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一种多趋势指标结合与择时引入峰值的投资组合优化系统
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摘　要　趋势表达指标是投资组合优化领域上的一个重要话题.但是大部分基于趋势表达的投资组合优化系统仅仅考虑到了

一种指标,而仅考虑到一种指标的系统在不同的数据集上的效果往往差别会比较大,因此文中使用了多趋势指标结合的系统.
文中提出的投资组合优化系统使用了一系列径向基函数分别对应３种趋势表达指标(分别是简单移动平均线、指数移动均线、
低延迟趋势线),并通过收盘价与短期均线价格之间的关系,对以上３种趋势进行择时,在股票出现上涨趋势的情况下加入最高

价格指标(第４个指标).在这个算法中,一系列的径向基函数会根据近期的投资情况选择最好的趋势表达指标(自适应选择),
并根据以最大化下一期财富为目标的凸优化问题的解集进行投资.最后,对本系统和５种常见的投资组合优化系统在两个数

据集中进行了横向对比,并取其中较为先进的两种系统在４个数据集上进行了更详细的比较,发现本系统均优于其他系统.
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PortfolioOptimizationSystemBasedonMultipleTrendIndiceswithTimePickingofInducing
PeakPrices
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Abstract　Trendrepresentationindexisanimportanttopicinthefieldofportfoliooptimization．However,mostoftheportfolio
optimizationsystemsbasedontrendrepresentationonlyconsideroneindex,andtheeffectofthesystemconsideringonlyoneinＧ
dexisoftenquitedifferentondifferentdatasets,soweusemultipletrendindicesinoursystem．TheportfoliooptimizationsysＧ
temproposedinthispaperusesaseriesofradialbasisfunctionscorrespondingtothreetrendrepresentationindices(simplemoＧ
vingaverageline,exponentialmovingaveragelineandlowＧlagtrendline)respectively．Thissystemusestheabovethreeindices
andaddsthepeakpriceindexaccordingtotherelationshipbetweentheclosedpriceandtheshortＧtermaverageprice．InthissysＧ
tem,theseriesofradialbasisfunctionswillselectthebesttrendexpressionindex(adaptiveselection)accordingtotherecentinＧ
vestmentsituation．Then,thesystemwillmakeinvestmentaccordingtothesolutionsetoftheconvexoptimizationproblemwhich
aimsatmaximizingthewealthofthenextperiod．Finally,thesystemandfivecommonportfoliooptimizationsystemsarecomＧ

paredontwodatasets,twoofwhicharechosentobecomparedinmoredetailedonfourdatasets,andweconcludethatoursysＧ
temisbetterthanothersystems．
Keywords　Portfoliooptimizationsystem,Exponentialmovingaverageline,LowＧlagtrendline,Radialbasisfunctions,Peakprice
index
　

１　引言

资产配置是经济、金融领域的一个基本而重要的课题,它
指把财富配置到金融市场的各项资产当中,以实现某种长期

的经济、金融目标.这些资产可以是股票、债券、银行存款、货

币基金、外汇等,因此投资组合优化的适用面很广.当前我国

正处于经济发展的重要阶段,我国人民的收入逐步提高,对投

资理财的需求也在日益增长.在这种社会背景下,开发高效

的投资组合优化系统就显得尤为紧迫和必要.
近年来,随着大数据分析和计算机运算能力的迅猛发展,



运用大数据进行分析决策的可行性大大提高.结合金融市场

本身就具有大量交易数据的特点,通过机器学习算法对庞大

的金融数据库进行趋势预测、波动率分析、相关性分析具有得

天独厚的优势.相比之下,运用基本的金融市场原理和规律

进行人工分析就显得非常局限.首先是受限于投资者本身的

知识背景和主观因素的干扰;其次是计算机处理大数据的能

力无论从处理速度还是误差上来说,都是人脑所无法比拟的.
基于以上两点原因,在可以预见的未来,基于大数据分析和机

器学习技术的投资组合优化系统具有无限的发展潜力.
由于目前大部分资产配置算法都存在只考虑了一种趋势

表达的指标、运算时间长等缺陷,因此本文提出了一种多趋势

表达与择时引入峰值的投资组合优化系统,运算时长短并且

具有稀疏性特征.
文中提出的投资组合优化系统使用了一系列径向基函数

算法分别对应３种趋势表达指标(分别是简单移动平均线、指
数移动均线、低延迟趋势线),并通过收盘价与短期均线价格

之间的关系,对以上３种趋势进行择时,在股票趋于上涨的情

况下加入最高价格指标(第４个指标).在这个算法中,这一

系列的径向基函数会根据近期的投资情况选择最好的趋势表

达指标(自适应选择).经实验证明,本系统具有投资累计收

益高、算法运行时间短、交易成本低等优良性能,广泛适用于

资产配置领域.

２　文献综述

２．１　资产配置与量化交易的发展现状

Markowitz于１９５２年正式提出“资产配置”(PortfolioSeＧ
lection)[１]的概念,从此开启了数量金融领域的研究.马科维

茨提出的有效前沿的理论是资产配置的开端,建立了风险与

收益的数量概念.Cover于１９９１年提出了一个全局资产组合

模型[２],建立了一个按投资期的时间顺序更新资产组合的普

适性设定.这个系统为如何利用各项资产的历史数据来更新

未来的资产组合提供了一套适用于机器学习算法的规范准

则,是资产配置的学术研究鼻祖.但由于该理论过于理想,许
多假设不符合现实,因此对其的使用渐渐变少.１９世纪６０
年代,Sharpe提出了资本资产定价理论[３]以及一种风险调整

后的资产收益率指标(夏普比率)[４],Fama提出了证券市场线

理论[５],这些工作为量化资产配置研究打下坚实基础.

２．２　基于趋势表示的资产配置算法

设计资产配置算法,基本上要用到资产价格的趋势表示

法.目前,利用机器学习进行资产配置的主要途径有以下３
种[６]:趋势跟踪、趋势反转、趋势模式匹配.

趋势跟踪是一种在金融市场得到广泛应用的比较成熟的

技术分析思路和手段,因此设计相应的机器学习算法也较为

直接.不失一般性,下文提到的趋势跟踪都指向上趋势,因为

空方头寸的向下趋势相当于多方头寸的向上趋势.早期在资

产配置领域的机器学习算法多属于趋势跟踪.Helmbold等

提出了一种基于指数梯度的算法[７].Gaivoronski等提出一

种通过 随 机 非 平 稳 优 化 来 寻 求 全 局 资 产 组 合 的 方 法[８].

Agarwal等提出一种利用牛顿梯度方向更新资产组合的方

法[９].很多机器学习模型都是通过优化问题的形式表现出来

的,因此运用梯度方法求解就成为一种直接又简单的手段.
与趋势跟踪准则相反的是趋势反转准则.根据 Fama的

有效市场假说[１０],一个成熟的金融市场将没有多少投机的空

间存在.Jegadeesh提出了“均值反转”(MeanReversion)准
则[１１],即一项在短期内被高估或低估的资产终归回到某种平

均价格水平.Borodin等提出把投资从前期表现好的资产转

移到与之具有反相关关系的当前表现差的资产上[１２].Li等

提出了一种被动与主动相结合的均值反转策略[１３].不久,Li
等认为除了要考虑资产收益率信息,还应考虑收益率的波动

性,也就是利用资产收益率的二阶信息(即各项资产收益率的

协方差矩阵)[１４],仅围绕前一交易日的资产价格进行均值反

转的方法容易受剧烈价格波动的干扰而影响稳定性.受资产

交易的技术分析的启发,Li等提出了滑动平均反转(Moving
AverageReversion)准则(OLMAR)[１５],认为资产价格有回归

滑动平均线的趋势.Huang等认为滑动平均依然容易受到噪

声以及价格剧烈波动的干扰,并提出以 L１ 中位数为参考的

反转策略(RMR)[１６].这两种趋势反转策略较有效地抓住价

格趋势变化模式,取得了较为先进的资产配置效果.
除了趋势跟踪、趋势反转这两种基于人的投资思维而产

生的思路外,还有一种趋势模式匹配的思路.这类算法把近

期的资产价格趋势与历史上相类似的价格趋势相匹配,进而

利用历史信息来推断未来的资产价格趋势.Györfi等提出了

一种非参数核方法[１７],以欧氏距离来度量近期价格与历史价

格的相似度,从而找出一组相似集,再利用相似集上的收益率

信息更新资产组合.随后,Györfi等再次提出了一种基于 K
近邻算法寻找相似集的策略[１８].Li等提出了一种利用近期

与历史两个时间窗口之间的资产相关度寻找相似集的策

略[１９],从而整合了不同资产、不同时期的相关性信息.尽管

趋势模式匹配方法运用机器学习算法的程度最高,但寻找相

似集所耗费的计算量也相对较大.

２．３　带稀疏限制的机器学习算法

近年来,带稀疏限制的机器学习算法取得了快速的发展

并获得了大量的关注.稀疏的意思是在一组待选择的样本

中,只有少数几个有效样本对于学习任务起到关键作用.

Wright等提 出 了 一 个 稀 疏 表 示 分 类 器 (SparseRepresenＧ
tationClassification,SRC)[２０],用于人脸识别.Lai等提出了

一种判别紧致稀疏编码的分类器,用于稳健的人脸识别[２１].

Zhan等 提 出 了 一 种 基 于 压 缩 感 知 (CompressedSensing,

CS)[２２]的快速多类字典学习方法[２３]用于机器学习领域中,同
时被广泛应用在图像处理、人脸识别、医学成像、数据重构等

方面,取得了先进的效果.在资产配置领域,Lai等提出了一

种基于交替方向乘子准则的短期稀疏资产组合优化系统[２４],
填补了之前的研究空白.

目前投资组合优化领域的算法大多都运用了趋势表达策

略,但是大部分策略都只考虑了一种指标,或是指标固定,没
有动态加入指标这一做法,抑或是不具有稀疏性.因此,本文

提出具有稀疏性的多指标结合并择时引入其他指标的算法具

有一定的创新性.

３　多趋势指标结合与择时引入峰值的投资组合

３．１　问题设置

本系统采用目前得到普遍运用且符合交易规则与标准的

逐期序列性资产配置问题设置.设整个投资期共有n期,所
研究的金融市场共有d项资产可供配置.本文把第t期的资

产价格记为一个d 维非负向量pt∈Rd
＋ .同时,定义价比向量

xt如下:
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xt＝ pt

pt－１
(１)

其中,两个向量的除法表示逐个元素相除.价比表示在前一

期末投入一单位的某项资产会在当期末有多少相对比例的产

出(可能盈利也可能亏损).相应地,一个资产组合向量表示

在第t期初期以何种比例组合将财富分配到各个资产当中,
定义资产组合向量bt为:

bt∈Δd＝b∈Rd
＋ :∑

d

i＝１
bi＝１ (２)

这表示该金融市场不允许卖空,不能借入货币,且每期投

资均用上所有财富.
记第t期的累积财富为St,则当期财富变化因子为bT

txt,
即:

St＝St－１􀅰(bT
txt) (３)

不失一般性,假设初始资产为S０＝１,则最终累积财富Sn

可表示为每期财富因子的累乘:

Sn＝∏
n

t＝１
(bT

txt) (４)

因此,资产配置问题可归结如下:为了使最终累积财富最

大,需要在每期期末找到一个合适的资产组合向量bt＋１,使得

下一期期末的累积财富尽可能地大.

３．２　４种趋势表达指标

以下是本系统用到的４种趋势表达指标,这４种趋势表

达指标都是用价比的形式来表示.

３．２．１　简单移动平均线

简单移动平均线(Simplemovingaverageline,SMA)表示

最近w 个投资期中的平均价格,其价比的表达式为:

x∧１,t＋１(ω)＝
∑
ω

k＝０
pt－k

ωpt
(５)

３．２．２　指数移动平均线

与简单移动平均线不同,指数移动平均线(Exponential
movingaverageline,EMA)不设置时间窗口限制.此外,在计

算平均值时,它还对不同时期的价格赋予不同的权重,认为在

越靠近当前时期的价格应当赋予更大的权重.其价比计算公

式如下:

x∧２,t＋１(ϑ)＝EMAt(ϑ)
pt

＝ϑpt＋(１－ϑ)EMAt－１(ϑ)
pt

＝ϑ１＋(１－ϑ)EMAt－１(ϑ)
pt－１

pt－１

pt

＝ϑ１＋(１－ϑ)x
∧
２,t

xt
(６)

其中,１代表一个d维的单位向量,０＜ϑ＜１是平滑参数,xt则

代表当前t时期的价比.

３．２．３　低延迟趋势线

低延迟趋势线(LowＧlagTrendline,LLT)是对指数平均

线EMA指标的改进.EMA 指标实际上是信号处理中的一

种一阶线性滤波器,EMA在指数的拐点部分通常存在较大的

延迟.通过二阶滤波器对 EMA 信号的高频部分过滤掉,保
留低频部分,从而达到降低延迟且保持良好的平滑性的目的.

Z变换是一种针对离散信号的常用的时频变换方法,将

EMA指标EMAt(α)＝α∗pt＋(１－α)∗EMAt－１(α)进行Z

变换后,代入传输函数 H(z),H(z)＝EMA(z)
price(z),考虑Z 变换

的线性性质以及时位移性质,进一步推导得出 EMA 的传输

函数为:H(z)＝ α
１－(１－α)∗z－１.进行一系列实验后,可得

二阶滤波器效果较好.构造出的二阶低通滤波器即:

H(z)＝
α－α２

４( ) ＋ α２

２( )z－１－ α－３α２

４( )z－２

１－２(１－α)∗z－１＋(１－α)２∗z－２ (７)

再通过Z变换性质得到最终LLT的表达公式为:

LLTt(α)＝ α－α２

４( ) ∗pt＋ α２

２( ) ∗pt－１∗LLTt－１(α)－

(１－α)２∗LLTt－２(α) (８)
其价比计算公式如下:

x∧３,t＋１(α)＝LLTt(α)
pt

(９)

３．２．４　最高价格

在投资时间区段的最高价格(PeakPrice,PP)是指在最

近w 个投资期中的最高价格.

p
∧(i)
t＋１＝ max

０≤k≤w－１
p
∧(i)
t－k,i＝１,２,􀆺,d (１０)

相应的价比x∧t＋１预测表示不同资产的增长潜力[２５]:

x∧pp,t＋１＝p
∧
t＋１

pt
(１１)

３．３　自适应选择复合趋势表达算法

３．３．１　３种趋势表达预测价比与PP进行复合

本算法在后续输入核函数更新资产配置用到的是前３种

趋势表达方法分别与 PP指标进行复合后的指标,结合方法

如下:
如果第t天收盘价pt≥SMAt,也就是第t天的收盘价大

于或等于第t天的均线价格,算法判断股票上涨的几率更大,
此时原来３个指标的预测值x∧n,t＋１将同时加入PP指标;如果

第t天收盘价pt＜SMAt,原来３个指标预测值将保持不变,

把产生的新指标记作x∧l,t＋１.
在这里把第t天收盘价大于第t天的均线价格记为γt＝

１,否则γt＝２,即:

γt＝
１, pt＞SMAt

２, pt≤SMAt
{ (１２)

x∧l,t＋１＝
１
２∗(x∧n,t＋１＋x∧pp,t＋１), γt＝１

x∧n,t＋１, γt＝２{ ,n∈１,２,３ (１３)

３．３．２　计算径向基函数

典型的径向基函数形式如下:

y＝A(x),ϕ＝[ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕL]T (１４)

ϕl(x)＝exp － x－μl
２

２σ２
l( ) (１５)

其中,x和y 对应函数的输入与输出;A为函数的权重矩阵;d
则是函数输出的维度;ϕ表示高斯基函数的向量;μl和σl对应

中心和尺度参数.
首先将各趋势指标{x∧l,t＋１}Ll＝１投影到d维的单纯形上,其

中L表示趋势的数量:

x~l,t＋１＝argmin
x∈Δd

x－x∧l,t＋１
２,l＝１,􀆺,L (１６)

接着,利用{x~l,t－k}w－１
k＝０ 在最近的时间窗口来回测最近l趋

势的投资表现:

Rl,t－k＝x~T
l,t＋１xt－k,k＝０,􀆺,w－１ (１７)

其中,Rl,t－k表示l趋势在最近(t－k)周期的增长因子.
然后可以计算出３．３．１节中各趋势的增长因子,通过比
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较其中各趋势的近期投资绩效,使用下方自适应选择出表现

最好的趋势x~∗,t＋１,∗作为径向基函数的自适应输入:

x~∗,t＋１,∗＝△argmax
１≤l≤３

　 min
０≤k≤ω－１

Rl,t－k (１８)

其方法是,首先在各趋势组合的时间窗口中寻找最小的

增长因子,然后从中挑选出增长因子最大的趋势.通过这种

方法,可以求得在最恶劣的金融环境下表现最好的趋势表示,
提高了整个系统的稳定性.

本算法利用所有趋势的投资组合{x~l,t＋１}作为径向基函

数的中心,其中表现最好的x~∗,t＋１则作为函数的输入.最终

得到如下径向基函数:

Δbt＋１＝X
∧

t＋１ϕ(x~∗,t＋１) (１９)

ϕ＝[ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕL]T (２０)

ϕl(x~∗,t＋１)＝exp － x~∗,t＋１－x~l,t＋１
２

２σ２
l( ) (２１)

其中,Δbt＋１是第(t＋１)期的投资组合增量,X
∧

t＋１则作为其权

重矩阵.

３．３．３　更新资产配置

本算法将结合径向基函数(Radialbasisfunctions,RBF)
来建立一个资产选择模型以获得更好的投资表现.根据前文

描述,需要基于t＋１期以前的价格信息最大化增量bT
t＋１xt＋１.

尽管xt＋１在现阶段未知,但可以用{x∧l,t＋１}来替代它.此外,所
提出的 RBF也可以组合成一个广义的增长因子,具体如下:

bt＋１＝argmax
b

　tr(ΒΦX
∧

T
t＋１),Β＝b１T

(L) (２２)

Φ＝diag(ϕ),X
∧

t＋１＝[x∧１,t＋１,􀆺,x∧L,t＋１] (２３)

s．t．b∈Δd,b－b
∧

t ≤ε,ε＞０ (２４)
其中,tr是迹算子,B 包含b 的L 个副本,Φ 是由φ 构成的对

角矩阵,并且Xt＋１是L 个不同的趋势表示.１(L)是L 维元素

为１的向量.b与b
∧

t相距ε.

与PPT[２５]中原始增长因子bT
t＋１x

∧
t＋１相比,tr(ΒΦX

∧
T
t＋１)是

以Φ 作为一个内核的广义增长因子,且可以调整不同趋势表

示.表现最好的趋势代表X
∧

x∗t＋１影响最大,其他则影响较小,

这取决于它们与X
∧

x∗t＋１的相似性.
根据梯度投影原理,b的单纯形约束可以放宽到１Tb＝１,

先求bt＋１,然后投影到单纯形.另外,设c＝b－b
∧

t,则上式可

以进一步简化为:

ct＋１＝argmax
c

(CΦX
∧

T
t＋１) (２５)

s．t．１Tc＝０,c ≤ε (２６)

C＝c１T
(L)􀅰bt＋１＝b

∧

t＋ct＋１ (２７)

其原因是b
∧

t固定和１Tc＝１Tb－１Tb
∧

t＝０.现在,优化目标已变

为更新增量ct＋１.
接下来将进行模型求解算法展示.求解方法可以总结为

以下定理.

定理１　如果 I－１
d１１TX

∧

t＋１Φ１(L)( ) ＝０,则ct＋１＝０;否

则上述公式有唯一解:

ct＋１＝
εI－１

d１１T( )X
∧

t＋１Φ１(L)

I－１
d１１T( )X

∧

t＋１Φ１(L)

(２８)

定理的证明在相关文献[２６]中查看.

通过计算出ct＋１的值,最终可以求得b
∧

t＋１:

bt＋１＝b
∧

t＋ct＋１ (２９)

b
∧

t＋１＝argmin
b∈Δd

b－bt＋１
２ (３０)

算法流程图如图１所示.

图１　MTPP算法流程图

Fig．１　FlowchartofMTTPalgorithm．

３．４　实验及结果分析

３．４．１　累计财富

如图２和图３所示,纵轴表示累积财富,横轴表示时间周

期.本实验用 MTPP和其他５种常见的资产配置算法进行

了横向对比,MTPP是本文提出的新算法,其他５种分别是

AICTR[２６],OLMAR[１５],PPT[２５],ANTICOR[１２] 和 UBAH
(uniformbuyＧandＧhold).图２是算法在２０１０年８月１８日到

２０１５年５月１５日的沪深３００指数上运行的结果,图３是算法

在２０１３年６月１３日到２０１７年８月２日摩根士丹利资本国

际公司(MorganStanleyCapitalInternational)所编制的证券

指数(MSCI)上运行的结果,可以看出 MTPP都是６种算法

里表现最好的.

图２　６个投资组合系统在沪深３００指数上的累计财富

Fig．２　Cumulativewealthofsixportfolioselectionsystemson

HS３００
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图３　６个投资组合系统在摩根士丹利证券指数上的累计财富

Fig．３　CumulativewealthofsixportfolioselectionsystemsonMSCI

本实验选出了其他算法中较为有效的两个算法 AICTR
和 OLMAR,再与 MTPP进行其他指标的比较.

本实验使用了４个不同的数据集,分别是 HS３００(沪深

３００指数)、NYSE１９(纽约证券交易所数据)、MSCI(摩根士丹

利资本国际公司所编制的证券指数)和SSEC(上证指数),它
们是不同的股票(基金)指数的成分股(基金)的数据.累计财

富数据如表１所列.

表１　投资组合系统在４个数据集上的累计财富

Table１　CumulativeWealthofportfolioselectionsystemsonfour

datasets

Algorithm HS３００ NYSE１９ MSCI SSEC
OLMAR １．２０８３ ０．９８９２ １４．９３５３ ０．３７６１
AICTR １．３７８０ １．２６６９ １１．３１７６ ０．３０２１
MTPP １．５４５０ １．８８３２ １７．１３１０ １．９０６４

从３个算法在４个不同数据集上的累计财富可以看出,

本算法在各个数据集上的累计财富都处于领先地位.

３．４．２　夏普比率

夏普比率是一种风险调整后的收益率指标,其计算公式

如下:

SR＝
r－s－rf

σ∧(rs)
(３１)

其中,r－s是资产组合优化系统的平均单期收益率,rf是无风险

利率,σ∧(rs)是资产组合优化系统的单期收益率的标准差.夏

普比率表示投资组合每承担一单位总风险,会产生多少的超

额收益.这个比例衡量了基金的操作风险与回报的关系,通
常用于量化投资界比较策略的好坏,夏普比率越高,则系统的

风险控制能力越强.从表２可以看出,本算法在各个数据集

上的夏普比率都高于其他算法.

表２　投资组合系统在４个数据集上的夏普比率

Table２　Sharperatioofportfolioselectionsystemsonfourdatasets

Algorithm HS３００ NYSE１９ MSCI SSEC

OLMAR ０．０３７１ ０．０１８１ ０．１１６４ －０．０２６６
AICTR ０．０５２７ ０．０２６０ ０．１０３９ －０．０３４４
MTPP ０．０７８８ ０．０３８２ ０．１３４０ ０．０４４０

３．５　SSEC(上证指数)不同时间的投资组合

该指数共３０个资产,本实验选取了该策略在４４,５３,

２４７,２６３,２９３,３０８这几个天数上投资组合的情况,如图４
所示.从图中可以看出,本算法在每一天均对资产进行了

投资,且每一天产生的资产组合是稀疏的,投资组合集中

在少数几个资产上.

图４　不同时间投资组合的情况

Fig．４　Portfoliosindifferentperiods

３．６　累计财富与交易费用的关系

本实验还测量了 MTPP与OLMAR和 AICTR在承受一

定交易费损耗的条件下所取得的最终累计财富,如图５所示.

当交易费率从０增至０．０５％时,本算法在所有数据集上的累

计财富均大幅领先于 OLMAR和 AICTR,这表明本算法能承

受一定的交易费损耗,适用于真实世界的金融环境.

(a)HS３００ (b)NYSE１９

(c)MSCI (d)SSEC

图５　投资组合系统在４个数据集上的累计财富Ｇ交易成本图

Fig．５　Cumulativewealthofportfolioselectionsystemswithrespect

totransactioncostonfourdatasets

３．７　运行效率

本算法使用具有IntelCorei７Ｇ８７５０H 的中央处理器和

１６GB内存的计算机完成.在 HS３００,NYSE１９,MSCI,SSEC

４个数据集上的运行时间分别是０．０２９８５３s,０．０８５５８０s,

０．０５９２９４s,０．０５７６００s,可以看出,本算法运行迅速,适用于

真实的金融市场.

结束语　本文提出的资产配置系统使用了一系列径向基

函数算法分别对应３种趋势表达指标(简单移动平均线、指数

移动均线、低延迟趋势线)并通过收盘价与短期均线价格之间

的关系,对以上３种趋势进行择时,在股票趋于上涨的情况下

加入最高价格指标(第４个指标).未来,本系统将在更新资

产配置的部分引入深度学习框架,从而更好地结合３种趋势,

并反映到投资组合上;另外争取提出更能反映股票趋势特征

的新指标.
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