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第0节 abupy量化环境

作者: 阿布

abu能够帮助用户自动完善策略，主动分析策略产生的交易行为，智能拦截策略生成的容易失败的交易单。

现阶段的量化策略还是人工编写的代码，abu量化交易系统的设计将会向着由计算机自动实现整套流程的方向迈进，包括编写量化策略本身。

我们对未来的期望是：abupy用户只需要提供一些简单的种子策略，计算机在这些种子基础上不断自我学习、自我成长，创造出新的策略，并且随着时间序列数据不断智能调整策略的参数。

特点


	使用多种机器学习技术智能优化策略

	在实盘中指导策略进行交易，提高策略的实盘效果，战胜市场



支持的投资市场:


	美股，A股，港股

	期货，期权

	比特币，莱特币



abupy基于python环境，支持python2和python3，首先安装最适合abupy的python环境。

1. Anaconda 部署

很多操作系统已经内置了Python环境，比如Ubuntu、Centos、Mac OS，这些系统的很多功能都依赖于Python的某个版本，如果自己编写程序所使用的Python版本或Python库版本不一致时，就需要升级或着降级版本，在升级或降级后导致的不兼容问题数不胜数。为了不污染系统运行的Python环境，在这里建议使用Anaconda来管理开发的Python环境。Anaconda所建立的Python环境与系统的Python环境完全是隔离的，而且Anaconda还可以创建多套Python环境，这样就保证了开发环境和系统环境互相独立。 除了Anaconda之外，还有virtualenv等流行的开发环境管理器。Anaconda的优势在于简单的安装和集成了几乎所有的科学计算库，同时支持Linux、Mac OS、Windows主流平台。

anaconda4.4.0百度云盘地址下载：

百度云盘下载地址 mac系统 提取秘密: wp4a

百度云盘下载地址 windows系统 提取秘密: 5vbk

也可以使用镜像下载地址，推荐下载anaconda4.4.0版本

Anaconda镜像下载地址

根据所使用的操作系统下对应的版本，以及对应的python版本，abupy支持python2和python3，建议使用python3，因为python3上数据存贮空间会占的比较小。


	Mac OS 安装



MacOS提供了两种安装程序：一种是dmg格式的安装程序，就是带图形化的版本，提供了图形化的安装和管理，图形化安装直接下载后根据引导一步一步选择安装即可，另一种是直接下载sh格式命令行的安装程序，打开终端输入：

$ bash ~/Downloads/Anaconda2-4.2.0-MacOSX-x86_64.sh



	Windows安装
双击Anaconda安装程序，并按照提示安装到默认路径





安装完成之后，就拥有abupy中所使用的所以第三方库。

2. abu量化系统

abu量化系统github地址(欢迎+star，你的支持是我更新的动力！)

推荐从github上直接clone或者下载源代码，github上除了abupy源代码外，还有abupy使用文档说明和丰富的使用示例，以及《量化交易之路》中的所有章节源代码：

也可通过pip命令下载abupy进行安装，但是没有github上相关例子及文档, pip安装命令如下：

pip instal abupy


注意：


	不是必需使用pip安装abupy，相反推荐直接clone或者下载github上的工程代码，直接在工程代码下运行书中的示例以及教程 

	下载完成github上的工程代码后并不需要运行setup.py，可以直接打开notebook运行示例或ui界面操作

	下载完成github上的代码后请放置在非中文路径下运行



3. 非编程界面操作

对于不熟悉编程的使用者，可使用https://github.com/bbfamily/abu/tree/master/abupy_ui

下的ui界面量化操作：

具体使用示例请参阅：非编程界面操作演示

4. abu量化教程

量化技术策略示例以及系统使用请参阅：量化教程

5. abu量化文档目录章节

本节ipython notebook:


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

6. 《量化交易之路》目录章节及随书代码地址


	第二章 量化语言——Python

	第三章 量化工具——NumPy

	第四章 量化工具——pandas

	第五章 量化工具——可视化

	第六章 量化工具——数学：你一生的追求到底能带来多少幸福

	第七章 量化系统——入门：三只小猪股票投资的故事

	第八章 量化系统——开发

	第九章 量化系统——度量与优化

	第十章 量化系统——机器学习•猪老三

	第十一章 量化系统——机器学习•ABU

	附录A 量化环境部署

	附录B 量化相关性分析

	附录C 量化统计分析及指标应用



更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第1节 择时策略的开发

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址 (欢迎+star)

本节ipython notebook

本节界面操作教程视频播放地址

abupy中内置的k线数据有

A股市场：


	科大讯飞(002230)

	乐视网(300104)

	东方财富(300059)

	中国中车(601766)

	同仁堂(600085),

	招商银行(600036)

	山西汾酒(600809)

	万科A(000002)

	比亚迪(002594)

	万达电影(002739)

	上证指数(sh000001)



美股市场：


	苹果(usAAPL)

	google(usGOOG)

	facebook(usFB)

	特斯拉电动车(usTSLA)

	百度(usBIDU)

	诺亚财富(usNOAH)

	搜房(usSFUN)

	唯品会(usVIPS)

	58同城(usWUBA)

	纳斯达克指数(us.IXIC)



币类市场：


	比特币(btc)

	莱特币(ltc)



国内期货市场：

V0(PVC)

P0(棕榈)

M0(豆粕)

I0(铁矿石)

JD0(鸡蛋)

L0(塑料)

PP0(PP)

FB0(纤维板)

BB0(胶合板)

Y0(豆油)

C0(玉米)

A0(豆一)

B0(豆二)

J0(焦炭)

JM0(焦煤)

CS0(玉米淀粉)

TA0(PTA)

OI0(菜油)

RS0(菜籽)

RM0(菜粕)

ZC0(动力煤)

WH0(强麦)

JR0(粳稻)

SR0(白糖)

CF0(棉花)

RI0(早籼稻)

MA0(郑醇)

FG0(玻璃)

LR0(晚籼稻)

SF0(硅铁)

SM0(锰硅)

FU0(燃油)

AL0(沪铝)

RU0(橡胶)

ZN0(沪锌)

CU0(沪铜)

AU0(黄金)

RB0(螺纹钢)

WR0(线材)

PB0(沪铅)

AG0(白银)

BU0(沥青)

HC0(热轧卷板)

SN0(沪锡)

NI0(沪镍)

国际期货市场：

NID(伦敦镍)

PBD(伦敦铅)

SND(伦敦锡)

ZSD(伦敦锌)

AHD(伦敦铝)

CAD(伦敦铜)

XAU(伦敦金)

XAG(伦敦银)

XPT(伦敦铂金)

S(美黄豆)

W(美小麦)

C(美玉米)

BO(美豆油)

SM(美豆粕)

HG(纽约铜)

SI(纽约白银)

GC(纽约黄金)

CL(纽约原油)

NG(纽约天然气)

港股市场：


	中国恒大(hk03333)

	腾讯控股(hk00700)

	长城汽车(hk02333)

	中国信达(hk01359)

	复星国际(hk00656)

	金山软件(hk03888)

	中国平安(hk02318)

	恒生指数(hkHSI)



备注：关于abupy更多环境配置，数据源切换，市场切换，存贮方式等切换等在后续章节会讲解

量化系统一般分为回测模块、实盘模块。


	回测模块：首先交易者编写实现一个交易策略，它基于一段历史的交易数据，根据交易策略进行模拟买入卖出，策略中可以涉及买入规则、卖出规则、选股规则、仓位控制及滑点策略等等，回测的目的是验证交易策略是否可行。

	实盘模块：将回测通过的策略应用于每天的实时交易数据，根据策略发出买入信号、卖出信号，进行实际的买入、卖出操作。



回测模块最重要的组成部份是择时、选股：


	择时（什么时候投资）

	选股（投资什么股票）



只有在对的时间买入对的股票才能获利，就像下面张小娴的名言一样，可以把‘股票’ 代替 ‘人’完全合乎逻辑。


  在对的时间，遇见对的人(股票)，是一种幸福

  在对的时间，遇见错的人(股票)，是一种悲伤

  在错的时间，遇见对的人(股票)，是一声叹息

  在错的时间，遇见错的人(股票)，是一种无奈




本节首先讲解择时(什么时候投资), 后面的小节将讲解选股

1. 买入择时因子的编写

海龟交易法则是量化经典书籍中的经典作品，它里面介绍过一种趋势跟踪策略：N日趋势突破策略

趋势突破定义为当天收盘价格超过N天内的最高价或最低价，超过最高价格作为买入信号买入股票持有，超过最低价格作为卖出信号。

下面将用abupy来实现海龟交易法则作为一个买入因子的实现代码，向经典致敬：

class AbuFactorBuyBreak(AbuFactorBuyXD, BuyCallMixin):
    """示例继承AbuFactorBuyXD完成正向突破买入择时类, 混入BuyCallMixin，即向上突破触发买入event"""
    def fit_day(self, today):
        """
        针对每一个交易日拟合买入交易策略，寻找向上突破买入机会
        :param today: 当前驱动的交易日金融时间序列数据
        :return:
        """
        # 今天的收盘价格达到xd天内最高价格则符合买入条件
        if today.close == self.xd_kl.close.max():
            # 生成买入订单, 由于使用了今天的收盘价格做为策略信号判断，所以信号发出后，只能明天买
            return self.buy_tomorrow()
        return None


上AbuFactorBuyBreak即是完成了海龟突破策略的代码实现：


	买入因子需要继承AbuFactorBuyXD或者更复杂的策略继承AbuFactorBuyBase

	买入因子混入BuyCallMixin，即做为正向策略，股票相关的策略全部是正向策略，即买涨，后续章节示例期货，期权会使用BuyPutMixin

	买入因子需要实现fit_day，即每一个交易日如何执行交易策略，当符合买入条件后，使用buy_tomorrow或者buy_today生成订单



更多买入因子实现代码请阅读AbuFactorBuyBase

2. 分解模式一步一步对策略进行回测

本节首先通过分解流程方式一步一步实现使用AbuFactorBuyBreak进行回测，目的是为了更清晰的说明内部操作流程，

编码过程会显的有些复杂臃肿，但实际上在编写完成一个策略后只需要使用一行代码即可以完成回测，在后面的小节中会进行讲解。

通过字典形式初始化买入buy_factors，首先实现针对一支股票的择时操作:


	benchmark的意义为基准参考，基准默认使用回测股票对应市场的大盘指数

	默认参数下回测过去两年的交易数据，传递AbuBenchmark(n_folds=2)参数修改回测周期

	AbuCapital为资金主类，参数需要初始资金设定，这里初始设定1000000（100万），另一个参数为刚刚介绍过的benchmark（基准参考）对象

	buy_factors由两个买入因子组成，进行择时的时候两个因子同时并行生效



# buy_factors 60日向上突破，42日向上突破两个因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak}, 
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
benchmark = AbuBenchmark()
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)


择时ABuPickTimeExecute主要驱动方式为时间驱动，即通过时间序列一天一天递进，通过买入因子卖出因子的fit来查询是否有事件生成（买入卖出行为），另外也有框架使用事件驱动，它们分别有各自的优点，原始的abu框架就是时间驱动＋事件驱动的，它最大的优点是执行效率比时间驱动高，但是灵活性及扩展性要比时间驱动差。

下面使用ABuPickTimeExecute开始进行择时交易回测，ABuPickTimeExecute实际上不是最简洁的回测接口，更简单的接口可以使用abu.run_loop_back()函数，在后面的章节将会示例使用，本节目的是为了更清晰的说明内部操作流程。

由回测结果图可看出由于AbuPickTimeWorker没有设置sell_factors，所以所有的交易单子都一直保留没有卖出：


	orders_pd：所有交易的相关数据（之后会有内容展示）

	action_pd：所有交易的行为数据（之后会有内容展示）



orders_pd, action_pd, _ = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(['usTSLA'],
                                                                            benchmark,
                                                                            buy_factors,
                                                                            None,
                                                                            capital, show=True)
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3. 卖出择时因子的实现

上面所有单子都没有成交的原因是没有卖出因子，下面首先实现类似买入策略的N日趋势突破策略AbuFactorSellBreak，当股价向下突破N日最低价格时卖出股票，即当天收盘价格低于N天内最低价格作为卖出信号，认为下跌趋势成立卖出股票：

class AbuFactorSellBreak(AbuFactorSellXD):
    """示例继承AbuFactorBuyXD, 向下突破卖出择时因子"""
    def support_direction(self):
        """支持的方向，只支持正向"""
        return [ESupportDirection.DIRECTION_CAll.value]

    def fit_day(self, today, orders):
        """
        寻找向下突破作为策略卖出驱动event
        :param today: 当前驱动的交易日金融时间序列数据
        :param orders: 买入择时策略中生成的订单序列
        """
        # 今天的收盘价格达到xd天内最低价格则符合条件
        if today.close == self.xd_kl.close.min():
            for order in orders:
                self.sell_tomorrow(order)


上AbuFactorSellBreak即是完成了卖出突破策略的代码实现：


	卖出因子需要继承AbuFactorSellXD或者更复杂的策略继承AbuFactorSellBase

	卖出因子需要实现support_direction方法，确定策略支持的买入策略方向，本例中[ESupportDirection.DIRECTION_CAll.value]即只支持正向买入策略，即买涨

	卖出因子需要实现fit_day，看有没有符合卖出条件的交易单子



更多具体卖出因子实现代码请阅读AbuFactorSellBase

备注：之后章节的期货示例讲讲解如何使用ESupportDirection做反向交易，buy put

3.2 买入因子和卖出因子在回测中同时生效

同理使用字典组装卖出因子：

# 使用120天向下突破为卖出信号
sell_factor1 = {'xd': 120, 'class': AbuFactorSellBreak}

# buy_factors 60日向上突破，42日向上突破两个因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak}, 
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 只使用120天向下突破为卖出因子
sell_factors = [sell_factor1]
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
orders_pd, action_pd, _ = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(['usTSLA'],
                                                                            benchmark,
                                                                            buy_factors,
                                                                            sell_factors,
                                                                            capital, show=True)
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从上图可以看到，大多数的交易卖出因子都生效了，但效果很不好, 下一节将继续通过增加多个卖出因子同时作用于策略上来提高策略的效果。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第2节 择时策略的优化

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

本节界面操作教程视频播放地址

上一节编写了AbuFactorBuyBreak和AbuFactorSellBreak，做为择时买入策略和择时卖出策略，本节将继续使用这两个策略，

通过混入其它卖出策略来提高优化交易效果。

备注：已将AbuFactorBuyBreak和AbuFactorSellBreak做为abupy内置策略示例因子在项目中，所以本节不重复编写因子，直接从abupy中import因子，如下所示

from abupy import AbuFactorBuyBreak, AbuFactorSellBreak

# buy_factors 60日向上突破，42日向上突破两个因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak}, 
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
# 使用120天向下突破为卖出信号
sell_factor1 = {'xd': 120, 'class': AbuFactorSellBreak}


1  基本止盈止损策略

上一节的策略大多数的交易卖出因子都生效了，但效果很不好，量化交易系统一般都会有止盈策略和止损策略。

下面使用abupy中内置的基本止盈止损策略AbuFactorAtrNStop做回测，即使用AbuFactorAtrNStop和AbuFactorSellBreak两个卖出因子策略并行同时生效, 交易结果如下所示

备注：

AbuFactorAtrNStop是真实波幅atr作为最大止盈和最大止损的常数值:


	当stop_loss_n 乘以 当日atr > 买入价格 － 当日收盘价格：止损卖出，如下止损n ＝ 0.5

	当stop_win_n 乘以 当日atr < 当日收盘价格 －买入价格：止盈卖出，如下止盈n ＝ 3.0



更多详情请阅读abupy中AbuFactorAtrNStop代码实现

from abupy import AbuFactorAtrNStop
from abupy import ABuPickTimeExecute, AbuBenchmark, AbuCapital

# 趋势跟踪策略止盈要大于止损设置值，这里0.5，3.0
sell_factor2 = {'stop_loss_n': 0.5, 'stop_win_n': 3.0,
                'class': AbuFactorAtrNStop}

# 两个卖出因子策略并行同时生效
sell_factors = [sell_factor1, sell_factor2]
benchmark = AbuBenchmark()
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
orders_pd, action_pd, _ = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(['usTSLA'],
                                                                            benchmark,
                                                                            buy_factors,
                                                                            sell_factors,
                                                                            capital, show=True)
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2. 风险控制止损策略

可以看到效果比之前好多了，下面再加入一些其它卖出策略，量化交易系统中一般都会有风险控制策略，比如当股票今天价格开始剧烈下跌，采取果断平仓措施。

可以使用abupy中内置的风险控制止损策略AbuFactorPreAtrNStop


	策略中继续使用真实波幅atr作为常数值: 当今日价格下跌幅度 > 当日atr 乘以 pre_atr_n（下跌止损倍数）卖出股票, 本例使用pre_atr_n＝1.0



更多详情请阅读abupy中AbuFactorPreAtrNStop代码实现

sell_factors中加入AbuFactorPreAtrNStop卖出因子，三个卖出因子策略并行同时生效:

from abupy import AbuFactorPreAtrNStop

# 暴跌止损卖出因子形成dict
sell_factor3 = {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.0}
# 三个卖出因子同时生效，组成sell_factors
sell_factors = [sell_factor1, sell_factor2, sell_factor3]
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
orders_pd, action_pd, _ = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(['usTSLA'],
                                                                            benchmark,
                                                                            buy_factors,
                                                                            sell_factors,
                                                                            capital,
                                                                            show=True)
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如上所示由于使用AbuFactorPreAtrNStop，效果继续变好，有两笔交易通过AbuFactorPreAtrNStop进行卖出，阻止了进一步的交易损失：
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[image: ]

3. 利润保护止盈策略

接下来注意下图这笔交易，读者会发现本来有很多盈利的，但是由于止盈没有达到，所以最后变成了亏损
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下面通过添加abupy内置的保护盈利的卖出因子AbuFactorCloseAtrNStop来使上图那笔交易获利：


	AbuFactorCloseAtrNStop atr移动止盈策略，当买入股票有一定收益后，如果股价下跌幅度超过close_atr_n乘以当日atr：则保护止盈卖出，如下示例使用close_atr_n＝1.5



更多详情请阅读abupy中AbuFactorCloseAtrNStop代码实现

sell_factors加入AbuFactorCloseAtrNStop卖出因子，四个卖出因子策略并行同时生效

from abupy import AbuFactorCloseAtrNStop

# 保护止盈卖出因子组成dict
sell_factor4 = {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
# 四个卖出因子同时并行生效
sell_factors = [sell_factor1, sell_factor2, sell_factor3,
                sell_factor4]
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
orders_pd, action_pd, _ = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(['usTSLA'],
                                                                            benchmark,
                                                                            buy_factors,
                                                                            sell_factors,
                                                                            capital,
                                                                            show=True)
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从上图交易结果可以看到最终那笔失败的交易也盈利卖出了。

注意：


	上面的很多拟合优化操作在实际应用中是不可取的，比如最后的那个使用AbuFactorCloseAtrNStop使交易盈利以及我之后即将讲解的另一些手段使整体交易变好的做法，不应该因为某些特定股票或者特定交易修改参数或者添加因子等方式使结果变好，这样就是过拟合择时交易系统，将会在下一章节来示例如何挑选参数及因子的选择问题，本节内容主要是为了讲解择时系统的示例。



	
读者可能注意到我在多个卖出因子，还有即将讲到的仓位控制都使用了atr，但请不要误会我不是强调atr有多重要多好，只不过是我想尽量使用一个概念来完成尽可能多的任务，不必反复引入过多的交易概念，因为篇幅有限，且容易引发阅读困难



	
本节只是示例卖出策略的使用，更多个性化的卖出策略可根据自己的交易买入策略与交易风格自行编写。
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第3节 滑点策略与交易手续费

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

上一节使用AbuFactorBuyBreak和AbuFactorSellBreak且混入基本止盈止损策略AbuFactorAtrNStop，

风险控制止损策略AbuFactorPreAtrNStop，利润保护止盈策略AbuFactorCloseAtrNStop来提高交易的盈利效果。

本节将继续在上一节回测的基础上示例择时策略其它使用方法，首先完成上一节的回测准备，如下所示：

from abupy import AbuFactorBuyBreak, AbuFactorSellBreak
from abupy import AbuFactorAtrNStop, AbuFactorPreAtrNStop, AbuFactorCloseAtrNStop
from abupy import ABuPickTimeExecute, AbuBenchmark, AbuCapital

# buy_factors 60日向上突破，42日向上突破两个因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak}, 
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
# 四个卖出因子同时并行生效
sell_factors = [
    {
        'xd': 120,
        'class': AbuFactorSellBreak
    },
    {
        'stop_loss_n': 0.5,
        'stop_win_n': 3.0,
        'class': AbuFactorAtrNStop
    },
    {
        'class': AbuFactorPreAtrNStop,
        'pre_atr_n': 1.0
    },
    {
        'class': AbuFactorCloseAtrNStop,
        'close_atr_n': 1.5
    }]
benchmark = AbuBenchmark()
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)


1  滑点买入卖出价格确定及策略实现

第一节中实现的买入策略和卖出策略的编写，买入策略中确定买入只是通过make_buy_order函数，确定买单生成，卖出策略确定卖出订单

也只是通过fit_sell_order来提交卖单，那么执行订单，应该使用的什么价格买入或者卖出呢，abupy在默认的策略都是使用当天的均价买入卖出，

当然你可以实现多种复杂的当日交易策略，设置限价单、市价单，获取当日的分时数据再次进行策略分析执行操作，但是如果你的回测数量足够多的情况下，比如全市场回测，按照大数定理，这个均值执行其实是最好的模拟，而且简单、运行速度快。

滑点买入卖出价格确定具体实现代码请阅读AbuSlippageBuyMean和AbuSlippageSellMean，它们的实现都很简单

在买入滑点AbuSlippageBuyMean中有一个小策略当当天开盘价格直接下探7%时，放弃买单，看上一节回测结果中如下图这次交易，从图上就可以发现虽然是突破买入，但明显第二天执行买单时的价格是直线下跌的，且下跌不少，但还是成交了这笔交易。因为开盘下跌幅度没有达到7%的阀值，下面我们就过拟合这次交易避免买入，只为示例
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下面编写一个独立的Slippage策略，只简单修改g_open_down_rate的值为0.02

from abupy import AbuSlippageBuyBase, slippage
# 修改买入下跌阀值为0.02
g_open_down_rate = 0.02

class AbuSlippageBuyMean2(AbuSlippageBuyBase):
    """示例日内滑点均价买入类"""

    @slippage.sbb.slippage_limit_up
    def fit_price(self):
        """
        取当天交易日的最高最低均价做为决策价格
        :return: 最终决策的当前交易买入价格
        """
        # TODO 基类提取作为装饰器函数，子类根据需要选择是否装饰，并且添加上根据order的call，put明确细节逻辑
        if self.kl_pd_buy.pre_close == 0 or (self.kl_pd_buy.open / self.kl_pd_buy.pre_close) < (1 - g_open_down_rate):
            # 开盘就下跌一定比例阀值，放弃单子
            return np.inf
        # 买入价格为当天均价，即最高，最低的平均，也可使用高开低收平均等方式计算
        self.buy_price = np.mean([self.kl_pd_buy['high'], self.kl_pd_buy['low']])
        # 返回最终的决策价格
        return self.buy_price


上面编写的AbuSlippageBuyMean2类实现即为滑点买入类的实现：


	滑点买入类需要继承自AbuSlippageBuyBase

	滑点买入类需要实现fit_price来确定交易单执行当日的最终买入价格

	slippage_limit_up装饰器是针对a股涨停板买入价格决策的装饰器，处理买入成功概率，根据概率决定是否能买入，及涨停下的买入价格决策，涨停下买入价格模型为，越靠近涨停价格买入成交概率越大，即在涨停下预期以靠近涨停价格买入，



备注：slippage_limit_up及slippage_limit_down具体实现可阅读源代码，后面的章节有示例演示使用

但是滑点类时什么时候被实例化使用的呢，怎么使用我们自己写的这个滑点类呢？首先看买入因子基类AbuFactorBuyBase，在每个买入因子初始化的时候即把默认的滑点类以及仓位管理类（稍后讲解）赋值，如下片段代码所示：

详情请查看AbuFactorBuyBas源代码

class AbuFactorBuyBase(six.with_metaclass(ABCMeta, ABuParamBaseClass)):
    def __init__(self, capital, kl_pd, **kwargs):
        # 走势数据
        self.kl_pd = kl_pd
        # 资金情况数据
        self.capital = capital
        # 滑点类，默认AbuSlippageBuyMean
        self.slippage_class = kwargs['slippage'] \
            if 'slippage' in kwargs else AbuSlippageBuyMean
        # 仓位管理，默认AbuAtrPosition
        self.position_class = kwargs['position'] \
            if 'position' in kwargs else AbuAtrPosition
        if 'win_rate' in kwargs:
            self.win_rate = kwargs['win_rate']
        if 'gains_mean' in kwargs:
            self.gains_mean = kwargs['gains_mean']
        if 'losses_mean' in kwargs:
            self.losses_mean = kwargs['losses_mean']
        self._init_self(**kwargs)


之后因子在每次生效产生买单的时候会触发AbuOrder实例对象的fit_buy_order()函数，fit_buy_order()中将滑点类，仓位管理类实例化后，执行买入价格及数量确定，代码片段如下所示，详情请查看源代码。

def fit_buy_order(self, day_ind, factor_object):
    kl_pd = factor_object.kl_pd
    # 要执行买入当天的数据
    kl_pd_buy = kl_pd.iloc[day_ind + 1]
    # 买入因子名称
    factor_name = factor_object.factor_name \
        if hasattr(factor_object, 'factor_name') else 'unknown'
    # 滑点类设置
    slippage_class = factor_object.slippage_class
    # 仓位管理类设置
    position_class = factor_object.position_class
    # 初始资金，也可修改策略使用剩余资金
    read_cash = factor_object.capital.read_cash
    # 实例化滑点类
    fact = slippage_class(kl_pd_buy, factor_name)
    # 执行fit_price(), 计算出买入价格
    bp = fact.fit_price()
    # 如果滑点类中决定不买入，撤单子，bp就返回正无穷
    if bp < np.inf:
        # 实例化仓位管理类
        position = position_class(kl_pd_buy, factor_name, bp, 
                                  read_cash)
        # 执行fit_position()，通过仓位管理计算买入的数量
        buy_stock_cnt = int(position.fit_position(factor_object))
        if buy_stock_cnt < 1:
            return


卖出因子的滑点操作及仓位管理与买入类似，读者可以自行阅读源代码。

由以上代码我们可以发现通过buy_factors的字典对象中传入slippage便可以自行设置滑点类，由于上图显示的交易是60日突破产生的买单，所以我们只修改60日突破的字典对象，执行后可以看到如下图所示，过滤了两个60日突破的买单，即过滤了上图所示的交易，代码如下所示：

备注：实际上如果只是修改g_open_down_rate的值，可以通过模块全局变量直接修改，本节只为示例使用流程

# 针对60使用AbuSlippageBuyMean2
buy_factors2 = [{'slippage': AbuSlippageBuyMean2, 'xd': 60,
                 'class': AbuFactorBuyBreak},
                {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
orders_pd, action_pd, _ = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(['usTSLA'],
                                                                            benchmark,
                                                                            buy_factors2,
                                                                            sell_factors,
                                                                            capital,
                                                                            show=True)
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2. 交易手续费的计算以及自定义手续费

交易必然会产生手续费，手续费的计算在ABuCommission模块中，比如本例中使用的的美股交易回测，使用的手续费计算代码如下所示：

def calc_commission_us(trade_cnt, price):
    """
    美股计算交易费用：每股0.01，最低消费2.99
    :param trade_cnt: 交易的股数（int）
    :param price: 每股的价格（美元）（暂不使用，只是保持接口统一）
    :return: 计算结果手续费
    """
    # 每股手续费0.01
    commission = trade_cnt * 0.01
    if commission < 2.99:
        # 最低消费2.99
        commission = 2.99
    return commission


针对不同市场美股，a股，港股，比特币，期货有不同计算手续费的方法，更多详情请阅读ABuCommission模块源代码

下面先看看之前的回测交易中产生的手续费情况，查看代码如下所示：

capital.commission.commission_df
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如果你想把自己的计算手续费的方法使用在回测中，只需要编写手续费函数，示例如下所示：

def calc_commission_us2(trade_cnt, price):
    """
        手续费统一7美元
    """
    return 7


如上编写的手续费函数统一每次买入卖出都是7美元手续费，手续费函数有两个参数一个trade_cnt代表买入（卖出）股数，

另一个参数是price，代表买入（卖出）价格，下面使用这个自定义的手续费方法做回测，代码如下所示：

# 构造一个字典key='buy_commission_func', value=自定义的手续费方法函数
commission_dict = {'buy_commission_func': calc_commission_us2}
# 将commission_dict做为参数传入AbuCapital
capital = AbuCapital(1000000, benchmark, user_commission_dict=commission_dict)
# 除了手续费自定义外，回测其它设置不变，show=False不可视化回测交易
orders_pd, action_pd, _ = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(['usTSLA'],
                                                                            benchmark,
                                                                            buy_factors2,
                                                                            sell_factors,
                                                                            capital,
                                                                            show=False)
# 回测完成后查看手续费情况
capital.commission.commission_df
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从上面回测交易手续费结果可以看到，买入的手续费都变成了7元，卖出手续费还是之前的算法，下面的回测将买入卖出手续费计算方法都变成使用自定义的方法，代码如下所示：

# 卖出字典key='sell_commission_func', 指向同一个手续费方法，当然也可以定义不同的方法
commission_dict = {'buy_commission_func': calc_commission_us2, 'sell_commission_func': calc_commission_us2}
# 将commission_dict做为参数传入AbuCapital
capital = AbuCapital(1000000, benchmark, user_commission_dict=commission_dict)
# 除了手续费自定义外，回测其它设置不变，show=False不可视化回测交易
orders_pd, action_pd, _ = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(['usTSLA'],
                                                                            benchmark,
                                                                            buy_factors2,
                                                                            sell_factors,
                                                                            capital,
                                                                            show=False)
# 回测完成后查看手续费情况
capital.commission.commission_df
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从回测结果即可以看到所有买入卖出的手续费都是7美元
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第4节 多支股票择时回测与仓位管理

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

之前的章节无论讲解策略优化，还是针对回测进行滑点或是手续费都是针对一支股票进行择时操作。

本节将示例讲解多支股票进行择时策略的实现，依然使用AbuFactorBuyBreak做为买入策略，其它四个卖出策略同时生效的组合。

from abupy import AbuFactorBuyBreak, AbuFactorSellBreak
from abupy import AbuFactorAtrNStop, AbuFactorPreAtrNStop, AbuFactorCloseAtrNStop
from abupy import ABuPickTimeExecute, AbuBenchmark, AbuCapital

# buy_factors 60日向上突破，42日向上突破两个因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak}, 
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
# 四个卖出因子同时并行生效
sell_factors = [
    {
        'xd': 120,
        'class': AbuFactorSellBreak
    },
    {
        'stop_loss_n': 0.5,
        'stop_win_n': 3.0,
        'class': AbuFactorAtrNStop
    },
    {
        'class': AbuFactorPreAtrNStop,
        'pre_atr_n': 1.0
    },
    {
        'class': AbuFactorCloseAtrNStop,
        'close_atr_n': 1.5
    }]
benchmark = AbuBenchmark()
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)


1. 多支股票使用相同的因子进行择时

选择的股票如下所示：

choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL',

                  'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']

备注：本节示例都基于美股市场，针对A股市场及港股市场，比特币，期货市场后在后面的章节讲解

# 我们假定choice_symbols是我们选股模块的结果，
choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL',
                  'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']


使用ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors()函数对多支股票使用相同的买入因子，卖出因子

%%time
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
orders_pd, action_pd, all_fit_symbols_cnt = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(choice_symbols,
                                                                                            benchmark,
                                                                                            buy_factors,
                                                                                            sell_factors,
                                                                                            capital,
                                                                                            show=False)


CPU times: user 18.5 s, sys: 264 ms, total: 20.1 s
Wall time: 19.2 s


运行完毕，使用了ipython的magic code %%time去统计代码块运行时间，显示运行了19.2 s，本节最后会使用多进程模式运行相同的回测，会和这个时间进行比较。

备注：具体实际运行时间根据cpu的性能确定

下面代码显示orders_pd中前10个交易数据：

orders_pd[:10]
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通过buy_cnt列可以发现每次交易数量都不一样，由于内部有资金管理控制模块默认使用atr进行仓位控制

默认资金管理控制使用AbuAtrPosition，详情请阅读源代码，下面会有自定义仓位管理的示例。

下面代码显示action_pd中前10个行为数据：

action_pd[:10]
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	注意deal列代表了交易是否成交，由于内部有资金管理控制模块，所以不是所有交易信号都可以最后成交。



下面我们使用abu量化系统度量模块对整体结果做个度量，如下图所示（之后章节会对度量方法及模块进行详细讲解，这里请先简单使用即可）。

from abupy import AbuMetricsBase 
metrics = AbuMetricsBase(orders_pd, action_pd, capital, benchmark)
metrics.fit_metrics()
metrics.plot_returns_cmp(only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:67
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:43.2836%
平均获利期望:12.2712%
平均亏损期望:-4.9050%
盈亏比:1.9327
策略收益: 29.4383%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 14.7192%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:84.2857%
策略资金利用率比例:22.3612%
策略共执行504个交易日
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2. 自定义仓位管理策略的实现

上面使用AbuMetricsBase进行度量，我们计算出：


	胜率:41.79%

	平均获利期望:12.01%

	平均亏损期望:-4.91%



有这三个参数就可以使用kelly公式来做仓位控制，AbuKellyPosition实现如下：

class AbuKellyPosition(AbuPositionBase):
    """示例kelly仓位管理类"""

    def fit_position(self, factor_object):
        """
        fit_position计算的结果是买入多少个单位（股，手，顿，合约）
        需要factor_object策略因子对象通过历史回测统计胜率，期望收益，期望亏损，
        并设置构造当前factor_object对象，通过kelly公司计算仓位
        :param factor_object: ABuFactorBuyBases子类实例对象
        :return:买入多少个单位（股，手，顿，合约）
        """
        # 败率
        loss_rate = 1 - self.win_rate
        # kelly计算出仓位比例
        kelly_pos = self.win_rate - loss_rate / (self.gains_mean / self.losses_mean)
        # 最大仓位限制，依然受上层最大仓位控制限制，eg：如果kelly计算出全仓，依然会减少到75%，如修改需要修改最大仓位值
        kelly_pos = self.pos_max if kelly_pos > self.pos_max else kelly_pos
        # 结果是买入多少个单位（股，手，顿，合约）
        return self.read_cash * kelly_pos / self.bp * self.deposit_rate

    def _init_self(self, **kwargs):
        """kelly仓位控制管理类初始化设置"""

        # 默认kelly仓位胜率0.50
        self.win_rate = kwargs.pop('win_rate', 0.50)
        # 默认平均获利期望0.10
        self.gains_mean = kwargs.pop('gains_mean', 0.10)
        # 默认平均亏损期望0.05
        self.losses_mean = kwargs.pop('losses_mean', 0.05)

        """以默认的设置kelly根据计算0.5 - 0.5 / (0.10 / 0.05) 仓位将是0.25即25%"""


自定义仓位管理代码如上AbuKellyPosition：


	仓位管理类需要继承AbuPositionBase

	仓位管理类主要需要实现函数fit_position，即根据买入价格，本金基数等融合买入策略对买入单位进行计算

	仓位管理类主要需要实现函数_init_self，外部通过字典参数将胜率等参数进行关键子参数设置（详见后使用示例）



更多资金管理代码请阅读AbuPositionBase

下面编写buy_factors2，其42d突破使用position＝AbuKellyPosition


	参数胜率：metrics.win_rate(41.79%)

	期望收益：metrics.gains_mean(12.01%)

	期望亏损：metrics.losses_mean(-4.91%)，



代码如下所示：

from abupy import AbuKellyPosition

# 42d使用刚刚编写的AbuKellyPosition，60d仍然使用默认仓位管理类，即abupy中内置的AbuAtrPosition类
buy_factors2 = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
                {'xd': 42, 'position': {'class': AbuKellyPosition, 'win_rate': metrics.win_rate, 
                                        'gains_mean': metrics.gains_mean, 'losses_mean': -metrics.losses_mean},
                 'class': AbuFactorBuyBreak}]

capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
orders_pd, action_pd, all_fit_symbols_cnt = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_same_factors(choice_symbols,
                                                                                            benchmark,
                                                                                            buy_factors2,
                                                                                            sell_factors,
                                                                                            capital,
                                                                                            show=False)


从输出生成的orders_pd中可以看到buy Pos列所有42d突破都使用了AbuKellyPosition，60d仍然使用AbuAtrPosition

orders_pd[:10].filter(['symbol', 'buy_cnt', 'buy_factor', 'buy_pos'])
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3. 多支股票使用不同的因子进行择时

使用ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_diff_factors()函数针对不同的股票使用不同的买入因子和不同的卖出因子，

具体实现请查阅源代码ABuPickTimeExecute，使用示例如下：

# 选定noah和sfun
target_symbols = ['usSFUN', 'usNOAH']

# 针对sfun只使用42d向上突破作为买入因子
buy_factors_sfun = [{'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
# 针对sfun只使用60d向下突破作为卖出因子
sell_factors_sfun = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorSellBreak}]

# 针对noah只使用21d向上突破作为买入因子
buy_factors_noah = [{'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
# 针对noah只使用42d向下突破作为卖出因子
sell_factors_noah = [{'xd': 42, 'class': AbuFactorSellBreak}]

factor_dict = dict()
# 构建SFUN独立的buy_factors，sell_factors的dict
factor_dict['usSFUN'] = {'buy_factors': buy_factors_sfun,
                         'sell_factors': sell_factors_sfun}

# 构建NOAH独立的buy_factors，sell_factors的dict
factor_dict['usNOAH'] = {'buy_factors': buy_factors_noah,
                         'sell_factors': sell_factors_noah}

# 初始化资金
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
# 使用do_symbols_with_diff_factors执行
orders_pd, action_pd, all_fit_symbols = ABuPickTimeExecute.do_symbols_with_diff_factors(target_symbols,
                                                                                        benchmark,
                                                                                        factor_dict,
                                                                                        capital)


如下代码通过pandas的交叉表来分析输出的orders_pd， 来证明: noah买入因子全部是使用21d向上突破，sfun买入因子全部是使用42d向上突破：

pd.crosstab(orders_pd.buy_factor, orders_pd.symbol)


[image: ]

4. 使用并行来提升择时运行效率

当你选择的股票非常多的时候，比如很多时候是对全市场进行回测，那就需要多进程并行来提升运行效率，AbuPickTimeMaster.do_symbols_with_same_factors_process()函数通过定义n_process_kl（同时获取股票数据的进程数）和n_process_pick_time（同时进行择时的进程数）来完成操作.

具体实现代码请阅读AbuPickTimeMaster，使用示例如下所示：

%%time
from abupy import AbuPickTimeMaster

capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
orders_pd, action_pd, _ = AbuPickTimeMaster.do_symbols_with_same_factors_process(
                                    choice_symbols, benchmark, buy_factors, sell_factors, capital,
                                    n_process_kl=4, n_process_pick_time=4)


pid:12502 gen kl_pd complete:100.0%
pid:12503 gen kl_pd complete:100.0%
pid:12504 gen kl_pd complete:100.0%
pid:12505 gen kl_pd complete:100.0%
pid:12506 gen kl_pd complete:100.0%
pid:12507 gen kl_pd complete:100.0%
pid:12508 gen kl_pd complete:100.0%
pid:12509 gen kl_pd complete:100.0%
pid:12503 done!
pid:12505 done!
pid:12506 done!
pid:12507 done!
pid:12504 done!
pid:12502 done!
pid:12509 done!
pid:12508 done!
pid:12510 pick times complete:100.0%
pid:12511 pick times complete:100.0%
pid:12512 pick times complete:100.0%
pid:12513 pick times complete:100.0%
pid:12514 pick times complete:100.0%
pid:12515 pick times complete:100.0%
pid:12516 pick times complete:100.0%
pid:12517 pick times complete:100.0%
pid:12510 done!
pid:12512 done!
pid:12515 done!
pid:12513 done!
pid:12511 done!
pid:12514 done!
pid:12517 done!
pid:12516 done!
CPU times: user 2.48 s, sys: 192 ms, total: 2.67 s
Wall time: 6.36s


依然使用%%time度量代码块运行时间，之前使用开始时使用ABuPickTimeExecute运行相同的回测输出运行时间19.2 s，

使用AbuPickTimeMaster使用参数n_process_pick_time=8，即启动8个择时进程后，运行时间缩短到6.36s，从输出的信息也可以看到8个pid同时进行

择时


	pid:84544 pick times complete:100.0%

	pid:84545 pick times complete:100.0%

	pid:84546 pick times complete:100.0%

	pid:84547 pick times complete:100.0%

	pid:84548 pick times complete:100.0%

	pid:84549 pick times complete:100.0%

	pid:84550 pick times complete:100.0%

	pid:84551 pick times complete:100.0%



多进程的运行方式在进行多支股票设置全市场策略回测时是非常有用的，本节由于choice_symbols中的股票数少，n_process_kl即并行金融数据采集模块

并没有使用，还有一些需要注意的地方也还没有讲到，在后续的全市场回测章节讲继续讲解。

备注:

由于本例开辟进程数较多，但是每个进程处理的任务非常少，所以在cpu不够快的电脑上结果可能正好相反，多进程模式的运行也行会更加耗时，效率更低，属正常现象，后面的例子每个进程可能会处理几十几百个交易对象就不会出现创建销毁进程的开销大于任务执行时间的情况


	特别是windows系统，mac上不会发生，由于mac上的并行使用joblib，在windows上长任务joblib存在bug，所以windows上并行只是封装为joblib的接口形式，详情阅读源代码ABuParallel



abu量化文档目录章节
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	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策
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abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。



更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第5节 选股策略的开发

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

在第一节即说过:


	在对的时间，遇见对的人(股票)，是一种幸福 

	在对的时间，遇见错的人(股票)，是一种悲伤 

	在错的时间，遇见对的人(股票)，是一声叹息 

	在错的时间，遇见错的人(股票)，是一种无奈 



之前的节讲的都是择时(什么时候投资), 本节将讲解选股。

1. 选股因子的编写

与择时小节类似，实现示例在中abu量化系统实现一个选股策略。

如下代码AbuPickRegressAngMinMax为选股因子，它的作用是将股票前期走势进行线性拟合计算一个角度，参数为选股条件，将选股条件作用于角度后进行股票的筛选。

from abupy import AbuPickStockBase, ps, ABuRegUtil

class AbuPickRegressAngMinMax(AbuPickStockBase):
    """拟合角度选股因子示例类"""
    def _init_self(self, **kwargs):
        """通过kwargs设置拟合角度边际条件，配置因子参数"""

        # 暂时与base保持一致不使用kwargs.pop('a', default)方式
        # fit_pick中 ang > threshold_ang_min, 默认负无穷，即默认所有都符合
        self.threshold_ang_min = -np.inf
        if 'threshold_ang_min' in kwargs:
            # 设置最小角度阀值
            self.threshold_ang_min = kwargs['threshold_ang_min']

        # fit_pick中 ang < threshold_ang_max, 默认正无穷，即默认所有都符合
        self.threshold_ang_max = np.inf
        if 'threshold_ang_max' in kwargs:
            # 设置最大角度阀值
            self.threshold_ang_max = kwargs['threshold_ang_max']

    @ps.reversed_result
    def fit_pick(self, kl_pd, target_symbol):
        """开始根据自定义拟合角度边际参数进行选股"""
        # 计算走势角度
        ang = ABuRegUtil.calc_regress_deg(kl_pd.close, show=False)
        # 根据参数进行角度条件判断
        if self.threshold_ang_min < ang < self.threshold_ang_max:
            return True
        return False

    def fit_first_choice(self, pick_worker, choice_symbols, *args, **kwargs):
        raise NotImplementedError('AbuPickRegressAng fit_first_choice unsupported now!')


上面编写的AbuPickRegressAngMinMax即为一个完整的选股策略：


	选股策略必须继承自AbuPickStockBase

	选股策略必须实现fit_pick，即完成通过选股阶段金融时间序列对股票决策是否选中

	选股策略必须实现fit_first_choice, 但是可以raise NotImplementedError，fit_first_choice后面的章节示例

	fit_pick上的装饰器ps.reversed_result稍后讲解



选股模块主要功能依托AbuPickStockWorker，其类似择时模块中的AbuPickTimeWorker，其通过init_stock_pickers()函数将所有选股因子实例化，然后在之后的fit()操作中，遍历所有选股因子，使用选股因子的fit_pick()函数，保留所有选股因子的fit_pick()都返回True的股票，只要有一个选股因子的fit_pick结果是False就将股票剔除。

详细代码请查阅 AbuPickStockWorker源代码。

本节只讲简单讲解选股使用示例，比如只想选取符合上升走势的股票：

from abupy import AbuPickStockWorker
from abupy import AbuBenchmark, AbuCapital, AbuKLManager

# 选股条件threshold_ang_min=0.0, 即要求股票走势为向上上升趋势
stock_pickers = [{'class': AbuPickRegressAngMinMax,
                  'threshold_ang_min': 0.0, 'reversed': False}]

# 从这几个股票里进行选股，只是为了演示方便
# 一般的选股都会是数量比较多的情况比如全市场股票
choice_symbols = ['usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG',
                  'usTSLA', 'usWUBA', 'usVIPS']

benchmark = AbuBenchmark()
capital = AbuCapital(1000000, benchmark)
kl_pd_manger = AbuKLManager(benchmark, capital)
stock_pick = AbuPickStockWorker(capital, benchmark, kl_pd_manger,
                                choice_symbols=choice_symbols,
                                stock_pickers=stock_pickers)
stock_pick.fit()
# 打印最后的选股结果
stock_pick.choice_symbols


['usSFUN', 'usBIDU', 'usTSLA', 'usWUBA', 'usVIPS']


上面的实现方式和第一节中讲解择时回测的使用时一样通过分解流程方式一步一步实现使用AbuPickStockWorker进行选股，目的是为了更清晰的说明内部操作流程，编码过程会显的有些复杂臃肿。

实际上在编写完成一个策略后只需要abu.run_loop_back()函数即可以完成回测，在后面的小节中会进行讲解。

上面选股的结果将noah剔除，因为它在回测之前的选股周期内趋势为下降趋势，如下图所示：

# 从kl_pd_manger缓存中获取选股走势数据，
# 注意get_pick_stock_kl_pd()为选股数据，get_pick_time_kl_pd()为择时
kl_pd_noah = kl_pd_manger.get_pick_stock_kl_pd('usNOAH')
# 绘制并计算角度
deg = ABuRegUtil.calc_regress_deg(kl_pd_noah.close)
print('noah 选股周期内角度={}'.format(round(deg, 3)))
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noah 选股周期内角度=-9.289


注意上面的选股数据要使用择时回测数据之前的一段时间数据，在AbuPickStockBase中定义了xd，min_xd选股周期获取参数，

在AbuKLManager中通过get_pick_stock_kl_pd()函数配合xd，min_xd参数获取选股周期数据

更多详情请阅读AbuPickStockBase源代码与AbuKLManager源代码

上述选股代码实现在ABuPickStockExecute.do_pick_stock_work()中进行了封装，即讲AbuPickStockWorker及一些零散操作进行封装。

更多详情请阅读ABuPickStockExecute，使用示例如下所示：

eg：继续使用AbuPickRegressAngMinMax做为选股因子，如下定义threshold_ang_min＝0.0， threshold_ang_max＝10.0，即只选取上升趋势且上升角度小于10度的股票，下面示例使用ABuPickStockExecute.do_pick_stock_work()函数

from abupy import ABuPickStockExecute

stock_pickers = [{'class': AbuPickRegressAngMinMax,
                  'threshold_ang_min': 0.0, 'threshold_ang_max': 10.0,
                  'reversed': False}]

ABuPickStockExecute.do_pick_stock_work(choice_symbols, benchmark,
                                       capital, stock_pickers)


['usSFUN', 'usBIDU']


可以看到结果sfun和baidu都符合，下面代码验证一下：

kl_pd_sfun = kl_pd_manger.get_pick_stock_kl_pd('usSFUN')
print('sfun 选股周期内角度={:.3f}'.format(ABuRegUtil.calc_regress_deg(kl_pd_sfun.close)))
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sfun 选股周期内角度=8.230


kl_pd_baidu = kl_pd_manger.get_pick_stock_kl_pd('usBIDU')
print('bidu 选股周期内角度={:.3f}'.format(ABuRegUtil.calc_regress_deg(kl_pd_baidu.close)))
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bidu 选股周期内角度=9.644


上面结果显示两支股票在选股周期中的价格趋势拟合角度都在0-10之间。

假设修改需求想要选取周期内趋势角度在0度－10度之外的所有股票，可以这样编写代码：

# 和上面的代码唯一的区别就是reversed=True
stock_pickers = [{'class': AbuPickRegressAngMinMax,
                  'threshold_ang_min': 0.0, 'threshold_ang_max': 10.0,
                  'reversed': True}]

ABuPickStockExecute.do_pick_stock_work(choice_symbols, benchmark,
                                       capital, stock_pickers)


['usNOAH', 'usTSLA', 'usWUBA', 'usVIPS']


可以看到结果与之前相反除了baidu和sfun之外所有股票都被选上，由于在AbuPickStockBase中定义函数reversed_result()，它的作用就是定义结果是否反转。

具体实现请阅读AbuPickStockBase中reversed_result装饰器的实现。

使用实际很简单，在每个具体的选股因子上的fit_pick()函数上根据需要选择是否安上装饰器，如下编写价格选股因子所示：

class AbuPickStockPriceMinMax(AbuPickStockBase):
    """价格选股因子示例类"""
    def _init_self(self, **kwargs):
        """通过kwargs设置选股价格边际条件，配置因子参数"""

        # 暂时与base保持一致不使用kwargs.pop('a', default)方式
        # fit_pick中选择 > 最小(threshold_price_min), 默认负无穷，即默认所有都符合
        self.threshold_price_min = -np.inf
        if 'threshold_price_min' in kwargs:
            # 最小价格阀值
            self.threshold_price_min = kwargs['threshold_price_min']

        # fit_pick中选择 < 最大(threshold_price_max), 默认正无穷，即默认所有都符合
        self.threshold_price_max = np.inf
        if 'threshold_price_max' in kwargs:
            # 最大价格阀值
            self.threshold_price_max = kwargs['threshold_price_max']

    @ps.reversed_result
    def fit_pick(self, kl_pd, target_symbol):
        """开始根据自定义价格边际参数进行选股"""
        if kl_pd.close.max() < self.threshold_price_max and kl_pd.close.min() > self.threshold_price_min:
            # kl_pd.close的最大价格 < 最大价格阀值 且 kl_pd.close的最小价格 > 最小价格阀值
            return True
        return False

    def fit_first_choice(self, pick_worker, choice_symbols, *args, **kwargs):
        raise NotImplementedError('AbuPickStockPriceMinMax fit_first_choice unsupported now!')


备注：本节所编写的选股示例代码以内置在abupy项目代码中可通过如下方式直接导入：

from abupy import AbuPickStockPriceMinMax
from abupy import AbuPickRegressAngMinMax


2. 多个选股因子并行执行


	ABuPickRegressAngMinMax: threshold_ang_min=0.0, 即要求股票走势为向上，上升趋势

	ABuPickStockPriceMinMax threshold_price_min=50.0, 即要求股票在选股周期内股价最小值要大于50.0



继续使用ABuPickStockExecute，使上面两个选股因子同时生效，结果符合的只有BIDU及TSLA，代码如下所示：

from abupy import AbuPickStockPriceMinMax


# 选股list使用两个不同的选股因子组合，并行同时生效
stock_pickers = [{'class': AbuPickRegressAngMinMax,
                  'threshold_ang_min': 0.0, 'reversed': False},
                 {'class': AbuPickStockPriceMinMax,
                  'threshold_price_min': 50.0,
                  'reversed': False}]

%time ABuPickStockExecute.do_pick_stock_work(choice_symbols, benchmark, capital, stock_pickers)


['usBIDU', 'usTSLA']


3. 使用并行来提升选股运行效率

与并行择时实现方式类似，选股使用AbuPickStockMaster并行执行多个进程来提升选股效率。

具体代码请查询AbuPickStockMaster，下面为使用示例, 使用do_pick_stock_with_process()函数执行默认n_process_pick_stock=8，即默认同时运行8个进程。

# 选股list使用两个不同的选股因子组合，并行同时生效
stock_pickers = [{'class': AbuPickRegressAngMinMax,
                  'threshold_ang_min': 0.0, 'reversed': False},
                 {'class': AbuPickStockPriceMinMax,
                  'threshold_price_min': 50.0,
                  'reversed': False}]

cs = AbuPickStockMaster.do_pick_stock_with_process(capital, benchmark, stock_pickers, choice_symbols)


pid:6614 pick stocks complete:100.0%
pid:6615 pick stocks complete:100.0%
pid:6616 pick stocks complete:100.0%
pid:6617 pick stocks complete:100.0%
pid:6618 pick stocks complete:100.0%
pid:6619 pick stocks complete:100.0%
pid:6620 pick stocks complete:100.0%
pid:6621 pick stocks complete:100.0%
pid:6617 done!
pid:6618 done!
pid:6615 done!
pid:6614 done!
pid:6616 done!
pid:6620 done!
pid:6619 done!
pid:6621 done!


从上面输出可以看到选股阶段启动了8个进程，因为股票数量太少，进程启动销毁也需要一定时间，所以上例整体效率并没有提高。

更多示例请阅读《量化交易之路》书中的示例以及对应的ipython代码或者python代码
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本节ipython notebook

前面小节中都使用分解流程方式一步一步实现回测，目的是为了更清晰的说明内部操作流程， 编码过程会显的有些复杂臃肿，但实际上在编写完成一个策略后只需要使用一行代码即abu.run_loop_back可以完成回测。

详细代码实现请阅读abu.run_loop_back()函数，下面使用run_loop_back()进行策略示例：

# 设置初始资金数
read_cash = 1000000
# 设置选股因子，None为不使用选股因子
stock_pickers = None
# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
# 择时股票池
choice_symbols = ['usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG',
                  'usTSLA', 'usWUBA', 'usVIPS']
# 使用run_loop_back运行策略
abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   stock_pickers,
                                                   choice_symbols=choice_symbols,
                                                   n_folds=2)


如上代码abu.run_loop_back接口只需要买入策略序列，卖出策略序列等必要的用户参数，不再涉及AbuBenchmark，AbuCapital等对象的构建操作行为。

1. 度量的基本使用方法

abu_result_tuple类型为AbuResultTuple对象，AbuMetricsBase类为abupy对回测结果进行度量的基础类，对于基于股票类型的

市场进行的回测可以直接使用，对于其它市场度量类有自己的专属类，如AbuMetricsFutures为对期货进行度量时使用，后面的章节示例期货回测时会示例使用。

首先通过AbuMetricsBase的参数进行结果度量，如下所示：


	输出的文字信息打印了胜率、获利期望、亏损期望、策略收益、买入成交比例等信息

	第一图为策略收益与基准收益对照

	第二图为策略收益线性拟合曲线

	第三图为策略收益资金概率密度图



metrics = AbuMetricsBase(*abu_result_tuple)
metrics.fit_metrics()
metrics.plot_returns_cmp()


买入后卖出的交易数量:67
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:55.2239%
平均获利期望:14.1076%
平均亏损期望:-7.8008%
盈亏比:2.2102
策略收益: 48.3078%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 24.1539%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:80.0000%
策略资金利用率比例:28.0706%
策略共执行504个交易日
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2. 度量的可视化

在AbuMetricsBase执行过程中对回测策略的


	收益, 年化收益

	胜率, 盈亏比

	平均获利期望, 平均亏损期望

	夏普比率, 信息比率

	策略波动率, 阿尔法, 贝塔



....................

等度量值进行了计算，详情请阅读AbuMetricsBase源代码，关于这些度量值的基础知识请阅读《量化交易之路》中相关章节。

下面示例一些度量值的可视化：

如下代码通过plot_sharp_volatility_cmp()函数可视化策略与基准之间波动率和夏普比率关系：

metrics.plot_sharp_volatility_cmp()


alpha阿尔法:0.1899
beta贝塔:0.1594
Information信息比率:0.0423
策略Sharpe夏普比率: 1.8654
基准Sharpe夏普比率: 0.5012
策略波动率Volatility: 0.1090
基准波动率Volatility: 0.1689
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如下代码通过plot_effect_mean_day()函数可视化策略买入因子生效间隔天数， 统计买入因子的生效间隔，如图9-3所示。不同的类型的买入因子策略在生效周期上差别很大，组合不同特性的买入因子组成良好的买入策略很重要，但是要注意买入因子的组合不是组合的因子越多，优势越大，所有因子的组合、不光是优势的组合，同时也是劣势的组合。

metrics.plot_effect_mean_day()


因子平均生效间隔:16.7105263158
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如下代码通过plot_keep_days()函数可视化策略持股天数：

metrics.plot_keep_days()


策略持股天数平均数: 45.429
策略持股天数中位数: 29.000
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如下代码通过plot_sell_factors()函数可视化策略卖出因子生效分布情况:

metrics.plot_sell_factors()


卖出生效因子分布：
AbuFactorAtrNStop:stop_loss=1.0           18
AbuFactorAtrNStop:stop_win=3.0             9
AbuFactorCloseAtrNStop:close_atr_n=1.5    31
AbuFactorPreAtrNStop:pre_atr=1.5           9
dtype: int64
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plot_max_draw_down()函数中实现了计算最大回撤并可视化:

metrics.plot_max_draw_down()
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最大回撤: 0.065704
最大回测启始时间:2016-04-14, 结束时间2016-07-13, 共回测103775.665000


3. 扩展自定义度量类

用户可以通过继承AbuMetricsBase，扩展度量值，以及添加其它的度量可视化方法。

如下代码示例子类通过实现：


	扩展_metrics_extend_stats方法，添加交易手续费变化曲线做为度量值

	添加plot_commission度量可视化方法，可视化收益曲线和手续费曲线之前的关系



from abupy import ABuScalerUtil

class MetricsDemo(AbuMetricsBase):
    """扩展自定义度量类示例"""

    def _metrics_extend_stats(self):
        """
            子类可扩展的metrics方法，子类在此方法中可定义自己需要度量的值:
            本demo示例交易手续费和策略收益之间的度量对比
        """
        commission_df = self.capital.commission.commission_df
        commission_df['commission'] = commission_df.commission.astype(float)
        commission_df['cumsum'] = commission_df.commission.cumsum()
        """
            eg:
                type    date    symbol  commission  cumsum
            0   buy 20141024    usAAPL  19.04   19.04
            0   buy 20141024    usAAPL  19.04   38.08
            0   buy 20141029    usNOAH  92.17   130.25
            0   buy 20141029    usBIDU  7.81    138.06
            0   buy 20141029    usBIDU  7.81    145.87
            0   buy 20141029    usVIPS  60.95   206.82
        """
        # 讲date转换为index
        dates_pd = pd.to_datetime(commission_df.date)
        commission = pd.DataFrame(index=dates_pd)
        """
            eg: commission
            2014-10-24  19.04
            2014-10-24  38.08
            2014-10-29  130.25
            2014-10-29  138.06
            2014-10-29  145.87
            2014-10-29  206.82
            2014-11-03  265.82
            2014-11-11  360.73
        """
        commission['cum'] = commission_df['cumsum'].values
        self.commission_cum = commission['cum']
        self.commission_sum = self.commission_cum[-1]

    def plot_commission(self):
        """
            使用计算好的首先费cumsum序列和策略收益cumsum序列进行可视化对比
            可视化收益曲线和手续费曲线之前的关系
        """
        print('回测周期内手续费共: {:.2f}'.format(self.commission_sum))
        # 使用缩放scaler_xy将两条曲线缩放到同一个级别
        x, y = ABuScalerUtil.scaler_xy(self.commission_cum, self.algorithm_cum_returns, type_look='look_max',
                                       mean_how=True)
        x.plot(label='commission')
        y.plot(label='algorithm returns')
        plt.legend(loc=2)
        plt.show()


上面代码的MetricsDemo类即完成了扩展自定义度量类的实现，它可以使用本前面使用的AbuMetricsBase中任何方法，

如metrics.plot_returns_cmp()，metrics.plot_max_draw_down()等等，它独有度量可视化方法plot_commission():

metrics = MetricsDemo(*abu_result_tuple)
metrics.fit_metrics()
metrics.plot_commission()


回测周期内手续费共: 4680.93
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上面通过plot_commission方法中通过ABuScalerUtil.scaler_xy将两条曲线缩放到一个可视化级别上，可视化的目的是更直观的发现策略中的问题，度量值的意义即是提供发现问题的线索值，如上面两条曲线的走势，当策略收益曲线变缓的时候，手续费曲线应该也要随着变缓慢，如果出现两条曲线背离或者完全不跟随的情况，都代表交易策略有问题。

自定义度量类时也一定要以发现问题为目的，提供线索为手段进行度量类的个性化定制。

备注：关于ABuScalerUtil.scaler_xy等工具的使用在后面的章节会有示例讲解演示
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第7节 寻找策略最优参数和评分
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本节ipython notebook

上一节主要讲解了如何使用abupy中度量模块对回测的结果进行度量，本节将主要讲解使用grid search模块对策略参数寻找最优。

最优参数的意思是比如上一节使用的卖出因子组合使用:

sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]


AbuFactorAtrNStop止盈止损策略的止盈阀值是3.0，止损阀值是1.0，那么止盈参数设置成2.0或者止损阀值设置为0.5是不是回测交易效果更好呢，

AbuFactorPreAtrNStop风险控制止损pre_atr_n参数设置的是1.5，如果设置为1.0回测结果将如何，grid search模块对策略寻找最优参数就是要在给定的参数组合范畴内，寻找到策略参数最佳的设置。

1. 参数取值范围

Grid Search实际上是蒙特卡洛方法的一种实现子集，它首先固定了几组参数取值范围，把无限个解问题先缩小到有限个解的问题，然后对排列组合的各个参数组合迭代进行运算，得到最优结果。

既然是在给定参数范围内寻找最优，所以首先要给定一个合理的参数范围，下面首先寻找AbuFactorAtrNStop的参数组合如下所示：

stop_win_range = np.arange(2.0, 4.5, 0.5)
stop_loss_range = np.arange(0.5, 2, 0.5)

sell_atr_nstop_factor_grid = {
              'class': [AbuFactorAtrNStop],
              'stop_loss_n'   : stop_loss_range,
              'stop_win_n'   : stop_win_range
         }

print('AbuFactorAtrNStop止盈参数stop_win_n设置范围:{}'.format(stop_win_range))
print('AbuFactorAtrNStop止损参数stop_loss_n设置范围:{}'.format(stop_loss_range))


AbuFactorAtrNStop止盈参数stop_win_n设置范围:[ 2.   2.5  3.   3.5  4. ]
AbuFactorAtrNStop止损参数stop_loss_n设置范围:[ 0.5  1.   1.5]


之前小节构造因子对象的序列使用字典形式装载参数和class，如下所示

{'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
 'class': AbuFactorAtrNStop},


上面sell_atr_nstop_factor_grid使用类似的方法构造字典对象，区别就是所有字典中的元素都变成可迭代的序列了。

使用类似的方式设置AbuFactorPreAtrNStop与AbuFactorCloseAtrNStop参数设置范围，如下所示：

close_atr_range = np.arange(1.0, 4.0, 0.5)
pre_atr_range = np.arange(1.0, 3.5, 0.5)

sell_atr_pre_factor_grid = {
              'class': [AbuFactorPreAtrNStop],
              'pre_atr_n' : pre_atr_range
         }

sell_atr_close_factor_grid = {
              'class': [AbuFactorCloseAtrNStop],
              'close_atr_n' : close_atr_range
         }

print('暴跌保护止损参数pre_atr_n设置范围:{}'.format(pre_atr_range))
print('盈利保护止盈参数close_atr_n设置范围:{}'.format(close_atr_range))


暴跌保护止损参数pre_atr_n设置范围:[ 1.   1.5  2.   2.5  3. ]
盈利保护止盈参数close_atr_n设置范围:[ 1.   1.5  2.   2.5  3.   3.5]


在参数参数设置范围确定了的前提下即可以开始对参数进行组合，代码如下所示：

sell_factors_product = ABuGridHelper.gen_factor_grid(
    ABuGridHelper.K_GEN_FACTOR_PARAMS_SELL,
    [sell_atr_nstop_factor_grid, sell_atr_pre_factor_grid, sell_atr_close_factor_grid])

print('卖出因子参数共有{}种组合方式'.format(len(sell_factors_product)))
print('卖出因子组合0: 形式为{}'.format(sell_factors_product[0]))


卖出因子参数共有477种组合方式
卖出因子组合0: 形式为[{'class': <class 'abupy.FactorSellBu.ABuFactorAtrNStop.AbuFactorAtrNStop'>, 'stop_loss_n': 0.5, 'stop_win_n': 2.0}, {'class': <class 'abupy.FactorSellBu.ABuFactorPreAtrNStop.AbuFactorPreAtrNStop'>, 'pre_atr_n': 1.0}, {'class': <class 'abupy.FactorSellBu.ABuFactorCloseAtrNStop.AbuFactorCloseAtrNStop'>, 'close_atr_n': 1.0}]


上述代码使用ABuGridHelper.gen_factor_grid对参数进行组合，结果共组合出477种包括不同参数的组合，不同因子的组合，也有完全不使用任何因子的组合。

相似方式使用ABuGridHelper生成不同买入参数的因子排列组合, 这里只使用42日、60日作为备选参数。读者可使用类似bk_days = np.arange(20, 130, 10)方式生成更多的买入参数，更可以自己实现其它的买入策略与AbuFactorBuyBreak一同做grid，但是在之后阶段运行Grid Search速度就会越慢。

buy_bk_factor_grid1 = {
    'class': [AbuFactorBuyBreak],
    'xd': [42]
}

buy_bk_factor_grid2 = {
    'class': [AbuFactorBuyBreak],
    'xd': [60]
}

buy_factors_product = ABuGridHelper.gen_factor_grid(
    ABuGridHelper.K_GEN_FACTOR_PARAMS_BUY, [buy_bk_factor_grid1, buy_bk_factor_grid2])

print('买入因子参数共有{}种组合方式'.format(len(buy_factors_product)))
print('买入因子组合形式为{}'.format(buy_factors_product))


买入因子参数共有3种组合方式
买入因子组合形式为[[{'class': <class 'abupy.FactorBuyBu.ABuFactorBuyBreak.AbuFactorBuyBreak'>, 'xd': 42}, {'class': <class 'abupy.FactorBuyBu.ABuFactorBuyBreak.AbuFactorBuyBreak'>, 'xd': 60}], [{'class': <class 'abupy.FactorBuyBu.ABuFactorBuyBreak.AbuFactorBuyBreak'>, 'xd': 42}], [{'class': <class 'abupy.FactorBuyBu.ABuFactorBuyBreak.AbuFactorBuyBreak'>, 'xd': 60}]]


由于只选用42d、60d为参数，所以只有三种排列组合，也就是分别为：


	只使用42d突破因子

	只使用60d突破因子

	同时使用42d、60d突破因子



买入因子有477种组合，卖出因子有3种组合，两者再组合将有477 x 3 = 1431中因子组合

print('组合因子参数数量{}'.format(len(buy_factors_product) * len(sell_factors_product) ))


组合因子参数数量1431


2. Grid Search寻找最优参数

下面代码使用abupy中的GridSearch类进行最优参数寻找，从GridSearch类参数可以看到除了buy_factors_product、sell_factors_product外，还有stock_pickers_product（选股因子排列组合）本例没有用到，读者可自行尝试。

read_cash = 1000000
choice_symbols = ['usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG',
                  'usTSLA', 'usWUBA', 'usVIPS']
grid_search = GridSearch(read_cash, choice_symbols,
                         buy_factors_product=buy_factors_product,
                         sell_factors_product=sell_factors_product)


下面开始通过fit函数开始寻找最优，第一次运行select：run gird search，然后点击run select，如果已经运行过可select：load score cache直接从缓存数据读取

备注：如果第一次运行选择run gird search下面的运行耗时大约1小时多，建议电脑空闲时运行

scores = None
score_tuple_array = None

def run_grid_search():
    global scores, score_tuple_array
    # 运行GridSearch n_jobs=-1启动cpu个数的进程数
    scores, score_tuple_array = grid_search.fit(n_jobs=-1)
    # 运行完成输出的score_tuple_array可以使用dump_pickle保存在本地，以方便之后使用
    ABuFileUtil.dump_pickle(score_tuple_array, '../gen/score_tuple_array')

def load_score_cache():
    """有本地数据score_tuple_array后，即可以从本地缓存读取score_tuple_array"""
    global scores, score_tuple_array

    with AbuBlockProgress('load score cache'):
        score_tuple_array = ABuFileUtil.load_pickle('../gen/score_tuple_array')
        if not hasattr(grid_search, 'best_score_tuple_grid'):
            # load_pickle的grid_search没有赋予best_score_tuple_grid，这里补上
            from abupy import make_scorer, WrsmScorer
            scores = make_scorer(score_tuple_array, WrsmScorer)
            grid_search.best_score_tuple_grid = score_tuple_array[scores.index[-1]]
        print('load complete!')

def select(select):
    if select == 'run gird search':
        run_grid_search()
    else: # load score cache
        load_score_cache()

_ = ipywidgets.interact_manual(select, select=['run gird search', 'load score cache'])


下面使用type查看返回的score_tuple_array类型为list，score_tuple_array中的元素类型为AbuScoreTuple：

type(score_tuple_array), type(score_tuple_array[0])


(list, abupy.MetricsBu.ABuMetricsScore.AbuScoreTuple)


上面说过组合数量477 x 3 = 1431中因子组合：

最终的评分结果也应该scores是有1431种，下面开始验证：

print('最终评分结果数量{}'.format(len(scores)))


最终评分结果数量1431


grid_search中保存了得到分数最高的对象best_score_tuple_grid，可以利用它直接用AbuMetricsBase可视化最优参数结果，如图：

from abupy import AbuMetricsBase
best_score_tuple_grid = grid_search.best_score_tuple_grid
AbuMetricsBase.show_general(best_score_tuple_grid.orders_pd, best_score_tuple_grid.action_pd,
                                        best_score_tuple_grid.capital, best_score_tuple_grid.benchmark)


买入后卖出的交易数量:38
买入后尚未卖出的交易数量:2
胜率:60.5263%
平均获利期望:13.4462%
平均亏损期望:-6.0647%
盈亏比:3.2382
策略收益: 31.5812%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 15.7906%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:100.0000%
策略资金利用率比例:18.0478%
策略共执行504个交易日
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alpha阿尔法:0.1310
beta贝塔:0.1100
Information信息比率:0.0210
策略Sharpe夏普比率: 1.8907
基准Sharpe夏普比率: 0.5012
策略波动率Volatility: 0.0742
基准波动率Volatility: 0.1689
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3. 度量结果的评分

读者可能会有的疑问1：哪里来的分数，怎么评定的分数。

在GridSearch类 fit()函数中可以看到第二个参数score_class需要一个判分类，在fit()中最后几行使用ABuMetricsScore.make_scorer()函数将所有返回的结果score_tuple_array使用判分类WrsmScorer对结果打分数。

打分数实现的基本思路为：如果想根据sharpe值的结果来对最优参数下判断，但是sharpe值多大可以判定为100分？多大可以判断为50分呢？我们无法确定，所以将所有sharpe结果排序，由于sharpe值越大越好，所以排序结果对应分数由0至1，这样就可以得到某一个具体参数组合的sharpe值的分数。这样的话使用多个评分标准， 比如这里使用'win_rate'、 'returns'、 'sharpe'、'max_drawdown'四种，就可以分别计算出某个参数组合对应的度量指标评分，再乘以分配给它们的权重就可以得到最终结果分数。

具体请阅读GridSearch.fit，AbuBaseScorer，WrsmScorer源代码实现

如下代码我们实例化一个评分类WrsmScorer，它的参数为之前GridSearch返回的score_tuple_array对象：

scorer = WrsmScorer(score_tuple_array)


如下可以看到scorer中的score_pd是由评分的度量指标数值，以及这个具体数据对应项所得的分数组成：

scorer.score_pd.tail()
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由于AbuBaseScorer 中fit_score()函数的实现只是对score_pd的'score'项进行排序后返回score，这样最终的结果为分数及对应score_tuple_array的序列号，从下面输出可以看出658为最优参数序号，所以score_tuple_array[658]与grid_search.best_score_tuple_grid是一致的。

sfs = scorer.fit_score()
sfs[::-1][:15]


658    0.9740
664    0.9696
808    0.9678
688    0.9664
670    0.9608
838    0.9593
682    0.9577
676    0.9577
694    0.9549
657    0.9505
807    0.9460
754    0.9458
687    0.9455
724    0.9430
814    0.9404
Name: score, dtype: float64


4. 不同权重的评分

读者可能会有的疑问2：为什么从度量可视化看到的这个最优的投资回报还没有上一节的那个回测高？

因为由于默认的WrsmScorer使用：胜率、sharpe、投资回报、最大回撤这四个因素，综合评定策略的分数，并且类GridSearch默认为四项等权重评分，我们下面可以仍然使用WrsmScorer但是通过调整权重来达到各种评定效果。

# 实例化WrsmScorer，参数weights，只有第二项为1，其他都是0，
# 代表只考虑投资回报来评分
scorer = WrsmScorer(score_tuple_array, weights=[0, 1, 0, 0])
# 返回排序后的队列
scorer_returns_max = scorer.fit_score()
# 因为是倒序排序，所以index最后一个为最优参数
best_score_tuple_grid = score_tuple_array[scorer_returns_max.index[-1]]
# 由于篇幅，最优结果只打印文字信息
AbuMetricsBase.show_general(best_score_tuple_grid.orders_pd,
                            best_score_tuple_grid.action_pd,
                            best_score_tuple_grid.capital,
                            best_score_tuple_grid.benchmark,
                            only_info=True)


买入后卖出的交易数量:51
买入后尚未卖出的交易数量:19
胜率:82.3529%
平均获利期望:16.2075%
平均亏损期望:-7.6414%
盈亏比:8.8162
策略收益: 49.7671%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 24.8835%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:62.8571%
策略资金利用率比例:41.3748%
策略共执行504个交易日
alpha阿尔法:0.1810
beta贝塔:0.3710
Information信息比率:0.0485
策略Sharpe夏普比率: 1.4955
基准Sharpe夏普比率: 0.5012
策略波动率Volatility: 0.1420
基准波动率Volatility: 0.1689


可以看到只考虑投资回报来评分的话，上面策略收益: 50.44%为最高。

下面通过best_score_tuple_grid.buy_factors，best_score_tuple_grid.sell_factors看一下这个收益的买入因子参数、卖出因子参数，如下所示，可以发现它的因子参数组合与我在上一节开始使用的参数是一摸一样的。

best_score_tuple_grid.buy_factors, best_score_tuple_grid.sell_factors


([{'class': abupy.FactorBuyBu.ABuFactorBuyBreak.AbuFactorBuyBreak, 'xd': 42},
  {'class': abupy.FactorBuyBu.ABuFactorBuyBreak.AbuFactorBuyBreak, 'xd': 60}],
 [{'class': abupy.FactorSellBu.ABuFactorCloseAtrNStop.AbuFactorCloseAtrNStop,
   'close_atr_n': 1.5}])


下面看一下只考虑胜率来评分的结果，从结果可以看到虽然胜率达到了85%以上，但是收益并不高：

# 只有第一项为1，其他都是0代表只考虑胜率来评分
scorer = WrsmScorer(score_tuple_array, weights=[1, 0, 0, 0])
# 返回按照评分排序后的队列
scorer_returns_max = scorer.fit_score()
# index[-1]为最优参数序号
best_score_tuple_grid = score_tuple_array[scorer_returns_max.index[-1]]
AbuMetricsBase.show_general(best_score_tuple_grid.orders_pd,
                            best_score_tuple_grid.action_pd,
                            best_score_tuple_grid.capital,
                            best_score_tuple_grid.benchmark,
                            only_info=False)

# 最后打印出只考虑胜率下最优结果使用的买入策略和卖出策略
best_score_tuple_grid.buy_factors, best_score_tuple_grid.sell_factors


买入后卖出的交易数量:21
买入后尚未卖出的交易数量:9
胜率:85.7143%
平均获利期望:19.0903%
平均亏损期望:-9.2893%
盈亏比:9.4105
策略收益: 21.5035%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 10.7518%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:86.6667%
策略资金利用率比例:44.3042%
策略共执行504个交易日
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alpha阿尔法:0.0724
beta贝塔:0.4226
Information信息比率:0.0092
策略Sharpe夏普比率: 0.7392
基准Sharpe夏普比率: 0.5012
策略波动率Volatility: 0.1464
基准波动率Volatility: 0.1689
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([{'class': abupy.FactorBuyBu.ABuFactorBuyBreak.AbuFactorBuyBreak, 'xd': 60}],
 [{'class': abupy.FactorSellBu.ABuFactorCloseAtrNStop.AbuFactorCloseAtrNStop,
   'close_atr_n': 1.5}])


从输出可以看到买入策略只使用60天突破买入作为买入信号，卖出只以保护利润的止盈ABuFactorCloseAtrNStop发出卖出信号，其实这种策略就是没有止损的策略。很像大多数普通交易者的交易模式，亏损了的交易不卖出，持有直到可以再次盈利为。这样的方式投资者的胜率非常高，我之前看过几个朋友的交易账户，发现他们交易的胜率非常高，但他们的账户最终都是亏损的，我认为交易中最虚幻的就是胜率，但是大多数人追求的反而是胜率。如果说股票市场最终的投资结果90%的人将亏损收场话，那我相信这90%的人胜率大多数都为超过50%甚至更高，那么如果我们想最终战胜市场的话，我们的有效投资策略是不是应该是胜率低于50%的呢？

5. 自定义评分类的实现

上面的评分全部都是使用abupy中内置的WrsmScorer做为评分类，其从四个维度：胜率、sharpe、投资回报、最大回撤综合评定策略的分数，通过调整权重来达到各种评定效果，但是如果用户想要从其它的维度来综合评分的话就需要自定义评分类。

上一节中最后示例扩展自定义度量类中编写了MetricsDemo度量类，它扩展了AbuMetricsBase度量类，添加了交易手续费相关度量值，以及可视化方法

，下面的示例编写评分类将使用手续费做为一个度量维度对grid结果进行评分，代码如下所示:

from abupy import AbuBaseScorer

class DemoScorer(AbuBaseScorer):
    def _init_self_begin(self, *arg, **kwargs):
        """胜率，策略收益，手续费组成select_score_func"""

        self.select_score_func = lambda metrics: [metrics.win_rate, metrics.algorithm_period_returns,
                                                  metrics.commission_sum]
        self.columns_name = ['win_rate', 'returns', 'commission']
        self.weights_cnt = len(self.columns_name)

    def _init_self_end(self, *arg, **kwargs):
        """
        _init_self_end这里一般的任务是将score_pd中需要反转的反转，默认是数据越大越好，有些是越小越好，
        类似make_scorer(xxx, greater_is_better=True)中的参数greater_is_better的作用：

                            sign = 1 if greater_is_better else -1
        """
        self.score_pd['commission'] = -self.score_pd['commission']


上面的代码DemoScorer即实现了自定义评分类：


	自定义评分类需要继承AbuBaseScorer

	自定义评分类需要实现_init_self_begin，声明自己要度量metrics中的那些度量值

	自定义评分类需要实现_init_self_end，在这里将需要反转结果的度量值进行反转



本例_init_self_end中使用：

self.score_pd['commission'] = -self.score_pd['commission']


将手续费数值进行反转，因为本例度量的标准是手续费的花销越小代表结果越好，所以需要在_init_self_end中将手续费这一列变成负数。

下面构建DemoScorer，注意传递了关键字参数metrics_class，使用MetricsDemo，默认不传递metrics_class将使用AbuMetricsBase做为度量类提供度量值，但是DemoScorer中需要使用metrics.commission_sum，所以这里必须使用MetricsDemo，代码如下所示：

备注：已将MetricsDemo做为abupy内置策略示例因子在项目中，所以本节不重复编写，直接从abupy中import，如下所示

from abupy import MetricsDemo

scorer = DemoScorer(score_tuple_array, metrics_class=MetricsDemo)
# 返回按照评分排序后的队列
scorer_returns_max = scorer.fit_score()
scorer.score_pd.tail()
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上面代码使用DemoScorer对grid的结果进行评分，从score_pd.tail()中可以看到commission=-1179.97, 即手续费总开销为1179.97的score_commission评分结果在手续费评分结果中是满分1

scorer.score_pd.head()
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从score_pd.head()中可以看到手续费开销越大的在手续费分数score_commission这一栏中的得分结果就越低，

可想而知如果使用：

scorer = DemoScorer(score_tuple_array, metrics_class=MetricsDemo, weights=[0, 0, 1])


将评分权重都放在手续费的开销上，那么评分的结果最后的即是不怎么进行买入交易，或者买入后不进行卖出交易的参数组合了，读者可自行尝试。

关于评分类的更多细节请自行阅读源AbuBaseScorer

小结：对于交易系统的优化，最优参数的选择问题，首先我们要明确所有的参数拟合都是基于历史数据的，即拟合一组最优参数使其对特定历史或者特定一些股票的回测结果趋于完美的实际意义并不大，有时反而适得其反，但是大粒度的统计意义依然具备。比如上面使用的一些因子的参数你设置为100或者其他不靠谱的数那肯定是不合适的，在统计范围内来限制参数的有限个解是有意义的，但是真实的最优参数却是不存在的，不要在最优参数上陷入误区，适可而止，掌握好度，是做好每一件事情的关键。
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第8节 A股市场的回测

作者: 阿布
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本节ipython notebook

之前的小节回测示例都是使用美股，本节示例A股市场的回测。

买入因子，卖出因子等依然使用相同的设置，如下所示：

# 设置初始资金数
read_cash = 1000000

# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]


1. A股市场的回测示例

择时股票池使用沙盒缓存数据中的如下股票：

A股市场：


	科大讯飞(002230)

	乐视网(300104)

	东方财富(300059)

	中国中车(601766)

	同仁堂(600085),

	招商银行(600036)

	山西汾酒(600809)

	万科A(000002)

	比亚迪(002594)

	万达电影(002739)

	上证指数(sh000001)



代码如下所示：

# 择时股票池
choice_symbols = ['002230', '300104', '300059', '601766', '600085', '600036', '600809', '000002', '002594', '002739']


# 使用run_loop_back运行策略
abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   n_folds=6,
                                                   choice_symbols=choice_symbols)


AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:169
买入后尚未卖出的交易数量:1
胜率:55.6213%
平均获利期望:17.4736%
平均亏损期望:-6.6848%
盈亏比:3.5702
策略收益: 164.6985%
基准收益: 75.7668%
策略年化收益: 41.1746%
基准年化收益: 18.9417%
策略买入成交比例:88.2353%
策略资金利用率比例:34.8566%
策略共执行1008个交易日
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上面的回测结果虽然可以正常运行，但是很多交易细节还是使用的默认设置中的美股交易模式，因为默认的设置EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US是美股，它会影响到一年多少个交易日等等交易细节，基准标尺等问题，如注意观察上面使用使用show_general显示的最终收益对比图，可以发现策略收益对比的是纳斯达克指数，并不是A股大盘。

正确的做法是首先将abupy量化环境设置为A股，代码如下所示：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN


abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   n_folds=6,
                                                   choice_symbols=choice_symbols)


AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:252
买入后尚未卖出的交易数量:2
胜率:43.6508%
平均获利期望:17.5752%
平均亏损期望:-6.9084%
盈亏比:2.1424
策略收益: 114.8238%
基准收益: 20.6036%
策略年化收益: 19.8870%
基准年化收益: 3.5685%
策略买入成交比例:83.0709%
策略资金利用率比例:38.6073%
策略共执行1455个交易日
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2. 涨跌停的特殊处理

下面主要讲解一下A股市场中比较特殊的地方：涨停，跌停，首先看一下下面这笔交易：

orders_pd = abu_result_tuple.orders_pd
view_orders = orders_pd[(orders_pd['symbol'] == '601766') & (orders_pd['buy_date'] == 20150417)]
view_orders
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从交易单来看似乎一切ok，虽然最终交易亏损了，下面使用plot_candle_from_order可视化view_orders，plot_candle_from_order标记出了买入和卖出点

trade_df = ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order(view_orders)
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ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order返回的trade_df是这笔交易的持股周期内的金融时间序列，如下所示，看第一条数据

2015-04-17交易日即为买入交易日，可以发现close，high，low的价格都是一样的，这代表了在集合竞价阶段股票已经涨停，但在我们回测中默认使用的

滑点买入类依然认为可以买入。

备注：滑点类相关内容请阅读：滑点策略与交易手续费

print('买入价格为：{}'.format(view_orders.ix[0].buy_price))
trade_df.head()


买入价格为：35.61
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和买入类似，注意下面这笔交易：

view_orders = orders_pd[(orders_pd['symbol'] == '000002') & (orders_pd['sell_date'] == 20160704)]
trade_df = ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order(view_orders.ix[0])
print('卖出价格为：{}'.format(view_orders.ix[0].sell_price))
trade_df.tail()
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卖出价格为：21.27
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上面ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order返回的trade_df是这笔交易的持股周期内的金融时间序列，看第最后一条数据

2016-07-04交易日即为卖出交易日，可以发现close，high，low的价格都是一样的，这代表了在集合竞价阶段股票已经跌停，但在我们回测中默认使用的

滑点卖出类依然认为可以卖出。

类似的情况还有下面这种虽然并不是在集合竞价阶段股票涨停，但是涨停下依然使用当天最高最低均价买入，买入价格为：1.175显然也不合适，同理在非集合竞价跌停的情况下以当天的平均价格卖出也不合适。

备注：默认滑点类使用均价买入卖出，详情阅读AbuSlippageSellBase，AbuSlippageBuyBase

view_orders = orders_pd[(orders_pd['symbol'] == '300059') & (orders_pd['buy_date'] == 20120222)]
trade_df = ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order(view_orders.ix[0])
print('买入价格为：{}'.format(view_orders.ix[0].buy_price))
trade_df.head(1)
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买入价格为：1.175
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为解决上述问题abupy中有针对A股涨停和跌停的特殊装饰器封装在滑点模块中：

具体实现原理不在这里展开，效果为：


	针对非集合竞价阶段的涨停，滑点买入价格以高概率在接近涨停的价格买入

	针对非集合竞价阶段的跌停，滑点卖出价格以高概率在接近跌停的价格卖出

	集合竞价阶段的涨停根据设置中的买入成功概率进行买入决策

	集合竞价阶段的跌停根据设置中的卖出成功概率进行卖出决策



具体实现请阅读源代码AbuSlippageSellBase，AbuSlippageBuyBase。

下面的代码即将上述4个针对A股涨停和跌停的特殊设置打开：

from abupy import slippage
# 开启针对非集合竞价阶段的涨停，滑点买入价格以高概率在接近涨停的价格买入
slippage.sbb.g_enable_limit_up = True
# 将集合竞价阶段的涨停买入成功概率设置为0，如果设置为0.2即20%概率成功买入
slippage.sbb.g_pre_limit_up_rate = 0
# 开启针对非集合竞价阶段的跌停，滑点卖出价格以高概率在接近跌停的价格卖出
slippage.ssb.g_enable_limit_down = True
# 将集合竞价阶段的跌停卖出成功概率设置为0, 如果设置为0.2即20%概率成功卖出
slippage.ssb.g_pre_limit_down_rate = 0


其它的回测因子等设置都不变，重新使用abu.run_loop_back进行回测，代码如下：

abu_result_slippage, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   n_folds=6,
                                                   choice_symbols=choice_symbols)


AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_slippage, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:249
买入后尚未卖出的交易数量:2
胜率:42.9719%
平均获利期望:16.4189%
平均亏损期望:-6.8735%
盈亏比:1.8920
策略收益: 89.4554%
基准收益: 20.6036%
策略年化收益: 15.4933%
基准年化收益: 3.5685%
策略买入成交比例:82.4701%
策略资金利用率比例:39.7315%
策略共执行1455个交易日
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上面的度量显示买入后卖出的交易数量:249，之前没开启涨跌停时是252，即可知道有三笔交易由于开启了涨跌停没有进行买入，但是怎么能知道那些交易发生了变化呢?

备注：读者可尝试使用 ABU量化系统使用文档－第九节 港股市场的回测 中讲解的AbuSDBreak对上面A股交易进行回测，度量结果。

3. 对多组交易结果进行分析

AbuOrderPdProxy是abupy中内置的针对交易单对象进行并集，交集，差集等交易单分析使用的工具，通过EOrderSameRule使用不同的判断为是否相同使用的交易单规则，更多实现详情请阅读AbuOrderPdProxy源代码，下面示例使用:

from abupy import AbuOrderPdProxy, EOrderSameRule

orders_pd_slippage = abu_result_slippage.orders_pd
# 通过orders_pd构造AbuOrderPdProxy
proxy = AbuOrderPdProxy(orders_pd)
with proxy.proxy_work(abu_result_slippage.orders_pd) as (order, order_slippage):
    print('order == order_slippage: {}'.format(order == order_slippage))
    print('order > order_slippage: {}'.format(order > order_slippage))
    diff_a = order - order_slippage
    diff_b = order_slippage - order


order == order_slippage: False
order > order_slippage: True


下面对比一下两个差集的第一个数据，可以发现不同点是买入价格：


	未使用涨跌停控制的diff_a的交易依然是使用1.17的价格买入股票

	使用涨跌停控制的diff_b的交易使用接近涨停价格1.23的价格买入股票



备注：读者可以输出diff_a，diff_b自行一个一个对比一下看看，这里不再详对

diff_a.head(1)
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diff_b.head(1)
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下面通过EOrderSameRule.ORDER_SAME_BD做为AbuOrderPdProxy的参数，这样构造的AbuOrderPdProxy即切换了对交易单相同的规则：

class EOrderSameRule(Enum):
    """对order_pd中对order判断为是否相同使用的规则"""

    """order有相同的symbol和买入日期就认为是相同"""
    ORDER_SAME_BD = 0
    """order有相同的symbol, 买入日期，和卖出日期，即不考虑价格，只要日期相同就相同"""
    ORDER_SAME_BSD = 1
    """order有相同的symbol, 买入日期，相同的买入价格，即单子买入时刻都相同"""
    ORDER_SAME_BDP = 2
    """order有相同的symbol, 买入日期, 买入价格, 并且相同的卖出日期和价格才认为是相同，即买入卖出时刻都相同"""
    ORDER_SAME_BSPD = 3


使用相同的symbol和买入日期就认为是相同的规则，结果如下：

proxy = AbuOrderPdProxy(orders_pd, EOrderSameRule.ORDER_SAME_BD)
with proxy.proxy_work(abu_result_slippage.orders_pd) as (order, order_slippage):
    diff_c = order - order_slippage
diff_c
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ABuSymbolPd.make_kl_df('601766', start='20150417', end='20150417')
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ABuSymbolPd.make_kl_df('300104', start='20131009', end='20131009')
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可以看到diff_c中展示的三个交易单都是在集合竞价阶段已涨停了的股票交易，在开启了涨跌停控制后这三笔交易都没有进行买入。

如上述使用的AbuOrderPdProxy等工具，abupy不仅仅提供了对交易进行回测的功能，有许多分析，统计，机器学习，以及可视化工具在项目中可以帮助你分析策略，分析回测结果，以及为产生新的策略产生基础阀值等功能，在之后的教程中将陆续讲解使用以及示例。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第9节 港股市场的回测

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

上一节讲解的是A股市场的回测，本节讲解港股市场的回测示例。

买入因子，卖出因子等依然使用相同的设置，如下所示：

# 设置初始资金数
read_cash = 1000000

# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]


1. 港股市场的回测示例

择时股票池使用沙盒缓存数据中的如下股票：

港股市场：


	中国恒大(hk03333)

	腾讯控股(hk00700)

	长城汽车(hk02333)

	中国信达(hk01359)

	复星国际(hk00656)

	金山软件(hk03888)

	中国平安(hk02318)

	恒生指数(hkHSI)



代码如下所示：

# 择时股票池
choice_symbols = ['hk03333', 'hk00700', 'hk02333', 'hk01359', 'hk00656', 'hk03888', 'hk02318']


与A股市场类似首先将abupy量化环境设置为港股，代码如下所示：

# 设置市场类型为港股
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_HK


abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   n_folds=6,
                                                   choice_symbols=choice_symbols)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:202
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:50.4950%
平均获利期望:12.9899%
平均亏损期望:-5.9130%
盈亏比:2.4770
策略收益: 85.8217%
基准收益: 18.5928%
策略年化收益: 14.6923%
基准年化收益: 3.1830%
策略买入成交比例:90.7317%
策略资金利用率比例:32.5890%
策略共执行1472个交易日
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从上收益曲线可以看到在大概在2015年上旬的有一次收益猛烈的拉升出现，下面输出top10笔收益，代码如下所示：

orders_pd = abu_result_tuple.orders_pd
top_10 = orders_pd.sort_values(by='profit')[::-1].dropna(subset=['sell_price'])[:10]
top_10.filter(['symbol', 'buy_date', 'buy_price', 'sell_date', 'sell_price', 'profit'])
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从输出可以清晰的看出，top3的高收益交易都发生在2015年3月份买入，4月份卖出，3笔收益都非常高。

结合HSI基准在3-4月之间也有一个拉升，这里的收益曲线猛烈拉升也可以理解了。

在《量化交易之路》中写过：很多时候我们编写出一个策略后发现预期收益非常高，遇到这样的情况，如果你是认真的，那就应该考虑怎么降低收益，降低的不仅是收益也是风险，对应的提高的将是系统的稳定性。

有很多朋友问怎样才能降低风险，提高稳定性，比如上面的回测，是不是要把3-4月份这次收益猛烈的拉升滤除才叫降低风险呢？

当然不是，上面的3-4月份拉升收益是顺势的收益，如果要把这段过滤将是逆势行为。

有些朋友问降低风险是不是需要通过买对冲来实现？

其实也不建议个人投资者买对冲，因为对冲的产品一般都是和时间相关的，比如期权，期货，增加一个时间维度会将整个交易复杂度提升几个数量级，并不建议一般交易者进行这种对冲，特别是以股票为主要投资对象的一般交易者（但是可以在策略中做相同品种的相关性对冲，在之后的章节会有完成相关性策略示例）。

我认为最适合一般投资者的的提高稳定性的方法就是降低交易频率，比如ump裁判拦截，主要就是通过学习策略中的失败交易，从不同角度进行学习交易特点，指导决策拦截交易，拦截了大量的交易可以节省佣金，更重大的意义在于边裁避免了重大的风险。

本节讲解在不考虑使用ump系统的情况下，示例如何通过硬编码策略来降低交易频率，提高系统的稳定性。

2. 优化策略，提高系统的稳定性

下面的示例将在突破策略AbuFactorBuyBreak基础上进行降低交易频率，提高系统的稳定性处理。

首先看下面使用AbuTLine.show_least_valid_poly示例，通过get_price获取港股大盘HSI一个月收盘价格数据，然后使用AbuTLine.show_least_valid_poly进行poly判断，它返回的结果是检测至少poly次拟合曲线可以代表原始曲线y的走势，如下所示显示1次

曲线即可以代表20160301-20160401这一个月的拟合走势，如下所示:

hsi = get_price('hkHSI', start_date='20160301', end_date='20160401')
tl.AbuTLine(hsi.price, 'HSI').show_least_valid_poly()
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1


验证poly（默认＝1）次多项式拟合回归的趋势曲线是否能代表原始曲线y的走势主要代码，请阅读源代码AbuTLine

如上20160301-20160401使用一次拟合曲线即可以代表原始曲线，下面向前推一个月20160128－20160229：

hsi = get_price('hkHSI', start_date='20160128', end_date='20160229')
tl.AbuTLine(hsi.price, 'HSI').show_least_valid_poly()
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4


如上结果显示至少需要最少4次以上的拟合才可以代表原始曲线，实际上poly的次数越大，越代表此段周期内波动比较大，从上可视化图也可清晰看出，上面需要4次拟合才能代表的走势明显处在震荡走势中。

下面根据上面这个判断依据编写策略基本，策略和之前一直使用的AbuFactorBuyBreak基本一样，不同的是实现fit_month方法(fit_month即在回测策略中每一个月执行一次的方法), 在fit_month中使用show_least_valid_poly计算这个月大盘价格走势的least poly值，如果大于一个阀值比如2，就说明最近大盘走势震荡，那么就封锁交易，直到在fit_month中计算出的least poly值小于阀值，解锁交易，代码实现如下所示：

class AbuSDBreak(AbuFactorBuyBase, BuyCallMixin):
    def _init_self(self, **kwargs):
        # 外部可以设置poly阀值，self.poly在fit_month中和每一个月大盘计算的poly比较，若是大盘的poly大于poly认为走势震荡
        self.poly = kwargs.pop('poly', 2)
        # 是否封锁买入策略进行择时交易
        self.lock = False
        # 周期突破参数xd
        self.xd = kwargs['xd']

    def fit_month(self, today):
        # fit_month即在回测策略中每一个月执行一次的方法
        # 策略中拥有self.benchmark，即交易基准对象，AbuBenchmark实例对象，benchmark.kl_pd即对应的市场大盘走势
        benchmark_df = self.benchmark.kl_pd
        # 拿出大盘的今天
        benchmark_today = benchmark_df[benchmark_df.date == today.date]
        if benchmark_today.empty:
            return 0
        # 要拿大盘最近一个月的走势，准备切片的start，end
        end_key = int(benchmark_today.ix[0].key)
        start_key = end_key - 20
        if start_key < 0:
            return False

        # 使用切片切出从今天开始向前20天的数据
        benchmark_month = benchmark_df[start_key:end_key + 1]
        # 通过大盘最近一个月的收盘价格做为参数构造AbuTLine对象
        benchmark_month_line = AbuTLine(benchmark_month.close, 'benchmark month line')
        # 计算这个月最少需要几次拟合才能代表走势曲线
        least = benchmark_month_line.show_least_valid_poly(show=False)

        if least >= self.poly:
            # 如果最少的拟合次数大于阀值self.poly，说明走势成立，大盘非震荡走势，解锁交易
            self.lock = False
        else:
            # 如果最少的拟合次数小于阀值self.poly，说明大盘处于震荡走势，封锁策略进行交易
            self.lock = True

    def fit_day(self, today):
        if self.lock:
            # 如果封锁策略进行交易的情况下，策略不进行择时
            return None

        # 今天的收盘价格达到xd天内最高价格则符合买入条件
        if today.close == self.kl_pd.close[self.today_ind - self.xd + 1:self.today_ind + 1].max():
            # 生成买入订单, 由于使用了今天的收盘价格做为策略信号判断，所以信号发出后，只能明天买
            return self.buy_tomorrow()
        return None


下面重新组成买入因子字典，使用刚刚编写的买入策略AbuSDBreak，突破周期还是60，42：

buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuSDBreak}, 
               {'xd': 42, 'class': AbuSDBreak}]


# 使用run_loop_back运行策略
abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   choice_symbols=choice_symbols,
                                                   n_folds=6)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:122
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:61.4754%
平均获利期望:11.5062%
平均亏损期望:-4.7367%
盈亏比:3.9707
策略收益: 91.2822%
基准收益: 18.5928%
策略年化收益: 15.6271%
基准年化收益: 3.1830%
策略买入成交比例:98.4000%
策略资金利用率比例:22.8984%
策略共执行1472个交易日
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直观上的收益曲线变的平缓了些，交易数量减少了接近40％。

使用AbuSDBreak，降低交易频率，提高系统的稳定性处理的回测结果：


	买入后卖出的交易数量:123

	胜率:60.9756%

	平均获利期望:12.3589%

	平均亏损期望:-4.6619%

	盈亏比:4.2144

	策略收益: 100.1270%

	基准收益: 18.5928%

	策略年化收益: 17.1413%

	基准年化收益: 3.1830%

	策略买入成交比例:98.4127%

	策略资金利用率比例:22.3742%

	策略共执行1472个交易日



本节时使用AbuFactorBuyBreak的回测结果：


	买入后卖出的交易数量:201

	胜率:50.7463%

	平均获利期望:13.2619%

	平均亏损期望:-5.9121%

	盈亏比:2.6158

	策略收益: 93.7512%

	基准收益: 18.5928%

	策略年化收益: 16.0498%

	基准年化收益: 3.1830%

	策略买入成交比例:91.1765%

	策略资金利用率比例:32.3410%

	策略共执行1472个交易日



上面这种提高系统稳定性的方法需要在策略添加一些交易规则，阀值进行交易的筛选过滤，后面的章节会示例使用abupy中ump裁判拦截系统，其优点是：


	不需要在具体策略中硬编码

	不需要人工设定阀值，即且使得代码逻辑清晰

	分离基础策略和策略优化监督模块，提高灵活度和适配性

	发现策略中隐藏的交易策略问题

	可以通过不断的学习新的交易数据（给每一个裁判看更多的比赛录像，提高比赛录像水准），提高拦截水平



读者可自行使用上面的AbuSDBreak做为上一节A股回测的策略，重新进行回测，从结果你可以发现与本节港股的回测类似，交易频率降低，交易成功概率提高。

3 将优化策略的'策略'做为类装饰器进行封装

在上面说过使用ump模块的优点有个是：分离基础策略和策略优化监督模块，提高灵活度和适配性，

实际上上面使用的AbuSDBreak中的优化策略可以封装在一个装饰器类中，之后编写的所有策略都可以选择是否通过这个类装饰器进行策略优化，代码如下所示：

class AbuLeastPolyWrap(object):
    """
        做为买入因子策略装饰器封装show_least_valid_poly对大盘震荡大的情况下封锁交易
    """

    def __call__(self, cls):
        """只做为买入因子策略类的装饰器"""

        if isinstance(cls, six.class_types):
            # 只做为类装饰器使用

            init_self = cls._init_self
            org_fit_day = cls.fit_day

            # fit_month不是必须实现的
            org_fit_month = getattr(cls, 'fit_month', None)
            def init_self_wrapped(*args, **kwargs):
                # 拿出被装饰的self对象
                warp_self = args[0]
                # 外部可以设置poly阀值，self.poly在fit_month中和每一个月大盘计算的poly比较，
                # 若是大盘的poly大于poly认为走势震荡
                warp_self.poly = kwargs.pop('poly', 2)
                # 是否封锁买入策略进行择时交易
                warp_self.lock = False
                # 调用原始的_init_self
                init_self(*args, **kwargs)

            def fit_day_wrapped(*args, **kwargs):
                # 拿出被装饰的self对象
                warp_self = args[0]
                if warp_self.lock:
                    # 如果封锁策略进行交易的情况下，策略不进行择时
                    return None
                return org_fit_day(*args, **kwargs)

            def fit_month_wrapped(*args, **kwargs):
                warp_self = args[0]
                today = args[1]
                # fit_month即在回测策略中每一个月执行一次的方法
                # 策略中拥有self.benchmark，即交易基准对象，AbuBenchmark实例对象，benchmark.kl_pd即对应的市场大盘走势
                benchmark_df = warp_self.benchmark.kl_pd
                # 拿出大盘的今天
                benchmark_today = benchmark_df[benchmark_df.date == today.date]
                if benchmark_today.empty:
                    return 0
                # 要拿大盘最近一个月的走势，准备切片的start，end
                end_key = int(benchmark_today.ix[0].key)
                start_key = end_key - 20
                if start_key < 0:
                    return 0

                # 使用切片切出从今天开始向前20天的数据
                benchmark_month = benchmark_df[start_key:end_key+1]
                # 通过大盘最近一个月的收盘价格做为参数构造AbuTLine对象
                benchmark_month_line = tl.AbuTLine(benchmark_month.close, 'benchmark month line')
                # 计算这个月最少需要几次拟合才能代表走势曲线
                least = benchmark_month_line.show_least_valid_poly(show=False)

                if least >= warp_self.poly:
                    # 如果最少的拟合次数大于阀值self.poly，说明走势成立，大盘非震荡走势，解锁交易
                    warp_self.lock=False
                else:
                    # 如果最少的拟合次数小于阀值self.poly，说明大盘处于震荡走势，封锁策略进行交易
                    warp_self.lock=True

                if org_fit_month is not None:
                    return org_fit_month(*args, **kwargs)

            cls._init_self = init_self_wrapped
            init_self_wrapped.__name__ = '_init_self'

            cls.fit_day = fit_day_wrapped
            fit_day_wrapped.__name__ = 'fit_day'

            cls.fit_month = fit_month_wrapped
            fit_month_wrapped.__name__ = 'fit_month'

            return cls
        else:
            raise TypeError('AbuLeastPolyWrap just for class warp')


下面编写一个很简单的策略，连续涨两天就买入股票，示例AbuLeastPolyWrap的使用：

@AbuLeastPolyWrap()
class AbuTwoDayBuy(AbuFactorBuyBase, BuyCallMixin):
    """示例AbuLeastPolyWrap，混入BuyCallMixin，即向上突破触发买入event"""

    def _init_self(self, **kwargs):
        """简单示例什么都不编写了"""
        pass

    def fit_day(self, today):
        """
        针对每一个交易日拟合买入交易策略，今天涨，昨天涨就买
        :param today: 当前驱动的交易日金融时间序列数据
        :return:
        """
        # 今天的涨幅
        td_change = today.p_change
        # 昨天的涨幅
        yd_change = self.kl_pd.ix[self.today_ind - 1].p_change

        if td_change > 0 and 0 < yd_change < td_change:
            # 连续涨两天, 且今天的涨幅比昨天还高 －>买入, 用到了今天的涨幅，只能明天买
            return self.buy_tomorrow()
        return None


如下通过字典装载买入因子，只使用AbuTwoDayBuy一个买入因子，字典中设定poly=2, 即多于2次拟合的趋势都认为大盘是处于震荡走势，封锁交易行为，因为基础策略AbuTwoDayBuy中的实现属于频繁买入策略，所以AbuLeastPolyWrap装饰器装饰这个策略的目的就是控制降低交易频率，提过稳定性。

备注: 读者可尝试切换poly值1-4来进行回测，查看回测效果

buy_factors = [{'class': AbuTwoDayBuy, 'poly': 2}]


最后依然使用abu.run_loop_back对交易进行回测：

abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   choice_symbols=choice_symbols,
                                                   n_folds=6)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:598
买入后尚未卖出的交易数量:13
胜率:47.6589%
平均获利期望:12.2090%
平均亏损期望:-7.2464%
盈亏比:1.7095
策略收益: 108.1026%
基准收益: 18.5928%
策略年化收益: 18.5067%
基准年化收益: 3.1830%
策略买入成交比例:55.3191%
策略资金利用率比例:49.3860%
策略共执行1472个交易日
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读者可以看到AbuTwoDayBuy这个策略有多么简单甚至简陋，但是配合AbuLeastPolyWrap进行回测的效果也还可以。

有很多做量化的人声称自己的策略多么复杂，多么nb，里面有多少高科技，但是就是不能对外公布，公布了就没有效果了，还请你原谅它。

在我看来简单的基础策略是最好的，简单策略和复杂策略输出的都只是什么时候买，什么时候卖。

基础策略追求的就应该是简单（可以一句话说明你的基础策略），不要刻意追求复杂的策略，对量化策略失败结果的人工分析，通过外层辅助优化策略，指导策略，让策略自我进行学习，自我调整才是应该追求复杂的地方。

在《量化交易之路》中反复强调：投资的目标需要有一个比较准确的预测结果，投机的目标是获取交易概率优势，量化交易更倾向于投机范畴，预测肯定了确定性，概率优势不需要肯定确定性，对确定性认识的差异导致交易者最终的交易行为产生根本区别，复杂的策略和简单的策略都对应着概率优势，但是对于策略本身复杂的策略并不一定比简单的策略有效。

对于港股交易还有一个相对其它市场特殊的地方，即每手的数量，A股市场每手的数量是定值100，美股一股也可以买卖，港股是每一个交易品种都有自己对应的每手数量，下面使用AbuHkUnit对每手数量进行查询：

unit = AbuHkUnit()
{symbol: unit.query_unit(symbol) for symbol in choice_symbols}


{'hk00656': 500,
 'hk00700': 100,
 'hk01359': 1000,
 'hk02318': 500,
 'hk02333': 500,
 'hk03333': 1000,
 'hk03888': 1000}


可以看到每一个股票的unit都是不同的，在abupy内部会根据资金管理计算出来的买入数量和对应股票的unit进行对比，不满足一手的不能成交，其它市场的实现也类似。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第10节 比特币, 莱特币的回测

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

上一节讲解的是港股市场的回测，以及使用AbuTLine.show_least_valid_poly优化策略，提高系统的稳定性，本节主要示例比特币与莱特币的走势分析与回测。

1. 比特币, 莱特币的走势数据分析

abupy内置沙盒数据中：


	比特币的数据是从2013-09-01至2017-07-26

	莱特币的数据是从2014-03-19至2017-07-26



很多人说做币类市场更容易，因为整个市场就两个能做的票，比特币，莱特币，但是真的是这样吗？

量化策略失败结果的人工分析，是对策略结果影响非常大的一个环节，但是在失败结果分析前，对交易目标的历史数据进行

分析也是对策略结果影响非常大的一个环节，通过观察交易目标，分析价格走势，趋势的分布，策略的适配度，以致生成定制针对交易目标的特定策略都是在这个环节中涉及的，由于本文只是abupy使用文档，所以不涉及与交易牵扯过深的知识，本节只示例一些简单的数据分析以及可视化分析技巧。

首先使用ABuSymbolPd.make_kl_df接口将btc和ltc沙盒中的数据请求到对象btc，ltc中：

备注：下面使用btc.tail(7)可以看到交易日是连续的，因为比特币和莱特币一年365天都可交易

# btc是比特币symbol代号
btc = ABuSymbolPd.make_kl_df('btc', start='2013-09-01', end='2017-07-26')
# ltc是莱特币symbol代号
ltc = ABuSymbolPd.make_kl_df('ltc', start='2014-03-19', end='2017-07-26')
btc.tail(7)
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下面通过ABuMarketDrawing.plot_simple_two_stock缩放到一个级别上进行走势对比，走势基本相似，ltc的启动要慢btc:

ABuMarketDrawing.plot_simple_two_stock({'btc': btc, 'ltc': ltc})
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由于最近一年的走势和之前差别很大，所以单独切割出btc365, ltc365：

btc365 = btc[-365:]
ltc365 = ltc[-365:]


使用ABuKLUtil.date_week_wave统计交易日震荡幅度可以发现:


	不管周几，每一天的比特币的震荡幅度不管是最近一年还是之前的走势都大概在每天5%上下

	不管周几，每一天的莱特币的震荡幅度不管是最近一年还是之前的走势都大概在每天6%上下



ABuKLUtil.date_week_wave({'btc': btc, 'btc365':btc365, 'ltc':ltc, 'ltc365':ltc365})
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下面统计周期内的上涨均值，下跌均值，以及数量，比值：

使用ABuKLUtil.p_change_stats可以发现:


	比特币最近一年日涨跌幅度呈现稳定趋势：(up:2.615->2.264↓, down:-2.422->-2.135↓)

	比特币最近一年的大趋势并不是每天的大幅拉升:日平均涨跌比1.080－>1.061↓，而是上涨的交易日远大于下跌的数量：上涨下跌数量比1.183－>1.411↑

	莱特币最近一年日涨跌幅度呈现趋势上升：(up:3.275->3.645↑, down:-2.773->--2.421↓)

	莱特币最近一年的大趋势是每天的大幅拉升:日平均涨跌比1.181－>1.5051↑，上涨的交易日远大于下跌的数量：上涨下跌数量比0.980－>1.151↑



ABuKLUtil.p_change_stats({'btc': btc, 'btc365': btc365, 'ltc': ltc, 'ltc365': ltc365})


btc日涨幅平均值2.615, 共770个交易日上涨走势
btc日跌幅平均值-2.422, 共651个交易日下跌走势
btc日平均涨跌比1.080, 上涨下跌数量比:1.183

btc365日涨幅平均值2.264, 共213个交易日上涨走势
btc365日跌幅平均值-2.135, 共151个交易日下跌走势
btc365日平均涨跌比1.061, 上涨下跌数量比:1.411

ltc日涨幅平均值3.275, 共596个交易日上涨走势
ltc日跌幅平均值-2.773, 共608个交易日下跌走势
ltc日平均涨跌比1.181, 上涨下跌数量比:0.980

ltc365日涨幅平均值3.645, 共191个交易日上涨走势
ltc365日跌幅平均值-2.421, 共166个交易日下跌走势
ltc365日平均涨跌比1.505, 上涨下跌数量比:1.151


如下ABuKLUtil.wave_change_rate所示比特币和莱特币日振幅涨跌幅比都在2.0以上, 具备日交易进行统计套利的条件：

备注：美股市场在1.8以上认为具有统计套利条件, 另外还有成交量等几个参数需要综合计算，之后的章节会具体讲解

ABuKLUtil.wave_change_rate({'btc': btc, 'ltc': ltc})


btc日振幅涨跌幅比：2.068436
ltc日振幅涨跌幅比：2.051736


使用ABuKLUtil.date_week_win查看每天的涨跌概率：


	比特币周一周二周五上涨概率都接近60%，周六下跌概率大，且最近一年更是周一到周五每天都有接近60%上涨概率

	莱特币上涨概率大于下跌概率最近一年，之前无明显套利模式



ABuKLUtil.date_week_win({'btc': btc, 'btc365': btc365, 'ltc': ltc, 'ltc365': ltc365})
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使用ABuKLUtil.date_week_mean查看每天的带正负的涨跌mean：


	莱特币最近一年平均都为正，且最大周三周四有1以上

	比特币一直以来的数据都显示周一周二具有安全的套利空间



ABuKLUtil.date_week_mean({'btc': btc, 'btc365': btc365, 'ltc': ltc, 'ltc365': ltc365})
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下面使用ABuKLUtil.p_change_bcut_vc统计：


	比特币和莱特币最频繁区间是(-3, 0], (0, 3]

	比特币和莱特币在(-inf, -10]和(10, inf]的分布都有1%以上，莱特币(-inf, -10]：0.0228有2%以上，属于危险交易品种



ABuKLUtil.bcut_change_vc({'btc': btc, 'btc365': btc365, 'ltc': ltc, 'ltc365': ltc365})
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上面使用bcut_change_vc无法知道(-inf, -10]和(10, inf]的正无穷与无穷的具体数值，使用qcut_change_vc：


	比特币loss10: [-26.895, -3.284] , top10：(4.182, 38.786]

	比特币最近一年风险下降：loss10: [-16.273, -2.783], top10：(3.948, 15.22]

	莱特币loss10: [-28.48, -4.1]， top10：(4.405, 41.083]

	莱特币最近一年继续呈现高风险loss10：[-22.823, -3.229] 高收益top10：(5.0606, 37.505]



ABuKLUtil.qcut_change_vc({'btc': btc, 'btc365': btc365, 'ltc': ltc, 'ltc365': ltc365})
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上面通过数据的转换分析对比特币，莱特币进行了分析，下面通过可视化对比特币，莱特币进行分析

2 比特币, 莱特币的走势可视化分析

下面封装一个函数使用AbuTLine中的可视化接口分析数据：

备注: 关于AbuTLine中的具体实现以及接口的功能作用请阅读源代码AbuTLine

def show_tl(tc='btc', show_cnt=365, offset=0, step_x=1.0):
    tc = btc if tc =='btc'else ltc
    show_cnt = int(show_cnt)
    offset = int(offset)
    step_x = float(step_x)

    tc_line = tl.AbuTLine(tc[-show_cnt-offset:len(tc) - offset].close, 'tc_line')
    # 可视化技术线拟合曲线及上下拟合通道曲线
    tc_line.show_regress_trend_channel(step_x=step_x)
    # 可视化可视化技术线骨架通道
    tc_line.show_skeleton_channel(step_x=step_x)
    # 可视化技术线比例分割的区域
    tc_line.show_percents()
    # 可视化技术线最优拟合次数
    tc_line.show_best_poly()
show_tl()
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metrics_func rolling_mean=2940.278963120883, metrics_func y_fit=1674.1519187819645
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best poly = 3, zoom=False


上面的show_tl函数如果想要切换观察周期，需要不断改参数，太麻烦，下面使用ipywidgets的可交互插件进行可视化控制：

from ipywidgets import interact

tc_range = ['btc', 'ltc']
show_range = [180, 360, 720, 1080]
offset_range = [0, 60, 120, 180, 250, 360, 720]
step_x_range = [0.8, 1.0, 1.2, 1.5, 1.8, 2.0]
_ = interact(show_tl, tc=tc_range, show_cnt=show_range, offset=offset_range, step_x=step_x_range)
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通过上面的数据分析和可视化分析，对比特币使用和之前策略相同的参数和策略组合和参数分配其实是不合适的，因为币类市场的振幅实在是太大，而且走势分布混乱，止盈止损的设定也并不清晰，实际上最适合的量化策略是做一些统计套利策略，关于高频统计套利相关策略，会在之后的章节使用比特币，莱特币做为示例。

下面我们本节先不管回测结果如何，先和之前使用的策略一样的情况下进行回测示例。

3. 比特币，莱特币市场的回测

与A股市场，港股类似首先将abupy量化环境设置为E_MARKET_TARGET_TC代表币类市场，代码如下所示：

# 设置市场类型为港股
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_TC

#买入因子，卖出因子等依然使用相同的设置，如下所示：
read_cash = 1000000

# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]


继续使用run_loop_back进行回测，之前示例回测都是使用n_folds参数，下面换一种写法示例，使用start， end做为参数:


	start='2013-09-01'

	end='2017-07-26'



choice_symbols=None或者使用['btc', 'ltc']都行, 如果使用None则做全市场测试，但是由于币类市场中暂时只有btc和ltc，所以这里传递['btc', 'ltc']和传递None的结果是一致的。

下面通过：

abupy.beta.atr.g_atr_pos_base = 0.5


调整了默认仓位管理的控制参数，仓位管理类默认使用的是AbuAtrPosition, 调整abupy.beta.atr.g_atr_pos_base=0.5的作用可理解为将每一笔交易的买入资金基数设置为初始资金数50%，g_atr_pos_base默认值为0.1，即10%的资金量做为买入基数。

之所以需要调整资金管理的仓位基数是因为回测中的股票池只有两支btc, ltc，为了提高资金利用率，所以需要调整g_atr_pos_base值。

备注：实际上不必特别在意abupy.beta.atr.g_atr_pos_base仓位，根据回测结果中的策略资金利用率比例不断调整就行，而且策略资金利用率比例不仅和回测中使用的股票池的数量有关，和回测中使用的买入策略数量也相关，比如下面的回测虽然把每次买入时的仓位调整的很高了，但是策略资金利用率比例依然不高的原因即是因为使用的买入策略只有两个，如果有多个策略且策略生效频率很高，即使股票池只有一支股票，策略资金利用率也可以很高。

关于仓位管理的更多详情请阅读AbuPositionBase，AbuAtrPosition或者《量化交易之路》中的相关内容

# 注意这里把atr资金管理的仓位基数设置为0.5，即50%
abupy.beta.atr.g_atr_pos_base = 0.5
abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2013-09-01',
                                                   end='2017-07-26',
                                                   choice_symbols=None)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:43
胜率:51.1628%
平均获利期望:35.8877%
平均亏损期望:-10.0494%
盈亏比:4.8866
策略收益: 392.9862%
基准收益: 2036.0891%
策略年化收益: 69.4965%
基准年化收益: 360.0663%
策略买入成交比例:69.7674%
策略资金利用率比例:14.4106%
策略共执行1425个交易日
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从收益曲线对比上发现完全输给了基准的收益，虽然策略收益也有: 392%，但是既然做了高风险的产品，没有高的收益是不对的，不要认为这是贪心，俗话说操着卖白粉的心, 赚着卖白菜的钱，就是这种情况。

备注：币类市场使用的基准大盘就是比特币

要想改善突破策略收益最简单的方式就是如下方式：

# 卖出因子只使用AbuFactorAtrNStop，且止盈止损参数都设置100
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 100, 'stop_win_n': 100,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    ]
abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2013-09-01',
                                                   end='2017-07-26',
                                                   choice_symbols=None)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:0
胜率:0.0000%
平均获利期望:0.0000%
平均亏损期望:0.0000%
盈亏比:0.0000
策略收益: 1468.0266%
基准收益: 2036.0891%
策略年化收益: 259.6089%
基准年化收益: 360.0663%
策略买入成交比例:4.6512%
策略资金利用率比例:94.8652%
策略共执行1425个交易日
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哈，如上所示，其实这就是自己骗自己，卖出因子只使用AbuFactorAtrNStop，且止盈止损参数都设置100即就是买入后就不卖出了，我倒是相信大多数人亏损的时候可以做到不卖出，将亏损的部分坚持持有，对外声称自己是价值投资者、基本面分析者，认为应该长期持有、长线投资，但稍微有了一点利润后就肯定要着急兑现，盈利了那么多之后还能一支持有的其实很了不起。

交易中应该追求的是让利润尽情的奔跑,让亏损尽快的止损，但大多数人做的都是让亏损尽情地亏损，让利润尽快地兑现。

下面使用正经的方法做策略参数选择，首先买入因子沿用之前的60，42天突破就是很大的问题，币类市场的趋势周期从上面的数据分析看明显要小于这两个值，那么到底选择什么值合适呢，这里可以使用abu量化文档‘第七节 寻找策略最优参数和评分’来进行参数选择，下面单只从突破周期介绍使用另一种方法。

使用abupy中的ABuKLUtil.resample_close_mean函数，首先针对之前章节做回测的tsla进行数据进行resample_close_mean

ABuKLUtil.resample_close_mean(ABuSymbolPd.make_kl_df('usTSLA'))
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关于ABuKLUtil.resample_close_mean的作用这里不过多讲解，有兴趣自行阅读源代码，这里实际上只需要知道一点，使用周期突破的策略选择的周期应该是ABuKLUtil.resample_close_mean返回值在0.08左右范围的重采样周期。

观察上面resample_close_mean针对tsla数据的结果60D, 42D都是在0.08左右，所以之前一直使用的突破策略选择60日突破和42日突破都是适合tsla做为策略使用的。（实际从上面可以看出21d，42d，60d，90d，120d其实都可以适应tsla，且基本适应大多数股票交易品种）

下面使用resample_close_mean针对比特币，莱特币数据：

ABuKLUtil.resample_close_mean({'btc': btc, 'btc365': btc365, 'ltc': ltc, 'ltc365': ltc365})
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从输出可以看出10d以上就已经不适合比特币和莱特币做为周期参数了：

10D 0.0847  0.0760  0.0958  0.1147


下面的回测使用10d和12d，且修改止盈参数stop_win_n从3.0至7.0：

备注：止盈参数的设置本来就要随着做的品种的风险而定，风险越大的，止盈也必要要提高，否则不管怎么优化其它策略，参数收益都不会高，7.0也只是我随意写的数，读者可尝试使用其它值测试

# xd: 10, xd: 12
buy_factors = [{'xd': 10, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 12, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# stop_win_n：3.0->7.0
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 7.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]


abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2013-09-01',
                                                   end='2017-07-26',
                                                   choice_symbols=None)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:229
胜率:51.0917%
平均获利期望:46.7237%
平均亏损期望:-9.3463%
盈亏比:6.8304
策略收益: 2138.7616%
基准收益: 2036.0891%
策略年化收益: 378.2231%
基准年化收益: 360.0663%
策略买入成交比例:70.6897%
策略资金利用率比例:38.3857%
策略共执行1425个交易日
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上面的回测结果已经可以比肩基准收益，且读者可以发现这个的收益比上面那个一直持有不卖出的：

'stop_loss_n': 100, 'stop_win_n': 100


收益还要好很多，而且更重要的是，采取了多种规避风险策略，止损参数依然使用1.0：

'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 7.0,


依然使用风险控制止损策略AbuFactorPreAtrNStop，且参数依然使用1.5

{'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5}


依然使用风险控制止损策略AbuFactorPreAtrNStop，且参数依然使用1.5

依然使用利润保护止盈策略AbuFactorCloseAtrNStop，且参数依然使用1.5

{'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}


另一点关于比特币，莱特币市场还有一点特殊即是买入数量非整数，精确到小数点后三位，最少交易数量为0.01个币，如下显示交易单的buy_cnt所示：

abu_result_tuple.orders_pd.buy_cnt


2013-09-29    968.117
2013-09-29    968.117
2013-10-10    937.465
2013-10-12    934.364
2013-10-21    596.213
2013-10-30    275.019
2013-11-03    372.791
2013-11-15    104.432
2013-11-15    104.432
2013-11-28     33.106
               ...   
2017-06-07     16.361
2017-06-07    964.902
2017-06-17    908.975
2017-06-20    718.460
2017-06-22     20.591
2017-06-24     23.401
2017-07-04    721.415
2017-07-05    726.382
2017-07-21     18.441
2017-07-22     18.385
Name: buy_cnt, dtype: float64


之后的章节会讲解示例为比特币，莱特币专门定制的买入，卖出策略，请关注公众号的更新提醒。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第11节 期货市场的回测

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

上一节讲解的是比特币，莱特币市场的回测，以及使用abupy内置模块对市场进行分析优化策略，提高系统的稳定性，本节主要示例期货市场的回测。

abupy中内置的期货沙盒数据有如下交易品种

期货市场：

V0(PVC),P0(棕榈),M0(豆粕),I0(铁矿石),JD0(鸡蛋),L0(塑料),PP0(PP)

BB0(胶合板),Y0(豆油),C0(玉米),A0(豆一),B0(豆二),J0(焦炭),JM0(焦煤)

CS0(玉米淀粉),TA0(PTA),OI0(菜油),RS0(菜籽),RM0(菜粕),ZC0(动力煤)

WH0(强麦),FB0(纤维板),JR0(粳稻),SR0(白糖),CF0(棉花),RI0(早籼稻)

MA0(郑醇),FG0(玻璃),LR0(晚籼稻),SF0(硅铁),SM0(锰硅),FU0(燃油)

AL0(沪铝),RU0(橡胶),ZN0(沪锌),CU0(沪铜),AU0(黄金),RB0(螺纹钢)

WR0(线材),PB0(沪铅),AG0(白银),BU0(沥青),HC0(热轧卷板),SN0(沪锡)

NI0(沪镍)

1. 期货市场的特点

期货市场与之前示例讲解的股票市场，比特币市场有很大区别，期货的意思其实就是未来的商品。

下面首先使用AbuFuturesCn输出默认期货产品：

futures = AbuFuturesCn()
futures.futures_cn_df[:10]
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如上所示PVC，豆粕，鸡蛋，胶合板等都是所做的期货具体商品，比如上面的鸡蛋一行：


	JD0为交易品种代码，注意这里请求的并非某一个具体合约代码，比如JD1709是具体的17年9月鸡蛋合约，因为做量化需要连续的数据，所以请求的都是合约的连续数据：



ABuSymbolPd.make_kl_df('JD0').tail()
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	min_uni的意思是交易每一手的数量，单位对应产品各不相同，比如鸡蛋这里的5的意思是5吨/手，胶合板的500的意思是500张/手

	commission的意思是每一手的手续费，不同品种手续费不一样

	min_deposit的意思是最低交易保证金比例，0.08的意思是8%做为最低保证金，期货使用保证金制度



比如上面看到的2017-07-19鸡蛋收盘价格为4014元/吨，如果你觉着还能涨，那就买入看涨合约，鸡蛋min_unit=5吨/手, 如果买20手，需要保证金账号里最少有多少钱呢？计算如下：

print('商品价值{}, 总数量{}顿鸡蛋, 保证金{}'.format(20 * 5 * 4014, 20 * 5, 20 * 5 * 4014 * 0.08))


商品价值401400, 总数量100顿鸡蛋, 保证金32112.0


如上所示保证金大概3万多块钱可以撬动价值40万的100吨鸡蛋商品，实际上这就是期货市场高风险高收益的根源，本来需要用40万能做的买卖，在期货市场用3万就能做，看似缩小了成本，但是比如你真有40万，你在期货市场不会还只做3万的买卖了，你将变成做400万的买卖，买卖做大了，风险和收益自然也大了。

下面让时间继续来到了2017-07-20日，由于你是买入的看涨，今天收盘价格下跌到3972，那么你今天就赔钱了，一共赔了：100吨 * (4014 - 3972)

(4014 - 3972) * 100


4200


假设你保证金账号里一共有35000，那么这时：35000 - 4200 = 30800, 还剩30800，现在的价格是3972元/吨，重新计算需要的保证金如下：

20 * 5 * 3972 * 0.08


31776.0


需要保证金31776，那么帐户里的钱就不够了，就会被期货公司强行平仓，实际上上面只是举例子，期货公司不会让帐户里的钱不够这种情况出现，帐户里资金不多时候，就会要求你继续追加保证金了。

下面假设帐户里的保证金很充足，时间继续向前，到了2017-07-25，当日的最高价格为4025，如果你真的以最高价格卖出了合约：

(4025 - 4014) * 100


1100


如上所示将最终赚钱1100块。

上面说的合约是在2017-07-19买的看涨合约期货，假如你在2017-07-19买的是看跌合约，好多人不理解看跌怎么挣钱，实际上看跌合约可理解为你向交易所借钱买入了商品然后马上卖出了，然后你的期望是价格下跌，然后当价格足够低的时候你再买入卖出，这样除了还给交易所之前借的钱之外，你还能获取这两次买卖的差价。

那么比如上面在2017-07-19以4014元/吨买入的是看跌合约，初始保证金和买入看涨合约时是一样的，然后假如你在2017-07-25，以当日的最低价格3930卖出了合约将最终获利8400元，如下所示：

(4014 - 3930) * 100


8400


再说个极端情况，假如2017-07-25是合约的最后交割日，那么是不是真的能提取100吨鸡蛋现货呢？

在你开户的时候就会让你选择你的账户类型：保值或者投机，但其实只有有资格的认证企业才能选保值，对于个人都只能选投机，投机是没有资格真的在交割日期进行提取现货的，只有企业账户才有资格，所以如果你真的在交割日还持有合约，交易所会强行平仓。

2 看涨合约的回测

下面首先还是和之前的章节使用一样的卖出因子，和初始资金量，唯一不同的是设置g_market_target为E_MARKET_TARGET_FUTURES_CN

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_FUTURES_CN

#买入因子，卖出因子等依然使用相同的设置，如下所示：
read_cash = 3000000

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]


买入因子组合稍微变动，之前使用的都是42， 60天突破，改为使用21，42天突破，上一节在示例讲解比特币市场时演示过通过ABuKLUtil.resample_close_mean计算出比特币市场应该选择的周期在10天上下，期货市场这里的周期选择实际上是因为市场的特点所改变的，因为期货有限定的交割周期，且很多期货产品有着明显的季节性。

# 买入因子依然延用AbuFactorBuyBreak，周期改变为21，42
buy_factors = [{'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]


abupy.beta.atr.g_atr_pos_base = 0.03
abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   n_folds=2,
                                                   choice_symbols=None)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:555
胜率:48.1081%
平均获利期望:9.0533%
平均亏损期望:-4.8457%
盈亏比:1.9529
策略收益: 31.8571%
基准收益: 17.8802%
策略年化收益: 15.9286%
基准年化收益: 8.9401%
策略买入成交比例:61.7792%
策略资金利用率比例:67.6269%
策略共执行504个交易日
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3 看跌合约的回测

看跌合约的回测首先需要一个看跌买入因子，下面的代码即示例向下突破做为买入因子的put策略：

class AbuFactorBuyPutXDBK(AbuFactorBuyXD, BuyPutMixin):
    """示例继承AbuFactorBuyXD完成反向突破买入择时类"""
    def fit_day(self, today):
        """
        针对每一个交易日拟合买入交易策略，寻找向上突破买入机会
        :param today: 当前驱动的交易日金融时间序列数据
        """
        # 与AbuFactorBuyBreak区别就是买向下突破的，即min()
        if today.close == self.xd_kl.close.min():
            return self.buy_tomorrow()
        return None


上AbuFactorBuyPutBreak即是完成了向下突破put策略的代码，最大特点就是因子混入BuyPutMixin，即做为反向策略，看跌。

下面使用21天，42天向下突破看跌策略做为买入因子组合，其它都不变，代码如下所示：

buy_factors = [{'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyPutBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyPutBreak}]
abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   n_folds=2,
                                                   choice_symbols=None)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:533
胜率:40.5253%
平均获利期望:5.2618%
平均亏损期望:-4.6178%
盈亏比:0.7937
策略收益: 3.0812%
基准收益: 17.8802%
策略年化收益: 1.5406%
基准年化收益: 8.9401%
策略买入成交比例:66.2362%
策略资金利用率比例:63.4951%
策略共执行504个交易日
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下面拿出交易单的一个看看，可以发现expect_direction列值是-1, buy_type_str显示为put，如下所示：

abu_result_tuple.orders_pd.head(1)
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卖出因子在support_direction实现中需要声明自己支持的买入因子类型，且在fit_day中根据不同交易方向做处理，如下AbuFactorPreAtrNStop示例所示：

class AbuFactorPreAtrNStop(AbuFactorSellBase):
    """示例单日最大跌幅n倍atr(止损)风险控制因子"""

    def _init_self(self, **kwargs):
        """kwargs中参数pre_atr_n: 单日最大跌幅止损的atr倍数"""
        # 设置下跌止损倍数
        self.pre_atr_n = kwargs['pre_atr_n']

    def support_direction(self):
        """单日最大跌幅n倍atr(止损)因子支持两个方向"""
        return [ESupportDirection.DIRECTION_CAll.value, ESupportDirection.DIRECTION_PUT.value]

    def fit_day(self, today, orders):
        """
        止损event：今天相比昨天的收益 * 买入时的期望方向 > today.atr21 * pre_atr_n
        :param today: 当前驱动的交易日金融时间序列数据
        :param orders: 买入择时策略中生成的订单序列
        """
        for order in orders:
            if (today.pre_close - today.close) * order.expect_direction > today.atr21 * self.pre_atr_n:
                # 只要今天的收盘价格比昨天收盘价格差大于一个差值就止损卖出, 亦可以使用其它计算差值方式
                self.sell_tomorrow(order)


上面fit_day中根据order.expect_direction的值对正向，反向买入因子做处理，即：


	正向call看涨买入因子order.expect_direction的值为正1，则结果为今天相对昨天价格暴跌卖出

	反向put看跌买入因子order.expect_direction的值为正-1, 则结果为今天相对昨天价格暴涨卖出



abupy中内置的几个卖出因子都实现了看涨和看跌两个方向，用户自己使用的卖出因子如果不考虑做期货等市场的情况下，则不需要支持看跌的买入因子。

更多详情自行阅读AbuFactorPreAtrNStop等卖出因子源代码

下面同时使用向上突破看涨call策略和向下突破看跌put策略进行回测，如下所示：

buy_factors = [{'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyPutBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyPutBreak},
               {'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   n_folds=2,
                                                   choice_symbols=None)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:1088
胜率:44.3934%
平均获利期望:7.3621%
平均亏损期望:-4.7259%
盈亏比:1.3535
策略收益: 39.1533%
基准收益: 17.8802%
策略年化收益: 19.5766%
基准年化收益: 8.9401%
策略买入成交比例:48.0418%
策略资金利用率比例:84.0932%
策略共执行504个交易日
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4. 位移路程比优化策略

上面的回测结果收益一般，上一节比特币的回测通过分析数据对参数进行优化，提高回测收益，港股回测那一节通过AbuTLine.show_least_valid_poly对策略进行优化，本节将根据期货的特点，编写一个选股策略对交易进行优化。

上面的回测共交易的期货品种有38种，如下所示：

len(set(abu_result_tuple.orders_pd.symbol))


40


实际上没有必要涉及这么多的品种，下面根据期货的交易特点编写一个选股策略，选取更合适策略的期货品种。

期货市场可以买涨也可以买跌，本节示例的策略使用向上突破买涨，向下突破买跌的策略，即多空都做，既然使用突破策略且突破策略使用参数为21天，42天这个突破周期对于期货市场来说并不短，那么期望买入的品种可以拥有一定的趋势，且有保持趋势一段时间的习惯，不希望品种的走势总是反复震荡，趋势总是短时间进行回复，并且也不希望走势太平稳，完全没有趋势形成。

下面通过位移路程比来进行选股主策略，位移路程比的计算通过AbuTLine中的show_shift_distance实现，首先定义个lambda函数可视化选股周期的位移路程比sd_line：

sd_line = lambda sym: tl.AbuTLine(
    ABuSymbolPd.make_kl_df(sym, start='2014-06-27', end='2015-07-07').close, '').show_shift_distance(
    step_x=1.2, show_log=False)


使用sd_line查看商品V0(PVC)在选股周期的位移路程比，如下所示，可以发现位移路程比值基本都在2以下，但也会有2以上的情况

sd_line('V0');
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类似上面的V0的走势是符合我们的交易策略，因为不管你上涨还是下跌，只要商品可以惯性的保持一段时间趋势，使用的向上突破和向下突破就都可以找到盈利机会。

下面再看看商品FB0(纤维板)的位移路程比图：

sd_line('FB0');
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从图中你可以发现FB0经常在短时间内上涨，然后反弹，趋势无法保持，所以FB0(纤维板)是我们应该过滤的商品，反复反弹就意外着位移路程比值大，你可以发现有多个大于2.0的位移路程比阶段。

再看看下面的Y0（豆油)位移路程比图：

sd_line('Y0');
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从图中你可以发现走势太平稳了，没有好的趋势会形成，并不适合使用的突破策略，你可以发现有没有1个移路程比值大于2.0。

ok，下面就根据以上观察结果编写选股策略，代码如下所示：

备注：关于更多选股因子请阅读abu量化文档：第五节 选股策略的开发

from abupy import AbuPickStockBase, ps
class AbuPickStockShiftDistance(AbuPickStockBase):
    """位移路程比选股因子示例类"""
    def _init_self(self, **kwargs):
        """通过kwargs设置位移路程比选股条件，配置因子参数"""
        self.threshold_sd = kwargs.pop('threshold_sd', 2.0)
        self.threshold_max_cnt = kwargs.pop('threshold_max_cnt', 4)
        self.threshold_min_cnt = kwargs.pop('threshold_min_cnt', 1)

    @ps.reversed_result
    def fit_pick(self, kl_pd, target_symbol):
        """开始根据位移路程比边际参数进行选股"""

        pick_line = tl.AbuTLine(kl_pd.close, 'shift distance')
        shift_distance = pick_line.show_shift_distance(step_x=1.2, show_log=False, show=False)
        shift_distance = np.array(shift_distance)
        # show_shift_distance返回的参数为四组数据，最后一组是每个时间段的位移路程比值
        sd_arr = (shift_distance)[:, -1]
        # 大于阀值的进行累加和计算
        threshold_cnt = (sd_arr >= self.threshold_sd).sum()
        # 边际条件参数开始生效
        if threshold_cnt < self.threshold_max_cnt and threshold_cnt >= self.threshold_min_cnt:
            return True
        return False

    def fit_first_choice(self, pick_worker, choice_symbols, *args, **kwargs):
        raise NotImplementedError('AbuPickStockShiftDistance fit_first_choice unsupported now!')



下面代码继续同时使用向上突破看涨call策略和向下突破看跌put策略进行回测，唯一的不同是使用选股策略因子AbuPickStockShiftDistance：

stock_pickers = [{'class': AbuPickStockShiftDistance,
                  'threshold_sd': 2.0, 'threshold_max_cnt': 4, 'threshold_min_cnt': 1,
                  'reversed': False}]

buy_factors = [{'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyPutBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyPutBreak},
               {'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   stock_pickers,
                                                   n_folds=2,
                                                   choice_symbols=None)


AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:601
胜率:44.7587%
平均获利期望:8.5512%
平均亏损期望:-4.8672%
盈亏比:1.5452
策略收益: 45.0541%
基准收益: 17.8802%
策略年化收益: 22.5270%
基准年化收益: 8.9401%
策略买入成交比例:79.4953%
策略资金利用率比例:74.3811%
策略共执行504个交易日
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从上面结果看收益提升了大概7％，虽然不多，但是交易数量从1088下降到601，降低交易频率是最好的优化策略，涉及的交易商品品种也由之前的38个下降到21个, 如下所示：

len(set(abu_result_tuple.orders_pd.symbol))


21


5. 国际期货市场的回测

gb = AbuFuturesGB()
gb.futures_gb_df.head()
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将目标市场设置为国际期货市场，如下：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_FUTURES_GLOBAL


之后的章节会有国内，国际期货市场进行相关策略的统计套利策略示例，本节继续简单使用向上突破看涨call策略和向下突破看跌put策略进行回测，如下：

buy_factors = [{'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyPutBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyPutBreak},
               {'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
abu_result_tuple_gb, _ = abu.run_loop_back(read_cash, buy_factors, sell_factors)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_gb, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:371
买入后尚未卖出的交易数量:14
胜率:40.9704%
平均获利期望:5.4482%
平均亏损期望:-4.6024%
盈亏比:0.8230
策略收益: -7.6953%
基准收益: 11.5986%
策略年化收益: -3.8477%
基准年化收益: 5.7993%
策略买入成交比例:34.5455%
策略资金利用率比例:75.9042%
策略共执行504个交易日
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小结：


	上面通过位移路程比进行选股的策略编写在实现细节上可以有多种变种，比如使用多个时间段的均值和阀值进行比较，针对震荡太过剧烈趋势反复的和走势太过平稳的情况分开阀值进行判断等等，上面的实现主要是为了好理解，而且介于篇幅这里没能再多介绍几个选股因子并行生效处理，在之后的章节会有更加完整详细的示例，请关注公众号的更新提醒



	
与期货市场类似的是美股期权市场，abupy同样支持美股期权市场的回测分析等操作，但由于暂时没有合适的可对外的数据源提供，所以暂时无示例，后续适配合适的期权数据源后会完善美股期权示例讲解，用户也可以在abupy中接入自己的美股期权数据源，详例请阅读第19节：数据源





abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第12节 机器学习与比特币示例

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

在《量化交易之路》中我曾经编写过猪老三的世界中使用机器学习对股价和涨跌进行预测的幻想示例。

[image: ]

在猪老三的世界中实现了：机器学习.fit(x, y) ＝ (股价预测，涨跌预测) ＝发财

在猪老三的童话中我设定的可以影响股价走势的参数是有限个的，特别是影响涨跌的因素很容易构造特征。在真实的市场中可以影响股价走势的因素是无限多的，而且这些因素之间的也可以是相关的。就像你求解一个方程组，这个方程组不是有一个两个解，它是有无限个解的系统，并且每个解都与其他任意个解相关，但又并非简单线性相关。市场是一个二级混沌系统，认为任何想通过技术对股价进行预测或者涨跌预测都是不可能的，不伦你自己认为你使用的技术本身有多高深，无异于管中窥豹。

本系列教程中讲到的ump裁判系统是abupy中通过机器学习技术对回测结果进行学习，反向指导决策新的交易是否拦截的实际应用，本节讲解机器学习在量化领域很有作用的另一个方向：阀值的估计，因为无论是编写选股策略，择时策略还是任何涉及决策的代码模型中都离不开阀值，比如最常用的止盈止损策略，在代码的编写中就一定会涉及阀值，比如之前的章节一直使用的abupy中内置止盈止损策略AbuFactorCloseAtrNStop。

之所以一定会涉及阀值的确定是因为就像刚刚说的类似你求解一个方程组，如果所有的参数都是未知数，那么你怎么解出你需要的答案，所以一定要把一些变量变成常数值，然后通过这些常数值来确定更多的变量，最终解出你所关心的解。

对于阀值的确定传统的做法是根据经验来设定，实际上所谓的经验是个体对问题的统计模型， 在机器学习技术的帮助下，可以实现更客观，全面，适应范围更广的阀值设定。

不论是个体经验对阀值进行常量定估还是通过机器学习技术通过数据模型对阀值进行定估，都达不到绝对准确预测结果的目标，量化交易的概率优势并不具有绝对的优势，即达不到预测的程度，量化交易中大多策略是基于对历史规律的总结，在规律的基础上发现概率优势，它的最大理论依据是人性的相似性以及人性很难改变的事实，如果每一个瞬间的股票价格都是全体交易者对价值所达成的一种瞬间共识，那么历史的规律在今后的交易中同样具有指导意义。

按照上面解方程的说法就是，定估的常量只要能满足大多数时候解出合理的解，甚至很多时候定估的常量只要能满足有时候能解出合理的解就可以，对于有时候能解出合理的情况，可以在上层通过非均衡技术对决策进行二次逻辑过滤，我反复提及过的非均衡技术思想是量化中很很重要的一种设计思路，因为我们量化的目标结果就是非均衡，我们想要赢的钱比输的多。

1. 比特币特征的提取

下面通过对比特币的短线交易决策为例，示例上述论点以及abupy中机器学习模块的使用，以及数据获取：

from abupy import abu, ml, nd, tl, pd_resample, AbuML, AbuMLPd, AbuMetricsBase 
from abupy import ABuSymbolPd, ABuScalerUtil, get_price, ABuMarketDrawing, ABuKLUtil

# btc是比特币symbol代号
btc = ABuSymbolPd.make_kl_df('btc', start='2013-09-01', end='2017-07-26')


之前在比特币, 莱特币的回测那节使用ABuKLUtil.date_week_wave对走势的日震荡做过统计如下：

ABuKLUtil.date_week_wave(btc)


date_week
周一    5.0108
周二    5.5610
周三    5.4437
周四    5.7275
周五    5.3008
周六    4.7875
周日    4.6528
Name: wave, dtype: float64


从上面可以看出大概0.055的日震荡幅度可以成做大波动的交易对比特币来说，下面对数据添加新列big_wave，可以看到结果大波动的占总交易日的1/3：

btc['big_wave'] = (btc.high - btc.low) / btc.pre_close > 0.055
btc['big_wave'] = btc['big_wave'].astype(int)
btc['big_wave'].value_counts()


0    1005
1     420
Name: big_wave, dtype: int64


任何大的决策其实都是由很多看极起来极不起眼的小事组成的，如果我们是做比特币日内的交易者，首先你需要判断今天适不适合做交易，做出这个判断的依据里有一条即是今天的波动需要足够大，下面通过机器学习技术演示如何决策今天的波动是否足够大。

备注：由于abupy中内置沙盒数据没有分时的数据，所以本示例使用日线数据做为分析对象，实际策略中应该使用的是分钟数据

首先切割训练集和测试集，保留最后60天走势数据做为测试集数据：

btc_train_raw = btc[:-60]
btc_test_raw = btc[-60:]


下面为训练集和测试集数据都加上5，10，21，60日均线特征：

def calc_ma(tc, ma):
    ma_key = 'ma{}'.format(ma)
    tc[ma_key] = nd.ma.calc_ma_from_prices(tc.close, ma, min_periods=1)
for ma in [5, 10, 21, 60]:
    calc_ma(btc_train_raw, ma)
    calc_ma(btc_test_raw, ma)
btc_train_raw.tail(1)
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编写特征抽取组合函数btc_siblings_df：


	它首先将所有交易日以3个为一组，切割成多个子df，即每一个子df中有3个交易日的交易数据

	使用数据标准化将连续3天交易日中的连续数值特征进行标准化操作

	抽取第一天，第二天的大多数特征分别改名字以one，two为特征前缀，如：one_open，one_close，two_ma5，two_high....., 

	第三天的特征只使用'open', 'low', 'pre_close', 'date_week'，该名前缀today，如today_open，today_date_week

	第三天的抽取了'big_wave'，其将在之后做为y

	将抽取改名字后的特征连接起来组合成为一条新数据，即3天的交易数据特征－>1条新的数据



代码如下所示：

def btc_siblings_df(btc_raw):
    # 将所有交易日以3个为一组，切割成多个子df，即每一个子df中有3个交易日的交易数据
    btc_siblings = [btc_raw.ix[sib_ind * 3:(sib_ind + 1) * 3, :]
                    for sib_ind in np.arange(0, int(btc_raw.shape[0] / 3))]

    btc_df = pd.DataFrame()
    for sib_btc in btc_siblings:
        # 使用数据标准化将连续3天交易日中的连续数值特征进行标准化操作
        sib_btc_scale = ABuScalerUtil.scaler_std(
            sib_btc.filter(['open', 'close', 'high', 'low', 'volume', 'pre_close',
                            'ma5', 'ma10', 'ma21', 'ma60', 'atr21', 'atr14']))
        # 把标准化后的和big_wave，date_week连接起来
        sib_btc_scale = pd.concat([sib_btc['big_wave'], sib_btc_scale, sib_btc['date_week']], axis=1)

        # 抽取第一天，第二天的大多数特征分别改名字以one，two为特征前缀，如：one_open，one_close，two_ma5，two_high.....
        a0 = sib_btc_scale.iloc[0].filter(['open', 'close', 'high', 'low', 'volume', 'pre_close',
                                           'ma5', 'ma10', 'ma21', 'ma60', 'atr21', 'atr14', 'date_week'])
        a0.rename(index={'open': 'one_open', 'close': 'one_close', 'high': 'one_high', 'low': 'one_low',
                         'volume': 'one_volume', 'pre_close': 'one_pre_close',
                         'ma5': 'one_ma5', 'ma10': 'one_ma10', 'ma21': 'one_ma21',
                         'ma60': 'one_ma60', 'atr21': 'one_atr21', 'atr14': 'one_atr14',
                         'date_week': 'one_date_week'}, inplace=True)

        a1 = sib_btc_scale.iloc[1].filter(['open', 'close', 'high', 'low', 'volume', 'pre_close',
                                           'ma5', 'ma10', 'ma21', 'ma60', 'atr21', 'atr14', 'date_week'])
        a1.rename(index={'open': 'two_open', 'close': 'two_close', 'high': 'two_high', 'low': 'two_low',
                         'volume': 'two_volume', 'pre_close': 'two_pre_close',
                         'ma5': 'two_ma5', 'ma10': 'two_ma10', 'ma21': 'two_ma21',
                         'ma60': 'two_ma60', 'atr21': 'two_atr21', 'atr14': 'two_atr14',
                         'date_week': 'two_date_week'}, inplace=True)
        # 第三天的特征只使用'open', 'low', 'pre_close', 'date_week'，该名前缀today，如today_open，today_date_week
        a2 = sib_btc_scale.iloc[2].filter(['big_wave', 'open', 'low', 'pre_close', 'date_week'])
        a2.rename(index={'open': 'today_open', 'low': 'today_low',
                         'pre_close': 'today_pre_close',
                         'date_week': 'today_date_week'}, inplace=True)
        # 将抽取改名字后的特征连接起来组合成为一条新数据，即3天的交易数据特征－>1条新的数据
        btc_df = btc_df.append(pd.concat([a0, a1, a2], axis=0), ignore_index=True)
    return btc_df


第三天的特征避免使用high是因为训练的目标y是big_wave，之所以可以使用当天的low是因为比特币市场的特点为24小时交易，即没有明确的一天的概念，也即没有明确一天中的最低，实盘使用即人工对当前最低根据24小时最低进行猜测，或直接使用24小时最低，或者使用当前的最新价格都可，组成数据后使用模型进行决策，决策的结果即为未来数小时内是否会有大的波动，实际上最终大波动的决策成立，需要其它很多模型共同生效，比如外盘的走势决策等等。

下面使用训练集数据btc_train_raw做为参数抽取组合特征，重新组合好的特征如tail所示：

btc_train0 = btc_siblings_df(btc_train_raw)
btc_train0.tail()
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如上所示这样我们只能得到454条训练集数据，但由于每3条连续交易日数据组合成一个特征，只要向前跳一条数据进行特征组合抽取即可以得到另一组新特征，下面分别跳过第一个，第二个数据，抽取btc_train1，btc_train2：

btc_train1 = btc_siblings_df(btc_train_raw[1:])
btc_train2 = btc_siblings_df(btc_train_raw[2:])


下面把上面的3组特征连起来，然后把周几这个特征使用pd.get_dummies进行离散化处理，使得所有特征值的范围都在0-1之间，最终的特征如下btc_train所示：

btc_train = pd.concat([btc_train0, btc_train1, btc_train2])
btc_train.index = np.arange(0, btc_train.shape[0])

dummies_one_week = pd.get_dummies(btc_train['one_date_week'], prefix='one_date_week')
dummies_two_week = pd.get_dummies(btc_train['two_date_week'], prefix='two_date_week')
dummies_today_week = pd.get_dummies(btc_train['today_date_week'], prefix='today_date_week')
btc_train.drop(['one_date_week', 'two_date_week', 'today_date_week'], inplace=True, axis=1)
btc_train = pd.concat([btc_train, dummies_one_week, dummies_two_week, dummies_today_week], axis=1)

pd.options.display.max_rows=10
btc_train
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2. abu中内置机器学习模块的使用

下面使用abupy中内置机器学习工具AbuML对特征数据进行封装，代码如下所示，下面的y值即是big_wave列：

train_matrix = btc_train.as_matrix()
y = train_matrix[:, 0]
x = train_matrix[:, 1:]

btc_ml = AbuML(x, y, btc_train)


AbuML会根据数据特点自动内部选择使用分类器或者回归器，下面进行特指最优分类器操作，比如特指使用随机森林做为分类器，执行random_forest_classifier_best会在内部对n_estimators参数和训练集数据进行grid search拟合，寻找最合适的参数最终做为内部分类器：

btc_ml.random_forest_classifier_best()


start grid search please wait...
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RandomForestClassifier(bootstrap=True, class_weight=None, criterion='gini',
            max_depth=None, max_features='auto', max_leaf_nodes=None,
            min_impurity_split=1e-07, min_samples_leaf=1,
            min_samples_split=2, min_weight_fraction_leaf=0.0,
            n_estimators=260, n_jobs=1, oob_score=False, random_state=None,
            verbose=0, warm_start=False)


所有best函数中寻找最优参数内部只根据学习器的特点寻找最少量的参数设置，如果需要自定义参数范围可使用如下所示：

param_grid = {'max_features': ['sqrt', 'log2'], 'n_estimators': np.arange(50, 500, 50)}
btc_ml.random_forest_classifier_best(param_grid=param_grid)


start grid search please wait...
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RandomForestClassifier(bootstrap=True, class_weight=None, criterion='gini',
            max_depth=None, max_features='sqrt', max_leaf_nodes=None,
            min_impurity_split=1e-07, min_samples_leaf=1,
            min_samples_split=2, min_weight_fraction_leaf=0.0,
            n_estimators=400, n_jobs=1, oob_score=False, random_state=None,
            verbose=0, warm_start=False)


下面使用btc_ml对训练集进行交叉准确率评分：

btc_ml.cross_val_accuracy_score()


RandomForestClassifier score mean: 0.8151620867325032


array([ 0.781 ,  0.8102,  0.7883,  0.8382,  0.8162,  0.8162,  0.8235,
        0.8456,  0.7794,  0.8529])


下面使用btc_ml对训练集进行交叉roc_auc评分：

btc_ml.cross_val_roc_auc_score()


RandomForestClassifier score mean: 0.8399573797130188

array([ 0.815 ,  0.8785,  0.8166,  0.8018,  0.8707,  0.8484,  0.8148,
        0.8551,  0.8005,  0.8981])


AbuML对外的函数都支持关键子参数fiter_type，可以指定使用的学习器类型如回归，聚类等，每个函数都通过内部装饰器声明自己支持的学习器类型对不支持的类型输出不支持，如下想通过指定使用回归器进行roc_auc评分：

btc_ml.cross_val_roc_auc_score(fiter_type=ml.EMLFitType.E_FIT_REG)


cross_val_roc_auc_score not support reg!


上述输出显示函数不支持回归器，因为内部实现中通过entry_wrapper装饰器声明了只支持E_FIT_CLF，即分类器：

@entry_wrapper(support=(EMLFitType.E_FIT_CLF,))
def cross_val_roc_auc_score(self, cv=10, **kwargs):
    """
    被装饰器entry_wrapper(support=(EMLFitType.E_FIT_CLF,))装饰，
    即支持有监督学习分类，使用cross_val_score对数据进行roc_auc度量，如果数据的y的
    label标签 > 2，通过label_binarize将label标签进行二值化处理，
    依次计算二值化的列的roc_auc，结果返回score最好的数据度量
    :param cv: 透传cross_val_score的参数，默认10
    :param kwargs: 外部可以传递x, y, 通过
                            x = kwargs.pop('x', self.x)
                            y = kwargs.pop('y', self.y)
                   确定传递self._do_cross_val_score中参数x，y，
                   以及装饰器使用的fiter_type，eg：
                   ttn_abu.cross_val_roc_auc_score(fiter_type=ml.EMLFitType.E_FIT_REG)
    :return: cross_val_score返回的score序列，
             eg: array([ 1.  ,  0.9 ,  1.  ,  0.9 ,  1.  ,  0.9 ,  1.  ,  0.9 ,  0.95,  1.  ])
    """
    x = kwargs.pop('x', self.x)
    y = kwargs.pop('y', self.y)
    return self._do_cross_val_score(x, y, cv, _EMLScoreType.E_SCORE_ROC_AUC.value)


更多详情实现请阅读源代码AbuML

下面使用train_test_split_xy查看训练集输出的precision_score，recall_score，混淆矩阵，以及f1等度量结果：

btc_ml.train_test_split_xy()


x-y:(1363, 48)-(1363,)
train_x-train_y:(1226, 48)-(1226,)
test_x-test_y:(137, 48)-(137,)
accuracy = 0.77
precision_score = 0.62
recall_score = 0.39
          Predicted
         |  0  |  1  |
         |-----|-----|
       0 |  90 |   9 |
Actual   |-----|-----|
       1 |  23 |  15 |
         |-----|-----|
             precision    recall  f1-score   support

        0.0       0.80      0.91      0.85        99
        1.0       0.62      0.39      0.48        38

avg / total       0.75      0.77      0.75       137


下面通过plot_roc_estimator绘制roc曲线：

btc_ml.plot_roc_estimator()
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下面通过plot_confusion_matrices绘制混淆矩阵：

btc_ml.plot_confusion_matrices()


[[915  65]
 [183 200]]
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下面通过plot_decision_function绘制决策边界，由于绘制2d图，内部已经使用pca将数据特征降维后再绘制：

btc_ml.plot_decision_function()
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下面通过plot_graphviz_tree绘制逻辑决策图：

btc_ml.plot_graphviz_tree()


RandomForestClassifier not hasattr tree_, use decision tree replace
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下面通过feature_selection对特征的支持度进行评级：

pd.options.display.max_rows = 48
btc_ml.feature_selection(show=False).sort_values(by='ranking')
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下面通过importances_coef_pd对特征的重要程度进行量化：

btc_ml.importances_coef_pd().sort_values(by='importance')[::-1]
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3. 测试集的验证与非均衡技术

下面将前面保留切割的60条测试数据进行特征抽取组合，方式和抽取训练集时一样，代码如下所示：

btc_test0 = btc_siblings_df(btc_test_raw)
btc_test1 = btc_siblings_df(btc_test_raw[1:])
btc_test2 = btc_siblings_df(btc_test_raw[2:])
btc_test = pd.concat([btc_test0, btc_test1, btc_test2])
btc_test.index = np.arange(0, btc_test.shape[0])
dummies_one_week = pd.get_dummies(btc_test['one_date_week'], prefix='one_date_week')
dummies_two_week = pd.get_dummies(btc_test['two_date_week'], prefix='two_date_week')
dummies_today_week = pd.get_dummies(btc_test['today_date_week'], prefix='today_date_week')
btc_test.drop(['one_date_week', 'two_date_week', 'today_date_week'], inplace=True, axis=1)
btc_test = pd.concat([btc_test, dummies_one_week, dummies_two_week, dummies_today_week], axis=1)
matrix_test = btc_test.as_matrix()
y_test = matrix_test[:, 0]
x_test = matrix_test[:, 1:]


对测试集数据进行准确率评估，代码如下所示：

from sklearn import metrics
y_predict = [btc_ml.predict(x_test[test_ind])[0] for test_ind in np.arange(0, matrix_test.shape[0])]
print('测试集正确率{:3f}'.format(metrics.accuracy_score(y_test, y_predict)))


测试集正确率0.620690


如上所示上面的准确率结果为60%以上正确，下面使用predict_proba看看概率结果：

y_prob = [btc_ml.predict_proba(x_test[test_ind])[0] for test_ind in np.arange(0, matrix_test.shape[0])]


y_prob[-10:]


[array([ 0.495,  0.505]),
 array([ 0.9075,  0.0925]),
 array([ 0.7875,  0.2125]),
 array([ 0.83,  0.17]),
 array([ 0.8375,  0.1625]),
 array([ 0.96,  0.04]),
 array([ 0.58,  0.42]),
 array([ 0.495,  0.505]),
 array([ 0.6575,  0.3425]),
 array([ 0.565,  0.435])]


本节开始的时候说过很多时候定估的决策只要能满足有时候能解出合理的解就可以，通过非均衡技术对决策进行二次逻辑过滤即可，下面解释这句话的意思，通过上面y_predict输出你可以看到准确率结果为60%以上，如果你只按照这个决策认定比特币今天是否有大行情还是有很多错误的可能，上面的y_prob输出了每一个决策的概率。

那么我们如果希望做比特币交易只希望在决策模型有很大把握的情况下才做，否则宁可少赚点钱也不做应该怎么做呢？

上面predict的决策在某一个值在0.5以上即进行了判断，如果我们希望把握更大一些就需要调整这个值，比如0.55以上才能认定决策，那首要的问题就是如何选定这个阀值，下面示例使用search_match_pos_threshold进行阀值的确定：

btc_ml.search_match_pos_threshold(accuracy_match=0.85)


0.580 satisfy require, accuracy:0.854, effect_rate:0.879


结果如上所示，search_match_pos_threshold函数的作用是对训练集数据进行非均衡结果度量，从0.5至0.99的范围内开始不断向上调整决策阀值：

比如测试阀值为0.55，那么如果决策的概率为array([ 0.5378,  0.4622])，那么通过阀值二分化后结果为(0, 0)，这个结果将不计入正确率统计中，即认为未达成有效的决策，但如果决策的概率为 array([ 0.9711,  0.0289])，那么通过阀值二分化后结果为(1, 0)，认为达成有效的决策，当有效的决策正确率达到参数accuracy_match传递的值，本例中使用0.85即85%的正确率时，停止搜索，本例返回的结果为0.580，即使用阀值0.580可以达成非均衡决策的85%正确率。

备注：与之对应search_match_neg_threshold进行阀值搜索，从0.5至0.01的范围内开始不断向下调整决策阀值，更多详情请阅读源代码。

下面使用0.580做为阀值，通过predict_proba_threshold函数进行决策，代码如下：

y_prob_threshold = [btc_ml.predict_proba_threshold(x_test[test_ind], 0.580, 0)
                    for test_ind in np.arange(0, matrix_test.shape[0])]


上面predict_proba_threshold传递的第三个参数0为未达成有效决策的情况下返回的决策结果，即阀值二分化后结果为(0, 0)后这里返回0，因为在比特币这个示例中如果交易者想要保守的方式决策今天是否适合做日内交易，那么就希望只在有很大概率的情况下返回1，即适合交易，其它情况下没有太大把握下全部返回0即可，下面使用precision_score计算查准率：

metrics.precision_score(y_test, y_prob_threshold)


1.0


如上所示查准率100%正确，但召回率评分非常低，即比特币在很多有大行情的情况下为了保守，放弃了日交易，只在把握大的时候行动:

metrics.recall_score(y_test, y_prob_threshold)


0.20000000000000001


与上面的情况相反也有些激进的交易者想要的决策结果是只要今天不是很大把握说没有行情，那就进行交易。

下面使用0.90做为阀值，通过predict_proba_threshold函数进行决策，第三个参数1即在为未达成有效决策的情况下返回的决策结果为1，可以看到结果的决策中大多数都被决策为1，代码如下：

y_prob_threshold = [btc_ml.predict_proba_threshold(x_test[test_ind], 0.90, 1)
                    for test_ind in np.arange(0, matrix_test.shape[0])]
pd.Series(y_prob_threshold).value_counts()


1    49
0     9
dtype: int64


4. 继承AbuMLPd对数据处理进行封装

在abupy中不建议直接使用AbuML类进行构造，推荐使用继承AbuMLPd后实现make_xy方法，在make_xy中将数据训练集和测试集进行组装完成，AbuMLPd基类通过代理方法对AbuML中的所有方法进行代理，即可以和使用AbuML中的方法一样的接口操作，本节使用的示例内置在abupy项目中BtcBigWaveClf类，具体实现请直接阅读BtcBigWaveClf。

小结：由于abupy中内置沙盒数据没有分时的数据，所以本示例使用日线数据做为分析对象，实际策略中应该使用的是分钟数据，本节示例主要为配合abupy中机器学习模块的使用示例所写，与真实的日内交易决策还有很大差别，在后面的章节涉及到实盘交易章节会具体详细的示例完整的一个日内交易策略，请关注公众号的更新提醒。
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	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测
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abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第13节 量化技术分析应用

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

量化交易的最大优势即为通过计算机强大的运算能力，在市场广度分析上占有绝对优势，通过历史规律的总结，在规律的基础上发现概率优势，形成良好投机优势，量化交易离不开技术分析，本节将主要示例一些常用的技术分析在abupy中的接口实现。

将abupy内置沙盒数据中美股，A股，港股市场中的symbol都列出来，稍后绘制这些symbol的阻力线，支持线：

us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']
cn_choice_symbols = ['002230', '300104', '300059', '601766', '600085', '600036', '600809', '000002', '002594', '002739']
hk_choice_symbols = ['hk03333', 'hk00700', 'hk02333', 'hk01359', 'hk00656', 'hk03888', 'hk02318']


1. 阻力线，支撑线自动绘制

对趋势技术分析很熟悉的朋友们对上升趋势线，下降趋势线，阻力线, 支撑线这些概念很熟悉，但是从理论出发，很难有两个人画出的线是完全一样的，即使是一个人不同的时候去画也会有精度的误差，使用数据分析自己画出趋势与阻力是对量化分析的最根本诠释，人对数据的敏感度一定不如死的机器，因为人是有感情的，也许你会画出自己想要的趋势线阻力线来骗自己，再坚持一下马上就阻力了就上去了等等，快交给机器吧！别自己画了!

封装一个函数默认绘制usTSLA的趋势线，主要将AbuTLine中绘制阻力线，支撑线的函数进行封装，代码如下所示：

def plot_trend(symbol='usTSLA', n_folds=1, only_last=False, how='both', show_step=False):
    n_folds = int(n_folds)
    # 获取symbol的n_folds年数据
    kl = ABuSymbolPd.make_kl_df(symbol, n_folds=n_folds)
    # 构造技术线对象
    kl_tl = tl.AbuTLine(kl.close, 'kl')
    if how == 'support':
        # 只绘制支持线
        kl_tl.show_support_trend(only_last=only_last, show=True, show_step=show_step)
    elif how == 'resistance':
        # 只绘制阻力线
        kl_tl.show_resistance_trend(only_last=only_last, show=True, show_step=show_step)
    else:
        # 支持线和阻力线都绘制
        kl_tl.show_support_resistance_trend(only_last=only_last, show=True, show_step=show_step)
plot_trend()
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上面的函数绘制了tsla一年中的支撑线和阻力线，由于一年内会存在可能会存在多条阻力线，以及多条支撑线，有些支撑线也已经明显破位，比如上面浅蓝色那根早期的支撑线，还有黄色的早期阻力线，如果只想绘制最近的阻力线和支持线，可以使用only_last参数，如下所示，最近的阻力线红色，最近的支持线蓝色，可以发现两根线马上就要相交了：

plot_trend(only_last=True)


[image: png]

abupy中阻力线，支撑线基本绘制原理如下所示：


	首先分析原始曲线的最佳拟合次数，根据最佳拟合次数对曲线进行多项式拟合，

	拟合后的函数通过bfgs算法寻找阻力位支撑位，即过滤筛选出趋势关键骨架点

	对趋势关键骨架点通过聚类算法(kmean)以及方差最优计算，获取最终的两个关键点，两点绘制阻力线或者支撑线



下面通过参数show_step为True将绘制阻力线，支撑线的中间分析步骤进行绘制，如下所示：


	下第一图即为根据最佳拟合次数对曲线得到的拟合函数，通过bfgs算法滤筛选出趋势关键骨架点

	下第二图通过聚类算法以及方差最优计算出的聚类结果，不同的颜色代表不同的聚类簇

	下第三图找到支撑线最终的两个关键点，两点绘制支撑线

	下第四图找到阻力线最终的两个关键点，两点绘制阻力线



更多实现细节请阅读源代码AbuTLine以及ABuTLExecute

plot_trend(only_last=True, show_step=True)
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下面尝试绘制其它symbol的趋势线，一个个参数换太麻烦了，使用ipywidgets进行交互，如下所示：

from ipywidgets import interact, Checkbox 


symbol_range = us_choice_symbols + cn_choice_symbols + hk_choice_symbols
n_folds_range =  [1, 2, 3, 4, 5, 6]
only_last_check = Checkbox(False)
show_step_check = Checkbox(False)
how_range = ['both', 'support', 'resistance']

_ = interact(plot_trend, symbol=symbol_range, n_folds=n_folds_range, 
             only_last=only_last_check, how=how_range, show_step=show_step_check)
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通过阻力线，支撑线的确定，可以实现均值回复类型的择时策略，比如在支撑线位置买入股票，之后在阻力线位置卖出股票。

但是并不建议像上面这种简单实现，因为阻力线和支撑线的确定本身即存在很大分歧，即在本节初始说的，很难有两个人画出的线是完全一样的，即使是一个人不同的时候去画也会有精度的误差，使用程序去绘制的好处是规避感情，人去绘制很容易绘制出自己希望的走势，看上去好像还挺有道理。

建议的使用方式是类似阀值支持度的方式，比如在一个均值回复策略中：使用黄金分割线的0.382附近做为初始检测买入点，这时候可以同时度量一下现在是否同样处在支撑线附近，且离阻力线足够远，同时做为买入条件，也可以再并上其它条件，形成一个苛刻的买入策略，即买入条件为：


	黄金分割线的0.382附近

	支撑线附近

	离阻力线足够远

	.....................

	.....................



量化分析的最大长处即是通过计算机强大的运算能力，在广度上占有绝对优势，即如果是传统人脑的分析方式上述方法是行不通的，因为人的能力范围内所能涉及的交易目标数量有限，上述苛刻条件可能导致交易者很长时间无交易可做，但通过量化交易可以在短时间内完成对不同市场的不同交易目标分析，林子大了什么鸟都有，一定会有符合条件的买入目标。

在之后的章节会使用阻力线和支撑线编写一个完整的择时选股策略，，请关注公众号的更新提醒。

2. 跳空技术分析

跳空缺口是指股价开盘价高于昨天的最高价或低于昨天的最低价，使K线图出现空档的现象。


	普通缺口：特点就是很快被回补，价格在几天之内就会回补

	突破缺口：当价格和成交量伴随跳空（向上或者向下）跳出震荡区，则预示着新趋势的形成

	衰竭缺口：缺口没有很快回补，走势也反复无常，最终慢慢的回补缺口，预示着市场走势将可能剧烈的反转



本节只从使用的角度出发，示例abupy中的跳空统计分析接口的使用：

tsla_df = ABuSymbolPd.make_kl_df('usTSLA')
jumps = tl.jump.calc_jump(tsla_df)
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缺口最大的意义在于存在很强的支撑或者阻力，你可以发现上述实现的缺口选取了很多点，那首先做做减法，选取那些阻力支撑最强的缺口，从代码来说就是jump_power最大的那些缺口。

可以使用tl.jump.calc_jump_line()获取jump_power大于阀值的缺口，如下所示以2.8为跳空能量筛选阀值：

jump_pd = tl.jump.calc_jump_line(tsla_df, power_threshold=2.8)
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tl.jump.calc_jump_line_weight()函数与上面使用的calc_jump_line()函数区别是根据时间权重重新计算了jump_power，也就比如一年前有个jump_power=2的缺口，昨天也有个jump_power=2的缺口，根据时间线性加权的结果，一年前的jump_power要远远小于2可能只有0.8了，但是昨天的缺口jump_power还是2。

使用时间加权的一个原因是随着时间的流逝，越远的记忆越淡忘，不管你当时有多懊悔多伤悲，另一个原因是针对同一个市场一支股票的交易者可能已经交替更换，新的交易者没有之前或惋惜或懊悔的记忆，每7年我们就是一个全新的自己，所有细胞血液更新一遍完成。

下面的代码使用tl.jump.calc_jump_line_weight()函数即时间加权方式，对缺口行进行过滤：

# sw[0]代表非时间因素的jump_power，sw[1]代表时间加权因素的jump_power，当sw[0]=1时与非加权方式相同，具体实现请参考源代码  
jump_pd = tl.jump.calc_jump_line_weight(tsla_df, sw=(0.5, 0.5))
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得到跳空的缺口后，与上面所说的支撑线，阻力线的应用方式类似，可以直接做为策略触发点，也可以做为辅助判断条件使用。

3. 传统技术指标技术分析

abupy中内置了传统技术指标可视化及度量方法，如下示例，首先使用usTSLA进行回测，从回测结果中取出一个交易单：

# 设置初始资金数
read_cash = 1000000
# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]

abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   choice_symbols=['usTSLA'])

order = abu_result_tuple.orders_pd.ix[0]


绘制macd以及交易的买入卖出点位，如下所示：

nd.macd.plot_macd_from_order(order)
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绘制boll以及交易的买入卖出点位，如下所示：

nd.boll.plot_boll_from_order(order)
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绘制多条均线以及交易的买入卖出点位，如下所示：

nd.ma.plot_ma_from_order(order, time_period=[10, 20, 30, 60, 90, 120])


[image: png]

abupy中内置的技术分析接口还有一些暂时没有示例，在之后的章节会陆续进行示例，请关注公众号的更新提醒。
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	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测
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第14节 量化相关性分析应用

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

交易目标之间的相关性分析是量化交易中一个非常重要的工具，本节将示例abupy中相关分析模块的使用示例：

受限于沙盒中数据限制，本节示例的相关性分析只限制在abupy内置沙盒数据中，首先将内置沙盒中美股，A股，港股, 比特币，莱特币，期货市场中的symbol都列出来:

us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS', 'us.IXIC']
cn_choice_symbols = ['002230', '300104', '300059', '601766', '600085', '600036', '600809', '000002', '002594', '002739', 'sh000001']
hk_choice_symbols = ['hk03333', 'hk00700', 'hk02333', 'hk01359', 'hk00656', 'hk03888', 'hk02318', 'hkHSI']
tc_choice_symbols = ['btc', 'ltc']
# 期货市场的直接从AbuFuturesCn().symbo中读取
ft_choice_symbols = AbuFuturesCn().symbol.tolist()

all_choice_symbols = us_choice_symbols + cn_choice_symbols + hk_choice_symbols + tc_choice_symbols +ft_choice_symbols
len(all_choice_symbols)


75


如上所示abupy内置沙盒中的symbol共75个，下面组装这75个symbol形成一个三维panel数据，摘取所有数据的p_change(涨跌幅)列形成二维dataframe对象，如下所示：

panel = ABuSymbolPd.make_kl_df(all_choice_symbols, start='2015-07-27', end='2016-07-26',
                               show_progress=True)
# 转换panel轴方向，即可方便获取所有金融时间数据的某一个列
panel = panel.swapaxes('items', 'minor')
net_cg_df = panel['p_change'].fillna(value=0)
net_cg_df.head()
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1. 相关相似度的度量

机器学习与比特币示例章节通过比特币的数据特征组成了学习数据，通过训练数据来决策是否有大波动，对于机器学习来说获取更多特征，更多数据始终是优化的最重要且最有效的手段，如果你需要从其它市场找到和比特币有相关性的品种，变换形成新的特征，最简单的方法可以使用corr_xy接口：

ABuCorrcoef.corr_xy(net_cg_df.btc, net_cg_df['601766'], similar_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_PEARS)


-0.048279527947480187


上面通过默认参数获取601766与比特币的相关度，数值为-0.04，可以通过关键子参数similar_type来切换相关的计算方法，如下使用E_CORE_TYPE_SPERM：

ABuCorrcoef.corr_xy(net_cg_df.btc, net_cg_df['601766'], similar_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_SPERM)


-0.097886272084964976


下面使用E_CORE_TYPE_SIGN，sign的相关度度量，只关注符号，不关心具体数据，即比如今天比特币涨，那只要601766今天也涨就正相关，不会理会具体涨多少，实际上这种度量方式更适合交易类型产品：

ABuCorrcoef.corr_xy(net_cg_df.btc, net_cg_df['601766'], similar_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_SIGN)


-0.067025116921873129


下面使用时间加权相关E_CORE_TYPE_ROLLING，进行计算，即时间上越早的相关值所占权重越小，时间上越晚的相关值权重越大：

ABuCorrcoef.corr_xy(net_cg_df.btc, net_cg_df['601766'], similar_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_ROLLING)


-0.098124897642975412


上面的corr_xy的接口参数只能是两个品种的相关度度量，如果想要从上面net_cg_df的75种品种中找到与比特币最相关的品种很麻烦，使用corr_matrix接口可以一次输出计算：

corr_df = ABuCorrcoef.corr_matrix(net_cg_df, )
corr_df.btc.sort_values()[::-1][:10]


btc       1.0000
ltc       0.7649
usTSLA    0.0991
000002    0.0877
B0        0.0853
002594    0.0816
AL0       0.0798
P0        0.0717
SR0       0.0709
AG0       0.0691
Name: btc, dtype: float64


corr_matrix接口同样支持关键字参数similar_type，如下使用E_CORE_TYPE_SIGN：

corr_df = ABuCorrcoef.corr_matrix(net_cg_df, similar_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_SIGN)
corr_df.btc.sort_values()[::-1][:10]


btc       1.0000
ltc       0.7176
FB0       0.0852
usAAPL    0.0786
RS0       0.0676
000002    0.0645
BB0       0.0601
RI0       0.0599
usSFUN    0.0558
FU0       0.0483
Name: btc, dtype: float64


上面输出的都是正相关的top10，发现除了ltc（莱特币）外，其它的相关度也都在0附近，都没有超过0.1，即都基本无关，实际上不管是正相关还是负相关都成为可以有用的素材，下面看一下时间加权相关的top10负相关的品种：

corr_df = ABuCorrcoef.corr_matrix(net_cg_df, ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_ROLLING)
corr_df.btc.sort_values()[:10]


hk01359    -0.1803
hk02318    -0.1600
hkHSI      -0.1281
V0         -0.1254
300059     -0.1083
601766     -0.0981
hk00656    -0.0919
hk03888    -0.0857
us.IXIC    -0.0779
sh000001   -0.0697
Name: btc, dtype: float64


如上所示负相关的数值有几个已经上到0.1以上了，但是由于沙盒数据中的交易品种所限，并没有找到适合构成特征（强正相关，或者强负相关）的品种。

备注：之后的章节在使用非沙盒数据的前提下，会编写在完整的各个全市场中寻找与比特币最强正相关，最强负相关的示例，以及通过它们构成特征，实现策略的优化

2. 距离的度量与相似度

与相似度度量相反的是两个矢量之间距离的度量，如下示例在abupy中的距离度量接口使用：

ABuStatsUtil.euclidean_distance_xy(net_cg_df.btc, net_cg_df.ltc)


51.878666694509434


上面的接口度量了比特币和莱特币之间的欧式距离(L2范数)，下面度量曼哈顿距离(L1范数)：

ABuStatsUtil.manhattan_distances_xy(net_cg_df.btc, net_cg_df.ltc)


537.47800000000052


下面度量余弦距离：

ABuStatsUtil.cosine_distances_xy(net_cg_df.btc, net_cg_df.ltc)


0.23673712776004519


上面接口cosine_distances_xy度量了比特币和莱特币之间的余弦距离，0.23为距离的度量值，距离和相似度之间可以通过关键字参数to_similar=True将余弦距离直接转换为余弦相似度，如下所示：

ABuStatsUtil.cosine_distances_xy(net_cg_df.btc, net_cg_df.ltc, to_similar=True)


0.76326287223995481


和相似度接口类似，xy接口只能两个直接度量，通过matrix接口可实现矩阵的度量，如下所示：

euclidean_df = ABuStatsUtil.euclidean_distance_matrix(net_cg_df)
euclidean_df.btc.sort_values()[:10]


btc    0.0000
ltc    0.4318
WH0    0.5554
AL0    0.5571
AU0    0.5614
SR0    0.5621
PB0    0.5641
AG0    0.5644
CU0    0.5650
A0     0.5672
Name: btc, dtype: float64


可以看到与比特币距离最短的是莱特币，同时可以通to_similar=True将距离度量值转换为相似度，如下所示：

manhattan_df = ABuStatsUtil.euclidean_distance_matrix(net_cg_df, to_similar=True)
manhattan_df.btc.sort_values()[::-1][:10]


btc    1.0000
ltc    0.5682
WH0    0.4446
AL0    0.4429
AU0    0.4386
SR0    0.4379
PB0    0.4359
AG0    0.4356
CU0    0.4350
A0     0.4328
Name: btc, dtype: float64


上面度量了欧式距离(L2范数)，下面度量曼哈顿距离(L1范数)的matrix接口：

manhattan_df = ABuStatsUtil.manhattan_distance_matrix(net_cg_df, to_similar=True)
manhattan_df.btc.median()


0.37316382510050927


上面度量结果的中位数，值为0.37，很高，因为L1范数和L2范数针对相似度的度量只是相对的，只在数据范围内，数据之间进行数据比较统计的意义不大，如上ltc的值和WHO差不多大，余弦距离与它们不同，如下示例，可以看到ltc与usTSLA数值差别很大：

cosine_df = ABuStatsUtil.cosine_distance_matrix(net_cg_df, to_similar=True)
cosine_df.btc.sort_values()[::-1][:10]


btc       1.0000
ltc       0.8213
usTSLA    0.3191
000002    0.3130
B0        0.3129
002594    0.3077
AL0       0.3051
AG0       0.3021
SR0       0.3018
P0        0.2995
Name: btc, dtype: float64


备注：与上述接口的使用类似，通过ABuScalerUtil.scaler_xy针对两组矢量进行标准化，通过ABuScalerUtil.scaler_matrix针对矩阵进行标准化。

3. 相似相关接口的应用

下面示例在abupy中相关相似上层封装的接口的使用，如下通过将市场设置为通过E_MARKET_TARGET_CN，获取A股全市场数据与600036进行对比，可视化最相关的top10个：

备注：由于使用的是沙盒数据，所以市场中本身数据就只有几个，如果在非沙盒环境下，将从市场中几千个symbol中度量相关性：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN
similar_dict = find_similar_with_cnt('600036', 252)


[('600036', 1.0), ('600085', 0.18746310519070053), ('601766', 0.16092010174236029), ('000002', 0.15201946573417266), ('002594', 0.090141541940086695), ('600809', 0.08546095455608782), ('300059', 0.058106113286564912), ('300104', 0.040346982734044065), ('002230', 0.039347445604041603), ('002739', -0.025313117068593773)]
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上面的接口使用的是find_similar_with_cnt，参数252为天数，即度量最近一年的相关性，下面切换市场为港股市场，接口使用find_similar_with_se参数通过start，end进行设置时间，关键字参数corr_type代表度量相关算法，使用查看hk02333与港股市场的相关性：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_HK
_ = find_similar_with_se('hk02333', start='2016-07-26', end='2017-07-26', corr_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_PEARS)


[('hk02333', 1.0), ('hk00656', 0.24601704763153207), ('hk01359', 0.24203066017997449), ('hk02318', 0.23406013646744359), ('hk00700', 0.13924584542259066), ('hk03333', 0.11687041715770088), ('hk03888', 0.033580672103364573)]
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下面的市场继续在港股市场，但参数symbol使用比特币，即度量的结果为比特币与港股市场的相关性：

_ = find_similar_with_cnt('btc', 252, corr_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_PEARS)


[('btc', 1.0), ('hk03333', 0.087948053966186684), ('hk02318', 0.057208549474234399), ('hk00700', 0.027568472278148865), ('hk01359', 0.0047700609238161343), ('hk03888', -0.010501786826757909), ('hk00656', -0.032787443726602972), ('hk02333', -0.086537956413257899)]


[image: png]

下面的市场继续在港股市场，但接口使用find_similar_with_folds，参数参数n_folds代表年数，symbol使用比特币，corr_type使用时间加权相关度量，如下所示：

_ = find_similar_with_folds('btc', n_folds=1, corr_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_ROLLING)


[('btc', 0.999999999999999), ('hk00700', 0.10763164865060315), ('hk02318', 0.10660013960666159), ('hk03333', 0.074239098008015258), ('hk01359', 0.046902811046481439), ('hk03888', 0.024748563207458382), ('hk00656', -0.024429750776305867), ('hk02333', -0.056443723857550823)]
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上面的接口通过corr_type来切好相关度度量算法，如果想使用多种度量算法，同时度量，可以使用calc_similar接口，使用如下所示：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN
rank_score, _ = tl.similar.calc_similar('600036', '601766', corr_jobs=(ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_PEARS,
                                                                              ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_SPERM), show=False)
rank_score


0.7272727272727273


上面使用E_CORE_TYPE_PEARS和E_CORE_TYPE_SPERM共同做为度量算法，下面使用+-号相关和时间加权相关，如下所示：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN
rank_score, _ = tl.similar.calc_similar('600036', '601766', corr_jobs=(ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_ROLLING, ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_ROLLING), show=False)
rank_score


0.6363636363636364


观察上面的输出值都很高，通过corr_xy度量两支股票的相关度只有0.458，如下所示：

ABuCorrcoef.corr_xy(net_cg_df['600036'], net_cg_df['601766'])


0.45800040483852272


实际上ABuTLSimilar.calc_similar()度量的是两支股票相对整个市场的相关性评级，它不关心某一个股票具体相关性的数值的大小，calc_similar(a, b) 的工作流程如下：


	计算a与市场中所有股票的相关性

	将所有相关性进行rank排序

	查询股票b在rank序列中的位置，此位置值即为结果



即ABuTLSimilar.calc_similar返回值由0至1，这样的好处是通过计算600036与601766在所有股票中的相似度水平，会更全局客观的体现相关性。

下面calc_similar的show=True进行可视化，它可视化了两支股票的价格距离，如下所示：

rank_score, _ = tl.similar.calc_similar('600036', '601766', show=True)
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4. 自然相关性

上面说的相关性都是通过走势数值计算度量出的相关性，在股票市场中存在另一种自然相关性，即行业分类的相关。

如下示例abupy中行业分类的相关api，首先从市场中找到与600036处在一个行业中的所有股票，返回dataframe对象，返回中有公司的一些基本信息和财务数据：

pd.options.display.max_rows = 100
pd.options.display.max_columns = 100
# 找到与600036处在一个行业中的所有股票, 返回dataframe对象
industries, _ = ABuIndustries.industries_df('600036')
# 输出显示后5个股票信息
industries.tail()
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自然相关性来自人为的对行业进行分类，可以通过industries_factorize获取某个市场中所有行业分类信息，如下获取港股市场中所有行业：

ABuIndustries.industries_factorize(market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_HK)


0     电子商贸及互联网服务
1        电讯及网络器材
2              -
3           其他零售
4      软件及资讯科技顾问
5          纺织及成衣
6          赌场与赌博
7        电器部件及设备
8        家居耐用消费品
9          中国房地产
10         电子消费品
11      饮品 (酒精类)
12     煤炭开采及相关贸易
13            制药
14          百货公司
15     医疗保健设备及用品
16     金属采矿及相关贸易
17       工业机械及设备
18          美容护肤
19          影视娱乐
20           农产品
21      造纸、印刷及包装
22        其他金融服务
23    石油/燃气设备及服务
24          地产投资
25          综合科技
26     投资控股及资产管理
27        电力公用事业
28       环保产品及服务
29        综合化工产品
30       个人及家居用品
31        综合支援服务
32            海运
33            食肆
34       交易所买卖基金
35            林业
36            广告
37          钟表珠宝
38            建筑
39       成衣及服饰零售
40        环保公用事业
41          综合地产
42          航空服务
43     消费信贷及贷款融资
44          综合企业
45            --
46       电脑及周边产品
47        证券及经纪业
48          汽车零售
49          铁路基建
50            汽车
51            出版
52            玩具
53         海港与服务
54       包装食品与肉类
55          电讯服务
56        燃气公用事业
57         水公用事业
58            酒店
59            鞋类
60     房地产投资信托基金
61          体育用品
62       化肥与农用药剂
63            旅游
64        医疗保健服务
65           半导体
66          建筑材料
67        综合饮食制造
68    石油/燃气加工及分销
69    综合旅游、酒店及食肆
70          公路基建
71       物业管理及代理
72            陆运
73       石油/燃气勘探
74            银行
75          电视广播
76     航空支援及其他服务
77            保险
78          殡仪服务
79          基建投资
80          工业用品
81     饮品 (非酒精类)
82       航空货运与物流
83       综合石油与燃气
84          视力产品
85            基金
86        复合公用事业
87       卫星及航天科技
88       其他纺织及成衣
89    中国汽车与汽车零部件
90          生物科技
91          气体供应


如果你对上面行业分类中的序号6:赌场与赌博，序号9:中国房地产，比较感兴趣，可以使用如下方式查询这两个行业中的所有股票信息：

# 6:赌场与赌博，序号9:中国房地产 只显示后5支股票信息
ABuIndustries.query_factorize_industry_df([6, 9], market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_HK).tail()


[image: ]

如果你在回测中想使用比如上面两个分类中的所有股票进行回测，可以使用如下接口获取行业中所有股票symbol序列：

ABuIndustries.query_factorize_industry_symbol([6, 9], market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_HK)[:5]


['hk00149', 'hk02007', 'hk00123', 'hk00272', 'hk00119']


如果已经有了想要查询的具体行业目标，比如想要从A股市场中模糊查询医学相关的股票，可以使用如下接口：

# 从A股市场中查询医学相关的股票显示前5个
ABuIndustries.query_match_industries_df('医学', market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN).head()
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如果从A股市场中模糊查询医学相关所有股票进行回测，可以使用如下接口获取行业中所有股票symbol序列：

ABuIndustries.query_match_industries_symbol('医学', market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN)[:5]


['sz002826', 'sh600645', 'sz300534', 'sh600080', 'sz300595']


小节：


	完整的应用相关性进行择时选股的策略在之后的章节会陆续进行示例，请关注公众号的更新提醒
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	数据源
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	A股UMP决策
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abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第15节 量化交易和搜索引擎

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook


  骰子? 骰子是什么东西?它应该出现在大富翁游戏里,应该出现在澳门和拉斯维加斯的赌场中，但是，物理学？不，那不是它应该来的地方。骰子代表了投机，代表了不确定，而物理学不是一门最严格最精密，最不能容忍不确定的科学吗？——《量子物理史话》




虽然我们无法对市场做到确定性的预测，但是股票市场也并不是杂乱无章的，预测和混沌之前存在着一种状态，这种状态可以使用使用概率来描述。《量子物理史话》中薛定谔方程说整个宇宙，你和我都是概率，波恩对波动方程的解释为：电子电荷在空间中的实际分布是电子在某处出现的概率，我们只能预言概率！电子有90%的可能出现在这里, 10%的可能出现在那里，我们也同然可以使用统计来预言概率，如某个策略在某种情况下失败概率为90%，成功概率为10%。

本节将介绍abu量化系统中的ump模块，它使用了多种机器学习技术，来实现我上面说的预测概率。

受限于沙盒中数据限制，本节示例的相关性分析只限制在abupy内置沙盒数据中，完整示例以及代码请阅读后面章节的全市场回测示例或者《量化交易之路》中相关章节。

首先将内置沙盒中美股，A股，港股, 比特币，莱特币，期货市场中的symbol都列出来:

us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']
cn_choice_symbols = ['002230', '300104', '300059', '601766', '600085', '600036', '600809', '000002', '002594']
hk_choice_symbols = ['hk03333', 'hk00700', 'hk02333', 'hk01359', 'hk00656', 'hk03888', 'hk02318']
tc_choice_symbols = ['btc', 'ltc']
# 期货市场的直接从AbuFuturesCn().symbo中读取
ft_choice_symbols = AbuFuturesCn().symbol.tolist()


1. 切分训练集交易的回测

下面把沙盒数据中的symbol分成两组，一组做为训练symbol


	本例训练集symbol使用：沙盒中所有美股 ＋ 沙盒中所有A股 ＋ 沙盒中所有港股 ＋ 比特币

	本例测试集symbol使用：沙盒中所有期货 ＋ 莱特币



备注：本例由于symbol数量少所以手动分配训练集，测试集，非沙盒数据环境下使用abupy.env.g_enable_train_test_split等相关设置进行对参数中的symbol或者某个全市场symbol进行自动切割训练集，测试集，详例请阅读《量化交易之路》中相关章节

# 训练集：沙盒中所有美股 ＋ 沙盒中所有A股 ＋ 沙盒中所有港股 ＋ 比特币
train_choice_symbols = us_choice_symbols + cn_choice_symbols +  hk_choice_symbols + tc_choice_symbols[:1]
# 测试集：沙盒中所有期货 ＋ 莱特币
test_choice_symbols = ft_choice_symbols  + tc_choice_symbols[1:]


下面的买入因子，卖出因子继续使用之前章节的设置，如下所示：

# 设置初始资金数
read_cash = 1000000
# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]


本节示例的裁判系统是建立在机器学习技术基础上的，所以必然会涉及到特征，abu量化系统支持在回测过程中生成特征数据，切分训练测试集，甚至成交买单快照图片，通过下面的一行代码设置即可在生成最终的输出结果数据orders_pd上加上买入时刻的很多信息，比如价格位置、趋势走向、波动情况等等特征：


	关于特征的类的具体编写请阅读源代码ABuMLFeature以及ABuKLManager

	本节只示例使用内置特征，在之后的章节后示例自定义特征类的实现



# 回测生成买入时刻特征
abupy.env.g_enable_ml_feature = True


下面通过abu.run_loop_back进行回测，choice_symbol使用分配好的训练集symbol：

abu_result_tuple_train, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=train_choice_symbols)
# 把运行的结果保存在本地，以便后面的章节直接使用，保存回测结果数据代码如下所示
abu.store_abu_result_tuple(abu_result_tuple_train, n_folds=2, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME,
                           custom_name='lecture_train')
orders_pd_train = abu_result_tuple_train.orders_pd


回测结束后，看一些orders_pd的columns，可以看到buy_deg_ang252，buy_price_rank90，buy_atr_std，buy_wave_score3等等都是特征列：

orders_pd_train.columns


Index(['buy_date', 'buy_price', 'buy_cnt', 'buy_factor', 'symbol', 'buy_pos',
       'buy_type_str', 'expect_direction', 'sell_type_extra', 'sell_date',
       'sell_price', 'sell_type', 'ml_features', 'key', 'profit', 'result',
       'buy_deg_ang42', 'buy_deg_ang252', 'buy_deg_ang60', 'buy_deg_ang21',
       'buy_price_rank120', 'buy_price_rank90', 'buy_price_rank60',
       'buy_price_rank252', 'buy_wave_score1', 'buy_wave_score2',
       'buy_wave_score3', 'buy_atr_std', 'buy_jump_down_power',
       'buy_jump_up_power', 'buy_diff_down_days', 'buy_diff_up_days',
       'sell_deg_ang42', 'sell_deg_ang252', 'sell_deg_ang60', 'sell_deg_ang21',
       'sell_price_rank120', 'sell_price_rank90', 'sell_price_rank60',
       'sell_price_rank252', 'sell_wave_score1', 'sell_wave_score2',
       'sell_wave_score3', 'sell_jump_down_power', 'sell_jump_up_power',
       'sell_diff_down_days', 'sell_diff_up_days'],
      dtype='object')


下面看看生成的特征的具体示例，如下所示：

备注：buy开头的是买入时刻形成的特征，sell开头的是卖出时刻形成的特征

orders_pd_train.filter(regex='buy*').drop(
    ['buy_date', 'buy_price', 'buy_cnt', 'buy_factor', 'buy_pos', 'buy_type_str'], axis=1).head()
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下面度量训练集使用returns_cmp模式，即不对比标尺大盘，在无资金限制下所有买入交易都可以成交的模式, 如下所示：

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_train, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:196
买入后尚未卖出的交易数量:9
胜率:59.6939%
平均获利期望:18.6899%
平均亏损期望:-7.1235%
盈亏比:4.4972
所有交易收益比例和:16.2396 
所有交易总盈亏和:2717948.4900 


如上所示的输出即为无资金限制所有买入交易都可以成交的模式下的度量结果，可以看到：所有交易总盈亏和:2717948，但实际上如果在考虑资金的情况下的实际交易总盈亏和并没有这么多，因为有很多交易因为资金限制没能买入成交，如下所示：

capital_pd = abu_result_tuple_train.capital.capital_pd
capital_pd['capital_blance'][-1] - capital_pd['capital_blance'][0]


1364434.764


本节的示例回测的度量都将使用无资金限制下所有买入交易都可以成交的模式。

备注：无资金限制下所有买入交易都可以成交的模式具体实现请阅读AbuMetricsBase

进入本节核心主体量化交易和搜索引擎结果的好坏最相似的地方有两个：


	对搜索引擎（量化策略）失败结果的人工分析，注重分析失败的结果以及是否存在改进方案，改进方案是否会引进新的问题

	机器学习技术在搜索引擎（量化策略）上的改进，必须赋予宏观上合理的解释



下面将依次展开以上两点：

2. 对交易进行人工分析

对交易进行人工分析最常用的手动即是直接可视化交易的买入卖出点及走势。

下面使用plot_candle_from_order直接将orders_pd(交易单子数据)作为参数传入，save=True将交易当时买入点、卖出点等信息标注在图上并保存在本地，针对保存后的交易快照我们就可以进行人工分析：

# 选择失败的笔交易绘制交易快照
plot_simple = orders_pd_train[orders_pd_train.profit_cg < 0]
# save=True保存在本地，耗时操作，需要运行几分钟
ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order(plot_simple, save=True)


保存完成后，快照将保存在~/abu/data/save_png下当前日期的文件夹中，可使用如下命令直接打开查看：

if abupy.env.g_is_mac_os:
    !open $abupy.env.g_project_data_dir
else:
    !echo $abupy.env.g_project_data_dir


通过人工分析这些失败的交易，可以观察是否有改进方案，或者不合理的交易，比如下面这笔交易：
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从上面趋势图可以看出：之前大幅度下跌后，底部开始向上拉升，可以发现买入点是在前期阻力位的位置，你可以在具体策略中编写代码阻止类似的交易生效，但是这样容易过拟合，并且这种对策略的微调一定也会带来一些负面的影响，很难量化最终的得失。

而且这样会导致你的基础策略太过复杂，基础追求的就应该是简单, 可以一句话说明你的基础策略，针对此类问题的一种解决方法在之前的第九节港股市场的回测中将优化策略的'策略'做为类装饰器进行封装有做过示例讲解，具体效果即是分离基础策略和策略优化监督模块，提高灵活度和适配性，本节示例通过ump来解决此类问题。

abupy中ump模块的设计目标是：


	不需要在具体策略中硬编码

	不需要人工设定阀值，即且使得代码逻辑清晰

	分离基础策略和策略优化监督模块，提高灵活度和适配性

	发现策略中隐藏的交易策略问题

	可以通过不断的学习新的交易数据



现阶段的量化策略还是通过人来编写代码，未来的发展也许会向着完全由计算机实现整套流程的方向迈进，包括量化策略本身。

abupy的设计目标是：

只需要提供一些基础的简单种子策略代码，计算机在这些简单种子策略基础上不断自我学习、自我完善，创造新的策略，并且紧跟时间序列不断自我调整策略参数。

3. 主裁系统原理:

下面的内容主要示例通过abupy中的ump模块解决上述问题，abu量化系统中的ump裁判模块，abu量化系统命名规则里，a代表alpha，b代表beta，u代表ump即裁判员的意思，ump将策略回测交易结果作为训练集进行模式识别，特别针对失败的交易识别模式，寻找规律，通过非均衡技术近一步寻找概率上的优势，通过构建多个裁判员的方式来构建裁判（主裁、边裁）机制，来对新的交易进行识别，当新的交易失败的风险大于一定的概率的时候，放弃这次交易，如下图所示：
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主裁核心代码在基类AbuUmpMainBase源代码中，使用gmm进行无监督机器学习, gmm根据参数component将特征分类，component的数值表示将回测交易数据分为多少个类别，默认component值从40至85，即默认将回测交易数据分为40至85个分类，对所有分类结果的cluster组中对应的交易结果数据result进行统计，将cluster组中交易失败概率大于阀值（默认参数0.65即65%失败率）的gmm分类器clf进行保存。

举例说明：即使用gmm对回测交易数据进行聚类，比如你对所有交易数据聚类聚了20个分类，然后发现第19个分类里面65％以上都是赔钱的交易，那就提取这个分类的的类别及分类器，作为之后的判定器的组成部份，如果新的交易被判定为这类那我们就对这个交易进行拦截。

更多详情请自行阅读AbuUmpMainBase源代码

4. 角度主裁:

每个特定主裁有自己独特的选定特征，子类完成的主要工作就是对特征进行处理，如AbuUmpMainDeg的特征为21、42、60、252日拟合角度, 更多具体实现请阅读《量化交易之路》中相关内容，下面仅示例使用，先看看角度主裁有哪些特征：

# 参数为orders_pd_train
ump_deg = AbuUmpMainDeg(orders_pd_train)
ump_deg.fiter.df.head()
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上面输出的每一行实际上代表一次交易，result代表这次交易的最终结果，0：亏损，1：盈利，deng_ang21代表买入信号发生时刻向前21天的交易日收盘价格拟合曲线角度特征值，与此相似deg_ang42、deg_ang60、deg_ang252分别代表买入信号发生时刻向前42天、60天、252天收盘价格拟合曲线角度特征值。

下面使用AbuUmpMainBase.fit()函数进行主裁分类簇的筛选，以及可视化分类簇特性，如下所示：

备注：默认使用component值从40至85，本示例由于使用的沙盒数据，训练集数据量太少，所以下面参数p_ncs降低component值从20至40

ump_deg.fit(p_ncs=slice(20, 40, 1), brust_min=False)
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上面可视化结果各个轴分别代表：


	lcs: 分类簇中样本总数

	lrs: 分类簇中样本失败率

	lps: 分类簇中样本交易获利比例总和

	lms: 分类簇中样本每笔交易平均获利



ump_deg.cprs提取了使用gmm从20-40个分类中交易失败率大于65%的簇:

ump_deg.cprs.head()
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对上表格第一行数据详细解释如下：

用gmm将特征进行分类，分20个类，这个分类中的第11簇失败率为0.6667，即index:20_11，这个分类中有7笔交易，平均每笔交易平均获利0.0282，分类中所有交易获利比例总和为-0.1972

备注：不同的运行环境下分类的结果序号等是不相同的

下面我们找出所有提取结果中交易失败概率最大的分类簇, 由于沙盒数据中数据量限制，导致每个分类簇中数据很少，下面的筛选条件是分类中有至少有5笔以上交易:

mfx = ump_deg.cprs[(ump_deg.cprs['lcs'] > 5)].sort_values(by='lrs')[::-1]
mfx.head()
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从上面的输出可以看到23_15是失败概率很大的分类簇，接下来我们查看ump_deg.nts表，它是字典结构。

下面获得mfx分类簇下的所有交易的DataFrame数据对象, 寻找deg_ang252中存在非常大的数值的分类簇, 且分类簇中交易数量最多的GMM分类簇。

备注：不同的运行环境下分类的结果序号等是不相同的（GMM中初始随机数, 预热参数导致）, 即不同的环境下运行的结果不一定是23-15这个分类簇序号，但是分类的性质基本相似

max_failed_cluster_orders = None
for mfx_ind in np.arange(0, len(mfx)):
    tmp = ump_deg.nts[mfx.index[mfx_ind]]
    if tmp.buy_deg_ang252.mean() > 10:
        if max_failed_cluster_orders is None:
            max_failed_cluster_orders = tmp
        elif len(tmp) > len(max_failed_cluster_orders):
            # 寻找分类簇中交易数量最多的
            max_failed_cluster_orders = tmp

if max_failed_cluster_orders is None:
    max_failed_cluster_orders = ump_deg.nts[mfx.index[0]]
max_failed_cluster_orders


[image: ]

下面分别统计分类簇和训练数据集中特征的平均值，可以看到：


	分类簇中deg_ang252非常大，deg_ang42的值相比较训练集平均值也很大

	deg_ang21，deg_ang60平均值基本和训练集数据平均值持平



print('分类簇中deg_ang60平均值为{0:.2f}'.format(
    max_failed_cluster_orders.buy_deg_ang60.mean()))
print('训练数据集中deg_ang60平均值为{0:.2f}\n'.format(
    orders_pd_train.buy_deg_ang60.mean()))

print('分类簇中deg_ang21平均值为{0:.2f}'.format(
    max_failed_cluster_orders.buy_deg_ang21.mean()))
print('训练数据集中deg_ang21平均值为{0:.2f}\n'.format(
    orders_pd_train.buy_deg_ang21.mean()))


print('分类簇中deg_ang42平均值为{0:.2f}'.format(
    max_failed_cluster_orders.buy_deg_ang42.mean()))
print('训练数据集中deg_ang42平均值为{0:.2f}\n'.format(
    orders_pd_train.buy_deg_ang42.mean()))

print('分类簇中deg_ang252平均值为{0:.2f}'.format(
    max_failed_cluster_orders.buy_deg_ang252.mean()))
print('训练数据集中deg_ang252平均值为{0:.2f}'.format(
    orders_pd_train.buy_deg_ang252.mean()))


分类簇中deg_ang60平均值为2.68
训练数据集中deg_ang60平均值为1.56

分类簇中deg_ang21平均值为2.54
训练数据集中deg_ang21平均值为4.87

分类簇中deg_ang42平均值为8.04
训练数据集中deg_ang42平均值为4.48

分类簇中deg_ang252平均值为19.43
训练数据集中deg_ang252平均值为3.25


更进一步，我们将所有分类簇中的交易快照进行可视化，进行人工分析，如下代码所示：

cp = []
for ind in np.arange(0, len(max_failed_cluster_orders)):
    # 获取其在原始orders中的ind
    order_ind = int(max_failed_cluster_orders.iloc[ind].ind)
    # 从原始orders中取出order
    order = ump_deg.fiter.order_has_ret.iloc[order_ind]
    if order.symbol.isdigit() and order.symbol not in cp:
        # 介于篇幅长度，只可视化a股市场的了，每个symbol只绘制一次，避免42d和60d策略同时生效，两个单子，这里绘制两次
        cp.append(order.symbol)
        ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order(order, date_ext=252)
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5. 赋予宏观上合理的解释：

上面显示的交易sh600809是本节初失败结果人工分析的那个案例的交易，这里它在主裁deg识别中被捕获。这样我们就不需要在具体策略中编写代码阻止类似的交易生效，它被机器学习gmm识别到一个固定的分类簇中，我们保存这个分类簇，在之后的交易可以运用这个分类簇对新的交易进行裁判。

从上面的走势快照以及特征值分析可以对gmm这次分类进行宏观上合理的解释：


	过去一年的股价走势快速拉升（deg_ang252非常大）

	过去3三个月走势失去了前期的气势，开始走下坡路（deg_ang60平均值持平与训练集数据平均值）

	过去2个月走势有一次回光反照(deg_ang42的值相比较训练集平均值也很大)



最终拦截的交易宏观上的解释为：快速拉升后的震荡下行走势下的小上升走势，且遇到了短期阻力位(由上面交易图可见)

上面的分析即做到了机器学习技术在搜索引擎（量化策略）的改进，必须赋予宏观上合理的解释。

你可以发现如果你想要手工在策略中通过编写代码添加这个规则时，逻辑代码的实现会相当复杂，而且不得不面对阀值问题，使用gmm分类簇可以有效规避此类问题，而且使得代码逻辑清晰，没有过多的硬编码，且在之后的交易中指导策略进行信号拦截

6. 最优分类簇筛选：

上面我们抽取了gmm大于阀值失败率的分类簇后，对ump_deg.cprs进行分析可以发现:

在很多分类簇中的交易胜率不高，但是交易获利比例总和却为正值, 即有很多交易簇，虽然簇的失败率很高，但是簇中所有交易的收益和却是正值，即一直强调的不能只关注胜率，盈亏比更是关键。

那么我们将所有分类簇保存在本地，对之后的交易进行裁决显然是不妥当的。

ump_deg.cprs[ump_deg.cprs['lps'] > 0].head()
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下面我们使用全局最优技术对分类簇集合进行筛选, 如下所示:

备注：


	对外的使用实际不会涉及如下内容，如在之后的章节中主裁的训练只使用一行代码即可完成，这里不必过分深入

	如对内部实现敢兴趣，请阅读《量化交易之路》中相关内容或者阅读源代码。



brust_min = ump_deg.brust_min()
brust_min


array([-0.098, -0.018,  0.667])


下面根据上面计算出的最优参数对分类簇集合进行筛选。


	分类簇中样本交易获利比例总和小于-0.1

	分类簇中样本每笔交易平均获利小于-0.01

	分类簇中样本失败率大于0.67



如下代码返回的llps为最终筛选结果, 将筛选后的结果使用dump_clf接口进行保存（最终角度主裁模型）保存在本地，以预备之后对新的交易进行裁决。

llps = ump_deg.cprs[(ump_deg.cprs['lps'] <= brust_min[0]) & (ump_deg.cprs['lms'] <= brust_min[1]) & 
                    (ump_deg.cprs['lrs'] >= brust_min[2])]
ump_deg.dump_clf(llps)


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_main_us_deg_main


小结：

本节演示了使用abupy对回测结果进行的人工分析，分步讲解ump裁判拦截的大体实现思路，训练了角度主裁，下一节将完成其它主裁的训练，但是会使用一行代码完成，不会像本节示例如此繁琐。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策
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abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第16节 UMP主裁交易决策
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本节ipython notebook

上一节示例了ump角度主裁的训练分解步骤，对任何比赛一个裁判是远远不够的，本节将训练更多的裁判。受限于沙盒中数据限制，本节示例的相关性分析只限制在abupy内置沙盒数据中，完整示例以及代码请阅读《量化交易之路》中相关章节。

和上一节一样首先将内置沙盒中美股，A股，港股, 比特币，莱特币，期货市场中的symbol都列出来，然后组成训练集和测试集，买入卖出因子等相同设置:

us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']
cn_choice_symbols = ['002230', '300104', '300059', '601766', '600085', '600036', '600809', '000002', '002594']
hk_choice_symbols = ['hk03333', 'hk00700', 'hk02333', 'hk01359', 'hk00656', 'hk03888', 'hk02318']
tc_choice_symbols = ['btc', 'ltc']
# 期货市场的直接从AbuFuturesCn().symbo中读取
ft_choice_symbols = AbuFuturesCn().symbol.tolist()

# 训练集：沙盒中所有美股 ＋ 沙盒中所有A股 ＋ 沙盒中所有港股 ＋ 比特币
train_choice_symbols = us_choice_symbols + cn_choice_symbols +  hk_choice_symbols + tc_choice_symbols[:1]
# 测试集：沙盒中所有期货 ＋ 莱特币
test_choice_symbols = ft_choice_symbols + tc_choice_symbols[1:]

# 设置初始资金数
read_cash = 1000000
# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
# 回测生成买入时刻特征
abupy.env.g_enable_ml_feature = True


使用load_abu_result_tuple读取上一节保存在本地的训练集数据：

abu_result_tuple_train = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=2, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                             custom_name='lecture_train')
orders_pd_train = abu_result_tuple_train.orders_pd
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_train, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:196
买入后尚未卖出的交易数量:9
胜率:59.6939%
平均获利期望:18.6899%
平均亏损期望:-7.1235%
盈亏比:4.4972
所有交易收益比例和:16.2396 
所有交易总盈亏和:2717948.4900 


1. 跳空主裁

上一节训练角度主裁的过程比较繁琐，实际上只是为了分步演示实现步骤，本节将使用类方法ump_main_clf_dump直接完成gmm分类，分类簇最优参数，分类簇筛选，本地保存分类器等操作, 由于本节示例使用的沙盒数据交易量太少，所以效果不会很好，本节示例的目的只是以最少量的数据，便于快速运行，快速实现，理解ump主裁的使用，20节之后示例使用ump训练全市场的交易，可以看到ump在回测中将会大大提升回测效果。

即实现上一节训练角度主裁的所有的操作实际上只需要运行下面这一行代码即可：

_ = AbuUmpMainDeg.ump_main_clf_dump(orders_pd_train, p_ncs=slice(20, 40, 1))


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_main_us_deg_main


下面我们通过ump_main_clf_dump()函数对AbuUmpMainJump完成跳空裁判的训练保存等一系列工作：

ump_jump = AbuUmpMainJump.ump_main_clf_dump(orders_pd_train, p_ncs=slice(20, 40, 1))
ump_jump.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_main_us_jump_main
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上面通过ump_main_clf_dump()已经完成训练，筛选，本地保存分类器等工作，我们下面还是针对AbuUmpMainJump寻找宏观上合理的分类簇拦截交易解释。

AbuUmpMainJump中训练特征为：


	diff_up_days：距离这次交易最近一次向上跳空买入日期时间间隔

	diff_down_days：距离这次交易最近一次向下跳空买入日期时间间隔

	ump_up_power： 距离这次交易最近一次向上跳空能量

	jump_down_power： 距离这次交易最近一次向下跳空能量



2. 价格主裁

依然使用ump_main_clf_dump()函数完成价格主裁的训练，最优，保存等工作：

ump_price = AbuUmpMainPrice.ump_main_clf_dump(orders_pd_train, p_ncs=slice(20, 40, 1))
ump_price.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_main_us_price_main
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如上显示的特征为买入当天价格相对特征周期内所有价格排序的位置值，即比如特征周期为60天，那么如果买入当天价格为60天内最高，那么price_rank60=1.0；如果买入当天价格为60天内第30高价格，那么price_rank60=0.5。

可以看到值普遍比较大，这是因为使用42日、60日突破作为买入信号，这表示在短周期内大概率为rank最大值，长周期内也是大概率比较大的值

3.  波动主裁

依然使用ump_main_clf_dump()函数完成波动主裁的训练，最优，保存等工作：

ump_wave = AbuUmpMainWave.ump_main_clf_dump(orders_pd_train, p_ncs=slice(20, 40, 1))
ump_wave.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_main_us_wave_main
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显示的特征为三个周期内的价格波动率特征。

回测中生成价格波动率数值特征wave_score的代码在ABuMLFeature中，详情请自行查阅源代码，也可阅读《量化交易之路》5.3.1 绘制股票的收益，及收益波动章节查看代码片段

4. 验证主裁是否称职, 在abu系统中开启主裁拦截模式

首先使用测试集在不使用主裁拦截情况下进行回测，如下所示：

# 不使用主裁拦截
abupy.env.g_enable_ump_main_deg_block = False
abupy.env.g_enable_ump_main_jump_block = False
abupy.env.g_enable_ump_main_price_block = False
abupy.env.g_enable_ump_main_wave_block = False

abu_result_tuple_test, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)
                                                   AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:247
买入后尚未卖出的交易数量:23
胜率:41.2955%
平均获利期望:9.7208%
平均亏损期望:-4.8754%
盈亏比:1.3725
所有交易收益比例和:2.8459 
所有交易总盈亏和:428259.7700 


同上相同参数进行测试集回测，相同的资金及策略参数等，唯一不同点在于开启主裁拦截，代码如下所示：

abupy.env.g_enable_ump_main_deg_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_jump_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_price_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_wave_block = True

abu_result_tuple_test_ump, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:154
买入后尚未卖出的交易数量:18
胜率:44.8052%
平均获利期望:10.9532%
平均亏损期望:-4.1308%
盈亏比:2.1145
所有交易收益比例和:4.0465 
所有交易总盈亏和:617759.7700 


使用AbuOrderPdProxy可以查看被拦截的交易:

proxy = AbuOrderPdProxy(abu_result_tuple_test.orders_pd)
with proxy.proxy_work(abu_result_tuple_test_ump.orders_pd) as (order1, order2):
     block_order = order1 - order2
print('正确拦截失败的交易数量{}, 错误拦截的交易数量{}'.format(block_order.result.value_counts()[-1], block_order.result.value_counts()[1]))
block_order.head()


正确拦截失败的交易数量60, 错误拦截的交易数量33
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由于本节的示例只是从沙盒数据中的为数不多的交易进行训练，且测试集交易数量也不多，所以效果确实一般（在20节后的文档会陆续讲解美股，A股，港股等全市场回测后进行ump训练，回测测试集的示例）可以从对比中发现，大约拦截了一百多笔交易，正确拦截的数量比错误拦截的要多，胜率和盈亏并不理想，拦截了大量的交易可以节省佣金，降低交易数量是最好的优化。

想要更多的提升可以尝试如下方面：


	编写更多的裁判，寻找更多的特征

	在make_ump_block_decision()中组织裁判进行更复杂的综合裁决，进行裁判之间的拦截配合

	为每个裁判通过统计赋予裁决权重，进行综合裁决

	训练更多交易数据，更多策略来提升主裁的拦截水平及拦截认知范围



第四点是最有效果且最正确的解决途径，因为依赖统计机器学习的算法当数据越充足时效果越好。

第一点会在之后的章节示例编写自定义ump裁判中讲解，下面首先示例第二点。

5. 组织裁判进行更复杂的综合裁决

如下继承买入策略AbuFactorBuyBreak，覆写make_ump_block_decision方法，如下所示：

class AbuFactorBuyBreakUmpDemo(AbuFactorBuyBreak):
    """扩展AbuFactorBuyBreak组织裁判进行更复杂的综合裁决"""

    def make_ump_block_decision(self, ml_feature_dict):
        ump = self.ump_manger
        # 统计角度主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        deg_hit_cnt = ump.ump_main_deg.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 统计跳空主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        jump_hit_cnt = ump.ump_main_jump.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 统计波动主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        wave_hit_cnt = ump.ump_main_wave.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 统计价格主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        price_hit_cnt = ump.ump_main_price.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 进行裁判之间的拦截配合, 简单示例，只要加起来大于2个就算配合成功，拦截
        if deg_hit_cnt + jump_hit_cnt + wave_hit_cnt + price_hit_cnt > 2:
            return True
        return False


上面编写的代码实现了在策略的make_ump_block_decision中组织裁判进行更复杂的综合裁决，进行裁判之间的拦截配合，实际上这里的make_ump_block_decision编写的太过简单，只是为了简单示例，具体实现请参考AbuUmpManager中ump_block函数，下面使用AbuFactorBuyBreakUmpDemo做为买入因子，参数还是60，42进行回测如下所示：

buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreakUmpDemo},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreakUmpDemo}]

abu_result_tuple_test_ump_mul, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_mul, returns_cmp=True, only_info=True)                                                  


买入后卖出的交易数量:167
买入后尚未卖出的交易数量:18
胜率:43.1138%
平均获利期望:11.7044%
平均亏损期望:-4.4000%
盈亏比:2.0418
所有交易收益比例和:4.2471 
所有交易总盈亏和:673707.2700 


下面示例上述说的第三点：为每个裁判通过统计赋予裁决权重，进行综合裁决。

6. 让裁判自己学习怎么配合，自己做出最正确的判断

即是可以再次根据裁判之间的配合数据进行训练学习，让裁判自己学习怎么配合，自己做出最正确的判断，而不是像上面的示例使用固定值2来做为裁决阀值，如下编写AbuFactorBuyBreakReocrdHitDemo类似AbuFactorBuyBreakUmpDemo但是不对交易进行决策，只是把每一个裁判的对应交易命中的分类簇个数进行记录，更新在特征数据里，如下所示：

class AbuFactorBuyBreakReocrdHitDemo(AbuFactorBuyBreak):
    def make_ump_block_decision(self, ml_feature_dict):
        ump = self.ump_manger
        # 统计角度主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        deg_hit_cnt = ump.ump_main_deg.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 统计跳空主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        jump_hit_cnt = ump.ump_main_jump.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 统计波动主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        wave_hit_cnt = ump.ump_main_wave.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 统计价格主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        price_hit_cnt = ump.ump_main_price.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)

        ml_feature_dict.update({'deg_hit_cnt': deg_hit_cnt, 'jump_hit_cnt': jump_hit_cnt, 
                                'wave_hit_cnt': wave_hit_cnt, 'price_hit_cnt': price_hit_cnt})

        return False


如下使用AbuFactorBuyBreakReocrdHitDemo进行回测，如下所示：

buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreakReocrdHitDemo},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreakReocrdHitDemo}]

abu_result_tuple_test_ump_record, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)


下面把刚才AbuFactorBuyBreakReocrdHitDemo在回测中记录的数据和交易的最终结果result进行组合，形成hit_df，如下所示：

hit_df = pd.DataFrame()
def make_hit_df(order):
    global hit_df
    if order.result != 0:
        hit = pd.DataFrame([order.result, order.ml_features['deg_hit_cnt'], 
            order.ml_features['jump_hit_cnt'], 
            order.ml_features['wave_hit_cnt'],
            order.ml_features['price_hit_cnt']], 
            index=['result', 'deg_hit_cnt', 'jump_hit_cnt', 'wave_hit_cnt', 'price_hit_cnt']).T
        hit_df = hit_df.append(hit)

_ = abu_result_tuple_test_ump_record.orders_pd.apply(make_hit_df, axis=1)
hit_df.head()
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上面形成的hit_df的第一列result可做为有监督学习的y，其它的列可做为x特征列，下面使用AbuML直接封装数据：

备注：abupy中的机器学习模块请阅读：第十二节 机器学习与比特币示例

hd_np = hit_df.as_matrix()
y = hd_np[:, 0]
x = hd_np[:, 1:]
hit_ml = AbuML(x, y, hit_df)
hit_ml.fit()


SVC(C=1.0, cache_size=200, class_weight=None, coef0=0.0,
  decision_function_shape=None, degree=3, gamma='auto', kernel='rbf',
  max_iter=-1, probability=True, random_state=None, shrinking=True,
  tol=0.001, verbose=False)


下面继续继承AbuFactorBuyBreak复写make_ump_block_decision，区别是使用hit_ml对几个裁判这次交易命中的分类簇个数组成矢量特征进行predict，拦截预测结果为-1的交易，代码如下所示：

class AbuFactorBuyBreakHitPredictDemo(AbuFactorBuyBreak):
    """扩展AbuFactorBuyBreak组织裁判进行更复杂的综合裁决"""

    def _init_self(self, **kwargs):
        """
            与AbuFactorBuyBreak基本相同，唯一区别是关键子参数中添加了通过AbuFactorBuyBreakUmpDemo记录训练好的决策器
            self.hit_ml = kwargs['hit_ml']
        """
        # 突破参数 xd， 比如20，30，40天...突破, 不要使用kwargs.pop('xd', 20), 明确需要参数xq
        self.xd = kwargs['xd']
        # 添加了通过AbuFactorBuyBreakUmpDemo记录训练好的决策器
        self.hit_ml = kwargs['hit_ml']

    def make_ump_block_decision(self, ml_feature_dict):
        ump = self.ump_manger
        # 统计角度主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        deg_hit_cnt = ump.ump_main_deg.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 统计跳空主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        jump_hit_cnt = ump.ump_main_jump.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 统计波动主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        wave_hit_cnt = ump.ump_main_wave.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)
        # 统计价格主裁对应这次交易命中的分类簇个数
        price_hit_cnt = ump.ump_main_price.predict_hit_kwargs(**ml_feature_dict)

        result = self.hit_ml.predict([deg_hit_cnt, jump_hit_cnt, wave_hit_cnt, price_hit_cnt])[0]
        if result == -1:
            return True
        return False


使用AbuFactorBuyBreakHitPredictDemo进行回测，注意在构造策略字典序列的时候使用了刚刚训练好的hit_ml，如下所示：

buy_factors = [{'hit_ml':hit_ml, 'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreakHitPredictDemo},
               {'hit_ml':hit_ml, 'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreakHitPredictDemo}]

abu_result_tuple_test_ump_predict, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)


以下度量结果胜率，盈亏比都达到很高，因为用回测的数据进行训练后再次反过来指导回测，结果是没有意义的，这里的示例只是为了容易理解什么叫做：让裁判自己学习怎么配合，自己做出最正确的判断，更详细完整的示例会在之后的章节中示例讲解，请关注公众号的更新提醒。

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_predict, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:8
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:100.0000%
平均获利期望:16.4870%
平均亏损期望:0.0000%
盈亏比:0.0000
所有交易收益比例和:1.3190 
所有交易总盈亏和:219657.5000 


小结：本节的示例与《量化交易之路》中讲解的主裁部分内容互为补充，请对照阅读。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第17节 UMP边裁交易决策

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

上一节示例了ump主裁的使用以及回测示例 本节将示例ump边裁交易决策。 受限于沙盒中数据限制，本节示例的相关性分析只限制在abupy内置沙盒数据中，完整示例以及代码请阅读《量化交易之路》中相关章节。

和上一节一样首先将内置沙盒中美股，A股，港股, 比特币，莱特币，期货市场中的symbol都列出来，然后组成训练集和测试集，买入卖出因子等相同设置:

us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']
cn_choice_symbols = ['002230', '300104', '300059', '601766', '600085', '600036', '600809', '000002', '002594']
hk_choice_symbols = ['hk03333', 'hk00700', 'hk02333', 'hk01359', 'hk00656', 'hk03888', 'hk02318']
tc_choice_symbols = ['btc', 'ltc']
# 期货市场的直接从AbuFuturesCn().symbo中读取
ft_choice_symbols = AbuFuturesCn().symbol.tolist()

# 训练集：沙盒中所有美股 ＋ 沙盒中所有A股 ＋ 沙盒中所有港股 ＋ 比特币
train_choice_symbols = us_choice_symbols + cn_choice_symbols +  hk_choice_symbols + tc_choice_symbols[:1]
# 测试集：沙盒中所有期货 ＋ 莱特币
test_choice_symbols = ft_choice_symbols  + tc_choice_symbols[1:]

# 设置初始资金数
read_cash = 1000000
# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
# 回测生成买入时刻特征
abupy.env.g_enable_ml_feature = True


使用load_abu_result_tuple读取第15节中保存在本地的训练集数据：

abu_result_tuple_train = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=2, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                             custom_name='lecture_train')
orders_pd_train = abu_result_tuple_train.orders_pd
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_train, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:196
买入后尚未卖出的交易数量:9
胜率:59.6939%
平均获利期望:18.6899%
平均亏损期望:-7.1235%
盈亏比:4.4972
所有交易收益比例和:16.2396 
所有交易总盈亏和:2717948.4900 


边裁核心代码在基类AbuUmpEdgeBase源代码中, 之所以称为边裁，是由于它的实现原理是通过统计训练集数据两端边缘胜负数据实现的，边裁的训练步骤很简单如下所示：


	将交易训练数据集根据获利比例进行排序

	找到top win、top loss，做上标记rk（比如把获利最多的25% rk＝1，亏损最多25% rk＝－1，其他rk＝0）



边裁比较复杂的地方在裁决方式上，它多次使用非均衡技术对最后的结果概率进行干预，目的是使最终的裁决正确率达成非均衡的目标，非均衡技术思想是量化中很很重要的一种设计思路，因为我们量化的目标结果就是非均衡，我们想要赢的钱比输的多。

更多详情实现请阅读AbuUmpEdgeBase源代码

1. 角度边裁

与主裁代码设计结构类似，子类完成的主要工作就是对特征进行处理，如AbuUmpEdgeDeg的特征为21、42、60、252日拟合角度，与主裁对特征处理的架构类似，主要区别如下：


	边裁特征不变区域为获利值(profit)与获利比例(profit_cg)。

	边裁make_xy()函数上的装饰器使用的为@ump_edge_make_xy，主裁使用@ump_main_make_xy，详情请查阅ABuUmpBase.py



下面不再分步讲解边裁的训练过程，与主裁类似直接使用类方法ump_edge_clf_dump完成主裁的训练和数据本地序列化操作：

edge_deg = AbuUmpEdgeDeg.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train)
edge_deg.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_umpdegfiter


[image: ]

上面所示的角度边裁除了profit和profit_cg与主裁使用的result不同外，多出了rk列，它代表了边裁的属性rk=1的交易为所有交易中表现最好的top个，rk=-1的交易为所有交易中表现最差的top个，如下可视化rk的比例：

edge_deg.fiter.df.rk.value_counts().plot(kind='bar')


[image: png]

角度边裁与主裁的不同点，还多出了p_rk_cg列，它代表了交易最终收益的rank值，如下按照p_rk_cg排序，head即是所有交易中损失最大的5笔交易，显然它们的rk值也都是-1, 如下所示：

edge_deg.fiter.df.sort_values(by='p_rk_cg').head()


[image: ]

相反tail即是所有交易中利润最大的5笔交易，显然它们的rk值也都是1, 如下所示：

edge_deg.fiter.df.sort_values(by='p_rk_cg').tail(5)
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2. 价格边裁

与角度边裁流程基本一致，下面训练价格边裁，输出为价格边裁特征：

edge_price = AbuUmpEdgePrice.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train)
edge_price.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_umppricefiter
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3. 波动边裁

下面训练波动边裁，输出为波动边裁特征：

edge_wave = AbuUmpEdgeWave.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train)
edge_wave.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_umpwavefiter
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4. 综合边裁

综合边裁AbuUmpEdgeFull为综合多种类型特征的裁判，如下所示：

edge_full = AbuUmpEdgeFull.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train)
edge_full.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_umpfullfiter
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5 验证边裁是否称职

边裁裁决交易是否拦截的关键代码在函数AbuUmpEdgeBase.predict()中，边裁的predict()实现相对主裁来说比较复杂，大致思路如下：


	从输入的新交易中挑选需要的特征组成x

	将x和之前保存的训练集数据组合concatenate()，一起做数据标准化scaler

	使用sklearn.metrics.pairwise.pairwise_distances()度量输入特征和训练集矩阵中的距离序列

	取pairwise_distances() TOP个作为种子，继续匹配相似度

	相似度由大到小排序，保留大于保留阀值的相似度交易数据做为最终有投票权利的

	保留的交易认为是与新交易最相似的交易，保留的交易使用之前非均衡的rk对新交易进行投票

	最后的判断需要大于一定比例才被结果认可，即再次启动非均衡



本节开始时已介绍过边裁的裁决方式多次使用非均衡技术，对最后的结果概率进行干预，目的是使最终的裁决正确率达成非均衡的目标。

这里重复已达重视，即：

非均衡技术思想是量化中很很重要的一种设计思路，因为我们量化的目标结果就是非均衡，我们想要赢的钱比输的多。

具体代码实现请阅读AbuUmpEdgeBase.predict函数

备注：关于距离度量的应用阅读：第十四节 量化相关性分析应用)

首先和上一节一样使用训练集不使用边裁拦截情况下进行回测，如下所示：

# 不使用边裁拦截
abupy.env.g_enable_ump_edge_deg_block = False
abupy.env.g_enable_ump_edge_full_block = False
abupy.env.g_enable_ump_edge_price_block = False
abupy.env.g_enable_ump_edge_wave_block = False

abu_result_tuple_test, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, returns_cmp=True, only_info=True)                                                   


买入后卖出的交易数量:247
胜率:41.2955%
平均获利期望:9.7208%
平均亏损期望:-4.8754%
盈亏比:1.3725
所有交易收益比例和:2.8459 
所有交易总盈亏和:428259.7700 


在abu系统中开启边裁进行拦截前，先分别量化一下每个裁判的拦截正确率，以及总拦截率。

下面编写apply_ml_features_edge()函数通过参数传入边裁，分别将四个边裁作为参数传入并对裁决结果进行记录：

import ast
def apply_ml_features_edge(order, predicter):
    if not isinstance(order.ml_features, dict):
        # 低版本pandas dict对象取出来会成为str
        ml_features = ast.literal_eval(order.ml_features)
    else:
        ml_features = order.ml_features
    # 边裁进行裁决
    edge = predicter.predict(**ml_features)
    return edge.value

# 选取有交易结果的数据order_has_result
order_has_result = abu_result_tuple_test.orders_pd[abu_result_tuple_test.orders_pd.result != 0]
# 角度边裁开始裁决
order_has_result['edge_deg'] = order_has_result.apply(
    apply_ml_features_edge, axis=1, args=(edge_deg,))

# 价格边裁开始裁决
order_has_result['edge_price'] = order_has_result.apply(
    apply_ml_features_edge, axis=1, args=(edge_price,))

# 综合边裁开始裁决
order_has_result['edge_full'] = order_has_result.apply(
    apply_ml_features_edge, axis=1, args=(edge_full,))

# 波动边裁开始裁决
order_has_result['edge_wave'] = order_has_result.apply(
    apply_ml_features_edge, axis=1, args=(edge_wave,))


下面统计一下四个边裁总拦截数量以及拦截率：

block_pd = order_has_result.filter(regex='^edge_*')
"""
    由于predict返回的结果中1代表win top
    但是我们只需要知道loss_top，所以只保留-1, 其他1转换为0。
"""
block_pd['edge_block'] = \
    np.where(np.min(block_pd, axis=1) == -1, -1, 0)

# 拿出真实的交易结果
block_pd['result'] = order_has_result['result']
# 拿出-1的结果，即判定loss_top的
block_pd = block_pd[block_pd.edge_block == -1]

print('四个边裁拦截交易总数{}， 拦截率{:.2f}%'.format(
    block_pd.shape[0],
    block_pd.shape[0] / order_has_result.shape[0] * 100))
block_pd.head()


四个边裁拦截交易总数120， 拦截率48.58%
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下面统计每一个边裁拦截正确率以及拦截数量：

from sklearn import metrics
def sub_edge_show(edge_name):
    sub_edge_block_pd = order_has_result[(order_has_result[edge_name] == -1)]
    accuracy = 0
    if sub_edge_block_pd.shape[0] > 0:
        accuracy = metrics.accuracy_score(sub_edge_block_pd[edge_name], sub_edge_block_pd.result) * 100
    return accuracy, sub_edge_block_pd.shape[0]

print('角度边裁拦截正确率{0:.2f}%, 拦截交易数量{1:}'.format(*sub_edge_show('edge_deg')))
print('综合边裁拦截正确率{0:.2f}%, 拦截交易数量{1:}'.format(*sub_edge_show('edge_full')))
print('波动边裁拦截正确率{0:.2f}%, 拦截交易数量{1:}'.format(*sub_edge_show('edge_wave')))
print('价格边裁拦截正确率{0:.2f}%, 拦截交易数量{1:}'.format(*sub_edge_show('edge_price')))


角度边裁拦截正确率55.56%, 拦截交易数量18
综合边裁拦截正确率0.00%, 拦截交易数量0
波动边裁拦截正确率61.67%, 拦截交易数量60
价格边裁拦截正确率63.89%, 拦截交易数量72


上面结果可以看到综合边裁没有能够拦截到一个交易，这是因为综合边裁使用的特征很多，但是测试集的交易数量太少，没有能在测试集中找到类似的交易特征描述。

6. 在abu系统中开启边裁拦截模式

验证边裁后就可以在回测或者实盘模块中开启边裁拦截，针对策略产生的交易信号进行买入拦截, 在之前针对测试集开启主裁拦截代码的基础上，我们开启边裁拦截开关：

# 开启边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_deg_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_full_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_price_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_wave_block = True

abu_result_tuple_test_edge, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_edge, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:127
胜率:44.8819%
平均获利期望:10.0347%
平均亏损期望:-5.1565%
盈亏比:1.4254
所有交易收益比例和:2.1103 
所有交易总盈亏和:245799.1100 


对比未开启边裁拦截的情况：

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:247
胜率:41.2955%
平均获利期望:9.7208%
平均亏损期望:-4.8754%
盈亏比:1.3725
所有交易收益比例和:2.8459 
所有交易总盈亏和:428259.7700 


如上所示使用边裁进行交易策略的拦截胜率，盈亏比相较上一节的主裁拦截都有所提高，且边裁拦截了大量的交易可以节省佣金，更重大的意义在于边裁避免了重大的风险，因为边裁的拦截目标是训练集top loss。

在实盘中往往根据资金量，策略并行数量等等因素计算出每日最佳交易数量，通过选股模块 ＋ ump模块使得每天实际交易数量逼近每日最佳交易数量，在之后的章节中会完整示例。

边裁的效果提升的方法与主裁类似，最为重要的依然是：训练更多交易数据，更多策略来提升边裁的拦截水平及拦截认知范围，给每一个裁判看更多的比赛录像，提高比赛录像水准，如从多个不同视角录制比赛，这样裁判才能在实际比赛中做出最正确的判断。

小结：本节的示例与《量化交易之路》中讲解的边裁部分内容互为补充，请对照阅读。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源
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abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第18节 自定义裁判决策交易

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

上一节示例了ump边裁的使用以及回测示例，最后说过对决策效果提升最为重要的是：训练更多交易数据，更多策略来提升裁判的拦截水平及拦截认知范围，给每一个裁判看更多的比赛录像（回测数据），提高比赛录像水准，从多个不同视角录制比赛(回测交易)，扩展裁判。

对于ump模块每个裁判类有自己关心的交易特征，使用特定的特征做为决策依据，即：每个裁判有自己在比赛中所特定关心的视角或者行为，之前的章节讲解的都是abupy内置裁判的使用示例，本节将讲解示例自定义裁判，通过不同的视角录制比赛。

对于训练更多交易数据，更多策略来提升裁判的拦截水平及拦截认知范围请阅读之后的章节中的相关全市场回测。

与之前章节一样，本节示例的相关性分析只限制在abupy内置沙盒数据中，和上一节一样首先将内置沙盒中美股，A股，港股, 比特币，莱特币，期货市场中的symbol都列出来，然后组成训练集和测试集，买入卖出因子等相同设置:

us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']
cn_choice_symbols = ['002230', '300104', '300059', '601766', '600085', '600036', '600809', '000002', '002594']
hk_choice_symbols = ['hk03333', 'hk00700', 'hk02333', 'hk01359', 'hk00656', 'hk03888', 'hk02318']
tc_choice_symbols = ['btc', 'ltc']
# 期货市场的直接从AbuFuturesCn().symbo中读取
ft_choice_symbols = AbuFuturesCn().symbol.tolist()

# 训练集：沙盒中所有美股 ＋ 沙盒中所有A股 ＋ 沙盒中所有港股 ＋ 比特币
train_choice_symbols = us_choice_symbols + cn_choice_symbols +  hk_choice_symbols + tc_choice_symbols[:1]
# 测试集：沙盒中所有期货 ＋ 莱特币
test_choice_symbols = ft_choice_symbols  + tc_choice_symbols[1:]

# 设置初始资金数
read_cash = 1000000
# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
# 回测生成买入时刻特征
abupy.env.g_enable_ml_feature = True


使用load_abu_result_tuple读取第15节中保存在本地的训练集数据：

abu_result_tuple_train = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=2, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                                   custom_name='lecture_train')
orders_pd_train = abu_result_tuple_train.orders_pd
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_train, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:196
胜率:59.6939%
平均获利期望:18.6899%
平均亏损期望:-7.1235%
盈亏比:4.4972
所有交易收益比例和:16.2396 
所有交易总盈亏和:2717948.4900 


1. 从不同视角训练新的主裁

如下示例编写如何从不同视角组成裁判AbuUmpMainMul，其关心的视角为短线21天趋势角度，长线一年的价格rank，长线波动，以及atr波动如下所示：

class AbuUmpMainMul(AbuUmpMainBase, BuyUmpMixin):
    """从不同视角训练新的主裁示例，AbuUmpMainBase子类，混入BuyUmpMixin，做为买入ump类"""

    class UmpMulFiter(AbuMLPd):
        @ump.ump_main_make_xy
        def make_xy(self, **kwarg):
            # regex='result|buy_deg_ang21|buy_price_rank252|buy_wave_score3|buy_atr_std'
            regex = 'result|{}|{}|{}|{}'.format(feature.AbuFeatureDeg().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainMul)[-1],
                                                feature.AbuFeaturePrice().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainMul)[-1],
                                                feature.AbuFeatureWave().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainMul)[-1],
                                                feature.AbuFeatureAtr().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainMul)[-1])
            # noinspection PyUnresolvedReferences
            mul_df = self.order_has_ret.filter(regex=regex)
            return mul_df

    def get_predict_col(self):
        """
        主裁单混特征keys：['buy_deg_ang21', 'buy_price_rank252', 'buy_wave_score3', 'buy_atr_std']
        :return: ['buy_deg_ang21', 'buy_price_rank252', 'buy_wave_score3', 'buy_atr_std']
        """

        return [feature.AbuFeatureDeg().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainMul)[-1],
                feature.AbuFeaturePrice().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainMul)[-1],
                feature.AbuFeatureWave().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainMul)[-1],
                feature.AbuFeatureAtr().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainMul)[-1]]

    def get_fiter_class(self):
        """
        主裁单混特征返回的AbuMLPd子类：AbuUmpMainMul.UmpMulFiter
        :return: AbuUmpMainMul.UmpMulFiter
        """
        return AbuUmpMainMul.UmpMulFiter

    @classmethod
    def class_unique_id(cls):
        """
        具体ump类关键字唯一名称，类方法：return 'mul_main'
        主要针对外部user设置自定义ump使用, 需要user自己保证class_unique_id的唯一性，内部不做检测
        具体使用见ABuUmpManager中extend_ump_block方法
        """
        return 'mul_main'


如上所示，即完成一个全新ump主裁的编写：


	ump主裁需要继承AbuUmpMainBase，买入ump需要混入BuyUmpMixin

	编写内部类继承自AbuMLPd，实现make_xy，即从训练集数据中筛选自己关心的特征

	实现get_predict_col，返回关心的特征字符串名称

	实现get_fiter_class，返回继承自AbuMLPd的内部类

	实现class_unique_id，为裁判起一个唯一的名称



备注：feature.AbuFeatureDeg()等为abupy中内置的特征类，稍后会讲解自定义特征类

现在有了新的裁判AbuUmpMainMul，接下使用相同的训练集开始训练裁判，和第16节一样使用ump_main_clf_dump：

ump_mul = AbuUmpMainMul.ump_main_clf_dump(orders_pd_train, p_ncs=slice(20, 40, 1))
ump_mul.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_main_umpmulfiter
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显示的特征为四个特征即为新的主裁AbuUmpMainMul所关心的决策视角和行为。

下面示例如何使用自定义裁判，如下所示：

# 打开使用用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = True
# 把新的裁判AbuUmpMainMul类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpMainMul)


即添加新的裁到系统中流程为：


	打开使用用户自定义裁判开关：ump.manager.g_enable_user_ump = True

	把新的裁判AbuUmpMainMul类名称使用append_user_ump添加到系统中，或者直接将上面训练好的对象ump_mul添加也可以



备注：使用append_user_ump添加的裁判参数可以是类名称，也可以是类对象，但裁判必须是使用ump_main_clf_dump训练好的。

下面使用新的裁判AbuUmpMainMul对测试集交易进行回测，如下：

abu_result_tuple_test_ump_main_user, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_main_user, returns_cmp=True, only_info=True)                                                 


买入后卖出的交易数量:216
胜率:41.6667%
平均获利期望:9.2565%
平均亏损期望:-5.0211%
盈亏比:1.2766
所有交易收益比例和:2.0042 
所有交易总盈亏和:281522.2700 


使用测试集不使用任何主裁拦截情况下进行回测度量对比，如下所示:

# 关闭用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = False
abu_result_tuple_test, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:247
胜率:41.2955%
平均获利期望:9.7208%
平均亏损期望:-4.8754%
盈亏比:1.3725
所有交易收益比例和:2.8459 
所有交易总盈亏和:428259.7700 


可以看到使用新的裁判胜率和盈亏比都稍微有提高，可以再加上几个内置裁判一起决策，如下示例：

# 开启内置跳空主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_jump_block = True
# 开启内置价格主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_price_block = True

# 打开使用用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = True
# 把新的裁判AbuUmpMainMul类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpMainMul)

abu_result_tuple_test_ump_builtin_and_user, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                                   buy_factors,
                                                                   sell_factors,
                                                                   start='2014-07-26',
                                                                   end='2016-07-26',
                                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_builtin_and_user, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:112
胜率:44.6429%
平均获利期望:11.8156%
平均亏损期望:-4.8241%
盈亏比:1.8417
所有交易收益比例和:2.9169 
所有交易总盈亏和:397637.2700 


2. 从不同视角训练新的边裁

和主裁类似，如下示例编写如何从不同视角组成边裁AbuUmpMainMul，其关心的视角为短线21天趋势角度，长线一年的价格rank，长线波动，以及atr波动如下所示：

class AbuUmpEdgeMul(AbuUmpEdgeBase, BuyUmpMixin):
    """从不同视角训练新的边裁示例，AbuUmpEdgeBase子类，混入BuyUmpMixin，做为买入ump类"""

    class UmpMulFiter(AbuMLPd):
        @ump.ump_edge_make_xy
        def make_xy(self, **kwarg):
            filter_list = ['profit', 'profit_cg']
            # ['profit', 'profit_cg', 'buy_deg_ang21', 'buy_price_rank252', 'buy_wave_score3', 'buy_atr_std']
            filter_list.extend(
                [feature.AbuFeatureDeg().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEdgeMul)[-1],
                 feature.AbuFeaturePrice().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEdgeMul)[-1],
                 feature.AbuFeatureWave().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEdgeMul)[-1],
                 feature.AbuFeatureAtr().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEdgeMul)[-1]])
            mul_df = self.order_has_ret.filter(filter_list)
            return mul_df

    def get_predict_col(self):
        """
        边裁单混特征keys：['buy_deg_ang21', 'buy_price_rank252', 'buy_wave_score3', 'buy_atr_std']
        :return: ['buy_deg_ang21', 'buy_price_rank252', 'buy_wave_score3', 'buy_atr_std']
        """

        return [feature.AbuFeatureDeg().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEdgeMul)[-1],
                feature.AbuFeaturePrice().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEdgeMul)[-1],
                feature.AbuFeatureWave().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEdgeMul)[-1],
                feature.AbuFeatureAtr().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEdgeMul)[-1]]

    def get_fiter_class(self):
        """
        边裁单混特征返回的AbuMLPd子类：AbuUmpEdgeMul.UmpMulFiter
        :return: AbuUmpEdgeMul.UmpMulFiter
        """
        return AbuUmpEdgeMul.UmpMulFiter

    @classmethod
    def class_unique_id(cls):
        """
         具体ump类关键字唯一名称，类方法：return 'mul_edge'
         主要针对外部user设置自定义ump使用, 需要user自己保证class_unique_id的唯一性，内部不做检测
         具体使用见ABuUmpManager中extend_ump_block方法
        """
        return 'mul_edge'


如上所示，即完成一个全新ump边裁的编写，与主裁的实现非常类似：


	ump边裁需要继承AbuUmpEdgeBase，买入ump需要混入BuyUmpMixin

	编写内部类继承自AbuMLPd，实现make_xy，即从训练集数据中筛选自己关心的特征

	实现get_predict_col，返回关心的特征字符串名称

	实现get_fiter_class，返回继承自AbuMLPd的内部类

	实现class_unique_id，为裁判起一个唯一的名称



备注：feature.AbuFeatureDeg()等为abupy中内置的特征类，稍后会讲解自定义特征类

现在有了新的边裁AbuUmpEdgeMul，接下使用相同的训练集开始训练裁判，和第17节一样使用ump_edge_clf_dump：

edge_mul = AbuUmpEdgeMul.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train)
edge_mul.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_umpmulfiter
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显示的特征为新的边裁AbuUmpEdgeMul所关心的决策视角和行为。

下面将新的边裁添加到系统中流程为：


	打开使用用户自定义裁判开关：ump.manager.g_enable_user_ump = True

	把新的裁判AbuUmpEdgeMul类名称使用append_user_ump添加到系统中，或者直接将上面训练好的对象edge_mul添加也可以



流程和主裁一致，这里使用ump.manager.clear_user_ump()先把自定义裁判清空一下，即将上面添加到系统中自定义主裁清除。

备注：使用append_user_ump添加的裁判参数可以是类名称，也可以是类对象，但边裁必须是使用ump_edge_clf_dump训练好的。

# 清空用户自定义的裁判
ump.manager.clear_user_ump()

# 打开使用用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = True
# 把新的裁判AbuUmpEdgeMul类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpEdgeMul)


abu_result_tuple_test_ump_user_edge, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2014-07-26',
                                                   end='2016-07-26',
                                                   choice_symbols=test_choice_symbols)

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_user_edge, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:109
胜率:44.0367%
平均获利期望:9.4283%
平均亏损期望:-4.5710%
盈亏比:1.5630
所有交易收益比例和:1.7373 
所有交易总盈亏和:252098.5300 


可以看到使用新的边裁胜率和盈亏比并不太理想，可以再加上几个内置边裁一起决策，如下示例：

# 开启内置价格边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_price_block = True
# 开启内置波动边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_wave_block = True

# 打开使用用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = True
# 把新的裁判AbuUmpEdgeMul类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpEdgeMul)

abu_result_tuple_test_ump_builtin_and_user_edge, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                                       buy_factors,
                                                                       sell_factors,
                                                                       start='2014-07-26',
                                                                       end='2016-07-26',
                                                                       choice_symbols=test_choice_symbols)

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_builtin_and_user_edge, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:66
胜率:56.0606%
平均获利期望:10.3395%
平均亏损期望:-4.5154%
盈亏比:2.6907
所有交易收益比例和:2.5161 
所有交易总盈亏和:357671.0300 


上面的完成的裁判都是使用abupy内置的特征类，如果希望能裁判能够从一些新的视角或者行为来进行决策，那么就需要添加新的视角来录制比赛(回测交易)，下面的内容将示例讲自定义新的特征类（新的视角），自定义裁判使用这些新的特征类进行训练：

3. 添加新的视角来录制比赛（记录回测特征）

如下示例如何添加新的视角来录制比赛，编写AbuFeatureDegExtend，其与内置的角度主裁使用的特征很像，也是录制买入，卖出时的拟合角度特征 主裁角度记录21，42，60，252日走势拟合角度，本示例记录10，30，50，90，120日走势拟合角度特征，如下所示：

class AbuFeatureDegExtend(AbuFeatureBase, BuyFeatureMixin, SellFeatureMixin):
    """示例添加新的视角来录制比赛，角度特征，支持买入，卖出"""

    def __init__(self):
        """20, 40, 60, 90, 120日走势角度特征"""
        # frozenset包一下，一旦定下来就不能修改，否则特征对不上
        self.deg_keys = frozenset([10, 30, 50, 90, 120])

    def get_feature_keys(self, buy_feature):
        """
        迭代生成所有走势角度特征feature的列名称定, 使用feature_prefix区分买入，卖出前缀key
        :param buy_feature: 是否是买入特征构造（bool）
        :return: 角度特征的键值对字典中的key序列
        """
        return ['{}deg_ang{}'.format(self.feature_prefix(buy_feature=buy_feature), dk) for dk in self.deg_keys]

    def calc_feature(self, kl_pd, combine_kl_pd, day_ind, buy_feature):
        """
        根据买入或者卖出时的金融时间序列，以及交易日信息构造拟合角度特征
        :param kl_pd: 择时阶段金融时间序列
        :param combine_kl_pd: 合并择时阶段之前1年的金融时间序列
        :param day_ind: 交易发生的时间索引，即对应self.kl_pd.key
        :param buy_feature: 是否是买入特征构造（bool）
        :return: 构造角度特征的键值对字典
        """
        # 返回的角度特征键值对字典
        deg_dict = {}
        for dk in self.deg_keys:
            # 迭代预设角度周期，计算构建特征
            if day_ind - dk >= 0:
                # 如果择时时间序列够提取特征，使用kl_pd截取特征交易周期收盘价格
                deg_close = kl_pd[day_ind - dk + 1:day_ind + 1].close
            else:
                # 如果择时时间序列不够提取特征，使用combine_kl_pd截取特征交易周期，首先截取直到day_ind的时间序列
                combine_kl_pd = combine_kl_pd.loc[:kl_pd.index[day_ind]]
                # 如combine_kl_pd长度大于特征周期长度－> 截取combine_kl_pd[-dk:].close，否则取combine_kl_pd所有交易收盘价格
                deg_close = combine_kl_pd[-dk:].close if combine_kl_pd.shape[0] > dk else combine_kl_pd.close

            # 使用截取特征交易周期收盘价格deg_close做为参数，通过calc_regress_deg计算趋势拟合角度
            ang = ABuRegUtil.calc_regress_deg(deg_close, show=False)
            # 标准化拟合角度值
            ang = 0 if np.isnan(ang) else round(ang, 3)
            # 角度特征键值对字典添加拟合角度周期key和对应的拟合角度值
            deg_dict['{}deg_ang{}'.format(self.feature_prefix(buy_feature=buy_feature), dk)] = ang
        return deg_dict



如上所示，即添加完成一个新的视角来录制比赛（回测交易），即用户自定义特征类：


	特征类需要继承AbuFeatureBase，支持买入特征混入BuyFeatureMixin，支持卖出特征混入SellFeatureMixin，本例都支持，都混入

	需要实现get_feature_keys，返回自定义特征列名称

	需要实现calc_feature，根据参数中的金融时间数据计算具体的特征值



备注：更多特征类的编写示例请阅读ABuMLFeature中相关源代码

现在有了新的特征类AbuFeatureDegExtend，首先需要使用feature.append_user_feature将新的特征加入到系统中：

feature.append_user_feature(AbuFeatureDegExtend)


现在新的特征类已经在系统中了，使用第15节回测的相同设置进行回测，如下所示：

# 关闭内置跳空主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_jump_block = False
# 关闭内置价格主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_price_block = False
# 关闭内置角度主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_deg_block = False
# 关闭内置波动主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_wave_block = False

# 关闭内置价格边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_price_block = False
# 关闭内置波动边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_wave_block = False
# 关闭内置角度边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_deg_block = False
# 关闭内置综合边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_full_block = False

# 关闭用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = False

abu_result_tuple_train_deg_extend, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                       buy_factors,
                                                       sell_factors,
                                                       start='2014-07-26',
                                                       end='2016-07-26',
                                                       choice_symbols=train_choice_symbols)
ABuProgress.clear_output()
orders_pd_train_deg_extend = abu_result_tuple_train_deg_extend.orders_pd
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_train_deg_extend, returns_cmp=True ,only_info=True)


买入后卖出的交易数量:196
胜率:59.6939%
平均获利期望:18.6899%
平均亏损期望:-7.1235%
盈亏比:4.4972
所有交易收益比例和:16.2396 
所有交易总盈亏和:2717948.4900 


可以发现回测的度量结果和之前是一摸一样的，不同点在于orders_pd_train_deg_extend中有了新的特征，如下筛选出所有拟合角特征：

orders_pd_train_deg_extend.filter(regex='buy_*deg').head()


[image: ]

可以看到除了之前主裁使用的拟合角度21，42，60，252，外还增加了10，30，50，90，120日拟合角度特征值，下面把AbuFeatureDegExtend的特征都筛选出来看看：

orders_pd_train_deg_extend.filter(AbuFeatureDegExtend().get_feature_keys(True) +
                                  AbuFeatureDegExtend().get_feature_keys(False)).head()


[image: ]

可以看到由于AbuFeatureDegExtend混入了BuyFeatureMixin和SellFeatureMixin，所以同时生成了买入趋势角度特征和卖出趋势角度特征，买入特征就是在之前的章节中主裁和边裁使用的特征，之前的章节讲解的都是根据买入特征进行决策拦截，没有涉及过针对卖出的交易进行决策拦截的示例，在之后的章节中会完整示例，请关注公众号的更新提醒。

4. 主裁使用新的视角来决策交易

下面开始编写主裁使用AbuFeatureDegExtend：

class AbuUmpMainDegExtend(AbuUmpMainBase, BuyUmpMixin):
    """主裁使用新的视角来决策交易，AbuUmpMainBase子类，混入BuyUmpMixin，做为买入ump类"""

    class UmpExtendFeatureFiter(AbuMLPd):
        @ump.ump_main_make_xy
        def make_xy(self, **kwarg):
            # 这里使用get_feature_ump_keys，只需要传递当前类名称即可，其根据是买入ump还是卖出ump返回对应特征列
            col = AbuFeatureDegExtend().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainDegExtend)
            regex = 'result|{}'.format('|'.join(col))
            extend_deg_df = self.order_has_ret.filter(regex=regex)
            return extend_deg_df

    def get_predict_col(self):
        # 这里使用get_feature_ump_keys，只需要传递当前类名称即可，其根据是买入ump还是卖出ump返回对应特征列
        col = AbuFeatureDegExtend().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpMainDegExtend)
        return col

    def get_fiter_class(self):
        return AbuUmpMainDegExtend.UmpExtendFeatureFiter

    @classmethod
    def class_unique_id(cls):
        return 'extend_main_deg'


AbuUmpMainDegExtend的编写与之前类似，接下来使用AbuUmpMainDegExtend进行测试集回测，仍然不要忘记要先训练裁判，然后使用append_user_ump添加到系统中：

# 首先训练新裁判AbuUmpMainDegExtend，注意这里训练要使用orders_pd_train_deg_extend，不能用之前的orders_pd_train，否则没有特征列
ump_deg_extend = AbuUmpMainDegExtend.ump_main_clf_dump(orders_pd_train_deg_extend, p_ncs=slice(20, 40, 1))
# 打开使用用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = True
# 先clear一下
ump.manager.clear_user_ump()
# 把新的裁判AbuUmpMainDegExtend类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpMainDegExtend)

ump_deg_extend.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_main_umpextendfeaturefiter
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abu_result_tuple_test_ump_extend_deg, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                               buy_factors,
                                                               sell_factors,
                                                               start='2014-07-26',
                                                               end='2016-07-26',
                                                               choice_symbols=test_choice_symbols)
ABuProgress.clear_output()


AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_extend_deg, returns_cmp=True ,only_info=True)


买入后卖出的交易数量:232
胜率:42.2414%
平均获利期望:9.3664%
平均亏损期望:-4.8751%
盈亏比:1.3626
所有交易收益比例和:2.6464 
所有交易总盈亏和:382564.7700 


proxy = AbuOrderPdProxy(abu_result_tuple_test.orders_pd)
with proxy.proxy_work(abu_result_tuple_test_ump_extend_deg.orders_pd) as (order1, order2):
     block_order = order1 - order2
print('正确拦截失败的交易数量{}, 错误拦截的交易数量{}'.format(block_order.result.value_counts()[-1], block_order.result.value_counts()[1]))


正确拦截失败的交易数量11, 错误拦截的交易数量4


如上所示拦截了15笔交易，11笔正确，拦截正确率比较高，达到73%正确。

5. 边裁使用新的视角来决策交易

下面开始编写边裁使用AbuFeatureDegExtend：

class AbuUmpEegeDegExtend(AbuUmpEdgeBase, BuyUmpMixin):
    """边裁使用新的视角来决策交易，AbuUmpEdgeBase子类，混入BuyUmpMixin，做为买入ump类"""

    class UmpExtendEdgeFiter(AbuMLPd):
        @ump.ump_edge_make_xy
        def make_xy(self, **kwarg):
            filter_list = ['profit', 'profit_cg']
            col = AbuFeatureDegExtend().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEegeDegExtend)
            filter_list.extend(col)
            mul_df = self.order_has_ret.filter(filter_list)
            return mul_df

    def get_predict_col(self):
        # 这里使用get_feature_ump_keys，只需要传递当前类名称即可，其根据是买入ump还是卖出ump返回对应特征列
        col = AbuFeatureDegExtend().get_feature_ump_keys(ump_cls=AbuUmpEegeDegExtend)
        return col

    def get_fiter_class(self):
        return AbuUmpEegeDegExtend.UmpExtendEdgeFiter

    @classmethod
    def class_unique_id(cls):
        return 'extend_edge_deg'

# 通过import的方式导入AbuUmpEegeDegExtend, 因为在windows系统上，启动并行后，在ipython notebook中定义的类会在子进程中无法找到
from abupy import AbuUmpEegeDegExtend


AbuUmpEegeDegExtend的编写与之前类似，接下来使用AbuUmpEegeDegExtend进行测试集回测，仍然不要忘记要先训练裁判，然后使用append_user_ump添加到系统中：

# 首先训练新裁判AbuUmpMainDegExtend，注意这里训练要使用orders_pd_train_deg_extend，不能用之前的orders_pd_train，否则没有特征列
ump_deg_edge_extend = AbuUmpEegeDegExtend.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train_deg_extend)
# 打开使用用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = True
# 先clear一下
ump.manager.clear_user_ump()
# 把新的裁判AbuUmpMainDegExtend类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpEegeDegExtend)

ump_deg_edge_extend.fiter.df.head()


please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_umpextendedgefiter
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abu_result_tuple_test_ump_edge_extend_deg, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                               buy_factors,
                                                               sell_factors,
                                                               start='2014-07-26',
                                                               end='2016-07-26',
                                                               choice_symbols=test_choice_symbols)

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_edge_extend_deg, returns_cmp=True ,only_info=True)


买入后卖出的交易数量:235
胜率:42.1277%
平均获利期望:9.5267%
平均亏损期望:-4.8764%
盈亏比:1.3821
所有交易收益比例和:2.7995 
所有交易总盈亏和:410764.7700 


proxy = AbuOrderPdProxy(abu_result_tuple_test.orders_pd)
with proxy.proxy_work(abu_result_tuple_test_ump_extend_deg.orders_pd) as (order1, order2):
     block_order = order1 - order2
print('正确拦截失败的交易数量{}, 错误拦截的交易数量{}'.format(block_order.result.value_counts()[-1], block_order.result.value_counts()[1]))


正确拦截失败的交易数量9, 错误拦截的交易数量3


如上所示拦截了12笔交易，9笔正确，拦截正确率比较高，达到75%正确。

最后使用新编写的主裁趋势角度扩展类，边裁趋势角度扩展类，和内置的主裁角度，内置的边裁角度共同决进行回测：

# 打开使用用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = True
# 先clear一下
ump.manager.clear_user_ump()

# 把新的裁判AbuUmpMainDegExtend类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpEegeDegExtend)
# 把新的裁判AbuUmpMainDegExtend类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpMainDegExtend)

# 打开内置角度边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_deg_block = True
# 打开内置角度主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_deg_block = True


abu_result_tuple_test_ump_end, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                               buy_factors,
                                                               sell_factors,
                                                               start='2014-07-26',
                                                               end='2016-07-26',
                                                               choice_symbols=test_choice_symbols)
ABuProgress.clear_output()


AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_end, returns_cmp=True ,only_info=True)


买入后卖出的交易数量:192
胜率:42.7083%
平均获利期望:9.4539%
平均亏损期望:-4.8478%
盈亏比:1.3774
所有交易收益比例和:2.4196 
所有交易总盈亏和:325569.7700 


小结：

abupy中ump模块的设计目标是：


	不需要在具体策略中硬编码

	不需要人工设定阀值，即且使得代码逻辑清晰

	分离基础策略和策略优化监督模块，提高灵活度和适配性

	发现策略中隐藏的交易策略问题

	可以通过不断的学习新的交易数据



ump的使用和在‘第九节 港股市场的回测’中使用将优化策略的'策略'做为类装饰器进行封装的目的都是：分离基础策略和策略优化监督模块，提高灵活度和适配性, 基础策略追求的就应该是简单, 可以一句话说明你的基础策略。

现阶段的量化策略还是通过人来编写代码，未来的发展也许会向着完全由计算机实现整套流程的方向迈进，包括量化策略本身。

abupy的设计目标是：

只需要提供一些基础的简单种子策略代码，计算机在这些简单种子策略基础上不断自我学习、自我完善，创造新的策略，并且紧跟时间序列不断自我调整策略参数。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第19节 数据源

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

abupy除了之前章节讲解示例时使用的内置沙盒数据外，也内置了几个数据源，支持实时获取美股，A股，港股，期货和比特币等类型数据，内置的数据源仅供学习使用，abupy提供了接入外部数据源的接口和规范，本节的示例将讲解内置数据源的切换，以及接入用户外部的数据源的接口规范。

1. 数据模式的切换

使用g_data_fetch_mode可以查看当前的数据模式：

abupy.env.g_data_fetch_mode


<EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_NORMAL: 0>


默认使用模式为E_DATA_FETCH_NORMAL，NORMAL的意义是默认优先从缓存中获取，如果缓存中不存在，再访问网络，尝试从网络获取，除此之外还有一些优化，比如虽然缓存中的数据也无法满足要求，但是缓存索引纪录今天已经尝试从网络获取，这种情况下也不再访问网络。

更多详情请阅读ABuDataSource代码

E_DATA_FETCH_FORCE_NET为强制使用网络进行数据更新，一般不推荐使用，如果切换了数据源，或者缓存中的数据存在问题的情况下会使用：

abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_NET
ABuSymbolPd.make_kl_df('usBIDU').tail()
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E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL为强制从缓存获取，实际上在做回测的时候，使用的一般都是这种模式，因为比如编写了一个策略进行回测结果度量，通常情况下需要反复的修改策略，重新进行回测，强制使用缓存的好处是：


	保证使用的数据集没有发生变化，度量结果有可比性

	提高回测运行效率，特别是针对全市场回测

	分类数据获取和回测，方便问题排除



abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL
ABuSymbolPd.make_kl_df('usBIDU').tail(1)
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下面把数据获取模式恢复为默认的E_DATA_FETCH_NORMAL：

abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_NORMAL


2. 数据存储的切换

默认的缓存数据存储模式为hdf5，如下所示：

abupy.env.g_data_cache_type


<EDataCacheType.E_DATA_CACHE_HDF5: 0>


可以通过g_data_cache_type切好其它存贮模式，如下使用csv进行数据存贮：

abupy.env.g_data_cache_type = EDataCacheType.E_DATA_CACHE_CSV
ABuSymbolPd.make_kl_df('usTSLA').tail()
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3. 数据源的切换

如下显示当前的数据源g_market_source为百度数据源：

abupy.env.g_market_source


<EMarketSourceType.E_MARKET_SOURCE_bd: 0>


如下想要获取比特币的数据，但是输出显示百度的数据源不支持比特币：

ABuSymbolPd.make_kl_df('btc')


Exception kline_pd symbol:btc e:BDApi don't support tc_COIN:btc!


切换数据源为火币数据源，即可正常获取数据，如下：

abupy.env.g_market_source = EMarketSourceType.E_MARKET_SOURCE_hb_tc
ABuSymbolPd.make_kl_df('btc').tail()
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类似，下面想要获取期货鸡蛋的数据，但是输出显示火币的数据源不支持期货市场：

ABuSymbolPd.make_kl_df('jd0')


Exception kline_pd symbol:jd0 e:HBApi don't support futures_cn_DCE:JD0!


切换数据源为新浪期货数据源，即可正常获取数据，如下：

abupy.env.g_market_source = EMarketSourceType.E_MARKET_SOURCE_sn_futures
ABuSymbolPd.make_kl_df('jd0').tail()
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4. 全市场数据的更新

在之前的章节使用abu.run_loop_back进行交易回测，使用的都是沙盒数据，如果需要使用实时数据，特别是回测交易多的情况下，比如全市场测试，推荐在使用abu.run_loop_back进行回测前先使用abu.run_kl_update将数据进行更新。

在run_kl_update中会首先强制使用网络数据进行全市场数据更新，在更新完毕后会将全市场的交易数据都写入缓存，再abu.run_loop_back运行回测的时候使用本地数据模式，即实现数据更新与策略回测分离，运行效率提高。

下面通过切换至腾讯数据源，然后进行美股数据全市场更新：

%%time
abupy.env.g_market_source = EMarketSourceType.E_MARKET_SOURCE_tx
abupy.env.g_data_cache_type = EDataCacheType.E_DATA_CACHE_HDF5
abu.run_kl_update(start='2011-08-08', end='2017-08-08', market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US, n_jobs=10)


切换至百度数据源，然后进行A股数据全市场更新：

%%time
abupy.env.g_market_source = EMarketSourceType.E_MARKET_SOURCE_bd
abupy.env.g_data_cache_type = EDataCacheType.E_DATA_CACHE_HDF5
abu.run_kl_update(start='2011-08-08', end='2017-08-08', market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN, n_jobs=10)


切换至网易数据源，然后进行港股数据全市场更新：

%%time
abupy.env.g_market_source = EMarketSourceType.E_MARKET_SOURCE_nt
abupy.env.g_data_cache_type = EDataCacheType.E_DATA_CACHE_HDF5
abu.run_kl_update(start='2011-08-08', end='2017-08-08', market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_HK, n_jobs=10)


切换至新浪期货数据源，然后进行期货数据全市场更新：

%%time
abupy.env.g_market_source = EMarketSourceType.E_MARKET_SOURCE_sn_futures
abupy.env.g_data_cache_type = EDataCacheType.E_DATA_CACHE_HDF5
abu.run_kl_update(start='2011-08-08', end='2017-08-08', market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_FUTURES_CN, n_jobs=4)


切换至火币数据源，然后进行比特币，莱特币数据全市场更新：

%%time
abupy.env.g_market_source = EMarketSourceType.E_MARKET_SOURCE_hb_tc
abupy.env.g_data_cache_type = EDataCacheType.E_DATA_CACHE_HDF5
abu.run_kl_update(start='2011-08-08', end='2017-08-08', market=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_TC, n_jobs=2)


5. 接入外部数据源，股票数据源

abupy中内置的数据源：


	美股市场：腾讯数据源，百度数据源，网易数据源，新浪数据源

	港股市场：腾讯数据源，百度数据源，网易数据源

	A股市场： 腾讯数据源，百度数据源，网易数据源

	期货市场：新浪期货数据源，新浪国际期货数据源

	比特币，莱特币：火币网数据源



这些数据源都只是为用户学习使用，并不能保证数据一直通畅，而且如果用户很在乎数据质量，比如有些数据源会有前复权数据错误问题，有些数据源成交量不准确等问题，那么就需要接入用户自己的数据源。

下面首先示例接入股票类型的数据源，首先实现一个数据源返回数据解析类，如下所示：

@AbuDataParseWrap()
class SNUSParser(object):
    """snus数据源解析类，被类装饰器AbuDataParseWrap装饰"""
    def __init__(self, symbol, json_dict):
        """
        :param symbol: 请求的symbol str对象
        :param json_dict: 请求返回的json数据
        """
        data = json_dict
        # 为AbuDataParseWrap准备类必须的属性序列
        if len(data) > 0:
            # 时间日期序列
            self.date = 	


 for item in data]
            # 开盘价格序列
            self.open = 	


 for item in data]
            # 收盘价格序列
            self.close = 	


 for item in data]
            # 最高价格序列
            self.high = 	


 for item in data]
            # 最低价格序列
            self.low = 	


 for item in data]
            # 成交量序列
            self.volume = 	


 for item in data]


上面编写的SNUSParser即为一个数据源返回数据解析类：


	数据源解析类需要被类装饰器AbuDataParseWrap装饰

	完成__init__函数，根据这里的数据json_dict来拆分成self.date，self.open，self.close，self.high，self.low，self.volume



如本例中每一条json数据的格式为：

{'d': '2017-08-08', 'o': '102.29', 'h': '102.35', 'l': '99.16', 'c': '100.07', 'v': '1834706'}


init函数目的就是通过拆解网络原始数据形成上述的五个基本序列，之后在类装饰器AbuDataParseWrap中会进行数据的再次加工以及规范标准化处理

更多详情请阅读源代码ABuDataParser

备注：这里拆解的过程没有在乎效率，只为好理解过程

在编写数据解析类后就需要编写个数据源类，如下所示，以新浪美股数据源为例：

class SNUSApi(StockBaseMarket, SupportMixin):
    """snus数据源，支持美股"""
    K_NET_BASE = "http://stock.finance.sina.com.cn/usstock/api/json_v2.php/US_MinKService.getDailyK?" \
                 "symbol=%s&___qn=3n"

    def __init__(self, symbol):
        """
        :param symbol: Symbol类型对象
        """
        super(SNUSApi, self).__init__(symbol)
        # 设置数据源解析对象类
        self.data_parser_cls = SNUSParser

    def _support_market(self):
        """声明数据源支持美股"""
        return [EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US]

    def kline(self, n_folds=2, start=None, end=None):
        """日k线接口"""
        url = SNUSApi.K_NET_BASE % self._symbol.symbol_code
        data = ABuNetWork.get(url=url, timeout=(10, 60)).json()
        kl_df = self.data_parser_cls(self._symbol, data).df
        if kl_df is None:
            return None
        return StockBaseMarket._fix_kline_pd(kl_df, n_folds, start, end)

    def minute(self, n_fold=5, *args, **kwargs):
        """分钟k线接口"""
        raise NotImplementedError('SNUSApi minute NotImplementedError!')


上面编写的SNUSApi即为一个股票数据源类：


	股票类型数据源类需要继承StockBaseMarket

	__init__函数中指定数据源解析类

	数据源类需要混入SupportMixin类，实现_support_market方法，声明支持的市场，本例只支持美股市场

	数据源类需要实现kline接口，完成获取指定symbol的日线数据，将日线数据交给数据源解析类进行处理

	数据源类需要实现分钟k线接口，也可以直接raise NotImplementedError



下面示例使用，如下通过check_support检测是否支持A股，结果显示False:

SNUSApi(code_to_symbol('sh601766')).check_support(rs=False)


False


如下通过check_support检测是否支持美股，结果显示True:

SNUSApi(code_to_symbol('usSINA')).check_support(rs=False)


True


如下通过kline接口获取数据，如下所示：

SNUSApi(code_to_symbol('usSINA')).kline().tail()
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接入SNUSApi至abupy系统中，只需要将数据源类名称直接赋予abupy.env.g_private_data_source：

abupy.env.g_private_data_source = SNUSApi


下面使用make_kl_df接口获取sh601766数据，显示SNUSApi不支持：

ABuSymbolPd.make_kl_df('sh601766')


Exception kline_pd symbol:sh601766 e:SNUSApi don't support hs_sh:601766!


下面使用make_kl_df接口获取美股数据, 返回的数据即是通过上面实现的SNUSApi返回的：

ABuSymbolPd.make_kl_df('usSINA').tail()
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6. 接入外部数据源，期货数据源

下面示例接入期货类型的数据源，首先实现一个数据源返回数据解析类，如下所示：

@AbuDataParseWrap()
class SNFuturesParser(object):
    """示例期货数据源解析类，被类装饰器AbuDataParseWrap装饰"""
    # noinspection PyUnusedLocal
    def __init__(self, symbol, json_dict):
        """
        :param symbol: 请求的symbol str对象
        :param json_dict: 请求返回的json数据
        """
        data = json_dict
        # 为AbuDataParseWrap准备类必须的属性序列
        if len(data) > 0:
            # 时间日期序列
            self.date = 	


 for item in data]
            # 开盘价格序列
            self.open = 	


 for item in data]
            # 最高价格序列
            self.high = 	


 for item in data]
            # 最低价格序列
            self.low = 	


 for item in data]
            # 收盘价格序列
            self.close = 	


 for item in data]
            # 成交量序列
            self.volume = 	


 for item in data]


上面编写的SNFuturesParser与SNUSParser基本相同：被类装饰器AbuDataParseWrap装饰，实现__init__函数

如本例中每一条json数据的格式为, 所以通过序号解析对应的值：

['2017-08-08', '4295.000', '4358.000', '4281.000', '4345.000', '175570']


在编写数据解析类后就需要编写个数据源类，如下所示，以新浪期货数据源为例：

class SNFuturesApi(FuturesBaseMarket, SupportMixin):
    """sn futures数据源，支持国内期货"""

    K_NET_BASE = "http://stock.finance.sina.com.cn/futures/api/json_v2.php/" \
                 "IndexService.getInnerFuturesDailyKLine?symbol=%s"

    def __init__(self, symbol):
        """
        :param symbol: Symbol类型对象
        """
        super(SNFuturesApi, self).__init__(symbol)
        # 设置数据源解析对象类
        self.data_parser_cls = SNFuturesParser

    def _support_market(self):
        """声明数据源支持期货数据"""
        return [EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_FUTURES_CN]

    def kline(self, n_folds=2, start=None, end=None):
        """日k线接口"""
        url = SNFuturesApi.K_NET_BASE % self._symbol.symbol_code
        data = ABuNetWork.get(url=url, timeout=(10, 60)).json()
        kl_df = self.data_parser_cls(self._symbol, data).df
        if kl_df is None:
            return None
        return FuturesBaseMarket._fix_kline_pd(kl_df, n_folds, start, end)


上面编写的SNFuturesApi即为一个期货数据源类：


	期货类型数据源类需要继承FuturesBaseMarket

	__init__函数中指定数据源解析类

	数据源类需要混入SupportMixin类，实现_support_market方法，声明支持的市场，本例只支持期货市场

	数据源类需要实现kline接口，完成获取指定symbol的日线数据，将日线数据交给数据源解析类进行处理



下面示例使用，如下通过check_support检测是否支持美股，结果显示False:

SNFuturesApi(code_to_symbol('usSINA')).check_support(rs=False)


False


如下通过check_support检测是否支持期货，结果显示True：

SNFuturesApi(code_to_symbol('jd0')).check_support(rs=False)


True


接入SNFuturesApi至abupy系统中, 使用make_kl_df接口获取期货鸡蛋连续数据：

abupy.env.g_private_data_source = SNFuturesApi
ABuSymbolPd.make_kl_df('jd0').tail()
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与期货市场类似的是美股期权市场，abupy同样支持美股期权市场的回测分析等操作，但由于暂时没有合适的可对外的数据源提供，所以暂时无示例，用户也可以在abupy中接入自己的美股期权数据源。

7. 接入外部数据源，比特币，莱特币数据源

下面示例接入币类市场数据源，首先实现一个数据源返回数据解析类，如下所示：

@AbuDataParseWrap()
class HBTCParser(object):
    """示例币类市场数据源解析类，被类装饰器AbuDataParseWrap装饰"""
    def __init__(self, symbol, json_dict):
        """
        :param symbol: 请求的symbol str对象
        :param json_dict: 请求返回的json数据
        """
        data = json_dict
        # 为AbuDataParseWrap准备类必须的属性序列
        if len(data) > 0:
            # 时间日期序列
            self.date = 	


 for item in data]
            # 开盘价格序列
            self.open = 	


 for item in data]
            # 最高价格序列
            self.high = 	


 for item in data]
            # 最低价格序列
            self.low = 	


 for item in data]
            # 收盘价格序列
            self.close = 	


 for item in data]
            # 成交量序列
            self.volume = 	


 for item in data]

            # 时间日期进行格式转化，转化为如2017-07-26格式字符串
            self.date = list(map(lambda date: ABuDateUtil.fmt_date(date), self.date))


上面编写的HBTCParser与上面的数据解析类基本相同：被类装饰器AbuDataParseWrap装饰，实现__init__函数

如本例中每一条json数据的格式为, 所以通过序号解析对应的值：

['20170809000000000', 22588.08, 23149.99, 22250.0, 22730.0, 7425.5134]


所以需要使用ABuDateUtil.fmt_date将时间进行格式转化，下面编写对应的数据源类，如下所示，以火币数据源为例：

class HBApi(TCBaseMarket, SupportMixin):
    """hb数据源，支持币类，比特币，莱特币"""

    K_NET_BASE = 'https://www.huobi.com/qt/staticmarket/%s_kline_100_json.js?length=%d'

    def __init__(self, symbol):
        """
        :param symbol: Symbol类型对象
        """
        super(HBApi, self).__init__(symbol)
        # 设置数据源解析对象类
        self.data_parser_cls = HBTCParser

    def _support_market(self):
        """只支持币类市场"""
        return [EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_TC]

    def kline(self, n_folds=2, start=None, end=None):
        """日k线接口"""
        req_cnt = n_folds * 365
        if start is not None and end is not None:
            # 向上取整数，下面使用_fix_kline_pd再次进行剪裁, 要使用current_str_date不能是end
            folds = math.ceil(ABuDateUtil.diff(ABuDateUtil.date_str_to_int(start),
                                               ABuDateUtil.current_str_date()) / 365)
            req_cnt = folds * 365

        url = HBApi.K_NET_BASE % (self._symbol.symbol_code, req_cnt)
        data = ABuNetWork.get(url=url, timeout=(10, 60)).json()
        kl_df = self.data_parser_cls(self._symbol, data).df
        if kl_df is None:
            return None
        return TCBaseMarket._fix_kline_pd(kl_df, n_folds, start, end)

    def minute(self, *args, **kwargs):
        """分钟k线接口"""
        raise NotImplementedError('HBApi minute NotImplementedError!')


上面编写的HBApi即为一个支持比特币，莱特币数据源类：


	期货类型数据源类需要继承TCBaseMarket

	__init__函数中指定数据源解析类

	数据源类需要混入SupportMixin类，实现_support_market方法，声明支持的市场，本例只支持币类市场

	数据源类需要实现kline接口，完成获取指定symbol的日线数据，将日线数据交给数据源解析类进行处理

	数据源类需要实现分钟k线接口minute，也可raise NotImplementedError



下面示例使用，如下通过check_support检测是否支持美股，结果显示False:

HBApi(code_to_symbol('usSINA')).check_support(rs=False)


False


如下通过check_support检测是否支持比特币，结果显示True：

HBApi(code_to_symbol('btc')).check_support(rs=False)


True


接入HBApi至abupy系统中, 使用make_kl_df接口获取期货比特币数据：

abupy.env.g_private_data_source = HBApi
ABuSymbolPd.make_kl_df('btc').tail()
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小结：

abupy内置的数据源仅供学习使用，abupy提供了接入外部数据源的接口和规范，推荐购买数据源接入使用，特别是在实盘中。
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本节ipython notebook

在第19节‘数据源’中分别获取了各个市场的6年交易数据，本节将做A股市场全市场回测。

买入因子，卖出因子等依然使用相同的设置，如下所示：

# 初始化资金500万
read_cash = 5000000

# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN
abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL


1. A股交易训练集回测

下面将回测市场设置为A股市场：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN


将数据读取模式设置为本地数据模式，即进行全市场回测时最合适的模式，运行效率高，且分类数据更新和交易回测。

abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL


下面通过env中的设置将回测中的symbols切分为回测训练集与回测测试集，且打开回测生成买入时刻特征开关：

详情请查询ABuMarket模块

# 回测生成买入时刻特征
abupy.env.g_enable_ml_feature = True
# 回测开始时将symbols切割分为训练集数据和测试集两份，使用训练集进行回测
abupy.env.g_enable_train_test_split = True


上面切割训练集，测试集使用的切割比例参数默认为10，即切割为10份，9份做为训练，1份做为测试，也可自定义切割比例，在之后的章节示例

下面添加‘第18节 自定义裁判决策交易‘中示例编写的10，30，50，90，120日走势拟合角度特征AbuFeatureDegExtend，做为回测时的新的视角来录制比赛（记录回测特征）

feature.clear_user_feature()
feature.append_user_feature(AbuFeatureDegExtend)


在上面run_kl_update中更新了从2011-08-08至2017-08-08，由于在买入时刻生成特征，所以要保留一年的数据做为特征数据回测时段，所以下面的回测start使用2012-08-08至2017-08-08，即向后推了一年做回测：

下面开始回测，第一次运行select：run loop back，然后点击run select，如果已经回测过可select：load train data直接从缓存数据读取：

abu_result_tuple = None
def run_loop_back():
    global abu_result_tuple
    abu_result_tuple, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                            buy_factors,
                                            sell_factors,
                                            choice_symbols=None,
                                            start='2012-08-08', end='2017-08-08')
    # 把运行的结果保存在本地，以便之后分析回测使用，保存回测结果数据代码如下所示
    abu.store_abu_result_tuple(abu_result_tuple, n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                               custom_name='train_cn')
    ABuProgress.clear_output()

def run_load_train():
    global abu_result_tuple
    abu_result_tuple = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                                 custom_name='train_cn')

def select(select):
    if select == 'run loop back':
        run_loop_back()
    else:
        run_load_train()

_ = ipywidgets.interact_manual(select, select=['run loop back', 'load train data'])
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AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:55224
买入后尚未卖出的交易数量:951
胜率:47.1353%
平均获利期望:16.5030%
平均亏损期望:-7.7784%
盈亏比:1.9844
策略收益: 111.4373%
基准收益: 52.5454%
策略年化收益: 23.1320%
基准年化收益: 10.9073%
策略买入成交比例:31.0939%
策略资金利用率比例:75.5849%
策略共执行1214个交易日
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2. A股交易测试集回测

下面通过env中设置使用刚才切分的测试集美股symbol，它使用pickle读取之前已经切割好的本地化测试集股票代码序列：

# 测试集回测时依然生成买入时刻特征
abupy.env.g_enable_ml_feature = True
# 回测时不重新切割训练集数据和测试集
abupy.env.g_enable_train_test_split = False
# 回测时使用切割好的测试数据
abupy.env.g_enable_last_split_test = True


# 测试集依然使用10，30，50，90，120日走势拟合角度特征AbuFeatureDegExtend，做为回测时的新的视角来录制比赛（记录回测特征）
feature.clear_user_feature()
feature.append_user_feature(AbuFeatureDegExtend)


下面开始测试集回测，同训练集第一次运行select：run loop back，然后点击run select，如果已经回测过可select：load train data直接从缓存数据读取：

abu_result_tuple_test = None
def run_loop_back_test():
    global abu_result_tuple_test
    abu_result_tuple_test, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                 buy_factors,
                                                 sell_factors,
                                                 choice_symbols=None,
                                                 start='2012-08-08', end='2017-08-08')
    # 把运行的结果保存在本地，以便之后分析回测使用，保存回测结果数据代码如下所示
    abu.store_abu_result_tuple(abu_result_tuple_test, n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                               custom_name='test_cn')
    ABuProgress.clear_output()

def run_load_test():
    global abu_result_tuple_test
    abu_result_tuple_test = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                                 custom_name='test_cn')

def select_test(select):
    if select == 'run loop back':
        run_loop_back_test()
    else:
        run_load_test()

_ = ipywidgets.interact_manual(select_test, select=['run loop back', 'load test data'])
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AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:6321
买入后尚未卖出的交易数量:124
胜率:47.6507%
平均获利期望:15.7211%
平均亏损期望:-7.6456%
盈亏比:2.0477
策略收益: 102.4382%
基准收益: 52.5454%
策略年化收益: 21.2639%
基准年化收益: 10.9073%
策略买入成交比例:26.2064%
策略资金利用率比例:73.9138%
策略共执行1214个交易日
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小结：本节所有操作都非常耗时，特别是在cpu不够快的电脑上，建议睡觉的时候运行哈，下一节将使用本节回测好的数据进行ump训练优化示例。
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第21节 A股UMP决策
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本节ipython notebook

上一节通过切割A股市场训练集测试集symbol，分别对切割的训练集和测试集做了回测，本节将示例A股ump主裁，边裁决策。

下面读取上一节存储的训练集和测试集回测数据，如下所示：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN
abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL
abu_result_tuple = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                             custom_name='train_cn')
abu_result_tuple_test = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                             custom_name='test_cn')
ABuProgress.clear_output()
print('训练集结果：')
metrics_train = AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, returns_cmp=True ,only_info=True)
print('测试集结果：')
metrics_test  = AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, returns_cmp=True, only_info=True)


训练集结果：
买入后卖出的交易数量:55224
买入后尚未卖出的交易数量:951
胜率:47.1353%
平均获利期望:16.5030%
平均亏损期望:-7.7784%
盈亏比:1.9844
所有交易收益比例和:2035.3322 
所有交易总盈亏和:42576596.8500 

测试集结果：
买入后卖出的交易数量:6321
买入后尚未卖出的交易数量:124
胜率:47.6507%
平均获利期望:15.7211%
平均亏损期望:-7.6456%
盈亏比:2.0477
所有交易收益比例和:221.5061 
所有交易总盈亏和:44078404.6500 


1. A股训练集主裁训练

下面开始使用训练集交易数据训练主裁，裁判组合使用两个abupy中内置裁判AbuUmpMainDeg和AbuUmpMainPrice，两个外部自定义裁判使用‘第18节 自定义裁判决策交易‘中编写的AbuUmpMainMul和AbuUmpMainDegExtend

第一次运行select：train main ump，然后点击run select，如果已经训练过可select：load main ump直接读取以训练好的主裁：

# 需要全局设置为A股市场，在ump会根据市场类型保存读取对应的ump
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN
ump_deg=None
ump_mul=None
ump_price=None
ump_main_deg_extend=None
# 使用训练集交易数据训练主裁
orders_pd_train_cn = abu_result_tuple.orders_pd

def train_main_ump():
    print('AbuUmpMainDeg begin...')
    AbuUmpMainDeg.ump_main_clf_dump(orders_pd_train_cn, save_order=False, show_order=False)
    print('AbuUmpMainPrice begin...')
    AbuUmpMainPrice.ump_main_clf_dump(orders_pd_train_cn, save_order=False, show_order=False)
    print('AbuUmpMainMul begin...')
    AbuUmpMainMul.ump_main_clf_dump(orders_pd_train_cn, save_order=False, show_order=False)
    print('AbuUmpMainDegExtend begin...')
    AbuUmpMainDegExtend.ump_main_clf_dump(orders_pd_train_cn, save_order=False, show_order=False)
    # 依然使用load_main_ump，避免下面多进程内存拷贝过大
    load_main_ump()

def load_main_ump():
    global ump_deg, ump_mul, ump_price, ump_main_deg_extend
    ump_deg = AbuUmpMainDeg(predict=True)
    ump_mul = AbuUmpMainMul(predict=True)
    ump_price = AbuUmpMainPrice(predict=True)
    ump_main_deg_extend = AbuUmpMainDegExtend(predict=True)
    print('load main ump complete!')

def select(select):
    if select == 'train main ump':
        train_main_ump()
    else:
        load_main_ump()

_ = ipywidgets.interact_manual(select, select=['train main ump', 'load main ump'])
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2. 验证A股主裁是否称职

下面首先通过从测试集交易中筛选出来已经有交易结果的交易，如下：

# 选取有交易结果的数据order_has_result
order_has_result = abu_result_tuple_test.orders_pd[abu_result_tuple_test.orders_pd.result != 0]


order_has_result的交易单中记录了所买入时刻的交易特征，如下所示：

order_has_result.filter(regex='^buy(_deg_|_price_|_wave_|_jump)').head()
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可以通过一个一个迭代交易单，将交易单中的买入时刻特征传递给ump主裁决策器，让每一个主裁来决策是否进行拦截，这样可以统计每一个主裁的拦截成功率，以及整体拦截率等，如下所示：

备注：


	如下的代码使用abupy中再次封装joblib的多进程调度使用示例，以及abupy中封装的多进程进度条的使用示例

	3.4下由于子进程中pickle ump的内部类会找不到，所以暂时只使用一个进程一个一个的处理



def apply_ml_features_ump(order, predicter, progress, need_hit_cnt):
    if not isinstance(order.ml_features, dict):
        import ast
        # 低版本pandas dict对象取出来会成为str
        ml_features = ast.literal_eval(order.ml_features)
    else:
        ml_features = order.ml_features
    progress.show()
    # 将交易单中的买入时刻特征传递给ump主裁决策器，让每一个主裁来决策是否进行拦截
    return predicter.predict_kwargs(need_hit_cnt=need_hit_cnt, **ml_features)

def pararllel_func(ump_object, ump_name):
    with AbuMulPidProgress(len(order_has_result), '{} complete'.format(ump_name)) as progress:
        # 启动多进程进度条，对order_has_result进行apply
        ump_result = order_has_result.apply(apply_ml_features_ump, axis=1, args=(ump_object, progress, 2,))
    return ump_name, ump_result

if sys.version_info > (3, 4, 0):
    # python3.4以上并行处理4个主裁，每一个主裁启动一个进程进行拦截决策
    parallel = Parallel(
        n_jobs=4, verbose=0, pre_dispatch='2*n_jobs')
    out = parallel(delayed(pararllel_func)(ump_object, ump_name)
                                  for ump_object, ump_name in zip([ump_deg, ump_mul, ump_price, ump_main_deg_extend], 
                                                           ['ump_deg', 'ump_mul', 'ump_price', 'ump_main_deg_extend']))
else:
    # 3.4下由于子进程中pickle ump的内部类会找不到，所以暂时只使用一个进程一个一个的处理
    out = [pararllel_func(ump_object, ump_name) for ump_object, ump_name in zip([ump_deg, ump_mul, ump_price, ump_main_deg_extend], 
                                                           ['ump_deg', 'ump_mul', 'ump_price', 'ump_main_deg_extend'])]

# 将每一个进程中的裁判的拦截决策进行汇总
for sub_out in out:
    order_has_result[sub_out[0]] = sub_out[1]


pid:18298 ump_deg complete:99.67%
pid:18298 done!


通过把所有主裁的决策进行相加, 如果有投票1的即会进行拦截，四个裁判整体拦截正确率统计：

block_pd = order_has_result.filter(regex='^ump_*')
# 把所有主裁的决策进行相加
block_pd['sum_bk'] = block_pd.sum(axis=1)
block_pd['result'] = order_has_result['result']
# 有投票1的即会进行拦截
block_pd = block_pd[block_pd.sum_bk > 0]
print('四个裁判整体拦截正确率{:.2f}%'.format(block_pd[block_pd.result == -1].result.count() / block_pd.result.count() * 100))
block_pd.tail()


四个裁判整体拦截正确率61.71%
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下面统计每一个主裁的拦截正确率：

from sklearn import metrics
def sub_ump_show(block_name):
    sub_block_pd = block_pd[(block_pd[block_name] == 1)]
    # 如果失败就正确 －1->1 1->0
    sub_block_pd.result = np.where(sub_block_pd.result == -1, 1, 0)
    return metrics.accuracy_score(sub_block_pd[block_name], sub_block_pd.result) * 100, sub_block_pd.result.count()

print('角度裁判拦截正确率{:.2f}%, 拦截交易数量{}'.format(*sub_ump_show('ump_deg')))
print('角度扩展裁判拦拦截正确率{:.2f}%, 拦截交易数量{}'.format(*sub_ump_show('ump_main_deg_extend')))
print('单混裁判拦截正确率{:.2f}%, 拦截交易数量{}'.format(*sub_ump_show('ump_mul')))
print('价格裁判拦截正确率{:.2f}%, 拦截交易数量{}'.format(*sub_ump_show('ump_price')))


角度裁判拦截正确率65.09%, 拦截交易数量974
角度扩展裁判拦拦截正确率65.64%, 拦截交易数量1039
单混裁判拦截正确率63.30%, 拦截交易数量534
价格裁判拦截正确率64.57%, 拦截交易数量796


3. A股训练集边裁训练

下面开始使用训练集交易数据训练训裁，裁判组合依然使用两个abupy中内置裁判AbuUmpEdgeDeg和AbuUmpEdgePrice，两个外部自定义裁判使用‘第18节 自定义裁判决策交易‘中编写的AbuUmpEdgeMul和AbuUmpEegeDegExtend，如下所示

备注：由于边裁的运行机制，所以边裁的训练非常快，这里直接进行训练，不再从本地读取裁判决策数据

# 需要全局设置为A股市场，在ump会根据市场类型保存读取对应的ump
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN

print('AbuUmpEdgeDeg begin...')
AbuUmpEdgeDeg.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train_cn)
edge_deg = AbuUmpEdgeDeg(predict=True)

print('AbuUmpEdgePrice begin...')
AbuUmpEdgePrice.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train_cn)
edge_price = AbuUmpEdgePrice(predict=True)

print('AbuUmpEdgeMul begin...')
AbuUmpEdgeMul.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train_cn)
edge_mul = AbuUmpEdgeMul(predict=True)

print('AbuUmpEegeDegExtend begin...')
AbuUmpEegeDegExtend.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train_cn)
edge_deg_extend = AbuUmpEegeDegExtend(predict=True)

print('fit edge complete!')


AbuUmpEdgeDeg begin...
please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_hs_deg_edge
AbuUmpEdgePrice begin...
please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_hs_price_edge
AbuUmpEdgeMul begin...
please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_hs_mul_edge
AbuUmpEegeDegExtend begin...
please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_hs_extend_edge_deg
fit edge complete!


4. 验证A股边裁是否称职

使用与主裁类似的方式，一个一个迭代交易单，将交易单中的买入时刻特征传递给ump边裁决策器，让每一个边裁来决策是否进行拦截，统计每一个边裁的拦截成功率，以及整体拦截率等，如下所示：

备注：如下的代码使用abupy中再次封装joblib的多进程调度使用示例，以及abupy中封装的多进程进度条的使用示例

def apply_ml_features_edge(order, predicter, progress):
    if not isinstance(order.ml_features, dict):
        import ast
        # 低版本pandas dict对象取出来会成为str
        ml_features = ast.literal_eval(order.ml_features)
    else:
        ml_features = order.ml_features
    # 边裁进行裁决
    progress.show()
    # 将交易单中的买入时刻特征传递给ump边裁决策器，让每一个边裁来决策是否进行拦截
    edge = predicter.predict(**ml_features)
    return edge.value


def edge_pararllel_func(edge, edge_name):
    with AbuMulPidProgress(len(order_has_result), '{} complete'.format(edge_name)) as progress:
        # # 启动多进程进度条，对order_has_result进行apply
        edge_result = order_has_result.apply(apply_ml_features_edge, axis=1, args=(edge, progress,))
    return edge_name, edge_result

if sys.version_info > (3, 4, 0):
    # python3.4以上并行处理4个边裁的决策，每一个边裁启动一个进程进行拦截决策
    parallel = Parallel(
        n_jobs=4, verbose=0, pre_dispatch='2*n_jobs')
    out = parallel(delayed(edge_pararllel_func)(edge, edge_name)
                                  for edge, edge_name in zip([edge_deg, edge_price, edge_mul, edge_deg_extend], 
                                                           ['edge_deg', 'edge_price', 'edge_mul', 'edge_deg_extend']))
else:
    # 3.4下由于子进程中pickle ump的内部类会找不到，所以暂时只使用一个进程一个一个的处理
    out = [edge_pararllel_func(edge, edge_name) for edge, edge_name in zip([edge_deg, edge_price, edge_mul, edge_deg_extend], 
                                                           ['edge_deg', 'edge_price', 'edge_mul', 'edge_deg_extend'])]

# 将每一个进程中的裁判的拦截决策进行汇总
for sub_out in out:
    order_has_result[sub_out[0]] = sub_out[1]


通过把所有边裁的决策进行统计, 如果有投票-1的结果即判定loss_top的拿出来和真实交易结果result组成结果集，统计四个边裁的整体拦截正确率以及拦截率，如下所示：

block_pd = order_has_result.filter(regex='^edge_*')
"""
    由于predict返回的结果中1代表win top
    但是我们只需要知道loss_top，所以只保留-1, 其他1转换为0。
"""
block_pd['edge_block'] = \
    np.where(np.min(block_pd, axis=1) == -1, -1, 0)

# 拿出真实的交易结果
block_pd['result'] = order_has_result['result']
# 拿出-1的结果，即判定loss_top的
block_pd = block_pd[block_pd.edge_block == -1]


print('四个裁判整体拦截正确率{:.2f}%'.format(block_pd[block_pd.result == -1].result.count() / 
                                  block_pd.result.count() * 100))

print('四个边裁拦截交易总数{}， 拦截率{:.2f}%'.format(
    block_pd.shape[0],
    block_pd.shape[0] / order_has_result.shape[0] * 100))
block_pd.head()


四个裁判整体拦截正确率59.53%
四个边裁拦截交易总数2874， 拦截率45.47%
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下面再统计每一个 边裁的拦截正确率：

from sklearn import metrics
def sub_edge_show(edge_name):
    sub_edge_block_pd = order_has_result[(order_has_result[edge_name] == -1)]
    return metrics.accuracy_score(sub_edge_block_pd[edge_name], sub_edge_block_pd.result) * 100, sub_edge_block_pd.shape[0]

print('角度边裁拦截正确率{0:.2f}%, 拦截交易数量{1:}'.format(*sub_edge_show('edge_deg')))
print('单混边裁拦截正确率{0:.2f}%, 拦截交易数量{1:}'.format(*sub_edge_show('edge_mul')))
print('价格边裁拦截正确率{0:.2f}%, 拦截交易数量{1:}'.format(*sub_edge_show('edge_price')))
print('角度扩展边裁拦截正确率{0:.2f}%, 拦截交易数量{1:}'.format(*sub_edge_show('edge_deg_extend')))


角度边裁拦截正确率63.69%, 拦截交易数量1300
单混边裁拦截正确率63.78%, 拦截交易数量1132
价格边裁拦截正确率60.76%, 拦截交易数量1259
角度扩展边裁拦截正确率67.08%, 拦截交易数量978


4. 在abu系统中开启主裁拦截模式，开启边裁拦截模式

内置边裁的开启很简单，只需要通过env中的相关设置即可完成，如下所示，分别开启主裁和边裁的两个内置裁判：

# 开启内置主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_deg_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_price_block = True

# 开启内置边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_deg_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_price_block = True

# 回测时需要开启特征生成，因为裁判开启需要生成特征做为输入
abupy.env.g_enable_ml_feature = True
# 回测时使用上一次切割好的测试集数据
abupy.env.g_enable_last_split_test = True

abupy.beta.atr.g_atr_pos_base = 0.05



	用户自定义裁判的开启在‘第18节 自定义裁判决策交易‘ 也示例过，通过ump.manager.append_user_ump即可



	
注意下面还需要把10，30，50，90，120日走势拟合角度特征的AbuFeatureDegExtend，做为回测时的新的视角来录制比赛（记录回测特征），因为裁判里面有AbuUmpEegeDegExtend和AbuUmpMainDegExtend，它们需要生成带有10，30，50，90，120日走势拟合角度特征的回测交易单





代码如下所示：

feature.clear_user_feature()
# 10，30，50，90，120日走势拟合角度特征的AbuFeatureDegExtend，做为回测时的新的视角来录制比赛
feature.append_user_feature(AbuFeatureDegExtend)

# 打开使用用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = True
# 先clear一下
ump.manager.clear_user_ump()
# 把新的裁判AbuUmpMainDegExtend类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpEegeDegExtend)
# 把新的裁判AbuUmpMainDegExtend类名称使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(AbuUmpMainDegExtend)


买入因子，卖出因子等依然使用相同的设置，如下所示：

# 初始化资金500万
read_cash = 5000000

# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN
abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL


完成裁判组合的开启，即可开始回测，回测操作流程和之前的操作一样：

下面开始回测，第一次运行select：run loop back ump，然后点击run select_ump，如果已经回测过可select：load test ump data直接从缓存数据读取：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN
abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL

abu_result_tuple_test_ump = None
def run_loop_back_ump():
    global abu_result_tuple_test_ump
    abu_result_tuple_test_ump, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                 buy_factors,
                                                 sell_factors,
                                                 choice_symbols=None,
                                                 start='2012-08-08', end='2017-08-08')
    # 把运行的结果保存在本地，以便之后分析回测使用，保存回测结果数据代码如下所示
    abu.store_abu_result_tuple(abu_result_tuple_test_ump, n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                               custom_name='test_ump_cn')
    ABuProgress.clear_output()

def run_load_ump():
    global abu_result_tuple_test_ump
    abu_result_tuple_test_ump = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                                 custom_name='test_ump_cn')

def select_ump(select):
    if select == 'run loop back ump':
        run_loop_back_ump()
    else:
        run_load_ump()

_ = ipywidgets.interact_manual(select_ump, select=['run loop back ump', 'load test ump data'])
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下面对比针对A股市场测试集交易开启主裁，边裁拦截和未开启主裁，边裁，结果可以看出拦截了接近一半的交易，胜率以及盈亏比都有大幅度提高：

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:3465
买入后尚未卖出的交易数量:41
胜率:54.3146%
平均获利期望:17.1289%
平均亏损期望:-6.8200%
盈亏比:3.1242
所有交易收益比例和:214.2996 
所有交易总盈亏和:82209541.5500 


AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:6321
买入后尚未卖出的交易数量:124
胜率:47.6507%
平均获利期望:15.7211%
平均亏损期望:-7.6456%
盈亏比:2.0477
所有交易收益比例和:221.5061 
所有交易总盈亏和:44078404.6500 
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第22节 美股全市场回测

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

在第19节‘数据源’中分别获取了各个市场的6年交易数据，本节将做美股市场全市场回测，以及ump主裁，边裁优化示例。

买入因子，卖出因子等依然使用相同的设置，如下所示：

# 初始化资金500万
read_cash = 5000000

# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US
abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL


1. 美股交易训练集回测

下面将回测市场设置为美股市场：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US


将数据读取模式设置为本地数据模式，即进行全市场回测时最合适的模式，运行效率高，且分类数据更新和交易回测。

abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL


下面通过env中的设置将回测中的symbols切分为回测训练集与回测测试集，且打开回测生成买入时刻特征开关：

详情请阅读ABuMarket模块

# 回测时生成买入时刻特征
abupy.env.g_enable_ml_feature = True
# 回测时将symbols切割分为训练集数据和测试集两份，使用训练集进行回测
abupy.env.g_enable_train_test_split = True


下面设置回测时切割训练集，测试集使用的切割比例参数，默认为10，即切割为10份，9份做为训练，1份做为测试

由于美股股票数量多，所以切割分为4份，3份做为训练集，1份做为测试集，如下所示：

abupy.env.g_split_tt_n_folds = 4


在上面run_kl_update中更新了从2011-08-08至2017-08-08，由于在买入时刻生成特征，所以要保留一年的数据做为特征数据回测时段，所以下面的回测start使用2012-08-08至2017-08-08，即向后推了一年做回测：

下面开始回测，第一次运行select：run loop back，然后点击run select，如果已经回测过可select：load train data直接从缓存数据读取：

abu_result_tuple = None
def run_loop_back():
    global abu_result_tuple
    abu_result_tuple, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   choice_symbols=None,
                                                   start='2012-08-08', end='2017-08-08')
    # 把运行的结果保存在本地，以便之后分析回测使用，保存回测结果数据代码如下所示
    abu.store_abu_result_tuple(abu_result_tuple, n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                               custom_name='train_us')
    ABuProgress.clear_output()

def run_load_train():
    global abu_result_tuple
    abu_result_tuple = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                                 custom_name='train_us')

def select(select):
    if select == 'run loop back':
        run_loop_back()
    else:
        run_load_train()

_ = ipywidgets.interact_manual(select, select=['run loop back', 'load train data'])
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metrics_train = AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:89418
买入后尚未卖出的交易数量:2012
胜率:46.5220%
平均获利期望:8.4475%
平均亏损期望:-5.6229%
盈亏比:1.3312
策略收益: 61.3978%
基准收益: 111.5646%
策略年化收益: 12.2991%
基准年化收益: 22.3484%
策略买入成交比例:31.7084%
策略资金利用率比例:88.6240%
策略共执行1258个交易日
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2. 美股交易测试集回测

下面通过env中设置使用刚才切分的测试集美股symbol，它使用pickle读取之前已经切割好的本地化测试集股票代码序列：

# 测试集回测时也不生成买入时刻特征了，为提高回测运行效率
abupy.env.g_enable_ml_feature = False
# 回测时使用切割好的测试数据
abupy.env.g_enable_last_split_test = True


下面开始回测，第一次运行select：run loop back，然后点击run select_test，如果已经回测过可select：load test data直接从缓存数据读取：

abu_result_tuple_test = None
def run_loop_back_test():
    global abu_result_tuple_test
    abu_result_tuple_test, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                 buy_factors,
                                                 sell_factors,
                                                 choice_symbols=None,
                                                 start='2012-08-08', end='2017-08-08')
    # 把运行的结果保存在本地，以便之后分析回测使用，保存回测结果数据代码如下所示
    abu.store_abu_result_tuple(abu_result_tuple_test, n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                               custom_name='test_us')
    ABuProgress.clear_output()

def run_load_test():
    global abu_result_tuple_test
    abu_result_tuple_test = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                                 custom_name='test_us')

def select_test(select):
    if select == 'run loop back':
        run_loop_back_test()
    else:
        run_load_test()

_ = ipywidgets.interact_manual(select_test, select=['run loop back', 'load test data'])
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AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:29786
买入后尚未卖出的交易数量:625
胜率:46.5420%
平均获利期望:8.4243%
平均亏损期望:-5.7298%
盈亏比:1.3117
策略收益: 63.2158%
基准收益: 111.5646%
策略年化收益: 12.6633%
基准年化收益: 22.3484%
策略买入成交比例:20.8674%
策略资金利用率比例:90.2922%
策略共执行1258个交易日
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3. 满仓乘数

上述回测结果中可以看到策略买入成交比例都不高，《量化交易之路》中讲解了资金限制对度量的影响，以及满仓乘数的概念以及使用，《量化交易之路》中通过把初始资金扩大到非常大，但是每笔交易的买入基数却不增高，来使交易全部都成交，再使用满仓乘数的示例，由于需要再次进行全市场回测，比较耗时。

下面直接示例通过AbuMetricsBase中的transform_to_full_rate_factor接口将之前的回测结果转换为使用大初始资金回测的结果：

第一次运行select：transform，然后点击run select_full，如果已经运行过可select：load直接从缓存数据读取：

备注：即使不重新做全市场回测，由于设计所有交易单的重新计算，所有仍然需要时间，下面操作属于耗时操作

test_frm = None
def run_transform():
    global test_frm
    test_frm = metrics_test.transform_to_full_rate_factor(n_process_kl=4, show=False)

    # 转换后保存起来，下次直接读取，不用再转换了
    from abupy import AbuResultTuple
    test_us_fr = AbuResultTuple(test_frm.orders_pd, test_frm.action_pd, test_frm.capital, test_frm.benchmark)
    abu.store_abu_result_tuple(test_us_fr, n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                               custom_name='test_us_full_rate')

def run_load():
    global test_frm
    test_us_fr = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                           custom_name='test_us_full_rate')
    # 本地读取后使用AbuMetricsBase构造度量对象，参数enable_stocks_full_rate_factor=True, 即使用满仓乘数
    test_frm = AbuMetricsBase(test_us_fr.orders_pd, test_us_fr.action_pd, test_us_fr.capital, test_us_fr.benchmark,
                              enable_stocks_full_rate_factor=True)
    test_frm.fit_metrics()

def select_full(select):
    if select == 'transform':
        run_transform()
    else:
        run_load()

_ = ipywidgets.interact_manual(select_full, select=['transform', 'load'])
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使用test_frm进行度量结果可以看到所有交易都顺利成交了，策略买入成交比例:100.0000%，但资金利用率显然过低，它导致基准收益曲线和策略收益曲线不在一个量级上，无法有效的进行对比：

AbuMetricsBase.show_general(test_frm.orders_pd, 
                            test_frm.action_pd, test_frm.capital, test_frm.benchmark, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:29786
买入后尚未卖出的交易数量:625
胜率:46.5420%
平均获利期望:8.4243%
平均亏损期望:-5.7298%
盈亏比:1.3117
策略收益: 12.2341%
基准收益: 111.5646%
策略年化收益: 2.4507%
基准年化收益: 22.3484%
策略买入成交比例:100.0000%
策略资金利用率比例:29.7226%
策略共执行1258个交易日
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转换出来的test_frm即是一个使用满仓乘数的度量对象，下面使用test_frm直接进行满仓度量即可：

print(type(test_frm))
test_frm.plot_returns_cmp(only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:29786
买入后尚未卖出的交易数量:625
胜率:46.5420%
平均获利期望:8.4243%
平均亏损期望:-5.7298%
盈亏比:1.3117
策略收益: 61.8465%
基准收益: 111.5646%
策略年化收益: 12.3890%
基准年化收益: 22.3484%
策略买入成交比例:100.0000%
策略资金利用率比例:29.7226%
策略共执行1258个交易日
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小结：本节所有操作都非常耗时，特别是在cpu不够快的电脑上，建议睡觉的时候运行哈，下一节将使用本节回测好的数据进行ump训练优化示例。
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第23节 美股UMP决策

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook

上一节通过切割美股市场训练集测试集symbol，分别对切割的训练集和测试集做了回测，本节将示例美股ump主裁，边裁决策。

下面读取上一节存储的训练集和测试集回测数据，如下所示：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US
abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL
abu_result_tuple = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                             custom_name='train_us')
abu_result_tuple_test = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                             custom_name='test_us')
ABuProgress.clear_output()
print('训练集结果：')
metrics_train = AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, returns_cmp=True ,only_info=True)
print('测试集结果：')
metrics_test  = AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, returns_cmp=True, only_info=True)


训练集结果：
买入后卖出的交易数量:89418
买入后尚未卖出的交易数量:2012
胜率:46.5220%
平均获利期望:8.4475%
平均亏损期望:-5.6229%
盈亏比:1.3312
所有交易收益比例和:839.4100 
所有交易总盈亏和:10000777.4300 

测试集结果：
买入后卖出的交易数量:29786
买入后尚未卖出的交易数量:625
胜率:46.5420%
平均获利期望:8.4243%
平均亏损期望:-5.7298%
盈亏比:1.3117
所有交易收益比例和:260.3562 
所有交易总盈亏和:14980168.6900 


1. 美股训练集主裁, 边裁训练

上一节A股的主裁训练示例了使用两个内置主裁和两个自定义主裁的组合，本节只先使用四个内置主裁的组合: AbuUmpMainDeg, AbuUmpMainPrice, AbuUmpMainJump, AbuUmpMainWave

下面开始训练主裁，第一次运行select：train main ump，然后点击run select，如果已经训练过可select：load main ump直接读取以训练好的主裁：

# 需要全局设置为美股市场，在ump会根据市场类型保存读取对应的ump
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US
us_ump_deg=None
us_ump_price=None
us_ump_jump=None
us_ump_wave=None
# 使用训练集交易数据训练主裁
orders_pd_train_us = abu_result_tuple.orders_pd

def train_main_ump():
    print('AbuUmpMainDeg begin...')
    AbuUmpMainDeg.ump_main_clf_dump(orders_pd_train_us, save_order=False, show_order=False)
    print('AbuUmpMainPrice begin...')
    AbuUmpMainPrice.ump_main_clf_dump(orders_pd_train_us, save_order=False, show_order=False)
    print('AbuUmpMainJump begin...')
    AbuUmpMainJump.ump_main_clf_dump(orders_pd_train_us, save_order=False, show_order=False)
    print('AbuUmpMainDegExtend begin...')
    AbuUmpMainWave.ump_main_clf_dump(orders_pd_train_us, save_order=False, show_order=False)
    # 依然使用load_main_ump，避免下面多进程内存拷贝过大
    load_main_ump()

def load_main_ump():
    global us_ump_deg, us_ump_price, us_ump_jump, us_ump_wave
    us_ump_deg = AbuUmpMainDeg(predict=True)
    us_ump_price = AbuUmpMainPrice(predict=True)
    us_ump_jump = AbuUmpMainJump(predict=True)
    us_ump_wave = AbuUmpMainWave(predict=True)
    print('load main ump complete!')

def select(select):
    if select == 'train main ump':
        train_main_ump()
    else:
        load_main_ump()

_ = ipywidgets.interact_manual(select, select=['train main ump', 'load main ump'])
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上一节A股的边裁训练也示例了使用两个内置主裁和两个自定义主裁的组合，本节只先使用四个内置主裁的组合: AbuUmpEdgeDeg, AbuUmpEdgePrice, AbuUmpEdgeWave, AbuUmpEdgeFull。

如下所示，由于边裁的运行机制，所以边裁的训练非常快，这里直接进行训练：

# 需要全局设置为美股市场，在ump会根据市场类型保存读取对应的ump
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US

print('AbuUmpEdgeDeg begin...')
AbuUmpEdgeDeg.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train_us)
us_edge_deg = AbuUmpEdgeDeg(predict=True)

print('AbuUmpEdgePrice begin...')
AbuUmpEdgePrice.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train_us)
us_edge_price = AbuUmpEdgePrice(predict=True)

print('AbuUmpEdgeWave begin...')
AbuUmpEdgeWave.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train_us)
us_edge_wave = AbuUmpEdgeMul(predict=True)

print('AbuUmpEegeDegExtend begin...')
AbuUmpEdgeFull.ump_edge_clf_dump(orders_pd_train_us)
us_edge_full = AbuUmpEdgeFull(predict=True)

print('fit edge complete!')


AbuUmpEdgeDeg begin...
please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_us_deg_edge
AbuUmpEdgePrice begin...
please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_us_price_edge
AbuUmpEdgeWave begin...
please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_us_wave_edge
AbuUmpEegeDegExtend begin...
please wait! dump_pickle....: /Users/Bailey/abu/data/ump/ump_edge_us_full_edge
fit edge complete!


2. 使用美股内置主裁，边裁进行回测

内置边裁的开启很简单，只需要通过env中的相关设置即可完成，如下所示，分别开启主裁和边裁的4个内置裁判：

# 回测时会根据env中的市场读取对应市场的最后测试集交易
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US

# 开启主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_deg_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_jump_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_price_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_wave_block = True
# 开启边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_deg_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_full_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_price_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_wave_block = True

# 回测时需要开启特征生成，因为裁判开启需要生成特征做为输入
abupy.env.g_enable_ml_feature = True
# 回测时使用上一次切割好的测试集数据
abupy.env.g_enable_last_split_test = True


买入因子，卖出因子等依然使用相同的设置，如下所示：

# 初始化资金500万
read_cash = 5000000

# 买入因子依然延用向上突破因子
buy_factors = [{'xd': 60, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US
abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL


完成裁判组合的开启，即可开始回测，回测操作流程和之前的操作一样：

下面开始回测，第一次运行select：run loop back ump，然后点击run select_ump，如果已经回测过可select：load test ump data直接从缓存数据读取：

abu_result_tuple_test_ump = None
def run_loop_back_ump():
    global abu_result_tuple_test_ump
    abu_result_tuple_test_ump, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                 buy_factors,
                                                 sell_factors,
                                                 choice_symbols=None,
                                                 start='2012-08-08', end='2017-08-08')
    # 把运行的结果保存在本地，以便之后分析回测使用，保存回测结果数据代码如下所示
    abu.store_abu_result_tuple(abu_result_tuple_test_ump, n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                               custom_name='test_ump_us')
    ABuProgress.clear_output()

def run_load_ump():
    global abu_result_tuple_test_ump
    abu_result_tuple_test_ump = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                                 custom_name='test_ump_us')

def select_ump(select):
    if select == 'run loop back ump':
        run_loop_back_ump()
    else:
        run_load_ump()

_ = ipywidgets.interact_manual(select_ump, select=['run loop back ump', 'load test ump data'])
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下面对比美股市场测试集交易开启主裁，边裁拦截和未开启主裁，边裁，结果：

AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:13064
买入后尚未卖出的交易数量:266
胜率:47.8414%
平均获利期望:8.2604%
平均亏损期望:-5.6643%
盈亏比:1.3901
所有交易收益比例和:132.4139 
所有交易总盈亏和:11476020.0300 


AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:29786
买入后尚未卖出的交易数量:625
胜率:46.5420%
平均获利期望:8.4243%
平均亏损期望:-5.7298%
盈亏比:1.3117
所有交易收益比例和:260.3562 
所有交易总盈亏和:14980168.6900 


上面的结果可以看出拦截了接近一半多的交易，但是胜率和盈亏比提高的并不多，下面将想其它的办法提高回测效果，如下。

3. 中美裁判配合决策交易

上一节通过A股市场的训练集交易进行了主裁，边裁训练，下面将使用上一节训练的A股市场的裁判和本节训练的几个美股裁判一同进行决策（中美联合决策），示例如何使用不同市场的裁判进行交易决策。

备注：下面的运行需要在完成运行第20节，21节的基础上

美国方面：还是使用刚刚训练好的四个主裁和四个边裁做为内置主裁进行回测设置，如下所示：

# 回测时会根据env中的市场读取对应市场的最后测试集交易
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US

# 开启主裁
abupy.env.g_enable_ump_main_deg_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_jump_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_price_block = True
abupy.env.g_enable_ump_main_wave_block = True
# 开启边裁
abupy.env.g_enable_ump_edge_deg_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_full_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_price_block = True
abupy.env.g_enable_ump_edge_wave_block = True

# 回测时需要开启特征生成，因为裁判开启需要生成特征做为输入
abupy.env.g_enable_ml_feature = True
# 回测时使用上一次切割好的测试集数据
abupy.env.g_enable_last_split_test = True


中国方面：把上一节训练的所有A股裁判都做为用户自定义的裁判进行添加到裁判系统中，如下所示：


	注意下面主裁或者边裁的读取都使用了market_name参数，来声明读取的是中国的裁判

	注意下面使用ump.manager.append_user_ump添加的不再是裁判的类名称，需要直接添加裁判对象，具体为什么请阅读源代码

	注意下面还需要把10，30，50，90，120日走势拟合角度特征的AbuFeatureDegExtend，做为回测时的新的视角来录制比赛（记录回测特征），因为裁判里面有AbuUmpEegeDegExtend和AbuUmpMainDegExtend，它们需要生成带有10，30，50，90，120日走势拟合角度特征的回测交易单



feature.clear_user_feature()
# 10，30，50，90，120日走势拟合角度特征的AbuFeatureDegExtend，做为回测时的新的视角来录制比赛
feature.append_user_feature(AbuFeatureDegExtend)

# 打开使用用户自定义裁判开关
ump.manager.g_enable_user_ump = True
# 先clear一下
ump.manager.clear_user_ump()

# 中国的主裁读取，使用market_name参数
cn_ump_deg = AbuUmpMainDeg(predict=True, market_name=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN)
cn_ump_price = AbuUmpMainPrice(predict=True, market_name=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN)
cn_ump_deg_extend = AbuUmpMainDegExtend(predict=True, market_name=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN)
cn_ump_mul = AbuUmpMainMul(predict=True, market_name=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN)

# 中国的边裁读取，使用market_name参数
cn_edge_deg = AbuUmpEdgeDeg(predict=True, market_name=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN)
cn_edge_price = AbuUmpEdgePrice(predict=True, market_name=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN)
cn_edge_deg_extend = AbuUmpEegeDegExtend(predict=True, market_name=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN)
cn_edge_mul = AbuUmpEdgeMul(predict=True, market_name=EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN)

# 把中国的主裁对象使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(cn_ump_deg)
ump.manager.append_user_ump(cn_ump_price)
ump.manager.append_user_ump(cn_ump_deg_extend)
ump.manager.append_user_ump(cn_ump_mul)

# 把中国的边裁对象使用append_user_ump添加到系统中
ump.manager.append_user_ump(cn_edge_deg)
ump.manager.append_user_ump(cn_edge_price)
ump.manager.append_user_ump(cn_edge_deg_extend)
ump.manager.append_user_ump(cn_edge_mul)


完成中美裁判组合的开启，即可开始回测，回测操作流程和之前的操作一样：

下面开始回测，第一次运行select：run loop back us&cn，然后点击select_cn_us，如果已经回测过可select：load us&cn data直接从缓存数据读取：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US
abupy.env.g_data_fetch_mode = EMarketDataFetchMode.E_DATA_FETCH_FORCE_LOCAL

abu_result_tuple_test_ump_cn_us = None
def run_loop_back_cn_us():
    global abu_result_tuple_test_ump_cn_us
    abu_result_tuple_test_ump_cn_us, _ = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                           buy_factors,
                                                           sell_factors,
                                                           choice_symbols=None,
                                                           start='2012-08-08', end='2017-08-08')
    # 把运行的结果保存在本地，以便之后分析回测使用，保存回测结果数据代码如下所示
    abu.store_abu_result_tuple(abu_result_tuple_test_ump_cn_us, n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                               custom_name='test_ump_cn_us')
    ABuProgress.clear_output()

def run_load_cn_us():
    global abu_result_tuple_test_ump_cn_us
    abu_result_tuple_test_ump_cn_us = abu.load_abu_result_tuple(n_folds=5, store_type=EStoreAbu.E_STORE_CUSTOM_NAME, 
                                                 custom_name='test_ump_cn_us')

def select_cn_us(select):
    if select == 'run loop back us&cn':
        run_loop_back_cn_us()
    else:
        run_load_cn_us()

_ = ipywidgets.interact_manual(select_cn_us, select=['run loop back us&cn', 'load us&cn data'])
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AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test_ump_cn_us, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:7003
买入后尚未卖出的交易数量:164
胜率:49.2218%
平均获利期望:7.3537%
平均亏损期望:-4.5215%
盈亏比:1.5725
所有交易收益比例和:93.7551 
所有交易总盈亏和:79732733.2900 


AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple_test, returns_cmp=True, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:29786
买入后尚未卖出的交易数量:625
胜率:46.5420%
平均获利期望:8.4243%
平均亏损期望:-5.7298%
盈亏比:1.3117
所有交易收益比例和:260.3562 
所有交易总盈亏和:14980168.6900 


上面最终结果显示中美ump联合决策美股测试集数据后，胜率和盈亏比进一步提升，且交易数量下降到只有7000多笔，75%的交易被决策拦截。

ump的训练结果并不针对某一个择时策略，也并不针对某一个具体市场：

比如使用a策略在b市场进行回测后训练好的ump，亦可以适用于c策略在d市场中的交易回测，你可以不断的训练自己的ump，使用不同的策略，在不同的市场，训练自己独一无二的ump裁决系统，后面的章节会讲到使用pipeline的模式组装多个市场，多个策略训练好的ump，关注公众号更新提醒。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第24节 比特币 vs 黄金 ？莱特币 vs 白银 ？

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址(欢迎+star)

本节ipython notebook:

之前的几节做的全部是ump相关的回测与训练，本节将在第10节:比特币莱特币的回测, 第12节:机器学习与比特币示例, 第14节:量化相关性分析应用的基础上做一个完整的比特币策略示例。

1. 比特币 vs 黄金 ？莱特币 vs 白银 ？

在第14节中使用abupy中的各个相似度接口示例了如何度量相关性。

比特币与莱特币是现在交易量最大的币类，比特币的出现类似于真实市场中的黄金，莱特币的设计标榜黄金与白银的关系，比特币10分钟一个块，莱特币参照1：4的关系设计2.5分钟一个块，总数量比特币为2100万，莱特币8400万，那是不是比特币和黄金的相关度高，莱特币和白银的相关度高呢？

下面首先从内置期货symbol数据中查到国内期货黄金，白银的code：

fcn = AbuFuturesCn()
fcn.futures_cn_df[(fcn.futures_cn_df['product'] == '黄金') | 
                  (fcn.futures_cn_df['product'] == '白银')]
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接下来从内置期货symbol数据中查到国际期货黄金，白银的code：

fgb = AbuFuturesGB()
fgb.futures_gb_df[(fgb.futures_gb_df['product'] == '伦敦金') | (fgb.futures_gb_df['product'] == '伦敦银') |  
                  (fgb.futures_gb_df['product'] == '纽约黄金') | (fgb.futures_gb_df['product'] == '纽约白银')]
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将上述期货黄金，白银产品和比特币，莱特币一起做交易数据获取，如下：

choice_symbols = ['btc', 'ltc', 'AU0', 'AG0', 'XAU', 'XAG', 'SI', 'GC']
panel = ABuSymbolPd.make_kl_df(choice_symbols, start='2014-03-19', end='2017-07-25',
                               show_progress=True)
# 转换panel轴方向，即可方便获取所有金融时间数据的某一个列
panel = panel.swapaxes('items', 'minor')
# dropna：因为btc, ltc一周交易7天，别的市场5天，dropna即把周六，周日的都drop了
cg_df = panel['p_change'].dropna()
cg_df.tail()
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只使用正负号相关度计算，如下所示：

备注：更多关于相关性的接口使用请阅读 第14节:量化相关性分析应用

corr_df = ABuCorrcoef.corr_matrix(cg_df, similar_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_SIGN)
corr_df.btc.sort_values()[::-1]


btc    1.0000
ltc    0.5929
AG0    0.0457
AU0    0.0321
GC     0.0304
SI     0.0130
XAU    0.0099
XAG    0.0026
Name: btc, dtype: float64


从结果可以看到，和比特币最相关的是国内白银，并不是黄金，而且国内期货相关性要高于国际期货产品。

但从结果来看实际上并不知道黄金，白银在整体市场中与比特币的相关水平，下面以整个A股市场和比特币做相关性计算，统计相关值。

2. A股市场和比特币的相关性

下面使用正负号(涨跌)相关计算比特币和a股市场中所有股票的相关性，如下：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_CN
similar_a = find_similar_with_se('btc', start='2013-09-01', end='2016-08-08', corr_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_SIGN)


[('btc', 1.0), ('sz000721', 0.14443010567929634), ('sh600165', 0.13993970793663504), ('sh600694', 0.13540920479269), ('sh600710', 0.13512182508336076), ('sh600069', 0.1260842656032366), ('sz000601', 0.12433233281880053), ('sz002151', 0.11976673729850321), ('sh600493', 0.11935961851421031), ('sz002003', 0.11847511669660844)]
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将结果使用DataFrame进行包装, 如下：

similar_a_pd = pd.DataFrame(similar_a, columns=['symbol', 'sim'])
similar_a_pd.head()
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首先统计一下A股所有股票与比特币相关性的平均值，可以看到平均结果在0.035左右，则上面期货黄金，白银与比特币的相关度也就大概这个水平，并不高，如下 ：

similar_a_pd.sim.mean()


0.03572812069028136


先用qcut统计一下相关度的平均各个级，如下：

pd.qcut(similar_a_pd.sim, 10).value_counts()


(0.0736, 1]            249
(0.0438, 0.0518]       249
(0.0197, 0.0288]       249
[-0.0826, -0.00495]    249
(0.0606, 0.0736]       248
(0.0518, 0.0606]       248
(0.0362, 0.0438]       248
(0.0288, 0.0362]       248
(0.00928, 0.0197]      248
(-0.00495, 0.00928]    248
Name: sim, dtype: int64


大概算出bin的阀值，使用cut bins的方式进行统计，如下所示：

pd.cut(similar_a_pd.sim, bins=[-np.inf, -0.03, 0.1, np.inf]).value_counts()


(-0.03, 0.1]     2391
(0.1, inf]         47
(-inf, -0.03]      46
Name: sim, dtype: int64


可以看到A股市场中与比特币正相关的值比较高，所以如下要大概选取100个a股市场中与比特币最相关的只选取正相关的，如下：

similar_a_top = similar_a_pd[(similar_a_pd.sim > 0.088)].iloc[2:]
# 添加个投票方向在下面的示例策略中会使用
similar_a_top['vote_direction'] = np.where(similar_a_top.sim > 0, 1, -1)
print(similar_a_top.shape)
similar_a_top.head()


(98, 3)
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3. 比特币综合实战交易当日策略

上面找到了和比特币最相关的100个A股市场股票，编写一个比特币日交易策略，如下：


	买入条件1: 当日这100个股票60%以上都是上涨的

	买入条件2: 使用在第12节：机器学习与比特币示例中编写的：信号发出今天比特币会有大行情



下面先构造一个在第12节：机器学习与比特币示例中使用的BtcBigWaveClf对象，如下所示：

# 只取到2016-08-08，保留一年的数据做回测使用
btc = ABuSymbolPd.make_kl_df('btc', start='2013-09-01', end='2016-08-08')
btc_ml = ml.BtcBigWaveClf(btc=btc)
param_grid = {'max_features': ['sqrt', 'log2'], 'n_estimators': np.arange(50, 500, 50)}
btc_ml.random_forest_classifier_best(param_grid=param_grid)
_ = btc_ml.fit()


start grid search please wait...
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下面开始写择时策略AbuBTCDayBuy，如下：

from abupy import AbuFactorBuyBase, BuyCallMixin

class AbuBTCDayBuy(AbuFactorBuyBase, BuyCallMixin):
    def _init_self(self, **kwargs):
        # 市场中与btc最相关的top个股票
        self.btc_similar_top = kwargs.pop('btc_similar_top')
        # 超过多少个相关股票今天趋势相同就买入
        self.btc_vote_val = kwargs.pop('btc_vote_val', 0.60)
        self.pg = AbuProgress(len(self.kl_pd), 0, 'btc buy day')

        def _collect_kl(sim_line):
            """在初始化中将所有相关股票的对应时间的k线数据进行收集"""
            start = self.kl_pd.iloc[0].date
            end = self.kl_pd.iloc[-1].date
            kl = ABuSymbolPd.make_kl_df(sim_line.symbol, start=start, end=end)
            self.kl_dict[sim_line.symbol] = kl

        self.kl_dict = {}
        # k线数据进行收集到类字典对象self.kl_dict中
        self.btc_similar_top.apply(_collect_kl, axis=1)

    def fit_day(self, today):
        """
        :param today: 当前驱动的交易日金融时间序列数据
        :return:
        """
        self.pg.show()

        # 忽略不符合买入的天（统计周期内前两天, 因为btc的机器学习特证需要三天交易数据）
        if self.today_ind < 2:
            return None

        # 今天，昨天，前天三天的交易数据进行特证转换
        btc = self.kl_pd[self.today_ind - 2:self.today_ind + 1]
        # 三天的交易数据进行转换后得到btc_today_x
        btc_today_x = self.make_btc_today(btc)

        # btc_ml并没有在这里传入，实际如果要使用，需要对外部的btc_ml进行本地序列化后，构造读取本地
        # 买入条件2: 使用在第12节：机器学习与比特币示例中编写的：信号发出今天比特币会有大行情
        if btc_ml.predict(btc_today_x):
            # 买入条件1: 当日这100个股票60%以上都是上涨的
            vote_val = self.similar_predict(today.date)
            if vote_val > self.btc_vote_val:
                # 没有使用当天交易日的close等数据，且btc_ml判断的大波动是当日，所以当日买入
                return self.buy_today()

    def make_btc_today(self, sib_btc):
        """构造比特币三天数据特证"""
        sib_btc['big_wave'] = (sib_btc.high - sib_btc.low) / sib_btc.pre_close > 0.55
        sib_btc['big_wave'] = sib_btc['big_wave'].astype(int)
        sib_btc_scale = ABuScalerUtil.scaler_std(
            sib_btc.filter(['open', 'close', 'high', 'low', 'volume', 'pre_close',
                            'ma5', 'ma10', 'ma21', 'ma60', 'atr21', 'atr14']))
        # 把标准化后的和big_wave，date_week连接起来
        sib_btc_scale = pd.concat([sib_btc['big_wave'], sib_btc_scale, sib_btc['date_week']], axis=1)

        # 抽取第一天，第二天的大多数特征分别改名字以one，two为特征前缀，如：one_open，one_close，two_ma5，two_high.....
        a0 = sib_btc_scale.iloc[0].filter(['open', 'close', 'high', 'low', 'volume', 'pre_close',
                                           'ma5', 'ma10', 'ma21', 'ma60', 'atr21', 'atr14', 'date_week'])
        a0.rename(index={'open': 'one_open', 'close': 'one_close', 'high': 'one_high', 'low': 'one_low',
                         'volume': 'one_volume', 'pre_close': 'one_pre_close',
                         'ma5': 'one_ma5', 'ma10': 'one_ma10', 'ma21': 'one_ma21',
                         'ma60': 'one_ma60', 'atr21': 'one_atr21', 'atr14': 'one_atr14',
                         'date_week': 'one_date_week'}, inplace=True)

        a1 = sib_btc_scale.iloc[1].filter(['open', 'close', 'high', 'low', 'volume', 'pre_close',
                                           'ma5', 'ma10', 'ma21', 'ma60', 'atr21', 'atr14', 'date_week'])
        a1.rename(index={'open': 'two_open', 'close': 'two_close', 'high': 'two_high', 'low': 'two_low',
                         'volume': 'two_volume', 'pre_close': 'two_pre_close',
                         'ma5': 'two_ma5', 'ma10': 'two_ma10', 'ma21': 'two_ma21',
                         'ma60': 'two_ma60', 'atr21': 'two_atr21', 'atr14': 'two_atr14',
                         'date_week': 'two_date_week'}, inplace=True)
        # 第三天的特征只使用'open', 'low', 'pre_close', 'date_week'，该名前缀today，如today_open，today_date_week
        a2 = sib_btc_scale.iloc[2].filter(['big_wave', 'open', 'low', 'pre_close', 'date_week'])
        a2.rename(index={'open': 'today_open', 'low': 'today_low',
                         'pre_close': 'today_pre_close',
                         'date_week': 'today_date_week'}, inplace=True)
        # 将抽取改名字后的特征连接起来组合成为一条新数据，即3天的交易数据特征－>1条新的数据
        btc_today = pd.DataFrame(pd.concat([a0, a1, a2], axis=0)).T

        # 开始将周几进行离散处理
        dummies_week_col = btc_ml.df.filter(regex='(^one_date_week_|^two_date_week_|^today_date_week_)').columns
        dummies_week_df = pd.DataFrame(np.zeros((1, len(dummies_week_col))), columns=dummies_week_col)

        # 手动修改每一天的one hot
        one_day_key = 'one_date_week_{}'.format(btc_today.one_date_week.values[0])
        dummies_week_df[one_day_key] = 1
        two_day_key = 'two_date_week_{}'.format(btc_today.two_date_week.values[0])
        dummies_week_df[two_day_key] = 1
        today_day_key = 'today_date_week_{}'.format(btc_today.today_date_week.values[0])
        dummies_week_df[today_day_key] = 1
        btc_today.drop(['one_date_week', 'two_date_week', 'today_date_week'], inplace=True, axis=1)
        btc_today = pd.concat([btc_today, dummies_week_df], axis=1)
        return btc_today.as_matrix()[:, 1:]

    def similar_predict(self, today_date):
        """与比特币在市场中最相关的top100个股票已各自今天的涨跌结果进行投票"""
        def _predict_vote(sim_line, _today_date):
            kl = self.kl_dict[sim_line.symbol]
            if kl is None:
                return -1 * sim_line.vote_direction > 0
            kl_today = kl[kl.date == _today_date]
            if kl_today is None or kl_today.empty:
                return -1 * sim_line.vote_direction > 0
            # 需要 * sim_line.vote_direction，因为负相关的存在
            return kl_today.p_change.values[0] * sim_line.vote_direction > 0

        vote_result = self.btc_similar_top.apply(_predict_vote, axis=1, args={today_date, })
        # 将所有投票结果进行统计，得到与比特币最相关的这top100个股票的今天投票结果
        vote_val = 1 - vote_result.value_counts()[False] / vote_result.value_counts().sum()
        return vote_val


上面编写的AbuBTCDayBuy即完成了在预测今天比特币有大行情，且今天与比特币最相关的市场是涨势的择时策略：


	注意上面的比特币交易为当日交易，因为比特币是24小时交易，可以当天a股闭市后获取数据进行实盘策略，也可以a股开盘涨跌稳定后获取数据进行实盘策略，也可以错开市场交易时间，比如之后会示例使用美股市场的最相关的top100，由于美股是晚上进行交易，即可错开时间



下面构造买入因子和卖出因子，买入因子构造AbuBTCDayBuy使用similar_a_top，即a股最相关的top100个做为参数传入，卖出因子使用AbuFactorSellNDay其为简单卖出策略，买入后持有sell_n天后不管结果如何就卖出，下面的参数sell_n=1, 即买入后第二天就卖出，如下：

buy_factors = [{'btc_similar_top':similar_a_top,
                'class': AbuBTCDayBuy}]
sell_factors = [{'class': AbuFactorSellNDay, 'sell_n': 1}]

# 设置市场类型为币类
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_TC
#买入因子，卖出因子等依然使用相同的设置，如下所示：
read_cash = 1000000
abupy.beta.atr.g_atr_pos_base = 0.5


下面开始使用2016-08-09至2017-08-08做为回测时间段，如下：

abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2016-08-09',
                                                   end='2017-08-08',
                                                   choice_symbols=['btc'], n_process_pick=1)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, returns_cmp=True)


买入后卖出的交易数量:32
买入后尚未卖出的交易数量:1
胜率:65.6250%
平均获利期望:4.9695%
平均亏损期望:-5.4895%
盈亏比:1.8675
所有交易收益比例和:0.4397 
所有交易总盈亏和:273980.2900 
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上面的结果可以看到胜率可以达到65%，盈亏比也比较高，由于使用a股市场的top100个做为相关性策略参数对象，比特币是24小时交易，所以可以当天a股闭市后获取数据进行实盘策略，也可以a股开盘涨跌稳定后（开盘两个小时后）获取数据进行实盘策略，也可以使用其它市场的参数，下面示例使用美股市场的最相关的top100，由于美股是晚上进行交易，即可错开时间。

4. 美股市场和比特币的相关性

和a股市场类似，首先使用find_similar_with_se进行整个美股市场与比特币的相关性计算，如下：

abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_US
similar_us = find_similar_with_se('btc', start='2013-09-01', end='2016-08-08', corr_type=ECoreCorrType.E_CORE_TYPE_SIGN)
similar_us_pd = pd.DataFrame(similar_us, columns=['symbol', 'sim'])
similar_us_pd.head()


[('btc', 1.0), ('usFCX', 0.10793671297095597), ('usNRT', 0.10592038167853511), ('usJPI', 0.099381902834822414), ('usJAKK', 0.099191766375118562), ('usPOST', 0.098432427960305227), ('usPFBI', 0.098061032693774697), ('usMCO', 0.09300617875802053), ('usBDJ', 0.092161388048609946), ('usTGLS', 0.091788054368066321)]
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使用qcut可以明显看到和A股市场不同，美股市场中存在一定数量与比特币负相关值比较高的symbol：

pd.qcut(similar_us_pd.sim, 10).value_counts()


(0.0457, 1]            359
(0.0311, 0.0457]       359
(0.021, 0.0311]        359
(0.0124, 0.021]        359
(0.00438, 0.0124]      359
(-0.00366, 0.00438]    359
(-0.0128, -0.00366]    359
(-0.023, -0.0128]      359
(-0.0364, -0.023]      359
[-0.0942, -0.0364]     359
Name: sim, dtype: int64


同样再使用cut找到正负相关性最高的top100，与a股市场不同，美股市场同时使用了正相关和负相关，如下：

pd.cut(similar_us_pd.sim, bins=[-np.inf, -0.072, 0.072, np.inf]).value_counts()


(-0.072, 0.072]    3498
(0.072, inf]         61
(-inf, -0.072]       31
Name: sim, dtype: int64


从下面可以看到vote_direction的值根据相关性的正负设定了方向，在AbuBTCDayBuy策略中会根据这个方向做投票方向统计：

sim_us_top = similar_us_pd[(similar_us_pd.sim > 0.071) | (similar_us_pd.sim < -0.070)].iloc[2:]
sim_us_top['vote_direction'] = np.where(sim_us_top.sim > 0, 1, -1)
pd.options.display.max_rows = 6
sim_us_top
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与a股市场类似，下面使用AbuBTCDayBuy进行回测，不同点是使用美股市场的top100做为相关参数，如下：

# 设置市场类型为港股
abupy.env.g_market_target = EMarketTargetType.E_MARKET_TARGET_TC
buy_factors = [{'btc_similar_top': sim_us_top, 'btc_vote_val': 0.55, 'class': AbuBTCDayBuy}]

abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2016-08-09',
                                                   end='2017-08-08',
                                                   choice_symbols=['btc'], n_process_pick=1)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, returns_cmp=True)


买入后卖出的交易数量:10
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:80.0000%
平均获利期望:3.4277%
平均亏损期望:-1.1879%
盈亏比:12.0171
所有交易收益比例和:0.2505 
所有交易总盈亏和:176233.9300 
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上面结果可以看到胜率达到80%，但是成交的数量并不多，在实盘中可以并行多个小策略进行择时，本节使用的数据还是日线级别的数据，所以策略的设计受到很多限制，盈利的能力也有限，在之后的章节将使用分钟级别的时间，策略会不断升级，将比特币这个策略进行不断完善优化，敬请关注公众号的代码以及教程更新提醒。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第25节 期货市场内外盘低频统计套利

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址 (欢迎+star)

本节ipython notebook

上一节讲解根据比特币市场的特点编写的示例策略，本节将讲解量化交易中跨市场统计套利的示例。

算法交易之父托马斯•彼得菲最成功的一段经历是利用当时最快的计算机，租赁独享电话线以保证数据传输畅通无阻，甚至超越时代定制平叛电脑，使用统计套利在不同市场进行对冲策略。

这是最有保证的一段量化交易历史，在当时的交易环境下运用高科技在市场中确实可以获利。

但是这个策略放到今天肯定不适用，因为科技在不停的进步，技术的不断透明化，信息社会的高速发展，自动化交易占了美国股票市场60%以上的成交量。在美国很多高频交易为了通信速度能有几毫秒的提升，不惜在太平洋底打洞自己搭建通信网络，也有专门提供暗光纤的独享网络商，他们网络的一年租赁费用就高达几千万美元。在这种环境下，个人量化投资者是不是一点机会都没有呢？

1. 伦敦期货市场和国内期货市场中的金属期货

本节示例适合个人量化交易者的低频统计套利策略，目标市场为伦敦期货市场和国内期货市场中的金属期货。

如下先获取伦敦的金属期货symbol数据：

gb = AbuFuturesGB()
metal_gb = gb.futures_gb_df[
                  (gb.futures_gb_df['product'] == '伦敦铅') |
                  (gb.futures_gb_df['product'] == '伦敦锌') |
                  (gb.futures_gb_df['product'] == '伦敦铝') |
                  (gb.futures_gb_df['product'] == '伦敦铜') |
                  (gb.futures_gb_df['product'] == '伦敦金') |
                  (gb.futures_gb_df['product'] == '伦敦银') 
                 ]
metal_gb
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接下来获取国内的金属期货symbol数据：

cn = AbuFuturesCn()
metal_cn = cn.futures_cn_df[
                  (cn.futures_cn_df['product'] == '沪铅') |
                  (cn.futures_cn_df['product'] == '沪锌') |
                  (cn.futures_cn_df['product'] == '沪铝') |
                  (cn.futures_cn_df['product'] == '沪铜') |
                  (cn.futures_cn_df['product'] == '黄金') |
                  (cn.futures_cn_df['product'] == '白银') 
                  ]
metal_cn
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如下分别将两两金属期货进行跨市场配对，首先可视化一下走势，可以看到每一个配对期货市场的走势都非常跟随：

from ipywidgets import interact

def do_plot_pair_metal(mt_cn, mt_gb):
    gb_data = ABuSymbolPd.make_kl_df(mt_gb, start='2011-07-28', end='2017-07-26')
    cn_data = ABuSymbolPd.make_kl_df(mt_cn, start='2011-07-28', end='2017-07-26')
    ABuMarketDrawing.plot_simple_two_stock({mt_gb: gb_data, mt_cn: cn_data})
def plot_pair_metal(pairs):
    pair = pairs.split('vs')
    do_plot_pair_metal(pair[0], pair[1])

pairs = ['CADvsCU0', 'XAUvsAU0', 'ZN0vsSND', 'AHDvsAL0', 
               'XAGvsAG0', 'PBDvsPB0']

_ = interact(plot_pair_metal, pairs=pairs)
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如果做跨市场高频交易，需要非常好的设备，盯着盘口的数据，快速进行交易决策，且对资金量也有要求，本节的示例为适合个人量化交易者的跨市场低频统计套利示例。

注意观察上面的每一对趋势曲线，如CAD vs CU0，你可以发现CU0对趋势敏感的速度要明显快于CAD, 而且是非高频的快，即上面的蓝线在趋势下跌时先下跌，趋势上涨时先上涨，那么就可以认为CAD在非高频下跟随CU0，具有低频统计套利机会。

2. 趋势变化的敏感速度

我们不可能真的用肉眼去一个一个观察，而且也无法量化具体趋势敏感的速度，也即无法确定是否真实存在低频统计套利机会。

对于量化交易，优势是通过计算机强大的运算能力，在市场广度的优势下获取概率优势，进行交易，下面示例如何使用abupy中的api计算趋势变化的敏感速度，如下所示：

备注: 具体计算计算趋势速度请阅读tl模块中calc_pair_speed方法

speed_pair = tl.execute.calc_pair_speed('CU0', 'CAD', 
                                        start='2011-07-28', end='2016-07-26', show=True)
speed_pair[0], speed_pair[1]


(0.57260273972602738, 0.52328767123287667)
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上面的计算结果0.57为CU0对趋势变化敏感速度，0.52为CAD对趋势变化敏感速度，即CU0的对趋势变化的敏感度大于CAD，且大于0.03具备低频统计套利的条件。（大于0.05认为具有安全低频统计套利机会，具体这些阀值将在之后的章节讲解）

在低频统计套利的情况下将会使用CAD做为交易目标，CU0做为趋势风标，因为它的敏感度高，下面初始化一个字典，key为将会使用做为交易目标的CAD，value为做为趋势风标CU0，如下所示：

pair_dict = {}
pair_dict['CAD'] = 'CU0'


下面计算沪铝（AL0）和伦敦铝（AHD）对趋势变化的敏感速度，如下：

speed_pair = tl.execute.calc_pair_speed('AL0', 'AHD', 
                                        start='2011-07-28', end='2016-07-26', show=True)
speed_pair[0], speed_pair[1]


(0.61643835616438358, 0.57808219178082187)
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上面的计算结果0.61为沪铝（AL0）对趋势变化敏感速度，0.57为伦敦铝（AHD）对趋势变化敏感速度，即AL0对趋势变化的敏感度大于AHD，且大于0.03具备低频统计套利的条件。

字典中key为将会使用做为交易目标的低敏感AHD，value为做为趋势风标的高敏感AL0，如下所示：

pair_dict['AHD'] = 'AL0'


下面计算国内黄金（AU0）和伦敦黄金（XAU）对趋势变化的敏感速度，如下：

speed_pair = tl.execute.calc_pair_speed('AU0', 'XAU', 
                                        start='2012-07-28', end='2016-07-26', show=True)
speed_pair[0], speed_pair[1]


(0.58075601374570451, 0.61512027491408938)
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上面的计算结果0.58为国内黄金（AU0）对趋势变化敏感速度，0.61为伦敦黄金（XAU）对趋势变化敏感速度，即外盘敏感速度快于国内期货趋势变化敏感速度，之前的两个都为国内期货趋势变化敏感速度快于外盘敏感速度。

字典中key为将会使用做为交易目标的低敏感国内黄金（AU0），value为做为趋势风标的高敏感伦敦黄金（XAU），如下所示：

pair_dict['AU0'] = 'XAU'


下面计算国内白银（AG0）和伦敦白银（XAG）对趋势变化的敏感速度，如下：

speed_pair = tl.execute.calc_pair_speed('AG0', 'XAG', 
                                        start='2012-07-28', end='2016-07-26', show=True)
speed_pair[0], speed_pair[1]


(0.5532646048109966, 0.60137457044673537)
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上面的计算结果0.55为国内白银（AG0）对趋势变化敏感速度，0.60为伦敦白银（XAG）对趋势变化敏感速度，即白银的外盘敏感速度也快于国内期货趋势变化敏感速度。

字典中key为将会使用做为交易目标的低敏感国内白银（AG0），value为做为趋势风标的高敏感伦敦白银（XAG），如下所示：

pair_dict['AG0'] = 'XAG'


下面计算沪锌（ZN0）和伦敦锌（SND）对趋势变化的敏感速度，如下：

speed_pair = tl.execute.calc_pair_speed('ZN0', 'SND', 
                           start='2011-07-28', end='2016-07-26', show=True)
speed_pair[0], speed_pair[1]


(0.57260273972602738, 0.53424657534246578)
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字典中key为将会使用做为交易目标的低敏感伦敦锌（SND），value为做为趋势风标的高敏感沪锌（ZN0），如下所示：

pair_dict['SND'] = 'ZN0'


下面计算沪铅（PB0）和伦敦铅（PBD）对趋势变化的敏感速度，如下：

speed_pair = tl.execute.calc_pair_speed('PB0', 'PBD', start='2011-07-28', end='2016-07-26', show=True)
speed_pair[0], speed_pair[1]


(0.50410958904109593, 0.59999999999999998)
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上面的计算结果0.50为沪铅（PB0）对趋势变化敏感速度，0.59为伦敦铅（PBD）对趋势变化敏感速度，差值达到0.09远大于0.03，是非常好的低频统计套利配对。

字典中key为将会使用做为交易目标的低敏感沪铅（PB0），value为做为趋势风标的高敏感伦敦铅（PBD），如下所示：

pair_dict['PB0'] = 'PBD'


上面即选定了跨市场低频统计套利的交易配对字典，key为为交易目标的低敏感，value为做为趋势风标的高敏感，如下：

pair_dict


{'AG0': 'XAG',
 'AHD': 'AL0',
 'AU0': 'XAU',
 'CAD': 'CU0',
 'PB0': 'PBD',
 'SND': 'ZN0'}


3.  基于跨市场低频统计套利的突破策略

下面编写择时交易策略实现这个跨市场低频统计套利的交易配对，如下所示：

class AbuFactorBuyPairBreak(AbuFactorBuyXD, BuyCallMixin):
    """跨市场低频统计套利策略示例"""
    def _init_self(self, **kwargs):
        # 根据做为低敏感的交易目标从字典中获取做为趋势风标的高敏感目标
        pair_symbol = pair_dict[self.kl_pd.name]
        # 获取做为趋势风标的高敏感交易目标金融时间序列
        self.pair_kl_pd = ABuSymbolPd.make_kl_df(
            pair_symbol, data_mode=EMarketDataSplitMode.E_DATA_SPLIT_UNDO,
            benchmark=self.benchmark)
        # 是否今天就买入，还是再降低频率明天买
        self.td_buy = kwargs.pop('buy_today', True)
        # 下面和趋势突破策略编码一样，设置突破周期参数，eg：21，42...
        self.xd = kwargs['xd']

    def fit_day(self, today):
        # 获取做为趋势风标的高敏感目标今天交易数据
        pair_today = self.pair_kl_pd.iloc[self.today_ind]
        # 做为趋势风标的高敏感目标今天突破了，则买入的是低敏感的交易目标
        if pair_today.close == self.pair_kl_pd.close[self.today_ind - 
                                                     self.xd + 1:self.today_ind + 1].max():
            # 生成买入订单, 纯低频，明天买，也可以今天买，因为本来就是跨市场的
            return self.buy_today() if self.td_buy else self.buy_tomorrow()
        return None


策略编写如上AbuFactorBuyPairBreak所示和之前章节一直使用的周期突破策略AbuFactorBuyBreak唯一不同的只有突破信号发出者为趋势风标的高敏感目标，一旦高敏感目标今天突破了，则买入的是低敏感的交易目标。

下面使用这个买入策略进行回测，卖出策略依然延用之前的策略，如下所示：

read_cash = 10000000
# 卖出因子继续使用上一节使用的因子
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]

# 买入策略使用AbuFactorBuyPairBreak
buy_factors = [{'xd': 5, 'class': AbuFactorBuyPairBreak},
               {'xd': 10, 'class': AbuFactorBuyPairBreak}]

abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2016-07-26', 
                                                   end='2017-07-26',
                                                   choice_symbols=pair_dict.keys(),
                                                   n_process_pick=1)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:202
买入后尚未卖出的交易数量:28
胜率:47.5248%
平均获利期望:4.6478%
平均亏损期望:-3.1876%
盈亏比:1.2979
策略收益: 11.2057%
基准收益: -2.2138%
策略年化收益: 11.5731%
基准年化收益: -2.2864%
策略买入成交比例:28.2609%
策略资金利用率比例:81.4983%
策略共执行244个交易日
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回测结果如上所示，对比未基于内外盘统计套利的普通突破策略回测可以看到回测效果提升很多，如下所示：

buy_factors = [{'xd': 5, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 10, 'class': AbuFactorBuyBreak}]

abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2016-07-26', 
                                                   end='2017-07-26',
                                                   choice_symbols=pair_dict.keys())
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:201
买入后尚未卖出的交易数量:26
胜率:39.3035%
平均获利期望:4.7833%
平均亏损期望:-3.2777%
盈亏比:0.9362
策略收益: 3.9885%
基准收益: -2.2138%
策略年化收益: 4.1193%
基准年化收益: -2.2864%
策略买入成交比例:25.1101%
策略资金利用率比例:80.1697%
策略共执行244个交易日
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而且即使再次降低交易频度，不使用跨市场套利的时间优势，选择再隔一天买入交易目标，即下面的构造因子参数buy_today=False，可以看到回测的结果依然好于未基于内外盘统计套利的普通突破策略回测结果。

# 买入策略使用AbuFactorBuyPairBreak
buy_factors = [{'xd': 5, 'class': AbuFactorBuyPairBreak, 'buy_today': False},
               {'xd': 10, 'class': AbuFactorBuyPairBreak, 'buy_today': False}]

abu_result_tuple, kl_pd_manger = abu.run_loop_back(read_cash,
                                                   buy_factors,
                                                   sell_factors,
                                                   start='2016-07-26', 
                                                   end='2017-07-26',
                                                   choice_symbols=pair_dict.keys(), 
                                                   n_process_pick=1)
AbuMetricsBase.show_general(*abu_result_tuple, only_show_returns=True)


买入后卖出的交易数量:199
买入后尚未卖出的交易数量:28
胜率:41.7085%
平均获利期望:4.7901%
平均亏损期望:-3.2208%
盈亏比:1.0460
策略收益: 10.2191%
基准收益: -2.2138%
策略年化收益: 10.5542%
基准年化收益: -2.2864%
策略买入成交比例:26.8722%
策略资金利用率比例:80.0871%
策略共执行244个交易日
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4. 其它市场的配对低频统计套利

上述基于期货市场的配对统计套利基于一个条件：两个市场的期货产品相关度非常高，对于期货市场这个条件是天然成立的，但对于其它市场就需要从相关度进行验证，如下使用calc_pair_speed计算比特币和莱特币的趋势变化敏感速度：

speed_pair = tl.execute.calc_pair_speed('btc', 'ltc', 
                           start='2014-03-19', end='2017-07-26', show=True)
speed_pair


(0.59999999999999998, 0.58367346938775511, 0.78994253276843451)
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上述第一个结果0.599是btc的趋势变化敏感速度，0.583是ltc的趋势敏感速度，第三个值0.78是btc和ltc的相关度值。

如下计算btc和ltc的速度差：

(0.599 - 0.583) * 0.78


0.012480000000000012


可以看到结果不具备配对低频统计套利的条件，实际上面示例期货产品中如ZN0，SND这样的配对也是不符合低频统计套利的条件的，如下：

speed_pair = tl.execute.calc_pair_speed('ZN0', 'SND', 
                           start='2011-07-28', end='2016-07-26', show=False)
print(speed_pair)
(speed_pair[0] - speed_pair[1]) * speed_pair[2]


(0.57260273972602738, 0.53424657534246578, 0.32011894704771243)
0.012278534955254709


结果如上所示，即使上述计算速度差满足低频统计套利的条件，但是由于相关度太低，结果也是不可信的，即在实际策略中相关度阀值是第一轮过滤条件，满足一定阀值的情况下才可以使用上述计算接口，之后的章节会示例如何在股票市场综合利用趋势变化敏感速度，相关度来进行低频配对统计套利，请关注公众号中教程更新提醒

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发
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	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测
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abu量化系统文档教程持续更新中，请关注公众号中的更新提醒。

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第26节 星期几是这个股票的‘好日子’

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址 (欢迎+star)

本节界面操作视频教程地址

备注：不熟悉编程的用户可忽略代码具体实现，可直接使用界面ui操作

上一节讲解量化交易中跨市场低频统计套利的示例，本节将示例一个与周期相关的短线择时策略，本节的内容是为《量化交易之路》中的一个小节做的完整策略实例补充。

很多刚接触交易的人总喜欢把交易看成一种有固定收入的工作，比如他们有自己的规矩，周五一定要把所有股票都卖了，安安心心过周末，周一看情况一切良好再把股票买回来。

还有一些人有着很奇怪的癖好认为周三是他的幸运日，在周三买入他选中的股票，有些人每个月第一个周五发工资，市场就是由这些各种各样的人组成的。

某一个股票上的活跃用户在一段短时间内变化并不大，也就是说这些习惯周五卖周一买的人会反复在一支股票上交易，普通投资者普遍的投资方式是针对一支股票不断的进行买卖，他们不会长期持有这支股票，但也不会远离这支股票很长时间，我认为有两点促成了以上事实。


	贪欲：贪欲在这中间起到了很大的作用，当一个人第一次买入一支股票并且持有到有一定利润的时候，他选择卖出这支股票，因为他认为涨的已经很多了，该适当的回调了，之后股价的走势只有两种可能：第一按照他的预期下跌，这样的话他可能选择跌到某种程度再次进场买入这支股票；第二就是继续上涨，这种情况下他会选择不断‘诅咒’这支股票，直到有一天股价上涨到让他无法忍受，从此由‘黑转粉’。



	
时间成本与懒惰：一个人类的时间和精力都是有限的，它无法获取市场中所有股票的信息，每次获取熟悉一支股票的时间成本在他看来也是非常巨大，他反复的盯着自己最频繁买卖的那几支股票。





1. 美股周期短线分析

下面先获取沙盒数据中美股一年的数据，做为短线分析示例：

us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']
kl_dict = {us_symbol[2:]: 
 ABuSymbolPd.make_kl_df(us_symbol, start='2014-07-26', end='2015-07-26') 
 for us_symbol in us_choice_symbols}


从日振幅涨跌幅比来看，只有BIDU和WUBA能勉强有短线套利的空间（值 > 1.8）, 但是由于沙盒数据中只有这些symbol，所以暂时忽略这个特证，之后做非沙盒数据全市场周期短线分析时再使用这个值。

ABuKLUtil.wave_change_rate(kl_dict)


TSLA日振幅涨跌幅比：1.778420
NOAH日振幅涨跌幅比：1.733710
SFUN日振幅涨跌幅比：1.784097
BIDU日振幅涨跌幅比：1.812175
AAPL日振幅涨跌幅比：1.664462
GOOG日振幅涨跌幅比：1.573070
WUBA日振幅涨跌幅比：1.913431
VIPS日振幅涨跌幅比：1.568457


下面先一个一个观察每一个股票的周期涨跌概率，可以发现：


	特斯拉在周四上涨的概率最大59%

	诺亚财富也在周四上涨的概率最大65%

	百度在周五上涨概率达到60%

	苹果在周三上涨概率达到56%



ABuKLUtil.date_week_win(kl_dict)
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假如择时策略中需要找到每一个股票上涨概率超过55%的交易日，做为策略买入的日子，比如下面示例找特斯拉超过55%的交易日：

tl_dw = ABuKLUtil.date_week_win(kl_dict['TSLA'])
tl_dw_vd = tl_dw[tl_dw.win > 0.55]
tl_dw_vd
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可以看到上面的结果就是符号要求的交易日，但是如果虽然周四的胜率很很高，但是周四的上涨比例很低呢，如果上涨比例很低，会造成盈亏比很低，造成最终交易依然亏损，下面使用date_week_mean看看上面各个美股每个交易日的涨跌比例，如下：

ABuKLUtil.date_week_mean(kl_dict)


[image: ]

看看特斯拉满足胜率要求的交易日中的涨跌幅比例，如下：

tl_dwm = ABuKLUtil.date_week_mean(kl_dict['TSLA'])
tl_dwm.loc[tl_dw_vd.index]
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可以看到周四的涨跌平均值是0.54，在具体策略编写中可以使用如下两种阀值计算方式，确定周四的涨幅比例是否高于下面两种算法：

abs(tl_dwm.sum()).values[0] / 0.618, abs(tl_dwm._p_change).mean() / 0.618


(0.73209375244226405, 0.45709539602153293)


可以看到第一种算法的值计算为0.73，第二种为0.45，0.54虽然大于0.45但是小于0.73，即虽然特斯拉在周四有大概率的上涨可能，如果使用第一种算法，那么由于涨幅比例不符合要求，在具体策略中将不会发出买入信号。

备注：


	上面的计算中0.618是可以在具体策略中通过参数传递

	无论是上面使用的55%胜率还是0.618都是以制造非均衡概率优势为目的

	在实际策略编写中根据交易量需求，以及市场交易目标数量等等确定具体使用上面那一种算法, 或两个并行生效



下面看看百度上涨概率超过55%的交易日：

bd_dw = ABuKLUtil.date_week_win(kl_dict['BIDU'])
bd_dw_vd = bd_dw[bd_dw.win > 0.55]
bd_dw_vd
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看看百度满足胜率要求的交易日中的涨跌幅比例，以及两种阀值计算，如下：

bd_dwm = ABuKLUtil.date_week_mean(kl_dict['BIDU'])
print(abs(bd_dwm.sum()).values[0] / 0.618, abs(bd_dwm._p_change).mean() / 0.618)
bd_dwm.loc[bd_dw_vd.index]


0.171504714657 0.2820732168894443


[image: ]

结果看到第一种算法的值计算为0.17，第二种为0.28，0.25虽然大于0.17但是小于0.28，即如果策略中使用第一种阀值计算方式将满足买入信号发出，如果第二种就不满足。

2. 日胜率均值回复策略

实盘中使用的symbol数量会远远多于本例中使用沙盒数据的数量，策略可以要求两种阀值都满足，且加入更多的非均衡条件构造最终的非均衡结果，但是由于本例沙盒数据量少，所以下面编写策略时采用两种阀值计算方式满足一种即可，策略大概原理如下：

策略的性质属于：均值回复


	默认以40天为周期(8周)结合涨跌阀值计算周几适合买入

	回测运行中每一个月重新计算一次上述的周几适合买入

	在策略日任务中买入信号为：昨天下跌，今天开盘也下跌，且明天是计算出来的上涨概率大的'周几'



具体策略编写如下所示：

备注：不熟悉编程的用户可忽略代码具体实现，也可以直接使用界面ui操作本节ui界面操作教程视频地址

class AbuFactorBuyWD(AbuFactorBuyTD, BuyCallMixin):
    def _init_self(self, **kwargs):
        """
            kwargs中可选参数：buy_dw:    代表周期胜率阀值，默认0.55即55%
            kwargs中可选参数：buy_dwm:   代表涨幅比例阀值系数，默认0.618
            kwargs中可选参数：dw_period: 代表分析dw，dwm所使用的交易周期，默认40天周期(8周)
        """
        self.buy_dw    = kwargs.pop('buy_dw', 0.55)
        self.buy_dwm   = kwargs.pop('buy_dwm', 0.618)
        self.dw_period = kwargs.pop('dw_period', 40)

        # combine_kl_pd中包含择时金融时间数据与择时之前一年的金融时间数据, 先取出择时开始之前的周期数据
        last_kl = self.combine_kl_pd.loc[:self.kl_pd.index[0]]
        if last_kl.shape[0] > self.dw_period:
            last_kl = last_kl[-self.dw_period:]
        # 开始计算周几买，_make_buy_date把结果被放在self.buy_date_week序列中
        self._make_buy_date(last_kl)

    def fit_month(self, today):
        """月任务，每一个重新取之前一年的金融时间序列数据，重新计算一遍'周几买'"""
        end_ind = self.combine_kl_pd[self.combine_kl_pd.date == today.date].key.values[0]
        start_ind = end_ind - self.dw_period  if end_ind - self.dw_period  > 0 else 0
        # 根据当前的交易日，切片过去的一年金融时间序列
        last_kl = self.combine_kl_pd.iloc[start_ind:end_ind]
        # 重新计算一遍'周几买'
        self._make_buy_date(last_kl)

    def fit_day(self, today):
        """日任务：昨天下跌，今天开盘也下跌，根据今天是周几，在不在序列self.buy_date_week中决定今天买不买"""
        if self.yesterday.p_change < 0 and today.open < self.yesterday.close \
            and int(today.date_week) in self.buy_date_week:
            # 由于没有用到今天的收盘价格等，可以直接使用buy_today
            return self.buy_today()
        return None

    # noinspection PyProtectedMember
    def _make_buy_date(self, last_kl):
        self.buy_date_week = []
        # 计算周期内，周期的胜率
        last_dw = ABuKLUtil.date_week_win(last_kl)
        # 摘取大于阀值self.buy_dw的'周几'，buy_dw默认0.55
        last_dw_vd = last_dw[last_dw.win >= self.buy_dw]
        """
            eg: last_dw_vd
                       0  1   win
            date_week            
            周四         3  5  0.62
            周五         2  6  0.75
        """
        if len(last_dw_vd) > 0:
            # 如果胜率有符合要求的，使用周几平均涨幅计算date_week_mean
            last_dwm = ABuKLUtil.date_week_mean(last_kl)
            # 摘取满足胜率的last_dw_vd
            last_dwm_vd = last_dwm.loc[last_dw_vd.index]
            """
                eg: last_dwm_vd
                           _p_change
                date_week           
                周四              1.55
                周五              1.12
            """
            # 阀值计算方式1
            dwm1 = abs(last_dwm.sum()).values[0] / self.buy_dwm
            # 阀值计算方式2
            dwm2 = abs(last_dwm._p_change).mean() / self.buy_dwm
            # 如果symbol多可以使用&的关系
            dm_effect = (last_dwm_vd._p_change > dwm1) | (last_dwm_vd._p_change > dwm2)
            buy_date_loc = last_dwm_vd[dm_effect].index
            """
                eg: buy_date_loc
                Index(['周四', '周五'], dtype='object', name='date_week')
            """
            if len(buy_date_loc) > 0:
                # 如果涨跌幅阀值也满足，tolist，eg：['周一', '周二', '周三', '周四', '周五']
                dw_index = last_dw.index.tolist()
                # 如果是一周5个交易日的就是4，如果是比特币等7天交易日的就是6
                max_ind = len(dw_index) - 1
                for bdl in buy_date_loc:
                    sell_ind = dw_index.index(bdl)
                    buy_ind = sell_ind - 1 if sell_ind > 0 else max_ind
                    self.buy_date_week.append(buy_ind)


3. 各个市场回测日胜率均值回复策略

上面的AbuFactorBuyWD即完成了整个策略的编写，下面开始进行回测，如下所示：

# 初始化资金
read_cash = 1000000
# 买入策略AbuFactorBuyWD，参数都使用默认的
buy_factors = [{'class': AbuFactorBuyWD}]
# 卖出策略使用AbuFactorSellNDay，sell_n=1即只持有一天，is_sell_today=True, 持有一天后当天卖出
sell_factors = [{'class': AbuFactorSellNDay, 'sell_n': 1, 'is_sell_today': True}]

# 开始进行美股沙盒数据回测，沙盒数据中美股只有从13年7月到16年7月的数据，其它市场会多一些
abu_result_tuple = run_loo_back(us_choice_symbols, '2013-07-26', '2016-07-26')


买入后卖出的交易数量:146
买入后尚未卖出的交易数量:2
胜率:53.4247%
平均获利期望:1.9614%
平均亏损期望:-1.9299%
盈亏比:1.1534
所有交易收益比例和:0.2369 
所有交易总盈亏和:24655.9100 


可以看到上面的回测中胜率超过了50%，从下面的交易单中可以看到所有交易都只持有了一天，如下：

abu_result_tuple.orders_pd.filter(
    ['symbol', 'buy_date', 'sell_date', 'keep_days', 'profit'])[:7]
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上面的策略中计算'周几'上涨概率最大的交易周期默认为40天周期(8周)，这个周期长度不能太长也不能太短，因为某一个股票上的活跃用户只是在一段短时间内变化不大，但是一个市场中的参与者随着时间的流逝，也在慢慢不断变化，不断新老交替，就像我们人类，每7年我们就是一个全新的自己，所有细胞血液都将完全更新一遍。

下面使用这个策略对比特币，莱特币进行回测，如下所示：

_ = run_loo_back(['btc', 'ltc'], '2013-07-26', '2017-07-26')


买入后卖出的交易数量:24
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:58.3333%
平均获利期望:2.8335%
平均亏损期望:-2.6652%
盈亏比:1.8846
所有交易收益比例和:0.1302 
所有交易总盈亏和:18321.1800 


下面使用这个沙盒中A股市场symbol进行回测，如下所示：

cn_choice_symbols = ['002230', '300104', '300059', '601766', '600085', '600036', '600809', '000002', '002594']
_ = run_loo_back(cn_choice_symbols, '2013-07-26', '2017-07-26')


买入后卖出的交易数量:112
买入后尚未卖出的交易数量:1
胜率:55.3571%
平均获利期望:1.8545%
平均亏损期望:-2.0521%
盈亏比:1.0527
所有交易收益比例和:0.1237 
所有交易总盈亏和:6612.0000 


小结：

上面的回测交易由于使用沙盒数据，数据量少，所以实际上的回测效果一般，即如果一个策略有56%的胜率，那么一天只执行10次交易，你的胜率有各种可能，不一定达到56%，但是如果你能一天执行10000次以上，那么你的胜率如果不是56%，不管是更多或者更少，都代表你计算胜率的方式有问题。

所以针对上面这个策略，确定你拥有交易概率优势，只要一天内可以从不同市场、不同股票、不同时段内找到足够多的交易机会，执行足够多的次数，那你最后一定是盈利的，统计套利的核心思想就是这个，不只是要单纯追求胜率，更应该关注大数定律，寻找多元化的交易机会，最终达成理想的胜率。

在之后的章节中会示例不使用沙盒数据，在各个市场中通过这个策略寻找交易进行进行回测，请关注公众号中的代码示例更新

更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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# 第27节 狗股选股策略与择时策略的配合

作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

阿布量化微信公众号: abu_quant

abu量化系统github地址 (欢迎+star)

上一节示例了周期均值回复短线择时策略，本节的内容将讲解选股策略与择时策略相互配合的示例。

择时与选股操作是交易系统中两大重点，它们之间的关系是相辅相成的，比如上一节实现的AbuFactorBuyWD策略本质上属于均值回复策略，因为它的买入前提是昨天下跌，今天开盘继续下跌，但是明天是周期内统计上涨概率最大的‘星期几’，量化交易本质上在策略中要做事情只有一个制造非均衡交易环境，目的就是为了达到最终非均衡结果赢的钱比输的多，择时策略和选股策略都是为了这一目标在努力，不同的择时策略应该搭配上适合的选股策略来达到1+1>2的目标，只有将选股和择时配合好，并且彻底理解你的策略，最终才能有好的结果。

首先导入本节需要使用的abupy中的模块：

1. 狗股理论进行选股

狗股理论是美国基金经理迈克尔·奥希金斯于1991年提出的一种投资策略。


  投资股票是为了获取回报，纸上富贵固然令人热血沸腾，但现金收入才是实实在在的回报。现金收入来自哪里？可以是公司分红，也可以是卖出股票后获得的差价，即股息和资本利得。

  公司股息取决于经营状况，如果业绩稳定，分红政策稳定，那么就可以有稳定的现金回报。股价虽然最终取决于公司经营状况，但在很多情况下会发生背离，在市场火爆时股价被捧上天，在市场低迷时又被打入谷底，所以与股息回报相比，资本利得的稳定性不高，不易把握。




只所以被称作狗股理论是因为将股票比做骨头，将股息比喻为骨头上的肉，狗会先吃肉最多的骨头。
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狗股策略具体的做法是，投资者每年年底从道琼斯工业平均指数成份股中找出10只股息率最高的股票，第二年买入这10支股票，一年后再找出10只股息率最高的成分股，卖出手中不在名单中的股票，买入新上榜单的股票，每年年初年底都重复这一投资动作，便可获取超过大盘的回报。

下面首先延用周期突破策略做为买入因子，卖出策略也还是继续延用，先回测未使用狗骨选股策略的情况，如下：

cash = 3000000
# 延用周期突破策略做为买入因子
buy_factors = [{'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyBreak},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}]
# 卖出策略也还是继续延用
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
     'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]

# 使用沙盒内的美股做为回测目标
us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 
                     'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']
_ = run_loo_back(us_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:120
买入后尚未卖出的交易数量:8
胜率:48.3333%
平均获利期望:15.4975%
平均亏损期望:-6.3393%
盈亏比:2.0275
策略收益: 43.5203%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 21.7601%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:66.4062%
策略资金利用率比例:38.0034%
策略共执行504个交易日
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狗股理论使用的是参考值为股息率，很多基于狗股理论的选股策略进行了基因变种，如使用PEG替换股息率进行选股，或者直接使用上一年度的涨幅值做为选股参数，基于基本面数据进行选股的示例将在之后的章节进行示例，本节首先基于涨幅值做为狗股选股的参数。

abupy中内置的选股因子AbuPickStockNTop即是在选股周期上对多只股票涨跌幅进行排序，选取top n个股票做为交易目标，如下示例使用AbuPickStockNTop在选股周期内选择涨幅最大的top3做为交易目标，如下：

stock_pickers = [{'class': AbuPickStockNTop,
                  'symbol_pool': us_choice_symbols, 'n_top': 3}]
abu_result_tuple = run_loo_back(us_choice_symbols, stock_pickers)


买入后卖出的交易数量:44
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:54.5455%
平均获利期望:18.3162%
平均亏损期望:-8.0148%
盈亏比:2.1985
策略收益: 33.4785%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 16.7392%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:97.8723%
策略资金利用率比例:23.3310%
策略共执行504个交易日
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结果如上所示，下面从交易单中可以看到整个择时周期内策略只对三支股票进行了择时：

set(abu_result_tuple.orders_pd.symbol)


{'usBIDU', 'usVIPS', 'usWUBA'}


上面虽然也达到了选股的目的，但是整个择时周期内只运行了一次选股策略，即只完成了静态选股，后面的择时周期内很有可能随着时间的推进，选股目标发生了变化，为了解决这个问题，可以将选股策略序列做为择时因子策略的一个参数进行构造，如下所示，这样选股策略即做为择时策略的一个专属因子，它默认在择时周期内每一个月都会重新进行一次选股策略，即完成了动态选股（也可以设置参数改变周期），使用如下所示：

buy_factors = [{'xd': 21, 'class': AbuFactorBuyBreak, 'stock_pickers': stock_pickers},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak, 'stock_pickers': stock_pickers}]
abu_result_tuple = run_loo_back(us_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:51
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:45.0980%
平均获利期望:13.2671%
平均亏损期望:-5.3456%
盈亏比:1.4457
策略收益: 9.2532%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 4.6266%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:90.7407%
策略资金利用率比例:24.1769%
策略共执行504个交易日
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结果如上所示，下面从交易单中可以看到整个择时周期内策略对多支股票进行了择时，并非只有3支：

set(abu_result_tuple.orders_pd.symbol)


{'usAAPL', 'usBIDU', 'usGOOG', 'usNOAH', 'usTSLA', 'usVIPS', 'usWUBA'}


下面更进一步打印出择时周期内每一个月的择时交易目标，可以看到每一个月最多的交易目标数量是3个，即这个月选股结果的3个交易目标都发生了突破的情况，如下所示：

orders_pd = abu_result_tuple.orders_pd
date_ind = orders_pd.index

def print_month_trade(base_year, range_month):
    month_fmt = lambda year, mt: '{}-0{}-01'.format(
        year, mt) if mt < 10 else '{}-{}-01'.format(year, mt)
    for month in range_month:
        if month < 12:
            next_month = month + 1
            trade_year = base_year
        else:
            next_month = 1
            trade_year = base_year + 1 
        print('{}-{}月选股交易品种{}'.format(trade_year, month, 
                                       set(orders_pd[(date_ind > month_fmt(trade_year, month)) & 
                                                     (date_ind < month_fmt(trade_year, next_month))].symbol)))

print_month_trade(2014, np.arange(9, 13))
print_month_trade(2015, np.arange(1, 13))
print_month_trade(2016, np.arange(1, 8))


2014-9月选股交易品种{'usTSLA'}
2014-10月选股交易品种{'usWUBA', 'usBIDU', 'usVIPS'}
2014-11月选股交易品种{'usWUBA', 'usTSLA'}
2015-12月选股交易品种set()
2015-1月选股交易品种{'usVIPS', 'usAAPL'}
2015-2月选股交易品种{'usNOAH', 'usVIPS', 'usAAPL'}
2015-3月选股交易品种{'usVIPS'}
2015-4月选股交易品种{'usBIDU', 'usNOAH', 'usAAPL'}
2015-5月选股交易品种{'usNOAH'}
2015-6月选股交易品种{'usWUBA'}
2015-7月选股交易品种{'usAAPL'}
2015-8月选股交易品种set()
2015-9月选股交易品种set()
2015-10月选股交易品种{'usWUBA', 'usNOAH', 'usAAPL'}
2015-11月选股交易品种{'usWUBA', 'usNOAH', 'usGOOG'}
2016-12月选股交易品种set()
2016-1月选股交易品种set()
2016-2月选股交易品种{'usGOOG'}
2016-3月选股交易品种{'usWUBA', 'usNOAH', 'usGOOG'}
2016-4月选股交易品种{'usTSLA', 'usGOOG'}
2016-5月选股交易品种{'usGOOG'}
2016-6月选股交易品种{'usTSLA'}
2016-7月选股交易品种{'usNOAH', 'usGOOG'}


上面的选股策略分别使用静态和动态两种模式实现，有些类似静态市盈率和动态市盈率的计算。

2. 选股策略与择时策略的配合

本节的重点是讲解择时策略和选股策略的配合，达到1+1>2的目标，首先你要彻底理解你的策略，上面示例的狗骨策略选取的是正向涨幅最大的top支股票，为配合这个选股结果最简单的择时策略可以是每一个月进行一次买入操作，买入上一个月涨幅最高的top支股票，持有一个月后卖出，是一个趋势跟踪的策略：

"""
    构建选股策略使用AbuPickStockNTop，n_top=3, 注意参数xd=20, 
    即选股分析周期为20天(选股目标为上一个月涨幅最高的3支股票)
"""
stock_pickers = [{'class': AbuPickStockNTop,
                  'symbol_pool': us_choice_symbols, 'n_top': 3, 'xd': 20}]
"""
    买入因子AbuWeekMonthBuy参数is_buy_month=True在月末买入，
    stock_pickers做为买入因子的专属选股因子进行动态选股
"""
buy_factors = [{'class': AbuWeekMonthBuy, 'is_buy_month': True, 
                'stock_pickers': stock_pickers}]
"""卖出因子使用AbuFactorSellNDay，sell_n=20, 即针对买入的股票持有20个交易日（一个月）后卖出"""
sell_factors = [{'class': AbuFactorSellNDay, 'sell_n': 20, 'is_sell_today': True}]
# 开始回测
abu_result_tuple = run_loo_back(us_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:69
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:43.4783%
平均获利期望:10.1924%
平均亏损期望:-6.9516%
盈亏比:1.0265
策略收益: 2.5299%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 1.2649%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:98.6111%
策略资金利用率比例:41.6250%
策略共执行504个交易日
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针对美股市场的回测如上所示，下面输出交易单可以看到每一个月在月底都买入了3支股票，持有一个月后卖出操作，如下：

abu_result_tuple.orders_pd.filter(['symbol', 'buy_date', 'buy_factor', 
                                   'sell_date', 'sell_type_extra', 'profit'])[:21]
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下面将市场切换到沙盒数据中的A股以相同的选股，择时策略进行回测，如下：

# A股中的沙盒symbol数据
cn_choice_symbols = ['002230', '300104', '300059', '601766', '600085', 
                     '600036', '600809', '000002', '002594']
# 和上面类似，只是symbol_pool=cn_choice_symbols
stock_pickers = [{'class': AbuPickStockNTop,
                  'symbol_pool': cn_choice_symbols, 'n_top': 3, 'xd': 20}]
buy_factors = [{'class': AbuWeekMonthBuy, 'is_buy_month': True, 
                'stock_pickers': stock_pickers}]
abu_result_tuple = run_loo_back(cn_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:72
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:54.1667%
平均获利期望:12.0454%
平均亏损期望:-8.2560%
盈亏比:1.7769
策略收益: 25.1469%
基准收益: -20.1295%
策略年化收益: 12.5735%
基准年化收益: -10.0648%
策略买入成交比例:89.3333%
策略资金利用率比例:43.8296%
策略共执行504个交易日
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上面使用的择时策略AbuWeekMonthBuy本身是一个中性策略，没有明确的方向，即择时策略本身不属于趋势跟踪也不属于均值回复，通过搭配不同的选股策略才能明确择时策略本身的属性，如上例配合形成的趋势跟踪策略。

将上例AbuPickStockNTop选股策略中的direction_top=-1, AbuPickStockNTop选股策略中direction_top参数的意义为选取方向，默认为1，即选取涨幅最高的n_top个股票，传递-1即选取跌幅最高的n_top个股票，这样搭配上AbuWeekMonthBuy最终生效的策略将变成一个均值回复策略，买入上一个月跌幅最高的top支股票，每一个月进行一次买入操作, 持有一个月后卖出，如下所示：

stock_pickers = [{'class': AbuPickStockNTop,
                  'symbol_pool': cn_choice_symbols, 'n_top': 3, 
                  'direction_top': -1, 'xd': 20}]
buy_factors = [{'class': AbuWeekMonthBuy, 'is_buy_month': True, 
                'stock_pickers': stock_pickers}]
abu_result_tuple = run_loo_back(cn_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:70
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:58.5714%
平均获利期望:8.1669%
平均亏损期望:-9.8265%
盈亏比:1.1568
所有交易收益比例和:0.4988 
所有交易总盈亏和:193042.0000 


3. 进一步制造非均衡，提高交易概率优势

上面示例了中性择时策略配合选股策略分别形成趋势跟踪与均值回复策略，下面将示例通过选股策略配合原本带属性的择时策略，进一步在整个策略中制造非均衡，提高交易概率优势

下面在上一节使用的AbuFactorBuyWD的基础上配合使用AbuPickStockNTop做为选股策略，AbuFactorBuyWD的择时策略为


	默认以40天为周期(8周)结合涨跌阀值计算周几适合买入

	回测运行中每一个月重新计算一次上述的周几适合买入

	在策略日任务中买入信号为：昨天下跌，今天开盘也下跌，且明天是计算出来的上涨概率大的'周几'



下面构建AbuPickStockNTop时也以xd=40天为一个周期，计算周期内跌幅最大的3个股票，即整个策略在上面3条择时策略的基础上又添加了一条如下：

4. 每一个月计算一次上两个月(xd=40)中跌幅最大的3支股票做为交易目标

实现如下所示：

"""
    xd=40: 为匹配择时策略AbuFactorBuyWD中的默认周期
    direction_top=-1: 选取跌幅最高的n_top
"""
stock_pickers = [{'class': AbuPickStockNTop,
                  'symbol_pool': us_choice_symbols, 'n_top': 3, 
                  'direction_top': -1, 'xd': 40}]
"""
    买入因子AbuFactorBuyWD参数stock_pickers做为买入因子的专属选股因子进行动态选股
"""
buy_factors = [{'class': AbuFactorBuyWD, 'stock_pickers': stock_pickers}]
# 卖出策略使用AbuFactorSellNDay，sell_n=1即只持有一天
sell_factors = [{'class': AbuFactorSellNDay, 'sell_n': 1, 'is_sell_today': True}]
abu_result_tuple = run_loo_back(us_choice_symbols, 
                                start='2013-07-26', end='2016-07-26', only_info=True)


买入后卖出的交易数量:48
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:54.1667%
平均获利期望:1.8156%
平均亏损期望:-1.7863%
盈亏比:1.4292
所有交易收益比例和:0.0791 
所有交易总盈亏和:56785.2700 


回测结果上所示，下面使用上一节不使用选股策略进行配合的回测进行对比，如下：

buy_factors = [{'class': AbuFactorBuyWD}]
sell_factors = [{'class': AbuFactorSellNDay, 'sell_n': 1, 'is_sell_today': True}]
abu_result_tuple = run_loo_back(us_choice_symbols, 
                                start='2013-07-26', end='2016-07-26', only_info=True)


买入后卖出的交易数量:146
买入后尚未卖出的交易数量:2
胜率:53.4247%
平均获利期望:1.9614%
平均亏损期望:-1.9299%
盈亏比:1.1535
所有交易收益比例和:0.2369 
所有交易总盈亏和:74038.9600 


对比可以发现使用AbuPickStockNTop选股策略与均值回复的择时策略AbuFactorBuyWD进行配合，更进一步制造非均衡交易环境，提高交易概率优势的回测比上一节的回测结果要好一些，但交易数量下降了接近60%，因为择时策略＋选股策略配合形成了一个更加苛刻的均值回复策略，量化分析的最大长处即是通过计算机强大的运算能力，在广度上占有绝对优势，即如果是传统人脑的分析方式上述方法是行不通的，因为人的能力范围内所能涉及的交易目标数量有限，上述苛刻条件可能导致交易者很长时间无交易可做，但通过量化交易可以在短时间内完成对不同市场的不同交易目标分析，达到理想的交易数量。
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第28节 真 • 动态自适应双均线策略
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上一节讲解了选股策略与择时策略相互配合的示例，本节的内容将讲解择时策略中的经典策略双均线策略，以及它的优化版本动态自适应双均线策略。

下面先获取沙盒数据中美股一年的数据，为之后的分析做数据准备：

# 使用沙盒内的美股做为回测目标
us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 
                     'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']
kl_dict = {us_symbol[2:]: 
 ABuSymbolPd.make_kl_df(us_symbol, start='2014-07-26', end='2015-07-26') 
 for us_symbol in us_choice_symbols}


1. 传统的双均线择时策略

双均线策略是量化策略中经典的策略之一，其属于趋势跟踪策略，基本实现思想如下


	预设两条均线：比如一个ma=5，一个ma=60, 5的均线被称作快线，60的均线被称作慢线

	择时买入策略中当快线上穿慢线（ma5上穿ma60）称为形成金叉买点信号，买入股票

	择时卖出策略中当快线下穿慢线（ma5下穿ma60）称为形成死叉卖点信号，卖出股票



熟悉技术指标的朋友都知道比如macd，kdj等等依赖均线的技术指标，其核心思想都差不多。

下面使用abupy中的技术指标模块nd绘制一下上述文字描述，如下：

nd.ma.plot_ma_from_klpd(kl_dict['TSLA'], time_period=(5, 60), 
                        with_points_ext=pd.to_datetime('2015-04-09'), 
                        with_points=pd.to_datetime('2014-11-17'))
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上图中可以看到


	第一次ma5(蓝线)上穿ma60(绿线)形成金叉的时候，没能够继续上升趋势，马上ma5下穿了ma60形成死叉卖出信号

	第二次（红竖线）发出金叉信号的时候持续了上升趋势



下面使用abupy中内置的双均线策略进行回测示例，如下：

# 初始资金量
cash = 3000000
# 买入双均线策略AbuDoubleMaBuy寻找金叉买入信号：ma快线＝5，ma慢线＝60
buy_factors = [{'fast': 5, 'slow': 60, 'class': AbuDoubleMaBuy}]
# 卖出双均线策略AbuDoubleMaSell寻找死叉卖出信号：ma快线＝5，ma慢线＝60，并行继续使用止盈止损基础策略
sell_factors = [{'fast': 5, 'slow': 60, 'class': AbuDoubleMaSell},
                {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
                 'class': AbuFactorAtrNStop},
                {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
                {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}]
# 开始回测
abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:34
买入后尚未卖出的交易数量:4
胜率:55.8824%
平均获利期望:15.3512%
平均亏损期望:-4.6467%
盈亏比:3.8120
策略收益: 32.0935%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 16.0468%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:100.0000%
策略资金利用率比例:17.1377%
策略共执行504个交易日
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通过度量对象可视化可以发现择时生效买入因子都是ma5上穿ma60的金叉信号，卖出择时因子并行了4个策略，可以看到ma5下穿ma60的死叉信号生效比例也很高，如下：

metrics.plot_buy_factors()
metrics.plot_sell_factors()


买入择时生效因子分布：
AbuDoubleMaBuy:fast=5,slow=60    34
dtype: int64
卖出择时生效因子分布：
AbuDoubleMaSell:61                        11
AbuFactorAtrNStop:stop_win=3.0             6
AbuFactorCloseAtrNStop:close_atr_n=1.5    12
AbuFactorPreAtrNStop:pre_atr=1.5           5
dtype: int64
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下面从交易单中筛选出所有tsla的交易结果，如下所示：

tsla_orders = abu_result_tuple.orders_pd[abu_result_tuple.orders_pd.symbol=='usTSLA']
tsla_orders
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通过nd模块的plot_ma_from_order接口可视化tsla交易单中的第一笔交易，可以发现这笔交易就是本节开始时示例的tsla第一次ma5(蓝线)上穿ma60(绿线)形成金叉且没能够继续上升趋势，马上ma5下穿了ma60形成死叉卖出信号的那笔交易。

nd.ma.plot_ma_from_order(tsla_orders.iloc[0], time_period=(5, 60))
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继续可视化tsla交易单中的第二笔交易，可以发现这笔交易就是本节开始时示例的tsla第二次ma5上穿ma60发出金叉信号且持续了上升趋势的那笔交易。

nd.ma.plot_ma_from_order(tsla_orders.iloc[1], time_period=(5, 60))
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2. 真 • 动态自适应双均线策略
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传统双均线策略当两根信号线差距比较大时，如上面ma5，ma60这种组合，属于迟钝金叉，即可能趋势以发生了很长时间甚至都快要结束的时候才能发出金叉买入信号，比如本节开始时绘制的tsla的两个金叉买入信号中的第一个信号。

那么如果调近两根均值的差距，比如使用ma5，ma20呢，下面绘制本节开始时绘制的tsla，ma参数改为5，20，如下：

nd.ma.plot_ma_from_klpd(kl_dict['TSLA'], time_period=(5, 20), 
                        with_points_ext=pd.to_datetime('2014-11-25'), 
                        with_points=pd.to_datetime('2014-10-31'))
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可以看到之前的金叉信号提前发出了，且死叉信号发出的也比较及时，这笔交易有一定的收益，但是注意观察其它的信号点可以发现产生了很多买卖信号，因为上面ma5，ma20这种组合，属于敏感金叉，这些信号中很多产生了失败的交易。

abupy中AbuDoubleMaBuy是动态自适应双均线策略，比如下面的参数中不传递快线值，只传递慢线值60，如下进行回测：

# 只传递慢线60，不传递快线参数为动态自适应快线值
buy_factors = [{'slow': 60, 'class': AbuDoubleMaBuy}]
abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:32
买入后尚未卖出的交易数量:6
胜率:59.3750%
平均获利期望:14.6188%
平均亏损期望:-4.8926%
盈亏比:4.0578
策略收益: 31.9865%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 15.9933%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:100.0000%
策略资金利用率比例:19.8624%
策略共执行504个交易日
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下面可视化买入因子的生效分布，如下所示：

metrics.plot_buy_factors()


买入择时生效因子分布：
AbuDoubleMaBuy:fast=18,slow=60     4
AbuDoubleMaBuy:fast=3,slow=60      8
AbuDoubleMaBuy:fast=9,slow=60     20
dtype: int64
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可以看到买入因子慢线仍然使用参数中传递的60，快线有3，9，18三个值，这三个值是以慢线数值为基数，结合大盘的走势计算出来的。

策略中动态计算快线的策略主要参考了大盘最近一个月走势震荡程度，动态决策快线的值：


	大盘最近一个月走势非常稳定：fast＝slow X 0.05 eg: slow=60->fast=60 X 0.05=3

	大盘最近一个月走势比较稳定：fast＝slow X 0.15 eg: slow=60->fast=60 X 0.15=9

	大盘最近一个月走势比较震荡：fast＝slow X 0.3 eg: slow=60->fast=60 X 0.3=18

	大盘最近一个月走势非常震荡：fast＝slow X 0.5 eg: slow=60->fast=60 X0.5=30

	择时周期内每一个月重新计算一次



具体实现以及如何判定大盘的震荡程度请自行阅读源代码

上面的双均线策略中的慢线依然是通过参数传递，下面示例慢线参数也动态自适应计算的回测，如下：

# 不传递任何参数，快线， 慢线都动态自适应
buy_factors = [{'class': AbuDoubleMaBuy}]
abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:33
买入后尚未卖出的交易数量:5
胜率:63.6364%
平均获利期望:16.8128%
平均亏损期望:-7.9822%
盈亏比:3.4073
策略收益: 35.2705%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 17.6353%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:100.0000%
策略资金利用率比例:18.7779%
策略共执行504个交易日
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下面可视化买入因子的生效分布，如下所示：

metrics.plot_buy_factors()


买入择时生效因子分布：
AbuDoubleMaBuy:fast=12,slow=75     1
AbuDoubleMaBuy:fast=15,slow=100    3
AbuDoubleMaBuy:fast=15,slow=50     1
AbuDoubleMaBuy:fast=2,slow=25      1
AbuDoubleMaBuy:fast=2,slow=30      1
AbuDoubleMaBuy:fast=3,slow=50      1
AbuDoubleMaBuy:fast=30,slow=100    3
AbuDoubleMaBuy:fast=4,slow=25      2
AbuDoubleMaBuy:fast=4,slow=65      1
AbuDoubleMaBuy:fast=4,slow=70      1
AbuDoubleMaBuy:fast=4,slow=75      1
AbuDoubleMaBuy:fast=5,slow=100     3
AbuDoubleMaBuy:fast=5,slow=30      2
AbuDoubleMaBuy:fast=6,slow=20      1
AbuDoubleMaBuy:fast=6,slow=35      1
AbuDoubleMaBuy:fast=6,slow=40      4
AbuDoubleMaBuy:fast=7,slow=45      1
AbuDoubleMaBuy:fast=8,slow=25      1
AbuDoubleMaBuy:fast=8,slow=50      2
AbuDoubleMaBuy:fast=9,slow=55      2
dtype: int64
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可以看到买入因子慢线的值从20到100不等，快线的值也从2到30不等。

策略中动态计算快线的策略和上述的方式相同，动态自适应慢线值主要依据重采样周期内的振幅值来确定，在第‘第10节 比特币, 莱特币的回测’中已经使用过resample_close_mean统计重采样周期内的振幅值，如下：

ABuKLUtil.resample_close_mean(kl_dict)
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动态自适应慢线值要使用统计重采样周期内的振幅值 > 0.12的周期做为慢线，比如上面针对tsla即需要slow=90, 针对noah大概需要slow=30，sfun大概slow=40。

具体实现请阅读AbuDoubleMaBuy策略实现源代码

具体策略实现中要根据止盈止损的大小，策略周期长度期望等等来设置一些参数值比如上面的0.12和最大，最小采样周期等参数来辅助动态自适应快慢线值的确定，类似在‘第12节 机器学习与比特币示例’中说的求解一个方程组，如果所有的参数都是未知数，那么你怎么解出你需要的答案，所以一定要把一些变量变成常数值，然后通过这些常数值来确定更多的变量，最终解出你所关心的解。
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第29节 多因子策略并行执行配合
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上一节讲解了经典择时策略双均线的示例，本节讲解多因子策略并行执行配合。

到目前为止已经示例了很多买入因子，abupy中一个特点即是可以在交易中使用多个买入，卖出因子并行执行生效。

在回测交易中可以组织多个买入因子构建序列，如：


	自适应动态双均线买入金叉策略

	海龟42天周期向上突破买入策略

	大盘拟合稳定21天突破买入策略



亦可以组织多个卖出策略构建序列，如：


	双均线卖出死叉策略

	海龟21天周期向下突破卖出策略

	基本止盈止损策略：止损1.0，止盈3.0

	风险控制止损策略：参数1.5

	利润保护止盈策略：参数1.5



下面代码按照上述进行买入，卖出因子序列构建，如下：

buy_factors = [{'class': AbuDoubleMaBuy},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}, 
               {'xd': 21, 'class': AbuSDBreak}]

sell_factors = [
    {'class': AbuDoubleMaSell},
    {'xd': 21, 'class': AbuFactorSellBreak},
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0, 'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]


构建完策略后，下面使用沙盒数据美股数据，示例并行执行上述策略进行回测，如下：

# 使用沙盒内的美股做为回测目标
us_choice_symbols = ['usTSLA', 'usNOAH', 'usSFUN', 'usBIDU', 'usAAPL', 
                     'usGOOG', 'usWUBA', 'usVIPS']

# 初始资金量
cash = 3000000
abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:131
买入后尚未卖出的交易数量:7
胜率:51.9084%
平均获利期望:15.9512%
平均亏损期望:-5.8270%
盈亏比:2.7959
策略收益: 45.0467%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 22.5234%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:67.3913%
策略资金利用率比例:37.0038%
策略共执行504个交易日
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下面可视化各个买入因子的生效数量以及比例，如下：

metrics.plot_buy_factors()


买入择时生效因子分布：
AbuDoubleMaBuy       33
AbuFactorBuyBreak    38
AbuSDBreak           60
dtype: int64
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下面可视化各个卖出因子的生效数量比例，可以发现双均线卖出死叉策略(AbuDoubleMaSell)和海龟21天周期向下突破卖出策略(AbuFactorSellBreak)生效的比例和数量都很多：

metrics.plot_sell_factors()


卖出择时生效因子分布：
AbuDoubleMaSell:61                        14
AbuFactorAtrNStop:stop_loss=1.0            6
AbuFactorAtrNStop:stop_win=3.0            18
AbuFactorCloseAtrNStop:close_atr_n=1.5    47
AbuFactorPreAtrNStop:pre_atr=1.5          14
AbuFactorSellBreak:21                     32
dtype: int64
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虽然上面的回测没有出错，但是本示例中多因子策略的设计组织本来是想要如下效果的：
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即理想的多因子策略组织为：


	基础卖出因子（止盈止损&风险控制&利润保护）对应所有买入因子生效

	海龟21天周期向下卖出只对应海龟42天周期向上买入生效

	双均线卖出死叉只对应买入动态双均线金叉生效



这个问题在有些特殊的卖出因子组合下还会导致整体策略组合配合出错，如下


	买入因子组合中添加在‘第26节 星期几是这个股票的好日子’中示例的周期短线均值回复买入策略AbuFactorBuyWD

	卖出因子组合中添加AbuFactorSellNDay，sell_n=1配合AbuFactorBuyWD短线买入策略持有一天就卖出股票



添加后进行回测，代码如下所示：

# 添加AbuFactorBuyWD
buy_factors = [
               {'class': AbuFactorBuyWD},
               {'class': AbuDoubleMaBuy},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak}, 
               {'xd': 21, 'class': AbuSDBreak}]
# 添加AbuFactorSellNDay
sell_factors = [
    {'class': AbuFactorSellNDay, 'sell_n': 1, 'is_sell_today': True},
    {'class': AbuDoubleMaSell},
    {'xd': 21, 'class': AbuFactorSellBreak},
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0, 'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:232
买入后尚未卖出的交易数量:2
胜率:20.6897%
平均获利期望:1.5342%
平均亏损期望:-1.8610%
盈亏比:0.8385
策略收益: -3.8801%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: -1.9400%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:100.0000%
策略资金利用率比例:2.8394%
策略共执行504个交易日
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由上回测结果可以看到效果很差，统计交易单中个买入因子所对应的卖出因子，可以发现卖出因子全部都使用了AbuFactorSellNDay，即所有的交易都只持有了一天就在第二天卖出了股票，如下所示：

abu_result_tuple.orders_pd.groupby('buy_factor')['sell_type_extra'].value_counts()


buy_factor         sell_type_extra           
AbuDoubleMaBuy     AbuFactorSellNDay:sell_n=1    38
AbuFactorBuyBreak  AbuFactorSellNDay:sell_n=1    40
AbuFactorBuyWD     AbuFactorSellNDay:sell_n=1    94
                                                  2
AbuSDBreak         AbuFactorSellNDay:sell_n=1    60
Name: sell_type_extra, dtype: int64


这肯定不是整体策略设计的意愿，实际上只是想要短线均值回复买入策略AbuFactorBuyWD使用持有一天就卖出的策略，其它的买入策略不应该使用。

要解决上述问题，只需要在买入因子字典中单独配置卖出因子策略，在全局的卖出因子策略序列中只配置适应全局卖出的策略，如下所示：

"""
    持有一天卖出策略AbuFactorSellNDay只对应AbuFactorBuyWD生效
    双均线卖出死叉只对应买入动态双均线金叉生效
    海龟21天周期向下卖出只对应海龟42天周期向上买入生效
"""
buy_factors = [
               {'class': AbuFactorBuyWD, 
                'sell_factors': [{'class': AbuFactorSellNDay, 
                                  'sell_n': 1, 'is_sell_today': True}]},
               {'class': AbuDoubleMaBuy, 
                'sell_factors': [{'fast': 5, 'slow': 60, 
                                  'class': AbuDoubleMaSell}]},
               {'xd': 42, 'class': AbuFactorBuyBreak, 
                'sell_factors': [{'xd': 21, 
                                  'class': AbuFactorSellBreak}]}, 
               {'xd': 21, 'class': AbuSDBreak}]

# 基础卖出因子（止盈止损&风险控制&利润保护）对应所有买入因子生效
sell_factors = [
    {'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0, 'class': AbuFactorAtrNStop},
    {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
    {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}
]
abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols)


买入后卖出的交易数量:225
买入后尚未卖出的交易数量:9
胜率:53.3333%
平均获利期望:10.1370%
平均亏损期望:-4.4064%
盈亏比:2.4213
策略收益: 46.7453%
基准收益: 15.0841%
策略年化收益: 23.3726%
基准年化收益: 7.5420%
策略买入成交比例:74.7863%
策略资金利用率比例:40.6575%
策略共执行504个交易日
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上面代码的买入，卖出因子策略组织即完成了理想的因子配合方式，如下：


	基础卖出因子（止盈止损&风险控制&利润保护）对应所有买入因子生效

	海龟21天周期向下卖出只对应海龟42天周期向上买入生效

	双均线卖出死叉只对应买入动态双均线金叉生效

	持有一天就卖出策略AbuFactorSellNDay只对应短线均值回复买入策略AbuFactorBuyWD



更进一步从下面回测单子中买入因子所对应的卖出因子可看到：


	AbuDoubleMaSell只对应AbuDoubleMaBuy

	AbuFactorSellBreak只对应AbuFactorBuyBreak

	AbuFactorSellNDay只对应AbuFactorBuyWD



如下所示：

abu_result_tuple.orders_pd.groupby('buy_factor')['sell_type_extra'].value_counts()


buy_factor         sell_type_extra                       
AbuDoubleMaBuy     AbuFactorCloseAtrNStop:close_atr_n=1.5    13
                   AbuDoubleMaSell:61                         6
                   AbuFactorAtrNStop:stop_win=3.0             6
                                                              5
                   AbuFactorAtrNStop:stop_loss=1.0            4
                   AbuFactorPreAtrNStop:pre_atr=1.5           4
AbuFactorBuyBreak  AbuFactorCloseAtrNStop:close_atr_n=1.5    17
                   AbuFactorSellBreak:21                     10
                   AbuFactorAtrNStop:stop_win=3.0             5
                   AbuFactorPreAtrNStop:pre_atr=1.5           4
                                                              2
                   AbuFactorAtrNStop:stop_loss=1.0            2
AbuFactorBuyWD     AbuFactorSellNDay:sell_n=1                94
                                                              2
AbuSDBreak         AbuFactorCloseAtrNStop:close_atr_n=1.5    23
                   AbuFactorAtrNStop:stop_loss=1.0           17
                   AbuFactorPreAtrNStop:pre_atr=1.5          11
                   AbuFactorAtrNStop:stop_win=3.0             9
Name: sell_type_extra, dtype: int64


组合不同特性的买入因子组成良好的买入策略很重要，但是要注意买入因子的组合不是组合的因子越多，优势越大，所有因子的组合、不光是优势的组合，同时也是劣势的组合，关于这方面的示例在之后的教程中会有讲解，请关注公众号中的教程更新。

abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测

	期货市场的回测

	机器学习与比特币示例

	量化技术分析应用

	量化相关性分析应用

	量化交易和搜索引擎

	UMP主裁交易决策

	UMP边裁交易决策

	自定义裁判决策交易

	数据源

	A股全市场回测

	A股UMP决策

	美股全市场回测

	美股UMP决策



更多阿布量化量化技术文章

更多关于量化交易相关请阅读《量化交易之路》

更多关于量化交易与机器学习相关请阅读《机器学习之路》

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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第30节 趋势跟踪与均值回复的长短线搭配



作者: 阿布

阿布量化版权所有 未经允许 禁止转载

abu量化系统github地址 (欢迎+star)

本节ipython notebook

上一节讲解了多因子策略并行执行配合的示例，本节讲解趋势跟踪与均值回复的长短线搭配的示例。

在《量化交易之路》中量化入门章节讲过趋势跟踪和均值回复的概念以及策略示例，量化交易系统中策略的原型只有趋势跟踪和均值回复，不管多么复杂的策略最终都会落在这两个基础策略概念范围内。

很多买入策略本身并不能定性为趋势跟踪策略或者均值回复策略，之前的教程一直作为示例使用的海龟突破策略属于一种最简单‘直来直去’的策略，它自身带有明显的趋势跟踪属性，‘直来直去’不代表不好，但是很多时候需要在策略中通过使用非均衡技术进一步构建概率优势，当然这样做也会付出代价，代价就是信号发出的频率会明显降低。

本节将讲解在策略中使用长短线分析进一步构建非均衡概率优势。

1. 长线趋势下跌与短线趋势上涨


	什么叫做长短线分析？



即把整个择时周期分成两部分，长的为长线择时，短的为短线择时，比如一个示例策略如下：


	寻找长线下跌的股票，比如一个季度(4个月)整体趋势为下跌趋势

	短线走势上涨的股票，比如一个月整体趋势为上涨趋势

	最后使用海龟突破的N日突破策略作为策略最终买入信号



上面文字描述的策略如图所示：
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这种长短线策略一个很大的特点为策略本身并不能定性为趋势跟踪策略或者均值回测策略，决定策略到底为趋势跟踪还是均值回复的主要决定在于卖出策略:


	使用较大的止盈位置则上述策略定性为趋势跟踪策略，认为短线上涨形成趋势成立，买入后的期望是后期走势可以长时间保持短线目前的上涨趋势

	使用较小的止盈位置则上述策略定性为均值回复策略，认为短线上涨为长线下跌的回复，买入后的期望是可以短时间内继续保持涨趋势



首先使用较大的止盈位置，则策略定性为趋势跟踪策略，abupy内置的AbuDownUpTrend策略为上述策略的代码实现, 关键策略代码如下:

def fit_day(self, today):
    """
    长线下跌中寻找短线突破反转买入择时因子
        1. 通过past_today_kl获取长周期的金融时间序列，通过AbuTLine中的is_down_trend判断
        长周期是否属于下跌趋势，
        2. 今天收盘价为最近xd天内最高价格，且短线xd天的价格走势为上升趋势
        3. 满足1，2发出买入信号
    :param today: 当前驱动的交易日金融时间序列数据
    """
    long_kl = self.past_today_kl(today, self.past_factor * self.xd)
    tl_long = AbuTLine(long_kl.close, 'long')
    # 判断长周期是否属于下跌趋势
    if tl_long.is_down_trend(down_deg_threshold=self.down_deg_threshold, show=False):
        if today.close == self.xd_kl.close.max() and AbuTLine(
                self.xd_kl.close, 'short').is_up_trend(up_deg_threshold=-self.down_deg_threshold, show=False):
            # 今天收盘价为最近xd天内最高价格，且短线xd天的价格走势为上升趋势
            return self.buy_tomorrow()


更多具体实现请阅读源代码，下面做回测示例，如下：

# 初始资金量
cash = 3000000

# 买入策略使用AbuDownUpTrend
buy_factors = [{'class': AbuDownUpTrend}]
# 卖出策略：利润保护止盈策略+风险下跌止损+较大的止盈位
sell_factors = [{'stop_loss_n': 1.0, 'stop_win_n': 3.0,
                 'class': AbuFactorAtrNStop},
                {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
                {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}]
# 开始回测
abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:7
买入后尚未卖出的交易数量:4
胜率:71.4286%
平均获利期望:13.1159%
平均亏损期望:-7.4964%
盈亏比:5.1695
所有交易收益比例和:0.5059 
所有交易总盈亏和:200456.0100 


下面使用plot_candle_from_order接口可视化交易单，以及买入卖出点，如下：

ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order(abu_result_tuple.orders_pd)


[image: png]

[image: png]

[image: png]

[image: png]

[image: png]

[image: png]

[image: png]

接下来使用较小的止盈位置则策略定性为均值回复策略，认为短线上涨为长线下跌的回复，买入后的期望是可以短时间内继续保持涨趋势，如下：

# 买入策略不变，卖出策略：利润保护止盈策略+风险下跌止损+较小的止盈位
sell_factors = [{'stop_loss_n': 0.5, 'stop_win_n': 0.5,
                 'class': AbuFactorAtrNStop},
                {'class': AbuFactorPreAtrNStop, 'pre_atr_n': 1.5},
                {'class': AbuFactorCloseAtrNStop, 'close_atr_n': 1.5}]
abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:8
买入后尚未卖出的交易数量:3
胜率:62.5000%
平均获利期望:9.1750%
平均亏损期望:-6.1619%
盈亏比:2.5277
所有交易收益比例和:0.2739 
所有交易总盈亏和:104211.5100 


下面使用相同的策略回测A股市场与港股市场，如下：

abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(cn_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:11
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:54.5455%
平均获利期望:9.3828%
平均亏损期望:-6.2030%
盈亏比:1.5549
所有交易收益比例和:0.2528 
所有交易总盈亏和:52113.5000 


abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(hk_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:8
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:75.0000%
平均获利期望:4.5124%
平均亏损期望:-2.9826%
盈亏比:4.0991
所有交易收益比例和:0.2111 
所有交易总盈亏和:102425.0000 


从上面的回测结果可以发现买入信号发出的频率比‘直来直去’的海龟突破策略要少很多。

因为在上面的策略中通过使用非均衡技术进一步构建概率优势，代价就是形成了一个苛刻的买入策略，但量化交易最大的长处是通过计算机强大的运算能力，在广度上占有绝对优势，通过量化交易在短时间内完成对不同市场进行择时，更可以并行更多的苛刻策略来满足资金规模需求。

2. 长线趋势上涨与短线趋势下跌

可以使用各种周期趋势组合来完成不同的买入策略，与上述策略相反的情况是长线趋势上涨，短线趋势下跌：


	寻找长线上涨的股票，比如一个季度(4个月)整体趋势为上涨趋势

	短线走势下跌的股票，比如一个月整体趋势为下跌趋势

	最后使用短线向下突破作为策略最终买入信号



abupy内置的AbuUpDownTrend策略为上述策略的代码实现, 关键策略代码如下:

def fit_day(self, today):
    """
    长线周期选择目标为上升趋势的目标，短线寻找近期走势为向下趋势的目标进行买入，期望是持续之前长相的趋势
        1. 通过past_today_kl获取长周期的金融时间序列，通过AbuTLine中的is_up_trend判断
        长周期是否属于上涨趋势，
        2. 今天收盘价为最近xd天内最低价格，且短线xd天的价格走势为下跌趋势
        3. 满足1，2发出买入信号
    :param today: 当前驱动的交易日金融时间序列数据
    """
    long_kl = self.past_today_kl(today, self.past_factor * self.xd)
    tl_long = AbuTLine(long_kl.close, 'long')
    # 判断长周期是否属于上涨趋势
    if tl_long.is_up_trend(up_deg_threshold=self.up_deg_threshold, show=False):
        if today.close == self.xd_kl.close.min() and AbuTLine(
                self.xd_kl.close, 'short').is_down_trend(down_deg_threshold=-self.up_deg_threshold, show=False):
            # 今天收盘价为最近xd天内最低价格，且短线xd天的价格走势为下跌趋势
            return self.buy_tomorrow()


AbuUpDownTrend的实现与AbuDownUpTrend的实现正好相反，但实际上AbuUpDownTrend的最终买入信号存在一定问题，下面先用AbuUpDownTrend做回测，如下：

buy_factors = [{'class': AbuUpDownTrend}]
# 美股沙盒数据回测
abu_result_tuple_us, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:9
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:55.5556%
平均获利期望:9.9677%
平均亏损期望:-3.9561%
盈亏比:1.6703
所有交易收益比例和:0.3401 
所有交易总盈亏和:47643.9000 


# A股沙盒数据回测
abu_result_tuple_cn, metrics = run_loo_back(cn_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:14
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:71.4286%
平均获利期望:9.7103%
平均亏损期望:-14.0535%
盈亏比:2.5651
所有交易收益比例和:0.4089 
所有交易总盈亏和:181897.5000 


# 港股沙盒数据回测
abu_result_tuple_hk, metrics = run_loo_back(hk_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:5
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:80.0000%
平均获利期望:3.0406%
平均亏损期望:-7.9597%
盈亏比:2.7703
所有交易收益比例和:0.0420 
所有交易总盈亏和:42355.0000 


上面三个市场的回测结果表面上看似乎还不错，因为沙盒中的symbol数量不多，在abupy中有专门针对策略验证可行性的接口模块，在之后的章节会重点讲解示例。

在教程‘第15节 量化交易和搜索引擎’中强调过对交易结果进行人工分析是最常用且有效的手段，即直接可视化交易的买入卖出点及走势，发现策略的问题以及改善方法，下面可视化港股市场回测的几笔交易单如下：

ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order(abu_result_tuple_hk.orders_pd.tail(3))
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可自行尝试切换abu_result_tuple_cn或者abu_result_tuple_us查看A股，美股的具体交易买卖行为，从买入点分析可以发现大多数买入点可以归结为如下图所示类型，基本上属于上升趋势线破位点：
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归结原因是因为最终的决策信号是通过今天收盘价为最近xd天内最低价格, 即一个向下突破做为买入信号，并不能说这个信号本身是不对的，只能说这个信号对于整体策略系统和之后的期望走势是不匹配的，比如策略具体的期望可以是：长线上涨中寻找短线下跌，且有反弹迹象：
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具体的策略上可以使用多种方式实现，比如最终的信号发生使用均线上扬或者黄金分割反弹迹象。

abupy内置的AbuUpDownGolden策略使用黄金分割反弹迹象做为最终的信号发生，描述为：


	寻找长线上涨的股票，比如一个季度(4个月)整体趋势为上涨趋势

	短线走势下跌的股票，比如一个月整体趋势为下跌趋势

	昨天收盘价在0.382下，今天收盘价格在0.382上作为策略最终买入信号



关键策略代码如下，更多请阅读AbuUpDownGolden类源代码：

def fit_day(self, today):
    """
    长线周期选择目标为上升趋势的目标，短线寻找近期走势为向下趋势的目标进行买入，期望是持续之前长相的趋势
        1. 通过past_today_kl获取长周期的金融时间序列，通过AbuTLine中的is_up_trend判断
        长周期是否属于上涨趋势，
        2. 昨天收盘价在0.382下，今天收盘价格在0.382上，且短线xd天的价格走势为下跌趋势
        3. 满足1，2发出买入信号
    :param today: 当前驱动的交易日金融时间序列数据
    """
    long_kl = self.past_today_kl(today, self.past_factor * self.xd)
    tl_long = AbuTLine(long_kl.close, 'long')
    # 判断长周期是否属于上涨趋势
    if tl_long.is_up_trend(up_deg_threshold=self.up_deg_threshold, show=False):
        # calc_golden计算黄金分割+关键点位值
        golden = calc_golden(self.xd_kl, show=False)
        if today.pre_close < golden.below382 < today.close and AbuTLine(
                self.xd_kl.close, 'short').is_down_trend(down_deg_threshold=-self.up_deg_threshold,
                                                         show=False):
            # 昨天收盘价在0.382下，今天收盘价格在0.382上，且短线xd天的价格走势为下跌趋势
            return self.buy_tomorrow()


上面策略代码中实现主要通过calc_golden计算了价格趋势的各个关键点位值，包括黄金分割带的值，如下示例计算了tsla一段时间的价格走势分割位：

tl.golden.calc_golden(ABuSymbolPd.make_kl_df('usTSLA'))


[image: png]

golden(g382=198.05534, gex382=219.62314000000001, g500=214.85500000000002, gex500=227.61500000000001, g618=231.65466000000001, gex618=237.55788000000001, above618=237.55788000000001, below618=231.65466000000001, above382=219.62314000000001, below382=198.05534, above950=278.92150000000004, above900=271.803, above800=257.56600000000003, above700=246.13199999999998, below300=186.381, below250=179.26249999999999, below200=172.14400000000001)


备注：有很多人说不应该使用黄金分割线，认为黄金分割线没有理论支撑，实际上一直强调的类似求解方程组，如果所有的参数都是未知数，将无法解出答案，所以一定要把一些变量变成常数值，然后通过这些常数值来确定更多的变量，最终解出你所关心的解，黄金分割线值是很好的制造非均衡环境的常数阀值。

下面使用AbuUpDownGolden做为买入策略进行回测，如下：

buy_factors = [{'class': AbuUpDownGolden}]
abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(us_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:3
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:33.3333%
平均获利期望:2.4998%
平均亏损期望:-10.2160%
盈亏比:0.1900
所有交易收益比例和:-0.1793 
所有交易总盈亏和:-55053.6400 


下面从交易结果单子中可视化买卖点，可以看到策略达成了在长线上涨，短线下跌，且有反弹迹象的时候买入：

ABuMarketDrawing.plot_candle_from_order(abu_result_tuple.orders_pd.head(2))


[image: png]

[image: png]

下面切换到a股市场进行回测，可以看到由于策略的苛刻条件导致交易数量进一步降低：

abu_result_tuple, metrics = run_loo_back(cn_choice_symbols, only_info=True)


买入后卖出的交易数量:4
买入后尚未卖出的交易数量:0
胜率:75.0000%
平均获利期望:10.7491%
平均亏损期望:-16.4931%
盈亏比:3.0674
所有交易收益比例和:0.1575 
所有交易总盈亏和:67898.0000 


abu量化文档目录章节


	择时策略的开发

	择时策略的优化

	滑点策略与交易手续费

	多支股票择时回测与仓位管理

	选股策略的开发

	回测结果的度量

	寻找策略最优参数和评分

	A股市场的回测

	港股市场的回测

	比特币，莱特币的回测
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	数据源
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更多阿布量化量化技术文章

更多关于abu量化系统请关注微信公众号: abu_quant
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