验证在一个买入固定5只股票的多头组合，利用马科维茨组合优化确定的投资组合是否比等权重的投资组合表现更好。















首先，使用BigQuant的D.history_data方法加载一些历史数据。











In [38]:


    
# 获取数据
start_date = '2012-02-01'
end_date = '2017-07-18'
instruments = ['000069.SZA', '002337.SZA','000333.SZA','000338.SZA','000100.SZA']
   
data = D.history_data(instruments,start_date,end_date,
                     fields=['close'])
# 整理数据
data = pd.pivot_table(data,values='close',index=['date'],columns=['instrument'])
T.plot(data)










































In [39]:


    
def initialize(context):
    
    context.days = 0
    context.ins = instruments
     
def handle_data(context, data):
    
    context.days += 1
    if context.days < 100:
        return
    # 每60天调仓一次
    if context.days % 30 != 0:
        return
    # 获取数据的时间窗口并计算收益率
    prices = data.history(context.symbols(context.ins[0],context.ins[1],context.ins[2],context.ins[3],context.ins[4]), 'price',100, '1d').dropna()
    returns = prices.pct_change().dropna()
    try:
        # 马科维茨组合优化
        weights, _, _ = optimal_portfolio(returns.T)
#         print(weights)
        # 对持仓进行权重调整
        for stock, weight in zip(prices.columns, weights):
            if data.can_trade(stock):
                order_target_percent(stock, weight[0])
    except ValueError as e:
        pass
 




















使用马科维茨组合优化的投资组合的回测表现：











In [40]:


    
m=M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date='2014-01-01',  # 在5只股票同时上市，并且满足100个交易日后，所以开始日期我们选择14年
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',
    order_price_field_sell='open',
    capital_base=100000,
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-07-19 10:51:48.113126] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 10:51:53.991858] INFO: Performance: Simulated 864 trading days out of 864.
[2017-07-19 10:51:53.992992] INFO: Performance: first open: 2014-01-02 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:51:53.993795] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00
































[2017-07-19 10:51:56.328786] INFO: bigquant: backtest.v7 end [8.21565s].

















In [41]:


    
def handle_data_1(context, data):
    
    context.days += 1
    weight = 1/len(context.ins) 
    if context.days == 1:
        for stock in context.ins:
            stock = context.symbol(stock)
            if data.can_trade(stock):
                order_target_percent(stock, weight)




















直接等权重配置的投资组合的表现：















从两个对比实验，等权重组合的收益只有使用优化技术的组合的收益的三分之一。可以看出马科维茨投资组合优化理论可以帮助我们获得更好的表现。











In [42]:


    
m=M.trade.v2( 
    instruments=instruments,
    start_date='2014-01-01', 
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data_1,
    order_price_field_buy='open',
    order_price_field_sell='open',
    capital_base=100000,
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-07-19 10:51:56.363401] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-19 10:51:59.402136] INFO: Performance: Simulated 864 trading days out of 864.
[2017-07-19 10:51:59.403301] INFO: Performance: first open: 2014-01-02 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:51:59.404255] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00
































[2017-07-19 10:52:01.914092] INFO: bigquant: backtest.v7 end [5.550661s].















 





      


  [量化学堂-策略开发]策略回测结果指标详解



        $Total \ Returns$  $   $ 策略总收益



$$Total \ Returns =\frac {PV_{end} - PV_{start}}  { PV_{start}} *100 \% $$



$$PV_{end} = 策略最终股票和现金总价值$$



$$PV_{start} = 策略开始股票和现金总价值$$



$Total \ Annualized \  Returns$ $   $ 策略年化收益



$$Total \ Annualized  \  Returns =  R_p = ((1+P)^{\frac{252}{n}} -1 ) *100\%$$



$$P=策略总收益$$



$$n=策略执行天数$$



$Benchmark \ Returns $  $   $ 基准总收益



$$Benchmark \ Returns = \frac{M_{end} - M_{start}} { M_{start}} *100 \% $$



$$M_{end} = 基准最终价值$$



$$M_{start} = 基准开始价值$$



$Benchmark \ Annualized \  Returns$ $   $ 基准年化收益



$$Benchmark \ Annualized \  Returns =  R_m = ((1+M)^{\frac{252}{ n}} -1 ) *100\% $$



$$M=基准总收益$$



$$n=策略执行天数$$



$Alpha$ $ 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15%的回报，其基准获得了10%的回报，那么$Alpha$ 或者价值增值的部分就是5%。



$$Alpha=\alpha=R_p- (R_f+\beta_p(R_m-R_f))  $$



$$R_p=策略年化收益率$$



$$R_m=基准年化收益率$$



$$R_f=无风险利率（默认0.03）$$



$$\beta_p=策略Beta值$$



$Alpha$值	解释



 $\alpha>0$	策略相对于市场，获得了超额收益
 $\alpha=0$	策略相对于市场，获得了适当收益
 $\alpha<0$	策略相对于市场，获得了较少收益



$Beta$ $贝塔$



表示投资的系统性风险，反映了策略对大盘变化的敏感性。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；如果一个策略的$Beta$为-1.5，说明大盘涨1%的时候，策略可能跌1.5%，反之亦然。 



$$Beta = \beta_p=\frac{Cov(D_p,D_m)}{Var(D_m)}$$



$$D_p=策略每日收益$$



$$D_m=基准每日收益$$



$$Cov(D_p,D_m)=策略每日收益与基准每日收益的协方差$$



$$Var(D_m)=基准每日收益的方差$$



$Beta$值	解释



$\beta<0$	投资组合和基准的走向通常反方向，如空头头寸类



$\beta=0$	投资组合和基准的走向没有相关性，如固定收益类



$0<\beta<1$	投资组合和基准的走向相同，但是比基准的移动幅度更小



$\beta=1$	投资组合和基准的走向相同，并且和基准的移动幅度贴近



$\beta>1$	投资组合和基准的走向相同，但是比基准的移动幅度更大



$Sharpe$ $ 夏普比率$



表示每承受一单位总风险，会产生多少的超额报酬，可以同时对策略的收益与风险进行综合考虑。



$$Sharpe \ Ratio=\frac{R_p-R_f}{\sigma_p}$$



$$R_p=策略年化收益率$$



$$R_f=无风险利率（默认0.03）$$



$$\sigma_p=策略年化波动率$$



$Information \ Ratio$  $信息比率$



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。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。 



$$Information \ Ratio = \frac{R_p - R_m}{\sigma_t}$$



$$R_p=策略年化收益率$$



$$R_m=基准年化收益率$$



$$\sigma_t=策略与基准每日收益差值的年化标准差$$



$Daily \ \ Volatility \ \ 策略日收益率标准差$



 $$ Daily \ \  Volatility = \sigma = \sqrt[]{\frac{1}{n}\sum_i^n(R-\overline{R})^2} $$



$$R=策略每日收益率$$



$$\overline{R} = 策略每日收益率的平均值=\frac{1}{n}\sum_1^nR_p$$



$$n=策略执行天数$$



$Volatility \ \ 波动率之间转化$



波动率按不同的时间框架划分为：年度波动率（年化）、月度波动率（月化）



注：一般策略波动率指的是年度波动率



$$Annual  \ \ Volatility =   \sqrt{252} * 策略日收益率标准差$$



$$Monthly \  \ Volatility = \sqrt{12} * 策略日收益率标准差$$



$Algorithm \  Volatility$ $策略波动率$



策略每日收益率的标准差的年化值，即年度波动率。用来测量策略的风险性，波动越大代表策略风险越高。



$$Algorithm \ Volatility = \sigma_p = \sqrt[]{\frac{252}{n}\sum_i^n(R_p-\overline{R_p})^2}$$



$$R_p=策略每日收益率$$



$$\overline{R_p}=策略每日收益率的平均值=\frac{1}{n}\sum_1^nR_p$$



$$n=策略执行天数$$



$Benchmark \  Volatility$ $基准波动率$



基准每日收益率的标准差的年化值。用来测量基准的风险性，波动越大代表基准风险越高。 



$$Benchmark \ Volatility = \sigma_m = \sqrt[]{\frac{252}{n}\sum_i^n(R_m-\overline{R_m})^2}$$



$$R_m=基准每日收益率$$



$$\overline{R_m}=基准每日收益率的平均值=\frac{1}{n}\sum_1^nR_m$$



$$n=基准执行天数$$



$Max \ Drawdown$ $最大回撤$



描述策略可能出现的最糟糕的情况，最极端可能的亏损情况。 



$$Max \ Drawdown=\frac{Max(P_x−P_y)}{P_x}$$



$$P_x,P_y=策略某日股票和现金的总价值，y>x$$


      


  [量化学堂-策略开发]基于协整的配对交易



        








配对交易¶



相信很多同学都了解过 Pairs Trading，即配对交易策略。其基本原理就是找出两只走势相关的股票。这两只股票的价格差距从长期来看在一个固定的水平内波动，如果价差暂时性的超过或低于这个水平，就买多价格偏低的股票，卖空价格偏高的股票。等到价差恢复正常水平时，进行平仓操作，赚取这一过程中价差变化所产生的利润。


使用这个策略的关键就是“必须找到一对价格走势高度相关的股票”，而高度相关在这里意味着在长期来看有一个稳定的价差，这就要用到协整关系的检验。


在量化课堂介绍协整关系的文章里，我们知道如果用 $X_t$ 和 $Y_t$ 代表两支股票价格的时间序列，并且发现它们存在协整关系，那么便存在实数 $a$ 和 $b$，并且线性组合 $Z_t=aX_t−bY_t$ 是一个(弱)平稳的序列。如果 $Z_t$ 的值较往常相比变得偏高，那么根据弱平稳性质，$Z_t$ 将回归均值，这时，应该买入 $b$ 份 $Y$ 并卖出 $a$ 份 $X$，并在 $Z_t$ 回归时赚取差价。反之，如果 $Z_t$ 走势偏低，那么应该买入 $a$ 份 $X$ 卖出 $b$ 份 $Y$，等待 $Z_t$ 上涨。所以，要使用配对交易，必须找到一对协整相关的股票。















协整关系的检验¶



我们想使用协整的特性进行配对交易，那么要怎么样发现协整关系呢？


在 Python 的 Statsmodels 包中，有直接用于协整关系检验的函数 coint，该函数包含于 statsmodels.tsa.stattools 中。
首先，我们构造一个读取股票价格，判断协整关系的函数。该函数返回的两个值分别为协整性检验的 p 值矩阵以及所有传入的参数中协整性较强的股票对。我们不需要在意 $p$ 值具体是什么，可以这么理解它： $p$ 值越低，协整关系就越强；$p$ 值低于 0.05 时，协整关系便非常强。











In [14]:


    
import numpy as np
import pandas as pd
import statsmodels.api as sm
import seaborn as sns
















In [15]:


    
# 输入是一DataFrame，每一列是一支股票在每一日的价格
def find_cointegrated_pairs(dataframe):
    # 得到DataFrame长度
    n = dataframe.shape[1]
    # 初始化p值矩阵
    pvalue_matrix = np.ones((n, n))
    # 抽取列的名称
    keys = dataframe.keys()
    # 初始化强协整组
    pairs = []
    # 对于每一个i
    for i in range(n):
        # 对于大于i的j
        for j in range(i+1, n):
            # 获取相应的两只股票的价格Series
            stock1 = dataframe[keys[i]]
            stock2 = dataframe[keys[j]]
            # 分析它们的协整关系
            result = sm.tsa.stattools.coint(stock1, stock2)
            # 取出并记录p值
            pvalue = result[1]
            pvalue_matrix[i, j] = pvalue
            # 如果p值小于0.05
            if pvalue < 0.05:
                # 记录股票对和相应的p值
                pairs.append((keys[i], keys[j], pvalue))
    # 返回结果
    return pvalue_matrix, pairs




















其次，我们挑选10只银行股，认为它们是业务较为相似，在基本面上具有较强联系的股票，使用上面构建的函数对它们进行协整关系的检验。在得到结果后，用热力图画出各个股票对之间的 $p$ 值，较为直观地看出他们之间的关系。


我们的测试区间为2015年1月1日至2017年7月18日。热力图画出的是 1 减去 $p$ 值，因此颜色越红的地方表示 $p$ 值越低。











In [16]:


    
instruments = ["002142.SZA", "600000.SHA", "600015.SHA", "600016.SHA", "600036.SHA", "601009.SHA",
              "601166.SHA", "601169.SHA", "601328.SHA", "601398.SHA", "601988.SHA", "601998.SHA"]

# 确定起始时间
start_date = '2015-01-01' 
# 确定结束时间
end_date = '2017-07-18' 
# 获取股票总市值数据，返回DataFrame数据格式
prices_temp = D.history_data(instruments,start_date,end_date,
              fields=['close'] )
prices_df=pd.pivot_table(prices_temp, values='close', index=['date'], columns=['instrument'])
pvalues, pairs = find_cointegrated_pairs(prices_df)
#画协整检验热度图，输出pvalue < 0.05的股票对
sns.heatmap(1-pvalues, xticklabels=instruments, yticklabels=instruments, cmap='RdYlGn_r', mask = (pvalues == 1))
print(pairs)























[('601328.SHA', '601988.SHA', 0.0050265192277696939), ('601328.SHA', '601998.SHA', 0.0069352163995946518)]


































In [17]:


    
df = pd.DataFrame(pairs, index=range(0,len(pairs)), columns=list(['Name1','Name2','pvalue']))
#pvalue越小表示相关性越大,按pvalue升序排名就是获取相关性从大到小的股票对
df.sort_values(by='pvalue')


















Out[17]:







  
    
      		
      		Name1
      		Name2
      		pvalue
    


  
  
    
      		0
      		601328.SHA
      		601988.SHA
      		0.005027
    


    
      		1
      		601328.SHA
      		601998.SHA
      		0.006935
    


  
























可以看出，上述10只股票中有3对具有较为显著的协整性关系的股票对（红色表示协整关系显著）。我们选择使用其中 $p$ 值最低（0.004）的交通银行（601328.SHA）和中信银行（601998.SHA）这一对股票来进行研究。首先调取交通银行和中信银行的历史股价，画出两只股票的价格走势。











In [18]:


    
T.plot(prices_df[['601328.SHA','601998.SHA']], chart_type='line', title='Price')














































接下来，我们用这两支股票的价格来进行一次OLS线性回归，以此算出它们是以什么线性组合的系数构成平稳序列的。











In [19]:


    
# ols
x = prices_df['601328.SHA']
y = prices_df['601998.SHA']
X = sm.add_constant(x)
result = (sm.OLS(y,X)).fit()
print(result.summary())























                            OLS Regression Results                            
==============================================================================
Dep. Variable:             601998.SHA   R-squared:                       0.682
Model:                            OLS   Adj. R-squared:                  0.682
Method:                 Least Squares   F-statistic:                     1323.
Date:                Wed, 19 Jul 2017   Prob (F-statistic):          1.20e-155
Time:                        10:57:47   Log-Likelihood:                -566.43
No. Observations:                 619   AIC:                             1137.
Df Residuals:                     617   BIC:                             1146.
Df Model:                           1                                         
Covariance Type:            nonrobust                                         
==============================================================================
                 coef    std err          t      P>|t|      [0.025      0.975]
------------------------------------------------------------------------------
const          0.3818      0.226      1.687      0.092      -0.063       0.826
601328.SHA     0.8602      0.024     36.378      0.000       0.814       0.907
==============================================================================
Omnibus:                        0.497   Durbin-Watson:                   0.070
Prob(Omnibus):                  0.780   Jarque-Bera (JB):                0.340
Skew:                           0.003   Prob(JB):                        0.844
Kurtosis:                       3.115   Cond. No.                         90.0
==============================================================================

Warnings:
[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.





















系数是 0.8753，画出数据和拟合线。











In [20]:


    
import matplotlib.pyplot as plt
fig, ax = plt.subplots(figsize=(8,6))
ax.plot(x, y, 'o', label="data")
ax.plot(x, result.fittedvalues, 'r', label="OLS")
ax.legend(loc='best')


















Out[20]:






<matplotlib.legend.Legend at 0x7efd449cb7b8>






































设中信银行的股价为 $Y$，交通银行为 $X$，回归拟合的结果是
$$Y=0.298 +0.8753⋅X$$ 
也就是说 $Y−0.8753⋅X$  是平稳序列。


依照这个比例，我们画出它们价差的平稳序列。可以看出，虽然价差上下波动，但都会回归中间的均值。











In [21]:


    
# T.plot(pd.DataFrame({'Stationary Series':0.8753*x-y, 'Mean':[np.mean(0.8753*x-y)]}), chart_type='line')
df = pd.DataFrame({'Stationary Series':y-0.8753*x, 'Mean':np.mean(y-0.8753*x)})
T.plot(df, chart_type='line', title='Stationary Series')














































买卖时机的判断¶



这里，我们先介绍一下, $z-score$ 是对时间序列偏离其均值程度的衡量，表示时间序列偏离了其均值多少倍的标准差。首先，我们定义一个函数来计算 $z-score$：


一个序列在时间 $t$ 的 $z-score$，是它在时间 $t$ 的值，减去序列的均值，再除以序列的标准差后得到的值。











In [22]:


    
def zscore(series):
    return (series - series.mean()) / np.std(series)
















In [23]:


    
zscore_calcu = zscore(y-0.8753*x)
T.plot(pd.DataFrame({'zscore':zscore_calcu, 'Mean':np.mean(y-0.8753*x), 'upper':1, 'lower':-1}) ,chart_type='line', title='zscore')














































策略完整交易系统设计¶















1.交易标的：中信银行（601998.SHA）和交通银行(601328.SHA)















2.交易信号：
    当zscore大于1时，全仓买入交通银行，全仓卖出中信银行→做空价差
    当zscore小于-1时，全仓卖出中信银行，全仓买入交通银行→做多价差















3.风险控制：暂时没有风险控制















4.资金管理：暂时没有择时，任何时间保持满仓















策略回测部分¶











In [24]:


    
instrument = {'y':'601998.SHA','x':'601328.SHA'}  # 协整股票对
start_date = '2015-01-01' # 起始日期   
end_date = '2017-07-18' # 结束日期
















In [25]:


    
# 初始化账户和传入需要的变量
def initialize(context):
    context.set_commission(PerDollar(0.0015)) # 手续费设置
    context.zscore = zscore_calcu # 交易信号需要根据zscore_calcu的具体数值给出
    context.ins  = instrument # 传入协整股票对
    
# 策略主题函数   
def handle_data(context, data):
    
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d') # 运行到当根k线的日期
    zscore = context.zscore.ix[date]  # 当日的zscore
    stock_1 = context.ins['y'] # 股票y
    stock_2 = context.ins['x'] # 股票x
    
    symbol_1 = context.symbol(stock_1) # 转换成回测引擎所需要的symbol格式
    symbol_2 = context.symbol(stock_2)
    
    # 持仓
    cur_position_1 = context.portfolio.positions[symbol_1].amount
    cur_position_2 = context.portfolio.positions[symbol_2].amount
   
    
    # 交易逻辑
    # 如果zesore大于上轨（>1），则价差会向下回归均值，因此需要买入股票x，卖出股票y
    if zscore > 1 and cur_position_2 == 0 and data.can_trade(symbol_1) and data.can_trade(symbol_2):  
        context.order_target_percent(symbol_1, 0)
        context.order_target_percent(symbol_2, 1)
        print(date, '全仓买入：交通银行')
        
    # 如果zesore小于下轨（<-1），则价差会向上回归均值，因此需要买入股票y，卖出股票x
    elif zscore < -1 and cur_position_1 == 0 and data.can_trade(symbol_1) and data.can_trade(symbol_2):  
        context.order_target_percent(symbol_1, 1)
        print(date, '全仓买入：中信银行')
        context.order_target_percent(symbol_2, 0)     
















In [26]:


    
# 回测启动接口
m=M.trade.v2( 
    instruments=list(instrument.values()),# 保证instrument是有字符串的股票代码组合成的列表（list）
    start_date=start_date,
    end_date=end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',
    order_price_field_sell='open',
    capital_base=10000,
    benchmark='000300.INDX',
)























[2017-07-19 10:57:48.483480] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
2015-01-05 全仓买入：交通银行
2015-06-04 全仓买入：中信银行
2015-07-08 全仓买入：交通银行
2015-08-31 全仓买入：中信银行
2015-11-18 全仓买入：交通银行
2016-06-20 全仓买入：中信银行
2016-11-23 全仓买入：交通银行
2017-04-26 全仓买入：中信银行
[2017-07-19 10:57:50.791302] INFO: Performance: Simulated 619 trading days out of 619.
[2017-07-19 10:57:50.792254] INFO: Performance: first open: 2015-01-05 14:30:00+00:00
[2017-07-19 10:57:50.793197] INFO: Performance: last close: 2017-07-18 19:00:00+00:00
































[2017-07-19 10:57:52.645455] INFO: bigquant: backtest.v7 end [4.161958s].















 






参考资料




		搬砖的理论基础：配对交易 Pair Trading




		维基百科







      


  基本面量化（Quantamental）——财务指标量化策略



        公司的基本面因素一直具备滞后性，令基本面的量化出现巨大困难。而从上市公司的基本面因素来看，一般只有每个季度的公布期才会有财务指标的更新，而这种财务指标的滞后性对股票表现是否有影响呢？如何去规避基本面滞后产生的风险呢？下面我们将重点介绍量化交易在公司基本面分析上的应用，即平时常说的 基本面量化（Quantamental）。








哪些财务指标较真实反映上市公司经营优劣？



  首先我们简单介绍下可能运用在量化策略上的基本面指标，相信大部分投资者都对上市公司的基本面有一定的了解，上市公司的基本面情况总是同公司业绩相关，而衡量业绩的主要基本面指标有每股收益、净资产收益率、主营业务收入等等。



  而上市公司财务指标又常常存在相关的性质，比如每股收益和主营业务收入和产品毛利率相关，所以当我们把一堆财务指标放在一起统计可能就会产生相关性问题，从而降低了模型对市场走势的解释程度。因此，如何选出合适的独立性指标就成为我们进行财务指标量化模型设计的基础。



  那么怎样的财务指标会较真实的反映上市公司的经营优劣呢？




		具有延续性的财务指标，比如近三年净利润增速，这一个指标把3年的净利润增速平均起来，这种增长性具备一定的长期特征；




		与现金流相关的指标，由于涉及真实的资金往来，现金流能够比较真实反映上市公司的经营状况。








选择用作财务量化模型的指标



  1、每股现金流量/每股业绩



  每股现金流量比每股盈余更能显示从事资本性支出及支付股利的能力。每股现金流量通常比每股盈余要高，这是因为公司正常经营活动所产生的净现金流量还会包括一些从利润中扣除出去但又不影响现金流出的费用调整项目，如折旧费等。但每股现金流量也有可能低于每股盈余。一家公司的每股现金流量越高，说明这家公司的每股普通股在一个会计年度内所赚得的现金流量越多；反之，则表示每股普通股所赚得的现金流量越少。



  而每股现金流量常常与上市公司的业绩、总股本相关，所以用每股现金流量/每股业绩来衡量上市公司的现金流动情况，比单纯用每股盈余更为合理。



2、净资产收益率



  净资产收益率又称股东权益收益率，是净利润与平均股东权益的百分比，是公司税后利润除以净资产得到的百分比率，该指标反映股东权益的收益水平，用以衡量公司运用自有资本的效率。指标值越高，说明投资带来的收益越高。



  净资产收益率通过净资金去计量每年上市公司收益的百分比，净资产收益率比每股净利润，资产收益率等更合理的衡量归于于股东的上市公司权益的增值速度。



 3、销售毛利率



  销售毛利率，表示每一元销售收入扣除销售成本后，有多少钱可以用于各项期间费用和形成盈利。 销售毛利率是企业销售净利率的最初基础，没有足够大的毛利率便不能盈利。



  在分析企业主营业务的盈利空间和变化趋势时，销售毛利率是一个重要指标。该指标的优点在于可以对企业某一主要产品或主要业务的盈利状况进行分析，这对于判断企业核心竞争力的变化趋势及其企业成长性极有帮助。



基本面量化的具体实现：




		确定三个财务因子为销售毛利率、净资产收益率、每股现金流量/每股业绩 




		通过features数据接口获取全市场3000多家上市公司的财务数据




		单独筛选每个财务因子前500的上市公司




		最终确定三个因子都能排在前500的股票篮子




		买入该股票篮子，等权重买入




		一个月换仓一次，买入新确定的股票篮子  








从策略结果来看，年化收益14%，应该超过了大部分公募基金，虽然回撤很大，但细心地伙伴可以看出是发生在15年股灾期间和16年熔断期间，如果配合择时模型，想必效果会更好。尤其是值得注意的是，该策略在17年还取得了稳定正收益。本例子只作为如何使用财务数据进行基本面量化的样例策略，便于大家能够快速上手开发策略。



还在犹豫什么呢？赶紧点击 克隆策略，把策略收入自己的账户开始研究吧！ 













In [56]:


    
# 该函数可以参考：https://bigquant.com/docs/module_cached.html?highlight=cache
# 缓存的目的是第一次运行后，以后运行可以直接使用第一次缓存的结果
def mycache():
    # 确定起始时间
    start_date = '2013-01-01' 
    # 确定结束时间
    end_date = '2017-05-07' 
    # 获取股票代码
    instruments = D.instruments(start_date, end_date)
    fields = ['fs_gross_profit_margin_0', 'fs_roe_0', 'fs_free_cash_flow_0', 'fs_net_profit_0']
    raw_data = D.features(instruments, start_date, end_date, fields)
    raw_data['cash_flow/profit'] = raw_data['fs_free_cash_flow_0'] / raw_data['fs_net_profit_0']
    def seek_stock(df):
        ahead_f1 = set(df.sort_values('fs_roe_0',ascending=False)['instrument'][:500])
        ahead_f2 = set(df.sort_values('fs_gross_profit_margin_0',ascending=False)['instrument'][:500])
        ahead_f3 = set(df.sort_values('cash_flow/profit',ascending=False)['instrument'][:500])
        return list(ahead_f1  & ahead_f2  & ahead_f3)
    daily_buy_stock = pd.DataFrame(raw_data.groupby('date').apply(seek_stock))
    ds = DataSource.write_df(daily_buy_stock)
    return Outputs(daily_buy_stock=ds)
mycache = M.cached.v2(run=mycache)























[2017-07-06 21:29:05.582128] INFO: bigquant: cached.v2 start ..
[2017-07-06 21:29:38.101232] INFO: bigquant: cached.v2 end [32.519196s].

















In [ ]:


    
 
















In [62]:


    
# 回测参数设置，initialize函数只运行一次
def initialize(context):
    # 手续费设置
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5)) 
    # 调仓规则（每月的第一天调仓）
    context.schedule_function(rebalance, date_rule=date_rules.month_start(days_offset=0)) 
    # 传入 整理好的调仓股票数据
    context.daily_buy_stock = mycache.daily_buy_stock.read_df()

# handle_data函数会每天运行一次
def handle_data(context,data):
    pass

# 换仓函数
def rebalance(context, data):
    # 当前的日期
    date = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')
    # 根据日期获取调仓需要买入的股票的列表
    stock_to_buy = list(context.daily_buy_stock.ix[date][0])
    # 通过positions对象，使用列表生成式的方法获取目前持仓的股票列表
    stock_hold_now = [equity.symbol for equity in context.portfolio.positions]
    # 继续持有的股票：调仓时，如果买入的股票已经存在于目前的持仓里，那么应继续持有
    no_need_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i in stock_to_buy]
    # 需要卖出的股票
    stock_to_sell = [i for i in stock_hold_now if i not in no_need_to_sell]
  
    # 卖出
    for stock in stock_to_sell:
        # 如果该股票停牌，则没法成交。因此需要用can_trade方法检查下该股票的状态
        # 如果返回真值，则可以正常下单，否则会出错
        # 因为stock是字符串格式，我们用symbol方法将其转化成平台可以接受的形式：Equity格式

        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # order_target_percent是平台的一个下单接口，表明下单使得该股票的权重为0，
            #   即卖出全部股票，可参考回测文档
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), 0)
    
    # 如果当天没有买入的股票，就返回
    if len(stock_to_buy) == 0:
        return

    # 等权重买入 
    weight =  1 / len(stock_to_buy)
    
    # 买入
    for stock in stock_to_buy:
        if data.can_trade(context.symbol(stock)):
            # 下单使得某只股票的持仓权重达到weight，因为
            # weight大于0,因此是等权重买入
            context.order_target_percent(context.symbol(stock), weight)
















In [63]:


    
# 策略运行调用函数
m=M.trade.v1( 
    instruments=instruments,
    start_date=start_date, 
    end_date=end_date,
    # 必须传入initialize，只在第一天运行
    initialize=initialize,
    #  必须传入handle_data,每个交易日都会运行
    handle_data=handle_data,
    # 买入以开盘价成交
    order_price_field_buy='open',
    # 卖出也以开盘价成交
    order_price_field_sell='open',
    # 策略本金
    capital_base=1000000,
    # 比较基准：沪深300
    benchmark='000300.INDX',
    m_deps='quantamental'
)























[2017-07-06 21:40:53.161536] INFO: bigquant: backtest.v6 start ..
[2017-07-06 21:41:29.771812] INFO: Performance: Simulated 1052 trading days out of 1052.
[2017-07-06 21:41:29.774763] INFO: Performance: first open: 2013-01-04 14:30:00+00:00
[2017-07-06 21:41:29.776196] INFO: Performance: last close: 2017-05-05 19:00:00+00:00
































[2017-07-06 21:41:34.168819] INFO: bigquant: backtest.v6 end [41.007239s].















 





      

数学课堂




  [量化学堂-数学知识]数据集中趋势的度量：平均值



        导语：本文我们将讨论如何使用平均值来描述一组数据。

















算术平均值¶



算术平均值非常频繁地用于描述一组数据，即“平均值”。 它被定义为观测的总和除以观测个数：


$$\mu = \frac{\sum_{i=1}^N X_i}{N}$$这里 $X_1, X_2, \ldots , X_N$ 是我们的观测值.











In [1]:


    
# 两个常用的统计包
import scipy.stats as stats
import numpy as np

# 我们拿两个数据集来举例
x1 = [1, 2, 2, 3, 4, 5, 5, 7]
x2 = x1 + [100]

print('x1的平均值:', sum(x1), '/', len(x1), '=', np.mean(x1))
print('x2的平均值:', sum(x2), '/', len(x2), '=', np.mean(x2))























x1的平均值: 29 / 8 = 3.625
x2的平均值: 129 / 9 = 14.3333333333





















我们还可以定义一个加权算术平均值，加权算术平均值计算定义为：


$$\sum_{i=1}^n w_i X_i $$这里 $\sum_{i=1}^n w_i = 1$. 在通常的算术平均值计算中,对所有的$i$ 都有$w_i = 1/n$.















中位数¶



顾名思义，一组数据的中位数是当以递增或递减顺序排列时出现在数据中间位置的数字。 当我们有奇数n个数据点时，中位数就是位置（n + 1）/ 2的值。 当我们有偶数的数据点时，数据分成两半，中间位置没有任何数据点; 所以我们将中位数定义为位置n / 2和（n + 2）/ 2中的两个数值的平均值。


数据中位数不容易受极端数值的影响。 它告诉我们处于中间位置的数据。











In [2]:


    
print('x1的中位数:', np.median(x1))
print('x2的中位数:', np.median(x2))























x1的中位数: 3.5
x2的中位数: 4.0





















众数¶



众数是数据集中出现次数最多的数据点。 它可以应用于非数值数据，与平均值和中位数不同。











In [3]:


    
# Scipy具有内置的求众数功能，但它只返回一个值，即使两个值出现相同的次数，也是只返回一个值。

print('One mode of x1:', stats.mode(x1)[0][0])

# 因此我们自定义一个求众数的函数
def mode(l):
    # 统计列表中每个元素出现的次数
    counts = {}
    for e in l:
        if e in counts:
            counts[e] += 1
        else:
            counts[e] = 1
            
    # 返回出现次数最多的元素
    maxcount = 0
    modes = {}
    for (key, value) in counts.items():
        if value > maxcount:
            maxcount = value
            modes = {key}
        elif value == maxcount:
            modes.add(key)
            
    if maxcount > 1 or len(l) == 1:
        return list(modes)
    return 'No mode'
    
print('All of the modes of x1:', mode(x1))























One mode of x1: 2
All of the modes of x1: [2, 5]





















可以看出，我们自定义的mode函数更加合理.















对于可能呈现不同数值的数据，比如收益率数据，也许收益率数据没有哪个数据点会出现超过一次。在这种情形下，我们可以使用bin值，正如我们构建直方图一样，这个时候我们统计哪个bin里数据点出现次数最多











In [4]:


    
# 获取收益率数据并计算出mode
start = '2014-01-01'
end = '2015-01-01'
pricing = D.history_data('000002.SZA', fields=['close'], start_date=start, end_date=end)['close']
returns = pricing.pct_change()[1:]
print('收益率众数:', mode(returns))

# 由于所有的收益率都是不同的，所以我们使用频率分布来变相计算mode
 
hist, bins = np.histogram(returns, 20) # 将数据分成20个bin
maxfreq = max(hist)
# 找出哪个bin里面出现的数据点次数最大，这个bin就当做计算出来的mode
print('Mode of bins:', [(bins[i], bins[i+1]) for i, j in enumerate(hist) if j == maxfreq])























收益率众数: [0.0]
Mode of bins: [(-0.0030533790588378878, 0.0055080294609069907)]





















确实如此，在收益率数据中，很多数据点都不一样，因此计算众数的方式就显得有失偏颇。我们此时转化了思路，不是计算众数，而是将数据分成很多个组（bin）,然后找出数据点最多的组（bin）来代替收益率数据的众数(mode)















几何平均值¶



虽然算术平均值使用加法，但几何平均值使用乘法：


$$ G = \sqrt[n]{X_1X_1\ldots X_n} $$该式子等价于：
$$ \ln G = \frac{\sum_{i=1}^n \ln X_i}{n} $$


几何平均值总是小于或等于算术平均值（当使用非负观测值时），当所有观测值都相同时，两者相等。











In [ ]:


    
# 使用Scipy包中的gmean函数来计算几何平均值
print('x1几何平均值:', stats.gmean(x1))
print('x2几何平均值:', stats.gmean(x2))




















如果在计算几何平均值的时候遇到负数的观测值，怎么办呢？在资产收益率这个例子中其实很好解决，因为收益率最低为-1，因此我们可以+1将其转化为正数。
因此我们可以这样来计算几何收益率：


$$ R_G = \sqrt[T]{(1 + R_1)\ldots (1 + R_T)} - 1$$








In [ ]:


    
 
# 在每个元素上增加1来计算几何平均值

ratios = returns + np.ones(len(returns))
R_G = stats.gmean(ratios) - 1
print('收益率的几何平均值:', R_G)




















几何平均收益率是将各个单个期间的收益率乘积，然后开n次方，因此几何平均收益率使用了复利的思想，从而克服了算术平均收益率有时会出现的上偏倾向。我们来看下面的例子：











In [ ]:


    
T = len(returns)
init_price = pricing[0]
final_price = pricing[T]
print('最初价格:', init_price)
print('最终价格:', final_price)
print('通过几何平均收益率计算的最终价格:', init_price*(1 + R_G)**T)




















从上例可以看出，几何收益率的优势在于体现了复利的思想，我们知道初始资金和几何收益率，很容易计算出最终资金















调和平均值¶



调和平均值（harmonic mean）又称倒数平均数，是总体各统计变量倒数的算术平均数的倒数。调和平均值是平均值的一种。
$$ H = \frac{n}{\sum_{i=1}^n \frac{1}{X_i}} $$
调和平均值恒小于等于算术平均值，当所有观测值相等的时候，两者相等。


应用：调和平均值可以用在相同距离但速度不同时，平均速度的计算；如一段路程，前半段时速60公里，后半段时速30公里〔两段距离相等〕，则其平均速度为两者的调和平均值时速40公里。在现实中很多例子，需要使用调和平均值。











In [ ]:


    
# 我们可以使用现成的函数来计算调和平均值
print('x1的调和平均值:', stats.hmean(x1))
print('x2的调和平均值:', stats.hmean(x2))




















点估计的欺骗性¶



平均值的计算隐藏了大量的信息，因为它们将整个数据分布整合成一个数字。 因此，常常使用“点估计”或使用一个数字的指标，往往具有欺骗性。 你应该小心地确保你不会通过平均值来丢失数据分布的关键信息，在使用平均值的时候也应该保持警惕。
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  [量化学堂-数学知识]数据离散状况的测量：离散度



        导语：本文我们将讨论如何使用离散度来描述一组数据。

















离散度能够更好地测量一个数据分布。 这在金融方面尤其重要，因为风险的主要测量方法之一是看历史上收益率的数据分布特征。 如果收益率紧挨着平均值，那么我们就不用特别担心风险。 如果收益率很多数据点远离平均值，那风险就不小。具有低离散度的数据围绕平均值聚集，而高离散度的数据表明有许多非常大且非常小的数据点。


让我们生成一个随机整数先来看看。











In [1]:


    
import numpy as np
np.random.seed(121)
















In [2]:


    
# 生成20个小于100的随机整数
X = np.random.randint(100, size=20)

# Sort them
X = np.sort(X)
print('X: %s' %(X))

mu = np.mean(X)
print('X的平均值:', mu)























X: [ 3  8 34 39 46 52 52 52 54 57 60 65 66 75 83 85 88 94 95 96]
X的平均值: 60.2





















Range(范围)¶



Range（范围）是数据集中最大值和最小值之间的差异。 毫不奇怪，它对异常值非常敏感。 我们使用numpy的ptp的函数来计算Range。











In [3]:


    
print('Range of X: %s' %(np.ptp(X)))























Range of X: 93





















MAD(平均绝对偏差)¶



平均绝对偏差是数据点距离算术平均值的偏差。 我们使用偏差的绝对值，这使得比平均值大5的数据点和比平均值小5的数据点对MAD均贡献5，否则偏差总和为0。


$$ MAD = \frac{\sum_{i=1}^n |X_i - \mu|}{n} $$这里$n$是数据点的个数，$\mu$是其平均值。











In [4]:


    
abs_dispersion = [np.abs(mu - x) for x in X]
MAD = np.sum(abs_dispersion)/len(abs_dispersion)
print('X的平均绝对偏差:', MAD)























X的平均绝对偏差: 20.52





















方差和标准差¶



关于数据离散程度的度量最常用的指标就是方差和标准差，在金融市场更是如此，诺贝尔经济学奖得主马科维茨创造性地将投资的风险定义为收益率的方差，因此为现代金融工程的大厦做了坚实奠基。量化投资更是更是如此，对于风险的度量大多时候是通过方差、标准差来完成。


方差 $\sigma^2$的定义如下：
$$ \sigma^2 = \frac{\sum_{i=1}^n (X_i - \mu)^2}{n} $$


标准差的定义为方差的平方根：$\sigma$。 标准差的运用更为广泛，因为它和观测值在同一个数据维度，可以进行加减运算。











In [5]:


    
print('X的方差:', np.var(X))
print('X的标准差:', np.std(X))























X的方差: 670.16
X的标准差: 25.8874486962





















解释标准差的一种方式是切比雪夫不等式。 它告诉我们，对于任意的值$k$($k> 1$)，平均值的$k$个标准差（即，在k倍标准偏差的距离内）的样本比例至少为$1-1 / k2$。我们来检查一下这个定理是否正确。











In [6]:


    
k = 1.25 # 随便举的一个k值
dist = k*np.std(X)
l = [x for x in X if abs(x - mu) <= dist]
print('k值', k, '在k倍标准差距离内的样本为:', l)
print('验证', float(len(l))/len(X), '>', 1 - 1/k**2)























k值 1.25 在k倍标准差距离内的样本为: [34, 39, 46, 52, 52, 52, 54, 57, 60, 65, 66, 75, 83, 85, 88]
验证 0.75 > 0.36





















半方差和半标准差¶



虽然方差和标准差告诉我们收益率是如何波动，但它们并不区分向上的偏差和向下的偏差。 通常情况下，在金融市场投资中，我们更加担心向下的偏差。 因此半方差更多是在金融市场上的应用。


半方差是目标导向，认为只有负的收益才是投资真正的风险。半方差的定义与方差类似，唯一的区别在于半方差仅试用低于均值的收益率样本。


半方差的定义如下：


$$\frac{\sum_{X_i < \mu} (X_i - \mu)^2}{n_{less}}$$这里$n_{less}$表示小于均值的数据样本的数量。半标准差就是半方差的平方根。











In [7]:


    
# 没有现成的计算半方差的函数，因此我们手动计算：
lows = [e for e in X if e <= mu]

semivar = np.sum( (lows - mu) ** 2 ) / len(lows)

print('X的半方差:', semivar)
print('X的半标准差:', np.sqrt(semivar))























X的半方差: 689.512727273
X的半标准差: 26.2585743572





















另外一个相关的是目标半方差，是仅关注低于某一目标的样本，定义如下： 
$$ \frac{\sum_{X_i < B} (X_i - B)^2}{n_B} $$











In [8]:


    
B = 19 # 目标为19
lows_B = [e for e in X if e <= B]
semivar_B = sum(map(lambda x: (x - B)**2,lows_B))/len(lows_B)

print('X的目标半方差:', semivar_B)
print('X的目标半标准差:', np.sqrt(semivar_B))























X的目标半方差: 188.5
X的目标半标准差: 13.7295302177





















注：


所有这些计算将给出样本统计，即数据的标准差。 这是否反映了目前真正的标准差呢？其实还需要做出更多的努力来确定这一点，比如绘制出数据样本直方图、概率密度图，这样更能全面了解数据分布状况。 这在金融方面尤其是，因为所有金融数据都是时间序列数据，平均值和方差可能随时间而变化。因此，金融数据方差、标准差有许多不同的技巧和微妙之处。
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  [量化学堂-数学知识]相关关系



        导语：相关性经常用来度量两个变量的相关关系，本文将对相关系数做详细讨论。








诺贝尔经济学奖得主马科维茨曾说过“资产配置多元化是投资的唯一免费午餐”。投资中有句谚语，不要把鸡蛋放在一个篮子，实际上讲的就是选择相关性不高的资产进行配置。资产之间的相关性用什么指标衡量呢？著名统计学家卡尔·皮尔逊设计了统计指标——相关系数，相关系数就是用以反映变量之间相关关系密切程度的统计指标。



两个变量$X$、$Y$的相关系数可以用$\rho_{XY}$表示。$\rho_{XY}$的计算公式为：



$$\rho_{XY} = {cov(X,Y) \over \sigma_X \sigma_Y} = {E[(X-\mu_X)（Y-\mu_Y)] \over \sigma_X\sigma_Y}$$
其中，$\sigma_X$表示$X$的方差，$\sigma_Y$表示$Y$的方差,$cov(X,Y)$表示变量$X$与变量$Y$的协方差,$\mu_X$表示$X$的均值，$\mu_Y$表示$Y$的均值。



相关系数$\rho_{XY}$取值在-1到1之间，$\rho_{XY}$ = 0时，称$X$,$Y$不相关；$ | \rho_{XY}  |$ = 1时，称X,Y完全相关，此时，$X$,$Y$之间具有线性函数关系； $ | \rho_{XY}  |$< 1时，$X$的变动引起$Y$的部分变动，$ | \rho_{XY}  |$的绝对值越大，$X$的变动引起$Y$的变动就越大，$ | \rho_{XY}  |$ > 0.8时称为高度相关，当 $ | \rho_{XY}  |$ < 0.3时称为低度相关，其它时候为中度相关。$\rho_{XY}$>0时，称其为正相关，$\rho_{XY}$<0时，称其为反相关。



理论知识介绍完了，我们就在BigQuant研究平台试试计算相关系数和绘图。完整的代码 克隆一下就可以到自己的账户进行研究。






附件：相关关系的应用












使用Python计算变量之间的相关系数和绘图¶











In [1]:


    
# 导入包
import numpy as np
import statsmodels.tsa.stattools as sts
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
import seaborn as sns
import statsmodels.api as sm





















1、随机变量¶











In [2]:


    
X = np.random.randn(1000)
Y = np.random.randn(1000)

plt.scatter(X,Y)
plt.show()
print("correlation of X and Y is ")
np.corrcoef(X,Y)[0,1] # 可以看出，随机变量几乎不相关








































correlation of X and Y is 










Out[2]:






0.010505052938688659





















2、使用生成的相关序列，并加入正态分布的噪音¶











In [3]:


    
X = np.random.randn(1000)
Y = X + np.random.normal(0,0.1,1000)

plt.scatter(X,Y)
plt.show()
print("correlation of X and Y is ")
np.corrcoef(X,Y)[0,1]








































correlation of X and Y is 










Out[3]:






0.99509473689553696





















3、转向更为实际的对象¶



我们探索两只股票相关关系，因为在金融市场上，对价格的分析较少，而对收益率的关注较多，因此相关性也是从收益率的角度来看











In [6]:


    
# 计算两只股票的日收益率
Stock1 = D.history_data(["601186.SHA"],start_date='2016-12-01',end_date='2017-05-01',fields = ['close'])['close'].pct_change()[1:]
Stock2 = D.history_data(["601390.SHA"],start_date='2016-12-01',end_date='2017-05-01',fields = ['close'])['close'].pct_change()[1:]
















In [17]:


    
plt.scatter(Stock1,Stock2)
plt.xlabel("601186.SHA daily return")
plt.ylabel("601390.SHA daily return")
plt.show()
print("the corrlation for two stocks is: ")
Stock2.corr(Stock1)








































the corrlation for two stocks is: 










Out[17]:






0.8846017046026351





















4、计算滚动相关系数¶



相关关系的计算离不开一个时间窗口，通过时间窗口我们也能看出相关性随时间的一个变动情况











In [8]:


    
Stock1 = D.history_data(["601186.SHA"],start_date='2010-01-01',end_date='2017-05-01',fields = ['close'])['close'].pct_change()[1:]
Stock2 = D.history_data(["601390.SHA"],start_date='2010-01-01',end_date='2017-05-01',fields = ['close'])['close'].pct_change()[1:]
















In [11]:


    
# 借助Pandas包计算滚动相关系数
rolling_corr = pd.rolling_corr(Stock1,Stock2,60)
rolling_corr.index = D.trading_days(start_date='2010-01-01',end_date='2017-05-01').date[1:]
















In [18]:


    
plt.plot(rolling_corr)
plt.xlabel('Day')
plt.ylabel('60-day Rolling Correlation')
plt.show()














































但是对于成百上千的股票，怎样才能找到高度相关的股票对？











In [19]:


    
# 我们以10只股票举例
instruments = D.instruments()[:10]
Stock_matrix = D.history_data(instruments,start_date='2016-01-01',end_date='2016-09-01',fields=['close']) 
# 不用收盘价数据，而是用收益率数据
# 通过pivot_table函数将Stock_matrix整理成一个以股票日收益率为列的df 
Stock_matrix = pd.pivot_table(Stock_matrix,values='close',index=['date'],columns=['instrument']).apply(lambda x:x.pct_change())
Stock_matrix.head()


















Out[19]:







  
    
      		instrument
      		000001.SZA
      		000002.SZA
      		000004.SZA
      		000005.SZA
      		000006.SZA
      		000007.SZA
      		000008.SZA
      		000009.SZA
      		000010.SZA
      		000011.SZA
    


    
      		date
      		
      		
      		
      		
      		
      		
      		
      		
      		
      		
    


  
  
    
      		2016-01-04
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
      		NaN
    


    
      		2016-01-05
      		0.006178
      		0.0
      		-0.063665
      		-0.015487
      		-0.032755
      		0.0
      		0.018850
      		-0.047030
      		-0.056044
      		-0.042081
    


    
      		2016-01-06
      		0.011404
      		0.0
      		0.012926
      		0.031461
      		0.025897
      		0.0
      		0.013876
      		0.036364
      		0.040745
      		0.022364
    


    
      		2016-01-07
      		-0.051171
      		0.0
      		-0.100051
      		-0.099129
      		-0.100000
      		0.0
      		-0.088504
      		-0.100251
      		-0.099553
      		-0.100000
    


    
      		2016-01-08
      		0.016453
      		0.0
      		0.006239
      		0.003628
      		0.009709
      		0.0
      		-0.002002
      		0.009749
      		0.001242
      		0.006944
    


  




















In [20]:


    
# 相关系数矩阵
Stock_matrix.corr()


















Out[20]:







  
    
      		instrument
      		000001.SZA
      		000002.SZA
      		000004.SZA
      		000005.SZA
      		000006.SZA
      		000007.SZA
      		000008.SZA
      		000009.SZA
      		000010.SZA
      		000011.SZA
    


    
      		instrument
      		
      		
      		
      		
      		
      		
      		
      		
      		
      		
    


  
  
    
      		000001.SZA
      		1.000000
      		0.018993
      		0.595322
      		0.600269
      		0.622749
      		0.027863
      		0.531736
      		0.657898
      		0.591505
      		0.458707
    


    
      		000002.SZA
      		0.018993
      		1.000000
      		0.000170
      		0.050937
      		0.138133
      		0.169131
      		0.026653
      		0.018328
      		0.054138
      		0.072238
    


    
      		000004.SZA
      		0.595322
      		0.000170
      		1.000000
      		0.597882
      		0.659429
      		-0.000203
      		0.528496
      		0.621535
      		0.642140
      		0.544813
    


    
      		000005.SZA
      		0.600269
      		0.050937
      		0.597882
      		1.000000
      		0.665327
      		0.060434
      		0.590306
      		0.681779
      		0.665582
      		0.568800
    


    
      		000006.SZA
      		0.622749
      		0.138133
      		0.659429
      		0.665327
      		1.000000
      		0.055961
      		0.507439
      		0.681861
      		0.670731
      		0.777092
    


    
      		000007.SZA
      		0.027863
      		0.169131
      		-0.000203
      		0.060434
      		0.055961
      		1.000000
      		0.054658
      		0.043501
      		0.032836
      		0.002523
    


    
      		000008.SZA
      		0.531736
      		0.026653
      		0.528496
      		0.590306
      		0.507439
      		0.054658
      		1.000000
      		0.554532
      		0.562442
      		0.421347
    


    
      		000009.SZA
      		0.657898
      		0.018328
      		0.621535
      		0.681779
      		0.681861
      		0.043501
      		0.554532
      		1.000000
      		0.672703
      		0.523347
    


    
      		000010.SZA
      		0.591505
      		0.054138
      		0.642140
      		0.665582
      		0.670731
      		0.032836
      		0.562442
      		0.672703
      		1.000000
      		0.591624
    


    
      		000011.SZA
      		0.458707
      		0.072238
      		0.544813
      		0.568800
      		0.777092
      		0.002523
      		0.421347
      		0.523347
      		0.591624
      		1.000000
    


  
























5、通过相关关系热力图可视化股票相关性¶











In [15]:


    
# 绘制相关系数热力图
mask = np.zeros_like(Stock_matrix.corr(), dtype=np.bool)
mask[np.triu_indices_from(mask)] = True
cmap = sns.diverging_palette(220, 10, as_cmap=True)
sns.heatmap(Stock_matrix.corr(), mask=mask, cmap=cmap)
plt.show()








































 









本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





      


  [量化学堂-数学知识]线性回归



        导语： 线性回归模型的最大特点就是简单高效，本文将对线性回归做详细介绍。








线性回归是衡量两个变量之间线性关系的一种建模技术。 如果我们有一个变量$X$和一个依赖变量$X$的变量$Y$，则线性回归可以确定哪个线性模型$Y=α+βX$能够最好地解释数据。 例如，我们考虑浦发银行和沪深300的价格指数， 我们想知道浦发银行如何随着沪深300的变化而变化，因此我们将对这两个标的的日收益率进行回归。



Python的statsmodels库具有内置的线性回归功能。 它将给出最能够拟合数据的一条的直线，并且能够帮助你决定该线性关系是否显著。 线性回归的输出还包括一些有关模型的数值统计信息，如$R方$和$F值$，可以帮助您量化模型的实际的解释能力。






附件：线性回归的使用







In [1]:


    
# 导入库
import numpy as np
from statsmodels import regression
import statsmodels.api as sm
import matplotlib.pyplot as plt
import math
















In [2]:


    
# 编辑线性回归函数
def linreg(X,Y):
    # 运行线性回归
    X = sm.add_constant(X)
    model = regression.linear_model.OLS(Y, X).fit()
    a = model.params[0]
    b = model.params[1]
    X = X[:, 1]

    # 返回信息并绘图
    X2 = np.linspace(X.min(), X.max(), 100)
    Y_hat = X2 * b + a
    plt.scatter(X, Y, alpha=0.3) # 显示原始数据
    plt.plot(X2, Y_hat, 'r', alpha=0.9);  # 添加拟合直线
    plt.xlabel('X Value')
    plt.ylabel('Y Value')
    return model.summary()
















In [3]:


    
start_date = '2016-01-01'
end_date = '2017-04-11'
# 获取浦发银行的价格数据
asset = D.history_data('600000.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']

 
# 通过价格数据计算收益率数据并删除第一个元素，因为其为缺失值
r_a = asset.pct_change()[1:]
r_b = benchmark.pct_change()[1:]

linreg(r_b.values, r_a.values)


















Out[3]:






OLS Regression Results


  		Dep. Variable:            		y        		  R-squared:          		   0.196




  		Model:                   		OLS       		  Adj. R-squared:     		   0.194




  		Method:             		Least Squares  		  F-statistic:        		   74.53




  		Date:             		Tue, 09 May 2017 		  Prob (F-statistic): 		3.37e-16




  		Time:                 		18:56:57     		  Log-Likelihood:     		  967.26




  		No. Observations:      		   307      		  AIC:                		  -1931.




  		Df Residuals:          		   305      		  BIC:                		  -1923.




  		Df Model:              		     1      		                          		    




  		Covariance Type:      		nonrobust    		                          		    










    		       		coef     		std err      		t      		P>|t|  		[0.025    		0.975]  




  		const 		 5.152e-05 		    0.001 		    0.087 		 0.931 		   -0.001 		    0.001




  		x1    		    0.4253 		    0.049 		    8.633 		 0.000 		    0.328 		    0.522










  		Omnibus:       		91.263 		  Durbin-Watson:      		   1.880




  		Prob(Omnibus): 		 0.000 		  Jarque-Bera (JB):   		4735.483




  		Skew:          		-0.037 		  Prob(JB):           		    0.00




  		Kurtosis:      		22.240 		  Cond. No.           		    83.0











































上述图表中的每个点表示每一个交易日，x坐标是沪深300的收益率，y坐标是浦发银行的收益率。 我们可以看到，拟合度最好的线条告诉我们，沪深300收益每增加1个百分点，浦发银行会增加0.42％。 这由参数$β$表示，估计值为0.4253。 当然，对于收益下降，我们也会看到浦发银行的损失大约不到一半，所以我们看到，浦发银行比沪深300还要稳定















了解参数与估计值¶



非常重要的是，通过线性回归估计的$α$和$β$参数只是估计值。 除非你知道数据产生的的真实过程，否则你永远不会知道的真实参数。 你今天得到的估计值和明天得到的估计值很可能不一样，即使使用相同的分析方法，真实参数可能也不断在变化。 因此，在进行实际分析时关注参数估计的标准误差是非常重要的。 关于标准误差的更多资料我们将在后文中介绍。 了解估计值的稳定性的一种方法是使用 滚动数据窗口来估计它们。















例子¶



现在我们看看如果我们对两个随机变量进行回归会发生什么。











In [4]:


    
X = np.random.rand(100)
Y = np.random.rand(100)
linreg(X, Y)


















Out[4]:






OLS Regression Results


  		Dep. Variable:            		y        		  R-squared:          		   0.059




  		Model:                   		OLS       		  Adj. R-squared:     		   0.049




  		Method:             		Least Squares  		  F-statistic:        		   6.090




  		Date:             		Tue, 09 May 2017 		  Prob (F-statistic):  		0.0153 




  		Time:                 		18:59:02     		  Log-Likelihood:     		 -18.045




  		No. Observations:      		   100      		  AIC:                		   40.09




  		Df Residuals:          		    98      		  BIC:                		   45.30




  		Df Model:              		     1      		                          		    




  		Covariance Type:      		nonrobust    		                          		    










    		       		coef     		std err      		t      		P>|t|  		[0.025    		0.975]  




  		const 		    0.3917 		    0.058 		    6.765 		 0.000 		    0.277 		    0.507




  		x1    		    0.2450 		    0.099 		    2.468 		 0.015 		    0.048 		    0.442










  		Omnibus:       		26.817 		  Durbin-Watson:      		   1.605




  		Prob(Omnibus): 		 0.000 		  Jarque-Bera (JB):   		   5.519




  		Skew:          		 0.015 		  Prob(JB):           		  0.0633




  		Kurtosis:      		 1.849 		  Cond. No.           		    4.31











































上面显示了一个具有 正态分布 的云点。需要注意的是，即使有100个随机样本，拟合的直线依然具有可见的斜率。 这就是为什么使用统计数据而不是可视化来验证结果的重要性。















现在，我们在X变量的基础上加 随机噪声来构造变量Y











In [21]:


    
Y = X + 0.2*np.random.randn(100)
linreg(X,Y)


















Out[21]:






OLS Regression Results


  		Dep. Variable:            		y        		  R-squared:          		   0.684




  		Model:                   		OLS       		  Adj. R-squared:     		   0.681




  		Method:             		Least Squares  		  F-statistic:        		   212.4




  		Date:             		Thu, 13 Apr 2017 		  Prob (F-statistic): 		2.85e-26




  		Time:                 		16:26:06     		  Log-Likelihood:     		  25.939




  		No. Observations:      		   100      		  AIC:                		  -47.88




  		Df Residuals:          		    98      		  BIC:                		  -42.67




  		Df Model:              		     1      		                          		    




  		Covariance Type:      		nonrobust    		                          		    










    		       		coef     		std err      		t      		P>|t|  		[0.025    		0.975]  




  		const 		    0.0303 		    0.040 		    0.751 		 0.454 		   -0.050 		    0.110




  		x1    		    0.9827 		    0.067 		   14.573 		 0.000 		    0.849 		    1.116










  		Omnibus:       		 4.565 		  Durbin-Watson:      		   2.210




  		Prob(Omnibus): 		 0.102 		  Jarque-Bera (JB):   		   4.238




  		Skew:          		 0.327 		  Prob(JB):           		   0.120




  		Kurtosis:      		 3.768 		  Cond. No.           		    4.64











































在上述情况下，拟合度最高的直线确实对因变量Y进行了很好的建模（因为具有较高的 R方值）。















基于模型进行预测时，不仅输出预测值，而且还输出 置信区间通常是非常有用的。我们可以使用python的 seaborn库来进行可视化，不仅绘制拟合直线，还会突出显示拟合直线的95％（默认）置信区间：











In [6]:


    
import seaborn

start_date = '2016-01-01'
end_date = '2017-05-08'
asset = D.history_data('600000.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
 
# 删除第一个元素（0th）,因为其为缺失值
r_a = asset.pct_change()[1:]
r_b = benchmark.pct_change()[1:]

seaborn.regplot(r_b.values, r_a.values)


















Out[6]:






<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7fac4a4556d8>
































 









本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





      


  [量化学堂-数学知识]多元线性回归



        导语：多元线性回归的应用比较普遍，本文将对其做相关介绍。








金融理论从资本资产定价模型(CAPM)发展到套利定价理论(APT)，在数理统计方面就是从应用一元线性回归发展到应用多元线性回归。在实际运用中，多元线性回归比较普遍。



一元线性回归研究的是一个因变量和一个自变量的线性关系的模型，多元线性回归研究的是一个因变量和多个自变量的线性关系的模型。 多元线性回归模型表示为：



$$Y_i=\beta_0+\beta_1X_{1i}+\beta_2X_{2i}+...++\beta_KX_{Ki}+u_i$$
其中，$i=1，2，...,n，n表示样本容量$,$K$表示自变量的个数。



与一元线性回归分析相同，其基本思想是根据 最小二乘（$OLS$）原理，求解$\beta_0、\beta_1、\beta_2、...、\beta_K$使得全部观测值$Y_i$与回归值$\hat{Y_i}$的残差平方和达到最小值,该方法旨在最小化预测和观测之间的平方误差 ，$\sum_{i=0}^n\hat{u_i}^2$,平方项使得正的残差和负的残差同样被认为是糟糕，并且将其放大。残差平方和表示如下：



$$Q=\sum_{i=0}^n(Y_i-\hat{Y_i})^2=\sum_{i=0}^n(Y_i-(\hat{\beta_0}+\hat{\beta_1}X_{1i}+\hat{\beta_2}X_{2i}+...+\hat{\beta_K}X_{Ki}))^2$$



本文将介绍多元线性回归模型的相关理论和实际运用，感兴趣的小朋友可以 克隆到自己的策略研究平台进行研究。






附件：多元线性回归的使用







In [3]:


    
import numpy as np
import pandas as pd
import statsmodels.api as sm
from statsmodels import regression
import matplotlib.pyplot as plt
















In [1]:


    
Y = np.array([1, 3.5, 4, 8, 12])
Y_hat = np.array([1, 3, 5, 7, 9])

print('Error ' + str(Y_hat - Y))

# 计算残差平方
SE = (Y_hat - Y) ** 2
# 残差平方
print('Squared Error' + str(SE))
# 残差平方和
print('Sum Squared Error ' + str(np.sum(SE)))























Error [ 0.  -0.5  1.  -1.  -3. ]
Squared Error[ 0.    0.25  1.    1.    9.  ]
Sum Squared Error 11.25





















一旦我们使用多元线性回归来确定回归的系数，我们将能够使用$X$的新观察值来预测$Y$的值。


每个系数$\beta_j$告诉我们，如果在保持所有其他因变量不变的情况下将$X_j$改变1个百分比，$Y_i$将会改变多少。这使我们可以分离不同自变量变化导致因变量变化所产生的边际贡献。











In [4]:


    
# 我们首先人为构建一个我们知道精确关系的Y，X1和X2
X1 = np.arange(100)

#  X2 = X1^2 + X1
X2 = np.array([i ** 2 for i in range(100)]) + X1

Y = X1 + X2

plt.plot(X1, label='X1')
plt.plot(X2, label='X2')
plt.plot(Y, label='Y')
plt.legend();










































In [5]:


    
# 使用 column_stack连接X1和X2这两个变量, 然后将单位向量作为截距项
X = sm.add_constant( np.column_stack( (X1, X2) ) )

# 运行回归模型
results = regression.linear_model.OLS(Y, X).fit()

print('Beta_0:', results.params[0])
print('Beta_1:', results.params[1])
print('Beta_2:', results.params[2])























Beta_0: 1.36424205266e-12
Beta_1: 1.0
Beta_2: 1.0





















可以看出，$X_1$的系数为1，这是因为如果在保持$X_2$不变的情况下将$X_1$增加1%，则$Y$也增加1%。 可以看出，多元线性回归能够分析不同变量的边际贡献。















如果我们使用一元线性回归来分析两个变量的关系，我们很可能会得到一个比较高的贝塔值，这样的分析是有失偏颇的，因此需要加入另外一个变量。请看下面这个例子











In [6]:


    
# 获得贵州茅台、中国平安、沪深300的数据
start_date = '2014-01-01'
end_date = '2015-01-01'

asset1 =  D.history_data('600519.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
asset2 =  D.history_data('000001.SZA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
# First, run a linear regression on the two assets
slr = regression.linear_model.OLS(asset1, sm.add_constant(asset2)).fit()
print('SLR beta of asset2:', slr.params[1])























SLR beta of asset2: 0.664051496894

















In [8]:


    
# 将asset2和benchmark两个变量都看成自变量，然后进行多元回归
mlr = regression.linear_model.OLS(asset1, sm.add_constant(np.column_stack((asset2, benchmark)))).fit()

prediction = mlr.params[0] + mlr.params[1]*asset2 + mlr.params[2]*benchmark
prediction.name = 'Prediction'

print('MLR beta of asset2:', mlr.params[1], '\nMLR beta of 000300:', mlr.params[2])























MLR beta of asset2: -0.0133063437023 
MLR beta of 000300: 0.237182936686





















可以看出，之前只是一元线性回归的时候获取了一个较高的$\beta$（贝塔值）















得到分析结果以后，下一步是看看我们是否可以相信结果。一个简单有效的方法就是将变量值和预测者绘制在图表进行观察











In [82]:


    
asset1.name = 'asset1'
asset2.name = 'asset2'
benchmark.name = 'benchmark'

asset1.plot()
asset2.plot()
benchmark.plot()
prediction.plot(color='y')
plt.xlabel('return')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1,1), loc=2);










































In [9]:


    
# 只看观测值和预测值，可以看出预测的走势还是比较接近的
asset1.plot()
prediction.plot(color='y')
plt.xlabel('Price')
plt.legend();














































我们可以从回归返回的结果中得到详细统计信息











In [84]:


    
mlr.summary()


















Out[84]:






OLS Regression Results


  		Dep. Variable:         		asset1      		  R-squared:          		   0.461




  		Model:                   		OLS       		  Adj. R-squared:     		   0.456




  		Method:             		Least Squares  		  F-statistic:        		   103.4




  		Date:             		Fri, 14 Apr 2017 		  Prob (F-statistic): 		3.53e-33




  		Time:                 		11:02:09     		  Log-Likelihood:     		 -1421.9




  		No. Observations:      		   245      		  AIC:                		   2850.




  		Df Residuals:          		   242      		  BIC:                		   2860.




  		Df Model:              		     2      		                          		    




  		Covariance Type:      		nonrobust    		                          		    










    		       		coef     		std err      		t      		P>|t|  		[0.025    		0.975]  




  		const 		  355.0840 		   39.897 		    8.900 		 0.000 		  276.494 		  433.674




  		x1    		   -0.0133 		    0.189 		   -0.070 		 0.944 		   -0.385 		    0.359




  		x2    		    0.2372 		    0.064 		    3.706 		 0.000 		    0.111 		    0.363










  		Omnibus:       		42.022 		  Durbin-Watson:      		   0.039




  		Prob(Omnibus): 		 0.000 		  Jarque-Bera (JB):   		  58.618




  		Skew:          		-1.087 		  Prob(JB):           		1.87e-13




  		Kurtosis:      		 4.006 		  Cond. No.           		1.94e+04


























下面是一个关于如何 选择模型的一个例子¶



当你决定应该包括哪些自变量的最佳模型时，有几种不同的方法来确定。如果你使用太多的自变量，你可能会增加模型 过拟合的风险，但如果你使用的太少，你可能会 欠拟合。决定最佳模型的一个常用方法是 逐步回归。前向逐步回归从空模型开始，并测试每个变量，选择可以形成最佳模型的变量，通常用AIC或BIC判定（该值越低越好）。然后，依次添加一个其余变量，在回归中测试每个随后的变量组合，并在每个步骤中计算AIC或BIC值。在回归结束时，选择 具有AIC最低的模型，并将其确定为最终模型。但这确实也有局限性。它不能测试所有变量中的的每一个全部可能的组合，因此如果在逐步回归提前删除了某个特定的变量，那么最终模型可能不是理论最佳模型。因此，逐步回归应结合你对模型变量的初始判断。











In [10]:


    
X1 = np.arange(100)
X2 = [i**2 for i in range(100)] - X1
X3 = [np.log(i) for i in range(1, 101)] + X2
X4 = 5 * X1
Y = 2 * X1 + 0.5 * X2 + 10 * X3 + X4

plt.plot(X1, label='X1')
plt.plot(X2, label='X2')
plt.plot(X3, label='X3')
plt.plot(X4, label='X4')
plt.plot(Y, label='Y')
plt.legend();










































In [11]:


    
results = regression.linear_model.OLS(Y, sm.add_constant(np.column_stack((X1,X2,X3,X4)))).fit()

print("Beta_0: ", results.params[0])
print("Beta_1: ", results.params[1])
print("Beta_2: ", results.params[2])
print("Beta_3: ", results.params[3])
print("Beta_4: ", results.params[4])























Beta_0:  -6.36646291241e-12
Beta_1:  0.269230769231
Beta_2:  0.499999999994
Beta_3:  10.0
Beta_4:  1.34615384615

















In [12]:


    
data = pd.DataFrame(np.column_stack((X1,X2,X3,X4)), columns = ['X1','X2','X3','X4'])
response = pd.Series(Y, name='Y')
















In [13]:


    
# 逐步回归
def forward_aic(response, data):
    # This function will work with pandas dataframes and series
    
    # Initialize some variables
    explanatory = list(data.columns)
    selected = pd.Series(np.ones(data.shape[0]), name="Intercept")
    current_score, best_new_score = np.inf, np.inf
    
    # Loop while we haven't found a better model
    while current_score == best_new_score and len(explanatory) != 0:
        
        scores_with_elements = []
        count = 0
        
        # For each explanatory variable
        for element in explanatory:
            # Make a set of explanatory variables including our current best and the new one
            tmp = pd.concat([selected, data[element]], axis=1)
            # Test the set
            result = regression.linear_model.OLS(Y, tmp).fit()
            score = result.aic
            scores_with_elements.append((score, element, count))
            count += 1
        
        # Sort the scoring list
        scores_with_elements.sort(reverse = True)
        # Get the best new variable
        best_new_score, best_element, index = scores_with_elements.pop()
        if current_score > best_new_score:
            # If it's better than the best add it to the set
            explanatory.pop(index)
            selected = pd.concat([selected, data[best_element]],axis=1)
            current_score = best_new_score
    # Return the final model
    model = regression.linear_model.OLS(Y, selected).fit()
    return model
















In [14]:


    
result = forward_aic(Y, data)
result.summary()


















Out[14]:






OLS Regression Results


  		Dep. Variable:            		y        		  R-squared:          		   1.000 




  		Model:                   		OLS       		  Adj. R-squared:     		   1.000 




  		Method:             		Least Squares  		  F-statistic:        		3.092e+26




  		Date:             		Tue, 09 May 2017 		  Prob (F-statistic):  		  0.00  




  		Time:                 		19:42:06     		  Log-Likelihood:     		  1700.7 




  		No. Observations:      		   100      		  AIC:                		  -3393. 




  		Df Residuals:          		    96      		  BIC:                		  -3383. 




  		Df Model:              		     3      		                          		     




  		Covariance Type:      		nonrobust    		                          		     










      		         		coef     		std err      		t      		P>|t|  		[0.025    		0.975]  




  		Intercept 		-1.455e-11 		 7.01e-09 		   -0.002 		 0.998 		-1.39e-08 		 1.39e-08




  		X3        		   10.0000 		 4.24e-09 		 2.36e+09 		 0.000 		   10.000 		   10.000




  		X1        		    0.2692 		  1.3e-11 		 2.08e+10 		 0.000 		    0.269 		    0.269




  		X2        		    0.5000 		 4.24e-09 		 1.18e+08 		 0.000 		    0.500 		    0.500




  		X4        		    1.3462 		 6.48e-11 		 2.08e+10 		 0.000 		    1.346 		    1.346










  		Omnibus:       		14.070 		  Durbin-Watson:      		   0.001




  		Prob(Omnibus): 		 0.001 		  Jarque-Bera (JB):   		   9.981




  		Skew:          		-0.647 		  Prob(JB):           		 0.00680




  		Kurtosis:      		 2.152 		  Cond. No.           		6.22e+17


























在模型的构建中，可以很明显地看到变量$X_4$与变量$X_1$密切相关，只是将其乘以一个标量而已。 然而，逐步回归的方法并没有捕捉到这个信息，而是简单地调整了$X_1$项的系数。 但是我们自己的判断会说，我们建模时应该剔除变量$X_4$，因此这显示出逐步回归的局限性。


还有其他方法来诊断模型，比如给予更复杂模型的不同程度的 惩罚。 我们以后再做深入介绍。
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  [量化学堂-数学知识]初识协整



        导语： 本文介绍了协整的初步内容。








1、 协整



1.1 直观理解



协整是什么这个问题回答起来不是那么直观，因此我们先看下图，了解一下具有协整性的两只股票其价格走势有什么规律。



 [image: ]



$$图1\ \ 两只协整股票的走势$$



从图1中可以看出，两只股票具有同涨同跌的规律，长期以来两只股票的价差比较平稳，这种性质就是平稳性。如果两个股票具有强协整性，那么无论它们中途怎么走的，它们前进的方向总是一样的。



1.2 平稳性



提到协整，就不得不提平稳性。简单地说，平稳性（stationarity）是一个序列在时间推移中保持稳定不变的性质，它是我们在进行数据的分析预测时非常喜欢的一个性质。如果一组时间序列数据是平稳的，那就意味着它的均值和方差保持不变，这样我们可以方便地在序列上使用一些统计技术。我们先看一个例子，了解平稳和非平稳序列直观上长什么样。



[image: ]



$$图2 \ \ 平稳序列和非平稳序列$$



图2中，靠上的序列是一个平稳的序列，我们能看到它始终是围绕着一个长期均值在波动，靠下的序列是一个非平稳序列，我们能看到它的长期均值是变动的。



1.3 问题的提出



由于许多经济问题是非平稳的，这就给经典的回归分析方法带来了很大限制。在金融市场上也是如此，很多时间序列数据也是非平稳的，通常采用差分方法消除序列中含有的非平稳趋势，使得序列平稳化后建立模型，比如使用ARIMA模型。



1987年Engle和Granger提出的协整理论及其方法，为非平稳序列的建模提供了另一种途径。虽然一些经济变量的本身是非平稳序列，但是，它们的线性组合却有可能是平稳序列。这种平稳的线性组合被称为协整方程，且可解释为变量之间的长期稳定的均衡关系。协整(co-integration)可被看作这种均衡关系性质的统计表示。 如果两个变量是协整的，在短期内，因为季节影响或随机干扰，这些变量有可能偏离均值，但因为具有长期稳定的均衡关系，它们终将回归均值。



1.4 协整应用在量化投资中



基于协整的配对交易是一种基于数学分析交易策略，其盈利模式是通过两只证券的差价（spread）来获取,两者的股价走势虽然在中途会有所偏离，但是最终都会趋于一致。具有这种关系的两个股票，在统计上称作协整性（cointegration），即它们之间的差价会围绕某一个均值来回摆动，这是配对交易策略可以盈利的基础。当两只股票的价差过大，根据平稳性我们预期价差会收敛，因此买入低价的股票，卖空高价的股票，等待价格回归的时候进行反向操作从而获利。 



需要特别注意的是协整性和相关性虽然比较像，但实际是不同的两个东西。两个变量之间可以相关性强，协整性却很弱，比如说两条直线，y＝x和y＝2x，它们之间的相关性是1，但是协整性却比较差；方波信号和白噪声信号，它们之间相关性很弱，但是却有强协整性。



[image: ]



$$图3 \ \ 相关性很弱，但是具有强协整性$$



2、平稳性和检验方法



严格地说，平稳性可以分为严平稳（strictly stationary）和弱平稳（或叫协方差平稳，covariance stationary等）两种。严平稳是指一个序列始终具有不变的分布函数，而弱平稳则是指具序列有不变的常量的描述性统计量。严平稳和弱平稳性质互不包含；但如果一个严平稳序列的方差是有限的，那么它是弱平稳的。我们一般所说的平稳都是指弱平稳。在时间序列分析中，我们通常通过单位根检验（unit root test）来判断一个过程是否是弱平稳的。



一个常见的单位根检验方法是Dickey-Fuller test，大致思路如下：假设被检测的时间序列$Y_t$满足自回归模型$Y_t = \alpha Y_t−1+\epsilon_t$，其中$\alpha$为回归系数，$\epsilon_t$为噪声的随机变量。若经过检验，发现$\alpha<1$，则可以肯定序列是平稳的。 



3、举个应用的例子






附件：初始调整的例子：











我们人为地构造两组数据，由此直观地看一下协整关系。











In [17]:


    
import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn
import statsmodels
import matplotlib.pyplot as plt
from statsmodels.tsa.stattools import coint




















构造数据¶



首先，我们构造两组数据，每组数据长度为100。第一组数据为100加一个向下趋势项再加一个标准正态分布。第二组数据在第一组数据的基础上加30，再加一个额外的标准正态分布。有：


$$X_t = 100 + \gamma_t + \epsilon_t$$$$Y_t = X_t + 30 + \mu_t$$其中$\gamma_t$为趋势项，$\epsilon_t$和$\mu_t$为无相关性的正态随机变量。















代码如下：











In [18]:


    
np.random.seed(100)
x = np.random.normal(0, 1, 500)
y = np.random.normal(0, 1, 500)
X = pd.Series(np.cumsum(x)) + 100
Y = X + y + 30
for i in range(500):
    X[i] = X[i] - i/10
    Y[i] = Y[i] - i/10
T.plot(pd.DataFrame({'X':X, 'Y':Y}), chart_type='line', title='Price')
 














































显然，这两组数据都是非平稳的，因为均值随着时间的变化而变化。但这两组数据是具有协整关系的，因为他们的差序列$Y_t−X_t$是平稳的:











In [21]:


    
T.plot(pd.DataFrame({'Y-X':Y-X,'Mean':np.mean(Y-X)}),chart_type='line', title='Price')














































上图中，可以看出蓝线$Y_t−X_t$一直围绕均值波动。而均值不随时间变化（其实方差也不随时间变化）。
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  [量化学堂-数学知识]深入理解协整



        导语：在上一篇文章《初始协整》我们已经对协整有一个直观的认识，本文将进行深入理解协整。













In [69]:


    
import numpy as np
import pandas as pd
import statsmodels
import statsmodels.api as sm
from statsmodels.tsa.stattools import coint, adfuller
import matplotlib.pyplot as plt




















平稳性数据¶



时间序列分析中通常假设是数据具有平稳性。 当数据生成过程的参数不随时间变化时，数据是平稳的。 例如，我们考虑两个序列（Series）A和B，序列A是从不变参数的过程生成的，系列B由随时间变化的参数生成。











In [70]:


    
# 该函数是产生服从正态分布的随机变量
def generate_datapoint(params):
    mu = params[0]
    sigma = params[1]
    return np.random.normal(mu, sigma)




















序列A











In [71]:


    
# 设置参数和数据量的个数
params = (0, 1)
T = 100

A = pd.Series(index=range(T))
A.name = 'A'

for t in range(T):
    A[t] = generate_datapoint(params)
    
plt.plot(A)
plt.xlabel('Time')
plt.ylabel('Value')
plt.legend(['Series A']);














































序列B











In [72]:


    
T = 100

B = pd.Series(index=range(T))
B.name = 'B'

for t in range(T):
    # 参数随时间变化
    # 特别地，正态分布的均值随时间变化
    params = (t * 0.1, 1)
    B[t] = generate_datapoint(params)

plt.plot(B)
plt.xlabel('Time')
plt.ylabel('Value')
plt.legend(['Series B']);














































非平稳数据的危险性¶



许多统计实验深深地依赖于他们的假设，他们要求被测数据是平稳的。 另外，如果您在非平稳数据集上使用某些统计信息，您将获得没有意义的结果。 我们来看一个例子：











In [73]:


    
m = np.mean(B)

plt.plot(B)
plt.hlines(m, 0, len(B), linestyles='dashed', colors='r')
plt.xlabel('Time')
plt.ylabel('Value')
plt.legend(['Series B', 'Mean']);














































计算的平均值将显示所有数据点的平均值，但对于未来状态的任何预测都不会有用。 与任何特定时间相比，平均值是无意义的，因为它是不同时期的不同状态的集合。 这只是一个简单而清楚的例子，说明为什么非平稳性实际上可能会出现更多的微妙问题。















平稳性检验¶



我们使用统计方法检验数据平稳性(借助statsmodels中的adfuller单位根检验函数)











In [74]:


    
def check_for_stationarity(X, cutoff=0.01):
    # 原假设H0:单位根存在（非平稳）
    # 我们通过重要的p值，以确认自己这个序列是平稳的
    pvalue = adfuller(X)[1]
    if pvalue < cutoff:
        print('p-value = ' + str(pvalue) + ' The series ' + X.name +' is likely stationary.')
        return True
    else:
        print('p-value = ' + str(pvalue) + ' The series ' + X.name +' is likely non-stationary.')
        return False
















In [75]:


    
check_for_stationarity(A);
check_for_stationarity(B);























p-value = 4.49381475504e-20 The series A is likely stationary.
p-value = 0.927553344971 The series B is likely non-stationary.





















果然，序列A稳定，序列B不稳定。 我们接着尝试一个更微妙的例子。











In [76]:


    
# 设置数据量
T = 100

C = pd.Series(index=range(T))
C.name = 'C'

for t in range(T):
    # 正态分布的均值也随时间改变
    params = (np.sin(t), 1)
    C[t] = generate_datapoint(params)

plt.plot(C)
plt.xlabel('Time')
plt.ylabel('Value')
plt.legend(['Series C']);














































平均值的周期运动将很难分离出随机噪声。 实际上，在噪声数据和样本量有限的情况下，很难确定一个序列是否是平稳的，以及漂移到底是是随机噪声还是趋势。
你可以多次通过下面这个函数来检验序列C的平稳性，不同的实验得到的检验结果也不一样，有时候平稳有时候非平稳。











In [77]:


    
check_for_stationarity(C);























p-value = 2.47864416964e-07 The series C is likely stationary.





















单个序列平稳性检验¶











In [78]:


    
symbol_list = ['000002.SZA'] # 以万科A数据举例
prices = D.history_data(symbol_list, fields=['close']
                               , start_date='2014-01-01', end_date='2014-10-01')[['date','close']].set_index('date')
prices = prices['close']
prices.name = symbol_list[0]
















In [79]:


    
check_for_stationarity(prices);























p-value = 0.836173033163 The series 000002.SZA is likely non-stationary.





















检验得出万科A的股价数据并不符合平稳性特征，我们看下走势图











In [81]:


    
plt.plot(prices.index, prices.values)
plt.ylabel('Price')
plt.legend([prices.name]);














































现在我们来看看这个序列的一阶差分，然后检查其平稳性。











In [82]:


    
X1 = prices.diff()[1:]
X1.name = prices.name + ' Additive Returns'
check_for_stationarity(X1)
plt.plot(X1.index, X1.values)
plt.ylabel('Additive Returns')
plt.legend([X1.name]);























p-value = 2.83752930846e-25 The series 000002.SZA Additive Returns is likely stationary.






































通过价格这个序列，我们来检查每日收益率这个序列的平稳性。











In [83]:


    
X1 = prices.pct_change()[1:]
X1.name = prices.name + ' Daily Returns'
check_for_stationarity(X1)
plt.plot(X1.index, X1.values,)
plt.ylabel('Daily Returns')
plt.legend([X1.name]);























p-value = 1.05773457588e-25 The series 000002.SZA Daily Returns is likely stationary.






































两只股票价格协整性检验¶















获取中信银行和交通银行的股票数据











In [84]:


    
symbol_list = ['601998.SHA', '601328.SHA']
prices = D.history_data(symbol_list, fields=['close']
                               , start_date='2012-01-01', end_date='2017-01-01')

prices_df=pd.pivot_table(prices, values='close', index=['date'], columns=['instrument'])
 
X1 = prices_df[symbol_list[0]]
X2 = prices_df[symbol_list[1]]




















绘制两只股票股价实际走势图











In [85]:


    
plt.plot(X1.index, X1.values)
plt.plot(X1.index, X2.values)
plt.xlabel('Time')
plt.ylabel('Series Value')
plt.legend([X1.name, X2.name]);














































通过线性回归挖掘两只股票股价之间的关系











In [86]:


    
X1 = sm.add_constant(X1)
results = sm.OLS(X2, X1).fit()

# Get rid of the constant column
X1 = X1[symbol_list[0]]

results.params


















Out[86]:






const         1.221847
601998.SHA    0.941158
dtype: float64





















可以发现两股票之间价格关系为： $601328.SHA = 0.94 * 601998.SHA + 1.22$















通过回归系数挖掘其长期稳定的关系











In [87]:


    
b = results.params[symbol_list[0]]
Z = X2 - b * X1
Z.name = 'Z'

plt.plot(Z.index, Z.values)
plt.xlabel('Time')
plt.ylabel('Series Value')
plt.legend([Z.name]);

check_for_stationarity(Z);























p-value = 0.00240769676666 The series Z is likely stationary.






































可以看到，在我们看过的时间框架内，结果Z应该是平稳的。 这使得我们接受两个资产在同一时间框架内协整的假设。















此外，幸运地是对两个序列协整性的检验已经有现成的函数，通过stattools包的coint函数可直接检验协整性。











In [88]:


    
from statsmodels.tsa.stattools import coint
coint(X1, X2)


















Out[88]:






(-3.9175752861575646,
 0.0093791668399287216,
 array([-3.90549156, -3.34117182, -3.0479483 ]))
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  [量化学堂-数学知识]峰度和偏度



        导语：本文介绍了峰度和偏度以及如何运用这两个统计指标进行数据的正态性检验。

















峰度和偏度这两个统计指标，在统计学上是非常重要的指标。在金融市场上，我们并不需要对其有深入了解，本文只是科普一些相关知识，重点是让大家明白峰度、偏度是什么以及通过这两个指标如何做到数据的  正态性检验


之所以金融市场上正态性检验如此重要，这是因为很多模型假设就是数据服从正态分布，因此我们在使用模型前应该对数据进行正态性检验，否则前面假设都没有满足，模型预测结果有何意义？











In [1]:


    
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import scipy.stats as stats




















有时候，平均值和方差不足以描述数据分布。 当我们计算方差时，我们对平均值的偏差进行了平方。 在偏差很大的情况下，我们不知道他们是否可能是积极的或消极的。 这里涉及到了分布的偏斜度和对称性。如果一个分布中，均值的一侧的部分是另一侧的镜子，则分布是对称的。 例如，正态分布是对称的。 平均值$\mu$和标准差$\sigma$的正态分布定义为：


$$ f(x) = \frac{1}{\sigma \sqrt{2 \pi}} e^{-\frac{(x - \mu)^2}{2 \sigma^2}} $$我们可以绘制它来确认它是对称的：











In [2]:


    
xs = np.linspace(-6,6, 300)
normal = stats.norm.pdf(xs)
plt.plot(xs, normal);














































偏度¶



偏度是描述数据分布形态的一个常用统计量，其描述的是某总体取值分布的对称性。这个统计量同样需要与正态分布相比较，偏度为0表示其数据分布形态与正态分布的偏斜程度相同；偏度大于0表示其数据分布形态与正态分布相比为正偏或右偏，即有一条长尾巴拖在右边，数据右端有较多的极端值；偏度小于0表示其数据分布形态与正态分布相比为负偏或左偏，即有一条长尾拖在左边，数据左端有较多的极端值。偏度的绝对值数值越大表示其分布形态的偏斜程度越大。















例如，分布可以具有许多小的正数和数个大的负值，这种情况是偏度为负，但仍然具有0的平均值，反之亦然（正偏度）。
对称分布的偏度0。正偏度分布中，平均值>中值>众数 。
负偏度刚好相反，平均值<中位数<众数。
在一个完全对称的分布中，即偏度为0，此时平均值=中位数=众数。















偏度的计算公式为：


$$ S_K = \frac{n}{(n-1)(n-2)} \frac{\sum_{i=1}^n (X_i - \mu)^3}{\sigma^3} $$这里$n$所有观测值的个数, $\mu$是平均值,  $\sigma$ 是标准差.


偏度的正负符号描述了数据分布的偏斜方向。


我们可以绘制一个正偏度和负偏度的分布，看看他们的样子。


对于单峰分布，负偏度通常表示尾部在左侧较大（长尾巴拖在左边），而正偏度表示尾部在右侧较大（长尾巴拖在右边）。











In [3]:


    
# 产生数据
xs2 = np.linspace(stats.lognorm.ppf(0.01, .7, loc=-.1), stats.lognorm.ppf(0.99, .7, loc=-.1), 150)

# 偏度>0
lognormal = stats.lognorm.pdf(xs2, .7)
plt.plot(xs2, lognormal, label='Skew > 0')

# 偏度<0
plt.plot(xs2, lognormal[::-1], label='Skew < 0')
plt.legend();














































虽然在绘制离散数据集时，偏度不太明显，但我们仍然可以计算它。 例如，下面是2012-2014年沪深300收益率的偏度，平均值和中位数。











In [4]:


    
start = '2012-01-01'
end = '2015-01-01'
pricing = D.history_data('000300.SHA', start_date=start, end_date=end, fields='close')['close']
returns = pricing.pct_change()[1:]

print('Skew:', stats.skew(returns))
print('Mean:', np.mean(returns))
print('Median:', np.median(returns))

plt.hist(returns, 30);























Skew: 0.2597515285015106
Mean: 0.0006775385700166225
Median: 5.55515e-05






































沪深300日收益率数据从图形上可以看出（但不是很明显），尾巴是拖在了右侧，因此有点右偏，这和计算的偏度值Skew=0.26为正刚好一致















峰度¶



峰度是描述总体中所有取值分布形态陡缓程度的统计量。这个统计量需要与正态分布相比较，峰度为3表示该总体数据分布与正态分布的陡缓程度相同；峰度大于3表示该总体数据分布与正态分布相比较为陡峭，为尖顶峰；峰度小于3表示该总体数据分布与正态分布相比较为平坦，为平顶峰。峰度的绝对值数值越大表示其分布形态的陡缓程度与正态分布的差异程度越大。


峰度的具体计算公式为：


$$ K =  \frac{n(n+1)}{(n-1)(n-2)(n-3)} \frac{\sum_{i=1}^n (X_i - \mu)^4}{\sigma^4}   $$












在Scipy中，使用峰度与正态分布峰度的差值来定义分布形态的陡缓程度——超额峰度，用$K_E$表示：


$$ K_E =  \frac{n(n+1)}{(n-1)(n-2)(n-3)} \frac{\sum_{i=1}^n (X_i - \mu)^4}{\sigma^4}   - \frac{3(n-1)^2}{(n-2)(n-3)} $$如果数据量很大，那么
$$ K_E \approx \frac{1}{n} \frac{\sum_{i=1}^n (X_i - \mu)^4}{\sigma^4} - 3 $$











In [5]:


    
plt.plot(xs,stats.laplace.pdf(xs), label='Leptokurtic')
print('尖峰的超额峰度:', (stats.laplace.stats(moments='k')))
plt.plot(xs, normal, label='Mesokurtic (normal)')
print('正态分布超额峰度:', (stats.norm.stats(moments='k')))
plt.plot(xs,stats.cosine.pdf(xs), label='Platykurtic')
print('平峰超额峰度:', (stats.cosine.stats(moments='k')))
plt.legend();























尖峰的超额峰度: 3.0
正态分布超额峰度: 0.0
平峰超额峰度: -0.5937628755982794






































接着沪深300的例子，我们可以使用Scipy包来计算沪深300日收益率的超额峰度











In [6]:


    
print("沪深300的超额峰度: ", stats.kurtosis(returns))























沪深300的超额峰度:  2.1539229504687754





















使用Jarque-Bera的正态检验¶



Jarque-Bera检验是一个通用的统计检验，可以比较样本数据是否具有与正态分布一样的偏度和峰度。 Jarque Bera检验的零假设是数据服从正态分布。 默认时p值为0.05。















接着上面沪深300的例子我们来检验沪深300收益率数据是否服从正态分布。











In [7]:


    
from statsmodels.stats.stattools import jarque_bera
_, pvalue, _, _ = jarque_bera(returns)

if pvalue > 0.05:
    print('沪深300收益率数据服从正态分布.')
else:
    print('沪深300收益率数据并不服从正态分布.')























沪深300收益率数据并不服从正态分布.
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  [量化学堂-数学知识]数据异常值处理



        导论：异常值问题在数据分析中经常遇到，本文介绍了多种处理数据异常值的方法。








在金融数据分析中，常常会遇到一些值过大或者过小的情况，当用这些值来构造其他特征的时候，可能使得其他的特征也是异常点，这将严重影响对金融数据的分析，或者是影响模型的训练。下面将带大家学习一些关于异常点处理的常用方法。



1、固定比例法



这种方法非常容易理解，我们把上下2%的值重新设置，若大于99%分位数的数值，则将其设置为99%分位数值，若低于1%分位数的数值，则将其重新设置为1%分位数值



2、均值标准差法



这种想法的思路来自于正态分布，假设$X∼N(μ,σ^2)$，那么：
[image: ]   



通常把三倍标准差之外的值都视为异常值，不过要注意的是样本均值和样本标准差都不是稳健统计量，其计算本身受极值的影响就非常大，所以可能会出现一种情况，那就是我们从数据分布图上能非常明显的看到异常点，但按照上面的计算方法，这个异常点可能仍在均值三倍标准差的范围内。因此按照这种方法剔除掉异常值后，需要重新观察数据的分布情况，看是否仍然存在显著异常点，若存在则继续重复上述步骤寻找异常点。



3、MAD法



MAD 法是针对均值标准差方法的改进，把均值和标准差替换成稳健统计量，样本均值用样本中位数代替，样本标准差用样本MAD（Median Absolute Deviation）代替：
$$md=median(x_i, i=1,2,···,n)$$



$$MAD=median(|x_i-md|,i=1,2,···,n)$$



一般将偏离中位数三倍以上的数据作为异常值，和均值标准差法相比，其中位数和$MAD$不受异常值的影响。



4、BOXPLOT法



我们知道箱线图上也会注明异常值，假设Q1和Q3分别为数据从小到大排列的25%和75%分位数，记 $ IQR=Q1-Q3 $ ，把
$$(-\infty, Q_1-3*IQR)\bigcup(Q_3+3*IQR, +\infty)$$
区间里的数据标识为异常点。分位数也是稳健统计量，因此Boxplot 方法对极值不敏感，但如果样本数据正偏严重，且右尾分布明显偏厚时，Boxplot 方法会把过多的数据划分为异常数据，因此Hubert& Vandervieren （2007）对原有Boxplot 方法进行了偏度调整。首先样本偏度定义采用了Brys(2004)提出的MedCouple方法
$$md=median(x_i, i=1,2,···n)$$



$$mc=median(\frac {(x_i-md)-(md-x_j)} {x_i-x_j}, x_i  \geq md, x_j \leq md)$$



然后给出了经偏度调整boxplot方法上下限：



[image: ]




附件：处理数据异常值的方法












异常数据的影响和识别¶















我们以2017年4月21日的A股所有股票的净资产收益率数据为例，这是一个横截面数据











In [268]:


    
fields = ['fs_roe_0']
start_date = '2017-04-21'
end_date = '2017-04-21'
instruments = D.instruments(start_date, end_date)
roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']




















1、描述性统计¶











In [269]:


    
print('均值：',roe.mean())
print('标准差：',roe.std())
roe.describe()























均值： 6.321435932147683
标准差： 21.523493941199046










Out[269]:






count    2782.000000
mean        6.321436
std        21.523494
min      -190.077896
25%         1.913875
50%         5.625300
75%        10.413725
max       949.800476
Name: fs_roe_0, dtype: float64





















可以看出，接近2800家公司的净资产收益率的平均值为6.32，标准差为21.52，最大值为949.8，最小值为-190.08















2、绘制 直方图¶











In [270]:


    
roe.hist(bins=100)


















Out[270]:






<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f969c64fa58>






































四种关于异常值处理的方法¶















1、固定比例法¶











In [271]:


    
roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']
roe[roe >= roe.quantile(0.99)] = roe.quantile(0.99)
roe[roe <= roe.quantile(0.01)] = roe.quantile(0.01)
print('均值：',roe.mean())
print('标准差：',roe.std())
roe.hist(bins=100)























均值： 6.2873811630663585
标准差： 8.225571051255967










Out[271]:






<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f96a0a9d7f0>






































2、均值标准差方法¶















通常把三倍标准差之外的值都视为异常值，然后将这些异常值重新赋值











In [272]:


    
roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']

roe[roe >= roe.mean() + 3*roe.std()] = roe.mean() + 3*roe.std()
roe[roe <= roe.mean() - 3*roe.std()] = roe.mean() - 3*roe.std()
print('均值：',roe.mean())
print('标准差：',roe.std())
roe.hist(bins=100)























均值： 6.380022262323887
标准差： 8.907421676828216










Out[272]:






<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f969b5e7a90>






































3、MAD方法¶











In [273]:


    
roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']
roe = roe.dropna()
median = np.median(list(roe))
MAD = np.mean(abs(roe) - median)
roe = roe[abs(roe-median)/MAD <=6]  # 剔除偏离中位数6倍以上的数据
print('均值：',roe.mean())
print('标准差：',roe.std())
roe.hist(bins=100)























均值： 6.379718635607307
标准差： 5.917957128386792










Out[273]:






<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f969b467f60>






































4、boxplot法¶











In [274]:


    
from statsmodels.stats.stattools import medcouple                       
roe = D.features(instruments, start_date, end_date, fields=fields)['fs_roe_0']
roe = roe.dropna()
def boxplot(data):
    #mc可以使用statsmodels包中的medcouple函数直接进行计算
    mc = medcouple(data)
    data.sort()
    q1 = data[int(0.25 * len(data))]
    q3 = data[int(0.75 * len(data))]
    iqr = q3-q1
    if mc >= 0:
        l = q1-1.5 * np.exp(-3.5 * mc) * iqr
        u = q3 + 1.5 * np.exp(4 * mc) * iqr        
    else:
        l = q1 - 1.5 * np.exp(-4 * mc) * iqr
        u = q3 + 1.5 * np.exp(3.5 * mc) * iqr
    data = pd.Series(data)
    data[data < l] = l
    data[data > u] = u    
    return data

print('均值',boxplot(list(roe)).mean())
print('标准差',boxplot(list(roe)).std())
boxplot(list(roe)).hist(bins=100)























均值 6.734053462301644
标准差 7.026413849518903










Out[274]:






<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f969c152630>
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机器学习




  [量化学堂-机器学习]什么是机器学习



        导语：本文介绍了机器学习的相关内容。








先从一个故事讲起



机器学习这个词是让人疑惑的，首先它是英文名称Machine Learning(简称ML)的直译，在计算界Machine一般指计算机。这个名字使用了拟人的手法，说明了这门技术是让机器“学习”的技术。但是计算机是死的，怎么可能像人类一样“学习”呢？



传统上如果我们想让计算机工作，我们给它一串指令，然后它遵照这个指令一步步执行下去。有因有果，非常明确。但这样的方式在机器学习中行不通。机器学习根本不接受你输入的指令，相反，它接受你输入的数据! 也就是说，机器学习是一种让计算机利用数据而不是指令来进行各种工作的方法。这听起来非常不可思议，但结果上却是非常可行的。“统计”思想将在你学习“机器学习”相关理念时无时无刻不伴随，相关而不是因果的概念将是支撑机器学习能够工作的核心概念。你会颠覆对你以前所有程序中建立的因果无处不在的根本理念。



下面我通过一个故事来简单地阐明什么是机器学习。这个故事比较适合用在知乎上作为一个概念的阐明。在这里，这个故事没有展开，但相关内容与核心是存在的。如果你想简单的了解一下什么是机器学习，那么看完这个故事就足够了。如果你想了解机器学习的更多知识以及与它关联紧密的当代技术，那么请你继续往下看，后面有更多的丰富的内容。



这个例子来源于我真实的生活经验，我在思考这个问题的时候突然发现它的过程可以被扩充化为一个完整的机器学习的过程，因此我决定使用这个例子作为所有介绍的开始。这个故事称为“等人问题”。



我相信大家都有跟别人相约，然后等人的经历。现实中不是每个人都那么守时的，于是当你碰到一些爱迟到的人，你的时间不可避免的要浪费。我就碰到过这样的一个例子。



对我的一个朋友小Y而言，他就不是那么守时，最常见的表现是他经常迟到。当有一次我跟他约好3点钟在某个麦当劳见面时，在我出门的那一刻我突然想到一个问题：我现在出发合适么？我会不会又到了地点后，花上30分钟去等他？我决定采取一个策略解决这个问题。



要想解决这个问题，有好几种方法。第一种方法是采用知识：我搜寻能够解决这个问题的知识。但很遗憾，没有人会把如何等人这个问题作为知识传授，因此我不可能找到已有的知识能够解决这个问题。第二种方法是问他人：我去询问他人获得解决这个问题的能力。但是同样的，这个问题没有人能够解答，因为可能没人碰上跟我一样的情况。第三种方法是准则法：我问自己的内心，我有否设立过什么准则去面对这个问题？例如，无论别人如何，我都会守时到达。但我不是个死板的人，我没有设立过这样的规则。



事实上，我相信有种方法比以上三种都合适。我把过往跟小Y相约的经历在脑海中重现一下，看看跟他相约的次数中，迟到占了多大的比例。而我利用这来预测他这次迟到的可能性。如果这个值超出了我心里的某个界限，那我选择等一会再出发。假设我跟小Y约过5次，他迟到的次数是1次，那么他按时到的比例为80%，我心中的阈值为70%，我认为这次小Y应该不会迟到，因此我按时出门。如果小Y在5次迟到的次数中占了4次，也就是他按时到达的比例为20%，由于这个值低于我的阈值，因此我选择推迟出门的时间。这个方法从它的利用层面来看，又称为经验法。在经验法的思考过程中，我事实上利用了以往所有相约的数据。因此也可以称之为依据数据做的判断。



依据数据所做的判断跟机器学习的思想根本上是一致的。



刚才的思考过程我只考虑“频次”这种属性。在真实的机器学习中，这可能都不算是一个应用。一般的机器学习模型至少考虑两个量：一个是因变量，也就是我们希望预测的结果，在这个例子里就是小Y迟到与否的判断。另一个是自变量，也就是用来预测小Y是否迟到的量。假设我把时间作为自变量，譬如我发现小Y所有迟到的日子基本都是星期五，而在非星期五情况下他基本不迟到。于是我可以建立一个模型，来模拟小Y迟到与否跟日子是否是星期五的概率。如图1：








[image: ]









$$图1 \ \ 决策树模型$$

这样的图就是一个最简单的机器学习模型，称之为决策树。



当我们考虑的自变量只有一个时，情况较为简单。如果把我们的自变量再增加一个。例如小Y迟到的部分情况时是在他开车过来的时候(你可以理解为他开车水平较臭，或者路较堵)。于是我可以关联考虑这些信息。建立一个更复杂的模型，这个模型包含两个自变量与一个因变量。



再更复杂一点，小Y的迟到跟天气也有一定的原因，例如下雨的时候，这时候我需要考虑三个自变量。



如果我希望能够预测小Y迟到的具体时间，我可以把他每次迟到的时间跟雨量的大小以及前面考虑的自变量统一建立一个模型。于是我的模型可以预测值，例如他大概会迟到几分钟。这样可以帮助我更好的规划我出门的时间。在这样的情况下，决策树就无法很好地支撑了，因为决策树只能预测离散值，但许多其他机器学习模型，比如线性回归可以预测连续值。



如果我把这些建立模型的过程交给电脑。比如把所有的自变量和因变量输入，然后让计算机帮我生成一个模型，同时让计算机根据我当前的情况，给出我是否需要迟出门，需要迟几分钟的建议。那么计算机执行这些辅助决策的过程就是机器学习的过程。



机器学习方法是计算机利用已有的数据(经验)，得出了某种模型(迟到的规律)，并利用此模型预测未来(是否迟到)的一种方法。



通过上面的分析，可以看出机器学习与人类思考的经验过程是类似的，不过它能考虑更多的情况，执行更加复杂的计算。事实上，机器学习的一个主要目的就是把人类思考归纳经验的过程转化为计算机通过对数据的处理计算得出模型的过程。经过计算机得出的模型能够以近似于人的方式解决很多灵活复杂的问题。



机器学习的定义



从广义上来说，机器学习是一种能够赋予机器学习的能力以此让它完成直接编程无法完成的功能的方法。但从实践的意义上来说，机器学习是一种通过利用数据，训练出模型，然后使用模型预测的一种方法。



让我们具体看一个例子。（见图2）

[image: ]




$$图2 \ \ 房价的例子$$



拿国民话题的房子来说。现在我手里有一栋房子需要售卖，我应该给它标上多大的价格？房子的面积是100平方米，价格是100万，120万，还是140万？



很显然，我希望获得房价与面积的某种规律。那么我该如何获得这个规律？用报纸上的房价平均数据么？还是参考别人面积相似的？无论哪种，似乎都并不是太靠谱。



我现在希望获得一个合理的，并且能够最大程度的反映面积与房价关系的规律。于是我调查了周边与我房型类似的一些房子，获得一组数据。这组数据中包含了大大小小房子的面积与价格，如果我能从这组数据中找出面积与价格的规律，那么我就可以得出房子的价格。



对规律的寻找很简单，拟合出一条直线，让它“穿过”所有的点，并且与各个点的距离尽可能的小。



通过这条直线，我获得了一个能够最佳反映房价与面积规律的规律。这条直线同时也是一个下式所表明的函数：



房价 = 面积 * a + b



上述中的a、b都是直线的参数。获得这些参数以后，我就可以计算出房子的价格。



假设a = 0.75,b = 50，则房价 = 100 * 0.75 + 50 = 125万。这个结果与我前面所列的100万，120万，140万都不一样。由于这条直线综合考虑了大部分的情况，因此从“统计”意义上来说，这是一个最合理的预测。



在求解过程中透露出了两个信息：



1.房价模型是根据拟合的函数类型决定的。如果是直线，那么拟合出的就是直线方程。如果是其他类型的线，例如抛物线，那么拟合出的就是抛物线方程。机器学习有众多算法，一些强力算法可以拟合出复杂的非线性模型，用来反映一些不是直线所能表达的情况。



2.如果我的数据越多，我的模型就越能够考虑到越多的情况，由此对于新情况的预测效果可能就越好。这是机器学习界“数据为王”思想的一个体现。一般来说(不是绝对)，数据越多，最后机器学习生成的模型预测的效果越好。



通过我拟合直线的过程，我们可以对机器学习过程做一个完整的回顾。首先，我们需要在计算机中存储历史的数据。接着，我们将这些 数据通过机器学习算法进行处理，这个过程在机器学习中叫做“训练”，处理的结果可以被我们用来对新的数据进行预测，这个结果一般称之为“模型”。对新数据 的预测过程在机器学习中叫做“预测”。“训练”与“预测”是机器学习的两个过程，“模型”则是过程的中间输出结果，“训练”产生“模型”，“模型”指导 “预测”。



让我们把机器学习的过程与人类对历史经验归纳的过程做个比对。（见图3）
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$$图3 \ \ 机器学习与人类思考的类比$$



人类在成长、生活过程中积累了很多的历史与经验。人类定期地对这些经验进行“归纳”，获得了生活的“规律”。当人类遇到未知的问题或者需要对未来进行“推测”的时候，人类使用这些“规律”，对未知问题与未来进行“推测”，从而指导自己的生活和工作。



机器学习中的“训练”与“预测”过程可以对应到人类的“归纳”和“推测”过程。通过这样的对应，我们可以发现，机器学习的思想并不复杂，仅仅是对人类在生活中学习成长的一个模拟。由于机器学习不是基于编程形成的结果，因此它的处理过程不是因果的逻辑，而是通过归纳思想得出的相关性结论。



这也可以联想到人类为什么要学习历史，历史实际上是人类过往经验的总结。有句话说得很好，“历史往往不一样，但历史总是惊人的相似”。通过学习历史，我们从历史中归纳出人生与国家的规律，从而指导我们的下一步工作，这是具有莫大价值的。当代一些人忽视了历史的本来价值，而是把其作为一种宣扬功绩的手段，这其实是对历史真实价值的一种误用。



机器学习的范围



上文虽然说明了机器学习是什么，但是并没有给出机器学习的范围。



其实，机器学习跟模式识别，统计学习，数据挖掘，计算机视觉，语音识别，自然语言处理等领域有着很深的联系。



从范围上来说，机器学习跟模式识别，统计学习，数据挖掘是类似的，同时，机器学习与其他领域的处理技术的结合，形成了计算机视觉、语音识别、自然语言处理等交叉学科。因此，一般说数据挖掘时，可以等同于说机器学习。同时，我们平常所说的机器学习应用，应该是通用的，不仅仅局限在结构化数据，还有图像，音频等应用。



在这节对机器学习这些相关领域的介绍有助于我们理清机器学习的应用场景与研究范围，更好的理解后面的算法与应用层次。



下图是机器学习所牵扯的一些相关范围的学科与研究领域。（见图4）
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$$图4 \ \ 机器学习与相关学科$$



模式识别



模式识别=机器学习。两者的主要区别在于前者是从工业界发展起来的概念，后者则主要源自计算机学科。在著名的《Pattern Recognition And Machine Learning》这本书中，Christopher M. Bishop在开头是这样说的“模式识别源自工业界，而机器学习来自于计算机学科。不过，它们中的活动可以被视为同一个领域的两个方面，同时在过去的10年间，它们都有了长足的发展”。



数据挖掘



数据挖掘=机器学习+数据库。这几年数据挖掘的概念实在是太耳熟能详。几乎等同于炒作。但凡说数据挖掘都会吹嘘数据挖掘如何如何，例如从数据中挖出金子，以及将废弃的数据转化为价值等等。但是，我尽管可能会挖出金子，但我也可能挖的是“石头”啊。这个说法的意思是，数据挖掘仅仅是一种思考方式，告诉我们应该尝试从数据中挖掘出知识，但不是每个数据都能挖掘出金子的，所以不要神话它。一个系统绝对不会因为上了一个数据挖掘模块就变得无所不能(这是IBM最喜欢吹嘘的)，恰恰相反，一个拥有数据挖掘思维的人员才是关键，而且他还必须对数据有深刻的认识，这样才可能从数据中导出模式指引业务的改善。大部分数据挖掘中的算法是机器学习的算法在数据库中的优化。



统计学习



统计学习近似等于机器学习。统计学习是个与机器学习高度重叠的学科。因为机器学习中的大多数方法来自统计学，甚至可以认为，统计学的发展促进机器学习的繁荣昌盛。例如著名的支持向量机算法，就是源自统计学科。但是在某种程度上两者是有分别的，这个分别在于：统计学习者重点关注的是统计模型的发展与优化，偏数学，而机器学习者更关注的是能够解决问题，偏实践，因此机器学习研究者会重点研究学习算法在计算机上执行的效率与准确性的提升。



计算机视觉



计算机视觉=图像处理+机器学习。图像处理技术用于将图像处理为适合进入机器学习模型中的输入，机器学习则负责从图像中识别出相关的模式。计算机视觉相关的应用非常的多，例如百度识图、手写字符识别、车牌识别等等应用。这个领域是应用前景非常火热的，同时也是研究的热门方向。随着机器学习的新领域深度学习的发展，大大促进了计算机图像识别的效果，因此未来计算机视觉界的发展前景不可估量。



语音识别



语音识别=语音处理+机器学习。语音识别就是音频处理技术与机器学习的结合。语音识别技术一般不会单独使用，一般会结合自然语言处理的相关技术。目前的相关应用有苹果的语音助手siri等。



自然语言处理



自然语言处理=文本处理+机器学习。自然语言处理技术主要是让机器理解人类的语言的一门领域。在自然语言处理技术中，大量使用了编译原理相关的技术，例如词法分析，语法分析等等，除此之外，在理解这个层面，则使用了语义理解，机器学习等技术。作为唯一由人类自身创造的符号，自然语言处理一直是机器学习界不断研究的方向。按照百度机器学习专家余凯的说法“听与看，说白了就是阿猫和阿狗都会的，而只有语言才是人类独有的”。如何利用机器学习技术进行自然语言的的深度理解，一直是工业和学术界关注的焦点。



可以看出机器学习在众多领域的外延和应用。机器学习技术的发展促使了很多智能领域的进步，改善着我们的生活。
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  [量化学堂-机器学习]机器学习有哪些常用算法



        导语：通过文章《什么是机器学习》我们大概知晓了机器学习，那么机器学习里面究竟有多少经典的算法呢？本文简要介绍一下机器学习中的常用算法。这部分介绍的重点是这些方法内涵的思想，数学与实践细节不会在这讨论。





1、回归算法



在大部分机器学习课程中，回归算法都是介绍的第一个算法。原因有两个：一.回归算法比较简单，介绍它可以让人平滑地从统计学迁移到机器学习中。二.回归算法是后面若干强大算法的基石，如果不理解回归算法，无法学习那些强大的算法。回归算法有两个重要的子类：即 线性回归 和 逻辑回归 。



线性回归就是我们前面说过的房价求解问题。如何拟合出一条直线最佳匹配我所有的数据？一般使用“最小二乘法”来求解。“最小二乘法”的思想是这样的，假设我们拟合出的直线代表数据的真实值，而观测到的数据代表拥有误差的值。为了尽可能减小误差的影响，需要求解一条直线使所有误差的平方和最小。最小二乘法将最优问题转化为求函数极值问题。函数极值在数学上我们一般会采用求导数为0的方法。但这种做法并不适合计算机，可能求解不出来，也可能计算量太大。



计算机科学界专门有一个学科叫“数值计算”，专门用来提升计算机进行各类计算时的准确性和效率问题。例如，著名的“梯度下降”以及“牛顿法”就是数值计算中的经典算法，也非常适合来处理求解函数极值的问题。梯度下降法是解决回归模型中最简单且有效的方法之一。从严格意义上来说，由于后文中的神经网络和推荐算法中都有线性回归的因子，因此梯度下降法在后面的算法实现中也有应用。



逻辑回归是一种与线性回归非常类似的算法，但是，从本质上讲，线型回归处理的问题类型与逻辑回归不一致。线性回归处理的是数值问题，也就是最后预测出的结果是数字，例如房价。而逻辑回归属于分类算法，也就是说，逻辑回归预测结果是离散的分类，例如判断这封邮件是否是垃圾邮件，以及用户是否会点击此广告等等。



实现方面的话，逻辑回归只是对对线性回归的计算结果加上了一个Sigmoid函数，将数值结果转化为了0到1之间的概率(Sigmoid函数的图像一般来说并不直观，你只需要理解对数值越大，函数越逼近1，数值越小，函数越逼近0)，接着我们根据这个概率可以做预测，例如概率大于0.5，则这封邮件就是垃圾邮件，或者肿瘤是否是恶性的等等。从直观上来说，逻辑回归是画出了一条分类线，见图1。
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$$图1 \ \ 逻辑回归的直观解释$$



假设我们有一组肿瘤患者的数据，这些患者的肿瘤中有些是良性的(图中的蓝色点)，有些是恶性的(图中的红色点)。这里肿瘤的红蓝色可以被称作数据的“标签”。同时每个数据包括两个“特征”：患者的年龄与肿瘤的大小。我们将这两个特征与标签映射到这个二维空间上，形成了我上图的数据。



当我有一个绿色的点时，我该判断这个肿瘤是恶性的还是良性的呢？根据红蓝点我们训练出了一个逻辑回归模型，也就是图中的分类线。这时，根据绿点出现在分类线的右侧，因此我们判断它的标签应该是红色，也就是说属于恶性肿瘤。



逻辑回归算法划出的分类线基本都是线性的(也有划出非线性分类线的逻辑回归，不过那样的模型在处理数据量较大的时候效率会很低)，这意味着当两类之间的界线不是线性时，逻辑回归的表达能力就不足。下面的两个算法是机器学习界最强大且重要的算法，都可以拟合出非线性的分类线。



2、神经网络



神经网络(也称之为人工神经网络，ANN)算法是80年代机器学习界非常流行的算法，不过在90年代中途衰落。现在，携着“深度学习”之势，神经网络重装归来，重新成为最强大的机器学习算法之一。



神经网络的诞生起源于对大脑工作机理的研究。早期生物界学者们使用神经网络来模拟大脑。机器学习的学者们使用神经网络进行机器学习的实验，发现在视觉与语音的识别上效果都相当好。在BP算法(加速神经网络训练过程的数值算法)诞生以后，神经网络的发展进入了一个热潮。BP算法的发明人之一是前面介绍的机器学习大牛Geoffrey Hinton(图1中的中间者)。



具体说来，神经网络的学习机理是什么？简单来说，就是 分解与整合。在著名的Hubel-Wiesel试验中，学者们研究猫的视觉分析机理是这样的。（如图2）
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 $$ 图2 \ \ Hubel-Wiesel试验与大脑视觉机理$$



比方说，一个正方形，分解为四个折线进入视觉处理的下一层中。四个神经元分别处理一个折线。每个折线再继续被分解为两条直线，每条直线再被分解为黑白两个面。于是，一个复杂的图像变成了大量的细节进入神经元，神经元处理以后再进行整合，最后得出了看到的是正方形的结论。这就是大脑视觉识别的机理，也是神经网络工作的机理。



让我们看一个简单的神经网络的逻辑架构。在这个网络中，分成输入层，隐藏层，和输出层。输入层负责接收信号，隐藏层负责对数据的分解与处理，最后的结果被整合到输出层。每层中的一个圆代表一个处理单元，可以认为是模拟了一个神经元，若干个处理单元组成了一个层，若干个层再组成了一个网络，也就是”神经网络”（图3）。
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$$图3 \ \ 神经网络的逻辑架构$$



在神经网络中，每个处理单元事实上就是一个逻辑回归模型，逻辑回归模型接收上层的输入，把模型的预测结果作为输出传输到下一个层次。通过这样的过程，神经网络可以完成非常复杂的非线性分类。



下图会演示神经网络在图像识别领域的一个著名应用，这个程序叫做LeNet，是一个基于多个隐层构建的神经网络。通过LeNet可以识别多种手写数字，并且达到很高的识别精度与拥有较好的鲁棒性。（见图4）
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$$图4 \ \ LeNet的效果展示$$



右下方的方形中显示的是输入计算机的图像，方形上方的红色字样“answer”后面显示的是计算机的输出。左边的三条竖直的图像列显示的是神经网络中三个隐藏层的输出，可以看出，随着层次的不断深入，越深的层次处理的细节越低，例如层3基本处理的都已经是线的细节了。LeNet的发明人就是前文介绍过的机器学习的大牛Yann LeCun(图1右者)。



进入90年代，神经网络的发展进入了一个瓶颈期。其主要原因是尽管有BP算法的加速，神经网络的训练过程仍然很困难。因此90年代后期支持向量机(SVM)算法取代了神经网络的地位。



3、SVM（支持向量机）



支持向量机算法是诞生于统计学习界，同时在机器学习界大放光彩的经典算法。



支持向量机算法从某种意义上来说是逻辑回归算法的强化：通过给予逻辑回归算法更严格的优化条件，支持向量机算法可以获得比逻辑回归更好的分类界线。但是如果没有某类函数技术，则支持向量机算法最多算是一种更好的线性分类技术。



但是，通过跟高斯“核”的结合，支持向量机可以表达出非常复杂的分类界线，从而达成很好的的分类效果。“核”事实上就是一种特殊的函数，最典型的特征就是可以将低维的空间映射到高维的空间。



例如图5所示：
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$$图5 \ \ 支持向量机图例$$



我们如何在二维平面划分出一个圆形的分类界线？在二维平面可能会很困难，但是通过“核”可以将二维空间映射到三维空间，然后使用一个线性平面就可以达成类似效果。也就是说，二维平面划分出的非线性分类界线可以等价于三维平面的线性分类界线。于是，我们可以通过在三维空间中进行简单的线性划分就可以达到在二维平面中的非线性划分效果。（见图6）
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$$图6 \ \  三维空间的切割$$



支持向量机是一种数学成分很浓的机器学习算法（相对的，神经网络则有生物科学成分）。在算法的核心步骤中，有一步证明，即将数据从低维映射到高维不会带来最后计算复杂性的提升。于是，通过支持向量机算法，既可以保持计算效率，又可以获得非常好的分类效果。因此支持向量机在90年代后期一直占据着机器学习中最核心的地位，基本取代了神经网络算法。直到现在神经网络借着深度学习重新兴起，两者之间才又发生了微妙的平衡转变。



4、聚类算法



前面的算法中的一个显著特征就是我的训练数据中包含了标签，训练出的模型可以对其他未知数据预测标签。在下面的算法中，训练数据都是不含标签的，而算法的目的则是通过训练，推测出这些数据的标签。这类算法有一个统称，即无监督算法(前面有标签的数据的算法则是有监督算法)。无监督算法中最典型的代表就是聚类算法。



让我们还是拿一个二维的数据来说，某一个数据包含两个特征。我希望通过聚类算法，给他们中不同的种类打上标签，我该怎么做呢？简单来说，聚类算法就是计算种群中的距离，根据距离的远近将数据划分为多个族群。



聚类算法中最典型的代表就是K-Means算法。



5、降维算法



降维算法也是一种无监督学习算法，其主要特征是 将数据从高维降低到低维层次。在这里，维度其实表示的是数据的特征量的大小，例如，房价包含房子的长、宽、面积与房间数量四个特征，也就是维度为4维的数据。可以看出来，长与宽事实上与面积表示的信息重叠了，例如面积=长 × 宽。通过降维算法我们就可以去除冗余信息，将特征减少为面积与房间数量两个特征，即从4维的数据压缩到2维。于是我们将数据从高维降低到低维，不仅利于表示，同时在计算上也能带来加速。



刚才说的降维过程中减少的维度属于肉眼可视的层次，同时压缩也不会带来信息的损失(因为信息冗余了)。如果肉眼不可视，或者没有冗余的特征，降维算法也能工作，不过这样会带来一些信息的损失。但是，降维算法可以从数学上证明，从高维压缩到的低维中最大程度地保留了数据的信息。因此，使用降维算法仍然有很多的好处。



降维算法的主要作用是压缩数据与提升机器学习其他算法的效率。通过降维算法，可以将具有几千个特征的数据压缩至若干个特征。另外，降维算法的另一个好处是数据的可视化，例如将5维的数据压缩至2维，然后可以用二维平面来可视。降维算法的主要代表是PCA算法(即主成分分析算法)。



6、推荐算法



推荐算法是目前业界非常火的一种算法，在电商界，如亚马逊，天猫，京东等得到了广泛的运用。推荐算法的主要特征就是可以自动向用户推荐他们最感兴趣的东西，从而增加购买率，提升效益。推荐算法有两个主要的类别：



一类是基于物品内容的推荐，是将与用户购买的内容近似的物品推荐给用户，这样的前提是每个物品都得有若干个标签，因此才可以找出与用户购买物品类似的物品，这样推荐的好处是关联程度较大，但是由于每个物品都需要贴标签，因此工作量较大。



另一类是基于用户相似度的推荐，则是将与目标用户兴趣相同的其他用户购买的东西推荐给目标用户，例如小A历史上买了物品B和C，经过算法分析，发现另一个与小A近似的用户小D购买了物品E，于是将物品E推荐给小A。



两类推荐都有各自的优缺点，在一般的电商应用中，一般是两类混合使用。推荐算法中最有名的算法就是协同过滤算法。



7、其他



除了以上算法之外，机器学习界还有其他的如高斯判别，朴素贝叶斯，决策树等等算法。但是上面列的六个算法是使用最多，影响最广，种类最全的典型。机器学习界的一个特色就是算法众多，发展百花齐放。



下面做一个总结，按照训练的数据有无标签，可以将上面算法分为监督学习算法和无监督学习算法，但推荐算法较为特殊，既不属于监督学习，也不属于非监督学习，是单独的一类。



监督学习算法：线性回归，逻辑回归，神经网络，SVM



无监督学习算法：聚类算法，降维算法



特殊算法：推荐算法



除了这些算法以外，有一些算法的名字在机器学习领域中也经常出现。但他们本身并不算是一个机器学习算法，而是为了解决某个子问题而诞生的。你可以理解他们为以上算法的子算法，用于大幅度提高训练过程。其中的代表有：梯度下降法，主要运用在线型回归，逻辑回归，神经网络，推荐算法中；牛顿法，主要运用在线型回归中；BP算法，主要运用在神经网络中；SMO算法，主要运用在SVM中。






本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





      


  [量化学堂-机器学习]量化投资中的特征工程



        导语：近年来，国内量化投资迎来了发展的黄金期，但涉及机器学习的量化投资还比较少。机器学习领域的大神Andrew Ng(吴恩达)老师曾经说过机器学习很大程度上就是特征工程，因此本文主要介绍下特征工程在量化投资领域的应用。








1.特征工程是什么？



有这么一句话在业界广泛流传： 数据和特征决定了机器学习的上限。那特征工程到底是什么呢？顾名思义，其本质是一项工程活动，目的是最大限度地从原始数据中提取特征以供算法和模型使用。简单理解为：特征工程是使用专业背景知识和技巧处理数据，使得特征能在机器学习算法上发挥更好的作用的过程。



特征工程在量化投资领域有非常适宜的土壤，首先金融市场拥有海量数据，数据比较规整;其次，金融市场量化研究员开发优异策略离不开专业背景知识、行业经验和数据处理技巧；最后，金融市场的投资收益、风险可以直接检验机器学习算法性能。



特征工程之所以重要是因为它直接决定了机器学习算法的性能，对于量化交易员策略开发也是如此，特征工程的相关工作将直接决定策略的盈利能力。



2.开发策略就是特征工程



特征工程是一项工程活动，和量化交易有什么关系呢？量化交易员开发策略的过程本质就是特征工程。我们以一个量化领域比较经典的双均线模型（也称金叉死叉模型）来解释，该模型的策略核心是当短期均线上穿长期均线时，形成金叉，买入股票，当短期均线下穿长期均线时，形成死叉，卖出股票。在金融市场上，双均线模型可以实现长期盈利，那么量化交易员开发双均线模型的择时策略为什么就是特征工程呢。我们不局限在双均线模型的交易规则这一个层面，而是上升到K线数据的另一个特征层面，对于每一根均线而言，我们可以计算一个短期移动平均值与长期均线移动平均值之差这个特征，定义如下：



$$feature =MA_{short}-MA_{long}$$ 



因此本质上双均线模型就是基于$feature$这个特征进行交易。这个特征的构建先是通过每日收盘价计算短期和长期移动平均值，然后再做减法获得，如果你是涉足金融市场刚第一天的人，你很可能不会联想到这个特征，但是如果你是长期待在金融市场上的人那么你拥有了投资交易经验和金融背景知识，因此你很可能会开发出基于该特征的策略——双均线模型，你无须关心其他数据，只需知道每个$K$线上的$feature$特征值即可。因此，量化交易员开发策略就是特征工程。



量化交易员发现股票收益和股票的某些因子之间存在线性关系，因此在开发策略时，更多的是关注具有超额收益的这些因子，选择符合因子条件的股票本质上也是特征工程。



3.特征工程的重要性



数据工程项目往往严格遵循着RIRO(rubbish in, rubbish out) 的原则，所以我们经常说数据预处理是数据工程师或者数据科学家80%的工作，它保证了数据原材料的质量。 如何从成百上千个特征中发现其中哪些对结果最具影响，进而利用它们构建可靠的机器学习算法是特征选择工作的中心内容。 



也有人曾这样描述特征工程：特征工程就是研究我们应该输入什么数据。我们可以把量化交易员开发策略获取收益的过程看成以下映射：



$$x→f(x) $$ 
其中$x$为输入的数据，$f$为策略，$f(x)$为输出的策略收益。



 金融市场上每天产生海量的数据，比如交易数据、行业数据、企业财务数据、宏观经济数据等，这些原始数据可以形成天量的特征，如何从这些特征中发现能够产生策略超额收益的好的特征对于量化交易员至关重要。



如果市场符合有效市场假说，那么量化交易员只需关心交易数据中的价格和成交量就可以，但是大多数的市场都不是有效市场。因此，量化交易员必须设计好选择什么作为输入。如果做不好特征工程，输入的数据有问题，那么输出的策略收益也不会高。因此在开发策略过程中，特征工程非常重要。



4.如何做好特征工程



要做好特征工程主要是解决以下几个特征工程子问题。（如图1）



[image: ]
$$图1 \ \ 特征工程子问题$$



4.1 特征提取



在数据挖掘领域，特征提取是将原始特征转换为一组具有明显物理意义（Gabor、几何特征[角点、不变量]、纹理[LBP HOG]）或者统计意义或核的特征。比如通过变换特征取值来减少原始数据中某个特征的取值个数等。对于表格数据，可以在设计的特征矩阵上使用主要成分分析（Principal Component Analysis，PCA)来进行特征提取从而创建新的特征。对于图像数据，可能还包括了线或边缘检测。常用的特征提取的方法有：主成分分析（PCA）和线性判别分析（LDA）。



金融领域也是如此。特征提取的对象是原始数据（raw data），它的目的是从原始数据中提取特征，比如我们获取股票的行情数据，行情数据里包含开盘价、最高价、最低价、收盘价、复权因子，我们不能直接使用这些股票价格作为特征，因为公司可能会有分红、派息等行为，因此股票价格不能反映真实的股价，所以要对其进行复权处理，进行处理以后，得到复权后的价格数据可以提取成新的特征了。



4.2 特征选择



  当数据预处理完成后，我们需要选择有意义的特征输入机器学习的算法和模型进行训练。通常来说，从两个方面考虑来选择特征：




		特征是否发散：如果一个特征不发散，例如方差接近于0，也就是说样本在这个特征上基本上没有差异，这个特征对于样本的区分并没有什么用。比如我们选取股票ST状态（ST:0,非ST:1）这个特征，这个特征较长时间会保持不变，因此该特征不发散，这样的特征我们尽量不选取。




		特征与目标的相关性：这点比较显见，与目标相关性高的特征，应当优选选择。在有效市场或强有效市场中，类似于成交价格、成交量这类行情特征能够很充分地反映股票的大部分信息，因此这类特征应该优先选择。另外，量化交易员开发策略时，特征的选择与策略的模式也高度相关，比如，希望开发一个策略能够挖掘“长期低量盘整，价格突然持续拉高”的股票，如果这样的选股模式在金融市场上是可以盈利的，那么在选择特征的时候，应该选择长期平均成交量与短期成交量之比、长期移动平均值与短期移动平均值之比这类特征。这两个特征能够将具有“长期低量盘整，价格突然持续拉高”模式的股票选择出来。








4.3 特征构造



有时，原始数据集的特征具有必要的信息，但其形式不适合数据挖掘算法，在这种情况下， 由原特征构造的新特征可能比原特征更有用。



我们举一个例子，考虑一个包含人工制品信息的历史数据集，该数据集包含每个人工制品的体积和质量，以及其他信息。假设这些人工制品使用少量材料（木材、陶土、铜、黄金）制造，并且我们希望根据制造材料对它们分类。在此情况下，由质量和体积特征构造的密度特征（即密度=质量/体积）可以直接地产生准确的分类。尽管有些人试图通过考察已有特征的简单的数学组合来自动地进行特征构造，但是最常见的方法还是使用专家意见构造特征。



在金融领域也是如此，比如我们想区分股票价格的波动性，我们可以构造一个收盘价标准差的一个特征，这个特征能够反映顾及近期的波动情况；此外，我们也可以构造一个平均振幅的一个特征，该特征是每日最高价减每日最低价的差值的平均值，从数值的角度反映股票价格的近期波情况。



如果你是专业的量化交易员，那么面临众多的特征，你可以根据你的行业经验和投资心得在浩瀚的特征海洋里构造新的特征来开发策略。



小结：特征工程已经是很古老很常见的话题，引用几句大师的一些原话吧。
“Coming up with features is difficult, time-consuming, requires expert knowledge. "Applied machine learning" is basically feature engineering.”— Andrew Ng 
直译：构思特征很困难，很花时间，需要专家经验。机器学习的应用很大程度就是特征工程
“some machine learning projects succeed and some fail. What makes the difference? Easily the 
most important factor is the features used.” —Pedro Domingos
直译：机器学习项目有些成功了，有些失败了，主要因为特征使用不一样
“Actually the success of all machine learning algorithms depend on how you present the data.” —  Mohammad Pezeshki
直译：事实上所有机器学习算法上面的成功都在于你怎么样去展示这些数据
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  [量化学堂-机器学习]AI量化策略的初步理解



        导语：人工智能（AI）技术得到了飞速发展，其在各个领域的运用也不断取得成果。机器学习被评为人工智能中最能体现人类智慧的技术，因此开发AI量化策略可以理解为将机器学习应用在量化投资领域。





理解机器学习算法——以StockRanker为例



机器学习算法太多，本文讨论只针对适用于金融数据预测的常用有监督型机器学习（Supervised Machine Learning）算法：StockRanker。假设我们要去预测某个连续变量$ Y$未来的取值,并找到了影响变量$ Y$取值的$K$ 个变量，这些变量也称为特征变量（Feature Variable）。机器学习 即是要找到一个拟合函数$f(X_1,X_2,\ldots,X_K|\Theta)$去描述 $Y$和特征变量之间的关系,$\Theta$为这个函数的参数。



要找到这样的函数，必须要足够量的观测数据，假设有 N 个样本数据$ { y_1,y_2,\ldots,y_n }$和 $x_{1i},x_{2i},\ldots,x_{Ki}$(其中$i=1,2,\ldots,n$)。然后定义一个函数$L$来衡量真实观测数据和模型估计数据偏差，函数 L 也称作损失函数（Loss Function）。基于历史观测数据，我们可以求解下列的最化问题来得到参数$\Theta$ 的估计值 。



$$\hat{\Theta} = arg \  \min  \sum_{i=1}^N L(y_i,f(x_{1i},x_{2i},\ldots,x_{Ki})) \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ (1.1) $$



求解（1.1）过程称作模型训练（Model Traing）。基于特征变量的最新观测值和训练出来的模型参数就可以预测$y$的数值。 接下来，我们以一个具体的AI量化策略看一下用机器学习方法开发策略的具体流程。



开发AI量化策略的流程



使用机器学习开发策略的流程如图1所示：
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$$图1 \ \ 使用机器学习开发策略的流程$$



为便于理解，以StockRanker为例介绍。StockRanker是一种监督式股票排序学习算法，假设我们要预测个股未来$n$天的收益率，然后将其进行排序, 使用该算法在新的一天数据上进行预测，可以向我们推荐应该买入哪些股票。我们结合上图介绍下使用StockRanker算法来开发量化策略的流程。




		首先，确定目标。因为是监督学习，因此需要对收益率数据进行标注。


		接着，数据划分。将所有数据划分为训练数据和测试数据，训练数据用来训练模型，测试数据用来检验模型的表现。


		然后，特征构造。特征构造是至关重要的一步，特征构造的好将会直接影响模型效果和策略表现。在这一步，你在金融行业的专业知识和投资经验将发挥很大的作用。


		然后，训练和预测。在特征构造完毕后，就可以训练好StockRanker算法并进行预测。


		最后，策略回测。根据StockRanker预测结果进行策略回测，获取策略表现。






关于AI策略的预测能力



量化交易人员对机器学习的态度很复杂，一方面自己实际投资中发现选股因子和股票收益之间关系并非完全线性，需要能力更强的分析预测工具，另一方面又担心机器学习工具过于复杂，导致数据挖掘，样本内过拟合的结果外推性不强，经济含义也不好解释。我们这里想说明的是，ML(Machine learning)虽然没法完全避免过拟合的可能性，但配合使用一些方法是可以降ML低过拟合的概率，提升样本外预测能力的。



假设输入变量$ X$ 和输出变量 $Y$ 的真实关系可以表示为 $Y=f(X)+\epsilon$,$\epsilon$为误差项，满足



$E(\epsilon)=0$,$Var(\epsilon)={\sigma_\epsilon}^2$ 。投资者者通过 ML 方法找到了   $f(X)$ 的一个拟合函数  $\hat{f(x)}$ 。对于一个新的数据点    $X=x_0$  , 它的预测偏差定义为:



$$Err(X_0)=E[(Y-\hat{f(X_0}))^2|X=x_0]$$
$$={\sigma_\epsilon}^2+[E \hat{f(x_0}) -f(x_0)]^2 + E[\hat{f(x_0)}-E\hat{f(x_0)}]^2$$
$$={\sigma_\epsilon}^2+ Bias^2\hat{f(x_0)} + Var(\hat{f(x_0)})    \ \ \ \  \ \  \ \  \ \  \ \  \ \  \ \  \ \  \ \  (1.2) $$



ML模型的预测偏差取决于(1.2)的这三项，第一项取值与 ML 模型选择无关，第二项 $Bias$ 和第三项$Variance$ 的理解可以参考图2，两者都受 ML 模型复杂度的影响；



[image: ]
$$图2 \ \ ML模型的预测偏差$$



一般来讲，模型复杂度越高，$Bias$ 越小，但 $Variance$ 越大；模型复杂度越低，$Bias$越大，$Variance$越小。从图3可以看出，当模型复杂度较高的时候，虽然偏差很小，但是模型方差很大，因此模型的泛化能力不高。



[image: ]
$$图3 \ \ 模型复杂度和预测误差的关系$$



因此要想提高 ML模型的预测能力，模型并不是越复杂越好，而是要在 $Bias$ 和 $Variance$ 间做权衡，降低总体预测误差，也就是所谓的 $Bias -Variance \  \ trade-off$。



对待机器学习，我们应该摆脱固有的“黑箱“和”过拟合“概念，一些 ML 算法的逻辑非常直白，而且 ML 在求解优化问题估计模型参数时，通常会带正则化约束条件，通过交叉验证的方式来选择参数，避免过拟合。 众多的实践研究说明， ML 方法的预测能力大部分情况下都强于线性模型。



小结：AI量化策略由于其结构简单、参数少、欠拟合概率较低，同时还具有非常强的样本外预测能力。因此策略在收益和稳健性上都要比传统的线性模型高，更重要的是它可以帮助我们省去Barra结构风险模型中”因子筛选“、”因子加权“和”组合优化“的过程，提升策略开发效率。








本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





      


  [量化学堂-机器学习]StockRanker模型可视化



        导语：本文介绍了如何用BigQuant的策略生成器进行StockRanker模型可视化。








在策略生成器中，可以直接菜单化操作的方式新建一个StockRanker实验，通过plot_model我们可以看到StockRanker模型是什么样子的，这样就能够完全透明的将模型可视化的展示出来，包括结构和参数等信息。





# m6 = M.stock_ranker_train.v2
m6.plot_model()



一般情况下AI机器在大量数据上训练出来的模型会远比人做出来的复杂，这也是AI有更好的效果的原因之一。



如图1这个模型有20棵决策树组成，每棵决策树最多有30个叶节点。给定一个样本，每个决策树会对样本打分（分数为样本根据判定条件到达的叶节点的值）；最后的分数是所有决策树打分的总和。决策树的结构、判定条件和叶节点的分数等等都是由机器学习算法在大量数据上学习出来的。



[image: ]
$$图1 \ \ 决策树$$






附件：StockRanker训练模型








In [10]:


    
# 基础参数配置
class conf:
    start_date = '2010-01-01'
    end_date='2017-07-19'
    # split_date 之前的数据用于训练，之后的数据用作效果评估
    split_date = '2015-01-01'
    # D.instruments: https://bigquant.com/docs/data_instruments.html
    instruments = D.instruments(start_date, end_date)

    # 机器学习目标标注函数
    # 如下标注函数等价于 min(max((持有期间的收益 * 100), -20), 20) + 20 (后面的M.fast_auto_labeler会做取整操作)
    # 说明：max/min这里将标注分数限定在区间[-20, 20]，+20将分数变为非负数 (StockRanker要求标注分数非负整数)
    label_expr = ['return * 100', 'where(label > {0}, {0}, where(label < -{0}, -{0}, label)) + {0}'.format(20)]
    # 持有天数，用于计算label_expr中的return值(收益)
    hold_days = 5

    # 特征 https://bigquant.com/docs/data_features.html，你可以通过表达式构造任何特征
    features = [
        'close_5/close_0',  # 5日收益
        'close_10/close_0',  # 10日收益
        'close_20/close_0',  # 20日收益
        'avg_amount_0/avg_amount_5',  # 当日/5日平均交易额
        'avg_amount_5/avg_amount_20',  # 5日/20日平均交易额
        'rank_avg_amount_0/rank_avg_amount_5',  # 当日/5日平均交易额排名
        'rank_avg_amount_5/rank_avg_amount_10',  # 5日/10日平均交易额排名
        'rank_return_0',  # 当日收益
        'rank_return_5',  # 5日收益
        'rank_return_10',  # 10日收益
        'rank_return_0/rank_return_5',  # 当日/5日收益排名
        'rank_return_5/rank_return_10',  # 5日/10日收益排名
        'pe_ttm_0',  # 市盈率TTM
    ]

# 给数据做标注：给每一行数据（样本）打分，一般分数越高表示越好
m1 = M.fast_auto_labeler.v8(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
    label_expr=conf.label_expr, hold_days=conf.hold_days,
    benchmark='000300.SHA', sell_at='open', buy_at='open')
# 计算特征数据
m2 = M.general_feature_extractor.v5(
    instruments=conf.instruments, start_date=conf.start_date, end_date=conf.end_date,
    features=conf.features)
# 数据预处理：缺失数据处理，数据规范化，T.get_stock_ranker_default_transforms为StockRanker模型做数据预处理
m3 = M.transform.v2(
    data=m2.data, transforms=T.get_stock_ranker_default_transforms(),
    drop_null=True, astype='int32', except_columns=['date', 'instrument'],
    clip_lower=0, clip_upper=200000000)
# 合并标注和特征数据
m4 = M.join.v2(data1=m1.data, data2=m3.data, on=['date', 'instrument'], sort=True)

# 训练数据集
m5_training = M.filter.v2(data=m4.data, expr='date < "%s"' % conf.split_date)
# 评估数据集
m5_evaluation = M.filter.v2(data=m4.data, expr='"%s" <= date' % conf.split_date)
# StockRanker机器学习训练
m6 = M.stock_ranker_train.v3(training_ds=m5_training.data, features=conf.features)























[2017-07-20 11:39:13.630497] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 start ..
[2017-07-20 11:39:13.633376] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-07-20 11:39:13.637674] INFO: bigquant: fast_auto_labeler.v8 end [0.007199s].
[2017-07-20 11:39:13.643768] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 start ..
[2017-07-20 11:39:13.645508] INFO: bigquant: hit cache
[2017-07-20 11:39:13.646379] INFO: bigquant: general_feature_extractor.v5 end [0.002588s].
[2017-07-20 11:39:13.656035] INFO: bigquant: transform.v2 start ..
[2017-07-20 11:39:13.658065] INFO: bigquant: hit cache
[2017-07-20 11:39:13.658829] INFO: bigquant: transform.v2 end [0.002798s].
[2017-07-20 11:39:13.664468] INFO: bigquant: join.v2 start ..
[2017-07-20 11:39:13.666044] INFO: bigquant: hit cache
[2017-07-20 11:39:13.667241] INFO: bigquant: join.v2 end [0.002768s].
[2017-07-20 11:39:13.671594] INFO: bigquant: filter.v2 start ..
[2017-07-20 11:39:13.672965] INFO: bigquant: hit cache
[2017-07-20 11:39:13.673641] INFO: bigquant: filter.v2 end [0.002046s].
[2017-07-20 11:39:13.678026] INFO: bigquant: filter.v2 start ..
[2017-07-20 11:39:13.679482] INFO: bigquant: hit cache
[2017-07-20 11:39:13.680164] INFO: bigquant: filter.v2 end [0.002137s].
[2017-07-20 11:39:13.687280] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 start ..
[2017-07-20 11:39:13.688784] INFO: bigquant: hit cache
[2017-07-20 11:39:13.689642] INFO: bigquant: stock_ranker_train.v3 end [0.002335s].





















可视化查看模型¶











In [11]:


    
# 每一个节点都可以点击展开
m6.plot_model()














































对评估集做预测¶











In [12]:


    
m7 = M.stock_ranker_predict.v2(model_id=m6.model_id, data=m5_evaluation.data)























[2017-07-20 11:39:13.721570] INFO: bigquant: stock_ranker_predict.v2 start ..
[2017-07-20 11:39:13.744314] INFO: bigquant: hit cache
[2017-07-20 11:39:13.745629] INFO: bigquant: stock_ranker_predict.v2 end [0.024104s].





















执行回测¶











In [13]:


    
# 回测引擎：初始化函数，只执行一次
def initialize(context):
    # 系统已经设置了默认的交易手续费和滑点，要修改手续费可使用如下函数
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 预测数据，通过options传入进来，使用 read_df 函数，加载到内存 (DataFrame)
    context.ranker_prediction = context.options['ranker_prediction'].read_df()
    # 设置买入的股票数量，这里买入预测股票列表排名靠前的5只
    stock_count = 5
    # 每只的股票的权重，如下的权重分配会使得靠前的股票分配多一点的资金，[0.339160, 0.213986, 0.169580, ..]
    context.stock_weights = T.norm([1 / math.log(i + 2) for i in range(0, stock_count)])
    # 设置每只股票占用的最大资金比例
    context.max_cash_per_instrument = 0.2

# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    # 按日期过滤得到今日的预测数据
    ranker_prediction = context.ranker_prediction[context.ranker_prediction.date == data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d')]

    # 1. 资金分配
    # 平均持仓时间是hold_days，每日都将买入股票，每日预期使用 1/hold_days 的资金
    # 实际操作中，会存在一定的买入误差，所以在前hold_days天，等量使用资金；之后，尽量使用剩余资金（这里设置最多用等量的1.5倍）
    is_staging = context.trading_day_index < context.options['hold_days'] # 是否在建仓期间（前 hold_days 天）
    cash_avg = context.portfolio.portfolio_value / context.options['hold_days']
    cash_for_buy = min(context.portfolio.cash, (1 if is_staging else 1.5) * cash_avg)
    cash_for_sell = cash_avg - (context.portfolio.cash - cash_for_buy)
    positions = {e.symbol: p.amount * p.last_sale_price         for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}

    # 2. 生成卖出订单：hold_days天之后才开始卖出；对持仓的股票，按StockRanker预测的排序末位淘汰
    if not is_staging and cash_for_sell > 0:
        equities = {e.symbol: e for e, p in context.perf_tracker.position_tracker.positions.items()}
        instruments = list(reversed(list(ranker_prediction.instrument[ranker_prediction.instrument.apply(
                lambda x: x in equities and not context.has_unfinished_sell_order(equities[x]))])))
        # print('rank order for sell %s' % instruments)
        for instrument in instruments:
            context.order_target(context.symbol(instrument), 0)
            cash_for_sell -= positions[instrument]
            if cash_for_sell <= 0:
                break

    # 3. 生成买入订单：按StockRanker预测的排序，买入前面的stock_count只股票
    buy_cash_weights = context.stock_weights
    buy_instruments = list(ranker_prediction.instrument[:len(buy_cash_weights)])
    max_cash_per_instrument = context.portfolio.portfolio_value * context.max_cash_per_instrument
    for i, instrument in enumerate(buy_instruments):
        cash = cash_for_buy * buy_cash_weights[i]
        if cash > max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0):
            # 确保股票持仓量不会超过每次股票最大的占用资金量
            cash = max_cash_per_instrument - positions.get(instrument, 0)
        if cash > 0:
            context.order_value(context.symbol(instrument), cash)

# 调用回测引擎
m8 = M.trade.v2(
    instruments=m7.instruments,
    start_date=m7.start_date,
    end_date=m7.end_date,
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=1000000,               # 初始资金
    benchmark='000300.SHA',             # 比较基准，不影响回测结果
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'ranker_prediction': m7.predictions, 'hold_days': conf.hold_days}
)























[2017-07-20 11:39:13.917933] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-20 11:39:13.920362] INFO: bigquant: hit cache
































[2017-07-20 11:39:15.714039] INFO: bigquant: backtest.v7 end [1.796057s].















 









本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





      


  [量化学堂-机器学习]基于LSTM的股票价格预测模型



        
导语：本文介绍了LSTM的相关内容和在股票价格预测上的应用。







LSTM(Long Short Term Memory)是一种 特殊的RNN类型，同其他的RNNs相比可以更加方便地学习长期依赖关系，因此有很多人试图将其应用于 时间序列的预测问题 上。

汇丰银行全球资产管理开发副总裁Jakob Aungiers在他的个人网站上比较详细地介绍了LSTM在Time Series Prediction上的运用（http://www.jakob-aungiers.com/articles/a/LSTM-Neural-Network-for-Time-Series-Prediction），本文以这篇文章的代码为基础，以Bigquant为平台，介绍一下”LSTM-for-Time-Series-Prediction“的流程。


Keras是实现LSTM最方便的python库（Bigquant平台已经装好了，不用自己安装了）


from keras.layers.core import Dense, Activation, Dropout
from keras.layers.recurrent import LSTM
from keras.models import Sequential
from keras import optimizers



##加载转换数据

例如希望根据前seq_len天的收盘价预测第二天的收盘价，那么可以将data转换为(len(data)-seq_len)(seq_len+1)的数组，由于LSTM神经网络接受的input为3维数组，因此最后可将input+output转化为(len(data)-seq_len)(seq_len+1)*1的数组


def load_data(instrument,start_date,end_date,field,seq_len,prediction_len,train_proportion,normalise=True):
    data=D.history_data(instrument,start_date,end_date,fields)
    ……
    seq_len=seq_len+1  
    result=[]
    for index in range(len(data)-seq_len):
        result.append(data[index:index+seq_len])
        ……
        # 规范化之后
        x_train = train[:, :-1]
        y_train = train[:, -1]
        x_train = np.reshape(x_train, (x_train.shape[0], x_train.shape[1], 1))
        # 测试数据同样处理



##构建LSTM神经网络


model = Sequential()  
model.add(LSTM(input_dim=layers[0],output_dim=layers[1],return_sequences=True))
model.add(Dropout(0.2))
model.add(LSTM(layers[1],return_sequences=False))
model.add(Dropout(0.2)) 
model.add(Dense(input_dim=layers[1],output_dim=layers[2]))
model.add(Activation("linear"))
rms=optimizers.RMSprop(lr=conf.lr, rho=0.9, epsilon=1e-06)
model.compile(loss="mse", optimizer=rms)



此神经网络共三层，第一层为LSTM层，输入数据维度是1，输出数据维度为seq_len；第二层也为LSTM层，输入和输出维度均为seq_len层；第三层为Dense层，输入数据维度是seq_len，输出数据维度为1，最终将input与output对应起来。

compile：编译用来配置模型的学习过程，可选参数有loss,optimizer等。模型在使用前必须编译，否则在调用fit或evaluate时会抛出异常

loss为损失函数，可用mse,mae,binary_crossentropy等；

optimizers为优化器，即优化参数的算法，可供选择为SGD（随机梯度下降法），RMSprop（处理递归神经网络时的一个良好选择），Adagrad等（具体参见http://keras-cn.readthedocs.io/en/latest/ ，网页提供Keras相关函数的详细介绍）。


model.fit(X_train,y_train,batch_size=conf.batch,nb_epoch=conf.epochs,validation_split=conf.validation_split

fit为训练函数，batch_size：整数，训练时一个batch的样本会被计算一次梯度下降，使目标函数优化一步；nb_epoch：迭代次数；validation_split：0~1之间的浮点数，用来指定训练集的一定比例数据作为验证集


predicted = model.predict(data)
predicted = np.reshape(predicted, (predicted.size,))



模型在test_data集上的预测，根据前seq_len长度预测下一时间的close。

另外，在此基础上，若希望预测prediction_len长度的close，则可在第一个predict_close的基础上，以此predict_close和前seq_len-1个true_close为input，预测下一个close，以此类推，可预测一定长度甚至全部长度的时间序列（predict_sequences_multiple，predict_sequence_full）


##回测（以predict_sequences_multiple为例）

思路是这样：看prediction_len长度内的涨跌，若prediction_len最后一天收盘价大于第一天的收盘价，则下买单；反之，不做单或者平仓


##效果

效果不是特别好，可能和我没有优化参数有很大关系，希望能抛砖引玉，完整策略代码如下，欢迎指正和讨论:slight_smile:


补充：如果运行出错，请检查M.trade模块是否是最新版本。





附件：基于LSTM的股票价格预测模型实例








In [19]:


    
class conf:
    instrument = '000300.SHA'  #股票代码
    #设置用于训练和回测的开始/结束日期
    start_date = '2005-01-01'  
    end_date='2017-07-19'
    field='close'
    seq_len=100 #每个input的长度
    prediction_len=20 #预测数据长度
    train_proportion=0.8 #训练数据占总数据量的比值，其余为测试数据
    normalise=True #数据标准化
    epochs  = 1 #LSTM神经网络迭代次数
    batch=100 #整数，指定进行梯度下降时每个batch包含的样本数,训练时一个batch的样本会被计算一次梯度下降，使目标函数优化一步
    validation_split=0.1 # 0~1之间的浮点数，用来指定训练集的一定比例数据作为验证集。
    lr=0.001 #学习效率
    

# 2. LSTM策略主体
import time
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from numpy import newaxis
from keras.layers.core import Dense, Activation, Dropout
from keras.layers.recurrent import LSTM
from keras.models import Sequential
from keras import optimizers


def load_data(instrument,start_date,end_date,field,seq_len,prediction_len,train_proportion,normalise=True):
    # 加载数据，数据变化，提取数据模块
    fields=[field,'amount']
    data=D.history_data(instrument,start_date,end_date,fields)
    data=data[data.amount>0]
    datetime=list(data['date'])
    data=list(data[field])
    seq_len=seq_len+1  
    result=[]
    for index in range(len(data)-seq_len):
        result.append(data[index:index+seq_len])
        
    if normalise:
        norm_result=normalise_windows(result)
    else:
        norm_result=result
        
    result=np.array(result)
    norm_result=np.array(norm_result)
    
    row=round(train_proportion*norm_result.shape[0])
    
    data_test=result[int(row):,:]
    datetime=datetime[int(row):]

    test_datetime=[]
    for index in range(len(datetime)):
        if index % prediction_len==0 and index+seq_len<len(datetime)-prediction_len:
            test_datetime.append(datetime[index+seq_len])
    
    train=norm_result[:int(row),:]
    np.random.shuffle(train)   #随机打乱训练样本
    x_train = train[:, :-1]
    y_train = train[:, -1]
    x_test = norm_result[int(row):, :-1]
    y_test = norm_result[int(row):, -1]
    
    x_train = np.reshape(x_train, (x_train.shape[0], x_train.shape[1], 1))
    x_test = np.reshape(x_test, (x_test.shape[0], x_test.shape[1], 1))  

    return [x_train, y_train, x_test, y_test, data_test, test_datetime]
    
def normalise_windows(window_data):
    #数据规范化
    normalised_data = []
    for window in window_data:
        normalised_window = [((float(p) / float(window[0])) - 1) for p in window]
        normalised_data.append(normalised_window)
    return normalised_data

def denormalise_windows(normdata,data,seq_len):
    #数据反规范化
    denormalised_data = []
    wholelen=0
    for i, rowdata in enumerate(normdata):
        denormalise=list()
        if isinstance(rowdata,float)|isinstance(rowdata,np.float32):
            denormalise = [(rowdata+1)*float(data[wholelen][0])]
            denormalised_data.append(denormalise)
            wholelen=wholelen+1
        else:       
            for j in range(len(rowdata)):
                denormalise.append((float(rowdata[j])+1)*float(data[wholelen][0]))
                wholelen=wholelen+1
            denormalised_data.append(denormalise)
    return denormalised_data

def build_model(layers):
    # LSTM神经网络层
    # 详细介绍请参考http://keras-cn.readthedocs.io/en/latest/
    model = Sequential()  

    model.add(LSTM(input_dim=layers[0],output_dim=layers[1],return_sequences=True))
    model.add(Dropout(0.2))
    
    model.add(LSTM(
        layers[1],
        return_sequences=False))
    model.add(Dropout(0.2))
    
    model.add(Dense(
        input_dim=layers[1],
        output_dim=layers[2]))
    model.add(Activation("linear"))

    rms=optimizers.RMSprop(lr=conf.lr, rho=0.9, epsilon=1e-06)
    model.compile(loss="mse", optimizer=rms)
    start = time.time()
    print("> Compilation Time : ", time.time() - start)
    return model

def predict_point_by_point(model, data):
    #每次只预测1步长
    predicted = model.predict(data)
    predicted = np.reshape(predicted, (predicted.size,))
    return predicted

def predict_sequence_full(model, data, seq_len):
    #根据训练模型和第一段用来预测的时间序列长度逐步预测整个时间序列
    curr_frame = data[0]
    predicted = []
    for i in range(len(data)):
        predicted.append(model.predict(curr_frame[newaxis,:,:])[0,0])
        curr_frame = curr_frame[1:]
        curr_frame = np.insert(curr_frame, [seq_len-1], predicted[-1], axis=0)
    return predicted

def predict_sequences_multiple(model, data, seq_len, prediction_len):
    #根据训练模型和每段用来预测的时间序列长度逐步预测prediction_len长度的序列
    prediction_seqs = []
    for i in range(int(len(data)/prediction_len)):
        curr_frame = data[i*prediction_len]
        predicted = []
        for j in range(prediction_len):
            predicted.append(model.predict(curr_frame[newaxis,:,:])[0,0])
            curr_frame = curr_frame[1:]
            curr_frame = np.insert(curr_frame, [seq_len-1], predicted[-1], axis=0)
        prediction_seqs.append(predicted)
    return prediction_seqs

def plot_results(predicted_data, true_data):
    #做图函数，用于predict_point_by_point和predict_sequence_full
    fig = plt.figure(facecolor='white')
    ax = fig.add_subplot(111)
    ax.plot(true_data, label='True Data')
    plt.plot(predicted_data)
    plt.legend()
    figure=plt.gcf()
    figure.set_size_inches(20,10)
    plt.show()

def plot_results_multiple(predicted_data, true_data, prediction_len):
    #做图函数，用于predict_sequences_multiple
    fig = plt.figure(facecolor='white')
    ax = fig.add_subplot(111)
    ax.plot(true_data, label='True Data')
    for i, data in enumerate(predicted_data):
        padding = [None for p in range(i * prediction_len)]
        plt.plot(padding + data)    
    plt.legend()
    figure=plt.gcf()
    figure.set_size_inches(20,10)
    plt.show()

#主程序
global_start_time = time.time() 

print('> Loading data... ')

X_train,y_train,X_test,y_test,data_test,test_datetime=load_data(conf.instrument,conf.start_date,conf.end_date,conf.field,conf.seq_len,conf.prediction_len,conf.train_proportion,normalise=True)

print('> Data Loaded. Compiling...')

model = build_model([1, conf.seq_len, 1])

model.fit(
    X_train,
    y_train,
    batch_size=conf.batch,
    nb_epoch=conf.epochs,
    validation_split=conf.validation_split)


predictions = predict_sequences_multiple(model, X_test, conf.seq_len, conf.prediction_len)
# predictions = predict_sequence_full(model, X_test, conf.seq_len)
# predictions = predict_point_by_point(model, X_test)  
   
if conf.normalise==True:   
    predictions=denormalise_windows(predictions,data_test,conf.seq_len)
    y_test=denormalise_windows(y_test,data_test,conf.seq_len)

print('Training duration (s) : ', time.time() - global_start_time)
plot_results_multiple(predictions, y_test, conf.prediction_len)
# plot_results(predictions, y_test)























> Loading data... 
> Data Loaded. Compiling...
> Compilation Time :  9.5367431640625e-07
Train on 2121 samples, validate on 236 samples
Epoch 1/1
2121/2121 [==============================] - 15s - loss: 0.0139 - val_loss: 0.0039
Training duration (s) :  37.46438002586365


































In [20]:


    
len(predictions)


















Out[20]:






29

















In [21]:


    
# 1. 策略基本参数
# 3.回测
# 目前回测结构主要针对predict_sequences_multiple的预测结果，并且股票最好没有停牌
# 回测其他结果可自行修改handle_data
def initialize(context):
    # 系统已经设置了默认的交易手续费和滑点，要修改手续费可使用如下函数
    context.set_commission(PerOrder(buy_cost=0.0003, sell_cost=0.0013, min_cost=5))
    # 传入预测数据和真实数据
    context.predictions=predictions
    context.true_data=y_test
    context.date_time=test_datetime
    # 设置持仓比
    context.percent = 0.7
    # 设置持仓天数
    context.hold_days=conf.prediction_len
    # 传入起止时间
    context.start_date=context.date_time[0].strftime('%Y-%m-%d')
    context.end_date=context.date_time[-1].strftime('%Y-%m-%d')
    # 结束时间预计至少比开始时间多gap点才进场
    context.gap=0
    context.dt = 0

# 回测引擎：每日数据处理函数，每天执行一次
def handle_data(context, data):
    current_dt = data.current_dt.strftime('%Y-%m-%d') 
    
    can_do=pd.Timestamp(current_dt) in context.date_time
    if can_do:
        context.dt = current_dt
        
    sid = context.symbol(conf.instrument)
    cur_position = context.portfolio.positions[sid].amount    # 持仓

    row=context.date_time.index(pd.Timestamp(context.dt))
  
    prediction=context.predictions[row]
    # 满足开仓条件
    if prediction[-1]-prediction[0]>=context.gap and cur_position == 0 and data.can_trade(sid):
        context.order_target_percent(sid, 1)
    elif prediction[-1]-prediction[0]<context.gap and cur_position > 0 and data.can_trade(sid):
            context.order_target(sid, 0)

# 调用回测引擎
m8 = M.trade.v2(
    instruments=conf.instrument,
    start_date=test_datetime[0].strftime('%Y-%m-%d'),
    end_date=test_datetime[len(test_datetime)-1].strftime('%Y-%m-%d'),
    initialize=initialize,
    handle_data=handle_data,
    order_price_field_buy='open',       # 表示 开盘 时买入
    order_price_field_sell='close',     # 表示 收盘 前卖出
    capital_base=10000, 
    benchmark='000300.SHA', 
    # 通过 options 参数传递预测数据和参数给回测引擎
    options={'predictions': predictions}
)    























[2017-07-20 12:20:09.734573] INFO: bigquant: backtest.v7 start ..
[2017-07-20 12:20:12.030542] INFO: Performance: Simulated 561 trading days out of 561.
[2017-07-20 12:20:12.031667] INFO: Performance: first open: 2015-02-17 14:30:00+00:00
[2017-07-20 12:20:12.032472] INFO: Performance: last close: 2017-06-09 19:00:00+00:00
































[2017-07-20 12:20:14.872765] INFO: bigquant: backtest.v7 end [5.138171s].















 









本文由BigQuant宽客学院推出，版权归BigQuant所有，转载请注明出处。





参考资料：



		LSTM策略主体参考http://www.jakob-aungiers.com/articles/a/LSTM-Neural-Network-for-Time-Series-Prediction，在一些地方做了一些更改，使之能在bigquant平台上使用以及能够自己调整更多参数


		对keras有兴趣者可参考http://keras-cn.readthedocs.io/en/latest/，这里有对keras每个函数的详细介绍





      


  使用sklearn进行数据预处理



        








1. 数据标准化¶















数据标准化（Standardization or Mean Removal and Variance Scaling）


进行标准化缩放的数据均值为0，具有单位方差。


scale函数提供一种便捷的标准化转换操作，如下：











In [42]:


    
from sklearn import preprocessing #导入数据预处理包
X=[[1.,-1.,2.],
       [2.,0.,0.],
       [0.,1.,-1.]]
X_scaled = preprocessing.scale(X)
X_scaled


















Out[42]:






array([[ 0.        , -1.22474487,  1.33630621],
       [ 1.22474487,  0.        , -0.26726124],
       [-1.22474487,  1.22474487, -1.06904497]])

















In [43]:


    
 X_scaled.mean(axis=0)


















Out[43]:






array([ 0.,  0.,  0.])

















In [44]:


    
X_scaled.std(axis=0)


















Out[44]:






array([ 1.,  1.,  1.])





















同样我们也可以通过preprocessing模块提供的Scaler（StandardScaler 0.15以后版本）工具类来实现这个功能：











In [45]:


    
scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(X)
print(scaler)
print(scaler.mean_)
print(scaler.std_)























StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=True)
[ 1.          0.          0.33333333]
[ 0.81649658  0.81649658  1.24721913]















/opt/conda/lib/python3.5/site-packages/sklearn/utils/deprecation.py:70: DeprecationWarning: Function std_ is deprecated; Attribute ``std_`` will be removed in 0.19. Use ``scale_`` instead
  warnings.warn(msg, category=DeprecationWarning)

















In [46]:


    
scaler.transform(X)


















Out[46]:






array([[ 0.        , -1.22474487,  1.33630621],
       [ 1.22474487,  0.        , -0.26726124],
       [-1.22474487,  1.22474487, -1.06904497]])





















2. 特征缩放¶















2.1 MinMaxScaler(最小最大值标准化)¶



将数据缩放至给定的最小值与最大值之间，通常是０与１之间


公式：X_std = (X - X.min(axis=0)) / (X.max(axis=0) - X.min(axis=0)) ;











In [47]:


    
#例子：将数据缩放至[0, 1]间。训练过程: fit_transform()  
X_train = np.array([[1., -1., 2.], [2., 0., 0.], [0., 1., -1.]])  
min_max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler()   
X_train_minmax = min_max_scaler.fit_transform(X_train)    
X_train_minmax


















Out[47]:






array([[ 0.5       ,  0.        ,  1.        ],
       [ 1.        ,  0.5       ,  0.33333333],
       [ 0.        ,  1.        ,  0.        ]])

















In [48]:


    
#将上述得到的scale参数应用至测试数据  
X_test = np.array([[ -3., -1., 4.]])    
X_test_minmax = min_max_scaler.transform(X_test) #out: array([[-1.5 ,  0. , 1.66666667]])  
#可以用以下方法查看scaler的属性  
print(min_max_scaler.scale_)        #out: array([ 0.5 ,  0.5,  0.33...])  
print(min_max_scaler.min_)         #out: array([ 0.,  0.5,  0.33...])  























[ 0.5         0.5         0.33333333]
[ 0.          0.5         0.33333333]





















2.2 MaxAbsScaler（绝对值最大标准化）¶



它通过除以最大值将训练集缩放至[-1,1]。这意味着数据已经以０为中心或者是含有非常非常多０的稀疏数据。











In [49]:


    
X_train = np.array([[ 1., -1.,  2.],  
                     [ 2.,  0.,  0.],  
                    [ 0.,  1., -1.]])  
max_abs_scaler = preprocessing.MaxAbsScaler()  
X_train_maxabs = max_abs_scaler.fit_transform(X_train)  
X_train_maxabs


















Out[49]:






array([[ 0.5, -1. ,  1. ],
       [ 1. ,  0. ,  0. ],
       [ 0. ,  1. , -0.5]])

















In [50]:


    
X_test = np.array([[ -3., -1.,  4.]])  
X_test_maxabs = max_abs_scaler.transform(X_test)  
X_test_maxabs


















Out[50]:






array([[-1.5, -1. ,  2. ]])

















In [51]:


    
max_abs_scaler.scale_   


















Out[51]:






array([ 2.,  1.,  2.])





















3. 数据规范化（Normalization）¶



把数据集中的每个样本所有数值缩放到(-1,1)之间。











In [52]:


    
X = [[ 1., -1., 2.],
     [ 2., 0., 0.],
     [ 0., 1., -1.]]
X_normalized = preprocessing.normalize(X, norm='l2')
X_normalized


















Out[52]:






array([[ 0.40824829, -0.40824829,  0.81649658],
       [ 1.        ,  0.        ,  0.        ],
       [ 0.        ,  0.70710678, -0.70710678]])

















In [53]:


    
normalizer = preprocessing.Normalizer().fit(X) # fit does nothing
normalizer


















Out[53]:






Normalizer(copy=True, norm='l2')

















In [54]:


    
normalizer.transform(X)


















Out[54]:






array([[ 0.40824829, -0.40824829,  0.81649658],
       [ 1.        ,  0.        ,  0.        ],
       [ 0.        ,  0.70710678, -0.70710678]])

















In [55]:


    
normalizer.transform([[-1., 1., 0.]])


















Out[55]:






array([[-0.70710678,  0.70710678,  0.        ]])





















4. 二进制化（Binarization）¶



将数值型数据转化为布尔型的二值数据，可以设置一个阈值（threshold）











In [56]:


    
X = [[ 1., -1., 2.],
     [ 2., 0., 0.],
     [ 0., 1., -1.]]
binarizer = preprocessing.Binarizer().fit(X) # fit does nothing
binarizer


















Out[56]:






Binarizer(copy=True, threshold=0.0)

















In [57]:


    
binarizer.transform(X)


















Out[57]:






array([[ 1.,  0.,  1.],
       [ 1.,  0.,  0.],
       [ 0.,  1.,  0.]])

















In [58]:


    
binarizer = preprocessing.Binarizer(threshold=1.1) 
binarizer.transform(X)


















Out[58]:






array([[ 0.,  0.,  1.],
       [ 1.,  0.,  0.],
       [ 0.,  0.,  0.]])





















5. 标签预处理（Label preprocessing）¶















4.1 标签二值化（Label binarization）¶



LabelBinarizer通常用于通过一个多类标签（label）列表，创建一个label指示器矩阵











In [59]:


    
lb = preprocessing.LabelBinarizer()
lb.fit([1, 2, 6, 4, 2])


















Out[59]:






LabelBinarizer(neg_label=0, pos_label=1, sparse_output=False)

















In [60]:


    
lb.classes_


















Out[60]:






array([1, 2, 4, 6])

















In [61]:


    
lb.transform([1, 6])


















Out[61]:






array([[1, 0, 0, 0],
       [0, 0, 0, 1]])





















4.2 标签编码（Label encoding）¶











In [62]:


    
from sklearn import preprocessing
le = preprocessing.LabelEncoder()
le.fit([1, 2, 2, 6])


















Out[62]:






LabelEncoder()

















In [63]:


    
le.classes_


















Out[63]:






array([1, 2, 6])

















In [64]:


    
le.transform([1, 1, 2, 6])


















Out[64]:






array([0, 0, 1, 2])

















In [65]:


    
le.inverse_transform([0, 0, 1, 2])


















Out[65]:






array([1, 1, 2, 6])















 





      

金融，经济与市场




  [量化学堂-金融市场]Beta对冲



        导语：本文介绍了因子模型、对冲以及Beta因子的相关内容，并针对如何进行市场风险对冲给出了具体的案例。








因子模型



因子模型是通过其他若干项资产回报的线性组合来解释一项资产回报的一种方式，因子模型的一般形式是：



$$Y=\alpha +\beta_1X_1+\beta_2X_2+...+\beta_nX_n$$



这看起来很熟悉，因为它正是多元线性回归模型。



什么是beta?



一项资产的$beta$是该资产收益率与其他资产收益率通过上述模型回归拟合的$\beta$。比如，我们用回归模型$Y_{gzmt} = \alpha + \beta X_{benchmark}$来描述贵州茅台收益率相对于沪深300回归的$\beta$值，如果我们使用模型$Y_{gzmt} = \alpha + \beta_1 X_{benchmark}+\beta_2 X_{wly}$,那么就会出现两个$beta$,一个是贵州茅台对沪深300的风险暴露，一个是贵州茅台对五粮液的风险暴露。



通常而言，$beta$更多地 指该资产相对于基准指数的风险暴露，即只相对于市场基准的一元线性回归所得到的回归系数。



什么是对冲?



如果我们确定我们的投资组合的回报与市场的关系如下面公式所示：



$$Y_{portfolio}=\alpha+\beta X_{hs300}$$



于是，我们可以建立沪深300空头头寸来对冲市场风险，对冲的市值为$-\beta V$,如果我们持有多头组合的市值是$V$。因为我们多头组合的收益为$\alpha+\beta X_{hs300}$,沪深300对冲空头的收益为$-\beta X_{hs300}$,于是我们最终的收益为$\alpha + \beta X_{hs300} - \beta X_{hs300} = \alpha$,于是我们的收益来源只有$\alpha$，而与市场系统风险没有关系。



风险暴露



 一般而言，beta描述的是持有资产所承担的系统风险敞口这一概念。 如果一项资产相对沪深300基准指数具有较高的$\beta$暴露水平，那么在市场上涨时，它的表现将会很好，当市场下跌时，它表现很差。 高$\beta$对应于高系统风险（高市场风险），意味着你的投资更具有波动性。



 在BigQuant，我们重视尽可能没有系统风险暴露的市场中性策略。 这意味着策略中的所有回报都在模型的$\alpha$部分，而与市场无关。 因为这意味着该策略与市场系统风险无关，不管是牛市还是熊市，它都具有稳定的业绩表现。 市场中性策略对于拥有大量现金池的机构（银行、保险、公募基金等）最具吸引力。



风险管理



 减少因子风险暴露的过程称为风险管理。 对冲是在实践中进行风险管理的最佳方式之一。



 本文通过具体案例来了解如何做到市场风险对冲的，我们使用贵州茅台和基准沪深300来构建我们的投资组合，将沪深300的权重设为-$\beta$（由于持有基准空头头寸）。






附件：市场风险对冲的具体案例








In [22]:


    
# 导入相应的模块
import numpy as np
from statsmodels import regression
import statsmodels.api as sm
import matplotlib.pyplot as plt
import math
















In [23]:


    
# 获取一段时间的股票数据
start_date = '2014-01-01'
end_date = '2015-01-01'
asset = D.history_data('600519.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
asset.name = '600519.SHA'
benchmark.name = '000300.SHA'

# 计算收益率
r_a = asset.pct_change()[1:]
r_b = benchmark.pct_change()[1:]

# 绘制
r_a.plot(figsize=[9,6])
r_b.plot()
plt.ylabel("Daily Return")
plt.legend();














































现在我们可以通过回归求出 alpha($\alpha$) 和beta($\beta$)











In [24]:


    
X = r_b.values  
Y = r_a.values
x = sm.add_constant(X)
 
def linreg(x,y):
    # 增加一个常数项
    x = sm.add_constant(x)
    model = regression.linear_model.OLS(y,x).fit()
    # 再把常数项去掉
    x = x[:, 1]
    return model.params[0], model.params[1]

alpha, beta = linreg(X,Y)
print('alpha: ' + str(alpha))
print('beta: ' + str(beta))























alpha: 0.00116253939056
beta: 0.672934653004

















In [25]:


    
X2 = np.linspace(X.min(), X.max(), 100)
Y_hat = X2 * beta + alpha

plt.scatter(X, Y, alpha=0.3) # 画出原始数据散点
plt.xlabel("000300.SHA Daily Return")
plt.ylabel("600519.SHA Daily Return")

 # 增加一条红色的回归直线
plt.plot(X2, Y_hat, 'r', alpha=0.9);














































风险暴露¶















一般而言，beta描述的是持有资产所承担的 系统风险敞口这一概念，用$\beta$表示。 如果一项资产相对沪深300基准指数具有较高的$\beta$暴露水平，那么在市场上涨时，它的表现将会很好，当市场下跌时，它表现很差。 高$\beta$对应于高系统风险（高市场风险），意味着你的投资更具有波动性。


在BigQuant，我们重视尽可能没有系统风险暴露的 市场中性策略。 这意味着策略中的所有回报都在模型的$\alpha$部分，而与市场无关。 因为这意味着该策略与市场系统风险无关，不管是牛市还是熊市，它都具有稳定的业绩表现。 市场中性策略对于拥有大量现金池的机构（银行、保险、公募基金等）最具吸引力。















风险管理¶



减少因子风险暴露的过程称为 风险管理。对冲是在实践中进行风险管理的最佳方式之一。















通过案例来了解如何做到市场风险对冲的


现在我们已经知道要对冲多少市值，让我们看看它如何影响我们的收益。 我们使用贵州茅台和基准沪深300来构建我们的投资组合，将沪深300的权重设为-$\beta$（由于持有基准空头头寸）











In [26]:


    
# 构建一个市场中性组合
portfolio = -1*beta*r_b + r_a
portfolio.name = "600519.SHA + Hedge"

# 绘制各自的收益曲线
portfolio.plot(alpha=0.9,figsize=[9,6])
r_b.plot(alpha=0.5);
r_a.plot(alpha=0.5);
plt.ylabel("Daily Return")
plt.legend();














































看来组合（贵州茅台+沪深300）的收益和贵州茅台走势相当接近。 我们可以通过计算两者的平均回报率和风险（收益率的标准差）来量化其表现的差异











In [27]:


    
print("means: ", portfolio.mean(), r_a.mean())
print("volatilities: ", portfolio.std(), r_a.std())























means:  0.0011625392362475395 0.002370904665440321
volatilities:  0.01785176992416382 0.019634943455457687





















可以看出，我们以收益率为代价降低了波动，在降低风险的同时，收益也相应降低了。 接下来，我们来检查一下$\alpha$是否与以前一样，而$\beta$已被消除











In [28]:


    
P = portfolio.values
alpha, beta = linreg(X,P)
print('alpha: ' + str(alpha))
print('beta: ' + str(beta))  # alpha 和以前仍然一样 beta 已经被消除,beta几乎为0























alpha: 0.00116253937709
beta: -1.24623534062e-09





















请注意，我们使用历史数据构建了 市场中性策略。 我们可以通过在不同的时间框架内验证资产和对冲投资组合的$\alpha$和$\beta$值来检查其是否仍然有效











In [29]:


    
# 得到过去一年得到的alpha 和beta值
start_date = '2014-01-01'
end_date = '2015-01-01'
asset = D.history_data('600519.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
r_a = asset.pct_change()[1:]
r_b = benchmark.pct_change()[1:]
X = r_b.values
Y = r_a.values
historical_alpha, historical_beta = linreg(X,Y)
print('Asset Historical Estimate:')
print('alpha: ' + str(historical_alpha))
print('beta: ' + str(historical_beta))

# 获取下一年的数据:
start_date = '2015-01-01'
end_date = '2015-06-01'
asset = D.history_data('600519.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
benchmark = D.history_data('000300.SHA',start_date,end_date,fields=['close']).set_index('date')['close']
asset.name = '600519.SHA'
benchmark.name = '000300.SHA'
# 重复前面的过程来计算alpha 和beta值
r_a = asset.pct_change()[1:]
r_b = benchmark.pct_change()[1:]
X = r_b.values
Y = r_a.values
alpha, beta = linreg(X,Y)
print('Asset Out of Sample Estimate:')
print('alpha: ' + str(alpha))
print('beta: ' + str(beta))

# 构建对冲投资组合来计算alpha、beta
portfolio = -1*historical_beta*r_b + r_a
P = portfolio.values
alpha, beta = linreg(X,P)
print('Portfolio Out of Sample:')
print ('alpha: ' + str(alpha))
print ('beta: ' + str(beta))


# 绘制图形
portfolio.name = "600519.SHA + Hedge"
portfolio.plot(alpha=0.9,figsize=[9,6])
r_a.plot(alpha=0.5);
r_b.plot(alpha=0.5)
plt.ylabel("Daily Return")
plt.legend();























Asset Historical Estimate:
alpha: 0.00116253939056
beta: 0.672934653004
Asset Out of Sample Estimate:
alpha: 0.00020366206079
beta: 0.866552969103
Portfolio Out of Sample:
alpha: 0.000203662008879
beta: 0.193618313006






































从上图可以看出，对冲后的收益降低了，但波动性也降低了。历史估计出的贝塔值在样本外的一年中是有效的，将资产的贝塔值0.673通过对冲降低到了0.193，也就是说降低了2/3，这样的对冲效果是比较明显的，而且也反映出历史的贝塔值是有效的，当然，要做到更好的效果，可以采取滚动估计贝塔的方法。
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  [量化学堂-金融市场]跌了这么多，创业板可以买了吗？



        导语：股神巴菲特坦然其投资理念非常简单——价值投资，专买具有安全边际处于价值“洼地”的股票。在股票市场上，一般以市盈率指标来衡量股票的价值，市盈率相对较低的话，股票更具有投资价值。 本文介绍了市盈率以及相关的金融市场信息。

















什么是市盈率¶



市盈率是衡量股价高低和企业盈利能力的一个重要指标。由于市盈率把股价和企业盈利能力结合起来，其水平高低更真实地反映了股票价格的高低。例如，股价同为50元的两只股票，其每股收益分别为5元和1元，则其市盈率分别是10倍和50倍，也就是说具当前的实际价格水平相差5倍。若企业盈利能力不变，这说明投资者以同样50元价格购买的两种股票，要分别在10年和50年以后才能从企业盈利中收回投资。因此市盈率倍数可以简单地理解为要收回投资，最少需要多少年，很明显市盈率越低，越具有吸引力。















我们先看看创业板指数：¶















399006.SZA代表创业板指数，不清楚的小伙伴可以参看文档。T.plot是我们平台封装的一个绘图函数，有些小伙伴可能要问了，为什么Python绘图功能如此强大还要自己封装绘图函数呢？那是因为T.plot是绘制交互式图表，功能更强大，去试试大家就知道了（Pandas DataFrame数据图表可视化），而且一旦使用之后，就不会再用普通的绘图函数啦。











In [1]:


    
start_date = '2013-01-01'   
end_date = '2017-07-18' 
index = D.history_data('399006.SZA', start_date, end_date, fields=['close']).set_index('date')
T.plot(index[['close']], chart_type='line', title='创业板指数')














































从上图我们看出，创业板指数在13年以来一路走牛，曾在2015年6月到达了3900点的高度，然后经历了数次大级别调整。创业板是市场中的热点板块，比较容易受到投资者的青睐，各种题材、热点都是经常出现在创业板中，那么现在的创业板是否具有投资价值呢？要回答这个问题，就必须计算创业板的平均市盈率。















股票列表¶



我们先把股票代码列表拿出来，参看文档：











In [2]:


    
stock = D.instruments(start_date=start_date, end_date=end_date)




















然后，获取创业板股票（股票代码以3开始）的总市值和市盈率数据，参看数据获取API详解。然后根据总市值和市盈率我们再计算净利润数据，最后将其放在一张大表：











In [3]:


    
df = pd.DataFrame()
for i in stock:
    if i[0] == '3':
        data = D.history_data(i, start_date, end_date, fields =['pe_ttm','market_cap','list_board'])
        data['net_profit'] = data['market_cap'] / data['pe_ttm'] # 净利润
        data = data.set_index('date')[['instrument', 'market_cap', 'net_profit']]
        df = df.append(data)




















平均市盈率计算¶



现在，我们有了创业板中每只股票的总市值和市盈率数据，据此来计算创业板平均市盈率：















groupby方法¶



这里，尤其要介绍的是groupby方法，它是一种数据处理的聚合分组运算方法，可以参看10分钟学会Pandas。Pandas提供了一个灵活高效的groupby功能，它使你能以一种自然的方式对数据集进行切片、切块、摘要等操作。根据一个或多个键（可以是函数、数组或DataFrame列名）拆分Pandas对象。计算分组摘要统计，如计数、平均值、标准差，或用户自定义函数。











In [4]:


    
output = df.reset_index().groupby('date')['market_cap','net_profit'].sum()
output['average_pe'] = output['market_cap'] / output['net_profit']
T.plot(output[['average_pe']], chart_type='line', title='平均市盈率')














































可以看出，在15年牛市顶部的时候，创业板平均市盈率曾经达到了150倍，即这是一笔需要150年才会收回本金的投资，想想这是多么疯狂啊，因为欧美等发达国家股市的市盈率一般保持在15～20倍左右，而亚洲一些发展中国家的股市正常情况下的市盈率在30倍左右。现在我们创业板市盈率在50倍左右，你会觉得它处于价值“洼地”吗？
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  [量化学堂-金融市场]因子风险暴露



        导语：本文介绍了如何计算因子风险暴露的内容。








通常，此分析是基于历史数据，而对历史风险暴露的估计可能会影响未来的风险暴露。 因此，计算因子风险暴露是不够的。 你必须对风险暴露保持信心，并明白对风险暴露的建模是否合理。



运用多因子模型计算因子风险暴露



我们可以运用多因子模型分析一个组合中风险和收益的来源，多因子模型对收益的分解如下：



$$R_i=a_i+b_{i1}F_1+b_{i2}F_2+...+b_{iK}F_K+\epsilon_i$$



通过对历史收益率进行建模，我们可以分析出收益中有多少是来自因子收益率，有多少来自资产特质波动（$\epsilon$）。 我们也可以研究投资组合所面临的风险来源，即投资组合的因子暴露。



在风险分析中，我们经常对主动回报（相对于基准的回报）和主动风险（主动回报的标准差，也称为跟踪误差或跟踪风险）进行建模。



例如，我们可计算到一个因子对主动风险的边际贡献——FMCAR。 对于因子$j$，表示为：



$$FMCAR_j =\frac{ b_j\sum_{i=1}^Kb_icov(F_j,F_i)}{(Active \ Risk)^2}$$
$b_j$表示组合对因子$j$的风险暴露,$b_i$表示组合对因子$i$的风险暴露,$K$表示一共$K$个因子。$FMCAR_j$这项指标这告诉我们，假设其他条件不变，暴露在因子$j$下我们增加了多少风险。






附件：运用Fama-French三因子模型演示因子风险暴露







In [1]:


    
# 导入要用到的模块
import numpy as np
import statsmodels.api as sm
import scipy.stats as stats
from statsmodels import regression
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd




















获取总市值、总市值排序、市净率、市净率排序、日收益率¶











In [ ]:


    
start_date = '2016-01-01'
end_date = '2017-05-10'
raw_data = D.features(D.instruments(),start_date,end_date,fields=     
                      ['market_cap_0','rank_market_cap_0','pb_lf_0','rank_pb_lf_0','daily_return_0']) 
# 每日股票数量
stock_count = raw_data[['date','instrument']].groupby('date').count()
result=raw_data.merge(stock_count.reset_index('date'), on=['date'], how='outer') 
result = result.rename(columns={'instrument_x':'instrument','instrument_y':'stock_count'})




















我们将市值最小的600只股票记为smallest组，将市值最大的600只股票记为biggest组


我们将市净率最小的600股票记为lowpb组，将市净率最大的600只股票记为highpb组











In [ ]:


    
def is_smallest(x): 
    if x.rank_market_cap_0 < 600/x.stock_count:
        return True
    else:
        return False
result['smallest'] = result.apply(is_smallest,axis=1)

def is_biggest(x): 
    if x.rank_market_cap_0 > 1-600/x.stock_count:
        return True
    else:
        return False
result['biggest'] = result.apply(is_biggest,axis=1)

def is_lowpb(x): 
    if x.rank_pb_lf_0 < 600/x.stock_count:
        return True
    else:
        return False
result['lowpb'] = result.apply(is_lowpb,axis=1)

def is_highpb(x): 
    if x.rank_pb_lf_0 > 1-600/x.stock_count:
        return True
    else:
        return False
result['highpb'] = result.apply(is_highpb,axis=1)

result = result.set_index('date')




















计算每日因子收益率¶











In [ ]:


    
# 因子收益的定义，以市值因子举例，市值因子收益率=biggest组的平均收益率-smallest组的平均收益率
R_biggest = result[result.biggest]['daily_return_0'].groupby(level=0).mean()
R_smallest = result[result.smallest]['daily_return_0'].groupby(level=0).mean()
R_highpb = result[result.highpb]['daily_return_0'].groupby(level=0).mean()
R_lowpb = result[result.lowpb]['daily_return_0'].groupby(level=0).mean()
# 市值因子和市净率因子收益率
SMB = R_smallest - R_biggest
HML = R_lowpb - R_highpb




















因子累计收益率并绘图¶











In [ ]:


    
SMB_CUM = np.cumprod(SMB+1)
HML_CUM = np.cumprod(HML+1)

plt.plot(SMB_CUM.index, SMB_CUM.values,)
plt.plot(HML_CUM.index, HML_CUM.values)
plt.ylabel('Cumulative Return')
plt.legend(['SMB Portfolio Returns', 'HML Portfolio Returns']);




















计算风险暴露程度¶



下面我们运用多因素模型和线性回归工具来计算某只股票的回报率相对于这些因子的风险暴露程度。我们以某个资产组合的主动收益作为被解释变量，对因子做回归，一个因子对主动收益贡献越大，那么这个资产组合的主动收益对于该因子的暴露程度也越高。











In [ ]:


    
# 我们以5只股票的组合（portfolio）举例
instruments = D.instruments()[:5]
Stock_matrix = D.history_data(instruments,start_date,end_date,fields=['close'])
Stock_matrix = pd.pivot_table(Stock_matrix,values='close',index=['date'],columns=['instrument'])
portfolio = Stock_matrix.pct_change()[1:]
# 组合的每日收益率（等权重组合）
R = np.mean(portfolio, axis=1)
# 基准收益率
bench = D.history_data('000300.SHA',start_date, end_date, fields=['close']).set_index('date')['close'].pct_change()[1:]
# 主动收益率
active = R - bench
# 建立一个常数项，为下文回归做准备
constant = pd.TimeSeries(np.ones(len(active.index)), index=active.index)
df = pd.DataFrame({'R': active,
              'F1': SMB,
              'F2': HML,
              'Constant': constant})
# 删除含有缺失值的行
df = df.dropna()




















线性回归并获取回归系数¶











In [ ]:


    
b1, b2 = regression.linear_model.OLS(df['R'], df[['F1', 'F2']]).fit().params
# 因子对于主动收益的敏感性（即因子暴露）
print('Sensitivities of active returns to factors:\nSMB: %f\nHML: %f' %  (b1, b2))




















边际贡献¶



利用前文中的公式，计算因子对主动收益风险平方的边际贡献（factors' marginal contributions to active risk squared，FMCAR ）











In [ ]:


    
# 计算因子风险贡献
F1 = df['F1']
F2 = df['F2']
cov = np.cov(F1, F2)
ar_squared = (active.std())**2
fmcar1 = (b1*(b2*cov[0,1] + b1*cov[0,0]))/ar_squared
fmcar2 = (b2*(b1*cov[0,1] + b2*cov[1,1]))/ar_squared
print('SMB Risk Contribution:', fmcar1)
print('HML Risk Contribution:', fmcar2)




















余下的风险可以归结于一些特有的风险因素，即我们没有加入模型的因子或者资产组合本身独有的某种风险。 通常我们会关注一下对这些因子的风险暴露随时间如何变化。让我们rolling一下～











In [ ]:


    
# 计算滚动的beta
model = pd.stats.ols.MovingOLS(y = df['R'], x=df[['F1', 'F2']], 
                             window_type='rolling', 
                             window=100)   
rolling_parameter_estimates = model.beta
rolling_parameter_estimates.plot()
plt.title('Computed Betas');
plt.legend(['F1 Beta', 'F2 Beta', 'Intercept']);




















现在我们来看看FMCAR是如何随时间变化的











In [ ]:


    
# 计算方差协方差
# 去除有缺省值的日期，从有实际有效值的日期开始
covariances = pd.rolling_cov(df[['F1', 'F2']], window=100)[99:]
# 计算主动风险
active_risk_squared = pd.rolling_std(active, window = 100)[99:]**2
# 计算beta
betas = rolling_parameter_estimates[['F1', 'F2']]

# 新建一个空的dataframe
FMCAR = pd.DataFrame(index=betas.index, columns=betas.columns)

# 每个因子循环
for factor in betas.columns:
    # 每一天循环
    for t in betas.index:
        # 求beta与协方差之积的和，见公式
        s = np.sum(betas.loc[t] * covariances[t][factor])
        # 获取beta
        b = betas.loc[t][factor]
        # 获取主动风险
        AR = active_risk_squared.loc[t]
        # 估计当天的FMCAR
        FMCAR[factor][t] = b * s / AR




















因子对于主动收益风险的边际贡献¶











In [ ]:


    
plt.plot(FMCAR['F1'].index, FMCAR['F1'].values)
plt.plot(FMCAR['F2'].index, FMCAR['F2'].values)

plt.ylabel('Marginal Contribution to Active Risk Squared')
plt.legend(['F1 FMCAR', 'F2 FMCAR'])




















存在的问题¶



了解历史数据中组合对各个因子的暴露程度是很有趣的，但只有将它用在对未来预测上时，它才有用武之地。但我们不是总能够放心地认为未来的情况与现在相同，由于随时间会变化，对风险暴露程度取平均值也很容易出现问题。我们可以给均值加上一个置信区间，但只有当其分布是正态分布或者表现很稳健才行。我们来看看Jarque-Bera测验的结果。











In [ ]:


    
from statsmodels.stats.stattools import jarque_bera
_, pvalue1, _, _ = jarque_bera(FMCAR['F1'].dropna().values)
_, pvalue2, _, _ = jarque_bera(FMCAR['F2'].dropna().values)

print('p-value F1_FMCAR is normally distributed', pvalue1)
print('p-value F2_FMCAR is normally distributed', pvalue2)




















p_value显示我们可以显著的拒绝其为正态分布，可见对于未来这些因素会导致多少风险暴露是很难估计的，所以在使用这些统计模型去估计风险暴露并以此为依据来对冲是需要万分小心的。
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  [量化学堂-金融市场]Barra风险结构管理模型



        导语：本文挑选了著名的风险结构模型进行介绍，具体的细节并没有深入展开，旨在抛砖引玉，了解Barra对于风险结构模型的思维方式和理念。








多因子模型



相似的资产会有相似的回报，这是多因子模型的基本假设。由于某些特定的原因（因子），资产会表现的十分类似，例如价量变化、行业、规模或者利率变化。多因子模型就是为了发掘这些因子，并且确定收益率随因子变化的敏感程度。通常来说，多因子模型包括了宏观因子模型、基本面因子模型和统计因子模型。这几种模型在分析不同的大类资产风险收益的时候也有不同的效果。



实现原理



单个资产的多因子模型可以表示成：



$$r_i=\sum_{k=1}^Kx_{ik}f_k+u_i$$
其中，
$x_{ik}$是第$k$个因子的风险暴露，比如我们常说的市值、PE这些值
$f_k$是第$k$个因子的收益率，是通过多元回归得到的系数
$u_i$是第$i$个资产的非因子收益率



在历史上的某个时间截面，每个资产相当于一个样本，那么所有的资产就可以通过多元线性回归得到得到$f_k$。



[image: ]
$$图1\ \ X:n种资产对$k$个不同因子的风险暴露矩阵$$



[image: ]
$$图2\ \ F:k个因子的因子收益率协方差矩阵$$



[image: ]
$$图3\ \ \Delta:非因子收益率方差对角矩阵$$



这个几个矩阵到底有什么用呢？重要的结论如下：



$Risk = XFX^T + \Delta$



上面式子是通过矩阵运算，得到资产组合的总风险。



多因子模型的价值




		提供了一种全面分析风险的框架


		大大降低了运算量。假设有1000种资产的组合，传统基于收益的方法需要计算1000x1000的协方差矩阵，而假设这里只有50种因子，矩阵的规模减少到了50x50


		每个周期都更新数据，更好地适应变化的市场环境


		因子具有经济意义，可以更好地解释收益，收益可以跟踪


		缺点是一般只用于预测大部分风险，但是无法预测收益






站在历史的角度



预测股票未来波动率的方法有很多，其中比较流行的一种就是分析历史数据，然后推测未来可能具有类似的表现。这种方法最大的问题在于，历史数据的长短，并且和测试的历史市场环境紧密相关。也就是说，随着时间的变化，股票的特性可能发生变化，比如公司的并购重组、战略转型等行为，都会造成股价的波动，过去的数据并不能预测未来。而经典的CAPM模型里面，就是通过这些历史数据来计算Beta值的。



1950年之前，系统性、或者市场相关的收益这种概念，还未出现，直到1950年初HarryMarkowitz首先将风险定量地用标准差来表示。随着后来有学者不断完善和补充这一理论，认为市场的风险是由不可被分散的系统性风险和可以被投资组合分散的残余风险：（如图4）



[image: ]
$$图4\ \ 系统性风险和残余风险的关系$$



随着对市场认识的不断加深，一种叫做资本资产定价模型（CAPM）的理论也被提出，用来描述收益和市场风险的关系：（如图5）



[image: ]
$$图5\ \ 收益和市场风险的关系$$



这个理论认为证券的预期收益正比于系统性风险系数，即Beta。形象地说，Beta就是描述证券组合对市场波动的敏感程度，比如Beta= 2时，市场上涨10%，那么该证券就上涨20%。



模型演变



CAPM描述的是一种市场的平衡状态，前提假设是市场是有效的，但不要求残余收益是不相关的。威廉夏普基于对这种理论进行了延伸，提出了单因子风险模型，其实就是CAPM公式的一个变形，但是假设了残余收益是不相关的。



后来，学者们逐渐发现，相似的资产总是表现出一些共同的特点，后来就总结出了套利定价模型（APT），认为资产的预期收益等于一些未知的系统性因子的线性组合。APT模型的提出是为了用来预测收益的，后来逐渐就演变成了多因子模型。



Barra怎么做



如前文所述，基于历史数据的定价模型存在诸多不合理之处，用这样的方法计算出来的Beta也称为“历史Beta”，而Barra基于风险模型，提出了“预测Beta”的方法。Barra所使用的风险因子主要来自于基本面，包括行业、规模、波动性等。由于这些风险因子是每月重新计算的，因此这种“预测Beta”可以很好地反应公司的近期风险结构。



Barra的模型将风险按照图6的方式进行划分：



[image: ]
$$图6\ \ Barra模型的风险划分$$



其中，共同风险包括了风险指数，代表资产的一些共同特点，如成长/价值、小盘/大盘；也包括了不同行业的区分。特有风险是将每种资产的风险和市场风险的相对值，进行标准化处理之后得到。



Barra风险模型建立过程



1.数据获取



获取数据和处理数据是第一步，在权益风险模型中，以市场数据和基本面的数据为主，其中市场数据一般是可以每日获取的，而基本面数据一般是一个季度甚至半年以上。在这里，尤其要注意到一些数据的跳跃，如资产规模的突变，缺失的价格数据等；此外，还要尤其注意公司的特殊事件，如资产重组，这些都会导致数据的不连续。



2.统计量（因子）筛选和测试



这是核心！因子来源很广泛，传统的方法里面主要包括了市场量价指标和基本面指标，以及它们的组合。因子的检验是很严格的，不仅需要在逻辑上有意义，同时还要经过严格的统计测试。这些因子必须是要能够预测风险，并且在时间上体现出一定的时效性，换句话说，它一定是可以给模型带来一定的预测效果的。



3.标准化



各种因子指标的大小范围差距很大，需要标准化。方法有很多，可以通过排序，然后分布在（0,1）之间，也可以用高斯标准化的方法，因情况而定。



4.风险指数建立



数据处理全部完毕之后，每个风险因子都要在不同行业之间回归并做统计显著性测试，检验其对收益的解释性，通过测试的因子就可以成为一个风险指数。风险指数建立的过程是一个迭代的过程，首先入选的是解释性最好的因子，此后的因子都要保证能够带来更多的解释效果，才可以入选。



5.行业分配



不同行业的收益、风险都会表现出很大的区别，因此在模型中有必要进行这样的划分。



6.因子收益估计



在每个时间截面上，可以通过横截面回归的方法确定因子收益，也就是回归系数。接着，在对于历史数据，对因子收益的时间序列求协方差矩阵。这里有一个很重要的问题，就是因子收益之间的相关性是在随时变化的，比如高波动性的月份可能比较集中。对此，主要有两种解决方案：
1是通过指数加权，约近的月份获得越大的权重，而距离现在越远的月份获得越小的权重，这可以通过一个指数衰减的公式确定。
2是通过市场指数的波动率来估计这个协方差矩阵，这里需要将因子的协方差矩阵乘上一个由市场收益率方差确定的系数。



7.特有风险



这个风险矩阵常规来说就是通过历史方差确定，但是这里假设了收益方差是稳定的。Barra提出了一种新的方法，可以捕获特有风险的市场平均水平，以及特有风险和资产基本面的相关关系。建立这样一种模型包括了计算特有风险的市场平均水平和资产特有风险和基本面特征的相对值。



8.更新模型



以上的计算过程在每个时间截面都需要更新和重新计算，一般选择一个月为周期。



总流程图：



[image: ]
$$图7\ \ Barra风险结构管理模型总流程图$$
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  风险平价组合(risk parity)理论与实践



        本文介绍了风险平价组合的理论与实践；后续文章将对risk parity组合进行更深入探讨以及引入预期收益后的资产配置实战策略。





前言




		资产配置是个很广泛的话题，在投资中是一个非常重要的话题




		从使用场景分类上来看，资产配置可以是宏观的资产配置，比如货币类、债券类、权益类之间的配置；当然也可以是某一大类资产下的配置，比如在沪深300成分股不同标的之间的权重配置




		但不管怎么说，从方法层面上看，对于不同场景下的使用都是一致的，只不过需要注意不同场景使用下的一些特殊处理




		本篇作为资产配置研究系列，理论结合实践，深入浅出，可直接使用




		后续会根据时间安排，逐步介绍资产配置领域的相关理论与实践








摘要




		介绍了风险平价理论知识


		介绍了怎样做到风险平价


		风险平价实践的Python代码






简介




		资产配置在投资中是非常重要的过程，经典的资产配置方式就是马格维茨的均值-方差模型。目标是在给定预期收益率下最小化方差(风险)，或给定风险水平下最大化收益，通过拉格朗日乘子法，可以计算出一个有效前沿，我们可以根据有效前沿来配置资产。但在实践过程中，我们常常发现计算的结果是某几个资产的权重特别大，收益和风险都集中在了这些资产上




		也有许多对均值方差进行优化的方法，比如加入风险厌恶系数考虑效用函数的最大化，或者加入个性化条件，要求每一大类的配置比例都不得超过35%等，还有从统计的角度出发，找一些更好的估计协方差阵的方法




		基于均值方差模型的不足，PanAgora基金的首席投资官Edward Qian博士提出了著名的风险平价(Risk Parity)策略，这一思想被Bridgewater基金运用于实际投资中，本贴将详细介绍风险平价配置方法的理论与实践

















理论介绍¶















风险平价投资组合是一种资产配置，其重点是配置风险，而不是配置资产。例如，典型的债券40％、股票60％投资组合中，股票风险很大。风险平价（等同风险）是这样一种投资组合：单个资产（在这种情况下为债券和股票）对整体投资组合总风险具有相同的风险贡献。该理论在过去几十年中得到普及和发展，基于风险的资产配置理念已被用于许多策略，如管理期货策略和着名的桥水全天候基金。有研究表明，这种资产配置策略比基于资产的配置策略提供更好的风险调整回报。















我将讨论风险平价的一个非常基本的例子，以及如何构建简单的风险平价（相等风险）投资组合，并将其扩展到风险预算组合（目标风险分配）的具体实现。















首先将资产j的边际风险贡献（$MRC_j$）定义为：















$$MRC_j = \frac{\partial \sigma_p}{\partial w_j} = \frac{(V*w)_j}{\sigma_p}$$其中：


$w_j$表示第j个资产的权重


$V$表示资产的协方差矩阵


$\sigma_p = \sqrt{w*V*w^T}$ 表示组合风险















然后，资产j对总投资组合的风险贡献($RC_j$)为：















$$RC_j = w*MRC_j = \frac{{w_j(V*w)}_j}{\sigma_p}$$












风险平价投资组合是所有资产中每个资产的$RC$相等的投资组合。















计算风险平价组合的权重，本质上属于一个二次优化问题。


让投资组合资产$RC$的平方误差的总和为(优化问题的目标函数)：















$$J(x)=(\sum_{i=1}^n\sum_{j=1}^n(w_i(V*w))_i-w_j(V*w)_j)^2$$












优化问题的约束条件为：


$$minJ(x)$$$$s.t.\sum_iw_i = 1 $$


$$1 \geq wi \geq 0$$












代码实现¶
















		假设组合有四项资产


		资产收益率为$R$


		资产协方差为$V$














In [1]:


    
# 协方差矩阵和收益率向量
from scipy.optimize import minimize
V = np.matrix('123 37.5 70 30; 37.5 122 72 13.5; 70 72 321 -32; 30 13.5 -32 52')/100  # covariance
R = np.matrix('14; 12; 15; 7')/100 # return
















In [2]:


    
 # 风险预算优化
def calculate_portfolio_var(w,V):
    # 计算组合风险的函数
    w = np.matrix(w)
    return (w*V*w.T)[0,0]

def calculate_risk_contribution(w,V):
    # 计算单个资产对总体风险贡献度的函数
    w = np.matrix(w)
    sigma = np.sqrt(calculate_portfolio_var(w,V))
    # 边际风险贡献
    MRC = V*w.T
    # 风险贡献
    RC = np.multiply(MRC,w.T)/sigma
    return RC

def risk_budget_objective(x,pars):
    # 计算组合风险
    V = pars[0]# 协方差矩阵
    x_t = pars[1] # 组合中资产预期风险贡献度的目标向量
    sig_p =  np.sqrt(calculate_portfolio_var(x,V)) # portfolio sigma
    risk_target = np.asmatrix(np.multiply(sig_p,x_t))
    asset_RC = calculate_risk_contribution(x,V)
    J = sum(np.square(asset_RC-risk_target.T))[0,0] # sum of squared error
    return J

def total_weight_constraint(x):
    return np.sum(x)-1.0

def long_only_constraint(x):
    return x
















In [3]:


    
# 根据资产预期目标风险贡献度来计算各资产的权重
def calcu_w(x):
    w0 = [0.2, 0.2, 0.2, 0.6] 
#     x_t = [0.25, 0.25, 0.25, 0.25] # 目标是让四个资产风险贡献度相等，即都为25%
    x_t = x 
    cons = ({'type': 'eq', 'fun': total_weight_constraint},
    {'type': 'ineq', 'fun': long_only_constraint})
    res= minimize(risk_budget_objective, w0, args=[V,x_t], method='SLSQP',constraints=cons, options={'disp': True})
    w_rb = np.asmatrix(res.x)
    return w_rb
















In [4]:


    
# 将各资产风险贡献度绘制成柱状图
def plot_rc(w):
    rc = calculate_risk_contribution(w, V)
    rc = rc.tolist()
    rc = [i[0] for i in rc]
    rc = pd.DataFrame(rc,columns=['rick contribution'],index=[1,2,3,4])
    T.plot(rc, chart_type='column', title = 'Contribution to risk')
    
















In [5]:


    
# 假设四个资产的风险贡献度相等
w_rb = calcu_w([0.25, 0.25, 0.25, 0.25])
print('各资产权重：', w_rb)
plot_rc(w_rb)





















Optimization terminated successfully.    (Exit mode 0)
            Current function value: 3.925640895972104e-09
            Iterations: 6
            Function evaluations: 38
            Gradient evaluations: 6
各资产权重： [[ 0.19537778  0.21532757  0.16250521  0.42678944]]
































In [6]:


    
# 假设风险贡献度依次为0.3,0.3,0.1,0.3
w = calcu_w([0.3, 0.3 ,0.1,0.3])
print('各资产权重：', w)
plot_rc(w)





















Optimization terminated successfully.    (Exit mode 0)
            Current function value: 2.8381885095817227e-07
            Iterations: 8
            Function evaluations: 51
            Gradient evaluations: 8
各资产权重： [[ 0.2277006   0.25093779  0.08862556  0.43273605]]






























 





      



