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摘  要 

本文选取上证50成分股作为股票池，根据对应时间段内相关的因子和股票数据，运用基于注意力机制的

门控循环单元神经网络模型进行分类预测，建立多因子选股模型，构建选股策略，最终对构建的投资组

合进行回测。策略兼顾了风险和收益，在控制风险的同时，能够获得超额回报。 
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Abstract 
In this paper, 50 constituent stocks of Shanghai Stock Exchange are selected as the stock pool. Ac-
cording to the relevant factors and stock data in the corresponding time period, the gated recur-
rent unit network model based on attention model is used for classification prediction, the mul-
ti-factor stock selection model is established, the stock selection strategy is constructed, and fi-
nally the constructed portfolio is back tested. The strategy takes into account the risk and return, 
and can obtain excess return while controlling the risk. 
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1. 引言 

投资领域内关于量化选股的研究的相关理论一直在不断完善发展。在三因子模型基础上发展起来的

多因子模型，也随着当代机器学习相关理论的不断完善，逐渐发展成基于各种机器学习算法理论的量化

选股模型，并建立对应的选股策略。如李想[1] (2017)构建出一种基于 XGBoost 算法的多因子量化选股方

案，并与 SVM、随机森林算法进行对比，证实 XGBoost 算法的稳定性。谢合亮[2] (2019)提出了一种基

于 Elastic-net 的因子选择方法，并构造了一种集合 Elastic-net 与 LSTM 的多因子量化投资模型。黄志辉[3] 
(2019)构建了基于卷积神经网络的量化选股模型，并将预测结果与逻辑回归、BP 神经网络与 LSTM 神经

网络的预测结果进行对比，得出卷积神经网络模型的准确度和收益率要优于其他模型。卢迪[4] (2021)将
梯度决策提升树引入量化投资决策，建立了一套基于梯度决策提升树模型的多因子量化投资策略。 

综上所述，与多因子模型相结合的机器学习算法应用已十分广泛，结果也在逐渐完善，于是本文选

取深度学习中的 GRU 神经网络，并引入注意力机制结合多因子选股模型进行选股策略构建的相关研究。 

2. 选股指标体系的构建 

数据获取：本文因子相关数据从优矿网站中获取，从网站中下载 2016 年 1 月 1 日至 2021 年 10 月

30 日的上证 50 对应的成分股每天的 244 个因子数据，涵盖了价值因子、动量因子、技术因子、交易因

子和情绪因子五个大类因子。 
首先剔除 244 个因子数据中缺失数据较多的因子，为了减少过拟合的风险，需要对剩余因子数据进

行降维。于是采用主成分分析方法再进行降维，将相关度较高、解释度较高的因子合成主成分的大类因

子，然后加入模型进行训练。 
由于各因子代表着不同含义，它们之间量纲不同，需要先对因子进行标准化和归一化处理，处理方

式如下： 

, 1,2, ,k k
k

k

xy k mµ
σ
−

= = �  

其中 kµ 和 kσ 分别为第 k 个因子指标对应序列的平均值和标准差。 
然后对处理后的因子数据进行 PCA (Principal Component Analysis)降维，选取因子贡献率达到百分之

九十左右的合成因子数据，降维后得到因子维度为 24 维，对应的因子贡献率及累计贡献率如表 1 所示(仅
展示前六个合成因子贡献率)： 

 
Table 1. Contribution rate 
表 1. 贡献率 

因子 F1 F2 F3 F4 F5 F6 

因子贡献率 0.210972 0.148613 0.091765 0.071063 0.054442 0.03962 

累计贡献率 0.210972 0.359585 0.45135 0.522412 0.576854 0.616474 
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而以上步骤仅仅筛选出了具有较强影响力的部分因子，具有一定的解释能力，若此时直接加入 GRU
神经网络模型进行训练时，也难免结果偏离预期。 

为了提高模型的运算效率、准确性以及可解释性，并且针对神经网络模型中经常存在的梯度消失和

梯度爆炸问题，引入注意力机制，对不同主成分因子权重进行模拟，构建基于注意力机制的 GRU 神经网

络模型，进行训练。 

3. 模型介绍 

3.1. 注意力机制 

Attention 机制可以通过模型自主学习，构建出输入变量的一组权重系数，并通过动态的方式将这一

系列权重分配到模型所收到信息的各个区域中。最后结合权重和原输入变量，得到新的输入变量。流程

如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Encoder decoder framework 
图 1. Encoder-decoder 框架 

 
假设模型的输入变量为 [ ]1 2, , , nX x x x= � ，则注意力计算公式为： 

( )( )softmax ,i ih x pα =  

1 2 1nα α α+ + + =�  

其中 iα 为第 i 个输入变量 ix 对应的注意力分布权重， ( ),ih x p 为 ix 相应计算出的注意力打分。 
最后得到新的输入变量： 

( )
1

,
n
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i

att X p xα
=

=∑  

3.2. 门控循环单元神经网络 GRU 

GRU 神经网络是在 RNN 神经网络的基础上增加了两个门控单元，即更新门和重置门，其单个神经

元的基本结构如图 2 所示： 
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Figure 2. Structure diagram of Gated Recurrent Unit 
图 2. 门控循环单元结构图 

 
GRU 神经网络理论中，更新门、重置门、隐状态和候选隐状态的相关表达式如下： 

( )1t t xz t hz zZ X W H W bσ −= + +  

( )1t t xr t hr rR X W H W bσ −= + +  

( )( )1tanht t xh t t hh hH X W R H W b−= + +��  

( )1 1t t t t tH Z H Z H−= + − � ��  

GRU 神经网络的提出，较好地缓解了深度学习中循环神经网络的梯度爆炸和梯度消失的问题，同时

对比 LSTM 神经网络，由于减少了一个门，所以减少了神经网络训练时间，收敛速度较快，同时降低了

过拟合的风险。 

4. 实证分析 

4.1. 构建基于 Attention 机制的 GRU 多因子选股模型 

通过引入 Attention 机制，对对输入信息的不同关注度赋予不同的权重，加强了关键信息的影响，减

弱了非重要信息的提取，对输入数据之间的联系进行全局捕捉，从而避免了由于序列过长而产生的信息

丢失问题。 
本文选取 2020 年 1 月 1 日到 2021 年 10 月 31 日的上证 50 成分股按月和按天的开盘价、收盘价、收

益率等相关数据，根据搭建好的选股指标体系，以及基于注意力机制的 GRU 神经网络进行选股策略构建。 
模型输入：由于各因子之间的量纲不同，原始因子数据进行了标准化和归一化，之后进行主成分分

析降维，选取维度为 24。故将处理后的多因子指标时间序列作为模型输入，模型的输出为下一个月的股

票分类结果。依据股票的月收益率作为划分类别依据，每月的收益率排名前十的股票分类记为“1”，其

余分类记为“0”，为股票打上分类标签，这样就可以将一般的股票价格预测，转化为分类预测。由于股

票价格预测干扰因素多，噪声过大，难以得到较为准确的预测结果，所以转化为分类预测可以得到更准

确的预测结果，便于分析。 
模型训练：接下来将处理好的因子数据集作为模型输入，并划分训练集和测试集进行滚动预测，每

次用前 t 个月 ( )t 2,3,4,= � 的股票分类预测第 t + 1 个月的股票分类，并对 Attention-GRU 多因子选股模
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型效果进行检验，同时构建了 RNN、LSTM、GRU 神经网络模型进行对比分析，可以得到四种模型分类

预测的准确率及训练用时如表 2 所示： 
 

Table 2. Classification accuracy and training time table 
表 2. 分类准确率及训练用时 

 RNN LSTM GRU Attention-GRU 

分类准确率 0.9536 0.9815 0.9876 0.9973 

训练用时(秒) 10.2027 36.1919 28.9503 24.8736 

 
由表 2 可得，从各模型分类准确率和训练用时综合来看，Attention-GRU 综合了准确率和训练时间，

在收敛速度、迭代次数都没有很大增幅的情况下取得了较高的分类准确率。RNN 网络虽然训练用时较短，

但是准确率较低，难以得到理想的分类结果。LSTM 由于三个门的网络结构设置，历经较为复杂的计算

过程，且在后期轮次出现了过拟合，收敛速度更慢些，同时从最后的统计训练时间对比可见训练速度是

最慢的，对于处理数据量更大、更复杂的问题时将耗费更多时间，且泛化能力较差。Attention-GRU 模型

相比于仅用 GRU 模型进行预测，准确率更高，且训练用时更短。 
综上可以看出，引入注意力机制的 GRU 神经网络模型对数据的分类预测结果要较优于其他三个网络

分类结果，于是接下来用训练好的 Attention-GRU 模型进行股票的分类预测，构建多因子选股策略。 

4.2. 模型的实证结果分析及回测 

为了测试上述模型的表现，我们将历史数据代入训练好的 Attention-GRU 多因子选股模型进行回测

验证，预测区间为 2020 年 1 月 1 日至 2021 年 10 月 31 日的股票相关数据，每次选取模型预测出排名前

十的股票构建投资组合，月度调仓，每次优先卖出下一个月不在选出的股票池中的股票，并等权买入新

加入的股票，得到的累计收益率曲线如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Strategic return and benchmark return 
图 3. 策略收益及基准收益 
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从图 3 可以看出，策略收益在股票市场整体行情较好的时候，由于买入股票数量，整体收益率可能

偏低，但长期策略收益能够超过基准收益率。 
 

Table 3. Back test results 
表 3. 回测结果 

年化收益率 夏普比率 信息比率 最大回撤率 

29.8% 2.53 2.09 17.3% 

 
回测结果如图 3 和表 3 所示，从中可以看出该模型能获得的收益率超过上证 50 基准收益。通过年化

收益率、夏普比率、信息比率和最大回撤率等指标对模型进行评估发现，本文构建的模型的年化收益率

达到 29.8%，超过比较基准的收益率。基于 Attention-GRU 的多因子选股模型构建的选股策略，在各项指

标表现尚可，信息比率达到 2.09，说明单位超额风险的超额回报较高，获取超额收益的能力强。夏普比

率较高，最大回撤率较低，总体上风险较低，波动较小，收益较高，可获得一定的超额收益。 

5. 结论 

本文构建了基于价值因子、动量因子、技术因子、交易因子和情绪因子共 244 个因子的初始因子池，

通过主成分分析进行降维，然后加入模型训练。构建了基于 Attention 机制的 GRU 神经网络模型构建股

票投资组合策略，同时和 RNN、LSTM、GRU 神经网络分类预测结果进行对比。最后对基于 Attention-GRU
多因子选股模型构建股票投资组合策略得到的股票投资组合进行回测，一定时间内能获得高于市场基准

收益率的投资回报。综合夏普比率、信息比率等评估指标来看，该策略在股票市场波动较大时仍能保持

一定的基准收益，兼顾了风险和收益。 
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