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高风险低收益？基于机器学习的动态 ＣＡＰＭ模型解释①

姜富伟，马　甜，张宏伟
（中央财经大学金融学院，北京 １０００８１）

摘要：我国股票市场存在高风险股票反而伴随较低收益的低风险定价异象，这有悖于传统资

产定价理论．本文使用宏观经济和微观企业特征构建了六百多个变量的宏微观混合大数据集，
并结合多种经典机器学习算法开发了基于大数据和机器学习的智能动态 ＣＡＰＭ模型，检验了
时变系统性风险对我国股市收益解释能力．实证结果表明：本文的智能动态 ＣＡＰＭ定价模型
能够显著解释我国股市低风险定价异象；随机森林等非线性机器学习算法表现最佳；影响股票

时变系统风险的主要因素是市场类因子，基本面因子居次．本文对于我国股市系统性风险测
度、动态资产定价模型构建和金融与大数据和人工智能融合创新有重要理论与实践指导意义．
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０　引　言

股票市场系统性风险测度以及风险与收益之

间的权衡关系是现代资产定价研究的核心问题．
作为最为著名的均衡资产定价理论，资本资产定

价模型（ｃａｐｉｔａｌａｓｓｅｔｐｒｉｃｉｎｇｍｏｄｅｌ，ＣＡＰＭ）用市
场贝塔（β）来测度股票的系统性风险暴露，并预
测高贝塔风险的股票应该获得较高收益．然而，随
着资产定价研究的深入，学者们近年来发现实际

情况并非如此．比如，Ｆａｍａ和 Ｆｒｅｎｃｈ［１，２］发现在
控制规模和账面市值比因子后，风险 －收益定价
线变得平坦；Ｆｒａｚｚｉｎｉ和 Ｐｅｄｅｒｓｅｎ［３］进一步发现高
贝塔股票呈现较低的超额收益，这类现象现在一

般统称为资产定价的“低风险定价异象”（ｌｏｗｒｉｓｋ
ａｎｏｍａｌｉｅｓ）．

按照贝塔风险测度是否随时间动态变化，现

有研究主要分为静态 ＣＡＰＭ和动态 ＣＡＰＭ两类．
静态（ｕｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ）ＣＡＰＭ模型假设贝塔固定不
变，采用股票收益数据和线性回归建模贝塔．而动

态（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ）ＣＡＰＭ模型假设贝塔是动态时变
的，并使用条件信息集改进贝塔测度．比如，Ｏｌｉｖｅｒ
等
［４］，Ｃｅｄｅｒｂｕｒｇ和 Ｏ’Ｄｏｈｅｒｔｙ［５］，丁志国等［６］，邓

可斌等
［７］
指出包含宏观经济信息的时变贝塔可

以更精准的刻画不同时期的股票系统性风险，有

更强的股票收益解释力．但现有动态 ＣＡＰＭ文献
多数只考虑少数几个宏观变量，并使用简单线性

回归建模时变贝塔，而忽视了大数据和机器学习

技术的快速发展．
本文创新构建了基于大数据和机器学习的智

能动态ＣＡＰＭ模型，并检验时变系统性风险对低
风险定价异象的解释能力．

主要有三大学术贡献．首先，本文指出，我国
股市时变系统性风险不仅受到宏观经济的影响，

同时还受到微观企业经营状况的影响．比如，宏观
经济下行会导致股市系统性风险上升，而其中具

有低市值、高波动和高杠杆率等微观企业特征的

股票的系统性风险可能会升高更多．因此，呼应金
融大数据的飞速发展，构建了包括７４个微观企业
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特征和８个宏观经济指标在内的共６００个宏微观
混合大数据集，并利用宏微观大数据进行股票系

统性风险测度．在数据维度和颗粒精度上较现有
文献均有了大幅提升，从而可以更准确、更全面的

衡量我国不同股票在不同时期的时变风险特征．
其次，应用人工智能和机器学习算法开展股

票系统性风险建模并构建了智能动态 ＣＡＰＭ模
型．传统动态ＣＡＰＭ模型通常基于简单线性回归
进行时变贝塔建模，面对高维大数据时容易陷入

过度拟合和维度陷阱，同时在复杂数据分析上忽

视了因子结构（ｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒ）、稀疏性（ｓｐａｒｓｉｔｙ）和
非线性等重要信息，造成模型精度下降和解释能

力不足．因此，本文使用包括主成分回归、偏最小
二乘回归、弹性网络和随机森林等多种主流机器

学习算法替换线性回归模型，对６００个宏微观大
数据进行数据降维、变量选择和非线性系统性风

险建模．本文使用前沿的机器学习算法改进股票
时变贝塔建模，能充分挖掘大数据蕴藏的预测信

息，从而可以更灵活、更智能的测度我国股票市场

系统性风险．
最后，高风险低收益的低风险定价异象给传

统资产定价模型极大的挑战，Ｆｒａｚｚｉｎｉ和 Ｐｅｄｅｒｓ
ｅｎ［３］等主流文献多使用行为金融和有限套利理
论来解释这一异象．基于本文提出的智能动态
ＣＡＰＭ模型，提出时变贝塔也有助于解释这一异
象，使模型的超额收益或阿尔法（α）趋于零．为
避免传统机器学习存在的“黑箱”问题，本文强调

复杂数据和算法的可解释性，发现随机森林等非

线性算法表现好，市场类因子最重要，基本面因子

居次，并给出经济学解释．从时变风险角度解释了
低风险定价异象，提高了智能动态 ＣＡＰＭ资产定
价理论在我国股票市场的适用性．

本文的社会经济价值体现在金融科技、金融

大数据与人工智能等交叉融合创新．大数据和人
工智能技术正在深刻改变世界尤其是金融系统，

迫切需要学术界加强基础研究和交叉创新，推动

金融科技落地．对于服务金融大数据和人工智能
产业发展，服务金融业数字化和科技化改造有着

重要的应用价值．
本文的社会经济价值还体现在维护国家金融

安全和防范化解系统性金融风险．近年来，我国股
票市场快速稳步发展，整体行业产值占国民生产

总值比重不断加大，对我国经济和金融安全有着越

来越重要影响，以“股灾”为代表的股市系统性风险

事件会对金融系统和实体经济产生重要负面冲

击
［８～１０］．本文对健全我国股市系统性风险测度、归因
和预警，促进经济社会平稳有序发展有着重要的应

用价值．

１　理论模型和相关文献

１．１　动态ＣＡＰＭ理论模型
资本资产定价模型（ＣＡＰＭ）使用贝塔来衡量

股票的系统性风险暴露，传统的静态 ＣＡＰＭ理论
假设贝塔是不变的，而动态 ＣＡＰＭ理论考虑股票
风险受到企业自身微观特征和外在宏观经济环境

影响，是动态变化的，即贝塔（β）是时变的．因
此，基于时变β构建的动态 ＣＡＰＭ模型相较静态
模型理应可以更加准确测度股市系统性风险和股

票收益的动态变化．
本文采用 Ｆｅｒｓｏｎ和 Ｓｉｇｅｌ［１１］构建的经典动态

ＣＡＰＭ理论框架
αｉ，ｔ≡Ｅ（Ｒｉ，ｔ｜Ｚｉ，ｔ－１）－βｉ，ｔＥ（Ｒｍ，ｔ｜Ｚｉ，ｔ－１）＝０ （１）

为上期已获知的条件信息，Ｅ（Ｒｉ，ｔ｜Ｚｉ，ｔ－１）为第ｉ只
股票在第ｔ期在信息集 Ｚｉ，ｔ－１下的条件预期收益，
Ｅ（Ｒｍ，ｔ｜Ｚｉ，ｔ－１）为市场组合在第ｔ期的预期收益．

βｉ，ｔ是股票系统性风险测度，是本文研究的核
心变量．传统静态 ＣＡＰＭ模型一般假设 βｉ，ｔ固定
不变的，βｉ，ｔ＝βｉ；而本文采用的动态ＣＡＰＭ则假
设βｉ，ｔ是动态时变的．在线性动态 ＣＡＰＭ和线性
时变贝塔文献中，βｉ，ｔ一般表示为 Ｚｉ，ｔ－１的线性函
数，βｉ，ｔ＝βｉ，０＋βｉ，１Ｚｉ，ｔ－１，βｉ，０是常数项，βｉ，１是
Ｚｉ，ｔ－１对βｉ，ｔ影响系数，而Ｚｉ，ｔ－１通常是少数几个宏
观经济变量．

关于动态 ＣＡＰＭ模型的相关研究有：Ｈａｎｓｅｎ
和Ｒｉｃｈａｒｄ［１２］较早研究了线性动态 ＣＡＰＭ理论和
时变贝塔模型；Ｊａｇａｎｎａｔｈａｎ和 Ｗａｎｇ［１３］、Ｌｅｗｅｌｌｅｎ
和Ｎａｇｅｌ［１４］发现动态ＣＡＰＭ模型可以更好的解释
美国市场横截面股票收益；Ｆｅｒｓｏｎ和Ｓｉｇｅｌ［１１］研究
了条件信息对于构建组合策略有效性的影响；

Ｃｅｄｅｒｂｕｒｇ和Ｏ’Ｄｏｈｅｒｔｙ［５］通过滞后期的 β值、市
场分红率和信用利差等宏观变量构建动态

ＣＡＰＭ，发现可以有效的减少风险定价异象；Ｃｏｓｅ
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ｍａｎｓ等［１５］
在估计股票动态 β时引入了宏观变量

（信用利差等）和微观变量（账面市值比等）以及

两者的交叉乘积项．针对中国市场，丁志国等［６］

在早先研究中发现中国市场中系统风险β具有明
显的时变特征，邓可斌等

［７］
构建了宏微观混合 β

的动态ＣＡＰＭ模型来研究股市的系统性风险，发
现加入宏观变量后模型可以更好的估计市场风

险，尹力博等
［１６］
使用时变ＣＡＰＭ模型研究了中国

股市各类市场异象在不同阶段的显著性，蒋志强

等
［１７］
同样使用动态 ＣＡＰＭ模型对我国股市可预

测性进行了探索．
１．２　基于大数据和机器学习的动态ＣＡＰＭ模型

目前多数研究仅使用小数据集和线性回归算

法估计时变贝塔β，忽视了大数据的信息含量，也
忽视了因子降维、变量选择和非线性建模等前沿

机器学习算法能带来的更准确的预测能力．考虑
现有文献的不足，本文构建了基于宏微观大数据

和机器学习算法的中国股市动态ＣＡＰＭ模型
Ｒｉ，ｔ＝ａ

Ｃ
ｉ＋（βｉ，０＋βｉ，１ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１））Ｒｍ，ｔ＋μｉ，ｔ （２）

如果模型成立，则 ａＣｉ ＝０，即没有错误定价．股市
系统性风险使用时变贝塔测度

βｉ，ｔ＝βｉ，０＋βｉ，１ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１） （３）
其中βｉ，０为常数项，βｉ，１是宏微观大数据 Ｚｉ，ｔ－１对
股市系统性风险βｉ，ｔ的影响系数．

考虑宏观经济指标Ｘｔ－１和每个企业的微观特
征指标Ｃｉ，ｔ－１对βｉ，ｔ的共同作用，所以设定预测变
量Ｚｉ，ｔ－１为宏微观变量的交叉乘积项

Ｚｉ，ｔ－１ ＝Ｘｔ－１Ｃｉ，ｔ－１ （４）
其中Ｃｉ，ｔ－１为ＰＣ×１企业微观特征矩阵，Ｘｔ－１是
ＰＸ×１宏观变量矩阵，最终的宏微观混合数据集
Ｚｉ，ｔ－１共有ＰＺ ＝ＰＸ×（ＰＣ＋１）个预测变量．本文
中，参考了Ｗｅｌｃｈ和Ｇｏｙａｌ［１８］，Ｊｉａｎｇ等［１９］，姜富伟

等
［２０］，陈国进等

［２１］
研究，共考虑 ＰＸ ＝８个宏观

经济指标和ＰＣ ＝７４个微观企业特征，最后得到
共ＰＺ ＝６００个宏微观混合预测变量大数据集．然
后，使用机器学习这一前沿大数据建模工具对宏

微观大数据进行贝塔风险建模．
将动态 ＣＡＰＭ模型（２）展开，可以得到等价

的多因子资产定价模型

Ｒｉ，ｔ＝ａ
Ｃ
ｉ＋βｉ，０Ｒｍ，ｔ＋βｉ，１ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１）Ｒｍ，ｔ＋μｉ，ｔ

（５）
其中ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１）是基于机器学习算法对宏大数据
Ｚｉ，ｔ－１进行信息提取得到线性或非线性函数．
ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１）Ｒｍ，ｔ是条件信息ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１）与市场组合收
益Ｒｍ，ｔ的乘积，它的经济学含义是一个动态管理
的投资组合．式（５）可以理解成使用基于 Ｒｍ，ｔ和
ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１）Ｒｍ，ｔ的高维多因子资产定价模型对个股
超额收益Ｒｉ，ｔ进行精准预测的问题．

机器学习建模过程要通过划分训练集和验证集

进行参数选择．按照机器学习文献的惯例，本文使用
较远年限数据作为训练集拟合模型，然后使用较近

年限数据作为验证集进行参数迭代并选择最优值，

最终将最优参数代入当期各股变量计算，即可得到

各机器学习算法模型对应各股的月度时变贝塔值．

图１　基于机器学习算法的动态ＣＡＰＭ模型建模流程
Ｆｉｇ．１ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＣＡＰＭｍｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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　　下文将简要介绍各类机器学习算法．首先介
绍主成分分析和偏最小二乘法模型建模；接着介

绍带惩罚函数的 ＬＡＳＳＯ、岭函数和弹性网络模
型；最后引入非线性模型即随机森林模型．
１．２．１　主成分回归和偏最小二乘法回归

主成分分析是考察多个变量间相关性的统计方

法．多变量之间的相关性一般可以认为变量反映的
信息有一定的重叠．而主成分分析能使用尽可能少
的变量最大化提取变量里的公共信息．当考虑将原
变量的维度降低为Ｋ维时，新的变量表示可为

Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔ×ΩＫ （６）
其中ΩＫ为Ｐ×Ｋ维矩阵，Ｐ为原变量维度即６００
维，Ｋ为新设定的降维维度 Ｋ＝１，２，３…，矩阵中
每一列ωｊ为构造新维度的线性权重即特征向量，
目的是找出变量间方差最大的坐标来进行降维，

且不同特征变量间保持正交消除重复信息，目标

函数表示为

ｗｊ，ｔ＝ａｒｇｍａｘＶａｒ（Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔｗｔ），

ｓ．ｔ．ｗ′ｔｗｔ＝１，Ｃｏｖ（（Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔ）ｗｔ，

（Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔ）ｗｔ，ｌ）＝０

　　　　ｌ＝１，２，．．．，ｊ－１
（７）

通过构建训练集和验证集进行调参：使用较

远年限ｔ～６０到ｔ～２５共３６个月度数据作为训练
集，较近年限ｔ～２４到 ｔ共２５个月度数据作为验
证集．使用训练集样本根据式（７）得到特征向量
矩阵ΩＫ，经过降维处理原６００维数据变为 Ｋ维
的新数据，接着迭代计算得到回归模型（５）中参

数 β^ｉ，０，ｋ，β^ｉ，１，ｋ的最优值，将 β^ｉ，０，ｋ，β^ｉ，１，ｋ以及 ΩＫ代
入验证集样本并参考Ｇｕ等［２２］

计算其预测优度

Ｒ２ ＝１－
∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｎｔ

ｉ＝１
（ｒｉ，ｔ－ｒ^ｉ，ｔ，ｋ）

２

∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｎｔ

ｉ＝１
ｒ２ｉ，ｔ

（８）

其中 ｒ^ｉ，ｔ，ｋ＝β^ｉ，０，ｋＲｍ，ｔ＋β^ｉ，１，ｋＺｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔΩＫ，ｒｉ，ｔ为股
票当期真实收益，Ｒ２越高表明预测精度越高．在
正常情况下，随着Ｋ值的增加验证集预测优度在
上升到一定程度时会出现下降．此时认为模型可
能出现过拟合的情况而中断迭代，最优维度 Ｋ１
是使得验证集预测优度最高的参数，此时的参数

值为 β^ｉ，０，Ｋ１，β^ｉ，１，Ｋ１，而当期各股的时变βｉ，ｔ＝βｉ，０，Ｋ１＋

βｉ，１，Ｋ１Ｚｉ，ｔ－１ΩＫ．
偏最小二乘法（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＰＬＳ）与

主成分分析类似，也是一种因子数据降维方法．在
选择特征向量矩阵ΩＫ时ＰＬＳ的目标公式为
ｗｊ，ｔ＝ａｒｇｍａｘＣｏｖ

２（Ｒｉ，ｔ，Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔｗｔ），

ｓ．ｔ．ｗ′ｔｗｔ＝１，Ｃｏｖ（（Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔ）ｗｔ，

（Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔ）ｗｔ，ｌ）＝０

　　　　ｌ＝１，２，．．．，ｊ－１

（９）

即寻找自变量Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔ与因变量Ｒｉ，ｔ协方差最大
的坐标来进行数据降维．相比ＰＣＡ，ＰＬＳ更关注特
征变量与所预测的 Ｒｉ，ｔ之间的相关关系．考虑到
数据过度挖掘的问题，本文将维度Ｋ控制在７０以
内然后进行选择．
１．２．２　ＬＡＳＳＯ、岭函数和弹性网络模型

ＬＡＳＳＯ、岭函数和弹性网络模型这三类模型
类似，均是在传统线性回归模型中引入惩罚函数，

进行变量选择和降低过拟合，区别在于惩罚函数

的形式不同

ｇ（Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔ；θ）＝（Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔ）
′θ （１０）

式（１０）为线性回归模型，θ为拟合参数即 ［β^ｉ，０，

β^ｉ，１］，求解最优参数时的目标损失函数为

Ｌ（θ）＝１ＮＴ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１
（Ｒｉ，ｔ－ｇ（Ｚｉ，ｔ－１Ｒｍ，ｔ；θ））（１１）

当损失函数最低时得到的 θ即为最优参数
值．在原损失函数中加入惩罚函数φ（θ；）

（θ；）＝λ（１－ｐ）∑
ｐ

ｊ＝１
θｊ ＋

１
２λρ∑

ｐ

ｊ＝１
θ２ｊ （１２）

其中当Ｐ＝０时，模型称为ＬＡＳＳＯ；当Ｐ＝１时，模
型称为岭函数；当Ｐ介于０到１时，模型称为弹性
网络．λ为惩罚因子，用来改变惩罚函数占总损
失函数的比值．通过加入惩罚函数，当在计算迭代
损失函数时，θｊ值会降低甚至被剔除，从而解决
变量间共线性问题，ＬＡＳＳＯ类模型可以直接剔除
冗余变量即部分参数值变为０，因此也被称作“变
量选择”方法，而岭函数类方法被称为“变量收

缩”法，可以使变量参数趋近于０值，但不会剔除
变量，弹性网络法介于两者之间．本文在实证中使
用弹性网络算法时取平均权重设定Ｐ＝０．５．

在建模时，同样将数据分为训练集和验证集

来做参数选择．首先使用训练集样本优化损失函
数Ｌ（θ；）＝Ｌ（θ）＋（θ；），得到不同λ下的最优参
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数值θｊ，λ，接着将θｊ，λ＝［β^ｉ，０，λ，β^ｉ，１，λ］代入验证集
样本并计算其预测优度，最终的最优参数 θｊ，λ１是
使得验证集预测优度最高的参数，此时的参数值

为 β^ｉ，０，λ１，β^ｉ，１，λ１，而当期各股的时变 βｉ，ｔ＝βｉ，０，λ１＋
βｉ，１，λ１Ｚｉ，ｔ－１．
１．２．３　随机森林

使用随机森林和决策树来建模宏微观大数据

的非线性交互作用．由于变量间的交互效应数随
着变量数增加而以几何速度增加，传统的通过将

交叉项引入线性回归方程的做法在大数据面前缺

乏可操作性．因而，本文引入决策树模型．决策树
模型与传统线性回归模型有着完全不同的构造，

例如在二叉树模型中的每一个分岔点，模型通过

计算得到最优的分割因子将数据分为两部分得到

下一层树，最终通过不断的分岔将具有相同属性

的数据归类并进行预测．图２给出了一种简单的
决策树结构，首先按照企业规模对数据进行一次

划分，高于０．５的归为类别３，低于０．５的再次按
照账面市值比进行划分，低于０．３的归入类别１，
高于０．３的归入类别２，而最终的预测值为归类
后同类数据的均值．

图２　简单的决策树示例
Ｆｉｇ．２Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｅｘａｍｐｌｅ

随机森林模型是在简单决策树模型基础上的

优化，避免陷入过度拟合．随机森林引入集成学习
（ｅｎｓｅｍｂｌｅ）的概念，设定上百棵树进行计算，最终
的结果综合所有树结果．最优情况下，当每棵树为
互相独立时预测能力最佳，在实际中模型通过降

低相关性来达到这一目的．例如对于全部数据而
言企业规模是最重要的一个预测变量，那么模型

在构造每棵树时会降低企业规模这一变量的使用

权重，在初始几层中使用别的变量进行分岔，最终

降低了树之间的关联．一个随机森林模型中需要

设定的参数包括最大特征数以及最大深度等．其
中最大特征数为单个分类树模型中使用的特征变

量数量，而最大深度是指单个树的最大分层数．较
多的特征数和较深的深度会提高分类的精度，但

同时也会导致模型过拟合，因此同之前的建模过

程一致，同样使用训练集和验证集的方式，通过训

练集找到在不同特征数和深度下模型的最优解，

并通过验证集计算预测优度 Ｒ２来确定当期最优
模型参数．

与本文类似的基于各类机器学习的金融经

济研究文献主要偏重于收益预测和风险管理，

比如 Ｒａｐａｃｈ等［２３］
应用了 ＬＡＳＳＯ方法对全球的

股票市场进行了分析预测．此外，国内学者也同
样进行了研究，苏治等

［２４］
对近年来在金融实证

里应用的深度学习模型献进行了文献梳理，并

对未来中国金融市场中机器学习的应用给出了

评述；陈卫华等
［２５］
基于深度学习和股票论坛数

据对股市波动率进行了预测，发现深度学习模

型显著提升了预测精度．上述文献都没有针对
股市系统性风险进行分析，也没有使用多种机

器学习算法进行对比．

２　实证研究和结果分析

２．１　样本数据
本文数据来源于国泰安和万得数据库，样本

区间为２００３年７月～２０１７年６月Ａ股市场所有
股票收益数据、财务数据和宏观数据，考虑机器学

习算法需要一定时长的训练期，实证结果区间为

２００８年７月～２０１７年６月．股票收益频度为日度
数据和月度数据，财务数据和宏观数据统一为月

度指标．无风险收益采用月度化的一年期国债收
益率，市场组合收益率使用 Ａ股市场所有股票收
益流通市值加权平均得到．此外考虑到 Ａ股市场
存在ＳＴ等特殊类股票，构建股票组合时剔除了
２０％市值最小股票，同时剔除了新发行股票前３
个月的交易数据和金融类股票数据，组合收益为

各股收益流通市值加权平均值．
２．２　中国股票市场低风险定价异象和静态ＣＡＰＭ

模型

在每年７月初根据前１２个月股票日度收益
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按照式（１３）和式（１４）计算得到的各股 β值大小
排序构建１０个股票组合②

ｒｉ，ｊ＝ａｉ＋βｉ，０ｒｍ，ｊ＋βｉ，１ｒｍ，ｊ－１＋

βｉ，２
ｒｍ，ｊ－２＋ｒｍ，ｊ－３＋ｒｍ，ｊ－４[ ]３

＋εｉ，ｊ
（１３）

其中ｒｉ，ｊ为股票ｉ当期超额收益，ｒｍ，ｊ为市场组合
当期超额收益，ｒｍ，ｊ－１为市场组合上期超额收益，
ｒｉ，ｊ－２＋ｒｉ，ｊ－３＋ｒｉ，ｊ－４为市场组合滞后２期到滞后４

期的超额收益之和，采用滞后项主要考虑市场信

息扩散速率不一致问题，最终 β值为由式（１３）计
算得到的各项参数估计值之和

β^ｉ，ｔ＝β^ｉ，０＋β^ｉ，１＋β^ｉ，２ （１４）
组合构建完成后持有１２个月直到下一年６月底，
之后重新按照上述过程构建，最终得到１０个组合
的２００８年７月 ～２０１７年６月的共１０８０个月度
收益数据．

表１　各组合收益均值和方差

Ｔａｂｌｅ１Ｔｈｅｍｅａｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆｅａｃｈｐｏｒｔｆｏｌｉｏ’ｓｒｅｔｕｒｎ

组合 β
－

收益均值／％ 收益方差 组合 β
－

收益均值／％ 收益方差

１ ０．５２ ０．９９４ ０．０７０ ６ １．２３ ０．７４６ ０．０９８

２ ０．８３ ０．９１５ ０．０８３ ７ １．３１ ０．７５４ ０．０９８

３ ０．９６ １．０４３ ０．０９１ ８ １．４０ ０．５７５ ０．０９５

４ １．０６ ０．８３３ ０．０９３ ９ １．５２ ０．６４１ ０．１０５

５ １．１５ １．１５２ ０．０９５ １０ １．８０ ０．４９８ ０．１１１

　　表１报告了各组合流通市值加权静态贝塔β均
值和收益均值与方差．高β组合（组合６～组合１０）
收益均低于低β组合（组合１～组合５），表明基于静
态ＣＡＰＭ模型构建的风险指标无法合理解释我国股
市收益，高风险股票无法获得相应高收益，且随着组

合β增大，收益反而呈递减趋势，与ＣＡＰＭ模型预测
相违背，因此我国股票市场存在低风险定价异象．

为了进一步探究 β对组合收益影响的显著
性，在样本期每个月（２００８：０７～２０１７：０６）使用式

（１５）对上述得到的组合收益 Ｒｉ，ｔ和估计的 β^ｉ，ｔ进

行横截面回归

Ｒｉ，ｔ＝ａｔ＋ｂｔβ^ｉ，ｔ＋μｉ，ｔ （１５）
回归得到截距αｔ和斜率ｂｔ．

图３报告了式（１５）估计的时变截距 αｔ和斜
率ｂｔ，其中αｔ均值为０．０１２，ｔ检验１．８０，在１０％
水平内显著；ｂｔ均值为－０．００３５，ｔ检验－０．６１．ｂ
值为负但不显著，说明国内股票市场 ＣＡＰＭ模型
存在斜率过于平坦的现象，αｔ显著为正表明存在
组合套利，即通过买入低 β组合卖出高 β组合可
以长期获得超额利润．

图３　ＣＡＰＭ模型时变截距和斜率

Ｆｉｇ．３ＴｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｉｎｔｅｒｃｅｐｔａｎｄｓｌｏｐｅｏｆＣＡＰＭｍｏｄｅｌ
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② 为保证构建的有效性，要求组合包含的每只股票每年度最少有１５０天的交易数据．



　　选取组合１０（Ｈ）和组合１（Ｌ）时序收益，利
用式（１６）进一步分析了静态 ＣＡＰＭ模型的时间
序列定价表现

Ｒｉ，ｔ＝ａｉ＋βｉＲｍ ＋μｉ，ｔ （１６）
其中 Ｒｉ，ｔ和 Ｒｍ 分别为组合 ｉ和市场组合的超
额收益．

表２报告了静态ＣＡＰＭ模型下的拟合结果．Ｈ
组合样本区间内β估计值为１．２６，Ｌ组合为０７９，高
β组合（Ｈ组合）相对低β组合（Ｌ组合）有着明显的
负超额收益 α，而通过做多 Ｈ组并卖空 Ｌ组，多
空ＨＬ组合每月的超额收益为 －０．８６％（年化为
－１０．３２％），在水平５％内显著，说明静态ＣＡＰＭ模
型无法解释贝塔β“异象”．

表２　ＨＬ组合静态ＣＡＰＭ模型回归拟合结果

Ｔａｂｌｅ２ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＨＬｐｏｒｔｆｏｌｉｏｓ’ｕｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＣＡＰＭｍｏｄｅｌ

组合 α（％） β Ｒ２

Ｈ －０．４９（－１．３０） １．２６（２８．０） ０．８８

Ｌ ０．３７（１．４６） ０．７９（２５．６） ０．８６

ＨＬ －０．８６（－１．５９）

２．３　基于机器学习的动态ＣＡＰＭ模型
在构建动态ＣＡＰＭ模型时，条件信息Ｚｉ，ｔ－１包

括８个宏观市场指标和７４个企业特征指标，其统
计描述见表３．

波动率（对数）ＬＶＯＬ：各股月度波动率流
通市值加权平均的对数值．

分红率（对数）ＤＹ：股票红利除以滞后一期
价格的对数值，其中分红为最近１２个月的滚动值．

盈利比（对数）ＥＰ：股票盈利除以当期的价
格的对数值，其中盈利为最近１２个月的滚动值．

账面市值比（对数）ＢＭ：股票账面权益同
当期市值的比值．

通货膨胀率 ＩＮＦ：国家统计局每月给出的
居民采购指数（ＣＰＩ）环比值．

经济景气指数ＨＪ：根据国家统计局给出的
指数除以１００得到．

消费者预期指数 ＣＥＩ：根据国家统计局给
出的指数除以１００得到．

换手率 ＴＯ：Ａ股市场当月所有股票换手
率算数平均值．

表３　宏观经济变量的描述性统计

Ｔａｂｌｅ３Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃｖａｒｉａｂｌｅｓ

均值 最大值 最小值 标准差 偏度 峰度

ＬＶＯＬ ４．１０ ４．７５ ３．４４ ０．２３ －０．４２ ３．５５

ＢＭ －１．０２ －０．３３ －１．７６ ０．３１ ０．０６ ２．６０

ＤＹ －０．２７ ０．５４ －１．０２ ０．３５ ０．１６ ２．６７

ＥＰ －４．００ －２．９６ －５．００ ０．４０ －０．０８ ２．３４

ＣＥＩ １．０８ １．２７ ０．９６ ０．４８ ０．２５ ３．９８

ＩＮＦ ０．２１ ２．６０ －１．３０ ０．６０ ０．４３ ３．６９

ＨＪ １．０１ １．０６ ０．９７ ０．１７ ０．３３ ２．８７

ＴＯ ３．０８ ８．４４ ０．４４ １．７４ ０．９０ ３．５９

　　企业特征指标依据Ｊｉａｎｇ等［１９］
使用企业财务数

据和股票收益数据构建，按照特征分为６个大类指
标：估值与成长类、投资类、盈利类、惯性类、交易摩

擦类和无形资产类，各特征统计描述见表４．
同样选取上述 Ｈ和 Ｌ组合时序收益数据构

建基于机器学习的动态 ＣＡＰＭ模型，起始训练期
窗口从２００３年７月 ～２００６年６月共３６个月，验
证期为２００６年７月 ～２００８年７月共２５个月，首
期月度时变β估计月为２００８年７月，之后随着样

本外数据推移，验证期窗口和训练期窗口滚动移

动，最终得到样本外区间为 ２００８年 ７月 ～２０１７
年６月共１０８个月的数据．

表５报告了Ｈ组合和Ｌ组合在不同算法下动
态ＣＡＰＭ模型下回归参数及其ｔ值，以及卖空Ｈ组
合并买多Ｌ组合产生的超额收益α及其ｔ值（表中
ＨＬ行），同时为了便于比较给出静态ＣＡＰＭ模型的
拟合数据．其中表中“ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１）Ｒｍ，ｔ”项为各算法在
式（５）计算得到的βｉ，１ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１）Ｒｍ，ｔ项．
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表４　企业特征指标描述性统计

Ｔａｂｌｅ４Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

特征因子 均值 方差 特征因子 均值 方差

资产市值比（ＡＭ） －０．０４２ ０．５１１ 现金流负债比（ＣＦＤ） ０．０７３ ０．９３０

账面市值比（ＢＭ） ０．０２４ ０．８３３ 流动比率（ＣＲ） ０．０１２ ０．９８４

现金流股价比（ＣＦＰ） ０．０３４ ０．９７５ 流动比率增长（ＣＲＧ） －０．００６ ０．８５１

债务股本比（ＤＥＲ） －０．０５５ ０．４１６ 速动比率（ＱＲ） ０．００８ ０．９８４

长期债务股本比（ＤＬＭＥ） ０．０１１ ０．９９７ 速动比率增长（ＱＲＧ） －０．００７ ０．８６８

红利价格比（ＤＰ） ０．００６ ０．９９８ 销量现金比（ＳＣ） －０．０３２ ０．６９１

市盈率（ＥＰ） ０．０６５ ０．６０１ 销量存货比（ＳＩ） ０．０００ １．００５

债务增长（ＬＧ） ０．００６ ０．８８４ 交易量趋势（ＶＯＬＴ） ０．０２６ ０．９９０

营运现金流价格比（ＯＣＦＰ） －０．００５ ０．７８６ 交易量惯性（ＶＯＬＭ） ０．０１０ ０．９６６

股息股价比（ＰＹ） －０．００８ ０．９１３ 反转（ＲＥＶＬ） ０．０３５ １．０１３

可持续增长率（ＳＧ） ０．０１９ ０．７５９ 价格（ＰＲＣ） －０．０４２ ０．９５０

销量增长与存货增长差（ＳＭＩ） －０．００４ ０．９７０ 规模（ＳＩＺＥ） －０．００５ ０．８０２

销量价格比（ＳＰ） ０．０１２ １．００２ 蒂姆森系数（Ｂ＿ＤＩＭ） ０．０１２ ０．９６６

纳税增长（ＴＧ） －０．００１ ０．９５２ 下行系数（Ｂ＿ＤＮ） ０．０４５ ０．８２６

应计收入（ＡＣＣ） ０．０２５ ０．８２１ 法马弗伦奇系数（Ｂ＿ＦＦ） －０．００１ ０．６６０

百分比应计收入（ＰＡＣＣ） －０．００３ ０．９９１ 弗兰兹尼与皮特森系数（Ｂ＿ＦＰ） －０．０２４ ０．５６０

资本开销增长率（ＣＡＰＥＧ） ０．０１８ １．０３７ 洪与斯拉尔系数（Ｂ＿ＨＳ） ０．０３１ ０．９５８

股东权益变化（ｄＢｅ） ０．０４１ ０．８３６ 人民币交易量（ＲＶＯＬ） ０．０５３ ０．９３６

固定资产与存货变化率（ｄＰＩＡ） ０．０６１ ０．８２１ ６个月惯性变化（ＣＨＭＯＭ） ０．０００ ０．８７５

投资资产比（ＩＡ） ０．０３１ ０．９０４ 换手率（ＴＵＲＮ） ０．００５ １．０９６

存货变化率（ＩＶＣ） ０．０３９ ０．９８９ 最大日收益（ＭＡＸＲＥＴ） －０．０４４ ０．６０８

存货增长率（ＩＶＧ） ０．００３ ０．９９０ 收益率波动率（ＲＥＴＶＯＬ） －０．０５３ ０．６２５

净运营资本（ＮＯＡ） ０．０６３ ０．５９６ 人民币交易量波动率（ＳＴＤ＿ＲＶＯＬ） －０．０２５ ０．９１８

资产换手率（ＡＴＯ） ０．０５０ ０．９９９ 换手率波动率（ＳＴＤ＿ＴＵＲＮ） ０．００６ １．０９９

现金流资产比（ＣＦＯＡ） ０．０５２ ０．７１８ 非流动性（ＩＬＬＩＱ） －０．０６１ ０．６１９

现金生产率（ＣＰ） －０．０２０ ０．３１８ 零交易天数（ＺＥＲＯＴＲＡＤＥ） －０．０２３ ０．８１１

现金资产比（ＣＴＡ） ０．０３９ ０．９６７ 系统性风险系数（ＢＥＴＡ） －０．０１９ ０．９１９

资本换手率（ＣＴＯ） ０．０２８ ０．９７０ 系统性风险系数方差（ＢＥＴＡＳＱ） －０．０２４ ０．８７１

息税前收益（ＥＢＩＴ） －０．００１ ０．８９５ 延迟股价（ＰＲＣＤＥＬ） －０．０１８ ０．９１７

企业收益率（ＥＹ） ０．１０２ ０．７８７ 特质波动率（ＩＶＯＬ） －０．０５８ ０．８８８

边际毛利（ＧＭ） ０．０４５ ０．８９２ 毛利率（ＧＰ） ０．００４ １．０１２

净利润（ＮＰＯＰ） ０．００２ ０．９１４ 资产收益率（ＲＯＡ） ０．００１ １．００５

净运营资产收益（ＲＮＡ） －０．００１ ０．９４８ 股权收益率（ＲＯＥ） －０．００１ １．００２

投资型资产收益率（ＲＯＩＣ） －０．００３ ０．８１２ １个月惯性（ＭＯＭ１） ０．０１９ ０．１５２

应税所得与账面资产比（ＴＢＩ） ０．０１２ １．０１３ ６个月惯性（ＭＯＭ６） ０．０９５ ０．３４４

Ｚ评分（Ｚ） ０．０２６ １．０４９ １２个月惯性（ＭＯＭ１２） ０．２１３ ０．５４１

公司年龄（ＡＧＥ） －０．０３０ ０．９８８ ３６个月惯性（ＭＯＭ３６） ０．６５８ ０．９３４
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表５　静态和基于机器学习动态ＣＡＰＭ模型比较

Ｔａｂｌｅ５ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｕｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌａｎｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＣＡＰＭｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

模型 α（％） ｐ Ｒｍ，ｔ ｆｔ（Ｚｉ，ｔ－１）Ｒｍ，ｔ Ｒ２

静态模型 Ｈ －０．４９（－１．３０） １．２６（２８．０） ０．８８

Ｌ ０．３７（１．４６） ０．７９（２５．６） ０．８６

ＨＬ －０．８６（－１．５９） ｎ／ａ

ＰＣＡ Ｈ －０．５５（－１．３７） １．２０（８．６５） ０．０５（０．４４） ０．８８

Ｌ －０．２２（－０．８８） ０．６０（１４．１） ０．４０（５．８９） ０．８９

ＨＬ －０．３３（－０．６８） ０．００１

ＰＬＳ Ｈ ０．００（０．００） ０．５８（６．３２） ０．５７（８．０２） ０．９２

Ｌ ０．２１（０．８５） ０．６７（１３．９） ０．２２（３．３０） ０．８７

ＨＬ －０．２１（－０．４７） ０．００４

ＥＮ＋Ｈ Ｈ －０．２６（－３．０３） ０．０１（０．５４） ０．９９（４４．５） ０．９９

Ｌ －０．１９（－２．２１） ０．０５（１．６９） ０．９５（３０．２） ０．９８

ＨＬ －０．０７（－０．７５） ０．０６

ＲＦ Ｈ ０．１８（０．８０） ０．２３（３．００） ０．９７（１４．０） ０．９５

Ｌ ０．１５（０．５７） ０．６９（１２．９） ０．２０（２．３５） ０．８７

ＨＬ ０．０３（０．０６） ０．００２

　

　　首先，表５显示基于主成分分析（ＰＣＡ）和偏
最小二乘法（ＰＬＳ）的动态 ＣＡＰＭ模型的 ＨＬ组合
月度超额收益为不显著，分别为 －０．３３％和
－０．２１％（ｔ值 －０．８８和 －０．４７）．其中 ＰＬＳ模型
Ｈ组合超额收益由 －０．３９％变为０．００％，Ｌ组合
由０３７％变为０．２１％，模型对Ｈ组合β改善要高
于Ｌ组合，ＨＬ组合超额收益减少了近８０％．还使
用单边显著性检验比较各动态模型多空组合超额

收益与静态模型多空组合超额收益的大小，并在

表５中给出了单边检验的 ｐ值．ＰＣＡ和 ＰＬＳ模型
ｐ值为小于０．００１和０．００４，在１％显著水平内显
著小于静态模型．

其次带有惩罚项的弹性网络算法（ＥＮ）构建
的动态模型 ＨＬ组合月度超额收益为 －０．０７％（ｔ

值－０．７５），ｐ值０．０６，模型拟合优度 Ｒ２为０．９９

和０．９８，相比静态模型提升明显．

最后报告了随机森林（ＲＦ）模型分析结果．模
型的ＨＬ组合月度超额收益变为不显著的０．０３％
（ｔ值０．０６），相较静态模型减少近 ９６％（ｐ值为
０．００２），模型表现优于上述线性模型，组合拟合
优度Ｒ２为０．９５和０．８７，高于静态模型．综上，引
入动态ＣＡＰＭ模型可以解释股票市场低风险定
价异象，随机森林等非线性模型表现尤其好．

图４报告４类动态 ＣＡＰＭ模型中 Ｈ和 Ｌ组
合的β时序图，相比ＰＣＡ和ＰＬＳ，弹性网络和随机
森林模型Ｈ组合β波动剧烈，而Ｌ组合中随机森
林模型β波动较小，整体更符合实际，其最终表现
也要优于其他三类线性模型．
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图４　动态ＣＡＰＭ模型中Ｈ和Ｌ组合的βｉ时序图

Ｆｉｇ．４ＨＬｐｏｒｔｆｏｌｉｏｓ’βｉｓｅｑｕｅｎｃｅｄｉａｇｒａｍｉｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＣＡＰＭｍｏｄｅｌ

　　图 ５给出了各模型复杂程度．主成分分析
（ＰＣＡ）和偏最小二乘法（ＰＬＳ）给出的是在样本周
期内模型降维后的维度数时序图，维度均值分别

为４８和３９，ＰＣＡ使用信息维度高于 ＰＬＳ但模型
表现力较差，进一步验证了 ＰＬＳ优于 ＰＣＡ对“噪
声”数据的控制力．弹性网络模型给出的是使用
的变量数的时序图，可以发现模型使用的变量指

标在４０～２５０之间波动，在２０１２年 ～２０１５年变
量数相较其他时期明显增大，２０１２年正逢我国股
市大力改革时期，市场有效性提高，各类信息的使

用率也在上升．本文还统计了随机森林模型的模
型深度时序图，可以发现最优深度在５０至３２之
间波动，这说明模型深度加大会导致过拟合，而模

型过浅会影响预测效果．

　

　
图５　各类机器学习模型复杂度比较

Ｆｉｇ．５Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

　　图６报告了样本周期内随机森林模型使用的
各因子平均重要度③，横向为８类宏观因子，纵向
为７４类微观因子，交叉块颜色越深代表合成因子
的重要度越高，因子后的数字代表相比同类因子

的重要度．重要度的计算主要参考Ｇｕ等［２２］，对于

任一个特征变量，计算其剔除后模型拟合优度即

式（８）相对于未剔除此变量时的差异，拟合优度
下降越大即变量重要度越高．

本文发现，最重要的１个宏观因子为市场换
手率 ＴＯ；最重要的５个微观因子为一个月动量
ＭＯＭ１，日度换手率ＴＵＲＮ，销售库存增长差 ＳＭＩ，

日度换手率标准差ＳＴＤ＿ＴＵＲＮ和销售库存比ＳＩ．
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③ 本文计算了上述４类机器学习算法的变量重要度，限于篇幅，这里只给出拟合效果最好的随机森林算法的变量重要度结果．



５个重要微观因子具体分析如下：
（１）动量因子
动量效应作为经典的市场异象学者们对其进

行了长期的研究，主要从传统风险收益模型和行

为金融两个方向，但包括 ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ因子模型
在内至今没有形成统一的解释．动量效应仍存在
于众多股票市场中，对于中国市场通常认为存在

短期的动量效应和中长期的反转效应，这与我国

股票市场短期投资者如散户、游资等占比较大有

关，因而相比其他动量因子，一个月动量（ＭＯＭ１）

具有更好的解释能力，股票短期内持续的高收益

状态内含了其高的风险状态，因而对动态 β具有
显著的解释预测作用．

（２）换手率
换手率（ＴＵＲＮ）通常用来反映市场流动性，

换手率越高表示股票交投活跃，流动性好，变现能

力强，投资者更倾向于购买这类股票，目前我国股

票市场大多数股票的日换手率在１％ ～２．５％之
间，长期稳定的高换手率代表了企业在股票市场

的稳定性，投资者对其要求较低的风险溢价补偿．

但频繁变动的换手率（ＳＴＤ＿ＴＵＲＮ）如突然放大往
往伴随着较大的波动风险和投机风险，这类投机

倾向严重的股票包含了高的风险预期．
（３）销售－库存
销售和库存的变动代表了公司的周转能力，

同行业优良的企业具有将产品快速变现的能力，

周转期的缩短增强了企业抵御风险的能力，降低

了企业风险．同时无论是销售库存比（ＳＩ）还是销
售与库存增长额差值（ＳＭＩ）均反应了企业的运营
状态和其基本面价值，根据绝对定价模型可以将

企业现值分解为未来现金流和要求回报率的乘

积，企业β值越大，折现率越高，其现值越低，进一
步反映在 ＳＩ和 ＳＭＩ因子上解释了其对动态 β的
预测能力．

为了进一步研究为什么动态 ＣＡＰＭ模型能
解释我国股市超额收益的经济机制，本文将静态

模型超额收益与动态模型超额收益的差值即风险

定价偏误进行了分解．Ｃｅｄｅｒｂｕｒｇ和 Ｏ’Ｄｏｈｅｒｔｙ［５］

认为动态β主要受到时变市场风险水平和时变市
场波动影响，可以分解为如下两部分

ａＵｉ －ａ
Ｃ
ｉ ＝ １＋

Ｒ
—２
ｍ，ｔ

σ２( )
ｍ

Ｃｏｖ（βｉ，ｔ，Ｒｍ，ｔ）－

Ｒ
—２
ｍ，ｔ

σ２ｍ
Ｃｏｖ（βｉ，ｔ，Ｒ

２
ｍ，ｔ）

（１７）

其中 βｉ，ｔ为模型动态 β，Ｒｍ，ｔ为市场组合超额收

益，Ｒ
—

ｍ，ｔ和σ
２
ｍ分别为市场组合超额收益的无条件

均值和方差．等式右边第一部分反映了市场组合
超额收益变动对收益差的解释，而第二部分反映

了市场波动率变化的影响．按照公式，将随机森林
模型计算得到的超额收益与静态模型的超额收益

进行分解来研究两类影响的大小．

表６给出高β组合（Ｈ）、低β组合（Ｌ）和多空
组合（ＨＬ）中市场风险和波动风险对超额收益
αＵｉ －α

Ｃ
ｉ的影响，其中市场组合超额收益变动对

ＨＬ超额收益产生负向影响（－１．７８％），市场波
动变动风险同样产生负向影响（－０．８９％）但小
于前者．举例来说，考虑市场收益变动的影响，对
于Ｈ组合当市场整体收益上升时，静态 ＣＡＰＭ模
型会高估组合收益（－１．６２％），也可解释为市场
在乐观情绪下对高风险类股票产生过高的期望，

而相反会低估Ｌ组合的收益（０．１６％）．

表６　动态模型对超额收益的分解

Ｔａｂｌｅ６Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｅｘｃｅｓｓｒｅｔｕｒｎｂｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌ

收益水平变动 波动率变动

组合 １＋
Ｒ
－
２
ｍ，ｔ

σ２( )
ｍ

Ｃｏｖ（βｉ，ｔ，Ｒｍ，ｔ） —
Ｒ
－
２
ｍ，ｔ

σ２ｍ
Ｃｏｖ（βｉ，ｔ，Ｒ２ｍ，ｔ） ＝ Ｔｏｔａｌ ＝ αＵｉ － αＣｉ

Ｈ －１．６２ －０．９５ －０．６７ －０．４９ ０．１８

Ｌ ０．１６ －０．０６ ０．２２ ０．３７ ０．１５

ＨＬ －１．７８ －０．８９ －０．８９ －０．８６ ０．０３
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图６　随机森林模型中各因子重要度比较

Ｆｉｇ．６Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆａｃｔｏｒｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｉｎｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｍｏｄｅｌ
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３　结束语

本文使用宏微观大数据和多种机器学习算法，

开展了我国股市智能动态ＣＡＰＭ模型构建研究和
时变系统性风险测度研究．研究发现，相比传统的
静态ＣＡＰＭ模型，本文提出的智能动态ＣＡＰＭ模型
能显著改善风险定价能力，减少定价偏误，更好地

体现风险－收益的正相关关系，并从时变风险角度
解释了我国股市存在的高风险低收益这一低风险

定价异象．此外，时变市场风险水平是动态 ＣＡＰＭ

有效性的驱动因素，换手率和短期动量等市场类因

子最重要，随机森林等非线性模型最有效．

股市系统性风险测度与风险定价是资本市场

研究的核心问题，ＣＡＰＭ模型是最早也是最重要
的资产定价模型．本文结合大数据和机器学习的
前沿进展，提高了对股票时变系统性风险的测度

精度，成功解释了低风险定价异象．有理由相信本
文构建的智能动态 ＣＡＰＭ模型同样可以完全解

决或部分解决目前仍存在的其他各类股票异象．

结合金融大数据和机器学习，可以更精准的建模

金融市场系统性风险，这一发现对维护我国金融

安全和防范化解系统性金融风险也有重要的理论

和实践指导意义．

本文的政策启示为：第一，我国股票市场显著

存在着高风险低收益的状况，投资者对于风险的

认知不足，对于以散户作为主要投资者的市场，监

管机构要加强市场风险提示，尽可能杜绝市场炒

作引发的过度投机现象；第二，在使用大数据构建

系统风险指标时，市场类和运营基本面类因素对

系统性风险影响最大，监管者在防范金融风险时

要较多留意投机类股票，关注市场资金流向，减少

操纵市场的行为，构建合适的退市机制，对于常年

亏损的企业实行有效的监管；第三，相比于市场波

动，市场组合收益的变动会导致更大的定价偏误，

监管机构在考虑股票市场风险时可以更多的关注

市场收益情况，对于大幅度的市场收益变动要实

施相应的风险管控举措．
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附录

附表１给出本文使用的７４个企业特征指标的名称及定义．

附表１　公司特征指标名称及定义

ＡｐｐｅｎｄｉｘＴａｂｌｅ１Ｄｅｔａｉｌｅｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｎｄｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｆｉｒｍｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

缩写 名称 定义

估值与成长类指标（１５个）

ＡＭ 资产市值比（ａｓｓｅｔｓｔｏｍａｒｋｅｔ） 财政年总资产除以财政年末市值

ＢＭ 账面市值比（ｂｏｏｋｔｏｍａｒｋｅｔｅｑｕｉｔｙ） 财政年权益账面价值除以财政年市值

ＣＦＰ 现金流股价比（ｃａｓｈｆｌｏｗｔｏｐｒｉｃｅ） 经营现金流量除以财政年末市值

ＤＥＲ 债务股本比（ｄｅｂｔｔｏｅｑｕｉｔｙｒａｔｉｏ） 总负债除以财政年末市值

ＤＬＭＥ
长期债务股本比（ｌｏｎｇｔｅｒｍｄｅｂｔｔｏｍａｒｋｅｔｅｑ

ｕｉｔｙ）
长期负债除以财政年末市值

ＤＰ 红利价格比（ｄｉｖｉｄｅｎｄｔｏｐｒｉｃｅｒａｔｉｏ） 总股息支出除以财政年末市值

ＥＰ 市盈率（ｅａｒｎｉｎｇｓｔｏｐｒｉｃｅ） 特殊项目之前的年收入除以财政年末市值

ＬＧ 债务增长（ｌｉａｂｉｌｉｔｙｇｒｏｗｔｈ） 总负债的年末变化除以１年滞后总负债

—３２１—第１期 姜富伟等：高风险低收益？基于机器学习的动态ＣＡＰＭ模型解释



续附表１

ＡｐｐｅｎｄｉｘＴａｂｌｅ１Ｃｏｎｔｉｎｕｅ

缩写 名称 定义

ＯＣＦＰ
营运现金流价格比（ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃａｓｈｆｌｏｗｔｏ

ｐｒｉｃｅ）
经营现金流量除以财政年末市值

ＰＹ 股息股价比（ｐａｙｏｕｔｙｉｅｌｄ） 年收入减去账面资产的变化除以财政年末市值

Ｒｅｖ１ 反转（ｒｅｖｅｒｓａｌ） 从ｔ－６０到ｔ－１３月的累计回报

ＳＧ 可持续增长率（ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅｇｒｏｗｔｈ） 股票账面价值的年增长率

ＳＭＩ
销量增长与存货增长差（ｓａｌｅｓｇｒｏｗｔｈｍｉｎｕｓ

ｉｎｖｅｎｔｏｒｙｇｒｏｗｔｈ）
销售额的年增长减去存货的年增长率

ＳＰ 销量价格比（ｓａｌｅｓｔｏｐｒｉｃｅ） 年营业收入除以财政年末市值

ＴＧ 纳税增长（ｔａｘｇｒｏｗｔｈ） 应付税款的年变化除以上一年度税款

投资类指标（９个）

ＡＣＣ 应计收入（ａｃｃｒｕａｌｓ） 年收入减去经营现金流除以平均总资产

ＰＡＣＣ 百分比应计收入（ｐｅｒｃｅｎｔａｃｃｒｕａｌｓ） 总利润减去经营现金流除以净利润

ＣＡＰＸＧ 资本开销增长率（ｃａｐｉｔａｌｅｘｐｅｎｄｉｔｕｒｅｇｒｏｗｔｈ） 资本支出的年变化除以滞后一年的资本支出

ｄＢｅ
股东权益变化（ｃｈａｎｇｅｉｎｓｈａｒｅｈｏｌｄｅｒｓ’ｅｑｕｉ

ｔｙ）
账面资产的年变化除以滞后一年的总资产

ｄＰＩＡ
固定资产与存货变化率（ｃｈａｎｇｅｓｉｎＰＰＥａｎｄ

ｉｎｖｅｎｔｏｒｙｔｏａｓｓｅｔｓ）

财产、厂房和资产总值的年变化设备加上库存的

年变化，除以滞后一年总资产

ＩＡ 投资资产比（ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔｔｏａｓｓｅｔｓ） 总资产的年变化除以滞后一年的总资产

ＩＶＣ 存货变化率（ｉｎｖｅｎｔｏｒｙｃｈａｎｇｅ） 库存年变化除以总资产两年均值

ＩＶＧ 存货增长率（ｉｎｖｅｎｔｏｒｙｇｒｏｗｔｈ）
库存的年变化量除以滞后一年的库存量除以总

资产

ＮＯＡ 净运营资本（ｎｅｔｏｐｅｒａｔｉｎｇａｓｓｅｔｓ） 营业资产减去营业负债除以总资产

盈利类指标（１６个）

ＡＴＯ 资产换手率（ａｓｓｅｔｔｕｒｎｏｖｅｒ） 销售额除以滞后一年净资产

ＣＦＯＡ 现金流资产比（ｃａｓｈｆｌｏｗｏｖｅｒａｓｓｅｔｓ） 经营现金流除以总资产

ＣＰ 现金生产率（ｃａｓｈｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ） 流通股市值加上长期负债除以总资产

ＣＴＡ 现金资产比（ｃａｓｈｔｏａｓｓｅｔｓ） 现金和现金等价物除以两年均值总资产

ＣＴＯ 资本换手率（ｃａｐｉｔａｌｔｕｒｎｏｖｅｒ） 销售额除以滞后一年总资产

ＥＢＩＴ 息税前收益（ｅＥａｒｎｉｎｇｓｂｅｆｏｒｅｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｎｄｔａｘｅｓ） 净利润加所得税费用和财务费用

ＥＹ 企业收益率（ｅａｒｎｉｎｇｓｙｉｅｌｄ） 利息和税前利润除以企业价值

ＧＭ 边际毛利（ｇｒｏｓｓｍａｒｇｉｎｓ） 营业收入减去营业费用除以滞后一年营业收入

ＧＰ 毛利率（ｇｒｏｓｓｐｒｏｆｉｔａｂｉｌｉｔｙ）
季度营业收入减去季度营业费用除以当前和上季

度总资产均值

ＮＰＯＰ 净利润（ｎｅｔｐａｙｏｕｔｏｖｅｒｐｒｏｆｉｔｓ）
总净支出（净收入减去账面资产变动）除以总

利润
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续附表１

ＡｐｐｅｎｄｉｘＴａｂｌｅ１Ｃｏｎｔｉｎｕｅ

缩写 名称 定义

ＲＮＡ
净运营资产收益（ｒｅｔｕｒｎｏｎｎｅｔｏｐｅｒａｔｉｎｇａｓ

ｓｅｔｓ）
折旧后的营业收入除以滞后一年净营运资产

ＲＯＡ 资产收益率（ｒｅｔｕｒｎｏｎａｓｓｅｔｓ）
季度总营业利润除以当前季度和上季度总资产

均值

ＲＯＥ 股权收益率（ｒｅｔｕｒｎｏｎｅｑｕｉｔｙ）
季度净收入除以当前季度和上季度总股东权益

均值

ＲＯＩＣ
投资型资产收益率（ｒｅｔｕｒｎｏｎｉｎｖｅｓｔｅｄｃａｐ

ｉｔａｌ）

利息和税收前收益减去非经营性收入除以剔除现

金的企业价值

ＴＢＩ
应税所得与账面资产比（ｔａｘａｂｌｅｉｎｃｏｍｅｔｏ

ｂｏｏｋｉｎｃｏｍｅ）
税前收入除以净收入

Ｚ Ｚ评分（Ｚｓｃｏｒｅ）

ｚｓｃｏｒｅ＝１．２×（营运资本／总资产）＋１．４×（留存

收益／总资产）＋３．３×（息税前收益／总资产）＋

０．６×（股票市值／账面价值占负债总额）＋（销

售／资产总额）

惯性类指标（７个）

ＣＨＭＯＭ
６个月惯性变化（ｃｈａｎｇｅｉｎ６ｍｏｎｔｈｍｏｍｅｎ

ｔｕｍ）

ｔ－６月到ｔ－１月的累积回报减去ｔ－１２至ｔ－７的

累计回报

ＭＯＭ１Ｍ １个月动量 当月的累积收益

ＭＯＭ６Ｍ ６个月动量 ｔ－６到ｔ－１月的累积收益

ＭＯＭ１２Ｍ １２个月动量 ｔ－１２到ｔ－１月的累积收益

ＭＯＭ３６Ｍ ３６个月动量 ｔ－３６到ｔ－１３月的累积收益率

ＶＯＬＭ 交易量惯性（ｖｏｌｕｍｅｍｏｍｅｎｔｕｍ） 高交易量股票从ｔ－６到ｔ－１的累计收益

ＶＯＬＴ 交易量趋势（ｖｏｌｕｍｅｔｒｅｎｄ） ５年月成交量趋势除以５年平均成交量

交易摩擦类指标（１９个）

Ｂ＿ＤＩＭ 蒂姆森系数（ＴｈｅＤｉｍｓｏｎＢｅｔａ）
使用市场回报的领先和滞后一期以及当前市场回

报来回归计算得到的Ｂｅｔａ

Ｂ＿ＤＮ 下行系数（ｄｏｗｎｓｉｄｅＢｅｔａ）

当市场超额收益低于市场的平均超额收益时计算

股票超额收益和市场超额收益之间的条件协方差

除以市场超额收益的条件方差

ＢＥＴＡ 系统性风险系数（ｍａｒｋｅｔＢｅｔａ） 以周收益率计算得到的三年滚动窗口Ｂｅｔａ值

ＢＥＴＡＳＱ 系统性风险系数方差（Ｂｅｔａｓｑｕａｒｅｄ） 上述计算得到的Ｂｅｔａ平方

Ｂ＿ＦＦ
法马弗伦奇系数（ＦａｍａａｎｄＦｒｅｎｃｈ（１９９２）

Ｂｅｔａ）

五年滚动窗口的月收益 Ｂｅｔａ值，市场因子包含一

期滞后项

Ｂ＿ＦＰ
弗兰兹尼与皮特森系数（ＦｒａｚｚｉｎｉａｎｄＰｅｄｅｒｓ

ｅｎ（２０１４）Ｂｅｔａ）

股票的预期回报波动率除以市场回报波动率，再

乘以回报率的相关性
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续附表１

ＡｐｐｅｎｄｉｘＴａｂｌｅ１Ｃｏｎｔｉｎｕｅ

缩写 名称 定义

Ｂ＿ＨＳ 洪与斯拉尔系数（ＨｏｎｇａｎｄＳｒａｅｒ（２０１６）Ｂｅｔａ） 一年滚动窗口的日度收益Ｂｅｔａ值

ＩＶＯＬ
异质性收益波动率（ｉｄｉｏｓｙｎｃｒａｔｉｃｒｅｔｕｒｎｖｏｌａ

ｔｉｌｉｔｙ）
三年周收益和周市场组合收益回归残差的标准差

ＩＬＬＩＱ 非流动性（ｉｌｌｉｑｕｉｄｉｔｙ） 过去十二个月平均绝对收益除以交易量

ＭＡＸＲＥＴ 最大日收益（ｍａｘｉｍｕｍｄａｉｌｙｒｅｔｕｒｎｓ） ｔ－１月的最大日收益

ＰＲＣ 股价（ｐｒｉｃｅ） ｔ－１月末的股价

ＰＲＣＤＥＬ 延迟股价（ｐｒｉｃｅｄｅｌａｙ）
ｔ－３７到ｔ－１月周收益变化率除以包含四期滞后

的市场组合收益

ＲＶＯＬ 人民币交易量（ＲＭＢｔｒａｄｉｎｇｖｏｌｕｍｅ） ｔ－２到ｔ月交易量乘以每股价格的对数

ＳＩＺＥ 公司规模（ｆｒｉｍｓｉｚｅ） 股票市值

ＳＴＤ＿ＲＶＯＬ
人民币交易量波动率（ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙｏｆＲＭＢ

ｔｒａｄｉｎｇｖｏｌｕｍｅ）
人民币交易量的月标准差

ＳＴＤ＿ＴＵＲＮ 换手率波动率（ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙｏｆｔｕｒｎｏｖｅｒ） 日股票成交量的月标准差

ＲＥＴＶＯＬ 收益率波动率（ｒｅｔｕｒｎｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ） 两个月日收益率的标准差

ＴＵＲＮ 股票换手率（ｓｈａｒｅｔｕｒｎｏｖｅｒ） 最近三个月的平均月交易量除以当月流动股票量

ＺＥＲＯＴＲＡＤＥ 零交易天数（ｚｅｒｏｔｒａｄｉｎｇｄａｙｓ） 最近一月零股交易日的成交量的加权数

无形资产类指标（８个）

ＡＧＥ 公司年龄（ｆｉｒｍａｇｅ） 公司上市年数

ＣＦＤ 现金流负债比（ｃａｓｈｆｌｏｗｔｏｄｅｂｔ）
折旧前和非经常性项目前的收益，除以流动负债

总额和滞后一年年的负债总额均值

ＣＲ 流动比率（ｃｕｒｒｅｎｔｒａｔｉｏ） 流动资产除以流动负债

ＣＲＧ 流动比率增长（ｃｕｒｒｅｎｔｒａｔｉｏｇｒｏｗｔｈ） 流动比率的年增长率

ＱＲ 速动比率（ｑｕｉｃｋｒａｔｉｏ） 流动资产减去库存除以流动负债

ＱＲＧ 速动比率增长（ｑｕｉｃｋｒａｔｉｏｇｒｏｗｔｈ） 速动比率的年增长率

ＳＣ 销量现金比（ｓａｌｅｓｔｏｃａｓｈ） 销售额除以现金和现金等价物

ＳＩ 销量存货比（ｓａｌｅｓｔｏｉｎｖｅｎｔｏｒｙ） 销售额除以库存总量
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