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摘  要 

本文先是对基本面分析以及量化投资的背景进行介绍，然后对基本面分析以及量化投资的概念模型进行

阐述。在分析层面先是对我国券商行业的几个宏观指标做出了研究。通过基本面分析的量化投资理论，

找取了A股市场的所有50支券商股票，先通过数据预处理选出38只券商股票，然后借助R、SPSS、MATLAB
和LINGO软件对券商2020年1月1日至2021年12月31日的所有真实数据先进行月平均处理，并对下个月

的数据进行预测，之后对预测值先进行基于熵权法的Topsis算法，得出其中综合得分较好的5支股票。

再通过均值–方差模型画出有效边界图，并给出其中一种最优的投资权重组合及收益。 
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Abstract 
This paper first introduces the background of fundamental analysis and quantitative investment, 
and then expounds the conceptual model of fundamental analysis and quantitative investment. 
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At the level of analysis, several macro indicators of China’s securities industry are studied. 
Based on the quantitative investment theory of fundamental analysis, all 50 securities stocks in 
the A-share market are selected, and 38 securities stocks are selected through data preprocess-
ing. Then, all real data of securities companies from January 1, 2020 to December 31, 2021 are 
processed on a monthly average basis with the help of R, SPSS, MATLAB and LINGO software. 
Then, Topsis algorithm based on entropy weight method is used to predict the predicted value, 
and 5 stocks with good comprehensive scores are obtained. Then the effective boundary graph 
is drawn by means of mean-variance model, and one of the optimal investment weight portfolios 
and returns are given. 
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1. 引言 

1.1. 课题背景 

基本面量化投资(一种新的量化与价值相结合的智能量化投资方法)，其关键是通过研究证券基本面和

超额收益率间的关联。通过基本面研究和定量投资相互促进，使基本面投资成为实现价值投资的现代手

段。基本面定量的选股模式，是对企业财务指标、证券市场状况、行业情况等各种因素综合加以衡量，

从而利用数学手段合理地解释并估计证券市场的异常收益情况。当我们将基本面分析结果纳入量化模型

框架，将有助于对股票投资以及股票组合作出更全面、更可靠的研究结果。其优势在于：首先，基本面

分析为定量模型的建立奠定了坚实的逻辑基础；第二，量化投资分析可以从大量历史数据中获得更可靠

的统计规则；第三，基本面分析考虑公司未来的增长，选择相关因素，并根据历史数据检验因素的有效

性；第四，基本面投资可以深入分析投资组合的绩效及其影响因素。 

1.2. 研究意义 

从表面上看，基本面分析指的是对宏观经济和政治数据的综合分析。事实上，它的目的是判断金融

市场的未来趋势。基本面分析主要适用于周期长、证券市场相对成熟、预测精度要求低的地区的证券价

格预测。基本面分析以证券的内在价值为基础，关注影响证券价格和趋势的各种因素，从而决定投资哪

些证券以及何时购买。 
本文正是在这样的背景下，研究者期望从证券公司的投资状况中获得的利益，对其进行基本面量化

投资研究。通过对量化模型的分析，获得最佳的量化投资战略，为证券公司未来的量化投资提出了一些

宝贵的建议。一方面，以量化为基础的投资组合，在试图引进基本面分析的过程中，往往会出现一些问

题。量化投资的专家往往把专门技术看作是一个重要的区别。因此，在进行量化基本面时，他们常常缺

少相关的经验，从而造成了失误；而在另一种情况下，对那些注重于量化的公司而言，模式的解释同样

是一个棘手的问题。模型的可解释性可比单纯的建立一个量化模型要困难的多。因此，基本面与量化的

融合是一个非常重要的课题，寻找二者的相似性，进行更深一步的剖析。 
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1.3. 国内外研究现状 

1.3.1. 国外研究现状 
Gordon 和 Shapiro [1]基于未来现金流量的折现，研究了基于公司当前股息和公司基本面的股息增长

计量，并论证了基本面分析的合理性，但该分析模型对高增长公司的预测精度仍然较低。 
Feltham G 和 Ohlson J [2]提出了非常收益模型，考虑了股息的折现和资产价值的剩余收益，并对当前

的会计基础和公司未来的收益进行了调查，以研究并得出结论。 
在此基础上，Rappaport [3]提出了贴现现金流模型。贴现现金流模型结合了公司的基本因素、增长和

未来创造现金流的能力，通过当前现金流预测股票价值，更好地研究股票。 
Lee 和 E.C. [4]提出，基本面量化投资是一种新的投资方法，将定量投资(机器驱动)和价值投资(人力

驱动)结合起来。它是近年来备受关注的一种智能量化投资方法。基本面定量投资的核心是分析股票基本

面因素与风险溢价之间的关系，或者通过分析准确预测股票收益。他们通常通过对市场异常现象的研究

来分析学术研究中的基本因素，并分析能够提供超额回报的公司的特征。 
Feng 等[5]使用 lasso 方法测量因素对资产定价的贡献，发现利润因素和投资因素比之前发现的数百

个因素具有更显著的统计解释力。 

1.3.2. 国内研究现状 
张然和汪荣飞[6]基本面量化投资是量化投资和价值投资的深度融合，其核心因素是超额收益与股票

的基本面因素之间的关系。基本面投资与数量投资的互补性使基本面数量投资成为现代价值投资手段。

同时机器学习算法是一种能够有效识别异常因素与超额收益之间复杂模式的算法，它的投资策略比传统

的线性算法和所有单一因素都能获得更好的投资性能。 
李斌[7]基于 A 股市场的 96 个异常因素，采用预测组合算法、lasso(套索)回归、岭回归和偏最小二乘

回归等 12 种机器学习算法，系统比较了机器学习驱动模型和线性回归模型在中国市场的实证表现，并从

机器学习的角度检验了模型中异常因素的重要性，研究将基本面量化投资引入机器学习将有助于促进人

工智能、机器学习、经济学和管理学的交叉融合。 
王伦[8]引入了 gcforest 算法，建立了基于 gcforest 的股票投资市场多因素量化投资策略。 
周隽和何鹏飞[9]基于从价值因素、盈利能力因素、经营能力因素、增长能力因素、偿债能力因素和

质量因素六个维度中选择的候选因素，最终通过模糊 c 均值聚类(FCM)算法筛选出影响因素，建立多因

素模型。 
侯晓辉和王博[10]对基本面量化投资进行了梳理，探讨了基本面分析、量化投资理论与实践的发展以

及基本面量化的内涵。然后介绍了其重要的理论基础和测量方法，系统梳理了相关实证研究进展，并提

出了未来的研究展望，为该领域的后续研究提供有力的参考。 

1.4. 研究方法 

1) 时间序列滑动平均法 
时间序列的滑动平均法。该方法采用按顺序逐期增减数据来求取移动平均数，从而剔除偶然性变化

影响，先查明新事物变化，而后再加以预测的方法。 
2) 基于熵权法的 Topsis 算法评价方法 
熵权法：信息熵是对信息的不确定性程度进行的一个衡量。信息量就越大，不确定性就越小，熵值

也就越小，因此基于信息熵的特点，既可以利用计算熵值来确定某个事件的随机程度，也可以利用信息

熵值来确定一个指数的离散程度，当指数的离散程度越大时，该指数对事件综合评价的影响程度也越大。 
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Topsis 法：对于给定有限个的评价对象与理想化目标的接近程度进行排列顺序的方法，是对现有的

评价对象进行评价好坏的一种算法。 
基于熵权的 Topsis 算法评价方法：我们在执行评价中在 Topsis 算法的基础之上引入熵权来确定决策

矩阵的各项指标的权重。 
3) 均值–方差模型 
均值–方差模型又称马科维茨模型[11]，是马科维茨在 1952 年提出的投资组合优化模型。该投资组

合理论主要是用均值和方差来表述股票的收益和风险这两个关键因素对投资的影响。而其中的均值是指

股票组合的平均期望收益率。而方差则是指投资组合的回报率的平均值，它既反映了实际回报率与均值

之间的离散性，也说明了投资组合所面临的风险。 

2. 数据来源与处理 

2.1. 数据准备 

本文选择A 股市场中券商板块 50 家券商公司 2020 年 1 月 1 日至 2021 年 12 月 31 日财务报表的数据，

实验数据均来自 wind 数据库。由于全部数据量很大，以下给出数据的部分截图，以表 1 申万宏源公司 2020
年 1 月的流通市值、市盈率、市盈率(静态)、基本每股收益、每股净资产、beta 值 6 个指标为例给出数据。 
 
Table 1. Index data of Shen Wan Hongyuan in January 2020 
表 1. 申万宏源 2020 年 1 月指标数据图 

申万宏源 基本每股收益 每股净资产 市盈率 市盈率(静态) 流通市值 Beta 值 

2020/1/2 0.2239 3.3892 22.4841 23.0058 12,895,571.45 1.0724 

2020/1/3 0.2239 3.3892 22.5278 23.0505 12,920,611.39 1.0724 

2020/1/6 0.2239 3.3892 22.3531 22.8718 12,820,451.61 1.0724 

2020/1/7 0.2239 3.3892 22.5278 23.0505 12,920,611.39 1.0724 

2020/1/8 0.2239 3.3892 22.0039 22.5144 12,620,132.06 1.0724 

2020/1/9 0.2239 3.3892 22.1349 22.6484 12,695,251.89 1.0724 

2020/1/10 0.2239 3.3892 22.0475 22.5591 12,645,172 1.0724 

2020/1/13 0.2239 3.3892 22.1785 22.6931 12,720,291.84 1.0724 

2020/1/14 0.2239 3.3892 22.0912 22.6038 12,670,211.95 1.0724 

2020/1/15 0.2239 3.3892 21.9166 22.4251 12,570,052.17 1.0724 

2020/1/16 0.2239 3.3892 21.8729 22.3804 12,545,012.22 1.0724 

2020/1/17 0.2239 3.3892 21.9602 22.4697 12,595,092.11 1.0724 

2020/1/20 0.2239 3.3892 22.1349 22.6484 12,695,251.89 1.0724 

2020/1/21 0.2239 3.3892 21.8292 22.3357 12,519,972.28 1.0724 

2020/1/22 0.2239 3.3892 21.8292 22.3357 12,519,972.28 1.0724 

2020/1/23 0.2239 3.3892 21.0434 21.5316 12,069,253.28 1.1514 

2.2. 数据预处理 

缺失值处理 
由于股票在选择期内未上市等原因导致数据缺失，并且由于每家上市公司公布的财务数据之间存在
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差异，或者说收集者在收集数据时存在遗漏都可能会在导出原始数据后出现缺失值。因此，我们需要补

充填写缺失的数据值。我们主要通过以下方式处理数据的缺失值： 
1) 删除缺失值：主要有简单删除法和加权法。简单删除法是处理缺失值的最简单方法之一。简单

的删除方法主要是是直接删除缺失的样本。若存在数据缺失的问题，只需删除少量样本即可实现，那

么这种方法是最有效的。但当缺失值的类型为不完全随机缺失时，则需要通过加权数据来减少数据的

偏差。 
本文采用直接删除缺失值的方法，由于财达证券、中金公司、中泰证券、国联证券和中银证券的流

通市值存在大量缺失不易于进行补充，所以需要直接删去这 5 家公司；由于华西证券、长城证券、华林

证券、中信建设、天风证券、红塔证券、南京证券的 beta 值存在大量缺失不易于进行补充，所以直接删

去这 12 家公司。最后将这些证券公司删除，将样本从 50 家公司缩小为 38 家。 
2) 用可能的值来插值补充缺失值：这个方法的主要思想是通过使用方法来用最可能的值插补缺失值，

这可能比删除所有数据会减少信息损失。所以对于部分缺失值较少的公司(如华安证券等)，我们可以采用

拉格朗日插值算法来填充缺失的数据，步骤如下： 
①给定 k + 1 个取值点： 

( ) ( )0 0, , , ,k kx y x y ， 

其中 ix 对应自变量， iy 对应函数位置所在的值。 
②假设任意给定的两个 ix 互不相同，应该使用拉格朗日插值公式得到拉格朗日插值多项式为： 

( ) ( )
1

k

i i
j

L x y l x
=

= ∑ ， 

( ) 1 10

0, 0 1 1

k
j ji k

i
i i j j i j j j j j j k

x x x xx x x x x x
l x

x x x x x x x x x x
− +

= ≠ − +

− −− − −
= =

− − − − −∏   ， 

本文对于缺失值也采用了拉格朗日插值法来填充缺失的数据，以下图 1 是基于拉格朗日插值算法对

华安证券的基本每股收益进行拟合，我们发现插入的数值符合曲线曲度，准确性较高。 
 

 
Figure 1. Fitting chart of basic earnings per share of Huaan Securities 
图 1. 华安证券基本每股收益拟合图 
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2.3. 指标选取 

我们在筛选股票进行基本面分析的量化投资，必须对基本面的财务指标进行选取，必须较好的分析

券商板块每个公司的各项指标。 
借鉴于周隽，何鹏飞[9]在文章中通过研究将资料的市盈率、市净率、市销率、总资产收益率、净资

产收益率、销售净利率、固定资产比例、总资产增长率、流通市值、基本每股收益等十六个候选因子先

划分到价值水平因子、盈利水平因子、运营水平因子、成长水平因子、偿债水平因子五个维度再进行模

糊 C 均值聚类分析。 
本文选取了财务指标数据包括这 50 只券商股票的流通市值、市盈率、市盈率(静态)、基本每股收益、

每股净资产、beta 值这 6 个原始财务数据作为基本面指标进行分析。选用上述指标是因为这是企业进行基

本面分析常用的指标，这上述 6 个指标之间的联系各自能解释大部分情况下企业的财务状况。在不考虑其

他因素影响情况下，每股收益越高的同时风险越小的话，收益率就越高。基本面指标的解释详见下表 2。 
 
Table 2. Fundamental index table 
表 2. 基本面指标表 

指标 解释 

每股净资产 股东权益/总股数 

基本每股收益 税后利润/股本总数 

市盈率 股票价格/每股收益 

市盈率(静态) 股票收盘价/每股收益 

流通市值 总股本数 × 股票价格 

beta 值 风险指数 

3. 基于基本面分析的选股策略 

3.1. 基于时间序列滑动平均法分析 

因为基本面指标的“过去”和“现在”都可能存在统计依赖关系，所以，我们采取了基于时间序列

滑动平均模型对 50 家证券公司未来一个月 6 个基本面指标的数据进行预测，希望通过预测值来更好地代

表长时间的真实值。 
该部分借鉴于周游[12]对金融时间序列进行分析，使用滑动平均算法来对金融时间序列进行计算滑动

平均线交叉点的收益率和命中率的分析。 
以下是进行时间序列滑动平均法的过程： 
设定时间序列的观测序列为 1 2, , , ty y y ，设定移动平均的项数 N。一次简单移动平均值计算公式为： 

( ) ( ) ( ) ( )1 1
1 1 1

1 1
t t t t N t t t NM y y y M y y

N N− − + − −= + + + = + − ， 

基于搜集的数据运用 SPSS 建立时间序列滑动平均模型，得出 38 只券商股票基本每股收益、每股净资产、

市盈率、市盈率(静态)、流通市值、beta 值的预测结果。其中，由于预测时前五项指标值越大越好，而 beta 值
越小越好，所以为将 beta 值变为正向指标，我们取 beta 值的倒数进行预测出 2022 年 1 月的数据，如下表 3。 

表 3 为 38 只券商股票基本每股收益、每股净资产、市盈率、市盈率(静态)、流通市值、beta 值的预

测结果，我们使用六个指标的预测结果，利用熵权法，为后文选出优质券商股票以建立投资组合模型提

供数据支撑。 
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Table 3. General forecast table 
表 3. 总预测表 

股票名称 基本每股收益 每股净资产 市盈率 市盈率静态 流通市值 
1

beta
 

申万宏源 0.36 3.80 16.4970 14.9292 12,908,635.77 1.43 

东北证券 0.68 7.85 15.8392 13.5007 2,091,963.07 2.02 

锦龙股份 −0.11 3.67 198.8835 −138.1999 1,406,330.44 1.99 

国元证券 0.34 7.50 23.8953 20.5182 3,161,064.12 1.43 

国海证券 0.12 3.41 30.2774 37.5214 2,201,245.34 2.19 

广发证券 1.44 14.10 18.5694 17.7452 17,026,311.00 1.19 

长江证券 0.47 5.66 19.6969 17.4574 4,107,549.44 1.73 

越秀金控 0.5683 6.77 7.4302 15.6632 2,818,518.76 4.12 

山西证券 0.2 5.11 31.0667 35.8461 2,339,394.96 1.65 

国盛金控 −0.07 5.88 −38.4017 −209.1618 2,229,352.47 1.86 

西部证券 0.28 6.24 32.0269 30.2851 3,577,414.33 1.60 

国信证券 0.9302 5.19 16.3863 12.1242 10,626,276.76 1.30 

第一创业 0.18 3.43 37.3979 34.4813 2,598,098.44 2.71 

东方财富 0.77 4.06 78.3966 50.1564 38,191,995.34 2.37 

中信证券 1.55 15.72 22.1926 16.8952 32,628,745.26 2.13 

国投资本 0.7051 8.41 12.6904 11.6887 5,384,803.91 1.84 

湘财股份 0.14 6.53 81.0260 74.0996 2,847,776.66 4.05 

国金证券 0.62 8.16 18.1099 18.3762 3,373,212.58 1.97 

华创阳安 0.51 9.32 25.9077 23.4174 1,534,643.12 1.71 

西南证券 0.19 5.69 31.0918 27.2957 3,145,453.67 1.93 

华鑫股份 0.49 6.78 21.0254 28.0252 1,517,876.02 1.39 

海通证券 1.1 12.63 14.4875 11.1705 16,671,978.37 1.24 

哈投股份 0.21 4.09 65.9266 70.4453 1,242,733.82 2.28 

华安证券 0.2627 4.09 19.5316 20.1688 2,492,128.70 1.24 

东方证券 0.5709 8.45 38.3963 26.7381 10,676,271.69 1.85 

招商证券 1.3 11.21 16.0430 14.3176 16,328,389.56 1.98 

太平洋 −0.0762 6.07 −29.1082 −42.6265 2,302,042.91 1.92 

财通证券 0.68 4.62 17.1876 16.6059 3,802,425.01 2.48 

东兴证券 0.47 8.34 24.8838 26.4716 3,626,679.16 1.89 

国泰君安 1.5497 15.72 13.7945 11.2436 15,522,004.98 1.18 

中原证券 0.1108 2.97 207.1208 43.5401 2,239,283.48 1.70 

兴业证券 0.6716 6.27 16.2245 14.5415 7,125,524.25 1.96 

东吴证券 0.6 7.41 21.6493 17.6896 3,169,712.36 2.19 

华泰证券 1.36 15.60 14.2238 11.9138 16,892,553.98 1.55 

光大证券 0.38 11.55 29.1633 30.2716 6,329,145.19 2.94 

浙商证券 0.57 6.15 30.8656 23.2153 4,117,228.56 3.04 

中国银河 0.88 8.45 15.0401 12.2811 11,171,342.67 1.83 

方正证券 0.17 5.02 57.9682 41.9357 6,920,227.86 1.64 
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3.2. 基于熵权法的 Topsis 算法分析 

根据 3.1.部分所预测的六个指标值，利用熵权法的 Topsis 算法，计算得到 38 家券商股票的综合得分，

从而选取综合得分较高的股票。这一部分借鉴于邵毅明和钟颖等[13]选用神经网络等 5 种模型，分别对路

段未来时刻短时交通流进行预测，构建基于熵权法的 Topsis 算法的短时交通流综合评价模型，对各预测

模型的预测性能进行综合评判。 

3.2.1. 建模步骤 
本部分我将基于熵权法的 Topsis 算法的理论步骤进行介绍。 
第一步 构建原始矩阵并归一化： 
1) 假设有 n 个需要进行评价的券商，m 个评价的基本面指标构成的正向化矩阵 X 如下： 

11 1

1

n

m mn

x x
X

x x

 
 =  
 
 



  



， 

2) 采用最大–最小标准化的方法对各个指标进行标准化处理，其中 ijx 代表第 i 个券商公司的第 j 个
基本面指标值。 

{ }
{ } { }

1 2

1 2 1 2

min , , ,

max , , , min , , ,
ij j j nj

ij
j j nj j j nj

x x x x
x

x x x x x x

−
=

−



 

， 

第二步 计算熵值： 
1) 求出 m 个评价指标的值 

( )( )
1

1 ln 1,2,3, ,
ln

n

j ij ij
i

e p p j m
n =

= − =∑  ， 

n 是券商个数，计算第 j 项指标下第 i 个样本所占比重作为运算中的概率 ijp  
2) 计算信息效用值 jd  

1j jd e= − ， 

3) 对信息效用值进行归一化处理得到每个指标的熵权 jw  

( )

1

1, 2,3, ,j
j n

j
j

d
w j m

d
=

= =

∑


， 

第三步 寻找最优、最劣解： 
1) 确定正负最优、劣理想解 

{ }
{ }

1

1

max 1,2, ,

min 1,2, ,

i m

i m

V V i m

V V i m

+

≤ ≤

−

≤ ≤
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
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第四步 欧式距离计算： 
2) 计算评价指标与正负理想解的欧式距离 

( ) ( )
1

1, 2, ,
m

i ij j
j

D V V i m+ + +

=

= − =∑  ， 
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第五步 计算相对最优评分： 
3) 得出方案最优评分 T 

DT
D D

−

+ −=
+

， 

最终的评分是用一个样本到最优解和最劣解的欧式距离来决定的，其中样本到最优解的距离记为 D+ ，

到最劣解的距离记为 D−，最终的方案最优评分为 T。 

3.2.2. 运行结果 
该部分我们通过 R3.6.3 运用 forecost 包分析，使用各基本面指标预测数据对 38 家券商股票基于熵权

法的 Topsis 的综合得分，最终结果如表 4 所示。 
 
Table 4. Comprehensive score table 
表 4. 综合得分表 

股票名称 综合得分 股票名称 综合得分 

中信证券 0.9807 国泰君安 0.2708 

广发证券 0.8875 光大证券 0.2695 

国信证券 0.6658 华泰证券 0.2646 

东方证券 0.6395 国海证券 0.255 

东兴证券 0.5906 国盛金控 0.2547 

华鑫股份 0.5857 浙商证券 0.2528 

东吴证券 0.5704 招商证券 0.2468 

方正证券 0.5373 海通证券 0.2454 

东方财富 0.4406 国投资本 0.211 

湘财股份 0.3957 第一创业 0.2072 

中国银河 0.3844 长江证券 0.2023 

哈投股份 0.3754 申万宏源 0.1976 

华创阳安 0.3281 国金证券 0.1822 

东北证券 0.3104 太平洋 0.1427 

越秀金控 0.2967 华安证券 0.1399 

西部证券 0.2903 山西证券 0.1301 

西南证券 0.2803 财通证券 0.127 

国元证券 0.2757 中原证券 0.0817 

兴业证券 0.2717 锦龙股份 0.0327 
 

最终将全部券商公司的综合得分进行降序排序，并选取排名前五公司，分别是中信证券、广发证券、

国信证券、东方证券、东兴证券。 

4. 基于均值–方差模型的量化投资 

根据 3.2 部分得到综合得分最高的五只股票，利用均值–方差模型将对这五支券商股票进行分析，

给出这五只股票的量化投资组合。 
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4.1. 原理简介 

本部分运用均值–方差模型来对股票进行投资，这种投资是在综合考虑了投资的风险和收益的情况

下进行的。这一部分借鉴于佐拉[11]通过对澳大利亚4家公司选取了12个月的时间序列股票数据的分析，

由两种股票作为风险资产的投资组合的风险和预期收益，基于均值–方差模型得到符合各自风险承受能

力的最优投资组合。 
该部分先介绍均值方差模型的公式，模型公式如下： 

( ) ( )
1

,
n

i i p
i

w E R E R
=

=∑                                      (1) 

2 2 2

1 1 1
2 ,

n n n

p i i i j ij
i i j

w w wσ σ σ
= = =

= +∑ ∑∑                                  (2) 

( )pE R 是投资组合的期望收益； iw 是资产 i 在投资组合中的权重； ( )iE R 是资产 i 期望收益； 2
pσ 是

投资组合的方差； 2
iσ 是资产 i 的方差， iσ 则是资产 i 的标准差； iw 是资产 i 在投资组合中的权重， jw 是

资产 j 在投资组合中的权重； ijσ 是资产 i 和资产 j 的协方差，它等于相关系数 ijρ 和资产 i 和资产 j 的标

准差的乘积。 

4.2. 运行结果 

通过得到 2022 年 1 月的股价均值，我们求得这 5 家证券公司的收益率(每投入一元可得到的收益)，
该收益率即为模型中所需要求得的均值： 
 
Table 5. Rate of return table 
表 5. 收益率表 

股票名称 收益率 

中信证券 0.06227 

广发证券 0.0586 

国信证券 0.0810 

东方证券 0.0387 

东兴证券 0.0406 

 

并且我们需要计算得出基于均值–方差模型的这 5 家券商股票的收益率的方差、标准差、协方差，

结果如下表 6、表 7。 
利用上表 5、表 6、表 7 求出的均值、标准差、协方差，并结合均值–方差模型的理论可知，我们需

要实现的目标便是收益率(均值)最大化且风险(方差)最小化。为此，我们运用 4.1 中的公式(1)、(2)建立多

目标规划模型： 
 
Table 6. Table of variance and standard deviation of rate of return 
表 6. 收益率的方差和标准差表 

 中信证券 广发证券 国信证券 东方证券 东兴证券 

方差： 0.0327 0.0578 0.0147 0.0120 0.0041 

标准差： 0.1770 0.2354 0.1188 0.1071 0.0631 
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Table 7. Covariance table of yield 
表 7. 收益率的协方差表 

协方差：      

 中信证券 广发证券 国信证券 东方证券 东兴证券 

中信证券 0.0327     

广发证券 0.0304 0.0578    

国信证券 0.0186 0.0186 0.0147   

东方证券 0.0150 0.0215 0.0103 0.0120  

东兴证券 0.0049 0.0087 0.0043 0.0041 0.0042 
 

公式(1)中的 ( )iE R 为该目标函数中的 ix ， ( )pE R 为下述目标函数的 2Z 公式(2)中 2
pσ 为下述目标函数

的 1Z 。 

目标函数：

5 5

1
1 1

5

2
1

 

 

i j ij
i j

i i
i

Min Z w w

Max Z w x

σ
= =

=

 =

 =

∑∑

∑
， 

约束条件：

5

1
1

0 1

i
i

i

w

w
=

 =

 ≤ ≤

∑
， 

1Z 是投资组合的方差，用来代表投资组合的风险； 2Z 是投资组合的均值，用来代表组合的收益； 

ix 是第 i 只证券的收益率； iw 或 jw 是第 i 支或第 j 支证券的投资权重； ijσ 是第 i 支和第 j 支证券的

协方差。 
通过 LINGO 和 MATLAB 软件，我们求出 5 家券商股票投资组合权重的最优解并画出有效最优解并

画出有效前沿图，如下图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Effective frontier graph 
图 2. 有效前沿图 
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如图 2 所示，有效前沿图的横轴代表了标准差即风险，纵轴表示均值即收益，有效前沿线上的每一

点都代表了一种最佳的组合。当我们给定收益时能够确定风险；而给定风险水平也能够确定收益。比如

在有效前沿图中标出的该点为风险为 9%时，收益率为 6.5%。 
同时我们也求出了 5 家券商股票投资组合权重的最优解，如下表 8 所示： 

 
Table 8. Weight table of stocks 
表 8. 股票权重表 

股票名称 权重 

中信证券 0.0000 

广发证券 0.0000 

国信证券 0.4787 

东方证券 0.0000 

东兴证券 0.5213 
 

最终，在 5 家证券公司收益率保持当前水平下，我们得出其中一种在均值–方差模型下的最优投资

组合，可以按照表 8 的权重分配我们的投资。 

4.3. 投资预测 

4.3.1. 预测结果 
根据熵权法得出的综合得分最高的五家公司——中信证券、广发证券、国信证券、东方证券、东兴

证券，进行均值–方差模型的量化投资预测得出投资的权重和收益率，得出当投资 47.87%的国信证券和

52.13%的东兴证券时收益最大。 
基于熵权法和均值方差模型进行量化投资时，假设在 2022 年 1 月初投入 100 万元资金，分别购买

47.87 万元的国信证券和 52.13 万元的东兴证券，则 2 0.0810 47.87 0.0406 52.13 5.9939Z = × + × = 万元为我

们所得的收益。 

4.3.2. 现实比较 
但在真实情况下，在同花顺软件中查询得 2022 年 1 月国信证券的收益率为−6.45%，而 2022 年 1 月

东兴证券的收益率为−9.03%，求得收益为 0.0645 47.87 0.0903 52.13 7.794954Z = − × − × = − 万元。 
真实收益为 5.9939 万元，而预测收益为−7.794954 万元，两者之间相差较大，究其误差原因，是因

为市场是一个各种因素综合影响下的市场，在均值–方差模型下我们只考虑了股票的收益和风险，所以

得出了预测较好的收益，但是真实情况下，市场受到政策和投资者心理波动的影响。2022 年 1 月中国 A
股市场持续低迷，上证指数月初为 3651.89 点即为该月的最高点，月末 3356.56 点即为该月的最低点，1
月上证指数震荡下行。在大盘影响下，该月券商板块在月初就开始破位下行，临近下旬一度向上尝试反

弹但尝试失败，1 月下旬至春节前出现持续下跌的情况，最终以最低价月收盘，1 月券商板块的跌幅明显，

呈现普跌情形，且板块中的大多数股票的下跌幅度较为明显。而我们所进行投资的国信证券 1 月涨跌幅

为−6.45%，东兴证券的涨跌幅为−9.03%，跌幅较为明显，整个投资市场的情绪较差也导致了跌幅的加剧，

导致了我们真实值与预测值的误差。 

5. 结论与思考 

5.1. 研究结论 

本文以券商行业作为基本面量化投资研究的目标，先通过分析 2010 年至 2020 年我国券商行业的发展
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趋势，比较分析营业总收入、净利润等指标的发展趋势，发现 2010 年至 2020 年间券商行业的发展先向下

后向上，总体呈现一个增长趋势。在投资环境较差的当下，配置一些券商资产不失为抵御投资风险的良策。 
本文选取了基本面分析的 6 个指标，找取了 A 股市场的所有 50 支券商股票，先通过对数据的缺失

直接进行删失和拉格朗日法填补值进行数据的预处理，筛选出 38 只券商股票，然后对券商 2020 年 1 月

1 日至 2021 年 12 月 31 日的所有真实数据先进行月平均处理，并对下个月的数据进行预测，之后对预测

值先进行基于熵权法的 Topsis 算法，根据该算法得出了其中综合得分排名前五支的股票——中信证券、

广发证券、国信证券、东方证券、东兴证券。再通过均值–方差模型，在共同考虑衡量收益和风险的情

况下画出有效边界图，有效边界曲线上的点都是最优的解，通过分析给出对五只股票的其中一种最优的

投资权重组合，当我们在 2022 年 1 月投资 100 万元时，我们将 100 万元的 47.87%投入国信证券，52.13%
投入到东兴证券会得到最佳的收益 5.9939 万元。 

5.2. 研究思考 

基于上述我本篇对基本面分析的量化投资的研究，得出了基于熵权法的 Topsis 算法和均值–方差模

型下的我对量化投资组合及收益的结论，为量化投资的研究给出了基本面分析的研究，但在分析中我有

以下思考： 
1) 运用量化投资理论和股票基本面分析可以选出一些符合投资条件的券商，但股票市场具有不确定

性，经过基本面分析的量化模型也存在风险，因此选出的股票不一定能得到预期的回报。每个券商个股

所面对的非系统风险可以通过建立投资组合进行规避。 
2) 量化投资的建立离不开基本面分析和技术分析。但在长线的投资中，我们更需要注重基本面的分

析。我们要敬畏市场，但不必过于恐惧市场的风险。进行投资是一个十分漫长的过程，希望在这个过程

中投资者能够不盲从、不跟风，坚持自己的策略进行投资。 
3) 指标值的收集由于收集者的失误可能会导致数据的缺失或者是数据的错打漏打都会导致关键信

息的缺失。同时本文采用直接删除缺失值的方法有些过于莽撞，也会导致结论的局限性，我们在下次处

理数据时需要更加谨慎。 
4) 对于不同风险和收益偏好的投资者，我们需要给出不同形式的投资组合，需要修改风险和收益在

模型中的权重参数。 

参考文献 
[1] Gordon, M.J. and Shapiro, E. (1956) Capital Equipment Analysis: The Required Rate of Profit. Management Science, 

3, 102-110. https://doi.org/10.1287/mnsc.3.1.102 
[2] Feltham, G. and Ohhlson, J. (1995) Valuation and Clean Surplus Accounting for Operating and Financial Activities. 

Contemporary Accounting Research, 11, 689-731. https://doi.org/10.1111/j.1911-3846.1995.tb00462.x 
[3] Rappaport, A. (2005) The Economics of Short-Term Performance Obsession. Financial Analysts Journal, 61, 65-79.  

https://doi.org/10.2469/faj.v61.n3.2729 
[4] Lee, C.M. and So, E.C. (2015) Alphanomics: The Informational Underpinnings of Market Efficiency. Foundations and 

Trends in Accounting, 9, 59-258. https://doi.org/10.1561/1400000022 
[5] Feng, G., Giglio, S. and Xiu, D. (2017) Taming the Factor Zoo: A Test of New Factors. NBER Working Paper.  

https://doi.org/10.2139/ssrn.2934020 

[6] 张然, 汪荣飞. 基本面量化投资: 运用财务分析和量化策略获取超额收益[M]. 北京: 北京大学出版社, 2017. 

[7] 李斌, 邵新月, 李玥阳. 机器学习驱动的基本面量化投资研究[J]. 中国工业经济, 2019(8): 61-79. 

[8] 王伦. 基于深度森林的选股策略[J]. 经济研究导刊, 2019(27): 78-79. 

[9] 周隽, 何鹏飞. 基于基本面因子的 FCM 量化选股策略[J]. 时代金融, 2019(33): 60-62. 

https://doi.org/10.12677/sa.2023.125144
https://doi.org/10.1287/mnsc.3.1.102
https://doi.org/10.1111/j.1911-3846.1995.tb00462.x
https://doi.org/10.2469/faj.v61.n3.2729
https://doi.org/10.1561/1400000022
https://doi.org/10.2139/ssrn.2934020


金洲 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2023.125144 1405 统计学与应用 
 

[10] 侯晓辉, 王博. 基于基本面分析的量化投资: 研究述评与展望[J]. 东北师大学报(哲学社会科学版), 2021(1): 
124-131+141. 

[11] 佐拉. 基于均值-方差模型的投资组合策略研究[J]. 财经理论研究, 2021(5): 9-16. 

[12] 周游. 基于滑动平均算法对金融时间序列的研究[D]: [硕士学位论文]. 昆明: 昆明理工大学, 2012. 

[13] 邵毅明, 钟颖, 吴文文, 胡广雪. 基于熵权 TOPSIS 法的短时交通流预测模型性能综合评价[J]. 重庆理工大学学

报(自然科学), 2020, 34(7): 205-211+254. 

https://doi.org/10.12677/sa.2023.125144

	基于基本面分析的量化投资
	摘  要
	关键词
	Quantitative Investment Based on Fundamental Analysis
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	1.1. 课题背景
	1.2. 研究意义
	1.3. 国内外研究现状
	1.3.1. 国外研究现状
	1.3.2. 国内研究现状

	1.4. 研究方法

	2. 数据来源与处理
	2.1. 数据准备
	2.2. 数据预处理
	缺失值处理

	2.3. 指标选取

	3. 基于基本面分析的选股策略
	3.1. 基于时间序列滑动平均法分析
	3.2. 基于熵权法的Topsis算法分析
	3.2.1. 建模步骤
	3.2.2. 运行结果


	4. 基于均值–方差模型的量化投资
	4.1. 原理简介
	4.2. 运行结果
	4.3. 投资预测
	4.3.1. 预测结果
	4.3.2. 现实比较


	5. 结论与思考
	5.1. 研究结论
	5.2. 研究思考

	参考文献

