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策略观点 
 
 
市场脉搏(2):基于 LSTM-GHMM 混合方案的量化择时

与动态仓位管理 
  
 
⚫ 投资要点 

基于系列首篇报告《市场脉搏（1）》的基础，本报告（2.0 版本）

对择时框架进行了系统性迭代升级。 

模型迭代：从离散到连续。系本篇将底层模型升级为高斯隐马尔

可夫模型（GHMM），观测变量由离散符号扩展为连续多维向量，发射概

率由高斯分布刻画。特征维度不再受限，可将 25 维以上连续量价特

征直接馈入模型；并且状态推断输出后验概率分布，软边界表征更贴

近风格切换的渐进本质。 

特征工程：LSTM 自编码器。与常规用法不同，本报告中的 LSTM

不以预测未来收益率为优化目标，而采用自编码器架构，以最小化输

入序列的重建误差为训练目标。编码器将 90 个交易日×25 维的原始

特征压缩为 10 维，解码器将其重建还原。训练集与验证集的重建损

失同步收敛，且编码器输出的特征分布在训练集与测试集上保持高度

一致，为 GHMM 的样本外推断提供了分布稳定的观测输入。 

状态识别：过渡态与稳态。GHMM 在无监督条件下自发生成 5 个隐

藏状态，其中 1 个为低自维持概率的过渡状态，其余 4 个为高自维持

概率的稳态。这一结构表明，市场大部分时间运行于稳定状态中，状

态切换通常经由过渡状态完成，而非不同稳态间的直接跳跃。从价格

形态看，各状态与特定量价结构存在稳定的对应关系，状态识别在训

练集与测试集上表现出较好的一致性。 

回测表现与模型边界。2021 年以来多指数回测结果显示，该框架

在大多数市场环境下能够有效控制回撤并积累超额收益，但对 2021

年（历史极低振幅下的高速轮动）与 2026 年（K 型极端分化）的结构

性行情适应性偏弱。进一步归因发现，超额损失在万得全 A 指数上高

度集中于某一特定状态，说明问题不在状态识别层面，而在仓位执行

层面——基于历史频度统计的凯利公式在该状态下存在“均值回归”

的保守倾向，对“假摔反包”类行情响应不足。据此引入了一个针对

的轻量级干预规则，在不改变底层识别逻辑的前提下改善该状态下的

适应性。 

本模型的核心价值在于提供一套客观的、可重复验证的市场状态

参照系，服务于主观择时决策的校准与风控环节。回测表明，该框架

在 8 个主要指数上均能实现相对买入持有的正超额收益，具备较好的

指数泛用性；同时，超额损失被精准锁定于特定状态，说明模型在识

别端已趋于稳定，问题集中于执行端的策略适配。 

⚫ 风险提示： 

市场学习效益，统计误差等。 
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在《市场脉搏（1）：基于隐马尔科夫链与动态调制的量化择时方案》中曾提

出过一种使用状态判断而非因子拟合的指数择时思路，在本篇报告中将在系列第

一篇报告的基础上更近一步，通过 LSTM（长短期记忆网络）和 HMM（隐马尔可夫

模型）的联动实现一个更具备精确性和普适性的动态仓位管理方案。 

1 从 1.0 到 2.0 的升级路线：让模型看到更多特征  

1.1 纯 HMM 模型的优势和局限 

在本系列报告的第一篇《市场脉搏（1）：基于隐马尔科夫链与动态调制的量

化择时方案》中，使用了 HMM 模型叠加动态调制矩阵的方式来实现一个简洁的宏

微观联动择时机制，并且由于 HMM 模型划分市场状态的能力，也天然地近似解决

了凯利公式在指数择时面临的“独立重复投注事件”假设问题。 

在此先回顾一下 1.0 中的核心假设和设计机制。对于 A 股，如图 1 所示，可

以假设存在一个不可直接观测的 “隐藏状态链”，并存在一个由隐藏状态驱动的

可观测序列。在 1.0 中，这个假设为 A 股存在一个牛熊状态链，牛熊状态无法直

接观测，但其会驱动股价、波动率、振幅等指标发生变化。 

图表1：隐马尔科夫链示意图 

 

资料来源：中邮证券研究所 

为了给 HMM 这个静态模型赋予灵活性，引入了两个基于宏观经济数据和资金

情绪的调节矩阵，可以基于宏观环境和市场动态对 HMM 的输出结果进行动态调

节。 
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图表2：动态调节机制及模型完整择时流程示意图 

 

资料来源：中邮证券研究所 

通过基于宏观经济数据和资金情绪状态的两个调制矩阵，可以在宏观经济走

强、市场情绪亢奋和资金持续流入等状态时动态调高状态转移矩阵向牛市状态转

移的概率，反之亦然 

但是 1.0 版本的择时模型也存在着一定的局限性。首先，由于在状态划分上

仅采用了 “趋势+波动”主观分类，这种划分方式在 2025 年末开始的高噪音市

场环境中出现了一定的不适应性。如图 3-4 所示，在 2025 年末基于 1.0 版本的

万得全 A 指数择时失效跑输，而中证 1000 在 1.0 版本的 HMM 择时框架下依然能

够保持相对原指数的超额收益。这一方面是主观分类标准在不同指数之间的适配

性不同，另一方面也是分类时所参考的特征类型过少在追求一般均衡的建模目标

下对极端市场风格的适应性较弱。 
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图表3： HMM 择时框架在万得全 A 上的应用 图表4： HMM 择时框架在中证 1000 上的应用 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所。数据经标准化，基

点为 1000 

资料来源：Wind，中邮证券研究所。数据经标准化，基

点为 1000 

其次，由主观分类带来了状态边界切换的问题。由于在 1.0 版本中采取了主

观分类的方法并且使用的是离散 HMM，因此在状态边缘的切换是突然且生硬的。

简单来说就是市场会在一天完成从牛市到熊市的切换，而更符合金融上直觉的应

当是“目前可能在从牛市向熊市切换”的软边界。 

1.2 LSTM-GHMM 混合方案的优势和升级路线 

由于 1.0 版本中最主要的问题是仅输入了主观划分的状态作为学习特征，所

以最优先要升级的部分应当是增加整个模型所“看见”的特征类型。但增加特征

类型和采取离散 HMM 基底的本意存在根本性的冲突，采取离散 HMM 本意是将一个

填空题简化为选择题，而增加特征（在离散 HMM 中即增加状态）会大幅增加选项，

这会导致 HMM 维度爆炸，一般认为 5-6 个状态已经是 HMM 的极限了，继续增加会

导致严重的过拟合问题。 

为了增加模型所“看见”的特征类型，在 2.0 版本中选择从离散 HMM 切换为

高斯隐马尔可夫模型（Gaussian Hidden Markov Model，GHMM）。离散 HMM 与 GHMM

的核心区别在于观测变量的生成方式与数据类型假设。在离散 HMM 中，观测值必

须是有限个离散符号（如“上涨/下跌/震荡”），观测概率矩阵描述的是在每个隐

藏状态下出现某个离散符号的概率。这种设计天然要求事先对市场数据进行离散

化编码，将连续的量价指标人为切割成几个有限的类别。这种“压缩”过程必然

伴随信息损失，且离散类别的边界往往带有较强的主观性。更重要的是，当希望
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引入更多维度的市场特征（如动量、波动率、价量关系、资金流向等）时，离散

HMM 的观测空间会呈指数级扩张，远超 HMM 有效推断的能力范围，这正是 1.0 版

本不得不将特征限制在“趋势+波动”两个维度的根本原因。 

相比之下，GHMM 将观测变量设定为连续的多维向量，其发射概率由高斯分布

（正态分布）刻画：每个隐藏状态对应一个均值向量𝜇𝑠和一个协方差矩阵𝛴𝑠 ，观

测向量在该状态下出现的概率为: 

𝑃( 𝑜𝑡 ∣∣ 𝑆𝑡 = 𝑠 ) =
1

(2π)𝑑/2|Σ𝑠|
1/2

exp (−
1

2
(𝑜𝑡 − μ𝑠)

⊤𝚺𝒔
−𝟏(𝑜𝑡 − μ𝑠)) 

这一设计带来的第一个关键改进是特征维度的解放：GHMM 直接接受连续数

值向量作为输入，不再需要对每个特征进行离散化编码，可以自然地将数十维甚

至上百维的连续特征直接馈入模型，而状态空间并不会因此扩张。状态数依然由

设定的隐藏状态数量决定，与观测特征的维度无关。这恰好解决了 1.0 版本中

“特征匮乏”的核心痛点。 

第二个关键改进在于状态边界的软性化。在离散 HMM 中，观测值被硬性归入

某一离散类别，状态推断也因此呈现"非此即彼"的硬切换特征。市场在模型判定

下会在某一天从"趋势上涨"突然跳变为"趋势下跌"。而在 GHMM 中，每个时刻的

状态推断是基于后验概率分布的： 

𝑃(𝑆𝑡 = 𝑠 ∣∣ 𝑜1 , … , 𝑜𝑡 ) ∝ 𝑃(𝑜𝑡 ∣∣ 𝑆𝑡 = 𝑠 ) ⋅∑𝑃(𝑆𝑡 = 𝑠 ∣∣ 𝑆𝑡−1 = 𝑖 )

𝑖

⋅ 𝑃( 𝑆𝑡−1 = 𝑖 ∣∣ 𝑜1 ,… , 𝑜𝑡−1 ) 

这一概率分布天然给出了市场"当前处于每个状态的可能性有多大"的连续

度量。当模型输出"趋势上涨概率 55%、震荡上涨概率 40%、趋势下跌概率 5%"时，

其含义并非状态已经完成切换，而是市场正处于从某一状态向另一状态的过渡区

间。这种软边界表征更贴近金融市场的真实运作方式，风格切换和牛熊转换从来

都不是在一夜之间完成的，而是经历一个概率逐步累积和转移的过程。GHMM 的状

态概率分布恰好提供了对这一渐变过程的数学描述，使得模型的择时信号更加平

滑、更具前瞻性。 

LSTM 在 2.0 方案中扮演的核心角色是深度时序特征编码器，承担着将原始

量价数据转化为 GHMM 所需的高质量观测向量的任务。具体而言，LSTM 接收过去 

的原始市场数据，利用其循环结构沿时间轴逐日扫描，最终将这段高维时间序列

压缩提炼为一个固定长度的低维稠密向量，作为 GHMM 的观测输入。引入 LSTM 的

必要性体现在两个层面：一是捕捉长程时序依赖，市场状态（如“趋势上涨”）并
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非由某一日的价格决定，而是由过去数周甚至数月价格的演化路径所决定，LSTM

的门控机制天然擅长建模这种跨度长达 90 个交易日的依赖关系；二是自动特征

提取与降维，LSTM 作为数据驱动的特征学习器，能够在训练过程中自动挖掘量价

数据中隐含的高阶非线性交互模式，同时将高维的原始输入压缩，这一降维过程

实质上是对数据施加了强正则化约束，有效规避了高维观测下 GHMM 协方差矩阵

参数激增所引发的维度灾难与过拟合风险。 

本方案中 LSTM 与常规用法的根本区别在于训练目标的不同。常规 LSTM 以预

测未来为优化目标，需要依赖标注好的未来标签，在金融数据低信噪比的环境下

极易过拟合，样本外表现往往大幅衰退。而本方案采用自编码器架构训练 LSTM，

其优化目标是最小化输入序列的重建误差，即仅需当前的量价数据，无需任何未

来标签。这一设计将 LSTM 的角色从“预测器”转变为“表征器”，不再试图猜测

明天涨跌，而是专注学习如何将过去 90 天的市场信息精炼成一张信息富集、冗

余剔除的“摘要卡片”。当市场风格发生切换时，这张卡片仍能忠实记录当下的

市场微观结构特征，交由 GHMM 进行后续的概率推断和状态识别，从而实现了特

征提取与状态推断的解耦，显著提升了模型对市场风格切换的适应性。 

2 LSTM-HMM 混合模型架构：从时序特征到概率空间 

2.1 LSTM-HMM 模型整体架构与流程 

本报告提出的 LSTM-GHMM 混合择时模型，整体架构分为五个层次。如图 4 所

示，模型沿“数据层 → 特征工程层 → LSTM 编码层 → GHMM 状态层 → 仓位

决策层”逐级递进，形成从原始数据到最终交易信号的完整决策链条。 

1.0 版本的本质是“人工定义特征 → 离散状态划分 → HMM 推断”，其中信

息瓶颈在于人工定义的特征类型有限且状态硬边界不符合市场渐变规律。2.0 版

本将这一流程改造为“原始数据 → LSTM 自动编码 → 连续特征 → GHMM 软推

断”，LSTM 替代了人工特征工程，GHMM 替代了离散状态空间，两者结合使得模型

能够从更丰富的信息中更平滑地感知市场状态变化，为后续的动态调制和仓位决

策提供更高质量的输入。 
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2.2 特征工程升级：更多的量价细节 

特征工程是整个模型的信息源头，其质量直接决定了后续 LSTM 编码与 GHMM

状态推断的上限。1.0 版本采用“趋势+波动”的二维离散划分，将 10 日收益率

和 10 日 ATR 变化率相对于 90 天滚动窗口的均值±0.524σ阈值，将市场划分为

趋势上涨、趋势下跌、温和上涨、温和下跌、宽幅震荡、窄幅震荡 6 种观测状态。

这一划分方式虽然直观且具备经济学含义，但其局限性同样明显：仅使用两个指

标描述市场的全部状态，相当于用两个坐标轴刻画高维金融市场的全貌，大量有

用信息（如动量强度、价格位置、市场结构等）在离散化过程中被丢失。 

2.0 版本将观测特征从 2 维扩展至 25+维连续特征集，全部特征采用 90 天滚

动窗口进行 z-score 标准化，确保特征的时序可比性。扩展后的特征集涵盖六个

类别： 

①动量特征（4 维）：分别计算 10 日、20 日、60 日窗口的累计收益率，捕捉

短、中、长三个时间维度的价格趋势强度。 

②波动率特征（4 维）：分别计算 10 日、20 日、60 日窗口的已实现波动率

（年化），以及基于滚动分位数的波动率状态指标（0-1 连续值），反映市场在不

同时间尺度上的波动特征。 

③价格位置特征（4 维）：包括价格相对于 20 日均线的偏离度、突破 20 日高

点的幅度、跌破 20 日低点的幅度、以及价格在 20 日价格区间内的相对位置。这

些特征刻画当前价格在历史价格结构中的相对位置，为状态判断提供锚点。 

④市场结构特征（4 维）：包括收益率的一阶自相关系数（滞后 1 日）、20 日

滚动偏度、20 日滚动峰度、以及价格趋势强度（方向一致性指标），从统计结构

层面描述市场的微观行为模式。 

⑤极端分位数特征（2 维）：20 日收益率分布的 95%分位数和 5%分位数，用

于捕捉市场尾部风险的极端状态。 

⑥趋势-波动 6 状态软概率（6 维）：这是 2.0 版本对 1.0 六状态划分理念的

继承与升级。不同于 1.0 版本的离散硬分类（每个时刻唯一属于 6 种状态之一），

2.0 版本采用非对称双 sigmoid 函数计算 6 种状态的软概率。 

上述六个类别的特征中，前五类送入 LSTM 编码器进行时序压缩，第六类本

身已是概率形式，直接作为 GHMM 的观测输入与 LSTM 输出拼接，形成最终的观测
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向量。这一扩展特征集的设计背后，贯穿了模型设计的核心逻辑：在不引入未来

信息的前提下，尽可能完整地呈现市场当前的多维状态。后续 LSTM 编码层的作

用，正是从这 25 维特征中进一步提炼去除冗余后的核心市场状态。 

2.3 LSTM 自编码器：从手工特征到深度特征 

上一节所构建的 25 维扩展特征集，虽然在信息覆盖面上远优于 1.0 版本的

二维离散状态，但直接将这些特征送入 GHMM 仍面临两个问题：其一，25 维观测

向量意味着 GHMM 的协方差矩阵需要估计大量自由参数，在有限样本下极易过拟

合；其二，这些特征在时间轴上存在显著的序列依赖关系，而 GHMM 本身不具备

时序特征提取能力，它只能利用当期观测值进行状态推断。因此，需要在特征工

程层与 GHMM 状态层之间引入一个时序特征编码器，将高维原始特征压缩为低维

的、富含时序信息的稠密向量。 

LSTM 自编码器（LSTM Autoencoder）正是为此设计。它由编码器（Encoder）

和解码器（Decoder）两部分组成：编码器接收过去全部 25 维特征构成的时间窗

口，利用 LSTM 沿时间轴逐日处理，将整个窗口的信息汇聚为最后一个时间步的

隐藏状态，再通过一个线性映射层输出固定长度的瓶颈向量。解码器则接收瓶颈

向量，通过另一个 LSTM 将其扩展回原始序列长度，并重建出与输入相同维度的

时序数据。通过最小化输入序列与重建序列之间的均方误差（MSE），自编码器被

强制学习如何在 10 维瓶颈向量中保留原始 90 天×25 维信息中最重要的部分，

即那些与市场状态识别最相关的时序演化模式。 

采用自编码器架构而非有监督预测架构，是出于对金融数据特性的审慎考量。

常规 LSTM 以预测未来收益率为目标，本质上是在低信噪比的金融数据中寻找统

计规律，极易捕捉到样本内噪声而非真实信号，导致样本外性能大幅衰退。自编

码器的训练目标是重建输入，不涉及任何未来信息，仅学习刻画当前市场状态所

需的时序特征压缩与还原，因此泛化能力更强，与 GHMM 的“状态识别”而非“未

来预测”定位更为契合。 

LSTM自编码器的训练效果与特征质量可通过图 4-5 进行验证。如图 5所示，

训练集与验证集的重建损失在 100 个 epoch 内持续下降，两条曲线同步收敛且未

出现显著分化，表明模型在有效学习时序特征压缩表征的同时，未发生明显的过

拟合现象，L2 正则化与早停机制共同保障了训练的稳健性。如图 6 所示，LSTM
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编码器输出的各特征维度在训练集与测试集上的分布形态高度一致，各特征的箱

体位置、四分位区间及异常值范围在两组数据间基本重合，未见显著的分布漂移。

这一性质对后续 GHMM 的样本外推断至关重要：GHMM 假设观测特征在各隐藏状态

下服从固定的高斯分布，特征分布的跨期一致性是该假设成立的前提条件，也是

模型在样本外保持稳健性的基础保障。综合训练损失的稳定收敛与特征分布的跨

期一致性两方面的证据，可以认为 LSTM 自编码器成功将高维的原始特征（90 天

×25 维）压缩为低维的稠密向量，在保留核心时序信息的同时消除了特征冗余，

为 GHMM 的状态推断提供了信息富集且分布稳定的观测输入。 

图表5： LSTM 训练集与验证集的重建损失 图表6：LSTM 编码器输出的各特征维度分布 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 
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3 回测验证：2021 年以来多指数回测表现 

3.1 LSTM-GHMM 的灰箱中学到了什么？ 

在以 2016-2020 年的 A 股数据为训练集进行训练后，对 2021 年以来的 A 股

市场进行多指数回测。由于采取的模型底座是 GHMM，最核心的部分依然是对状态

的划分。在此不一一列举各个指数的具体情况，仅以万得全 A 作为范式进行说明。

如表 7 所示为万得全 A 指数在 5 个隐藏状态下的转移矩阵，作为对比的是表 8 所

示 1.0 版本中万得全 A 指数在 4 个隐藏状态下的转移矩阵，两个状态转移矩阵均

表现出了典型的金融时序数据常见的强自维持倾向。相较之下，2.0 版本的状态

转移矩阵中状态 2-5 的自维持倾向要显著强于 1.0 版本，在 2.0 版本中的状态

1-4 很难发生状态的转移。2.0 版本最显著的差异在于出现了一个非常容易发生

状态转移的状态 0，其自我维持的概率不足五成，是一个不稳定的过渡状态。 

图表7： 万得全 A 的 GHMM 状态转移矩阵 图表8：万得全 A 的 HMM 状态转移矩阵 

  状态 0 状态 1 状态 2 状态 3 状态 4 

状态

0 
44.1% 11.5% 42.6% 0.0% 1.7% 

状态

1 
5.4% 87.1% 3.2% 1.8% 2.5% 

状态

2 
1.0% 2.7% 95.1% 0.7% 0.6% 

状态

3 
0.2% 2.1% 1.7% 93.8% 2.2% 

状态

4 
0.4% 1.5% 0.8% 1.1% 96.2% 

 

  
震荡上

涨 

趋势下

跌 

趋势上

涨 

震荡下

跌 

震荡上

涨 
76.4% 5.6% 12.6% 5.4% 

趋势下

跌 
10.7% 82.5% 0.4% 6.4% 

趋势上

涨 
16.1% 0.0% 83.4% 0.4% 

震荡下

跌 
13.1% 10.9% 0.5% 75.5% 

 

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

这个不稳定过渡状态的出现正是 2.0 版本在状态识别方面进步的体现。GHMM

从数据中自主发现了 5 个状态，其中 4 个是高度稳定的驻留状态，第 5 个则是低

自维持的过渡状态。模型没有被预先告知“应该有几个状态”或“应该有什么类

型的状态”，纯粹根据 LSTM 提取的连续特征向量和高斯似然推断，自主识别出了

过渡状态的存在。这说明 GHMM 成功捕捉到了 1.0 版本中被人为压缩掉的、市场

状态切换过程中的中间阶段。 
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当然在正式进行回测之前还需要确定 GHMM 确实学习到了稳定的市场状态。

如图 9 所示为针对万得全 A 训练的 GHMM 在训练集和测试集上的状态分布和其持

续时间，其分布特征和平均时间基本相同，可以认为 GHMM 学习到的市场状态是

稳定的。状态 3 的平均持续时间差异相对较大，但考虑到状态 3 较少的样本数

量，这种差异是可以接受的。 

图表9： 万得全 A 训练集和测试集的状态分布 图表10：万得全 A 各状态的胜率(%)和期望收益 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

此时应该已经有读者注意到 2.0 版本中并没有对状态进行符合金融市场直

觉的牛熊划分，主要原因在于引入了更多的特征类型后，GHMM 识别的结果显示牛

熊并不一定是市场自身的状态，可能更多是人类的主观感受。如图 10 所示为 5

个状态在训练集和测试集中的每日胜率和期望收益率，即使考虑到市场环境不同

带来的胜率和期望收益基准变动，4 个稳定状态代表的“牛熊状态”也并不稳固，

此处就涉及到了关于 GHMM 状态识别结果的基础问题“在改为接受非主观标定的

多类型量价特征后，学习到的状态底层逻辑究竟是什么？” 

量价形态和波动大小是 GHMM 学习到的主要内容。如图 11 所示为在训练集和

测试集上的各状态分段，可见相比显得缺乏规律的收益率统计结果，在图形上各

状态在训练集和测试集上更具一致性，比如状态 1 常见于下跌底部的形态，而状

态 4 则更多指向大幅的双向波动。显然，GHMM 基于 LSTM 特征向量的高斯似然聚

类，确实在无监督条件下自发识别出了具有不同价格形态特征的时间段。尽管受

限于深度特征的非线性纠缠特性，无法逐一还原模型具体依据了何种原始指标做

出判定，但状态标签与价格形态之间的视觉一致性，从侧面验证了 LSTM-GHMM 在

提取市场结构信息方面的有效性。 

0

10

20

30

0%

10%

20%

30%

40%

50%

状
态

0

状
态

1

状
态

2

状
态

3

状
态

4

出现占比:训练集 出现占比:测试集

平均持续时间:训练集 平均持续时间:测试集

-1%

0%

1%

2%

3%

4%

0

10

20

30

40

50

60

70

80

状
态

0

状
态

1

状
态

2

状
态

3

状
态

4

胜率:训练集 胜率:测试集

期望收益:训练集 期望收益:测试集



 

请务必阅读正文之后的免责条款部分      15 

图表11：万得全 A 在长时间维度上的状态划分 

 
资料来源：Wind，中邮证券研究所 

3.2 多指数长期回测结果与模型局限性 

以 2008-2020 年为训练集（科创综指至 2022 年），2021 年至今为测试集，对

LSTM-GHMM 混合择时方案进行回测，如图 12-19 所示为主要指数的回测结果。在

一个长回测周期中，选择的 8 个主要指数除了万得微盘均能获得相较买入持有策

略的正相对收益，这说明 LSTM-GHMM 混合择时方案对于不同指数有着较好泛用性。 

图表12：上证指数 2021 年以来回测结果 图表13：沪深 300 指数 2021 年以来回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 
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图表14： 万得全 A 指数 2021 年以来回测结果 图表15：万得微盘 2021 年以来回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

 

图表16：创业板指 2021 年以来回测结果 图表17：科创综指 2021 年以来回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 
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图表18：中证 1000 指数 2021 年以来回测结果 图表19：中证 2000 指数 2021 年以来回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

但在回测结果中也暴露出了两个问题：①即使 LSTM-GHMM 相较纯 HMM 方法在

万得微盘的择时能力上有了很大提升，但依然在长期相较买入持有策略有着较大

差距；②LSTM-GHMM 方法和纯 HMM 方法同样在处理 2021 年和 2026 年这样的单边

上扬行情时会阶段性跑输导致超额收益收敛。 

对于问题①，由于万得微盘特殊的编撰方式，其天然带有一个底部反转的趋

势动量，这导致基本所有择时方法对于万得微盘在长时间区间都是无效的，LSTM-

GHMM 能够实现对回测风险的识别和控制就已经满足设计目标了，想要获得相对

超额可以通过干预模型仓位开度的方法解决。如图 20 所示，以 50%持仓以上即

满仓的方式来干预，即可在大幅降低波动和回测的同时获得和买入持有基本相同

的收益率。如图 21 所示为 2026 年以来的干预仓位和万得微盘走势，可见万得微

盘趋势下跌中及时进行空仓控制回测。 
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图表20：干预开度后的万得微盘指数回测结果 图表21：2026 年干预后仓位和回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

对于问题②，这并非模型参数的偶然失效，而是以 HMM 为底座的择时方案在

底层设计逻辑上固有的缺陷。HMM 本质上是一个基于历史频度统计的泛用模型，

其状态转移概率受训练集中“均值回归”这一强先验支配。如图 22-23 所示，2021

年与 2025 下半年出现的极端单边逼空行情，累计超额收益在这两个阶段中均出

现了明显的收敛。这种行情在 A 股历史长周期中属于典型的小样本事件，其持续

的正反馈动量特征与 HMM 训练集所蕴含的震荡回归统计规律存在结构性冲突。当

市场进入模型从未见过的“非典型”状态时，HMM 出于对历史大概率事件的尊重，

被迫选择降低仓位，从而导致阶段性超额收益收敛。 

图表22：部分主要指数择时超额收益 图表23：2021 年以来回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

在解决思路上可以考虑 2 种方法：一是和微盘股的处理方式一样，在更宏观

地识别到单边上扬行情后干预仓位开度，但这种方法不够优雅；二是考虑到如图
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24 所示损失相对超额的状态较为固定，既然超额收益的损失和特定状态有强对

应关系，因此可以针对特定状态外置拐点判断开关，以其他更灵敏的策略完成拐

点识别进而干预反弹时的仓位开度。 

这种固定状态中的超额损失对于构建择时策略来说是值得庆幸的，在 LSTM-

GHMM 的框架下，只要是能被状态机正确识别被归类的类重复独立事件都可以通

过更换仓位控制算法的方式进行优化。在传统的端到端预测模型中，超额损失散

布于整个时间轴，难以追溯归因；而在状态机框架下，每个状态对应一类可被识

别、可被回测、可被独立优化的市场微观结构。既然状态 2 的超额损失具有系统

性和可重复性，就说明问题出在仓位控制算法对该状态的适应性不足，而非状态

识别本身失效。比如在此展示的 LSTM-GHMM 框架在万得全 A 择时习惯在状态 2 中

跑输，那么要考虑的就是使用采样生成凯利仓位的算法对于这个状态不是那么合

适而已。如图 25 所示状态 2 的识别基本对应着趋势波动行情，由于确定仓位的

凯利公式依赖过去 15 个同状态样本的胜率和赔率进行决策，状态 2 就天然会对

应着较低的仓位选择。 

图表24：万得全 A 各状态择时超额走势 图表25：万得全 A 状态 2 择时超额走势 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

如图 26-27所示为 2021年和 2025下半年两次 LSTM-GHMM在状态 2中损失相

对收益时的凯利仓位，可见模型损失相对收益的主要原因是对趋势上涨行情中的

回撤“过分重视”。在一个显著的回撤后，凯利公式的赔率会大幅下降，这就导

致模型会降低仓位，而这样就错过了回撤后的反包。因此对于状态 2 的优化思路

可以从识别“假摔反包”出发，以触发特定信号后对凯利仓位进行覆盖的方式来
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进行干预。考虑到不管在测试集还是训练集中，状态 2 都不是一个有着显著大幅

回撤风险的稳定状态，因此这种进行信号干预的“冒险”是可以接受的。 

图表26：2021 年万得全 A 指数凯利仓位 图表27：2025 下半年以来万得全 A 指数凯利仓位 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

3.3 基于状态特征的仓位优化思路和改进方向 

依照上一节所提到的思路，一个简单的优化路线也就浮现出来：如果在一个

至少指向横向震荡的状态中识别到底部快速修复的形态，那么强制介入仓位管理，

使仓位固定为 50%+50%凯利。如图 28-35 所示采取底部修复补丁之后的策略回测

结果，红色净值曲线为原始的 LSTM-HMM+凯利仓位管理，绿色净值曲线为带底部

修复的策略。可见在采取此种优化路线后主要指数的净值回测表现都能出现明显

提升。 
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图表28：上证指数 2021 年以来补丁回测结果 图表29：沪深 300 指数 2021 年以来补丁回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

 

图表30：万得全 A 指数 2021 年以来补丁回测结果 图表31：万得微盘 2021 年以来补丁回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 
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图表32：创业板指 2021 年以来补丁回测结果 图表33：科创综指 2021 年以来补丁回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

 

图表34：中证 1000 指数 2021 年以来补丁回测结果 图表35：中证 2000 指数 2021 年以来补丁回测结果 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

在使用底部修复补丁之后的相对收益改善效果具体如图 36-43 所示。虽然这

个针对性的底部反转补丁在各种指数上表现出了极好的泛用性，但除了科创综指

外都没有能够从根本上扭转相对超额收敛的趋势。并且也可以注意到这种底部修

复补丁的做法虽然不至于在某些市场环境带来负相对收益，但也确实对具体指数

和市场环境敏感。 
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图表36：上证指数补丁及原始相对收益  图表37：沪深 300 补丁及原始相对收益 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

 

图表38：万得全 A 补丁及原始相对收益 图表39：万得微盘补丁及原始相对收益 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 
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图表40：中证 1000 补丁及原始相对收益 图表41：中证 2000 补丁及原始相对收益 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

 

图表42：创业板指补丁及原始相对收益 图表43：科创综指补丁及原始相对收益 

  

资料来源：Wind，中邮证券研究所 资料来源：Wind，中邮证券研究所 

但这也提供了一个在 LSTM-GHMM 既有框架下进一步改良的思路：既然当前的

框架可以精确完成市场状态识别的工作，那么就可以针对每一个状态去开发更适

配的择时策略，而不是把所有仓位决定工作都交给一个带有均值回归思想的凯利

公式，完全可以在带有趋势和反转特征的状态上做更多细化策略。 

4 风险提示 

市场学习效益，统计误差等。 
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本报告信息均来源于公开资料或者我们认为可靠的资料，我们力求但不保证这些信息的准确性和完整性。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，中邮证券不对因使用本报告的内容而导

致的损失承担任何责任。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。 

本报告所载的意见、评估及预测仅为本报告出具日的观点和判断。该等意见、评估及预测无需通知即可随时更改。

过往的表现亦不应作为日后表现的预示和担保。在不同时期，中邮证券可能会发出与本报告所载意见、评估及预测

不一致的研究报告。 

中邮证券及其所属关联机构可能会持有报告中提到的公司所发行的证券头寸并进行交易，也可能为这些公司提供或

者计划提供投资银行、财务顾问或者其他金融产品等相关服务。  

《证券期货投资者适当性管理办法》于 2017 年 7 月 1 日起正式实施，本报告仅供中邮证券签约客户使用，若您非

中邮证券签约客户，为控制投资风险，请取消接收、订阅或使用本报告中的任何信息。本公司不会因接收人收到、

阅读或关注本报告中的内容而视其为签约客户。  

本报告版权归中邮证券所有，未经书面许可，任何机构或个人不得存在对本报告以任何形式进行翻版、修改、节选、

复制、发布，或对本报告进行改编、汇编等侵犯知识产权的行为，亦不得存在其他有损中邮证券商业性权益的任何

情形。如经中邮证券授权后引用发布，需注明出处为中邮证券研究所，且不得对本报告进行有悖原意的引用、删节

或修改。  

中邮证券对于本申明具有最终解释权。 
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公司简介 

中邮证券有限责任公司于 2002年 9 月经中国证券监督管理委员会批准设立，公司注册资本 61.68 亿元人民币，

是中国邮政集团有限公司绝对控股的证券类金融子公司，公司是中邮创业基金管理股份有限公司的第二大股东。 

公司经营范围包括:证券经纪，证券自营，证券投资咨询，证券资产管理，融资融券，证券投资基金销售，证券

承销与保荐，代理销售金融产品，与证券交易、证券投资活动有关的财务顾问，具备展业的各项资格。截至 2025 年

10 月底，公司在全国设有 58 家分支机构(含 29 家分公司、29 家营业部)，1 家资产管理分公司和 1 家另类投资子公

司。 

中邮证券紧密依托中国邮政集团有限公司的雄厚实力，通过强化“自营+协同”发展模式，实现快速发展，当前

服务的经纪客户已超过 260 万人。公司始终坚持诚信经营、践行金融为民，为社会大众提供全方位专业化的证券投

融资服务，努力成为员工自豪、股东放心、客户信赖、社会尊重的优秀企业，打造契合中国邮政资源禀赋和市场地

位的特色精品券商。 
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