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人工智能系列 45：将条件生成对抗网络 cGAN 应用于大类资产配置 

本文将生成对抗网络（GAN）的使用场景拓展至投资实践，采用 GAN 的变
式条件生成对抗网络（cGAN）预测未来 20 个交易日各类资产收益率协方
差矩阵，并应用于量化资产配置。cGAN 的核心思想是将随机数和资产收益
率真实历史序列结合，训练条件生成器生成模拟未来序列，再训练条件判别
器区分模拟和真实未来序列。重复生成多次进而得到多资产预期收益率协方
差矩阵。对沪深 300、中债-国债总财富指数、黄金 9999 三类资产进行资产
配置策略实证，自 2012 年初至 2021 年 3 月底，cGAN 相比于传统风险平
价模型夏普比率从 1.41 提升至 1.62，Calmar 比率从 0.60 提升至 1.19。 

 

cGAN 从贝叶斯学派视角重新定义风险，克服了传统方法的不足 
资产协方差矩阵是开展风险管理的基础。传统方法基于历史收益率序列计算
资产协方差矩阵。其基本思想是适应性预期。然而，历史通常不等于未来。
其次，传统方法估计的资产协方差矩阵通常只包含历史序列中的线性成分，
而丢弃了其中蕴含的非线性信息，导致评估结果与真实情况发生偏差。针对
传统方法的不足，本文使用 cGAN 从贝叶斯学派视角重新定义风险。cGAN

基于市场未来隐状态和过去一段时间内的市场规律，预测未来一段时间的收
益率后验分布，并根据收益率后验分布计算资产协方差矩阵。 

 

条件生成器借鉴自编码器结构，充分利用条件序列蕴含的有效信息 

条件生成器借鉴了自编码器的结构，旨在根据条件序列生成预测序列。其中，
卷积层能够从条件序列中提取浓缩了资产收益率信息的特征序列，转置卷积
层通过对特征序列与随机数序列的拼接序列进行上采样，生成预测序列。考
虑到不同资产在不同时期的收益率及其波动差异较大，不利于模型训练，因
此在输入条件生成器之前，需要对条件序列进行 3σ标准化，并且对生成序
列使用相同的标准化参数进行反标准化。 

 

条件判别器使用 WGAN-GP 损失函数，缓解训练不稳定与模式崩溃 

条件判别器的主体结构是卷积层，旨在对生成序列的真实性进行评价。为了
缓解 cGAN 在交替训练的过程中可能出现的训练不稳定与模式崩溃等问题，
条件判别器使用 WGAN-GP 损失函数，来稳定梯度分布。出于与条件生成
器相同的考虑，条件序列以及对照序列或生成序列在输入条件判别器之前均
需要进行 3σ标准化。为了不引入未来函数，三者均应使用条件序列的均值
和标准差进行标准化。 

 

cGAN 优于传统风险平价方法，且在不同因素改变时彰显出鲁棒性 

本研究以多资产风险平价组合为例，对比 cGAN 与传统风险平价模型在回
测表现上的优劣。选取沪深 300 指数、中债-国债总财富指数、SGE 黄金
9999 作为大类资产的代表，采用滚动窗口的方式进行回测。结果表明，改
变模型训练代数（分别取 300、400、500、600 代）、训练过程随机数种子
（分别取 0 和 1）、生成过程随机数种子（分别取 0 和 1）、回测起始日期（延
后 10 个交易日）、多资产组成（改为中证 800 指数、标普 500 指数、英国
富时 100 指数），cGAN 的表现均优于传统方法，彰显出较高鲁棒性。 

 

风险提示：cGAN 模型的训练结果对随机数种子较为敏感；cGAN 模型换手
率较高，而本文回测未考虑交易成本的影响；模型根据历史规律总结，历史
规律可能失效；模型结论基于统计工具得到，在极端情形下或存在解释力不
足的风险。 

 

 

2
0

1
2

-0
1
-0

4

2
0

1
3

-0
1
-0

4

2
0

1
4

-0
1
-0

4

2
0

1
5

-0
1
-0

4

2
0

1
6

-0
1
-0

4

2
0

1
7

-0
1
-0

4

2
0

1
8

-0
1
-0

4

2
0

1
9

-0
1
-0

4

2
0

2
0

-0
1
-0

4

2
0

2
1

-0
1
-0

4

-10%

0%

10%

20%

30%

40%

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8 累积超额收益率（右轴）

cGAN（左轴）

传统方法（左轴）



  

免责声明和披露以及分析师声明是报告的一部分，请务必一起阅读。 2 

金工研究 

 

正文目录 

研究背景 ....................................................................................................................................................................... 5 

现有风险管理体系回顾 ................................................................................................................................................. 6 

常见的风险管理模型：资产协方差矩阵是基础...................................................................................................... 6 

Makowitz 模型 ............................................................................................................................................... 6 

风险平价模型................................................................................................................................................. 6 

频率学派视角的风险定义方式：适应性预期 ......................................................................................................... 7 

贝叶斯学派视角对风险的全新定义：条件生成对抗网络 ....................................................................................... 7 

基于条件生成对抗网络的风险定义 ............................................................................................................................... 9 

条件生成对抗网络的基本结构 ............................................................................................................................... 9 

条件生成器的基本结构及参数 ....................................................................................................................... 9 

条件判别器的基本结构及参数 ..................................................................................................................... 10 

损失函数的定义与训练模式 ......................................................................................................................... 11 

资产协方差矩阵预测 ........................................................................................................................................... 11 

随机数序列的生成 ............................................................................................................................................... 12 

生成序列质量评价指标体系................................................................................................................................. 13 

自相关性 ...................................................................................................................................................... 13 

偏自相关性 .................................................................................................................................................. 14 

非正态性 ...................................................................................................................................................... 14 

平均波动率 .................................................................................................................................................. 15 

波动率聚集 .................................................................................................................................................. 15 

粗细波动率相关 ........................................................................................................................................... 15 

平均交叉相关性 ........................................................................................................................................... 15 

相关关系不稳定性 ....................................................................................................................................... 16 

多资产风险平价组合的实证研究 ................................................................................................................................. 17 

回测方案.............................................................................................................................................................. 17 

改变模型训练代数对回测表现的影响 .................................................................................................................. 19 

改变其他因素对回测表现的影响 ......................................................................................................................... 21 

尝试揭开 cGAN 的“思考”过程 ......................................................................................................................... 23 

价格走势对比............................................................................................................................................... 23 

评价指标对比............................................................................................................................................... 25 

仓位变化对比............................................................................................................................................... 28 

总结与展望.................................................................................................................................................................. 30 

参考文献.............................................................................................................................................................. 31 

风险提示.............................................................................................................................................................. 31 

附录 ............................................................................................................................................................................ 32 

时间卷积网络 ...................................................................................................................................................... 32 

 



  

免责声明和披露以及分析师声明是报告的一部分，请务必一起阅读。 3 

金工研究 

图表目录 

图表 1： 频率学派视角与贝叶斯学派视角下的风险定义对比 ...................................................................................... 8 

图表 2： 条件生成器网络的基本结构 ........................................................................................................................... 9 

图表 3： 条件生成器网络结构参数说明 ..................................................................................................................... 10 

图表 4： 条件判别器网络的基本结构 ......................................................................................................................... 10 

图表 5： 条件判别器网络结构参数说明 ..................................................................................................................... 10 

图表 6： cGAN 训练参数说明 .................................................................................................................................... 11 

图表 7： 拉丁超立方采样在二维和三维情况下的示意图 ............................................................................................ 12 

图表 8： 生成序列评价指标 ....................................................................................................................................... 13 

图表 9： 大类资产基本信息（考察期：20120104~20210331） ............................................................................... 17 

图表 10： 沪深 300、中债-国债总财富指数、SGE 黄金 9999 归一化净值对比（以 20120104 收盘价为基准） ..... 17 

图表 11： 滚动窗口回测流程——cGAN .................................................................................................................... 18 

图表 12： 滚动窗口回测流程——传统方法 ............................................................................................................... 18 

图表 13： 训练过程中 cGAN 损失函数变化：以首个滚动窗口为例（样本范围：20071127~20111230） ................ 19 

图表 14： 训练 300 代后 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） ................................ 19 

图表 15： 训练 400 代后 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） ................................ 20 

图表 16： 训练 500 代后 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） ................................ 20 

图表 17： 训练 600 代后 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） ................................ 20 

图表 18： 不同模型训练次数下回测结果评价指标对比 ............................................................................................. 21 

图表 19： 全球股票资产基本信息（考察期：20120104~20210331） ...................................................................... 21 

图表 20： 中证 800、英国富时 100 指数、标普 500 指数归一化净值对比（以 20120104 收盘价为基准） ............. 21 

图表 21： 训练过程随机数种子取 0 时 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） ........... 22 

图表 22： 生成过程随机数种子取 0 时 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） ........... 22 

图表 23： 回测起点延后 10 个交易日 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120118~20210331） ............. 22 

图表 24： 改变多资产组成 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） ............................. 23 

图表 25： 改变其他因素时回测结果评价指标对比 .................................................................................................... 23 

图表 26： 沪深 300 指数生成序列与真实序列价格走势对比（回测期：20120104~20210331） ............................. 24 

图表 27： 中债-国债总财富指数生成序列与真实序列价格走势对比（回测期：20120104~20210331） .................. 24 

图表 28： SGE 黄金 9999 生成序列与真实序列价格走势对比（回测期：20120104~20210331） .......................... 25 

图表 29： 各大类资产生成序列自相关性指标分布 .................................................................................................... 25 

图表 30： 各大类资产生成序列偏自相关性指标分布 ................................................................................................. 25 

图表 31： 生成序列与真实序列自相关性指标对比 .................................................................................................... 25 

图表 32： 生成序列与真实序列偏自相关性指标对比 ................................................................................................. 25 

图表 33： 各大类资产生成序列非正态性指标分布 .................................................................................................... 26 

图表 34： 各大类资产生成序列平均波动率指标分布 ................................................................................................. 26 

图表 35： 生成序列与真实序列非正态性指标对比 .................................................................................................... 26 

图表 36： 生成序列与真实序列平均波动率指标对比 ................................................................................................. 26 

图表 37： 各大类资产生成序列波动率聚集指标分布 ................................................................................................. 27 

图表 38： 各大类资产生成序列粗细波动率相关指标分布 .......................................................................................... 27 

图表 39： 生成序列与真实序列波动率聚集指标对比 ................................................................................................. 27 



  

免责声明和披露以及分析师声明是报告的一部分，请务必一起阅读。 4 

金工研究 

图表 40： 生成序列与真实序列粗细波动率相关指标对比 .......................................................................................... 27 

图表 41： 各大类资产生成序列平均交叉相关性指标分布 .......................................................................................... 27 

图表 42： 各大类资产生成序列相关关系不稳定性指标分布 ...................................................................................... 27 

图表 43： 生成序列与真实序列平均交叉相关性指标对比 .......................................................................................... 27 

图表 44： 生成序列与真实序列相关关系不稳定性指标对比 ...................................................................................... 28 

图表 45： 相邻两个滚动窗口的信息差 ....................................................................................................................... 28 

图表 46： cGAN 和传统方法沪深 300 指数仓位变化对比 ......................................................................................... 29 

图表 47： 沪深 300 指数超配比例与价格走势对比 .................................................................................................... 29 

图表 48： cGAN 和传统方法中债-国债总财富指数仓位变化对比 .............................................................................. 29 

图表 49： 中债-国债总财富指数超配比例与价格走势对比 ........................................................................................ 29 

图表 50： cGAN 和传统方法 SGE 黄金 9999 仓位变化对比 ..................................................................................... 29 

图表 51： SGE 黄金 9999 超配比例与价格走势对比................................................................................................. 29 

图表 52： cGAN 逐一克服传统风险平价方法的缺陷 ................................................................................................. 30 

图表 53： 时间卷积网络的基本原理 .......................................................................................................................... 32 

 
   



  

免责声明和披露以及分析师声明是报告的一部分，请务必一起阅读。 5 

金工研究 

研究背景 

在华泰金工前期系列研究中，我们介绍了生成对抗网络（Generative Adversarial Network，

简称 GAN）的概念及多种变式，使用 GAN 生成金融资产收益率虚假序列，并对生成序列

的质量开展评价。结果表明，无论是生成单个资产还是多种资产，相对于 Bootstrap 重采样

和 GARCH 模型等金融时间序列生成方法，GAN 生成的序列更为“逼真”。 

 

GAN 的潜在应用场景包括数据增强、检测过拟合等方面，在各种应用场景中，投资者普遍

感兴趣的方向是如何使用 GAN 预测未来指导投资实践。GAN 本身不具备预测能力，但 GAN

的变式条件生成对抗网络（conditional Generative Adversarial Network，简称 cGAN）将

监督学习引入 GAN 中，从而使预测成为可能。本文将介绍 cGAN 在投资实践方面的应用，

具体而言我们将使用cGAN技术构建大类资产配置策略，并与传统风险平价模型进行对比。 

 

随着市场套利力量的增加和信息技术的飞速发展，市场有效性逐步提升——信息和预期以

更快的速度反映在资产价格中，使得预测资产收益变得愈发困难。同时，越来越多的市场

参与者开始关注资产收益率的不确定性，即风险。一旦资产在未来某一截面的风险得到合

理评估，诸多成熟的框架将成为市场参与者开展风险管理的利器，如 Makowitz 模型、风险

平价组合模型等。 

 

传统的风险评估方法是采用适应性预期，即基于过去一段时间内的资产价格序列计算投资

组合风险度量指标，如方差、在险价值、期望损失等，作为对截面风险的评估结果。然而，

传统方法存在三个明显缺陷。首先，适应性预期以历史时间序列的波动代表未来某一时点

的截面风险，存在度量维度不一致的问题。其次，由于资本市场瞬息万变，历史通常不等

于未来。再次，传统方法估计的风险度量指标通常只包含历史序列中的线性成分，而丢弃

了其中蕴含的非线性信息，导致评估结果与真实情况发生偏差。 

 

对此，本文将使用 cGAN 来重新定义风险。cGAN 的基本结构包括条件生成器和条件判别

器。条件生成器以过去一段较长时间内的真实序列（下文称条件序列）和随机数序列为输

入，生成未来一段较短时间内的虚假序列（下文称生成序列）。其中，条件序列代表历史信

息，条件生成器通过一系列线性和非线性运算能够提取出其中蕴含的线性和非线性信息；

随机数序列反映资产未来收益率在隐空间中的状态，是风险的重要来源之一。 

 

条件判别器以条件序列以及生成序列或与生成序列同时期的真实序列（下文称对照序列）

为输入，评价生成序列与对照序列之间的差异。其中，对照序列起到了监督学习的作用，

赋予 cGAN 预测未来的能力。我们将使用训练充分的条件生成器生成若干组虚假序列，并

以虚假序列收益率的分布来刻画未来某一时点的截面风险。 

 

本文将以大类资产配置为具体案例，对比传统方法定义的风险与本文重新定义的风险在风

险管理中的表现。传统方法对风险的定义与本文对风险的重新定义之间的对比，本质上是

频率学派与贝叶斯学派在风险管理上的一次较量。 
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现有风险管理体系回顾 

常见的风险管理模型：资产协方差矩阵是基础 

常见的风险管理工具包括 Makowitz 模型和风险平价模型，其最优解分别为市场组合和风险

平价组合。下文将简要介绍两者的原理。读者将不难发现，两者都需要事先对资产协方差

矩阵进行估计。其中，Makowitz 模型还需要对资产收益率进行预测。不过，预测收益率属

于资产定价的范畴，而不属于风险管理的范畴，本文暂时不作讨论。如何合理估计协方差

矩阵是本文重点探讨的问题。 

 

Makowitz 模型 

市场组合是这样一种投资组合：给定资产组成，市场组合在不同权重的投资组合中，具有

最高的夏普比率（Makowitz, 1959）。记 r 为资产收益率向量，Σ为资产协方差矩阵，w 为

各资产的权重向量，rf为无风险利率。如果我们以方差（或标准差）来度量投资组合的风险，

则投资组合的整体收益和风险分别为： 

𝑟𝑝 = 𝒘′𝒓 

𝜎𝑝
2 = 𝒘′𝜮𝒘 

投资组合的夏普比率等于： 

𝑆𝑅 =
𝑟𝑝 − 𝑟𝑓

𝜎𝑝

=
𝒘′𝒓 − 𝑟𝑓

√𝒘′𝜮𝒘
 

根据市场组合的定义，市场组合中各资产权重就是以下优化问题的解： 

argmax
𝒘

𝒘′𝒓 − 𝑟𝑓

√𝒘′𝜮𝒘
 

𝑠. 𝑡.∑ 𝑤𝑖

𝐾

𝑖=1
= 1 

0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 1, 𝑖 = 1,2, … , 𝐾 

 

风险平价模型 

风险平价组合是这样一种投资组合：单个资产对投资组合的整体风险具有相同的风险贡献

率。首先，资产 i 的边际风险等于投资组合的整体风险对资产 i 的权重求偏导： 

𝑀𝑅𝐶𝑖 =
𝜕𝜎𝑝

𝜕𝑤𝑖

=
[𝜮𝒘]𝑖

𝜎𝑝

 

资产𝑖的风险贡献率等于边际风险乘以资产 i 的权重，再除以投资组合的整体风险： 

𝑅𝐶𝑖 =
𝑤𝑖 ∗ 𝑀𝑅𝐶𝑖

𝜎𝑝

=
𝑤𝑖[𝜮𝒘]𝑖
𝒘′𝜮𝒘

 

根据风险平价组合的定义，风险平价组合中各资产权重需要满足的条件为： 

𝑤𝑖[𝜮𝒘]𝑖
𝒘′𝜮𝒘

=
1

𝐾
, 𝑖 = 1,2, … , 𝐾 

该方程组通常难以求得解析解，因此需要将其转化为以下优化问题： 

argmin
𝒘

∑ (
𝑤𝑖[𝜮𝒘]𝑖
𝒘′𝜮𝒘

−
1

𝐾
)

2

𝑖
 

𝑠. 𝑡.∑ 𝑤𝑖

𝐾

𝑖=1
= 1, 0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 1, 𝑖 = 1,2, … , 𝐾 

该优化问题可用循环坐标下降（Cyclic Coordinate Descent，简称 CCD）算法求解，详见

华泰金工研报《行业轮动系列之七：“华泰周期轮动”基金组合改进版》（2019-05-14）。 
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频率学派视角的风险定义方式：适应性预期 

传统方法采用适应性预期来估计资产协方差矩阵，即使用过去一段时间内资产收益率的波

动状况来衡量未来某一时点的截面风险（图表 1）。这种做法本质上遵循频率学派的观点。

频率学派认为，尽管未来事件存在不确定性，但未来事件所处的空间是客观存在的，尽管

这个空间的参数是未知的，但这些参数在一段时期内是固定不变的。对此，频率学派尝试

用历史样本的统计规律去估计事件空间的参数，从而来刻画未来事件的不确定性。 

 

虽然适应性预期仍然是目前投资领域的主流方法，但是它存在被人诟病的地方。首先，适

应性预期以历史时间序列的波动代表未来某一时点的截面风险，存在度量维度不一致的问

题。其次，由于资本市场瞬息万变，历史通常不等于未来。再次，传统方法估计的资产协

方差矩阵通常只包含历史序列中的线性成分，而丢弃了其中蕴含的非线性信息，导致评估

结果与真实情况发生偏差。虽然已经有研究者提出了更多风险度量指标，如在险价值、期

望损失等，并在具体的场景中展示了其相对于方差的优势，但是这些指标的计算仍然依赖

协方差矩阵，无法避免上述三个缺陷。 

 

贝叶斯学派视角对风险的全新定义：条件生成对抗网络 

与频率学派不同，贝叶斯学派认为未来事件所处的空间并非客观存在。具体来说，市场未

来运行状态主要由隐空间中的状态 z决定，即先验分布 p(z)，同时受到历史信息 p(x|z)影响，

对先验分布作出相应地修正，得到后验分布 p(z|x)。这种思想以数学公式表达，就是贝叶斯

公式： 

𝑝(𝒛|𝒙) ∝ 𝑝(𝒙|𝒛)𝑝(𝒛) 

 

著名的蒙提霍尔问题（三门问题）是应用贝叶斯思想解决的典型案例：最初，玩家面对三

扇关闭的门，其中一扇门的后面是一辆汽车，另外两扇门后面没有任何奖品。当玩家选定

了一扇门（假定是 a 门）之后，主持人将开启剩下两扇门的其中一扇（假定是 c 门），里面

没有任何奖品。此时玩家面临的问题是：是否应该更换最初的选择，而选择 b 门？ 

 

从直觉上来看，在剩下的两扇门中选择任何一扇门都有 50%的概率中奖。设在不更换选择

（仍然选择 a 门）的情况下中奖为事件 A，在更换选择（选择 b 门）的情况下中奖为事件 B，

根据直觉，玩家的先验分布为 P(A)＝P(B)＝0.5。然而，主持人的行为为玩家提供了信息。

设主持人为了给玩家展示一扇空门而选择 c 门为事件 C。假设事件 A 发生，那么主持人可

以随机在 b 门和 c 门中开一扇向玩家展示，事件 C 发生的条件概率 P(C|A)＝0.5；假设事件

B 发生，那么主持人只能将 c 门打开，事件 C 发生的条件概率 P(C|B)＝1。 

 

根据贝叶斯公式可知，如果玩家能够利用主持人提供的信息及时修正先验分布，更换选择，

那么中奖的概率将增大： 

𝑃(𝐵|𝐶)

𝑃(𝐴|𝐶)
=

𝑃(𝐶|𝐵)𝑃(𝐵)

𝑃(𝐶|𝐴)𝑃(𝐴)
= 2 
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为了将这种思想应用于风险管理，同时将资产价格序列中蕴含的非线性信息体现在对风险

的度量中，本文尝试使用 cGAN 来重新定义风险，如图表 1 所示。市场未来运行状态由隐

空间中的状态 z 决定，z 无法预知，因此资产未来收益率存在不确定性，即风险。z 的分布

即先验分布 p(z)，一般用标准多元正态分布 N(0,I)刻画。 

 

我们基于历史信息，对 z 的先验分布进行修正。记条件序列为 RW，代表历史信息；记对照

序列为 RT，代表未来信息。我们将两者之间的映射关系记作 RW→RT，并将这种关系在特

定市场状况下的分布（即市场规律）记作 p(RW→RT|z)。以一系列 RW→RT|z 的样本对 cGAN

开展半监督学习。通过反向传播算法，得到 z 的后验分布 p(z|RW→RT|)。整个半监督学习

的过程可以用贝叶斯公式描述： 

𝑝(𝒛|𝑹𝑾 → 𝑹𝑻) ∝ 𝑝(𝑹𝑾 → 𝑹𝑻|𝒛)𝑝(𝒛) 

 

给定一组新的 RW，我们对 p(z|RW→RT)进行随机采样，经过 cGAN 的一系列线性和非线性

变换，预测出不同的 RT，据此可以近似拟合 RT的后验分布。我们可以根据 RT的后验分布

来估计未来时期 T 的资产协方差矩阵。此外，cGAN 基于深度神经网络构建，能够提取出

RW 中蕴含的非线性信息。综上所述，cGAN 克服了传统方法的三大缺陷。 

 

图表1： 频率学派视角与贝叶斯学派视角下的风险定义对比 

 

资料来源：华泰研究 

 



  

免责声明和披露以及分析师声明是报告的一部分，请务必一起阅读。 9 

金工研究 

基于条件生成对抗网络的风险定义 

条件生成对抗网络的基本结构 

cGAN 的基本结构包括条件生成器和条件判别器。cGAN 基本原理与华泰金工研报《人工智

能 31：生成对抗网络 GAN 初探》（2020-05-08）介绍的 GAN 相同，即“以子之矛，攻子

之盾”。条件生成器的目标是生成尽可能逼真的“赝品”，条件判别器的目标是尽可能将真

品和“赝品”区分开，在交替训练的过程中，两者共同进步。 

 

GAN 和 cGAN 的区别在于，除了以随机数为输入之外，cGAN 还需要以条件为输入。条件

的作用相当于向模型施加约束，使模型输出满足用户的定制需求，而不再随心所欲。例如，

我们训练 GAN 生成人脸，GAN 可以“天马行空”地生成老人、小孩、女人、男人的人脸。

而如果我们在训练集中增加人脸对应的“标签”（即条件），那么当我们向训练后的 cGAN

输入“女性”的条件时，cGAN 就能够定向生成女性人脸。 

 

接下来，我们将详细介绍用于重新定义风险的 cGAN 的具体实现细节。 

 

条件生成器的基本结构及参数 

条件生成器网络采用类似于自编码器的结构，如图表 2 所示。首先，K 个资产长度为 W 的

条件序列矩阵 Mb 被排列为长度为 W、通道数为 K 的形式，通过一维卷积层和全连接层的

作用，每个资产的特征数均被降维至 6。然后，提取的特征序列与相同长度的随机数序列拼

接，使每个资产维度均达到 12。最后，拼接序列通过全连接层和转置卷积层的作用，被升

维至长度为 T、通道数为 K 的生成序列矩阵M̃f。其中，每一通道代表一种资产的生成序列。

转置卷积的概念请参考华泰金工研报《人工智能 44：深度卷积 GAN 实证》（2021-04-13）。 

 

图表2： 条件生成器网络的基本结构 

 

资料来源：PAGAN: Portfolio analysis with generative adversarial networks，华泰研究 

 

上述网络结构最早由 Mariani et al.（2019）提出。我们在借鉴其结构和参数的同时，对其

中的实现细节进行了优化，使网络具备更强大的生成能力： 

1. 本文采用资产价格对数收益率序列作为输入和输出，而原文采用资产价格序列作为输入

和输出。这是考虑到资产价格序列非平稳，可能导致模式学习困难。 

2. 本文将每个资产的特征数降维至 6，而原文则将其降维至 1。这是考虑到仅用 1 个特征

来表征序列自身及序列之间的统计性质容易丢失过多信息。 

3. 我们删去了最后一层转置卷积层的激活函数，而原文则保留 ReLU 激活函数。第一个原

因是因为根据上述第一点，本文拟生成资产价格对数收益率序列，其既有正值又有负值。

第二个原因是，尽管原文使用 ReLU 是为了保证生成的资产价格序列不出现负值，然而

ReLU 不能保证资产价格序列不出现零值。更严重的是，一旦资产价格序列出现大量零

值，会使条件生成器梯度消失。从这个意义上来说，取消最后一层转置卷积层的激活函

数，反而有利于条件生成器的学习。 
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条件生成器网络的结构参数详见图表 3。其中，步长为 2 的卷积核能够在提取序列特征时保

证时序因果关系，与时间卷积网络（详见附录）有异曲同工之妙。需要注意的是，无论是

时间序列维度还是截面维度，资产的收益率和波动率均可能存在较大差异，易造成训练过

程中梯度剧烈变化，导致模型收敛困难。对此，在训练之前，我们还需要对输入数据进行

标准化，具体做法是采用 3σ标准化。对于每一种资产的对数收益率序列 xt，我们首先对其

减去均值，然后除以三倍标准差，使绝大部分数值在-1 和 1 之间；相应地，对于生成序列𝑦̃𝑡，

我们再使用条件序列的均值和标准差对其进行反标准化： 

𝑥𝑡 →
𝑥𝑡 − 𝑥̅𝑡

3𝜎(𝑥𝑡)
 

𝑦̃𝑡 → 3𝑦̃𝑡𝜎(𝑥𝑡) + 𝑥̅𝑡 

 

图表3： 条件生成器网络结构参数说明 

组件名称 组件细节 组件功能 

条件序列 为适应一维卷积，需排列为长度为 W、通道数等于资产数量 K 向 cGAN 施加约束条件 

随机数序列 为每个资产赋予 6 个随机数，独立同分布于标准正态分布 反映市场在隐空间中的状态 

卷积层 含大小为 5、步长为 2 的一维卷积核 4 层，批标准化，输出通道数分别为 2K、

4K、8K、16K，激活函数为 LeakyReLU(0.2) 

多资产对数收益率序列特征提取 

全连接层 1 1 层，需首先将卷积层的输出压平，输入大小为 48K，输出大小为 6K，激活函

数为 LeakyReLU(0.2) 

 

全连接层 2 1 层，输入大小为 12K，输出大小为 T*K，为适应一维转置卷积，需要将输出的

形状调整为长度为 T/4、通道数为 4K 的序列，激活函数为 LeakyReLU(0.2) 

多资产对数收益率序列生成 

转置卷积层 含大小为 4、步长为 2 的一维转置卷积核 2 层，不开展批标准化；第一层输出

通道数为 2K，激活函数为 LeakyReLU(0.2)；第二层输出通道数为 K，没有激

活函数 

 

资料来源：华泰研究 

 

条件判别器的基本结构及参数 

条件判别器网络的结构与前期报告提出的结构相似，如图表 4 所示。条件序列与对照序列

或生成序列拼接，并且被排列为长度为 W+T、通道数为 K 的形式，依次通过一维卷积层和

全连接层的作用，得到判别值。判别值越大，表明条件判别器认为输入序列越“逼真”。条

件判别器网络的结构参数详见图表 5。 

 

图表4： 条件判别器网络的基本结构 

 
资料来源：PAGAN: Portfolio analysis with generative adversarial networks，华泰研究 

 

出于与条件生成器相同的考虑，条件序列、对照序列、生成序列在输入条件判别器之前均

需进行 3σ标准化。为了不引入未来函数，三者均应使用条件序列的均值和标准差进行标准

化。需要强调的是，在训练条件判别器的过程中，为了提高条件判别器的鲁棒性，防止其

过拟合，我们对卷积层的输出进行 Dropout；而在训练条件生成器的过程中，为了充分发挥

条件判别器识别真伪的能力，Dropout 被关闭。 

 

图表5： 条件判别器网络结构参数说明 

组成元件 组件细节 组件功能 

卷积层 含大小为 5、步长为 2 的一维卷积核 5 层，不开展批标准化，输出通道数分别

为 2K、4K、8K、16K、32K，激活函数为 LeakyReLU(0.2) 

多资产对数收益率序列特征提取 

Dropout 只在训练条件判别器的过程中开启，丢弃概率等于 0.5 防止条件判别器过拟合 

全连接层 共 2 层，第一层输入大小为 64K，输出大小为 32，激活函数为 LeakyReLU(0.2)；

第二层输入大小为 32，输出大小为 1，没有激活函数 

基于提取的特征判断序列真伪 

资料来源：华泰研究 
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损失函数的定义与训练模式 

cGAN 的训练过程与普通的 GAN 相同，即条件判别器和条件生成器的训练交替进行。原始

GAN存在训练不稳定、模式崩溃等问题（Goodfellow et al.，2014），对此本文采用WGAN-GP

中使用的损失函数（Gulrajani et al.，2017）。WGAN-GP 在华泰金工前期研报《人工智能

35：WGAN 应用于金融时间序列生成》（2020-08-28）已有介绍。记 G 为条件生成器函数，

是随机数序列的函数，输出生成序列；D 为条件生成器函数，以对照序列或者生成序列为

输入，输出判别值；p(z)为随机数序列先验概率密度分布；p(data)为真实序列的概率密度分

布。条件生成器的目标是“欺骗”条件判别器，“想方设法”让条件判别器给予生成序列尽

可能大的判别值。对于小批次训练来说，条件生成器的目标等于最大化期望判别值，如下

式所示： 

max
𝐺

𝔼𝒛~𝑝(𝒛)[𝐷(𝐺(𝒛))] 

 

条件判别器的目标是尽可能地区分对照序列和生成序列，给予对照序列尽可能大的判别值，

给予生成序列尽可能小的判别值，等价于最大化对照序列判别值和生成序列判别值之差，

即 Wasserstein 距离（Arjovsky et al., 2017）。这便是 WGAN 中“W”的来源。此外，为

了获得稳定的梯度分布，WGAN-GP 进一步在 Wasserstein 距离的基础上增加了梯度惩罚

项。梯度惩罚项基于判别值对输入序列的平均梯度构建，旨在将梯度大小控制在一定范围

内，既不会导致梯度爆炸，也不会导致梯度消失，其中，ϵ~U(0,1)。至此，对于小批次训练

来说，条件判别器的目标可用下式表达： 

max
𝐷

𝔼𝒙~𝑝(𝒅𝒂𝒕𝒂)[𝐷(𝒙)] − 𝔼𝒛~𝑝(𝒛)[𝐷(𝐺(𝒛))] − 𝜆𝔼𝒙̅~𝑝(𝜖𝒅𝒂𝒕𝒂+(1−𝜖)𝐺(𝒛))[‖∇𝒙̅𝐷(𝒙)‖2 − 1]2 

 

在使用 pytorch 等深度学习框架对其进行训练时，由于优化器默认使用随机梯度下降算法开

展损失函数的最小化，因此相关的损失函数需要取相反数。需要注意的是，条件判别器不

能使用批标准化，一方面是因为条件判别器需要独立评价每个样本的真实性，另一方面是

因为 WGAN-GP 对小批次中的每个样本独立地施加梯度惩罚，而批标准化会引入样本之间

的相互依赖关系。其它训练参数详见图表 6。 

 

图表6： cGAN 训练参数说明 

训练参数 取值 

条件序列长度 W 40 

生成序列或对照序列长度 T 20 

条件生成器优化器 Adam 

条件生成器学习速率 2×10-5 

条件判别器优化器 Adam 

条件判别器学习速率 5×10-5 

小批次规模 32 

每代训练 G 和 D 训练次数比 1:1 

训练平台 Python3.7+CUDA10.0+pytorch1.1.0 

资料来源：华泰研究 

 

资产协方差矩阵预测 

为了预测资产协方差矩阵，我们首先对随机数序列空间进行随机采样，得到 n 组随机数序

列，输入经过充分训练的条件生成器，随机生成 n 组长度为 T 的资产价格对数收益率序列。

然后，我们将反标准化后的对数收益率序列转换为 T 日收益率： 

𝑅𝑇 = 𝑒∑ [𝑙𝑜𝑔(𝑃𝑡)−𝑙𝑜𝑔(𝑃𝑡−1)]𝑇
𝑡=1 − 1 
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对于资产 k，我们可以计算 n 个 T 日收益率的预测值{𝑅𝑘
1 , 𝑅𝑘

2, … , 𝑅𝑘
𝑛}，该结果近似代表了资

产 k 未来 T 日收益率的后验分布𝑹̃𝒌。最后，基于各资产的 T 日收益率后验分布，容易估计

未来 T 日的资产协方差矩阵： 

𝜮̃𝑻 =

[
 
 
 
 

𝑣𝑎𝑟(𝑹̃𝟏) 𝑐𝑜𝑣(𝑹̃𝟏, 𝑹̃𝟐)

𝑐𝑜𝑣(𝑹̃𝟐, 𝑹̃𝟏) 𝑣𝑎𝑟(𝑹̃𝟐)

⋯ 𝑐𝑜𝑣(𝑹̃𝟏, 𝑹̃𝑲)

⋯ 𝑐𝑜𝑣(𝑹̃𝟐, 𝑹̃𝑲)

⋮ ⋮
𝑐𝑜𝑣(𝑹̃𝑲, 𝑹̃𝟏) 𝑐𝑜𝑣(𝑹̃𝑲, 𝑹̃𝟐)

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑎𝑟(𝑹̃𝑲) ]

 
 
 
 

 

 

随机数序列的生成 

使𝑹̃𝒌尽可能接近真实的 T 日收益率后验分布的前提是，在随机数序列的先验空间进行随机

采样时，要尽可能使样本均匀分布在整个概率空间[0,1]6K。然而，蒙特卡洛采样的结果容易

受随机数种子的影响，当 n 不是非常大时，采样结果的均匀性可能并是不特别理想，将导

致重复实验的结果产生较大差异。 

 

自然而然能想到的一种解决方式是网格采样法，具体做法是：首先对概率空间的每一维度

进行 s 等分，从而将整个 d 维概率空间划分为了 sd个边长为 1/s 的超立方体，然后再对每

个超立方体进行蒙特卡洛采样，最终将得到 sd 组样本。不难理解，s 越大，概率空间被划

分得越细，采样结果越接近真实分布。但是，这种做法面临“维度的诅咒”。以三资产场景

为例，输入条件生成器的随机数高达 18 维，即使对每一维度只进行二等分，采样次数也将

高达 218≈3×105，更何况二等分无法保证采样均匀性。因此，由于采样效率限制，网格采

样只适合低维简单的应用场景。 

 

对此，本文使用一种更高效的随机采样方法——拉丁超立方采样来估计资产协方差矩阵。

与网格采样相同的是，拉丁超立方采样同样需要对概率空间的每一维度进行 s 等分；与网

格采样不同的是，拉丁超立方采样并不对每个超立方体都进行蒙特卡洛采样，而是只对其

中 s 个超立方体进行采样，且采样的结果需满足类似“数独”的规则，即正交于任何轴的

任一超平面最多只有一个样本，从而将采样复杂度从 O(sd)降低至 O(s)。 

 

拉丁超立方采样在二维（拉丁方阵采样）和三维（拉丁立方采样）情况下的示意图如图表

7 所示：对于二维概率空间而言，任意行或任意列最多只能有一个样本；对于三维概率空间

而言，任意平面最多只能有一个样本。最后，选择不同的随机数种子重复上述过程 M 次，

就能够得到比较均匀的采样结果。仍然以三资产场景为例，我们可以对概率空间的每一维

度进行 20 等分，并重复采样过程 50 次，即只需 1000 次采样，我们就可以得到均匀性较

好的样本。我们将在接下来的实证研究中见证拉丁超立方采样的“威力”。 

 

需要注意的是，网格采样和拉丁超立方采样都是对概率空间而非随机数的概率分布进行采

样，采样的结果是概率 p 值。所以，如果原始分布不是标准均匀分布的话，我们还需要通

过累积概率分布的逆函数将 p 值转化为随机数的实际值 z。 

 

图表7： 拉丁超立方采样在二维和三维情况下的示意图 

 
资料来源：华泰研究 
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生成序列质量评价指标体系 

为了评价 cGAN 定义的风险是否合理，本文将从两个角度考察： 

1) 其回测表现是否优于传统方法定义的风险； 

2) 生成序列与真实序列的相关统计性质是否接近。 

 

其中，回测方案将在下一部分结合实证案例介绍。本节着重介绍生成序列质量评价指标体

系。华泰金工研报《人工智能 31：生成对抗网络 GAN 初探》（2020-05-08）构建了自相关

性、厚尾分布、波动率聚集、杠杆效应、粗细波动率相关、盈亏不对称性等 6 项指标评价

GAN（仅以随机数序列为输入）生成的单资产序列的质量。不过，对于 cGAN 生成的多资

产序列，我们不能直接将上述 6 项指标迁移至本文。 

 

首先，后文将尝试论证，随机数序列 z 的分布，在某种程度上刻画了市场未来所处的隐状

态。如果对 z 的分布随机采样，得到一种利好或利空某一资产的隐状态，那么由于其恒作

用于整个考察区间内生成序列的预测过程，将可能使得预测得到的生成序列呈现持续上涨

或持续下跌的趋势。换句话说，在 cGAN 的生成序列中，除了条件序列，随机数序列对资

产价格的涨跌走势也将起到至关重要的作用。在这种情况下，杠杆效应、盈亏不对称性等

与资产价格涨跌有关的指标便不再适用于本研究了。 

 

同时，本研究更关注风险，所以本文的评价指标体系在前期报告的基础上，增加了衡量资

产收益率波动和多资产相关关系的指标，详见图表 8。从多样性的角度来说，不同随机数序

列生成的虚假序列的评价指标应具有一定的差异性；从真实性的角度来说，真实序列的评

价指标应在 n 组生成序列评价指标构成的区间内，且尽可能地接近区间均值。 

 

图表8： 生成序列评价指标 

指标类型 评价指标 计算方法 真实序列特点 

单资产指标 自相关性 收益率序列滞后 1~5 阶自相关系数的均值 若不考虑收益再投资，该指标接近 0 

 偏自相关性 收益率序列滞后 1~5 阶偏自相关系数的均值 若不考虑收益再投资，该指标接近 0 

 非正态性 收益率序列的 Jarque-Bera 统计量的 p 值 该指标接近 0 

 平均波动率 20 日滚动窗口收益率标准差分布的中位数 该指标排序：权益类>债券类 

 波动率聚集 收益率绝对值序列 1~k 阶自相关系数关于 k 的指数衰减系数 介于 0.1 和 0.5 之间 

 粗细波动率相关 周频收益率绝对值和单周日频收益率绝对值之和滞后±5 阶相关系数之差 一般小于 0 

两资产指标 平均交叉相关性 收益率序列相关系数和 1 期时滞交叉相关系数的均值 若不存在长期相关关系，该指标接近 0 

 相关关系不稳定性 20 日滚动窗口相关系数分布的四分位距 若两资产的相关关系不稳定，该指标大于 0 

资料来源：华泰研究 

 

自相关性 

记资产日收益率序列为 r，其均值和标准差分别为 μ和 σ。自相关性指标用滞后 1~k 阶（建

议 k 取奇数，本研究取 5）的自相关系数的均值定义： 

𝜌𝑠 =
𝐸[(𝑟𝑡 − 𝜇)(𝑟𝑡+𝑠 − 𝜇)]

𝜎2
 

𝐴𝐶 =
1

𝑘
∑ 𝜌𝑠

𝑘

𝑠=1
 

自相关性衡量了收益率序列是否存在自回归（Autoregressive, AR）的成分。如果收益率序

列存在 AR 的成分，那么自相关系数将随着滞后阶数的增加呈现拖尾的特征，使自相关性指

标显著不为 0。在弱有效市场中，如果不考虑资产收益的再投资，那么收益率序列不存在自

相关，该指标接近 0；如果考虑收益的再投资，那么该指标应大于 0。 
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偏自相关性 

偏自相关性指标用滞后 1~k 阶（建议 k 取奇数，本研究取 5）的偏自相关系数的均值定义： 

𝜑11 = 𝜌1 

𝜑22 =
𝜌2 − 𝜌1

2

1 − 𝜌1
2  

𝜑𝑠𝑗 = 𝜑𝑠−1,𝑗 − 𝜑𝑠𝑠𝜑𝑠−1,𝑗−1 

𝜑𝑠𝑠 =
𝜌𝑠 − ∑ 𝜑𝑠−1,𝑗𝜌𝑠−𝑗

𝑠−1
𝑗=1

1 − ∑ 𝜑𝑠−1,𝑗𝜌𝑗
𝑠−1
𝑗=1

 

𝑃𝐴𝐶 =
1

𝑘
∑ 𝜑𝑠𝑠

𝑘

𝑠=1
 

偏自相关系数 φss评价了 rt和 rt+s 在排除了 rt+1至 rt+s-1影响后的相关性。偏自相关性衡量了

收益率序列是否存在滑动平均（Moving Average, MA）的成分。如果收益率序列存在 MA

的成分，那么偏自相关系数将随着滞后阶数的增加呈现拖尾的特征，使偏自相关性指标显

著不为 0。在弱有效市场中，如果不考虑资产收益的再投资，那么收益率序列不存在偏自相

关，该指标接近 0；如果考虑收益的再投资，那么该指标应大于 0。 

 

非正态性 

对于真实序列而言，资产收益率通常不服从正态分布，一是呈现厚尾，二是呈现右偏，这

是因为“黑天鹅”事件发生的频率更高。不过，由于随机数序列出现重大利好环境和出现

重大利空环境的概率是相等的，因此我们对生成序列的要求从右偏放宽到有偏。其中，厚

尾可用峰度（kurtosis）评价，有偏可用偏度（skewness）评价。Jarque-Bera统计量同时

考虑了峰度和偏度，我们据此构建非正态性指标。首先，偏度和峰度计算公式如下： 

𝑆𝑘𝑒𝑤 =
𝐸[(𝑟𝑡 − 𝜇)3]

𝜎3
 

𝐾𝑢𝑟𝑡 =
𝐸[(𝑟𝑡 − 𝜇)4]

𝜎4
 

Jarque-Bera统计量基于偏度和峰度计算： 

𝐽𝐵 = 𝑁 [
𝑆𝑘𝑒𝑤2

6
+

(𝐾𝑢𝑟𝑡 − 3)2

24
] 

Jarque-Bera 统计量渐进服从自由度为 2 的卡方分布。据此，进一步将其转化为 p 值，作为

非正态性指标。Jarque-Bera 检验的零假设为样本来自于正态总体。因此，如果一个收益率

序列有偏且厚尾，那么其 Jarque-Bera 统计量的 p 值应低于显著性水平。实证检验表明，

真实收益率序列的 p 值接近 0。 

𝑝𝐽𝐵 = (𝜒2)−1(𝐽𝐵, 2) 
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平均波动率 

取窗口宽度等于生成序列长度 T，移动步长取 1，将移动窗口作用于全收益率序列，得到一

系列长度为 T 的收益率子序列，并计算各子序列的标准差： 

𝑣𝑜𝑙𝑡 = 𝑠𝑡𝑑([𝑟𝑡−𝑇+1, 𝑟𝑡−𝑇+2, … , 𝑟𝑡]) 

平均波动率指标等于 volt的中位数，衡量了资产收益率在较长时期内的平均波动水平： 

𝑣𝑜𝑙̅̅ ̅̅ = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑣𝑜𝑙𝑡) 

实证检验表明，权益类资产的平均波动率一般大于债权类资产的平均波动率。 

 

波动率聚集 

真实收益率序列存在波动率聚集现象——存在短时程的自相关性。以收益率绝对值表征波

动，若波动率存在短时程自相关和长时程不相关，则收益率绝对值的自相关系数应随着滞

后阶数 k 的提升而衰减，一般以幂律衰减刻画： 

𝐴𝐶(|𝑟𝑡|, |𝑟𝑡+𝑘|) ∝ 𝑘−𝛽 

拟合得到的 β就是波动率聚集指标，对于真实序列而言，一般介于 0.1 和 0.5 之间。 

 

粗细波动率相关 

定义过去 5 个交易日的区间收益率（即周收益率）的绝对值为粗波动率，定义过去 5 个交

易日的日收益率绝对值之和为细波动率，粗细波动率相关指标使用粗波动率领先细波动率 5

阶（可视作一周）的相关系数以及粗波动率滞后细波动率 5 阶的相关系数之差定义： 

𝑣𝑐
𝜏(𝑡) = |∑ 𝑟𝑡−𝑖

𝜏

𝑖=1
| 

𝑣𝑓
𝜏(𝑡) = ∑ |𝑟𝑡−𝑖|

𝜏

𝑖=1
 

∆𝜌𝑐𝑓
𝜏 (𝑡) = 𝐴𝐶 (𝑣𝑐

𝜏(𝑡), 𝑣𝑓
𝜏(𝑡 + 5)) − 𝐴𝐶 (𝑣𝑐

𝜏(𝑡 + 5), 𝑣𝑓
𝜏(𝑡)) 

细波动率含有信息量较多，粗波动率含有信息量较少。理论上说，当前细波动率对未来粗

波动率的预测能力，应当优于当前粗波动率对未来细波动率的预测能力。换言之，滞后±5

阶的相关系数是不对称的。对于真实序列而言，∆𝜌𝑐𝑓
𝜏 (𝑡)一般小于0。 

 

平均交叉相关性 

平均交叉相关性是单资产自相关性在两资产场景下的推广，衡量了一段较长时期内两种资

产的平均相关关系。我们首先两种资产收益率序列的相关系数： 

𝑐𝑜𝑟𝑟_0𝑖𝑗 =
𝐸[(𝑟𝑖

𝑡 − 𝜇𝑖)(𝑟𝑗
𝑡 − 𝜇𝑗)]

𝜎𝑖𝜎𝑗

 

然后，考虑到两资产之间可能存在资产 i 影响资产 j 的价格走势或者资产 j 影响资产 i 的价格

走势的关系，我们仿照单资产滞后 k 阶自相关系数的计算方式，计算两种资产收益率序列

的 k 期时滞交叉相关系数： 

𝑐𝑜𝑟𝑟_𝑘𝑖𝑗 =
𝐸[(𝑟𝑖

𝑡+𝑘 − 𝜇𝑖)(𝑟𝑗
𝑡 − 𝜇𝑗)]

𝜎𝑖𝜎𝑗

 

𝑐𝑜𝑟𝑟_𝑘𝑗𝑖 =
𝐸[(𝑟𝑖

𝑡 − 𝜇𝑖)(𝑟𝑗
𝑡+𝑘 − 𝜇𝑗)]

𝜎𝑖𝜎𝑗

 

𝑐𝑜𝑟𝑟_𝑘̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅
𝑖𝑗 =

𝑐𝑜𝑟𝑟_𝑘𝑖𝑗 + 𝑐𝑜𝑟𝑟_𝑘𝑗𝑖

2
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平均交叉相关性指标用相关系数和 k 期时滞交叉相关系数（本研究取 k=1）定义： 

𝑐𝑜𝑟𝑟̅̅ ̅̅ ̅̅ 𝑖𝑗 =
𝑐𝑜𝑟𝑟_0𝑖𝑗 + ∑ 𝑐𝑜𝑟𝑟_𝑘̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

𝑖𝑗
𝑘
𝑠=1

𝑘 + 1
 

如果平均交叉相关性指标显著大于 0，表明两种资产的收益率序列长期呈现正相关关系；如

果平均交叉相关性指标显著小于 0，表明两种资产的收益率序列长期呈现负相关关系；如果

平均交叉相关性指标接近 0，表明两种资产的收益率序列不存在长期相关关系。 

 

相关关系不稳定性 

由于越来越多的统计套利者参与市场交易，多资产之间很难维持较长时间的固定相关关系。

尤其是在大类资产配置领域，股票、债券、商品之间的相关关系时常会出现相关关系强弱

变化、正负反转的现象。前期研报《人工智能 38：WGAN 生成：从单资产到多资产》

（2020-11-23）已经通过绘制相关系数分布，揭示了这种现象的普遍性。对此，本研究进

一步使用相关系数分布的四分位距（75%分位数和 25%分位数之差），设计了相关关系不稳

定性指标，来衡量上述现象。 

 

为了获得相关系数分布，我们采用与计算平均波动率指标相似的方式。取窗口宽度等于生

成序列长度 T，移动步长取 1，将移动窗口分别作用于资产 i 和资产 j 的全收益率序列，得

到一系列长度为 T 的收益率子序列，我们依次计算每一个移动窗口内两资产收益率子序列

的相关系数，从而得到相关系数分布： 

𝑐𝑜𝑟𝑟_0𝑖𝑗
𝑡 =

𝐸[(𝑟𝑖
𝑡 − 𝜇𝑖

𝑡)(𝑟𝑗
𝑡 − 𝜇𝑗

𝑡)]

𝜎𝑖
𝑡𝜎𝑗

𝑡  

于是，相关关系不稳定性指标是：  

∆𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑗 = percentile(𝑐𝑜𝑟𝑟_0𝑖𝑗
𝑡 , 0.75) − percentile(𝑐𝑜𝑟𝑟_0𝑖𝑗

𝑡 , 0.25) 

相关关系不稳定性指标越大，表明在较长时期内，两资产之间的短期相关关系越不稳定。 
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多资产风险平价组合的实证研究 

本文以多资产风险平价组合为案例，对比基于 cGAN 定义的风险与传统方法定义的风险在

回测表现中的差异。风险平价组合可使用循环坐标下降算法优化，感兴趣的读者可以参考

《“华泰周期轮动”基金组合改进版》（2019-05-14）。本研究选取沪深 300 指数、中债-国

债总财富指数、SGE 黄金 9999，作为股票、债券、商品等三类资产的代表。其基本信息及

其自 2012 年以来的走势分别如图表 9 和图表 10 所示。 

 

图表9： 大类资产基本信息（考察期：20120104~20210331） 

资产名称 Wind 代码 年化收益率 年化波动率 夏普比率 最大回撤 Calmar 比率 数据预处理 

沪深 300 指数 000300.SH 9.15% 23.07% 0.40  -46.70% 0.20  对数收益率+3σ标准化 

中债-国债总财富指数 CBA00601.CS 3.88% 2.13% 1.82  -5.85% 0.66  对数收益率+3σ标准化 

SGE 黄金 9999 AU9999.SGE 0.92% 13.84% 0.07  -40.08% 0.02  对数收益率+3σ标准化 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表10： 沪深 300、中债-国债总财富指数、SGE 黄金 9999 归一化净值对比（以 20120104 收盘价为基准） 

 
资料来源：Wind，华泰研究 

 

回测方案 

我们采用滚动窗口的方式开展回测。 

 

对于 cGAN 风险平价方法，具体步骤如图表 11 所示： 

1. 以 2012 年第一个交易日为回测起点，设调仓频率为 20 个交易日； 

2. 获取调仓日之前（不含调仓日）1000 个交易日的各资产价格的对数收益率序列； 

3. 以“40 个交易日条件序列+20 个交易日对照序列”的模式滚动生成 941 条样本，使用

条件序列的均值和标准差对条件序列和对照序列均开展 3σ标准化，然后对 cGAN 交替

训练 M 代（以全部样本被学习一次算一代）； 

4. 以距离调仓日最近的 40 个交易日的 3σ 标准化后的对数收益率序列为条件序列，使用

相同的随机数种子（本研究取 1）和拉丁超立方采样对随机数空间进行随机采样，获取

1000 组随机数序列，使用训练后的 cGAN 随机生成 1000 组自调仓日起（含调仓日）

未来 20 个交易日的对数收益率序列，并使用条件序列的标准化参数反标准化； 

5. 基于生成的对数收益率序列估计未来 20 日收益率的后验分布，并计算资产协方差矩阵； 

6. 优化风险平价组合，获取调仓信号，在调仓日进行调仓； 

7. 等到下一个调仓日，重复 2 至 6，直至 2021 年 3 月 31 日终止回测。 
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图表11： 滚动窗口回测流程——cGAN 

 
资料来源：华泰研究 

 

对于传统风险平价方法，具体步骤如图表 12 所示： 

1. 以 2012 年第一个交易日为回测起点，设调仓频率为 20 个交易日； 

2. 获取调仓日之前（不含调仓日）1000 个交易日的各资产价格的对数收益率序列； 

3. 选取第 1~20、21~40、…、981~1000 个交易日的子序列计算对应时期的 20 日收益率，

得到长度为 50 的历史 20 日收益率序列，并计算资产协方差矩阵； 

4. 优化风险平价组合，获取调仓信号，在调仓日进行调仓； 

5. 等到下一个调仓日，重复 2 至 4，直至 2021 年 3 月 31 日终止回测。 

 

图表12： 滚动窗口回测流程——传统方法 

 
资料来源：华泰研究 

 

可以看到，对于每一次调仓，cGAN 和传统方法利用的信息都是过去 1000 个交易日资产对

数收益率序列的信息。这保证了两者结果的可比性。 

 

在开展回测之前，首先需要确定每一个滚动窗口内 cGAN 的训练代数。图表 13 展示了第一

个滚动窗口（2007 年 11 月 27 日至 2011 年 12 月 30 日）cGAN 的（最小化）损失函数随

着训练代数的变化。结果显示，梯度惩罚项很快就收敛至较小的值，表明 WGAN-GP 能够

很快地稳定梯度分布，使得接下来的训练过程顺利进行。训练约 130 代后，条件生成器损

失持续提升，而条件判别器基本收敛。 

 

尽管随着训练代数的增加，cGAN 趋向于收敛，但是仍需警惕过拟合现象的出现。过拟合体

现在 cGAN 对于随机数序列不再敏感——条件判别器变得过于强大，几乎能够区分对照序

列和生成序列；条件生成器也学会了一劳永逸的“欺骗”手段，只生成与对照序列十分接

近的序列。为了确定合理的训练代数，本研究将首先考察模型训练代数对模型表现的影响。 
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图表13： 训练过程中 cGAN 损失函数变化：以首个滚动窗口为例（样本范围：20071127~20111230） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

改变模型训练代数对回测表现的影响 

保持其他参数不变，依次选取模型训练代数为 300、400、500、600，回测结果净值曲线分

别如图表 14 至图表 17 所示，回测结果评价指标如图表 18 所示。结果表明，净值曲线走势

在四种场景下差异不大，年化收益率、夏普比率、最大回撤、Calmar 比率等评价指标均显

著优于传统方法。这说明 cGAN在 300~600的训练代数范围内，其表现稳定优于传统方法。 

 

在接下来的研究中，我们将以训练 600 代后的 cGAN（后文简称“基础 cGAN 模型”）为例，

考察更多其他因素对回测表现的影响。 

 

图表14： 训练 300 代后 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 
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图表15： 训练 400 代后 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表16： 训练 500 代后 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表17： 训练 600 代后 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 
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图表18： 不同模型训练次数下回测结果评价指标对比 

模型 年化收益率 年化波动率 夏普比率 最大回撤 Calmar 比率 

传统方法 4.73% 3.36% 1.41  -7.86% 0.60  

cGAN 训练 300 代 5.40% 2.94% 1.83  -5.06% 1.07  

cGAN 训练 400 代 5.49% 3.10% 1.77  -5.25% 1.05  

cGAN 训练 500 代 5.70% 3.34% 1.71  -4.92% 1.16  

cGAN 训练 600 代 5.95% 3.68% 1.62  -4.98% 1.19  

资料来源：Wind，华泰研究 

 

改变其他因素对回测表现的影响 

本节在基础 cGAN 模型的基础上，依次改变训练过程的随机数种子、生成过程的随机数种

子、回测起始日期、多资产组成，并进一步考察在这些因素变化的情况下，cGAN 的回测表

现是否仍然优于传统方法。各实验组细节如下： 

 

实验组一：将训练过程的随机数种子改成 0； 

实验组二：将生成过程的随机数种子改成 0； 

实验组三：回测起始日期相对于基础 cGAN 模型延后 10 个交易日，即建仓日为 2012 年 1

月 18 日； 

实验组四：将多资产组成改成中证 800 指数、英国富时 100 指数、标普 500 指数，开展全

球股票资产配置。各资产基本信息及其自 2012 年以来的走势详见图表 19 和图表 20。 

 

图表19： 全球股票资产基本信息（考察期：20120104~20210331） 

资产名称 Wind 代码 年化收益率 年化波动率 夏普比率 最大回撤 Calmar 比率 数据预处理 

中证 800 指数 000906.SH 8.81% 23.27% 0.38  -50.91% 0.17  对数收益率+3σ标准化 

英国富时 100 指数 FTSE.GI 1.90% 16.09% 0.12  -36.61% 0.05  对数收益率+3σ标准化 

标普 500 指数 SPX.GI 13.46% 16.72% 0.81  -33.92% 0.40  对数收益率+3σ标准化 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表20： 中证 800、英国富时 100 指数、标普 500 指数归一化净值对比（以 20120104 收盘价为基准） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

各实验组回测结果净值曲线分别如图表 21 至图表 24 所示，回测结果评价指标如图表 25

所示。结果表明，在各实验组的回测结果中，年化收益率、夏普比率、最大回撤、Calmar

比率等评价指标均优于传统方法，进一步彰显出 cGAN 模型具有较高的鲁棒性。 
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图表21： 训练过程随机数种子取 0 时 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表22： 生成过程随机数种子取 0 时 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表23： 回测起点延后 10 个交易日 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120118~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 
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图表24： 改变多资产组成 cGAN 与传统方法回测净值曲线（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表25： 改变其他因素时回测结果评价指标对比 

实验组 风险定义 年化收益率 年化波动率 夏普比率 最大回撤 Calmar 比率 

基础模型 传统方法 4.73% 3.36% 1.41  -7.86% 0.60  

 cGAN 5.95% 3.68% 1.62  -4.98% 1.19  

训练种子 0 传统方法 4.73% 3.36% 1.41  -7.86% 0.60  

 cGAN 5.66% 3.09% 1.83  -5.98% 0.95  

生成种子 0 传统方法 4.73% 3.36% 1.41  -7.86% 0.60  

 cGAN 5.95% 3.71% 1.60  -5.05% 1.18  

起点延后 10 个交易日 传统方法 4.68% 3.45% 1.35  -8.50% 0.55  

 cGAN 5.80% 3.62% 1.60  -7.58% 0.77  

改变多资产组成 传统方法 8.79% 13.31% 0.66  -28.43% 0.31  

 cGAN 9.83% 13.48% 0.73  -28.23% 0.35  

资料来源：Wind，华泰研究 

 

值得关注的是，与基础 cGAN 模型相比，仅改变生成过程随机数种子对回测表现没有显著

影响，而仅改变训练过程随机数种子则使得回测结果产生了与基础 cGAN模型较大的差异。

该结果从侧面印证了拉丁超立方采样相对于蒙特卡洛采样的优势——采样结果在概率空间

中分布的均匀性，能够弥补因随机数种子带来的偶然性。 

 

遗憾的是，拉丁超立方采样暂时很难应用于训练过程。训练过程涉及的随机因素较多，具

体包括神经网络参数初始化、条件判别器中的 Dropout、小批次样本的选取顺序、小批次样

本对应的随机数序列、梯度惩罚项中的 ϵ 等。其中，如果对前两个因素做改进，需要对深

度学习框架的底仓代码进行修改，实现难度较大；如果对后三个因素做改进，由于小批次

规模的限制，随机数规模过小，即使使用拉丁超立方采样也很难保证采样结果均匀性。对

于这种看似“无解”的困境，我们建议在实际应用中，可以选取不同的随机数种子，并对

结果进行 bagging 集成。 

 

尝试揭开 cGAN 的“思考”过程 

cGAN 是一个“黑箱”模型。为了进一步增强 cGAN 结果的可信度，本节将以基础 cGAN

模型为例，从价格走势、评价指标、持仓变化等三个方面对比 cGAN 和传统风险平价方法

的异同，尝试揭开“黑箱”的“思考”过程。 

 

价格走势对比 

针对每一种资产，我们取 10 组生成序列，并将其还原为价格序列，结果如图表 26 至图表

28 所示，从中至少能够得出如下三点结论。 
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首先，我们看到生成序列较为松散地分布在真实序列的两侧，且细节上并没有出现与真实

序列完全相同的情况，表明 cGAN 还未进入过拟合阶段，生成序列具有一定的多样性。 

 

其次，我们看到个别序列呈现长期上涨或长期下跌的态势。回顾回测流程（图表 11），每一

个滚动窗口在生成未来 20 个交易日的对数收益率序列时都使用了相同的随机数种子，这保

证了相同的随机数序列恒作用于同一组生成序列的整个预测过程。考虑到随机数序列反映

了市场未来隐空间中的状态，每一组随机数序列都代表了不同的隐状态。如果某种隐状态

未来利好或利空某类资产，那么，既然这种隐状态判断恒作用于整个预测过程，自然会导

致预测得到的生成序列呈现长期上涨或下跌的态势。以上分析正是我们不选用与资产价格

涨跌有关的指标的原因，其不仅从侧面印证了随机数序列的经济学含义，而且同样表明

cGAN 还未进入过拟合阶段，因为生成序列随着随机数序列的改变而显著不同。 

 

最后，我们也能看到生成序列与真实序列在波动趋势上具有较高相似度，例如沪深 300 指

数在 2015 年大牛市和接踵而至股灾中的大起大落、以及从 2018 年底到 2019 年初的触底

回升。这些细节的复现存在一定的时滞，这可能是因为条件生成器中类似于编码器的结构

能够从条件序列中提取出浓缩了资产收益率信息的有效特征，而类似于解码器的结构在生

成预测序列时在一定程度上复现了这些特征。 

 

图表26： 沪深 300 指数生成序列与真实序列价格走势对比（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表27： 中债-国债总财富指数生成序列与真实序列价格走势对比（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 
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图表28： SGE 黄金 9999 生成序列与真实序列价格走势对比（回测期：20120104~20210331） 

 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

评价指标对比 

自相关性和偏自相关指标的对比如图表 29 至图表 32 所示。结果显示，真实序列的评价指

标在生成序列评价指标的取值范围之内，且与模拟均值较为接近。事实上，真实的沪深 300

指数和 SGE 黄金 9999 均不存在显著的自相关性和偏自相关性，而中债-国债总财富指数存

在显著为正的自相关性和偏自相关性。导致上述差异的原因在于，国债是一种低风险资产，

长期来看，其收益率较为稳定。而且，中债-国债总财富指数在构建过程中引入了债券利息

再投资的机制。cGAN 较好地复现了真实序列在自相关性和偏自相关性方面的特征。 

 

图表29： 各大类资产生成序列自相关性指标分布 
 

图表30： 各大类资产生成序列偏自相关性指标分布 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表31： 生成序列与真实序列自相关性指标对比 

资产名称 生成序列评价指标取值范围 均值 真实序列评价指标 

沪深 300 指数 [-0.094, 0.108] 0.000 0.008 

中债-国债总财富指数 [-0.056, 0.324] 0.080 0.101 

SGE 黄金 9999 [-0.082, 0.165] 0.004 0.004 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表32： 生成序列与真实序列偏自相关性指标对比 

资产名称 生成序列评价指标取值范围 均值 真实序列评价指标 

沪深 300 指数 [-0.100, 0.084] 0.000 0.007 

中债-国债总财富指数 [-0.030, 0.162] 0.056 0.071 

SGE 黄金 9999 [-0.087, 0.106] 0.004 0.004 

资料来源：Wind，华泰研究 
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非正态性指标的对比如图表 33 和图表 35 所示。结果显示，无论何种资产，真实收益率序

列的 Jarque-Bera 检验的 p 值接近 0，表明真实的收益率序列不满足正态分布。除极个别生

成序列外，绝大部分生成序列的 Jarque-Bera 检验的 p 值也接近 0。cGAN 较好地复现了真

实序列不满足收益率正态性的特征。 

 

图表33： 各大类资产生成序列非正态性指标分布 
 

图表34： 各大类资产生成序列平均波动率指标分布 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表35： 生成序列与真实序列非正态性指标对比 

资产名称 生成序列评价指标取值范围 均值 真实序列评价指标 

沪深 300 指数 [0.000, 0.985] 0.004 0.000 

中债-国债总财富指数 [0.000, 0.947] 0.015 0.000 

SGE 黄金 9999 [0.000, 0.969] 0.021 0.000 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

平均波动率指标的对比如图表 34 和图表 36 所示。结果显示，尽管真实序列的评价指标在

生成序列评价指标的取值范围之内，但均低于模拟均值，表明 cGAN 容易系统性地高估资

产收益的长期平均波动水平。这可能是因为生成序列中更容易出现持续快速上涨和持续快

速下跌等极端情况，放大了收益率序列的波动。不过，cGAN 正确地复现了三种资产平均波

动率的相对大小：沪深 300 指数>SGE 黄金 9999>中债-国债总财富指数。 

 

图表36： 生成序列与真实序列平均波动率指标对比 

资产名称 生成序列评价指标取值范围 均值 真实序列评价指标 

沪深 300 指数 [0.0102, 0.0216] 0.0146 0.0113 

中债-国债总财富指数 [0.0009, 0.0023] 0.0014 0.0011 

SGE 黄金 9999 [0.0069, 0.0150] 0.0094 0.0073 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

波动率聚集和粗细波动率相关指标的对比如图表 37 至图表 40 所示。结果显示，真实序列

的评价指标均在生成序列评价指标的取值范围之内。其中，真实序列的波动率聚集指标与

模拟均值较为接近，表明 cGAN 能够较好地复现波动率存在短时程自相关和长时程不相关

的特征。然而，沪深 300 指数和 SGE 黄金 9999 真实序列的粗细波动率显著小于 0，而 cGAN

的模拟均值在 0 附近，两者不一致，表明 cGAN 较难复现粗细波动率中蕴含的信息量的差

异。这可能是因为该指标本身就存在噪音较大的缺陷（Takahashi et al.，2019），也有可能

是因为转置卷积层在生成预测序列的过程中，没有考虑时序因果关系，导致粗波动率领先

细波动率的相关系数与粗波动率滞后细波动率的相关系数并未呈现出不对称。 
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图表37： 各大类资产生成序列波动率聚集指标分布 
 

图表38： 各大类资产生成序列粗细波动率相关指标分布 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表39： 生成序列与真实序列波动率聚集指标对比 

资产名称 生成序列评价指标取值范围 均值 真实序列评价指标 

沪深 300 指数 [0.197, 0.333] 0.254 0.262 

中债-国债总财富指数 [0.347, 0.673] 0.479 0.489 

SGE 黄金 9999 [0.257, 0.560] 0.356 0.328 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表40： 生成序列与真实序列粗细波动率相关指标对比 

资产名称 生成序列评价指标取值范围 均值 真实序列评价指标 

沪深 300 指数 [-0.526, 0.604] 0.018 -0.159 

中债-国债总财富指数 [-0.792, 0.704] 0.011 -0.005 

SGE 黄金 9999 [-0.532, 0.484] -0.046 -0.132 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

平均交叉相关性和相关关系不稳定性指标的对比如图表 41 至图表 44 所示。结果显示，真

实序列的评价指标均在生成序列评价指标的取值范围之内。真实序列的平均交叉相关性指

标均在 0 附近，而相关关系不稳定性指标显著大于 0。这表明从长期来看，多资产之间并不

存在稳定的相关关系。cGAN 的模拟均值同样呈现出平均交叉相关性指标在 0 附近、相关

关系不稳定性指标显著大于 0 的情况，且与真实值较为接近，表明 cGAN 能够较好地复现

真实多资产序列在一段较长时期内的相关关系。 

 

图表41： 各大类资产生成序列平均交叉相关性指标分布 
 

图表42： 各大类资产生成序列相关关系不稳定性指标分布 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰研究  资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表43： 生成序列与真实序列平均交叉相关性指标对比 

资产名称 生成序列评价指标取值范围 均值 真实序列评价指标 

沪深 300 指数 [-0.297, 0.139] -0.049 -0.065 

中债-国债总财富指数 [-0.189, 0.153] -0.024 0.002 

SGE 黄金 9999 [-0.318, 0.090] -0.086 0.036 

资料来源：Wind，华泰研究 
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图表44： 生成序列与真实序列相关关系不稳定性指标对比 

资产名称 生成序列评价指标取值范围 均值 真实序列评价指标 

沪深 300 指数 [0.247, 0.470] 0.359 0.415 

中债-国债总财富指数 [0.216, 0.484] 0.354 0.406 

SGE 黄金 9999 [0.246, 0.464] 0.347 0.364 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

综上所述，除粗细波动率相关指标外，cGAN 能够较好地复现真实序列的典型化事实。 

 

仓位变化对比 

最后，我们通过对比 cGAN 与传统风险平价方法的仓位变化，来尝试揭示 cGAN 的回测表

现优于传统方法的可能原因。 

 

图表 46、图表 48 和图表 50 分别展示了 cGAN 和传统方法计算得到的三种资产的仓位变化

对比。结果显示，cGAN 与传统方法下仓位变化的趋势较为一致，表明 cGAN 与传统方法

对于每种资产加仓或减仓方向的长期趋势判断一致。这可能是因为 cGAN 和传统方法在判

断加仓或减仓方向时，利用的都是相邻两个滚动窗口交错部分（即上一个滚动窗口最早 20

个交易日与当前滚动窗口最近 20 个交易日）的信息差，如图表 45 所示。 

 

图表45： 相邻两个滚动窗口的信息差 

 

资料来源：华泰研究 

 

不同的是，cGAN 的仓位波动更剧烈。这可能是因为传统方法在计算资产协方差矩阵时，赋

予过去 1000 个交易日信息同样的权重（图表 12），相邻两个滚动窗口的信息差相对于 1000

个交易日的信息而言，占比较小，因而对协方差矩阵的计算结果的影响较小，所以仓位变

化幅度较小。而对于 cGAN，尽管训练阶段同样平等对待过去 1000 个交易日的信息，但这

只是为了从历史样本中学习出如何用 40 日序列预测 20 日序列的模式；而在生成预测序列

时，cGAN 更重视最近 40 个交易日的信息（图表 11），相邻两个滚动窗口信息差相对于 40

个交易日而言，占比较大，因而对协方差矩阵的计算结果的影响较大，所以仓位变化幅度

较大。 

 

正因为如此，cGAN 能够更敏锐地捕捉到市场的变化，对资产风险作出更合理的评估。图

表 47、图表 49 和图表 51 分别展示了三种资产 cGAN 相对于传统方法的超配比例与资产价

格走势的对比。在 2016 年下半年至 2017 年底、2020 年 5 月底至 8 月底的两轮单边牛市

行情中，cGAN 均判断权益资产的风险较低，及时加仓沪深 300 指数，从而在牛市中获得

更高收益。而在整个 2015 年以及 2020 年下半年至 2021 年 3 月底区间内，cGAN 均判断

权益资产的风险较高，减仓沪深 300 指数，尽管放弃了前半程冲顶行情下的部分收益，但

成功规避了后半程的急跌行情，控制了策略的最大回撤。 

 

除此之外，cGAN 能够提取历史序列中的线性和非线性成分，而传统方法只利用了其中的线

性成分。贝叶斯学派思想的引入将资产协方差矩阵的计算过程从时间序列维度“拉回”至

截面维度。这些也可能是使得 cGAN 表现优于传统方法的原因。 
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图表46： cGAN 和传统方法沪深 300 指数仓位变化对比 
 

图表47： 沪深 300 指数超配比例与价格走势对比 

 

 

 

注：回测期：20120104~20210331 

资料来源：Wind，华泰研究 

 注：回测期：20120104~20210331 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表48： cGAN 和传统方法中债-国债总财富指数仓位变化对比 
 

图表49： 中债-国债总财富指数超配比例与价格走势对比 

 

 

 

注：回测期：20120104~20210331 

资料来源：Wind，华泰研究 

 注：回测期：20120104~20210331 

资料来源：Wind，华泰研究 

 

图表50： cGAN 和传统方法 SGE 黄金 9999 仓位变化对比 
 

图表51： SGE 黄金 9999 超配比例与价格走势对比 

 

 

 

注：回测期：20120104~20210331 

资料来源：Wind，华泰研究 

 注：回测期：20120104~20210331 

资料来源：Wind，华泰研究 
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总结与展望 

本文针对GAN在投资策略实践方面的应用开展了初步的尝试——基于cGAN对风险进行重

新定义。与传统的仅基于历史收益率序列直接计算资产协方差矩阵不同，cGAN 基于市场未

来隐状态（先验分布）和过去一段时间内的市场规律（似然信息），对未来一段时间内的资

产协方差矩阵进行预测。 

 

cGAN 的基本结构包括条件生成器和条件判别器。其中，条件生成器借鉴了自编码器的结构，

旨在根据条件序列生成预测序列。其中，卷积层能够从条件序列中提取浓缩了资产收益率

信息的特征序列，转置卷积层通过对特征序列与随机数序列的拼接序列进行上采样，生成

预测序列。条件判别器的主体结构是卷积层，旨在对生成序列的真实性进行评价。条件判

别器使用 WGAN-GP 损失函数，来缓解 GAN 的训练不稳定与模式崩溃等问题。如此构建

的 cGAN 收敛性较好，模型训练不足 300 代，损失函数便接近稳定。通过对条件判别器和

条件生成器进行交替训练，生成序列最终能够实现“以假乱真”的效果。 

 

为了预测未来一段时间内的资产协方差矩阵，我们使用拉丁超立方采样获得 1000 组随机数

序列，将其和最近 40 个交易日的对数收益率序列一同输入经过充分训练条件生成器，得到

1000 组生成序列。其中，条件序列需要开展 3σ 标准化，生成序列需要使用相同的标准化

参数反标准化。我们进一步将生成序列转化为未来 20 日收益率，并据此估计未来 20 日收

益率的后验分布。基于该分布，可以计算资产协方差矩阵。 

 

我们将 cGAN 应用于多资产风险平价组合，同时考察了其回测表现关于模型训练代数、训

练过程随机数种子、生成过程随机数种子、回测起始日期和多资产组成等五类因素的灵敏

度。结果表明，在设计的各项场景中，cGAN 的回测表现均优于传统风险平价方法的回测表

现，彰显出较高的鲁棒性。通过对比生成序列和真实序列的价格走势、评价指标、仓位变

化，“黑箱”的神秘面纱被逐渐揭开，进一步增强了结果的可信度。 

 

相对于传统方法，深度神经网络使得 cGAN 能够利用历史序列中的非线性成分，半监督学

习使得 cGAN 能够对市场变化作出更灵敏的反应，贝叶斯学派思想的引入将资产协方差矩

阵的计算过程从时间序列维度“拉回”至截面维度（图表 52）。上述原因使得 cGAN 能够

对资产的真实风险作出更合理的评估。本文的探索是对现有风险管理体系的有益补充，也

是贝叶斯学派与频率学派在风险管理中的又一次较量。 

 

图表52： cGAN 逐一克服传统风险平价方法的缺陷 

cGAN 的解决方式 传统风险平价方法的缺陷 

半监督学习，基于最近 40 个交易日的信息预测 用历史代表未来 

用截面上的收益率后验分布评估截面风险 用时间序列维度的风险评估结果代替截面风险 

神经网络提取了历史序列中的线性和非线性成分 只利用了历史序列中的线性成分 

资料来源：华泰研究 

 

在研究过程中，我们也产生了一些新的思考。首先，生成序列与真实序列在波动趋势上的

相似性表明条件生成器中类似自编码器的结构能够从条件序列中提取出浓缩了资产收益率

信息的有效特征。既然这些特征凝聚了资产收益率信息，那么是否有可能将其作为 alpha

因子应用于选股？而且，如果在条件序列中增加更多的交易信息，如交易量，是否有可能

进一步提升模型的预测能力？ 

 

此外，cGAN 将随机数序列单独作为神经网络的一个输入，并用其线性组合的先验分布来刻

画市场未来在隐空间中的状态。另一种更直接的刻画隐状态的方式是对神经网络的权重赋

予先验分布，然后通过监督学习修正先验分布，得到权重的后验分布，进而输出预测结果

的后验分布。这便是贝叶斯神经网络的原理。与 cGAN 相比，贝叶斯神经网络在收敛上相

对容易一些。它同样具备从贝叶斯学派视角重新定义风险的潜力。 
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风险提示 

cGAN 模型的训练结果对随机数种子较为敏感；cGAN 模型换手率较高，而本文回测未考虑

交易成本的影响；模型根据历史规律总结，历史规律可能失效；模型结论基于统计工具得

到，在极端情形下或存在解释力不足的风险。 
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附录 

时间卷积网络 

在使用卷积神经网络提取时间序列特征时，通常需要保证每一步骤的时序因果关系不能颠

倒，即 t 时刻提取的特征仅由 t 时刻及更早的输入序列合成。对此，Bai et al. (2018)提出了

时间卷积网络（Temporal Convolutional Network, TCN），其通过膨胀率成倍增加的膨胀卷

积核，来保证时序因果关系，如图表 53 所示。本研究在构建条件生成器和条件判别器时，

都借鉴了 TCN 的思想。不过，为了快速实现时间序列的降维，本研究仅选取图表 53 的蓝

色路径，作为用来提取序列特征的组件。不难证明，蓝色路径可以通过直接对原始序列进

行大小为 5、步长为 2 的卷积操作近似实现。 

 

图表53： 时间卷积网络的基本原理 

 

资料来源：An empirical evaluation of generic convolutional and recurrent networks for sequence modeling，华泰研究 
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一因素。对依据或者使用本报告所造成的一切后果，华泰及作者均不承担任何法律责任。任何形式的分享证券投资收
益或者分担证券投资损失的书面或口头承诺均为无效。 

 

除非另行说明，本报告中所引用的关于业绩的数据代表过往表现，过往的业绩表现不应作为日后回报的预示。华泰不
承诺也不保证任何预示的回报会得以实现，分析中所做的预测可能是基于相应的假设，任何假设的变化可能会显著影
响所预测的回报。 

 

华泰及作者在自身所知情的范围内，与本报告所指的证券或投资标的不存在法律禁止的利害关系。在法律许可的情况
下，华泰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，为该公司提供投资银行、财务顾问或者金融产
品等相关服务或向该公司招揽业务。 

 

华泰的销售人员、交易人员或其他专业人士可能会依据不同假设和标准、采用不同的分析方法而口头或书面发表与本
报告意见及建议不一致的市场评论和/或交易观点。华泰没有将此意见及建议向报告所有接收者进行更新的义务。华泰
的资产管理部门、自营部门以及其他投资业务部门可能独立做出与本报告中的意见或建议不一致的投资决策。投资者
应当考虑到华泰及/或其相关人员可能存在影响本报告观点客观性的潜在利益冲突。投资者请勿将本报告视为投资或其
他决定的唯一信赖依据。有关该方面的具体披露请参照本报告尾部。 

 

本报告并非意图发送、发布给在当地法律或监管规则下不允许向其发送、发布的机构或人员，也并非意图发送、发布
给因可得到、使用本报告的行为而使华泰违反或受制于当地法律或监管规则的机构或人员。 

  

本报告版权仅为本公司所有。未经本公司书面许可，任何机构或个人不得以翻版、复制、发表、引用或再次分发他人
(无论整份或部分)等任何形式侵犯本公司版权。如征得本公司同意进行引用、刊发的，需在允许的范围内使用，并需
在使用前获取独立的法律意见，以确定该引用、刊发符合当地适用法规的要求，同时注明出处为“华泰证券研究所”，
且不得对本报告进行任何有悖原意的引用、删节和修改。本公司保留追究相关责任的权利。所有本报告中使用的商标、
服务标记及标记均为本公司的商标、服务标记及标记。 

 

中国香港 

本报告由华泰证券股份有限公司制作,在香港由华泰金融控股（香港）有限公司向符合《证券及期货条例》及其附属法
律规定的机构投资者和专业投资者的客户进行分发。华泰金融控股（香港）有限公司受香港证券及期货事务监察委员
会监管，是华泰国际金融控股有限公司的全资子公司，后者为华泰证券股份有限公司的全资子公司。在香港获得本报
告的人员若有任何有关本报告的问题,请与华泰金融控股（香港）有限公司联系。 
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香港-重要监管披露 

 华泰金融控股（香港）有限公司的雇员或其关联人士没有担任本报告中提及的公司或发行人的高级人员。 

更多信息请参见下方 “美国-重要监管披露”。 

 

美国 

在美国本报告由华泰证券（美国）有限公司向符合美国监管规定的机构投资者进行发表与分发。华泰证券（美国）有
限公司是美国注册经纪商和美国金融业监管局（FINRA）的注册会员。对于其在美国分发的研究报告，华泰证券（美
国）有限公司根据《1934 年证券交易法》（修订版）第 15a-6 条规定以及美国证券交易委员会人员解释，对本研究报
告内容负责。华泰证券（美国）有限公司联营公司的分析师不具有美国金融监管（FINRA）分析师的注册资格，可能
不属于华泰证券（美国）有限公司的关联人员，因此可能不受 FINRA 关于分析师与标的公司沟通、公开露面和所持
交易证券的限制。华泰证券（美国）有限公司是华泰国际金融控股有限公司的全资子公司，后者为华泰证券股份有限
公司的全资子公司。任何直接从华泰证券（美国）有限公司收到此报告并希望就本报告所述任何证券进行交易的人士，
应通过华泰证券（美国）有限公司进行交易。 

 

美国-重要监管披露 

 分析师林晓明、李子钰、何康本人及相关人士并不担任本报告所提及的标的证券或发行人的高级人员、董事或顾问。
分析师及相关人士与本报告所提及的标的证券或发行人并无任何相关财务利益。本披露中所提及的“相关人士”包
括 FINRA 定义下分析师的家庭成员。分析师根据华泰证券的整体收入和盈利能力获得薪酬，包括源自公司投资银
行业务的收入。 

 华泰证券股份有限公司、其子公司和/或其联营公司, 及/或不时会以自身或代理形式向客户出售及购买华泰证券研究
所覆盖公司的证券/衍生工具，包括股票及债券（包括衍生品）华泰证券研究所覆盖公司的证券/衍生工具，包括股
票及债券（包括衍生品）。 

 华泰证券股份有限公司、其子公司和/或其联营公司, 及/或其高级管理层、董事和雇员可能会持有本报告中所提到的
任何证券（或任何相关投资）头寸，并可能不时进行增持或减持该证券（或投资）。因此，投资者应该意识到可能
存在利益冲突。  

 

 

评级说明 

投资评级基于分析师对报告发布日后 6 至 12 个月内行业或公司回报潜力（含此期间的股息回报）相对基准表现的预期 

（A 股市场基准为沪深 300 指数，香港市场基准为恒生指数，美国市场基准为标普 500 指数），具体如下： 

 

行业评级 

增持：预计行业股票指数超越基准 

中性：预计行业股票指数基本与基准持平 

减持：预计行业股票指数明显弱于基准 

 

公司评级 

买入：预计股价超越基准 15%以上 

增持：预计股价超越基准 5%~15% 

持有：预计股价相对基准波动在-15%~5%之间 

卖出：预计股价弱于基准 15%以上 

暂停评级：已暂停评级、目标价及预测，以遵守适用法规及/或公司政策 

无评级：股票不在常规研究覆盖范围内。投资者不应期待华泰提供该等证券及/或公司相关的持续或补充信息 
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法律实体披露 
中国：华泰证券股份有限公司具有中国证监会核准的“证券投资咨询”业务资格，经营许可证编号为：91320000704041011J 

香港：华泰金融控股（香港）有限公司具有香港证监会核准的“就证券提供意见”业务资格，经营许可证编号为：AOK809 

美国：华泰证券（美国）有限公司为美国金融业监管局（FINRA）成员，具有在美国开展经纪交易商业务的资格，经
营业务许可编号为：CRD#:298809/SEC#:8-70231 

 

 

华泰证券股份有限公司 
南京  北京 

南京市建邺区江东中路228号华泰证券广场1号楼/邮政编码：210019  北京市西城区太平桥大街丰盛胡同28号太平洋保险大厦A座18层/ 

邮政编码：100032 

电话：86 25 83389999/传真：86 25 83387521  电话：86 10 63211166/传真：86 10 63211275 

电子邮件：ht-rd@htsc.com  电子邮件：ht-rd@htsc.com 

   

深圳  上海 

深圳市福田区益田路5999号基金大厦10楼/邮政编码：518017  上海市浦东新区东方路18号保利广场E栋23楼/邮政编码：200120 

电话：86 755 82493932/传真：86 755 82492062  电话：86 21 28972098/传真：86 21 28972068 

电子邮件：ht-rd@htsc.com   电子邮件：ht-rd@htsc.com 

 

华泰金融控股（香港）有限公司 
香港中环皇后大道中 99 号中环中心 58 楼 5808-12 室 

电话：+852-3658-6000/传真：+852-2169-0770 

电子邮件：research@htsc.com 

http://www.htsc.com.hk 

 

华泰证券（美国）有限公司 
美国纽约哈德逊城市广场 10 号 41 楼（纽约 10001） 

电话：+212-763-8160/传真：+917-725-9702 

电子邮件: Huatai@htsc-us.com 

http://www.htsc-us.com 
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