
全方位融合：价值投资与量化交易的深度基

本面量化（Quantamental）研究报告 
摘要 
金融市场的演进历程始终伴随着两种主流投资范式的博弈与融合：一是以本杰明·格雷厄姆

（Benjamin Graham）和沃伦·巴菲特（Warren Buffett）为代表的价值投资（Value 
Investing），强调对企业内在价值的定性挖掘与安全边际的坚守；二是以詹姆斯·西蒙斯（James 
Simons）和 AQR 资本为代表的量化交易（Quantitative Trading），主张利用数学模型与统计规

律捕捉市场定价错误。随着大数据技术、算力爆发以及非结构化数据处理能力的跃升，这两种范

式正在经历一场前所未有的融合，即“基本面量化”（Quantamental）投资体系的兴起。 

本报告旨在提供一份详尽的研究框架，系统性解构如何将深度的价值投资逻辑转化为严谨的量化

模型。报告内容涵盖从底层的数据治理基础设施（Point-in-Time 数据架构）到核心因子的构建

（价值因子去冗余、质量因子 QMJ 复现），再到经典选股模型（神奇公式、Z-Score）的量化实

现与优化。进一步，本报告将深入探讨高阶交易策略，包括价值与动量的因子择时机制、基于基

本面价差的统计套利（配对交易）体系，以及行业中性化多空策略的构建。最后，报告将视野拓

展至前沿领域，论述自然语言处理（NLP）和另类数据（卫星图像、供应链数据）如何在量化模

型中识别企业“护城河”与管理层信号。 

第一章 范式融合：Quantamental 投资框架的理论与演进 

1.1 从对立到统一：人机结合的必然性 

长期以来，基本面投资与量化投资被视为硬币的两面。传统的基本面投资者（Discretionary 
Investors）倾向于深度分析，他们通过研读财报、调研管理层、分析商业模式来构建投资组合，

其优势在于对因果逻辑的深刻理解和对非量化信息（如企业文化、品牌护城河）的感知，但劣势

在于覆盖广度有限、易受认知偏差（如确认偏误、过度自信）影响，且难以在全市场范围内进行

标准化的横向对比。相比之下，量化投资者（Systematic Investors）利用计算机算法处理海量数

据，寻找具有统计显著性的市场规律，其优势在于纪律性强、覆盖面广、执行速度快，但往往面

临模型缺乏经济学解释力（Black Box）、过度拟合（Overfitting）以及无法应对结构性市场突变

（Regime Shift）的风险 1。 

“基本面量化”（Quantamental）并非两者的简单叠加，而是一种深层次的辩证统一。它试图保留

价值投资的经济学内核（Economic Intuition），即确保每一个因子的构建都有坚实的商业逻辑支

撑，同时利用量化手段赋予其广度与纪律性。Morgan Stanley 的研究指出，全球股票管理人的超

额收益（Alpha）中，约 65%可由广泛的市场因子（如价值、成长、质量、动量）解释，而剩余



35%则来自特质性的选股能力 3。Quantamental 的核心目标正是通过因子化手段系统性地获取那

65%的 Beta 收益，并利用算法辅助的深度研究去捕捉那 35%的 Alpha，实现“人机结合”（Man + 
Machine）的最优解。 

1.2 QVGS 多维因子框架体系 

在构建 Quantamental 体系时，必须建立一个能够涵盖资产全生命周期的分类框架。业界广泛采

用 QVGS 框架（Quantamental Value Growth Sentiment）作为核心支柱，该框架强调因子之间

的正交性（Orthogonality）与互补性，以构建全天候的投资组合 4。 

维度 核心逻辑 典型指标与量化实

现 
经济学解释 

Q 
(Quality/Quantam
ental) 

寻找高质量的商业模

式与管理层 
ROIC (投入资本回

报率), Gross 
Margin Stability 
(毛利率稳定性), 
Accruals (应计项

目), F-Score 

高质量企业能穿越周

期，低应计项目代表

盈余质量高，非财务

造假。 

V (Value) 寻找价格低于内在价

值的标的 
EBIT/EV (企业价值

倍数), Shareholder 
Yield (股东收益率), 
Adjusted P/B 

均值回归理论；投资

者对暂时性负面消息

的过度反应导致定价

过低。 

G (Growth) 捕捉盈利与收入的内

生增长 
SUE (标准化预期外

盈利), Revenue 
Surprise, Forward 
EPS Growth 

市场往往低估复利效

应，高增长企业能通

过业绩消化高估值。 

S (Sentiment) 利用市场情绪与资金

流向辅助择时 
Price Momentum 
(价格动量), 
Analyst Revision 
(分析师修正), News 
Sentiment (新闻情

绪) 

行为金融学中的“羊
群效应”与“反应不足

/过度反应”。 



QVGS 框架不仅是一个静态的分类，更是一个动态的生态系统。例如，在经济衰退初期，**质量

因子（Q）**往往表现优异，因为投资者寻求避险；在复苏期，**价值因子（V）**接棒，因为受

损资产估值修复；在繁荣期，**成长因子（G）与动量因子（S）**成为主导。Quantamental 策
略通过量化识别宏观环境（Regime Identification），动态调整这四个维度的权重。 

1.3 护城河的量化转译：从艺术到科学 

巴菲特所推崇的“经济护城河”（Economic Moat）通常被视为一种定性的艺术判断，但在

Quantamental 框架下，这些定性特征必须被“转译”为可计算的代码。 

● 品牌优势： 可通过**毛利率（Gross Margin）**相对于行业平均水平的溢价及其稳定性来量

化。拥有定价权的公司通常能维持高于同行的毛利率。 

● 网络效应： 对于平台型企业，可通过**资产周转率（Asset Turnover）**的非线性增长或用

户获取成本（CAC）的边际下降来量化。 

● 管理层诚信： 可通过 M-Score 或**应计项目（Accruals）**分析来量化。如果一家公司的

净利润持续高于经营性现金流，且应收账款周转天数异常增加，模型将判定其管理层可能存

在激进会计处理，从而给予低评分 5。 

第二章 数据基础设施：Python 生态与 Point-in-Time 数

据治理 

2.1 数据的“时间机器”：Point-in-Time (PIT) 架构设计 

在将价值投资理念回测于历史数据时，最致命且最隐蔽的错误是“前视偏差”（Look-ahead 
Bias）。在传统的基本面分析中，分析师清楚地知道某份财报是在哪一天发布的，但在量化回测

中，如果数据库结构设计不当，模型极易“穿越”未来。例如，一家公司在 2024 年 4 月发布了

2023 年年报，如果在 2024 年 1 月的回测时间点上，模型读取到了这份年报的数据，那么它实

际上是在利用未来的信息进行交易，这将导致回测业绩的严重虚高 7。 

Point-in-Time (PIT) 数据库的核心特征： 

1. 双重时间戳（Dual Timestamping）： 每一个数据点必须包含两个时间属性——“生效时

间”（For Period）和“发布时间”（As-Reported Date）。例如，2023 Q4 的营收数据，

生效时间是 2023-12-31，但发布时间可能是 2024-03-15。模型只能在 2024-03-15 之后访

问该数据。 

2. 版本控制与重述管理（Restatement Handling）： 企业经常会因为会计准则变更、审计修

正或错误更正而追溯调整历史报表。例如，中兴通讯（ZTE）在 2018 年 7 月重述了其 Q1
财报，导致 ROE 数据发生剧变。如果回测系统直接使用最终修正后的“正确”数据，就会产

生偏差。PIT 架构必须存储数据的每一个历史版本（Vintage），确保回测时使用的是当时那

个时刻市场所能看到的“错误”或“初步”数据，而非事后上帝视角的“正确”数据 8。 



3. 滞后处理（Lagging Assumption）： 如果缺乏精确的 PIT 发布日期，保守的量化模型通常

会引入“最大发布滞后”假设（例如，假设财报在季度结束后的 45 天或 90 天后才发布），

以物理隔离未来信息。 

2.2 Python 量化技术栈的选择与应用 

Python 以其强大的数据处理生态成为了 Quantamental 领域的通用语言。构建一个完整的价值量

化系统，通常涉及以下库的深度应用： 

 

库名称 功能定位 在价值量化中的具体应用场

景 

Pandas / NumPy 核心数据处理 处理时间序列财务数据，执

行数据对齐

（Alignment）、重采样

（Resampling）和滚动窗口

计算（Rolling Metrics）。

例如，计算 TTM（Trailing 
Twelve Months）市盈率

时，利用 Pandas 的 rolling
功能聚合过去 4 个季度的

EPS 9。 

Zipline / Backtrader 回测引擎 Zipline（曾由 Quantopian
维护）是 PIT 数据处理的标

杆，其 Pipeline API 允许用

户定义动态股票池和因子计

算逻辑，并自动处理拆股、

分红和数据对齐，特别适合

防止未来函数泄露。

Backtrader 则以其灵活性

著称，支持多资产类别和复

杂的事件驱动策略，适合模

拟实盘交易逻辑 10。 

QuantLib 金融数学计算 虽然主要用于衍生品定价，

但在计算企业信用风险时至

关重要。例如，利用



QuantLib 计算 Merton 模型

中的期权定价公式，从而推

导出企业的“距离违约点”
（Distance to Default），

作为深度价值策略的安全边

际指标 12。 

Statsmodels / Scikit-
learn 

统计与机器学习 用于因子有效性检验

（Factor Validity 
Check）。利用 OLS 回归分

析价值因子对收益率的解释

力度（t-stat），或使用随

机森林（Random Forest）
等非线性模型预测下一季度

的盈余惊喜（Earnings 
Surprise） 13。 

BeautifulSoup / NLTK 非结构化数据处理 用于爬取 EDGAR 数据库中

的 10-K/10-Q 文件，并利用

NLTK 进行文本清洗和词频

统计，构建“文本情绪因子” 
13。 

2.3 财务报表自动化清洗与异常值检测 

在将财报数据输入模型前，必须经过严格的清洗流程，这通常通过编写 Python 自动化脚本完成 
14： 

● 会计恒等式校验： 自动检查 。如果源数据不满足此恒等

式，说明数据源可能存在录入错误，需自动标记并剔除。 

● 缺失值插补（Imputation）： 对于缺失的财务数据，不能简单填充 0。应根据行业分类

（GICS），利用同行业、同市值规模公司的中位数进行插补，或者基于该公司的历史增长率

进行线性外推。 

● 异常值（Outlier）处理： 利用 MAD（Median Absolute Deviation）或 Z-Score 方法识别

极端值。例如，如果某公司的 P/E 高达 5000 倍，可能是因为净利润接近于 0，这类数据点

会扭曲线性回归模型，需进行 Winsorization（缩尾处理），将其压缩至分布的 1%或 99%分

位点。 

第三章 价值因子的深度解构与重构 



3.1 传统价值因子的失效与“冗余”之谜 

经典的价值投资依赖于账面市值比（Book-to-Market, B/M）、市盈率（P/E）或现金流收益率

（CF/P）进行筛选。然而，近年来 Fama-French 五因子模型的研究提出了一个挑战性的观点：

当模型中引入**盈利能力（Profitability, RMW）和投资模式（Investment, CMA）**因子后，传

统的 HML（High Minus Low）价值因子在统计上变得“冗余”（Redundant），即其解释超额收益

的能力被其他因子吸收了 16。 

这一现象的深层原因在于驱动机制的混淆： 

1. 无形资产的缺失： 传统的账面价值（Book Value）主要计量厂房、设备等有形资产，而忽略

了品牌、专利、研发能力等无形资产。这导致轻资产的高科技公司（如 Google、
Microsoft）长期看起来 P/B 过高，被价值因子剔除，而筛选出的往往是重资产、低增长的

夕阳产业。 

2. 现金流冲击 vs. 贴现率冲击： 价值股的“便宜”可能源于两种截然不同的原因。 

○ 现金流冲击（Cash Flow Shock）： 市场预期公司未来的现金流将永久性恶化（基本

面变差）。这类股票是真正的“价值陷阱”，买入它们无法获得溢价。 

○ 贴现率冲击（Discount Rate Shock）： 公司的现金流预期稳定，但由于市场风险厌恶

情绪上升或流动性紧缩，导致投资者要求更高的回报率，从而压低了股价。只有买入这

类由贴现率冲击导致的低估值股票，投资者才能获得真正的风险溢价（Risk Premium） 
16。 

3.2 修正策略：基于贴现率冲击的价值因子构建 

为了恢复价值因子的有效性，Quantamental 策略必须对股票池进行提纯，剥离掉那些因基本面

恶化而变便宜的股票。 

构建与清洗步骤： 

1. 横截面盈利预测： 利用回归模型预测全市场股票的未来盈利（Expected Profitability）。 

2. 残差提取： 股票的实际回报减去由盈利变化解释的部分，即为由贴现率变化驱动的回报部

分。 

3. 因子重构： 仅在那些估值变动主要由贴现率冲击驱动的股票池中构建价值因子。研究显示，

经过这种调整后的价值因子，其年化超额收益比传统价值因子高出约 50%，且不再被五因子

模型中的投资因子所吸收 16。 

3.3 “纯”价值因子（Pure Value）的工程化实现 

在实际投资中，简单的“买入低 P/E”策略往往会暴露于巨大的行业风险（如长期超配银行和能

源）或宏观风险（如利率敏感性）。为了获取纯粹的价值溢价，需构建“纯”价值因子（Pure 
Value） 3。 方法论： 

● 行业中性化（Sector Neutrality）： 不在全市场范围内比较 P/E，而是在每个二级行业（如



半导体、生物医药、区域银行）内部进行标准化排名。例如，买入半导体行业中最便宜的股

票，而不是买入全市场中最便宜的银行股。 

● 正交化处理（Orthogonalization）： 通过多元回归，剔除价值因子对动量、规模、波动率

等其他风格因子的暴露。 

 

提取残差或构建对冲组合，确保所获收益纯粹来自于价值回归，而非动量崩盘或小盘股效

应。 

● 目标敞口法（Target Exposure）： FTSE Russell 等机构采用优化算法，在最大化价值因子

载荷（Factor Loading）的同时，将其他因子的载荷约束为零。历史回测表明，这种“纯”价
值因子在金融危机后的表现显著优于传统价值因子，且回撤控制更佳。 

第四章 质量因子（Quality）：价值的安全边际与风控 

4.1 AQR 的“质量减去垃圾”（QMJ）模型详解 

格雷厄姆强调的“安全边际”不仅指价格便宜，更指企业质地优良。在 Quantamental 框架下，这

一思想被 AQR 资本系统化为 QMJ (Quality Minus Junk) 因子。AQR 的研究表明，高质量公司

通常具有更高的风险调整后收益，且在市场动荡期具有极强的防御性 18。 

QMJ 因子的四维评分体系与公式 6： QMJ 得分为以下四个维度的 Z-Score 均值： 

 
1. 盈利能力（Profitability）： 衡量企业利用资产创造利润的效率。 

○ GPRO (Gross Profits / Assets): 毛利润率。这是最纯粹的盈利指标，因为它剔除了管

理费用、广告费和利息支出的干扰，且难以通过会计手段操纵。 

○ ROE (Net Income / Book Equity): 净资产收益率。 

○ ROA (Net Income / Total Assets): 总资产收益率。 

○ ACC (Accruals): 应计项目。

。低应计项目（现金流好于净

利润）代表高质量，反之则暗示盈余质量低或存在虚增利润的嫌疑。 

2. 成长性（Growth）： 过去五年盈利能力指标（GPRO, ROE, ROA 等）的变动率。高质量企

业不仅当前盈利强，且盈利能力在持续提升。 

3. 安全性（Safety）： 衡量企业陷入财务困境的风险。 

○ BAB (Betting Against Beta): 低 Beta 值。高质量股票通常对市场波动不敏感。 

○ IVOL (Idiosyncratic Volatility): 低特质波动率。 

○ LEV (Leverage): 低财务杠杆（Total Debt / Assets）。 

○ O-Score / Z-Score: 破产风险评分。 



4. 支付能力（Payout）： 衡量管理层对股东的友好程度。 

○ EISS (Equity Issuance): 净股票发行。回购股票（负发行）为正分，增发股票稀释股东

权益为负分。 

○ DISS (Debt Issuance): 净债务发行。 

4.2 量化风控：Altman Z-Score 与 Merton 模型的深度应用 

在价值投资中，识别并避开即将违约的企业是生存的关键。量化模型通过计算“违约距离”来实现

这一目标。 

1. Altman Z-Score 模型：财务报表的体检表 Altman Z-Score 是基于会计数据的经典破产预测

模型，特别适用于剔除制造业和周期性行业的潜在违约者 21。 核心公式： 

 

●  (Working Capital / Total Assets): 衡量短期流动性。 

●  (Retained Earnings / Total Assets): 衡量累积盈利能力和企业年龄（新公司此项通常较

低）。 

●  (EBIT / Total Assets): 核心资产盈利能力，权重最大，是衡量企业生命力的关键。 

●  (Market Value of Equity / Total Liabilities): 衡量偿债杠杆，引入了市场价格信息，反映

投资者对企业前景的信心。 

●  (Sales / Total Assets): 资产周转率，衡量管理层利用资产产生收入的能力。 

应用阈值： 一般认为  为破产高危区（Distress Zone），  为灰色区

域，  为安全区域。在构建价值组合时，强制剔除所有  的股票，可以显著降

低“踩雷”概率。 

2. Merton 距离违约模型（Distance to Default, DD）：市场视角的风控 相比于滞后的会计数

据，基于期权定价理论的 Merton 模型利用股票市场的实时波动率来评估信用风险。它将股权视

为看涨期权（Call Option），标的资产是公司总资产，执行价格是公司债务面值。利用 QuantLib
库，可以计算出公司资产价值跌破债务面值的概率。研究表明，在中国市场和美股市场，Altman 
Z-Score 与 Merton 模型结合使用，能提供比单一模型更准确的违约预警 23。 

第五章 经典选股模型的量化实现与优化 

5.1 格雷厄姆“捡烟蒂”策略的现代量化复刻 



格雷厄姆在《证券分析》中提出的 NCAV（Net Current Asset Value）策略，即以低于“净流动资

产价值”（流动资产 - 总负债）三分之二的价格买入股票，是深度价值投资的鼻祖。 

Python 量化实现逻辑与现代改良： 

1. 基础筛选： 。 

2. 现代市场的困境： 在现代高效率市场，严格符合此条件的股票极少，且多为流动性枯竭的微

盘股。 

3. 改良版双重过滤器： 

○ 估值放宽： 改为筛选  且 。 

○ 负债约束： 增加 ，确保资产负债表健康。 

○ 流动性过滤器： 必须加入日均成交额（ADV）> 500 万美元的条件，否则回测出的高收

益在实盘中无法成交（冲击成本过大） 24。 

5.2 乔尔·格林布拉特的神奇公式（Magic Formula） 

神奇公式是 Quantamental 的早期代表，它通过两个简单的因子排名来选股，试图以低廉的价格

买入优质的公司 25。 

核心公式与逻辑： 

1. 资本回报率（ROC）= EBIT / (Net Working Capital + Net Fixed Assets) 
○ 衡量好公司：剔除财务杠杆和现金储备的影响，纯粹衡量企业利用有形资本（运营资本

+固定资产）创造息税前利润的效率。 

2. 盈利率（Earnings Yield）= EBIT / Enterprise Value 

○ 衡量好价格：相比 P/E，使用 EBIT/EV 剔除了资本结构（债务水平）和税率的影响。它

本质上是计算如果买下整家公司（股权+债权），能获得多少息税前收益率。 

量化执行步骤（Python 伪代码逻辑）： 

1. 剔除行业： 剔除金融股（资产负债表结构特殊）和公用事业股（受管制）。 

2. 数据计算： 计算全市场股票的 ROC 和 Earnings Yield。 

3. 双重排名： 分别对 ROC 和 Earnings Yield 进行降序排名。例如，ROC 最高的股票得 1
分，第 100 名得 100 分。 

4. 综合评分： 。 

5. 组合构建： 按总分从小到大排序，买入排名前 30 的股票，等权持有。 

6. 优化： 研究表明，在神奇公式的基础上叠加动量因子（即在排名前 30 的股票中，只买入过

去 6 个月价格涨幅为正的股票），可以显著降低策略的最大回撤，避免买入正在暴跌的“价
值陷阱” 28。 

5.3 Piotroski F-Score：基本面趋势扫描 



斯坦福教授 Joseph Piotroski 提出的 F-Score 主要用于在低市净率（High B/M）的股票池中筛

选出基本面正在改善的公司。它是一个 0-9 分的二元计分系统，不仅关注当前状态，更关注边际

变化。 

9 分制评分模型细则： 

● 盈利性（4 分）： 

1. ROA > 0 （当前盈利） 

2. CFO > 0 （经营性现金流为正） 

3. ROA(t) > ROA(t-1) （盈利能力同比提升） 

4. CFO > Net Income （盈余质量高，非纸面富贵） 

● 杠杆与流动性（3 分）： 

5. Long Term Debt(t) < Long Term Debt(t-1) （去杠杆） 

6. Current Ratio(t) > Current Ratio(t-1) （流动性改善） 

7. 未增发新股 （无股权稀释） 

● 运营效率（2 分）： 

8. Gross Margin(t) > Gross Margin(t-1) （毛利率提升，暗示产品竞争力增强） 

9. Asset Turnover(t) > Asset Turnover(t-1) （资产周转率提升，运营效率提高） 

策略融合： 在价值因子打底的基础上，叠加  的筛选条件，可以显著提升

Alpha 收益。尤其是在空头端，做空高估值且  的股票，是量化对冲基金常用

的 Alpha 策略。 

第六章 高阶策略一：多因子融合与择时机制 

6.1 价值与动量的互补性之谜：负相关的力量 

学术界和业界公认的一个现象是：**价值（Value）和动量（Momentum）**在长期均能产生正向

超额收益，但两者的相关性却为负（尤其是在短期，相关系数常在 -0.4 到 -0.6 之间）。 

● 行为学解释： 价值投资者倾向于“左侧交易”，在价格下跌、市场悲观时买入被低估的资产；

动量投资者倾向于“右侧交易”，在价格上涨、趋势形成时追入。 

● 互补效应： 当市场发生反转时（如 2009 年复苏或 2020 年 3 月反弹），价值因子往往表

现强劲，而动量因子（持有前期的赢家，即抗跌的防御股）则会遭受重创（Momentum 
Crash）；反之，在趋势延续的市场中，动量表现优异，价值则可能表现平平。将两者结

合，利用其负相关性，可以极大地平滑组合波动，提升夏普比率（Sharpe Ratio） 29。 

6.2 融合策略的构建路径 

1. 组合层面融合（Portfolio Level Combination）： 



● 分别构建纯价值组合（Top 10% Value）和纯动量组合（Top 10% Momentum）。 

● 将资金 50/50 分配给两个组合，并定期（如季度或年度）再平衡。 

● 优势： 操作简单，且保留了各自因子的纯度。研究表明，这种简单的等权组合通常能获得优

异的风险调整后收益 30。 

2. 信号层面融合（Signal Level Combination）： 

● 对每只股票分别计算价值 Z-Score 和动量 Z-Score。 

● 计算综合得分： 。 

● 买入综合得分最高的股票。 

● 劣势： 同时具备深度价值（极便宜）和强劲动量（涨得好）的股票非常稀缺，可能导致选股

池过于狭窄，或者选出的股票在两个维度上都只是平庸（既不够便宜，涨势也不够强）。因

此，在 A 股等市场，组合层面融合往往优于信号层面融合 30。 

3. 动态风险加权（Dynamic Risk Weighting）： 

● 不采用固定的 50/50 权重，而是根据两个因子的近期波动率进行反向加权（Risk Parity 思

想）。 

● 机制： 当动量因子的波动率飙升时（通常发生在市场崩盘前夕或剧烈反转期），模型自动降

低动量因子的权重，增加价值因子的权重。S&P Global 的研究显示，这种动态加权策略在

历史上能有效规避动量崩溃（Momentum Crashes），显著降低最大回撤 33。 

第七章 高阶策略二：统计套利与行业中性化多空 

7.1 统计套利的进化：从价格协整到基本面收敛 

传统的配对交易（Pairs Trading）主要基于价格序列的协整关系（Cointegration）或最小距离法

（Distance Method），寻找价格走势高度相关的两只股票（如可口可乐与百事可乐）。当价差

（Spread）偏离历史均值超过 2 个标准差时，做空赢家、做多输家，赌其均值回归 34。 

痛点： 纯价格驱动的配对交易面临**“结构性断裂”（Structural Break）**风险。如果两只股票价

差扩大是因为其中一家公司基本面彻底恶化（如爆出财务丑闻或丢失大客户），价差可能永远不

会回归，导致交易者在“死扛”中遭受巨大亏损。 

7.2 基于估值价差（Valuation Spread）的配对策略 

为了解决上述问题，Quantamental 策略将基本面引入配对逻辑，构建基于估值的统计套利体

系。 

策略逻辑与步骤： 

1. 配对选择： 依然在同行业内寻找业务模式相似、市值相近的公司。 



2. 信号触发： 不仅观测价格比率（Price Ratio），更观测估值比率（P/E Ratio Spread）。 

○ 如果 Stock A 的 P/E 从历史均值 15x 跌到 10x，而 Stock B 维持 15x，且两者基本面（如

预期增长率）未发生重大偏离，则做多 A / 做空 B。 

3. 基本面过滤器（Fundamental Filter）： 这是关键一步。在开仓前，必须确认 P/E 的偏离

不是由盈利（E）的永久性下滑引起的。 

○ 检查手段： 结合 Piotroski F-Score 或 分析师盈利预测修正（Analyst Revision）。

如果 Stock A 的 P/E 下降是因为分析师大幅下调了明年的盈利预测，说明其“便宜”是有

原因的，模型应禁止开仓。 

○ Ornstein-Uhlenbeck (OU) 过程： 利用 OU 随机过程对估值价差进行建模，计算均值

回归的半衰期（Half-life）。只交易那些半衰期较短（回归速度快）的配对，避免资金

长期被占用 36。 

7.3 行业中性化多空策略（Sector Neutral Long/Short） 

这是一种更宏观的配对概念，不局限于两只股票，而是在整个行业板块内进行对冲，旨在剥离市

场风险（Beta）和行业风险（Industry Beta），纯粹博取选股能力的 Alpha。 

构建方法： 

1. 行业划分： 将全市场股票按 GICS 行业分类。 

2. 行业内打分： 在每个行业内部，利用多因子模型（如 Value + Quality + Momentum）对所

有股票进行相对排名。 

3. 多空构建： 

○ 多头（Long）： 买入每个行业内得分前 20%的股票。 

○ 空头（Short）： 卖空每个行业内得分后 20%的股票（或卖空该行业的 ETF）。 

4. 优势： 这种策略完全对冲了行业波动。例如，在油价暴跌导致能源板块整体下跌 30%时，

高质量、低成本的石油公司可能只跌 20%，而低质量、高杠杆的公司可能跌 40%。行业中

性策略通过做多前者、做空后者，依然可以获得 10%的净收益（-20% - (-40%) = 
+20%），实现“市场下跌中赚钱” 38。 

第八章 前沿探索：另类数据与 NLP 在价值发现中的应用 

8.1 自然语言处理（NLP）：量化“软信息” 

传统量化只能处理结构化数据（如财报数字），而 NLP 技术使得计算机能够阅读新闻、研报和财

报电话会议（Earnings Calls），从而量化管理层信心、企业文化等“软信息”，填补了基本面量化

的最后一块拼图。 

1. 财报电话会议的深度解析： 

● 技术工具： 使用 BERT 或专门针对金融领域的 FinBERT 预训练模型处理电话会议的文本记



录（Transcripts） 41。 

● 核心信号提取： 

○ 净情绪得分（Net Sentiment）： 基于 Loughran and McDonald (2011) 金融情感词

典，计算正面词汇与负面词汇的频率差。研究发现，高管在**问答环节（Q&A）**的情

绪比演讲环节（Presentation）更具预测性，因为 Q&A 更难照本宣科，更能暴露真实情

况 43。 

○ 模糊度（Vagueness）： 当管理层使用大量模糊词汇（如 "might", "could", 
"approximately", "hope"）时，往往预示着未来业绩波动加大或存在隐瞒。 

○ 回答回避度（Non-answer metrics）： 利用向量空间模型计算分析师提问与高管回答

之间的语义距离（Cosine Similarity）。如果距离过大，说明答非所问，通常是负面信号 
45。 

● Quantamental 应用： 将 NLP 情绪得分作为一个因子，叠加在价值模型上。对于低 P/E 股

票，如果管理层在电话会议中表现出极高的信心且措辞精准（低模糊度），则大概率是市场

错杀的黄金坑。 

2. 经济护城河的文本量化： 

● 通过分析企业年报（10-K）中关于“竞争优势”、“品牌忠诚度”、“转换成本”等关键词的上下

文，可以构建“护城河指数”。研究表明，该指数与高质量因子（Quality）高度相关，可用于

筛选那些定性优势明显的长牛股 46。 

8.2 卫星图像与供应链数据：营收预测的“上帝视角” 

对于零售、大宗商品和制造业，另类数据（Alternative Data）提供了实时的基本面数据，往往比

财报提前数月，为价值投资者提供了巨大的信息优势。 

● 零售业营收预测： 通过卫星图像分析沃尔玛（Walmart）或家得宝（Home Depot）停车场

在季度内的车辆密度变化，结合机器学习模型，可以高精度预测其季度营收。如果模型预测

营收大增，而股价仍因宏观悲观情绪处于低位（低 P/E），这是一个极高置信度的买入信号 
47。 

● 原油库存监测： 通过卫星监测储油罐的浮顶高度（利用阴影长度计算），可以实时计算全球

原油库存水平。这对于能源股的价值判断至关重要，帮助投资者在库存下降（需求回暖）初

期布局被低估的能源公司 48。 

第九章 执行、风险管理与回测陷阱 

9.1 换手率与交易成本管理 

价值投资通常是低换手的，而引入量化因子（尤其是动量）容易导致高换手。在结合两者时，必

须严格控制交易成本，否则微薄的 Alpha 会被手续费和滑点（Slippage）吞噬。 



优化策略：交易缓冲区（No-trade Buffer） 

● 原理： 设定一个缓冲区（如目标权重的 ）。假设某股票的目标权重是 5%。 

○ 如果当前权重在 4.5% - 5.5% 之间，即使模型给出的新目标是 5.2%，也不进行交易。 

○ 只有当权重偏离超过缓冲区（例如跌至 4.4% 或涨至 5.6%）时，才触发再平衡交易，将

其调回目标权重。 

● 效果： 模拟回测显示，这种简单的启发式规则可以将换手率降低 30%-50%，而对组合收益

率的影响微乎其微，显著提升了扣费后的净回报 49。 

9.2 回测中的常见陷阱与防御 

在开发 Quantamental 策略时，需警惕以下陷阱，确保回测结果的真实性： 

1. 幸存者偏差（Survivorship Bias）： 数据库必须包含已经退市或破产的股票。如果只测试

当前存在的股票（S&P 500 成分股），会人为高估价值策略的回报，因为那些因为“便宜”
买入但最终破产的公司被剔除了。必须使用包含“死股票”的全历史数据库（Dead-listing 
Database） 28。 

2. 前视偏差（Look-ahead Bias）： 再次强调，必须使用 PIT 数据。特别是计算 Z-Score 或

F-Score 时，这些指标对财务数据的时效性非常敏感。 

3. 流动性陷阱： 许多高 Alpha 的价值策略（如 NCAV）往往集中在微盘股。回测时必须加入

严格的流动性约束（如剔除市值后 20%的股票，或限制单笔交易量不超过日均成交量的

2%），并设置合理的冲击成本模型（Transaction Cost Model） 24。 

9.3 风险模型：VaR 与回测检验 

除了追求收益，量化系统必须包含严格的风险度量。 

● Value at Risk (VaR): 计算在 95%置信度下，组合在未来一天的最大可能损失。 

● VaR 回测（Backtesting VaR）： 使用 Kupiec's POF test 或 Christoffersen's 
independence test 来检验风险模型的准确性。如果实际损失超过 VaR 的频率显著高于

5%，说明风险模型低估了尾部风险（Fat Tail），需引入极值理论（EVT）进行修正 50。 

结论 
价值投资与量化交易并非非此即彼的对立关系，而是现代投资管理中不可或缺的两个维度。价值

投资提供了深刻的商业洞察和安全边际思想，是策略的灵魂；量化交易提供了处理大数据的能

力、严格的纪律和风险管理框架，是策略的骨架。 

未来的 Quantamental 投资将呈现以下趋势： 

1. 因子更纯粹： 通过精细的数学处理（正交化、去噪），剥离干扰项，还原价值和质量因子的

本质。 



2. 数据更多维： 从枯燥的财务报表扩展到管理层语调（NLP）、卫星图像等另类数据，全息重

构企业基本面。 

3. 模型更智能： 利用机器学习捕捉因子之间非线性的相互作用（例如，在不同市场环境下动态

调整价值与动量的权重）。 

对于投资者而言，掌握 Python 编程和数据科学技能，并将其植根于深厚的价值投资哲学之中，

将是在未来高效率市场中获取超额收益的关键路径。 
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