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 基于量价的人工智能选股体系概览 
华泰人工智能系列之二十八 
本文构建了基于量价的人工智能选股体系并测试其有效性 

经过华泰金工前期报告的探索，我们认为人工智能模型已经可以很好融入
多因子选股模型的因子生成和多因子合成步骤。在多因子模型的信息来源
中，量价信息能提供海量的数据，是最适合 AI 技术运用的领域。本文构建
了基于量价信息的全流程人工智能选股体系，主要包含三个步骤：(1) 遗
传规划自动挖掘因子；(2) 机器学习模型进行多因子合成；(3) 机器学习模
型的可解释性分析。在测试中，该体系能提供独立于传统多因子模型的增
量超额收益。 

 

步骤 1：遗传规划自动挖掘因子——因子的适应度、增量信息和挖掘效率 

因子是超额收益的来源。遗传规划通过暴力生成+进化的方式，从原始量价
数据中挖掘选股因子。该步骤中有三个关键环节：(1)因子适应度的定义，
如果以因子的 RankIC 作为适应度，则可以挖掘线性因子；如果以因子的
互信息为适应度，则可以挖掘非线性因子。非线性因子可能描述了市场中
更高维度的规律，如果能利用这种规律，则可能为现有体系提供增量的
alpha 信息。(2)挖掘增量信息需要引入因子正交化机制，为了避免频繁正
交化带来的时间开销，我们提出以残差收益率为预测目标的增量信息挖掘
方法。(3)提升因子挖掘的效率需要借助高性能计算的技术。 

 

步骤 2：机器学习模型进行多因子合成——强拟合能力和过拟合的权衡 

相比线性模型，机器学习模型有更强的拟合能力，能够拟合非线性关系。
实际应用中，需要在机器学习的强拟合能力和过拟合现象间寻找平衡点。
针对机器学习模型易过拟合的缺点，我们引入特征选择和时序交叉验证调
参。本文选择嵌入式特征选择方法——随机森林模型，在模型训练时自动
进行特征选择，并使用时序交叉验证对模型的三个关键参数寻优。 

 

步骤 3：机器学习模型的可解释性分析——从“黑箱”到“白箱” 

模型的可解释性是指人类能够理解其决策原因的程度。优秀的可解释性有
助于打开机器学习模型的“黑箱”，提升人类对模型的信任，其重要性体现
在：建模阶段，辅助研究人员理解模型，进行模型的对比选择，必要时优
化调整模型；在投入运行阶段，向他人解释模型的内部机制和结果，并通
过可解读的反馈结果不断优化模型。本文主要使用基于 SHAP 值的方法进
行模型可解释性分析。 

 

基于量价的人工智能选股能提供独立于传统多因子模型的增量超额收益 

本文从日频量价信息出发，通过遗传规划滚动挖掘调仓周期为 20 个交易日
的因子，并使用随机森林模型拟合得到合成因子。合成因子进行行业、市
值、20 日收益率、20 日波动率、20 日换手率五因子中性化后，RankIC

均值为 8.87%，IC_IR 为 1.16，分五层测试中 TOP 组合年化超额收益率为
9.65%，信息比率为 3.08。将合成因子叠加到使用传统因子的模型上后构
建中证 500 增强选股组合，可使得组合的年化超额收益率平均提升 1.38%，
信息比率平均提升 0.14。SHAP 值可解释性分析显示，随机森林模型有效
利用了遗传规划挖掘出的线性因子和非线性因子。 

 

风险提示：通过人工智能模型构建的选股策略是历史经验的总结，存在失效的
可能。遗传规划所得因子可能过于复杂，可解释性较低，使用需谨慎。机器学
习模型存在过拟合的风险。机器学习模型解释方法存在过度简化的风险。 
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本文研究导读 
 

自 2017 年 6 月以来，华泰金工在人工智能选股领域持续耕耘，在已发布的 20 多篇深度

研究报告中，我们对人工智能运用于多因子选股进行了全方位的探索和论证。随着 A 股市

场的风云变换和 AI 技术的持续发展，我们也观察到人工智能选股方法已逐渐在各个机构

中得到实践，成为多因子模型的重要补充部分。继往开来，我们将在前期报告的基础上，

梳理出一套基于量价信息的全流程人工智能选股体系，并在未来尝试不断改善体系中的各

个环节。本文将主要关注以下内容： 

 

1. 目前人工智能技术能融入多因子选股的哪些环节？ 

 

2. 如何构建基于量价的人工智能选股体系？体系中各个步骤的关键问题和解决方案是

什么？ 

 

3. 基于量价的人工智能选股体系测试效果如何？ 
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人工智能融入多因子选股体系 
 

从多因子选股到人工智能选股 

 

多因子选股模型是当前最重要的定量管理模型之一，被广泛应用于构建主动量化、指数增

强、量化对冲组合。多因子选股模型由套利定价模型(Arbitrage Pricing Theory，APT)发

展而来，模型定量刻画了股票预期收益率与股票在每个因子上的因子载荷(风险敞口)，以

及每个因子每单位因子载荷(风险敞口)的因子收益率之间的线性关系，其一般表达式为： 

𝑟𝑗̃ = ∑𝑋𝑗𝑘 ∗ 𝑓𝑘̃ + 𝑢𝑗̃

𝐾

𝑘=1

 

𝑋𝑗𝑘:股票𝑗在因子𝑘上的因子暴露(因子载荷) 

𝑓𝑘̃:因子𝑘的因子收益 

𝑢𝑗̃:股票𝑗的残差收益率 

 

上式本质上是一个截面上的线性回归模型，人们重点关注模型中各个因子的金融学逻辑和

统计显著性，并对因子进行线性组合来得到预期收益。随着市场的演进和技术的进步，多

因子模型的发展也在与时俱进，其中一个方向就是在流程中融入人工智能模型。 

 

传统的多因子选股模型主要包含三个步骤：因子生成、多因子合成、组合优化和风险控制。

作为一种截面上的统计模型，多因子选股模型与人工智能模型有诸多共通之处，可借助大

量人工智能领域的方法来做改进。如图表 1 所示，经过华泰金工前期报告的探索，我们认

为人工智能模型已经可以很好融入多因子选股模型的前两个步骤：因子生成和多因子合成。 

 

图表1： 人工智能融入多因子选股体系 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

1. 对于因子生成步骤，传统多因子研究中人们一般从市场可见的规律和投资经验入手，进

行因子挖掘和改进，常见的因子如估值、成长、财务质量、波动率等都是通过这种方法研

究得出的。遗传规划作为一种优秀的特征生成工具，能在海量数据中自动探索，通过“进

化”的方式得出一些经过检验有效的选股因子，拓展了因子生成的可探索领域。 

  



 

金工研究/深度研究 | 2020 年 02 月 18 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 6 

2. 对于多因子合成步骤，传统多因子模型中一般使用线性回归、ICIR 加权等线性模型来

合成因子，其优点是模型简单可控。在人工智能领域，则有各类机器学习模型(如随机森林、

XGBoost、神经网络等)能替代线性模型来进行因子合成。相比线性模型，机器学习模型有

更大的模型容量(capacity)，可以利用大量数据和高维因子，并进行非线性关系拟合。 

 

3. 对于组合优化和风险控制，目前主流的方法是基于 Barra 的多因子风险模型进行风险预

测和管理，并结合二次规划模型进行组合优化。如何将人工智能模型运用于该步骤有待更

加深入的研究，强化学习可能是一个方向(由于目前我们尚无具体的相关研究，图表 1 中

该处标为浅红色)。强化学习目前被广泛用于序列决策相关的问题中，如 AlphaGO(围棋

AI)、AlphaStar(星际争霸 AI)、自动驾驶等。多因子模型中，组合优化步骤会在每个截面

上根据预期收益和预期风险给出投资组合权重，强化学习或许可以融入组合优化步骤，得

出更优的投资组合权重。 

 

基于量价的人工智能选股体系概览 

 

量价数据是 A 股市场中最丰富的数据来源，从日频到 Tick 级别的量价数据描述了市场参

与者在各个频率上的交易行为。由于 A 股市场并非完全有效的市场，众多投资者的交易行

为造成了股票短期的定价偏差，使得从中获得超额收益成为可能。基于量价的量化策略尝

试从各个频率上的交易行为中总结出市场规律，这种规律可以是基于严密逻辑推理得出的，

也可以是基于人工智能模型自动挖掘得出的。通过科学的流程设计，人工智能模型可以自

动挖掘市场中短期存在的量价规律，并利用海量的历史量价数据进行验证。如图表2所示，

我们总结梳理了基于量价的人工智能选股体系，该体系囊括了多篇华泰金工人工智能选股

报告的研究成果。 

 

图表2： 基于量价的人工智能选股体系 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

1. 原始量价数据：这里指个股在某个频率(从分钟频到日频)上的量价信息，包含开盘价、

收盘价、最高价、最低价、成交量等，具体选用何种频率的量价数据，与策略的换手率有

很大关系。 

 

2. 遗传规划自动挖掘因子：遗传规划通过暴力生成+进化的方式，从原始量价数据中挖掘

选股因子。本系列前期报告《基于遗传规划的选股因子挖掘》(2019.6.10)和《再探基于遗

传规划的选股因子挖掘》(2019.8.7)中介绍了相关应用。该步骤包含以下关键点： 

(1) 遗传规划中适应度的定义：我们认为在选股因子挖掘的过程中，适应度的定义是一个

重要环节。如果以因子的 RankIC 作为适应度，则可以挖掘线性因子；如果以因子的

互信息为适应度，则可以挖掘非线性因子。如图表 3 和图表 4 所示，不同于线性因子，

非线性因子的收益和因子暴露之间并非为单调关系，该类因子可能描述了市场中更高

维度的规律，如果能利用这种规律，则可能为现有体系提供增量的 alpha 信息。 
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图表3： 以 RankIC 为适应度挖掘出的线性因子的分层测试  图表4： 以互信息为适应度挖掘出的非线性因子的分层测试 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

(2) 挖掘增量信息：随着挖掘出的因子逐渐增多，因子之间的相关性也在上升。为了挖掘

增量信息，需要引入因子正交化机制，一般来说有两种方法： 

a) 如下式所示，将新挖掘因子𝑋𝑘+1与全部已有因子𝑋𝑖正交化得到残差因子𝑋𝑟𝑒𝑠(下标

n 代表第 n 个截面)，再计算残差因子和收益率之间的适应度(以 RankIC 为例)。 

𝑋𝑛,𝑘+1 = ∑𝑋𝑛,𝑖𝑓𝑛,𝑖

𝑘

𝑖

+ 𝑋𝑟𝑒𝑠 

𝐹𝑖𝑡𝑒𝑛𝑒𝑠𝑠 = RankIC(𝑋𝑟𝑒𝑠, 𝑟𝑛) 

b) 以收益率𝑟𝑛为因变量，全部已有因子𝑋𝑖为自变量，回归得到残差收益率𝑟𝑟𝑒𝑠(下标 n

代表第 n 个截面)，计算新挖掘因子𝑋𝑘+1和残差收益率之间的适应度(以 RankIC

为例)。 

𝑟𝑛 = ∑𝑋𝑛,𝑖𝑓𝑛,𝑖

𝑘

𝑖

+ 𝑟𝑟𝑒𝑠 

𝐹𝑖𝑡𝑒𝑛𝑒𝑠𝑠 = RankIC(𝑋𝑛,𝑘+1, 𝑟𝑟𝑒𝑠) 

方法(a)的问题在于对每个待计算适应度的因子来说，都要和已有因子进行正交化，这

会造成过大的时间和计算资源的开销，使因子挖掘效率低下(经过测试，因子正交化所

需时间约占适应度计算时间的 70%)。而方法(b)只需要在每一轮因子挖掘前计算残差

收益率即可，可以提升因子挖掘的效率。另外值得注意的是，方法(b)使用线性回归来

计算残差收益率，但因变量中可能包含非线性因子，且因变量之间也不完全正交，此

时可考虑使用核主成分分析(KPCA)对因变量进行非线性降维后得到正交的主成分，再

计算残差收益率。关于核主成分分析的介绍和实证，请参见附录 1。 

 

(3) 提升因子挖掘的效率：遗传规划需要在有限时间内进行启发式搜索，算法的运行速度

越快，则能遍历的可能情形越多，因此优化算法的运行速度可提升因子挖掘的效率。

遗传规划中时间开销较大的步骤有两个：因子计算和适应度计算，对于因子计算速度

的优化，可考虑以下方法： 

a) 利用并行计算：例如遗传规划某一代中要遍历 500 个因子，可将 500 个因子平均

分为 10 组，交给 10 个线程(或进程)并行计算。 

b) 利用速度更快的语言或程序包：单个因子涉及到大量的矩阵运算，可考虑使用

C/C++等高性能语言实现。对于 Python 来说也有一些高性能计算的程序包可以

使用，例如 Bottleneck，详细内容可参见附录 2。 
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3. 机器学习模型进行因子合成：在这个步骤，我们使用机器学习模型(如随机森林、

XGBoost、神经网络等)来替代线性模型进行因子合成。相比线性模型，机器学习模型有更

大的模型容量，可以综合利用遗传规划挖掘出的线性和非线性因子。针对机器学习模型易

过拟合的缺点，我们引入特征选择和时序交叉验证调参的方式来缓解过拟合。 

 

(1) 特征选择：特征选择方法可以缓解模型的“维数灾难”，提升泛化能力。相比于传统

的因子来说，通过遗传规划挖掘出的因子可解释性较差，因子存在失效的可能，因此

特征选择变得更加重要。如图表 5 所示，特征选择的大类方法有过滤式、包裹式、嵌

入式三类。 

a) 过滤式：该方法先使用特征选择对原始特征集合进行“过滤”，再基于过滤后的

特征训练模型，这一特征选择过程与后续模型的训练无关。 

b) 包裹式：该方法考虑后续模型的性能并以之作为特征子集优劣的评价准则，包裹

式特征选择为给定的模型“量身定做”了最优的特征子集，由于需要多次训练模

型，该方法的时间成本远大于过滤式方法。 

c) 嵌入式：将特征选择和后续模型训练融为一体，即在模型训练过程中自动完成特

征选择，例如 Lasso 回归、随机森林可视为嵌入式特征选择方法。 

关于特征选择的更详细内容可参见本系列前期报告《人工智能选股之特征选择》

(2018.7.25)。  

 

(2) 时序交叉验证调参：交叉验证是选择模型最优超参数的重要步骤。由于股票因子在不

同横截面上存在时间序列相关性，不满足样本独立同分布假设，所以使用传统交叉验

证方法(如 K 折交叉验证)选择参数可能出现未来信息预测历史的“作弊”行为，我们

推荐使用时序交叉验证调参，本系列前期报告《对抗过拟合：从时序交叉验证谈起》

(2018.11.28)有过详细介绍。 

 

图表5： 缓解机器学习过拟合的方法 

 

资料来源：华泰证券研究所 
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4. 机器学习模型的可解释性：由于原理复杂，多数人倾向于认为机器学习模型是一个“黑

箱”，然而近年来对于机器学习模型可解释性方面的研究也有较大进展。模型的可解释性

是指人类能够理解其决策原因的程度。优秀的可解释性有助于打开机器学习模型的“黑箱”，

提升人类对模型的信任，其重要性体现在：建模阶段，辅助研究人员理解模型，进行模型

的对比选择，必要时优化调整模型；在投入运行阶段，向他人解释模型的内部机制和结果，

并通过可解读的反馈结果不断优化模型。本系列前期报告《揭开机器学习模型的“黑箱”》

(2020.2.6)有过详细介绍。 

 

特征重要性：对于基于决策树的随机森林、XGBoost 模型来说，都可以根据决策树的分裂

准则计算特征重要性。特征重要性能够给出各个选股因子的“权重”，从而能得知模型做

出决策的主导因素。 

 

SHAP 值：SHAP 值(https://github.com/slundberg/shap)的概念源于博弈论，核心思想是

计算特征对模型输出的边际贡献。SHAP 值的原理可以这样通俗地理解：对于每个预测样

本，模型都产生一个预测值，SHAP 值就是该样本中每个特征所分配到的贡献数值。基于

SHAP 值可以构建一套完备的机器学习模型可解释性工具。由于 SHAP 值利用模型的预测

结果进行解释，基于 SHAP 值的模型解释是一种和模型无关的方法，即机器学习领域中

的大多数模型都可以用 SHAP 值进行解释。目前 SHAP 值可以完成以下任务： 

(1) 通过对比不同模型中各个因子的 SHAP 值，可得知模型对于因子的使用差异，从而辅

助挑选合适的模型。 

(2) SHAP 值能给出各个因子的作用方向(如因子是正向的、负向的、或是非线性的)，使

得研究人员能得知模型对于因子的使用是否符合预期。 

(3) SHAP 值能分析因子之间的交互作用，从而辅助分析模型对多个因子的交互使用机制。 
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基于量价的人工智能选股体系测试流程 
 

数据准备 

 

1. 股票池：全 A 股，剔除 ST、PT 股票，剔除每个截面期下一交易日涨跌停和停牌的股

票。 

2. 原始数据为未经过特征工程的个股量价信息，如图表 6 所示。 

3. 挖掘因子所需的函数列表如图表 7 所示。 

 

图表6： 原始数据列表 

名称 定义 

return1 个股日频收益率(由相邻两个交易日的后复权收盘价计算得来) 

open, close, high, low, volume 个股日频开盘价、收盘价、最高价、最低价、成交量 

vwap 个股日频成交量加权平均价 

turn, free_turn 个股日频换手率、自由流通股换手率 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表7： 函数列表 

类型 名称 定义 

 X：以下函数中自变量 X 一般可以理解为向量{𝑋𝑖}1≤𝑖≤𝑁，代表 N 只个股在某指定截面日的因子值，例如：X=close+open；

若 X 为矩阵，则以下函数可以理解为对每个列向量分别进行运算，再将结果按列合并 

基础函数 add(X, Y) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖+𝑌𝑖 

基础函数 sub(X, Y) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖-𝑌𝑖 

基础函数 mul(X, Y) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖*𝑌𝑖(对应 matlab 中的点乘) 

基础函数 div(X, Y) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖/𝑌𝑖(对应 matlab 中的点除) 

基础函数 abs(X) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖的绝对值 

基础函数 sqrt(X) 返回值为向量，其中第 i 个元素为 abs(𝑋𝑖)的开方 

基础函数 log(X) 返回值为向量，其中第 i 个元素为 abs(𝑋𝑖)的对数 

基础函数 inv(X) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖的倒数 

自定义函数 rank(X) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖在向量 X 中的分位数 

自定义函数 delay(X, d) 返回值为向量，d 天以前的 X 值 

自定义函数 ts_corr(X, Y, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列和𝑌𝑖值构成的时序数列的相关系数 

自定义函数 ts_cov(X, Y, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列和𝑌𝑖值构成的时序数列的协方差 

自定义函数 scale(X, a) 返回值为向量 a*X/sum(abs(x))，a 的缺省值为 1，一般 a 应为正数 

自定义函数 delta(X, d) 返回值为向量 X - delay(X, d) 

自定义函数 decay_linear(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列的加权平均值，权数为 d, d – 1, …, 

1(权数之和应为 1，需进行归一化处理)，其中离现在越近的日子权数越大 

自定义函数 ts_min(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列中最小值 

自定义函数 ts_max(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列中最大值 

自定义函数 ts_argmin(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列中最小值出现的位置 

自定义函数 ts_argmax(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列中最大值出现的位置 

自定义函数 ts_rank(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列中本截面日𝑋𝑖值所处分位数 

自定义函数 ts_sum(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列之和 

自定义函数 ts_prod(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列的连乘乘积 

自定义函数 ts_mean(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列的均值 

自定义函数 ts_stddev(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列的标准差 

自定义函数 ts_zscore(X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列的平均值除以标准差 

自定义函数 ts_skewness (X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列的偏度 

自定义函数 ts_kurtosis (X, d) 返回值为向量，其中第 i 个元素为过去 d 天𝑋𝑖值构成的时序数列的峰度 

自定义函数 rank_add(X, Y) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖在向量 X 中的分位数加上𝑌𝑖在向量 Y 中的分位数 

自定义函数 rank_sub(X, Y) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖在向量 X 中的分位数减去𝑌𝑖在向量 Y 中的分位数 

自定义函数 rank_mul(X, Y) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖在向量 X 中的分位数乘以𝑌𝑖在向量 Y 中的分位数 

自定义函数 rank_div(X, Y) 返回值为向量，其中第 i 个元素为𝑋𝑖在向量 X 中的分位数除以𝑌𝑖在向量 Y 中的分位数 

自定义函数 sigmoid(X) 返回值为向量，其中第 i 个元素为[1 + exp(−𝑋𝑖)]
−1，将 X 映射到(0,1)的区间 

自定义函数 non_linear(X) 返回值为向量，使用三次方回归残差法对 X 进行非线性变换 

资料来源：华泰证券研究所 
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使用遗传规划进行因子挖掘 

 

以滚动方式挖掘因子：从 2011 年 1 月 31 日到 2020 年 1 月 23 日，每隔一年，使用过去

6 年的原始量价数据作为样本内数据挖掘因子。每次挖掘的流程如图表 8 所示，具体步骤

如下： 

1. 初始化种群：设置种群大小为 500，进化代数为 4 代。使用图表 6 中的因子和图表 7

中的函数集，生成大量因子。 

2. 公式适应度的计算：以挖掘增量信息为目标。第一轮挖掘时，以剔除风格因子(行业、

市值、20 日收益率、20 日波动率、20 日换手率)的残差收益率为预测目标，计算因

子的适应度。从第二轮开始，以上一轮的残差收益率为预测目标，计算因子的适应度。 

3. 因子适应度判断：计算因子和残差收益率之间的适应度 (RankIC 或互信息)，如果因

子的适应度大于 0.015，则因子进入备选池。 

4. 按照遗传规划的流程逐代进化。 

5. 备选因子筛选：在备选因子池中，计算两两因子间的相关系数，删除相关性高(因子

截面相关系数绝对值在 0.8 以上)的两个因子中适应度偏低的因子，得到最终因子池。 

6. 以收益率为因变量，全部已有因子为自变量，回归得到残差收益率，供下一轮因子挖

掘使用。 

7. 重复以上(1)~(6)步，进行多轮因子挖掘，直到达到停止条件：预设的最大轮数或者不

能挖出新因子，则停止。由于算力有限，本文设置最大轮数为 5 轮。 

 

图表8： 以残差收益率为预测目标，进行多轮因子挖掘 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

图表 9 展示了部分因子的表达式。图表 10 中为各个时间点挖掘出的因子数量。 

 

图表9： 遗传规划挖掘出的选股因子 

因子表达式 使用的适应度指标 

ts_corr(div(vwap, high), high, 10) RankIC 

ts_sum(rank(ts_corr (high, low, 20)),20) RankIC 

-sigmoid(rank(ts_cov(turn, close, 10))) RankIC 

-ts_cov(delay(turn, 3), volume, 7) 互信息 

-ts_cov(delay(volume, 5), vwap, 4) 互信息 

-ts_cov(ts_cov(delay(low, 3), turn, 7), turn, 7) 互信息 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 
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图表10： 各个时间点挖掘出的因子数量 

时间 2011-01 2012-01 2013-01 2014-01 2015-01 2016-01 2017-01 2018-01 2019-01 

因子数量 146 149 153 149 151 149 154 156 140 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

使用机器学习模型合成因子 

 

1. 模型选择：为了简单起见，本文选择嵌入式特征选择方法，即在模型训练时自动进行

特征选择。这里我们选择随机森林模型，该模型具有非线性拟合能力，可以自动进行

特征选择，且可通过行采样和列采样来缓解过拟合。 

2. 特征预处理： 

(1) 使用遗传规划挖掘出的因子作为特征。 

(2) 中位数去极值：设第 T 期某因子在所有个股上的暴露度序列为𝐷𝑖，𝐷𝑀为该序列

中位数，𝐷𝑀1为序列|𝐷𝑖 − 𝐷𝑀|的中位数，则将序列𝐷𝑖中所有大于𝐷𝑀 + 5𝐷𝑀1的数

重设为𝐷𝑀 + 5𝐷𝑀1，将序列𝐷𝑖中所有小于𝐷𝑀 − 5𝐷𝑀1的数重设为𝐷𝑀 − 5𝐷𝑀1； 

(3) 行业市值中性化：将填充缺失值后的因子暴露度对行业哑变量和取对数后的市值

做线性回归，取残差作为新的因子暴露度； 

(4) 标准化：将中性化处理后的因子暴露度序列减去其现在的均值、除以其标准差，

得到一个新的近似服从 N(0, 1)分布的序列。  

3. 数据标注：使用经过标准化的个股未来 20 个交易日收益率。 

4. 交叉验证调参和模型训练：从 2011 年 1 月 31 日到 2020 年 1 月 23 日，每隔半年，

使用过去 6 年的数据作为样本内数据，进行时序交叉验证调参并用新参数重新训练模

型，各个时间点的调参结果如图表 10 所示。 

5. 样本外预测：在每个样本外数据截面上，使用最新训练的模型预测个股 20 个交易日

后的收益率。 

 

图表11： 随机森林模型的超参数 

时间 2011-01 2011-07 2012-01 2012-07 2013-01 2013-07 2014-01 2014-07 2015-01 

决策树数量(n_estimators) 80 60 80 100 80 80 100 100 120 

决策树分裂使用的特征比例(max_features) 0.1 0.1 0.1 0.1 0.2 0.1 0.2 0.2 0.1 

决策树最大深度(max_depth) 8 8 10 10 10 12 10 10 10 

时间 2015-07 2016-01 2016-07 2017-01 2017-07 2018-01 2018-07 2019-01 2019-07 

决策树数量(n_estimators) 100 100 120 100 80 60 80 80 100 

决策树分裂使用的特征比例(max_features) 0.1 0.2 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 

决策树最大深度(max_depth) 10 10 8 10 8 8 8 10 10 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

组合构建和回测 

 

对于随机森林模型合成的因子，进行以下测试： 

1. 单因子 IC 测试和分层测试。分析因子的 RankIC 均值、ICIR、分层组合年化收益率

等指标。 

2. 构建行业市值中性的中证 500 增强策略进行回测。分析策略的年化超额收益率、信息

比率、超额收益最大回撤等指标。 

 

机器学习模型的可解释性分析 

 

对训练好的模型分析特征重要性和 SHAP 值，从而得知因子在模型中的权重和作用方向。 
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测试结果 
 

本章将对基于量价的人工智能选股体系进行详细测试。由于我们使用遗传规划挖掘因子并

利用随机森林合成因子，测试的模型简称为“遗传规划+随机森林”模型。 

 

“遗传规划+随机森林”模型的单因子 IC 测试 

 

我们将“遗传规划+随机森林”模型在每个截面上的预测结果视为合成的单因子，进行单

因子 IC 测试。测试方法如下： 

1. 回测区间：2011 年 1 月 31 日到 2020 年 1 月 23 日。 

2. 截面期：每隔 20 个交易日，用当前截面期因子值与当前截面期至下个截面期内的个股

收益计算 RankIC 值。 

3. 为了分析合成因子的增量信息，会展示因子进行行业、市值、20 日收益率、20 日波动

率、20 日换手率五因子中性化后的测试结果。 

 

图表12~图表13展示了合成因子的 IC测试结果，合成因子在进行了五因子中性后，RankIC

均值为 8.87%，IC_IR 为 1.16，增量信息显著。 

 

图表12： 合成因子 IC 值分析 (回测期 20110131～20200123) 

 RankIC 均值 RankIC 标准差 IC_IR IC>0 占比 

合成因子 9.61% 8.82% 1.09  87.36% 

合成因子进行行业市值中性 9.66% 8.64% 1.12  88.47% 

合成因子进行五因子中性 8.87% 7.66% 1.16  85.59% 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表13： 合成因子的累计 RankIC (回测期 20110131～20200123) 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

“遗传规划+随机森林”模型的单因子分层测试 

 

我们将“遗传规划+随机森林”模型在每个截面上的预测结果视为合成的单因子，进行单

因子分 5 层测试。测试方法如下： 

1. 股票池、回测区间、截面期均与 IC 测试一致。 

2. 换仓：在每个截面期核算因子值，构建分层组合，在截面期下一个交易日按当日 vwap

换仓，交易费用为单边千分之二。 
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3. 分层方法：先将因子暴露度向量进行一定预处理，将股票池内所有个股按处理后的因

子值从大到小进行排序，等分 N 层，每层内部的个股等权重配置。当个股总数目无法

被 N 整除时采用任一种近似方法处理均可，实际上对分层组合的回测结果影响很小。

分层测试中的基准组合为股票池内所有股票的等权组合。 

4. 多空组合收益计算方法：用 Top 组每天的收益减去 Bottom 组每天的收益，得到每日

多空收益序列𝑟1, 𝑟2,⋯ , 𝑟𝑛，则多空组合在第 n 天的净值等于(1 + 𝑟1)(1 + 𝑟2)⋯ (1 + 𝑟𝑛)。 

5. 为了分析合成因子的增量信息，会展示因子进行行业、市值、20 日收益率、20 日波

动率、20 日换手率五因子中性化后的测试结果。 

 

图表 14~图表 15 展示了合成因子的分层测试结果，合成因子在进行了五因子中性后，TOP

组合年化超额收益率为 9.65% ，信息比率为 3.08，多空组合年化收益率为 28.20%，多

空组合夏普比率为 3.08。合成因子增量信息显著。 

 

图表14： 合成因子分层测试结果(回测期 20110131～20200123) 

 分层组合 1～5(从左到右)年化超额收益率 

多空组合 

年化收益率 

多空组合 

夏普比率 

TOP组合信

息比率 

TOP 组合

胜率 

合成因子 10.30% 3.64% -1.67% -8.73% -17.16% 32.82% 4.93  3.09  82.41% 

合成因子进行行业市值中性 9.86% 3.17% -1.40% -8.93% -16.51% 31.20% 4.57  2.94  80.56% 

合成因子进行五因子中性 9.65% 2.63% -2.43% -9.74% -14.63% 28.20% 4.85  3.08  77.78% 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表15： 合成因子进行五因子中性化的分层测试(回测期 20110131～20200123) 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

“遗传规划+随机森林”模型构建行业市值中性的中证 500 增强策略 

 

我们将“遗传规划+随机森林”模型在每个截面上的预测结果视为合成的单因子，构建相

对于中证 500 的行业、市值中性的全 A 选股策略并进行回测，测试方法如下： 

1. 股票池、回测区间、截面期均与 IC 测试一致。 

2. 换仓：在每个截面期核算因子值，通过组合优化模型得到新的持仓股票和权重，在截

面期下一个交易日按当日 vwap 换仓，交易费用为单边千分之二。 

 

图表 16~图表 18 展示了不同个股权重偏离情况下的回测结果。 
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图表16： 行业市值中性的中证 500 增强策略回测绩效(回测期：20110131～20200123) 

 

年化收益率 年化波动率 夏普比率 最大回撤 

年化超额收

益率 

年化跟踪 

误差 

超额收益最

大回撤 信息比率 

Calmar

比率 

相对基准

月胜率 

月均双边

换手率 

个股权重偏离上限=0.5% 16.20% 24.33% 0.67  45.33% 13.21% 5.35% 5.27% 2.47  2.51  76.85% 113.49% 

个股权重偏离上限=1% 18.91% 24.35% 0.78  42.80% 15.81% 6.13% 7.27% 2.58  2.17  77.78% 114.15% 

个股权重偏离上限=1.5% 19.73% 24.34% 0.81  42.66% 16.55% 6.73% 7.68% 2.46  2.16  76.85% 113.65% 

个股权重偏离上限=2% 19.33% 24.43% 0.79  43.32% 16.17% 7.06% 7.45% 2.29  2.17  76.85% 113.72% 

中证 500 1.93% 26.46% 0.07  65.20%        

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表17： 行业市值中性的中证 500 增强策略回测绩效(回测期：20110131～20200123) 

 

2011 年 

收益率 

2012 年 

收益率 

2013 年 

收益率 

2014 年 

收益率 

2015 年 

收益率 

2016 年 

收益率 

2017 年 

收益率 

2018 年 

收益率 

2019 年 

收益率 

2020 年 

收益率 

个股权重偏离上限=0.5% -19.02% 13.68% 33.91% 46.25% 87.86% 0.95% 6.01% -26.89% 38.61% 1.16% 

个股权重偏离上限=1% -15.93% 16.39% 36.70% 43.41% 98.68% 3.94% 7.97% -26.62% 42.86% 1.45% 

个股权重偏离上限=1.5% -16.11% 18.35% 38.23% 42.73% 104.88% 0.94% 11.14% -27.54% 45.30% 1.86% 

个股权重偏离上限=2% -16.23% 20.65% 35.28% 42.69% 101.05% 2.92% 11.63% -29.52% 44.86% 1.94% 

中证 500 -28.17% 0.28% 16.89% 39.01% 43.12% -17.78% -0.20% -33.32% 26.38% 2.09% 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表18： 行业市值中性的中证 500 增强策略超额收益情况(回测期：20110131～20200123) 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

“遗传规划+随机森林”模型增量超额收益分析 

 

“遗传规划+随机森林”模型使用算法自动生成的因子来构建收益预测模型，其相对于使

用传统因子构建的收益预测模型能提供多少超额收益？本节将进行分析。测试方法如下： 

 

1. 股票池、回测区间、截面期均与 IC 测试一致。 

2. 换仓：在每个截面期核算因子值，通过组合优化模型得到新的持仓股票和权重，在截

面期下一个交易日按当日 vwap 换仓，交易费用为单边千分之二。 

3. 对比的模型： 

模型 1：“遗传规划+随机森林”模型。 

模型 2：以估值、成长、财务质量、杠杆、动量反转、波动率、换手率、beta、股价、
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[个股权重偏离上限=0.5%]超额收益回撤（右轴）
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[个股权重偏离上限=1.5%]超额收益回撤（右轴）
[个股权重偏离上限=2%]超额收益回撤（右轴）
[个股权重偏离上限=0.5%]累积超额收益（左轴）
[个股权重偏离上限=1%]累积超额收益（左轴）
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[个股权重偏离上限=2%]累积超额收益（左轴）
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技术、一致预期共 88 个传统因子为输入因子，个股 20 个交易日收益率为拟合目标，

使用 XGBoost 模型得到合成因子(详细模型构建方法可参见报告《人工智能选股之

Boosting 模型》，2017.9.11)。 

模型 3：将模型 1 得到的合成因子和模型 2 得到的合成因子等权相加。 

 

我们主要对比模型 2 和模型 3 的表现，即观察使用传统因子的模型在叠加“遗传规划+随

机森林”模型前后超额收益的变化。图表 19~图表 20 展示了模型 2 和模型 3 在不同个股

权重偏离情况下的回测结果，在 4 种情况下，模型 3 相比模型 2 年化超额收益率平均提升

1.38%，信息比率平均提升 0.14。 

 

图表19： 使用模型 2 构建的行业市值中性的中证 500 增强策略回测绩效(回测期：20110131～20200123) 

 

年化收益率 年化波动率 夏普比率 最大回撤 

年化超额 

收益率 

年化跟踪 

误差 

超额收益最

大回撤 信息比率 

Calmar

比率 

相对基准

月胜率 

月均双边

换手率 

个股权重偏离上限=0.5% 16.27% 25.39% 0.64  45.59% 13.59% 5.20% 5.23% 2.62  2.60  76.85% 108.86% 

个股权重偏离上限=1% 18.60% 25.16% 0.74  43.94% 15.75% 6.01% 6.27% 2.62  2.51  75.93% 112.53% 

个股权重偏离上限=1.5% 18.50% 25.12% 0.74  43.57% 15.60% 6.48% 6.68% 2.41  2.34  72.22% 113.16% 

个股权重偏离上限=2% 18.75% 25.19% 0.74  44.20% 15.84% 6.79% 6.74% 2.33  2.35  74.07% 113.64% 

中证 500 1.93% 26.46% 0.07  65.20%        

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表20： 使用模型 3 构建的行业市值中性的中证 500 增强策略回测绩效(回测期：20110131～20200123) 

 

年化收益率 年化波动率 夏普比率 最大回撤 

年化超额 

收益率 

年化跟踪 

误差 

超额收益最

大回撤 信息比率 

Calmar

比率 

相对基准

月胜率 

月均双边

换手率 

个股权重偏离上限=0.5% 17.82% 25.23% 0.71  45.30% 15.05% 5.34% 5.75% 2.82  2.62  75.93% 111.57% 

个股权重偏离上限=1% 19.87% 24.87% 0.80  43.37% 16.88% 6.22% 6.34% 2.71  2.66  77.78% 114.18% 

个股权重偏离上限=1.5% 20.12% 25.03% 0.80  44.06% 17.14% 6.71% 6.97% 2.56  2.46  73.15% 115.22% 

个股权重偏离上限=2% 20.19% 25.15% 0.80  44.05% 17.21% 7.06% 7.48% 2.44  2.30  68.52% 115.84% 

中证 500 1.93% 26.46% 0.07  65.20%        

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表 21 展示了个股权重偏离上限=1.5%时模型 2 和模型 3 的超额收益对比。 

 

图表21： 个股权重偏离上限=1.5%时模型 2 和模型 3 的超额收益对比(回测期：20110131～20200123) 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 
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模型2超额收益回撤（右轴）

模型3超额收益回撤（右轴）
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模型3累积超额收益（左轴）



 

金工研究/深度研究 | 2020 年 02 月 18 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 17 

机器学习模型的可解释性分析 

 

本节将利用SHAP值进行可解释性分析。我们选取最新一次训练的随机森林模型(2019-07)，

在图表 22 和图表 23 中展示模型的|SHAP|均值和 SHAP 值。|SHAP|均值只反映因子的重

要性，SHAP 值则包含因子的方向信息。由于因子数量众多而篇幅有限，图中仅展示|SHAP|

均值排名前 30 的因子。图表 22 中，因子的|SHAP|均值越大，表明因子的重要性越高。

图表 23 中，若因子的颜色分布为严格的左蓝中紫右红，那么在模型中因子为正向的线性

因子；若因子的颜色分布为严格的左红中紫右蓝，那么在模型中因子为反向的线性因子；

若因子的颜色分布非以上两种情况之一，则模型在使用因子时呈现出一定非线性规律。 

 

图表22： 随机森林模型中因子的|SHAP|值(前 30 因子)  图表23： 随机森林模型中因子的 SHAP 值(前 30 因子) 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

进一步地，我们对|SHAP|均值排名靠前的因子进行分析。对于 2019 年 7 月训练的模型来

说，其利用的是 2013 年 7 月至 2019 年 7 月的因子数据，因此因子的分层测试区间也为

2013 年 7 月至 2019 年 7 月。 

 

1. alpha125：ts_corr(sub(open,free_turn),close,10) 

在图表 24 的 alpha125 的分层测试中，该因子为正向的线性因子，但第一层和第二层区分

不大，且第二层比第一层稳定。如图表 25 所示，alpha125 的 SHAP 值和因子取值的关系

可分两部分来分析，当因子取值小于 1 时(主要对应分层测试的三、四、五层)，SHAP 值

和因子取值近似为正向线性关系，这与因子的分层测试结果吻合。当因子取值大于 1 时(主

要对应分层测试的一、二层)，SHAP 值随着因子取值的变大变化不大，甚至稍有下降，这

也与因子的分层测试结果相呼应，而且模型倾向于给更稳定的第二层更高的 SHAP 值。以

上分析说明随机森林模型对于 alpha125 的使用符合预期。 
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图表24： alpha125 因子的分层测试  图表25： alpha125 因子的 SHAP 值和因子取值的关系 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

2. alpha89: rank_mul(turn, add(high, volume)) 

在图表 26 的 alpha89 的分层测试中，该因子为反向的线性因子，但第四层和第五层区分

不大，且第四层比第五层稳定。如图表 27 所示，alpha89 的 SHAP 值和因子取值的关系

可分两部分来分析，当因子取值大于 0 时(主要对应分层测试的一、二、三层)，SHAP 值

和因子取值为近似为负向线性关系，这与因子的分层测试结果吻合。当因子取值小于 0 时

(主要对应分层测试的四、五层)，SHAP 值随着因子取值的变小变化不大，甚至稍有下降，

这也与因子的分层测试结果吻合，而且模型倾向于给更稳定的第四层更高的 SHAP 值。以

上分析说明随机森林模型对于 alpha89 的使用符合预期。 

 

图表26： alpha89 因子的分层测试  图表27： alpha89 因子的 SHAP 值和因子取值的关系 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

随机森林模型对于|SHAP|均值排名 3、4、5 的因子也基本呈现出线性的逻辑，这与

alpha125 和 alpha89 类似，本文不再赘述。接下来我们分析|SHAP|均值排名第 6 的因子

alpha103，该因子为非线性因子。 
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3. alpha103: ts_corr(high,low,20) 

在图表 28 的 alpha103 的分层测试中，因子的第二层到第五层的超额收益表现单调，但是

第一层的超额收益表现位于中间，因子呈现出非线性特征。如图表 29 所示，alpha103 的

SHAP 值和因子取值的关系可分两部分来分析，当因子取值小于 0.5 时(主要对应分层测试

的二、三、四、五层)，SHAP 值和因子取值近似为正向线性关系，这与因子的分层测试结

果吻合。当因子取值大于 0.5 时(主要对应分层测试的一、二层)，SHAP 值随着因子取值

的变大而明显下降，这也与因子的分层测试结果相呼应，以上分析说明随机森林模型对于

因子的使用符合预期，这同时也体现出了随机森林模型的非线性拟合能力。 

 

图表28： alpha103 因子的分层测试  图表29： alpha103 因子的 SHAP 值和因子取值的关系 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 
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结论 
 

本文在华泰金工人工智能系列前期报告的基础上，梳理出一套基于量价信息的全流程人工

智能选股体系，完善了体系中的一些细节，并进行了实证。本文结论如下： 

 

经过华泰金工前期报告的探索，我们认为人工智能模型已经可以很好融入多因子选股模型

的因子生成和多因子合成步骤。在多因子模型的信息来源中，量价信息能提供海量的数据，

是最适合 AI 技术运用的领域。本文构建了基于量价信息的全流程人工智能选股体系，主

要包含三个步骤：(1) 遗传规划自动挖掘因子；(2) 机器学习模型进行多因子合成；(3) 机

器学习模型的可解释性分析。在测试中，该体系能提供独立于传统多因子模型的增量超额

收益。 

 

步骤 1：遗传规划自动挖掘因子——因子的适应度、增量信息和挖掘效率。因子是超额收

益的来源，遗传规划通过暴力生成+进化的方式，从原始量价数据中挖掘选股因子。该步

骤中有三个关键环节：(1)因子适应度的定义，如果以因子的 RankIC 作为适应度，则可以

挖掘线性因子；如果以因子的互信息为适应度，则可以挖掘非线性因子。非线性因子可能

描述了市场中更高维度的规律，如果能利用这种规律，则可能为现有体系提供增量的 alpha

信息。(2)挖掘增量信息需要引入因子正交化机制，为了避免频繁正交化带来的时间开销，

我们提出以残差收益率为预测目标的增量信息挖掘方法。(3)提升因子挖掘的效率需要借助

高性能计算的技术。 

 

步骤 2：机器学习模型进行多因子合成——强拟合能力和过拟合的权衡。相比线性模型，

机器学习模型有更强的拟合能力，能够拟合非线性关系。实际应用中，需要在机器学习的

强拟合能力和过拟合现象间寻找平衡点。针对机器学习模型易过拟合的缺点，我们引入特

征选择和时序交叉验证调参。本文选择嵌入式特征选择方法——随机森林模型，在模型训

练时自动进行特征选择，并使用时序交叉验证对模型的三个关键参数寻优。 

 

步骤 3：机器学习模型的可解释性分析——从“黑箱”到“白箱”。模型的可解释性是指

人类能够理解其决策原因的程度。优秀的可解释性有助于打开机器学习模型的“黑箱”，

提升人类对模型的信任，其重要性体现在：建模阶段，辅助研究人员理解模型，进行模型

的对比选择，必要时优化调整模型；在投入运行阶段，向他人解释模型的内部机制和结果，

并通过可解读的反馈结果不断优化模型。本文主要使用基于 SHAP 值的方法进行模型可解

释性分析。 

 

基于量价的人工智能选股能提供独立于传统多因子模型的增量超额收益。本文从日频量价

信息出发，通过遗传规划滚动挖掘调仓周期为 20 个交易日的因子，并使用随机森林模型

拟合得到合成因子。合成因子进行行业、市值、20 日收益率、20 日波动率、20 日换手率

五因子中性化后，RankIC 均值为 8.87%，IC_IR 为 1.16，分五层测试中 TOP 组合年化超

额收益率为 9.65%，信息比率为 3.08。将合成因子叠加到使用传统因子的模型上后构建中

证 500 增强选股组合，可使得组合的年化超额收益率平均提升 1.38%，信息比率平均提升

0.14。SHAP 值可解释性分析显示，随机森林模型有效利用了遗传规划挖掘出的线性因子

和非线性因子。 

 

风险提示 

 

通过人工智能模型构建的选股策略是历史经验的总结，存在失效的可能。遗传规划所得因
子可能过于复杂，可解释性较低，使用需谨慎。机器学习模型存在过拟合的风险。机器学
习模型解释方法存在过度简化的风险。 
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附录 1：核主成分分析简介 
 

一般来说，主成分分析(Principal Components Analysis, PCA)适用于数据的线性降维。而

核主成分分析(Kernel PCA, KPCA)可实现数据的非线性降维，可用于处理线性不可分的数

据集。如图表 30 所示，KPCA 的流程是：对于输入空间中的特征 X，先用一个非线性映

射𝜙把 X 映射到一个高维甚至是无穷维的空间，使其线性可分，然后在这个高维空间进行

PCA 降维。 

 

图表30： KPCA 的流程 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

与支持向量机 SVM 类似，运用 KPCA 时需要选择核函数，常用的核函数有： 

 

图表31： KPCA 常用核函数 

1． 线性核：𝐾(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗) = 〈𝒙𝑖 , 𝒙𝑗〉 = ∑ 𝑥𝑖
(𝑘)
𝑥𝑗
(𝑘)𝑝

𝑘=1  

2． 多项式核：𝐾(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗) = (𝛾〈𝒙𝑖 , 𝒙𝑗〉 + 1)
𝑑
= (𝛾∑ 𝑥𝑖

(𝑘)𝑥𝑗
(𝑘)𝑝

𝑘=1 + 1)𝑑，其中 d 是多项式的阶数 

3． Sigmoid 核：𝐾(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗) = tanh(𝛾〈𝒙𝑖 , 𝒙𝑗〉 + 1) = tanh⁡(𝛾 ∑ 𝑥𝑖
(𝑘)𝑥𝑗

(𝑘)𝑝
𝑘=1 + 1) 

4． 高斯核(RBF 核)：𝐾(𝒙𝑖 , 𝒙𝑗) = exp(−𝛾(∑ (𝑥𝑖
(𝑘) − 𝑥𝑗

(𝑘)
)2

𝑝
𝑘=1 )) 

资料来源：华泰证券研究所 

 

为了形象化展示 KPCA 的效果，我们使用一个 sklearn 官网的例子来说明。如图表 32 所

示，在二维空间中生成 400 个具有圆形决策边界的样本数据，红色样本点标签为 0，蓝色

样本点标签为 1(图表 32 左上方)。显然原始数据是非线性可分的，PCA 降维后数据依然

非线性可分(图表 32 右上方)。而 KPCA(RBF 核)通过非线性映射 ϕ 将原始数据映射到高维

空间后，能够对其进行线性降维(图表 32 左下方)，且 KPCA 的高维特征空间经过逆转换

得到的样本空间与原始空间具有很高的相似性(图表 32 右下方)，说明 KPCA 对非线性可

分数据的降维效果较好。 

(https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/decomposition/plot_kernel_pca.html#sphx

-glr-auto-examples-decomposition-plot-kernel-pca-py) 
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图表32： PCA 和 KPCA 对非线性可分数据的降维效果对比 

 

资料来源：sklearn，华泰证券研究所 

 

前文提到，在使用遗传规划挖掘具有增量信息的因子时，我们可以使用以下方法： 

以收益率𝑟𝑛为因变量，全部已有因子𝑋𝑖为自变量，回归得到残差收益率𝑟𝑟𝑒𝑠(下标 n 代表第 n

个截面)，计算新挖掘因子𝑋𝑘+1和残差收益率之间的适应度(以 RankIC 为例)。 

 

𝑟𝑛 = ∑ 𝑋𝑛,𝑖𝑓𝑛,𝑖
𝑘
𝑖 + 𝑟𝑟𝑒𝑠                            (1) 

𝐹𝑖𝑡𝑒𝑛𝑒𝑠𝑠 = RankIC(𝑋𝑛,𝑘+1, 𝑟𝑟𝑒𝑠)                      (2)          

 

该方法使用线性回归来计算残差收益率，但因变量中可能包含非线性因子，且因变量之间

也不完全正交，此时可考虑使用 KPCA 对因变量进行非线性降维后得到正交的主成分，再

计算残差收益率。一般来说，(1)式的拟合优度和显著性(如 R 平方、F 值)越高，说明已有

因子𝑋𝑖对𝑟𝑛的解释程度越高，对残差收益率𝑟𝑟𝑒𝑠中的增量信息提纯效果越好。为了展示

KPCA 的效果，我们通过以下三组测试进行对比： 

 

1. 线性回归：直接以收益率𝑟𝑛为因变量，全部已有因子𝑋𝑖为自变量，进行线性回归，得

到回归的 R 平方、调整 R 平方、F 值。 

2. PCA+线性回归：对全部已有因子𝑋𝑖进行 PCA，取累积方差贡献达到 99%的主成分作

为降维因子𝑊𝑗。以收益率𝑟𝑛为因变量，降维因子𝑊𝑗为自变量，进行线性回归，得到回

归的 R 平方、调整 R 平方、F 值。 

3. KPCA+线性回归：对全部已有因子𝑋𝑖进行 KPCA(使用三阶多项式核)，取累积方差贡

献达到 99%的主成分作为降维因子𝑍𝑘。以收益率𝑟𝑛为因变量，降维因子𝑍𝑘为自变量，

进行线性回归，得到回归的 R 平方、调整 R 平方、F 值。 

 

图表 33 展示了三组测试在多个截面上的平均拟合优度和显著性。可以看出，KPCA+线性

回归的拟合优度和显著性最高，对增量信息的提纯效果最好。 

 

图表33： 三组测试的平均拟合优度和显著性 

 R 平方 调整 R 平方 F 值 

线性回归 0.1453  0.0976  3.3914  

PCA+线性回归 0.1347  0.0938  3.6710  

KPCA+线性回归 0.1546  0.1147  4.3178  

资料来源：Wind，华泰证券研究所 
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附录 2：Python 高性能计算程序包 Bottleneck 简介 
 

遗传规划中，因子使用公式化的方式来表示，计算因子的过程即调用相应的函数(主要是统

计类函数) 进行矩阵运算的过程，因此加快矩阵运算的速度可以为算法提速。Bottleneck 

(https://pypi.org/project/Bottleneck/)是用 C 语言编写的加速 numpy矩阵运算的函数集合。

可以完成 numpy 矩阵的常用数学与统计运算(如求和、均值、方差，以及它们的滚动计算

等)，并且速度更快。可使用命令 pip install bottleneck 安装。 

 

Bottleneck 能在多种运算函数上比 numpy自带函数更快，图表 34 展示了二者速度的对比，

表中的数字代表 Bottleneck 相比 numpy 的速度倍数。可以看出在绝大多数场景下

Bottleneck 有更优性能。 

 

图表34： Bottleneck 函数与 numpy 自带函数的速度对比 

 

在长度为 100 的无 NaN 数

组上运算 

在大小为 1000*1000 的无

NaN 矩阵上运算 

在大小为 1000*1000的有 NaN

矩阵上运算 

nansum 29.7 1.4 1.6 

nanmean 99 2 1.8 

nanstd 145.6 1.8 1.8 

nanvar 138.4 1.8 1.8 

nanmin 27.6 0.5 1.7 

nanmax 26.6 0.6 1.6 

median 120.6 1.3 4.9 

nanmedian 117.8 5 5.7 

nanargmin 66.8 5.5 4.8 

nanargmax 57.6 2.9 5.1 

anynan 10.2 0.3 52.3 

allnan 15.1 196 156.3 

rankdata 45.9 1.2 1.2 

nanrankdata 50.5 1.4 1.3 

partition 3.3 1.1 1.6 

argpartition 3.4 1.2 1.5 

replace 9 1.5 1.5 

push 1565.6 5.9 7 

move_sum 2159.3 31.1 83.6 

move_mean 6264.3 66.2 111.9 

move_std 8653.6 86.5 163.7 

move_var 8856 96.3 171.6 

move_min 1186.6 13.4 30.9 

move_max 1188 14.6 29.9 

move_argmin 2568.3 33.3 61 

move_argmax 2475.8 30.9 58.6 

move_median 2236.9 153.9 151.4 

move_rank 847.1 1.2 1.4 

资料来源：Bottleneck，华泰证券研究所  
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评级说明 
行业评级体系  公司评级体系 

－报告发布日后的 6个月内的行业涨跌幅相对同期的沪深 300指数的涨跌

幅为基准； 

－投资建议的评级标准 

 

－报告发布日后的6个月内的公司涨跌幅相对同期的沪深300指数的涨

跌幅为基准； 

－投资建议的评级标准 

增持行业股票指数超越基准  买入股价超越基准 20%以上 

中性行业股票指数基本与基准持平  增持股价超越基准 5%-20% 

减持行业股票指数明显弱于基准  中性股价相对基准波动在-5%~5%之间 

  减持股价弱于基准 5%-20% 

  卖出股价弱于基准 20%以上 
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