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 人工智能选股框架及经典算法简介 
华泰人工智能系列之一 
人工智能和机器学习并不神秘 

人工智能和机器学习方法并不神秘，其本质是以数理模型为核心工具，结
合控制论、认知心理学等其它学科的研究成果，最终由计算机系统模拟人
类的感知、推理、学习、决策等功能。理解常用的机器学习算法，有助于
澄清对人工智能的种种误解和偏见，帮助我们更清晰地认识人工智能的长
处和局限，从而更合理、有效地将人工智能运用于投资领域。 

 

机器“学习”的对象是客观存在的规律 
机器学习的对象是某种客观存在的规律。这种规律可以非常浅显，比如教
给计算机勾股定理，机器就拥有了计算直角三角形边长的智慧。规律也可
以相当复杂，如指纹识别系统学习的是不同指纹图像之间差异的规律，苹
果语音助手 Siri 学习的是人类语言的声信号和背后表达意义的规律，无人
驾驶学习的是当前路况和驾驶行为的规律。有的规律甚至连人类自己都无
法完美诠释，如 AlphaGo 学习的是围棋落子和胜负之间的规律，智能投顾
学习的是资本市场中投资决策和收益之间的规律。 

 

机器学习遵循基本的流程 

机器学习往往遵循一些基本的流程，主要步骤包括：数据获取、特征提取、
数据转换、模型训练、模型选择和模型预测。数据获取可以通过数据库以
及网络爬虫技术，途径日趋多元化。特征提取基于人的经验和探索，优质
的特征能够起到事半功倍的效果。数据转换包括缺失值填充，标准化和降
维。机器学习模型可分为监督学习，非监督学习和强化学习。模型选择通
常借助交互验证和一系列评价指标。 

 

监督学习寻找特征和标签之间的规律，应用极为广泛 

监督学习由使用者给出特征和标签，由算法挖掘规律，学习一个模式，并
且根据此模式预测新的特征所对应的标签。监督学习应用更广泛，学习效
果好。我们从最简单的线性回归模型开始，介绍包括线性回归、岭回归、
Lasso 回归、逻辑回归、线性判别分析和二次判别分析、支持向量机、决
策树、随机森林、AdaBoost、神经网络、深度学习和 K 最近邻算法在内的
众多监督学习方法。 

 

无监督学习通常用来挖掘数据自身的规律 

无监督学习不给出标签，由算法仅仅根据原始特征寻找模式，挖掘数据自
身蕴含的规律。聚类和降维是常用的无监督学习方法。聚类包括 K 均值聚
类、分层聚类和谱聚类。降维包括以主成分分析为代表的线性降维，以及
以流形学习为代表的非线性降维。 

 

风险提示：机器学习的结果是历史经验的总结，存在失效的可能。 

相关研究 

https://crm.htsc.com.cn/doc/2017/10750101/44dcdb83-a650-49c7-a6f9-74979e280c91.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2017/10750101/44dcdb83-a650-49c7-a6f9-74979e280c91.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2017/10750101/e51f4613-b865-46f9-a50a-381c546aa926.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2017/10750101/ddc7f963-1a6d-461e-9496-e6c6bf23e99f.pdf
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本文研究导读 
 

2016 年 3 月，举世瞩目的围棋人机大战在韩国首尔上演。Google DeepMind 团队的人工

智能围棋软件 AlphaGo 以四胜一负的战绩击败世界冠军韩国棋手李世乭，轰动围棋界。

2017 年 5 月，AlphaGo 升级版在乌镇围棋峰会中以 3:0 完胜世界围棋第一人中国棋手柯

洁，又一次掀起社会上对于人工智能的热议。其实人工智能并不是什么新鲜的名词，早在

20 年前，IBM 的人工智能“深蓝”就曾击败国际象棋世界冠军卡斯帕罗夫；而在近 20 年

中，人工智能和它借助的机器学习方法也逐渐渗透到人类生活的方方面面。从手写数字的

自动识别，到电脑手机上的指纹解锁功能、语音识别系统，再到无人驾驶、智能医疗、智

能投顾等热门领域，处处都有人工智能的身影。 

 

在普罗大众的心目中，人工智能和机器学习可能还带有一些神秘色彩。有人质疑人工智能

的可靠程度，认为电脑永远不可能达到人脑的水平。有人忧虑人工智能的无限发展最终将

导致机器人统治人类。即使在内行看来，人工智能相当于黑箱子，人们无法破译程序“思

考”的过程，那么使用人工智能时自然也要打上一个问号。其实，人工智能和它所借助的

机器学习方法并没有想象的那么神秘，其本质是以数理模型为核心工具，结合控制论、认

知心理学等其它学科的研究成果，最终由计算机系统模拟人类的感知、推理、学习、决策

等功能。理解常用的机器学习算法，有助于我们澄清对人工智能的种种误解和偏见，帮助

我们更清晰地认识人工智能的长处和局限，从而引导我们更合理、有效地将人工智能运用

于投资领域。 

 

以下，我们的报告将分为两部分进行论述。 

1. 所谓“举一纲而万目张”。在介绍具体的机器学习算法之前，我们首先将介绍机器学习

项目的基本套路，为我们未来的系列研究构建好框架。随后我们将着重探讨特征提取、

数据转换、交互验证和模型评价等重要步骤，帮助读者建立一个对机器学习的大致概

念。 

2. 传统机器学习方法包含监督学习和无监督学习两大门类。近年来强化学习逐渐受到重

视，成为第三大门类。通俗地说，监督学习是教师（使用者）给出问题（特征）和正

确答案（标签），由学生（算法）挖掘规律，学习一个模式，并且根据此模式回答新的

问题（预测新的特征所对应的标签）。无监督学习不给出正确答案，由算法仅根据原始

特征寻找模式。强化学习的目标是让模型学会使奖赏最大化的决策，是三大门类中最

年轻也是最困难的方法。监督学习应用最为广泛，并且学习效果较好，因此第二部分

我们将着重围绕监督学习进行介绍。我们将从最简单的线性回归模型开始，介绍包括

广义线性模型、线性判别分析、支持向量机、决策树和随机森林、神经网络、K 最近

邻算法在内的众多监督学习方法。另外我们也将介绍聚类这一无监督学习方法，以及

数据转换常用的降维方法。 

 

本研究的一大亮点是，针对每一种机器学习方法，我们都配合原创、浅显、并且与投资密

切相关的例子加以阐述，以一种非常接地气的描述方式推送给读者，试图帮助读者厘清基

本概念，使人工智能方法脱去神秘的外衣，让读者都有可能开发出成功的机器学习投资策

略，也为我们后续的系列研究报告做铺垫。 
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机器学习基本框架 
 

机器“学习”什么？ 

从物质层面上看，人类的大脑是一个毫不起眼的器官，成年人的大脑约为 1.5 公斤，仅占

体重的 2%，相当于一大瓶可口可乐的重量。然而，人类的大脑又是一个极其复杂的器官，

约 860 亿个神经元形成的复杂网络上有百万亿数量级别的突触连接, 被誉为宇宙中最复

杂的 1.5 公斤重的物体。基于它, 人类产生了知觉、注意、语言、决策、记忆、意识、情

感等心理和认知过程, 也产生了以科学和艺术为代表的灿烂的文明。 

 

对于人类来说，最神奇的地方莫过于我们的大脑拥有着无以伦比的学习能力。婴儿甚至没

有人教就可以学会爬行、站立和行走。儿童即使没有上学也能熟练地用母语与他人交流。

青少年在校园的短短十多年间掌握的科学知识就已超过几百年前人类文明的总和。而当今

时代，即使最强大的机器人也无法像人类一样自然地行走，最先进的计算机也不能在和人

类对话时以假乱真，我们也无法想象人工智能参加高考能得多少分。 

 

自计算机问世以来，科学家便试图探索计算机究竟能在多大程度上取代人类。很长一段时

间，计算机帮助人类实现人脑无法承担的大规模运算，储存人脑无法储存的海量信息，然

而这些仍离智慧相距甚远。随着计算机科学的逐步发展成熟，人们意识到让计算机拥有智

慧的关键，就在于让机器拥有和大脑一样的学习能力。人工智能和机器学习由此应运而生。 

 

机器学习的对象是某种客观存在的“规律”。这种规律可以非常浅显，比如教给计算机勾

股定理𝑎2 + 𝑏2 = 𝑐2，机器就拥有了计算直角三角形边长的智慧。规律也可以极其复杂，

比如指纹识别系统学习的是不同指纹图像之间差异的规律，苹果智能语音助手 Siri 学习的

是人类语言的声信号和背后表达意义的规律，无人驾驶学习的是当前路况和驾驶行为的规

律。有的规律甚至连人类自己都无法完美诠释，比如 AlphaGo 学习的是围棋落子和胜负

之间的规律，智能投顾学习的是资本市场中投资决策和收益之间的规律。 

 

机器学习基本流程 

就如同人类学习某种技能需要持续练习一样，机器学习某种规律也需要大量的数据进行训

练。从开始获取数据、训练机器学习模型到最终模型投入应用，通常需要遵循一些固定的

流程。图表 1 展示了机器学习的基本框架，主要步骤包括：数据获取、特征提取、数据转

换、模型训练、模型选择和模型预测。 

 

图表1： 机器学习基本框架 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

数据获取：巧妇难为无米之炊，如果数据的数量不足，或者信噪比过低，那么再精妙的算

法也难以发挥作用。因此，如何获取大量的、高质量的数据，是开发机器学习模型过程中

首先需要考虑的问题。各个领域都有一些标准化的数据库和数据接口可供选择，比如金融

领域的雅虎财经、新浪财经、万得终端等等。随着网络技术的发展，人们开始尝试借助爬

虫技术，从新闻网站、财经论坛、自媒体平台甚至聊天软件中获取感兴趣的舆情信息，数

据的来源日趋多元化。 
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特征提取：原始数据中有价值的信息往往湮没在噪音中。另外，原始数据由于格式和类型

的限制，可能无法直接用于训练模型。因此需要先从原始数据中提取富有信息量的、可以

放入模型训练的特征，这一步称为特征提取。例如在自然语言识别中，人们借助 Word 

Embedding 技术，将以文字表示的词汇转换为以数值表示的向量。在图像识别中，人们首

先从原始的图片里提取出三原色、亮度等信息。在多因子选股中，人们从原始的价量数据

中提取出各类因子，也暗含了特征提取的思想。特征提取有一些基本套路，但是更多时候

基于人的经验和探索。优质的特征能够令模型训练的过程事半功倍。 

 

数据转换：现实生活中的数据通常不是完美的。例如数据会存在缺失值，不同特征的取值

范围不同，不同特征之间具有相关性。这些都会影响到机器学习模型的训练速率和准确率。

因此在正式训练之前，需要对数据进行转换。对于包含缺失值的条目，可以直接删去或以

总体均值填充。标准化可以将所有特征限制在相同的范围内。降维能够避免特征之间相关

性的影响，也能避免维数灾难的发生。数据转换这一步看似简单，但往往是机器学习成败

的关键。 

 

模型训练：完成数据预处理后，接下来是机器学习的核心步骤——模型训练。针对不同的

问题，我们需要挑选最合适的机器学习方法。图表 2 展示了常用的机器学习方法。如果数

据中包含特征和标签，希望学习特征和标签之间的对应关系，那么可以采用监督学习的方

法；如果没有标签，希望探索特征自身的规律，那么可以采用非监督学习；如果学习任务

由一系列行动和对应的奖赏组成，那么可以采用强化学习。如果需要预测的标签是分类变

量，比如预测股票上涨还是下跌，那么可以采用分类方法；如果标签是连续的数值变量，

比如预测股票具体涨多少，那么可以采用回归方法。另外，样本和特征的个数，数据本身

的特点，这些都决定了最终选择哪一种机器学习方法。 

 

图表2： 传统机器学习常用方法一览 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

模型选择：面对一个机器学习问题时，存在众多备选模型，每个模型的参数也存在多种可

能的取值。如何选择最合适的模型和参数？最重要的方法是交互验证，并选择合适的指标

对备选模型做出评价。后面的章节我们将详细阐述，如何通过交互验证将数据分为训练集

和验证集，从而避免欠拟合和过拟合的发生，找到最优的模型。我们也将介绍除了预测误

差和分类正确率之外，还有哪些指标可以用于评价模型的好坏。 

 

模型预测：当确定最优的模型和参数后，最后一步是使用模型对未来做出预测。现实世界

中的规律并非一成不变，当规律随时间发生变化时，就需要用新的数据训练模型，对模型

进行动态调整。 

 

 

 



 

金工研究/深度研究 | 2017 年 06 月 01 日 

 

谨请参阅尾页重要声明及华泰证券股票和行业评级标准 7 

交互验证 

面对一个机器学习问题时，存在众多的备选模型供我们选择。解决问题很重要的一步是从

大量的模型中遴选出一个最优的模型。表现最优的模型是简单的模型还是复杂的模型？模

型的参数应该如何设定？上述这些问题不存在固定的答案，我们要根据具体问题进行决断。

尽管如此，模型选择仍需遵循一系列基本的原则和方法。 

 

首先，对于一般的回归问题，我们通常使用均方误差（mean squared error，MSE）来衡

量模型的表现。均方误差可以分解为方差（variance）和偏差（bias）： 

均方误差 = 方差+ 偏差 

图表 3 的打靶图形象地说明了两者的区别，小的方差代表射手射得稳，小的偏差代表射手

瞄得准。 

 

图表3： 方差（Variance）和偏差（Bias） 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

具体而言，第一项方差代表我们使用不同训练集时模型表现的差异。由于模型的构建通常

和训练集的统计性质有关，不同的训练集会导致模型出现差异。如果某个机器学习方法得

到的模型具有较大的方差，训练集只要有少许变化，模型会有很大的改变。复杂的模型一

般具有更大的方差。 

 

第二项偏差代表实际模型与理想模型的差别。例如线性模型是最常用的模型之一，而真实

世界往往是非常复杂的，当我们用线性模型这样的简单模型去解释世界时，很可能会出现

问题。如果我们用复杂度为 2 的线性模型（有截距和斜率两个参数）拟合一个非线性模型

（模型复杂度远大于 2），将产生较大的均方误差，其中很大一部分来源于偏差。当我们不

断增加模型的复杂程度，模型的均方误差不断下降，整体表现逐渐提升，主要原因是偏差

逐渐下降，说明模型更加符合真实的情况。然而随着模型的复杂程度进一步增加，可以发

现样本差异导致的方差急剧上升，说明复杂的模型更多地把握住了属于训练样本独有的特

性，而非数据的共性，这是我们不希望看到的。均方误差、方差和偏差随模型复杂度的变

化关系如图表 4 所示。 
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图表4： 均方误差、方差和偏差随模型复杂度的变化关系 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

机器学习的训练过程是一个不断调整模型的参数数量和大小的过程。在调参的过程中，模

型总是会更好地拟合训练集，类似于图表 4 中复杂度逐渐增大的情形。此时我们最需要避

免的情况是过拟合（overfitting），即模型的方差过大。通俗地说，过拟合是指模型“记住”

了训练样本对应的正确答案，但模型不适用于样本外的数据。 

 

图表 5 展示了欠拟合、正常拟合和过拟合三种情况。我们到底用什么形状的边界来划分两

个类别的样本？简单的模型只有比较少的参数。如图表5左图的直线，只有两个自由参数。

增加参数数量可以让模型学会更复杂的关系。如图表 5 中间图的二次曲线，包含三个自由

参数；右图的高次函数，包含更多自由参数。参数越多，训练样本的错误率就越低。另一

方面，更多的参数也让模型记住了更多训练数据特有的特征和噪音，而非挖掘出总体的信

号，因此更容易产生过拟合。 

 

图表5： 欠拟合、正常拟合和过拟合示意图 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

避免过拟合最重要的方法是进行交互验证。交互验证是指使用不曾在训练中出现过的数据

来进行验证。如果模型在验证时性能和训练时大致相同，那么就可以确信模型真的“学会”

了如何发现数据中的一般规律，而不是“记住”训练样本。这实际上和学生考试的情形类

似，要想考察学生是否掌握了某个知识点，不能使用课堂上讲过的例题，而应当使用相似

的习题。 

 

交互验证的核心是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。最简

单的划分方法是从总样本中随机选取一定比例（如 15%）的样本作为验证集。但是这种方

法会导致一部分数据从未参与训练，可能降低模型的准确性。 

 

 



 

金工研究/深度研究 | 2017 年 06 月 01 日 

 

谨请参阅尾页重要声明及华泰证券股票和行业评级标准 9 

图表6： 5 折交互验证示意图 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

为了避免上述情况，我们通常采用 K 折交互验证的方法，随机将全体样本分为 K 个部分（K

在 3~20 之间），每次用其中的一部分作为验证集，其余部分作为训练集。重复 K 次，直

到所有部分都被验证过。图表 6 展示了 5 折交互验证的过程，我们把全体样本随机划分成

5 个不重叠的部分，每次用 1/5 的橙色部分作为验证集，其余灰色部分作为训练集。最终

我们将得到 5 个验证集的均方误差，取均值作为验证集的平均表现。 

 

除了把样本分成 K 个部分，还可以每次取一个固定数目的样本作为验证集。如果每次取一

个样本验证，把其余样本用来训练，重复 N 次，这种方法称为留一法（leave one out），

我们还可以每次取 P 个样本验证，重复 N/P 次，这种方法称为留 P 法。 

 

模型评价 

如何评价一个模型的好坏？对于回归问题，我们可以采用上一部分介绍的均方误差作为评

价指标，误差越小代表模型越好。对于分类问题，我们可以采用分类正确率进行评价，即

测试集中多少比例的样本归入了正确的类别，正确率越高代表模型越好。除了误差和正确

率之外，还有一些指标也经常用于模型评价，接下来我们将做简单介绍。 

 

假设有一种医疗诊断技术可以对某种疾病做早期筛查，如何评价这种技术是否可靠？每个

人的状态分为两种：阳性（患病）和阴性（健康）；诊断的结果也为分两种：阳性（患病）

和阴性（健康）。一个人的真实患病情况与诊断结果共有 4 种可能的组合，即（病人，诊

断）=（阳性，阳性）/（阳性，阴性）/（阴性，阳性）/（阴性，阴性），分别称为命中、

漏报、虚报和正确拒绝，如图表 7 所示。 

 

图表7： 常用模型评价指标 

 真实情况=阳性 真实情况=阴性  

诊断结果=阳性 命中 虚报 
精确率 =

命中

命中+ 虚报
 

诊断结果=阴性 漏报 正确拒绝  

 
命中率(召回率) =

命中

命中+ 漏报
 虚报率 =

虚报

虚报+ 正确拒绝
 正确率 =

命中+正确拒绝

命中+ 正确拒绝+ 漏报+虚报
 

资料来源：华泰证券研究所 
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图表 7还展示了常用评价指标的定义。我们常用的正确率（Accuracy）是“正确诊断出一

个人是否患病”的概率。除此以外，评价指标还包括：命中率（又称召回率，Recall）、精

确率（Precision）和虚报率。命中率是“患病的人被诊断出患病”的概率，精确率是“诊

断出患病且此人确实患病”的概率，虚报率是“没有患病的人被诊断出患病”的概率。 

 

对于发病率较高的疾病，传统的正确率可以较好地衡量诊断技术的好坏。然而对于罕见病，

正确率的意义就不大了。假设一种罕见病发病率是 1‰，如果某种诊断技术给所有人的诊

断都是阴性，那么它的正确率高达 99.9%，但显然这一诊断没有任何意义。此时应该以命

中率为评价指标，该诊断技术的命中率为 0%，显然是不合格的。 

 

某些时候，数据中不同类别的样本数目不均衡，例如当我们开发机器学习模型预测公司是

否可能发生信用违约，或者预测股票是否会被 ST 时，违约公司或 ST 股票的数量所占比

例较小，但是筛查出这些特殊分类情形又尤为重要。此时我们会在使用正确率的同时也参

考命中率和精确率。除了上述这些指标外，人们还会借助 ROC 曲线和曲线下面积 AUC

评价模型好坏。 

 

以上我们讨论了机器学习的基本框架，重点关注了交互验证和模型评价方法。第二部分我

们将逐一介绍主流的机器学习方法。 
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机器学习方法介绍 
 

广义线性模型 

 

从线性回归开始 

线性回归（linear regression）是传统多因子模型中最常见的套路，也是最为基础的监督

学习方法。为了帮助读者清晰地理解整个监督学习的框架，我们从简单的一元线性回归开

始介绍。例如我们希望能用股票的市盈率因子预测收益率。选取沪深 300 成分股 2016 年

底的市盈率以及 2017 年一季度涨跌幅。对市盈率 TTM 取倒数，进行中位数去极值和标准

化处理，得到 EP 因子。如图表 8 所示，我们找到一条直线可以较好地拟合自变量 x1（EP

因子）和因变量 y（涨跌幅），该直线对应于线性模型𝑦 = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1，其中系数的估计量

𝑤̂0 = 2.32，𝑤̂1 = 3.03。市盈率越低，EP 因子越大，那么股票越有可能上涨。 

 

如果用机器学习的语言表述，我们根据已知的“特征”x1和“标签”y ，通过“训练”得

到一个反映两者线性关系的模型。如果这种关系在未来一段时间内能够延续，那么任意给

出一个股票当前时刻的 EP 因子 x1，我们就可以“预测”该股票未来时刻的涨跌幅𝑦̂ = 𝑤0 +

𝑤1𝑥1。根据已有的特征和标签训练模型，使用新的特征进行预测，两者构成了监督学习最

核心的两个环节。 

 

图表8： 市盈率 EP 因子和涨跌幅的线性模型 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

更多的时候，单一自变量很难对因变量进行有效的预测，需要使用多元线性回归。以传统

多因子模型为例：已知股票下个月的涨跌幅 y，以及当月的 p 个特征，比如估值因子 x1，

成长因子 x2，动量因子 x3，……，波动率因子 xp，多元线性回归的目标是用各因子 x1，

x2，……，xp的线性组合解释并预测 y。为此我们拟合模型： 

𝑦 = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + ⋯ + 𝑤𝑝𝑥𝑝 

其中，系数向量𝑤 = (𝑤0, 𝑤1 , … , 𝑤𝑝)的估计量由最小二乘法得到。定义损失函数为全部 N

个样本拟合残差的平方和： 

𝐽(𝑤) = ∑ (𝑦𝑖 − 𝑤0 − ∑ 𝑤𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑝

𝑗=1
)2

𝑁

𝑖=1
 

其中，xij表示第 i 个样本的第 j 个特征（因子），yi 表示第 i 个样本的标签。模型系数的估

计量𝑤̂为损失函数最小时 w 的取值： 

𝑤̂ = min 𝐽(𝑤) 
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在样本量较小的情况下，可以直接求出𝑤̂的解析解。在样本量较大的情况下，通常使用梯

度下降算法，迭代多次求得𝑤̂。多因子模型的框架中，w 代表因子收益率。通过最小二乘

法确定模型参数后，给出任意股票某月月底截面期的因子 x1、x2、……、xp，我们就能预

测该股票下个月的收益率 y。 

 

岭回归和 Lasso 回归 

在普通最小二乘法中，我们不对模型系数 w 作任何的先验假定。事实上，w 不可能取极大

的正数或极小的负数；并且，在特征较多的情形下，很可能只有少数的几个特征具有预测

效力。因此我们引入正则化（regularization）的重要思想，在最小二乘法损失函数的后面

加入惩罚项。当惩罚项为系数 w 的平方和时，这种回归方法称为岭回归（ridge regression，

又称为 L2 正则化），损失函数为： 

𝐽(𝑤) = ∑ (𝑦𝑖 − 𝑤0 − ∑ 𝑤𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑝

𝑗=1
)2 + 𝜆∑ 𝑤𝑗

2
𝑝

𝑗=1

𝑁

𝑖=1
 

当惩罚项为系数 w 的绝对值之和时，这种回归方法称为 Lasso 回归（又称为 L1 正则化），

损失函数为： 

𝐽(𝑤) = ∑ (𝑦𝑖 − 𝑤0 − ∑ 𝑤𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑝

𝑗=1
)2 + 𝜆 ∑ |𝑤𝑗|

𝑝

𝑗=1

𝑁

𝑖=1
 

其中，自由参数 λ为正则化系数。当设置一个较大的 λ时，即使对较小的 w 也会加以惩罚，

因此拟合得到的 w 更接近 0。 

 

正则化的意义在于：首先，岭回归和 Lasso 回归对病态数据的拟合强于线性回归。想象一

个最极端的状态，回归模型中有两个特征完全相等，那么普通最小二乘法是无解的，但是

岭回归和 Lasso 回归可以进行拟合。其次，正则化可以遴选出更少的特征，即大多数系数

为 0，并且避免系数值过大的情形发生。相较于岭回归，Lasso 回归的惩罚力度更强，更

有利于选出比较稀疏的若干个特征。图表 9 展示了普通最小二乘法，岭回归和 Lasso 回归

对相同数据的拟合效果，Lasso 回归（λ取 1）得到的斜率 w1最小，其次为岭回归（λ取

50），普通最小二乘法的斜率 w1最大。 

 

图表9： 普通最小二乘法，岭回归和 Lasso 回归对相同数据的拟合效果 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

逻辑回归 

很多时候，我们并不需要预测股票下个月具体的涨跌幅，而是希望预测股票下个月会上涨

还是下跌。换言之，我们面对的是“分类”问题，而非“回归”问题。接下来介绍的逻辑

回归（logistic regression），尽管名字中包含回归二字，却是解决分类问题经常用到的机

器学习方法。 
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例如，我们希望用股票的市盈率预测涨跌情况。选取沪深 300 成分股 2017 年一季度的涨

跌幅排名前 50 名和后 50 名的个股，计算 2016 年底的市盈率 EP 因子。将涨幅前 50 的个

股定义为类别𝑦 = 1，跌幅前 50 的个股定义为类别𝑦 = 0。 

 

我们首先采用线性回归模型𝑃(𝑥1) = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1进行拟合，其中𝑃(𝑥1)相当于𝑃(𝑦 = 1|𝑥1)，

即自变量取 x1时对应的上涨概率，相应的下跌概率为1 − 𝑃(𝑥1)。通过最小二乘法求得𝑤̂0 =

0.54，𝑤̂1 = 0.30。如图表 10，直线上的每个点表示某个 EP 因子 x1对应的上涨概率𝑃(𝑥1)。

直观地看，直线并不能很好地拟合二分类的数据。同时，线性回归的残差项不符合正态分

布假设。更为重要的是，当自变量 x1 取极大或极小的数时，预测的上涨概率𝑃(𝑥1)将取到

小于 0 或大于 1 的值，然而根据概率的定义，上涨概率应介于 0 到 1 之间。因此，线性回

归不适用于分类问题。 

 

图表10： 线性回归模型拟合二分类数据  图表11： 逻辑回归模型拟合二分类数据 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

为了确保因变量的预测值介于 0 到 1 之间，我们采用逻辑回归模型： 

𝑃(𝑥1) =
𝑒𝑤0+𝑤1𝑥1

1 + 𝑒𝑤0+𝑤1𝑥1
 

通过最大似然估计方法求得参数𝑤̂0 = 1.95，𝑤̂1 = 0.36。拟合结果如图表 11 的曲线所示，

曲线上的每个点表示某个 EP 因子 x1对应的上涨概率𝑃(𝑥1)。当 x1取极大的数时，上涨概

率𝑃(𝑥1)趋向于 1；当 x1取极小的数时，上涨概率𝑃(𝑥1)趋向于 0。 

 

求出模型参数后，我们可以对新的数据做出预测。假设某只股票的 EP 因子𝑥1 = 1，则该

股票下个月的上涨概率为： 

𝑃̂(𝑥1) =
𝑒1.95+0.36×1

1 + 𝑒1.95+0.36×1
= 0.91 > 0.5 

我们预测该股票下个月将上涨。事实上，当 EP 因子位于图表 11 竖直直线的右侧时，将归

入上涨类别，左侧则归入下跌类别。 

 

更多的时候，我们使用多个自变量 x1、x2、……、xp对因变量 y 进行预测，此时逻辑回归

模型为： 

𝑃(𝑥1) =
𝑒𝑤0+𝑤1𝑥1+𝑤2𝑥2+⋯+𝑤𝑝𝑥𝑝

1 + 𝑒𝑤0+𝑤1𝑥1+𝑤2𝑥2+⋯+𝑤𝑝𝑥𝑝
 

模型的另一种常见等价形式为： 

log⁡(
𝑃(𝑥)

1 − 𝑃(𝑥)
) = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + ⋯+ 𝑤𝑝𝑥𝑝 

参数估计值𝑤̂通过最大似然估计方法得到。上面等式的右侧为线性表达式，逻辑回归本质

上仍是一种线性分类方法，属于广义线性模型的范畴。 
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和线性回归类似，我们同样采用正则化方法以避免过拟合。例如 L2 正则化的逻辑回归的

损失函数为： 

𝐽(𝑤) = −∑ (𝑦𝑖log𝑃(𝑥𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log(1 − 𝑃(𝑥𝑖))) + 𝜆 ∑ 𝑤𝑗
2

𝑝

𝑗=1

𝑁

𝑖=1
 

最终的参数估计值𝑤̂是使得损失函数最小值的 w。通常采用梯度下降算法、牛顿法等迭代

方法对损失函数求极值。 

 

多分类问题 

以上我们讨论了二分类问题，在实际生活中，我们还会面对多分类的问题，例如预测股票

将上涨、下跌还是震荡，预测天气是晴、多云还是下雨。此时，需要将二分类逻辑回归拓

展到多分类。下面介绍两种主要的多分类逻辑回归方法：有序多分类和 OvR 策略。 

 

回到之前用 EP 因子 x1预测涨跌情况的例子。我们把股票按涨跌幅分成 3 类：跌幅前 1/3

定义为𝑦 = 0，涨幅前 1/3 定义为𝑦 = 2，其余定义为𝑦 = 1。由于因变量 y 是有序的，因此

可以采用有序多分类逻辑回归。具体而言，我们将拟合下面两个逻辑回归模型： 

log⁡(
𝑃(𝑦 ≤ 0|𝑥1)

1 − 𝑃(𝑦 ≤ 0|𝑥1)
) = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1 

log⁡(
𝑃(𝑦 ≤ 1|𝑥1)

1 − 𝑃(𝑦 ≤ 1|𝑥1)
) = 𝑤2 + 𝑤3𝑥1 

 

第一个模型本质上将𝑦 = 0视作一类，𝑦 = 1,2视作另一类，根据二分类逻辑回归估计出 w0

和 w1，进而求得股票下跌的概率𝑃(𝑦 ≤ 0|𝑥1)。第二个模型本质上是将𝑦 = 0,1视作一类，

𝑦 = 2视作另一类，同样可以估计出 w2和 w3，进而求得股票下跌及震荡的概率𝑃(𝑦 ≤ 1|𝑥1)。

也就是说，我们将一个有序三分类问题拆分成为两个二分类问题。 

 

如果某只股票的 EP因子𝑥1 = 2，可以求得𝑃(𝑦 ≤ 0|𝑥1) = 0.11 < 0.5，𝑃(𝑦 ≤ 1|𝑥1) = 0.46 <

0.5，那么该股票的预测分类为𝑦 = 2，判断下个月将上涨。如果某只股票的 EP 因子𝑥1 = 0.5，

可以求得𝑃(𝑦 ≤ 0|𝑥1) = 0.25 < 0.5，𝑃(𝑦 ≤ 1|𝑥1) = 0.62 > 0.5，那么该股票的预测分类为

𝑦 = 1，判断下个月为震荡。 

 

一般地，如果因变量 y 可分为 0，1，2 到 N-1 共 N 个有顺序关系的等级，对于该有序 N

分类问题，可以拆分为 N-1 个二分类问题，通过拟合 N-1 个逻辑回归模型得到解决。如果

自变量包含 p 个特征 x1、x2、……、xp，那么这 N-1 个逻辑回归模型的形式为： 

log⁡(
𝑃(𝑦 ≤ 𝑘|𝑥)

1 − 𝑃(𝑦 ≤ 𝑘|𝑥)
) = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + ⋯ + 𝑤𝑝𝑥𝑝 

其中𝑘 = 0,1, … , 𝑁 − 2。 

 

如果因变量不存在顺序关系，有序多分类就不适用了，我们可以采用 OvR（one-vs-rest）

策略。例如我们希望预测未来天气是晴、多云还是下雨：可以先将晴归为一类，其它情形

归为一类，拟合逻辑回归模型；再将多云归为一类，其它情形归为一类，拟合逻辑回归模

型；最后将下雨归为一类，其它情形归为一类，拟合逻辑回归模型。待三个逻辑回归模型

训练完成后，对于每一组输入的特征，分别得到晴、多云和下雨的概率，其中概率最大者

即为预测的天气类别。 

 

一般地，对于一个 N 分类问题，OvR 策略将其拆分为 N 个二分类问题。如果因变量 y 可

分为 0，1，2 到 N-1 共 N 类，自变量包含 p 个特征，那么这 N 个逻辑回归模型的形式为： 

log⁡(
𝑃(𝑦 = 𝑘|𝑥)

1 − 𝑃(𝑦 = 𝑘|𝑥)
) = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + ⋯ + 𝑤𝑝𝑥𝑝 

其中𝑘 = 0,1, … , 𝑁 − 1。 
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对于每一组自变量 x，根据 N 个逻辑回归模型可以计算出归入每一类的概率𝑃(𝑦 = 0|𝑥)，

𝑃(𝑦 = 1|𝑥)，……，𝑃(𝑦 = 𝑁 − 1|𝑥)，选取以上概率中最大的分类，即为 x 最终的预测分

类。 

 

线性判别分析和二次判别分析 

逻辑回归是一种经典的分类方法，然而该方法在某些情况下会不适用。当样本的两个类别

相距过远，逻辑回归得到的参数会不稳定。此时，线性判别分析或者二次判别分析是不错

的选择。 

 

线性判别法分析（linear discriminant analysis，LDA）包括两种含义，其中之一是逻辑回

归的拓展方法，主要基于样本满足正态分布的假设，接下来将做介绍。另一种是 Fisher

在 1968 年改进的 Fisher 线性判别法，该方法不需要正态分布的假定，很多时候作为降维

的手段被广泛使用，我们会在降维的章节谈及。 

 

我们仍以市盈率因子预测涨或跌的二分类问题为例，介绍线性判别分析的基本逻辑。选取

沪深 300 成分股 2017 年一季度的涨跌幅排名前 50 和后 50 的个股，定义涨幅前 50 的个

股属于类别𝑘 = 1，跌幅前 50 的个股属于类别𝑘 = 2。用𝑥1表示 2016 年末的 EP 因子。在

线性判别分析中，我们需要对上涨类别拟合判别方程𝛿1(𝑥1)，同样对下跌类别拟合判别方

程𝛿2(𝑥1)： 

𝛿1(𝑥1) = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1 

𝛿2(𝑥1) = 𝑤2 + 𝑤3𝑥1 

我们关心的上涨概率𝑃(𝑥1)为： 

𝑃(𝑥1) =
𝑒𝛿1(𝑥1)

𝑒𝛿1(𝑥1) + 𝑒𝛿2(𝑥1)
 

 

和逻辑回归采用最大似然估计求系数 w 的方法不同，线性判别分析中判别方程的系数 w

是基于样本服从正态分布的假设，通过均值和协方差计算得到，具体计算步骤参见图表 12。 

 

图表12： 线性判别分析模型系数估计的步骤 

i. 计算两类样本的统计量： 

上涨股票𝑥1的均值𝜇̂1 = 0.28，方差𝜎̂1
2 = 0.95，样本量𝑛1 = 147，占总体比例𝜋̂1 = 0.49。 

下跌股票𝑥1的均值𝜇̂2 = −0.27，方差𝜎̂2
2 = 0.91，样本量𝑛2 = 153，占总体比例𝜋̂2 = 0.51。 

ii. 假设每个类别的协方差应相等，则样本总体的协方差： 

𝜎̂2 = ((𝑛1 − 1) ∙ 𝜎̂1
2 + (𝑛2 − 1) ∙ 𝜎̂2

2) (𝑛1 + 𝑛2 − 2)⁄ = 0.93。 

iii. 计算系数的估计量： 

𝑤̂0 = − 𝜇̂1
2 2𝜎̂2⁄ + log⁡(𝜋̂1) = −0.75，𝑤̂1 = 𝜇̂1/𝜎̂

2 = 0.30， 

𝑤̂2 = − 𝜇̂2
2 2𝜎̂2⁄ + log⁡(𝜋̂2) = −0.71，𝑤̂3 = 𝜇̂2 𝜎̂2⁄ = −0.29。 

资料来源：华泰证券研究所 

 

接下来我们用训练好的模型预测新的数据。如果某只股票的 EP 因子𝑥1 = 2，那么该股票

上涨的概率： 

𝑃̂(𝑥1) =
𝑒−0.75+0.30×2

𝑒−0.75+0.30×2 + 𝑒−0.71−0.29×2
= 0.76 > 0.5 

我们预测该股票下个月将上涨。 

 

逻辑回归和线性判别分析最主要的区别在于估计系数 w 的方法不同。大部分情况下，这两

种方法有着非常类似的结果，当样本服从正态分布的假设时，线性判别分析的分类效果更

好。 
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一般地，当我们需要把样本分为 1，2，……，N 共 N 类，且自变量包含 p 个特征时，针

对每个类别 k 各自拟合一个判别方程： 

𝛿𝑘(𝑥) = 𝑥𝑇Σ−1𝜇𝑘 −
1

2
𝜇𝑘

𝑇Σ−1𝜇𝑘 + log𝜋𝑘 

其中𝜇𝑘为第 k 类样本各特征的均值向量（p×1 维），Σ为关于 p 个特征的协方差矩阵（p×p

维），𝜋𝑘为属于第 k 类的样本在全体样本当中的比例。预测阶段，将样本 x 归入第 k 类的

概率为： 

𝑃𝑘(𝑥) =
𝑒𝛿𝑘(𝑥)

𝑒𝛿1(𝑥) + 𝑒𝛿2(𝑥) + ⋯𝑒𝛿𝑁(𝑥)
 

取𝑘 = 1,2, … , 𝑁中使得𝑃𝑘(𝑥)最大的分类 k 作为样本 x 的预测分类。 

 

为了更形象地展示线性判别分析处理多分类问题的效果，我们构建出一组模拟数据，每个

样本代表一只股票，所有样本根据近期表现分成强势、中等和弱势股票三类，包含因子 1

和因子 2 共两个特征。我们根据已知的因子与股票表现之间的关系，采用线性判别分析计

算出全样本空间的概率分布，用不同的背景色代表预测的分类，如图表 13 所示，分类的

边界是直线，三条直线将因子空间分成三个区域。 

 

线性判别分析的假设之一是每个类别内部的协方差一致，都等于样本总体的协方差。如果

不同类别的协方差相差很大，对线性判别分析的判别方程稍加改动，就能得到二次判别分

析（quadratic discriminant analysis，QDA）的判别方程：  

𝛿𝑘(𝑥) = −
1

2
(𝑥 − 𝜇𝑘)

𝑇Σ𝑘
−1(𝑥 − 𝜇𝑘) −

1

2
log⁡|Σ𝑘| + log𝜋𝑘 

其中Σ𝑘为第 k 类的样本协方差矩阵。二次判别分析的判别方程是二次函数，所以分类的边

界一般是非线性的，如图表 14 中强势股票（红色区域）和中等股票（蓝色区域）的曲线

边界。在我们的模拟数据中，强势股票和弱势股票两个因子的协方差矩阵相同，因此图表

14 中红色区域和绿色区域的边界是一条直线，等价于线性判别分析。 

 

图表13： 线性判别法对模拟数据进行分类  图表14： 二次判别法对模拟数据进行分类 

 

 

 

资料来源：华泰证券研究所  资料来源：华泰证券研究所 

 

支持向量机 

我们之前讨论的机器学习方法，本质上是将原有的特征通过线性组合的方式合成出新的特

征，近似于降维的思路。那么增加维度会有什么样的效果，又是如何实现的？支持向量机

（support vector machine，SVM）就是一种增加新维度看待问题的方法，在机器学习领

域有极为广泛的应用。 
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在介绍支持向量机之前，我们先讨论其前身支持向量分类器，两者的思路是一致的，后者

更容易理解。就像我们可以用刀（二维平面）将西瓜（三维物体）分成两半，任何一个 P

维物体（空间）都可以被一个 P-1 维的超平面分成两部分。对于一个 P 维空间，

x1+x2+…+xP=b 就是一个超平面，b 是一个常数。支持向量分类器的核心思路就是用一个

这样的超平面划分样本空间，从而解决分类问题。如图表 15 所示，红点和蓝点分别代表

两类样本，二维空间中的超平面就是图中的黑色直线。如果一条直线可以让两类样本中的

点到这条直线的最短距离取最大值，一般认为这条直线就是最稳定的分界线。而决定这条

直线的点往往是由少数几个支撑点决定的，这些点称为支持向量。在我们的例子中是红线

和蓝线穿过的点。 

 

图表15： 支持向量分类器示意图 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

我们可以用𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 = 𝑏来描述这条直线，改写成向量的形式就是𝑤⃗⃗ ∙ 𝑥 = 𝑏。向量𝑤⃗⃗ 是

我们寻找的分界超平面。那么如何寻找到合适的直线？我们限定𝑤1
2 + 𝑤2

2 = 1，已知分类

结果𝑦 = 1（类别 1）或𝑦 = −1（类别 2），使得𝑦𝑖(𝑤1𝑥𝑖1 + 𝑤2𝑥𝑖2) ≥ 𝑏对于全部样本都成立，

这代表所有样本距离分界线的距离都大于 b。问题变成解一个使 b 取最大值的优化方程，

可以通过拉格朗日乘子法实现。对于 p 维的情形，也是类似的处理方法。我们令： 

𝑦𝑖(𝑤1𝑥𝑖1 + 𝑤2𝑥𝑖2 + ⋯+ 𝑤𝑝𝑥𝑖𝑝) ≥ 𝑏。 

 

刚才的例子是一个线性可分的问题，而真实世界的数据往往是混杂而充满噪音的，找不到

一个超平面完美地将数据分成两部分，我们此时会寻找一个错误率最小的分界方式。只需

要把上面的方程加一项损失项𝜀𝑖： 

𝑦𝑖(𝑤1𝑥𝑖1 + 𝑤2𝑥𝑖2 + ⋯+ 𝑤𝑝𝑥𝑖𝑝) ≥ 𝑏(1 − 𝜀𝑖) 

∑𝜀𝑖

𝑛

𝑖=1

≤ 𝐶 

代表我们允许分界在某些样本上是错误的，但是犯错误的总数较少即可。 

 

在二维的视角下，我们永远无法用一条线来解决异或问题，如图表 16 左图所示。但是如

果增加一个新的维度𝑥1 ∙ 𝑥2，如图表 16 右图所示，就可以得到新的数据点分布，从而可以

轻松地用一个截面将这两类点分开，从而解决异或问题。 
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图表16： 支持向量分类器解决异或问题 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

有几种常用的增加维度的方式，最简单的是增加一个线性组合的维度，比如𝑥1 + 𝑥2，此时

支持向量机将和逻辑回归得到相同的结果。其次是如图表 16 异或问题中，增加多项式的

维度，比如𝑥1 ∙ 𝑥2，𝑥1
3等等，除了这些比较直观的方式之外，还有一种著名的方法：ex，

这代表我们用无穷多个维度看待我们现有的数据。根据级数的知识，将 ex泰勒展开之后得

到： 

𝑒𝑥 = 1 + 𝑥 +
𝑥

2!

2

+
𝑥

3!

3

+ ⋯+
𝑥

𝑛!

𝑛

+ ⋯ 

这可以理解为我们观察了 x 全部多次项的结果。 

 

我们上面所介绍的是支持向量分类器，而支持向量机的思路也是刚才介绍的“超平面分类”

以及“引入更多的维度”，所不同的是引入了核（kernel）的方法来计算超平面。对于线性

情形，关于超平面的方程可以写作：𝑓(x) = 𝛽0 + ∑ 𝛼𝑖
𝑛
𝑖=1 〈𝑥𝑖 , 𝑥〉。其中 n 代表训练样本个数，

x 是新样本的特征，〈𝑥, 𝑥𝑖〉为新样本与全部训练样本的内积，而𝛽0和α则是通过之前训练样

本计算得到。我们用广义内积的形式来表示核（kernel）𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖′)，取代上面的内积部分。

得到新方程：⁡𝑓(x) = 𝛽0 + ∑ 𝛼𝑖𝐾
𝑛
𝑖=1 (𝑥𝑖 , 𝑥)。 

 

图表17： 支持向量机常用核函数 

i. 线性核：𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖′) = ∑ 𝑥𝑖𝑗𝑥𝑖′𝑗
𝑝
𝑗=1  

ii. 多项式核：𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖′) = (1 + ∑ 𝑥𝑖𝑗𝑥𝑖′𝑗
𝑝
𝑗=1 )𝑑，其中 d 是多项式的阶数 

iii. 高斯核：𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖′) = exp(−𝛾(∑ (𝑥𝑖𝑗−𝑥𝑖′𝑗
𝑝
𝑗=1 )2) 

资料来源：华泰证券研究所 

 

常用的核分为三种，线性核、多项式核以及高斯核。核函数的具体形式如图表 17 所示。

特别值得说明的是高斯核，高斯核就是我们之前提到的用无穷维视角来看待数据的情形，

因此线性核会得到平直的边界，多项式核和高斯核都会得到弯曲的边界，后者弯曲程度更

大一些。图表 18 是用不同核对于模拟数据的分类结果。 
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图表18： 不同核的支持向量机（线性核、3阶多项式核、5阶多项式核和高斯核） 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

最后说明一下实际使用的方法，我们有三种备选的核；同时对于分类损失项𝜀𝑖总和的上限

参数 C，也存在着多种选择。通常使用交互验证的方法来选择最合适的模型和参数。 

 

决策树和随机森林 

 

决策树 

在众多机器学习方法中，决策树（decision tree）是最贴近日常生活的方法之一，我们平

时经常用到决策树的朴素思想。比如探险家在野外观察到某种不认识的大型兽类，会根据

一些特征做出大致归类。首先根据饮食习性，判断该兽类属于食草动物还是食肉动物。如

果是食草动物，再根据脚趾个数，判断它属于奇蹄类还是偶蹄类。如果是偶蹄动物，再根

据是否反刍，反刍则属于骆驼科、鹿科或者牛科，不反刍则属于猪科或者河马科。再根据

更细致的特征进一步区分，直到界定出该生物的种类。我们将上述决策过程归纳成树的形

式，如图表 19 所示，每个上层节点通过某种规则分裂成下一层的叶子节点，终端的叶子

节点即为最终的分类结果。 
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图表19： 决策树思想对生物进行分类 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

构建一棵决策树的关键之处在于，每一步选择哪种特征作为节点分裂的规则。例如图表 19

的生物分类问题中，第一步应该根据食肉/食草分类，还是根据奇蹄/偶蹄分类，又或者根

据反刍/不反刍分类？针对这一问题，尽管不同的决策树算法所遵循的具体手段略有差异，

其核心原则是使得节点分裂后的信息增益最大。下面我们试举一例说明。 

 

假如我们希望根据当前市场股票的市值风格（大、中或小）和板块风格（消费、周期或成

长）预测涨跌情况，模拟数据如图表 20。直观地看，大市值股票全部属于“涨”类别，

中小市值股票绝大多数属于“跌”类别。似乎以“是否为大市值”为规则进行首次分裂比

较好。那么决策树将如何学习这一步呢？ 

 

图表20： 根据市值和板块风格预测涨跌的模拟数据 

因子市值风格 板块风格 涨跌情况 

大 消费 涨 

大 周期 涨 

中 消费 涨 

中 周期 跌 

中 成长 跌 

小 消费 跌 

小 周期 跌 

小 成长 跌 

资料来源：华泰证券研究所 

 

前面提到，节点分裂的原则是使得节点分裂后的信息增益（information gain）最大。其中

“信息”由熵（entropy）或基尼不纯度（Gini impurity）定义。以熵为例，其概念源于信

息论鼻祖香农（Claude Elwood Shannon）在 1948 年提出的信息熵： 

𝑖(𝑝) = −∑ 𝑃(𝜔𝑗)log2
𝑗

𝑃(𝜔𝑗) 

其中𝑖(𝑝)表示分裂前节点 p 的信息熵，𝑃(𝜔𝑗)表示样本属于 j 类的概率。第一步分裂前，全

部 8 个样本中有 3 个属于“涨”类别，概率为𝑃(𝜔涨) = 3 8⁄ ；5 个属于“跌”类别，概率

为𝑃(𝜔跌) = 5 8⁄ 。因此分裂前的熵为： 

𝑖(分裂前) = −(
3

8
log2

3

8
+

5

8
log2

5

8
) = 0.9544 

 

如果我们以“是否为大市值”作为规则将全样本分裂成两个子节点，在 2 个大市值样本中

属于“涨”类别的概率为𝑃(𝜔涨) = 0，属于“跌”类别的概率为𝑃(𝜔跌) = 1，该子节点的
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熵为𝑖(大市值) = −(0 + 1log21) = 0。类似地，中小市值子节点的熵为： 

𝑖(中小市值) = − (
1

6
log2

1

6
+

5

6
log2

5

6
) = 0.6500 

 

定义每步分裂的信息增益为分裂前后的熵之差： 

Δ𝑖(𝑝) = 𝑖(𝑝) − ∑ 𝑃𝑐𝑖
𝑐

(𝑝𝑐) 

其中𝑝𝑐是节点 p 的子节点，𝑃𝑐是分裂到𝑝𝑐的概率。上述分裂过程中，分裂到大市值的概率

为𝑃(𝜔大市值) = 2 8⁄ ，分裂到中小市值的概率为𝑃(𝜔中小市值) = 6 8⁄ 。因此信息增益为： 

Δ𝑖(是否为大市值) = 𝑖(分裂前) − 𝑃大市值𝑖(大市值) − 𝑃中小市值𝑖(中小市值) 

= 0.9544 −
2

8
× 0 −

6

8
× 0.6500 = 0.4669 

如果换成“是否为小市值”或“是否为消费类”作为分裂规则，计算出信息增益为： 

Δ𝑖(是否为小市值) = 0.9544 −
3

8
× 0 −

5

8
× 0.9710 = 0.3475 

Δ𝑖(是否为消费类) = 0.9544 −
3

8
× 0.9183 −

5

8
× 0.7219 = 0.1589 

事实上，在所有可能的分裂规则中，“是否为大市值”的信息增益最大。我们据此进行首

次分裂，如图表 21 所示。接下来依照相同办法，继续对子节点进行分裂，直到每个样本

都归入终端的叶子节点，如图表 22 所示，最终完成整棵决策树的学习。 

 

图表21： 以“是否为大市值”为规则对决策树作首次分裂  图表22： 第二次和第三次分裂完成决策树学习 

 

 

 

 

 

资料来源：华泰证券研究所  资料来源：华泰证券研究所 

 

以上我们展示了最简单的决策树构建步骤。在实际应用过程中，节点的分裂不一定依赖单

一特征，也可以根据几个特征的组合进行构建。为了避免过拟合，通常采用剪枝法或分支

停止法控制决策树的大小。近三十年来，研究者提出了多种决策树算法，目前最为主流的

方法是 C4.5 和 CART。两者的原理大致相同，但在细节上有一些差别。C4.5 每个节点可

分裂成多个子节点，不支持特征的组合，只能用于分类问题；CART 每个节点只分裂成两

个子节点，支持特征的组合，可用于分类和回归问题。 

 

相比于之前介绍的机器学习方法，决策树的优势主要包括：1.训练速度快；2.可以处理非

数值类的特征，如上述例子中的板块风格（消费、周期和成长）；3.可以实现非线性分类，

如图表 23 的异或问题，该问题在线性回归、逻辑回归、线性核的支持向量机下无解，但

是使用决策树可以轻松解决。决策树的缺陷在于不稳定，对训练样本非常敏感，并且很容

易过拟合。针对这些缺陷，研究者提出了多种基于决策树的分类器集成方法，演化出庞大

的决策树算法家族。 
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图表23： 决策树解决非线性分类中的异或问题 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

Bootstrap 和 Bagging 

“三个臭皮匠，顶个诸葛亮”。单棵决策树的预测能力有限，如何将多个弱分类器组合成

一个强分类器，这是分类器集成需要探讨的问题。分类器集成算法有两大渊薮，如图表 24

的灰色方框所示，左边一支为 Bagging 系列（并行方法），右边一支为 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，可以得到随机森林算法；

如果以 Boosting 的方式组合起来，可以得到梯度提升决策树（GBDT）等方法。这一部分

我们将首先介绍 Bagging 方法。 

 

图表24： 分类器集成算法和决策树结合演化出决策树家族 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

Bagging 是 Bootstrap Aggregating 的缩写，其思想脱胎于 Bootstrap。Bootstrap 又称自

举法，本身是一种统计方法，主要用于研究统计量的统计特性。例如我们希望研究 A 股的

平均市盈率，我们的数据集 D 为 2017 年一季度末全 A 股 3162 只股票的市盈率，求均值

得到𝑥̅𝐷 = 71.02，那么均值𝑥̅的均值和方差又应该如何计算呢？ 

 

Bootstrap 方法的核心思想是有放回地抽样。我们首先从数据集中随机抽取一个样本，然

后放回，再抽取一个样本，再放回，……，如此重复 3162 次，得到了一个包含 3162 只

股票的新数据集 D1。注意到原始数据集 D 中有的股票可能被重复抽到，有的股票可能没

有被抽到。我们将新数据集 D1称为一组 Bootstrap 数据集，求均值得到𝑥̅𝐷1。重复上述步

骤，我们可以得到 N 组 Bootstrap 数据集 D2，D3，……，DN，以及每组数据集的均值

𝑥̅𝐷2, 𝑥̅𝐷3, … , 𝑥̅𝐷𝑁 ,。假设重采样次数𝑁 = 1000，可以求出这 1000 个平均市盈率的均值： 

𝑥̅∗ =
1

1000
∑ 𝑥̅𝐷𝑖

1000

𝑖=1
= 70.60 

方差： 
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Var(𝑥̅) =
1

1000 − 1
∑ (𝑥̅𝐷𝑖

− 𝑥̅∗)2
1000

𝑖=1
= 1658.08 

藉由 Bootstrap 方法，我们从一个原始数据集衍生出了 N 个新的 Bootstrap 数据集。 

 

Bagging 方法是 Bootstrap 思想在机器学习上的应用。如图表 25 所示，我们由原始数据集

生成 N 个 Bootstrap 数据集，对于每个 Bootstrap 数据集分别训练一个弱分类器，最终用

投票、取平均值等方法组合成强分类器。N 个弱分类器的训练并列进行，因此 Bagging 属

于并行方法。对于不稳定的弱分类器（例如决策树、神经网络），Bagging 能显著提高预

测的正确率，同时避免过拟合的发生。 

 

图表25： Bagging 并行方法示意 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

随机森林 

顾名思义，随机“森林”（random forest）是由众多决策“树”组合而成的机器学习算法。

简单地说，多棵决策树通过 Bagging 的方式集成得到随机森林。具体而言，随机森林算法

根据以下两步方法建造每棵决策树。第一步称为“行采样”，从全体训练样本中有放回地

抽样，得到一个 Bootstrap 数据集。第二步称为“列采样”，从全部 M 个特征中随机选择

m 个特征（m 小于 M），以 Bootstrap 数据集的 m 个特征为新的训练集，训练一棵决策树。

最终将全部 N 棵决策树以投票的方式组合。 

 

下面我们举一个具体的例子解释决策树和随机森林算法。我们希望用 2016 年底沪深 300

成分股的估值类因子和成长类因子两个特征，预测 2017 年一季度的涨跌情况。我们选取

2016 年底截面期的 EP 因子（市盈率 TTM 取倒数）作为估值类因子，ROE_G_q 因子（最

近一期已公布财报摊薄净资产收益率）作为成长类因子，并且对两个因子做中位数去极值

和标准化处理。同时我们对股票 2017 年一季度的涨跌幅从高到低进行排序，选取前 1/3

作为训练集的正例，后 1/3 作为反例，中间 1/3 的股票不纳入训练集。因此训练集包含

200 个股票的两个因子（M=2）。 

 

我们首先对两个因子构建一棵决策树。如图表 26 左图所示，亮红色点代表训练集的正例，

亮蓝色点代表训练集的反例。红色和蓝色的长方形区域代表分类面，落在红色区域的测试

数据（暗红色点）判断为“涨”类别，落在蓝色区域的测试数据（暗蓝色点）判断为“跌”

类别。 

 

接下来我们对相同的训练集构建随机森林。随机森林中的决策数棵树设为 50（N=50）。对

于每棵决策树，首先进行行采样，从 200只股票中有放回地抽样200次，生成一个Bootstrap

数据集；随后进行列采样，从两个因子中随机选取一个因子（m=1）；最后以 Bootstrap

数据集的一个因子训练决策树。 

 

完成全部 50 棵决策树训练后，以类似投票的方式进行组合。例如当 EP 因子𝑥1 = 1，

ROE_G_q 因子𝑥2 = 0时，50 棵决策树中有 49 棵判断为上涨，1 棵判断为下跌，属于“涨”

类别的概率为49 50⁄ = 0.98 > 0.5，因此随机森林最终判断为“涨”。 
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随机森林的决策面如图表 26 中间图所示，红色和蓝色区域分别对应涨和跌，红色越深表

示上涨概率越高。蓝色越深表示下跌概率越高。可以发现决策树和随机森林的分类结果在

细节处有诸多差别，决策树更容易受到极端数据影响（如左图的左下角大片区域判别为红

色）。尽管随机森林中的每棵树只采用一个因子，但是组合在一起后反而更加稳定，不容

易过拟合。除了良好的稳定性之外，随机森林的优点还有训练和预测速度快，适合处理大

量、高维数据，同时算法能够计算出每个特征的重要性，因而成为目前非常流行的机器学

习算法。 

 

图表26： 决策树、随机森林和 AdaBoost 三种方法的比较 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

AdaBoost 

和 Bagging 并行组合弱分类器的思想不同，AdaBoost（adaptive boosting）将弱分类器

以串行的方式组合起来，如图表 27 所示。在训练之前，我们赋予全部样本相等的权重。

第一步以原始数据为训练集，训练一个弱分类器 C1，如图表 28 左图所示。对于分类错误

的样本，提高其权重。第二步以更新样本权值后的数据为训练集，再次训练一个弱分类器

C2，如图表 28 中间图所示。随后重复上述过程，每次自适应地改变样本权重并训练弱分

类器，如图表 28 右图所示。最终，每个弱分类器都可以计算出它的加权训练样本分类错

误率，将全部弱分类器按一定权值进行组合得到强分类器，错误率越低的弱分类器所占权

重越高。图表 29 展示了 AdaBoost 的具体算法。 

 

AdaBoost 方法中的弱分类器可以是任何机器学习分类算法。在图表 26 所示的例子中，我

们以决策树作为弱分类器，使用 AdaBoost 方法将 50 棵决策树组合起来，得到图表 26 右

图所示的分类面。分类结果和随机森林整体类似，能够将两类样本区分开来，而在细节方

面略有差异。AdaBoost 提高了分类错误样本的权重，因而对极端样本更为敏感，可能会

造成过拟合的问题。总体而言，AdaBoost 是一种思想简单，实现同样简单的方法，和其

它机器学习算法结合后能够大大提高分类准确率，在各个领域有着相当广泛的应用。 

 

图表27： AdaBoost 串行方法示意 

 

资料来源：华泰证券研究所 
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图表28： AdaBoost 更新权值的过程 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

图表29： AdaBoost 算法的伪代码 

i. 训练数据：𝑆 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2),… , (𝑥𝑛 , 𝑦𝑛)}, 𝑦𝑖 ∈ {−1,1}, 𝑖 = 1,2,… , 𝑛 

ii. 样本权值初始化：𝑑𝑖
1 = 1/𝑛, 𝑖 = 1,2,… , 𝑛 

iii. 对 t= 1,2,… , 𝑇，循环： 

a. 按照样本及其权值{𝑆, 𝑑𝑡 = (𝑑1
𝑡 , 𝑑2

𝑡 , … , 𝑑𝑛
𝑡 )}训练弱分类器ℎ𝑡 

b. 计算ℎ𝑡的加权样本错误率𝜀𝑡 = ∑ 𝑑𝑖
𝑡

𝑖:𝑦𝑖≠ℎ𝑡(𝑥𝑖)
 

c. 分类器权重𝛼𝑡 =
1

2
log

1−𝜀𝑡

𝜀𝑡
 

d. 更新权值：𝑑𝑖
𝑡+1 =

𝑑𝑖
𝑡exp⁡{−𝛼𝑡𝑦𝑖ℎ𝑡(𝑥𝑖)}

∑ 𝑑𝑖
𝑡exp⁡{−𝛼𝑡𝑦𝑖ℎ𝑡(𝑥𝑖)}

𝑛
𝑖=1

 

iv. 当加权样本错误率𝜀𝑡 = 0或𝜀𝑡 ≥ 1/2时停止循环，设置𝑇 = 𝑡 − 1 

v. 模型预测：𝑓𝑇(𝑥) = ∑ 𝛼𝑡ℎ𝑡(𝑥)𝑇
𝑡=1  

资料来源：Freund & Schapire (1995,1996)，华泰证券研究所 

 

除了通过 AdaBoost 方法组合决策树，研究者借鉴 Boost 串行组合的思想，陆续开发出全

新的决策树集成算法，包括梯度提升决策树（gradient boosting decision trees，GBDT），

以及它的改进版极限梯度提升（extreme gradient boosting，XGboost）。这些方法在众多

机器学习竞赛中逐渐崭露头角，有着无比广阔的应用前景。 

 

神经网络和深度学习 

AlphaGo 所基于的深度学习（deep learning）技术无疑是现如今最为热门的机器学习方法。

在介绍深度学习之前，首先要熟悉神经网络（neural networks）的一些基本概念。神经网

络最初只是人工智能领域的一种算法模型，如今已发展成为一门多学科交叉的崭新领域，

随深度学习的兴起重新受到重视和推崇。为什么说是“重新”呢？神经网络的理念最早可

以追溯到 1943 年提出的 McCulloch-Pitts 模型和 1958 年 Rosenblatt 提出的感知机模型。

随后 Rumelhart 和 Hinton 于 1986 年提出反向传播算法，LeCun 于 1989 年在手写数字识

别领域取得巨大成功。之后神经网络的研究陷入了一段时间的低潮期。随着 2006 年 Hinton

在深度学习上取得的重要突破，神经网络再次受到人们的瞩目。 

 

对于一些我们感到很困难的任务，比如解复杂方程和下围棋，机器的表现已经远远超越人

类。然而，还有一些我们认为非常简单的任务，比如图像识别和语音识别，机器的表现却

远不如人类。我们学会用眼睛看，用耳朵听，是亿万年进化过程中逐渐积累、优化得到的

能力。他山之石，可以攻玉，科学家自然而然联想到，能否仿照大脑的结构，设计出符合

人类认知过程的算法，从而解决图像识别、语音识别等难题。 
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人类的大脑是一个由约 860 亿个神经元构成的巨型神经网络。神经网络中最基础的单元是

神经元，如图表 30 所示。神经元存在兴奋和抑制两种状态。一般情况下，绝大多数神经

元处于抑制状态。一旦某个神经元的树突收到上一级感受器或神经元传来的刺激，导致它

的电位超过一定阈值，那么该神经元会被激活，处于兴奋状态，电信号经胞体沿轴突和末

端突触，继续传递至下一级神经元的树突。如此逐级传递形成一个巨型网络。 

 

图表30： 神经元结构示意图 

 

资料来源：Goldstein (2010) Sensation and Perception，华泰证券研究所 

 

神经网络算法中的神经元正是模拟了现实世界中神经元的架构。如图表 31 所示，x1到 x4

四个节点组成输入层，代表输入的特征信息，相当于神经元的树突部分。θ1 到 θ4 称为连

接权重，代表不同信息的重要性，需要通过训练调节。输入层 x1到 x4的信息按权重加和，

随后进入一个非线性的激活函数ℎ𝜃(𝑥)，模拟神经元激活的过程。常用的激活函数包括

sigmoid 函数、tanh 函数等。 

 

图表31： 单层神经网络示意图 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

单个神经元相当于线性模型，无法解决包括异或问题在内的非线性问题。将多个神经元层

层连接，就得到了含隐藏层的神经网络。神经网络功能非常强大，多层的神经网络可以近

似地拟合出任何一个函数。图表 32 展示了含有一个隐藏层，输入层和隐藏层节点数均为

4 的神经网络。 
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图表32： 含有单个隐藏层的神经网络示意图 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

在模型训练的过程中，我们根据输入特征 X 计算隐藏层的值 a，再根据隐藏层的值算出输

出层的预测值 y，这一步称为前向传播算法。我们希望预测值 y 和真实标签 t 越接近越好，

而输出值和标签的接近程度取决于每一层中的连接权重 θ。在图表 32 的神经网络中，输

入层和隐藏层之间含有 16 个连接权重，隐藏层和输出层之间含有 4 个连接权重，共计 20

个自由参数（如果在隐藏层增加偏置节点，则包含 24 个自由参数）。模型训练的目标是寻

取最优的权重参数 θ，使得预测的均方误差最小。根据误差梯度对 θ进行迭代优化的过程

称为反向传播算法。 

 

理论上，隐藏层数目越多，隐藏层节点数越多，模型对数据的拟合程度越好。但是在实际

运用中，人们发现增加层数和节点数将带来诸多问题。首先，权重参数的数目将随之急剧

增加，使得优化问题的解空间过大，算法难以收敛。其次，反向传播算法也会失效，误差

梯度在经过好几层的传递之后变得极小，对于前几层连接权重的修改变得近乎不可能，这

一现象称为梯度消失。再次，模型复杂度的增大带来过拟合的问题。最后，当时 CPU 的

计算能力无法胜任超大规模的参数优化问题。这些缺陷一度限制了神经网络的广泛使用。 

 

图表33： 卷积神经网络示意图 

 

资料来源：LeCun, Bottou, Bengio, & Haffner (1998)，华泰证券研究所 

 

2006 年及之后科学家对神经网络提出一系列重大改进，尤其是卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）的再次兴起，重新燃起人们对于神经网络的兴

趣。卷积神经网络的雏形是 LeCun 在 1998 年针对手写字母识别提出的 LeNet-5 模型，如

图表 33 所示。卷积神经网络最大的特点是仿照人类大脑视觉系统的构造，每一层节点并

非和上一层全部节点相连接，而是只和上一层局部的节点连接，并且连接权值以卷积核的

形式共享，这样大大减少了连接的数目。其它的改进还包括在卷积层之间设计池化层，引

入新的 ReLU 激活函数等。另外，CPU 被具有大规模并行计算能力的 GPU 取代。由此，
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科学家成功解决了算法不收敛、梯度消失、过拟合和运算能力受限等问题，使得超多层数、

超大规模神经网络的训练成为可能，引发起一场波澜壮阔的深度学习革命。 

 

神经网络和深度学习最富争议的一点在于，对于多隐藏层的神经网络，由于节点之间的权

值连接过于复杂，很难真正理解清楚其内部是如何工作的，整个学习过程在黑箱中运作。

人们往往不愿意信赖一个自己无法理解的工具。上述批评在一定程度上是合理的，如今神

经网络的理论研究确实远远落后于实际应用。然而这些诟病也并不全面，我们仍然拥有一

些途径一窥黑箱中奥妙。例如神经网络中的连接权值本质上反映了上层节点对下层节点的

影响程度，可以对连接权值进行可视化处理，从而了解神经网络更多地参考哪一部分的输

入信息。科学家们也在不断开发新的工具，致力于开启神经网络的黑箱。 

 

除了针对图像识别提出的卷积神经网络，科学家针对其它问题陆续提出了其它类型的深度

学习算法，包括用于时间序列问题的递归神经网络（recursive neural networks，RNN）

和长短记忆网络（long short-term memory，LSTM），最新提出的基于非监督学习的生成

对抗网络（generative adversarial nets，GAN）等等，都有着无比广阔的应用前景，勾勒

出深度学习激动人心的未来景象。 

 

K 最近邻算法 

以上的分类方法都暗含如下假设：如果两个样本的各个特征都非常接近，那么它们很可能

属于同一类别。换句话说，每个样本所属的类别和其“邻居”差不多。我们不妨根据上述

思想，制定出一套新的分类规则：每个点对应的类别应当由其周围最近邻的 K 个邻居的类

别决定——这就是 K 最近邻（K-nearest neighbor，KNN）算法。K 最近邻算法在理论上

非常成熟，也是最简单的监督学习算法之一。该方法的具体思路是：考察某个样本在特征

空间内的 K 个最相似（即特征空间中最邻近）的样本，如果绝大多数属于某一类别，则该

样本也属于这个类别。图表 34 展示了 K=7 时的一个分类例子。训练样例分成红色和灰色

两个类别。当我们预测中心点所属的类别时，首先找到距离它最近的 7 个点，发现 5 个属

于红色，2 个属于灰色，红色占多数，因此判断中心点属于红色类别。 

 

图表34： K 最近邻算法示意图（K=7） 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

我们再以两因子判断股票走势的模拟数据为例。在图表 13 和图表 14 中，我们采用线性判

别分析和二次判别分析确定了强势、中等和弱势股票的分类边界，这里我们使用 K 最近邻

算法。对于样本空间中每一组因子 1 和因子 2 的取值，根据 K 最近邻原则判断该点所属分

类，最终将整个样本空间分成三个区域。 

 

K 取值的不同会让分类边界的形状变得不同。当 K=3 时，如图表 35 所示，分类边界非常

曲折；当 K=21 时，如图表 36 所示，分类边界接近于直线。一般来说，当 K 取值较小时，

分类边界较弯曲，K 取值较大的时候，边界会变得更直。前者会带来过拟合，后者会造成

欠拟合。因此使用 K 最近邻算法时，最重要的步骤是选取一个合适的 K 值，针对不同的数

据特点，最适合的 K 值也会有所不同，通常采用交互验证的方法寻找最优的 K 值。 
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图表35： K 最近邻算法对模拟数据进行分类（K=3）  图表36： K 最近邻算法对模拟数据进行分类（K=21） 

 

 

 

资料来源：华泰证券研究所  资料来源：华泰证券研究所 

 

聚类 

聚类（clustering）是一种无监督的学习，它将相似的对象归到同一个簇（cluster）中。聚

类方法几乎可以应用于所有对象，簇内的对象越相似，聚类的效果越好。聚类与分类的最

大不同在于，分类的目标事先已知，而聚类则不一样。因为其产生的结果与分类相同，而

只是类别没有预先定义，故也称聚类为无监督分类。下面我们简单介绍聚类算法中最为常

见的一种：K 均值聚类（K-means clustering）。 

 

图表37： K 均值聚类第一次迭代示意图（K=3） 

 

资料来源：华泰证券研究所 
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K 均值聚类 

K 均值聚类从全体样本中挖掘出 K 个不同的簇，相当于将全体样本分成 K 类，每个簇的中

心是簇中样本的均值，故称 K 均值。我们通过图表 37 的例子说明簇的形成过程。图中的

空心原点是待分类的样本点，我们希望将它们分成 3 类，即 K=3。首先随机确定 3 个点作

为质心，如左上图中的红色、绿色和蓝色点。然后，为每个样本点寻找距离其最近的质心，

并将其分配给该质心所对应的簇，如右上图所示。随后，选取每个簇中所有点的平均值做

为该簇新的质心，左下图给出了各簇质心更新的位置移动。由此得到第一次迭代的分类结

果，如右下图所示。重复迭代多次，直到簇不发生变化或达到最大迭代次数为止。 

 

图表 38 和图表 39 展示了 K 取不同值时同一组数据的聚类结果。K 均值聚类与我们直观的

分类认知有着高度的一致性，由此可见这一分类算法的有效性。同时，也可以看出分类簇

数K对于分类结果起着至关重要的作用。在实际运用中需要通过比较不同K值的分类结果，

最终确定最优的 K 值。 

 

图表38： K 均值聚类方法对模拟数据进行分类（K=3）  图表39： K 均值聚类方法对模拟数据进行分类（K=5） 

 

 

 

资料来源：华泰证券研究所  资料来源：华泰证券研究所 

 

K 均值聚类的优点是算法高效，简单易实现。缺点是聚类结果受 K 值影响较大，可能收敛

到局部最优解，在大规模数据集上收敛较慢，并且对异常值敏感。除 K 均值聚类以外，常

用的聚类方法还有分层聚类和谱聚类。分层聚类是对给定数据对象的集合进行层次分解，

以样本之间的相似度或相异度为基础，定义类之间的相似度或相异度，对不同的类进行自

顶向下的分裂或自底向上的合并，形成嵌套的层次结构。谱聚类是将聚类问题转化为图的

划分问题，将数据集中的每个对象看作是图的顶点 V，将顶点间的相似度量化作为相应顶

点连接边 E 的权值，从而得到一个基于相似度的无向加权图 G(V, E)。 

 

降维 

很多时候，我们的数据包含高维度的特征，但是这些特征之间不可避免存在关联，这些关

联并非是一件好事，这会导致得到的模型系数不稳定；同时也增加了模型的复杂性，可能

导致过拟合的问题。在实际使用中，高维数据下样本数目过少，例如一般的回归问题，当

样本特征数 p 大于样本个数 n，无法使用最小二乘法进行回归。另外，K 最近邻算法在高

维下往往会失效，因为高维下样本非常稀疏，最近的“邻居”也很遥远。假设所有特征都

在 0~1 之间取值，如果我们认为两个样本全部特征的距离都在 0.1 以内算是“邻居”，那

么考虑一下某个点“邻居”在总样本的占比，一维条件下是 20%，二维是 4%，三维就是

8‰，维数更高的情形下，样本就显得更稀疏。这将给分类带来极大的困难。 

 

在多因子选股体系中，我们面对的同样也是高维数据，而且因子之间直接也往往存在关联。

此时就需要通过降维减少特征的个数，避免维数灾难的发生。之前介绍的 Lasso 和岭回归

都是选取合适特征的方法。这两种方法的效果是删除一些解释因变量能力较弱的特征。下

面讨论的降维方法和前两者不同，我们将对特征进行线性变换，把原来 p 个维度的特征变

换为 M 个。用数学的语言表达，我们之前有 X1，X2……Xp共 p 个特征，对其进行线性变
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换，得到 Z1，Z2……ZM共 M 个新的特征： 

𝑍𝑚 = ∑𝜙𝑗𝑚

𝑝

𝑗=1

𝑋𝑗 ⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡∑𝜙𝑗𝑚
2

𝑝

𝑗=1

= 1 

随后对这些新的特征做进一步的分析。降维方法的核心在于如何确定 Φjm，下面介绍三种

主流的降维方法：主成分分析、偏最小二乘法和 Fisher 线性判别法。 

 

主成分分析 

主成分分析（principal component analysis，PCA）是最常用的降维方法之一，核心思路

是寻找样本空间中变动性最大的方向。一般来说，为了避免特征之间单位的不同（如长度

可以用米或厘米为单位）影响降维的结果，首先需要对特征进行标准化处理。以二维数据

的降维为例，我们选取 2016 年底上证 50 成分股的市盈率和市净率，并进行标准化，得

到图表 40 中的二维数据点。我们希望找到一条直线，将数据点投影到这条直线后，得到

的方差最大，即下面式子取最大值： 

Var{𝜙11 × (𝑋1 − 𝑋1
̅̅ ̅) + 𝜙21 × (𝑋2 − 𝑋2

̅̅ ̅)} 

新特征 Z1称为第一主成分： 

𝑍1 = 𝜙11𝑋1 + 𝜙21𝑋2 

最终我们得到图表 40 中的直线，也就是第一主成分 Z1所在的维度。数据点在沿直线方向

上的方差最大，包含的信息最多；而垂直于直线方向上的方差最小，可以视作冗余信息。

二维数据点在直线上的一维投影就是降维后的新特征。 

 

图表40： 主成分分析将二维数据投影到一维直线 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

对于高维数据，处理的思想类似，首先寻找样本空间中方差最大的方向，也就是使得下式

最大的一系列 Φ： 

Var(𝜙11 × (𝑋1 − 𝑋1
̅̅ ̅) + 𝜙21 × (𝑋2 − 𝑋2

̅̅ ̅) + ⋯+ 𝜙𝑝1 × (𝑋𝑝 − 𝑋𝑝
̅̅ ̅)) 

进而得到第一主成分 Z1： 

𝑍1 = 𝜙11𝑋1 + 𝜙21𝑋2 + ⋯+ 𝜙𝑝1𝑋𝑝 

随后寻找下一条与 Z1垂直的直线 Z2作为第二主成分，新的直线同样满足方差最大的要求。

不断重复这一过程，直到找全 M 个主成分。 

 

在实际操作过程中，我们使用更简单的方法计算主成分。首先计算原始 p 维数据的协方差

矩阵∑，对协方差矩阵做特征值分解，求出∑的特征值和特征向量。对特征值由大到小进

行排序，取前 M 个特征值 λ1、λ2、……、λM对应的特征向量 α1、α2、……、αM即为 M 个

主成分的方向。其中第 m 个主成分𝑍𝑚 = 𝛼𝑚𝑋，αm等价于 Φ1m、Φ2m、……、Φpm组成的

向量。 
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在确定新的特征后，我们就可以使用这 M 个主成分代表的新特征对因变量 Y 进行线性回

归。为什么可以这么做？这是因为主成分分析得到的前几个新特征往往解释了自变量的大

部分变化，同时也可以反映因变量的变化。这里暗含的假设是自变量变化较大的部分在因

变量那里也有较大的响应。当上述假设成立时，用 M 个新特征代替 p（M<p）个旧特征的

主成分分析法往往有着较好的结果。我们用较少的维度包含绝大部分的信息，减少了模型

复杂度。那么如何选取合适的特征数 M？常用的方法是采取交互验证，设置一系列 M 的

取值，选取测试集中表现最好的模型对应的 M 值。 

 

偏最小二乘法 

在主成分分析中，我们主要关注样本特征所携带的信息，属于无监督学习。主成分分析背

后的假设是样本特征变化最剧烈的部分与因变量变化最剧烈的部分是一致的。这个假设通

常是成立的，但是当现实数据违背这一假设时，主成分分析表现不佳。此时一个自然的想

法是利用特征和因变量之间的关系来确定新的特征，这就是偏最小二乘法的思想。核心思

路是寻找特征中和因变量联系最紧密的那些方向。 

 

偏最小二乘法（partial least squares，PLS）和主成分分析有着同样的形式，都是将原有

p 个特征线性变换得到 M 个新的特征： 

𝑍𝑚 = ∑𝜙𝑗𝑚

𝑝

𝑗=1

𝑋𝑗 ⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡∑𝜙𝑗𝑚
2

𝑝

𝑗=1

= 1 

最大区别是确定原有特征𝑋𝑗前系数Φ的方式。在偏最小二乘法中，Z1的系数是Φ11，Φ21……

ΦP1，对应于分别用𝑋𝑗对 y 做线性回归得到的回归系数。对于 Z2，我们先把所有的 X 对 Z1

做回归，用得到的残差项作为新的特征，这些新的特征蕴含 Z1 中缺失的信息，并且和 Z1

正交。然后用这些新的特征继续对 y 做线性回归，得到系数 Φ12，Φ22……ΦP2。如此重复

M 次，得到每一个系数 Φjm，进而计算出 M 个新的特征 Zm。和主成分分析一样，M 的取

值也通过交互验证方法寻找得到。 

 

Fisher 线性判别法 

Fisher 于 1968 年提出了 Fisher 线性判别法，在论文中他将该方法和前面介绍的线性判别

分析做了区分。可是世事难料，这种方法后来也被人称为线性判别分析，而更准确的说法

应为 Fisher 线性判别法。该方法通常用于监督学习中的降维，核心思路是使得样本类内间

距离最小，类间距离最大。 

 

图表41： Fisher 线性判别法将二维数据投影到一维直线 

 

资料来源：华泰证券研究所 
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以二维数据的降维为例，如图表 41 所示，训练样本 x 分成红色和蓝色两类，共包含两个

特征。我们的目标是寻找一个向量 w，将 x 投影到 w 上得到新的特征 y，希望投影后两类

样本的类间距离比较远，类内距离比较近。图表 41 中的虚线是目标向量 w，虚线上的红

点和蓝点是二维特征投影到这条线上的一维特征。 

 

类似地，对于多维情形，目标仍是寻找一个投影向量 w，将 x 投影到 w 上得到新的特征 y，

使得新特征的类间距离比较远，类内距离比较近。图表 42 展示了求解 w 的具体步骤。 

 

图表42： Fisher 线性判别法步骤 

i. 计算两类数据 ω1和 ω2的中心：𝑚𝑖 =
1

𝑛𝑖
∑ 𝑥𝑥∈𝜔𝑖

, 𝑖 = 1,2 

ii. 计算两类数据的离散度矩阵（类内方差）：𝑆𝑖 = ∑ (𝑥 − 𝑚𝑖)(𝑥 − 𝑚𝑖)
𝑇, 𝑖 = 1,2

𝑥∈𝜔𝑖
 

iii. 计算类间离散度矩阵：𝑆𝑏 = (𝑚1 − 𝑚2)(𝑚1 − 𝑚2)
𝑇 

iv. 将前面得到的类内方差相加得到类内总离散度矩阵：𝑆𝑤 = 𝑆1 + 𝑆2 

v. 希望投影后的类间距离𝑤𝑇𝑆𝑏𝑤尽可能大，类内距离𝑤𝑇𝑆𝑤𝑤尽可能小。 

以𝐽𝐹(𝑤) = 𝑤𝑇𝑆𝑏𝑤 𝑤𝑇𝑆𝑤𝑤⁄ 作为优化函数，目标是找到一个向量 w 使得𝐽𝐹(𝑤)最大：𝑤 = argmax⁡𝐽𝐹(𝑤) 

vi. 投影后的中心：𝑚𝑖̃ =
1

𝑛𝑖
∑ 𝑦𝑦∈𝑌𝑖

=
1

𝑛𝑖
𝑤𝑇 ∑ 𝑥𝑥∈𝜔𝑖

= 𝑤𝑇𝑚𝑖 , 𝑖 = 1,2 

资料来源：华泰证券研究所 

 

以上我们介绍了三种常用的线性降维方法。主成分分析是根据特征协方差寻找最佳的投影

方式，属于无监督学习。Fisher 线性判别法则是考虑因变量的影响，希望投影后不同类别

之间数据点的距离更大，同一类别的数据点更紧凑。Fisher 线性判别法和偏最小二乘法同

属于监督学习，前者用于分类问题，后者用于回归问题。除此以外，一些非线性降维方法

也有着广泛的应用，例如流形学习中的局部线性嵌入（local linear embedding，LLE）,

测地距离（isomap），拉普拉斯特征映射（Laplacian eigenmaps）等，使用时需要针对不

同类型的数据，选择最合适的降维方法。 
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总结和展望 
 

自 18 世纪 60 年代以来，三百多年间人类的生活方式发生了翻天覆地的变化。两次工业革

命，电气革命，信息革命一次次颠覆人类的认知，引领人类叩开未知世界的大门。如今，

随着机器学习和人工智能的蓬勃发展，人类又一次站在命运的风口浪尖。AlphaGo 的连胜

在围棋界掀起了波澜。继围棋之后，翻译这一行业也正面临人工智能翻译的强力挑战。谷

歌无人驾驶车队已在公共道路上行驶超过 300 万英里。智能医疗、智能家具、智能投顾正

逐渐渗透进百姓的生活。站在巨人的肩膀上才能看得更远，拥抱人工智能也就是拥抱人类

的未来。 

 

我们未来将把机器学习技术同华泰多因子模型结合，测试各种机器学习模型的回测效果，

以一种非常接地气的描述方式推送给读者，使人工智能方法脱去神秘的外衣，让读者都有

可能开发出成功的选股策略。我们也将探索机器学习在择时、大类资产配置等方向的应用。

我们的思路并不局限于以上几点，在研究开发过程中，我们将持续思考、深度挖掘，争取

打造属于自己的独特竞争优势。 

 

风险提示：机器学习的结果是历史经验的总结，存在失效的可能。 
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