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选股因子系列研究（七十六）——基于深度

学习的高频因子挖掘 
[Table_Summary] 
投资要点： 

2021 年 6 月，上交所推出逐笔委托数据，自此投资者已经可以在逐笔委托级别刻画

交易行为。随着高频数据越来越丰富，投资者对于高频因子的关注也越来越高。前

期发布的系列报告测试结果表明，高频数据中蕴含着丰富的 Alpha。基于逻辑构建

得到的高频因子，即使在月度上依旧存在着较为显著的选股能力。然而，随着高频

因子研究的深入，基于简单逻辑越来越难挖掘得到相对于系列前期高频因子具有额

外选股能力的因子。 

 可使用 RNN+NN 的框架挖掘高频数据序列中的 Alpha。考虑到深度学习中的循

环神经网络模型（RNN）较为适用于处理序列信息，我们使用 RNN 提取高频序

列信息，并将提取结果输入全连接神经网络，从而得到最终的因子值。基于上述

思路，本文搭建了“RNN+NN”的模型框架，使用 30 分钟级别的高频数据序列

作为模型输入，挖掘周度高频因子。 

 深度学习高频因子具有极为显著的周度选股能力。因子周均 IC 达 0.08，周度胜

率在 80%以上。因子收益区分效果较为明显，周均多空收益为约为 1.5%。其中，

周均多头超额收益约为 0.5%，空头超额收益约为-1.0%。 

 深度学习高频因子与常规低频因子以及高频因子低相关，正交处理后，因子周度

选股能力依旧显著，且稳定性进一步提升。周均 IC 约为 0.07，周度胜率进一步

上升至 90%，周均多空收益达 1.4%。 

 沪深 300 内单独训练的深度学习高频因子具有更为显著的周度选股能力。因子周

均 IC 接近 0.05，周度胜率接近 70%，周均多空收益超 0.7%。 

 LSTM+NN 训练得到的因子同样具有显著的选股能力，但是相比于 GRU+NN 的

提升并不明显。虽然 LSTM 引入了更多的参数、结构更加复杂，但是模型训练得

到的因子并未相比于 GRU 模型产生显著的改进。这一现象在正交因子上同样可

被观测到。 

 深度学习高频因子的引入，能为传统多因子组合带来较为明显的超额收益提升。

且随着模型复杂度的提升，模型对于高频数据序列的信息提取能力更强，带来的

超额收益改进更为明显。基础模型年化超额约为 26%，而在引入了深度学习高频

因子后，模型年化超额收益最多可上升至 32%，最大提升幅度约为 6%。 

 风险提示。市场系统性风险、资产流动性风险以及政策变动风险会对策略表现产

生较大影响。 
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2021 年 6 月，上交所推出逐笔委托数据，自此投资者已经可以在逐笔委托级别刻

画交易行为。伴随着高频数据的补全，投资者对于高频因子的关注也越来越高。我们前

期发布的系列报告测试结果表明，高频数据中蕴含着丰富的 Alpha。基于逻辑构建的高

频因子，即使在月度上依旧存在着较为显著的选股能力。 

随着对于高频因子研究的深入，我们常常思考以下几个问题： 

1） 基于简单逻辑越来越难挖掘得到相对于系列前期高频因子具有额外选股能力的

因子。且伴随着调仓频率的提升，预测周期的变短，挖掘因子时是否依旧需要

从逻辑出发？ 

2） 当前高频数据序列的信息提取手段较为简单，基本都是算 1、2、3 阶矩。如何

更好地提取高频数据序列中的 Alpha？ 

3） 高频数据字段较多，可从不同角度刻画投资者行为。同时，指标的组合方式众

多，简单的试错法效率很低。如何高效地组合指标构建有效因子？ 

从上述几个问题出发，本文以 164 个半个小时频率的高频指标序列作为模型输入，

构建了周度迭代的深度学习模型，并挖掘深度学习高频因子。本文共分为五个部分，第

一部分介绍了常见的 RNN 模型以及模型整体架构，第二部分展示了深度学习高频因子

的周度选股能力，第三部分测试了深度学习高频因子在添加到常规多因子模型后，对于

模型的提升，第四部分总结了全文，第五部分提示了风险。 

1. 引言 

自 2017 年以来，我们发布了一系列报告尝试基于不同级别的高频数据（如，分钟 K

线、3 秒盘口委托挂单、逐笔成交以及逐笔委托）构建高频因子。传统的高频因子构建

思路往往是从一个直观的逻辑出发，并通过较为简单的计算步骤得到因子值。由于高频

数据提供了全新的刻画投资者行为的角度，该种方法在我们初步尝试高频因子时，的确

取得了不错的效果。 

然而随着研究的深入，基于简单逻辑已越来越难挖掘得到相对于系列前期高频因子

具有额外选股能力的因子。大部分高频因子，由于数据同源，因子之间的相关性通常不

低，因此很难相对于现有因子或模型提供显著的信息增益。与此同时，跟随近年来调仓

频率提升的趋势，部分投资者开始更加关注高频因子在短周期选股上的应用。因此，通

过机器学习的方法挖掘高频因子，并叠加高频的模型迭代无疑是一个值得考虑的选择。 

此外，我们在前期专题报告中计算高频因子时，大多通过人工的方式将指标降频为

日度或月度指标值。考虑到深度学习中的循环神经网络模型（RNN）较为适用于处理序

列信息，我们使用 RNN 提取高频序列信息，并将提取结果输入全连接神经网络，从而

得到最终的因子值。基于上述思路，本文搭建了“RNN+NN”的模型框架，使用 30 分

钟级别的高频数据序列作为模型输入，挖掘周度高频因子。 

1.1 循环神经网络模型简介 

循环神经网络（Recurrent Neural Networks，后文统一简称为 RNN） 是一种常用

的神经网络结构，它源自于 1982 年 Saratha Sathasivam 提出的霍普菲尔德网络。其特

有的循环概念及其记忆性，使得它在处理和预测序列数据的问题上有着良好的表现。

RNN 的核心思路是利用序列信息，对于每个输入的序列执行相同的操作，当前输出结果

取决于模型前期输出的记忆以及当前的输入。 

长短期记忆模型（Long Short-Term Memory，后文统一简称为 LSTM）以及门控循

环单元（Gate Recurrent Unit，后文统一简称为 GRU）是较为常用的两种 RNN 模型。

考虑到现存文献对于上述两类模型的介绍较多，本文在此仅简要介绍这两类模型。 
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LSTM 是较早被提出的 RNN 门控算法，它较好地解决了 RNN 模型中梯度消失的问

题。LSTM 单元包含 3 个门控：输入门（Input Gate）、遗忘门（Forget Gate）和输出门

（Output Gate）。下式简要列示了 LSTM 单元的更新方式。 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑖𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑖 + 𝑊𝑕𝑖𝑕𝑡−1 + 𝑏𝑕𝑖) 

𝑓𝑡 = 𝜎�𝑊𝑖𝑓𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑓 + 𝑊𝑕𝑓𝑕𝑡−1 + 𝑏𝑕𝑓  

𝑔𝑡 = 𝑡𝑎𝑛𝑕�𝑊𝑖𝑔𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑔 + 𝑊𝑕𝑔𝑕𝑡−1 + 𝑏𝑕𝑔  

𝑜𝑡 = 𝜎 𝑊𝑖𝑜𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑜 + 𝑊𝑕𝑜𝑕𝑡−1 + 𝑏𝑕𝑜  

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡⨀𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡⨀𝑔𝑡  

𝑕𝑡 = 𝑜𝑡⨀𝑡𝑎𝑛𝑕(𝑐𝑡)  

简单来说，输入门（it）决定了前一期模型状态（ht-1）和当期模型输入（xt）对于模

型内部状态（ct）更新的影响幅度，遗忘门（ft）决定了前一期模型内部状态（ct-1）对于

模型内部状态（ct）更新的影响幅度，输出门（ot）决定了内部状态（ct）对于模型状态

（ht）更新的影响幅度。 

GRU 相较于 LSTM 结构更为简单，GRU 单元包含 2 个门控：更新门（Update Gate）

和复位门（Reset Gate），其中，复位门（rt）的功能与 LSTM 单元中的输入门类似，而

更新门（zt）则同时实现了 LSTM 单元中遗忘门和输出门的功能。下式简要列示了 GRU

单元的更新方式。 

𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑟𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑟 + 𝑊𝑕𝑟𝑕𝑡−1 + 𝑏𝑕𝑟) 

𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑧𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑧 + 𝑊𝑕𝑧𝑕𝑡−1 + 𝑏𝑕𝑧) 

𝑛𝑡 = 𝑡𝑎𝑛𝑕 𝑊𝑖𝑛𝑥𝑡 + 𝑏𝑖𝑛 + 𝑟𝑡(𝑊𝑕𝑛𝑕𝑡−1 + 𝑏𝑕𝑛)  

𝑕𝑡 =  1 − 𝑧𝑡 𝑛𝑡 + 𝑧𝑡 ∗ 𝑕𝑡−1  

1.2 数据说明 

本文基于分钟 K 线数据、盘口委托挂单数据、逐笔成交数据构建得到了 164 个 30

分钟频率的指标序列，并将其作为模型的输入。（具体指标构建细节可咨询报告作者。） 

基于分钟 K 线数据的指标，刻画了股票收益、收益波动、成交金额、成交笔数等方

面的特征。 

基于 3 秒盘口委托挂单数据的指标，刻画了股票盘口委买变化、委卖变化和净委买

变化等方面的特征。 

基于逐笔成交数据的指标有两类。第一类刻画投资者的主动买入/卖出行为，并与委

托数据结合刻画买入意愿；第二类刻画不同大小的买单/卖单特征。（系列前期报告《选

股因子系列研究（七十二）——大单的精细化处理与大单因子重构》的研究结果表明，

大单相关因子具有较强的选股能力。在后续的样本外跟踪中，因子的选股能力十分稳定。） 

本文在构建模型时，滚动使用股票过去 20 个交易日的高频指标序列，预测股票未

来 5 个交易日的收益。因此，每期模型的输入为 N*160*164 的三维矩阵。当然，投资者

可根据自身需求，调整输入的数据频率和预测周期。 

1.3 模型设定与超参数 

本文采用 RNN+NN 的架构进行短期收益预测。考虑到常见 RNN 模型中，GRU 的

结构更简单、参数更少、训练速度更快，本文首先采用了 GRU+NN 的架构。当然，后

文也会展示基于 LSTM+NN 训练得到的因子的绩效。 

在训练模型时，每 5 日进行一次模型迭代，每次滚动使用过去 6 个月的数据。其中，

前 5 个月为训练集，后 1 个月为验证集。考虑到模型初始化存在随机性，同一组超参数

会训练 5 次，并在预测时以 5 次的均值作为最终的输出结果。 
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模型的损失函数为-1*IC，优化器选用 ADAM，使用 mini-batch 的方式训练模型，

batch 大小为 1000。为了防止模型出现过拟合，引入随机失活和早停机制。 

本文在测试时，考虑了以下超参数的组合： 

1）GRU 层数：1 层、2 层； 

2）GRU 隐含状态大小：10、50； 

3）NN 层数：1 层； 

4）NN 神经元数量：10。 

受训练效率的制约，本文测试的模型超参数组合较少。我们也会在后续研究中，测

试更多超参数组合下的表现。 

2. 深度学习高频因子的单因子测试 

2.1 原始因子绩效 

下表展示了不同超参数组合下，深度学习高频因子的周度选股能力。 

表 1 深度学习高频因子周度选股能力（原始因子，2014.01-2021.11） 

 周均 IC 年化 ICIR 周度胜率 周均多空收益 周均多头超额 周均空头超额 

GRU(10,1)+NN(10) 0.075 5.44 81% 1.35% 0.37% -0.98% 

GRU(50,1)+NN(10) 0.079 5.95 81% 1.48% 0.44% -1.04% 

GRU(10,2)+NN(10) 0.082 5.66 81% 1.46% 0.41% -1.04% 

GRU(50,2)+NN(10) 0.083 6.19 82% 1.54% 0.49% -1.05% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

由上表可见，深度学习高频因子具有极为显著的周度选股能力。因子周均 IC达 0.08，

周度胜率在 80%以上。因子收益区分效果明显，周均多空收益为约为 1.5%。其中，周

均多头超额收益约为 0.5%，空头超额收益约为-1.0%。 

下图进一步展示了因子的分组超额收益特征。（按因子值从低到高将股票分为 10 组，

计算各组股票相对市场周度收益的超额收益。） 

图1 深度学习高频因子分组超额收益分布（原始因子，2014.01-2021.11） 

-1.20%

-1.00%

-0.80%

-0.60%

-0.40%

-0.20%

0.00%

0.20%

0.40%

0.60%

0.80%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

GRU(10,1)+NN(10)

GRU(50,1)+NN(10)

GRU(10,2)+NN(10)

GRU(50,2)+NN(10)

 
资料来源：Wind，海通证券研究所 

观察上图可知，因子组间收益单调性较为明显，尤其是在第 2 组至第 10 组之间。

即使在多头组别中（8-10 组），因子依旧呈现出明显的线性特征。值得注意的是，因子

空头组合（第 1 组）负向收益极为明显，表明因子具有较强的空头特征。 
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下表进一步展示了不同年度中，因子的多头超额收益（第 10 组-市场平均收益）和

多空收益（第 10 组-第 1 组）。 

表 2 深度学习高频因子分年度收益表现（原始因子，2014.01-2021.11） 

 GRU(10,1)+NN(10) GRU(50,1)+NN(10) GRU(10,2)+NN(10) GRU(50,2)+NN(10) 

 多头超额 多空收益 多头超额 多空收益 多头超额 多空收益 多头超额 多空收益 

2014 27.3% 64.5% 39.3% 85.9% 34.4% 72.7% 49.4% 95.7% 

2015 74.4% 159.8% 90.8% 188.7% 68.4% 159.9% 86.9% 178.0% 

2016 31.9% 65.9% 39.2% 75.0% 40.7% 75.1% 41.5% 79.2% 

2017 16.4% 49.2% 18.6% 50.7% 23.5% 59.2% 20.0% 52.6% 

2018 14.2% 46.0% 14.3% 46.7% 15.5% 50.2% 17.9% 50.5% 

2019 26.9% 80.5% 29.3% 86.4% 24.9% 80.9% 33.1% 91.2% 

2020 19.1% 62.9% 16.3% 58.2% 20.8% 66.6% 13.5% 57.9% 

2021.11.30 -15.7% 19.4% -9.5% 22.6% -16.3% 19.3% -1.1% 33.6% 

全区间 21.3% 64.3% 25.8% 70.9% 24.1% 69.5% 29.1% 74.6% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

由上表可见，原始因子虽然在整个回测区间上展现出较好的选股能力，但是在 2021

年的收益表现普遍较弱。这可能是因为我们将模型的损失函数设为-1*IC，得到的因子很

有可能受到常规风格因子和低频因子的影响。因此，实际应用中，建议进行正交化处理。 

2.2 正交因子绩效 

下表展示了深度学习高频因子与部分低频因子以及基于逻辑构建的高频因子之间的

截面相关性。 

表 3 深度学习高频因子与常规低频因子、高频因子的截面相关性（2014.01-2021.11） 

 GRU(10,1)+NN(10) GRU(50,1)+NN(10) GRU(10,2)+NN(10) GRU(50,2)+NN(10) 

市值 -0.07 -0.06 -0.04 -0.04 

中盘 -0.09 -0.09 -0.09 -0.08 

估值 0.05 0.05 0.05 0.05 

换手 -0.18 -0.16 -0.17 -0.15 

改进反转 -0.17 -0.16 -0.17 -0.16 

市场波动占比 0.08 0.08 0.08 0.07 

盈利 -0.01 0.00 0.01 0.00 

盈利增长 0.00 0.01 0.01 0.01 

分析师推荐 0.01 0.01 0.03 0.02 

尾盘成交占比 -0.01 -0.03 -0.03 -0.03 

开盘后买入意愿强度 0.09 0.09 0.11 0.10 

开盘后大单净买入占比 0.07 0.08 0.10 0.10 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

观察上表可知，深度学习高频因子与常规因子间的相关性极低，普遍在-0.2~0.2 的

范围内。相对而言，与换手和改进反转存在一定的相关性。因此，我们进一步将深度学

习高频因子对行业、市值、反转和换手因子进行正交化处理，再考察正交因子的表现。 
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表 4 深度学习高频因子周度选股能力（正交因子，2014.01-2021.11） 

 周均 IC 年化 ICIR 周度胜率 周均多空收益 周均多头超额 周均空头超额 

GRU(10,1)+NN(10) 0.063 8.16 89% 1.17% 0.31% -0.86% 

GRU(50,1)+NN(10) 0.066 8.99 91% 1.29% 0.40% -0.89% 

GRU(10,2)+NN(10) 0.070 8.53 91% 1.33% 0.40% -0.93% 

GRU(50,2)+NN(10) 0.071 9.26 91% 1.38% 0.46% -0.92% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

观察上表可知，深度学习高频因子在正交后依旧存在较为显著的周度选股能力。周

均 IC 约为 0.07，周度胜率进一步上升至 90%，周均多空收益达 1.4%，其中，周均多头

超额收益达 0.46%。 

下图展示了因子的分组多空收益。正交后的深度学习高频因子依旧呈现出了较为明

显的组间收益单调性。 

图2 深度学习高频因子分组超额收益分布（正交因子，2014.01-2021.11） 
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资料来源：Wind，海通证券研究所 

下表进一步展示了正交因子的分年度多头超额收益和多空收益。 

表 5 深度学习高频因子分年度收益表现（正交因子，2014.01-2021.11） 

 GRU(10,1)+NN(10) GRU(50,1)+NN(10) GRU(10,2)+NN(10) GRU(50,2)+NN(10) 

 多头超额 多空收益 多头超额 多空收益 多头超额 多空收益 多头超额 多空收益 

2014 11.2% 51.3% 22.4% 62.3% 25.2% 65.9% 33.7% 72.8% 

2015 60.4% 135.8% 77.8% 163.6% 74.2% 154.0% 99.0% 184.7% 

2016 19.2% 47.1% 28.3% 58.0% 24.6% 53.9% 31.1% 62.5% 

2017 12.5% 38.0% 13.4% 38.7% 17.4% 46.8% 16.2% 43.1% 

2018 10.0% 38.3% 12.4% 41.8% 12.7% 44.2% 13.2% 42.6% 

2019 21.6% 71.9% 22.6% 73.9% 26.2% 79.1% 27.6% 82.5% 

2020 10.8% 50.6% 11.7% 53.0% 11.1% 54.9% 7.3% 49.1% 

2021.11.30 13.9% 51.6% 21.2% 56.1% 18.3% 55.6% 24.8% 60.8% 

全区间 17.9% 56.8% 23.3% 63.6% 23.5% 65.1% 27.2% 68.5% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

正交后的深度学习高频因子年化多头超额收益在 18%-28%的范围内，年化多空收

益在 56%-68%的范围内。在各个超参数组合下，因子在 2021 年都呈现出显著的正向超

额收益。相比于原始因子，正交因子在 2021 年的改善相当明显。 

下图进一步展示了 2021 年 9 月以来，正交后的深度学习高频因子的多空净值和多

头超额净值走势。 
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图3 深度学习高频因子多空净值（正交后，2021.09-2021.11） 

0.98

1.00

1.02

1.04

1.06

1.08

1.10

1.12

1.14 GRU(10,1)+NN(10)

GRU(50,1)+NN(10)

GRU(10,2)+NN(10)

GRU(50,2)+NN(10)

 

资料来源：Wind，海通证券研究所 
 

图4 深度学习高频因子多头超额（正交后，2021.09-2021.11） 

0.96

0.97

0.98

0.99

1.00

1.01

1.02
GRU(10,1)+NN(10)

GRU(50,1)+NN(10)

GRU(10,2)+NN(10)

GRU(50,2)+NN(10)

 

资料来源：Wind，海通证券研究所 
 

观察上图不难发现，2021 年 9 月以来，正交后的深度学习高频因子的多空相对强弱

指数并未出现明显回撤，呈震荡向上的走势。然而，因子多头超额在 2021 年 9 月 15 日

至 2021 年 10 月 14 日之间，出现了较为明显的回撤。但 2021 年 10 月 14 日以后，因

子多头超额又呈现震荡回升的态势，回撤的修复速度较快。 

2.3 不同范围下的因子表现 

考虑到许多投资者更加关注模型在沪深 300 指数和中证 800 指数内的选股能力，下

文继续展开测试。除了使用全市场数据训练得到的因子，本文还对比了分别使用沪深 300

成分股和中证 800 成分股训练得到的因子。 

需要注意的是，由于在沪深 300 指数和中证 800 指数内单独训练模型时，截面样本

损失量较大，因而相较全市场模型更易出现过拟合。虽然可以通过早停机制进行控制，

但是效果的改进依旧较为有限。我们建议适当延长训练集的历史窗口或者提升数据频率

来扩大训练集样本量，从而提升模型的稳健性。 

下表展示了全市场训练的因子和沪深 300 指数内单独训练的因子，在沪深 300 成分

股上的周度选股能力。 

表 6 不同范围训练的深度学习高频因子周度选股能力对比（原始因子，沪深 300 指数内，2015.01-2021.11） 

 训练范围 周均 IC 年化 ICIR 周度胜率 周均多空收益 周均多头超额 周均空头超额 

GRU(10,1)+NN(10) 
全市场 0.035 1.884 60% 0.61% 0.19% -0.42% 

沪深 300 内 0.043 2.207 64% 0.66% 0.23% -0.43% 

GRU(50,1)+NN(10) 
全市场 0.038 2.066 62% 0.59% 0.19% -0.40% 

沪深 300 内 0.046 2.465 67% 0.72% 0.23% -0.49% 

GRU(10,2)+NN(10) 
全市场 0.038 1.958 61% 0.63% 0.19% -0.44% 

沪深 300 内 0.050 2.480 67% 0.77% 0.23% -0.54% 

GRU(50,2)+NN(10) 
全市场 0.040 2.138 62% 0.69% 0.22% -0.48% 

沪深 300 内 0.050 2.451 65% 0.69% 0.24% -0.46% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

由上表可见，沪深 300 内单独训练的深度学习高频因子具有更为显著的周度选股能

力。周均 IC 接近 0.05，周度胜率接近 70%，周均多空收益约为 0.7%。相比而言，基于

全市场数据训练得到的高频因子，在周均 IC、周度胜率以及周均多空收益上皆表现更弱。 

下表进一步展示了两个因子的多头组合不同年度的超额收益。 
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表 7 不同范围训练的深度学习高频因子分年度多头超额收益对比（原始因子，沪深 300 指数内，2015.01-2021.11） 

 GRU(10,1)+NN(10) GRU(50,1)+NN(10) GRU(10,2)+NN(10) GRU(50,2)+NN(10) 

 全市场训练 300 内训练 全市场训练 300 内训练 全市场训练 300 内训练 全市场训练 300 内训练 

2015 60.6% 30.9% 40.0% 26.2% 57.1% 8.9% 44.7% 20.2% 

2016 12.5% 10.6% 13.3% 14.1% 15.8% 15.5% 12.9% 9.1% 

2017 7.7% 16.5% 15.1% 21.3% 17.3% 14.0% 16.9% 26.2% 

2018 5.7% 13.4% 6.4% 13.6% 0.7% 12.0% 8.2% 5.6% 

2019 -2.7% 8.7% 3.8% 8.2% 0.8% 14.8% -7.4% 7.0% 

2020 27.2% 23.2% 17.9% 7.7% 28.7% 47.6% 15.0% 16.9% 

2021.11.30 -23.4% -11.9% -18.6% -8.0% -27.1% -17.3% -6.4% 5.0% 

全区间 9.4% 12.1% 9.4% 11.6% 9.6% 11.9% 11.0% 12.3% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

大部分年份中，沪深 300 内单独训练得到的因子皆呈现出了更强的多头选股能力。

特别是最近几年，市场分化度较高，沪深 300 内单独训练得到的因子呈现出更为明显的

多头超额收益。 

我们进一步对比正交因子的选股能力，结果如下表所示。 

表 8 不同范围训练的深度学习高频因子周度选股能力对比（正交因子，沪深 300 指数内，2015.01-2021.11） 

 模型训练范围 周均 IC 年化 ICIR 周度胜率 周均多空收益 周均多头超额 周均空头超额 

GRU(10,1)+NN(10) 
全市场 0.028 2.664 60% 0.43% 0.16% -0.27% 

沪深 300 内 0.025 2.435 63% 0.37% 0.18% -0.19% 

GRU(50,1)+NN(10) 
全市场 0.029 2.778 64% 0.47% 0.14% -0.33% 

沪深 300 内 0.030 3.047 67% 0.40% 0.15% -0.25% 

GRU(10,2)+NN(10) 
全市场 0.034 3.217 66% 0.45% 0.19% -0.27% 

沪深 300 内 0.033 3.219 69% 0.46% 0.24% -0.22% 

GRU(50,2)+NN(10) 
全市场 0.033 3.086 66% 0.45% 0.13% -0.32% 

沪深 300 内 0.032 3.059 67% 0.47% 0.22% -0.25% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

从上表来看，正交后，不同范围内训练得到的因子表现接近。但从下表的正交因子

多头组合分年度超额收益来看，大部分超参数组合下，沪深 300 内单独训练得到的因子

表现更优。 

表 9 不同范围训练的深度学习高频因子分年度多头超额收益对比（正交因子，沪深 300 指数内，2015.01-2021.11） 

 GRU(10,1)+NN(10) GRU(50,1)+NN(10) GRU(10,2)+NN(10) GRU(50,2)+NN(10) 

 全市场训练 300 内训练 全市场训练 300 内训练 全市场训练 300 内训练 全市场训练 300 内训练 

2015 60.2% 18.4% 30.2% 20.1% 61.4% 15.9% 47.6% 23.0% 

2016 8.4% 0.3% 4.6% 1.5% 5.7% 4.7% 1.2% 1.1% 

2017 15.8% 19.2% 19.1% 16.1% 21.5% 22.8% 15.2% 24.6% 

2018 0.9% 7.0% 1.1% 10.6% 2.3% 8.1% -4.0% 2.8% 

2019 -3.4% 20.3% -1.7% 7.4% 1.5% 20.5% -4.3% 21.7% 

2020 -3.4% -2.6% -12.5% -3.8% -6.4% 13.8% -5.7% 2.6% 

2021.11.30 -6.5% 5.8% 14.1% 1.1% -2.4% 2.8% 8.2% 7.9% 

全区间 8.2% 9.0% 7.2% 7.4% 9.8% 11.9% 6.5% 10.7% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

类似地，我们也可对比全市场训练的因子和中证 800 指数内单独训练的因子，正交

后在中证 800 成分股上的周度选股能力。 
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表 10 不同范围训练的深度学习高频因子周度选股能力对比（正交因子，中证 800 指数内，2015.01-2021.11） 

 模型训练范围 周均 IC 年化 ICIR 周度胜率 周均多空收益 周均多头超额 周均空头超额 

GRU(10,1)+NN(10) 
全市场 0.042 4.799 77% 0.74% 0.26% -0.48% 

中证 800 内 0.040 4.870 77% 0.70% 0.29% -0.40% 

GRU(50,1)+NN(10) 
全市场 0.044 5.250 78% 0.76% 0.29% -0.48% 

中证 800 内 0.044 5.219 77% 0.76% 0.28% -0.48% 

GRU(10,2)+NN(10) 
全市场 0.048 5.149 80% 0.83% 0.34% -0.48% 

中证 800 内 0.047 5.128 78% 0.82% 0.32% -0.50% 

GRU(50,2)+NN(10) 
全市场 0.046 5.335 78% 0.78% 0.30% -0.48% 

中证 800 内 0.050 5.519 80% 0.91% 0.33% -0.58% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

和沪深 300 内的结果一致，两个因子在周度 IC 上的差异并不明显。进一步观察下

表模型多头组合分年度收益表现可知，部分超参数组合下，中证 800 内单独训练得到的

高频因子更优。 

表 11 不同训练范围的深度学习高频因子分年度多头超额收益对比（正交因子，中证 800 指数内，2015.01-2021.11） 

 GRU(10,1)+NN(10) GRU(50,1)+NN(10) GRU(10,2)+NN(10) GRU(50,2)+NN(10) 

 全市场训练 800 内训练 全市场训练 800 内训练 全市场训练 800 内训练 全市场训练 800 内训练 

2015 65.1% 55.1% 63.2% 51.7% 69.4% 46.1% 64.6% 39.7% 

2016 7.4% 9.5% 9.6% 3.5% 13.0% 7.1% 14.9% 8.3% 

2017 16.0% 19.5% 19.1% 20.9% 21.8% 25.2% 18.1% 23.2% 

2018 6.5% 12.6% 5.8% 12.2% 13.2% 8.3% 8.9% 13.3% 

2019 13.1% 12.8% 13.1% 12.4% 16.7% 15.9% 10.8% 14.7% 

2020 8.0% 10.4% -1.7% 1.8% 6.3% 15.6% -4.9% 13.4% 

2021.11.30 0.5% 2.5% 17.4% 10.9% 6.1% 13.6% 16.3% 14.9% 

全区间 14.0% 15.9% 15.6% 14.6% 18.7% 17.2% 16.3% 17.4% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

2.4 GRU + NN 与 LSTM + NN 的对比 

下表展示了分别基于 GRU+NN 和 LSTM+NN 训练得到的深度学习高频因子的周度

选股能力。 

表 12 不同模型架构下深度学习高频因子周度选股能力对比（原始因子，2014.01-2021.11） 

 模型架构 周均 IC 年化 ICIR 周度胜率 周均多空收益 周均多头超额 周均空头超额 

RNN(10,1)+NN(10) 
GRU+NN 0.075 5.440 81% 1.35% 0.37% -0.98% 

LSTM+NN 0.076 5.765 80% 1.36% 0.40% -0.96% 

RNN(50,1)+NN(10) 
GRU+NN 0.079 5.954 81% 1.48% 0.44% -1.04% 

LSTM+NN 0.078 6.127 82% 1.37% 0.40% -0.96% 

RNN(10,2)+NN(10) 
GRU+NN 0.082 5.659 81% 1.46% 0.41% -1.04% 

LSTM+NN 0.084 5.981 81% 1.52% 0.44% -1.08% 

RNN(50,2)+NN(10) 
GRU+NN 0.083 6.186 82% 1.54% 0.49% -1.05% 

LSTM+NN 0.082 6.260 83% 1.52% 0.48% -1.05% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

测试结果表明，LSTM+NN 下的深度学习高频因子同样呈现出较为显著的周度选股

能力。值得注意的是，虽然 LSTM 引入了更多参数、结构更复杂，但是模型训练得到的

因子并未相比于 GRU 模型产生显著的改进。这一现象在正交因子上同样可被观测到。 
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表 13 不同模型架构下深度学习高频因子周度选股能力对比（正交因子，2014.01-2021.11） 

 模型架构 周均 IC 年化 ICIR 周度胜率 周均多空收益 周均多头超额 周均空头超额 

RNN(10,1)+NN(10) 
GRU+NN 0.063 8.158 89% 1.17% 0.31% -0.86% 

LSTM+NN 0.062 8.648 90% 1.16% 0.33% -0.83% 

RNN(50,1)+NN(10) 
GRU+NN 0.066 8.986 91% 1.29% 0.40% -0.89% 

LSTM+NN 0.064 8.706 90% 1.23% 0.36% -0.87% 

RNN(10,2)+NN(10) 
GRU+NN 0.070 8.531 91% 1.33% 0.40% -0.93% 

LSTM+NN 0.070 8.857 90% 1.34% 0.40% -0.95% 

RNN(50,2)+NN(10) 
GRU+NN 0.071 9.256 91% 1.38% 0.46% -0.92% 

LSTM+NN 0.069 9.056 90% 1.36% 0.44% -0.92% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

考虑到 GRU 结构更加简单、参数更少、训练速度更快的特性，我们建议投资者以

GRU+NN 作为切入点，开启自己的深度学习挖掘高频因子的旅程。当然，LSTM+NN 模

型的改进不明显，也有可能是模型超参数设定的原因，我们之后还将进一步测试。 

2.5 小结 

首先，我们展示了基于全市场数据训练得到的深度学习高频因子的周度选股能力。

回测结果表明，因子选股能力极为显著，与常规低频因子相关性低。在剔除行业、市值、

反转以及换手因子的影响后，因子周度选股能力依旧显著，且胜率得到进一步的提升。 

其次，若投资者更加关注模型在特定指数范围内的选股能力，可考虑在相关指数范

围内单独训练。测试结果表明，沪深 300 内单独训练的深度学习高频因子，分年度收益

明显优于全市场训练。对于中证 800 指数，两种训练方式差异并不明显。 

最后，我们对比了 GRU+NN 和 LSTM+NN 训练得到的深度学习高频因子的周度选

股能力。测试结果表明，LSTM+NN 同样有效，但并未相对 GRU+NN 产生显著提升。 

3. 引入深度学习高频因子的中证 500 指数增强模型 

下面，我们讨论在基础的周度中证 500 指数增强组合中，引入深度学习高频因子后，

是否能产生收益提升。基础模型使用的因子有：市值、中盘（市值三次方）、估值、换手、

反转、波动、盈利、SUE、分析师推荐、尾盘成交占比、开盘后买入意愿占比和开盘后

大单净买入占比。 

在预测个股收益时，首先采用回归法得到因子溢价，再计算最近 12 个月的因子溢

价均值估计下期的因子溢价，最后乘以最新一期的因子值。 

风险控制模型主要包括以下几个方面的约束： 

1） 个股权重偏离：相对基准偏离不超过 1%或 2%； 

2） 因子敞口：常规低频因子敞口≤ ±0.5，高频因子敞口≤ ±2.0； 

3） 行业偏离：严格中性； 

4） 换手率限制：单次单边换手不超过 30%、40%、50%。 

组合优化目标为最大化预期收益，目标函数如下： 

                         

𝑚𝑎𝑥 
𝑤 𝑖

�𝜇𝑖𝑤𝑖  
 

其中，wi为组合中股票 i 的权重，μi为股票 i 的预期超额收益。为了使本文的结论贴近实
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践，如无特别说明，下文的测算均假定以次日均价调仓，同时扣除 3‰的交易成本。 

下表展示了不同模型在不同的个股偏离和换手率约束下的全区间年化超额收益。从

中可见，深度学习高频因子的引入为大部分模型带来了较为明显的超额收益提升。且随

着模型复杂度的提升，模型对高频数据序列的信息提取能力更强，带来的超额收益改进

更大。基础模型年化超额约为 26%，而在引入了深度学习高频因子后，模型年化超额收

益最多可上升至 32%，最大提升幅度约为 6%。 

表 14 引入深度学习高频因子的中证 500 指数增强组合的年化超额收益（2015.01-2021.11） 

周度单边换手上限 基准偏离上限 基础模型 GRU(10,1)+NN(10) GRU(50,1)+NN(10) GRU(10,2)+NN(10) GRU(50,2)+NN(10) 

30% 
1% 25.2% 26.8% 28.1% 25.7% 26.7% 

2% 26.4% 30.6% 31.2% 29.8% 31.3% 

40% 
1% 26.3% 25.2% 27.7% 25.8% 28.1% 

2% 26.2% 29.5% 31.8% 27.6% 31.9% 

50% 
1% 25.4% 24.1% 26.8% 24.5% 26.9% 

2% 27.2% 24.7% 28.6% 26.8% 30.2% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

下表为 2021 年的收益表现。引入深度学习高频因子后，大部分模型同样都取得了

更好的收益表现，YTD 收益可从基础模型的 10%-16%最多提升至 30%。 

表 15 引入深度学习高频因子的中证 500 指数增强组合的年化超额收益（2021.01-2021.11） 

周度单边换手上限 基准偏离上限 基础模型 GRU(10,1)+NN(10) GRU(50,1)+NN(10) GRU(10,2)+NN(10) GRU(50,2)+NN(10) 

30% 
1% 10.0% 19.9% 24.2% 16.6% 16.9% 

2% 16.1% 19.7% 26.6% 20.1% 21.1% 

40% 
1% 13.0% 14.3% 21.5% 14.3% 20.6% 

2% 15.5% 19.8% 29.9% 21.7% 23.3% 

50% 
1% 13.7% 13.4% 20.6% 14.1% 16.5% 

2% 16.1% 16.2% 26.9% 19.4% 26.4% 

资料来源：Wind，海通证券研究所 

4. 总结 

本文从高频指标序列出发，使用 RNN+NN 的模型架构训练生成了深度学习高频因

子。回测结果表明，该类因子具有较为显著的周度选股能力，且与常规低频因子和基于

逻辑构建的高频因子的截面相关性较低。在剔除行业、市值、反转以及换手后，因子依

旧呈现出极为显著的周度选股能力，且周度胜率进一步上升。 

对于特定选股域，如沪深 300 指数内，单独训练得到的因子具有更显著的选股能力，

且在分年度上具有更好的收益表现。值得注意的是，在特定股票范围内单独训练股票时，

会损失较多的截面样本，我们建议适当延长训练集的历史窗口，从而增加训练集样本量。 

最后，本文将深度学习高频因子放入常规的周度调仓的中证 500 指数增强组合中。

测试结果表明，在控制组合换手率和相对于基准偏离的情况下，深度学习高频因子的引

入，能够进一步增强组合的收益，为组合提供增量信息。 

综上所述，本文初步搭建了基于深度学习的高频因子训练框架，并得到了具有显著

周度选股能力的高频因子。在后续的研究中，我们会对模型进行更加深入的细化与改进。

由于深度学习模型的细节较多，且都会对训练结果产生影响，本文受篇幅限制无法一一

展开讨论。若投资者对于相关细节感兴趣，欢迎联系我们交流讨论。 

5. 风险提示 

市场系统性风险、资产流动性风险以及政策变动风险会对策略表现产生较大影响。 
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