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摘要： 本研究在中国股票市场上，使用自编码机器学习方法和包含近百个公司特征变量的金

融大数据，对资产价格进行解释和预测，并对自编码因子进行全面的宏观经济分析． 研究发现，
自编码因子能够从包含公司特征的大量信息中提取到有效的收益预测信号，并在横截面上获

得显著的超额收益． 在对因子重要度的研究中，研究发现我国股票市场异象具有时变特征． 此
外，研究从宏观经济状态和经济政策两个角度分析表明，基于自编码的投资模型的有效性与宏

观经济息息相关，它能够在市场泡沫成分较大和投机气氛较浓的情况下成功对冲市场风险，且
能捕捉到由财政政策和货币政策所导致的市场环境的变化．
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０　 引　 言

随着金融科技的飞速发展，以大数据、人工智

能、云计算、区块链为代表的金融科技新技术不断涌

现，新的金融科技革命正在悄然发生． 中国人民银行

印发的《金融科技发展规划（２０２２ 年—２０２５ 年）》指
出“要以深化金融数据要素应用为基础，以支撑

金融供给侧结构性改革为目标，以加快推进金融

机构数字化转型为主线：力争到 ２０２５ 年，我国金

融科技整体水平与核心竞争力实现跨越式提升，
数据要素价值充分释放、数字化转型高质量推

进”． 股票市场作为我国金融市场的重要组成部

分，拥有上市公司海量的交易数据与各种类型的

财务数据，因此具备率先应用以机器学习人工智

能技术为代表的金融科技的天然优势． 如何使用

金融大数据提升金融市场的定价效率，通过定价

效率的提升使得资金高效流入最具有投资价值的

公司，进而助力企业供给侧改革与数字化转型的

高质量发展，具有较高的社会经济价值．
专注于解释股票市场资产收益的资产定价理

论与实践在近几十年来已取得了长足的发展，国
内外学者到目前为止已发现了四百多个能预测股

票收益的异象指标［１］，即能够产生超额收益的独

特因子． 但这些定价指标中可能包含着同一类定

价信息，并且单个指标的预测能力往往在被发现

后，其预测能力随时间发展而逐渐减弱． ＭｃＬｅａｎ
和 Ｐｏｎｔｉｆｆ［２］ 发现，被论文所揭示的因子往往在发

表后其超额收益相对之前下降了三分之二． 因此，
只依靠发现单个定价指标来进行资产价格预测和

解释难以满足目前研究和实践需要．
另一方面，依赖传统方法进行多指标金融大

数据的资产定价研究也遇到了不小的困难． 第一，
由于变量过多，若用传统的回归方法对数百个股
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票因子同时进行回归，将不可避免地带来“维数

灾难”． 同时，传统的组合分析（ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ａｎａｌｙｓｉｓ）
和 Ｆａｍａ⁃ＭａｃＢｅｔｈ 回归并未考虑因子间的交互作

用，具有一定的局限性． 第二，无论是传统资本资

产定价模型（Ｃａｐｉｔａｌ Ａｓｓｅｔ Ｐｒｉｃｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ， ＣＡＰＭ）
还是以 Ｆａｍａ⁃Ｆｒｅｎｃｈ 模型为代表的多因子模型，
由于受制于市场时变性和单个因子信息获取完整

度等问题，使用唯一的模型往往难以有效度量资

产风险． Ｃｏｃｈｒａｎｅ［３］ 在美国金融学年会的主旨演

讲中指出，在存在大量噪声和高度相关的预测因

子的金融市场，研究人员应该使用新颖的计量经

济学方法综合地进行信息提取．
为了解决上述问题所面临的挑战，学者们开

始探讨使用机器学习的方法对因子信息进行降维

并提取有价值的信息． Ｋｏｚａｋ 等［４］和 Ｋｅｌｌｙ 等［５］分

别运用主成分分析（ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ Ａｎａｌｙ⁃
ｓｉｓ，ＰＣＡ）和增量主成分分析（ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｅｄ ＰＣＡ，
ＩＰＣＡ）方法，发现基于只依赖于少数主成分的模

型就可以较好地解释和预测截面收益． 然而，ＰＣＡ
仅是通过对指标进行线性变化来获得静态线性因

子，但越来越多的研究指出资产收益和指标之间

还存在非线性关系［６，７］ ． Ｐｏｈｌ 等［８］ 等表明，当存在

非线性关系时，线性近似会导致预测估计的巨大

误差． 因此，在提取多指标的公共信息时，需要应

用非线性模型进行降维变换，从而更好地提取金

融数据中的非线性信息． 因此，本研究尝试采用基

于自编码（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ， ＡＥ）机器学习方法从公

司特征中提取非线性信息，作为无监督学习的代

表，Ｇｕ 等［９］表明自编码器是比线性模型更一般的

允许非线性降维变换的神经网络模型． 研究发现，
自编码机器学习一方面可以通过数据降维和特征

提取解决高维陷阱问题，另一方面，可以有效提取

数据中的非线性信息从而带来资产定价研究的非

线性范式革命．
在梳理和参考了国内外实证资产定价的文献

基础上，研究构建了针对中国股票市场的金融因

子大数据库，该数据库包含 ８９ 个企业特征因子，
可以从不同种类的公司特征中探索金融市场包含

的多维信息． 此外，研究率先针对中国股票市场使

用自编码模型提取来自公司特征的信息，将人工

智能技术、金融大数据与股票市场资产定价相结

合，并探究机器学习对股票市场收益的预测和解

释能力． 由于使用收益数据作为目标进行训练和

预测，所以该研究在自编码器网络的基础上后续

增加逻辑回归（ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ），综合使用机器

学习方法自动地寻找数据中的复杂结构和模式达

到辅助预测的目的． 与传统模型相比，自编码模型

在中国股票市场中通过非线性变换能从众多微弱

的单个预测信号中提取出预测能力强且有意义的

复合信号．
研究结果显示，基于自编码机器学习的资产

定价模型能够在中国市场上较好地解释和预测收

益． 第一，自编码模型收益预测能力强，依据模型

预测值构造股票投资策略，发现多空对冲组合的

月平均收益率、夏普比率最高分别为 １． ８２％（ ｔ ＝
３． ５４）和 １． ０５，投资组合在经典的多因子模型（三
因子模型、五因子模型）中超额收益仍均在 １％的

显著性水平上显著． 第二，模型预测结果的差异显

著受到训练集大小的设定及自编码结构差异的影

响． 由于金融数据中的信噪比较低，训练集不是越

大越好，１２ 个月的训练集大小和中国经济周期的

变动规律大致相符，预测结果最好；另外，使用

一个或两个隐藏层的自编码器模型得到的投资组

合月平均收益率为佳，这表明在使用神经网络法

进行金融大数据预测时，并不是模型越复杂越好，
同时验证了 Ｇｕ 等［１０］ 的“浅层学习的表现优于深

层学习”发现． 第三，为了探究异象因子的重要度

和时变性，本研究逐月滚动地输出每个模型网络

中输出层的各因子权重值，观察到股市异象的确

具有时变特征，不同时期模型对因子赋予的权重

不同． 具体而言，２００６ 年之前，我国市场的动量类

因子权重占主要地位，其次是包含市场因子在内

的交易摩擦类因子，而 ２００７ 年以后权重以盈利类

因子为主；直到 ２０１２ 年，转变为估值成长类因子

权重增加，１７ 年以后无形资产类因子的权重在逐

步加大．
为了打破机器学习的“黑箱”问题，本研究将

自编码因子的投资组合收益与市场状况和宏观经

济政策相联系，探究自编码方法提取的复合信号

在收益可预测性方面的经济解释． 通过选取一系

列具有代表性的宏观指标进行分析发现，基于自

编码机器学习的投资模型可以成功捕捉有效的宏

观经济信息，能够在市场泡沫成分较大和投机气

氛较浓的情况下成功对冲市场风险，对财政政策
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和货币政策有很好的反应，能敏锐察觉到经济政

策变化所带来的市场经济环境变化．
本研究有一定的现实意义和理论贡献． 美国

市场的大量研究尝试使用包括神经网络机器学习

算法在内的大数据方法构建预测和定价模型，来
解决因子大量涌现而给传统研究方法带来的挑

战． 本研究紧跟前沿，但不同于 Ｌｉｇｈｔ 等［１１］ 采用

“偏最小二乘”（Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ ，ＰＬＳ）来检验

公司特征对预期收益的预测能力，本研究着眼于公

司特征的非线性关系的提取． 不同于 Ｄｏｎｇ 等［１２］ 和

Ｇｕ 等［１０］在美国市场对比了的一系列机器学习方

法的预测效果，本研究着重于对自编码特征的信

息提取与收益来源的深度解释． 由于金融市场的

特征存在一定的关联性和信噪比低等问题，本研

究发现所使用的方法其实践投资效果可以有效超

越传统线性模型，但同时也发现在金融预测中浅

层算法要优于深层复杂算法．
随着中国金融市场重要性的不断提升，本研

究进一步推进了中国股票市场科学定价问题的前

沿探索． 研究着力于应对大数据时代背景下机器

学习对经济学的研究范式和研究方法带来的机

遇［１３ － １７］；也是对未来中国金融市场中机器学习

的应用前景进行实践探索． 近期不少研究也关

注了机器学习方法在中国金融市场信息提取的

应用［１８， １９］ ，本研究从动态非线性的视角丰富了

中国市场股票截面收益影响因素的研究，丰富

了资产定价实证研究的机器学习工具，通过动

态非线性机器学习算法探索横截面股票收益的

决定因素，并尝试探究自编码算法在收益可预

测性方面的经济解释以及与宏观经济状态之间

的关联．

１　 理论模型与研究方法

１． １　 标准自编码器

自编码器模型是目前机器学习领域主要的非

线性动态降维模型，其功能是通过将输入信息作

为学习目标进行表征学习 （ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ）． 中间层（压缩层）的神经元对输入层的变量

进行编码，得到从输入层到编码层的映射，然后再

将其解压并映射到输出层（解码），结构如图 １
所示．

图 １　 自编码模型示意图

Ｆｉｇ． １ Ｓｔａｎｄａｒｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ

标准自编码器可以用数学表达式表示． Ｎ 是

输入和输出层的神经元的个数， ｘk 是输入层 Ｎ 个

神经元的输入，以及输入向量为 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，

ｘＮ） ′ ． ｘ�k 是输出层 Ｎ 个神经元的输出，以及输出

向量为 ｘ� ＝ （ｘ�１，ｘ�２，…，ｘ�Ｎ） ′ ．
在压缩层的向量为 ｚ ＝ （ｚ１，ｚ２，…，ｚＫ） ′，Ｋ 是

在压缩层的神经元的个数，前一层的输入向量经

过一个非线性的激活函数 ｇ（·） 传递到输出层．
初始化网络，输入层使用公司特征的横截面数据

为原始输入 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ） ′ ．
自编码器的编码过程为

ｚ ＝ ｇ（ｂ ＋ Ｗｘ） （１）
其中 Ｗ 是 Ｋ × Ｎ 维的权重矩阵，ｂ 是一个被称作

是偏差参数（ｂｉａｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ） 的 Ｋ × １ 维向量． 研
究使用线性整流函数（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ， Ｒｅ⁃
ＬＵ）作为输入层的非线性激活函数，表达式为

ｇ（ｍ） ＝ ｍａｘ （ｍ，０） ．
自编码器的解码过程为

ｘ� ＝ ｇ�（Ｗ′ｚ ＋ ｂ′） （２）

其中解码层的激活函数 ｇ�（·） 使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，表

达式为 ｇ�（ｍ） ＝ １
１ ＋ ｅ－ｍ

． Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数是一种常见的

Ｓ 型函数，可以把变量映射到 ［０， １］ 之间．
对于自编码器，本研究重点关注输入层到压

缩层的编码过程． 一般而言，压缩层神经元的个数

Ｋ 小于输入变量神经元的个数 Ｎ ，表示网络自主

学习到输入样本的特征，试图以更小的维度去描

述原始数据而尽量不损失数据信息，以进行压缩

表示． 因为模型训练的需要，需将原始数据作为目

标来训练整个网络，而等训练结束后，则将输出层

去掉，只关心从输入层 Ｘ 到压缩（隐藏）层的变
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换． 本研究将压缩层的信息作为后续机器学习算

法的输入，后续机器学习模型采用的是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回

归模型．
选择 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型作为研究工具主要基

于以下几点考量． 首先，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归作为一种判

别式模型，特别适用于处理二分类问题，包含了多

种模型正则化手段，有效解决了使用朴素贝叶斯

模型时可能遇到的特征独立性要求问题． 其次，相
较于决策树和支持向量机（ＳＶＭ），Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模

型提供更佳的可解释性，并能输出概率解释，对于

预测金融市场中股票涨跌的概率问题具有天然的

优势． 除此之外，模型内存资源占用小，运算速度

较快，计算量仅和特征的数目相关，适合于处理大

规模数据集．
１． ２　 堆叠自编码器（ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）

如果只关心从输入层 Ｘ 到压缩（隐藏）层的

变换，前文的标准自编码器模型可表示单层神经

网络结构，在此基础上，Ｌａｒｏｃｈｅｌｌｅ 等［２０］ 提出堆叠

自编码器（Ｓｔａｃｋｅｄ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ， ＳＡＥ），将隐藏层

再作为原始信息，训练一个新的自编码器得到新

的特征表达． 第 １ 个 ＡＥ 训练完成后，将其输出作

为第 ２ 个 ＡＥ 的输入，以此类推， ｌ 个 ＡＥ 按顺序

训练，结构如图 ２ 所示．
Ｌ 个隐藏层的自编码器可以用递推公式表

示． 设 Ｋ（ ｌ） 是第 ｌ 层神经元的数量， ｌ ＝ １，２，…，
Ｌ ， ｘ（ ｌ）

k 是 ｌ 层 k 个神经元的输出，则这一层所有

的输出变量组成的矩阵为 ｘ（ ｌ） ＝ （ｘ（ ｌ）
１ ，ｘ（ ｌ）

２ ，…，
ｘ（ ｌ）
Ｋ（ ｌ）） ． 在每一个隐藏层中，前一层的输入在传入

下一层前经过非线性激活函数 ｇ（·） ． 第 ｌ（ ｌ ＞ ０）
层的神经网络的递归输出公式为

ｘ（ ｌ） ＝ ｇ（ｂ（ ｌ －１） ＋ Ｗ（ ｌ －１） ｘ（ ｌ －１）） （３）
其中 Ｗ（ ｌ －１） 是 Ｋ（ ｌ） × Ｋ（ ｌ －１） 维的权重参数矩阵，
ｂ（ ｌ －１） 是 Ｋ（ ｌ） × １ 维向量，在每一隐藏层 ｌ中参数的

数量为Ｋ（ ｌ）（１ ＋ Ｋ（ ｌ －１）） ．

图 ２　 堆叠自编码模型示意图

Ｆｉｇ． ２ Ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ

非线性 ｘ 函数的递归过程用公式表达为

ｘ（０）
ｉ，ｔ －１ ＝ ｘｉ，ｔ －１ （４）

ｘ（ ｌ）
ｉ，ｔ －１ ＝ ｇ（ｂ（ ｌ －１） ＋ Ｗ（ ｌ －１） ｘ（ ｌ －１）

ｉ，ｔ －１ ）
　 　 　 　 ｌ ＝ １，２，…，Ｌ （５）
ｚｉ，ｔ －１ ＝ ｂ（Ｌ） ＋ Ｗ（Ｌ） ｘ（Ｌ）

ｉ，ｔ －１ （６）
其中横截面上的公司股票用 ｉ 标记， ｉ ＝ １，２，…，
Ｎ ，月份用 ｔ 标记， ｔ ＝ １，２，…，Ｔ ，这里假设股票

为平衡面板数据，而关于数据缺失值的处理将在

２． １ 节讨论． 式（４）表达的是初始化网络模型的第

ｉ 只股票在 ｔ － １ 期的公司特征数据 ｘｉ，ｔ －１ ，式（５）
的方程描述了特征数据通过隐藏层神经元传播时

的非线性（和交互的）转换，式（６）描述了一组 Ｋ
维因子如何从终端输出层产生．

为了防止过拟合，最常见的机器学习方法是

在目标函数上附加一个惩罚项，以得到更简洁的

设定． 这种“正则化”方法通过减少模型的样本内

的过度拟合问题，以期提高模型的样本外预测效

果［１ ０ ］ ． 惩罚项的设定减少模型的拟合噪声，防止

过拟合．
设 Ｌ（Ｗ；·） 为优化自编码器的损失函数，用

Ｗ 来概括因子网络模型式（４）到式（６）到中的权

重参数． 将评估目标定义为

Ｌ（Ｗ；·） ＝ １
ＮＴ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ，ｔ －ｘ�ｉ，ｔ ２ ＋φ（Ｗ；·）

（７）
其中 ϕ（Ｗ；·） 是对模型进行正则化的惩罚函数，
称为正则化项． 有很多惩罚函数 ϕ（·） 可供选择，
它们虽然使用了不同的正则化项，但最终都实现

了约束参数从而防止过拟合的效果． 这里用 ＬＡＳ⁃
ＳＯ 或“ ｌ１ ”惩罚，采取的形式为

ϕ（Ｗ；λ） ＝ λ∑
ｊ

Ｗ ｊ （８）

这里的参数 λ 就是正则化系数，可以取大于 ０ 的

任意值． λ 的值越大，对模型中参数的惩罚力度

越大，就会有更多的参数被训练为 ０．
１． ３　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归

若在回归问题中因变量 Ｙ 为二元定性变量，
用哑变量的方法对因变量进行编码． 假设第 ｉ 家
公司在 ｔ 时刻的收益为 ｒｉ，ｔ ，在 ｔ 时刻对市场上所

有的 Ｎ 只股票的收益率进行排序，每个月收益排

名前 ３０％标记为相对高收益类别 １，认为其是在 ｔ
时刻市场上表现优异（上涨）的股票；后 ３０％的股

票标记为相对低收益类别 ０，认为其是在 ｔ 时刻市
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场上表现较差的股票；剩余样本不参与训练． 具体

如下所示

ｙｉ，ｔ ＝ １， 相对高收益

０， 相对低收益
{ （９）

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归对 ｙ 属于某一类的概率建模而

不直接对因变量 ｙ 建模． 对本研究而言，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归建立股票上涨概率模型

ｐｉ，ｔ≡Ｐ（ｙｉ，ｔ ＝１ ｚｉ，ｔ－１） ＝ １
１ ＋ ｅ－ｚ′（ｘｉ，ｔ－１）βｔ

（１０）

其中 ｚ（ｘｉ，ｔ －１） 是以 ｘｉ，ｔ －１ 作为输入变量经过自编

码器网络式（４） ～ 式（６）的非线性变换得到的压

缩层的变量， ｘｉ，ｔ －１ 是第 ｉ 家公司在 ｔ － １ 期的原始

横截面公司特征． ｐｉ，ｔ 为在输入 ｚｉ，ｔ－１ 的条件下 Ｌｏ⁃
ｇｉｓｔｉｃ 回归属于类别 １ 的概率．

为评估分类器的概率输出，在概率估计上定

义对数似然损失（Ｌｏｇ⁃ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ Ｌｏｓｓ）函数． 对数

损失通过惩罚错误的分类，实现对分类器准确度

（ａｃｃｕｒａｃｙ）的量化．对数损失函数的计算公式如下

Ｌ（ｐ；·） ＝ １
ＮＴ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ，ｔ ｌｏｇ ｐｉ，ｔ ＋

（１ － ｙｉ，ｔ）ｌｏｇ（１ － ｐｉ，ｔ）） （１１）
其中 ｙｉ，ｔ 是所属的每个类别的概率值， ｐｉ，ｔ 为预测

输入变量 ｚｉ，ｔ －１ 属于类别 １ 的概率． 依据自编码器

和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归的损失函数的收敛情况调整模型

迭代次数．

２　 数据

２． １　 公司特征因子指标

关于金融大数据的构建，ＭｃＬｅａｎ 和 Ｐｏｎｔｉｆｆ［２］

研究了上百个能显著预测股票收益的指标，Ｈｏｕ
等［１］将目前可以解释股票市场横截面收益的因

子分为惯性、价值与增长、投资、盈利、无形资产与

交易摩擦六类． 研究全面梳理了实证资产定价的

近百篇文献，综合考虑数据的可获得性，通过国泰

安数据库中财务报表数据和股票交易数据，整理

计算出与公司股票预期收益相关的 ８９ 个公司特

征因子指标②，其中包含 ２０ 个估值类指标、１２ 个

投资类指标、２３ 个盈利类指标、７ 个趋势类指标、
１５ 个市场类指标以及 １２ 个无形资产类指标．
２． ２　 数据来源与处理

本研究的研究对象是中国股票市场的上市公

司，主要包括在上海证券交易所、深圳证券交易所

中上市的所有的 Ａ 股公司以及创业板公司． 研究

选取 ２０００ 年 １ 月至 ２０１８ 年 １２ 月中国 Ａ 股市场

所有上市公司为研究样本，数据为月度频率． 其
中，上市公司的股票收益以及财务状况的数据主

要从国泰安数据库（Ｃｈｉｎａ Ｓｔｏｃｋ Ｍａｒｋｅｔ ａｎｄ Ａｃ⁃
ｃｏｕｎｔｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ＣＳＭＡＲ）获得． 例如，月度频率

的股票收益数据，上市公司年度、季度财务报表、
资产负债表、现金流量表等数据． 此外，诸如

ＣＡＰＭ 模型、Ｆａｍａ⁃Ｆｒｅｎｃｈ 因子模型数据（三因子

模型、五因子模型）、停复牌公司信息数据、特别

处理（Ｓｐｅｃｉａｌ Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ， ＳＴ）与特别转让（Ｐａｒｔｉｃｕ⁃
ｌａｒ Ｔｒａｎｓｆｅｒ， ＰＴ）等股票数据也来自国泰安数据

库． 在自编码因子的经济学分析中，研究从 Ｗｉｎｄ
数据库、锐思数据库中获得宏观经济变量的数据．

为了保证实证分析结果的严谨性和准确性，
研究根据资产定价领域的主流研究范式对所选取

的数据进行样本筛选和修正． 首先，根据目前 Ｃａｒ⁃
ｐｅｎｔｅｒ 等［２１］研究中国股票市场的经验，将财务数

据的样本时间区间起始点选在 ２０００ 年． 这是由于

２０００ 年后我国的市场经济的发展程度更加完善，
股票市场机制更加成熟，上市公司的财务披露质

量和监管力度显著提高． 其次，数据库中的原始数

据存在着一定比例的缺失值，研究采用了 Ｇｕ
等［１０］和李斌等［１８］ 对指标缺失值的处理方法，过
程分为两步：１）若某只股票在第 ｔ 月收益率数据

缺失（通常由股票连续停牌造成），则剔除该股票

在月份 ｔ 上的所有数据；２）若某只股票的因子值

缺失，则以该公司所属行业的横截面均值进行

填充．
在剔除 ＳＴ、 ＰＴ 股票，并处理完缺失值后，

２０００ 年１ 月至 ２０１８ 年 １２ 月的有效样本总计

３９８ ９１９ 条． 总体来看，月度样本量随年份呈上升

趋势，由 ２０００ 年 １ 月的 ８８２ 条有效样本增加至

２０１８ 年１２ 月的 ３ ４０６ 条，如图 ３ 所示．
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图 ３　 ２０００ 年 １ 月至 ２０１８ 年 １２ 月月度有效样本数量

Ｆｉｇ． ３ Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｎｕｍｂｅｒ ｆｒｏｍ Ｊａｎ． ２０００ ｔｏ Ｄｅｃ． ２０１８

　 　 公司特征的原始数据值在数量级及分布上存

在显著差异，可能导致预测偏差：量级较大的特征

在预测时占据主导地位；数量级的差异会引起部

分机器学习算法迭代收敛速度减慢． 由此，研究需

将公司特征数据进行归一化处理，映射到 ０ 到 １
之间． 标准化方式为

ｘｎｏｒｍ ＝
ｘ － ｍｉｎｘ

ｍａｘｘ － ｍｉｎｘ
（１２）

其中 ｍｉｎｘ 和 ｍａｘｘ 分别为各月度公司特征数据的

最小值和最大值．
鉴于机器学习算法依赖一段样本期作为训练

集，研究设定不同长度的滚动窗口，采用逐月滚动

的训练方法． 此外，为了进一步验证模型的准确性

和稳健性，本研究还选取 １０％的样本作为交叉验

证（ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）样本． 研究最终进行横截面收

益预测的样本区间为 ２００７ 年 ７ 月至 ２０１８ 年 １２ 月．

３　 实证结果与分析

本节将从横截面股票收益预测的角度出发，
采用投资组合分析法，根据自编码因子构建投资

组合并研究其绩效，比较与分析不同自编码器结

构是否有明显的差别，并进一步考察各公司特征

因子在预测模型中的重要程度和时变特征．
３． １　 自编码器网络结构

实证研究中共测试 ９ 种不同网络结构的自编

码器，所有结构编号和简写如表 １ 所示． 其中，ＡＥ
（３２）、 ＡＥ（６４）和 ＡＥ（１２８）为标准自编码器，ＡＥ
（３２，１６）、 ＡＥ（６４，３２） 和 ＡＥ（１２８，６４）为二层自编码

结构，ＡＥ（３２，１６，８）、 ＡＥ（６４，３２，１６）和 ＡＥ（１２８，６４，
３２）为三层自编码结构，均属于堆叠式自编码器．
３． ２　 投资组合的构建

投资组合分析法最早由 Ｅｕｇｅｎｅ Ｆ． Ｆａｍａ 提

出，如今已成为实证资产定价领域被广泛使用

的分析方法，相较于线性回归，该方法较少地受

到线性假设的限制，对于个别的极端值也不敏

感，能够有效检验不同指标对横截面股票收益

的影响．
本文使用的投资组合法是在月度频率上根据

自编码器对每家公司的股票预测相对高收益（上
涨）的概率构建投资组合：在每月的第一个交易

日，分别根据上个月公司最新的特征变量进行预

测，按照预测的数值大小从小到大对样本中全体

公司进行排序，等分成 １０ 组投资组合，并用编号

对每组进行标记；第一组表示预测上涨概率最小

的前 １０％的股票，标记为“Ｌｏｗ”组，第十组表示预

测上涨概率最高的前 １０％的股票，标记为“Ｈｉｇｈ”
组，其他组按概率预测的高低分别记为 ２ 组至

９ 组；同时，做多“Ｈｉｇｈ”组，卖空“Ｌｏｗ”组，并将该

投资组合记为多空对冲组合，即“Ｈｉｇｈ⁃Ｌｏｗ”组；
这些投资组合的持有周期为一个月，到了下个月，
重复上述过程构建和持有新的投资组合． 在本文
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中，根据上市公司上个月的市值大小分配每一只

股票在投资组合中所占权重，即构造市值加权的

投资组合． 一般而言，如果最终“Ｈｉｇｈ⁃Ｌｏｗ”（下文

简写为“Ｈ⁃Ｌ”）组能够产生显著收益，则证明使用

不同的方法进行排序的预测收益指标能够显著预

测横截面股票收益的差别．
表 １　 自编码器网络结构

Ｔａｂｌｅ １ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ

编号 简写
输入层

节点数

压缩层

节点数

输出层

节点数

① ＡＥ（３２） ８９ ３２ ８９

② ＡＥ（６４） ８９ ６４ ８９

③ ＡＥ（１２８） ８９ １２８ ８９

输入层

节点数

隐藏层

节点数

压缩层

节点数

隐藏层

节点数

输出层

节点数

④ ＡＥ（３２，１６） ８９ ３２ １６ ３２ ８９

⑤ ＡＥ（６４，３２） ８９ ６４ ３２ ６４ ８９

⑥ ＡＥ（１２８，６４） ８９ １２８ ６４ １２８ ８９

输入层

节点数

隐藏层

节点数

隐藏层

节点数

压缩层

节点数

隐藏层

节点数

隐藏层

节点数

输出层

节点数

⑦ ＡＥ（３２，１６，８） ８９ ３２ １６ ８ １６ ３２ ８９

⑧ ＡＥ（６４，３２，１６） ８９ ６４ ３２ １６ ３２ ６４ ８９

⑨ ＡＥ（１２８，６４，３２） ８９ １２８ ６４ ３２ ６４ １２８ ８９

３． ３　 横截面收益预测结果

本研究使用投资组合法检验自编码因子对横截

面股票收益的预测能力． 表 ２ 列出了依据自编码器

得到的股票的相对高收益（上涨）概率的大小构建的

各投资组合的月度原始平均收益、夏普比率（年化

后）、 ＣＡＰＭ－α、 ＦＦ３－α、 ＦＦ５－α以及各组 ｔ 值（方括

号中）．其中，月度平均原始收益（ Ｒｅｔ ）和月度的超

额收益（α）在表格中以百分比形式汇报．
表 ２　 自编码因子的横截面股票收益

Ｔａｂｌｅ ２ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｓｏｒｔｅｄ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏｓ ｒｉｓｋ⁃ａｄｊｕｓｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

投资组合 Ｒｅｔ 夏普比率 ＣＡＰＭ－α ＦＦ３ －α ＦＦ５ －α

Ｌｏｗ － ０． ２８［ － ０． ３４］ － ０． ２１ － ０． ７０［ － ２． ２８］ － ０． ８０［ － ２． ７３］ － ０． ７９［ － ２． ６３］

２ ０． ０８［０． １０］ － ０． ０９ － ０． ３３［ － １． ３７］ － ０． ６０［ － ２． ７３］ － ０． ６１［ － ２． ６２］

３ ０． ３８［０． ４９］ ０． ０３ － ０． ０２［ － ０． ０９］ － ０． ２６［ － １． １３］ － ０． ３１［ － １． ２９］

４ ０． ５９［０． ７５］ ０． １０ ０． １９［０． ７４］ － ０． １６［ － ０． ７４］ － ０． ２１［ － ０． ９３］

５ ０． ６９［０． ８８］ ０． １４ ０． ２８［１． １６］ － ０． １０［ － ０． ５２］ － ０． １５［ － ０． ７５］

６ ０． ８６［１． １１］ ０． ２１ ０． ４６［１． ７４］ － ０． ０５［ － ０． ２６］ － ０． １３［ － ０． ６４］

７ ０． ７７［０． ９７］ ０． １７ ０． ３６［１． ３２］ － ０． １７［ － ０． ９２］ － ０． ２９［ － １． ４３］

８ ０． ８９［１． １１］ ０． ２１ ０． ４８［１． ４５］ － ０． １６［ － ０． ７４］ － ０． ２５［ － １． ０９］

９ ０． ９７［１． ２５］ ０． ２５ ０． ５７［１． ７７］ － ０． ０８［ － ０． ３７］ － ０． ２３［ － １． ０５］

Ｈｉｇｈ １． ５４［１． ９７］ ０． ４６ １． １４［２． ９９］ ０． ４７［１． ６４］ ０． ３２［１． ０９］

Ｈ⁃Ｌ １． ８２［３． ５４］ １． ０５ １． ８４［３． ６４］ １． ２６［３． ６３］ １． １２［２． ２９］

　 　 注： 该表汇报自编码因子构建的投资组合的月度平均原始收益 （Ｒｅｔ ， ％），夏普比率（年化后），投资组合的超额收益 （ＣＡＰＭ－α 、
ＦＦ３－α和ＦＦ５－α，％）及其 ｔ 统计量（［·］）． “Ｈ⁃Ｌ”指多空对冲投资组合． 其中，该结果的自编码模型为 ＡＥ（１２８， ６４），滚动窗口

为 １２ 个月．

　 　 分析表 ２ 的结果可知，各投资组合的月平均

收益随着自编码机器学习对上市公司预期的增

加而增加． 具体而言，月度平均收益从预期收益

最低组的 － ０． ２８％（ ｔ ＝ － ０． ３４）增加至预期收

益最高组的 １． ５４％（ ｔ ＝ １． ９７），预期收益最高

与最低组的月度平均收益之差为 １． ８２％， ｔ值为

３． ５４，在 １％水平上显著． 这表明通过投资按预

期收益大小所构建的多空对冲组合，平均每年
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将获 ２１． ８４％的收益． 同时，夏普比率也存在着

从低到高的单调递增规律，多空对冲组合的夏

普比率更是高达 １. ０５． 此外，用 ＣＡＰＭ 模型、Ｆａ⁃
ｍａ⁃Ｆｒｅｎｃｈ 三因子模型、Ｆａｍａ⁃Ｆｒｅｎｃｈ 五因子模型

衡量的超额收益都随着各组预期收益的增加而

增加． 多空对冲组合的 ＣＡＰＭ －α、ＦＦ３ －α、ＦＦ５ －
α 分别为 １． ８４％ （ ｔ ＝ ３． ６４）、１． ２６％ （ ｔ ＝ ３. ６３）、
１． １２％（ ｔ ＝ ２． ２９），均在 １％水平以上显著，自
编码方法能够显著预测中国股票市场横截面

收益．
表 ３　 不同编码器结构的横截面股票收益

Ｔａｂｌｅ ３ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

自编码器编号 ① ② ③ ④ ⑤

Ｒｅｔ

Ｌｏｗ

Ｈｉｇｈ

Ｈ⁃Ｌ

－ ０． ２７ － ０． ２６ － ０． ３１ － ０． ２１ － ０． １７

［ － ０． ３２］ ［ － ０． ３１］ ［ － ０． ３７］ ［ － ０． ２４］ ［ － ０． ２０］

１． ４１ １． ４２ １． ３４ １． ３３ １． ２９

［１． ８１］ ［１． ８４］ ［１． ７１］ ［１． ７４］ ［１． ６８］

１． ６７ １． ６８ １． ６５ １． ５４ １． ４６

［３． ３６］ ［３． ３６］ ［３． ３２］ ［３． ０６］ ［２． ８７］

夏普比率 Ｈ⁃Ｌ ０． ９９ ０． ９９ ０． ９８ ０． ９０ ０． ８５

ＦＦ５⁃α Ｈ⁃Ｌ
１． ０４ １． ０１ ０． ９４ ０． ９１ ０． ７７

［２． １６］ ［２． １３］ ［２． ００］ ［１． ９０］ ［１． ６０］

自编码器编号 ⑥ ⑦ ⑧ ⑨

Ｒｅｔ

Ｌｏｗ

Ｈｉｇｈ

Ｈ⁃Ｌ

－ ０． ２８ － ０． ０９ － ０． ０５ － ０． ２２

［ － ０． ３４］ ［ － ０． １１］ ［ － ０． ０６］ ［ － ０． ２６］

１． ５４ １． ２２ １． ４１ １． ３６

［１． ９７］ ［１． ６１］ ［１． ８０］ ［１． ７５］

１． ８２ １． ３２ １． ４７ １． ５８

［３． ５４］ ［２． ６９］ ［２． ９６］ ［３． ０９］

夏普比率 Ｈ⁃Ｌ １． ０５ ０． ７９ ０． ８７ ０． ９１

ＦＦ５⁃α Ｈ⁃Ｌ
１． １２ ０． ７９ ０． ７４ ０． ８６

［２． ２９］ ［１． ７８］ ［１． ５８］ ［１． ８０］

　 　 注： 该表汇报不同自编码器结构得到的因子值构建的投资组合的月度平均原始收益 （Ｒｅｔ ， ％），夏普比率（年化后），投资组合

的超额收益 （ＦＦ５ －α ， ％）及其 ｔ 统计量（［·］）． 为简明起见，自编码结构用表 １ 中的编号代替，所有模型的滚动窗口为

１２ 个月．

　 　 接下来探讨基于 １２ 个月的滚动窗口，不同自

编码器结构的横截面股票收益情况． 根据表 ３ 的

结果显示，包含一个隐藏层和两个隐藏层的自编

码器能够获得较好的横截面收益预测结果，其多

空对冲组合月收益最高达 １． ８２％（ ｔ ＝ ３． ５４），夏
普比率为 １． ０５，多种模型衡量的超额收益也在

５％水平显著，特别的，标准（一层）自编码器随着

压缩层节点的变化横截面收益结果显著且保持相

对稳定，分别为 １． ６７％（ ｔ ＝ ３． ３６）、 １． ６８％（ ｔ ＝
３． ３６）和 １． ６５％（ ｔ ＝ ３． ３２）． 但是，随着神经网络

法中隐藏层不断增加，模型复杂度逐渐上升，不仅

没有提高模型的预测能力，反而多空对冲组合的

月平均收益率有所下降． 其中，三层自编码器月平

均收益率分别为 １． ３２％（ ｔ ＝ ２． ６９）、１． ４７％（ ｔ ＝
２． ９６）和 １． ５８％（ ｔ ＝ ３． ０９）． 这说明在使用神经

网络法进行金融大数据预测时，并不是模型越复

杂越好． 与深度学习在如计算机视觉领域的蓬勃

发展不同，这些领域往往拥有更海量的数据集． 但
金融市场中包含着各类公司信息和交易信号，这
些信息中难免有许多与未来资产价格无关的噪

音． 当隐含层层数越多时，输入变量所包含的噪音

一定程度上会影响最终输出结果的预测精度． 未
来的研究若能在神经网络中加入经济约束（依据

不同的定价模型），更精确地衡量输入层变量之

间的相互关系，或许能改善深层学习的预测结果．
鉴于现有文献有关机器学习算法中训练集大
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小的设定不尽相同，因此本文设定不同的滚动窗

口，分别为 ６ 个月、１２ 个月、２４ 个月、３６ 个月、
４８ 个月和 ６０ 个月，探究不同训练集大小对横截

面收益的影响，结果如表 ４ 所示．
结合表 ２ 发现，以 １２ 个月为训练样本得到的

多空组合的月平均收益最高达到 １． ８２％，除此之

外的其他结构也在 １． ３２％到 １． ６８％之间的范围，
明显高于其他的滚动窗口． 总体而言，１２ 个月为

训练样本的结果的多空组合月平均收益最好，
２４ 个月次之，而更短或更长时间的训练样本都没

有达到更好的效果，这与李斌等［ １８ ］ 在运用机器

学习算法时最优的滚动窗口长度一致． 首先，金融

市场中包含着各类公司信息和交易信号，这些信

息中难免有许多与未来资产价格无关的噪音． 训
练集的长度设置过大，反而会引入更多的噪音，
从而影响预测结果． 其次，宏观经济趋势影响股

票市场价格，经济周期决定股票市场的价格区

间． 股票行情的强弱与宏观经济周期的强弱成

正相关关系，所以最佳的训练集大小应与经济

周期相一致．
表 ４　 不同滚动窗口的自编码因子的多空组合在横截面的股票收益

Ｔａｂｌｅ ４ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｏｌｌｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｓ

自编码器

编号
① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧ ⑨

６ 个月滚动窗口

Ｒｅｔ
１． １３ １． ０８ １． ０８ ０． ９３ １． １１ １． １２ ０． ６０ １． ０３ １． １８

［２． ２３］ ［２． １０］ ［２． ０８］ ［１． ８２］ ［２． １１］ ［２． ０９］ ［１． １０］ ［１． ９５］ ［２． ２０］

夏普比率 ０． ６６ ０． ６２ ０． ６１ ０． ５４ ０． ６２ ０． ６２ ０． ３３ ０． ５７ ０． ６５

２４ 个月滚动窗口

Ｒｅｔ
１． ２５ １． ３０ １． ４３ １． ２５ １． ３５ １． ３３ １． ４７ １． ２９ １． ３０

［２． ７４］ ［２． ８６］ ［３． １１］ ［２． ８１］ ［２． ９３］ ［２． ８６］ ［３． ４９］ ［２． ８９］ ［２． ８０］

夏普比率 ０． ８１ ０． ８４ ０． ９２ ０． ８３ ０． ８６ ０． ８４ １． ０３ ０． ８５ ０． ８３

３６ 个月滚动窗口

Ｒｅｔ
０． ９６ １． ０６ １． １１ １． １５ １． ０８ １． ０２ ０． ９１ ０． ９５ ０． ９４

［２． ０９］ ［２． ３４］ ［２． ４５］ ［２． ６３］ ［２． ２８］ ［２． ２０］ ［２． １４］ ［２． １０］ ［２． ０９］

夏普比率 ０． ６２ ０． ６９ ０． ７２ ０． ７８ ０． ６７ ０． ６５ ０． ６３ ０． ６２ ０． ６２

４８ 个月滚动窗口

Ｒｅｔ
０． ９５ １． ０７ １． １２ ０． ８６ １． ００ １． １６ １． １３ ０． ６６ １． ２６

［２． ０８］ ［２． ４１］ ［２． ４８］ ［１． ８９］ ［２． ０９］ ［２． ５２］ ［２． ４７］ ［１． ３７］ ［２． ７５］

夏普比率 ０． ６１ ０． ７１ ０． ７３ ０． ５６ ０． ６２ ０． ７４ ０． ７３ ０． ４１ ０． ８１

６０ 个月滚动窗口

Ｒｅｔ
０． ９８ １． １４ １． １７ ０． ８６ １． ０１ １． １３ ０． ６７ ０． ８０ １． ０１

［２． ０４］ ［２． ４９］ ［２． ５３］ ［１． ７７］ ［２． １２］ ［２． ４１］ ［１． ４５］ ［１． ６４］ ［２． １６］

夏普比率 ０． ６０ ０． ７４ ０． ７４ ０． ５２ ０． ６３ ０． ７１ ０． ４３ ０． ４８ ０． ６４

　 　 注： 该表汇报不同滚动窗口得到的自编码因子值构建的多空对冲组合（Ｈ⁃Ｌ）的月度平均原始收益（ Ｒｅｔ ， ％），夏普比率（年化后）

及其 ｔ 统计量（［·］）． 为简明起见，自编码结构用表 １ 中的编号代替；１２ 个月滚动窗口的横截面收益如表 ３ 所示．

３． ４　 控制其他公司特征的双变量排序

本小节进一步考察基于自编码因子和其他指

标的双变量排序的投资组合的表现，选取了在股

票市场上具有代表性的因子指标，分别为公司规

模（ＳＩＺＥ）、账面市值比（ＢＭ）、净运营资本（ＮＯＡ）
和换手率（ＴＵＲＮ）．

参考 Ｈｏｕ 等［１］ 的分析方法，每月对自编码预

测值和其他因子值进行独立的双变量排序，并在

月度频率上进行再平衡． 具体而言，每月初按照自

编码预测值从小到大对样本中全体公司进行排

序，等分成 １０ 组投资组合；按照其他因子指标的

数值从小到大进行排序，按 ３０ 百分位点和 ７０ 百

分位点将全体公司分为三组投资组合，持有这些组

合一个月并计算市值加权的投资组合月度收益．
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对于账面市值比（ＢＭ），低于 ３０％ 分位数点

的公司称为“成长型（ｇｒｏｗｔｈ）”公司，３０％到 ７０％
之间的公司称为“中性”（ｎｅｕｔｒａｌ），高于 ７０％的公

司称为“价值型（ｖａｌｕｅ）”公司． 根据公司规模的三

个分位点可分为 “微型 （ ｍｉｃｒｏ）” 公司、 “小型

（ｓｍａｌｌ）”公司和“大型（ ｌａｒｇｅ）”公司． 如此之外，
还选取了衡量投资水平的净运营资本（ＮＯＡ）和

衡量流动性水平的换手率（ＴＵＲＮ）两个指标，使
研究更加全面．

表 ５ 展示了自编码预测值和其他因子指标的

双变量排序（ｄｏｕｂｌｅ ｓｏｒｔｓ）的投资组合表现． 结果

显示，自编码预测值的溢价在不同水平上有不同

的表现，具体来看，在大型公司中多空投资组合的

月平均收益为 １． ２６％（ ｔ ＝ ２． ３５），高于微型公司

和小型公司的收益率，分别是 ０． ９１％和 ０． ８２％；
在价值型公司中多空投资组合的月平均收益为

２． ２６％（ ｔ ＝ ３． ２１），高于微型公司和小型公司的

１． ２３％和 １． ７５％，总体而言，基于自编码的多空

组合收益主要集中在大型公司和价值型公司．
另外，投资组合随投资水平的提高单调增加，范围

从低净运营资本的 １． ２５％（ ｔ ＝ ２． ３２）到高净运

营资本 ２． １７％（ ｔ ＝ ４． ０１）；对于流动性水平而

言，换手率高的公司的投资组合月平均收益

为 １. ８４％ （ ｔ ＝ ３． １２）高于换手率低的公司． 换言

之，自编码多空投资组合在高投资水平和高流动

性的公司能获得更高的回报．
表 ５　 基于自编码因子和其他公司特征双变量排序（ｄｏｕｂｌｅ ｓｏｒｔｓ）的投资组合表现

Ｔａｂｌｅ ５ Ｒｅｔｕｒｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏｓ ｄｏｕｂｌｅ ｓｏｒｔｅｄ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ａｎｄｏｔｈｅｒ ｆｉｒｍ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

投资组合
公司规模（ＳＩＺＥ） 账面市值比（ＢＭ）

微型 小型 大型 成长 中 价值

Ｌｏｗ
１． ４３ ０． ４２ － ０． ３６ － ０． ０４ － ０． ３８ － ０． ４７

［１． ３５］ ［０． ４３］ ［ － ０． ４２］ ［ － ０． ０５］ ［ － ０． ４３］ ［ － ０． ４９］

Ｈｉｇｈ
２． ３５ １． ２４ ０． ９１ １． １９ １． ３７ １． ７９

［２． ４８］ ［１． ４５］ ［１． ２６］ ［１． ４０］ ［１． ６４］ ［２． １６］

Ｈ⁃Ｌ
０． ９１ ０． ８２ １． ２６ １． ２３ １． ７５ ２． ２６

［１． ９６］ ［１． ９１］ ［２． ３５］ ［２． ３７］ ［３． ４１］ ［３． ２１］

投资组合
净运营资本（ＮＯＡ） 换手率（ＴＵＲＮ）

低 中 高 低 中 高

Ｌｏｗ
－ ０． ０８ － ０． ２４ － ０． ４４ ０． ３７ － ０． ２１ － ０． ５８

［ － ０． ０９］ ［ － ０． ２８］ ［ － ０． ５３］ ［０． ４２］ ［ － ０． ２５］ ［ － ０． ６７］

Ｈｉｇｈ
１． １７ １． ３９ １． ７３ １． ５９ １． ５５ １． ２８

［１． ５１］ ［１． ７９］ ［１． ９７］ ［２． １０］ ［１． ７５］ ［１． ４５］

Ｈ⁃Ｌ
１． ２５ １． ６３ ２． １７ １． ２２ １． ７６ １． ８４

［２． ３２］ ［２． ９１］ ［４． ０１］ ［１． ８４］ ［３． ４４］ ［３． １２］

３． ５　 因子的重要度与时变性

国内外学者到目前为止已发现了四百多个能

预测股票收益的市场异象指标， 然而 Ｈａｒｖｅｙ
等［２２］发现随着市场结构性变化和流动性的增加，
单个异象的预测能力随时间逐渐减弱； ＭｃＬｅａｎ
和 Ｐｏｎｔｉｆｆ［２］分析了这些指标在被学者提出前后的

区别，发现不少收益预测指标在得到了学界以及

市场的广泛关注后往往其预测能力会消失． 在中

国市场，姜富伟等［２３］基于大数据和机器学习的智

能动态 ＣＡＰＭ 模型，检验了时变系统性风险对我

国股市收益解释能力； 尹力博等［２４］ 研究表明中

国股票市场经历了一次风格转换，以账面市值比

异象、市盈率异象为代表的价值型异象正在逐渐

减弱甚至消失． 因此，在时间维度上验证因子有效

性就尤为重要．
本小节进一步考察各类指标在不同模型中的

重要程度及其时变性． 目前学术界在考察预测因

子的重要程度的研究中普遍参考 Ｇｕ 等［１０］，以单

独剔除各因子后模型样本外 Ｒ２ 下降程度代表该

因子的重要度，比较因子的相对重要性． 但这种方

法得到的因子的重要性是对于因子在样本期内的

平均而言，并不能得到重要程度随时间的变化．
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本研究逐月滚动地输出标准自编码器的输出

层各因子权重，不仅能得到因子的重要程度，更能

得到其每个月权重的变化，进一步验证因子的时

变性特征． 图 ４ 展示了各时间点自编码器输出层

中重要度排序最高的十个公司特征因子③． 具体

的做法是，逐月输出自编码器输出层的因子权重

值，取绝对值后在每 ６ 个月进行加总平均，最后按

顺序展示重要度排在前十的因子．

图 ４　 自编码器输出层企业特征因子重要度

Ｆｉｇ． ４ Ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｆｉｒｍ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｏｆ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ

　 　 图 ４ 结果表明，因子的重要度随时间有规律

地变化，与宏观经济有密切的关联性． ２００６ 年之

前，动量类因子权重占主要地位，其次是包含市场

因子在内的交易摩擦类因子，而 ２００７ 年以后权重

以盈利类因子为主；直到 ２０１２ 年，转变为估值成

长类因子权重增加，而 ２０１７ 年以后无形资产类因

子的权重在逐步加大． 因子预测的重要性变化也

反映了不同阶段能为投资者带来高收益的上市公

司特征是时变的：从早期能引起投资者关注的动

量类特征到目前反映公司软实力的无形资产特

征，随着我国经济发展的阶段不同，金融市场优质

公司的定义也在不断变化． 引起第一个时间节点

变化的原因可能是 ２００５ 年股改前后的市场表现

区别较大． 股权分置改革主要通过完善股票市场

的运行机制对股票市场的有效性产生积极影响．
从整体趋势上来说，股改后中国股票市场趋于有

效和成熟．
关于动量效应的研究，国内外学者主要从传
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统风险收益模型和行为金融，但至今没有形成统

一的解释． 对于中国股票市场而言，短期投资者占

比高与中国市场短期的动量效应和中长期的反转

效应有密切关系． 中国股市早期受政策影响较大，
同时宏观经济波动也导致了所有股票同时涨跌的

情况出现，单只股票的走势往往与市场联动性较

强，这和表中股市早期动量类因子的权重较大的

结果相吻合． 而对于盈利类因子，企业的盈利能力

是决定公司股价走向的根本因素，因为资产的盈

利能力决定着其未来产生现金流的贴现值从而影

响资产的定价，因此在 ２００７ 年以后盈利类因子在

权重中占主导地位．
值得注意的是，自编码器对无形资产因子

赋予一定权重，尤其是 ２０１７ 年以后无形资产因

子（研发、品牌价值、人力资本等）的权重在加

大，这与最近学术界对无形资产因子的研究相

符． Ｈａｌｌ［２５］指出，无形资产是股票市场价值重要

组成部分，它的重要性正在显著增加． 投资者只

有正确衡量企业的无形资产才能更准确地进行

投资． 同时，随着我国企业逐步重视对无形资产

的投入，以及有关无形资产的测算方法的完善，
无形资产对于企业估值的作用越发重要．

４　 自编码因子的经济学理论

Ｃｏｃｈｒａｎｅ［３］指出，传统的回归方法不足以处

理大量的预测变量，机器学习方法提供了适应高

维预测集和灵活的函数形式，然而，包括自编码器

模型在内的机器学习方法因为其复杂性和多维性

导致决策过程的不透明，通常被称为“黑箱”． 本
节尝试打破机器学习的“黑箱”问题，探究自编码

方法提取的复合信号在收益可预测性方面的经济

解释，将收益与市场状态的变化联系起来，探讨依

据自编码构造的投资组合收益具体受到哪些宏观

经济因素的影响．
本研究在探讨预测收益是否随时间变化时采

用以下月度时间序列回归方程进行分析，
ＲＥＴ ＡＥ

ｔ ＝ α ＋ φ Ｄｕｍｍｙｈｉｇｈｔ－１ ＋ β′ Ｆｔ ＋ ｅｔ （１３）

其中 ＲＥＴ ＡＥ
ｔ 是指在 ｔ 月依据自编码模型构造的多

空对冲（Ｈｉｇｈ⁃Ｌｏｗ）投资组合收益， β 是 ５ × １ 维

列向量， Ｆ ｔ 是指 Ｆａｍａ⁃Ｆｒｅｎｃｈ 因子模型中的五个

常见风险因子，包括市场因子（ＭＫＴ）、规模因子

（ＳＭＢ）、账面市值因子 （ＨＭＬ）、盈利能力因子

（ＲＭＷ）和投资因子（ＣＭＡ） ． Ｄｕｍｍｙｈｉｇｈ
ｔ－１ 是一个虚

拟变量（ｄｕｍｍｙ ｖａｒｉａｂｌｅ），对于每一个宏观经济变

量，在整个样本期内按照二分法分成两个时期，变
量大于样本中值取 １，否则取 ０． 如果某个经济变

量能对多空对冲组合收益产生影响，则一般有较

显著的估计系数 φ ． 相较于月度重构的投资组

合，许多与宏观经济相关的变量是季度甚至更低

频的数据，因此本研究参考 Ｃｏｏｐｅｒ 等［２ ６ ］ 和 Ｈａｎ
等［２ ７ ］探讨资产收益与经济周期关联时采用的方

法进行分析．
４． １　 与宏观经济状况的联系

首先，本研究探讨自编码因子与宏观经济之

间的关系． 股市涨跌变化与国民经济整体环境及

结构变动密切相关． 企业的投资价值会反映在宏

观经济的总体中，宏观经济变量会影响整个股票

市场的投资价值． 参考 Ｗｅｌｃｈ 和 Ｇｏｙａｌ［２８］的研究，
选择国内生产总值（ＧＤＰ）、采购经理人指数（ＰＭＩ）、
市场市盈率衡量宏观经济运行状况．

ＧＤＰ 是我国新国民经济核算体系中的核心

指标，它反映了一国（或地区）的经济实力和市场

规模． 我国制造业采购经理人指数（ＰＭＩ）的指标

体系包括库存、就业、产量、进口和订单量等，相较

于 ＧＤＰ 等宏观经济变量是季度甚至更低频的数

据，我国 ＰＭＩ 指标体系每月月初更新，更具时效

性，能够及时预测经济增长． 市盈率是价格—盈利

乘数，该指标不仅综合考虑了金融资产的价格和

收益，同时也是衡量股市热度和健康状况的重要

指标．
本节从宏观经济状况角度探讨前文提取的自

编码因子是否受这些宏观经济因素的影响． 表 ６
采取了式（１３）中的回归方程，展示了根据前文的

自编码因子所构造的投资组合收益与宏观经济状

态之间的关系．
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表 ６　 自编码因子与宏观经济状况④

Ｔａｂｌｅ ６ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ

变量 α φ

国内生产总值（ＧＤＰ）
０． ２８ １． ７２

［０． ５１］ ［２． １６］

采购经理人指数（ＰＭＩ）
０． ３３ １． ５２

［０． ４５］ ［１． ６３］

ＰＭＩ：生产
０． ４１ １． ３８

［０． ８６］ ［１． ６７］

ＰＭＩ：新订单
０． ２８ １． ６２

［０． ３７］ ［１． ７７］

市场市盈率
０． ４４ １． ３７

［０． ７２］ ［１． ６５］

　 注： 该表汇报模型（１３）中常数项（ α ）和虚拟变量 Ｄｕｍｍｙｈｉｇｈｔ－１

的回归系数 φ 及其 Ｎｅｗｅｙ⁃Ｗｅｓｔ 调整后的 ｔ 值（［·］）．

从上表的结果可以看出，当 ＧＤＰ 和 ＰＭＩ 处于

更高水平的时期，即我国所处的经济形势和经济

环境较好，投资组合收益能增加 １． ７２％ （ ｔ ＝
２. １６）和 １． ５２％（ ｔ ＝ １． ６３），尤其在反应制造业

企业的生产情况和内需情况的生产指数和新订单

指数处于高水平时，对组合收益的影响更加显著，
分别增加 １． ３８％ （ ｔ ＝ １． ６７） 和 １． ６２％ （ ｔ ＝
１. ７７），说明自编码因子成功捕捉到了有效的宏

观经济信息，以此获得超额收益． 除此之外，市盈

率作为衡量市场泡沫大小和市场危险性的指标，
在较高的市盈率水平不仅能对投资组合产生正的

显著影响，即组合收益能增加 １． ３７％（ ｔ ＝ １. ６５），还
能获得超额收益 ０． ４４％，这说明运用自编码方法

能够在市场泡沫成分较大和投机气氛较浓的情况

下成功对冲市场风险，获得超额收益．
４． ２　 与宏观经济政策的联系

本节从宏观经济政策的角度探讨前文提取的

自编码因子是否受财政政策和货币政策、社会融

资规模以及市场波动性等因素的影响．
一般而言，财政政策和货币政策是国家宏观

调控经济运行的两大基本政策． 财政政策和货币

政策协调配合下对我国宏观经济波动产生的冲击

效应非常显著． Ｄｒｅｃｈｓｌｅｒ 等［２９］ 指出准备金的流

动性溢价在未预期的货币政策对股票市场收益率

的影响关系中具有中介效应． 财政政策冲击能更

多地解释我国产出的中期波动，而货币政策冲击

则能更好地分析短期经济周期波动． 此外，朱小能

和周磊［３０］ 和贾盾等［３１］ 都指出预期外的货币政策

或经济政策的不确定性都会对资本市场收益产生

影响；邓可斌等［３２］ 证明宽松货币、财政政策能有

效地降低我国股市的系统性风险．
社会融资规模是指一定时期内实体经济从金

融体系获得的资金总额，是全面反映政府和社会

金融对实体经济的资金支持以及金融与经济关系

的总量指标． 盛松成和谢洁玉［３３］ 证实社会融资规

模（增量与存量）是能够反映金融体系与实体经

济的联系、综合反映全社会融资总量和结构的良

好指标． 而市场波动性则体现了可能由宏观经济

政策所造成的不确定性，在市场动荡时期，由于流

动性枯竭，股票市场的收益可能会降低．
表 ７ 结果显示，我国货币、财政等经济政策能

够显著影响自编码因子所构造的投资组合收益．
税收对国民收入是一种收缩性力量，税收收入的

增加，说明政府抑制总需求从而减少国民收入，国
家财政投资规模缩小． 当税收收入处于高位时，组
合投资收益会降低 － １． ２９％（ ｔ ＝ － １． ７１）． 当人

民币存款准备金率提高，表明央行实行紧缩的货

币政策，收紧流动性，收缩货币量和信贷量，对投

资组合收益产生显著负的影响，导致投资收益降

低 － １． ５８％（ ｔ ＝ － ２． １１）． 较高的社会融资规模

平均提升 １． ５７％（ ｔ ＝ １． ８４）的月平均收益，社会

融资规模出于高水平，说明各类融资支持实体经

济的状况较好，央行货币政策有利于实体经济的

发展，对投资组合收益率的影响有促进作用． 除此

之外，当市场波动性增强时，此时的市场不确定性

增加，投资组合月平均收益会降低 － ２． １２％（ ｔ ＝
－ ３． ００），但同样能获得超额收益，由此看出根据

自编码因子构造的多空对冲组合并没有对冲市场

波动性的风险，这可能和中国股票市场散户居多

的特殊性有关．
综上所述，根据自编码因子构造的投资组合

能够对财政政策和货币政策有很好的反应，成功

捕捉到经济政策变化所带来的经济环境的变化，
平均收益与经济政策息息相关． 由此也说明，宏观

经济政策的制定对股市的影响显著，如果政策制

—４９— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２４ 年 ９ 月

④ 限于篇幅，正文未汇报 ＭＫＴ、ＳＭＢ、ＨＭＬ、ＲＭＷ 和 ＣＭＡ 的回归系数及其 ｔ 值，完整的结果留存备索．



定者能够合理准确适时的颁布经济政策，有助于

信息到资产价格的有效传导，势必会对资本市场

乃至整个社会经济繁荣发展发挥重大作用．
表 ７　 自编码因子与宏观经济政策

Ｔａｂｌｅ ７ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｐｏｌｉｃｙ

变量 α φ

税收收入
１． ７７ － １． ２９

［３． ８７］ ［ － １． ７１］

人民币存款准备金率
１． ８９ － １． ５８

［３． ９１］ ［ － ２． １１］

社会融资规模
０． ２８ １． ５７

［０． ４４］ ［１． ８４］

股票市场波动性
２． １７ － ２． １２

［４． ７３］ ［ － ３． ００］

注： 该表汇报模型（１３）中常数项（ α ）和虚拟变量 Ｄｕｍｍｙｈｉｇｈｔ－１

的回归系数 φ 及其 Ｎｅｗｅｙ⁃Ｗｅｓｔ 调整后的 ｔ 值（［·］）．

５　 结束语

本研究将自编码机器学习方法应用到中国市

场的横截面实证资产定价研究中． 在梳理近百篇

与定价指标相关文献的基础上，本研究使用中国

股票市场上市公司交易与财务数据构建了包含

８９ 个公司特征因子的金融大数据集，采用自编码

模型预测上市公司股票的上涨概率，并进行投资

组合分析以评估投资策略的绩效． 此外，本研究从

宏观经济状态和经济政策关联两个角度，对自编

码因子的收益预测来源进行了经济理论分析．
研究发现，自编码方法能够在金融大数据中

提取到具有预测能力的复合信号，依据自编码因

子构建的投资组合在横截面上获得显著的超额收

益． 对因子重要度的研究中表明，股票市场中的公

司特征因子具有时变特征，不同时期算法对不同

因子赋予的权重不同． 在探究自编码因子在收益

可预测性的经济解释方面，基于自编码的投资模

型可以捕捉有效的宏观经济信息，能够在市场泡

沫成分较大和投机气氛较浓的情况下成功对冲市

场风险，对财政政策和货币政策有很好的反应，能
敏锐察觉到经济政策变化所带来的市场经济环境

的变化．
本研究进一步丰富了基于中国市场的机器

学习资产定价研究，在对机器学习收益预测效

果进行经济机制探索的同时，进一步研究了中

国股票市场在人工智能技术应用层面的独特特

征． 随着我国资本市场的制度不断健全、发展日

趋完善，未来利用人工智能方法进行投资策略

的构建和交易会逐渐成为主流． 通过对金融大

数据的使用和分析，监管者也能更好地了解市

场动态． 研究者、实践者因此也更需要跟上时代

发展的潮流，从大数据分析和人工智能视角来

理解市场的运行规律，探讨中国股票市场的时

变性、独特性． 机器学习方法已被证明能够有效

提取金融数据种的有价值预测信息，未来的研

究还需要通过向计算机再学习的过程，更进一

步联系经济理论，从而更深刻地揭示资本市场

的变动规律，服务于我国金融市场的效率提升

和与数字化转型的高质量发展．
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