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摘要 

本篇论文通过检验神经网络模型产生的预测是否能预测股票未来的横截面收益，来

检验弱有效市场假说。如果神经网络模型预测能够带来稳定的截面超额收益，则表明

技术分析仍有应用价值，与有效市场假说的弱形式相违背。经过选择和分析，文章选择

网络结构为 CNN-GRU、损失函数为信息系数、以及因变量为对收益率进行截面排序后映

射到标准正态累积分布反函数上的值（rnorm）的神经网络模型来检验有效市场假说。

基于模型预测值构造投资组合，对投资组合的表现进行了风险调整、技术信号中性化

等操作的分析，证明了神经网络模型对股票截面有预测效果，表明中国 A 股市场尚未

达到弱有效状态。最后，基于模型预测与私募量化基金 2024 年年初的大幅回撤行情，

本篇论文也给出了主要针对中小盘和微盘股的分析。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

关键词：弱有效市场假说，神经网络模型，私募量化基金  



北京大学硕士学位论文 

II 

 

目录 

摘要 ............................................................................... I 

第一章  引言 ....................................................................... 1 

第二章  文献综述与背景 ............................................................. 3 

2.1 国外股票市场有效性的研究.......................................................................................................... 3 

2.2 中国股票市场有效性的研究.......................................................................................................... 5 

2.3 神经网络模型的发展与应用.......................................................................................................... 6 

2.4 国内量化私募基金的发展与表现 .................................................................................................. 7 

第三章  数据与样本构造 ............................................................ 10 

3.1 样本的构造 ................................................................................................................................... 10 

3.2 样本的统计性描述 ....................................................................................................................... 11 

第四章  神经网络模型训练与预测 .................................................... 13 

4.1 模型选择期 ................................................................................................................................... 13 

4.1.1 模型构建................................................................................................................................ 13 

① 卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN） .................................................... 14 

② 长短期记忆网络（Long-Short Term Memory，LSTM） .......................................................... 15 

③ 门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU） .................................................................... 16 

④ CNN-LSTM...................................................................................................................................... 17 

⑤ CNN-GRU ....................................................................................................................................... 17 

4.1.2 模型训练................................................................................................................................ 18 

① 损失函数的选择 .......................................................................................................................... 19 

② 损失函数中样本权重的选择 ...................................................................................................... 19 

③ 目标值的选择 .............................................................................................................................. 20 

4.1.3 模型选择................................................................................................................................ 20 

4.2 主模型预测期 ............................................................................................................................... 22 

第五章  基于模型预测进行截面选股的表现分析 ........................................ 25 

5.1 基于 NNER构造五分位投资组合 .................................................................................................. 25 

5.2 子周期内的预测能力 ................................................................................................................... 26 

5.3 风险调整后 NNER 投资组合的表现 .............................................................................................. 27 

5.3.1 Carhart四因子模型回归 ..................................................................................................... 29 

5.3.2 Fama-French五因子模型回归 ............................................................................................. 29 



摘要 

III 

 

5.3.3 Hou-Xue-Zhang 四因子模型回归 ......................................................................................... 30 

5.4 技术指标中性化后 NNER投资组合的表现 .................................................................................. 30 

第六章  基于模型预测结果分析私募量化基金表现 ...................................... 34 

6.1 市场指数的表现 ........................................................................................................................... 35 

6.2 基于模型预测结果的分析............................................................................................................ 36 

6.2.1 模型选股中的中小盘股票数量占比 .................................................................................... 36 

6.2.2 NNER-5组合收益率序列的回归分析 ................................................................................... 38 

6.3 量化私募基金下跌的原因............................................................................................................ 38 

6.3.1 雪球产品的敲入 .................................................................................................................... 38 

6.3.2 量化中性策略的下跌 ............................................................................................................ 39 

第七章  结论及展望 ................................................................ 41 

参考文献 .......................................................................... 42 

北京大学学位论文原创性声明和使用授权说明 .......................................... 45 





第一章  引言 

1 

 

第一章  引言 

在本篇论文中，我们通过神经网络算法来检验中国 A股市场的有效性。我们将借鉴

Murray 等人（2024）的方法，通过训练和优化神经网络模型，基于模型产生的预测是

否能预测股票未来的横截面收益，来检验弱有效市场假说。如果神经网络模型预测能

够带来稳定的截面超额收益，则表明技术分析仍有应用价值，与有效市场假说的弱形

式相违背。其中，本文采用的常用技术指标仅基于过去 12个月股票的累计收益率，即

能够从历史价格图中容易看出的数据。经过最终的模型预测和检验，我们发现基于深

度学习模型的预测在测试期间（2016 年 1 月-2024 年 3 月）具有不错的截面选股效果

和统计显著的预测能力，并且这种预测能力没有被已知的 HXZ四因子、Carhart四因子

和 FF五因子等所完全解释。 

对于模型训练与预测，为了减轻与数据挖掘（Harvey, Liu, and Zhu（2016））或

样本外预测能力（McLean and Ponti（2016）， Green, Hand, and Zhang（2017））

等相关的问题，我们使用 2000年 1月-2015年 12月的数据作为模型的初始训练集，使

用 2016 年 1 月-2024 年 3 月的数据作为测试集。我们将整个时间区间分为模型选择期

和主模型预测期。在模型选择期，我们考虑了多种神经网络架构，包括卷积神经网络

（CNN）、长短期记忆网络（LSTM）、门控循环单元网络（GRU）、结合了 CNN 和 LSTM

或 GRU的混合网络。同时，我们还尝试了不同的损失函数（如均方误差和信息系数）、

赋予损失函数中每条样本不同的权重（所有样本等权、每个月内所有样本等权、每个月

内按流通市值加权）、不同的目标值计算方式等，共提出了 80种模型；在初始训练集

上进行测试后，计算每个模型的预测值与股票月收益率的截面 Spearman 相关系数的时

序平均值，最终按照相关性高低选择了网络结构为 CNN-GRU、损失函数为信息系数（IC）、

以及因变量为对收益率进行截面排序后映射到标准正态累积分布反函数上的值（rnorm）

的模型作为论文后续检验和分析的主模型。在主模型的训练和预测期间，训练集和测

试集的时间窗口是不断拓展的，即对于不同的测试集时间区间，所使用的训练集数据

的时间区间可能是不同的。基于主模型，我们将生成对 201601-202403 期间的股票收

益率预测。 

基于模型预测，本篇论文将考察对股票进行截面排序选股而形成的投资组合的表现。

除了考察投资组合在全样本区间和在子区间内的收益能力，我们还将从风险调整和技

术信号中性化两个角度综合考察神经网络模型预测的选股能力。风险调整方面，对经

典的 HXZ 四因子、Carhart 四因子和 FF 五因子模型进行回归，从全样本周期和日频子

周期两个角度，研究了风险调整后基于神经网络预测排序选择的投资组合的表现。我
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们也基于 Neely、Rapach、Tu和 Zhou（2014）研究的 14个技术信号（记为 NRTZ信号），

通过对每一个技术信号中性化，来构造基于神经网络模型预测排序的投资组合。经过

以上的检验，我们发现，基于神经网络模型预测排序构造的投资组合，经过风险调整和

技术信号中性化后仍有显著的正收益，说明神经网络模型能够基于简单常用的技术指

标构造出有利可图的组合，中国股票市场尚未达到弱有效状态。 

最后，我们也基于神经网络模型的选股结果对 2024 年年初国内量化对冲基金的下

跌行情进行了分析。我们的主要结论是小市值板块的流动性挤兑引发了本次量化私募

基金产品的 beta和 alpha 的双暴跌。 

本篇论文组织如下：第二章进行了相关背景的梳理和文献综述；第三章阐述了样本

的构造、组成及其统计性描述；第四章描述了我们如何训练和优化神经网络模型，并且

基于选中的神经网络模型进行预测；第五章给出了我们基于模型预测，证明基于神经

网络模型可以成功预测未来股票收益的横截面；第六章分析了今年国内量化对冲基金

的衰落。第七章进行了总结。 
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第二章  文献综述与背景 

Paul Samuelson在 1965 年提出的有效市场假说（Efficient Market Hypothesis, 

EMH）构成了金融学理论的基石。该理论的核心观点是，在一个有效的市场中，所有可

用信息会迅速并准确地反映在证券价格上，意味着利用这些已知信息进行交易的投资

者无法实现超过正常市场回报的收益。Fama 对有效市场假说的推进在于他对该理念进

行了系统化阐述，并发展出一个全面的理论体系。依据 Robert和 Fama 在 1970年的划

分，市场有效性可以根据信息反映到证券价格中的速度与程度划分为以下三个层次： 

1. 弱式有效市场假说：在弱型有效市场上，证券的价格已经充分反映了所有的历史价

格信息（包括成交量、成交量、融资金额等。如果弱有效市场假说成立，则股票价

格的技术分析失去作用，基本分析还可能帮助投资者获得超额利润。 

2. 半强式有效市场假说：在半强型有效市场上，证券的价格已充分反映出所有可以公

开获取的信息，除了历史价格信息，还包括公司的财务报告、新闻报道、经济数据

等。假如投资者能迅速获得这些信息，股价应该迅速作出反应。如果半强式度有效

市场假说成立，则在市场中利用技术分析和基本分析都失去作用，只有内幕消息可

能获得超额利润。 

3. 强式有效市场假说：这是有效市场假说中最强的形式，它认为所有信息，包括公开

信息和非公开信息（如内幕信息），都已经完全反映在了证券价格中。在这种市场

中，即使是拥有内幕信息的投资者也无法获得超额回报，因为市场价格已经包含了

所有可能影响价格的信息。 

2.1 国外股票市场有效性的研究 

有效市场假说已经有较长时间的发展历史，市场有效性也是所有市场参与者和学者

长期关注的重要话题，因此，已经有了大量研究不同股票市场有效性的文献。已有的研

究文献从不同的研究方法、不同的数据来源和时间跨度、不同的市场环境和不同的频

率周期等多个维度出发，得出的结论也不尽相同。 

Coronel Brizio 等研究者（2007）通过将墨西哥股市指数与道琼斯工业平均指数

的数据结合起来进行分析，选择了 1978 至 2006 年的样本数据进行实证研究，利用收

益自相关函数和波动的非趋势性进行比较分析，最终发现墨西哥股市的有效性相较于

过去有所增强；Konak 和 Seker（2014）研究了 FTSE 100 指数的演变方式，以及它的

演变是否支持有效市场假说，他们发现 2001年至 2009年间，FTSE 100 指数遵循随机

漫步理论，即符合弱形式的有效市场假说；Aktan 等人（2018）利用 2006 年 6月至 2017

年 6月的月度数据检验了欧洲 32个股票市场的弱形式市场有效性，他们将欧洲市场分
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为三类:前沿市场、新兴市场和发达市场。通过六种不同的新开发的非线性面板根检验

表明，不同经济发展水平与弱形式市场有效性之间存在一定的关系，且新兴市场和发

达市场满足弱有效状态，而前沿市场不满足。 

Lee等人（2010）研究了 1999年 1月至 2007 年 5月期间 32个发达国家和 26个发

展中国家实际股票价格的平稳性，得出其股票市场有效性不高的结论；Karadagl 和

Donmez（2012）检验了希腊、匈牙利、波兰、俄罗斯和土耳其期货市场的弱形式市场有

效性，利用 2005年 9 月至 2011年 6月的月度数据，他们进行了几种不同的测试（ADE, 

PP，KSS 单位根测试，IPS 和 UO 面板单位根测试）来检验市场有效性，发现线性单位

根检验（ADE、PP）和线性面板检验（IPS 面板检验）显示市场满足弱有效状态，而非

线性检验（KSS 单位根检验和 UO 面板单位根检验）则得出相反的结果。Birau（2013）

采用 2007年 1月至 2011年 12月的数据研究了罗马尼亚和匈牙利资本市场的弱形式有

效市场假说，得出两国资本市场均未达到若有效状态的结论。 

美国股票市场作为全球发展最为成熟的金融市场之一，其市场有效性一直是学术界

和业界关注的焦点；然而，对于美国股市有效性的研究，不同学者的结论存在分歧。

Shiller（1984）通过对美国股市长期收益率的研究指出，长期收益率序列相比短期序

列显示出更显著的负自相关性，而短期收益率的相关系数较小。这表明美国股市短期

内表现出一定程度的弱式有效性，但从长期来看，并未达到弱式有效的标准；Toth 和

Kertesz（2006）观察到，在纽约证券交易所，即使是高频数据，时间依赖的互相关函

数的不对称性呈现减弱趋势，其峰值位置向原点偏移，并且变得更为尖锐和高耸，这为

市场有效性的提升提供了证据；Ito 和 Sugiyama（2009）利用状态空间模型来估计时

变的自回归系数，他们发现在 1955 年至 2006 年的样本期间，美国这一成熟的股票市

场展现了不同程度的有效性，并且指出市场在过去几年变得更加有效，表现为利差减

小，内部流动性增强等。 

而 Murray 等人（2024）基于 1927 年 1 月到 2022 年 12 月期间的月累计收益率数

据，通过机器学习模型预测月度收益，基于模型预测构造投资组合，发现多空组合的收

益在不进行任何处理、在全周期和子周期、在风险因子模型调整后以及对技术信号中

性化后都是显著为正的，从而得出美国股票市场尚未达到弱有效状态的结论。 
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图 1. Murray 等人（2024）的文章架构 

 

2.2 中国股票市场有效性的研究 

对于国内 A 股市场而言，尽管国内金融股票市场起步较晚，发展不够完善且多变，

也仍有众多学者对其有效性进行了研究，主要研究对象为有效市场假说的弱有效形式，

且随着研究方法、时间段或发生时间的变化，研究结论也有所不同。 

一部分学者持观点认为中国股市已经符合弱式有效市场的标准。2001 年，邓子来

与胡健通过事件研究法分析了中国股市，并得出了当时市场已实现弱式有效性的结论，

但还未达到半强式有效性；李晓明和张兵（2003）针对新兴股市的特性，运用了渐进有

效性检验，并结合时变系数自回归模型（AR(2)）以及对波动集群和异方差性的考量，

通过逐年度的检验，确认了 1997年中国股市呈现弱式有效性；常嘉佳和马子红（2013）

利用 GARCH 模型对 2000 至 2012 年的上证指数进行了分析，指出尽管上海股市与成熟

市场存在差距，但认为其已达到弱式有效性；朱瑞在 2018年的研究中，通过随机游走

模型分析，得出了沪深股市达到弱式有效性的结论；2022 年，罗超予和杨启帆对沪深

300指数的对数收益率进行了单位根和自相关平稳性检验，得出中国股市已实现弱式有

效市场的结论。 

尽管一些学者认为中国股市已经达到弱式有效性，但也有研究者持相反看法，认为

中国股市尚未满足弱式有效市场的条件。吴市农（1996）选取了上海和深圳证券交易所

的部分股票及两市的股指日收益率作为样本，通过检验这些序列是否存在自相关性来

探讨市场有效性。研究结果指出，这些股票收益率序列显著地表现出自相关特性，具有

统计规律性，表明市场并未达到弱式有效性；闫冀楠和张维（1997）采用单位根检验和

独立性检验方法，对 1991 至 1996 年的上证周收盘价数据进行了分析。他们的研究结

果显示，序列中存在单位根和一阶自相关，进一步支持了中国股市未实现弱式有效性

的观点；2000 年，张亦春使用白噪声、随机游走和鞅过程等检验方法对 1993 至 2000
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年的上证 A 股指数进行了分析，发现价格波动并不是随机的，表明市场未达到弱式有

效性；王若凡（2009）对比了 2005至 2008年间沪、港、澳三地股市的交易指数。研究

发现，尽管澳大利亚和香港股市呈现弱式有效性特征，但上海股市显示出信息传递的

滞后、对外部冲击的持续性反应，以及更明显的投机性，认为沪市未符合弱式有效性的

标准。这些研究表明，基于不同时间段、不同数据集、不同研究对象或不同研究方法，

对于中国股市是否达到弱式有效性，可能会得出不同的结论。 

本篇论文也将主要立足于中国 A 股市场，对中国股票市场的弱有效形式进行检验，

本文选择在国内市场进行弱效市场假说的原因主要有以下几个方面：首先，从以上的

文献综述内容来说，对于国内目前的市场有效性来说，先前的研究者在不同的历史时

间段，采用不同的数据集、研究对象或者研究方法都可能导致得到不一致的结论，因

此，本文也期望采用不同的验证方法（神经网络模型）对中国股票市场的有效性进行研

究。 

其次，从理论意义上来说，有效市场假说在一定程度上研究出了股票价格和与市场

中信息是否存在某种关系，由最初的提出到现在学者对其的不断改进，这一过程促进

着全球金融领域的蓬勃发展，直至今日这一理论已演变为金融领域的一大重要理论之

一，对这一关系的探讨能够为投资者和相关领域的研究人员提供有效的指引和依据。 

最后，从现实意义来说，在弱有效市场假说下，技术分析应该是一种无效的的投资

技术，技术分析方面的相关学术研究也广泛支持了这一说法。然而在业界的实际应用

中，技术分析仍被投资经理广泛使用这说明。技术分析在业界长期以来的广泛使用表

明，它的优点在学术研究中可能没有被充分发现和挖掘，因此有必要进行进一步的分

析和验证。 

2.3 神经网络模型的发展与应用 

神经网络技术，模仿大脑神经元间的连接与互动，旨在开发出能够执行人工智能任

务的机器学习算法。在这一领域的早期探索中，神经生理学家沃伦·麦卡洛克和数学家

沃尔特·皮茨建立了一种简化的数学模型，该模型以生物神经元为基础，被称为 MP模

型。尽管 MP模型的功能有限，仅能处理基础的逻辑判断任务，但它为后续神经网络的

深入研究打下了坚实的基础。 

神经网络通过模仿大脑神经元间的连接与互动，旨在开发出能够类似人工智能的机

器学习算法。神经生理学家沃伦·麦卡洛克和数学家沃尔特·皮茨提出了一种以生物神

经元为基础的简化数学模型，这个模型后来被称为 MP 神经元模型，尽管 MP 模型只能

完成简单的逻辑判定，但也为后续的神经网络研究奠定了基础。1958 年，心理学家弗

兰克·罗森布拉特创造了感知机，这是首个能够自动通过学习过程调整其权重的单层
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神经网络模型，能够执行一些基础的图像识别任务。然而，1969 年，马文·明斯基等

研究者提出感知器存在局限性，它们不能解决所谓的线性不可分问题，即无法利用单

个模型来区分所有可能的数据类别，这也使得神经网络网络的研究陷入了第一次低谷。 

直至 1986 年，Rumelhart 等人提出了误差反向传播算法（Back Propagation），

简称 BP算法。BP算法使得多层神经网络的训练成为可能，有效克服了感知器在处理线

性不可分问题上的不足，显著提升了神经网络的处理和学习能力，并推动了其在多个

领域的应用。1989 年，Yann Lecun 等人开发了一个包含 7 层的卷积神经网络 LeNet-

5，在手写数字识别任务中实现了 98%的准确率。这一时期的神经网络研究获得了迅猛

的进展，众多学者对神经网络的多种方法进行了深入探讨和研究，包括但不限于卷积

神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）、玻尔兹曼机、Hopfield 网络以及自组织特

征映射（SOM）网络等，每一种模型都在特定领域展现出了独特的优势。然而，尽管 BP

算法突破了神经网络发展的瓶颈，但这些复杂的高维非线性模型在实际计算中仍面临

诸多挑战。例如训练深层神经网络时遇到的梯度消失或梯度爆炸问题，以及计算资源

有限等因素。 

2006 年，Hinton 带领团队通过运用限制玻尔兹曼机对神经网络的层次结构进行预

训练，逐层地提炼出数据中的深层次特征。这种方法很快被扩展到其他的神经网络架

构之中，有效地增强了模型对训练数据集之外数据的泛化性能。随着硬件的计算能力

增强和算法的优化，研究者也能够构建并训练更加深层的网络。Hinton 等人随后重新

界定了神经网络的范畴，提出了“深度学习”这一术语，并对这一领域进行了大力推广。

2012年，AlexNet在 ImageNet 竞赛中实现了重大突破，这一成就凸显了通过深层网络

结构进行非线性变换以提取复杂特征的能力，大幅提高了图像分类的准确度。尽管

AlexNet的代码行数与之前的 LeNet-5等浅层模型相比没有大幅增加，但其在深度学习

领域的贡献在于对深层卷积神经网络的创新应用和实证验证。此后，硬件设施的持续

进步和互联网带来的海量数据，都为神经网络技术的进一步发展提供了坚实基础和大

力支持。 

2.4 国内量化私募基金的发展与表现 

中国量化私募行业发展历程大致可以分为三个主要阶段：2010年到 2014年的行业

萌芽期、2015 年到 2021 年的快速成长期以及 2022 年以来的机遇期，而推动行业发展

的核心是国内金融衍生工具的丰富和量化管理人策略多样化两个重要维度。 

从最初的传统中低频多因子选股、ETF套利、分级套利、期限套利等为主，再到当

前的人工智能、另类数据、基本面量化等新技术，私募量化基金的策略逐步进入精细化

和高频时代。根据 wind 对私募量化基金的分类，与股票市场相关的策略类型主要包括
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量化选股、量化指数增强（例如 500 增强、1000 增强等）、量化中性策略等。伴随着

国内量化投资领域的快速发展和不断涌出的新策略，私募量化产品的规模的持续扩张，

且在产品的收益表现上超越市场平均水平，提升了市场对量化私募产品的认可和关注。 

不同类型的量化私募基金策略的表现及其相对基准的超额表现如下图 2、图 3 所

示，其中，中证 500和 1000指增产品的超额收益为同策略市场所有产品收益率的平均

值减去对应指数的收益率，量化主动策略的超额收益为同策略市场所有产品收益率的

平均值减去万得全 A 指数的收益率；而值得注意的是，量化中性策略由于已经做空对

应的股指期货，因此直接计算其收益率，不再额外减去基准收益率。 

图 2. 量化私募不同策略的净值曲线 

 

图 3. 量化私募不用策略的超额净值曲线 

 

量化投资行业的投资方式和策略不断演变，这背后反映的是获取市场超额收益的

难度在逐步增加。为了应对这一挑战，投资管理人必须利用更先进的技术和更完备的

数据来构建有效的投资策略。从上图 3 中 2022 年到 2023 年的市场表现来看，不同量
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化私募基金的策略整体表现良好，相对于基准指数的超额收益呈现出上升趋势；然而，

进入 2024年，许多量化私募策略的超额净值曲线遭遇了较大幅度的回撤，这可能提示

了市场环境的变化或者策略适应性的挑战。 

近年来，随着信息技术的突飞猛进，机器学习、深度学习等人工智能技术快速发

展，越来越多的量化私募基金利用大数据时代丰富的股票特征信息，通过机器学习模

型进行训练和预测，以期实现超额收益。然而，使用机器学习模型构建量化策略也存在

一些挑战。一方面，机器学习模型通常依赖于历史数据进行训练，这可能导致模型在选

择股票时趋向于偏好历史上表现较好的股票，从而可能加强这些股票未来表现的预测。

这种基于历史数据的选股策略可能会引起市场上不同私募基金产品选股的趋同现象，

即多个基金可能会选择相似的股票组合。同时，基于历史数据的机器学习模型也需要

关注过拟合问题，确保模型不仅在历史数据上表现良好，也需要在未来的数据上保持

有效。另一方面，市场条件的变化可能会影响模型的预测准确性，而机器学习模型的预

测结果在不断变化的市场环境下是否能保持稳定也是值得关注的问题。 
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第三章  数据与样本构造 

3.1 样本的构造 

本篇论文研究中使用的股票数据来自 Wind 数据库，数据样本包括 2000 年 1 月- 

2024 年 3 月的股票月频数据。对于每条样本而言，它包含交易日期、股票代码、十二

个特征值（𝐶𝑅1,𝐶𝑅2, ...,𝐶𝑅12）、目标值，其中十二个特征值𝐶𝑅𝑘（1≤k≤12）表示

过去 k 个月期间（从 t-12 月到 t-12+k-1 月）的股票累计收益率（如下图 4 所示）。

这种表示法的动机是模拟投资者在第 t-1 月末观察一年期价格图的场景，投资者在做

出投资决策时，通常会回顾过去一段时间内股票的表现，以寻找潜在的趋势和模式，因

此我们通过分析过去 12 个月的累计收益率构建出反映股票历史表现的特征， 

图 4. 特征𝐶𝑅𝑘的构造 

 

图 5. 全数据样本内容 

 

对于每个月 t，该月股票池包含在 t-1月最后一个交易日上市流通的所有股票。在

构建样本特征时，我们特别关注了特征数据的完整性，由于构建样本特征时需要使用

过去十二个月的累计收益率，为了确保所有样本所包含的特征数目相同，我们要求纳

入样本池的每只股票在 t-12到 t-1 的每个月都有非缺失的收益率。最后，由于在构建

投资组合时是基于市值加权，我们需要样本中每只股票截至 t-1月月底的流通股市值，

我们将流通市值定义为月底流通股数量乘以每股的价格。 

为了确保我们的神经网络模型不仅在样本内表现良好，而且具备样本外预测的能力，

我们将全样本时间区间划分为两个不重合的部分：“模型选择期”和“主模型预测期”。 
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1. 模型选择期（2000 年 1 月-2015 年 12 月） 

在这一阶段，我们的目标是使用了 2000 年 1月至 2015 年 12 月的数据样本，训练

多个备选的神经网络模型，并通过秩相关系数等指标来评估它们的性能。在模型选择

期，我们尝试了不同的网络架构、损失函数和目标值等，以确定最终将用于预测的模

型。这一过程允许我们评估不同模型的表现，并选择出在历史数据上表现最佳的模型

作为我们的主模型。 

2. 主模型预测期（2016年 1月-2024 年 3 月） 

一旦确定了主模型，我们进入了主模型预测期。在这一阶段，我们采用了滚动时间

窗口的方法来进行模型的训练和预测。与 Murray 等人（2024）使用的扩展时间窗口方

法不同，我们的滚动时间窗口会随着时间的推移而动态更新。这意味着，从 2016 年 1

月开始，我们的模型训练集将向后滚动添加新的数据，从而确保模型始终是基于最新

的信息进行训练的。其中，数据滚动的频率为每年进行一次滚动，例如首次使用 2000

年 1月至 2015年 12月的数据进行训练，第二次使用 2001年 1月至 2016 年 12月的数

据进行训练等。 

滚动时间窗口方法的优势在于通过不断纳入最新的数据，模型可以捕捉到最新的市

场趋势和模式，适应市场结构和投资者行为随时间的变化，从而提高预测的时效性；且

由于我国股票市场发展起步较晚，对于较为早期的股票数据而言，数据噪音较多，与当

前的股票市场也有着较大的差别，因次选择滚动窗口在加入最新股票数据的同时，也

剔除掉较为前期的数据，而不是 Murray等人（2024）在美国市场使用的扩展窗口仅仅

加入最新的数据。 

3.2 样本的统计性描述 

如下表 1 所示，为本篇论文用于神经网络模型训练及预测的特征值和原始目标值

（即股票月收益率）的统计性描述。我们共有 689736条样本数据，每条样本数据的包

含 12个特征（𝐶𝑅1,𝐶𝑅2, ...,𝐶𝑅12）、目标值（month return）、股票代码和交易日

期，对其中的十二个特征和目标值进行如下的统计性描述。 

从表 1我们观察到，对于十二个特征而言，随着 k值的增大，即当我们考虑更长时

间段的累计收益率时，累计收益率的平均值也呈现出逐步增大的趋势。这可能反映了

市场在长期内的整体增长趋势，或者可能是由于某些股票在较长的时间窗口内表现出

了持续的增长；而对于特征值及目标值整体而言，我们注意到数据的最大值明显高于

最小值的绝对值。这种非对称性表明数据分布可能具有偏斜性，其中一些股票可能在

某些月份表现出异常高的收益率，而下降的幅度则相对较小。 
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表 1. 全样本统计性描述 

由于本篇论文利用股票月度频率的数据进行模型的训练、预测以及组合的构造，我

们统计了每个月样本数目的变化（如下图 6所示）；随着时间的推移，每个月的样本数

目呈现逐渐增加的趋势，这一现象不仅反映了市场扩容和数据积累的自然过程，而且

为模型训练提供了日益丰富的数据资源。每个月样本数目的增加意味着模型可以从更

多的历史信息中学习，从而可能提高预测的准确性和投资组合的构建效率。此外，新数

据的增加也使我们能够更细致地捕捉市场的最新动态和个股表现，为投资决策提供更

加坚实、准确的数据支持。 

图 6. 月度样本数目变化 
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第四章  神经网络模型训练与预测 

在本篇论文中，我们选择采用神经网络模型来检验弱市场有效性，基于以下几个

关键原因：首先，神经网络模型因其强大的数据处理能力和模式识别特性，已经吸引了

学术界和业界的广泛关注。这些模型能够发现简单特征之间的非线性或相互作用的复

杂关系，并且从大量数据中学习到深层次的特征，这使得它们在金融市场分析中具有

巨大的潜力，且与本篇论文希望通过简单的累计收益率特征构造有利可图的投资组合

的目标一致；其次，在国内市场有效性的检验上，目前尚未有使用神经网络模型进行研

究和检验的文章，因此我们参考 Murray等人（2024）在美国股票市场上使用机器学习

模型研究市场有效性的方法，通过这篇论文为国内股票市场有效性的研究提供新的视

角和方法。 

在本章节接下来的内容中，我们将借鉴 Murray 等人（2024）的方法，分为模型选

择期和主模型预测期两部分进行介绍。在模型选择期，我们从模型架构、损失函数、损

失函数中的样本权重和目标值四个维度构造了 80个不同的神经网络模型，并且详细介

绍了引入的五种模型架构的具体组成和作用，以及如何进行模型的训练和选择获得最

终的主模型；主模型预测阶段，我们将使用在模型选择期确定的主模型进行进一步的

滚动训练和预测，得到本篇论文最终的预测指标——神经网络预测收益率，记作 NNER

（Neural Network Estimate Return），这个指标将作为我们评估市场有效性的关键

工具，它反映了模型对于未来股票收益的预测能力。 

4.1 模型选择期 

在模型选择期，我们将从模型构建、模型训练和模型选择三个方面来展开研究。模

型构建部分引入和介绍本篇论文将使用的多种神经网络架构；模型训练部分将对模型

训练过程中损失函数、损失函数对每条样本的权重以及目标值提供多种选择，同时介

绍模型训练所使用的数据集划分方法；最后，在模型选择方面，我们将根据一定规则选

择出本篇论文后续分析所使用的主模型。 

4.1.1 模型构建 

在该部分，基于 Murray 等人（2024）的采用的机器学习模型，我们也同样引入卷

积神经网络（CNN）、长短期记忆网络（LSTM）和 CNN-LSTM。 

Chung等人（2014）通过实验发现，在音乐和语音信号建模的任务上，GRU（Gated 

Recurrent Unit）与 LSTM（Long Short-Term Memory）的性能不相上下。然而，GRU在

中央处理单元时间、参数更新速度以及模型泛化能力方面，相比 LSTM 更有优势。Yamak
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（2019）使用比特币的价格数据集探究和比较 GRU和 LSTM在时间序列预测问题上的表

现效果，结果发现门控循环单元（GRU）表现优于长短期记忆（LSTM）；Dey 等人（2021）

对比了简单 RNN、LSTM 和 GRU 在不同股票走势和不同价格区间以及不同时间频率下的

进行股价时序预测的效果，结果表明，与 LSTM 相比，GRU 产生的误差更小，可靠性更

高；Lin等人（2022）根据价格历史预测股票价格的未来趋势，均得出 GRU预测效果更

好的结论；Sako 等人（2022）发现 GRU 在货币汇率和股票市场指数的预测方面具有比

LSTM和普通 RNN更好的效果。因此，除了 CNN、LSTM、CNN-LSTM，我们还将引入门控循

环单元（GRU）神经网络模型和 CNN-GRU共同进行测试。 

主要包括以下五种网络结构：卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）、长短期记忆网络（Long-Short Term Memory，LSTM）、门控循环单元（Gated 

Recurrent Unit，GRU）、CNN-LSTM、CNN-GRU。接下来，我们将对每种网络结构进行详

细介绍。 

① 卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN） 

卷积神经网络常用来处理具有网格状拓扑的数据，例如我们的累积收益数据可以解

释为一维网格。Kalchbrenner 等人（2016）利用一维卷积网络和解、编码器实现了英

语到德语的翻译任务，且发现其表现超越了基于循环神经网络的翻译模型；Bai 等人

（2018）发现在引入扩展卷积和残差连接等架构元素后，简单的卷积神经网络在不同

的序列建模任务中比 LSTM等循环神经网络更有效；Hoseinzade和 Haratizadeh（2019）

也表明 CNN在时间序列预测方面非常成功。 

CNN最关键的两个特征为局部感知（Local Connectivity）和参数共享（Parameter 

Sharing）。局部感知是指网络中的隐藏单元仅与输入单元的一小部分相连，而不是使

用全连接。例如，在图像处理中，每个隐藏单元可能只与图像的一个局部区域相连，进

行局部的特征抽取；参数共享指的是卷积层中每个神经元连接到数据窗口的权重是统

一的，每个神经元只专注于学习一种特征。这种权重共享机制不仅提高了特征抽取的

效率，还减少了模型训练的参数数量，提升了模型的泛化能力。此外，CNN在计算过程

中采用的卷积操作，相比传统的矩阵运算，也显著提高了运算速度。 

本篇论文的 CNN 网络结构主要包含如下图 7 所示的六层网络，其中卷积层通过其

卷积核的移动提取输入信息中的特征；池化层对卷积层中提取的特征进行挑选和降维，

也能在一定程度上防止过拟合；拉平层将多维的输入变成一维化，作为全连接层前的

过渡。 
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图 7. 卷积神经网络结构 

 

② 长短期记忆网络（Long-Short Term Memory，LSTM） 

LSTM是循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）的一种，循环神经网络

是用于专门处理序列数据设计的神经网络类型。与普通的前馈神经网络不同，循环神

经网络的特点是其网络单元不仅接收输入和产生输出，还存在一个内部的循环连接，

允许网络单元捕获并记忆来自之前时间点的信息；这种结构使得循环神经网络十分适

合处理涉及时间序列数据的任务，例如机器翻译等。然而，普通的循环神经网络存在对

时序上的长期记忆存在不足的问题，具体原因是其激活函数的输出值通常位于[0,1]范

围内，信息在网络中的传递会随着时间的增长而逐渐衰减。这种衰减效应导致普通神

经网络模型在处理短期记忆时表现良好，但不擅长进行长期记忆，难以保持对较早时

间点信息的记忆。Goodfellow 等人（2016）研究也指出，传统的 RNN 在处理超过 5 个

时间步长的关系时效果不佳。 

为了应对循环神经网络在处理和训练长序列数据时遇到的梯度消失和梯度爆炸问

题，Schmidhuber及其学生（1997）引入了“记忆单元状态”（memory cell state）

的概念，并据此发展出了长短期记忆网络，即 LSTM。LSTM中的记忆单元状态设计使其

能够稳定地存储历史信息，从而赋予了网络更强的记忆力，使其能够更有效地处理长

序列数据。LSTM 网络通过其内部的三个关键门控来管理信息的保留和更新，以此来实

现长期记忆和选择性遗忘。具体来说：“遗忘门”基于当前的输入数据𝑥𝑡和前一时间步

的隐藏状态ℎ𝑡−1来决定哪些旧信息不再重要，从而可以被网络遗忘；“输入门”在遗忘

门处理之后起作用，它决定在给定当前输入𝑥𝑡和前一隐藏状态ℎ𝑡−1下，哪些新信息应该

被存储进记忆单元状态𝑐𝑡中；最后，“输出门”根据当前的记忆单元状态𝑐𝑡和输入𝑥𝑡，

以及前一时间步的隐藏状态ℎ𝑡−1，确定在当前时间步应该输出的隐藏状态ℎ𝑡。LSTM 通

过这些门控机制，能够有效地处理长期依赖问题，并避免梯度消失问题。 

相比 RNN 只有一个传递状态ℎ𝑡，LSTM 神经元在时间维度上向后传递了两个状态：

“记忆单元状态”𝑐𝑡和“隐藏状态”ℎ𝑡，其中，隐藏状态是记忆单元状态经过一个神经

元和一道“输出门”后得到的。隐藏状态里包含的记忆，实际上是记忆单元状态衰减之

后的内容。除此之外，记忆单元状态在一个衰减较少的通道里沿时间轴传递，对时间跨
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度较大的信息的保持能力比隐藏状态要强。因此，实际上隐藏状态ℎ𝑡里存储的主要是近

期短时的记忆，而记忆单元状态𝑐𝑡里存储的主要是长时期的远记忆；记忆单元状态的存

在，使得 LSTM得以对长依赖进行很好地刻画（LSTM网络具体结构见图 8）。 

然而，由于 LSTM 相比 RNN 引入了很多新的内容，导致模型参数变多，也使得训练

难度加大了很多。 

图 8. LSTM 网络结构  图 9. GRU网络结构 

 

 

 

③ 门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU） 

门控循环单元（GRU）由 Cho 等人于 2014 年引入，与 LSTM 相同，是为了解决普通

RNN模型中长期记忆和反向传播中的梯度消失、爆炸等问题而提出来的；但相比 LSTM，

GRU内部少了一个“门控”，可以被视为 LSTM 的一个变种。 

不同于 LSM的三个门，GRU仅使用了两个门来来调控长期信息在神经元之间的流动

和遗忘：首先，LSTM 中的“更新门”决定了从先前时刻的隐藏状态ℎ𝑡−1到当前时刻隐

藏状态ℎ𝑡的信息保留量。更新门的值越大，允许从先前的记忆中流入的信息就越多，这

与 LSTM的记忆单元的作用紧密相关，可以看作是将输入门和遗忘门的功能结合，帮助

网络捕捉时间序列中的长期依赖性；其次，LSTM 的“重置门”管理着前一时刻隐藏状

态ℎ𝑡−1对当前候选隐藏状态ℎ𝑡̃的影响程度，即决定新输入信息与旧记忆如何融合。重置

门的值越小，意味着更多的旧信息被舍弃，因此重置门有助于网络捕捉时间序列中的

短期依赖性。 

从以上的门控机制可以看出，与 LSTM 不同，GRU 不使用独立的线性自更新记忆单

元来存储信息，而是在隐藏单元内部通过门控机制直接进行更新，仅保留了当前时刻

的候选隐藏状态ℎ𝑡̃和隐藏状态ℎ𝑡。这种设计简化了网络结构，同时仍然保持了对时间序

列数据中长期和短期依赖性的捕捉能力。 

综上来说，相比于 LSTM，GRU网络在门控机制上做了简化，这可能会使得它的记忆

力相比 LSTM 稍弱。然而，简化的结构也带来了训练效率上的优势：GRU 模型由于参数

较少，训练速度通常更快，且更易于收敛，同时仍能实现与 LSTM相近的处理性能。鉴

于 GRU 在训练效率和计算成本方面的优势，本篇论文决定采用 GRU 网络，以期在保证
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模型性能的同时，也能考虑到实际的硬件资源和时间成本（具体结构见图 9）。 

图 10. CNN-LSTM网络结构  图 11. CNN-GRU网络结构 

 

 

 

④ CNN-LSTM 

第四种模型我们选择 CNN-LSTM结构来结合 CNN和 LSTM共有的特点，CNN擅长提取

图像数据的局部特征，而 LSTM擅长捕捉序列数据中的长期依赖关系，通过结合两者的

优势，我们可以让模型同时考虑到数据的时序信息和空间信息，减少参数降低过拟合

风险，从而提供更精确的预测、更出色的性能以及更高的训练效率。  

在网络结构中的具体操作为，将 CNN 结构中的拉平层替换为 LSTM 层（具体结构见

图 10）：首先，将特征输入到卷积神经网络的卷积层，卷积核将自适应地提取图像中

的特征；其次，经过卷积层处理的特征会传递到最大池化层，这一步骤通过池化操作减

少数据的维度，同时保留关键的特征信息；第三，这些降维后的特征被用作长短期记忆

网络（LSTM）层的输入，LSTM 层负责训练神经网络，自动学习并识别序列数据中的特

征；最终，通过 Adam优化算法，将训练过程中产生的误差以反向传播的方式传递，逐

层更新模型的参数，得到最终的模型。 

⑤ CNN-GRU 

第五种神经网络模型与第四种类似，我们选择 CNN-GRU 结构来结合 CNN 和 GRU 共

有的特点，并将 CNN结构中的拉平层替换为 GRU 层（具体结构见图 11）。 

在模型的参数选择上，我们主要依据 Murray 等人（2024）的设置,基于 Adam 优化

器训练所有模型。具体来说，我们将学习率设置为 0.001，最大 epoch 数为 100；为了

提高训练效率和防止过拟合，我们采用了早停机制，即如果连续 5 个训练周期的验证

集损失值没有得到改善，则停止训练过程；同时，保留 30%的验证集样本观测值来评估
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模型的样本外性能。对于神经网络模型中每层结构的具体参数设置，Reshape 层将输入

数据转换为三维数据，包含 batch_size、时间戳和数据样本的维度，其中，我们将时

间戳的数量设置为 12，维度设置为 1；卷积层有 64个隐藏神经元，卷积核的大小为 5，

步长设置为 1，并使用 ReLU 激活函数；Max-Pooling 层中的池大小设置为 2；LSTM 层

有 64个神经元，dropout 为 0.2，并使用 ReLU 函数进行激活；最终的输出层使用单神

经元和线性激活函数。 

4.1.2 模型训练 

机器学习根据其学习目标主要分为两大类：监督学习和无监督学习。监督学习的核

心在于，它使用带有标签的数据集进行训练。在这种学习模式下，每个训练样本不仅包

含一组特征（即输入变量），还包含一个与之对应的标签（即输出变量）。通过分析特

征和标签之间的关系，监督学习算法能够学习到一个映射规则或函数 f，这个函数能够

将输入特征映射到输出标签；当给定新的数据时，这个函数可以用来预测其对应的输

出标签。相对地，无监督学习则处理的是没有标签的数据集。在无监督学习中，算法的

目的是探索数据的内在结构和模式。这可能包括聚类分析（将数据分成不同的组）、异

常检测（识别数据集中的异常值）、或降维（减少数据的复杂性同时保留关键信息）等

任务。在本篇论文中，我们的目标是构建一个能够预测股票未来一个月收益的模型。为

此，我们使用了过去十二个月的累计收益率作为输入特征，并利用下月的实际收益率

作为标签，以此来训练我们的神经网络模型。由于我们的训练过程中每条样本都配有

一个目标值，即下月的收益率，因此，我们的模型训练过程属于监督学习。 

对于神经网络模型而言，其训练过程旨在通过学习输入特征和目标值之间的关系来

构建一个能够准确预测的函数 f，主要包含以下几个步骤：首先是数据的输入与前向传

播。前向传播指的是，将训练集数据输入到多层包含参数（权重）的神经网络模型后，

数据在多层网络模型中逐层进行传递和计算，例如加权求和或非线性激活函数转换等，

从而提取特征和目标值之间的关系。 

第二步，基于模型输出的预测值和目标值计算损失函数值。前向传播结束后，模型

将输出一个预测值，我们使用预先定义的损失函数来衡量这个预测值与实际目标值之

间的差异，常见的损失函数包括均方误差、交叉熵等。损失函数的值越小，表示模型的

预测越接近目标值； 

第三步，基于损失函数值进行梯度计算与反向传播。反向传播指的是将损失函数对

每个权重的梯度从输出层开始，反向传递回输入层，逐层计算每个权重对最终损失的

贡献，与数据输入后的前向传播计算预测值形成对比。 

第四步，基于反向传播的梯度值进行权重更新。在反向传播获得了每个权重参数的

梯度后，模型将根据梯度下降等方法来调整权重值。权重更新的目标是减小损失函数
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的值，从而提高模型的预测准确性； 

 接下来，神经网络模型将重复进行以上四个步骤进行迭代优化，每次迭代都包括前

向传播、损失计算、反向传播和权重更新。通过多次迭代，模型逐渐学习到数据中的复

杂关系，权重值也在不断更新中逼近最优解。为了确保模型在样本外的有效性，我们通

常也会设置验证集来定期评估模型的性能，根据模型在验证集上的表现，选择最佳的

模型参数或提前停止训练以防止过拟合。 

因此，由以上的过程我们可以看出，在神经网络模型的训练过程中，模型架构的组

成、损失函数的选择、目标值的设定和模型评估的方法等都至关重要。模型架构从根本

上影响输入数据逐层输出的结果，损失函数决定了模型的优化目标和权重更新的方向，

目标值的设定直接影响到模型训练结果的准确性，而模型的评估方法也会关系到模型

在样本外的与曾能力等。因此，在接下来的内容中，我们将根据 Murray 等人（2024）

的研究来选择和设置这些关键因素，以获得预测效果最好的神经网络模型。 

① 损失函数的选择 

在本文中，我们主要采用以下两种损失函数。首先，我们选择了均方误差（Mean 

Square Error，MSE）作为神经网络模型的损失函数。MSE计算模型预测值 f(x)与实际

目标值 y 之间差值的平方和的平均值，其优点在于其函数曲线是光滑、连续的，并且

在整个定义域内可导，这使得使用梯度下降算法进行优化变得简单有效。此外，MSE的

梯度随着误差的减小而减小，有助于模型更快地收敛到最优解。由于这些特性，MSE成

为了回归问题中最常用的损失函数之一。 

MSE =
1

n
∑ (yi − f(xi))

2
n

i=1
 

其次，由于本文的目标是基于模型预测值进行选股构造投资组合，我们也考虑使用

信息系数（Information Coefficient，IC）作为损失函数，它描述了预测和实际股票

收益之间的相关性，取值范围在-1 到 1。信息系数在实际投资领域中是一个衡量机构

选股表现的重要指标，它通常被用来反映所挑选股票的某个因子值与其未来收益率之

间的关联度，进而通过这个系数的高低评估该因子对于预测股票未来收益的有效性。 

② 损失函数中样本权重的选择 

由于本篇论文的目标是预测未来股票收益的横截面，如果在损失函数中给每个观察

值赋予相同的权重，那么拥有更多股票的月份就会拥有更多的总权重。为了解决这个

问题，除了等权重（EW）方法外，我们还考虑了两种不同的加权方法。第一个选择是每

个月等权重，并且在每个月内，对每只股票赋予相等的权重（Equal Weight Per Month, 

EWPM）；第二种选择是每个月的权重相等，但根据上个月末的市值对给定月份内的每个
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股票进行权重（Equal Weight Per Month Value Weighted, EWPMVW），这也与我们之

后在构建投资组合时使用流通市值加权相一致。 

值得注意的是，只有当损失函数为 MSE时，我们选择对损失函数中的每条样本进行

以上三种不同的加权选择（EW、EWPM、EWPMVW）；而当损失函数为 IC时，由于 IC的计

算方式为所有样本的预测值和目标值之间的相关系数，对每条进行加权没有实际的含

义，因此只有所有样本等权这一种权重选择。 

③ 目标值的选择 

由于个股收益率可能存在很强的协变，为了避免机器学习模型的训练过程被这种时

序的因素所影响，我们可以考虑原始收益率 r 的三种变形作为模型训练的目标值。首

先考虑的是标准化的收益率rstd，即用收益率减去平均收益率，然后用这个差除以股票

截面收益率的标准差，这样可以使得每个月目标值的均值和标准差都为 0和 1。 

其次，由于 r 和rstd会使得机器学习模型在训练的过程中受极端值的影响较大，加

上我们的目标是找出比其他股票表现更好（或更差）的股票从而构造投资组合，而不是

预测收益差异的大小。因此，我们考虑使用rpctl =
ranki,t

Nt+1
，其中，Nt是第 t 个月的股票

数量，ranki,t是股票 i 的收益率在第 t 月所有股票中的排名，其中收益最低的股票

ranki,t = 1，收益最高的股票ranki,t = Nt。因此，rpctl每个月都是 0-1之间的均匀分布。 

最后，本篇论文还考虑使用rnorm = θ
−1
(rpctl) = θ

−1
(
ranki,t

Nt+1
)作为目标值的替换，

其中θ
−1
[∙]表示标准正态累积分布函数的反函数。这种表示方法可以使得目标值不受

极端值影响的同时，仍在每个月满足标准正态分布。 

因此，综上来说，我们考虑了 80 个不同的机器学习模型，其中，模型分为三种模

型架构（CNN、LSTM,、GRU,、CNN-LSTM、CNN-GRU），两种损失函数（MSE、IC），三种

加权方案（EW、EWPM、EWPMVW，只对 MSE进行）和四种因变量（r、rstd、rpctl、rnorm）

的所有组合。 

4.1.3 模型选择 

为了选择出对我们的样本数据预测效果最好的深度学习模型，且排除样本信息的泄

露，我们仅使用 2000 年 1月-2015年 12月期间的数据子集（而不是全部的数据集）进

行模型选择期的数据集。具体来说，我们将模型选择其的数据子集划分为拟合月份和

非拟合月份，拟合月份包括偶数年的偶数月和奇数年的奇数月，非拟合月份包括偶数

年的奇数月和奇数年的偶数月，这样的划分是为了避免训练和测试集有所重合。接下
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来，我们将每个模型分别在拟合月份上进行训练，在非拟合月份上进行预测，进一步基

于模型的预测值来进行最终主模型的选择。 

 

表 2. 模型选择期的样本数据内容 

由于对于神经网络模型而言，其训练过程是随机的，即对相同的数据进行两次重

复的训练，会得到两个不同的预测函数。因此，参考 Murray等人（2024）的方法，我

们对每个模型在拟合月份上训练 30 次，来消除部分模型训练的不确定性，也方便进行

模型的复现和检验。进一步，我们将在拟合月份上训练所得到的 30个预测函数，应用

于非拟合月份进行预测，这样可以确保模型在样本外的预测能力。最后，我们取这 30

个预测的平均值作为基于给定神经网络模型在模型选择期对应月份上的预测值。 

基于神经网络模型对每个月的预测值，我们进一步计算模型预测值和实际收益率之

间每月横截面的 spearman 秩相关性系数，再计算相关系数的时序平均值来评估模型的

预测能力。其中，我们使用 spearman 秩相关性而不是 perason相关性，是因为我们后

续在进行投资组合的构造和分析时，是依赖于股票在截面上的排序进行选择，因此我

们更看重股票之间的相对收益，而不是获取绝对收益的能力；此外，由于模型进行训练

时的目标值可能是原始股票收益率的变形（例如rstd, rpctl，rnorm），因此 pearson 相

关性中的线性假设可能不成立。 

如下表 3 所示，展示了 80 个模型经过上述过程后所得到的 spearman 秩相关系数。

其中，秩相关系数最高的是网络结构为 CNN-GRU、损失函数为 IC（没有样本加权）以及

因变量为rnorm的神经网络模型，我们也将该模型作为主模型，用于进行后续的模型训

练和预测。 
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表 3. 80个模型预测值与收益率秩相关系数 

4.2 主模型预测期 

由 4.1可知，本文最终进行预测和选股所使用的模型结构、特征、损失函数和目标

值等如下表 3 所示。我们通过将其应用于模型预测期样本时间区间上的扩展窗口进行

模型拟合训练，并使用在这些扩展窗口上拟合生成的函数来获取窗口后续时期的预测，

我们将模型所得到的预测值命名为神经网络预测收益（Neural Network Estimate 

Return，NNER）。 

 

表 4. 主模型预测期的样本数据内容与模型结构 

进一步，本文定义NNER
i，t

t1,t2，它表示使用t1~t2区间的样本数据训练神经网络主模

型，基于模型对股票 i 在第 t 个月的目标值进行预测所得到的结果。举例来说，

NNER
00001.SZ，201601

200001,201512 表示，使用 200001-201512 的数据训练模型，将模型拟合生成的函
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数应用于股票“000001.SZ”在 2016 年 1 月的样本数据上，生成对该股票在该月的预

测值。 

本篇论文在模型训练过程中共采用了 9个滚动窗口，包含 200001-201512、200101-

201612、200201-201712、200301-201812、200401-201912、200501-202012、200601-

202112、200701-202212、200801-202312，对应的模型预测窗口为 201601- 201612、

201701-201712、201801-201812、201901-201912、202001-202012、202101- 202112、

202201-202112、202301-202312、202401-202403。因此，我们可以获得如下的预测值： 

图 12. NNER 定义 

 

如下表 5给出了 NNER在 2016年 1月-2024年 3月模型预测期间全样本和分年度的

统计性描述，计算了各横截面统计指标的时间序列平均值。在全样本区间上，平均每个

月有 3639 个预测值，NNER 的截面统计值在时序上的均值和中位数分别为 0.000 和

0.001，都十分接近于 0；截面平均标准差为 0.6%；在分年度样本区间上，不难看出各

统计指标和全样本区间上的较为一致，这也说明了模型预测值 NNER的截面分布随时间

推移也较为稳定。 

 
表 5. NNER 的描述性统计 
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第五章  基于模型预测进行截面选股的表现分析 

在这一章节，我们将研究基于神经网络模型所得到的收益预测值 NNER 与未来股票

真实收益横截面之间的关系，基于 NNER构造投资组合，对投资组合在不同阶段和条件

下的表现进行分析，以此来对有效市场假说进行检验。 

5.1 基于 NNER 构造五分位投资组合 

基对于每个月 t，我们根据 t-1 月月底预测所得到的 NNER 进行升序排列，将所有

股票分类为五分位组合，每个投资组合第 t 个月收益计算为该投资组合中所有股票的

加权平均收益率，权重为 t-1 月末的流通市值占投资组合总市值的比例，即流通市值

加权。 

表 5 展示了基于 NNER 排序所获得的各投资组合的表现，其中 5-1 投资组合（后文

称之为 NNER 5-1组合）表示做多第五组组头组合，做空第一组投资组合，收益计算方

式为第五组的收益率减去第一组的收益率。虽然在 A 股市场不存在做空机制，但是我

们在进行因子表现分析时，仍将多空组合看作重要的分析指标，一方面是体现了因子

区分股票未来收益好坏的能力，另一方面也能与 Murray等人（2024）在美国市场的相

关研究相一致。从表 6 和图 9我们可以看到，根据模型预测值构造的五分位组合在 2016

年 1 月 1 日-2024 年 3 月 31 日期间的年化收益率和夏普比率都是单调递增的，意味着

模型预测值 NNER具有不错的选股分组效果，能够有效的区分股票在未来的收益能力强

弱；最终，NNER 5-1组合的年化收益率、年化夏普比率分别达到 14.02%和 74.17%。 

 

表 6. NNER 投资组合表现 

下图 13 展示了基于模型预测构造的 NNER 5-1 投资组合在 2016 年 1 月 1 日-2024

年 3月 31日期间的月累计收益率，我们可以看到组合累计收益率整体呈现稳定向上的

趋势，也体现了模型预测值 NNER的截面选股能力。 
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图 13. NNER 五分位组合和 NNER 5-1组合年化收益率 

 

图 14. NNER 五分位组合和 NNER 5-1 组合月累计收益率 

 

5.2 子周期内的预测能力 

接下来，我们将研究基于深度学习模型的预测的预测能力是否只在某些子周期有效。

从下表可以看到，除了 2021 年，NNER 5-1 组合在不同的子区间都能获得稳定的正收

益，表明模型预测能力随着时间的推移是稳定的。 
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表 7. NNER 5-1投资组合子区间表现 

5.3 风险调整后 NNER 投资组合的表现 

改进后的有效市场假说表示，如果收益是对风险的补偿，那么技术分析也是有利

可图的。因此，我们需要对探究系统性风险因子的暴露是否可以解释 NNER 排序组合的

收益。 

1964年，夏普等学者提出了资本资产定价模型（Capital Asset Pricing Model，

CAPM）。这一模型确立了资产收益与其承担风险之间的联系，对现代金融市场的定价理

论产生了深远的影响。尽管 CAPM模型在理论上具有重要意义，但它在实际应用中遇到

了一些挑战，例如它难以解释实际市场上股票收益率与流通市值之间存在的负相关关

系等。鉴于这些局限性，资产定价的研究开始从单因子模型逐渐向多因子模型转变，以

期增强模型的解释力和对未来收益的预测准确性，提供更为全面的资产定价视角。 

Fama 和 French 在 1993 年首次提出三因子模型，在 CAPM 的基础上加入了规模

（Small-Minus-Big，SMB）和价值（High-Minus-Low，HML）两个因子作为对市场风险

因素的补充，认为小市值（Small）和高账面市值比（High）的股票收益率高于大市值

（Big）和低账面市值比（Low）的股票，使得三因子模型能够更完整的描述和解释股票

所包含的投资风险和截面收益。Fama-French三因子模型如下，其中，𝐸[𝑅𝑖]表示股票 i

的预期收益率，𝑅𝑓表示无风险收益率，𝐸[𝑅𝑀]为市场组合预期收益率，𝐸[𝑅𝑆𝑀𝐵]和𝐸[𝑅𝐻𝑀𝐿]

分别为规模因子（SMB）以及价值因子（HML）的预期收益率，𝛽𝑖,𝑀𝐾𝑇、𝛽𝑖,𝑆𝑀𝐵和𝛽𝑖,𝐻𝑀𝐿

为个股 i 在相应因子上的暴露。 

𝐸[𝑅𝑖] − 𝑅𝑓 = 𝛽𝑖,𝑀𝐾𝑇(𝐸[𝑅𝑀] − 𝑅𝑓) + 𝛽𝑖,𝑆𝑀𝐵𝐸[𝑅𝑆𝑀𝐵] + 𝛽𝑖,𝐻𝑀𝐿𝐸[𝑅𝐻𝑀𝐿] 

随着 Fama-French 三因子模型在市场中的应用，研究者们发现该模型在解释市场
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现象方面仍存在局限，例如未能涵盖市场中的动量效应。Jegadeesh 和 Titman（1993）

中提出了股票动量效应的概念，他们发现，历史上表现良好的股票在未来一段时间内

往往能继续保持较高的收益率，而那些历史收益率较低的股票则可能继续表现不佳。

因此，Carhart（1997）在 Fama-French三因子（市场因子、规模因子及价值因子）的

基础上加入了动量因子（Up-Minus-Down，UMD）。Carhart四因子模型如下： 

𝐸[𝑅𝑖] − 𝑅𝑓 = 𝛽𝑖,𝑀𝐾𝑇(𝐸[𝑅𝑀] − 𝑅𝑓) + 𝛽𝑖,𝑆𝑀𝐵𝐸[𝑅𝑆𝑀𝐵] + 𝛽𝑖,𝐻𝑀𝐿𝐸[𝑅𝐻𝑀𝐿] + 𝛽𝑖,𝑈𝑀𝐷𝐸[𝑅𝑈𝑀𝐷] 

为了帮助投资者更准确地预测资产的未来收益，提供更精细化的风险管理工具，

Fama和 French（2015）对原有的三因子模型进行了扩展，提出了包含五个因子的资产

定价模型，新增了两个因子：首先是盈利能力因子（Robust-Minus-Weak，RMW），这个

因子通过比较高盈利能力股票组合与低盈利能力股票组合的收益率差异来定义，盈利

能力的高低是基于公司毛利润与账面价值之比来衡量；第二个是投资因子

（Conservative-Minus-Aggressive，CMA），该因子衡量的是高投资水平股票组合与低

投资水平股票组合之间的收益率差异，投资水平则是通过企业的年资产增长率与前一

年总资产的比值确定。五因子模型不仅提高了对资产定价的解释力度，还提供了深入

理解市场运作机制的新视角。例如，它揭示了高盈利能力且低投资的公司通常会有更

高的预期回报率，反映了市场对这类公司的特别偏好或者是对其潜在风险的补偿等。

Fama-French五因子模型如下： 

𝐸[𝑅𝑖] − 𝑅𝑓 = 𝛽𝑖,𝑀𝐾𝑇(𝐸[𝑅𝑀] − 𝑅𝑓) + 𝛽𝑖,𝑆𝑀𝐵𝐸[𝑅𝑆𝑀𝐵] + 𝛽𝑖,𝐻𝑀𝐿𝐸[𝑅𝐻𝑀𝐿] 

+𝛽𝑖,𝑅𝑀𝑉𝐸[𝑅𝑅𝑀𝑉] + 𝛽𝑖,𝐶𝑀𝐴𝐸[𝑅𝐶𝑀𝐴] 

Hou、Xue和 Zhang（2015）基于实体投资的经济学理论，提出了包含四个因子的资

产定价模型，通常被称为 HXZ 四因子模型。这个模型也被称作 q 因子模型，其理论基

础来源于经济学家托宾提出的 q理论。在 q理论中，q比率被定义为公司实物资产价值

与其市场重置成本的比值。根据 q 理论，当 q 值超过 1 时，企业倾向于增加对新资产

的投资以追求经济利益；而当 q 值低于 1 时，意味着企业的实物资产被市场低估，企

业可能会减少投资。q 理论从公司金融的视角解释了投资与盈利率对股票预期收益率的

影响：投资水平较高的公司往往有较低的折现率和预期收益率，而盈利率较高的公司

则有较高的折现率和预期收益率。在托宾的 q 理论基础上，HXZ四因子模型进一步纳入

了投资因子和盈利因子，形成了其独特的资产定价框架。与主要从个人投资者角度分

析最优投资组合的传统模型不同，HXZ四因子模型认为投资和盈利率是股票预期收益率

的关键决定因素。该模型不仅涵盖了投资因子（INV）和盈利因子（ROE），还综合了市

场因子和市值因子（ME）；其中，投资因子的计算方法为公司总资产的年度变化与上一

年总资产的比值，而盈利因子则采用公司的净资产收益率（ROE）作为衡量标准。 

与 Fama-French 五因子模型和 Carhart 四因子模型不同，HXZ 四因子模型并未包
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含价值因子和动量因子。在价值因子方面，根据 Tobin的 q理论，q比率较高的公司倾

向于进行更大规模的投资，这使得这些公司更可能被视为成长型公司，而投资规模较

小的公司则被视为价值型公司。因此，HXZ模型中的投资因子已经涵盖了价值因子的经

济含义。对于动量因子，当公司公布的财务报告超出市场预期时，其股价往往会上涨，

这通常反映了公司盈利能力的增强；相反，当财务报告未达预期时，股价下跌，反映了

盈利能力的减弱。因此，会计收益率与股票收益率之间存在类似的影响关系，HXZ模型

认为盈利因子可以替代动量因子的作用。Hou-Xue-Zhang四因子模型如下： 

𝐸[𝑅𝑖] − 𝑅𝑓 = 𝛽𝑖,𝑀𝐾𝑇(𝐸[𝑅𝑀] − 𝑅𝑓) + 𝛽𝑖,𝑀𝐸𝐸[𝑅𝑀𝐸] + 𝛽𝑖,𝐼𝑁𝑉𝐸[𝑅𝐼𝑁𝑉] + 𝛽𝑖,𝑅𝑂𝐸𝐸[𝑅𝑅𝑂𝐸] 

接下来，为了方便观察，我们将 NNER 5-1 组合的日频收益率进行年化并且乘以一

百去掉百分号后，对经典的 Carhart四因子模型、Fama-French五因子模型和 Hou-Xue 

-Zhang 四因子模型进行时序回归，非零的回归截距系数表示因子模型捕获的系统风险

因子不能完全解释 NNER 5-1组合的收益。 

5.3.1 Carhart 四因子模型回归 

从下表 9可以看出，将 NNER 5-1组合收益率对 Carhart四因子模型回归后的截距

系数（即日频的alpha）为0.06%，在95%的置信度上是显著的，调整后的R2仅为11.23%，

说明 Carhart四因子模型不能完全解释 NNER投资组合带来的收益。值得注意的是，动

量因子（UMD）的回归系数也较为显著，主要原因可能是模型的输入为过去十二个月的

累计收益率，一定程度上反映的就是个股的动量或反转效应，因此对动量因子的回归

系数较为显著是合理的。 

 

表 8. NNER 组合-Carhart 四因子模型回归结果 

5.3.2 Fama-French 五因子模型回归 

首先，我们将 NNER 5-1投资组合的收益在 2016年 1月-2024年 3 月整个测试区间

内对 FF 五因子进行回归。可以从下图看到，回归后的截距系数为 0.05%，且在 95%的

置信度上显著，调整后的 R2仅为 10.33%，说明 Fama-French五因子模型不能完全解释
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NNER 投资组合带来的收益。值得注意的是，在该因子模型回归中，账面市值比因子的

回归系数十分显著。 

 

表 9. NNER 组合-FF 五因子模型回归结果 

5.3.3 Hou-Xue-Zhang 四因子模型回归 

Hou-Xue-Zhang四因子模型回归结果如表 8所示：我们可以看出，将 NNER 5-1组

合收益率对 HXZ 四因子模型回归后的截距系数（即日频的 alpha）为 0.07%，在 99%的

置信度上是显著的，调整后的 R2仅为 6.13%，说明 HXZ四因子模型不能完全解释 NNER

投资组合带来的收益。值得注意的是，在 HXZ 四因子模型的回归中，各因子的回归系

数都较为显著，而其中规模因子（ME）的回归系数为-0.3305，表明组合收益与市值大

小成反比，也为论文后续基于神经网络模型选股分析量化私募基金的业绩表现提供了

思路。 

 

表 10. NNER 组合-HXZ四因子模型回归结果 

5.4 技术指标中性化后 NNER 投资组合的表现 

由于在弱有效市场中，所有的历史信息，包括交易量、股价、K线图等，都被认为

会迅速地反映在当前的股票价格中，基于这些历史信息的技术分析，理论上不应该为

投资者提供额外的信息优势或超额收益。因此，为了验证本文所研究的神经网络模型

的预测能力没有被技术信号所包含，在本部分的内容中，我们将分析 NNER 在对技术信
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号进行控制后的选股能力和收益表现。 

在市场实践中，技术指标被交易者和分析师广泛采用（Schwager，1989；Lo and 

Hasanhodzic，2010），这些指标主要基于历史的价格和交易量数据来预测未来可能的

价格走向。多项研究已经检验了基于不同技术指标构建的交易策略的盈利能力，包括

过滤规则（Fama 和 Blume，1966）、移动平均线（Brock 等人，1992；Zhu 和 Zhou，

2009）、动量（Conrad 和 Kaul，1998；Ahn 等人，2003）和自动模式识别（Lo 等人，

2000）等。Neely等人（2014）研究了技术指标直接预测股票风险溢价的能力，并将其

与宏观经济变量的表现进行了比较。本文也将使用 Neely等人（2014）提出的 14个技

术信号对 NNER的选股能力进行研究，每一个技术信号都是一个在每期设定为 1或 0的

指标，表示在当期看多或看空该只股票。14个技术信号分为以下三大类： 

(1) 价格移动平均信号（Price Moving Average Signal）：如果过去 S个月的移动平

均价格大于等于过去 L个月的移动平均价格，则将价格移动平均信号设置为 1，否

则将信号设置为零，其中 S在{1，2，3}中取值，L在{9，12}中取值。命名方式为：

当 L=1，S=9时，记作 PriceMASigS1L9。 

(2) 价格动量信号（Price Momentum Signal）：如果当前价格大于或等于 M个月前的

价格，则将价格动量信号设置为 1，否则将信号设置为 0，其中 M 在{9，12}中取

值。命名方式为：当 M=9时，记作 PriceMASig9。 

(3) 能量潮移动平均信号（On-Balance Volume Moving Average Signal）：能量潮（On-

Balance Volume，OBV）是一种通过累加每日成交量变化来衡量市场情绪的技术指

标。它的计算方法如下：今天的 OBV等于昨天的 OBV加上或减去今天的成交量。如

果今天的收盘价高于昨天的收盘价，则今天的成交量记为正数；如果今天的收盘价

低于昨天的，则记为负数；如果今天的价格没有变化，则成交量计为零。这种计算

方法的基本思想是，将股价上涨时伴随的成交量看作是市场人气的积累，因此进行

加法操作；而股价下跌时的成交量则被视为市场人气的流失，因此进行减法操作，

以此来反映股票的市场人气。对于能量潮移动平均信号而言，若过去 S个月的移动

平均 OBV 大于或等于过去 L 个月的 OBV 移动平均值,则将能量潮移动平均信号设置

为 1，否则将信号设置为零，其中 S 在{1，2，3}中取值，L 在{9，12}中取值。命

名方式为：当 L=1，S=9时，记作 OBVMASigS1L9。 
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图 15. 14个技术信号 

 

接下来，我们将对每个技术信号进行中性化后，基于 NNER 构建投资组合，分析其

选股能力和收益表现。技术信号中性化的具体做法为：将每一个技术信号值为 1和 0的

股票分为两大组，分别在每组内对 NNER进行排序后构建五分位投资组合。最后，计算

两组的第五组收益率的和减去两组的第一组收益率的和，记为中性化后的 NNER 5-1组

合的收益率。下图为对技术信号中性化后 NNER 5-1组合的累计收益率。 

图 16. 技术信号中性化后 NNER 5-1组合的月累计收益率 

 

下表为对每一个技术信号中心化后 NNER 5-1组合的表现，可以看到，每个组合都

有较为显著的正收益和夏普比率；这说明，神经网络模型的预测能力没有被 Neely 等

人（2014）所提出的 14 个技术信号所包含。 
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表 11. 技术指标中性化后 NNER 5-1组合的表现 
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第六章  基于模型预测结果分析私募量化基金表现 

2024 年初，国内不同策略的量化私募基金都经历了大幅的回撤，由下表各策略在

过去几年的表现对比可以看出，2024 年第一季度的年化超额收益均为负，与过去三年

的连续正收益形成对比。指数增强、量化选股和量化中性产品都受到了不小冲击，也引

发了众多市场参与者的思考与分析。 

 
表 12. 不同私募量化基金策略超额表现 

由于普通投资者无法看到私募量化基金的完整持仓，因此在本章节，我们期望基

于本文神经网络模型的选股和投资组合构造能够一定程度上反映出市场上私募量化基

金的持仓情况。 

下表为基于本文神经网络模型预测构造的五分位投资组合的第五组（称为 NNER-5

组合）的净值序列与量化私募基金各策略净值序列的相关性（算法同 2.4 图 2），可以

看出，二者在收益率上有较高的相关性，其中量化中性策略的相关性高达 80.8%；净值

序列较高的相关性也意味着二者持仓的整体表现有较高的相关性。因此，我们认为基

于本文神经网络模型预测的选股，可以一定程度上代表市场上量化私募基金整体的持

仓方向。 

 

表 13. 量化私募各策略与 NNER 第五组合净值曲线的相关性 
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6.1 市场指数的表现 

在本部分，我们主要基于国内股票市场的代表性指数，通过分析各指数的表现，挖

掘私募量化基金 2024 年年初大幅回撤可能的原因。 

图 17. 各市场指数净值曲线 

 

图 18. 各市场指数净值曲线 

 

上图为中国 A股市场几只具有代表性的指数（沪深 300、中证 500、中证 1000、国

证 2000、万得全 A 指数，图 17 展示各指数之间的关系）2021 年至今的表现，可以看

到市场各股票指数也在 2024年年初经历了大幅的回撤。股票市场在图中的过去几年时

间里走过了牛熊市，各指数收盘价也经历了几次较为明显的涨跌。其中，三次较为大幅

的下跌分别为 2022年 1月 1日至 2022 年 5月 1日、2022年 8月 15日至 2022年 10月

10 日、2024 年 1 月 1 日至 2024 年 2 月 7 日。如下表所示，对比三次大幅下跌中各指

数的表现，我们发现在 2024年年初的这次大幅下跌中，中证 1000和国证 2000指数的

下跌幅度远大于沪深 300、中证 500 指数和万得全 A 指数；而在另外两次的大幅下跌

中，三只宽基指数的下跌幅度较为接近。进一步引入万得微盘股指数（主要包含全部 A

股中市值居于后 400的个股），可以看出，在前两次大幅下跌中，万得微盘股指数的表

现与万得全 A 指数和其他宽基指数的表现较为接近，但是在 2024 年年初的这次下跌

中，跌幅达到了 21.8%，远高于其他各指数。 
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表 14. 各市场指数三次下跌行情的表现 

基于对市场各指数表现的分析，我们进一步计算了不同的量化私募策略表现与各

指数表现的相关性。从下表可知，对于 500 指增、1000 指增和量化选股策略而言，随

着指数所代表包含的股票市值减小（不包括万得微盘股指数），各策略与指数指数之间

的相关性上升；而对于量化中性策略而言，其与万得微盘股指数的相关性极高。由于中

证 1000 指数、国证 2000 和万得微盘股指数代表的是 A 股市场的中小盘股票，因此，

我们将基于本文的神经网络模型选股进一步探究中小盘股票在 2024年年初量化私募基

金大幅下跌行情中发挥的作用。 

 

表 15. 私募量化各策略与各市场指数净值曲线的相关性 

6.2 基于模型预测结果的分析 

在这一部分，我们将基于第四章节中依据神经网络模型预测构造的投资组合中的

第五组（NNER-5 组合）从中小盘股票占比和收益率回归分析两个方面来分析私募量化

基金净值下跌的原因。 

6.2.1 模型选股中的中小盘股票数量占比 

下图为 NNER-5 组合对于不同市值股票的持有比例，其中，我们选择观察每个月末

市值大小位于最后 10%、后 10%-50%、前 50%的股票。可以看到，组合对中小盘股票的
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持有比例（后 10%和后 50%）呈现上升趋势；且在 2023 年下半年持续上升，对于市值

大小位于后 50%的股票的持有比例逐渐超过 50%。 

图 19. 第五组对于不同市值股票的持有比例 

 

接下来，我们分析中小盘股占比上升的原因。首先，量化投资主要依托统计和数学

模型来分析数据，寻找市场中存在的历史统计规律和模式，进一步基于这些历史规律

和模式，构建投资策略和模型来减少主观判断和情绪对投资决策的影响，提高了投资

的科学性和系统性。由下表 11可以看到，近两年来，随着指数所包含的成分股市值减

小，指数表现越好；尤其对于 Wind 微盘股指数而言，在过去两年的每个子区间内都有

显著的正收益，2023 年上半年和下半年的年化收益都超过 40%。因此，对于量化模型

选股而言，由于过去几年中小盘和微盘股上涨趋势较好，小市值风格长期占优，基于历

史统计进行决策的量化因子和模型便会不约而同地向中小盘和微盘股集中，导致其在

组合中的数量占比提升。 

 

表 16. 2022 和 2023 年子区间各市场指数表现 

其次，由于以机器学习为代表的人工智能技术在量化领域得到越来越多的应用，

导致不同量化私募基金产品之间的选股逐渐趋同到中小盘股票中，大量资金的涌入又
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会进一步促进其整体的表现，使得过去表现较好的中小盘股票表现持续向好，从而吸

引到更多的量化资金涌入中小盘和微盘股，导致量化管理人逐步进行小市值的侧重，

中小盘股票在量化私募基金产品持有股票中的数量占比提升。 

6.2.2 NNER-5组合收益率序列的回归分析 

进一步，下表为将 NNER-5组合的收益率对 Fama-French五因子模型进行回归后的

结果。从回归结果可以看出，NNER-5 投资组合再规模因子（SMB）上的暴露显著为正，

回归系数达到 6.078，且 p 值小于 0.001；这说明 NNER-5 组合在小市值股票上有较大

的暴露。 

 

表 17. NNER-5组合收益率与 FF 五因子模型的回归 

6.3 量化私募基金下跌的原因 

基于以上对于市场指数表现和 NNER-5组合的分析，我们得知量化私募基金对于中

小盘和微盘股有较大的风格暴露，而中小盘股和微盘股在 2024年年初由于雪球产品的

敲入和基差走扩等因素迎来了大幅回撤，从而导致了量化私募基金的下跌。 

6.3.1 雪球产品的敲入 

雪球产品是对带有雪球结构收益特征产品的统称，本质是一种奇异期权，设置有

敲入敲出条件，最后的收益取决于挂钩标的资产的表现和敲入敲出事件是否发生。若

标的资产价格上涨到一定程度（敲出价），雪球产品提前终止，投资者获得存续期间的

固定收益；若标的资产价格下跌到一定程度（敲入价），则要根据到期日标的资产价格

决定损益情况，投资者可能会承担标的资产下跌的风险；若标的资产从未触碰到敲入

敲出价格，投资者获得整个产品期间的固定收益（如下表 18所示）。 
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表 18. 雪球产品收益情况 

对于投资者而言，买入雪球产品意味着向证券公司卖出了一个带触发条件（敲入

和敲出）的看跌期权，投资者获得的雪球产品收益主要来自于证券公司支付的票息。而

对于证券公司等卖出雪球产品的主体而言，为了支付投资者的票息收益，需要进行避

险对冲交易，最常用的即为 Delta 对冲。由于作为看跌期权的买方，证券公司面临负

的 Delta。因此，当雪球敲入后，标的价格下跌时，证券公司需要卖出股指期货来进行

动态对冲，从而导致股指期货的价格下跌快于现货价格，进一步带来基差（期货价格 - 

现货价格）走阔，贴水程度加深。如下表所示，我们使用基差率（= 期货价格 / 现货

价格 - 1，基差率负值越大，表示期货贴水程度越深）来衡量中证 1000 股指期货的贴

水程度，可以看到 2023 年下半年开始，中证 1000 股指期货的贴水程度逐渐加深。 

图 20. 中证 1000 股指期货贴水程度（基差率） 

 

 

6.3.2 量化中性策略的下跌 

对于量化私募中性策略而言，其运作核心在于构建多空头寸，目的是获取与市场

波动无关的相对收益，捕获所选股票组合相对于市场指数的超额表现，也就是 Alpha收

益。这种策略的操作方式是，一方面购买一组股票形成多头组合，另一方面持有空头工

具，如股指期货，以此来抵消市场整体波动带来的风险，即 Beta风险。股指期货对冲

是当下最主要的手段；在量化中性策略的基础上，量化私募基金还衍生出了 DMA产品，
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该类产品本质上也是做多股票，同时做空股指期货，以量化中性策略的方式赚取 alpha

收益，但是其与普通量化中性策略产品的区别在于它能够利用杠杆使得策略的收益和

回撤都进行翻倍的效果。中性策略通过使用股指期货等衍生品工具对冲了系统性风险，

这种策略的表现通常与股市的整体走势关联不大，不会因为股市的大幅上涨而获得异

常高的收益，同样不会在股市大跌时遭受重大损失，旨在实现与市场波动相对独立的

稳健回报；而 2024年年初，中性策略也未能幸免于难，主要原因也是其对中小盘和微

盘股的风格暴露，这也与前文量化中性策略与万得微盘股指数和 NNER-5组合的相关性

较高的结论一致。接下来，我们将分析量化中性策略下跌的原因以及中小盘股票在其

中起到的作用。 

首先，量化中性策略由于对冲市场 Beta 的需求，拥有对于股指期货的空头头寸。

由 6.3.1 的分析可知，由于雪球敲入导致股指期货价格下跌、贴水程度加深，导致产

品的对冲成本上升。因此，为了减小对冲成本上升带来的损失，量化私募基金选择降低

现货持有头寸来减少对冲的需求和高成本。 

其次，由上图 20 可以看出，2024年 1月中旬，股指期货进入极端深贴水区域，由

于当股指期货基差走阔到历史极值时，未来一定会收敛，这会给中性产品带来负贡献，

加了杠杆的 DMA 产品便是更多倍的负贡献。因此，量化私募管理人为了避免巨大的损

失，需要进行现货的减仓操作。 

有上述两点我们可以知道，2024 年初，量化私募基金对持有的股票现货等进行减

仓，减仓的体量对于大盘股来说可能不算很多，但是对于市值较小的中小盘和微盘股

来说，由于其市值较小，会带来较大的抛压，稍有资金流动就可能导致其价格产生较大

波动，从而容易出现大涨大跌的情况。而这也导致了小盘股在今年年初的严重下跌，从

而引起了对中小盘股有风格暴露的私募量化基金各策略的净值大幅回撤。 
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第七章  结论及展望 

基于从历史价格图中容易观察到的过去累计收益数据，我们通过基于神经网络模型

生成的预测（NNER）是否可以预测未来股票的截面收益来测试弱有效市场假说的弱形

式。我们首先使用 2000 年 1 月-2015 年 12 月区间来确定用于生成基于神经网络的预

测的最佳模型。我们发现，使用具有门控循环单元的卷积神经网络作为网络架构，信息

系数作为损失函数，并将未来股票收益的归一化度量作为因变量，可以使得模型在 2000

年 1 月-2015 年 12 月期间的表现最佳。我们使用样本早期的数据来确定最佳的神经网

路模型，克服了对数据挖掘和结果的样本外有效性的担忧。 

我们使用所选择的神经模型来生成 2016 年 1 月-2024 年 3 月区间未来股票回报的

样本外预测。投资组合分析表明，基于神经网络模型的预测能有力地预测未来股票地

截面收益。因子分析（Hou-Xue-Zhang 四因子、Carhart四因子和 Fama-French五因子

模型）和其他风险度量表明，与基于神经网络的预测相关的平均回报的变化不能完全

被风险补偿所解释。因此，基于神经网络模型，我们的研究结果证明了中国 A 股市场

还未达到弱有效状态。 

进一步，基于神经网络模型预测构造的投资组合，本篇论文对 2024 年年初量化私

募基金净值下跌的原因进行了分析：由于量化私募基金近年来对于中小盘股票的选择

偏好，导致 2024年年初中小盘和微盘股下跌时受到较大的冲击，从而带来了产品净值

的大幅回撤。 

最后，本篇论文做出了如下几点贡献：首先，我们证明了基于简单的技术指标和神

经网络模型可以构造出有利可图的投资组合，从而为中国 A 股市场未达到弱有效状态

提供了证据，丰富了对中国市场有效性研究的相关文献；其次，本文也从特征构造和模

型两方面丰富了使用神经网络模型来解释和预测股票截面收益的相关文献；最后，本

文基于模型预测对 2024 年初量化私募基金大幅回撤给出了定量和定性的分析。 
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