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用符号计算软件研究股票

禤科材1 毕桓侨2

摘 要 量化投资是通过市场数据构建计算机模型，进而做出投资决策的一种投资方式。本文研究了换手

率与股价振幅之间的线性关系，并利用自回归模型模拟股票换手率的变化，进而构建一定的交易策略，

以期从市场中获利。对于自回归参数的选择与优化，我们使用蒙特卡洛方法进行随机取样，并以监督学

习分类算法预测一组参数应用于历史数据的获利情况。

关键字 符号计算软件、WSTP 端口、股票、时间序列、监督学习、自回归模型

1 引言

量化投资是利用对市场数据进行统计分析，从而构建计算机模型来为投资决策提供参
照的一种新兴的投资方式。金融量化领域的内容涉及基础数据抓取及处理、量化交易策略
编写及回测、实盘程序化交易、衍生品定价、机器学习、高频交易等模块的内容。

对股价的统计分析是量化投资的一个重要方面。此时，一个精细的算法系统不仅能辅
佐人们进行交易投资决策，也在逐步取代重复性的人工劳动。在此，我们提出一种基于符
号计算软件 Mathematica 的分析方法并对市场进行初步分析，以期找到股价波动的内在规律，
从而从市场中获利。

换手率也称“周转率”，是指在一定时间内市场中股票转手买卖的频率，是反映股票流通
性强弱的指标之一。可以认为事股价波动随机性的表征。而股价在一天内的振幅也应与数
据的随机性有关，我们猜测换手率与当日振幅有一定的联系。而自回归模型假设一个时间
序列在 t时刻的值可以由在 t− 1, t− 2, . . . 时间的值线性叠加而成，并用噪声项 ϵ修正。基
于此，我们使用自回归模型拟合换手率的历史涨跌情况，通过蒙特卡洛方法挑选最佳线性
组合系数。

为了提高计算速度，我们使用 Mathematica 的特色 Wolfram Symbolic Transfer Protocol (WSTP)
功能，它可以实现 Mathematica 与外部程序的通讯，将大量数值计算传输到外部程序中执行，
使得运行速率大大提升的同时也让 notebook 操作界面更加简洁美观。

进一步地，我们通过机器学习方法对参数进行分类，从而可以进一步减少不必要的人力
劳动。并且若参数有一些波动，我们能够迅速响应、作出相应调整。

在市场中的应用表明，我们的模型的确有一定的合理性，的确能够从市场中赚取超额利
润。
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2 研究方法

2.1 工具

我们研究的对象为华能澜沧江水电股份有限公司的行情数据，编号为 600025.SH。

本文使用的 Mathematica 版本为 Wolfram Mathematica 13.0.1.0 Student Edition for Mac，C 语言
源程序由 Visual Studio Code 1.73.0 编写完成后使用命令行构建 Wolfram Symbolic Transfer Protocol
(WSTP) 程序，并通过 Install[] 命令创建链接。具体构建方法参见 Wolfram 参考手册。

2.2 思路

我们假设股价在第 i 天内的变化服从漂移为 µi 和标准差 σi 的维纳过程，但不同日期的
漂移和方差会有所波动。

根据维纳过程的基本性质，可知当日方均位移的期望与标准差成正比 [5]。而由于换手
率是对股票活跃度的一种刻画，换手越频繁，价格的随机性应当增强、标准差应当增加。此
时如果使用当日价格振幅代替方均位移，我们预计当日价格振幅与当日换手率保持线性关
系。

我们选择自回归模型在模拟换手率随时间的变化，即 xn 的值可由 {xn−1, . . . , xn−k} 线
性叠加而成，ϵ为白噪声：

xn =
k∑

i=1

aixn−i + ϵ, ⟨ϵ(t)ϵ(t′)⟩ = λδt,t′

这样的自回归模型也体现了股市当日数据对前几日数据的条件依赖关系。根据经验，我们
期望当日数据与前几日数据的关系随时间间隔的增加而逐渐减弱，体现在自回归模型中即
为

|a1| > |a2| > |a3| > · · · > |ak| > 0

进一步地，我们希望基于换手率对股价的影响制定一定的交易策略，以期从股市中获
利。但数值计算在 Mathematica 中速度较为缓慢，而 C 语言更快速高效的特点使得我们选择
使用它实现相应的交易策略。将 C 语言程序与 Mathematica 连接，从而方便我们的研究。

最后，我们希望找到一组最佳的自回归系数 {a1, a2, . . . , ak}，使得将这样的策略作用于
历史价格数据时，获得的收益能够尽可能大。对此我们选择蒙特卡洛方法进行随机取样，并
通过监督学习方法将参数分类，并预测一组新的参数应用于交易策略时的表现。
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3 结果与讨论

3.1 价格振幅-换手率

Mathematica完善的现实数据库能够提供一支股票换手率和价格振幅的数据。我们将600025.SH
在 2021 年 8 月 23 日至 2022 年 9 月 1 日的换手率与价格振幅数据绘制如图 2 (a)、(b) 所示。图
中可见当换手率增减时，股价在一天中的振幅也随之涨跌，和我们的预期基本一致。

对价格振幅-换手率做线性回归，如图 1 所示，可见换手率与价格振幅之间的确存在良
好的线性关系，数据点基本落在±σ 的置信区间内。

图 1: 换手率-价格振幅的线性回归

价格振幅与换手率之间的关系大致为

Amplitude = 0.00483134 + 0.790811 ∗ TurnoverRate

线性相关系数 R2 = 0.894767 ，拟合良好。这也暗示了换手率对价格波动的影响较为直接，
我们希望通过换手率来预测股价的变动，进而通过一定的交易策略实现增值。

3.2 换手率-时间的自回归模型

假设换手率与时间的关系为自回归过程，分别取 k = 3, k = 5, k = 7 构造多元线性回归
模型，结果如图 2 (c)、(d) 所示。可以看到自回归模型的涨跌趋势与真实数据基本一致，符
合较好。

从图中可以看出，三组自回归模型的预测峰值大多是超前的，并且预测值在多数情况下
低于真实值。这可能是因为我们自回归模型中假设噪声 ϵ为白噪声，即服从 ⟨ϵ(t)ϵ(t′)⟩ = λδt,t′

，其中 λ为常数。然而金融数据会受到多种多样的影响，如前几日开盘价与收盘价等等，同
时许多不可量化的因素也会在其中施加一定的作用，例如政策变化、交易者的心态以及内
部交易等，都会让市场产生一些复杂的、匪夷所思的变化。
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这样一来，我们最开始的假设“股价在第 i天内的变化服从漂移为 µi 和方差 σi 一定的维
纳过程”就有些许不合理之处。为了减少这一问题造成的麻烦，我们可以使用更高级的金融
分析工具，比如伊藤过程或者莱维飞行来近似这种非理性因素所造成的对高斯正态假设的
偏离。

不过，我们总是可以通过经验对模型做一些调整，例如给预测结果乘上一定的倍数，并
作用一定量的水平位移，使得预测结果与真实数据更为接近。

图 2: (a)：600025在 2021年 8月 23日与 2022年 9月 1日之间的换手率数据 (b)：600025在 2021年 8
月 23日与 2022年 9月 1日之间的价格振幅数据 (c)：五阶自回归模型的预测结果 (d)：三阶、五阶与七
阶自回归模型结果与真实数据对比
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3.3 蒙特卡洛法优化自回归参数

基于对换手率的自回归预测，我们制定了一定的交易策略以期从股市中获利。经过一定
的数字实验，选择四阶自回归模型

xn+4 = a1xn−1 + a2xn−2 + a3xn−3 + a4xn−4 + ϵ

编写交易策略的 C 语言程序，并使用 WSTP 接口与 Mathematica 建立连接，使得 C 语言程序在
Mathematica 中可以作为函数调用，其在 Mathematica 中的名称为 Algorithm3[]，参见随文附件。

将生成的随机参数导入交易策略函数并输入历史数据，可以得到这些参数组合对应的
收益情况。按照收益从高到低的顺序，我们将参数分为“good”（15%）、“medium”（15% ∽ 40%）
以及“bad”（40% ∽ 100%），利用 Mathematica 自带的 Classify[] 函数，我们可以使用机器学习方
法对这些数据进行学习，并得到对应的模型，使得它能够判断一个新的参数组合的表现情
况，结果如图 3 所示。

图 3: 混淆矩阵与模型主要度量

Mathematica 的计算结果表明，使用 NearestNeighbours 的学习算法表现最佳，这也符合我们
的预期：参数空间是连续变化的，距离较近的参数点，它们的表现应当接近。

我们的分类对于 bad 类型的参数的准确度高达 91.7% ，说明这些参数有更多的相似性，
可以被很好的分类。但对于 medium 以及 good 型的参数，分类准确度分别为 83.7% 与 78.1%
，比较模糊。这也反映了金融系统的复杂性，使得我们无法准确地得到最赚钱的那个方法。

以 2022 年 1 月 1 日至 2022 年 11 月 10 日的数据构建模型，本算法给出的最佳自回归参数
为

a1 = 0.512242, a2 = 0.31025, a3 = 0.08961, a4 = 0.0878976

这些参数的值每一天都在不断变化，但大体趋势是服从 a1 > a2 > a3 > a4 。这也表明前几
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日的情况对今日数据的影响随时间间隔的增加而逐渐减弱。

截止到 2022 年 11 月 14 日，我们已经使用此模型计算得到的参数配比创收了 132.4 元人
民币。

4 总结与展望

本文利用 Mathematica 完善的金融数据库以及优良的机器学习算法，通过引入简单的时
间序列假设，研究了股票换手率与当日振幅的线性关系，并验证了自回归模型在换手率预
测中的有效性。在此基础上，我们使用蒙特卡洛方法对一个基于自回归模型交易策略进行
了自回归参数的调整与优化。

我们发现，一支股票的当日振幅与当日换手率有明显的线性关系，这应归结于换手率的
升高使得时间序列的标准差变大，从而增加了一维维纳过程的方均位移。

然而，自回归模型应用于换手率的预测时的效果欠佳，并且增加参加线性回归的前序天
数无助于提高预测准确度，这可能是因为我们的假设本身较为保守，在换手率的突变的位
置就会失真。

最后，利用蒙特卡洛方法，我们对一个基于自回归模型的交易策略的经验参数进行了调
整与优化，使得将该策略应用于去年至今的历史数据时的收益率稳定在 22% 左右，相比手
动调整的方法效率有所提升。

未来我们将应用更专业的 Fama-French 资本资产定价模型，将市场风险、市值风险和账
面市值比风险作为因子来预测上市公司股票收益变化。进而从股市中获得更高的超额收益。
此外，本文一些结果还表明，维纳过程由于它过于理想的假设，在模拟金融数据上并不优
良。对此应当考虑用莱维飞行或者伊藤过程进行替代。

5 声明

本文使用的 Mathematica 源程序、C 语言源程序以及 WSTP 端口代码参见随文附件。

机器学习模型已上传至 Wolfram Cloud ，公开链接为自回归参数分类模型，相应 api 以及
C 语言嵌入代码见附录。

6 致谢

本文使用的 C 语言源程序由中国科学技术大学化学物理系周雨函同学编写，他在分析
投资时展现的非凡洞察力以及敢于冒险的勇气都给我们极大的鼓励。
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附录 I 证明方均位移的期望与标准差成正比

对于标准布朗运动B(t)，µ = 0, σ2 = 1。记B(tk)−B(tk−1) = ∆B(k), (k = 1, 2, . . . , n)，
则 ∆B(k) ∼ N(0,∆tk)，且 E [∆B(k)2] = ∆tk, E [∆B(k)4] = 3(∆tk)

2, (k = 1, 2, . . . , n)，
对差的平方求期望，根据增量的独立性：

E
[
B(t)2 − t

]2
= E

[
n∑

k=1

(∆B(k)2 −∆tk)

]2

=
n∑

k=1

E
[
∆B(k)2 −∆tk

]2
=

n∑
k=1

[
E∆B(k)4 − 2∆tk ∗ E∆B(k)2 + (∆tk)

2
]

=
n∑

k=1

[
3(∆tk)

2 − 2(∆tk)
2 + (∆tk)

2
]

= 2
n∑

k=1

(∆tk)
2

设 λ = max ∆tk → 0，则有

2
n∑

k=1

(∆tk)
2 ≤ 2λ

n∑
k=1

∆tk

= 2λt → 0
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附录 II C语言嵌入程序

1 u s i ng System ;
2 u s i ng System . Net ;
3 u s i ng System . Text ;
4 u s i ng System . IO ;
5 u s i ng System . C o l l e c t i o n s . S p e c i a l i z e d ;
6

7 namespace Reque s tTe s t
8 {
9 c l a s s MainClass

10 {
11

12 p u b l i c s t a t i c S t r i n g c a l l ( double r a t i o 1 , double r a t i o 2 , double r a t i o 3 ,
double r a t i o 4 )

13 {
14 u s i ng ( va r c l i e n t = new WebClient ( ) )
15 {
16 c l i e n t . Headers . Add ( " Conten t −Type " , " a p p l i c a t i o n / x−www−form −

u r l e n c o d e d " ) ;
17 c l i e n t . Headers . Add ( " User −Agent " , "EmbedCode−CSharp / 1 . 0 " )

;
18

19 s t r i n g po s tDa t a =" " ;
20 po s tDa t a += " r a t i o 1 " + "=" + r a t i o 1 + "&" ; po s tDa t a +=

" r a t i o 2 " + "=" +
21 r a t i o 2 + "&" ; po s tDa t a += " r a t i o 3 " + "=" + r a t i o 3 + "&" ; po s tDa t a +=
22 " r a t i o 4 " + "=" + r a t i o 4 + "&" ;
23

24 by t e [ ] by t eA r r ay = Encoding . ASCII . Ge tBy tes ( po s tDa t a ) ;
25 s t r i n g u r l = " h t t p : / / www. wol f r amc loud . com / ob j / u s t c x k c /

GoodBadPred i c to r " ;
26 va r r e s p o n s e = c l i e n t . UploadData ( u r l , by t eA r r ay ) ;
27

28 va r r e s p o n s e S t r i n g = Encoding . D e f a u l t . G e t S t r i n g (
r e s p o n s e ) ;

29 c l i e n t . D i spose ( ) ;
30

31 re turn r e s p o n s e S t r i n g ;
32

33 }
34 }
35 }
36 }
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附录 III 其他附图

图 4: 600025最近 250日的股价数据
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图 5: (a)：600025在 2021年 8月 23日与 2022年 9月 1日之间的开盘价与收盘价数据 (b)：标准普尔 500
最近 250日的数据 (c)：道琼斯工业指数最近 250日数据 (d)：纳斯达克指数最近 250日数据
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图 6: 直接将每日换手率数据输入 Predict[]的学习结果
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