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摘 要：在资本市场波动加剧的时代，挖掘有效因子与市场信息，构建合适的投资组合策略，可以实

现对风险的控制和获取稳定且持续的超额收益率．选取2018—2022年第1季度中国沪深两市A股上市股票

的业绩报告作为研究对象，以公司盈余公告后的1～12周作为时间窗口，通过研究盈余公告后的股价漂移

（post-earnings-announcement drift， PEAD）选取市场异象的代理变量预期外盈余因子与其他5个相关市场异象

因子，并使用信息系数（information coefficient， IC）、信息比率（information ratio， IR）和双重排序法进行有效

因子的筛选和检验．考虑到本次量化选股是低数据量、低频次、特征值高有效性的分类任务，采用基于轻

量梯度提升树的多因子量化策略构建投资组合预测股票的收益率，并与传统量化策略（简单打分法、基于

预期外盈余的单因子模型、IC值加权的多因子选股模型）、基于其他机器学习模型（支持向量回归（support 
vector regression， SVR）、人工神经网络（artificial neural network， ANN）与分布式梯度增强（extreme gradient 
boosting， XGBoost））的量化策略进行对比．实证结果表明，在基于A股市场第1季度PEAD效应的股票超额

收益率预测中，轻量级梯度提升机（light gradient boosting machine， LGBM）机器学习多因子量化策略构建的

投资组合在多空组合中实现的年均收益率达到21. 633%，超过基准年化收益率20. 184%．LGBM多因子量

化策略构建的投资组合在A股市场表现优异，较其他量化策略有显著提升且更为稳定，可更好地控制组合

风险并获取更高的超额收益．
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Abstract:  In the era of intensified volatility of domestic and international capital markets, exploring effective factors 
and market information to construct appropriate investment portfolio strategies is of great significance to control risks 
and obtain stable and sustainable excess returns.  In this study we select the performance reports of A-share listed 
stocks from the first quarter of 2018 to 2022 as research objects.  Taking 1 to 12 weeks after the company's earnings 
announcement as the time window, we examine the post-earnings-announcement drift (PEAD) of stock prices, 
selecting the expected excess earnings factor, a proxy variable of market anomaly, and other 5 related market 
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anomaly factors.  The effective factors are screened and tested by information coefficient (IC), information ratio (IR) 
and double sorting methods.  Considering that the quantitative stock selection is a classification task with low data 
volume, low frequency and high validity of eigenvalues, a multi-factor quantitative strategy based on a lightweight 
gradient boosting tree is used to construct a portfolio to predict stock returns.  This approach is compared with 
traditional quantitative strategies (simple scoring method, single factor model based on expected surplus, IC value 
weighted multi-factor stock selection model) and quantitative strategies based on other machine learning models such 
as support vector regression (SVR), artificial neural network (ANN) and extreme gradient boosting (XGBoost).  
Empirical results show that in forecasting stock excess returns based on the PEAD effect in the A-share market, the 
portfolio constructed by the light gradient boosting machine (LGBM) multi-factor quantitative strategy achieves an 
average annual return of 21. 633% in the long-short combination portfolio, exceeding the benchmark annualized 
return of 20. 184%.  The comprehensive analysis of various indicators reflect that the investment portfolio 
constructed by LGBM multi-factor quantitative strategy has excellent performance in the A-share market and more 
show significant improvement compared to other quantitative strategies while maintaining stability, which can better 
control portfolio risks and achieve higher excess returns.
Key words: digibal economy; quantitative investment; multi-factor stock selection; lightweight gradient lifting tree; 
post-earnings-announcement drift; anomaly factor

量化投资是一种以历史数据为出发点、以模型

为核心，利用程序化交易手段进行投资，从而客观

地获取稳定收益的投资策略［1］，具有客观和反应快

等优势，现已成为资本市场构建投资策略最主要的

方式之一．量化选股是量化投资的关键之一．20 世

纪 60 年代，SHARPE［2］首次提出资本资产定价模

型，该理论认为资产的期望收益与系统风险显现出

正向的线性关系．ROSS［3］建立了套利定价模型，认

为资产价格变动是受多因素综合影响的结果．基于

此，学术界针对多因子的选择进行了深入的理论研

究和长足的探索．

近些年来，被发现并发表出来的股票因子多达

数百种［4］，但仍有许多因子难以被市场捕捉．纵观

针对中国沪深两市 A 股市场的研究发现，目前的大

多数研究都只是将常见的影响因子作为数据特征纳

入量化模型中［5］，然而，随着量化交易的盛行和市

场有效性的提高，实证检验发现部分已被发掘的因

子对股价的影响逐渐减弱，难以持续地提供超额收

益［6］． 因 此 ， 深 入 挖 掘 更 稳 定 的 影 响 因 子 至 关

重要．

本研究将资本市场上一种长期稳定存在的市场

异 象 —— 股 价 的 盈 余 公 告 后 漂 移（post-earnings-

announcement drift， PEAD）作为一个重要的异象因

子纳入量化投资模型框架中．PEAD 效应指当前盈

余意外与随后的股票收益之间存在显著的正相关关

系，因此，股价分别呈现向上或向下持续漂移的趋

势，且漂移存在滞后性［7］．研究证明，PEAD 效应

在各资本市场持续存在，且标准化预期外盈利

（standardized unexpected earnings， SUE）、 公 司 规

模、行业板块和机构持股等因素都会对盈余惯性的

方向和显著性产生影响［8-10］．

此外，为解决因子选择缺乏理论依据和经济意

义等问题，本研究将 PEAD 效应的代理因子（SUE
因子）与其他市场异象因子融合，构建多因子选股

模型．多因子选股模型在早期主要使用传统的计量

方法来构建，如简单打分法和多元线性回归方法

等［11-12］．但是，随着金融市场日趋复杂，传统的量

化投资计量方法逐渐遇到了技术瓶颈：一是因子数

量日益庞大且功能相似，传统方法难以区分因子间

的相互作用；二是传统研究方法在高维因子的处理

中存在一定的困难［13］．随着科技的进步与机器学习

的日益发展，量化投资与算法的结合逐渐紧密，学

者们开始采用支持向量机［14］、遗传算法［15］、反向传

播（back propagation， BP）神经网络［16］、决策树［17-18］、

自注意机制［19］和集成模型［20-21］等各种非线性方法建

立不同的模型，并对模型进行改进和优化．本研究

尝试使用轻量级梯度提升机 （light gradient boosting 
machine， LGBM） 与多因子选股模型相结合的方

法构建投资组合［22］，并进行实证研究．LGBM 算法

在 A 股市场投资量化中表现效果较为优异，相较于

传统方法可以更好的识别非线性和多因子特征

数据［23］．

综上，本研究基于 2018—2022 年第 1 季度 A 股

上市股票的业绩报告数据，以盈余公告后的 1～12
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周作为时间窗口，通过研究 PEAD 效应与相关历史

文献构建市场异象的代理变量 SUE 因子与其他市场

异象因子，并采用双重排序法进一步筛选对股价漂

移有影响的市场异象因子，最后利用简单打分法、

信息系数（information coefficient， IC）值加权的多因

子选股模型、基于 SUE 的单因子模型、支持向量回

归（support vactor regression， SVR）、人工神经网络

（artificial neural network， ANN）、 极 端 梯 度 提 升

（extreme gradient boosting， XGBoost）和 LGBM 多 因

子量化策略分别构建投资组合预测股票超额收益．

LGBM 多因子量化策略构建投资组合的整体流程如

图 1．本研究的贡献主要包括以下两方面．

1） 因子选择更具有理论依据和合理性；在理

论分析和文献综述的基础上选择有效且稳定的市场

异象因子，并将 PEAD 效应的代理变量 SUE 因子与

其他市场异象因子相融合构建多因子量化策略．

2） 结 合 在 A 股 市 场 具 有 良 好 的 适 应 性 的

LGBM 算法构建量化策略，为研究 A 股市场基于

PEAD 效应的量化投资方法提供了一个新思路．与

传统量化策略及基于其他机器学习模型的量化策略

相比，所构建的 LGBM 多因子量化策略在样本期内

可获得更高且更稳定的超额收益率 .

1　PEAD效应

1. 1　数据来源

本研究的初始数据集涵盖了中国沪深两市所有

上市股票，盈余公告的时间范围为 2018—2022 年，

有效避免了幸存者偏差问题．存在可能会使 PEAD
现象失真的股票有：① 上市未满 2 a 的新股相较于

同行业股票会存在普遍的溢价情况，而较频繁的融

资扩张在短期内也会使盈余公告数据好于预期；

② 停牌的股票在复牌时会产生巨大的股价波动，

影响其盈余公告数据；③ 当期特别处理（special 
treatment， ST）股票存在诸多限制，存在盈利缺陷．

因此，本研究剔除了初始数据集中上市未满 2 a 的

新股、盈余公告前 1 d 处于停牌状态的股票，以及

当期被标注为“ST”的股票，使选定股票的盈余公

告尽可能地展示真实且有效的数据．处理后的数据

集内有效股票数量如图 2．其中，“半年度”指上半

年（第 1 季度与第 2 季度的和）；“前 3 季度”指第 1、

2 和 3 季度的和；截止数据采集时 2022 年度数据尚

未全部公布，因此 2022 年度无年度数据．所有股

票数据源自万得（Wind Information， WIND）数据库

（https://www.wind.com.cn/portal/zh/EDB/index.html）．

1. 2　SUE因子选择

SUE 因子与盈余公告中的实际盈余与市场预期

盈余相关，并与股价存在正相关关系．为找出最适

合 A 股市场的 SUE 因子，本研究选取 4 种常用的

SUE 计算方法，包括：
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图图 1　　LGBM 多因子量化投资策略构建投资组合的整体流程（3 000 +和 2 000 +分别表示当期股票样本数量超过 3 000 和 2 000）
Fig. 1　　Process of building a portfolio by LGBM multi-factor quantitative investment strategy.  (3 000 + and 2 000 + represent more than 

3 000 and 2 000 stock samples in the current period, respectively. )

图图 2　　2018—2022 年各季度盈余公告后有效股票数量

Fig. 2　　Number of shares in force after earnings announcement 
for each quarter from 2018 to 2022.
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1） 以企业每股收益与净资产收益率计算．

ESU，t = ES，t - ES，t - 1(1 + ERO，t - 1 ) （1）
其中，ESU， t为第 t 年企业每股收益与净资产收益率；

下标 t 为年份索引编号；ES， t为企业单季度每股收益

（earnings per share， EPS）；ERO， t 为单季度净资产收

益 率（rate of return on common stockholders' equity， 
ROE）．

2） 以企业实际盈利与机构预期盈利之间的差

距计算．

ESU，t = PY，t - P̂Y，t （2）
其 中 ， PY，t 为 年 同 比 净 收 益（year-on-year net pro⁃
ceeds）；P̂Y，t 机构预测的年同比净收益．

3） 以企业实际盈利与特定数值的差距计算．

ESU，t = PY，t - C （3）
其中，C 为市场的预期盈利．

4） 不受机构关注股票企业盈利和股价漂移．

ESU，t = PY，t （4）
1. 3　盈余公告种类、SUE与PEAD效应

公司盈余公告可分为经营情况简报、业绩预报

和业绩报告，经对比分析，本研究选取信息详实且

经过审计的业绩报告作为研究对象，以求展示客观

准确的盈余公告数据．为选取出能产生明显的

PEAD 效应的业绩报告种类，基于式（1）至式（4）计

算各季度业绩报告的 SUE，将数据集中的股票按照

SUE 值升序排列并平均分为 5 组，记为 A—E，计算

每组股票 30 d 的股价漂移．SUE 对各业绩报告的区

分程度见图 3．其中，SUE1 至 SUE4 分别对应以式

（1）至式（4）计算出的各季度业绩报告的 SUE．

分析图 3 可知，第 1 季度报告的 SUE 与超额收

益率表征的股价漂移之间存在正相关关系；半年度

报告的部分 SUE 与股价漂移之间存在正相关关系，

但相关性较弱；前 3 季度报告的 SUE 完全无法体现

与股价漂移之间的关系；年度报告的 SUE 与股价漂

移之间关系出现了分化，存在负相关关系．可见，

并非所有的业绩报告都会导致股价漂移．相比其他

3 个 SUE，SUE1 与股价漂移具有最强的正相关性．

为更好地解释我国 A 股市场中的 PEAD 效应，

选取第 1 季度业绩报告与 SUE1 用于后续研究．

1. 4　时间窗口与PEAD效应

PEAD 效应是一个持续性过程，发布盈余公告

后本应即时发生的价格调整往往需要数周甚至数月

才能完全实现［24］．为确保发布盈余公告后股价实现

充分调整，本研究选择第 1 季度业绩报告发布后的

1 ~ 12 周作为时间窗口．需注意的是，虽然 12 周后

股价漂移可能仍未结束，但此时已经是半年度业绩

报告的公告期了，为避免新发布的业绩报告对过去

的业绩报告产生的股价漂移造成影响，本研究未将

12 周以后的股价漂移纳入时间窗口．

2　其他异象因子的选取与检验

基于对 PEAD 效应的研究，本研究还结合对市

场异象的分析寻找其他有效异象因子，包括以双重

排序法检验其他异象因子与 SUE 之间是否存在信息

增益；以皮尔森相关系数验证各个因子之间的相关

4

3

2

1

0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

3

2

1

0

2.5

2.0

1.0

0

-1.0

!
"

#
$

%
/ 

%
!

"
#

$
%

/ 
%

!
"

#
$

%
/ 

%

SUE4SUE1 SUE2 SUE3

SUE4SUE1 SUE2 SUE3

SUE4SUE1 SUE2 SUE3

!
"

#
$

%
/ 

%

SUE4SUE1 SUE2 SUE3

（a）

（b）

（c）

（d）

A B C D E(�　 (�　 (　 (�　 (

A B C D E(�　 (�　 (　 (�　 (

A B C D E(�　 (�　 (　 (�　 (

A B C D E(�　 (�　 (　 (�　 (

SUE

SUE

SUE

SUE

图图 3　　SUE 对（a）第 1 季度、 （b）半年度、 （c）前 3 季度和（d）年

度业绩报告的区分程度

Fig. 3　　The degree to which SUE distinguishes among (a) the 
1st quarter, (b) semi-annual, (c) 3 quarters, and (d) annual results 

reports.
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性，避免共线性问题．

2. 1　其他异象因子的选取

2. 1. 1　跳空程度

跳空指当股票受到重大事件影响或流动性冲击

时会产生股价跳空波动的现象，可用于测量市场对

事件反应的强度与方向．当发生盈余公告事件时，

若企业实际财务数据与市场预期的数据存在偏差就

会导致跳空现象的出现，此时跳空的强度和方向所

隐含的信息可反应预期盈利动量的强弱［25］．

2. 1. 2　交易成本

交易成本是造成 PEAD 效应的重要因素，即由

于交易成本的存在导致投机者无法正确确定股价与

及时调整投资策略，进而出现股价漂移现象，交易

成本越高的股票漂移效应越强［26］．

2. 1. 3　异常交易量与意见分歧

异常交易量指市场在盈余公告之前经常会出现

异常高换手率的现象．由于中国Ａ股市场中投资经

验不足的散户居多，很容易受非理性因素的影响导

致异常交易行为的发生［27］．意见分歧指由于投资者

注意力有限、经验差异和投资方法不同等，易在盈

余公告后产生意见分歧而采取不同的交易行为．盈

余公告前的异常交易量行为代表着投资者的投机行

为，投机行为的剧烈程度需通过意见分歧程度来衡

量．意见分歧程度的扩大会刺激盈余公告前的投机

行为，从而发生异常高交易量现象．因此，在投资

者意见分歧程度越高的前提下，异常高交易量意味

着更高的投机泡沫，预示着盈余公告后预期偏差会

导致更低的股票超额收益［28］．

2. 1. 4　机构集中度

机构投资者在市场上扮演着重要的角色，被认

为是市场上的聪明投资者．他们积极收集信息从而

发现市场上潜在的盈利机会并通过套利行为消除市

场的错误定价［29］．但Ａ股市场具有特殊性，如散户

投资者占主导地位、法治薄弱和所有权高度集中．

同时，由于机构羊群行为的存在，机构持股在 A 股

有较高的 PEAD 值和较慢的价格发现过程．即机构

投资者持股占比越高，股价漂移效应越高，这种正

向关系取决于制度羊群效应的强度和方向［30］．

2. 1. 5　异质波动率

异质波动率异象是典型的市场异象，异质波动

率通过影响未来预期收益，进而影响 PEAD 效应．

本研究选取了除 SUE 以外其他 6 个异象因子（跳空

程度、交易成本、异常交易量、意见分歧、机构集

中度与异质波动率），用于构建 LGBM 多因子量化

策 略 ． 代 理 因 子 SUE 及 6 个 异 象 因 子 的 信 息

如表 1．

2. 2　IC与 IR检验法

本研究以 IC 检验法对 7 个异象因子作有效性检

验（IC 绝对值大于 0. 05 则说明因子具有较强的预测

能力）；以信息比率（information ratio， IR）检验法作

稳定性检验（IR 值大于 0. 5 即可认为因子稳定性较

好）．将股票的当期因子和下一期的预期收益进行

分别排名，并计算两组排名的 IC 绝对值均值与 IR
值，结果见表 2．由表 2 可见，各个因子的 IC 绝对

值均值均大于 0. 05 且 IR 值均大于 0. 5，证明所选择

因子兼具有效性与稳定性．

表表 1　 代理因子 SUE 及异象因子信息表

Table 1   Proxy factor SUE and anomaly factors information table
因子名称

预期外

盈利

跳空

程度

交易

成本

异常

交易量

意见

分歧

机构

集中度

异质

波动率

简称

SUE

Jump

Cost

AbnVol

Doo

ICD

IVOL

解　释

当期业绩实际增长与预期增长之间的

差值

盈余公告发布日后首日集合竞价成交

价对前 1 d 收盘价的涨跌幅度

公司盈余公告发布当日股票的交易成

本

盈余公告发布日前 12～2 d 的平均成交

量与 60～12 d 的平均成交量的比值

盈余公告发布日前 30～12 d 股票成交

量的方差

企业在第 1 季度报告公告前最新的机

构持仓比例

盈余公告发布日前 30～1 d 内股票价格

的异质波动标准差

表表 2　 7 个异象因子的 IC 和 IR 检验表

Table 2　 IC and IR test tables of 7 anomaly factors
因子

SUE
Jump
Cost

AbnVol
Doo
ICD

IVOL

IC 绝对值均值

0. 138
0. 100
0. 113
0. 055
0. 109
0. 091
0. 092

IC 标准差

0. 047
0. 029
0. 124
0. 065
0. 121
0. 106
0. 117

IR 值

2. 916
3. 425
0. 902
0. 846
0. 898
0. 865
0. 781
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2. 3　双重排序法

以 2018 年万德全 A 指数为基线，将 SUE 按升

序平均划分为 5 组得到 SUE-1—SUE-5，其他 6 个异

象因子进行同样方法划分，再以双重排序法交叉构

建投资组合并计算组合的超额收益，对比验证其他

6 个异象因子与 SUE 之间是否存在信息增益，结果

如表 3．

分析表 3 可知，SUE 分别与 Jump、Doo 和 ICD
因子存在正相关关系，在 SUE 最高的情况下，盈余

公告后首日跳空最高、意见分歧度最大，以及机构

集 中 度 最 高 的 一 组 股 票 分 别 实 现 了 8. 206%、

8. 596% 和 8. 338% 的 超 额 收 益 ． SUE 与 Cost 和

IVOL 因子都存在负相关关系，在 SUE 最高的情况

下，交易成本最小和异质波动率最小的股票分别实

现 了 7. 622% 与 8. 327% 的 超 额 收 益 ； AbnVol 与

SUE 无明显正反相关关系，但 AbnVol 趋于中位数

的股票组合可实现 6. 673% 的超额收益，AbnVol 过

高或过低都会使股票组合的超额收益降低．综上，

其他 6 个异象因子与 SUE 存在信息增益，共同构建

的投资组合获得的超额收益均高于仅使用 SUE 构建

的投资组合获得的 6. 103% 的超额收益．

2. 4　皮尔森相关系数检验

通过计算异象因子的皮尔森相关系数，检验异

象因子之间的相关性，所得相关性热力图如图 4．

由图 4 可见，异象因子之间的相关系数均位于合理

区间，无共线性问题．

3　投资组合构建

本研究基于异象因子 SUE、Jump、Cost、Abn⁃
Vol、Doo、ICD 与 IVOL 利用模型构建投资组合 ．

模型的选择基于数据量和任务特点相关经验确定．

基于预期外盈利效应的量化投资研究是一个低频次

任务，数据规模较小且特征值非稀疏矩阵，利用机

器学习模型即可完成处理．本研究中的量化选股实

际为面板数据中的分类任务，而深度学习模型通常

更适用于高频的时间序列模型选股而非本研究中的

数据；相关文章的研究分析中主流的做法依然是采

用机器学习模型用于量化选股，但本研究在此基础

上基于金融市场特性加入择时手段，能提升因子的

有效性，实现高于主流做法的市场超额收益．

通过传统量化策略（简单打分法、多元线性回

归和基于 SUE 的单因子模型）、基于其他机器学习

模型（SVR、ANN 和 XGBoost）的量化策略与 LGBM
多因子量化策略构建投资组合．

3. 1　传统量化策略

传统量化策略是量化投资领域的重要组成部

分，本研究选定 3 种传统量化策略构建投资组合作

表表 3　 双重排序法超额收益率

Table 3　 Double ranking excess return
异象

因子

SUE

Jump

Cost

AbnVol

Doo

ICD

IVOL

组别

—

Jump1
Jump2
Jump3
Jump4
Jump5
Cost1
Cost2
Cost3
Cost4
Cost5

AbnVol1
AbnVol2
AbnVol3
AbnVol4
AbnVol5

Doo1
Doo2
Doo3
Doo4
Doo5
ICD1
ICD2
ICD3
ICD4
ICD5

IVOL1
IVOL2
IVOL3
IVOL4
IVOL5

SUE-1
−1. 085
−1. 364
−1. 060
−1. 562
−0. 515
1. 575
1. 402

−0. 857
−1. 638
−2. 013
−2. 488
−3. 241
−0. 153
−1. 515
−0. 101
−3. 008
−2. 451
−0. 115
0. 735

−0. 035
0. 779

−2. 460
−1. 414
−0. 379
−0. 094
1. 061
3. 714
3. 121
1. 984

−1. 517
−2. 199

SUE-2
−0. 552
−2. 579
−1. 359
−0. 412
0. 762
2. 199
1. 870

−0. 715
−1. 551
−1. 106
−2. 436
−1. 617
−0. 694
−0. 633
0. 541

−3. 125
−0. 510
0. 492
0. 334
0. 571
1. 743

−1. 787
−0. 309
−0. 961
1. 218
1. 520
4. 532
5. 298
4. 242
3. 214
2. 357

SUE-3
0. 740
0. 872
0. 056
0. 438
0. 716
2. 732
3. 501
0. 407

−0. 668
1. 227

−1. 085
−0. 375
0. 152
2. 629
2. 371

−1. 701
−1. 957
1. 015
0. 721
1. 884
1. 777

−2. 325
0. 235
2. 035
2. 132
3. 178
4. 521
3. 513
2. 216
2. 174

−0. 381

SUE-4
1. 909

−0. 814
2. 629
1. 612
1. 351
3. 565
4. 052
1. 804
2. 115
2. 732

−1. 346
0. 030
0. 091
3. 811

−0. 352
−2. 517
−0. 198
2. 129
3. 104
2. 426
3. 158
0. 409
1. 435
1. 596
4. 025
2. 475
4. 813
5. 374
3. 090
3. 317

−0. 129

SUE-5
6. 103
3. 903
5. 932
3. 397
6. 082
8. 206
7. 622
6. 134
6. 402
6. 732
5. 894
5. 430
4. 010
6. 673
4. 999
1. 832
2. 279
4. 111
6. 743
7. 154
8. 596
4. 016
5. 725
6. 023
8. 238
8. 338
8. 327
7. 192
5. 294
4. 275
3. 261

注： 灰底和下划线数据分别为该项目下的最优值和次优值 .
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为传统量化策略对照实验组，具体构建思路如下：

简单打分法将异象因子分组排序并按照 20% 分位分

组打分，选择分数最高的一组股票做多，同时选择

分数最低的一组股票做空以构建多空投资组合；多

元线性回归模型将 7 个异象因子作为自变量，股票

的 12 周超额收益作为因变量，以第 t−1 年和第 t−2
年共 2 a 的自变量与因变量数据进行回归分析并计

算其回归方程，进而利用该方程预测第 t 年的超额

收益并构建多空投资组合；基于 SUE 的单因子模型

做多 SUE 值最高的一组股票，并做空 SUE 值最低的

一组股票以构建多空投资组合．

3. 2　基于其他机器学习模型的量化策略

机器学习模型已广泛应用于量化交易．其中，

SVR 模型有着极强的非线性近似能力；ANN 模型广

泛应用于分类问题；XGBoost 模型则经常在各类量

化投资领域脱颖而出．因此，本研究选用上述 3 种

模型作为机器学习模型对照组，统一设置神经网络

参数，以 7 个异象因子作为特征值输入模型，进而

构建多空投资组合．

3. 3　LGBM多因子量化策略

LGBM 属于决策树模型，不但可区分对股价漂

移存在线性影响的异象因子，对 AbnVol 这类对股

价漂移有着非线性影响的因子同样有很好的区分

能力．

本研究将 7 个异象因子作为特征值输入 LGBM
模型，将股价漂移这一离散数据标签化，从而将投

资组合的构建转化为二分类任务．需要注意的是，

标签化需兼顾样本均衡与投资组合超额收益最大

化：若正例与反例标签数量差距过大，模型会因为

样本数量太小而难以区分两种标签；若正例标签数

量过多，会将一部分涨幅未达到预期目标的股票纳

入正例，影响整体组合业绩．因此，本研究在构建

做多组合时，将 12 周内获得的超额收益大于样本

整体超额收益均值加上标准差的股票标记为 1，剩

余股票标记为 0．构建做空组合时，将 12 周内获得

的超额收益小于样本整体超额收益均值减去标准差

的股票标记为 1，剩余股票则标记为 0．通过调整

标签中正例的比例来调整投资组合的股票数量，提

高正例的比例会使得组合中股票数量提高，降低投

资组合的收益波动和风险，但也会降低投资组合的

超额收益．

4　实证研究

为验证 LGBM 多因子量化策略的有效性与稳定

性，将 LGBM 多因子量化策略应用于 A 股市场，基

于第 1 季度业绩报告选择异象因子并构建投资组

合，并通过计算投资组合的超额收益、收益标准差

与夏普比率．

4. 1　业绩评价指标

为对量化策略的表现进行客观评价，选用 5 a
平均超额收益（RAE）、标准差（σ）与夏普比率（RS）3
个评价指标来评价各个策略构建的投资组合．RAE
值可直观得展示投资组合的盈利能力，σ 值越小代

表投资组合的波动性越小，RS值越大代表投资组合

的相对性价比越高．各评价指标计算公式为

RAE = 1
N ∑

t = 1

N

[ ]Rt - E (Rt ) （5）

σ = ∑
t = 1

N (Rt - μ ) 2

N （6）
 RS = E ( )Rt - R f

σ （7）
其中，N 为预测的年数；Rt 为第 t 年投资组合的收

益；E (Rt )为第 t 年投资组合的期望收益；μ 为 Rt 的

均值；R f 为无风险收益．

4. 2　业绩评价基线

选取万德全 A 指数作为业绩评价基线，计算各

个投资组合的超额收益．同时计算样本整体的超额

收益，衡量各个投资组合的超额收益是否超过市场

回报率．需要注意的是，由于股票样本中已剔除了

当期上市未满 2 a 的新股、停牌的股票以及 ST 股
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图图 4　　皮尔森相关系数热力图

Fig. 4　　Pearson correlation coefficient heat map.
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票，且每支股票的超额收益的计算期间是第 1 季度

业绩报告后首日起至 12 周结束，因此，整体样本

的平均超额收益并不为 0．

4. 3　对照实验

对照试验旨在回答两个问题：基于 PEAD 效应

所构建的投资组合能否在 A 股市场获得超额收益？

LGBM 多因子量化策略构建的投资组合获得的超额

收益相较于传统量化策略与基于其他机器学习模型

的量化策略有多大提升？

本研究将简单打分法、多元线性回归模型、基

于 SUE 的单因子模型、基于其他机器学习模型

（SVR、ANN 和 XGBoost）的量化策略和 LGBM 多因

子量化策略构建的投资组合的业绩进行比较分析．

其中，简单打分法、多元线性回归模型和基于 SUE
的单因子模型选择当期得分最靠前的 20 支股票构

建多空投资组合计算超额收益；LGBM 多因子量化

策略与基于其他机器学习模型的量化策略则通过调

整正例标签进而调整投资组合的股票数量，最终用

于构建多空投资组合的股票也为 20 支．各模型构

建的股票组合业绩如表 5．

由表 5 可见，基于 SUE 的单因子模型构建的投

资组合所实现的超额收益为 7. 790%，高于样本整

体的超额收益（1. 449%）．由于 LGBM 模型识别因

子间线性关系和非线性关系的能力更强，其构建的

投资组合实现的年均收益达到 21. 633%，超过次优

值 4. 761%；RS = 3. 143，能够较好的平衡风险与收

益，其中，n 为组合中股票数量．

综上，基于 PEAD 效应所构建的投资组合能够

在 A 股市场获得超过市场平均水平的超额收益 ．

LGBM 多因子量化策略构建的投资组合获得的超额

收益比传统量化方法与其他机器学习模型都有显著

提升．

4. 4　稳定性检验

稳定性检验旨在回答随着选定的股票数量的增

加，LGBM 多因子量化策略构建的投资组合能否稳

定得获取超额收益？

将投资组合的股票数量由 20 支增加到 50 支与

100 支并进行稳定性检验．以标准差衡量其投资风

险，以夏普比率综合比较其收益与稳定性，结果

如表 6．

由表 6 可见，基于 PEAD 效应构建的多空投资

组合收益超过样本整体的平均超额收益（1. 449%），

且基于多因子构建的投资组合的收益相较于单因子

模型构建的投资组合有更好的收益表现．在多因子

投资组合中，基于 LGBM 多因子量化策略构建的投

资组合的收益率最高，为 16. 750%（50 只股票样本）

和 13. 318%（100 只股票样本）；标准差均为最优值

与次优值，分别为 2. 857 与 2. 383；夏普比率始终

保持最优，分别为 5. 862 与 5. 589．

综 上 ， 随 着 组 合 中 股 票 数 量 的 增 多 ， 基 于

LGBM 多因子量化策略构建的投资组合的超额收益

率符合均值回归预期．LGBM 多因子量化策略选定

表表 5　 各模型以 20 支股票构建的投资组合业绩表

Table 5　 A portfolio performance table of 20 stocks for each 
model

模型

单因子模型

简单打分法

多元线性回归

SVR
ANN

XGBoost
LGBM

RAE /%
7. 790
15. 850
12. 069
12. 556
13. 644
16. 872
21. 633

σ

8. 358
9. 735
4. 449
5. 056
4. 373
5. 427
6. 883

RS

0. 932
1. 628
2. 713
2. 483
3. 120
3. 109
3. 143

注： 灰底和下划线数据分别为该项目下的最优值和次优值 .

表表 6　 各模型以不同股票数量（50 与 100 支）构建的投资组合

业绩表

Table 6　 A portfolio performance table with different stock 
numbers (50 versus 100) for each model

n
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LGBM
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SVR
ANN
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LGBM

RAE/%
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12. 461
13. 728
9. 281

11. 187
11. 436
16. 750
10. 261
12. 900
11. 957
7. 908
8. 944

10. 559
13. 318

σ

6. 968
9. 431

11. 686
3. 904
4. 554
3. 020
2. 857
5. 109

11. 686
5. 845
1. 340
3. 587
3. 522
2. 183

RS

1. 794
1. 321
1. 104
2. 377
2. 456
3. 787
5. 862
2. 008
1. 104
2. 046
5. 902
2. 493
2. 997
6. 101

注： 灰底和下划线数据分别为该项目下的最优值和次优值 .

不同数量的股票构建的投资组合的夏普比率始终保

持最优，证明其能较好得控制组合风险，同时稳定

得获取超额收益．

5　结 论

针对中国沪深两市 A 股市场的 PEAD 效应开展

研究，采用 IC、IR、双重排序法与皮尔森相关系数

检验了 SUE、跳空程度、交易成本、异常交易量、

意见分歧、机构集中度和异质波动率 7 个市场异象

因子的有效性、稳定性，以及因子之间的信息增益

与相关性；分别采用简单打分法、多元线性回归模

型、基于 SUE 的单因子模型、基于其他机器学习模

型（SVR、ANN 和 XGBoost）的量化策略和 LGBM 多

因子量化策略构建投资组合，测算各投资组合的超

额收益率与夏普比率并进行对比分析．得出以下主

要结论：

1） 第 1 季度业绩报告能产生明显的 PEAD 效

应，因此，基于 PEAD 效应所构建的投资组合可在

A 股市场获得超额收益．

2） 经因子检验与实证研究，本研究选取的 7
个市场异象因子有效且稳定．将上述异象因子作为

特征值加入量化策略，可有效提高投资组合的收

益率．

3） 基于 LGBM 的多因子量化策略在 A 股市场

表现优异，与传统量化策略与其他基于主流机器学

习模型的量化策略相比，可更好地控制组合风险并

获取更高的超额收益．
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