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摘 要 本文将长短期记忆 (long short term memory, LSTM) 神经网络与选择
性状态空间模型 (selective state space model, SSSM) 融合, 构建了选择性长短
期记忆 (selective long short term memory, SLSTM) 神经网络模型, 提出了一种
新的动态协方差矩阵预测方法, 并将其用于改进分层风险平价 (hierarchical risk
parity, HRP) 资产配置策略. 首先, 本文构建了具有长期记忆功能和动态调整机
制的 SLSTM 模型, 并设计了一种复合损失函数用于动态协方差矩阵的预测; 然
后, 将预测结果应用于 HRP 以优化金融资产的配置策略; 最后, 选取金融市场主
流基金产品的数据, 通过实证分析和敏感性分析验证模型的有效性和合理性. 结
果表明: 1) 相比于 LSTM 模型, SLSTM 模型显著提高了动态协方差矩阵预测

的有效性. 2) 复合损失函数增强了模型对协方差矩阵关键属性的学习能力, 从而
有效提高了模型对协方差矩阵预测的准确性. 3) 相比于其他资产配置策略, 基于
SLSTM 模型预测协方差矩阵的 HRP 策略能够获得较高的风险调整后收益.
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Abstract In this paper, we integrate the selective state space model (SSSM) with
the long short term memory (LSTM) neural network to construct a selective long
short term memory (SLSTM) neural network model. We propose a novel dynamic
covariance matrix prediction method and apply it to improve the hierarchical risk
parity (HRP) asset allocation strategy. Firstly, we propose an SLSTM model with
long-term memory function and dynamic adjustment mechanism and design a com-
posite loss function for dynamic covariance matrix prediction. Secondly, we apply
the prediction results to the HRP to optimize financial asset allocation strategies.
Finally, we select data from mainstream fund products in the financial market and
conduct empirical and sensitivity analyses to verify the effectiveness and rationality
of the model. The results show that: 1) The SLSTM model significantly improves
the effectiveness of dynamically predicted covariance matrix compared to the LSTM
model. 2) The composite loss function enhances the ability of model to learn the
key attributes of the covariance matrix, thereby effectively improving the accuracy
of covariance matrix prediction. 3) Compared with other asset allocation strategies,
the HRP asset allocation strategy based on covariance matrix prediction by using the
SLSTM model can improve risk-adjusted returns.

Keywords covariance prediction; hierarchical risk parity; asset allocation

1 引言
均值-方差 (mean-variance, MV) 模型为现代投资组合理论奠定了基础 (Markowitz,

1952), 被全球投资者广泛采用. 相比只考虑行业配置数多元化的等权重 (equal weight, EW)
模型 (周骐等, 2022), MV 模型旨在通过优化资产配置实现风险和收益的最佳平衡. 然而,
MV 模型对输入参数高度敏感, 尤其是预期收益率 (Britten-Jones, 1999), 任何微小的预期收
益率变化都可能导致配置结果的剧烈变动, 即配置策略不稳健. 为缓解 MV 模型对收益率输
入过于敏感的问题, 学者提出了风险平价 (risk parity, RP) 模型1. RP 模型通过均衡各资产
对总体风险的贡献, 能够实现更为稳健的资产配置 (赵大萍和房勇, 2020). 尽管如此, 在资产
收益率高度相关的环境下, RP模型协方差矩阵逆的数值稳定性和精确度可能会降低, 从而削
弱风险分散效果. 为解决该问题, 学者们进一步提出了分层风险平价 (hierarchical risk par-
ity, HRP) 模型, 该模型通过分层聚类的方式, 能够更好地应对协方差矩阵的不稳定性和高

1风险平价是对投资组合中不同资产分配相同的风险权重的一种资产配置理念, 其核心思想在于使每类资
产在投资组合中对总风险的贡献保持相等, 通常以资产的波动率或标准差作为风险衡量指标.
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相关性资产带来的潜在问题, 进而提高资产配置的稳健性和风险管理的有效性 (Lopez, 2016;
Burggraf, 2021). 总体而言,相较于传统的 MV模型和 EW模型, RP类模型通常在风险调整
后收益表现上有更为显著的提升, 尤其是在夏普比率和卡玛比率等指标上表现突出. MV 模
型和 RP 类模型普遍依赖历史数据计算资产间的协方差, 以预测未来的市场变化 (DeMiguel
et al., 2009). 但金融市场瞬息万变, 加上外部政治、经济黑天鹅事件频发, 仅依赖历史数据的
简单外推方法无法准确捕捉市场的动态特征及潜在风险. 因此, 投资者需要采用更具灵活性
和动态性的协方差矩阵估计方法, 以有效应对复杂多变的市场环境和不确定性.
现有学者提出了多种提升协方差矩阵预测准确性的方法, 大致可以从模型类型的角度分

为三类. 第一类, 基于统计模型的方法, 这类方法主要依赖历史数据的统计特性, 通过模型动
态估计资产间的协方差矩阵. 代表性的模型包括 DCC-GARCH 模型 (Engle, 2002), 参数化
DCC 模型 (Buccheri et al., 2021; Hafner and Wang, 2023) 等. 与此同时, LASSO-CDRD
模型通过结合高频数据和正则化技术进一步提升了协方差矩阵在高维场景下的估计精度 (刘
广应等, 2022). 第二类, 基于因子模型的方法, 这类方法通过分解协方差矩阵中的风险来源,
识别出不同资产间的共同因子, 从而提高预测的稳健性. Fan et al. (2008) 提出的多因子模
型有效捕捉资产间的协方差结构, 并广泛应用于投资组合配置与风险管理. 随后, Fan et al.
(2011) 进一步完善该模型, 通过系统分解风险来源, 降低估计误差并增强模型的稳健性. 在
最新的研究中, Shi et al. (2023) 提出了一种多层次因子模型, 结合共同因子与群组特异性因
子, 精准捕捉市场与行业动态, 从而提升大规模协方差矩阵的估计效率. 第三类, 基于传统机
器学习和深度学习的方法, 这类方法不依赖于传统的分布假设, 能够从复杂的金融时间序列
数据中自主学习和抽取特征 (Imajo et al., 2021). 典型预测协方差矩阵的模型包括支持向量
机 (support vector machine, SVM) 模型 (Fiszeder and Orzeszko, 2021), 长短期记忆 (long
short term memory, LSTM) 神经网络模型 (Jain and Jain, 2019) 等.
上述三类方法体现了从传统统计模型到现代机器学习模型的演进. 传统统计模型通过捕

捉资产间的动态相关性和高频数据特征, 已在金融领域得到广泛应用, 但其在处理高维和非
线性结构时存在局限性. 相比之下, 因子模型在降低估计误差和提高稳健性方面有明显优势,
尤其在投资组合配置和风险管理中表现突出. 然而, 其效果依赖于对因子结构的正确识别, 且
在应对快速变化的市场环境时有所不足. 随着传统机器学习和深度学习的不断发展, 第三类
方法通过引入更灵活的算法框架, 展现出优于传统模型的预测能力和适应性. 因此, 本文将主
要考虑第三类方法对协方差矩阵进行预测, 以更有效地捕捉数据的潜在结构与特征, 获得更
精准的协方差估计.
此外, 为了更好地捕捉金融时间序列中的关键特性, 本文讨论了现有损失函数方法的局

限性并提出了改进思路. 在金融时间序列预测的神经网络模型中, 均方误差经常被选为目标
损失函数, 以期通过最小化预测值与实际观测值之间的差异来优化模型参数. 尽管该方法在
很多情形下都十分有效 (Karevan and Suykens, 2020), 但仅使用目标损失函数可能会导致模
型对目标的关键属性 (如对称性和半正定性) 学习不足. 若协方差矩阵对称性缺失会引发资
产间相关性估计偏差, 削弱组合的风险分散效果; 半正定性缺失, 则会产生负特征值, 使得优
化问题不可解或产生不合理结果. 因此, 单纯依赖目标损失函数可能忽视这些关键特性, 降低
模型在金融数据处理中的稳健性, 特别是在风险管理和资产配置中的应用效果. 因此, 本文考
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虑对损失函数结构进行优化, 以进一步提升对协方差矩阵预测的准确性.
考虑到选择性状态空间模型 (selective state space model, SSSM) 能够根据输入特征动

态调整其内部状态并精确提取信息 (Gu and Dao, 2023), 本文将 SSSM 作为一种注意力机
制引入 LSTM 模型, 构建一种崭新的选择性长短期记忆 (selective long short term memory,
SLSTM) 神经网络模型. 该模型不仅能够增强 LSTM 输出的特征表示能力, 还能有效地捕捉
长期依赖关系和非线性动态特征. 此外, 本文在目标损失的基础上引入对称损失项, 以确保预
测的协方差矩阵遵循对称性原则, 并引入半正定损失项, 用于惩罚违反半正定性条件的预测
矩阵. 该做法使模型能够有效学习协方差矩阵的关键属性, 并进一步提升模型对协方差矩阵
预测的准确性.
为验证本文提出的协方差矩阵预测模型的有效性, 本文将预测出的协方差矩阵应用于资

产配置策略, 以进行实证检验. 具体地, 本文选取包括股票、债券、商品和其他资产类别在内
的 11 只交易所交易基金 (ETFs) 作为样本, 时间跨度为 2010 年 2 月 12 日至 2024 年 2 月
29 日, 运用复合损失函数的 SLSTM 模型对动态协方差矩阵进行预测, 并优化 HRP 资产配
置策略. 实证研究与敏感性分析结果表明: 在 HRP 资产配置策略中, 采用 SLSTM 模型对协
方差矩阵进行预测, 不仅能在市场剧烈波动时表现出较强的稳健性, 还能在市场回暖时能迅
速捕捉收益机会, 显著提升了风险调整后收益. 通过该结果, 本文验证了 SLSTM 模型在动态
协方差矩阵预测中的实际应用价值.
本文主要有两方面的贡献: 一是将 LSTM 模型与 SSSM 融合, 构建了一种崭新的

SLSTM 模型, 并将其应用于动态协方差矩阵预测. SLSTM 模型结合了 LSTM 的长期记

忆功能和 SSSM 的动态调整机制, 能够有效捕捉资产间的长期依赖和非线性动态特征, 提高
动态协方差矩阵预测的精度和模型适应市场变化的能力. 二是为进一步提高对协方差矩阵预
测的准确性和模型的拟合效果, 构建了一种复合损失函数, 该函数结合了目标损失、对称损失
和半正定损失. 这种多维度损失函数的设计使模型在参数优化时能更全面地考虑协方差矩阵
的关键属性, 提升了模型在动态金融市场中的适用性和可靠性.
本文余下部分安排如下: 第二部分构建基于 SLSTM 的协方差矩阵预测模型, 并将该模

型应用于 HRP 资产配置策略; 第三部分通过将不同的协方差矩阵预测神经网络模型与 HRP
等资产配置策略相结合, 对比优化前后的投资表现, 评估协方差矩阵预测模型的经济效益; 第
四部分对 SLSTM 模型进行敏感性分析; 第五部分总结本文的结论.

2 模型构建
协方差矩阵的估计是资产配置和风险管理中的基本步骤. 传统的历史数据估计方法通过

计算各资产在不同时刻收益率与其样本平均收益率之差的乘积, 并对所有时刻求和取均值得
到资产之间的协方差, 进而构造出协方差矩阵, 具体为:

Cov(Ri, Rj) =
1

T − 1

T∑
t=1

(Ri(t)− µi)(Rj(t)− µj), (1)

其中 Cov(Ri, Rj) 表示第 i 个和第 j 个资产之间的协方差, Ri(t) 表示第 t 期第 i 个资产的收

益率, T 为样本期数, µi 表示第 i 个资产的平均收益率. 由此得到的协方差矩阵 Σ 的第 (i, j)
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元素即为 Cov(Ri, Rj). 然而, 历史数据估计法计算协方差矩阵主要依赖过去的市场数据, 在
市场结构快速变化时常显不足, 难以捕捉数据的非线性和复杂动态特征. 为解决上述问题, 下
文将首先构建一种崭新的 SLSTM 模型; 然后, 详细探讨如何利用 SLSTM 模型来预测协方
差矩阵; 最后, 本文将 SLSTM 模型预测的协方差矩阵应用于 HRP 策略, 构建基于 SLSTM
预测协方差矩阵的分层风险平价模型.

2.1 基于 SLSTM 的协方差矩阵预测模型

为了有效捕捉市场的时间序列特性及其复杂性, 本文构建了融合 LSTM 模型与 SSSM
的 SLSTM 模型. 该模型利用 LSTM 独特的门控机制, 有效捕捉时间序列数据中的长期依赖
关系; 通过 SSSM 动态调整状态转移矩阵和输入矩阵, 使模型能够根据输入数据的不同特征,
更好地捕捉时间序列中的非线性和非平稳特性. 本文将 SSSM的动态调整功能作为一种注意
力机制, 增强了模型处理复杂时间序列数据的能力. SLSTM 模型具体框架结构如图 1 所示.

SLSTM 模型的构建过程如下:
首先, 将数据输入至 SLSTM 模型的第一部分即 LSTM 网络. 该网络由两层 LSTM 组

成, LSTM 结构如图 1(a) (崔炎炎和刘立新, 2022). 该部分的主要功能是从输入数据中提取
时间特征, 捕捉数据的短期和长期依赖关系. LSTM 通过其门控机制有效地处理了时间序列
数据的长短期依赖性问题, 使得模型能够学习复杂的时间序列模式. 每个 LSTM 网络包含三
个主要部分: 遗忘门 (ft)、输入门 (it)、输出门 (ot) 以及一个单元状态 (ct). LSTM 层将处理
整个序列, 并返回序列的完整输出并供下一层使用, 其更新公式为:

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ),

ht-1 ht

It Bt Ct Yt

离散化

选择机制

t

投影

选择性状态空间模型

Tanh

Tanh







+





xt

ht





+



xt-1

ht-1

Tanh





+



xt+1

ht+1

LSTM

LSTM

SSSM

输入

输出

全连接层

长短期记忆神经网络 SLSTM

A

(a)

(b) (c)



Tanh 

TanhTanh



图 1 SLSTM 网络结构模型框架图
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it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi),

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo),

c̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt] + bc),

ct = ft ∗ ct−1 + it ∗ c̃t,

ht = ot ∗ tanh(ct), (2)

其中 xt 为 t 时刻的输入; ht 为 t 时刻的隐藏状态, 它是当前单元状态和输出门输出的组合;
Wk 表示各个单元的输入权重矩阵, bk 为偏置矩阵, k = f, i, o, c; c̃t 为 t 时刻候选单元状态,
提供一个更新当前单元状态的可能选项; tanh(x) 和 σ(x) 为激活函数2.

在第一层中, LSTM 主要接收处理后的时间序列数据, 通过输入门、遗忘门和输出门动态
管理记忆状态. 在每个时间步, LSTM 结合当前输入与前一时间步的隐藏状态, 通过非线性
变换筛选需保留的信息, 从而捕捉时间序列中的长期依赖性. 在第二层中, LSTM 进一步处
理第一层的输出特征, 以优化特征表示, 从而增强模型提取全局动态特征的能力. 与第一层
LSTM 捕捉输入数据的直接时序关系不同, 第二层 LSTM 通过处理第一层的输出特征, 能够
学习更加抽象的时序模式, 为后续的 SSSM 提供更深层次的时序信息, 输出特征记为 I.
然后, LSTM 网络的输出特征 I 被传递到 SLSTM 模型的第二部分即 SSSM 中, SSSM

结构如图 1(b) 所示 (Gu and Dao, 2023). SSSM 通过一个可学习的隐藏状态 h(t) 将输入

I(t) 转换成输出 y(t), 其参数为 A, B 和 C, 具体如下:

h′(t) = Ah(t) +BI(t), (3)

y(t) = Ch(t), (4)

其中 h′(t) 和 y(t) 分别表示连续时间模型中的状态和输出. 为提高计算效率, 现将连续参数
A,B,C 转换为离散参数. 具体而言, 假设时间间隔为 ∆, 应用零阶保持法3以获得离散参数

Ā, B̄ 和 C̄, 具体如下:

Ā = exp(∆A),

B̄ = (∆A)−1(exp(∆A)− E) · (∆B),

C̄ = C, (5)

其中 E 是单位矩阵. 通过离散化处理, 状态更新被转化为递归关系, 最终用离散参数表示式
(3) 和式 (4):

h(t) = Āh(t− l) + B̄I(t), (6)

y(t) = C̄h(t), (7)

2激活函数 tanh(x) = ex−e−x

ex+e−x , σ(x) = Sigmoid(x) = 1
1+e−x .

3零阶保持法是一种信号采样方法, 即在每个采样周期内保持最后一次采样值不变, 以此来实现由连续系
统到离散系统的近似转换.
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其中 l 为离散化后采用的时间步长 (即状态更新时的延迟长度). SSSM 通过状态方程和观测
方程进一步处理和提取特征, 并通过有选择地将数据压缩到状态中, 从而作为一种注意力机
制输入 I 中每个特征的重要性, 对 I 中有效度高的特征和有效度低的特征分别赋予高权重和

低权重, 再将 SSSM 输出的特征权重与 I 相乘得到输出 Y , 如图 1(c) 所示. 该过程如式 (8)
所示:

Y = I × SSSM(I), (8)

其中 SSSM(I) 表示 SSSM 提取输入 I 的特征. SSSM 不仅提高了模型的灵活性和适应性,
还增强了模型处理高维数据和捕捉潜在状态动态变化的能力.
最后, 将 Y 输入到全连接层 (FC), 使 SSSM 提取到的特征得到进一步处理, 即将当前输

出映射为最终生成的预测协方差矩阵结果 Σ̂. 该过程如式 (9) 所示:

Σ̂ = FC(Y ). (9)

为进一步优化模型的训练效果并提高预测精度, 本文对损失函数结构进行改进以有效引
导模型学习动态市场条件下的复杂关联结构, 并增强 SLSTM 模型对协方差矩阵预测的准确
性. 考虑到协方差矩阵具有对称性和半正定性, 本文提出在目标损失的基础上引入对称损失
和半正定损失, 使神经网络模型在捕捉资产收益的长期依赖和非线性动态时, 进一步增强模
型对协方差矩阵对称性和半正定性的学习能力. 损失函数的优化模型如下:

min
α,β

L = LTarget + αLSymmetric + β LPSD,

=
1

T

T∑
t=1

(
∥Σt − Σ̂t∥2F + α∥Σ̂t − Σ̂′

t∥2F + β∥Σ̂t − Σ̂t · Σ̂′
t∥2F

)
,

s.t. Λi= max(RE(Λi), 0),

(10)

其中 L 表示模型的损失函数, 它包括协方差矩阵的均方误差、对称损失和半正定损失; LTarget

为目标损失, 衡量预测协方差矩阵与实际协方差矩阵之间的差异, 用于最小化预测误差;
LSymmetric 为对称损失, 用以确保矩阵的对称性; LPSD 为半正定损失, 用于确保矩阵半正
定, 即所有特征值非负, 从而保证预测矩阵的数学合理性; Σt 是在时间 t 的真实协方差矩

阵, Σ̂t 是模型在时间 t 的预测协方差矩阵; Σ̂′
t 表示 Σ̂t 的转置; T 是总时间长度; ∥ · ∥F

表示 Frobenius 范数; α、β 是权衡不同损失项重要性的调节参数; 分解预测矩阵 Σ̂ 得到

的特征值及特征向量分别表示为 Λi, Vi, i ∈ [1, n]. 因非实对称矩阵特征值分解时可能出现
复数特征值, 为简化分析, 本文在特征值约束部分只考虑特征值的实数部分是否大于 0, 即
Λi = max(RE(Λi), 0), 其中 RE 表示取实数部分.
优化问题 (10) 的目标是通过调整模型参数, 实现最小化总损失函数 L. 常见的优化方法

之一是 Adam (adaptive moment estimation) 算法, 该算法结合了动量和自适应学习率, 能够
有效处理稀疏梯度和非平稳目标 (杨青和王晨蔚, 2019). 因此, 本文使用 Adam 算法对神经
网络模型进行反馈, 并通过迭代更新优化模型参数. Adam 算法具体步骤如下: 首先, 计算当
前梯度的动量估计, 即梯度的加权平均; 其次, 计算梯度的平方的动量估计; 然后, 对这两个
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估计进行偏差校正, 使其在初始阶段更加准确; 最后, 更新模型参数, 使用动量估计的均值和
均方根值来调整每个参数的学习率, 从而实现自适应学习, 提高训练的效率和稳定性. 通过
上述优化过程, SLSTM 模型能够更有效地处理和预测金融时间序列数据中的协方差矩阵, 为
HRP 策略提供稳定可靠的数据支持.

2.2 基于 SLSTM 的分层风险平价模型

本文基于 SLSTM模型对动态协方差矩阵进行预测, 并将预测矩阵应用于 HRP模型, 该
框架结构如图 2 所示. 该结构包括数据处理、协方差矩阵预测、分层聚类、准对角化和递归二
分五个部分. 其中分层聚类、准对角化和递归二分三个部分为 HRP 资产配置过程 (Raffinot,
2018).
在数据预处理阶段, 首先对原始数据的收益率序列进行检查, 以识别数据集中缺失值的

位置4. 对于检测到的缺失值, 采用前后一个交易日数据的均值作为填充值, 确保数据的完整
性和准确性; 随后对数据进行标准化处理, 以保证输入数据的质量和适应性; 最后将数据集
划分为训练集, 验证集和测试集, 其中训练集和验证集为样本内数据, 测试集为样本外数据.
该划分方法旨在确保后续模型训练和测试的有效性和合理性, 进而提升模型的预测性能和稳
定性.
数据经过预处理后, 作为协方差矩阵预测阶段的输入. 在该阶段中, 首先采用 SLSTM 模

型对样本内数据进行训练. 训练完成后, 输出预测矩阵并计算对称损失与半正定损失, 同时对
预测矩阵进行对称化与半正定化, 以保证最终得到的目标矩阵 Σ̂ 具有协方差矩阵的数学属

性. 其中, 对称化与半正定化的实现依赖于分解预测矩阵得到矩阵的特征值 Λi, i ∈ [1, n] 及

其对应的特征向量 Vi, i ∈ [1, n], 将负特征值置 0 对预测矩阵进行重构, 重构过程如式 (11)
所示:

训练集

验证集

原
始
数
据

预
处
理
数
据

测试集

SLSTM 对称化
半正定化

•

•

•

•

•

•

•

•

•

•••

•••

预测
矩阵

目标损失

目标
矩阵

反向传播

训练过程

测试过程

数据处理
协方差
矩阵预测

分层聚类 准对角化 递归二分
•

•

•

•

•

•

•

•

•

•••

•••

输入数据 输出数据

分层风险平价

对称损失 半正定损失

计算特征值
及特征向量

将负特征值
设置为0

重构协方差
矩阵

预处理 数据划分

样本内

样本外

图 2 基于 SLSTM 的分层风险平价模型框架结构图

4由于停牌、数据传输延迟或交易日历不一致等原因, 故部分交易日的收益率数据可能出现缺失.
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Σ̂ = V ΛV ′, (11)

其中 V 和 V ′ 分别表示特征向量构成的矩阵及其转置矩阵; Λ表示由特征值构成的对角矩阵;
Σ̂ 表示目标矩阵.
根据得到的目标矩阵计算出目标损失, 进而构建一个复合损失函数. 该复合损失函数结

合了目标损失、对称损失和半正定损失, 有效提高了神经网络的拟合效果和泛化性. 通过该复
合损失函数进行反向传播, 神经网络在训练过程中通过梯度下降法降低损失, 进而得到有效
的神经网络预训练模型. 在模型训练完成后, 将样本外数据输入至预训练模型中, 得到输出的
动态协方差矩阵可直接应用于 HRP 资产配置策略.
这种通过利用神经网络预测动态协方差矩阵, 从而优化 HRP 资产配置策略的方法, 不

仅能够提高资产配置的精度和效率, 还能强化投资组合在面对市场波动时的稳健性. 该方法
可以使得投资决策不再单纯依赖历史数据, 而是能够通过预测的信息动态反映市场的最新变
化, 从而为投资者带来更可靠的信息和更稳定的回报.

3 实证研究
ETFs 作为现代金融市场的重要创新之一, 是机构投资者进行实时指数化投资的主要工

具 (姜富伟等, 2022). 本研究根据大类资产分类标准, 选择股票、债券、商品及其他资产类别
的 ETFs 作为研究样本, 数据时间跨度为 2010 年 2 月 12 日至 2024 年 2 月 29 日, 数据来源
为 WIND 金融研究数据库5. 样本时间跨度包含诸如 2011 年美国信用评级下调、2015 年中
国股市暴跌、2020 年新冠疫情暴发等多个影响全球资本市场的重大事件, 这些事件对各类资
产的收益率波动产生了显著影响. 因此, 选取该时间跨度能够突出考察不同资产类别在高波
动环境下的收益稳定性与风险管理效果, 为评估模型的鲁棒性与适应性提供实证依据. 选择
的投资标的具体如表 1 所示.

表 1 资产类别描述

ETFs 类别 ETFs 代码 描述

股票类 ETFs

SPY 美国股市

EEM 新兴市场股市

VGK 欧洲市场股市

TLT 美国国债 (但通常与股票一起分析, 因其在资产配置中的重要性)

债券类 ETFs
BND 美国总债券市场 (包括政府债券和公司债券)
LQD 美国高信用等级公司债

HYG 信用评级较低的公司债, 即高风险债券市场

商品类 ETFs
GLD 黄金价格

USO 原油价格

其他资产类别
VNQ 房地产市场

ACWI 全球股市

5本文所使用的数据和代码请参见科学数据银行 (ScienceDB)期刊社区, DOI: 10.57760/sciencedb.21254
和 CSTR: 31253.11.sciencedb.21254. 若使用文中数据信息, 请注明引文和数据出处.

10.57760/sciencedb.21254
31253.11.sciencedb.21254
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上述 ETFs 能够全面覆盖不同的市场区域, 如美国、欧洲和新兴市场, 以及不同的资产类
别, 如股票和债券, 从而在分析中更好地反映全球资产配置的多样性和复杂性. 由于金融时间
序列数据具有时效性, 本文采取滑动窗口法划分数据集, 并进行滚动投资. 为尽可能地保证模
型的训练效果及其泛化能力, 时间窗口长度设置为 30 个交易日. 在训练阶段, 将样本内数据
按 8:2 的比例进行划分, 对神经网络模型进行训练与验证. 其中 2010 年 2 月至 2019 年 1 月
期间数据为训练集, 2019 年 2 月至 2022 年 12 月期间数据为验证集. 在测试阶段, 将整个样
本外数据作为测试集, 其时间段为 2023 年 1 月到 2024 年 2 月, 共计 14 个月. 该阶段旨在
评估模型在样本外环境下的预测能力, 从而验证其有效性 (Drobetz et al., 2025).

3.1 绩效评价指标及实验参数设置
1) 绩效评价指标
为检验神经网络模型预测的有效性以及评估不同投资组合策略的样本外表现, 本文采用

均方误差和均方根误差等误差指标, 以及收益、风险和风险调整后收益等多维度指标进行分
析, 具体如表 2 所示.

表 2 绩效评价指标

维度指标 指标名称 描述 计算公式

误差指标

均方误差
预测值与真实值之间误差

平方的平均值
均方误差 =

1

样本数量

样本数量∑
i=1

(真实值i −预测值i)
2

均方根误差 均方误差的平方根 均方根误差 =

√√√√ 1

样本数量

样本数量∑
i=1

(真实值i −预测值i)2

平均绝对误差
预测值与真实值之间绝对

误差的平均值
平均绝对误差 =

1

样本数量

样本数量∑
i=1

|真实值i −预测值i|

收益指标

累计收益率
显示整个分析周期内资产

的总增值百分比
累计收益率 = Π总期数t=1 (1+ 第 t 期收益率) −1

年化收益率
将累计收益率年化, 比较
不同投资期间的收益表现

年化收益率 = (1 +累计收益率)
365
天数 − 1

风险指标

年化波动率
度量收益率的标准差, 反
映投资的波动性

年化波动率 = 标准差 ×
√
252

最大回撤率
从峰值到谷底的最大损失

百分比
最大回撤率 = (峰值 − 谷底) / 峰值 × 100 %

风险

调整后

收益指标

夏普比率
衡量每承担一单位总风险

所获得的超额回报
夏普比率 = (年化收益率 − 无风险利率)/年化波动率

确定等价回报
根据投资者的风险偏好调

整的回报率

确定等价回报 =年化收益率− (投资者风险规避值/2)

×预期收益率的方差

卡玛比率
最大回撤率与年化收益率

比值
卡玛比率 = 最大回撤率/年化收益率

2) 实验参数设置
基于投资者在实际市场中普遍表现出的风险态度, 本文将投资者的风险规避值设置为 3,

无风险利率设置为 3.5%. 本文的 SLSTM 模型使用了两层 LSTM, 其网络参数如表 3 所示.
每层 LSTM 包含 64 个隐藏单元, 该配置可以有效捕捉时间序列数据中的长期依赖关系. 同
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时, 引入的 SSSM 同样设定状态维度为 64, 以增强模型对金融市场动态的捕捉能力. 为了高
效地训练神经网络, 本文采用批量大小为 64 的批处理策略, 该策略有助于平衡训练速度与内
存使用效率. 此外, 本文针对 SLSTM 模型的损失函数结构进行网格搜索, 将参数 α、β 的取

值范围设置为 {0.5, 1, 1.5}, 结果表明 α、β 取值均为 1 时效果最佳. 选择 Adam 算法作为优
化算法是因其具有自适应学习率优势, 适合处理大规模数据训练. 初始学习率设定为 0.001,
可以在训练初期快速收敛, 随后通过内部机制逐渐调整学习率, 以细致优化模型参数. 模型中
激活函数选用 ReLU6, 因其具有非线性特性和计算简便性, 有助于增强网络的表达能力并防
止出现梯度消失问题. 同时, 为防止过拟合, 本文在网络的两层 LSTM 中均引入了 L2 正则
化, 促使网络学习到更加有效的特征.

表 3 SLSTM 网络参数表

网络层 输入大小 层数 隐藏层单元数 状态维度 输出大小

LSTM (64, 11, 30) 1 64 - (64, 11, 64)
LSTM (64, 11, 64) 1 64 - (64, 11, 64)
SSSM (64, 11, 64) 1 - 64 (64, 11, 64)

FC (64, 11 × 64) 1 - - (64, 11 × 11)

3.2 数据描述性分析
通过对 2010 年 2 月 12 日至 2024 年 2 月 29 日期间 11 种 ETFs 的日收益率进行分

析, 本文评估了各 ETFs 的收益表现及其风险特征, 为优化投资决策提供了依据, 具体结果见
表 4.
由表 4 可知, 不同资产类别的日均收益率表现存在明显的差异. 股票类 ETFs (SPY,

EEM, VGK, ACWI) 中, SPY 日收益率高达 0.043%, 反映了其显著的投资回报表现. 债券类
资产如 BND 和 LQD 显示出了较低的低波动率, 表明其适合作为投资组合中的低风险资产.
在商品类资产中, USO 日收益率最大值为 213.45%, 主要源于该 ETF 采用期货合约滚动机
制, 当合约切换日遇到较大价差时可能出现极端收益率表现, 而 GLD 表现出较为稳健的收
益, 波动性相对较小.

3.3 样本外表现
本文以 EW 资产配置策略为基础进行模型对比, 并将反向传播 (back propagation, BP)

神经网络、循环神经网络 (RNN)、LSTM 和 SLSTM 四种神经网络模型7用于优化全局最小方

差 (GMV)8、MV、RP 和 HRP 四种资产配置策略, 以探索这些模型在金融时间序列分析中的
应用效果. 五种资产配置策略见附录.

6ReLU 是一种常用的神经网络激活函数, 其数学表达式为 f(x) = max(0, x).
7BP、RNN、LSTM 和 SLSTM 模型的主要区别在于其时间依赖处理能力. 以 BP 为基础的前馈神经网

络, 无法处理时间序列数据; RNN 通过反馈机制处理时间序列, 但容易面临梯度消失问题; LSTM 引入记忆
门机制, 改善了对长时间依赖的捕捉能力; 而 SLSTM 则在 LSTM 基础上结合了 SSSM, 进一步提升了对复
杂动态协方差矩阵的预测能力. 本文选择这四个模型是为了对比传统神经网络模型和改进模型在金融时间
序列中的表现差异.

8GMV 策略是一种投资组合优化方法, 旨在通过最小化组合的整体波动率来实现风险的最优分散.
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表 4 描述性统计

资产类别 资产
日收益率

均值 最小值 最大值 标准差

股票

SPY 0.043% −11.589% 8.673% 0.012
EEM −0.005% −13.329% 8.841% 0.015
VGK 0.002% −3.375% 2.371% 0.004
TLT 0.002% −6.901% 7.250% 0.010

债券

BND −0.004% −5.592% 4.134% 0.003
LQD −0.002% −5.133% 7.131% 0.005
HYG −0.006% −5.653% 6.341% 0.006

商品
GLD 0.013% −9.191% 6.957% 0.010
USO 0.032% −29.189% 213.425% 0.046

其他
VNQ 0.011% −19.514% 8.713% 0.014

ACWI 0.026% −11.896% 7.822% 0.012

3.3.1 损失可视化
为评估四种神经网络模型在协方差矩阵预测中的效果, 现对训练损失 (Train_Loss) 和

验证损失 (Val_Loss) 进行可视化分析, 如图 3 所示.
由图 3可知,每个模型都随着训练周期 (Epoch)的增加,损失逐渐下降,其中相比于 BP、

RNN 和 LSTM 模型, SLSTM 模型表现出更低的损失和更快的收敛, 表明其在协方差矩阵预
测中的优越性. 具体而言, SLSTM 模型通过结合长短期记忆单元和选择机制, 能够更有效地
捕捉时间序列数据中的复杂非线性关系和长期依赖性. 这种改进不仅能够提高预测精度、减
少训练和验证损失, 还能加快模型的收敛速度, 从而显著提升计算效率和模型稳定性. 将四种
神经网络模型预测出的协方差矩阵作为预测矩阵, 经过对称化和半正定化处理后的矩阵作为
目标矩阵. 四种神经网络模型在预测矩阵和目标矩阵下误差的描述性统计情况如表 5 所示.

从表 5 可得, 四种神经网络模型在协方差矩阵预测中的效果存在显著差异. 具体而言,
RNN 模型的误差值相对较高, 这可能是由于其在处理长时间序列数据时容易出现梯度消失
问题所致. 而 LSTM 模型通过引入记忆单元, 有效解决了 RNN 的梯度消失问题, 其误差显
著降低, 表现出较好的预测效果. SLSTM 模型在 LSTM 的基础上进行了改进, 进一步增强
了模型表达能力, 其误差值最小. 对目标矩阵进行对称化与半正定化处理后, SLSTM 模型的
误差指标均有显著改善, 这一结果表明了该处理方法的合理性和必要性.

表 5 协方差矩阵预测误差

均方误差 均方根误差 平均绝对误差

预测矩阵 目标矩阵 预测矩阵 目标矩阵 预测矩阵 目标矩阵

BP 0.00202 0.00029 0.04410 0.01510 0.03440 0.01190
RNN 0.00950 0.00060 0.09750 0.02380 0.04580 0.01970

LSTM 0.00044 0.00020 0.02100 0.01230 0.02330 0.01020
SLSTM 0.00014 0.00004 0.01160 0.00617 0.00983 0.00476
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(a) (b)

(c) (d)

图 3 损失可视化

3.3.2 样本外收益表现
本文使用四种神经网络模型预测协方差矩阵以优化四种资产配置策略, 其累计收益率表

现如图 4 所示. 通过图 4 可知, 在基于 GMV 的优化策略中, 使用 GMV-SLSTM 模型预测
协方差矩阵的表现最为优越, 累计收益率显著高于 BP、RNN 和 LSTM 模型; 在基于 MV 的
优化策略中, MV-SLSTM 同样表现出较高的累计收益率, 明显优于其他三种神经网络模型,
进一步验证了 SLSTM 在传统 MV 框架下的有效性; 在基于 RP 的优化策略中, RP-SLSTM
在收益率提升和波动性控制方面表现出色, 展示了较好的风险管理能力; 在基于 HRP 的优
化策略中, HRP-SLSTM实现了较高的累计收益率, 并保持了较低的波动, 表明 SLSTM在分
层风险平价策略中具有更优的资产配置效果.
综上所述, SLSTM 模型在预测协方差矩阵后, 于四种资产配置策略中均展现出优异的表

现, 其捕捉市场动态和优化资产配置方面的优势尤为明显. 这些结果表明, 通过将 SLSTM 模
型应用于协方差矩阵的预测, 并结合不同的资产配置策略, 可以显著提高投资组合的收益表
现, 同时有效控制风险. 随后, 下文选用收益指标、风险指标和风险调整后收益指标等能够体
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(a) (b)

(c) (d)

图 4 不同神经网络优化资产配置模型的累计收益率对比图

现投资组合特征的指标, 将使用不同神经网络模型预测的协方差矩阵, 分别应用于不同的资
产配置策略, 并与简单的 EW 模型综合对比分析, 结果如表 6 所示.
从表 6 中收益指标和风险指标的对比可得, 不同资产配置模型在收益表现和风险管理

方面存在显著差异. 从 GMV 策略来看, GMV-SLSTM 模型的年化收益率达到了 6.13%,
显著优于其他神经网络模型; 在 MV 策略下, MV-SLSTM 模型的年化收益率进一步提升至
17.24%. 尽管此时波动率略微上升至 14.77%, 但其在夏普比率和确定等价回报上仍然表现出
色. 这表明 SLSTM 模型在提高收益的同时, 能够有效管理风险; 在 RP 策略中, RP-SLSTM
模型的年化收益率从基准模型的 3.10% 显著提升至 7.92%, 收益能力显著增强; 收益表现最
优的是 HRP-SLSTM 模型, 其年化收益率最高, 达到了 18.04%. 同时, 该模型的夏普比率高
达 145.24%, 卡玛比率达到了 257.22%, 这表明将 SLSTM 模型应用于优化 HRP 策略能够提
升资产配置的收益能力和稳定性.
综上所述, 结合 LSTM 和 SSSM 模型的 SLSTM 模型通过预测动态协方差矩阵, 并将

其应用于不同资产配置策略中, 增强了对市场变化的适应性和风险管理能力. 相较于其他使
用 SLSTM 优化的资产配置模型, HRP-SLSTM 模型的综合表现更为优越. HRP-SLSTM 模
型不仅维持了 HRP 策略的风险均等化特点, 还在面对市场波动和结构性变化时展现出快速
适应和调整的能力. 该结合利用 SLSTM 在处理复杂数据和捕捉市场动态中非线性关系的优
势, 提高了预测的准确性和有效性.
此外, 本文设置 60 个交易日的时间窗口, 对比不同神经网络模型预测的协方差矩阵在

HRP 资产配置中的表现, 以验证 SLSTM 模型的稳健性, 具体结果如表 7 所示. 具体而言,
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表 6 不同神经网络优化资产配置模型收益表现对比

投资策略
神经网络

模型

收益指标 风险指标 风险调整后收益指标

累计

收益率

年化

收益率

年化

波动率

最大

回撤率

夏普

比率

确定等

价回报

卡玛

比率

EW - 4.31% 4.80% 8.33% 7.34% 15.59% 3.76% 65.35%

GMV

- 0.32% 0.36% 3.52% 4.39% −89.27% 0.17% 8.09%
BP 4.47% 4.97% 7.52% 6.43% 19.58% 4.12% 77.38%

RNN 4.65% 5.18% 7.23% 5.49% 23.19% 4.39% 94.23%
LSTM 4.66% 5.19% 8.24% 6.87% 20.44% 4.17% 75.45%

SLSTM 5.50% 6.13% 9.65% 7.76% 27.23% 4.73% 78.96%

MV

- 13.79% 15.42% 14.58% 8.18% 81.81% 12.24% 188.59%
BP 7.22% 8.04% 10.21% 7.61% 44.52% 6.48% 105.68%

RNN 8.11% 9.04% 9.92% 4.93% 55.89% 7.57% 183.42%
LSTM 13.95% 15.60% 15.63% 6.58% 77.45% 11.94% 237.03%

SLSTM 15.41% 17.24% 14.77% 8.19% 93.07% 13.97% 210.65%

RP

- 2.79% 3.10% 6.68% 5.97% −6.04% 2.43% 51.87%
BP 1.71% 1.90% 9.62% 9.95% −16.64% 0.51% 19.07%

RNN 2.84% 3.16% 6.69% 7.02% −5.15% 2.48% 44.92%
LSTM 4.95% 5.51% 12.45% 12.42% 16.18% 3.19% 44.41%

SLSTM 7.11% 7.92% 10.43% 9.07% 42.42% 6.29% 87.34%

HRP

- 2.98% 3.32% 5.13% 4.99% −3.53% 2.92% 66.51%
BP 6.32% 7.04% 7.56% 6.18% 46.80% 6.18% 113.87%

RNN 4.57% 5.08% 9.30% 9.27% 17.01% 3.78% 54.80%
LSTM 14.35% 16.05% 13.25% 9.17% 94.69% 13.41% 175.10%

SLSTM 16.11% 18.04% 10.01% 7.01% 145.24% 16.53% 257.22%

表 7 不同神经网络优化 HRP 策略收益表现对比

投资策略

收益指标 风险指标 风险调整后收益指标

累计

收益

年化

收益率

年化

波动率

最大

回撤率

夏普

比率

确定等

价回报

卡玛

比率

HRP 0.50% 0.64% 5.00% 5.16% −57.31% 0.26% 12.33%
HRP-BP 1.19% 1.52% 8.48% 7.87% −23.32% 0.44% 19.33%

HRP-RNN 1.76% 2.26% 8.10% 7.45% −15.28% 1.28% 30.38%
HRP-LSTM 2.58% 3.32% 13.91% 12.01% −1.32% 0.41% 27.61%

HRP-SLSTM 4.74% 6.11% 8.37% 6.71% 31.11% 5.05% 90.99%

HRP-SLSTM 模型的累计收益率为 4.74%, 年化收益率为 6.11%, 显著高于其他模型. 同时,
风险调整后收益指标如夏普比率为 31.11%, 卡玛比率为 90.99%, 均优于其他策略. 该结果
表明, SLSTM 模型在优化 HRP 策略时展现出明显的稳健性和显著的性能优势, 特别是在应
对复杂市场环境和动态风险管理需求方面表现突出. 这表明在时间窗口为 60 个交易日时,
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HRP-SLSTM 模型依然保持了较强的稳健性, 确保了协方差矩阵预测的准确性, 同时优化了
资产配置的风险调整后收益.

4 敏感性分析
基于上述分析, 本节将从以下三个方面对 HRP-SLSTM 模型在时间窗口为 30 个交易日

情形下进行敏感性分析: 其一, 探究注意力机制结构对模型的影响; 其二, 剖析损失函数结构
对模型的影响; 其三, 分析不同资产组合对模型的影响. 通过检验模型在不同参数变化下的表
现, 本节旨在进一步验证 HRP-SLSTM 模型在应对各类因素变化时的稳健性, 从而为资产配
置和风险管理策略提供更全面的依据.

4.1 不同注意力机制的影响
Transformer 的自注意力机制 (self-attention mechanism, SAM) 能够有效捕捉长距离依

赖关系, 在时间序列预测中得到广泛应用 (Du et al., 2023). Xu et al. (2022) 研究表明, 引入
SAM 结构能够使模型更有效地学习数据的时间和空间相关性, 从而更好地预测协方差矩阵.
因此, 本节在 HRP 策略中分别应用融合 SAM 结构的 LSTM 模型 (ALSTM) 和融合 SSSM
的 LSTM 模型 (SLSTM), 并进行对比分析. 通过比较这两种混合模型在协方差矩阵预测中
的表现, 验证 SSSM 作为注意力机制的优越性, 其应用于 HRP 资产配置策略在累计收益率
方面的对比走势图如图 5 所示.

从图 5 可得, HRP-SLSTM 模型的表现明显优于 HRP-ALSTM 模型. 具体而言, HRP-
SLSTM 模型在整个样本外期间的累计收益率较高, 波动较小. 此结果表明, 将 SSSM 与

LSTM 模型相结合的模型能更准确地捕捉市场动态并提升组合表现. 相比之下, 尽管 HRP-
ALSTM 模型通过 SAM 增强了特征捕捉能力, 但其在市场动态变化中的表现不佳, 收益率波
动较大. 总体而言, 结合 SSSM 的 LSTM 模型在实际应用中展示了更强优势, 在风险管理和
收益优化方面尤其明显. HRP-ALSTM模型与 HRP-SLSTM模型收益表现对比如表 8所示.

由表 8 可得, HRP-SLSTM 模型的累计收益率为 16.11%, 高于 HRP-ALSTM 模型的

12.35%. 在年化收益率方面, HRP-SLSTM 模型也以 18.04% 超过 HRP-ALSTM 模型的
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图 5 HRP-ALSTM 与 HRP-SLSTM 模型累计收益率对比图
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13.80%, 显示了其更高的收益能力. 在风险调整后的回报率方面, HRP-SLSTM 模型同样展
示了其优越性, 卡玛比率达到了 257.22%, 明显高于 HRP-ALSTM 模型的 176.39%. 这一
数据表明, 在考虑最大回撤的情况下, HRP-SLSTM 模型提供了更高的风险调整回报. 此外,
HRP-SLSTM 模型在夏普比率上也达到了 145.24%, 远超 HRP-ALSTM 模型的 89.23%, 进
一步证明了其在承担单位风险时所带来收益的高效性.
结果表明, 相较于 SAM 结构与 LSTM 模型结合, 将 SSSM 与 LSTM 模型结合可以使

LSTM 模型更加灵活地适应金融市场波动. 通过敏感性分析评估了这两种机制在提高预测准
确性和稳定性方面的具体表现, 验证了 SSSM 的有效性, 为投资决策提供更加科学和精确的
支持.

表 8 HRP-ALSTM 与 HRP-SLSTM 模型收益表现对比

投资策略

收益指标 风险指标 风险调整后收益指标

累计 年化 年化 最大 夏普 确定等 卡玛

收益率 收益率 波动率 回撤率 比率 价回报 比率

HRP-ALSTM 12.35% 13.80% 11.54% 7.82% 89.23% 11.80% 176.39%
HRP-SLSTM 16.11% 18.04% 10.01% 7.01% 145.24% 16.53% 257.22%

4.2 不同损失函数结构的影响
本节在四种神经网络模型预测协方差矩阵并应用于 HRP 策略的基础上, 通过对目标损

失、对称损失和半正定损失这三种损失函数的不同组合结构9 进行敏感性分析, 旨在验证复合
损失函数对模型训练拟合的有效性和测试的泛化性. 不同神经网络模型针对样本内训练集和
验证集数据, 其不同损失函数结构的变化趋势如图 6 所示.
由图 6 可知, 每种神经网络模型均尝试了四种不同的损失函数配置: 单一目标损失

(Loss_T)、目标损失加上对称损失 (Loss_T_S)、目标损失加上半正定损失 (Loss_T_PSD)
以及复合损失函数 (Loss_ALL). 这些配置的对比显示了复合损失函数在训练和验证过程中
对神经网络模型性能的积极影响. 具体而言, 采用复合损失函数的模型在验证损失上展示出
更平稳和更低的下降趋势, 这一特征在 SLSTM 模型中尤为明显. 这表明, 通过结合对称损失
和半正定损失可以有效提高模型对动态协方差矩阵预测的准确性. 此外, SLSTM 模型采用
复合损失函数时显示出最低的验证损失, 这突出了复合损失函数在处理复杂时间序列数据时
的优势. 使用四种不同损失函数结构的神经网络模型预测动态协方差矩阵后, 在 HRP 资产
配置下的收益表现对比如表 9 所示.
从表 9 可知, 复合损失函数能够显著提高神经网络模型在动态金融环境中的表现. 以

BP 模型为例, 当仅使用目标损失时, 策略的年化收益率为 1.64%, 在此基础上分别添加对称
损失和半正定损失, 年化收益率分别提升至 5.25% 和 2.01%, 而在综合使用复合损失函数后,

9T 代表目标损失函数 (Target Loss), 通常使用均方误差作为目标函数; T_S 则为目标损失函数加上对
称性损失函数 (Symmetry Loss), 保证预测矩阵的对称性; T_PSD 表示目标损失函数加上半正定损失函数
(Positive Semi-Definite Loss), 用于确保预测协方差矩阵的半正定性; ALL 代表复合损失函数, 结合了目标
损失、半正定损失和对称损失.
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(a) (b)

(c) (d)

图 6 不同损失函数结构可视化

策略的年化收益率提升至 7.04%; 对于 RNN 模型, 当仅使用目标损失时, 策略的年化收益
率为 3.44%, 在此基础上分别添加对称损失和半正定损失, 年化收益率分别提升至 3.96% 和
3.76%, 最后使用复合损失函数, 年化收益率达到 5.08%, 夏普比率为 17.01%; LSTM 模型的
表现也类似, 策略从单一目标损失的 6.42% 的年化收益率, 在此基础上分别添加对称损失和
半正定损失, 年化收益率分别提升至 13.80% 和 7.49%, 最后在复合损失函数应用后, 年化收
益率提高至 16.05%; SLSTM 模型通过引入复合损失函数, 其年化收益率能够达到 18.04%,
夏普比率高达 145.24%, 并且最大回撤率降至 7.01%, 显示出最优的风险调整后收益和稳健
性. 这些结果显示, 复合损失函数显著提升了模型的收益能力和风险调整后的表现.
综上所述, 添加对称损失和半正定损失能够有效提高模型的收益和风险管理能力, 有助

于全面地捕捉协方差矩阵的关键特性 (对称性和正定性). 这不仅提高了模型对时间序列数据
结构变化的适应性, 而且增强了预测的稳定性和准确性.
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表 9 不同损失函数结构的神经网络优化 HRP 模型收益表现对比

神经网络 损失函数

收益指标 风险指标 风险调整后收益指标

累计

收益率

年化

收益率

年化

波动率

最大

回撤率

夏普

比率

确定等

价回报

卡玛

比率

BP

Loss_T 1.47% 1.64% 9.45% 9.93% −19.69% 0.30% 16.50%
Loss_T_PSD 1.81% 2.01% 8.38% 7.50% −17.79% 0.96% 26.81%

Loss_T_S 4.72% 5.25% 10.59% 8.90% 16.51% 3.57% 58.97%
Loss_ALL 6.32% 7.04% 7.56% 6.18% 46.80% 6.18% 113.87%

RNN

Loss_T 3.09% 3.44% 10.06% 11.48% −0.63% 1.92% 29.93%
Loss_T_PSD 3.38% 3.76% 8.46% 8.83% 3.10% 2.69% 42.60%

Loss_T_S 3.56% 3.96% 5.72% 5.18% 8.06% 3.47% 76.43%
Loss_ALL 4.57% 5.08% 9.30% 9.27% 17.01% 3.78% 54.80%

LSTM

Loss_T 5.77% 6.42% 7.40% 6.77% 39.53% 5.60% 94.87%
Loss_T_PSD 6.73% 7.49% 6.68% 4.91% 59.80% 6.82% 152.56%

Loss_T_S 12.35% 13.80% 11.54% 7.82% 89.23% 11.80% 176.39%
Loss_ALL 14.35% 16.05% 13.25% 9.17% 94.69% 13.41% 175.10%

SLSTM

Loss_T 6.93% 7.72% 8.93% 8.39% 47.24% 6.52% 92.01%
Loss_T_PSD 8.82% 9.84% 9.21% 8.48% 68.81% 8.57% 116.08%

Loss_T_S 9.79% 10.93% 11.75% 8.73% 63.23% 8.86% 125.16%
Loss_ALL 16.11% 18.04% 10.01% 7.01% 145.24% 16.53% 257.22%

4.3 不同资产组合的影响
为分析 ETFs数据对 HRP-SLSTM模型的敏感性, 4.3.1节考察了 ETFs追踪的大类资产

指数收益对模型表现的影响, 并与 ETFs 收益表现进行对比. 此外, 考虑到 ETFs 底层资产的
重叠问题, 4.3.2 节在剔除重叠 ETFs 后重新评估模型表现. 通过使用不同资产组合对 HRP-
SLSTM 模型进行敏感性分析, 并与最优基准模型10结果进行对比, 验证了 HRP-SLSTM 模
型在不同资产组合下的适应性与稳健性.

4.3.1 ETFs 追踪指数的问题分析
本节基于 HRP-SLSTM 模型, 分别在 ETFs 及其追踪的指数数据下进行资产配置分析,

旨在探讨不同资产组合对 HRP-SLSTM 模型收益表现的敏感性. 为了便于理解不同 ETFs
及其追踪指数的构成, 表 10 展示了所选 ETFs 及其追踪的大类资产指数11.

本节对表 10 所选 ETFs 及其追踪的大类资产指数在 HRP-SLSTM 模型中的表现进行
10最优基准模型指选取 3.3 节所有模型中整体表现最优的模型, 即使用 11 个 ETFs 的 HRP-SLSTM 模

型, 由于篇幅限制, 本文后续仅比较最优基准模型结果与其他模型结果.
11除部分 ETFs (SPY, EEM, VGK, ACWI) 明确公布了其追踪的指数外, 对于未明确公布具体追踪指数
的 ETFs, 本文采用其他相关数据作为其大类资产替代, 具体包括: TLT 参考 30 年期美国国债; BND 参考
美国总债券市场指数; LQD 参考 IBOXX美元债总回报; HYG参考亚洲美元企业高收益债券指数; GLD参
考黄金现货市场; USO 参考 WTI 原油; VNQ 参考 MSCI 美国房地产投资信托指数, 以确保数据分析的完
整性和一致性, 数据均来源于 WIND 金融数据库.
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比较, 结果如表 11 所示. 研究结果表明, 无论是使用 ETFs 还是其所追踪的大类资产指数,
HRP-SLSTM 模型在不同资产配置下均展现出较强的稳健性, 都能够有效实现风险优化与收
益平衡. 具体而言, 尽管 ETFs 的风险水平略高于大类资产指数, 但其收益表现明显优越, 尤
其在风险调整后的收益指标上, ETFs 的夏普比率和卡玛比率均高于大类资产指数. 这表明
HRP-SLSTM 模型能够有效地平衡风险与收益, 验证了其在不同资产组合下的适应性和稳
健性.

表 10 ETFs 及其追踪指数
ETFs 类别 ETFs 代码 追踪指数

股票类 ETFs

SPY 标准普尔 500 指数
EEM MSCI 新兴市场指数
VGK FTSE 欧洲股票指数
TLT 美国长期国债

债券类 ETFs
BND 美国总债券市场

LQD iBoxx 投资级公司债指数
HYG iBoxx 高收益公司债指数

商品类 ETFs
GLD 黄金现货市场

USO 原油价格 WTI 原油期货合约

其他资产类别
VNQ MSCI 美国房地产指数

ACWI MSCI 全球指数

表 11 ETFs 及其追踪的大类资产指数的 HRP-SLSTM 模型收益表现对比

资产组合

收益指标 风险指标 风险调整后收益指标

累计

收益率

年化

收益率

年化

波动率

最大

回撤率

夏普

比率

确定等

价回报

卡玛

比率

ETFs 16.11% 18.04% 10.01% 7.01% 145.24% 16.53% 2.57
大类资产 11.00% 11.63% 7.74% 5.67% 105.01% 10.73% 2.05

4.3.2 ETFs 底层资产重叠的问题分析
ETFs 所追踪的资产类别及其构成成分对投资组合的风险与收益具有重要影响. 因此,

分析 ETFs 间底层资产的重叠现象对优化投资策略至关重要. 故本节在剔除存在底层资
产重叠的 ETFs 资产后, 重新评估 HRP-SLSTM 模型表现, 以进一步验证不同资产配置对
HRP-SLSTM 模型的敏感性. 参考表 10 所列的 ETFs 及其追踪指数, 本节对部分存在底层
资产重叠的 ETFs (TLT, LQD, ACWI) 进行了剔除12. 剔除部分 ETFs 后, 本节重新评估
HRP-SLSTM 模型表现, 并将其与最优基准模型表现进行对比, 结果如表 12 所示.

12TLT 与 BND 在长期美国国债部分存在重叠, 由于 BND 已涵盖长期国债成分, 保留 BND 可以有效覆
盖 TLT 的相关投资, 因此剔除 TLT. LQD 与 BND 在投资级公司债部分也存在重叠, 保留 BND 即可有效
覆盖 LQD 的相关成分, 因此剔除 LQD. SPY 与 ACWI 在美国股票成分上完全重合, 鉴于 SPY 已能全面
代表美国股市表现, 保留 SPY 能够避免对美国股票市场的重复风险暴露, 因此剔除 ACWI.
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表 12 包含重叠 ETFs 和剔除重叠 ETFs 后的 HRP-SLSTM 模型收益表现对比

资产组合

收益指标 风险指标 风险调整后收益指标

累计 年化 年化 最大 夏普 确定等 卡玛

收益率 收益率 波动率 回撤率 比率 价回报 比率

包含重叠 ETFs 16.11% 18.04% 10.01% 7.01% 145.24% 16.53% 2.57
剔除重叠 ETFs 10.88% 12.15% 7.77% 5.52% 111.28% 11.24% 2.20

结果显示, 最优基准模型表现在收益方面表现较为优越, 年化收益率为 18.04%, 夏普比
率为 145.24%. 而剔除重叠 ETFs 后, 虽然风险指标有所改善, 年化波动率从 10.01% 降低至
7.77%, 最大回撤率从 7.01% 降低至 5.52%, 但收益表现有所下降, 年化收益率降至 12.15%,
夏普比率降至 111.28%. 综上所述,剔除重叠 ETFs后, HRP-SLSTM模型的风险控制能力得
到提升, 但收益表现有所下降. 与包含重叠 ETFs 的结果对比, 剔除重叠资产操作并未显著改
善模型的整体表现, 进一步验证了 HRP-SLSTM 模型在不同资产配置下的稳健性与适应性.

5 结论
资产配置是投资管理的核心环节, 通过优化不同资产类别之间的权重分配, 能够实现风

险和收益的最佳平衡. 随着全球经济和市场环境的不断变化, 有效的资产配置策略对于增
强投资组合表现和抵御市场波动尤为重要. 因此, 本文在现有研究基础上构建资产配置理
论模型, 选取多种类型的交易所交易基金作为研究样本, 采用结合 LSTM 模型和 SSSM 的
SLSTM 模型以及复合损失函数来预测动态协方差矩阵, 并将其应用于 HRP 资产配置策略
中. 本文主要结论如下:
第一, 通过对比传统神经网络模型与构建的 SLSTM 模型的性能, 本文发现 SLSTM 模

型在预测动态协方差矩阵方面具有显著优势. 具体而言, SLSTM 模型结合了 LSTM 的长期
记忆能力和 SSSM 的动态调整功能, 能够更加精确地捕捉和预测金融资产间复杂的波动性关
联, 从而显著提高模型在实际金融决策中的应用效率和有效性.
第二, 通过融合目标损失、对称损失和半正定损失的复合损失函数, 能够有效增强模型对

数据特征的学习能力. 具体而言, 传统的单一损失函数在处理复杂金融数据时可能面临模型
对目标关键属性学习不足的问题, 进而导致预测性能不佳. 本文通过引入复合损失函数, 不仅
增强了模型保留协方差矩阵关键属性的能力, 还显著提高了其在复杂数据环境中的稳定性与
泛化能力.
第三, 与其他传统资产配置模型相比, 基于 SLSTM的 HRP模型展现出更为优越的风险

调整后收益表现. 该优势源自 SLSTM 模型对动态协方差的精确预测以及更为合理的资产权
重分配, 使 HRP 策略能够更有效地降低潜在的投资风险, 同时提升投资组合的整体收益率.
该结果不仅验证了 SLSTM 模型在金融资产管理中的实用性, 还强调了在现代金融市场条件
下, 采用先进的神经网络模型对传统资产配置方法进行改进的重要性和必要性.
以上结论表明, 通过结合 SLSTM 模型与 HRP 策略, 不仅提高了协方差矩阵预测的准

确性和稳定性, 还优化了资产配置的风险调整后收益, 为现代金融市场中的资产管理提供了
新的思路和方法. 为进一步推进该成果的实践应用, 建议金融机构在资产配置中加强智能化
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算法的应用, 定期更新并动态调整风险模型. 同时, 监管机构可通过推广该类技术方法, 鼓励
投资者在高波动市场环境下采用更加灵活的风险管理工具, 以提高市场整体稳定性.
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附录

等权重 (EW) 的资产配置过程
等权重模型是资产配置诸多理论中最为直观的风险配置模型, 也可称之为恒定比投资法,

即投资的每个标的都拥有相同的持仓比例, 具体而言:

xi = 1/N, (A1)

其中 xi 表示分配到每个资产 i 的权重, 并且资产数量为 N .
全局最小方差 (GMV) 的资产配置过程
在市场不存在卖空的情况下, 传统的全局最小方差投资组合模型的最优权重 x∗ 为如下

问题的最优解:
x∗ = arg minxTΣx,

s.t.
n∑

i=1

xi = 1, 0 ≤ xi ≤ 1, (A2)
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其中 Σ 表示资产收益的协方差矩阵, xi 表示分配到每个资产 i 的权重.
均值-方差 (MV) 的资产配置过程
MV 模型是现代投资组合理论的基础, 旨在优化资产权重以在给定的风险水平下最大化

预期收益或在给定的预期收益水平下最小化风险. 基于 MV 模型的假设, 若以投资者效用最
大为目标, MV 模型的最优权重 x∗ 为如下问题的最优解:

x∗ = arg max
(
xTR− λ

2
xTΣx

)
,

s.t.
N∑
i=1

xi = 1, 0 ≤ xi ≤ 1, (A3)

其中 R = (r1, r2, · · · , rn)T 为各资产的期望收益率, xi 为资产 i 的配置权重, Σ 表示资产收
益的协方差矩阵, λ 为风险厌恶水平.
风险平价 (RP) 的资产配置过程
风险平价投资组合 (risk parity portfolios) 也被称为等风险贡献投资组合 (equal risk

contribution portfolios), 其构造投资组合模型的核心思想是使不同资产对投资组合的总风险
的贡献具有一致性, 该做法能够有效降低投资组合的波动, 从根本上分散风险. 风险平价模型
使用的是等风险的方法计算最佳资产配置权重, 即依据各资产对总投资组合风险的等贡献原
则进行权重分配, 区别于传统的均等波动率分配方式, 其目的在于实现资产之间风险贡献的
均衡, 而非资产本身波动率的简单等量.
若在一个包含 N 种金融资产的组合中, 资产 i 的收益率记为 ri, 对应的配置权重记为

xi, 那么该投资组合的收益率 rp 及其标准差 σp 可分别表示为:

rp =

n∑
i=1

xiri, (A4)

σp =

√√√√ n∑
i=1

n∑
j=1

xixjσij , (A5)

其中 σij 为资产 i 和 j 的协方差.
首先, 将投资组合的标准差 σp 关于资产 i 的配置权重 xi 求偏导数, 得到单个资产 i 的

边际风险贡献 MRCi (即每增加一单位资产 i 所增加的风险).

MRCi(x) =
∂σp

∂xi

=

∑n

j=1 xjσij

σp

=
cov(ri, rp)

σp

, (A6)

其中 cov(ri, rp) 为资产 i 的收益率 ri 与投资组合的收益率 rp 的协方差.
其次, 由于边际风险贡献并不能反映资产的增加对投资组合整体风险的影响, 故引入总

风险贡献值来衡量每个资产对整个投资组合风险的贡献. 资产 i 对于投资组合的总风险贡献

TRCi(x) 等于资产 i 的边际风险贡献与其资产配置权重 xi 相乘, 即:

TRCi(x) = xiMRCi(x) = xi

∑n

j=1 xjσij

σp

= xi
cov(ri, rp)

σp

. (A7)
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最后, 根据风险平价模型定义 (对各资产均等分配风险), 可得:

xi
∂σp

∂xi

= xj
∂σp

∂xj

, ∀i, j, (A8)

即资产 i 对于投资组合的总风险贡献 TRCi(x) 等于资产 j 对于投资组合的总风险贡献

TRCj(x).
在市场不存在卖空的情况下, 风险平价投资组合模型的最优权重 x∗ 为如下问题的最

优解:

x∗ = arg min
n∑

i=1

n∑
j=1

(
xi

∂σp

∂xi

− xj
∂σp

∂xj

)2

,

s.t.
n∑

i=1

xi = 1, 0 ≤ xi ≤ 1. (A9)

分层风险平价 (HRP) 的资产配置过程
HRP 模型通过分析资产之间的相关性, 并重新配置资产权重以达到风险的均衡分配.

HRP 的实施包括三个主要步骤: 分层聚类、准对角化处理和递归二分法权重分配, 具体步骤
如下所示.

1) 层次聚类
对于两个资产 i 和 j, 将估计出的协方差矩阵 Σ 转换为相关性矩阵 R, 其中 Ri,j =

Σij√
Σii·Σjj

. 接着, 根据相关性矩阵 R 计算相关距离矩阵 D, 其中距离被定义为 D(i, j) =√
1
2
(1−Rij), 该定义能够捕捉到资产间的非相似性. 然后, 计算距离矩阵 D 中任意两列之

间的欧式距离, 得到增广的距离矩阵 D̄:

D̄(i, j) =

√√√√ N∑
k=1

(D(k, i)−D(k, j))2, (A10)

其中 N 为资产数量.
根据式 (A10), 使用递归法来构造聚类树. 将簇的集合定义为 U , 其中第一个簇 U [1] 计

算方式为:

U [1] = arg min
i,j

D̄(i, j). (A11)

通过使用单连接聚类计算簇 U [1] 中其他资产的距离来更新增广的距离矩阵 D̄. 因此,
对于簇外的任意资产 i, 计算到新形成簇的距离:

D̄(i, U [1]) = min(D̄(i, j∗), D̄(i, j∗)). (A12)

根据式 (A12) 递归地将投资组合中的资产组合成簇, 并更新距离矩阵 D̄, 直到只剩下一
个单一的簇.

2) 准对角化



1120 计量经济学报 第 5卷

从聚类树中按照聚类的紧密程度遍历资产, 生成一个新的资产排序索引, 用一个向量 σ

来表示, 其中 σ[i] 表示原始索引为 i 的资产在新顺序中的位置.
根据排序索引 σ, 构建置换矩阵 S. 置换矩阵是一个 N × N 的矩阵, 其中 N 是资产的

总数, σ[i] 表示原始索引为 i 的资产在新顺序中的位置. 如果资产 i 被移到了位置 j, 则矩阵
S 的第 i 行和第 j 列的元素为 1, 其余元素为 0. 置换矩阵 S 可以表示为:

Sij =

1, j = σ(i),

0, j ̸= σ(i).
(A13)

在根据排序索引 σ 得到置换矩阵 S 后, HRP 模型采用准对角化的方法优化协方差矩阵
的结构. 准对角化的目的是将相似的资产放置在协方差矩阵的邻近位置, 从而简化资产之间
复杂的依赖关系, 该过程通过以下变换实现:

Σ̃ = SΣST, (A14)

其中 Σ 是基于历史数据估计出的协方差矩阵, Σ̃ 为新协方差矩阵. 在矩阵 Σ̃ 中, 相关性高的
资产会被放置在一起. 准对角化后的协方差矩阵 Σ̃ 更容易处理, 该矩阵使得相关性强的资产
在协方差矩阵中位置相邻, 对角线附近的元素较大, 远离对角线的元素较小.

3) 递归二分法分配资产权重
对准对角化后的协方差矩阵 Σ̃, 计算每个子簇的方差. 假设在递归过程中得到了两个子

簇 C1 和 C2, 则方差为:

Var(C1) = wT
C1
Σ̃C1

wC1
, (A15)

Var(C2) = wT
C2
Σ̃C2

wC2
. (A16)

利用递归二分法, 将总风险预算在子簇之间进行分配. 权重分配的公式为:

wC1
=

Var(C2)

Var(C1) + Var(C2)
, (A17)

wC2
=

Var(C1)

Var(C1) + Var(C2)
. (A18)

按照上述步骤将权重逐层分配给更小的子簇, 直到所有资产的权重都被分配. 上述过程
使得 HRP 模型不仅优化了资产间的风险分散, 还通过结构化的层次方法增加了投资组合的
整体稳定性和抗风险能力.
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