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量化专题报告 

多因子系列之五：使用预测数据改进财报月基本面因子  

我们发现基本面多因子组合在财报月的换仓滞后问题会影响组合业绩表现。

大部分基本面因子的数据来源于公司发布的财务报告，因此在财报频发的 4、

8、10 三个月中，如果不及时换仓，会使得很多公司发布财报后很多天信息

才能反映到我们的策略当中，造成换仓滞后的问题。经测算，我们发现组合

确实在财报月表现不佳。 

简单增加换仓频率能缓解部分滞后问题，但是使用该方法有先决条件。在财

报月增加换仓频率虽然能提升因子表现，但同时也增加了换手率，提高了交

易成本。经测算，在不控制换手率且只投资于基本面多因子的情况下，该方

法适用的临界成本约为双边千五左右。 

进一步地，我们尝试使用预测数据在不提高换手率的前提下改进基本面因子

的预测能力。我们借鉴海外文献中的做法，使用基本面预测模型对财报月的

基本面因子表现进行增强，并且分别采用线性模型和非线性模型进行了尝

试。实证结果表明，大部分基本面因子可以通过该方法提升因子 IC。  

将分析师预测数据和模型预测数据结合效果更佳。由于分析师预测数据相比

模型预测数据具有预测更准确但覆盖率不高的特点，因此我们可以将两者结

合，扬长避短。我们发现使用两者结合的数据在组合端能较好的地提高基本

面多因子业绩表现，年化收益从 13.79%提升到 16.25%，信息比率从 2.481

提高到 2.764。 

风险提示：量化专题报告中的观点基于历史统计与量化模型，存在历史规律

与量化模型失效的风险。 
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1 前言 

基于月频换仓的多因子体系存在换仓滞后问题。具体来说，由于多因子使用截面回归来

进行建模，因此必须在同一时间节点使用所谓“因子暴露”大小来比较不同公司在因子

上的打分高低。对于大部分基本面因子来说，其数据来源于公司发布的财务报告。由于

在财报频发的 4、8、10 三个月中，每个公司发布财报的时间有先后差异，而我们月频

多因子策略往往使用固定时间（例如每月最后一个交易日）换仓，这样使得很多公司发

布财报后很多天信息才能反映到我们的策略当中，造成换仓滞后的问题。本篇报告就该

问题如何影响我们的多因子组合绩效进行了测算。 

 

解决该问题最直观的想法是在财报月增加换仓频率，例如由月频变为周频或者日频，然

而该方法提升因子表现的同时也增加了换手率，提高了交易成本，经过我们的测算，发

现如果不控制换手率，让组合充分换手，投资于基本面多因子组合，在某个临界交易成

本下，该方法是适用的，而如果交易成本大于该阈值，则该方法失效，需要考虑其他方

法。 

 

我们借鉴海外文献中的做法，尝试使用预测数据对财报月的基本面多因子表现进行增强，

具体来说，我们在财报月前一个月对财报月的核心数据进行预测，并进一步计算预测的

因子。在预测的时候，我们同时结合分析师一致预期数据和基本面数据的预测模型，以

期使用该方法得到的基本面因子能获得更好的预测能力，我们给出了主要因子的测试结

果，并进行了简要分析。 

 

本篇报告是多因子选股报告系列的第五篇，在之前的篇幅中，我们介绍了目前我们的多

因子组合的 ALPHA 预测模型和组合的构建方式，本篇开始我们将对模型的细节进行完善。 

本篇报告的结构如下：第二章介绍 ALPHA 因子在财报月的滞后问题以及该问题对组合表

现的影响，并介绍使用增加换仓频率的方法适用的条件，从而引出使用预测数据改进基

本面因子的重要性；第三章我们使用前视模型先对预测模型做了一个简要分析；第四章

则介绍使用线性模型和非线性模型分别通过基本面数据进行因子改进的方法，第五章我

们将分析师一致预期数据和模型结合，分析两者优劣，并将两者结合进一步提高因子表

现。最后一章是对全文核心结论的总结。 

 

2 ALPHA 因子在财报月的滞后问题 

基本面因子的换手率一般不高，主要原因是其信息来源大多都来自于上市公司的财务报

表。正是由于这个原因，每当公司发布财报的时候，基本面因子的换手率就大幅提高。

并且财务类因子在这时候反映的信息是最充分的。如果换仓不及时，很可能错过这些因

子的最佳调仓时机。本章我们将从多个角度描述该问题会如何影响我们的月频多因子组

合表现。 

2.1 问题一：换仓日滞后时间较长 

 

首先第一个角度是换仓日的滞后时间长度。我们假设固定换仓的月频多因子组合在每月

月底统一进行因子计算，并在第二个月月初进行换仓。那么，由于不同公司发布财报时

间不同，有些公司可能在月初或月中就发出报告，而我们选择在月底进行因子值计算，
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具有一定的时间滞后。具体来说，我们统计了 2010 年 1 月至 2019 年 4 月期间的所有财

务报表，发现各个季报的平均滞后天数分别为：一季报 13 天，半年报 11.5 天，三季报

9.1 天，年报 12 天。其中 2018 年一季报平均滞后时间最长，高达 18.8 天。总体样本平

均滞后天数为 12.03 天，如图表 1 所示。 

 

图表 1：不同财报期的滞后天数统计 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

2.2 问题二：固定周期月频换仓的基本面因子在财报发布月表现不佳 

 

从绝对天数上来看，目前月频多因子策略换仓确实滞后了，那么这种滞后是否会影响基

本面因子的表现呢？我们对不同月份基本面因子表现进行了统计，并进一步根据是否财

报月进行了分类，发现不同月份下，以及不同财报月属性下，基本面因子表现差异很大。 

 
2.2.1 基本面因子的分月表现 

 

首先我们来观察基本面因子的分月表现。我们统计了主要基本面因子在 2010 年 1 月至

2018 年 12 月的分月表现，如下图所示。该图中横轴代表月份，纵轴代表因子的月均收

益，每条曲线代表一个基本面因子，并对因子进行了市值行业中性化处理。每个因子的

具体含义可以参照附录中的“本文提到的基本面因子一览”。 

 

图表 2：不同月份主要基本面因子收益率表现 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 
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从图中不难看出，基本面因子在 2 月和 8 月两个月表现最差，大部分因子都出现了回撤。

而在 4 月、5 月、10 月则是少部分因子出现回撤。这几个月中，8 月是中报发布月，4

月是年报发布月，10 月是三季报发布月，这些财报发布月的表现都比较一般。除此之外，

2 月份因子表现也不佳，我们查阅了海内外文献，对此主要解释有两种假说，一种是春

节效应假说，即 2 月所在的春节月份决定市场表现的主要因素为情绪类因子，而不是基

本面因子；另一种则认为二月份是很多中小板、创业板公司发布报告的月份，因此产生

了信息漂移，导致部分基本面因子表现一般。 

 
2.2.2 基本面因子在财报月表现不佳 

进一步地，我们将财报频发的 4、8、10 这三个月作为一组，称为财报月组，其他月份

作为另外一组，称为非财报月组，那么基本面因子在这两组中的表现是否有显著差异呢？

我们对此进行了统计，如下图所示，图中横轴为不同的基本面因子，纵轴为因子组内平

均收益，蓝色柱状图表示非财报月因子表现，红色柱状图则代表财报月因子表现。 

 

图表 3：基本面因子在财报月和非财报月的表现差异 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

从图中不难看出，我们列出的所有基本面因子在非财报月都是有效 ALPHA 因子，能够提

供显著的正向收益，而在财报月，则有四个因子出现了反向，分别是 EP、EPS、YOY_NP_Q

和ROE，其他因子虽然能够提供正向收益，但相较于非财报月都出现了不同程度的减弱。

可见从整体上来说，财报月基本面因子表现不佳。 

2.3 问题三：换仓滞后问题拖累基本面单因子表现 

 

那么，由于换仓滞后导致的基本面因子表现不佳问题程度有多严重呢？我们需要进行进

一步的测算。对于该问题，我们的测算方法是，假设因子能够在第一时间完全使用每个

公司的财报信息，即计算因子按照日频计算，并在第二天开盘就进行交易。这样我们的

组合就变成了日频换仓的组合。由于日频换仓带来的手续费更高，产生更大的磨损，这

不利于我们对该问题的测算，因子在这一节中我们先假定没有任何交易磨损，下一节我

们再考虑在不同交易费率下组合的表现情况。 

 

下面我们举例说明。以 EP（市盈率倒数）因子为例，测试结果如下图所示。图中横轴为

不同的月份，纵轴是 EP 因子在该月份的平均收益，蓝色柱状图表示按照月频换仓的因

子表现，红色柱状图则表示按照日频换仓的因子表现。折线图表示两者的差异。该图中

因子收益的计算过程就假定了没有交易摩擦，并且投资于市值行业中性化后的 EP 因子

的投资组合。 
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图表 4：月频换仓和日频换仓的 EP因子表现差异 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

从图中不难看出，如果能够充分换仓，日频模型在 4 月、8 月、10 月能够非常显著地跑

赢月频模型，而在其他月份两者表现差异则不如财报月这么大。具体来说，EP 因子在 4

月、8 月、10 月日频模型分别能跑赢月频模型平均 1.02%、0.62%、0.49%。类似地，

我们测算了主要基本面因子在财报月的表现，如下表所示。可以看到基本上所有因子都

表现出日频模型效果更好的特点。 

 

图表 5：不同基本面因子财报月收益差 

因子名称  4 月收益差  8 月收益差  10 月收益差  

or_ttm 0.89 0.63 0.21 

ep 1.02 0.62 0.49 

sp_adj 0.77 0.45 0.23 

op_growth_std 0.67 0.39 0.29 

np_growth_std 0.78 0.52 0.26 

sp 0.76 0.42 0.31 

or_growth_std 0.42 0.04 -0.24 

yoy_eps_q 0.88 0.52 0.19 

eps 0.96 0.59 0.32 

yoy_np_q 0.86 0.57 0.41 

yoy_orps_q 0.37 0.29 0.14 

roe 1.23 0.58 0.63 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

2.4 问题四：使用简单提高换仓频率解决该问题需要满足一定条件 

 

从上一节可以看出，日频模型在不考虑交易成本的情况下确实在财报月表现更优。然而，

在实际投资过程中，交易成本是不可忽略的重要因素。提高了换手频率的日频模型换手

率更高，从而使得其成本也更高。提高换仓频率带来的收益和提高换手率带来的成本之

间显然存在一个互相制约、此消彼长的关系。在足够小的交易成本下，前者占优；而如

果交易成本超过某个临界值，则后者起主导作用。我们测算了该临界值，约为双边千五

左右，如下表所示。 
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图表 6：不同交易费率下的组合比较 

交易费率  月频换仓  日频换仓  差异  

0.1% 16.21% 17.61% 1.40% 

0.3% 14.67% 15.33% 0.66% 

0.5% 13.12% 13.07% -0.05% 

0.7% 11.57% 10.78% -0.79% 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

可以看到，如果投资于上述基本面因子，同时不考虑换手率限制，即让组合充分换手的

情况下，月频模型和日频模型等价的临界成本约为 0.5%左右。也就是说，如果实际交

易成本（包括交易手续费或佣金、印花税、冲击成本等）小于 0.5%，则在财报月简单

增加换仓频率即可，否则的话该方法性价比不高。 

3 使用前视模型分析预测效果 

通过上文分析我们发现，基本面因子的滞后问题在交易成本小于双边千五的时候可以通

过增加换仓频率来解决。然而在实际交易中，由于各种成本因素的限制（尤其是如果组

合的容量很大，则冲击成本很高），实际交易成本可能很接近这个临界值。那么，能否有

不提高组合换手率的其他思路呢？我们借鉴了海外的一些学术研究，提出可以在财报发

布月的前一个月使用财务指标预测模型来解决该问题。 

3.1 海外研究简介 

 

海外对于使用财务数据预测模型进行因子增强的研究有很多，最典型且有影响力的当数

Alberg, J. and Z. C. Lipton 在 2017 年 NIPS Worshop 上发表的 Improving factor-based 

quantitat ive investing by forecasting company fundamentals 一文。他们使用多任务学

习模型进行财务指标预测，通过 RNN 算法将财务数据历史信息和截面信息输入到模型中

进行学习，将因子模型年化从 14.4%提高到 17.1%。这是一个很典型的在美股投资中进

行增强的案例。本文将借鉴该论文中的核心思想，分别使用线性模型和非线性时间序列

模型来对 A 股进行类似的研究。在此之前，我们简要介绍一下使用财务数据预测模型进

行因子增强的主要思路和步骤。 

 

图表 7 是我们使用该模型的基本流程，主要分为三步。我们还是举 EP 这个因子为例来

说明。假如我们站在三月底，即年报发布月的前一个月底，我们需要进行因子计算。传

统的做法对于 EP 因子来说，是用当前可得的净利润 TTM 值（即去年三季报前推四个季

度的 TTM 值），除以当前的股票市值。而如果我们使用预测模型的话，第一步需要进行

财务数据预测，即站在 3 月底，用当前可得的历史基本面数据去预测即将发布的年报的

核心财务指标，例如净利润。然后，在第二步使用我们预测得到的净利润来计算最新的

的净利润 TTM 值，最后再在第三步和原来的 EP 因子进行比较，我们主要在因子端比较

两者的 IC、ICIR 值等指标。这就是我们这一章整体的研究思路。 

 

从以上的研究步骤不难看出，因子能否得到有效的改善，其核心要素是预测模型的好坏。

如果预测模型对于核心财务指标的预测足够准确，或者说只要比当前可得值准确，那么

我们的因子表现就会有所提高，因此，我们有必要测试一下模型预测需要达到的精度。

我们会在 3.3 节通过模拟方法进行测试。在此之前，我们先来看看如果预测精度达到 100%

正确，主要的基本面因子能够达到怎样的提升水平。这就引出了我们下一节的前视模型。 
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图表 7：研究思路 

 

资料来源：国盛证券研究所 

3.2 使用前视模型分析预测效果 

 

如上文所述，我们首先来考察如果模型 100%预测正确的情况下基本面因子的表现，也

就是我们能提高到的上界水平。我们使用前视模型来进行该测试，即假设能看到未来一

个月数据，看看模型的表现如何。 

 

如下图所示，是前视模型对于主要基本面因子的提升情况。再一次解释一下前视模型是

如何构造的：即用未来一个月的实际基本面数据在当月计算因子值。以 EP 为例，如果

计算 3 月 EP 因子值，前视模型是使用 4 月份的净利润 TTM 数据除以当前的价格得到。

下图中蓝色曲线即为各个基本面因子前视模型业绩。灰色曲线代表历史模型的业绩，例

如 EP 就是用当前可得的净利润 TTM 值除以当前价格得到。两者是差异是红色柱形图。

纵轴是因子 IC 值。该图从左到右按照 IC 差异大小排序。 

 

图表 8：前视模型下基本面因子提升效果 

 
资料来源：国盛证券研究所，Wind 

从上图不难看出，使用未来一个月数据情况下，只有 sales_to_ev、sp_adj、bp、noa_to_ev

四个因子没有提升，表现反而更差，其他因子表现都得到了提升，其中 np_growth_std

因子提升效果最强，IC 可以从 0.03 提高到接近 0.07。虽然这个提升效果我们设计上无

法得到，但该结果依然说明了净利润预测的重要性：如果净利润能够较准确预测，因子

预测能力将得到极大提升。 
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除此之外，我们继续观察前视模型在时间序列上的变化情况。如下图所示，是前视模型

的分月表现图。横轴是月份，纵轴是前视模型相对历史模型因子表现的提高程度（即 IC

的提升绝对值）。注意这里每个点的值是假设前一个月底使用这个月的真实数据计算因子，

并在这个月的表现情况。我们可以看到，4、8、10 三个月前视模型表现明显优于历史模

型，5 月份也有部分因子有提高，但其他月份提升均不显著。最差的月份是 9 月份，该

月不但没有提升，收益还略微下降。从该图中不难得出以下结论：即使是 100%预测正

确下一个月的基本面数据，只有 4、8、10 三个月因子表现有提升，其他月份均很难提

升，因此我们只需要在 4、8、10 这三个月的前一个月，即 3、7、9 月使用预测模型更

新我们的因子截面即可，其他月份均不需要更新。因此，我们每年实际上只需要预测三

次，因子截面相对原来也只有三个月有所变更。 

 

图表 9：前视模型 IC 提升分月表现 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

3.3 模型精度测算 

 

上文提到，模型必须达到一定的预测精度才能有效提升因子表现。那么该精度需要提升

到多少呢？我们可以通过模拟进行测算，如下表所示。 

 

图表 10：不同精度模型的表现比较 

 拟合优度  yoy_eps yoy_roe roa ep yoy_or_q yoy_np_q 较原始模型提升  

原始模型 74.20% 0.0185 0.0195 0.0143 0.0326 0.0205 0.0265 NA 

不同 R2 下

的预测模型 

80% 0.0211 0.0229 0.0165 0.0312 0.0227 0.0354 0.003 

85% 0.0232 0.0255 0.0237 0.0399 0.0312 0.0364 0.008 

90% 0.0336 0.0299 0.0291 0.0412 0.0325 0.0422 0.013 

95% 0.0472 0.0451 0.0362 0.0514 0.0363 0.0427 0.024 

前视模型 100% 0.0501 0.0517 0.0410 0.0626 0.0478 0.0582 0.030 
资料来源：国盛证券研究所，Wind 

从该表可以看出，原始模型的 R2 高达 74.20%，即简单使用线性外推法来预测财务指标

准确度也比较高，说明大部分 A 股上市公司的营业收入、净利润等核心指标是有一定延

续性的，可以线性外推。但是，如果我们能够将该精度提升至 85%，则主要基本面因子

的 IC 平均可以提升 0.008%，这是一个较为理想的水平。下面，我们就使用线性和非线

性预测模型分别对基本面因子进行改进。 
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4 使用预测模型改进基本面因子 

本章我们将借鉴第三章中提到的论文思路，分别使用线性模型和非线性模型进行基本面

因子预测，并比较预测因子和原始因子的效果。 

4.1 线性预测模型 

 
4.1.1 模型构建 

 

使用线性模型进行因子预测的构建过程如下： 

 

步骤一：抽取预测所需的特征变量，分为四大类： 

1. 财务指标 TTM 类。'or_ttm', 'oc_ttm', 'fee_ttm', 'op_ttm', 'np_ttm'; 

2. 当期财务指标类。'money_mrq', 'receivables_mrq', 'inventories_mrq', 

'other_current_asset_mrq', 'fix_asset_mrq', 'current_liab_mrq', 'payable_mrq', 

'tax_payable_mrq', 'other_current_liab_mrq', 'tot_liab_mrq'; 

3. 财务指标当季数据类。'or_q','oc_q','fee_q', 'op_q','np_q'; 

4. 财务指标同比增长类。'yoy_or_ttm', 'yoy_oc_ttm', 'yoy_fee_ttm', 'yoy_op_ttm', 

'yoy_np_ttm', 'yoy_money_mrq' 'yoy_receivables_mrq','yoy_inventories_mrq', 

'yoy_other_current_asset_mrq', 'yoy_fix_asset_mrq','yoy_current_liab_mrq', 

'yoy_payable_mrq', 'yoy_tax_payable_mrq', 'yoy_other_current_liab_mrq', 

'yoy_tot_liab_mrq’. 

 

具体特征变量的含义参加附录“基本面数据代码表”。 

 

步骤二：对抽取的特征和要预测的变量进行标准化处理。具体来说，分为缩尾（三倍标

准差以外数据拉回）、填值（空值使用行业均值填充）、标准化（截面标准化）三部分。 

 

步骤三：根据中信一级行业进行分类。针对不同行业分别构建回归模型，并采用 Lasso

回归进行 L1 正则处理，剔除冗余特征。对于当期训练结果计算样本内 R2，若样本内

R2<90%，则丢弃该模型预测结果，使用历史数据进行预测，否则使用 Lasso 模型预测

结果进行预测。这里有两个处理方面的注意点： 

 

1. 要进行分行业回归。实证当中我们发现不同行业使用上述特征的预测效果差异非常

大，因此我们有必要对行业分别处理，并根据样本内 R2 评估模型的效果。如果 R2

过低，说明这些特征的解释能力不强，那么合理的做法是丢弃该预测模型，直接用

历史值填充。否则，我们采有足够的理由使用预测数据填充。每个行业的样本外 R2

在 2010 年至 2018 年间统计结果如表 11 所示，相对预测精度较高的行业为银行、

煤炭、汽车等行业；精度较低的为电子、轻工制造、综合、计算机、电力设备等行

业。另外多元金融和保险行业股票数量太少，回归没有意义，也使用前值进行填充。

也就是说，我们在构建因子截面的时候，整个截面的因子值由三部分构成：第一，

如果当月已经公布财报，则使用财报数据计算因子；第二，如果没有公布财报，查

看该股票所属行业过去 3 年的样本内 R2 均值决定是否可以回归，如果可以，则用当

期回归结果填充；第三，如果上述两个条件都不满足，则用前值填充。 
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图表 11：各行业拟合优度 

行业  R2 行业  R2 

银行 0.977555 基础化工 0.698678 

煤炭 0.959208 农林牧渔 0.656985 

汽车 0.943208 证券 0.646555 

食品饮料 0.931385 商贸零售 0.644045 

石油化工 0.887775 传媒 0.642096 

建筑 0.866823 国防军工 0.637228 

建材 0.835509 通信 0.617743 

家电 0.825159 有色金属 0.600731 

电力及公用事业 0.817368 电子 0.576569 

餐饮旅游 0.816917 轻工制造 0.550509 

医药 0.804966 综合 0.509517 

钢铁 0.769297 计算机 0.48456 

纺织服装 0.765206 电力设备 0.46787 

机械 0.747223 多元金融 NA 

交通运输 0.723842 保险 NA 

房地产 0.704876   

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

2. 要对特征进行压缩处理。原始的线性回归模型是以最小化残差平方和为优化目标，

我们在这个基础上增加了 L1 正则处理，即最小化残差平方和与回归系数的绝对值之

和，通过该处理，将每个行业的特征压缩到 10 维以内。当然，亦可使用分行业单因

子检验法进行特征压缩。这里我们使用简单的 Lasso 进行算法处理。 

 

步骤四：分别针对当期营业收入和净利润构建上述模型。根据模型得到的结果重新计算

最新的因子，只更新 3、7、9 月的因子结果（即在 3、7、9 月底的因子是 4、8、10 月

因子的领先预测值）。 

 

步骤五：将预测的因子和原始因子在月频换仓的多因子体系中进行因子检验，分别比较

两者的 IC、ICIR 等指标，以及多空组合和纯因子组合的表现。 

 

基于以上步骤，我们就可以将预测因子的表现和原始因子的表现进行对比，下面我们就

来进行单因子测试。 

 
4.1.2 因子测试 

我们将所有和预测变量营业收入和净利润相关的因子列出如表 12 所示。从表中不难发

现，除了 sp、sp_adj、yoy_eps_q、peg 这四个因子以外，其他因子预测能力都得到了

不同程度的提高，其中提高幅度较大的因子为 yoy_eps、yoy_roe、yoy_np_q、yoy_or_q、

or_growth_std 这五个因子，IC 提升都在 0.003 以上。考虑到这个 IC 是 IC 均值的提升，

而根据我们上文所述，每年我们只做三次预测，也就是说每年只有三个截面变化了，通

过对三个截面的改变在全年 IC 均值有了提升。 

 

当然，从另一个维度，我们发现尽管从大部分因子来看，我们的线性模型预测能力还不

错，但是从 IC 提升的绝对幅度上来说比较一般。下一节我们会使用原始论文中的模型再

进行一次非线性的尝试。 
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图表 12：线性模型因子表现 

因子名称 原始 IC 原始 ICIR 预测 IC 预测 ICIR IC变化  ICIR 变化  

yoy_eps 0.0185  1.3675  0.0225  1.5988  0.0040  0.2314  

yoy_roe 0.0195  1.4111  0.0233  1.6348  0.0038  0.2237  

yoy_np_q 0.0265  2.0390  0.0303  2.3060  0.0038  0.2670  

yoy_or_q 0.0205  1.5707  0.0239  1.6385  0.0034  0.0678  

or_growth_std 0.0265  1.8985  0.0296  2.1290  0.0031  0.2305  

np_growth_std 0.0318  2.2319  0.0346  2.4814  0.0028  0.2495  

yoy_orps 0.0156  1.8336  0.0181  1.5899  0.0025  -0.2437  

roe 0.0190  1.0848  0.0215  1.1887  0.0025  0.1039  

roa 0.0143  0.8182  0.0166  0.8933  0.0022  0.0751  

ep 0.0326  1.7840  0.0344  1.8506  0.0018  0.0666  

asset_turnover 0.0089  0.8392  0.0105  0.9628  0.0016  0.1236  

eps 0.0253  1.2501  0.0265  1.2811  0.0012  0.0310  

or_ttm 0.0285  1.1981  0.0293  1.2380  0.0008  0.0400  

yoy_orps_q 0.0218  2.0572  0.0220  1.6698  0.0002  -0.3874  

sp 0.0244  1.0025  0.0243  0.9923  -0.0001  -0.0102  

sp_adj 0.0279  1.1828  0.0277  1.1522  -0.0002  -0.0306  

yoy_eps_q 0.0269  2.3434  0.0263  2.1822  -0.0006  -0.1612  

peg -0.0384  -1.9645  -0.0359  -1.8077  -0.0025  -0.1567  

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

图表 13：YOY_EPS因子 IC  图表 14：YOY_EPS因子净值 

 

 

 
资料来源：国盛证券研究所，Wind 

 
资料来源：国盛证券研究所，Wind 

 

图表 15：YOY_ROE 因子 IC  图表 16：YOY_ROE 因子净值 

 

 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 
 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 
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图表 17：YOY_NP_Q 因子 IC  图表 18：YOY_NP_Q 因子净值 

 

 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 
 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

我们将一些表现较好的单因子效果展示在图 13-图 18 中，分别展示了 YOY_EPS、

YOY_ROE、YOY_NP_Q 三个因子的表现。左图是因子每次预测的情况，其中蓝色柱状图

代表通过我们模型预测的因子截面的 IC，灰色柱状图代表原始因子的 IC，如果前者高则

代表本次预测要比简单从前值填充的预测效果好，否则说明预测效果不好。从图中可以

看到，一年只在 4 月、8 月、10 月有柱形图，也就是一年只预测三次。右图是因子的净

值表现，其中蓝色曲线是预测因子的净值，灰色曲线是历史因子的净值，两者的相对收

益净值由红色曲线表示。从图中依然可以看出，红色的相对净值曲线是一个阶跃曲线，

其中平台代表在这些非财报月两者使用的数据完全相同，只在财报月会有变化。左轴是

绝对净值，右轴为相对净值，例如 YOY_ROE 因子在 14 年至 19 年累计提升相对收益为

16%。 

4.2 非线性时间序列预测模型 

 

上一节我们使用线性模型做了一个简单的尝试，可以看到，线性模型具有一定的预测能

力，但是因子提升幅度较为一般。本节我们使用原论文中的 RNN 模型进行尝试。 

 
4.2.1 模型构建 

1.将数据集根据历史时间轴划分为训练集（前 70%）和验证集（后 30%），作为网络的

超参数寻优集合，并在循环达到 25 次验证集效果没有提升的情况下停止拟合。使用该

状态下的神经网络参数作为初始参数； 

 

2.使用多任务学习，对第三章中的前三类财务数据进行学习，并给予营业收入、净利润

更高的损失函数权重； 

 

3.分别使用 GRU 单元对模型进行每一层进行训练，并使用 AdaDelta 进行最优化，最优

化目标为最小化残差平方和，训练的时候我们使用了过去五年滚动的财务数据作为训练

集合。 

 

4.对优化完成的结果进一步计算预测因子，并和原始因子进行比较。 

 
4.2.2 因子测试 

我们将非线性模型的因子测试结果展示如表 19 到 25 所示。 
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图表 19：非线性模型因子表现 

因子名称 原始 IC 原始 ICIR 预测 IC 预测 ICIR IC变化  ICIR 变化  

or_growth_std 0.026506 1.898519 0.03674 2.486171 0.010234 0.587653 

yoy_roe 0.019483 1.411107 0.025978 1.864301 0.006495 0.453193 

yoy_np_q 0.026478 2.038989 0.032571 2.34192 0.006093 0.302931 

yoy_np 0.006735 0.58559 0.011869 0.912684 0.005134 0.327094 

np_growth_std 0.031758 2.231883 0.036815 2.450206 0.005057 0.218323 

yoy_eps 0.018505 1.367494 0.022522 1.598867 0.004017 0.231373 

yoy_or_q 0.020535 1.570665 0.024344 1.735079 0.003809 0.164414 

roa 0.01434 0.818174 0.017962 0.982662 0.003622 0.164488 

roe 0.018999 1.084781 0.02249 1.285975 0.003491 0.201195 

ep 0.032575 1.784049 0.035921 1.924415 0.003346 0.140367 

yoy_or 0.010085 0.65351 0.012971 0.767548 0.002886 0.114038 

eps 0.025311 1.25006 0.027912 1.335281 0.002602 0.085222 

yoy_orps 0.015554 1.83363 0.018055 1.594564 0.002501 -0.23907 

asset_turnover 0.008878 0.839185 0.010659 0.985176 0.00178 0.145991 

or_ttm 0.028491 1.198055 0.029327 1.238066 0.000836 0.040011 

sp 0.027894 1.182787 0.027713 1.154864 -0.00018 -0.02792 

yoy_eps_q 0.026894 2.343408 0.026342 2.182187 -0.00055 -0.16122 

peg -0.03837 -1.96446 -0.03427 -1.7202 -0.0041 -0.24426 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

 

图表 20：OR_GROWTH_STD 因子 IC  图表 21：OR_GROWTH_STD 因子净值 

 

 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 
 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

图表 22：YOY_ROE 因子 IC  图表 23：YOY_ROE 因子净值 

 

 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 
 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 
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图表 24：YOY_NP_Q 因子 IC  图表 25：YOY_NP_Q 因子净值 

 

 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 
 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

 

从测试结果可以看出，该模型对于因子的提升效果要好于之前的线性模型，其中因子 IC

提升在 0.003 以上的因子达到 10 个，其中最好的因子 or_growth_std（营业收入标准

化增长）提升达到 0.01，单因子的预测胜率为 86.7%。 

5. 分析师预期数据和预测模型预测的结合使用 

5.1 分析师预期数据和预测模型数据的比较 

 

除了自己构造预测模型进行因子预测外，我们还有一种更便捷地获取预测数据的方法，

即分析师一致预期数据。目前，市场上很多数据提供商都整理并提供了分析师预测数据，

这些数据也可以有效地对收益进行预测。因此，有必要将分析师预期数据和我们的模型

进行对比，并争取对两者进行结合使用。 

 

我们首先测试了在全 A 股中模型预测因子和分析师预测因子的表现，如表 26 所示。 

 

图表 26：一致预期数据和预测模型数据比较（全 A） 

因子名称 一致预期 IC 一致预期 ICIR 预测 IC 预测 ICIR IC变化  ICIR 变化  

or_growth_std 0.016841 1.381592 0.03674 2.486171 0.019899 1.104579 

yoy_np -0.007280 -0.594486 0.011869 0.912684 0.01949 1.50717 

yoy_or -0.002147 -0.122271 0.012971 0.767548 0.015118 0.889819 

np_growth_std 0.022431 1.414823 0.036815 2.450206 0.014384 1.035383 

roe 0.014286 0.714667 0.02249 1.285975 0.008204 0.571308 

roa 0.013331 0.847103 0.017962 0.982662 0.004631 0.135559 

yoy_eps 0.019517 1.384293 0.022522 1.598867 0.003005 0.214574 

yoy_roe 0.023753 1.621931 0.025978 1.864301 0.002225 0.24237 

ep 0.033912 1.672512 0.035921 1.924415 0.002009 0.251903 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

从上表可以看出，总体来说，模型预测因子在全 A 股的表现是优于分析师预期数据的，

尤其是 yoy_np, yoy_or 几个同比因子，分析师预期数据并没有特别好的预测能力。我们

分析这可能是因为分析师覆盖率较低（wind 底层数据库平均过去十年约 37%左右），大

部分公司都使用行业均值进行处理导致。因此，我们进一步地，在分析师覆盖股票域中

对两个模型进行了测试，结果如表 27 所示。 
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图表 27：一致预期数据和预测模型数据比较（分析师覆盖域） 

因子名称 一致预期 IC 一致预期 ICIR 预测 IC 预测 ICIR IC变化  ICIR 变化  

or_growth_std 0.02761 2.054981 0.034145 2.381051 0.006535 0.32607 

yoy_np 0.018235 1.539123 0.01395 0.829841 -0.00429 -0.70928 

yoy_or 0.014729 0.923986 0.014581 0.692051 -0.00015 -0.23194 

np_growth_std 0.039516 2.565411 0.034198 2.291525 -0.00532 -0.27389 

roe 0.021451 1.17571 0.025185 1.319401 0.003734 0.143691 

roa 0.016928 0.947004 0.016439 0.962967 -0.00049 0.015963 

yoy_eps 0.029491 1.754273 0.027419 1.572941 -0.00207 -0.18133 

yoy_roe 0.02591 1.529401 0.024398 1.862196 -0.00151 0.332795 

ep 0.041215 2.318414 0.036195 1.815406 -0.00502 -0.50301 
资料来源：国盛证券研究所，Wind 

我们发现，在分析师覆盖股票域中，出现了较明显的分化。or_growth_std、roe、roa、

yoy_roe 几个因子预测模型表现更优，而其他因子分析师数据表现更优。总体上看，

分析师数据预测能力更强。这进一步验证了我们的猜测：在分析师覆盖领域内，分
析师预测可能使用了除了基本面数据更多的信息，所以预测更为准确；而由于其覆

盖率还较低，因子如果在全 A选股，我们的预测模型会更胜一筹。 

5.2 分析师预期数据和预测模型数据的结合使用 

 

通过上一节的分析，我们发现分析师预期数据和模型预测数据各有优势，那么能否将两

者有机地结合呢？我们可以在截面端做如下处理，将两者信息结合： 

 

第一步，在因子计算时间截面，首先查看已经发布财报的公司列表。如果该公司已经发

布报告，则使用正式报告的数据计算因子截面； 

 

第二步，在剩下的公司列表中查看已经有分析师覆盖的公司，使用分析师预期数据计算

该股票的因子数据； 

 

第三步，对于没有分析师覆盖，并且没有发布财报的公司，使用模型预测数据进行因子

计算，最后通过以上三步合成总的全 A 因子截面。 

 

通过将两者有机结合，我们能更好地对基本面多因子体系进行增强。我们将使用营业收

入和净利润相关的因子通过构建组合的方式进行实证检验。组合构建过程如下： 

 

样本池：全部 A 股，剔除上市半年以内的新股、ST 股； 

换仓时间：每月第一个交易日 

交易价格：交易当天的 VWAP 价格 

跟踪基准：中证 500 指数 

交易成本：双边共 0.4% 

年化跟踪误差约束：小于 5% 

行业风格约束：行业、市值中性 

𝛼信号合成方式：历史组合直接根据表 19 中的所有基本面因子进行正交化处理后 ICIR

加权；预测组合用同样的因子，但是使用本节上文中所述计算过程得到的预测结果作为

因子值，依然使用 ICIR 加权。 

 

具体的优化形式为： 
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       max  (𝑤 − 𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ)𝑇𝛼 − 𝛿 ∗ 𝟏𝑇 |𝑤 − 𝑤𝑙𝑎𝑠𝑡| 

 s. t. (𝑤𝑇 − 𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ
𝑇 )𝑋𝑆𝑡𝑦𝑙𝑒 ∈ [𝑑𝑜𝑤𝑛_𝑐𝑜𝑛𝑠 , 𝑢𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑠] 

                     (𝑤𝑇 − 𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ
𝑇 )𝑋𝑖𝑛𝑑 ∈ [𝑑𝑜𝑤𝑛_𝑐𝑜𝑛𝑠 , 𝑢𝑝_𝑐𝑜𝑛𝑠] 

                       (𝑤 − 𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ)𝑇(𝑋𝐹𝑋𝑇 + ∆)(𝑤 − 𝑤𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ) < target 𝑇𝐸2 

                   𝑤𝑇1 = 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 

                      0 ≤ 𝑤 ≤ 𝑚𝑎𝑥_𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 

其中约束条件上文已经给出。我们分别对历史因子和预测因子构建𝛼信号，并构造两个

不同的组合，我们回测了从 2010 年初至今的表现，如下图所示： 

 

图表 28：预测模型在组合端对原始模型的增强 

 

资料来源：国盛证券研究所，Wind 

两个组合的主要指标结果如下： 

图表 29：历史组合和预测组合表现  

  年化收益 年化波动 信息比率 最大回撤 
最大回撤 

持续时间 

历史组合 13.79% 5.56% 2.481 5.11% 102 天 

预测组合 16.25% 5.88% 2.764 5.66% 107 天 

资料来源：国盛证券研究所，Wind  

可以看到，通过预测数据构建基本面组合，可以比历史数据的基本面组合有较为明显的

提高，年化收益从 13.79%提升到 16.25%，信息比率从 2.481 提高到 2.764。该结果也

进一步证实了我们通过预测模型数据和分析师预期数据结合的可行性。 

6. 总结与展望 

本篇报告我们通过预测数据改进了基本面因子在财报月的表现。报告的核心结论包括两

点：第一，如果我们希望通过提高换仓频率来解决财报月的换仓滞后问题，那么我们要

注意自己的实际交易成本是否大于临界成本。经过我们的测算，如果在不控制换手率，

且只投资于基本面因子的情况下，临界成本约为双边千五左右。第二，通过预测数据确

实能改进一部分基本面因子的财报月表现，而且通过将分析师预期数据和预测模型结合

效果更佳。预测模型从广度上提升了分析师预期数据的覆盖率低问题。 

 

当然，对基本面数据的预测使用财务数据肯定远远不够，例如文中也提到，很多行业其

实我们的模型不能给出很好的预测结果。如果希望进一步提升模型的表现，我们可能还

需要从更多的角度进行分析，例如使用更宏观或者更高频的数据，分行业进一步挖掘其

内在特征。后续我们也将在这方面做更深入的研究。 
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附录 

本文提到的基本面因子一览 

 

图表 30：因子数据库一览 

因子名称 定义  使用数据 

asset_turnover 过去 12 个月营业收入/过去 12 个月平均总资产 营业收入,总资产 

net_profit_ratio 过去 12 个月净利润/过去 12 个月营业总收入 净利润,营业总收入 

gross_profit_ratio 
 (过去 12个月营业收入-过去 12 个月营业支出)/过去 12

个月营业收入 
营业收入,营业支出 

expense_ratio  (销售费用+管理费用+财务费用)/营业收入 
销售费用,管理费用,财务费用,营业

收入 

admin_ratio 管理费用/营业收入 管理费用,营业收入 

financial_ratio 财务费用/营业收入 财务费用,营业收入 

sales_ratio 销售费用/营业收入 销售费用,营业收入 

roe 过去十二个月的 roe roe 

roa 过去十二个月的 roa roa 

roic 过去十二个月的 roic roic 

eps 扣除非经常损益后的净利润/总股本 
扣除非经常损益后的净利润 ,总股

本 

mom_est_eps 一致预期 eps 环比增长率 一致预期 eps 

mom_est_np 一致预期净利润环比增长率 一致预期 np 

mom_est_rev 一致预期营业收入环比增长率 一致预期 rev 

mom_est_roe 一致预期 roe 环比增长率 一致预期 roe 

est_eps 一致预期 eps 一致预期 eps 

fttm_np 未来 12 个月一致预期净利润 未来 12 个月一致预期净利润 

fttm_eps 未来 12 个月一致预期 eps 未来 12 个月一致预期 eps 

est_roe 一致预期 roe 一致预期 roe 

ep 市盈率倒数 市盈率 

fttm_ep 未来 12 个月一致预期市盈率倒数 未来 12 个月一致预期市盈率 

est_ep 年报一致预期市盈率倒数 fy1 年报一致预期市盈率 

est_ep_2y 第二年年报一致预期市盈率倒数 fy2 第二年年报一致预期市盈率 

est_ep_3y 第三年年报一致预期市盈率倒数 fy3 第三年年报一致预期市盈率 

sp 市销率倒数 市销率 

peg peg 市盈率,一致预期增长 

est_ep 一致预期市盈率倒数 一致预期市盈率 

yoy_orps 每股营业收入同比增长率 每股营业收入 

yoy_orps_q 单季度每股营业收入同比增长率 每股营业收入 

yoy_eps 每股收益同比增长率 每股收益 

yoy_eps_q 单季度每股收益同比增长率 每股收益 

yoy_np 净利润同比增长率 净利润 

yoy_np_q 单季度净利润同比增速 净利润 
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yoy_or 营业收入同比增速 营业收入 

yoy_or_q 单季度营业收入同比增速 营业收入 

yoy_roe roe 同比增速 roe 

or_ttm_growth_std 
(营业收入 ttm-过去八个季度的营业收入 ttm 均值)/过去

八个季度的营业收入 ttm 标准差 
营业收入 

or_yoy_std 
(营业收入同比-过去八个季度的营业收入同比均值)/过

去八个季度的营业收入同比标准差 
营业收入 

np_yoy_std 
(净利润同比-过去八个季度的净利润同比均值)/过去八

个季度的净利润同比标准差 
净利润 

roe_ttm_growth_std 
(roe_ttm-过去八个季度的 roe_ttm 均值)/过去八个季度

的 roe_ttm 标准差 
roe 

or_growth_std 
(营业收入-过去八个季度的营业收入均值 )/过去八个季

度的营业收入标准差 
营业收入 

np_ttm_growth_std 
(净利润 ttm-过去八个季度的净利润 ttm 均值)/过去八个

季度的净利润 ttm 标准差 
净利润 

np_growth_std 
(净利润 -过去八个季度的净利润均值)/过去八个季度的

净利润标准差 
净利润 

yoy_est_np 一致预期净利润未来 12 个月同比增速 一致预期净利润 

est_yoy_np 年报一致预期净利润同比增速 一致预期净利润, 净利润 

est_yoy_np_2y 第二年年报一致预期净利润同比增速 一致预期净利润, 净利润 

est_yoy_np_3y 第三年年报一致预期净利润同比增速 一致预期净利润, 净利润 

资料来源：Wind，国盛证券研究所 

基本面数据代码表 

 

图表 31：基本面数据代码表 

代码名称 字段含义 数据来源 

or_ttm 营业收入 TTM 利润表 

oc_ttm 营业成本 TTM 利润表 

fee_ttm 管理费用 TTM+销售费用 TTM+财务费用 TTM 利润表 

op_ttm 经营性利润 TTM 利润表 

np_ttm 净利润 TTM 利润表 

money_mrq 货币资金 MRQ 资产负债表 

receivables_mrq 应收账款 MRQ 资产负债表 

inventories_mrq 存货 MRQ 资产负债表 

other_current_asset_mrq 其他流动资产 MRQ 资产负债表 

fix_asset_mrq 固定资产 MRQ 资产负债表 

current_liab_mrq 流动负债 MRQ 资产负债表 

payable_mrq 应付账款 MRQ 资产负债表 

tax_payable_mrq 应交税费 MRQ 资产负债表 

other_current_liab_mrq 其他流动负债 MRQ 资产负债表 

tot_liab_mrq 总负债 MRQ 资产负债表 
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or_q 单季度营业收入 利润表 

oc_q 单季度营业成本 利润表 

fee_q 单季度管理费用+单季度销售费+单季度财务费用 利润表 

op_q 单季度经营性利润 利润表 

np_q 单季度净利润 利润表 

or_ttm_growth 营业收入 TTM 增长率 利润表 

oc_ttm_growth 营业成本 TTM 增长率 利润表 

fee_ttm_growth 
（管理费用 TTM+销售费用 TTM+财务费用 TTM）增长

率 
利润表 

op_ttm_growth 经营性利润 TTM 增长率 利润表 

np_ttm_growth 净利润 TTM 增长率 利润表 

money_mrq_growth 货币资金 MRQ 增长率 资产负债表 

receivables_mrq_growth 应收账款 MRQ 增长率 资产负债表 

inventories_mrq_growth 存货 MRQ 增长率 资产负债表 

other_current_asset_mrq_growth 其他流动资产 MRQ 增长率 资产负债表 

fix_asset_mrq_growth 固定资产 MRQ 增长率 资产负债表 

current_liab_mrq_growth 流动负债 MRQ 增长率 资产负债表 

payable_mrq_growth 应付账款 MRQ 增长率 资产负债表 

tax_payable_mrq_growth 应交税费 MRQ 增长率 资产负债表 

other_current_liab_mrq_growth 其他流动负债 MRQ 增长率 资产负债表 

tot_liab_mrq_growth 总负债 MRQ 增长率 资产负债表 

or_q_growth 单季度营业收入增长率 利润表 

oc_q_growth 单季度营业成本增长率 利润表 

fee_q_growth 
（单季度管理费用+单季度销售费+单季度财务费用）

增长率 
利润表 

op_q_growth 单季度经营性利润增长率 利润表 

np_q_growth 单季度净利润增长率 利润表 

资料来源：Wind，国盛证券研究所 

 

风险提示 

量化专题报告中的观点基于历史统计与量化模型，存在历史规律与量化模型失效的风险。 
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