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Abstract 
In the field of quantitative investment, the multi-factor model is widely accepted and used by in-
vestors in A-share market because of its high stability and high capital capacity. But in recent 
years, model homogeneity has been getting worse and investment based on multi-factor model 
can hardly obtain a considerable rate of return. In this work, we presents GBDT-SVM multi-level 
model based on big factor database, hoping to promote the multi-factor model’s ability to acquire 
excess return in stock investment by optimizing factor selection and factor weight dynamic ad-
justment using machine learning techniques. Then, we conduct empirical research using China’s 
A-share market data from 2013 to 2017 and compare the model with the classical multi-factor 
model and its improved version. The research results show that the GBDT-SVM multi-level stock 
selection model has higher prediction accuracy and gains higher yields and Sharp ratio in histori-
cal backtesting. 
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摘  要 

在量化投资领域中，多因子选股模型凭借稳定性高、资金容纳量大等优势被A股市场的广大专业投资者

接受和使用。但近年来，模型的同质化愈发严重，基于多因子模型的投资难以获取可观的收益率。本文

提出了基于大量因子的GBDT-SVM多层次选股模型，希望使用机器学习技术对因子选取和因子权重动态

调整方面进行优化，提高多因子模型对股票超额收益的获取能力。之后，使用2013年至2017年中国A
股市场数据进行实证研究，并与经典多因子模型和其改进模型进行比较。研究结果表明，GBDT-SVM多

层次选股模型具有更高的预测准确性，历史回溯测试中获得了更高的收益率和夏普比。 
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1. 引言 

多因子选股模型因为稳定性高、资金容纳量大等优势在 A 股市场投资中被广泛使用，其基本原理为

选取若干可能对股票收益率产生影响的因子，之后对每支股票使用相同的方式对因子权重进行分配，得

到每支股票的综合因子值，将综合因子值符合一定条件的股票买入，不符合条件的股票卖出，从而形成

投资策略。目前，随着越来越多的机构投资者使用多因子模型以及 A 股投资市场的风格频繁变化，市场

上许多常用的因子已经失效，众多使用多因子模型的资产管理产品近年来业绩表现不佳。因此，如何改

进多因子选股模型，如何选择有效的因子、如何对因子权重分配将成为投资者和学者研究的热点问题。 
目前多因子模型建模中，选择有效因子大多采用因子测试的方法[1]，通过分析夏普比率、收益率等

评价指标，选取出在样本空间内表现较好的一批因子，再结合基金经理的经验从中选取若干因子建模，

这种方法主观性强，并没有考虑到因子之间的相互作用。因子的权重分配主要采用打分法和回归法：打

分法主要包括等权重法和专家打分法，这两种赋权方式没有从数据出发，很难反应因子的质量；回归法

建立因子与股票收益率的线性模型，利用回归模型得到各个因子的权重，这种方法在因子较多时，往往

很难排除因子间的相互干扰，模型准确度得不到保证。 
机器学习方法可以从大样本中寻找可重现的规律，从而使用习得的规律来分类和预测。机器学习算

法因为具有非线性、预测准确率高、泛化能力强等特点，而被广泛应用到量化投资各种生活场景中，且

取得了一定的成果。陈荣达等(2014 年)提出了基于启发式算法的支持向量机选股模型[2]，提高了支持向

量机模型的训练精度和效率。He X，Pan J，Jin O 等(2014 年)使用 GBDT 解决了 LR 的特征组合问题[3]，
在广告 CTR 预估中取得了不错的效果。李斌等(2017)建立了基于机器学习和技术指标的量化投资体系从

而构建投资组合[4]，得出了收益和风险表现均优于大盘指数的策略。李文星等(2018 年)使用半监督

K-means 核函数聚类方法应用于多因子选股模型中[5]，选出了较优的股票组合。吕凯晨等(2019 年)使用

多因子打分模型和支持向量机分类算法对沪深 300 成分股进行精选[6]，得到了远超同期沪深 300 指数的

表现。 
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从目前的研究现状来看，机器学习方法在量化投资领域特别是多因子选股模型中取得了一定进展。

但是，已有的研究主要是使用算法对多因子的权重分配进行改进，将打分法和回归法得到的线性模型优

化为非线性模型，但是对于如何获得有效的因子和特征组合等方面的研究较少。随着常用因子的失效，

因子的选择和特征提取将直接关系到后续选股模型的分类精度和泛化能力。基于此，在国内外已有研究

的基础上，本文旨在完整地优化多因子选股过程，利用 GBDT + SVM 的两阶段综合模型对因子特征提取

和因子建模展开研究：首先利用 GBDT 对备选因子库的批量因子进行特征提取并得到新的特征组合；再

基于新的特征组合构建 SVM 股票分组模型。最后，利用 A 股市场日行情数据进行实证研究，并与经典

多因子模型、支持向量机(SVM)优化的多因子模型等常见模型进行对比分析。 

2. 选股模型因子库的建立 

有效的因子是影响多因子模型效果的关键要素，为 GBDT-SVM 多层次选股模型选取适当的因子作

为原始数据是模型有效性的前提。本文综合分析了各类学术论文和券商研究报告的因子研究成果，使用

天软金融数据库和 Wind 金融数据库下载并计算百余个因子，并使用单因子测试的方法选出 43 个因子作

为模型初始因子库。 
本文建立了相关评价指标来判断因子的有效性，包括因子信息系数 IC、因子信息比 IR、夏普比率和

股票组合年化超额收益率，这些指标从被选择股票的收益、波动性等来考察因子的有效性和持续性[7]。
单因子测试的具体流程见图 1。 
 

 
Figure 1. The procedure of single factor test 
图 1. 单因子测试流程 

 
信息系数(IC)指每个时间节点所有股票因子的值，与这些股票下个时间段收益率的相关系数。本文以

一个月为一个周期，故某月的 IC 为月末每个股票因子值与下个月这些股票的收益率之间的相关系数。本

文假设因子值和收益率均服从正态分布，使用皮尔逊相关系数进行计算。记股票在某月末的因子值为 x，
股票的下月收益率为 y，则该月份 IC 为： 
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IC 的取值在−1 与+1 之间，其绝对值越大，表明因子有效性越高，查阅相关文献得出，如果因子的

IC 绝对值大于 2%，则认为该因子有比较好的效果。 
信息比率(IR)指因子在历史测试期间投资组合相对于基准指数的平均年化超额收益率与年化平均标
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准差的比值，综合衡量了因子的收益与因子收益的稳定性。IR 越大，则表明该因子选取具有 alpha 的股

票的能力较强。其计算公式为： 

factor

factor

IR
R
σ

=                                       (2) 

其中 factorR 代表样本空间内的年化超额收益率， factorσ 代表因子超额收益的年化标准差，本文基准指数设

定为沪深 300 指数。 
股票组合年化超额收益率指股票组合在样本期内累计超额收益与测试年数之比，反应因子获取超额

正收益的能力。 
夏普比率指因子在历史测试期间投资组合相对于无风险资产的平均年化超额收益率与年化平均标准

差的比值，综合衡量了因子的收益与收益的稳定性。 
本文使用 A 股市场 2005 年至 2012 年的数据进行单因子测试，选取出 IC 绝对值大于 2%，IR 大于

0.5，夏普比率大于 1，组合年化超额收益率大于 15%的 43 个因子，有关因子说明见表 1。 
 
Table 1. Factor description 
表 1. 因子说明表 

因子名称 因子描述 说明 

Open 日开盘价  

High 日最高价  

Low 日最低价  

Close 日收盘价  

EPSGrowRatio_ttm 每股收益增长率 使用最近 12 个月数据(TTM) 

NetEquityReturn_ttm 净资产收益率 使用最近 12 个月数据(TTM) 

NetAssetsPS_ttm 每股净资产 使用最近 12 个月数据(TTM) 

PriceDelay 价格时滞  

Turnover 市值调整换手率  

Moneyflow1 一个月资金流  

CurrentRatio 流动比率  

DebtEquity 权益负债比率  

QuickRatio 速动比率  

Moneyflow3 10 天资金流  

Buyamt4 散户主动买入金额 挂单额小于 4 万元定义为散户单 

Sellamt4 散户主动卖出金额 挂单额小于 4 万元定义为散户单 

Amount 日成交额  

Mudl 引力线指标  

Tema10 三重指数移动平均线  

Atr22 月真实波幅  

Vma10 变异平均线  

Acd 收集派发指标  
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Continued 

Amihud Amihud 非流动性因子  

Vema10 10 日成交量指数平均线  

Elderd90 90 日艾达透视指标  

LnMarketvalue 流通市值对数  

Hsl22 22 日换手率  

Set_Turn30 30 日收益率比换手率  

ROE_12 净资产收益率 使用最近 12 个月数据(TTM) 

IVol 特质波动率 使用 5 分钟线数据构造 

IDKurt 日内特质峰度 使用 5 分钟线数据构造 

MonthDayRatio2 月涨幅与日涨幅之比  

Assets_ttm 总资产周转率 使用最近 12 个月数据(TTM) 

Turnover_ratio_ttm 股东权益周转率 使用最近 12 个月数据(TTM) 

Growth_ratio_ttm 营业收入增长率 使用最近 12 个月数据(TTM) 

Buyamt2 大户主动买入金额 挂单额 20~100 万元定义为大单 

Sellamt2 大户主动卖出金额 挂单额 20~100 万元定义为大单 

Stm22 22 日动态买卖指标  

Bma60 布林带移动平均  

Weakr10 10 日压力位  

Elder120k 120 日艾达透视指标  

Vema5 5 日成交量指数平均  

 
多因子建模中可使用的因子较多，人为选取若干因子建模需要丰富的投资经验，同时容易因为市场

风格的变化导致因子失效。本文利用 GBDT 在特征工程方面的优势，将整个因子库作为原始数据进行建

模，使用 GBDT 模型从 43 个因子中提取有效信息，而不使用人工挑选的方法。 

3. GBDT-SVM 多层次选股模型理论 

3.1. 使用 GBDT 构造特征组合 

梯度提升决策树(GBDT)是一种泛化能力较强的迭代型决策树算法，被广泛应用于搜索排序等场景

中。GBDT 的训练过程使用了集成学习的 boosting 思想，多次迭代得到多颗决策树，从而给出预测和分

类结果[8]。本文利用 GBDT 对原始因子库构造特征组合来代替主观选取因子的过程，针对每一条样本数

据，提取 GBDT 模型的每一棵树作为该样本的一个特征，该特征的具体取值为样本在该决策树中所处的

叶子节点的编号[9]。为便于数据对齐与后续模型的使用，本文将各特征值进行独热编码。 
本文使用 43 个因子作为原始输入样本，则每个样本可表示为 ( )1 2 43, , ,x x x x=  ，使用原始数据训练

后的 GBDT 模型设为 { }1 2, , , nT T T T=  ，其中 iT 为第 i 棵决策树，n 为模型中决策树的总数，设 iT 的叶节

点序列为 ( )1 2, , ,i i i iml l l l=  ，其中 { }0,1ijl ∈ 表示样本是否落入 iT 的第 j 个叶节点中，落入则 ijl 取 1，否则

取 0，m 为该树中叶节点的个数。故对于每个样本，GBDT 构造的特征组合为 

( ) ( )11 2 11 12 1 1 2 1 2, , , , , , , , , , , , , , , ,
i nm m i i im n n nmf l l l l l l l l l l l l= =      。由此可以得到因子数据特征提取的过程

如图 2 所示。 
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Figure 2. Feature structure using GBDT 
图 2. GBDT 特征构造示意图 

 
GBDT 模型中决策树的个数 n 和深度 d 决定特征向量的维度。若特征向量 f 的维度过高，则容易出

现过拟合的情况；若维度较低，则提取的特征不能充分涵盖有效信息，导致模型精度较低。本文建模过

程中使用带交叉验证的网格搜索方法对 n 和 d 进行了参数优化[10]。 

3.2. 基于 SVM 的股票分类模型 

支持向量机(SVM)是 1963 年 Vapnik 等人提出的一种机器学习方法[11]，它基于 VC 维理论和结构风

险最小化原则，能够较好地处理小样本和非线性问题。本文使用 SVM 模型对股票进行分类，对每只股票

下月收益率从大到小排序：取前 40%作为强势股，标记为 1；后 40%作为弱势股，标记为−1；中间 20%
的股票排出训练集，相当于噪声数据。故本文使用二分类 SVM 模型进行建模。 

假设样本训练集 { }, , 1, ,i iS x y i n= =  ，n 为训练样本的总数， ix 为 GBDT 模型所得的特征向量， iy 为

ix 对应的输出值，取值为 1 或者−1。设线性分类器为 ( ) 0f x x bω= − = ，且样本经过非线性函数 ( )xφ 映

射到高维空间后线性可分，则模型对应于求解最优化问题[12]： 

2

1

1min  
2

n

i
i

Cω ξ
=

+ ∑                                   (3) 

( )( )Ts.t.    1

       0,  1, 2, ,
i i i

i

y x b

i n

ω φ ξ

ξ

+ ≥ −

≥ = 

 

其中 C 为惩罚系数， iξ 为松弛变量。上述最优化问题的对偶问题为： 

( ) ( ) ( )T

1 1 1

1min  
2

n n n

i i j i j i j
i i j

Q y y x xα α α α
= = =
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α
=

=

≥ ≥ =

∑


 

其中 iα 为拉格朗日因子， ( ) ( )T
i jx xΦ Φ 为对应的核函数，可用 ( ),i jK x x 表示。根据 Kuhn-Tucker 定理，

对偶问题的最优解即为原问题最优解。 
参阅以前的研究成果发现，使用径向基函数作为本文多因子 SVM 模型的核函数能取得良好的效果。

为了获得效果更优的 SVM 模型，本文需要调节参数惩罚系数 C 和径向基函数参数 γ 。惩罚系数 C 表示

对误差的宽容度，C 过大则容易过拟合，C 过小则容易欠拟合，C 过大或过小，均会导致模型泛化能力

变差。 γ 隐含地决定了数据映射到新的特征空间后的分布， γ 越大，支持向量越少，支持向量的个数影
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响训练的速度和模型的泛化能力。本文使用 S 折交叉验证的方法选取较优的参数 C 和 γ  [13]。 
构建好 SVM 模型后，将预测数据集带入模型中，选取预测结果为 1 的股票作为需要进行模拟投资的

投资组合。 

3.3. GBDT-SVM 多层次模型的构建 

本文使用 GBDT 构建因子的特征组合，再使用 SVM 对股票进行分类，从而优化经典多因子模型。

为了模拟真实的投资过程，本文采用“滚动建模”的方式，模型每次只使用某个时间窗口内的数据进行

训练，之后使用该时间窗口后的时间截面数据进行预测，得到该时间截面欲持有的股票。模拟投资完成

后，将时间窗口向前移动，对下一个时间窗口和时间截面进行相同的操作[14]。 
本文使用月度调换股票的方式，即每月月末确定下个月需要持有的股票。具体方法为使用该月前 12

个月的数据作为时间窗口对 GBDT 和 SVM 模型进行训练，之后将该月的数据带入模型，得到下个月应

该持有的股票。滚动建模的过程如图 3 所示，其中每一格代表一个月的股票数据。 
 

 
Figure 3. Rolling modeling diagram 
图 3. 滚动建模示意图 

 
因此，GBDT-SVM 多层次多因子选股模型的构建步骤如下： 
步骤 1：从原始的股票行情数据、财务数据和预期数据等构造出多因子模型的原始因子库。 
步骤 2：使用一个时间窗口的数据作为训练样本，训练 GBDT 模型，得到每只股票的特征组合。 
步骤 3：用步骤 2 得到的新特征组合数据作为训练集训练 SVM 模型，由此生成该时间窗口的

GBDT-SVM 综合模型。 
步骤 4：将预测样本带入训练好的 GBDT-SVM 综合模型，得出对股票下个月是否为强势股的分类，

从而根据预测值选出相关股票，进行模拟投资。 
步骤 5：将时间窗口向前移动一个月，重复步骤 2~5，直至到达规定的建模结束日期。 
步骤 6：计算模拟投资的结果，并根据夏普比、年化收益率等指标进行评价，并将该模型与经典多

因子模型和只用 SVM 模型优化的多因子模型进行对比。 

4. 实证分析 

4.1. 数据处理和模型训练 

本文使用 2012 年 5 月 31 日至 2017 年 3 月 31 日的股票月末数据进行建模和预测，其中 2012 年 5 月

31 日至 2013 年 5 月 31 日的数据只用于模型的训练，并不得出预测的投资组合。模型使用月度换股的方

式，使用股票的日数据会带来数据冗余和计算量的增大等问题，故本文使用的数据为原始数据中每月最

后一个交易日的数据。 
在对模型进行训练之前，需要对原始因子数据先进行极值处理，再进行标准化处理，以去除各个因

子数据极端值的影响和量纲的影响，保证建模效果。 
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其中极值处理的方法为：对同一日期若干股票的数据序列，先计算数据序列 5%分位数和 95%分位数

的值，之后将序列中低于 5%分位数的值均取 5%分位数，将高于 95%分位数的值均取 95%分位数。 
标准化处理采用标准差标准化法，对于同一日期若干股票的数据序列 x，则该方法计算公式为： 

( )
i

i

x xx
xσ′

−
=                                       (5) 

其中 ix 为序列第 i 个数据的值， x 为序列的平均值， ( )xσ 为序列的标准差， ix ′为序列第 i 个数据标准化

之后的值。 
本文使用滚动建模的方式建立每个交易月对应的模型，之后按照模型的结果建立投资组合，从而可

以得到模拟的投资损益情况，所以本文使用模型分类效果和投资组合盈利效果来对模型进行评价。为了

方便评估模型的分类效果，根据股票分类的实际需要，使用准确率作为模型评价的一个指标。定义模型

某个时间窗口模型的准确率为： 

=
该时间窗口判断为强势股且真实为强势股的数量

某时间窗口模型准确率
该时间窗口强势股的数量

 

其中强势股的定义见本文第 3 章，模型总的准确率定义为各时间窗口准确率的平均值。同时根据模型所

要解决实际问题的特点，在评价体系中加入夏普比率、年化超额收益率、最大回撤率等指标，其中最大

回撤率为： 

max 1 100%
max

i

i
jj i

D
D

<

 
 − ×
 
 

                                (6) 

其中 iD 为策略第 i 日的净值。夏普比率、年化超额收益率的指标定义见本文第 2 章。考虑到模型对股票

的持仓周期较长，故计算收益率时不考虑手续费等交易成本以简化计算。 
为了衡量 GBDT-SVM 多层次选股模型的优劣，将其与其他模型进行对比。定义 GBDT-SVM 多层次

选股模型为模型 A，用等权打分法构建的经典多因子模型为模型 B，仅使用 SVM 进行滚动建模的选股模

型为模型 C。 

4.2. 结果分析 

GBDT-SVM 多层次选股模型(模型 A)所得到的投资净值情况如图 4 所示，该图反映了模型的收益与

基准指数沪深 300 指数收益的对比，纵坐标为净值情况，初始值为 1，代表投资的累计收益率。由图可

以看出该模型效果显著，投资收益明显大于基准指数的收益。 
 

 
Figure 4. Net value chart of GBDT-SVM multi-level stock selection strategy  
图 4. GBDT-SVM 多层次选股策略净值图 
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对 GBDT-SVM 多层次选股模型(模型 A)、用等权打分法构建的经典多因子模型(模型 B)、仅使用 SVM
进行滚动建模的选股模型(模型 C)进行效果评价，结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison of effects of three models  
表 2. 三种模型效果对比 

 准确率 夏普比率 年化超额收益率 最大回撤率 

模型 A 56.78% 2.30 43.22% 33.25% 

模型 B 54.95% 1.82 35.76% 24.53% 

模型 C 56.04% 1.98 37.12% 30.29% 

 
由表 2 可以看出，从模型角度看，模型 A 预测准确率得到了提高；从投资角度看，模型 A 获得了更

高的超额收益，并获得了更高的夏普比例值，是行之有效的模型，但应注意最大回撤率的增加会导致策

略在某个时间段有亏损更大的可能。综合考虑，GBDT-SVM 多层次选股模型相对于其他两个模型更适合

用于投资过程，对投资决策有明显的现实指导意义。  
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