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基于价格趋势驱动的元学习算法在线投资组合策略

戴宏亮 梁楚欣
广州大学经济与统计学院　广州５１０００６
　
摘　要　随着我国经济的迅速发展和国民可供分配收入的不断增加,人们投资需求变得更为强烈,如何高效合理地进行投资组

合俨然成为投资者关注的热点问题.针对在线投资组合策略过于单一的价格预测和难以确定精准投资比例的问题,提出了基

于价格趋势驱动的元学习算法在线投资组合策略(TPPT).首先,考虑到股票价格异象的影响,提出了根据历史窗口期的等权

重斜率值的三状态价格预测方法来追踪价格变化.其次,加入基于梯度投影的快速误差反向传播(BP)算法来求解投资比例.
于是 TPPT策略就将资产的增加能力反馈到投资比例上,以此来最大化累积财富.最后,５个典型数据的实证分析表明了

TPPT策略在平衡风险与收益上占据较大的优势,是一种稳健且行之有效的在线投资组合策略.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofChina’seconomyandthecontinuousincreaseofincomeavailablefordistribution,peoＧ

ple’sinvestmentdemandhasbecomemoreintense,andhowtoefficientlyandrationallycarryoutinvestmentportfoliohasbeＧ
comeahotissueforinvestors．Inresponsetotheproblemthatonlineportfoliostrategypredictstockpricesinglyandisdifficult
todetermineitsaccurateinvestmentproportion,weproposeametaＧlearningalgorithmbasedonTrendPromotePriceTracing
(TPPT)．Firstly,consideringtheinfluenceofstockpriceanomalies,athreeＧstatepricepredictionmethodwhichisbasedonthe
equalＧweightslopevalueofthehistoricalwindowperiod,isproposedtotrackthepricechanges．Secondly,theErrorBackPropaＧ

gation(BP)algorithmbasedongradientprojectionisaddedtosolvetheinvestmentratio．Thus,TPPTstrategymaximizesthe
cumulativewealthbyfeedingbacktheincreasingcapacityofassetstotheinvestmentratio．Finally,theempiricalanalysisoffive
typicaldatashowsthatTPPTstrategyhasagreatadvantageinbalancingriskandreturn,itisshownthatTPPTstrategyisa
robustandeffectiveonlineportfoliostrategy．
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１　引言

在线投资组合选择是机器学习领域[１]热门的研究课题.

其关键问题在于如何在不确定的市场环境下连续地选择最优

的投资组合,以达到金融证券市场中累计收益最大化或损失

最小化的目标.解决该投资组合问题时,主要根据 MarkowiＧ

tz的均值方差理论[１]和 Kelly的资本增长理论[１].基于 KelＧ
ly资本增长理论将投资组合策略分为基准策略、模式匹配策

略、追随赢家策略、追随输家策略、元学习算法.

基准策略一般用作验证新策略方法的有效性,它是作为

策略的一个基准对比.而模式匹配策略则是利用价格数据的

相关性进行数据的筛选,并结合求解投资比例的算法进行计

算.源于股票价格的趋势效应,追随赢家策略认为前期表现

好的资产,在后期中仍会有不错的表现,在每一期都提高赢家

组合的相对权重.如泛投资组合策略[２](UniversalPortfolio,

UP)、在线牛顿梯度策略[２](OnlineNewtonStep,ONS)、峰值

价格追踪系统[３](PeakPriceTracking,PPT).追随输家策略

则与赢家相反,源于股票价格的反转效应,由于投资者反应过

度,前期表现不好的股票在后期会表现好(均值回归),即输赢

易位.如在线移动均值回归策略[４](OnlineMovingAverage

Reversion,EMA)和稳健的均值回归策略[４](RobustMedian
Reversion,RMR)分别以移动平均值和中位数来计算下一期

股票价格.此外,在加权平均的算法基础上,Gao等结合了被

动攻击算法以减少单周期预测假设对性能下降的影响[５].高

斯加权回归策略(GaussianWeightingReversion,GWR)更是

将噪声数据、异常值和窗口大小敏感性考虑在内,采用高斯函

数对滑动窗口中的数据进行加权,利用市场数据的“时间有效

性”,通过二次平均估计来降低噪声和异常值的影响[６].元学

习算法,则体现了“集成”的思想,它可以是不同算法的集成,

或者不同算法在不同设置下的集成,又或者是数据集的不同

部分采用不同分类器的集成.Guan等提出的本地自适应学

习系统,无缝集成了防御策略(追随输家策略)和进取策略(追



随赢家策略),建立了一个评价函数来预测趋势并激活相应的

选择策略[７].

然而,若模式匹配策略所选择历史窗口期的数据相关性

均不强,那么它并未时刻都呈现最佳的价格预测状态,将严重

影响后续的价格预测.在股价预测上,有很多相应的股票预

测方法,例如 Yao等[８]提出了一种基于流特征模式的股市跟

踪预测算法(SFMＧPG),根据股票间的相关性构建贝叶斯网

络.但其针对股票价格的异象的股票趋势效应及反转效应策

略原则,对股票价格的计算方式过于单一,不能动态且合理地

根据当前股票价格现象调整下一期的股票价格,造成预测股

票价格出现较大偏差,从而影响了对下一期投资比例的计算.

因此,本文在价格预测上结合了元学习算法的思想,提出

了基于价格趋势驱动的元学习算法在线投资组合策略(Trend
PromotePriceTracing,TPPT),将追随赢家策略与追随输家

策略的思想结合起来,通过等权重的斜率线性组合的方式以

激活对应的股票价格预测,在此基础上进行快速 BP算法来

进一步确定投资比例.TPPT策略是根据股票的历史价格来

对下一期股票价格动态预测方面做出调整,同时利用基于梯

度投影的快速BP算法计算投资比例,最终根据投资比例反

馈投资调整而非单纯地通过价格预测来判断是否进行投资.

实证分析表明,TPPT策略是一个稳健且有效的在线投资组

合策略.

本文的创新点如下:
(１)提出一种新的动态价格预测方法:采用斜率的线性组

合预测股价趋势,参考趋势线判断股票走势的思想,采用两点

间的斜率来估计股票的动向,并采取等权重的方式将窗口期

内的斜率线性组合起来,用以判别下一股票价格的走势.
(２)提出三状态的价格预测方法:根据判别出的股票走

势,基于股票趋势原则及反转原则,通过等权重的斜率线性组

合以激活对应的股票价格预测,采用３种不同计算方法来预

测下一期股票价格.
(３)提出一个新的策略 TPPT:采用元学习算法,集成了

五大策略原则中元学习算法策略的思想,其核心是集合追随

赢家策略和追随输家策略的预测下一期股票价格的方式,将
不同计算方法得出的股票价格与基于梯度投影的快速 BP算

法结合起来,得到股票不同的投资比例,并获得可观的收益.

本文第２ 节 介 绍 问 题 设 置 及 相 关 工 作;第 ３ 节 给 出

TPPT策略的详细模型介绍;第４节呈现策略对比的实验结

果;最后总结全文及展望未来.

２　问题设置与相关工作

２．１　问题设置

假设金融市场现存在m 类资产、n期交易期,现打算将资

本投入这m 类资产中.第t期各类资产的价格记为pt＝(p１
t,

p２
t,􀆺,pm

t )∈Rm,Rm 是m 维的正实数向量构成的集合.资产

的价格变动用xt 表示,它是由一个m 维的相对价格向量组成

的.

xt＝(x１
t,x２

t,􀆺,xm
t )∈Rm,t＝１,２,􀆺,n (１)

其中,第i分量xi
t 表示第i类资产的第t期收盘价与第t－１

期收盘价的比值.于是第t期的第i类资产的相对价格为

xi
t＝ pi

t

pi
t－１

.那么,第t期投资于资产i的净值将变为xi
t,即第t

期对第i类资产的投资会通过因子xi
t 来增加.同样地,金融

市场从第t１期到t２期的价格变化记为xt２
t１,记为xt２

t１＝{xt１,􀆺,

xt２}.于是整个交易期间市场的价格变化为:

xn
１＝{x１,􀆺,xn} (２)

在第t期期初,资本投资比例可用投资组合向量bt 表示,

其中第i分量bi
t 表示投资于资产i的比重.显然权重之和为

１,若限制卖空,则权重非负.

bt∈Δm,Δm＝b:b＞０,bT１＝１ (３)

其中,１表示m 个元素均为１的向量,bT１是b与１的内积.

在n期交易期中的投资策略表现为b１
n＝{b１,􀆺,bn}.在第t

期交易期初,可根据投资组合向量bt 将资本按照对应的比值

分配到各类资产中,并持有到第t期期末,于是资本增长倍数

可表示为bT
txt＝∑

m

i＝１
bi

txi
t.

由于交易期一共有t期,前期的收益还可以投资到下一

期的交易中.在模型中采用相对价格再投资的方式,因而资

本净值可以累乘每一期的增长倍数.于是,在n期交易期结

束后,初始资本为S０,投资组合b１
n 所累积的收益为:

Sn(b１
n)＝S０∏

n

t＝１
bT

txt＝S０∏
n

t＝１
　∑

m

i＝１
bi

txi
t (４)

其中,S０ 为初始资本,一般设置S０＝１.

定义投资策略b１
n 的指数增长率为Wn(b１

n):

Wn(b１
n)＝１

nlog(Sn(b１
n))＝１

n ∑
n

t＝１
log(bT

txt) (５)

投资组合选择以在线的动态方式来实现交易.在第t期

期初,管理者根据历史的股票信息xi
t－１来确定最佳的投资组

合比例bt 后,当期的投资组合增长倍数将表示为bT
txt.该交

易过程不断重复,直到交易期结束,最终得到累积净值为Sn.

这里需要注意的是,在此框架下实现的交易策略有３个

假设前提.
(１)交易成本(trans_cost,tc):假设模型没有交易成本及

税负(参数设置中tc＝０).
(２)市场流动性:假设任何人都能以收盘价买卖任何数量

的任何资产.
(３)冲击成本:假设市场行为不会受到任何在线投资组合

策略的影响.

２．２　相关工作

在线投资组合选择本质是一个优化问题,在复杂的金融

背景下,无论是样本的选择,还是算法的设定,都影响着最终

的风险及收益效果.在优化基础上,Tavana建立了一个随机

回归数学规划模型,收益由随机变量表示,在给定的分位数概

率水平下,预期的未来总收益最大化[９].Gao等通过添加 L１
范数约束投资组合权重,使用近端梯度投影法来跟踪价格趋

势[１０].在机会约束下,Han等提出了基于鲁棒优化技术的机

会约束投资组合选择模型的非对称逼近方法[１１].Nyikosa等

将优化更进一步,将动态环境的功能建模看作黑箱,采用高斯

过程推理机制,将大量先验信息折叠到黑箱(目标函数)中,以
求全局的最优化[１２].Zhang等则利用相对熵作为距离函数,

基于线性函数求解投资的范围[１３].Yu等[１４]考虑时间序列

的非平稳性和单一模型的低效问题,提出多周期投资组合选

择策略(OLAR),通过对 ARIMA模型简化,在线设计闭式更

新,利用在线被动供给算法调整投资策略来优化模型.
此外,学者们在基本的框架雏形下加入了许多更贴近生
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活实际的细节信息,包括样本的选择问题、算法的各种演变及

策略的应用领域等,以此来增强策略的可泛化能力及实用性.

２．２．１　在线投资组合选择策略的样本选择问题

在线投资组合选择是基于历史股票数据来进行下一步的

预测投资,这使得如何筛选合适的样本来预测下一期的股票

价格成为关键的一步.防御型的策略,如EMA,RMR等策略

分别选取上一窗口期数据的指数移动平均值、L１范数.进取

型的策略,如PPT策略则采用直接采用窗口期的最大值进行

预测.模式匹配类策略,样本选择主要是选择相似的历史相

对价格的指标集,包括非参的基于核的样本选择方法、最近邻

选择方法、基于相关性的样本选择方法等,利用两个市场窗口

间的相似性来度量样本的相似性.

２．２．２　在线投资组合选择的算法演变

在线投资组合选择的最终累积财富所能达到的高度,主
要取决于相对价格的预测计算以及对应的增长因子.例如,

Skrinjaric提出了一种新的基于趋势表示的对数密度正则化

(TRLR)投资组合优化系统,将对数密度正则化引入增长因

子中,并在加权岭回归中将时间变量作为回归变量来捕抓价

格趋势模式.在围绕这两关键因素,学者们展开不少的研究,

并将随机化信息、基数约束等加入考虑[１５].外部信息的加入

是考虑到实际股票交易的复杂情况,对深入研究股票投资交

易非常有研究意义.随机化信息、基数约束、交易成本及边信

息的加入,是在原框架基础下的变形,是对在线投资组合策略

的丰富及拓展.在这些基础条件的调整下,各类算法也进行

了不少的演变,使得在线投资组合策略得到更大的研究推广

空间.
考虑到随机化信息,Bean等在梯度更新计算上加入了随

机信息及约束项,分别推导出约束随机逼近算法和推广的指

数梯度投资组合[１６].基于投资者对下行损失和上行收益的

不对称态度,Aifan等提出了非对称分布不确定集的稳健多期

投资组合选择[１７].考虑到引入原始模型以限制资产数量的

基数约束问题,Akbay等提出了一个具有二次规划的并行变

邻域搜索算法用于解决基于基数约束的投资组合优化问

题[１８].在交易成本、加入资产数目及资金比例的约束下,Zhu
等提出基于基数约束和交易成本的在线投资组合选择[１９].

考虑到交易成本,Wu等[２０]考虑了高频交易产生的高频交易

成本,提出了基于机器学习与在线学习理论的板指数梯度投

资组合策略(SEG),通过对投资期划分,利用因子图算法求解

投资组合迭代更新的闭式解来获得新一期的投资组合向量;

Qu等[２１]设计了在线牛顿步交易成本策略(OnlineNewton
StepTransationCost,ONST).Moura等发现动态条件相关

模型和随机波动模型的加入可以为投资组合提供更稳定的收

益[２２].针对参数数量及频繁更新参数导致的计算及费用高,

Puja等提出基于原对偶算法的参数向量延迟更新算法来应

对随机优化的更新模型[２３].Das等则考虑到频繁更改的投

资组合所产生的巨大费用,提出一种群稀疏性框架的一般延

迟在线学习系统[２４].

考虑到边信息,Yang等认为现有的投资组合策略没有考

虑各种金融市场信息(边信息),限制了其实用性.其中边信

息可以是最近的股票回报、波动指数、金融新闻指标等最佳表

现的资产指标.他们利用了可用的边信息,采用弱聚合算法

对专家意见进行聚合[２５].Yang等则认为边信息可以降低投

资风险[２６].同样地,Thierry等推导出从正则化投资组合优

化模型获得的投资策略的样本外和次优保证,利用金融市场

的边信息来获得最优的风险回报[２７].算法演变上,Yang等

以专家为研究对象,在指数梯度策略的基础上,考虑不同参数

下新的指数梯度策略[２８];而将 UP策略与赛局理论框架联系

起来,则得到一类针对有限投资期限设计的防御性在线投资

组合选择算法[２９].而 Rao等[３０]基于信息融合的目的,尝试

同时利用基本经济特征、技术指标、网络舆情３种信息源来进

行股价预测,对不同类型的信息源数据进行针对性的处理,使
其形成统一的数据集,然后使用SVM 分类器建立预测模型.

２．２．３　在线投资组合选择策略的应用范围

在线投资组合选择的优化思想可被应用到各个领域.文

献[３１]应用相关价格组合最优算法首次在价格相互关联的市

场上在线最优地解决投资组合选择问题.在对股票涨跌的情

绪微博帖子中,Koyano等提出一种新的追随输家策略,以监

督学习的方式来估计缺失的情绪,并使用它们来预测股票价

格[３２].研究上海证券交易所的经验发现,投资组合选择模型

的性能在很大程度上取决于参数估计和初始资产选择,Chen
提出的混合算法解决了高阶矩的投资组合选择问题,并在典

型的均 值Ｇ方 差 模 型 上,扩 展 成 均 值Ｇ方 差Ｇ偏 度Ｇ峰 度 的 模

型[３３].Yang等将灰色关联分析加入金融理论投资策略研究

中,将关注点定在收益率分布上,由此得来的投资组合价值大

于基本技术分析的策略价值[３４].

３　模型的详细介绍

３．１　模型简介

根据上述的累积财富计算方式可知,累积财富所能达到

的高度与下一期的相对价格向量xt及投资组合bt息息相关,

因此依据累积财富的总体算法框架,本文提出了 TPPT策略

模型,该模型将财富积累分为两大影响因素,即下一期的相对

价格向量及投资组合向量.针对股票的价格异象,采用了三

状态的价格计算方式,动态而合理地计算下一期相对价格向

量.此后借助计算得到的相对价格向量,采用基于梯度投影

的快速BP算法对投资组合比例进行计算.

３．２　TPPT策略模型介绍

(１)利用斜率估计股票价格走势:参照价格趋势线的做

法,利用直线的斜率综合考虑股票的走势,本文采用前一历史

窗口数据点计算每两点间的斜率(即两点法求斜率),并采用

等权重的方式线性组合起来,以此动态地采用不同的策略思

想来预测下一期股票价格:

Ki
t＝pi

t－pi
t－k

t－(t－k),k＝１,􀆺,４ (６)

其中,pi
t 是第t期的第i类资产的收盘价;pi

t－k是第t－k期的

第i类资产的收盘价;ki
t,t－k是第t期与第t－k期两时间点的

斜率值.窗口期内两两期之间的斜率值线性组合记ki
t.

(２)预测下一期股票价格:参考趋势线中根据斜率预示股

票走势的思想及股票价格异象,本文所采用的三状态价格计

算方式,在上一历史窗口的股票走势上升时,利用一次指数平

均算法计算下一期股票的收盘价;在上一历史窗口的股票走

势不明时,选取当期价格作为下一期股票价格;在上一历史窗

口的股票走势下降时,利用前一历史窗口的股票价格的最大

值作为下一期的股票价格.
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∧
i
t＋１＝

αpi
t－４＋α(１－α)pi

t－３＋α(１－α)２pi
t－２＋α(１－α)３

　pi
t－１＋α(１－α)４pi

t,t＝１,２,􀆺,n, ∑
４

k＝１
ki

t＞０

pi
t, ∑

４

k＝１
ki

t＝０

max
０＜k＜ω－１

pi
t－k, ∑

４

k＝１
ki

t＜０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(７)

其中,α为指数移动平均的参数;p
∧i
t＋１是第i类资产的下一期

的股票价格.
(３)利用基于梯度投影的 BP快速算法计算投资向量比

例:求解投资比例是实现累积财富最大化中至关重要的一环,
在 TPPT策略中,采用的是基于梯度投影的 BP算法.总目

标是最大化累积财富:

b
∧

t＋１＝argmax
b∈Δd

　bT
t＋１x

∧
t＋１

s．t．‖b－b
∧

t‖≤ε,ε＞０
(８)

将下一期的投资比例bt＋１分解为当期的投资比例bt 和一

个增量ct＋１,则优化目标变为:

bt＋１＝b
∧

t＋ct＋１ (９)

１Tct＋１＝１Tbt＋１－１Tb
∧

t＝０ (１０)

‖ct＋１‖＝‖bt＋１－b
∧

t‖≤ε (１１)

max
bt＋１

　bT
t＋１x

∧
t＋１⇔max

ct＋１

　cT
t＋１x

∧
t＋１ (１２)

根据梯度投影下的BP算法得到:
当x∧t＋１,⊥ ＝０,c∧t＋１＝０ (１３)

当x∧t＋１,⊥ ≠０,c∧t＋１＝εx∧t＋１,⊥

x∧t＋１,⊥

(１４)

下一步便是投资比例向量bt＋１的更新规则:

b
~
t＋１＝b

∧

t＋ct＋１

b
∧

t＋１＝∏
Δd

b
~
t＋１＝

△
argmin

b∈Δd

‖b－b
~
t＋１‖２

(１５)

３．３　TPPT策略流程图

图１给出了 TPPT策略流程图.

图１　TPPT算法流程

Fig．１　TPPTalgorithmflow

首先从数据出发,对数据进行数据的预处理,包括异常值

及缺失值的处理,主要是剔除或进行插补.其次是对模型的

参数进行设定,TPPT策略主要包含２个参数,即窗口期大小

及约束参数.由于不同的参数设置对策略模型的效果有至关

重要的影响,因此参数的设定需要结合实验背景.再次,计算

窗口期内的股票价格斜率值,采用两点法求斜率.对窗口期

内的股票价格进行两两计算后等权重线性组合起来,以此对

比斜率值之和与０的关系,分别采用一次指数平均算法、前一

期股票价格及窗口期最大值来作为下一期的股票价格.后续

再进一步求解下一期的相对价格,并利用快速 BP算法求解

投资组合比例,进而求解累积财富.

３．４　TPPT策略算法框

TPPT策略的具体算法如算法１所示.
算法１　TPPT算法

输入:当前历史窗口日收盘价{pt－k}ω－１
k＝０

输出:下一期投资比例b
∧

t＋１

１．初始化:窗口长度 W＝５,约束参数ε＝１００
２．　fort＝１ton
３．　　fori＝１tom
４．　　　计算斜率值ki

t大小

５．　　　　ifki
t＞０,则

６．　　　　　下一期股票价格为(α设为０．５);

７．　　　　　　αpi
t－４＋α(１－α)pi

t－３＋α(１－α)２pi
t－２＋α(１－α)３pi

t－１＋

α(１－α)４pi
t

８．　　　　　elseifki
t＝０,

９．　　　　　　p
∧i
t＋１＝pi

t．
１０．　　　　else

１１．　　　　　　p
∧i
t＋１＝ max

０≺k≺ω－１
pi

t－k．

１２．　 endif
１３．endif

１４．计算下一期相对价格向量x
∧
t＋１＝

pi
t

pi
t－１

．

１５．计算下一期投资向量比例:b
~
t＋１＝b

∧

t＋ct＋１．
１６．将下一期投资向量投影到０~１间:

　b
∧

t＋１＝argmin
bt∈Δd

‖b－b
~
t＋１‖２

４　实验结果

本文采用了经典的数据集来进行实证分析,主要包括２个

纽约交易所的数据集(NYSE(O)和 NYSE(N)),１个道琼斯工

业指数数据集(DJIA)、１个标普５００数据集(SP５００)和１个多

伦多证券交易所数据集(TSE).数据集采用的是相对价格数

据.此外,５个数据集均考虑了分红和拆股并进行了复权.

表１　数据集的汇总

Table１　Summaryofdatasets

DataSet Zone Time Day
Numberof

stock
NYSE(O) US １９６２．０７．０３－１９８４．１２．３１ ５６５１ ３６
NYSE(N) US １９８５．０１．０１－２０１０．０６．３０ ６４３１ ２３
SP５００ US １９９８．０１．０２－２００３．０１．１４ １２７６ ２５
DJIA US ２００１．０１．１４－２００３．０１．１４ ５０７ ３０
TSE CA １９９４．０１．０４－１９９８．１２．３１ １２５９ ８８

４．１　用于比较的方法

在验证 TPPT策略算法的性能时,采用了８种已有算法

进行对比分析验证,同时选取五大策略类型中有代表性的策

略进行对比分析.不同策略类型的对比分析如表２所列.

１１６戴宏亮,等:基于价格趋势驱动的元学习算法在线投资组合策略



表２　不同策略的对比

Table２　Comparisonofdifferentstrategies

Category Strategy Explaination

Benchmark UBAH
购买并持有的策略.财富投资于初始投资组合的

资产池中,并持有至结束

Benchmark UCRP
恒定再平衡投资策略.该策略事先确定一种恒定

的投资组合选择,并在第一期初按该投资组合选

择确定的比例配置资产

Followthe
Winner

UP
泛投资组合策略.将资金分配给单一的基本股

票,最后汇集他们的财富

Pattern
Matching

CORN
相关性驱动的非参数学习策略.利用跨窗口相关

性,采用模式匹配的思想,用历史模式预测当前

趋势

Followthe
Loser

EMA
在线移动均值回归策略.一种多周期均值回归策

略,精确地预测下一价格为窗口内的指数移动平

均值

Followthe
Loser

RMR
稳健的均值回归策略.运用第t期末稳健的 L１
均值回归来估计下一价格向量

Followthe
Winner

ONS
在线牛顿梯度策略.将增长率作为底层分类器的

最优凸组合来实现

MetaＧ
Learning

TPPT 基于三状态价格预测下的在线投资组合策略

４．２　参数设置

在 TPPT策略的算法窗口中有两参数需要被设定,即窗

口宽度W 及约束参数ε,参照以往的设定及五日均线的思想,
窗口W 的取值为５.约束参数ε是依据累积财富的多少来综

合判定的,此处的 TPPT策略选取ε＝１００.

４．３　收益及风险指标对比

(１)累积财富(CumulativeWealth,CW):该指标反映的是

整个交易周期内由策略所实现的总收益、总资本的变化率.
它等于期末资本总额除以期初的资本总额,是一个标准的策

略表现度量指标.

S
∧

n＝ max
{b∈Δd}nt＝１

　∏
n

i＝１
(bT

txt) (１６)

表３呈现的是５个经典数据集在８种投资组合的策略类

型下的累积财富.除了在 TSE 数据集上,TPPT策略的累积

财富值位列第二外,在其余的４个数据集,TPPT策略均展现

出优势,排名第一.与此同时,可以看到 TPPT 策略优势在

交易数据量愈多时,表现会愈明显.如 NYSE(O)与 NYSE
(N)是数据集中数据量较多的,它们的累积增长财富值较其他

的数据集更为明显,分别为１．４５４４∗１０１８与３．０９４９∗１０９.综

合TPPT策略在５个数据集上的综合表现,证明了TPPT策略

在财富累积上是较为可观的,是一种有效的投资组合策略.

表３　不同策略在数据集的累积财富

Table３　Cumulativewealthofdifferentstrategiesondatasets

DJIA NYSE(O) NYSE(N) SP５００ TSE

UBAH ０．７６４４ １４．４９７３ １８．０５６５ １．３４１６ １．６１２９
UCRP ０．８１２７ ２７．０５２０ ３１．５５１７ ３．７７９２ ６．２７９２
UP ０．１８１１７ ２７．２６７２ ３１．７２６０ １．６４２２ １．５９７９
ONS １．５３３０ １０９．１８９２ ２１．５８６０ ３．３４１７ １．６１５５

CORN ０．８３８８ １．４４３６∗１０１３ ５．３７５∗１０５ ６．３５４０ ３．５６２９

EMA １．１６１１ １．０２２０∗１０１８ ４．６８８１∗１０８ ９．５９４５ ７３２．４３９９

RMR ２．６６８２ １．６３９４∗１０１７ ３．２４７７∗１０８ ８．２８００ １８１．３４３７

TPPT ２．７７３４ １．４５４４∗１０１８ ３．０９４９∗１０９ １０．９７１１ ２７７．５７９１

图２　DJIA数据集的累积财富走势图

Fig．２　CumulativewealthchartonDJIAdataset

　　(２)年化收益率(AnnualizedPercentageYield,APY):该
指标能够反映策略实际收益的复合效应,即在考虑复利的情

况下,把当前的收益率(日收益率、周收益率、月收益率、总收

益率等)换算成年收益率来计算.因此,年化收益率常被用来

衡量策略在一年内的表现,数值越大说明表现越好.

AR＝Sn
２５０
n －１

其中,n表示交易天数. (１７)
各策略在数据集上的年化收益率如表４所列.在计算理

论收益率(年化收益率)时,TPPT 策略展现出一定的收益实

力.在TSE数据集中其落后于EMA策略２．７４０７,以２．０８０９
排在第二;在数据集 NYSE(O)上 TPPT策略以１．３１７５位列

第四;在数据集 DJIA,NYSE(N),SP５００中,TPPT 策略分别

以０．６６５４,５．６９２３,０．６０８８位列第一,在 NYSE(N)数据集以

至少４．１３９３的比率优于其他策略,表明TPPT策略有可观的

收益.

表４　不同策略在数据集上的年化收益率

Table４　Annualizedreturnratesofdifferentstrategiesondatasets

DJIA NYSE(O) NYSE(N) SP５００ TSE

UBAH －０．１２５７ ０．１２９２ ０．１１７７ ０．０６０５ ０．１００３

UCRP －０．０９８５ ０．１６１８ ０．１４２０ ０．１０５２ ０．０９７９

UP －０．０９９２ ０．１６２１ ０．１４２０ ０．１０４４ ０．０９７７

ONS ０．２３８１ ０．２３７８ ０．１２５４ ０．２７２９ ０．１００７

CORN －０．０８４２ ２．９６４２ ０．６６１１ ０．４４７５ ０．２８９３

EMA ０．０７７６ ５．５８５８ １．１５５３ ０．５７１８ ２．７４０７

RMR ０．６３３４ ５．０６０２ １．１２５０ ０．５２６２ １．８２９４

TPPT ０．６６５４ １．３１７５ ５．６９２３ ０．６０８８ ２．０８０９

(３)夏普比率(SharpeRatio,SR):该指标反映的是投资

组合每承受一单位的总风险,会产生多少的超额报酬,即单位

风险基金净值增长率超过无风险收益率的程度.该指标值越

大越好,常被用来衡量金融资产的绩效表现.
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SR＝Ε(Rp)－Rf

σp
(１８)

其中,Ε(Rp)为投资者预期报酬率;Rf 为无风险利率;σp 为投

资组合的标准差.
不同策略在数据集上的夏普比率如表５所列,SP５００数

据集上的夏普比率走势如图３所示.夏普比率表中,TPPT
策略呈现较为综合稳定的平衡收益与风险的实力.在数据集

DJIA,NYSE(O),TSE上,其分别以夏普比率１．１４１０,８．７３３３,

２．１１２７排在第二位,指数移动平均策略 EMA 及稳健中位数

回归策略 RMR则表现稍好,分别以０．００９４,０．６５１６,０．７３３２
的微弱优势排在第一位.而在数据集 NYSE(N),SP５００上,

TPPT策略则表现其较强的优势,分别以２．２０３７,０．９９５１位

居第一.综 合 TPPT 策 略 在 ５ 个 数 据 集 的 表 现,可 看 出

TPPT策略能很好地平衡收益及风险,是一种行之有效的投

资组合策略.

表５　不同策略在数据集上的夏普比率

Table５　Sharperatiosofdifferentstrategiesondatasets

DJIA NYSE(O) NYSE(N) SP５００ TSE

UBAH －０．６７７５ ０．５８２８ ０．４４８４ ０．０８１６ ０．４６５０
UCRP －０．５４１８ ０．８８１６ ０．５４７９ ０．５０８２ ０．７３０８
UP －０．５４３７ ０．８８４３ ０．５４９２ ０．２８５６ ０．４４８０
ONS ０．５８８６ １．０７３５ ０．２０９３ ０．９５９５ ０．１８５６

CORN －０．４２８１ ５．７８３３ １．９４１７ ０．９６０５ ０．５６８４
EMA ０．０７１８ ９．３８４９ ２．０３２３ ０．９５０３ ２．８４５９
RMR １．１５０４ ８．５４２６ １．９７６２ ０．８９８１ １．９４２８
TPPT １．１４１０ ８．７３３３ ２．２０３７ ０．９９５１ ２．１１２７

图３　SP５００数据集上的夏普比率走势图

Fig．３　SharperatiotrendchartonSP５００dataset

(４)Calmar比率(CalmarRatio,CR):该指标反映的是年

化收益率(AR)和历史最大回撤(MDD)之间的关系,具体表现

为二者相除得到的比值.该指标值越大,其业绩表现得越好.

CR＝ AR
MDD

(１９)

不 同 策 略 在 数 据 集 上 的Calmar比 率 如 表６所 列 .从

Calmar比率表中可以看到,TPPT策略表现较为稳定.在数

据集 DJIA,TSE及 NYSE(O)中排名第二或三位,其 Calmar
比率分别为１．６２２９,１０．８３１１,２．６９６３.而在数据集 NYSE
(N),SP５００ 上 TPPT 策 略 分 别 以 至 少 ０．３０１８,

０．０１０７的优势领先于其他的策略,排名第一.综合５个数据

集上的表现,TPPT策略是相对其他策略而言,能较好平衡收

益率及最大回撤之间关系的有效策略.

表６　不同策略在数据集上的Calmar比率

Table６　Calmarratiosofdifferentstrategiesondatasets

DJIA NYSE(O) NYSE(N) SP５００ TSE

UBAH －０．３２７３ ０．３０２４ ０．２２５０ ０．１２７７ ０．３２０１
UCRP －０．２６２３ ０．４３０９ ０．２２５４ ０．５００５ ０．６４８３
UP －０．２６３６ ０．４３４５ ０．２２５８ ０．３２５３ ０．２８１１
ONS ０．７２８７ ０．８６２８ ０．１３９９ １．０７９２ ０．１９８９

CORN －０．３０１０ ７．７０３０ １．０３３９ ０．８７７７ ０．６９７５
EMA ０．１３１４ １４．１９６２ １．２８８０ １．１３８３ ４．６５３７
RMR １．８０６０ １１．４３６８ １．２７１０ １．１１５１ ２．４３４４
TPPT １．６２２９ １０．８３１１ １．５８９８ １．１４９０ ２．６９６３

(５)平均超额收益(Meanexcessreturn,MER):指超过正

常(或预期)收益率的收益率,它等于某日的收益率减去投资

者(或市场)当日要求的正常(预期)收益率之差.其源于资本

资产定价模型(Capitalassectpricingmodel,CAPM).

MER＝r－s－r－m＝１
n ∑

n

t＝１
(rs,t－rm,t) (２０)

其中,rs,t,rm,t分别为策略收益回报、市场(本文指 UBAH 策

略)回报.在现实生活中通常采用t统计量(或者对应的p
值)来比较分析所选用的策略的收益是否明显高于基准策略.

rs,t＝αs＋βsrm,t＋et

eti．i．d．~N(０,σ２
e),t＝１,２,􀆺,n

(２１)

其中,et 是误差项;βs 是β 因子,即为资本资产定价模型中的

波动率;αs 是α因子.
此处选用的是市场模型,这里的基准选定为 UBAH 策

略,不同策略在数据集上的统计检验结果如表７所列.可以

看到,在８种策略中所得到的超额收益中,TPPT策略是最高

的,即在基准市场 UBAH 设定下,TPPT策略基本所获得的

超额收益最大.除在数据集 TSE 上,TPPT 策略以０．０００７
的微弱差距落后于EMA策略的０．００６９,位居第二外,在数据

集DJIA,NYSE(O),NYSE(N),SP５００上,TPPT策略分别以

０．００２６,０．００８２,０．００４１,０．００２５占据第一位,呈现出较高效

及稳健的收益实力.从统计检验表可以看到 TPPT 策略所

对应的α,β值及对应的t统计量及p 值,在考虑９５％置信水

平的基础上,认为 TPPT 策略在所有的数据集上均为显著

的,即 TPPT策略的收益明显高于基准策略.

表７　不同策略在数据集上的统计检验

Table７　Statisticaltestsondatasetsfordifferentstrategies

Category/
DataSets

DJIA
MER pvalue

NYSE(O)
MER pvalue

NYSE(N)
MER pvalue

SP５００
MER pvalue

TSE
MER pvalue

UCRP －０．０００３ ０．０００５ ０．０００６ ＜０．０００１ ０．０００６ ０．０２８３ ０．０００５ ０．０４３８ ０．０００４ ０．５０１５
UP －０．０００３ ０．０００６ ０．０００６ ＜０．０００１ ０．０００６ ０．０２７８ ０．０００５ ０．０４６２ ０．０００４ ０．５０７０
ONS ０．００１１ ＜０．０００１ ０．０００９ ＜０．０００１ ０．０００８ ０．１３２５ ０．００１１ ０．００６４ ０．０００６ ０．３５８１

CORN －０．０００２ ０．３６８７ ０．００５８ ＜０．０００１ ０．００２３ ＜０．０００１ ０．００１８ ０．００１９ ０．００１４ ０．１１２８
EMA ０．０００８ ０．１３１２ ０．００８０ ＜０．０００１ ０．００３７ ＜０．０００１ ０．００２４ ０．０００７ ０．００６９ ０．０００１
RMR ０．００２５ ０．００４９ ０．００７６ ＜０．０００１ ０．００３７ ＜０．０００１ ０．００２２ ０．００８８ ０．００５７ ０．０００７
TPPT ０．００２６ ０．００３４ ０．００８２ ＜０．０００１ ０．００４１ ＜０．０００１ ０．００２５ ０．００５３ ０．００６２ ０．０００４

　　(６)胜率:表示在整个交易期间,策略收益率高于基准收

益率的交易期占总交易期的比例.比如,胜率为 １００％,说明

策略每期都比基准策略要好.TPPT策略在数据集上的统计

检验结果如表８所列.可以看到,TPPT策略在５个数据集

３１６戴宏亮,等:基于价格趋势驱动的元学习算法在线投资组合策略



的胜率均达到一般以上,具体为５４．４４％,５３．７１％,５６．７３％,

５２．５９％及５４．８１％,说明 TPPT策略在超过一半的交易期比

基准策略要表现得更好.

表８　TPPT策略在数据集上的统计检验

Table８　StatisticaltestofTPPTstrategyondatasets

Indicators DJIA NYSE(O)NYSE(N) SP５００ TSE

Winningrate ０．５４４４ ０．５３７１ ０．５６７３ ０．５２５９ ０．５４８１
α ０．００３２ ０．００３５ ０．００７５ ０．０２１０ ０．００５６
β １．３９４８ １．１２０１ １．３４０６ １．３６４６ １．６３５９

tstatistic ２．７２２２ ８．０１８６ １５．２９９６ ２．５６００ ３．３６１７
pvalue ０．００３４ ０．００００ ０．００００ ０．００５３ ０．０００４

５　统计检验

从上述的实证分析中可以看出,TPPT策略并非在每一

个指标和数据集上都呈现出最优的算法优势,下面通过模型

性能评估的方式来对比新算法的性能,选取反映 TPPT策略

的收益及风险能力的两个指标(累积财富和夏普比率)来进行

非参数检验.
首先根据每个算法在每个数据集的测试结果进行排序,

第i个数据集在第j 种算法的排序值表示为rj
i,排序后再进

行对应的赋值,如累积财富最大的排序值为１,并以此类推.
再根据得到的序值计算在每一个数据集下该算法的平均序

值,则第j个算法的平均序值记为:

Rj＝１
N∑

i
rj

i (２２)

基于所有的算法性能相同的原则假设下进行 Friedman
检验,统计量:

　χF＝ １２N
k(k＋１) ∑

j
R２

j－k(k＋１)２
４[ ] (２３)

服从自由度为k－１的卡方分布.经过Iman和 Davenport的

改进后,统计量变为:

FF＝
(N－１)χ２

F

N(k－１)－χ２
F

(２４)

统计量服从自由度为k－１和(k－１)(N－１)的F分布.

５．１　累积财富的非参数检验

根据上述的非参数检验方法,可求得累积财富中的平均

序值及Friedman统计量,此处是８种算法在５个数据集上的

实证分析,于是 N＝５,k＝８,χ２
F ＝３０;FF ＝２４~F(７,２４).因

此,在α＝０．０５的显著性水平下,Friedman统计量为２４,显著

大于F分布的临界值２．３５９,应拒绝８种算法性能相同的原

假设.此后,采用 DenferroniＧDunn检验来进一步对比验证

TPPT策略与其他策略的性能,计算出平均序值差别的临界

值域:

CD＝qα
k(k＋１)

６N
(２５)

若两个算法的平均序值之差超出了临界值域CD,则以

相应的置信度(此处采用９５％)拒绝“两个算法性能相同”的
假设.因此,参考临界值表[３５],在置信水平０．０５下:CD＝

２．６９ ８∗９
６∗５≈４．１７,而在对第一序值比较时看到,前４种算

法(UBAH,UCRP,UP,ONS)均超过临界值４．１７,即表明与

TPPT策略相比,算法表现稍显逊色,TPPT 策略优势明显.
剩余的３种算法(CORN,EMA,RMR)虽然并未超过临界值,
但仍以稍弱的差距落后于 TPPT策略的表现,因此综合表现

上 TPPT策略仍以较强优势领先于其他策略.具体细节如

表９所列.

表９　累积财富的非参数检验

Table９　Nonparametrictestsofcumulativewealth

DJIA NYSE(O)NYSE(N)SP５００ TSE
Average
rank

Different

UBAH ７ ８ ８ ８ ７ ７．６ ６．４
UCRP ６ ７ ６ ５ ４ ５．６ ４．４
UP ８ ６ ５ ７ ８ ６．８ ５．６
ONS ３ ５ ７ ６ ６ ５．４ ４．２

CORN ５ ４ ４ ４ ５ ４．４ ３．２
EMA ４ ２ ２ ２ １ ２．２ １
RMR ２ ３ ３ ３ ３ ２．８ １．６
TPPT １ １ １ １ ２ １．２ ０

５．２　夏普比率的非参数检验

对比验证夏普比率,N＝５,k＝８,χ２
F ＝２４．８７;FF ＝８９．３５~

F(７,２４),于是统计量８９．３５远远大于临界值２．３５９,因此拒

绝８种算法性能相同的原假设.后续检验表明,与第一序值

的差距除了前３种算法(UBAH,UCRP,UP)显著大于临界值

４．１７,TPPT策略占据绝对优势外,其余的４种算法(ONS,

CORN,EMA,RMR)分别以３．８,２．４,０．８,１．４的微弱差距落

后于 TPPT策略,这表明 TPPT策略在平衡收益及风险方面

的综合能力较为突出,是可信且稳健可靠的在线投资组合策

略.夏普比率的非参数检验如表１０所列.

表１０　夏普比率的非参数检验

Table１０　NonＧparametrictestofSharperatio

DJIA NYSE(O)NYSE(N)SP５００ TSE
Average
rank

Different

UBAH ８ ８ ７ ８ ６ ７．４ ５．８
UCRP ６ ７ ６ ６ ４ ５．８ ４．２
UP ７ ６ ５ ７ ７ ６．４ ４．８
ONS ３ ５ ８ ３ ８ ５．４ ３．８

CORN ５ ４ ４ ２ ５ ４ ２．４
EMA ４ １ ２ ４ １ ２．４ ０．８
RMR １ ３ ３ ５ ３ ３ １．４
TPPT ２ ２ １ １ ２ １．６ ０

结束语　本文针对在线投资组合策略的价格预测方式过

于单一且不能贴合地反映实际情况等问题,提出了三状态的

斜率价格预测法.针对资产如何精准且合理地投资,应用了

基于梯度投影的快速BP算法以求得具体的投资比例.将两

部分结合起来形成了基于趋势驱动的元学习算法在线投资组

合策略(TrendPromotePriceTracing,TPPT),这是一种综合

考虑股票的趋势效应及反转效应现象的策略.在５个经典数

据集上对比了８种不同的策略,TPPT 策略在收益及风险能

力上都表现出较大的优势,在累积财富、年化收益率、夏普比

率、胜率等指标上均表现良好.因此,TPPT策略是一种均衡

收益及风险的有效且稳健的在线投资组合策略.
但由于本文设定了无交易成本的前提,与实际操作中情

况不符,且策略中采用的基于梯度投影的 BP算法,亦未考虑

到数据集出现０时可能导致的影响(算法失效情况).后续研

究中计算投资比例时所采用的算法,可以更多借鉴在线稀疏

学习等算法.因此,在线组合策略选择这一问题还需进一步

深入研究.
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