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研究结论 

FactorVAE模型架构 

⚫ FactorVAE模型，来自国际人工智能会议 AAAI 2022。原论文中提出了一种新的基于

变分自编码器的概率动态因子模型，以弥合噪声数据与有效因子之间的差距。本文在

原论文基础上进行修改优化，所得选股因子在沪深 300指数增强组合中表现优异。 

⚫ FactorVAE 模型融合了变分自编码器与概率动态因子模型的思想，建立股票收益率预

测模型，学习输入特征和标签之间的关系：（1）采用变分自编码器的编码器-解码器

架构，有助于模型学习到数据分布的结构，并且可以在潜在空间中生成新样本；（2）

采用概率动态因子模型的思想，将因子作为 VAE模型中的潜在变量，提取动态公共因

子的分布，从而起到降维降噪的作用。（3）采用一种“前验-后验”的学习方法，将预测

股票收益率的问题转化成预测有效因子，使用标签收益率指导模型提取有效因子。 

DFQ-FactorVAE模型优势 

⚫ DFQ-FactorVAE模型所得因子的稳定性、在沪深 300股票池中的多头表现突出： 

（1）在中证全指股票池中， DFQ-FactorVAE 模型所得到因子的稳定性明显最强，

ICIR、RANKICIR、多头日超额收益夏普比均为最高。测试集（ 2020.01.01-

2024.03.31）上 rankic达到 15%，rankicir达到 1.38，20分组多头日度超额年化收益

率达到 31.75%，多头日超额收益夏普比 3.52，多头日度超额收益最大回撤 8.28%，

多头月度胜率 88%，月均单边换手 79%。分组单调性好。 

（2）在沪深 300股票池中， DFQ-FactorVAE模型所得到因子的多头表现明显最强。

测试集上 rankic 达到 10.6%，rankicir 达到 0.6，5 分组多头日度超额年化收益率达到

14.47%，多头日超额收益夏普比 1.72，多头日度超额收益最大回撤 6.74%，月均单边

换手 54%。分组单调性好。分年表现上未出现明显衰减。 

⚫ DFQ-FactorVAE 模型所得因子稳定性突出，与模型的 VAE 架构和概率框架有关。

VAE 架构有助于模型学习到数据分布的结构，样本外泛化能力更强。概率框架考虑到

了风险建模，更适合含有噪声的股票收益率预测。 

⚫ DFQ-FactorVAE 模型所得因子在沪深 300 股票池中的多头表现突出，与模型的因子

模型架构有关。先验因子对沪深 300 股票的解释度最高，平均能达到 36.5%，其次为

中证 500 成分股的 27.95%，中证 1000 成分股的 25.45%，全市场解释度最低，为

20.78%。 

DFQ-FactorVAE模型在沪深 300指增组合中的表现 

⚫ DFQ-FactorVAE模型所得到的合成因子在沪深 300指增组合中表现十分突出： 

（1）整体表现：2020 年以来年化信息比达到 2.55，年化对冲收益 13.53%，年化跟

踪误差 5.03%，超额收益最大回撤仅为 5.35%，单边年换手 7.67倍。 

（2）分年表现：2020-2023每年取得 10%以上的正超额，2023年超额收益达 16%。

2024年前三个月超额收益为-0.36%。 

（3） 风格暴露：相对基准沪深 300 指数，组合在市值、信息确定性、成长维度具有

明显的负向暴露，但在 BETA、流动性、波动率、估值等维度都没有明显暴露。 

（4）成分股约束：设置 100%成分内选股增强，可以明显提高组合业绩表现稳定性。

跟踪误差可以降低到 4.37%，超额收益最大回撤降低到 3.31%，最大回撤恢复仅需 30

天，并且仍然可以获得超过 10%的年化超额。 

 

风险提示 

1. 量化模型失效风险。  

2. 极端市场环境对模型的影响。 
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一、模型概述 

FactorVAE 模型（ A Probabilistic Dynamic Factor Model Based on Variational 

Autoencoder for Predicting Cross-sectional Stock Returns，基于变分自编码器的概率动态

因子模型进行横截面股票收益预测），来自国际人工智能会议 AAAI 2022（Association for the 

Advance of Artificial Intelligence，2022），四位作者（Yitong Duan, Lei Wang, Qizhong 

Zhang, Jian Li）都来自清华大学。原论文中提出了一种新的基于变分自编码器的概率动态因子

模型，以弥合噪声数据与有效因子之间的差距。作者在 A股中沪深 300的数据上验证了该模型具

有较好的预测效果。本文在原论文基础上进行修改优化，所得选股因子在沪深 300 指数增强组合

中表现优异。 

1.1 自编码器（Auto Encoder, AE） 
自编码器一般用在数据的压缩和恢复中，通过编码器降低存储大小，利于传输，再使用解码

器进行还原。自编码器主要由两部分组成：编码器（Encoder）和解码器（Decoder）。编码器

用于将高维输入（如图片）映射为低维编码（code），解码器用于将低维编码（code）映射为高

维输出（如生成的图片）。通过最小化编码器输入与解码器输出之间的差距（通常可用 MSE 损

失）来训练网络参数。通常我们使用神经网络模型作为编码器和解码器，引入了神经网络强大的

拟合能力，可以使得编码的维度能够比原始图像的维度低非常多。 

但自编码器并不是一个有效的生成模型。对于一个生成模型而言，解码器部分应该是能够单

独提取出来的，并且对于在规定维度下任意采样的一个编码，都应该能通过解码器产生一张清晰

且真实的图片。而自编码器是将每个样本编码为固定的数值，每个数值在对应的特征空间下是一

个离散值。在编码空间上点与点之间的迁移是非常没有规律的，因而自编码器的解码器只能基于

出现过的数值去恢复图像，无法通过自编码器任意生成图片。 

1.2 变分自编码器（Variational Auto-Encoder, VAE） 
如何解决 AE 用于数据生成时的问题呢？我们转变思路，在编码器中不将图片映射成“数值

编码”，而是将其映射成“分布”，也就是引入噪声，使得图片的编码区域得到扩大，从而掩盖

掉失真的空白编码点。这种将图像编码由离散变为连续的方法，就是变分自编码的核心思想。

VAE模型用于数据生成时效果较好，对于潜在变量空间中每一个取值，解码器都有能力去解码。 

VAE 的损失函数由两部分组成：（1）为了使输出和输入尽可能像，用 MSE 来约束。（2）

为了满足（1），随着训练不断进行，模型会倾向于产生固定的编码，即 encoder输出的标准差接

近 0，VAE 就会越来越像 AE。因此，我们要求潜在变量的分布要逼近标准正态分布，这里使用

KL 散度来进行约束。KL 散度是一种衡量两个概率分布相似度的指标，一个主要性质就是非负性，

因此最小化KL散度的结果就是使得两个分布尽可能相等，这一点的严格证明要用到变分法，这里

正是 VAE中的 V的来源。VAE中有隐藏的“对抗”思想，重构的过程是希望没噪声的，而 KL 散

度损失则希望有高斯噪声的，两者是对立的，需要混合起来，共同进化。 

VAE 与 AE 整体结构类似，都由编码器和解码器组成，但不同的地方在于：AE 的编码器直

接输出每个样本对应的编码，而VAE的编码器输出的是根据每个样本提取出的潜在变量的分布，

解码器的作用是将从该分布中采样的点，映射回原始数据空间。需要注意的是，并不是所有样本

共享一个正态分布，而是为每个样本构造专属的正态分布。根据高斯混合模型，任何一个数据的
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分布，都可以看作是若干高斯分布的叠加。因而输入的随机变量 X 的完整分布，可以看作是由无

限个样本的正态分布构成。 

VAE 通常被用作生成模型，用于学习数据的潜在分布并生成新的样本。但是，如果要将其应

用于预测股票收益率等任务，则需要将其与因子模型等预测模型结合起来。因子模型可以捕获数

据中的共享结构和变化因素，而 VAE可以帮助学习数据的复杂非线性特征。将两者结合起来可以

提高预测的准确性和泛化能力。 

1.3 因子模型（Factor Model） 
在因子模型中个股收益可以分为两部分：能够被公共风险因子解释的部分，以及不能被解释

的残差收益： 

𝒓𝒕,𝒊 = 𝜷𝒊,𝟏
𝒕𝒇𝒕,𝟏 + 𝜷𝒊,𝟐

𝒕𝒇𝒕,𝟐 + ⋯ + 𝜷𝒊,𝑲
𝒕𝒇𝒕,𝑲 + 𝜺𝒕,𝒊𝒕 = 𝟏, ⋯ 𝑻𝒊 = 𝟏, ⋯ 𝑵 

其中，𝑟𝑡,𝑖是第 i只股票在期间 t的收益率，𝛽𝑖,𝑘
𝑡是期间 t开始时股票 i在第 k个因子上的风险

暴露，𝑓𝑡,𝑘是第 k个因子在期间 t的纯因子收益率，𝜀𝑡,𝑖是第 i只股票在期间 t 的残差收益率。 

直接预测股票收益往往面临很多挑战，包括数据的不稳定性、噪声干扰等，引入因子模型后，

通过对因子的预期收益进行建模，可以更有效地预测股票收益，提高预测准确性。 

1.4 概率动态因子模型（Probabilistic Dynamic Factor 
Model） 
概率动态因子模型是因子模型的扩展，旨在通过引入动态因子和概率框架来更好地捕捉数据

的动态性和不确定性，从而提供更全面、更准确的股票收益预测结果。 

1. 动态因子：因子不是固定不变的，而是从市场数据中自动提取的，这使得模型能够更好

地适应数据的变化。 

2. 概率框架：模型是通过带有内在随机性的因子来预测股票收益的，不是直接预测因子收

益和股票收益率的数据，而是预测其分布。收益率分布通过均值和标准差来确定，也就

是我们会分别建立均值模型和风险模型。真实市场的股票数据是存在噪音的，考虑到风

险建模对含有噪声的股票数据很重要。 

1.5 FactorVAE 
FactorVAE模型融合了上述变分自编码器与概率动态因子模型的思想，建立股票收益率预测

模型，学习输入特征和标签之间的关系： 

（1）采用变分自编码器的编码器-解码器的架构，编码器从输入数据中提取潜在变量的分布，

编码器从分布中采样得到编码并进行解码，输出股票收益率。VAE 架构能够学习到输入数据的分

布结构，而不仅仅是确定性的映射关系。通过对潜在空间施加正态分布的假设，使得潜在表示在

空间中具有连续性和平滑性，从而可以在潜在空间中生成新样本。 

（2）采用概率动态因子模型的思想，将因子作为 VAE模型中的潜在变量。VAE通常被用作

个数据生成模型，而不是预测模型。为了提高股票收益预测的准确性，FactorVAE 模型创新性地

引入了因子模型的思想，将因子作为 VAE模型中的潜在变量。编码器不是直接提取每只股票收益

率的分布，而是提取几个动态公共因子的分布，从而起到降维降噪的作用。 
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（3）由于金融数据的低信噪比，采用端到端方法训练的模型，很难直接从噪声数据中提取

因子，FactorVAE 模型额外设计了一种“前验-后验”学习方法，将预测股票收益率的问题转化

成预测有效因子，使用标签收益率作为辅助信息，指导模型提取有效因子。首先利用标签中的股

票未来收益率和股票特征估计后验因子收益率，这个后验因子用到了未来信息。在损失函数中，

最小化由后验因子收益率解码出的股票收益率和标签收益率的差距，将后验因子优化为最优因子。

然后根据股票特征生成先验因子收益率，这个先验因子没有用到未来信息。再通过损失函数的引

导，使得先验因子收益率逼近后验因子收益率。在预测阶段，只有先验因子会被利用，不会有任

何的未来信息泄露。 

图 1：FactorVAE 模型示意图 

 

数据来源：东方证券研究所 & AAAI-22 

二、模型架构 

2.1 模型训练和预测过程 
FactorVAE模型训练过程如下： 

Step1：特征提取器（Feature Extractor, 𝝓𝒇𝒆𝒂𝒕）：从输入的股票特征历史序列𝐱中提取股票

的潜在特征。  

Step2：因子编码器（Factor Encoder, 𝝓𝒆𝒏𝒄）：从标签中的未来股票收益率𝐲和潜在特征中

提取后验因子𝒛𝒑𝒐𝒔𝒕的分布。在利用未来股票信息的情况下，编码器扮演了一个神谕的角色，从未

来数据中提取后验因子。通过损失函数的引导，使得后验因子成为最优因子。 

Step3：因子解码器（Factor Decoder, 𝝓𝒅𝒆𝒄）：使用后验因子和潜在特征得到重构的股票

收益𝒚̂𝒓𝒆𝒄。  

Step4：因子预测器（Factor Predictor, 𝝓𝒑𝒓𝒆𝒅）：从股票潜在特征中提取先验因子𝒛𝒑𝒓𝒊𝒐𝒓的

分布。先验因子没有用到未来信息。通过损失函数的引导，使得先验因子与后验因子相近。 

训练的目标函数包括两部分： 

（1）训练最优的后验因子，减少后验因子模型的重建误差：使用重构的股票收益𝒚̂𝒓𝒆𝒄和标签

中的未来股票收益率y，计算 MSE损失； 

（2）使得先验因子收益率逼近后验因子收益率：使用先验因子和后验因子分布之间的 KL 散

度计算。 
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FactorVAE模型预测过程如下： 

Step1：特征提取器：从输入的股票特征历史序列𝐱中提取股票的潜在特征。  

Step2：因子预测器：从股票潜在特征中提取先验因子𝒛𝒑𝒓𝒊𝒐𝒓的分布。 

Step3：因子解码器：使用先验因子和潜在特征得到预测的股票收益𝒚̂𝒑𝒓𝒆𝒅。  

在预测阶段，模型只通过预测器和解码器来预测股票收益率，没有编码器的参与，因而没有

任何的未来信息泄漏。 

图 2：FactorVAE 模型架构 

 
数据来源：东方证券研究所 & AAAI-22 

2.2 特征提取器 
特征提取器𝝓𝒇𝒆𝒂𝒕：从输入的股票特征历史序列中，由网络提取股票的潜在特征𝐞，维度为

n*k，n 为股票个数，k 为隐藏层个数。特征提取器通过学习将原始特征转换为低维度的潜在特征，

实现对数据的降维和特征的提取。这些潜在表示通常包含了原始数据中的主要特征和变化模式，

有助于更好地理解和表示数据。 

特征提取器的具体做法是：首先对输入的股票特征依次进行层归一化、线性变换、

LeakyReLU 激活函数处理，得到特征向量。而后将特征向量输入到 GRU 网络中，使用最后一个

时间步的隐藏状态作为股票的潜在特征。 

1. 层归一化（Layer Normalization）：在神经网络的每一层中对每个样本的所有特征进行

归一化，有助于消除特征之间的偏差，使得每个特征的分布更加一致，有利于网络学习。 

2. 线性变换层（Linear）：将输入特征进行线性变换，将输入特征映射到指定的输出维度

上。它是神经网络中最基本的层之一，用于学习特征之间的线性关系。 

3. LeakyReLU 激活函数：是一种修正线性单元（ReLU）的变体，用于增加神经网络的非

线性拟合能力，并解决了常规 ReLU 在输入为负值时可能出现的神经元“死亡”的问题。 

4. GRU（Gated Recurrent Unit）：是一种循环神经网络（RNN）的变体，提高了网络对

长序列的建模能力，具有参数数量少、计算效率高、灵活性强和训练速度快等优点。 

我们比较了 GRU模型和 FactorVae模型的效果，结果显示：FactorVae模型效果明显占优，

20日 rankic提高近 2%，多头组年化超额收益提高 4%。此外我们对比了不同的特征提取器，发

现使用 GRU模型作为特征提取器效果最好。 
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图 3：不同特征提取器的效果对比（2020.01.01-2024.2.28） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

2.3 因子编码器 
因子编码器𝝓𝒆𝒏𝒄：从未来股票收益率𝐲和潜在特征𝐞中，由网络输出后验因子𝒛𝒑𝒐𝒔𝒕的分布。假

设后验因子有 m 个，每个因子都是遵循独立高斯分布的随机向量，后验因子的分布可以用均值

𝜇𝑝𝑜𝑠𝑡和标准差𝜎𝑝𝑜𝑠𝑡来描述，二者的维度均为 m*1。 

直接从股票收益率出发提取后验因子存在几个问题：1. 不同横截面上股票数量是动态变化的，

使用线性变换层进行维度变换时无法固定参数；2. 横截面股票数量较多，直接使用股票收益作为

输入可能会导致非常高维的输入空间，增加模型的复杂度和训练难度；3. 直接使用大量的股票收

益数据作为模型输入可能会导致过拟合，特别是在数据量不足或噪声较多的情况下。因而，我们

不直接使用股票收益，而是构建一组投资组合，从而降低输入维度和参数量，提高模型的稳健性。 

因子编码器具体分为三个步骤： 

1. 计算投资组合中各股票的权重𝒂𝒑：由组合层网络（Portfolio Layer）输出，基于股

票的潜在特征动态加权。组合层网络包括一个线性变化层和一个 Softmax 函数。

Softmax函数保证输出值都是大于 0 的，同时输出值的总和等于 1。 

2. 计算投资组合的收益率𝒚𝒑：通过股票权重和股票收益率线性加权得到。 

3. 计算后验因子的均值𝝁𝒑𝒐𝒔𝒕和标准差𝝈𝒑𝒐𝒔𝒕。由映射层网络（Mapping Layer）输出。

其中，均值网络模型包括一个线性变换层，标准差网络模型包括一个线性变换层和

一个 Softplus 函数。Softplus 函数保证了生成的标准差始终为正，并且保留了线性

变换的性质。 

图 4：因子编码器结构  图 5：因子编码器计算公式 

 

 

 

 

 
数据来源：东方证券研究所 &  AAAI-22  数据来源：东方证券研究所 &  AAAI-22 

 

投资组合的个数是一个超参数，我们对比了 20,100,500三个不同的参数，结果显示设置投资

组合个数为 100效果最好。 

 

中证全指股票池

60特征，20日标签
IC ICIR rank IC rank ICIR long_r long_win long_sharp long_drawdown long_yearly turnover

GRU 11.94% 1.33 13.86% 1.39 1.89% 84.00% 2.73 -3.51% 23.74% 80.69%

facvae_GRU 12.30% 1.18 15.48% 1.33 2.09% 86.00% 2.91 -4.17% 27.47% 78.35%

facvae_AGRU 12.06% 1.16 15.14% 1.31 1.96% 84.00% 2.71 -4.22% 25.85% 77.94%

facvae_ALSTM 12.00% 1.14 15.08% 1.29 1.87% 80.00% 2.34 -5.18% 24.82% 79.37%

facvae_LSTM 11.90% 1.19 13.96% 1.29 1.61% 80.00% 2.40 -4.59% 21.41% 82.43%
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图 6：不同投资组合数量的效果对比（2020.01.01-2024.2.28） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

2.4 因子解码器 
因子解码器𝝓𝒅𝒆𝒄：使用因子z和潜在特征𝐞，输出股票收益率𝒚̂，维度为n*1，n为股票数量。

解码器按照因子模型的方式构建，具体步骤如下： 

1. Alpha 层𝜋𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎：从潜在特征𝐞中由网络输出特异收益𝛂的分布。假设每只股票的特质收

益都是一个遵循独立高斯分布的随机向量，那么特质收益的分布可以用均值𝜇𝛼和标准差

𝜎𝛼来描述，二者的维度均为 n*1，n为股票数量。首先对输入的潜在特征进行线性变换、

LeakyReLU 激活函数处理。均值网络模型包括一个线性变换层，标准差网络模型包括一

个线性变换层和一个 Softplus 函数。Softplus 函数保证了生成的标准差始终为正，并且

保留了线性变换的性质。 

2. Beta 层𝜑𝑏𝑒𝑡𝑎：从潜在特征𝐞中通过线性映射层输出因子暴露𝛃。维度为 n*m，n 为股票

数量，m为因子数量。Beta层网络模型包括一个线性变换层。 

3. 合成层：根据特异收益𝛂的分布、因子暴露𝛃和因子 z 的分布，输出股票收益率𝒚̂的分布。

由于特异收益α和因子 z都遵循独立的高斯分布，因而按照线性组合方式计算出的股票收

益率𝑦̂也遵循高斯分布，其均值𝜇𝑦和标准差𝜎𝑦可以根据公式计算，二者的维度均为 n*1，

n为股票数量。 

4. 重参数化（Reparameterization）：在训练过程中，我们需要从股票收益率𝒚̂的分布中

进行采样，然后将这些样本传递给神经网络进行计算。直接从分布中采样是不可导的，

会导致梯度断裂，训练过程无法进行，所以我们需要一个合理的采样方式，让梯度正常

传递。重参数化技巧的关键是将随机性从参数中移动到网络外部，并且确保采样操作是

可导的。具体来说，由于标准高斯分布经过缩放，可以变成任何高斯分布。我们可以从

标准高斯分布中采样一个固定的噪声（通过随机种子控制），然后通过线性变换（缩放

和平移）将这个噪声转换为具有目标均值和方差的高斯分布样本。这样，采样过程就成

为可导的，梯度可以正常传播到分布的参数，从而可以进行有效的训练。 

图 7：因子解码器结构  图 8：因子解码器计算公式 

 

 

 

 

 

 

 
数据来源：东方证券研究所 &  AAAI-22  数据来源：东方证券研究所 &  AAAI-22 

中证全指股票池

60特征，20日标签
IC ICIR rank IC rank ICIR long_r long_win long_sharp long_drwandown long_yearly turnover

组合数：100 12.30% 1.18 15.48% 1.33 2.09% 86.00% 2.91 -4.17% 27.47% 78.35%

组合数：20 12.02% 1.19 14.87% 1.33 1.87% 82.00% 2.62 -3.19% 24.79% 78.87%

组合数：500 12.01% 1.07 15.23% 1.25 1.91% 86.00% 2.78 -3.45% 25.01% 80.65%
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如果直接取模型输出的股票收益率均值的话，效果不如原模型。这也反映了 FactorVAE 模

型预测收益率分布的意义。同时考虑收益率的均值和标准差，添加风险建模，更适合含有噪声的

股票收益率预测。 

图 9：预测收益率分布 VS预测收益率均值效果对比（2020.01.01-2024.2.28） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

2.5 因子预测器 
因子预测器𝝓𝒑𝒓𝒆𝒅：从潜在特征𝐞中，由网络输出先验因子𝒛𝒑𝒓𝒊𝒐𝒓的分布。假设先验因子有 m

个，每个因子都是遵循独立高斯分布的随机向量。先验因子的分布可以用均值𝜇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟和标准差

𝜎𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟来描述，二者的维度均为 m*1，m为先验因子的数量。 

考虑到一个因子通常代表市场上某一类型的风险溢价（如规模因子关注小盘股的风险溢价），

模型设计了多头全局注意力机制，将市场的多种全局表征并行整合，从中提取代表市场不同风险

溢价的因素。 

因子预测器的具体计算步骤如下： 

1.  线性变换：将潜在特征e，映射到隐藏空间，得到键（key）和值（value）向量； 

2.  计算注意力权重：query是一个可学习的查询向量。在每个子空间中，通过计算 query 和 

key 之间的相似度，然后经过归一化得到注意力权重，维度均为 n*1，n为股票因子的数量； 

3.  加权求和：使用注意力权重对 value 向量进行加权求和，得到当前子空间的输出表示𝒉𝒂𝒕𝒕 ，

维度均为 1*k，k为隐藏层个数。 

4.  多头机制：将上述过程重复多次，每次使用不同的权重矩阵进行线性变换，得到多个子空

间的输出表示。 将多个子空间的输出表示拼接在一起，得到多头注意力的最终输出表示𝒉𝒎𝒖𝒍𝒕𝒊，

维度均为 m*k，k为隐藏层个数，m为先验因子的数量。 

5.  先验因子的均值和标准差预测：首先对输入的𝒉𝒎𝒖𝒍𝒕𝒊进行线性变换、LeakyReLU 激活函数

处理，而后通过均值网络模型和标准差网络模型预测先验因子的均值和标准差预测。均值网络模

型包括一个线性变换层，标准差网络模型包括一个线性变换层和一个 Softplus 函数。Softplus 函

数保证了生成的标准差始终为正，并且保留了线性变换的性质。 

图 10：因子预测器结构  图 11：因子预测器计算公式 

 

 

 

 

 

 
数据来源：东方证券研究所 &  AAAI-22  数据来源：东方证券研究所 &  AAAI-22 

中证全指股票池

60特征，20日标签
IC ICIR rank IC rank ICIR long_r long_win long_sharp long_drawdown long_yearly turnover

facvae（同时预测收益率均值和标准差） 12.30% 1.18 15.48% 1.33 2.09% 86.00% 2.91 -4.17% 27.47% 78.35%

仅预测收益率均值 12.15% 1.28 13.92% 1.26 1.85% 74.00% 2.09 -5.92% 23.50% 72.84%
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三、模型说明 

3.1 数据说明 
样本空间：中证全指同期成分股。 

数据区间：（1）训练集2014.01.01—2018.11.30；（2）验证集2019.01.01—2019.11.30；

（3）测试集 2020.01.01—2024.02.01。 

数据集中额外的分割间隙是有意引入的，以避免特征和标签的泄露。训练集用于迭代训练模

型，通过反向传播算法计算损失函数关于模型参数的梯度，然后按照梯度方向更新模型参数。验

证集用于在模型训练过程中评估模型的性能，便于选择最优的模型和参数。测试集用于观察模型

样本外的表现，在模型开发完成后评估模型的泛化性能。 

数据处理方法：（1）解释变量X：截面异常值处理，标准化，填充缺失值。训练集、验证集、

测试集相同处理；（2）预测标签Y：截面异常值处理，标准化，填充缺失值。训练集、验证集相

同处理。 

针对 Y 的多种处理方式，测试显示：（1）直接用原始收益率效果最差：用绝对收益作为预

测目标，还要预测整个市场股票的平均收益在时间序列上如何变化，难度增加，准确度下降，而

且实际上只需要获得个股预测收益率的相对排名即可构建投资组合。（2）使用绝对收益的

zscore标准化得分，效果有明显提升。zscore标准化可以消除绝对收益率的绝对数值差异，将每

只股票的收益率转化为相对于市场平均水平的标准分数。这种相对化的方法有助于削弱市场整体

波动性的影响，使得预测更为稳健和准确。（3）对 Y 进行行业市值中性化，多头组合稳定性提

高，但多头超额收益有所降低。多头组合超额夏普从2.9提升到3.5，超额回撤从4%降低到1%，

多头超额收益从 24%降低到 23%。 

图 12：预测标签 Y不同处理方式下的模型效果对比（2020.01.01-2024.2.28） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

3.2 模型输入 
我们尝试了三类输入：基础特征、alpha因子、风险因子。 

（1）基础特征：包括原始日线行情、基于分钟线提取的日频特征、基于 level2数据提取的日

频特征等。 

（2）alpha 因子：分为两部分，一部分来自于前期报告《DFQ 遗传规划价量因子挖掘系统》

提出的遗传规划模型，共选取了 100个；另一部分来自于前期报告《DFQ强化学习因子挖掘系统》

提出的强化学习模型，共选取了 200个。 

（3）风险因子：来自于前期报告《东方 A股因子风险模型（DFQ-2020）》提出的风险模型，

共 10个。 

中证全指股票池
60特征，20日标签

IC ICIR rank IC rank ICIR long_r long_win long_sharp long_drawdown long_yearly turnover

原始y 7.15% 0.90 9.27% 1.06 1.50% 86.00% 2.51 -3.63% 18.36% 84.72%

y+zscore 12.30% 1.18 15.48% 1.33 2.09% 86.00% 2.91 -4.17% 27.47% 78.35%

ranky 10.72% 0.93 15.26% 1.19 1.65% 74.00% 2.32 -4.34% 21.52% 77.95%

ranky+zscore 10.84% 0.97 15.22% 1.22 1.65% 76.00% 2.30 -5.24% 21.63% 76.58%

中性化（市值+行业）y 11.78% 1.24 13.88% 1.38 1.80% 88.00% 3.45 -1.41% 24.09% 75.97%

中性化（10风险因子+行业）y 10.91% 1.38 11.08% 1.49 1.74% 80.00% 2.61 -2.79% 23.32% 81.56%
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结果显示：用 60个基础特征因子作为输入效果最好。我们尝试将 60个基础特征分成两部分，

将 14 个分钟特征单独拿出来作为一类，剩余 46 个其他特征作为一类，通过两个 GRU 层对特征

分别进行编码，提取两个不同维度的潜在特征，然后再将这两个编码后的特征拼接在一起，并通

过一个 MLP 进行进一步的处理，最终输出潜在特征e。通过双重 GRU 编码，模型可以分别从两

个不同维度的特征中学习到更丰富和更准确的信息，从而提高了模型的性能。月均 rankic 可达

15%，rankicir达 1.4，多头组合年化超额收益可以达到 29%，多头年化超额夏普达到 3.76。 

图 13：不同输入下的模型效果对比（2020.01.01-2024.1.16） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

输入标签采用多标签结合方式，分别使用未来 5 日、10 日、15 日、20 日、25 日、30 日收

益率 6 个标签分别训练，再将模型得分等权结合。采用多标签相当于考虑了股票收益率的未来分

布， 实践显示可以提升指增组合的稳定性。 

3.3 模型参数 
模型涉及的主要参数设置如下图。 

图 14：DFQ-FactorVAE 模型参数列表 

 
数据来源：东方证券研究所 

我们对比了不同 batchsize 下的模型效果，结果显示：一个 epoch 训练 100 个 batch 效果

更好。选择全部批次进行训练可能会导致过度拟合的问题。每个 epoch 只随机选择部分批次进行

训练，可以减少模型对训练数据的记忆，使模型更好地泛化到未见过的数据上，提高模型的泛化

能力。此外，选择部分批次进行训练还可以加快训练速度，节省计算资源。 

图 15：不同 batchsize 下的模型效果对比（2020.01.01-2024.2.28） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

IC ICIR rank IC rank ICIR long_r long_win long_sharp long_drawdown long_yearly turnover

9量价 7.60% 0.59 12.00% 0.88 0.95% 73.47% 1.68 -6.49% 11.88% 83.16%

24量价 9.15% 0.87 13.38% 1.26 1.51% 71.43% 2.20 -5.61% 19.99% 69.01%

13L2量价 8.40% 0.76 12.84% 1.11 1.19% 69.39% 2.03 -3.55% 14.83% 81.44%

20L2量价 8.47% 0.80 12.05% 1.11 1.07% 67.35% 2.23 -2.79% 12.70% 85.24%

14分钟量价 7.29% 0.70 11.44% 1.07 0.81% 65.31% 1.27 -5.07% 10.28% 69.76%

82分钟量价 10.19% 1.22 12.88% 1.64 1.15% 69.39% 1.93 -4.50% 14.90% 80.67%

10基本面 -0.02% (0.01) 0.06% 0.04 -0.10% 40.82% (0.45) -6.92% -1.41% 93.89%

60基础特征 12.17% 1.18 15.16% 1.41 2.08% 87.76% 3.51 -3.85% 27.95% 80.49%

(46+14)等权重 10.95% 0.98 14.89% 1.26 1.48% 81.63% 2.64 -2.44% 19.54% 76.57%

(46+14)双GRU 12.30% 1.23 15.40% 1.43 2.21% 87.76% 3.76 -2.85% 29.39% 79.45%

gp100 11.80% 1.33 14.01% 1.52 1.76% 84.78% 3.00 -3.92% 23.39% 81.67%

rl200 9.91% 1.05 11.50% 1.30 0.99% 67.35% 1.73 -4.96% 12.23% 81.58%

风险因子 risk10 8.00% 0.59 11.97% 0.78 1.62% 83.67% 2.05 -7.09% 21.22% 57.50%

基础特征

alpha因子

中证全指股票池  20日标签

参数类型 参数符号 参数设置 参数解释

数据参数 seq_len 30 每次前向传播的数据结构为过去30天

n_epochs 200 进行200次训练，不断迭代更新模型参数

early_stop 20 若20步验证集IC无提高，则提前停止学习训练

max_steps_per_epoch 100 每次训练按批次进行，一个epoch共训练100个批次

batch_size -1 每批次训练输入一个交易日的batch

smooth_steps 5 设置双端队列params_list 的最大长度，用于存储模型的最近状态（参数和缓存），用于后续的参数平均或其他处理

lr 3.00E-04 优化模型的adam算法的学习率

num_latent1 46 潜在特征数量1

num_latent2 14 潜在特征数量2

num_portfolio 100 投资组合个数

num_factor 48 先验和后验因子个数

hidden_size 32 隐藏层的大小

num_layers 1 神经网络的层数

训练参数

模型参数

中证全指股票池

60特征，20日标签
IC ICIR rank IC rank ICIR long_r long_win long_sharp long_drawdown long_yearly turnover

batchsize50 11.00% 1.10 14.10% 1.31 1.61% 82.00% 2.37 -5.24% 20.84% 80.49%

batchsize100 12.30% 1.18 15.48% 1.33 2.09% 86.00% 2.91 -4.17% 27.47% 78.35%

batchsize200 12.24% 1.27 14.59% 1.35 2.00% 86.00% 2.96 -4.37% 25.89% 80.17%

batchsize500 12.39% 1.31 14.68% 1.39 2.01% 86.00% 2.91 -4.44% 26.20% 81.90%

batchsize全部 12.32% 1.35 14.34% 1.39 1.94% 88.00% 2.71 -3.94% 24.36% 82.07%
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四、模型结果 

4.1 运算用时 

DFQ-FactorVAE模型在第 100 个 epoch左右停止，训练用时 1h左右。在中证全指成分股

中训练的显存占用在 10G以内。模型训练过程中，每个 epoch上训练集、验证集、测试集中 IC

和 rankIC都呈上升趋势，模型未出现明显过拟合。 

图 16：训练集、验证集、测试集中 IC变化  图 17 ：训练集、验证集、测试集中 rankIC变化 

 

 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯   数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

4.2 因子绩效表现 

本节展示 DFQ-FactorVAE 模型得到的因子得分，在中证全指、沪深 300、中证 500、中证

1000 四个股票池中的表现，并与前期报告《DFQ 遗传规划价量因子挖掘系统》中的遗传规划合

成因子 gp、《DFQ强化学习因子组合挖掘系统》中的强化学习合成因子 rl、《DFQ-TRA：多交

易模式学习因子挖掘系统》中的 tra因子、《DFQ-HIST：添加图信息的选股因子挖掘系统》中的

hist因子进行对比。测试区间为 2020.1.1-2024.3.31。 

IC 和 RANKIC 采用原始的因子得分和 20 日收益率标签计算得到，日度平均，ICIR 和

RANKICIR未年化。沪深 300、中证 500 股票池中分组数为 5，中证 1000股票池中分组数为 10，

中证全指股票池中分组数为 20。多头组合月频调仓，绩效依次展示：日度超额年化收益率、日超

额收益夏普比、日度超额收益最大回撤、月度胜率、月均单边换手。此处的多头计算不考虑交易

成本，但汇报了月均单边换手率，费后收益可以根据费前收益和换手率近似估算。分年绩效表现

计算时不需要进行年化处理。 

结果显示：（1）在中证全指股票池中，DFQ-FactorVAE模型所得到因子的稳定性明显最强，

ICIR、RANKICIR、多头日度超额收益夏普比均为最高。测试集上 rankic 达到 15%，rankicir 达

到 1.38，20分组多头日度超额年化收益率达到 31.75%，多头日超额收益夏普比 3.52，多头日度

超额收益最大回撤 8.28%，多头月度胜率 88%，月均单边换手 79%。分组单调性好。分年表现上

RANKIC逐年提高，但多头超额有所衰减，2021-2023年的多头表现整体不如 2020年。 
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图 18：中证全指股票池各模型因子绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 19：中证全指股票池各模型分组年化超额收益（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 20：中证全指股票池各模型多头组超额收益净值&回撤（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

  

中证全指 IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年化收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

gp 7.90% 0.81 11.60% 1.22 13.72% 1.86 -9.02% 68.63% 68.73%

rl 10.07% 0.84 14.31% 1.09 20.29% 2.39 -7.20% 72.55% 74.13%

tra 10.91% 0.83 16.38% 1.14 23.39% 2.35 -10.54% 74.51% 57.00%

hist 12.40% 1.03 17.37% 1.29 31.87% 3.34 -6.80% 88.24% 73.58%

factorvae 12.47% 1.30 15.13% 1.38 31.75% 3.52 -8.28% 88.24% 79.32%
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图 21：中证全指股票池各模型分年绩效表现（2020.1.1-2023.12.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

（2）在沪深 300股票池中，DFQ-FactorVAE模型所得到因子的多头表现明显最强。测试集

上 rankic达到 10.6%，rankicir达到 0.6，5分组多头日度超额年化收益率达到 14.47%，多头日超

额收益夏普比 1.72，多头日度超额收益最大回撤 6.74%，月均单边换手 54%。分组单调性好。分

年表现上未出现明显衰减。 

图 22：沪深 300 股票池各模型因子绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 23：沪深 300 股票池各模型分组年化超额收益（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

gp IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 7.60% 0.73 11.92% 1.17 2.68% 0.49 -5.31% 50.00% 74.67%

2021 5.97% 0.90 11.37% 1.25 17.92% 2.90 -1.68% 66.67% 72.37%

2022 9.61% 0.99 11.49% 1.91 14.14% 2.10 -2.90% 66.67% 65.70%

2023 9.50% 0.73 14.31% 1.62 23.13% 3.11 -2.56% 91.67% 61.66%

2024 2.33% 0.90 -2.65% (0.20) -0.75% (0.01) -9.02% 66.67% 68.46%

rl IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 10.50% 0.88 14.83% 1.17 9.95% 1.24 -7.20% 66.67% 74.60%

2021 9.04% 0.99 14.31% 1.12 18.84% 2.00 -6.19% 66.67% 73.60%

2022 11.81% 0.98 14.90% 1.49 31.31% 3.85 -2.89% 83.33% 73.37%

2023 8.51% 0.67 13.52% 0.84 13.67% 2.07 -5.59% 66.67% 72.78%

2024 12.21% 0.88 12.56% 0.96 12.15% 0.30 -4.40% 100.00% 83.47%

tra IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 8.92% 0.87 14.13% 0.99 16.53% 2.15 -7.75% 75.00% 59.15%

2021 10.02% 0.85 16.55% 1.17 26.49% 2.58 -4.92% 66.67% 57.61%

2022 12.12% 1.13 16.07% 1.68 25.75% 2.84 -3.30% 75.00% 55.84%

2023 13.41% 0.75 20.30% 1.43 23.12% 3.16 -4.65% 83.33% 55.40%

2024 6.58% 0.54 8.28% 0.32 4.09% 0.06 -10.54% 66.67% 66.07%

hist IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 11.92% 1.03 16.51% 1.19 26.79% 3.34 -4.88% 83.33% 75.46%

2021 12.06% 1.17 17.41% 1.31 30.08% 2.98 -5.18% 83.33% 74.95%

2022 13.95% 1.33 17.95% 2.01 36.22% 4.17 -2.97% 100.00% 70.46%

2023 10.85% 0.90 17.41% 1.23 22.56% 3.32 -3.39% 83.33% 72.17%

2024 16.89% 0.70 18.48% 0.77 13.75% 0.22 -6.80% 100.00% 84.08%

factorvae IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 12.59% 1.33 14.71% 1.48 35.82% 5.22 -1.84% 91.67% 84.44%

2021 12.13% 1.43 14.84% 1.29 34.06% 3.18 -5.53% 83.33% 79.54%

2022 13.67% 1.53 15.81% 2.14 31.89% 4.03 -2.35% 91.67% 77.98%

2023 11.81% 1.19 15.97% 1.46 26.61% 4.38 -2.61% 91.67% 77.41%

2024 10.79% 0.81 10.86% 0.48 3.73% 0.07 -8.28% 66.67% 76.33%

中证全指股票池各模型因子分年绩效表现

沪深300 IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年化收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

gp 1.91% 0.16 3.11% 0.26 1.47% 0.25 -15.42% 54.90% 49.77%

rl 6.77% 0.39 9.73% 0.56 10.31% 1.30 -6.94% 58.82% 50.29%

tra 7.99% 0.38 11.34% 0.54 11.59% 1.15 -12.06% 52.94% 27.91%

hist 9.75% 0.52 12.11% 0.62 11.72% 1.31 -7.97% 68.63% 50.59%

factorvae 9.23% 0.56 10.60% 0.60 14.47% 1.72 -6.74% 66.67% 54.22%
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图 24：沪深 300 股票池各模型多头组超额收益净值&回撤（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 25：沪深 300 股票池各模型分年绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 
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factorvae超额回撤（右轴） factorvae多头超额净值（左轴）

gp IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 4.95% 0.18 7.26% 0.76 8.37% 1.47 -4.96% 75.00% 56.89%

2021 -0.24% 0.17 2.00% 0.18 -3.98% (0.46) -8.30% 33.33% 51.86%

2022 -1.57% 0.17 -1.75% (0.14) -7.13% (1.08) -10.12% 33.33% 47.28%

2023 4.68% 0.18 5.61% 0.52 11.74% 1.95 -3.58% 83.33% 39.80%

2024 0.91% 0.08 -0.54% (0.03) -0.70% (0.03) -3.10% 33.33% 50.05%

rl IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 3.86% 0.40 5.92% 0.32 7.97% 1.05 -6.72% 66.67% 52.78%

2021 5.93% 0.44 9.53% 0.59 0.99% 0.16 -6.94% 33.33% 44.39%

2022 7.99% 0.44 9.66% 0.59 20.53% 2.47 -5.86% 66.67% 48.64%

2023 7.66% 0.34 12.33% 0.70 8.86% 1.40 -4.17% 66.67% 51.82%

2024 15.59% 0.33 17.68% 1.03 6.74% 0.20 -3.76% 66.67% 61.67%

tra IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 5.51% 0.50 8.43% 0.51 12.69% 1.34 -8.02% 50.00% 28.47%

2021 6.05% 0.39 10.45% 0.52 5.46% 0.61 -12.06% 41.67% 30.91%

2022 6.96% 0.34 8.88% 0.36 10.59% 1.04 -9.69% 50.00% 28.79%

2023 13.45% 0.39 17.48% 0.90 11.34% 1.19 -6.09% 66.67% 22.82%

2024 8.15% 0.28 12.15% 0.45 6.84% 0.13 -7.58% 66.67% 36.81%

hist IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 7.28% 0.56 8.86% 0.48 7.04% 0.92 -4.52% 66.67% 59.72%

2021 9.80% 0.54 12.44% 0.63 8.91% 0.96 -6.20% 66.67% 44.70%

2022 9.35% 0.50 10.64% 0.52 17.21% 1.78 -6.29% 75.00% 50.45%

2023 11.43% 0.53 15.49% 0.88 8.82% 1.17 -5.15% 66.67% 49.70%

2024 16.02% 0.39 17.60% 0.70 6.33% 0.14 -5.64% 66.67% 52.50%

factorvae IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 8.96% 0.64 9.63% 0.64 12.26% 1.92 -3.83% 66.67% 63.61%

2021 9.38% 0.60 10.17% 0.57 12.19% 1.55 -5.00% 58.33% 55.15%

2022 7.77% 0.55 8.49% 0.47 12.24% 1.42 -5.18% 58.33% 54.09%

2023 10.79% 0.59 13.86% 0.84 16.73% 1.95 -4.93% 83.33% 47.27%

2024 9.30% 0.32 12.01% 0.41 6.40% 0.14 -6.74% 66.67% 45.00%

沪深300股票池各模型因子分年绩效表现
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（3）在中证 500股票池中，DFQ-FactorVAE模型表现次于 HIST模型。测试集上 rankic达

到 10.54%，rankicir达到 0.7，5分组多头日度超额年化收益率达到 15.31%，多头日超额收益夏

普比 2.15，多头日度超额收益最大回撤 8.29%，月均单边换手 58%。分组单调性好。分年表现上

未出现明显衰减。 

图 26：中证 500 股票池各模型因子绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 27：中证 500 股票池各模型分组年化超额收益（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 28：中证 500 股票池各模型多头组超额收益净值&回撤（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

 

中证500 IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年化收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

gp 2.98% 0.28 6.11% 0.60 4.05% 0.79 -7.48% 56.86% 48.89%

rl 6.48% 0.42 10.70% 0.67 8.79% 1.14 -8.97% 58.82% 49.41%

tra 6.96% 0.44 11.44% 0.70 10.74% 1.44 -5.91% 64.71% 42.18%

hist 8.39% 0.53 12.44% 0.75 17.25% 2.15 -6.26% 66.67% 53.53%

factorvae 8.32% 0.58 10.54% 0.70 15.31% 2.15 -8.29% 70.59% 57.75%

-14.71%

-6.29%

-0.80%

8.11%

15.31%

-20%

-15%

-10%

-5%

0%

5%

10%

15%

20%

1（因子值最小） 2 3 4 5（因子值最大）

gp rl tra hist factorvae

-9%

-8%

-7%

-6%

-5%

-4%

-3%

-2%

-1%

0%

1

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

1.8

1.9

factorvae超额回撤（右轴） factorvae多头超额净值（左轴）



 
 
 

 金融工程 | 专题报告 ——  DFQ-FactorVAE：融合变分自编码器和概率动态因子模型的 alpha预测方案 

  

有关分析师的申明，见本报告最后部分。其他重要信息披露见分析师申明之后部分，或请与您的投资代表联系。并请阅读本证券研究报告最后一页的免责申明。 

19 

图 29：中证 500 股票池各模型分年绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

（4）在中证 1000 股票池中，DFQ-FactorVAE 模型所得到因子的稳定性明显最强，ICIR、

RANKICIR、多头日超额收益夏普比均为最高。测试集上 rankic达到 13.36%，rankicir达到 1.28，

10 分组多头日度超额年化收益率达到 23.05%，日超额收益夏普比 3.44，日度超额收益最大回撤

3.64%，月度胜率 80%，月均单边换手 74%。分组单调性好。分年表现上未出现明显衰减。 

图 30：中证 1000 股票池各模型因子绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 31：中证 1000 股票池各模型分组年化超额收益（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

gp IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 2.16% 0.25 6.52% 0.59 -0.18% (0.01) -4.13% 41.67% 54.13%

2021 3.05% 0.30 6.46% 0.68 10.79% 2.03 -4.02% 66.67% 52.95%

2022 2.84% 0.36 3.74% 0.41 -2.20% (0.37) -7.48% 50.00% 44.82%

2023 3.79% 0.29 8.36% 0.95 8.87% 1.85 -3.04% 75.00% 40.68%

2024 3.52% 0.15 2.78% 0.16 0.98% 0.04 -3.55% 33.33% 54.29%

rl IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 5.25% 0.46 9.50% 0.59 3.20% 0.42 -8.97% 58.33% 52.25%

2021 5.78% 0.48 10.22% 0.70 7.48% 0.89 -6.02% 50.00% 48.82%

2022 8.61% 0.51 11.46% 0.80 15.84% 2.16 -5.09% 66.67% 47.73%

2023 5.67% 0.33 11.75% 0.65 6.03% 1.00 -4.93% 58.33% 48.82%

2024 9.72% 0.35 10.08% 0.59 5.68% 0.19 -3.81% 66.67% 54.00%

tra IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 5.41% 0.55 10.69% 0.74 5.61% 0.75 -5.58% 66.67% 40.25%

2021 5.34% 0.45 11.22% 0.72 10.42% 1.34 -5.87% 58.33% 42.36%

2022 6.31% 0.47 8.66% 0.53 12.79% 1.94 -5.91% 58.33% 45.82%

2023 10.45% 0.40 15.43% 0.94 9.19% 1.39 -4.53% 75.00% 41.88%

2024 8.88% 0.28 10.24% 0.44 6.17% 0.17 -5.38% 66.67% 41.49%

hist IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 6.35% 0.59 10.41% 0.66 11.91% 1.56 -3.29% 75.00% 58.67%

2021 8.24% 0.56 12.09% 0.72 20.49% 2.07 -5.45% 50.00% 51.18%

2022 9.83% 0.58 12.87% 0.79 25.02% 3.08 -3.01% 75.00% 55.36%

2023 8.86% 0.45 14.83% 0.87 11.26% 1.98 -4.40% 66.67% 51.64%

2024 10.06% 0.42 10.12% 0.56 4.27% 0.16 -3.85% 66.67% 54.50%

factorvae IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 6.46% 0.76 8.42% 0.72 8.67% 1.37 -2.89% 83.33% 62.75%

2021 10.00% 0.55 11.89% 0.70 20.94% 2.24 -8.29% 58.33% 55.45%

2022 8.83% 0.58 10.20% 0.66 22.84% 3.17 -2.83% 83.33% 59.73%

2023 8.44% 0.56 12.68% 0.92 8.41% 1.74 -3.94% 58.33% 54.18%

2024 5.87% 0.40 5.12% 0.27 4.42% 0.18 -3.68% 66.67% 55.00%

中证500股票池各模型因子分年绩效表现

中证1000 IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年化收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

gp 7.41% 0.68 10.19% 1.01 8.75% 1.40 -6.32% 64.71% 60.16%

rl 9.80% 0.71 12.93% 0.89 13.29% 1.54 -9.88% 62.75% 65.04%

tra 10.12% 0.71 14.01% 0.94 16.46% 1.87 -9.77% 70.59% 59.35%

hist 11.90% 0.93 15.39% 1.12 26.89% 3.03 -5.69% 78.43% 68.76%

factorvae 12.01% 1.18 13.36% 1.28 23.05% 3.44 -3.64% 80.39% 73.98%
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图 32：中证 1000 股票池各模型多头组超额收益净值&回撤（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 33：中证 1000 股票池各模型分年绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

整体来看，DFQ-FactorVAE 模型所得因子的稳定性，以及在沪深 300 股票池中的多头表现

十分突出： 

（1）因子稳定性突出，与模型的 VAE架构和概率框架有关。VAE架构有助于模型学习到数

据分布的结构，样本外泛化能力更强。概率框架考虑到了风险建模，更适合含有噪声的股票收益

率预测； 
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gp IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 7.59% 0.65 11.47% 1.06 9.66% 1.50 -4.92% 58.33% 65.50%

2021 4.96% 0.78 9.44% 0.96 4.63% 0.82 -6.32% 50.00% 61.79%

2022 8.98% 0.82 9.24% 1.06 8.13% 1.21 -4.78% 66.67% 57.06%

2023 9.23% 0.62 12.50% 1.41 16.97% 2.91 -1.61% 91.67% 55.06%

2024 1.56% 0.54 0.23% 0.02 -1.86% (0.07) -4.30% 33.33% 63.52%

rl IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 11.72% 0.88 15.53% 1.26 16.04% 1.71 -7.95% 66.67% 67.58%

2021 7.95% 0.88 12.30% 0.93 8.73% 0.97 -9.88% 50.00% 66.55%

2022 11.89% 0.85 12.96% 1.06 19.86% 2.43 -3.05% 83.33% 65.00%

2023 8.07% 0.52 11.80% 0.64 7.94% 1.12 -6.31% 50.00% 60.91%

2024 7.48% 0.59 8.29% 0.45 5.26% 0.16 -5.83% 66.67% 72.00%

tra IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 10.47% 0.83 15.19% 1.14 15.13% 1.55 -8.71% 75.00% 60.96%

2021 9.18% 0.69 13.95% 0.88 11.11% 1.15 -9.77% 50.00% 56.50%

2022 10.16% 0.81 12.24% 0.94 24.93% 2.94 -2.67% 83.33% 60.73%

2023 11.20% 0.60 15.84% 0.99 12.15% 1.95 -3.91% 75.00% 58.90%

2024 7.36% 0.61 7.81% 0.42 6.01% 0.20 -4.46% 66.67% 63.19%

hist IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 12.86% 1.02 16.62% 1.27 29.38% 3.01 -5.69% 83.33% 72.33%

2021 11.16% 1.14 15.36% 1.20 28.50% 2.81 -4.53% 75.00% 68.45%

2022 13.26% 1.07 15.19% 1.29 30.36% 3.73 -3.12% 75.00% 68.64%

2023 10.48% 0.71 14.95% 0.91 15.42% 2.28 -3.61% 75.00% 64.45%

2024 11.11% 0.89 12.34% 0.81 8.88% 0.31 -2.67% 100.00% 76.50%

factorvae IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年度收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

2020 13.34% 1.28 14.36% 1.49 33.97% 4.94 -1.68% 100.00% 78.08%

2021 11.48% 1.49 13.43% 1.40 31.61% 3.59 -3.64% 66.67% 74.09%

2022 13.22% 1.30 13.73% 1.50 22.55% 3.64 -1.62% 91.67% 73.73%

2023 11.25% 0.97 13.55% 1.14 6.43% 1.49 -2.63% 58.33% 70.18%

2024 5.46% 0.93 4.76% 0.36 4.08% 0.18 -2.28% 100.00% 77.00%

中证1000股票池各模型因子分年绩效表现
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（2）沪深300股票池中多头表现突出，与模型的因子模型架构有关。横截面回归的Rsquare

可以用来度量因子对股票收益的解释程度，由于 FactorVae 模型中的因子是动态提取的，数量不

确定，因而采用考虑自变量数量的 Adjusted Rsquare 指标更为恰当，以避免过拟合问题。

Adjusted Rsquare 指标越高，说明构建的因子模型能够越好地捕捉到股票收益的共同变动部分，

并有效地解释股票收益的波动。我们计算了DFQ-FactorVAE模型提取出的先验因子在中证全指、

沪深 300、中证 500、中证 1000四个股票池中的横截面回归 Adjusted Rsquare。结果显示，先验

因子对沪深 300股票的解释度最高，平均能达到 36.5%，其次为中证 500成分股的 27.95%，中

证 1000成分股的 25.45%，全市场解释度最低，为 20.78%。 

4.3 随机种子的影响 

随机种子对全市场训练的 DFQ-FactorVAE 模型结果影响不大，6 个路径下得到的因子值相

关系数在 90%左右。 

图 34：中证全指股票池 6 随机种子得到的因子值相关系数

（2020.01.01-2024.2.28） 

 图 35：中证全指股票池 6 随机种子得到的 rankIC 相关系数

（2020.01.01-2024.2.28） 

 

 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯  数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

4.4 与其他量价模型相关性 

模型间的相关性可以通过三种方式度量：截面因子值相关性日度平均值、日度 rankic序列相

关性、日度多头超额收益序列相关性。整体来看，DFQ-FactorVAE模型所得因子与HIST模型的

相关性最高。 

图 36：中证全指股票池中各模型相关性（2020.01.01-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

 

 

s1000 s100 s500 s2000 s0 s5000

s1000 100.00% 90.69% 90.05% 86.60% 91.60% 89.31%

s100 90.69% 100.00% 91.43% 89.16% 91.77% 90.54%

s500 90.05% 91.43% 100.00% 89.79% 92.09% 88.83%

s2000 86.60% 89.16% 89.79% 100.00% 91.06% 87.03%

s0 91.60% 91.77% 92.09% 91.06% 100.00% 89.49%

s5000 89.31% 90.54% 88.83% 87.03% 89.49% 100.00%

s1000 s100 s500 s2000 s0 s5000

s1000 100.00% 96.90% 96.56% 95.20% 98.09% 95.49%

s100 96.90% 100.00% 98.90% 96.97% 98.71% 97.52%

s500 96.56% 98.90% 100.00% 97.45% 99.02% 97.51%

s2000 95.20% 96.97% 97.45% 100.00% 97.59% 96.92%

s0 98.09% 98.71% 99.02% 97.59% 100.00% 97.35%

s5000 95.49% 97.52% 97.51% 96.92% 97.35% 100.00%

截面因子值相关性日度平均985 gp rl tra hist factorvae

gp 100% 72% 67% 70% 57%

rl 72% 100% 69% 80% 66%

tra 67% 69% 100% 75% 60%

hist 70% 80% 75% 100% 82%

factorvae 57% 66% 60% 82% 100%

日度rankic序列相关性985 gp 985rl tra hist factorvae

gp 100% 76% 81% 76% 77%

985rl 76% 100% 81% 86% 79%

tra 81% 81% 100% 91% 87%

hist 76% 86% 91% 100% 95%

factorvae 77% 79% 87% 95% 100%

日度多头超额收益序列相关性985 gp 985rl tra hist factorvae

gp 100% 29% 56% 50% 48%

985rl 29% 100% 60% 70% 36%

tra 56% 60% 100% 83% 66%

hist 50% 70% 83% 100% 75%

factorvae 48% 36% 66% 75% 100%
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图 37：沪深 300 股票池中各模型相关性（2020.01.01-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 38：中证 500 股票池中各模型相关性（2020.01.01-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 39：中证 1000 股票池中各模型相关性（2020.01.01-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

 

截面因子值相关性日度平均300 gp rl tra hist factorvae

gp 100% 40% 33% 37% 26%

rl 40% 100% 59% 69% 51%

tra 33% 59% 100% 61% 43%

hist 37% 69% 61% 100% 75%

factorvae 26% 51% 43% 75% 100%

日度rankic序列相关性300 gp 985rl tra hist factorvae

gp 100% 22% 24% 20% 24%

985rl 22% 100% 84% 87% 77%

tra 24% 84% 100% 88% 82%

hist 20% 87% 88% 100% 92%

factorvae 24% 77% 82% 92% 100%

日度多头超额收益序列相关性300 gp 985rl tra hist factorvae

gp 100% 7% 22% 5% 13%

985rl 7% 100% 67% 78% 63%

tra 22% 67% 100% 70% 63%

hist 5% 78% 70% 100% 84%

factorvae 13% 63% 63% 84% 100%

截面因子值相关性日度平均500 gp rl tra hist factorvae

gp 100% 59% 55% 57% 45%

rl 59% 100% 65% 76% 59%

tra 55% 65% 100% 64% 49%

hist 57% 76% 64% 100% 78%

factorvae 45% 59% 49% 78% 100%

日度rankic序列相关性500 gp 985rl tra hist factorvae

gp 100% 57% 60% 58% 56%

985rl 57% 100% 86% 90% 80%

tra 60% 86% 100% 81% 73%

hist 58% 90% 81% 100% 93%

factorvae 56% 80% 73% 93% 100%

日度多头超额收益序列相关性500 gp 985rl tra hist factorvae

gp 100% 40% 43% 43% 33%

985rl 40% 100% 73% 79% 59%

tra 43% 73% 100% 61% 41%

hist 43% 79% 61% 100% 82%

factorvae 33% 59% 41% 82% 100%

截面因子值相关性日度平均1000 gp rl tra hist factorvae

gp 100% 70% 67% 68% 53%

rl 70% 100% 71% 79% 62%

tra 67% 71% 100% 72% 56%

hist 68% 79% 72% 100% 80%

factorvae 53% 62% 56% 80% 100%

日度rankic序列相关性1000 gp 985rl tra hist factorvae

gp 100% 75% 82% 74% 72%

985rl 75% 100% 92% 90% 82%

tra 82% 92% 100% 90% 82%

hist 74% 90% 90% 100% 92%

factorvae 72% 82% 82% 92% 100%

日度多头超额收益序列相关性1000 gp 985rl tra hist factorvae

gp 100% 42% 45% 45% 23%

985rl 42% 100% 80% 75% 32%

tra 45% 80% 100% 75% 36%

hist 45% 75% 75% 100% 61%

factorvae 23% 32% 36% 61% 100%
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4.5 中性化因子表现 

DFQ-FactorVAE因子进行了行业和市值中性化后，rankic和多头收益降低， rankicir提升。

中性化后的 DFQ-FactorVAE 因子在沪深 300 股票池中，多头表现明显最强。5 分组多头日度超

额年化收益率达到 8.15%，多头日超额收益夏普比 1.71，多头日度超额收益最大回撤仅为 3.86%。 

图 40：中证全指股票池各模型中性化因子绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 41：沪深 300 股票池各模型中性化因子绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 42：中证 500 股票池各模型中性化因子绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 43：中证 1000 股票池各模型中性化因子绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

中证全指股票池 IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年化收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

原始gp 7.90% 0.81 11.60% 1.22 13.72% 1.86 -9.02% 68.63% 68.73%

中性化gp 7.69% 0.78 11.93% 1.25 13.23% 1.78 -8.53% 70.59% 68.08%

原始rl 10.07% 0.84 14.31% 1.09 20.29% 2.39 -7.20% 72.55% 74.13%

中性化rl 8.67% 1.00 12.58% 1.46 19.64% 3.23 -3.53% 76.47% 74.52%

原始tra 10.91% 0.83 16.38% 1.14 23.39% 2.35 -10.54% 74.51% 57.00%

中性化tra 9.66% 0.99 14.55% 1.37 20.87% 2.62 -8.92% 80.39% 57.38%

原始hist 12.40% 1.03 17.37% 1.29 31.87% 3.34 -6.80% 88.24% 73.58%

中性化hist 10.93% 1.26 15.25% 1.59 24.66% 3.25 -4.53% 84.31% 72.85%

原始factorvae 12.47% 1.30 15.13% 1.38 31.75% 3.52 -8.28% 88.24% 79.32%

中性化factorvae 11.01% 1.49 13.38% 1.67 20.91% 2.52 -9.85% 78.43% 77.74%

中证全指股票池

中证全指股票池 IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年化收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

原始gp 1.91% 0.16 3.11% 0.26 1.47% 0.25 -15.42% 54.90% 49.77%

中性化gp 3.32% 0.32 4.99% 0.53 3.51% 0.71 -7.02% 58.82% 50.78%

原始rl 6.77% 0.39 9.73% 0.56 10.31% 1.30 -6.94% 58.82% 50.29%

中性化rl 4.92% 0.52 6.88% 0.79 4.08% 0.91 -7.05% 56.86% 54.44%

原始tra 7.99% 0.38 11.34% 0.54 11.59% 1.15 -12.06% 52.94% 27.91%

中性化tra 4.75% 0.42 7.39% 0.65 5.74% 1.06 -6.77% 64.71% 36.42%

原始hist 9.75% 0.52 12.11% 0.62 11.72% 1.31 -7.97% 68.63% 50.59%

中性化hist 7.46% 0.72 9.10% 0.88 7.30% 1.53 -6.61% 64.71% 51.99%

原始factorvae 9.23% 0.56 10.60% 0.60 14.47% 1.72 -6.74% 66.67% 54.22%

中性化factorvae 7.39% 0.81 7.94% 0.90 8.15% 1.71 -3.86% 74.51% 57.42%

沪深300股票池

中证全指股票池 IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年化收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

原始gp 2.98% 0.28 6.11% 0.60 4.05% 0.79 -7.48% 56.86% 48.89%

中性化gp 3.85% 0.37 7.44% 0.84 3.73% 0.85 -5.91% 58.82% 49.63%

原始rl 6.48% 0.42 10.70% 0.67 8.79% 1.14 -8.97% 58.82% 49.41%

中性化rl 4.90% 0.50 8.35% 0.96 5.18% 1.19 -5.15% 60.78% 53.69%

原始tra 6.96% 0.44 11.44% 0.70 10.74% 1.44 -5.91% 64.71% 42.18%

中性化tra 5.79% 0.60 9.50% 1.01 8.85% 1.76 -4.53% 70.59% 43.84%

原始hist 8.39% 0.53 12.44% 0.75 17.25% 2.15 -6.26% 66.67% 53.53%

中性化hist 6.61% 0.68 9.75% 1.09 9.47% 2.26 -3.88% 68.63% 57.16%

原始factorvae 8.32% 0.58 10.54% 0.70 15.31% 2.15 -8.29% 70.59% 57.75%

中性化factorvae 6.36% 0.71 7.99% 1.02 8.31% 2.00 -4.16% 70.59% 58.86%

中证500股票池

中证全指股票池 IC ICIR RANKIC RANKICIR 多头日度超额年化收益率 多头日超额收益夏普比 多头日度超额收益最大回撤 多头月度胜率 多头月均单边换手

原始gp 7.41% 0.68 10.19% 1.01 8.75% 1.40 -6.32% 64.71% 60.16%

中性化gp 7.03% 0.67 9.88% 1.08 8.30% 1.44 -6.14% 64.71% 60.07%

原始rl 9.80% 0.71 12.93% 0.89 13.29% 1.54 -9.88% 62.75% 65.04%

中性化rl 7.96% 0.84 10.64% 1.18 11.52% 2.17 -5.12% 70.59% 66.80%

原始tra 10.12% 0.71 14.01% 0.94 16.46% 1.87 -9.77% 70.59% 59.35%

中性化tra 8.50% 0.91 11.51% 1.27 14.68% 2.54 -5.71% 74.51% 58.78%

原始hist 11.90% 0.93 15.39% 1.12 26.89% 3.03 -5.69% 78.43% 68.76%

中性化hist 9.78% 1.20 12.56% 1.53 15.31% 2.95 -4.62% 82.35% 68.37%

原始factorvae 12.01% 1.18 13.36% 1.28 23.05% 3.44 -3.64% 80.39% 73.98%

中性化factorvae 9.96% 1.45 10.94% 1.75 14.97% 2.70 -3.41% 66.67% 70.75%

中证1000股票池
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五、沪深 300 指数增强组合 

5.1 指数增强组合构建说明 

（1）回测期：2020.01.23-2023.03.31，组合月频调仓，假设根据每月末个股得分在次日以

vwap 价格进行交易。 

（2）组合约束：风险因子库（参见《东方 A 股因子风险模型（DFQ-2020）》）中所有的风

格因子相对暴露不超过 0.5，所有行业因子相对暴露不超过 2%。沪深 300 增强跟踪误差约束不超

过 4%。个股权重设置上限约束，绝对权重上限设置为 1.5倍基准权重+2%。限制指数成分股权重

占比不低于 80%。 

（3）考虑交易成本：假设买卖手续费双边千三，停牌涨停不能买入、停牌跌停不能卖出。 

5.2 指数增强组合的业绩表现 

DFQ-FactorVAE模型所得到的合成因子在沪深 300指增组合中表现十分突出： 

（1）整体表现：2020 年以来年化信息比达到 2.55，年化对冲收益 13.53%，年化跟踪误差

5.03%，超额收益最大回撤仅为 5.35%，单边年换手 7.67倍。 

（2）回撤情况：超额收益共有三次较大回撤，分别发生在 2020 年年底到 2021年初，2021

年底和 2024年初。最大回撤发生在 2024.02.07，为 5.35%，到 3月底已经恢复了 2/3。 

（3）分年表现：2020-2023 每年取得 10%以上的正超额，2023 年超额收益达 16%。2024

年前三个月超额收益为-0.36%。 

（4）分月表现：2024年仅 2月份为负超额，1月和 3月均为正超额。 

（5）持仓情况：平均持股数量为 78只，最少 45只，最多 103只。持仓中 80%的股票都在

沪深 300指数成分股内。持仓平均市值在 2000亿左右。 

图 44：沪深 300 股票池指数增强组合绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

信息比（年化）

年化对冲收益

跟踪误差（年化）

对冲收益最大回撤

对冲收益最大回撤出现时间点

对冲收益最大回撤恢复天数

单边换手率（年）

持股数量
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图 45：沪深 300 股票池指数增强组合超额净值与回撤（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

5.3 指数增强组合的风格暴露 

DFQ-FactorVAE模型下的沪深 300指增组合，相对基准沪深 300指数，在市值、信息确定

性、成长维度具有明显的负向暴露，但在 BETA、流动性、波动率、估值等维度都没有明显暴露。 

图 46：沪深 300 股票池指数增强组合相对基准的平均风格暴露（2020.1.1-2024.3.31） 

 数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 47：沪深 300 股票池指数增强组合相对基准的风格暴露变化（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 
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5.4 组合优化约束对组合业绩的影响 

组合优化约束条件的设置对于组合业绩有着较大影响：约束严格可以提升组合业绩表现的稳

定性，更好地控制组合回撤，但会损失收益；约束宽松会有更大的收益提升空间，但会牺牲组合

稳定性，需要权衡。 

（1） 成分股约束：设置 100%成分内选股增强，可以明显提高组合业绩表现稳定性，同时也

会牺牲一定的组合收益。组合跟踪误差可以降低到 4.37%，超额收益最大回撤降低到

3.31%，最大回撤恢复仅需 30 天，并且仍然可以获得超过 10%的年化超额。若采用

DFQ-FactorVAE模型来做沪深 300指增组合，约束完全在成分内选股是一个更加稳妥

的方案。此外，去掉成分股约束无法明显提升组合收益，主要原因在于沪深 300 成分

股的市值在样本空间内最大，市值约束的存在导致即使不做成分约束，增强组合持仓

也大多数在成分股内。 

图 48：不同成分股约束下，沪深 300 股票池指数增强组合的绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 

 

图 49：不同成分股约束下，沪深 300 股票池指数增强组合超额净值与回撤（2020.1.1-2024.3.31） 

 
数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 
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（2） 风险暴露约束：收窄风险暴露敞口，可以提升组合业绩表现稳定性，但同时也会牺牲

一定的组合收益。仅市值控制中性，组合跟踪误差基本不变，超额收益最大回撤降低

到 4.78%，组合年化超额收益降低到 9.99%；十个风险因子全部控制中性，组合跟踪

误差降低到 4.5%，超额收益最大回撤降低到 4.43%，组合年化超额收益降低到 7.87%。

十个风险因子和行业均全部控制中性，组合跟踪误差降低到 4 %，超额收益最大回撤无

降低，组合年化超额收益减半，仅为 6.75%。在有 80%成分股约束的情况下，放开风

险暴露敞口，对组合结果影响也很小。 

图 50：不同风险暴露约束下，沪深 300 股票池指数增强组合的绩效表现（2020.1.1-2024.3.31） 

 

数据来源：东方证券研究所 & Wind资讯 
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六、 总结 

FactorVAE模型融合了上述变分自编码器与概率动态因子模型的思想，建立股票收益率预测

模型，学习输入特征和标签之间的关系： 

（1）采用变分自编码器的编码器-解码器的架构，编码器从输入数据中提取潜在变量的分布，

编码器从分布中采样得到编码并进行解码，输出股票收益率。VAE 架构有助于模型学习到数据分

布的结构，并且可以在潜在空间中生成新样本。 

（2）采用概率动态因子模型的思想，将因子作为 VAE 模型中的潜在变量。编码器不是直接

提取每只股票收益率的分布，而是利用概率动态因子模型的框架，提取动态公共因子的分布，从

而起到降维降噪的作用。 

（3）由于金融数据的低信噪比，采用端到端方法训练的模型，很难直接从噪声数据中提取

因子，FactorVAE 模型额外设计了一种“前验-后验”学习方法，将预测股票收益率的问题转化成

预测有效因子，使用标签收益率作为辅助信息，指导模型提取有效因子。 

整体来看，DFQ-FactorVAE 模型所得因子的稳定性，和在沪深 300 股票池中的多头表现十

分突出： 

（1）因子稳定性突出，与模型的 VAE架构和概率框架有关。VAE架构有助于模型学习到数

据分布的结构，样本外泛化能力更强。概率框架考虑到了风险建模，更适合含有噪声的股票收益

率预测； 

（2）沪深 300 股票池中多头表现突出，与模型的因子模型架构有关。我们计算了 DFQ-

FactorVAE模型提取出的先验因子在中证全指、沪深 300、中证 500、中证 1000四个股票池中的

横截面回归 Adjusted Rsquare。结果显示，先验因子对沪深 300股票的解释度最高，平均能达到

36.5%，其次为中证 500成分股的 27.95%，中证 1000成分股的 25.45%，全市场解释度最低，

为 20.78%。 

DFQ-FactorVAE模型所得到的合成因子在沪深 300指增组合中表现十分突出： 

（1）整体表现：2020 年以来年化信息比达到 2.55，年化对冲收益 13.53%，年化跟踪误差

5.03%，超额收益最大回撤仅为 5.35%，单边年换手 7.67倍。 

（2）回撤情况：超额收益共有三次较大回撤，分别发生在 2020 年年底到 2021年初，2021

年底和 2024年初。最大回撤发生在 2024.02.07，为 5.35%，到 3月底已经恢复了 2/3。 

（3）分年表现：2020-2023 每年取得 10%以上的正超额，2023 年超额收益达 16%。2024

年前三个月超额收益为-0.36%。 

（4）分月表现：2024年仅 2月份为负超额，1月和 3月均为正超额。 

（5）持仓情况：平均持股数量为 78只，最少 45只，最多 103只。持仓中 80%的股票都在

沪深 300指数成分股内。持仓平均市值在 2000亿左右。 

若采用 DFQ-FactorVAE 模型来做沪深 300 指增组合，约束 100%成分内选股是一个更加稳

妥的方案。组合跟踪误差可以降低到 4.37%，超额收益最大回撤降低到 3.31%，最大回撤恢复仅

需 30天，并且仍然可以获得超过 10%的年化超额。 
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的研究状况，未给予投资评级等相关信息。 

暂停评级：由于研究报告发布当时该行业的投资价值分析存在重大不确定性，缺乏足够的研

究依据支持分析师给出明确行业投资评级；分析师在上述情况下暂停对该行业给予投资评级

信息，投资者需要注意在此报告发布之前曾给予该行业的投资评级信息不再有效。 
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