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摘　要　股票市场的成交情况可以充分反映投资者的行为特征并影响整个股市的走势.股票成交明细数据作为股市最底层的

交易数据,能够全面地体现股票交易的情况,成为至关重要的股票市场走势判断的参考数据,能够为资本市场监管者在风险监

测领域进行决策提供有效帮助.文中提出了一种可以快速地在海量股票交易明细数据中提取投资者交易特征的方法,然后基

于逻辑回归、决策树和随机森林等机器学习算法找到股市大盘较大拐点产生的主要影响因素,并预测交易特征变量对股市较大

拐点产生的时间范围.在沪深股指上进行的实验表明,相较于传统的模型,文中提出的方法可以将股市较大拐点预测的准确度

提高约１０％,并在６个月的回测实验中准确率依旧保持在７０％左右的水准,从而证明了模型的有效性.
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Abstract　Transactionsituationinstockmarketcanfullyreflectbehaviorcharacteristicsofinvestorsandaffectthetrendofentire
stockmarket．Asthebottom－leveltransactiondataofstockmarket,detaileddataofstocktransactioncancomprehensivelyreＧ
flectthesituationofstocktransactionsandbecomeavitalreferenceforjudgmentofstockmarkettrends．ItcanalsoprovidereguＧ
latorsincapitalmarketwitheffectiveinformationwhenmakingdecisionsinthefieldofriskmonitoring．Inthispaper,wepropose
amethodthatcanquicklyextractthecharacteristicsofinvestortransactionfromdetaileddataofstocktransaction,basedonmaＧ
chinelearningalgorithmssuchaslogisticregression,decisiontree,andrandomforest,findingthemaininfluencingfactorsoflarge
inflectionpointsandpredictingtimerangeoverwhichthelargerinflectionpointoccurs．TheexperimentalresultsonthestockinＧ
dexesofShanghaiandShenzhenshowthattheproposedmethodcanhighlyimproveaccuracyofpredictionoflargeinflection

pointinstockmarketbyappoximately１０％,comparedwithatraditionalmodel,andtheaccuracyrateinsixＧmonthbacktestingexＧ

perimentmaintainsalevelof７０％,whichdemonstratesvalidityofthemodelinthispaper．
Keywords　Stockmarket,Trendjudgement,Riskmonitoring,Stockinflectionpoint,Machinelearning
　

１　引言

股票投资者作为资本市场中的重要参与者,其交易行为

的改变会快速地反映到市场行情上.随着我国 A 股市场的

稳步发展,开户的投资者数量逐渐增加,截至２０２０年８月,我

国 A 股投资者开户数量达到１．７亿,在部分交易时间段,A
股单日成交额以千亿计,庞大的交易量使得股市的成交明细

数据成为海量的金融大数据.这些数据中蕴含着丰富的交易

信息,合理地利用这些数据可以给股票市场的监管工作提供

不小的帮助和支持.

为了找到海量证券交易数据中有价值的信息,采用机器

学习算法,按照一定方式学习大数据中隐含的内在规律,从而

得到知识和经验.机器学习算法主要是指通过数学及统计方

法求解最优化问题的步骤和过程.针对不同的数据和不同模

型需求,选择和使用适当的机器学习算法可以更高效地解决

一些资本市场监管中的问题.本文基于中国 A 股市场的底

层交易数据构建了用于分析股市拐点预测的模型,以逻辑回

归、决策树和随机森林机器学习模型为基础建模,通过历史回

测验证模型的有效性.

本文的主要贡献如下:１)通过 A股市场全量交易数据来

训练模型,减少数据偏差性,并且基于的是实际监管场景,能
够助力证券市场科技监管;２)利用多种可解释性较强的机器

学习模型,便于找到对股市出现拐点影响较大的因素,有助于

监管者追溯风险源头;３)提出一种创新的特征工程方法,有效



地找到与股市走势拐点相关性较高的模型特征;４)实验结果

验证了所构建的模型能在股市拐点的影响因素分析上有较为

显著的效果.

２　研究背景和需求

在２０世纪９０年代,不少国家的金融监管部门逐渐开始

尝试使用科技手段支持监管,但直到２００８年国际金融危机爆

发之后,科技监管才得到真正发展,这背后的推动力主要在以

下几方面.

２．１　快速的科技发展

最近十多年以来,数据的存储成本快速下降,计算机的计

算能力得到大幅提升,有效推动了机器学习、自然语言处理、

强化学习等技术的兴起.与此同时,随着大数据、云计算、区
块链等创新技术的快速发展,这些高新技术不仅可用于商业,

也可支持资本市场的监管活动.

２．２　严格的监管要求

自从２００８年国际金融危机发生后,许多国家的金融监管

部门大大加强了对金融机构的监管发展并出台了相应的指

引,如美国的«多德－弗兰克法案»[１]、欧洲的«欧盟金融工具

市场指导(MiFID)»[２],更严格的监管需要更先进的监管技术

提高监管效率,降低监管成本.

在２０１８年８月底,证监会正式印发«中国证监督会监管

科技总体建设方案»(以下简称«总体建设方案»)[３],完成了监

管科技建设工作的顶层设计,并进入了全面实施阶段.«总体

建设方案»详细分析了证监会监管信息化现状、存在的问题以

及面临挑战,提出了监管科技建设的意义、原则和目标,明确

了监管科技工作需求和工作内容.在２０１９年发布的证监会

深化资本市场改革１２条举措中,加快提升科技监管能力位列

其中.

２．３　严峻的监管挑战

随着金融科技的迅速发展和应用,监管的方法与金融技

术之间的差距越来越大.例如,２０１０年美国股市发生闪崩事

件,股指在几分钟内下跌了７００点,美国证监会花了将近半年

时间才发现其中根源,这暴露出了目前监管科技的巨大缺陷.
面对科技在金融行业的广泛应用,金融监管部门的能力建设

亦需要相应跟上.将传统监管方式结合前沿的大数据技术、

人工智能等,与当前的金融科技能力相匹配,才能更有效地应

对监管挑战.

３　文献综述

机器学习在股市的行情预测中得到应用之前已经发展了

几十年,而机器学习本身最早可以追溯到对神经网络的研究.

早在１９世纪４０年代,神经网络的模型被提出[４],神经网络算

法的理论便得到确立,为机器学习的未来奠定了发展基础.

１９５９年,机器学习(MachineLearning)这个词在文献[５]中被

首次提出.
随着机器学习算法的发展,近几年许多学术研究人员开

始将其应用于股市的走势分析和预测上.Li等[６]基于经验,

借助极限学习机来预测股票走势并展示了该方法的有效性;

Ebadati等[７]在那之后尝试采用遗传算法和人工神经网络的

方式研究了股票类时间序列数据的走势预测,模型的残差平

方和达到９９％;同年,Xie等[８]基于神经网络集成学习的方法

对股票走势进行预测并得到了一定成效;一年后,一种基于深

度自编码器的方法被 Gao[９]用来对股市走势进行预测;当年,

Wang[１０]以香港恒生指数为例,采用机器学习模型对股市的

大盘指数走势进行预测.以上几项研究虽然均取得了一定成

效,但是站在国家监管层面来看,基于深度学习的算法都具有

较少的可解释性,难以从监管业务的角度来追根溯源.
为了增加模型的可解释性,决策树[１１]和逻辑回归[１２]等

传统可解释性强的算法也被用来研究股票的走势;２０２０年,

LópezＧCabarcos等[１３]基于 GARCH 和EGARCH 模型分析了

投资者情绪和股市行情的关系;之后,Li[１４]继续从股市情绪

分析的角度,基于机器学习模型实现了以香港为例的股票走

势预测,实验结果表示模型的效果在验证集和测试集上的效

果均比之前的基准模型更好.在那之后,Zhao等[１５]基于金融

文本情感分析对股票走势进行预测,模型效果在预测中国沪

深股指上比传统方法的准确率高出约８％.以上的研究虽在

可解释性上有了进一步提高,但实验都是基于公开的股市行

情数据,且股票走势的预测准确性已经逐渐趋近于峰值.
传统研究所使用实验数据仅仅停留在公开的股票数据层

面,没能利用到股票市场中交易明细数据的价值.本文实验

所用的数据为证券交易明细的数据,且采用可解释性较强的

机器学习算法,以Zhao等在２０２０年发表的模型[１５]作为本文

的基准模型.基准模型的实验研究是基于中国 A 股的沪深

股指,实验效果属于当前较为前沿的模型,准确率达到６８％.
本文所构建的模型将以此进行比较.利用股市交易明细数

据,来构建对股票市场拐点的预测模型,并找到对股市拐点影

响的因素,对于支持证券市场监管具有重要意义.本文的实

验流程如图１所示.

图１　实验流程

Fig．１　Processofexperiment

４　模型构建

４．１　实验目的

本文从资本市场监管领域选择风险监测为研究方向,基
于证券市场的交易数据,探索运用机器学习模型,影响股市大

盘产生重大拐点的因素,并基于影响因素构建股市大盘重大

拐点预警提示模型,以助力股票市场风险的科技监督管业务.

４．２　实验数据和环境

本次研究的数据采用的是证券市场投资者的交易明细数

据,使用数据的时间范围是２０１２年初至２０１９年中,数据内容

主要是投资者在指定时段内的全部交易数据,包括交易时间、
交易股票、交易金额、交易方向、交易笔数等明细信息,分析的

投资者对象包括了散户投资者、国内机构投资者和外资等在

A股市场有进行过交易记录的投资群体.

４．３　特征工程

本次研究中的特征工程采用先假设后验证的方法,首先

假设影响股市大盘重大拐点的特征因素,然后基于专家经验,
利用基于规则的方法构建模型,并验证假设的有效性,从而得

到对股市大盘重大拐点影响较大的因素,并将其作为后续机器
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学习训练的数据特征.具体的模型特征构建流程如图２所示.

图２　特征工程流程

Fig．２　Flowchartoffeatureengineering

４．３．１　特征有效性假设

本次研究中假设在每个交易日中,当那些较往常交易行

为有大波动的投资者(以下简称大波动投资者)数量出现较大

变化的时候,股市大盘很有可能出现重大的拐点.
基于以上假设,模型假设具备以下两种交易行为特征的

投资者为“大波动投资者”:１)日度交易频率低,且在当日出现

较大额度的单向交易行为;２)日度交易频率高,且在当日出现

单向交易额度剧增的交易行为.
与往常交易日情况相比,当这两类“大波动投资者”的总

体数量在当日出现一个较大变化的时候,模型则假设当日附

近几天会出现股市大盘的重大拐点.

４．３．２　特征有效性检验

针对日度交易频率低且在当日出现较大额度的单向交易

行为的“大波动投资者”,借鉴中心极限定理的思想,模型将单

位时间段内总交易天数小于３０天的投资者筛选出来,在此基

础上再筛选出当日净卖出或者净买入在设定的阈值范围内的

投资者作为日度交易频率低且在当日出现较大额度的单向交

易行为的“大波动投资者”.针对日度交易频率高且在当日出

现单向交易额度剧增的交易行为的“大波动投资者”,模型筛

选出一年内总交易天数大于３０且在当天净买入或净卖出超

过设定阈值的投资者,然后对每一位投资者的每日卖出和买

入分别进行标准化.以每日卖出的标准化为例,定义Vi
交易额

为第i个交易日的当日交易额,前(i－j＋１)个交易日中交易

额标准化处理后的结果为STDi
交易额 ,每个交易日的交易额标

准化公式如下所示:

μi
交易额 ＝ １

i－j　 ∑
i

k＝j＋１
Vk

交易额

σi
交易额 ＝ １

i－j　 ∑
i

k＝j＋１
(Vk

交易额 －μi
交易额 )２

STDi
交易额 ＝Vi

交易额 －μi
交易额

σi
交易额

(１)

本文借鉴中心极限定理,默认单位时间段内的交易额近

似服从正态分布,则当标准化后的数值大于３时,有较大的概

率认为当日交易额属于异常波动数值.最终,模型将以上两

个角度筛选出来的投资者取并集,作为当日总的大波动投资

者人数.
基于模型的假设,还需要找出“大波动投资者”数量出现

较大变化的时间点.假设定义当日“大波动投资者”数为

N波动 ,前几个交易日的平均“大波动投资者”数为μ波动 ,前几

个交易日“大波动投资者”数的标准差为σ波动 ,则每个交易日

大波动人数标准化处理的计算方法如下所示:

μn
波动 ＝ １

n－m　 ∑
n

k＝m＋１
Nk

波动

σn
波动 ＝ １

n－m　 ∑
n

k＝m＋１
(Vk

波动 －μn
波动 )２

STDn
波动 ＝Nn

波动 －μn
波动

σn
波动

(２)

通过模型将每日的大波动投资者数基于前几个交易日进

行标准化,如表１所列.

表１　交易日波动人数标准化结果示例

Table１　Exampleoffluctuatenumberoftradersafter

standardizationontradingday

交易日期 大波动人数 标准化

Day１ Num１ STD１
Day２ Num２ STD２
Day３ Num３ STD３
􀆺 􀆺 􀆺

标准化后的数值被用于衡量当日异常人数与前几日异常

人数相比的突变情况,假设突变跨度越大,则标准化的数值越

大,当日越有可能是大盘的较大拐点.根据数据标准化后的

数值,结合当日的交易量特点来预警大盘的重大拐点时间.
将２０１２年至２０１９年全量的证券交易明细数据作为分析数

据,以沪深３００指数作为回测目标,根据上述的标准化值预警

方法得到的效果如表２所列.

表２　基于规则的模型预测效果

Table２　PerformanceoftheruleＧbasedmodel
(单位:％)

准确率 召回率 FＧscore
７０．４ ８５．７ ７７．３

通过表２所列结果,可以发现基于本文的假设所得到的

特征来进行股市拐点预测,准确率能达到７０％以上,超过了

基准模型.因此,在一定程度上可以验证本文最开始假设的

有效性:在每个交易日当中,当那些有异于往常交易行为的投

资者数量出现较大变化的时候,股市大盘很有可能出现重大

的拐点.同时说明每个交易日的“大波动投资者”数量经过标

准化后的值与股市出现较大拐点的情况是相关的,因此本文

将其筛选出来作为机器学习算法模型的输入特征.

４．４　机器学习模型的构建

考虑到基于规则的模型中按照单日净交易额大于单一阈

值来筛选“大波动投资者”结果可能有偏,在机器学习模型中

将筛选各个阈值范围的“大波动投资者”并进行标准化,作为

机器学习模型训练的多个特征输入值.所有维度的特征可以

描述为{D１,D２,􀆺,Dn},将特征的总维度空间设置为D,D 由

各个交易额阈值筛选出的标准化后的大波动投资者数值Di

组成,如下所示:

D＝×
n

i＝１
Di (３)

其中,D 在实验中的机器学习模型训练过程中将作为模型的

数据特征值输入.

通过构建交易频率、成交金额、成交量、异常交易时间点

等参数,同时调整相关参数的阈值范围,最终得到１０个相关

的特征,并将计算得到的特征数值标准化.
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通过特征工程步骤得到包含成交额和成交量信息的高阶

特征,将特征值以及是否为大盘拐点的标签输入到机器学习

模型中.考虑到模型可解释性,本次研究主要采用了决策树

和逻辑回归这两种可解释性较强的机器学习算法模型,最后

再采用随机森林算法来提高模型的效果.具体模型的训练流

程如图３所示.

图３　机器学习模型训练流程

Fig．３　TrainingprocessofthemachinelearningＧbasedmodel

５　实验与结果分析

将２０１２年１月至２０１９年６月的证券市场交易明细数据

进行特征工程处理,将数据按照大约８０％训练集合、２０％验

证集进行划分,将特征值输入机器学习算法中.
本次实验回测选择沪深３００股指为基准,分别采用逻辑

回归、决策树和集成学习的方法进行模型训练,在沪深３００股

指上进行历史回测,回测的效果如图４所示.

图４　逻辑回归模型回测效果

Fig．４　Performanceofthemodelbasedonlogisticregression

图５　决策树模型回测效果

Fig．５　Performanceofthemodelbasedondecisiontree

图６　随机森林模型回测效果

Fig．６　Performanceofthemodelbasedonrandomforest

图４－图６中,沪深３００指数为图中上方的折线,算法回

测结果为图中下方柱状图.左侧主坐标是沪深３００股指的点

位,右侧次坐标轴是机器学习算法的预测情况,预测数值分布

在０到１之间.模型回测效果如表３所列.

表３　机器学习模型回测效果

Table３　PerformanceofthemachinelearningＧbasedmodels
(单位:％)

准确率 召回率 FＧscore
逻辑回归 ７１．２ ８７．５ ７８．５
决策树 ７５．７ ９０．７ ８２．５

随机森林 ７７．８ ９５．１ ８５．８

从表３中可以看出,３个机器学习模型的准确率均超过

了基准模型的６８％,其中随机森林模型的效果最好,准确率

为７７．８％,比基准模型的预测效果高出约１０％.决策树模型

和逻辑回归模型表现较弱,但是由于其模型可解释性强,可以

通过这两个模型找出股市产生拐点的显著影响因素.通过模

型训练结果可以看出,股市产生拐点的影响因素主要是较大

波动投资者的交易额和交易量.
为了进一步验证模型的效果,本文基于表现最佳的随机

森林算法模型,在２０１９年下半年的交易数据上进行回测,测
试的准确率约为７４％,虽然模型准确率有所下降,但是仍然

保持在７０％的水准之上,效果超过基准模型,在一定程度上

说明本文所构建的模型是有效的.
结束语　股市的走势预测一直是许多股市研究的学者和

专家较为关注的问题,但由于股票交易的明细数据无法获取,
很难在传统的研究上有较大的提升空间.针对这一问题,本
文采用逻辑回归、决策树和随机森林等机器学习算法,基于真

实的证券市场交易明细数据,对股市大盘重大拐点的影响因

素进行了分析和研究.
由于中国股市尚处于发展阶段,历史数据相较于成熟的

欧美股市还是有一定的差距,即使实验中有区分数据的训练

集和测试集,但在有限的数据中构建的模型仍然容易产生过

拟合的现象.所以,尽管模型在实验结果上展示出一定效果,
但是本模型的实际效果还需要在未来的新数据上进行测试.
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