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摘 　 要: 高频金融数据背景下金融资产收益率序列普遍存在微观噪声结构,并且存在较为

明显的重尾特征;同时,金融资产收益率的协方差矩阵具有高维性和稀疏性特征。基于预平均方

法和 Huber 损失函数,采用收缩估计方法,得到高频金融数据背景下金融资产收益率的协方差矩

阵的估计。模拟结果显示收缩估计方法有着较好的效果。此外,以中国 A 股市场资产的高频数据

为样本进行实证分析,探究估计量在最小方差投资组合上的投资绩效。分析的结果显示:(1)预

平均方法可以剔除绝大部分微观结构噪声对协方差矩阵估计的影响;Huber 损失函数也可以减

弱重尾现象对协方差矩阵估计的影响;(2)收缩估计量均能更好地估计总体协方差矩阵,并且在

最小方差投资策略的比较中也拥有良好的投资绩效。
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Abstract︰Microstructure noise and heavy tail phenomena are very common in financial asset return series under the back-
ground of high-frequency trading. At the same time, the covariance matrix of financial asset returns is characterized by high dimen-
sionality and sparsity. Based on the pre average method with Huber loss function, a shrinkage estimation of the covariance matrix of
financial asset returns in the context of high-frequency financial data is proposed. The simulation results show that the shrinkage esti-



mation performs well. Finally, high-frequency data of Chinese A-share stock market is applied for empirical analysis to explore the

investment performance of the estimator on the minimum variance portfolio. The results show that: (1) The pre average method can

eliminate the influence of most microstructure noises on covariance matrix estimation; Huber loss function can also weaken the influ-

ence of heavy tail on covariance matrix estimation; (2) Shrinkage estimators can better estimate the overall covariance matrix, and

have the better performance in the comparison of minimum variance investment strategies.
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一、 引　 言

在 Markowitz 的均值—方差投资组合模型中,假设资产的预期平均收益率及其协方差均未知,
Markowitz 提出分别利用历史数据计算的样本均值和样本协方差进行估计 [1] 。实证研究表明,风险资产的

收益率分布具有尖峰厚尾的非正态特征 [2,3] ,用样本均值和样本方差作为平均收益率及其协方差的估计

会导致实际风险偏高。此外,研究表明,预期收益率的估计比协方差的估计更困难,其带来的估计误差比协

方差估计中的误差对投资组合绩效的影响更大 [4] 。为避免对预期收益率的估计,学者们研究最小方差投

资组合(MVP)模型 [5-6] 。MVP 模型克服估计预期收益率的困难,得到收益率的投资组合有效前沿,在实际

数据中有很好的应用效果 [7] 。实证分析表明,MVP 比一些基准的投资组合具有更高的收益率和更小的风

险 [8-10] 。由于 MVP 模型只需对资产收益率的协方差矩阵进行估计,因此称之为对协方差矩阵或波动率建

模。常见的波动率模型有自回归条件异方差(ARCH)模型、广义自回归条件异方差(GARCH)模型和随机

波动(SV)模型等 [11-13] ,这些模型成功地捕捉了低频数据的波动性特征。
近年来,随着信息技术的不断革新,数据存储容量的进一步提升,现代社会的金融信息数据量呈现爆

炸式增长,出现了以小时、分钟、秒实时存储的资产交易数据,这种类型的数据称为高频数据。投资组合中

资产高频数据的出现,使得针对波动率的建模层出不穷。当投资组合中只有一种风险资产时,有学者从早

期的波动率模型入手,考虑混频情形下的波动率建模 [14-16] ;有学者另辟蹊径,避开模型的限制,提出已实

现波动率的测度方法 [17-19] 。当投资组合中有多种风险资产时,利用高频数据下的已实现协方差矩阵建

模 [20-21] 。需要说明的是,一方面,相对低频数据而言,高频数据包含了大量价格信息,增大数据量更利于对

协方差矩阵结构的理解以及投资组合优化的调整;另一方面,在使用高频数据时,由于市场价格买卖价差、
交易的非同步性等原因会造成微观结构噪声的积累,会导致已实现协方差矩阵的估计效果不理想。去噪是

解决微观结构噪声的常用办法,例如调整采样频率、子抽样法、已实现核估计和预平均法等 [17-19,22-24] 。另
外,小波分析在各大领域也被证明为一种有效的去噪方法,且被广泛应用于金融时间序列数据中 [25-28] 。这
些方法中,调整采样频率方法操作简单,但会造成大量信息损失。子抽样法通过将观测时间分成多个子区

间段,然后求每个时间段的已实现波动率,最后对所有时间段的已实现波动率求平均作为原始时间已实现

波动率的估计量,实现在没有缺失数据信息的前提下降低噪声的影响。已实现核估计方法是一种非参数的

估计方法,通过对最优时间窗口内构造已实现波动率的核密度估计,即对不同时间窗口下的已实现波动率

加权求和作为对波动率的估计量。预平均方法采取先平均处理原始数据,再通过调整参数的方法得到已实

现协方差矩阵的估计。子抽样法不需要抛弃数据,但是该方法因为算法复杂,计算量巨大而不被广泛应用。
已实现核估计依赖于核的选择,而且对于窗宽的选择非常敏感。小波方法属于频域领域常见的去噪方法,
在含噪声强度不在同层次上的时间序列而言处理能力较弱。预平均方法简单实用,且相较于子抽样法而

言,计算也相对简单。随着计算机的高速发展,预平均方法计算时间长的弊端在现阶段不再是一个重要问

题。因此,预平均这种简单实用的降低噪声影响的方法被学者们普遍采用。
随着金融业的发展,可配置资产的种类不断增加,很多投资组合中风险资产的个数非常庞大,即高维

投资组合。针对投资组合中同时出现的高频和高维问题,学者们建立了高频环境下的高维最小方差投资组

合模型。对于该模型中投资组合风险的估计可以采用直接估计方法和间接估计方法。直接估计方法延续波
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动率模型的时间序列建模思路,通过直接构建多元时间序列模型用于预测基于高频日内收益计算的可观

测的最小方差投资组合(MVP)权重的高维向量,它避免了对高维协方差矩阵的估计来逃避维数灾难和噪

声的影响 [29] 。事实上,该方法适用于短期时间内的权重预测,对于中长期投资而言,该方法会因为模型的

限制而出现失误。间接估计方法采用两步估计方法,首先估计高频高维已实现的协方差矩阵,然后将得到

的估计代入 MVP 公式 [30-33] 。间接估计方法中最关键的技术是估计高频数据下的高维协方差矩阵。传统的

样本协方差矩阵计算的最小方差投资组合容易受参数不确定性的影响,会导致投资组合收益率的不稳

定 [34-35] 。因此,寻找高频数据下的高维协方差矩阵的优良估计具有重要的理论与现实意义。
近20年来,高维协方差矩阵的估计是统计学和计量经济学研究的热点问题之一。常见的估计高维协方

差矩阵方法有正则化方法、收缩方法和参数化建模等 [36-57] 。正则化方法,如 banding 方法、thresholding 方法

和 tapering 方法等,它基于协方差矩阵具有稀疏性的假设,通过减少待估计参数达到避免维数灾难的目

的。参数化模型方法是通过建立线性模型,因子模型等统计模型来描述变量之间的相关关系,使得总体协

方差矩阵是这些变量对应的协方差矩阵,从而利用统计模型的特点来估计总体协方差矩阵。收缩估计(算
术型收缩和几何型收缩)将样本协方差矩阵和目标矩阵的平均值作为总体协方差矩阵的估计,收缩估计

的本质是让样本协方差矩阵朝着目标矩阵收缩,这里的目标矩阵可以是经验协方差矩阵,也可以是人为定

制的矩阵(人为定制的矩阵具有结构简单、能刻画变量间重要关系等特点)。收缩估计有如下优点。第一,
不直接对总体协方差矩阵假设具有某种结构,而是将先验信息集中在目标矩阵中,得到的最终估计具有稳

健性。第二,通过选择损失函数可求得最优收缩参数,得到的最终估计具有最小的风险。第三,最终的估计

矩阵有着很好的解释 [51,53-55,57] 。
对于高频情形下的高维协方差矩阵估计,学者建议将去噪处理以后的样本协方差矩阵与高维协方差

矩阵的估计量相结合来进行估计 [58-61] 。这种处理方法忽略了在高频环境下金融资产收益率分布明显呈现

重尾这一现象。事实上,采用 Huber 损失函数可以减弱重尾现象带来的影响 [62-63] 。基于此,本文提出高频

数据的高维协方差矩阵的收缩估计量,并将之应用于最小方差投资组合中。
本研究的主要贡献如下。第一,运用预平均方法对金融资产收益率数据的已实现协方差矩阵进行处

理,解决高频数据情形下微观结构的噪声影响。第二,采用 Huber 损失函数来缓解高频金融数据存在的重

尾影响。第三,将剔除了受噪声和重尾影响的已实现协方差估计量与高维协方差矩阵的收缩估计量结合,
得到新的已实现协方差收缩估计量。第四,将新的已实现协方差收缩估计量引入最小方差投资组合中,得
到高频数据下高维最优投资组合权重。第五,通过数据模拟和实证分析,采用平均绝对误差的评价标准,比
较了基于样本协方差矩阵计算的已实现协方差收缩估计量、基于预平均法计算的已实现协方差收缩估计

量和基于 Huber 损失函数的预平均法计算的已实现协方差收缩估计量在协方差矩阵的估计上的效果;通
过夏普比、组合收益和组合波动等指标综合比较了已实现协方差收缩估计量在最小方差投资组合绩效上

的表现。

二、 理论与模型

本小节主要是在高维协方差矩阵的收缩估计量的基础上,提出高频高维已实现协方差矩阵的收缩估

计量,进一步应用于最小方差投资组合中,提出高频数据的高维最小方差投资组合的最优权重。其中,在估

计高频高维已实现协方差矩阵时,需要利用基于 Huber 损失函数的预平均方法来弱化收益率序列存在的

微观结构噪声和重尾的影响。

(一) 基于 Huber 损失函数的预平均方法

考虑证券交易数据,以间隔5分钟为观测时间点,假设资产 i 在第 t 天第 k 个观测点的对数价格为

Y i( tk),假定观测到的资产的对数价格受微观结构噪声影响,则
Y i( tk) = X i( tk) + ε i( tk) (1)
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其中 i = 1,2,…,p,k = 0,1,2,…,n - 1;p 指资产维度,n 指观测次数,ε i( tk)表示噪声,X i( tk)则为资产

i 真实的对数价格,假设{X i( t),t≥0}是均值平稳过程。对于资产 i,假设{ε i( tk),k = 0,1,2,…,n - 1}是独

立同分布的,且 E(ε i( tk)) = 0,Var(ε i( tk)) = η ii;进一步假设 ε i(·)与 X i(·)也相互独立。易知资产 i 在第

t 天第 k 个观测点的对数收益率为

Y i( tk + 1) - Y i( tk) = X i( tk + 1) - X i( tk) + ε i( tk + 1) - ε i( tk),k = 0,1,2,…,n - 1 (2)
从式(2)知,微观噪声的方差会影响收益率序列的波动,观测到的收益率序列的波动并非真实的波

动。可以用如下的预平均方法来消除微观噪声结果影响。令

Z i( tk) = ∑ kn -1

l = 0
g l

kn
( ){Y i( tk + l +1) - Y i( tk + l)} (3)

其中,k = 0,1,…,n - kn,kn = C kn
1 / 2为带宽参数,C k 为其中的调整参数,与 p 和 n 无关,kn 通过选择预

平均处理后的已实现波动率的渐近方差最小准则得出;g(·)为权重函数,满足条件

g(0) = 0,
g(1) = 1,

∫1

0
{g( t)} 2dt ≥ 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

且分段连续可微,在本文中,选择

g( x) = min{ x,1 - x} (5)
这样,Z i( tk)为剔除噪声影响的数据。虽然 Z i( tk)不受噪声方差影响,但是其存在重尾现象,从而使得

协方差矩阵估计表现差。利用 Huber 函数作为损失函数以减弱重尾现象带来的影响,通过最小化 Huber 损

失函数可得如下的估计量

θ︿ ija = argmin θ ∑ n - kn

k = 0
la ij

n - kn + 1
φkn

Z i( tk)Z j( tk) - θé
ë
êê

ù
û
úú (6)

其中,i,j = 1,2,…,p,k = 0,1,2,…,n - kn,φ = 1
kn
∑ kn -1

l = 0
g 1

kn
( ){ }

2

,a ij 为截断参数,la 为 Huber 损失

函数,满足

la =
2a | x | - a2,x > a,
x2,x≤a{ (7)

由于该方法得到的估计量 θ︿ ija是有偏估计,需要对其进行纠偏,纠偏后的估计量为

Γ
︿

ij = θ︿ ija -
n - kn + 1

φkn
ζ η︿ ij1{ i = j} (8)

其中,

ζ = ∑ kn -1

l = 0
g l + 1

kn
( ) - g l

kn
( ){ }

2

(9)

η︿ ij = argmin θ∑ n

k = 0
la ij

[Y i( tk + l +1) - Y i( tk + l)]
2

2 - θ{ } (10)

η︿ ij指的是微观结构噪声方差的估计量。这样,Γ
︿
为剔除了微观结构噪声影响和缓解了受重尾影响的已实现

协方差矩阵 Γ 的估计量。

(二) 高频高维已实现协方差矩阵的收缩估计量

收缩估计起源于 Stein(1956) [50] ,他对样本均值进行收缩得到的估计量( James-Stein 估计量)是非容

许估计,它比样本均值具有更小的风险函数。在估计高维协方差矩阵的情形下,样本协方差矩阵 S 是奇异

矩阵,Ledoit 和 Wolf(2004) [53] 建议采用如下的算术型收缩估计

Σ
︿

A = λT + (1 - λ)S (11)
其中,T 是某个特定的目标矩阵(常用的目标矩阵多元单位阵,样本协方差矩阵的算术平均值作为对
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角目标矩阵等),λ 为收缩参数(该参数在 Stein 损失函数最小时取得)。算术型收缩估计量具有可解释性

及渐近相合性等优良统计性质,并且有很好的预测效果。
在基因微阵列数据分析中,由于基因类型差异很大,方差的估计量表现不稳定,Tong 和 Wang(2007) [55]

提出采用几何型收缩估计估计协方差矩阵

Σ
︿

G = T αS1 - α (12)
其中 α 为收缩参数。理论和模拟证明几何型收缩估计量是一种具有更小风险函数的稳健估计。
受到高维协方差矩阵的收缩估计启示,本文提出高频高维已实现协方差矩阵的几何型收缩估计量和

算术型收缩估计量。注意到高频协方差矩阵的估计矩阵Γ
︿
不一定是正定矩阵,这给构建几何型收缩估计量

带来困难,本文采用扰动的技巧得到高频高维已实现协方差矩阵的几何型收缩估计量。
1 . 高频高维已实现协方差矩阵的几何型收缩估计量。由于高维情形下已实现协方差矩阵不一定满足

正定性要求,在本文中构建高频高维已实现协方差矩阵的收缩估计量如下。

Σ
︿

G = (T + δI) α(Γ
︿
+ δI) 1 - α - δI (13)

其中,T = diag(Π p

i = 1Γ
︿

ii)
1 / p是目标矩阵,Γ

︿
为样本已实现协方差,I 为单位矩阵,δ 为调整参数,其作用是

使已实现协方差矩阵满足正定性的要求,α 为收缩参数。选择 Log-Euclidean 损失函数作为确定最优参数的

损失函数

L =‖log(Σ
︿

G + δI) - log(Σ + δI)‖2
F =‖log((T + δI) α(Γ

︿
+ δI) 1 - α) - log(Σ + δI)‖2

F (14)
在该损失函数下,平均风险为

　 　 R(α) = ∑ p

i = 1
E‖log(Σ

︿

G + δI) - log(Σ + δI)‖2
F

= ∑ p

i = 1
E{u i[αlog(λTi + δ) + (1 - α) log(λσi + δ)]uT

i - v i log(λ i + δ) vTi }
2 (15)

其中,λTi、λσi和 λ i,i = 1,2,…,p 分别是目标矩阵 T,已实现协方差矩阵Γ
︿
和总体协方差矩阵 Σ 的特征

根,u i 和 v i 分别是 λσi和 λ i对应的特征向量。根据上述损失函数,可得最优收缩参数为

α∗= max{0,min{1,α︿ }} (16)
其中

α︿ =
∑ p

i = 1
E[u i log(λT i

+ δ)uT
i - u i log(λσ i

+ δ)uT
i ][ v i log(λ i + δ) vTi - u i log(λσ i

+ δ)uT
i ]

∑ p

i = 1
E[u i log(λT i

+ δ)uT
i - u i log(λσ i

+ δ)uT
i ]

2
(17)

2 . 高频高维已实现协方差矩阵的算术型收缩估计量。构建高频高维已实现协方差矩阵的算术收缩估

计量如下。

Σ
︿

A = λT + (1 - λ)Γ
︿

(18)
即

σ︿ a,ij = λ × t ij + (1 - λ)σ︿ ij (19)

其中,T = diag ∑ p

i = 1
Γ
︿

ii / p( )是目标矩阵,Γ
︿
为样本已实现协方差,λ 为收缩参数。选择 Stein 损失函数

作为确定最优参数的损失函数

L =‖Σ
︿

A - Σ‖2
F =‖λT + (1 - λ)Γ

︿
- Σ‖2

F (20)
在该损失函数下,平均风险为

R(λ) = E ∑ p

i = 1
[λ∗t ij + (1 - λ) σ︿ ij - σ ij]

2{ } (21)

得最优参数为

λ∗= max{0,min{1,λ
︿
}} (22)
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　 　 其中,

λ􀮨 =
∑ p

i = 1∑
p

j = 1
[ var(σ︿ ij) - cov( t ij - σ︿ ij) - Bias(σ︿ ij)·E( t ij - σ︿ ij)]

∑ p

i = 1∑
p

j = 1
E[( t ij - σ︿ ij)

2]
(23)

在实证中,由于式(23)当中仍有未知参数,将未知参数的矩估计量代入式(23),得

λ
︿

=
∑ p

i = 1∑
p

j = 1
[ var︿ (σ︿ ij) - cov︿ ( t ij - σ︿ ij) - Bias(σ︿ ij)·E( t ij - σ︿ ij)]

∑ p

i = 1∑
p

j = 1
[( t ij - σ︿ ij)

2]
(24)

(三) 最小方差投资组合

考虑高频数据的高维最小方差投资组合。假设该投资组合有 p 个证券资产,其收益率序列为 R = (R1,

R2,…,RP)
T,协方差矩阵为 Σ。最小方差投资组合的目标是最小化如下目标函数:

argminww
TΣw (25)

w 满足约束条件

wT1 = 1 (26)
其中,w = (w1,w2,…,wP)

T 代表投资在各个资产上的权重,1 = (1,1,…,1) T 表示 p 维全1向量。上述

优化问题的最优解为

w opt =
Σ - 11

1 TΣ - 11
(27)

将高频高维已实现协方差矩阵的收缩估计量代入式(27),可得高频数据的高维最小方差投资组合的

最优权重分别为

w︿ G =
Σ
︿ - 1

G 1

1 T Σ
︿ - 1

G 1
(28)

和

w︿ A =
Σ
︿ - 1

A 1

1 T Σ
︿ - 1

A 1
(29)

三、 模拟分析

本节采用模拟分析来评价本文提出的高频高维的协方差矩阵的收缩估计量的表现。比较样本已实现

协方差矩阵、预平均已实现协方差矩阵、经过 Huber 损失函数处理的预平均已实现协方差矩阵、已实现协

方差矩阵几何型收缩估计和已实现协方差矩阵算术型收缩估计在估计总体协方差矩阵时的表现。

(一) 数据生成过程

建立 p 个资产对数价格的随机模型:
dX t = μ tdt + σ tdW t (30)

其中,i = 1,2,…,p,μ t = (μ1 t,μ2 t,…,μ pt)
T 为漂移向量,表示资产对数价格随时间变化的期望值,W t =

(W1 t,W2 t,…,W pt)
T 为独立的布朗运动,σ t 为波动率,为 p 维向量。用 ε t = ( ε1 t,ε2 t,…,ε pt)

T 表示噪声,ε t

满足独立同分布的正态分布,均值为0,取方差为0 . 012。在生成的资产对数价格上加上独立同分布的微观

噪声结构,即模拟生成了现实资产交易过程中能观测到的价格信息。

(二) 参数设置

在模拟过程中,生成对数价格的过程中的参数随机生成,需要设定的参数主要是维数 p 和样本容量

n,以及调整参数 δ。涉及 Huber 损失函数处理重尾影响时所需计算时长情况,本文选择最大资产维数为

500维,样本容量最大为300。p 依次取100,200,300,500,n 依次取50,100,150,200,300,分别搭配成高维情
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形,不考虑 n > p 的情形。调整参数 δ 的主要作用在于调整待估协方差矩阵的非奇异现象,因此,为了减小

对最终的估计结果的影响,取调整参数 δ = 0. 0001。

(三) 评价标准

本小节的主要目的是度量各种估计量在估计总体协方差矩阵的表现,首先评价的是预平均方法是否

能够有效地消除噪声对已实现协方差矩阵的影响的估计,其次评价 Huber 损失函数是否能够有效地减弱

部分重尾现象,最后评价在上述基础上提出的高频高维的协方差矩阵的收缩估计量的表现。常用的评价标

准有均方误差(MSE),平均绝对误差(MAE)等评价指标,MSE 是参数估计值与真实值之差平方的期望值,
MAE 是绝对误差的平均值,相比较而言 MSE 会对高差异惩罚更多,而 MAE 能更好地反映误差的实际情

况。因此,本文选择平均绝对误差作为评价标准,其定义为

MAEm = E | Σ
︿
- Σ | (31)

其中,Σ
︿
表示总体协方差阵的估计量,m 对应不同的估计量,Σ 表示真实的协方差矩阵,在模拟过程

中,缺乏真实的协方差矩阵,本文采用 bootstrap 抽样,产生真实的协方差矩阵。

(四) 模拟分析结果

记直接计算的已实现协方差矩阵为 S,经过预平均处理后得到的已实现协方差矩阵估计量为Σ
︿

2,经过

预平均和 Huber 损失函数处理后得到的已实现协方差矩阵估计量为Σ
︿

3,以Σ
︿

3对角线上元素几何平均值作

为目标矩阵,进而获得的高频高维已实现协方差矩阵的几何型收缩估计量为Σ
︿

G,以Σ
︿

3 对角线上元素算术

平均值作为目标矩阵,进而获得的高频高维已实现协方差矩阵的算术型收缩估计量为Σ
︿

A。MAE1、MAE2、
MAE3、MAE4、MAE5分别依次描述这五种估计量的平均绝对误差。具体的对应关系如表1所示。

表1　 各个估计量及其记号

估计量 S Σ
︿

2 Σ
︿

3 Σ
︿

G Σ
︿

A

平均绝对误差 MAE1 MAE2 MAE3 MAE4 MAE5

根据模拟结果,得到不同维度与不同样本容量组合下的平均绝对误差,如表2所示。
从表2可知,不同维度与不同样本容量组合下,都有 MAE4 < MAE5 < MAE3 < MAE2 < MAE1,其中 MAE4

的值始终是最小的,这意味着在高频数据环境下,高频高维已实现协方差矩阵的几何型收缩估计量在

MAE 准则下表现最优。其次,样本协方差矩阵 S 表现最差,说明在高维情况下需要改变传统的估计方法是

必要的。此外,通过表2还容易得出预平均处理确实可以剔除噪声的影响,经过预平均处理后得到的已实现

协方差矩阵估计量的平均绝对误差,比直接计算的已实现协方差矩阵得到的平均绝对误差都要小。经过预

平均和 Huber 损失函数处理后得到的已实现协方差矩阵估计量在Σ
︿

2的基础上更加靠近真实的协方差矩阵。

表2　 不同样本容量与资产维数的平均绝对误差

(n,p) MAE1 MAE2 MAE3 MAE4 MAE5

(50,100) 0. 4369 0. 2235 0. 1921 0. 1316 0. 1831
(50,200) 0. 4892 0. 2578 0. 2165 0. 1598 0. 2057
(50,300) 1. 4657 0. 7795 0. 7345 0. 6054 0. 7214
(50,500) 6. 8641 3. 5812 3. 5017 3. 4273 3. 4816
(100,200) 0. 9899 0. 5326 0. 5107 0. 4268 0. 5004
(100,300) 1. 2674 0. 6853 0. 6277 0. 5538 0. 6135
(100,500) 6. 9378 3. 8745 3. 6923 3. 4704 3. 6773
(200,300) 3. 7952 1. 8714 1. 8472 1. 6059 1. 8047
(200,500) 7. 5927 3. 9316 3. 7253 3. 6078 3. 7974
(300,500) 7. 8865 4. 6783 4. 5804 4. 4516 4. 5497
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高频高维已实现协方差矩阵的算术型收缩估计量虽然不及几何型收缩估计量,但仍然是五个估计量中表

现相对优异的。纵向看表2,如果固定样本容量,变化资产维数,那么无论是何种估计量的平均绝对误差,都
会随着维数的增加而增加,具体的走势展示在图1中。为了展示各个估计量的平均绝对误差的差异性,图1
的纵坐标采用了底数为2的对数处理。MAE1明显地处于图1的最高位置,该结果进一步说明,对于高频高维

的数据而言,若直接采用样本协方差矩阵作为总体协方差矩阵的估计是不合理的。MAE4 则位于图形的最

底端,即高频高维的几何收缩估计量效果最佳。如果固定资产维数,变化样本容量,那么平均绝对误差也会

随着样本容量的增加而增加,与图1呈现同样的走势和形态,在此不再赘述。

图1　 样本容量50情形下样本维数变化下的平均绝对误差比较

四、 实证分析

本小节主要是实证分析高维高频协方差的几何型收缩估计量与高维高频协方差的算术型收缩估计量

在最小方差投资组合中的表现。具体过程为选取实证数据,并进行初步的资产选择,最后对比这两个估计

量在最小方差投资组合中的表现。

(一) 数据筛选与描述

研究对象为中国 A 股市场的股票,研究周期分别选择新冠疫情发生前后两个周期,为2021年9月6日
至2022年8月22日和2017年1月3日至2017年11月13日,数据来源于同花顺高频交易数据库。风险厌恶型投

资者选择风险较小的稳健型股票进行投资,抑或选择债券进行投资,这种情形下的投资组合的协方差矩阵

可能是非正定矩阵,本文不考虑这种情况,只考虑投资组合的协方差矩阵是正定矩阵的情形。当投资组合

的协方差矩阵为正定矩阵时,此时投资者被视为风险偏好型投资者。对于风险偏好型投资者,往往会选择

具有超额收益率的股票投资组合和风险较大的股票投资组合进行投资。
金融市场中各风险资产的收益率受到诸多共同因素影响,通常通过建立因子模型来描述这些因素的

影响,著名的 Fama-French 三因子模型和五因子模型是应用最为广泛的因子模型。Fama-French 五因子模

型由 Fama-French 三因子模型发展而来。它综合考虑了系统风险、账面市值比、市值规模因子、盈利因子和

投资因子对基金业绩的影响,能够更为全面地评价策略业绩,并且更为有效地衡量策略通过主动投资管理

取得超额收益的能力。另外,五因子模型对三因子模型难以解释的组合———小市值—低盈利、小市值—低

投资和中等偏大的市值组合具有较强的解释能力,故文章选择了五因子模型作为挑选投资证券的工具。本
文先建立股票收益率的五因子模型,然后通过所建立的五因子模型来选择股票的投资组合。由于在不同的

时期不同的个股能有效解释收益率的因子不同(衡量因子的有效性指标称为信息比),某些因子的有效性

会随着时间的推移或者因子种类的转化而递减,但是如果将所有能解释股票收益率的因子纳入模型,通过

计算得出模型的常数项为正的股票,那么该股票具有超额收益率。据此,将各股票在因子模型中计算出来
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的常数项按照从大到小的次序进行排列就可以选出具有超额收益率的股票。考虑经典的 Fama-French 五

因子模型

R t = α + a1MAR t + a2SMB t + a3HML t + a4RMW + a5CMA + 􀆠 t (32)
五个因子 MAR、SMB、HML、RMW 和 CMA 分别对应市场因子、规模因子、账面市值比因子、盈利因子和投资

因子。Fama-French 五因子数据来自国泰安数据库。剔除交易日期缺失的股票后,使用 Fama-French 五因子

模型对剩余支证券前100个交易日的收益率序列进行回归得到相应的 Alpha,对每只股票的 Alpha 进行排

序,取出 Alpha 大于0的股票。其后,每隔30个交易日进行一次调仓,挑选出 Alpha 大于0的证券。其滚动过

程如图2所示。

图2　 选股周期示意图

将滚动期间有最大可能性获得超额收益的股票挑选出,最终满足条件的股票有33只,具体股票名称和

代码如表3所示。为保持一致性,故新冠发生前的周期也选择33只证券。具体股票名称和代码如表4中所示。

表3　 新冠疫情发生后周期具有超额收益率的33只股票投资组合的股票代码

000007 000525 000546 000733 000875 000887 002003

002025 002049 002180 002182 002240 002459 002484

002549 002779 002840 002850 002865 300073 300260

300416 300438 300498 300571 300645 300769 600011

600188 600233 600563 600571 600765

表4　 新冠疫情发生前周期具有超额收益率的33只股票投资组合的股票代码

002805 000898 600179 600231 002497 000778 600782

300059 300214 002016 600192 000705 300157 600256

000875 000683 600549 300182 000852 600808 600396

000825 000951 002422 600717 000761 000088 300249

002645 600790 300003 002452 300377

以002049为例,绘制该股票在选择时间段的收益率时序图,图3给出了该股票在这210天每五分钟的收

益率时序图。从图中可以看出收益率的波动性受到噪声的影响,呈现波动性。
用方差作为风险度量,秉承“高风险高收益”原则,按照回报率的方差大小排序,为与第一种情形保持

一致,故也挑选出方差最大的33只证券作为投资对象,具体的股票名称和代码如表5所示。新冠疫情发生前

的周期挑选的证券具体的股票名称和代码如表6所示。

表5　 新冠疫情发生后周期风险最大的33只股票投资组合的股票代码

300199 300432 300343 300584 300595 300619 300642

300677 300681 300745 300769 300772 300809 300969

600753 000056 000537 000422 000432 000812 000829

000838 002006 002326 002349 002374 002453 002487

002529 002607 002865 300052 300077
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表6　 新冠疫情发生前周期风险最大的33支股票投资组合的股票代码

300531 002131 300562 300534 300304 002620 300194
300379 002783 002649 300555 300546 300502 300352
300279 300522 002354 300403 300062 300515 300519
300569 002793 300487 002281 300539 300471 002169
002703 300493 300382 300581 002429

图3　 股票002049收益率时间序列图

　 　 以300595为例,绘制该股票在选择时间段的收益率时序图,图4给出该股票在这210天每五分钟的收益

率时序图。从图中可以很直观地看出收益率走势基本在0附近,并且在一段时间内表现急剧的波动,在接下

来一段时间又相对平稳,这也说明了该收益率序列存在一定的噪声影响。

图4　 股票300595收益率时间序列图

(二) 最小投资组合收益比较

对挑选出两个周期两种情形下的33只股票进行投资,以5分钟为一次观测点,每个交易日的观测次数

为48次,总交易日期为210天,共10080个数据,每隔30个交易日,进行一次投资优化调整。
在最小方差投资组合模型中,需要估计总体协方差矩阵,在本文中,选择四种不同类型的协方差矩阵

的估计量,构成四种不同的投资策略,从组合收益、组合波动和夏普比率等角度比较了这四种策略的投资

情况。另外为说明投资策略的稳健性,特从中选择最有可能获得超额收益的前30只证券和前20只证券,以
及方差最大的前30只证券和前20只证券也做同样的策略选择。
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沿用上一小节的记号,记直接计算的已实现协方差矩阵为 S,基于 S 计算的权重w︿ s;经过预平均和 Hu-

ber 损失函数处理后得到的已实现协方差矩阵估计量为Σ
︿

3,基于估计量Σ
︿

3计算的权重w︿ h;以Σ
︿

3对角线上元

素几何平均值作为目标矩阵,进而获得的高频高维已实现协方差矩阵的几何型收缩估计量为Σ
︿

G,基于几

何型收缩估计量Σ
︿

G计算的投资权重w︿ G;以Σ
︿

3 对角线上元素算术平均值作为目标矩阵,进而获得的高频高

维已实现协方差矩阵的算术型收缩估计量为Σ
︿

A,基于算术型收缩估计量Σ
︿

A计算的投资权重w︿ A。
表7和表8展示了新冠疫情发生前后周期具有超额收益率的股票投资组合的各个投资策略的绩效

情况。
表7　 新冠疫情发生后周期具有超额收益率的33只股票投资组合的投资策略比较

投资证券个数 投资权重 组合收益 组合波动 夏普比率

n = 33

w︿s 0 . 000415 0 . 003208 0 . 129364

w︿h 0 . 000433 0 . 003057 0 . 141642

w︿G 0 . 000508 0 . 002843 0 . 178684

w︿A 0 . 000465 0 . 002953 0 . 157467

n = 30

w︿s 0 . 001212 0 . 061498 0 . 019708

w︿h 0 . 013817 0 . 051959 0 . 265921

w︿G 0 . 047617 0 . 044102 1 . 079702

w︿A 0 . 032621 0 . 057774 0 . 564631

n = 20

w︿s 0 . 017250 0 . 093202 0 . 185082

w︿h 0 . 026353 0 . 090819 0 . 290171

w︿G 0 . 032812 0 . 043221 0 . 759168

w︿A 0. 020553 0. 045825 0. 448511

表8　 新冠疫情发生前周期具有超额收益率的33只股票投资组合的投资策略比较

投资证券个数 投资权重 组合收益 组合波动 夏普比率

n = 33

w︿s 0 . 022572 0 . 014129 0 . 825785

w︿h 0 . 023985 0 . 027334 1 . 697572

w︿G 0 . 035345 0 . 007914 4 . 466136

w︿A 0 . 025751 0 . 010588 2 . 432093

n = 30

w︿s 0 . 006939 0 . 056455 0 . 122912

w︿h 0 . 019977 0 . 011939 1 . 673256

w︿G 0 . 023280 0 . 006775 3 . 436162

w︿A 0 . 020042 0 . 006958 2 . 880425

n = 20

w︿s 0 . 023546 0 . 036061 0 . 652949

w︿h 0 . 014509 0 . 014786 0 . 981266

w︿G 0 . 040245 0 . 014656 2 . 745974

w︿A 0. 014538 0. 014784 0. 983360

通过表7和表8不难发现:基于高维高频协方差矩阵收缩估计量的两类资产组合的组合波动要小于基

于样本协方差矩阵以及仅仅处理了噪声和重尾情形的估计量的资产组合。对于基于高维高频协方差矩阵

的收缩估计量的两类资产组合中,几何型收缩估计量构造的投资策略表现最优,其对应的组合波动最小,
夏普比率最高。该结果也说明,噪声和重尾对高频高维协方差矩阵的估计及构造投资策略的影响不容

忽视。
表9和表10展示新冠疫情发生前后两个周期风险最大的33只股票投资组合的各个投资策略的绩效情况。
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表9　 新冠疫情发生后周期风险最大的33只股票投资组合的投资策略比较

投资证券个数 投资权重 组合收益 组合波动 夏普比率

n = 33

w︿s 0 . 002247 0 . 017525 0 . 128217

w︿h 0 . 002615 0 . 013166 0 . 198618

w︿G 0 . 003028 0 . 007218 0 . 419507

w︿A 0 . 002686 0 . 009217 0 . 291418

n = 30

w︿s 0 . 012995 0 . 128978 0 . 100754

w︿h 0 . 019053 0 . 060186 0 . 316569

w︿G 0 . 144073 0 . 039241 3 . 671492

w︿A 0 . 019331 0 . 058666 0 . 329509

n = 20

w︿s 0 . 040070 0 . 380079 0 . 105425

w︿h 0 . 073789 0 . 274186 0 . 26912

w︿G 0 . 162398 0 . 165956 0 . 978561

w︿A 0. 086707 0. 256880 0. 337539

表10　 新冠疫情发生前周期风险最大的33只股票投资组合的投资策略比较

投资证券个数 投资权重 组合收益 组合波动 夏普比率

n = 33

w︿s 0 . 012411 0 . 145022 0 . 085580

w︿h 0 . 083547 0 . 070456 1 . 185804

w︿G 0 . 154950 0 . 015668 9 . 889584

w︿A 0 . 022645 0 . 068976 0 . 328303

n = 30

w︿s 0 . 010785 0 . 474198 0 . 022744

w︿h 0 . 131068 0 . 385752 0 . 339773

w︿G 0 . 255026 0 . 142591 1 . 788514

w︿A 0 . 239991 0 . 289994 0 . 827572

n = 20

w︿s 0 . 077791 0 . 660396 0 . 117794

w︿h 0 . 206687 0 . 480712 0 . 429960

w︿G 0 . 377069 0 . 245743 1 . 534404

w︿A 0. 212039 0. 272067 0. 779363

表9和表10与表7和表8有相同的结论,即基于高维高频协方差矩阵收缩估计量的投资策略的绩效最

佳,且以基于几何型收缩估计量的投资策略表现最优。将表5与表6对比,可发现选择投资对象不同,获得的

组合收益和组合波动也完全不同。各种策略的投资结果也表明,表7和表9展示的组合收益和组合波动远远

小于表8和表10展示的组合收益和组合波动。该结果也验证了高风险资产对应高收益的论断。

五、 结论与展望

在高频金融数据建模与高维资产组合的条件下,考虑到金融资产价格的波动率会因为非同步性交易

与买卖价差等因素的影响而普遍存在的微观结构噪声,以及金融数据资产收益率序列存在的重尾特征,本
文基于 Huber 损失函数和预平均方法对高维协方差矩阵的收缩估计量进行拓展,提出高频高维的协方差

矩阵的收缩估计量,提升了该估计量对真实协方差矩阵的估计效果。通过模拟分析,评价了本文提出的估

计量的估计效果。以中国上证 A 股的股票资产为投资对象,选择了两种风险偏好型投资组合的高频数据

作为样本,用以上估计量进行最小方差投资组合的实证研究。本文的模拟分析和实证结果及相关结论有如

下几点。
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首先,模拟分析结果表明,本文提出的高频高维协方差矩阵收缩估计量均能够更好地估计总体协方差

矩阵,由此还可以提升其在最小方差投资组合中的投资效果,且高频高维协方差的几何型收缩估计在模拟

分析时表现最佳,而算术型收缩估计次之。另外,预平均方法确实可以较好地剔除微观结构噪声的影响,
Huber 损失函数也确实可以减弱重尾现象对估计结果的影响。

其次,实证分析结果表明,在最小方差投资组合中,本文提出的高频高维协方差矩阵的收缩估计量可

以改进以往的投资策略,从而达到提升投资绩效的作用。无论从组合收益、组合波动还是夏普比率的角度

来做绩效分析,基于高频高维协方差的收缩估计量构成的投资策略表现最佳,其中又以几何型收缩估计量

构建的投资策略表现最优。
最后,从两种不同类型的资产的投资绩效来看,两种不同类型的绩效验证了高风险高收益的论断,且

无论哪种类型的资产,最小方差投资组合策略都可以挑选出收益高风险小的投资组合进行投资。
综合以上研究结论,本文最主要的贡献在于进一步扩展和丰富了高频高维协方差矩阵的估计方法,引

入了微观结构噪声和重尾两个特征来刻画原有的协方差矩阵的特征,并证实改进后的估计量能够更加准

确地估计总体的协方差矩阵,可以为投资组合的优化以及风险管理提供参考。本文提出的估计量是用于高

频金融数据背景下的高维投资组合优化,建模的高频交易是建立在5分钟交易数据之上,在之后的研究中,
可探讨更换更高频次的交易频率,与量化交易策略结合,获取更高的投资回报。
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