
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００３０００８６

基金项目:中央财经大学科研创新团队支持计划(２０１９０９);教育部人文社会科学重点研究基地重大项目(１６JJD７９００６０)

ThisworkwassupportedbytheProgramforInnovationResearchinCentralUniversityofFinanceandEconomics(２０１９０９)andMOEProjectof

KeyResearchInstituteofHumanitiesandSocialSciencesatUniversities(１６JJD７９００６０)．
通信作者:石鸿伟(hwshifly＠qq．com)

基于PCANet的价值成长多因子选股模型

张　宁 石鸿伟 郑　朗 单子豪 吴浩翔
中央财经大学金融学院　北京１０００８１
　(nzhang＠amss．ac．cn)

　
摘　要　作为量化投资程序中的重要组成部分,量化多因子选股模型是通过历史金融数据建模来预测股票收益,该模型中引入

了包括深度学习在内的众多机器学习方法.文中则首次探究了 PCANet这样一种深度架构在量化选股中的应用.具体来说,
该框架一方面将金融时序数据转换为二维图像数据,从而将金融时间序列预测问题转变为图像分类问题;另一方面将 PCA 应

用于深度架构,充分发挥其能力,同时提供了金融行业可以理解和反馈的可解释性.两年的实际数据回测表明,该方法获得了

５７．１７％的夏普比率、１６．８４％的超额收益以及－１８．１４％的最大回撤.相比传统的线性回归模型和深度学习的 CNN模型,所提

基于PCANet的价值成长多因子选股模型获得了更高的超额收益和夏普比率,同时保持了继承于PCA的特征提取的解释性.
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PCANetＧbasedMultiＧfactorStockSelectionModelforValueGrowth
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Abstract　Asanimportantpartofthequantitativeinvestmentprogram,thequantitativemultiＧfactorstockselectionmodelisused
topredictstockreturnsbymodelinghistoricalfinancialdata．Thismodelhasintroducedmanymachinelearningmethodsincluding
deeplearning．Forthefirsttime,theapplicationofPCANetinquantitativestockselectionhasbeenexplored．BytransformingfacＧ
torsfromfinancialtimeseriesdatatotwoＧdimensionalimagedata,thefinancialtimeseriespredictionproblemistransformedinto
animageclassificationproblem,whichprovidesanewandmoreopenperspective．TheresearchobjectistheShanghaiandShen
zhen３００stocksfromJanuary１,２００９toJune６,２０１７,whichwillbeusedforPCANettrainingandprediction．InthetwoＧyear
backtestresults,itobtainsaSharperatioof５７．１７％,anexcessreturnof１６．８４％,andamaximumdrawdownof－１８．１４％．
ComparedwiththeCNN modelandthelinearregressionmodel,ahigherAlphareturnandSharperatioareobtained,andthe
maximumretracementissmallerthanthatofthelinearregressionmodel．ThisshowsthatusingPCANetformultiＧfactorstock
selectionisafeasiblemethod．TheapplicationofPCANetinthemultiＧfactorstockselectionmodelcannotonlymaintainthefeaＧ
tureextractioncapabilityofthedeeplearningstructure,butalsocaneffectivelyextractthefeaturesofthefactorcomparedtolineＧ
arregression．Itwillbeanewdirectionworthtrying．
Keywords　Principalcomponentanalysisnet,Multifactorstockselection,Alphareturn,Sharperatio,Factorpicture
　

１　引言

多因子选股模型最早来自于 Ross[１]的套利定价理论,随

后Fama等[２]提出了著名的三因子模型,他们指出可以从市

场因子、规模因子和价值因子来解释股票回报率的差异.由

于动量效应的发现,Carhar[３]在Fama等提出的三因子模型的

基础上添加了动量因子,构造了四因子模型,获得了超过三因

子模型的解释力.２０１４年,Fama等[４]在之前的基础上提出

了五因子模型来进一步解释个股的超额收益率.随着人工智

能的火热,除了传统的线性回归建模外,学界也利用深度学习

的手段来建立新的模型.

Cao等[５]将Fama等提出的三因子模型与神经网络对 A

股市场的预测效果进行对比,发现神经网络预测表现优于三

因子模型.Sezer等[６]提出关于使用技术指标的人工神经网

络,选择恰当的技术指标,可以实现较好的收益.Xiong等[７]

以SPX５００指数的日收益率等指标作为特征,构建 LSTM 网

络来预测标准普尔５００指数的收益率.Fischer等[８]使用长

短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)对２０１５年

之前２３年的SPX５００指数成分股的运动方向进行了预测,与
传统的机器学习模型逻辑回归、SVM 和随机森林进行比较发

现,深度学习模型的选股能力优于这三者.Onchar等[９]利用

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)、循环

神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)与多层感知机

(MultilayerPerceptron,MLP)等深度学习模型,检验了模型



在SPX５００(标准普尔５００)指数时间序列上的表现.CNN 使

用的是一维卷积层,表明 CNN 神经网络的准确率高于 RNN
(包括LSTM)和 MLP,显示出了不错的效用.Chen[１０]利用

CNN建立了选股模型,成功预测了沪深３００指数的涨跌,并
证明了CNN在量化投资方面的有效性,取得了较好的精度.

本文则是沿着这样的思路:既然 CNN 能够获得较好的

效果,那么在一些图像任务上具有优势的主成分级联网络

(PrincipalComponentsAnalysisNetworks,PCANet)这种类

似CNN的方法也有类似的效果.更为重要的是,机构在投

资中需要寻求一定的可解释能力以方便经验应用,这使得主

成份分析在金融模型中较为常用,而 LSTM 和 CNN 等模型

用于量化选股虽然相比传统方法有一定的拟合优势,但是在

可解释性上存在不足,这使得投资机构无法根据机构经验进

行调整.从这个角度出发,PCANet是一种合理兼顾的方式,
将效果和可解释性较好地结合起来,即保持深度结构的特征

提取能力的同时增加了提取特征的可解释性.由于 CNN 已

经在自然语言理解、股票选股方面体现出了对时序特征的提

取能力[１１],考虑PCANet和CNN的相似效果,其在时间序列

分析方面是值得期待的;同时,最近的一些研究表明,一些改

进的PCA方法在提取高频数据特征方面有很大的空间[１２].
这些因素共同促使本文选择PCANet用作选股模型.

本文第２节介绍PCANet的原理;第３节价值成长多因

子选股模型的构建;第４节利用 PCANet进行选股回测并分

析,同 时 建 立 CNN 和 线 性 回 归 模 型 进 行 对 比;最 后 总 结

全文.

２　PCANet的原理

Chan等[１１]首次提出PCANet,其遵循CNN的思路,但卷

积核 使 用 了 主 成 分 分 析 (PrincipalComponents Analysis,

PCA)核来组成,非线性层使用哈希算法,最后的特征使用直

方图统计来生成.与传统的CNN相比,PCA参数少,训练时

间短,识别效果好,在经典图像分类问题上有着优秀的表现,
如人脸识别、手写字符等.

在PCANet框架中,卷积层的滤波器主要采用基本的

PCA滤波器从训练样本集中进行学习,运用二值哈希编码和

直方图处理进行加工,最终用重采样层输出特征提取结果.
本文所 采 用 的 PCANet整 体 架 构 和 Chan 等 提 出 的

PCANet架构相同,它由两个 PCA 阶段和一个汇集阶段组

成,假设采样块大小为k１×k２,输出的图像大小都是m×n.

２．１　PCANet第一阶段

对于每个像素点,我们都在其周围进行k１×k２ 的块采样

(这里采样时是逐个像素点进行的覆盖式采样),然后收集所

有的采样块进行级联,作为第i张图片的表示,Xi＝[xi,１,

xi,２􀆺,xi,mnRk１k２ ].接着对采样块均值化,然后对训练集中的

其他图 片 做 同 样 的 处 理,最 终 得 到 训 练 样 本 矩 阵,[X１,

X２,􀆺,XN]∈Rk１k２×Nmn .接下来的问题就是求解主成分分析,
即矩阵X 的协方差矩阵的前n个特征向量,因此对应的PCA
滤波器表示如下:

W１＝mat
k１k

(ql(XXT))∈Rk１×k２ (１)

这个公式的含义就是提取x的协方差矩阵中前L１ 个最

大特征值对应的特征向量来组成特征映射矩阵.这些主成分

中保留了训练集样本的主要信息.

２．２　PCANet第二阶段

第二层映射过程和第一层的映射机制基本相同,重复第

一阶段的过程,得到第二阶段的L２ 个 PCA 核.最终对于每

个样本二阶PCANet产生L１×L２ 个输出特征矩阵.由于第

一层和第二层结构的相似性,因此很容易将 PCANet扩展成

包含更多层的深度网络结构.

２．３　PCANet汇集阶段

对第二层的每个输出矩阵进行二值哈希编码处理,编码

位数与第二层的滤波器个数相同:

τl
i＝∑

L２

l＝１
zl－１H(Il

i×W２
l) (２)

将其分为B块,计算统计每个块的直方图信息,然后再

将各个特征进行级联,最终得到块扩展直方图特征:

fi＝[Bhist(τl
i),􀆺,Bhist(τL１

i )]T∈R２L２L１B (３)

３　多因子选股模型的构建

３．１　数据获取

(１)股票池:沪深３００成分股,剔除每个截面期下一个交

易日停牌的股票,剔除ST股票,剔除上市时间小于３个月的

股票.
(２)回溯时间:２００９Ｇ０１Ｇ０１至２０１７Ｇ０６Ｇ３０.
(３)数据来源:股票因子数据来源于JoinQuant因子库,

股票行情数据来源于 Tushare库.

３．２　特征和标签提取

每个自然月的最后一个交易日.计算１４个因子暴露度,
作为样本的原始特征．计算下一整个自然月的个股超额收益

(用沪深３００指数收益作为基准收益).对于分类模型,文中

将股票收益率分为上涨、震荡和下跌３类.在具体分类时,选
取下月收益排名前３０％的股票标记为上涨,下一个月收益排

名后３０％的标记为下跌,而处于中间的标记为震荡.标记时

采用 OneHotEncoding,即下跌为[１,０,０],震荡为[０,１,０],
上涨为[０,０,１].而对于回归模型,使用下个月的超额收益作

为标签.

３．３　价值成长因子的选取

从数据处理的层面来说,成长价值因子研究的本质是通

过研究不同因子与企业价值的关系,也就是说,我们希望通过

一组因子可以最佳地表征企业的价值.而定义企业价值的过

程在金融领域属于财务分析范畴,因此本研究的因子筛选从

财务报表分析的框架出发,涉及到资产负债表、现金流量表和

利润表,总体分为盈利质量、资产质量和现金流质量,以保证

成长价值因子的可解释性.
衡量一个公司的价值成长属性,首先要对企业的盈利能

力进行衡量,只有盈利稳定提升的企业,才可以认为其具有价

值成长性,在本研究中衡量企业盈利质量的相关因子分别为

１)－８).
资产质量由资产的构成和资产的使用共同决定.从结构

上来说,债务占比较大的公司说明其信用水平较好,但也面临

着较高的资产风险,资产质量较低;从资产使用来说,相同规

模的资产能够得到越高的收益率,说明资产较为灵活,资产可

以被公司有效地用于经营,资产质量较高,本研究选用的相关

因子分别为９)－１２).
企业的现金流量是企业的血脉,如果现金流量逐年增长,

则说明公司的主营业务运作良好,具有可持续经营的能力,在
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本研究中选用的相关因子分别为１３)－１４).

１)利润总额增长率:(当期利润总额－上期利润总额)/上

期利润总额

２)净利润增长率:(当期净利润－上期净利润)/上期净

利润

３)归属母公司股东的净利润增长率:(当期归属母公司股

东的净利润－上期归属母公司股东的净利润)/上期归属母公

司股东的净利润

４)总资产增长率:(期末总资产余额－期初总资产余额)/

期初总资产余额

５)营业收入增长率:(当期营业收入Ｇ上期营业收入)/上

期营业收入

６)营业净利率:企业净利润/营业收入

７)市盈率相对盈利增长比率(Price/EarningstoGrowth
ratio,PEG):市盈率/盈利增长率

８)权益回报率(ReturnonEquity,ROE):净利润/平均所

有者权益

９)净资产增长率:企业本期净资产增加额/上期净资产

总额

１０)总资产报酬率:息税前收益/平均资产总额

１１)资产负债率:总负债/总资产

１２)筹资活动产生的现金流量净额增长率

１３)经营活动产生的现金流量净额增长率

１４)经营活动产生的现金流量净额与企业价值之比

３．４　数据预处理和“因子图片”生成

(１)因子去极值:绝对中位差法.MAD(MedianAbsolute

Deviation,MAD)定义为,一元序列 Xi 同其中位数偏差的绝

对值的中位数.

MAD＝median(|Xi－median(X)|) (４)

将序列中超过median(X)＋/－５MAD的数拉回.
(２)缺失值处理:得到新的因子暴露序列后,将因子缺失

值的地方设为申万一级行业个股的因子暴露平均值.
(３)因子标准化:zＧscore标准化.经过处理的数据均值

为０,标准差为１.得到一个新的近似服从 N(０,１)的分布

序列.

X∗ ＝X－mean(X)
σ

(５)

(４)“因子图片”的构造:考虑到 PCANet和 CNN 处理二

维数据的特性,将个股的因子数据组织成类似于图片的二维

数据,个股有１４个因子(PEG,ROE,􀆺),考虑６个历史截面

期(t－６,t－５,􀆺,t－１),那么对于该个股来说,就可以得到一

张个股的“因子图片”,该个股对应一个t时间的超额收益率

Rt作为标签.如果在一个截面上有３００只个股,这样在每个

月的截面上,我们就可以得到３００张个股的“因子图片”以及

其所对应的标签.这样的数据处理方式很好地将一维时间序

列转换为二维的图片形式.
(５)训练集和测试集的划分:选取２００９Ｇ０１Ｇ０１至２０１５Ｇ０６Ｇ

３０为训练集数据,２０１５Ｇ０７Ｇ０１至２０１７Ｇ０６Ｇ３０为测试集数据.

３．５　模型参数的设置

(１)CNN模型的设置.使用两层卷积层,包含３∗３大小

的卷积核.没有设置池化层.在卷积之后设置３层全连接

层.Dropout率设 置 为 ５０％.优 化 器 选 择 为 均 方 根 传 递

(RootMeanSquareprop,RMSProp).
(２)PCANet模型的设置.输入层设置为６∗１４,使用两

层卷积层,均为 ３∗３大小的 PCA 卷积核,卷积核是通过

PCA训练得出,输出层再使用哈希编码和直方图处理.

Alogorithm１　
１．PhaseDataSetE/T:

２．Dataset＝readfactor(ROE,PEG,RET􀆺􀆺)

３．PhaseDataLabelling:

４．CalculateLabel(Up/Shock/Down)

５．PhaseImageCreation

６．MADfactors

７．Dropnafactors

８．ZＧscoreNormalizefactors

９．Create６∗１４images

１０．PhaseModel

１１．PhaseCNN

１２．Model＝CNN(epochs＝２００,batch_size＝１２８,Dropout＝０．５,kernel_size＝

(３,３))

１３．Model．train(trainingDataset[i])

１４．Model．test(testDataset[i])

１５．PhasePCANET

１６．Model＝PCANET(filter＝２,kernel_size＝(３,３))

１７．Model．train(trainingDataset[i])

１８．Model．test(testDataset[i])

１９．PhaseFinancialEvaluation

２０．Foreach(trainingDataset[i]andtestDatast[i])

２１．EvaluateResults()

４　模型的回测以及分析

４．１　评价指标

最大回撤(MaxDrawDown):是指在量化投资模型运行

期内的任一历史时点往后推,模型净值走到历史最低点的收

益率回撤幅度的最大值,最大回撤总是用来描述可能发生的

最糟糕的情况,是一个重要的指标,其中Tm 和Tn 是策略组

合在第m 天和第n天的净值,且m＜n.

MaxDrawdown＝Max(Tm－Tn)
Tm

(６)

夏普比率(SharpeRatio):表示单位风险所获得的超额回

报,计算公式如式(７)所示,其中Rp 是模型年化收益率,Rf 为

无风险利率,σ为策略的风险,一般用年化波动率表示.

SharpRatio＝Rm－Rf

σp
(７)

超额收益(AlphaReturn):表示实际收益超过预期收益

的那一部分,也就是人们常说的alpha收益.

AlphaReturn＝TRp－(Rf＋βp∗(Rm－Rf) (８)

４．２　回测及分析

为了评价PCANet策略的选股表现,我们使用了 PCAＧ
Net和CNN对训练集的数据进行训练,使用了线性回归模型

对训练集的数据进行回归.将３种模型在 WindQuant平台

上进行回测,基准设置为沪深３００股指,在时间段２０１５Ｇ０７Ｇ０１
至２０１７Ｇ０６Ｇ３０两年的时间进行了选股回测.由于PCANet和

CNN均可输出每个分类的概率,根据输出结果的上涨概率,
比较选取上涨概率排名前十的股票构成组合.对于线性回归

模型,选取预测超额收益收益率最高的前十股票构成组合.
换仓方面,在每个自然月的最后一个交易日核算因子值,卖掉

当月所持有的１０只股票;在下个自然月的首个交易日按照收
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盘价买入预测的十只股票进行换仓,每个股票设置等权重调

仓.具体的回测结果如表１和图１所示.

表１　回测结果

Table１　Scoreofloopbacktesting

Algorithm
Sharpe
Ratio/％

Relative
Yield/％

MaxDraw
Down

Alpha
Return/％

PCANet ５７．１７ ４５．７８ －１８．１４ １６．８４
CNN －６４．５０ １１．３６ －１６．７７ －２．８８

LinearRegression ５．８９ ２６．４２ －２２．４５ ９．５９

(a)PCANet

(b)CNN

(c)LinearRegeression

图１　回测效果(电子版为彩色)

Fig．１　Loopbacktesting

图１中的红线为策略收益,黑线为基准收益.从表中各

模型的回测统计结果可以看出,从总体上来说,无论是超额收

益、相对年化收益率或者是夏普比率,PCANet模型策略的表

现都远远优于 CNN 和线性回归,效果相当显著.在跑赢沪

深３００指数的同时,仍然保持了较小的回撤.由于单因子的

筛选策略通常会带来较大的风险,而 PCANet和 CNN 的最

大回撤比率分别为－１８．１４％和－１６．７７％,均小于线性回归.
这是因为通过构造“因子图片”,当卷积核作用于股票“因子图

片”时,本质上是在进行因子合成.PCANet中前阶段获得的

PCA卷积核是通过筛选了“因子图片”中方差解释性较大的

因子,能够更有效地利用多因子间的协同作用来抵消这种风

险,从而获得更稳定的收益.
结束语　本文首次将 PCANet应用于多因子选股模型

中,通过将因子数据从一维时序数据转换为二维图像数据,从
而将金融时间序列预测问题转变为图像分类问题.实际的数

据回溯表明,相比传统的线性模型,PCANet更能够有效地杂

糅因子数据,且“因子图片”使得 PCANet具有时间序列的学

习能力,获得了和CNN深度学习一样的特征提取能力,同时

其对因子特征的提取因PCA而具有一定的解释性,获得和金

融机构相关经验嫁接的能力.实际训练还表明,对金融数据

来说,该过程需要占用的计算量也更小,且不需要复杂的调参

过程.
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