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摘  要 

本文旨在研究隐马尔可夫模型在识别市场风格以及市场状态切换的能力以及探索hmm模型在行业轮动

策略中的应用。通过对A股市场股票数据的细致收集与整理，使用价量因子构建与训练基于高斯分布的

隐马尔可夫模型(Gaussian HMM)，该模型能有效地解码出市场状态的隐含序列。在策略构建环节，本

文提出了双策略模型，包括历史状态匹配策略和未来状态观测值预测策略。经过多轮回测检验，这两种

策略在识别市场风格、把握市场趋势以及优化交易决策方面均展现出显著能力。进一步构建行业轮动模

型，观测整体策略收益表现。本研究通过借助高斯分布的隐马氏模型对市场风格识别的能力输出择时交

易信号，制定行业轮动决策，挖掘HMM在中国A股市场中的潜在价值，为投资者提供了新的、有效的量

化投资策略。 
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Abstract 
This study aims to investigate the capabilities of Hidden Markov Models in identifying market 
styles, switching market states, and exploring their application in sector rotation strategies. 
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Through meticulous collection and organization of Chinese stock market stock data, a Gaussian 
HMM is constructed and trained using price-volume factors, effectively decoding latent sequences 
of market states. In terms of strategy construction, a dual-strategy model is proposed, encom-
passing a historical state matching strategy and a future state observation prediction strategy. Af-
ter rigorous backtesting, both strategies have demonstrated remarkable abilities in market style 
identification, trend capture, and trading decision optimization. Furthermore, a sector rotation 
model is developed to assess the overall performance of the strategy. Leveraging the market style 
identification capabilities of the Gaussian HMM, this study generates timely trading signals, for-
mulates sector rotation decisions, and explores the potential value of HMMs in the Chinese A-share 
market, providing investors with novel and effective quantitative investment strategies. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景及意义 

股价波动由背后众多潜在因素及组合所驱动，是一个动量过程，是一个始终处于不断演变的动态系

统。这些潜在因素和动量不能直接观察，但可以通过观察序列具象化。隐马尔可夫模型(Hidden Markov 
Model, HMM)在股票市场研究中具有广泛的应用和意义。HMM 可以用于对市场状态进行建模，将市场状

态表示为一个隐藏的马尔可夫链。通过观测到的股票价格等市场数据，可以推断识别出隐藏的市场状态

模式和趋势，结合其他技术指标和市场数据制定交易信号，优化交易策略。 
本文的主要工作和研究意义主要包括：(1) 把基于高斯分布的隐马尔可夫模型(Gaussian HMM)应用

在对中国股票市场数据中。给出完整的数据集汇编方法和模型训练流程。(2) 基于 Gaussian HMM 的能力

编码观测序列的隐含状态序列，提出了一种新的具有市场风格识别能力的双策略模型的构建方法，提供

择时信号，进一步提出了一种新的行业轮动策略模型。(3) 构建策略回测框架对策略进行回测，并通过不

同的策略探索并验证 HMM 在中国股票市场中潜在风格的挖掘能力。(4) 通过本文给出的完整实践流程和

策略效果理，提供基于市场状态识别的量化策略制定，降低投资者应用 HMM 模型到量化策略的门槛。 

1.2. 国内外研究现状 

隐马尔可夫模型(HMM)在量化投资领域的应用已经成为金融工程和风险管理中的一个重要研究方

向。HMM 是一种统计模型，用于描述一个含有隐含未知参数的马尔可夫过程。在量化投资中，HMM 被

用来预测市场趋势、优化交易策略、进行资产选择和行业轮动等。 
虽然应用在股市预测的数据挖掘的技术工具很多，包括 SVM、神经网络、HMM 等[1]，但李嵩松[2]、

Badge [3]等人从股票价量动态过程的角度认为在股价预测中使用 HMM 更加合适。黄敬峰[4]的研究认为

对比时间序列中的 ARIMA 模型更有效果。赵俊[5]的研究工作实验认为市场价格预测本质是金融时间序

列的问题，Zhang M 等人[6]还结合了沪深 300 指数，提出了一种基于高阶 HMM 的股票市场价格趋势预
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测方法，认为高阶 HMM 比一阶 HMM 具有更好的识别市场价格趋势的能力。 
HMM 在量化金融中的应用历史可以追溯到 20 世纪 90 年代。王犇[7]和 Nguyen N [8]均有对国内外

HMM 在金融领域的应用概览进行了总结，从早期应用到当前在量化分析中的核心角色。Nguyet N [9]还
在 2015 年提出 HMM 在选股中的应用，但本质还是股票择时问题。给定交易时间选择股票只是逻辑上先

后次序的差别，因此傅中杰和吴清强[10]认为，隐马氏模型主要能力还是在于择时。龚健[11]则是利用模

型的价格预测能力，输出择时信号。此外 Chen J [12]还给出了一个基于 HMM 的行业轮动策略方案。 
在模型训练方面，杜世平[13]理清了 HMM 参数估计学习问题、观测序列概率评估问题和解码问题的

思路。还提出了 Baum-Welch 的改进算法[14]。在解决高斯分布的参数估计算法 EM，Bilmes J A [15]对其

进行了优化。除了训练方式，特征因子和隐含状态数的选取也显著地影响模型的效果，喻永生等人[16]
提供了一个完整的解决思路。 

2. 相关概念和理论基础 

2.1. 高斯分布 

高斯分布(Gaussian Distribution)，又称正态分布(Normal Distribution)，其一维概率密度函数表示如下： 

( ) ( )22
2

1 1, , exp
22

p x xµ σ µ
σσ

 = − −π 
                          (1) 

这里， µ 是均值，σ 是标准差。在一维高斯分布的基础上，可定义两个独立一维正态分布随机变量

的二维高斯分布，其概率密度函数为： 
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同样地，有 D 维高斯分布的概率密度函数 
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其中， Σ是大小为 D D× 的协方差矩阵， Σ 表示为的行列式。对于给定观察序列，根据据公式(3)，可计

算其高维概率密度。此外，对于多维高斯在本文的应用在于拟合多维的特征向量，D 维数应与特征因子

数相同。为了简化计算，便于计算机处理防止精度溢出，一般采用对数概率(似然率)。 

2.2. 隐马尔可夫模型描述 

隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)是一种描述具有未知参数的马尔可夫过程的统计模

型，常用于对具有隐含状态的序列数据进行建模。该模型包含两个随机序列，即不可观测的状态序列(隐
藏状态序列)和可观测序列。状态序列可以影响观测序列，但无法直接观察或获取。在研究市场状态和行

为时，市场的状态就是隐藏序列。可观测序列在状态序列的影响下可以直接观察或获取。在研究市场状

态和行为时，可以从市场中获取的各种历史数据，即可观测序列。在 HMM 中，隐藏序列 J 的形式为：

( )1 2, , , TJ j j j=  ，每个隐含状态都对应着不同的概率值 kq ，且 1kq =∑ 。可观测序列 O 的形式为：

( )1 2, , , TO o o o ，每个观测状态 ko 也对应着不同的值 kv ，且 1kv =∑ 。 
在 HMM 中，隐藏马尔可夫链可随机生成一个状态序列 I，然后从状态序列的每个状态生成观测序列

O。HMM 可以用初始概率分布π 、状态转移矩阵 A和发射矩阵 B 来表示。其中，初始概率分布π 表示不
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可观测状态的初始概率分布，即 ( )1 2, , , Np p pπ =  。状态转移矩阵 A表示在时间 t 时隐藏状态为 mq 的情

况下，时间 1t + 时隐藏序列为 nq 的概率： [ ]mna=A ， { }1 |mn t n t ma P j q j q+= = = 。发射矩阵 B 表示在时

间 t 时隐藏状态为 nq 的情况下，观测序列为 kv 的概率： [ ]nkb=B ， { }|nk t k t na P o v j q= = = 。 
对于 HMM，存在两个重要的假设：第一个是齐次马尔可夫假设，这个假设指的是隐藏状态序列满

足马尔可夫性质，即隐藏序列在任意时刻的状态只与前一个状态的隐藏序列状态有关；第二个是观测独

立假设，表示在任意时刻，观测序列的状态只与该时刻的隐藏状态有关，独立于其他因素。 

2.3. 基于高斯分布的隐马尔可夫模型 

2.3.1. Gaussian HMM 描述 
在量化交易策略中，股票市场的价格、收益等指标往往具有连续性，而传统的离散分布无法很好地

对其建模。高斯分布隐马尔可夫模型(Gaussian HMM)作为一种连续概率分布，能够灵活地对数据进行建

模，通过设定合适的均值和协方差矩阵等参数，更好地适应连续观测数据的特性，更准确地描述不同状

态下的数据分布情况，解决 HMM 中的隐含状态到观测值概率的模拟问题。即对连续型隐马氏模型使用

高斯分布概率密度函数去拟合特定隐含状态到连续观测值的概率映射，是离散状态下隐马氏模型的发射

矩阵的模拟。在本研究策略中训练数据构造的因子是多维(D 维)特征向量，因此使用 D 维高斯分布。 

2.3.2. Gaussian HMM 参数初始化和训练 
首先利用参数选取准则(详见 2.4 节)确定合适的隐含状态个数，而后将数据按照隐含状态个数进行划

分。为训练不同隐含状态的 D 维高斯分布模型，采用 K-means 聚类算法确定 D 维高斯分布模型的初始参

数：均值矩阵和协方差矩阵。采用 EM 算法迭代估计模型的最优参数，并根据数据训练 Gaussian HMM
模型。最终得到的 Gaussian HMM，带均值矩阵和协方差矩阵参数的 D 维高斯分布概率密度函数，以及

隐含状态转移矩阵和初始状态矩阵。 

2.4. 参数选取 AIC 与 BIC 准则 

AIC (Akaike Information Criterion)是一种常用的参数选择准则，用于在统计模型中选择最佳模型。AIC
准则基于信息论的概念，旨在平衡模型的拟合优度和模型的复杂度。其计算公式如下： 

( )AIC 2ln 2L k= − +                                   (4) 

其中，L 是模型的最大似然估计值，k 是模型的参数个数。AIC 准则的基本思想是，模型的最大似然估计

值越高表示模型对数据的拟合程度越好，而参数个数越多表示模型越复杂。需要将不同模型的 AIC 值进

行比较，并选择具有最小 AIC 值的模型作为最佳模型。 
BIC (Bayesian Information Criterion) 准则类似于 AIC 准则，用于在统计模型中选择最佳模型。BIC

准则基于贝叶斯统计学的概念，旨在平衡模型的拟合优度和模型的复杂度。其计算公式如下： 

( ) ( )BIC 2ln lnL k n= − +                                 (5) 

其中，n 是样本的大小。BIC 准则在惩罚参数个数方面比 AIC 准则更为严格。BIC 准则中的参数惩罚项

( )lnk n 中的 ( )ln n 部分对参数个数的惩罚更大，特别是在样本较小的情况下。相比之下 BIC 准则倾向于

选择更简单的模型。使用 BIC 准则时，同样需要选择最小 BIC 值的模型作为最佳模型。 

2.5. 特征因子 

借鉴经典多因子选股模型的建立过程，提炼出关于因子的以下几个步骤。一般遵从候选因子的选取、

特征因子有效性检验、冗余因子的筛除、因子权重即对收益效果的贡献度、因子迭代替换适应市场风格
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切换。根据股票数据指标的分类，一般以技术面和基本面指标为主。在利用隐马氏模型进行中高频交易

的使用场景中，更倾向于高频变化指标。目的是从价量数据中挖掘潜在的动量状态和模式。 

2.5.1. 特征因子和原始数据 
在将市场数据用作隐马尔可夫模型的观测值时，存在一个权衡：一是直接使用原始市场数据，一是

首先进行因子构造。这取决于多个因素，包括数据的性质、模型的复杂性、以及希望模型捕捉到的市场

特性的具体类型。因子构造会导致一些信息的损失，特别是如果因子没有正确地捕捉到市场的所有重要

方面。有时这种损失是可以接受的，甚至是有益的，因为能帮助模型专注于最重要的信息。使用原始数

据可能需要更复杂的模型来捕捉所有的细节和噪声。而使用因子允许使用更简单的模型，这会提高计算

效率并减少过拟合的风险。具体需求也会影响这个决策，如策略对市场的某个特定方面感兴趣，并且有

一个与该方面紧密相关的因子，那使用这个因子比使用原始数据更有意义。具体对比看表 1。 
 
Table 1. Data type comparison 
表 1. 数据类型对比 

因子类型 原始市场数据 因子构造 

信息完整性： 包含市场所有直接信息， 
没有丢失任何信息 

如果没有正确捕捉市场重要的方面， 
会导致一些信息损失 

复杂性： 模型需要处理更多的变量和噪声，增加模型

的复杂性 
降低数据的维度，提高计算效率 

并减少过拟合的风险，使模型更简单 

解释性： 不够直观也易于解释 更易于解释，构造因子通常 
与特定的经济或市场现象相关联 

 
故本文策略数据侧重使用技术面因子，如价格、交易量、换手率、交易金额等，围绕收益率相关性

建立模型适用的特征因子。 

2.5.2. 特征因子有效性检验 
特征因子的 IC 检验是量化投资中评估因子预测能力的重要方法。IC 检验通过衡量预测值与实际观

测值之间的相关性，评估模型预测准确性和信息含量，从而判断因子的选股能力。进行 IC 检验的原因在

于，它有助于投资者筛选出与目标变量具有显著关联且能有效预测未来市场表现的特征因子。 
具体实践中，IC 检验通常包括皮尔逊相关系数、斯皮尔曼相关系数和 Rank-IC 分析等方法。计算方

式上，IC 值通过计算股票在调仓周期期初排名和调仓周期期末收益排名的相关系数获得。信息比率(IR)
则进一步考虑了超额收益与风险的关系，通过计算 IC 值的均值与标准差之比来衡量选股能力和稳定性。 

{ }
{ }

Mean IC
IR

IC
i

iσ
=                                     (6) 

不同计算方式各有特点：皮尔逊相关系数简单直观，但受线性关系限制；斯皮尔曼相关系数能捕

捉更广泛的关系，但可能不如 Rank-IC 敏感；Rank-IC 分析则更适用于实际投资策略，直接反映因子在

构建投资组合时的效用。IC 值接近 1 或−1 表示因子选股能力强，接近 0 则无相关性；IR 值较高表示

因子在承担风险的同时能获得更多超额收益。这些指标共同帮助投资者全面评估特征因子的有效性，

为构建有效模型提供关键依据。结合价量因子、RSI 和交易量等特征因子的 IC 检验，我们能够筛选出

那些具有显著预测能力的因子，为构建有效的隐马尔可夫模型提供关键支持。有助于提升投资策略的

准确性和稳定性。 
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2.6. 行业轮动 

考虑市场的周期性和非周期性行业。行业轮动作为一种投资策略，它基于不同行业在特定时期内的

相对强势和表现，在不同行业之间进行资金调配。其目标是利用经济周期和趋势对不同行业产生的影响，

以最大化回报并降低风险。周期性行业包括汽车制造、房地产、建筑、旅游酒店、航空航天、金属和采

矿等。中国股票市场中，适合进行行业轮动的行业通常是那些受季节性和宏观经济环境影响较大的行业。

在经济扩张期，这些行业通常会受益于增加的需求和投资活动。相较于周期性行业，非周期性行业的经

营表现相对独立于经济周期，规律更不容易把握。行业轮动需要对市场条件进行积极的监控，研究一个

经济周期中行业轮动顺序，持续分析行业趋势。根据确定的行业趋势和前景做出动态的投资决策。 

2.7. 投资组合评价指标 

量化策略指标主要包括：年化收益率、最大回撤、夏普比、胜率等。而不同的策略只看这些指标还

不够，需要有对比标的。如在行业指数选股策略中，则比较的是超越指数的收益，以及其他市场指数的

阿尔法收益。针对隐马尔可夫模型(HMM)，使用价量因子等技术面因子构建的投资组合，其评价指标的

选择既要全面反映策略性能，又要具备与基准的对比能力，从而确保评价结果的客观性和有效性。一般

有以下指标： 
(1) 年化收益率。年化收益率越高，表示策略盈利能力越强。但需注意和历史时间的整体表现相关，

表现优异的年份会拉升平均收益率。投资是面向未来的行为，历史收益率应只作参考。 
(2) 最大回撤。最大回撤越小，说明策略风险控制能力越强。投资者通常对回撤幅度有严格的限制，

以避免损失过大。 
(3) 胜率。胜率越高，说明策略在市场中的胜算越大，但还需结合其他指标综合判断。 
(4) Alpha 收益。Alpha 收益为正且稳定，说明策略能够持续战胜市场，为投资者创造价值。 
(5) 超额收益。策略收益与基准收益的差值即为超额收益，和阿尔法收益类似，对策略评价时选取不

同的参考标的作为基准，追求超越基准的投资回报，也是部分投资者大费周章构建策略的目的所在。 

3. 模型与策略构建 

本章数据源来自聚宽投研平台，共选取 600 个连续交易日数据，开始时间为 2021-07-14，截止时间

为 2023-12-31，具体标的和数据字段如表 2。 
 
Table 2. Specific object and data field of the dataset 
表 2. 数据集的具体标的和数据字段 

名称 解释 

数据选取范围 2021-07-14 至 2023-12-31，共 600 个连续交易日 

标的类型 个股、综合指数、行业指数 

具体标的 平安银行，比亚迪，上证红利指数，创业板 50 指数，上证能源，上证材料，上证工业，

上证消费，上证医药，上证金融 

数据字段 开盘价，收盘价，最高价，最低价，前一日收盘价，交易量，成交额 

3.1. 因子相关性与 IC 检验 

本节从 A 股市场中筛选出较有代表性的个股、混合指数以及行业指数，在使用的实验数据中，对特

征因子与收益率相关性分析即 Rank-IC 值的计算分析。其中收益率为五日收益率；特征因子为基于所选
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标的每日的市场基础数据，如：最高价、最低价、开盘价、收盘价、前收盘价等。我们已通过预筛选调

研从而得出市场量化策略中常见的因子构造方式。基于上述基础数据构建出特征因子，如：(收盘价 − 前
收盘价)/前收盘价等。在本节作为特征因子与收益率的 ic 检验，对原始的因子构造有进一步的简化，比

如上述构造方法中，(收盘价 − 前收盘价)/前收盘价 = 收盘价/前收盘价 − 1，在此统一去掉减一，保留

收盘价/前收盘价，来进行后续 IC 检验的相关计算。 
于相关系数而言，在策略中倾向于选取绝对值较大的因子作为策略的特征因子。由表 3、表 4 数据

可知：一、在上述因子中基于收盘价和最高价参与的构造因子相关系数绝对值相对较大，当中对数构造

的特征因子绝对值明显较低。二、基于价格因子构建的特征 ic 值显著大于价量因子 rsi 和 volume，但要

注意价量因子刻画更多的是市场的动量，在风格明显的市场中价量因子往往能很好的预测市场趋势，因

此会有短期收益率的相关程度不如价格因子的情况。而具体数值大小的偏差也与实验标的和数据时间选

取有关。在选择特征因子时，优先考虑对价格因子进行特征因子构建，结合价量因子完成后续模型训练。 
 
Table 3. Spearman correlation coefficient of each factor with 5-day yield-Rank IC value  
表 3. 各因子与五日收益率的斯皮尔曼相关系数-Rank IC 值 

 high 
/open 

close 
/open 

open 
/low 

close 
/pre_close 

high 
/pre_close 

Low 
/pre_close 

ln(high 
/low) rsi volume 

平安银行 0.3119 0.4069 0.2783 0.4446 0.3673 0.3316 0.0901 0.1082 0.0616 

比亚迪 0.3439 0.3539 0.2305 0.3955 0.3857 0.2745 0.1664 0.1508 0.0792 

上证红利指数 0.2586 0.3998 0.3449 0.4335 0.3088 0.3894 −0.0849 0.1428 0.0655 

创业板 50 指数 0.3792 0.381 0.2976 0.4085 0.3928 0.318 0.115 0.1867 0.1062 

上证能源 0.2706 0.36 0.3171 0.3931 0.3116 0.3651 −0.003 0.1592 0.1071 

上证材料 0.3813 0.4082 0.3109 0.4391 0.4011 0.3293 0.0588 0.2629 0.091 

上证工业 0.3771 0.3714 0.2677 0.4036 0.4021 0.313 0.1106 0.1937 0.0814 

上证消费 0.3369 0.3659 0.2944 0.3873 0.3487 0.3062 0.0965 0.1194 0.0994 

上证医药 0.3591 0.4104 0.3057 0.4276 0.3674 0.303 0.0926 0.133 0.1138 

上证金融 0.2947 0.3698 0.3073 0.4113 0.3487 0.3567 0.0376 0.1335 0.0867 
 
Table 4. Pearson correlation coefficient of each factor with 5-day yield-Rank IC value  
表 4. 各因子与五日收益率的皮尔逊相关系数-Rank IC 值 

 high 
/open 

close 
/open 

open 
/low 

close 
/pre_close 

high 
/pre_close 

Low 
/pre_close 

log(high 
/low) rsi volume 

平安银行 0.3494 0.4418 0.2851 0.4725 0.381 0.3371 0.0983 0.0944 0.1308 

比亚迪 0.4316 0.4056 0.1828 0.4322 0.4411 0.2437 0.2595 0.162 0.0202 

上证红利指数 0.2389 0.4077 0.3579 0.4478 0.3073 0.4002 −0.1413 0.167 0.0819 

创业板 50 指数 0.4246 0.4066 0.2733 0.4294 0.4248 0.3013 0.164 0.1768 0.1426 

上证能源 0.2786 0.3931 0.3329 0.4362 0.3444 0.3823 −0.0473 0.1766 0.121 

上证材料 0.3713 0.4263 0.3214 0.4626 0.4057 0.3608 −0.024 0.2138 0.0908 

上证工业 0.4025 0.3785 0.2247 0.4108 0.4271 0.269 0.1548 0.1614 0.0825 

上证消费 0.3779 0.4149 0.3014 0.4394 0.3983 0.3198 0.1379 0.1025 0.1367 

上证医药 0.391 0.4299 0.2548 0.4417 0.3956 0.2736 0.1481 0.1092 0.1223 

上证金融 0.3302 0.4027 0.3094 0.4507 0.3742 0.3757 0.0722 0.139 0.1367 
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3.2. 隐含状态数的确定 

本节根据 AIC 与 BIC 准则从多个预备隐含状态数参数中选取最优隐含状态个数。LL 是对数似然值，

从图 1(a)中可见，对数似然值随着状态数增加而增长，故这个指标在本参数选取中不具备参考性。 
通过图 1(b)不同隐含状态数对应的 AIC 和 BIC 图，结合不同特征因子选取情况，即在特征因子数据

中加入了交易量和交易金额两个因子，也不影响看出当隐含状态数 n 取 10 时，有接近最小的值。并且随

着 n 的增大，BIC 值逐渐变大。AIC 曲线则明显随着 n 的增大而减小，但在 n 为 14 时，下降幅度波动收

窄，值的增长趋势不明显。 
 

 
(a)                                                 (b) 

Figure 1. AIC and BIC values of different implicit state number models. (a) Contains logarithmic likelihood value LL; (b) 
Lack of logarithmic likelihood value 
图 1. 不同隐含状态数模型的 AIC 值与 BIC 值。(a) 含对数似然值 LL；(b) 不含对数似然值 
 

AIC 准则和 BIC 准则的主要区别在于它们对模型复杂度的惩罚方式不同。AIC 准则主要关注模型的

拟合优度，而 BIC 准则则在此基础上增加了对模型复杂度的惩罚，且这种惩罚随着样本量的增加而增加。

因此，当样本量很大时，BIC 准则倾向于选择更简单(即隐含状态数更少)的模型，以避免过拟合。因此对

于模型参数选取来说，AIC 和 BIC 值越小越好，但同时 BIC 会模型复杂度的惩罚限制参数的无限增长。

故本文参考以上结果选取 n 的范围为 9~12 作为后续策略中 HMM 模型的隐含状态数。 

3.3. Gaussian HMM 模型搭建与训练 

3.3.1. Gaussian HMM 的模型构建 
Gaussian HMM 的训练算法核心在于通过多轮迭代来最大化参数估计，旨在寻找最有可能生成观察序

列的模型参数。在这个过程中，参数的初始化至关重要。传统的做法通常是随机赋予初值，但这种方法

可能导致模型收敛速度较慢或陷入局部最优。因此，本文采用了一种更高效的方法：利用 K-means 算法

对实验数据进行预训练。通过 K-means 算法，我们可以得到均值矩阵和方差矩阵，这些矩阵能够很好地

反映数据的分布特性。随后，我们将这些矩阵的值赋给 n 维高斯分布模型作为初始参数，旨在提高模型

的收敛速度和训练效率。这种初始化方法不仅保留了数据的内在结构，还有助于模型更快地收敛到全局

最优解。具体实验数据如表 5、表 6。 

3.3.2. Gaussian HMM 的训练 
与需要带标签数据的有监督模型不同，HMM 模型输入的是观测数据，由 HMM 参数来计算对应隐

含状态。如把观测数据对应的隐含状态看作是标签，即数据标签能依靠训练好的模型输出。而本文策略
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目的之一为得到不同时间对应的隐含状态序列，是利用 HMM 模型训练以后的参数，进一步计算得到，

和训练算法非同一算法。如第二章所述，在观测数据为连续序列的情况使用 EM 算法迭代使重估计后的

参数估计最大化。输出参数如表 7。 
 
Table 5. Short sequence and long sequence matching graph (partial position) 
表 5. 上证红利指数实验数据 

上证红利指数 000015.XSHG 2021 年 7 月 14 日~2023 年 12 月 29 日 

隐含状态 close/open close/pre_close high/pre_close RSI volume 

1 1.004761 0.688338 1.004769 0.680001 1.007741 0.688049 68.895  5.247  15.155  5.119  

2 0.993935 0.692822 0.99272 0.687484 1.00064 0.697314 40.351  3.864  24.318  4.459  

3 1.02192 0.71812 1.023939 0.695319 1.025529 0.697103 85.462  6.378  33.108  10.068  

4 1.009218 0.697131 1.010236 0.688321 1.013077 0.69302 67.003  4.996  33.633  6.968  

5 0.98451 0.717732 0.990249 0.742075 1.014999 0.739745 42.648  3.672  10.466  3.834  

6 0.968156 0.740214 0.963667 0.750267 0.997076 0.721505 55.748  4.234  27.209  5.183  

7 0.997096 0.69325 0.997131 0.686648 1.007971 0.692419 29.135  5.335  14.370  4.658  

8 0.985832 0.708421 0.98198 0.710425 0.998576 0.714996 83.428  13.493  80.602  18.228  

9 1.015763 0.692405 1.015254 0.694763 1.017729 0.697117 27.921  5.572  32.910  6.219  

10 1.00038 0.680728 0.999516 0.67994 1.002619 0.678004 53.916  3.873  13.284  4.217  
 
Table 6. Short sequence and long sequence matching graph (partial position) 
表 6. 比亚迪股票实验数据 

比亚迪 002594.XSHG 2021 年 7 月 14 日~2023 年 12 月 29 日 

隐含状态 close/open close/pre_close high/pre_close RSI volume 

1 0.997895 0.00574 0.996368 0.005395 1.004886 0.004562 34.597  3.969  12.032  4.853  

2 1.029328 0.008703 1.030983 0.008939 1.041816 0.008711 67.437  7.071  28.159  5.636  

3 1.043078 0.011327 1.058339 0.012259 1.066824 0.012905 27.858  8.776  41.051  8.193  

4 0.981472 0.012373 1.021425 0.013085 1.049382 0.01123 46.144  5.055  26.842  6.535  

5 0.960832 0.009818 0.95528 0.009783 1.000212 0.011134 54.385  9.968  68.009  12.593  

6 0.982969 0.006816 0.981386 0.005835 1.002244 0.007463 58.533  4.431  12.169  4.239  

7 1.077093 0.015137 1.091466 0.008827 1.096706 0.006291 16.989  5.721  16.108  7.525  

8 0.994352 0.006569 1.000486 0.007296 1.019019 0.005383 70.521  9.599  47.397  6.966  

9 0.993135 0.008824 0.965027 0.010304 0.988673 0.014287 46.472  3.559  8.760  4.330  

10 1.013887 0.007457 1.01251 0.007548 1.022893 0.008218 13.509  13.078  70.781  14.255  
 
Table 7. Obtained parameters from Gaussian HMM 
表 7. Gaussian HMM 输出参数 

参数名称 描述 数据维度 

n_components 隐状态数量 整数 

startprob_ 初始状态概率分布 (n_components, 1) 

transmat_ 状态转移矩阵 (n_components, n_components) 

means_ 隐状态对应的高斯分布的均值 (n_components, n_features) 

covars_ 隐状态对应的高斯分布的协方差矩阵 (n_components, n_features) 
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3.4. 隐含状态序列处理 

本节分别使用表 3 两组特征因子：rsi、成交量以及特征 1~特征 4，训练 Gaussian HMM 模型，利用

模型的参数进一步对输入的观测数据编码成隐含状态序列。利用这个隐含状态序列分别构建两个预测择

时策略，对比选择效果更好的策略进行行业轮动模型策略的构建。 

3.4.1. 隐含状态编码 
估计当前训练 HMM 模型产生观察序列 X 的概率问题称为问题一。对输入观测数据测试序列 X 的隐

含状态编码问题称为问题二。 
问题一使用前向/后向算法来高效计算给定模型参数下观测序列的概率。这个算法利用了动态规划的

思想，避免了直接计算所有可能状态序列的概率，从而大大降低了计算复杂度。 
问题二使用维特比(Viterbi)算法通过迭代的方式计算每个时间步的状态转移概率和观测概率的乘积，

并保留到达当前状态的最大概率路径。在每一步中，算法会考虑所有可能的前一状态，并选择那些导致

当前状态概率最大的路径。通过这种方法，Viterbi 算法能够有效地避免计算所有可能路径的概率，从而

降低了计算复杂度。对计算得到的隐含状态序列与收盘价共同呈现在对应日期上(如图 2)，多数隐含状态

难以在现实市场状态找到映射，但不难看出红色部分和市场中的底部特征非常相似。如有足够置信度，

可以把解释为遇到超卖信号，未来预期大概率有反转趋势。实际代码运行输出的状态在表示上不一定每

次相同，即不一定每次都是相同颜色表示，但所在位置是一致的，这个多次实验即可验证。如上两图对

比不难看出，HMM 模型对数据的建模是具有稳定性的，只要能每次对有关键特征的隐含状态映射配对

到交易市场上的特征，即可作为买入卖出的参考信号，制定相应的策略。 
 

 
Figure 2. Date corresponds to implied state scatter plot (broken line is closing price) 
图 2. 日期对应隐含状态散点图(折线为收盘价) 

3.4.2. 距离计算——基于位置加权的相似度算法 
利用已训练的 HMM 模型，输入观测序列，对隐含状态序列进行编码，即问题二。输入 300 天的观

测值序列可得长度同为 300 的隐含状态序列。假设策略预测周期为 5 个交易日，则截取范围为[295:300]
长度为 5 的短隐含特征序列(简称短序列)，到长度为 300 的长序列(简称长序列)中进行匹配。 

本策略使用的序列相似度为，基于位置加权的相似度算法：除了考虑元素本身的相似性外，还可以

根据元素在序列中的位置赋予不同的权重。从价格动量的角度认为序列开始和结束位置的元素更为重要，
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因此给它们赋予更高的权重，往中间线性递减到最小值(本文设为 0.05)。这样，即使两个序列的元素不完

全相同，但只要它们在相同或相似的位置上出现，也可以认为这两个序列是相似的。对于加权的位置匹

配算法并不考虑使用动态规划算法，本文利用简单的线性扫描逐一匹配。匹配效果如下： 
 

 
Figure 3. Short sequence and long sequence matching graph (partial position) 
图 3. 短序列与长序列匹配图(部分位置) 

 
如图 3 所示，使用相同颜色对短序列和长序列中相似匹配序列进行标记。通过粗略观察无/少重叠部

分发现，匹配序列的走势基本一致，符合收盘价为隐含状态的显性表示的预期。本图部分短序列在展示

上存在匹配位置重叠为颜色覆盖属于正常现象，不影响后续策略构造。 

3.5. 市场风格双策略模型构建及效果对比 

利用模型生成的隐含状态序列和短序列匹配的定位结果，衍生出两个策略思想方向。 

3.5.1. 策略一：历史状态匹配策略 
对于参考过去一段时间的隐含状态序列，推断股价的动量预测形成交易信号。具体就是近 N 天(N 为

仓位变动周期天数)隐含状态序列找历史匹配位置。通过历史时刻股价变化，预测当前变化。设定近 N 天

为 300 个交易日，训练并编码出长度也为 300 的隐含状态序列原始串。提取近 10 个交易日的隐含状态短

序列为匹配子串，到原始串中找到距离最小的历史位置并记录。子串相似度值越大大，距离越小，且相

似度取值范围为 0~10。对于训练数据划分，即把固定长度为 300 个交易日划分训练数据，随时间往后滚

动。每次的训练数据为包括当前日及前 299 个总共为 300 个交易日，当前日数据可取收盘前 30 分钟的收

盘价等数据进行模拟，以规避使用未来数据。 
策略构造：如图 4 相同颜色框选部分箭头指示，对比历史时段尾部的收盘价与后一个交易日(即历史

时段尾部往后一个交易日)的收盘价，制定交易信号。具体策略参数需要根据实盘交易实际时间作相应调
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整，这里经过大量实验以及效果对比，选定策略参数见表 6。 
为了最大化展现模型收益效果，采取买入时全仓，卖出时清仓的交易策略，策略开始前一天全仓买

入。尽量去除市场波动的阿尔法收益，凸显策略的贝塔收益。本文主要目的是阐述基于隐马氏模型构建

策略的思路以及论证策略的可行性，具体策略调优提高收益率不在本文重点论述范围。对于可卖空标的，

通过双向策略更能放大模型效果，本文实验以 A 股市场数据为主，故不设置做空策略实验。 
 

 
Figure 4. Implicit state sequence similar interval segment matching 
图 4. 隐含状态序列相似区间段匹配 

 
Table 8. Strategy parameters from Gaussian HMM 
表 8. Gaussian HMM 策略参数 

HMM 模型 隐含状态数 特征因子 开始时间 结束时间 变动周期 交易标的 

Gaussian HMM 11 ris， 
成交量 

2022 年 10 月

11 日 
2023 年 12 月

31 日 1~5 天 

000015 
(上证红利) 

002594 
(比亚迪) 

 
本策略参数如表 8。表 9 策略收益效果是经过大量实验进行调优，最终选定收益较好的策略参数和

标的进行展示。在策略中导致效果最显著变化的是“调仓周期”，通过比对不同历史调仓周期等参数的

表现效果，来确定后续时间段的回测参数。这样仅仅是调整了交易频率，减少决策，但不改变模型整体

的胜率，策略收益率和所在时间段市场行情的相关性更大。所以我们更应该追求模型本身的胜率、真正

率和假负率等，对策略交易收益可依赖实盘经验和市场政策逐渐调优。对此在下一节做了策略训练的整

体重构，模式匹配的思想不变，真正率和假负率有明显的提高。 
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Table 9. Statistical table of strategy-related indicators 
表 9. 策略相关指标统计表 

股票 000015.XSHG (上证红利指数) 002594.XSHE (比亚迪) 

距离匹配限制 无(短序列长度为 11) 

调仓/最佳周期 1 4 1 3 

策略收益 −7.98% 15.14% −20.07% 1.77% 

基准收益 0.56% 0.56% −20.83% −20.83% 

超额收益 −8.54% 14.58% 0.76% 22.60% 

Alpha 阿尔法 −0.09 0.1 −0.11 0.07 

最大回撤 9.71% 6.59% 26.31% 23.13% 

涨猜涨次数 63 22 55 29 

跌猜涨次数 73 18 79 36 

跌猜跌次数 81 20 93 49 

涨猜跌次数 82 14 72 35 

胜率 0.47 0.55 0.47 0.48 

看涨胜率 0.46 0.55 0.41 0.45 

看跌胜率 0.5 0.59 0.56 0.58 

隐含状态数 11 

3.5.2. 基于递增滑动窗口模型训练的历史状态匹配策略优化方案 
如上节，为了提升一部分和决策胜率相关的指标，减少调仓周期的不稳定性，提高策略择时的可操

作性。本节提出基于滑动窗口思想的模型训练方案。 
优化点一：如图 5 所示，本节数据划分策略在上节固定窗口长度的基础上进行调整。目的是用更多

的市场数据训练模型，更全面地刻画市场隐含状态情况和趋势，同时规避未来数据的使用和上节保持一

致，当前日数据可取收盘前 30 分钟的收盘价等数据进行模拟。 
优化点二：设定输出阈值并记录达到阈值的迭代日，输出换仓日及交易信号的键值对数组。在子串

匹配中计算相似度时，选取子串长度为 11，输出阈值范围为 9，根据位置加权相似度算法，意为允许有

一个交易日状态不匹配，且忽略全匹配的情况。经大量实验观察隐含序列产出，发现隐含序列状态容易

扎堆出现，序列容易有连续重复的相同状态输出。如序列隐含状态相似日数选 11 或以上，容易匹配到连

续重复的相同状态输出，本策略大量实验认为，模型产出连续重复的相同状态输出说明拟合效果不好。

选低于 10 日的情况，历史匹配位置较多，不利于决策。故选 10 日为相似日数阈值，相似度阈值为 9。 
 

 
Figure 5. Sliding window data set partition timing 
图 5. 滑动窗口数据集划分时序 
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基于上述两个优化点，重训模型并调整策略换仓周期，根据限制阈值后输出的键值对数组，重构策

略流程。构建了对不同标的、隐含状态和特征因子组的对照实验，实验效果如下表 10： 
 
Table 10. Statistical table of related indicators of optimization strategy 
表 10. 优化策略相关指标统计表 

股票 000015.XSHG (上证红利) 002594.XSHE (比亚迪) 

距离匹配限制 9 

策略收益 10.58% −0.05% 2.36% 0.31% −6.77% −10.85% −13.38% −11.21% 

基准收益 0.56% 0.56% 0.56% 0.56% −20.83% −20.83% −20.83% −20.83% 

超额收益 10.02% −0.61% 1.80% −0.25% 14.06% 9.98% 7.45% 9.62% 

Alpha 阿尔法 0.06 −0.01 0 −0.01 0.06 0.01 0.01 0 

Beta 贝塔 0.51 0.74 0.7 0.76 0.71 0.66 0.76 0.61 

最大回撤 5.85% 10.05% 6.97% 10.99% 23.94% 26.00% 33.49% 32.44% 

涨猜涨次数 18 18 16 14 16 12 12 14 

跌猜涨次数 15 10 11 13 15 14 15 12 

跌猜跌次数 22 20 17 15 31 29 14 20 

涨猜跌次数 14 17 12 12 23 22 9 12 

胜率 0.526 0.507 0.53 0.518 0.47 0.45 0.53 0.515 

看涨胜率 0.545 0.643 0.59 0.52 0.52 0.46 0.44 0.54 

看跌胜率 0.61 0.541 0.586 0.556 0.57 0.57 0.61 0.625 

因子 open，close，pre_close，volume 

隐含状态数 11 10 11 10 11 10 11 10 
 

根据表 10 进行分析，能看到：(1) 隐含状态数选 11 时，模型胜率略高于 10。(2) 因子选取 rsi 数据

强弱指标、维度统一后的交易量这种价量因子时，模型胜率明显高于原始数据字段开盘价、收盘价、前

收价、成交量。(3) 对于指数和个股，模型的表现能力相似，并无刻意选择回测标的，读者可利用给出代

码自行验证。 
由此可初步分析，隐含状态数的充足有利于对不同情况市场状态的刻画，在特征因子方面。隐马尔

可夫模型在训练过程中具有一定的数据加工能力，对于原始因子输入和构造因子相比虽保持较大的信息

完整度，但一定程度上影响模型的收敛和效果。对于构造的价量因子，虽然损失了一定的信息完整度，

但带来的信息增益有助于模型挖掘市场动量趋势，提升模型胜率。因此特征工程对于模型策略构建来说

是十分重要的，好的策略收益需要对特征因子进行更进一步的打磨。根据如上统计表，整理最好策略收

益参数表 11 并给出策略收益图如下： 
 
Table 11. Trategy one optimized parameter table 
表 11. 策略一优化后的参数表 

HMM 模型 隐含状态数 特征因子 开始时间 结束时间 变动周期 交易标的 

Gaussian 
HMM 11 

开盘价, 
收盘价, 
前收价, 
成交量 

2022 年 10 月

11 日 
2023 年 12
月 31 日 

跟随交易信号

键值对 

000015.XSHG 
(上证红利指数) 
002594.XSHE 

(比亚迪) 
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Figure 6. Sliding window data set partition timing 
图 6. 优化策略收益效果图 

 
如图 6 所示为上证红利指数和比亚迪的收益图，策略开始的时候和基准一样是全仓买入，所以起点

一致，开盘天数模调仓周期即为交易日。粗略看图分析可见策略曲线多处为横平，即清仓状态，因此能

规避一些大跌，但也有一定概率错过上涨。由于策略本身交易方式为全仓和清仓，所以自带回撤控制，

属于保守型策略。对于具体训练周期和调仓周期等策略变量，以及模型变量跟据具体交易标的情况，需

要进一步调整。经过大量实验，本策略给出的变量选取具有一定的可参考性。根据统计表分析可知，在

具体策略的执行时，比对真正率和假负率(看涨胜率和看跌胜率)，动态调整仓位投入。如当真正率显著大

于假负率时，买入保持全仓，卖出执行半仓或者根据假负率削弱卖出仓位，以对冲模型误判，提高策略

收益。这属于策略简单调优，本文不作重复演示。 

3.5.3. 策略二：未来状态观测值预测策略 
对于参考前一天的隐含状态，计算后一天并选出概率最大的隐含状态，并通过所预测的后一天隐含

状态和模型 pdf 的均值和协方差矩阵计算在正常股价波动范围内的最大概率预测值。 
如图 7 所示，根据模型训练的产出物：状态转移矩阵和高斯分布 pdf，推测未来观测值。具体如下： 
(1) 提取最后一个状态，通过状态转移矩阵计算，找到概率最大的转移状态作为下一日的隐含状态

tq 。 
(2) 设定波动范围为正负 10%，基于前一个交易日的观测值向量，生成 100 个观测数据样本。计算

每个样本在隐含状态为 tq 时观测数据的概率密度，找到对应概率最大的观测值组合。 
(3) 提取前后两个交易日观测值向量中的收盘价进行对比，构建交易信号。 
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Figure 7. Forecast process of the observed value of the trading day 
图 7. 交易日观测值的预测流程 

 
Table 12. Data prediction-000015.XSHG 
表 12. 预测值数据——000015 (上证红利指数) 

日期 
预测值 上个交易日值 

rsi volume close rsi volume close 
2022/10/13 41.7 19.65 2746.25 42.46 18.31 2773.85 
2022/10/14 48.94 21.21 2815.08 54.36 19.31 2806.54 
2022/10/15 44.94 24.4 2769.99 41.35 23.45 2763.45 
2022/10/21 39.28 9.51 2777.2 43.62 9.27 2769.97 
2022/10/28 24.93 38.28 2732.68 23.96 41.97 2666.76 
2022/10/29 26.95 33.66 2700.34 29.62 35.66 2678.79 

 

由表 12 可知，隐马氏模型事实存在数值预测能力，并且范围控制在给定的区间正常输出。但在量化

策略领域人们普遍认为，相比于准确地预测价格数值，更愿意研究趋势的预测。市场是复杂和动态的，

量化模型做不到完全适应市场的变化。此外，数据的质量和模型的准确性也会影响预测结果的有效性，

因此通常不会做数值预测相关的研究。但本研究目的为探索 HMM 的能力，数值预测也是其能力之一。

表 13 是经过一系列的实验做的数据统计，显然模型预测的数值的准确度未达到量化策略可参考的要求。 
 
Table 13. Statistical table of strategy-related indicators 
表 13. 策略相关指标统计表 

股票 000015.XSHG (上证红利指数) 002594.XSHE (比亚迪) 
策略收益 −7.06% −19.57% −26.81% −37.27% 
超额收益 −7.62% −20.13% −5.98% −16.44% 

Alpha 阿尔法 −0.08 −0.19 −0.15 −0.25 
Beta 贝塔 0.51 0.36 0.56 0.5 
最大回撤 11.17% 20.23% 34.27% 42.23% 

涨猜涨次数 72 61 74 65 
跌猜涨次数 78 72 99 96 
跌猜跌次数 76 82 73 76 
涨猜跌次数 73 84 53 62 

胜率 0.5 0.46 0.54 0.51 
看涨胜率 0.48 0.46 0.43 0.4 
看跌胜率 0.51 0.49 0.58 0.55 

隐含状态数 11 
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3.5.4. 市场风格双策略回测效果总结 
通过对比上面两小节的实验数据结果，从收益率胜率等指标来看，策略一的优化版本在对照的隐含

状态数和特征因子组中，整体表现较优。其中看涨胜率和看跌胜率等关键收益指标也基本高于为优化前

的策略一和推算具体观测值的策略二。结合模型多次实验和分析可知，隐马尔可夫模型对历史数据建模

挖掘出的隐含状态在一定时间内是固定的，和实验次数无关。即对数据隐含状态的分类在给定的时间范

围内，类别(隐含状态)明确。但对于超出时间范围内的数据，需要重新训练分类找到所属隐含状态，对范

围外的数据显然不能使用已有的隐含状态来归类。这也是时间序列方法对股票市场数值状态预测的弱点

和通病，即只能预测大致趋势，却无法具体刻画某时刻的趋势状态，更无法准确预测具体数值。故选取

优化的策略一继续构建后续的行业轮动模型。 

3.6. 行业轮动模型 

3.6.1. 模型策略构建 
预选 4~6 个行业指数参与行业轮动，利用上节优化后的策略一对于每个行业指数标的交易信号构建。

基准对比为沪深 300 指数。使用近 N(实验数据显示 N 取 11，相似度阈值取 9 效果更佳)日的短序列在长

序列中找到历史匹配位置，构建买入卖出信号。对于指数池中待选指数，每个仓位变动周期统计买入和

卖出指数队列。对待卖出的指数队列进行清仓卖出处理，对待买入的指数队列按当前可用资金平均划分

后买入，目的是最大化闲散资金以及策略总收益。而不是让不同行业各自回测后，进行无相关性地累计。

下表 14 为策略参数。 
 
Table 14. Parameters for industry rotation model 
表 14. 行业轮动模型参数 

HMM 模型 隐含状

态数 特征因子 开始时间 结束时间 变动周期 交易标的 

Gaussian HMM 11 ris，成交

量变化率 
2022 年 10
月 11 日 

2023 年 12
月 31 日 

跟随交易信

号键值对 
000032, 000033, 000034, 
000036, 000037, 000038, 

3.6.2. 策略回测效果 
 

 
Figure 8. Strategy back test effect 
图 8. 策略回测效果 
 

收益效果如图 8。经过多轮对照实验能发现，由策略一构建的行业轮动策略在回测中对最大回撤有
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着较好的控制。也符合部分投资者追求行业轮动策略原因之一是中低风险偏好，因此最大回撤也是一个

重要的指标之一，在控制风险的前提能够获得高于市场回报的收益即可。本策略中的胜率类指标计算做

了特殊处理，分别计算各行业交易次数和胜率，汇总成整体的胜率。见表 15。 
 
Table 15. Statistical table of related indicators of strategy 
表 15. 策略相关指标统计表 

行业轮动 上证能源、材料、工业、消费、医药、金融 

距离匹配限制 8 9 

策略收益 −5.43% −6.04% 

超额收益 2.36% 1.75% 

Alpha 阿尔法 −0.03 −0.03 

Beta 贝塔 0.5 0.56 

最大回撤 9.95% 13.28% 

涨猜涨次数 76 70 

跌猜涨次数 101 94 

跌猜跌次数 97 81 

涨猜跌次数 73 73 

胜率 0.5 0.5 

看涨胜率 0.43 0.43 

看跌胜率 0.57 0.53 

因子 价量因子 

隐含状态数 11 

4. 总结 

本研究首先通过 AIC 和 BIC 准则选取合适的隐含状态数以及 K-means 算法确定 Gaussian HMM 的初

始参数值，随后训练模型以拟合市场数据。在模型构建过程中，本研究考虑了市场因子、价量因子等特

征因子，并通过相关性和 Rank-IC 检验验证了其有效性。对于隐含状态序列的处理，本研究采用了基于

位置加权的相似度的距离计算方法，更准确地匹配市场隐含状态。通过生成的交易信号构建新的量化策

略。主要工作内容和总结如下： 
梳理了隐马尔可夫模型在股票市场的应用情况，针对当前研究现状进一步探索隐马尔可夫模型结合

高斯分布在股票市场当中的能力，充分发掘模型在识别市场风格以及市场状态切换的能力，并试验和实

践了其在行业轮动中的应用。 
构建和训练基于高斯分布的隐马尔可夫模型，从交易数据中解码出市场状态的隐含序列，提出了两

种构建交易信号的方法，分别构建历史状态匹配策略和未来状态观测值预测策略，并进行了多轮长期交

易回测检验，在排除未来数据的影响下验证了策略的有效性。进一步利用交易信号构建行业轮动策略，

验证了策略的可行性。提供了新的模型应用思路。 
构建了完整的模型使用链路，包括数据获取方式，因子选取和构造，参数的确定和初始化，模型训

练，利用模型参数计算解决 HMM 中的编码和估计问题，给出了观测值预测的计算思路，提出隐含状态

序列的应用方案，构造基于市场趋势识别的量化策略，对模型策略效果建立回测框架和方式。 
验证了 HMM 在中国 A 股市场中的潜在价值以及 Gaussian HMM 在识别市场风格及市场状态切换方
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面具有较高的准确性，能够为投资者提供有效的量化投资策略。 
至此，本研究给出了完整科学且专业的隐马氏模型能力探索思路，给出可参考的实验路径，有助于

普通投资者和不具备专业编程能力的人士，更好地入门结合高斯分布的隐马氏模型，在量化策略中的应

用。后续期望基于模型输出的交易信号，微调交易策略参数，结合市场环境探索出更具可行性的量化策

略，以适应市场的最新变化。 
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