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全文摘要
开源量化之声2026第八期聚焦深度学习在因子挖掘2.0中的应用，专为专业投资机构设计，强调内容分享不构成投资建议，严格控制信息传播。主讲人详述因子挖掘2.0流程，涵盖数据、网络和应用模块，及特征、模型与应用端的创新。特别运用GRU与GAT结合，及手动风格加权，展示深度学习在特征挖掘、模型训练及策略应用的综合效能。强调不同市场环境下关联网络的选择、财务与资金流特征的关键性，探讨风格轮动、行业轮动与指数增强策略。最后，讨论了深度学习在金融投资领域的潜力与挑战，强调数据特征分类、模型训练方法及策略优化的重要性。

章节速览
00:00 深度学习赋能因子挖掘2.0：创新应用方案分享
本次分享聚焦于深度学习在因子挖掘2.0中的应用，涵盖数据模块、网络模块和应用模块的创新点。数据模块引入新特征，网络模块结合GRU和GAT，应用模块覆盖构图选股、行业轮动和指数增强，展现了深度学习在金融领域的综合应用方案。

01:25 基于量价与财务特征的模型优化及关联网络选择
讨论了从PV特征集出发，结合G、A、HS、DP等特征，通过GIU和GAT模块挖掘时序与截面阿尔法，优化模型效果。重点介绍了手动筛选的关联网络（如行业管理、财务管理和资金流互联网络）对选股效果的影响，以及在不同市场环境下选择合适关联网络的重要性。最终通过弹性加权方式整合不同关联网络，提升了模型整体表现，特别是在财务指标的处理上，实现了绩效的进一步提升。

07:00 深度学习在特征集挖掘与合成中的应用效果分析
通过对比不同特征集（G、C、STF、ADP）在相同网络架构下的挖掘效果，研究发现合成特征集（如GV与G合成后IC达到12.4）能有效提升模型性能。特别指出，深度学习方法在处理资金流数据时，能够自动挖掘出优于人工因子的新特征，证明了其在因子挖掘领域的潜力。整体而言，不同特征集在深度学习网络中的表现稳定，IC值普遍维持在11左右，体现了深度学习在金融数据分析中的广泛应用价值。

09:59 深度学习在风格轮动与优选多投中的应用
通过深度学习预测风格收益，结合强化学习算法如SAC或PPO，实现风格轮动和优选多投策略，提升投资组合表现。风格选择基于财务指标等，通过智能体自动学习执行仓位调整，最终采用SIC算法优化结果，展示出较高的净值表现。

12:30 中证1800轮动策略优化与行业因子加权方法
讨论了中证1800指数在加速与非加速轮动策略下的表现差异，提出结合风格轮动进行优选的建议。通过分析市值加权和分离式加权方法，优化了行业轮动策略，强调了量价因子在截面排序中的应用，以提升多头表现。此外，介绍了上证50指数增强版本的简化规划思路，以及在约束条件下规避回撤的最优化框架，适用于不同规模的指数增强策略。

14:58 深度学习在A股市场多头选股与指数增强中的应用
讨论了在A股市场中，通过熊市和牛市样本分别训练模型，结合贝塔和成长因子进行合成，以优化多头选股和指数增强策略。引入了技术指标、资金流基线和财务指标等特征，利用GRU和GAT网络模块处理时序数据，强调了风格轮动和因子聚合的重要性，旨在提升投资策略效果。

发言总结
发言人1
主持的会议聚焦于“深度学习赋能因子挖掘2.0综合应用方案”，强调内容专属性并提醒免责声明与知识产权保护。报告内容涵盖因子挖掘框架的三个核心模块：数据、网络与应用，分别解析了六大特征集、GRU与GAT在网络模块中的应用，以及多头选股、行业轮动与指数增强三大类在应用模块中的实施。深入讨论了特征集效果、财务指标应用、风格轮动及指数增强策略，特别指出模型训练需考虑市场状态（熊市或牛市）的影响，并分析了不同样本对模型效能的差异化作用。最后，他对深度学习在因子挖掘综合应用中的潜力进行了总结，表达了对参会者的感谢。

问答回顾
发言人1 问：深度学习赋能因子挖掘2.0综合应用方案的主要内容是什么？
发言人1 答：该方案融合了我们之前几份报告中的创新点，主要涵盖特征端、模型端和应用端的最新进展。在数据模块中，我们介绍了六大类特征集，如PV特征集和G特征集等，并详细解释了它们的生成原理和应用。在网络模块中，我们采用了GRU和GAT结合的方式进行时序和截面阿尔法的挖掘，并对比了GRU和STM的效果，最终选择了GRU进行训练。在应用模块中，我们提出了构图选股、行业轮动和指数增强三大类应用方案。

发言人1 问：网络模块中的GRU和GAT在因子挖掘中的作用是什么？
发言人1 答：在网络模块中，GRU模块主要用于挖掘时序阿尔法，而GAT模块则用于挖掘截面阿尔法。两者结合后，先通过GRU提取时序信息，再通过GAT处理截面信息，最后与财务类特征相连接，形成一系列因子输出。在训练过程中，我们选择预测周期的时间进行一次性训练，实践中发现GRU的效果优于STM，且训练速度更快。

发言人1 问：数据模块中的特征集有哪些，并且它们各自的作用是什么？
发言人1 答：数据模块包含六大类特征集。第一类是PV特征集，包含开盘价、最高价、最低价、收盘价、均价和成交量等基础数据，常用于验证模型有效性，因其简单快速，是基础且常用的特征集。第二类是G特征集，基于PV特征集衍生而来，通过特定逻辑转化出新的因子，例如高开低成交量所隐藏的特定因子。

发言人1 问：如何构建和优化关联网络以增强模型选股效果？在多个关联网络输出结果的基础上，如何确定最终的权重分配？
发言人1 答：在构建关联网络时，我们手动删减了一些较为复杂的关联网络，比如直接使用关联网络的连接矩阵让模型自动学习并未取得理想效果。我们重点关注了行业管理和财务管理网络，前者基于股票收益对估值提升、盈利和分红等维度进行分组，后者则根据过去20天内资金净流入长度将股票分为20种状态。这些经过精简优化的关联网络能够显著提升选股效果，其中资金流互联网络更是展示了直观的选股特性，即同类股票间的收益率平均差异影响了个体股票的表现。在不同的关联网络输出结果中，我们观察到财务类和资金流类的多头表现较好。因此，我们在模型中采取了等权的方式整合这三种关联网络的输出结果，虽然直接等权相加可能不是最优解，但我们采用了一种自动调整权重的方法，让网络内部自动决定不同关联网络应具有什么样的权重，从而达到最优的选股效果。

发言人1 问：在财务因子对行业因子影响的研究中，你们发现效果较好的阶段是什么？对于不同市场环境下的关联网络，您们有什么观察和理解？
发言人1 答：我们发现财务因子对行业因子效果较好的阶段主要是偏大市值和高质量高动量的背景。不同的市场环境中，不同的关联网络可能会有不同的侧重。我们在产品实践中也体现出了这种弹性，比如通过调整网络结构来适应不同风格的修理和优化。

发言人1 问：您们如何设计和优化网络结构以提升模型性能？
发言人1 答：我们采用了LP和招生规划的方法，通过3个CIP的加权输出为最后一个因子。对比等权方式，这种CL弹性加权方式在多个维度上取得了提升，并且结合财务指标后，整体效果更为显著。

发言人1 问：在考虑财务绩效提升时，您们如何进行特征集的分析？
发言人1 答：我们首先基于万德financial intake表计算了九大类财务指标的底数和环比，然后将这些信息输入模型中处理，并通过不同关联网络的CL弹性加权进行效果分析。

发言人1 问：网络固定后，不同特征集的效果如何？您们如何评估不同特征集挖掘出的效果，并展示其在全区间的表现？
发言人1 答：当网络固定后，我们对不同的特征集进行过相同网络的处理，结果显示，即使仅使用PV特征集也能挖掘出不错的因子（约10亿左右）。通过进一步扩展特征集（如计算技术指标、K线上下影线长度等），合成后的绩效进一步提升，达到了12.4。我们观察到不同特征集经过同样的网络挖掘后，表现均较为稳定，IC值大约在11左右。从2020年1月至2025年11月底的滚动加权测试结果显示，300、500和1000规模的因子润台C分别为8.6%、9.4%和9.8%。

发言人1 问：对于资金流数据，您们是如何挖掘潜在因子的？深度学习挖掘阴流因子后，其表现如何？
发言人1 答：对于资金流数据，我们进行了多步骤处理，包括计算资金流过去256天的风险点、将资金状态变量转化为状态识别变量（如净流入、主动买卖占比等），并通过深度学习挖掘出新的因子，这些因子与人工构建的因子相比，表现更为出色。深度学习挖掘出的阴流因子表现良好，其回撤曲线优于人工因子回归后的效果。同时，我们将团队特色的一些切割因子、算子等185个因子直接输入网络进行合成，整体效果也相当不错。

发言人1 问：深度学习在投资策略应用中的表现如何？
发言人1 答：深度学习在优选多投等策略中表现出较高的关注度，尤其是在风格轮动方面，我们做了详细研究并在报告中有详细展开。

发言人1 问：在风格选择方面，你们是如何进行操作的？在风格轮动中，如何实现连续交易并评估表现？
发言人1 答：我们在风格选择时，首先确定要选取的风格指标，如估值、盈利、成长、分红和市值等五大类。然后将每个风格内部进行高低切分，并通过主动搭配形成不同风格组合，例如小盘成长、小盘价值、大盘成长等。总共可以组合出C5204种风格，最后我们会对45种风格进行选择。我们会根据每日风格预测结果执行动作，每个应急（或称为风格）会连续交易20天，然后将这20天的收益加总评估整体表现。月底时选取净值较高的十个风格，并通过对比SIC和PPO等算法得出最优风格。

发言人1 问：如何利用深度学习预测风格收益并进行状态调节？
发言人1 答：我们会用深度学习预测风格收益，并将收益放在隐藏层中作为状态调节器，比如使用SAC或GPU算法来自动调整风格指数。智能体会根据学习到的深度学习结果，在不同风格之间执行买卖动作，通过-1到1的连续空间来决定仓位。

发言人1 问：风格轮动与优选多投相比，在回撤和收益上有何差异？
发言人1 答：风格轮动与优选多投相比，两者在回撤和收益上存在较大差异。风格轮动能够进一步降低整体回撤和提高收益，而优选多投可能效果不佳。因此，在实践中，我们倾向于结合风格轮动再做一次优选。

发言人1 问：如何处理量价因子并进行加权？
发言人1 答：我们对量价因子进行分析式加权，即根据经济学含义（如净利润同比等）对因子排序，并按截面分位数给予全1、0或-1的权重。之后再进行市值加权或其他形式的加权处理，这样有利于多头表现。

发言人1 问：指数增强版本如何实现以及针对不同指数有哪些策略？
发言人1 答：我们针对上证50、500和1000等指数构建了指数增强版本，利用最优化框架，根据行业龙头股数量进行简化操作。在构建过程中，我们会严格约束组合组成，以降低回撤风险，并尝试通过不同的样本训练模型以改善模型表现。

发言人1 问：训练模型时如何考虑市场环境的影响？
发言人1 答：考虑到A股市场的牛短熊长特性，我们在不同市场环境中分别训练模型，并通过分析过去20天因子收益率来区分高、低状态。结合贝塔和成长等八大维度，我们发现这些因素对模型效果的影响较大，从而优化合成后的模型表现。

发言人1 问：数据模块、网络模块和应用模块各自包含哪些内容？
发言人1 答：数据模块主要包括六大类数据特征，如基础分析、技术指标、资金流基线、高品类促成制作特征、预算算法特征集以及财务指标变化等。网络模块主要是时序模型，例如GRU和GAT，其中财务指标对于多头选股具有辅助作用。应用模块主要分为三大类应用，即多头选股、行业轮动和指数增强。

