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[Table_Title] 

时序模型+回归模型因子策略 
[Table_Title2] 
机器学习因子系列 

 

[Table_Summary] 投资要点: 

►   量化交易策略 

机器学习量化交易策略的制定，是从海量历史数据中使用计

算机强大的处理能力，挖掘并分析出那些能够为投资者带来

收益的各种大概率可行的投资方式来实现的。通过数学模型

对这些策略进行分析并加以验证，以期望让投资者获得更稳

定的预期收益。 

 

►   时序模型和机器学习回归算法结合使用有利于提

高预测准确性 
时序模型可以用于处理具有时间序列的数据，并从中获取相

关的信息，为机器学习回归算法提供更精确的输入。与此同

时,机器学习回归算法可以进一步加强时间序列数据的分析能

力。二者结合使用可以带来更好的数据预测准确性，带来更

好的决策结果。 

 

►   lstm 和线性支持向量回归算法结合使用对提升平

均皮尔逊系数效果最佳 

Lstm 模型具有记忆单元和门控机制，可以有效处理长期依赖

关系，因此在时序数据建模方面表现出色。回归算法不胜枚

举，各回归算法胜任的问题领域不同。但在本问题上，经实

验验证，线性支持向量回归算法优于其他常见的回归方法。 

 

 

 

 

 

风险提示 
模型基于对历史数据统计，仅作为投资参考。 
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1.LSTM 模型基本理论 

长期以来，隐变量模型存在着长期信息保存和短期输入缺失的问题，解决这一问

题的最早也是最经典的方法是长短期存储器（Long Short-Term Memory，LSTM），

他与门控循环单元（GRU）有很多相似之处，有意思的是，虽然 LSTM比 GRU 要复

杂一些，但 LSTM却早提出近 20 年。 

引入自循环的巧妙构思，以产生梯度长时间持续流动的路径是LSTM模型的核心

贡献。其中一个关键扩展是使自循环的权重视上下文而定，而不是固定的。门控此自

循环的权重，累积的时间尺度可以动态地改变。在这种情况下，即使是具固定参数的

LSTM，累积的时间尺度也可以因输入序列而改变，因为时间常数是模型本身的输出。

LSTM已经在很多应用中取得重大成功。 

长短期记忆网络的设计灵感来自于计算机的逻辑门。长短期记忆网络引入了记忆

元（memory cell），或简称为单元（cell）。有些文献认为记忆元是隐状态的一种特殊

类型，它们与隐状态具有相同的形状，其设计目的是用于记录附加的信息。为了控制

记忆元，我们需要许多门。其中一个门用来从单元中输出条目，我们将其称为输出门

（output gate）。另外一个门用来决定何时将数据读入单元，我们将其称为输入门

（input gate）。我们还需要一种机制来重置单元的内容，由遗忘门（forget gate）来

管理，这种设计的动机与门控循环单元相同，能够通过专用机制决定什么时候记忆或

忽略隐状态中的输入。 

1.1.输入门、遗忘门和输出门 

当前时间步的输入和前一个时间步的隐状态作为数据送入LSTM的门中，如图所

示。它们由三个具有 sigmoid 激活函数的全连接层处理，以计算输入门、遗忘门和输

出门的值。因此，这三个门的值都在(0,1)的范围内。 

图 1  输入门、遗忘门和输出门 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

LSTM 的数学表达如下：假设有ℎ个隐藏单元，批量大小为𝑛，输入数为𝑑。因此，

输入为𝑿𝒕 ∈ ℝ
𝑛×𝑑，前一时间步的隐状态为𝑯𝒕−𝟏 ∈ ℝ

𝑛×ℎ。相应地，时间步𝑡的门被定
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义如下：输入门是𝑰𝒕 ∈ ℝ
𝑛×ℎ，遗忘门是𝑭𝒕 ∈ ℝ

𝑛×ℎ，输出门是𝑶𝒕 ∈ ℝ
𝑛×ℎ,他们的计算

方法如下： 

𝐼𝑡 = σ(𝑋𝑡𝑊𝑥𝑖 + 𝐻𝑡−1𝑊ℎ𝑖 + 𝑏𝑖) 

𝐹𝑡 = σ(𝑋𝑡𝑊𝑥𝑓 + 𝐻𝑡−1𝑊ℎ𝑓 +𝑏𝑓) 

𝑂𝑡 = σ(𝑋𝑡𝑊𝑥𝑜 + 𝐻𝑡−1𝑊ℎ𝑜 +𝑏𝑜) 

其中𝑾是权重参数，𝒃是偏置参数。 

1.2.候选记忆元 

图 2  候选记忆单元 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

候选记忆元𝑪̃𝒕的计算方法与上面相似，但是使用的 tanh 函数作为激活，计算方

法如下： 

𝑪𝑡 = tanh(𝑋𝑡𝑊𝑥𝒄 + 𝐻𝑡−1𝑊ℎ𝒄 +𝑏𝒄) 

1.3.记忆元和隐状态 
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图 3  记忆元和隐状态 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

在LSTM中，有一种机制来控制输入和遗忘：输入门控制采用多少来自记忆元的

内容，而遗忘门控制保留多少上一个记忆元的内容。 

输出门发挥作用的地方就是隐状态，在长短期记忆网络中，它仅仅是记忆元的

tanh的门控版本。只要输出门接近 1，我们就能够有效地将所有记忆信息传递给预测

部分， 而对于输出门接近 0，我们只保留记忆元内的所有信息，而不需要更新隐状态。 

2.LSTM 模型建模 

2.1.模型合理性的讨论 

理论上，股票价格是可以预测的，但是影响股票价格的因素有很多，而且目前为

止，它们对股票的影响还不能清晰定义。这是因为股票预测是高度非线性的，这就要

预测模型要能够处理非线性问题，并且，股票具有时间序列的特性，因此适合用循环

神经网络，对股票进行预测。 

虽然循环神经网络（RNN），允许信息的持久化，然而，一般的 RNN 模型对具

备长记忆性的时间序列数据刻画能力较弱，在时间序列过长的时候，因为存在梯度消

散和梯度爆炸现象 RNN训练变得非常困难。Hochreiter 和 Schmidhuber 提出的长短

期记忆（ Long Short-Term Memory，LSTM）模型在 RNN结构的基础上进行了改造，

从而解决了 RNN模型无法刻画时间序列长记忆性的问题。 

综上所述，深度学习中的 LSTM模型能够很好地刻画时间序列的长记忆性。 

2.2.模型优缺点的讨论 

LSTM模型优点如下： 

1. 改善了 RNN 中存在的长期依赖问题；LSTM 的表现通常比时间递归神经网络

及隐马尔科夫模型（HMM）更好。 

53102958/55375/20230718 10:55



 

 

证券研究报告|量化研究报告 
  

请仔细阅读在本报告尾部的重要法律声明   

8 

19626187/21/20190228 16:59 

2. LSTM通过各种门函数来将重要特征保留下来，能够有效减缓长序列问题中可

能出现的梯度消失或爆炸, 虽然并不能杜绝这种现象, 但在更长的序列问题上表现优于

传统 RNN。 

LSTM模型缺点如下： 

1. 并行处理上存在劣势,只能从前到后,与一些最新的网络相对效果一般； 

2. RNN 的梯度问题在 LSTM 及其变种里面得到了一定程度的解决，但还是不够。

它可以处理 100 个量级的序列，而对于 1000 个量级，或者更长的序列则依然会显得

很棘手。 

3、计算费时。如果 LSTM的时间跨度大且网络深，计算量大且耗时。 

2.3.策略设计思路 

2.3.1.建模方法 

我们将 LSTM应用于股票预测，模型结构图如图所示。 

图 4  使用 LSTM 模型建模 

表现 

 资料来源：Wind，华西证券研究所 

input1 包含了一天股票数据的信息，input2 包含了一周股票数据的信息，他们的

维度均为c*40*6（c为通道数）。将 input1和 input2分别通过LSTM层，这两个LSTM

的权重不共享，得到 c*60*1 维的矩阵，经过归一化处理之后拼接为一个 c*120*1 维

的矩阵，此矩阵包含了两个输入的全局状态信息。最后，将结果经过一个全连接层输

出一个 c*1 维的矩阵，即得到预测结果。 

2.3.2.数据及参数选择 

LSTM模型的重要参数如下： 

表 1：LSTM 模型的参数说明  

参数 说明 

units 输出维度 

input_dim 输入维度，当使用该层为模型首层时，应指定该值 

53102958/55375/20230718 10:55
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return_sequences 控制返回类型。若为 True 则返回整个序列，否则仅返回输出

序列的最后一个输出 

input_length 当输入序列的长度固定时，该参数为输入序列的长度。 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

2.4.策略具体过程 

对于上述模型在数据上训练的结果如下图所示，横坐标是每次数据所运行的批次，

纵坐标是每一个批次的平均准确率。 

图 5  验证集 IC 折线图 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

该模型的测试集的结果如下。 
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图 6  测试集 IC 折线图 

表现 

 
资料来源：Wind，华西证券研究所 

以下的方法，我们将在原模型(lstm)的基础上，增加回归模型尝试优化和提高。 

3.集成学习理论 

和传统学习方法训练一个学习器不同，集成学习方法训练多个学习器并结合它们

来解决一个问题。一个集成由多个基学习器构成，而基学习器由基学习算法在训练数

据上获得，它们可以是决策树、神经网络或其他学习算法。大多数集成学习方法使用

同一种基学习算法产生同质的基学习器，即相同种类的学习器，生成同质集成

(homogeneous ensemble) ; 同时，也有一些方法使用多种学习算法训练不同种类的

学习器，构建异质集成(heterogeneous ensemble)。通常，集成具有比基学习器更强

的泛化能力，很大程度上是因为它们能够把比随机猜测稍好的弱学习器

( weaklearner )变成可以精确预测的强学习器( strong learner)。 
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图 7  集成学习示意图 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

根据基分类器的生成方式，集成学习方法有两种范式：并行生成基分类器的“并

行集成方法”Bagging，以及串行生成基分类器的“串行集成方法”Boosting。 

3.1.Bagging 算法 

由于聚合独立的基分类器可以显著降低误差，所以我们希望得到的基分类器越独

立越好。给定训练集，一种可能的实现是采样得到若干相互没有重合祥本的子集，每

个子集各自训练基分类器。然而，由于训练数据是有限的，这样得到的子集样本少，

不具代表性，使得基分类器的性能受限。 

Bagging 采用自助采样生成不同的基分类器。它引人自助采样得到训练子集用于

训练基分类器。具体来讲，给定一个样本数为𝑚的训练集合，它通过有放回采样得到

有𝑚个训练样本的采样集。原始样本有的被选中多次，有的未被选中。重复过程 𝑇次，

得到𝑇个样本数目为𝑚的样本集。对每个采样出来的训练集，使用基学习算法可以得

到一个基学习器。Bagging 采用最常用的方法来聚合基分类器，即在分类任务上投票，

在回归问题上平均。Bagging 算法如下所示。 

输入：数据集 𝐷 = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2),… (𝑥𝑚, 𝑦𝑚)} ; 

基学习算法ℒ ; 

基学习器数𝑇. 

步骤： 

𝒇𝒐𝒓 𝑡 = 1,… , 𝑇 ∶ 

ℎ𝑡 = ℒ(𝐷,𝒟𝑏𝑠) .                %𝒟𝑏𝑠为自助分布 

end 

输出：𝐻(𝑥) = arg max
𝑦∈ 𝒴

∑ 𝕝(ℎ𝑡(𝑥) = 𝑦)
𝑇
𝑡=1 . 

值得一提的是，自助采样赋予了 Bagging 一个额外优势：给定𝑚个训练样本，第

𝑖个样本被选中 0,1,2...次的概率近似为 𝜆 =  1的泊松分布，所以第𝑖个样本至少出现一

次的概率为1 − (1/𝑒) ≈ 0.632。即对Bagging的任一基分类器，训练时原始训练集中
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约有 36.8%的样本未被使用。此时，这个基分类器的好坏可以通过这些 out-of-

bag,OOB样本估算，继而对 Bagging 算法的泛化误差进行估算。 

3.1.1.随机森林算法 

随机森林(Random Forest,RF)是 Bagging 的升级，它在以决策树为基学习器构

建Bagging集成的基础上，进一步在决策树的训练过程中引入了随机特征选择。具体

来说，传统决策树在选择划分属性时是在当前结点的属性集合（假设有𝑑个属性）中

选择一个最优属性；而在随机森林中，对基决策树的每个结点，先从该结点的属性集

合中随机选择一个包含𝑘个属性的子集，然后再从这个子集中选择一个最优属性用于

划分。这里的𝑘控制了随机性的引入程度，如果𝑘 = 𝑑，则基决策树的构建与传统决

策树相同；若𝑘 = 1，则是随机选择一个属性用于划分。 

随机森林算法生成过程如下： 

1、从原始数据集中每次随机有放回抽样选取与原始数据集相同数量的样本数据，

构造数据子集； 

2、每个数据子集从所有待选择的特征中随机选取一定数量的最优特征作为决策

树的输入特征； 

3、根据每个数据子集分别得到每棵决策树，由多棵决策树共同组成随机森林； 

4、最后如果是分类问题，则按照投票的方式选取票数最多的类作为结果返回，

如果是回归问题，则按照平均法选取所有决策树预测的平均值作为结果返回。 

图 8  随机森林算法图 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

3.2.Boosting 算法 

Boosting 算法的工作机制是首先从训练集用初始权重训练出一个弱学习器 1，根

据弱学习的学习误差率表现来更新训练样本的权重，使得之前弱学习器 1 学习误差率

高的训练样本点权重变高，使得这些误差率高的点在后面的弱学习器 2 中得到更多的

重视。然后基于调整权重后的训练集来训练弱学习器 2，如此重复进行，直到弱学习

器数达到事先指定的数目 𝑇，最终将这 𝑇个弱学习器通过集合策略进行整合，得到最

终的强学习器。简单来说，Boosting 就是串行地训练一系列弱分类器，使得被先前

弱分类器分类错误地样本在后续地到更多关注，最后将这些分类器组合成最优强分类
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器的过程。Boosting 算法的一般过程如下。常见的 Boosting 算法有 Adaboost、

GBDT、XGBoost 等。 

输入：样本分布𝒟 ; 

             基学习算法ℒ ; 

             基学习器数𝑇. 

步骤：  

 𝒟1 = 𝒟 .                           %初始化分布 

𝒇𝒐𝒓 𝑡 = 1,… , 𝑇 ∶ 

    ℎ𝑡 = ℒ(𝒟𝑡) ;                             %根据分布𝒟𝑡训练弱分类器 

    𝜖𝑡 = 𝑃𝑥~𝐷𝑡 (ℎ𝑡(𝑥) ≠ 𝑓(𝑥)) ;        %评估ℎ𝑡的错误率     

                   𝒟𝑡+1 = 𝐴𝑑𝑗𝑢𝑠𝑡_𝐷𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛(𝒟𝑡, 𝜖𝑡) . 

end 

输出：𝐻(𝑥) = 𝐶𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒_𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑠({ℎ1(𝑥),…, ℎ𝑡(𝑥)}). 

3.2.1.GBDT 

 GBDT 是 boosting 算法的一种，它是一种迭代的决策树算法。GBDT 的核心

原理是先用初始值预测一颗决策树，得到本轮的残差(即真实值减预测值)，然后用残

差作为下一轮决策树的预测对象，这时会再产生一个残差，再用这个残差作为下一轮

的预测对象，以此循环迭代直到最后一轮的预测残差为 0 或非常小的时候就停止迭代，

然后把所有轮的模型预测结果相加得到最终预测结果，GBDT 核心原理如下图所示。 

图 9  随机森林算法图 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

 

3.2.2.XGBoost 

53102958/55375/20230718 10:55



 

 

证券研究报告|量化研究报告 
  

请仔细阅读在本报告尾部的重要法律声明   

14 

19626187/21/20190228 16:59 

XGBoost(extreme gradient boosting)是 GBDT 的一种工业实现，也是通过不断

增加新树，拟合伪残差去降低损失函数。 

XGBoost 本质上仍然属于 GBDT 算法，但在算法精度、速度和泛化能力上均要

优于传统的 GBDT 算法。从算法精度上来看，XGBoost 通过将损失函数展开到二阶

导数，使得其更能逼近真实损失；从算法速度上来看，XGBoost 使用了加权分位树

sketch 和稀疏感知算法这两个技巧，通过缓存优化和模型并行来提高算法速度；从

算法泛化能力上来看，通过对损失函数加入正则化项、加性模型中设置缩减率和列抽

样等方法，来防止模型过拟合。 

4.集成学习建模 

4.1.模型合理性的讨论 

回归问题中，单个模型容易过拟合，而集成学习可以通过减少单个模型的过拟合

来提高整体预测的稳定性。且回归问题往往存在多个潜在的模型,这些模型可能针对

不同的数据集表现得更好。将这些模型合并为一个集成模型可以提高准确率,因为集

成学习可以从不同的模型中获取更多的信息，并获得更准确的预测。它可以动态调整

每个模型的权重，根据不同数据集的特点来决定如何融合多个回归模型的结果，从而

提高预测准确率。 

综上所述，集成学习是一种非常有效地机器学习方法，可以利用集成学习帮助我

们解决回归问题。 

4.2.模型优缺点的讨论 

4.2.1.随机森林 

优点： 

1.随机森林是集成算法，模型精度往往比单棵决策树更高； 

2.每次随机选样本和特征，提高了模型抗干扰能力，泛化能力更强； 

3.对数据集适应能力强，可处理离散数据和缺失数据，数据规范化要求低； 

4.在每次随机选样本时均有 1/3 的样本未被选上，这部分样本通常称之为袋外 

数据 OOB(out of bag)，可以直接拿来作为验证集，不需占用训练数据。 

缺点： 

1.当决策树的数量较多时，训练所需要时间较长； 

2.模型可解释性不强，属于黑盒模型。 

4.2.2.GBDT 

优点： 

1.GBDT 每一次的残差计算都增大了分错样本的权重，而分对的权重都趋于 0

因此泛化性能比较好。 

2.预测精度高 

缺点： 
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1.对异常值比较敏感。 

2.分类器之间存在依赖关系，难以并行计算。 

4.2.3.XGBoost 

优点： 

1.XGBoost 在代价函数里加入了正则项，控制了模型的复杂度。 

2.XGBoost 工具支持并行。 

3.XGBoost 支持用户自定义目标函数和评估函数。 

4.对于特征值缺失的样本，XGBoost 可以自动学习出它的分裂方向。 

缺点： 

1.算法参数过多，调参复杂。 

2.不适合处理非结构化数据。 

3.不适合处理超高维特征数据。 

4.3.策略设计思路 

4.3.1.建模方法 

input1 包含了一天股票数据的信息，input2 包含了一周股票数据的信息，他们的

维度均为c*40*6（c为通道数）。将 input1和 input2分别通过LSTM层，这两个LSTM

的权重不共享，得到 c*60*1 维的矩阵，经过归一化处理之后拼接为一个 c*120*1 维

的矩阵，此矩阵包含了两个输入的全局状态信息。最后，将结果经过集成学习模型输

出一个 c*1 维的矩阵，即得到预测结果。 
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图 10  使用 LSTM + 集成学习建模 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

4.3.2.数据及参数选择 

随机森林回归的评估器是 RandomForestRegressor，它的重要参数如下： 

表 2：RandomForestRegressor 的参数说明  

参数 说明 

n_estimators 子模型数量。通常为正整数，默认值为 100 

max_features 决定划分时考虑的最大特征数量。默认为 auto 

max_depth 每棵树的最大深度。通常为正整数，默认为 None 

min_samples_split 拆分结点所需的最少样本数。默认值为 2 

min_samples_leaf 最小叶节点样本数。默认值为 1 

n_jobs 并行线程数。默认值为 1 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

GBDT 回归的评估器是 GradientBoostingRegressor，它的重要参数如下： 

表 3：GradientBoostingRegressor 的参数说明  

参数 说明 

n_estimators 子模型数量。通常为正整数，默认值为 100 

learning_rate 学习率。默认值为 0.1 

loss 损失函数。默认值为 ls(least squres) 

max_depth 每棵树的最大深度。通常为正整数，默认为 None 

min_samples_split 拆分结点所需的最少样本数。默认值为 2 

min_samples_leaf 最小叶节点样本数。默认值为 1 

资料来源：Wind，华西证券研究所 
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XGBoost 回归的评估器是 XGBRegressor，它的重要参数如下： 

表 4：XGBRegressor 的参数说明  

参数 说明 

n_estimators 子模型数量。通常为正整数，默认值为 100 

learning_rate 每个迭代产生的模型的学习率。默认值为 0.1 

max_depth 每棵树的最大深度。通常为正整数，默认为 None 

objective 给定损失函数。默认为”reg:linear” 

booster 给定模型的求解方式。默认为”gbtree” 

n_jobs 并行线程数。默认值为 1 

reg_alpha L1 正则项的权重。默认为 0 

reg_lambda L2 正则项的权重。默认为 1 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

4.4.策略具体过程 

4.4.1.随机森林回归 

在原有 LSTM结构的基础上，我们提取 ”concatenate” 层的结果，将其作为随机

森林的输入。利用 sklearn 中的 RandomForestRegressor 函数进行回归拟合，输出

预测数值。对真实数值和预测数值进行皮尔逊系数的计算，得到平均 ic 值。 

使用网格搜索法，对超参数设定范围，将参数组合进行循环迭代组合，通过穷举

法对所有参数进行评分从而寻得最优参数。我们对随机森林最重要的两个参数（学习

器个数和决策树深度）进行了调参，在兼顾效果和耗时的情况下，最终选择了学习器

个数为 100，深度为 8 的超参数。继续增加学习器个数以及增加深度，对效果的提升

微乎其微，且训练时间更久。在该参数下的拟合结果如图。在 12 核 cpu 上设置并行，

训练随机森林回归模型预计耗时 2.67 小时。 
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图 11  使用 LSTM + 随机森林建模结果 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

 

但在原模型架构上加随机森林回归的效果并不理想。原模型的平均 ic 值为

0.1032，在原模型基础上进行随机森林回归得到的平均 ic 值为 0.0912。 

4.4.2.GBDT 回归 

我 们 将 随 机 森 林 模 型 替 换 为 GBDT 模 型 ， 利 用 sklearn 中 的

GradientBoostingRegressor 函数进行回归拟合。效果也并不理想。 

53102958/55375/20230718 10:55



 

 

证券研究报告|量化研究报告 
  

请仔细阅读在本报告尾部的重要法律声明   

19 

19626187/21/20190228 16:59 

图 12  使用 LSTM + GBDT 建模结果 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

4.4.3.XGBoost 回归 

我们将 GBDT 模型替换为 XGBoost 模型，利用 sklearn 中的 XGBRegressor 函

数进行回归拟合。兼顾准确率和运行时间，当学习器个数为 600，深度为 3 时效果较

好。在该参数下的拟合结果如图。 

图 13  使用 LSTM + XGBoost 建模结果 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

XGBoost 是三种集成方法中效果最好的。平均 ic 值和原模型几乎一致，在

2750、3250、4190 批次的数据表现略优于原模型。但它对模型的提升程度仍然有

限。 
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5.线性回归理论 

5.1.模型定义与评估 

线性回归的目标是找到一个函数，能将输入的属性映射到输出属性或目标属性

上。该函数将𝑥作为输入，返回𝑦，即𝑦是𝑥的函数，在数学上一般记为𝑦 = 𝑓(𝑥)，但

在机器学习领域，一般将假设函数记为ℎ，代表了英文 hypothesis，模型被记为： 

𝑦 = ℎ(𝑥) 

更一般的，输入为一个向量𝒙，表示输入有多个变量，称为多变量线性回归问

题，即 

𝑦 = ℎ(𝒙) 

为了选择更合适的模型，对模型做出假设是必要的，最简单有效的方式就是假设

输入与输出是线性关系，用公式表示如下： 

𝑦 = ℎ(𝒙) = 𝑤1𝑥1+ 𝑤2𝑥2 +⋯+𝑤𝑑𝑥𝑑 + 𝑏 

其中𝒙表示包含 d 个属性的输入，𝒙 = (𝑥1;𝑥2 ;… ; 𝑥𝑑)，𝒙在第𝑖个属性上的取值用

𝑥𝑖表示。一般用向量的形式写成： 

𝑦 = ℎ(𝒙) = 𝒘𝑻𝒙 + 𝑏  

模型需要学习的任务是找到这样的一个函数，来拟合输入与输出，通俗的说，就

是确定最佳的𝒘和 b，使得ℎ(𝑥𝑖) ≃ 𝑦𝑖。 

一般情况下，我们采用损失函数来衡量一个模型和真实数据之间的差别。为了找

到最佳的𝒘和 b 的值，线性回归使用了均方误差的变体来表示损失函数，用𝐽(𝒘, 𝑏)表

示整个数据集上的平均损失，损失函数公式如下： 

𝐽(𝒘, 𝑏) =
1

2𝑁
∑(ℎ(𝒙𝑖 ; 𝒘, 𝑏) − 𝑦 𝑖)

2
𝑁

𝑖=1

 

𝒙𝑖和𝑦 𝑖表示的是第𝑖维的数据。值得注意的是，公式中的1/2是为了求导方便而加

入的，如果对𝐽(𝒘, 𝑏)进行求导，1/2就会被约去，1/𝑁是为了除去数据集大小对损失

的影响，唯一能直接对𝐽(𝒘, 𝑏)产生影响的只有𝒘和𝑏两个参数。 

损失函数越小，表示假设模型能更好地对数据进行拟合。因此，我们的目标是让

均方误差最小化，以产生最小的损失函数值： 

argmin
𝒘,𝑏

1

2𝑁
∑(ℎ(𝒙𝑖 ;𝒘, 𝑏) − 𝑦 𝑖)

2
𝑁

𝑖=1

 

如何去求解这个最小值，分别有两种方法：最小二乘法和梯度下降法。 

5.2.最小二乘法 

在损失函数𝐽(𝒘, 𝑏)的最小值处，𝒘和𝑏的偏导数一定为 0，也就是说，求解以下

方程组，能得到𝒘和𝑏的拐点： 
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{
 
 

 
 𝜕𝐽(𝑤𝑗)

𝜕𝑤𝑗
= 0

𝜕𝐽(𝑏)

𝜕𝑏
= 0

 

同时，计算他们的二阶偏导数，如果大于 0，则该拐点为最小值，否则为最大

值。 

5.3.梯度下降 

5.3.1.梯度下降基本思想 

梯度下降算法的基本思想是：随机选取一组参数初值，计算损失，然后寻找能让

损失在数值上下降最多的另一组参数，反复迭代且到达到一个局部最优。由于没有尝

试所有的参数组合，所以无法确定是否就是全局最优。如果选择不同的一组初始参

数，可能找到不同的局部最优值。 

参数的更新方式为： 

𝑔𝑖 =
𝜕𝐽(𝒘)

𝜕𝑤𝑖
=
1

𝑁
∑(ℎ(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖)𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

 

𝑤𝑖
𝑘+1 = 𝑤𝑖

𝑘 −𝛼𝑔𝑖  

5.3.2.随机梯度下降 

当训练集规模较大时，可以考虑使用随机梯度下降来减小计算量。随机梯度下降

的方式与批量梯度下降非常类似，主要区别在于批量梯度下降每次更新参数是使用所

有的训练数据，而随机梯度下降算法每次只使用一条训练数据就可以更新参数。 

随机梯度下降算法根据每一个训练实例更新参数集，并不需要计算全部训练集才

进行随机梯度下降算更新，因此计算速度较快，在批量梯度下降算法还没有完成一次

迭代时就已经更新多次。但这种只根据一个训练实例更新参数的办法也存在一个问

题：并不是每一次迭代的步伐都迈向“正确”的方向。因此，算法虽然会逐步迈向局

部最小值的位置，但可能只是在最小值位置附近徘徊，无法收敛到局部最小值那一点

上。 

6.线性回归应用 

6.1.模型的合理性讨论 

线性回归可以用来预测股票价格。其基本思路是通过历史的数据，找到股票价格

与其他市场变量之间的线性关系，然后利用这个关系预测未来的股票价格。 

具体来说，需要收集一些历史数据，例如过去一年的股票价格和市场变量数据。

市场变量可以包括股市指数、商品价格、货币汇率等等。接下来，可以使用线性回归

模型来探索这些变量之间的关系，并建立一个模型来预测未来的股票价格。 

6.2.模型的优缺点讨论 

6.2.1.多元线性回归模型 
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优点： 

1. 能够从多个自变量中找到对因变量有影响的变量。 

2. 能够考虑多个自变量的影响，且调整多个自变量的权重。 

3. 样本量要求较低，可以利用样本的数量来提高预测精度。 

缺点： 

1. 计算过程比较复杂，需要建立高维的线性方程组； 

2. 如果样本数据数量不够大，或者设计矩阵不满秩，会导致多元回归模型过

于复杂，过拟合的风险较高； 

3. 对于非线性的数据结构，多元线性回归不能很好地适应。 

6.2.2.随机梯度下降线性回归模型 

优点： 

1. 训练速度非常快、内存占用小。 

2. 可以在线学习，即在新增数据时立即更新模型。 

3. 对噪声数据不敏感。 

缺点： 

1. 因为随机抽取的样本不一定代表整个数据集，所以 SGD 有可能无法收敛到全

局最小值，收敛结果比较不稳定。 

2. 不易于并行实现 

6.3.策略设计思路 

6.3.1.建模方法 
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图 14  使用 LSTM + 线性回归建模 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

input1 包含了一天股票数据的信息，input2 包含了一周股票数据的信息，他们的

维度均为c*40*6（c为通道数）。将 input1和 input2分别通过LSTM层，这两个LSTM

的权重不共享，得到 c*60*1 维的矩阵，经过归一化处理之后拼接为一个 c*120*1 维

的矩阵，此矩阵包含了两个输入的全局状态信息，将此矩阵输入到线性回归模型中，

得到最后的结果。 

6.3.2.数据及参数选择 

多元线性回归的评估器是 LinearRegression，它的重要参数如下： 

表 5：LinearRegression 的参数说明  

参数 说明 

fit_intercept 是否有截据，如果没有则直线过原点 

normalize 是否将数据归一化 

n_jobs 并行线程数。默认值为 1 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

随机梯度下降线性回归的评估器是 SGDRegressor，它的重要参数如下： 

表 6：XGBRegressor 的参数说明  

参数 说明 

loss 损失函数。默认为'squared_error' 

penalty 正则化项。默认为'l2'。'l1'和'elasticnet'为可选项，可

能会给模型带来稀疏性(特征选择)。 

alpha 乘以正则化项的常数。值越高，正则化越强。 

max_iter 训练数据的最大迭代次数。默认值为 1000 

random_state 传递 int 以获得跨多个函数调用的可重现输出。 

learning_rate 学习率。 
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early_stopping 当验证分数没有提高时，是否使用提前停止来终止训练。 

n_iter_no_change 在停止拟合之前等待没有改进的迭代次数。 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

6.4.策略具体过程 

在原有 LSTM结构的基础上，我们提取 ”concatenate” 层的结果，将其作为随机

森林的输入。利用 sklearn 中的 linear_model.LinearRegression() 函数进行回归拟合，

输出预测数值。对真实数值和预测数值进行皮尔逊系数的计算，得到平均 ic 值。 

将多元线性回归模型替换为随机梯度下降模型，利用 sklearn 中的 linear_model. 

SGDRegressor()进行回归拟合。 

由于两种方法得到的结果趋势十分相近，我们将原模型，原模型+多元线性回归，

原模型+随机梯度下降线性回归的结果展现在一张图中，便于观察和比较。 

图 15  使用 LSTM + 线性回归建模结果 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

可以看到，两种线性回归的方法效果十分接近，总体上的平均 ic值都略高于原模

型。 

7.支持向量回归理论 

7.1.支持向量机 

7.1.1.支持向量机定义 

支持向量机（SVM）是一种二元分类模型，定义为特征空间上间隔最大的线性

分类器模型，学习策略就是使其间隔最大化。 

SVM 是从线性可分情况下二元分类的最优分类平面发展而来的，最优的含义是

要求分类平面不但能够将两个类别正确分割开来，而且能使分类间隔最大。也就是说，
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SVM 试图寻找一个满足分类要求的超平面，并且使训练集中的数据点尽量远离该平

面，即使分类平面两侧间隔最大化。 

图 16  SVM 二分类示意图 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

如图 16 所示，SVM所要找到的是𝑙2这样的超平面进行划分。 

7.1.2.最大间隔超平面 

SVM 原先是为二元分类问题设计的，但可以扩展至能够处理多元分类问题。假

定有一些给定的数据点，每个数据点属于两个类别之一，即二元分类，其分类目标是，

确定一个新的数据点属于两个类别中的哪一个。用支持向量机的观点，将一个数据点

视为一个 D 维向量，分类问题就转换为是否可以用一个 D-1 维超平面将这些数据点

按类别分割开来，这就是线性分类器。对于一个给定的线性可分问题,有无数个能对

数据进行分类的超平面，最佳的超平面应该是能够将两个类别最大限度地分离开来的

超平面，这样能够使经验风险最小化。所以选择的超平面应该能够将与两侧最接近的

数据点的距离最大化。如果存在这样一个超平面，可称之为最大间隔超平面，所定义

的线性分类器称为最大间隔分类器。 

最大间隔分类器意味着具有更好的泛化能力，能够容忍更多的噪声影响。如果某

个数据点受到噪声影响而发生位移，最大间隔分类器能够最大限度地防止噪声造成的

错误分类。 

7.1.3.支持向量与最大间隔 

假设样本在线性可分的情况下，𝑑维样本空间中可以将训练样本完全分类的超平

面方程为： 

𝒘𝑻𝒙 + 𝑏 = 0 

对于正类来说，𝒘𝑻𝒙 + 𝑏 > 0；对于负类来说，𝒘𝑻𝒙 + 𝑏 < 0。 

式中，𝒙 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑑)为𝑑维样本中的一个点，𝒘 = (𝑤1 , 𝑤2 , … ,𝑤𝑑)为超平面的

法向量，决定了超平面的方向，𝑏为位移，决定了超平面与原点的距离。可以看出，

任何一个超平面都可以用(𝒘, 𝑏)来唯一确定。 

任意一点(𝑥, 𝑦)到超平面的距离可以表示为： 
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𝑟 =
|𝒘𝑻𝒙 + 𝑏|

‖𝒘‖
 

其中‖𝒘‖ = √∑ 𝑤𝑖
2𝑑

𝑖=1 。 

假设距离超平面最近的正样本或负样本到超平面的距离为+1 或-1，则最大间隔

表示为： 

𝛾 =
1

‖𝒘‖
+

1

‖𝒘‖
=

2

‖𝒘‖
 

这个间隔只与法向量有关，也就是只与超平面的法向量有关，而与位移𝑏无关。 

所有样本被正确分类需要满足： 

𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1, 𝑖 = 1,2,… ,𝑚 

于是我们的目标函数就可以写成： 

max
𝒘,𝑏

𝛾 

    𝑠. 𝑡.  𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 +𝑏) ≥ 1, 𝑖 = 1,2,… ,𝑚  

又可以写成更一般的形式： 

min
𝒘,𝑏

1

2
‖𝒘‖ 

    𝑠. 𝑡.  𝑦𝑖(𝑤
𝑇𝑥𝑖 +𝑏) ≥ 1, 𝑖 = 1,2,… ,𝑚  

这就是支持向量机 SVM的基本模型。 

7.2.支持向量回归 

支持向量机回归（SVR）用非线性映射将数据映射到高维数据特征空间中，使

得在高维数据特征空间中自变量与因变量具有很好的线性回归特征，在该特征空间进

行拟合后再返回到原始空间。 
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图 17  SVR 示意图 

表现 

 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

在 SVM 中，我们希望靠超平面最近的样本点之间的间隔最大，而在 SVR 中，

 我们同样也是希望间隔最大，不同的是它使靠超平面最远的样本点之间的间隔最

大，但是这个最大对于偏差有个限制条件： 

|𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 −𝑦𝑖 | ≤ 𝜀 

我们将这个偏差成为𝜀管道，如图 2 所示。 

类似于 SVM，SVR 的优化问题可以被如下定义： 

min
𝒘,𝑏

1

2
‖𝒘‖ 

    𝑠. 𝑡.  |𝑤𝑇𝑥𝑖 +𝑏 − 𝑦𝑖 | ≤ 𝜀, 𝑖 = 1,2,… ,𝑚 

 

8.支持向量回归应用 

8.1.模型的合理性讨论 

支持向量回归(SVR)通过将数据映射到高维进行超平面的划分，在面对大量数据

的情况下运行速度十分缓慢，于是我们考虑使用线性支持向量回归(LSVR)。相比于

SVR，LSVR 使用了线性内核，模型更简单，计算成本更低，所需参数较少，在线性

可分离的数据集上有更好的性能。 

在预测股票价格方面，LSVR 模型可以使用一些相关的因素，如股票过去的价格

走势、市场指数、公司业绩等因素作为训练数据，预测未来的股票价格走势。需要注

意的是，LSVR 模型是一种监督学习模型，它需要大量的训练数据来实现预测的准确

性。 

8.2.模型的优缺点讨论 

优点： 
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1. 在处理线性问题时表现出色，特别是在高维数据集上，可以有效地处理大

量的特征； 

2.具有一定的泛化能力，它可以应用于很多不同的问题领域，包括预测、分类、

聚类等。 

缺点： 

1. 对噪声数据敏感，如果训练集中存在错误的标签或离群点，会对模型产生

很大的影响； 

2. 对非线性问题效果不佳； 

3. 训练时间长，在处理大型数据集时需要更多的时间和计算资源； 

4. 模型容量大小和复杂度难以自动调整，需要进行手动调整。 

8.3.策略设计思路 

8.3.1.建模方法 

input1 包含了一天股票数据的信息，input2 包含了一周股票数据的信息，他们的

维度均为c*40*6（c为通道数）。将 input1和 input2分别通过LSTM层，这两个LSTM

的权重不共享，得到 c*60*1 维的矩阵，经过归一化处理之后拼接为一个 c*120*1 维

的矩阵，此矩阵包含了两个输入的全局状态信息，将此矩阵输入到支持向量回归模型

中，得到最后的结果。 

图 18  使用 LSTM + 线性支持向量机回归建模 

表现 

 资料来源：Wind，华西证券研究所 

8.3.2.数据及参数选择 

线性支持向量回归的评估器是 LinearSVR，它的重要参数如下： 

表 7：LinearSVR 的参数说明  

参数 说明 

epsilon epsilon-insensitive 损失函数中的 Epsilon 参数。 
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C 正则化参数。正则化的强度与 C 成反比。必须严格为正。 

loss 指定损失函数。 epsilon-insensitive 损失(标准 SVR)是 

L1 损失，而平方 epsilon-insensitive 损失是 L2 损失。 

fit_intercept 是否计算此模型的截距 

max_iter 运行的最大迭代次数。 

n_iter_no_change 在停止拟合之前等待没有改进的迭代次数。 

资料来源：Wind，华西证券研究所 

8.4.策略具体过程 

在原有 LSTM 结构的基础上，我们提取”concatenate”层的结果，将其作为随机

森林的输入。利用 sklearn 中的 svm.LinearSVR() 函数进行回归拟合，输出预测数值。

对真实数值和预测数值进行皮尔逊系数的计算，得到平均 ic 值。 

图 19  使用 LSTM + 线性支持向量机回归建模结果 

表现 

 
资料来源：Wind，华西证券研究所 

可以看到，相比原模型线性支持回归模型的效果有所提高。 

9.总结 

本篇报告我们在原模型(lstm)的基础上，提取了“concatenate”层的结果，将

其作为回归模型的输入。我们尝试了集成学习中的随机森林回归、GBDT 回归、

XGBoost 回归，线性回归中的多元线性回归、随机梯度下降回归，支持向量机中的线

性支持向量回归，对以上模型都进行了调参和测试。 

表 8：几种方法结果数据对比   

 Base rfr xgboost GBDT 
Linear-

Regression 

SGD-

Regressor LinearSVR 

2510 0.1198 0.0999 0.1170 0.1133 0.1204 0.1192 0.1169 

2750 0.1042 0.1094 0.1079 0.1095 0.1074 0.1061 0.1135 

2990 0.1191 0.1000 0.1153 0.1101 0.1160 0.1174 0.1215 

3230 0.1225 0.1054 0.1266 0.1205 0.1308 0.1309 0.1282 

3470 0.1076 0.0934 0.1064 0.1048 0.1103 0.1083 0.1165 
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3710 0.0980 0.0828 0.0949 0.0908 0.0967 0.0967 0.0989 

3950 0.0954 0.0856 0.0957 0.0942 0.0924 0.0909 0.0923 

4190 0.0595 0.0528 0.0598 0.0581 0.0596 0.0596 0.0549 

mean 0.1033 0.0912 0.1030 0.1002 0.1042 0.1036 0.1053 

资料来源：华西证券研究所 

结果显示线性支持向量回归(LinearSVR)是以上方法中表现最佳的，多元线性回

归方法(LinearRegression)和随机梯度下降线性回归方法(SGD-Regressor)次之。在本

问题上，传统的回归方法相比于集成学习的回归方法效果更加。 

10.风险提示 

模型基于对历史数据统计，仅作为投资参考。 

 

[Table_AuthorInfo] 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

53102958/55375/20230718 10:55



 

 

证券研究报告|量化研究报告 
  

请仔细阅读在本报告尾部的重要法律声明   

31 

19626187/21/20190228 16:59 

分析师承诺  

作者具有中国证券业协会授予的证券投资咨询执业资格或相当的专业胜任能力，保证报告所采

用的数据均来自合规渠道，分析逻辑基于作者的职业理解，通过合理判断并得出结论，力求客观、

公正，结论不受任何第三方的授意、影响，特此声明。 

评级说明 

公司评级标准 
投资

评级 
说明 

以报告发布日后的 6 个

月内公司股价相对上证
指数的涨跌幅为基准。 

买入 分析师预测在此期间股价相对强于上证指数达到或超过 15% 

增持 分析师预测在此期间股价相对强于上证指数在 5%—15%之间 

中性 分析师预测在此期间股价相对上证指数在-5%—5%之间 

减持 分析师预测在此期间股价相对弱于上证指数 5%—15%之间 

卖出 分析师预测在此期间股价相对弱于上证指数达到或超过 15% 

行业评级标准   

以报告发布日后的 6 个

月内行业指数的涨跌幅

为基准。 

推荐 分析师预测在此期间行业指数相对强于上证指数达到或超过 10% 

中性 分析师预测在此期间行业指数相对上证指数在-10%—10%之间 

回避 分析师预测在此期间行业指数相对弱于上证指数达到或超过 10% 

华西证券研究所： 

地址：北京市西城区太平桥大街丰汇园 11 号丰汇时代大厦南座 5 层 

网址：http://www.hx168.com.cn/hxzq/hxindex.html 

  

53102958/55375/20230718 10:55



 

 

证券研究报告|量化研究报告 
  

请仔细阅读在本报告尾部的重要法律声明   

32 

19626187/21/20190228 16:59 

华西证券免责声明 
 

华西证券股份有限公司（以下简称“本公司”）具备证券投资咨询业务资格。本报告仅供本公
司签约客户使用。本公司不会因接收人收到或者经由其他渠道转发收到本报告而直接视其为本公司
客户。 

本报告基于本公司研究所及其研究人员认为的已经公开的资料或者研究人员的实地调研资料，
但本公司对该等信息的准确性、完整性或可靠性不作任何保证。本报告所载资料、意见以及推测仅
于本报告发布当日的判断，且这种判断受到研究方法、研究依据等多方面的制约。在不同时期，本
公司可发出与本报告所载资料、意见及预测不一致的报告。本公司不保证本报告所含信息始终保持
在最新状态。同时，本公司对本报告所含信息可在不发出通知的情形下做出修改，投资者需自行关
注相应更新或修改。 

在任何情况下，本报告仅提供给签约客户参考使用，任何信息或所表述的意见绝不构成对任何
人的投资建议。市场有风险，投资需谨慎。投资者不应将本报告视为做出投资决策的惟一参考因

素，亦不应认为本报告可以取代自己的判断。在任何情况下，本报告均未考虑到个别客户的特殊投
资目标、财务状况或需求，不能作为客户进行客户买卖、认购证券或者其他金融工具的保证或邀

请。在任何情况下，本公司、本公司员工或者其他关联方均不承诺投资者一定获利，不与投资者分
享投资收益，也不对任何人因使用本报告而导致的任何可能损失负有任何责任。投资者因使用本公
司研究报告做出的任何投资决策均是独立行为，与本公司、本公司员工及其他关联方无关。 

本公司建立起信息隔离墙制度、跨墙制度来规范管理跨部门、跨关联机构之间的信息流动。务
请投资者注意，在法律许可的前提下，本公司及其所属关联机构可能会持有报告中提到的公司所发
行的证券或期权并进行证券或期权交易，也可能为这些公司提供或者争取提供投资银行、财务顾问
或者金融产品等相关服务。在法律许可的前提下，本公司的董事、高级职员或员工可能担任本报告
所提到的公司的董事。 

所有报告版权均归本公司所有。未经本公司事先书面授权，任何机构或个人不得以任何形式复
制、转发或公开传播本报告的全部或部分内容，如需引用、刊发或转载本报告，需注明出处为华西
证券研究所，且不得对本报告进行任何有悖原意的引用、删节和修改。 

53102958/55375/20230718 10:55


