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 主要观点： 

[Table_Summary] 本篇是“学海拾珠”系列第二百三十篇，过往强化学习模型通常从

随机初始化的权重开始训练，并且对其生成的输出缺乏直观的可解释

性。文献提出了一种新颖的方法，旨在最大化长期风险调整后的投资回

报，同时保持模型输出的可解释性。采用成熟的基于规则的策略，通过

模仿学习生成神经网络模拟模型，从而传递专家知识。这些“导师”模

型随后通过结合执行-评估模型（Soft Actor-Critic, SAC）和深度确定性

策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG）的混合强化学

习算法进行增强，目标是创建出表现优于其导师的“学生”模型。回到

国内市场，该类基于规则的强化学习方法可解释性更强，在资产配置领

域或能发挥较大的作用。 

 

⚫ 导师-学生模型 

“导师”模型基于 Keller 和 Keuning 提出的动态资产配置模型，其

核心思想倡导一种更稳健且潜在收益更高的投资方法：采取与资产动量

方向相反的交易策略。具体而言，当作为诊断工具的指示性资产显示出

动量减弱迹象时，该策略建议从高风险资产（主要是股票类 ETF）中撤

资，转而增持安全资产（以债券/国债类 ETF 为主）。 

“学生”模型继承自上述基于规则（rule-based）的资产配置模

型，同时引入深度强化学习（RL）算法进行精细化调优，在 DDPG 框

架基础上引入 SAC 特性（如双评估减少偏差、灵活调整决策-评估模型

更新频率），形成混合扩展模型。 

 

⚫ 实证结果 

在一个近 40 年的价格数据集上，对美国股票、债券、美国国债、

大宗商品及其杠杆等价物等广泛的资产类别进行模拟，实证验证了这一

策略的有效性。新模型的测试集中，夏普比率提升了高达 39.70%，索

提诺比率提升了高达 47.07%。这表明，将成熟策略与先进强化学习相

结合，在资产管理领域的潜力。  

 

⚫ 风险提示 

文献结论基于历史数据与海外文献进行总结；不构成任何投资建议。 
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1 引言 

图表 1 文章框架 

 

资料来源：华安证券研究所整理 

随着机器学习（尤其是深度学习）在解决复杂现实问题（如机器翻译和图像分

类）中展现出的卓越性能，各类创新方法正被逐步融入精密投资策略的构建中。这些

计算技术已广泛应用于投资的多个维度，涵盖市场信号处理、动态资产配置、价格预

测及金融情绪分析等领域。Tsantekidis 等人利用长短期记忆网络（LSTM）从高频市

场数据中提取买卖信号，实现了前瞻性操作。该研究证实，相较于支持向量机（SVM）

和多层感知机（MLP），LSTM 模型在信号预测方面具有更优表现。Zhang 等人则

提出一种基于在线梯度下降法的资产配置权重分配方法，并证明该策略在理论层面

可匹配或超越最优静态资产配置策略的表现。 

然而，现有投资组合优化研究中，尽管已整合多种机器学习方法，但大量研究仍

难以证明策略的持续长期有效性。此类研究的一个共性特征是依赖时间跨度有限的

数据集，通常不足五年：例如 1 年、2 年，或 3-4 年。尽管这些工作有效验证了机器

学习模型在投资组合管理中的短期价值，但缺乏证据表明此类策略能在重大金融动

荡期（如 1997 年亚洲金融危机、2008 年次贷危机及 2021 年新冠疫情冲击）中保

持性能稳定性。这种时间维度的局限性，可能难以充分建立个人投资者的信心——

尤其对于该技术熟悉度较低的群体，从而潜在阻碍由智能投顾推荐的投资管理技术

的广泛采纳。 

此外，部分研究在构建投资组合选择模型时，仅聚焦于特定资产类别子集（通常

限于某类股票），以此定义可选资产池。尽管这些研究在限定资产范围内取得了良好
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投资表现，但此类狭窄的资产选择范围可能难以确保投资组合管理的稳定性——尤

其是在市场条件预示或已导致原有利好趋势逆转时。再者，现代智能投顾方法的不

透明性，常因其算法缺乏直观可解释性而阻碍个人投资者与机构决策者的信任。 

为应对上述挑战，文献提出一种融合改进的透明化研究框架，该框架继承并优

化了现有的基于规则（rule-based）的资产配置模型，同时引入深度强化学习（RL）

算法进行精细化调优。本研究采用的规则模型包括进攻性资产配置（Bold Asset 

Allocation, BAA）和防御性资产配置（Defensive Asset Allocation, DAA）。此类模

型以战略性调整著称，即当资产动量（通过比较当前价格与历史移动平均价及短期

历史收益率生成信号）显示风险上升时，主动撤离风险市场。通过借鉴现有模型在可

信度与可解释性方面的优势，本研究提出的方法进一步利用先进深度强化学习算法，

显著提升了所选策略在投资组合中的执行效能。 

文献主要贡献如下： 

⚫ 提出高性能的长期动态投资组合选择模型 

创新性地构建了现有规则型投资组合选择策略的仿效模型框架，随后通过深度

强化学习（RL）混合扩展优化其可信度与可解释性。这是首次实现从成熟规则型投

资组合选择模型的知识迁移，并集成深度强化学习先进扩展进行性能增强的研究。 

⚫ 提出 SAC-DDPG 混合 RL 模型的新型扩展 

本在 DDPG 框架基础上引入 SAC 特性（如双评估减少偏差、灵活调整决策-评

估模型更新频率），形成混合扩展模型。同时创新性地加入高斯噪声注入器和引导噪

声注入网络，显著区别于现有模型。 

⚫ 跨广泛资产类别与海量数据集验证模型性能 

为验证模型有效性，研究采用涵盖股票、债券、商品及多种 ETF 的近 40 年综

合数据集进行测试。广泛的验证结果凸显了该模型在提供长期稳健风险调整后收益

方面的能力，并证明其适用于多样化的金融工具。 

本研究应用所提出的模型，引入了多种投资策略，这些策略整合了广泛的资产

类别，旨在满足具有不同需求投资者的不同风险承受能力。因此，本研究旨在建立一

个稳健可靠的投资组合优化框架，为投资管理贡献一种稳健且有条理的方法。 

 

2 背景 

2.1 采用基于规则的资产配置模型 

基于 Keller 和 Keuning 提出的动态资产配置模型，并结合后续扩展研究（如Bold

资产配置策略）展开论述。其核心思想倡导一种更稳健且潜在收益更高的投资方法：

采取与资产动量方向相反的交易策略。具体而言，当作为诊断工具的指示性资产显

示出动量减弱迹象时，该策略建议从高风险资产（主要是股票类 ETF）中撤资，转

而增持安全资产（以债券/国债类 ETF 为主）。 

为验证这一策略的有效性，作者进行了双重实证检验：首先采用 1926 至 1970

年的历史数据进行回溯测试，随后进一步在 1970 至 2018 年 3 月的数据集上检验其

稳健性。研究结果显示，代表性模型 VAA-G12 取得了 12.7%的复合年化增长率，同

时将风险控制在月度最大回撤率 8.0%以内。该策略通过动量反转机制，在控制下行

风险的同时实现了长期收益增强，展现了量化投资框架下风险收益平衡的新范式。 

2.2 成熟的强化学习算法 

强化学习（RL）是本研究改进现有规则型投资组合选择模型的核心方法。在 RL
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框架中，智能体通过反复试错迭代优化动作序列，使累积奖励最大化，每次动作执行

后获得的奖励值构成反馈信号。该方法天然具备探索新动作的机制以提升学习效率，

在“探索-利用”权衡中寻求最优平衡。 

标准 RL 算法的核心数学符号体系包含： 

• 状态集(S)：智能体可能遭遇的所有情境或环境配置的集合，反映当前环境特征 

• 动作集(A)：智能体在任意时刻可采取的所有环境干预选项 

• 策略(π)：决定智能体决策的映射规则，建立状态到动作的映射关系 

• 奖励函数(R)：定义智能体在特定状态执行动作后获得的即时数值反馈 

• 值函数(V)：评估在给定策略下，智能体从特定状态出发可获得的预期累积奖励 

• Q 函数(Q)：量化在特定状态下采取特定动作后，遵循给定策略能获得的预期累积

奖励 

后续章节将系统阐述在 RL 领域取得显著成功的经典算法，这些算法构成了解

决动态投资组合选择问题的理论基石。通过结合马尔可夫决策过程（MDP）框架，

本研究将展示 RL 如何革新传统投资范式，在复杂市场环境中实现动态最优配置。 

2.3.1 SAC 算法 

柔性决策-评估算法（SAC 算法）是一种针对高维连续动作空间问题的强化学习

（RL）方法。与传统仅关注最大化预期收益的策略优化方法不同，SAC 在追求预期

收益最大化的同时，还鼓励策略保持适度的熵值，从而在探索新动作与利用已知有

效动作之间建立平衡。 

为实现这一目标，SAC 引入了最大熵目标函数。该策略（由参数𝜙参数化）的训

练目标不仅是最大化预期收益，还需最大化策略的熵值。其数学表达式为： 

                   （1） 

其中： 

• J(πϕ) 表示策略 πϕ的预期收益 

• s 表示状态，s∼ρπ 表示状态服从策略 π 下的状态分布 

• a∼πϕ(s) 表示在状态 s 下从策略采样得到的动作 

• r(s,a) 表示在状态 s 执行动作 a 后获得的即时奖励 

• H(πϕ(s)) 表示策略 πϕ 在状态 s 下的熵值，衡量动作选择的随机性 

• α 为温度系数，用于调节预期收益与熵值之间的权衡，较大的 α 值鼓励更多探索行

为 

为计算策略梯度，SAC 采用离线学习策略，使用类似 DDPG 的回放缓冲区。通

过回放缓冲区中的转移样本估计由参数 θ 参数化的 Q 函数 Qθ(s,a)，并利用该 Q 函

数通过微分目标函数 J(πϕ) 来更新策略 πϕ： 

            （2） 

其中： 

• ∇ϕJ(πϕ) 表示关于策略参数 ϕ 的预期收益梯度 

• Qθ(s,a) 为动作-值函数，表示在状态 s 执行动作 a 并遵循策略 π 的预期收益 

• ∇ϕlogπϕ(a∣s) 表示策略 πϕ 输出动作 a 的对数概率关于策略参数 ϕ 的梯度 

SAC 算法通过高效学习策略参数 ϕ、Q 函数参数 θ 和自适应温度参数 α 来管理

策略熵。该算法具有以下特性： 

稳定性：通过熵正则化增强策略鲁棒性 

样本效率：离线学习策略提升数据利用率 
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自适应调节：自动平衡探索与利用 

双 Q 函数机制：采用双胞胎 Q 网络缓解过估计偏差 

这些特性使 SAC 在复杂环境中表现出色，对超参数敏感性较低，有效平衡了环

境探索与策略优化。凭借其优异的实证性能、鲁棒性和效率，SAC 在连续控制任务

中引起了广泛关注，成为强化学习领域的基准算法之一。 

2.3.2 DPG 和 DDPG 算法 

确定性策略梯度（DPG）算法专门解决连续动作空间中的强化学习问题。与传

统技术（如 Q-learning）不同，后者依赖随机策略且容易引发高方差和训练不稳定，

DPG 采用确定性策略。该策略通过函数 μθ(s)将状态 s 直接映射到动作 a，无需动作

采样，从而显著降低更新方差。其目标是通过优化策略参数 θ，使期望回报 J(μ_θ)最

大化： 

                            (3) 

其中： 

• J(μθ)表示策略 μθ的期望回报； 

• s 为状态，s∼ρμ表示状态服从策略 μθ下的状态分布； 

• μθ(s)为确定性策略在状态 s 下选择的动作； 

• r(s, μθ(s))为在状态 s 执行动作 μθ(s)后获得的奖励。 

确定性策略梯度定理给出了期望回报关于策略参数 θ 的梯度表达式∇_θJ(μ_θ)，

该梯度指导参数 θ 的更新方向以提高期望回报： 

                 (4) 

其中： 

• ∇θJ(μ_θ)为期望回报对策略参数的梯度； 

• ∇θμθ(s)为策略输出动作对参数的梯度； 

• ∇aQμ(s,a)为动作价值函数对动作的梯度； 

• Qμ(s,a)为确定性策略 μ 的动作价值函数，表示在状态 s 执行动作 a 后遵循策略 μ

的期望回报。 

DPG 具有以下优势，能有效训练强化学习智能体： 

高效处理连续动作空间：与 DQN 等针对离散动作的算法不同，DPG 直接处理

连续动作，避免了动作空间离散化带来的复杂度爆炸问题。 

离线学习（Off-policy Learning）：利用历史经验优化当前策略，提升数据利用

率。 

噪声注入探索（Noisy Execution）：在动作输出中添加采样噪声，确保环境探

索的充分性。 

增量式无模型学习：通过随机梯度更新逐步优化策略，适用于未知环境且计算

资源受限的场景。 

深度确定性策略梯度（DDPG）作为 DPG 的扩展，通过引入经验回放池和目标

网络 进一步提 升学习稳定 性和效率 。经验回放 池存储历 史经验元 组

(state,action.reward,nextstate)，通过小批量采样打破数据的时间相关性。目标网络

缓慢更新目标网络参数，稳定训练过程；在执行者网络输出动作时添加噪声，平衡探

索与利用。 
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3 方法论 

3.1 问题定义 

本研究旨在解决的问题可表述为：在给定各资产价格动量数据的情况下，通过

函数近似方法生成时刻 t 最优资产配置权重向量。该函数以表征时刻 t 资产价格动量

的特征矩阵为输入，理想情况下应能在每个时刻通过投资组合管理持续产生收益，

从而自然实现时间窗口 F 内累积收益的最大化。其数学形式化表达如下： 

 

其中𝑤𝑡
𝑇𝑅𝑡表示 t 时刻投资组合的预期收益，约束要求各资产权重和为 1，且𝑚𝑡 ∈

𝑀为 t 时刻的资产动量特征矩阵。 

但在现实场景中，要求每个时刻收益均超过特定正阈值几乎不可能实现，因此

累积收益更可能成为核心目标。然而单纯追求累积收益可能忽视投资组合价值的随

机性下跌风险。为平衡收益与风险管理，研究引入风险调整后的收益指标，基于夏普

比率和索提诺比率对目标函数进行改进： 

 

其中： 

• 𝛼𝑡 = 𝑤𝑡
𝑇𝑅𝑡 − 𝑟𝑓表示投资组合在时刻 t 的超额收益（相对于无风险利率 rf，本研究

采用美国 3 月期国债利率作为代理变量） 

•𝜎({𝑅𝑡 − 𝑟𝑓|𝑡 ∈ 𝑆})计算负收益时段内𝑅𝑡 − 𝑟𝑓超额收益的标准差 

• 夏普比率（加号前项）和索提诺比率（加号后项）均按月数据计算，为转换为年化

值，分子乘以 12，分母乘以√12 

实现方法上，函数 f 通过预训练的多层神经网络近似基于规则的模型行为。首先

使用梯度提升决策树（GBDT）算法训练神经网络，最小化生成动作 𝑤𝑡̂与规则模型

动作𝑤𝑡间的均方误差。随后，在强化学习框架中，加载预训练权重的“导师模型”进

一步训练“学生模型”，以超越导师模型的表现，具体奖励函数和训练方法详见 3.3.3

和 3.3.4 节。 

 

3.2 数据采集与预处理 

为确保投资组合管理策略的历史稳健性，本研究采用近 40 年（1980-2023）的

月度资产价格指数历史数据训练并验证模型，针对每项资产，计算以下动量指标作

为训练数据： 

• 1/3/6/12 个月相对收益率 



[Table_CommonRptType] 

 

金融工程 

 

 

 

敬请参阅末页重要声明及评级说明                   9 / 21                                          证券研究报告 

• 上述四个相对收益率的加权和 

• 与 1/3/6/12 个月简单移动平均线的相对收益率 

• 与 1/3/6/12 个月指数移动平均线的相对收益率 

• 与 1/3/6/12 个月 Hull 移动平均线的相对收益率 

尽管市场存在更多可用指标，但为保持训练数据时间跨度的完整性，本研究仅

选择计算窗口不超过 12 个时间步长（1 年）的指标。需更大时间窗口的指标（如

MACD 需 26 个时间步长、Awesome Oscillator 需 34 个时间步长）未纳入本次训

练。未来研究可探索高频日度数据及更大时间窗口的动量特征，以提升高频交易场

景下的策略优化能力。 

为缓解过拟合风险并提升模型效能，研究采用高斯噪声进行数据增强。原始市

场指标数据集包含 472 个数据点（对应 39.3 年月度数据），直接训练可能不足。因

此，通过注入零均值、方差可变的高斯噪声扩展数据集规模。受限于计算资源，最终

通过该噪声方法将原始数据集扩展 30 倍。 

数据分割方面，将完整数据集划分为训练集（70%）、验证集（15%）和样本外

测试集（15%）。训练集覆盖 1984 年 2 月至 2011 年 5 月的 40 年市场指标数据；

验证集为 2011 年 5 月至 2017 年 4 月；测试集为 2017 年 5 月至 2023 年 5 月。 

                    

3.3 模型设计 

图表 2 以可视化形式展示了该系统的整体架构设计，直观呈现了模型的关键组

件与数据流逻辑。  

图表 2 强化学习框架中基于规则模型扩展的选择与训练架构可视化 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic 

portfolio selection of diverse assets》，华安证券研究所 

 

3.3.1 基于规则的模型 

基于各种资产价格指数的历史价格和动量数据，对 BAA 模型进行了多次扩展。

这些模型主要服务于两个目标： 

1、比较其风险调整后的投资组合表现与机器学习模型的表现； 

2、训练一个模仿模型，以便使用先进的强化学习算法进行进一步训练。 

探索的 BAA 模型扩展版本包括安全预警资产和风险预警资产，以增强市场监控

能力。与仅依赖预警资产来指示风险资产动量下降的原始 BAA 模型不同，我们的增
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强方法还跟踪“安全”资产（如国债或黄金）的动量增加。该算法旨在基于双重动量

评估生成“逃逸信号”：风险资产的下降和安全资产的上升。当指定数量的风险资产

的综合动量低于某个阈值，且 n 个安全资产的综合动量同时高于预定义水平时，该

信号被激活，这表明市场可能出现下跌，并发出减少风险投资敞口的策略信号。图表

3 中提出了扩展 BAA 的算法实现。 

在扩展 BAA 模型基础上，在资产配置算法中融入了受“五月卖出离场”规律启

发的策略。这一策略基于布曼和雅各布森的实证发现，在 37 个发达和新兴市场中，

股票市场在 11 月至 4 月期间与 5 月至 10 月期间的回报存在显著差异，后者始终表

现出较低的回报。针对这些发现，扩展模型在投资组合管理方法中融入了市场逃逸

信号触发器（如图表 4 中所述），提示算法在 5 月至 10 月期间清算投资组合中的大

量风险资产。 

在基于规则的动态资产配置模型中，资产被分配到四个类别：安全预警资产、贪

婪预警资产、贪婪资产和安全资产。分配设计灵活，允许根据实证分析将任意数量

（从 1 到 n）的资产放入每个类别。 

图表 3 扩展版本 1：扩展的 BBA 再平衡策略                                                                                                                                                              

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic 

portfolio selection of diverse assets》，华安证券研究所 
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图表 4 扩展版本 2：Halloween 策略支持的扩展 BBA 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic 

portfolio selection of diverse assets》，华安证券研究所 

图表 5 展示了各种基于规则的动态资产配置模型的业绩指标。该表包括了图表 3

中 BAA 策略扩展及其变体的实现，以及图表 4 中详述的另一种 BAA 扩展及其特定

变体。我们为每个模型在三个独立的数据集上计算了全面的性能评估指标。 

图表 5 基于规则的资产配置扩展策略的业绩比较 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic portfolio selection of diverse 

assets》，华安证券研究所 
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如上所述，Ext 1 模型和 Ext 2 模型之间的主要区别在于是否采用了 Halloween

抛售策略。带有字母后缀的模型表示相应变体的扩展版本，它们在结构上没有变化，

但在四个类别中的资产分布不同，以及在预警资产指示从风险较高的市场转向较安

全资产时（算法 1 和 2 中的 safe_pct_at_esc）的最大抛售速率有所不同。 

基于图表 4 的模型往往表现出更高的夏普比率和索提诺比率，这表明其收益风

险特征有所改善，实施了 Halloween 抛售策略并包含杠杆资产的模型（Ext 2 和 Ext 

2B）在所有评估指标上均表现出增强：复合年增长率（CAGR）、索提诺比率和夏

普比率更高，最大回撤（MDD）降低，特别是在验证集和测试集中。 

在这些基于规则的模型中观察到的一个显著局限性是，尽管验证性能通常与训

练性能一致（有时超过训练准确性，可能是由于训练模型的数据分布有利），但测试

集性能出现了明显下降。第 4 节将进一步分析，以确定在强化学习（RL）框架内扩

展训练是否能解决这种差异，并在训练和验证期间保持或提高性能。 

 

3.3.2 模仿学习 

我们的方法与传统强化学习（RL）方法存在显著差异，后者通常从模型参数的

随机初始化开始。而我们首先将基于规则的“专家”模型中的专业知识迁移到“学

生”模型中。这一初始阶段的目标不仅是提升模型的智能性，还要增强其在训练过程

中的可解释性和决策一致性。通过以基于规则的模型为基础，提供了对模型决策过

程更高的透明度，从而在可信度方面相比从零开始训练的模型更具优势。 

知识迁移过程涉及训练学生模型以模仿基于规则模型的行为，这与 Hinton 等人

提出的知识蒸馏方法类似。在此过程中，重点不在于蒸馏或模型压缩，而在于精准复

现初始导师模型的动作。基于规则模型生成的状态-动作对被用作专家动作，用于训

练全连接神经网络模型。 

使用的损失函数简洁明了：计算导师模型动作向量𝑎与学生模型生成的动作向量

𝑎̂之间的欧氏范数，即‖𝑎 − 𝑎̂‖2。这些初始模型充当“导师”模型，为每个“学生”

网络提供基础架构。一旦模型权重被初始化为与导师模型对齐，学生网络会进一步

训练以超越其对应的导师模型。为防止过拟合，采用了高斯噪声数据增强、权重衰减

和引入 Dropout 层等标准方法。 

 

3.3.3 导师-学生模型 

鉴于学生模型的权重由其对应的导师模型初始化以传递基于规则模型的专业知

识，本文 3.3.4 节详述的混合强化学习框架（Hybrid RL Framework）会进一步训练

该模型以最大化累积收益，这与典型的强化学习算法目标一致。然而，本研究与先前

研究的不同之处在于，我们重点引导模型提升“相对”累积收益。目标是在预定的投

资期限内（例如通过持续执行月度再平衡的序贯投资策略，在 20 年即 240 个月的投

资周期结束时）超越基准（导师）模型，实现风险调整后的组合价值。强化学习框架

中用于训练学生模型的奖励函数 R 基于 3.1 节建立的前提，具体公式如下： 

   (12) 

其中： 

• f 和 g 分别表示基于月度组合收益率计算的夏普比率（Sharpe Ratio）和索提诺比

率（Sortino Ratio） 

• ωₜ为权重系数且总和为 1（初始值均设为 0.25，后续实验测试不同取值） 
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• "ALL"和"RCT"分别代表训练后的智能体从完整训练数据集和仅最近三分之一训练

数据中获得的月度组合收益率 

• 特别设定 ω₁=ω₂=0.5，ω₃=ω₄=0 

如 2.1 节所述，作为基础的导师模型来源的传统资产配置框架在历史表现上存

在显著偏态。具体而言，在 40 年回测周期的最后 10-15 年，其表现明显低于前 25-

30 年。为应对这一问题，奖励计算中对模型近期表现赋予更大权重。经过探索性实

验后，最终将ω₁和ω₂均设为 0.5，ω₃和ω₄设为 0。这一调整表明奖励评估仅考虑夏

普比率，且特别强调模型近期表现以抵消收益递减效应。选择夏普比率作为唯一评

价指标，旨在集中展示通过知识迁移神经网络模型的进一步训练所能实现的最优性

能提升。这与 Eling 和 Schuhmacher 的研究发现一致，即大多数成熟的组合评估指

标高度相关，不同指标下的排名可能不会产生显著差异。 

 

3.3.4 DDPG-SAC 混合模型 

本研究中用于训练学生模型的框架是一种先进的混合框架，它融合了柔性决策-

评估（Soft Actor-Critic，SAC）和深度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy 

Gradient，DDPG）算法的思想。该模型的核心基于 DDPG 架构，采用确定性方法

来提高可靠性和可重复性。这一设计选择对于金融模型特别合适，因为它能确保行

动的一致性，从而建立可信度。 

在我们的框架中，行动者模型以确定性的方式产生行动，采用独特的导师-学生

范式。模型首先通过模仿一个预训练的“导师”模型开始，然后随着时间的推移不断

精炼其策略。此外，在保持 DDPG 确定性核心的同时，模型还融入了 SAC 的双评

估方法来减轻评估偏差，这是决策-评估模型中常见的一个问题。 

SAC 和 DDPG 算法都以软策略更新为特征。我们的混合模型利用了这一特性，

使得主网络的权重能够缓慢地集成到目标网络中，从而稳定训练过程，解决了深度

强化学习通常具有的波动性。此外，决策和评估的更新频率不同，评估按照 SAC 的

方法接受更频繁的更新。 

然而，与标准的 SAC 模型不同，混合模型并没有直接将熵项集成到损失函数中。

相反，它引入了两个不同的促进熵的组件：a. 一个高斯噪声加法器，它直接干预行

动向量，鼓励探索行为；b. 一个带有可训练参数的“引导”噪声注入网络。这个网

络是一个关键的区别点，它动态地产生噪声，旨在最大化累积奖励。 

 

3.3.5 动作调整模块 

该过程旨在在指定的数据时间框架内最大化经风险调整后的回报。调整网络由

多个全连接层组成，且隐藏神经元的数量有限；关键的是，这些层不包含任何非线性

激活函数。该网络的主要功能是调整执行者模型（actor model）的输出，而不是独

立地生成动作。网络参数是可通过梯度学习的，并通过梯度下降法进行优化，以在预

定的投资窗口内提高累计回报。整合这个辅助网络被认为是有利的，因为它为学生

模型提供了额外的自由度，使其能够从市场指标数据中识别出超出导师模型所传授

的基础知识的模式。 

 

3.3.6 引导噪声注入网络 

为了在动作空间中鼓励探索并防止模型在训练过程中陷入局部最小值，并没有
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直接向投资组合优化模型生成的动作添加随机高斯噪声，而是采用了一个专门的神

经网络模块来生成一种更有结构的噪声。这种噪声不是随机的，而是与投资组合优

化的主要任务一起学习的。称这个辅助神经网络为“引导噪声注入网络”，它与主要

投资组合模型一起优化可训练参数。与随机噪声不同，这种方法允许模型以一种使

其产生的噪声与主模型输入特征或动作相结合的方式，引导投资组合优化模型朝着

更有效、更具鲁棒性的数据表示方向调整。 

例如，在市场波动较高的时期，引导噪声注入网络可能会学习到产生噪声模式，

促使主要投资组合模型采取更保守的仓位，这作为一种学习到的风险管理方式。相

反，在市场更稳定的条件下，生成的噪声可能会推动投资组合模型利用更积极的市

场机会。这与传统的随机噪声注入方法形成对比，在传统方法中，噪声并未根据数据

的特定特征进行适应，也没有通过迭代优化来提高投资组合的表现。 

图表 6 资产池在训练阶段由模型选择 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic portfolio selection of diverse 

assets》，华安证券研究所 

 

4 实证结果 

在强化学习（RL）中，标准做法是保持其他条件一致的情况下使用不同随机种

子进行多次训练，最后按预定方式聚合结果。这种方法的合理性源于 RL 的内在特性

——它强调探索，尤其在智能体面对复杂非稳态状态（如金融数据的典型特征）时更

为关键。基于这一认识，我们训练了 4 个智能体，各进行 20 个训练周期，每个智能

体使用不同初始种子但保持相同的设置和超参数。随后，根据验证集的夏普比率及

与训练数据表现的一致性，选择表现最好的 3 个模型计算其平均性能。 
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图表 7 模型性能提升结果 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic portfolio selection of diverse 

assets》，华安证券研究所 

图表 7 展示了第 3.3.1 节介绍的基于规则的基准模型在经历 RL 训练后，其神经

网络模仿模型（学生模型）的性能提升幅度。"Boost"表示各学生模型（标记为 S）

相对于对应导师模型（标记为 T）在训练集、验证集和测试集各分区上的百分比性能

提升。如前所述，CAGR（复合年化增长率）和 MDD（月末最大回撤）指标在训练

集、验证集和测试集上均进行了评估。 

根据上文所述，奖励函数引导 RL 智能体优化夏普比率。因此，预计所有微调后

的模型（无论采用哪个导师模型）将在夏普比率上显著优化，这一点得到了验证。值

得注意的是，所有 4 个模型在训练集、验证集和测试集上的夏普比率均有所提升，

且在测试集上增幅更为显著。这表明经过一系列正则化处理后，模型在基于市场动

量信号进行多资产类别配置时的泛化能力更强。在索提诺比率方面，学生模型在训

练集和验证集上表现出显著提升，测试集的索提诺比率提升幅度甚至更为突出。 

关于 CAGR 和 MDD 指标，虽然两个指标均有小幅改善，但在验证集或测试集

上也存在个别性能下降的情况。部分模型出现 CAGR 小幅下降或 MDD 上升，这源

于优化夏普比率时的权衡。例如，Ext 2B S 模型相比其导师模型，测试集夏普比率

大幅提升 28.10%，但训练集和验证集的 MDD 分别上升 11.40%和 1.08%。尽管如

此，我们认为夏普比率的显著提升足以补偿 MDD 的轻微恶化，这种妥协是可接受

的。 

观察到复杂度更高的模型（Ext 2 S 和 Ext 2B S，测试集夏普比率分别提升 39.70%

和 28.10%）相比简单模型（Ext 1 S 和 Ext 1A S，测试集夏普比率分别提升 4.58%

和 9.55%）性能提升更为显著。在 RL 训练阶段，Ext 2 学生模型及其 2B 变体可从

31 个资产类别中自由选择。尽管这种灵活性可能引入不稳定性（尤其是纳入杠杆资

产时），但也增强了其适应性。相比之下，Ext 1 学生模型及其 1A 版本仅限于非杠

杆资产。影响模型组间性能差异的另一因素是"Halloween 策略"的采用：Ext 2 模型

组包含该策略，而 Ext 1 组不包含。目前尚不确定该策略是否独立提升了 Ext 2 学生

模型的表现，还是与杠杆资产选择产生了协同效应。尽管探索这一问题颇具价值，但

本文的核心目标并非重新评估"Halloween 策略"的有效性。 

图表 8 通过三个指标（累计投资组合价值、年化收益率和月末最大回撤）比较

了 Ext 2 导师模型与学生模型的表现。图中红色始终代表 Ext 2 导师模型，深色代表

Ext 2 学生模型。上半部分的折线图展示了从 10 万美元初始假设投资开始的累计投

资组合价值（美元）。顶部相邻的柱状图以百分比形式量化了年化投资回报率。下半

部分的折线图则解释了各投资组合的月末最大回撤。两个子图均用黑色和蓝色边框
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框出了重点区域，分别表示在验证数据和测试数据上的回测表现。 

图表 8 Ext 2 型学生模型（深色）与导师模型（红色）的对比 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic 

portfolio selection of diverse assets》，华安证券研究所 

观察到的 3.2%复合年增长率（CAGR）差异（Ext 2 Tutor 模型为 23.45% vs. 

Ext 2 Student 模型为 20.25%，基于 40 年数据集）导致投资期末的资产组合价值出

现显著差距。具体而言，Tutor 模型的最终资产价值比 Student 模型高出约 180%。

初看之下，这似乎表明 Tutor 模型具有压倒性优势。然而，进一步分析图表 8 中的

回撤曲线发现，由学生模型（深色线）呈现月末回撤幅度更窄且更浅，而导师模型

（红色区域）的回撤则更深更广。这表明学生模型在波动性量化的整体风险管理方

面表现更优。需要强调的是，该模型的设计初衷是优化夏普比率，因此将系统化风

险管理功能嵌入资产组合优化框架，而非单纯追求收益最大化。图表 7 的结果进一

步印证了这一设计目标：学生模型在训练集、验证集和测试集上分别将夏普比率提

升了 9.89%、12.65%和 39.70%，显著优于导师模型。 

与 Ext 2 Student 模型通过牺牲部分年度增长率以换取更强的风险管理能力和收

益稳定性不同，Ext 2B Student 模型在 CAGR 上几乎未做妥协。尽管其回撤曲线差

异不如图表 7 所示案例显著，但该模型仍分别在训练集、验证集和测试集上将夏普

比率提升了 9.98%、2.83%和 28.10%，其能在几乎不影响资产收益的前提下提升风

险调整绩效，堪称重要突破。 
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图表 9 Ext 2B 型学生模型（深色）与导师模型（红色）的对比 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic 

portfolio selection of diverse assets》，华安证券研究所 

类似地，图表 10 和图表 11 对两组简化版导师模型（Ext 1 及其变种）及其对应

学生模型进行了对比评估。这些导师模型资产选择范围有限且未采用 Halloween 策

略改进方案。有趣的是，两组学生模型均实现了更高的期末资产价值（Ext 1 提升

23.63%，Ext 1A 提升 19.58%），同时测试集最大回撤仅分别增加 0.23 和 0.55 个

百分点。尽管在夏普比率和索提诺比率的提升幅度上不及复杂模型（Ext 2 及 Ext 2B），

但改进效果仍清晰可见。 

图表 10 Ext 1 型学生模型（深色）与导师模型（红色）的对比 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic 

portfolio selection of diverse assets》，华安证券研究所 
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图表 11 Ext 1A 型学生模型（深色）与导师模型（红色）的对比 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic 

portfolio selection of diverse assets》，华安证券研究所 

图表 12 展示了训练前后资产分配的历史变化情况，重点对比了与 Ext 2 导师模

型配对的学生模型。图中验证集和测试集的资产分配记录分别以黑色和红色边框框

示。为便于理解，图中未展示占比低于资产组合 0.1%的类别及其图例。相较于规则

型导师模型的固定资产配比，基于神经网络的学生模型在资产比例决策中引入了一

定灵活性，但整体分配模式仍保留了原始模型的显著特征。这种相似性可归因于模

型设计时冻结了 30%-50%的隐藏层，并结合极低的训练学习率，确保投资组合管理

策略的高层主题保持相对一致。不过，经过微调后，具体配置细节已发生部分调整。

根据研究结果显示，神经网络模型所赋予的这种分配灵活性，可能有助于形成更稳

健的资产配置策略，从而极大提升风险调整后的收益稳定性。 
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图表 12 Ext 2 型学生模型（左图）与导师模型（右图）资产配置记录对比 

 

资料来源：《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for dynamic 

portfolio selection of diverse assets》，华安证券研究所 

 

5 结论 

文献首次将量化投资组合管理中基于规则方法的动态资产配置知识迁移到深度

强化学习领域，从而提升了模型性能。通过借鉴进攻性资产配置和防御性资产配置

等技术，增强现有基于规则的组合管理策略。为充分发挥成熟模型的优势，这些规则

型模型并未被直接采用，而是通过将"安全型"和"进取型" Canary assets 融入现有市

场状态诊断框架，对原有规则体系进行了扩展。 

该增强型基础模型进一步通过模仿学习、强化学习（RL）和相对导师-学生机制

进行精细化调优，展现出提升组合管理性能的潜力。部分规则型模型通过模仿学习

被转换为神经网络架构，随后采用融合深度确定性策略梯度（DDPG）和柔性决策-
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评估算法（SAC）的混合 RL 算法，并引入多种探索增强机制，实现了性能突破。该

方法显著提升了既有规则型模型的表现：测试集的夏普比率最高提升 39.70%（这是

RL 微调的核心目标），另一风险调整收益指标索提诺比率在不同模型扩展中从 7.71%

提升至 47.07%。值得注意的是，RL 微调对复杂模型（如允许杠杆操作并采用

Halloween 策略的 Ext 2 和 2B 模型）的提升效果更为显著，其夏普比率分别提升

39.70%和 28.10%；而较简单的 Ext 1 和 1A 模型测试集表现提升幅度较小，分别为

4.58%和 9.55%。 

将成熟的规则型模型与现代强化学习技术相结合，为组合管理提供了新颖有效

的解决方案。基础模型的系统性扩展与优化，为传统金融模型与现代计算方法的融

合优势提供了实证依据。模型性能的改善不仅验证了所提方法的有效性，也指明了

未来探索方向。随着金融市场的日益复杂，对严谨且适应性强的策略需求愈发迫切。

本研究充分利用规则型算法与 RL 算法优势的方法论，为量化投资组合管理的后续

实证研究树立了基准。 

 

文献来源： 

核心内容摘选自 Chanwoo Choi, Juri Kim 在 Knowledge-BasedSystems 上的

论文《Outperforming the tutor: Expert-infused deep reinforcement learning for 

dynamic portfolio selection of diverse assets》。 

 

风险提示： 

文献结论基于历史数据与海外文献进行总结；不构成任何投资建议。 
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