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研究结论 

⚫ 文献信息： 本次分享的论文由上海财经大学、QuantaAlpha 团队、斯坦福大学、北

京大学、中山大学、东南大学联合撰写，于 2026 年 2 月发表于 arXiv 预印本平台

（编号：arXiv:2602.07085），标题为《QuantaAlpha: An Evolutionary 

Framework for LLM-Driven Alpha Mining》大语言模型驱动的进化式 Alpha 因子

挖掘框架。 

⚫ 推荐理由：论文提出了一套将大语言模型（LLM）与进化算法深度融合的 Alpha 因

子挖掘新框架 —— QuantaAlpha。通过多智能体协作模拟专业量化研究员的工作流

程，将因子挖掘的完整研究过程纳入进化体系，覆盖假设生成、因子构建、代码实

现、回测检验、迭代优化全环节，实现因子挖掘过程的白盒化、可溯源、高效率。 

⚫ 核心框架：QuantaAlpha 以大语言模型为核心，完整模拟量化研究员研究流程，构

建 “提出假设→构建因子→回测检验→迭代优化→因子池维护” 一体化自动因子挖

掘体系，可生成收益稳健、风险可控且逻辑可解释的 Alpha 因子。 1）初始假设：

LLM 生成 10 个独立互补的假设，多方向并行挖掘，避免局部最优与因子拥挤。2）

因子实现：三类智能体协同，将假设转为结构化因子，经符号化与 AST 转化并施加

三重约束，完成回测与轨迹记录。3）迭代优化：LLM 主导定向进化，精准修正失效

环节、交叉复用优质逻辑，高效提升因子质量。4）因子筛选：设置 Rank IC、低冗

余、容量三重门槛，择优纳入因子库。 

⚫ 亮点分析： 对比 QuantaAlpha 与自研 DFQ 遗传规划系统，共有五大核心升级：

1）初始种群：从随机生成转为 LLM 结合金融逻辑驱动，初始因子质量更高、无效

探索更少；2）进化方式：从盲目随机试错，转为基于完整研究轨迹的定向逻辑修复

与有效重组；3）进化对象：从单纯优化因子公式，升级为优化整套研究过程并实现

研究经验复用；4）冗余管控：从单一数值约束，升级为结构化去重、复杂度限制与

语义校验的多维管控；5）可解释性：从先出公式再补逻辑，变为先有金融逻辑再生

成因子，显著提升可靠性与投研实用性。 

⚫ 实证结果：论文实验以沪深 300 为核心标的，采用 GPT-5.2 进行回测，结果显示其

在年化收益、ICIR 及回撤控制上均大幅超越 Alpha158 等基准；将因子直接应用于

中证 500 与标普 500，四年累计超额收益达 130%–160%，跨市场表现极强。团队

复现方面，我们修正了原始数据划分可能存在的泄露问题，使用通义千问基于 13 个

价量方向挖掘出 21 个因子，在严格样本外验证中，因子虽具备一定选股能力，但 

ICIR 偏低、组合波动较大，信号尚显稚嫩。对比论文挖掘 350 个因子的规模，当前

挖掘量与迭代轮次存在显著差距，这也是目前超额收益与稳定性不足的核心原因，

后续需扩大挖掘规模以进一步提纯因子。 

⚫ 优化方向：结合 A 股市场特性与团队 DFQ 系统实践，提出以下优化方向：1）特征

维度：从仅用 6 类基础日频价量数据，升级为融合日内高频、基本面数据，对接 

DFQ 成熟 70 维日频特征体系，充分挖掘微观市场信息；2）算子体系：从 6 大类通

用量化算子，升级为补充多参数截面交互、非线性激活、动态条件筛选类算子，精

准适配 A 股交易规则与非线性波动特征；3）评估标准：从单一 IC/RankIC、收益指

标，升级为新增行业 / 市值中性化 IC 筛选指标，剥离系统性风格暴露，过滤伪 

Alpha 信号提纯真超额收益；4）股票池范围：从仅沪深 300 窄池挖掘，升级为扩展

至全市场并分板块定制挖掘，大幅提升因子跨池泛化能力与实盘适配性。 

 

风险提示 
1. 量化模型基于历史数据分析，未来存在失效风险，建议投资者紧密跟踪模型表现。  

2. 极端市场环境可能对模型效果造成剧烈冲击，导致收益亏损。 
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量化投资行业前沿理论与技术迭代提速，海外顶尖量化研究成果中蕴藏着诸多可借鉴的新思

路、新框架，为 A 股量化因子挖掘与策略研发提供重要参考。为此，我们推出量化研究参考系列

报告，聚焦海外顶刊、预印本平台发布的量化领域前沿文献，通过深度拆解核心逻辑、实证结果

与创新价值，结合 A 股市场特性及本土投研实践开展适配性分析，提炼可落地的优化方向与应用

思路，为投资者提供专业、前沿的研究参考。本期为系列首篇，重点解析大语言模型驱动的进化

式 Alpha 因子挖掘框架 QuantaAlpha，探索 AI 与量化因子挖掘融合的新路径。 

1、 文献信息：多校联合研发 QuantaAlpha，2026 

年 2 月 arXiv 重磅发布 

本次分享的论文由上海财经大学、QuantaAlpha 团队、斯坦福大学、北京大学、中山大学、

东南大学联合撰写，于 2026 年 2 月发表于 arXiv 预印本平台（编号：arXiv:2602.07085），标

题为《QuantaAlpha: An Evolutionary Framework for LLM-Driven Alpha Mining》大语言模

型驱动的进化式 Alpha 因子挖掘框架。 

2、 推荐理由：LLM + 进化算法融合，破解量化因
子挖掘行业痛点 

论文提出了一套将大语言模型（LLM）与进化算法深度融合的 Alpha 因子挖掘新框架 —— 

QuantaAlpha。首次通过多智能体协作模拟专业量化研究员的工作流程，将因子挖掘的完整研究

过程纳入进化体系，覆盖假设生成、因子构建、代码实现、回测检验、迭代优化全环节，实现因

子挖掘过程的白盒化、可溯源、高效率。该框架在沪深 300 样本内取得显著效果：基于 GPT-5.2 

的信息系数（IC）达 0.1501，年化超额收益（ARR）27.75%，最大回撤（MDD）仅 7.98%，在

预测能力、收益水平与风险控制上均显著优于传统模型与同类 LLM 挖掘方法。 

当前量化因子挖掘在国内已发展十余年，各机构 Alpha 因子库规模日趋庞大，传统人工挖掘

效率难以适配市场快速迭代需求，主流因子挖掘路线长期存在难以克服的痛点： 

1. 传统遗传规划方法：以显式公式组合生成因子，可解释性强，但进化过程高度随机、缺

乏金融逻辑引导，挖掘效率低、无效因子多；模型不具备金融语义理解能力，仅依赖随

机试错，易生成无经济学含义的噪声因子，样本外失效风险高。 

2. 机器学习方法：以 LightGBM、LSTM、Transformer 为代表的模型拟合能力强、可自动

挖掘非线性特征，但模型具有明显的黑箱属性，决策逻辑不可解释，且模型失效时难以

定位核心原因，实际落地中风险可控性较弱。 

3. LLM方法：近年来 RD-Agent、AlphaAgent 等方法相继涌现，通过大语言模型直接生成

因子代码并结合回测结果筛选因子，一定程度上提升了因子挖掘的自动化程度，但仍存

在明显缺陷：迭代过程依赖瞬态上下文的随机重生成，无法有效继承与复用验证有效的

经验；回测噪声易导致语义漂移，使因子逐步脱离原始经济含义；因子同质化现象突出，

难以实现高效、多样化的研究思路探索。 

针对上述行业痛点，QuantaAlpha 实现了系统性突破：它不再将 LLM 视为纯粹的代码生成

工具，而是通过多智能体分工 + 全流程轨迹级进化，将因子研发全流程“假设提出——因子构建、

——代码实现——回测迭代” 纳入统一进化体系。核心创新在于将进化对象从因子公式，升级为

模仿人脑思考的完整研究轨迹，通过轨迹级变异与交叉进化，让每一个因子均具备清晰、可追溯

的生成逻辑。该框架最终实现了 “三重融合”：既保留了传统遗传规划的白盒可解释性，又具备
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深度学习的非线性特征挖掘能力，同时有效解决了同类 LLM 方法迭代低效、语义漂移、因子拥挤

等问题，为量化 Alpha 因子研究提供了全新的技术思路与实践方向。 

图 1：QuantaAlpha 对比传统方法 / 同类 LLM 方法：全流程进化体系实现三重融合，破解行业

核心痛点 

 

数据来源：东方证券研究所 &《QuantaAlpha_An_Evolutionary_Framework_for_LLM_Driven_Alpha_Mining》 

 

3、 核心框架：全流程自动化体系，实现因子挖掘
可解释、高效率 

QuantaAlpha 的核心框架以大语言模型为核心驱动力，模拟专业量化研究员的完整研究流

程，搭建 “提出假设→构建因子→回测检验→迭代优化→因子池维护”的全流程自动化体系，最

终生成兼具稳健收益能力与风险控制效果的 Alpha 因子，且全流程保持逻辑可解释、研发路径可

追溯，解决了传统因子挖掘中 “随机试错、逻辑脱节、迭代低效” 的核心问题。 

3.1 初始假设：多样化逻辑假设拓宽研究广度 

QuantaAlpha 的挖掘流程从初始投资假设生成切入，由 LLM 基于价量背离、波动率状态、

动量反转、市场微观结构等经典量化研究维度，生成 10 个具备明确金融逻辑、相互独立且彼此

互补的初始投资假设，而后对每个假设方向独立开展因子挖掘。该设计能够有效避免传统方法易

出现的局部最优、因子同质化拥挤等问题，通过多方向并行挖掘，从源头提升因子发现的广度与

多样性，让后续迭代有了更多优质基础。类比量化机构组建 10 人专项研究团队，每人负责一个

独立方向同步研究、最后汇总成果。相比单一研究员的随机试错，实现了研究效率的质的提升。 

3.2 因子实现：多智能体协同完成从想法到落地 

在确定初始投资假设后，QuantaAlpha 通过三类智能体分工协作，将抽象的投资假设转化为

可回测、可执行的量化因子，全过程严格保持逻辑一致性与结构合规性，避免想法与落地脱节： 

1. Idea Agent（想法智能体）→投资方向的结构化落地： 
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将 3.1 输出的粗粒度宏观研究方向，细化为可落地、可执行的结构化投资假设。其基于

三方面核心输入开展工作：①当前市场状态与历史挖掘轨迹经验；②金融理论与实证形

成的领域先验知识；③明确的参数规范（如 “10 日高低点”“20 日窗口期”），最终

输出具备清晰市场机制、明确信号逻辑、限定参数范围的可执行假设，为后续因子构建

提供具体、精准的研发指引，避免研究方向与实际落地脱节。类似于量化团队负责人首

先根据团队研究储备，划定 10 个独立的研究课题（如 “隔夜因子”“波动率因子”

“量价背离因子”），分配给不同研究员；Idea Agent 的工作相当于单个研究员，接到

课题后，结合市场现状、经典理论，制定具体的研究方案（如 “隔夜因子具体做跳空

幅度与波幅的比值，窗口期选 20 日”），形成可直接动手研究的具体思路。 

2. Factor Agent（因子智能体）→ 从结构化假设到可执行因子： 

这是本文最核心的技术创新点之一。Factor Agent 不是直接写代码，而是采用“符号化

表达 + 抽象语法树（AST）”的方式，先将假设转化为标准数学表达式，经结构校验后

再编译为可执行代码，确保假设逻辑与程序实现完全对齐。同时施加三层约束以保证因

子质量：1）语义一致性约束：假设、表达式、代码三者逻辑统一，避免逻辑漂移；2）

复杂度约束：控制表达式长度与基础特征数量，降低过拟合风险；3）冗余性约束：通

过结构匹配过滤高度相似因子，缓解因子拥挤。 

3. Evaluation Agent→因子回测评估： 

基于 Qlib 回测框架开展标准化回测，评估因子 IC、Rank IC、年化收益、最大回撤等

核心指标，并将所有结果录入轨迹档案，为下一阶段的进化优化提供完整依据。 

3.3 迭代优化：定向进化替代随机试错 

这是 QuantaAlpha 与传统遗传规划最本质的区别：传统遗传规划的变异、交叉完全随机，

仅通过 “碰运气” 生成新因子；而 QuantaAlpha 由 LLM 主导进化方向，采用有目标、可继承、

强逻辑的迭代方式，实现因子的持续进化： 

1. 变异（Mutation）：定点诊断，局部优化。 

当因子回测表现不佳时，系统不会随机重试，而是由 LLM 回溯整条研究轨迹，精准定

位导致失效的关键步骤，仅对问题部分进行修正，保留已验证有效逻辑，实现精准优化。 

2. 交叉（Crossover）：复用优质经验，实现逻辑层面的强强联合。 

从历史表现优异的多条挖掘轨迹中，提取各自的核心精华片段（如因子 A 的有效动量

信号、因子 B 的波动率状态判断逻辑），在投资假设层面进行有意义的逻辑组合与重

构，而非简单的公式拼接，形成更综合、更稳健的新一代因子，实现优质经验的复用与

强化。 

3.4 因子筛选：多层门槛把控因子库质量 

为保证最终输出的因子库兼具高收益性、低冗余性、强多样性，QuantaAlpha 在每轮进化迭

代结束后，为新生成的因子设置三层硬性入池门槛，只有全部满足条件的因子，方可纳入最终优

质因子库：1）按 Rank IC 从高到低排序，优先纳入预测能力更强的因子；2）与池中已有因子的

绝对相关系数≤0.7，避免因子冗余；3）因子池容量上限为当轮总因子数的 50%，实行 “优中选

优”。 
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论文实证结果显示，当挖掘约 350 个因子（对应 11-12 轮进化迭代）时，策略的收益 - 风

控表现达到最优平衡；后续继续迭代进化，反而会引入冗余信息，导致因子整体质量下滑、策略

表现恶化。 

图 2：QuantaAlpha 全流程解析：LLM 驱动多环节闭环，实现因子挖掘白盒化、可溯源 

 

数据来源：东方证券研究所 &《QuantaAlpha_An_Evolutionary_Framework_for_LLM_Driven_Alpha_Mining》 

 

4、 亮点分析：对比 DFQ 遗传规划，实现全维度技
术升级 

我们在因子选股系列专题《DFQ 遗传规划价量因子挖掘系统》中推出过 DFQ遗传规划模型，

加入自定义的特征和算子，指定适应度指标，从一个随机种群出发，可以通过多代进化得到更优

子代。挖掘过程可以重复多轮，从而可以得到多个适应度高、低相关、有显式表达式的选股因子。

本节我们将 QuantaAlpha 框架与团队自研的 DFQ 遗传规划价量因子挖掘系统做对比，具体分析 

QuantaAlpha 针对传统遗传规划因子挖掘的痛点，所实现的核心技术突破与优化升级。 

4.1 初始种群：从随机生成到 LLM 结合金融逻辑生成 

DFQ gplean 做法：初始种群按照预设的公式树深度随机生成，初代存在大量无金融逻辑的

低质量无效因子，前期算力和时间多耗费在无意义的探索上。 

QuantaAlpha 增量：依托 LLM 掌握的海量金融专业知识，以用户提供的投资思路为基础，

生成多个在语义、结构上互补的研究方向与投资假设，初代因子便具备清晰的金融逻辑，从挖掘

起点就规避无效探索，提升初代种群的整体质量与多样性。 

4.2 进化方式：从随机排列到轨迹级逻辑定向修复 

DFQ gplean 做法：变异（如子树变异、点变异、提升变异）和交叉完全随机，本质上是在

对公式树进行排列组合，进化没有明确方向，模型并不知道公式为什么表现不好，无法定位因子

失效原因，只能依赖大量随机试错来驱动优胜劣汰，迭代效率偏低。 
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QuantaAlpha 增量：以回测收益为奖励信号，实现有方向、有记忆的进化。变异由 LLM 主

导，通过自我反思，精准定位挖掘轨迹中的失效关键步骤，仅对问题环节做局部修正，保留已验

证的有效逻辑；交叉则从多条高质量挖掘轨迹中，提取互补的核心逻辑片段在假设层面重构，而

非简单公式拼接。该设计能让进化脱离盲目随机游走，实现定向高效迭代。。 

4.3 进化对象：从进化公式到进化完整研究过程 

这是 QuantaAlpha 最核心的创新，也是其与传统遗传规划的本质区别。 

DFQ gplean 做法：进化的核心主体是因子公式树本身，每代从上一代公式树出发，经随机

变异、交叉生成新公式树，再按适应度筛选，仅关注因子结果优化，无对研发过程的追溯与复用。 

QuantaAlpha 做法：将进化主体升级为完整的因子挖掘轨迹，一条轨迹对应一次全流程因子

研发：初始投资假设→因子构建→代码实现→回测评估。这意味着框架并非进化单一公式，而是

进化整套量化研究的思考框架。因子失效并非是单纯公式问题，而是研发某一推理步骤的偏差，

优化也仅针对该步骤修正，而非重新随机生成，让每一次进化都基于已有的研究经验，实现经验

的可继承、可复用。 

4.4 冗余管控：从单一数值约束到多维管控 

DFQ gplean做法：采用 “被动约束 + 数值惩罚” 组合策略，通过限制公式长度、进化剪

枝、在适应度评价中添加相关性数值惩罚来控制因子冗余与复杂度，但存在明显局限：仅能过滤

数值高度相关的因子，无法识别核心逻辑一致、仅数学表达不同的结构性冗余；公式长度限制僵

化，易误剪有效逻辑，也不易阻止逻辑冗余的因子生成。 

QuantaAlpha 的增量： 突破传统单一数值约束模式，构建结构逻辑去重 + 多维度复杂度约

束 + 语义一致性校验的全流程主动管控体系，从生成端源头保障因子质量： 

1. 结构逻辑去重：引入抽象语法树技术，将因子公式转化为树形结构节点（节点对应算子 

/ 特征 / 运算逻辑），通过计算树形结构的相似程度，量化因子核心逻辑的重合度，即

便因子数值相关性低，若核心计算逻辑高度相似仍判定为冗余并过滤，从根本解决 

“换汤不换药” 的结构性冗余问题； 

2. 多维度复杂度约束：摒弃单一公式长度限制，从三方面做立体管控 —— 符号表达式长

度≤250 字符、自由参数占比＜50%、底层原始特征≤6 个，既避免公式冗长、参数过

多导致的过拟合，又防止特征堆砌引发的逻辑混乱，兼顾因子逻辑完整性与泛化能力； 

3. 语义一致性校验：将语义校验作为因子回测的前置关卡，通过 LLM 验证 “市场假设→

数学表达式→可执行代码” 三者的语义忠实度，若存在逻辑偏差则直接拦截，避免因 

LLM 幻觉导致的逻辑脱节，进一步保障因子池质量。 

4.5 可解释性：从先公式后逻辑到先逻辑后公式 

DFQ gplean 做法：虽能生成显式数学表达式的因子，但其以随机组合为核心，通过算子、

特征的随机拼接进化筛选出统计显著的因子，本质是 “先生成符合统计规律的公式，再反向解读

背后可能的市场逻辑”。该模式下大量因子难以赋予明确经济学意义，易出现数据拟合的伪因子，

可解释性大打折扣，样本外有效性与稳定性也难以保障。 
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QuantaAlpha 的增量：因子挖掘由假设驱动，从根源解决可解释性不足的问题。LLM 先基

于金融理论、市场规律与历史挖掘经验，生成具备明确逻辑支撑的投资假设，再通过语义一致性

约束、结构化转化等技术，确保后续因子代码生成全程与初始假设高度匹配，无逻辑漂移。即 

QuantaAlpha 的每一个因子都是 “先有明确市场逻辑，再转化为可计算公式与代码”，公式是逻

辑的具象化表达，而非随机组合产物。最终留存的因子不仅有显式表达式，更能清晰对应背后的

市场机制与经济学意义，可解释性大幅提升，也为因子验证、组合优化与风险控制奠定坚实逻辑

基础，有效降低伪因子带来的模型风险。 

5、 实证结果：沪深 300 表现远超基准，复现仍有
优化空间 

5.1 论文实验设计与核心结论 

论文实证以沪深 300 为研究标的，训练集 2016-2020 年，测试集 2022-2025 年，采用 

GPT-5.2 作为核心大语言模型，选取 Alpha158（传统人工因子集）、AlphaAgent（LLM 因子挖

掘框架）、RD-Agent（微软开源智能研究系统）作为对比基准开展回测。 

在沪深 300 样本内，QuantaAlpha 在核心指标上全面领先基准方法： IC达 0.1501，年化超

额收益 27.75%，最大回撤仅 7.98%，在预测能力、收益水平与风险控制上均显著优于传统模型

与同类 LLM 挖掘方法。将该框架在沪深 300 上挖掘的因子直接应用于中证 500 与标普 500，4 

年累计超额收益达 130%–160%，展现出极强的跨市场泛化能力。 

图 3：QuantaAlpha 论文实验核心参数配置：GPT-5.2 + 沪深 300 标的，多基准对比保障结果

有效性 

 

数据来源：东方证券研究所 &《QuantaAlpha_An_Evolutionary_Framework_for_LLM_Driven_Alpha_Mining》 

 

图 4：QuantaAlpha 沪深 300 核心回测指标：IC 达 0.1501，年化超额 27.75%，大幅超越同类

基准 

 

数据来源：东方证券研究所 &《QuantaAlpha_An_Evolutionary_Framework_for_LLM_Driven_Alpha_Mining》 

 

 

 

设置项 内容

股票池 沪深 300（CSI 300）

训练集 2016-01-01 至 2020-12-31

测试集 2022-01-01 至 2025-12-26

基础特征 open/high/low/close/volume/vwap（6 个日频价量特征）

算子库 时间序列、截面、数学、技术指标、逻辑、辅助等 6 类约 60 个算子

回测策略 TopKDropout，每期持有 Top 50 只股票

进化轮次 共约 15 轮，350 个因子时表现最优

指标 QuantaAlpha AlphaAgent RD-Agent

IC 15.01% 9.66% 5.31%

Rank IC 14.65% 9.42% 6.33%

年化收益率（ARR） 27.75% 15.54% 9.91%

最大回撤（MDD） 7.98% 12.89% 14.82%

信息比率（IR） 332.51% 193.28% 125.02%

卡玛比率（CR） 347.74% 120.56% 66.87%



 
 
 

 金融工程 | 专题报告 ——  QuantaAlpha: 用大模型做量化因子挖掘 

  

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。 

10 

图 5：QuantaAlpha 跨市场表现：中证 500 / 标普 500 四年累计超额 130%-160%，泛化能力

极强 

 
数据来源：东方证券研究所 &《QuantaAlpha_An_Evolutionary_Framework_for_LLM_Driven_Alpha_Mining》 

5.2 复现情况与结果说明 

我们基于论文开源代码（https://github.com/QuantaAlpha/QuantaAlpha），完成了初步复现

验证。在复现过程中，我们发现原始挖掘流程存在数据划分的潜在偏差：原始代码中，

QuantaAlpha 的因子挖掘与进化流程，以测试集（segments.test）上计算的 RankIC 作为候选因

子评价标准、驱动搜索方向，测试集与最终评价区间高度重叠，相当于挖掘过程提前 “看到” 

了评测数据，易导致模型效果高估。 

为严谨评估模型泛化能力，我们对数据划分进行优化调整：以 2016-2021 年数据完成全流

程因子挖掘，2022-2025 年作为完全独立的样本外验证窗口，严格规避数据泄露风险。 

图 6：QuantaAlpha 复现数据集优化：修正数据划分偏差，严格规避泄露保障泛化能力评估严

谨性 

 

数据来源：东方证券研究所绘制 

 

复现阶段，我们选用阿里云通义千问 qwen3.5-plus-2026-02-15 作为核心模型，初始设置 

13 个价量类挖掘方向：成交量比率与放量确认、振幅与高低价区间、均线比率与趋势、实体比例

与多空力量、高低价相对位置、多周期动量组合、价格相对均线位置、波动率与价格稳定性、

RSV 与超买超卖、影线比例与 K 线形态、收益率波动与风险、量价背离与确认、成交量标准化

特征，累计消耗近 100 万 token，最终挖掘得到 21 个有效因子。样本外回测基于 CSI300 股票池，

采用 TopK Dropout 策略、LightGBM 模型合成因子，测试区间为 2022-01-01 ~ 2025-12-26。 

 

 

 

 

数据集 区间 用途

训练集 2016-01-01 至 2019-12-31 LightGBM 因子合成模型训练

验证集 2020-01-01 至 2020-12-31 LightGBM 早停调参

挖掘反馈集 2021-01-01 至 2021-12-31 因子挖掘阶段的 RankIC 反馈（挖掘时可见）

样本外测试集 2022-01-01 至 2025-12-26 最终样本外评价（挖掘阶段完全不可见）
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图 7：QuantaAlpha 复现样本外回测：因子具备选股能力，挖掘规模不足致收益与稳定性待提

升 

 
数据来源：东方证券研究所绘制 

 

从 21 个自研因子与 Alpha148（20）的组合表现来看，当前复现结果具备 alpha 雏形，但

信号强度与稳定性仍有提升空间：1）因子层面：IC、Rank IC 处于有效区间，说明因子具备一定

截面选股能力，但 ICIR 偏低，信号稳定性不足；2）组合层面：扣费后年化超额收益有限，最大

回撤幅度较大，净值曲线波动明显，在 2022 年初、2024 年初出现两次显著回撤，反映组合对市

场风格切换的敏感度较高；3）互补性验证：自研因子与 Alpha148（20）合并后，组合年化收益、

IR 及 Calmar 比率均有改善，说明两类因子在收益维度存在互补性，合并后组合性价比更优。 

我们认为，当前效果偏弱的核心原因是挖掘规模不足：原论文累计挖掘 350 个因子（约 11-

12 轮迭代），本次仅挖掘 21 个因子，迭代轮次、计算量与论文存在显著差距，组合信号尚未充

分提纯。 

6、 优化方向：贴合 A 股特性，三方面升级实现实
盘能力提升 

QuantaAlpha 框架在 AI 驱动因子挖掘上具备创新性，但从实盘落地角度看，仍存在多处可

优化空间。结合 A 股市场特性与团队 DFQ 系统实践，提出以下优化方向： 

6.1 拓宽特征维度 

论文仅使用开盘、收盘、高低价、成交量、均价 6 类日频价量数据，特征维度偏窄，信息挖

掘不充分。 

我们建议引入日内高频数据、基本面数据，并对接团队在之前研究报告《DFQ 强化学习因

子组合挖掘系统》中成熟的 70维日频特征体系，捕捉更微观的市场结构与行为信息。 

6.2 扩充算子库 

论文采用 6 大类算子构建因子，包含时间序列、截面、数学、技术指标、逻辑及辅助算子，

覆盖基础统计、经典技术指标与简单条件判断，但算子体系以通用量化计算为主，缺乏针对 A 股
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市场交易规则、微观结构的特色算子，且复杂逻辑与多维度交互类算子覆盖有限，因子表达能力

难以适配 A 股独特的市场特征。 

我们建议在原有 6 大类通用算子基础上，对接团队在之前研究报告《DFQ 强化学习因子组

合挖掘系统》、《DFQ 机器学习行业轮动模型》中成熟的算子库，重点补充多参数截面交互算子、

非线性激活算子和动态条件筛选算子，适配 A 股交易规则与非线性波动特征，同时遵循论文简洁

性约束，平衡因子表达能力与可解释性。 

6.3 补充中性化评估维度 

论文以 IC/RankIC、年化收益等为核心评价指标，依托 TopK 策略完成因子效果验证，但全

程未对因子进行行业、市值中性化处理。 A 股市场存在显著的板块轮动、风格分化特征，未做中

性化的因子收益易掺杂行业贝塔、市值风格等系统性暴露，部分 IC 可能来自风格 beta 而非真正

的超额 Alpha，与论文追求挖掘稳健、可泛化 Alpha 因子的核心目标存在偏差。 

我们建议增加行业/市值中性化 IC 作为筛选指标（即我们 DFQ 系统中一直使用的适应度标

准），通过剥离行业、市值等系统性风格暴露，有效过滤伪 Alpha 信号，确保挖掘出的因子具备

纯超额收益属性。 

7、 风险提示 

1. 量化模型基于历史数据分析，未来存在失效风险，建议投资者紧密跟踪模型表现。  

2. 极端市场环境可能对模型效果造成剧烈冲击，导致收益亏损。 
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