
第 28 卷第 10 期
2025 年 10 月

管 理 科 学 学 报
JOUＲNAL OF MANAGEMENT SCIENCES IN CHINA

Vol． 28 No． 10
Oct． 2025

doi: 10． 19920 / j． cnki． jmsc． 2025． 10． 007

如何运用经济和金融周期改进大类资产配置?
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摘要: 探究经济与金融周期在资产配置中的作用对于提升大类资产配置效率具有重要意义．
本研究首先借助小波分解方法，构建了具有代表性的经济与金融周期变量，能够有效体现经济

运行的周期性规律．其次，本研究提出了经济周期和金融周期双驱动的投资时钟策略( WISE
时钟) ，改进了仅基于经济周期的美林时钟． 最后，本研究将变量中蕴含的周期性经济金融信
息和机器学习方法相结合，对大类资产收益率进行预测，并以预测值作为投资者观点构造

Black-Litterman投资组合．回测结果显示，融合了周期性经济金融信息和机器学习的预测方法
显著优于传统的机器学习模型，并显著提高了投资组合的收益和风险表现．
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0 引 言

2023 年中央金融工作会议强调，要加快建设
金融强国，提升国家金融核心竞争力，以满足经济

社会发展和居民金融需求． 随着我国金融开放进
程加快及私人财富增长，投资者对跨国资产配置

与风险管理的需求显著上升，全球资产配置趋势

日益明显． 在此背景下，如何统筹金融开放和安
全、平衡全球资产配置的风险和收益是一个重要
的问题．
大类资产配置旨在通过分散投资于股票、债

券、商品及不动产等资产类别，优化风险收益结
构．以往学界和业界多聚焦于经济周期及宏观政
策对资产收益的影响，其中运用最为广泛的策略

是基于经济周期的美林投资时钟，其理论基础隐

含的假设是货币的长期中性，将金融周期视为经

济周期的附属．然而，2008 年金融危机后，金融周
期对宏观经济的影响日益凸显［1 － 3］，金融冲击成

为经济波动的关键因素，仅依赖经济周期难以充

分解释资产价格的中长期波动．因此，构建融合经
济与金融周期的资产配置框架，对提升组合绩效

具有重要现实意义．如何利用周期性经济、金融信
息进行大类资产投资? 金融周期和经济周期在大

类资产收益率的预测中扮演着什么角色? 投资者

能够获得超出市场组合的回报吗? 这些问题具有

重要的学术意义和投资价值．
本研究的主要贡献体现在以下三个方面:

第一，本研究基于先分解后集成的思想，利用

小波分解方法提出了识别经济周期和金融周期的

新算法．本研究将经济金融变量视为由周期性经
济和金融信号相互叠加而形成的波动过程，根据

经济和金融周期具有不同周期长度的内在特

征［4］，将对应周期长度的经济和金融周期分量从

特定经济金融变量中分解并提取出来，最后利用

主成分分析方法集成得到具有广泛代表性的经济

和金融周期变量．基于此，本研究首次提出了经济
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和金融周期双驱动的投资时钟策略 ( WISE 时
钟②) ，有效改进了仅基于经济周期的美林时钟③．
本研究根据经济和金融周期将经济运行划分为四

个阶段，归纳统计了 5 种大类资产在各个经济运
行阶段的收益规律，为研究多种金融资产收益波

动特征提供了全新的双周期视角．
第二，本研究创新性地将周期性经济金融信

息与机器学习预测模型有机结合，有助于理清不

同频率下各个预测变量与预测对象之间的结构关

系．相比于运用原始序列，对众多具有混杂频率的
信息直接进行建模，本研究通过频谱分解对具有

相似频率特征的信息进行建模．因此，在不增加更
多变量和使用更复杂模型的基础上，有效提升了

大类资产收益的预测效果．
最后，本研究运用 Black-Litterman 模型，将基

于周期性经济金融信息与机器学习模型得到的大

类资产预测分布与历史收益均衡分布进行有机结

合，提高资产配置的风险收益表现，改进了仅基于

历史均衡分布的马科维兹的资产配置模型．

1 文献综述

1． 1 经济和金融周期及其测度
经济周期的测度方法在现有文献中主要分为

三类: 单一变量法: 基于真实商业周期理论，采用

GDP 或工业产出等单一指标表征经济周
期［2，4 － 6］;双变量框架: 如 Greetham 和 Hartnett［7］

通过 GDP 产出缺口与 CPI 两个维度对经济周期
进行刻画; 多指标综合法: 美国国家经济研究局

( NBEＲ) 公布的商业周期广泛被美国商务部和学
界认可和引用，其月度指标涵盖就业、工业生产、
收入及消费等指标，季度指标则侧重 GDP 与
就业．

2008 年金融危机后，随着经济金融化程度加
深，金融周期的测度与影响成为研究热点［8，9］．
Borio［10］将金融周期界定为风险偏好、信贷约束与
资产价格的交互作用，并指出信贷与房地产价格

是其核心指标．国内研究则强调中国金融周期的
特殊性，认为固定资产投资是主要驱动因素，而货

币供应量是关键代理变量［11］． 总体而言，现有文
献主要基于货币供给、信贷 /GDP 及资产价格构
建金融周期指标［2，4，11，12］．
关于经济与金融周期的周期长度，经文献测

算，主要发达国家的经济周期长度范围大致为

5 个季度 ～ 32 个季度( 约 1 年 ～ 8 年) ，金融周期
长度 范 围 为 32 季 度 ～ 120 季 度 ( 8 年 ～
30 年) ［4，13，14］．国内研究表明，中国经济周期的长
度介于 1 年 ～ 6 年之间，中国金融周期的长度则
介于 6 年 ～ 20 年之间［5，15，16］．
在周期测度方法方面，现有研究主要采用时

域和频域两类方法测度经济金融周期． 时域方法
以 BP滤波［2，4，5］( Band Pass Filter) 和 HP滤波［17］

( Hodrick Prescott Filter) 为代表，而频域方法则包
括傅里叶变换［12］，经验模态分解［18］( EMD) 和小
波分解［19］等． 其中，小波分解方法因其有限长衰
减基函数的特性，能够有效避免端点效应并保持

分频可逆性，在样本外预测方面展现出独特优

势［20 － 22］．实证研究表明，相比其他分频方法 ( 如
EMD) ，小波分解不仅能更准确地捕捉中国经济
周期波动特征［20］，在 GDP 与通胀预测［21］以及股
票收益率预测［22］中也具有更好的样本外预测

表现．
1． 2 资产配置与机器学习的相关研究
现代资产配置理论经历了重要演进．

Markowitz的均值—方差模型奠定了投资组合理
论基础，但其依赖历史数据的特性在市场结构变

化时可能导致显著偏差［23］． 为克服这一局限，
Black-Litterman模型创新性地采用贝叶斯方法，
将基于历史信息的市场均衡收益分布与投资者主

观观点分布有机结合，大幅提升了配置稳健

性［24，25］．值得注意的是，该模型效果依赖于投资
者观点的准确性．近年来，机器学习方法在金融预
测领域展现出显著优势，其凭借对非线性特征的

捕捉能力在股票、债券等资产收益预测中表现优
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②

③

因作者来自厦门大学王亚南经济研究院( 简称 WISE) ，本研究将改进的投资时钟命名为 WISE时钟．
美林投资时钟是一种将资产轮换和行业战略与经济周期联系起来的直观的投资策略．运用 HP滤波，美林时钟将产出缺口和消费者物
价指数( CPI) 的周期成分作为经济阶段的划分标准，将 1973 年以来美国经济走势划分为四个阶段，然后统计每个周期运行阶段的大类
资产( 股票、债券、商品和现金) 收益并归纳出大类资产投资的周期性规律．



异［26 － 31］．最新研究趋势是将机器学习预测结果作
为 BL 模型的投资者观点输入，形成智能化的资
产配置框架［32］．

2 实证设计

2． 1 小波分解原理
本研究采用小波分析方法进行经济金融周期

测度，该方法在样本内分析和样本外预测方面均

表现出色．具体而言，本研究运用最大重叠离散小
波变换 ( MODWT) 结合 Haar 小波滤波器进行多
分辨率分析，该方法相比传统离散小波变换

( DWT) 具有显著优势［22］． MODWT不仅不受样本
量限制且具有平移不变性，对时间序列起点选择

不敏感，这一特性对分频预测尤为重要;同时该方

法不引入小波系数相移，确保分解后各周期成分

与原始序列的波峰波谷正确对应． 原始时间序列
( yt ) 可以分解为有限个小波函数( 即小波分量)

的和

yt = ySJ
t + yDJ

t + yDJ－1
t + … + yD1

t ( 1)
其中 J既代表分量的个数，也代表各个分量对应
的频率，小波分量既和频率变量 j 有关，同时也是
t的函数，即获得了时变的频谱信息．若 yt 为月度

时间序列，yDj
t 刻画了周期长度为 2 j －1 个到 2 j个月

的小波分量，ySJ
t 刻画了周期长度大于 2J 个月的

小波分量．本研究参考已有研究关于中国与美国
市场经济、金融周期的特征，设置小波分量的总个
数 J为 8，按照周期长度将具有特定频率的分量
重组为高频分量 ( j = 1，2，3，4) 、中频分量( j = 5，
6) ，低频分量 ( j = 7，8) 和残差 ( 趋势 ) 分量
( yS8

t ) ． 本研究将经济金融变量视为由经济和金融
因素相互叠加和共振而形成的波动过程，由于中

频分量和经济周期范围基本重合，主要蕴含了经

济周期的周期性信息，故称之为经济周期信息;低

频分量则与金融周期的周期范围基本重合，更多

受金融周期共振的影响，称之为金融周期信息．
2． 2 经济、金融周期和投资时钟
参考 NBEＲ商业周期的范式和以往文献的经

验，本研究构造月度美国经济周期指标时，以工业

指数、失业率和 CPI同比增速作为基础变量，将变
量标准化后通过小波分析提取变量中蕴含中频分

量，并使用主成分分析法提取共同波动成分［11］．
在构造月度中国经济周期指标时，由于我国失业

率数据缺失较多，本研究运用国家统计局公布的

月度宏观经济景气一致指数［33］，其主要以产出和

就业为基础变量，此外本研究也加入了 CPI 同比
增速，构造中国经济周期指标．相比于以往文献只
运用产出缺口，本研究更加接近 NBEＲ 经济周期
的构造方法．
构造中美两个市场的金融周期指标时，本研

究以 M2 同比增速、信贷 /GDP和房价指数同比增
速作为基准变量，将变量标准化后通过小波分析

提取变量中蕴含的低频分量，并使用主成分分析

法提取共同波动成分，以此作为金融周期变量．
利用经济周期和金融周期波动的不同走向，

本研究将经济运行分成四个阶段: 扩张期 ( 经济

周期上行、金融周期上行) ; 复苏期 ( 经济周期上
行、金融周期下行) ;泡沫期( 经济周期下行、金融
周期上行) ; 衰退期 ( 经济周期下行、金融周期下
行) ．在此基础上，本研究对各个阶段大类资产的
收益率进行统计，并总结提炼规律，形成 WISE 时
钟投资策略．周期波峰波谷等拐点的识别则参考
Harding和 Pagan［34］提出的算法④．
2． 3 Black-Litterman资产配置策略

Black-Litterman资产配置模型通过引入投资
者观点得到后验资产收益率，提供了一个更加稳

健与贴合实际的投资组合优化框架． 在均衡状态
下，市场均衡收益的先验分布 π如式( 2) 所示

π = Π + ε ( 2)
Π = δΣw ( 3)

其中 Π为先验分布的预期收益; w 为市场均衡权
重，本研究使用各大类资产市值比重作为市场组

合权重; δ 表示风险厌恶系数; Σ 为资产历史收益
率的协方差矩阵; ε是均值为 0 和协方差矩阵为
τΣ的正态分布随机向量，其中 τ衡量了先验分布
的不确定性．
通过贝叶斯方法将对资产未来收益的预测与

市场均衡收益的先验分布进行结合，可以得到组
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④ 由于篇幅限制，具体算法可联系作者备索获取．



合收益的 BL后验分布，如式( 4) 和式( 5) 所示
μBL = ［( τΣ ) －1 + P' Ω－1P］－1

［( τΣ ) －1Π + P' Ω－1Q］ ( 4)
Σ BL = Σ + ［( τΣ ) －1 + P' Ω－1P］－1 ( 5)

其中 μBL 为调整后的资产预期收益的后验分布，

ΣBL 为后验分布的方差，P 为观点矩阵，由于本研
究利用大类资产收益率的预测值作为观点，故 P
为 5 × 5 的单位矩阵; Q 为观点的预期收益向量;
Ω为衡量观点不确定性的协方差矩阵，此处使用大
类资产收益预测值的方差衡量观点的不确定性．
最后利用调整后的 BL 后验收益分布，得到

优化后的 BL投资组合权重 ( w*
BL )

w*
BL = ( δ Σ BL )

－1 μBL ( 6)
2． 4 结合小波分析和机器学习的预测流程
本研究的主要目标是采取“先分解，后集成”

的思路，结合周期性经济金融信息和机器学习方

法改进大类资产收益率的预测，进而改进大类资

产配置．具体而言，先通过小波分解获取每个变量
蕴含的周期性经济金融信息，并将其输入三类常

见的机器学习模型⑤: 随机森林 ( ＲF) ，支持向量
回归( SVＲ) 和神经网络 ( NN) ，用于大类资产收
益率的对应的周期分量的预测，最后将各分量预

测值合成得到大类资产回报率的预测值( 分别记

为 ＲF-Cycle，SVＲ-Cycle 和 NN-Cycle) ． 通过这种
方式，本研究可以充分利用经济金融变量中蕴含

的周期性信息去预测各大类资产收益率中对应的

各周期成分，改进了仅依赖原始序列的预测效果．
需要强调的是，本研究在分解与集成的过程中，避

免使用预测对象的未来信息，严格保证了分频预

测的样本外性质．
2． 4． 1 预测模型构建流程
本研究广泛地收集了用于大类资产收益率预

测的预测变量集( 记为 Xt，t = 1，2，…，T － 1 ，记 T
为样本长度) ，被预测变量为大类资产收益率( 记

为 Yt+1 ) ，预测步长为 1 个月． 具体地，本研究对
中美两个市场的 5 种大类资产收益率共计 10 个
时间序列分别进行样本外预测． Tashman［35］发现
对于单个时间序列，采用滚动窗口预测的方式可

以兼顾预测的可靠性与计算效率．因此，本研究采
取滚动窗口方法来划分训练集、验证集和测试集．

按照机器学习预测的典型范式以及本研究的

数据特点，本研究首先以 4: 6 的比例将样本划分
成初始的训练验证集 ( Ttrain+vali ) 和测试集 ( Test
Set，Ttest ) ，进一步地，将训练验证集的最后 12 个
月的样本作为验证集( Validation Set，Tvali ) ，其余

样本为训练集( Train Set，Ttrain ) ． 测试集前 12 个
月的样本作为样本外预测区间 ( Out-of-sample
set，Toos ) ． 每次向前滚动预测时，将训练集、验证
集向前滚动 1 年并维持固定窗口宽度，并对未来
12 个月的样本进行样本外预测( 每年重新训练模
型以节省计算成本) ，通过不断向前滚动预测直

到将测试集所有样本进行预测为止．如图 1 所示，
预测的具体流程如下:

图 1 固定窗口滚动预测数据集划分示意图

Fig． 1 The division of dataset for rolling window forecast

第一步 对训练样本进行小波分解． 在训练
验证集 ( Ttrain+vali ) 内通过小波分解，将大类资产

收益率和宏观经济金融变量分解为 8 个具有不同
周期的小波分量，并按照周期长度将特定周期分

量合成为高频分量 ( j = 1，2，3，4) 、中频分量( j =
5，6) 、低频分量( j = 7，8) 以及残差( 趋势) 项．被
预测变量为 5 种大类资产收益率的高频、中频、低
频和残差分量，预测变量为宏观经济金融指标对

应的各周期分量．
具体地，对于每一次预测模型估计，首先在训

练验证集内，将预测和被预测变量进行小波分解，

分别得到该区间预测和被预测变量的高 ( High，
H) 、中( Medium，M) 、低( Low，L) 频分量与残差项
分量( Ｒesidual，r) ，其中训练集样本的预测变量和
被预测变量的高、中、低频分量以及残差项分别表
示为 XH

train，X
M
train，X

L
train，X

r
train 与 YH

train，Y
M
train，Y

L
train，

Yr
train ．同理，验证集的预测和被预测变量的各频
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率分量分别表示为 XH
vali，X

M
vali，X

L
vali，X

r
vali 与YH

vali，

YM
vali，Y

L
vali，Y

r
vali ． 需要说明的是，本研究将滚动迭

代的训练集和验证集连接起来进行小波分解，

出于两方面的考虑: 其一是时间序列需具备一

定样本长度才可对其进行分频处理，其二是为

了最大程度的保留原始序列与各周期分量的波

动连贯性．
第二步 训练模型． 通过 ＲF，SVＲ，NN 这三

种机器学习模型在训练集和验证集中训练模型和

选择最优超参数．具体地，本研究在训练集中利用
预测变量的各周期信息 ( XH

train，X
M
train，X

L
train，X

r
train )

对被预测变量的对应周期信息 ( YH
train，Y

M
train，Y

L
train，

Yr
train ) 分别进行建模和预测，并通过验证集 Xvali与

Yvali 的各周期分量获取各机器学习模型的最优调

节参数．
第三步 对样本外预测变量进行小波分解．

对于每次滚动预测，本研究将训练集 Ttrain 、验证
集 Tvali 和样本外预测区间 Toos 的预测变量进行连

接( 记为 Xtrain+vali +oos ) ，并对 Xtrain+vali +oos重新进行小

波分解，得到 Xoos 的各周期分量为 XH
oos，X

M
oos，X

L
oos，

Xr
oos ．特别地，本研究没有将样本外预测区间的被
预测变量进行小波分解，以保证样本外预测的性

质不被破坏．
第四步 样本外预测．最后，将样本外预测区

间的预测变量的各周期分量，即将 XH
oos，X

M
oos，X

L
oos，

Xr
oos 作为新的预测变量集输入第二步中训练好的

预测模型，分别对样本外预测区间的被预测变量

( 记为 Yoos ) 对应的高、中、低频和残差项进行预

测，预测结果记为 Y�Hoos，Y
�M
oos，Y

�L
oos，Y

�r
oos ，进而根据

式( 7) 得到 Yoos 的最终预测值 Y�oos
Y�oos = Y�Hoos + Y�Moos + Y�Loos + Y�roos ( 7)
经过以上步骤，可实现小波分解提取经济金融

变量中的周期性信息，并结合机器学习进行大类资

产收益率预测．以上步骤严格避免了使用测试集信
息来训练预测模型，因而保证了预测的样本外性质．
图 2描述了结合小波分析和机器学习的预测流程．

图 2 结合小波分析和机器学习的预测方法流程图
Fig． 2 The forecasting method combining wavelet analysis and machine learning

2． 4． 2 预测效果评估
为了比较不同模型样本外的预测效果，本研

究参考 Gu 等［26］以及李斌和龙真［30］，统一选择零
作为比较基准，计算了各方法的 Ｒ2

OOS 指标

Ｒ2
OOS = 1 －

∑
T

t = T0+1
( rt － rt

�) 2

∑
T

t = T0+1
r2t

( 8)

其中 T0 为样本内预测区间，T为全部样本区间长

度，rt为大类资产月度收益率真实值，rt
�
表示预测

值． Ｒ2
OOS 越大则说明模型预测能力越强，反之说

明模型预测能力较弱．
本研究进一步检验了预测回归模型的均方预

测误差( MSPE) 是否显著低于零基准预测，这相
当于检验了 Ｒ2

OOS≤0的原假设和 Ｒ2
OOS ＞ 0的备择

假设． 参考 Clark 和 West ［36］，本研究进行了
Clark-West检验．此外，为了对不同模型的预测效
果进行两两比较，本研究参考 Gu 等［26］，采用
Diebold和 Mariano［37］检验来比较两个模型之间
的样本外预测性能的差异．
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3 数 据

3． 1 变量及描述性统计
表 1 呈现了中美市场五大类资产的收益率

特征⑥．美国市场数据显示( 如 Panel A所示) ，股
票、房产、债券、商品和现金的月均收益率分别
为 0. 645%、0. 42%、0. 577%、0. 213% 和

0. 345% ;中国市场 ( 见表 1 的 Panel B ) 相应资
产的 收 益 率 则 分 别 为 0． 927%、0． 373%、
0. 378%、0． 489%和 0． 207% ．值得注意的是，两
国市场均呈现一个共同特征: 虽然房产收益率

并非最高，但其波动率显著低于其他风险资产，

展现出了较好的风险收益比． 相比之下，股票和
商品虽具有较高收益，但其波动幅度可达房产

的数倍．
表 1 主要变量的描述性统计

Table 1 Summary statistics

Panel A 美国市场

变量名 均值 标准差 Q25 Q75 样本区间

股票收益率 /% 0． 645 4． 391 － 1． 769 3． 510 1976 年 04 月—2022 年 12 月

房产收益率 /% 0． 420 0． 559 0． 191 0． 690 1976 年 04 月—2022 年 12 月

债券收益率 /% 0． 577 1． 947 － 0． 339 1． 584 1976 年 04 月—2022 年 12 月

商品收益率 /% 0． 213 5． 822 － 2． 870 3． 889 1976 年 04 月—2022 年 12 月

现金收益率 /% 0． 345 0． 293 0． 080 0． 500 1976 年 03 月—2022 年 12 月

工业生产指数同比增长 /% 2． 072 4． 416 0． 292 4． 610 1975 年 12 月—2022 年 12 月

失业率同比增长 /% 1． 991 28． 169 － 9． 710 5． 116 1975 年 12 月—2022 年 12 月

CPI同比增长 /% 3． 711 2． 807 1． 970 4． 493 1975 年 12 月—2022 年 12 月

货币供应 M2 同比增长 /% 6． 915 3． 818 4． 878 8． 403 1975 年 12 月—2022 年 12 月

房地美房价指数 116． 537 64． 016 67． 330 164． 574 1975 年 12 月—2022 年 12 月

私人信贷 /GDP /% 132． 467 22． 604 118． 200 151． 600 1975 年 12 月—2022 年 12 月

Panel B 中国市场

股票收益率 /% 0． 927 6． 700 － 4． 497 5． 016 2002 年 2 月—2022 年 12 月

房产收益率 /% 0． 373 0． 463 0． 080 0． 620 2010 年 6 月—2022 年 12 月

债券收益率 /% 0． 378 0． 758 － 0． 084 0． 865 2003 年 7 月—2022 年 12 月

商品收益率 /% 0． 489 3． 308 － 1． 878 2． 736 2009 年 3 月—2022 年 12 月

现金收益率 /% 0． 207 0． 051 0． 168 0． 246 2006 年 3 月—2022 年 12 月

宏观经济景气一致指数 108． 425 8． 050 102． 354 114． 896 1991 年 1 月—2022 年 12 月

CPI同比增长 /% 0． 042 3． 863 － 1． 656 1． 959 1991 年 1 月—2022 年 12 月

货币供应 M2 同比增长 /% 14． 763 4． 432 11． 385 17． 594 1998 年 1 月—2022 年 12 月

国房景气指数 101． 023 3． 663 98． 550 103． 630 1997 年 1 月—2022 年 12 月

私人信贷 /GDP /% 147． 196 45． 894 112． 625 200． 900 1996 年 3 月—2022 年 12 月

4 实证结果

4． 1 中国与美国市场的金融与经济周期
图 3 展示了本研究构建的美国经济周期与

金融周期指标 ． 上半图显示，经济周期 ( 实线 )
的波谷 ( 垂直线线 ) 以及波谷前的快速下行的

时期与 NBEＲ 衰退区间( 阴影 ) 高度吻合，表明

该指标能准确捕捉经济运行的周期性特征 ． 下
半图显示，本研究构造的金融周期指标与 Dre-
hmann 等［4］研究结果一致 ． 具体而言，金融周
期准确刻画了 1987 年和 2007 年两次美国资
本市场的重大下跌，以及 2021 年信贷见顶、QE
退出和 2022 年加息周期引发的金融状况转
向 ． 这些结果验证了本研究周期测度方法的有
效性 ．
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注:上( 下) 半图展示了美国的经济( 金融) 周期，虚线和实线垂直线分别表示波峰和波谷; 阴影代表 NBEＲ 认定的衰退区间; 实线代表周

期序列．

图 3 美国经济周期(上)与金融周期(下)指标
Fig． 3 The economic cycle ( upper) and financial cycle ( lower) in the U． S．

图 4 描绘了中国的经济和金融周期指标．首
先，本研究构造的经济周期指标走势与中国经济的

几大转折点基本对应: 20 世纪 90 年代初期的繁荣
对应了经济周期上行阶段，1990 年—1992 年 GDP
增速从 4． 1%上升到 13． 6%，升幅近三倍; 1993 年
中国爆发三大赤字危机:财政赤字、金融赤字和外
贸赤字，经济增长开始收窄，进入经济下行期;

2008年—2009年国际金融危机期间，我国经济周期
再次大幅下行调整; 2020 年 3 月重大公共卫生安全
事件期间，我国经济周期陷入短暂的低谷，受益于高

效的疫情管控，经济周期迅速提升，但随着后续需求

不足，经济周期继续下探．截至 2022年 12月，中国经
济周期下探至 －0． 2左右，低于重大公共卫生安全事
件期间的波谷，创 2015年 3月以来的新低．
图 4 的下半图描绘了中国金融周期指标，该

指标有效捕捉了关键政策时点的金融环境转变．
2000 年国企去杠杆改革引发金融周期下行，而
2008 年危机期间的大规模政策刺激则维持了金
融周期稳定，使其在 2012 年短暂调整后持续攀升

至 2016 年峰值． 2017 年全国金融工作会议后，进
入去杠杆时期，对信贷和房地产市场实施了较为

严格的调控，促使周期进入下行通道，这一演变趋

势与既有研究具有一致性［5］，验证了指标构建的

有效性．
4． 2 基于金融与经济周期的WISE时钟
表 2展示了根据金融周期和经济周期划分的各

阶段中大类资产平均回报率．表 2的 Panel A展示了
WISE时钟在美国市场的表现．在经济和金融周期上
行的扩张期，股票和商品呈现顺周期特征，经济基本

面良好、公司盈利能力强、金融流动性充足，股票平
均月度收益率为 0． 914%，商品收益率为 0． 753%．在
经济上行和金融下行的复苏期，实体经济率先复苏，

商品需求上升，成为最佳投资标的，平均月度收益率

为 1． 083% ;股票因公司盈利改善，平均月度回报率
为 0． 849%，仅次于商品．在经济和金融双下行的衰
退期，现金表现出逆周期特点，平均收益率为

0. 528%，债券作为安全资产提供 0． 326%的平均收
益．在经济下行和金融上行的泡沫期，尽管经济基本
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面下行，金融状况宽松，美国债券成为优质资产，平 均月收益率为 0． 914%．

注: 上( 下) 半图展示了中国的经济( 金融) 周期，其余同图 3．

图 4 中国经济周期(上)和金融周期(下)指标

Fig． 4 The economic cycle ( upper) and financial cycle ( lower) in China

表 2 的 Panel B 呈现了中国市场 WISE 时钟
的资产配置规律． 研究表明，中美市场在扩张期
( 股票最优) 、复苏期( 商品最优) 和泡沫期( 债券
最优) 的资产表现具有一致性，在衰退期中国债

券表现最优、现金次之，而美国市场现金更具优
势．总体来看，WISE 时钟在中美市场的表现大体

一致，但也存在细微差异．特别地，中国房地产在
扩张期( 0． 674% ) 和复苏期 ( 0． 655% ) 的收益率
显著高于美国，展现其顺周期特性．中国股票市场
展现出更强的顺周期性，扩张期收益率达

2. 656%，但衰退期则为 － 1． 110%，其波动幅度大
于美国市场．

表 2 WISE时钟资产收益率统计

Table 2 Ｒeturn statistics of WISE Clock

Panel A美国市场

月收益率 /% 股票 债券 商品 房产 现金

扩张期
金融上行

经济上行
0． 914 0． 557 0． 753 0． 599 0． 301

复苏期
金融下行

经济上行
0． 849 0． 634 1． 083 0． 372 0． 364

衰退期
金融下行

经济下行
0． 192 0． 326 0． 252 0． 162 0． 528

泡沫期
金融上行

经济下行
0． 595 0． 914 － 1． 053 0． 342 0． 309
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续表 2

Table 2 Continues

Panel B中国市场

月收益率 /% 股票 债券 商品 房产 现金

扩张期
金融上行

经济上行
2． 656 0． 233 － 0． 037 0． 674 0． 191

复苏期
金融下行

经济上行
0． 917 0． 197 2． 560 0． 655 0． 213

衰退期
金融下行

经济下行
－ 1． 110 0． 531 － 0． 402 0． 170 0． 217

泡沫期
金融上行

经济下行
－ 0． 883 0． 687 － 0． 121 － 0． 088 0． 242

注: Panel A( B) 统计了美( 中) 国市场的大类资产在各经济运行阶段的平均收益率．

在 WISE 时钟的基础上，本研究根据当期经
济和金融周期的阶段构造资产组合，对组合下一

期的收益表现进行回测． 实证结果表明该策略显
著优于传统美林时钟及单资产投资策略．特别地，
在 2008 年金融危机后的市场环境中，WISE 时钟
通过精准捕捉金融周期对资产收益的影响，展现

出更优异的稳健性⑦．
4． 3 大类资产收益率预测
本文对中国与美国市场的五个大类资产收益

率进行预测，设定预测步长为一个月［26，30］．采用随
机森林 ( ＲF) 、支持向量回归 ( SVＲ) 和神经网络
( NN) 以及结合周期性经济金融信息和机器学习
的预测模型 ( 分别记为 ＲF-Cycle，SVＲ-Cycle 和
NN-Cycle) ，并将 AＲMA模型与弹性网( ENET) 模型

作为线性类预测模型进行对比．
表 3 呈现了美国市场五大类资产在不同预测

模型下的样本外预测效果 Ｒ2
oos ．研究发现，股票作

为高波动性资产，其预测难度较大，除神经网络

外，多数线性和非分频的机器学习模型的 Ｒ2
oos 均

为负值．然而，基于小波分解和机器学习的组合预
测方法展现出显著优势，其 Ｒ2

oos 显著为正，且优于

线性基准模型和非分频机器学习模型． 这一结果
验证了周期性经济金融信息与机器学习方法相结

合的有效性．类似地，债券预测中所有模型均取得
显著正 Ｒ2

oos ，但融合周期信息的机器学习模型表

现最优．此外，大宗商品的线性预测效果不佳，而
机器学习方法则展现出明显优势; 房产和现金因

波动率较低，其预测效果普遍优于其他资产．
表 3 美国大类资产样本外预测表现

Table 3 Out-of-sample forecasting performance of U． S． assets

Ｒ2
oos 股票 债券 商品 房产 现金

AＲMA －2． 02 5． 09＊＊＊ － 3． 41 7． 78＊＊＊ 63． 4＊＊＊

ENET － 1． 82 7． 32＊＊＊ － 1． 68 12． 76＊＊＊ 42． 49＊＊＊

ＲF － 1． 57 8． 91＊＊＊ 2． 66＊＊＊ 15． 25＊＊＊ 73． 86＊＊＊

ＲF-Cycle 5． 77＊＊＊ 11． 78＊＊＊ 3． 12＊＊＊ 30． 21＊＊＊ 84． 31＊＊＊

SVＲ － 2． 46 8． 59＊＊＊ 0． 74＊＊ 20． 24＊＊＊ 79． 09＊＊＊

SVＲ-Cycle 3． 23＊＊＊ 13． 69＊＊＊ 1． 0＊＊＊ 27． 72＊＊＊ 84． 31＊＊＊

NN 1． 48＊＊＊ 11． 46＊＊＊ 3． 74＊＊＊ 22． 73＊＊＊ 73． 86＊＊＊

NN-Cycle 3． 63＊＊＊ 13． 05＊＊＊ 4． 02＊＊＊ 37． 69＊＊＊ 79． 09＊＊＊

注: 表格展示了美国市场的 5 个大类资产在不同预测模型下的 Ｒ2
oos 及显著性水平( Clark-West检验) ．预测模型包括 AＲMA、弹性网络

( ENET) 、随机森林( ＲF) 、支持向量回归( SVＲ) 、神经网络( NN) ，以及机器学习结合周期性经济金融信息的预测模型( ＲF-Cycle、

SVＲ-Cycle、NN-Cycle) ．“*”，“＊＊”，“＊＊＊”分别表示在 10%，5%和 1%的显著性水平下显著．
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⑦ 由于篇幅限制，相关具体结果联系作者备索获取．



表 4 Diebold-Mariano比较检验(美国)

Table 4 Diebold-Mariano comparison test ( U． S． )

大类资产 DM统计量 ＲF SVＲ NN AＲMA ENET

股票

ＲF-Cycle 2． 12＊＊ 2． 29＊＊ 1． 89＊＊ 2． 16＊＊ 2． 23＊＊

SVＲ-Cycle 1． 96＊＊ 2． 13＊＊ 1． 72＊＊ 2． 0＊＊ 2． 07＊＊

NN-Cycle 1． 89＊＊ 2． 05＊＊ 1． 66＊＊ 1． 93＊＊ 1． 99＊＊

债券

ＲF-Cycle 2． 07＊＊ 2． 63＊＊＊ 1． 94＊＊ 2． 2＊＊ 2． 09＊＊

SVＲ-Cycle 2． 35＊＊＊ 2． 92＊＊＊ 2． 22＊＊ 2． 48＊＊＊ 2． 37＊＊＊

NN-Cycle 2． 14＊＊ 2． 7＊＊＊ 2． 01＊＊ 2． 27＊＊ 2． 16＊＊

商品

ＲF-Cycle 1． 31* 1． 44* 1． 19 1． 73＊＊ 1． 56*

SVＲ-Cycle 1． 1 1． 24 1． 0 1． 53* 1． 37*

NN-Cycle 1． 35* 1． 48* 1． 24 1． 76＊＊ 1． 6*

房产

ＲF-Cycle 2． 16＊＊ 1． 75＊＊ 1． 61* 2． 88＊＊＊ 2． 43＊＊＊

SVＲ-Cycle 1． 86＊＊ 1． 48* 1． 31* 2． 56＊＊＊ 2． 1＊＊

NN-Cycle 2． 91＊＊＊ 2． 49＊＊＊ 2． 43＊＊＊ 3． 55＊＊＊ 3． 19＊＊＊

现金

ＲF-Cycle 3． 34＊＊＊ 2． 3＊＊ 4． 2＊＊＊ 9． 91＊＊＊ 1． 42*

SVＲ-Cycle 3． 21＊＊＊ 2． 19＊＊ 4． 06＊＊＊ 9． 86＊＊＊ 1． 41*

NN-Cycle 1． 9＊＊ 0． 99 2． 76＊＊＊ 9． 37＊＊＊ 1． 34*

注: 该表展示了美国大类资产样本外预测的 Diebold-Mariano比较检验．对于每个资产，将结合周期性经济金融信息的模型预测结果

与未结合周期性信息的预测结果进行比较检验，正的统计量表明行模型优于列模型．“*”，“＊＊”，“＊＊＊”分别表示在 10%，5%

和 1%的显著性水平下显著．

表 4 报告了美国市场大类资产预测模型比较
的 DM检验，若 DM统计量显著为正，则表明行对
应的模型预测效果显著优于列对应的模型． 由于
本研究的重点在于探究利用周期性经济金融信息

结合机器学习方法是否能够改进大类资产预测效

果，故将结合分频和机器学习的预测模型与其他

模型进行对比． 结果显示，所有的 DM 统计量为
正，除了大宗商品外绝大多数统计量均显著，说明

结合周期性经济金融信息和机器学习的预测方法显

著优于非分频机器学习模型和线性基准模型．
表 5 展示了中国市场大类资产收益率的预测

结果． 从股票的预测效果来看，除了弹性网络
( ENET) 预测的 Ｒ2

oos 为负，其他预测模型的 Ｒ2
oos 均

显著为正，整体上比美国的预测效果更好． 同样
地，基于小波分解和机器学习的 Ｒ2

oos 显著为正且

高于其他模型，预测效果明显优于线性基准模型

和非分频的机器学习模型，说明利用经济金融周

期信息并结合机器学习方法同样可以提高中国大

类资产收益率的预测精度． 中国市场的其它大类
资产预测结果也呈现类似效果，不再赘述．但也有
个别例外，比如基于神经网络 ( NN) 的分频预测
模型对中国现金资产的预测效果不如其他模型．

表 5 中国大类资产样本外预测结果

Table 5 Out-of-sample forecasting performance of Chinese assets

Ｒ2
oos 股票 债券 商品 房产 现金

AＲMA 2． 05＊＊＊ 2． 64＊＊＊ 2． 79＊＊＊ 19． 24＊＊＊ 87． 53＊＊＊

ENET － 1． 5 4． 12＊＊＊ 2． 53＊＊＊ 16． 86＊＊＊ 90． 66＊＊＊

ＲF 9． 07＊＊＊ 5． 59＊＊＊ 6． 93＊＊＊ 26． 36＊＊＊ 91． 88＊＊＊

ＲF-Cycle 15． 36＊＊＊ 10． 02＊＊＊ 10． 98＊＊＊ 50． 12＊＊＊ 94． 72＊＊＊

SVＲ 7． 28＊＊＊ 5． 59＊＊＊ 2． 9＊＊ 26． 36＊＊＊ 93． 3＊＊＊

SVＲ-Cycle 13． 62＊＊＊ 8． 54＊＊＊ 4． 05＊＊＊ 28． 74＊＊＊ 93． 5＊＊＊

NN 9． 8＊＊＊ 7． 07＊＊＊ 14． 87＊＊＊ 31． 11＊＊＊ 90． 79＊＊＊

NN-Cycle 10． 39＊＊＊ 18． 87＊＊＊ 17． 2＊＊＊ 38． 24＊＊＊ 71． 68＊＊＊

注: 指标同表 3．
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表 6 展示了中国市场相应的 DM检验统计量
及显著性水平．与美国市场预测结果类似，整体上
来看，融合了周期性经济金融信息和机器学习的

预测方法比传统线性回归、非分频机器学习模型
具有显著的改进．也有一些例外，比如对于中国大
宗商品的预测，只有神经网络结合小波分解的预

测效果具有相对显著的改进; 但对于中国的现金

类资产预测，NN 结合小波分析的预测效果反而
不如传统预测模型，这与 Ｒ2

oos 的结果保持一致，这

可能与我国现金资产收益低，波动小有关，复杂的

神经网络建模并不一定优于较为简单的预测模

型．但从整体上看，特别是对于风险资产，结合周
期性经济和金融信息的机器学习预测模型显著优

于仅基于传统机器学习的预测方法．
此外，表 3 与表 5 的结果发现，在结合小波分

解预测股票中，随机森林 ( ＲF ) 优于神经网络
( NN) ． 这可能因为: 1 ) 小波分解后的信号更平
稳，适合 ＲF善于捕捉局部特征的特点; 2 ) ＲF 参
数少易调优，而 NN 对不同频段数据需要更复杂
的参数结构调整．

表 6 Diebold-Marian比较检验(中国)

Table 6 Diebold-Mariano comparison test ( China)

大类资产 DM统计量 ＲF SVＲ NN AＲMA ENET

股票

ＲF-Cycle 2． 6＊＊＊ 3． 08＊＊＊ 2． 51＊＊＊ 2． 7＊＊＊ 2． 43＊＊＊

SVＲ-Cycle 2． 51＊＊＊ 2． 99＊＊＊ 2． 43＊＊＊ 2． 62＊＊＊ 2． 34＊＊＊

NN-Cycle 2． 01＊＊ 2． 5＊＊＊ 1． 95＊＊ 2． 16＊＊ 1． 85＊＊

债券

ＲF-Cycle 2． 51＊＊＊ 2． 41＊＊＊ 1． 64* 1． 86＊＊ 1． 65＊＊

SVＲ-Cycle 2． 75＊＊＊ 2． 65＊＊＊ 1． 9＊＊ 2． 13＊＊ 1． 9＊＊

NN-Cycle 2． 63＊＊＊ 2． 53＊＊＊ 1． 77＊＊ 2． 0＊＊ 1． 78＊＊

商品

ＲF-Cycle 1． 51* 1． 09 1． 25 1． 36* 1． 22

SVＲ-Cycle 1． 81＊＊ 1． 41* 1． 57* 1． 68＊＊ 1． 53*

NN-Cycle 2． 08＊＊ 1． 66＊＊ 1． 84＊＊ 1． 95＊＊ 1． 8＊＊

房产

ＲF-Cycle 3． 15＊＊＊ 3． 26＊＊＊ 2． 54＊＊＊ 2． 48＊＊＊ 2． 28＊＊

SVＲ-Cycle 1． 99＊＊ 2． 04＊＊ 1． 3* 1． 04 1． 03

NN-Cycle 2． 84＊＊＊ 2． 94＊＊＊ 2． 2＊＊ 2． 06＊＊ 1． 92＊＊

现金

ＲF-Cycle 5． 01＊＊＊ 4． 4＊＊＊ 5． 23＊＊＊ 6． 33＊＊＊ 5． 84＊＊＊

SVＲ-Cycle 4． 73＊＊＊ 4． 12＊＊＊ 4． 67＊＊＊ 6． 06＊＊＊ 5． 34＊＊＊

NN-Cycle － 2． 58 － 2． 88 － 4． 14 － 1． 63 － 3． 71

注: 指标同表 4．

此外，为进一步明确论文的预测机制，并探讨

不同宏观变量对各类资产收益的预测能力差异，

本研究针对每个大类资产与预测模型，对各个预

测变量进行重要性分析⑧．
4． 4 Black-Litterman资产配置策略
本节将预测的大类资产收益率作为投资者观

点，运用 Black-Litterman模型构建投资组合，核心
在于检验结合周期性经济金融信息与机器学习构

建的投资组合是否显著优于市场组合及其他未考

虑周期性信息的 BL投资组合．

BL模型最为重要的调节参数为风险厌恶系

数 δ和先验分布的不确定性 τ ．风险厌恶系数一

般为市场组合的历史均衡收益率与市场组合的历

史方差的比率．本研究选用的市场组合权重为中

美两国各大类资产市值比重．此外，先验分布的不

确定性 τ越高，BL后验分布更多地由投资者观点

分布所决定． 对于中国市场，本研究将 2015 年
1 月—2018 年 12 月的大类资产收益率预测值作

为调节参数 τ 的验证集⑨，选取验证集中收益—
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⑧

⑨

篇幅所限，详细结果可联系作者备索获取．
中国大类资产收益率数据的样本区间自 2010 年至 2022 年，使用前 40%的样本( 约为前 5 年) 用于初始模型训练，所以大类资产收益率
的预测值从 2015 年 1 月至 2022 年 12 月．其次，又将大类资产预测收益率样本的 40% ( 即 2015 年 1 月—2018 年 12 月的样本) 作为调
节 BL模型参数 τ的验证集．



风险表现最均衡的 BL 组合的参数 τ，最后基于
2019 年 1 月—2022 年 12 月大类资产的预测收益
率构建 BL 投资组合．在美国市场中，为了保持中
美两国投资组合回测区间的一致性，本研究将

1995 年 1 月—2018 年 12 月的大类资产收益预测
值作为调节参数 τ 的验证集�10，以 2019 年 1 月—
2022 年 12 月的大类资产收益率预测值作为回测
样本，根据选择的参数 τ 构建 BL 投资组合，并回
测其风险和收益表现． 投资组合的构建方法具体
为:在 t月的时间节点，以 t + 1月的大类资产收益
率的预测值引入 BL模型构建组合，并持有至 t +
1 月，投资组合将继续根据下一月的资产收益率
的预测值进行每月调仓．
表 7 展示了美国市场 BL 投资组合的实证结

果． 研究发现，所有非线性机器学习模型 ( NN、

ＲF、SVＲ) 构建的 BL 组合在收益率、CAPM-Alpha
和风险调整后收益 ( 夏普比率、卡玛比率和索提
诺比率) 方面均显著优于线性模型 ( ENET、AＲ-
MA) 、马科维茨组合及市场基准组合，凸显了机
器学习在资产配置中的优势．更重要的是，融入周
期性经济金融信息后，基于 NN-Cycle、ＲF-Cycle
和 SVＲ-Cycle的 BL组合进一步提升了对应非分
频的机器学习组合的表现: 其平均收益率和

CAPM-Alpha全面优于未分频的对应机器学习模
型，同时风险收益比也获得显著改善．具体而言，
组合主要配置于股票和房产，辅以债券投资，这一

资产配置模式在考虑周期因素后展现出更强的稳

健性．实证结果充分证实，周期性经济金融信息的
引入能够有效提升结合机器学习和 BL 模型在美
国市场的资产配置绩效．

表 7 投资组合权重及其投资回报(美国)

Table 7 Portfolio weights and performance ( U． S． )

Panel A组合权重

大类资产
BL 组合权重

NN-Cycle NN ＲF-Cycle ＲF SVＲ-Cycle SVＲ ENET AＲMA
Markowitz Market

股票 0． 291 0． 345 0． 047 0． 049 0． 145 0． 250 0． 232 0． 051 0． 051 0． 235

债券 0． 063 0． 083 0． 470 0． 494 0． 226 0． 197 0． 150 0． 670 0． 735 0． 260

商品 0． 043 0． 046 0． 055 0． 051 0． 052 0． 053 0． 051 0． 047 0． 109 0． 233

房产 0． 555 0． 476 0． 384 0． 354 0． 529 0． 450 0． 524 0． 179 0． 053 0． 242

现金 0． 048 0． 050 0． 044 0． 053 0． 048 0． 050 0． 044 0． 052 0． 052 0． 031

Panel B投资组合表现

收益率 /%
0． 823＊＊ 0． 726 0． 715＊＊＊ 0． 700＊＊＊ 0． 721＊＊＊ 0． 597 0． 482 0． 384 0． 257 0． 567

( 2． 231) ( 1． 545) ( 2． 897) ( 2． 546) ( 3． 536) ( 1． 407) ( 1． 227) ( 1． 338) ( 0． 798) ( 1． 207)

Alpha /%
0． 461 0． 235 0． 433＊＊＊ 0． 390＊＊ 0． 501＊＊＊ 0． 155 0． 074 0． 079 － 0． 104

( 1． 587) ( 0． 855) ( 2． 516) ( 2． 104) ( 3． 522) ( 0． 559) ( 0． 283) ( 0． 377) ( － 0． 539)

夏普比率 0． 319 0． 221 0． 414 0． 363 0． 504 0． 201 0． 175 0． 191 0． 114 0． 172

卡玛比率 0． 977 0． 422 1． 178 0． 890 3． 486 0． 336 0． 369 0． 376 0． 210 0． 359

索提诺比率 0． 469 0． 297 0． 652 0． 534 1． 490 0． 263 0． 219 0． 252 0． 144 0． 232

注: 表 7 的 Panel A和 Panel B分别展示了各组合的资产配置权重及其风险收益特征．其中，“收益率( % ) ”和“Alpha( % ) ”分别

表示组合的平均收益率及基于 CAPM模型的超额收益( 括号内为 T统计量) ．风险调整后收益: 夏普比率 ( 收益率 /标准差) 、

卡玛比率( 收益率 /最大回撤) 和索提诺比率( 收益率 /下行标准差) ．“*”，“＊＊”，“＊＊＊”分别表示在 10%，5%和 1%的显

著性水平下显著．

表 8 呈现了中国市场 BL 投资组合的实证结
果．研究发现，非线性机器学习模型 ( NN、ＲF、
SVＲ) 在收益率、Alpha 和风险调整后收益 ( 夏普
比率、卡玛比率和索提诺比率) 方面均优于线性

AＲMA模型，其中类线性 ENET 模型也展现出良
好的表现．值得注意的是，虽然 SVＲ 模型的平均
收益率略低于市场组合，但其各项风险收益比指

标均显著占优． 在引入周期性经济金融信息后，
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�10 美国大类资产收益率数据的样本区间自 1976 年至 2022 年底，其中前 40%的样本( 约为前 19 年) 用于初始模型训练，故大类资产收益
率的预测值从 1995 年 1 月—2022 年 12 月．



NN-Cycle、ＲF-Cycle 和 SVＲ-Cycle 组合虽然未在
绝对收益上取得显著提升，但其稳定性明显增强，

各项风险调整后收益指标均获得改善． 与美国市
场相比，中国 BL 组合呈现出明显的风险规避特
征:两国均重视房地产配置 ( 与 Jordà 等［38］的研
究结论一致) ，但中国组合更偏好债券资产，而美

国组合则更侧重股票投资． 中国市场的 BL 组合
收益较低但风险也更低，收益风险性价比更高．

综上所述，基于经济金融周期信息和机器学

习的 BL组合显著优于仅依赖机器学习或线性模
型的 BL 组合、马科维茨组合及市场组合，验证了
经济金融周期信息在跨资产定价和配置中的重要

作用．
最后，本研究进一步探讨了在经济金融周期

的历史波动下，BL 组合配置权重的变化，有望为
投资者提供更具实操性的资产配置参考�11．

表 8 投资组合权重及其投资回报(中国)

Table 8 Portfolio weights and performance ( China)

Panel A 组合权重

大类资产
BL 组合权重

NN-Cycle NN ＲF-Cycle ＲF SVＲ-Cycle SVＲ ENET AＲMA
Markowitz Market

股票 0． 06 0． 051 0． 055 0． 06 0． 064 0． 067 0． 088 0． 163 0． 049 0． 113

债券 0． 336 0． 498 0． 495 0． 496 0． 586 0． 487 0． 177 0． 214 0． 105 0． 198

商品 0． 05 0． 069 0． 053 0． 063 0． 054 0． 056 0． 099 0． 098 0． 275 0． 181

房产 0． 499 0． 335 0． 35 0． 331 0． 245 0． 344 0． 58 0． 475 0． 522 0． 493

现金 0． 055 0． 047 0． 048 0． 051 0． 052 0． 046 0． 056 0． 05 0． 049 0． 015

Panel B 投资组合表现

收益率 /

%
0． 373＊＊＊ 0． 408＊＊＊ 0． 354＊＊＊ 0． 366＊＊＊ 0． 358＊＊＊ 0． 264＊＊＊ 0． 416＊＊＊ 0． 244 0． 393 0． 360＊＊＊

( 7． 92) ( 7． 16) ( 5． 98) ( 4． 32) ( 5． 51) ( 3． 43) ( 3． 67) ( 1． 37) ( 1． 59) ( 2． 860)

Alpha /

%
0． 100＊＊＊ 0． 120＊＊＊ 0． 087＊＊＊ 0． 089 0． 091＊＊ － 0． 005 0． 113 － 0． 079 － 0． 04

( 3． 84) ( 3． 41) ( 2． 94) ( 1． 61) ( 2． 29) ( － 0． 098) ( 1． 55) ( － 0． 464) ( － 0． 213)

夏普比率 0． 957 0． 85 0． 770 0． 555 0． 716 0． 439 0． 473 0． 177 0． 205 0． 371

卡玛比率 5． 387 3． 87 5． 455 3． 972 3． 116 1． 709 2． 588 0． 274 0． 513 1． 288

索提诺比率 2． 844 2． 241 2． 217 1． 481 1． 744 0． 872 1． 225 0． 224 0． 266 0． 634

注: 指标同表 7．

5 结束语

本研究利用小波分析提取多个宏观变量中蕴含

的周期性经济、金融信息，并利用主成分分析来构造
经济金融周期指标．基于中美两个市场的实证结果
显示，本研究构造的经济周期与美国 NBEＲ的衰退
区间具有较高的一致性，而金融周期指标也能准确

刻画历次美国金融状况的转向．在此基础上，本研究
首次提出了经济和金融周期双轮驱动的投资时钟策

略( WISE时钟) ，归纳统计了不同大类资产在各个经
济运行阶段的收益规律，为研究多种金融资产收益

波动特征提供了全新的双周期视角．
其次，本研究将周期性经济金融信息与机器

学习预测模型进行有机结合，提出了将周期信息

用于大类资产收益预测的新范式．预测结果表明，
结合周期性经济金融信息和机器学习的预测方法

显著优于传统线性回归以及非分频的机器学习模

型，且该方法在中美两国市场的多个大类资产收

益率的预测中表现了较强的稳定性和一致性．
最后，本研究将大类资产收益率的预测值作

为投资者观点引入 Black-Litterman 模型，结合大
类资产收益的预测分布与历史收益均衡分布，改

进了仅基于历史均衡分布的马科维兹的资产配置

模型，提高资产配置的收益和风险表现．在美国和
中国市场的实证检验表明，基于结合周期性经济、
金融信息和机器学习方法的预测模型所构建的

BL投资组合优于市场组合和其他基准模型．
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How to use the economic and financial cycles to improve asset allocation?
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Abstract: This study incorporates economic and financial cycles into asset allocation to enhance portfolio effi-
ciency． Utilizing wavelet decomposition and principal component analysis，the paper constructs variables that
broadly represent economic and financial cycles． Then，this study proposes the WISE Clock，a new data-driv-
en investment strategy that extend the traditional Merrill Lynch Investment Clock by incorporating financial cy-
cle． Employing machine learning techniques and cyclical information，this study forecasts asset returns for the
U． S． and Chinese markets and integrates these predictions into a Black-Litterman framework． Backtesting re-
sults confirm that the approach significantly surpasses traditional models，enhancing portfolio risk-return per-
formance．
Key words: economic cycle; financial cycle; wavelet decomposition; machine learning; asset allocation
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