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摘  要 

电子商务在促进国民经济增长方面发挥着越来越重要的作用。基于机器学习算法的量化投资策略在股票

价格预测方面运用越来越广泛。本文运用机器学习算法，探索量化投资策略运用于电商概念股票收益率

预测中的效果。基于2009年1月到2020年12月166只电商概念股票的4项异象因子，本文采用监督机器

学习Lasso回归算法，构建股票收益率预测模型及投资策略。实证结果显示，机器学习驱动的量化投资模

型能够在电商概念股票中取得一定的投资收益，但投资收益率较低；在异象因子重要性的检验中，股本

增长率对提升模型预测能力最为重要；在Lasso回归、岭回归和弹性网络回归三种算法的比较中，使用弹

性网络回归算法的预测模型表现最好。将机器学习引入股票板块收益分析中，对众多股票投资者做出合

理投资决策具有参考意义。 
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Abstract 
E-commerce is playing an increasingly important role in promoting national economic growth. Quan-
titative investment strategies based on machine learning algorithms are increasingly used in stock 
price prediction. In this paper, we use machine learning algorithms to explore the effectiveness of 
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quantitative investment strategies applied to e-commerce concept stock return forecasting. Based 
on the seven anomaly factors of 166 e-commerce concept stocks from January 2009 to December 
2020, this paper employs supervised machine learning Lasso regression algorithm to construct stock 
return prediction models and investment strategies. The empirical results show that the machine 
learning-driven quantitative investment model is able to achieve some investment returns in e-com-
merce concept stocks, but the investment return is low; In the test of the importance of the dissimi-
larity factor, equity growth rate is the most important in enhancing the predictive power of the model; 
In the comparison of the three algorithms, Lasso regression, ridge regression and elastic network 
regression, the predictive model using the elastic network regression algorithm performed the best. 
Introducing machine learning into stock sector return analysis is informative for many stock inves-
tors to make sound investment decisions. 
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1. 引言 

电商是企业相互之间或企业与顾客之间进行的网络化商务活动。信息网络化带来的电商行业崛起，

在提高国民消费水平、开辟创造就业岗位、促进经济高质量发展等方面发挥了重要作用。不仅如此，随

着数字技术广泛地渗入电商行业，更多企业跨越国门，推动跨境电商蓬勃发展，进一步促进国内经济发

展。自 2015 年起，截至 2024 年，商务部先后设立了 165 个跨境电商综合试验区，旨在降低跨境贸易成

本，使贸易向着更自由、更便利的方向发展，让更多企业利用跨境电商参与国际贸易。从艾瑞咨询发布

的行业数据报告来看，截至 2023 年，中国跨境电商市场规模达 1.4 万亿美元，较 2017 年增长约 2 倍，

实现 18.5%的年均复合增长率，高于同期中国 GDP 年均复合增长率 6.2%。并且其预计至 2028 年，中国

跨境电商市场将以 11.3%的年均复合增长率稳定增长，达到 2.4 万亿美元。由此可见，中国跨境电商市场

仍处于快速发展时期。 
为了培植这一促进国民经济发展的新的增长点，早在“十一五”期间，国家就专门制定了电子商务发

展“十一五”规划，强调电子商务与产业发展深度融合已经成为经济竞争新态势。“十四五”期间，习近

平总书记多次就电子商务的发展做出重要指示，对发展农村电商、跨境电商、丝路电商等提出要求，明确

指出电子商务大有可为。电商经济活动深入家家户户，那么上市电商企业股票是否具有投资价值，能否实

现投资者资产的保值增值成为本文需要验证的一个重要问题。量化投资旨在通过数学模型和学习算法等实

现投资超额收益[1]。1952 年 Markowitz 提出的均值–方差理论奠定了现代量化投资发展的基础[2]。威

廉·夏普等人在此基础上提出著名的资本资产定价模型，即 CAPM 模型： ( ) ( )( )i f iM M fE r r E r rβ= + − 。其

中， ( )iE r 、 fr 、 ( )ME r 分别表示资产 i 的期望收益率、无风险收益率、市场组合 M 的期望收益率；系统

性风险系数 ( ) ( ), /iM i M MCov r r Var rβ = ，反应了资产 i 的收益对市场组合 M 收益的敏感程度。随着时代的

发展，衍生品定价模型、风险管理模型(VAR )、多因子模型等逐渐丰富量化投资理论。21 世纪以来，伴随

着人工智能的进步，作为其代表性技术，机器学习被广泛运用于预测资产收益。机器学习的研究方法包括

监督学习、半监督学习和无监督学习等。监督学习要求数据样本标签，例如股票收益率、股票价格升跌等。

Lasso 回归作为一种监督学习线性回归算法，通过在损失函数中加入 L1 正则化项来实现系数压缩，在高维
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股票特征中筛选变量，提高模型的可解释性。 
因此本文基于 2009 年 1 月 1 日到 2020 年 12 月 31 日，上市电商企业股票异象因子和股票收益率数

据，选用(监督)机器学习算法 Lasso 回归来预测股票收益率，并据此做出买卖股票策略，最后根据期末的

累计收益率指标来评价预测模型的有效性。实证结果表明，对于电商概念股票，基于机器学习算法的量

化投资模型能够为投资者带来一定的收益，但收益率不高。同时，使用不同机器学习算法构建的预测模

型能为投资者带来不同的收益，在 Lasso 回归算法、岭回归算法和弹性网络回归算法中，弹性回归网络

算法的表现最好。本文的研究丰富了分板块股票研究的方法，对投资者合理投资决策具有现实意义。 

2. 文献综述 

2.1. 电商行业发展趋势 

信息技术的高速发展为网络贸易创建了开放有序的交易平台，提供了顺畅而便捷的网络环境，孕育

了一大批敢于尝试的消费者，使得电子商务更具系统性和专业性。随着中国信息化的建设，国内电商行

业自 20 世纪 90 年代末开始迅速发展，其如火如荼的发展态势吸引了例如 ebay 公司、亚马逊等国际投资

者，就此这一新兴产业在国内生根发芽[3]。在我国加快构建“以国内大循环为主体，国内国际双循环相

互促进”的新发展格局背景下，作为数字经济时代的一种贸易新业态，跨境电商发挥着不可或缺的作用。

早在 2015 年，商务部便开始布局设立跨境电商综合试验区，实证表明试验区可以通过优化营商环境、促

进产业结构升级进而促进外贸高质量发展[4]，而跨境电商产业政策能够显著促进试点城市的出口开放度

[5]。跨境电商覆盖范围广，交易品种多，速度快、效率高的特点能够高效满足全球消费者的需求，促进

各国对外贸易的发展[6]。跨境电商作为电子商务的重要板块，在政策的大力支持下，其发展势头迅猛。

中国许多电商企业投入重金加快构建海外布局，抢占海外市场份额的先机。例如江苏徐工电子商务股份

有限公司通过构建以工程机械为核心的机电产品跨境电商平台和海外仓网络，促进了业务创新和国际竞

争力。企业在跨境电商赛道中的表现反映出电商行业的高增长性和激烈的行业竞争格局，目前鲜少有文

献从能够体现电商行业上述特征的异象因子的视角出发，探究何种异象因子能成为预测电商行业股票收

益表现的重要因素。对于上市电商企业的研究主要集中在绩效评价方面，例如梁娅青(2024)以 48 家上市

跨境电商企业为研究样本，研究证明了激进式创新和渐进式创新都对企业绩效具有促进作用[7]。常梅等

(2022)基于 BP-SBM 模型，评价了中国 47 家上市电商企业在 2017~2019 年的综合绩效、生产运营绩效和

资本运作绩效[8]。目前还没有研究从量化投资策略的视角，基于中国电商行业股票特征，利用机器学习

模型预测结果进行投资决策，探究中国电商行业股票的投资收益状况。 

2.2. 股票价格预测模型 

股票作为人们资产配置的一项重要选择，为了实现资产的保值增值，能否准确预测股票价格的波动

从而获取超额收益成为人们关注的焦点。Tim Bollerslev 在 ARCH 模型的基础上提出经典的预测时间序列

数据的 GARCH 模型，假设时间序列的条件方差依赖于过去的方差和残差平方和，能够有效地捕捉时间

序列中的波动聚集性和波动持久性。陈千里等(2002)在对上证指数的波动性实证研究中就采用了 GARCH
类模型[9]。李胜利(2002)运用 VS-GARCHR 模型发现上证综指在空头期存在着明显的波动不对称的反转

现象[10]。而近年来，机器学习被广泛运用于股票价格预测模型之中。闫政旭等(2021)在传统的随机森林

模型中引入 Pearson 系数，显著提升了股票价格的预测效果[11]。包振山等(2020)基于神经网络的机器学

习算法，加入遗传算法改进调参模型，提升了股票价格涨跌的预测效果[12]。张晨希等(2006)基于支持向

量机对上市公司股票走势进行预测，预测精度明显优于使用传统神经网络的测试结果[13]。李斌等(2019)
基于 96 项异象因子，系统地探究了 12 种机器学习算法在预测股票收益上的实证绩效和不同异象因子在
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模型中的预测能力[14]。任君等(2019)将支持向量机、神经网络分别与 Lasso 方法相结合，通过这两种算

法对沪深 300 中所有的成分股进行涨跌预测进而构建投资组合[15]。李辉等(2022)首先使用随机森林方法

处理股票特征冗余的问题，再使用神经网络方法对股票价格进行预测，实证表明该组合模型可以提高股

票价格预测的准确性[16]。张鹏等(2024)仍然将随机森林和神经网络这两种机器学习算法结合起来预测股

票收盘价，构建多目标投资组合[17]。从现有文献来看，使用创新型的例如基于机器学习算法构建资产收

益预测模型的研究多于传统模型，并且使用前者模型所得到的预测效果更好。 

3. 研究设计 

3.1. 模型总体设计 

随着互联网技术的不断进步和消费者购物习惯的逐渐改变，电商行业市场规模持续增大，电商企业

的营收和利润增长速度较快。例如，拼多多使用创新性的社交电商模式，其用户数量和交易规模迅速增

加，股价自上市以来随着业绩的增长不断提高。与传统企业相比，电商企业通常无需大规模的店铺、厂

房和生产设备，而是通过与供应商和第三方制造商合作，直接采购成品。在精准的市场需求预测和灵活

的供应链管理下，电商企业无需投入大量资金用于库存，保证了资产的高流动性。然而，电商企业对先

进的技术平台依赖程度高，例如电商平台系统、大数据分析工具、人工智能推荐系统等。在激烈的竞争

环境下，若想不被瓜分市场份额，企业需要不断大量投入资金进行技术研发和创新，以保持竞争优势。

对于上市企业而言，他们可能会通过增发股票等方式频繁获取融资，以支撑技术研发和抢占市场份额的

巨额支出。电商行业新进入者不断涌现，竞争格局尚未完全稳定，电商企业时刻面临着被市场淘汰的风

险。对于风险偏好的投资者而言，他们更青睐具有较高股价波动性的电商企业股票，这为他们提供了更

多的交易机会。李斌等(2019)基于 A 股市场数据，通过目前最全的 96 个异象因子库探究股票截面收益的

决定因素，根据因子属性将其分为交易摩擦因子、动量因子、价值因子、成长因子、盈利因子、财务流动

因子六大类别，并使用 13 种算法筛选异象因子重要性的方式，被算法选中为重要因子超过 5 次的异象因

子有 13 项，证明其在中国股票市场中的强预测能力[14]。本文考虑到电商行业所具有的高增长性、轻资

产性、技术驱动性和高风险性的特点，因此选取 13 项重要因子中能够分别体现上述特征的股东权益变化

(egr)、非流动性风险(illq_risk)、股本增长率(sharechg)、换手率的波动率(turn_std)这 4 项异象因子，基于

监督式学习模型 Lasso 回归，对电商行业股票月度收益率进行预测。 
本文借鉴 DeMiguel (2009)的研究，选取滑动窗口法划分训练集和测试集[18]。具体而言，依次使用

样本的第 1~12 个月异象因子–月收益率数据作为训练样本，得到 Lasso 回归模型的拟合参数，并结合第

12 个月异象因子的观测值对第 13 个月收益率进行预测。在第 13 个月月初，根据模型收益率预测值决定

投资策略，若预测该月收益率为正，则买入股票；否则，卖空股票。到了第 13 个月月末，若预测正确，

则记该月收益率为本月真实收益率的绝对值；否则，记为本文真实收益率的绝对值的负值。在第 14 个月

月初，重复上述步骤，直到研究时间段期末。最后通过计算累计收益的方式评价此策略的有效性和这 4 项

异象因子的预测能力。 
本文采取网格搜索交叉验证的方式选择 Lasso 回归模型参数。在预先设定的参数空间内穷举所有参

数组合，对每个参数组合采取交叉验证的方式测算评估指标，最终选择使负均方误差达到最大值的 alpha
为最优参数，并用于测试集预测收益率。为了提高算法效率，本文将在第一个滑动窗口调参得到的最优

参数用于此后不同时期模型之中。为了评价这 4 项异象因子在预测电商行业股价模型中的重要性，本文

采取逐个去掉因子的方式重新计算期末累计收益。若去掉某项因子所导致的累计收益下降越大，则该项

因子越重要。文章所使用的 Lasso 回归算法、异象因子的计算和数据的处理等都通过 Python 语言实现。 
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3.2. 数据来源与样本选取 

本文选取同花顺电子商务概念板块的成分股作为研究样本，剔除在 2009 年 1 月 1 日到 2020 年 12 月

31 日期间出现 ST、ST*标志的股票，同时考虑到 IPO 抑价效应带来的影响，本文仅选取在 2018 年及以

前上市的电商企业，最终获得 166 家上市电商企业在 2009 年到 2020 年的月度观测数据。文章选取的异

象因子输入变量有股东权益变化(egr)、非流动性风险(illq_risk)、股本增长率(sharechg)、换手率的波动率

(turn_std)，具体计算方式如表 1 所示。使用 Lasso 回归的输出变量为股票月收益率，通过计算 t 月最后一

个交易日的收盘价除以 1t − 月最后一个交易日的收盘价再减 1 所得。所有数据均通过 Python 从 Tushare
平台获取。将输入变量在月度上滞后一期与输出变量对齐，得到“上市电商企业–月”数据。同时，不同

变量的取值在数量级上的差异显著，因此本文采用“ ( ) XX X σ− ”的方式对变量进行标准化。其中，X 、

Xσ 分别为变量 X 的均值和标准差。 
 
Table 1. Description of the anomaly factor 
表 1. 异象因子说明 

因子名称 因子符号 计算方式 

股东权益变化 egr 股东权益的同比变化[19] 

非流动性风险 illq_risk t 月及其前 11 个月月内交易日日收益率的绝对值除以日交易金额，再

取平均值，最后乘以 106 [20] 

股本增长率 sharechg t 月末流通股本与前 12 个月月末流通股本的比值减 1 [21] 

换手率的波动率 turn_std t 月内交易日换手率的标准差，要求月交易日至少有 10 天[22] 

4. 实证分析 

4.1. 策略评价指标 

4.1.1. 累计收益率(Cumulative_Return) 
累计收益率用于衡量在特定时间段内投资获得的总收益情况，它能够反应投资从初始价值到投资期

末价值的总百分比变化。通过累计收益率可以比较不同股票在研究时间段内，通过模型预测进行的投资

决策而实现的收益状况，以评估哪些股票的表现更好。计算公式为： 

Cumulative_Return f i

i

V V
V
−

=                              (1) 

fV 、 iV 分别表示股票期末价格和期初价格，本文使用根据模型预测收益率进行的买卖股票决策而获

得的月收益率累加求得。从计算结果来看，累计收益率大于 0 的股票数量为 93 只，超过平均水平。但累

计收益率均值只有 3.94%，最大值有 70.31%，最小值为亏损 54.15%，说明模型预测能力在股票之间存在

明显的异质性，使用各只股票的累计收益率绘制的折线图也能够反映该问题(如图 1 所示)。若将模型单独

使用在单只股票上风险较大，扩大股票范围能够减小投资风险获得一定收益。 

4.1.2. 胜率(Profit_Ratio) 
本文参考王子豪(2024)的研究，使用胜率作为投资策略评价指标之一[23]。胜率表示根据模型收益率

预测结果进行的投资决策中，月收益率大于 0 的投资次数所占的比例，能够反应投资策略盈利能力的强

弱。计算公式为： 
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profitProfit_Ratio
N

N
=                                  (2) 

profitN 、N 分别表示月收益率大于 0 的投资次数和总投资次数。从使用 Python 计算的结果来看，166
只电商企业股票在 2010~2020 年投资胜率大于 1/2 的有 80 只，略大于平均水平。该指标视角表明，基于

Lasso 回归模型的投资策略盈利能力一般。 
 

 
Figure 1. Cumulative_Return of stocks 
图 1. 股票的累计收益率 

4.1.3. 年化收益率(Annualized_Return) 
年化收益率从年度视角来衡量投资收益水平，其将投资收益的标准化到一年的时间跨度上，有利于

比较不同投资的收益情况。将年化收益率与其他指标，例如标准差、夏普比率等相结合，可以评估投资

收益与风险的匹配程度。计算公式为： 

( )
1

Annualized_Return 1 1nR= + −                          (3) 

R 、 n 分别表示投资获得的总收益和投资年数。从 166 只股票的年化收益率结果来看，平均年化收

益率约为 2.1541，但年化收益率大于 1 的股票只有 61 只，且由表 2 可以看出该指标最大值与最小值差距

明显，这表明根据模型预测的收益率进行投资决策时，收益存在严重不平衡性。 
 
Table 2. Strategy evaluation indicators 
表 2. 策略评价指标 

指标 数量 均值 中位数 标准差 最大值 最小值 

Cumulative_Return 166 0.0394 0.0392 0.2439 0.7031 −0.5415 

Profit_Ratio 166 0.4472 0.4925 0.3032 0.8806 0.0000 

Annualized_Return 166 2.1541 0.2288 7.7932 85.2301 −0.9947 

4.2. 异象因子的重要性 

为了探究文章选用的 4 种异象因子对模型预测能力的重要性，本文将逐一删除其中一项因子，使用
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剩下的 3 项因子对样本股票进行收益预测进而做出投资决策，最后得到期末各只股票的累计收益率。通

过比较删除不同异象因子对平均累计收益率损失的大小来判断因子的重要性程度，若删除该项因子后，

损失越大，说明该项因子越重要。 
从异象因子重要程度检验结果来看(如表 3 所示)，与 3.94%的累计收益率均值相比，在分别去掉非流

动性风险(illq_risk)、股本增长率(sharechg)、换手率的波动率 turn_std 之后，股票累计收益率均值均有所

下降，其中去掉 sharechg 之后均值变为 0.8%，损失最大，其次是 turn_std，最后是 illq_risk。国家统计局

数据显示，中国电子商务交易额从 2017 年的 29.16 万亿元增长至 2024 年的 46.41 万亿元，年度同比增速

均值达到 8.475%，这体现了电商行业巨大的市场潜力和发展空间。为了推动电商行业健康发展，达到有

效助力扩消费、助转型、促合作的目的，一系列政策支持措施的出台降低了电商行业准入门槛。一些成

熟的例如淘宝、京东等电商平台为商家提供了标准化的基础设施，互联网上存在大量的开源工具和插件

也有助于商家快速搭建基础的电商平台架构，使得进入电商行业的技术门槛相对较低。电商企业可以选

择从小规模起步，通过整合供应链资源，降低库存积压和资金占用压力，从而实现以较低的资金进入电

商行业门槛。一些新兴市场随着互联网普及率的不断提高，电商行业正处于快速发展的阶段，若电商企

业能够提前布局这些市场，将有望获得巨大的增长红利。在电商领域，企业拥有海量的客户数据，通过

数据分析技术实现精准营销，提供个性化服务，提高客户转化率，帮助企业获得更高的回报。同时，电

商企业还可以通过品牌建设实现较高的品牌溢价，通过开展金融服务等增值服务提高企业的利润率。电

商行业的低门槛和高收益不断吸引新企业和传统线下企业的进入，企业需要在技术创新、品牌推广、客

户服务等方面加大投入，不断提高自身的核心竞争力以保证在激烈的市场竞争格局中不被淘汰。在全球

电商市场规模不断扩大的背景下，电商企业为了实现自身的业务拓展和战略布局，往往会通过收购等活

动来扩大商业版图，提升风险抵抗能力。因此，无论是为了提升企业的竞争能力，还是满足业务扩张的

需求，上市电商企业都可能通过增发、配股等方式进行股权融资，引入新的资金和资源，从而影响企业

的股本增长率。为了验证 sharechg 在预测模型中具有显著重要性的结论，本文将训练集时间长度分别调

整为 24 个月和 36 个月，在删除 sharechg 的模型之中，模型盈利能力均有所降低，分别降低了 2.78%和

0.42%，表明股本增长率在预测电商行业股票收益率模型中具有重要作用。 
 
Table 3. Importance of the anomaly factor 
表 3. 异象因子重要性 

异象因子 egr illq_risk sharechg turn_std 

累计收益率均值 0.0420 0.0344 0.0080 0.0258 

 
而在删除股东权益变化(egr)这项因子之后，通过预测进行的投资决策获得的平均累计收益率有所上

升，表明在使用 Lasso 回归算法对电商概念股票收益率预测模型中，这项因子无效且具有干扰作用。因

此，本文进一步删除这项异象因子，仅使用 illq_risk、sharechg、turn_std 作为输入变量对股票收益率进行

预测。此时，平均累计收益率达到 4.20%，较初始值增长了 0.26 个百分点，提高了基于 Lasso 回归算法

预测股票收益模型的盈利能力。为了保证模型的稳健性，同样在将训练集调整为 24 个月和 36 个月的基

础上，基于删除 egr 的模型，结果显示盈利能力均有小幅度的提升，分别增加了 0.52%和 0.95%，检验了

股东权益变化在电商概念股票收益率预测模型中具有干扰作用结论的稳健性。 

4.3. 替换模型算法 

为了探究不同机器学习算法在预测电商概念股票上的差异性，本文首先使用岭回归(Ridge)算法替代

https://doi.org/10.12677/ecl.2025.1482826


张余 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2025.1482826 2671 电子商务评论 
 

Lasso 回归算法，仍然在 4 项异象因子的条件下预测股票收益率，并据此做出投资决策，在期末通过计算

累计收益率均值的方式来比较算法的适用性。在 Lasso 回归中，通过在损失函数中加入一个 L1 正则化项

来降低模型的复杂程度，其目标是最小化函数 ( )2

1 1
n pT

i i ji jy X W wλ
− =

− +∑ ∑ 。其中，
1

p
jj wλ

=∑ 是 L1 正则

化项，λ 是正则化参数，控制正则化强度。而在岭回归中，是通过在损失函数中加入一个 L2 正则化项来

减少模型的复杂程度，其目标是最小化函数 ( )2 2
1 1

n pT
i i ji jy X W wλ

− =
− +∑ ∑ 。其中， 2

1
p

jj wλ
=∑ 是 L2 正则化

项，λ 仍然用于控制正则化强度。Lasso 回归通过绝对值项惩罚权重，可以将某些股票特征权重完全置为

0，从而实现特征的选择。而岭回归是通过平方项惩罚权重，只能使一些股票特征权重变小，而不能完全

将其置为 0，因此岭回归会将全部的股票特征都保留在模型之中。另外，岭回归在特定条件下能够使用解

析解直接求解，而不需要迭代优化方法，能够提高计算效率。因此，本文在股票特征数量较少的情况下，

选择岭回归算法替代 Lasso 回归，研究改变模型算法能否提高投资收益率。计算结果显示，166 只股票期

末累计收益率均值为 98.91%，较使用 Lasso 回归算法增加了 94.97%，明显提高了根据预测结果做出投资

决策的收益率。 
进一步地，使用将岭回归与 Lasso 回归结合起来的弹性网络(Elastic Net)回归算法用于模型之中，探

究其是否能改进单独使用上述两种算法的预测能力。弹性网络回归也是一种正则化线性回归方法，其结

合了 Lasso 回归和岭回归的正则化项来平衡两者的特点，从而更够更好地处理股票特征选择和多重共线

性的问题。弹性网络回归的目标是最小化函数 ( ) 11 1

2 2
1 2

n T
i i j

p
j jji

py X W w wλ λ
= ==

− + +∑ ∑ ∑ 。其中，
11

p
j jwλ
=∑

是 L1 正则化项，用于选择股票特征； 2
2 1

p
j jwλ
=∑ 是 L2 正则化项，用于处理股票特征之间存在的多重共

线性。弹性网络回归可以通过调整 1λ 和 2λ 的值来平衡股票特征选择和处理多重共线性，当 1 0λ = 时，弹

性网络回归转化为岭回归，而 2 0λ = 时，则转化为 Lasso 回归。从使用弹性网络算法替换 Lasso 回归算法

的结果来看，样本股票累计收益率均值变为 99.35%，高于使用 Lasso 回归算法的 3.94%%和使用岭回归

算法的 98.91%。比较结果表明，将 Lasso 回归算法和岭回归算法共同用于股票收益率预测模型中的效果

要优于单独使用 Lasso 回归算法和岭回归算法的效果。 

5. 主要结论 

本文以 2009~2020 年 166 只电商概念股票为研究样本，选取 4 项异象因子和监督机器学习中的 Lasso
回归算法构建量化投资模型，探究了机器学习驱动的投资模型在电商概念股票中取得的实证绩效。研究

结果发现：(1) 机器学习驱动的量化投资模型能够在电商概念股票中取得一定的投资收益，但投资收益率

较低。在未扣除无风险收益率的情况下，基于 Lasso 回归算法的投资模型平均累计收益率为 3.94%。(2) 4
种异象因子对模型的预测重要性存在显著差异，在模型使用 Lasso 回归算法的条件下，股本增长率的重

要程度最高。(3) 对比不同算法在电商概念股票中的实证绩效，弹性网络回归算法表现优于岭回归算法，

岭回归算法优于 Lasso 回归算法，且弹性网络回归算法和岭回归算法均显著优于 Lasso 回归算法，能够大

幅度提升电商企业股票收益率预测的准确性。 
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