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隐马尔科夫模型（HMM）是西蒙斯大奖章基金的主要工具之一 

成立以来到2008年，大奖章基金的平均年度净回报是35.6%。2000年科技股灾，标普500下跌10.1%，大奖

章净回报98.5%；2008年，全球金融危机，大奖章净回报80%。无论牛熊市，基金表现非常不错。 

复兴技术成立初期有三位著名的科学家对公司的长期发展产生重要影响，率先提出隐马尔科夫模型的鲍姆

就是其中之一。1993 年加盟复兴技术的剑桥大学数学博士尼可.帕特森也是全球 HMM 领域公认的专家。

复兴技术使用 HMM 模型的可能性非常大。 

HMM 模式识别模型的优势：动态刻画价量推动的过程 

股价的变化来自于未知力量的价量推动，推动的完成其需要一个动态的过程，而HMM在描述该过程的动

态变化方面相对其他模式识别工具具备明显的优势，这也正是我们采用HMM尝试对股价预测的原因。 

本文将HMM模型应用到我国股市的预测中，通过对股票数据序列的模式识别来对股市每周趋势进行预测。

我们将股票的未来走势分别划分为两种（涨、跌）和三种（涨、跌、平）状态，把股市的波动预测转化为

分类问题，并通过 HMM 模型进行识别。 

量化模型输入指标的选取：基于高频的资金流指标为主 
在具体构建指数预测模型时，特征提取即输入变量的选择我们考虑了若干与收盘价及成交资金量相关的指

标，并最终选取了标的指数的日收益率数据、日净资金占比、日总资金环比以及标准化的日总资金作为量

化择时模型的基础指标。 

模型的预测准确率：大幅超过随机预测概率 
实证中我们选取了沪深 300指数作为量化择时策略的标的指数，对两类波动模式的HMM模型我们做了 115

期的样本外预测，准确率达到了 60.87%，对三类波动模式的 HMM 模型我们做了 96 期的样本外预测，准

确率则达到了 47.37%，均高于两类模型的随机预测概率 50%以及 33.4%。 

HMM 预测择时策略的收益远超基准 
在两类波动模式的 HMM 模型中，量化择时策略于 2007 年 12 月 19 至 2010 年 4 月 29 日共 115 周间，在

不考虑交易费用的情况下资产收益率分别为+67.84%，而同期内沪深 300 指数收益率为-33.3%；在三类波

动类型的 HMM 模型中，2008 年 5 月 12 至 2010 年 4 月 29 日共 96 周间，在不考虑交易费用情况下资产收

益率分别为+13.08%，而同期沪深 300 指数收益率为-14.2%。量化择时策略在绝大多数的时期都明显地超

越了沪深 300 指数的收益表现。 
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HMM与量化投资：探寻西蒙斯投资之道 

投资流派的分类：判断型 V.S 量化型、技术型 V.S 基本面型 

投资方法通常根据其决策的方式分为两类：判断型和量化型。判断型

投资者根据各种信息以及个人过去的经验确定买卖什么、买卖多少、什么

价位执行等。索罗斯与巴菲特应该都是判断型的投资者。判断型投资的中

心枢纽是人的大脑。各类信息汇入大脑，不同知识结构以及性格的人会得

出不同的结论。但是，人类对自己大脑的认知是非常有限的，大脑是典型

的“黑箱”。然而，由于量化工具的理论深奥、应用局限性较大等原因，

通常把量化投资称为黑箱投资。量化投资是把最新的各类信息输入各自不

同的模型，由模型产生投资指令。量化型投资者最大的不同在于其不需人

脑判断，完全根据模型决策。 
投资方法根据信息源可以分为基本面型以及技术型两类。基本面投资

者根据宏观经济或者公司基本面等信息进行投资决策，而技术型的投资者

通常根据二级市场交易产生的价量进行分析。根据2007年的统计，全球70%
的资金都是凭借基本面型的投资方法操作。技术型以及量化型的投资最近

30年开始逐渐壮大，目前使用量化分析进行投资的资金额占比20%左右，

在全球很多大型的股票交易所中，接近50%的交易量来自各类量化投资的

方式。 
综合上面两种分类方法，投资方法可分为基本面判断法、基本面量化

法、技术判断法和技术量化法。包括巴菲特在内的众多明星基金经理大多

应用基本面判断法，民间个人投资者应用较多的各类技术分析指标均为技

术判断法。而西蒙斯掌管的大奖章基金主要为技术量化法。目前，国内共

同基金逐渐出现了基本面信息分析为主的量化基金，基本面量化法目前是

国内金融工程领域各机构最普遍的应用方法。 
 

图表 1 投资方法分类 

 

数据来源：广发证券发展研究中心 
 

西蒙斯的主要应用工具之一——隐马尔科夫模型（HMM） 
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1988年，著名的数学家西蒙斯成立了大奖章基金，该基金采用纯粹的

技术量化方法进行投资。成立以来到2008年，大奖章基金的平均年度净回

报是35.6%。并且，在期间的几次有名的股灾中均表现优异。2000年科技

股灾，标普500下跌10.1%，大奖章净回报98.5%；2008年，全球金融危机，

各类资产价格下滑，大奖章净回报80%。这些收益均为剔除了管理费以及

收益提出的净回报。大奖章基金各类费用非常高，每年固定管理费2%，外

加20%收益提出，2002年剔除比例提高到36%，2008年提高到44%。这些

优异的收益数据令众多投资者对其神秘的投资方法感到好奇。 
1988年3月，复兴技术成立初期有三位著名的科学家对公司的长期发

展产生重要影响，鲍姆就是其中之一。统计学中著名的鲍姆-威尔士算法就

是以他的名字命名，该算法是确定某种不可确知的变量出现的概率，被广

泛应用于语音识别等领域。同时，鲍姆也是率先提出隐马尔科夫模型的科

学家之一，该方法在语音识别中得到非常成功的应用。在金融领域中，

HMM可以被用来推测目前的市场状态究竟是趋势还是震荡，究竟是高波

动还是低波动。1993年加盟复兴技术的剑桥大学数学博士尼可.帕特森就是

全球HMM领域公认的专家。复兴技术使用HMM模型的可能性非常大。 
数据挖掘的技术工具很多，包括SVM、神经网络、HMM等，这些工

具在众多领域应用都取得非常大的成功。我们认为HMM在股价预测应用

上更合适，主要考虑股价的变化来自于未知力量的价量推动，推动的完成

其需要一个动态的过程，而HMM在描述该过程的动态变化方面相对其他

工具具备明显的优势，这也正是我们采用HMM尝试对股价预测的原因。 
预测的好坏不仅来自于量化工具的选择，更重要的是输入特征的提

取，本报告在解析HMM预测方法的同时，也在尝试输入特征提取上的实

证，为采用其他工具进行预测的投资者提供新的特征提取思路。 
 

HMM模型简介 

HMM的基本理论 

HMM 是在 Markov 链的基础上发展起来的，与 Markov 链模型不同

的是，HMM 模型更加复杂，其观测值与状态不是一一对应的，而是通过

一组概率分布相联系。HMM 是一个双内嵌式随机过程，即 HMM 是由两

个随机过程组成，一个是隐含的状态转移序列，它对应一个单纯的 Markov
过程；另一个则是与隐状态有关的观测序列。并且在这两个随机过程中，

有一个随机过程（状态转移序列）是不可观测的，只能通过另一个随机过

程的输出观测序列进行推断，所以称之为隐马尔可夫模型，HMM 模型的

基本要素包括： 

(1) 模型的状态数 N。如果 S 是状态集合，则 { }1 2, ,... NS S S S= 。模

型在时间 t 的状态记为 tq S∈ ，1 t T≤ ≤ ，T 是观察序列的长度。模型经历

的状态序列记为 1 2{ , ,... }TQ q q q= 。 

(2) 观察符号数 M 。设 V 是所有观察符号的集合，则

1 2{ , ,... }MV v v v=  
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(3) 状态转移的概率分布 A。状态转移的概率分布可表示为

{ }ijA a= ， 其 中 ， 1{ | }ij t j t ia P q S q S+= = = ， 1 ,i j N≤ ≤ ， 且 满 足

1
0, 1

N

ij ij
i

a a
=

≥ =∑ ，表示时刻 t 从状态 Si转移到时刻 t+1 状态 Sj的转移概率。 

(4) 状态 Si条件下输出的观测变量概率分布 B。假设观测变量的样

本 空 间 为 V ， 在 状 态 Si 时 输 出 观 测 变 量 的 概 率 分 布 可 表

{ ( ),1 , }iB b v i N v V= ≤ ≤ ∈ ，其中， ( ) { | }i t t ib v P Q v q S= = = ， tQ 为时刻 t

的观测随机变量，可以是一个数值或向量，观测序列记为 1 2{ , ,... }tO O O O= 。

值得注意的是，此处观测变量的样本空间和概率分布可以为离散型，也可

为连续型。 

(5) 系统初始状态概率分布 π。系统初始状态概率分布可表示为

{ ,1 }i i Nπ π= ≤ ≤ ，其中， 1{ }i iP q Sπ = = 。 

综上可知，要描述一个完整的 HMM，需要确定模型参数{ , , , , }N M A B π 。

为了简化，常用下面的形式来表示，即 { , , }A Bλ π= 。此外，对于一个标准

HMM 模型，需要解决模型训练、隐状态估计和似然计算三个基本问题。 

 HMM模式识别模型的关键算法 

将隐马尔可夫模型（HMM）应用到实际中，需解决以下三个基本问

题：  

问题１：给定模型参数 { , , , , }M N A Bλ π= 和观测序列 )...( 21 ToooO = ，如

何快速求出在该模型下，观测序列发生的概率 ( | )P O λ ? 

问题 2：给定模型参数 { , , , , }M N A Bλ π= 和观测序列 )...( 21 ToooO = ，如

何找出对应的最佳状态序列 { }1 2, ,... NS S S S= ? 

问题 3：如何确定模型的参数 λ，使得条件概率 ( | )P O λ 最大化?  

对应于 HMM 三个问题的求解，产生了三个关键算法：向前－向后算法、

Viterbi 算法以及 Baum-Welch 算法。 

（1） 向前—向后算法 

给定模型 λ产生某一状态序列 1 2{ , ,... }tQ q q q= 的概率为 ( | )P O λ ，使

用向前—向后算法对 ( | )P O λ 进行求解如下： 

首先，定义前向变量： )|,...()( 21 λα ittt sqoooPi == ， )(itα 可按

如下步骤进行迭代计算： 

1) 初始化： 

)1(         )()( 11 Niobi ii ≤≤= πα ； 

2) 递归计算： 
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1 1
1

( ) [ ( ) ] ( ),1 1;      1
N

t t ij j t
i

j i b o t T j Nα α α+ +
=

= ≤ ≤ − ≤ ≤∑ ； 

3) 终止： 

)()(
1

iOP
N

i
T∑

=

= αλ 。 

其次，类似地定义后向变量： ),|...()( 21 λβ iqoooPi tTttt == ++ ，

)...( 21 Ttt ooo ++ 表示从终止时刻 T 到时刻 t+1 的观测事件序列，则 )(itβ 可

按如下步骤进行迭代计算： 

1) 初始化： 

)1(,1)( NiiT ≤≤=β  

2) 递归计算： 

NiTTtjobai
N

j
ttjijt ≤≤−−==∑

=
++

1
11 1      ;1,...,2,1),()()( ββ  

3) 终止： 

)()(
1

1 iOP
N

i
∑
=

= πβλ  

则给定模型 λ下，产生状态序列 1 2{ , ,... }tQ q q q= 的概率为 

( | )P O λ =
1

( ) ( )       1
N

t t
i

i i t Tα β
=

≤ ≤∑             (1) 

（2） Viterbi 算法 
给定观测序列 O 以及模型 λ，如何选择对应的状态序列

1 2{ , ,... }tQ q q q= ，使得 Q 能够最为合理的解释观测序列 O? 

首先定义： ]|...,,...[max)( 21121..., 121

λδ tttqqqt oooiqqqqPi
t

== −
−

，我们所

要找的就是 T 时刻最大的 )(iTδ 所代表的那个状态序列。可使用运用

Viterbi 算法求解 Q，步骤如下： 
1) 初始化： 

1 1( ) ( )i ii b oδ π= ； 
2) 递归计算： 

11
( ) max[ ( ) ] ( )    2      1t t ij j ti N

j i a b o t T j Nδ δ −≤ ≤
= ≤ ≤ ≤ ≤

 
1

1
( ) arg max[ ( ) ]      2      1t t ij

i N
j i a t T j Nδ −

≤ ≤
Ψ = ≤ ≤ ≤ ≤

 
3) 终结： 
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*

1
max[ ( )]Ti N

P iδ
≤ ≤

= ，
*

1
arg max[ ( )]T T

i N
q iδ

≤ ≤
=  

4) 求序列 Q： 

* *
1 1( )       1, 2,...,1t t tq q t T T+ += Ψ = − −  

（3） Baum-Welch 算法 
Baum-Welch 算法是曾经在复兴技术工作过的统计学家鲍姆提出来

的，实际上就是为了解决 HMM 的训练问题，即 HMM 模型的参数估计问

题，也就是给定一个观测值序列 O，调整模型参数 λ，使其产生观测值序

列的概率 ( | )P O λ 最大。根据前向变量和后向变量的定义，可以推出前向

变量和后向变量的混合的 ( | )P O λ 概率公式： 

1 1
1 1

( ) ( )( | ( ),    )= 1 -1
N N

t ij j t t
i j

i a b o j t TP O αλ β+ +
= =

≤ ≤∑∑  

实际上，当给定的训练序列有限时，不存在一个最佳的方法来估计

λ，只可能找到某些方法，其在特定的几个性能上有比较强的优势。在这

种情况下，Baum-Welch 算法利用递推的思想，使 ( | )P O λ 局部最大，最

后得到模型参数。 

首先定义 ),|,(),( 1 λξ OjqSqPji titt === + 表示 t 时刻状态为 Si，

t+1 时刻状态为 Sj的概率。根据向前向后变量可以推出： 

∑∑
= =

++

++

+++

=

=
==

=

N

i

N

j
ttjijt

ttjijt

ttjijtjtit
t

jobai

jobai
OP

jobai
OP

OSqSqP
ji

1 1
11

11

111

)()()(

)()()(
)|(

)()()(
)|(

)|,,(
),(

βα

βα
λ
βα

λ
λ

ξ

再定义 ∑
=

=
N

j
tt jii

1
),()( ξγ 表示 t时状态为 Si的概率，则可得到Baum-Welch

算法的重估公式为： 

)(~
1 ii γπ = ，

∑

∑
−

=

−

== 1

1

1

1

)(

),(
~

T

t
t

T

t
t

ij

i

ji
a

γ

ξ
，

∑

∑

=

=
=

= T

t
t
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这里， ( ) { | }i t t ib v P Q v q S= = = 服从离散分布，而实际应用中，我们

常常需要假设观测矢量服从连续分布，也称为连续隐马尔可夫模型，其中

使用得最多的是高斯分布，其密度函数为： 
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则可得到 Baum-Welch 算法的重估公式为： 
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在前面介绍的三个问题种，HMM 的训练，也就是参数估计问题，

是 HMM 在模式识别应用的关键问题，同其他两个问题相比，这也是最困

难的一个问题。 

HMM模型的应用 

近年来，国内外对 HMM 模型的研究不断增加，其中，在语音识别

方面的应用便取得了巨大的见效。随着其应用日趋广泛，许多相关领域都

试图引入该模型。本文尝试将 HMM 模式识别模型引入到股票价格波动预

测问题中，通过解决 HMM 模型中的学习问题和识别问题，构建两个股票

波动模式识别模型，并相应地运用该模型对股票指数波动情况进行预测。 

语音识别 

HMM 是序列数据处理和统计学习的一种重要概率模型，近年来已

经被成功应用到许多语言处理的任务中，且取得了很好的成果。经典 HMM
语音识别过程如下： 

（1）首先，从输入的语音中提取相应的数字特征序列，并对模型进

行训练，得到局部最优参数估计。HMM 语音识别模型训练过程如下图： 

图表 2 经典 HMM 语音识别训练过程 

 

数据来源：广发证券发展研究中心 
（2）其次，输入需要进行识别的语音，通过提取相应的数字特征序

列，再运用向前-向后算法对各类模型进行似然估计，得到最大概率的模

型输出，从而实现识别功能。HMM 模型语音识别过程如下图： 

重估模型参数语音输入 特征提取 收敛? 

λi HMM 

波形 特征序列 

是 

否

结束 
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图表 3 经典 HMM 语音识别过程 

 

数据来源：广发证券发展研究中心 

股市预测 

股市预测，是金融工程的一个重要分支，也是一个重大难题。通常

的股票预测模型都基于以下三个基本假设： 
1) 有效市场假设：当证券价格能够充分地反映投资者可以获得的

信息时，我们称证券市场就是有效的，即在有效市场中，无论随机选择何

种证券，投资者都只能获得与投资风险相当的正常收益率； 
2) 供求决定假设：即认为股票的价格是由供需关系决定的，企业

的盈利和股息的影响是很小； 
3) 历史相似假设：假定根据过去资料建立的趋势外推模型能适合

未来，能代表未来趋势变化的情况，即未来和过去的规律一样，或者是说，

历史是相似甚至历史会重演。 
启发于 HMM 模型在语音识别中的应用，我们尝试将其思想引入到

股票价格预测中。并补充如下两个模型假设： 
4) 首先，对股票价格未来走势进行分类，假设股票指数的每一种

涨跌情况都存在一种明确的模式与其对应，可由一个 HMM 模型来表示； 
5) 假设股市的外在数据表现由有限个服从马尔可夫过程的隐状态

所决定，即任何一个时段的股市表现由一个隐藏的马尔可夫链所决定。 
基于以上五个假设，我们提出基于 HMM 模式识别模型的股市走势

预测思想如下： 
（1）首先，按照事先分类，选取历史上属于同类走势的日期以及该

日期之前若干个星期的股票数据，提取股票数据中某些特征指标（成交价

格，成交量，等等）形成相应的序列作为模型的输入，并应用 Baum-Welch
算法对各类模型进行训练，训练过程如下图： 

选择最大概

率模型 

识别结果 

特征提取

似然估计  

λ1

似然估计  

λN

. 

. 

. 

P(X|λ1)

P(X|λN)

HMM 1

HMM N
单词 

语音输入 
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图表 4  HMM 股票走势预测模型训练过程 

 

数据来源：广发证券发展研究中心 
（2）其次， 根据训练好的 HMM 模型，选取若干个星期的股票特

征指标（成交价格，成交量，等等）序列作为输入，应用向前－向后算法

计算各个模型发生的概率，选取最大概率对应的模型，从而得到下一阶段

股票走势的识别结果。识别过程如下图： 
图表 5  HMM 股票走势预测模型识别过程 

数据来源：广发证券发展研究中心 

模型参数选择 

变量选择 

在应用 HMM 模型对股票走势进行预测时，首先需要解决的关键问

题是输入变量的选择。目前大多数择时模型所选用的输入变量可分为公司

基本面、技术指标以及市场资金信息三大类。在前期的报告《基于高频数

据的市场情绪择时研究》中，我们对基于资金面的择时模型进行了研究，

发现资金面的波动能够有效地衡量股票市场的波动，且对于择时具有一定

的指导意义。因此，本报告同样基于资金面对股票波动的考虑出发，首先

从股票市场的高频数据中提取出以下三个基础指标，他们是：每日收盘价、

重估模型参数输入 特征提取 收敛? 
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股票数据 

特征序列 

是 

否

结束 
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每日资金流入和每日资金流出，关于资金流入和资金流出的详细定义参见

前期的报告《基于高频数据的市场情绪择时研究》。由以上三个指标，再

构造出以下我们认为对股价具有较强相关性的四个模型输入指标： 
X1: 股票日收益率； 
X2: 资金日净流入占当日所有流动资金的比例； 
X3: 日总流动资金环比； 
X4 (日总流动资金－过去一年平均流动资金)/过去一年流动资金波

动率。 

数据及参数选择 

在 HMM 股票波动模式识别模型中，我们选取了沪深 300 指数 2005
年 4 月 8 日上市至 2010 年 4 月 30 日的数据进行实证分析，并假设观测概

率服从连续高斯分布，隐状态数量为 Q=3。经实验，我们发现以(X3 , X4)，
(X2, X3, X4)和(X1, X2, X3, X4)作为输入向量，且每类训练样本数量大约为

30～40 时得到的预测结果比较好。本报告中，我们分别将股票的波动模

式分为两类（涨、跌）和三类（涨、跌、平），并对其进行分析和比较。 
下面，我们给出针对不同训练样本数量、样本长度以及不同输入向

量对应的预测结果。 
 

图表 6 分为“涨”、“跌”两类模式的预测准确率 

X3 X4 X2X3X4 X1X2X3X4 样本数量  
样本长度 300 400 500 300 400 500 300 400 500 

5 0.5111 0.5000 0.5474 0.5556 0.5487 0.5898 0.5704 0.6078 0.5579
10 0.5481 0.5043 0.5053 0.5259 0.5043 0.484 0.5333 0.5000 0.4842
15 0.5111 0.5478 0.5263 0.5333 0.5565 0.5579 0.5407 0.5739 0.5579
20 0.5407 0.5739 0.5579 0.563 0.5652 0.5474 0.5481 0.5739 0.5684
数据来源：广发证券发展研究中心 

 
 
图表 7 分为“涨”、“跌”、“平”三类模式的预测准确率 

X3 X4 X2X3X4 X1X2X3X4 样本数量  
样本长度 300 400 500 300 400 500 300 400 500 

5 0.3704 0.4348 0.4211 0.3481 0.4174 0.4421 0.3704 0.4000 0.4737
10 0.3778 0.3739 0.4316 0.3178 0.4300 0.4211 0.3852 0.3650 0.4210
15 0.4074 0.4000 0.4105 0.3302 0.4087 0.4211 0.3402 0.4000 0.4100
20 0.3235 0.4348 0.3895 0.3462 0.4174 0.4316 0.3128 0.3910 0.4526
数据来源：广发证券发展研究中心 
 

由实验结果我们发现：在两类模型中，当训练样本长度为 T=1 周即

五个工作日，且选取输入向量为(X1, X2, X3, X4)时，预测准确率较高；分别

设置两个概率阈值 0.57 和 0.43，并相应地标记出两类模型中准确率较高

的参数组合。可以看出，在两类股票波动模式模型中，当训练样本数量为

400 周，预测准确率最高为 P1=0.6087>0.5，在三类股票波动模式模型中，
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当训练样本数量为 500 周时，预测准确率最高为 P2=0.4737>0.33。 
 

算法和结果分析 

两类波动模式下的择时策略及交易结果 

基于上一节所确定的各个模型参数，下面我们首先给出两类股票波

动模式情况下对应的股票交易择时策略，具体如下图所示。 

数据来源：广发证券发展研究中心 
应用以上择时策略进行交易，我们得到交易的情况如下： 
在 2007 年 12 月 19 至 2010 年 4 月 29 日共 115 周间，共发出了 24

次买入信号和 23 次卖出信号，平均每 2.45 周交易一次。其中，预测结果

准确为 70 周，准确率为 60.87%高于随机预测概率 50%，若根据预测情况

进行模拟交易，则期末的资产收益率为 67.84%，而同期沪深 300 指数的

收益率为-33.3%，两者资产比值为 2.5162。若考虑 0.5%的单边交易费率，

则模拟交易的期末收益率降为 49.56%。 

图表 8  两类波动模式的 HMM 预测模型交易择时策略 
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数据来源：广发证券发展研究中心 
 
通过对表 9 的判读，我们还可以得到如下结果： 

（1） 在 2007 年 12 月 19 至 2010 年 4 月 29 日共 44 周的单边下跌行

情以及 2009 年 1 月 20 日至 2009 年 8 月 3 日共 26 周的单边上涨行情中，

模型有较好的预测效果，预测准确率分别为 65.9%和 69.2%。这就保证了

该预测模型能够有效地避开单边下跌行情，同时比较准确地判断了单边上

涨行情，从而保证了较高的收益； 
（2） 由于本模型中仅取“涨”、“跌”两种模式，根据我们设计的交易

择时策略，则会出现较为频繁的交易操作，尤其在考虑交易费用的情况下，

收益将明显下降，这将给投资者带来一定的困难。 

三类波动模式下的择时策略及交易结果 

下面，我们换一个角度来进行思考，由于股市每时每刻都处于波动

状态，波动的方向以及幅度都会对我们的投资结果产生巨大的影响，由于

考虑到了交易费用，因此，我们有必要避免部分无谓的买卖操作，这就要

求我们对股市的波动进行重新分类。下面，假设当预测股票指数的周收益

率位于区间[-2%，2%]时，我们认为没有必要对股票进行买卖操作。相应

地，可将股票的波动模式分为“涨”、“跌”、“平”三类，并给出对应的交易

择时策略如下图所示。 

图表 9  两类波动模式的 HMM 预测模型交易结果 
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数据来源：广发证券发展研究中心 
 
应用以上择时策略进行交易，我们得到交易的情况如下： 
在 2008 年 5 月 12 至 2010 年 4 月 29 日共 96 周间，共发出了 10 次

买入信号和 10 次卖出信号，平均每 4.8 周交易一次。其中，预测结果准

确为 45 周，准确率为 47.37%高于平均概率 33.3%。若根据预测情况进行

模拟交易，则期末的资产收益率为 13.08%，而同期沪深 300 指数的收益

率为-14.2%，两者资产比值为 1.3152。若考虑 0.5%的单边交易费率，则

模拟交易的期末收益率降为 7.55%。 
 

图表 10  三类波动模式的 HMM 预测模型交易择时策略 
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数据来源：广发证券发展研究中心 
 
通过对表 11 的判读，我们还可以得到如下结果： 

（1） 类似地，在 2008 年 5 月 12 至 2008 年 10 月 31 日共 24 周的单

边下跌行情以及 2009 年 1 月 20 日至 2009 年 8 月 3 日共 26 周的单边上涨

行情中，模型有较好的预测效果，预测准确率分别为 58.33%和 53.84%，

远高于平均概率 33.3%。这就保证了该预测模型能够有效地避开单边下跌

行情，同时准确判断单边上涨行情，从而保证了较高的收益； 
（2） 由于本模型中将股票波动分为“涨”、“跌”、“平”三种模式，因

此，在股票指数波动较为频繁的时候，根据我们设计的交易择时策略，则

能够避免由于频繁交易操作而耗费大量的交易费用的问题。由图 10 可以

看出，在考虑交易费用的情况下，该择时策略的期末累计收益下降并不是

特别明显，从而为投资者提供了一个更为稳健的操作策略。  

总  结 

研究意义和创新点 

本报告首次提出将 HMM 模式识别模型引入到股票价格波动预测问

题中，通过解决 HMM 模型中的学习问题和识别问题，从而建立了一个基

图表 11  三类波动模式的 HMM 预测模型交易结果 
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于股票日收益率以及日资金流等变量的对股票指数择时模型，经实证检

验，无论是预测准确率和择时策略收益，该模型都取得了比较不错的效果，

具有相当的理论和现实意义。 
由于 HMM 模型的相关算法相当成熟，且具有效率高，效果好以及

易于通过已有的数据进行模型训练等特点，因此选用 HMM 模型进行股票

波动模式识别不仅是一个较大的创新，更是一个值得探讨的选择。 

模型的不足 

本报告提出的模型虽然取得了较好的预测结果，但是仍然存在以下

不足之处： 
（1） 预测准确率尚不够高，在两类波动模式和三类波动模式中，模

型的预测准确率分别为 60.87%和 47.37%，均有待进一步提高； 
（2） 输入向量所选的时间段过短，由于本文的实证数据选取了沪深

300 指数，数据始于 2005 年 4 月 8 日，而在提取相应的特征向量时，则

截取了前 250 个数据用于计算后续数据的波动率；在剩下的数据中，又截

取了部分数据作为模型训练样本，这就导致了用来测试的样本数据有限，

难以有效地代表我国股市的历史特征； 
（3） 输入向量的选择比较局限，由于本研究主要是基于资金流对股

市波动的影响，因此所选的输入变量在某种程度上均与资金流有关，这就

可能导致我们根据输入向量所训练出来的模型，所能提取的股市波动规律

受到局限，从而导致模型的预测准确率有待提高。 

后续研究方向 

由于本报告只是对 HMM 模型在股市择时研究中的一个初步尝试，

在随后的系列报告中，我们将继续对量化交易策略进行研究，并将对该模

型作进一步的修正和改进，初步有如下几点改进设想： 
（1） 选用更多的指数数据，通过大量的实证，寻找应用 HMM 模型

的最有效标的指数； 
（2） 本篇报告对指数周行情即中短期趋势进行预测，未来我们会对

日内的短期趋势进行实证研究。 
（3） 鉴于市场对股指期货的关注度日趋加大，部分投资者开始尝试

通过股指的杠杆效应进行套利操作，因此接下来我们将可能尝试对与股指

关系较为紧密的一些指标进行检验，以期能够找到新时期的股市波动规

律。
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广发证券—公司投资评级说明 
买入（Buy） 预期未来 12 个月内，股价表现强于大盘 10％以上。 

持有（Hold） 预期未来 12 个月内，股价相对大盘的变动幅度介于-10%～+10%。 

卖出（Sell） 预期未来 12 个月内，股价表现弱于大盘 10％以上。 

广发证券—行业投资评级说明 
买入（Buy） 预期未来 12 个月内，行业指数优于大盘 10％以上。 

持有（Hold） 预期未来 12 个月内，行业指数相对大盘的变动幅度介于-10%～+10%。 

卖出（Sell） 预期未来 12 个月内，行业指数弱于大盘 10％以上。 
 

相关研究报告   
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注：本报告只发送给广发证券重点客户，不对外公开发布。 
 
免责声明 

本报告所载资料的来源及观点的出处皆被广发证券股份有限公司认为可靠，但广发证券不对其准确性或完整性做出

任何保证。报告内容仅供参考，报告中的信息或所表达观点不构成所涉证券买卖的出价或询价。广发证券不对因使用本

报告的内容而引致的损失承担任何责任，除非法律法规有明确规定。客户不应以本报告取代其独立判断或仅根据本报告

做出决策。 

广发证券可发出其它与本报告所载信息不一致及有不同结论的报告。本报告反映研究人员的不同观点、见解及分析

方法，并不代表广发证券或其附属机构的立场。报告所载资料、意见及推测仅反映研究人员于发出本报告当日的判断，

可随时更改且不予通告。 

本报告旨在发送给广发证券的特定客户及其它专业人士。未经广发证券事先书面许可，不得更改或以任何方式传送、复

印或印刷本报告。 
 

 


