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Abstract 

The multi-factor stock selection model is the mainstream method in quantitative investment. This 
paper introduces the Efficient Kernel Principal Component Analysis (EKPCA) algorithm for the first 
time. The high-efficiency kernel principal component is used as the independent variable to estab-
lish the regression equation to predict the rate of return and construct a multi-factor stock selec-
tion model. Based on the empirical analysis of the constituents of SSE 180, this paper selects more 
than 50 impact factors including fundamentals, technical indicators and investor sentiment indica-
tors, and uses the EKPCA algorithm to determine the basic model and extracts high-efficiency ker-
nel principal components in the high-dimensional feature space. Compared with the classical KPCA 
algorithm, the EKPCA algorithm has higher feature extraction efficiency. The backtest results show 
that the beta coefficient and Sharpe ratio of the constructed portfolio are better than the market 
benchmark level in the selected time period, which indicates that the model has a better stock 
picking effect. 
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摘  要 

多因子选股模型是量化投资中的主流方法。本文首次引入高效的核主成分分析(Efficient Kernel Principal 
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Component Analysis, EKPCA)算法，以高效的核主成分为自变量建立回归方程预测收益率，构建多因子

选股模型。本文基于上证180的成分股进行实证分析，选取包含基本面、技术指标及投资者情绪指标等50
多个影响因子，引用EKPCA算法确定基本模式，在高维特征空间提取高效核主成分。与经典KPCA算法对

比，EKPCA算法具有更高的特征抽取效率。回测结果显示，构造的投资组合的贝塔系数和夏普比率在所

选时间段内均优于市场基准水平，这表明该模型具有较好的选股效果。 
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1. 引言 

人工智能技术的高速发展，机器学习算法的持续改进，使得量化投资更具实用价值。1971 年，美国

巴克莱国际投资管理公司发行了世界上第一只指数基金，这标志着量化投资交易正式拉开帷幕。在美国，

量化投资交易己有将近 50 年的历史，量化投资交易量从开始到现在己经占到美国金融市场交易量的 30%
以上。量化投资起源于美国，却在全球资本市场的浪潮中得到快速的发展。国外成熟金融市场的发展经

验表明，利用量化投资可以有效提高金融交易市场的资金流动性。在 2004 年，国内首次出现量化基金——

光大保德信量化核心基金，此后因为各种原因，发展比较缓慢。最主要的量化投资策略就是多因子策略、

CTA 策略和对冲策略。其中，多因子策略 2007 年在国内出现，此后一直占据量化投资策略的主导地位；

CTA 策略在 2011 年进入国内市场后，并没有较大发展空间，直到 2015 年才开始发展起来；对冲策略出

现在 2012 年左右，主要依托股指期货的对冲效应[1]。量化投资减少了主观判断等因素的影响，比传统投

资更具科学性，越来越受投资者的青睐。 
国际上经典的选股模型是资本资产定价模型(CAPM)、套利定价理论模型(APT)、法玛和弗伦奇的三

因子模型。当前，中国的股票市场对于多因子模型的研究还处在一个初级阶段，绝大多数的研究都局限

于证券公司的专业研究部门，在学术界算是比较新兴的领域。 
国内学者通过借鉴国外先进的量化模型，构建了不同类型的量化选股模型。范烨[2]构建了多因子模

型进行选股研究，对多因子进行排序打分，并且确定相关阈值对因子进行筛选；李娜[3]等提出基于 k-means
聚类的选股模型，该模型利用数据的自动学习来对数据进行特征分类选取因子；苏治[4]构建了基于核主

成分遗传算法改进的支持向量回归机人工智能选股模型，提高了传统模型的预测精度；贾秀娟[5]使用随

机森林处理变量，提出基于随机森林的支持向量机模型进行选股研究，提高了模型的识别精度。其中，

多因子选股模型有两种判别方法，一种是打分法[2] [6]，另一种是回归法[7]。与打分法相比，回归法可

以根据股票市场上的突发情况，能够及时地调整模型对各个因子的敏感度，而且简单、快速，更便于程

序化交易。因此，本文采用回归法对多因子模型进行实证研究。 
我国股票市场存在 T + 1 制度，缺乏有效的做空机制和金融衍生工具，这些都限制了量化投资在中国

市场的发展。我国 A 股市场发展还不完善，风格多变，多处于弱有效状态，因子之间关系复杂，内在混

乱，各个财务指标之间的线性关系不明显，这里利用普通的线性降维效果并不理想。为了探究适应我国

A 股市场的量化投资策略，本文提出高效的核主成分分析方法，在高维空间中提取主要的非线性特征。
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经典 KPCA 方法常用于特征提取、图像识别、人脸识别等[8]。KPCA 作为抽取复杂数据特征的一种非线

性方法，当训练样本的规模很大时，它的抽取效率并不高，因此本文提出一种新型 EKPCA 算法来提高

特征抽取效率。EKPCA 算法的基本思想是剔除对特征抽取贡献小的训练样本，确定贡献大的训练样本，

即确定基本模式，运用特征相关分析来逐个确定基本模式，基本模式的个数可由用户根据需要自己设置。

再用已确定的基本模式重新建立 KPCA 模型，在高维空间进行特征抽取，将抽取的主成分进行收益率回

归。本文首次将该算法应用到多因子选股模型中，为量化投资策略提供新的研究思路。 

2. 影响因子选取 

本文选取的因子包括上市公司的基本面数据，技术指标数据及投资者情绪指标数据[9]等 50 多个因子。

表 1 给出了所选因子： 
 
Table 1. Selected impact factors 
表 1. 选取的影响因子 

因子类型 因子名称 

规模类因子 流通 A 股(十亿股)、总股本(十亿股)、总市值(十亿)、股东权益 

估值类因子 市盈率(PE)、市净率(PB)、市销率(PS)、市现率(PCF)、每股净资产(BPS)、股息率 

风险类因子 Alpha、Beta、Sharpe、Treynor、Jensen、可决系数𝑅𝑅2 

每股指标因子 每股收益(EPS)、每股营业收入、每股息税折旧摊销前利润 

盈利能力因子 净资产收益率(ROE)、总资产收益率(ROA)、销售净利率、投入资本回报率(ROIC)、 
销售毛利率、净资产/营业总收入、息税前利润/营业总收入 

收益质量因子 经营活动净收益/利润总额、营业利润/利润总额 

资本结构因子 资产负债率、权益乘数 

短期偿债能力因子 流动比率、速动比率、现金比率 

营运能力因子 总资产周转率、营业周期 

成长能力因子 每股收益同比增长率、净利润同比增长率、营业利润同比增长率、 
现金流量净额同比增长率、营业收入同比增长率、净资产同比增长率 

技术指标因子 成交量、换手率、MACD 指数平滑异同平均、DMI 趋向指标、RSI 相对强弱指标、 
ROC 变动速率、KDJ 随机指标、OBV 能量潮、STD 标准差 

分析师预测因子 预测 PEG、预测净利润增长率、预测营业收入增长率 

情绪能量因子 PSY 情绪指标、BRAR 人气意愿指标 

3. 多重共线性检验 

本文选取的影响因子比较多，因子之间可能存在较高的相关性，这会严重影响选股模型的准确性，

使得之后的回归预测失效。因此，本文引用方差膨胀因子(VIF)检验法[10]，影响因子 ix 的方差膨胀因子

记为 VIF，它的计算方法为： 

2

1VIF
1 R

=
−

 

式中， 2R 是以 ix 为因变量时对其它影响因子 jx ， j i≠ 回归的模型拟合优度。如果最大的 VIF 超过 10，
常常表示多重相关性将严重影响回归参数的估计值。基于我国股票市场弱有效且经济因素复杂的背景下，

多维度的因子之间不存在明显的线性相关关系。因此，本文引用 EKPCA 算法进行非线性降维解决上述

问题。 
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4. 基于 EKPCA 算法的多因子选股模型建立 

4.1. EKPCA 算法的基本原理 

经典 KPCA 是传统 PCA 的一种非线性拓展，其目的是从数据中抽取最具表现力的特征[11]。因子之

间存在非线性相关关系，不能直接用 PCA 进行降维，而 KPCA 的基本思想是将原始训练样本通过一个合

适的非线性隐函数 ( )xΦ 映射到高维特征空间中，原空间中非线性可分变量很大程度可以转化为高维特征

空间中的线性可分变量，然后在高维空间中运行 PCA，从而抽取数据的特征。通过研究映射到高维空间

中的点的几何性质，我们知道点之间的距离和夹角都可以用核函数κ 来表示，不需要知道 ( )xΦ 的具体形

式。常用的核函数有线性核、多项式核、高斯核、拉普拉斯核、Sigmoid 核等，本文根据模型需要主要引

入表 2 中的两种核函数： 
 
Table 2. Common kernel functions 
表 2. 常见的核函数 

名称 表达式 参数 

多项式核 ( ) ( )T,
d

i j i jx x x x cκ = +  0c ≥ ，d 为多项式的次数且是正整数 

高斯核 ( )
2

2, exp
2

i j
i j

x x
x xκ

σ

 −
 = −
 
 

 0σ > 为高斯核的带宽(width) 

 

其中， ix ， jx 为原始输入空间的训练样本。利用核函数建立核矩阵 K，核矩阵 K 其实是内积矩阵，且一

定是半正定矩阵[12]，其中 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )T, , , 1, 2, , ; 1, 2, ,ij i j i j i jK x x x x x x i N j Nκ= Φ Φ = Φ Φ = = = 
              (1) 

式中， ix ， jx 为训练样本，N 为训练样本的个数。 
由上述表达式可知核矩阵的规模与训练样本的个数成正比，则 KPCA 的计算效率与训练样本的个

数成反比，多因子选股模型一般选取的股票数量都较多，KPCA 抽取效率较低。近年来，很多算法被

提出用来提高 KPCA 的计算效率[13]。本文引用其中一种特征抽取效果较好的 EKPCA 算法，该算法

可以用小部分训练集(基本模式)的线性组合来近似表达 KPCA 的特征抽取效果。对全体训练样本进行

特征抽取时，每个特征分量其实就是一系列核函数的线性组合，训练样本越多，特征抽取效率越低。

同时，在特征抽取过程中，有些训练样本对特征抽取的贡献非常小。EKPCA 算法的基本思想是在进

行特征抽取前，先剔除对特征抽取贡献小的训练样本，保留贡献大的训练样本，保留下来的训练样本

即基本模式，这里运用特征相关分析来逐个确定基本模式，基本模式的个数由用户自己设置。再重新

构建 KPCA 模型。 
EKPCA 算法与 KPCA 算法相比主要有两个优点：第一，基本模式的个数一般远远小于全体训练样

本的个数，这使得 EKPCA 算法比 KPCA 算法的抽取效率高；第二，在特征抽取时，KPCA 需要对 N N×  
(N 是全体训练样本的个数)的核矩阵进行特征分解，而 EKPCA 只需要对 s s×  (s 是基本模式的个数)的核

矩阵进行特征分解，这说明 EKPCA 比 KPCA 需要更少的存储空间[14]。 

4.2. 核函数参数选择 

首先，对训练样本进行 z-score 标准化处理，即使处理后的数据均值为 0，标准差为 1。 
其次，引入最大通用熵来确定多项式核函数的参数 c 和 d 以及高斯核函数的参数θ 。主要步骤如下： 
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步骤 1：定义特征空间中点之间的余弦距离 

( ) ( )
( ) ( )

T

, 1, 2, , ; 1, 2, ,i j
ij

i j

x x
c i N j N

x x

Φ Φ
= = =

Φ ⋅ Φ
                            (2) 

将(1)式带入(2)式得到下式 

( )
( ) ( )

,
1, 2, , ; 1, 2, ,

, ,
i j

ij
i i j j

x x
c i N j N

x x x x

κ

κ κ
= = =

⋅
 ,                         (3) 

由上述表达式可知，如果引用高斯核函数，则 

( ),ij i jc x xκ=                                         (4) 

同样，如果引用多项式核函数或其他的核函数，则特征空间中每个样本向量的长度标准化为 1，也可以

得到 ( ),ij i jc x xκ= 。那么，核矩阵在某种程度上是特征空间中余弦矩阵的一种特殊形式，因此，理论上

可以用余弦矩阵来学习核矩阵及其参数[8]。如果 0ijc → ，则特征空间中的向量很可能相互正交，它们的

类间散度和类内散度都很大[12]，该情形下，很难正确分开样本数据。如果 1ijc → ，则特征空间中的所有

样本向量将会集中于一点，或者位于同一直线上，显然该情形也不利于样本分类。 
步骤 2：定义通用熵如下： 

( ) 1 1Entro logN N
ij ij iji jc c c

= =
= −∑ ∑                                 (5) 

将(4)式代入(5)式得到： 

( ) ( ) ( )1 1Entro , log ,N N
ij i j i ji jc x x x xκ κ

= =
= −∑ ∑                            (6) 

根据前面提到的两种情况 0ijc → 和 1ijc → ，通用熵 ( )Entro ijc 将会取到最小值 0，这将妨碍样本的

分类。因此本文选取通用熵的最大值对应的参数建立核函数，便于对数据进行分类。这就是一个凸优

化问题： 

( )Max Entro ijc  

0.1 10.0
s.t. 1 10

c
d

d

≤ ≤
 ≤ ≤

 为整数

 

或1.0 10.0θ≤ ≤  

4.3. 确定基本模式 

有两种常见的确定基本模式的方法，一种是前向选择算法，另一种是后向选择算法[11]。考虑时间复

杂度，本文选用前向选择算法，耗时较小。特征抽取的一项基本原则是，由不同投影方向得到的特征之

间应尽量互不相关，因此，确定基本模式的要求是由两个基本模式得到的特征集之间具有较小的特征相

关，这样特征抽取结果的贡献率比较大，综合信息的能力较强。利用核矩阵列向量 

( ) ( ) ( )( )T
1 2, , , , , ,i i i N iv k x x k x x k x x=  之间的特征相关即核矩阵列向量之间的余弦距离，来确定基本模式。

两个核矩阵列向量 iv 和 jv 之间的余弦距离为 

( ) ( ),
cos , i j

i j
i j

v v
v v

v v
=

⋅
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确定基本模式的过程如下： 
步骤 1：确定前两个基本模式。 
找出两个核矩阵的列向量 mv 和 nv 满足 

( ) ( )( )1 ,cos , min cos , 1 ,m n i j N i jv v v v m n N≤ ≤= ≤ ≤                           (7) 

然后，将它们对应的原始训练样本 mx 和 nx 作为前两个基本模式，重新标记为 1x′和 2x′ ，将它放入新的集

合 A 中， { }1 2,A x x′ ′= ，构成新的矩阵

( )
( )

( )
( )

( ) ( )

1 1

2 2

2

2
2

1

1

1 2

, ,
, ,

, ,N N

k x x k x x
k x x k x x

K

k x x k x x

′ ′ 
 ′ ′ =  
 

′ ′  

 

。 

步骤 t：确定第 t 个基本模式 ( )3 t s≤ ≤ 。 
假设已经在前面 1t − 步中，确定了基本模式 1 2 1, ,, tx x x −′ ′ ′

 ，并且 { }1 2 1, ,, tA x x x −′ ′ ′=  ，由这些基本模式

构成了下面的新矩阵： 

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

1 1 1

2 2 1
1

1

1

1

1

, ,
, ,

, ,

t

t
t

N N t

k x x k x x
k x x k x x

K

k x x k x x

−

−
−

−

′ ′ 
 ′ ′ =  
 

′ ′  





  



 

对于任意 x X A∈ − ，设候选的核矩阵列向量是 pv ， 

( ) ( ) ( )( )T

1 2, ,, , ,, .p p p N pv k x x k x x k x x=   

定义候选向量 pv 与矩阵 1tK − 之间的余弦距离为 

( ) ( )1
1 1

1cosdis co ,s,
1

t
p t p qqv K v v

t
−

− =
=

− ∑                               (8) 

式中， qv 是 1tK − 的第 q 列向量： ( ) ( ) ( )( )T

1 2, ,, ,, ,q q qq Nv k x x k x x k x x′ ′ ′=  。利用式(7)确定 ( )1cosdis ,p tv K −

的最小值，与最小值对应的原始训练样本就确定为第 t 个基本模式，记为 tx′，将它加入到集合A中。将样

本 tx′对应的核矩阵列向量加到 1tK − 作为该矩阵的最后一列，变为新矩阵 tK 。 
重复上述过程直到 t s= ，就确定了所有的基本模式 ( )1 2 ,, sx x x s N′ ′ ′ <， 以及新的矩阵 

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

1 1

2 2

1

1

1

, ,
, ,

, ,

s

s
s

N N N ss

k x x k x x
k x x k x x

K

k x x k x x
×

′ ′ 
 ′ ′ =  
 

′ ′  





  



。 

4.4. 重建 KPCA 模型 

将训练样本 ix 映射到高维之后，对映射后的数据 ( )ixΦ 进行中心化处理，即均值满足 

( )
1

1 0
N

i
i

x
N =

Φ = Φ =∑  

我们知道将一个向量 ix 在 v 方向上的投影，若投影方向的模长 1v = ，则投影后的向量为 ,ix v v 。
这就意味着在单位向量上投影后的坐标为 T T,i i ix v x v v x= = 。那么特征抽取要求投影之后的数据尽可能

互不相关，即要求找到一个投影方向 v，使得投影后的数据方差最大。投影后的方差为 
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( ) ( ) ( )( )2 2 T2 T T T T

1 1 1

T T T T T
1 1

1 1 1

1 1  

N N N

i i i i
i i i

N N
i i i ii i

v x v x v x v x
N N N

v x x v v x x v v Cv
N N

σ µ
= = =

= =

= − = =

 = = = 
 

∑ ∑ ∑

∑ ∑
                      (9) 

上式中，假设所有样本已经经过中心化处理， 0µ = 为投影点的均值，
T

1

1 N
i iiC x x

N =
= ∑ 为原训练样本的协

方差矩阵则找出最优投影方向的问题可转化为下面的优化问题： 
Targ maxv v Cv=                                       (10) 

s.t. 1v =  

为解决该问题，引入拉格朗日乘子 λ ，建立拉格朗日函数 

( ) ( )T T, 1f v v Cv v vλ λ= − −                                   (11) 

令 ( ),f v λ 对 v 和 λ 的偏导数为零得 
Cv vλ=                                           (12) 

T 1v v =                                           (13) 

将(12)式和(13)式代入(10)式可转为 
arg maxv λ=                                         (14) 

那么求解该优化问题可转化为求解协方差矩阵 C 的最大特征值。因此，对高维特征空间进行特征抽取时

可转化为求解高维空间的协方差矩阵 D (D 为原始训练样本映射到高维空间后的协方差矩阵)的前 p (p 为

主成分的个数)个最大特征值。高维特征空间的协方差为： 

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( )

T
1

T
1

1 T

1 1N

i i N
i

N

x
D x x x x

N N
x

=

 Φ
 

= Φ Φ = Φ Φ  
 
Φ  

  ∑    

对 D 进行特征分解的特征方程为 
Dλ =α α                                          (15) 

式中，α 为该特征方程非负特征值对应的特征向量。 
由于直接对该协方差矩阵进行特征分解无法得到具体特征值，可以转化为对已确定的基本模式构建

的核矩阵 2K 进行特征分解得到特征值。其中， 

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( )

( )
( ) ( )

T T
1 1 11 1

T T
2 2 2 1

2

T T
1

T
1

1
T

1

1

1

, ,
, ,

, ,

s

s s

s s s s s s s

s

s

s

s

s

x x x xk x x k x x
k x x k x x x x x xK

k x x k x x x x x x

x
x x

x

×

 ′ ′ ′ ′Φ Φ Φ Φ′ ′    ′ ′ ′ ′ ′ ′Φ Φ Φ Φ  = =      ′ ′  ′ ′ ′ ′  Φ Φ Φ Φ 
 ′Φ
 

′ ′ = Φ Φ   
 ′Φ 









  

  





 

               (16) 

令 ( ) ( )T
,1

j jD x x
N

= Φ Φ                                    (17) 
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令 ( ) ( ) ( ) ( )T T
1 ,,s i j i jK K k x x x x′ ′= = = Φ Φ                             (18) 

令 ( ) ( )T
2 ,i rK x x′ ′= Φ Φ                                     (19) 

其中， , 1, 2 , , 1, 2, ,i r s j N= = ， 。 
将(17)式代入特征方程(15)可以得到： 

( ) ( )T1
j jx x

N
λ = Φ Φα α                                    (20) 

将上述等式两边同时左乘 ( )T
ix′Φ ，右乘 ( )ix′Φ ，得： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )TT T1
i r i j j ix x x x x x

N
λ ′ ′ ′ ′Φ Φ = Φ Φ Φ Φβ β                      (21) 

其中， [ ]T1 2, , , sβ β β β=  为新特征方程(21)式的特征向量。 
将(18)式和(19)式代入(21)式，得： 

( )T
2 1 1

1K K K
N

λ =β β                                     (22) 

求解方程(22)得到前 p个最大特征值 ( )1,2, ,t t pλ =  以及其对应的特征向量 ( )1,2, ,t t p∗ = β 。因此，

原始训练样本的映射在高维空间特征向量上的投影(即主成分)可以如下表示： 

( ) ( ) ( )
T

1 2 11 1

1 2

, ,
,, ,

,
ss s

pi ii i i i ii i

p

k x xk x x k x x
B

ββ β

λ λ λ

∗∗ ∗
== =

 ′′ ′
 =
  

∑∑ ∑
                     (23) 

其中， 1iβ ∗ 是向量 t
∗β 的第 i 个分量[11]，s 为已确定的基本模式的个数。 

4.5. 多元线性回归预测 

在高维特征空间中抽取了样本的 p 个主成分，对这 p 个主成分建立多元线性回归模型，如下： 

1
p

k kky Bω ε
=

= +∑                                       (24) 

其中，y 是股票收益率， kω 为回归系数， kB 为主成分矩阵 B 的第 k 个分量，ε 为残差矩阵。利用最小二

乘法进行回归参数估计，得到 

( ) 1T Tˆ B B B yω
−

=                                       (25) 

再将上式结果进行因变量 y 的预测为 

1

ˆˆ
p

k k
k

y Bω
=

= ∑  

利用方差分析法中的 F 统计量的 P 值(即显著性值)对回归方程进行显著性检验，一般 P 值小于 0.05
表示回归方程具有统计学意义。 

5. 实证分析及实验结果 

本文选用上证 180 成分股作为研究对象，选用前文所述的 50 多个因子进行基于 EKPCA 算法的多因

子选股模型实证分析。其中，基本面数据选取上市公司 2013 至 2018 年这六年财务报表的季度数据，技

术指标数据选取 2013 至 2018 年的周行情数据。这些数据时间跨度大，范围广，层面宽，获取数据样本

充足，构建的投资组合考虑方面越周到，数据获取遵循可靠性，实效性，全面性，精确性，可操作性等
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原则。数据来源为东方财富网站 Choice 金融终端，该数据库较权威，数据采集质量高，实验结果可信度

高。当某只股票的指标数据空缺较多时，认为该样本不具备研究价值并且直接剔除，对于其它空缺值，

本文通过 MATLAB2016a 软件进行数据预处理。由于因子之间的量纲不同，需要先将这 50 多个因子标准

化之后，再通过 SPSS 22.0 统计软件进行多重共线性检验，下表 3 为输出的结果： 
 

Table 3. Collinearity test 
表 3. 共线性检验 

影响因子 
共线性统计 

容许 VIF 

流通 A 股 0.005 212.185 

总股本 0.004 238.606 

总市值 0.024 41.174 

股东权益 0.016 62.108 

市盈率 0.379 2.64 

市净率 0.073 13.776 

市销率 0.131 7.651 

市现率 0.441 2.27 

每股净资产 0.026 38.864 

股息率 0.218 4.59 

Alpha 0.039 25.404 

Beta 0.09 11.063 

Sharpe 0.131 7.608 

Treynor 0.534 1.873 

Jensen 0.079 12.662 

可决系数𝑅𝑅2 0.235 4.258 

EPS 0.006 156.609 

每股营业收入 0.121 8.235 

每股息税折旧摊销前利润 0.009 112.911 

ROE 0.061 16.396 

ROA 0.028 36.207 

销售净利率 0.192 5.201 

ROIC 0.026 37.753 

销售毛利率 0.147 6.794 

净资产/营业总收入 0.011 94.02 

息税前利润/营业总收入 0.015 64.638 

经营活动净收益/利润总额 0.439 2.279 
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Continued 

营业利润/利润总额 0.537 1.863 

资产负债率 0.051 19.617 

权益乘数 0.088 11.361 

流动比率 0.051 19.552 

速动比率 0.037 26.939 

现金比率 0.069 14.413 

总资产周转率 0.125 7.991 

营业周期 0.059 17.023 

每股收益同比增长率 0.375 2.668 

净利润同比增长率 0.139 7.17 

营业利润同比增长率 0.136 7.374 

现金流量净额同比增长率 0.426 2.348 

营业收入同比增长率 0.205 4.872 

净资产同比增长率 0.19 5.257 

成交量 0.213 4.701 

换手率 0.313 3.198 

MACD 指数平滑异同平均 0.298 3.358 

DMI 趋向指标 0.4 2.499 

RSI 相对强弱指标 0.052 19.171 

ROC 变动速率 0.157 6.367 

KDJ 随机指标 0.103 9.668 

OBV 能量潮 0.209 4.779 

STD 标准差 0.036 27.471 

预测 PEG 0.464 2.157 

预测净利润增长率 0.373 2.682 

预测营业收入增长率 0.375 2.667 

PSY 情绪指标 0.207 4.82 

BRAR 人气意愿指标 0.209 4.795 

 
由表 3 可见，最大方差膨胀因子为 238.606 远远大于 10，认为这些因子之间的多重共线性比较严重，

不能真实反映股票的收益率走向。因此，利用 EKPCA 算法模型进行降维处理，首先，找到最大通用熵

对应的多项式核参数 c 和 d 分别是 1 和 4，高斯核参数θ 为 8.2；然后，吴世农[15]等采用非回置式随机

抽样方式确定上海股市适度的组合规模为 21~30 种股票，这一适度的组合规模可以较好地减少总风险，

根据这一理论确定基本模式为 30 只股；最后，将这 30 只股票映射到高维空间进行特征抽取，对比两种

核函数的特征抽取效率，发现多项式核函数只需抽取 4 个高效核主成分即可达到 95%的方差贡献率，而
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高斯核函数需要抽取 21 个高效核主成分才能达到同样的效果，因此，本文采用多项式核函数建立核函数

进行特征抽取。经过 MATLAB 2016a 程序输出结果如下： 
 

 
Figure 1. Variance contribution histogram and cumulative contribution histogram 
图 1. 方差贡献率直方图与累计贡献率折线图 

 

 
Figure 2. Eigenvalue lithotripsy 
图 2. 特征值碎石图 

 

由图 1 和图 2 可知选取前 4 个最大的特征值，它们的累计方差贡献率可以达到 95%，具有较强的综

合因子差异的能力。再对比 EKPCA 算法与 KPCA 算法的特征抽取时间，发现 KPCA 算法完成特征抽取

平均需要 0.1158 秒，而 EKPCA 算法平均只需 0.0154 秒，这表明 EKPCA 算法确实提高了特征抽取效率。 
将确定的 30 个基本模式对应的收益率与抽取的 4 个高效核主成分进行以收益率为因变量，高效核主
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成分为自变量的多元线性回归分析，预测基本模式的收益率。收益率的计算公式为 

1 0

0

p p
y

p
−

=  

其中， 1p 为当期收盘价， 0p 为前期收盘价，本文使用月收益率效果更好。通过 SPSS 22.0 输出回归结果

如表 4 所示： 
 
Table 4. Parameter estimation of multiple linear regression 
表 4. 多元线性回归的参数估计 

模型  非标准化系数 标准系数 t 显著性 共线性统计 

  B 标准错误 贝塔   容许 VIF 

1 (常量) 6.722 2.038  3.298 0   

 高效核主成分 1 −1.54E−07 0 −0.083 −0.432 0.027 0.996 1.004 

 高效核主成分 2 3.82E−06 0 0.19 0.99 0.003 0.995 1.005 

 高效核主成分 3 3.19E−06 0 0.152 0.793 0.73 0.996 1.004 

 高效核主成分 4 −3.95E−06 0 −0.127 −0.664 0.872 0.996 1.004 

 

根据方差分析表中 F 检验对应的 P 值(显著性)为 0.012 < 0.05，说明至少有一个自变量能够有效预测

因变量，回归模型具有实际应用价值。 
再根据吴世农[14]等人的理论，本文选用收益率最高的前 25 只股票进行等权重分配的投资组合。投

资组合结果如表 5 所示： 
 

Table 5. Investment portfolio 
表 5. 投资组合 

排名 证券代码 证券名称 

1 603019.SH 中科曙光 

2 603799.SH 华友钴业 

3 600025.SH 华能水电 

4 600298.SH 安琪酵母 

5 601360.SH 三六零 

6 600519.SH 贵州茅台 

7 600977.SH 中国电影 

8 600352.SH 浙江龙盛 

9 600900.SH 长江电力 

10 601933.SH 永辉超市 

11 600516.SH 方大炭素 

12 601985.SH 中国核电 

13 600061.SH 国投资本 

14 601233.SH XD 桐昆股 

15 600585.SH 海螺水泥 
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Continued 

16 601828.SH 美凯龙 

17 600177.SH 雅戈尔 

18 600688.SH 上海石化 

19 600158.SH 中体产业 

20 600518.SH 康美药业 

21 600643.SH 爱建集团 

22 600705.SH 中航资本 

23 600011.SH 华能国际 

24 600028.SH 中国石化 

25 600598.SH 北大荒 

6. 模型评价 

好的投资组合具有高收益低风险的特征，因此，对已确定的组合投资进行绩效评价涉及对超额收益

率以及风险的检测。本文将 2018 年底所有上证 180 的股票数据代入模型进行回测检验，收益率采用周行

情数据，由 MATLAB 2016a 输出的图 3 及结果，发现上证 180 在该时间段中的平均收益率为 1.19%，而

本模型确定的投资组合的平均收益率达到 1.75%，说明构造的该投资组合的收益情况较好。再用 β 系数

和夏普比率对组合的风险进行评价， β 系数用来衡量投资组合相对于整个股市的价格波动情况，其值越

大说明风险越大。夏普比率可以同时对收益以及风险加以综合的指标，其值越大，说明投资组合单位风

险所获的风险回报越高。经过计算，投资组合的评价情况如表 6 所示。 
由表 6 数据可以得出，该投资组合在所选时间段内系统风险小于大盘，且收益绩效大幅度超过大盘，

可以获得较高的超额回报。 
 

 
Figure 3. Portfolio performance analysis 
图 3. 投资组合绩效分析 
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Table 6. Portfolio risk return situation 
表 6. 投资组合风险收益情况 

指标 市场基准水平 构建的投资组合 

𝛽𝛽系数 1 0.7787 

夏普比率 1.302 2.1892 

7. 总结 

本文主要研究了基于 EKPCA 算法的多因子量化选股模型，该模型通过特征相关即核矩阵列向量之

间的余弦距离来确定基本模式，不仅提高了以往学者的 KPCA 算法的特征抽取效率，而且减少了存储空

间。从识别角度来看，EKPCA 的识别效果也是很好的，可以在训练样本规模较大时，高效地找出影响股

票收益率显著因子，构造较好的投资组合。本文在研究多因子相关关系时，通过方差膨胀因子检验法检

测发现所选多因子间存在严重的多重共线性问题，提出 EKPCA 算法进行降维。舍弃最小特征值对应的

特征向量，仍然能够保持原样本低维结构的完整性，不仅使样本的采样密度增大，而且起到降噪的效果。 
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