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摘　要　近年来,拓扑数据分析(TopologicalDataAnalysis,TDA)在金融领域的应用逐渐显现出价值.TDA 通过持久同调等

方法构建复形,能有效量化数据的形状,以便提取数据信息,为时间序列分析,特别是金融时间序列的聚类与投资组合的构建提

供了独特优势.基于此,通过采用 TDA方法对中国股票市场的时间序列数据进行深入挖掘,结合聚类算法,并将其应用于投

资组合的构建,分析其有效性.通过滑动窗口法进行验证,结果表明基于 TDA(去噪)聚类的投资组合在回报风险比和稳定性

方面表现良好,优于市场整体表现.研究表明,TDA方法可以更有效地挖掘股票数据中的信息,为投资者提供科学依据,从而

取得最佳收益.
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Abstract　Inrecentyears,theapplicationoftopologicaldataanalysis(TDA)inthefinancialfieldhasgraduallydemonstratedits

value．TDA,throughmethodssuchaspersistenthomology,constructingcomplexesthateffectivelyquantifytheshapeofdata,faＧ

cilitatingtheextractionofdatainformation．Thisprovidesuniqueadvantagesfortimeseriesanalysis,particularlyintheclustering
offinancialtimeseriesandtheconstructionofportfolios．Basedonthis,bydeeplyminingthetimeseriesdataofChina’sstock

marketusingTDAmethods,combinedwithclusteringalgorithms,andapplyingtheseinsightstoportfolioconstruction,theeffecＧ

tivenessofsuchapproachesisanalyzed．Theresults,validatedthroughtheslidingwindow method,indicatethatportfoliosconＧ

structedbasedonTDA(denoising)clusteringperform wellintermsofreturnＧriskratioandstability,outperformingtheoverall

market．Therefore,theTDAmethodcanmoreeffectivelymineinformationfromstockdata,providingascientificbasisforinvesＧ

torstooptimizereturns．

Keywords　Topologicaldataanalysis,Portfolio,Timeseries,Clustering
　

　　近年来,拓扑数据分析(TDA)的理论基础不断完善,应

用范围也日益广泛,其在金融领域的应用也逐渐显现出独特

的优势.David等从理论上证明了 TDA 中的持续性图具有

稳定性,说明 TDA 对所捕捉数据的异常值和缺失值具有较

强的抵抗力,但并未理论证明或实例验证抵抗性的强度[１].

Gidea等基于拓扑分析方法研究美国四大主要的股指日收益

率时间序列,通过Lp 范数量化持续性景观的时间变化,证明

TDA提供了一种新的计量经济学分析类型,并提出用于早期

金融危机检测的方法[２].Fang[３]以持续同调为主的拓扑数

据分析方法提取股票数据中的低维拓扑特征,并有效结合机

器学习提高了股票涨跌预测的准确性,展示了其在金融预测

中的实际应用价值.Karan等[４]采用机器学习模型,将 TDA
应用到时间序列分类任务中,进一步拓展了 TDA 的应用范

围.Katz等[５]利用 Takens嵌入和滑动窗口等技术提出基于

拓扑数据分析的新的计量经济学方法,并对北美经济的多个

行业的市场不稳定性进行检测,提供了市场力导致的金融崩

盘临近的先行指标.

在金融时间序列分析中,聚类方法也扮演着重要角色.

DeGregorio等[６]提出了以马尔可夫算子为基础的时间序列

相异性测度来实现动态聚类,并利用此方法对股票价格时间

序列进行分析.Zhao等[７]运用 PAM,agnes,diana３种聚类

方法分别对金融时间序列进行聚类,进一步丰富了聚类方法



在金融领域的应用.Li[８]采用特征因子判别法与 KＧmeans算

法,来提高聚类分析的准确性和时间序列识别的相似度,并通

过观察价差组合在样本外窗口的表现构建投资组合.Gidea
等[９]还使用了持久景观(persistencelandscapes)之间的L２ 距

离来进行k均值聚类.Majumdar等[１０]研究金融时间序列聚

类问题,证明不同行业的股票价格时间序列的拓扑特征不同,

并且具有可以使用 TDA 来识别的特征,为依据拓扑特征进

行聚类提供了依据.Goel等[１１]则应用了一种基于TDA景观

范数的聚类方案来进行投资组合选择.

由于金融市场具有不稳定性,获取金融数据的渠道复杂

多样,传统基于数据分析的投资组合构建方法难以总结市场

规律,且处理大量数据的效率不高.Pan等[１２]在分析最优化

投资组合不稳定原因的基础上,提出了一种用聚类分组法调

整样本协方差阵从而得到一个更好的投资组合的新方法,但

需要根据实际情况调整相关系数检验.DeLuca等[１３]提出了

两种基于股票价格时间序列动态聚类的投资组合选择策略,

利用具有时变参数的Copula函数估计的低尾相关系数,推导

出股票聚类的相异矩阵.Li等[１４]构建出对离群值有更好抗

差性和抗干扰性的稳健夏普单指数模型.Goel等[１１]证明

TDA可以更好地代替传统风险指标,并运用 TDA 解决了金

融领域的资产配置问题,构建最优投资组合.Zhang等[１５]运

用随机森林、极端梯度提升和支持向量回归３种机器学习方

法预测股票的收益率,构建了基于机器学习预测的均值Ｇ下半

方差投资组合模型.Zhang等[１６]构建了一个包含交易成本

和借贷限制的,基于 BP神经网络的三因子均值Ｇ方差投资组

合模型,其在样本内外测试中均取得了优于传统模型的收益

表现和更高的风险调整后收益.

尽管构建投资组合的策略还在不断完善,但是 TDA 的

独特优越性,以及基于 TDA对股票时间序列进行聚类,即根

据提取时间序列的拓扑特征对不同行业的股票进行分类的可

行性已经展现.不仅如此,TDA 还被证实具有稳定性,能够

有效抵抗数据中的异常值和缺失值,还可以成功应用于金融

危机检测、股票涨跌预测以及投资组合构建等多个方面.通

过结合机器学习等先进技术,TDA在金融时间序列分析中的

准确性和效率得到了显著提升,为金融行业的决策提供了有

力支持.但仍有部分问题待解决:１)股票时间序列在持续同

调过程中存在的其他拓扑特征有待提取,以及这些特征在聚

类算法中如何应用;２)在基于 TDA 进行时间序列聚类时,

TDA对数据异常值的抗干扰性有待验证,即如何有效去噪以

提高拓扑特征提取的准确性;３)虽然 TDA 在聚类分析中表

现出色,但其与传统投资组合构建方法的结合仍处于初步探

索阶段,如何将基于 TDA 的聚类结果与传统投资组合优化

模型有效结合,还有待研究.

本文深入分析了 TDA在金融市场动态性背景下的适应

性,采用了一种基于 TDA的去噪方法,在提取数据的拓扑特

征之前,对股票价格收盘价时间序列进行去噪,并将其应用于

股票价格时间序列的聚类分析和投资组合构建.以拓扑理论

为基础,提取数据集的多个拓扑特征,运用主成分分析法,解

决了信息冗余或丢失的问题,并确定最终的聚类指标.构建

投资组合时,采用滑动窗口法验证投资组合的夏普比率和累

计收益两个指标,通过对比得到拓扑数据分析方法对于在聚

类基础上构建投资组合的优势,以及去噪对于该方法的有效

性,为金融领域的研究和实际应用提供了新的思路和方法.

本文的主要贡献在于:

１)深入探讨了 TDA方法如何捕捉到金融市场的动态变

化中的拓扑特征;

２)提出了一种新的去噪方法,提高了拓扑特征提取的准

确性;

３)通过实证研究验证了基于 TDA 的投资组合构建方法

的稳定性和优越性,为金融领域的研究和实际应用提供了新

的思路和方法.

１　TDA理论基础

本章主要介绍 TDA 相关预备知识,明确相关术语和符

号表示,理清概念定义,便于后文中的理解.

１．１　单纯复形

定义１(单纯形)　欧氏空间中处于一般位置的n＋１个

点{a０,􀆺,an}(n≥０)的凸包称为一个n维单纯形,简称n维

单形,记作(a０,a１,􀆺,an).称ai为它的顶点,i＝０,􀆺,n.

命题:设n＞０,则A＝{a０,􀆺,an}处于一般位置⇔向量组

{a１－a０,􀆺,an－a０}线性无关.

定义２(单纯复形)　单纯复形 K 是单纯形的有限集合,

满足以下条件:

１)如果 一 个 单 形 是 K 的 单 形,那 么 它 的 任 意 面 也 属

于K;

２)K 中所有单形都规则相处,即它们之间不相交或相交

于公共面.

１．２　持续同调

定义３(VＧR复形)　给定一组数据点集 X 和一个参数

ε＞０,VＧR 复形VR(X,ε)是由所有直径小于２ε的子集所组成

的集合.

设在持续同调过程中,第i个洞的产生时间为bi,消失时

间为di,则该洞对应某一数对(bi,di),点云数据的拓扑特性可

从这些点中体现.某一洞持续时间越长,该洞所代表的拓扑

特征就越显著;相反,则可将其视为噪声,不予考虑.条码图

和持续性图是上述数对可视化的两种方式,条码图如图１所

示,持续性图如图２所示.

图１　条码图

Fig．１　Barcodeimage
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图２　持续性图

Fig．２　Persistencediagram

１．３　持续性景观

虽然持续性图为拓扑数据分析提供了关键信息,但其多

重集特性限制了进一步处理.为解决这一问题,Bubenik[１７]

引入了持续性景观.持续性景观作为泛函空间中的实值函

数,具备良好的稳定性,更有效地揭示了数据的拓扑特征,便

于统计学和机器学习方法的应用.

对持续性景观[１８]进行定义,持续性图中的点p＝(b,d),b
和d分别为出生时间和死亡时间.持续性景观为分段线性函

数g:N×R→[０,∞].构造如下表达式:

Λp(t)＝

０, x∉(b,d)

x－b, x∈ b,b＋d
２( ]

－x＋d, x∈ b＋d
２

,d( )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１)

则持续性景观{λi(t)}定义为:

λi(t)＝λ(i,t)＝imax,t∈[０,T],i∈N (２)

给定i∈N,λi(t)称为第i景观.由于持续性图到持续性

景观的映射为单射,因此在这中间无信息损失,得到的持续性

景观图如图３所示.

图３　持续性景观图

Fig．３　Persistentlandscapediagram

１．４　Takens嵌入:相空间重构

Takens嵌入定理指出,如果有一个光滑的动态系统,并

从中测量一个变量,那么通过时间延迟嵌入,将这个变量在不

同时间点的值组成向量,就有可能在一个高维空间中重构出

与原系统动力学等价的相空间.具体来说,这个过程是通过

构造一个向量序列来实现的.

x(t)＝[x(t),x(t＋τ),􀆺,x(t＋(m－１)τ)] (３)

其中,x(t)是观测的时间序列数据,τ是选定的时间延迟,m 是

嵌入维数.

由于 TDA需要输入点云数据,因此对一维时间序列进

行 TDA分析前必须先进行相空间重构,将时间序列通过

Takens嵌入方法转换为点云,利用时间延迟嵌入将其映射到

高维空间.

图４和图５给出了两个时间序列y１＝sin(１０πt)和y２＝

e－tcos(１０πt)在参数 m＝２,τ＝１下延迟嵌入之后的点云图

像,图４为原始时间序列的点云图,图 ５为重构之后的点

云图.

图４　原始时间序列的点云图

Fig．４　Pointclouddiagramoftheoriginaltimeseries

图５　相空间重构之后的点云图

Fig．５　Pointclouddiagramafterphasespacereconstruction

２　数据的选择与预处理

本文所选取的股票数据为上证１８０指数成分股从２０２１
年１月到２０２３年１２月这３年的日度收盘价和收益率数据.

由于上证１８０指数的成分股每年会调整两次,若存在新入选

的上市股票或中途退选的股票,则对应历史数据是缺失的,不

利于数据的统一处理和操作.为保证股票数据的连续性,方

便后续的验证工作,本文只针对近３年中持续存在的成分股

进行分析,共７８支,时间序列长度为７６４.数据来源为锐思

金融研究数据库,所选股票的行业分布如表１所列.

表１　股票行业分布

Table１　Industrydistributionofstocks

行业分布 股票数目 部分股票

农、林、牧、渔业 １ 北大荒

采选业 ７ 中国石化、中国石油

制造业 ２４ 宝钢股份、伊利股份

电力、热力、燃气及

水的生产和供给业
２ 长江电力、中国核电

建筑业 ６ 中国中铁、中国电建

批发和零售业 １ 上海医药

运输业 ２ 上海机场、中国国航

信息传输、软件和信息

技术服务业
３ 中国联通、恒生电子

金融保险业 ２８ 建设银行、中国平安

房地产业 ３ 保利发展、金地集团

租赁和商业服务业 １ 中国中免

基于上述结论,本文使用均值滤波对原始的数据进行去

５１李瑞阳,等:基于拓扑结构特征的投资组合构建研究



噪处理.均值滤波法[１９Ｇ２２]的原理是通过计算某一点周围多

个点的平均值来作为该点滤波之后的值,可以有效地平滑信

号,且选取简单,易于实现.因此,通过使用均值滤波法对这

些数据点进行去噪,可研究去噪能否改进原始的拓扑数据分

析方法,使其更准确地捕捉到股票价格的长期趋势和周期性

变化.

在处理股票数据时,对于每一支股票的某一个时间收盘

价,取前后各７个点与该点共１５条数据的均值作为该时间对

应的收盘价,可以试图减少突发的大幅波动,使数据更加平

稳,便于在后续滑动窗口验证分析中使用.去噪后的数据与

原始数据的对比图如图６所示.

(a)原始时间序列

(b)经过去噪处理后的时间序列

图６　股票数据去噪前后的时间序列对比图

Fig．６　Comparisonchartofthetimeseriesofstockdatabeforeand

afterenoisingd

３　基于TDA的时间序列聚类

３．１　拓扑特征的计算与选取

本文旨在利用拓扑数据分析股票随时间变化的特征,并

将其应用于后续的聚类分析.１．２节介绍了基础的可视化拓

扑特征工具,即持续性图和条形码图,但它们仅是二维点集

合,不适合直接应用于机器学习的统计方法中.本文在已有

研究的基础上,以洞的稳定性为主要因素,进一步总结了部分

拓扑特征,以便用于后续的聚类分析.

基于此,以能否反映时间序列的形态和发展趋势为依据,

得到每个时间序列可提取出的１１个拓扑指标,形成一个１１
维的拓扑特征,分别是１维洞的数量、０维和１维洞的最大持

续时间、０维和１维显著特征的数量、０维和１维洞的平均持

续时间、１维的瓦瑟斯坦距离、１维的L１和L２范数以及持续性

熵.接下来将应用此特征进行聚类.

３．２　聚类算法

本文提出的基于 TDA的时间序列聚类算法实际上是一

种基于特征的方法,它依照设定的规则从时间序列中提取特

征,将原始时间序列转换为低维特征向量,然后利用传统的聚

类方法对这些特征向量进行聚类.在拓扑特征计算与选取的

基础上,本文提取了１１维拓扑特征,接下来将对其进行聚类.

根据文献[２３],相比 KＧMeans算法,KＧMedoids选择的

聚类中心点是真实样本点而非均值,因此它对噪声具有更强

的稳健性;且在数据集较小的情况下,KＧMedoids的计算量通

常比 KＧMeans更小,只需计算距离.与常用的 KＧMeans聚类

方法相比,采用KＧMedoids方法对项目类别属性进行聚类,不

仅解决了评分聚类可靠性不高的问题,而且具有更好的鲁棒

性.因此,可认为该算法能有效地提高推荐质量.鉴于此,本

文采用 KＧMedoids算法对所提取的拓扑特征进行聚类,算法

流程如算法１所示.

算法１　基于拓扑数据分析的时间序列聚类算法

１．相空间重构,将时间序列数据按d＝１,τ＝１转换为点云数据;

２．通过持续同调,提取时间序列的１１维拓扑特征并标准化;

３．利用主成分分析法(PCA)对拓扑特征进行降维,选取５个主成分作

为新拓扑特征;

４．基于提取的５个主成分,利用 KＧMedoids算法聚类,聚类数目未知

的情况下,采用轮廓系数法确定聚类数目.

需要注意的是:在第４步中,本文利用提取出的５个主成

分作为新拓扑特征,采用 KＧMedoids算法进行聚类.轮廓系

数法用于确定最优的聚类数目,以确保聚类结果既紧凑又分

离良好.它考虑了簇内的紧密度和簇间的分离程度,对于每

个对象,计算其轮廓系数,范围为[－１,＋１],其中高值表示该

对象很好地匹配其自身的簇,同时远离其他簇.在应用 KＧ

Medoids算法时,通过调整聚类数目并计算相应情况下的平

均轮廓系数,选择使平均轮廓系数最大的聚类数目作为最终

的聚类数目.

３．３　聚类效果评价指标

UCR是时间序列数据集[２４],且每个数据集样本都带

有样本类别标签,目前是时间序列挖掘领域重要的开源数

据集资源.为检验所提出的 TDA 聚类的效果,选取其中

的两个典型数据集进行实验分析.两个数据集的信息如

表２所列.

表２　实验分析的数据集

Table２　Datasetsfortheexperimentalanalysis

数据集名称 类别 样本数 时间序列长度 数据含义

BirdChicken ２ ２０ ５１２ 动物轮廓曲线

BeetleFly ２ ２０ ５１２ 甲壳虫/苍蝇轮廓曲线

对于聚类的评价,此处采用４个常见的评价指标,分别

为:聚类纯度(Purity)、F值、兰德系数(RI)和调整兰德系数

(ARI).

１)聚类纯度

聚类纯度的基本思想是将正确分类的样本数除以总样本

数.由于在聚类结果中不知道每个簇的真实类别,因此需要

选择每个簇中最大类别的样本数来计算纯度.其计算式如

式(４)所示:

P(Ω,C)＝１
N∑max{ωk∩cj} (４)

其中,N 为样本总数,Ω＝{ω１,􀆺,ωk}为聚类得到的k个簇,

C＝{c１,􀆺,cj}为正确的类别;ωk表示聚类后第k 个簇中的所

有样本,cj表示第j个类别中真实的样本.在这里,P 的取值

范围为[０,１],其值越大表示聚类效果越好.
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２)F值与兰德系数

混淆矩阵的定义如表３所列.

表３　混淆矩阵

Table３　Confusionmatrix

同簇 非同簇

同类 TP FN
非同类 FP TN

同簇:识别类别为正类.

同类:真实类别为正类.

TP:真正类,同簇且同类.

FN:假负类,非同簇但同类.

FP:假正类,同簇但非同类.

TN:真负类,非同簇且非同类.

兰德系数:用于衡量聚类结果与真实分类之间的相似度.

其定义如下:

RI＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(５)

精确度:以预测结果为判断依据,预测为正例的样本中预

测正确的比例.其定义如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(６)

召回率:以实际样本为判断依据,实际为正例的样本中,

被预测正确的正例占总实际正例样本的比例.其定义如下:

Recall＝ TP
TP＋FN

(７)

F值:利用精确度和召回率评估结果好坏的指标.其定

义如下:

Fβ＝(１＋β２) Precision􀅰Recall
β２􀅰Precision＋Recall

(８)

此处,RI与Fβ的取值范围均为[０,１],其值越大表示聚类

效果越好.在后续评价中,取β＝１.

３)调整兰德系数

为去掉随机标签对兰德系数评估结果的影响,引入调整

兰德系数这一评价指标.列联表如表４所列.

表４　列联表

Table４　Contingencetable

X\Y Y１ Y２ 􀆺 Ys sum
X１ n１１ n１２ 􀆺 n１s a１

X２ n２１ n２２ 􀆺 n２s a２
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
Xr nr１ nr２ 􀆺 nrs ar

sum b１ b２ 􀆺 bs

表４中,X＝{X１,X２,􀆺,Xr}表示聚类得到的r个簇的

集合,而Y＝{Y１,Y２,􀆺,Ys}表示根据正确标签对应结果修正

后的集合,nij表示Xi与Yj相交部分的样本数量,即nij＝|Xi∩
Yj|.

由此可得调整兰德系数的计算式:

ARI＝
∑
i

∑
j

nij

２
æ

è
ç

ö

ø
÷－ ∑

i

ai

２
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è
ç

ö

ø
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j

bj

２
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ö

ø
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２
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÷

(９)

其中,i的取值范围为[１,r],j的取值范围为[１,s],r表示聚

类结果的蔟数,s表示真实分类的类别数,它们均为常数;ARI
的取值范围为[－１,１],其值越大表示聚类效果越好.

３．４　聚类效果分析

为验证TDA聚类的效果,将另选取３种传统的时间序列

聚类方法与之相比,分别为基于欧 几 里 得 距 离 (Euclidean

Distance,ED)的 KＧMedoids聚类[２５]、基于 DTW[２６]的 KＧMeＧ

doids聚类和 KＧShape聚类[２７].这３种方法各有优劣,下文

将展示各聚类方法在数据集上的效果,并对结果进行比较.

１)BirdChicken数据集

对数据集中的两类时间序列按类别求平均,得到两类时

间序列的平均走向.该数据集的两时间序列如图７所示.

图７　BirdChicken数据集的两类时间序列

Fig．７　TwotypesoftimeseriesoftheBirdChickendataset

表５列出了在 BirdChicken数据集上的最终聚类结果.

其中,以主成分作为拓扑指标的 TDA 聚类各方面表现均优

于其他３种聚类方法.

表５　BirdChicken数据集上聚类结果的比较

Table５　ComparisonofclusteringresultsontheBirdChicken

dataset

Purity F１ RI ARI
TDA ０．７７１ ０．６３８ ０．６３８ ０．２７７
ED ０．６０５ ０．５２１ ０．５１２ ０．０２９

DTW ０．５６２ ０．５０９ ０．４９８ ０．０１７
KＧShape ０．６４７ ０．５６６ ０．５４６ ０．１０２

本文共提取１１个拓扑指标,其选取组合共有 ∑
１１

i＝１
Ci

１１ ＝

２０４７种,遍历这２０４７种组合,统计各组合的 ARI,绘制 ARI
频数分布直方图,如图８所示.

图８　BirdChicken数据集基于不同拓扑指标聚类的 ARI分布

(电子版为彩图)

Fig．８　ARIdistributionofclusteringbasedondifferenttopological

indicatorsfortheBirdChickendataset

图８中,红线标注的是本文提出的基于主成分的聚类方

法的 ARI,蓝线标注的是使用全部 １１ 个指标进行聚类的

ARI.由图可见,主成分聚类优于全指标聚类,且主成分聚类

优于４０．５％的指标选择.
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２)BeetleFly数据集

对数据集中的两类时间序列按类别求平均,得到两类时

间序列的平均走向.该数据集的两时间序列如图９所示.

图９　BeetleFly数据集的两类时间序列

Fig．９　TwotypesoftimeseriesoftheBeetleFlydataset

表６列出了在 BeetleFly数据集上的最终聚类结果.其

中,根据主成分进行 TDA聚类的效果最佳.

表６　BeetleFly数据集上聚类结果的比较

Table６　TwotypesoftimeseriesoftheBeetleFlydataset

Purity F１ RI ARI
TDA ０．６９７ ０．５８３ ０．５６７ ０．１３６
ED ０．６１８ ０．５１３ ０．５２０ ０．０４５

DTW ０．６４９ ０．５３７ ０．５４１ ０．０８７
KＧShape ０．６００ ０．５１３ ０．５１８ ０．０５１

统计各组合的 ARI,绘制 ARI频数分布直方图,如图１０
所示.

图１０　BeetleFly数据集基于不同拓扑指标聚类的 ARI分布

Fig．１０　ARIdistributionofclusteringbasedondifferenttopological

indicatorsfortheBeetleFlydataset

由图１０可以得出,基于主成分的聚类优于全指标聚类,

且优于４１．３％的指标选择.

综上所述,得到如下结论:

１)基于拓扑特征主成分的聚类虽然无法总是达到利用拓

扑指标聚类可达到的最佳效果,但其稳定性较好.在实际聚

类时,数据集多为无标注数据集,无法准确找到合适的拓扑指

标.因此,TDA聚类方法对大多数数据集均适用,适用范围

更加广泛.

２)TDA聚类在不同数据集上的表现略有浮动,但相较于

其他３种方法具有一定的稳定性,在各个数据集上均表现

良好.

４　投资组合的构建与验证

４．１　投资组合的构建

根据马科维茨投资组合理论[２８],投资时尽量选择弱相关

的股票有利于规避风险,提高收益.而聚类可以使不同类簇

之间的相关性变小,故从不同类簇中分别选取股票更容易优

化投资组合,实现其多样化.

夏普比率能够同时对收益与风险加以综合考虑,常用于

衡量基金绩效情况,与本文评价投资组合的需求相近,故选择

夏普比率作为评价投资组合优劣的指标.

夏普比率S定义为:

S＝E(Rp)－Rf

σp
(１０)

其中,E(Rp)为投资组合年化利率的期望值,Rf为年化无风险

利率,σp为投资组合年化利率的标准差.夏普比率越高,认为

投资组合就越好,且在相同的时间内累计收益越高,投资组合

效果越好.

为验证使用基于主成分分析的 TDA 方法进行聚类对于

构建投资组合的应用效果,以及对原始数据去噪对于应用效

果的改进效果,本文选取４个基准策略作为对比,分别构建投

资组合.

１)基于随机选择的投资组合.直接从７８支股票中随机

选取５支股票作为成员股,利用均值Ｇ方差模型和蒙特卡洛模

拟,确定投资组合的夏普比率最高时的各股权重,最终构成投

资组合方案.

２)基于行业分类的投资组合.首先将７８支股票根据所

属的不同行业进行分类,随机选取其中的５个行业,并从上述

５个行业中各随机选取一支股票作为投资组合的成员股,利

用均值Ｇ方差模型和蒙特卡洛模拟,确定夏普比率最高时各支

股票的权重,最终构成投资组合方案.

３)基于原始数据进行 TDA聚类的投资组合.应用 TDA
聚类将股票聚为５簇,簇内的股票都有相似的收益模式.从

各簇中随机选取一支股票作为投资组合的成员股,运用均值Ｇ
方差模型和蒙特卡罗模拟计算组合达到最高夏普比率时的各

股权重,形成最终的投资组合.

４)先对原始股票收盘价时间序列进行去噪,并根据去噪

后的结果计算得出股票的收盘价时间序列,采用与方案３)相

同的方法形成最终的投资组合.

５)选取沪市 A股中规模大、流动性好的１８０只股票组成

的投资组合,即上证１８０指数.

通过比较 TDA、随机划分、行业划分和 TDA(去噪)４种

策略,可以对比不同投资策略下的投资组合效果.通过比较

TDA、TDA(去噪)和上证１８０指数３种策略,可以进一步评

估基于 TDA聚类及改进的 TDA 聚类的投资组合策略相对

于市场整体的表现.

４．２　投资组合的验证方案

为考查实际投资组合的效果,利用滑动窗口法检验投资

组合在样本外窗口上的表现.

首先,将时间序列划分为多段窗口,每段窗口算作一个独

立的数据集,窗口内又分为样本内窗口和样本外窗口,分别对

应训练集和测试集.具体到本文对投资组合策略的验证中,

即在样本内窗口上构建投资组合,在样本外窗口上观察对应

投资组合的效益,其中方案４)构建的投资组合仍然根据实际

数据即原始数据对应的样本外窗口进行验证.

设时间序列长度为n,窗口长度为d＝d１＋d２＜n,d１为样
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本内窗口的长度,d２为样本外窗口的长度.根据数据的频率

和实际交易日数量来确定滑动窗口的长度,并用半年的历史

数据构建投资组合,以未来３个月考察投资组合效果.共划

分１０个窗口,最后一个窗口的样本外窗口长度为３５.具体

算法步骤如算法２所示.

算法２　滑动窗口法检验投资组合效益步骤

１．输入股票收盘价数据,以d１＝１２８,d２＝６４,划分为１０个窗口;

２．在每个窗口上检验四种投资组合策略:利用样本内窗口确定投资组

合,利用样本外窗口计算对应投资组合的每日对数收益率;

３．将１０个样本外窗口拼接,得到不同投资策略在较长一段时间内的

收益率情况,计算累计收益率曲线;

４．重复上述步骤１０次,计算各策略累计收益率曲线的平均值,将其作

为最终表现.

４．３　风险收益分析

本文利用聚类分析结果选择股票,构建基于 TDA 与基

于 TDA去噪的投资组合,与随机选择、行业划分两种方法进

行对比,计算不同策略下的风险与收益.

依据马科维茨均值方差模型,使用均值度量收益,方差度

量风险.此处,收益使用历史收益率均值来衡量,风险使用历

史收益率方差来衡量.

E(rp)＝∑
５

i＝１
ωiE(ri) (１１)

Var(rp)＝∑
５

i＝１
ω２

iVar(ri)＋∑
i≠j
ωiωjCov(ri,rj) (１２)

其中,ri为投资组合内第i支股票的收益率,ωi为投资组合内

第i支股票的权重.

构建投资组合过程中的风险和收益的散点图如图１１所

示.其中,风险指非市场性风险,可以通过分散投资进行适当

规避,红色标记的是夏普比率最大的点.

(a)行业划分的风险收益散点图 (b)随机划分的风险收益散点图

(c)TDA的风险收益散点图 (d)TDA(去噪)的风险收益散点图

图１１　部分投资组合的风险Ｇ收益图(电子版为彩图)

Fig．１１　RiskＧreturngraphofsomeinvestmentportfolios

由图１１可得,通常在金融或投资领域,风险和收益是成

正比的.根据散点的分布情况,可以看到数据点在某些区域

密集,而在其他区域稀疏.密集区域代表了更常见的风险Ｇ收

益组合,而稀疏区域则代表了较少见的情况.

可见,基于 TDA(去噪)的投资组合回报风险最高;基于

TDA的投资组合次之,稳定性较好;基于行业划分的投资组

合回报风险比位列第三;基于随机选取的投资组合回报风险

比最低,为负数,风险大于收益.基于此,可推断 TDA 聚类

具有一定的优越性,且对数据进行预处理会使效果更佳.

通过滑动窗口比较４种策略所构建投资组合的优劣,模

拟５００次,投资组合夏普比率的均值、标准差如表７所列.夏

普比率的分布如图１２所示.

表７　３种策略下投资组合的夏普比率的均值、标准差

Table７　MeanandstandarddeviationoftheSharperatioof

investmentportfoliosunderthreestrategies

TDA(去噪) TDA 行业划分 随机选择

均值 １．４３２ １．２０５ ０．８９８ １．１６９
标准差 １．１２５ １．１５３ １．０５９ １．３４６

(a)TDA的夏普比率分布 (b)TDA(去噪)的夏普比率分布

(c)随机选择的夏普比率分布 (d)行业划分的夏普比率分布

图１２　４种策略下投资组合的夏普比率分布

Fig．１２　Sharperatiodistributionofinvestmentportfoliosunder

fourstrategies

可见,基于 TDA去噪的投资组合的回报风险比更高,且

最为稳定;基于 TDA 的投资组合次之,效果较稳定;基于随

机选择的投资组合位列第三,效果最不稳定;基于行业划分的

投资组合虽效果稳定,但回报风险比最低.这说明 TDA 去

噪聚类产生了较好的效果,依据聚类类簇构建的投资组合具

有一定的优越性.

４．４　累计收益曲线

通过滑动窗口法,计算５种投资组合的累计收益,并重复

多次求平均值,得到如下结论.

１)通过滑动窗口法,对基于原始数据的 TDA 聚类的投

资组合、基于原始数据去噪所构建的投资组合、基于行业划分

的投资组合以及基于随机划分的投资组合进行比较,结果如

图１３所示.

通过比较基于不同聚类方法得到的投资组合方案的累计

收益可以看出,拓扑特征视角下的两种基于股票时间序列的

聚类方法所对应的效果更好,始终优于其他两种方案;并且,
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对于对原始数据集进行去噪处理得到的数据,基于 TDA 构

建的投资组合方案在验证环节的表现更好,有利于提高最终

投资组合的效果.

图１３　４种投资方案下的累计收益对比曲线

Fig．１３　Comparativecurvesofcumulativereturnsunderfour

investmentschemes

２)通过滑动窗口法,比较基于原始数据的 TDA 聚类的

投资组合、基于原始数据去噪所构建的投资组合以及上证

１８０指数,结果如图１４所示.

图１４　３种投资方案下的累计收益对比曲线

Fig．１４　Comparativecurvesofcumulativereturnsunderthree

investmentschemes

通过比较基于不同聚类方法得到的投资组合方案的累计

收益可以看出,基于去噪处理后的 TDA 时间序列聚类方法

效果最好,其次是基于 TDA时间序列的聚类方法,且这两种

方法均始终优于上证 １８０ 指数的累计收益.这说明基 于

TDA去噪及聚类的效果优于市场整体表现.

结束语　本文提出了一种基于 TDA 的股票聚类方法,

即在去噪后的时间序列上应用 TDA,进而构建更优的投资组

合.通过与其他较为传统的投资组合构建方法的效果和整体

股票市场形势进行对比分析,证明所提方法具有良好且稳定

的收益效果.

目前,TDA仍属于较新兴的研究领域,将 TDA应用于股

票时间序列分析,是对传统金融分析技术的一种补充和扩展.

相比传统方法,基于 TDA 去噪的方法不仅提高了数据分析

的效率和准确性,而且有助于优化投资组合构建并减小风险.

本研究不仅为 TDA 在金融市场的应用奠定了基础,也为探

索其在金融市场动态性背景下的适应性提供了初步见解.

尽管本文已介绍 TDA 的基本理论,但其在金融领域应

用的理论深度仍有待进一步拓展,尤其是结合金融市场动态

性对 TDA 方法的适应性进行深入分析.未来,可以将本文

方法应用于绿色金融、可持续金融等新兴且至关重要的领域,

以有效预防金融危机或减轻其蔓延,为金融市场的繁荣与可

持续发展贡献更多的智慧与力量.

参 考 文 献

[１] DAVID C S,EDELSBRUNNER H,JOHN H．Stability of

PersistenceDiagrams[J]．Discrete& ComputationalGeometry,

２００７,３７(１):１０３Ｇ１２０．
[２] GIDEA M,KATZ Y．TopologicalData AnalysisofFinancial

TimeSeries:LandscapesofCrashes[J]．PhysicaA,２０１８,４９１:

８２０Ｇ８３４．
[３] FANGXS．ResearchonStockMarketCrashesandStockPrice

VolatilityBasedon TopologicalData Analysisand Machine

Learning[D]．Hangzhou:ZhejiangUniversity,２０２１．
[４] KARAN A,KAYGUNA．TimeSeriesClassificationViaTopoＧ

logicalDataAnalysis[J]．ExpertSystems With Applications,

２０２１,１８３,１１５３２６．
[５] KATZYA,BIEM A．TimeＧResolvedTopologicalDataAnalysis

ofMarketInstabilities[J]．PhysicaA:StatisticalMechanicsand

ItsApplications,２０２１,５７１:１２５８１６．
[６] DE GREGORIO A,IACUSS M．ClusteringofDiscretelyObＧ

servedDiffusionProcess[J]．ComputationalStatistics & Data

Analysis,２０１０,５４(２):５９８Ｇ６０６．
[７] ZHAOC．ComparativeStudyonClusteringAnalysisMethodsof

FinancialTimeSeries:AnEmpiricalAnalysisBasedonStock

ReturnRatesofListed Companies[J]．TimesFinance,２０１３
(１７):５６Ｇ５９．

[８] LI X F．ResearchonClusterAnalysisBasedon TimeSeries

CharacteristicsInMarginTradingandShortSellingasWellas

AＧShareTransactions[D]．Jinan:ShandongUniversity,２０１７．
[９] GIDEA M,KATZ Y．TopologicalData AnalysisofFinancial

TimeSeries:LandscapesofCrashes[J]．PhysicaA:Statistical

MechanicsandItsApplications,２０１８,４９１:８２０Ｇ８３４．
[１０]MAJUMDAR S,LAHA A K．ClusteringandClassificationof

TimeSeriesUsingTopologicalDataAnalysiswithApplications

toFinance[J]．ExpertSystems WithApplications,２０２０,１６２:

１１３８６８．
[１１]GOELA,PASRICHAP,MEHRA A．TopologicalDataAnalyＧ

sisinInvestmentDecisions[J]．ExpertSystemsWithApplicaＧ

tions,２０２０,１４７:１１３２２２．
[１２]PANY,CHENGXJ．OptimalPortfolioPlanBasedonClusteＧ

ringGroupingMethodtoModifyCovarianceMatrix[J]．Journal

oftheUniversityofScienceandTechnologyofChina,２０１４,

４４(３):２４４Ｇ２４７,２５６．
[１３]DE LUCA G,ZUCCOLOTTO P．Dynamic Tail Dependence

ClusteringofFinancialTimeSeries[J]．StatisticalPapers,２０１７,

５８:６４１Ｇ６５７．
[１４]LIX Y,WANG B H．ConstructionandComparativeStudyof

theRobustSharpeSingleＧIndex Model[J]．JournalofApplied

StatisticsandManagement,２０２０,３９(３):５４４Ｇ５５５．
[１５]ZHANGP,LIJX,CUISL．ResearchonMＧSVPortfolioDeciＧ

sionＧMakingBasedonMachineLearningPrediction[J]．MatheＧ

maticsinPracticeandTheory,２０２４,５４(５):７０Ｇ８２．
[１６]ZHANGP,ZHUSH,CUISL．ThreeＧFactorMeanＧVariance

PortfolioOptimizationBasedonBP NeuralNetwork [J/OL]．

０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



[２０２５Ｇ０２Ｇ２０]．http://kns．cnki．net/kcms/detail/１１．２０１８．o１．

２０２５０１０６．１７４９．０３２．html．
[１７]BUBENIKP．StatisticalTopologicalDataAnalysisUsingPerＧ

sistenceLandscapes[J]．JournalofMachineLearningResearch,

２０１５,１６(１):７７Ｇ１０２．
[１８]BUBENIKP,DLOTKO P．A PersistenceLandscapesToolbox

forTopologicalStatistic[J]．JournalofSymbolicComputation,

２０１７,７８:９１Ｇ１４４．
[１９] WANG R．ResearchonPortfolioOptimizationBasedonData

DenoisingandStockPricePrediction[D]．Dalian:DongbeiUniＧ

versityofFinanceandEconomics,２０２３．
[２０]MEIJ．ResearchonDenoisingofFinancialTimeSeriesBasedon

Multiscale Threshold Method[J]．FinancialEconomy,２０１３
(１２):１５５Ｇ１５６．

[２１]CAIXS,DAIJB,LIXN．ApplicationofMedianFilteringand

MeanFilteringinBarcodeDenoising[J]．JournalofChangchun

NormalUniversity(NaturalScienceEdition),２００８(８):４０Ｇ４２．
[２２]ZHENGJH．ResearchonDenoisingMethodofGhostImaging

BasedonMeanandMedianFiltering[D]．Nanjing:NanjingUniＧ

versityofPostsandTelecommunications,２０２３．
[２３]WANG Y,WANXY,TAO YZ,etal．CollaborativeFiltering

RecommendationAlgorithm BasedonKＧMedoidsItem ClusteＧ

ring[J]．JournalofChongqingUniversityofPostsandTelecomＧ

munications(NaturalScienceEdition),２０１７,２９(４):５２１Ｇ５２６．
[２４]CHENY,KEOGHE,HUB,etal．TheUCRTimeSeriesClasＧ

sification Archive[EB/OL]．https://www．cs．ucr．edu/~

eamonn/time_series_data_２０１８/．
[２５]ZHANGY,GEPS,CUIFL,etal．ObstacleDetectionBasedon

ImprovedEuclideanClusteringforLidar[J]．JournalofDalian

NationalitiesUniversity,２０２１,２３(３):２２３Ｇ２２７．
[２６]TANZL,YUAN H,WANGFH．SimilaritySearchAlgorithm

Basedon DWT[J]．Statistics & Information Forum,２０２３,

３８(１):３Ｇ１５．
[２７]HEL,CHEN L,JISS,etal．AnomalyDetection Methodfor

ContinuousLiquidLevel Monitoring DataBasedon KＧShape

Clustering[J]．China Water& Wastewater,２０２３,３９(１１):５６Ｇ

６１．
[２８]JIANG W F．ResearchonOptimalPortfolioBasedonChina’s

CarbonTradingSectorin TheStock Market－AnEmpirical

StudyandOptimizationofMarkowitzPortfolioTheoryUnder

PrincipalComponentAnalysis[J]．ChinaCollectiveEconomy,

２０２３(２５):８３Ｇ８６．

LIRuiyang,bornin２００３,isamember
ofCCF(No．O３７８７G)．His mainreＧ
searchinterestsincludedataminingand
deeplearning．

QIAOGaoxiu,bornin１９８２,Ph．D,assoＧ
ciateprofessor．HermainresearchinＧ
terestsincludetimeseriesforecasting,

derivatives pricing,machine learning
andenergyeconomics．

(责任编辑:喻藜)

１２李瑞阳,等:基于拓扑结构特征的投资组合构建研究


