
第一章

引言：
 

为什么资产定价需要机器学习





第一节 资产定价的核心问题:
 

为什么不同的资产会

有不同的收益

一、
 

什么是资产定价

  资产定价是金融学中最重要的主题之一,它试图回答资产价格

是如何被决定的这一重要问题。为了让大家更好地理解资产定价

要解决的问题,我们以一个非常简单的股票资产投资问题为例来解

释这个问题。
假设现在是2021年4月30日,你手上有100万元,投资期限为

1个月,你希望投资在中国股票市场从而获取投资回报。目前进入

你视野的有两只股票,分别是贵州茅台(600519.SH)和长江电力

(600900.SH),你的任务是在这两只股票中选择一只来进行投资,投
资目标是在1个月后卖出股票,使得你的投资回报最大(为了简化

问题,先不考虑风险因素),你需要如何科学地进行投资决策呢?

二、
 

CAPM

首先介绍一下大名鼎鼎的资本资产定价模型(capital
 

asset
 

pricing
 

model,CAPM)。CAPM是由美国学者威廉·夏普(William
 

Sharpe)、
林特尔(John

 

Lintner)、特里诺(Jack
 

Treynor)和莫辛(Jan
 

Mossin)
等人于1964年在资产组合理论和资本市场理论的基础上发展起来

的。为了让大家更容易理解资产定价理论的实际作用,本书不去涉

及CAPM的推导和证明过程,直接给出CAPM,资产的预期超额收

益由式(1-1)决定:
 

E[Ri]-Rf =βi(E[RM]-Rf) (1-1)

βi=Cov(Ri,RM)/var(RM) (1-2)
其中,E[·]为期望符号,E[Ri]和E[RM]分别为资产i和市场组

合的预期收益率;
 

Rf 为无风险资产收益率。βi(贝塔值)刻画了不

同资产i对于市场组合的风险暴露程度,即描绘了不同资产i收益
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率对市场收益率变化的敏感程度。从CAPM中我们知道,不同资产

的超额收益率只由市场组合的预期收益率和不同资产对市场风险

的暴露程度决定。
让我们回到上面的问题,如果我们相信CAPM 是对的,现在要

做的事情只有两件:
 

①估计未来一个月的市场收益率是多少;
 

②分

别获取贵州茅台和长江电力的贝塔值。表1-1中给出了实际中两只

股票和市场的真实数据,接下来就是我们做投资决策的时候了。

表1-1 现实生活中的数据

股票名称 贝塔值
市场预期

收益率/%

个股预期收

益率/%
5月市场实际

收益率/%
5月个股实际

收益率/%

2021年4月30日投资情况一

贵州茅台 1.03
长江电力 0.22

0.64
0.66 4.89 10.63
0.14 4.89 -0.57

2021年4月30日投资情况二

贵州茅台 1.03
长江电力 0.22

-0.64
-0.66 4.89 10.63
-0.14 4.89 -0.57

股票名称 贝塔值
市场预期

收益率/%

个股预期

收益率/%
6月市场实际

收益率/%
6月个股实际

收益率/%

2021年5月31日投资情况一

贵州茅台 1.07
长江电力 0.24

0.64
0.68 -0.67 -6.46
0.15 -0.67 4.07

2021年5月31日投资情况二

贵州茅台 1.07
长江电力 0.24

-0.64
-0.68 -0.67 -6.46
-0.15 -0.67 4.07

  注:
 

数据为作者基于 Wind数据整理得到。

从表1-1中能够看到,以2021年4月30日的投资决策为例,贵
州茅台和长江电力的贝塔值分别为1.03和0.22。长期平均而言,
中国股票市场投资组合收益率为0.64%,如果预期市场在未来一个

月的预期收益率和历史平均值相同,下个月会涨0.64%(情况一),
根据CAPM,这种情况下我们对两只股票的未来预期收益率就是

0.66%和0.14%,就应该买入贵州茅台这只股票。实际情况下,
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2021年5月市场实际收益率为4.89%,贵州茅台和长江电力的个股

实际收益率分别为10.63%和-0.57%,因此4月底按照CAPM 买

入贵州茅台这只股票就是正确的。
如果时间来到2021年5月31日,我们发现两只股票的贝塔值

发生了细微的变化,分别为1.07和0.24。你又要面临相同的投资

选择,如果你认为5月份市场涨了很多,预计6月份市场会有回调,
预期市场收益率为-0.64%。根据CAPM,这种情况下我们对两只

股票的未来预期收益率就是-0.68%和-0.15%,就应该买入长江电

力这只股票。实际情况下,2021年6月市场实际收益率为-0.67%,
贵州茅台和长江电力的个股实际收益率分别为-6.46%和4.07%,

5月底按照模型买入长江电力这只股票就是正确的。
从上面的案例能够清楚地看到资产定价理论模型对于实际投

资的重要指导意义。股票的真实收益率由贝塔值①和市场预期收益

率两者共同决定,如果预期市场会上涨,则应该买入贝塔值高的股

票;
 

如果预期市场会下跌,则应该买入贝塔值低的股票。而从两只

股票的真实收益率也能看到,其确实与市场真实收益率和其贝塔值

相关。
在上面的案例中,聪明的读者可能会注意到,就算用股票的贝

塔值乘以市场实际收益率,也无法完全等于股票的真实收益率。这

种区别有两种可能:
 

第一种是CAPM不足以完全描绘真实的世界,
真实的股票收益率可能还受到其他因素的影响,CAPM 并不完整;

 

第二种是上面的案例只看了一期,而且股票数量不够多,从统计上

而言,一期两只股票的预测偏差不能说明任何问题。

① 另外一个有意思的问题是,CAPM 描述了承担的风险和收益之间关

系,模型告诉我们,如果相信市场收益率平均而言是正的话,就应该买入贝塔值

高的股票,这样就能够获得更高的收益。承担更高的风险,从而获得更高的收

益,好像并没有什么问题。但是从各种实证结果上,我们都会发现“低贝塔异象

之谜”:
 

买入贝塔值高的资产组合,未来的预期收益率会更低,反而买入贝塔值

低的资产组合,未来的预测收益率会更高。
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三、
 

Fama-French三因子模型

对于上述问题,在金融学领域早就有聪明的学者也发现了。

Fama和French
 

(1993)在基于美国股票市场收益率的研究中发现,股
票的贝塔值不能完全解释不同股票回报率的差异,并进一步在CAPM
中加入市值因子(small-minus-big,SMB)、账面市值比因子(high-
minus-low,HML)来提高模型的解释力。资产定价模型从CAPM进

一步变成了式(1-3)中的Fama-French三因子模型(Fama-French
 

3-
factor

 

model,FF3)。对比两个模型不难发现,Fama-French三因子模

型下,选股票就不仅仅依赖于贝塔值和市场预期收益率两个变量,同
样重要的还有资产在市值因子和账面市值比因子的暴露程度。

E[Ri]-Rf =βi(E[RM]-Rf)+βSMBi (E[RSMB])+βHML
i (E[RHML])

(1-3)

  尽管Fama-French三因子模型经常被攻击缺少理论基础,但是

不可否认的是,该模型是资产定价论文中不可绕过的一个重要基准

模型,论文引用量也在金融学领域高居前列。

四、
 

因子动物园视角

当然,虽然Fama-French三因子模型部分程度上弥补了CAPM
的不足,但是该模型也并不是完美的,很多能够用来预测股票收益

率的其他特征并没有被三因子模型覆盖,如股票的动量、盈利、投资

等。在此基础上,各种其他的因子模型不断被提出,其中影响力比

较大 的 模 型 有 Carhart
 

(1997)的 动 量 四 因 子 模 型、Novy-Marx
 

(2013)的四因子模型、Fama和French
 

(2015)的五因子模型(FF5)、

Stambaugh和 Yuan
 

(2017)的 错 误 定 价 四 因 子 模 型、Hou-Xue-
Zhang

 

(2021)的q五因子模型。不同的因子模型作者都基于自己对

资本市场的理解和严谨的实证结果为人们展示了他们眼中正确的

因子模型。
尽管各种各样的因子模型被提出来,但还是有学者源源不断地

发现各种股票特征能够显著地预测股票未来的收益率,并且他们发



第一章 引言:
 

为什么资产定价需要机器学习

7    

现的这些特征的信息并没有被上面的因子模型所刻画,学术上把这

些不能被因子模型所解释的股票特征称为异象①(anomalies)。Hou
等(2020)

 

整理了美国资产定价文献中452个学术异象因子,Hou等

(2021)也在中国股票市场整理出426个异象,Jensen等(2021)
 

复现

了93个国家的406个能够预测股票未来收益率的特征。每一个特

征背后都是一篇已经发表的学术文献,这些文章都基于实证数据表

明自己发现的股票特征能够对股票未来的预期收益率起到预测

作用。

Cochrane在2011年美国金融学年会上的主题演讲中提道,目
前实证资产定价学术领域的关键问题是:

 

我们目前拥有了几百个因

子,然而在这个因子动物园中,到底哪些特征真的给未来的预期收

益率提供了独立的信息? 哪些特征是冗余的? 上面的问题并不仅

仅是学术问题,也是实际投资中需要面对的问题。当期资产的价格

反映出投资者对资产未来预期收益率的折现,投资者在观测到资产

如此多的特征时,他们是依据什么信息进行投资决策的? 在这个信

息量爆炸的时代,投资者面临这么多影响变量,到底该如何进行正

确的投资决策? 因为不管投资者有多少信息,最后投资者必须作出

的投资决策就只有这个资产到底该买多少这一个问题而已。因此,
如何找到合适的工具来处理几百个特征的高维信息,实现信息的去

噪提纯,成为资产定价领域的一个重要问题。

第二节 当资产定价遇到机器学习

一、
 

什么是机器学习

  人工智能先驱Arthur
 

Samuel在1959年创造了“机器学习”一
词,他将机器学习描述为“使计算机在没有明确编程的情况下进行

学习”。他编写了一个西洋棋程序。这个程序的神奇之处在于,编

① 关于股票的某个特征是否能够被称为异象,以及异象的实证检验方

法,会在后文中详细阐述。
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程者自己并不是个下棋高手,于是就通过编程,让西洋棋程序自己

跟自己下了上万盘棋。通过尝试哪种布局(棋盘位置)会赢、哪种

布局会输,久而久之,西洋棋程序“学习”了什么是好的布局、什么

是坏的布局。“学习”后的西洋棋程 序 下 西 洋 棋 的 水 平 超 过 了
 

Samuel。
可以把机器学习概念与人的学习行为进行类比。例如,你今天

出门,发现天上乌云很多,并且天气非常闷热,蜻蜓都飞得很低,你
第一次无视了观察到的这些现象,不带伞出门,结果直接被淋了。
通过这次教训,你记住了这个现象和结果。第二天出门时你又发现

了类似的情况,这次你就学会带着伞出门了。这个案例如果换成机

器学习的话,就是用历史数据去标注天气情况特征(例如天空是否

有乌云、湿度、蜻蜓飞的高度等),随后标注当天天气是否下雨作为

根据标签训练模型,下次出门的时候,只要给模型输入当天天气情

况特征,模型就会预测当天是否下雨了。
机器学习算法有多种多样,目前广泛用于我们的日常生活中,

如你平常刷的手机App会记录你的兴趣点,并基于机器学习的推荐

算法模型给你推送相关广告,去上班时的人脸打卡识别系统背后就

基于卷积神经网络(CNN),翻译软件会使用自然语言处理(natural
 

language
 

processing,NLP)模型,在围棋领域战胜人类从而声名鹊

起的AlphaGo系统就基于深度学习。

二、
 

机器学习的相关术语

人们会根据自己的历史经验,归纳总结出规律,并在未来遇到

新的问题时,用这个规律预测这个问题的答案。机器根据历史数

据训练模型,当输入新的数据时,根据模型发现的规律来预测未

来。机器学习与人的学习行为非常类似,图1-1具体展示了两类

学习行为之 间 的 异 同。下 面 来 介 绍 机 器 学 习 中 的 相 关 术 语 和

概念。
进行机器学习的必要前置条件是有历史数据,称为“数据集”,

在数据集中每一条记录是关于一个对象的描述,称为“样本”,每一
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图1-1 机器学习逻辑与人类学习逻辑示意图

个样本会有很多“特征”来对其进行表现或描述,描述样本的“特征”
越多,整个数据的“维度”就越高。从数据集中学得模型的过程称为

“训练”,这个过程可以通过执行某种算法来实现。训练过程中使用

的数据称为“训练集”,其中每一个样本称为“训练样本”。如果我们

的目标是要基于历史数据来进行“预测”,只有样本的特征数据是不

够的,还需要获得训练样本结果的信息,称为“标记”。倘若要预测

的“标记”是离散值问题,如明天股票是“上涨”还是“下跌”,这类学

习任务是“分类”问题;
 

倘若要预测的“标记”是连续值问题,如明天

股票的收益率是多少,这个值可以是-20%到+20%的任意数值,
这类学习任务是“回归”问题。当在训练样本中,模型学会了数据集

中样本“特征”与“标记”之间的关系之后,就要用训练好的模型在新

的数据上进行预测了,这个过程称为“测试”,被预测的样本称为“测
试集”。

以表1-1这个数据集为例,在2021年4月30日投资情况中,第
一条记录就是关于贵州茅台这个“样本”的描述,贝塔值1.03这个

“特征”描述了贵州茅台在2021年4月30日这天的市场暴露大小为

1.03,贵州茅台在5月份个股实际收益率10.63%就是要预测的“标
记”,这显然是一个“回归”问题。与上面“训练集”样本时间段对应

的就是2021年5月31日的样本,可以看成“测试集”。
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三、
 

机器学习算法用于股票收益率预测问题中的优点

机器学习算法非常适合解决股票收益率预测问题,因为在前面

的介绍中我们可以看到,股票收益率预测是一个高维预测问题,而
机器学习算法提供了解决高维预测问题的工具。笼统地说,机器学

习提供了路径,使得计算机能够从数据中学习到特征。机器学习能

够解决高维统计问题,是因为其和传统计量经济学习方法比,有着

更好的统计特性,能够更好地应用于样本外的预测问题。
第一,机器学习算法能够优化传统计量经济学中函数形式假定

过强的问题。传统计量经济学方法假设因子与股票收益率之间是

简单的线性关系,然而现实市场中有些因子和收益率之间的关系并

不是严格的线性关系,可能存在非线性的关系。机器学习算法(尤
其是神经网络模型)并不需要人为地假设因子与股票收益之间的具

体函数形式,而是基于真实的历史数据去拟合两者的关系,这种非

参数估计的方法能够更好地用于描述因子与股票收益率之间的关

系,从而提高预测的准确性。
第二,机器学习算法能够优化因子过多或因子之间相关系数过

高导致估计系数方差过大的问题。在传统计量经济学方法下,当因

子数量过多(例如因子数接近或等于样本数)或因子之间相关系数

过高时,模型的自由度将会下降,估计系数的方差将会上升。当估

计系数方差太大时,基于该估计系数进行的样本外预测结果的方差

也会上升,导致预测的结果不佳。在预测问题中的主要目的并不是

解释过去,而是在有了新的数据后如何更好地预测未来,因此模型

样本外的预测能力才是重要的。为了解决这种样本内预测结果较

好、样本外预测结果较差的问题(这种模型的泛化能力较差,在机器

学习中称为过拟合问题),机器学习算法引入了惩罚项机制。通过

加入惩罚项来压缩变量维度或收缩估计系数方差,可以使模型的样

本外预测结果得到改善。这也是机器学习算法在预测问题上强于

传统计量经济学方法的原因之一。
第三,机器学习算法能够优化由被解释变量信息含量较低导致
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估计系数偏差的问题。现实中,影响股票收益率的因素往往十分复

杂,不同类型的股票同一时期的影响因子不一样,同一类型的股票

不同时期的影响因子也不一样,这就导致了股票收益率的影响因子

很多,噪声更多。传统计量经济学方法无法很好地区分哪些因子是

有效因子、哪些因子是噪声。这样会导致传统计量经济学方法获得

的估计系数产生偏差。为了应对这种信噪比低的情况,机器学习模

型引入特征选择机制,通过剔除噪声,保留更少的有效因子来提升

模型的估计准确性。
总结来说,与现有的实证金融和金融计量经济学方法相比,机

器学习算法有以下优点:
 

①机器学习算法拥有正则化等优秀的对抗

过拟合技术,模型的稳健性能够使其在样本外预测问题上表现优

越;
 

②机器学习模型可以直接从高维度的数据中选择最优模型,是
完全数据驱动型,而不需要基于经济学假设来预设模型;

 

③机器学

习算法可以模拟非常复杂的函数形式,探索数据结构中的各种可能

性,而传统计量经济学方法一般都是简单的线性函数。

四、
 

机器学习算法用于股票收益率预测问题面临的挑战

前面已经阐述了机器学习算法的种种好处,但是机器学习算法

并不是万能的,机器学习算法的灵活性是把双刃剑,用好了可以非

常有效地帮助我们解决问题,但是用得不好将会导致我们得到很多

错误的研究结论。因此机器学习算法是否能够在资产定价问题中

大展身手是不确定的,特别是在以下方面,金融问题与其他学科问

题非常不同,这些方面也是将机器学习算法用于资产定价问题中需

要额外注意的。

(一)
 

弱预测变量问题

与其他学科不同,金融领域的预测问题面临的最大挑战之一就

是弱预测变量问题,也称为低信噪比问题。这是由于影响股票价格

的因素非常多,不同的因素被不同的市场参与者解读的方式也不

同,这就导致任意单一因素都会对市场产生一定的影响,但是又无
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法产生特别大的影响。股票市场的性质决定了所有能够预测资本

市场收益率的特征变量都只是弱预测性。其他学科的预测问题样

本外准确性(以回归问题的R2 为例)往往可以达到90%以上,而在

金融问题上,预测模型的样本外R2 能到1%就已经非常好了。
尽管在金融学问题中,资产价格的特性就导致其可预测性非常

低,但是任何对于模型样本外的预测准确性的提升都能非常显著地

转化成巨大的经济意义。以Campbell和Thomson(2008)的研究①

为例,他们估算,在月度收益率预测问题上,如果样本外预测R2 预

测准确性能上升0.5%,对于一个典型的风险厌恶的均值方差投资

者而言,其投资组合的超额收益率能够上升40%。所以尽管资产定

价的预测问题面临巨大的挑战,但是其巨大的经济回报还是深深吸

引着很多学者和从业人员。

(二)
 

预测变量的不稳定性问题

在其他机器学习问题中,预测特征变量一旦找到,往往会具有

比较好的持续性,变量的预测能力一般比较稳定,如在天气预测问

题中,气温、气压和水汽这些自然特征都是非常持续稳定的预测变

量,当这些变量出现某些特征时,往往就会带来降雨,这是一种自然

科学的规律。金融学作为社会科学,其经济规律是由人们的行为来

共同决定的,而自然人行为的不稳定,往往就给我们的预测变量带

来很强的不稳定性。在金融学领域,同样的预测变量,通常不能在

较长时间内持续稳定地发挥预测作用,不同时期对股票收益率有预

测能力的变量也会随着时间而发生变化。
导致金融领域预测变量不稳定的原因有以下三点。

1.
 

金融市场的自我修复机制

从逻辑上来说,资产的收益率取决于资产目前的价格和投资

者未来对该资产未来回报的预期。如果目前公开市场上有某个特

征能够持续稳定地预测未来资产的收益率,那么市场上只要有人

① 这个估算并没有考虑实际的交易成本和交易滑点等问题。
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群发现这个特征,他们就会持续投入资金在该类特征的资产上以

获取未来的稳定超额回报。但是当过多的资金涌入某类特征的资

产之后,短期必然会对这类资金价格产生一个快速的拉升,当期交

易该特征资产的人增多,当期资产价格就会逐渐高于其理性水平,
未来资产价格的预期收益率可能会下降,后面再按照该特征买入

股票的投资者不一定能够获得盈利。因此,理论上任何因子在被

公开后,随着交易该因子的人数增加,必然会出现“因子拥挤”的现

象,导致因子逐渐失效。McLean和Pontiff
 

(2016)
 

的实证研究支持

了上述逻辑,研究发现,美国的异象性因子在公开发表之后,其对股

票未来收益率的预测能力会随着交易该因子的投资者增加而逐渐

降低。

2.
 

金融市场受到其经济状态的影响,市场状态的改变可能引起

预测变量的失效

  以美国资本市场非常有效的动量因子①为例,股票的动量特征

在很多时候都能正向地预测股票下一期收益率,但是 Daniel和

Moskowitz(2016)发现,当市场处于恐慌时期,尤其是伴随着波动率

高的市场衰退和反弹时,动量因子的预测能力就会失效,甚至反向

预测股票未来预期收益率。此外,Rapach等(2010)发现股票市场时

间序列的可预测性与经济周期有关,当市场处于衰退时期,预测变

量对于市场收益率的预测能力会上升;
 

而当市场处于繁荣时期,预
测变量对于市场收益率的预测能力则会下降。

3.
 

金融市场受到其经济环境和制度的影响,市场环境或者规则

制度的改变可能引起预测变量的失效

  金融市场的规律是由其市场环境和制度决定的,不同的投资者

结构和市场制度的变化都会引起预测关系的变化。例如Chu等

① 股票的动量特征能够用来预测股票的未来收益率由Jegadeesh
 

和
 

Titman(1993)发现,动量是指过去一段时间收益率较高的资产在未来获得的收

益率仍会高于过去收益率较低的资产。
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(2020)基于美国证监会做空制度改革的准自然随机试验(SHO)①

研究发现,随着美国股票市场做空制度限制的放松,美国金融市场

上11个异象性因子的预测能力显著下降。

(三)
 

数据挖掘带来的过拟合问题

过拟合问题是在使用机器学习算法时特别需要注意的问题,关
于这个问题的原因和解决方案,会在第三章详细阐述。但是这里还

是要强调在金融领域中需要额外注意这个问题的原因。简单来说,
有时候自己的模型在训练集上用训练数据拟合得非常好,但在样本

外的测试集中却表现得很糟糕。这是因为机器学习算法允许复杂

的、非线性的模型很好地拟合数据,但它们也有过拟合数据的风险,
让模型错误地记住了一些噪声带来的特征。对抗过拟合的最好方

式就是扩大数据样本,但是由于金融市场的数据量有限,特别是在

月度股票收益率的预测问题中,样本量受到时间的限制,模型的结

果在样本外的表现很难保证。所有的分析都是基于历史数据的回

测结果(back-testing),当我们站在今天构建模型的时候,这件事本

身就已经用到了未来信息,所以很多时候过拟合问题是不可避免

的,只能尽可能地提升模型的稳健性。

第三节 相关学术文献介绍

机器学习模型在降维、惩罚项和泛函数等技术上的突破在解决

① 美国证监会实施的SHO试点项目是基于随机对照试验思想。其基本

思想是通过随机将股票分为两个部分,一部分股票取消规则(这部分称为试点

组或实验组),另一部分股票维持规则现状(这部分称为非试点组或对照组)。通

过比较实验组和对照组股票在取消规则卖空交易的变化,从而获得“提价交易规

则”对卖空交易的影响。2005年5月,美国SHO试点项目正式实施,试点项目在

罗素3000成分股中随机挑选了1000只股票作为实验组,取消了这些股票卖空

约束中的“提价交易规则”,使得这些股票能够在任何价格变化时随时被卖空,剩
余2000只股票作为控制组,继续维持股票卖空约束中的“提价交易规则”。
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以上前两个问题上具有天然的优越性。由于以上方面的优势,机器

学习技术已经成为金融领域中的应用前沿之一,特别是在预测金融

市场运动、处理文本信息、改进交易策略方面
 

(苏治
 

等,2017),很多

论文探索了不同类型的机器学习算法在股票收益率预测的效果。
其模型具体分为以下三类。

第一类是金融学中较为常用的降维类模型,这类模型的优点是

能将高维度数据压缩成低维,同时还能保留较多的信息。例如:
 

Rapach和Zhou(2018),Maio和Philip(2015)基于主成分分析(principal
 

component
 

analysis,PCA)的方法使用美国宏观变量来预测股票市

场未来收益率;
 

Kelly和Pruitt(2015)基于最小偏二乘模型使用风

格因子(style
 

factors)收益率资产组合来预测股票市场。
第二类是带惩罚项的线性模型,其优点是通过加入惩罚项,降

低噪声信息的因子荷载,从而提高预测效果。例如Chinco等(2018)
 

基于套索回归(LASSO)分析了一分钟频率的个股收益率预测。
第三类是非线性模型,这类模型的优点在于能够基于历史数据

信息拟合预测变量与收益率之间的非线性结构。例如有学者基于

随机森林(random
 

forest,RF)、模糊神经网络和长短期记忆神经网

络模型等人工智能算法,检验了技术和宏观预测因子在日度股票价

格收益率预测的效果外R2(Fischer
 

et
 

al.,2018;
 

Sirignano
 

et
 

al.,

2018;
 

Bao
 

et
 

al.,2017;
 

Butaru
 

et
 

al.,2016)。Gu等(2020a;2020b)
探索了神经网络模型、自编码机等深度学习模型在个股月度收益率

的效果,获得了非常好的样本外预测准确率。
中国股票市场依然处于不断发展和完善的阶段,很多国内学者

也尝试结合机器学习技术解释中国股票市场的预期收益率预测问

题。姜富伟等(2011)研究了中国市场投资组合和根据公司行业、规
模、面值市值比和股权集中度等划分的各种成分投资组合的股票收

益的可预测性;
 

陈卫华和徐国祥(2018)发现深度学习预测沪深300
指数的效果明显好于传统计量经济学模型;

 

李斌等(2017,2019)分
别采用了支持向量机、神经网络、Adaboost等机器学习算法,利用

19项技术指标预测股价方向,发现基于机器学习算法预测所构建的
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投资组合确实能取得更好的投资收益。

第四节 相关业界应用场景

目前人工智能技术已经广泛地应用于金融行业中,在很多业务

场景下帮助金融从业人员提升工作效率。

一、
 

量化投资

人工智能在量化投资领域,通过模型建立、数据的输入与处理

学习进行预测、选股、择时,不仅可以通过模拟人类的思考模式去捕

捉市场信息,更可以挖掘出潜在的信息与模式,更加有效地提供投

资决策,强大的学习能力能够不断地积累经验,根据实际市场的反

馈信息、市场风格的变化去及时地、自适应地修正调整模型,
 

作出当

下最为契合的投资组合,效率更高且避免了人为因素的干扰,最大

限度地做到风险和预期收益的可测、可控。在量化投资中,信号发

现、信号增强、投资组合优化、交易执行优化、风险管理等几个方面

的机器学习、深度学习模型都大有可为。
海内外很多资产管理机构都会借助人工智能算法来进行量化

投资,如D.E.Shaw、Two
 

Sigma、Citadel等公司。这些公司都十分

强调机器学习和分布式运算的运用,而基金大部分员工可能都没有

金融背景,直接从理工院校的计算机科学、数学和工程专业毕业生

中选聘。国内很多量化规模排在前列的头部量化私募也是如此,如
幻方量化对人工智能软硬件研发累计投入近

 

2
 

亿元,建立AI实验

室,并将每年总体营收的大部分投入人工智能领域①。

2017年10月18日,EquBot
 

LLC、ETF
 

Managers
 

Group共同

推出了全球第一只应用人工智能、机器学习进行投资的ETF(交易

所交易基金):
 

AI
 

Powered
 

Equity
 

ETF(AIEQ.US)。其投资策略

是基于EquBot公司开发的量化模型生成,由IBM
 

Watson超级计

① 数据来源于官网https://www.high-flyer.cn/ai_lab.html。
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算机提供技术支持,通过人工智能算法进行量化择时、量化选股、因
子分析、事件驱动分析决策。图1-2显示了2017年10月到2021年

6月30日,该产品和标普500指数收益率的表现情况。在近4年的

时间中,标普500资产累计收益率约72%,AIEQ 产品收益率约

62%,在美国高度有效的资本市场下,AI管理的资产投资组合与市

场投资业绩表现相近。

图1-2 AIEQ产品和标普500收益表现

资料来源:
 

AIEQ官网。

二、
 

智能投顾

智能投顾(robo
 

advisory)是指计算机依据投资理论搭建量化交

易决策模型,再将投资者风险偏好、财务状况及理财规划等变量输

入模型,为用户生成自动化、智能化、个性化的资产配置建议,并可

以自动执行交易以及资产再平衡。智能投顾相比传统投顾的核心

区别在于对AI、大数据等技术的应用,通过技术应用极大降低投顾

服务门槛,有助于挖掘长尾市场。智能投顾的概念产生于美国。得

益于 美 国 市 场 量 化 投 资 和 ETF 的 蓬 勃 发 展,自 2008 年 起,

Betterment、Wealthfront、Future
 

Advisor等第一批智能投顾公司相继

成立,在智能投顾市场深耕细作、稳健增长。根据Statista在2019
年2月发布的美国智能投顾市场报告,美国智能投顾管理的资产在
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2021年预计达到2.2万亿美元,占全球资管行业的2.2%。中国智

能投顾市场也在高速崛起,2019年10月24日,中国证券监督管理

委员会(以下简称“证监会”)发布《关于做好公开募集证券投资基金

投资顾问业务试点工作的通知》,开启了基金投顾正规化发展时代。
截止到2021年7月2日,已有50家机构先后获得了基金投顾业务

试点资格,包括公募基金21家、第三方独立销售机构3家、银行3
家、证券公司23家。

智能投顾产品的关键在于数据、模型和算法,数据是基础,模型

决定配置比例,算法决定投资方法。图1-3为智能投顾服务流程图,
首先利用大数据对用户进行画像分析,得到相关的风险偏好信息,
再利用人工智能技术依据客户的风险偏好构建合适的投资组合,并
根据市场反馈结果进行动态的再平衡。在整个智能投顾流程中,很
多业务场景都需要借助AI算法的力量来帮助提升服务效率。例如

在大类资产配置模型领域,资产协方差矩阵是开展风险管理的基

础,而传统方法估计的资产协方差矩阵通常只能基于历史序列的线

性信息展开估计,导致评估结果与真实情况发生偏差。针对传统资

产配置方法的不足,可以使用生成条件对抗网络(cGAN)模型从贝

叶斯学派视角提升对资产风险的估计效率,从而改善大类资产配置

的结果。

图1-3 智能投顾服务流程图
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