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摘要 

本文围绕图神经网络（GNN）在期货量化策略中的应用进行初步探讨，以扩散图神经

网络为核心建模框架，对商品期货市场多品种、强关系、高异质性的特征进行结构化

表达，并构建跨品种间的信息传播机制。研究基于主力合约行情数据，通过构建图结

构输入、引入时间步多尺度嵌入层与注意力机制，实现对未来价格涨跌的分类预测任

务。回测结果显示，该模型在 Top-K 多空策略中具备一定的阿尔法捕捉能力，验证了

图结构在捕捉市场关联性中的建模优势 

 

 

核心观点 

1. 期货市场的图结构建模需求强烈：与传统的截面因子截取方法相比，期货市场中

存在显著的跨品种结构性联动，例如产业链上下游、跨期价差、资金流向等，适合借

助图神经网络进行关联建模。 

2. 图神经网络具有天然的信息扩散与聚合优势。模型能够有效扩散并编码邻接图中

的高阶依赖信息；同时引入的多头注意力机制增强了不同时间尺度与特征通道的建模

能力。 

3. 实证验证具备阿尔法能力：以近几年主流商品合约数据为例，模型在 Top-K 多

头、空头组合上显著优于传统截面策略，具备一定的超额收益获取能力，尤其在波动

增强的阶段预测能力更为突出。 

4. 存在进一步优化空间：当前策略仍基于单步分类决策，未来可融合价格幅度回归

目标、引入品种属性图谱、优化目标函数结构等方向进一步提升策略泛化能力与实际

交易性能 
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研究背景与动机 

在当前高频变动的金融市场中，构建具备动态适应性的标的选择与择时策略，已成为

量化交易领域的重要方向。尤其是在短周期策略、行业轮动与多因子增强模型日趋复

杂化的背景下，传统基于回归或静态分类模型的方法逐渐暴露出其在结构建模与信息

整合方面的天然局限。 

首先，传统模型普遍基于对单个标的时间序列的独立建模，忽视了期货之间由于行业

联动、资本流向、风格切换等因素所构成的动态耦合关系。这种“单点视角”的建模方式

在市场结构性剧烈变化时往往失效，导致预测结果稳定性差、偏差大。一方面，标的

之间的价格联动不再仅由行业归属或市值大小决定，而是受到短期资金博弈、风格切

换、政策扰动等非线性因素的影响；另一方面，标的内部的价格行为亦表现出明显的

多层次结构，如不同时间尺度下的波动节奏、趋势惯性与逆转信号的交叠等。这种“跨

资产+分层次”的动态交互构成了传统线性或静态分类模型难以建模的高维结构信息。 

在此背景下，图神经网络（Graph Neural Network）因其对结构性依赖的天然适应性，

成为建模金融市场复杂关系的有力工具。它通过节点之间的信息传递机制，能够有效

整合个体期货与其相邻期货之间的关联变化，从而实现对整体图结构的建模与局部特

征的保留。尤其是在多时间步、多维度输入的条件下，GNN 能够以分层的方式解析不

同特征层级的作用路径，避免信息“过平滑”或“过拟合”所带来的结构退化。 

在本研究中，进一步引入了基于信息熵的边生成机制与广义图扩散方法，用于动态构

建期货之间的连接关系和多阶传导路径。这一机制有效突破了传统图结构中“边固定、

图静态”的建模假设，使得图结构可根据市场状态实时调整，反映出期货间联动强度与

结构位置的动态变化。同时，通过图扩散与多头注意力的联合机制，本模型可以实现

对局部模式与全局趋势的解耦提取，增强策略在实际应用中的鲁棒性与解释性。 

 

背景知识铺垫 

■ 什么是图结构 

在数学和计算机科学中，图（Graph）是一种通用的数据结构，用于表达实体之间的关

系。它由节点（nodes）和边（edges）组成。 
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图 1:以社交网络为例的图结构丨单位：无 

 

数据来源：Wiki 华泰期货研究院 

如图 1 所示，这是一个以社交网络为例的图结构。图中每一个彩色圆点代表一个“节

点”（node），通常表示图中的个体单位，比如一个人、一家公司或其他实体。节点之

间的连线称为“边”（edge），用于表达它们之间存在某种联系，例如交流、交易、合作

或共同特征。其中部分边带有箭头，称为“有向边”，表示关系具有方向性（如 A 影响

B）；而没有箭头的边则为“无向边”，表示关系是对等的（如共同出现）。此外，图中节

点的颜色可反映其所属群体或分层结构，节点的大小则通常与其连接数（即在网络中

的重要程度）正相关。这种图结构可以直观展示出网络中信息的传播路径、聚集中心

与边缘结构，是刻画复杂系统依赖关系的重要工具。 

在期货市场中，这种图结构同样具有天然的类比价值：我们可以将每个期货品种或合

约视作一个“节点”，而不同期货之间由于产业链上下游关系、价格联动性、资金共振、

宏观变量驱动等形成的关联性则可被抽象为“边”。通过构建动态演化的期货图网络，模

型可以捕捉品种之间潜在的结构性依赖关系，揭示某一品种的走势是否受到其他关键

节点的影响。这种从“单一品种建模”向“多品种结构建模”的转变，为构建更具系统性、

前瞻性的期货交易策略提供了全新路径 

■ 什么是图神经网络 

如果说将图结构和节点内容信息作为输入，那么图神经网络（Graph Neural Network）

则是在这一结构上进行学习与预测的核心方法。与传统神经网络只能处理规则结构

（如表格或图像）不同，图神经网络能够直接在图数据上进行计算，其核心思想是：

让每个节点不仅依赖自身的历史特征进行预测，还可以“接收”并融合其相邻节点的信

息，从而实现更丰富、更具结构意识的表达能力。这一过程通常通过“信息传递”机制实
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现，即模型在多轮迭代中将邻居的特征逐步整合进节点自身的表示中，最终形成一个

包含自身属性与图结构上下文的高阶嵌入表示。 

以期货市场为例，在预测某一合约（如 PTA）的走势时，图神经网络模型不仅会考虑

该品种自身的技术面和基本面因子，还能自动聚合其上游（如 PX）、下游（如涤纶）

乃至宏观相关品种（如原油）的信息。如果这些关联节点近期出现趋势一致或波动共

振，图神经网络能够借助图结构自适应地增强对该中心节点的信号感知能力。一般来

讲图神经网络模型的构建一般包括三部分：图的构建（定义节点和边，及其特征）、信

息传递机制设计（如图卷积、图注意力等）、任务输出模块（如分类、回归或排序）。

通过这一框架，图神经网络可以在建模多个期货品种的联动关系时，兼顾局部影响与

整体结构，从而有效提升策略模型的解释性、鲁棒性与预测准确性。 

 

构建适用于期货市场的扩散图神经网络 

■ 基于信息熵驱动的动态图结构构建 

为了更精准地刻画期货品种之间在市场波动中不断演化的联动关系，在模型构建初期

引入了一种基于信息熵的边连接生成机制（Entropy-based Edge Generation），用于

动态构建图神经网络的结构。相较于传统那种固定连接方式（例如仅用行业归属定义

边），这种方法能根据市场的实际状态对节点之间的“连接关系”进行实时更新，从而更

真实地反映出品种间的实际影响力和结构依赖。 

具体而言，我们首先定义期货市场中每一只品种 𝑖 在最近 𝑇 天的收益率序列为： 

 

𝑅𝑖 =  {𝑟𝑖
{(𝑡−𝑇+1)}

, … , 𝑟𝑖
{(𝑡)}

} 

其中 

 𝑟𝑖
{(𝑡)}

=
(𝑃𝑖

{(𝑡)}
−  𝑃𝑖

{(𝑡−1)}
)

𝑃𝑖
{(𝑡−1)}

 

𝑃ᵢ𝑡 表示品种 𝑖 在时间 𝑡 的收盘价。 

我们选取任意两个期货品种 𝑖 和 𝑗，计算其条件熵（Conditional Entropy） 𝐻(𝑅ᵢ | 𝑅ⱼ)，

作为衡量二者信息耦合强度的指标。其定义如下： 
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                   𝐻(𝑅ᵢ | 𝑅ⱼ)  =  𝐻(𝑅ᵢ, 𝑅ⱼ) –  𝐻(𝑅ⱼ) 

其中： 

                   𝐻(𝑅𝑖, 𝑅𝑗)为联合熵，𝐻(𝑅𝑗) 为边缘熵。 

如果两个品种之间具有高度的联动性，那么这个条件熵就会较低，说明品种𝒋的行为对

品种𝒊的走势具有一定的解释力。 

考虑到收益率是连续变量，计算熵的过程可通过核密度估计来进行。为了更简便地计

算品种间的依赖关系，我们也可以用互信息（Mutual Information）来替代条件熵 

它可以被表示为： 

                          𝑀𝐼(𝑅ᵢ, 𝑅ⱼ) =  𝐻(𝑅ᵢ) +  𝐻(𝑅ⱼ) −  𝐻(𝑅ᵢ, 𝑅ⱼ) 

为了使不同品种之间的对比更具可比性，我们将互信息进行标准化，得到一个“相似度

矩阵” ，用于衡量所有品种两两之间的关联强度： 

 

                           𝑆ᵢⱼ =
𝑀𝐼(𝑅ᵢ,𝑅ⱼ)

√[ 𝐻(𝑅ᵢ)× 𝐻(𝑅ⱼ)]
 

同时，为了控制图结构的复杂度，避免构造“全连接图”所带来的过度信息传播与模型退

化风险，我们对初步相似度矩阵 𝑆 进行稀疏处理，包括 Top-k 策略和阈值筛选法。最

终，我们构建邻接矩阵 𝐴 ∈  ℝⁿˣⁿ，其中： 

                   𝐴ᵢⱼ =  1，若品种 i 和 j 关联度足够高；否则 𝐴ᵢⱼ =  0 

为增强稳定性并保留边权信息，我们将邻接矩阵进行对称归一化处理： 

                                              Â =  𝐷−
1

2 ·  𝐴 ·  𝐷−
1

2，其中 𝐷 为度矩阵，𝐷ᵢᵢ =  𝛴ⱼ 𝐴ᵢⱼ 

我们在训练时引入了结构约束项（正则化项）来防止生成的图结构过于复杂或失真，

最终，这一图结构模块作为整个模型的基础输入，为后续的图扩散计算、注意力机制

和预测任务提供高质量的“市场结构视图”。通过这种机制，模型能够根据不同市场环境

动态调整期货品种之间的结构联系，从而提高对趋势、波动乃至系统性风险的整体识

别能力。 

以铜，铝，黄金，白银这四个品种为例，首先我们构建这四个品种主力合约的收益序

列。随后计算互信息得到如下的收益率关系图。 
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图 2: 历史收益率关系图丨单位：无  图 3: 简单图神经结构丨单位：无 

 

 

 

数据来源：华泰期货研究院  数据来源：华泰期货研究院 

在图 2 中，我们利用互信息（Mutual Information）这一衡量信息关联强度的指标，计

算了典型品种（如铜 CU、铝 AL、黄金 AU、白银 AG）之间过去收益率序列的联合

分布结构。热力图展示了品种之间的信息共享程度，数值越高表明两者在历史收益率

层面具有更强的动态耦合关系。基于上述互信息强度，我们在图 3 中进一步应用 

Top-k 稀疏策略，仅保留每个品种最显著的若干个信息连接边，从而构建了一个稀疏

而稳定的图神经结构。这种结构相比传统按行业归属设边的方式更加贴近真实市场状

态，能够动态反映商品间在波动性、趋势性乃至系统性风险传导方面的结构依赖性。

最终，该图结构可作为图神经网络的输入，使模型在训练过程中持续感知并利用品种

间演化的网络关系，从而增强对未来走势与信号的识别能力。 

图 4: 完整扩散图神经网络生成图举例丨单位：无  

 

数据来源：华泰期货研究院 
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图 4 展示了的是基于互信息生成的期货市场完整关联图的例子，通过对期货品种在指

定时间窗口内的价格数据进行分析构建。我们以训练集的 graph_10.pt 为例。图中每

个节点代表一个期货合约，节点特征是该合约在过去 21 天的数据。随后，我们计算了

一个相似度阵，该矩阵反映了合约间的价格关联性，基于“信号能量”和“信息熵”的计算

方法，能够量化合约之间的相互影响强度。将这个关联矩阵转化为图形化结构，节点

间的连线代表合约间的关联程度，连线越强则表明这两个合约的价格波动越相似。 

这种关联图可以帮助我们识别市场中哪些合约之间存在较强的价格同步性，哪些合约

之间的联系较弱。基于这样的图结构，图神经网络模型能够沿着图的边进行信息传

播，利用历史价格数据和合约间的相关性来预测未来的市场走势。具体来说，通过模

型的训练，系统能够识别出期货合约间的潜在影响关系，从而对未来的涨跌趋势进行

预测。这种基于图的建模方法，可以有效提高期货市场预测的准确性，尤其是在趋势

分析和多合约联动效应的捕捉上。 

 

■ 特征编码模块 

在图神经网络中，每个节点（即一个期货品种）均包含多个来源的特征信息，这些特

征可分为三大类：技术面因子（如收益率、波动率、动量）、基本面因子（如持仓变

化、交易额）、以及另类因子。我们用 𝑋𝑖(𝑡) ∈  ℝ𝐹 表示品种 𝑖 在时间 𝑡 的 𝐹 维原始

特征向量，整体输入张量可表示为： 

𝑋 ∈  ℝ{𝑁 × 𝑇 × 𝐹} 

其中，𝑁 表示期货品种数量，𝑇 表示时间步长，𝐹 为特征维度。为提升模型的收敛速

度与稳定性，所有特征在输入前均经过归一化处理 

接着，我们为模型引入一个共享的线性嵌入层，将原始特征映射至统一维度 𝑑 的隐藏

空间： 

𝑋̃𝑖(𝑡) =  𝑊𝑒𝑚𝑏 ·  𝑋𝑖(𝑡) +  𝑏 

其中 𝑊𝑒𝑚𝑏 ∈  ℝ{𝑑 × 𝐹} 为嵌入权重， 

𝑏 ∈  ℝ𝑑 为偏置项。 

此步骤有助于消除不同特征维度之间的尺度差异，并为后续的图扩散与注意力计算提

供统一表示。为了进一步建模节点在图结构中的相对位置，我们引入了位置编码机

制。该机制旨在为每个节点引入结构位置信息，实现方式是基于图的拉普拉斯特征分

解： 
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𝐿 =  𝐷 −  𝐴， 𝐿 =  𝑈𝛬𝑈𝑇 

其中 𝐿 是图拉普拉斯矩阵， 

𝑈 ∈  ℝ{𝑁 × 𝑁} 为特征向量矩阵， 

𝛬 为特征值对角矩阵。我们取前 𝑘 个特征向量构建节点的位置编码 𝑃𝐸 ∈  ℝ{𝑁 × 𝑘}，

再与特征嵌入相加： 

𝐻𝑖(𝑡) =  𝑋̃𝑖(𝑡) +  𝑃𝐸𝑖 

最终，嵌入后的 𝐻 ∈  ℝ{𝑁 × 𝑇 × 𝑑} 被送入图扩散模块与注意力机制模块进行特征聚合

与模式提取。该特征编码方式融合了时序变化信息与图结构的位置信息，使得模型不

仅能捕捉单节点自身的行为特征，也能感知其在产业链图谱中的上下游路径关系，对

于提升建模准确性与结构鲁棒性具有重要意义。 

 

 

 

■ 信息传播模块 

在图神经网络中，信息的传递机制是连接图结构与节点特征之间的核心桥梁。传统方

法如图卷积网络（GCN）或图注意力网络（GAT）通常只处理一阶或少量邻居节点，

难以捕捉金融市场中跨品种、跨链条的非局部联动效应。为解决这一问题，本研究引

入了更具灵活性的广义图扩散机制（Generalized Graph Diffusion, GGD），以建模多

阶信息的传播路径。 

设节点输入特征为 𝐻 ∈  ℝ{𝑁 × 𝑑}，邻接矩阵为 𝐴，经归一化处理后得到扩散核 𝐴̂。

GGD 机制将不同阶的扩散表示建模为： 

𝑍(𝑘) =  𝐴̂𝑘 ·  𝐻， 𝑘 =  1, 2, … , 𝐾 

其中 𝑍(𝑘) 表示从 𝑘 跳邻居中传递过来的特征信息。 

通过对多个阶数 𝑘 的扩散进行聚合，可以综合捕捉局部与全局的结构信息。为了提升

学习能力，GGD 机制引入了可学习的衰减权重 𝛼𝑘，使模型能够自动调整每一阶扩散

的重要性： 
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𝑍 =  ∑ 𝑎𝑘

𝑘=1

·  𝑍(𝑘) =  ∑ 𝑎𝑘

𝑘=1

·  𝐴̂𝑘 ·  𝐻 

其中 𝛼𝑘 是可学习的参数，满足 ∑ 𝛼𝑘 =  1，确保信息权重在不同扩散阶之间分布合

理。 

我们在扩散模块之后引入了多头注意力机制（Multi-head Attention），该机制可以从

不同角度“解读”扩散后的特征，并通过注意力得分聚焦于更具代表性的信号通道。 

设扩散后特征为 𝑍 ∈  ℝ{𝑁 × 𝑑}，我们使用 ℎ 个注意力头进行并行变换，每个头执行如

下计算： 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) =  𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑
) ·  𝑉 

𝑄 =  𝑍𝑊𝑄
{(ℎ)}

,  𝐾 =  𝑍𝑊𝐾
{(ℎ)}

,  𝑉 =  𝑍𝑊𝑉
{(ℎ)}

 

最终所有注意力头的输出被拼接并通过线性映射生成融合表示： 

𝑍𝑜𝑢𝑡 =  𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝐻𝑒𝑎𝑑1, … , 𝐻𝑒𝑎𝑑ℎ) ·  𝑊𝑂 

这一组合模块的优势在于：图扩散提供了跨层级的结构语义，而注意力机制则负责从

中挑选出“对预测最有用的信息通道”，两者协同作用，特别适用于期货市场中存在复杂

因果路径与非对称冲击传导的场景。 

■ 表达融合与任务输出 

在图扩散与注意力模块之后，每个节点（即期货品种）在所有时间步上生成的结构嵌

入向量将被拼接为一个统一表示，用于最终的预测输出。设节点 𝑖 的扩散嵌入为 𝑍𝑖 ∈

 ℝ{𝜏 × 𝑑}，我们将其展平为一维向量： 

𝑧𝑖 =  𝐹𝑙𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛(𝑍𝑖) ∈  ℝ{𝜏·𝑑} 

随后，该表示被送入一个由多层感知机（Multi-layer Perceptron, MLP）构成的解码

器，以完成对目标变量的预测任务。MLP 通常由若干层线性变换 + 激活函数 + 

Dropout 组成，在本研究中其输出可为： 

- 分类任务（如预测次日涨跌方向）：输出概率分布 [𝑝0, 𝑝1]，采用 Softmax 激活； 

- 回归任务（如预测波动率或打分值）：输出实数，采用线性激活。 

该结构可灵活适配多种金融策略场景，包括日内趋势预测，多空组合打分等 
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为了提高模型的稳健性与推广能力，我们采用了“联合损失函数”作为优化目标，包括 

交叉熵损失，邻接矩阵正则项等。 

最终目标函数形式为： 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =  𝐿𝑜𝑠𝑠𝐶𝐸 +  𝜆 ·  𝑅𝐺 

其中 𝐿𝑜𝑠𝑠𝐶𝐸 为交叉熵，𝑅𝐺 为图结构正则项，𝜆 为调节系数。 

 

图 5: 模型运作流程丨单位：无  

 

数据来源: 华泰期货研究院 

图 2 系统展示了应用的模型在期货市场建模中的完整流程，其核心在于从“图结构构建”

到“图信息扩散”再到“预测输出”的全链条建模。首先，模型以期货品种间的收益率时间

序列为基础，基于条件熵与信号能量等指标动态生成边连接结构，构建出随时间变化

的图网络，用以反映市场中各品种之间的联动强度。随后，在图扩散阶段，模型通过

多层广义图扩散机制将节点特征在不同阶数的邻居间传播，从而捕捉跨层级、非局部

的结构依赖。同时，为提升对关键路径的建模能力，引入多头注意力机制对每一层扩

散特征进行加权整合，以突出重要节点之间的交互关系。最终，将所有时间步和扩散

层级下的结构嵌入进行拼接，并输入多层感知机解码器，输出对下一个时间步涨跌信

号的预测结果，并以交叉熵损失联合结构正则进行优化训练。整体架构实现了从数据

驱动图结构生成、结构感知特征提取，到可解释性强的预测输出一体化建模，适用于

期货市场中复杂的联动关系与动态演化结构的建模需求。 
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实证研究设计 

■ 数据信息与预处理 

在本研究中，所有实验所用数据均来源于国内商品期货市场的主力合约日线行情数

据，涵盖了包括黑色、有色、化工、农产品等多个板块的主流交易品种。我们根据模

型训练、验证与测试阶段的需求，分别设定了： 

▪训练集（2021 年 1 月 4 日至 2022 年 12 月 31 日） 

▪验证集（2023 年 1 月 4 日至 2024 年 6 月 30 日） 

▪测试集（2023 年 7 月 1 日至 2025 年 5 月 9 日） 

在每一个阶段内，模型将自动筛选出在对应时间窗口内存在完整数据记录的所有品

种，以确保样本结构的稳定性与研究结果的代表性。每个商品期货品种的数据均以独

立文件形式存储，采用了包括开高低收价、持仓量、成交量等共 15 个特征，涵盖了市

场交易中最核心的结构性与流动性特征。 

在数据预处理环节，我们对所有品种的历史行情进行了统一格式化与特征工程处理。

首先，通过字段规范化操作将所有特征数值标准化为相同量纲区间，以消除不同品种

间由于价格区间差异所造成的模型学习偏差；其次，结合主力合约跳转信息完成了跨

合约的连续拼接处理，确保时间序列的一致性与可学习性。我们构建了基于收盘价差

异的二分类标签体系。具体而言，以时间 t 表示当前预测目标交易日，则其标签定义

如下： 

▪若该品种在 T−1 日的收盘价高于 T−2 日的收盘价，则标记为 1，代表“上涨” 

▪若 T−1 日的收盘价低于 T−2 日的收盘价，则标记为 0，代表“下跌” 

该标签构造方式充分考虑了信息可得性与无未来函数原则，确保模型预测仅基于 t−2 

及更早时间点的信息，避免了样本标签信息泄露所带来的过拟合问题。 

■ 交易构建 

在本研究中，我们在完成上述模型的训练与验证后，进一步将模型应用于实盘回测框

架，设计并实现了一套日频滚动多空信号生成机制。该机制旨在检验模型对未来走势

方向的预测能力，并量化其在实际交易中的策略表现。 

具体而言，回测采用 21 天滚动预测窗口的日频交易方式。在每一个测试集交易日 T，

模型以过去 21 个交易日的多维特征作为输入，推理得到每个商品合约在 T+1 日的上

涨概率分布，即通过 Softmax 输出的概率向量中的第二维（上涨类标签）作为排序依
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据。随后，系统基于该上涨概率  𝑃𝑢𝑝  对所有可交易商品进行截面横截面排名，执行如

下两类交易指令： 

▪多头组合（Long Portfolio）：选择上涨概率排名前五的商品合约，赋予正向信号

（signal = +1），构建等权多头组合； 

▪空头组合（Short Portfolio）：选择上涨概率排名倒数五位的合约，赋予反向信号

（signal = –1），构建等权空头组合。 

上述多空信号在模型推理阶段逐日生成，便于后续与回测。至此，我们实现了从图结

构建模、特征聚合、图扩散与注意力融合到交易信号输出的完整闭环。  

 

结果回测 

 

图 6:扩散图神经网络与传统截面策略对比 丨单位：无  图 7:扩散图神经网络策略净值图 丨单位：无 

 

 

 

数据来源：华泰期货研究院  数据来源：华泰期货研究院 

 

表 1: 扩散图神经网络策略指标丨单位：无 

策略区间 年化收益率 年化波动率 Sortino 比率 最大回撤 夏普比率 信息比率 

2023.08.01- 2025.05.09 38.45% 16.15% 4.53 -9.81% 2.38 1.92 

数据来源：Wind 华泰期货研究院 
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从净值走势来看，策略自 2023 年 8 月起运行至 2025 年 5 月期间整体呈现稳健上

行趋势，尤其在 2024 年中后期进入主升段，净值曲线斜率显著上扬，表现出较强的

趋势捕捉与持仓执行能力，且表现大幅领先传统的截面策略。期间虽经历多轮市场波

动，但最大回撤始终控制在 10% 以内。从日度收益率分布来看，波动幅度受控，极端

负收益稀少，净值回撤后的恢复速度较快。尽管策略整体表现稳健，但需注意的是，

自 2025 年初以来，净值曲线进入平台震荡区间，收益增长趋于平缓，策略边际收益

有所收窄。从走势上看，策略在该阶段的斜率明显下降，叠加日度收益率重心下移，

进入区间波动的状态。  

在核心绩效指标上，该策略年化收益率 38.45%、年化波动率 16.15%，对应夏普比率 

2.38、整体收益-风险配比优秀。其中夏普和信息比率均显著高于 1，表明策略具备稳

定的超额收益生成能力，并能有效分辨信号质量避免噪声干扰。Sortino 比率高达 

4.53，进一步验证下行波动控制表现优异，回撤浅、回升快，兼顾进攻性与风险管理特

征。 

 

图 8: 月收益分布形态丨单位：%  图 9: 分位数拟合图丨单位：无 

 

 

 

数据来源：华泰期货研究院  数据来源：华泰期货研究院 

图 8 和图 9 分别展示了该策略在月度频率下的收益分布形态与正态性拟合结果，为

理解策略潜在的风险-收益特征提供了直观依据。从图 8 来看，策略收益大致符合正态

分布形态，但分布曲线右尾略厚，表明策略在多数时间段保持稳定、温和的收益波

动，但在少数行情演绎顺畅的月份存在较大概率获取超额收益，从而拉高了整体收益

的期望水平。左尾相对较轻，极端负收益样本出现频次较低，说明该策略在风险可控

的前提下，具备较好的防御属性和尾部回撤管理能力。 

进一步从图 9 可观察到，在分布尾部尤其是右尾区域，实际分位点显著偏离理论正态

线，形成了典型的“右偏+厚尾”特征。这一统计特征通常代表收益的非对称性，即策略
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表现并非单纯依赖长期均值回归，而是在少数市场趋势显著的窗口期内捕捉确定性机

会，实现显著正向突破。  

总结 

本研究通过将扩散图神经网络引入商品期货市场，初步验证了基于动态结构建模与信

息扩散机制的策略在捕捉跨品种联动、提升预测精度方面的可行性与有效性。实证结

果表明，借助图结构动态生成、信息熵约束与多阶扩散特征融合，模型能够在复杂市

场环境下持续挖掘具备前瞻性的多空交易信号，策略整体表现出稳健的收益-风险特

征，具备一定的实盘应用价值。 

但同时需要指出，本文工作仍处于早期探索阶段，整体策略框架、特征设计与交易实

现存在较大优化空间。未来研究方向可考虑引入更为丰富的异构信息图谱、拓展至连

续价格预测与交易动态调整任务、以及提升模型的实时自适应能力，进一步完善策略

体系与落地效果。我们相信，随着图神经网络技术与金融数据建模手段的不断演进，

基于结构信息感知的量化策略有望在复杂市场环境中展现更强的稳健性与前瞻性。 
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