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摘 要 股票收益预测的准确性对投资决策具有关键影响. 随着深度学习模型的
引入, 收益预测的性能得到了显著提升. 但是, 现实世界中的股票序列常常包含多
种模式的异常值,这些异常值在一定程度上扭曲了数据的关键统计指标,掩盖了序
列的真实趋势,削弱了深度学习模型的预测能力,严重时可能导致后续投资决策的
失误. 鉴于此, 本文在考虑异常值存在的场景和梯度下降算法的学习特性的基础
上, 提出了一种新颖的损失函数: 阈值距离加权损失 (threshold distance weighted
loss, TDW).该损失通过为样本施加差异化的权重,有效减少了模型对异常值的敏
感度. 模拟研究和实证分析验证了该方法的预测准确性和稳健性, 证明其能够为
投资组合带来稳定的正向收益, 并为实际金融投资决策提供有力支持.
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Abstract The accuracy of stock return prediction has a critical impact on invest-
ment decisions. The advent of deep learning models has markedly improved the
accuracy of return forecasts. However, stock market sequences are often observed
with anomalies that can distort key statistical measures, obscure the true trends of
the data, and diminish the predictive capabilities of deep learning models. In extreme
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cases, these anomalies can result in erroneous investment decisions. Based on the
presence of anomalies and the learning dynamics of gradient descent algorithms, this
paper introduces a novel loss function, the threshold distance weighted loss (TDW),
which is designed to mitigate the susceptibility of the model to outliers by assigning
variable weights to data samples. The TDW loss function has been tested through
simulation studies and empirical analysis. These evaluations have confirmed the im-
proved predictive accuracy and robustness of the method, highlighting its potential
to deliver consistent positive returns to investment portfolios and to bolster informed
financial investment decisions.

Keywords stock return prediction; robust loss; deep sequence model; portfolio con-
struction

1 引言
股票收益预测在金融领域中扮演着举足轻重的角色, 其准确性对于投资决策具有决定性

的影响, 同时也是金融风险管理和资产配置的关键因素 (Lin et al., 2011; Barak et al., 2017).
传统预测方法多依赖于统计模型和经济指标, 对因子、收益率及残差等做出一定的分布假设.
然而, 实际数据常常违背这些假设. 例如, 尽管研究中常假设股票收益率服从正态分布, 但实
际的股票收益率分布往往具有 “尖峰厚尾” 的特征, 异常值的发生概率高于正态分布所描述
的概率, 从而破坏了数据服从正态分布的假设, 导致传统模型在预测真实市场波动时表现不
佳. 此外, 随着存储技术的进步, 可供分析的数据规模和数据复杂性显著增加, 传统模型在
捕捉复杂序列关系方面显得力不从心. 因此, 机器学习模型逐渐成为建模的主流选择 (袁靖
等, 2021). 特别是长短期记忆网络 (long-short term memory network, LSTM) 等深度序列网
络, 因其卓越的序列处理能力, 在股票收益率预测中得到了广泛应用 (李斌等, 2019; 韩莹等,
2023; 任佳屹和王爱银, 2023).
股票序列中常常包含大量异常值, 这些异常值可能会削弱深度学习模型的预测性能. 异

常值指数据中显著偏离常规模式的点, 主要可以分为点异常, 上下文异常和集体异常三种类
型 (Choi et al., 2021). 具体来说, 点异常指少数数据点与其他数据点相比显著偏离的现象
(图 1a). 这种情况可能是由股票价格的飙升或暴跌, 或者交易量的异常增加引起的. 上下文
异常指短时间内序列波动与预期的正常模式有所偏离, 导致在时间维度上序列出现漂移现象
(图 1b). 集体异常描述的是一组股票或整个市场在某一时间段内表现出的异常行为 (图 1c).
这种情况下, 同一行业或同一类型的股票可能会同步异常波动. 这些异常值的存在在一定程
度上扭曲了数据的关键统计指标, 掩盖了序列的真实趋势. 而深度学习模型由于参数众多, 在
训练这类数据时, 容易过拟合到异常值点, 产生预测偏差, 导致模型的泛化能力降低 (Fitters
et al., 2021; Bas et al., 2024).

如何有效地处理这些异常值, 以实现稳健而精确的预测, 是一个亟待解决的问题. 异常值
检测和处理是一个常用的解决思路. 通常, 先综合利用小波变换 (Wu et al., 2022; Safa et al.,
2024))、聚类算法 (朱映秋和张波, 2021; 徐業釗等, 2021), 以及序列预测 (Naidoo and Du,
2022; Iqbal and Amin, 2024) 等技术识别异常值点. 进而针对识别出的异常值点, 特别是点
异常模式的数据点, 进行去除或者纠正. 一方面, 这个识别-处理-再预测的过程高度依赖于异
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图 1 股票序列数据中的异常类型

常值识别的准确性. 当数据噪声较大时, 检测性能会受到影响. 另一方面, 异常值可以在时
间维度或者横截面维度上反映排序信息, 直接去掉会降低样本量, 改变数据分布, 造成信息损
失, 这对于股票预测以及基于预测结果进行的量化选股操作是非常不利的. 此外, 真实世界中
时间序列数据的多样性导致了多种异常同时存在, 现有检测算法很难有效的同时处理这些不
同的异常情况 (Cheng et al., 2024).

稳健损失函数是同时处理多种异常的一个解决思路. 回归分析和深度学习建模中常规
使用的损失函数是均方误差 (mean squared error, MSE), 其在数据平稳、遵循高斯分布的
时候表现优异, 收敛速度快 (Kumar et al., 2022; Ji et al., 2024). 皮尔逊信息系数 (pearson
information coefficient, PIC) 旨在最大化预测值和真实值之间的线性相关性, 也具有类似的
性质 (Saidi et al., 2019; Thakkar et al., 2021). 当异常值存在时, 数据的分布假定被破坏,
常用平均绝对误差损失 (mean absolute error, MAE) 进行优化. MAE 对异常值敏感度较
低, 结果比较稳健. 但 MAE 存在收敛到局部最优的情况, 无法取得更精确的预测 (Romero,
2018). Fang et al. (2020) 提出了可导斯皮尔曼信息系数 (derivable spearman information
coefficient, SIC), 采用平滑函数解决了秩相关系数不可导的问题, 最大化秩相关性, 在非偏分
布数据上取得了良好的预测表现. Cheng et al. (2024) 沿着深度学习污染标签的损失函数设
计思路, 提出 RobustTSF 方法, 序列存在单点异常时该方法取得了不错的表现, 但对于序列
异常的其他情况未做深入讨论. Li et al. (2021); Chen et al. (2022) 等研究者提出了最大 Lq

估计函数, 交替运用极大似然估计及其一阶泰勒展开形式进行样本优化. 这一分段策略显著
提高了模型在面对多种数据污染时变量选择的稳健性. 该方法的提出, 为在复杂多变的股票
市场中实现稳健预测提供了新的视角和工具.
针对包含多种异常模式的股票数据, 为了提高收益预测任务的表现, 本文提出了一种

具有鲁棒性的损失函数. 具体贡献主要包括以下几个方面. 首先, 考虑到异常值在数据中
所占比例较小, 结合梯度下降算法沿合力方向优化的特性, 本文提出了阈值距离加权损失
(threshold distance weighted loss, TDW). 该损失通过设定预测值和真实值之间的距离阈值,
对处于阈值范围内的样本赋予固定权重, 以此保持模型对规律样本的学习能力, 减少对异常
值的敏感性. 其次, 针对三天累积收益率的预测问题, 本文采用混合高斯分布对因变量进行模
拟, 以点异常为主要模拟设置, 兼顾考虑了上下文异常和集体异常, 丰富了模拟场景. 通过模
拟试验, 证明了各种场景下阈值距离加权损失的预测精确性和稳健性. 最后, 本文对沪深股市
A 股的实际收益进行了预测, 并基于此构建了投资组合, 验证了 TDW 能够带来稳定的正向
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收益, 在实际应用场景中具有一定的优势.
本文的结构安排如下. 第二部分详细介绍了阈值距离加权损失函数, 并阐述了所使用的

序列预测模型. 第三部分描述了数据处理和模型设定的过程. 第四部分展示了在不同异常模
拟条件下, TDW 的预测表现. 第五部分呈现了 TDW 在实际收益率预测中的有效性. 第六
部分是结论与启示.

2 方法
2.1 符号和模型
本研究采用股票的收盘价格计算收益. 假设股票池内共有 n 支股票, 第 i 支股票在第 t

天的收盘价为 Pit, 可以得到当日收益: rit = (Pit −Pi(t−1))/Pi(t−1), i ∈ {1, · · · , n}. 记第 t 天

开始, 累积 d 天的收益率为 y
(d)
it , 则:

y
(d)
it = rit + ri(t+1) + · · ·+ ri(t+d),

其中 d ≥ 0. 假设每只股票都有 p 个指标, 且可采集到各个指标过去连续 k 期的信息, 则因子
张量为Xt = (Xt−k, · · · ,Xt−2,Xt−1). 对于 j ∈ {t−k, · · · , t−1},有Xj = (x1j , · · · ,xnj)

′ ∈
Rn×p, 表示 n 支股票在第 j 天的解释变量矩阵. 而 xij ∈ Rp 代表第 i 支股票在第 j 天时收

集到的 p 维预测变量. 则:

y
(d)
t = g(Xt,θ) + ϵt,

其中 y
(d)
t ∈ Rn, 模型 g(·) 是可以捕捉时间序列动态规律的连续函数, 对应参数为 θ, ϵt 为误

差项.
本文采用长短期记忆网络 (long-short term memory network, LSTM)作为估计模型 g(·).

其主要包含三个门: 输入门, 遗忘门和输出门. LSTM 模型首先通过遗忘门决定是否丢弃过
去的数据, 得到 ft; 再结合输入门添加新的信息 it, 更新记忆单元状态 ct. 同时, 输出门负责
计算当前时间步 t 下 LSTM 的输出 ot, 结合 ct 更新隐状态 ht, 传递给下一个时间步. 用
(Wf ,Wi,Wo,Wc,Uf ,Ui,Uo,Uc) 表示不同模块的权重矩阵, (bf , bi, bo, bc) 表示对应的偏置
向量参数, σ 表示 sigmoid 激活函数, 则一个时间步下的主要计算流程如下:

ft = σ(Wf ×Xt +Uf × ht−1 + bf ),

it = σ(Wi ×Xt +Ui × ht−1 + bi),

ot = σ(Wo ×Xt +Uo × ht−1 + bo),

c′t = tanh(Wc ×Xt +Uc × ht−1 + bc),

ct = ft · ct−1 + it · c′t,

ht = ot · tanh(ct).

2.2 损失函数
为了减轻异常值对深度学习模型训练的负面影响,本文提出了阈值距离加权损失 (thresh-

old distance weighted loss, TDW). 该方法针对数据不满足平稳高斯分布假设的情况, 对传统
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的均方误差损失函数进行了创新性优化. 对单个样本, 真实收益表示为 yi, 预测收益为 ŷi. 给
定阈值 τ ∈ R, 定义 |yi − τ | 为阈值距离, 则 TDW 具有如下表达形式:

Li =

(yi − ŷi)
2, |yi − ŷi| ≥ |yi − τ |,

|yi − τ ||yi − ŷi|, |yi − ŷi| < |yi − τ |.

该损失通过设置距离阈值 |yi − τ |, 对不同预测距离的样本施加不同的优化力度, 从而调
节整体样本的收敛速度. 下面考虑从梯度的角度进行分析. 深度学习模型通过梯度下降算法
更新网络参数, 以最小化损失函数. 其优化方向由梯度平均得到: ḡ = 1

n

∑n

i=1
∂Li

∂θ
. 其中, Li

表示每个样本对应的损失函数值, ∂Li

∂θ
表示损失函数关于参数 θ 求导. 梯度越大的样本, 对 ḡ

贡献越多, 越容易被模型学习. 分析阈值距离加权损失的梯度. 当 |yi − ŷi| ≥ |yi − τ |, 有:
∂Li

∂θ
= −2(yi − ŷi)∇Gi.

而当 |yi − ŷi| < |yi − τ |,
∂Li

∂θ
= (−1)I[|yi−ŷi|≥0] × |yi − τ |∇Gi.

其中, ∇Gi 表示 ŷi 关于参数 θ 求导得到的导数.
在训练过程中, 阈值距离加权损失通过参数 τ 的选取, 对样本施加差异化的权重, 有效

抑制异常值对模型收敛速度的影响. 具体而言, 对于接近 τ 的观测点, 其预测误差通常较大,
因此更倾向于采用均方误差损失函数进行优化. 相反, 对于距离 τ 较远的样本 yi, 则更多地
采用加权平均绝对误差, 并赋予固定的权重参与训练. 对于那些与 τ 距离适中的样本, 即阈
值距离与预测距离的相对大小容易波动的样本, 可以根据预测表现自动选择相应的权重参与
训练. 参数 τ 的取值位置在一定程度上反映了模型对序列的关注区域. 观测值越接近 τ , 模
型越可能采用均方误差的形式进行优化, 实现对应样本的快速学习和收敛. 因此, τ 的取值应
当适中, 以减少模型对异常值的关注, 尤其是对正数异常值的关注, 从而在保持模型对关键信
息的敏感性的同时, 增强对异常值的鲁棒性.

针对阈值距离与预测距离相对大小容易波动的样本, 阈值距离加权损失能够有效维持单
个样本的梯度参与度. 考虑样本 yi 的训练动态. 样本训练的早期阶段, 通常满足 |yi − ŷi| ≥
|yi − τ |. 此时样本学习尚不充分, 预测值距离真实值差距较远, 需要较大的权重参与梯度平
均, 以促进对应样本的收敛. 而当 |yi − ŷi| < |yi − τ |, 说明模型对样本 i 已具备稳定的预测能

力, 继续采用均方误差损失训练, 将导致 (yi − ŷi) → 0, ∂Li

∂θ
→ 0, 使得该样本的梯度贡献越来

越小. 因而, 改用加权的平均绝对误差损失, 样本 i 的梯度权重为阈值距离 |yi − τ |, 始终保持
大于 0, 因此在参与反向传播的过程中维持样本的参与度, 防止模型遗忘样本规律, 降低预测
偏倚.

3 数据和模型
3.1 研究数据
本研究的数据来源于开源数据平台 tushare. 采集对象为沪深股市 A 股日频交易的量价

数据, 涵盖时间段从 2015 年 1 月 1 日至 2023 年 10 月 11 日. 通过对每支股票年平均成交
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额的计算, 本研究筛选出平均成交额超过一千万人民币的股票纳入分析, 以此确保所分析的
股票具备相当的规模和经营稳定性.
本文聚焦于三天累积收益的预测问题, 即考虑 d = 3, 因变量为 y

(3)
t = rt + rt+1 + rt+2.

采集到的原始数据共包含 8 个量价指标, 包括开盘价 (open)、最高价 (high)、最低价 (low)、
收盘价 (close)、成交量 (volume)、成交额 (amount)、成交量加权平均价格 (vwap) 和换手率
(turnover rate). 为了丰富预测变量, 对上述基本指标进行大规模数据变换, 最终得到了 147
个潜在预测因子. 所有因子依据新版申万行业分类进行了行业中性化处理. 在模型训练阶段,
如果直接使用所有因子, 由于变量之间的冗余, 可能会降低模型的预测性能. 因此, 需要先从
候选因子中筛选出重要因子, 再将这些重要因子用于模型构建. 计算上述候选因子的 SHAP
值 (Scott and Lee, 2017)并排序,选出排名靠前的指标. 最终 26个解释变量被纳入预测模型.
表 1 详细报告了 26 个因子的具体变换公式及对应的数据分布情况. 特别地, Corr(xt,y

(3)
t )

展示了各个预测变量与因变量 y
(3)
t 在研究区间内的平均线性相关性. 分析显示, 在未进行行

表 1 预测变量描述性统计

均值 标准差 偏度 峰度 Corr(xt,y
(3)
t )

sin(vwap) 0.6046 0.3648 −1.2068 1.0495 0.0032
arctan(close) 1.4519 0.0886 −1.9201 9.3749 −0.0012
slog1p(turnover) 1.0116 0.6313 0.9252 0.4224 −0.0620
logdiff(high) −0.0003 0.0261 −1.0512 63.0692 0.0009
logdiff(close) −0.0001 0.0280 −1.2229 67.5722 0.0082
logdiff(open) −0.0001 0.0287 −1.0704 56.1662 0.0045
logdiff(amount) −0.0038 0.4338 0.5111 2.5192 −0.0171
logdiff(vwap) −0.0001 0.0248 −1.7786 109.2321 0.0105
logdiff(vol) −0.0033 0.4259 0.5056 2.6749 −0.0181
logdiff(low) −0.0001 0.0253 −2.0097 121.5221 0.0094
ts_rank(high)10 0.5281 0.3324 0.0778 −1.4921 −0.0213
ts_rank(open)10 0.5437 0.3279 0.0294 −1.4783 −0.0187
ts_rank(vwap)10 0.5430 0.3354 0.0291 −1.5032 −0.0178
ts_rank(low)10 0.5569 0.3304 −0.0180 −1.4842 −0.0185
ts_skewness(low)10 −0.0003 0.6596 0.0120 0.3653 −0.0128
ts_skewness(vwap)10 0.0502 0.6505 0.0801 0.2784 −0.0154
ts_ir(low)10 46.1200 29.7890 1.2872 3.0218 0.0123
ts_ir(vwap)10 46.4307 29.9154 1.2445 2.6314 0.0191
ts_std(close)10 0.4370 0.4592 6.6817 280.6276 −0.0174
close − vwap 0.2807 2.4492 18.6044 622.4051 −0.0107
high − close 0.0078 0.1132 56.9756 8693.3831 −0.0185
low − vwap 0.2731 2.3684 18.1605 585.2265 −0.0094
high − vwap 0.2885 2.5244 18.9334 649.3893 −0.0111
low − close −0.0076 0.1216 −51.7076 5847.5272 0.0271
open − close −0.0005 0.1200 −7.8820 4251.1013 0.0111
open − low 0.0072 0.1078 50.6435 6408.1076 −0.0176
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业中性化之前, 因子的数量分布存在差异, 并且不符合正态分布特征. Corr(xt,y
(3)
t ) 显示单

个变量与因变量的相关性不强, 这意味着单个变量对因变量的预测能力有限, 需要综合多个
因子的信息来共同提升预测准确性.
针对三天累积收益的预测任务, 数据将按照滚动窗口的方式进行模型训练. 从 2015 年

开始, 每六年构成一个完整的训练预测周期, 逐年向后递进, 共有 4 个完整周期. 在每个周期
中, 前四年的数据用于模型训练; 紧随其后的一年数据用于模型验证, 辅助参数调整; 最后一
年数据进行样本外预测. 测试年份为 2020 年初到 2023 年 10 月中旬. 表 2 详细列出了每个
周期的数据划分情况.
为了评估数据集中因变量异常值的比例, 本文参考华泰证券处理异常值的方法对收益率

序列的异常值水平进行了评估. 具体操作为: 在时刻 t, 假设一个预测变量在所有股票上的观
察序列为 yt. 其中, ym 为该横截面序列的中位数. yt − ym 的中位数为 ym1. 设定 f 表示指

定离散倍数, 定义 τu = ym + fym1, τl = ym − fym1. 将满足 {yit < τl} ∪ {yit > τu} 的观测集
合定义为异常值集. 通过计算该异常值集中包含样本占全部样本的比例, 可以了解收益率序
列的异常分布情况.
表 2 展示了不同训练周期下因变量的异常值比例. 随着 f 值的增大, 异常值定义变得更

加严格, 异常值的比例也相应减少. 通常取 f = 5 进行分析. 在这种情况下, 异常值数量占比
超过 1%, 可能对模型的训练造成干扰. 此外, 可以观察到, 在同一个训练周期内, 训练集的异
常值比例高于验证集和测试集. 而在不同的训练周期中, 训练集的异常值呈现逐渐下降的趋
势, 说明可能出现数据分布随时间进程发生了改变, 存在上下文异常数据, 在模型构建过程中
会潜在的降低样本外预测表现. 因此, 这样的数据集训练需要一个稳健的损失函数, 以降低模
型对异常值的敏感性.

表 2 不同训练周期下因变量异常值比例

数据类型 开始日期 结束日期 总样本量
异常比例

f = 3 f = 5 f = 7
训练集 20150101 20181231 2659269 0.1256 0.0376 0.0139
验证集 20190101 20191231 783740 0.0939 0.0150 0.0018
测试集 20200101 20201231 776687 0.1038 0.0157 0.0019

训练集 20160101 20191231 2883238 0.1067 0.0203 0.0041
验证集 20200101 20201231 776687 0.1038 0.0157 0.0019
测试集 20210101 20211231 771340 0.1183 0.0122 0.001

训练集 20170101 20201231 3028843 0.1036 0.0175 0.0026
验证集 20210101 20211231 771340 0.1183 0.0122 0.0010
测试集 20220101 20221231 770842 0.1009 0.0121 0.0015

训练集 20180101 20211231 3084957 0.1036 0.015 0.0019
验证集 20220101 20221231 770842 0.1009 0.0121 0.0015
测试集 20230101 20231011 575112 0.1053 0.0137 0.0013
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3.2 对比方法和评价指标
将本文提出的损失函数与以下方法进行对比: 均方误差损失 (mean squared error, MSE),

平均绝对误差损失 (mean absolute error, MAE),皮尔逊信息系数 (pearson information coef-
ficient, PIC), 可导斯皮尔曼信息系数 (derivable spearman information coefficient, SIC). 其
中, MAE 和 SIC 具有稳健性. 而 MSE 和 PIC 对异常值敏感.
模型得到的预测值应当对未来收益具有一定的预测能力. 因此, 本文采用日均秩相关系

数 rankIC 和日均线性相关系数 IC 作为评价准则. 两者的定义如下:

rankIC =
1

T

T∑
t=1

(
1−

6
∑nt

i=1(yit − ŷit)
2

nt(n2
t − 1)

)
,

IC =
1

T

T∑
t=1

∑nt

i=1(ŷit − ¯̂yit)(yit − ȳit)

(nt − 1)
√

D(ŷit)
√

D(yit)
.

二者的绝对值越大, 表明预测值对股票收益的预测能力越强. 值得注意的是, IC 衡量
的是预测序列和真实序列之间的线性相关性, 在数据满足正态分布的情况下度量更为准确.
rankIC 比较的是两序列的排名顺序相关性. 在量化研究领域, 尤其关注横截面上股票预测排
名和实际排名的一致性, 以便后续通过选股构建稳定盈利的投资组合. 因此, 从辅助选股的角
度出发, 本文利用验证集上的 rankIC 表现作为模型设置和参数调整的评价指标.
同时考虑对预测误差进行评价, 计算预测值和真实值之间的 MSE、MAE 和 R2. 由于各

个损失函数的优化目标不同, 故每个指标挑选的最优方法并不一致. 且不同的指标规模不同,
不可直接比较. 基于此, 考虑对各个指标采用秩次进行综合评价. 首先对每个方法计算各个
指标. 进而针对单个指标, 对五个损失函数进行排名, 该排名即为损失函数对应的秩次. 排名
越小表示在该指标下方法表现越优秀. 最后将 RankIC、IC、MSE、MAE 和 R2 下的秩次加

和, 得到秩和得分, 即多个指标的总排名分数. 分数越小, 代表综合表现越好. 在下文的工作
中, 本文将通过总排名分数来评估各个方法的预测误差.

3.3 模型设定
本文采用同样的模型架构和参数配置, 评估不同损失函数的性能. 经过参数调整, 本文

采用了单层 LSTM 模型, 隐藏层的神经元数量为 64. 设定滞后期 k = 20, 则 LSTM 模型的
输入窗口宽度为 20. 输出维度设定为 1. 同时, 采用 Adam 优化算法, 权重衰减系数设定为
0.0001, 学习率设定为 0.001, 每个训练批次的样本量设定为 128.

4 模拟研究
4.1 因变量模拟
本文针对因变量, 即三天累积收益 y

(3)
t 进行模拟. 首先利用真实因变量得到预测因变量.

针对数据集 D = {y(3)
t ,X}, 考虑利用三层结构的多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)

进行训练. 当滞后期参数 k = 20, 有 ŷ
(3)
t = MLP(X̃). 其中, X̃ 为 X 二维展开得到的因子

矩阵.
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模拟主要针对点异常进行. 采用混合高斯分布对 ŷ
(3)
t 添加异常值. 假设数据量为 n, 异

常比例为 η, 则随机抽取 nη 个样本, 添加非对称高斯噪声. 剩余样本则作为正常样本, 添加
白噪声. 在生成时考虑上下文异常的情形, 设定异常值在训练集和验证集的离散程度高于测
试集的离散程度. 故训练验证集施加 No1(µ1, σ

2
1) 噪声, 测试集施加 No2(µ2, σ

2
2) 噪声. 其中,

µ1 > µ2, σ
2
1 > σ2

2 . 该类生成异常值的方式称为单一噪声法, 具体地施加情况如表 3 所示.
此外, 考虑集体异常的情形. 异常值序列在同一个行业更有可能呈现相似的规律, 而不同

行业之间差异显著. 针对这种情况, 考虑设定一组异常分布, 按照行业从中随机抽取一个分
布, 行业内样本噪声均服从该分布. 本文参照申万一级行业分类对股票进行划分, 按上述混合
噪声策略进行数据生成 (表 3).
结合异常值统计表 2, 异常比例 η 分别取 0.005、0.01、0.04、0.07、0.1、0.2. 设定 2020

年 1 月 1 日作为 No1(µ1, σ
2
1) 和 No2(µ2, σ

2
2) 的生成分界线, 按上述步骤对 ŷ

(3)
t 加噪得到模

拟因变量, 采用滚窗训练策略进行训练和测试.
在模拟实验中, 首先考虑参数的选取策略. 阈值参数 τ 决定了模型关注序列数据的关键

区域. 本研究考虑采用横截面序列的分位数作为 τ 的候选值, 进而针对横截面序列中真实收
益排名靠前的样本, 评估不同阈值的预测效果, 以此来探究损失函数在捕捉高排名样本方面
的效能. 进一步地, 本研究在多种异常情况下, 对不同的损失函数进行了全面的比较分析, 以
此探究阈值距离加权损失函数的适用场景.

表 3 异常序列模拟设定

组别 No1(µ1, σ
2
1) No2(µ2, σ

2
2)

单一噪声 S1 N(10, 102) N(5, 52)

S2 N(10, 202) N(5, 102)

S3 N(5, 52) N(3, 32)

S4 N(5, 102) N(3, 52)

混合噪声 S5 [N(10, 102), N(10, 202), N(20, 202),

N(20, 502), N(50, 502), N(50,1002)]
[N(2, 22), N(2, 52), N(5, 52),

N(5, 102), N(10, 102), N(10, 202)]

4.2 模拟结果分析
表 4 展示了在 S1 生成的各类异常水平下, 采用不同分位数阈值训练的模型在测试集上

的表现. 比较模型在不同异常水平下的表现. 可以看到, 随着异常值比例上升, 模型整体性能
出现下降趋势. 而在特定的异常水平下, rankIC 和 IC 指标随着分位数的提高呈现出先增后
减的趋势. 当阈值设定在 70% 至 90% 分位数之间时, 模型预测达到最佳表现. 然而, 随着分
位数阈值进一步上升,超过 90%分位数时, rankIC和 IC指标下降. 尽管如此,其表现在大多
数情况下依然优于采用 30% 分位数阈值的模型. 这一观察验证了 τ 在反映模型对序列关注

区域方面的重要性. 当训练目标是在横截面序列前半部分实现更好的预测时, 应当考虑 50%
以上的分位数作为阈值. 同时, 分位数选取不可过高, 否则模型会更多关注正向异常值, 反而
削弱模型的整体性能.
表 5 展示了五种损失函数在各种异常值场景下的预测表现. 其中, 阈值距离加权损失

L70 采用了横截面 70% 分位数进行模型训练和预测. 可以看到, L70 在各类设置下相较于对
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表 4 不同阈值类型下模型的预测表现

阈值
rankIC IC

0.01 0.04 0.07 0.1 0.01 0.04 0.07 0.1
99 0.0289 0.0332 0.0279 0.0274 0.0319 0.0318 0.0268 0.0247
90 0.0337 0.0338 0.0274 0.0262 0.0364 0.0343 0.0265 0.0240
80 0.0347 0.0341 0.0280 0.0281 0.0372 0.0349 0.0267 0.0252
70 0.0352 0.0347 0.0309 0.0280 0.0385 0.0355 0.0293 0.0251
50 0.0337 0.0345 0.0296 0.0277 0.0371 0.0352 0.0273 0.0248
30 0.0301 0.0305 0.0271 0.0253 0.0347 0.0307 0.0268 0.0220

表 5 不同异常水平下的各个损失函数的对比结果

损失函数
rankIC IC

0.005 0.01 0.04 0.07 0.1 0.2 0.005 0.01 0.04 0.07 0.1 0.2

S1

L70 0.0377 0.0352 0.0347 0.0309 0.0280 0.0230 0.0420 0.0385 0.0355 0.0293 0.0251 0.0178
MSE 0.0369 0.0348 0.0339 0.0304 0.0272 0.0221 0.0413 0.0385 0.0350 0.0286 0.0247 0.0174
MAE 0.0365 0.0338 0.0333 0.0304 0.0274 0.0210 0.0401 0.0373 0.0345 0.0284 0.0247 0.0168
SIC 0.0362 0.0324 0.0332 0.0304 0.0278 0.0225 0.0396 0.0337 0.0337 0.0285 0.0241 0.0169
PIC 0.0362 0.0332 0.0341 0.0281 0.0271 0.0228 0.0397 0.0350 0.0340 0.0248 0.0235 0.0178

S2

L70 0.0367 0.0365 0.0333 0.0308 0.0288 0.0220 0.0405 0.0408 0.0335 0.0288 0.0261 0.0159
MSE 0.0363 0.0362 0.0332 0.0304 0.0284 0.0185 0.0400 0.0400 0.0332 0.0281 0.0257 0.0142
MAE 0.0355 0.0350 0.0318 0.0305 0.0287 0.0216 0.0392 0.0390 0.0318 0.0284 0.0260 0.0158
SIC 0.0353 0.0336 0.0313 0.0291 0.0283 0.0200 0.0385 0.0375 0.0312 0.0270 0.0245 0.0142
PIC 0.0354 0.0352 0.0314 0.0285 0.0288 0.0205 0.0389 0.0385 0.0311 0.0259 0.0253 0.0140

S3

L70 0.0369 0.0369 0.0356 0.0330 0.0302 0.0235 0.0405 0.0409 0.0367 0.0328 0.0286 0.0206
MSE 0.0357 0.0362 0.0350 0.0320 0.0295 0.0218 0.0403 0.0407 0.0364 0.0327 0.0282 0.0202
MAE 0.0343 0.0330 0.0328 0.0302 0.0261 0.0185 0.0389 0.0381 0.0348 0.0312 0.0261 0.0164
SIC 0.0343 0.0356 0.0341 0.0317 0.0296 0.0221 0.0382 0.0393 0.0346 0.0318 0.0279 0.0202
PIC 0.0357 0.0359 0.0342 0.0309 0.0296 0.0227 0.0389 0.0394 0.0350 0.0310 0.0277 0.0204

S4

L70 0.0375 0.0364 0.0338 0.0317 0.0293 0.0254 0.0412 0.0404 0.0344 0.0311 0.0270 0.0208
MSE 0.0373 0.0362 0.0320 0.0307 0.0290 0.0229 0.0412 0.0402 0.0336 0.0305 0.0264 0.0184
MAE 0.0351 0.0351 0.0329 0.0309 0.0288 0.0249 0.0391 0.0389 0.0344 0.0308 0.0263 0.0203
SIC 0.0364 0.0358 0.0321 0.0287 0.0280 0.0238 0.0389 0.0396 0.0328 0.0286 0.0245 0.0191
PIC 0.0372 0.0346 0.0332 0.0307 0.0280 0.0226 0.0407 0.0374 0.0343 0.0301 0.0250 0.0171

S5

L70 0.0366 0.0360 0.0337 0.0292 0.0296 0.0227 0.0407 0.0401 0.0344 0.0281 0.0274 0.0175
MSE 0.0356 0.0357 0.0326 0.0280 0.0284 0.0211 0.0397 0.0391 0.0337 0.0273 0.0261 0.0168
MAE 0.0347 0.0347 0.0326 0.0273 0.0279 0.0189 0.0388 0.0380 0.0335 0.0269 0.0260 0.0157
SIC 0.0351 0.0351 0.0330 0.0282 0.0289 0.0221 0.0372 0.0381 0.0338 0.0269 0.0264 0.0171
PIC 0.0355 0.0354 0.0323 0.0280 0.0286 0.0218 0.0388 0.0385 0.0331 0.0270 0.0257 0.0167

比方均有优势.
S1 异常类型下, 异常比例越小, 则方法的预测表现越好. 在每一个异常比例下, L70 的

rankIC 和 IC 指标均优于其他方法. 值得注意的是, 尽管 PIC 和 SIC 旨在最优化信息系数,
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它们并未在测试集中实现最高的 IC 和 rankIC 值. MSE 在异常值比例较低 (η < 0.1) 时都
是次优表现. 而 MAE 作为稳健损失函数, 在各个比例下未显出明显优势. S2、S3 和 S4 的
模拟设定下, 预测表现也遵循类似的规律. S5 是由多个高斯分布组合而成的, 它模拟了行业
间异常值分布的多样性. 即使在这类复杂的异常情况下, L70 依然展现了稳定的预测性能. 图
像2进一步强调了 TDW 在预测任务中的优越性. 该图展示了在 S5 类型的不同异常值水平
下, 五种方法的总得分排名. 在所有情况下, TDW 得分最低. 而 PIC 和 SIC 在多种异常条
件下的得分较高. 同时, MSE 和 MAE 方法排名居中, 且随着异常比例升高, 它们的次序也
有所升高. 综合图表分析, MAE 缺乏预测优势, MSE 在低异常水平下表现较好. PIC 和 SIC
对异常值较为敏感, 稳定性不足. 相比之下, TDW 在 rankIC, IC 和指标得分方面均显出了
优势, 这充分说明了当序列存在异常时, 阈值距离加权损失训练模型的有效性和稳定性.
图 3 展示了在不同的异常情况下, 相比于其他损失函数, 阈值距离加权损失 (TDW) 在

预测表现中的绝对优势大小. 该图计算了 TDW 与其他次优损失函数的 rankIC 差值. 差值
越大, 表明在该特定情况下, TDW 相较于其他方法的优势越显著. 相比于 S2, TDW 在 S1
下展现出更明显的优势. 而 S3 比 S1 呈现出更高的净优势. 这表明在单一噪声模式下, 异常
值的过度分散会对模型性能产生负面影响, 各类损失函数的优化能力可能失效, 预测表现趋
于一致. 而在 S5 情形下, TDW 始终保持着较为明显的预测优势. 说明在复杂的混合异常机
制下, 尤其是数据中存在集体异常时, 阈值距离加权损失函数相较于其他方法, 能够实现更为
稳健和精确的预测.
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图 2 不同异常水平下的模型评价指标总排名得分

综合以上分析, 阈值距离加权损失在面对多样化的异常情况以及不同比例的异常值时,
均显示出了优秀的预测效果和稳定性, 表明该方法在缓解模型对异常值的敏感度, 提升预测
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图 3 不同异常类型下阈值距离损失和次优损失的 rankIC 差值

稳健性方面具有良好的效果, 充分说明了其在不同数据特性和异常分布条件的使用灵活性和
有效性.

5 实证研究
本文利用实际市场数据对真实的三日累积收益率进行预测. 研究首先聚焦于分位数阈值

的选取效果. 通过细致地分析不同时间周期内的数据表现, 本文提出了一种自适应阈值策略.
该策略能够根据市场动态调整阈值, 以期在不断变化的市场条件下优化预测性能. 随后, 本文
对这一策略的预测效果进行了全面的评估, 以确保其在实际应用中的有效性. 进一步地, 运用
预测所得的收益率来构建投资组合. 具体而言, 在使用长短期记忆网络模型得出收益率估计
值后, 依据这些预测值对股票进行排序, 选择排名最高的 r% 的股票作为投资组合的构成部
分. 在选股的基础上, 计算该组合的关键绩效指标, 包括年化收益率、年化波动率、夏普比率
以及最大回撤. 这些指标为评估投资组合表现提供了全面的视角.

5.1 实际数据中阈值 τ 的影响

在模拟研究中, 同一支股票在整个时间序列中遵循一致的生成模式. 这使得在整个分析
期间应用一个统一的分位数阈值能够实现令人满意的预测效果. 然而, 在真实股票收益率预
测中, 数据的异常模式更为复杂, 且概念漂移的现象时有发生, 可能导致不同时间周期内最优
阈值的选择出现差异.
为了验证该问题, 本文采取了一种基于滚动预测周期的年度评估机制, 发现不同年份适

用的分位数阈值的确存在不一致. 如图 4所示,在测试集上分别计算 IC、rankIC以及依据前
10% 选股策略构建投资组合所获得的年化收益率和夏普比率. 每个面板中绘有 4 条曲线, 分
别代表了相应测试周期的表现. 曲线中的每个数据点分别对应横轴上的一个分位数阈值. 可



第 1期 孔艳蕾, 秦祎辰, 李扬: 基于阈值距离加权损失的股票收益预测 47

50 75 80 90 95

0.08

0.09

0.10

0.11

0.12

P
e
a
r
s
o
n

50 75 80 90 95

0.065

0.070

0.075

0.080

0.085

0.090

0.095

0.100

S
p
e
a
r
m
a
n

50 75 80 90 95

0

10

20

30

40

50

60

70

(
%
)

50 75 80 90 95

0

1

2

3

4

2020 2021 2022 2023

图 4 不同分位数阈值在 2020 年至 2023 年测试集上的表现

以明显观察到, 每年度的曲线走势并非单调模式, 且波动的规律也不尽相同. 这表明不同年份
的最优分位数阈值各异, 暗示了不同测试周期内数据分布的变异性. 因此, 每个滚动周期应采
用各自的最佳阈值. 此外, 尽管 rankIC 的整体水平略低于 IC, 但其最佳分位数点与年化收
益率, 夏普比率的最佳分位数阈值吻合, 而 IC 的趋势则不总是如此. 这表明 rankIC 能够较
好地反映投资组合的表现, 可作为在验证集上确定最优阈值的评估指标.
基于验证集 rankIC 的表现, 本研究为每个测试周期选定了最佳阈值. 2020 至 2023 年分

别采用 50%、75%、80%、90% 分位数计算阈值距离, 并将该策略与仅使用单一分位数阈值
的策略进行比较, 结果如表 6 所示. 其中, Ladj 代表上述自适应阈值策略, L50、L75、L80 和

L90 分别对应固定使用 50%、75%、80% 以及 90% 分位数作为阈值的损失函数. 研究结果清
晰地表明, Ladj 在 rankIC 和 IC 水平上均超越了其他基于单一分位数阈值的策略. 投资组合
表现上, 尽管各种策略在年化波动率和最大回撤方面的表现相差无几, 但 Ladj 在年化收益率

和夏普比率上展现出优势, 说明该方案能够带来更丰富的正向收益. 同时可以看出, 由于数据
分布在时间维度上的分布差异性, 根据验证集为每个测试周期选取最佳阈值的策略是有效的.
通过这种细致入微的动态策略调整, 能够确保模型在不断变化的市场环境中保持最佳的预测
性能和投资决策能力.

5.2 不同损失函数的比较分析
如表 6所示,阈值距离加权损失 (TDW)取得的 IC水平高于其他损失函数. 特别是 PIC

损失函数, 旨在最大化皮尔逊相关性, 在 IC 值预测上拥有较高的起点. 即便如此, TDW 在

IC 水平上依然展现出了竞争力. 而 MSE、MAE 和 SIC 在 IC 表现上明显不如 TDW. 而在
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表 6 不同损失函数下的预测和投资组合表现

损失函数 IC rankIC 年化收益率 (%) 年化波动率 (%) 夏普比率 最大回撤 (%)
Ladj 0.1098 0.0911 30.6630 19.4909 1.5732 20.4063
L90 0.1029 0.0889 28.5602 19.4794 1.4662 20.3643
L80 0.1085 0.0887 27.9097 19.4231 1.4369 20.4633
L75 0.1071 0.0866 28.2851 19.5149 1.4494 20.6919
L50 0.1027 0.0804 27.4362 19.7554 1.3888 20.6690
MSE 0.0986 0.0794 24.9308 20.6594 1.2068 21.5091
MAE 0.0804 0.0759 21.3275 19.8724 1.0732 21.0061
SIC 0.0900 0.0792 26.6673 19.6777 1.3552 20.6775
PIC 0.1014 0.0805 23.3096 20.9281 1.1138 21.4855

rankIC 的表现上, TDW 的优势更为显著. 其他方法的 rankIC 在 0.08 左右, TDW 大部分稳

定在 0.086 以上, 显示出其在预测排名上的能力. 特别是 Ladj, 与对比损失函数相比, 提升幅
度超过 1%.
基于不同模型得到的收益率估计进行排序, 选择前 10% 的股票构建投资组合, 回测结果

如表 6 所示. 无论 TDW 方法采取何种分位数阈值, 其投资组合得到的年化收益率均超过
27%, 显著高于其他损失函数. 夏普比率呈现出类似的优势, 保持在 1.38 以上, 而其他方法均
在 1.36 以下. 尽管 TDW 的年化波动率和最大回撤受阈值的影响较小, 变化范围不大, 但与
其他损失函数函数相比, 仍保持了轻微的优势.

总体而言, Ladj 在各个关键指标上都展现出了不错的投资潜力. 无论是在预测精度、投
资组合的年化收益率, 还是在风险调整后的回报上, 都证明了其作为一种高效预测工具的价
值. 这一全面的分析不仅验证了 TDW 方法的有效性, 也为投资者提供了一个强有力的工具,
以实现更优的投资决策.

5.3 Ladj 策略下的投资组合表现

在采纳了 Ladj 策略并获取了收益率预估之后, 本文进一步分析了选股比例对投资组合
表现的影响. 此处覆盖了从 1% 到 50% 的不同选股比例, 用以构建多样化的投资组合, 具体
效果如表 7 所示. 结果显示, 年化收益率和夏普比率随着选股比例的减少而呈现出近乎单调
递增的趋势. 这表明精选较少数量的股票能够带来更高的年化收益率和更佳的风险调整后回
报. 然而, 这种高收益的背后也隐藏着更高的风险. 随着选股比例的降低, 年化波动率也随之
增大. 例如, 选择排名在前 1% 的股票时, 波动率可达 21%. 最大回撤走势较为稳定. 当选股
比例超过 40%, 最大回撤超过 22%. 综合考虑, 当选股比例维持在 5% 至 20% 的区间时, 各
项指标能够保持在较优的水平, 实现收益与风险的平衡. 基于这个发现, 本文采用前 10% 的
选股比例进行其他分析, 旨在在确保较高年化收益的同时, 保持相对稳定的年化波动率. 图 5
展示了采用 Ladj 策略选股的回测收益. 本文通过将回测累积收益与相应年份的中证 1000
(ZZ1000)、中证 500 (ZZ500) 和沪深 300 (HS300) 指数收益进行对比, 揭示了 Ladj 策略的选

股优势. 从对比曲线中可以明显看出, 采用 TDW 训练的模型在长期投资中不仅能够实现稳

定收益, 而且在与主要市场指数的比较中显示出了明显的选股优势.
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表 7 不同选股比例下的投资组合表现

选股比例 (%) 年化收益率 (%) 年化波动率 (%) 夏普比率 最大回撤 (%)
1 36.3517 21.3965 1.6990 19.5657
5 30.6197 19.8430 1.5431 20.2858
10 30.6630 19.4909 1.5732 20.4063
20 28.1399 19.5681 1.4381 21.6301
30 25.2548 19.4995 1.2952 21.8875
40 22.9186 19.4770 1.1767 22.4125
50 20.7698 19.4782 1.0663 22.5216
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图 5 Ladj 策略在 2020 年至 2023 年的累积收益

通过这些细致的分析, 我们不仅进一步验证了 TDW 的有效性, 而且展示了 Ladj 策略在

不同选股比例下的特点, 为投资者提供了在追求最大化收益的同时如何有效控制风险的宝贵
见解. 这能够为投资者在构建投资组合时提供科学的决策依据, 有助于实现更为稳健和高效
的资产管理.

6 结论与启示
本研究聚焦于股票收益率预测领域, 特别关注金融时间序列中异常值对神经网络训练的

干扰, 以及这些干扰如何削弱模型的预测效能并增加构建投资组合的难度. 为解决这一问题,
本文提出了阈值距离加权损失函数 (TDW), 并将其应用于长短期记忆网络 (LSTM) 中, 以
减少模型对异常值的敏感性, 并提高预测性能. 研究基于沪深股市 A 股日频交易的量价数
据, 聚焦于三天累积收益的预测任务. 在研究的初始阶段, 首先对 8 个基础量价指标进行数
据预处理和数据变换, 创建了一个庞大的候选因子库. 随后, 通过计算候选因子的 SHAP 值,
筛选出 26 个关键变量, 这些变量在后续的 LSTM 模型训练中发挥了重要作用. 通过最小化
TDW 损失函数, 完成模型训练和预测. 最后根据预测结果, 选取排名靠前的股票构建投资组
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合. 分析结果清晰地显示, 与其他的损失函数相比, 本文提出的 TDW 损失在面对存在异常

值的数据时, 能够显著提升模型的预测和选股能力, 同时保持了一定的预测稳定性. 在滚动预
测方案中, 通过为不同测试周期定制不同的阈值距离, 可以进一步提高模型的表现. 实际数据
分析显示, 阈值距离加权损失能够带来更丰厚的年化收益和夏普比率, 同时维持相对较低的
波动率, 展现出在长期投资中的卓越市场表现.
尽管本研究在存在异常值的股票收益率预测方面取得了一定的进展, 但仍有许多领域值

得未来进一步探索. 例如, 本文采用 SHAP 值评估变量重要性并选择关键的预测变量, 这一
过程不仅耗时, 而且需要人工经验的辅助. 探索如何在模型训练过程中自动进行变量选择, 并
对因子进行有效解释, 提高因子利用效率, 是一个关键的研究方向. 其次, 由于数据类型的限
制, 本文只考虑了日频数据建模的效果. 而高频因子数据量庞大, 通常蕴含更丰富的信息. 如
何利用神经网络模型拟合高频因子, 并从更复杂的异常机制中捕捉出序列规律, 是深度学习
领域面临的另一大挑战. 此外, 如何更加精确的定义和量化异常值, 以及如何对不同类型的异
常值进行针对性处理, 也是未来研究的重要课题.
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