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机器学习优化股票多因子模型的研究与实证分析 

 

摘要 

 

本文以中国 A 股市场所有股票和 Auto-Trader 中十二大类 500 多个因子作为

研究对象，利用机器学习方法对多因子选股模型进行了优化，并基于风险管理模

型建立了 SVM-RC 多因子选股策略。首先，利用 IC 显著性分析从大量候选因

子中甄别出选股能力最强的基础因子，进一步结合主成分分析和聚类分析构建新

的选股主因子，并以此建立了多因子选股模型。其次，本文利用三种较为知名的

机器学习算法对所建选股模型进行优化与增强，通过比较发现支持向量机算法的

提升效果最优，并以此为例提出了消除机器学习算法在选股模型上的过拟合现象

的处理方法，建立了 SVM-CO 提升模型。最后，在上述模型基础之上，结合三

种风险控制方法建立了一整套可实际操作的量化投资策略。通过大量的实证分析，

发现本策略不仅表现出年化收益率超过 50%的高收益性，在不同市场行情下都

能连续获利的稳定性，而且具有可以将最大回撤控制在 10%以内的低风险性。 
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0 引言 

0.1 问题重述 

（一）针对 Auto-Trader 中 2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日十二大类因

子的日频数据，建立单因子选股策略对因子与股票收益率间的关系进行探究，通

过对策略的绩效分析，筛选出年化夏普比率最高的因子。 

（二）分别使用不同的机器学习算法对筛选出的因子进行提升，利用 2016 年

1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日我国 A 股市场的数据对比不同机器学习算法选股

策略与等权重线性多因子模型选股策略的回测绩效。 

（三）在机器学习算法选股策略的基础上使用风险对冲方法对选股策略进行

风险控制，在确保选股策略收益的同时将选股策略的最大回撤控制在 10%以内。 

0.2 本文主要工作和创新点 

本文基于题目中所给的分析角度和学术领域内已有研究工作的基础上，结合

主成分分析方法、机器学习算法与对冲思想，建立了一套完整的量化投资策略。 

（一）通过数据分析筛选最优因子的角度。本文首先对预处理后的因子数据

通过 IC 显著性分析和选股能力鉴别得到了最优的因子，其次对于筛选出的因子

数据进行主成分分析方法的基础上，使用 k-means 聚类分析和正交旋转得到了两

个新的且分别能代表不同经济意义的合成因子，最后在此基础上建立了等权重多

因子选股模型。 

（二）机器学习算法提升因子表现的角度。首先本文使用三种不同类型的机

器学习算法去提升上述等权重多因子选股模型的表现，并通过对不同提升模型的

回测绩效分析来进行不同算法优化效果的筛选，得到了提升效果最为优异的一种

机器学习算法。其次本文基于 AUC 指标与 𝑘 折交叉检验，针对提升效果最优

的机器学习算法，提出了消除过拟合现象的处理方案，进而建立了 SVM-CO 提

升模型，并对其进行了回测绩效分析。 

（三）对选股策略进行风险控制的角度。在 SVM-CO 提升模型的基础上连续

使用了三种风险对冲方法，在确保选股模型收益的同时又降低了模型的回撤水平，
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并最终建立了 SVM-RC 多因子选股策略。 

经过实证分析发现，SVM-RC 多因子选股策略不仅具有稳定的高收益，而且

能够充分适应各种市场行情，同时还具有较低的投资风险。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



“泰迪杯”数据挖掘挑战赛参赛论文 

3 

 

1 单因子筛选和主因子合成 

本章针对问题一，首先对 Auto-Trader 中各大类因子数据进行预处理，然后

通过 IC 显著性分析和因子选股能力筛选出几个最优因子，最后通过 PCA 和聚类

分析得到最终的合成因子。 

1.1 数据的选取与预处理 

本节主要详细介绍了本文数据来源以及对原始数据进行预处理的步骤。 

1.1.1 数据的选取 

本文选取中国 A 股市场所有股票以及 BP 股票量化因子库①作为研究对象，

研究区间为 2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日。根据 BP 因子库分类将因子

分为十二大类：基础科目衍生类、质量类、收益风险类、情绪类、成长类、常用

技术指标类、动量类、价值类、每股指标类、模式识别类、特色技术指标、行业

与分析师类（表 1）。数据来源于点宽网商用数据库，具有一定的权威性，且数据

质量较高。数据分析软件和编程软件为 SPSS、AutoTrader、Python 与 MATLAB。 

表 1 因子分类介绍 

基础科目衍生类 
该类别主要由公司原始财报数据构成，是其他类别数据

的基础。 

质量类 
该类别因子基于上市公司的财务数据计算所得出，可以

更加有效的观察公司的整体状况。 

收益风险类 
该指标从股票收益，风险，以及风险收益比三个角度来度

量股票的表现。 

情绪类 
该指标以成交量及换手率数据为基础，并结合 k 线数据

来判断市场上的资金走向。 

成长类 该指标反映了每家上市公司的成长性。 

                                                   
① 数字动能量化研究部根据上市公司财务报表，交易行情计算而成。 



“泰迪杯”数据挖掘挑战赛参赛论文 

4 

 

常用技术指标类 
该类别包含主流的技术指标，使用前复权价格计算，反映

了股票的量价信息。 

动量类 
该指标通过计算不同种类的价格动量，帮助投资者综合

判断股价的变化趋势。 

价值类 该指标主要反映市场对上市公司的估值大小。 

每股指标类 
该指标从每股角度展现股票的各种盈利能力，大多数因

子的计算涉及财务报表数据。 

模式识别类 
该指标是对典型的 K 线模式进行分类，从中找出股价运

动的规律并以此对买卖点进行判断。 

行业与分析师类 
该指标包含分析师关于个股的预测及相关评级指标，以

及个股相对于其所在行业的表现。 

特色技术指标 
该指标是 BP 运用量价指标计算出对于常见技术指标的

补充。 

1.1.2 残缺测量矩阵及其完备化 

记 {𝑋𝑗}𝑗=1

𝑁
 为所考虑的全部因子， {𝑎𝑖}𝑖=1

𝑀  为股票所对应的数据，其中 𝑁,𝑀 

分别表示因子和股票的个数，𝑎𝑖 为 𝑁 维列向量， 𝐴 = (𝑎1, … , 𝑎𝑀)𝑇 为测量矩

阵，𝐴 的每一行为一个股票，每一列为一个因子。由于某些指标因为停牌或资产

重组等原因而无法获取，从而导致测量矩阵中的某些数据缺失，称这样的测量矩

阵为残缺的。对于残缺测量矩阵无法直接使用回归分析，因而需要对其进行完备

化。即利用补齐的办法，构造一个能够充分反应原始数据，且不存在数据缺失的

测量矩阵。经过验证，本文所使用数据来源质量较高，测量矩阵 𝐴 缺失值并不

太多，由此只需要简单利用拉格朗日插值法对残缺矩阵 𝐴 补全数据。 

1.1.3 因子数据去极值 

为避免数据中极端值对回归结果产生过多影响，本文使用“拉依达准则（3𝜎

准则）”对数据进行处理，将超过上下限的极端值用上下限值代替。 

设因子数据为 𝑥1, … , 𝑥𝑛，其算术平均值为 �̅�，则剩余误差为 
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𝑣𝑖 = 𝑥𝑖 − �̅�     (𝑖 = 1,2, … , 𝑛) 

从而得到标准偏差为 

𝜎 = √
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2

𝑁

𝑖=1
  

 若某个测量值 𝑥𝑖 的剩余误差 𝑣𝑖 满足下式 

|𝑣𝑖| = |𝑥𝑖 − 𝑥| > 3𝜎 

则认为 𝑥𝑖 有比较大的误差，应予代替。 

1.1.4 因子数据标准化 

由于选取的数据包含不同类别的因子，而不同因子之间在取值范围与度量单

位等方面存在较大差异。因此需要将因子数据进行标准化处理，将其按照一定比

例缩放到 0~1 之间。本文采用零均值标准化对数据进行处理，经过处理的数据，

其均值为 0，标准差为 1。记 𝑥 = {𝑥𝑖}𝑖=1
𝑁  为原始数据， 𝑥∗ = {𝑥𝑖

∗}𝑖=1
𝑁  为标准化

的数据，则转化公式如下： 

𝑥𝑖
∗ =

𝑥𝑖 − 𝜇

𝜎
, 𝑖 = 1,… ,𝑁 

其中 𝜇 是原始数据的均值，而 𝜎 为原始数据的标准差。 

1.2 IC 显著性筛选候选因子 

本节主要计算因子库中因子的 IC 值，并通过 IC 显著性筛选出表现较为优异

的基础因子。 

1.2.1 计算因子 IC 值 

在金融领域，信息系数 IC（information coefficient）是一个用于衡量预测值

优劣的绩效指标，可以将它作为衡量因子收益预测能力的重要参数，由此来筛选

出一些预测能力较为优秀的因子。由于信息系数与相关系数相似，因此本文通过

计算因子在各个股票上的因子暴露与对应股票下一期收益序列间的 Spearman 相

关系数序列来确定信息系数，即 

𝐼𝐶𝑓 =  corr（𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑓
𝑡−1，𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑌𝑒𝑖𝑙𝑑𝑓

𝑡） 
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IC = (𝐼𝐶1, … , 𝐼𝐶𝑀) 

其中 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑓
𝑡−1 为 𝑡 − 1 期对应第 𝑓 只股票的因子值，𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑌𝑒𝑖𝑙𝑑𝑓

𝑡

为 𝑡 期对应第 𝑓 只股票收益率。由于采用按月换仓的交易策略，同时部分基于

基本面数据的因子需要根据各公司月度财报数据进行更新，故本文以月为单位周

期滚动计算相关系数，得到因子的 IC 值序列。 

1.2.2 因子作用方向 

因子作用方向由因子 IC 值决定。IC 值为负，表示对应股票的因子值越小此

股票的收益率越高，因子值越大此股票收益率越低；IC 值为正，则表示对应股票

的因子值越大此股票收益率越高，因子值越小股票收益率越低。所以本文使用 IC

值的绝对值去判断因子值大小与股票收益之间的关系。 

1.2.3 因子显著性分析 

每个因子针对每一只个股都有一个与之对应的 IC 绝对值，但是因子对单一

个股的影响情况并不能有代表性的反映出因子值与股票收益率序列之间的显著

性。本文利用每个因子针对全市场所有股票的 IC 绝对值序列的均值，来判断此

因子值与股票市场收益率之间的关系是否显著，以充分反映出因子的优劣。由此

本文将因子显著性定义为因子针对全市场股票的 IC 绝对值序列的均值，序列均

值越大，表明该因子对股价的相关性越高，则其对股价的预测能力就越强。 

通过对 BP 因子库中的 500 多个因子所进行的测试，并根据因子显著性最终

筛选出最优的 20 个候选因子（详见表 2，），测试数据为 2016 年 1 月 1 日至 2018

年9月30日中国A股市场所有股票的历史交易数据及BP股票量化因子库数据。 

表 2 候选因子 IC 显著性值统计表 

因子简称 IC 显著性值 因子简称 IC 显著性值 

LINEARREG_INTERCEPT 0.238293184 EMA20 0.216676481 

LINEARREG 0.235324254 WMA 0.215869591 

HT_TRENDLINE 0.232439959 NegMktValue 0.21556976 

DEMA 0.219244186 LFLO 0.212727672 
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EMA12 0.218957538 EMA26 0.212184201 

BBI 0.218621928 TEMA10 0.211502877 

MA20 0.218477633 MktValue 0.211443091 

EMA10 0.218382184 TEMA5 0.21011255 

MIDPOINT 0.217909082 KAMA 0.208771848 

MA10 0.216985748 T3 0.207979982 

1.3 单因子策略构建和绩效分析 

本节在前文筛选出的候选因子基础之上，根据因子的选股能力再次精选出其

中几个最为优异的因子作为最后的筛选结果。 

1.3.1 单因子选股策略构建 

在使用 IC 显著性分析筛选出相对显著的候选因子后，一个可以更加直接考

察该因子选股能力的方式，就是观察因子值高的股票是否能够保持盈利。由此本

文建立如下单因子测试模型（模型 1），以通过策略绩效来挑选因子。 

模型（1）：单因子测试模型 

测试样本范围：全市场 

测试样本期：2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日 

模型建立要点： 

1. 初始资金为 1000 万元整，手续费为双边千分之三，每月月初调仓。 

2. 在每个截面期的最后一个交易日（本文中的截面期为一个月），提取样本内

股票因子值，并剔除因子值缺失的股票。 

3. 按照股票因子值的大小将样本内股票排序，根据因子值作用方向选取因子

值最好的前 N 支（本文中 N 为全市场股票中的百分之三）股票作为备选

股票池。 

4. 在下一个截面期的首个交易日，以当天的收盘价将持仓股票更换为备选股

票池中股票（根据不同股票价格等权重配置资金）并剔除当天因停牌、涨

停等因素不能交易的股票。 
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5. 最后对 N 支股票的历史收益率进行回测，计算其年化收益率、最大回撤、

夏普比率等值。 

1.3.2 单因子选股策略绩效分析 

使用模型（1）对表 2 中的 20 个候选因子进行回测，得到与其对应的单因子

选股策略的年化收益率、最大回撤、夏普比率（详见表 3）。 

表 3 单因子选股回测结果 

因子简称 年化收益 最大回撤 夏普比率 

LINEARREG_INTERCEPT 10.81% 23.59% 0.54 

LINEARREG 9.60% 23.99% 0.46 

HT_TRENDLINE 10.58% 23.62% 0.52 

DEMA 9.21% 23.96% 0.43 

EMA12 8.95% 24.20% 0.41 

BBI 8.85% 24.26% 0.41 

MA20 9.21% 24.13% 0.43 

EMA10 8.85% 24.26% 0.41 

MIDPOINT 9.65% 23.90% 0.46 

MA10  9.01%  24.03% 0.42 

EMA20  9.29%  24.11% 0.44 

WMA  9.30%  24.09% 0.44 

NegMktValue  15.38% 20.96% 0.70 

LFLO 15.08% 19.75% 0.73 

EMA26 9.45%  24.03% 0.45 

TEMA10  9.36% 23.90% 0.44 

MktValue 18.82% 20.84% 0.89 

TEMA5  9.34% 24.10% 0.44 

KAMA 9.78% 23.85% 0.47 

T3  7.06% 25.38% 0.30 
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由于夏普比率能够同时反映出收益与风险，因而本文以此作为度量选股能力

的指标。通过观察上表，选取夏普值最高的六个因子为最终因子池：MktValue、

NegMktValue、LFLO、LINEARREG_INTERCEPT、HT_TRENDLINE、KAMA。 

1.4 主因子合成 

为了防止不同因子数据之间存在内在关联而导致信息重叠，同时也为了对高

维特征进行属性约减，以提高后文将要进行机器学习的效率，本节对 1.3 节所得

的六个基本因子进行了主成分分析与聚类分析，从而构建出了两个足够代表原始

高维因子数据的主因子。 

1.4.1 主成分分析方法 

主成分分析方法（PCA）是一种被广泛使用的数据降维算法，其主要思想是

将 𝑛 维特征映射到 𝑘 维上，这全新的 𝑘 维正交特征也被称为主成分，是在原

有 𝑛 维特征的基础上重新构造出来的 𝑘 维特征。 

记 𝐱 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛) 是一个 𝑛 维样本数据，样本均值与方差分别为 

�̅� =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1
, 𝑆2 =

1

𝑛 − 1
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2

𝑛

𝑖=1
 

样本 𝐱 和样本 𝐲 的协方差为 

cov(𝐱, 𝐲) =
1

𝑛 − 1
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)(𝑦𝑖 − �̅�)

𝑛

𝑖=1
 

协方差为正则正相关，为负则负相关，为零则不相关。 

 设 𝐗 = (𝐱1,⋯ , 𝐱𝑚)𝑇 是 𝑚 维随机变量，𝐱𝑖 是一个 𝑛 维样本数据，则 𝐗 是

一个 𝑚 行 𝑛 列的矩阵。𝐗 的协方差矩阵是一个 𝑚 阶的方阵 

cov(𝐗) = [

cov(𝐱1, 𝐱1) cov(𝐱1, 𝐱2) ⋯ cov(𝐱1, 𝐱𝑚)

cov(𝐱2, 𝐱1) cov(𝐱2, 𝐱2) ⋯ cov(𝐱2, 𝐱𝑚)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

cov(𝐱𝑚, 𝐱1) cov(𝐱𝑚, 𝐱2) ⋯ cov(𝐱𝑚, 𝐱𝑚)

] 

设 cov(𝐗) 的特征值按从大到小排列为 𝜆1 ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑛，其对应的单位特征向

量分别为 𝐯1, … , 𝐯𝑛，则第 𝑖 个主成分即为 𝐯𝑖，对应的因子线性组合记为 𝐹𝑖，则 

𝐹𝑖 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛)𝐯𝑖, 𝑖 = 1, … , 𝑛 

前 𝑘 个主成分的累计方差贡献率记为 
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𝐸(𝑘) =
∑ λ𝑗

𝑘
𝑗=1

∑ λ𝑗
𝑛
𝑗=1

 

累积方差贡献率越高，相应的主成分能够涵盖的信息量就越大。本文确定 𝑘 使

得 𝐸(𝑘) > 85%，同时要求相应的特征值大于 1。 

对经过标准化的实际数据通过 SPSS 进行主成分分析后，得到如下表 4 所示

的主成分方差贡献累积和特征值。 

表4：主成分方差贡献累积和特征值表 

成份 

初始特征值 提取平方和载入 

合计 方差的 % 累积 % 合计 方差的 % 累积 % 

1 4.056 67.598 67.598 4.056 67.598 67.598 

2 1.182 19.693 87.291 1.182 19.693 87.291 

3 .359 5.991 93.282    

4 .262 4.368 97.651    

5 .130 2.173 99.824    

6 .011 .176 100.000    

 

由表 4 可知，提取出大于 1  的前 2 个特征值，其累积方差贡献率达到了

87.291%，对应的因子载荷矩阵如下表 5 

表5：因子载荷矩阵a 

 
成份 

1 2 

'LINEARREG_INTERCEPT' .649 .679 

'HT_TRENDLINE' .883 .344 

'NegMktValue' .862 -.468 

'MktValue' .863 -.242 

'LFLO' .863 -.460 

'KAMA' .789 .335 

将因子载荷矩阵除以主成分相对应的特征值开平方根，便得到最终 2个主成
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分因子 

𝐯1 =

[
 
 
 
 
 
0.3223
0.4382
0.4280
0.4285
0.4285
0.3918]

 
 
 
 
 

, 𝐯2 =

[
 
 
 
 
 

0.6245
0.3164

−0.4305
−0.2226
−0.4231
0.3081 ]

 
 
 
 
 

 

1.4.2 正交旋转 

如果两个主成分对因子的影响程度相似，则这两个主成分是很难区分的，为

此需要进行适当的坐标转换，将其换成新的主成分。 

记 𝐴𝑛×𝑘 = (𝐯1, … , 𝐯𝑘) 为主成分系数矩阵， 𝐴 的每一行代表 𝑘 维空间中的

一点，共计 𝑛 个点。利用 k-mean 聚类法，将这 𝑛 个点分为 𝑘 类。根据上述

分类将 𝐴 改写为分块矩阵形式 

𝐴 = [
𝐴1

⋮
𝐴𝑘

]， 

其中 𝐴𝑖 是 𝑛𝑖 行 𝑘 列的矩阵，其所有行表示第 𝑖 类中的所有 𝑛𝑖 个点，则 

𝑛1 + ⋯+ 𝑛𝑘 = 𝑛。 

 构造 𝑚 阶正交旋转矩阵 𝑆，对 𝐴 进行旋转得到 𝐵 = 𝐴𝑆 = (𝐵1, … , 𝐵𝑚)，使

得 𝐵𝑖 的分量只在 𝐴𝑖 所对应行的位置上显著，在其它行不显著。从而得到如下

优化问题： 

max  ∑ ‖𝐴𝑖𝑆𝑖
𝑇‖

2𝑚

𝑖=1

s.t.  𝑆𝑆𝑇 = 𝐼

 

其中 𝑆𝑖 是 𝑆 的第 𝑖 行。 

由上节计算结果可知 

𝐴 = (𝐯1, 𝐯2) =

[
 
 
 
 
 
0.3223 0.6245
0.4384 0.3164
0.4280 −0.4305
0.4285 −0.2226
0.4285 −0.4231
0.3918 0.3081 ]

 
 
 
 
 

  

𝐴 的每行对应平面中的一个点，共有六个点。利用 k-means 聚类可将这六个点

分为两类：第 1、2、6 个点属于第一类，第 3、4、5 个点属于第二类。 
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通过求解上述优化问题，得到正交旋转矩阵： 

𝑆 = [
0.6534 0.7570
0.7570 −0.6534

] 

对 𝐴 进行旋转即得到本文最终的主因子合成系数矩阵：： 

𝐵 = 𝐴𝑆 =

[
 
 
 
 
 

0.6833 −0.1641
0.5260 0.1252

−0.0462 0.6053
−0.1115 0.4698
−0.0403 0.6008
0.4892 0.0952 ]

 
 
 
 
 

  

𝐵 的第一列对应第一个主因子，与其关系密切的是第 1、2、6 个基本因子，

即为三个价值类因子 NegMktValue、MktValue、LFLO，其所包含的信息主要为

公司的基本面信息，由此将其命名为 Value 因子。 

𝐵 的第二列对应第二个主因子，与其关系密切的是第 3、4、5 个基本因子，

即为三个技术指标类因子 LINEARREG_INTERCEPT、HT_TRENDLINE、KAMA，

其所包含的信息主要为股票行情 K 线的基本数据，于是将其命名为 Index 因子。 

根据矩阵 𝐵 得到两个主因子表达式分别为： 

Value = 0.6833 × ′LINEARREG_INTERCEPT′ + 0.5260 × ′HT_TRENDLINE′

− 0.0462 × ′NegMktValue′ − 0.1115 × ′MktValue′ − 0.0403

× ′LFLO′ + 0.4892 × ′KAMA′ 

Index = −0.1641 × ′LINEARREG_INTERCEPT′ + 0.1252 × ′HT_TRENDLINE′

+ 0.6053 × ′NegMktValue′ + 0.4698 × ′MktValue′ + 0.6008

× ′LFLO′ + 0.0952 × ′KAMA′ 

1.4.3 等权重线性模型选股策略 

为了验证 Value 因子和 Index 因子在量化选股策略中的有效性，本小节使用

等权重线性选股策略测试其在历史回测中的效果。 

多元线性回归模型可以表示为： 

𝑦 =  𝑤0  +  𝑤1𝑥1  + 𝑤2𝑥2  + ⋯+ 𝑤𝑝𝑥𝑝 

其中 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑝 是样本的 𝑝 个特征，𝑦 是样本的标签，而 𝐰 = (𝑤0, … , 𝑤𝑝) 

是需要拟合的系数向量。 
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从多因子选股的角度来看，𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑝 可以视作截面期的 𝑝 个因子暴露度，

𝑦 是下期收益， 𝐰 反映了不同因子对收益的影响方向和程度。等权重线性回归

模型中取 𝐰 = (1,… ,1)，由此我们得到如下针对合成因子 Value、Index 的等权重

线性模型选股策略（模型 2）。 

模型（2）： Value、Index 等权重线性模型 

测试样本范围：全市场 

测试样本期：2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日 

模型建立要点 

1. 初始资金为 1000 万元整，手续费为双边千分之三，每月月初调仓。 

2. 在每个截面期的最后一个交易日（本文中的截面期为一个月），提取样本内

股票因子值，并剔除因子值缺失的股票。 

3. 通过股票因子值计算出合成因子 Value 和 Index 值，并将合成因子值按照

权重 𝐰 加总作为该股票的综合得分。 

4. 按照综合得分值大小将样本内股票排序，根据得分值最大的前 N 支（本文

中 N 为全市场股票中的百分之三）股票作为备选股票池。 

5. 在下一个截面期的首个交易日，以当天的收盘价将持仓股票更换为备选股

票池中股票（根据不同股票价格登权重配置资金）并剔除当天因停牌、涨

停等因素不能交易的股票。 

6. 最后对 N 支股票的历史收益率进行回测，计算其年化收益率、最大回撤。 

通过测试得到等权重线性模型回测结果，如下图 2 所示： 

图 2等权重线性模型净值曲线图 
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从图 2 中可以明确看到，本文所构建的主因子等权重模型净值曲线远胜沪深

300收益率曲线，其收益率远远超过市场平均水准，同时策略详细绩效指标如下

表 6 所示： 

表 6 等权重线性模型净值回测绩效指标表 

年化收益率 阿尔法比率 贝塔比率 夏普比率 信息比率 最大回撤 

29.8% 0.30 0.81 1.21 1.80 23.70% 

该模型的夏普比率达到了 1.21，同时其年化收益率达到了 29.8%，远远超过

前面所测试的任何单因子选股模型，并且最大回撤只有 23.70%。由此可见，本

文所构造合成的两个主因子在选股层面效果极其显著。 
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2 机器学习算法增强因子选股模型 

本章针对问题二，利用三种机器学习算法对第一章得到的多因子选股模型进

行提升，并通过提升模型的回测绩效分析对提升效果进行了比对。进而以提升效

果最为优异的算法模型为例，提出了对于机器学习算法在量化投资策略中过拟合

现象的处理方法，并以此为基础构建了一个基于机器学习算法优化后的最优多因

子选股模型。 

2.1 利用随机森林算法提升多因子选股模型 

随机森林（Random Forest）作为一种比较新的机器学习方法，近年来在业内

的关注度与受欢迎程度得到逐步提升。它是由多个弱学习器（决策树）组成，在

运算量没有显著增加的前提下提高了预测精度，同时其运算结果对缺失数据和非

平衡的数据也能达到相当稳健的水平。因此本文先将“随机森林”算法应用于多

因子选股模型提升上并探究其表现。 

2.1.1 “随机森林”基本原理[10] 

随机森林使用 Bagging（并行）方式建立一个相互没有关联的决策树森林，

这之中的每棵决策树都是基于多个特征进行分类决策，在树的每个结点处，根据

特征的表现通过某种规则分裂出下一层的子节点，终端的子节点即为最终的分类

结果。由于本文主要是对股票进行分类，所以当新的输入样本进入时，让森林中

的每一颗决策树判断其类别，哪一类被选择最多就将样本预测为那一类。 

2.1.2 随机森林基本构建步骤 

随机森林算法主要采用 Bootstrap 随机采样思想，从训练集中有放回的采集

固定个数的样本产生每个训练子集。之后算法为每一个训练子集分别建立一棵决

策树，最终生成 N 棵决策树从而形成“森林”，每棵决策树自由生长不做剪枝处

理，建造每棵决策树包括以下两个关键过程： 

a) 节点分裂 
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节点分裂方式是算法的核心，在节点分裂时，将每个属性的所有划分按照某

种规则进行排序，然后按照规则选择某个属性作为分裂属性，并按照其划分实现

决策树的分支生长。本文使用确保信息增益最大原则（CART 算法）来形成每棵

树的分支。 

b） 输入变量的随机选取： 

指随机森林算法在生成的过程中，为使每棵决策树之间的相关性减少，并提

升分类精度从而提升整个算法的性能，其从全部 𝑀 个特征中随机选择 𝑚 特征

（𝑚 小于 𝑀）为新的训练集，训练一棵决策树。对于本文所用分类预测来说，

𝑁 棵决策树投出最多票数的类别或者类别之一为最终类别。 

2.1.3 随机森林算法提升多因子选股模型测试 

将随机森林算法用于前文所提模型 2，并探究其表现： 

模型（3）：基于随机森林算法的多因子选股模型 

测试范围：全市场 

测试区间：2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日 

模型建立步骤： 

1. 提取特征值和预处理：每个自然月的最后一个交易日，计算每只股票之前

报告里的合成因子（Index、Value）暴露度作为特征值，同时对第一章中矩

阵 𝐴 进行预处理。 

2. 参数确定[5]：将参数设置为森林中决策树的个数 n = 500，随机选择的特

征个数 𝑚 = 2。 

3. 机器学习算法预测： 

a) 以 𝑇 月月末截面期所有样本（即个股）预处理后的特征作为模型的输入，

得到每个样本的 𝑇 + 1 月的预测值 𝑓(𝑥)（判别函数值，即样本到分类超

平面的距离）。 

b) 将随机森林模型的预测值视作单因子，因子值为空的股票不参与测试。 

c) 在每个自然月最后一个交易日按预测值排序，选取预测上涨概率最大的 30

支股票在下个自然月首个交易日按当日收盘价等资金配置换仓。 

4. 最后对 N 支股票的历史收益率进行回测，计算其年化收益率、最大回撤、
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夏普比率等值。 

通过测试得到基于随机森林算法的多因子选股模型回测结果，如下图 3 所

示： 

 

图 3基于随机森林算法的多因子选股模型净值曲线图 

从图中可以明确看到模型 3 的净值曲线远胜于模型 2 的曲线，其收益率远远

超过市场平均水准，同时策略详细绩效指标如下表 7： 

表 7 基于随机森林算法的多因子选股模型回测绩效表 

年化收益率 阿尔法比率 贝塔比率 夏普比率 信息比率 最大回撤 

49.06% 0.41 0.49 3.29 3.56 12.30% 

跟初始等权重线性模型绩效相比，随机森林算法将其年化收益从 29.8%提升

到 49.06%，于此同时还大幅降低了最大回撤，算法模型夏普比率达到了 3.29，

说明随机森林算法对于提升多因子表现的效果非常显著。 

2.2 利用 AdaBoost 提升算法提升多因子选股模型  

提升算法的主要目的是将预测能力有限的单个弱学习器（例如决策树）组合

成一个集成强学习器。依据弱学习器的组合方式，可将集成学习算法分为两大种

类，一类为 Bagging 系列（并行方法），一类为 Boosting 系列（串行方法）。对于

多棵决策树，如果以 Bagging 的方式组合起来，可以得到上文中随机森林算法；

如果以 Boosting 的方式组合起来，就得到了接下来的 AdaBoost 算法。 
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2.2.1AdaBoost 算法基本原理  

对于使用 Boosting 方式的集成算法有两个关键问题：1. 如何修正串行中每

一轮训练数据的权值；2. 如何将一组弱学习器组合成强学习器。 

首先 AdaBoost 的做法①是提高那些被前一轮弱分类器错误分类样本的权值，

并降低那些被正确分类样本的权值。使得那些没有得到正确分类的数据，由于其

权值的加大而将受到后一轮弱分类器的更大关注。于是，分类问题被一系列的弱

分类器逐一解决。 

其次 AdaBoost 采取加权多数表决的方法组合弱分类器。具体来说，加大分

类误差率小的弱分类器权值，使其在表决中起较大的作用，减小分类误差率大的

弱分类器的权值，使其在表决中起较小的作用。 

对于选股来说主要针对股票下一期上涨或下跌的概率进行分类，主要涉及

AdaBoost 二元分类算法，接下来主要对此算法进行介绍。 

2.2.2 AdaBoost 二元分类算法基本步骤  

假设输入为样本集 𝑇 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2，𝑦2), … , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚)}，输出为 {−1,+1}，

弱分类器迭代次数 𝐾，输出是强分类器 𝑓(𝑥)。 

算法主要有以下三步： 

（一） 初始化样本集的权重为   

𝐷(1) =  (𝑤11, 𝑤12, … , 𝑤1𝑚), 𝑤1𝑖 =
1

𝑚
,   𝑖 = 1,2, … , 𝐾 

（二） 对于 𝑘 = 1,2, . . . , 𝐾： 

（1）使用具有权重 𝐷(𝑘) 的样本集来训练数据，得到弱分类器 𝐺𝑘(𝑥𝑖)。 

（2）计算第 𝐾 个分类器 𝐺𝑘(x) 的分类误差率 

𝑒𝐾 = 𝑃(𝐺𝑘(𝑥𝑖) ≠ 𝑦𝑖) 

（3）计算弱分类器 𝐺𝑘(𝑥) 的权重系数 

𝛼𝑘 = 𝜇 ln
1 − 𝑒𝐾

𝑒𝐾
 

     𝜇 为学习率超参数（默认为 1）[8]，预测器的准确率越高，其权重就越

                                                   
① AdaBoost—CSDN 博客-https://blog.csdn.net/webzjuyujun/article/details/49888719 

https://blog.csdn.net/webzjuyujun/article/details/49888719
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高。如果它只是随机猜测，则其权重接近于 0。 

（4）更新样本集的权重分布 

    对于 𝑖 = 1,2, … ,𝑚 

𝑤(𝑖) ← {
𝑤(𝑖)                 (�̂�𝑗

(𝑖) = 𝑦(𝑖))

𝑤(𝑖) exp(𝛼𝑗)          (�̂�𝑗
(𝑖) ≠ 𝑦(𝑖))

 

然后将所有实例的权重归一化(即除以 ∑ 𝑤(𝑖)𝑚
𝑖=1 ),使用更新后的权重训练

一个新的预测器，然后重复整个过程，当达到所需要数量的预测器或得到完美的

预测器时，算法停止。 

（三）最后，构建强分类器： 

𝑓(𝑥) = sign (∑ 𝛼𝑘𝐺𝑘(𝑥)

𝑁

𝑘=1

) 

得到预测类别，其中 𝑁 是分类器的数量。 

2.2.3 AdaBoost 二元分类算法提升多因子选股模型 

将 AdaBoost 二元分类算法用于模型 2 中，并探究其表现： 

模型（4）：基于 AdaB oost 算法的多因子选股模型 

测试范围：全市场 

测试区间：2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日 

1. 提取特征值和预处理：每个自然月的最后一个交易日，计算每只股票之前

报告里的合成因子（Index、Value）暴露度作为特征值，同时取第一章中矩

阵 A 对其进行预处理。 

2. 参数确定[4]：将参数设置为弱学习器权重缩减系数 𝑣 = 0.15，最大弱学习

器个数 𝑁 = 100。  

3. 机器学习算法预测： 

a) 以 𝑇 月月末截面期所有样本（即个股）预处理后的特征作为模型的输入，

得到每个样本的 𝑇 + 1 月的预测值 𝑓(𝑥) （判别函数值，即样本到分类超

平面的距离）。 

b) 将 AdaBoost 模型的预测值视作单因子，因子值为空的股票不参与测试。 
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c) 在每个自然月最后一个交易日按预测值排序，选取预测上涨概率最大的 30

支股票在下个自然月首个交易日按当日收盘价等资金配置换仓。 

4. 最后对 N 支股票的历史收益率进行回测，计算其年化收益率、最大回撤、

夏普比率等值。 

通过测试得到模型 4 的回测结果，如下图 3 所示： 

 

图 3基于 AdaBoost 算法的多因子选股模型净值曲线图 

从图中也可以明确看到模型 4 的净值曲线远胜模型 2 的曲线，其收益率远远

超过市场平均水准，同时策略详细绩效指标如下表 8 所示： 

表 8 基于 AdaBoost 算法的多因子选股模型回测绩效指标表 

年化收益率 阿尔法比率 贝塔比率 夏普比率 信息比率 最大回撤 

68.76% 0.54 0.63 3.64 4.50 16.21% 

跟初始等权重线性模型绩效相比，AdaBoost 算法也在大幅提升年化收益的

同时降低了最大回撤，跟基于随机森林算法的模型 3 相比，AdaBoost 算法收益

率更高但是其最大回撤高于模型 3，综合来说模型 4 的夏普比略高于随机森林算

法，其在提升因子表现的能力上略优于随机森林算法。 

2.3 利用支持向量机提升因子表现 

在 20 世纪 90 年代，支持向量机（Support Vector Machine，SVM）由于其极

高的预测正确率，并且能够解决非线性分类问题，成为当时最流行的机器学习方

法。SVM[9]在样本空间线性可分的情况下直接寻找到最优分界平面；在线性不可

分的情况下，通过核函数将输入空间进行非线性变化至高维特征空间，然后在新
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的空间中寻找最优分界平面。由此 SVM 可分为线性支持向量机和核支持向量机，

前者针对线性分类问题，后者属于非线性分类器。 

2.3.1 线性支持向量机算法原理 

1.最大间隔分类 

在二维平面中，分类边界是一条一维直线；在三维空间中，分类边界是一个

二维平面；在 𝑁 维度的空间中，分类边界是一个 𝑁 − 1 维空间。我们将上述用

于分类的一维直线、二维平面和𝑁 − 1维空间统称为分类超平面。线性支持向量

机通过最大间隔分类来确定最优的分类超平面。 

我们对于给定的训练数据集 𝑇、超平面 (𝑤, 𝑏)  以及 𝑛 个样本点 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) 

得到下面线性可分支持向量机的优化问题[2]： 

min    
1

2
‖𝑤‖2 

s. t   𝑦𝑖((𝒘)𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 0 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 

2.松弛变量 

在绝大多数情况下，数据中包含的噪音使得难以用一条直线将两类样本完美

区分，此时目标函数约束条件无法满足。为了应对线性不可分情况，本文引入松

弛变量的概念。对每个样本点赋予一个松弛变量的值[9]：如果该点落在最大边缘

超平面正确的一侧，则松弛变量 𝜉 = 0；否则，松弛变量的值等于该点到最大边

缘超平面的距离。 

此时我们将线性支持向量机的目标函数改写为[2]： 

min𝑤,𝑏  (
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑𝜉𝑖

𝑛

𝑖=1

) 

s. t.   𝑦𝑖((𝒘)𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 𝜉𝑖  , 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 

𝜉𝑖 ≥ 0 

其中 𝜉𝑖 为第 𝑖 个样本的松弛变量，𝑛 为样本个数。 

3．惩罚系数 𝐶 

引进松弛变量后，目标函数在原有的基础之上新加入一项 𝐶 ∑ 𝜉𝑖
𝑛
𝑖=1 ，即所有

样本松弛变量之和乘以系数 𝐶。该系数 𝐶 称为惩罚系数，表示模型对错误分类

的容忍度。当 𝐶 取较大的数时，即使很小的松弛变量 𝜉𝑖 也会造成很大的损失，
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因此分类器对错误分类的容忍度较低，将尽可能保证分类正确，从而导致较高的

训练集正确率[3]。反之，当 𝐶 取较小的数时，分类器对错误分类的容忍度较高，

允许错误分类的存在，分类器倾向于以最大间隔分类的原则进行分类。 

2.3.2 核支持向量机 

1.核函数概述 

核支持向量机的核心思想正是将非线性分类转化为线性分类。首先通过非线

性映射 𝜙 把原始数据 𝑥 变换到 𝑘 个高维特征空间： 

𝑥 ↦  𝜙(𝑥)  =  (𝜙1(𝑥), … , 𝜙𝑘(𝑥)) 

随后对于高维空间下的数据 𝜙(𝑥)，使用线性支持向量机进行分类，从而解

决非线性分类问题。此时线性支持向量机对偶问题的目标函数为： 

max
𝛼

[∑ 𝛼𝑖 −
1

2
∑ 𝑦𝑖𝑦𝑗𝛼𝑖𝛼𝑗𝜙(𝑥𝑖)

𝑇𝜙(𝑥𝑗)
𝑛

𝑖,𝑗=1

𝑛

𝑖=1
] 

目标函数里的 𝜙(𝑥𝑖)
𝑇𝜙(𝑥𝑗) 实质上是两个向量的内积，记为 〈𝜙(𝑥𝑖), 𝜙(𝑥𝑗)〉。

而任意一种映射方式  𝜙  的内积  〈𝜙(𝑥𝑖), 𝜙(𝑥𝑗)〉，可以用一个确定的核函数 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) 加以刻画。 

2.常用核函数[9] 

理论上任何一种映射方式都对应一种确定的核函数，满足一定数学性质的函

数都可以作为支持向量机的核函数，但在实际应用中，通常使用以下几种核函数：

线性核、多项式核、Sigmoid 核、高斯核。本文采用三次多项式核： 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = (𝛾〈𝑥𝑖 , 𝑥𝑗〉 + 1)
𝑑

= (𝛾 ∑ 𝑥𝑖
(𝑘)

𝑥𝑗
(𝑘)

+ 1
𝑝

𝑘=1
)

𝑑

 

3.分布系数 𝛾 值 

𝛾 值为核支持向量机的重要参数，多项式核、Sigmoid 核和高斯核的核函数

都包含 𝛾 值一项。𝛾 决定了原始数据映射到高维数据后，在高维特征空间中的

分布。 
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2.3.2 支持向量机算法提升多因子选股模型 

将三次多项式核 SVM 算法用于模型 2 中，并探究其表现： 

模型（5）：基于支持向量机算法的多因子选股模型 

测试范围：全市场 

测试区间：2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日 

1. 提取特征值和预处理：每个自然月的最后一个交易日，计算每只股票之前

报告里的合成因子（Index、Value）暴露度作为特征值，同时取第一章中矩

阵 A 对其进行预处理。 

2. 算法选择与参数确定[3]：通过比较使用不同的核函数的运算速度和效果，

本文 SVM 核函数选取 3 阶多项式核。将参数先确定为 𝐶 = 0.1, 𝛾 = 0.01。  

3. 机器学习算法预测： 

a) 以 𝑇 月月末截面期所有样本（即个股）预处理后的特征作为模型的输入，

得到每个样本的 𝑇 + 1 月的预测值 𝑓(𝑥)（判别函数值，即样本到分类超

平面的距离）。 

b) 将 SVM 模型的预测值视作单因子，因子值为空的股票不参与测试。 

c) 在每个自然月最后一个交易日按预测值排序，选取预测上涨概率最大的 30

支股票在下个自然月首个交易日按当日收盘价等资金配置换仓。 

4. 最后对 N 支股票的历史收益率进行回测，计算其年化收益率、最大回撤、

夏普比率等绩效指标值。 

通过测试得到基于支持向量机算法的多因子选股模型回测结果，如下图 5 所

示： 
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图 5 基于支持向量机算法的多因子选股模型净值曲线图 

从图中可以明显看到本文所构建的基于支持向量机算法的多因子选股模型净值

曲线远胜模型 2 的曲线，其收益率远远超过市场平均水平，同时策略详细绩效指

标如下表 9 所示：  

表 9 基于支持向量机算法的多因子选股模型回测绩效图 

年化收益率 阿尔法比率 贝塔比率 夏普比率 信息比率 最大回撤 

105.57% 0.76 0.88 4.07 5.42 23.75% 

跟初始等权重线性模型绩效相比，支持向量机算法将年化收益提高了近 5倍，

同时回撤也并没有提高很大，与基于随机森林和 AdaBoost 算法的多因子模型相

比，其收益率最高，但是回撤也较大，综合各指标来看，模型 5 的夏普比优于其

他两种算法所以本文将支持向量机定为提升多因子模型的最优算法。 

2.4 对最优机器学习提升模型的过拟合分析与处理 

通过对三种机器学习算法的回测结果分析，本文得到了对多因子模型提升最

高的 SVM 3 阶多项式核函数算法，下文将以此算法为例，给出消除机器学习算

法的过拟合现象的处理方法，其他算法的处理也大致类似。 
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2.4.1 过拟合问题的原因 

1.数据原因 

绝大多数机器学习算法都需要依赖大量的数据，即使最简单的问题，很可能

需要成千上万的示例。如果训练集本身是充满噪音的，或者数据集太小（会导致

采样噪音），那么很可能会导致算法模型检测噪声里的模式，显然这样就无法泛

化至新的实例，也就是过拟合。Michele Banko 和 Eric Brill [6]指出，截然不同的

机器学习算法（包括相当简单的算法）在自然语言歧义消除这个复杂的问题上，

表现几乎完全一致，导致准确率差异的根本原因就是数据量的区别，训练的数据

量越大，得到的准确率越高。数据比算法更加重要这一思想由 Peter Norving 等人

[7]进一步的推广。所以本文在进行每一个机器学习算法前都花费大量时间通过一

系列数学方法清理训练数据，尽量规避数据层面带来的过拟合问题。 

2.超参数原因 

超参数（hyperparameter）①定义为：机器学习算法模型的外部变量，是使用

者用来确定模型的参数。例如前文涉及的支持向量机模型中核函数类型、惩罚系

数𝐶、分布系数 𝛾，随机森林模型的树棵数、最大特征数，AdaBoost 模型的弱学

习器权重缩减系数 𝑣、最大弱学习器个数 𝑁 等，这些都属于模型的超参数。而

惯常的参数（parameter）是模型的内部变量，是模型通过学习可以确定的参数。

机器学习算法模型中超参数的选择对模型是否过拟合也会产生极大影响。 

本文接下来主要针对超参数引起的过拟合问题进行探讨研究。 

2.4.2 过拟合问题的应对 

避免过拟合的重要方法之一是进行交叉验证（cross-validation）。英国统计学

家 Mervyn Stone 和美国统计学家 Seymour Geisser 是交叉验证理论的先驱。交叉

验证理论并非仅针对机器学习模型，而是针对任何统计模型。 

交叉验证的核心思想是先将全部样本划分成两部分，一部分用来训练模型，

称为训练集；另外一部分用来验证模型，称为验证集。随后考察模型在训练集和

验证集的表现是否接近。如果两者接近，说明模型具备较好的预测性能；如果训

                                                   
① 机器学习填坑：模型参数和超参数之间的区别—CSDN 博客—

https://blog.csdn.net/xjp_xujiping/article/details/88556953 

https://blog.csdn.net/xjp_xujiping/article/details/88556953
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练集的表现远优于验证集，说明模型存在过拟合的风险。本文对不同超参数设置

下的多个模型进行比较，考察模型在验证集的表现，选择验证集表现最优的超参

数作为最终模型的超参数。 

2.4.3 交叉验证方法 

交叉验证方法主要根据如何划分训练集与验证集来定义： 

1.简单交叉验证——留出法（Hold-out） 

从总样本中随机选取一定比例（如 15%）的样本作为验证集。其只需要训练

一次模型，效率较高，但是验证集数据从未参与训练，可能削弱模型的准确性，

在极端情况下，当验证集中数据本身就是整体数据的“噪点”时，模型的准确度

将会大大降低；同时最终的模型评价结果可能还会受到训练集和验证集划分过程

中的随机因素干扰。 

2. 𝐾 折交叉验证 

 针对上述简单交叉验证的缺陷，本文使用 𝐾  折交互验证（𝐾 -fold cross-

validation）的方法，随机将全体样本分为 𝐾 个部分（𝐾 在 3~20 之间），轮流

将其中 𝐾 − 1 份作为训练集，1 份作为验证集进行测试，每次测试都得到验证

集相应的评价指标数据，最终将得到 𝐾 个验证集的评价指标，取其均值作为验

证集的平均表现。 

同时为了减少因验证集划分不同而引入的差别，𝐾 折交叉验证通常要随机

使用不同划分重复 𝑃 次，最终的评估结果是这 𝑃 次 𝐾 折交叉验证结果的均

值，本文使用的就为 “10 次 10 折交叉验证”。 

2.4.4 机器学习算法模型过拟合评价标准 

衡量模型好坏的常用指标有正确率、召回率、精确率、虚报率和特异度等。

但在本文所使用的多因子选股模型中，机器学习算法模型的目的不仅仅是对股票

进行正确分类，更多时候是希望选择预测值最高，即上涨可能性最大的一小部分

股票进行投资。正确率、召回率、虚报率等并不是稳定的评价指标，所以本文在

这里引入接受者操作特征曲线（Receiver Operating Characteristic Curve，ROC 曲

线）这一概念对算法模型进行评估[11]。ROC 的思想是通过遍历所有分类阈值（也
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就是前文所提的超参数）计算出每一个阈值对应的虚报率和召回率，不断遍历后

以虚报率为横轴、召回率为纵轴，将所有点顺次连接可以得到一条曲线，如图 6

所示： 

图 6 

 

将 ROC 曲线的形态特征总结为一个指标——ROC 曲线下覆盖的总面积

（Area Under Curve，AUC 指标），AUC 指标值衡量标准如下[11]： 

a) AUC = 1，是完美分类器，采用这个预测模型时，不管设定什么阈值都

能得出完美预测，绝大多数预测的场合，不存在完美分类器。 

b) 0.5 < AUC < 1，优于随机猜测。这个分类器（模型）妥善设定阈值的话，

能有预测价值。 

c) AUC = 0.5，跟随机猜测一样（例：丢铜板），模型没有预测价值。 

d) AUC < 0.5，比随机猜测还差；但只要总是反预测而行，就优于随机猜测。 

在后续测试中，本文将主要使用 AUC 作为确定超参数的主要依据。 

2.4.3 以基于 SVM 算法的多因子选股模型为例的过拟合处理方案 

1.SVM 算法中的超参数：惩罚系数 𝐶 和分布系数 𝛾 

对 SVM 算法来说，如果惩罚系数 𝐶 取值过大，分类器容易由于极端样本

影响造成过拟合，表面上训练集正确率较高，但是实际上测试集正确率并不高，

也就是说有较低的偏差（Bias）和较大的方差（Variance）；如果惩罚系数 𝐶  取

值过小，分类器会过于不在乎分类错误，训练集和测试集正确率都将受损，导致

较低的偏差和方差。而分布系数 𝛾 越大则导致样本在高维空间中的分布越稀疏，

样本之间更容易被分类边界区分开，所以模型训练集的正确率更高，但是也更容

易导致过拟合。实际应用中，过小和过大的 𝛾 都会使得分类性能受损。 
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因此，本文将对惩罚系数 𝐶 与分布系数 𝛾 进行遍历，选择使得交叉验证集

AUC 最高的惩罚系数 𝐶 与分布系数 𝛾 作为模型最终的参数，完成对 SVM 模

型过拟合的分析和研究。 

2.对 SVM 提升多因子股票模型的过拟合处理 

1. 数据获取： 

a）股票池：全 A 股，每只股票视作一个样本。 

b) 样本内区间：2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日共 21 个月末截面期。 

c) 样本外区间：2018 年 9 月 30 日至 2019 年 3 月 28 日共 6 个月末截面期。 

2. 特征和标签提取[3]：每个自然月的最后一个交易日，计算前文中的合成

因子（Value，index）暴露度，作为样本的原始特征；计算下一整个自然月的个

股收益，作为样本的标签。 

3．特征预处理：使用第一章中对矩阵 𝐴 进行预处理的步骤。 

4．训练集和交叉验证集的合成[3]： 

对于支持向量机模型（以下简称 SVM），在每个月末截面期，选取下月收益

排前、后 30 名的股票分别作为正例（𝑦 =  1）、负例（𝑦 =  −1）。将 21 个月

样本合并，随机选取 90%的样本作为训练集，余下 10%样本作为交叉验证集。 

5．样本内训练：使用 3 阶多项式核 SVM 对训练集进行训练。同时以本文模

型 2作为统一对照组。 

6．交叉验证调参：模型训练完成后，使用该模型对交叉验证集进行预测。

本文同时对 𝐶 值和 𝛾 值进行遍历，选取交叉验证集 AUC 最高（SVM）的一组

参数作为模型的最优参数。 

使用网格搜索法进行参数寻优：  

a) 对惩罚系数 𝐶 和分布系数 𝛾 的取值按幂次方探索，取 

𝛾 = [𝑒−4, 𝑒−3, 𝑒−2, 𝑒−1, 1],   𝐶 = [𝑒−4, 𝑒−3, 𝑒−2, 𝑒−1, 1] 

b) 得到如图 7 所示三阶多项式核 SVM 算法模型网格搜索交叉验证集 
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图 7 三阶多项式核 SVM 算法模型网格搜索交叉验证集 

可以发现惩罚系数 C = 0.1，分布系数 𝛾 = 1 时，AUC 最高达到 0.59，分类器

的效果较优秀。 

7.样本外测试：确定最优参数后，以 𝑇 月月末截面期所有样本（即个股）

预处理后的特征作为模型的输入，得到每个样本的 𝑇 + 1 月的预测值 𝑓(𝑥)（判

别函数值，即样本到分类超平面的距离），根据该预测值构建策略组合： 

a) 股票池：全 A 股。 

b) 回测区间：2018-09-30 至 2019-03-28。 

c) 数据处理方法：将支持向量机模型的预测值视作单因子，因子值为空的股票

不参与测试。 

d) 换仓期：在每个自然月最后一个交易日核算因子值，在下个自然月首个交易

日按当日收盘价等资金配置换仓。 

8.过拟合处理后的 SVM提升模型样本外效果 

对过拟合处理后的 SVM-CO 提升模型进行样本外回测测试，测试结果如下图

8所示： 
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图 8 SVM-CO 提升模型样本外回测净值曲线图 

同时策略详细绩效指标如下表 11:  

表 11 SVM-CO 提升模型样本外绩效指标表 

年化收益率 阿尔法比率 贝塔比率 夏普比率 信息比率 最大回撤 

37.18% 0.20 0.45 2.53 0.36 5.38% 

从回测结果中可以看到，SVM-CO 提升模型在样本外回测区间，半年间累积

收益为 16.38%，并且在达到了年化 37.18%的收益率的同时，只需要付出 5.38%

的回撤，模型基准曲线已经跑赢了基准沪深 300 指数收益率曲线，同时夏普比率

达到 2.53。 

9.过拟合处理后的 SVM-CO提升模型样本内效果： 

对过拟合处理后的 SVM-CO 提升模型进行样本内回测测试，测试结果如下图

9所示： 

 

图 9 SVM-CO 提升模型样本内回测净值曲线图 

同时策略详细绩效指标如下表:  

表 12 SVM-CO 提升模型样本内绩效指标表 
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年化收益率 阿尔法比率 贝塔比率 夏普比率 信息比率 最大回撤 

121.26% 0.82 0.56 5.76 6.29 12.71% 

可以看到样本区间内模型净值曲线相比过拟合处理前的算法模型更为平稳，

跟过拟合处理之前的模型 5 相比，过拟合处理后的算法模型提供了更高的收益率

并降低了最大回撤，夏普比率提高到了 5.76，说明过拟合处理能够提高机器学习

算法模型的表现。 
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3 风险控制 

本章针对问题三，利用三种风险对冲方法对第二章得到的 SVM-CO 提升模

型进行风险控制，进而建立了新型的风险对冲模型，即 SVM-RC 多因子选股模

型。该模型具有高收益、低风险的特点，同时其最大回撤被控制在 10%以内。 

3.1 行业、风格中性组合 

在多因子模型中,决定策略收益稳健性的另一关键步骤在于每一期股票组合

的权重配置。因此,从量化对冲策略追求收益稳定性的角度而言,组合权重优化对

多因子模型起着至关重要的作用。本节构建了基于点宽数据库中 29 类行业因子、

10 类风格因子的结构化多因子风险模型,通过股票组合的权重优化设计，找到在

行业中性和风格因子中性约束下的最优投资组合，对冲基准为沪深 300 指数。 

3.1.1 行业中性对冲 

行业中性对冲是指，将算法模型中每个截面期所选取的股票投资组合的行业

权重与对冲基准的行业权重调整一致，以去除行业因子对策略收益波动的影响，

确保策略收益仅与行业内部个股的超额收益有关。 

本文对冲基准沪深 300 指数的行业权重分布如下图 10 所示： 

 

图 10 沪深 300 指数的行业权重分布图① 

沪深 300 指数中，权重排名前 5 的行业为：银行、采掘、房地产、证券 和

                                                   
① 数据来源：国泰君安证券研究院。 
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有色金属，权重排名后 5 的行业为：休闲服务、轻工制造、多元金融、 纺织服

装和农林牧渔。 

假设 𝐻 为股票组合的行业因子哑变量矩阵，ℎ 为沪深 300 指数中各行业

的对应权重，那么行业中性的权重 𝑤 满足： 

𝑤𝑇𝐻 = ℎ𝑇 , 𝑤 ≥ 0 

根据公式即可构造每个截面期具有行业中性的股票投资组合。 

3.1.2 风格中性 

风格中性对冲是指，股票组合的风格因子较之对冲基准的风险暴露为 0。将

股票组合的风格特征完全与对冲基准相匹配，使得组合的超额收益不来自于某种

风格，从而使投资组合追求稳定的阿尔法收益，而并非市场某种风格的收益，经

风格因子中性配置后，组合稳定性将进一步提升。综合来说，风格中性的目的是

为了将多头组合的某一风格特点尽量逼近对冲基准，进而规避该风格可能对策略

收益产生的波动。 

对冲基准沪深 300指数风险因子敞口如下图 11所示： 

 

图 11 沪深 300 指数风险因子敞口图① 

假设 𝑥𝑘 为股票池第 𝑘 个风格因子的载荷截面，𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ 为沪深 300 指数对应权

重，那么因子 𝑘 的风格中性权重 𝑤 满足： 

                                                   
①
 数据来源：国泰君安证券研究院。 
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(𝑤𝑇 − 𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ
𝑇 )𝑋𝑘 = 0, 𝑥 ≥ 0 

若权重 𝑤 对每个截面期构建的股票组合中任意风格因子满足上述表达式，

则称股票组合 𝑤 满足风格因子中性。 

3.2 波动率控制风险 

在最常见的均值-方差分析中，市场组合的表现与其波动率息息相关。使用

月度波动率动态调整市场组合，相比简单的被动持有市场组合，可以获得显著的

风险调整后超额收益。所以本文在风险、行业中性的基础上加入了波动率管理,

以达到有效对冲市场风险的目的。 

3.2.1 波动率模型构建 

在经过行业中性和风格中性处理后的股票池模型的基础上，本文统计基准指

数（沪深 300 指数）的波动率（收益率标准差），滚动计算过去一段时间（2 个

月）的波动率均值作为一个阈值，如果近一周基准指数波动率超过这个阈值就主

动降低股票池仓位至原先的 50%。本文通过波动率择时管理投资组合，进一步提

升模型的收益风险比。 

3.3 模型实证检验 

在前文 SVM-CO 提升模型基础之上，利用三种风险控制模型，建立了 SVM-

RC 多因子选股模型： 

模型（6）：SVM-RC 多因子选股模型 

测试样本范围：全市场 

测试样本期：2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日 

模型建立要点： 

1. 初始资金为 1000 万元整，手续费为双边千分之三，每月月初调仓 

2. 在 SVM-CO 提升模型的基础上进行投资组合处理： 

a) 风险、行业中性处理方法：在 SVM-CO 提升模型的基础上，通过 BP 数据

库中因子暴露数据得到股票针对 9 个风格因子和 30 个行业因子的暴露值
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经过循环遍历求得每个月具有行业中性和风格中性的股票组合池。 

b) 波动率控制：即时滚动计算基准指数波动率，当其近一周基准指数波动率

超过过去 2 个月的波动率均值，将股票池持仓降低至 50%。     

 3.4 实证结果 

本小节主要对本文最终得到的模型（6）进行回测分析，详细描述了模型优

异的市场表现。 

3.4.1 模型样本期内回测结果 

通过回测 SVM-RC 多因子选股模型在样本期间（2016 年 1 月 1 日至 2018

年 9 月 30 日）内表现，得到业绩表现如表 13 所示。 

表 13 SVM-RC 多因子选股模型回测绩效指标表 

累计收益率 年化收益率 阿尔法比率 贝塔比率 夏普比率 信息比率 最大回撤 

470.49% 92.32% 0.65 0.25 8.73 5.83 4.69% 

模型在 2 年多的样本期间内获得了高达 470.49%的累积收益率，年化收益为

92.32%，远超同时间内沪深300指数的业绩表现。同时模型最大回撤仅为4.96%，

夏普比达到了 8.73，完全体现了模型中对冲方案带来的效果。得到的模型收益率

曲线及每日盈亏如下图 12 所示（红色线为模型累积收益率，蓝色线为沪深 300

基准收益率曲线）： 

  

图 12  SVM-RC 多因子选股模型净值曲线图 

该策略在获得大量收益的同时只付出微小的回撤代价，说明模型在样本期内
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的效果极为显著，但是仅用样本期间的回测结果来说明模型在股票市场投资中的

表现将不具有代表意义，所以接下来将对模型进行长跨度时期内的回测检验。 

3.4.2 模型长跨度时期回测检验 

为了对模型进行长时间跨度回测，本文选取自 2013 年 1 月 1 日起至 2019 年

3 月 1 日合计 6 年多时间内为回测期间，得到如下表 14 所示业绩表现： 

表 14 SVM-RC 多因子选股模型长时间跨度回测指标表 

累计收益率 年化收益率 阿尔法比率 贝塔比率 夏普比率 信息比率 最大回撤 

1312.84% 56.22% 0.42 0.20 5.65 2.37 9.88% 

模型在 6 年多的回测期间内获得了高达 1312.84%的累积收益率，年化收益

为 56.22%，远超同期沪深 300 指数的业绩表现。同时最大回撤仅为 9.88%，反映

了模型对冲后带来的低风险效果，其夏普比也达到了 5.65，取得极高的收益风险

比。得到的模型收益率曲线及每日盈亏如下图 13 所示（红色线为模型累积收益

率，蓝色线为沪深 300 基准收益率曲线）： 

 

图 13 SVM-RC 多因子选股模型长时间跨度回测净值曲线图 

3.4.3 分行情实证分析 

本节将对 SVM-RC 多因子选股模型进行更全面的验证分析，以说明其在不

同行情下都具有稳定的收益表现。从上证综合指数 2011-2019 年的走势图（详见

图 14）可以看出，从 2014 年至今，指数走势经历了从大涨到大跌、然后有一个

缓慢盘整的过程。具体分析来看：2014 年到 2015 年上半年股票市场处于明显的
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牛市行情，指数从 2000 点一路上扬至 5300 点左右。但从 2015 年６月开始，股

票市场发生股灾，短短大半年内指数从 5300 点左右的峰值大跌至 2700 点左右，

亏损几乎达到 50%。到 2016 年 5 月以后，股票市场开始有了一些缓慢上升，但

是期间又发生了较为明显的跌幅，导致指数仍然在 3000 点左右震荡。由此本文

可以将 2014 年至今的股票行情时间段切割为３个不同走势的部分，即“牛市”、

“熊市”、“震荡市”，其具体时间分段如下： 

a) 牛市：2014 年 4 月 22 日至 2015 年６月 12 日。  

b) 熊市：2015 年６月 12 日至 2016 年 5 月 2 日。  

c) 震荡市：2016 年 5 月 2 日至 2019 年 4 月 12 日。 

 

图 14 上证综合指数历史走势 

将 SVM-RC 多因子选股模型分别进行这３个时间段的回测，收益情况详见

表 15。通过观察对比发现，模型在牛市、熊市和震荡市的年化收益率分别为

133.49%、36.58%和 64.17%，其收益率表现都显著优于基准指数收益率（详见图

15、16、17）。其中模型在熊市中受行情影响，收益率较低、回撤较大，相对于

基准收益率的提升，没有在其它两个行情中优异。但是在三种行情中，模型都不

仅获得了超过市场平均收益水准的收益，而且同时完全体现了对冲方案对模型的

风险管理效果，模型在每个行情的最大回撤都不超过 10%。 

表 15 分行情实证表现对比 

市场表现 累计收益率 夏普比率 年化收益率 最大回撤 

牛市 133.49% 10.81 113.93% 3.49% 

熊市 36.58% 3.89 42.67% 6.63% 

震荡市 305.02% 7.61 64.17% 4.42% 
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图 15 牛市中收益走势 

 

图 16 熊市中收益走势 

 

图 17 震荡市中收益走势 
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4 结语 

本文首先对全市场 3000 多支股票和 BP 因子库中 500 多个因子，对 2016 年

1 月 1 日至 2018 年 9 月 30 日的数据进行完备化预处理，并通过 IC 显著性分析

和单因子选股模型的绩效指标筛选出市场表现优异的六个因子：MktValue、

NegMktValue、LFLO、LINEARREG_INTERCEPT、HT_TRENDLINE、KAMA。

之后在完成题目要求的基础上进一步利用主成分分析和聚类分析进行延申，得到

了能分别反映价值类和技术指标类信息的两个主成分因子，并基于此建立了多因

子打分选股模型。该模型能够获取远超证券市场基准指数的收益，得到较为可观

的收益率曲线，并且具有较低的回撤，从而风险性相对较小。 

本文进一步分别使用随机森林算法、AdaBoost 算法与支持向量机算法这三

种较为成熟的机器学习算法，对已建立的多因子打分选股模型在收益率与风险方

面进行提升。通过对比提升模型的收益率曲线，发现支持向量机算法的提升效果

最优。在完成题目所要求的模型比较后，以支持向量机算法为例，针对多因子选

股模型提出了消除机器学习过拟合现象的处理方案：通过 10 次 10 折交叉检验和

基于 AUC 指标的超参数网格搜索，建立了过拟合处理后的最优算法模型。该模

型不仅能够取得较好的收益，同时其夏普比率达到了 4.10，说明本方案能有效降

低模型的风险。而 AUC 值也达到了 0.59，说明对于模型的过拟合现象也做出了

很好的处理。本文所提出的过拟合处理方案与机器学习算法的选取无关，因而可

以适用于不同类型的机器学习算法，进而为各种算法模型的过拟合处理提供了一

个非常有效的手段。 

本文再进一步使用风险中性、行业中性和波动率主动管理模型，对每个截面

期多因子选股模型选出的股票投资组合进行风险管理和资金配置，并在前文最优

算法模型的基础上建立了新型的风险对冲模型，即 SVM-RC 多因子选股模型。

该模型是一个结构完整的量化投资策略，通过实证分析发现，本策略不仅能够取

得较高的收益率，而且可以保证策略的低风险性。 

本文最后利用真实的市场数据对 SVM-RC 多因子选股模型进行了多角度的

实证分析，不局限于题目中所要求的测试年份。首先利用 2016 年 1 月 1 日至

2018 年 9 月 30 日两年数据对该模型进行回测，在短期内获得了高达 470.49%的

累积收益率和 8.73 的夏普比，同时模型很好的控制了短期内风险，使其最大回
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撤不到 5%；其次利用 2013 年 1 月 1 日至 2019 年 3 月 1 日长时间跨度的数据对

该模型进行回测，发现长时间内模型仍然可以稳定的保持 56.22%的年化收益率

和低于 10%的最大回撤，较长的投资周期更使模型累积收益率达到了 1312.84%；

同时在分行情实证分析中发现模型不管在哪种行情走势内都能获得远超过市场

平均收益的表现，并且只有 6.63%的最大回撤。由此可见，本文所构建的 SVM-

RC 多因子选股策略不仅能够在短期投资中获得极大收益，在长期投资中稳健获

利，而且能够极好的适应各种市场行情，在多角度分析中选股策略的最大回撤都

控制在 10%以内。 
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