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Table_Summary 算法交易概述 

算法交易是实现对大规模母单进行拆分，并对拆分后的子单进行定时、定量交易的一种程序化交易方式。算法交

易通过事先设定好的策略，由投资者编制完成相关的计算机自动化交易程序，并通过连接交易系统接口，利用计

算机实现大规模交易的拆分、报价、下单、撤单等一系列动作，并在交易后对已完成的交易进行分析和评估，从

反馈中进一步修正算法模型。算法交易产生的根本目的，在于其可以减小市场摩擦，有效降低交易中的冲击成本，

从而使得整个交易可以以最优价格完成。目前，国内外使用算法交易的投资者主要是各类机构投资者，包括基金

公司、保险公司、养老金、投资银行以及各类资产管理机构。由于国内证券市场起步较晚，算法交易还没有大规

模普及，但在海外发达金融市场，算法交易已成为一种成熟的证券交易模式。在本篇报告中，我们主要对几类传

统的算法模型（策略）进行研究，包括 TWAP 策略、VWAP 策略，以及 MVWAP 策略，并着重对策略中的一些

细节进行思考与分析，特别对实际操作中可能遇到的几类参数进行了实证研究。 

 

传统算法交易策略中的相关参数研究 

通过分析算法交易的整个流程，我们认为在传统算法策略中，有三类参数需要进行重点研究。一类是预测成交量

（成交量比例）参数，包括成交量历史样本天数和在预测成交量（成交量比例）过程中历史样本（每个交易日）

的权重；另一类是订单拆分参数，包括 VWAP（MVWAP）策略的分段周期和下单频率；最后一类是下单量参数，

包括相对于预测成交量的实际下单比例和 MVWAP 策略中下单量的增减比例参数。 

 

预测成交量（成交量比例）参数 

通过对不同的市场环境进行回测，我们发现针对国内 A 股市场，历史样本天数取 50 至 70 个交易日较为合适。

而历史样本权重则与欧美一些投资研究中所指出的权重随时间间隔增大而递减的情况不同，在预测成交量（成交

量比例）分布时，我们建议采用简单算术平均方法即可。 

 

订单拆分参数 

通过回测跟踪偏差和成交执行率两个指标，我们发现取 2 分钟至 10 分钟的 VWAP（MVWAP）分段周期对策略

结果的影响不大，因此在实际操作过程中可以在此范围内任意选择；下单频率则是对于 TWAP 和 VWAP

（MVWAP）通用的参数，通过研究，我们推导出了下单频率的一个表达式，其与股票的交易时间、流通股本、

流动性、历史成交量分布特征、交易者对下单比例和成交量分布拟合误差的要求等有关。 

 

下单量参数 

通过盘口数据测算，我们认为相对于预测成交量的实际下单比例不应该超过 40%，并且更好的办法是针对不同个

股测算该参数的具体数值。根据这个参数的结果，可以进一步确定 MVWAP 下单量增减比例这个参数，我们给

出了增加比例参数上限的表达式，并针对股票在某个交易日出现价格持续高于或低于市场实时 VWAP 的情况给

出了一些定性建议。 
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一、算法交易概述 

 

在金融市场中对股票、期货等金融产品进行交易，当交易规模很大时，容易带来

较大的冲击成本。算法交易是实现对大规模母单进行拆分，并对拆分后的子单进行定

时、定量交易的一种程序化交易方式。算法交易通过事先设定好的策略，由投资者编

制完成相关的计算机自动化交易程序，并通过连接交易系统接口，利用计算机实现大

规模交易的拆分、报价、下单、撤单等一系列动作，并在交易后对已完成的交易进行

分析和评估，从反馈中进一步修正算法模型。 

算法交易产生的根本目的，在于其可以减小市场摩擦，有效降低交易中的冲击成

本，从而使得整个交易可以以最优价格完成。同时，算法交易可以在降低人力成本的

同时，通过自动化下单的方式，有效提高交易的执行效率。另外，针对大规模交易，

算法交易可以通过一些策略有效隐藏交易行为，从而避免竞争对手根据自己的“套路”

出牌。 

目前，国内外使用算法交易的投资者主要是各类机构投资者，包括基金公司、保

险公司、养老金、投资银行以及各类资产管理机构。由于国内证券市场起步较晚，算

法交易还没有大规模普及，但在海外发达金融市场，算法交易已成为一种成熟的证券

交易模式。 

算法交易的基本流程包括算法模型（策略）研究、交易系统的设计与开发、交易

的执行、交易后分析等。在本篇报告中，我们主要对几类传统的算法模型（策略）进

行研究，包括 TWAP（Time Weighted Average Price）策略、VWAP（Volume Weighted 

Average Price）策略，以及 MVWAP（Modified Volume Weighted Average Price）策

略，并着重对策略中的一些细节进行思考与分析，特别对实际操作中可能遇到的几类

参数进行了实证研究。 

 

二、传统算法交易策略介绍 

 

（一）TWAP策略 

TWAP（Time Weighted Average Price），时间加权平均价格算法，是一种最简单

的传统算法交易策略。该模型将交易时间进行均匀分割，并在每个分割节点上将拆分

的订单进行提交。例如，可以将某个交易日的交易时间平均分为 N段，TWAP 策略会将

该交易日需要执行的订单均匀分配在这 N 个时间段上去执行，从而使得交易均价跟踪

TWAP 

1

N

t

t

price

TW AP
N





                                              （1） 

TWAP策略设计的目的是在使交易对市场影响最小化的同时提供一个较低的平均成

交价格，从而达到减小交易成本的目的。在分时成交量无法准确估计的情况下，该模

型可以较好地实现算法交易的基本目的。但是使用 TWAP 过程中的一个问题是，在订单



 

  
 

识别风险，发现价值                                 第 4 页 

Table_Header3 

2012-07-05 

 

Table_Header2 量化投资专题 

 

规模很大的情况下，均匀分配到每个节点上的下单量仍然较为可观，仍有可能对市场

造成一定的冲击。另一方面，真实市场的成交量总是在波动变化的，将所有的订单均

匀分配到每个节点上显然是不够合理的。因此，算法交易研究人员很快建立了基于成

交量变动预测的 VWAP 模型。不过，由于 TWAP 操作和理解起来非常简单，因此其对于

流动性较好的市场和订单规模较小的交易仍然适用。 

 

（二）VWAP策略 

VWAP（Volume Weighted Average Price），成交量加权平均价格算法，是目前市

场上最为流行的算法交易策略之一，也是很多其它算法交易模型的原型。首先定义VWAP，

它是一段时间内证券价格按成交量加权的平均值 

    
t t

t

t

t

price volume

VW AP
volume








                                     （2） 

其中
t

price 和
t

volume 分别是某个时点上证券的成交价格和成交量。VWAP 是对一段时

间市场上所有交易活动平均价格的衡量。 

VWAP 算法交易策略的目的就是尽可能地使订单拆分成交所得的VW AP
成交

盯住市

场的VW AP
市场

。从 VWAP 的定义（2）式来看，若希望能够使得VW AP
成交

跟住VW AP
市场

，

则需要将拆分订单按照市场真实的成交量分时比例进行提交，这就需要对市场分时成

交量（成交量比例）进行预测。通常来说，VWAP 策略会使用过去 M个交易日分段成交

量的平均值作为预测成交量，这里就要涉及到 M 和平均权数的确定，我们将在后文进

行讨论。更为严格地说，假设需要在某段时间买入或卖出一定数量的股票，采用算法

交易将这段时间分为 N 部分，并预测每部分时间的成交量比例（占当天所需交易量）

为
i

vp ，而市场真实的分段成交比例（占当天市场真实成交量）为
i

vm ，市场在每个时

点的成交价格为
i

P ，则可以定义跟踪误差 

 
t t t t

t t t

t t t t t

vx vp if vm vp
TE P vm vx

vx vm if vm vp

 
   

 
                （3） 

从TE 的定义（3）式可以看出两点：1、跟踪误差与成交量预测的关系非常紧密，预

测结果的好坏直接影响到 VWAP 算法交易的结果。2、当某段时间的
i

vp 超过市场真实

t
vm 时，有可能造成订单无法全部成交，这样就会造成算法交易执行效率的下降，因

此，更为常用的是被称为“带反馈的”VWAP 算法交易策略。 

所谓带反馈的 VWAP 算法交易策略，是指在 VWAP 策略的基础之上，将每个分段未

成交的订单按分摊至后面的时间段中，这样可以有效提高成交执行率。之前所讨论的

TWAP 策略也可以采用该类反馈技术，使流动性相对较弱股票的成交比率大幅提升。 
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（三）MVWAP策略 

MVWAP（Modified Volume Weighted Average Price），成交量加权平均价格优化

算法。在原始 VWAP 的基础之上有很多优化和改进的算法，最为常见的一种策略是根据

市场实时价格和VW AP
市场

的关系，对下单量的大小进行调整与控制，我们统一将这一

类算法称为 MVWAP。 

当市场实时价格小于此时的VW AP
市场

时，在原有计划交易量的基础上进行放大，

如果能够将放大的部分成交或部分成交，则有助于降低VW AP
成交

；反之，当市场实时

价格大于此时的V W A P
市场

时，在原有计划交易量的基础上进行缩减，也有助于降低

VW AP
成交

，从而达到控制交易成本的目的。 

在MVWAP策略中，除了对成交量做出定量预测之外（通常也是按照历史成交量取平

均进行预测），同样重要的是对于交易量放大或减小的定量控制。一种简单的办法是在

市场实时价格低于或高于VW AP
市场

时，将下一时段的下单量按固定比例放大或缩小，

那么这个比例参数就存在一个最优解的问题。如果考虑得更为复杂和细致，这个比例还

可以是一个随价格偏差（市场实时价格与VW AP
市场

之差）变化的函数。在后文中，我

们主要对前一种较为简单的方法（固定成交量缩放比例）进行定量分析。 

 

三、传统算法交易策略参数的实证研究 

 

通过分析算法交易的整个流程，我们认为在传统算法策略中，有三类参数需要进

行重点研究。一类是预测成交量（成交量比例）参数，包括成交量历史样本天数和在

预测成交量（成交量比例）过程中历史样本（每个交易日）的权重；另一类是订单拆

分参数，包括 VWAP（MVWAP）策略的分段周期和下单频率；最后一类是下单量参数，

包括相对于预测成交量的实际下单比例和 MVWAP 策略中下单量的增减比例参数。接下

来我们分别对这三类六个参数进行实证研究。 

 

（一）预测成交量（成交量比例）参数 

在 VWAP（MVWAP）策略、以及需要控制下单量的 TWAP 策略中，都需要对拟交易日

的分段成交量或成交量比例进行预测。从之前关于 VWAP 策略介绍的分析当中可以看出，

成交量预测准确与否直接决定了 VWAP 策略的执行效果。 

预测成交量或成交量比例，按照传统的算法交易策略，一般是对过去 N 个交易日

的分段成交量求平均，从而得到最新一个交易日的成交量（成交量比例）预测结果。

这样的话，就会涉及到两个参数，一个是 N，另一个是这 N 个交易日成交量求平均时

的权重。 
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1、历史样本天数 

长期来看，每日的成交量总是在波动的。在传统算法交易策略中，某个交易日的

成交量情况可以通过前 N 个交易日成交量的加权平均来进行预测。为了研究历史样本

天数 N 这个参数，我们首先将各交易日成交量的权重设定为等权重，待确定 N 后再对

权重进行进一步研究。 

如果 N取得太小，样本短期内的波动可能引起较大的预测偏差；如果 N取得太大，

由于在较长的时间中市场环境已经发生了较大的变化，远离预测日的交易量情况可能

对该预测日不具有实际意义，并且还可能给预测带来偏差。因此，我们需要为 N 确定

一个合适的范围，从而使得对过去的成交量数据进行平均后，所得到的预测结果最为

准确。 

这里我们以预测成交量比例为例进行研究。通过扫描不同的 N，可以得到不同的

成交量比例预测序列{ }
p

V ，通过与该交易日真实成交量比例{ }
r

V 进行比较，就可以看

出预测结果是否准确。具体来讲，我们将每个交易日均分为 48 段，每段 5分钟。通过

某个交易日之前 N 个交易日分段成交量比例的数据，我们可以由算数平均得到一个成

交量比例预测序列{ }
p

V ；而该交易日的真实成交量比例序列为{ }
r

V 。通过最小二乘法，

我们可以得到序列{ }
p

V 与序列{ }
r

V 的距离平方和 

 
48

2

1

pi ri

i

r V V


                                                  （4） 

这个值越小，说明预测越为准确。一个交易日的 r 并不能说明问题，因此我们在实证

计算中，取连续 5 个交易日的平均值 r 作为结果，即通过扫描不同的 N，得到 r 的一

个序列。 

上述操作是指对于一支股票而言的，为了代表市场整体，我们选择了5支市场流动

性较好、分处不同行业的蓝筹股作为样本（如表1所示），并分别选择不同的市场环境进

行预测（熊市：2011年12月9日-2011年12月15日；牛市：2009年6月25日至2009年7月1

日；震荡市：2010年1月18日至2010年1月22日）。通过回测历史数据，我们得到的每支

股票 r 与N的关系，如图1所示。 

 

表 1：传统算法实证股票样本（截止至 2012.6.11.） 

股票代码 股票名称 流通市值（亿元） 近 3年平均流通换手率 

600036 招商银行 1363.94  0.44  

600348 阳泉煤业 176.75  2.27  

600029 南方航空 134.67  1.41  

601899 紫金矿业 289.99  1.09  

000002 万科 A 739.93  0.75  

数据来源：wind 资讯 

 

从图 1 的回测结果来看，无论是在牛市、熊市，还是震荡的市场环境下，N 的范

围设定在 50 至 70 之间，即取过去 50 至 70 个交易日成交量（成交量比例）的平均值，
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总体上可以使得预测成交量（成交量比例）与市场真实成交量（成交量比例）的偏差

最小。 

 

图 1：各股票预测偏差 r 在不同市场环境中的表现 

 

数据来源：广发证券发展研究中心 

 

2、历史样本权重 

在上述对历史样本天数的研究中，我们采用了加权平均的算法。但是在实际情况

中，由于市场环境以及市场微观结构的变化，算数平均所带来的结果有可能不够精确。 

从经验上来看，相隔越近的交易日，其市场形态应该越相似，这也是波动率聚集

和趋势交易的技术分析思想之一。那么成交量分布是否也具有这样的性质呢？国外有

部分学术研究表明，在欧美一些市场中使用传统算法交易策略进行成交量预测时，通

过图 2 中随时间逐步递减的权重，即对越近的交易日样本赋予越大的权重，可以对成

交量（成交量比例）的分布做出更为准确的判断。 

假设按照之前的研究结果，取 N=60，即采用 60 个交易日的历史成交量数据进行

加权平均预测。按照越近交易日的成交量在加权平均时获得越大的权重，我们对 60个

交易日的权重
i

w 作以下设臵 

1
0.97

t t
w w


                                                    （5） 

并且令其满足约束条件 

60

1

1
i

i

w


                                                        （6） 

即 t 日的权重是 t+1 日权重的 97%。这样，权重随交易日天数的变化曲线如图 2 中黑

线所示。在国外一些文献中还有如图 2 中红线所示的线性权重缩减，两者思想类似，

我们不做过多讨论，这里只研究黑线所代表的非线性递减方式。 
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图 2：、VWAP 历史样本权重曲线 

 

数据来源：广发证券发展研究中心 

 

此时，我们对表1中5支具有代表性个股的 r 再次进行回测。所得结果如表2所示。 

 

表 2：算术平均与加权平均预测 r 结果比较 

熊市 算术平均 r  加权平均 r  算术平均 r -加权平均 r  

招商银行 0.00926 0.009012 0.000248 

阳泉煤业 0.009316 0.009165 0.000151 

南方航空 0.006887 0.006811 7.58E-05 

紫金矿业 0.010203 0.0098 0.000402 

万科 A 0.008947 0.007998 0.000949 

牛市 算术平均 加权平均 差值 

招商银行 0.008818 0.008916 -9.8E-05 

阳泉煤业 0.007086 0.006663 0.000423 

南方航空 0.008133 0.00859 -0.00046 

紫金矿业 0.011413 0.011134 0.000278 

万科 A 0.010283 0.010358 -7.5E-05 

震荡市 算术平均 加权平均 差值 

招商银行 0.007484 0.008682 -0.0012 

阳泉煤业 0.006784 0.007841 -0.00106 

南方航空 0.007203 0.008804 -0.0016 

紫金矿业 0.00987 0.010588 -0.00072 

万科 A 0.008354 0.007549 0.000806 

数据来源：广发证券发展研究中心 
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可以看出，加权平均预测成交量比例分布所得到的 r 除了在熊市中普遍缩减（即

加权平均所预测的成交量分布与真实市场成交量分布更为接近）以外，在其他两种市

场环境中并不比简单算术平均所得到的效果更好。并且在很多情况下，投资者很难判

断出自己是处于什么样的市场环境中。因此，我们认为将历史样本的权重设臵为等权

重即可，即在预测成交量（成交量比例）分布时建议采用简单算术平均方法。 

 

（二）订单拆分参数 

在对成交量（成交量比例）进行预测之后，就会进入实际的拆分下单环节。在这

个环节中，拆分的一些细节可能会直接影响到算法交易的实际效果。对于几类传统算

法交易策略而言，我们认为有两个较为重要的参数需要确定。一个是在 VWAP（MVWAP）

策略中的分段周期；另一个是下单频率，对于 TWAP 来说就是整个区间的划分频率（次

数），而对于 VWAP（MVWAP）来说则是在一个分段周期内进行平均划分的频率（次数）。 

 

1、VWAP（MVWAP）分段周期 

对于 VWAP（MVWAP）策略来说，需要按照分段的预测成交量在市场上进行下单。

如果这个分段周期取得太长，对 VWAP 的跟踪误差会加大；如果分段周期取得太细，由

于市场存在噪声，成交量的预测偏差会加大，从而同样会造成价格跟踪偏差增大。可

以看出，在订单划分时需要取定合适的分段周期使得价格的跟踪偏差最小。 

对此我们进行了实证研究。对于算法交易执行的绩效而言，主要关注两个指标。

第一个是成交价格对于VW AP
市场

的跟踪偏差M PE  

    
-VW AP VW AP

M PE
VW AP


市场成交

市场

                                      （7） 

该指标越小越好；第二个是成交执行率，即实际成交量量占预计成交量的比例，该指

标越大（越接近 100%）越好。对于成交执行率而言，由于市场微观结构总是随实际成

交发生变化的，并且结合一些算法交易用户的反馈，我们认为在限价委托的方式下仅

仅使用历史数据很难对成交执行率做出较为准确的估算。同时，按照（3）式，我们认

为成交量预测的准确程度可以在较大程度上反映出实际成交执行率的情况。因此，我

们建立成交量预测准确度指标V F A （Volume Forecasting Accuracy），其定义为 

    / =
i i i

i i i

VFA VP VPP VP                                        （8） 

其中
i

VPP 是计划要完成的成交量比例，其总和为 1；而成交比例
i

VP 定义为 

    
i i i

i

i i i

VPP VPP VPR
VP

VPR VPP VPR


 



                                      （9） 

其中
i

VPR 是市场实际的成交比例。从（8）式来看，V F A 越大，说明成交量（成

交量比例）的预测越准确，从而成交执行率越高。 

按照之前表1中所提供的股票样本，同时按照N=60以及不同的市场环境（如前，熊

市：2011年12月9日-2011年12月15日；牛市：2009年6月25日至2009年7月1日；震荡市：

2010年1月18日至2010年1月22日），取分段周期从2分钟至10分钟不等进行测试，并在最
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后计算5支成分股M PE 和V F A 的均值（相当于计算一个投资组合的M PE 和V F A ），我

们得到表3所示的结果。 

 

表 3：各种市场环境中不同分段周期投资组合的M PE 与V F A  

熊市 MPE VFA 牛市 MPE VFA 震荡市 MPE VFA 

2min -0.0000898 63.8% 2min -0.0005015 71.9% 2min -0.0004947 73.8% 

3 min -0.0000870 63.8% 3 min -0.0004961 71.9% 3 min -0.0004970 73.8% 

4 min -0.0000878 63.8% 4 min -0.0004953 72.0% 4 min -0.0005018 73.8% 

5 min -0.0000916 63.8% 5 min -0.0004976 72.0% 5 min -0.0004971 73.8% 

6 min -0.0000908 63.8% 6 min -0.0004926 72.0% 6 min -0.0005031 73.8% 

8 min -0.0000942 63.8% 8 min -0.0004936 72.0% 8 min -0.0005011 73.8% 

10 min -0.0000934 63.8% 10 min -0.0004887 72.0% 10 min -0.0005037 73.8% 

数据来源：广发证券发展研究中心 

 

可以看出，不同的分段周期对V F A 的影响很小，也就是说如果仅仅采用限价委托

方式，分段周期的调整对交易执行率的影响较小；同样， M PE 随分段周期虽然显示

出了一定的波动，但是换算至人民币单位后波动仍不足一分钱，因此我们认为 VWAP

（MVWAP）分段周期取在 2 分钟至 10 分钟这一范围都可以，只要接下来的下单频率取

得合适，就不会对执行效果造成太大影响。 

 

2、下单频率 

    对于 TWAP 而言，将一个交易日的时间进行平均划分，并为每个划分周期的子单赋

予相同的下单量，这个划分周期就已经反映了下单频率；而对于 VWAP（MVWAP）而言，

按照预测成交量取定分段周期后，往往还需要在其内部再进行成交量平均划分（相当

于在 VWAP 策略中嵌入 TWAP 策略），从而可以达到隐藏交易行为、增加成交执行率、减

小冲击成本的目的，而这样二次划分所得到的周期所对应的才是真实的下单频率。 

    在欧美等金融发达地区，由于市场由做市商制度保证流动性，很多算法交易都采

用市价委托（Market Price Order）方式，并将下单频率设臵得很高（约几个 seconds

量级），每次只提交很少量订单。 

虽然理论上来说，母单拆分得越细，交易的连续性越可以得到保证，但是在国内

市场，由于股票交易还是传统的市场化制度，交易频率太高可能会要求某些流动性不

好的股票母单数量巨大。举个例子，某支流动性相对较弱的股票拥有 c  5 个亿的股本，

平均每个交易日的换手率 r  0.2%，也就是说平均每个交易日的成交量为 cr  1万手。

如果按照该成交量均值买入或卖出一定比例的股票，例如 p  10%，则该交易日的母单

数为 crp  1000 手。这意味着要将 1000 手的订单均摊（TWAP）或按一定比例分摊（VWAP

或 MVWAP）到 t  4 个小时的交易时间中。这样一来，如果是 TWAP，至少要在约每 14

秒提交一手订单；如果是 VWAP（MVWAP），提交订单数量需要按照预测成交量形成一个

分布，也就是说每次的下单量都有可能大于 1 手，这样的话如果要在 4 个小时消化掉

1000 手母单，就需要更低的下单频率才能实现预测成交分布的有效追踪。 

具体定量分析，假设 VWAP（MVWAP）的订单提交量序列（根据预测成交量得到）

为{ }
i

V ，对其进行从小到大排序，得到新的有序序列{ '}
i

V ，假设 '
i

V 变化得足够连续，
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则最小子单提交量
m in 1

' 'V V 与次小子单提交量 '
k

V 会有一个差值，这个差值最小为 1

手。如果希望对成交量分布的拟合控制在一定误差范围内，并且保证
1

'V 和 '
k

V 都是正

整数（单位为手），则需要设定可以容忍的误差范围 e ，使得
1

'V 必须满足
1

' 1V e  。

例如当可以容忍 e  10%的成交量分布跟踪误差时，
min 1

' 'V V  10 手，则当 '
k

V 与
1

'V

具有一手的差值时，可以满足
1

' (1 ) '
k

V e V   11 手。 

从经验上来看，经过对过去大量成交量样本求均值后的预测成交量在一个交易日

内往往呈现出微笑状的 U 型分布，即在上午开盘和下午收盘时的成交量相对较大，而

中间时段的成交量相对较小。我们这里进行粗略估算：假设某个交易日子单提交量的

均值是最小的子单提交量
1

'V 的 k 倍（例如， k  1.5），则根据上面的分析，母单提交

量为 crp ，平均子单提交量为
1

k
e

 ，则拆单数应该是两者之商，即 

crpe
M

k
                                                      （10） 

如果将这 M 份子单平均分摊到 t 秒中（例如，如果分摊到整个交易日，一般情况下

4 60 60t    秒 14400 秒），则下单的最短周期为 

    
t kt

T
M crpe

                                                   （11） 

根据最短周期T 的计算公式（11）可以看出，在 VWAP（MVWAP 策略中），下单频率和股

票本身的股本、流动性、历史成交量分布特征有关，也与交易者对下单比例和成交量

分布拟合误差的要求有密切联系。另一方面，由于国内市场算法交易目前多采用限价

委托方式进行订单提交，因此如果下单频率过高，也会引起撤单频率高、交易执行效

率低的问题。因此，我们认为在实施算法交易时，可以按照（11）式，根据个股的具

体特征对下单频率进行设定和调整。 

 

（三）下单量参数 

在对成交量分布进行预测、并对下单周期进行划分之后，面对的就是订单的提交

与执行。此时提交的下单量是一个重要参数——提交的下单量太大，会对市场造成较

大的冲击，使得交易成本增加；而提交的下单量太小，会使得交易节奏降低，影响交

易执行的效率。因此下单量对于整个算法交易流程是一个值得着重研究的参数。 

具体来讲，传统算法交易策略中，下单量参数有两类：一类是对于 TWAP 或 VWAP

而言，在根据历史成交量进行预测后，总会根据预测成交量的一定比例进行下单；另

一类是在 MVWAP 中，当市场的实时价格低于（高于）实时VW AP
市场

时，会对拟下单量

进行一定比例的调整。接下来我们就分别对这两类下单量参数进行研究。 

 

1、相对于预测成交量的实际下单比例 

    根据之前所述，通过历史上一定长度（如 N=60 个交易日）的样本，可以获得拟交
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易日的成交量分布。但是在进行真实订单提交的时候，并不能直接按照这个预测的成

交量进行下单。通常的做法是在预测成交量的基础之上乘以一个比例系数，得到下单

量。这个下单比例系数要取得合适——既不能太大，造成较大的市场冲击；又不能太

小，影响交易执行效率。 

    由于通过历史数据进行回测仅具有一定的参考意义，特别是对于交易策略而言，

交易者在市场中每进行一笔交易，都会改变市场的微观结构，使得市场在之后的演化

与不真实进行该笔交易的情况完全不同。因此，我们这里采用高频盘口数据对下单比

例系数进行估计，也仅仅是一种粗略的计算模型。 

    以 VWAP 买入股票为例，考虑到国内市场一般以限价委托进行订单提交，假设以最

近成交价进行下单，则会出现两种可能：一种是被动挂单，一种是主动买盘，从长期、

统计的角度来看，两者情况出现的概率各为 0.5。如果是主动买盘，为了避免对市场

造成较大冲击，最好的办法是所提交的订单数不要超过当时卖一盘口上的数量。 

    按照 1分钟下单频率（5分钟 VWAP 分段周期），我们计算了沪深 300 成分股 30个

交易日（截止至 2012 年 6 月 11 日，剔除停牌部分）卖一盘口数量（1 分钟频率）占

预测成交量（N=60）的比例均值 R 与标准差
R

 ，计算中当卖一盘口数量大于占预测成

交量时，为不造成市场冲击，我们仅按卖一价下单，则该比例记为 1。经过对 30个交

易日 300 支样本股票的统计，我们得到结果 

0.419

0.228
R

R



 




                                                   （12） 

也就是说，从统计角度上来看，沪深 300 成分股盘口实时的卖一委托单约占 1 分钟的

预测成交量的 40%。换句话说，如果按照 1 分钟的下单频率，对于子单的提交量，建

议不超过该分钟预测成交量的 40%，这样才能够实现对 VWAP 的有效跟踪。 

    当然，这个数值只是一个投资组合的统计的结果，对于不同股票，这个下单比例

应该有所不同，建议单独进行测算。我们这里仅仅是从市场微观结构的角度出发提供

一种思路。另一方面，按照不超过预测成交量 40%的比例下单，只是为了盯紧市场均

价并减小冲击成本，并不能避免由于买盘量增加而带来的股价提升。在实际交易中，

这种由于自身参与而改变市场微观结构所带来的隐形成本也是投资者应该关注的一个

问题。 

 

2、MVWAP 下单量增减比例 

    采用 MVWAP 策略的目的之一是为了有效战胜市场，获得更优的成交均价（对于买

入交易实现成交均价低于VW AP
市场

，对于卖出交易实现成交均价高于VW AP
市场

）。但

是该策略也同样会带来两个问题：第一问题是，对于增加下单量来说，可能带来一定

的冲击成本，削弱算法交易本来的作用和意义；第二个问题是，如果股票在某个交易

日出现价格持续高于或低于实时VW AP
市场

的情况，按照 MVWAP 策略，有可能会出现订

单无法以较高交易执行率完成的情况，也有可能出现订单提前完成、跟踪误差放大的

情况。 

    对于第一个问题，可以通过调整 MVWAP 的下单量增减比例来控制冲击成本。之前

已经估算过，对于沪深 300 指数来说，应按照不超过预测成交量 40%的订单量进行下

单。如果相对于预测成交量的实际下单比例为 ，在这个比例的基础上再增加一定的
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下单量，但要保证总比例不超过 40%，即  1 0.4x   。此时 MVWAP 下单量增加比例

的上限为 

0.4
1x  


 ， (0 , 0.4]                                       （13） 

在此范围内，冲击成本可以得到有效控制。如前所述，这里的参数 0.4 是通过沪深 300

指数成分股统计出的一个整体参数，具体到个股，建议按照之前盘口数据的方法对参

数进行测算。 

    对于第二个问题，已经不仅仅是参数研究所讨论的范畴，更是一种对于风险和相

对收益进行权衡的策略问题。这里我们仅提出几点定性建议： 

1、对于交易执行率没有严格要求的订单（例如一张母单要在若干个交易日完成），

推荐使用 MVWAP 算法。 

2、趋势行情使用 MVWAP 的效果会打折扣，MVWAP 在震荡市中表现相对会更好。 

3、一般情况下不建议开盘使用 MVWAP 策略；在尾盘时适当使用 MVWAP 会提升算法

交易的绩效。例如在买入交易中，当尾盘（如 14:30 后）市场价格小于VW AP
市场

时，

或在卖出交易中，当尾盘市场价格大于VW AP
市场

时，可以将 VWAP 转换为 MVWAP，适当

增加下单数量。 

    4、如果在使用 MVWAP 的过程中发现价格持续高于或低于实时VW AP
市场

，并对算

法交易造成不利影响时，应该及时对算法交易策略做出调整。 

 

四、总结 

 

    本篇报告首先介绍了几类传统算法交易策略，包括 TWAP、VWAP 以及 MVWAP。在此

基础之上，针对这几类策略在实际操作细节中可能遇到的一些参数，我们进行了实证

研究。这些参数可以分为三类，分别是预测成交量（成交量比例）参数、订单拆分参

数和下单量参数，其中每类各包括两个具体参数。 

    预测成交量（成交量比例）参数包括历史样本天数和历史样本权重。历史样本天

数取得太小，样本短期内的波动可能引起较大的成交量（成交量比例）预测偏差；如

果取得太大，由于在较长的时间中市场环境已经发生了较大的变化，远离预测日的交

易量情况可能对该预测日不具有重要意义，并且还可能给预测带来偏差。通过对不同

的市场环境进行回测，我们发现针对国内 A 股市场，历史样本天数取 50 至 70 个交易

日较为合适。而历史样本权重则与欧美一些投资研究中所指出的权重随时间间隔增大

而递减的情况不同，在预测成交量（成交量比例）分布时，我们建议采用简单算术平

均方法即可。 

订单拆分参数包括 VWAP（MVWAP）分段周期和下单频率。通过回测跟踪偏差和成

交执行率两个指标，我们发现取 2分钟至 10分钟的 VWAP（MVWAP）分段周期对策略结

果的影响不大，因此在实际操作过程中可以在此范围内任意选择；下单频率则是对于

TWAP 和 VWAP（MVWAP）通用的参数，通过研究，我们推导出了下单频率的一个表达式，

其与股票的交易时间、流通股本、流动性、历史成交量分布特征、交易者对下单比例
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和成交量分布拟合误差的要求等有关。 

    下单量参数包括相对于预测成交量的实际下单比例和 MVWAP 下单量增减比例。其

中通过盘口数据测算，我们认为相对于预测成交量的实际下单比例不应该超过 40%，

并且更好的办法是针对不同个股测算该参数的具体数值。根据这个参数的结果，可以

进一步确定 MVWAP 下单量增减比例这个参数，我们给出了增加比例参数上限的表达式，

并针对股票在某个交易日出现价格持续高于或低于市场实时 VWAP 的情况给出了一些

定性建议。 
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