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金融科技赋能投研系列之十一： 

智 AI 科技 慧投未来（上） 

这是最好的时代，也是最坏的时代。对于金融市场来说，本世纪第一个庚子年是

个极为动荡的一年。这一年里，全球经济遭受了全球流行病影响。权益、债券、

衍生品等各类市场均出现了大幅的波动，量化投资模式也因此受到了前所未有的

挑战。由于传统量化策略所依赖时间段的数据越来越无法反映当今环境的快速变

化，因此市场史无前例的动荡使得传统量化投资模型无所适从，众多量化对冲基

金在多变的行情中也亏损惨重。 

然而，投研的脚步并未减缓。相反，正是在这种情况下，投资领域对于新技术的

研发和应用，表现出了更大的热情。其中，尤以能够快速学习市场新模式的人工

智能技术，为最受瞩目的热点课题。实际上，我们观察到海内外业界明显提升了

对 AI 技术开发和应用落地的投入--应用场景更为务实，创新技术逐渐渗透到投研

领域的各个角落，研究目标也更趋向于多样化且多有不俗表现。 

人工智能最显著的特征就是其属于前沿技术。对于前沿技术而言，从萌芽阶段到

成为共识主导技术，并非完全以排他为主要特征。在具备一定成熟度的领域，我

们观察到更多的情况是，新技术与原有方法的长期共存，互为补充，互为促进，

反复博弈共进。最终的技术形态可能离最初预设相差甚远，甚至是新旧技术充分

融合之后的全新技术形态。 

基于上述的观察和思考，我们认为，正确的研究方向应该是充分理解当前 AI 技

术发展的核心驱动因素，类比其成功领域的应用场景，找到 AI 技术在金融投研

的最佳突破点；并以此建立对应的数据框架，特征分析模式，并将其融入到我们

已经较成熟的投研框架中来。 

本文将延续上一年我们开发的多周期数据分析技术，并且将更为深化的应用场景

逐一展现。同时，我们将会第一次推出商品多因子模型（时序构建类型、截面回

归类型），同时与同类股票因子模型做横向比较，并观察期股联动现象。最后，我

们将简要分析不同类型的 AI 模型的应用场景，基于我们的特征分析方法，结合

浅度和深度等不同算法优势，构建投研框架。 

 



华泰期货|量化策略年报                          

2020-12-07                                                                  2 / 48 

本文第一部分，将会结合数据处理方法和模型背景知识介绍为读者提供一个较完

整的商品投研框架。 

第二部分，延续我们上一年开始研发的多周期数据分析框架，做进一步的完善，

并对其在大宗商品领域的应用做系统性阐述。同时，这也是我们后续商品因子分

析，期股联动分析的关键性工具。实际上，到了在深度学习领域，这一套数据分

析工具将和模型进一步深层次融合，为提取商品因子特征信息，量身打造深度学

习模型。 

第三部分，我们将推出国内期货市场的大宗商品多因子模型，包括时序基础因子

和截面因子两大类。据我们所知，这是目前国内第一个推出该类型商品多因子模

型。在参考了大量海外发达商品市场的研究结果的基础上，我们将利用时序回归

模型针对不同商品，计算其因子（市场中性化）暴露程度，进而利用截面回归方

法获得截面多因子（不可投资）收益率。这一套商品多因子模型包含了国家因子，

宏观风格因子，市场风格因子以及商品板块因子。 

这套多因子组的构造离不开（可投资）基础时序因子的计算。事实上，在这一基

础上，模型还实现了宏观类因子的截面回归分析方法，这为我们利用商品全市场

日度表现追踪低频宏观指数提供了方法论基础。我们将详细介绍这两类因子的定

义、联系和区别，并且简要探讨他们各自的应用场景。 

第四部分，我们将对期股因子联动的内在驱动因素进行探索。通常意义下，不同

类型的市场的主导影响因素并不相同（相关性测试也将验证这一点）。然而，当我

们放开测试条件，则可以进一步考察期股之间的提前/滞后等联动关系，为深入理

解权益类市场和商品市场之间的内在联系提供数据基础。 

第五部分，前述的数据分析方法和因子间联动关系，为我们最后应用 AI 模型提

取预测信息提供了坚实的基础。为此量身定制决策树和随机森林等模型，为不同

标的物锁定有效的因子组合；深度学习方面，则针对多周期分解后因子数据特征，

设计合理的模型拓扑结构，利用场景学习概念建模。我们选取的主要标的物是（可

投资）华泰商品板块指数。 

本文是年报的上篇，着重论述了商品因子体系的构建逻辑和必要的测试方法论。

在下篇中，我们会说明更多技术细节，输出完整的测试结果，并将不同模型结果

做相应对比。 
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一、 商品投研框架 

1.1 基本逻辑 

量化投研方法的核心目标是通过模型化方法提取各类金融（甚至密切相关的非金融类）数

据背后蕴含的对标的物未来价格判断的信息。 

有两个重要假设与本文密切相关，需要深入探讨： 

1) 数据集是否蕴含了标的物定价信息 

2) 量化模型是否能够提取数据中的有效信息 

第一个问题的复杂度较高，我们将其分解成几个层次来考虑： 

首先，在经济学层面，经济运行周期对大宗商品定价至关重要。无论是从库存周期（Kitchin 

inventory cycle~40 个月），还是固定资产投资周期（Juglar cycle~7-11 年），其综合作用的效

果将投射到各类生产要素价格的相对强弱上，并体现出价格上下波动。同时，这一类型的

影响因素不仅有更加坚实的理论依据和内在规律性，也是定性判断市场宏观特征的主要参

考依据。但是，另一个方面，参考这类数据的市场参与者（或规则制定者），也越发娴熟利

用这些经济周期规律，甚至为了抑制系统性风险，主动参与市场的逆周期操作。这为提取

中长周期宏观数据的有效特征带来了越来越大的难度。 

其次，从驱动力角度来看。金融工具一般来说，都有多个驱动因素，而在不同时段不同因

素的重要性也有可能发生变化，极端情况下还有可能某个因素成为绝对的主导因素，而难

以体现其他因素的影响效果。所以，一般意义上，对于驱动因素的判断主要基于历史数据

（针对基本面、宏观指标数据等）的统计分析；同时，结合国内政经环境和更大范围的全

球经济态势做出阶段性判断。 

再次，从市场博弈角度来看。任何标的物价格的形成都是交易者与其对手方在一次次的交

易中形成。虽然，交易者的交易目的，持仓周期和风险偏好各不相同，但是一般都是基于

明确的主观目标，并根据自身掌握信息来进行交易。一段时间内的价格形态和技术指标分

析，都有助于对市场博弈情绪的判断，从而更敏感把握市场动态。 

综上所述，市场的复杂度造成了我们提取市场有效信息的难度。究其原因，上面所提到的

各个层面的信息最终都将叠合到市场交易行为中来形成价格，并且一般而言难以确定单笔

交易的关键属性。所以，统计分析工具目前依然是金融数据分析的基础性工具; 而新引入的

数据分析方法是否能够更助于分解出数据中有用的信息就是我们投研方法论的一个重点研

究方向。 
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进一步，金融市场背后的价格影响因素无外乎上面我们分析的几个主要类型，那么其中若

干关键因素，我们依然可以用简化且量化的逻辑来理解—多因子模型。本文下一章将会详

细介绍商品因子的制作和测试结果。就我们所知，目前国内业界针对大宗商品体系并未有

此类多因子模型体系，特别是针对结构化投资模式或全市场 beta 类型风险敞口而设计的市

值中性化多因子体系。所以，我们会详细介绍挑选因子的主要考虑依据、制作方法、单因

子测试效果、多因子组回归结果，以及和同类型股票因子的对比分析结果。 

这里我们的因子组分为四种类型： 

1) 国家因子 

2) 宏观因子 

3) 风格因子 

4) 商品板块因子 

这些类型因子的挑选和制作，正是基于我们上述对市场复杂性的认识，把对国内期货全市

场（从截面和时序两个角度）都较有效的指标量化为影响因子。在和同类型股票因子的对

比中，可以看到这一套因子组对全品种期货市场具有很好的整体解释力，同时每个因子都

代表了关键的独立风险敞口，若干类型的风格因子还表现出了很好的投资潜力（如商品价

值因子）。 有趣的是，这些商品因子与股票因子之间表现出了十分紧密的联动特性（领先/

滞后相关性）。更进一步，我们将利用线性模型和 AI 模型，测试商品、股票因子间的价格

（波动）传导规律，以及因子对标的物的影响力强弱，从更坚实的预测性角度，为我们研

究跨品种金融资产投资奠定数据基础。 

第二个问题，直接关系到我们的投研框架是否具备一定效率而非仅仅历史信息的解读。由

于真实的金融市场并没有一个第一驱动力的“真实”模型，所以我们观察到的各种金融数据

并不能直接对“真实”模型进行拟合，从而进一步判断数据拟合程度（如参数精度），甚至估

算数据噪音水平等。 

相反，我们必须不断尝试不同模型去解读数据，对比它们的模型效能，利用最优模型总结

出有用的市场规律，指导我们的投资行为。随着算法技术的高速发展，模型优化迭代的竞

争态势越发激烈。本文我们将看到多种跨学科技术的整合应用，汇聚来自传统金工领域的

统计类型时序模型、信号分析方法和受到高度关注的 AI 技术等，挖掘多种新技术在投入到

金融领域以后所发挥的各自效能。 
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这里我们关注的重点将集中在不同方法对比的结果。首先，对于跨领域的技术移植而言，

技术的适用性是我们最为关心的，那么是否能发挥出比原有技术更好的效率就是一个比较

客观的评判标准。其次，技术的跨领域应用往往还涉及到算法本身的逻辑深化，信息提取

方式的优化，以及特征工程优化等方面。这将是大量新旧技术融合的地方，也是本文将会

深入讨论的部分。 

 

1.2 因子选取 

商品因子一直是一个讨论热度很高，但却体现出较大分化的领域。这方面，海内外都出现了

大量的参考文献，在投资领域更是热度难减。这其中最主要的出发点是基于大宗商品的经

济学特征和市场交易特点出发，选取合适的多因子组，既能最大程度描述市场的系统性收

益/风险敞口，又能作为数据基础为新型模型开发铺平道路。下文将详细介绍我们推出的国

内全商品市场多因子模型构建方案，并在年报下篇展示更多（技术性）测试结果。 

 

1.3 模型基本方法 

本文将对比多种模型方法进行数据处理，因子效率判断，期股联动观察，因子解释力&预测

能力的研究结果。 

⚫ 数据处理： 

沿用我们之前开发的多周期数据分解方法[1-4]，将相关金融数据按周期长度分解为长/短

周期，分别建模分析。 

⚫ 相关性特征： 

1) 使用传统金工方法分析标的物与因子之间，期股因子之间相关性； 

2) 并利用协相关性的方法，观察上述因子间领先/滞后相关性 

⚫ 因子对标的物的重要性判断及回测结果： 

1) 随机森林模型（Random Forest）； 

2) 基于进一步特征分析的深度学习模型。 
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二、 数据预处理 

2.1 多周期数据分解 

从上一年开始，我们就系统性的引入了多周期数据分解的方法，已累计了相当数量的研究

报告，包括：高频策略研究；商品因子研究；CTA 策略开发；套期保值研究等。该方法持

续深化、推广的主要原因是从数据预处理的层面，多周期数据分解方法就能最大程度帮助

我们拆分数据中不同周期范围上的主导驱动因素。现在该方法已经全面融入了我们的研究

体系，实际上，其深刻地改变了我们看待数据的角度和提取信息的方式，比如深度神经网

络模型就是根据这样的数据分析方式而量身定制了模型拓扑结构。 

金融数据是一个低信噪比的系统。数据之间的关联性几乎难以通过统计方法在原始数据中

挖掘，即使一段时间内出现的高度相关性，也难以保持其稳定的联系而外推到预测场景中

去。所以，为了降低数据噪音，并提取不同周期上的数据特征，我们在对基础因子数据，

截面类型商品因子数据分析研究时，都将对数据做适当的多周期分解，并在不同周期尺度

上分别观察标的物的时序特征、挑选影响力较强的影响因子、分析因子之间的相关性等。 

我们使用测试数据的历史长度是 2010 年以来的国内商品期货数据，数据量较少，难以使用

中长周期数据进行测试（如月度数据）；而日度数据则又频率过高，从更广的实际投资角度

来说有较高的门槛和技术性限制，所以本文主要给出周度的测试结果。我们的数据分解将

分出短周期和长周期两类。 
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 按照周期分解数据 

 

数据来源：Wind 天软 华泰期货研究院 

 

2.2 多周期分解数据应用场景 

1) 寻找标的物主导定价因素： 

我们尝试用多周期分解的数据来把握本文最开始提出的第一个问题。不同层面的影响

因素往往具有差异明显的时效性和延续性。举例来说，当经济发展处于上升阶段，宏

观层面，如通胀等因素，往往体现出较为持续的特征，甚至成为新型行业板块以及相

关大宗商品的长期驱动因素；而从市场博弈角度考虑，比如流动性因子，则更有可能

是市场短线形态的理想指标。 

而对标的物行情数据的多周期分解，就更有可能将不同周期范围的波动特征对应到其

主导因素上面，从而为更进一步准确分析价格传导机制提供数据支持。我们将看到，
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在不同周期尺度上，同一个标的物的主导因素可以差异巨大。 

上述的逻辑，也可以从另一个角度来理解。举例来说，在观察通胀因素影响时，我们

希望能观察到其中长期（如若干月）对标的物的影响模式，那么在采集到的日度数据

中发现的市场博弈性导致的若干天的市场异动就可能不仅不能够为通胀影响提供数据

依据，相反甚至可能以“噪音”的形式干扰通胀因素的数据表现。同样的，假如投资者

只关注日频级别的交易机会，那么长期的通胀因素并不能成为交易的主要依据，事实

上，也有可能成为短线判断的干扰因素。 

2) 相变特征： 

几乎所有的金融数据模型都是建立在统计意义的基础之上，其基本的投资逻辑是在一

定条件下，过往大概率发生的事件，在未来也会大概率发生。其背后的核心逻辑是市

场的运行保持充分的稳定性。如果，市场处于高度非稳态，或过往的市场条件已经发

生根本性变化（如交易制度改变，整体经济运作出现历史性拐点等），那么使用旧数据

建立的模型就很容易失效。所以，当市场波动增强，或外在经济环境发生较大变化时，

判断市场是否发生根本性变化（市场相变）就觉有非常重要的意义。 

在上一年的年报中，借助重现的概念，递归图是一种有效的可视化方法，帮助我们把

类周期时段与相变阶段区分开来。 

3) 模型应用： 

正如本文一开始提出的第二个问题，模型的功效体现在数据信息提取的效率，最终通

过预测能力进行衡量。就我们所知，即使是目前最先进的 AI 算法，也无法自动分析多

周期信息叠加的真实行情数据。所以，经过多周期分解的数据就成了我们进行特征分

析的关键步骤。实际上，我们马上将会看到，深度神经网络模型的灵活性天然适合这

种数据处理方式，并且比较容易搭建对应的神经网络拓扑结构。 

 

三、 大宗商品因子模型 

3.1 大宗商品因子背景介绍 

从构造单元来说，商品因子也是从单因子的制作开始，所以本章将从单因子的算法实现介

绍开始。首先，我们参考了大量最新的商品研究文献，吸取了海外发达市场对于商品因子

研究和实证分析的宝贵经验，并结合国内大宗商品市场自身的特点做了适应性调整，在此
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过程中也发现（或印证了）一些有趣的论断。比如，在构建宏观 beta 因子，我们对比了

美国 CPI 和中国 CPI 的因子解释力，发现中国 CPI 具有更高全市场解释力；美元指数则

单独具备较高影响力（而非中美汇率）。 

其次，我们需要强调，大宗商品的主要投资工具是场内期货，天然具备多空交易方向，这

与股票风格因子一般基于不可投资的多空个股组合不同。所以，下一节将具体介绍的基础

因子，实际上也可以作为投资工具使用，特别在对某些收益来源（风险敞口）需要提高

（规避）暴露时，可以适当做多（空）对应基础因子来进行捕捉（规避）机会。 

基础因子和截面因子是不同的概念，并且适用于不同的场景，然而在因子制作方面有直接

的关系。实际上，商品不同品种在某时刻的截面因子暴露程度是基于基础因子值；进而通

过全市场商品的截面收益率进行多元线性回归计算，得到因子的截面收益率。这一过程本

质上是在解析全市场行情数据，通过不同商品对因子相对暴露程度进行过滤，从而将市场

波动特征拆解成因子收益率和品种特异性收益率两个部分。不难看出，截面因子并非可投

资工具。但是，它能够将抽象的因子概念，通过行情数据具象化，并且能够帮助投资人更

清晰理解具有系统性特征的收益/风险的不同来源。所以，对于投资市场风格和商品板块

的投资策略来说，截面因子是不可或缺的风险溢价定量分析基础；对于风险管理者来说，

截面因子则是风险预判的核心（基础）模型。 

最后，我们注意到基础因子并不包含国家因子。从截面因子的角度来说，国家因子是在去

除了（中性化）风格/板块因子之后，全商品市场剩余的系统性收益/风险来源，近似代表

使用单一货币对本国市场某一类别金融资产投资的整体风险溢价特征；在风险模型中，这

也是一类关键的影响因子。实际上，在随后的商品影响力测试中（线性和 AI 模型），我们

将看到，国家因子对商品板块的总体影响力处于最高层级。 

 

3.2 基础因子 

3.2.1 风格因子 

Curve 因子： 

由于远月合约距离到期时间较长，需要承担更大的不确定性，所以市场会在不同到期期限

的期货合约内嵌入相匹配的风险溢价以补偿投资者承担到期前合约价格不确定的风险，而

导致远月相对贴水程度应该更深。基于这一逻辑可以通过做多远期合约、做空近期合约获

得风险溢价[5]。 
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rt
c = rt

c,future − rt
c,spot

 

其中rt
c,future和rt

c,spot
分别为期货品种 c 在 t 时刻的远月合约收益率和近月合约收益率。特

别说明，为方便描述本文中的 spot 均代表期货品种的近月合约，而非现货，这与引用的

参考文献指代方式一致。 

基础因子策略： 

1）将不同商品的 Curve 因子值降序排序 

rank{argc}(rt
c) 

2）做多因子排名靠前期货品种的连续主力合约，做空因子排名靠后的期货品种连续主力

合约 

举例来说，Curve 因子的原油表现可参看下图。 

 原油期货的三维期限结构   原油期货月度 curve（多第三个合约，空近月合约）           

 
X 轴：合约距离到期月数 - 近月合约距离到期月数 

Y 轴：交易日期排序，统计日期为 2018 年 3 月至今 

Z 轴：合约价格 / 近月合约价格 

 

 

数据来源：天软 华泰期货研究院  数据来源：天软 华泰期货研究院 

 

期限结构因子： 

现货与期货的价格差异，即基差（basis），与现货的库存水平、持有成本（包括交通、 仓储

以及保险费用等）、市场利率（购买现货的融资成本）以及持有现货的便利收益 （convenience 



华泰期货|量化策略年报                          

2020-12-07                                                                  13 / 48 

yield）等因素相关。假设基差水平全部反应了库存、持有成本、利率及便利收益等因素；升

水市场中，商品供给充足，持有现货头寸至升水合约交割月份，覆盖持有成本，并卖出现货

获利，因此升水合约价格在其它条件不变的情况下，价格下跌，且随着时间的推移向现货价

格靠拢。反之，贴水市场中，商品供给不足，现货便利收益高于持有成本，贴水期货合约在

其它条件不变的情况下，价格升高，且随着时间的推移向现货价格靠拢。 

因此，利用展期收益来判断市场的升贴水结构，并构建多空组合，即买入展期收益最高的一

篮子期货合约，卖出展期收益最低的一篮子期货合约，持有各商品的主力合约组合可获得

期限结构的展期收益。 

期限结构因子[7]： 

Rollt
c = ln⁡(

Pt
c,spot

Pt
c,dom

) ×
365

tc,dom − tc,spot
 

其中Pt
c,spot

和Pt
c,dom分别为在 t 时刻期货品种 c 的近月合约价格和主力合约价格，tc,spot和

tc,dom分别为期货品种 c 近月合约到期日剩余天数和期货品种 c 主力合约到期日剩余天

数。 

波动率因子： 

由于期货合约在曲线上嵌入风险溢价以补偿投资者在到期前价格的不确定性，我们选择变

动系数（方差/期货收益均值）作为波动率度量，通过做多变动系数高的合约、做空变动

系数低的合约获得风险溢价。[13,16,17] 

CVt
c =

σ2(Rt
c,dom)

|Rt
c,dom̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ |

⁡ 

Rt
c = {rt−j×21

c,dom , j = 0,1,… ,M − 1} 

基础因子策略[6]:  

1）将波动因子降序排序 

rank{argc}(CVt
c) 

2）做多因子排名靠前的期货品种连续主力合约，做空因子排名靠后的期货品种连续主力

合约。 
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价值因子： 

在权益市场中，著名的 Fama-French 三因子模型中使用的价值因子是提取市净率相对较低

的公司对市盈率相对较高公司的风险溢价，而在商品市场中供需是评判价值的重要指标。

所以，可以使用价格上升潜力较高（库存水平较低）的品种对潜力相对较低（库存水平较

高）品种的风险溢价作为价值因子。但是库存数据较难及时获取，量化指标计算中可以使

用期货期限结构曲线的近月合约溢价程度作为替代指标。远月贴水越深的品种，在近月的

供需相对更为紧张，因此具有更大的价格上涨潜力，而远月升水越强的品种，相对上涨潜

力较小，这与期限结构因子的底层逻辑一致。但是价值因子使用的合约有所不同，因为大

宗商品普遍存在季节性因素（seasonal），所以对于供需状况的比较需要使用同期相比的方

式来去除某些品种价格可能包含的季节性波动。最终，现货溢价程度使用期货曲线上第一

个合约与未来一年合约之间的斜率衡量[5] 。 

价值因子： 

Valuet
c = ln⁡(

Pt
c,spot

Pt
c,near_1y) ×

12

tc,near_1y − tc,spot
 

其中Pt
c,spot

和Pt
c,near_1y

分别为在t时刻期货品种 c 的近月合约（现货）价格和距到期最接近

一年的合约价格。tc,near_1y和tc,spot为期货品种 c 距到期期限最接近一年的合约的到期日剩

余月数。 

持仓因子： 

Hong & Yogo (2012) [12] 提出持仓量是经济活动的顺周期指标，它包含有关未来经济活动

和通胀预期的信息，而这些信息通常在未来会计入资产价格。因此，大幅的持仓量变化可

以作为预测商品期货收益的先行指标。Szymanowska（2014）[13]也提出了使用持仓量变化

作为排序依据买卖商品期货可以获得溢价。由于不同品种的一手合约的市值差异较大，为

保证不同品种的因子暴露可比，本文使用持仓金额替代持仓量。 

持仓金额因子[12,13]： 

∆OIt
c = ln⁡(OIt

c,dom) − ln⁡(OIt−21
c,dom) 

其中OIt
c,dom

 为期货品种 c 的连续主力合约dom在t时刻的持仓金额。 

基础因子策略[6]： 
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1）将持仓金额因子降序排序 

rank{arg c}(∆OIt
c) 

2）做多持仓金额因子排名靠前的期货品种连续主力合约，做空持仓金额因子排名靠后的

期货品种连续主力合约。 

偏度因子 

Liu(2017) [14]和 Fernandez-Perez(2018) [15]使用偏度作为信号，证明了在商品期货中做多偏

度小的品种、做空偏度大的品种可以获得风险溢价[6] 。 

SKt
c = Skew(Rt

c) 

Rt
c = {rt−j

c,dom, j = 0,1,… ,255} 

基础因子策略[6]： 

1）将偏度因子降序排序 

rank{argc}(SKt
c) 

2）做空偏度因子排名靠前的期货品种连续主力合约，做多偏度因子排名靠后的期货品种

连续主力合约。 

动量因子 

动量效应是指我们相信前期期货品种价格的变动趋势会在未来一段时间继续延续下去，即

前期价格上涨的期货品种在未来一段时间会继续上涨。因此，做多历史收益率高的品种，

做空历史收益率低的品种可以获得溢价[6]。 

动量因子： 

Momt
c =∏ (rt−d

c,dom + 1) − 1
D−1

j=0
，⁡D = 256days 

基础因子策略[6]： 

1）将动量因子降序排序 

rank{arg c}(Momt
c) 

2）做多动量因子排名靠前的期货品种连续主力合约，做空动量因子排名靠后的期货品种
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连续主力合约 

流动性因子 

流动性溢价来自于投资者在流动性相对较低的商品期货中持有多仓超额回报。通过

Amivest 流动比率可以衡量流动性，做多流动性低的合约、做空流动性高的合约可以获得

流动性溢价。[13,22] 

Amivestt
c = ∑

Vol_Amountt−j
c,dom

|rt−j
c,dom|

, D = 256days
D

j=1
 

LRt
c =

1

D
Amivestt

c 

其中Vol_Amountt
c,dom

 为期货品种 c 的连续主力合约dom在 t 时刻的成交金额，流动性因

子为 Amivest 流动性比率的日均值。 

基础因子策略[6]： 

1）将流动性因子降序排序 

rank{argc}(LRt
c) 

2）做空流动性因子排名靠前的期货品种连续主力合约，做多流动性因子排名靠后的期货

品种连续主力合约。 

均价突破因子 

经典的均价突破策略是当标的价格向上突破移动平均线，则认为价格未来会继续上涨；若

向下突破移动平均线，则认为价格会继续下跌，该策略是基于均值是支撑或阻挡价格出现

新阶段性趋势的假设。本文中，我们使用品种主力合约价格与其自身 20 日均值之差构建

均价突破因子，做多价格超越均价并继续趋高的品种，同时做空价格难于维持而向下突破

均价并继续趋低的品种。20 日均价突破因子： 

MAt
c =

Pt
c,dom − P′t

c̅̅ ̅̅

σ(Rt
c,dom)Pt−20

c,dom
 

Rt
c = {rt−j

c,dom, j = 0,1,… ,19} 
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P′t
c = {Pt−j

c,dom, j = 0,1,… ,19} 

基础因子策略： 

1）将 MA 因子降序排序 

rank{argc}(MAt
c) 

2）做多 MA 因子排名靠前的期货品种连续主力合约，做空 MA 因子排名靠后的期货品种

连续主力合约 

 

3.2.2 宏观因子 

Beta 因子 

由于大宗商品可以对冲通胀冲击，通胀风险溢价反映了投资者持有对通胀冲击高度敏感的

商品期货，承担了通胀下行风险而获得收益补偿。我们使用 60 月商品期货收益率与 CPI

变化线性拟合的斜率制作 CPI Beta 因子。通过做多高 CPI Beta 的合约、做空低 CPI Beta

的合约获得通胀风险溢价。本文使用中国 CPI 指数制作因子[9,10,13,23]。 

rt−j
c = αt

c + βt
cΔCPIt−j×21 + εt−j×21

c ,⁡⁡⁡j = 0,1,… ,59 

其中ΔCPI为 CPI 变化量 

基础因子策略[6]： 

1）将 CPI Beta 降序排序 

rank{arg c}(βt
c) 

2）做多 CPI Beta 排名靠前的期货品种连续主力合约，做空 CPI Beta 排名靠后的期货品种

连续主力合约。 

上述方法将宏观（非交易型）数据转化为依赖市场数据并旨在反映大宗商品对宏观因子风

险暴露的商品期货多空策略。 

美元作为主要国际结算货币，对商品的价格具有较大的影响力，因子本文也采用美元指数

Beta 因子。该方法不限于 CPI 因子的制作，还可以运用到 PPI、汇率等多种偏宏观风险敞

口的因子制作当中。 
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3.2.3 商品板块指数及商品全市场指数 

我们编制了一套新的商品指数，板块分类见附录 1。 

编制方法：在每个月月底计算过去一年各品种的持仓金额，然后按照持仓金额的比例进行

板块和市场的主力合约配置，从而得到可以跟踪交易的商品板块及市场指数。 

我们的编制方案最后采用了华泰商品五大板块的分类方法。这与目前业界一些追求商品板

块分类细致化的方式并不相同。具体原因如下： 

1） 首先，板块指数分类必须在经济学意义上具有充分且合理的代表性--这是观察市场板

块收益/风险敞口，保证截面分析方法具有统计意义的基础；当然也是商品多因子模

型最终作为投资依据，和风险模型的关键数据基础。过于细分的商品板块，虽然突出

了某些商品的风险特征，但是因为板块的成分过少，并不能代表一个较完整板块的强

弱。而从数据特征上来说，板块成分不足，则会导致数据的统计性质不稳定，板块异

常值出现的可能性增大。比如在一个品种稀少的板块里，单独一个高权重品种的价格

异常波动极易演变为整个板块的异常波动；在实际操作中，这将严重混淆板块上的系

统性风险和单一品种的特异性风险，后续的投资归因分析和风险模型应用将更无从展

开。 

2） 实际上，合理设计但涵盖品种数量相对较多的板块分类方法，并不会丢失单一品种的

价格异动信息。从截面多因子模型的角度来看，反而能够更准确的将单一品种价格异

动从板块的系统性风险里分离出来，最终保留在品种的特异性风险（多元线性回归残

差）中。这不仅帮助投资者把握投资机会（或规避风险）提供了清晰的思路，同时也

为深度投研创造了条件。举例来说，如果价格异动属于整个板块，那么进一步挖掘的

方向将会倾向于产业链分析的角度；而价格异动最终判定只关联单一品种，那么该品

种库存供需或主要市场参与者交易目的则将成为关注的焦点。 

3） 进一步，过于细化的商品板块分类切断了板块内部不同品种之间的关联关系。商品板

块的界定需要经济学意义的支撑，主要逻辑包括：产业链上下游供需分析；商品所属

工业体系（一条或多条相关产业链）研究；消费端重要相关特征等。在多因子模型框

架内，板块中各品种对不同风格因子暴露的相对强弱以及暴露程度随时间的变化规律

无疑将成为上述经济学课题最有力的研究角度之一（我们将在后续报告中陆续推出研

究结果）。过于细分的板块将很难应用板块内部对比的研究方法，并且针对为数不多

几个品种的结论也较难得到统计学意义的支撑。 
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综上述论述，不难看出采用华泰商品五板块分类方法的相对优势，同时将这一套分类方法

应用到截面多因子模型将会给我们带来更合理的商品投研框架，包括自上而下三个层面： 

1） 在全市场的层面上，商品价格的波动特征被拆解成因子、板块以及每个商品各自的特

异性风险，为我们寻找数据背后的经济学逻辑奠定了基础。 

2） 在板块层面上，则可以更清晰区分板块系统性风险和单一品种的特异性风险，并可着

力研究商品板块内部风格暴露趋同/分化的原因。 

3） 最后在单个品种层面上，则观察其关键的风格暴露特征和独立于板块的特异性风险来

源。 

 

3.2.4 商品板块指数及商品全市场指数历史表现 

商品指数的主要历史表现如下： 

 商品板块累计收益率表现 

 

数据来源：天软 华泰期货研究院 
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 板块的月均持仓金额（亿元）   板块的月均持仓金额占比            

 

 
 

 

数据来源：天软 华泰期货研究院  数据来源：天软 华泰期货研究院 

 

 2020 年板块收益率以及月均持仓金额增长情况（截

止 2020-11-25） 

 

 

 

数据来源：天软 华泰期货研究院  
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 与 wind 板块分类的相关系数（2010 至 2015 年）   与 wind 板块分类的相关系数（2016 至今）            

 

 

 

数据来源：Wind 天软 华泰期货研究院  数据来源：Wind 天软 华泰期货研究院 

 

3.3 构建截面因子 

当我们针对单一金融市场（特别地，绝大部分纳入考虑的投资工具可使用单一货币投资）

建立多因子模型，一般只包括（工业/商品）板块因子和风格因子，而不包括国家因子。然

而，截面回归方法则可以自然的引入国家因子，这为解析关键的国家系统性风险提供了解

决方案，同时也极大促进了模型对于系统性风险的预测能力： 

1) 国家因子可以近似看作市值（商品对应持仓市值）加权的全样本组合。 

2) 国家因子可以将单一工业/商品板块因子的影响剔除；换句话说，剩余的板块将看作做

多板块本身而对应做空国家因子, 因子特征将保留只属于该行业本身的发展状况，而

排除了整体市场的影响。 

3) 国家因子去除了风格/宏观因子的影响，但同时为研究市场内部风格转换，以及风格与

国家因素的联动提供了更为清晰的脉络。实际上，某些风格因子之间的剧烈转换往往

是国家级风险的先行信号。 

4) 国家因子剥离能够提供更全面和更准确的系统性风险预判。 

我们的股票国家因子与沪深 300 指数的相关性约为 98%；商品国家因子与华泰全商品指数

的相关性约为 93%, 与 Wind 全商品指数相关性约为 87%。 
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我们注意到，商品国家因子和市值加权的基础指数相关性低于股票国家因子，这与商品因

子制作过程所采用的投资工具本身价格不连续有关。商品投资的工具为场内期货合约，每

个合约都有明确的交易起始日和到期日，在数据处理过程中，需要使用合理的连续价格处

理方法。这里我们采用了自主研发的连续合约方法，与市面上的常见合约并不完全相同。

我们的合约连续价格更多考虑到了真实投资可行性（如流动性）而非简单价格连续；在主

力合约移仓阶段，合约切换的时间点上则考虑了流动性溢价与滚动收益率的分离。从商品

因子角度，也可以看作风险敞口驱动因素的分离，降低因子间的相关性，更准确把握独立

的风险敞口。进一步，合约使用的差异也造成了商品国家因子与华泰全商品指数，和与 Wind

指数相关性的差异。需要指出，我们连续合约的制作方法近几年来已经应用到了商品投研

的多个领域，除了这里的商品风格因子和商品板块因子，同时还包括了 CTA 策略、套期保

值等方面。 

商品风格因子与股票风格因子的市值中性化方法类似，采用去掉品种持仓市值加权因子暴

露均值的方式，从而得到纯因子（pure factor）。这样的纯风格因子实际对每个板块都保持

中性暴露，并且尽量做到保持独立性不易受其他风格因子的影响。但是完全做到风格因子

独立还需要使用下文提到的方法去掉风格因子共线性。 

从商品基础因子的构造方法中，不难看出，尽管因子反映的市场特征各不相同，但是若干

因子的制作方式比较类似。这为建立以风格暴露为基础的截面类型因子带来了较大的困难。

首先，从市场观测的角度来看，我们希望每一个风格因子表示的风险敞口能尽量独立，于

是为我们分析商品投资的收益/风险来源提供直接的数据依据。其次，从截面回归分析的角

度来说，当多因子模型中存在因子可能被其他多个因子替代，也就是具有过度的共线性

（collinearity），那么截面多因子收益率的计算误差有可能非常大，进而难以获得可信的因

子数据。 

面对共线性问题，我们针对不同的原因可以有不同的处理方法。假如若干因子背后的主要

驱动力较为接近，那么我们可以通过合并因子的方法来有效去掉共线性，同时保留这类因

子主要的波动特征。另一个共线性的原因则正好相反，虽然因子值的算法接近，但驱动因

素可能有显著差异。那么，这种情况下，我们将保留风险溢价特征较好的因子，同时将与

其共线性较高的因子做去共线性处理，得到新的因子。 

上述两种共线性问题在期/股因子中都普遍存在。其中，在权益类因子制作过程中，第一类

情况较为突出，比如使用较为接近的财务类数据制作因子，通常我们会将多个近似数据做

合并处理，得到单一因子。而在商品领域第二类情况较为常见，我们将采用在因子暴露中
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（而非因子收益率）去掉共线性，从而保持因子的相对独立。最终在截面回归计算完成后，

需要对比多因子之间收益率是否能够保持较低的相关性。 

举例来说，商品 value 因子和商品 term strucutre 因子之间的相关性较高。商品 value 因子单

独的风险溢价特征更适合投资应用，我们将在 term strucutre 因子的品种暴露中去除 value

因子的共线性部分，然后再通过截面回归得到因子收益率。在去掉共线性之前，商品 value

因子的收益率和 term structure因子的收益率接近-0.79，高度负相关; 而在去掉共线性之后，

相关性降为-0.04。而实际上，去掉共线性的多因子组的解释力不降反增，在去掉共线性之

后，因子组的解释力（Rsq）提升了约 7%。 

另外，为了保证多因子模型的持续有效性，需要对因子暴露做异常值处理。需要强调，尽

管我们对原始数据的质量已经做了相当多的测试和质量管控，但是依然不能排除出现极端

异常值的情况。这些零星出现的异常值可以是真实的市场价格，也有可能是数据采集误差，

但是它们都有可能对模型的稳定性造成剧烈冲击。所以，我们将利用统计的方法，将离统

计分布中心最远的数值做最远边界替换处理。 

通过对因子暴露做了上述的一系列数据处理之后，我们最终得到了商品市场+沪深 300 多因

子组的多因子模型。 

其多因子收益率的历史相关性（2010-06 至 2020-09）如下图所示： 
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 多因子收益率的历史相关性（2010-06 至 2020-09） 

 

数据来源：天软 同花顺 Wind 华泰期货研究院 

 

上节提到的 term structure 与 value 因子的高度相关性，在经过去共线性处理之后，从整个

历史长度来看已经不复存在。同类型资产的风格因子中依然保留一定程度相关性的是：股

票国家因子与股票 beta 因子；股票 size 与非线性 size 因子。 板块因子之间的相关性也较

为明显：其中在商品领域，农产品与其他板块存在明显负相关性，其他板块之间相关性很

低；在股票当中，金融板块与其他板块保持负相关，同时剩余板块之间则有正相关性。所

以，这里商品板块的风险分散化特征明显高于股票板块。 

商品国家因子和股票国家因子之间也存在较高的相关性，并且逐年上升--从全部历史数据

估算值的 0.52 上升到近 3 年的 0.61，再到今年以来的 0.78。这多少有点让人意外，因为，

一般认为大宗商品和股票是差异性较大的不同类型的风险资产。但实际上，我们认为这是

国内金融市场投资逐渐成熟，跨资产类型投资方式越发多样化的体现。首先，商品/股票国

家因子都已经剔除了市值中性化的风格因子和板块因子的影响，可以看作是国家类型的单

因子（pure factor）的影响。而仅对国家因子的暴露实际上相当于人民币投资国内金融市场

的整体收益来源和风险敞口。比如今年以来，权益和商品市场同时发力，就是对我国疫情

商
品
因
子 

股
票
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子 
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控制有力，经济发展充满活力和韧性的一次集中的市场回馈--既包含了制造业受到冲击以

后的迅速复苏的真实状况，也体现了投资人预期中国未来经济保持上行的乐观态度。其次，

我们也看到业界对大宗商品投研逐渐深化[5]，利用商品配置作为投资方式的模式也在逐步

成熟，这也是我们商品因子未来的一个重点应用方向。同时，我们也关注在这样期股联动

性逐渐强化的条件下，系统性风险管控在面对来自更多方向的金融风险冲击下的挑战将更

为严峻。 

另外，尽管期/股国家因子间相关性在升高，但是商品与股票的风格/板块因子之间整体上还

是能够保持着较低的相关性。从资管角度来看，通过跨资产类型配置以分散风险的模式依

然是较好的投资模式。从投研角度来说，相同的模型构建逻辑，近似的因子暴露制作方式，

可做类比的数据结果，也为我们应用统一的标准化数据研究和创造新的权益资产加大宗商

品投资模式打开了一扇大门。而在标准化期股多因子数据基础上深挖期股之间的联动关系，

（商品/行业）板块之间的轮动关系也将是后续我们投研的关键领域。（近 3 年和今年以来

的期股因子相关性见年报下篇） 

 

3.4 因子测试 

商品指数的单因子测试项目如下： 

1） R 平方（R2） 

R2 =
SSR

SST
 

其中，SSR 为预测数据与原始数据均值之差的平方和，SST 为原始数据与原始数据均值之

差的平方和。R2的取值范围为[0,1]，R2越接近 1，表明解释变量对被解释变量的解释能力

越强，模型拟合效果越好。 

2） 信息系数（IC） 

IC 代表的是预测值和实际值之间的相关性，通常用于评价预测能力。IC 的取值范围为[-

1，1]，IC 的绝对值越大，表示预测能力越好。Positive ratio 衡量多空方向判断的准确率。 

3） t 值 

t 值用于判断每个自变量的显著性，t 值绝对值大于由置信水平和自由度得出的值时，认为

在其他解释变量不变的情况下，解释变量对被解释变量的影响是显著的。 

4） p 值 
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回归分析中的 p 值是针对回归系数为 0 的假设性检验得出的，对于置信水平α，p 值< 1 −

α则拒绝H0，即认为解释变量对被解释变量的影响是显著的。 

5） 贝塔值（Beta） 

贝塔也叫偏效应，表示控制其他解释变量不变的情况下，解释变量xi增加一单位时被解释

变量的变化量。贝塔值（绝对值）越大，说明该解释变量的回归系数（绝对值）越大，与

被解释变量的敏感度越强。 

表格 1:  CCFI 对各个因子的测试结果 

factor_symbol betas power Rsquared Tvalues Pr(>|t|) pvalue IC positive_ratio  

country 0.0017  100.00% 93.12% 40.81  0.00% 0.00% 9.15% 51.22% 

BMI 0.0022  94.36% 9.34% -3.70  0.03% 0.03% -1.34% 46.34% 

usindex 0.0008  92.30% 8.59% -3.54  0.06% 0.06% -2.70% 48.78% 

NMFI 0.0009  62.33% 4.06% -2.49  1.40% 1.40% 5.68% 52.85% 

oi 0.0022  58.65% 3.74% 2.40  1.77% 1.77% 4.68% 52.85% 

value 0.0000  35.82% 2.05% 1.89  6.13% 6.13% 0.73% 51.22% 

ECMI 0.0014  18.03% 0.88% 1.45  15.07% 15.07% 1.49% 51.22% 

termstructure 0.0017  11.78% 0.47% -1.26  21.15% 21.15% -11.77% 47.97% 

mom 0.0017  8.60% 0.25% -1.14  25.45% 25.45% 1.15% 47.15% 

cncpi 0.0015  5.45% 0.03% 1.02  30.99% 30.99% 3.17% 48.78% 

ma 0.0019  5.00% -0.02% -0.98  32.66% 32.66% -4.16% 47.15% 

liquidity 0.0011  5.00% -0.13% 0.92  36.12% 36.12% 9.87% 52.85% 

ACI 0.0015  5.00% -0.58% 0.54  58.96% 58.96% -3.55% 49.59% 

skew 0.0015  5.00% -0.76% -0.27  78.60% 78.60% 13.35% 55.28% 

variance 0.0015  5.00% -0.81% 0.12  90.10% 90.10% 5.22% 47.97% 

BBMI 0.0015  5.00% -0.81% 0.12  90.72% 90.72% 8.55% 53.66% 

curve 0.0015  5.00% -0.82% 0.05  96.34% 96.34% 11.28% 53.66% 

资料来源：天软 Wind 华泰期货研究院 

 

3.5 大宗商品因子模型 

这一类因子的影响力一般都偏向于中低频（如周频和月频调仓），其应用场景偏向于中长

周期，投资的范围可覆盖整个市场，投资风格因子或板块（如指数类型组合），以配置方
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式持仓。具体的应用角度还可以延展到商品板块对应的股票组合（对冲或强化收益）；宏

观对冲投资（投资经济周期、商品板块投资、对冲市场通胀等）；全球商品配置（商品国

家因子相对强弱或宏观因子对比）等。 

资产协方差矩阵对于多因子组合的构建和风险管理都是至关重要的。估计资产协方差矩阵

的一个关键挑战在于维度数木。例如，一个包含 2000 只股票的活跃投资组合需要超过

200 万个独立元素；如果观察时间的数量小于股票的数量，这个矩阵不是满秩矩阵，无法

求出其逆矩阵。 

多因子模型为这一问题提供了更可靠的解决方案[8]。商品收益被归因分解到基于暴露程度

的商品因子收益和每个商品品种独有的特异性收益率上： 

rn = ∑Xnkfk + un
k

 

其中Xnk是商品n对因子k的暴露程度，fk是因子收益率，un是商品n的特异性收益率。 

商品n权重为wn的投资组合收益率为 

RP = ∑wn

n

rn 

投资组合的因子暴露为各资产因子暴露的加权平均数，即 

Xk
P = ∑wn

n

Xnk 

因此，投资组合的收益率为 

RP = ∑Xk
P

k

fk +∑wn

n

un 

Barra 模型考虑一个国家因子、多个行业因子和多个风格因子。对于给定某一期截面数据

（T 期），在截面回归时，Barra 采用期初的因子暴露取值（即 T-1 期末因子暴露值）和商

品在 T 期的因子收益率进行回归。T-1 期末因子暴露可由时间序列得到。具体做法为： 

在每一时刻，根据各因子的投资组合策略，可以得到每一时刻的基础因子收益率，通过时

序回归可以得到各商品的因子暴露 

Yn,t−1 = βnft−1 

其中，Yn,t−1为 t-1 期商品 n 收益率，ft−1为 t-1 期基础因子收益率，βn为通过回归得到的商

品 n 在 t-1 期末的因子暴露。由全部βn可组合得到 t-1 期末全商品因子暴露矩阵Xt。 
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Yt = Xtft + ut 

通过截面回归的到截面因子ft。 

 

四、 期股联动 

4.1 中性板块相关性 

 在前面的探索中，我们已经观测到股票国家因子和商品国家因子之间具有很高的相关性。

更进一步地，我们会考察期股之间板块的相关性（如下图所示）。股票板块内金融板块与除

了房地产以外的板块之间都存在着负相关，其中以与工业的负相关最为明显。商品板块内

农产品与基本基本金属，黑色建材以及能源化工板块都存在着一定的负相关。综合来看，

商品和股票板块之间的相关性并不明显，但需要注意的是这里的相关性指的是中性板块之

间的相关性而不是真实板块之间的相关性。 
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 商品和股票板块之间相关性 

 

数据来源：天软 同花顺 Wind 华泰期货研究院 

 

一般来说，股票和商品之间的联动一般会从宏观因素的影响和产业链价格传导两个角度去

探索。商品国家因子和股票国家因子的高相关性很大程度上印证了商品和股票对宏观环境

反应的一致性。进一步思考，对上市公司而言，商品是原料端。其价格的变化就是上市公

司的成本的变化，从而对公司的利润，高层的决策等造成一系列的连锁反应。因此我们希

望从产业链价格传导的角度探索，从数据上看到商品板块与股票板块之间的领先滞后性的

特征。 

如下图所示，为长周期上，材料板块与基本金属之间的协相关性图。可以看到在长周期上，

基本金属领先于材料板块（判断这一特征的依据是：材料板块数据和基本金属板块数据经

商
品
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过多周期分解后，在长周期的协相关性图中，出现最高点且最高点对应 lag 天数大于 0）。

也就是说，在长周期上我们可以看到基本金属与材料板块之间的领先滞后特征。 

 材料（股票）与基本金属（商品）之间的协相关性 

 

数据来源：天软 同花顺 华泰期货研究院 

 

4.2 板块与风格因子相关性 

延续之前的探索方式，我们从风格因子的角度出发，去探索期股联动的一些特征。 

首先从相关性的角度来看，整体来说，股票风格因子与商品的风格因子之间，股票风格因

子与商品中性板块之间均没有较高的相关性。 
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 商品板块、商品风格因子及股票风格因子之间相关性 

 

数据来源：天软 同花顺 Wind 华泰期货研究院 

       

进一步，考察股票风格因子与商品风格因子之间在长周期上的的领先滞后特征。我们以商

品期限结构因子和股票 beta 因子为例。商品期限结构因子里蕴含着投资者对经济的预期的

信息，而 beta 因子中也蕴含着投资者对未来经济的预期的信息。如下图所示，我们考察了

商品期限结构因子和股票 beta 风格因子之间的协相关性，可以看到 beta 因子领先于商品期

限结构因子，即仅从数据角度出发，股票投资者对经济的预期提前于商品投资者对经济的

预期。 
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 期限结构因子（商品）和 beta 风格因子（股票）之间的协相关性 

 

数据来源：天软 同花顺 华泰期货研究院 

 

五、 AI 模型应用 

该部分的测试中针对不同商品板块的因子重要性列表以及更多随机森林与深度学习的结果

将在年报下篇展示。 

5.1 深度神经网络模型介绍 

前述的数据分析方法和期/股截面因子，为我们最后应用 AI 模型提取预测信息提供了坚实

的数据基础。为此量身定制的决策树和随机森林等模型，为不同标的物锁定有效的因子组

合；深度学习方面，则针对多周期分解后的因子数据特征，设计合理的模型拓扑结构，利

用场景学习概念建模。 
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因此，本部分首先对后续使用到的深度神经网络模型作出背景介绍。深度神经网络模型追

根溯源就是拥有多个隐藏层的神经网络模型，它是人工智能（AI）大框架下的一部分，因

此想要了解以及应用深度神经网络，就必须先涉足神经网络。 

 深度神经网络模型与 AI 

 

数据来源：华泰期货研究院 

 

1）神经网络模型介绍 

神经网络的灵感来自于这样一个概念：大脑神经元对输入值进行加权求和计算，这些加权

得到的结果对应于大脑内由于突触进行的缩放以及神经元进行的组合。并且，神经元不是

简单的线性求和，相反由于其内部的特殊结构，仅当输入超过某个阈值时，神经元才会生

成输出。因此通过类比，神经网络模型也会具有这种非线性函数的特征。 

而在一个神经网络结构中，如果其中的隐藏层层数较多（一般指超过 3 层），这样的神经

网络模型就可以被称为深度神经网络。更进一步，对每个隐藏层设置特定结构、对权重共

享方式做特殊处理，等等这些手段都会再次深化深度神经网络模型，这些精心设计的模型

也都具有各自独特的优势，我们会在第二部分进行详细的说明。 

人工智能 

机器学习 

类脑 

脉冲   
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深度学习 
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 简单神经网络样式 

 

数据来源：华泰期货研究院 

 

作为模拟突触及神经元这一人类大脑系统的模型来说，神经网络模型集感知、推理、学

习、和行动于一体，试图从各个角度汲取丰富的信息，学习像人类一样思考，并且做出相

应的决策。它作为一门新兴学科，集百家之所长，分别在航天工程，管理和储存，机器人

技术，决策系统，自动化程序设计，医学诊断，控制系统，问题求解和语言理解等诸多方

面得到了广泛的应用。 

在金融领域，神经网络模型的运用也已经十分广泛。以欺诈检测为例，以往金融欺诈检测

系统非常依赖复杂和呆板的规则，面对现今一些越来越高明金融欺诈行为时，越来越显的

力不从心。而这正是 AI 模型在防范金融欺诈方面的用武之地，借助机器学习，系统可以

检测出异常的活动或行为，并将它们自动发送给安全团队。 

在借贷/保险承销方面，目前人工智能的表现也非常好，依据数以百万的消费者数据（年

龄，职业，婚姻状况等），金融借款和保险情况（是否有违约记录，还款时间，车辆事故

记录）等这些信息训练出机器学习算法，能够为潜在客户精准画像。 

2）常见的深度神经网络模型 

全连接神经网络 

根据应用情况的不同，深度神经网络的形态和大小也各异，所有深度神经网络的输入是对

一套数据集经过分析处理后的特征值，而处理输入的网络主要有两种主要形式：前馈以及

循环。在前馈网络中，所有计算都是在前一层输出基础上进行的一系列运作，最终一组运
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行就是网络的输出，这就是最简单的全连接神经网络模型，如果隐藏层具有多层，那么又

叫深度神经网络模型（deep neural networks，dnn）。 

在全连接 dnn 的结构里，所有下层神经元和所有上层神经元都能够形成连接，带来的潜在

问题是参数数量的膨胀，这不仅容易过拟合，而且极容易陷入局部最优。并且在一些特定

的应用场景，比如人脸识别中对于人脸一些固有的模式，dnn 并没有完全利用。 

卷积神经网络 

对于卷积神经网络（convolutional neural networks，cnn）来说，就不是所有上下层神经元

都能直接相连，而是通过“卷积核”作为中介。卷积运算是一种数学计算，和矩阵相乘不

同，卷积运算可以实现稀疏相乘和参数共享，可以压缩输入端的维度。因此和普通 dnn 不

同，cnn 并不需要为每一个神经元所对应的每一个输入数据提供单独的权重。卷积神经网

络的精髓其实就是在多个空间位置上共享参数，与人类的视觉系统存在类似的模式。 

 卷积神经网络结构 

 

 

数据来源：华泰期货研究院 

 

循环神经网络 

如果说 cnn 是在空间上对 dnn 进行了优化，那么循环神经网络（recurrent neural 

networks，rnn）就是在时间上对 dnn 进行了优化。当我们对新事物进行思考时，其实并不

每次都是从零开始，过往的经验总会给我们一些启发。对于一段连续的语音、一篇连续的

文章，我们可以根据句子的开头去猜测结尾，但传统的神经网络却很难做到这一点。rnn

卷积核 

 

非线性激活 

全连接层 

卷积层 

特征图 

非线性激活 

特征图 
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正是处理这一系列问题的专家。rnn 的前身是 1982 年由 John Hopfield 提出的 Hopfield 

模型，由于实现困难外加没有合适的应用领域，一直没有得到学界重视，近年来由于自然

语言处理的需求，rnn 得以深度发展。 

循环神经网络与传统深度神经网络模型（dnn）最大不同之处是加入了对时序数据的处

理。以股票多因子为例，dnn 将某支股票某一时间截面的因子数据作为输入值，下期超额

收益作为输出值；而 rnn 是将某支股票的长期因子数据作为时间序列，取过去一段时间内

的数据作为输入值。这样做最大的好处便是保持了信息的持久化，这和我们的直观感受也

是相符的，正如古希腊哲学家修昔底德所说的一样，“历史会重演”。 

更进一步的 lstm（long short term memory）模型由 Hochreater 和 Schmidhuber 在 1997 年提

出，主要是为了处理 rnn 在时间维度上的梯度消失问题，对于 t 时刻来说，它产生的梯度

在时间轴上向历史传播几层之后就消失了，根本就无法影响太遥远的过去。而 lstm 通过

门的开关实现时间上的忆功能，并防止梯度消失。 

 

5.2 深度神经网络模型构建 

本文将探讨以全连接为基础的深度神经网络模型，包括搭建方式，数据应用和测试结果。

如前文所述，我们的数据处理大量使用了多周期分解方法，这里的建模数据也不例外。围

绕本文一开始提出的第二个核心问题，我们的解决思路将会充分利用深度神经网络模型的

灵活性，借助模型的设计结构（分层和节点）最大程度学习数据特征。具体来说，我们将

针对不同周期数据首先采用多节点输入，然后平行学习各自周期的驱动因素所蕴含的数据

信息，接着再合并节点数据，最后做出预测判断。所以我们的 MLP 模型的构建方式从一

开始就需要考虑具有一定复杂度的拓扑结构，而非简单的连续型（sequential）模型。 

我们使用的特征因子仅限于本文涉及到的股票/商品因子组；也就是说包括国家因子，商

品宏观量化因子，风格因子以及板块因子。需要说明的是，正如我们在年报一开始提到

的，金融市场是一个复杂体系，可能包含了不同影响烈度，不同影响时长等多种因素。而

截面回归类型的因子，一般称作 Beta 类型的因子，在一定经济学意义的支撑下具备较好

的整体市场解释力和持续影响力。 

进一步，在使用特征数据时，将充分考虑模型预测的时效性能力，比如这里通过随机森林

模型，筛选出来对于商品板块预测能力较有效的因子，并且与随机森林的预测效果进行对

比。 
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在我们的研究中，利用 API 工具（Keras/Tensorflow），来搭建图形类深度学习模型

（graph-like model）。 

 多个输入节点，单一输出结果（平行学习层+汇合学

习层）                       

  多个输入节点，多个输出结果（平行学习层+汇合学

习层） 

 

 

  

数据来源：华泰期货研究院  数据来源：华泰期货研究院 

 

5.3 因子重要性判断 

随机森林介绍 

在上一篇年报以及后续的一系列研究报告中，使用随机森林算法去筛选重要因子这一方法

被我们广泛的使用。相较于传统的线性方法，使用随机森林这一方法最大的优势在于可以

挖掘数据间的非线性规律。 

随机森林算法的基本组成元素是决策树，决策树算法具有效率高，处理的信息量大等优

点。但同时，决策树本身依然有着不可避免的局限性，如对缺失值不敏感，数据容易过拟

合等。随机森林算法采用对多颗决策树进行随机的排列组合这一方式，不仅增强了模型的

鲁棒性，也提高了分类的准确性。 
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 随机森林原理示意图 

 

数据来源：华泰期货研究院 

 

随机森林的主要原理如上图所示。首先，我们对所有数据做 bootstrap 处理，然后采用 bagging

抽样。训练集相比原始数据而言，只有 63%的数据被重复抽取，而有 37%的数据从未出现。

使用这样的方法可以替代数据集交叉验证法，同时也避免了过高的时间空间复杂度。

Bagging 抽样是有放回的抽样，即每棵树的数据集是由原始数据集随机构成，可能重复包含

某些数据，也可能不包含某些数据。接着，随机森林会随机选择特征子集。在树的节点分裂

时，会随机无放回的选择总属性的子集，这个子集的大小会远远小于总属性特征的数量。最

后，我们会根据对每棵树的评分来对特征的重要程度进行划分。 

因子重要性评判指标 

随机森林或者说集成学习模型的一大特点是可以输出因子的重要性。下图为因子重要性图，

其计算方式是根据树生长过程中，不同变量作为节点分裂参数带来的 loss 函数的优化。左

图为 MSE 上升的因子排序，右图为平均因子纯度上升（回归）。MSE 上升指的是将某个因

子剔除后，MSE 的上升情况；平均因子纯度上升指的是因子节点分裂后纯度的提升均值。

从这两个指标来看，商品国家因子，中国 CPI 因子以及股票国家因子对商品（CCFI）的影

响力居于前三的位置。 
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 因子重要性示意图 

 

数据来源：天软 同花顺 Wind 华泰期货研究院 

 

最浅分裂节点（distribute of minimum depth）分布是在树生长过程中，最早出现在分裂节点

处的因子的分布。也就是说如果一个因子越接近树根，这个因子就越重要。需要指出的是最

浅分裂节点并不直接依赖于误差率的计算，而是依赖于树形的拓扑结构以及在森林中的分

布。从下图可以看到，商品国家因子，中国 CPI 因子以及国家因子对商品（CCFI）的影响

力依然最大。 
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 最小分裂节点示意图 

 

数据来源：天软 同花顺 Wind 华泰期货研究院 

 

随机森林算法分为回归和分类两种方式。针对两种方式的不同，对因子重要性的评判标准

也会有着不同。当采用回归的方式时，平均最小分裂节点和因子纯度上升是主要考量因子

重要性的两个指标。简单来说，平均最小分裂节点越小，因子纯度上升越快，该因子就越重

要。当采用分类的方式时，平均基尼系数降低和平均最小分裂节点这两个指标是我们衡量

因子重要性的标准。类似地，平均基尼系数降低的越快以及最小分裂节点越小，该因子就越

重要。 

在具体数据测试过程中，我们会选用截面回归得到的商品因子以及股票因子作为特征量，

使用商品板块指数的收益率作为标的物进入随机森林模型。在随机森林模型中，最重要的

一个超参数就是训练时候对树的棵数的选择。如果树的棵数选择较少，往往最后的结果不
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会收敛，模型效果达不到最优；如果选择树的棵数较多，则会出现训练速度慢的弊病。因

此，在森林类模型中，确认一个合适的树的数目是进行随机森林测试的第一步。本文首先设

置了一个较大数值（10000）作为树的棵数并得到了如下结果： 

表格 2:  平均 rmse 和平均胜率随着树颗数增长表现 

树的棵数 平均 rmse 平均胜率（%） 

1000 0.00146990 64.42 

2000 0.00147006 64.55 

3000 0.00146997 64.42 

4000 0.00147014 64.18 

5000 0.00147043 64.30 

6000 0.00146986 64.42 

7000 0.00146971 64.36 

8000 0.00146988 64.30 

9000 0.00146996 64.42 

10000 0.00147000 64.42 

资料来源：Wind 华泰期货研究院 

 

从表中可以看到，在森林的棵树等于 6000 的时候，平均 rmse 以及平均胜率都已收敛。所

以，针对这里的实测对象，森林数目达到 6000-7000 棵树就可以保证模型的收敛。针对其他

标的物的收敛性测试都将采用相同的方法。 

 

5.4 AI 模型预测结果对比 

在利用随机森林挑选出最优（长/短周期）因子组合之后，我们对比随机森林和深度学习模

型的预测能力。 

测试数据如下： 

标的物：华泰商品 5 板块指数周度收益率（2010-06 至 2020-09）； 

训练集：前 70%的周度标的物收益率； 

测试集：近 3 年约 30%的周度标的物收益率； 
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特征集：标的物长/短周期尺度上对应最强影响力截面因子； 

预测目标：下一周标的物涨跌； 

预测胜率结果如下： 

表格 3：商品板块指数预测结果对比（随机森林 vs.深度神经网络） 

 随机森林预测 深度神经网络 

农产品指数 58% 56% 

基本金属指数 51% 58% 

黑色建材指数 56% 55% 

能源化工指数 53% 56% 

贵金属指数 49% 57% 

预测胜率均值 53.4% 57.2% 

资料来源：天软 华泰期货研究院 

 

从预测结果我们可以看出深度神经网络具有更优的预测效果，并且对于所有商品板块都可

以达到几乎同等程度的预测效率。而随机森林模型尽管也能取得一定的预测效果，但是对

于影响因素复杂的标的物预测效果明显较差。 

我们认为，随机森林这样的浅度学习模型很难提取数据中更复杂的模式，比如在预测未来

下下周收益率涨跌时，其预测能力迅速衰退。而深度神经网络模型似乎可以学习到差异性

的价格传导机制，在多个输出节点的模型中，依然有机会针对某些标的物做出下下周的有

效预测。（在年报下篇中，我们会继续展示深度神经网络预测多步的结果） 

 

六、 总结 

任何充满机遇和挑战的时代都容不得懈怠与逃避。面对新世纪第一个庚子年全球金融市场

动荡，大宗商品量化研究模式也受到了前所未有的挑战。被颠覆的不仅有许多“成功的”过

往经验，也包括了商品研究体系的合理性。这促使我们对自己反思量化投研方法需要达到

核心投研目标，并在开篇为自己准备了两个问题。对数据蕴含信息的进一步挖掘，让我们

开阔了思路，寻找更有效的数据分解方法，探索不同周期尺度上，不同商品板块的价格主

导驱动因素。而为了同时应对复杂的内外部环境变化带来的风险及投资机会，我们首次推
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出了商品多因子模型，包括时序基础因子和全市场截面因子。 

商品截面因子既有与股票因子相似的国家因子，风格因子和板块因子等组成部分，还兼具

了宏观因子。为我们更全面更准确把握商品市场的独立风险敞口建立了数据基础。我们发

现权益类市场和商品市场其实并非割裂的市场，从国家因子层面我们已经看到了两类市场

越来越高的正相关性；在某些相关期股板块之间发现了领先/滞后的相关性。简而言之，期

股多因子模型为我们提供了丰富的市场信息，值得我们更加深入研究其中所蕴含的经济学

规律，帮助我们建立更科学可靠的商品投研框架。 

量化模型研发则是回答第二个问题的关键。幸运的是，我们正身处一场 AI 算法革命的浪潮

之中。爆发式成长的 AI 模型已在多个产业领域中获得了长足的发展。但是，作为一种前沿

跨界技术，AI 模型在商品投研领域的应用才刚刚开始。我们结合了已有的数据分析体系，

拆解上述多因子数据，把长/短因子数据作为关键市场影响特征，应用到商品板块指数的预

测。随机森林和深度神经网络模型分别体现了各自的应用优势：随机森林模型可以有效区

分不同因子特征对标的物价格预判的重要性，而神经网络模型则有更强的学习复杂模式的

能力。两者的有机结合是我们未来研究拓展的主要方向。 
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八、 附录 

表格 4:  华泰板块的划分标准 

类别 品种名称 万得板块 纳入起始时间 类别 品种名称 万得板块 纳入起始时间 

农产品 

豆一 油脂油料 2002/3/15 

能源化工 

石油沥青 化工 2013/10/9 

鲜苹果 农副产品 2017/12/22 苯乙烯 化工 2019/9/26 

豆二 油脂油料 2004/12/22 乙二醇 化工 2018/12/10 

胶合板 非金属建材 2013/12/6 燃料油 能源 2004/8/25 

玉米 谷物 2004/9/22 聚乙烯 化工 2007/7/31 

棉花 软商品 2005/4/29 低硫燃料油 能源 2020/6/22 

红枣 农副产品 2019/4/30 甲醇 化工 2014/6/17 

玉米淀粉 农副产品 2014/12/19 20 号胶 化工 2019/8/12 

棉纱 软商品 2017/8/18 短纤 化工 2020/10/12 

纤维板 非金属建材 2013/12/6 LPG 能源 2020/3/30 

鸡蛋 农副产品 2013/11/8 聚丙烯 化工 2014/2/28 

粳稻谷 谷物 2013/11/18 天然橡胶 化工 2000/1/5 

晚籼稻 谷物 2014/7/8 纯碱 化工 2019/12/6 

豆粕 油脂油料 2000/7/17 原油 能源 2018/3/26 

菜籽油 油脂油料 2012/7/16 纸浆 化工 2018/11/27 

棕榈油 油脂油料 2007/10/29 PTA 化工 2006/12/18 

普麦 谷物 2012/1/17 尿素 化工 2019/8/9 

早籼稻 谷物 2012/7/24 聚氯乙烯 非金属建材 2009/5/25 

菜籽粕 油脂油料 2012/12/28 

黑色建材 

玻璃 非金属建材 2012/12/3 

粳米 谷物 2019/8/16 热轧卷板 煤焦钢矿 2014/3/21 

油菜籽 油脂油料 2012/12/28 铁矿石 煤焦钢矿 2013/10/18 

白糖 软商品 2006/1/6 焦炭 煤焦钢矿 2011/4/15 

强麦 谷物 2012/7/24 焦煤 煤焦钢矿 2013/3/22 

豆油 油脂油料 2006/1/9 螺纹钢 煤焦钢矿 2009/3/27 

基本金属 

铝 有色 2000/1/5 硅铁 煤焦钢矿 2014/8/8 

铜 有色 2000/1/5 锰硅 煤焦钢矿 2014/8/8 

镍 有色 2015/3/27 动力煤 能源 2015/5/18 

铅 有色 2011/3/24 
贵金属 

白银 贵金属 2012/5/10 

锡 有色 2015/3/27 黄金 贵金属 2008/1/9 
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不锈钢 有色 2019/9/25         

线材 煤焦钢矿 2009/3/27     

锌 有色 2007/3/26     

资料来源：Wind 华泰期货研究院 

 

表格 5:  华泰商品，股票因子代码附录 

所属板块 因子代码 因子名称 

商品国家因子 country_com 国家因子 

商品宏观因子 
cncpi CPI 因子 

usindex 美元指数因子 

商品风格因子 

oi 持仓因子 

termstructure 期限结构因子 

curve curve 因子 

ma 均价突破因子 

mom 动量因子 

value_com 价值因子 

variance 波动率因子 

skew 偏度因子 

liquidity_com 流动性因子 

商品板块因子 

ACI 农产品板块因子 

NMFI 贵金属板块因子 

BMI 基本金属板块因子 

ECMI 能源化工板块因子 

BBMI 黑色建材板块因子 

股票国家因子 country 国家因子 

股票风格因子 

beta beta 因子 

value 价值因子 

growth 成长因子 

momentum 动量因子 

size 规模因子 

leverage 杠杆因子 
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earnings 收益因子 

liquidity 流动性因子 

nlsize 非线性规模因子 

dividend 分红因子 

rici rici 因子 

bab bab 因子 

residualvolatility 残差波动率因子 

股票板块因子 

energy 能源板块因子 

materials 材料板块因子 

industrials 工业板块因子 

consumer_discretionary 可选消费板块因子 

consumer_staples 必须消费板块因子 

health_care 健康医疗板块因子 

financials 金融板块因子 

information 信息板块因子 

telecom 电信板块因子 

utilities 公共事业板块因子 

资料来源：华泰期货研究院 
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