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[Table_Summary] 
投资要点： 

 本文构建了一个在多个股票池中均有效的选股因子。本文构建的策略在沪深 300、

中证 500、中证 1000 和全市场范围内均有良好的表现。 

 每个时期筛选不同的财务因子。不同财务因子在同一时期的表现不同，同一个财务

因子在不同时期的表现也不同，这是在每一期筛选不同财务因子的原因。 

 客观的因子筛选减少了数据窥探偏误。根据一套客观的方法论来动态筛选因子，而

不是主观地选择一批历史上有效的因子，可以更好地防止数据窥探的发生。 

 财务因子可以分为信号因子与噪音因子。在任意一个时期，部分财务因子与当期的

股票收益率有相关性，这类因子为信号因子；部分财务因子与当期股票收益率无相

关性，这类因子为噪音因子。 

 寻找规律稳定的因子并利用其动量。根据历史数据，寻找规律稳定的因子，并利用

这一规律进行选股，这本质上是在利用因子的动量。 

 每年度进行三次因子筛选。我们选择一季度报、中报和三季度报披露的截止日期进

行因子筛选。这样可以兼顾数据的及时性和同步性。 

 分四个步骤对因子进行预处理。我们依次按以下四个步骤处理因子：无量纲化处

理、舍弃空值比例大的项目、中位数去极值和填空值。 

 用边际筛选因子的方法逐步扩大因子池。以十个 CNE5 风格因子起点，在边际上

逐个筛选信息增益最大的因子，重复这个边际筛选因子的操作直到获得足够多的

因子。 

 使用机器学习模型评价因子池的有效性。以机器学习模型在验证集的表现作为因

子池评价的依据。验证集的结果表明，前几个入选的财务因子的边际贡献显著，后

入选的财务因子作用很有限。 

 构建一个各个因子等权的线性多因子模型。根据最近一个季度的各个因子的信息

系数的符号来确定因子暴露方向，用线性组合的方法等权地将各个因子合成一个

单因子，把该模型作为对照组模型。 

 用各种机器学习模型构建一个集成模型。我们使用包括随机森林、GBDT、

XGBoost、LGBM、AdaBoost、神经网络、支持向量机等各类机器学习模型，构建

了一个集成模型，该模型运用被筛选的因子进行训练、预测和选股。机器学习模型

的表现远超线性多因子模型。 

 运用验证集评价、筛选机器学习模型以及确定权重。每一期，根据验证集的结果，

集成模型中选用不同的机器学习模型种类、输入因子数量和权重。通过这种机制，

尽可能避免数据窥探和筛选优质的机器学习模型。 

 风险提示：市场风格变化风险，模型失效风险，数据可用性风险 
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1. 前言 

我们在上一期研报《基于财务与风格因子的机器学习选股—德邦金工机器学

习专题之三》中介绍了一种利用财务因子来提高机器学习模型选股能力的方法，

其中，我们直接给出了用到的财务因子，并且在整个样本期中均使用了同一批财

务因子。实际上，因子的选择是重要的，一方面，我们需要筛选有效的因子；另一

方面，筛选因子的过程必须是没有前视偏差的。如果因子的选择有前视偏差，则

容易造成回测结果优异，样本外跟踪表现不佳的情况。 

在本文中，我们讨论如何筛选有效的财务因子，提出一种系统性地运用机器

学习方法筛选资产负债表、利润表、现金流量表中的财务因子的方法。文中也展

示了基于风格因子和财务因子的机器学习模型的选股能力。 

2. 方法 

2.1. 筛选因子的逻辑 

我们基于众多的财务、行情数据计算了数百个因子。一方面，不同的因子在

同一时期的表现不同；另一方面，同一因子在不同的时期表现也不相同，这两点

是我们进行因子筛选的底层逻辑。此外，相对于使用所有因子的方法，筛因子的

方法可以显著降低模型的复杂度和过拟合风险，同时也能够规避在样本外规律发

生反转的因子。 

客观的因子筛选减少了数据窥探偏误。根据一套客观的方法论来动态筛选因

子，可以更好地防止数据窥探的发生。相对而言，如果主观选择一批因子再进行

回测，或有一定的“未来函数”的嫌疑，因为人们可以根据对过往的历史数据进行

观察，事后选出历史上有效的因子，再运用这些因子进行选股。 

2.1.1. 噪音与信号 

在任意一个时期，我们考察期初的因子值与股票在该时期的收益率之间的关

系，我们可以将因子划分为以下两个类别： 

1） 信号因子，因子值与股票收益之间存在相关性，这种相关性并不局限于线

性关系。无论相关性是否线性，我们都可以根据这种相关性进行选股。 

2） 噪音因子，因子值与股票收益之间不存在显著的相关性，我们无法根据这

类因子进行选股。 

因子筛选的第一个任务，就是基于历史数据筛选出信号因子并排除噪音因子。 

2.1.2. 因子动量 

在连续的多个时期中，因子值与股票收益率之间的关系可能是时变的。例如，

小市值因子从 2015 年初至 2016 年底表现良好，具有非常显著的超额收益，但该

因子却在 2017 年间经历了显著回撤。 

虽然如此，研究历史上因子的表现依然是有价值的，因为我们可以尝试利用

表现相对稳定的因子的动量效应，即认为因子的效用会在短期延续。基于此，筛
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选因子时，强调两个方面的要求： 

1） 在中长期的历史统计中，因子是信号因子，与股票收益率之间存在一个统

计上显著的关系。同样，这个关系不限于线性关系。 

2） 在近期的市场环境下，这个关系在统计意义上依然有效。 

2.2. 因子库以及筛选方法 

我们首先介绍本文使用的基于财务报表的因子库，然后介绍因子筛选方法。 

2.2.1. 因子库和预处理 

本文的因子库包括 CNE5 的 10 个风格因子以及来自于利润表的 66 个项目、

来自资产负债表的 149 个项目和来自现金流量表的 86 个项目，上述每个因子均

衍生出两个因子，即其季度和年度增速。所有财务数据的列表见附录。 

因子预处理的第一步为无量纲化处理。对于这些项目中的大多数，并不使用

项目的原始数值，因为总量类项目具有很大的量纲，例如，总营收、总利润等。对

于这些总量类项目，我们将其数值除以公司的总资产。其余的均为比例类项目，

例如净资产回报率、总资产回报率等，对于这些项目，直接使用原始值。 

第二步是舍弃空值比例较大的项目，如果一个项目的空值比例达 40%以上，

则舍弃该项目。 

第三步是中位数去极值处理，为了避免财务因子极端值对模型的不利影响，

对每一个财务因子，在每一个横截面上，我们采用式（1）的中位数去极值的方法

去除极端值。 

 
𝑥̃ = {

𝑥𝑚 + 𝑛 ∙ 𝐷,       𝑖𝑓 𝑥 > 𝑥𝑚 + 𝑛 ⋅ 𝐷
  𝑥𝑚 − 𝑛 ∙ 𝐷,      𝑖𝑓 𝑥 < 𝑥𝑚 − 𝑛 ⋅ 𝐷 ,

𝑥,             𝑒𝑙𝑠𝑒    
 

(1) 

其中，𝑥是任意一个财务因子的值，𝑥𝑚是因子值在横截面上的中位数，D是序列|x −

xm|的中位数，n是一个参数，本文中取 3，而𝑥̃为去极值后的结果。 

第四步是填空值，对于每一个项目，将空值填为横截面上的中位数。我们认

为这比填零更好，因为填中位数表示该个股在该项目上的值是中性的，尽可能避

免未知数值的因子发挥选股作用。 

2.2.2. 筛选因子时间点 

本文使用风格因子以及财报数据，其中风格因子为日频率数据，而财报数据

在每年有三次集中披露。我们主要使用季度数据，A 股上市公司一季报、半年报

和三季报的披露截止时间分别为 4 月 30 日、8 月 31 日和 10 月 31 日。我们在这

三个日期后的首个交易日进行横截面选股，即每年只进行三次选股。 

选股的时间点不宜早于或者晚于上述三个披露截止日期，一方面，如果早于

截止日期，部分公司尚未披露最新的财务数据，会出现将不同季度的数据进行对
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比的情况而有失公允；另一方面，如果晚于截止日期进行选股，则信息失去了时

效性。 

2.2.3. 边际筛选 

我们采用边际筛选的方式从因子库中逐个筛选有效的因子加入当前因子池。

在每次筛选的起点，我们将 CNE5 的十个风格因子作为初始因子池，遍历因子库

中所有的因子，评价各个因子的边际贡献，挑选边际贡献最高的因子入选因子池。

接下来重复这一过程，逐个在边际上筛选有效的因子。 

这种筛选方法比较消耗算力，假设库中有𝑁个因子，最终边际筛选𝐾个因子，

则单因子边际评价需要进行(2𝑁 − 𝐾 + 1)𝐾/2次，时间复杂度为𝑂(𝑁𝐾)。虽然如此，

其效果显著好于对所有因子的单次遍历并筛选评价指标最高的𝐾个因子的方法。

如果仅对因子进行单次遍历，一方面，多个高度线性相关的有效因子会同时入选

因子池，而这些因子互相间几乎不提供增量信息，却增加模型的复杂度和过拟合

风险；另一方面，单次遍历的筛选方式也完全忽略了不同财务因子间的交互效应。

如我们在研报《利用机器学习捕捉因子的非线性效应—德邦金工机器学习专题之

一》中所述，因子的交互效应在一些场景下是重要的。 

2.2.4. 因子评价 

边际筛选因子时，我们需要对未入选的各个单因子的边际贡献进行评价。对

于某个待选单因子𝑥，首先评价加入𝑥前的因子池的得分，再评价加入𝑥后的因子池

得分，两个得分之差即为𝑥的边际贡献，边际贡献可能为正数或负数。 

我们采用训练集—验证集的方式对一个因子池进行评价。对于任意一个时间

点，我们把前三次季报的数据作为验证集（验证集的股票收益率均已知），把比验

证集更早九次季报的数据作为训练集。我们将相邻两个披露截止日期间的所有股

票回报记为𝑅𝑇，将前一个截止日期的风格因子和常数列记为𝐵，首先 WLS 回归股

票收益率： 

 𝑅𝑇 = 𝐵𝑇−Δ𝑇 ⋅ 𝑏 + 𝜀𝑇 , (2) 

其中，𝜀𝑇为股票的特质收益率，𝑏为回归得到的系数。通常，基于风格因子的线性

回归对收益的解释力度较低，即𝜀𝑇为股票收益𝑅的绝大部分。将有𝑘个财务因子的

矩阵记为𝑋𝑇𝑘，随机森林的输入为𝐵𝑇和𝑋𝑇𝑘，输出为𝜀𝑇，用训练集数据训练一个随

机森林模型。 

接下来，将拟合得到的随机森林模型作用于验证集的风格和财务因子上，得

到验证集的各个季度的预测值𝑃1, 𝑃2, … , 𝑃𝑛𝑣 ，对应地，各期的实际特质收益率为

𝜀1, 𝜀2, … , 𝜀𝑛𝑣
。对验证集的各个季度，计算秩相关系数： 

 𝜌𝑖 = 𝜌(𝑃𝑖 , 𝜀𝑖), 𝑖 = 1,2, … , 𝑛𝑣, (3) 

其中，𝜌(⋅,⋅)为计算秩相关系数的函数。因子池{𝑩𝑻, 𝑿𝑻𝒌}的最终得分即是验证集各
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期相关系数的代数平均数。 

以下，我们对上述因子池评价的方法做几个关于模型原理、选择和参数调节

的讨论： 

1） 我们选择基于回归决策树的随机森林进行因子筛选，做出这一选择的主要

原因是随机森林模型具有强大的抗过拟合能力和相对较快的运算速度。随

机森林方法的核心概念在于自助采样（bootstrap sampling）：给定𝑚个样

本的数据集，有放回地随机抽取一个样本放入采样集中，经过𝑚次采样，

可得到一个和原始数据集一样大小的采样集，由于有放回抽样，通常每个

采样集和原始数据集不一样。对于有𝑇个回归决策树的随机森林，需要通

过上述抽样方法得到𝑇个采样集，用每个采样集训练一个决策树模型，最

终的模型输出为各个决策树输出的均值。单一的决策树有较强的过拟合倾

向，但是他通过计算𝑇个决策树的输出的均值，可以大幅度缓解过拟合。

将因子的总数量记为𝑘，我们选择决策树数量𝑇的数值为： 

 𝑇 = 𝑐𝑒𝑖𝑙(10 ln(𝑘)), (4) 

其中𝑐𝑒𝑖𝑙()为向上取整函数，𝑇随着因子数量增多而缓慢增加。 

2） 回归决策树从训练集中不断选取具有分类能力的特征，在每个分支节点，

决策树选择重要性最高的特征划分数据集。由于每个决策树的样本数据不

同，每个决策树的特征选择也不尽相同，这构成了特征选择的多样性。在

我们的边际筛选因子的体系中，后入选的因子往往在较下层的分支节点才

能被决策树选为分类特征。如果决策树的深度太浅，则造成欠拟合，如果

深度太深，容易造成过拟合。因此，随着因子数量的增加，有必要逐渐增

加决策树的深度𝐷。同上，我们选择树的深度𝐷的数值为因子总数量𝑘的函

数： 

 𝐷 = 𝑐𝑒𝑖𝑙(2 ln(𝑘)), (5) 

3） 训练集季报数量和验证集季报数量是两个重要的参数。一方面，如果使用

过多的历史，则必然要使用较早期的市场数据，但市场的特征可能已经发

生显著变化，不利于根据模型在未来做出超额收益。另一方面，如果使用

过短的历史，则存在数据量不足、模型训练效果不佳、容易过拟合的问题。

因此，必须权衡利弊，选择恰当的值。通常，验证集比训练集小，但验证

集也不可过小以至于失去了可统计性。综合考虑各因素之后，我们选择以

近三个季报的数据作为验证集，以更早的九个季报的数据作为训练集。 

2.2.5. 典型情况样例 

为帮助读者对因子筛选的过程形成更加直观的理解，我们以因子的正向暴露

为例，列出几种典型的情况。 

1） 规律稳定的因子 A：在训练集和验证集上，正向暴露因子 A 可以获得正超
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额收益。因子 A 容易通过筛选。 

2） 规律反转的因子 B：在训练集上，正向暴露因子 B 可以获得正超额收益，

但在验证集上，正向暴露于因子 B 却获得了负的超额收益。因子 B 不容

易通过筛选。 

3） 规律不确定的因子 C：在训练集上，正向暴露因子 C 在一半样本上可以

获得正超额收益，在另一半的样本上却得到了负的超额收益。无论因子 C

在验证集上表现出何种特征，因子 C 均不容易通过筛选。 

4） 近期失效的因子 D：在训练集上，正向暴露因子 D 可以获得超额收益，

但在验证集上该规律不复存在。因子 D 不容易通过筛选。 

5） 共线性的因子 E：若上述因子 A 通过了筛选，而因子 E 与因子 A 高度共

线性，则因子 E 不容易通过筛选。 

6） 噪音因子 F：噪音因子一般不能通过筛选。 

图 1 是暴露于上述各种类型的单因子的投资组合的净值曲线的示意图。根据

上述特征，各个投资组合的净值曲线在训练集、验证集上呈现出了相应的典型特

征。 

图 1：各种类型因子的效果示意图 

 

注：虚线以左为训练集，虚线以右为验证集。 

资料来源：德邦研究所绘制 

2.3. 预测模型 

2.3.1. 线性多因子模型 

我们首先构造一个线性多因子模型作为对照组，选股因子的值等于各个入选

的因子乘以一个正负号后等权求和，即： 

 𝐹0 = ∑ 𝑠𝑖

𝑥𝑖

𝜎𝑥𝑖𝑖
, (6) 
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其中𝑥𝑖为输入因子的值，𝜎𝑥𝑖为因子的标准差，𝑠𝑖为该因子的符号，该符号由上一期

因子的信息系数的正负号决定。例如，2021.10.31 筛选一批因子，根据 2021.8.31

的因子值和从 2021.8.31到 2021.10.31的股票回报计算这批因子上一期的信息系

数，若信息系数为正，则因子符号为正，反之则为负。按照这种方式构建的等权线

性基准简单、易于理解，能较好地说明入选的因子的有效性。 

2.3.2. 机器学习模型列表 

2.2 节中介绍的边际筛选因子的方法消耗的算力较大，因为需要在每个横截面

上训练大量的随机森林模型。因此，这也要求使用的机器学习模型运算量相对小。 

相比之下，基于筛选到的因子训练预测模型时，训练模型的次数较少，故预

测模型可以运用更多和更加复杂的机器学习模型，我们使用了包括随机森林、

GBDT、XGBoost、LGBM、AdaBoost、神经网络、支持向量回归等机器学习模型。

其中前五种机器学习模型都是基于决策树的模型，具有类似的特性，而后面两种

模型不依赖于决策树模型。之所以使用较多的模型，是因为不同的模型拟合的不

同噪音通常互相削弱，从而可以突出最终的选股因子中的信号成分。 

随机森林通过多个决策树训练样本，可以快速判断高维度的数据，并且可以通

过集成的方法抗过拟合。GBDT(梯度提升决策树)利用前向分布算法，迭代前一轮

的弱学习器减少本轮误差。GBDT 可以防止过拟合、鲁棒性强，但计算复杂度相对

高。XGBoost(分布式梯度增强)是对梯度提升算法的改进，对损失函数进行二阶泰

勒展开且通过加入正则化项控制模型的复杂程度。XGBoost 可并行处理，相较

GBDT 精度更高，但因复杂度过高会消耗较多内存。LGBM(轻量级的梯度提升树)

采用直方图算法降低计算复杂度和内存使用，但会损失一定精度。AdaBoost(自适

应性增强)赋予难以预测的数据更多权重，同时在每一轮中加入新的弱分类器。

AdaBoost 优势在于简单且精度高，但对异常值较为敏感而且不能并行。神经网络

的节点(神经元)由加权值(权重)连接，可以设置不同的隐藏层数、层的种类、神经

元数和激发函数，具有较高的自由度，但并不自带集成功能、容易过拟合。支持向

量回归需定义一个偏差值，当模型输出和真实输出之间的差的绝对值大于偏差值时

计算损失并最小化损失。支持向量回归可以解决小样本和非线性问题，但不适用于

超大数据集，且对缺失数据较为敏感。总体来说，不同的机器学习模型各有千秋，

难以绝对、单一地进行评判。在预测股票特质收益率的应用场景中，由于数据的噪

音很大，很大程度上我们是在利用异质的模型去拟合不同的噪音，并期望在集成模

型中抑制噪音。 

2.3.3. 模型动态筛选与加权 

众多机器学习模型的机理或参数各有差异，因此，如果以模型筛选的股票的

超额收益来进行评价，则必然存在“好”和“差”的模型，好的模型带来正超额收益，

差的模型带来负超额收益。需要强调的是，我们必须以动态的眼光来评价模型，

因为同一个模型在每个时期的表现不尽相同。在筛选模型时，需要明确以下几个

方面： 

1） 集成模型中使用的机器学习模型的种类和个数 

2） 各个模型使用的参数，包括模型的参数和输入因子的个数 
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3） 集成模型中各个模型的权重 

在构建预测模型之前，我们通过边际筛选因子的方式，对全部因子的有效性

进行了排序，但并没有确定机器学习模型具体该用多少个因子，因此有必要在构

建预测模型阶段确定使用的因子的数量。通常而言，对于集成的树模型（随机森

林、GBDT、XGBoost、LGBM、AdaBoost）而言，模型对于输入因子的数量不敏

感，即使添加一个噪音输入，模型的表现也不会显著变差。然而，对于其他模型，

因子数量过多会引入过多的噪音，可能使得模型的表现显著下降。 

实际上，选择模型阶段，有较大的可能性发生数据窥探，即测试者尝试用不

同的模型进行滚动训练和回测，然后最终选择使得回测结果最优的模型。数据窥

探的一个可能后果是，策略在历史回测中表现优异，而样本外实盘跟踪效果不佳。 

为了尽可能地规避选择模型阶段的数据窥探问题，我们用一种系统化的方式

来筛选模型并对模型预测值进行加权。与筛选因子的思路类似，我们采用验证集

评价的方式筛选模型。同样地，以过去三期的季报为验证集，以更早的九期季报

为训练集，考察不同模型在验证集上的选股能力。 

我们更关心组合的多头收益而非多空收益，因此定义一个多头分位数指标λ来

衡量因子的多头选股能力。指标λ的计算方法如下：首先计算每个股票在全市场收

益率排名的分位数，跌幅最大的股票分位数为 0，涨幅最大的股票分位数为 1，然

后计算选股因子值最大的全市场 20%的股票的平均分位数。 

我们以验证集的三个季度的多头分位数的平均值λ̅作为模型的评价指标，该指

标越大，说明模型在历史上有越好、越稳定的表现。对于任意一个模型M𝑖(𝑛)，其

中𝑖代表模型的序号，𝑛代表模型的输入因子数（例如，如果输入 10 个风格因子和

1 个财务因子，则𝑛 = 11），那么𝜆̅𝑖是𝑛的一个函数，我们找到使得𝝀̅𝒊最大的输入因

子数𝑛𝑖，即： 

 𝑛𝑖 = argmax
𝑛

𝜆̅𝑖(𝑛). (7) 

我们把模型M𝑖在验证集上最大的多头分位数记为𝜆̂𝑖，即𝜆̂𝑖 = 𝜆̅𝑖(𝑛𝑖)，如果该数

值大于 0.5，则入选股票的表现总体上强于市场，如果数值小于 0.5，则入选股票

总体上弱于市场。如果选股因子是一个噪音，那么𝜆̂𝑖的数值应该很接近 0.5。基于

此，我们定义模型M𝑖的权重𝑤𝑖为： 

 𝑤𝑖 = max(𝜆̂𝑖 − 0.5, 0). (8) 

根据式（8），如果一个因子越接近于噪音，则其权重就越低。 

最终的集成模型的因子值𝐹的计算方法为： 

 𝐹 = ∑ 𝑤𝑖

𝑓𝑖

𝜎𝑖𝑖
, (9) 
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其中，𝑓𝑖为模型M𝑖预测的因子值，𝜎𝑖为因子值的标准差。我们使用众多机器学

习模型，对于这些模型中“差”的机器学习模型，有两种可能性：第一，其𝜆̂𝑖不超

过 0.5，则其权重为零，不对结果𝐹产生影响；第二，其𝜆̂𝑖仅略高于 0.5，则其权重

非常低，对结果影响微乎其微。因此，因子值𝐹对于低质量的模型并不敏感。 

确定了各个机器学习模型使用的因子数量和权重，最终的预测模型使用过去

十二期季报的数据进行训练，并以根据最新一期季报的数据进行预测。 

2.4. 投资组合构造方法 

为便于调仓，我们规定调仓日期为每个月的第一个非节假日的星期一。我们

采用一种较保守的回测方式，在每个调仓日排除以下情况的股票： 

1） 暂停交易 

2） ST 或*ST 

3） 收盘涨停 

4） 上市不满 20 日的股票 

我们在不同的股票池内进行选股，包括沪深 300 指数成分、中证 500 指数成

分、中证 1000 指数成分和全市场。在任意一个股票池内进行选股时，可以按照两

种不同的方式进行分组： 

1） 对所有成分股，根据因子值的大小进行排序和均匀分组。 

2） 对全市场的股票，根据因子值的大小进行排序和均匀分组，随后，各个分

组的股票再和股票池成分取交集。 

显然，若在全市场选股，则分组是均匀的。在指数成分股内选股的情况下，按

照方法一，各个分组的股票数量是均匀，按照方法二，各个分组的股票数量可能

存在一定差异。我们倾向于使用方法二进行分组，因为这种方法更好地表达了选

股因子的观点，然而，如果各个分组股票数量差异过大，我们选用方法一进行分

组。具体来说，对于沪深 300 指数成分，我们选用方法一，对其他情况均采用方

法二。 

下文中，我们将方法一称为均匀分组法，将方法二称为非均匀分组法。 

3. 结果 

3.1. 筛选因子 

我们在每个最接近披露截止日期的交易日进行因子筛选，图 2 显示了各年度

和各季度筛选因子的验证集 RankIC，图例中显示的时间是筛选因子的日期，对于

每一个日期，均以前三次季报的数据作为验证集，以更早的九次报告的数据作为

训练集，训练和验证因子筛选模型。图 2 的第一行子图的验证集对应于八月底的

因子和从八月底至十月底的收益率；第二行子图的验证集对应于上一年十月底的

因子和从上一年十月底至四月底的收益率；第三行子图的验证集对应于四月底的

因子和从四月底至八月底的收益率。 
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图 2：验证集 RankIC 

 

资料来源：Wind, 德邦研究所 

总体上，图 2 中各条曲线的走势相近，随着财务因子数量的增加，RankIC 先

平缓增加，再趋于平缓。筛选的起点是 10 个风格因子，因此，第 11 个因子是首

个财务因子。图 2 表明，引入首个财务因子的边际提升最明显，因为相对最有效

的财务因子会被首先挑选出来。从第 17 个财务因子起，验证集 RankIC 随着因子

数量的增加不再有显著变化，这是因为因子库中有效的因子的总数并不多。 

表 1 列举了各个年度、季度前五个被筛选出的财务因子的列表，因子按照被

筛选出来的顺序从上往下排列。一个具有代表性的例子是净资产回报率（ROE），

根据传统的有效性检验方法的结果，该指标有效性的分水岭是 2017 年，在 2017

年前后该指标由无效变得有效。而在我们提出的动态筛选因子的框架中，自 2018

年三季度起净资产回报率密集入选前五名有效因子，而此前很少入选。 

根据表 1，多数入选财务因子与利润、营收以及增速相关，部分与现金流、负

债、费用以及增速相关，筛选结果比较符合通常的认知。另一方面，少数不太常

用的财务因子，例如应交税费的年度增速、应付职工薪酬等因子也偶尔入选，说

明这些非常用因子在某些时期也能发挥一定的选股作用。 

表 1：各季度入选的前五个因子 

2015.04 2015.08 2015.10 

固定资产 固定资产 净利润_年度增速 

季度净资产回报率年度增速 应收票据_季度增速 
固定资产折旧、油气资产折耗、生物性生物资产折旧_年度

增速 

管理费用 基本每股收益_年度增速 综合收益总额 

销售费用_年度增速 投资净收益_季度增速 基本每股收益_年度增速 

应收票据_季度增速 动量_季度增速 无形资产摊销 

2016.04 2016.08 2016.10 
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归属母公司股东的净利润_年度增速 营业利润_年度增速 净利润_年度增速 

固定资产(合计) 应付职工薪酬 负债合计_年度增速 

管理费用 
销售商品、提供劳务收到的现金_季

度增速 
非流动资产合计_年度增速 

固定资产折旧、油气资产折耗、生物性生物资产折旧_年

度增速 
资产总计_季度增速 

处置固定资产、无形资产和其他长期资产收回的现金净额_

季度增速 

货币资金_季度增速 
分配股利、利润和偿付利息所支付的

现金 
基本每股收益 

2017.04 2017.08 2017.10 

其他应付款 利润总额 营业总收入_年度增速 

资产总计_季度增速 少数股东权益_年度增速 预收账款 

营业利润_年度增速 负债合计_年度增速 归属母公司普通股东综合收益总额 

经营活动现金流入小计_年度增速 支付的其他与经营活动有关的现金 盈余公积金_季度增速 

应收票据及应收账款 流动负债合计 存货_季度增速 

2018.04 2018.08 2018.10 

稀释每股收益 稀释每股收益 归属母公司股东的净利润 

应交税费_年度增速 季度净资产回报率季度增速 季度净资产回报率 

长期借款 财务费用 季度净资产回报率年度增速 

管理费用 财务费用_年度增速 筹资活动现金流出小计_季度增速 

少数股东权益 归属母公司普通股东综合收益总额 资本公积金_年度增速 

2019.04 2019.08 2019.10 

净利润 利润总额_季度增速 支付给职工以及为职工支付的现金 

流动资产合计_季度增速 预收账款_年度增速 季度净资产回报率季度增速 

稀释每股收益_季度增速 投资活动现金流出小计_季度增速 营业总收入_年度增速 

基本每股收益_年度增速 经营活动现金流入小计_季度增速 利润总额_年度增速 

投资活动现金流出小计_年度增速 固定资产报废损失_季度增速 经营活动产生的现金流量净额 

2020.04 2020.08 2020.10 

营业总收入_年度增速 稀释每股收益 净利润 

购建固定资产、无形资产和其他长期资产支付的现金 营业总收入_年度增速 净利润_年度增速 

经营活动现金流出小计 支付给职工以及为职工支付的现金 应付票据及应付账款 

收到的税费返还 综合收益总额_季度增速 季度净资产回报率季度增速 

未分配利润_季度增速 长期股权投资_年度增速 期末现金及现金等价物余额_年度增速 

2021.04 2021.08 2021.10 

季度净资产回报率 季度净资产回报率 固定资产折旧、油气资产折耗、生物性生物资产折旧 

收到其他与经营活动有关的现金 营业利润_年度增速 所得税_季度增速 

净利润 市值_季度增速 存货 

预付账款_年度增速 营业总收入_季度增速 收到其他与筹资活动有关的现金_季度增速 

净利润 稀释每股收益_季度增速 应交税费_季度增速 

资料来源：Wind，德邦研究所 

3.2. 分组回测 

首先，我们根据式（6）计算线性多因子模型的因子值，限于篇幅，我们仅展

示该因子在全市场做分组回测的结果。我们根据式（7）计算了合成因子并测试了

该因子在不同股票池内的表现，包括沪深 300 指数、中证 500 指数、中证 1000

指数和全市场。我们发现，该因子在各个股票池内都有显著的选股效果。 

3.2.1. 线性多因子模型 

图 3 显示了线性多因子模型的全市场信息系数，平均 RankIC 为 0.06，Rank 

ICIR 为 0.61。虽然因子有一定选股能力，但总体表现差强人意。这是因为线性多

因子模型过于简单，并且只依赖于单期的数据，稳定性比较弱。 
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图 3：线性多因子模型的全市场信息系数 

 

资料来源：Wind，德邦研究所 

图 4 显示了根据线性多因子模型因子在全市场分组回测的结果，采用等权的

方式构造投资组合，基准为中证 1000 指数。从全回测期的超额收益来看，分组有

较好的单调性，说明入选的因子总体上是有效的。然而，组 5 的超额收益并不高。

从超额收益的时间序列来看，在整个回测期其稳定性较差。 

图 4：全市场分组回测，基于线性多因子模型 

 
注：等权构造组合，均匀分组，基准为中证 1000 指数。 

资料来源：Wind，德邦研究所 

如果使用该因子在沪深 300 指数、中证 500 指数、中证 1000 指数成分股内

进行分组回测，表现同样差强人意。此外，我们尝试了使用过去三期、六期、十二

期的数据做线性回归来确定因子符号的方法，结果均不够理想，限于篇幅我们不

逐一展示。以下，我们仅展示基于机器学习集成模型计算的选股因子的回测结果。 

3.2.2. 沪深 300 指数增强 

根据机器学习集成模型因子在沪深 300 指数成分内选股，从 2014-10-31 至

2021-08-30，因子各期 RankIC 的时间序列见图 5，平均 RankIC 为 0.142，Rank 
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ICIR 为 1.037。在绝大部分时期，因子的 RankIC 为正。由于 RankIC 指标反映的

是池内的股票的收益率与因子值的秩相关系数，总体上反映了因子的多空收益水

平，因此，即使 RankIC 的数值为负数，多头组也并非绝对弱于整个股票池的平均

水平。因此，我们需要综合考察 RankIC 和分组回测的结果来考察因子的表现。 

图 6 显示了沪深 300 指数成分股的分组回测的结果。考虑到沪深 300 指数的

构造方法，我们在构建投资组合时使各个股票按照自由流通市值加权。在回测时

期内，多头组 5 的年化超额收益为 12.6%，组 1 的空头收益为 6.4%。黑色的虚线

为组 5 相对组 1 的多空收益曲线，该曲线具有整体上行的趋势，但波动较大。红

色的实线显示了多头组 5 相对于沪深 300 指数的超额收益，该超额收益曲线较为

稳健。多头组 5 的分年度表现见表 2，超额收益在近六年均正。多头组 5 的年均

双边换手率仅为 3.62，组合的换手率极低。 

图 5：沪深 300 指数成分内的信息系数 

 

资料来源：Wind，德邦研究所 

 

图 6：沪深 300 指数成分股分组回测 

 
注：按照自由流通市值加权构造组合，均匀分组，基准为沪深 300 指数。 

资料来源：德邦研究所 
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表 2：沪深 300 指数成分股组 5 的分年度表现 

 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 
2015 年初 

至今 

策略年化收益率 -0.01 -0.05 0.42 -0.11 0.62 0.54 -0.02 0.21 

基准年化收益率 0.06 -0.12 0.22 -0.26 0.37 0.28 -0.05 0.09 

超额年化收益率 -0.07 0.06 0.19 0.15 0.25 0.25 0.03 0.13 

策略年化波动率 0.41 0.19 0.12 0.24 0.21 0.25 0.24 0.25 

基准年化波动率 0.39 0.21 0.1 0.21 0.2 0.23 0.18 0.23 

超额年化波动率 0.13 0.07 0.06 0.07 0.08 0.08 0.1 0.09 

策略夏普比率(rf=2%) -0.08 -0.4 3.27 -0.54 2.92 2.1 -0.17 0.77 

基准夏普比率(rf=2%) 0.1 -0.65 2.02 -1.31 1.78 1.15 -0.4 0.28 

信息比率 -0.52 0.91 3.46 2.15 3.07 3 0.31 1.42 

策略最大回撤 0.44 0.17 0.07 0.21 0.11 0.17 0.24 0.44 

策略最大回撤起始 2015-06-08 2016-01-06 2017-11-21 2018-01-26 2019-04-19 2020-03-05 2021-02-10 2015-06-08 

策略最大回撤终止 2015-08-25 2016-01-28 2017-12-07 2018-10-29 2019-05-09 2020-03-23 2021-03-24 2015-08-25 

基准最大回撤 0.43 0.19 0.06 0.32 0.13 0.16 0.18 0.47 

基准最大回撤起始 2015-06-08 2016-01-06 2017-11-22 2018-01-24 2019-04-19 2020-03-05 2021-02-10 2015-06-08 

基准最大回撤终止 2015-08-26 2016-01-28 2017-12-07 2018-12-27 2019-06-06 2020-03-23 2021-07-27 2016-01-28 

超额最大回撤 0.16 0.04 0.03 0.03 0.06 0.07 0.11 0.16 

超额最大回撤起始 2015-01-15 2016-09-26 2017-11-16 2018-02-22 2019-02-14 2020-04-28 2021-02-10 2015-01-15 

超额最大回撤终止 2015-08-17 2016-11-17 2017-11-27 2018-04-18 2019-03-07 2020-08-03 2021-03-16 2015-08-17 

策略卡玛比率 -0.03 -0.31 5.77 -0.52 5.58 3.18 -0.09 0.49 

基准卡玛比率 0.13 -0.6 3.69 -0.81 2.75 1.75 -0.29 0.18 

超额卡玛比率 -0.44 1.61 7.45 5.49 4.32 3.57 0.28 0.83 

注：按照自由流通市值加权构造组合，均匀分组，基准为沪深 300 指数。 

资料来源：Wind，德邦研究所 

3.2.3. 中证 500 指数增强 

根据机器学习集成模型因子在中证 500 指数成分内选股，从 2014-10-31 至

2021-08-30，因子各期 RankIC 的时间序列见图 7，平均 RankIC 为 0.082，Rank 

ICIR 为 0.705。因子的 RankIC 在多数时期为正。 

图 7：中证 500 指数成分内的信息系数 

 

资料来源：Wind，德邦研究所 

图 8 显示了中证 500 指数成分股的分组回测的结果。我们采用各个股票等权
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的方式构造组合。在回测期内，五组的单调性好，多头组 5 的超额收益接近 10%，

超额收益稳定性极佳。 

多头组 5 的分年度表现见表 3，超额收益在全部年份均为正。组合的年均双

边换手率为 4.28，换手率较低。 

图 8：中证 500 分组回测 

 
注：等权构造组合，非均匀分组，基准为中证 500 指数。 

资料来源：Wind, 德邦研究所 

 

表 3：中证 500 指数成分股组 5 的分年度表现 

 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 
2015 年初 

至今 

策略年化收益率 0.67 -0.17 0.11 -0.25 0.31 0.35 0.38 0.14 

基准年化收益率 0.44 -0.18 0 -0.34 0.27 0.22 0.16 0.04 

超额年化收益率 0.22 0.02 0.11 0.09 0.04 0.13 0.22 0.1 

策略年化波动率 0.49 0.3 0.16 0.25 0.22 0.27 0.16 0.28 

基准年化波动率 0.45 0.29 0.15 0.24 0.23 0.26 0.15 0.27 

超额年化波动率 0.09 0.04 0.04 0.05 0.06 0.06 0.07 0.06 

策略夏普比率(rf=2%) 1.33 -0.61 0.59 -1.11 1.35 1.19 2.17 0.43 

基准夏普比率(rf=2%) 0.95 -0.7 -0.15 -1.5 1.08 0.77 0.92 0.09 

信息比率 2.58 0.46 3.04 1.9 0.73 2.14 3.03 1.65 

策略最大回撤 0.51 0.26 0.14 0.32 0.17 0.17 0.08 0.52 

策略最大回撤起始 2015-06-12 2016-01-06 2017-04-13 2018-01-24 2019-04-04 2020-02-25 2021-02-19 2015-06-12 

策略最大回撤终止 2015-09-15 2016-01-28 2017-06-01 2018-10-18 2019-06-06 2020-03-23 2021-03-10 2018-10-18 

基准最大回撤 0.51 0.25 0.14 0.38 0.22 0.15 0.1 0.65 

基准最大回撤起始 2015-06-12 2016-01-06 2017-04-11 2018-01-08 2019-04-04 2020-02-25 2021-02-19 2015-06-12 

基准最大回撤终止 2015-09-15 2016-01-28 2017-06-01 2018-10-18 2019-08-09 2020-03-23 2021-03-10 2018-10-18 

超额最大回撤 0.05 0.03 0.02 0.03 0.05 0.04 0.03 0.09 

超额最大回撤起始 2015-03-25 2016-09-12 2017-08-07 2018-07-13 2019-01-31 2020-08-07 2021-10-13 2014-10-31 

超额最大回撤终止 2015-04-20 2016-12-28 2017-08-23 2018-09-17 2019-03-07 2020-09-09 2021-10-21 2014-12-30 

策略卡玛比率 1.3 -0.64 0.83 -0.79 1.85 2.01 4.59 0.27 

基准卡玛比率 0.88 -0.72 -0.02 -0.91 1.25 1.41 1.68 0.07 

超额卡玛比率 4.75 0.53 4.93 2.84 0.77 3.61 6.98 1.05 

注：等权构造组合，非均匀分组，基准为中证 500 指数。 
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资料来源：Wind，德邦研究所 

3.2.4. 中证 1000 指数增强 

根据机器学习集成模型因子在中证 1000 指数成分股内的 RankIC 见图 9。 

图 9：中证 1000 指数成分内的信息系数 

 

资料来源：Wind，德邦研究所 

从 2014-10-31 至 2021-08-30，平均 RankIC 为 0.09，Rank ICIR 为 0.973。

因子的 RankIC 在绝大多数时期为正。图 10 显示了中证 1000 指数成分股的分组

回测的结果。我们采用各个股票等权的方式构造组合。分组的单调性好，多头组 5

的超额收益总体上较为稳健，年化超额收益为 11.9%。多头组 5 的分年度表现见

表 4，超额收益在绝大多数年份为正。组合的年均双边换手率为 4.34，换手率较

低。 

图 10：中证 1000 指数成分股分组回测 

 
注：等权构造组合，非均匀分组，基准为中证 1000 指数。 

资料来源：Wind, 德邦研究所 
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表 4：中证 1000 指数成分股组 5 的分年度表现 

 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 
2015 年初 

至今 

策略年化收益率 1.35 -0.21 -0.07 -0.32 0.34 0.33 0.45 0.14 

基准年化收益率 0.79 -0.2 -0.18 -0.38 0.26 0.2 0.21 0.02 

超额年化收益率 0.57 0 0.1 0.05 0.07 0.13 0.24 0.12 

策略年化波动率 0.51 0.33 0.17 0.25 0.23 0.28 0.19 0.3 

基准年化波动率 0.46 0.32 0.16 0.25 0.25 0.27 0.19 0.29 

超额年化波动率 0.1 0.04 0.03 0.04 0.06 0.05 0.06 0.06 

策略夏普比率(rf=2%) 2.63 -0.68 -0.55 -1.36 1.38 1.11 2.3 0.41 

基准夏普比率(rf=2%) 1.66 -0.71 -1.22 -1.6 0.98 0.66 1.01 0.01 

信息比率 5.81 -0.06 3.13 1.24 1.31 2.49 3.79 2.07 

策略最大回撤 0.54 0.27 0.17 0.38 0.18 0.16 0.09 0.61 

策略最大回撤起始 2015-06-12 2016-01-06 2017-03-16 2018-01-08 2019-04-09 2020-02-25 2021-09-08 2015-06-12 

策略最大回撤终止 2015-09-02 2016-01-28 2017-06-01 2018-10-18 2019-08-09 2020-03-23 2021-10-28 2018-10-18 

基准最大回撤 0.53 0.27 0.2 0.42 0.22 0.16 0.11 0.72 

基准最大回撤起始 2015-06-12 2016-01-06 2017-01-05 2018-01-08 2019-04-04 2020-02-25 2021-01-05 2015-06-12 

基准最大回撤终止 2015-09-15 2016-01-28 2017-12-25 2018-10-18 2019-08-09 2020-04-01 2021-02-05 2018-10-18 

超额最大回撤 0.06 0.04 0.01 0.04 0.06 0.05 0.04 0.06 

超额最大回撤起始 2015-07-31 2016-07-25 2017-11-09 2018-10-22 2019-01-31 2020-08-27 2021-10-12 2014-12-02 

超额最大回撤终止 2015-09-02 2016-12-20 2017-11-23 2018-11-26 2019-03-07 2020-09-09 2021-10-27 2015-01-05 

策略卡玛比率 2.52 -0.77 -0.45 -0.86 1.89 2.02 5.1 0.24 

基准卡玛比率 1.48 -0.76 -0.89 -0.89 1.19 1.28 1.89 0.03 

超额卡玛比率 9.1 -0.06 7.62 1.41 1.31 2.52 6.78 1.95 

注：等权构造组合，非均匀分组，基准为中证 1000 指数。 

资料来源：德邦研究所 

3.2.5. 全市场选股  

机器学习集成模型因子在全市场的 RankIC 见图 11。从 2014-10-31 至 2021-

08-30，平均 RankIC 为 0.081，Rank ICIR 为 1.037。因子在绝大数时期的 RankIC

为正。 

图 11：全市场的信息系数 

 

资料来源：Wind，德邦研究所 

图 12 显示了全市场分组回测的结果。我们采用各个股票等权的方式构造组

合。分组的单调性好，多头组 5 的超额收益非常稳健，在全回测区间未见显著回

撤，年化超额收益率为 12.3%。 
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多头组 5 的分年度表现见表 5，超额收益在全部年份均为正。组合的年均双

边换手率为 4.06，换手率较低。 

图 12：全市场分组回测 

 
注：等权构造组合，均匀分组，基准为中证 1000 指数。 

资料来源：Wind, 德邦研究所 

 

表 5：全市场组 5 的分年度表现 

 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 
2015 年初 

至今 

策略年化收益率 0.92 -0.13 0 -0.27 0.35 0.3 0.34 0.14 

基准年化收益率 0.79 -0.2 -0.18 -0.38 0.26 0.2 0.21 0.02 

超额年化收益率 0.14 0.08 0.18 0.1 0.08 0.1 0.13 0.12 

策略年化波动率 0.46 0.3 0.15 0.24 0.22 0.26 0.17 0.28 

基准年化波动率 0.46 0.32 0.16 0.25 0.25 0.27 0.19 0.29 

超额年化波动率 0.09 0.04 0.04 0.05 0.06 0.05 0.06 0.06 

策略夏普比率(rf=2%) 1.99 -0.5 -0.1 -1.2 1.49 1.08 1.84 0.47 

基准夏普比率(rf=2%) 1.66 -0.71 -1.22 -1.6 0.98 0.66 1.01 0.01 

信息比率 1.59 1.72 4.49 1.97 1.43 2.22 2.03 2.16 

策略最大回撤 0.51 0.25 0.14 0.33 0.17 0.15 0.1 0.51 

策略最大回撤起始 2015-06-12 2016-01-06 2017-03-16 2018-01-09 2019-04-09 2020-02-25 2021-09-08 2015-06-12 

策略最大回撤终止 2015-09-15 2016-01-28 2017-06-01 2018-10-18 2019-08-09 2020-03-23 2021-10-28 2018-10-18 

基准最大回撤 0.53 0.27 0.2 0.42 0.22 0.16 0.11 0.72 

基准最大回撤起始 2015-06-12 2016-01-06 2017-01-05 2018-01-08 2019-04-04 2020-02-25 2021-01-05 2015-06-12 

基准最大回撤终止 2015-09-15 2016-01-28 2017-12-25 2018-10-18 2019-08-09 2020-04-01 2021-02-05 2018-10-18 

超额最大回撤 0.07 0.03 0.01 0.04 0.07 0.04 0.05 0.07 

超额最大回撤起始 2015-01-16 2016-03-04 2017-11-21 2018-10-22 2019-01-31 2020-08-27 2021-10-12 2015-01-16 

超额最大回撤终止 2015-06-18 2016-04-14 2017-12-15 2018-11-27 2019-03-07 2020-09-09 2021-10-27 2015-06-18 

策略卡玛比率 1.81 -0.52 0.03 -0.83 2.04 2.06 3.44 0.29 

基准卡玛比率 1.48 -0.76 -0.89 -0.89 1.19 1.28 1.89 0.03 

超额卡玛比率 2.03 2.91 13.02 2.5 1.21 2.77 2.7 1.84 

注：等权构造组合，均匀分组，基准为中证 1000 指数。 

资料来源：德邦研究所 
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4. 结论 

本文基于动态因子和模型筛选的方法构建了一个在大、中、小盘股中均有效

的选股策略。 

财务因子的效应在不同的时期不尽相同，因此，我们需要选择在当前时期最

可能有效的财务因子来进行选股。另一方面，根据一套客观的方法进行因子筛选

可以减少数据窥探偏误，提高回测结果的可信程度。首先，我们需要排除噪音因

子并筛选信号因子。然而，信号因子的规律可能在不同的时期发生反转，因此，

需要寻找规律稳定的因子。本质上，这是利用因子的动量。我们选择一季度报、

中报和三季度报披露的截止日期进行因子筛选。这样兼顾了数据的及时性与同步

性。我们以十个 CNE5 风格因子为起点，用边际筛选因子的方法逐步扩大因子池，

即在边际上逐个筛选信息增益最大的因子，重复这个操作直到获得足够多的因子。

我们以验证集评价的方式对因子池整体的有效性进行打分。筛选因子的结果表明，

前几个入选的财务因子的边际贡献显著，后入选的财务因子作用很有限。 

在模型层面，我们构建了一个机器学习集成模型。集成模型中，我们使用了

包括随机森林、GBDT、XGBoost、LGBM、AdaBoost、神经网络、支持向量回归

等各类机器学习模型。使用不同种类的机器学习模型，可以尽可能抑制最终的选

股因子中的噪音。在每一期选股时，我们依然采用验证集评价的方式来筛选样本

内有效的模型，并将其运用于样本外。这种基于一套客观方法筛选模型的方法既

有利于提高模型的表现，也有利于规避模型层面的数据窥探误区。我们同样构建

了一个线性多因子模型作为对照组，机器学习集成模型的表现远超过线性多因子

模型。 

我们展示了机器学习集成模型计算的选股因子的在沪深 300 指数成分、中证

500 指数成分、中证 1000 指数成分和全市场中的选股能力，在各个股票池中，模

型都能取得较高且稳定的超额收益。 
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5. 附录：财务数据列表 

表 6：本文使用的风格因子、财务项目列表 

对数市值 贝塔 动量 残差波动率 非线性市值 

账面市值比 流动性 盈利 成长 杠杆 

季度净资产回报率 归属母公司股东的净利润 筹资活动现金流出小计 流动资产合计 其他应付款(合计) 

营业总收入 基本每股收益 筹资活动产生的现金流量净额 
以公允价值计量且其变动计入其他

综合收益的金融资产 
应付利息 

营业收入 稀释每股收益 汇率变动对现金的影响 以摊余成本计量的金融资产 应付股利 

利息收入 其他综合收益 现金及现金等价物净增加额 债权投资 其他应付款 

已赚保费 综合收益总额 期初现金及现金等价物余额 其他债权投资 预提费用 

手续费及佣金收入 归属少数股东的综合收益总额 期末现金及现金等价物余额 可供出售金融资产 递延收益-流动负债 

保费总收入 归属母公司普通股东综合收益总额 净利润 其他权益工具投资 
划分为持有待售的

负债 

分保费收入 销售商品、提供劳务收到的现金 资产减值准备 持有至到期投资 
一年内到期的非流

动负债 

分出保费 收到的税费返还 
固定资产折旧、油气资产折耗、生

物性生物资产折旧 
其他非流动金融资产 应付短期债券 

提取未到期责任准备

金 
收到其他与经营活动有关的现金 无形资产摊销 投资性房地产 向中央银行借款 

代理买卖证券业务净

收入 
保户储金净增加额 长期待摊销费用摊销 长期股权投资 

吸收存款及同业存

放 

证券承销业务净收入 客户存款和同业存放款项净增加额 待摊费用减少 长期应收款 拆入资金 

受托客户资产管理业

务净收入 
向中央银行借款净增加额 预提费用增加 固定资产(合计) 

卖出回购金融资产

款 

其他业务收入 向其他金融机构拆入资金净增加额 
处置固定资产、无形资产和其他长

期资产的损失 
固定资产 应付手续费及佣金 

利息净收入 收取利息和手续费净增加额 固定资产报废损失 固定资产清理 应付分保账款 

手续费及佣金净收入 收到的原保险合同保费取得的现金 公允价值变动损失 在建工程(合计) 保险合同准备金 

其他业务净收益 收到的再保业务现金净额 财务费用 在建工程 代理买卖证券款 

营业总成本 处置交易性金融资产净增加额 投资损失 工程物资 代理承销证券款 

营业成本 处置可供出售金融资产净增加额 递延所得税资产减少 生产性生物投资 其他流动负债 

利息支出 拆入资金净增加额 递延所得税负债增加 油气资产 流动负债合计 

手续费及佣金支出 回购业务资金净增加额 存货的减少 无形资产 长期借款 

营业支出 代理买卖证券收到的现金净额 经营性应收项目的减少 开发支出 应付债款 

税金及附加 经营活动现金流入小计 经营性应付项目的增加 商誉 长期应付款 

销售费用 融出资金净增加额 未确认的投资损失 长期待摊费用 长期应付职工薪酬 

管理费用 
以公允价值计量且其变动计入当期损

益的金融工具净额 
其他 递延所得税资产 专项应付款 

研发费用 购买商品、接受劳务支付的现金 
间接法-经营活动产生的现金流量

净额 
发放贷款及垫款 预计负债 

财务费用 支付给职工以及为职工支付的现金 债务转为资本 其他非流动资产 递延所得税负债 

财务费用-利息费用 支付的各项税费 一年内到期的可转公司债券 非流动资产合计 
递延收益-非流动负

债 

财务费用-利息收入 支付的其他与经营活动有关的现金 融资租入固定资产 现金及存放中央银行款项 其他非流动负债 

资产减值损失 客户贷款及垫款净增加额 现金的期末余额 代理业务资产 非流动负债合计 

信用减值损失 存放央行和同业款项净增加额 现金的期初余额 应收款项类投资 
同业和其他金融机

构存放款项 

退保金 支付原保险合同赔付款项的现金 现金等价物的期末余额 存放同业和其他金融机构款项 代理业务负债 

赔付支出 支付手续费的现金 现金等价物的期初余额 贵金属 吸收存款 

提取保险责任准备金 支付保单红利的现金 
间接法-现金及现金等价物净增加

额 
应收分保未到期责任准备金 应付赔付款 

保单红利支出 经营活动现金流出小计 货币资金 应收分保未决赔款准备金 应付保单红利 

分保费用 经营活动产生的现金流量净额 
以公允价值计量且其变动计入当期

损益的金融资产 
应收分保寿险责任准备金 存入保证金 

摊回赔付支出 收回投资收到的现金 应收票据及应收账款 应收分保长期健康险责任准备金 保户储金及投资款 

摊回保险责任准备金 取得投资收益收到的现金 应收票据 保户质押贷款 未到期责任准备金 

摊回分保费用 
处置固定资产、无形资产和其他长期

资产收回的现金净额 
应收账款 存出资本保证金 未决赔款准备金 
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其他业务成本 
处置子公司及其他营业单位收到的现

金净额 
预付账款 独立账户资产 寿险责任准备金 

其他经营净收益 收到的其他与投资活动有关的现金 其他应收款(合计) 定期存款 
长期健康险责任准

备金 

公允价值变动净收益 投资活动现金流入小计 应收股利 应收代位追偿款 独立账户负债 

投资净收益 
购建固定资产、无形资产和其他长期

资产支付的现金 
应收利息 存出保证金 预收保费 

对联营企业和合营企

业的投资收益 
投资支付的现金 其他应收款 交易席位费 质押借款 

净敞口套期收益 质押贷款净增加额 存货 客户资金存款 应付短期融资款 

汇兑净收益 
取得子公司及其他营业单位支付的现

金净额 
消耗性生物资产 客户备付金 其他负债 

资产处置收益 支付的其他与投资活动有关的现金 合同资产 其他资产 衍生金融负债 

其他收益 投资活动现金流出小计 待摊费用 衍生金融资产 负债合计 

营业利润 投资活动产生的现金流量净额 划分为持有待售的资产 资产总计 
实收资本（或股

本） 

营业外收入 吸收投资收到的现金 一年内到期的非流动资产 短期借款 其他权益工具 

营业外支出 子公司吸收少数股东投资收到的现金 结算备付金 
以公允价值计量且其变动计入当期

损益的金融负债 

其他权益工具：优

先股 

非流动资产处置净损

失 
取得借款收到的现金 拆出资金 应付票据及应付账款 

其他权益工具：永

续债 

利润总额 收到其他与筹资活动有关的现金 融出资金 应付票据 资本公积金 

所得税 发行债券收到的现金 应收保费 应付账款 盈余公积金 

未确认的投资损失 筹资活动现金流入小计 应收分保账款 预收账款 未分配利润 

净利润 偿还债务所支付的现金 应收分保合同准备金 合同负债 减：库存股 

持续经营净利润 
分配股利、利润和偿付利息所支付的

现金 
买入返售金融资产 应付职工薪酬 其他综合收益 

终止经营净利润 子公司支付给少数股东的股利、利润 应收款项 应交税费 专项储备 

少数股东损益 支付的其他与筹资活动有关的现金 其他流动资产 应付款项 一般风险准备 

所有者权益合计 少数股东权益 归属母公司股东的权益 未确认的投资损失 外币报表折算差额 

负债及股东权益合计     

注：本表仅列出风格因子和原始财务项目，每个财务项目首先经处理后成为因子；每个因子均衍生出季度增速和年度增速两个因子。 

资料来源：Wind，德邦研究所 

6. 风险提示 

市场风格变化风险，模型失效风险，数据可用性风险。 
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