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摘  要 

如今全球金融市场迅速发展，智慧金融作为新兴的金融服务模式，能够提

高决策的精确性和效率。随着经济的快速发展，中国式现代化金融服务正在形

成，提供更为高效、智能、个性化的金融服务。在此背景下，量化投资和多因

子选股策略的研究与应用获得广泛关注。本研究尝试通过引入图神经网络，捕

捉股票间的复杂关系以及股票收益与各因子之间的动态交互，进一步提升多因

子选股策略的效果，为量化投资领域提供新的思路和工具。 

本文的研究区间为 2016 年 1 月至 2023 年 6 月共 90 个月，股票池为沪深

300 成分股，剔除缺失值较多的股票后，股票池中共 229 支股票。选择了 5 大

类反映股票基础属性的共计 36 个因子作为构建多因子交易策略的备选因子，通

过 IC 检验和 MIC 检验来评估因子有效性，研究了这些因子与股票收益之间的

非线性关系，确保了选入模型的因子具有较强的预测能力。最后绘制热力图，

计算方差膨胀系数剔除因子共线性，最终因子池中共保留 15 个因子。在建立图

神经网络模型的过程中，本文考虑了股票间的价格关联性和行业关系等多维度

数据，构建了复杂的图结构来捕捉市场中的微观结构和动态变化。在此基础

上，创新性地引入了 Huber 损失函数来优化图神经网络的训练过程，并通过交

叉验证调整参数。通过对比模型优化前后的误差以及损失曲线，本文发现，与

传统的损失函数相比，Huber 损失函数在处理股票收益率的尖峰厚尾分布特征

时更为有效，能够减少极端值的影响，提高模型在复杂市场条件下的稳定性和

鲁棒性。 

该策略的回测结果表明，动态图神经网络多因子选股策略在测试周期内表

现出色，实现了高达 72.31%的总收益，年化收益率为 25.31%。这一成果不仅

证明了图神经网络在量化投资领域的应用潜力，也显示了基于先进算法优化的

多因子选股策略在实际市场中的有效性。通过构建模型与回测分析，本文为量

化投资策略的进一步发展和创新提供了有力的理论支持和实践指导。 

 

关键词：图神经网络 多因子选股 Huber 损失函数 图结构 量化投资 
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Abstract 

Nowadays, the global financial market is developing rapidly, and 

smart finance, as a new financial service model, can improve the accuracy 

and efficiency of decision-making. With the rapid development of the 

economy, Chinese-style modern financial services are taking shape, 

providing more efficient, intelligent and personalized financial services. 

In this context, the research and application of quantitative investment 

and multi-factor stock selection strategy have been widely concerned. 

This study attempts to capture the complex relationship between stocks 

and the dynamic interaction between stock returns and various factors 

through the introduction of graph neural network, further improve the 

effect of multi-factor stock selection strategy, and provide new ideas and 

tools for quantitative investment. 

The research period of this paper is 90 months from January 2016 to 

June 2023. The stock pool consists of 300 component stocks of Shanghai 

and Shenzhen. After excluding stocks with more missing values, the stock 

pool consists of 229 stocks. A total of 36 factors reflecting the basic 

attributes of 5 categories of stocks are selected as alternative factors for 

constructing multi-factor trading strategies. IC test and MIC test are used 

to evaluate the effectiveness of factors, and the nonlinear relationship 

between these factors and stock returns is studied to ensure that the 

factors selected in the model have strong predictive ability. Finally, the 
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thermal map is drawn, the variance expansion coefficient is calculated to 

eliminate the collinearity of factors, and the final factor pool retains 15 

factors. In the process of establishing the graph neural network model, 

this paper considers the multi-dimensional data such as price correlation 

and industry relationship among stocks, and constructs a complex graph 

structure to capture the microstructure and dynamic changes in the market. 

On this basis, the Huber loss function is innovatively introduced to 

optimize the training process of the graph neural network, and the 

parameters are adjusted by cross-validation. Finally, by comparing the 

error and loss curves of the model before and after optimization, this 

paper finds that compared with the traditional loss function, the Huber 

loss function is more effective in dealing with the peak and thick tail 

distribution characteristics of stock returns, which can reduce the 

influence of extreme values and improve the stability and robustness of 

the model under complex market conditions. 

The backtest results of the strategy show that the dynamic graph 

neural network multi-factor stock selection strategy has performed well 

during the test period, achieving a total return of up to 72.31% and an 

annualized return of 25.31%. This achievement not only proves the 

application potential of graph neural network in the field of quantitative 

investment, but also shows the effectiveness of multi-factor stock 

selection strategy based on advanced algorithm optimization in the actual 
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market. By constructing model and backtesting analysis, this paper 

provides strong theoretical support and practical guidance for the further 

development and innovation of quantitative investment strategy. 

 

Keywords：Graph Neural Network; Multi-Factor Stock Selection；

Huber Loss Function；Graph Structure；Quantitative Investment 
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1 引  言 

1.1 研究背景及意义 

1.1.1 研究背景 

随着全球化进程的加速，中国的金融市场正迅速融入世界经济体系，在这

个过程中，中国特色的现代化金融服务正在成为推动国家经济发展的关键力

量。伴随着这一变革，中国金融市场正面临着前所未有的挑战和机遇。一方面

体现在市场结构的不断优化和效率的提高，另一方面则反映在金融科技，尤其

是智慧金融领域的快速发展。智慧金融结合了先进的信息技术和金融服务，不

仅提高了金融服务的效率和质量，还为金融市场带来了新的发展机遇。智慧金

融的核心在于利用先进的信息技术，如大数据、云计算、人工智能等，来深化

金融服务的智能化水平。这种融合创新不仅为个人和企业提供了更加精准、便

捷的金融服务，而且为金融市场的风险管理和决策支持提供了新的工具。 

股票市场作为金融体系的重要组成部分，其复杂性和动态性一直是金融研

究的重点。股市的波动性不仅受经济基本面的影响，还与投资者行为、政策变

化、国际事件等诸多因素密切相关。这种复杂性使得有效的选股策略成为投资

者和市场分析师关注的焦点。中国的股票市场作为全球第二大股市，不仅在规

模上持续扩大，其内部结构和运作机制也在不断演进。截至 2023 年底，中国 A

股市场总市值已超过 80 万亿美元，随着市场的日益成熟和国际化，传统的选股

方法面临着新的挑战和机遇。多因子选股模型，作为一种综合考虑多种市场因

素的选股方法，历来被视为提高投资决策质量的有效工具。然而，这些模型大

多基于线性假设，可能无法充分捕捉市场中的非线性模式和股票间的复杂相互

关系。 

近年来，人工智能和大数据技术快速发展，许多新兴算法为选股策略提供

了新的发展空间。其中，图神经网络作为深度学习的一个分支，已经显示出处

理复杂网络数据的巨大潜力，该模型能够有效地处理非欧几里得数据，在金融

市场分析中十分有用，尤其是用于模拟股票之间复杂的关系，这意味着图神经
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网络可以通过分析股票之间的关联网络来挖掘市场深层次的动态。股票市场本

质上可以看作是一个复杂的图，其中的节点代表各个股票，而边代表股票之间

的各种关系，如共同属于同一行业、价格协动性或共同受某些因素影响。构建

图结构可以来捕捉这些关系，并通过学习这个图的结构特征来预测股票的未来

表现。这种方法超越了传统多因子模型的局限性，为选股提供了一个全新的视

角。 

1.1.2 研究意义 

（1）理论意义 

从理论层面来看，这项研究推动了金融市场分析方法的创新。传统的多因

子选股模型虽然在历史上取得了一定的成功，但在处理市场的非线性特征和股

票之间复杂关系的能力上存在局限。图神经网络的引入，为理解和分析金融市

场提供了新的方法。本文将图神经网络与多因子选股相结合，模型纳入了股票

间的关系，一定程度上提高了模型的可解释性，它能够捕捉股票之间的相互作

用和影响，揭示隐藏在市场数据中的深层次结构和模式，这对于传统金融理论

是一种重要的补充和拓展。 

（2）现实意义 

在现实应用层面，基于图神经网络的多因子选股策略为投资决策提供了更

为科学和高效的工具。在中国这样一个快速发展且变化莫测的市场中，这种策

略尤为重要。它不仅可以帮助投资者更好地理解和适应市场变化，还能在高度

竞争和复杂的投资环境中提供技术支持，图神经网络的应用有助于提高预测的

准确性和降低投资风险，能够为智慧金融服务提供更为智能和个性化的投资建

议，满足投资者的多样化需求。 

此外，这项研究也符合当前智慧金融发展趋势。金融服务的智能化和高效

化已成为不可逆转的趋势。综上，基于图神经网络的多因子选股策略研究在理

论上推动了金融市场分析方法的发展，在实践上为投资者提供了有效的决策工

具，同时也契合了当前金融市场现代化和智慧化的发展趋势。这项研究的深入

进行，对于提升金融市场的运作效率和决策质量具有重要意义。 
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1.2 国内外研究现状 

1.2.1 多因子选股模型国内外研究现状 

在量化投资的领域内，多因子模型被广泛应用于识别和利用那些在特定时

间段内能够持续发挥作用的关键因子。这种模型的构建目的是在市场波动中，

通过精确的因子选择和组合，实现投资组合的超额收益。Markowitz 提出的均

值-方差模型（Mean-Variance Model）是现代投资组合理论的基石，首次建立数

学框架来量化金融概念，并通过优化算法找到最优的资产配置[1]。接着，Sharpe

在 Markowitz 的工作基础上，通过加入市场单因子，提出了资本资产定价模型

（CAPM），进一步阐述了投资收益与市场指数之间的关系[2]。由于 CAPM 模型

假设较为理想化，Ross 受 Sharpe 工作的启发，提出了套利定价理论（APT），

首次采用多因子框架来研究证券市场中的股票收益[3]。在这之后，Roll 和 Ross

通过对美国股市十年数据的实证分析，验证了套利定价模型的有效性，表明至

少有三个定价因子可以解释股票的预期收益，这为多因子模型的理论发展和应

用提供了坚实的基础[4]。然而，尽管这些模型构建了一个强大的量化分析框

架，具体的定价因子构建方法仍是研究的焦点。 

在多因子分析的领域内，有一群研究人员将焦点对准了上市公司的基本面

数据，以此作为构建投资因子的基础，并利用这些基本面因子来探究它们对投

资组合收益的影响。Bhandari 提出了一个新的视角来审视公司的资本结构和股

票市场表现之间的关系。在此背景下，负债权益比作为一个衡量公司财务杠杆

的关键指标，其变化与公司股价的未来表现有显著的相关性。这意味着，负债

权益比的高低变化可以被视为一个反映公司财务健康状态和投资者预期收益波

动的指标[5]。基于上市公司的基本面信息，1993 年 French 和 Fama 提出了著名

的三因子模型，这个模型是对传统的资本资产定价模型（CAPM）的扩展，对

传统的资本资产定价模型（CAPM）进行了扩展。通过引入规模因子（小市值

公司股票相对于大市值公司股票的超额回报）和价值因子（高账面市值比股票

相对于低账面市值比股票的超额回报），该模型更全面地解释了股票回报的差

异，对投资管理和资产定价理论有着重大影响[6]。另外，Fama 与 French 还发现

这些因子在解释股票收益方面的能力及其拟合效果随时间的推移而变得不稳
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定，表明因子的有效性可能会随时间而变化[7]。 

多因子理论在不断成熟，在这一过程中，研究方法和策略构建已经变得更

加规范化和体系化，同时因子的构建方式也变得更加多样化。研究者开始关注

利用实时交易数据和技术分析构建因子的方法。Carhart 在 1997 年的研究中引

入了动量因子，形成了四因子模型。这一发现为理解和预测股票价格的变动提

供了新的视角。动量效应，即股票过去一段时间的收益率趋势倾向于在未来一

段时间内延续，可以类比于物理学中的动量概念[8]。这个模型适用于股票和债

券混合基金，能够有效地阐述这类基金的组合收益。Zura Kakushadz 进行了一

项研究，针对知名的资产管理企业 World Quant，他利用高频交易数据和算法开

发了上百个技术面指标。这些指标与传统的基于公司财务信息的因子截然不

同，它们完全基于交易频繁的市场数据构建。虽然这些技术指标的经济意义不

明确且解释性有限，但它们在预测股票未来收益方面显示出了强大的效力 [9]。

最后，经过多年的持续研究，Fama 和 French 在其原有的三因子模型基础上，

进一步引入了盈利因子和投资因子，从而开创性地扩展了该模型至五因子定价

模型。这一扩展显著提升了模型的解释能力，新增加的盈利因子反映了公司盈

利能力对股票回报的影响 [10]。随着机器学习算法的不断发展，Fernandez-

Delgado 等研究者通过对比 179 种分类器，实证结果显示随机森林算法的表现

最佳[11]。Michel Ballings 使用多种分类算法来预测股票收益率，并对比了集成

算法和单一分类器的效果，结果显示，集成算法具有更高的准确率，表现更为

优越[12]。这些研究表明，机器学习算法在量化投资中具有巨大的潜力，并且在

预测股票价格和收益率方面取得了显著的成果。 

国内金融市场发展相对较晚且进展缓慢，大部分研究都是在国外理论基础

上扩展而来。王淑燕等通过深入分析现有的多种股票市场指标体系，成功构建

了一个包含八个因子的选股模型。应用随机森林算法，王淑燕和团队能够对股

票未来的走势进行预测，并且在后续的实证分析中，这一模型展现出了较高的

预测准确率。这不仅证明了所选八个因子在股票市场分析中的有效性，也显示

了随机森林算法在复杂数据分析和未来趋势预测中的强大能力[13]。贾秀娟建立

了一种基于随机森林的支持向量机模型，用于提高分类精度。这表明了结合随

机森林与 SVM 可以提升模型的准确性和实用性[14]。罗泽南将多种机器学习模
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型进行整合，使用 Stacking 方法构建了 RGXB-Stacking 模型，该模型收益回测

效果要优于传统的多因子选股模型[15]。 

随着神经网络和非结构化数据的广泛应用，新兴模型和数据吸引了更多研

究人员的关注。张虎等人选择了利用弹性网络回归、梯度提升决策树以及随机

森林等技术分析各个因子的重要性，最终筛选出 68 个重要因子，并创建了自注

意力神经网络模型，以预测股票价格波动[16]。万宇楼提出了基于深度学习算子

的因子挖掘方法和基于择时预测的多因子选股方法，为应对因子失效问题提供

了解决方案[17]。其他研究中，李皙敏等使用的方法时动态混沌神经网络来预测

价格，对比后该方法显示了比 ARMA 模型更出色的精度和性能[18]。侯永乐尝试

通过财务指标挖掘有效的预测因子，验证了阿尔法选股策略的有效性[19]。阮素

梅等人构建了分位数回归模型，主要研究各因子影响收益的条件分布[20]。胡照

跃等人融合了主成分分析法和支持向量机模型，构建人工神经网络，对股票的

收益进行了预测，模型效率得到提高[21]。 

1.2.2 图神经网络国内外研究现状 

图神经网络是一种基于图域分析的神经网络算法，该算法处理的数据是在

欧几里得空间中，图结构数据以非规则网络的形式来表示特征。通过利用边来

连接不同的数据点，图结构能够根据数据之间的关系，将各种类型和结构的数

据节点相互联结，这一特性使其在数据存储、搜索和处理等多个领域得到了广

泛应用。依托图结构数据，知识图谱能够通过点和边所代表的语义关系，精确

刻画现实世界中实体间的相互作用，涵盖知识抽取、知识推理、知识图谱可视

化等多个研究分支[22][23]。 

 

图 1.1  典型的图结构示例图 
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图神经网络（Graph Neural Networks, GNNs）的研究领域专注于探索如何

有效地在图结构数据中传播和整合相邻节点的信息。图结构数据是一种复杂的

数据类型，其中的元素（节点）通过边相连，形成了一个网络。这种结构在现

实世界中非常常见，比如社交网络中的人际关系、分子结构中的原子连接、以

及交通网络中的站点连接等。GNN 的核心挑战在于如何设计算法，使之能够利

用图结构中的连接模式来学习节点的表征。这通常涉及到节点信息的聚合和更

新过程，即如何收集相邻节点的信息并更新当前节点的状态。有效的信息传播

机制可以帮助 GNN 捕捉到图中的拓扑结构特征，从而在各种任务中，如节点

分类、图分类、链接预测等，提高模型的性能。 

早期的图神经网络依赖于巴拿赫不动点定理 (Banach's Fixed Point 

Theorem)，通过节点信息的传播使整个图达到稳定状态，然后在这个稳定状态

下执行后续任务[24]。然而，这种收敛方式限制了 GNN 的应用范围。为了实现

图神经网络的多层次深度学习能力，研究者们提出了基于空间域卷积与频谱域

卷积的图卷积神经网络架构。这一创新方法旨在通过结合不同卷积策略，提升

图神经网络在处理复杂图结构数据时的性能与效率。 

空域卷积的核心思想在于拓宽卷积的空间概念，实现从传统的欧式空间到

更为复杂的非欧式空间的扩展。这一转变使得卷积操作能够更灵活地处理图结

构数据，进而提升图神经网络在处理非规则结构时的性能。Gilmer 等提出的消

息传递网络将空域卷积分解为消息传递和状态更新两个过程，并由不同的函数

来控制[25]。Hamilto 定义了三种传递函数，包括最大池化、元素级加权平均和

基于 LSTM 的聚合操作[26]。在频域卷积方面，Defferrard 等人通过定义多项式

卷积核并利用切比雪夫展开式有效降低了对拉普拉斯矩阵进行特征分解运算负

担 [27]。在此基础之上，Kipf 再次简化了模型，定义了图卷积神经网络

（GCN），通过堆叠卷积层的方式实现了比以往更好的性能[28]。 

随后，研究者们将焦点转向了引入门控机制的递归神经网络和注意力机制

等先进技术。举例来说，通过将门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）

的特性融入图神经网络中，诞生了名为门控图神经网络（Gated Graph Neural 

Network，GGNN）的新型模型。在 GGNN 中，信息的传播受到固定步长迭代

循环的精确控制。每个节点利用邻近节点的聚合信息，而循环门控单元则负责
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在递归过程中更新节点的隐藏状态，从而实现更为精确和高效的图结构数据处

理[29]。与此同时，在自然语言处理领域，注意力机制展现出了显著的优势。

ZHANG 等研究者提出了一种自我注意力机制，该机制通过调节卷积子网络的

权重分配来优化信息关注焦点，并进一步利用循环门控单元来处理流量速度的

预测问题。这一创新方法不仅提升了模型的性能，还为图神经网络在处理复杂

时间序列数据方面提供了新的思路[30]。LEE 等研究者提出了一种创新的图节点

分类方法，该方法巧妙地将长短期记忆网络（LSTM）与注意力机制相结合，

能够捕获节点间的长期依赖关系，从而更准确地理解图结构的复杂特性。同

时，结合注意力机制，使模型能够自适应地关注对分类任务更为重要的节点和

特征，进一步提升分类性能。这种融合 LSTM 与注意力机制的图节点分类方

法，为图神经网络的研究和应用提供了新的思路和方向[30]。在 2014 年由 Tian

等研究最先提出的图自动编码器深度学习的一种无监督学习技术，它通过将图

的邻接矩阵作为一种节点的原始特征，运用自动编码器来表示这些特征编码成

低维的节点[32]。稀疏自动编码其目标是将原始的传输矩阵和重建矩阵之间的差

异最小化，从而找到它们的最优匹配。 

除了图卷积神经网络、基于门控递归的神经网络以及整合了注意力机制和

自编码器的图神经网络之外，还有许多研究人员在图神经网络领域进行了深入

研究，并提出了各式各样的模型。图神经网络因其显著的潜力在多个领域中得

到了广泛的应用。在计算机视觉的领域，特别是在人体动作识别任务中，研究

者们将人体的关节点构成一个图结构，并采用时空图神经网络的方法来分析人

体动作的时间序列数据。这种方法，最早由 Jain 等研究者提出，能够模拟并捕

捉人类动作的动态变化[29]；在推荐系统的研究与应用中，将用户和商品分别视

为网络中的节点，通过分析用户之间、商品之间以及用户与商品之间的图结构

关系，可以有效提升推荐系统的准确性和质量。图神经网络不仅在推荐系统中

显示了其强大的性能，它们还被广泛应用于其他多个领域，如社交网络中影响

力的评估、化学分子的结构分析、自然语言处理等，用于解决各种相关问题。

ZHOU 等人对基于图结构的深度学习技术进行了全面的回顾，重点关注了半监

督和无监督学习[34]，Battaglia 等深入研究了图神经网络模型及其在传播规则和

网络结构等方面的应用[35]，而 WU 等人则对时域与空间域的图卷积神经网络结
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构进行了对比分析[36]。针对图神经网络所面临的诸多挑战，学者们不断提出新

的解决策略。随着对图神经网络领域的不断深入研究与探索，人工智能的边界

正在得到进一步的拓宽和拓展。 

1.2.3 文献述评 

根据以上文献和相关理论，多因子选股模型在量化投资领域目前占据了主

导地位。这个模型主要通过分析历史数据来判断不同因子的影响力，并基于这

些筛选出的因子建立选股模型。由于多因子选股模型既简洁又有效，它已经成

为量化投资中普遍采用的方法。然而，传统的多因子模型在构建模型时需要大

量因子，增加了人工计算量，不利于实际操作。此外，传统模型主要是主观选

择因子，建立模型效率低、速度慢，并且解释能力有限。随着国内外学者的深

入研究和大数据与互联网的迅速发展，提出了大量适用于我国股票市场的因

子，这些因子可以分为基本面因子与技术面因子。以往的研究对于基本面分析

较多，技术面的分析指标较少。因此从基本面与技术面相结合的角度构建因子

池，可以获得更多的有效信息，提高预测精度与投资收益率。在技术方法方

面，图神经网络是一种强大的神经网络架构，它能将深度学习强大的预测功能

应用于多种复杂的数据结构之中，且有着广泛的应用前景。但由于其发展较

晚，成熟的场景应用较少，将图神经网络运用于金融领域的研究并不多见。 

本文基于现有文献和相关理论，从图神经网络是对股票样本间的关系进行

显式或者隐式构建图的基本思想出发，考虑到股票间联动是市场自由规律，在

股市环境下，高相关度的股票往往会呈现出同步上涨与下跌的情况，这表明了

股票间的复杂联系应成为我们研究者需要关注的焦点之一，同时，图形结构能

有效地描述股票之间的相互作用，所以本文利用图结构来描绘股市关联，构造

多因子选股策略，从而获得更好的投资回报。 

1.3 研究内容和方法 

1.3.1 研究内容 

本文分为以下几个部分： 
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第一章为文章的引言，主要阐述了研究主题的意义和方法。首先明确基于

图神经网络构建多因子选股模型这一问题的背景以及意义，在提出了研究的具

体问题后，列举国内外对于类似课题的研究方法及其得到的结果，并阐述出文

章的创新之处。 

第二章为相关概念与方法模型介绍。该章首先介绍了量化投资基本理论，

接着结介绍机器学习与深度学习的概念并进行对比，最后介绍图神经网络的几

种算法和应用。 

第三节是筛选出有效的因子。首先介绍了数据的来源及候选因子，再识别

哪些因子是真正有效的。此过程包括数据预处理、对因子有效性的检验以及相

关性分析，旨在最终确定那些对于构建基于图神经网络的多因子选股模型至关

重要的因子，以便进行数据的有效准备。 

第四章是构建基于图神经网络构建多因子选股模型。做好数据准备之后，

应用图神经网络算法对多因子选股策略进行具体设计，包含图结构的构建以及

模型参数设计，对选股模型进行训练与预测，最后对模型预测结果进行性能分

析。 

第五章是以构建的选股模型为基础进行交易回测。该章通过与沪深 300 指

数收益率的比较，运用多种标准评价指标，对模型的回测结果进行全面评估。 

第六章是对研究结果的总结和展望。首先回顾整个策略的设计框架和思

路，接着指出存在的不足并讨论潜在的改进方案。最后对中国未来量化投资的

研究方向和应用前景进行了展望。 
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图 1.2  技术路线图 
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1.3.2 研究方法 

（1）文献检索法 

采用文献法、资料分析法等研究方法，搜集并查阅国内外大量有关因子选

股和深度学习模型等相关资料，梳理发展状况以及研究的局限性，全面、正确

地掌握所有研究的问题。 

（2）传统计量方法 

在进行因子筛选过程中，首先要对股票候选因子池的有效性与相关性进行

初步剖析，进而确定在基本面和技术分析面的有效因子。然后利用传统的计量

方法将这些有效因子降维处理，以形成最终的因子池。 

（3）深度学习方法 

本文主要运用的深度学习方法为图神经网络。图神经网络源自图信号理论

和谱域图卷积。在构建多因子选股模型时，图神经网络的优势在于它能够把股

票之间的复杂相互关系作为额外的信息源融入预测模型中。 

1.4 创新之处 

本文在以往研究的基础上，将图神经网络应用于多因子选股领域，基于股

票间的复杂关系构建图结构，并考虑到股票收益率尖峰厚尾的分布特征，即存

在更多的极端值或离群点，优化了损失函数，做出了一定的创新和发展，具体

如下： 

（1）在方法的运用方面，图神经网络模型相比于其他模型能够更加高效地

提取股票间地关键特征。在深度学习技术的应用领域中，深度神经网络

（DNN）、卷积神经网络（CNN）以及递归神经网络（RNN）都可用于金融产

品特征的提取，但这些模型主要通过卷积操作来实现特征抽取。相比之下，图

神经网络通过使用谱聚类和相似度矩阵创建金融产品的拓扑图结构，精准捕捉

金融产品间的内在联系以及市场动态。 

（2）在模型的改进方面，设计了 Huber 损失函数，使得预测结果更加准

确。受深度学习融合领域知识这一研究的启发，考虑到股票收益率呈现尖峰厚

尾的分布特征，为了使预测效果更加符合该分布，设计了 Huber 损失函数，通



兰州财经大学硕士学位论文                                  基于图神经网络的多因子选股策略研究 

12 

过交叉验证确定最优参数，以使预测结果更符合尖峰厚尾特征，可提高模型的

准确性与可解释性。 
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2 相关理论及方法模型介绍 

2.1 量化投资 

2.1.1 量化投资理论 

投资策略大致上被划分为两大类：一种是被动投资，另一种是主动投资。

被动投资策略基于市场有效理论，认为所有的公开信息都已在市场价格中得到

反映，使得通过选股或择时获得超额回报变得不可能，只能通过追踪市场指数

来构建一个平均市场收益的投资组合。与之相对，主动投资策略依赖于对历史

市场数据的分析，通过调整交易策略以适应市场的变化，寻找那些被市场低估

的证券，并构建与之相配的投资组合以实现超额回报[37]。 

1970 年，Fama 提出市场有效假说，指出在非完全竞争的市场环境下，股

票市场效率会受影响。仅当市场达到强效率的水平时，市场价格才能真实地映

射出股票在特定时间段的价值。相对地，在弱效率或半强效率的市场中，证券

的实际价值无法被其价格完全体现，意味着投资者有机会通过识别并购买被低

估的证券或出售被高估的证券来实现超额收益。量化和传统投资方法都属于主

动策略，理论上相似，都旨在构建一个在各方面超越市场指数的投资组合。然

而，传统投资方法依赖于有限的数据进行分析，高度依赖于基金经理的经验和

主观判断，这容易引入认知偏差，且在大型公共风险事件下调整缓慢，信息处

理和风险承受能力较弱。而量化投资通过使用大量数据进行统计分析，排除了

人的主观情绪影响，能够利用先进的数学模型和计算技术有效提取市场信息，

客观科学地评估证券的投资价值，从而获取超额回报。量化投资的自动化交易

不仅成本更低，还提供了人工交易所不能的准确性和及时性。此外，量化投资

适用于金融和私人投资机构，能够实现多样化的股票选择，而传统投资更倾向

于个人投资者，往往集中投资于有限的几只股票。总的来说，量化投资对比传

统投资方法具有以下优势： 

（1）量化投资基于大数据分析，利用历史数据、市场指标和统计模型来识

别投资机会，减少了因个人偏好或情绪波动引起的决策错误。通过算法和机器
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学习技术，量化投资能够识别并执行那些人类投资者难以快速发现的复杂模式

和关联，提高了投资策略的科学性和精确性。 

（2）利用高性能计算力，量化策略能够实时分析大量市场数据，快速做出

交易决策，优化交易时机，提高资本的利用效率。自动化交易系统能够在毫秒

级别执行大量订单，确保以最优价格进入或退出市场，减少滑点成本，提高交

易成功率。 

（3）量化投资通过构建多元化的投资组合和使用先进的数学模型来分散和

管理风险，降低特定资产或市场的不利影响。它还可以实施复杂的风险控制策

略，如价值在风险(VaR)、应急策略和压力测试，确保投资组合在极端市场情况

下的稳定性。 

（4）量化投资不仅限于传统的买入持有策略，它还能实施包括量化套利、

趋势跟踪、市场中性策略等多种复杂策略，为投资者提供了实现不同市场预期

和风险偏好的广泛选择。 

2.1.2 多因子选股理论 

（1）资本资产定价模型 

资本资产定价模型（CAPM）主要研究证券市场中资产的预期收益率与风

险资产之间的关系，以及均衡价格是如何形成的，是现代金融市场价格理论的

支柱，广泛应用于投资决策和公司理财领域。 

资本资产定价模型假设所有投资者都按马克维茨的资产选择理论进行投

资，对期望收益、方差和协方差等的估计完全相同，投资人可以自由借贷。在

这些假设下，资本资产定价模型为风险资产的定价提供了一种理论框架。资本

资产定价模型的核心公式为： 

 
( ) [ ( ) ]i f i m fE R R E R R= +  −

 （2-1） 

 
2

( , )i m
i

M

Cov R R



=  （2-2） 

在公式中， ( )iE R 代表投资者期望的资产 i 的收益率； fR 代表无风险利

率， mR 代表市场的预期收益率； ( )m fE R R− 代表市场风险溢价； i 是投资者实
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际投资组合的系统性风险暴露程度。 

资本资产定价模型的假设条件主要包括以下几个方面： 

投资者理性假设：所有投资者都是理性的，他们追求在给定风险水平下的

最大收益，或者在给定收益水平下的最小风险。他们根据资产的预期收益率、

风险（用方差或标准差表示）和其他相关因素来做出投资决策。 

有效市场假设：资本市场是完全的，没有税负和交易成本，信息充分、免

费且立即可得，所有投资者都可以无限制地、以相同的无风险利率进行借贷。

这意味着市场是高效的，价格反映了所有可用信息，并且投资者能够立即获得

这些信息。 

投资期限和预期一致假设：所有投资者都具有相同的投资期限和预期，且

都按照马科维茨的资产选择理论进行投资决策。这意味着投资者对资产的预期

收益率、风险以及它们之间的协方差有相同的预期。 

风险厌恶假设：所有投资者都是风险厌恶的，即他们偏好风险较小的投资

组合。在相同风险水平下，他们会选择收益率较高的证券；在相同收益率水平

下，他们会选择风险较低的证券。 

资产可分割假设：所有资产都是无限可分的，即资产的任何一部分都可以

单独买卖。这允许投资者构建任何他们想要的投资组合。 

市场完全竞争假设：市场是完全竞争的，没有任何一个投资者或一组投资

者能够单独影响市场价格。 

CAPM 模型解释了资产的预期回报的构成，它主要由无风险收益和风险溢

价两部分构成。其中，β 值作为关键指标，反映了资产对于市场整体波动的敏

感程度。CAPM 模型之所以备受青睐，其核心优势在于其简明扼要且易于理

解，它成功地将风险证券的定价过程整合为无风险收益、风险补偿以及资产敏

感度这三个核心要素，从而实现了对风险证券定价的有效分析。然而，CAPM

也面临着一些限制，比如其假设条件较为理想化，β 值估算的困难等。在实证

分析中，选取不同的股票市场指数作为市场组合基准可能会导致得出的组合绩

效有显著差异。尽管存在局限性，但它仍为理解现代金融投资行为提供了至关

重要的视角。该模型成功建立了资本风险与收益之间的紧密联系，深入剖析了

证券回报的构成。此外，CAPM 模型还揭示了投资组合能够分散非系统风险，



兰州财经大学硕士学位论文                                  基于图神经网络的多因子选股策略研究 

16 

仅保留系统风险这一关键原理，为投资者提供了有价值的参考依据。 

（2）套利定价理论 

在 1976 年，Ross 于其论文中创新性地提出了套利定价理论（APT），这一

理论对 CAPM 作为单因子模型在市场解释能力上的不足进行了深入探讨，并指

出可能需要引入更多因子以增强解释力[3]。该模型基于一个核心思想：在完善

的资本市场中，不存在套利机会，市场会自然达到均衡状态。一旦市场出现非

均衡状态，即存在套利机会时，投资者会迅速进行套利行为，推动过高的资产

价值降低，同时提升被低估的资产价值，从而促使市场迅速恢复平衡。APT 模

型的主要观点是，资产的预期收益率不仅受单一风险因子（如市场组合收益

率）影响，而是受到多个风险因子的共同影响。这些风险因子可能包括宏观经

济因素、行业因素、公司特定因素等。因此，APT 模型提供了更为全面和细致

的风险分析框架。其公式如下： 

 1 1 2 2( )i f i i ij j iE R R b RP b RP b RP = + + + + +  （2-3） 

式中， ( )iE R 代表资产 i 预期收益率； fR 代表无风险利率； jRP 代表的为影

响 i 的第 j 个因素； ijb 代表 i 对 j 因素的敏感程度； i 代表误差部分。 

CAPM 模式所描述的均衡状态更多体现为一种静态的平衡过程，相对而

言，APT 理论则强调资产均衡的达成是一个动态演进的过程。APT 理论的基础

在于一价定律，即相同或相似资产在不同市场中的价格应趋于一致。当市场实

现均衡时，APT 理论指出，决定资产收益率的因子并非单一，而是多元化的。

因此，APT 理论的提出不仅丰富了资产定价的理论体系，更为后续多因子模型

的发展奠定了坚实的基础。 

（3）Fama-French 三因子模型 

Fama-French 三因子模型对传统 CAPM 模型进行了深入的补充与拓展。

CAPM 模型的假设为，一个资产的预期回报与其市场 β 值呈现正比关系，即β

值越高，预期收益也越高，并认为 β 值能充分解释一个资产的预期收益。然

而，随着研究的深入和时间的推移，学者们逐渐发现，预期收益并非总能单纯

地通过 β 值得到全面解释。特别地，市值、财务杠杆等多元指标在预测股票收

益方面展现出显著的有效性，而传统的 CAPM 模型在这方面却显得力不从心，
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未能将这些重要因素纳入考量范畴。针对这些发现，Fama 和 French 通过对美

国股票市场进行研究，利用横截面回归分析，探究了市场 β、市值、账面市值

比等因素对股票平均收益率的影响。他们发现，在单独考虑这些因素时，每个

因素都展现出强大的解释力。然而，多变量回归分析后发现，市值和账面市值

比这两个变量显著地强化了对股票平均收益的解释能力，几乎涵盖了其他因素

的解释作用。基于这一发现，Fama 和 French 在 1993 年提出了三因子模型。三

因子模型进一步证实，在加入规模因子和账面市值比因子后，回归分析的截距

项接近于零，这一结果证明，这三个因子能够相对全面地揭示股票收益的变动

规律，从而有效弥补了 CAPM 模型在解释股票收益方面的不足。三因子模型的

公式为： 

 ( ) [ ( ) ]i f i m f i i iE R R E R R S SMB H HML = + − + + +  （2-4） 

式中， ( )iE R 是资产 i 预期收益率； fR 为无风险利率；SMB 为公司的市值

因子， iS 为市值的风险敏感程度。HML 为账面市值比因子。 

自从 Fama 和 French 于 1993 年推出了三因子模型以来，因子投资领域的探

索便获得了巨大的推动力。这一模型的提出不仅促进了对因子投资理论的深入

理解，也引领了模型不断地进化和完善。随后，Carhart 在其研究中指出，原有

的三因子模型未能有效解释股票市场中观察到的某些动量效应，因此他引入了

一个新的动量因子，发展出了四因子模型。继续深化这一领域研究的 Fama 和

French 观察到，当将盈利能力和投资风格这两个新因子纳入三因子模型时，发

现该模型在解释股票市场收益方面的能力得到了显著提升，进一步增强了其对

市场变动的解释力。基于这些发现，他们在 2015 年提出了进一步扩展的五因子

模型。此模型的提出，标志着量化投资中因子选股策略研究的不断深化和发

展。 

2.2 机器学习与深度学习 

机器学习是人工智能领域下的一个重要分支，利用算法和统计模型，使机

器能够通过经验学习并改进其任务执行的能力，其中包括深度学习等技术。在

这个领域，我们融合了统计学、电脑科学等多种学科的理论和实践知识。通过
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利用计算机高速处理能力以及大数据分析技术，模拟出人类的学习流程，并以

算法方式再现人的决策过程。机器学习的终极目标是使机器通过持续学习提高

其性能，核心在于开发出能够从大量数据中识别出模式并构建模型的学习算

法。通过对数据进行训练，这些算法能够对新的数据做出预测和判断。 

深度学习，作为机器学习领域的一个重要分支，其核心在于构建复杂的人

工神经网络。其所谓的“深度”主要体现在网络结构的多层次性上，这些层次

包括输入层、输出层以及多个隐藏层。每一层都承载着特定的信息转换功能，

将输入的原始数据逐步转化为对后续预测任务更有价值的形式。通过这种多层

结构的构建，深度学习模型能够自主学习并优化数据处理方法，从而实现对复

杂数据的准确分析与预测。 

机器学习与深度学习之间的区别主要在于信息处理和预测方法的学习过

程。在机器学习中，通常需要指导算法如何从大量信息中提取特征以做出准确

预测，而深度学习利用其网络结构，使算法能自行学习如何处理数据并进行预

测。如同人类通过大量练习掌握技能，计算机算法也需通过大规模数据训练来

掌握模式识别和规律提取[38-44]。 

表 2.1  机器学习与深度学习的对比 

 所有机器学习 仅限深度学习 

数据点数 可以使用少量数据做出预测 需使用大量数据做出预测 

硬件依赖项 可在低端机器工作，不需要大量计

算能力 

依赖于高端机器。本身就能执行大

量的矩阵乘法运算。GPU 可以有效

地优化这些运算 

特征化过程 需要可识别且由用户创建的特征 从数据中习得高级特征，并自行创

建新的特征 

方法学习 将学习过程划分为较小的步骤。然

后，将每个步骤的结果合并成一个

输出 

通过端到端地解决问题来完成学习

过程 

执行时间 花费几秒到几小时的相对较少时间

进行训练 

通常需要很长的时间才能完成训

练，因为深度学习算法涉及到许多

层 

输出 输出通常是一个数值，例如评分或

分类 

输出可以采用多种格式，例如文

本、评分或声音 
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2.3 图神经网络模型 

2.3.1 图基本概念 

在图论中，图（Graph）被定义为一个由多个元素组成的集合，在这些元素

之间可能存在某种形式的联系。这些元素被称为结点，结点的总数则称为图的

阶。当两个结点之间存在联系时，他们之间构成了一条边。图 G 可以形式化地

表示为二元组 ( ),G V E= ，其中 V 代表结点的集合，即  1 2, , , nV v v v= ，其中

iv 表示一个结点，E 代表边的集合，即  1 2,  mE e e e= ， ， ，其中 ie 表示连接两个

结点的一条边。二元数组对 ( , )x y 表示元素，其中 ( , )x y V 。有向图中，边具有

方向性。 

如果在一个图 ( , )G V E= 中，若对图内每一条边均赋予一个实数 ( )W e ，用

以量化所连接两结点之间的关联程度，那么 ( )W e 被称为这条边的权重，具有这

样边权重特性的图被称为加权图。 

在一个结点处，与之相连的边的数量称为该结点的度。对于加权图而言，

结点 i 的带权度 ( )V i 为与它相连的所有边的权重之和。对于一张图 ( , )G V E= ，

若阶为 d，则其度矩阵 D 的大小为 d*d，度矩阵 D 是对角阵，见公式（2-6）： 

 
,

( ),   

0,   
i j

V i i j
D

i j

=
= 


 （2-6） 

密度是用来评估图中边的集中程度的一个指标。当节点数量保持不变的情

况下，边的数量增多意味着密度的增加，其定义见公式（2-7）： 

 
( )
2

1

E

V V
 =

−
 （2-7） 

在图论中，邻接矩阵提供了一种图的存储机制。邻接矩阵 A 的大小为

d*d，其中元素 Ai,j 代表结点 i 到结点 j 的边 e 的权重 W(e)，如公式（2-8）所

示。在不考虑边权重的情况下，矩阵元素用 0-1 来表示（存在边记为 1，不存在

记为 0）。 
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间存在边

间不存在边
 （2-8） 

2.3.2 谱聚类 

谱聚类是一种基于图理论的聚类方法，主要用于数据点的分组。它通过分

析数据点生成的图的特征值（谱）来进行聚类。这种方法的核心思想是利用数

据点间的相似度构建一个图，其中节点代表数据点，边的权重表示数据点之间

的相似度。然后，根据图的拉普拉斯矩阵的特征向量来进行数据点的聚类。 

（1）相似度矩阵 

为了构造拉普拉斯矩阵，首先必须估计数据的邻接矩阵 A，如公式（2-8）

所示。通常，这可以通过构建样本点之间距离的相似性矩阵来实现，进而用作

邻接矩阵 A 的初步估计。在这个过程中，全连接方法是一种典型的做法，它通

过选用各种核函数来确定边的权重，其中高斯核函数尤为常见。该函数生成的

相似度矩阵其具体定义为公式（2-9）： 

 

2

2
22

i jx x

ijS e 

−

=  （2-9） 

（2）拉普拉斯矩阵 

拉普拉斯矩阵 L 是图论中的一个关键概念，用于表征图的特性。它是通过

度矩阵 D 和邻接矩阵 A 的差来定义的，见公式（2-10）： 

 L D A= −  （2-10） 

拉普拉斯矩阵未进行标准化时，它对图的密度非常敏感。为了克服这个问

题，通常会对拉普拉斯矩阵进行正则化处理，以剔除图密度对分析结果的影

响。正则化的拉普拉斯矩阵可以通过多种方式获得，最常见的两种形式是对称

正则化拉普拉斯矩阵和随机游走拉普拉斯矩阵。随机游走拉普拉斯矩阵 symL 正

则化公式定义如下： 

 1/2 1/2

symL D LD− −=  （2-11） 

矩阵 symL 可以解释为在图上进行随机游走的转移概率矩阵的偏差。它减轻

了图密度对拉普拉斯矩阵特性的影响。 
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2.3.3 图神经网络各算法介绍 

图神经网络（GNN）近年来成为了图结构数据处理领域的一项革命性技

术，受到了广泛的关注。其出现是基于对深度学习模型在处理传统数据类型

（如图片、语音和文本）所取得的卓越成就的启发。这些成果推动了诸多理论

的实践应用，包括动作识别、多语言翻译和人脸识别等。尽管深度学习在这些

领域取得了巨大成功，但它在处理图数据——一种记录元素间相互关系的复杂

数据类型——时却显得力不从心[45]。图数据，也称为网络数据，不仅包含单个

数据点的特征信息，还蕴含数据点之间的连接信息，这些连接信息通常依赖于

图论和统计学原理来定义。图数据的应用范围广泛，从社区检测、金融分析到

物联网和生物制药等多个领域都有涉及。因此，为了充分发挥深度学习在处理

这类数据上的潜力，开发能够处理图数据的深度学习模型成为了迫切的需求。

图神经网络正是在这样的背景下被提出，它代表了深度学习技术向非欧几里得

空间的扩展，对于推进深度学习处理非欧几里得数据的应用起到了关键作用。

图 2.1 是一个通用的图神经网络结构，具体步骤如下[47][48]： 

a.嵌入节点表示：通过图嵌入方法为图内各节点创建嵌入向量。 

b.节点样本提取：对图内的单个节点或节点对进行正样本和负样本的提

取。 

c.构造子图：基于每个节点的邻接节点，生成 n 级子图，其中 n 指的是邻

接的层次，以此创建一致的子图框架。 

d.子图特征融合：采取局部或全局方式，从输入的子图中提取特征。 

e.构建并训练图神经网络：首先需要明确神经网络的层数设计，并界定其

输入输出变量。随后，利用这些定义好的参数和结构，对图数据进行训练。 

 

 

图 2.1  图神经网络通用结构 

 

图神经网络可划分以下所述的几个类型： 

（1）图卷积神经网络 
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图卷积神经网络（GCN）是一种专门处理图结构数据的深度学习模型，能

够捕捉节点间复杂的关系和图的全局结构。与传统的卷积神经网络（CNN）类

似，GCN 通过在图上执行卷积操作来学习节点的特征表示，但它适应了图数据

的非欧几里得性质。GCN 的核心在于利用邻接矩阵和节点特征，通过图卷积层

将每个节点的信息与其邻居节点的信息聚合，从而更新节点的特征表示。这种

聚合机制使得每一层的节点能够收集来自其邻域更广泛范围内的信息，随着层

数的增加，节点的表示能够捕捉到更加全局的图结构信息[49]。GCN 的训练过程

通常包括前向传播，其中节点特征经过多层图卷积处理，以及反向传播，用于

优化模型参数。GCN 在多种任务上表现出色，包括节点分类、图分类、链接预

测等，已被广泛应用于社交网络分析、生物信息学、推荐系统等领域。通过有

效地学习图数据的深层次特征，GCN 开辟了深度学习处理复杂网络数据的新路

径[50]。 

 

图 2.2  图卷积网络结构 

 

图卷积神经网络通过提取图结构数据，优化了节点训练的必要性。它实现

了通过对邻近节点信息的加权累积迭代，逐步构建出反映节点间联系的稳定特

征表示。这种表示蕴含了节点互相之间的连接信息。网络的最终阶段，利用全

连接层将这些特征进行线性整合，以产出预测值。在图卷积网络内，层与层之

间信息的流动遵循特定的路径： 

 1 ( )( )l l

symH L H W+ =  （2-12） 
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其中， symL 为正则化的拉普拉斯矩阵，H 为每一层的特征矩阵，如果是第一

层，则为图卷积神经网络的输入 X，W 是层的权重矩阵， 为非线性的激活函

数。 

（2）其它图神经网络模型 

图神经网络还包括图注意力网络、图自编码器、图生成网络和图时空网

络。 

图注意力网络的核心思想是利用注意力机制动态地确定每个节点在聚合邻

居信息时对其邻居的重视程度。与传统图神经网络仅依赖固定的图结构不同，

GAT 能够为每个节点和其邻居之间的关系分配不同的权重，这使得网络在更新

节点表示时更加灵活和有效。在 GAT 中，每个节点的新表示是其邻居节点特征

的加权和，其中权重由注意力系数决定。这些系数是通过一个小型的神经网络

计算得出的，该网络考虑了两个节点的特征并输出一个标量表示这对节点的相

对重要性。具体来说，节点 i 的新特征
( )

( )i ij j

j N i

h Wh 


 =  给出，其中 ij 是注意

力系数。过这种机制，GAT 不仅能够捕捉图的结构特性，还能够根据任务动态

调整每个节点的邻域影响，从而在多种图结构数据任务中取得优异表现。 

图自编码器是一种旨在学习图中节点的低维表示的无监督模型，其核心思

想是使用编码器-解码器架构来重建图的结构。在编码阶段，GAE 通过一个图

神经网络将每个节点的高维特征映射到一个低维空间，得到节点的压缩表示。

具体来说，编码器通过 ( , )Z GCN X A= 来生成节点的嵌入 Z，在解码阶段，模型

试图利用这些低维嵌入来重建图的邻接矩阵，通常是通过计算节点对之间的相

似度。重建的邻接矩阵 ˆ ( )TA ZZ= 得出，通过这种方式，图自编码器能够学习

捕捉图的结构特征，生成节点的有意义表示，这些表示可以用于各种下游任

务，如节点聚类、链接预测等。它的无监督学习特性使其在没有标签数据的场

景中特别有用。 

图生成网络是一类旨在学习现有图数据分布并生成新的图结构的模型，核

心思想在于捕获和模仿现实世界图数据的复杂分布特性。这些网络通常采用变

分自编码器（VAE）或生成对抗网络（GAN）架构。在变分图自编码器
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（VGAE）的情况下，编码器通过 ( | , ) ( | , )i iq Z X A q z X A=  学习每个节点的隐

表示，解码器则尝试通过 ( | ) ( | , )ij ij i ip A Z p A z z= 重建图的邻接矩阵，其中 Z

表示所有节点的隐表示。在生成对抗网络中，生成器生成新的图数据，而判别

器则试图区分真实图数据和生成的图数据。通过这种方式，图生成网络能够学

习到复杂的图结构模式，并生成新的、类似于真实数据的图，应用于诸如药物

设计、社交网络模拟、网络安全等领域。 

图时空网络是一种特别设计来处理图结构数据随时间变化的模型，其核心

思想是同时捕捉图数据的空间关系和时间动态。这种网络通常结合了图卷积网

络（GCN）来学习图的空间结构和时间卷积网络（TCN）来捕捉时间序列的动

态变化。在实际应用中，它们能够有效处理例如交通流量预测、天气预测等时

空数据问题。图时空网络的一个基本原理是在每个时间步上应用图卷积来更新

节点的状态，然后将这些状态通过时间卷积网络来捕捉时间维度上的动态变

化 。 具 体 来 说 ， 一 个 简 单 的 图 时 空 网 络 模 型 可 以 通 过 公 式

( 1) ( )( ( , ), )t tH TCN GCN H A T+ = 表示，T 表示时间维度上的信息。这种结合空间和

时间维度的方法允许图时空网络在保持图结构特性的同时，有效地捕捉和预测

随时间演变的复杂动态行为。 
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3 数据预处理与因子筛选 

3.1 数据获取 

因为沪深 300 指数反映了 A 股 70%左右的市值，可以用来评估整体市场的

盈利情况，本文选取沪深 300 成分股作为研究样本。沪深 300 指数在 2016 年 1

月 1 日至 2023 年 6 月 30 日的表现见图 3.1。本文选取 5 大类反映股票基础属性

的共计 36 个因子作为构建多因子交易策略的备选因子，并基于这些备选因子进

行筛选，构建最终用于模型构建的因子池。所有因子数据来源为 WIND 金融终

端，时间区间为 2016 年 1 月 1 日至 2023 年 6 月 30 日共计 90 个自然月，这些

数据的选取不仅为建模提供了充足的数据，而且具有较强的时效性。 

 

图 3.1  沪深 300 指数收益率 

数据来源：wind资讯 

3.2 候选因子选择 

在多因子选股模型中，因子的分类是关键的一环，合理分类可以帮助投资

者从不同角度分析和评估股票。因子通常被分为基本面因子和技术类因子，其

中基本面因子又细分为估值类、质量类、成长类和动量类因子[16][17]。 

（1）估值类因子 

估值类因子是用来评估股票当前市场价格与其内在价值之间关系的指标。

这类因子的核心在于判断股票是否被市场高估或低估，通常基于公司的财务指

标来评估其市场估值，它们通常涉及将公司的市场价格与其盈利能力、资产价
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值或收入进行比较，可以帮助投资者识别那些股票价格可能不完全反映其财务

实力和盈利潜力的股票。估值类因子包括市盈率、市净率等。 

（2）质量类因子 

质量类因子专注于评估公司的经营质量和财务稳健性。这些因子通常包括

盈利稳定性、债务水平、经营效率和管理效能等。高质量的公司往往具有稳健

的盈利记录、健康的资产负债表和有效的管理团队。质量因子能帮助投资者避

免那些表面上看起来吸引但实际上经营风险较高的公司。 

（3）成长类因子 

成长类因子着重于识别那些具有强劲成长潜力的公司。这些因子包括收入

增长率、利润增长率、资本支出和研发投入等。成长因子特别适用于寻找那些

可能在未来实现显著扩张和盈利增长的公司，这类公司通常在快速发展的市场

或行业中。 

（4）动量类因子 

动量类因子基于“过去表现良好的资产未来也可能继续表现良好”的原则

来预测其未来的表现。这类因子包括换手率、相对离散指数等。它通过分析股

票或其他资产在一定历史时期内的价格变动或回报率，来预测其未来表现。该

策略通常涉及购入过去表现最强的资产并卖出表现最弱的资产。 

（5）技术类因子 

技术类因子与市场行为和股票交易模式相关。这些因子包括指数平滑移动

平均（MCAD）、乖离率(BIAS)、相对强弱指标（RSI）等。技术分析者利用这

些因子来识别股票价格的趋势、形态和交易信号，从市场心理和行为模式中获

利。 

本文选取的 36 个候选因子如下： 
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表 3.1  候选因子 

 基本面因子 技术面因子 

估 

值 

类 

市盈率 PE 

市净率 PB 

市销率 PS 

市现率 PCF 

下轨线(布林线) 

上轨线(布林线) 

乖离率 

顺势指标 CCI 

指数平滑移动平均 MCAD 

随机指标 KDJ 

简单移动平均 MA 

阿隆指标 PIT 

相对强弱指标 RSI 

多空指数 BBI 

趋向标准 DMI 

 

质 

量 

类 

总资产周转率 

固定资产周转率 

财务杠杆 

资产负债率 

固定资产比率 

流动资产比率 

每股净资产 BPS 

投入资本回报率 ROIC 

净资产收益率 ROE 

总资产报酬率 ROA 

成 

长 

类 

总资产增长率 

销售毛利率 

净利润增长 

营业利润增长 

营业收入增长 

经营活动产生的现金流量净额增长率 

动 

量 

类 

换手率 

个股收益的 20 日峰度 

20 日收益方差 

相对离散指数 

市场能量指标 

 

3.3 数据预处理 

3.3.1 滞后性处理 

财务报表数据由于披露的固有延迟，通常需要进行滞后性处理。在进行历

史数据回测时，如果不实施延迟处理，可能会引发误导性的结果，即将尚未公

布的财务报表数据错误地视作当前财务周期结束时的有效数据。这种处理方式

能够确保数据的准确性和可靠性，避免由于数据滞后而导致的分析偏差。通常

情况下，企业需在年度结算后四个月公布年度报告，半年结算后两月公布中期

报告，每季度结算后一月发表季度汇报。按照规则，企业的会计年度须与公历
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年度一致，比如在 A 股市场上，季度报告应该在四月的最后一天以前发出，中

期报告应该在八月的最后一天以前发出，第三季度的报告应该在十月的最后一

天以前发出，全年度的报告则要在第二年的四月的最后一天以前发出来。实际

上，很多公司会在同一年份的前一年年底和本年度的第一季度末一起发布去年

及今年的第一季度报告。考虑到我们的研究基于每月的数据，且财务信息以季

度为单位更新，所以在应用财务资料的时候，我们会始终选用最近一次更新的

财务数据来做分析。表 3.2 为这些财务信息的滞后处理方式。 

表 3.2  滞后处理结果 

月份 报表 

1 月  2 月  3 月 去年三季报 

4 月  5 月  6 月  7 月 今年一季报以及去年年报 

8 月  9 月  今年半年报 

10 月  11 月  12 月 今年三季报 

3.3.2 无效数据与缺失数据处理 

缺失值是影响数据完整结构性的直接原因，如若在某一因子的数据存在大

量缺失值的情况下，盲目地进行后续的模型填充将使得分析结果失去科学性和

可信性。参照过往学者的做法，本文将数据缺失度超过 25%的因子直接剔除，

只保留有效数据存量高于 75%的因子进行后续的研究。同时，若某一股票大量

的风格因子被剔除，则判断为该股票已经停牌或是企业已经退市，为确保选股

的效率和质量，将自动剔除这一部分股票，保留其余的股票进行模型训练和回

测。剔除完所有不达标因子和股票后，对保留的所有因子的数据缺失值运用

Python 进行填充，确保模型的有效性。 

考虑到金融行业的特殊性，其报表结构与其他类型企业存在显著差异。例

如，商业银行通常呈现出极高的负债水平，并且其 ROE（净资产收益率）相较

于一般公司而言更高，这主要归因于金融行业普遍采用的高杠杆经营策略。鉴

于这些特性，金融板块的股票在构建股票池时应当予以剔除，以确保投资组合

的多样性和风险管理的有效性。剔除金融行业以及数据缺失度过高的股票后，
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股票池中共有 229 支股票。 

表 3.3  股票池 

公司 股票代码 公司 股票代码 

万科 A 000002.SZ 云南白药 000538.SZ 

中兴通讯 000063.SZ 泸州老窖 000568.SZ 

华侨城 A 000069.SZ 古井贡酒 000596.SZ 

TCL 科技 000100.SZ 长安汽车 000625.SZ 

中联重科 000157.SZ 格力电器 000651.SZ 

东方盛虹 000301.SZ 长春高新 000661.SZ 

美的集团 000333.SZ 中信特钢 000708.SZ 

潍柴动力 000338.SZ 美锦能源 000723.SZ 

藏格矿业 000408.SZ 京东方 A 000725.SZ 

徐工机械 000425.SZ 振华科技 000733.SZ 

… … … … 

欧派家居 603833.SH 澜起科技 688008.SH 

晨光股份 603899.SH 中微公司 688012.SH 

兆易创新 603986.SH 传音控股 688036.SH 

洛阳钼业 603993.SH 金山办公 688111.SH 

容百科技 688005.SH 华熙生物 688363.SH 

数据来源：Wind 数据库 

3.3.3 极值处理 

由于国内市场环境的千变万化，无论是反映企业属性还是行情情况的因子

数据中经常出现偏离大部分数据的极端值。极端值的存在会使得模型结果偏离

实际情况，造成检测结果的不准确，最终影响选股策略的构建，在进行后续的

研究前，需对数据极端值进行处理，提高数据的准确性。从数学统计角度来

讲，极端值主要影响的是数据的分布情况，不均衡的数据分布会对样本的分位

数造成影响，进而影响数据的标准差和方差，并在后续的因子有效性检验中影

响检验结果。为了消除这种影响，本研究遵循先前学者的方法，应用 MAD（中

位数绝对偏差）技术进行极值处理。包括以下步骤：首先计算因子数据的中位

数，标记为 medianF ；接着，测量每个因子值与中位数相比的绝对偏差，标记为

i medianF F− ；然后定义绝对值偏差的中位数为 MAD；最后，设定一个阈值，对

超出范围 [ , ]median medianF nMAD F nMAD− + 的因子值进行调整，具体调整方法如公
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式（3-1）所示，其中 n 定义为 3，
iF 为调整后的因子数据： 

 

,        

,                     

,        

median i median

i i median i median

median i median

F nMAD F F nMAD

F F F nMAD F F nMAD

F nMAD F F nMAD



+  +


= −   +
 +  −

 （3-1） 

3.3.4 标准化 

在多因子评价体系中，不同的风格因子通常具有不同的量纲和数量级，因

此在分析时需要考虑各因子间的水平差异。如果直接使用原始因子值进行评

估，会导致数值较高的因子在综合分析中占主导地位，而数值较低的因子则相

对失去了影响力，故而在多因子评价中需要采用合适的方法对因子进行加权处

理，以避免因子水平的差异对综合评价的结果产生不良影响。因此，为确保数

据结果的可靠性，需要对原始因素数据进行标准化处理。本文采用 Z-score 标准

化方法，该方法计算简单且适用于数据量级较大的数据。具体步骤如下所示： 

 i
i

F F
f



−
=  （3-2） 

其中， F 为数据的均值，𝜇为数据的标准差，依次将所有因子变换为𝑓𝑖，最

后得到的标准化因子数据的均值和方差都为 0。 

进行了缺失值填充、去极值和标准化处理后的因子数据即可用于后续的因

子有效性检验。 

表 3.4  标准化后的因子数据 

股票代码 市盈率 市净率 市销率 市现率 营业利润

增长率 

营业收入

增长率 

000002.SZ -0.00921 0.014189 0.021385 -0.04232 -0.03138 -0.01071 

000063.SZ -0.00936 0.011521 0.017347 -0.04147 0.193387 -0.0108 

000069.SZ -0.00998 0.009929 0.022002 -0.04315 -0.03814 -0.01104 

000100.SZ -0.00954 0.010205 0.016692 -0.04295 -0.03712 -0.01089 

000157.SZ -0.01759 0.006875 0.0211 -0.04423 -0.06296 -0.01118 

000301.SZ -0.00784 0.00949 0.041954 -0.04253 -0.03741 -0.01104 

000333.SZ -0.01039 0.01222 0.018176 -0.04326 -0.03367 -0.01093 

000338.SZ -0.00903 0.007132 0.016513 -0.04335 -0.0461 -0.01098 

… … … … … … … 

由于本文选取了 36 个因子并跨越了 90 个自然月，数据量极大，故表 3.4
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中仅展示了部分数据处理后的因子数据。 

3.4 因子有效性检验 

多因子选股模型本身就是基于因子的选股能力构造的模型，故而因子的选

取直接影响了模型构建的成败和表现，如若在模型中添加了太多影响力或解释

度较低的因子，不但模型将变得格外复杂使得计算难度陡增，模型的偏差也会

上升，最终导致选股模型的实际应用性大大降低。所以针对前文数据处理后的

备选因子进行有效性检验是十分必要的。在传统的多因子策略中，相关性分析

是评估因子值与股票未来收益间线性关系的一种普遍手段。然而，本文聚焦于

基于图神经网络的多因子选股策略研究，该策略之所以具备强大的拟合能力，

主要归功于图神经网络能够有效地拟合非线性关系。参考过往的学术研究，

MIC 检验可用于评估因子与股票收益之间可能存在的非线性关系。所以本文将

结合 IC 检验法、MIC 检验法对因子的有效性进行检验，并计算方差膨胀系数

剔除共线性。 

3.4.1 因子 IC 检验 

多因子策略的核心目标在于筛选出能够有效解释股票价格变动的关键因

子。为实现这一目标，我们需量化分析因子与股票价格之间的相关性，从而评

估因子的质量。在本文中，我们首先采用信息系数（IC）这一指标来度量因子

的优劣。IC 值反映了在特定时间段内，所选股票因子值与随后一段时期内股票

收益率之间的相关性强度。具体计算方式如下： 

 
1

1
1

( , )
co ( , )

t t

t t
t t

f r

Cov f r
IC rr f r

 
−

−
−= =


 （3-3） 

IC 值在统计上假设了数据的正态分布性，但金融市场的数据往往与这一假

设不完全吻合。因此，目前较为普遍的做法是对 IC 值进行优化，转而使用秩相

关系数（Rank_IC）来衡量。这涉及计算某一时期因子值与下一时期因子收益排

名之间的相关性。本研究主要利用 Rank_IC 作为因子筛选的依据，并将其简称

为 IC。通过采纳 Rank_IC，我们基于因子值与实际收益排名的相关性进行分

析，从而绕过了原始 IC 值对正态分布的依赖。Rank_IC 作为一种对 IC 方法的
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扩展和改良，为理解因子和收益关系提供了更稳健的框架。 

Rank_IC 的计算方法是将因子值和实际收益都按照从小到大的顺序进行排

序，然后计算排序后的因子值和排序后的实际收益之间的相关性。与 IC 相比，

Rank_IC 鲁棒性更强，能够减少因为极端值对结果的影响。 

除了 IC 值之外，IR 值也是一个与之紧密相关的参数，它被称为信息比

率，主要用以衡量因子在获取稳定 Alpha 方面的能力。IR 值是通过将超额收益

的均值与标准差相除计算得出的，从而能够更全面地评估因子的表现及其稳定

性。即： 

 tIR



=  （3-4） 

IR 值可以根据 IC 值近似计算，IR 近似等于 IC 值的多周期均值除以 IC 的

标准差，即： 

 t t

( )t

IC
IR

std IC




=   （3-5） 

表 3.5 为候选因子库中因子的 IC 均值与 IR 值表现。 

表 3.5  IC值与 IR值结果 

因子 IC 均值 IC 标准差 IR 

市盈率 0.1133 0.2157 0.5253 

市净率 0.1332 0.2429 0.5483 

市销率 0.1131 0.2165 0.5225 

市现率 0.0903 0.1816 0.4973 

下轨线(布林线) -0.0133 0.2142 -0.0622 

上轨线(布林线) 0.0334 0.2171 0.1539 

BIAS 乖离率 0.3725 0.1719 2.1674 

CCI 顺势指标 0.2796 0.1769 1.5809 

换手率 0.0326 0.2227 0.1463 

MACD 指数平滑移动平均 0.1888 0.1896 0.9957 

KDJ 随机指标 0.2847 0.1826 1.5593 

MA 简单移动平均 0.0602 0.2300 0.2616 

阿隆指标_PIT 0.6124 0.1562 3.9199 

RSI 相对强弱指标 0.3832 0.1656 2.3143 

BBI 多空指数 0.0662 0.2294 0.2887 

DMI 趋向标准 0.0982 0.1828 0.5375 

个股收益的 20 日峰度 -0.0772 0.1146 -0.6739 

20 日收益方差 0.1942 0.2143 0.9064 
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续表 3.5  IC值与 IR值结果 

因子 IC 均值 IC 标准差 IR 

相对离散指数 0.1822 0.1736 1.0500 

市场能量指标 0.1224 0.2133 0.5742 

总资产周转率 0.0054 0.0911 0.0590 

固定资产周转率 0.0057 0.0940 0.0609 

财务杠杆指数 -0.0195 0.1234 -0.1578 

资产负债率 -0.0102 0.1434 -0.0715 

固定资产比率 0.0018 0.1064 0.0167 

流动资产比率 0.0141 0.1084 0.1296 

每股净资产 BPS -0.0225 0.0831 -0.2705 

投入资本回报率 ROIC 0.0429 0.1630 0.2634 

净资产收益率 ROE 0.0316 0.1478 0.2137 

总资产报酬率 ROA 0.0375 0.1593 0.2352 

总资产增长率 0.0143 0.1586 0.0902 

销售毛利率 0.0475 0.1488 0.3192 

净利润增长率 0.0356 0.1390 0.2563 

营业利润增长率 0.0322 0.1372 0.2349 

营业收入增长率 0.0173 0.1384 0.1247 

经营活动产生的现金流量增长率 -0.0040 0.0872 -0.0457 

 

信息系数（IC）是评估因子对股票收益预测能力的重要指标，其取值范围

限定在-1 至 1 之间。这一指标有效地捕捉了因子值与股票未来收益之间的线性

关联程度：当 IC 值趋近于 1 或-1 时，意味着因子与未来收益之间的线性关系显

著，从而凸显出该因子强大的预测效能。相反地，若 IC 值接近于 0，则表明因

子与股票收益之间几乎不存在线性相关性，因此该因子的预测价值相对较低。

依据以往成果，本研究采用的评价因子有效性的标准为：如果一个因子的 IC 均

值的绝对值小于 0.03，这表明该因子对于预测股票收益的线性相关性较弱。这

样的因子在实际预测股票收益方面的能力不足，不能为投资决策提供可靠的信

息。根据这一标准，将 IC 均值的绝对值低于 0.03 的因子视为无效因子，并将

其从因子池中剔除。同时，若某一因子的 IR 值绝对值小于 0.1，则认为该因子

的预测能力不够稳定，同样将其剔除。根据这两个条件，表中剔除的因子有：

下轨线（布林线）、总资产周转率、固定资产周转率、财务杠杆指数、资产负债

率、固定资产比率、流动资产比率、每股净资产、总资产增长率、营业收入增

长率、经营活动产生的现金流量增长率共 11 个。剩余 23 个因子进入下一步检

验。 
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3.4.2 因子 MIC 检验 

为进一步探究因子与收益之间可能存在的复杂或非线性关系，使模型更好地适

应各种市场环境，提高模型的泛化能力。本文选用 MIC 方法进行变量间的非相

关性检验，MIC 法的核心思想是寻找两个变量之间可以共享的最大信息量。它

基于互信息（Mutual Information）的概念，这是一种评估两个变量之间相互依

赖程度的方法。在存在噪声的数据中，MIC 法能够有效地识别出真实的关系。

MIC 检验公式如下： 

 
2

[ ; ]
[ ; ] max ,

log (min( , ))

I X Y
MIC x y X Y B

X Y
=   （3-6） 

其中， 2

( , )
[ ; ] ( , ) log

( ) ( )

p X Y
I X Y p X Y

p X p Y
= ,一般而言，B 取数据总量的 0.6

或 0.55 次方。MIC 越大，则表明变量之间的相关性越大。本文使用 R 软件计算

因子的 MIC 值，结果见下表。 

表 3.6  MIC 检验结果 

因子 MIC 值 因子 MIC 值 

市盈率 0.0697 BBI 多空指数 0.0631 

市净率 0.0806 DMI 趋向标准 0.1081 

市销率 0.0702 个股收益 20 日峰度 0.1616 

市现率 0.0585 20 日收益方差 0.1751 

上轨线(布林线) 0.0747 相对离散指数 0.1241 

BIAS 乖离率 0.1330 市场能量指标 0.1504 

CCI 顺势指标 0.1310 投入资本回报率 0.0519 

换手率 0.1336 净资产收益率 0.0483 

MACD 指数平滑移动平

均 

0.0683 总资产报酬率 0.0500 

KDJ 随机指标 0.1409 销售毛利率 0.0522 

MA 简单移动平均 0.0759 净利润增长率 0.0492 

阿隆指标 0.4721 营业利润增长率 0.0502 

RSI 相对强弱指标 0.1667   

 

经过 MIC 检验剔除的因子有：投入资本回报率、净资产收益率、总资产报

酬率、销售毛利率、净利润增长率、营业利润增长率。 

至此，我们通过 IC 检验和 MIC 检验全面评估了因子的有效性。筛选出与
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收益率有相关性的有效因子有：市盈率、市净率、市销率、市现率、上轨线

（布林线）、BIAS 乖离率、CCI 顺势指标、换手率、MACD 指数平滑移动平

均、KDJ 随机指标、MA 简单移动平均、阿隆指标、RSI 相对强弱指标、BBI

多空指数、DMI 趋向指标、个股收益的 20 日峰度、20 日收益方差、相对离散

指数、市场能量指标，共计 19 个因子。 

3.4.3 冗余因子处理 

尽管我们已成功识别出 19 个与股票收益率显著相关且稳定性良好的因子，

但这些因子可能因内在驱动因素相似而存在潜在的冗余性。这可能导致最终选

定的投资组合在构成和收益上呈现出过高的相似性，即因子间存在相关性，进

而强化了某一大类因素对收益率的影响。因此，为了剔除冗余因子，保留同类

因子中预测能力最强、区分度最高的因子，进行因子间的相关性检验变得尤为

必要。下图展示了上述筛选出的 19 个因子的相关系数热力图，直观反映了因子

间的相关程度。 

 

图 3.2  皮尔逊相关系数热力图 

 

通过热力图可以看出，市净率与市销率、MACD 指数平滑移动平均、MA

简单移动平均、BBI 多空指数间的相关性较大，市销率与 MACD 指数平滑移动
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平均、MA 简单移动平均、BBI 多空指数间的相关性较大，MACD 指数平滑移

动平均与 MA 简单移动平均、BBI 多空指数间的相关性较大，MA 简单移动平

均与 BBI 多空指数间的相关性较大。 

为为了降低因子之间的共线性问题，我们可以进一步计算 VIF（方差膨胀

系数）来精确衡量因子的共线严重程度。VIF 是一个重要的统计指标，用于评

估自变量之间是否存在多重共线性，并提供共线性程度的量化评估。 

表 3.7  方差膨胀系数 

因子 VIF 因子 VIF 

市盈率 1.0406 MA 简单移动平均 15.2476 

市净率 17.5331 阿隆指标 4.1483 

市销率 9.7023 RSI 相对强弱指标 1.9515 

市现率 1.6583 BBI 多空指数 36.6679 

上轨线(布林线) 5.5090 DMI 趋向标准 4.0108 

BIAS 乖离率 1.7386 个股收益的 20 日峰度 3.4504 

CCI 顺势指标 2.4194 20 日收益方差 3.1376 

换手率 4.7710 相对离散指数 3.7461 

MACD 指数平滑移动平均 24.1066 市场能量指标 8.3268 

KDJ 随机指标 6.1109   

 

通过计算的 VIF 方差膨胀系数，需要删除 VIF 方差膨胀系数大于 10 的因

子：市净率、MACD 指数平滑移动平均、MA 简单移动平均、BBI 多空指数。 

最终确定的因子池为：市盈率、市销率、市现率、上轨线(布林线)、BIAS

乖离率、CCI 顺势指标、换手率、KDJ 随机指标、阿隆指标、RSI 相对强弱

指、DMI 趋向标准、个股收益的 20 日峰度、20 日收益方差、相对离散指数、

市场能量指标。 

综上所述，本文从原始数据的 36 个因子压缩到 15 个因子。上述筛选因子

过程在一定程度上保证了入选因子与收益率之间有较强的相关性，且因子之间

无共线性。 

3.5 本章小结 

本章深入探讨了多因子模型的因子筛选过程，重点在于确保数据的质量和

因子的有效性。选取了 2016 年 1 月—2023 年 6 月的月度因子与收益率数据，
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首先对原始数据执行了一系列预处理操作，包括滞后处理、填补缺失值、处理

极端值以及标准化，以保证数据的准确性和一致性。然后，我们通过 IC 检验和

MIC 检验对因子进行了有效性评估，这两种方法分别帮助我们识别出与股票未

来收益具有显著线性和非线性关系的因子。在筛选出有效的因子后，通过绘制

热力图、计算方差膨胀因子（VIF）以检测因子间的多重共线性，并据此剔除了

共线性较高的因子。这一过程不仅增强了模型的预测准确度，也提高了其稳定

性，最终确定了因子池。总体而言，本章工作为构建一个既稳健又有效的多因

子选股模型奠定了坚实的基础，为后续的模型优化和实证分析提供了重要的数

据支持。 
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4 基于图神经网络的多因子策略的建立 

在建立模型部分，本文的主要研究目标为：通过构建基于图神经网络的多

因子模型来预测股票的收益率。为了实现这一目标，我们将利用图神经网络在

处理复杂关系数据方面的优势，通过捕捉和解析股票市场中各因素之间的内在

联系和动态变化，以期望能够更准确地预测股票的未来收益率。通过详细阐述

模型的构建过程，我们将展示如何有效地将股票市场中的多因子数据转化为图

结构输入，进而训练和优化图神经网络模型。 

4.1 图结构的构建 

在构建图结构时，每只股票在图中表示为一个节点。本研究考虑了两种类

型的边：基于行业的边和基于价格相关性的边。 

行业关系的潜在影响力：行业关系是影响股票价格的重要因素之一。同行

业内的公司通常具有相似的经营环境、政策影响和市场机遇，这些因素都会影

响公司的业绩和股票价格。 

价格关系的直接影响力：在金融市场中，股票价格之间的关系是非常直接

且重要的。股票价格的变化往往受到其他股票价格的影响，这种影响可能源于

市场情绪的传递、资金流动的转移或者是投资者对不同股票之间关系的理解。

因此，通过捕捉和分析价格关系，可以深入理解市场结构，从而预测股票价格

的变化趋势。 

同时考虑行业关系和价格关系，可以使模型更好地适应市场的复杂性和多

变性。 

4.1.1 基于行业类型构建图结构 

在股票市场中，同处在一个行业内部的股票在收益率的波动上往往会表现

出一定的相似性，所以有必要在基于图神经网络的多因子选股模型中引入行业

因子。本文参考 wind 金融终端的行业板块划分标准，剔除金融行业以及上述数

据预处理，剩余股票划分为 12 个行业大类，具体划分见下表。 
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表 4.1  行业分类 

行业分类 

采矿业     电力、热力、燃气及水生产和供应业     房地产业      建筑业  交通运

输、仓储和邮政业    农林牧渔业    批发和零售业   卫生和社会工作   文化、体育和

娱乐业     信息传输、软件和信息技术服务业      制造业     住宿和餐饮业 租赁和商

务服务业 

 

筛选好股票池所有股票相关的行业信息。定义一个与股票相关的网络图

G，记作 G=(V,E)，其中每个行业被视作一个节点，V 代表行业节点的集合，集

合中节点的数量为 N，E 代表边的集合。邻接矩阵用于表示股票之间的连接，

N NA R  。邻接矩阵只包含 0 和 1。如果股票为相同行业，则元素为 1，0 表示

无连接。 

每行代表一个节点（股票），那么假设对于 5 只股票的情况，节点特征矩阵

如下所示。这是一个 5x5 的矩阵，矩阵中的元素代表图中的边。例如，第一行

表示股票 1，股票 1 与股票 2 属于同一行业，那么股票 1 与股票 2 有边（矩阵

中的 1 表示有边，0 表示无边）。第五行表示股票 5，表示该行业只有股票 5，

没有其它的边。对于无向图，邻接矩阵是对称的。 

 

0  1  0  0  0

1  0  0  0  0

0  0  0  1  0

0  0  1  0  0

0  0  0  0  0

A

 
 
 
 =
 
 
  

 （4-1） 

目前，将图神经网络模型应用于金融量化领域的已有研究中，根据行业构

建图结构是最为常见的做法，若我们只根据行业关联性构建图神经网络，选择

2016 年 1 月—2020 年 12 月的数据作为训练集，选择 2021 年 1 月—2023 年 12

月的数据作为测试集，则模型性能如下： 

表 4.2  根据行业关联性的图神经网络模型结果 

训练集 测试集 

MSE MAE MSE MAE 

0.0145 0.0533 0.0098 0.0570 
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根据表 4.2 的结果可见，只根据行业关联性构建图结构的模型结果并不是

很好，测试集上均方误差为 0.0098，平均绝对误差为 0.0570，模型具有改进空

间。 

4.1.2 基于股票价格关联性构建图结构 

股票间的价格相关性是通过其历史收盘价来计算的。首先将数据重塑，形

成一个以日期为行，股票代码为列的矩阵，其中每个元素代表对应股票在特定

日期的收盘价。然后，计算这些股票收盘价之间的皮尔逊相关系数，形成一个

相关性矩阵。该矩阵揭示了股票间潜在的价格移动关联性，为后续的图构建提

供了基础。 

表 4.3  股票价格相关系数矩阵 

 股票 1 股票 2 股票 3 股票 4 股票 5 股票 6 股票 7 … 

股票 1 1.000 0.219 0.524 -0.108 -0.120 0.182 0.183 … 

股票 2 0.219 1.000 -0.036 0.482 0.614 0.245 0.684 … 

股票 3 0.524 -0.036 1.000 -0.059 -0.129 0.061 0.046 … 

股票 4 -0.108 0.482 -0.059 1.000 0.615 0.027 0.494 … 

股票 5 -0.120 0.614 -0.129 0.615 1.000 0.258 0.709 … 

股票 6 0.182 0.245 0.061 0.027 0.258 1.000 0.279   … 

股票 7 0.183 0.684 0.046 0.494 0.709 0.279 1.000 … 

… … … … … … … … … 

为判断是否要在相应的股票之间连接边，在计算相关系数后，需设置一个

预定义的阈值，以确定股票对之间应被视为显著相关的相关性程度。只有当股

票对的相关性超过这一阈值时，它们之间才会在图中被视为相连。选择最佳阈

值是一个平衡过程，需要考虑保留有用信息和排除噪声的需要。经过不断调整

相关系数阈值，模型在不同阈值下的均方误差、平均绝对误差结果如下： 

表 4.4  不同相关系数阈值的结果 

 训练集 测试集 

阈值 MSE MAE MSE MAE 

0.5 0.0598 0.1679 0.0066 0.0722 

0.6 0.0205 0.0853 0.0047 0.0583 

0.7 0.0166 0.0621 0.0023 0.0313 

0.8 0.0271 0.0772 0.0024 0.0437 
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设置阈值为 0.5 时，观察到模型在训练集和测试集上的均方误差和平均绝

对误差较高。提高阈值至 0.6，模型在训练和测试数据集上的 MSE 及 MAE 明

显降低，这反映了模型整体性能的增强，展现出对训练和测试数据的良好预测

精度。进一步将阈值调整到 0.7，模型在训练数据集上的 MSE 和 MAE 得到进

一步减少，同时测试集上的 MSE 和 MAE 也降至最低，这指示模型实现了最优

的泛化能力。然而，当阈值为 0.8 时，模型在训练集上的 MSE 和 MAE 反而上

升，这表明，更高的阈值导致图变得过于稀疏，模型不能从训练数据中学习到

足够的信息。 

所以较低的阈值（0.5 和 0.6）允许模型捕获更多的关系（更多的边），能够

帮助模型更好地理解数据。随着阈值的增加到 0.7，模型的预测精度得到了显著

提升，这是因为仅保留了最强的股票关系，有助于清晰地捕捉预测信号。本文

中，最终选择当相关系数大于 0.7 时，我们在这两只股票之间创建一条边。 

这种方法创建的边反映了股票之间的价格动态关系，使得模型能够考虑到

市场上股票之间的动态相关性，捕捉那些可能因市场情绪、宏观经济因素或其

他全球事件而导致的价格联动。通过这种方式，模型能够更全面地理解股票市

场的复杂性，特别是在市场波动或重大事件期间股票间可能出现的协同或对立

运动。 

因此，在只根据行业关联性建图的基础上，再根据股票价格关联性构建第

二层图结构，可以更为有效的地捕捉股票市场中地复杂关系，模型的误差也更

小。 

4.2 损失函数的设计 

在金融领域，尤其是在股票收益率预测中，数据通常会表现出尖峰厚尾分

布的特性，这意味着收益率分布的峰值比正态分布更尖锐，而尾部更厚，即存

在更多的极端值或离群点。这些极端值可以是由市场突发事件引起的大幅度波

动。在这种情况下，使用 MSE 作为损失函数可能不是最佳选择，因为 MSE 对

离群点非常敏感。MSE 会对较大的误差赋予更高的惩罚权重，这可能导致模型

过分关注这些离群点，从而影响到模型对数据的整体拟合效果。 

Huber 损失函数结合了均方误差和平均绝对误差，它在误差较小时表现为
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MSE，在误差较大时表现为 MAE。本节使用 Huber 损失函数进一步改进模型，

使其更加适用于尖峰厚尾分布的数据。 

4.2.1 Huber 损失函数介绍 

Huber 损失函数，又称为 Smooth L1 损失，是一个旨在结合均方误差 MSE

和平均绝对误 MAE 优点的损失函数,特别适用于处理包含异常值的数据集。它

通过一个参数 来定义两者转换的界限。Huber 损失函数的数学表达式如下： 

 

21
,                 

2
( )

1
( ),        

2

a a

L a

a




 




= 
 −


其它

 （4-2） 

其中， 是预测误差 pred truey y− . 

Huber 损失因其结合了均方误差和平均绝对误差的特性，在处理尖峰厚尾

分布时十分有用。尖峰厚尾分布指的是数据的大多数观测值围绕中心聚集（尖

峰），但同时有相对较多的极端值或异常值（厚尾）。这种分布在金融数据（如

股票收益率）中很常见。 

对于小的预测误差，Huber 损失表现得像 MSE，这意味着它会平方这些小

的误差。这有助于模型准确捕捉数据的中心趋势或主要趋势，因为大多数数据

点（尖峰部分）都拥有小的误差。 

对于大的预测误差，Huber 损失变为线性，类似于 MAE。这减少了对异常

值或极端值的惩罚，因为它不会将这些大误差平方，从而避免了模型对这些厚

尾部分过度敏感。这样，模型不会因为极端值而被过度扭曲，保持了对主要数

据趋势的专注。 

在实际应用中，Huber 损失通过这些特性能够有效平衡模型对于数据中心

趋势的拟合和对异常值的鲁棒性，这在尖峰厚尾分布的情况下尤为重要，因为

模型需要能够处理和适应那些极端值而不至于被它们主导。通过调整 δ 参数，

可以根据具体数据的特性和需求调节这种平衡。在金融领域，这可以帮助模型

更好地预测并理解那些复杂且有时不稳定的市场行为。 
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4.2.2 交叉验证与参数选择 

在实际应用中，选择合适的 值是非常重要的，因为它决定了 Huber 损失

函数对误差的敏感度。通过交叉验证等方法寻找最优的 值，可以显著提高模

型在股票收益率预测任务上的性能。交叉验证是评估统计模型在独立数据集上

性能的一种方法。考虑到数据的时间顺序性，本文使用时间序列交叉验证。在

Python 中，TimeSeriesSplit 是 sklearn.model_selection 模块中的一个类，用于时

间序列数据的交叉验证。交叉验证过程为如下：  

 

图 4.1  交叉验证流程图 

 

a.数据分割：首先将时间序列数据按时间顺序分成 5 部分。这些部分不是

随机选择的，而是基于时间顺序连续的。 

b.逐步验证：在第一轮交叉验证中，第一部分作为训练集，第二部分作为

验证集。在第二轮中，第一和第二部分合并作为训练集，第三部分作为验证

集。这个过程持续进行，直到最后一部分数据被用作验证集。每次，训练集都

会包含所有先前的数据，确保了数据的时间顺序性不被破坏。 

c.设置不同的 值：为 Huber 损失函数设置不同的 值，对于每一个 值，

都进行一次完整的交叉验证过程。在每轮交叉验证中，模型都会使用当前 值

重新训练。 

d.性能评估：在每个 值的交叉验证结束后，计算在不同验证集上的均方

误差（MSE）平均值。这个平均值反映了在当前 设置下模型的整体性能。 

e.选择最佳参数：完成所有 值的交叉验证后，选择产生最低平均 MSE 的

d 值作为最佳参数。 

本文选取 (0.1,0,5,1.0,1.5,2.0) = 进行交叉验证。经过交叉验证过程后，选

取最佳的 值为 1.5，最终 MSE 为 0.0002，MAE 为 0.0048。代码运行结果如下

图所示。 
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图 4.2  交叉验证结果 

4.3 其它参数的设计 

4.3.1 模型架构参数 

（1）隐藏层数量 

本模型采用了两层图卷积网络（GCN）。层数的选择平衡了模型的复杂度和

计算效率。更多层可能增加模型复杂度，提升表现，但同时会增加计算成本和

过拟合的风险。两层是实践中常见的折衷选择。 

（2）隐藏单元数量 

每个 GCN 层包含 16 个隐藏单元。隐藏单元的数量决定了模型可以学习的

特征表示的复杂度，每层 16 个隐藏单元提供了模型学习复杂特征的能力，同时

避免了因为过多单元带来的过度计算负担和过拟合问题。 

（3）激活函数 

使用 ReLU 函数作为非线性激活函数，ReLU 是一种非常普遍的非线性激

活函数，它能够增加模型的非线性能力而不会显著增加计算负担。它还有助于

缓解梯度消失问题，使得模型更容易训练。 
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图 4.3  ReLU 激活函数 

（4）Dropout 率 

在第一层 GCN 后应用了 Dropout，其比率为训练时的默认值，随机地暂时

丢弃网络中的一部分连接，这有助于模型学习更加鲁棒的特征，减少对训练数

据的过度依赖，从而降低过拟合的风险。 

4.3.2 超参数与优化器 

（1）超参数 

学习率设定为 0.01，决定了优化过程中参数更新的步长。模型在 200 个训

练周期内进行训练，以确保充分学习。 

（2）优化器设置 

优化器类型选择为 Adam 优化器，Adam 优化器是一种常用的梯度下降优

化算法，特别适用于训练神经网络模型。它结合了动量优化和自适应学习率的

特性，以提高收敛速度和性能。 

4.4 模型性能分析 

4.4.1 损失函数调整前后的损失曲线分析 

将所有参数调整为最优后，绘制损失曲线图可视化模型在训练过程中训练

损失和测试损失的变化，并判断模型的拟合情况。 
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图 4.4  损失曲线（MSE 损失函数） 

 

图 4.5  损失曲线（Huber 损失函数） 

 

从损失函数调整前的结果来看，图 4.4 中没有显示出过拟合的迹象，即测

试损失没有随着时间增长而上升。同时，也没有显示欠拟合的迹象，因为两种

损失都是下降的，而不是保持在高位或者下降非常缓慢。随着训练次数

（Epochs）的增加，训练损失逐渐下降，这表明模型在逐渐改善其在训练数据

上的预测能力。损失的下降趋势说明模型正在学习并且通过调整内部参数来最

小化误差。由于测试损失保持低且稳定，这说明模型在测试数据上的表现非常

稳定，具有很好的泛化能力，这是模型鲁棒性的一个很好的标志。 

从使用 Huber 损失函数后的结果来看，图 4.5 也没有出现过拟合与欠拟合

现象。在训练的初期，训练损失和测试损失都迅速下降，这表明模型在这一阶

段能够迅速从数据中学习。在大约 25 个周期后，训练损失和测试损失都趋于平
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稳，这说明模型已经基本收敛。训练损失和测试损失曲线在收敛后非常接近，

模型在训练集和测试集上的性能相差不大。通过对比，图 4.4 在未知数据上的

稳定性表现更好，在模型性能的提升方面，图 4.5 表现更好。 

4.4.2 损失函数调整前后的误差分析 

将损失函数调整前测试集的性能指标与调整后的指标进行对比，如表 4.5

所示。 

表 4.5  损失函数调整前后性能指标对比 

 MSE MAE 

改进前（MSE 损失函数） 0.0023 0.0313 

改进后（Huber 损失函数） 0.0002 0.0048 

 

损失函数调整前，测试集均方误差为 0.0023，平均绝对误差（MAE）值为

0.0313。在使用 Huber 损失函数后，模型的均方误差为 0.0002，平均绝对误差

为 0.0048，这两个指标的表现都有了显著改善。特别是平均绝对误差的降低表

明模型对离群值的敏感度减小，这是 Huber 损失函数的一个明显优势。Huber

损失函数对大误差的敏感度降低，有助于减少极端值对模型的影响，从而提高

模型的整体性能。对于具有尖峰厚尾分布特征的金融数据，极端值或离群值很

常见，使用 Huber 损失可以有效地减少这些点对模型训练的影响。 

该模型在预测股票收益率方面提供了对离群值更鲁棒的处理方法，提高了

模型在正常数据上的预测性能。这表明通过结合行业信息和价格相关性构建的

图结构，以及使用图神经网络作为预测工具是有效的，对于股市动态的捕捉能

力表现出了一定的准确性。 

4.5 本章小结 

本章构建了一个基于图神经网络的多因子选股模型，该模型能够考虑股票

之间的复杂关系，并通过 Huber 损失函数进行改进，以更好地处理股票收益率

的尖峰厚尾特性。 

在本章研究中，首先关注的是图结构的构建，采用了结合行业关联性和价
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格相关性的方法，同时在使用价格关联性时调整了相关系数的阈值。鉴于股票

收益率呈现尖峰后尾分布的特性，模型进一步采用了 Huber 损失函数进行改

进，并通过交叉验证来选择最佳的δ值。最终，通过比较损失函数调整前后的

模型性能指标，包括损失曲线、MSE 和 MAE，观察到模型性能有显著提升，

预测准确度也有所增加。这表明，通过精心设计图结构并优化损失函数，可以

有效提升模型在处理股票市场数据时的准确性和鲁棒性。 
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5 基于图神经网络多因子策略的验证 

5.1 评价指标介绍 

5.1.1 收益率指标 

（1）总收益率 

总收益率，通常也被称为总回报率，是一个用于衡量投资在一定时期内所

获得的总收益的指标。它考虑了投资者在持有投资期间所获得的所有收益，包

括资本增值、利息、股息等形式的回报。总收益率的计算不仅涉及投资本金的

增值，还涵盖了投资期间的所有收入。 

（2）年化收益率 

年化收益率是一种用来描述投资回报的指标，它将投资的收益率按年计算

并表示为一个百分比值。通常情况下，投资的收益率是以日、周、月或季度为

单位计算的，而年化收益率则将这些短期收益率转化为年度基准，以便更容易

比较和理解。全年一般以 250 个交易日计算，公式如下： 

 250/((1 ) 1) 100%n

PR P= + −   （5-1） 

其中，P=策略的投资组合总收益率；n=策略天数。 

（3）超额收益 

超额收益是指投资组合或单个资产的实际收益超过其因承受相应风险而获

得的正常预期收益的部分。若基准收益率为沪深 300 指数收益率，超额收益公

式表达如下： 

 超额收益=绝对收益率-基准收益率 （5-2） 

（4）阿尔法（alpha） 

Alpha 用于描述投资策略击败市场的能力或其“优势”。它代表了投资组合

相对于市场整体表现的超额收益，即投资组合在经过调整后所获得的超过市场

基准的回报。Alpha 是一个重要的绩效指标，通过它，投资者和投资组合管理

者可以评估投资策略的有效性和投资能力。如果 Alpha 为正，意味着投资策略

产生了超额收益；如果为负，则表示投资策略的表现不如市场基准。 
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 Alpha R r= −  （5-3） 

其中，R 为股票的实际收益率，r 为股票的 CAPM 收益率。 

（5）贝塔（beta） 

Beta 衡量的是一个证券相对于整个市场的风险系数，也就是证券价格的波

动情况与整个市场价格变动的关系。Beta 值表示证券的系统性风险，即由于市

场整体波动而带来的风险。计算公式为： 

 
2

cov( , )b

b

R R
beta


=  （5-4） 

其中，𝑅为股票的收益率，Rb为市场收益率，𝜎b
2 为市场每日收益的方差。 

5.1.2 风险度量指标 

（1）最大回撤 

最大回撤是指在某一段时间内，投资组合净值从最高点下降到最低点的最

大幅度。它是衡量投资风险和稳定性的重要指标之一。最大回撤越小，说明投

资组合在波动下的抗风险能力越强。 

（2）夏普比率 

夏普比率用于衡量投资组合或资产的收益与风险之间的关系。它是投资回

报与投资组合波动性之比，即投资组合的超额收益率与标准差的比值。夏普比

率越高，表示投资组合单位风险所获得的超额收益越多，风险调整后的收益率

越高。其计算公式如下： 

 
p f

p

p

r r
S



−
=  （5-5） 

5.2 实盘回测 

在回测阶段，我们采用了滚动调仓的方式构建投资组合，每季度进行一次

调整。此次回测的区间设定为 2021 年 1 月 1 日至 2023 年 6 月 30 日。在回测开

始之前，我们于 2020 年 12 月末进行了第一期建仓，并于 2023 年 6 月末完成了

最后一期的结算工作。在具体操作过程中，我们以 2020 年第四季度的最后一
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天，即 12 月末，作为起始点。依据模型筛选出预期收益率最高的 10 支股票，

并以等权重的方式构建投资组合。在每个季度末的最后一个交易日，我们按照

该日的均价购入这些股票，并持有至下一个季度末进行卖出。这一过程循环进

行，直至 2023 年第一季度的最后一次调仓。随后，我们持有至 2023 年第二季

度末，完成最终的结算。 

通过这种滚动建仓持股的方式得到了一个完整的投资组合序列。以 2021 年

第一季度的股票组合为例，我们展示了该季度选出的具体股票投资组合情况。 

表 5.1  2021年一季度排名前十的股票收益率的预测结果 

公司名称 股票代码 预测收益率 实际收益率 

中国东航 600011.SH 0.2743 0.1562 

传音控股 000408.SZ 0.2167 0.0219 

华能水电 000786.SZ 0.1933 0.3517 

中远海控 002271.SZ 0.1530 0.0384 

四川路桥 300413.SZ 0.1517 0.1755 

国投电力 600383.SH 0.1396 0.1821 

永兴材料 601865.SH 0.1371 0.0823 

国电电力 600795.SH 0.1322 0.2377 

东方雨虹 002475.SZ 0.1214 0.0860 

同仁堂 600085.SH 0.1093 0.1323 

 

从上表可以看出，在 2021 年一季度末建立的排名前 10 的股票组合投资组

合中，这 10 只股票的实际收益率也是较高的。便于对比，表 5.2 为预测收益率

排名靠后的 10 只股票。 

表 5.2  2021年一季度排名靠后的股票收益率的预测结果 

公司名称 股票代码 预测收益率 实际收益率 

中行西飞 000768.SZ -1.8354 -1.6245 

立讯精密 002475.SZ -1.8156 -1.5534 

欣旺达 300207.SZ -1.7745 -0.9588 

澜起科技 688008.SH -1.7497 -1.9211 

长安汽车 000625.SZ -1.7022 -0.6578 

新希望 000876.SZ -1.6943 -0.8428 

沪硅产业 688126.SH -1.6721 -1.7954 

蓝思科技 300433.SZ -1.6688 -1.7328 

斯达半导 603290.SH -1.6316 -0.9923 

三七互娱 002555.SZ -1.6014 -1.7452 
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表 5.1 与表 5.2 表明图神经网络模型在预测股票收益率方面具有一定的可靠

性，类似的，每个季度末都进行一次调仓，使用聚宽量化平台进行回测，比较

基准是沪深 300 指数，交易佣金设定为 3‰，买卖均会收取。结果见图 5.1。 

 

图 5.1  多因子动态模型的净值曲线 

表 5.3  策略的绩效表现 

 总收 

益率 

年化 

收益率 

超额 

收益 

夏普 

比率 

最大 

回撤 

Alpha Beta 

图神经 网

络多因 子

选股 

72.31% 25.31% 103.70% 0.842 21.15% 0.283 0.443 

沪深 300 -26.27% -11.48%   31.71%   

 

由上面的结果可以看到，在 2021 年 1 月至 2023 年 6 月的回测时间内，基

于图神经网络的多因子选股模型获得 72.31%的总收益，年化收益率 25.31%，

而同期沪深 300 涨幅仅为-26.27%。超额收益达到 103.70%，具备明显的超额收

益。大幅跑赢市场。同时，策略的夏普比率为 0.842，表明在单位风险下获得了

一定水平的超额收益。组合的最大回撤为 21.15%，发生在 2022 年 4 月 6 日到 4

月 26 日间，当年沪深 300 最大回撤达到 31.71%。Alpha 为正值，Beta 小于 1，

该策略相对于市场整体表现具有一定的超额收益能力，并且对市场的波动性较

为温和。综合以上分析，图神经网络多因子选股模型在回测期间取得了非常优

秀的表现，不仅大幅超越了市场基准指数，而且在风险控制和超额收益方面也

表现出色。 
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5.3 模型对比 

与动态模型不同，静态模型使用的训练数据集在整个预测期间保持不变。

这种方法下，训练集是 2016 年 1 月至 2020 年 12 月，测试集是从 2021 年 1 月

至 2023 年 6 月。在此基础上，我们选择了训练集中提供的 30 支股票作为投资

标的，采用买入并持有的投资策略。除了这一变化之外，其他设置均遵循先前

介绍的动态多因子选股模型的标准。然而，尽管静态模型仍采用图神经网络算

法作为其核心技术，这一策略却导致模型无法实时更新数据，从而在一定程度

上牺牲了数据的时效性和对市场的即时响应能力。以下是静态图神经网络多因

子选股模型的回测结果。 

 

图 5.2  多因子静态模型的净值曲线 

表 5.4  静态策略的绩效表现 

 总收益

率 

年化收

益率 

超额收

益 

夏普比

率 

最大回

撤 

Alpha Beta 

图神经网络

多因子选股 

-16.54% -7.22% 13.19% 0.605 35.54% 0.046 1.021 

沪深 300 -26.27% -11.48%   31.71%   

 

静态策略下，在 2021 年 1 月到 2023 年 6 月的回测期间，该策略的超额收

益为-16.54%。无论是从综合收益率、最大回撤，还是其他各项评估指标来看，

静态策略的表现均显著不及之前所构建的动态多因子策略。静态策略的最大回

撤值偏高，这意味着该策略在短期内可能面临较大的亏损风险。因此，投资者

在考虑采用这种策略时，需要仔细权衡其潜在的收益与可能承担的风险。这也



兰州财经大学硕士学位论文                                  基于图神经网络的多因子选股策略研究 

54 

进一步凸显了动态策略在保障因子时效性方面的关键作用。 

5.4 本章小结 

本章节详细介绍了采用动态图神经网络构建的多因子选股模型的回测及其

验证过程。继第四章完成模型参数的精细调整，并锁定了最优的参数配置之

后，我们在聚宽量化平台上实施了该策略。策略的回测周期从 2021 年 1 月起至

2023 年 6 月止，共计 30 个月的时间跨度。在此期间，模型展现出了优异的性

能，不仅在收益率方面大幅超越了市场基准，还有效地控制了投资组合的回撤

风险。此外，与采用静态图神经网络构建的多因子选股模型进行比较，动态模

型显示出了明显的性能优势。这一对比结果强有力地证明了本研究构建的动态

选股模型，在处理复杂市场动态时相比静态模型具有更加显著的优越性。 
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6 结论与展望 

6.1 结论 

量化投资作为国内新兴的投资方式，其对市场的影响力也日益凸显。本文

深入探讨了多因子投资策略中的两大核心议题：首先是有效因子的筛选，这一

步骤旨在从众多潜在的投资因子中识别出那些对股票未来表现具有显著预测能

力的因子；其次是基于这些筛选出的有效因子构建优化的投资组合。对于这两

个关键性问题，本文不仅提供了详细的分析和解决方案，还进一步提出了一系

列改进现有多因子模型的策略和方法。通过引入基于图神经网络的多因子选股

策略，旨在增强多因子选股模型的性能，提升其在实际投资中的应用价值和效

率。 

本研究选取的股票池是沪深 300 成分股，时间是 2016 年 1 月至 2023 年 6

月，比较基准是沪深 300 指数。在因子的选择上，除了使用常见的 IC 检验外，

本文考虑了许多因子与股票收益之间的关系可能并非纯粹的线性，可能包含更

复杂的模式，所以采用了因 MIC 检验，保证了入选因子与收益率之间有较强的

相关性（包括线性关系和非线性关系）。最终选择了 15 个因子作为因子池。 

在构建图神经网络时，与以往只关注股票行业之间的关联性不同，在构建

图结构时，本文还加入了股票价格关联性，加入价格关联性后，模型的 MSE 由

0.0098 下降为 0.0023，MAE 由 0.0570 下降为 0.0313。进一步地，考虑股票收

益率考虑到股票收益率尖峰厚尾分布特征，运用 Huber 损失函数对图神经网络

进行改进，并通过交叉验证来选择最佳参数  为 1.5。最终模型的 MSE 为

0.0002，MAE 为 0.0048，两个指标的表现都有了显著改善。Huber 损失函有助

于减少极端值对模型的影响，从而提高了模型的整体性能。此外，通过分析模

型的损失曲线，该模型未出现过拟合现象。 

在 2021 年 1 月至 2023 年 6 月的测试周期内，本文所构建的动态图神经网

络多因子选股策略实现了显著的投资表现。具体而言，该策略的总收益达到了

72.31%，年化收益率高达 25.31%。相比之下，同期沪深 300 指数出现了

26.27%的跌幅，显示出本策略在市场上的显著优势。通过对比分析，我们发现
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动态多因子选股策略相较于传统的静态多因子选股策略具有更为优越的性能，

这主要得益于其能够确保因子的时效性，从而更准确地捕捉市场变化，为投资

者带来更高的收益。 

6.2 展望与不足 

多因子选股模型的因子时效性促使模型不断的更新迭代，所以研究者们不

能固执于已有的因子组合，应该通过探索热门的大数据算法，并引入更多的另

类金融数据来挖掘和构建新的有效因子。这样做有利于优化多因子模型的性

能，从而获得更多的投资回报。本文仍然存在一些待改进的地方： 

（1）图神经网络模型是一类包含多种算法的模型，其应用范围广泛。本文

选择了基础的图卷积神经网络来构建多因子选股模型。然而，未来的研究可以

尝试探索其他类型的图神经网络模型，以提高模型的复杂度，更好地处理数

据，从而达到更好的预测效果。通过尝试不同的图神经网络算法，我们可以更

全面地理解图结构数据，并发掘出潜在的有效信息，为投资决策提供更准确的

指导。 

（2）在因子挖掘方面，研究者可以根据自身的学习和工作经验，或者参考

他人的研究成果，来拓展备选因子的范围。通过深入了解金融市场的特点和相

关因素，可以发现更多的潜在因子，并且可以从多个角度对因子进行评估和筛

选。基于相同的框架，选择更优质的因子数据是非常重要的。这意味着要综合

考虑因子的稳定性、有效性以及与市场表现的关联程度，以确保选取的因子能

够为模型的预测性能提供有效的支持。 

（3）数据的质量对于数据建模的成败至关重要。信息量丰富、质量高的数

据通常能够为建模过程提供更多有用的信息，从而使模型具有更好的预测能

力。在金融领域，优质的数据往往能够为股票因子的构建提供更为有效的支

撑。因此，为了进一步提高多因子选股模型的性能，后续的工作可以考虑引入

更优质、更高频的交易数据。通过使用更细粒度的高频交易数据，可以更准确

地捕捉市场的瞬时变化，进而提高模型的预测准确性和投资回报率。 
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