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 揭开机器学习模型的“黑箱” 
华泰人工智能系列之二十七 
本文介绍机器学习解释方法原理，以 XGBoost 选股模型为例揭开黑箱 

本文介绍六种机器学习模型解释方法的原理，并以华泰 XGBoost 选股模型
为例，尝试揭开机器学习模型的“黑箱”。机器学习多属于黑箱模型，而资
管行业的伦理需要可解释的白箱模型。除传统的特征重要性外，ICE、PDP、
SDT、LIME、SHAP 都是解释模型的有力工具。揭开选股模型黑箱，我们
发现：1）价量类因子的重要性整体高于基本面类因子；2）XGBoost 模型
以非线性的逻辑使用因子，因子的非线性特点在市值、反转、技术、情绪
因子上体现尤为明显。 

 

目前人工智能算法的本质仍是样本拟合，直接使用模型结论可能有风险 

目前的人工智能算法，即使是近年来发展迅猛的深度神经网络，和线性回
归并无本质上的不同，仍是对样本特征 X 和标签 Y 进行拟合，区别无非是
机器学习模型的非线性拟合能力更强。人工智能并不具备真正的“智能”。
模型只能学习特征和标签的相关关系，但无法挖掘其中的因果关系。如果
不将机器学习模型的黑箱打开，不弄清机器学习模型的“思考”过程，直
接使用机器学习的判断结果，可能带来较大的风险。 

 

近年来研究者提出诸多机器学习模型解释方法，核心思想各有不同 

近年来研究者提出诸多机器学习模型解释方法，除了传统的特征重要性外，
ICE、PDP、SDT、LIME、SHAP 都是揭开机器学习模型黑箱的有力工具。
特征重要性计算依据某个特征进行决策树分裂时，分裂前后的信息增益。
ICE 和 PDP 考察某项特征的不同取值对模型输出值的影响。SDT 用单棵
决策树解释其它更复杂的机器学习模型。LIME 的核心思想是对于每条样
本，寻找一个更容易解释的代理模型解释原模型。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。 

 

应用多种机器学习模型解释方法，揭开 XGBoost 选股模型的“黑箱” 

我们应用多种机器学习模型解释方法，对以 2013~2018 年为训练和验证集、
2019 年整年为测试集的模型进行分析，尝试揭开 XGBoost 选股模型的“黑
箱”。特征重要性和 SDT 的结果表明，价量类因子的重要性整体高于基本面
类因子。ICE 和 LIME 能够展示模型对个股做出预测的依据。PDP 和 SHAP

的结果表明：1）XGBoost 模型以非线性的逻辑使用因子，因子的非线性特
点在市值、反转、技术、情绪因子上体现尤为明显；2）部分因子之间存在
较强的交互作用；3）部分因子边际贡献为 0，未来可以考虑事先剔除。 

 

SHAP 理论完备，表达直观，从全局和个体层面展示特征的边际贡献 

SHAP 的优点在于理论完备，表达直观，既能从全局层面评估特征的重要
性，又能从个体层面评估每条样本每项特征对模型输出的影响，还能展示
特征间的交互作用。SHAP 向我们揭示模型如何运用因子，反过来还可以
帮助我们加深对因子的理解。几种机器学习模型解释方法各擅胜场，综合
来看我们更推荐使用 SHAP。 

 

风险提示：人工智能选股是对历史规律的总结，若未来规律发生变化，模
型存在失效的风险。人工智能选股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。 

 

相关研究 

https://crm.htsc.com.cn/doc/2020/10750101/d27c31ed-5c29-475b-aea1-0269594c0716.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2020/10750101/d27c31ed-5c29-475b-aea1-0269594c0716.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2019/10750101/29190f78-7bc3-4a84-af47-d80a4d28c47f.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2019/10750101/ea81c7df-3e7f-4ba7-bd06-924beca9cbb8.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2019/10750101/ea81c7df-3e7f-4ba7-bd06-924beca9cbb8.pdf
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资管行业的伦理需要“白箱”模型 
如果您是一位投资者，您是否愿意将资产交给一组说不清道不明的所谓“人工智能”算法

进行管理运作？机器学习算法的高复杂性和低解释性，决定了它在多数时候难以被人脑理

解。机器学习的这一“黑箱”属性在一些行业或许并不构成问题。然而，资管行业的特殊

性在于，资产管理人有义务理解并告知委托人投资策略的风险所在，此时模型的可解释性

就显得尤为关键。资管行业的伦理需要可解释的“白箱”模型。 

 

对于揭开机器学习黑箱的迫切需求并不单单存在于资管行业。在医疗领域，医生希望理解

机器学习算法是如何进行“思考”的，尤其是当机器学习算法给出与常识相反的诊断之时。

Cabitza 等人在 2017 年的论文 Unintended Consequences of Machine Learning in 

Medicine 中列举如下案例：某项机器学习研究以 14199 位肺炎患者为样本，探索肺炎死

亡率的影响因素，发现肺炎同时罹患哮喘患者的死亡风险低于肺炎而无哮喘患者，即得到

“哮喘是肺炎患者的保护因子”的反常结论。 

 

导致这一反常结论的原因究竟为何？后续更深入的研究发现，肺炎同时罹患哮喘患者相比

于无哮喘患者，更倾向于直接进入重症监护室以防止并发症的发生，该举措能够降低近一

半的死亡率。然而，机器学习算法并未将“进入重症监护室的概率”纳入特征，而仅仅是

对已有样本特征和标签的关系进行数据挖掘。如果不将机器学习模型的黑箱打开，不弄清

机器学习模型的“思考”过程，直接使用机器学习的诊断结果，可能带来较大的风险。 

 

归根结底，目前的人工智能算法，即使是近年来发展迅猛的深度神经网络，和线性回归并

无本质上的不同，仍是对样本特征 X 和标签 Y 进行拟合，区别无非是机器学习模型的非

线性拟合能力更强。人工智能并不具备真正的“智能”。在上述医疗领域的例子里，模型

只能学习特征和标签的相关关系，但无法挖掘其中的因果关系。医疗领域如是，投资领域

也是如此。 

 

机器学习领域的学者们关注到了模型可解释性的问题，近年来研究者提出诸多揭开机器学

习模型“黑箱”的方法。本文第一部分将介绍特征重要性（Feature Importance）、ICE

（Individual Conditional Expectation）、PDP（Partial Dependence Plot）、SDT（Surrogate 

Decision Trees）、LIME（Local Interpretable Model-agnostic Explanations）、SHAP

（Shapley Value）六种解释机器学习模型的常用方法。本文第二部分将以华泰金工

XGBoost 选股模型为案例，采用上述六种解释方法探索模型如何进行选股决策，尝试揭开

XGBoost 选股模型的“黑箱”。 
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解释机器学习模型的常用方法 
本节我们将以模拟的因子选股数据集为例，介绍特征重要性、ICE、PDP、SDT、LIME、

SHAP 六种解释机器学习模型的常用方法。 

 

图表1： 模型解释方法总结 

模型解释方法 核心思想 优点 缺点 

特征重要性 依据某特征进行决策树分裂

时，分裂前后的信息增益 

高度简洁，模型间可比 不能体现方向，只适

用于树模型 

ICE 对于每条样本，考察某特征的

不同取值对模型输出的影响 

计算简便，直观，能解释单样本 忽略特征间相关性 

PDP 对于全体样本，考察某特征的

不同取值对模型输出的影响 

计算简便，直观 忽略特征间相关性 

全局代理：SDT 对于全体样本，用单棵决策树

解释原模型 

高度直观 模型高度复杂时，单

棵决策树不足以刻画 

局部代理：LIME 对于每条样本，用更简单的模

型解释原模型 

能够解释单样本 计算繁琐，对个别样

本解释可能欠合理 

SHAP 计算某特征对模型输出的边

际贡献 

理论完备，表达直观，从全局和个

体层面解释，展示特征间交互作用 

计算繁琐 

资料来源：Goldstein 等（2015），Lundberg 等（2018），Molnar（2018），Ribeiro 等（2016），华泰证券研究所 

 

模拟数据和机器学习模型 

模拟的因子选股数据集包含 150 条样本，4 项特征和 1 项三分类标签。标签分为“上涨”

（y＝1）、“震荡”（y＝0）、“下跌”（y＝﹣1）三种类别，每种类别各含 50 条样本。4 项

特征分别对应：效果一般的正向线性因子、效果较好的反向线性因子、效果较好的非线性

因子、无效因子。因子值详细构建方式如下表所示。 

 

图表2： 模拟因子值构建方式（N(μ,σ)代表均值为 μ、标准差为 σ的正态分布） 

因子 “上涨”类别（y=1） “震荡”类别（y=0） “下跌”类别（y=-1） 

X1（效果一般的正向线性因子） N(1,1) N(0,1) N(-1,1) 

X2（效果较好的反向线性因子） N(-1,0.5) N(0,0.5) N(1,0.5) 

X3（效果较好的非线性因子） N(0,0.25) N(0.5,0.25)或 N(-0.5,0.25) N(1,0.25)或 N(-1,0.25) 

X4（无效因子） N(0,1) N(0,1) N(0,1) 

资料来源：华泰证券研究所 

 

X1 和 X2 的两处区别在于： 

1. X1 各分类下因子值的均值和所属类别一致，属于正向因子；X2 各分类下因子值的均

值和所属类别相反，属于反向因子。 

2. X1 的标准差为 1，X2 的标准差为 0.5，X2 比 X1 的信噪比更高，效果更好。 

 

X3 为非线性因子，当因子值较大或较小时，样本倾向于属于“下跌”类别；当因子值居

中时，样本倾向于属于“上涨”类别。 

 

下图展示全体样本的原始因子值及所属类别。每个子图的横轴、纵轴分别为 4 项因子中的

2 项，不同颜色代表不同分类。由于噪音的存在，仅根据线性方法显然无法做到精确分类。

我们采用 XGBoost 模型对特征和标签进行拟合。 
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图表3： 模拟因子值及所属类别（红、白、蓝分别对应上涨、震荡和下跌分类） 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

所有特征进入模型前首先进行标准化处理，转换为标准正态分布。我们不对 XGBoost 分

类器进行交叉验证调参，所有超参数均采用默认值。事实上，对于上面的简单数据集，即

使默认参数也能达到 100%的训练集正确率。我们也不再额外切分测试集。我们仅关心下

面的问题：对于训练集数据，XGBoost 模型是根据什么规则进行决策的？ 

 

特征重要性 

概念 

特征重要性（Feature Importance）的核心思想是计算依据某个特征进行决策树分裂时

分裂前后的信息增益，信息增益越大，该特征越重要。特征重要性源于决策树模型，

XGBoost 模型作为决策树的串行集成，也继承了特征重要性的概念。特征重要性是最传统

的机器学习模型解释方法之一。 

 

特征重要性的计算始于信息论中的概念——Gini 指数（Gini Index）。Gini 指数用来定义决

策树分裂前后的信息增益程度。分类问题中，假设有 K 个分类，样本集 D 中的点属于第 k

类的概率为𝑃𝑘，则分裂前的 Gini 指数为： 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) =∑ 𝑃𝑘(1 − 𝑃𝑘)
𝐾

𝑘=1
= 1 −∑ 𝑃𝑘

2
𝐾

𝑘=1
 

Gini(D)反映了从数据集 D 中随机抽取两个样本，其类别标记不一致的概率。Gini(D)越小，

数据集 D 的纯度越高。理解 Gini 指数时可以类比经济学中的基尼系数，一个国家随机抽

取两个人，财富差距的期望越小，基尼系数越小，这个国家的贫富差距就越小。 

 

对于给定的样本集合 D（|D|表示集合内元素个数），假设根据特征 A 分裂为 D1和 D2两棵

不相交的子树，则分裂后的 Gini 指数为每棵子树 Gini 指数的加权和： 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷, 𝐴) =
|𝐷1|

|𝐷|
𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷1) +

|𝐷2|

|𝐷|
𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷2) 

该步分裂下，特征A的重要性定义为该步分裂前后Gini指数的增益（分裂前减去分裂后）： 

𝐼𝑖(𝐴) = 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷𝑖) − 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷𝑖 , 𝐴) 

对于一次完美的分类，分裂前各类别样本混杂，Gini 指数较高；分裂后每棵子树内的类别

单一，Gini 指数较低；分裂前后 Gini 指数增益较大。换言之，特征越重要，分裂前后 Gini

指数增益就越大。 

 

对于单棵决策树，特征 A 的重要性定义为所有按特征 A 进行分裂的节点，分裂前后 Gini

指数增益的和： 

𝑆(𝐴) =∑𝐼𝑖(𝐴)

𝑖
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对于 XGBoost，特征 A 的重要性定义为特征 A 在每棵决策树的重要性之和。最后将所有

特征的原始特征重要性归一化，即可得到各个特征的重要性。 

 

这里需要说明，特征重要性的定义方式不只有信息增益，还可以是样本覆盖度和分裂次数，

信息增益更为常用。 

 

结果 

模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型特征重要性如下图所示。X2（效果较好的反向因子）

重要性相对最高，其次是 X3（效果较好的非线性因子），再次是 X1（效果一般的正向因

子），X4（无效因子）重要性相对最低。 

 

图表4： 模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型特征重要性 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

特征重要性的优点在于高度简洁，并且由于是归一化指标，在模型之间可比。特征重要性

的缺点在于：1）不能体现因子的大小对于模型输出影响的方向；2）过于笼统，不能给出

因子对模型输出影响的具体情况。 

 

ICE 和 PDP 

概念 

ICE（Individual Conditional Expectation）和 PDP（Partial Dependence Plot）的核

心思想是考察某项特征的不同取值对模型输出值的影响。ICE 和 PDP 的概念接近，常绘

制在同一图表中，前者侧重于单条样本，后者侧重于全体样本，PDP 是全体样本 ICE 的

均值。 

 

图表5： ICE 和 PDP 示意图 

 

资料来源：华泰证券研究所 
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假设需要解释的原模型为 f，特征为 X，标签为 Y，X 包含 N 条样本和 p 项特征，那么 X

的第 i 条样本可表示为： 

𝑥(𝑖) = [𝑥1
(𝑖), 𝑥2

(𝑖), … , 𝑥𝑝
(𝑖)
] 

X 的第 j 项特征可表示为： 

𝑋𝑗 = [𝑥𝑗
(1), 𝑥𝑗

(2), … , 𝑥𝑗
(𝑁)
] 

如果将某项特征 Xj全部设为常数 c，其余特征保持不变，可得到一组新的模型输入 X’。此

时模型的输出： 

𝑌′ = 𝑓(𝑋′) 

对 Y’取均值即可得 Xj＝c 条件下的 PDP 值。对于不同的常数 c，可得不同的 PDP 值，绘

制 PDP 随 c 变化的曲线，可以刻画特征 j 的不同取值对模型输出的影响。 

 

ICE 衡量单条样本某项特征的不同取值对模型输出的影响。对于第 i 条样本 x(i)，令该样本

的第 j 项特征为常数 c，记作新的样本 x’(i)。此时模型的输出： 

𝑦̂′(𝑖) = 𝑓(𝑥′(𝑖)) 

该输出值即第 i 条样本在 Xj＝c 条件下的 ICE 值。对于不同的常数 c，可得不同的 ICE 值，

绘制 ICE 随 c 变化的曲线，可以刻画样本 i 特征 j 的不同取值对模型输出的影响。易知 PDP

是全体样本 ICE 的均值。  

 

结果 

对于模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型，其特征 X3 对应“上涨”类别输出的 ICE 和

PDP 如下图所示。其中“ICE：y=1”代表某条属于“上涨”类别样本的 ICE，横轴为不

同的 X3 取值，纵轴为模型输出属于“上涨”类别的概率。 

 

图表6： 模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型 X3 对应“上涨”类别的 ICE 和 PDP 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

由上图可知，对于“震荡”和“下跌”类别样本，模型输出接近 0，X3 取值对模型输出几

乎无影响；对于“上涨”类别样本，模型输出为倒 U 型，当 X3 取值接近 0 时，模型输出

属于“上涨”概率接近 1。X3 的 PDP 形态同样为倒 U 型，表明 XGBoost 模型习得了 X3

的非线性特点。 

 

对于模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型，其特征 X2 对应“上涨”类别输出的 ICE 和

PDP 如下图所示。X2 的 ICE 和 PDP 形态均为左高右低，表明 XGBoost 模型习得了 X2

反向因子的特点。 
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图表7： 模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型 X2 对应“上涨”类别的 ICE 和 PDP 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

ICE 和 PDP 的优点在于，分别从单条样本和全体样本层面展示特征对模型输出的影响，

较为直观。这两种方法的缺点在于仅针对单个特征，实际上背后的假设是特征间相互独立，

从而忽略特征间的相关性。 

 

全局代理：SDT 

概念 

SDT（Surrogate Decision Trees）的核心思想是用单棵决策树解释其它更复杂的机器学

习模型。为什么使用单棵决策树解释？因为决策树是最接近人类思维方式，也是最容易理

解的非线性模型之一。代理决策树利用“白箱子”模型来解释“黑箱子”模型，即训练一

个新的决策树模型来解释原黑箱模型的输出。 

 

图表8： 全局代理 SDT 示意图 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

延续上节原模型 f、特征 X、标签 Y 的定义，利用算法𝒜得到原模型 f 的训练过程可记作： 

𝒜:  𝑋, 𝑌  
𝒜
→  𝑓 

该原模型预测的结果记为 f(X)，可以利用这个预测结果重新训练一个决策树模型 g，来解

释原模型的输出： 

𝒜:  𝑋, 𝑓(𝑋)  
𝒜
→  𝑔 

由此得到的决策树模型 g 即为最终的 SDT。 

 

结果 

模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型 SDT 的可视化展示如下图，简单起见我们仅展示决

策树的前三层。 
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图表9： 模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型 SDT 可视化展示 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

根节点位置，决策树首先依据 X2 分裂，X2≤-0.33 归入左枝，倾向于认为属于“上涨”类

别，否则归入右枝。这与 X2 反向因子的逻辑相符。另外，X2 的信噪比总体高于其余特征，

第一步依据 X2 分裂较为合理。 

 

第一层左侧的叶子节点位置，决策树依据 X3 分裂，X3≤0.482 归入左枝，倾向于认为属于

“上涨”类别，否则归入右枝。这与 X3 非线性因子的逻辑相符，X3 居中时倾向于“上涨”，

这一步可以将 X3 较大的部分样本筛出归入“震荡”类别。 

 

第一层右侧的叶子节点位置，决策树继续依据 X2 分裂，X2≤0.585 归入左枝，倾向于认为

属于“震荡”类别；否则归入右枝，倾向于认为属于“下跌”类别。同样与 X2 反向因子

的逻辑相符。 

 

其余分裂过程不再作详细解读。SDT 的优点在于高度直观。SDT 的缺点在于当模型高度

复杂时，简单的决策树可能不足以刻画决策规则，并且用单棵决策树拟合原模型可能引入

新的误差。 

 

局部代理：LIME 

概念 

LIME（Local Interpretable Model-agnostic Explanations）的核心思想是对于每条样

本，寻找一个更容易解释的代理模型解释原模型。LIME 和 SDT 思想类似，区别在于构建

代理模型时，SDT 使用全体样本，LIME 使用单条样本；另外 SDT 的代理模型为单棵决策

树，LIME 的代理模型更为丰富，可以是决策树、线性回归、Logistic 回归等模型。SDT

和 LIME 也分别属于全局代理和局部代理。 

 

图表10： 局部代理 LIME 示意图 1 

 

资料来源："Why Should I Trust You?": Explaining the Predictions of Any Classifier，华泰证券研究所 
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LIME 的概念相对复杂，首先我们以图示说明。下图引自 LIME 的原始论文"Why Should I 

Trust You?": Explaining the Predictions of Any Classifier，展示了一个二分类问题下的非

线性分类器 f，红蓝两类的分类边界为曲线。对于以红色加粗十字表示的单条样本 x，我们

希望得到原模型 f 的一个代理模型 g，其中 g 比 f 使用更少的特征。例如，原始样本 x=[x1, 

x2, x3, x4]，g 只使用其中的部分特征 x’=[x1, x2, x4]。 

 

在该样本的邻域随机生成一部分新样本 z，通过原模型计算其预测值 f(z)，以红色十字和

蓝色圆形表示。我们希望寻找一个简单的分类器 g，使用包含更少特征的样本 z’，就能将

两类样本分开，即原模型 f 的预测值 f(z)和代理模型 g 的预测值 g(z’)尽可能接近。用公式

表示，对于在 x 邻域内随机生成的单条样本，即希望(f(z)－g(z’))2尽可能小。实际操作中，

可以给单条样本 x 加上均值为 0、标准差为定值的高斯噪音，生成一系列新样本 z。 

 

同时，随机生成的样本 z 并非等权，而是根据其与 x 的距离加权，距离越近权重 πx(z)越

高，在上图中以红色十字和蓝色圆形的大小表示。用公式表示，对于在 x 邻域内随机生成

的一系列样本 z，希望下列式子尽可能小： 

ℒ(𝑓, 𝑔,  𝜋𝑥) = ∑ 𝜋𝑥(𝑧)(𝑓(𝑧) − 𝑔(𝑧
′))2

𝑧,𝑧′𝜖𝑍

 

其中 L(f, g, πx) 代表在 πx的范围内用 g 估计 f 的不可置信度，即在 x 的某个邻域内 g 与 f

间的差距；Z 代表在 x 邻域内随机生成的全部样本构成的集合。 

 

更进一步，我们希望得到的代理模型 g 尽可能简单。定义 Ω(g)作为代理模型 g 的复杂度，

决策树的 Ω(g)可以是叶子节点个数，线性回归的 Ω(g)可以是 L1 或 L2 正则化项，我们希

望 Ω(g)尽可能小。假设 G 是一个包含许多具有潜在可解释性模型的集合，我们在 G 中寻

找满足 L(f, g, πx)和 Ω(g)同时尽可能小的代理模型 g： 

𝑔(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛[
𝑔∈𝐺

ℒ(𝑓, 𝑔,  𝜋𝑥) + 𝛺(𝑔)] 

 

当 G 为线性回归模型构成的集合，Ω(g)为 L1 正则化项时，代理模型 g 等价于 Lasso 回归： 

  𝑍, 𝑓(𝑍)  
𝒜𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂
→      𝑔 

此时 Lasso 回归模型记作 g(Z’)=w·Z’，w 为 Lasso 回归系数。LIME 可由 Python 的 LIME

库实现（https://github.com/marcotcr/lime），LIME 库输出每项特征及其对应回归系数的乘

积，即该特征对于模型输出的贡献。 

 

图表11： 局部代理 LIME 示意图 2 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

结果 

模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型第 1 条样本（属于“上涨”类别）的特征值和 LIME

如下图所示。该样本各特征的 LIME 由高到低排序为 X2、X3、X1、X4。这与四项因子有

效程度的排序相符。其中反向因子 X2 值较小，X2 的 LIME 值相应较高。 
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图表12： 模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型第 1 条样本的 LIME 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

图表13： 模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型第 50 条样本的 LIME 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型第 50 条样本（属于“上涨”类别）的特征值和 LIME

如上图所示。该样本和第 1 条样本同属于“上涨”类别，区别之一在于反向因子 X2 取值，

第 50 条样本 X2 值相对更大，该特征更不似于“上涨”类别，因此对应 LIME 值更低；另

一区别在于正向因子 X1 取值，第 50 条样本 X1 值相对更小，同样不似于“上涨”类别，

因此对应 LIME 值较低。 

 

LIME 的优点在于能够解释单条样本，例如回答机器学习模型为什么预测茅台会涨。LIME

的缺点在于计算相对繁琐，并且对于个别样本的解释可能有欠合理。 

 

SHAP 

概念 

Shapley 值（Shapley Value，简记为 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 值的概念较为复杂，我们先以一个简单案例说明。 

 

假设 A、B、C 三人合作完成一项工作，总产出 V({A,B,C})＝100。如何计算三人各自的贡

献？首先将工作单独分配给 A、B 或 C，计算每个人的独立产出： 

V({A}) = 10，V({B}) = 10，V({C}) = 20 

其次将工作分配给任意两人，计算任意两个人的联合产出： 

V({A,B}) = 40，V({A,C}) = 30，V({B,C}) = 60 

(0.20) (0.10) 0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60

X1

X2

X3

X4

X1 X2 X3 X4

LIME 0.071 0.500 0.254 0.020

特征值 1.497 -1.125 -0.207 -0.063

(0.10) (0.05) 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

X1

X2

X3

X4

X1 X2 X3 X4

LIME -0.042 0.092 0.241 -0.048

特征值 -0.568 -0.399 -0.093 -1.324
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假设三人合作时按 ABC 的顺序，我们可以计算三个各自的边际贡献。第一个人 A 的

边际贡献为 V({A})＝10。第二个人 B 的边际贡献为 V({A,B})－V({A})＝40－10＝30。第三

个人 C的边际贡献为 V({A,B,C})－V({A,B})＝100－40＝60。对应下表 ABC所在的行。 

 

ABC 是三人合作的可能顺序之一，可以计算所有可能顺序下，三人各自的边际贡献。

对六种可能顺序下的边际贡献求均值，得到最终的 SHAP 值，对应下表的最后一行。可知

B 的边际贡献最高，SHAP 值为 40，A 的边际贡献最低，SHAP 值为 25。 

 

图表14： SHAP 值简单案例 

顺序  A B C 

ABC 10 30 60 

ACB 10 70 20 

BAC 30 10 60 

BCA 40 10 50 

CAB 20 70 10 

CBA 40 50 10 

合计 150 240 210 

SHAP 25 40 35 

资料来源：华泰证券研究所 

 

下面介绍 SHAP 的详细定义。集合 N 代表所有特征构成的集合，我们需要研究特征 i 的重

要性。定义集合 S 为 N 的一个不包含 i 的子集，即：𝑆 ⊂ 𝑁 且𝑖 ∉ 𝑆。特征 X、原模型 f、

模型输出 f(X)沿用之前的定义。定义特征 i 的边际贡献： 

∆𝑖(𝑆) = 𝑓𝑋(𝑆⋃{𝑖}) − 𝑓𝑋(𝑆) 

其中 fX代表以特征集合 S 为输入时，原模型 f 输出的期望： 

𝑓𝑋(𝑆) = 𝐸[𝑓(𝑋)|𝑋𝑆] 

此时，特征 i 的 SHAP 值为： 

𝜙𝑖 =
1

|𝑁|!
∑∆𝑖(𝑆𝑖(𝑅))

𝑅ϵℛ

    (∀ 𝑖ϵ𝑁) 

其中ℛ为 N 的全排列集合；对于某个具体排列的 R，在特征 i 之前的其它特征的排列记为

Si(R)；对每一种排列 Si(R)计算 i 的边际贡献，全排列共有|N|!种，对全部|N|!个边际贡献

求均值，最终得到特征 i 的 SHAP 值。 

 

下表展示了当特征为 X1、X2、X3 和 X4 时，取 X3 计算 SHAP 值的过程。X1~X4 的全排

列共有 4!=24 种，每行代表可能的排列方式，最右侧一列代表该排列方式下 X3 的边际贡

献。X3 的 SHAP 值为最右侧一列的加权平均，权重为第 2 列排列个数： 

𝜙𝑋3 =
1

24
(6∆𝑖(∅) + 2∆𝑖({𝑋1}) + 2∆𝑖({𝑋2}) + 2∆𝑖({𝑋4}) + 2∆𝑖({𝑋1, 𝑋2}) + 2∆𝑖({𝑋1, 𝑋4})

+ 2∆𝑖({𝑋2, 𝑋4}) + 6∆𝑖({𝑋1, 𝑋2, 𝑋4})) 

 

图表15： SHAP 值计算实例（X1~X4 四项特征，计算 X3 的 SHAP 值） 

X1~X4 排列 排列个数 S：i 之前的特征 {i}：计算重要性的特征 N\S\{i}：i 之后的特征 ∆i(S)：特征 i 的边际贡献 

3124, 3142, 3214, 

3241, 3412, 3421 

6 ∅ {X3} {X1, X2, X4} fX({X1})-fX(∅) 

1324, 1342 2 {X1} {X3} {X2, X4} fX({X1, X3}) – fX({X1}) 

2314, 2341 2 {X2} {X3} {X1, X4} fX({X2, X3}) – fX({X2}) 

4312, 4321 2 {X4} {X3} {X1, X2} fX({X3, X4}) – fX({X4}) 

1234, 2134 2 {X1, X2} {X3} {X4} fX({X1, X2, X3}) – fX({X1, X2}) 

1432, 4132 2 {X1, X4} {X3} {X2} fX({X1, X3, X4}) – fX({X1, X4}) 

2431, 4231 2 {X2, X4} {X3} {X1} fX({X2, X3, X4}) – fX({X2, X4}) 

1243, 1423, 2143, 

2413, 4123, 4213 

6 {X1, X2, X4} {X3} ∅ fX({X1, X2, X3, X4}) – fX({X1, X2, X4}) 

资料来源：华泰证券研究所 
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SHAP 值还可以按下面的简化方式定义： 

𝜙𝑖 = ∑
|𝑆|! (𝑁 − |𝑆| − 1)!

𝑁!
[𝑓𝑋(𝑆⋃{𝑖}) − 𝑓𝑋(𝑆)]

𝑆⊆𝑁\{𝑖}

 

 

对于 N 项特征的某种排列，总是可以划分为三部分：i 之前的特征集合 S，特征 i，i 之后

的其余特征。模型输出值 fX(S)与 fX(S∪{i})不受排列顺序影响，因此可将 i 之前的|S|项特

征全排列得到 |S|!种结果， i 之后的(N-|S|-1)!项特征全排列得到 (N-|S|-1)!种结果。将

|S|!(N-|S|-1)!种结果合并，可以简化 SHAP 值的计算过程。SHAP 可由 Python 的 shap 库

实现（https://github.com/slundberg/shap）。 

 

结果 

对于模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型，各因子对应“上涨”类别的 SHAP 绝对值的

均值如下图所示。|SHAP|反映了该因子的重要性，从高到低分别为：X2（效果较好的反

向因子）、X3（效果较好的非线性因子）、X1（效果一般的正向因子）、X4（无效因子）。 

 

图表16： 模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型“上涨”类别的|SHAP|均值 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

各因子对应“上涨”类别的 SHAP 原始值如下图所示。每个点代表每条样本。样本点的颜

色代表因子值大小，颜色越偏红色代表因子值越大，颜色越偏蓝色代表因子值越小，颜色

偏紫色代表因子值居中。样本点对应横轴位置代表 SHAP 值，SHAP 值越高（靠右侧）代

表该因子对于将该样本识别为“上涨”具有正向影响，SHAP 值越低（靠左侧）代表该因

子对于将该样本识别为“上涨”具有负向影响。 

 

图表17： 模拟因子选股数据集的 XGBoost 模型“上涨”类别的各样本 SHAP 值 

 

资料来源：华泰证券研究所 
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X2 蓝色点集中在横轴右侧，红色点集中在横轴左侧，表明 X2 因子值越小，更可能识别为

“上涨”类别。X1 蓝色点集中在横轴左侧，红色点集中在横轴右侧，表明 X1 因子值越大，

更可能识别为“上涨”类别。XGBoost 模型习得了 X1 的正向特点和 X2 的反向特点。 

 

X3 蓝色点和红色点集中在横轴左侧，紫色点集中在横轴右侧，表明 X3 因子值较高或较低

时，更不可能识别为“上涨”类别，而当 X3 因子值居中时，更可能识别为“上涨”类别。

XGBoost 模型习得了 X3 的非线性特点。 

 

X4 对应横轴位置集中在 0 附近，表明 X4 因子值对模型输出影响较弱，XGBoost 模型识

别出了无效因子。 

 

我们还可以绘制每个因子的 SHAP 值，如下面四张图所示。每个点代表每条样本，横轴为

因子值，纵轴为 SHAP 值，颜色代表与该因子 SHAP 值相关性最低的另一个因子值。X1、

X2、X3 的 SHAP 值分别呈现递增、递减、倒 U 型的形态，均与它们各自的逻辑相符。 

 

另外，SHAP 值还能展示特征间的交互作用。以图 19 为例，横轴为 X2，纵轴为 X2 的 SHAP

值，颜色代表 X3。紫色点（X3 居中的样本）在纵轴的分布相对于红色和蓝色点更宽。这

表明当 X3 居中时，X2 对模型判断样本是否属于“上涨”类别的边际贡献更大；当 X3 较

大或较小时，X2 的边际贡献相对较小，由此展示 X2 和 X3 的交互作用。 

 

图表18： 模拟数据集的 XGBoost 模型“上涨”类别 X1 的 SHAP 值  图表19： 模拟数据集的 XGBoost 模型“上涨”类别 X2 的 SHAP 值 

 

 

 

资料来源：华泰证券研究所  资料来源：华泰证券研究所 
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图表20： 模拟数据集的 XGBoost 模型“上涨”类别 X3 的 SHAP 值  图表21： 模拟数据集的 XGBoost 模型“上涨”类别 X4 的 SHAP 值 

 

 

 

资料来源：华泰证券研究所  资料来源：华泰证券研究所 

 

SHAP 值的优点在于理论完备，表达直观，既能从全局层面评估特征的重要性，又能从个

体层面评估每条样本每项特征对模型输出的影响，并且能展示特征间的交互作用。缺点在

于计算相对繁琐。总的来看，相比于此前介绍的其它方法，SHAP 值可能是更好的机器学

习模型解释工具。 

 

另外还需要说明的是，机器学习模型解释方法不局限于以上六种。针对特定的机器学习方

法，还有其它适用的解释工具。例如在华泰金工《人工智能 25：市场弱有效性检验与择

时战场选择》（20191117）中，我们介绍了解释神经网络模型的两种方法：中间层激活的

可视化，类激活热力图的可视化（如 Grad-CAM）。 

 

本文着眼于普适性的解释工具，因此对神经网络解释工具不作介绍。事实上，本文介绍的

六种方法中，除特征重要性外，ICE、PDP、SDT、LIME 和 SHAP 适用于绝大多数监督

学习模型。 
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揭开 XGBoost 选股模型的“黑箱” 
本章以华泰 XGBoost 选股模型为例，应用多种机器学习模型解释方法，尝试揭开 XGBoost

选股模型的“黑箱”。 

 

XGBoost 选股模型 

XGBoost 选股模型（月调仓，全 A 选股，中证 500 行业市值中性）为指数增强策略，基

准为中证 500 指数，回测表现如下图所示。在完整的收益区间内（20110201~20200203），

该模型年化超额收益 12.53%，年化跟踪误差 5.20%，信息比率 2.41。2019 年该模型超

额收益 3.59%，跟踪误差 5.34%，信息比率 0.67（由于模型为月初调仓，收益区间取

20190102~20200102）。 

 

月频调仓模型在 2019 年表现一般。我们更推荐半月频调仓的 XGBoost 模型，详细请参见

华泰金工研究报告《机器学习选股模型的调仓频率实证》（20190419）和《近一年提高模

型调仓频率较有优势》（20200105）。本文关注机器学习模型的解释方法，简单起见仍然

考察月频调仓模型。 

 

图表22： XGBoost 选股模型净值（月调仓，全 A选股 500 中性）  图表23： XGBoost 选股累计超额收益（月调仓，全 A选股 500 中性） 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所；回测期：20110201~20200203  资料来源：华泰证券研究所；回测期：20110201~20200203 

 

XGBoost 选股模型的构建包含如下步骤： 

 

图表24： 人工智能选股模型测试流程示意图 

 

资料来源：华泰证券研究所  

 

1． 数据获取： 

a) 股票池：全 A 股。剔除 ST 股票，剔除每个截面期下一交易日停牌的股票，剔除

上市 3 个月内的股票，每只股票视作一个样本。 

b) 回测区间：2011 年 2 月 1 日至 2020 年 2 月 3 日。 

2． 特征和标签提取：每个自然月的最后一个交易日，计算 70 个因子暴露度，作为样本

的原始特征。因子池如下表所示，因子按下表进行方向调整。计算下一整个自然月的

个股超额收益（以沪深 300 指数为基准），在每个月末截面期，选取下月收益排名前

30%的股票作为正例（y = 1），后 30%的股票作为负例（y = 0），作为样本的标签。 
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图表25： 选股模型中涉及的全部因子及其描述 

大类因子 具体因子 因子描述 因子方向 

估值 EP 净利润（TTM）/总市值 1 

估值 EPcut 扣除非经常性损益后净利润（TTM）/总市值 1 

估值 BP 净资产/总市值 1 

估值 SP 营业收入（TTM）/总市值 1 

估值 NCFP 净现金流（TTM）/总市值 1 

估值 OCFP 经营性现金流（TTM）/总市值 1 

估值 DP 近 12 个月现金红利（按除息日计）/总市值 1 

估值 G/PE 净利润（TTM）同比增长率/PE_TTM 1 

成长 Sales_G_q 营业收入（最新财报，YTD）同比增长率 1 

成长 Profit_G_q 净利润（最新财报，YTD）同比增长率 1 

成长 OCF_G_q 经营性现金流（最新财报，YTD）同比增长率 1 

成长 ROE_G_q ROE（最新财报，YTD）同比增长率 1 

财务质量 ROE_q  ROE（最新财报，YTD） 1 

财务质量 ROE_ttm  ROE（最新财报，TTM） 1 

财务质量 ROA_q  ROA（最新财报，YTD） 1 

财务质量 ROA_ttm  ROA（最新财报，TTM） 1 

财务质量 grossprofitmargin_q  毛利率（最新财报，YTD） 1 

财务质量 grossprofitmargin_ttm  毛利率（最新财报，TTM） 1 

财务质量 profitmargin_q  扣除非经常性损益后净利润率（最新财报，YTD） 1 

财务质量 profitmargin_ttm  扣除非经常性损益后净利润率（最新财报，TTM） 1 

财务质量 assetturnover_q  资产周转率（最新财报，YTD） 1 

财务质量 assetturnover_ttm  资产周转率（最新财报，TTM） 1 

财务质量 operationcashflowratio_q  经营性现金流/净利润（最新财报，YTD） 1 

财务质量 operationcashflowratio_ttm  经营性现金流/净利润（最新财报，TTM） 1 

杠杆 financial_leverage 总资产/净资产 -1 

杠杆 debtequityratio 非流动负债/净资产 -1 

杠杆 cashratio 现金比率 1 

杠杆 currentratio 流动比率 1 

市值 ln_capital 总市值取对数 -1 

动量反转 HAlpha 个股 60 个月收益与上证综指回归的截距项 -1 

动量反转 return_Nm  个股最近 N 个月收益率，N=1，3，6，12 -1 

动量反转 wgt_return_Nm  个股最近 N 个月内用每日换手率乘以每日收益率求算术平均

值，N=1，3，6，12 

-1 

动量反转 exp_wgt_return_Nm  个股最近 N 个月内用每日换手率乘以函数 exp(-x_i/N/4)再乘

以每日收益率求算术平均值，x_i 为该日距离截面日的交易日

的个数，N=1，3，6，12 

-1 

波动率 std_FF3factor_Nm  特质波动率——个股最近 N 个月内用日频收益率对 Fama 

French 三因子回归的残差的标准差，N=1，3，6，12 

-1 

波动率 std_Nm 个股最近 N 个月的日收益率序列标准差，N=1，3，6，12 -1 

股价 ln_price 股价取对数 -1 

beta beta 个股 60 个月收益与上证综指回归的 beta -1 

换手率 turn_Nm 个股最近 N 个月内日均换手率（剔除停牌、涨跌停的交易日），

N=1，3，6，12 

-1 

换手率 bias_turn_Nm 个股最近N个月内日均换手率除以最近 2年内日均换手率（剔

除停牌、涨跌停的交易日）再减去 1，N=1，3，6，12 

-1 

情绪 rating_average  wind 评级的平均值 1 

情绪 rating_change  wind 评级（上调家数-下调家数）/总数 1 

情绪 rating_targetprice  wind 一致目标价/现价-1 1 

股东 holder_avgpctchange 户均持股比例的同比增长率 1 

技术 MACD 
经典技术指标（释义可参考百度百科），长周期取 30 日，短

周期取 10 日，计算 DEA 均线的周期（中周期）取 15 日 

-1 

技术 DEA -1 

技术 DIF -1 

技术 RSI 经典技术指标，周期取 20 日 -1 

技术 PSY 经典技术指标，周期取 20 日 -1 

技术 BIAS 经典技术指标，周期取 20 日 -1 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 
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3． 特征预处理： 

a) 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； 

b) 缺失值处理：得到新的因子暴露度序列后，将因子暴露度缺失的地方设为中信一

级行业相同个股的平均值； 

c) 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；其中市值因子只做行业中性，不做市

值中性； 

d) 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。 

4． 滚动训练集和验证集的合成：采用年度滚动训练方式，全体样本内外数据共分为 9 个

阶段，如下表所示。例如预测 2011 年时，将 2005~2010 年共 72 个月数据合并作为

样本内数据集；预测 T 年时，将 T-6 至 T-1 年的 72 个月合并作为样本内数据。根据

分组时序交叉验证划分训练集和测试集，每次训练集长度均为 6 个月的整数倍，验证

集长度均等于 6 个月。 

 

图表26： 年度滚动训练示意图 

 

资料来源：华泰证券研究所  

 

5． 样本内训练：使用 XGBoost 模型对训练集进行训练。 

6． 交叉验证调参：对全部超参数组合进行网格搜索，选择验证集平均 AUC 最高的一组

超参数作为模型最终的超参数。超参数设置和最优参数如下表所示。 

 

图表27： XGBoost 选股模型和超参数 

基学习器 超参数 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 

XGBoost 学习速率（learning_rate） 0.05 0.025 0.075 0.025 0.05 0.075 0.025 0.05 0.05 

 最大树深度（max_depth） 5 5 3 5 3 3 5 3 3 

 行采样比例（subsample） 0.9 0.85 0.8 0.8 0.85 0.85 0.9 0.8 0.8 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

7． 样本外测试：确定最优超参数后，以 T 月末截面期所有样本预处理后的特征作为模型

的输入，得到每个样本的预测值。将预测值视作合成后的因子，采用回归法、IC 分析

法和分层回测法进行单因子测试。 

8． 模型评价：a) 测试集的正确率、AUC 等衡量模型性能的指标；b) 单因子测试得到的

统计指标和回测绩效。 

 

为了便于后续解读，这里我们需要重申：全部因子均已进行因子方向调整，例如 ln_capital

因子本质是小市值因子，因子值越大代表市值越小；动量反转因子本质是反转因子，因子

值越大代表历史跌幅越大；波动率因子本质是低波动因子，因子值越大代表历史波动率越

小。估值、成长、财务质量、杠杆（部分）、情绪、股东因子均为正向因子，杠杆（部分）、

动量反转、波动率、股价、beta、换手率、技术因子均为反向因子。 

 

下面我们将针对以 2013~2018 年为训练和验证集、2019 年为测试集的模型（以下简称

2019 年模型），结合 2019 年的预测（2019 年 1 月末~12 月末截面期）进行分析。 
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特征重要性 

下表展示 XGBoost 选股 2019 年模型 70 个因子的特征重要性。前 10 个因子特征重要性

之和为 0.47，接近全体因子特征重要性的一半，即提供了接近一半的信息增益，其中以价

量因子为主导。前 3 名均为反转因子，第 4、8 名为换手率因子，第 5、10 名为波动率因

子，第 6 名为市值因子，第 7 名 EP 属估值因子，第 9 名为分析师情绪因子。 

 

排名靠后的因子主要包括：rsi 技术因子、financial_leverage 杠杆因子、财务质量类因子

以及 std_FF3factor_6m 残差波动率因子。总的来看，价量类因子的特征重要性高于基本

面类因子。 

 

图表28： XGBoost 选股 2019 年模型特征重要性 

排名 因子 特征重要性  排名 因子 特征重要性  排名 因子 特征重要性 

1 exp_wgt_return_6m 0.133  25 bias_turn_12m 0.013  49 return_12m 0.008 

2 exp_wgt_return_3m 0.083  26 OCFP 0.012  50 return_3m 0.008 

3 wgt_return_1m 0.077  27 turn_12m 0.012  51 OCF_G_q 0.007 

4 turn_1m 0.041  28 BP 0.012  52 return_6m 0.007 

5 std_FF3factor_3m 0.038  29 rating_average 0.012  53 profitmargin_q 0.006 

6 ln_capital 0.023  30 DP 0.012  54 SP 0.006 

7 EP 0.022  31 std_6m 0.011  55 cashratio 0.006 

8 bias_turn_1m 0.020  32 turn_3m 0.011  56 currentratio 0.006 

9 rating_change 0.019  33 HAlpha 0.011  57 std_1m 0.006 

10 std_FF3factor_12m 0.018  34 bias 0.011  58 psy 0.005 

11 std_12m 0.018  35 Sales_G_q 0.010  59 ROE_ttm 0.004 

12 exp_wgt_return_12m 0.017  36 bias_turn_3m 0.010  60 ln_price 0.003 

13 Profit_G_q 0.017  37 beta 0.010  61 std_FF3factor_6m 0.002 

14 wgt_return_3m 0.016  38 G/PE 0.010  62 ROA_ttm 0 

15 exp_wgt_return_1m 0.016  39 NCFP 0.009  63 grossprofitmargin_q 0 

16 std_FF3factor_1m 0.016  40 dea 0.009  64 grossprofitmargin_ttm 0 

17 turn_6m 0.015  41 wgt_return_12m 0.009  65 assetturnover_q 0 

18 EPcut 0.015  42 holder_avgpctchange 0.009  66 assetturnover_ttm 0 

19 macd 0.014  43 return_1m 0.008  67 operationcashflowratio_q 0 

20 ROA_q 0.014  44 wgt_return_6m 0.008  68 operationcashflowratio_ttm 0 

21 ROE_q 0.013  45 profitmargin_ttm 0.008  69 financial_leverage 0 

22 ROE_G_q 0.013  46 rating_targetprice 0.008  70 rsi 0 

23 std_3m 0.013  47 bias_turn_6m 0.008     

24 dif 0.013  48 debtequityratio 0.008     

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

PDP 

下表展示 XGBoost 选股 2019 年模型 5 个因子的 PDP。选取这 5 个因子的原因是前 4 个

因子的 SHAP 值排名所有因子前 4 位（本章后续 SHAP 部分将介绍 SHAP 值结果），第 5

个 macd 因子的非线性特征最为显著。 

 

由下表知，ln_capital、exp_wgt_return_6m、wgt_return_1m、bias_turn_1m 的 PDP 均

为单调递增，即个股属于“上涨”类别的概率随因子值的增大而提升。其中又以 ln_capital

市值因子的 PDP 斜率最大，当因子值小于 0 时，上涨概率为 49%；当因子值大于 1.2 时，

上涨概率为 58%。换言之，模型高度偏好小市值个股。 

 

同时，观察到 macd 因子的 PDP 呈现倒 U 型，当 macd 因子较小或较大时，个股上涨概

率约为 50%；当 macd 因子在±0.4 之间时，个股上涨概率提升至 51%以上。换言之，模

型捕捉了 macd 因子的非线性逻辑，XGBoost 模型偏好 macd 值中等的个股。本章后续

SHAP 部分将对此展开讨论。 
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图表29： XGBoost 选股 2019 年模型 5 个因子 PDP 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

ICE 

PDP 是全部样本 ICE 的均值。我们以 2019 年 1 月末截面期为例，展示 4 只个股在上一节

5 个因子上的 ICE。选股这 4 只个股的理由为，它们分别是股票池内预测上涨概率最高

（603031.SH，安德利）、预测上涨概率最低（002366.SZ，台海核电）、实际下月超额收

益最高（000859.SZ，国风塑业）、实际下月超额收益最低（603238.SH，诺邦股份）的

个股。 

 

总的来看，个股 ICE 和其均值 PDP 的形态接近。ln_capital、exp_wgt_return_6m、

wgt_return_1m、bias_turn_1m 这 4 个因子的 ICE 单调递增，macd 因子的 ICE 呈倒 U型。 

 

同时，每个因子对于不同个股的影响不同。例如，ln_capital 市值因子对 603031.SH 较为

重要，保持其余因子值不变，当市值因子值小于 0 时，预测该个股上涨概率仅为 54%；当

市值因子为 1 时，预测上涨概率提升至 66%；当市值因子为 2 时，预测上涨概率提升至

70%。而 ln_capital 市值因子对 603238.SH 的影响相对较小，当市值因子值从﹣2 提升至

2 时，预测上涨概率仅从 36%提升至 40%，其余 69 个因子可能就足以判定该个股的上涨

概率较低。 

 

图表30： XGBoost 模型 2019 年 1 月末截面期 ln_capital 因子 ICE  图表31： XGBoost模型 2019年 1月末 exp_wgt_return_6m因子 ICE 

 

 

 

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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图表32： XGBoost模型2019年1月末截面期wgt_return_1m因子 ICE  图表33： XGBoost 模型 2019 年 1 月末截面期 bias_turn_1m 因子 ICE 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

下图展示 macd 因子的个股 ICE。其中 603031.SH、000859.SZ 的 ICE 形态和 PDP 接近，

整体呈现倒 U 型；而 603238.SH、002366.SZ 的 ICE 接近直线，说明 XGBoost 模型对这

两只个股进行判断时，可能较少参考 macd 因子。 

 

图表34： XGBoost 模型 2019 年 1 月末截面期 macd 因子 ICE 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

全局代理：SDT 

XGBoost 选股 2019 年模型 SDT 可视化展示如下图，简单起见我们仅展示决策树的前 4

层。在根节点位置，模型首先根据 exp_wgt_return_6m 反转因子（前述特征重要性最高

的因子）判断，因子值较小则倾向于认为“下跌”，因子值较大则倾向于认为“上涨”。 

 

第一层左侧叶子节点，模型根据 wgt_return_1m 反转因子（前述特征重要性排名第 2 高的

因子）判断，因子值较小则倾向于认为“下跌”，因子值较大则倾向于认为“上涨”。第一

层右侧叶子节点，模型根据 std_6m 波动率因子判断，因子值较小则倾向于认为“下跌”，

因子值较大则倾向于认为“上涨”。 
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图表35： XGBoost 选股 2019 年模型 SDT 可视化展示 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

SDT 展示的重要因子还包括：EPcut、ln_capital、std_FF3factor_3m、bias_turn_1m、

turn_1m、std_1m、EP。模型对这些因子的使用方式大体接近，因子低于某个值则倾向于

认为“下跌”，高于某个值则倾向于认为“上涨 ”。由于预处理过程中因子均已作方向调

整，可以认为 XGBoost 模型对这些因子线性逻辑的把握是正确的。然而仅凭 SDT 难以读

出因子的非线性逻辑。 

 

局部代理：LIME 

我们以 2019 年 1 月末截面期为例，展示 4 只个股|LIME|最大的前 10 个因子其因子值和

LIME。 

 

安德利（603031.SH）是股票池内预测上涨概率最高的个股。如下图所示，该个股市值因

子的重要性相对最高，LIME 值为 0.06，表明 XGBoost 模型根据“小市值”这一特征判断

该个股下月更可能上涨。价量因子整体为正向贡献，表明 XGBoost 模型根据“历史跌幅

大”、“历史低波动”、“历史低换手”判断该个股下月更可能上涨。基本面因子整体为负向

贡献，表明该个股基本面相对较差，XGBoost 模型根据基本面信息判断该个股下月更可能

下跌。综合全部 70 个因子的贡献，预测该个股下月上涨概率为 70.3%。 

 

图表36： XGBoost 选股模型 2019 年 1 月末截面期预测上涨概率最高个股|LIME|最大的前 10 个因子 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 
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图表37： XGBoost 选股模型 2019 年 1 月末截面期预测上涨概率最低个股|LIME|最大的前 10 个因子 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

台海核电（002366.SZ）是股票池内预测上涨概率最低的个股。如上图所示，该个股|LIME|

最大的前 10 个因子均为负向贡献，表明 XGBoost 模型根据“历史涨幅大”、“中等市值”、

“历史高波动”、“历史高换手”、“营收同比负增长”这些特征判断该个股下月更可能下跌。 

 

图表38： XGBoost 选股模型 2019 年 2 月实际超额收益最高个股在 1 月末截面期|LIME|最大的前 10 个因子 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

国风塑业（000859.SZ）是股票池内实际下月超额收益最高的个股。然而 XGBoost 模型

预测其上涨概率不高，仅为 53.7%。其中 exp_wgt_return_1m、ROE_q、ln_captial 三个

因子均为负向贡献，表明 XGBoost 模型根据“本月涨幅高”、“当季 ROE 低”、“中等市值”

这些特征判断该个股下月更可能下跌。综合全部因子影响，模型最终给出相对中性的预测。 

 

事实上，受益于 OLED 概念行情，国风塑业成为 2019 年 2 月的“妖股”之一，其高涨幅

可能更多源于概念炒作，难以用因子模型解释。XGBoost 模型的判断及依据似乎无不妥。 
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图表39： XGBoost 选股模型 2019 年 2 月实际超额收益最低个股在 1 月末截面期|LIME|最大的前 10 个因子 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

诺邦股份（603238.SH）是股票池内实际下月超额收益最低的个股，XGBoost 模型预测的

上涨概率 35.8%同样较低。由上图 LIME 可知，XGBoost 模型根据“本月涨幅高”、“本月

高换手”、“中等市值”这些特征判断该个股下月更可能下跌。 

 

事实上，诺邦股份在 2018 年 11~12 月及 2019 年 1 月逆势上涨，积累了较大的超额收益，

2019 年 2 月的下跌可以解读为强势股补跌。这里 XGBoost 模型的判断及依据较为合理。 

 

SHAP 

下面两张表分别展示 XGBoost 选股 2019 年模型的|SHAP|均值和 SHAP 值。从左下图的

|SHAP|均值排名来看，ln_capital 市值因子排名第一，表明市值因子对 XGBoost 模型输出

的边际贡献最高。排名第 2 至第 7 的因子分属反转和换手率因子，第 8 为 macd 技术因子，

第 9 为 std_12m 波动率因子，第 10 为 rating_change 分析师情绪因子。 

 

排名靠后的因子包括：ln_price 股价因子、SP 市销率因子、std_FF3factor_6m 残差波动

率因子、财务质量类因子、currentratio 杠杆因子以及 psy 技术因子。总的来看，价量类

因子的 SHAP 值高于基本面类因子。 

 

值得注意的是，SHAP 值排名和此前的特征重要性排名整体接近，但也存在一定出入。这

一现象是合理的，本身两种模型解释方法的侧重点和算法都不同。特征重要性侧重于决策

树分裂过程中的信息增益，SHAP 值侧重于特征对输出的边际贡献。 

 

SHAP 相比特征重要性的优越之处在于，能够给出特征对模型输出的影响方向。如右下图

所示，每个点代表每条测试集样本，横轴代表 SHAP 值，纵轴对应每个因子，点的颜色代

表该样本的因子值。对于第一行 ln_capital 市值因子，基本遵循左蓝右红的规律，即因子

值越大（偏红），SHAP 值越高（偏右）。换言之，市值越小，市值因子值越大，模型判断

该个股上涨的概率越高。 

 

总的来看，绝大部分因子的 SHAP 均为左蓝右红，但仍存在部分因子为左红右蓝，表明

XGBoost 模型在使用该因子时并未遵循我们所理解的逻辑；也有部分因子为左红中蓝右紫，

表明 XGBoost 模型以明显的非线性逻辑使用该因子。下面我们将选取部分典型因子进行

详细讨论。 
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图表40： XGBoost 选股 2019 年模型|SHAP|均值  图表41： XGBoost 选股 2019 年模型 SHAP 值 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

 



 

金工研究/深度研究 | 2020 年 02 月 06 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 28 

图表42： XGBoost 选股 2019 年模型 ln_capital 因子 SHAP 值  图表43： XGBoost 选股 2019 年 exp_wgt_return_6m 因子 SHAP 值 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

|SHAP|均值排名前 2位的是 ln_captial 市值因子和 exp_wgt_return_6m 换手率指数加权 6

个月反转因子。其 SHAP 值原始结果如上图所示。每个点代表每条测试集样本，横轴代表

因子值，纵轴代表 SHAP 值。颜色代表与该因子 SHAP 值交互作用最强（即相关系数绝

对值最高）的另一个因子的因子值。交互作用的意义在于获取关于因子的额外信息：模型

在使用该因子时，和其它哪个因子关系最密切？交互作用不是本文关注的重点，感兴趣的

读者可以参考论文 Consistent individualized feature attribution for tree ensembles。 

 

左上图 ln_capital 市值因子整体呈现左低右高的正相关关系，因子值越大 SHAP 值越大。

这表明 XGBoost 模型的判断准则之一是个股市值越小预测下月上涨概率越高。然而市值

和上涨概率之间并非线性正相关。当因子值大于 1.5 时，实际能观察到微弱的负相关，换

言之，当个股市值非常小时，XGBoost 模型将调低对于上涨概率的预测。 

 

同样地，观察到当 ln_capital 因子值在-3 左右时，SHAP 值为正，图像上表现为一处“凸

起”，说明 XGBoost 模型并非完全不看好大市值股票，对于市值因子在-3 左右（对应总市

值约 1000 亿元）的个股存在一定偏好。左上图 ln_capital 因子很好地展示了 XGBoost 模

型对于市值因子的使用方式，并非简单遵循线性逻辑，而是运用了相对复杂的非线性逻辑。 

 

图 43~45 分别展示|SHAP|均值排名第 2 至 4 名的 exp_wgt_return_6m、wgt_return_1m、

bias_turn_1m因子的SHAP值。这三个价量因子SHAP值的形态接近，整体呈现左低右高的S型。 

 

以图 43 的 exp_wgt_return_6m 因子为例：当因子值小于 0 时 SHAP 集中在﹣0.15~﹣0.05

区间，当因子值大于 0 时 SHAP 集中在 0~0.1 区间；因子值越大，过去 6 个月换手率指

数加权的跌幅越大，总的来看预测下月上涨概率越高；但是当因子值大于 0 时，因子值和

SHAP 呈现微弱负相关，即并非历史跌幅越大越好。XGBoost 在这里遵循的是非线性的因

子逻辑。 

 

图表44： XGBoost 选股 2019 年模型 wgt_return_1m 因子 SHAP 值  图表45： XGBoost 选股 2019 年模型 bias_turn_1m 因子 SHAP 值 

 

 

 

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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图表46： XGBoost 选股 2019 年模型 macd 因子 SHAP 值  图表47： XGBoost 选股 2019 年模型 return_12m 因子 SHAP 值 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

左上图展示 macd 因子（排名第 8）的 SHAP 值，形态为倒 U 型，和此前 PDP 及 ICE 形

态一致。当因子值较小或较大时 SHAP 值小于 0，当因子值在﹣0.5~0.5 区间时 SHAP 值

大于 0。 

 

当 macd 因子较小或较大时，macd 原始值较大或较小，个股可能处于加速上涨或加速下

跌状态，此时 XGBoost 模型预测下月下跌概率较大，这可能是符合技术指标投资逻辑的。

当 macd 因子居中时，macd 原始值可能接近 0，个股可能处于见底回升或见顶回落状态，

此时 XGBoost 模型预测下月上涨概率较大。至于模型是如何将见底回升和见顶回落两种

状态区别开来的，仅根据 macd 的 SHAP 值暂时难以回答。 

 

右上图展示 return_12m 因子（排名第 26）的 SHAP 值，形态为中间最低且左肩高于右肩

的 U 型。当因子值较小，即过去 12 个月涨幅较大时，SHAP 值为正，XGBoost 模型预测

下月上涨概率较大。当因子值较大，即过去 12 个月跌幅较大时，SHAP 值接近 0，XGBoost

模型给出中性预测。当因子值居中，即过去 12 个月涨跌幅居中时，SHAP 值为负，XGBoost

模型预测下月下跌概率较大。XGBoost 模型对于 return_12m 因子的使用方式兼有动量和

反转两种逻辑。 

 

图表48： XGBoost 选股 2019 年模型 rating_change 因子 SHAP 值  图表49： XGBoost 选股 2019 年模型 rating_average 因子 SHAP 值 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

上面两张图展示两种分析师情绪因子的SHAP值。左上图 rating_change因子（排名第11）

的形态较为特殊，因子值较小（评级显著调低）或较大（评级显著调高）时，SHAP 值整

体接近 0；因子值居中偏左时，SHAP 值较高，模型预测下月上涨概率高；因子值居中偏

右时，SHAP 值较低，模型预测下月下跌概率高。 
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对此可能的解读是，当分析师调低或调高评级成为全市场一致预期时，对模型输出的边际

贡献是很小的；模型更有可能捕捉的是个别分析师调低或调高评级的行为。 

 

右上图 rating_average 因子（排名第 18）SHAP 值的形态为左高右低，分析师平均评级

越高，XGBoost 模型预测下月下跌概率越大。在 XGBoost 模型看来，分析师评级属于反

向指标。对此可能的解读是，分析师评级是分析师根据市场公开信息得到，并且存在一定

滞后，而市场可能已经对一些非公开信息提前做出反应，因此对于高评级个股模型反而给

出负向预测。这也可以解释为什么左上图 rating_change 因子值在 0 左侧时 SHAP 值反而

比 0 右侧时更高。 

 

同时，注意到 rating_average 因子和 wgt_return_1m1 个月换手率加权反转因子具有较强

的交互作用。当个股前期涨幅较大，wgt_return_1m 因子较小，颜色偏蓝色时，样本点在

纵轴的分布相对于红色点更宽。换言之，对于前期涨幅较大的个股，分析师评级因子的反

向边际贡献更大，分析师评级信息越是“反着用”。本质上反映出分析师的追涨倾向。 

 

图表50： XGBoost 选股 2019 年模型 DP 因子 SHAP 值  图表51： XGBoost 选股 2019 年模型 SP 因子 SHAP 值 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

上面两张图展示两种估值因子的 SHAP 值。左上图 DP 股息率因子（排名第 23）的形态

较为特殊。当因子值低于 1，即个股不分红或股息率较低时，SHAP 值接近 0 或低于 0，

XGBoost 模型给出中性偏负向的预测。当因子值较高，即个股股息率较高时，SHAP 大于

0，XGBoost 模型预测下月上涨概率较高。 

 

右上图 SP 市销率因子（排名第 69）的形态为纵轴值为 0 的直线。无论 SP 因子取多少，

对 XGBoost 模型的输出不存在边际贡献。类似没有贡献的因子还包括：ln_price 股价因子、

operationcashflowratio_ttm 经营性现金流/净利润因子、assetturnover_ttm 资产周转率因

子、std_FF3factor_6m 残差波动率因子、grossprofitmargin_ttm 毛利率因子。如果以上因

子在历年模型的 SHAP 均接近 0，那么在未来进行选股模型优化时，可以考虑将这些因子

事先剔除。 

 

回顾以上六种模型解释方法，我们在 SHAP 上投入了较多笔墨，事实上 SHAP 相比于其

余方法确实有优越之处。SHAP 从全局和个体两个层面评估特征对模型输出的影响。SHAP

向我们揭示模型如何运用因子，反过来还可以帮助我们加深对因子的理解。六种方法各擅

胜场，综合来看我们更推荐使用 SHAP。 
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总结 
本文介绍六种机器学习模型解释方法的原理，并以华泰 XGBoost 选股模型为例，尝试揭

开机器学习模型的“黑箱”。机器学习多属于黑箱模型，而资管行业的伦理需要可解释的

白箱模型。除传统的特征重要性外，ICE、PDP、SDT、LIME、SHAP 都是解释模型的有

力工具。揭开选股模型黑箱，我们发现：1）价量类因子的重要性整体高于基本面类因子；

2）XGBoost 模型以非线性的逻辑使用因子，因子的非线性特点在市值、反转、技术、情

绪因子上体现尤为明显。 

 

目前的人工智能算法，即使是近年来发展迅猛的深度神经网络，和线性回归并无本质上的

不同，仍是对样本特征 X 和标签 Y 进行拟合，区别无非是机器学习模型的非线性拟合能力

更强。人工智能并不具备真正的“智能”。模型只能学习特征和标签的相关关系，但无法

挖掘其中的因果关系。如果不将机器学习模型的黑箱打开，不弄清机器学习模型的“思考”

过程，直接使用机器学习的判断结果，可能带来较大的风险。 

 

近年来研究者提出诸多机器学习模型解释方法，除了传统的特征重要性外，ICE、PDP、

SDT、LIME、SHAP 都是揭开机器学习模型黑箱的有力工具。特征重要性计算依据某个特

征进行决策树分裂时，分裂前后的信息增益。ICE 和 PDP 考察某项特征的不同取值对模

型输出值的影响。SDT 用单棵决策树解释其它更复杂的机器学习模型。LIME 的核心思想

是对于每条样本，寻找一个更容易解释的代理模型解释原模型。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。 

 

我们应用多种机器学习模型解释方法，对以 2013~2018 年为训练和验证集、2019 年整年

为测试集的模型进行分析，尝试揭开 XGBoost 选股模型的“黑箱”。特征重要性和 SDT

的结果表明，价量类因子的重要性整体高于基本面类因子。ICE 和 LIME 能够展示模型对

个股做出预测的依据。PDP 和 SHAP 的结果表明：1）XGBoost 模型以非线性的逻辑使

用因子，因子的非线性特点在市值、反转、技术、情绪因子上体现尤为明显；2）部分因

子之间存在较强的交互作用；3）部分因子边际贡献为 0，未来可以考虑事先剔除。 

 

SHAP 的优点在于理论完备，表达直观，既能从全局层面评估特征的重要性，又能从个体

层面评估每条样本每项特征对模型输出的影响，还能展示特征间的交互作用。SHAP 向我

们揭示模型如何运用因子，反过来还可以帮助我们加深对因子的理解。几种机器学习模型

解释方法各擅胜场，综合来看我们更推荐使用 SHAP。 
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风险提示 

人工智能选股是对历史规律的总结，若未来规律发生变化，模型存在失效的风险。人工智

能选股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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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 
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