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强化学习与基于 RRL 的因子合成方法 
---机器学习系列之四 

报告摘要： 
[Table_Summary] 强化学习是人工智能领域的重要研究方向之一，随着 AlphaGo 的成功以

及在大模型上的关键应用，强化学习广泛地走进了人们的视野。强化学

习是对状态、动作与奖励的建模，机制为基于状态来选择动作并获取奖

励，其通过 agent 与环境的交互获取经验，然后利用经验不断优化动作

选择的策略，其目标是得到最优策略。从最初的 Markov 决策过程建模

到经典的强化学习算法，如 Monte-Carlo 方法、时间差分算法包括 Q-

learning 和 SARSA 等 value-based 方法，这些算法推动了强化学习早期

的发展。而后 policy-based 方法的出现以及与深度学习的结合，进一步推

进了强化学习融入人工智能前沿的进程，从策略梯度算法的提出到

Actor-Critic 架构，其中包括 A2C、A3C、PPO 以及确定性策略中的 DDPG、

TD3 等高效的算法。 

 

强化学习在量化领域同样有着广泛的应用，包括组合优化、算法交易以

及衍生品对冲等方面。本报告着眼于强化学习在因子合成方面的应用，

使用简单高效的循环强化学习RRL对基于日内量价序列的Logsig-Alpha

系列因子进行合成。 

 

循环强化学习 RRL 是一类直接强化学习算法，它直接对策略进行建模，

通过一个可微的目标函数优化整个模型，并且可以建模连续的动作与状

态，相比于其他经典算法更加灵活。这里的 RRL 模型包含两个模块，信

息融合模块以及策略网络模块，前者使用 RNN 融合当前信息与历史信

息作为状态，后者基于状态选择动作。 

 

在基于 RRL 的因子合成方法中，每个时间点的信息选择为待合成因子的

多个 Rank IC 以及 ICIR 指标，该时间点的状态定义为当前信息与历史信

息的融合；基于状态选择的动作为因子的权重向量；目标函数基于合成

因子的整体表现以及与基准的偏差进行设计。计算目标函数，并利用梯

度上升算法优化参数。 

 

从测试结果来看，基于 RRL 的合成因子表现显著优于细分因子。另外，

相比于传统的因子合成方法，如等权、IC 加权、ICIR 加权以及最大化预

期 IC，其表现更为优异，合成因子 2021 年 1 月到 2024 年 2 月的月度调

仓回测结果为 Rank IC：13.61%，ICIR：1.09，五分组多头年化超额：

15.77%，多空 Sharpe Ratio：2.6。RRL 因子合成的优势在于以下几个方

面：第一，相比于传统仅考虑单期单因子单指标的方法，基于 RRL 的因

子合成方法同时考虑了待合成因子的多个 Rank IC 和 ICIR 指标，且包含

历史数据，也就是说其依据指标的时间序列与期限结构来得到权重，信

息输入更加全面。第二，其目标函数可以灵活设定，可以根据不同的偏

好选择不同的优化目标，具有一定的可扩展性。第三，RRL 因子合成模

型架构简单高效，参数量较少，其训练过程无需额外生成数据序列。 

 

风险提示：以上分析基于模型结果和历史测算，存在模型失效风险。 
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1. 引言 
 

强化学习（Reinforcement learning，RL）是人工智能领域重要的研究方向之一，近年

来随着 AlphaGo 的成功广泛地进入了大众视野，另外在大语言模型（Large Language 

Models，LLMs）中强化学习也起到了关键的作用，例如人类反馈强化学习

（Reinforcement learning from human feedback，RLHF）将人类的反馈纳入大模型的

训练过程，成为一种新的训练范式。强化学习在量化投资领域中同样有着丰富的应

用场景，如算法交易与组合优化等。 

 

图 1：人类反馈强化学习的流程图 

 

数据来源：《Learning to summarize from human feedback》  

 

在机器学习系列报告前几篇中，我们主要聚焦监督学习（Supervised learning）以及

生成模型（Generative model）。《机器学习发展历程与量化投资的展望——机器学习

系列之一》全面地介绍了机器学习的基本概念与理论，以及其各个分支的发展历程；

《基于 cVAE 的数据增强对下行风险预测的提升——机器学习系列之二》介绍了一

类生成模型——条件变分自动编码器（cVAE），学习指数风险指标的联合分布用于

数据增强，辅助提升下行风险预测模型的性能；《基于 Logsig-RNN 的高频数据低频

化选股因子——机器学习系列之三》利用 Log-signature 变换融合日内高频信息，将

其转化为日度特征，再利用循环神经网络（Recurrent neural network，RNN）强大的

时间序列处理能力生成选股因子。本篇报告则从强化学习的角度入手，探索一类直

接强化学习（Direct reinforcement learning）方法，即循环强化学习（Recurrent 

reinforcement learning，RRL）在因子合成方面的应用，其相比于传统的合成方法考

虑了更丰富的信息，线性加权的方式也让模型的可解释性更强，同时可扩展的信息

输入和目标函数（Objective function）也让模型更具有灵活性。 

 

本报告的内容安排如下： 

 

第 2 章全面介绍强化学习的基本概念和经典算法，总结算法的发展历程，并且引入

循环强化学习模型；第 3章首先扩展前期报告中的深度学习因子，然后介绍基于RRL

的因子合成方法，包括模型设定与训练方式，并且将生成的结果与多种传统的因子

合成方法进行对比。第 4 章总结。 
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2. 强化学习理论与应用简介 
 

强化学习主要研究代理（Agent）如何在所处环境（Environment）中采取行动（Action）

使得能够获得最大的奖励（Reward）。强化学习可以模仿人类学习或决策的方式，基

于现有的经验在环境中进行交互，其侧重于在交互中进行以目标为导向的学习。 

 

图 2：强化学习示意图 

 

数据来源：东北证券  

 

通常来说，代理需要在某种状态（State）下基于策略（Policy）来采取行动，在获得

奖励的同时也进入了下一个状态，代理需要在新的状态下继续采取行动，如此往复

至结束。在因子合成的场景中，市场作为投资者的交互环境，因子当前或历史的表

现作为状态，因子对应的权重作为行动，合成因子下一期的表现作为奖励，策略即

为如何基于当前信息或历史信息选择最优的合成因子权重。 

 

2.1. 从 Markov 决策过程到强化学习 
 

Markov 决策过程（Markov decision process，MDP）是强化学习的数学基础。作为一

个离散时间的随机控制过程（Stochastic control process），它对于状态的转移以及决

策的制定进行建模。Markov 决策过程是对 Markov 链（Markov chain）的扩展，不

同之处是它引入了动作和奖励的机制。 

 

Markov 决策过程是一个四元组(𝒮,𝒜,𝒫,ℛ)。其中𝒮表示所有状态的集合，称作状态

空间（State space）。𝒜表示所有动作的集合，称作动作空间（Action space）。𝒫表示

状态转移概率，具体来说，𝑃𝑠′|𝑠,𝑎 : = ℙ{𝑆𝑡+1 = 𝑠′|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎}表示在𝑡时刻𝑠状态下

选择动作𝑎转移到𝑠′状态的概率。ℛ表示状态转移后的期望奖励，具体来说，𝑅𝑠,𝑎
: = 𝔼[𝑅𝑡+1|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎]表示在𝑡时刻𝑠状态下选择动作𝑎转移到𝑠′状态得到奖励

𝑅𝑡+1的期望。 

 

策略𝜋表示基于状态选择动作的概率，即𝜋(𝑎|𝑠) = ℙ{𝐴𝑡 = 𝑎|𝑆𝑡 = 𝑠}。Markov 决策过

程的目标就是选择最优的策略来最大化回报，这里回报定义为𝐺𝑡 = ∑ 𝛾𝑖∞
𝑖=0 𝑅𝑡+𝑖+1，

即为未来奖励的折现值。为更好的描述优化目标，状态价值函数（State-value function）

和 Q 函数（Q-function）的定义被引入，两者分别表示在某种策略下，状态对应的期

望回报以及状态与动作对应的期望回报，定义如下： 

 

𝑣𝜋(𝑠) = 𝔼[𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠], 
 

𝑞𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼[𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎]. 
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图 3：Markov 决策过程示意图 

 

数据来源：东北证券  

 

两者分别满足 Bellman 期望方程（Bellman expectation equation）： 

 

𝑣𝜋(𝑠) = 𝔼𝜋[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑣𝜋(𝑆𝑡+1)|𝑆𝑡 = 𝑠], 
 

𝑞𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝜋[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑞𝜋(𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1)|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎]. 
 

事实上，MDP 的目标是找到最优的策略𝜋∗使得在该策略下，在任意状态时状态价值

函数为最大值，或在任意状态和动作选择时 Q 函数为最大值，即 

 

𝑣𝜋∗(𝑠) = max
𝜋

 𝑣𝜋(𝑠), ∀𝑠 ∈ 𝒮, 

 
𝑞𝜋∗(𝑠, 𝑎) = max

𝜋
 𝑞𝜋(𝑠, 𝑎), ∀𝑠 ∈ 𝒮,  𝑎 ∈ 𝒜. 

 

据此可以导出 Bellman 最优方程（Bellman optimality equation），即 

 

𝑣𝜋∗(𝑠) = max
𝑎∈𝒜

 {𝑅𝑠,𝑎 + 𝛾∑ 𝑃𝑠′|𝑠,𝑎
𝑠′∈𝒮

𝑣𝜋∗(𝑠′)}, 

 

𝑞𝜋∗(𝑠, 𝑎) = 𝑅𝑠,𝑎 + 𝛾∑ 𝑃𝑠′|𝑠,𝑎
𝑠′∈𝒮

max
𝑎′∈𝒜

 𝑞𝜋∗(𝑠′, 𝑎′). 

 

Bellman 期望方程表示在某个策略下价值函数满足的关系，当 MDP 的动态特性确定

时，便可以得到解析解，其表示在某个策略下各状态对应的价值，或是策略对应的

Q-table，用于策略的评估。而 Bellman 最优方程表示在最优策略情况下价值函数满

足的关系，其数值解一般可以由动态规划（Dynamical programming，DP）给出，用

于得到最优策略。 

 

MDP 是一个参数模型，需要建模并确定参数后才能求解，然而在实际问题中状态转

移概率等参数通常难以事先给定，这给模型的应用带来了困难。另外，动态规划的

效率受到维数的限制，计算成本随状态数量呈指数级增长。强化学习也使用 MDP 表

示环境，但不同的是，它允许无模型（Model-free）环境且更加通用。代理通过与环

境的交互获得信息尽可能探索新状态（Exploration），同时基于已有经验学习最优策

略（Exploitation），被称为 Exploration vs Exploitation trade-off。 
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2.2. 算法分类与简介 
 

根据不同的学习目标，强化学习算法可以分为基于价值的（Value-based）算法和基

于策略的（Policy-based）算法，也分别称作间接强化学习与直接强化学习。另外还

有一类将两者相结合的 Actor-Critic 类算法。 

 

2.2.1. Value-based 算法 

 

基于价值的算法通常依赖于对价值函数的估计，通过迭代间接地得到最优策略，也

称作 critic-based 方法。这类算法的每步迭代通常包括策略评估（Policy evaluation）

和策略改进（Policy improvement），前者评估当前策略对应的价值函数，后者基于得

到的价值函数对原始策略进行改进。 

 

(1) Monte-Carlo 方法 

 

一个自然的想法是用 Monte-Carlo 方法估计状态价值函数或者 Q 函数，即每次迭代

中通过模拟估计回报的条件期望，这样便可以实现策略评估，再基于𝜀-greedy 方法

以及价值函数得到新的策略，重复以上迭代直至收敛。这里𝜀-greedy 方法是一个引

入随机性的决策方法，它在大概率选到价值最高的动作时，也有一定概率随机选择，

可以帮助探索更多的状态。Monte-Carlo 方法简单直观，但其计算成本太高且效率低

下使其难以应用于复杂问题中。 

 

(2) Q-learning 

 

时间差分学习（Temporal-difference learning，TD-learning）[1]通常被用于定义在离

散空间的优化问题中，与 Monte-Carlo 方法不同，其只需要一个时间步就可以完成

一次策略迭代。一个代表性的算法是 Q-learning [2]，它建立了一个包含所有状态和

动作对应 Q-value 的 Q-table。策略是基于 Q-table 的𝜀-greedy 方法，很大程度上依赖

于 Q-table 的构建与更新，其更新方式如下： 

 

𝑞(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) ← 𝑞(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) + 𝛼 (𝑅𝑡+1 + 𝛾max
𝑎∈𝒜

 𝑞(𝑆𝑡+1, 𝑎) − 𝑞(𝑆𝑡, 𝐴𝑡)), 

 

可以看出，更新方式类似于 Bellman 最优方程，每步将𝑅𝑡+1 + 𝛾max
𝑎∈𝒜

 𝑞(𝑆𝑡+1, 𝑎)作为

更新目标，𝛼作为学习率。 

 

(3) SARSA 

 

另一个具有代表性的算法为 SARSA [3]，它与 Q-learning 类似，但在更新方式上有

一定区别，其更新方式如下： 

 

𝑞(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) ← 𝑞(𝑆𝑡, 𝐴𝑡) + 𝛼(𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑞(𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1) − 𝑞(𝑆𝑡, 𝐴𝑡)), 
 

在更新时，更新目标为𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑞(𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1)，其中𝐴𝑡+1是基于当前策略𝜋选择的，这

种使用同一套策略更新 Q 函数与动作选择的方式称为同轨（On-policy）。而 Q-

learning 在更新过程中，在更新目标的动作选择上使用 greedy 方法即选择 Q-value 最

大的动作，这跟需要更新的策略不一致，这种方式称作离轨（Off-policy）。Q-learning

相对 SARSA 而言更为激进，更侧重于对环境的探索与交互。 
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(4) DQN 

 

上述算法均是在离散状态离散动作下定义的，为了解决连续状态下不适用的问题，

一类结合神经网络（Neural network）的算法被提出，即为深度强化学习（Deep 

reinforcement learning），其中一个重要的代表是 Deep Q-Network（DQN）[4]。DQN

同样是 value-based 算法，它使用神经网络去拟合 Q 函数，换句话说，它将 Q-learning

中的 Q-table 替换成了 Q-network 使得状态可以是连续的。另外 DQN 是 off-policy 的

算法，它引入了经验回放（Experience replay）技巧，即将与环境交互得到经验
(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)先进行保存，然后随机抽取 mini-batch 对 Q-network 进行更新，这样大幅

提升了样本的利用率。DQN 在训练时引入了目标网络（Target network）𝑞̂使得训练

过程更稳定，目标网络不参与梯度下降，其网络参数为滞后的 Q-network 参数值𝜃−，

每隔固定的步数目标网络就会复制一次 Q-network 的参数 i.e. 𝜃− ← 𝜃。这样在很大

程度上可以固定学习目标，更有利于模型的训练，DQN 的损失函数（Loss function）

为 

 

𝐿(𝜃) = 𝔼 [(𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥
𝑎′

 𝑞̂(𝑠′, 𝑎′; 𝜃−) − 𝑞(𝑠, 𝑎; 𝜃))

2

]. 

 

(5) Double DQN 

 

由于 DQN 在每次更新时，Q 值都是以下一个状态𝑠′的最大 Q 值来估计的，但下一

个状态的 Q 值同样也是这样估计的，这就会导致估计的 Q 值可能有偏大的情况，并

且这个偏差可能不均匀。Double DQN [5]的出现在一定程度上缓解了这一问题，它

同样包括 Q-network 与目标网络两部分，目标网络参数设定更新与 DQN 一致。与

DQN 的主要区别在于网络作用与学习目标，Q-network 用于选择动作，目标网络用

于计算 Q 值。Double DQN 的损失函数为 

 

𝐿(𝜃) = 𝔼 [(𝑟 + 𝛾𝑞̂ (𝑠′, 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑎′

 𝑞(𝑠′, 𝑎′; 𝜃); 𝜃−) − 𝑞(𝑠, 𝑎; 𝜃))

2

]. 

 

2.2.2. Policy-based 算法 

 

2.2.2.1. 策略梯度算法 

 

Value-based 算法通过价值函数的估计或拟合间接得到最优策略。Policy-based 算法

则直接拟合策略函数，比如通过神经网络𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)来表示在状态𝑠下选择动作𝑎的概

率，选择目标函数𝐽(𝜃)来评估策略表现，然后通过策略梯度算法（Policy gradient）

优化目标函数。当𝐽(𝜃)被定义为初始状态的价值函数时，策略梯度定理（Policy 

gradient theorem）[6]表明 

 

∇𝐽(𝜃) ∝ 𝔼𝜋[𝑞(𝑠, 𝑎)∇log𝜋(𝑎|s; 𝜃)]. 
 

REINFORCE [7]使用回报𝐺来近似𝑞(s, a)，𝐺可以由 Monte-Carlo 方法得到，所以其

损失函数可以写为： 

 

𝐿(𝜃) = −𝔼𝜋[𝐺log𝜋(𝑎|s; 𝜃)]. 
 

REINFORCE 是 on-policy 算法，在实际训练时，使用策略𝜋生成一个 episode，倒序

遍历每一步来计算对应的𝐺，对数概率可以由神经网络给出，这样便可以计算出损

失函数来更新网络。 

 

2.2.2.2. Actor-Critic 架构 
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前文中介绍的 value-based 类方法有一些局限性。首先其不能直接得到动作值输出，

难以扩展到连续动作空间上。另外还存在高偏差（High bias）问题，即估算得到的 

价值函数与真实价值函数之间存在着误差。而 policy-based 类方法同样有着一些局

限，如上小节介绍的 REINFORCE 需要对进行大量的采样，但不同 trajectory 之间的

差异可能是巨大的，结果就引入了高方差（High variance）和梯度噪声（Noisy 

gradients），可能影响模型训练的稳定性。本节介绍的 Actor-Critic 架构结合了两类方

法的特点，并在一定程度上缓解了两类方法的局限性。 

 

(1) Actor-Critic 

 

经典的 Actor-Critic 算法在用神经网络𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)拟合策略的同时，用另一个神经网络

𝑞(𝑠, 𝑎;𝑤)拟合策略梯度定理中的 Q 函数，前者根据状态选择动作，后者评估动作选

择的好坏。 

 

根据策略梯度定理，策略网络的损失函数为： 

 

𝐿1(𝜃) = −𝔼𝜋[𝑞(𝑠, 𝑎; 𝑤)∇log𝜋(𝑎|s; 𝜃)]. 
 

而评估网络使用 SARSA 算法，其损失函数为： 

 

𝐿2(𝑤) = 𝔼𝜋 [(𝑟 + 𝛾𝑞̂(𝑠′, 𝑎′; 𝑤−) − 𝑞(𝑠, 𝑎;𝑤))
2
]. 

 

这里与 DQN 类似引入了目标网络来降低偏差，目标网络的参数滞后于评估网络，

隔固定步数更新一次。经典的 Actor-Critic 算法同样是 on-policy 的，使用策略𝜋与环

境交互，得到四元组(𝑠, 𝑎, 𝑠′, 𝑟)，计算𝐿1用来更新策略函数，然后同样用策略𝜋在状

态𝑠′下做出决策𝑎′但不执行，最后计算 TD-error 和𝐿2用于更新评估网络。 

 

图 4：Actor-Critic 架构示意图 

 

数据来源：东北证券 

 

(2) A2C 

 

为了减小策略梯度中的估计方差，在经典的 Actor-Critic 算法中引入优势函数

（Advantage function）得到一个改进版本，即 Advantage Actor-Critic 算法（A2C）。

优势函数的定义为某个动作在特定状态下相对于该状态下平均动作价值的优势，即 

 

𝐴(𝑠, 𝑎) : = 𝑞(𝑠, 𝑎) − 𝑉(𝑠) ≈ 𝑟 + 𝛾𝑉(𝑠′) − 𝑉(𝑠). 
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A2C 将目标函数中的𝑞(𝑠, 𝑎)替换成优势函数𝐴(𝑠, 𝑎)，由于其近似版本仅依赖于状态

价值函数𝑉，所以 A2C 使用一个评估网络𝑉(𝑠; 𝑤)来近似价值函数，而不是经典 Actor-

Critic 算法中的 Q 函数，衡量动作的相对表现，避免了由于当前采用糟糕的策略而

对某些动作进行惩罚。A2C 策略网络的损失函数为 

 

𝐿1(𝜃) = −𝔼𝜋 [(𝑟 + 𝛾𝑉̂(𝑠′;𝑤−) − 𝑉(𝑠; 𝑤)) 𝑙𝑜𝑔𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)]. 

 

评估网络的损失函数为 

 

𝐿2(𝑤) = 𝔼𝜋 [(𝑟 + 𝛾𝑉̂(𝑠′;𝑤−) − 𝑉(𝑠;𝑤))
2
]. 

 

与之前算法一致 A2C 使用了目标网络，训练方式与经典 Actor-Critic 算法一致。在

更新策略网络参数时，优势函数会影响更新方向，当优势函数大于零时说明动作选

择相对平均具有优势，就会使得参数沿着对数似然的梯度方向更新，即使得策略网

络增大在特定状态下该动作选择的概率；当优势函数小于零时则相反。 

 

(3) A3C 

 

Asynchronous Advantage Actor-Critic 算法（A3C）[8]在 A2C 的基础上引入了并行架

构，多线程去与环境交互从而探索更多可能的状态与动作，充分利用计算资源，可

以在多核 CPU 上实现与 GPU 训练相似的效果。 

 

A3C 的架构由一个 global network 与多个 worker 组成，每个 worker 各自包含一套

A2C 网络，worker 之间是并行独立的。各自与自身的环境交互收集经验，起到与经

验缓存与回放类似的效果。A3C 是通过异步更新的方式进行的，换句话说，当某个

worker 采集到足够的经验后，就会用自身的损失函数计算梯度并将梯度上传给

global network 来更新其参数，这个操作叫做 push。再下一次运行之前 global network

会将其参数回传给这个 worker 使其与 global network 同步，这个操作叫做 pull。 

 



 

 

 

请务必阅读正文后的声明及说明                                                        11 / 31 

[Table_PageTop] 金融工程研究 

 
图 5：A3C 并行架构示意图 

 

数据来源：https://aemah.github.io/2018/06/26/A3C/  

 

(4) PPO 

 

为了解决传统策略梯度方法对步长选择的敏感性以及采样效率低下等局限性，

OpenAI 在 2017 年提出了近端策略优化算法（Proximal policy optimization, PPO）[9]。

另外经典的 Actor-Critic 算法包括 A2C 算法均为 on-policy 的，PPO 通过重要性采样

（Importance sampling）将其转为 off-policy 提高数据利用效率。 

 

所谓重要性采样，就是借助一个可以采样的分布对其它分布下的函数期望进行估计。 

 

𝔼𝑥∼𝑝[𝑓(𝑥)] = 𝔼𝑥∼𝑞 [𝑓(𝑥)
𝑝(𝑥)

𝑞(𝑥)
]. 

 

但是由于采样得到的样本有限，所以𝑝和𝑞的分布差异不能太大才能得到可靠的结果。 

 

考虑 A2C 算法策略网络的梯度 

 

∇𝐽(𝜃) = 𝔼𝜋𝜃
[𝐴(𝑠, 𝑎)∇log𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)], 

 

应用重要性采样技巧使用旧策略𝜋𝜃′进行采样，策略网络的梯度可以重写为 

 

∇𝐽(𝜃) = 𝔼𝜋𝜃′ [
𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)

𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃′)
𝐴(𝑠, 𝑎)∇log𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)]. 

 

所以策略网络的目标函数为 
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𝐽(𝜃) = 𝔼𝜋𝜃′ [
𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)

𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃′)
𝐴(𝑠, 𝑎)]. 

 

另外 PPO 需要限制𝜋𝜃与𝜋𝜃′的差异，这种约束体现在两种形式上，前者在目标函数

中加入 KL 散度（Kullback-Leibler Divergence）约束（PPO1），后者直接在目标函数

中进行限制（PPO2）。两种方式的损失函数如下： 

 

𝐿𝐾𝐿(𝜃) = −𝔼𝜋𝜃′ [𝐴̂(𝑠;𝑤)
𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)

𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃′)
] + 𝐾𝐿(𝜋𝜃 ∥ 𝜋𝜃′), 

 

𝐿𝑐𝑙𝑖𝑝(𝜃) = −𝔼𝜋𝜃′
[min (𝐴̂(𝑠;𝑤)

𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)

𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃′)
, 𝐴̂(𝑠;𝑤)𝑐𝑙𝑖𝑝 (

𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)

𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃′)
, 1 − 𝜀, 1 + 𝜀))], 

 

其中，𝐴̂(𝑠; 𝑤) = 𝑟 + 𝛾𝑉̂(𝑠′;𝑤−) − 𝑉(𝑠;𝑤)近似优势函数，𝑐𝑙𝑖𝑝(⋅ ,1 − 𝜀, 1 + 𝜀)表示把

值限制在1 − 𝜀与1 + 𝜀之间。 

 

评估网络的损失函数跟 A2C 相同，即 

 

𝐿2(𝑤) = 𝔼𝜋𝜃′ [(𝑟 + 𝛾𝑉̂(𝑠′;𝑤−) − 𝑉(𝑠; 𝑤))
2
]. 

 

PPO是off-policy算法，训练时通常使用旧策略与环境交互得到大量的经验(𝑠, 𝑎, 𝑠′, 𝑟)，

然后从经验中不断抽取 mini-batch 计算策略网络与评估网络的损失函数，对网络进

行更新。评估网络同样使用目标网络的形式。在网络更新后可以使用新策略再次大

量收集经验，如此循环。 

 

(5) DDPG 

 

前述算法均是对随机性策略建模，而深度确定性策略梯度算法（Deep deterministic 

policy gradient, DDPG）[10]关注确定性策略，即依据状态直接得到确定性动作的策

略，它可以作为 DQN 在连续动作情况下的扩展。 

 

DDPG 包含四个网络，即策略网络𝜋(𝑠; 𝜃)和评估网络𝑞(𝑠, 𝑎; 𝑤)及其对应的目标网络

𝜋̂(𝑠; 𝜃−)和𝑞̂(𝑠, 𝑎; 𝑤−)。评估网络的损失函数和 DQN 类似，即 

 

𝐿2(𝑤) = 𝔼 [(𝑟 + 𝛾𝑞̂(𝑠′, 𝜋̂(𝑠′; 𝜃−);𝑤−) − 𝑞(𝑠, 𝑎; 𝜃))
2
]. 

 

另外由确定性策略梯度定理， 

 

∇𝐽(𝜃) = 𝔼[∇𝑎𝑞(𝑠, 𝑎)∇𝜃𝜋(𝑠; 𝜃)]. 
 

所以策略网络的损失函数可以简化为 

 

𝐿1(𝜃) = −𝔼[𝑞(𝑠, 𝜋(𝑠; 𝜃);𝑤)]. 
 

DDPG 是 off-policy 算法，为了充分与环境交互得到经验，在采集经验 exploration 过

程中给策略加上了动作噪声，即在生成动作为确定性动作加上一个 Ornstein-

Uhlenbeck 过程，这个操作类似于 DQN 中的𝜀-greedy 采样策略。在采集足够多的经

验后，通过 mini-batch 方法计算评估网络和策略网络的损失函数并更新网络。最后

用 soft-update 方法更新目标网络参数，即每次更新时目标网络参数只按照比例更新

一小部分，这样可以大大提高学习的稳定性。所有网络更新结束之后，再次采样循

环以上步骤。 
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(6) TD3 

 

Twin delayed DDPG（TD3）是在 DDPG 的基础上进一步改进得到的。为了缓解 DDPG

中高估 Q 值的可能情况，TD3 使用两套评估网络进行拟合，每个评估网络都有自身

对应的目标网络。 

 

在训练时，与 DDPG 一样首先通过加入噪声的动作与环境交互充分探索动作与状态

空间，在收集足够的经验后从中采样 mini-batch 来更新评估网络。 

 

两个评估网络的损失函数分别为 

 

𝐿2
𝑖 (𝑤𝑖) = 𝔼 [(𝑟 + 𝛾min

𝑗=1,2
𝑞̂𝑗(𝑠′, 𝑎̃; 𝑤𝑗

−) − 𝑞𝑖(𝑠, 𝑎; 𝑤𝑖))

2

] , 𝑖 = 1,2. 

 

其中，𝑎̃ = 𝜋̂(𝑠′; 𝜃−) + 𝜀，𝜀 ∼ 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝒩(0, 𝜎),−𝑐, 𝑐)。这里计算目标时加噪是为了让训

练更加稳健。评估网络更新多次之后，对策略网络进行更新，这种延迟更新可以在

一定程度上避免策略的盲目迭代。 

 

策略网络的损失函数为 

 

𝐿1(𝜃) = −𝔼 [min
𝑖=1,2

𝑞𝑖(𝑠, 𝜋(𝑠; 𝜃);𝑤𝑖)]. 

 

在策略网络更新完之后，同样通过 soft-update 方法更新目标网络。所有更新完成后

循环以上步骤。 
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2.3. 循环强化学习 
 

循环强化学习（RRL）在[12]中首次被提出，它是一类 policy-based 直接强化学习算

法。通常其不需要估计价值函数，直接对策略进行建模，即从参数化的策略族中定

义一系列连续的动作𝑎 = 𝜋(𝑠; 𝜃)，只需要一个带有潜在变量𝜃的可微目标函数就可以

进行优化[13]。 

 

循环强化学习相比于 value-based 间接方法更适用于量化交易问题，一方面是优化的

目标更加灵活，即可以选择不同的目标函数，另一方面其对市场状态和动作的描述

均是连续的。另外 RRL 相比于其他的 policy-based 算法，其架构简单高效，仅建模

策略网络，用灵活的目标函数驱动策略优化，并且对数据量要求不高，能够适用于

金融序列数据。 

 

如果我们使用[14]中的构建方式，RRL 的状态由当前时刻信息与可获得的历史信息

组成，即𝑠𝑡 = 𝐼𝑡 = 𝑓(𝐼𝑡, 𝐼𝑡−1)，这使得我们可以用循环神经网络的思想构建模型，即

将历史信息编码在隐变量（Latent variable）中。每个时刻依据模型得到动作𝑎𝑡 =

𝜋(𝑠𝑡; 𝜃)获得奖励𝑟𝑡得到下一个状态𝑠𝑡+1。如此往复至一个 episode 完成后，计算某个

定义好的损失函数𝐿(𝜃)并更新参数。 

 

图 6：RRL 架构示意图 

 

数据来源：东北证券 

 

这样的 RRL 架构包含两部分，信息融合部分与策略网络部分，前者是 RNN 架构来

融合历史信息与当前信息，后者是一个 MLP 输入融合后的信息（状态）输出动作。

损失函数的设计是多样的，一般基于每一步动作产生的奖励来定义。另外这个架构

具有两个退化版本，第一种是将状态定义为当前时刻的信息，认为动作仅依赖于当

前时刻的信息，这样信息传递将不需要使用 RNN 进行建模，整个架构只包含策略

网络模块；第二种是将信息融合部分与策略网络部分整合，认为动作依赖于当前时

刻信息与上一步的动作，整个架构只包含 RNN 模块，将每步的动作作为隐变量进

行传递，这个版本可以参考[12]。 

 

此架构相比于退化版本有一定的优势，一般来说信息过程是 non-Markovian 过程，

所以状态的定义应该尽可能包含历史信息，这样更加贴合真实情况。 
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2.4. 强化学习在量化投资上的应用简介 
 

强化学习在量化投资中具有广泛的应用，主要分布于组合优化、算法交易、衍生品

对冲等几个方面。 

 

组合优化方面，[15]使用循环强化学习算法训练了一个组合优化系统，它考虑了不

同的目标函数，比如 P&L、utility、Sharpe ratio 等，另外系统考虑了交易费用、冲击

成本等因素。[16]为组合优化引入了一个新的深度强化学习的框架。 

 

算法交易方面，[17]使用 Q-learning 在风险资产与无风险资产之间进行轮动，实现了

对标的的择时。[18]使用基于 LSTM 的循环强化学习方法成功地建立算法交易模型，

并利用市场数据测试了模型的适用性与稳健性。[19]使用了 Double DQN 算法实现

了下单的优化。 

 

衍生品对冲方面，[20]应用 Q-learning 在 Black-Scholes 假设和无交易费用假设下构

建了期权对冲策略。[21]应用循环强化学习的方法提出了一个衍生品组合对冲的框

架，该框架考虑了市场摩擦（Market friction）包括交易成本与冲击成本，流动性和

风险限制等。[14]在[21]的基础上进一步扩展。[22]考虑在 non-Markovian 市场环境

下应用循环强化学习进行衍生品组合的对冲。 
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3. 应用：循环强化学习做因子合成 
 

3.1. 因子生成 
 

首先对前期报告《日内成交量分布因子及 Logsig-Alpha 因子生成——因子选股系

列之六》中的因子进行扩展，根据不同的分钟级量价信息利用 Logsig-Alpha 分别构

建低频化选股因子。Logsig-Alpha 是一个从序列到因子的因子生成器，它可以端到

端的将序列或数据流转化为因子。它分为两个模块：其一为 log-signature 计算模块，

将原始的序列转化为一个特征集，再进行标准化操作后得到基础因子；其二为因子

正交化模块，它是一个 MLP 架构，旨在保留因子选股能力的同时降低因子之间的

相关性，将正交转换后的因子进行标准化后输出，或是等权合成。架构简单高效，

易于操作，详见前述报告。 

 

图 7：Logsig-Alpha 因子生成器的架构 

 

数据来源：东北证券 

 

与前述报告同样的方式，我们使用窗口期为 20 个交易日的 5min 对数成交量序列，

进行 lead-lag 变换后序列变为两条，再使用 10 作为截断阶数将序列转化为对应的

log-signature 特征集。Lead-lag 变换优势在于可以提取到序列前后项形成的变差

（Variation）信息，其变换形式如下： 

 

对于原始长度为𝑁 + 1的𝑑维序列𝑋，其 lead-lag 变换包含两个长度为2𝑁 + 1的𝑑维序

列𝑋𝑙𝑒𝑎𝑑和𝑋𝑙𝑎𝑔： 

 

𝑋𝑡𝑗
𝑙𝑒𝑎𝑑 = {

𝑋𝑡𝑖 , 𝑖𝑓 𝑗 = 2𝑖

𝑋𝑡𝑖 , 𝑖𝑓 𝑗 = 2𝑖 − 1
 . 

 

𝑋𝑡𝑗
𝑙𝑎𝑔

= {
𝑋𝑡𝑖 , 𝑖𝑓 𝑗 = 2𝑖

𝑋𝑡𝑖 , 𝑖𝑓 𝑗 = 2𝑖 + 1
 . 
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每个样本中，上述计算好的 log-signature 作为特征，𝑡 + 1至𝑡 + 21的收益率在经过

行业市值中性化和标准化之后作为标签。从 2018 年开始到 2024 年 2 月按年滚动训

练更新模型，每次考虑前 4 年的数据，前 3 年作训练集，后 1 年作验证集。在训练

时，随机从训练集中采样日期，将当日内处理后全市场数据作为一个 batch 输入模

型优化参数。另外设置早停机制（Early stopping），即在验证集上的表现持续低于最

优的一轮时停止训练，防止过拟合（Overfitting）。训练时对模型用不同的随机种子

训练三次，最终生成因子为三个模型的均值，提升模型的稳健性（Robustness）。 

 

优化目标为加权 IC 再加上转化后因子相关系数的惩罚项，损失函数定义如下： 

 

𝐿(𝑋𝑡, 𝑌𝑡) = −(𝜌𝑤(𝑋𝑡, 𝑌𝑡) − 𝜆 ∥ 𝑀𝑡 ∥𝐿2), 
 

其中，𝑋𝑡 = (𝑋𝑡
1,⋯ , 𝑋𝑡

𝑛)为𝑡日𝑛个股票的合成因子值，𝑌𝑡 = (𝑌𝑡
1,⋯ , 𝑌𝑡

𝑛)为对应的标签，

𝑀𝑡为合成前各因子的相关系数矩阵，𝜆为对相关性的厌恶系数，来控制生成因子相

关性的强弱。选择优化加权 IC 的目的是降低结果的空头效应，其形式如下: 

 

𝜌𝑤(𝑋𝑡, 𝑌𝑡) =
∑ 𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1 𝑋𝑡

𝑖𝑌𝑡
𝑖 − (∑ 𝑤𝑖

𝑛
𝑖=1 𝑋𝑡

𝑖)(∑ 𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1 𝑌𝑡

𝑖)

√∑ 𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1 (𝑋𝑡

𝑖)
2
− (∑ 𝑤𝑖

𝑛
𝑖=1 𝑋𝑡

𝑖)
2
√∑ 𝑤𝑖

𝑛
𝑖=1 (𝑌𝑡

𝑖)
2
− (∑ 𝑤𝑖

𝑛
𝑖=1 𝑌𝑡

𝑖)
2
, 

 

这里的权重由生成的因子值决定，将其映射到 0 到 1 之间再进行归一化，使得在计

算相关系数时对较大的因子值分配更大的权重，即最终优化目标更偏向多头表现。 

 

按上述方式滚动训练得到月频因子 Logsig-Alpha-v。也可以将输入扩展到分钟级价

格序列，比如使用窗口期为 20 个交易日的 5min 收盘价序列，数据预处理与对数成

交量不同，首先除以最后一日的收盘价进行标准化，之后进行 lead-lag 变换，目的

是提取价格序列的变差信息，其中可能含有高频收益率的波动等各阶矩信息，这样

处理后训练得到月频因子 Logsig-Alpha-c。另外，可以同时输入窗口期为 20 个交易

日的 5min 收盘价序列与开盘价序列，同样除以最后一日收盘价做标准化，然后将

其转换为特征集，这样的输入设定希望可以捕捉到日内反转等更高阶的信息，训练

得到月频因子 Logsig-Alpha-oc。最后，可以将输入改为最高价和最低价序列，预处

理同 Logsig-Alpha-oc 一致，希望捕捉到收益的振幅或更高阶风险类的信息，训练得

到月频因子 Logsig-Alpha-hl。 

 

下面是 Logsig-Alpha 系列因子测试结果，其中年化超额基准为全 A 等权。 

 

表 1：Logsig-Alpha 系列月度因子测试结果 

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

因子名称 Rank IC ICIR 多头年化收益 多头年化超额 多头换手率 多空年化收益 多空年化波动率 多空Sharpe Ratio 多空最大回撤
Logsig-Alpha-v 10.87% 1.17 12.64% 12.99% 1.39 31.01% 9.56% 3.24 9.76%
Logsig-Alpha-c 10.76% 0.94 8.74% 9.09% 1.38 24.06% 12.94% 1.86 18.39%
Logsig-Alpha-oc 10.22% 0.80 7.06% 7.41% 1.19 18.50% 13.66% 1.35 19.03%
Logsig-Alpha-hl 10.07% 0.95 8.47% 8.82% 1.42 20.58% 11.04% 1.86 11.47%
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图 8：Logsig-Alpha-v 月度因子分层回测结果  图 9：Logsig-Alpha-v 月度因子 Rank IC 

 

 

 

数据来源：东北证券，ricequant  数据来源：东北证券，ricequant 

 

图 10：Logsig-Alpha-c 月度因子分层回测结果  图 11：Logsig-Alpha-c 月度因子 Rank IC 

 

 

 

数据来源：东北证券，ricequant  数据来源：东北证券，ricequant 

 

图 12：Logsig-Alpha-oc 月度因子分层回测结果  图 13：Logsig-Alpha-oc 月度因子 Rank IC 

 

 

 

数据来源：东北证券，ricequant  数据来源：东北证券，ricequant 

 

图 14：Logsig-Alpha-hl 月度因子分层回测结果  图 15：Logsig-Alpha-hl 月度因子 Rank IC 

 

 

 

数据来源：东北证券，ricequant  数据来源：东北证券，ricequant 
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表 2：Logsig-Alpha-v 月度因子分年度测试结果 

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

表 3：Logsig-Alpha-c 月度因子分年度测试结果 

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

表 4：Logsig-Alpha-oc 月度因子分年度测试结果 

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

表 5：Logsig-Alpha-hl 月度因子分年度测试结果 

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

Logsig-Alpha 生成的月度因子整体表现不错，2024 年来因子多空收益持续上升，且

相对全 A 等权组合有一定超额。下面测试因子与常见高频因子之间的相关性。 

 

year Rank IC ICIR 多头年化收益 多头年化超额 多空年化收益 多空年化波动率 多空Sharpe Ratio

2018 10.06% 1.28 -26.96% 3.22% 27.81% 7.30% 3.81

2019 11.45% 1.32 44.58% 17.13% 36.77% 9.48% 3.88
2020 11.93% 0.92 33.91% 20.16% 33.64% 11.50% 2.93
2021 6.47% 0.70 29.30% 5.22% 17.58% 10.28% 1.71
2022 11.95% 1.77 2.01% 11.68% 39.21% 8.59% 4.56
2023 12.29% 1.30 16.73% 9.96% 23.87% 9.36% 2.55
汇总 10.87% 1.17 12.64% 12.99% 31.01% 9.57% 3.24

year Rank IC ICIR 多头年化收益 多头年化超额 多空年化收益 多空年化波动率 多空Sharpe Ratio

2018 11.33% 2.32 -24.64% 5.54% 28.90% 10.52% 2.75

2019 8.80% 0.72 31.86% 4.41% 16.33% 11.30% 1.45
2020 9.45% 0.64 20.28% 6.53% 8.97% 14.69% 0.61
2021 11.15% 0.78 35.73% 11.65% 25.55% 15.55% 1.64
2022 11.95% 1.29 -2.60% 7.07% 38.38% 13.00% 2.95
2023 9.94% 0.88 12.34% 5.57% 18.27% 11.10% 1.65
汇总 10.76% 0.94 8.74% 9.09% 24.06% 12.95% 1.86

year Rank IC ICIR 多头年化收益 多头年化超额 多空年化收益 多空年化波动率 多空Sharpe Ratio

2018 10.35% 1.16 -27.52% 2.66% 22.52% 11.28% 2.00

2019 7.12% 0.51 27.73% 0.28% 10.61% 12.17% 0.87
2020 8.35% 0.55 19.58% 5.83% 2.41% 15.43% 0.16
2021 10.89% 0.77 38.50% 14.42% 21.75% 16.96% 1.28
2022 10.27% 0.92 -8.17% 1.50% 24.81% 13.43% 1.85
2023 12.59% 0.95 18.90% 12.13% 24.12% 11.73% 2.06
汇总 10.22% 0.80 7.06% 7.41% 18.50% 13.67% 1.35

year Rank IC ICIR 多头年化收益 多头年化超额 多空年化收益 多空年化波动率 多空Sharpe Ratio

2018 8.90% 1.51 -27.63% 2.55% 22.93% 8.77% 2.61

2019 9.15% 0.90 34.52% 7.07% 18.92% 9.41% 2.01
2020 11.01% 0.91 25.31% 11.56% 15.87% 11.93% 1.33
2021 8.14% 0.66 32.73% 8.65% 13.01% 12.97% 1.00
2022 12.16% 1.20 -0.28% 9.39% 34.86% 11.56% 3.02
2023 9.52% 0.76 9.17% 2.40% 12.44% 10.58% 1.18
汇总 10.07% 0.95 8.47% 8.82% 20.58% 11.05% 1.86
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表 6：Logsig-Alpha 系列因子与常见高频因子的相关性  

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

表 7：Logsig-Alpha 系列因子与常见高频因子的相关性（接上表） 

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

从上表可以看出，首先在 Logsig-Alpha 系列因子中，基于成交量的因子与其余三个

基于价格的因子相关性较低，另外基于最高最低价的因子与基于开盘收盘价的因子

相关性较高。在系列因子与常见高频因子相关性的比较中可以发现，Logsig-Alpha-

v 更偏向成交量稳定性相关因子，Logsig-Alpha-c 偏向收益波动相关因子，Logsig-

Alpha-oc 偏向日内反转因子，Logsig-Alpha-hl 偏向已实现高阶矩类因子以及风险稳

定性相关因子。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

日内反转 Logsig-Alpha-c Logsig-Alpha-hl Logsig-Alpha-oc Logsig-Alpha-v 对数成交量日内偏度
日内反转

Logsig-Alpha-c
Logsig-Alpha-hl
Logsig-Alpha-oc
Logsig-Alpha-v

对数成交量日内偏度
已实现峰度
已实现偏度
已实现波动

UOIDR
早盘成交量波动稳定性
早盘成交量占比稳定性

1.00 -0.40 -0.36 -0.40 -0.27 0.19 
-0.40 1.00 0.49 0.59 0.36 -0.31 
-0.36 0.49 1.00 0.70 0.35 -0.29 
-0.40 0.59 0.70 1.00 0.31 -0.28 
-0.27 0.36 0.35 0.31 1.00 -0.29 
0.19 -0.31 -0.29 -0.28 -0.29 1.00 
0.26 -0.27 -0.35 -0.27 -0.36 0.32 
0.43 -0.26 -0.36 -0.25 -0.32 0.27 
0.47 -0.63 -0.53 -0.60 -0.35 0.41 
-0.19 0.24 0.32 0.22 0.35 -0.18 
0.16 -0.37 -0.35 -0.29 -0.41 0.25 
0.24 -0.37 -0.38 -0.32 -0.41 0.27 

已实现峰度 已实现偏度 已实现波动 UOIDR 早盘成交量波动稳定性 早盘成交量占比稳定性
日内反转

Logsig-Alpha-c
Logsig-Alpha-hl
Logsig-Alpha-oc
Logsig-Alpha-v

对数成交量日内偏度
已实现峰度
已实现偏度
已实现波动

UOIDR
早盘成交量波动稳定性
早盘成交量占比稳定性

0.26 0.43 0.47 -0.19 0.16 0.24 
-0.27 -0.26 -0.63 0.24 -0.37 -0.37 
-0.35 -0.36 -0.53 0.32 -0.35 -0.38 
-0.27 -0.25 -0.60 0.22 -0.29 -0.32 
-0.36 -0.32 -0.35 0.35 -0.41 -0.41 
0.32 0.27 0.41 -0.18 0.25 0.27 
1.00 0.69 0.44 -0.50 0.35 0.57 
0.69 1.00 0.41 -0.36 0.27 0.41 
0.44 0.41 1.00 -0.34 0.38 0.46 
-0.50 -0.36 -0.34 1.00 -0.40 -0.44 
0.35 0.27 0.38 -0.40 1.00 0.84 
0.57 0.41 0.46 -0.44 0.84 1.00 
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3.2. 模型设定 
 

Logsig-Alpha 系列因子含有的 alpha 信息并不相同，信息融合也就是因子合成方法

的选择是一个重要的问题。本节应用循环强化学习 RRL 对 Logsig-Alpha 系列因子

进行合成，并与传统的合成方法进行对比。 

 

定义状态𝑠𝑡 = 𝐼𝑡 = 𝑓(𝐼𝑡, 𝐼𝑡−1)为当前步信息与历史信息的融合，这个融合是通过RNN

进行的。这里𝐼𝑡指第𝑡步四个因子的最近 20 日 Rank IC，最近 10 日 Rank IC 以及最

近 20 日中的 5 日频 ICIR，这里的指标是第𝑡步可获得的最新值，均用历史数据计算，

不含有未来数据。𝐼𝑡−1指前一步 Rank IC 信息与历史 Rank IC 信息的融合。事实上，

由于需合成因子均为月频，每步间隔 20 个交易日。这样的状态定义包含因子当前与

历史的指标，另外选用了多个指标进行描述，补充了因子最新的表现与稳定性，相

当于在优化因子权重时参考了 Rank IC 的时序变化与期限结构，这相对于仅考虑单

时点单指标的传统因子权重优化方法来说更加全面。 

 

定义连续的确定性动作𝑤𝑡 = 𝜋(𝑠𝑡; 𝜃)表示因子的权重向量，其中𝜋(⋅; 𝜃)表示策略网络。

定义奖励𝑟𝑡为使用该权重合成因子的 20 日 Rank IC。下一步即𝑡 + 1步的状态𝑠𝑡+1由

20 个交易日之后的数据重新计算。 

 

在训练时，每一个 episode 进行 12 步，步长为 20 个交易日，采样的一条 trajectory

包含一年的数据。每一步输出的因子权重可以用来计算合成因子𝑋 = {𝑋𝑡}𝑡=1,⋯,𝑇，其

中𝑋𝑡 = ∑ 𝑤𝑡
𝑖𝑁

𝑖=1 𝑋𝑡
𝑖。然后计算合成因子序列对应的 Rank IC 序列𝐼𝐶 = {𝐼𝐶𝑡}𝑡=1,⋯,𝑇。 

 

目标函数整体考察了合成因子在该 episode 中的表现，其定义如下： 

 

𝐽(𝜃) = 𝐼𝐶𝑇 + 𝛼
𝐼𝐶‾

𝜎(𝐼𝐶)
− 𝛽

1

𝑁𝑇
∑∑(𝑤𝑡

𝑖 −
1

𝑁
)
2𝑁

𝑖=1

𝑇

𝑡=1

. 

 

其中，𝐼𝐶𝑇是最后一步合成因子的 Rank IC，这一项在目标函数中作为 terminal reward，

目的是提升考虑全局信息时的因子表现。
𝐼𝐶‾

𝜎(𝐼𝐶)
是合成因子在整个 episode 中的 ICIR，

在目标函数中作为 running reward，目的是提升因子的稳定性。
1

𝑁𝑇
∑ ∑ (𝑤𝑡

𝑖 −
1

𝑁
)
2

𝑁
𝑖=1

𝑇
𝑡=1

度量因子权重与基准等权之间的差异，在目标函数中作为 running penalty，目的是防

止权重过于集中在某个因子上，给出一个基准，起到平衡的作用。 

 

基于 RRL 的因子合成流程示意图如下： 
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图 16：基于 RRL 的因子合成模型流程 

 

数据来源：东北证券 

 

其中，RRL Agent 的模型结构如下： 

 

图 27：RRL Agent 模型示意图 

 

数据来源：东北证券 
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流程主要包括以下几个步骤： 

 

(1) Agent 与环境交互 

 

首先选定起始时间点，计算起始信息，即待合成因子当日可获得的多项 Rank IC

与 ICIR 指标。设定历史信息的初始值为 0 向量，与初始信息进行融合得到第一

步的状态并输入到策略网络中，得到因子权重。然后到达下一步，每步步长为

20 个交易日，每个 episode 执行 12 步即一年。在新的时间点重新计算信息集，

并将其与上一步输出的历史信息进行融合得到新的状态，输入到策略网络中得

到第二个时间点的因子权重。如此循环，直至结束。 

 

(2) 因子合成与评估 

 

一个 episode 完成后，根据权重向量序列在每一步对因子进行线性合成，得到合

成后因子序列。然后计算 IC、ICIR 等指标对合成因子序列进行评估。 

 

(3) 目标函数与优化 

 

利用合成因子序列的评估指标与权重向量序列计算目标函数，最大化目标函数

通过梯度上升算法优化网络参数。 

 

在实际应用中，信息融合部分为一个少量参数的单层 GRU，策略网络为一个线性层

加一个 Softmax 操作层，前者降低模型过拟合风险，后者使得输出的权重向量符合

要求。在训练时，从 2021 年开始每半年的首个交易日利用前期的数据进行优化，每

一个 episode 从可选日期中随机选择一个作为起始点，使得结束点在该日之前且据

该日至少 20 个交易日，避免数据泄露。抽取 1000 条 trajectory，对每条 trajectory 计

算目标函数并更新一次参数。 

 

在应用训练好的模型于某个交易日对因子进行合成时，首先以当前交易日为结束点

向前倒推 12 步，步长为 20 个交易日，作为一条 trajectory。将其输入给 RRL Agent，

取结束点对应的因子权重进行线性合成。这样在因子的合成过程中考虑了更长期的

历史表现，相比于只依赖当期表现的方法更优。 

 

另外需要提到的一点是，基于 RRL 的因子合成模型参数量较少且最终输出线性权

重，模型可以理解为是利用因子 Rank IC 序列以及期限结构的优化器，其优化目标

函数的方法可以类比于最大化 IC、最大化 ICIR 的因子合成方法。另外线性的权重

也使得因子的合成过程具有较强的解释性。 
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3.3. 结果对比 
 

使用前一节的模型设定对 Logsig-Alpha 系列因子进行合成，从 2021 年开始模型每

半年优化一次。基准合成方法为等权、IC 加权、ICIR 加权以及最大化预期 IC。 

 

其中，IC 加权使用当期各因子可获得 IC 归一化后进行加权；ICIR 加权使用窗口期

为 6 个月的 IC 序列计算 ICIR 然后归一化加权；最大化预期 IC 的权重获取过程如

下： 

 

假设某时刻共有𝑁个因子，𝑋𝑖表示第𝑖个因子在股票池上的因子值，𝑅为当前股票池

的预期收益，𝑤𝑖为第𝑖个因子的权重，那么合成因子的预期 IC 为 

 

𝜌(∑𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

𝑋𝑖 , 𝑅) =
∑ 𝑤𝑖
𝑁
𝑖=1 𝐶𝑜𝑣(𝑋𝑖 , 𝑅)

𝜎(∑ 𝑤𝑖
𝑁
𝑖=1 𝑋𝑖)𝜎(𝑅)

=
∑ 𝑤𝑖
𝑁
𝑖=1 𝐼𝐶𝑖

√𝑊⊤𝛴𝑊
. 

 

其中，𝑊是权重向量，𝛴是待合成因子的方差协方差矩阵，最后一个等式成立是因为

事先对因子进行过标准化，即𝜎(𝑋𝑖) = 1。最大化预期 IC 方法具有解析解 

 

𝑊 = 𝛴−1𝐼𝐶. 
 

这里的𝐼𝐶为𝑁个因子的预期 IC 向量，为了简便这里直接用滚动 6 月窗口期月频 IC

均值来估计。各合成方法得到因子的测试结果如下： 

 

表 8：RRL 算法合成方法与传统合成方法对比 

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

这里的测试时间区间均是从 2021 年 1 月至 2024 年 2 月初。下面是 Logsig-Alpha 在

对应回测区间中的测试结果： 

 

表 9：Logsig-Alpha 系列因子在对应区间的测试结果 

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

下面是各合成方法测试结果的可视化： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

因子名称 Rank IC ICIR 多头年化收益 多头年化超额 多头换手率 多空年化收益 多空年化波动率 多空Sharpe Ratio 多空最大回撤
等权 13.60% 1.07 16.08% 15.39% 1.23 34.06% 13.62% 2.5 13.34%

ICIR加权 12.46% 1.03 14.86% 14.17% 1.25 30.97% 12.40% 2.5 12.62%
IC加权 12.54% 0.92 15.64% 14.95% 1.33 33.04% 13.27% 2.49 12.88%

最大化预期IC 11.29% 0.95 13.50% 12.81% 1.37 30.70% 11.78% 2.61 10.78%
RRL 13.61% 1.09 16.46% 15.77% 1.24 34.79% 13.37% 2.6 13.49%

因子名称 Rank IC ICIR 多头年化收益 多头年化超额 多头换手率 多空年化收益 多空年化波动率 多空Sharpe Ratio 多空最大回撤
Logsig-Alpha-c 11.77% 0.98 12.09% 11.40% 1.44 31.15% 13.36% 2.33 10.73%
Logsig-Alpha-hl 10.26% 0.87 9.85% 9.16% 1.38 19.77% 11.69% 1.69 10.79%
Logsig-Alpha-oc 11.97% 0.93 11.30% 10.61% 1.37 27.15% 13.88% 1.96 13.26%
Logsig-Alpha-v 9.46% 1.08 12.63% 11.94% 1.28 25.28% 8.94% 2.83 6.84%
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图 18：RRL 合成月度因子分层回测结果  图 19：RRL 合成月度因子 Rank IC 

 

 

 

数据来源：东北证券，ricequant  数据来源：东北证券，ricequant 

 

图 20：等权合成月度因子分层回测结果  图 21：等权合成月度因子 Rank IC 

 

 

 

数据来源：东北证券，ricequant  数据来源：东北证券，ricequant 

 

图 22：IC 加权合成月度因子分层回测结果  图 23：IC 加权合成月度因子 Rank IC 

 

 

 

数据来源：东北证券，ricequant  数据来源：东北证券，ricequant 

 

图 24：ICIR 加权合成月度因子分层回测结果  图 25：ICIR 加权合成月度因子 Rank IC 

 

 

 

数据来源：东北证券，ricequant  数据来源：东北证券，ricequant 
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图 26：最大化预期 IC 月度因子分层回测结果  图 27：最大化预期 IC 月度因子 Rank IC 

 

 

 

数据来源：东北证券，ricequant  数据来源：东北证券，ricequant 

 

图 28：各合成方法净值对比 

 

数据来源：东北证券，ricequant 

 

从测试结果来看，首先合成后因子表现强于细分因子，说明 Logsig-Alpha 系列因子

中各因子含有的 alpha 信息有所不同，融合其交互信息对因子的表现有增强作用。

另一方面，各合成方法中，最大化预期 IC 方法表现较弱，这种方法依赖于对 IC 的

准确预测，直接使用过去时段 IC 均值作为预期虽简便但准确性较低；IC 加权与 ICIR

加权表现一般，说明传统的基于单期指标的合成方法考虑不够全面，尤其是对于因

子动量不显著的情形而言；等权这种一般性的方法表现较优；基于 RRL 的因子合成

方法以等权合成方法为基准，综合考虑了多因子多期多指标来给出线性权重，这类

方法对信息的利用更加充分，取得最优的合成表现。 
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4. 总结 
 

强化学习是人工智能领域的重要研究方向，随着 AlphaGo 的成功以及在大模型上的

应用，强化学习广泛走进了人们的视野。从最初的 Markov 决策过程建模到经典的

强化学习算法，如 Monte-Carlo 方法、时间差分算法等 value-based 方法，这些算法

推动了强化学习早期的发展。而后 policy-based方法的出现以及与深度学习的结合，

进一步推进了迈向人工智能前沿的进程，从策略梯度算法开始到 Actor-Critic 架构，

这包括 A2C、A3C、PPO 以及确定性策略中的 DDPG、TD3 等高效的算法。 

 

强化学习在量化领域同样有着广泛的应用，包括组合优化、算法交易以及衍生品对

冲等方面。本报告着眼于强化学习在因子合成方面的应用，使用简单高效的循环强

化学习对基于日内量价序列的 Logsig-Alpha 系列因子进行合成。 

 

循环强化学习 RRL 是一类直接强化学习算法，它直接对策略进行建模，通过一个可

微的目标函数优化整个模型，并且可以建模连续的动作与状态，相比于其他经典算

法更加灵活。这里的 RRL 模型包含两个模块，信息融合模块以及策略网络模块，前

者使用 RNN 融合当前信息与历史信息作为状态，后者基于状态选择动作。 

 

基于 RRL 的因子合成方法中，每个时间点的信息为各因子的多个 Rank IC 以及 ICIR

指标，该点状态定义为当前信息与历史信息的融合；基于状态选择的动作为因子的

权重向量；目标函数基于合成因子的整体表现和与基准的偏差来设计。计算目标函

数利用梯度上升算法优化参数。 

 

从测试结果来看，基于 RRL 的合成因子表现显著优于细分因子。另外，相比于传统

的因子合成方法，如等权、IC 加权、ICIR 加权以及最大化预期 IC，其表现更为优

异。RRL 因子合成的优势在于以下几个方面：首先，相比于传统仅考虑单期单因子

单指标的方法，基于 RRL 的因子合成方法同时考虑了全部因子多个 Rank IC 和 ICIR

指标，且包含历史数据，也就是说其依据指标的时间序列与期限结构来得到权重，

信息输入更加全面。另外，其目标函数可以灵活设定，可以根据不同的偏好选择优

化目标，具有一定的可扩展性。最后，RRL 因子合成模型作为一个优化问题解的逼

近，架构简单高效，参数量较少，无需额外生成数据序列。 
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