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全文摘要
东吴军工的首席分析师与同事探讨了人工智能（AI），特别是大语言模型在因子挖掘过程中的应用，以提升从传统手动挖掘到AI辅助乃至主导的转型。他们指出，传统方法受限于人类的天花板、认知减法及高验证成本等问题。通过AI，尤其是大语言模型，能有效提出假设、生成因子表达式和编写代码，优化或创造新的因子。使用蒙特卡洛树搜索指导AI生成，确保创新性与可解释性。演示中展示了AI生成因子的成功案例，这些因子在样本内外表现优异，证明了这种方法能突破传统限制，为实际投资策略带来价值。此外，他们提出将方法封装为Skill，促进其在投资领域的广泛应用，展现推动AI方法论普及的愿景。

章节速览
00:00 AI生成因子：从人工挖因子到AIY因子的转型
讨论了传统人工挖因子的瓶颈，包括人类认知限制、验证成本高及先验逻辑过滤等问题。提出利用大语言模型生成创意，通过AI提出假设、生成因子表达式乃至编写代码，结合标准化流程，旨在提升因子挖掘效率与质量，突破认知边界。分享了从入门到进阶的AI生成因子研究成果。

02:22 大元模型优化因子算法研究
研究利用大元模型优化现有因子算法，通过API接口交互，结合q live引擎计算因子IC与ICIR，评估模型改进效果。实验以Alpha18因子机为基准，探索统计算子与市场变量结合的创新因子。尽管AI初次生成的因子效果有限，但持续迭代可逐步提升因子质量，实现IC或SR显著改善的目标。

07:04 AI因子优化与提升策略
对话围绕利用AI进行因子优化的过程展开，介绍了通过循环迭代机制实现因子至少三次、最多五次的优化，旨在提升因子的IC值1.5倍。此方法应用于29类因子，结果显示22个因子的SA提升，15个因子IC提升1.2倍，10个因子IC提升1.5倍。通过具体案例分析，展示了AI如何将原始因子转化为更复杂的平均真实辜负ATR概念，证明了该策略的有效性。

10:56 AI因子改进与波动反转非线性复合因子研究
通过三次改进，AI因子从波动收盘价转向ATR，加入成交量加权和波动反转非线性复合逻辑，显著提升IC、ICR及多空超额收益。样本外跟踪显示，改进后的因子效果优于原始收盘价波动因子，未出现过拟合问题，展现波动与反转复合因子的优越性。

15:47 AI因子生成与优化：经验传承提升效果
对话探讨了AI在因子生成与优化中的表现，通过直接传授已优化因子的经验，显著提升了AI生成因子的效果，成功找到多个高ICIR值的好因子，证明了经验传承对AI学习的重要性。

18:08 AI生成因子分析：低频量价与基本面因子探索
对话讨论了AI生成因子的能力，包括低频量价因子和基本面因子的分析。低频量价因子通过日收益波动率和量价关系构建，发现其对市场有较好的预测能力，ICR达到0.82。基本面因子则利用三表数据，通过财务处理算子生成新的价值和质量因子，如CGPT TM，展示出长期的多空超额收益，体现了AI在因子生成上的创新和实用性。

22:17 AI辅助量化因子开发与高频量价策略
对话讨论了AI在量化因子开发中的应用，包括应收账款周转率等基本面因子的构建，以及成长因子的逻辑修正。此外，还提及了AI在高频量价策略中直接编写Python代码的能力，以提升策略开发效率和理解性。

23:34 AI在高频量价因子开发中的应用与效果
讨论了AI在开发高频量价因子方面的潜力，展示了AI生成的70个因子，其中20个因子的ICRR最高达0.98，最低0.53，两两相关性控制在0.75以下。以一个投机狂热域因子为例，AI生成的代码逻辑清晰，规范性强，IC达到9%，多空超额62%，显示了AI在因子开发中的出色能力。

26:15 大模型与传统算法融合生成因子的创新方法
讨论了大模型与传统算法结合生成因子的新方法，利用大模型提取逻辑性强的子表达式基因，提升因子生成效率与逻辑性，同时通过大模型周期性注入新因子，增强种群多样性，优化因子生成流程。

31:47 大元模型与AI coding生成有效因子的研究
对话讨论了通过大元模型和AI coding技术生成有效因子的方法。首先，利用大元模型生成了87个因子，这些因子在训练集和测试集上表现稳定，IC均值高且衰减小，两两间相关性低，与传统量价因子区别明显。其次，通过AI coding技术，不仅生成因子代码，还沉淀了有意义的数据处理和特征工程逻辑，如日收益分解和量能状态切割函数。这些方法提高了因子的生成效率和可解释性，展示了在高频因子生成领域的应用潜力。

36:13 AI因子构建与多样性分析
对话围绕一种AI构建的因子展开，该因子通过分析放量与缩量情况来判断动量与反转逻辑，展现出较高的多样性与效果。在80个因子中，72个因子间的相关性低于0.54，40个低于0.3，且与传统因子相关性中枢在20万之间。该因子今年多空超额达15%，优于多数量价因子及部分深度学习因子。

38:18 将研究方法封装为技能，优化因子生成流程
报告介绍了将研究成果打包成技能的方法，用于引导用户完成数据输入、初始化及生成因子等步骤，通过AI多轮迭代寻找更优因子，并展示因子效果。此外，提及了使用MCTS算法进一步优化因子生成的工作。

41:05 大模型驱动的蒙特卡洛树搜索在因子优化中的应用
介绍了一种基于大模型驱动的蒙特卡洛树搜索框架，用于因子优化。该方法通过定义奖励函数和UCT评分，引导大模型生成更优的因子，同时减少搜索次数，提高了因子的IC和ICR等指标的表现。在实验中，通过多轮迭代和评估，有效提升了因子的性能，展示了该框架在因子优化领域的应用潜力。

47:55 大语言模型驱动的因子提升框架研究
对话探讨了利用大语言模型提出经济假说并生成候选公式的方法，通过蒙特卡罗树搜索决定扩展方向，对比不同方法论，使用29个窗口因子作为子节点起点，设定样本内外时间范围，以周度IC和ICR评估因子提升效果，限制树深度以控制复杂度，发现所有因子均有显著提升，样本内外表现良好，过拟合程度较低。

50:59 批量因子挖掘与生成优化策略
对话围绕批量因子挖掘展开，讨论了放宽生成因子逻辑要求、提高树的深度及次数以增强因子多样性，以及通过去重处理确保因子质量。结果显示，生成的123个因子样本内外表现均优于原因子，且两两相关性低，满足了批量挖掘低相关性、效果好的因子的目标。

53:45 大模型在高频因子挖掘与经验总结中的应用
讨论了利用大模型在高频数据上挖掘日频因子的方法，强调了代码生成的重要性，而非仅依赖表达式。通过大模型的迭代与经验总结，成功生成了包含多步逻辑的复杂因子，这些因子结合了日内价格切换与趋势分析，有效预测股票未来涨跌。此外，通过蒙特卡罗树搜索提升因子复杂度，并将历史经验固化，指导未来因子生成，实现了经验的复用与创新。

58:39 大语言模型驱动的可迭代因子搜索框架
对话介绍了基于大语言模型的因子搜索框架，强调了经验沉淀与复用的重要性，以及如何通过设定参数和默认值进行因子挖掘。框架支持日频和高频数据的因子生成，并将优质因子存储于阿里云，便于高效管理和复用。此外，还提到了通过重置机制避免信息茧房，确保搜索的多样性和创新性。

发言总结
发言人1
他在本次线上会议中介绍了东吴军工团队如何利用大语言模型，如GPT，从人工挖掘因子过渡到AI自动生成因子的过程，以提高因子挖掘的效率和突破研究员个体的认知边界。讨论了传统因子挖掘的瓶颈，如人类的创造力和认知局限、验证过程中的重复性劳动以及因子挖掘的效率和质量边界。提出了基于大语言模型生成因子的范式，利用其在创意生成和逻辑推理上的优势，结合自定义的流程和框架，实现因子的自动优化和生成。通过蒙特卡罗树搜索算法引导大语言模型进行有方向的迭代，生成更有潜力的因子。还讨论了如何通过代码而非公式形式让模型生成因子，并沉淀经验以提升因子库的多样性和效果。展示了团队通过此方法论成功生成的多个因子实例，强调了这种方法在提高因子质量、减少过拟合、增加因子多样性方面的潜力，并分享了将这些方法论打包成“Skill”以便更广泛使用的想法。最后，他强调了这种方法对于自动化因子挖掘流程和提高投资决策的效率具有重要意义。

问答回顾
发言人1 问：在传统人工挖掘因子模式中存在哪些瓶颈？
发言人1 答：传统人工挖掘因子模式面临几个主要瓶颈。首先，人类的天花板限制了每个研究员单位时间内能提出的因子假设数量，进而影响团队整体的挖掘产能上限。其次，是认知的减法问题，研究员的先验逻辑会过滤掉许多反直觉但有预测能力的非线性关系，导致挖掘方向容易被既有范式框定。最后，验证成本也是一个关键问题，从提出假设到编码验证、迭代优化的过程中，大量时间消耗在重复性工程劳动上，而非策略思考。

发言人1 问：AI生成因子范式如何解决传统模式下的问题并提升效率？
发言人1 答：随着AI尤其是大语言模型的发展，我们提出了从AI生成因子的范式来突破传统模式下的效率和质量边界。该范式依托大语言模型生成创意，通过定义流程和框架，让模型在语义理解、丰富语料等方面发挥优势，负责提出假设、生成因子表达式甚至编写代码。同时，数据清洗、回测检验、过拟合防御等环节纳入标准化流程，旨在大幅提升因子挖掘的效率并突破研究员个体的认知边界。

发言人1 问：你们团队如何利用大语言模型进行因子优化和生成新因子的研究？
发言人1 答：我们团队在大语言模型起步阶段就开展了相关研究，通过网页端对话和Python代码API接口交互的方式与模型互动。最初的研究重点在于利用API接口优化既有因子，并生成新的因子。具体流程为：通过描述需求，让AI返回因子表达式，然后用q live引擎将表达式转化为Python可计算的形式，并利用本地因子平台框架计算因子的IC和ICIR指标，将结果反馈给AI以评估其工作成果。

发言人1 问：AI生成因子优化过程中的关键步骤和挑战是什么？
发言人1 答：关键步骤包括：1) 基于开源阿尔法18因子机作为优化对象，构建包含算子、变量和窗口期的因子表达式；2) 设计并实现一个自我循环迭代的过程，让AI对每个因子至少优化三次，最多五次，以求显著提升IC值；3) 制定题词设计和注意事项，确保AI理解优化目标、可用变量和算子，并考虑到模型可能犯的错误；4) 设定优化提示词和反馈机制，收集AI过去返回因子的表现，以便它能根据效果好坏进行改进。挑战则在于如何有效地将AI的优化成果自动化提取并评测，并调整模型返回格式以适应自动化流程。

发言人1 问：在单元模型优化中，AI改进了哪些因子，提升幅度如何？在第一次改进中，AI如何调整因子并取得了怎样的效果？
发言人1 答：AI在优化过程中改进了29类因子中的大部分，具体表现为：22个因子的SA有提升，其中15个因子的IC提升了1.2倍，另有10个因子的IC提升了1.5倍。这些提升幅度远超预期。第一次改进中，AI通过将表征波动的TR乘以成交量再除以成交量均值进行成交量加权操作，使得IC从4个点提升到6个点，ICR也有所增长，多头和多空收益均有显著提升。

发言人1 问：第二次改进中，AI如何进一步优化因子，并呈现了怎样的效果变化？第三次改进中，AI如何处理因子并展示了何种结果？
发言人1 答：第二次改进中，AI在因子表达式后乘以了一个sine函数，该函数根据股票当日涨跌返回不同的数值，从而实现了对高波涨和高波跌股票的区分，这次改进后IC进一步提升至7.8，ICR和量化多头收益均有显著提升。第三次改进中，AI引入了一个符号函数sine，根据股票当日涨跌情况决定因子值为正一、负一或零，这样的非线性复合逻辑使得因子对高波涨和高波跌股票有明显的区分效果。结果显示，该因子的ICIR和量化多头超额收益波动比均优于前两次改进及纯标准差因子。

发言人1 问：为什么从原始的收盘价波动率改进为ATR（平均真实波动）？
发言人1 答：根本原因在于ATR作为表层波动方式，相比纯粹的收盘价标准差更为高级，因为它包含了日内波动、最高点最低点日内波动以及隔夜波动等更丰富的维度，逻辑上更为复杂和丰富。

发言人1 问：AI生成的因子是否在样本外跟踪中表现良好？
发言人1 答：是的，AI优化和生成的因子不仅在样本内效果出色，在2025年3月至12月的样本外区间内，经过两次改进后的因子IC、ICR及多头超额收益也均优于原始的收盘价波动因子，未出现过拟合问题。

发言人1 问：对于因子生成的研究，AI的表现如何？AI生成的某一特定因子逻辑是什么样的？
发言人1 答：在尝试让AI自由发挥进行因子生成时，起初效果并不理想。但在提供了一些经验信息后，AI能够更好地理解和开发有效的因子，最终找到了5个ICIR在0.8以上的好因子，并且即使ICR未达到0.8的假设标准，其整体表现也相当不错。某一特定因子的逻辑是基于日收益的波动率，分子端是日收益乘以放量还是缩量标志（一或负一）再乘以日收益绝对值，因此放量涨或缩量跌的股票因子值较大，而放量跌或缩量涨的股票因子值较小，该因子是一个负向因子，具备一定的市场直观性和有效性。

发言人1 问：AI在生成基本面因子方面是如何运作的，与传统的低频量价因子有何不同？AI生成的一个具体的价值因子是什么，它的逻辑是什么？
发言人1 答：AI在生成基本面因子时，能够利用诸如EP、BP、SP等常规因子，并通过学习和训练，生成具有逻辑关系的价值因子。这些因子通常以财务数据为分子，如现金流、EBITTA、毛利或资产净值等，而分母可能涉及销售、经营等业务层面的数据。相比低频量价因子，基本面因子的特点是变量多而算子较少。AI生成的一个名为c GPT TM的价值因子，其计算逻辑是将“销售商品、提供劳务收到现金”与“购买商品、接受劳务支付现金”两者相减。尽管这两个财务字段对个人来说可能不熟悉，但AI能够理解并应用这一逻辑，构造出新的有价值的因子，该因子长期来看具有较好的多空超额和IC（信息系数）。

发言人1 问：在高频量价因子生成过程中，AI是如何进行编程和开发的？
发言人1 答：在高频量价因子生成时，AI不再依赖于编写表达式，而是像人类研究员一样直接编写Python代码。AI具备出色的coding能力，可以调用预设的分域函数，根据量的信息等进行特征划分，并结合已有的高频因子进行经验学习，从而高效地生成多个高频量价因子。

发言人1 问：AI如何帮助发现质量因子和成长因子？
发言人1 答：对于质量因子，AI能基于传统质量因子进行修正和创新，例如生成应收账款周转率因子，该因子通过营业总收入除以平均收账款来衡量。而对于成长因子，AI能通过对某些财务指标细致入微的处理，构建出有逻辑的成长因子。

发言人1 问：结合大元模型和其他算法优化因子生成过程的方法是怎样的？
发言人1 答：结合大元模型和其他成熟算法优化因子生成流程的方法称为NAI生成因子2.0。其中，预算算法主要用于快速生成大量因子，而大元模型则负责提供可解释性强、不易过拟合的因子。两者结合，首先利用预算算法作为主要迭代器，同时让大元模型提取子表达式基因，以提高因子生成效率和质量。

发言人1 问：大元模型提取的逻辑子表达式如何应用于实际场景中？
发言人1 答：我们将大元模型提取出的有逻辑子表达式，替换掉传统预算算法中操作的高开低收成交等变量。因为这些变量本身不具备逻辑，而通过大元模型，我们让算法组合这些具有逻辑的因子表达式，生成因子算法，以实现更高效的策略构建。

发言人1 问：新生成的因子在样本内外的表现如何？
发言人1 答：新生成的87个因子在训练集和测试集上均表现出良好的效果，IC均值较高，且衰减较小，相关性较低，表明因子间具有一定的分散性和独立性。部分因子如“日收益，成日成交量变化，然后再减去一个隔夜收益，求一个时间段的均值”逻辑清晰，具有一定的动量和反转特征，并且在实际市场表现中保持了较好的多空超额收益。

发言人1 问：大元模型在因子生成过程中的作用是什么？AI沉淀经验的方法是如何提升因子代码质量的？
发言人1 答：大元模型不仅用于提取因子基因，还会周期性地注入新的因子，为种群引入新的增量来源，增强因子库的多样性和创新能力。同时，通过样本区间划分（如训练集18年到22年，测试集23年到26年），检验因子在不同时间段内的有效性。AI在生成因子代码的同时，会将有意义的数据处理逻辑、特征工程逻辑等沉淀下来，形成可复用的函数。例如，AI自动生成了将日收益分解为隔夜收益和日内收益的函数，以及量能状态切割函数，这些都提高了因子代码的质量和多样性。

发言人1 问：使用AI沉淀经验方法构建的因子有何特点？
发言人1 答：使用AI沉淀经验方法构建的80个因子IC均值约为4.9%，ICR均值约为0.66，最大特点是因子间多样性较高，两两相关性较低。这些因子不仅效果不错，而且相比传统构造算法方式，其因子间的多样性更高，更有利于构建多样化的投资组合。

发言人1 问：在AI的第六轮迭代中，它找到了一个更好的因子，并命名为sn got money reversal。这个因子在哪些方面表现得更好？
发言人1 答：这个因子在逻辑上比之前的因子更优，且在效果上也有所增强。我们在研究经验中总结出一种技能，即将这种研究成果转化为一个可共享的skill提供给用户使用。

发言人1 问：第一篇报告的主要内容是什么？
发言人1 答：第一篇报告主要从纯模型交互和现实交互层面入手，结合成熟的算法对模型进行增强，并将我们的研究成果打包成技能进行对外分享。之后，我们把时间交给同事俞明明，他将利用MCTS等角色搜索算法进一步优化因子生成工作。

发言人1 问：大模型驱动的蒙特卡洛树搜索在因子提升框架中的作用是什么？
发言人1 答：我们尝试通过蒙特卡洛树搜索这一可解释因子框架来引导大语言模型自动迭代和优化因子。在这个过程中，大模型能基于现有的因子表达式和结果进行交互，提出改进方向和算法，从而对因子进行评测和更新。

发言人1 问：在与大语言模型交互的过程中，遇到了哪些挑战？
发言人1 答：若不给大语言模型明确的改进方向，其输出可能会偏随机，难以确保每次结果都比上一次更好。尽管多次迭代，但在某些因子上仍无法实现显著提升。

发言人1 问：2.0版本中如何解决上述问题？
发言人1 答：在2.0版本中，我们借鉴了蒙特卡罗树搜索方法论，在遗传算法基础上通过特定方式引导大语言模型迭代。搜索过程中，我们设计了一个名为UCT的打分系统，用以决定下一次迭代的起点，以确保生成更优因子的同时，搜索次数最少。

发言人1 问：UCT打分是如何计算的？
发言人1 答：UCT打分由两部分组成：一是基于因子好坏的rewards评分，考虑了如IC、ICR等信息；二是与访问次数相关的exploration项。该打分旨在鼓励大模型选择那些既能生成好因子又能减少搜索次数的路径。

发言人1 问：在因子提升框架中，大语言模型扮演了什么角色？实验结果如何？
发言人1 答：在1.0版本中，大语言模型在因子提升框架中的角色是提出经济假设并生成候选公式，同时进行逻辑及算子合规审查。在这个新框架中，我们将大语言模型作为扩展起点，由蒙特卡罗树搜索决定下一步扩展的方向，并控制因子生成的复杂度，以保证与原因子逻辑不出现偏差。实验结果显示，基于大语言模型驱动的蒙特卡洛树搜索能够显著提升因子表现，样本内和样本外的好计比例均较高，且没有明显过拟合现象。此外，该方法还支持批量挖掘因子，即使在后续迭代中放松对生成因子逻辑的要求，也能取得良好的效果。

发言人1 问：在因子挖掘过程中，你们如何设定和调整因子树的深度以及种子数量？
发言人1 答：我们首先谨慎地将因子树的最高深度设定为四层，并进行了12次生成候选根节点的操作，每次生成8次，之后又进行了5次。这样设计是为了提高第一代因子的可选择性。通过这种方式，我们确保了样本内外的稳健性较高，约为83%，并且成功挖掘出123个不重复且优于原因子的因子。

发言人1 问：这些生成的因子之间相关性的分布情况如何？
发言人1 答：根据计算，123个因子之间的相关性均值和中位数均未超过30%，并且两两相关性大于80%的因子占比不足2%，这表明基于这种方式生成的因子在深度比较复杂且多样的情况下，相关性依然较低，满足了我们批量挖掘低相关性且效果良好的因子的目标。

发言人1 问：在高频数据上，你们是如何进行因子挖掘的？
发言人1 答：对于高频数据，我们使用日频因子挖掘出的高频因子，并要求大语言模型返回的是代码而非表达式。模型需要在理解原因子源代码的基础上生成新的代码以集成新因子，并在每次样本评测后，让模型总结经验并将这些经验（如分域函数或对因子的认知）融入到MD文件中，供后续挖掘因子时借鉴。

发言人1 问：大语言模型在挖掘高频因子时，是否能发现一些之前未被注意到的复杂因子？
发言人1 答：是的，大语言模型确实可以挖掘出一些之前人工未发现的复杂因子，并且具有一定的逻辑性。例如，有一个包含两步的因子，它首先定义一个基准base，基于收盘价、volume和股票趋势来判断当前股票是看多还是看空。接着，该因子计算日内价格方向切换时成交量与全天总成交量的比例，并结合日内的价格振幅来评估股票的动量和日内换手情况，从而预测未来涨跌可能性。

发言人1 问：关于模型挖掘的经验总结和复用，如何避免过度依赖和信息茧房的问题？
发言人1 答：我们允许模型总结经验并沉淀到本地文件中，以便在后续交互中复用。但为了避免过度复用导致的同质化问题，我们引入了reset键机制，在一定时段后会清除部分已有的经验信息，根据需求调整经验的认可程度。同时，我们在调用方法论形成的skill时，会根据用户设定的参数和本地数据情况动态搜索并挖掘因子，确保过程可追溯并高效存储好的因子结果。

