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我们在机器学习系列第一篇报告《机器学习系列（1）：使用深度强化学习模型探索因子构建范式》中使用强化学习  

模型生成因子表达式，所挖掘的因子在样本外有效性较为显著。本篇报告作为机器学习系列报告的第二篇，我们将回 

归强化学习的优势领域：组合优化任务。

我们将深度强化学习模型应用到行业配置（行业轮动） 中，充分发挥强化学习在序列决策任务上的优势，让强化学习 

模型选出可能具有相对优势的行业。在尝试了多种创新性训练方法以避免模型的过拟合等关键问题后，我们发现使用 

强化学习模型轮动的训练框架可以最终得到兼顾稳定与收益的结果。

强化学习的优势领域：组合优化

我们认为强化学习相较于其他传统机器学习模型而言，与环境交互更新策略的方式使其更加适用于序列决策任务， 这 

使得其与多为时序类型的金融数据更加匹配。我们使用强化学习模型在金融领域较为经典的FinRL框架， 全面梳理并 

测试PPO 、TRPO 、SAC 、A2C 、DDPG和TG3 六大主流强化学习模型在行业配置上的表现。

单次训练模式：缺乏确定性的收益

由于机器学习尤其是强化学习的高复杂度，模型稳定性一直是业界较为关注的议题。我们首先使用单次切分的方法把 

样本数据以 2022 年 1 月为界划分成样本内外。在样本内进行模型训练，在样本外验证其有效性。我们发现周频调仓 

下相对于行业等权和因子等权来说，两年期样本外分别获得 11.9%和 6.0%的年化超额收益，但并不是所有随机数种  

子的样本外都可以达到这一理想结果。

在对其稳定性进一步测试时，我们使用了不同强化学习模型、超参数、随机数种子以及不同样本区间起点等条件测试 

其对于训练效果的影响。 我们发现训练敏感性方面：模型选择>样本区间>随机数种子>关键超参数。以上不同选择带

来的超额收益率极差可达 20%以上。因此单次训练模型面对的样本外不稳定风险是我们接下来主要解决的问题。

平衡收益与风险：拓展搜参vs模型轮动

为了缓解模型的不稳定性，我们尝试拓展训练超参搜索和模型滚动两种方法对模型进行更新训练。两种方式都确保模 
型能够及时接受最新的市场数据，实验表明模型轮动的思路更好地兼顾了稳定性与高收益。

我们首先使用拓展训练的模型， 固定每一期样本内长度，样本外数据则采用外推半年的方法确定，下一期样本内截止 

时间依次推后半年。在每一期样本内的训练中我们引入Optuna框架寻找最优参数，将样本内最优的参数组合及模型应 

用于当期样本外。拓展训练结果显示相对于单次训练的平均效果并没有太明显的超额收益，尤其是在因子等权超额的 

角度来看，和单次训练差距不大。

而使用滚动模型框架时我们测试得到在因子等权和行业等权的超额收益对比单次训练的样本外平均水平都有了显著提 

升。模型滚动框架相对行业等权样本外年化超额收益 16.4%，相对于因子等权年化超额收益 7.7%。稳定性方面，在  

多次滚动中模型战胜等权基准的胜率均达到 100%，表现也显著优于单次训练的结果，效率上并行训练方案也比搜参 

方案平均提升超过 5 倍。

http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1161391-1
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风险提示：样本内测试结果不代表样本外表现的可持续性， 不同测试框架可能会带来测试结果的差异。

 量化策略 |  机器学习系列（1）：使用深度强化学习模型探索因子构建范式 (2024.04.07)

 量化策略 |  量化多因子系列（12）：高频因子手册 (2024.01.15)

 量化策略 |  另类数据策略（2）：如何优化新闻文本因子 (2023.09.12)

 量化策略 |  量化多因子系列（7）：价量因子手册 (2022.08.06)

 量化策略 |  量化多因子系列（5）：基本面因子手册 (2022.04.26)

http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1161391-1
http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1154339-1
http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1144112-1
http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1104052-1
http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1095085-1
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深度强化学习算法应用到行业配置任务

面向时间序列金融场景的深度强化学习模型

近年来随着人工智能技术的日益兴起，深度强化学习被大量应用到了围棋、游戏和自动驾驶等

序列决策场景。在金融领域类似的场景以资产配置/组合优化任务为主。例如， Liu 等人在

2021 年提出的 FinRL 框架1 ，首次将前沿的强化学习算法系统应用到了资产配置任务中， 并开 

源了对应的算法框架；Ye 等人在 2020 年提出的SARL 模型2 ,  增加资产信息与价格变动预测  

作为额外的状态， 该预测可以仅基于财务数据（例如资产价格）或利用新闻等替代来源的资产 

数据。也有部分研究在因子挖掘及合成任务上取得了突破性的进展3 。如我们在机器学习系列  

第一篇报告《机器学习系列（1） ：使用深度强化学习模型探索因子构建范式》中使用强化学  

习模型生成因子表达式的思路，将原论文改进后所挖掘的因子在样本外有效性较为显著。本篇 

报告作为机器学习系列报告的第二篇，我们将回归强化学习的优势领域： 组合优化，并将其应 

用到行业配置任务中。

图表 1：FinRL 整体框架

资料来源： FinRL: Deep Reinforcement Learning Framework to Automate Trading in Quantitative Finance. Xiao-Yang Liu. 2021

图表 2 ：SARL 整体框架

资料来源： Reinforcement-Learning based Portfolio Management with Augmented Asset Movement Prediction States. Yunan Ye. 2020

http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1161391-1
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1   FinRL: Deep reinforcement learning framework to automate trading in quantitative finance.

2   Reinforcement-learning based portfolio management with augmented asset movement prediction states.

3   Generating Synergistic Formulaic Alpha Collections via Reinforcement Learning.



请仔细阅读在本报告尾部的重要法律声明 

5

强化学习在资产配置任务取得如此广泛应用的一个主要原因在于其在序列决策任务上的灵活

性。以股票交易场景为例，相较于固定策略在给定窗口的起始和结束时间分别执行买和卖的交 

易行为，强化学习策略能够更灵活的选择卖点以获取更高的收益；此外， 当存在多只股票时， 

相比固定策略只会挑选一只股票进行投资，强化学习模型可以更灵活的进行调仓，即图示中先 

买入股票 A，而后调仓买入股票 B ，使整体收益最大化。

图表 3：强化学习交易策略相比固定策略在资产配置任务上的优势

资料来源： StockFormer:  Learning Hybrid Trading Machines with Predictive Coding.  Siyu Gao.  2 0 2 3

序列决策任务建模流程与主流算法介绍

我们在《机器学习系列（1）：使用深度强化学习模型探索因子构建范式》提出强化学习具有 

四个特点： 1.适合处理序列决策任务；2.输入数据无需遵从独立同分布的假设；3.通过与环境 

交互探索来不断优化当前策略； 4.数据无需具备标签。 针对行业序列决策任务，我们训练强化 

学习智能体与市场环境进行交互，这个交互过程可以通过马尔可夫决策过程进一步展开说明。 

当下主流的强化学习算法框架为演员-评论家算法（Actor-Critic），代表性的模型包括 SAC 和 

A2C 与 PPO，它们也是本篇报告行业配置预测框架所使用的主要方法。

马尔可夫决策过程

强化学习模型的数学基本框架为马尔可夫决策过程（MDP），它共包含五个核心元素： (S, A, 
T, R, γ) ，其目标为最大化每一个回合累计奖励值，公式如下，其中 P 表示当前回合的总步

长。

对标行业配置任务，每个元素的定义如下：

►   S 表示可观测的数据集合（强化学习示意图中的状态st 集合）， 在行业配置任务中，它可 

以定义为行业因子的集合，行业量价数据，交易账户余额， 每只行业持仓信息等。

►   A 表示动作集合(强化学习示意图中的动作at 集合)，在行业配置任务中，它被定义为一个 

长度为 N （行业数量），元素值域为[0, 1]的向量， 表示模型对 N 个行业未来收益的打

http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1161391-1
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分。在后续利用该动作向量与环境时，根据打分排序取前六名行业进行等权买入操作。

►   T 表示状态转移概率方程T(st+1|st, at )。

►   R 表示奖励函数（强化学习示意图中的rt）， 可以根据预期的策略进行针对性的设计，在行 

业配置任务中，它可以被定义为净值变化率、相较于行业等权基准的超额收益夏普比率等。
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►   γ 表示折扣因子，值域为(0,1) ，表示对未来奖励值打折扣。有些时候，可以把折扣因子设 

为 0 ，智能体只关注当前的奖励；也可以把折扣因子设为 1 ，对未来的奖励并没有打折

扣，未来获得的奖励与当前的奖励是一样的。折扣因子可以作为超参数进行调整。

图表 4：马尔可夫决策过程示意图

资料来源： StockFormer:  Learning Hybrid Trading Machines with Predictive Coding.  Siyu Gao.  2 0 2 3

演员-评论家（Actor-Critic）结构

当下强化学习模型中一大主流的算法框架为演员-评论家（Actor-Critic）结构，它同时考虑了策 

略梯度和时序差分学习的思想。该算法包含两个主要组成模块：演员和评论家网络。其中，演

员指代的是策略函数πθ  (at |st )，即学习一个策略以得到尽可能高的回报，评论家是指价值函数 

Qπ  (st, at )，对当前策略的价值函数进行估计，即评估演员的好坏。借助于价值函数，演员-评  

论家算法可以进行单步参数更新，不需要等到回合结束才进行更新，因此具有采样效率高，采 

样方差有所下降的优势。在演员-评论家中，代表性的算法为 SAC（Soft-Actor-Critic）和 A2C 
（Advantage Actor-Critic）算法。

图表 5：演员-评论家算法在行业配置任务中的流程图

资料来源： StockFormer:  Learning Hybrid Trading Machines with Predictive Coding.  Siyu Gao.  2 0 2 3
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SAC 算法

SAC 算法是一种采用离线策略4 的算法，它通过行为策略与环境进行交互采集样本，其中样本 

可以表示为包含五个变量的元组：(st ,  at ,  st+1 , rt ,  dt )  ，元组中dt 代表当前回合是否结束。  

SAC 算法具有良好的鲁棒性和抗干扰能力，以及较好的探索能力；但相对应的它的稳定性和 

收敛能力偏弱，策略的表现依赖奖励函数的定义。SAC 采用了三个网络： 一个策略（Actor） 

网络和两个 Q 值（Critic）网络， 同时引入了熵正则项来鼓励策略的随机性。

4    离线策略的方法将收集数据作为强化学习算法中单独的一个任务，它准备两个策略：行为策略与目标策略。行为策略是专门负责学习数据的获取，具有一定的随机性，总 

是有一定的概率选出潜在的最优动作。目标策略借助行为策略收集到的样本以及策略提升方法提升自身性能，并最终成为最优策略。
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目标值使用目标 Q 值网络和策略网络来计算：

yi  = ri  + γ ∗ [min (Qϕ
′

1 (si+1, ai+1), Qϕ
′

2 (si+1, ai+1)) − α log πθ  (ai+1 |si+1)]

更新 Q 值网络：最小化损失函数。

策略更新中的熵优化：使用策略梯度方法来进行优化，通过最大化
 ̂
𝑄π  (st, at )的目标函数， SAC

算法能够有效地在连续动作空间中进行采样， 从而提高采样效率，实现性能优化。

log πθ   (ai |si )表示策略的熵。 通过最大化策略的熵来优化策略。熵是一个度量策略不确定性的 

指标，有助于策略更加均衡和多样化，进而提高算法对于不同环境和任务的适应性。

价值函数学习： 引入了价值函数的学习，通过学习价值函数，可以更准确地估计状态-动作对 

的价值。价值函数的学习可以通过最小化贝尔曼（Bellman）误差来实现，进一步提高算法的 

性能。

自适应温度参数： 引入了自适应温度参数 α , 通过优化温度参数的选择，可以在最大化预期累 

计奖励和最小化策略熵之间取得平衡。自适应温度参数能够更好地适应不同任务和环境，提高 

算法的性能。

L(α) = −α(log πθ  (ai |si ) + ℋ)

软更新目标 Q 值网络：

ϕ
′
𝑗 ← τϕj  + (1 − τ)ϕ

′
𝑗

A2C 算法

A2C 算法是一种采用在线策略5 的算法，具有训练速度快和提升整体策略稳定性的优势， 在小  

型环境中表现良好。与之对应的，模型不一定能够找到最优策略；且由于每次更新都需要进行 

新的采样，模型对样本的利用效率较低。除了与 SAC 相似的策略优化和价值函数学习的核心  

思想，A2C 算法的独特贡献在于提出了优势函数（A），它的数学表达式为：A=Q-V。优势函 

数表示的是在当前状态下执行某个动作的价值（Q）与该状态平均价值（V）的差异，有助于  

提高模型的效率和稳定性，减少策略网络的数值差异。

At  = rt  + γVϕ (st+1) − Vϕ (st)

∇θJ(θ) = ∇θ  log πθ   (at |st )At

L(ϕ) = (1/2)[rt  + γVϕ (st+1) − Vϕ (st )]2

A2C 算法的核心思想是使用两个网络： 一个是策略网络（Actor），另一个是价值网络
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（Critic）。Actor：生成动作的概率分布，根据当前状态选择动作。 Critic：评估当前状态的价 

值，用来衡量动作选择的好坏。

5    on-policy 的算法只能使用当前正在优化的 policy 生成的数据来进行训练。
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DDPG 算法

DDPG（Deep Deterministic Policy Gradient）是一种用于处理连续动作空间的强化学习算

法。DDPG 结合了深度学习和策略梯度方法， 适用于高维度和连续动作的复杂任务。 DDPG 是 

基于 Actor-Critic 架构的算法，结合了确定性策略梯度和深度 Q 学习（DQN）的思想。其核心 

包括两个主要的网络：Actor 网络和 Critic 网络。

Actor 网络：负责生成给定状态下的动作。它是一个确定性策略函数，表示为μ(s  ∣ θμ )，其中 

θμ 是 Actor 网络的参数。

更新 Actor 网络：使用确定性策略梯度更新 Actor 网络。

▽θ
μJ ≈ (1/N) ∗ Σ( ▽aQ(s, a|θQ )|s =si,a =μ(si)▽θ

μμ(s|θμ )|s =si)

Critic 网络：负责评估给定状态-动作对的价值。它是一个 Q 值函数，表示为Q(s, a|θQ)，其中 

θ Q 是 Critic 网络的参数。

更新 Critic 网络：计算目标 Q 值yi 以及最小化损失函数：

yi  = ri  + γ ∗ Q′ (si+1, μ′ (si+1 |θμ′)|θQ′)

TD3 （ Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient）是对  DDPG（ Deep Deterministic   
Policy Gradient）算法的改进版本，用于处理连续动作空间的强化学习问题。TD3 通过引入几 

种关键改进来解决 DDPG 中的一些问题，如过估计偏差和不稳定性。 TD3 的核心思想在于通  

过使用双重 Critic 网络、目标策略平滑和策略延迟更新等技术，来提高学习的稳定性和性能。

双重 Critic 网络：

TD3 使用两个独立的 Critic 网络Q1 和Q2 来估计状态-动作对的价值。

目标 Q 值通过这两个 Critic 网络的最小值计算，从而减少过估计偏差：

y = r + γ ∗ min 

TD3 中的 Actor 网络和目标网络更新的频率低于 Critic 网络。这意味着 Critic 网络在 Actor 网 

络更新前会多次更新，从而提高 Critic 网络的准确性。通常， Critic 网络在每个时间步更新，

而 Actor 网络每隔固定的步数（例如每 2 个时间步）才更新一次。TD3 能够处理高维度的连续 

动作空间，适用于机器人控制、自动驾驶等领域。TD3 的这些改进使其在需要高精度和稳定性 

的连续控制任务中表现优异。

L(θQ ) = (1/N) ∗ Σ(yi  − Q(si, ai |θQ ))2

软更新策略网络：

θQ′   ← τ ∗ θQ  + (1 − τ) ∗ θQ′

θ μ′   ← τ ∗ θμ  + (1 − τ) ∗ θμ′

其中τ是软更新的速率。

TD3 算法
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TRPO 算法

TRPO（Trust Region Policy Optimization，信赖域策略优化） 是一种用于强化学习的策略梯度 

方法，由 Open AI 的 John Schulman 等人于 2015 年提出6 。TRPO 的主要目标是通过引入信  

赖域约束，确保策略更新时不会出现过大的变化，从而提高训练过程的稳定性和可靠性。但实 

现和调整 TRPO 算法可能需要更多的计算资源和调参经验， 因为需要解决一个带约束的优化问 

题。

策略梯度：

g = Et [∇θ log πθ  (at |st )Aπ θ old (st, at )]

策略优化目标： TRPO 优化目标是在给定旧策略πθold的情况下， 找到一个新策略πθ  ,使得策 

略更新后性能得到提升。 TRPO 通过解决以下优化问题来更新策略：

其中：

πθ (at |st )是当前策略的动作选择概率。

πθold(at |st )是旧策略的动作选择概率。

Aπ  θ  old(st, at )是在状态st 选择动作at 的优势函数。

DKL 是 KL 散度，衡量两个概率分布之间的距离。

β是用来调整 KL 散度约束的超参数。

由于直接优化上述目标函数并满足约束条件是一个复杂的优化问题， TRPO 通过二阶泰勒展开

近似 KL 散度，并将优化问题转化为一个二次规划问题（Quadratic Programming, QP） ，从 

而使问题更加易于求解。

信赖域约束： TRPO 通过引入信赖域约束，确保新旧策略之间的变化不会过大。具体来说，

这个约束可以用 KL 散度（Kullback-Leibler Divergence）来表示。其中δ是事先设定的信任区 

域半径。

θnew  = arg m
𝑎
𝜃xg     subject to     DKL  (πθold ( ⋅ |st )|πθ ( ⋅ |st )) ≤   δ

迭代优化：在每次迭代中，TRPO 通过采样当前策略与环境的交互数据，计算优势函数， 并利 

用二次规划方法进行策略更新。整个过程不断迭代，逐步提升策略性能。

PPO 算法

PPO（Proximal Policy Optimization，近端策略优化）是一种强化学习算法， 仍由 Open AI 的 

John Schulman 在 2017 年提出7 。PPO 是 TRPO 的改进版，它保留了 TRPO 的核心思想， 但 
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通过简化约束优化问题，使算法更易于实现和计算效率更高。PPO 使用了“剪辑”方法来限制策 

略更新的大小，从而确保策略在更新过程中不会发生过大的变化。以下是 PPO 算法的原理和

6   Trust Region Policy Optimization. John Schulman. 2015

7   Proximal Policy Optimization Algorithms. John Schulman. 2017
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核心内容：

策略优化目标：

LCLIP (θ) = Et [min(rt (θ) ∗ At, clip(rt (θ), 1 − ε, 1 + ε) ∗ At)]

其中：

是策略概率比率。

πθ (at |st )是当前策略的动作选择概率。 

πθold(at |st )是旧策略的动作选择概率。

At 是在状态st 选择动作at 的优势函数，衡量在状态st 选择动作at 相对于平均水平的优越性。 

ε是一个超参数，用于控制策略更新的范围。

剪辑目标函数（Clipped Objective Function）： PPO 算法会对策略更新的目标函数进行剪

辑，以确保策略在更新过程中不会发生过大的变化。具体来说，PPO 通过“剪辑”策略概率比率 

rt (θ)来限制策略更新的范围。具体来说，如果rt (θ)超过1+ ε或低于1−  ε,则将其剪辑到这个

范围内。

Trust Region 方法： PPO 受到了 Trust Region Policy Optimization（TRPO）算法的启发， 但 

与 TRPO 不同的是，PPO 通过一种更简单的方式来实现类似的效果。 TRPO 通过解决一个复  

杂的优化问题来限制策略更新的范围，而 PPO 则采用了更简单且易于实现的剪辑方法。 相比  

于 TRPO ，PPO 更易于实现和调试。适用于大规模和高维度的强化学习问题。
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单次训练模式：缺乏确定性的收益

强化学习模型以序列决策任务见长，但同时模型收益性和稳定性的权衡也是备受讨论的话题之 

一。尤其是在金融领域，如果收益的稳定性无法保障，那么回测出来的高收益曲线也只是空中 

楼阁。本文将在这一章首先提出强化学习模型在时序数据预测或者组合优化任务中的一般框

架：从数据的处理到模型的构建再到模型表现的测试。

在对其稳定性进一步测试时，我们使用了不同超参数、随机数种子以及不同样本区间起点等数 

据测试其对于模型的影响。 我们发现模型敏感性方面：模型选择>样本区间>随机数种子>关键  

超参数。以上不同选择带来的超额收益率极差可达 20%以上。因此单次训练模型面对的样本外 

不稳定风险是我们主要面对的问题。

强化学习预测时序数据基础框架

数据集构造

本文采用中信一级行业作为行业配置任务的数据来源。考虑到模型收敛对样本量的需求，删除 

历史数据长度较短的综合金融（CI005030.WI）行业，保留其他 29 个行业。根据下图所展示  

的有效行业价量及基本面因子， 将数据集的长度范围定义为 2013/07/09-2024/03/31，根据所  

采用的具体训练模式决定训练集和测试集的划分节点。其中，训练集的样本数据用于训练模型 

参数，而测试集数据则用于检验模型样本外表现及策略稳定性。

我们使用中金量化及 ESG 团队开发的因子库中的因子作为模型的输入数据。中金量化及 ESG  
因子库现存有数百个较低相关的核心因子，包含价量、基本面、另类数据和高频数据因子共 11 
类。具体因子构建方式及表现见《量化多因子系列（12）：高频因子手册》 、《另类数据策略 

（2） ：如何优化新闻文本因子》 、《量化多因子系列（7）：价量因子手册》和《量化多因子

系列（5）：基本面因子手册》。

我们沿用了《行业轮动系列（4） ：轮动节奏自适应行业轮动 2.0 模型》的方法，将中金价量  

和基本面因子从个股层面以下述方式合成至行业层面，对因子全时点有效性进行了测试。对于 

每种因子，我们测试了因子原值以及基于原值的 3 种变化构建方式，分别为年同比（差分）、 

月环比（差分）和 3 年时序标准分。我们在每一类因子中选取行业层面 ICIR 最高的因子一共  

11 个，作为深度强化学习模型的输入数据。

图表 6：行业因子合成方法参数

设置                            参数

行业指数标的 中信一级行业

http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1154339-1
http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1144112-1
http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1144112-1
http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1104052-1
http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1095085-1
http://research.cicc.com.cn/report/pdf/1095085-1
https://www.research.cicc.com/zh_CN/report?id=313537&entrance_source=search_all_reportlist&page=6&yPosition=418.03
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测试区间 2013-07-09至2024-03-31

调仓频率 月频

个股因子处理 去极值、标准化

合成至行业加权方式 流通市值加权

成分股缺失值处理
若非缺失成分股市值占该行业80%，则较具代表性，使用已有成分股数据合成行业数 
据；反之，则视为该行业缺失

行业因子处理 去极值、标准化、市值中性

资料来源： 中金公司研究部



请仔细阅读在本报告尾部的重要法律声明 

12

图表 7：因子合成变化构建方式

计算方式

原值

1年同比（差）

1月环比（差） 

3年时序标准分

个股流通市值加权

资料来源： 中金公司研究部

图表 8：入选行业因子测试结果

因子代码                                          含义                       类型       IC均值       IC_IR        多空收益  超额收益  超额回撤  多头盈亏比  转换类型   

mmt_sec_rank_A

cs_weighted_relevance_0.6_imp_2

liq_shortcut_avg_6M

doc_vol10_ratio

corr_ret_turnd_prior_1M

vol_std_1M  

OP_Q_YOY 

BP  LR

BUY_SHIFT_DIST_XL

HN_z

RPP  75D

1年横截面rank动量

高信噪比新闻情感因子

6个月最短路径非流动因子

高频筹码分布因子

换手率变动与收益率相关性因子（量价同步） 

一个月波动率因子

营业利润增速（单季度同比）

市净率倒数

超大单买入的位移路程比因子 

股东数目时序标准分数

75日内预测报告数量

动量及反转

另类  

流动性

高频因子

相关性 

波动率

成长

估值

资金流  

公司治理

情绪

0.0682

0.0427

0.049

-0.0492

0.0377

0.0354

0.0556

-0.0661

0.0483

0.0394

0.033

0.25

0.24

0.21

0.19

0.18

0.16

0.29

0.25

0.19

0.18

0.17

14%

8%

8%

7%

5%

7%

9%

11%

4%

8%

6%

-13%

-26%

-18%

-20%

-21%

-10%

-23%

-13%

-22%

-24%

-18%

111%

119%

112%

123%

132%

127%

118%

111%

111%

127%

103%

注： 1）统计时间为 2013-07-09 至 2024-03-31 ；2）调仓频率为月频； 3）超额收益的比较基准为中信一级行业等权基准

资料来源： Wind，中金公司研究部

预测框架基础设定

结合任务特性，强化学习模型有如下设定：状态空间为 S ∈ RN×M（M代表输入的因子数量，

本文有 N = 29,  M  = 11）；行为空间为 A ∈ [0, 1]N×1，表示智能体对行业未来收益预测的打   

分；奖励函数 R 定义为强化学习策略相较于行业等权基准的超额收益。具体而言，对于每个交 

易日 t ，智能体可以获得截至该日期的行业因子数据st ，并输出对下期行业收益预测的打分

个股因子 行业因子

yoy

origin

zscore

zscore

zscore

zscore

zscore

yoy

origin

mom

mom

8%

5%

3%

3%

4%

4%

2%

6%

0%

4%

2%
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at ；在t + 1 交易日开盘价等权买入预测得分最高的六个行业，定义换仓频率为周频以及

0.03%比例的手续费，随后环境依据调仓前后所获收益计算奖励值反馈给智能体，完成一次交 

互闭环。

训练过程中，每个回合包含的步数p = 1000；模型训练步数设定为steps = 200,000；折扣因

子 Y = 0.99；强化学习模型的底层网络结构采用全连接网络，激活函数采用 ReLU 函数；优化 

器采用 Adam 优化器。本文所有实验均可采用一张 GeForce RTX 3080Ti 完成， 强化学习模型 

代码主要基于开源三方库 Stable-Baselines3。

本文采用如下两个对照基准与强化学习模型的策略进行比较，并采用三个指标对策略性能进行 

评价：年化收益率、夏普比率和最大回撤。

►    行业等权基准：采用与强化学习模型相同的交易策略等权买入 29 个行业。

以上内容仅为本文档的试下载部分，为可阅读页数的一半内容。如要下载

或阅读全文，请访问：https://d.book118.com/957024015001010005

https://d.book118.com/957024015001010005

