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摘要:经典资产定价理论建立在投资者同质、完全理性、市场不存在交易成本、资本完全流动和

无套利均衡会自发实现等假设的基础上,重点揭示了不同资产价格或收益率之间的关系,但忽视了

财富约束、交易量和交易过程的作用。这些严重偏离现实的设定,导致经典资产定价理论的解释力

严重不足。为发展解释力更强的模型,本文假设面临流动性约束和交易限制的投资者具有异质信

念、有限理性,市场价格按撮合交易方式而非瓦尔拉斯均衡机制进行出清和调整,针对多风险资产

市场构建了一个反映异质投资者群体交互作用的资产定价模型,得到了风险资产价格演化方程。
在理论分析的基础上,本文构造出了收益率预测模型和投资组合选择模型,并在收益率预测精度与

最优资产组合的盈利能力上与经典模型进行了对比,结果表明本文的模型具有更好的实战表现。
在收益率预测精确度上,本文模型与经典的时间序列自回归模型相当,但比后者能够更加精准地识

别收益率分布尾端的极值风险。而在组合盈利能力上,基于本文模型构造的 HAM 组合的日均收

益率和考虑了风险折价后的夏普指数都显著优于其他经典组合。如果进一步拉长持有期,本文

HAM组合在30~250个交易日的持有期下的累计收益率年化值随持有期限的延长而增加,波动

率随持有期的延长而降低,并且综合表现显著优于相同持有期限下的其他备选组合,因此更加适用

于持有期限较长的机构投资者。
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一、引言

Markowitz(1952)开启了资产组合和资产定价理论研究的定量化时代。根据 Markowitz的投资

组合理论,投资组合选择依赖各类资产的收益率和收益率协方差矩阵(Chanetal,1999;Guerardet
al,2020;Marquering&Verbeek,2004)。大量实证研究表明,精确的协方差矩阵估计可通过简单的

统计方法得到(Merton,1980;Nelson,1992;Chanetal,1999),但要得到收益率的精确估计却非常

困难。因此,资产收益率的精确估计事关资本资产定价理论的解释力,也影响该理论在实践中的

应用。
基于不同的模型,学者们提出了许多不同的收益率预测方案,其中最经典的方案建立在资本资

产定价模型(CAPM)的基础上。根据资本资产定价模型,在信息完备、流动性充裕、不存在买空卖空

限制、投资者同质的资本市场上,单个风险资产的理论收益率等于无风险利率与平均风险溢价之和,
该风险资产的实际收益率对这一理论收益率的任何偏离都意味着套利机会的出现,但这种套利机会
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将因套利行为而瞬间消失。因此,风险资产的实际收益率不可能长期偏离理论收益率。
根据资本资产定价模型,风险资产收益率相对于无风险资产利率的溢价,是对投资者承担市场风

险的补偿,溢价程度由反映个体资产收益率与市场组合收益率相关程度的β值决定(Sharpe,1964;

Lintner,1975,1965;Mossin,1966)。然而,实证研究表明,存在不能完全被市场风险溢价所解释的

超额收益率(Siegel&Thaler,1997;Lewellen& Nagel,2006)。Fama(1970)将这一现象归咎于信

息完备性的理论假设背离了信息不完备性的现实,在现实中,总有一部分投资者可以凭借其他投资

者不具备的“私人信息”进行套利,其他投资者无法实施同样的套利行为,从而使得超额收益率长期

存在。要想精准预测风险资产的收益率,就需要在资本资产定价模型中引进一些反映非公共信息的

风险因子,构造多因子资产定价模型(MacKinlay,1995)。
还有一种观点将超额收益率归因于投资者之间的异质性和不完全理性。假设不同投资者对各

类风险资产收益率存在不同的主观先验认知,利用这些主观先验认知和贝叶斯更新规则,投资者可

以计算后验的收益率和波动率的预期值,按照这一思路构造最优投资组合便产生了BL模型(Black
&Litterman,1990,1992)。BL模型将非标准化的“场外”信息与标准化的财务和收益率的历史数

据结合起来,是预测收益率的强有力工具,它展现了先验认知的异质性对于风险资产收益率的影响。

BL模型的不足之处是它没有对投资者行为异质性的影响展开深入考察,相比之下,异质性投资者模

型(HAM)对投资者的收益率异质预期与投资行为差异的相互作用机制进行了恰当的刻画(Hom-
mes,2006;Dieci& He,2018)。

假设收益率的预测值与可观测的收益率存在线性关系是资本资产定价模型、多因子模型和BL
模型的一个共同特点。与之不同的是,异质性投资者模型(HAM)中的预期收益率与当前收益率观

测值的关系通常是非线性的,异质性投资者模型的这一性质使它能捕捉到超额收益、超额波动、波动

聚集等“金融异象”(Ellen&Verschoor,2018;Lux&Zwinkels,2018)。
尽管异质性投资者模型能较好地捕捉到“金融异象”,但它们在投资组合选择理论的应用上却存

在很大局限性。原因之一是,异质性投资者模型通常将投资者划分为两到三个不同类型(如价值投

资者、顺趋势投资者、反趋势投资者等),但在应用中应该将投资者划分成几类、应该按照什么样的标

准划分,在很大程度上依赖于研究者的主观判断,具有很大的随意性,这种随意性会对模型的解释力

产生直接影响。另一个原因是,现有的异质性投资者模型大多局限于讨论无风险资产和单一风险资

产的投资组合问题,对多种风险资产问题的忽视限制了异质性资产定价理论的应用。
为克服异质性投资者模型的上述局限性,本文借鉴Zhao&Zhang(2022)的建模方法,用连续空

间上的分布函数刻画异质性投资者群体的结构,尽可能地消除在投资者类别和行为模式设定上的主

观随意性。与此同时,本文在CRRA效用函数框架下拓展Zhao&Zhang(2022)的单一风险资产定

价模型,试图解决n种风险资产的投资组合选择和收益率预测问题。在市场稳态出清的情形下,本
文模型的最优投资组合等于 Markowitz的最优组合,预期收益率等于资本资产定价模型的理论收益

率,因此,本文模型是 Markowitz投资组合理论的一种自然拓展。同时,由于本文模型中反映市场异

质性程度的协方差矩阵可以视同BL模型的有限类别的异质主观收益率的条件协方差矩阵,本文模

型也可以看作是BL模型的拓展。另外,考虑到在现实世界市场中流动性总是受限的,风险资产的实

际收益率总会受到资产供给、需求以及投资者财富水平的影响,本文认为非均衡撮合定价机制

(Chiarella& He,2003;LeBaron,2006)可以体现供求关系、交易过程和财富分布对资产价格的影

响。实证分析表明,本文模型在收益率预测精度上的表现显著优于经典模型,它在投资组合的样本

外盈利表现上也显著优于经验性的“拇指法则”。

二、文献综述

(一)Markowitz投资组合理论、资本资产定价与因子模型

Markowitz(1952)用风险资产收益率的期望值和方差(协方差矩阵)刻画风险资产的收益和风
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险,按照给定收益条件下的风险最小化或给定风险条件下的收益最大化或期望效用最大化原则,确
定最优投资组合,开启了现代资产组合理论研究的定量化时代。在 Markowitz投资组合理论的基础

上,Sharpe(1964)、Lintner(1975,1965)和 Mossin(1966)相继提出了资本资产定价模型(CAPM)的
不同版本。CAPM假设市场中存在一个代表性理性投资者,投资者可以随意买空卖空且买空卖空不

受流动性的限制,每种风险资产收益率的期望值可以表示为市场组合的收益率期望值乘以反映市场

组合和该风险资产收益率相关程度的β系数。投资者可以根据CAPM 预测单个风险资产收益率,
根据 Markowitz投资组合理论构造最优投资组合。

然而,实证研究(Fama&French,1996;Markowitzetal,2021)表明,基于CAPM的预测收益率

与实际收益率之间存在一个无法用资本资产定价理论解释的较大偏差(Jegadeesh&Titman,1993;

Siegel&Thaler,1997;Lewellen&Nagel,2006)。为合理地解释这部分偏差,Ross(1976)根据无套

利定价原理,创建了多因子套利资产定价模型。从理论上看,多因子定价模型可以提高风险资产收

益率的预测精度;从实践上看,三因子模型(Fama&French,1993)和五因子模型(Fama&French,

2015)比单因子CAPM模型表现出更好的预测能力(Fama&French,1996)。但在实际应用中风险

因子的选取依赖于投资者的先验知识(MacKinlay,1995;Maiti,2020),导致在多因子模型的设定上

存在较大的主观随意性(Maiti,2020),而使模型未必能正确地定价市场风险,收益率预测可能因其

对市场环境和数据样本的高度依赖而不具有稳健性。
针对多因子模型在因子选择上的主观随意性,近期的研究倾向于利用数据驱动的统计方法(Ud-

din&Yu,2020)、机器学习和深度学习(Guetal,2020)去识别潜在的风险因子,在此基础上开发的

隐含因子模型(latentfactormodel)获得了较好的收益率预测(李斌等,2019;Leippoldetal,2021)。
需要看到,近年来大量涌现的将降维、变量选择、分类算法、深度学习等AI技术引入因子模型和资产

定价的研究,其主要目的在于对风险资产价格进行短期的预测,从而支撑投资组合的构建决策,然
而,这类模型对收益率的波动聚集、长程自相关等金融异象不能给出令人满意的解释(MacKinlay,

1995)。
(二)Black-Litterman模型与基于主观信念的收益预测

根据资本资产定价模型和多因子模型,个体资产收益率完全取决于市场组合和各个非市场因子

组合的收益率。因此,给定各组合中的风险资产权重信息,单个风险资产的收益率期望值将由资本

资产定价模型完全确定,任何通过其他方式得到的收益率预测必将引起不同程度的误差偏离,而由

这些预测决定的最优投资组合也将偏离 Markowitz的有效投资组合前沿,从而引致更低的实际收益

或更高的风险成本(Sharpe,1964;Lintner,1965;Fama,1970)。这也意味着,所有基于风险资产收

益率历史数据和专家经验的收益率预测和投资组合构建方法都是无效的,也是没有意义的(Mossin,

1966)。然而,在真实市场中投资者的异质性和有限理性是显而易见的事实,因而做出偏离资本资产

定价模型和因子模型的收益预测和有效投资组合前沿的组合决策是难以避免的,在存在流动性约束

的前提下,这种决策必然反作用于风险资产的实际收益率,使其偏离资本资产定价模型和因子模型

的预言(Fama,1970)。这意味着,基于历史数据和专家判断的收益率预测是有意义的,并带来了切

实的后续反应,而且这种预测可能因捕捉到真实市场中的投资者行为而具有较高的精度(Black&
Litterman,1990)。因此,一个好的收益率预测模型应当在资本资产定价模型的基础上,反映收益率

的历史变化和专家的经验知识,著名的Black-Litterman模型(简称BL模型)(Black&Litterman,

1990,1992)正好体现了这一思想。

BL模型以贝叶斯概率更新理论为方法论基础,假设投资者会形成一个先验的预期收益率分布

和一系列关于未来收益率变化的主观判断,而这些主观判断服从一个由先验收益率预期值和其他模

型参数决定的正态分布。在给定具体的主观判断变量的取值下,根据贝叶斯后验概率公式可推导出

投资者收益率预期的后验概率分布,而由该分布决定的后验收益率期望值被视为经由主观判断修正

的收益率预测值。大量实证研究表明,相较于传统情况,融入主观判断信息后,风险资产收益率的预
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测精度和最优投资组合的收益都得到了提高(Bessleretal,2017)。
通过定义不同的主观判断变量及参数,可以得到完全不同的后验收益率预期,这大大增加了BL模

型的灵活性和应用上的便捷性,但这也使其遭受了存在主观变量选择随意性的批判(Cheung,2010)。
针对这一局限,近期文献开始采用深度学习技术等数据驱动方法识别合适的主观判断变量及参数,
这在很大程度上可以避免变量选择的随意性问题(Beach& Orlov,2007;Minetal,2021;Idzorek,

2007;Linetal,2021)。
最后,BL模型可被视为一类特殊的异质性投资者模型(Hommes,2006)。然而,与BL模型采用

收益率预测的贝叶斯更新规则不同,常用的异质性投资者模型(Hommes,2006;LeBaron,2006)更加

关注异质信念对于市场供求关系的影响,以及市场供求的相对变化对风险资产价格和收益率变化趋

势的影响。换言之,异质性投资者模型更加关注市场过程,将风险资产价格的变化视为市场自发演

化的结果。在这一点上,异质信念投资者模型弥补了传统资本资产定价模型和BL模型只关注价格

变量、忽视市场供求缺口作用的缺陷。
(三)异质信念投资者模型与投资组合

近年来,随着对“金融异象”认识的深入,经典资本资产定价理论因存在许多不切实际的设定而

受到广泛批判,在异质性、有限理性和非均衡定价等替代假设的基础上构建异质性投资者模型已经

成为现代资产定价理论研究的热点领域(LeBaron,2006;Hommes,2006;Dieci& He,2018)。在风

险偏好和禀赋相同、收益率预期不同等假设下的异质性投资者模型受到的关注似乎最多(Brock&
Hommes,1998;Chiarella& He,2008;Heetal,2018)。尽管异质性投资者模型的核心特点在于不

同投资者不同预期形成机制的设定,但一定程度上投资者的不同情绪、风险规避水平等因素也可以

表现为预期形成方式上的差异,从而被纳入分析框架(Chiarellaetal,2006;He&Shi,2012)。目前,
沿着异质性预期的方向已经开发出的异质投资者模型包括:采用技术分析和基本价值分析的两类投

资者模型(Chiarella,1992),带有模仿行为的模型(Kirman,1993),异质信念适应性模型(Brock&
Hommes,1997,1998;Chiarella& He,2001)等。

国内学者也就异质预期模型及其实证分析开展了大量研究。例如,周爱民和遥远(2019)的研究

表明,高风险高收益的传统认知存在误区,异质信念、投资者情绪、换手率和经济增长这四个变量对

市场风格的转换起到一定的预测作用。张维和赵帅特(2010)、张维和张永杰(2006)为构建异质信念

模型提供了一些具有启发性的思路。郝军章等(2020)根据Brock& Hommes(1998)用异质性投资

者模型发现,投资者数目不是导致中国股票市场波动的显著因素。
需要强调的是,在引入异质信念后,一个自然的问题是市场应如何协调不同投资者的差异化需

求、市场价格如何决定以及市场出清如何实现? 针对这一问题的不同处理方式,形成了两支文献。
其中一支是以Yan(2008)、Koganetal(2017)、Borovicka(2020)为代表的文献,除假设投资者具有不

同的价格预期形成机制外,他们完全沿用了投资者完全理性、长期存活和瓦尔拉斯均衡等古典假设。
这支文献的基本结论与传统的资产定价模型一致,即股票的市场价格完全由红利水平决定。Yan
(2008)和Borovicka(2020)基于完全理性的异质性投资者模型的分析表明,在其他因素相同的前提

下,对实际红利过程预测越精准的投资者越可能在市场中长期幸存下来。在这个意义上,此类模型

为有效市场假说和传统资产定价理论提供了一种基于异质性投资者的“补丁”,即纵然存在偏离市场

真实走势的异质性预期,长期来看这样的异质预期总会被更加接近真实市场行情的“正确”预期所打

败,从而市场会向着有效市场假说所描述的状态收敛。但需要强调,这类文献对于投资者完全理性

的假设并不符合现实市场中仅具有有限理性的投资者的基本事实,也不能对股票市场中的超额波动

现象提供合理的解释。
以Brock& Hommes(1998)为代表的另一支文献从投资者具有有限理性和市场并不一定总能

出清的基本假设出发,刻画投资者的异质预期及市场演化。在这支文献中,一个普遍的共识是差异

化的预期形成机制代表投资者理性程度的不同,因此,异质性投资者模型并不排斥仅依据经验规则
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来形成预期的有限理性行为。在此基础上,差异化的预期形成机制会导致差异化的价格预期、进而

诱发差异化的资产需求,这会导致多空缺口和市场的非出清。事实上,现实金融市场的价格和收益

率等相关信息是实时更新的,投资者会根据当前发布的实时信息形成价格预期,不同投资者的价格

预期及其引致的多空缺口也会实时更新。在这种情况下,市场不是按照瓦尔拉斯均衡价格出清,而
是以非均衡撮合定价的形式实现出清(Brock& Hommes,1998;Dieci& He,2018;Heetal,2018;

Chiarella& He,2001,2008),其中价格的变动与多空缺口一致。这种非均衡调价机制与投资者的

异质性预期相结合的系统,可以在无外生冲击的情况下内生出持续的价格波动,为股票收益率的超

额波动提供了一种自洽的理论解释(Heetal,2018)。借助于随机冲击,Chiarellaetal(2006)的两类

异质投资者组成的股票市场模型再现了价格轨迹在高低两个稳态价格附近的间歇性聚集现象。股

票收益的长程自相关(He&Li,2008;He&Li,2014)、价格泡沫(He&Zheng,2016)等也在其他异

质投资者模型中得到再现。
尽管异质信念投资者模型对“金融异象”表现出较强的解释力,但也饱受诟病。首先,前述异质

信念投资者模型一般都按事先预设投资者预期形成机制,将投资者分为有限个固定类别,这导致分

类方式的主观性过强,其对金融异象的解释力受模型设计的影响较大(Dieci& He,2018)。针对这

一问题,Zhao&Zhang(2022)按投资者的财富水平和价格预期对投资者进行连续型分类,投资者总

体的市场结构用连续型分布函数表示,使异质信念投资者种类和占比减少了主观随意性。其次,目
前关注度最高的异质信念投资者模型,如经典Brock& Hommes(1998),通常只包含一种风险资产,
研究的主要目的是为“金融异象”提供理论解释。这种简化的单风险资产模型限制了其在投资实践

中的应用。而对于少数专注于多资产场景下的异质信念投资者模型,如Dieci& Westerhoff(2013,

2016)及Chiarellaetal(2013),侧重研究股票市场与其他市场(如外汇市场、房地产市场等)之间的互

动与风险传导机制,很少关注投资组合的选择。因此,将多风险资产下异质信念投资者模型进行拓

展并运用至投资组合领域是有理论和现实意义的。

三、模型、估计与投资组合构造

借鉴Zhao&Zhang(2022)的异质信念投资者模型分析框架,假设市场上存在n种不同的风

险资产和一种无风险资产,每一期不同的投资者具有不同的财富禀赋,对风险资产未来的收益率

存在不同的预期。需要强调,在后文中为简化表述和避免歧义,本文将统一使用“收益率”一词指

代由风险资产与无风险资产的收益之差所决定的风险溢价。一般来说,风险资产的未来收益率对

个体投资者而言是一个随机变量,它的分布是个体投资者的主观概率分布,该分布属于该投资者

的私人信息,其他人未必知道。针对这个分布求期望和方差(协方差),可以得到个体投资者的收

益率预期和协方差矩阵,而这个预期值和协方差矩阵在本文中分别用n维向量yt和矩阵∑t表示。
在不同投资者具有一致的收益率协方差估计(∑t)情况下,从投资者收益率预期异质性的角度讲,
投资者的不同类型是由预期值的不同来定义的,个体投资者对于未来收益率的预期值yt在全体投

资者群体内的分布Fy,t代表了投资者群体的结构。需要强调,个体投资者的主观分布和主观收益

率预期反映的是特定的个体对未来收益率变动可能性的主观认知,它是由个体所掌握的私有信息

和个体特有的知识背景等因素决定的。相反,个体投资者收益率预期在群体中的分布反映的是市

场中持有不同预期的投资者的相对占比,它是由个体投资者彼此之间的差异化程度所决定的。在

这个意义上,个体投资者收益率预期在群体中的分布与个体关于未来收益率的主观分布是两种性

质不同的分布。正是以上两个分布之间的差异为很多“金融异象”的产生提供了内生性解释(Zhao
&Zhang,2022)。

以上对异质预期的处理方法避免了研究者在投资者分类上过度的主观随意性。在此基础上,参
照Chiarella& He(2001,2008)中的做法,本文在CRRA型效用函数下推导异质投资者的风险资产

的供求函数。CRRA型效用函数有助于在风险资产需求函数中引入不同投资者的异质财富水平的
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影响,进而将市场财富存量作为重要影响因素纳入风险资产价格的决定过程,由此体现由财富引致

的交易量上的约束对于资产价格波动的影响,揭示资产价格波动背后的财富效应。而在个体投资者

具有连续化的异质预期的基础上,进一步引入连续化的异质财富有助于推导关于异质个体的异质财

富演化的随机微分方程,从而为分析市场的财富分配效应提供理论基础。
为方便阅读,表1总结了后文模型中常用的数学符号及其含义:

表1 模型中的数学符号

符号 含义

rt t时刻无风险资产利率

Pt n×1维向量,表示t时刻风险资产价格

pt 算式为lnPt,表示t时刻风险资产价格的对数变换

dt n×1维向量,表示风险资产t时刻的瞬时红利回报率

dYt
算式为dpt+(dt-r)dt,表示n种风险资产在时刻t真实的瞬时的未来收益率,它等于资本增益dpt与红利回报率之和

减去无风险利率,即风险资产与无风险资产收益率之差所表示的风险溢价

yt
算式为Et(dYt)

dt
,表示个体投资者在t时刻对n种风险资产的瞬时收益率的预期,等于个体投资者关于未来收益率的主

观分布的期望值

∑t

算式为Et[(dYt-ytdt)(dYt-ytdt)T]
dt

,n×n维正定矩阵,表示由个体投资者在t时刻对n 种风险资产未来收益率的主

观分布的协方差矩阵

Fy,t t时刻投资者收益率预期ytdt在投资者群体中的分布函数

μt n×1维向量,μtdt表示分布Fy,t的期望值,即个体收益率预期的群体均值

Θt n×n维正定矩阵,Θtdt表示分布Fy,t对应的协方差矩阵,即个体收益率预期在群体内分布的协方差

wt 表示t时刻个体投资者的财富

Fw,t t时刻个体投资者财富wt在投资者群体中的分布函数

Ct n×1维向量,表示t时刻各类风险资产的存量供给

(一)个体投资组合决策与市场需求

给定风险资产协方差矩阵在时刻t的估计值∑t,不失一般性,任一个体投资者可由其当前的收

益率预期和财富水平所构成的二元组(yt,wt)来定义。投资者(yt,wt)在时刻t对于风险资产未来真

实的收益率过程{Yt+s:s>0}代表投资者的一个主观认知,其变化可用一个带漂移的布朗运动刻画,
即{YS

t+s:s>0}满足:

dYS
t+s =ytds+∑

1
2

tdMS
s (1)

其中,MS
s代表标准的布朗运动,反映个体投资者(yt,wt)对风险资产收益率的随机变动主观判

断。进一步假设,投资者对财富增长轨迹的主观认知{wS
t+s:s≥0}由如下的随机微分方程给出:

dwS
t+s

wS
t+s

= (rt+s+zT
t+syt)ds+zT

t+s∑
1
2

tdMS
s (2)

其中,zt+s是一个n×1维列向量,代表t+s时刻各种风险资产持有比例;财富初值wS
t=wt,即在

初始时刻t投资者主观认知的财富值与其实际拥有的财富相等。
借鉴LeBaron(2006)中的设定,假设给定投资者的单期效用函数为具有常相对风险规避系数

(CRRA)的效用函数,即:

U(w)=wγ

γ
(3)

则投资者的最优风险资产投资组合是以式(1)和式(2)为约束条件的最优化问题的解。该最优

化问题的目标函数为式(4):
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max
zt+·

E∫
+¥

0
β-sU(wS

t+s)ds (4)

其中,β代表贴现率。需要特别指出的是:根据LeBaron(2006)和龚六堂(2002),如果在财富积

累过程式(2)中扣除消费,同时在式(4)中用消费cS
t+s代替wS

t+s,则每期最优消费必定等于当期财富的

一个固定比例,因此,在本文假设下投资者行为与经典的消费资产定价理论中的投资者行为保持一

致。另外,考虑到引入消费后,消费率将成为一个额外的参数引入模型。除无风险利率基准的选取

外,消费率并不影响其他参数和结论,但在实证研究中,这一额外参数需要有额外的数据来进行拟

合,而对于参与股票市场的投资者而言,如何估算其消费率较为合理,文献中缺乏足够的支撑。因此,为
了剔除加入消费后的额外复杂性,本文沿用LeBaron(2006)的框架,仅考察式(4)中的简化情况。

对式(3)应用伊藤引理后,利用Bellman原理求解最大化问题式(4)可解得初始时刻t的最优投

资组合向量:

zt = 1
1-γ∑

-1

t yt (5)

由此可以求得个体投资者对各种风险资产的需求函数的列向量D(wt,yt)=Diag(Pt)-1wtzt,
其中Diag(v)表示将向量v转化为将v 作为对角线的对角矩阵的运算。由对角矩阵的特性,其逆矩

阵Diag(v)-1等于对对角线向量v中每个元素逐一取乘法逆所得到的对角矩阵。
给定个体投资者的收益率预期和财富水平在群体中的分布,在个体投资者当前财富水平独立于

收益率预期的前提下,投资者在初始时刻t对风险资产的总需求为:

Dt =∫
¥

0∫Rn
wt

(1-γ)Diag
(Pt)-1∑

-1

t ytdFy,t(yt)dFw,t(wt)

= Wt

1-γDiag
(Pt)-1∑

-1

t μt (6)

其中,Wt代表t时刻个体投资者财富wt在投资者群体中的分布Fw,t的期望值。
(二)撮合定价、收益率演化与资本资产定价模型的拓展

给定t时刻各类风险资产的存量供给Ct,按照文献Zhao&Zhang(2022)、Chiarella& He(2003)中
的非均衡撮合定价机制,风险资产价格的更新方程为:

dpt =α(Dt-Ct)dt=Diag(Pt)-1α Wt

1-γ∑
-1

t μt-PtCt
æ

è
ç

ö

ø
÷dt (7)

即风险资产的资本增益(价格变化率)为其当前供求缺口的一个比例α>0。由于t时刻各类风

险资产的(实际)收益率可以表示为其资本增益与红利回报率之和减去无风险利率,因此,在给定资

本增益式(7)后,风险资产在t时刻实际的瞬时收益率dYt可表示为:

dYt =dpt+(dt-rt)dt

=αDiag(Pt)-1 Wt

1-γ∑
-1

t μt-PtCt
æ

è
ç

ö

ø
÷dt+(dt-rt)dt (8)

其中,dt表示风险资产的瞬时红利回报率向量,rt表示无风险资产利率。
(三)正态群体分布下的财富与收益率的联合演化

进一步假设个体投资者收益率预期在群体中的分布函数Fy,t为一个多元正态分布,在每一时刻

t,yt-μt服从正态分布N(0,Θtdt)。进而当dt→0+时,对于小区间内的s∈(t,t+dt),个体投资者的

财富在群体内的分布可由如下带漂移的几何布朗运动所决定的概率分布近似表达:

dwt+s =wt+s rt+zT
t+s

dYt+s

dt
æ

è
ç

ö

ø
÷
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=wt+s rt+ 1
1-γ

dYt+s

dt
æ

è
ç

ö

ø
÷

T

∑
-1

t μt
æ

è
ç

ö

ø
÷ds+wt+s

1
1-γ

dYt+s

dt
æ

è
ç

ö

ø
÷

T

∑
-1

t
(yt-μt) (9)

式(9)中个体认知的财富变化是两种力量共同驱动的。其一是由个体投资者主观认知下的收益

率的主观预期和方差 dYt+s

dt
,∑t

æ

è
ç

ö

ø
÷决定的,它们与投资者个人的历史经验有关。其二是由个体投资

者收益率预期yt在群体中的分布Fy,t决定的,参数(μt,Θt)体现了投资者群体结构和个体之间的相互

作用。这两种力量截然不同且相互独立。协方差矩阵Θt是投资者异质性的根本体现,∑t是个体投资

者对收益率不确定性的主观认知。
利用式(9),投资者群体中全部个体投资者的财富的演化轨迹可以看作是服从一个带漂移的几

何布朗运动,而投资者群体的总财富则等于该几何布朗运动的期望值,利用几何布朗运动的性质可

知,投资者群体的总财富的更新方程为:

dWt

dt =∫
¥

0∫Rn
wt rt+ yT

t

1-γ∑
-1

t
dYt

dt + 1
2(1-γ)2

dYt

dt
T

∑
-1

t
(yt-μt)(yt-μt)T∑

-1

t
dYt

dt
æ

è
ç

ö

ø
÷

 dFy,t(yt)dFw,t(wt)

=Wt∫Rn
rt+ yT

t

1-γ∑
-1

t
dYt

dt + 1
2(1-γ)2

dYt

dt
T

∑
-1

t
(yt-μt)(yt-μt)T∑

-1

t
dYt

dt
æ

è
ç

ö

ø
÷

 dFy,t(yt)

=Wt rt+ μT
t

1-γ∑
-1

t
dYt

dt + 1
2(1-γ)2

dYt

dt
T

∑
-1

t Θt∑
-1

t
dYt

dt
æ

è
ç

ö

ø
÷ (10)

式(7)(10)的联立方程组刻画了风险资产收益率与投资者总体财富的演化机制。
从式(10)可以看出,反映个体投资者的收益率预期异质程度的协方差矩阵Θt通过影响个体投资者

的投资策略,不仅影响个体财富增长路径,而且在市场中产生了财富分配效应,进而影响财富总量(即财

富分布的期望值)的演进轨迹。根据收益率预期同质条件(Θt=0,yt=μt),总体财富演化方程退化为:

dWt

dt =Wt rt+ μT
t

1-γ∑
-1

t
dYt

dt
æ

è
ç

ö

ø
÷ (11)

如果进一步假设预期是完全理性的,即μt=
dYt

dt
意味着实际风险溢价被完全预测到,则:dWt

dt =

Wt rt+dYt

dt ∑
-1

t
dYt

dt
æ

è
ç

ö

ø
÷ 。只有在这种情况下 dYt

dt ∑
-1

t
dYt

dt >0æ

è
ç

ö

ø
÷,才能得出风险越大收益率越高

的结论,否则风险越大收益率越高的结论是不成立的。

在瓦尔拉斯均衡条件下,式(7)等于零,意味着:Pt = Wt

1-γDiag
(Ct)-1∑

-1

t μt。即股票价格是

社会总财富Wt的增函数、股票供给量Ct的减函数和主观认知的预期收益率μt或yt的增函数。
在完全代表性理性经济人条件下,根据零交易定理(Zhao&Zhang,2022,Rubinstein,1976;Mil-

grom &Stokey,1982;Tirole,1982;Kyle,1985),根据式(5)这意味着zt = 1
1-γ∑

-1

t yt=0,即E(d

pt+(dt-r)dt)=0,由此推导出资产定价的贴现率模型:Pt=
E[Pt+1+Ptdt]

1+rt
。

关于以上特例的分析表明,本文的异质资产定价模型包含CAPM 和贴现率模型、瓦尔拉斯均衡

定价模型作为特例,本文的结果是基于传统理论模型的创新。
(四)收益率预测与最优投资组合的构造

利用联合演化方程(7)和(10),可以设计一套完整的风险资产收益率的预测算法。具体而言,可
将联合演化方程(7)和(10)改写为如下离散化时间形式:
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pt+1-pt =αDiag(Pt)-1 Wt

1-γ∑
-1

t μt-PtCt
æ

è
ç

ö

ø
÷ (12)

Wt+1-Wt =Wt rt+ μT
t

1-γ∑
-1

t ΔYt+ 1
2(1-γ)2ΔYT

t ∑
-1

t Θt∑
-1

t ΔYt
æ

è
ç

ö

ø
÷ (13)

其中:

Pt =exp(Diag(pt)) (14)

ΔYt =pt+1-pt+dt-rt =αP-1
t

Wt

1-γ∑
-1

t μt-PtCt
æ

è
ç

ö

ø
÷+dt-rt (15)

结合式(12)-(15)可以得到风险资产的价格、对数价格、收益率和投资者财富总量的联合演化

关系,其中依赖的参数向量表示为Paramst=(μt,∑t,Θt,dt,rt,γ)。考虑到在现实世界中,投资者的

总量财富往往不可直接观测,在后续应用中,本文将利用迭代方程(16),对t>0时期投资者的总量

财富Wt进行估算。在这个意义上,由式(12)-(15)决定的演化模型可以被视为一个依赖于时变参数

组Params't=(μt,∑t,Θt,dt,rt,γ,W0)的关于风险资产价格和收益率序列{ΔYt:t=0,1,…}、{pt:t
=0,1,…}的演化模型。

给定风险资产的收益率和价格的历史序列ys={ΔYt:t=0,1,…,s}、ps={pt:t=0,1,…,s},为

了预测s+1期的收益率ΔY
︿

s+1和价格p
︿
s+1,需要估算模型中的参数Params's。对每一时期s,风险资

产红利和无风险利率可通过观测数据计算获得。在时期s,参数向量μs和矩阵∑s分别表示个体投资

者的收益率预期和收益率协方差矩阵的预测值在全市场中的平均值。在具体操作中,本文将采取宽

度为T 的滑动窗口的向量自回归模型(vectorauto-regressive,VAR)从历史收益率Ys中估算{μt:t=
0,1…,s},使用经典的DCC方法(Harrisetal,2017)估算{∑t:t=0,1…,s}。

对于其他参数γ、W0和Θs,初始时刻投资者的财富总量W0和相对风险厌恶系数γ难以直接观

测;Θs作为s时期个体投资者收益率预期的协方差矩阵,也无法根据真实的价格数据和收益率数据

直接观测。因此,本文将以联合演化方程(12)-(15)为基础,采用基于滑动窗口的极大似然法对它

们进行估算。具体而言,给定滑动窗口宽度T,考虑如下引入随机冲击的价格演化方程:

ps+1-ps =αP-1
s

Ws

1-γ∑
-1

s μs-PsCs
æ

è
ç

ö

ø
÷+εs (16)

其中,随机冲击项满足:εs~N 0,α2 W2
s

(1-γ)2Diag
(Ps)-1∑-1

s Θs∑-1
s Diag(Ps)-1

æ

è
ç

ö

ø
÷,即在该设定

下,随机冲击可以理解为需求端的冲击,其经济含义在于市场是实时成交的,尽管在每个时刻每个个

体投资者都会基于其主观的收益率预期形成对风险资产的需求式(5),但不是每个投资者都可以在

当前时刻真正实现交易。根据目前世界上主流的交易所采用的基于排队系统的交易和定价规则

(Karel&Kabrhel,2007;Zhao&Zhang,2022),每一时刻只有市场中的一小撮个体投资者能真正

完成交易,相应地,也就只有这一小撮投资者的需求才能决定当前价格。从建模的角度看,这部分可

进行交易的投资者可以被视为从市场中依照投资者分布随机抽取获得的,在本文的设定下,这等价

于从市场的异质性预期分布中随机抽取一个代表性预期。相应地,风险资产需求端的随机冲击等价

于从市场中个体投资者的需求分布中进行随机抽样。在这个意义上,由个体需求函数(5)和投资者

收益率预期在总体中的分布,风险资产价格演化过程中的随机冲击服从式(16)中的正态分布。
而在冲击下真实需求偏离理论需求式(5)的概率由市场中特定个体投资者的收益率预期偏离市

场均值的概率决定。
在此基础上,由于我们只关心对于s+1期的收益率和价格预测,在选定滑动窗口宽度为T 后,我

们可将基期设为s-T,从而基期财富W0由Ws-T取代。对于基期以后的位于滑动窗口{s-T,s-T+1,
…,s}内的每一个时期s',通过迭代式(13)可获得Ws'。在给定的风险厌恶系数γ、基期财富Ws-T和
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Θs,利用历史收益率和价格序列,可得如下似然函数:

l(Θs,Ws-T,γ)= ∏
s-1

s'=s-T

1

(2π)
n
2αn Wn

s

(1-γ)n|Diag(Ps)-1∑
-1

s Θs∑
-1

s Diag(Ps)-1|æ

è
ç

ö

ø
÷

1
2

·exp -
ps'+1-ps-αDiag(Ps)-1 Ws

1-γ∑
-1

s μs-PsCs
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

α2n W2n
s

(1-γ)2nDiag
(Ps)-1∑

-1

s Θs∑
-1

s Diag(Ps)-1

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
(17)

通过以上似然函数的最大化可以得到最大似然估计值γ
︿、W

︿
s-T和Θ

︿
s,将其与μs、∑s的估计值代回式

(15),可以得到风险资产的对数价格的估计值p
︿
s+1,进而通过式(15)得到风险资产的真实收益率在s+1

时期的外推估计值ΔY
︿

s+1。

给定收益率预测值ΔY
︿

s+1,在原假设下,即风险资产的价格演化遵循带随机冲击的方程(16),风

险资产真实收益率将近似服从均值为ΔY
︿

s+1、协方差矩阵为α2 W2
s

(1-γ
︿)2

Diag(Ps)-1∑-1
s Θ

︿
s∑-1

s Diag

(Ps)-1的正态分布,进而利用式(5)的组合优化框架(在给定收益率期望和协方差矩阵下等价于

Markowitz基于均值方差的投资组合优化框架),可以计算最优投资组合Zh
s+1,其表达式如下:

Zh
s+1 = α2 W2

s

(1-γ)3Diag
(Ps)-1∑

-1

s Θ
︿
s∑

-1

s Diag(Ps)-1æ

è
ç

ö

ø
÷

-1

ΔY
︿

s+1 (18)

四、实证检验

本部分将结合中国A股数据,考察本文的模型与其他主流资产定价和投资组合模型在收益率预

测精度和最优投资组合收益的表现,通过对比分析展现本文模型的比较优势。
(一)数据来源和比较基准

本文搜集了2018年3月至2022年3月全部A股上市公司每个交易日的股票价格数据和股票

分红数据,数据来自国泰安数据库。由于算力有限,我们无法处理由全部A股上市公司作为资产池

的全市场样本,因此对构成资产池的股票样本进行了筛选。为避免样本选择带来的偏差,本文采取

一种准随机方式选择用于构建投资组合的股票池。具体而言,根据全部A股上市公司在样本期内的

平均市值,按由小到大排序后分别选取了市值排行位于10%分位点、20%分位点、……、100%分位点

的10支股票作为资产池。本文强调,这种选择方式兼顾了资产池的随机性和对市场整体的代表性。
就随机性而言,按市值升序排列后的分位数选股过程等价于利用逆采样(inversesampling)方式生成

满足股票市值分布的k个样本点。当样本量k足够大时,这一过程生成的资产池与完全随机地从股

票市值分布中抽取的资产池(抽取后依市值排序)是依分布等价的。虽然本文仅选择k=10支股票,
距完全随机选股还有一定的距离,但本文的做法仍然实现了近似随机化。另外,本文并没有采用完

全随机的方式抽取10支股票,是因为在样本容量较小的情况下,随机抽取的股票很可能呈现非均匀

分布的特征,即10支股票都聚集在某个行业或某个市值规模附近,这将导致样本资产池缺乏对整个

股市的代表性。尽管采取反复多次抽样的方式可以克服这种有偏抽样的问题,但反复抽样意味着本

文的模型也需要被反复多次估计,这会大大增加模型拟合的计算复杂度,在本文面临的算力限制下

不具有可行性。因此,为了在算力容许的条件下规避这种有偏的资产池选择,本文选择按市值排序

和分位数抽取方法构建资产池。
在依市值分布的分位数进行筛选后,得到的10支股票分别是工商银行(601398)、铜陵有色

(000630)、东方集团(600811)、浙大网新(600797)、中曼石油(603619)、伟星股份(002003)、兴化股份

(002109)、盛天网络(300494)、旭光电子(600353)以及恒基达鑫(002492)。可以看到,以上10支股

票涉及金融、能源、矿产、农业、化工、服装、电子电器、科技、互联网等行业,几乎覆盖了A股上市公司
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的全部大类行业。在表2和表3中,本文分别报告了以上10支股票市值和价格的描述性统计以及

10支股票价格在样本期内的相关系数矩阵。从表2中可以看出,除工商银行这只大盘蓝筹股外,其
余9只股票在样本期内价格的相对波动幅度(以股票价格的变异系数衡量,即股票价格序列的标准

差与均值之比)都在12%以上,而其中7只股票的相对波动幅度超过20%,中曼石油的相对波动幅

度甚至超过50%。在表3中,10支股票价格波动的相关系数普遍远离于零,这意味着10支股票价

格的波动之间存在着显著的相关关系。从上述10支股票在样本期内收益率的日变动轨迹可以看

出,不同股票的收益率在峰谷值、整体波动幅度、波动聚集区间等方面都存在着显著的差异,因此不

同股票之间呈现出一定的互补性。从事后角度看,这意味着在样本期内,存在着采取动态调整的积

极组合策略进行风险对冲、获得超额收益的可能性。接下来,本文将针对不同的收益率预测方法构

建不同的积极组合策略,进而通过比较分析,检验本文的 HAM 模型在识别具有潜在超额收益的积

极组合策略方面的能力。

表2 10支股票价格和流通市值的描述性统计

观测值
价格(元) 流通市值(亿元)

均值 标准差 最小值 最大值 均值 标准差 最小值 最大值

工商银行 910 5.51 0.52 4.61 7.89 14598.47 1387.41 12213.43 20894.95

铜陵有色 910 40.51 8.91 29.68 84.91 256.79 63.48 186.43 563.16

东方集团 910 49.66 7.47 37.33 71.91 134.1 17.41 105.87 203.93

浙大网新 910 105.49 22.71 69.77 168.59 86.03 15.17 60.21 125.52

中曼石油 910 18.17 9.32 8.03 48.93 25.49 13.47 7.01 73.28

伟星股份 910 66.15 14.31 45.87 129.86 47.24 10.03 33.3 94.21

兴化股份 910 14.04 3.21 9.74 26.11 32.6 15.96 13.26 81.81

盛天网络 910 28.82 6.61 17.22 54.6 20.18 7.34 7.99 43.58

旭光电子 910 35.75 4.25 24.08 53.41 29.17 3.49 19.9 43.86

恒基达鑫 910 17.52 2.27 13.29 27.15 22.83 2.37 17.64 31.96

表3 10支股票价格样本期内的相关系数矩阵

工商银行 铜陵有色 东方集团 浙大网新 中曼石油 伟星股份 兴化股份 盛天网络 旭光电子 恒基达鑫

工商银行 1*** -0.3*** 0.48*** 0.72*** 0.69*** -0.02 -0.18*** -0.14*** 0.15*** 0.4***

铜陵有色 -0.3*** 1*** -0.35*** -0.33*** -0.06** 0.63*** 0.89*** 0.23*** 0.31*** 0.11***

东方集团 0.48*** -0.35*** 1*** 0.66*** 0.62*** -0.05 -0.29*** 0.25*** 0.31*** 0.57***

浙大网新 0.72*** -0.33*** 0.66*** 1*** 0.75*** 0.02 -0.28*** 0.19*** 0.45*** 0.65***

中曼石油 0.69*** -0.06** 0.62*** 0.75*** 1*** 0.4*** 0.07** 0.04 0.27*** 0.69***

伟星股份 -0.02 0.63*** -0.05 0.02 0.4*** 1*** 0.64*** 0.23*** 0.35*** 0.37***

兴化股份 -0.18*** 0.89*** -0.29*** -0.28*** 0.07** 0.64*** 1*** 0.05 0.19*** 0.18***

盛天网络 -0.14*** 0.23*** 0.25*** 0.19*** 0.04 0.23*** 0.05 1*** 0.7*** 0.35***

旭光电子 0.15*** 0.31*** 0.31*** 0.45*** 0.27*** 0.35*** 0.19*** 0.7*** 1*** 0.48***

恒基达鑫 0.4*** 0.11*** 0.57*** 0.65*** 0.69*** 0.37*** 0.18*** 0.35*** 0.48*** 1***

  注:*、**和***分别表示在10%、5%和1%的水平上显著。

利用10支股票在样本期内的日交易价格数据和分红数据以及十年期国债收益率(转化为日利

率)代表的无风险利率数据,本文使用上文中介绍的拟合算法估计模型相关参数。具体而言,参数估

计分为两个步骤。第一步,选择代表一整年交易日数量的滑动窗口宽度T=250,在给定交易日t,使
用t-T、t-T+1、…、t-1期间内综合了股票价格变动(资本收益)与分红的收益数据,估计经典的

向量自回归模型和DCC-GARCH模型,并依据估计结果计算10支股票在t期的市场平均的收益率

预期μt和协方差矩阵∑t。第二步,对于每个交易日t,将滑动窗口t-T、t-T+1、…、t-1内的股票

收益数据和估算的市场平均收益率预期与协方差矩阵数据代入(17)中的似然函数,使用极大似然法
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估算出t期对应的参数矩阵Θt及其他参数,并将其代入式(12)-(15)计算股票收益率在t+1期的预

测值,以此为基础利用式(18)计算t期最优投资组合中10支股票的相对比例。在此基础上,随着时

间t的推移,投资组合式(18)提供了一种动态调整的股票持仓策略,本文将对比这种动态调仓策略

与其他组合策略的收益表现。
本文的样本期包含910个交易日,在滑动窗口T 设定为250个交易日(即一年内的交易日总数)

的基础上,前述两步估计法将损失掉500(=250×2)个初始交易日数据,从而最终获得410(=910-
250×2)个交易日的数据作为检验收益率预测和投资组合盈利表现的外推测试集。尽管模型的参数

估计值并非本文的关注重点,但考虑到由式(12)-式(15)所给出的异质性投资者定价模型本质上属

于一类特殊的股价动量模型(He&Li,2014;Heetal,2018),基于滑动窗口方式估算模型时会将市

场的部分趋势特征编码进模型的时变参数中。对此,对本文模型中的核心参数———即反映投资者预

期异质性与相关性程度的时变矩阵Θt及其中元素Θij,t的估计值序列的自相关性进行了图示报告。结

果表明,Θij,t的自相关系数整体分布于0右侧,即在样本期内Θij,t序列基本呈正向自相关关系,这一点

与文献中关于动量模型实证特征的描述相一致(He&Li,2014;Heetal,2018),因此验证了本文模

型作为一类动量模型的数学本质。但另一方面,从自相关系数的量级上看,数值整体不高,这意味

着,Θij,t的正相关程度普遍较弱,这从另一个角度验证了中国A股市场中投资者的信念分布结构在

整体上具有高度的不确定性,从而难以仅依赖过往市场中的投资者分布信息对未来市场的投资者结

构进行预测。
接下来,本文将从收益率预测值ΔY

︿
s+1的精确度和基于收益率预测的优化投资组合式(24)的盈

利表现两个角度,对本文的连续化异质性投资者模型与其他经典资产定价/投资组合模型进行对比

分析。在收益率预测精度上,本文主要考察的替代模型为向量自回归(vector-auto-regressive,

VAR)模型,对于测试集内的每个交易日t,将对比VAR模型给出t+1期的收益率预测、本文的演化

模型(12)-(15)给出的收益率预测与真实的t+1期收益率的偏离程度及其分布。鉴于式(15)属于

动态调整的积极配置型投资策略,而常用的投资策略既包含类似的需要动态调整的积极配置策略,
同时也包括基于“拇指法则”的消极配置策略。因此,在盈利能力的对比上,本文考察的替代模型将

包括积极配置和消极配置两类模型,其中积极配置策略为基于 VAR模型的实时收益率预测和

Markowitz的均值方差优化的投资组合,而消极配置模型包括由资本资产定价模型中的股票市值比

确定的市场组合和等额持有10支股票资产的完全分散化组合。针对以上投资组合,本文将计算测

试集内每个交易日t的真实组合收益率,并基于真实组合收益率的时间序列,从收益和风险两个维

度比较各种不同组合策略的盈利表现。
需要强调,在实证分析设定上,本文将向量自回归模型选为基准模型进行收益率预测和投资组

合表现的对比分析,但这并不意味着,自回归模型是唯一可行的基准模型。事实上,从实证角度看,
基于本文异质性投资者模型的收益率预测可以看作是对个体投资者收益率预期的群体均值的一个

修正,这种修正考虑了市场中投资者的分布结构,从而反映了市场结构对于资产价格的影响。给定

任何一种估算个体收益率预期的群体均值的方法,在此基础上异质性投资者模型给出的收益率预测

不过是对基准方法所作预测的修正。在此基础上,本文对不同收益率预测方法进行对比分析的目的

在于,探究在基准预测模型的基础上融入市场投资者结构因素,是否能够增加收益率预测的精确程

度和投资组合的盈利能力。根据这一研究目的,在选择比较基准时,核心原则是保持基准收益率预

测模型与用于生成异质性投资者模型中的个体收益率预期的群体均值的模型之间的一致性。相比

之下,具体选择何种基准方法估算收益率预期的群体均值并不是本文实证分析的重点。这也意味

着,本文可以考虑不同的收益率预测模型,例如将主流的多因子模型选为估算收益率预期群体均值

的方法,并同时将其作为收益率预测的比较分析基准。但相比之下,因子模型在应用中需要进行大

量的数据预处理工作,以识别和选择适合的因子,而自回归模型在形式上更为简洁,更加便于应用。
至于融合更加主流的多因子模型进行实证分析和比较分析,并非本文的核心目标,因此本文将其留
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做未来的拓展研究方向。
(二)基于收益率预测精度的对比分析

这里将在收益率预测精度的维度上,对比分析本文的收益率预测模型与VAR模型的相对表现。
表4报告了针对本文遴选的10支股票,两种预测模型在测试集的410个交易日内的外推收益率预

测表现。其中,预测偏误比Bias由以下计算公式获得:

Bias=∑
410

t=1
(ΔYt
︿

-ΔYt)

∑
410

t=1|ΔYt|
(19)

其中,ΔYt和ΔYt
︿

分别表示t期的真实收益率和收益率预测值。由于收益率的量纲很小,因此,在
上式中除去真实收益率之和可以剔除量纲的影响,在这个意义上Bias应被理解为收益率预测值与

其真实值的偏离比率,即预测偏误比。在此基础上,偏误比标准差计算公式为:

Std =

 

410×∑
410

t=1

ΔYt
︿

-ΔYt

∑
410

t=1|ΔYt|
-Bias
410

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

2

(20)

偏误比标准差反映了收益率预测值偏离真实值的比例的标准差。在此基础上,表4中的5%outlier列
给出了在收益率预测偏误比服从正态分布的原假设下,两种模型在410个交易日的预测偏误比超过正态

分布95%置信区间的比例,这一比例刻画了两种模型收益率预测的极值风险,如果该比例超过5%,意
味着收益率预测偏误比的真实分布具有厚尾特征,因此相较于正态分布有着更高的极值风险。

为了保证比较结果的稳健性,本文进一步考察了样本外拟合优度作为衡量收益率预测精度的替

代标准,其中样本外拟合优度由样本外收益率预测值的R2统计量刻画,其具体计算方式为:Outsam-

pleR2=1-
∑410t=1|ΔYt

︿
-ΔYt|2

∑410t=1|ΔYt-ΔY
-|2

。其中,ΔY=∑410t=1ΔYt/410表示给定股票收益率外推样本期内的

均值。
从表5中可以发现,在10支股票的收益率预测上,测试期内基于演化方程(12)-(15)的一期外

推预测与VAR模型的预测在偏误比和偏误比标准差上,表现各有优劣、基本相当,这一结论在基于

样本外拟合优度衡量的收益率预测精度上也同样成立。如果考察尾部特征和极值风险,表4中的

5%outlier列显示,在基于演化方程(12)-(15)的预测偏误比中,超过95%置信区间的比例基本上

在其理论值5%上下浮动,而在 VAR模型的预测偏误比中,超过95%置信区间的比例普遍高于

5%。由于表4中计算5%outlier时使用的95%置信区间是基于原假设计算得到,即收益率预测偏

误比服从正态分布时的95%置信区间,因此,VAR模型预测的极端偏差发生频率高于原假设下的置

信区间意味着原假设大概率不成立,其偏误比应服从更加厚尾的分布函数。而这种对于正态分布的

偏离也意味着,使用VAR模型进行收益率外推预测会引致对极端值风险的低估。相较之下,本文基

于演化方程(12)-(15)的预测偏误比在95%的尾端区域与正态分布基本吻合,意味着收益率预测的

极值风险可以在常规的正态分布假设下得到较为精确地测度。在这个意义上,连续化异质性投资者

模型能够更好地捕捉股票市场中真实收益率的动态演化趋势。

表4 模型预测偏误

股票名称/代码 HAMBiasVARBias HAMStd VARStd
HAM5%
outlier

VAR5%
outlier

HAM
out-sampleR2

VAR
out-sampleR2

工商银行(601398) -0.276 -0.067 4.864 2.157 4.2% 4.2% 0.87 0.927

铜陵有色(000630) 0.164 0.159 2.003 2.017 4.9% 5.1% 0.965 0.965

东方集团(600811) -0.158 -0.078 1.892 1.614 5.4% 5.9% 0.968 0.977

浙大网新(600797) -0.179 -0.062 2.479 1.993 5.9% 6.4% 0.95 9.968

中曼石油(603619) -0.017 0.031 1.779 1.971 4.4% 7.1% 0.951 0.94
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续表4

股票名称/代码 HAMBiasVARBias HAMStd VARStd
HAM5%
outlier

VAR5%
outlier

HAM
out-sampleR2

VAR
out-sampleR2

伟星股份(002003) 0.139 0.269 1.918 1.971 4.9% 5.1% 0.981 0.977

兴化股份(002109) -0.013 0.125 1.889 2.227 5.6% 6.6% 0.974 0.964

盛天网络(300494) -0.033 0.042 1.679 1.893 5.4% 6.1% 0.942 0.926

旭光电子(600353) 0.112 0.114 2.119 2.009 5.1% 4.4% 0.88 0.877

恒基达鑫(002492) -0.167 0.02 2.214 1.725 4.4% 5.9% 0.882 0.884

(三)基于优化投资组合盈利能力的对比分析

这里将基于A股上市公司数据,对比以下四种投资组合的实际盈利能力:(1)基于本文收益率预

测的最优投资组合式(18)(记为 HAM 组合);(2)基于时间序列计量模型 VAR的收益率预测的

Markowitz最优投资组合(记为VAR组合);(3)市场组合(即以股票市值比为权重的投资组合);(4)
完全分散化的投资组合(即十种股票的持有比重均为1/10的投资组合)。

表5 四种组合策略的收益风险分析

指标 HAM组合 完全分散化组合 VAR组合 市场组合

日均收益率(Y,%) 1.702 0.001 0.218 -0.001

波动率( VarY) 17.226 0.013 28.566 0.01

夏普指数(Y/ VarY) 0.099 0.087 0.008 -0.016

负向波动率( VarY<0) 10.123 0.009 26.732 0.006

最大回撤(%) -55.566 -0.05 -154.884 -0.049

回撤频率 49.1% 45.7% 53.5% 46.7%

相对回撤频率(基准:HAM组合) 50.4% 48.9% 52.1%

表5总结了以上四种投资组合在整个测试期内的总盈利水平和各种度量方式下的总体风险水

平。首先,无论是组合的绝对日均收益率还是考虑了风险后的夏普指数,本文的 HAM 组合都显著

高于市场组合、分散化组合和VAR组合,这证明了HAM组合具有优异的绝对收益表现和相对收益

表现。而从组合波动率来看,以测试期内组合收益的标准差测度,HAM 组合的波动率高于市场组

合与完全分散化组合,这在很大程度上是由于在市场组合与完全分散化组合中都不考虑风险资产的

买空卖空,不涉及杠杆,整体波动率较低。在这个意义上,HAM组合更高的波动率与更高的日均收

益率可以理解为容许买空卖空和财务杠杆所带来的风险溢价。另外,与同样容许买空卖空和财务杠

杆的VAR组合相比,HAM组合与VAR组合的波动率量级相当,但 HAM 组合的波动率绝对值更

低。如果进一步考察引致财富损失的负向波动,则 HAM 组合的负向波动率显著低于VAR组合。
这意味着,在同样容许买空卖空和积极调仓行为的前提下,HAM组合的损失发生频率更低,这表明

相较于基于时间序列的VAR模型,本文基于异质性投资者模型的收益率预测更为精确,特别是在考

虑了风险加成后,精度提升更为显著。
就风险控制指标而言,HAM组合的最大回撤与回撤频次都显著低于VAR组合,同时显著高于

市场组合与完全分散化组合,体现了HAM组合的高收益对应的高风险溢价。这一点与基于波动率

的分析结论一致,其根本原因在于基于异质性投资者模型的投资组合是允许买空和卖空操作的,而
市场组合和完全分散化组合都是禁止买空卖空持仓的,因此,由于杠杆的引入,组合收益率的波动会

被显著放大,这就导致了 HAM 组合的最大回撤显著高于市场组合与完全分散化组合。另外,作为

对照的VAR组合,其构建方式与本文的HAM组合相同,即都是基于均值方差效用函数与收益率、
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波动率的预测值构造的容许买空卖空持仓策略的投资组合,只是二者所依赖的预测值不同。正是在

这个意义上,在表5中的四个策略中,只有HAM与VAR组合在回撤这个维度上是直接可比的,而

HAM组合的最大回撤尽管远高于市场组合与完全分散化组合,但却远远低于与其具有可比性的

VAR组合的最大回撤。从这个意义上看,HAM组合的回撤表现在总体上是合理且可接受的。
为了考察不同组合的相对风险表现,本文考察了以HAM组合为基准的其他三种组合的相对回

撤频次,而相对回撤频次被定义为在样本期内选定组合的收益率低于基准组合收益率这一事件的发

生频次。在HAM组合的基准下,市场组合与完全分散化组合的相对回撤频次均高于50%,这意味

着,尽管HAM组合以绝对回撤频次衡量的风险更高,但在以相对回撤频次衡量的相对风险上,

HAM组合则要低于两种基于“拇指法则”的被动投资组合,因此,相对收益更高,这也体现为一种风

险溢价。
综合来看,基于异质性投资者模型的 HAM 组合相较于其他三种组合而言,具有更高的日均收

益率,也伴随更高的投资风险,而更高的收益率可以被视为高风险引致的收益溢价。针对 HAM 组

合的风险溢价是否足以覆盖超额的投资风险,本文选用广泛使用的夏普指数进行评估。夏普指数利

用收益-波动比计算经风险折价的收益率,因此可以视为剔除了风险及溢价后的平价收益率。根据

表5中报告的结果,HAM组合的夏普指数显著高于其他三种组合策略,这意味着同比例地增仓四

种组合,由HAM组合所带来的单位风险成本上升对应的日均收益率溢价显著高于其他三种组合策

略,因此,在考虑了风险折价后,HAM组合的综合风险收益表现仍然显著优于其他组合。
表5中考察的是在测试集全样本上的日收益率均值和日收益的波动率,聚焦于日收益等于预设

了投资者对组合收益的评估建立在以一个交易日为单位的极短的持有周期之上。而现实世界中,鲜
有投资者仅关注一个交易日内的风险收益权衡,多数投资者会关注更长的持有周期内的风险收益权

衡。短期内过大的风险波动很可能使得投资者偏离既定的组合策略,从而无法获得长期坚持既定组

合策略所能获得的收益;而相对长期的持有周期则有助于规避短视带来的非理性操作。对此,本文

针对不同的持有期限计算了期限内各组合策略的累计收益率、累计收益的波动率和相应的夏普指

数。在图1中,本文分别针对持有期为30、60、90、120和250个交易日的五种情形,以这五个持有期

限为时间滑动窗口T,在每个起始时间点t上,计算每个窗口期[t,t+T)内四种组合策略的夏普指

数,并在图1的五幅子图中分别画出了对应于T=30、60、90、120、250五种情况下每种组合策略的夏

普指数随起始时点t的变化轨迹。
从图1中,不难发现,对于全部五个持有周期T、测试集内的全部初始时刻t,HAM组合的夏普

指数在四种策略中几乎都不是最低的。同时,随着持有周期的延长,HAM 策略夏普指数的回撤频

次与回撤幅度呈下降态势,当持有周期延长至120个交易日时,除了在三个个别的初始时刻t上

HAM组合的夏普指数略小于零外,其他时刻 HAM 组合的夏普指数全部为正。相比之下,其他三

种组合策略的回撤幅度与回撤频次在不同的持有周期下几乎没有变化。而当持有周期延长至250
个交易日(约为一个交易年度)时,HAM 组合的夏普指数在测试期内始终为正,并且在测试期内的

绝大多数时间段内,都是四种组合策略中最高的。表6中总结了在图1中的五个投资周期设定下,
四种组合策略在测试期内的收益率轨迹的整体统计特征,其中的结果进一步确认了图1中观察到的

HAM组合的盈利表现随投资期限延长而提升的变化趋势。特别值得注意的是,当投资期限为一个

交易年度(250个交易日)时,HAM 组合在整个测试期内的最小收益为正,并且高达2.5%,这一数

值显著高于VAR组合的-2.3%与市场组合的-7.2%,甚至高于完全分散组合的0.4%。以上观

察表明,HAM组合相较于其他组合策略具有相对稳健的盈利表现,并且随着持有周期的延长,盈利

和抗风险能力将增强,因此,HAM组合投资策略比较适用于投资期限较长的投资者。
总之,基于中国A股上市公司的历史数据的实证分析表明,无论是在风险资产的收益率预测精

度上、还是在投资组合的盈利能力与风险控制上,本文连续化异质性投资者模型的表现都明显优于

其他主流模型,这预示着本文模型具有潜在的实用价值。
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图1 四种组合策略的在不同投资期限下的盈利分析

表6 不同投资期限下四种组合策略收益的描述性统计

投资期限(交易日) 30 60 90 120 250

HAM平均收益率 0.091 0.119 0.115 0.108 0.102

HAM收益波动率 0.188 0.107 0.079 0.06 0.026

HAM最小收益 -0.313 -0.142 -0.113 -0.026 0.025

HAM最大收益 0.446 0.307 0.257 0.207 0.128

市场组合平均收益率 -0.036 -0.038 -0.032 -0.034 -0.025

市场组合收益波动率 0.153 0.1 0.086 0.071 0.016

市场组合最小收益 -0.416 -0.28 -0.235 -0.164 -0.072

市场组合最大收益 0.319 0.158 0.116 0.094 0.009

VAR平均收益率 0.058 0.053 0.049 0.042 0.034

VAR收益波动率 0.194 0.117 0.089 0.073 0.033

VAR最小收益 -0.368 -0.186 -0.107 -0.102 -0.023

VAR最大收益 0.433 0.322 0.268 0.232 0.105

分散化组合平均收益率 0.085 0.065 0.065 0.068 0.064
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续表6

投资期限(交易日) 30 60 90 120 250

分散化组合收益波动率 0.221 0.148 0.122 0.112 0.036

分散化组合最小收益 -0.498 -0.244 -0.188 -0.181 0.004

分散化组合最大收益 0.54 0.469 0.354 0.248 0.148

五、结语

针对经典资产定价模型和 Markowitz投资组合理论存在的问题,本文在投资者异质信念、有限

理性和市场非瓦尔拉斯均衡定价机制的基础上,针对多风险资产场景构建了一个连续化异质性投资

者模型,推导出了风险资产收益率和投资者财富动态演化方程组,并以此为基础构建了风险资产收

益率的预测模型与最优投资组合决定模型。
首先,本文在理论方面具有明显的特色与创新之处。第一,不同于传统异质投资者模型将投资

者分为价值投资者、趋势投资者、随机选取者等有限几个固定类别,本文对异质预期投资者的分类采

取连续化的处理方式,假设个体的对数收益率预期是可以取任意实数的随机变量,其在全体投资者

中的分布由给定的连续概率分布函数加以刻画。这种对异质预期的处理避免了研究者在投资者分

类上的主观随意性,便于在更一般的意义上刻画异质预期对价格形成的影响。第二,本文设定市场

以撮合定价方式调整风险资产价格,使风险资产价格的变化与供求缺口的变化相适应,这种异质性

资产定价模型体现了对经典异质资产定价模型的拓展。第三,本文的异质资产定价模型包含CAPM
和贴现率模型、瓦尔拉斯均衡定价模型作为特例,是基于传统理论模型的创新。

其次,在应用层面上,本文基于异质性投资者模型提出了一套风险资产收益率预测的新方法,并
以此为基础构建了优化投资组合。利用中国A股上市公司数据证明,上述收益率预测模型和投资组

合选择模型的整体表现优于其他经典的定价与投资组合模型,从而说明本文模型具有潜在的应用价

值,也证明了本文引进投资者异质性、有限理性和市场非均衡定价等假设的合理性。
最后,本文的理论模型还存在着进一步拓展的空间。第一,尽管本文通过相对风险厌恶的效用

函数引入了财富对于风险资产需求、资产价格和收益率的动态影响,但在个体投资者行为方面,并未

对投资者买空卖空风险资产的最大比例加以限制。而在现实世界中,无论是相对完善的欧美资本市

场,还是欠发达国家的资本市场,对于个体投资者的买空卖空行为都施加了诸多限制,因此,一个更

加贴近现实世界资本市场的模型应当考虑受约束的买空卖空行为,这应该是本文理论模型的一个拓

展方向。第二,本文模型中的关键参数-协方差矩阵Θ,反映群体中个体投资者的收益率预期的差

异和相关性程度,是由市场中的个体投资者对于市场的认知与个体投资者彼此之间的互动过程决定

的,但本文并未对Θ的决定过程展开深入探讨。BL模型利用贝叶斯更新规则为意见领袖与一般个

体投资者之间的相互作用如何决定Θ的变化提供了一种直观解释。由于Θ本身处于演化过程中,而
且它的演化与风险资产的价格、收益率以及个体投资者财富的演化协同进行,因此研究协方差矩阵

Θ的演化及其对市场演化的影响是一个值得努力的方向。第三,尽管本文的实证分析聚焦于股票市

场上不同的股票资产,但本文的模型框架可以应用于更广泛的不同大类的风险资产的组合问题,如
股票与外汇、债券等不同大类资产的投资组合构建问题。由于不同大类资产背后的收益驱动因素不

同,这会给个体投资者预期的群体分布结构带来额外的复杂性和结构特征,如何捕捉这些特征及其

对收益预测和组合构建的理论寓意,亦是未来研究值得深入的方向。
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  Abstract:Theclassicalcapitalassetpricingmodel(CAPM)andtheassociatedportfolioselectionmodelsarebuilt
upontheassumptionsofhomogeneityandcompleterationalityofindividualinvestors,aswellasfreeliquidityandfree
arbitrageinmarketequilibrium.Theseassumptionsdiffersignificantlyfromthereality,makingithardlytogenerate
accurateforecastfortheyieldofriskyassetsfromtheclassicalassetpricingmodels.Asacomplementtotheclassical
theory,thisstudyproposesanovelassetpricingandportfolioselectionmodelthatisderivednaturallyfromaheteroge-
neousagentmodel(HAM)withthecontinuumofbounded-rationalinvestors,liquidityconstraintandthenon-equilibrium

priceadjustment.Throughderivingthepriceevolutionequation,wefindafour-folddecompositionofthetemporal

pricevariationfortheriskyassets,whichconsistsofthevariationarisingfromthebounded-rationality-incurreddevia-
tionbetweenthemarketaveragedyieldrateandtheyieldrateimpliedbyCAPM,thedeviationbetweenthemarket
structureinducedbytheheterogeneityofinvestorsandthehomogeneousmarketstructure,themismatchbetweenthe
demandandsupplyonindividualriskyassets,andthemismatchofthetotaldemandandsupplyofriskyassetsin-
curredbythewealtheffect.Combiningtheevolutionequationfortheyieldrateofriskyassetstogetherwiththereal
dataofstockprices,wepresentanadaptiveapproachtoforecastthestockyieldrateandimplementportfoliooptimiza-
tion.ByapplyingbothouradaptiveapproachandtheclassicalCAPM-basedapproachestothestocksintheChina􀆳sA-
sharemarket,wemakeanumericalanalysistocomparetherelativeperformanceofdifferentapproachesintermsof
boththeforecastaccuracyandprofitabilityoftheoptimizedportfolio.Theresultsdemonstratethatouradaptiveap-

proachoutperformsthealternativesinaseriesofevaluationcriteria,whichprovesthepotentialoftheproposedHAM
inthefieldsofassetpricingandportfolioconstruction.
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