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 报告要点 

 大类资产配置系统简介 

资产配置按照配置目标、配置周期、收益预期及风险偏好等可以分为超长期资

产配置、战略性资产配置、战术性资产配置、动态资产配置和保底资产配置。

每一种配置系统之下，各类资产走势的影响因素都不尽相同，目前国内市场较

为关注的是配置周期相对较短的战术性资产配置和动态资产配置。 

 三种机器学习方法应于股票类资产的趋势判断 

进行大类资产配置时对每一种类别的资产的分析十分重要，本篇主要是针对股

票类资产进行分析，使用 logistic 模型、人工神经网络模型及支持向量机三种模

型对股票类资产短期走势进行预测。选取不同的输入指标、训练期等进行预测

和比较，对于沪深 300 的月度走势预测准确度最高达到 65%，最佳配适模型是

训练期为 36 个月的 logistic 模型。 

 股票走势多分类下模型的预测效果 

使用机器学习模型还有一个优势就是可以将股票走势按照涨跌的幅度划分为更

细致的类型，分别对划分成 4 类（大幅上涨、小幅上涨、大幅下跌、小幅下跌）

和六类（幅度分得更细）两种情况下的样本进行预测。四分类下预测准确度最

好的模型仍然是训练期为 36 个月的 logistic 模型，胜率为 64%，并且获取了比

二分类下更高的超额收益率。六分类的预测效果不佳，主要原因是分成六类之

后每一类别下的样本数量过少。 

 趋势判断结果运用于其他常见股票指数 

将前面对沪深 300 的预测结果用于中证 500 和中证 1000，在四分类下对中证

500 和中证 1000 预测的超额收益率分别为 19.4%和 19.18%。简单的通过三种

指数等权的方式对加入趋势判断后的效果进行测算，夏普比率及 Calmar 比率都

有了显著性的提高，说明在进行趋势判断后再采取不同风格轮动方式，可以起

到很好的提高收益平滑波动的作用。 
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本篇是长江金工大类资产配置系列的第二篇报告，在第一篇报告中我们对风险平价模型

进行了改良。为了解决模型在国内使用的时候存在一些水土不服及配置固化等问题，引

入了风险预算的概念，尝试在预期股票资产的收益率较高的时候增加股票资产对于组合

的风险贡献，从而提高股票资产的权重。 

在调整股票的风险贡献度时需要解决主要问题有：1、衡量各资产之间的风险相关性度

量；2、设置调整资产风险贡献度的标准。与所有其他配置模型例如马科维茨均值方差

模型和 Black-Litterman 模型一样，本质上讲还是对资产的预期收益率及波动率的估计。 

此篇报告将会承接前一篇，首先是对大类资产配置的方法做一个系统性的梳理，其次是

在整个系统之中选择适合国内配置需求的配置方法做细致深入的研究；对不同类别的资

产收益率和波动率做出更为细致的估计和测算，此篇主要是研究对于权益类资产走势的

预测，具体做法是采用机器学习，输入估值、宏观和利率三大指标，通过多个模型的测

算和比较，对国内股票收益率的方向做出预测，最终月度预测胜率达到 65%；同时，也

对于国内权益类资产做了细分，将在沪深 300 上的预测效果应用到了中证 500 和中证

1000 两种不同风格的股票指数上，均取得了较好的预测效果。 

针对其他常见资产例如债券和商品，也将在之后的报告中做出具体分析，再结合此篇中

对于股票资产的预测，运用配置模型，来求取各个资产的最优权重。 

大类资产配置系统简介 

资产配置按照配置目标、配置周期、收益预期及风险偏好等可以分为以下五类： 

超长期资产配置（Secular Asset Allocation）指的是配置周期长达十年及以上的资金

配置方式，追求的是长期稳定的回报。在此种级别的时间周期中，各资产的收益率跟经

济体的潜在发展增速（包括企业盈利及名义 GDP 增速等）、社会的人口结构等密切相关，

在持有期初各个资产之间的权重一经确定，将不会进行频繁的调整，一般保险及养老金

管理机构等才会有相关需求。 

战略性资产配置（Strategic Asset Allocation）是针对于有较长配置周期在三到七年

的资金的配置方式，投资初期一旦确定各资产投资比例后，将忽略资产短期的波动影响。

初期各资产配置比例，对于传统资产，可依据资产当前估值水平在历史估值的分位确定，

充分利用估值在此时间周期内表现出的均值回复现象。除此之外也可以持有一些流动性

较低的资产例如股权、房地产等，获取中长期内的流动性风险溢价。例如美国耶鲁大学

的捐赠管理基金就是在预留一部分流动性的前提下，对于剩余资金进行长期战略性配置

并进行大量另类资产投资。 

战术性资产配置（Tactical Asset Aollcation）战略性资产配置策略时间周期较长，实

际投资中更为常见的是根据资本市场环境及经济条件对于资产配置进行动态调整，配置

周期从半年到三年。把握经济周期，根据经济所处的不同阶段，灵活调整和配置资产显

得十分重要。宏观经济判断依据于长期以来对宏观数据的搜集、处理和分析，需要有长

期的经验积累及独立的思考和判断力。战术性资产配置相较于战略性资产配置是更为积

极的一种配置方式，也是目前国内外使用得最为广泛的资产配置方法之一。 

动态资产配置（Dynamic Asset Allocation）动态资产配置主要是针对于短期投资，简

单而言就是增持或者买入预期收益高的资产，卖出或者减持预期收益低的资产，以获取

较高超额收益率为目标。周期为一个月到半年。根据资产的量价进行择时加上洞察市场



 

请阅读最后评级说明和重要声明 5 / 21 

 

金融工程丨专题报告 

情绪来调整各资产的配比，当然宏观判断也很重要，但是此时宏观指标的增量信息参考

意义更大。 

保底资产配置（Insured Asset Allocation） 保底资产配置策略比较适合风险厌恶型的

投资者，因为其在投资组合构建前设定了投资组合的保底收益率，只有组合的收益超过

保底收益后，才能采取积极的管理方式进行资产权重的调整以获取更高的超额收益率。

相反，如果组合的价值降低到组合保底价值，就必须对于风险资产进行降仓操作，主要

投资于无风险资产确保资产组合总价值无下行风险。 

表 1：大类资产配置方法概述 

类别 配置周期 配置依据 

超长期资产配置 十年及以上 经济体发展增速、社会的人口结构等 

战略性资产配置 三到七年 资产的估值及流动性风险补偿 

战术性资产配置 半年到三年 宏观经济周期及资产周期的判断 

动态资产配置 一个月到半年 量价信息、市场情绪、宏观指标增量等 

保底资产配置 周期不定 根据配置周期综合考量 

资料来源：长江证券研究所 

表 1 对于几种常见分类方式做了汇总，实际中并没有严格的时间界限定义，各种配置方

法只是投资管理过程中可以运用到的基本逻辑和思路，并不存在优劣之分，实际应用的

时候需要综合考量，也可以将各种配置方法结合起来使用。 

机器学习应用于股票趋势判断 

目前国内大部分投资者的配置周期和配置需求集中在战术性资产配置和动态资产配置，

本篇报告跟上篇一样也将着重于使用动态资产配置方法。此部分针对权益类资产，对国

内股票资产月度走势进行预测，预测具体的涨跌幅度或点位准确度较低，也无太大意义，

因此只对月度方向进行预测。 

在第一篇资产配置报告中，我们看到了遵循股票收益率的动量和反转调整股票权重的威

力，使得组合的收益率从 5%左右的水平提升到了 14%。但是动量和反转仅仅反映了过

去一段时间内股票价格包含的信息，获取的信息非常有限，还需要结合市场情绪及宏观

指标才能对未来的收益率起到预判作用。我们综合考虑了影响股票收益率的因素，大致

归类成以下类别：估值因素、利率因素和宏观经济因素。结合这些因素对一段时间内股

票收益率的方向做出预测。 
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表 2：影响股票价格的因素 

指标类别 细分指标 指标含义 频率 数据设置 

宏观因素 

GDP 国民经济生产总值（当季同比） 季度 滞后一月 

CPI 消费者物价指数 月度 滞后一月 

PPI 生产者物价指数 月度 滞后一月 

Capital Investment 固定资产投资完成额（累计同比） 月度 滞后一月 

Consumption 社会消费品零售总额 月度 滞后一月 

Boom Lead 宏观经济景气指数（先行指数） 月度 滞后一月 

PMI 采购经理人指数 月度 滞后一月 

利率因素 

M1 广义货币 M1 同比 月度 滞后一月 

M2 广义货币 M2 同比 月度 滞后一月 

YTM1Y 1 年期国债到期收益率 日度 月末 

YTM5Y 5 年期国债到期收益率 日度 月末 

YTM10Y 10 年期国债到期收益率 日度 月末 

估值因素 

PE 市盈率 日度 月末 

PB 市净率 日度 月末 

PCF 市现率 日度 月末 

PS 市销率 日度 月末 

Dividend 分红率 日度 月末 

资料来源：长江证券研究所，DisplaySearch 

为了尽量避免过度拟合及共线性问题，我们目前纳入到每种类别中的指标是最基础和最

常见的几种指标。之后也会不断的加入新指、标进行、测算和扩充。考虑到指标的频率

以及公布时间滞后性，我们在进行当月预测的时候使用上个月月末能够获取的数据。当

月的宏观指标例如 CPI 等往往在次月中下旬公布，此时会选择滞后一个月的月末数据。 

宏观因素和利率因素对于股票和债券资产的影响均较大，但是很多时候这种影响关系是

非线性的，在不同时期起作用的因素并不相同，影响的方向也较为复杂。 

估值指标的作用首先是在较长期限内具有均值回复特征，这个特点在国外发达国家的股

票市场表现十分明显，但是在短期，其更多是反映出股票价格及公司盈利水平，效果类

似于使用股价短期的动量和反转效应。在国内股市，由于市场不够成熟，有效可参考的

历史区间较短，估值指标的影响也并非呈线性。 
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图 1：S&P500 指数价格走势和历史 PE 

 

资料来源：Bloomberg, 长江证券研究所 

上图是美国标普指数的价格走势和历史 PE，直线是估算的 PE 回归趋势线，有略微向

上增长的一个斜率。长期看来有均值回复的特征。 

图 2：沪深价格走势和历史 PE 

 
资料来源：Wind, 长江证券研究所 

上证综指的走势及估值见上图，可以看出并未出现明显均值回复现象，在 05 年前的走

势跟股指走势非常一致，05 年前后估值绝对值出现了较大区别，所以整段区间拿来分

析的时候中间的影响并不能用简单的线性模型来解释。 

针对各个指标的影响形式，在此浅尝机器学习方法来进行股票资产走势的预测。 
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机器学习方法简介 

将机器学习的方法应用于股票走势的预测在国外已经做过很多成熟的研究，也取得了较

好的效果，但大多是针对成熟市场并且只使用了宏观经济、利率指标。本文中我们将使

用前面提到的所有指标包括估值、股息率类指标等采取三种机器学习方法：logistic 模

型（MNL）、人工神经网络模型（ANN）、支持向量机模型（SVM），进行预测和比较，

选择出最合适的模型来应用。 

机器学习预测的流程  

和我们所有传统的数学模型和量化研究方法类似，机器学习也是从历史数据总结经验，

本质上是一种统计和优化的方法，通过训练集内的数据的规律，进行自动优化的计算机

程序。无论多么复杂的机器学习模型，都可以看作是一个信息的分解、提取、再整合的

过程，通过最基本的核函数，可以将空间内任何复杂的映射关系表现出来。 

我们选择的三种模型是属于机器学习中的监督学习，监督学习的训练集要求是包括输入

和输出，也可以说是特征和目标，训练集是为了模拟输入输出间的映射关系，并且将这

种关系扩展到训练集外。 

图 3：监督学习预测股票走势的流程图 

 

 

 

 

资料来源：Wind, 长江证券研究所 
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三种模型的特点简介 

上面一部分简单描述机器学习用于测股票走势的核心和流程，这一部分将分开介绍一下

本文用到的三种模型的原理及各自预测时特点。 

MNL 模型 

Logistic 模型可以认为是一个单层的神经网络，一般用于来进行线性可分的分类。MNL

模型是 logistic 模型中最基础的一种，可以进行多类别的预测。 

将股票的月度收益率方向分成 J 个选项,每一个选项的效用可以表示为

, 是由确定项 和随机项 两部分组成，假设随机项是独立且均服从 Gumble

分布的，  

b 为随机项则可以得到股票走势为 j 的 MNL 模型， 

 

影响股票走势的因素 即我们的输入指标与确定项的关系可以表述为： 

 

 

出现情形 j 的概率与效用函数 的关系表示为 logit 函数形式，如下图所示的非线性关

系，与此同时也将各种因素对于最终确定项的影响关系转化成了非线性的关系。 

图 4：MNL 模型中使用的 logit 曲线 

 

资料来源：长江证券研究所 

Logistic 模型可以看作是人工神经网络模型中的一个神经元传导部分，预测流程如图 5

所示，第一层的输入为各种影响因素及对应的权值 ，权值是由最大似然法估计得到，

然后传导到激活函数，MNL 模型的激活函数就是 logit 函数。 
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图 5：logistic 模型预测股票走势的流程图 

 

资料来源：长江证券研究所 

MNL 模型的理论基础完善，模型的假设和逻辑简单，且可解释性强。主要缺陷在于假

设输入的指标和效用函数之间是呈现线性关系，所以当选择众多指标的时候会存在共线

性问题。 

人工神经网络（ANN）模型 

ANN 模型由大量简单的神经元相互连接，模拟人的大脑神经处理信息的方式进行信息

的并行处理和非线性转换的复杂网络系统，它是以经验最小化原则进行的。常见的神经

网络模型都是呈现多层前向型，由一个输入层、数个隐藏层和一个输出层组成。理论上

已经证明具有一个隐含层的三层网络可以逼近任意非线性函数。本文使用的是较为常见

的 BP 神经网络模型。BP 神经网络预测逻辑是在正向传播过程中，输入因素及权值不

变，通过比较最终的输出结果与真实值之间的差距来反向调整权值。 

神经网络中权值的优化算法一般都是使用梯度下降，训练集中的样本形如：

。输入包含 个值，目标值包含 ，分别

对应神经网络的输入/输出维度。 

将训练集中的样本一个接一个提交给神经网络，神经网络对样本输入 x 计算输出 y，然

后计算样本目标值与输出的平方和误差。 

 

视输入 x 为固定值，把 E 当作全体权值 的函数。梯度向量 由 E 对每一

个权重 的偏导数 构成，然后用下式更新全体权值： 
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其中， 是步长，s 是迭代次数。 

对每一个提交给神经网络的样本用式进行一次权值更新，直到对所有样本的平均 E 值 

MSE（ mean square error ）小于一个预设的小阈值，此时训练完成。也可以将一批

样本(mini-batch)在同样的权值 W 下计算 E，然后根据这一批 E 的平均值更新W。 

隐藏层是激活函数，一般都是使用 Sigmoid 函数。下面的神经网络流程图可以看作是

由图 5 的一个个神经元结构组合而成的。 

图 6：BP 神经网络模型预测股票走势的流程图 

 

资料来源：长江证券研究所 

神经网络模型理论上可以解决一系列不能用函数表达的分类回归问题，具有自学习和联

想储存功能，但是其实现过程复杂，激活函数的选择、隐藏层的数目、神经元的个数、

训练数据的大小、学习速率的设定等会对预测结果造成很大的影响，并且容易陷入局部

最优，而导致训练集外的预测效果不佳。 

支持向量机（SVM）模型 

支持向量机模型有严密的统计学基础，其最初起源就是用于对于数据分类的处理，核心

逻辑是构造一个决策面，在最小化经验风险及置信区间下，使训练集中的点距离该分隔

平面尽可能远。对于线性不可分的数据，则可以通过非线性变换将原始空间内数据投射

到高维空间，在变换空间求解最优分类面。 

对于训练集内的一组样本数据，输入矩阵 ,对应的类别标签为

。将在原始平面内线性不可分的矩阵 投影到一个可分的高

维空间中，投影过程通过核心函数 来实现，此时对投射数据进行分类的超平面

需要满足： 

 

任意一个点 到超平面的距离为： 
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我们将点到这个超平面的最短距离即 称为缘分离，最优分类超平面需要将两类数据

区分得越开越好，这是通过最大化缘分离来实现。由于现实中不会存在完美的可分情况，

因此可以引入松弛变量 和惩罚因子 （ 是一个常数）来放松优化的条件，所以现

在问题转换为： 

 

 

通过拉格朗日乘数法求解这个最优式，即可得到最优分类超平面的确定式。 

图 7：SVM 模型分类原理示意图 

 
资料来源：长江证券研究所 

在空间转换的时候常用的核函数有以下三种： 

多项式核函数： ，对应 SVM 是一个 d 阶多项式分类器。 

径向基核函数： )，对应的空间是无穷维的，有限样

本数据在该空间也是线性可分的。最常用的一种方法，本文中也是使用这种方法。 

Sigmoid 核函数： )，SVM 实现的就是一个两层感

知器神经网络，网络的权值、隐藏节点数目是由算法自动决定的。 
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图 8：SVM 模型在非线性可分下的映射逻辑 

 
资料来源：长江证券研究所 

相比较神经网络模型，SVM 对样本量没有要求，可以在有限样本的情况下获得最优解，

也不需要像神经网络那样反复的确定网络结构，具有更好的泛化能力，但是其在使用过

程中核函数及相关参数的选择对预测结果影响较大。 

预测的结果展示和分析 

模型的输入指标及参数设定 

上一部分简单的介绍了机器学习方法及我们选用的三种模型之间的差异，为了找出适合

国内市场的预测模型，将选取相同的训练集及输入变量，遍历三个模型，将训练集外的

预测胜率作为评判优劣的标准。 

 预测的目标：时间区间为 2005 年 5 月份到 2017 年 3 月份（130 个月），沪

深 300 指数的月度走势，分为上涨和下跌两种； 

 输入的指标：估值指标（月末值\变化值\均值）、利率指标、宏观经济指标、

所有指标； 

 训练集选择：12 个月、18 个月、24 个月、30 个月、36 个月； 

 预测规则：采取训练集滚动的方式进行预测，例如第 1~12 个月数据训练后

用于预测第 13 个月的大盘走势； 

 模型参数设定：在训练集内随机选择 80%数据作为次训练集，剩下 20%作为

次测试集，根据选取输入指标的个数不同，选择不同的参数范围进行遍历优

化。 

其中由于估值指标是日频率，因此可以有三种方式转换成月频，取增量、均值或者月末

数值，总共 17 个指标。每组指标选取 5 组不同长度的训练集数据测算。 
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表 3：模型参数的选择 

模型 核函数/激活函数 参数 取值 

SVM 径向基核函数 
惩罚因子 0.1~10 

Gamma 指标个数的倒数 

ANN Sigmoid函数 

隐藏层层数 1~2 

中间变量个数 5~10 

训练步长 1000 

mini-batch 20 

资料来源：长江证券研究所 

模型的预测结果 

选定最优参数之后，三个模型根据输入的指标和选择的训练集，总共可以得到 90 组预

测结果，以训练集外的预测结果准确度作为指标，选出了以下五组准确度最高的结果。 

表 4：预测准确率最高的五组结果 

输入的指标 模型 训练长度（月） 收益率 沪深300  超额收益率 预测准确度 

估值指标 SVM 12 8.58% 8.88% -0.30% 0.6016 

宏观指标 SVM 12 11.42% 8.88% 2.54% 0.6094 

全部指标 MNL 30 9.92% -4.64% 14.56% 0.6182 

全部指标 MNL 36 17.36% 2.48% 14.87% 0.6538 

全部指标 SVM 12 8.70% 8.88% -0.17% 0.5938 

资料来源：Wind，长江证券研究所 

由于是进行月度预测训练集内样本点的个数较少，效果较好的模型是 MNL 模型和 SVM

模型，神经网络模型在这个样本数据下面表现较差。 模型的样本外预测准确度均在 60%

左右，但盈亏比方面并无优势，均在 1 附近。 

将不同训练长度下模型的择时后净值与基准沪深 300 进行比较，可以得到如下的走势

图。 

图 9：SVM 模型预测区间内净值曲线走势 

 

资料来源：Wind, 长江证券研究所 
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SVM 模型整体来说效果一般，无法在较大下跌处帮助止损，但是在震荡下行空间会出

现持续的卖空信号，能够规避一定的风险。 

图 10：MNL 模型训练长度 30 个月时的净值曲线走势  图 11：MNL 模型训练长度 36 个月时的净值曲线走势 

 

 

 

资料来源：Wind, 长江证券研究所  资料来源：Wind, 长江证券研究所 

从表现最优的五个模型来看，从 2010 年到 2013 年期间所有模型几乎都是全段时间选

择空仓，模型的输入变量和预测频率使得其无法捕捉这种时间长度大趋势下跌下的小反

弹。  

将最优组合拿出来看，从 08 年 7 月份开始计算每一年的累计收益率并且与同时段的沪

深 300 累计收益率作比较，年化收益率和最大回撤与基准相比均有较大改善。 

表 5：最优组的分年情况 

年份 收益率 基准收益率 超额收益率 夏普比率 最大回撤 基准最大回撤 

2008 9.99% -34.89% 44.88% 0.96 7.92% 46.01% 

2009 71.44% 96.71% -25.27% 2.32 25.26% 25.26% 

2010 -10.39% -12.51% 2.12% -1.61 10.55% 29.73% 

2011 3.56% -25.01% 28.57% 0.40 7.87% 31.64% 

2012 0.00% 7.55% -7.55% 0.00 0.00% 22.41% 

2013 6.25% -7.65% 13.90% 0.55 9.66% 22.16% 

2014 51.66% 51.66% 0.00% 2.78 10.43% 10.43% 

2015 13.38% 5.58% 7.80% 0.41 33.25% 43.48% 

2016 20.06% -11.28% 31.34% 1.94 7.50% 23.51% 

2017 4.31% 4.31% 0.00% 4.20 1.50% 1.50% 

全部 17.36% 2.48% 14.87% 0.94 33.24% 46.70% 

资料来源：Wind，长江证券研究所 

显著性检验 

显著性检验从模型和输入指标两个方面来看，模型的显著性检验主要是为了验证预测效

果的参考价值。指标的显著性检验可以用于衡量不同指标对于预测效果影响的大小，也

可以一定程度上降低指标共线性的干扰。 

模型的显著性 

模型的效果除了直接从预测的准确度判断外，也可以用 ROC 曲线及 AUC 值做直观上

的比较。ROC 的全名叫做 Receiver Operating Characteristic，对分类预测模型而言，
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存在一个阈值，当模型得到的结果大于这个阈值时分到 A 类，如果减小阈值当然可以使

得分到 A 类的准确率上升但是与此同时误判率也会上升，ROC 曲线的横坐标就是误判

率 (FPR)，纵坐标则是准确率(TPR)。图 12 中的 ROC 曲线的横坐标用的（1-误判率），

整个曲线越接近定点（1，1）的位置，说明模型预测的效果越好。 

ROC 曲线下面的面积即 AUC 值，同理 AUC 值越接近 1 代表模型预测效果越好，下面

列举了三组模型的 AUC 值，效果最好的对应的就是准确度较高的训练长度为 36 个月的

MNL 模型。 

表 6：三种模型的 AUC 值展示 

输入的指标 模型 训练长度（月） AUC值 

全部指标 MNL 36 0.656 

全部指标 MNL 30 0.619 

全部指标 SVM 12 0.608 

资料来源：Wind，长江证券研究所 

图 12：三种模型的 ROC 曲线 

 
资料来源：Wind, 长江证券研究所 

输入指标的显著性 

选择不同类型的指标构建的模型中预测准确率超过 50%的模型，统计其 2 输入指标类

别出现的频次，估值类指标效果最好。 

不同指标在模型中显著度频率见图12，单个指标来看市净率、10年期国债收益率及GDP

表现较好。大部分指标表现都较为显著，并无特别大的区别，也解释了为什么选择全部

指标输入的模型效果最好。 

这种每期根据各个指标的显著性选择输入指标的模型其预测准确度并未优于固定输入

指标的效果，因此在实际的预测过程中，可以根据需求采取固定的指标输入来进行预测。 
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图 13：不同指标类别的显著性水平  图 14：显著性排名前十的指标 

 

 

 

资料来源：Wind, 长江证券研究所  资料来源：Wind, 长江证券研究所 

多分类下的模型预测效果 

我们判断股票趋势的目的是辅助各种资产配置模型进行决策，通过上节展示可以看到使

用机器学习模型可以取得较好择时效果。此外机器学习还有一般趋势判断的方法没有的

优势，可以对预测的结果进行进一步细分，即根据涨跌的幅度来分成更细的类别。 

四分类下的预测效果 

进行四分类划分时，按照大幅上涨、大幅下跌、小幅上涨、小幅下跌来进行细分，选取

分档阈值的时候尽量保持每种档位的出现频率相当，可以在分成四类的时候依据训练期

内股票上涨和下跌的收益率序列的二分位位置选择每期的阈值或者是依据历史数据选

择较为合理的固定阈值。 

表 7：预测准确率最高的五组结果 

输入的指标 模型 训练长度（月） 收益率 沪深300  超额收益率 预测准确度 

估值-增长 SVM 12 12.56% 8.88% 3.69% 0.6172 

宏观指标 ANN 30 -0.06% -4.64% 4.59% 0.6000 

宏观指标 SVM 12 15.64% 8.88% 6.76% 0.6172 

全部指标 ANN 36 4.62% 2.48% 2.14% 0.5962 

全部指标 MNL 36 17.44% 2.48% 14.95% 0.6442 

资料来源：Wind，长江证券研究所 

表 6 是依据分成四类之后的情况选出的准确度在前五的几个模型，可以观察到最优模型

仍然是训练长度为 36 个月的 MNL 模型，整体而言由于细分类之后每类的样本数据变少

的原因预测准确度会有所下降。 
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图 15：四分类下 ANN 模型训练长度 30 个月时的预测效果  图 16：四分类下 SVM 模型训练长度 12 个月时的预测效果 

 

 

 

资料来源：Wind, 长江证券研究所  资料来源：Wind, 长江证券研究所 

 

图 17：四分类下 ANN 模型训练长度 36 个月时的预测效果  图 18：四分类下 MNL 模型训练长度 36 个月时的预测效果 

 

 

 

资料来源：Wind, 长江证券研究所  资料来源：Wind, 长江证券研究所 

但是 MNL 模型的效果在四分类下获取了更高的盈亏比，表现为最后年化收益率有所上

升，由 17.36%上升到 17.44%。 

表 8：最优组的分年情况 

年份 收益率 基准收益率 超额收益率 夏普比率 最大回撤 基准最大回撤 

2008 7.63% -34.89% 44.88% 0.96 7.63% 46.01% 

2009 28.04% 96.71% -25.27% 3.10 28.04% 25.26% 

2010 17.70% -12.51% 2.12% -0.34 17.70% 29.73% 

2011 6.08% -25.01% 28.57% 0.67 6.08% 31.64% 

2012 0.00% 7.55% -7.55% 0.00 0.00% 22.41% 

2013 18.39% -7.65% 13.90% -0.65 18.39% 22.16% 

2014 10.33% 51.66% 0.00% 2.78 10.33% 10.43% 

2015 36.23% 5.58% 7.80% 0.63 36.23% 43.48% 

2016 6.93% -11.28% 31.34% 1.38 6.93% 23.51% 

2017 0.00% 4.31% 0.00% 0.00 0.00% 1.50% 

全部 17.44% 2.48% 14.95% 0.90 31.58% 46.70% 

资料来源：Wind，长江证券研究所 

四分类下的分组效果以及胜率均是采取类似于二分类下的计算方式，大幅上涨和小幅上

涨对应的预测结果就是指数上涨，其在单独用于判断股票走势的时候虽然与二分类相比
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并无太大改善，但是在运用风险平价、Black Litterman 等配置模型可以根据预测出的幅

度大小来调整风险预算或给出主观观点。具体应用将在下篇报告中阐述。 

六分类下的预测效果 

我们也尝试在分成六类下的情况下进行预测，即按照上涨和下跌的幅度进一步细分，同

样筛选出预测准确度最高的五组。 

分成六类后预测准确度明显下降，主要原因是此时不同类型下的样本数量更少，导致模

型的训练效果不佳，整体的超额收益率也大大降低。再次说明了样本数量是局限机器学

习模型发挥其功效的主要因素之一。 

表 9：预测准确率最高的五组结果 

输入的指标 模型 训练长度（月） 收益率 沪深300  超额收益率 预测准确度 

估值-增长 ANN 30 -2.68% -4.64% 1.96% 0.5818 

估值-增长 MNL 18 7.21% 5.31% 1.89% 0.6148 

估值-增长 MNL 24 6.42% -0.89% 7.31% 0.5862 

估值-增长 SVM 12 10.09% 8.88% 1.21% 0.5781 

宏观指标 ANN 36 -6.68% 2.48% -9.16% 0.5962 

资料来源：Wind，长江证券研究所 

其他股票指数上的预测效果 

前面部分所有预测结果主要是依据沪深 300 指数及其相关指标进行，从风格上划分沪深

300指数主要是代表了偏大盘股票走势，但是其他主要股票指数如中证 500及中证 1000

同沪深 300 的走势一致性非常高，因此，这部分将直接拿沪深 300 的预测结果用于中

证 500 和中证 1000 的趋势判断，来观察预测效果。由于六分类的预测效果不佳，因此

只进行二分类及四分类下的测算。 

表 10：二分类下对中证 500 和中证 1000 的预测效果 

输入的指标 模型 训练长度（月） 收益率(中证500) 超额收益率 盈亏比  收益率(中证1000)  超额收益率 盈亏比 

估值指标 SVM 12 9.00% -5.76% 0.95 9.80% -9.15% 1.06 

宏观指标 SVM 12 12.75% -2.01% 1.07 14.14% -4.81% 1.18 

全部指标 MNL 30 15.90% 12.96% 0.82 18.33% 11.11% 1.01 

全部指标 MNL 36 26.71% 16.66% 1.20 28.92% 14.16% 1.24 

全部指标 SVM 12 10.29% -4.47% 0.96 12.14% -6.81% 1.10 

资料来源：Wind，长江证券研究所 

整体而言，对于沪深 300 的预测结果放在中证 500 和中证 1000 上效果也较好，能够获

取比单纯沪深 300 预测更好的绝对收益，表现在盈亏比上有一定程度提升，从 0.98 提

升至了 1.2。 

二分类和四分类下，效果最好的依然是 MNL 模型，并且此时四分类下的中证 500 和中

证 1000 预测的超额收益较二分类分别提升了 2.74%和 5.02%。 
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表 11：四分类下对中证 500 和中证 1000 的预测效果 

输入的指标 模型 训练长度（月） 收益率(中证500) 超额收益率 盈亏比  收益率(中证1000)  超额收益率 盈亏比 

估值-增长 SVM 12 15.73% 0.97% 1.08 17.36% -1.59% 1.25 

宏观指标 ANN 30 7.45% 4.51% 0.88 10.45% 3.23% 1.07 

宏观指标 SVM 12 15.28% 0.53% 1.02 17.62% -1.33% 1.15 

全部指标 ANN 36 15.25% 5.21% 1.09 17.67% 2.91% 1.28 

全部指标 MNL 36 29.44% 19.40% 1.04 33.94% 19.18% 1.28 

资料来源：Wind，长江证券研究所 

从绝对收益的角度来看，中证 500和中证 1000在相同时期内收益率比沪深 300高很多，

不同风格轮动配置的价值凸显。在大部分机构和个人投资者配置海外权益资产的权重有

限的时候，将国内权益资产在趋势判断的基础上进行风格轮动配置可以一定程度上提高

收益平滑波动。表 11 中就简单的通过三种指数等权的方式对加入趋势判断后的效果进

行测算，夏普比率及 Calmar 比率都有了显著性的提高。 

表 12：加入趋势判断后三种指数等权重组合的效果 

输入的指标 年化收益率 夏普比率 最大回撤 Calmar比率 

等权重组合 9.69% 0.33 50.98% 0.19 

预测后等权重组合 25.45% 1.27 40.25% 0.63 

资料来源：Wind，长江证券研究所 

总结全文，作为大类资产配置相关的第二篇报告，开篇首先是将大类资产配置做了系统

上的梳理，在运用配置模型之前，每一类资产实际上都可以分成更细的类别先进行大类

下的优化，所以后面大量篇幅是着眼于国内股票类资产的趋势判断，运用了机器学习方

法对沪深 300 月度走势作出上涨和下跌预测，比较了三种常见模型，其中训练期为 36

个月的 MNL 模型表现结果最佳；另外还测算了更细致的分类结果下的预测效果，将上

涨和下跌按照幅度大小分为四类和六类，其中仍然是训练期为 36 个月的 MNL 模型效果

较好，表现了模型预测上的稳健性。 

在大类资产配置的应用上，最直接的方式是将预测的结果作为股票类资产权重增减的参

考指标；其次，对于很多配置模型例如风险平价模型和 Black-Litterman 模型，其中都

可以加入对资产收益率的主观判断，利用模型预测的结果及概率大小可以直接拿到配置

模型中使用；再者，通过扩充指标库，总结出影响其他资产走势的因素，可以将模型预

测的方法应用于其他资产类别的趋势判断中，进一步加强对每一个大类资产走势的掌

控。 
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