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GPT（Generative Pre-trained Transformer）是一种大语言模型（LLM），能够学习大量文本数据，并推断出文本中

词语之间的关系。ChatGPT能够进行连续对话，综合上下文内容进行交流，能完成翻译、撰写邮件、代码等任务。该

模型相较于传统 LSTM模型的改进之处在于其引用了 Transformer 模型，对输入数据的不同部分给予不同权重。 

ChatGPT 之所以能够获得如此高的智能水平，参数数量提升所带来的涌现现象（Scaling Law）和加入 RLHF（人类反

馈的强化学习）所带来的对于人类偏好理解的提升起到了重要作用。RLHF训练共分为 3步，首先聘请 40名标注员对

指令进行标注，对模型进行微调。然后对模型的不同输出结果进行排序，使其更符合人类预期，并利用排序结果训练

一个打分模型（Reward Model）。最终采样新的指令作为输入数据，根据打分模型进一步优化模型的输出结果。结合

打分模型训练，得到最终的 ChatGPT模型。 

提示工程（Prompt Engineering）主要用于开发和优化语言模型中的提示，有效地将 ChatGPT用于各种应用和研究主

题。掌握并应用好提示工程的技能，不仅能够提高使用人工智能系统的准确性和效率，也能够降低成本并提升使用体

验。最基本的提示公式包括角色、任务及指令三个部分，其主要目的在于使模型对于所需要的回答类型和回答方式有

一定的指向性。提示的内容越详尽、精确，模型能够给出的回答更能符合我们的预期，从而更便捷得到我们需要的结

果。除标准的提示公式外，也有多种针对不同任务类型的提示方式。一种独特的提示方式为思维链提示

（Chain-of-Thought Prompting），其主要思路为将一个复杂问题拆分成多个步骤，引导模型逐步思考并进行纠偏，

最终得到需要的结果。 

ChatGPT 在量化研究领域同样拥有广泛的使用前景，我们以最常见的因子挖掘作为测试场景，考察模型经过一定的提

示后，能否给出符合需求的结果。在中低频领域，ChatGPT给出了价和量的变异系数因子，我们利用 5日滚动数据构

建因子并进行周度调仓测试。发现因子 IC指标表现较好，但多头组超额收益较低，难以成功构建投资策略。 

另外，我们令 ChatGPT模型尝试利用高频数据构建出独特因子，并限定其数据使用范围为委托价和委托量。模型经过

一定指导后给出了买卖盘力量因子，经过测试发现买卖盘力量差异因子在日频上表现优异，多头年化超额收益率达到

17.29%，但因子衰减速度较快。为符合交易实际，我们针对买盘和卖盘力量因子分别降至周频进行测试，发现虽然因

子整体多空单调性一般，但多头组合表现尚可，多头年化超额收益率分别为 9.77%和 10.20%。最终，我们利用相对表

现较好的卖盘力量因子构建中证 1000 指数增强策略。发现在单边千分之二的手续费率下，策略的年化超额收益率为

7.17%，信息比率为 0.57。 

此外我们对于 ChatGPT代码能力进行测试，发现针对常用的量化研究所需框架、函数等能较准确的给出结果，但使用

时需要注意代码细节，确保其符合实际需求。对模型所给代码进行微调可以大幅提升研究效率。 

1、 ChatGPT 模型具有一定的随机性，在部分情况下可能回答错误，不符合用户需求与认知，并影响到用户判断。 

2、 以上因子测试结果通过历史数据统计、建模和测算完成，在政策、市场环境发生变化时模型存在失效的风险。 

3、 策略依据一定的假设通过历史数据回测得到，当交易成本提高或其他条件改变时，可能导致策略收益下降甚至出

现亏损。            
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在前期系列报告中，我们利用高频数据已经构建出了一系列表现优异的选股因子。本篇报告作为 Alpha掘金系列的第

五篇，同时也是 ChatGPT量化研究系列的第一篇，将使用 ChatGPT探索其在量化研究领域的表现。经过测试，发现模

型经过一定的引导能够挖掘出具有一定创新性的高频因子，最终得到了 ChatGPT买卖盘力量因子。在将因子降至周频

后，成功构建出了能够满足机构投资者要求的中证 1000指数增强策略。 

1.1 大语言模型与模型演进历程 

ChatGPT（全名：Chat Generative Pre-trained Transformer）是由人工智能研究实验室 OpenAI在 2022年 11月 30

日发布的一款 AI 聊天程序，一经发布便在全球开启了一波 ChatGPT 热潮，短短 2 个月内用户数已过亿。该模型是一

款人工智能技术驱动的自然语言处理工具，使用的是 GPT-3.5 架构的千亿参数大语言，能够进行连续对话、综合上下

文内容进行交流的自然语言处理（NLP）模型，并通过强化学习进行训练，从而理解人类的语言来进行对话，甚至能

完成撰写邮件、视频脚本、文案、翻译、代码，写论文等任务。ChatGPT 也是迄今为止 AI大模型最接近商用落地的成

果，输出内容非常接近人类的常识、认知、需求和价值观。这项新的科技革命正在持续升温，所覆盖的范围在新媒体、

编程、教育、医疗、广告、电商平台等各行各业。然而针对二级市场投资研究领域，ChatGPT模型能带来怎样的变革，

相关研究较少，本文将从量化研究领域为读者带来该模型的使用方法和效果演示。 

GPT（Generative Pre-trained Transformer）作为一种大语言模型（LLM），能够学习大量文本数据，并推断出文本

中词语之间的关系。随着过去几年计算能力的不断发展，输入数据集和参数空间（parameter space）的不断增加，

LLM 的能力也在不断提升。 

语言模型的一项基本任务是预测一句话中的单个词，或根据上文推断下文。传统的 LSTM（Long Short-Term Memory）

模型在处理这类问题时存在两大缺陷： 

⚫ 模型对于文本中不同词无法区分出重要程度的差异，即无法让某些词比其他词的权重更高。 

⚫ 该模型对于长距离的信息不能有效提取和记忆，导致了大量信息丢失。 

2017年论文《Attention is All You Need》中 Transformer的引入有效解决了上述问题。它通过跟踪序列数据中的

关系来学习上下文并学习语句的含义，利用自注意力机制（Self-attention mechanism）给予输入数据的不同部分赋

予不同权重，这一革新让 LLM拥有了更大的成长空间，同时也能够处理更大的数据集。 

2018年 6月发布的 GPT-1模型就已经开始使用 Transformer模型，该模型包括了编码器和解码器结构，参数数量大约

为 1.17 亿个。2019年 2月 GPT-2模型的参数数量已经达到 15亿，在自然语言处理领域取得了非常显著的进展。GPT-3

模型的参数数量高达 1750亿，成为当时最先进的自然语言处理领域的最先进模型。2023年 3月发布的 GPT-4模型，

将传统的文本输入拓展到了图片，同时它的理解能力也得到了显著提升，在处理复杂问题时表现出了更高的准确性和

洞察力。 

图表1：ChatGPT 模型演进历程 

 

来源：《On the Comparability of Pre-trained Language Models》（Matthias，2020），《Evaluating Large Language Models Trained on Code》（Mark Chen，2021），

OpenAI，BFT 智能机器人研究公众号，国金证券研究所 
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1.2 ChatGPT 模型表现优异背后的逻辑 

ChatGPT 拥有如此高度的智能水平背后有着多重因素的共同作用，包括随着参数数量提升带来的涌现现象（scaling 

law）、加入 RLHF（人类反馈的强化学习）所带来的对于人类偏好理解的提升等都给模型提供了较强的提升作用。 

RLHF是一种用于增强语言模型性能的技术，利用关系网络和潜在因子来增强模型的表示能力和泛化能力。这种方式可

以帮助其更好地理解和学习文本中的语义关系和结构，生成更加准确和流畅的文本。其训练基本步骤如下： 

⚫ 从大量的包含人类真实意图的指令集合中采样，聘请 40名标注人员对这些指令进行标注，标注完成后在 ChatGPT

中对模型进行微调。 

⚫ 再次从指令集中采样作为输入数据，从 ChatGPT3.5 中得到多个不同结果，聘请标注员对这些输出的好坏顺序进

行标注。得到输出顺序后，训练一个打分模型（reward model），使得模型输出结果更能贴近人类最需要的答案。 

⚫ 获得打分模型后，从指令集合中采样新的指令作为输入数据，根据打分模型进一步优化模型的输出结果。结合打

分模型训练，得到最终的 ChatGPT 模型。 

图表2：RLHF（人类反馈的强化学习）过程示意图 

 

来源：https://openai.com/blog/chatgpt，国金证券研究所 

在这种训练模式下，AI逐步具备了一些“常识”。自 GPT-2开始，只需给模型投喂一些示例，就能使其举一反三给出

需要的结果。基本的训练模式分类包括： 

⚫ Zero-shot learning 指的是模型在没有经过训练数据的情况下，可以利用已有的知识和推理能力完成新任务。

例如，在翻译任务中如果模型训练过英文到法语的翻译任务，它可以无需训练来处理英文到德语的翻译任务。 

⚫ One-shot learning指的是模型在只有一组训练数据的情况下，可以学习并完成任务。例如，在人脸识别中，如

果只提供一张某人的照片，模型可以学习识别该人的所有照片。 

⚫ Few-shot learning指的是模型在只有少量训练数据的情况下，可以学习并完成任务。例如，在自然语言推理中，

如果只提供很少的相关语料，模型可以学习理解和推理其他类似语料的能力。 

因此，ChatGPT由于巨大的参数量和大量的预训练，拥有极强的学习能力，可以在不同的任务中做到足够出色的表现。 

大语言模型能够处理的任务极其广泛，人类与其交流的灵活度和自由度也达到了空前的高度。然而如何正确与其对话、
进行合适的提示对于获取最终需要的结果至关重要。提示工程（Prompt Engineering）作为一门新兴学科，主要用于
开发和优化语言模型中的提示，有效地将 ChatGPT用于各种应用和研究主题。掌握并应用好提示工程的技能，不仅能
够提高使用人工智能系统的准确性和效率，也能够降低成本并提升使用体验。对于研究人员而言，也有助于更好地理
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解模型的能力和局限性，通过交互和提示，更加方便准确地使 ChatGPT给出我们需要的结果。 

2.1 Prompt 提示公式 

提示工程的核心是通过设计和提供有效提示或起始短语，指导 ChatGPT语言模型的文本生成。一般的提示工程通常由
以下 3个元素组成： 

⚫ 角色：模型在本文生成任务中应扮演的角色。 

⚫ 任务：对模型需要生成的内容进行清晰简介的叙述。 

⚫ 指令：在生成文本时应遵循的指令。 

提示公式一般形式为：“作为一个【角色】，按照这些指示生成【任务】：【指令】”。如希望 ChatGPT 充当客服的角色完
成日常的客户答疑等场景需求，则提示公式可以为： 

⚫ 作为一名【客服人员】，请生成【客户询问的回复】：【这些回复应当专业、准确、简洁】。 

限制提示方式的一个重要作用在于，这种方式能够向模型灌输一种“角色”，并且起到“约束行为”的作用，从而能
使模型按照人类的期望完成回答。 

此外，我们可以为模型设置更具体化的角色以满足我们的要求。如我们需要模型能给出一个足够专业的回答时，可以
针对【角色】部分稍加修饰，以使模型的回复更具针对性。针对【指令】部分，我们也可以完善、丰富提示信息，进
一步限制模型的回答范围，从而更便捷得到我们需要的结果。如： 

⚫ 作为一名【资深的量化研究员】，请给出一个你认为行之有效的选股因子。【该因子必须：具有原创性、具有较强
的逻辑支撑、且因子也应当有出色的业绩表现】。 

图表3：ChatGPT 生成因子示例 1 

 
来源：ChatGPT，国金证券研究所 

以此为基础，我们可以进一步限定因子类别、构建方式和使用数据，最终得到一个符合我们基本需要的因子。在下图
示例中，我们将提示的【指令部分】进行拓展，针对其回答中可能存在的偏差进行限制，从而大大提升了因子的有效
性。 
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图表4：ChatGPT 生成因子示例 2  图表5：ChatGPT 生成因子示例 3 

 

 

 

来源：ChatGPT，国金证券研究所  来源：ChatGPT，国金证券研究所 

可以看出，经过详细的、严格的限制后，模型已经能给出一些基本符合要求的因子。在示例 2中，模型不仅正确使用
了逐笔成交数据中的字段，且根据提示中的限制条件，给出了使用计算均值的方法将因子进行降频的操作。示例 3中，
因子的构建方式可以明显看出模型参考了一些现有文献和研究结果，在其已有知识的基础上进行一定变形、组合得到
了新的选股因子。 

2.2 提示工程分类 

除标准化的提示工程之外，我们可以使用多种类型的提示方式，使模型完成不同类型任务，满足用户的各类需求。 

图表6：提示工程分类示例及说明 

提示类型 提示示例 提示类型说明 

知识生成提示 
将一些【新信息】与关于【特定主题】的现有知识

结合，生成新的知识。 
使用模型里预先存在的知识，生成新的信息或回答问题。 

情感分析提示 
请对以下产品评论进行情感分析，并将其分类为积

极、消极或中立【插入评论】。 
让模型判断一段输入文本的情感色彩或态度。 

强化学习提示 
使用强化学习将以下文本【文本】从【插入语言】

翻译为【插入语言】。 

通过向模型提供一组输入和奖励，并允许其根据所接受的

奖励调整行为，从而让模型从过去的行为中学习。 

对抗性提示 生成难以被分类为具有【插入情感】情感的文本。 让模型生成的文本难以生成与所需一致的文本。 

来源：国金证券研究所 

针对其中情感分析类型，我们截取了两段不同的新闻热点，以供模型识别。发现由于神经网络模型本身具有一定的随
机性，当输入文本没有特别明确的情感词时，模型给出的结果会有出一定的不确定性。但整体而言，仍能保证一定的
准确率。 
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图表7：ChatGPT 情感分析示例 1  图表8：ChatGPT 情感分析示例 2 

 

 

 

来源：每日经济新闻，ChatGPT，国金证券研究所  来源：e公司公众号，ChatGPT，国金证券研究所 

2.3 思维链提示（Chain-of-Thought Prompting） 

Wei et al(2022)发现利用思维链（Chain of thought）能够极大提升大语言模型在处理复杂逻辑问题上的表现。通
过简单的思维链提示的方式就能大大提升一些通用任务、符号化的推理任务和算数任务的准确率。这种提示方式一般
采用分步骤思考的方式（think step by step）进行，引导模型将中间推导过程展现出来。一般而言，思维链提示更
多用于数学推理提升的演示，此处我们提供示例说明思维链提示的方式也能让模型对于量化研究领域提升其回答效果。 

我们知道，IC指标（秩相关系数）作为一种因子评价方式被广泛使用，仍存在一些明显的漏洞。对于两个相同 IC值
得因子，若其因子值与收益率的相关性在不同区间范围内有着明显的差异，可能会导致使用该因子在投资时实际效果
会大打折扣。如下图所示，我们给出了两个因子值排序和对应收益率的一一对应关系。两因子的 IC 值分别为：0.22
和 0.25。然而由图可知，A因子虽然 IC值相对较低，但多头表现较好。而 B因子虽 IC值相对较高但多头组却表现最
差。这一现象会使得根据因子进行实际投资时得到与 IC指标截然相反的效果。 

图表9：A因子 IC指标示例 1  图表10：B因子 IC指标示例 2 

 

 

 

来源：国金证券研究所  来源：国金证券研究所 

一般而言，根据分组赋予 IC不同权重，多头组权重更高，求得加权 IC是一个比较直接的解决方案。接下来我们利用
思维链提示的方式引导 ChatGPT模型思考，判断其能否准确意识到这一问题。并根据此问题得出改进解决方案。 
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图表11：ChatGPT 思维链提示示例 1 

 
来源：ChatGPT，国金证券研究所 

我们首先尝试了直接询问 ChatGPT，有什么方式可以改进 IC指标，发现其回答在不经适当引导的情况下很难给出我们
思考的问题和改进角度。 

图表12：ChatGPT 思维链提示示例 2  图表13：ChatGPT 思维链提示示例 3 

 

 

  

来源：ChatGPT，国金证券研究所  来源：ChatGPT，国金证券研究所 
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图表14：ChatGPT 思维链提示示例 4  图表15：ChatGPT 思维链提示示例 5 

 

 

 

来源：ChatGPT，国金证券研究所  来源：ChatGPT，国金证券研究所 

可以看出，经过我们的初步提示，ChatGPT已经认识到我们关注的 IC指标存在的问题并及时给出了一个解决方案：每
组内分别计算 IC值，再将所有组内的相关系数求均值得到横截面 IC值。但其逻辑思维能力仍有一定漏洞，我们直接
指出后，成功得到了想要的解决方式：计算加权平均 IC 来改进 IC 指标，以反映不同组对整体 IC 值的贡献程度。但
由于其对于股票市场 A股的做空限制可能认识不足，我们进一步提示后，ChatGPT最终给出了应当给做多组赋予更高
权重的回答。但需要注意的是，ChatGPT被训练时接受了海量的文本和数据，其处理实际问题时仍存在一些“生搬硬
套”的现象需要不断提示纠正。 

由以上案例可以说明，ChatGPT在量化研究领域展现出了一定的实用价值。我们此处以常见的因子挖掘作为研究方向，
考察经过一定程度的提示（prompt），模型是否能给出符合需求的结果。 

3.1 周频变异系数因子构建与测试结果 

首先我们在中低频上维度上对 ChatGPT 的因子挖掘能力进行测试。此处考虑基于量价数据让 ChatGPT模型给出一些独
特、原创的因子。 

图表16：ChatGPT 生成因子示例 4 

 
来源：ChatGPT，国金证券研究所 

该因子在收盘价和成交量两个领域分别计算其变异系数，并相乘得到一个综合的选股因子。用来衡量股票的波动性和
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