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量化专题报告 

多因子系列之八：日间量价模型研究 

日间量价模型是独立于低频多因子模型的策略体系。日间量价模型基于 T+1

的换仓频率，通过量价因子形成对短期收益率的预测，是一种高换手、高频

率、低容量的策略。本篇报告我们将从模型特性、因子体系、组合构建三方

面展开，为投资者介绍模型的细节，尤其是和低频多因子模型存在差异的关

键节点。 

日间量价模型已具较大市场规模，快速高效地迭代因子成为重中之重。我们

经调查研究发现，目前该模型的因子来源主要包括交易逻辑和算法挖掘两

种。本文我们会介绍使用遗传规划算法进行 T+1 因子挖掘的过程。另外，我

们还专门提到因子挖掘过程中要注意因子的中性化处理，这部分细节直接关

系到因子挖掘的成败。 

使用遗传规划算法构建日间量价因子体系。我们通过“因子挖掘器”的流程

图介绍了挖掘全过程，在该过程中，最重要的方面是适应度函数的选择，以

及在挖掘过程内部进行因子中性化处理。目前市场上有很多成熟的软件包可

以支持遗传规划的各类算法操作，其中 deap 包可以支持多种数据结构。使

用遗传规划进行挖掘核心的步骤是合法因子树的生成与检验。我们通过该方

法启发式地搜索了约 15 万个因子，最后得到了 127 个两两正交的有效因子。

如投资者对因子表达式感兴趣，可联系国盛金工团队获取。 

在构建组合时，日间量价模型与低频多因子模型有着较大的区别。其中最重

要的区别是组合优化的形式和回测中的冲击成本问题，我们修改了这些细节

以适应更加高频、高换手的日间量价策略。同时，在不考虑策略容量情况下，

我们发现日间量价模型能够提供非常稳定的超额收益，信息比率高达 6以上。

然而，随着规模的增加，模型逐渐失效。可见日间量价模型适合小资金低成

本运作。 

风险提示：量化专题报告中的观点基于历史统计与量化模型，存在历史规律

与量化模型失效的风险。 
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1 前言 

多因子模型给投资者提供了一套评价公司的综合指标体系，从公司基本情况、财务状况、

估值水平、投资者预期、股票特性等多个角度描述了公司的投资价值。一般来说，公司

的基本面状况反应了公司股票的长期走向和趋势，但是短期的价格则受到更多因素的影

响，其中很重要的一方面就是交易因素。在之前的多因子系列报告中，我们更多的是研

究低频（即月频或者季频调仓）多因子体系，所以我们把更多注意力集中在如何通过基

本面指标构造有效因子，描述公司的基本面状况。然而，如果仅仅只关注个股长期走势，

则会损失不少短期的价格波动收益，而这正是量化模型最擅长的地方，毕竟，量化模型

需要足够的数据支撑，越短期的预测会给模型提供更多有效的独立数据。因此，我们有

必要对更高频换仓的多因子模型进行研究。 

 

对于股票高频模型的研究主要可以分为两大类：日间换仓的 ALPHA 模型和日内 T0 回转

的交易模型。考虑到后者对于盘口等信息更加敏感，并且模型需要在实盘中进行调试，

我们在本文中暂且不研究这类模型，而是把主要精力放在日频换仓的 ALPHA 模型上，通

过实例来展示模型的方方面面。另外，由于日频模型对计算资源较为依赖，我们会在构

建模型过程中根据实际的硬件资源做一些调整，以在不损失主要信息的前提下尽力还原

模型的细节，以帮助投资者更好地理解模型是如何运作的。 

 

本篇报告的结构如下：第二章是日间 ALPHA 模型基本情况和发展现状的介绍；第三章我

们主要阐述如何构建日间 ALPHA 模型的因子体系；第四章则介绍如何有效地将这些因子

结合起来形成投资组合；最后一章是对全文核心结论的总结。在每篇章节中，我们都会

专门介绍高频日间 ALPHA 模型和传统低频基本面模型的关键区别，这些区别决定了简单

将低频模型直接应用到高频模型中是不可行的。 

 

2 日间量价模型简介 

2.1 股票 ALPHA 模型的分解 

 

日间量价模型很少会被单独使用，因为该模型受规模和流动性影响较大，这一点我们在

后文会通过一些实验让读者有一个更清晰的认识。正是因为这个原因，一般来说该模型

会和传统的低频基本面模型，日内回转交易模型等一起使用。为了更好地对该模型进行

研究，我们有必要对股票 ALPHA 模型进行分解。 

 

如图 1 所示，一般来说，股票 ALPHA 模型可以分解为三部分：不定期基本面模型、日间

量价模型、日内回转模型。其中，不定期基本面模型主要是基于公司的基本面状况进行

组合换仓的，因此换仓频率和公司财报及其他公开报告的发布时间紧密相关，一般换手

率较低；日间量价模型更多的是使用股票的量价信息，而量价信息是随着股票在市场上

的交易不断产生的，因此信息更迭更快，从而该模型换仓更频繁，换手率更高，也即所

谓的 T+1 交易；最后，日内回转模型又称为 T+0 模型，投资者根据股票日内的价格、

盘口、挂单等信息做出投资决策，在有底仓的前提下，在当日进行买入卖出。三部分共

同构成了当下股票 ALPHA 模型的主体。我们从多因子系列报告第一篇开始，就主要讨论

了低频基本面多因子模型的细节，这部分正好是第一部分不定期基本面模型的主要实现

方式；考虑到日内 T+0 策略非常依赖实盘的测试，因此我们本文也暂且不研究；剩下的

就是日间量价 ALPHA 模型，也是从股票 ALPHA 模型中剥离出来的独立的一部分，即本
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文的研究重点。 

 

图表 1：股票 ALPHA 模型的分解 

 

资料来源：国盛证券研究所 

如上文所述，本篇报告中使用的主要因子都是量价因子，因为量价信息最适应 T+1 换仓

模型。在我们多因子模型系列的后续报告中，我们会进一步讨论日间 ALPHA 模型如何和

传统低频模型进行有效结合。 

2.2 日间 ALPHA 模型发展现状 

 

日间 ALPHA 模型被广泛运用在海外的对冲基金和国内的各类投资机构中。为了让读者进

一步了解该模型的一些基本情况，我们对海内外相关的文献进行了整理，同时对海内外

知名的投资机构进行了调研，得到了关于该模型的一些基本结论。下面，我们将分别从

学术论文研究和国内主要投资机构角度来一一介绍。 

 
2.2.1 学术研究 

 

日间量价模型被国内投资者所熟知要归功于Zura Kakushadze于2015年9月发布的《101 

Formulaic Alphas》一文，文章中列出了 World Quant（世坤投资）使用的 101 个量价因

子，并声称其中很多因子在论文发布日还在被使用，这引起了国内投资者对量价因子研

究的热潮。此后，Kakushadze 又陆续发布了很多报告，其中，《Decoding stock market with 

quant alphas》更是较为详尽地阐述了因子表达式生成的细节，《Performance v. Turnover: 

A Story by 4,000 Alphas》则通过实证分析描述了组合业绩和换手率的关系，《How to 

combine a billion alphas》讨论了因子组合的相关问题，这些文章为后续高频量价的研

究提供了核心思路。其实，除了投资者广为熟悉的 101 alpha 外，海外还有很多学术文

献和投资机构都发布了类似的论文和研究报告，并从不同角度对量价因子的使用进行了

阐述。 

 

Thomas Wiecki 在 《 All That Glitters Is Not Gold: Comparing Backtest and 

Out-of-Sample Performance on a Large Cohort of Trading Algorithms》一文中详细讨论

了使用过去数据进行因子挖掘可能面临的过拟合问题；Jifeng Sun等人在《Using machine 

learning for cryptocurrency trading》一文中使用 101 alphas 中的因子作为已知输入，

通过随机森林模型进一步提高因子预测能力；Chi Chen 在《Investment Behaviors Can 

Tell What Inside: Exploring Stock Intrinsic Properties for Stock Trend Prediction》中发

现交易行为可以抽取出对股票价格有预测能力的短期特征等等。 
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总体而言，海内外主要学术研究将精力集中在论证短期特征的有效性以及这些特征的抽

取方式研究上，主要结合了传统的数理统计模型和相对较为复杂的机器学习模型，总体

来说更偏理论推导和实证检验，对模型如何帮助投资者进行有效投资阐述不多。但从这

些论文中我们已经可以看到高频特征对日间换仓模型的指导意义。 

 
2.2.2 业界应用 

国内方面，自股指期货开放以来，越来越多的投资机构使用多头端的量价模型和空头端

的股指期货进行多空对冲进行套利获取稳定收益。考虑到该模型的高频属性以及对交易

成本的极度敏感性，该模型被广泛使用在自营资金的管理和私募基金的投资中。据私募

排排网数据，截至 9 月底，已经有超过 5 家量化私募管理规模超过了百亿大关，而高频

量价模型在大部分私募管理机构的成长过程中都起到了重要作用。 

 

为了进一步展示股票 ALPHA 模型在私募投资机构在中的作用，笔者从国内几大数据提供

商查询了前 20 家量化私募的产品情况，并通过不同数据源对比进行了筛选和排查，对

策略规模进行了估算。以 2018 年全年均值来说，该策略的规模超过 1000 亿，如果假设

策略换手率约为 50%（叠加基本面策略和日内回转策略），占 A 股全年日平均交易量的

近 20%，这说明该策略提供了市场相当大一部分流动性，同时也说明该策略被广泛应用

在国内各大投资机构中。 

 

从另一个角度看，量价模型由于都是对股票短期收益的预测，大部分情况下策略获取的

是股票短期定价偏差的收益，而这部分收益更多来自于市场上投资者的非理性行为。然

而，随着该策略的市场规模逐步增加，短期定价偏差收益缩窄，在提高了市场有效性的

同时，策略目前已经具有一定的拥挤现象。 

 

我们通过调研发现，目前大部分投资机构在构建日间量价模型时还是基于传统的多因子

选股体系，然而，和之前几篇多因子系列报告中描述的模型不同的是，日间量价多因子

模型可容纳的因子数量更多，交易更加频繁，策略的收益也更加可观。下面我们就日间

量价多因子模型中的关键问题进行阐述，这些问题对我们构建模型尤其重要。 

2.3 日间量价多因子模型中的关键问题 

 

由于我们在多因子系列报告的前几篇中已经就低频模型的核心内容进行了阐述，因此本

篇报告不再赘述和多因子模型本身相关的细节，我们会就模型构建中的关键问题进行分

别阐述。主要分为以下几个方面： 

 

1. 日间量价因子的主要来源是什么？如何找到大量有效的因子？ 

2. 既然是基于多因子模型，必然涉及风格因子和 ALPHA 因子。在构建模型过程中，风

格因子是怎样设定的？ALPHA 因子是否要做正交化处理？ 

3. 日间量价因子和低频基本面因子的区别是什么？有什么显著的特点？ 

4. 如何避免因子验证的过拟合问题？因子失效后怎么办？ 

 

以上问题是模型的核心问题，其中有些问题有多种处理方式，未必有标准答案，我们会

介绍我们在构建模型时选用的方案，以及做出这样选择的原因。 

 
2.3.1 日间量价因子来源 

 

我们研究发现，目前主流的量价因子来源包括两类，即交易逻辑和算法挖掘。两者由于

因子产生的方式不同，各自具有一定的优势和不足。 
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1.交易逻辑。该类因子来源于海内外学术论文、机构研究报告等，其因子有效的原因是

因为存在交易行为导致的短期定价偏差可以量化表示，典型因子如反转因子、路径动量

因子、收盘 30 分钟异象因子等。这类因子好处是逻辑清晰，具有较强的经济学含义，

或者有学术理论作为支撑。缺点是这种经过论证的因子较难找到，即使在海外有效的很

多因子未必在国内有效，而且大部分因子在论文发出后失效严重。 

 

2.算法挖掘。近些年越来越多的投资机构开始使用算法进行挖掘，例如遗传规划、随机

森林、神经网络等。该方法好处是简单易行，只要有挖掘算法和足够的硬件资源支持，

就可以源源不断产生因子。缺点是因子逻辑性不强，有过拟合的可能。 

 

两类因子来源的比较如表 1 所示。 

 

图表 2：不同因子来源比较 

 交易逻辑 算法挖掘 

因子来源 海内外学术论文、机构研究报告 通过算法挖掘生成 

因子含义 交易行为异象 无显著含义或者较难解释 

因子数量 相对有限 数量众多 

泛化能力 较强 容易过拟合，需要进行控制 

迭代能力 较难迭代，新因子产生较难 可以通过优化挖掘算法不断迭代  

资源依赖 几乎不依赖于硬件资源 极度依赖硬件资源 

资料来源：国盛证券研究所 

本文在做日间量价因子研究的过程中使用算法挖掘的方式来寻找有效因子。我们通过算

法挖掘测试了超过 150000 个因子，最终挖掘出 127 个有效因子，虽然因子数量不多，

但是所有这些因子都是两两正交的，即两两相关性均为 0，且在观察期（过去四年）的

因子 IR 均大于 5。 

 
2.3.2 因子正交化问题 

日间 ALPHA 模型的本质还是基于多因子模型： 

𝑟𝑛 = ∑ 𝑋𝑛𝑖𝑓𝑖

𝑖

+ ∑ 𝑋𝑛𝑠𝑓𝑠

𝑠

+ 𝑢𝑛 

其中𝑋𝑛𝑖是风格因子，𝑋𝑛𝑠是 ALPHA 因子。风格因子一般使用能够解释选股域主要风格且

不易判断方向的因子构成，例如本文在构建因子体系过程中使用 Barra CNE5 所有风格因

子；ALPHA 因子则使用希望主动暴露的具有超额收益的因子构成，这里即为我们挖掘到

的所有有效因子。那么，这里有两个问题：1.我们挖掘到的这些 ALPHA 因子是否要和风

格因子进行中性化处理？2.这些 ALPHA 因子之间是否要做正交处理？ 

 

关于这两个问题，目前学术研究并没有统一的答案。我们这里使用的方式是所有 ALPHA

因子对风格因子全部线性正交，所有 ALPHA 因子之间则按照因子挖掘顺序线性正交。这

样做的原因主要是基于两个假设： 

 

假设一：无论是我们自身，还是挖掘出来的 ALPHA 因子，都没有稳定的风格因子择时的

能力； 

 

假设二：我们对 ALPHA 因子本身没有太多理解，对其做正交操作不损失因子逻辑。 

 

关于这两个假设，我们可以稍作展开。关于第一个假设，我们挖掘出来的量价因子缺失

或多或少带有一些风格特征，而且甚至可能在样本内这些风格对因子收益有稳定的增强，
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但这并不代表因子就具备了稳定的样本外风格择时能力，毕竟我们的样本内时间很短，

在这么短时间内风格因子的切换次数很少，并不具备统计显著性。因此，我们更倾向于

不做这种冒险，单纯获取因子的 ALPHA 收益。关于第二个假设，我们在之前的多因子系

列中已经提到，对因子进行正交化会改变因子截面特征，使得原来较为清晰的因子逻辑

变得不再清晰，不利于我们理解所要投资的因子。然而，在日间量价模型中，一来由于

因子大部分都是通过挖掘得到，本身就不具备很明显的因子逻辑，二来由于因子数量众

多，交易频率更快，我们更依赖于因子的胜率而非逻辑，因此，在这样的模型中，正交

化损失因子逻辑问题也就无足轻重了。 

 

由于我们在进行因子挖掘时因子的产生是有先后顺序的，因此，在本文的场景中，顺序

线性正交是最好的方式，即对于挖掘到的第 s+1 个因子，将其对所有风格因子和前 s 个

因子进行线性正交： 

𝑋𝑠+1 = ∑ 𝑋𝑛𝑖𝑓𝑖

𝑖

+ ∑ 𝑋𝑛𝑠𝑓𝑠

𝑠

+ 𝑢𝑛 

其中𝑋𝑛𝑖是风格因子，𝑋𝑛𝑠是 s 个已经挖掘到的 ALPHA 因子，𝑋𝑠+1是原始因子截面，𝑢𝑛是

正交之后我们要求的因子残差截面。 

 

本例中，所有因子一起正交的方式，例如对称正交等，不适用于该环境。因为我们的因

子库是动态因子库，使用对称正交会使得后面挖掘产生的新因子对之前的因子产生影响。 

 
2.3.3 日间量价因子的特点 

上文提到，我们挖掘出 127 个有效因子，所有这些因子两两相关性均为 0，且在观察期

因子 IR 均大于 5。关于上述因子特点，我们需要做一些解释。 

 

在构建日间量价因子时，还有一种常见的做法是先不做正交化，直接生成成千上万个 IR

很高的因子，再通过一些非线性模型（例如机器学习算法）来进行收益率的预测。由于

这种方式对数据的处理要求很高，而且非线性模型更加复杂。为了简单起见，本文暂且

不讨论这些复杂的模型，还是秉承之前的系列报告，在线性模型体系下构建策略。因此，

我们正交化之后的因子数量虽然不多，但其实是从更多的有效因子中筛选得到的，这和

直接先把所有因子生产好的做法本质是类似的。 

 
2.3.4 因子的过拟合问题及样本外有效性 

通过挖掘方法生成因子最容易被质疑的一点就是过拟合问题。学术上已经有很多类似的

研究，但在实践中我们还是需要通过一些方法来避免过拟合。在本篇报告中，我们主要

采取两种方法避免过拟合，即传统的验证集方法和样本外快速滚动方法。 

 

验证集方法。为了避免过拟合，我们采取两步测试的方法。首先，在因子挖掘过程中，

我们使用过去两年的数据进行样本内挖掘；然后，我们将观察期放大到过去四年，观察

挖掘到的因子在四年内 IR 是否显著降低，如果是则丢弃该因子，否则纳入因子库。通过

该方法，我们可以将一部分样本内过拟合的因子剔除。 

 

样本外快速滚动方法。我们测试了挖掘出的 ALPHA 因子的样本外有效期，如下图所示。

其中，有效期的含义是从因子挖掘时间开始，到过去两年内 IR 首次从大于 5 降到 5 以

下的时间点为结束之间的时间。从图中不难看出，大部分因子的有效期为 6-8 个月，因

此，我们可以每半年进行一次因子库的完全轮动，即抛弃原来所有因子，加入最近半年

的新数据重新挖掘因子。实际上，在很多投资机构中，这种轮动的时间会更快，甚至达

到每个月或者每天迭代。考虑到我们的计算资源有限，目前我们从测试的 15 万个因子

中挖掘出 127 个因子约需耗时 2 个月，因此无法做到很高频率的迭代，这里使用简单的

半年迭代方式进行模拟。 
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图表 3：样本外有效期 

 
资料来源：国盛证券研究所,Wind 

本章我们针对日间量价模型的关键问题进行了探讨，下面我们将分两个章节分别介绍因

子挖掘的过程和组合对这些因子进行有效组合。 

 

3 日间量价模型因子体系 

本章我们给读者展现日间量价模型因子体系的构建细节，其核心是通过算法来进行因子

挖掘。一般来说，因子挖掘方法有遗传规划、随机森林、神经网络等多种方法，本文介

绍其中最简单的一种——使用遗传规划方法进行算法挖掘。 

3.1 因子表达式和公式树 

 

因子的表达方式很多，其中最简单的就是直接写出因子表达式，并且通过因子表达式计

算出因子截面。因此，因子的挖掘问题其实就是因子表达式的生成问题。由于因子表达

式必须是可以正确计算的，因此一个有效的因子除了对应的因子截面 IR 要足够高以外，

一个大的前提是因子表达式必须是合法的。如何生成一个合法的表达式呢？我们可以将

因子看成一棵“公式树”，生成一棵合法的公式树则可以对应一个合法的因子。例如，以

下因子 

 

       -1 * corr(rank(delta(log(volume), 1)), rank((close-open)/open), 6) 

 

对应的公式树即为下图所示： 
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图表 4：公式树示意 

 

资料来源：国盛证券研究所 

可以看到，公式树和因子表达式是一一对应的关系，我们可以通过将公式树自下而上加

括号写出来来得到因子表达式。现在，为了得到这棵树，我们还需要指定树的结构以及

树上每个节点的内容。 

 

为了公式树不会生长的过于复杂，本文中我们限制树的最大层数不超过 10 层，并且是

非完全树。非完全树的含义是指树的生成未必要延伸到叶子节点，如果树的 IR 已经很高，

那么直接在中间截断也是可以的。这些设定都是为了使得树的生长尽量简单，不至于引

入过于复杂的形式。 

 

一旦规定树的基本参数（层数，是否完全树），则树的框架就确定了，下面只需要在树中

填充算子和数据即可。那么，公式树的节点包含哪些内容呢？从上图例子中不难看出，

公式树包括三类节点： 

 

图表 5：公式树的三类节点 

 

资料来源：国盛证券研究所 

其中，算子节点使用的算子如下图所示： 

 

图表 6：算子列表 

计算符号 含义 

rank(A)  截面排序 

max(a, b),min(a, b) 最大值、最小值 

delay(A, n)  过去 n 天的数值 

stddev(A, n)  过去 n 天标准差 

corr(A, B, n)  过去 n 天相关系数 

delta(A, n)  当日值-过去 n 天值 

vadd(A,B),vsub(A,B) 矩阵加减 

vmul(A,B),vdiv(A,B) 矩阵乘除 

log(A)  自然对数 
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abs(A)  绝对值 

prod(A, n)  过去 n 天累乘 

wma(A, n, m)  加权平均，alpha 参数为 n/m 

vneg(A) 相反数 

sign(A)  符号函数 

decay_linear(A, d)  计算移动平均加权 

A?B:C 如果 A，则 B，否则 C 

cov(A,B,n) A,B 过去 n 天协方差 

ts_sum(A, n)  过去 n 天求和 

sma(A, n)  过去 n 天均值 

ts_rank(A, n)  过去 n 天排序 

ts_min(A, n)  过去 n 天的最小值 

ts_max(A, n)  过去 n 天的最大值 

mean2(a,b) (a+b)/2 

mean3(a,b,c) (a+b+c)/3 

argmax(A, n) 过去 n 天最大值序号 

argmin(A, n) 过去 n 天最小值序号 

clear_by_cond(A, B, C) 如果 A<B，则 0，否则 C 

power(A,B) A^B 

if_then_else(A,B,C,D) 如果 A<B，则 C，否则 D 

itself(A) 返回自身 A 
资料来源：国盛证券研究所 

数据则包含日频的以下数据： 

 

最高价：high 

开盘价：open 

最低价：low 

收盘价：close 

VWAP 价：vwap 

成交量：volume 

 

常数项则是从 1~10 之间随机生成，也就是说我们算子中的参数不超过 10，即最多向前

看十天的信息。 

3.2 公式树的检验 

 

一旦公式树唯一确定下来，则因子截面也唯一确定，下面就可以对因子表现进行检验。

其步骤是： 

 

1. 计算股票池中所有个股 t 期因子截面 X 和下一期收益率 y（下一期收益率使用 t+1

日开盘 30min vwap 价格到 t+2 日开盘 30min vwap 价格收益率）； 

 

2. 对 t 期因子截面 X，将其对所有风格因子和已知 ALPHA 因子进行中性化，得到残差

作为 t 期实际因子截面 X’； 
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3. 使用风格因子和已知 ALPHA 因子对下一期收益率 y 进行调整，得到实际收益率 y’； 

 

4. 使用 X’和 y’计算因子的年化收益和信息比率 IR，如果 IR 大于阈值，则因子通过

检验。 

 

对以上步骤有些关键点我们需要做一些说明： 

 

首先，在对公式树检验的过程中，与低频模型最大的不同就是关于下一期收益率 y 的选

取。在低频模型例如月频模型中，下一期收益率可以简单使用下一个月的收益率来表示，

但在日间量价模型中，y 的选取不能简单使用下一个交易日的收益率，因为这相当于在

使用收盘价进行测试，而在实际交易中，该价格是不可得的。为了避免交易价格不可得，

或者过大的冲击成本，我们在 t 日求得的因子，在 t+1 日开盘前 30 分钟进行铺单买入，

并在 t+2 日开盘前 30 分钟再卖出换仓。也就是说，使用 t+1 日到 t+2 日开盘前 30 分钟

价格之间的收益率作为 y 更加合理。 

 

其次，中性化的具体步骤和低频模型类似，这里要注意对 y 的中性化操作，因为我们需

要验证的是 X 中性化后残差的预测能力，因此我们需要将 y 进行调整，剔除风格收益和

已知 ALPHA 因子的收益。 

 

最后，我们得到样本内所有因子的 IR，这个 IR 仅仅是样本内因子表现，还不能说明因

子是否就真实有效。下面章节中，我们会具体介绍二次检验的方法，只有通过二次检验，

因子才能真正进入因子池。 

3.3 遗传规划算法进行因子挖掘 

 

下面我们来介绍因子挖掘过程中最重要的一环：遗传规划算法。通过该算法，我们可以

生成合法的因子表达式，并且算法会启发式地帮助我们搜索 IR 更高的因子。算法实现过

程如下图所示。 

 

图表 7：因子挖掘过程 

 
资料来源：国盛证券研究所 
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我们对该过程做一个简单的拆解。总体而言可以分为初始化种群、计算适应度、选择与

进化、检验等四个步骤。因为有关遗传算法和遗传规划的细节文献汗牛充栋，我们不打

算在本篇报告中赘述算法的细节，感兴趣的读者可以自行查阅相关资料。我们将把重点

放在具体使用该算法进行因子挖掘时需要注意的环节。 

 

1. 初始化种群。在这一步我们需要随机生成因子表达式，并计算因子截面，对因子进

行去极值、中性化、标准化处理，从而得到最后的因子截面。在第二章中我们已经

提到，计算因子截面过程包括了中性化步骤，即对所有风格因子和已经挖掘到的

ALPHA 因子进行线性正交。该步骤是整个过程中最耗时的一步，为了保证挖掘效率，

需要对这部分过程进行代码优化。在我们的实验中，我们测算了 1000 个因子，平均

每个因子耗时 6 秒左右，每个过程的耗时如下表所示。 

 

图表 8：初始化过程执行效率 

 
生成表

达式 

计算因

子截面 
去极值 中性化 标准化 

计算因

子 IR 
总计 

耗时(s) 0.34 1.37 0.52 2.88 0.24 0.93 6.28 
资料来源：国盛证券研究所, Wind 

在初始化种群时，另一个核心问题是种群的数量。关于该参数没有统一的标准答案，

具体需要根据自己的硬件性能来决定。总体而言，种群数量越大，则所需迭代的次

数可以设置的稍微小一点，但是消耗的计算资源也会更大。对于计算资源相对有限

的情况，可以将种群设置的稍小一点，并且在进化一定的代数之后强制停止本次挖

掘过程，重新设定随机种子，在另外一条路径上重启挖掘过程。 

 

2. 计算适应度。适应度的选取一般可以使用因子的年化收益率、IC、IR 等指标。本篇

报告中我们使用信息比率 IR 作为适应度函数，原因是随着因子挖掘数量的增加，因

为我们做了因子之间的两两中性化，因此的 IC 和年化收益率都会逐步降低，使用统

一的 IC或者年化收益率指标不利于后续因子的挖掘。因此，我们在初始化完种群后，

使用 IR 作为适应度函数。 

 

3. 选择与进化。遗传算法的选择与进化过程是启发式地寻找更优因子的核心。这部分

算法在各大遗传算法的文献中均有介绍，这边我们不再赘述。目前，很多语言也都

有支持遗传规划算法的包，例如在 python 语言中，有 gplearn 和 deap 两种包支持。

最新发布的版本中，deap 可以自定义数据格式，并且可以自行增加算子，计算操作

除了支持简单的数据运算外，还可以支持向量、矩阵、面板以及高维数组等多重复

杂的数据形式，这里作特别推荐。 

 

4. 检验。最后，在每一步迭代的过程中，我们都要判断是否有因子已经满足我们的需

求。例如，假设我们认定 IR>5 是一个不错的因子判断条件，那么当一旦在这一步迭

代中有因子满足这个条件，那么，我们就找到了一个样本内有效的因子，该因子将

会在下一节介绍的因子挖掘器中进行二次检验，并且立刻停止此次挖掘过程，在另

一个路径上重启因子挖掘算法。 

3.4 因子挖掘器 

 

本节我们在一个更宏观的视角来看看因子挖掘的全过程。如下图所示，我们在挖掘开始

的时候先设定随机种子，这样可以保证挖掘过程可以重现。然后，我们进入上一节中的

遗传算法挖掘过程，在得到一个样本内有效的因子后，将观察期放大到四年，并检验在

更大的观察期内因子是否失效。如果二次检验可以通过，则因子进入因子池，否则丢弃

该因子，从新的路径上重新挖掘。 
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图表 9：因子挖掘器 

 
资料来源：国盛证券研究所 

根据我们在第二章中的解释，以上过程每半年进行一次，每次完成后都将生成完全崭新

的因子库。通过这种不断迭代的方式，我们可以让样本外使用的因子保持最新状态。 

 

如果各位投资者对我们挖掘出的因子具体形式感兴趣，欢迎联系国盛证券金融工程团队

获取因子样例列表。 

 

4 策略与实践 

这一章我们讨论如何将挖掘到的因子进行有效组合形成投资组合，并介绍日间量价模型

的特点以及面临的问题。 

4.1 投资组合的构建 

 

在得到一系列有效的因子后，第一步是要通过这些因子给出股票的最终得分。由于我们

是在线性模型体系下讨论该问题，因此唯一要考虑的问题便是这些因子组合时候的权重。

在这里，我们使用因子过去一年的因子收益率作为权重来进行因子加权，以得到个股的

最终得分𝛼。 

 

在得到个股的打分后，我们依然使用组合优化的方式来得到每一期的持仓，具体优化方

式如下： 

 

max  (𝑤 − 𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ)𝑇𝛼 − 𝛿 ∗ 𝟏𝑇|𝑤 − 𝑤𝑙𝑎𝑠𝑡| 

 s. t.  (𝑤𝑇 − 𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ
𝑇 )𝑋𝑆𝑡𝑦𝑙𝑒 ∈ [−0.01,0.01] 

      (𝑤𝑇 − 𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ
𝑇 )𝑋𝑖𝑛𝑑 ∈ [−0.01,0.01] 

                    𝑤𝑇1 = 1 

                         0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 0.05 
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其中，𝑤是要求的个股权重，𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ是对冲基准的个股权重，例如后文中使用中证 500

指数进行对冲。𝑤𝑙𝑎𝑠𝑡是组合上一期的持仓，𝛿是换手率惩罚系数。另外，我们在限制条

件中设定组合在所有行业和风格均没有超额暴露，限制股票权重之和为 1，且每只股票

投资比例不超过 5%。 

 

细心的读者可能会发现，以上的优化过程正是我们在《多因子系列之一：多因子选股体

系的思考》一文第 5.1 节中介绍的组合优化基本形式的第一种，唯一的区别是我们在目

标函数里舍去了风险模型对于组合的风险预测项𝜆 ∗ 𝑇𝐸2。这正是日间 ALPHA 模型的好

处：因为我们的组合是每天调仓的，如果我们每天都控制行业和风格的零偏离，那么组

合就自然会很“贴近”基准，从而对组合的风险预测也就不那么重要了。实际上，我们

实证研究发现，除了股灾这种极度特殊的场景外，组合的年化跟踪误差一般都可以控制

在 10%以内，具体数据我们会在下文的回测章节中展现。 

4.2 日间量价模型的回测 

 

之所以要把日间量价模型的回测单独作为一个章节来介绍，是因为这部分对评价模

型的表现至关重要。如果我们还使用之前低频模型的回测框架，我们大概率会高估

我们的模型业绩表现。其中最典型的原因就是交易价格的不可得问题。在月度换仓

模型中，由于一年换仓最多只有 12 次，因此每一次的冲击成本对于模型的业绩影响

甚微，可以忽略不计。然而，日间量价模型每天都可能存在必要的换仓，模型换手

率和低频模型也不可同日而语，因此，有必要对回测中的关键细节进行修正。总体

来说，有以下三点需要注意： 

 

1. 以怎样的价格回测？ 

正如之前提到的，在月频回测中，我们使用 t+0 日的收盘价，t+1 日的开盘价，

t+1 日的全天 vwap 价格等进行回测差异都不会很大，但是对于日频策略，使用

开盘 30min vwap 测试相对较为贴合策略实际情况。事实上，我们发现券商和第

三方机构提供的很多自动化下单算法都包含了前三十分钟下单模块，因此这也使

得使用该价格的回测更有依据。 

 

2. 交易买入卖出的限制问题？ 

对于月频策略的回测，一般的限制包括涨跌停、新股、ST 股以及流动性限制。

在日频策略中，除了这些限制之外，还需要对实际的交易情况进行更严格的限制。

这里，我们假设以开盘 30 分钟 VWAP 成交，则增加限制：每只股票成交额不高

于该只股票当天前 30 分钟成交额的 20%，且 30 分钟内涨停或跌停的股票不交

易。显然如果没有这样的限制，股票要么无法交易，要么交易的冲击成本极高，

都会导致模型绩效被高估。 

由于该限制条件，投资者可能会发现，该策略会是极度规模敏感的。例如，如果

资金容量是 10 亿，假设通过组合优化出最优股票权重为前 100 只股票，而这 100

只股票开盘前 30 分钟的交易量只有 5 亿，那么我们只能交易 1 亿的资金，另外

9 亿只能买“次优”股票，从而导致策略绩效受到规模影响。 

 

3. 滑点问题如何考虑？ 

在月频策略中，滑点问题几乎可以不考虑，而对于日频策略，滑点一定大幅影响

交易结果。一般来说，很多投资机构都开发了自己的滑点预测模型，而这个模型

很依赖实盘的交易情况。在本篇报告中，通过限制每只股票成交额不高于该只股

票当天成交额的 20%，我们已经可以降低一部分该影响，但是还是难以做到完

全解决。目前我们的回测假定固定成本为双边 0.3%，在算法交易的情景下，大

部分时候该成本可以覆盖滑点成本，实际情况中需要有交易算法进行铺单，该问

题未来可能会进一步研究。 
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从以上讨论不难看出，交易成本极大地影响着模型的业绩表现，因此，基于纯手工

交易的下单方式可能难以满足这类模型的需求。一方面，每天下单的工作量实在太

大，组合很难管理；另一方面，手工下单方式也很难控制组合的交易成本。通过调

研我们发现，目前大部分使用该模型的投资机构均使用算法交易来减少下单成本。 

4.3 组合绩效分析 

组合优化得到每一期的个股权重后，我们就可以在上文的限制条件下进行策略回测与绩

效分析，回测的一些设定如下： 

 

业绩基准：    中证 500 指数 

换仓方式：    t 日收盘后计算因子，t+1 日开盘前 30 分钟 VWAP 价格成交 

因子加权方式：过去一年调整后因子收益率加权 

交易成本：    双边千三 

优化限制条件：限定风格中性、行业中性，不限定跟踪误差 

优化目标：    交易成本调整后的收益最大化 

 

这里我们考虑了交易成本，但没有考虑对冲成本。考虑到对冲成本在不同年份并不稳定，

为了回测曲线更能展示策略本身 ALPHA 的稳定性，我们暂且先忽略这些外部因素的影响。

另外，由于策略净值上涨会导致组合的规模逐步增大，甚至是初始资金的几倍，为了先

剔除规模对模型的影响，我们假设对资金进行再平衡，每一期都按照初始规模进行回测，

则得到不考虑规模情况下的回测曲线如下图所示。 

 

图表 10：不考虑规模情况下的策略表现 

 

资料来源：国盛证券研究所, Wind 

组合的分年度业绩表现如下： 
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图表 11：不考虑规模情况下的策略分年表现  

 年化收益 年化波动 信息比率 最大回撤 最大回撤天数 换手率（倍） 

2013 65.01% 8.23% 7.89 2.68% 10 126.3 

2014 77.63% 8.86% 8.76 2.98% 9 131.6 

2015 92.95% 18.71% 4.97 12.61% 27 102.3 

2016 49.43% 8.86% 5.58 5.18% 12 125.9 

2017 48.08% 7.62% 6.31 2.29% 6 110.1 

2018 30.08% 7.98% 3.77 5.98% 15 119.5 

2019 43.66% 7.67% 5.69 6.25% 13 108.7 

总计 59.86% 10.69% 5.59 12.61% 27 118.8 

资料来源：国盛证券研究所, Wind  

通过分析不考虑规模情况下的回测结果不难发现，即使在考虑对冲期指存在的负基差问

题情况下，策略依然可以获得超过 40%的年化收益。策略在大部分年份都表现比较稳健，

在 2015 年是例外，股灾阶段大多数股票无法卖出，导致策略遭到较大回撤。但是，从

2018 年开始，策略的最大回撤显著增加，说明该策略在近期已经表现出较为明显的因子

拥挤和交易拥挤现象，这也和报告开头提到的目前策略交易容量在全市场占比很高有着

较大关系。 

4.4 日间量价模型的若干问题讨论 

 

在上一节我们回测了模型在不考虑容量情况下的表现，然而实际投资过程中，资金容量

绝对是不可忽视的一环。那么，该策略对容量到底有多么敏感呢？我们在不同规模下对

该策略做了测试，如下表所示。 

 

图表 12：不同规模下模型业绩表现 

规模 持仓股票数量 年化收益 信息比率 

100 万 40 70.10% 7.72 

1000 万 52 68.26% 7.12 

1 亿 137 49.91% 5.22 

5 亿 296 38.71% 3.86 

10 亿 318 34.79% 3.11 

30 亿 475 17.14% 1.72 

100 亿 753 3.21% 0.45 

资料来源：国盛证券研究所, Wind 

通过该表格不难发现，随着策略规模的增加，持仓股票数量也逐步变多，在 100 亿的资

金规模下持仓股票数量已经达到 753 只，这几乎是全部股票池的近一半水平（全 A 股剔

除新股、ST 股、涨跌停股和流动性最差的 20%股票）。因此，在这种极限状态下，策略

的 ALPHA 几乎完全被交易成本所吞噬（约 118 倍的换手率），从而无法提供收益，策略

失效。从表格中可以看到，策略的极限容量约为 10 亿左右，在这种规模以内，相对低

频策略，这种高换手率频繁换仓的策略具有一定优势。 

 

除此之外，我们就因子挖掘的性能再做一些展示。以 2019 年 1 月 1 日这一天为例，我

们使用 2017 年 1 月 1 日至 2019 年 1 月 1 日之间的数据作为样本内数据，挖掘出的因子

使用在 2019 年 1 月 1 日至 2019 年 7 月 1 日之间。为了挖掘这部分因子，我们测试了约
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15 万个因子，并最终获得了 127 个有效因子，每测试 1 万个因子的效率如下表所示： 

 

图表 13：因子挖掘性能 

测试因子数量 耗时 挖掘到有效因子数 挖掘效率 

10000 24h45min 52 28min 

20000 26h17min 19 34min 

30000 24h43min 27 55min 

40000 22h53min 14 42min 

50000 24h16min 12 121min 

60000 26h25min 7 226min 

70000 26h51min 6 269min 

80000 25h27min 9 169min 

90000 26h53min 4 403min 

100000 27h9min 2 815min 

110000 29h15min 0 NA 

120000 29h11min 0 NA 

130000 29h7min 2 874min 

140000 30h3min 0 NA 

150000 29h49min 3 596min 

资料来源：国盛证券研究所, Wind 

我们发现，随着挖掘到的有效因子增多，因子的挖掘效率急剧降低，到最后需要约 600

分钟才能挖掘到一个有效因子。这主要是因为我们在挖掘过程中对因子进行了中性化，

导致因子增多后，想找到一个完全正交于原来因子的新因子变得困难。但是，即便是这

样，我们已经测试过的因子数量（约 15 万）在所有可能的因子中依然是沧海一粟，可

见，硬件资源对于日间 ALPHA 模型意义重大。 

 

5. 总结与展望 

本篇报告我们构建了基于量价因子的日间 ALPHA 模型。报告从模型综述、因子体系、组

合构建三个方面展开。第一，在模型综述部分，我们经调研发现目前日间量价模型主要

应用在自营资金和私募投资基金中，且策略规模逐年增长，目前已经占据相当大的规模。

在这种状况下，模型出现交易拥挤现象。日间量价模型的因子来源主要分为两类，即交

易逻辑和算法挖掘，在使用算法挖掘进行因子体系构建时，要着重考虑如何进行正交化

处理。第二，在因子体系构建部分，我们通过具体的案例介绍了如何生成合法的因子表

达式，并且通过“因子挖掘器”的流程图介绍了因子挖掘的全过程。第三，在组合构建

部分，我们着重阐述了日间量价模型和低频多因子模型的区别，我们发现该模型非常规

模敏感，并且很依赖硬件资源。 

 

那么，高频量价策略容量是否已经到了极限？从本文的实验来看，基于日间 ALPHA 的存

量策略确实存在一定的规模约束问题，但这个问题主要来源是策略自身的相关性问题。

对于新思路下的 ALPHA 策略，未必会出现收益受限的现象。我们认为解决该问题可能有

以下几种方法：迭代新因子；更换策略思路，例如引入神经网络等更多模型；和基本面

策略结合，增加容量。未来我们会在这些方面进行进一步的研究。 
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风险提示 

量化专题报告中的观点基于历史统计与量化模型，存在历史规律与量化模型失效的风险。 
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