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基于去噪和分形的加密货币投资组合模型优化研究

摘要
为提高投资效益，本文针对传统投

资组合模型的缺陷，结合经验模态分解
（ＥＭＤ）去噪法和多重分形消除趋势交叉
相关分析法（ＭＦ⁃ＤＣＣＡ），提出经验模态
分解去噪下的多重分形投资组合模型
（简称 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ）．将新模型
应用于极具投机性的加密货币投资组
合，结合滚动窗口技术进行样本外检验
和分析，实证结果显示：无论加密货币价
格处于上升还是下降趋势，ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃
ＭＦ⁃ＤＣＣＡ相对于其他传统投资组合模
型及未去噪的分形投资组合模型，均在
盈利能力和夏普比率方面具有明显优化
效果，且当加密货币价格大幅下跌时，基
于新模型的组合投资策略也具有较好的
抵抗风险能力．
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０　 引言

　 　 加密货币在 ２００８年全球金融危机和互联网技术快速发展的背景

下应运而生，是一种不在央行和任何金融机构约束下的“电子货币”，
相较于其他货币，具有去中心化交易、匿名性、可审计性等特点［１］ ．加
密货币为大众提供了一种新的储值和投资手段，是当下最热门的投

资焦点和市场话题之一．然而，加密货币投资的高回报与高风险并存，
以受关注度最高的比特币为例，关于它的价格动态的早期研究表明

其“极具投机性” ［２］ ．因此，研究加密货币投资组合策略对于提高资产

风险管理能力具有重要意义．
Ｍａｒｋｏｗｉｔｚ提出的均值⁃方差（Ｍ⁃Ｖ）模型是公认的投资组合理论

的开端，然而很多学者认为该模型以方差度量风险存在较大误差［３］ ．
于是，ＶａＲ、ＣＶａＲ等［４⁃５］风险度量手段被相继提出，而 ＣＶａＲ 因其突破

了正态分布假设的局限，且具有次可加性和凸性［６］，被认为是一种比

ＶａＲ风险计量技术更为合理有效的现代风险管理方法［７⁃８］ ．虽然这些

传统投资组合理论对于现代金融领域发展具有重要意义，但仍然存

在应用上的局限性：其一，以方差或 ＣＶａＲ 度量风险只在线性假设前

提下使用，而越来越多的实证分析证明金融时间序列具有复杂的非

线性相依结构［９］；其二，金融时间序列由于大量带有时频双域的交易

噪声往往呈现不规则和粗糙的结构特征［１０］，会影响对数据的进一步

分析和处理．近年来有研究发现分形方法有利于克服传统模型只能研

究序列间线性相依结构的缺陷［１１］ ．多重分形消除趋势互相关分析方

法（ＭＦ⁃ＤＣＣＡ）是用来分析不同时间标度下两个非平稳时间序列的长

期交叉相关性和多重分形性的一种方法，唐勇等［９］将其与 Ｍ⁃Ｖ 模型

结合，基于沪港股市组合提出了多重分形投资组合模型，在收益率、
波动率、 夏普比率和社会经济福利指标下与传统投资策略进行样本

外比较分析，证明了多重分形投资组合模型相对传统线性投资组合

模型的优越性．Ｚｈｕ等［１２］在多重分形投资组合模型基础上使用多小波

去噪滤除时间序列中的噪声，是对投资组合理论结合分形方法的一

次完善．然而 Ｋｏｐｓｉｎｉｓ等［１３］认为与小波去噪法相比，经验模态分解法

（ＥＭＤ）能够自适应地去除噪声，在客观性和分辨率方面更具优势．李
合龙等［１４］提出了改进的 ＥＭＤ去噪法，通过变点技术判断信噪的分界

点，再用软阈值法过滤噪声信号，相较传统 ＥＭＤ方法，这种改进 ＥＭＤ
去噪法能兼具变点技术判断含噪信号的精确性以及软阈值去噪的连



　 　 　 　续性．尽管国内外对于分形投资组合理论已有一定

的研究积累，但是目前这种方法还是仅限于研究较

为常规的传统资产，对于波动性更强、流动性更大

的“极具投机性”资产———加密货币投资组合的优

化效果犹未可知．因此，本研究有助于弥补这一

空白．
另外，关于加密货币投资组合的研究起步较晚，

且局限在传统投资组合理论框架下． Ｂｒａｕｎｅｉｓ 等［１５］

于 ２０１９年首次将传统的均值⁃方差投资组合框架应

用于加密货币，并将该框架下的风险和回报与单一

市场投资基准相关联，认为加密货币组合化投资可

以显著改善投资结果．随后，Ｌｉｕ［１６］ 分析了 Ｂｉｔｃｏｉｎ、
Ｅｔｈｅｒｅｕｍ、Ｒｉｐｐｌｅ等 １０ 种加密货币组成的投资组合

也得出了类似的结论．Ｐｌａｔａｎａｋｉｓ等［１７］将方差约束条

件应用于 Ｂｌａｃｋ⁃Ｌｉｔｔｅｒｍａｎ模型来构建加密货币投资

组合，发现其优于 １ ／ Ｎ 和 Ｍａｒｋｏｗｉｔｚ 基准，这表明投

资者在管理加密货币投资组合时应使用更复杂的投

资组合技术，以控制输入参数中的估计误差．
本文借鉴李合龙等［１４］提出的改进 ＥＭＤ 去噪方

法，与分形投资组合模型相结合，提出了 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃
ＭＦ⁃ＤＣＣＡ模型，解决了以往投资组合模型中金融时

间序列时频双域噪声带来的干扰问题．另外，将
ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ 模型应用于加密货币投资组

合研究，证明分形投资组合模型应用于加密货币市

场的优越性，是对分形理论应用的一次补充和完善．

１　 ＥＭＤ 去噪下多重分形投资组合模型

ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ模型构建的核心是立足

于多重分形投资组合模型［９］，并融入李合龙等［１４］提

出的结合变点分析技术和软阈值去噪的改进 ＥＭＤ
去噪法．主要通过以下步骤实现：

步骤 １．用改进的 ＥＭＤ 去噪方法对时间序列

Ｘ（ ｔ） 进行去噪处理，得到 ｘ（ ｔ） ． 具体操作如下：
先对原始序列进行 ＥＭＤ分解，提取本征模函数

ＩＭＦｉ（ ｔ）和趋势项 ｒ（ ｔ）：

Ｘ（ ｔ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉ（ ｔ） ＋ ｒ（ ｔ）， （１）

其中， ｉ ＝ １，２，…，ｎ，ｎ 是 ＩＭＦ分量个数．
再利用均值变点分析技术确定含噪阶数［１８］，即

先求ＩＭＦｉ能量 Ｅ ｉ ＝
１
Ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ＩＭＦｉ（ｋ） ２，Ｎ为 ＩＭＦｉ 的序列

长度，将 Ｅ ｉ 作为独立序列进行均值变点估计，设 ｉ０
前后均值出现显著不同，则把 ｉ０ 之前的序列部分界

定为噪声序列， ｉ０ 之后的序列部分界定为信号序列．

最后，对含噪 ＩＭＦ分量进行软阈值去噪处理，可
以获得去噪后的 ＩＭＦ分量，即 ＩＭＦｉ（ ｔ） ′， ｉ ＜ ｉ０ ． 软阈

值去噪公式如下：
ｓｇｎ ＩＭＦｉ（ ｔ）( ) ＩＭＦｉ（ ｔ） － λ( ) ，　 ＩＭＦｉ（ ｔ） ≥ λ，
０， ＩＭＦｉ（ ｔ） ＜ λ，{

（２）

其 中， ＩＭＦｉ 的 阈 值 为 λ ＝ σｉ ２ｌｎ Ｎ ， σｉ ＝
ｍｅｄｉａｎ ＩＭＦｉ ／ ０􀆰 ６７４ ５．

ＩＭＦ１（ ｔ） ′，ＩＭＦ２（ ｔ） ′，…，ＩＭＦｉ０－１（ ｔ） ′与ＩＭＦｉ０（ ｔ），
ＩＭＦｉ０＋１（ ｔ），…，ＩＭＦｎ（ ｔ），ｒ（ ｔ） 加总后得到去噪的重

构序列 ｘ（ ｔ） ．
步骤 ２．在 ＭＦ⁃ＤＣＣＡ 方法的基础上构造 ＥＭＤ⁃

Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ模型．具体操作方式如下：
首先，将新序列 ｘ（ｍ）（ ｔ），ｔ ＝ １，２，…，Ｎ，Ｎ 表示时

间序列的长度，代入式（３），构建轮廓序列：

ｙ（ｍ）（ ｉ） ＝∑
ｉ

ｔ ＝ １
（ｘ（ｍ）（ ｔ） － ｘ（ｍ）） ， （３）

其中 ｘ（ｍ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
ｘ（ｍ）（ ｔ），ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，且 ｍ ＝ １，２．

其次，把轮廓序列 ｙ（ｍ）（ ｉ），ｍ ＝ １，２ 分割成标度

为 ｓ 的 Ｎｓ ＝ ｉｎｔ（Ｎ ／ ｓ） 个不重叠的子区间．另外，为了

避免损失有效信息，采用相同的方法从时间序列的

尾端到头部重复计算，共得到 ２ Ｎｓ 个子区间．对每一

个子区间 ｊ 上的所有点用最小二乘法估计局部趋势

拟合值 ｙ（１）ｖ
 （ ｉ） 和 ｙ（２）ｖ

 （ ｉ），其中，ｖ ＝ １，２，…，２ Ｎｓ ．那
么可以得到如下的波动函数：

Ｆｖ（ｓ） ＝
１
ｓ∑

ｓ

ｉ ＝ １
ｙ（１）ｖ （ｉ） － ｙ（１）ｖ

 （ｉ） · ｙ（２）ｖ （ｉ） － ｙ（２）ｖ
 （ｉ） ．

（４）
然后，将 ｑ 阶波动函数定义为

Ｆｘｙ（ｑ，ｓ） ＝
１
２ Ｎｓ
∑
２Ｎｓ

ｖ ＝ １
Ｆｖ（ ｓ） ｑ ／ ２é

ë
êê

ù

û
úú

１ ／ ｑ

，　 ｑ≠ ０，

Ｆｘｙ（０，ｓ） ＝ ｅｘｐ
１
４Ｎｓ
∑
２Ｎｓ

ｖ ＝ １
ｌｎ Ｆｖ（ ｓ）

é

ë
êê

ù

û
úú ， ｑ ＝ ０．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（５）

如果两个时间序列是长程相关的，则标度关系

满足 Ｆｘｙ（ｑ，ｓ） ～ ｓｈｘｙ（ｑ） ．若 ０ ＜ ｈｘｙ（２） ＜ ０􀆰 ５，则时间

序列具有反持久性；若 ｈｘｙ（２） ＝ ０􀆰 ５， 则时间序列间

不相关；若 ０􀆰 ５ ＜ ｈｘｙ（２） ＜ １，则时间序列具有持久

性，表现为长记忆性特征，且随着 ｈｘｙ（２） 增加，持久

性越强．当 ｑ ＞ ０，标度指数 ｈｘｙ（ｑ） 刻画了时间序列

间大幅波动的标度行为；当 ｑ ＜ ０，标度指数 ｈｘｙ（ｑ）
刻画了时间序列间小波动的标度行为．

最后，将重构序列及 ｑ 阶波动函数代入 Ｍ⁃Ｖ 模
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型，构建 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ：

ｍａｘ　 Ｒ ＝∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｒｉｗ ｉ，

ｍｉｎ　 Ｆ２（ｑ，ｓ） ＝∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｆ２ｉ，ｊ；ＭＦ⁃ＤＣＣＡ（ｑ，ｓ）ｗ ｉｗ ｊ

ｓ．ｔ．　 ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ＝ １，ｗ ｉ ≥ ０，

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

， （６）

其中： Ｒ 是资产组合的期望收益率； ｒｉ 表示第 ｉ 种资

产的期望收益率； Ｆ２ｉ，ｊ；ＭＦ⁃ＤＣＣＡ（ｑ，ｓ） 替代 Ｍ⁃Ｖ 模型中

的协方差，用来捕捉在不同波动幅度下各个时间标

度的非线性相依结构，从而 Ｆ２（ｑ，ｓ） 能够更加全面

地度量投资组合风险［９］； ｉ，ｊ 代表资产变量，当 ｉ ＝ ｊ
时， Ｆ２ｉ，ｊ；ＭＦ⁃ＤＣＣＡ（ｑ，ｓ） 变为 Ｆ２ｉ；ＭＦ⁃ＤＦＡ（ｑ，ｓ）；ｗ ｉ 代表每个

变量的权重， ｗ ｉ ≥ ０即为设置“不允许卖空”这个限

制条件．当 ｑ ＝ ２ 时，ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ 降为经验

模态分解去噪下的单分形投资组合模型 （ ＥＭＤ⁃
Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ）；当不经过步骤 １ 处理 Ｘ ｉ（ ｔ） 且 ｑ ＝ ２，
ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ 降为单分形投资组合模型

（Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ）．
步骤 ３．用多目标模糊非线性规划方法 （ ＦＭ⁃

ＮＰ） ［１２］，来获得满足收益最大、风险最小双重目标

的最优权重分配方案．ＦＭＮＰ 应用于 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃
ＤＣＣＡ的算法如下：

ｍｉｎ　 ｆ（ｗ） ＝ － Ｒ ＝ －∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｒｉｗ ｉ，

ｍｉｎ　 ｇ（ｗ） ＝ Ｆ２（ｑ，ｓ） ＝∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｆ２ｉ，ｊ；ＭＦ⁃ＤＣＣＡ（ｑ，ｓ）ｗ ｉｗ ｊ

ｓ．ｔ．　 ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ＝ １，ｗ ｉ ≥ ０，

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

，

（７）
其中， ｆ（ｗ），ｇ（ｗ） 作为两个目标函数，分别对应的

两个隶属函数 μｆ（ｗ），μｇ（ｗ） 如下：

μｆ（ｗ） ＝

１，ｆ（ｗ） ≤ ｆ（ｗ）ｍｉｎ，
ｆ（ｗ）ｍａｘ － ｆ（ｗ）
ｆ（ｗ）ｍａｘ － ｆ（ｗ）ｍｉｎ

，

０，ｆ（ｗ） ≥ ｆ（ｗ）ｍａｘ，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ｆ（ｗ）ｍｉｎ ＜ ｆ（ｗ） ＜ ｆ（ｗ）ｍａｘ，

（８）

μｇ（ｗ） ＝

１，ｇ（ｗ） ≤ ｇ（ｗ）ｍｉｎ，
ｇ（ｗ）ｍａｘ － ｇ（ｗ）
ｇ（ｗ）ｍａｘ － ｇ（ｗ）ｍｉｎ

，

０，ｇ（ｗ） ≥ ｇ（ｗ）ｍａｘ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ｇ（ｗ）ｍｉｎ ＜ ｇ（ｗ） ＜ ｇ（ｗ）ｍａｘ

（９）
假设 λ 为最大满意度，即

λ ＝ ｍａｘ ｍｉｎ μｆ（ｗ），ｍｉｎ μｇ（ｘ）{ } ． （１０）
若在步骤 ２取 ｎ 个 ｑ 阶，则每个标度 ｓ 对应 ｎ 组

（不同 ｑ 阶下的）权重配置方案．在标度为 ｓ０，ｑ ＝ ｋ
时，满足 λ ＝ ｍａｘ ｍｉｎ μｆ（ｗ），ｍｉｎ μｇ（ｗ）{ } ，得到标度ｓ０
下的最优权重配置方案 ｗ ｉ，ｋ，ｓ０

{ } ．
ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ模型应用于优化资产投

资策略的大致路径是：先采用改进的 ＥＭＤ 方法滤除

金融序列中的噪声，得到滤噪后的重构序列，再结合

滚动窗技术，利用 ＭＦ⁃ＤＣＣＡ改进下的新模型从不同

的波动幅度中提取有效的预测信息，并通过 ＦＭＮＰ
将其整合到相同的时间尺度中，由此可以得到不同

时间尺度下的最优资产配置方案．

２　 实证分析

２􀆰 １　 数据选取与描述性统计

本文选取比特币、莱特币、瑞波币这三种有较长

发展历史且极具代表性的加密货币作为研究对象，
数据样本范围为 ２０１３年 ８月 ５日至 ２０２０年 ４ 月 ２１
日，一共有 ２ ４５２组日收盘价数据．数据来自于 ｈｔｔｐｓ：
∥ｃｏｉｎｍａｒｋｅｔｃａｐ．ｃｏｍ ／ ．

２０１８国际数字经济博览会发布的《区块链 ３．０
共识蓝皮书》提出明确的区块链时代划分，认为区块

链产业在 ２０１８ 年进入 ３􀆰 ０ 阶段，在这一阶段，区块

链技术将突破其在金融领域的应用范畴，赋能实体

经济．随着区块链技术应用范围不断扩大，各国政府

逐步将这一新型金融市场纳入监管范围．尽管从长

远来看，加强市场监管有利于解决加密货币行业的

各种市场乱象，但也促使短期内加密货币市场由牛

转熊．由图 １—３可知，币价在区块链 ２．０ 时代末期飞

涨后，于区块链 ３􀆰 ０ 时代迎来大幅崩溃．其中比特币

在 ２０１７ 年 １２ 月 １６ 日达到了历史新高的 １９ ４７５􀆰 ８
美元，随后开始急剧下跌，其他加密货币也在 １ 个月

之内对其价格暴跌做出了回应［１９］ ．
取对数收益率可以有效消除币价的指数趋势，因

此加密货币的日收益率定义为： Ｒｉ（ｔ） ＝ ｌｎ（Ｐｉ（ｔ）） －
ｌｎ（Ｐ ｉ（ ｔ － １）），其中Ｐ ｉ（ ｔ） 表示加密货币 ｉ 在 ｔ 交易

日的收盘价．表 １显示，三个序列的偏度大于 ０，表现

为右偏特征，峰度均大于 ３，表现为显著的尖峰厚尾

特征，Ｊ⁃Ｂ统计量显著，表明收益率序列不服从标准

的正态分布．ＡＤＦ 单位根检验结果表明各个序列在

１％水平下皆拒绝原假设，经过差分后的各个序列已

经平稳．三个 Ｈｕｒｓｔ指数均小于 ０􀆰 ５，显示加密货币时

间序列具有反持久性，说明选取的资产序列均服从

１７３
学报（自然科学版），２０２１，１３（３）：３６９⁃３７６

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（３）：３６９⁃３７６



图 １　 比特币价格走势

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂｉｔｃｏｉｎ ｐｒｉｃｅｓ ｄｕｒｉｎｇ Ａｕｇ．５ｔｈ，２０１３ ｔｏ Ａｐｒ．２１ｓｔ，２０２０

图 ２　 莱特币价格走势

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌｉｔｅｃｏｉｎ ｐｒｉｃｅｓ ｄｕｒｉｎｇ Ａｕｇ．５ｔｈ，２０１３ ｔｏ Ａｐｒ．２１ｓｔ，２０２０

图 ３　 瑞波币价格走势

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｉｐｐｌｅ ｐｒｉｃｅｓ ｄｕｒｉｎｇ Ａｕｇ．５ｔｈ，２０１３ ｔｏ Ａｐｒ．２１ｓｔ，２０２０

有偏随机游走过程．

２􀆰 ２　 投资组合样本外检验分析

投资组合模型效果比较一般通过样本外检验实

现［２１］ ．所以本文将基于滚动窗口技术进行样本外检

验，分析 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ是否优于其他比较模

型．按照 ２􀆰 １ 提到的时代节点将区块链 ２􀆰 ０ 时代

２０１３年 ８月 ５ 日至 ２０１７ 年 １２ 月 ３１ 日划分为估计

样本区间，长度为 １ ６１０ 个交易日；区块链 ３􀆰 ０ 时代

２０１８年 １月 １日到 ２０２０年 ４月 ２１日划分为预测样

本区间，长度为 ８４２ 个交易日．本研究遵循追求最小

风险的原则，将始终依次选取 １ ６１０个观察值作为滚

动窗口，采用 ｍ＝ ３阶的最小二乘法对窗口区间的局

部趋势进行拟合，在给定期望收益条件下风险最小

的组合点构成的投资组合有效前沿上，选择有效前

沿上的最小方差组合作为观察值外下一个交易日的

最佳资产配置方案，然后不断迭代直至得出整个预

测样本区间一共 ８４２个交易日的最优资产组合配置

方案．根据估计窗口长度，标度 ｓ 的取值为 ５０、１００、
１５０、２００、２５０、３００、３５０、４００， ｑ 阶取－２、－１、１、２、３、４．

对照基准包括单一市场投资策略、等权重策略、
Ｍａｒｋｏｗｉｔｚ 策略、 Ｍｅａｎ⁃ＣＶａＲ 策略 （置信水平选取

９０％、９５％） ［８］等传统投资组合策略．策略评价指标选

取收益率、标准差和夏普比率，其中夏普比率为

［Ｅ（Ｒｐ） － Ｒ ｆ］ ／ σｐ ．Ｅ（Ｒｐ） － Ｒ ｆ 指超过整个样本期的

无风险收益率的平均投资组合收益， Ｒ ｆ 是无风险利

率，本文假设其为 ０， σｐ 是在样本期间预测的投资组

合标准差．
由表 ２可知，单一投资比特币的策略在收益、风

险、夏普比率方面均要优于其他对照组．可以看出比

特币作为最早发行的加密货币，在区块链 ３􀆰 ０ 时代

下，不论从收益率角度来看，还是从风险的角度看，
相比于其他加密货币都具有绝对的优势．实际上，比
特币自发行之日起，就一直占据绝对的市场支配地

位，体现在：其一，比特币的市场占比自始至终领先

于其他加密货币，即使是价格在 ２０１７ 年 １２ 月大幅

崩溃，其市场占有率最低也达到了 ３２􀆰 ８１％，在整体

加密货币中排名第一，随后在 ２０１９年占比最高升至

表 １　 收益率的描述性统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｒｅｔｕｒｎｓ

变量 均值 标准差 偏度 峰度 Ｊ⁃Ｂ ＡＤＦ Ｈｕｒｓｔ

比特币 ０􀆰 ００１ ７０５ ０􀆰 ０４３ ２４５ ０􀆰 ５７１ ６７７ １５􀆰 ４３３ １６６ １５ ９２６􀆰 ９∗∗∗ －５０􀆰 ３３５∗∗∗ ０􀆰 ４６４ ３

莱特币 ０􀆰 ００１ ０６６ ０􀆰 ０６５ ０１６ １􀆰 ５２８ ３５２ ２８􀆰 ３５６ ７１２ ６６ ６４４􀆰 ０∗∗∗ －４８􀆰 ８８８∗∗∗ ０􀆰 ４５４ ３

瑞波币 ０􀆰 ００１ ４０５ ０􀆰 ０７２ ０９３ １􀆰 ９６９ ０２９ ３２􀆰 ９１８ ６１０ ９３ ０３６􀆰 ２∗∗∗ －４７􀆰 ４０６∗∗∗ ０􀆰 ４３３ ２
　 注：∗∗∗表示 １％的显著性水平 􀆰 Ｈｕｒｓｔ指数由 ＤＦＡ方法得到，ＤＦＡ方法为消除趋势波动分析法，用于度量单个非平稳时间序列的长程相关
性，详见参考文献［２０］􀆰 为简化计算，拟合阶数 ｋ 取 ３，２ｋ＋２＜ｓ＜ｎ ／ ４，ｎ＝ １ ６１０􀆰

２７３
曹广喜，等．基于去噪和分形的加密货币投资组合模型优化研究．

ＣＡＯ Ｇｕａｎｇｘｉ，ｅｔ ａｌ．Ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｙｐｔｏｃｕｒｒｅｎｃｙ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭＤ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｎｄ ＤＣＣＡ ｍｅｔｈｏｄｓ．



６９􀆰 ９０％；其二，比特币的流动性远大于其他加密货

币．有调查表明，比特币的流动性似乎是以太坊的 ５
倍，是 ＥＯＳ、Ｌｉｔｅｃｏｉｎ、ＸＲＰ 和 ＢＣＨ等其他所有加密货

币的 １０ 倍以上．由此可见，比特币单一市场作为最

优基准有理可依．
由表 ３ 可知：Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ 策略在收益率上有 ４

组优于或等同于比特币单一市场投资策略；有 ７ 组

风险小于或等同于比特币单一市场投资基准；４ 组

的夏普比率优于或等同于比特币基准．由此可以看

出，单分形投资组合模型通过刻画和描述加密货币

市场在不同时间标度下的波动［１２］，从看似无序的市

场结构中描述其运行规律，提高了投资组合的盈利

能力和抗风险能力．整体来看，在时间标度 ｓ ＝ ３５０
时，收益率和夏普比率这两个指标要优于其他标度

组， ｓ ＝ ２００时，标准差要小于其他标度组．而叠加改

进的 ＥＭＤ去噪方法得到 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ 策略后，
发现任意标度下相对 Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ策略，在提高收益

率和降低风险方面均取得了显著的成果．可以证明

改进的 ＥＭＤ去噪方法能够有效地过滤时间序列的

噪声，起到优化分形投资组合的作用．另外，在去噪

条件下，标度 ｓ ＝ ３００ 时，投资组合的收益率和夏普

比率最大， ｓ ＝ ２００ 时，风险最小．至于 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃
ＭＦ⁃ＤＣＣＡ策略，从表 ３ 中可以看出，该策略在任意

标度下从收益、风险和夏普比率三个方面均优于单

一投资比特币的策略，且明显优于同标度的 Ｍｅａｎ⁃
ＤＣＣＡ策略．而相较于 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ 策略的优势

主要体现在降低风险的效果上．其中，时间标度 ｓ ＝
２００策略下的收益率和夏普比率要优于其他任何基

准，同时该策略的标准差小于其他基准．可见与其他

模型相比， ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ模型可以有效消除

时间序列中的噪声，并整合来自不同波动的预测信

息，以达到改善投资组合的绩效的目的，从而可以为

不同交易周期的投资者们提供盈利能力和抗风险能

力更佳的投资策略．综合比较上述基准，发现使用分

形和去噪方法构建的投资组合模型能够取得良好的

投资组合效果，优于单一市场、Ｍ⁃Ｖ等传统投资组合

策 略． 其 中 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ 是 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃
ＤＣＣＡ的特殊形式，即仅考虑波动幅度 ｑ ＝ ２的情况．
整体来看，ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ 策略下的最优时间

标度为 ｓ ＝ ２００， ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ 策略下的最优时

间标度为 ｓ ＝ ３００，而加密货币市场进行短期投资或

者长期投资则难以取得最佳的投资效果，投资者进

行短期投资可以及时根据市场行情来调整投资组合

权重，纵然有机会减少极端事件对投资组合的影响，
但是对于极具投机性的加密货币来说，难免效率低

下．另外，自 ２０１７年数字货币暴涨以后，加密货币市

场兴起了“屯币”行为，随之而来的就是数字货币一

再的大幅崩溃，导致很多投资者被 ２０１７ 年巅峰时期

投资的数字货币套牢，结合实证结果，认为长期持有

加密货币需谨慎．

表 ２　 对照基准样本外检验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

策略 收益率 ／ ％ 标准差 夏普比率

单一市场策略（比特币） －０􀆰 ０８５ ７ ０􀆰 ０４２ ３ －０􀆰 ０２０ ３

单一市场策略（莱特币） －０􀆰 ２０５ ８ ０􀆰 ０５４ ２ －０􀆰 ０３８ ０

单一市场策略（瑞波币） －０􀆰 ２９９ ８ ０􀆰 ０５４ ９ －０􀆰 ０５４ ６

等权重策略 －０􀆰 １９７ １ ０􀆰 ０４６ ３ －０􀆰 ０４２ ６

Ｍ⁃Ｖ策略 －０􀆰 １１８ ６ ０􀆰 ０４２ ４ －０􀆰 ０２８ ０

Ｍｅａｎ⁃ＣＶａＲ策略（置信水平 ９０％） －０􀆰 １２６ ３ ０􀆰 ０４２ ４ －０􀆰 ０２９ ８

Ｍｅａｎ⁃ＣＶａＲ策略（置信水平 ９５％） －０􀆰 １２３ ８ ０􀆰 ０４２ ３ －０􀆰 ０２９ ３

表 ３　 分形投资组合策略样本外检验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｆｒａｃｔａｌ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

标度
Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ策略 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ策略 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ策略

收益率 ／ ‰ 标准差 夏普比率 收益率 ／ ‰ 标准差 夏普比率 收益率 ／ ‰ 标准差 夏普比率

５０ －０􀆰 ８５７ ０􀆰 ０４２ ３ －０􀆰 ０２０ ３ －０􀆰 ４５８ ０􀆰 ０３０ ７ －０􀆰 ０１４ ９ －０􀆰 ５０２ ０􀆰 ０３０ ０ －０􀆰 ０１６ ７

１００ －０􀆰 ８７１ ０􀆰 ０４２ ３ －０􀆰 ０２０ ６ －０􀆰 ４５４ ０􀆰 ０３０ ７ －０􀆰 ０１４ ８ －０􀆰 ４３７ ０􀆰 ０３０ ６ －０􀆰 ０１４ ３

１５０ －０􀆰 ８５７ ０􀆰 ０４２ ３ －０􀆰 ０２０ ３ －０􀆰 ４６２ ０􀆰 ０３０ ７ －０􀆰 ０１５ １ －０􀆰 ３９９ ０􀆰 ０３０ ４ －０􀆰 ０１３ ２

２００ －０􀆰 ８９７ ０􀆰 ０４２ １ －０􀆰 ０２１ ３ －０􀆰 ７４９ ０􀆰 ０２９ ９ －０􀆰 ０２５ １ －０􀆰 ２９８ ０􀆰 ０２９ ３ －０􀆰 ０１０ ２

２５０ －０􀆰 ８６６ ０􀆰 ０４２ ３ －０􀆰 ０２０ ５ －０􀆰 ４３４ ０􀆰 ０３０ ８ －０􀆰 ０１４ １ －０􀆰 ５１１ ０􀆰 ０３０ ０ －０􀆰 ０１７ １

３００ －０􀆰 ８５１ ０􀆰 ０４２ ２ －０􀆰 ０２０ ２ －０􀆰 ４２１ ０􀆰 ０３０ ７ －０􀆰 ０１３ ７ －０􀆰 ５０２ ０􀆰 ０３０ ３ －０􀆰 ０１６ ６

３５０ －０􀆰 ８３６ ０􀆰 ０４２ ６ －０􀆰 ０１９ ６ －０􀆰 ７２６ ０􀆰 ０３０ ５ －０􀆰 ０２３ ８ －０􀆰 ５１８ ０􀆰 ０３０ ６ －０􀆰 ０１６ ９

４００ －０􀆰 ８６８ ０􀆰 ０４２ ３ －０􀆰 ０２０ ５ －０􀆰 ７６６ ０􀆰 ０３０ ７ －０􀆰 ０２５ ０ －０􀆰 ４５８ ０􀆰 ０２９ ９ －０􀆰 ０１５ ４

３７３
学报（自然科学版），２０２１，１３（３）：３６９⁃３７６

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２１，１３（３）：３６９⁃３７６



２􀆰 ３　 稳健性检验

稳健性检验部分将调整估计样本区间取值范

围，讨论加密货币价格处于上升趋势时使用 ＥＭＤ⁃
Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ模型是否仍然具有优势．由图 １—３
可以看出比特币价格约在 ２０１９ 年 １ 月底开始有所

回升（第 ２ ０００组数据），到同年 ９ 月底又开始下降，
其他加密货币也随之产生波动．故该部分以总样本

前 ２ ０００组数据作为估计样本区间，后 ４５２组数据作

为预测样本区间．
由表 ４—５可知，改进模型的优化效果在收益率

和夏普比率这两个指标上的表现与前文描述差异不

大，但是在标准差这一指标上表现不佳．其次，依次

改进的三种模型均是 ｓ ＝ ３００ 的标度组表现最为优

异，这也验证了分形方法下的加密货币组合进行短

期投资或者长期投资均不能取得最优的投资效果．
另外，ＥＭＤ去噪方法下分形投资组合模型的收益率

和夏普比率要优于未去噪的加密货币投资组合模

型，可见叠加去噪方法对分形投资组合起到了优化

作用．通过稳健性检验可以发现，无论加密货币价格

面对上升趋势还是下降趋势，ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ
模型相较于其他基准均具有优势．

表 ４　 对照基准样本外检验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

策略 收益率 ／ ％ 标准差 夏普比率

单一市场策略（比特币） ０􀆰 １４３ ３ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３３ ９
单一市场策略（莱特币） ０􀆰 ０４８ ４ ０􀆰 ０５３ ２ ０􀆰 ００９ １
单一市场策略（瑞波币） －０􀆰 １２０ １ ０􀆰 ０４３ １ －０􀆰 ０２７ ９

等权重策略 ０􀆰 ０２３ ９ ０􀆰 ０４３ １ ０􀆰 ００５ ５
Ｍ⁃Ｖ策略 ０􀆰 １０３ ９ ０􀆰 ０４１ ３ ０􀆰 ０２５ ２

Ｍｅａｎ⁃ＣＶａＲ策略（置信水平 ９０％） ０􀆰 １００ ２ ０􀆰 ０４１ ４ ０􀆰 ０２４ ２
Ｍｅａｎ⁃ＣＶａＲ策略（置信水平 ９５％） ０􀆰 ０９５ ６ ０􀆰 ０４１ ４ ０􀆰 ０２３ １

３　 结语

本文结合 ＥＭＤ去噪法和分形方法在均值⁃方差

模型的基础上进行模型的优化研究，提出了新模型

ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ，并以比特币、瑞波币、莱特币

为研究对象进行加密货币投资组合策略比较分析．
通过样本外检验和稳健性检验，主要结论如下：

１）研究发现单独利用单分形方法以改进 Ｍ⁃Ｖ
模型，即能取得显著的优化效果，且多分形投资策略

要优于单分形投资策略，验证了用分形方法改进 Ｍ⁃
Ｖ模型中风险度量手段的优越性．

２）新模型 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ 通过改进风险

度量手段和剥离时间序列自身的含噪信号，解决了

传统均值⁃方差模型实际应用的两个缺陷．经过实证

检验，发现去噪多重分形投资组合策略优于单一市

场、等权重、Ｍ⁃Ｖ 和 Ｍｅａｎ⁃ＣＶａＲ 等传统投资组合策

略，也要优于单分形投资组合策略和去噪单分形投

资组合策略．其优越性具体表现为，无论数字货币价

格正处于上升趋势还是下降趋势，新模型相较于其

他基准均在盈利能力和夏普比率方面具有优势；另
外，当数字货币大幅下行震荡时，新模型下的组合投

资方案还具有较好的抵抗风险能力．
虽然本文验证了 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ 策略相

对于其他传统投资组合策略在提高收益、分散风险

上的优势，但是最优时间标度会受波动幅度信息、估
计样本区间的影响．无论去噪分形投资组合模型改

进程度如何、无论当前的加密货币价格趋势如何，对
加密货币投资组合而言，短期投资或者长期投资均

难以取得最佳的投资效果，而如何在投资前确定最

佳的交易周期仍有待进一步研究．

表 ５　 分形投资组合策略样本外检验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｆｒａｃｔａｌ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

标度
Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ策略 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＤＣＣＡ策略 ＥＭＤ⁃Ｍｅａｎ⁃ＭＦ⁃ＤＣＣＡ策略

收益率 ／ ％ 标准差 夏普比率 收益率 ／ ％ 标准差 夏普比率 收益率 ／ ％ 标准差 夏普比率

５０ ０􀆰 １４３ ３ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３３ ９ ０􀆰 １５２ ４ ０􀆰 ０４２ ６ ０􀆰 ０３５ ８ ０􀆰 １５５ ９ ０􀆰 ０４２ ５ ０􀆰 ０３６ ８

１００ ０􀆰 １４２ ６ ０􀆰 ０４２ ２ ０􀆰 ０３３ ８ ０􀆰 １４２ ５ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３３ ８ ０􀆰 １４２ ５ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３３ ８

１５０ ０􀆰 １４３ ３ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３３ ９ ０􀆰 １４５ ６ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３４ ４ ０􀆰 １４６ ４ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３４ ６

２００ ０􀆰 １４１ ８ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３３ ６ ０􀆰 １４３ ７ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３４ ０ ０􀆰 １４３ ７ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３４ ０

２５０ ０􀆰 １４３ ５ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３３ ９ ０􀆰 １４３ ９ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３４ ０ ０􀆰 １５１ ７ ０􀆰 ０４２ ７ ０􀆰 ０３５ ６

３００ ０􀆰 １４７ ６ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０３４ ９ ０􀆰 １６９ １ ０􀆰 ０４２ １ ０􀆰 ０４０ ２ ０􀆰 １８０ ８ ０􀆰 ０４２ ２ ０􀆰 ０４２ ８

３５０ ０􀆰 １２２ ４ ０􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０２９ ０ ０􀆰 ０９３ １ ０􀆰 ０４２ ０ ０􀆰 ０２２ ２ ０􀆰 １３１ １ ０􀆰 ０４１ ６ ０􀆰 ０３１ ５

４００ ０􀆰 １２７ ４ ０􀆰 ０４１ ８ ０􀆰 ０３０ ３ ０􀆰 ０８０ ７ ０􀆰 ０４１ ０ ０􀆰 ０１９ ７ ０􀆰 １１０ １ ０􀆰 ０４１ ５ ０􀆰 ０２６ ５

４７３
曹广喜，等．基于去噪和分形的加密货币投资组合模型优化研究．

ＣＡＯ Ｇｕａｎｇｘｉ，ｅｔ ａｌ．Ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒｙｐｔｏｃｕｒｒｅｎｃｙ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭＤ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｎｄ ＤＣＣＡ ｍｅｔｈｏｄｓ．
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