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投资要点： 

 引言：从 CAPM 模型说起 

 作为最早的单因子定价系统——CAPM 模型认为个股预期收益之

间的差别取决于其承担的系统性风险大小，而该系统性风险的大

小可用 Beta 因子衡量。  

 由于 Beta 因子的估计本身涉及到较多参数，如何对参数进行选择

才能够得到稳健的 Beta 估计值，业界现有的探讨却并不多见。本

文我们从不同估计周期、加权方式、压缩方法三个方面出发，从

实证角度介绍如何对 Beta 因子进行稳健估计。 

 Beta 估计方式及误差衡量方式 

 Beta 因子的估计可以划分为等权情况下的 CAPM Beta、EWMA

加权情况下的 CAPM Beta 及压缩估计的 Beta 方法。 

 关于估计误差的衡量，本文介绍了均方根误差 RMSE、平均绝

对误差 MAE 及 Menchero（2016）方法。 

 实证检验 

 回望周期的选择：采用过去 6 个月和 1 年的日度收益率数据要

明显优于 1 个月和 3 个月。 

 加权方式的选择：采用 EWMA 加权方式的 Beta 因子估计要优

于等权方式的 Beta 因子估计。 

 先验因子的选择：采用压缩方法对 Beta 因子进行估计能够显著

减小其预测误差，且行业均值作为先验因子效果最佳。 

 结论：采用过去 1 年的日度收益率数据，并经过 EWMA 加权，

同时采用个股所在行业的行业均值作为先验因子进行压缩的

方式，能够有效地改善 Beta 因子的预测能力。 

 风险提示：本报告统计数据基于历史数据，过去数据不代表未来，市

场风格变化可能导致模型失效。 
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作为最早的单因子定价系统——CAPM 模型认为个股预期收益之间的差别

取决于其承担的系统性风险大小，而该系统性风险大小可用 Beta 因子进行衡量。

在财通金工“拾穗”系列（9）《牛市抢跑者：低 Beta 一定代表低风险吗？》中，

我们对 2019 年表现优异的高 Beta 策略进行了分析，并得出牛市时买入高 Beta

资产能够轻松战胜指数的结论。然而，由于 Beta 因子的估计本身涉及到较多参

数，如何对参数进行选择才能够得到稳健的 Beta 估计值，业界现有的探讨却并

不多见。在本篇专题中，我们将就 Beta 因子计算当中的不同估计周期、加权方

式、压缩方法进行比较，从实证角度介绍如何对 Beta 因子进行稳健估计。 

1、 引言：从 CAPM 模型说起 

作为最早的单因子定价模型——资本资产定价（CAPM）模型认为个股预期

收益之间的差别取决于个股承担的系统性风险，而该系统性风险的大小则可通过

Beta 因子进行衡量，具体表示如下： 

𝐸(𝑟𝑖 ) = 𝑟𝑓 + 𝛽𝑖 (𝐸(𝑟𝑚) − 𝑟𝑓) 

其中，𝐸(𝑟𝑖 )表示股票 i 的预期收益，𝑟𝑓表示市场无风险收益，𝐸(𝑟𝑚)表示市

场的预期收益，𝛽𝑖则表示股票 i 的 Beta 系数。特别需要注意的是，个股的 Beta

因子是通过如上的时间序列回归估计得到的，它可以理解为个股收益相对于市场

收益的倍数，通俗理解它表示的是个股价格跟随市场走势的波动幅度。 

为了对如上模型有更深刻的理解，我们首先观察单只个股的收益率与市场指

数收益率在时间序列上的相关关系。图 1 展示了第一创业（002797.SZ）在

2016.5.12-2020.2.14 期间，个股的日度收益与市场指数日度收益之间的散点图（该

股票的 Beta 均值为 1.80）。可以看到，该股票的日度收益与市场收益之间呈现出

非常强的正相关关系，也正是由于这一相关关系的存在，使得上述根据时间序列

回归计算 Beta 因子的方法存在其合理性。 

图 1：第一创业（002797.SZ）日度收益率与市场指数收益率散点图 

 
数据来源：财通证券研究所，恒生聚源 

接下来我们再来观察横截面上，个股的预期收益与其 Beta 因子值之间的相

关关系。图 2 展示了 2019 年 2 月全市场所有的个股 Beta 因子（2019.1.31 因子值）

与其月度收益率（2 月的月度收益）之间的散点图。由于该月的市场收益为正

（17.84%），因此个股收益与其 Beta 因子值之间呈现出明显的正相关关系。 
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图 2：2019年 2 月个股收益率与个股 Beta值散点图 

 
数据来源：财通证券研究所，恒生聚源 

 

在CAPM模型刚提出时，Beta因子衡量的是股票收益相对于市场收益的弹性。

若单只股票的Beta值大于1，它表示股票波动大于市场波动，该股票的弹性较大；

若Beta值小于1，它表示股票波动小于市场波动，该股票的弹性相对较小，因此

传统意义上Beta因子可以被当作衡量股票风险的一个指标。 

随着多因子模型的兴起，Beta因子本身也有了更为广泛的含义，它表示投资

组合在风险因子上的暴露程度，衡量的是组合相对风险因子溢价的敏感度。若某

个组合在Beta因子上的暴露越高，该组合在风险因子上的敞口也就越大，因而所

暴露的市场风险也就越大。在本文的介绍中，我们取其狭义的Beta含义，也就是

股票收益相对市场收益的波动幅度。 

在美股市场中，将Beta因子作为选股因子的文献有很多，“低Beta异象”广泛

存在。Baker等（2011）对美股市场进行分析发现，低Beta的股票在未来的表现要

普遍优于高Beta股票，这似乎在长牛的美股市场上来说是一个令人费解的现象。

Frazzini等（2014）提出BAB因子（Betting Against Beta），通过杠杆做多低Beta

股票同时做空高Beta股票的Beta中性组合，从杠杆资金限制的角度来解释低Beta

异象的存在。然而，财通金工在前述的“拾穗”系列（9）中同样检验了将Beta

因子作为选股因子在A股市场上的表现情况，结果发现在全样本内Beta因子并不

是有效的Alpha因子：在不同的市场状态下，Beta因子展现出不同方向的有效性。 

本文的主要目的是介绍如何选择有效的参数对 Beta 进行稳健估计，因此在

下文中，我们将重点关注 Beta 估计时的方法及参数选择（如回望时间、加权方

式、压缩方法等），对于“低 Beta 异象”的具体研究我们将留在以后再进行探讨。 

 

2、 Beta 因子估计方式比较 

在上文中，我们从 CAPM 模型出发，对 Beta 因子的基本概念进行了简要介

绍。事实上，我们关心的永远是个股或组合在未来一段时间的 Beta 值，但由于

无法获取未来的数据来计算 Beta，因此最为有效的方法即是根据股票过去一段时

间内的交易数据计算其历史 Beta 值，并将其作为个股未来 Beta 值的近似估计。 
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图 3：Beta因子估计示意图 

 
数据来源：财通证券研究所 

图 3 展示了个股 Beta 因子估计示意图：假设当前为 t 时刻，如需计算 t 时刻

的已实现 Beta 值（即未来一段时间的 Beta 因子值），使用的数据是𝑡~𝑡 + 𝑘时间

窗口的数据；而在估计其历史 Beta 因子值时，则需采用𝑡 − 𝜏~𝑡时间窗口的数据。

由此，我们自然而然地会提出如下问题： 

（1） 在采用历史数据时，采用多长时间长度较为合理？ 

（2） 对于不同的历史样本点，每日数据权重是等权还是加权更为合理？ 

（3） 是否存在结构性的先验值进行压缩调整，从而减小估计误差？ 

（4） 估计 Beta 与实际 Beta 之间的误差究竟该如何衡量？ 

在接下来的章节中，我们将就如上问题进行一一解答。首先，我们对等权方

式下的 CAPM 模型历史 Beta（CAPM Beta）、EWMA（半衰指数加权）方式下的

CAPM 模型历史 Beta（EWMA Beta），以及 Vasicek(1973)提出的贝叶斯压缩 Beta

（Shrinkage Beta）的计算方式进行介绍。 

 

2.1  等权方式下的 CAPM Beta(CAPM Beta) 

如前所述，Beta 因子衡量的是个股收益相对指数收益的波动幅度，因此可以

通过如下的时间序列回归对其进行估计： 

𝑟𝑖,𝜏 = 𝛼𝑖 + 𝛽𝑖,𝑡
𝐻𝐼𝑆𝑇𝑟𝑚,𝜏 + 𝜖𝑖,𝜏 
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其中，𝑟𝑖,𝜏表示股票 i 在𝜏时刻的收益率，𝛼𝑖为回归的截距项，𝛽𝑖 ,𝑡
𝐻𝐼𝑆𝑇表示股票

i 在时刻 t 的历史 Beta， 𝑟𝑚,𝜏表示市场组合在𝜏时刻的收益率， 𝜖𝑖,𝜏为回归残差项，

𝜏表示从时刻 t-k 至时刻 t 之间的任一时间点。 

在实际计算中，采用怎样的数据频率及选取多长的历史数据进行回归对于估

计结果至关重要。一般来讲，为了保证回归过程中有足够多的数据样本点，相较

于采用周度、月度或季度收益数据，我们更倾向于采用日度收益率数据进行采样。

在后续的实证分析中，我们将分别对采用过去 1 个月、3 个月、6 个月和 12 个月

的日度收益数据估计得到的 Beta 因子误差进行比较。 

值得一提的是，上面提及的 Beta 因子计算是根据时间序列回归得到的。在

实际编程中，由于回归所耗费的时间成本相对较大，我们推荐采用解析解进行直

接求解。根据一元线性回归的解，𝛽𝑖,𝑡
𝐻𝐼𝑆𝑇的估计值可表示为如下： 

𝛽𝑖,𝑡
𝐻𝐼𝑆𝑇 =

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦)𝑛
𝑖=1

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑛
𝑖=1

=
𝑐𝑜𝑣(𝑟𝑖,𝑡, 𝑟𝑀,𝑡 )

𝜎𝑀 ,𝑡
2  

其中，分子可以表示为个股日度收益与市场日度收益的协方差，而分母可以

表示为市场日度收益的方差。在 Python 中，采用如上解析解方法对 Beta 因子进

行计算时，可以考虑采用 pd.rolling 函数，从而在保证数据计算准确性的前提下

大大加快 Beta 因子的计算时间。 

 

2.2  EWMA 方式下的 CAPM Beta（EWMA Beta） 

在实际计算中，由于我们采用的历史数据较长（通常长达 1 年甚至更久），

而距离当前时间较远的日期价格信息对当前市场的影响相对较小，因此我们可以

在简单历史 Beta 估计的基础上，对不同的时间样本点赋予不同的权重，这种方

式的 Beta 因子估计也是 Barra 模型中估计的主要方式。 

具体来讲，我们在采用 2.1 小节的方法来估计 Beta 因子时，不再采用普通

最小二乘 OLS 回归（这种方法将每个样本点视为等权对待），而是采用加权最小

二乘 WLS 回归。假设当前时间为 t 时刻， 

𝑎0,  𝑎1,    𝑎2,    …,     𝑎𝑡−𝜏,    …,    𝑎𝑡−1,    𝑎𝑡 

那么这些样本点对应的权重可以表示为： 

𝜆𝑡,   𝜆𝑡−1, 𝜆𝑡−2,   …,    𝜆𝜏=0.5,   …,    𝜆𝑡−1,   𝜆0 = 1 

其中，λ = 0.51/𝜏，𝜏为半衰期参数，它表示第 𝑡 − 𝜏天的样本数据权重为当前

日权重的 1/2（此处我们先假定当前日的数据权重为 1，之后再进行归一化）。关

于 EWMA 模型的具体推导，可以参见财通金工“拾穗”系列（11）《多因子风险

预测：从怎么做到为什么》。 

相较于简单历史 Beta 因子可以采用 rolling 的方式进行计算，EWMA 方式

下的计算显得更显复杂。事实上，我们仍然可以采用 WLS 回归的解析解对其进

行求解： 

[𝛼𝑖 , 𝛽𝑖 ,𝑡
𝐸𝑊𝑀𝐴 ]

′
= (𝑋′ 𝑊𝑋)−1𝑋′ 𝑊𝑌 

其中，X 为自变量矩阵（T×2 维），其第一列为单位向量，第二列为市场日

度收益率，W 为对角矩阵（T×T 维），其对角线上的每一个值即为对应数据点的

权重，Y 为因变量向量（T×1 维），表示个股日度收益数据。 

尽管可以采用 WLS 方法对 EWMA Beta 进行解析解的求解，但是在 Python

中却并不能直接采用 pd.rolling 的方式对其进行向量化的计算，这在一定程度上

加大了 EWMA Beta 估计的复杂性。这背后主要的原因在于，个股在交易过程中

会存在停牌的情况，而对于停牌日的数据点权重我们需要进行逐个剔除，最终将

权重进行归一化处理。由于每只股票的停牌日期并不相同，因此对于历史数据点

赋予的权重也不一样，所以暂时只能采用循环的方式对其进行求解。 
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2.3  贝叶斯压缩 Beta 估计 

长期关注财通金工多因子模型研究的投资者对于贝叶斯压缩调整（Bayesian 

Shrinkage）的概念应该并不陌生，在我们关于多因子风险矩阵调整和 Ledoit-Wolf

压缩矩阵调整的相关报告中，就多次介绍过贝叶斯压缩调整的方法（具体细节可

参见财通金工“拾穗”系列（11）及“星火”系列（八）《组合风险控制：协方

差矩阵估计方法介绍及比较》）。 

事实上，关于 Beta 因子的贝叶斯压缩调整最早由 Vasicek(1973)提出，它是

将采用历史数据估计得到的 Beta值与采用结构化估计的先验 Beta进行权重组合，

得到新的估计 Beta。理论上而言，采用历史数据得到的 Beta 值是真实 Beta 值的

无偏估计量，但是其估计方差较大；而另一方面，先验 Beta 是真实协方差矩阵

的有偏估计量，但其估计方差较小。因此，二者的线性组合在一定程度上可以认

为是在“取己之长，补彼之短”，其示意图如图 4 所示。 

图 4：压缩Beta 估计示意图 

 
数据来源：财通证券研究所 

 

具体来讲，个股 Beta 因子的贝叶斯压缩调整估计可表示为： 

𝛽𝑖,𝑡
𝑆ℎ𝑟𝑖𝑛𝑘 = 𝜆 ∙ 𝛽𝑖 ,𝑡

𝐻𝑖𝑠𝑡 + (1 − 𝜆) ∙ 𝑏𝑖,𝑡 

𝜆 =
𝑠𝑏𝑖,𝑡

2

𝜎
𝛽𝑖,𝑡

𝐻𝑖𝑠𝑡
2 + 𝑠𝑏𝑖,𝑡

2  

其中，𝛽𝑖,𝑡
𝐻𝑖𝑠𝑡为根据历史数据估计得到的 Beta 值（在后续实证部分，我们采

用经过 EWMA 估计得到的 Beta 因子），𝑏𝑖,𝑡表示个股的先验 Beta 值，𝜎
𝛽𝑖,𝑡

𝐻𝑖𝑠𝑡
2 表示

历史 Beta 值的估计误差大小（其可通过 2.2 小节的回归计算得到），𝑠𝑏𝑖,𝑡

2 则表示

先验 Beta 值的方差大小。可以看到，压缩 Beta 估计量赋予其历史 Beta 值的权

重与其估计误差成反比，当历史 Beta 估计的方差𝜎
𝛽𝑖,𝑡

𝐻𝑖𝑠𝑡
2 较大时，𝜆值将会较小，从

而使得压缩估计量赋予历史 Beta 估计的权重就更小。关于个股先验 Beta 值的选

择，通常有如下三种选择： 

（1） 某个横截面上，全样本所有股票平均 Beta 值。此时，𝑠𝑏𝑖,𝑡

2 即为全市

场所有个股 Beta 值的方差； 

（2） 某个横截面上，个股所处行业分类的行业平均 Beta 值。此时，𝑠𝑏𝑖,𝑡

2 即

为个股所在行业的成分股 Beta 值方差； 

（3） 某个横截面上，个股所处市值分组下的市值加权平均 Beta值。此时，
𝑠𝑏𝑖,𝑡

2 即为个股所处市值分组下的成分股 Beta 值方差。 

在后面的实证研究中，我们将对如上三种先验 Beta 值的选择展开探讨。 
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3、 估计误差衡量方法介绍 

到目前为止，我们已经对三种不同的 Beta 因子估计方法进行了介绍。在实

证检验何种方式的估计效果更好之前，我们必须寻找一个行之有效的误差衡量方

法。在本小节中，我们介绍统计学中常用的均方根误差（RMSE）、平均绝对误

差（MAE）及 Menchero（2016）提出的方法，为后续实证研究打下基础。 

3.1  均方根误差 RMSE 

均方根误差 RMSE（Root Mean Squared Error）是通过计算估计 Beta 与已实现

Beta 之间误差平方和来衡量估计误差的一种方法，RMSE 的计算方式为： 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑡 = √
1

𝑁
∑(𝛽𝑖,𝑡

𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑒 − 𝛽𝑖,𝑡
𝑇𝑟𝑢𝑒)2

𝑁

𝑖=1

 

其中，𝑅𝑀𝑆𝐸𝑡表示 t 期的估计误差，𝛽𝑖 ,𝑡
𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑒表示股票𝑖在𝑡期的估计 Beta 值，

𝛽𝑖,𝑡
𝑇𝑟𝑢𝑒表示股票𝑖在𝑡期的真实 Beta，𝑁表示 t 期全样本股票的数量。在计算了单期

的 RMSE 之后，全样本期间内的 RMSE 即为各个不同时期的平均： 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑇
∑ 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑡

𝑇

𝑡=1

 

3.2  平均绝对误差 MAE 

平均绝对误差 MAE（Mean Absolute Error）是通过计算 Beta 与已实现 Beta

之间的绝对误差的平均值来衡量估计误差的一种方法，MAE 的计算方式为： 

𝑀𝐴𝐸𝑡 =
1

𝑁
∑ |𝛽𝑖,𝑡

𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑒 − 𝛽𝑖,𝑡
𝑇𝑟𝑢𝑒|

𝑁

𝑖=1

 

可以看到，MAE 计算的是 L1 范式，而 RMSE 计算的是 L2 范式。同样的，

在计算了单期的 MAE 之后，全样本期间的 MAE 即为各个不同时期的平均： 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑇
∑ 𝑀𝐴𝐸𝑡

𝑇

𝑡=1

 

3.3  Menchero(2016)方法 

均方根误差 RMSE 和平均绝对误差 MAE 更多的是从统计学上来衡量估计

Beta 与实际 Beta 之间的区分程度，其缺点是不够直观，缺乏实际意义。为此，

Menchero（2016）为我们提供了另一种评价估计 Beta 与已实现 Beta 之间误差

的新的思路，其主要思想是将 Beta 之间的误差计算转换为计算特质波动率𝝈之

间的误差。 

由 CAPM 模型可知，股票的收益率可以分解为两个部分：（1）承担系统性

风险带来的市场风格收益；（2）承担个股特质风险带来的特质收益两个部分。因

此，个股的风险也可以同样地表示两个部分：（1）市场系统性风险；（2）个股特

质风险，其示意图如图 5 所示。 

在图 5 中，AD 线段的长度𝜎(𝑟𝑛 )表示股票 n 收益率的波动率，AC 线段的长

度𝛽𝑛 𝜎𝑚表示股票承担的市场波动率，CD 线段的长度𝜎(𝑒𝑛)表示股票本身的特质

波动率。由于 CAPM 模型中假设个股特质风险与其承担的市场风险互不相关，

因此理想情况下，AC 线段与 CD 线段是互相垂直的。 
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图 5：个股总体风险分解示意图 

 
数据来源：财通证券研究所，Menchero(2016) 

 

然而，在现实情况下，由于根据历史数据估计得到的 Beta 值并不精确地等

于其真实 Beta（𝛽̂𝑛 ≠ 𝛽𝑛），这就造成了估计得到的个股系统性风险 AB 的长度并

不等于其实际风险 AC 的长度。 

如图 5 所示，当我们所估计得到的 Beta 值小于真实的 Beta 时，估计得到的

个股市场风险大小可用 AB 向量表示，由于个股整体波动仍然可用 AD 向量表示，

因此此时估计得到的个股特质风险即为 BD 线条的长度。Menchero（2016）正是

通过这种方式，将对 Beta 因子的估计误差转移为对个股特质风险估计误差的度

量上。 

假设现有 A、B 两种方法对 Beta 因子进行估计，那么二者之间相对 Beta 误

差的估计可以表示为： 

𝛿𝐴,𝑡
2 − 𝛿𝐵,𝑡

2 =
𝜎𝐴,𝑡

2 − 𝜎𝐵 ,𝑡
2

𝜎𝑀,𝑡
2  

其中， 𝛿𝐴,𝑡
2 − 𝛿𝐵,𝑡

2 即两种 Beta 之间的误差，𝜎𝐴 ,𝑡
2 表示采用 A 方法估计 Beta 时

计算得到的个股特质波动率，𝜎𝑀,𝑡
2 为市场收益率的波动率。此外，由于我们在实

际中无法获得个股的真实特质波动率，因此我们需要使用估计得到的波动率进行

代替： 

𝛿̂𝐴,𝑡
2 − 𝛿̂𝐵,𝑡

2 =
1

𝑇
∑(

𝜎̂𝐴,𝑡
2 − 𝜎̂𝐵,𝑡

2

𝜎̂𝑀,𝑡
2 )

𝑡

 

在如上分析中，A 和 B 两种方法既可以是两种历史 Beta 的估计方式，也可

以是估计 Beta 与已实现 Beta。在 Menchero（2016）的实证研究中，是将某一种

方法视为基准，再去比较其他方法与该基准之间的相对误差。 

 

4、 实证检验 
到目前为止，我们已经介绍了三种不同的 Beta 因子估计方法：（1）简单 CAPM 

Beta（2）EWMA 方式下的 CAPM Beta（3）压缩矩阵估计下的 Shrinkage Beta。

并且介绍了衡量 Beta 估计误差的三种方式。下面，我们将从实证角度分析何种

方式对于真实 Beta 因子的估计更为稳健。我们将从回望时间、加权方式、先验

Beta 的选择三个方面进行探讨，从 RMSE 和 MAE 的角度对各类估计方法进行比

较。 
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4.1  数据说明 

在进行结果展示之前，本部分首先对选取的数据进行说明。选取样本时间为

2009.12.31-2020.1.23，每月月末对全体 A 股的 Beta 因子值进行估计。考虑到停

牌、退市等情况会对 Beta 的计算产生影响，并且新股上市初期经常会存在连续

涨停的情况从而在计算 Beta 时会偏离均值过高，因此在实证中需要做以下处理： 

（1） 回测时间：2009.12.31-2020.1.23； 

（2） 回测样本：当期 Wind 全 A 指数成分股； 

（3） 样本筛选：剔除上市时间少于 100 天、剔除调仓日停牌一天、剔除

ST、*ST、PT 等被标为风险预警的股票、剔除调仓日涨停或者跌停

的股票； 

（4） 基准指数：每期满足条件的样本股的自由流通市值加权收益； 

（5） 计算频度：每月最后一个交易日计算一次。 

尽管我们对数据进行了上述预处理，但是难免还是会存在一些异常值，比如

Beta 过于偏离均值的极端情况，所以在 Beta 的计算结果中，我们将 Beta 大于 3

（或 Beta 小于-3）的数据调整为 3（或-3）。 

在计算个股的真实 Beta 时，我们可以计算个股未来 1 个月的 Beta 值，也可

以计算个股未来 3 个月的 Beta 值。由于公募基金量化策略的调仓频率通常以月

度为主，因此我们在下文展示的是历史 Beta 估计值与未来 1 个月 Beta 因子值之

间的误差大小。需要说明的是，无论是采用未来 1 个月真实 Beta，还是未来 3

个月的真实 Beta，下文报告的结论都具有稳健性。 

4.2  回望周期的选择 

本部分我们讨论回望周期的选择对于估计准确性的影响。以 CAPM Beta 估

计方法为例，表 1 展示了采用过去 1 个月、3 个月、6 个月和 1 年的日度收益率

数据估计得到的基本信息。在每个月月末计算得到满足条件的样本个股 Beta 因

子值后，即可计算每期的统计量，最终报告在表 1 中的统计量为每期平均值（下

同）。 

首先，我们来观察全样本的 Beta 均值情况，此处分别报告简单均值（Mean）

和自由流通市值平均（VWMean）两种。由于在市场指数的编制采用自由流通市

值加权，因此各类 Beta 因子的自由流通市值加权平均（VWMean）接近于 1，之

所以并不恰好等于 1，财通金工认为是由于部分个股存在短期停牌等原因造成的。 

表 1：不同回望周期的 CAPM Beta 估计结果  

一个月 Beta Min 10% Mean Median 90% Max Std VWMean RMSE MAE RankIC 

CAPMBeta21 -1.324 0.586 1.180 1.186 1.779 2.791 0.488 1.052 0.622 0.470 0.287 

CAPMBeta63 -0.257 0.760 1.193 1.193 1.629 2.384 0.347 1.062 0.520 0.394 0.346 

CAPMBeta126 -0.042 0.821 1.192 1.198 1.560 2.219 0.295 1.064 0.501 0.380 0.355 

CAPMBeta252 0.154 0.873 1.191 1.202 1.498 2.073 0.252 1.065 0.497 0.378 0.336 

数据来源：财通证券研究所，恒生聚源  

接下来，我们观察不同回望周期的选择得到的 Beta 因子值稳健性。由描述

性统计可以看到，采用过去 21 天数据计算得到的 Beta 因子值的最小值（Min）、

最大值（Max）及标准差（Std）都要显著地更高，而采用过去 1 年数据计算得到

的 Beta 因子值的最小值、最大值及标准差都要更小。也就是说，数据回望的周

期越长，个股计算得到的 Beta 因子值的差距就越小，相较而言不容易出现极端

异常值。 

下面，我们聚焦于关键的误差衡量指标 RMSE 和 MAE。可以看到，回望的

周期越长，估计误差将会越小。采用过去 1 年的数据估计得到的 Beta 因子将会

显著地优于采用 1 个月数据估计得到的 Beta 因子。 
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最后，表 1 的最后一列还计算了当期估计 Beta 与下期真实 Beta 之间的秩相

关系数（RankIC）均值。可以看到，采用过去 21 天的数据估计得到的 Beta 值的

效果最差（RankIC 仅为 0.287），而采用 126 天的数据计算得到的 Beta 值的效果

最好（RankIC 达到 0.355）。 

4.3  加权方式的选择 

由 4.2 小节可知，最理想的回望周期为 6 个月或者 1 年的数据。接下来我们

观察采用 EWMA 的方式，对近期的数据赋予更高的权重是否有利于 Beta 因子的

估计。 

表 2：不同加权方式的 CAPM Beta 估计结果  

一个月 Beta Min 10% Mean Median 90% Max Std VWMean RMSE MAE RankIC 

CAPMBeta126 -0.042  0.821  1.192  1.198  1.560  2.219  0.295  1.064  0.501  0.380  0.355  

CAPMBetaEWMA126 0.019  0.816  1.194  1.198  1.569  2.232  0.300  1.064  0.496  0.375  0.370  

CAPMBeta252 0.154  0.873  1.191  1.202  1.498  2.073  0.252  1.065  0.497  0.378  0.336  

CAPMBetaEWMA252 0.197  0.870  1.190  1.200  1.498  2.013  0.252  1.064  0.485  0.368  0.365  

数据来源：财通证券研究所，恒生聚源  

表 2 展示了不同的加权方式下，采用过去 6 个月（半衰期为 3 个月）和过去

1 年（半衰期为 6 个月）的数据计算得到的 Beta 因子的基本信息，我们重点关注

最后三列。由 RMSE 及 MAE 指标可以看到，对于不同的回望周期而言，采用

EWMA 加权方法能够明显的降低估计误差，这说明了这种加权方式的有效性。

此外，从估计 Beta 与真实 Beta 之间的 RankIC 也可以看出，采用加权方式估计

得到的 Beta 因子值的预测效果更好。 

 

4.4  压缩模型下不同先验 Beta 的选择 

到目前为止，我们可以看到采用 EWMA 方式下的 6 个月或者 1 年的数据估

计得到的 Beta 因子较为稳健。本部分，我们对压缩估计下的不同 Beta 因子方式

选择进行探讨。前面我们提到，先验 Beta 的选择可以分为三类：（1）市场平均

Beta（2）行业平均 Beta（3）所在市值分组的市值加权平均 Beta。表 3 对三种先

验 Beta 方式下的压缩 Beta 估计进行了汇报。 

 

表 3：不同先验Beta下的压缩 Beta 估计结果  

一个月 Beta Min 10% Mean Median 90% Max Std 
VWM

ean 
RMSE MAE 

RankI

C 

CAPMBetaEWMA126 0.019 0.816 1.194 1.198 1.569 2.232 0.300 1.064 0.496 0.375 0.355 

ShrinkageBetaEWMA126

_MarketPrior 
0.253 0.886 1.184 1.197 1.468 1.864 0.232 1.069 0.479 0.363 0.336 

ShrinkageBetaEWMA126

_IndustryPrior 
0.223 0.886 1.186 1.197 1.478 1.919 0.239 1.070 0.479 0.363 0.370 

ShrinkageBetaEWMA126
_SizePrior 

0.224 0.887 1.185 1.198 1.468 1.889 0.235 1.054 0.479 0.363 0.365 

 

CAPMBetaEWMA252 0.197 0.870 1.190 1.200 1.498 2.013 0.252 1.064 0.485 0.368 0.365 

ShrinkageBetaEWMA252
_MarketPrior 

0.301 0.915 1.183 1.199 1.435 1.777 0.210 1.069 0.477 0.363 0.366 

ShrinkageBetaEWMA252

_IndustryPrior 
0.275 0.915 1.185 1.199 1.439 1.808 0.213 1.069 0.477 0.362 0.371 

ShrinkageBetaEWMA252

_SizePrior 
0.276 0.917 1.184 1.200 1.434 1.792 0.211 1.059 0.477 0.363 0.367 

数据来源：财通证券研究所，恒生聚源  
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可以看到，采用不同的先验 Beta 值进行压缩估计的方法均能够明显改善估

计效果。以采用过去 1 年的数据为例，EWMA Beta 的 RMSE从 0.485 降至 0.477，

其 RankIC 从 0.365 提高至 0.371，且这一结论同样适用于采用过去 126 天的数据

估计得到的 Beta 因子值。 

此外，在市场均值、行业均值和市值分组均值三种先验 Beta 的选择中，其

RMSE 的差别并不大，但是从 RankIC 的角度来讲选择行业 Beta 均值作为先验

Beta 的预测效果要普遍更好。 

4.5  不同分组下的 Beta 估计误差 

本部分，我们观察不同 Beta 分组下的各种不同方式的估计误差对比。在每

一期我们将个股的 Beta 因子分为 10 组，随后计算每组的 RMSE 均值，最后将时

间序列上的 RMSE 取平均，并绘制柱状图。 

图 6：采用过去1 年的数据不同加权方式及压缩方式的比较 

 
数据来源：财通证券研究所，恒生聚源 

图 6 展示了采用过去1 年的数据，通过不同加权方式和压缩方式的效果改进。

可以看到，各组的估计误差都有较为稳健的改善，其中在 D9 组（历史 Beta 值最

大）和 D0 组（历史 Beta 值最小）的组别效果最好。图 7 展示了最粗糙和最精细

的两种估计方式下的误差对比，可以看到通过我们的参数选择，Beta 因子估计的

效果确实得到了非常明显的提升。 

图 7：不同方法下的 Beta因子估计误差比较 

 
数据来源：财通证券研究所，恒生聚源 
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图 8：不同市值分组下的 Beta因子市值加权平均 

 
数据来源：财通证券研究所，恒生聚源 

最后，我们观察不同市值分组下的各组 Beta 因子的市值加权平均值。可以

看到，市值较大的组别（D9）组 Beta 因子较小，而市值最小的组别（D0 组）Beta

因子较大。可以认为，市值与 Beta 因子之间存在一定的相关关系，这也就是采

用市值分组下的市值加权平均值作为其先验 Beta 的合理性所在。 

4.6  小结 

本小节我们从回望周期、加权方式、先验因子的选择三个方面对 Beta 因子

的估计方式进行了实证检验。结论显示，采用过去 1 年的日度收益率数据，并经

过 EWMA 加权，同时采用个股所在行业的行业均值作为先验因子进行压缩的方

式，能够有效地改善 Beta 因子的预测能力。 

5、 总结与展望 

作为最早的单因子定价系统——CAPM 模型认为个股预期收益之间的差别

取决于其承担的系统性风险大小，而系统性风险的大小可用 Beta 因子衡量。然

而，由于 Beta 因子的估计本身涉及到较多参数，如何对参数进行选择才能够得

到稳健的 Beta 估计值，业界现有的探讨却并不多见。本文我们从不同估计周期、

加权方式、压缩方式三个方面出发，从实证角度介绍如何对 Beta 因子进行稳健

估计。主要结论如下： 

（1） Beta 因子的估计可以划分为等权情况下的 CAPM Beta、EWMA 加权

情况下的 CAPM Beta 及压缩估计的 Beta 方法； 

（2） 关于估计误差的衡量，本文介绍了均方根误差 RMSE、平均绝对误

差 MAE 及 Menchero（2016）方法； 

（3） 实证检验表明，采用过去 1 年的日度收益率数据，并经过 EWMA 加

权，同时采用个股所在行业的行业均值作为先验因子进行压缩的方

式，能够有效地改善 Beta 因子的预测能力。 

6、 风险提示 

多因子模型拟合均基于历史数据，市场风格的变化将可能导致模型失效。 

（附注：实习生上海财经大学程衍超全程参与本项研究，对本课题有重要贡献） 
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