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摘要：面临高维特征的挑战以及特设稀疏性假设的诸多弊端，本文参照高维因子统计推断领

域的前沿研究进展，从隐性因子结构出发构建了针对于 Ａ股市场具有更强资产定价能力且更
具一般代表性的系统性风险因子组合，并对其相应的因子特征及补偿定价结构进行了全面拆

解及深入分析．研究结果显示：１）与 ＣＨ４以及 ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ多因子定价模型相比，基于高维
高频的ＲＰＰＣＡ因子组合捕获了更多的系统性风险特征，拥有着更好的定价表现以及更为稳
健的时变载荷结构；２）Ａ股市场中隐含着五个稳定的系统性风险因子．除市场因子外，其余四
个因子分别可由以金融为代表的六个特定细分行业的投资组合近似表示；３）Ａ股市场的系统
性风险未被完全定价，风险敞口的非对称性特征显著存在．整体来看，投资者或更加关注于系
统上涨而个股下跌以及系统及个股同时下跌的风险．
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０　引　言

自资本资产定价模型
［１，２］
及套利定价理论

［３］

提出以来，如何科学的测度系统性风险及其补偿

结构一直是资产定价领域的核心问题
［４，５］．近年

来，随着金融市场的全面开放以及直接融资渠道

的加速改革，Ａ股市场的风险结构呈现出了愈发
复杂的特征．基于此，众多学者对 ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ
等
［６－８］
传统多因子定价模型的现实适用性提出了质

疑并对由此所产生的海量异象展开研究，以期改进

因子的构造方式或补充其所遗漏的风险特征，从而

获取基准定价模型中无法解释的超额收益
［９－２１］．

类似研究虽然在较大程度上对已有因子进行

了改进，但却暴露出了两方面的关键问题．一方
面，在针对个别因子的研究中，以往研究均大多以

ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ多因子模型为基准，其额外的定价能
力也仅限于以此为基础的个别异象解释．近年来，
随着更多的异象被不断挖掘，产生了众多具有额

外定价能力的新因子．但是，Ｆｅｎｇ等［１９］
却指出这

些所谓的新因子中的大多数均为伪因子或是对于

特定风险的冗余描述．Ｃｈｏｒｄｉａ等［２０］、Ｈａｒｖｅｙ和
Ｌｉｕ［２１］的研究也进一步印证了这一观点．针对这
一“因子动物园”乱象，Ｐｕｋｔｈｕａｎｔｈｏｎｇ等［２２］

及

Ｋｏｚａｋ等［２３］
强调系统性因子的判别标准应重点聚

焦在其与资产收益协方差矩阵间的关系．与此同
时，Ｆａｍａ和 Ｆｒｅｎｃｈ［２４］也强调了类似的问题并进
一步指出应基于因子组合而非单个因子的视角以

捕获系统性风险的重要性．另一方面，在对因子组
合的研究中，以往的经济因子模型中往往存在着

因子结构的先验特征设定偏误、遗漏变量以及模
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型不确定性等严重缺陷
［２５］．尤其是在高维环境

中，以期通过以往经验直接给定各因子的先验结

构将愈发困难，类似问题或将更加突出．
为了更好的解决上述诸多问题，近年来基于

高维（ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ）统计技术的因子构造方式
愈发流行．首先，面临投资组合维度的大幅提升，
Ｂａｉ［２７］基于样本协方差矩阵提出了一种针对于静
态高维因子模型的统计推断理论．在此基础上，
Ｆａｎ等［２８］

及 Ｎａｇｅｌ［２９］指出在高维特征环境中，利
用个别经济特征并不能够实现风险结构的有效降

维．即从统计视角再次明确了以往经济因子定价
模型在先验特征结构假设上的现实缺陷．随后，
Ｆａｎ等［３０］

还进一步改进了以往模型中所依赖的

严格因子模型假设．即通过对特质成分（ｉｄｉｏｓｙｎ
ｃｒａｔｉｃｃｏｍｐｏｎｅｎｔ）协方差矩阵引入稀疏结构从而
给出了多种范数下的统计因子求解范式．随后，其
更是在理论上证明了 ＰＣＡ方法在高维协方差矩
阵中可获取与多因子定价模型渐进一致估计结果

的研究结论
［３１］．这一发现不仅解决了在高维特征

环境中面临截面相关、时序相关及异质性等问题

时传统因子定价模型难以测度的关键缺陷，与此

同时其也进一步推动了 ＰＣＡ方法在高维因子模
型中的广泛运用

［３２－３４］．其次，考虑到静态因子结
构假设的局限性，部分学者还进一步的探讨了在

因子定价过程中所可能存在的动态演变特征，并

进一步优化了相应因子的构造方式
［３５－３９］．

除以上针对于高维因子的研究外，近年来面

临金融数据的爆发式增长，部分学者还进一步结

合高频（ｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＨＦ）交易信息对系统性风
险的定价过程进行了更为细致的探讨．目前虽然
在这一研究方向上的相关成果仍相对较少，但是

综合利用高频计量及高维统计推断技术的因子定

价研究已然成为了这一领域的前沿方向．具体而
言，首先，考虑到低频样本中的噪声干扰，

Ｐｅｌｇｅｒ［５］基于ＰＣＡ理论提出了一种更为通用的因
子测度方法并证明了适度增加采样频率或可更为

有效的捕捉各定价因子的微观结构，从而改善其

对于系统性风险的解释能力．类似的，ＡｔＳａｈａｌｉａ
等
［４０］
也得到了较为一致的研究结论．其次，Ａｔ

Ｓａｈａｌｉａ和 Ｘｉｕ［４１］在高维高频的交易环境中指出
资产收益的协方差矩阵中或将存在着明显的低秩

稀疏结构，并且这一结构特征会随着资产维度的

增加而愈发显著．随后其还进一步给出并发展了
连续时间过程下的高频 ＰＣＡ因子模型理论［４２］．
在此基础上，Ｐｅｌｇｅｒ［４３］通过对高频跳变成分的分
离，进一步细化了系统性风险的定价过程并给出

了不同风险成分的识别条件及其相应的因子构造

方法．值得注意的是，以往的类似研究虽然证明了
在因子定价过程中所存在的不同定价成分，但是

在不同成分间的定价能力比较上目前却还暂未有

统一定论
［５，４４－４７］．

综上所述，依托于特设稀疏性（ａｄｈｏｃｓｐａｒｓｉ
ｔｙ）假设前提，近年来众多学者多致力于对个别特
征或行为现象的定价研究，尤其是针对于以

ＣＡＰＭ或ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ为基准的新因子构造或测
度．但是，随着投资组合维度的不断攀升，以往经
济因子模型不仅在因子的先验结构、载荷构建方

式、评价标准以及特征不确定性上暴露出了诸多

关键问题，更为重要的是以此为基础而所构建的

各类新风险因子其自身所存在的较高的伪发现概

率常常致使各系统性成分难以在此框架下得以科

学解释．因此，为摒弃对于特征结构的主观设定，
近年来依托于隐性结构的统计因子模型愈发流

行．尤其是针对于高维高频统计推断这一前沿领
域，目前虽然形成了较多的理论成果，但是其相关

理论的现实应用探讨仍相对较少．特别是针对于
各因子及其载荷结构的经济含义、机理解释及实

际可投资性等方面的讨论上，仍具有较大的争议

和改进空间．基于此，本文从全局视角出发，依托
于Ｐｅｌｇｅｒ［４３］及Ｌｅｔｔａｕ和Ｐｅｌｇｅｒ［４，３９］等在高维因子
统计推断领域的前沿研究成果，在ＳＤＦ（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｄｉｓｃｏｕｎｔｆａｃｔｏｒ）的一般资产定价框架下详细探讨
了Ａ股市场的系统性风险结构及其补偿定价过
程，并与以往的各类代表性资产定价模型进行全

面对比．
本文的主要贡献在于：１）从全局视角构建了具

有更强资产定价能力的系统性风险因子组合．区别
于以往研究，各因子的构造过程仅依托于隐性结构，

即摆脱了对于传统特设稀疏性的强假设依赖．在
ＳＤＦ框架下给出了针对于Ａ股市场更具一般代表性
的因子结构；２）综合时序和截面定价误差，分频度、
分成分、分因子的系统考察了Ａ股市场的系统性风
险演变过程及其在不同交易场景下的定价特征及结

构差异，多角度揭示了Ａ股市场的潜在风险来源及
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其自身所具有的非对称风险敞口、时变定价结构等

复杂特征．通过更贴合于现实交易规则的因子处理
框架以及基于高维特征矩阵的低秩稀疏结构处理方

法有效弥补了以往研究的不足，为相关研究提供了

一种新颖的分析框架及研究思路．

１　模型设定及因子提取

１．１　因子模型设定
同Ｐｅｌｇｅｒ［４３］的研究，本文假设资产定价的一

般过程可由下式所述的因子模型所表示

Ｐｉ（ｔ）＝Λ
Ｔ
ｉ，ｓＦ（ｔ）＋ｅｉ（ｔ），

ｉ＝１，．．．，Ｎ，ｔ∈［Ｔｓ，Ｔｓ＋１］，ｓ＝１，．．．，Ｓ （１）
其中Ｐ（ｔ）代表股票对数价格．Ｆ（ｔ）和Λ分别代
表系统性因子及其相应的载荷结构，ｅ（ｔ）为特质
成分．依据模型设定，Λｉ，ｓ描述了第 ｉ支股票在第
ｓ个固定时间区间中的风险暴露情况，并且这一
风险暴露还将在［Ｔｓ，Ｔｓ＋１］的局部窗口中维持恒
定．考虑到在不同时间区间中可能存在的因子结
构差异，因此在局部时间窗口的选取上，本文分别

设定了月度、季度、年度以及全样本时期下的多种

不同场景．式（１）整体为不同因子模型间的对比
提供了统一的理论框架，针对于给定的局部时间

窗口［０，Ｔ］，其可进一步简化为如下形式
Ｐｉ（ｔｊ）＝Λ

Ｔ
ｉＦ（ｔｊ）＋ｅｉ（ｔｊ），

ｉ＝１，．．．，Ｎ，ｔ∈［０，Ｔ］，ｊ＝０，．．．，Ｍ （２）
其中Ｎ为截面观测的样本数量，Ｍ为多维随机过
程Ｐ（ｔ）时序观测频度．ｔ０ ＝０，ｔ１ ＝ΔＭ，ｔ２ ＝
２ΔＭ，．．．，ｔＭ ＝ＭΔＭ代表了Ｐ（ｔ）的多个离散时间

采样窗口，并有ΔＭ ＝ｔｊ＋１－ｔｊ＝
Ｔ
Ｍ．考虑到在现实

交易中因市场震荡或其他外部冲击下所可能带来

的价格非连续性，因此在 Ｐ（ｔ）的设定上，本文假
设其在不包含微观结构噪声的前提下服从局部有

界的Ｉｔ半鞅随机过程．已有研究表明，这一半鞅
结构不仅可以较好的拟合股票价格的现实走势，

同时其也适用于资产定价结构更为复杂的高频交

易环境
［４８］．此外，这一Ｉｔ半鞅的假设前提同时也

是在高维资产定价环境中获取系统因子及其载荷

结构渐进分布的重要基础②

Ｐ（ｔ）＝Ｐ（０）＋∫
ｔ

０
μｓｄｓ＋∫

ｔ

０
σｓｄＷｓ＋

∫Ｒｘｖ（ｄｓ，ｄｘ） （３）

如式（３）所示，Ｐ（ｔ）的连续价格部分可被拆解为
一个可预测的漂移项 μｔ以及一个服从 Ｎ维标准
布朗运动Ｗｔ的连续时间鞅，而其价格的跳跃部分
则可由一个复合泊松过程所表示．其中，ｖ（ｄｓ，
ｄｘ）表示股票价格在局部时间区间 ｄｓ内跳跃幅
度为ｄｘ的跳跃次数③．在此基础上，考虑到在高
维特征空间中所面临的“维数灾难”问题，本文还

进一步的引入了由 Ｃｈａｍｂｅｒｌａｉｎ和 Ｒｏｔｈｓｃｈｉｌｄ［４９］

所构建的近似因子定价结构．综上所述，在 ＡＰＴ
假设下，资产收益的因子定价模型可总结如下

Ｒ
（Ｍ×Ｎ）

＝ Ｆ
（Ｍ×Ｋ）

ΛＴ
（Ｋ×Ｎ）

＋ ｅ
（Ｍ×Ｎ）

（４）

上式中Ｆｊ＝Ｆ（ｔｊ＋１）－Ｆ（ｔｊ），ｅｊ，ｉ＝ｅｉ（ｔｊ＋１）－ｅｉ（ｔｊ），
Ｒｊ，ｉ＝（Ｐｉ（ｔｊ＋１）－Ｐｉ（ｔｊ））－ｒｆ（ｔｊ）．其中ｒｆ为无风
险收益率．在近因结构假设下，ｅ中能够存在较弱
的截面相关或序列相关并且其二次协变差矩阵

（ｑｕａｄｒａｔｉｃｃｏｖａｒｉａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ）的最大特征值将依
概率有界，即λ１（［ｅ，ｅ］Ｔ）＝ＯＰ（１）．在Ｎ→∞的

高维环境中，有∑
Ｎ

ｉ＝１
‖ ［ｅｋ，ｅｉ］Ｔ‖ ＝ＯＰ（１）．其

中，在对二次协变差矩阵［ｅ，ｅ］的测算上，对于高

频交易中所任意指定的ｉ１和ｉ２，ｌｉｍＭ→∞∑
Ｍ

ｊ＝１
ｅｊ，ｉ１ｅｊ，ｉ２ →

Ｐ

［ｅｉ１（ｔ），ｅｉ２（ｔ）］Ｔ．不同于以往的经济因子构造方
式，在本文的研究中，式（４）始终保持着隐性结
构．即除Ｒ外，其因子载荷Λ、系统性因子Ｆ、特质
成分ｅ以及因子个数Ｋ均为待估参数且不可直接
观测获取．此外，为保证 ＦΛＴ对于系统成分的充

分拟合，式（４）中还进一步补充添加了 ∑
Ｍ

ｊ＝１
Ｆｊ

ＦＴｊ →
Ｐ
［Ｆ，Ｆ］Ｔ ＝：ΣＦ及 ΛＴΛ

Ｎ －ΣΛ →０的额外

约束．
特别的，考虑到不同收益成分间的定价结构

差异
［５，４４］，式（４）还可进一步转换为如下形式
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②

③

理论证明部分详见Ｐｅｌｇｅｒ［３８］．
假设在局部时间窗口中仅存在着有限次的跳跃过程．



Ｒ（ｔ）＝ΛＣＴＦＣ（ｔ）＋ΛＤＴＦＤ（ｔ）＋
ΛＮＴＦＮ（ｔ）＋ｅ（ｔ） （５）

其中Ｒ（ｔ）被整体拆分为了日内及隔夜收益两部
分．而日内收益又可被进一步拆分为日内连续和
日内跳跃收益两部分．在以上的因子结构中，日内
连续载荷ΛＣ、日内跳跃载荷ΛＤ及隔夜载荷ΛＮ三
者间均具有各自独立的特征结构，系统性因子

ＦＣ、ＦＤ及ＦＮ的设定同理．
１．２　因子识别及模型估计

为保证对于具有较低“信号强度”因子的有

效识别，依托Ｌｅｔｔａｕ和Ｐｅｌｇｅｒ［４，３９］的研究，本文利
用可综合考虑时序及截面定价误差的 ＲＰＰＣＡ
（ＲｉｓｋＰｒｅｍｉｕｍＰＣＡ）模型对 Ａ股市场的系统性
风险特征进行研究．大量的算例分析结果表明，一
方面，相较于经济因子定价模型④，ＲＰＰＣＡ无需
指定先验特征结构，从而有效避免了对于先验结

构的设定偏误、遗漏变量以及模型不确定性等问

题．另一方面，相较于以高维 ＰＣＡ为代表的隐性
因子学习方法，ＲＰＰＣＡ通过对截面定价误差信
息的引入，可实现对于真实 ＳＤＦ更为有效的拟
合
［４］．其理论模型如下所示

Ｆ︿，Λ︿＝ａｒｇｍｉｎ
Λ，Ｆ

１
ＮＭ∑

Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝０
（Ｘｉｊ－ＦｊΛ

Ｔ
ｉ）

２＋

γ１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ｘｉ－ＦΛ

Ｔ
ｉ）

２ （６）

其中γ≥－１，描述了截面定价误差相对于时序误
差的权重占比．针对于式（６）的目标函数，其求解

过程可进一步转化为对于ΣＲＰ ＝
１
ＭＲ

ＴＲ＋γＲＲＴ

的谱分解过程
［３９］，并有Ｆ︿ ＝ＲΛ︿（Λ︿ＴΛ︿）－１．其中，

因子载荷Λ︿与ΣＲＰ的前ｋ个最大特征值所对应的

特征向量成正比，Ｒ为股票超额收益的样本均值．而
对于参数ｋ的估计，其则可通过对于扰动特征值比
率聚类特征变化的观测从而获取

［４３］．具体而言，假
设λ１≥λ２≥…≥λＮ为矩阵ΣＲＰ从大到小依次排列
的非零特征值，则其扰动特征值比率可被定义为

ＥＲｋ ＝
λ︿ｋ
λ︿ｋ＋１
，

ｋ＝１，．．．，Ｎ－１

（７）

λ︿ｋ ＝λｋ＋
　
槡Ｎ×ｍｅｄｉａｎ｛λ１，…，λＮ｝．

在此基础上，参数 ｋ的判断标准可进一步表
述为

ｋ︿（ι）＝ｍａｘ｛ｋ≤Ｎ－１：ＥＲｋ ＞１＋ι｝ （８）
其中ι为截断参数且 ι＞０⑤．在 λ１（［ｅ，ｅ］Ｔ）＝
ＯＰ（１）的约束下，如若扰动特征值比率在１左右
停止聚类，此时因子则将逐步进入系统谱内，否则

其将持续位于非系统谱中．相较于 Ｏｎａｔｓｋｉ［５０］及
Ａｈｎ和 Ｈｏｒｅｎｓｔｅｉｎ［５１］等所提出的高维因子估计方
法来说，这一评判标准不仅可摆脱对于随机矩阵

理论的强假设依赖，而且其还能够更好的适用于

强弱系统因子混叠共存的复杂环境
［４３］．

依托于以上估计结果，基于 ＳＤＦ的一般资产
定价框架，通过对于均值方差有效边界中最优因

子投资组合所能获取的最大夏普比率的测度，即

可给出不同因子组合间对于系统性风险捕获能力

的实际差异情况及具体判定依据．其中，ｂ
︿

ＭＶ ＝

∑
－１

Ｆ
μＦ刻画了各因子在最优投资组合中的权重分

布情况，而Ｍｔ＝１－ｂ^
Ｔ
ＭＶ（Ｆ

︿

ｔ－Ｅ［Ｆ
︿

ｔ］）则描述了其

所相对应的隐含 ＳＤＦ［３９］．在此基础上，考虑到线
性因子组合的旋转不变性，在本文的研究中进一

步引入了由Ｂａｉ和 Ｎｇ［５２］所构建的典型相关（Ｃａ
ｎｏｎｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）算法从而系统对比不同因子组
合及其载荷结构的向量空间差异情况⑥并详细分

析了各因子的潜在经济含义及其定价逻辑．

２　参数估计及模型定价能力比较

２．１　样本选取与数据处理
为了规避个别特征指数的样本偏差，在样本
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④

⑤

⑥

限于篇幅限制，ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ三因子、Ｃａｒｈａｒｔ四因子、ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ五因子以及 ＣＨ４因子模型的详细构建方法及其数据处理流程有需
要者可向作者索要．
Ｐｅｌｇｅｒ［３８］基于大量模拟分析的研究表明，截断参数的合理取值区间为［０．０５，０．２］．在本文中，这一参数取值设定为０．１．后续研究结果
表明，本文中的这一参数取值设定较为合理性且具备一定的鲁棒性．

高维高频环境下的渐进分布性质及理论证明过程详见Ｐｅｌｇｅｒ［３８］．



选取上本文选定了更具市场代表性的中证全指为

代表⑦．综合数据可得性⑧，样本区间设定为２０１２年
１月 １日—２０２０年 １２月 ３１日，样本期内共计
２１８８个交易日．剔除因长期停牌而存在明显数
据缺失的个别样本⑨，最终可获取７２３只有效个
股．此外，在高频观测间隔的设定上，参照ＡｔＳａｈａ
ｌｉａ和Ｊａｃｏｄ［４８］及Ｐｅｌｇｅｒ［５］的研究，在兼顾最小化微观
结构噪声以及最大化可用样本数量的前提下，设定

以５ｍｉｎ日内交易频度为代表．日内交易的观测区间
均为每日上午９：３０～上午１１：３０及下午１：００～下
午３：００．样本期内共计约有７６０３．７万条日内高频
交易数据及约３１８．６万条个股特征及低频交易数
据．无风险利率均采用中国人民银行公布的整存
整取一年定期存款利率．所有原始数据均来源于
天软数据库．在具体的数据处理上，为保证交易连
贯性，本文对所有价格序列均以２０２０年１２月３１日

为基准进行前复权调整瑏瑠．此外，不同于以往众多研
究，在对各因子收益的计算中，本文均进行了更贴合

于现实交易规则的一字涨停及停牌调整．即设定在
所有调仓日中发生一字涨停或被停牌的股票均无法

买入，其投资组合收益将递延自股票复牌或非一字

涨停日开始计算，以防止因子收益的高估瑏瑡．
２．２　参数γ选取及系统性因子个数确认

参照 Ｌｅｔｔａｕ和 Ｐｅｌｇｅｒ［３９］的研究，在对参数 γ
的估计中，本文通过对于大量的不同参数组合及

其定价过程的模拟从而给出了其参数选取的具体

依据．如图１所示，其展示了针对于２０１２年２２０组
不同参数组合下日内高频交易部分的股票风险收

益定价过程瑏瑢．图１中每一个矩阵块均代表了在
ＳＤＦ的一般资产定价框架下，基于给定的因子数
ｋ及参数γ，各因子组合在５ｍｉｎ高频交易窗口中
所能捕获的最大夏普比率．

图１　２０１２年高频ＲＰＰＣＡ因子组合ＳＲ热力图
Ｆｉｇ．１ＳＲｈｅａｔｍａｐｏｆｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆＨＦＲＰＰＣＡｆａｃｔｏｒｓｉｎ２０１２
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⑦

⑧

⑨

瑏瑠

瑏瑡

瑏瑢

中证全指：可系统概括沪深市场上市公司的整体表现．在本文的研究中，已剔除ＳＴ、ＳＴ等不合指数编制条件的股票样本．
中证全指的高频交易数据自２０１１年８月２日后可获取，２０１２年是可获取其完整高频交易数据的首个年度．
为避免因数据缺失过多而带来的小样本影响，本文剔除了在全年中连续停牌超过２５个交易日（约占全年交易日的１／１０）的个股．
依据交易所实际发布的数据进行除权，均采用比例复权方式．
据统计，在本文所涉及的７８０８４个调仓节点中，发生一字涨停或停牌的节点共计７２１４个，占比高达９．２４％．事实证明，忽略这一因素将会致使
各因子收益的明显高估，因此这一调整是关键且必要的．
限于文章篇幅，其他年份、部分的风险收益定价模拟结果（共计５７２０组）有需要者可向作者索要．



　　具体来看，当参数γ固定时，随着因子数ｋ的
不断增多，夏普比率普遍呈现出逐步增大的趋势．
即随着越来越多的风险特征被不断纳入，模型的

定价能力也随之呈现出了同步增强的趋势．而当
因子数ｋ固定时，其同样也表现出了类似的特征．
但是，值得注意的是，无论是从纵向还是横向来看

这一定价能力的增长都并非是线性可持续的．即
通过观察可以发现，在参数ｋ任意给定的情况下，
γ＝７０时模型定价能力的增长开始逐步趋于停
滞，即其定价能力的绝大部分增量均已被现有因

子组合所捕获瑏瑣．这一结论在对其他年份的研究中
以及在对日频和隔夜交易的研究中依然适用．因此，
在本文的后续研究中，均设定测度参数γ＝７０．

进一步的，在因子数量的判断上，参照式（８）
的评判标准，本文对于系统谱及非系统谱的不同

成分间进行了逐步分离．具体而言，首先，本文基
于ＲＰＰＣＡ对样本期内每一年的全部高频交易数
据的二次协变差矩阵进行单独估计，并相对应的

记录其在不同因子个数假设下的扰动特征值比率

的详细变化情况．其次，通过对扰动特征值比率聚
类现象的观察，从而给出各年份中系统性因子个

数的实际判断依据．如图２所示，其展示了在不同
年份中扰动特征值比率的具体变化情况．以
２０１２年为例，可以发现，扰动特征值比率在ｋ＝３
时首次实现了对于临界值的突破并成功进入到系

统谱中．即在近因结构假设下，２０１２年中共存在
着３个系统性因子．相对应的，可以发现，在
２０１３年中同样存在着 ３个系统性因子．而在
２０１４年—２０１６年以及 ２０１８年—２０１９年中则各
具有４个系统性因子．在２０１７年及２０２０年中各
具有５个系统性因子．可以发现，各个年份中的系
统性因子数量并不固定，存在着明显的时变特征．
这一发现明显不同于以 ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ多因子模型
为代表的一系列具有固定因子数量假设的资产定

价模型．同时这一发现也相对应的印证了 Ｇｉａｎ
ｎｏｎｅ等［２５］

有关于以往因子模型中所存在的稀疏

性设定偏误以及模型不确定性等问题的研究结

论．此外，结合图１可以发现，在参数 γ任意给定
的前提下，３个～５个系统性因子的这一设定已然
捕获了绝大部分的定价增量瑏瑤．即进一步证明了
本文对于截断参数以及因子个数结果判断的合

理性．

图２　扰动特征值比率变化情况

Ｆｉｇ．２Ｃｈａｎｇｅｓｉｎｔｈｅｒａｔｉｏｏｆｐｅｒｔｕｒｂｅｄｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ
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瑏瑣

瑏瑤

需要特别说明的是，在ｋ＝１时，定价能力的增长似乎仍还具有一定的提升空间．但是本文的后续研究即将表明，不存在仅有两个系统
性因子的情况．
在其他年份中这一结论依然成立．限于篇幅，相关结果有需要者可向作者索要．



２．３　模型定价能力比较
在 ＡＰＴ假设下，ＳＤＦ将完全由系统性因子

的投资组合所构成．因此，对各因子模型间的
定价能力对比即可进一步转化为对其投资组

合有效边界中最优因子组合夏普比率的分析

过程．如表 １所示，其展示了在均值方差有效
边界上各相切因子组合所能获取的最大年化

夏普比率．
表１　各因子模型在不同交易频度下的资产定价能力比较

Ｔａｂｌｅ１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｓｓｅｔｐｒｉｃｉｎｇｐｏｗｅｒｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｃｔｏｒｍｏｄｅｌｓａｔｖａｒｉｏｕｓｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ

２０１２ ２０１３ ２０１４ ２０１５ ２０１６ ２０１７ ２０１８ ２０１９ ２０２０

ｋ ３ ３ ４ ４ ４ ５ ４ ４ ５

日内 （Ｉｎｔｒａｄａｙ）

ＲＰＰＣＡ １６．２０ １０．６８ １５．１８ １０．８２ １４．０７ １５．１５ １５．１２ ９．７３ １０．８０

ＣＨ４ ２．５１ ４．３６ ５．０５ ３．２３ ３．０３ ５．３７ １．３９ ２．３５ ３．０４

Ｆａｍａ３ ２．３０ ５．００ ６．９０ ４．５１ ５．０４ ５．１７ １．５６ ２．４６ ２．９２

Ｆａｍａ４ ５．１５ ５．６８ ６．９１ ４．７７ ５．１２ ６．０４ ２．８２ ２．６４ ３．１９

Ｆａｍａ５ ２．３２ ５．６０ ６．８４ ４．２９ ５．２５ ５．０１ ３．４４ ３．００ ２．９５

隔夜 （Ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ）

ＲＰＰＣＡ １．９３ １．７６ １．８７ ０．８７ １．７９ １．３７ １．３５ １．２１ １．７６

ＣＨ４ ０．５０ ０．５１ ０．５５ ０．２４ ０．３３ ０．９２ ０．４５ ０．３２ ０．１４

Ｆａｍａ３ ０．５２ ０．４８ ０．４１ ０．１５ ０．４２ ０．６３ ０．３５ ０．２６ ０．１８

Ｆａｍａ４ ０．５３ ０．５０ ０．５３ ０．１６ ０．４５ ０．６５ ０．３５ ０．２７ ０．２１

Ｆａｍａ５ ０．５５ ０．５０ ０．４７ ０．４２ ０．５０ ０．７２ ０．４７ ０．２９ ０．１９

日间 （Ｄａｉｌｙ）

ＲＰＰＣＡ ０．５３ ０．５２ ０．５６ ０．４９ ０．５２ ０．４６ ０．５４ ０．５７ ０．４８

ＣＨ４ ０．１１ ０．１５ ０．２０ ０．２３ ０．１３ ０．１９ ０．１５ ０．１４ ０．１４

Ｆａｍａ３ ０．１２ ０．１７ ０．３０ ０．１８ ０．１７ ０．２０ ０．１４ ０．１１ ０．１０

Ｆａｍａ４ ０．１９ ０．２２ ０．３０ ０．３０ ０．１７ ０．２１ ０．１５ ０．１２ ０．１４

Ｆａｍａ５ ０．１４ ０．２７ ０．３４ ０．２１ ０．２７ ０．３１ ０．１５ ０．１９ ０．１８
　

　　首先，从风险补偿结构来看，无论是对于统计
因子模型还是经济因子模型，其风险补偿均主要

源于日内交易．即相对于日间交易瑏瑥及隔夜交易，
日内高频交易信息中呈现出了更多的有关于系统

性风险的补偿定价信息．这一发现也与 Ｐｅｌｇｅｒ［５］

及ＡｔＳａｈａｌｉａ等［４０］
有关于美股的研究结论较为

相似．即对于高频交易数据的深入研究或将更有
利于改善对于高维投资组合协变结构的估计，从

而构建出更为有效的定价因子．其次，如图３所
示，通过对补偿结构的进一步拆解可以发现，各因

子模型虽均在日内交易中获取了较高的风险补

偿，但是这种风险补偿经隔夜后却普遍呈现出了

明显下降的趋势瑏瑦．并且这一规律恒定的存在于
各年份之中且不受定价因子种类影响．针对于 Ａ
股这一特殊现象的原因解释，其则可归结于 ｔ＋１
交易制度下所带来的次日卖出权利成本

［５３］．隔夜
负收益效应的持续存在致使了自日内至日间风险

补偿的逐步下降现象．最后，无论是对于日内、日
间还是隔夜交易来说，相较于以往的各类经济因

子模型，基于 ＲＰＰＣＡ的统计因子组合均具有更
好的定价表现．特别地，其定价过程最多仅依赖于
ＲＰＰＣＡ前五个隐性因子的投资组合，即其在摆
脱特设稀疏性假设的前提下依然实现了对于高维

协变关系的有效降维．
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瑏瑥

瑏瑦

日间交易（Ｄａｉｌｙ）＝日内交易（Ｉｎｔｒａｄａｙ）＋隔夜交易（Ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ）．
限于篇幅，这里仅以２０１２年ＲＰＰＣＡ因子的累计收益情况进行举例．其他模型或其他年份中的收益分布规律均具有相似特征，相应测
算结果有需要者可向作者索要．



图３　２０１２年ＲＰＰＣＡ三因子累计收益分布情况
Ｆｉｇ．３ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅｒｅｔｕｒｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅＲＰＰＣＡｆａｃｔｏｒｓｉｎ２０１２

　　综上所述，针对ＲＰＰＣＡ的高频因子研究将更
有助于进一步深入理解Ａ股市场的系统性风险．基
于此，本文将重点围绕高频ＲＰＰＣＡ前五个隐性因
子的风险定价结构展开研究，并对其因子空间、载荷

结构及其潜在的定价机理等进行多方面详细探讨．

３　理解Ａ股市场系统性风险

３．１　高频跳跃成分识别
考虑到在以往研究中有关于高频连续风险

及跳跃风险的因子溢价争议
［５，４４，４５］，本文首先

对 Ａ股市场的高频收益结构进行详细探讨，从
而更为全面的展示 Ａ股市场的风险定价结构
特征．具体来看，在对不同收益成分的划分中，
考虑到在高频交易结构中的日内效应影响，参

照 Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ等［５４］
及 Ｔｏｄｏｒｏｖ和 Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ［５５］的

阈值截断方法，本文对各原始交易数据均进行

了 ＴＯＤ（ｔｉｍｅｏｆｄａｙ）调整，以消除在跳跃成分
识别过程中日内各时点的周期性交易特征

影响

　　　　ＴＯＤ（ｉ）ｊ ＝
ｎ∑
Ｔ

ｔ＝１
Δｎｊｔｐ

２ｌ Δｎｊｔｐ
（ｉ） ≤τ ＢＶ（ｉ）ｔ ∧ＲＶ

（ｉ）
槡 ｔ ｎ

－( )

∑
ｎＴ

ｓ＝１
Δｎｓｐ

２ｌ Δｎｓｐ
（ｉ） ≤τ ＢＶ（ｉ）［ｓ／ｎ］∧ＲＶ

（ｉ）
［ｓ／ｎ槡 ］ｎ

－( )
（９）

其中 ｊｔ＝（ｔ－１）ｎ＋ｊ，ｎ为高频交易频数，ｌ为指示函
数．τ及 为阈值参数并有τ＞０， ∈（０，０．５）．ＲＶｔ
及ＢＶｔ分别刻画了股票高频波动的已实现波动率以
及双幂次变差（ｂｉｐｏｗｅｒｖａｒｉａｔｉｏｎ，ＢＶ），其具体定义分
别如下

ＲＶ（ｉ）ｔ ＝∑
ｔｎ＋ｎ

ｊ＝ｔｎ＋１
Δｎｊｐ

（ｉ） ２，

ＢＶ（ｉ）ｔ ＝π２∑
ｔｎ＋ｎ

ｊ＝ｔｎ＋２
Δｎｊｐ

（ｉ） Δｎｊ－１ｐ
（ｉ）

（１０）

在ｎ→∞时，基于如式（３）所示的Ｉｔ半鞅假
设，ＲＶｔ及ＢＶｔ将分别收敛于平方变差ＱＶｔ和积分
方差ＩＶｔ

［５６－５８］，即

ＲＶ（ｉ）ｔ →
Ｐ ∫

ｔ＋１

ｔ
（σ（ｉ）ｓ ）

２ｄｓ＋

　　∫
ｔ＋１

ｔ ∫Ｒｘ２ｖ（ｉ）（ｄｓ，ｄｘ），
　　ＢＶ（ｉ）ｔ →

Ｐ ∫
ｔ＋１

ｔ
（σ（ｉｓ）

２ｄｓ （１１）

由上式可知，利用 ＲＶｔ及 ＢＶｔ间的取值差异
即可剥离高频收益的跳跃波动扩散过程．其中，作

为波动率的一致估计结果，ＢＶｔ需要依赖于相邻
高频时间窗口内非同时发生价格跳跃的强假设．
但鉴于在有限样本下这一假设可能带来的跳跃性

波动低估现象，参照Ｍａｎｃｉｎｉ［５９］的研究，本文利用
ＣＶｔ统计量对其进行了进一步的修正，即

ＣＶ（ｉ）ｔ ＝∑
ｔｎ＋ｎ

ｊ＝ｔｎ＋１
Δｎｊｐ

（ｉ） ２ (ｌ Δｎｊｐ（ｉ）≤α（ｉ）ｊ ｎ－ ) （１２）
α（ｉ）ｊ ＝τ

　
（ＢＶ（ｉ）［ｊ／ｎ］∧ＲＶ

（ｉ）
［ｊ／ｎ］）×ＴＯＤ

（ｉ）
ｊ－［ｊ／ｎ］槡 ｎ，

ｊ＝１，．．．，ｎＴ．在 和 τ均给定的前提下，α（ｉ）ｊ ｎ
－

即构成了划分连续成分及跳跃成分的临界阈值．
在具体的参数选取上，依托 Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ等［５４］

的大

量数值模拟估计结果，本文最终设定 ＝０．４９以
保证跳跃成分及连续成分的有效分离．而在参数
τ的设定上，本文给出了多组不同取值以系统展
示其在不同阈值标准下的跳跃波动扩散过程．在
此基础上，日内高频跳跃波动可被具体定义为

ＪＶ（ｉ）ｔ ＝ＲＶ（ｉ）ｔ －ＣＶ
（ｉ）
ｔ →

Ｐ

∫
ｔ＋１

ｔ∫Ｒｘ２ｖ（ｉ）（ｄｓ，ｄｘ） （１３）
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其中ＪＶ（ｉ）ｔ ／ＲＶ
（ｉ）
ｔ 描述了股票的跳跃性波动对其整 体波动变化的贡献比例．

表２　跳跃检验结果
Ｔａｂｌｅ２Ｊｕｍｐｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

２０１２ ２０１３ ２０１４ ２０１５ ２０１６ ２０１７ ２０１８ ２０１９ ２０２０

跳跃次数占比（％）

τ＝３．５ ０．７０ ０．６５ ０．７０ ０．７２ ０．６３ ０．６３ ０．５８ ０．５５ ０．５５

τ＝４．０ ０．３７ ０．３４ ０．３８ ０．４０ ０．３４ ０．３４ ０．３１ ０．２９ ０．３０

τ＝４．５ ０．２１ ０．１９ ０．２２ ０．２３ ０．１９ ０．２０ ０．１８ ０．１７ ０．１８

τ＝５．０ ０．１２ ０．１１ ０．１３ ０．１４ ０．１１ ０．１２ ０．１１ ０．１０ ０．１１

总二次变差中的跳跃平均贡献（％）

τ＝３．５ １４．１０ １２．８５ １３．４２ １２．７６ １３．６１ １５．１０ １３．８６ １３．７２ １２．５５

τ＝４．０ ９．７６ ８．６８ ９．２２ ８．３３ ９．４２ １１．０１ １０．１７ １０．１１ ８．９８

τ＝４．５ ６．８８ ５．９８ ６．５２ ５．６２ ６．６８ ８．２５ ７．７１ ７．７４ ６．７６

τ＝５．０ ５．００ ４．２２ ４．６９ ３．８５ ４．８８ ６．４１ ６．０６ ６．０３ ５．３０

　　表２的估计结果显示，在日内高频收益结构
的划分上，样本区间中有超过９９％的收益均为连
续成分．相比之下，跳跃成分的占比不足１％．并
且随着阈值参数的不断增大，跳跃成分的占比进

一步缩小．结合波动特征来看，以２０１２年为例，在
阈值参数τ＝３．５时，９９．３％的收益均为高频连
续收益成分，但是其却仅能够解释同年总二次变

差的８５．９％．相比之下，占比仅０．７％的高频跳跃
成分却在全年中有着１４．１％的波动平均贡献．即
不同收益成分间存在着明显的风险特征差异，对

于不同成分间定价特征的进一步对比是关键且必

要的．参照 Ｐｅｌｇｅｒ［５，４３］的划分标准瑏瑧，在以下研究
中本文均采用τ＝３．５的阈值参数．

３．２　高频因子分析
在对各系统性因子的研究中，表３的上半部

分展示了基于全样本区间的高频 ＲＰＰＣＡ因子集
合与以往特征因子集合所覆盖（ｓｐａｎ）的向量空间
差异．结果表明，以往经济因子的不同组合均无法
捕获由ＲＰＰＣＡ因子组合所构造的向量空间．以
Ｆａｍａ３因子为例，｛０．９９，０．８８，０．５６｝的估计结果显
示其最多可以捕获高频 ＲＰＰＣＡ中的两个统计因
子．即使在进一步添加动量、投资、盈利及换手率等
不同风险特征后，这一估计结果也未能得到明显改

善．即除市场风险外，ＲＰＰＣＡ所刻画的各类系统性
风险特征均难以在现有因子中得以完整解释．这与
Ｐｅｌｇｅｒ［５］针对于美股的研究结论也较为相似．

表３　各因子集合向量空间的广义相关性比较
Ｔａｂｌｅ３Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｏｆｅａｃｈｆａｃｔｏｒｓｅｔ

１．ＧＣ ２．ＧＣ ３．ＧＣ ４．ＧＣ ５．ＧＣ

高频ＲＰＰＣＡ五因子

Ｆａｍａ３ ０．９９ ０．８８ ０．５６ ０．００ ０．００

ＣＨ４ ０．９９ ０．８３ ０．３４ ０．１５ ０．００

Ｆａｍａ４ ０．９９ ０．８９ ０．５９ ０．１８ ０．００

Ｆａｍａ５ ０．９９ ０．８８ ０．５８ ０．１１ ０．０３

Ｍａｒｋｅｔ ０．９９ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

高频ＰＲＰＣＡ五因子投资组合权重

ωＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓ １．００ １．００ ０．９９ ０．９８ ０．６０

ωＪｕｍｐ ０．９９ ０．７５ ０．６０ ０．２９ ０．１０

ωＯｖｅｒｎｉｇｈｔ ０．９９ ０．８６ ０．５１ ０．１６ ０．０６

ωＤａｉｌｙ ０．９９ ０．９７ ０．８７ ０．８４ ０．７７

ωＷｅｅｋ ０．９９ ０．９４ ０．８７ ０．７３ ０．２７

ωＭｏｎｔｈ ０．９９ ０．９１ ０．６９ ０．３４ ０．１１

—４７— 管　理　科　学　学　报 ２０２６年４月

瑏瑧 以往大量研究表明，针对于５ｍｉｎ交易频度的高频收益结构，跳跃成分平均贡献的合理区间范围为１０％～２０％．



　　表３的下半部分展示了针对于不同收益成分
及交易频度下各ＲＰＰＣＡ因子投资组合权重结构
的差异情况．一方面，针对不同的收益成分，测算
结果表明，高频 ＲＰＰＣＡ因子与高频连续收益
ＲＰＰＣＡ因子的投资组合权重结构间存在着较高
的相似性，即二者间最多可共享四组因子的权重

空间．而对于高频跳跃收益成分而言，其与高频
ＲＰＰＣＡ因子间却仅具有以市场风险为代表的一
组公共权重空间．即从权重结构来看，连续成分及

跳跃成分二者均具有明显的风险溢价特征．不同
于仅需补偿高频跳跃风险的研究结论

［４４，４５］，本文

的测算结果表明，连续风险同样是 Ａ股系统性风
险结构中不可或缺的关键构成成分．另一方面，从
不同的观测频度来看，相较于高频 ＲＰＰＣＡ因子
组合，在日度、周度以及月度的交易中其各自依次

缺失了１个～３个具有共同投资组合权重结构的
风险因子．即随着样本观测频度的逐渐下降，风险
补偿的定价信息也在同步减少．

图４　高频ＲＰＰＣＡ五因子的投资组合权重分布情况
Ｆｉｇ．４ＷｅｉｇｈｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙＲＰＰＣＡｆｉｖｅｆａｃｔｏｒｐｏｒｔｆｏｌｉｏ

　　为了更加清晰的展示在不同观测频度下各系
统性因子的权重结构差异及其风险收益定价过程

的内在机理，本文基于行业分类特征对各个 ＲＰ
ＰＣＡ因子进行了全面拆解．具体来看，在综合参
照申银万国以及证监会行业分类标准的前提下，

本文将７２３支样本股票划分为了 １７个细分行
业瑏瑨．如图４所示，其展示了高频 ＲＰＰＣＡ五因子
投资组合权重结构在各细分行业的依次分布情

况．可以看到，第一个因子是一个纯多头的市场投
资组合．整体上近似于一个等权重分布的市场因
子，并且这一结构特征在表３中同样得到了印证．
而第二个因子则是一个主要聚焦于金融行业的空头

投资组合．相比之下，其在其他行业中的权重占比则
较为分散且平均载荷相对较小，并未产生明显的风

险暴露．类似的，第三个因子是一个由金融、软件和
信息技术服务以及电子制造业所构成的空头投资组

合．而第四个因子则是一个由金融、生物医药和农林
牧渔及食品加工业所组成的多空投资组合．而第五
个因子的权重结构则主要集中于金属冶炼及矿采行

业．即整体来看，Ａ股市场的系统性风险均可由以上
各细分行业的投资组合所近似表示，并且这一结论

在对高频连续成分以及跳跃成分的分析中依然稳

健
瑏瑨．此外，对比月度ＲＰＰＣＡ五因子的投资组合权
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重分布情况可以发现
瑏瑨，依托于低频观测样本所提取

的因子权重分布结构更为离散并且其行业分类特征

及因子含义也更加模糊．即再次印证了自高频至低
频所致使的风险补偿定价信息缺失现象．总体来说，
以上结果不仅揭示了各高频因子的潜在经济含义并

且其还进一步的印证了ＲＰＰＣＡ在不同交易频度下
的定价结构差异情况．
３．３　载荷结构分析

考虑到因子风险敞口的不确定性
［５，３５－３７］，在

对因子载荷结构的分析中本文采取了针对于局部

时间区间的滚动窗口估计方法，以期更为全面地

考察其载荷结构的动态演变过程．具体来看，在
保持各高频因子投资组合权重结构不变的前提

下，本文对比了基于全样本时间区间以及基于

局部时间区间中所获取的因子载荷结构差异情

况．如图５所示，其展示了在２１个连续交易日的
月度时间窗口中各因子载荷结构空间跨度的动

态变化瑏瑩

图５　各因子模型载荷结构空间跨度的动态演变过程
Ｆｉｇ．５Ｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｐａｔｉａｌｓｐａｎｏｆｌｏａｄｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｃｔｏｒｍｏｄｅｌｓ

　　首先，无论是对于 ＲＰＰＣＡ高维高频统计因
子模型还是以 ＣＨ４及 ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ为代表的经
济因子定价模型，其载荷结构均具有明显的时变

特征．但从载荷结构的空间跨度来看，二者间却存

在着较大差别．具体来看，相较于以往的因子模
型，基于ＲＰＰＣＡ的高频因子组合拥有更为稳健
的载荷结构．即在不同的时间区间中，各投资标的
对其因子的投影空间始终保持着高度相似的特
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征，截面关系更为稳定．相比之下，ＣＨ４以及 Ｆａ
ｍａＦｒｅｎｃｈ多因子组合则具有较大的载荷空间跨
度．也就是说，其在全样本时间区间以及局部时间
区间中并不具备统一的因子结构．因此在面临不
同的时间区间时，其因子的投资组合权重结构需

实时进行调整以保证其风险敞口估计的无偏性．
但是，鉴于部分财务指标的更新频率，显然这一结

构的短期调整将会明显受限．其次，进一步分析不
同风险收益成分的载荷结构可以发现，高频 ＲＰ
ＰＣＡ因子组合的稳定敞口主要来源于高频连续

成分而非跳跃成分．相比之下，仅部分跳跃因子中
存在着较为一致的载荷结构特征，这一发现也与

表３的结果相互契合．此外，需要特别说明的是，
因子载荷结构的稳健性与因子数量的时变特征之

间并不矛盾．其原因在于，在特定的时间区间中，
局部相对过小的风险敞口或因子波动率均可致使

个别因子暂时失效而无法被有效识别．因此，只有
在因子数量变动的关键原因是源于其载荷结构的

大幅调整时，二者间才必须保持着相似或相同的

特征结构．

图６　各因子集合的时变特征结构分解

Ｆｉｇ．６Ｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｅｉｇｅｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｆａｃｔｏｒｓｅｔ

　　为了更为清晰的解释上述问题，图６中进一
步展示了各高频因子载荷 Λｋ（ｔ）及其波动率
σ２ｋ（ｔ）的 变 化 过 程．其 中，左 图 通 过 构 造

Λｋ（ｔ）
ＴΛｋ（ｔ）
Ｎ σ２ｋ（ｔ）展示了Λｋ（ｔ）与σ

２
ｋ（ｔ）的乘

积变化，其描绘了因子识别过程中第ｋ个因子所
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对应的特征值波动变化情况．具体测算上，同以上
研究，Λｋ（ｔ）及 σ

２
ｋ（ｔ）均采用基于全样本区间所

确定的因子投资组合权重结构并且在月度时间窗

口中进行滚动估计．其中 σ２ｋ（ｔ）为第 ｋ个因子在
第ｔ个月度时间窗口中的二次变差．此外，为保持
各因子间的可比性并进一步凸显 Λｋ（ｔ）及 σ

２
ｋ（ｔ）

在因子识别过程中的差异性贡献，在实际测算中

本文对Λｋ（ｔ）和σ
２
ｋ（ｔ）均进行了基于均值的归一

化处理．结果显示，在不同时期中呈现出不同数量
系统性因子的关键原因在于各因子自身预期收益

的大幅波动，而非其载荷结构的大幅调整．因此，
即使在各个年份中检测出了不同数量的系统性因

子，其载荷结构也依然可以保持稳定．特别的，从
各因子载荷的实际变化来看，以上结果再次印证

了对于ＲＰＰＣＡ高频因子组合所具有的稳定风险
敞口的判断．

　　　　ＶａｒｉａｔｉｏｎＥｘｐｌａｉｎｅｄ＝
[ｔｒ ｄｉａｇ（ＲＴｔＲｔ）

－
槡

１Ｒ︿Ｔｔ，Ｆ（ｔ）Ｒ
︿

ｔ，Ｆ（ｔ） ｄｉａｇ（ＲＴｔＲｔ）
－

槡 ]１
[ｔｒ ｄｉａｇ（ＲＴｔＲｔ）

－
槡

１ＲＴｔＲｔ ｄｉａｇ（Ｒ
Ｔ
ｔＲｔ）

－
槡 ]１

（１４）

　　基于以上测算结果，图７进一步展示了在时变
载荷结构下各因子组合对于股票风险收益的解释

能力及差异情况．如式（１４）所示，其测度了在局部
样本时间区间中因子组合所捕获的风险收益占全

部风险收益的比重情况．其中，Ｒ︿ｔ，Ｆ（ｔ）＝ＦΛ
︿Ｔ
ｔ＝ＲｔΛ

︿

ｔ×

（Λ︿ＴｔΛ
︿

ｔ）
－１Λ︿Ｔｔ，ｔ＝１，．．．，２１６８．Ｒｔ和Ｒ

︿

ｔ，Ｆ（ｔ）分别

表示在第ｔ个局部时间窗口中的原始收益矩阵以及
时变载荷Λ︿ｔ下各因子模型所刻画的局部收益矩阵．

图７　各因子模型所捕获的风险收益占比情况及其时变过程
Ｆｉｇ．７Ｒｉｓｋｒｅｔｕｒｎｓｈａｒｅｓｃａｐｔｕｒｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｃｔｏｒｍｏｄｅｌｓａｎｄｔｈｅｉｒｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

　　估计结果显示，相比之下，基于 ＲＰＰＣＡ的高
频因子组合拥有着更强的风险收益解释能力．其
中，大部分的系统性风险均已在市场因子中得以

解释．各因子模型的测算结果表明，在不同的时间
区间中平均拥有着１０％ ～３０％的系统性风险．特
别的，在２０１５年—２０１６年间的“杠杆牛市”中，这
一比例得到了显著提升且呈现出快速演变的趋

势．总体来说，本节的研究结果表明，相较于以往
的经济因子模型，ＲＰＰＣＡ提供了一组更为稳健
的系统性风险因子组合，且无论是在载荷结构的

稳定性还是对风险收益的整体解释能力上，其均

拥有着更好的表现．
３．４　风险补偿结构分析

以往研究表明，相比于资产价格的上涨风险，

投资者或将更加关注于价格下跌风险，因此系统

性风险的补偿结构往往并非完全对称
［４６，６０］．考虑

到Ａ股的单边交易机制以及较高的个人投资者

占比，这一现象或将更加突出
［２６］．基于此，在风险

补偿结构的分析中，本文对各个系统性因子的风

险敞口进行了详细拆解以探讨其所可能存在的非

对称定价结构

β＋^ｔ，ｉ，ｋ＝
∑
ｎ

ｓ＝１
ｒｔ，ｓ，ｉｆ

＋
ｔ，ｓ，ｋ

∑
ｎ

ｓ＝１
（ｆ＋ｔ，ｓ，ｋ）

２
，β－^ｔ，ｉ，ｋ＝

∑
ｎ

ｓ＝１
ｒｔ，ｓ，ｉｆ

－
ｔ，ｓ，ｋ

∑
ｎ

ｓ＝１
（ｆ－ｔ，ｓ，ｋ）

２
（１５）

βＰ^ｔ，ｉ，ｋ＝
∑
ｎ

ｓ＝１
ｒ＋ｔ，ｓ，ｉｆ

＋
ｔ，ｓ，ｋ

∑
ｎ

ｓ＝１
ｆ２ｔ，ｓ，ｋ

，βｆ^＋ｔ，ｉ，ｋ ＝
∑
ｎ

ｓ＝１
ｒ－ｔ，ｓ，ｉｆ

＋
ｔ，ｓ，ｋ

∑
ｎ

ｓ＝１
ｆ２ｔ，ｓ，ｋ

，

βＮ^ｔ，ｉ，ｋ＝
∑
ｎ

ｓ＝１
ｒ－ｔ，ｓ，ｉｆ

－
ｔ，ｓ，ｋ

∑
ｎ

ｓ＝１
ｆ２ｔ，ｓ，ｋ

，βｆ^－ｔ，ｉ，ｋ＝
∑
ｎ

ｓ＝１
ｒ＋ｔ，ｓ，ｉｆ

－
ｔ，ｓ，ｋ

∑
ｎ

ｓ＝１
ｆ２ｔ，ｓ，ｋ

（１６）

具体而言，如式（１５）及式（１６）所示，其分别
展示了 Ａｎｇ等［６１］

及 Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ等［４６］
所提出的两
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种不同的系统性风险敞口分解方法．整体来看，二
者间的关键差别在于是否额外考虑个股风险收益

的变化．其中ｒｔ，ｓ，ｉ及ｆｔ，ｓ，ｋ分别表示在第ｔ天中的第
ｓ个５ｍｉｎ交易窗口内第ｉ支股票的风险收益以及
第ｋ个因子的收益情况．其中 ｒ＋ｔ，ｓ，ｉ ＝ｍａｘ（ｒｔ，ｓ，ｉ，
０），ｒ－ｔ，ｓ，ｉ＝ｍｉｎ（ｒｔ，ｓ，ｉ，０），ｆ

＋
ｔ，ｓ，ｋ及ｆ

－
ｔ，ｓ，ｋ的计算同理

ｒｔ＋１，ｉ＝λ
Ｐ
ｔ＋１，ｋβ

︿＋
ｔ，ｉ，ｋ＋λ

Ｎ
ｔ＋１，ｋβ

︿－
ｔ，ｉ，ｋ＋

εｔ＋１，ｉ
（１７）

ｒｔ＋１，ｉ＝λ
Ｐ
ｔ＋１，ｋβ

︿Ｐ
ｔ，ｉ，ｋ＋λ

ｆ＋
ｔ＋１，ｋβ

︿ｆ＋
ｔ，ｉ，ｋ＋λ

Ｎ
ｔ＋１，ｋ×

β︿Ｎｔ，ｉ，ｋ＋λ
ｆ－
ｔ＋１，ｋβ

︿ｆ－
ｔ，ｉ，ｋ＋εｔ＋１，ｉ （１８）

基于以上各因子风险敞口的分解结果，结合

ＦａｍａＭａｃＢｅｔｈ估计方法即可确定其各自的风险
溢价情况．其中，式（１７）和式（１８）分别对应于两
种风险敞口分解方式下的截面回归过程，并有

λ︿ ＝ １
Ｔ－１∑

Ｔ

ｔ＝２
λ︿ｔ．

表４　各风险敞口的ＦａｍａＭａｃＢｅｔｈ估计结果

Ｔａｂｌｅ４ＦａｍａＭａｃＢｅｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈｒｉｓｋｅｘｐｏｓｕｒｅ

β＋ β－ βＰ βｆ＋ βＮ βｆ－

Ｆａｃｔｏｒ１

０．０８

（０．２３）

－２．２０

（－５．８３）
— — — —

— —
２．１９

（１．４４）

１２．７７

（７．５４）

－８．１９

（－９．３３）

０．８４

（０．４５）

Ｆａｃｔｏｒ２

０．２３

（２．３１）

－０．１８

（－１．６９）
— — — —

— —
０．０９

（０．４１）

２．３１

（７．７５）

－１．８１

（－５．４５）

０．２５

（１．０８）

Ｆａｃｔｏｒ３

０．１２

（２．１０）

－０．２３

（－３．４０）
— — — —

— —
－０．７５

（－４．５３）

１．７５

（８．６１）

－１．９５

（－７．４１）

－０．３６

（－１．４８）

Ｆａｃｔｏｒ４

０．２３

（４．３４）

－０．０５

（－０．８７）
— — — —

— —
－０．２４

（－１．６６）

１．６１

（８．６３）

－１．３２

（－８．０５）

－０．２５

（－０．７７）

Ｆａｃｔｏｒ５

０．１１

（２．３８）

－０．０５

（－１．０４）
— — — —

— —
－０．５８

（－３．９６）

１．５９

（９．４１）

－１．１９

（－８．５７）

０．１７

（１．３９）

　　　注：括号内为各影响系数（％）经ＮｅｗｅｙＷｅｓｔ调整后的ｔ值，最大滞后期为７；，，分别表明在１％，５％，１０％的水平下显著．

　　表４的估计结果表明，非对称的系统性风险
敞口在Ａ股市场中显著存在，并且在不同因子间
具有一定的相似性特征．具体而言，以因子１为
例，基于式（１５）的半β分解结果显示，仅 β－存在
着明显的风险溢价．即从市场因子的收益变化来
看，投资者或更加关注于 Ａ股的市场资产价格下
跌风险，而忽略其价格的上涨风险．然而，在进一
步考虑了如式（１６）所示的个股收益方向变化时，
可以发现市场资产价格的下跌风险并未被完全定

价．其中，仅 βＮ存在着明显的风险溢价．类似的，

市场资产价格的上涨风险也并未被完全忽略，暴

露如βｆ＋所描述的市场收益上涨而个股收益下跌
的风险敞口时依然需要额外的风险补偿．即从整
体来看，Ａ股市场的投资者厌恶于市场和个股同
时发生下跌以及市场上涨但个股下跌时的风险，

并且这一现象普遍的存在于所有因子之中．究其
原因，面临大量的个人投资者，大量的非理性交易

常常致使各类资产价格远高于其自身的内在价

值
［６２］，从而显著降低了各类资产的远期回报．但

受限于严格的卖空限制以及高昂的卖空成本，这
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种预期未来收益下跌的风险却常常不能被投资者

有效规避，因此也就造成了这种非对称系统性风

险敞口的显著存在．而对于个别因子中βＰ的部分
依然会被显著定价的这一特殊现象，其则可归因

于在Ａ股市场中投资者对于特定行业的短期炒
作行为所带来的价值高估现象．但同样是受限于
做空限制，投资者无法拥有较好的手段以规避这

一风险．即从整体的风险补偿结构来看，Ａ股市场
的系统性风险并未被完全定价并且存在着一定的

套利空间．但随着未来投资者结构、市场交易机制
以及监管体系的不断完善，这一风险敞口的非对

称性特征或将逐步收缩直至消失．

４　结束语

金融市场的全面开放加速行业出清的同时也

为我国资本市场的体系结构带来了明显冲击．面
临跨境资本流动规模的逐步扩大、股票市场结构

的加速演变以及可投资标的数量的大幅提升，海

量的金融交易数据以及高维的资产特征结构使得

以往依赖于特设稀疏性假设的因子定价模型暴露

出了诸多关键问题．基于此，本文基于 ＳＤＦ的一
般资产定价框架，依托于近因结构下的高维高频

ＲＰ－ＰＣＡ因子模型统计推断理论，通过对不同交
易频度、不同收益成分以及不同因子模型间的系

统对比，给出了Ａ股市场更具一般代表性且具有
更强资产定价能力的系统性因子组合．在此基础
上，通过对因子组合的成分结构、载荷空间及其风

险补偿过程的详细拆解，全面展示了 Ａ股市场的
系统性风险特征及其演变过程．通过以上分析，以
期为相关政策及风险管理策略的制定提供重要

参照．
研究发现：１）相较于以 ＣＨ４以及 Ｆａｍａ

Ｆｒｅｎｃｈ为代表的多因子定价模型，基于高维 ＲＰ
ＰＣＡ的因子测度框架拥有着更强的风险收益定
价能力．相比之下，其在高频交易环境中可捕获更
多的系统性风险特征及资产定价信息，从而获取

更为有效的因子组合；２）基于高频交易数据的高
维协方差矩阵存在着明显的低秩稀疏结构，并且

这一低秩稀疏结构可由ＲＰＰＣＡ前五个特征因子
的投资组合所近似表示；３）从因子成分来看，除
市场因子外，各 ＲＰＰＣＡ因子所刻画的多种系统
性风险特征均难以被现有因子组合所完整解释，

但是其却可由以金融行业为代表的六个特定细分

行业的投资组合所近似概括，并且这一结构特征

随着交易观测频度的逐步提高将愈发清晰；４）不
同于以往因子组合，基于高维高频的 ＲＰＰＣＡ因
子组合拥有着更为稳定的载荷结构，给出了 Ａ股
市场系统性风险在局部区间以及全局区间中动态

演变过程的一致估计结果；５）因子数量时变原因
在于因子预期收益的大幅波动而非其载荷结构的

明显调整；６）Ａ股市场的系统性风险并未被完全
定价，非对称的敞口特征显著存在．投资者或更加
关注于系统上涨而个股下跌以及系统和个股同时

下跌时的风险．
科学地测度系统性风险及其补偿定价结构是

合理制定相应监管调控政策的前提和基础．从上
述测算结果来看，在相应调控及监管政策的制定

上，相关部门应严格监管对于特定行业的过度炒

作，在引导投资者理性预期的同时有选择的适度

开放做空机制，提高资产定价效率并有效抑制系

统性风险敞口的非对称结构，从而进一步收缩套

利空间并降低系统性风险的整体水平．而对于相
应投资策略的构建来说，一方面，基于现有的交易

制度及市场运行特征，与其管控各系统性因子的

全部风险敞口，不如仅交易其中已被定价的部分

风险敞口，从而在同等收益下有效降低对于特定

风险的暴露水平．而在额外考虑现实交易成本影
响的前提下，这一策略或将更具优势．另一方面，
对于仅在错误定价部分寻求套利机会的投资者来

说，系统对比不同交易频度或不同风险收益成分

的因子特征结构是至关重要的．原因在于，仅针对
于低频交易或部分风险收益的研究往往并不能够

完整捕获全部的系统性风险特征，因此忽略这一

关键因素将致使其相应的投资策略不可避免的承

受特定风险的潜在影响．这些发现对于金融投资
者、政策研究机构以及监管部门等均具有重要的

参照意义．

—０８— 管　理　科　学　学　报 ２０２６年４月
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ｂｒｏａｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｎｅｓｓｆｏｒｔｈｅＡｓｈａｒｅｍａｒｋｅｔ．Ｄｒａｗｉｎｇｏｎｔｈｅｉｍｐｌｉｃｉｔｆａｃｔｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｗｉｔｈｒｅｆｅｒｅｎｃｅｔｏ

ｔｈｅｃｕｔｔｉｎｇｅｄｇｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｌａｒｇｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆａｃｔｏｒｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ｔｈｉｓｓｔｕｄｙｃｏｎｄｕｃｔｓａ

ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｄｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｆａｃｔｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅｉｒａｓｓｏｃｉａｔｅｄｒｉｓｋ
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