
摘 要

Barra模型是MSCI明晟公司研发的金融风控模型，

把个股收益分解为市场（国家）因素、行业因素、风

格因素，其中风格因素即描述个股特征的风险因子，

主要应用于多因子选股分析和结构化风险因子分析。

2012年7月明晟公司发布了针对中国市场的模型Barra

China Equity Model（CNE5），包括 10个大类因子、21

个小类因子。2018 年 8月发布的 CNE6，将因子进一步

细分和扩充，包括 9 个一级因子、21 个二级因子、46

个三级因子。

本文主要参考 CNE6 的理论说明书《Barra China A

Total Market Equity Model for Long-Term Investors》，因

子定义及计算细节摘自附录 E。本文介绍了因子计算方

法，用简明的语言解释了计算中的数理逻辑，以沪深

300 指数样本股为范围，回溯了 2018-01-01 至

2022-02-28 的因子数值，通过 IC、IR、因子收益率等指

标考量了因子有效性，绘制了因子累计收益率曲线，

并对因子回测结果给出了现实意义的解释。

本期分析的因子中，Beta 因子表现平平，可能由

于投资者风险偏好较为分散。3个 Residual Volatility 因

子均超越沪深 300指数，表现良好，值得继续关注。
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一. beta，贝塔

1. Historical Beta，历史贝塔

以每只股票的收益率为因变量，以样本空间的流通市值加权收益率为自变量，进行

指数加权回归，得到的回归系数即该只股票的贝塔值，其中流通市值加权或流通股本加

权计算指数常用的加权方式。可见，贝塔值描述的是的个股涨跌中由于指数涨跌所引起

的那部分市场风险因素。

具体来说，收益率为日度超额收益率的移动平均值，即在个股每日收益率的基础上，

首先减去无风险收益率，得到超额收益率，其次做间隔为 4 天的移动平均，平滑收益率

曲线。计算回归的收益率序列长度为 504天，采用指数加权，对临近日期的收益率赋予

更高的权重，对遥远日期的收益率赋予更低的权重。相较于等权重，指数加权更符合人

类记忆中近期清晰远期模糊的特性，而原文中的半衰期（half life）正是调节权重高低的

参数。

我们在生活中也许听过半衰期，测定生物死亡年代时，放射性元素碳-14的原子核

逐渐发生衰变，放射强度按指数曲线下降，当原子核有半数发生衰变时所需要的时间即

半衰期。而指数加权的权重亦是如此，例如序列长度 504天，半衰期 252天，即代表第

t - 251 日的权重恰好衰减为第 t 日的一半。相同的序列长度下，半衰期设置的越短，对

临近日期赋予的权重越高，衰减速率也越快，详见附录 3。

如图 1所示，红柱为指数加权的权重，绿柱为线性加权的权重，前 300天红柱略小

于绿柱；后 200天红柱又大于绿柱，这是因为指数加权在 252天的半衰期下衰减速率较

低。线性加权的权重只与序列长度有关，可以作为比较不同半衰期下指数加权权重变化

的参照对象。

如图 2 所示，半衰期缩短至 126天时，衰减速率明显加快，前 150 天指数加权的权

重较大，随后 300天指数加权的权重较小，在最后 50天时由于线性加权权重加快衰减，



指数加权又重新大于线性加权。

图 1：半衰期 252 天 图 2：半衰期 126 天

指数加权回归和指数加权移动平均在 Barra二级因子残差波动率、动量、长期反转

中有广泛的应用，并选取了不同的序列长度和半衰期。通常，更短的半衰期对短期变动

更敏感，容易挖掘到转瞬即逝的机会；更长的半衰期得到的结果更稳定，更反映长期趋

势。历史贝塔因子选取了 2年的窗口期和 1 年的半衰期，而且在计算前对收益率序列进

行了 4天平滑，体现了“历史”一词中长期和稳定的含义。

2. Historical Alpha，历史阿尔法

以每只股票的收益率为因变量，以样本空间的流通市值加权收益率为自变量，进行

指数加权回归，得到的回归截距即该只股票的阿尔法值。可见，阿尔法值描述的是的个

股涨跌中剔除指数相关因素和随机扰动因素后，由于个股自身特性所引起的那部分因素。

具体来说，采用与历史贝塔因子相同的计算方法和参数，首先得到回归的截距项

alphat；其次将截距项滞后 11天，即以 alphat - 11替代 alphat，以 alphat - 12替代 alphat - 1，

以此类推；最后计算新序列间隔 11天的算术移动平均值。

由于计算历史阿尔法的回归方法中采用了最近 504天的数据，因此相邻两天的回归

函数会涵盖 503天相同的数据，尽管每天对应的权重有所不同，但是回归的各项结果还



是会产生较高的自相关性。

图 3：无滞后的 halpha 序列自相关性 图 4：滞后 11 天的 halpha 序列自相关性

如图 3 所示，红线是原本的 halpha 曲线，绿线是滞后 1 天的 halpha 曲线，相邻两

天的红线和蓝线相差无几，有些日期近乎重合。

如图 4 所示，红线是原本的 halpha 曲线，绿线是滞后 11 天的 halpha 曲线，滞后

11天的红线和蓝线拉开距离，因此同一天的 halpha 数值已经有所区别，数值差距扩大，

自相关性降低。

如图 5所示，红柱是图 3 中两条曲线的同一天的差距，绿柱是图 4 中两条曲线的同

一天的差距，滞后 11天后两条曲线的差距明显增大，同样可以说明自相关性的降低。

如图 6所示，自相关性随着滞后的天数的增加而逐渐降低。对于沪深 300指数样本

股的历史阿尔法序列，滞后 11天，平均自相关性可以由 0.9918 降低至 0.8826。

图 5：数值差距扩大 图 6：自相关性降低

在对原始截距项滞后 11天后，历史阿尔法因子又对新序列进行了 11天的移动平均，

进一步平滑了序列，以期得到更加稳定的因子数值。再加上回归时选取的 2年的窗口期

和 1年的半衰期，以及在计算前对收益率序列进行的 4天平滑，可见历史阿尔法因子对



于长期和稳定的重视。

3. Historical Sigma，历史西格玛

以每只股票的收益率为因变量，以样本空间的流通市值加权收益率为自变量，进行

指数加权回归，得到的回归残差再计算标准差即该只股票的西格玛值。可见，西格玛值

描述的是随机因素波动的剧烈程度。

样本空间是指考察的所有股票的集合，以样本空间的收益率为自变量，得到的回归

结果就不仅仅与个股有关，还与样本空间的选取有关。例如同样一只股票，在所有 A 股、

主板或创业板、沪深 300样本股等不同范围内，得到的回归结果都会不同。

4. 因子回测结果

图 7：Beta 因子累计收益率



因子名称 IC IR RankIC RankIC_IR 因子收益率

HBETA -0.67% -4.47% -0.17% -0.99% -0.016%

HALPHA 1.03% 5.31% 0.68% 3.24% 0.018%

HSIGMA 1.41% 7.28% -0.54% -2.41% 0.032%

表 1：Beta 因子回测结果

如图 7所示，从因子收益曲线来看，贝塔因子在长期来看比较平稳，波动很小。在

2018 年上半年，随指数同步下跌，收益率在 90%左右企稳。2018 年下半年指数继续下

探，2019年震荡上升，2020年迅速拉升，2021年回撤调整。而贝塔因子对于指数这个

完整的牛熊周期都缺乏反应，一直平稳的窄幅震荡，将近四年的时间几乎躺平。

贝塔因子的收益率计算中，是买多高贝塔股票，卖空低贝塔的股票，因为高贝塔的

股票意味着承担了更多的风险，相应的应该有更高的收益率作为风险补偿。但是在回测

中并未展现出这种规律，有两种可能性。第一种是投资者的风险偏好相对分散，没有明

显倾向于风险厌恶或风险爱好，因此对于高贝塔的股票不给予风险补偿。第二种是沪深

300指数的样本股均是 A 股中较优质的公司，他们的风险相对趋同，并没有孰高孰低的

区别，因此不能表现出收益率的区别。

图 8：其他 Beta 因子累计收益率



因此，下载东方财富 Choice财经数据库 API 中的指标——最近 24个月 beta值

（BETAR24），然后用同样的方法计算因子收益率和累计收益率。如图 8 所示，BETAR24

因子与 HBETA因子的走势大体一致，主要区别在于 2018年上半年指数的快速下跌中，

HBETA因子跌幅较大。HBETA因子的样本空间为沪深 300 指数样本股，猜测 BETAR24 因

子的样本空间为全体 A股，这可能是两个因子收益差异的来源之一。

二. Residual Volatility 残差波动率

1. Daily Standard Deviation，日超额收益波动率

首先将股票的每日收益率，减去无风险利率，得到超额收益率。其次在计算超额收

益率方差时，采用指数加权对更近的日期赋予更高的权重。最后得到超额收益率标准差，

即超额收益波动率。

具体来说，选择一年期整存整取的定期存款利率作为无风险利率，将其除以 360天

即每日无风险利率。之所以选择一年期利率，是与因子计算中 252天的窗口期相吻合。

而在前述 HBETA等三个因子的计算中，无风险利率选择两年期利率，也是与 504 天的窗

口期相吻合。

回测中随着日期的移动，应当取对应日期的定期存款利率。一是回测中需要尽量还

原历史上的各种真实交易环境，不应使用现在已知但在历史那个时点未知的数据；二是

如果无风险利率如果是固定值，那么是否减去无风险利率，都不会影响波动率的大小。

加入无风险利率，是将资金的机会成本纳入模型因素，尤其在利率发生变化时，是

否考虑无风险利率将对波动率因子产生不同的结果。Barra 模型使用到股票收益率的因

子，无一例外的使用了超额收益率，是较为严谨的设计。

另外值得注意的是，HBETA因子的半衰期是窗口期的 1/2，而波动率因子半衰期设

置为 42天，是窗口期的 1/6，还记得半衰期和权重的关系吗？越短的半衰期将对近期赋

予更高的权重，权重的衰减更加快速。这比较符合波动率自身的特性，同时也体现了指

数加权参数可调的灵活性。



2. Cumulative Range，累计超额收益离差

首先将股票的每日收益率，减去无风险利率，得到超额收益率。其次以当前日期的

一年前为起点，计算最近一年每一天的累计收益率。最后用累计收益率的最大值减去最

小值，即得到离差值。

之前的因子使用简单收益率，即收盘价除以昨收价再减 1，对于股票之外的其他资

产昨收价可更换为前一期的收盘价。而离差因子使用对数收益率，即收盘价除以昨收价

再取对数。

图 9：两种收益率数值差距很小 图 10：简单收益率相加失真

如图 9所示，两种收益率在数值上差距很小。主要在于计算累计收益率时，如图 10

所示，简单收益率相加会失真，对数收益率直接相加即可。简单收益率需要先加 1，还

原为收盘价除以昨收价，然后再相乘，最后再减 1，详见附录 3。Barra模型使用到累计

收益率的因子，均使用了对数收益率。

3. 因子回测结果

如图 11所示，从因子收益曲线来看，三个残差波动率因子趋势比较一致。2018年

指数下跌时，因子保持在零位小幅震荡，基本未受损失，表现出了良好的抗跌性。2019

年指数收复失地时，因子随之实现 20%左右的盈利。2020年指数大幅拉升时，因子继续

盈利，但盈利幅度不及指数涨幅，被指数逐渐缩小差距。2021 年指数出现调整时，因子



先跌后涨，基本与年初持平，又一次表现出了抗跌性。总体来说，残差波动率因子抗跌

性良好，回撤较小，收益不俗。

图 11：Residual Volatility 因子累计收益率

因子名称 IC IR RankIC RankIC_IR 因子收益率

DASTD 1.38% 6.55% -0.34% -1.40% 0.030%

CMRA 1.93% 9.27% -0.06% -0.26% 0.040%

表 2：Residual Volatility 因子回测结果

残差波动率因子的收益率计算中，是买多残差波动率高的股票，卖空残差波动率低

的股票。因为残差意味着排除了股票的市场风险和个股特性后，对股票的定价偏差，这

种偏差除了非理性和随机性因素外，还包含了投资者对于个股认知的分歧程度。因此残

差波动率高可以理解为高估和低估的两方力量相互角力、反复争夺的过程，最终胜利的

一方取得了不错的收益，从这个角度也许可以解释残差波动率因子的优秀收益。



附录 1 Barra因子结构

Barra模型是 MSCI 明晟公司研发的金融风控模型，把个股收益分解为市场（国家）

因素、行业因素、风格因素，其中风格因素即描述个股特征的风险因子，主要应用于多

因子选股分析和结构化风险因子分析。第一个为美国市场设计的多因子模型于 1975 年

发布，称为 Barra US Equity Model1（USE1），USE2 于 1985 年发布，USE3 于 1997年发布，

USE4 于 2011 年发布。Barra 模型经受了众多金融机构的实证检验，经久不衰，生机蓬

勃。

2012 年 7 月明晟公司终于发布了针对中国市场的模型 Barra China Equity Model

（CNE5），包括 10 个大类因子、21 个小类因子。2018年 8 月发布的 CNE6，将因子进一

步细分和扩充，包括 9个一级因子、21个二级因子、46个三级因子。9 个一级因子分别

是波动率（Volatility）、动量（Momentum）、价值（Value）、规模（Size）、流动性（Liquidity）、

质量（Quality）、成长（Growth）、分红（Dividend Yield）、情绪（Sentiment）。

图 12：CNE6 因子结构



附录 2 因子评价指标

一．IC（Information Coefficient，信息系数）

IC值是指对于一揽子股票和某一个因子，当期的因子值序列与下期的收益率序列之

间的 Pearson线性相关系数，正相关性越高，说明该因子的数值对于股票收益率的预测

能力越好，因子的有效性越强。当然，如果呈负相关性，绝对值越大越好，即该因子是

反向因子，对股票收益率同样具有良好的预测能力。

日度更新因子在历史上的每一天都有一个 IC值，在回测区间的若干天内对若干个 IC

值取平均数，可以得到因子的 IC均值，用来描述该因子在回测区间内的有效性，通常认

为 IC 均值大于 3%或者小于-3%时因子比较有效。

由于 IC值直接使用数值计算相关系数，就难免受到异常值和量纲的影响，因此需要

对原始的因子值进行缩尾化和标准化。缩尾化是指以均值加减三倍标准差为边界，截断

边界以外的部分，保留边界以内的部分，即将异常值用边界值替代。标准化通常将原序

列减去均值再除以标准差，使新序列的均值为 0 且标准差为 1。这样不同因子间就排除

了异常、统一了量纲，可以在同一水平下进行比较。 另外，因子原始数值的缩尾化和

标准化，是以日期为截面，即对同一日期不同股票的因子值进行数值变换，这样可以保

证当期的因子风险敞口为 0。

由于 Pearson相关系数，假设序列服从正态分布，而很多情况下的数据难以满足这

个假设。而且 Pearson 相关系数只能描述线性相关性，对于高度非线性相关的序列也只

能得到较低的线性相关性。基于以上两点局限性，Spearman 相关系数先将数值排序，

再计算排名之间的相关性，可以得到很好的结果。

图 12：完全相关时的相关系数 图 13：微小扰动时的相关系数



如图 12 所示，逻辑曲线在中间缓慢增长，在两边迅速增长，符合很多事物分阶段

变化的规律。图中曲线序列 Y 完全由序列 X 决定，是完全相关的关系，但是 Pearson相

关系数只有 0.922，而 Spearman相关系数为 1，准确描述了这种完全相关关系。

如图 13 所示，在图 12 完全决定的关系上施加微小的随机扰动后，Spearman 相关

系数仍然高达 0.993，说明在更加真实的环境中，Spearman相关系数也能得到符合客观

规律的结果。

Rank_IC 值是指在 IC值的计算中用排序代替数值，即因子值的排序和收益率的排序

之间的相关关系，更准确的说是因子值和收益率的 Spearman秩相关系数，是对 IC值的

一种改进。

二. IR（Information Ratio，信息比率）

IR 值是指回测区间内的 IC 均值除以 IC标准差，即在原有的 IC均值评价基础上，对

于 IC 值波动较大的因子增加惩罚，提高 IC 值较为稳定因子的评价。因此可以看做考虑

了风险因素后，对 IC均值的优化。

然而由于 IC 值大于 3%或者小于-3%都说明因子比较有效，IC 值的绝对值较大直观

上会导致波动较大，而 IR 值又会惩罚波动较大的因子，似乎 IR 值会将有效的因子变的

平庸。其实不然，IR 值只是会惩罚 IC 值在大于 3%和小于-3%之间多次反转的因子，而

这种反转代表着因子的失效以及买卖方向的错误。对于 IC值稳定的大于 3%的因子，或

者稳定的小于-3%的因子，IR 值是不会加以惩罚的。通常认为 IR 大于 5%因子比较有效。

因此，评价一个因子的有效性，除了 IC 值，还需要观察 IR 值，只有两者都给出有

效性较高的结论时，才能说明因子是真正有效的。

RankIC_IR 值是指回测区间内的 Rank_IC 均值除以 Rank_IC 标准差，由于 RankIC 值是

对 IC值的一种改进，RankIC_IR 值也是对 IR 值的一种改进。

三. 因子收益率

因子收益率是指对于一揽子股票和某一个因子，首先对原始的因子值进行缩尾化和

标准化。然后将当期的因子值序列与下期的收益率序列做内积，即对应元素相乘再求和。

换一个角度理解，以因子值作为权重买入股票，因子值为负的卖空股票，买入权重乘以



下期的收益率即该股的盈亏，因子值和收益率都为正则为盈利，因子值为正而收益率为

负则亏损，再将所有股票的盈亏求和，即整个交易的总盈亏，以此来衡量当期因子值对

下期收益率的预测能力，因子收益率越高则因子越有效。

日度更新因子在历史上的每一天都有一个因子收益率，在回测区间的若干天内对若

干个因子收益率取平均数，可以得到因子收益率均值。还可以从回测开始之日起累计每

天的因子收益率，得到因子收益率曲线，观察因子有效性随时间变化的走势。

因子收益率只是一个因子评价指标，并未考虑实际交易中的买入卖出手续费，而模

拟的交易中又是当日买入次日卖出的较为频繁交易。在实际交易中可以买入前 20%的股

票，并减去手续费，得到较为真实的收益率曲线。在样本空间的股票数较多时，还可以

将股票按因子数值从高到低分为五档，分别计算每天每档的因子收益率，再合成每档的

累计收益率曲线，看收益是否仍然呈现从高到低的排列，且有比较明显的差异。



附录 3 因子计算中的数理推导

一. 半衰期和指数加权

半衰期可以用数学语言表述为公式 1，即以 1 - α 的速率经过 h 天后权重按指数曲

线衰减为初始值的一半。因此半衰期 h和衰减速率α之间存在一一对应关系，即公式 2，

通常是在说明时给定半衰期 h，在计算中使用衰减速率α。
h- 0.5 （1 ） （公式 1）
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指数加权移动平均还可以使用迭代式表示为公式 3，即当日的 EMA可以通过当日的

收益率和前一日的 EMA 得到。迭代式在计算中只需要两个数据，不需要整个收益率序

列，因此可以节省存储空间。
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二. 对数收益率和简单收益率

相隔 1期的对数收益率定义为公式 4，计算相隔 N 期的累计收益率时，直接相加即

可，运算方便，如公式 5所示。
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相隔 1期的简单收益率定义为公式 6，计算相隔 N 期的累计收益率时，直接相加会

失真，需要先加 1，还原为收盘价除以昨收价，然后再相乘，最后再减 1，运算复杂，

如公式 7所示。
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