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时空并蓄，择基而优：ConvLSTM 赋能 FOF 策略的实证新证（附录）

外审评议与作者回复

尊敬的专家：

您好！

衷心感谢评审专家对本研究的专业指导。您提出的宝贵意见不仅帮助我们完善了本文，

更显著提升了我们的研究水平。针对您的每一条建议，我们已认真修改并在文中用红色标注。

恳请您拨冗审阅修改内容，期待您进一步的指正！

第一份外审评议与作者回复

【意见 1】
文章选择的基金样本均不能提供月度资产净值，如何按照月度频率计算基金净现金流

呢？建议对该衍生指标的计算方法说明清楚。

作者回复：

感谢审稿专家提出的宝贵建议，的确，基金净资产数据是在定期报告中披露的，在Wind
数据库中，只有季度频率的净资产数据，并没有连续月度的净资产数据。本研究是根据Wind
数据库中“基金数据浏览器”的连续月度基金总份额数据和月度末基金单位净值相乘计算得

到的，文章中已经进行补充说明，以下是修改部分：

在表 1给出的特征中，除基金资金流入率 Flows 和超额收益 需要另外计算的衍生性

变量，其他特征可在基金定期报告中获取，其中，基金 i 在 t 月的基金净现金流 ,i tFlow 计算

方法如下：
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其中， ,i tTNA 为基金 i 在第 t 月的净资产， ,i tr 为基金 i 在第 t 月的月收益率，该指标衡量了基

金资金流入的比率。由于公募基金仅在定期报告（季报、半年报、年报）中详细披露净资产

和基金总份额，为满足月度频率分析需求，本文对月度基金净资产进行估算，具体方法为：

 月度基金净资产 月度基金总份额 当月末基金单位净值，其中月度基金总份额数据来自

Wind数据库估算值。

【意见 2】
长短期记忆网络类模型对于数据样本数量的依赖度比较高，但经过文中方法筛选后只

有 300 余个时间序列，这些样本数量是否足够？如果无法在参考文献上找到依据，不妨缩

短样本时间用 2019年（基金发行高峰）之后的数据做一做敏感性检验（时间长度更短、但

序列数量明显增加）；或者纳入灵活配置型基金等样本，也能明显增加样本集（改变测试集

长度）。

作者回复：



2

感谢您提出的关于 LSTM 模型样本数量的疑问，尽管样本数量仅 300余个，但每个样

本的时间跨度长达 9年，覆盖了多轮市场牛熊转换（如 2018年熊市、2020年疫情冲击、2021
年结构性行情、2022年风格切换等），包含了丰富的市场状态（波动放大、风格轮动、政策

冲击等）。对于时序预测模型而言，时间维度的信息丰富性可在一定程度上弥补横截面样本

量的不足，同时，序列的时间维度复杂度（如周期长度、噪声水平、非线性模式）直接影响

LSTM模型训练效果，而非单纯依赖样本数量[1]，本文预测目标为月度基金单位净值，其动

态性低于高频股价或自然语言数据，且 LSTM 模型的样本外 R²达到 96.7%，说明模型未出

现明显过拟合，对测试集数据的泛化能力尚可，因此，理论和实证表明，当前样本量在控制

过拟合后能有效支持实证结论。

本文为减少过拟合风险，已经在模型中通过滑动窗口交叉验证避免数据泄露，确保模型

在有限样本下的泛化能力。文章未考虑灵活配置型基金而聚焦普通股票型和偏股混合型基金，

是为了保证研究对象的同质性，这两类基金的投资范围、风险特征更一致，而灵活配置型基

金的基金经理可根据市场环境（如牛市、熊市）灵活调整股票与债券的配置比例，牛市时可

将股票仓位提至 90%以上，熊市时可降至 10%以下甚至空仓，仓位灵活性极高。因此本文

考虑到若盲目扩大样本而不考虑同质性，可能引入噪声，反而影响模型对核心规律的捕捉。

参考文献：

[1]Greff K,Srivastava R K,KoutnÍK J,et al.LSTM: a search space odyssey[J].IEEE Transactions
on Neural Networks and Learning Systems,2017,28(10):2222-2232.

【意见 3】
文章没有对组合配置中的换手率给出测算，场外基金的赎回费都是不太低的，建议按

照赎回费 0.5%来估算（申购费可以免去计算）不同模型、不同换手率带来的影响，否则现

在回测的组合净值是过度乐观的。

作者回复：

非常感谢您的宝贵建议，您提出的关于交易成本（尤其是赎回费）对回测结果的影响非

常重要。本文重点是基于 ConvLSTM 模型对基金的收益率预测能否有效提升基金组合配置

效率，重点在于对比不同策略（MV、RP、EW）下 FOF的理想收益差异，忽略了月度调仓

的高换手率带来的交易成本。经过计算。本文 FOF 的子基金月度换手率高于 90%，因此本

文在 FOF 配置部分（4.4小节）加入了 0.5%赎回费率的调仓成本，增加后，各策略 FOF配

置结果均有所变化，整体平均月收益率和年化收益率有所降低，样本外 FOF 累计净值较不

考虑赎回费率有所降低，由“在调仓月度 2023年 7月至 2025年 4月，MV策略多头实现累

计净值 1.231，RP策略多头实现累计净值 1.128，EW策略多头实现累计净值 1.087”调整为

“在调仓月度 2023年 7月至 2025年 4月，MV策略多头实现累计净值 1.183，RP策略多头

实现累计净值 1.097，EW策略多头实现累计净值 1.50，”以下是具体修改部分。

4.4 FOF资产配置

通过 ConvLSTM 模型预测收益率结果进行基金组合资产配置，每期选择预测收益最高

的前 10只基金构建策略多头 FOF，以MV策略、RP策略和 EW策略计算调仓期整体收益。

对于基金月度调仓成本方面，若某月度 FOF 中某子基金被赎回，则扣除其对应权重 0.5%的

赎回费率，在实际投资中大额申购费率通常可忽略不计，因此本文未考虑申购费用。由于样

本基金为普通股票型基金与偏股混合型基金，因此本文选择 Wind 普通股票基金指数

（885000.WI）和Wind偏股混合基金指数（885001.WI）作为基金组合收益的比较基准。测
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试集内策略多头 FOF 同比较基准的收益表现如表 6所示。

表 6 ConvLSTM模型的MV策略 FOF、RP策略 FOF和 EW策略 FOF配置结果

RP策略 FOF EW策略 FOF MV策略 FOF 885000.WI 885001.WI

平均月收益率 0.51% 0.16% 0.94% -0.39% -0.43%

年化收益率 6.30% 1.11% 11.88% -6.71% -7.00%

夏普比率 0.32 0.02 0.63 -0.27 -0.31

最大回撤 12.20% 15.00% 7.40% 23.00% 23.00%

卡玛比率 0.52 0.07 1.61 -0.29 -0.30

月胜率 1 63.64% 54.55% 68.18% — 45.45%

月胜率 2 72.73% 59.09% 72.73% 54.55% —

根据表 6可知，基于 ConvLSTM模型优选子基金构建的 FOF组合策略表现均显著优于

基准基金指数（885000.WI和 885001.WI），其中MV策略表现最优，组合年化收益率达到

11.88%，最大回撤率为 7.40%，其相较于基准指数 885000.WI 和 885001.WI 月胜率分别为

68.18%和 72.73%，年化超额收益约为 18%。RP和 EW 两种策略的 FOF 在各收益评价指标

表现也均优于基准基金指数，EW策略 FOF 表现整体稍弱于其他两种策略。

实证结果显示，基于 RNN 和 LSTM 模型预测结果构建的 FOF 组合同样展现出显著的

投资价值。如表 7和表 8 所示，通过收益率排序优选前十基金形成的子基金池，在MV 策

略、RP策略和 EW策略配置下，其收益表现均稳定超越基准指数，这一发现验证了量化选

基方法的可行性。值得注意的是，LSTM 模型构建的 FOF 组合在关键绩效指标上普遍优于

RNN模型，其中 MV 策略表现尤为突出，夏普比率持续保持在 0.1以上，这一结果与最小

方差投资理论[33]的预期相符，表明在基金配置中控制组合波动能够有效提升风险调整后收

益。相比之下，EW策略的年化收益率均低于 1%，反映出简单分散化策略在主动管理型基

金配置中的局限性。更值得关注的是，本研究提出的基于 ConvLSTM模型所构建的 FOF组

合策略展现出更优异的综合表现，其各项绩效指标均显著优于时间序列模型，进一步凸显了

时空特征建模在基金选择中的优势。

表 7 RNN模型的MV策略 FOF、RP策略 FOF和 EW策略 FOF配置结果

RP策略 FOF EW策略 FOF MV策略 FOF 885000.WI 885001.WI

平均月收益率 0.14% 0.00% 0.27% -0.39% -0.43%

年化收益率 1.82% 0.00% 3.30% -6.71% -7.00%

夏普比率 0.02 -0.08 0.10 -0.27 -0.31

最大回撤 12.00% 15.00% 8.20% 23.00% 23.00%

卡玛比率 0.15 0.00 0.40 -0.29 -0.30

月胜率 1 54.55% 40.91% 54.55% — 45.45%

月胜率 2 54.55% 45.45% 59.09% 54.55% —

表 8 LSTM模型的MV策略 FOF、RP策略 FOF和 EW策略 FOF配置结果

RP策略 FOF EW策略 FOF MV策略 FOF 885000.WI 885001.WI



4

平均月收益率 0.15% 0.05% 0.31% -0.39% -0.43%

年化收益率 1.83% 0.61% 3.76% -6.71% -7.00%

夏普比率 0.03 -0.04 0.12 -0.27 -0.31

最大回撤 12.00% 15.00% 12.00% 23.00% 23.00%

卡玛比率 0.15 0.04 0.31 -0.29 -0.30

月胜率 1 59.09% 40.91% 59.09% -- 45.45%

月胜率 2 59.09% 45.45% 59.09% 54.55% --

图 15 ConvLSTM模型优选基金构建的 FOF累计净值曲线

图 15 展示了 ConvLSTM 模型构建的 FOF 在样本外的累计净值曲线，累计净值根据公

式（19）计算，在调仓月度 2023年 7月至 2025年 4月，MV策略多头实现累计净值 1.183，

RP策略多头实现累计净值 1.097，EW策略多头实现累计净值 1.50，显著优于普通股票型基

金指数（0.88）、偏股混合型基金指数（0.875）。同时，普通股票型基金指数的绩效表现优于

偏股混合型基金指数，这是符合实际的，普通股票型基金中股票资产占基金资产的比例不低

于 80%，因其股票仓位更高，能更充分地分享权益资产的上涨收益。

【意见 4】
基金经理能力是影响文章样本（主动选股基金）业绩的核心因素，同一基金经理管理

的不同基金业绩一致性相对较高，但本文在模型训练和稳健性检验时均未对这一显而易见

的群聚效应做出一些解释或者说明。从文章价值的角度，在稳健性检验部分可以尝试在组

合中剔除同一基金经理的多只基金，检验组合业绩是否存在显著变化。

作者回复：

感谢您的提问，根据您的建议，我们对 326只基金样本进行统计分析，结果得到这 326
个基金的基金经理最多管理着 4只不同的产品，但是因为研究中仅选取了 10只表现最优的

基金作为 FOF 的子基金，即多数基金因预测收益未达标而未入选组合，根据模型结果，调

仓月度的 10只基金的基金经理完全不同，表明模型自然筛选出了不同经理管理的高潜力基

金，间接规避了同一经理的群聚效应，因此无法“在组合中剔除同一基金经理的多只基金”。

综上，尽管无法通过“剔除同一经理的多只基金”进行检验，基金经理群聚效应在本研究的组

合层面未形成显著影响。感谢您的建议，对于后续研究中可能出现的更多的样本量，我们会

考虑到基金经理能力在不同基金业绩上的一致性或者群聚效应表现。
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第二份外审评议与作者回复

【意见 1】
论文强调 ConvLSTM方法能够构建“时空维度”的多基金净值预测框架，通过卷积层

捕获基金之间的“空间关联”，建议在本文基金净值预测的框架下，把 ConvLSTM 方法中

的“空间”说得更直白一些。如果理解得正确的话，“空间关联”指的是，多个基金之间横

截面层面的相关性（同期或跨期相关性都有），直接这样表述更易于理解。

作者回复：

感谢审稿专家提出的宝贵建议。我们已经在 1.2 节 ConvLSTM 的模型介绍最后一部分

加入了在基金净值预测任务中的时间维度特征和空间维度特征的具体理解，将“空间”特征

从横截面层面的同期或跨期相关性进行解释，便于读者理解。以下是修改部分。

在基金净值预测任务中，RNN和 LSTM 模型存在独立建模与参数共享两种方式，独立

建模需要为每只基金单独训练模型，虽然保留了基金异质性，但计算复杂度较高，产生严重

参数冗余，而参数共享处理所有基金无法捕捉基金间的差异化特征。正如前文所述，这两种

方法均无法建模基金间的空间相关性。为此，本研究采用 ConvLSTM 模型，通过卷积核捕

捉基金间的空间依赖关系，同时利用 LSTM 建模时间维度特征，该方法通过三维张量输入

实现时空联合建模，在保证预测精度的同时显著提升计算效率。

在基金净值预测任务中具体可以理解为，时间维度特征是基金净值在不同时点的动态变

化规律，反映了基金业绩的历史延续性。而空间维度特征刻画的是基金间横截面上的相互影

响和依赖关系，这种关联可能源于多方面：①同期相关性，即不同基金在同一时刻净值波动

的联动性，源于基金对共同风险因子（如市场波动、行业冲击）的暴露，或羊群效应引发的

集体交易行为；②跨期相关性：一只基金当前或历史的净值变动，可能影响持有相似资产、

同一经理公司或同一风格的基金未来的净值变化，反映了风险或信息在基金网络中的传导与

扩散机制。

ConvLSTM 能够有效识别并量化这种复杂的横截面依赖结构，从而将原本孤立的单基

金时间序列预测，提升为更符合金融市场联动本质的多基金协同预测框架。

【意见 2】
论文的核心结论为基于ConvLSTM方法可综合考虑多个基金横截面和时间序列层面的

信息，进而能够更加准确地预测基金净值。为支持以上结论，除了提供统计结果外，还需

要在实证讨论部分或者结论部分，从理论角度阐释解释为什么有必要考虑多个基金横截面

层面的关联，比如行业相关性、基金羊群效应、Mkt-RF t-stat体现的系统性风险等，以提

供该结论的经济直觉。

作者回复：

感谢审稿专家提出的宝贵建议，ConvLSTM 模型确实考虑到多个基金的横截面层面信

息，这是模型的优势所在。我们已在 4.1节和 6节结论部分补充横截面关联的理论解释，以

下是修改部分。

ConvLSTM 考虑时间序列信息之外的横截面信息，不仅能提升预测精度，从经济逻辑
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看也具有意义。首先，基金净值波动并非孤立存在，不同基金可能因行业相关性或基金经理

的趋同交易行为呈现羊群效应，抑或共同暴露于如Mkt-RF所反映的市场系统性风险，这些

横截面关联会导致基金净值呈现联动特征。ConvLSTM 通过同时捕捉时序列上的动态趋势

与横截面层面的相互影响，既能识别单只基金的个体波动规律，又能纳入多基金关联效应对

净值的驱动作用，从而在预测中更贴近实际市场运行逻辑。

……

6 结束语

通过人工智能算法的深度应用，FOF 能够更精准地进行资产配置与投资决策。这不仅

优化了投资管理流程，显著提升了运作效率，还进一步增强了其应对金融市场复杂性与不确

定性的能力。在金融高质量发展的新时代背景下，FOF 将借助金融科技，为投资者创造更

为稳健和长期的价值回报，也为整个金融服务体系的完善与创新贡献了积极力量。

传统的时间序列预测模型 RNN和 LSTM在独立建模时会造成计算冗余，而共享参数会

忽略基金异质性，难以满足多基金联合预测需求。本文将时空序列预测 ConvLSTM 模型引

入该领域，以 326只普通股票型和偏股混合型基金为研究样本，构建时空维度的多基金净值

预测框架，通过卷积层捕获基金间空间关联，通过 LSTM 层捕捉时序规律。考虑空间特征

不仅优化了预测效率问题，也具有其经济意义，即 ConvLSTM 的时空建模既能识别单只基

金的时序波动规律，又能纳入多基金关联效应对净值的驱动作用。

【意见 3】
论文公式或图表有一些细节没有解释清楚，建议补充。比如，公式（2）至（6）后面

段落的变量说明应当提前，因为在图 3、图 4中已有相应变量。比如，公式（7）最小方差

策略是不是在给定收益率的基础上，再最小化组合方差？公式（9）的组合方差 sigma 是否

缺少脚标？比如，公式（17）分母中 ybar没有具体解释，样本外 R2高达 90%应该和 ybar
的选取有很大关系。比如，图 5左侧底部“基金单位净值序列”和右侧底部“基金月度收

益率序列”之间的关系是什么，需要解释清楚。比如，图 9 把基金平均分为 5 组，没有说

明分组的依据。

作者回复：

感谢审稿专家提出的宝贵建议。我们已经将图 3和图 4中出现的模型结构变量在图像介

绍部分进行说明，以下是修改部分。

ConvLSTM引入了空间上的卷积操作和时间上的循环操作，保留了 LSTM 中的记忆单

元和门控机制，能够考虑到时序数据的长期依赖性和空间结构的局部相关性。图 3展示了

ConvLSTM模型中 ConvLSTM 单元的信息传递机制，空间特征随着每层的卷积结构被逐步

编码纵向传递，时间维度信息沿着时间顺序横向传递。其中，
M d

t
 H 表示 t 时刻的隐藏

状态，
M d

t
 C 表示 t 时刻的记忆细胞状态， d 是隐藏层维度， tX 是 t 时刻的模型输入，

ˆ
tX 是 t 时刻的模型输出。
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图 3 ConvLSTM 模型时空信息传递图

最小方差策略我们并未给定收益率，直接通过最小化投资组合的方差实现优化，已经在

文章中添加说明。

2资产配置策略

2.1 最小化方差策略

MV策略在市场大幅波动的时候往往能够提供避险效果，因此受到投资者的关注，但实

践中容易出现极端组合权重，导致风险过度集中，违背了风险分散化的理念。本研究采用无

预设收益率目标的MV 策略，即该策略不预设目标收益率，而是直接通过最小化投资组合

的方差 p 实现优化，核心逻辑是在所有可能的资产组合中，寻找总风险（方差）最低的组

合，公式表示如下：

1min .
2w

Tw w （7）

其中， w为基金组合中各基金的权重向量， 为基金收益率的协方差矩阵。

感谢您的指正！我们在公式（9）添加了 sigma 的脚标。

其中，RP策略要求所有单个资产的 TRC 相等，即满足以下条件：

, , .p p
i j

i j

w   i  j
w w

w
  

 
 

（9）

图 5左侧底部“基金单位净值序列”到右侧底部“基金月度收益率序列”是通过公式计

算得到的，即模型预测的单位净值序列得到月度收益率序列，是根据新增的公式（13）进行

计算的，这一部分计算方法已经添加。

具体而言，本研究采用滑动窗口法进行模型的滚动训练与预测，并将样本划分为训练集

和测试集，其中训练集占样本总时长的 90%，测试集占 10%，以此保障模型训练与评估的

有效性。具体实施过程如下（如图 5(a)所示）：设定训练集时间跨度为 个月，测试集预测

时间跨度为 h 个月，模型输入采用时间步长为 J 个月的历史数据，输出为未来 K 个月的全

样本基金净值预测值。根据研究设计，本文取 84  ， 23h  ， 3J  ， 1K  ，即每次预测
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测试集未来 1个月的基金净值，预测时使用前 3个月的历史数据作为输入（如图 6(b)所示）。

通过 23次连续的窗口滑动，最终获得测试集连续 23个月的完整预测结果  1ˆ ˆ,..., hy y ，其中

1ˆ M
i

y  ，涵盖全部 326M  只样本基金。基于净值预测结果，可以进一步计算收益率预测

序列，具体而言，第 t 月 M 只基金的收益率 t̂r 计算公式为：

1

1

ˆ ˆ-
= 100%,ˆ

ˆ
t t

t
t






y

y
r

y
（13）

其中， =2,3...,t h 。由此，从 23个月的净值预测序列中可衍生出长度为 =22l 的收益率预测

序列  1 2ˆ ˆ ˆ, ,..., lr r r ，用于后续的基金组合构建与绩效评估。

公式（18）即原公式（17）的 ty 表示测试集中基金复权单位净值真实值的均值，已经

添加具体解释。

其中， ty 和 ˆty 分别表示第 t 时刻基金复权单位净值的真实值和预测值， ty 表示测试集

中基金复权单位净值真实值的均值，h 表示样本数量，在本文中， 23h 。

图 9将基金平均分为 5组，是根据每个月度预测收益率进行划分的，以下是修改内容。

对历史数据进行滚动预测，可以逐期得到基金的收益率，为了考察 ConvLSTM 对优质

基金的筛选能力，本文对样本外基金月度收益率预测结果进行分组检验，每期均按照该期基

金收益率预测值从高到低排序，将全部基金平均分为 5组，其中组 1为预测收益率最高的基

金组合，组 5为预测收益率最低的基金组合，逐期计算组内累计净值收益表现。如图 9所示，

五组累计净值曲线呈现出显著的单调性且没有交错现象，表明 ConvLSTM 有良好的子基金

筛选效果。

【意见 4】
论文在构建投资组合时是否有考虑交易成本。一般来说，基金交易成本本身不低，FOF

由于双重收费问题成本更高。如果有，可以适当考虑，进而修改投资组合结果；如果没有，

也可以在文中说明不考虑交易成本的原因。

作者回复：

感谢您的提问！本文的考虑是，FOF的“双重收费”一般是指投资者在投资 FOF 产品

时，可能同时承担两层费用：即投资者投资 FOF 时的一层申购费、赎回费，以及 FOF 买卖

子基金时可能产生的二层申赎费等，因为本文研究只是“买卖子基金”，不涉及申购和赎回

其他 FOF产品，也不考虑 FOF 产品运作阶段的管理费和托管费的叠加，因此不存在双重收

费。同时，构建基金组合的确需要考虑交易成本，本问题已经在第一份外审评议的【意见 3】
中有所解答。
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图 2 时间序列预测与时空序列预测的比较 
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图 4 ConvLSTM 模型卷积操作与内部结构图 

 

 
图 5 本文的 FOF 配置流程 
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图 6 滑动窗口预测示意图 

 



 

图 7 ConvLSTM 模型训练误差变化图像 

 

 

图 8 三种模型误差评价指标时间演变图 

 



 
图 9 分组检验累计净值曲线 

 

 
图 10 ConvLSTM 样本外累计 IC 与月度 IC 图 

 

 

图 11 ConvLSTM 样本外累计 RankIC 与月度 RankIC 图 



 

图 12 ConvLSTM 模型特征重要性评估 

 
图 13 预测特征在不同时间步上的贡献度演变 
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图 14 RNN（a）与 LSTM（b）的模型特征重要性评估 

 



 
图 15 ConvLSTM 模型优选基金构建的 FOF 累计净值曲线 
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