
【 摘   要 】  既往研究表明，日历效应是多种股票市场定价异象的重要成因，但是

少有研究将视角延伸至高频层面的时钟效应。本文利用中国 A 股市场

分时交易数据，基于流动性时钟效应验证了两类高频横截面定价异象的

存在性：同时段动量（cross-sectional periodicity）和异时段反转（periodical 

reversal）。同时段动量指过去同日历时段（past same calendar period）

的平均收益率可正向预测未来高频横截面收益率；异时段反转指过去

非同日历时段（past other calendar period）的平均收益率可负向预测未

来高频横截面收益率。基于新异象构建的定价因子难以被经典定价模

型解释。在异象成因方面，本文基于流动性调节的资本资产定价模型

（LCAPM）通过仿真实验模拟了流动性时钟效应与新异象的关联，并

以实证分析验证了流动性对新异象的解释作用。此外，我们也发现套

利限制对新异象有明显影响，揭示其错误定价本质。本文补充了高频

层面与中国股票定价异象有关的经验证据，为市场参与者提供了新的

分析视角，也对监管层面理解高频价格规律、针对性监控市场运转具

有重要参考意义。
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股票市场时钟效应、流动性变化周期与高频股票定价异象：

来自中国股票市场的证据
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【摘 要】既往研究表明，日历效应是多种股票市场定价异象的重要成因，但是少有研究将视角延

伸至高频层面的时钟效应。本文利用中国 A 股市场分时交易数据，基于流动性时钟效应验证了两类

高频横截面定价异象的存在性：同时段动量（cross-sectional periodicity）和异时段反转

（periodical reversal）。同时段动量指过去同日历时段（past same calendar period）的平均

收益率可正向预测未来高频横截面收益率；异时段反转指过去非同日历时段（past other calendar

period）的平均收益率可负向预测未来高频横截面收益率。基于新异象构建的定价因子难以被经典

定价模型解释。在异象成因方面，本文基于流动性调节的资本资产定价模型（LCAPM）通过仿真实

验模拟了流动性时钟效应与新异象的关联，并以实证分析验证了流动性�对新异象的解释作用。此

外，我们也发现套利限制对新异象有明显影响，揭示其错误定价本质。本文补充了高频层面与中国

股票定价异象有关的经验证据，为市场参与者提供了新的分析视角，也对监管层面理解高频价格规

律、针对性监控市场运转具有重要参考意义。

【关键词】时钟效应；高频层面定价异象；日内流动性分布；同时段动量；异时段反转；错误定价

一、引言

资本市场数字化转型与高质量发展已成为未来十年的重要议题。随着计算能力不断提升和交易

技术稳步发展，市场参与者逐渐具备对小时甚至分钟级股票数据的处理能力，越来越多的投资者和

学者聚焦于高频层面的股票定价表现[1,2]。然而，高频层面的股票收益率研究仍存在许多未解之谜，

例如：股票高频收益率的定价因子及定价模型是否与低频经验证据相同？高频层面存在哪些定价异

象？哪些因素对解释高频定价异象起到关键性作用？等等。

为了增加股票定价在高频层面的经验证据，本文将过去基于低频日历效应的定价研究拓展延伸

至高频时钟效应，以期发掘新的高频定价异象。时钟效应是与日历效应相似的时序规律。日历效应

表示股票市场特征常常以月历或星期为变化周期；对应地，时钟效应表示股票市场分时特征会以一
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个交易日为变化周期。时钟效应广泛存在，例如成交量和买卖价差等市场流动性特征存在稳定的 U

型分布，该时序规律可延续数年[3,4,5]。现有文献对时钟效应的讨论仍集中于挖掘单个时段的股票市

场特殊表现，例如近期关于股票收益率与波动性的隔夜效应和开盘效应的研究[6,7]。但是，到目前还

少有研究将时钟效应与股票横截面收益表现联系起来。

本文利用中国 A股市场的高频分时收益率数据，基于时钟效应探索两类高频横截面定价异象的

存在性：同时段动量（cross-sectional periodicity）和异时段反转（periodical reversal）。同时段动量

指过去同日历时段（past same-calendar period）的平均收益率对未来高频横截面收益率有正向预测

作用；异时段反转指过去非同日历时段（past other-calendar period）的平均收益率对未来高频横截

面收益率有负向预测作用。例如：每日 9：30-10：00时段的股票横截面收益率可以被过去 9：30-10：

00时段（同一日历时段）的股票收益率正向预测、也可以被过去非 9：30-10：00时段（非同一日

历时段）的股票收益率负向预测。为了验证上述异象的存在性，本文以半小时为采样频率，利用中

国 A股市场的分时收益数据计算个股在过去不同窗口期内的同时段（异时段）收益均值，观测其作

为预测因子对未来分时收益的预测能力。单变量分组检验和 Fama-Macbeth 回归结果显示，同时段

（异时段）收益具有非常显著的正向（负向）预测能力，验证了同时段动量和异时段反转的存在性。

稳健性检验显示异象在不同市场环境、不同股票类型中存在。因子检验结果进一步证明基于新异象

构建的定价因子难以被其他经典定价因子解释。

进一步地，本文通过仿真模拟和实证检验阐释了市场流动性的时钟效应对新异象的解释作用。

首先，我们构建了一个基于流动性调整资本资产定价模型（Liquidity-adjusted Capital Asset Pricing

Model，LCAPM）的股票定价仿真系统。通过对流动性的时间序列特征和变化周期提出不同假设，

探索对应的股票横截面收益表现，以此展示流动性规律与新异象的关系。我们也通过实证研究验证

流动性重现与流动性逆转对同时段动量与异时段反转的驱动作用，并参照 Acharya 和 Pedersen[8]的

研究构建个股流动性�指标，验证个股对市场流动性的暴露程度在解释异象方面的重要性。最后，

我们证明套利限制对异象表现具有显著影响，揭示新异象的错误定价本质。

本文对两方面文献做出贡献：首先，本文发现了一类新的高频横截面定价现象。近年来，有关

高频股票收益率的研究正在兴起，例如：日内动量与日内反转现象[9,10,11,12]、日内累计收益因子与隔

夜收益率因子对未来收益率预测作用[13]及高频股票收益率对波动率的预测作用等等[14,15]。本文通过

发掘新的高频定价异象对这一领域进行补充。其次，本文阐明了流动性时钟效应与横截面定价异象

的潜在关联。过去研究发现国际国内资本市场均存在高开低走的日内流动性分布特征，表明市场流

动性具有稳定且持续的时钟效应[3,4,5]。但是，目前鲜有研究将此变化规律与横截面定价异象联系起



3

来。本文结合仿真实验和实证研究，厘清了流动性变化与高频横截面定价异象之间的关联机制，为

未来的高频定价研究开拓了流动性方面的新视角。

文章剩余部分的安排如下：第二部分进行文献综述；第三部分利用仿真实验介绍流动性时钟效

应与两类异象的联系；第四部分介绍样本选取和指标构建；第五部分汇报实证结果，包括预测变量

的分组检验、回归检验、稳健性检验与因子检验；第六部分从流动性变化和错误定价的视角查明异

象成因；第七部分为本文结论。

二、文献综述

自 1970年代起，大量关于日历效应的研究开始涌现。这些研究表明股票市场指数和个股收益

率存在固定的涨跌月历或星期[16,17,18,19,20]。早期日历效应研究集中于探索股票收益在特定日历时期

的特殊表现，例如：“一月效应”[16]，随后类似的研究范式被应用到其他的月历效应[21,22,23]、周内效

应[18,24,25]以及节日效应[26,27]。这些研究显示，日历效应在国际和国内股市场中普遍存在，表明股票

市场特征存在固定的变化周期，这与有效市场假说存在显著差异。

随着计算与分析能力提升，近年来有关高频层面时钟效应的研究也开始兴起。早期研究集中于

市场流动性的分时特征，例如：成交量和买卖价差等市场流动性指标在单日的分布总是呈现 U型[3]。

除流动性之外，也有研究发现开盘和收盘附近的收益率波动程度总是高于盘中[28,29]。近十年来，学

者们将时钟效应的视角拓展至股票收益率。在美国股票市场上，学者们发现隔夜（Close-to-open）

股票收益率总是显著为正，而日内（Open-to-close）股票收益率长期为零甚至为负[30,31]。在中国市

场上，刘红忠和何文忠[6]使用 ARMA-GARCH 模型对沪深两市午间和晚间的股票收益率进行实证分

析，发现沪深两市均存在持续稳定的“隔夜效应”；同时，在某些年份存在显著的“午间效应”。

类似地，Qiao 和 Dam[32]证明中国股票市场存在显著的隔夜负溢价，这与美国市场完全相反，他们

认为这可能与国内的“T+1”交易制度有关。蒋彧和龚丽[7]则构建 ARMA-GARCH-GED 模型，通过

实证研究验证了中国沪深股市的“开盘效应”与“收盘效应”。总体来说，当前关于时钟效应的研

究还集中在挖掘单个时段的股票市场特殊表现，而少有文章探索时钟效应与横截面定价异象的关联。

股票市场特征的周期性变化很可能是某些横截面定价异象的驱动因素，过去研究以日历效应为

例对这一点进行了验证。在 2008年，Heston 和 Sadka[33]首次发现动量和反转效应存在分别以一年

和一星期为周期的轮动现象，变化周期可持续超过 10 年。随后，Keloharju 等 [34]人基于 Lo 和

MacKinlay[35]的分解方式，证明这种动量与反转的轮动现象与日历效应相关。近期，Keloharju等[36]

人基于上述现象挖掘出两类新的定价异象：季节性动量（cross-sectional seasonality）和季节性反转
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（seasonal reversal），并证明了根据这两种新异象构建的定价因子难以被其他经典定价因子解释。

随后，Guo等[37]人采用类似的研究方法，在中国市场上验证了季节性动量和季节性反转的存在性。

在成因解释方面，Hirshleifer等[38]人认为市场情绪的日历效应是导致动量和反转出现季节性轮动的

主要原因。他们构造个股的情绪�指标，证明季节性动量和反转能够被个股的情绪�所解释。Keloharju

等[36]人证明市场宏观风险的变化对季节性动量和季节性反转的存在性没有明显影响，而市场情绪和

套利限制对该现象有明显解释作用，再次验证其错误定价本质。但是在高频层面，当前基于时钟效

应对横截面定价异象的探索并不充足。在这一方面，Heston等[39]人首次发现在美国股票市场上，高

频股票收益率的动量和反转现象也存在以一个交易日为周期的轮动现象，持续时长可达数个月。但

是，后续少有研究基于这一发现挖掘新的横截面定价异象，并从流动性日内变化的视角验证异象成

因，这也是本文旨在填补的空白。

高频横截面价格异象是近年来的新兴话题，目前已被发现的高频价格异象有：（1）日内动量：

开盘附近半小时的股票收益率可正向预测收盘附近半小时的横截面收益表现[9,40,41]；（2）日内反转：

隔夜收益率能够负向预测未来日内的横截面收益表现[12]；（3）投资者角力异象：由隔夜和日内收

益率之差反映出的异质投资者多空对决程度可用于预测未来一个月的横截面股票收益表现[11,42,43]。

本文旨在基于高频层面流动性的时钟效应发掘两类新的异象：同时段动量和异时段反转，对这一领

域文献进行补充。相比过去的高频价格异象，本文提出的同时段动量和异时段反转具有以下优势和

贡献：（1）预测范围广泛。新异象提炼了对隔夜、午间和日内各个分时收益率的共通预测方法；

（2）异象成因明确。本文结合仿真实验与理论模型阐明了市场流动性的时钟效应与新异象的关联；

（3）本质明确。本文发现套利限制对两类异象有明显影响，揭示其错误定价本质。在实践意义方

面，本文解析了高频层面股票收益率的变化规律，为监管机构提供了股票市场的针对性预测及监控

策略。本文对深入理解高频价格异动、促进资本市场持续健康发展也具有启示意义。

三、仿真实验

在这一部分，我们利用仿真实验解释流动性时钟效应与两类异象的联系。具体思路如下：首先，

我们对市场流动性变化规律进行不同假设，基于 Acharya 和 Pedersen[8]的 LCAPM 理论，参照

Keloharju等[36]人和 Guo等[37]人的研究方法，结合仿真实验模拟对应的横截面定价表现并与现实进

行比对。进一步地，我们在仿真系统中挖掘定价异象，据此阐明流动性变化规律与新异象的关联。

1.初始设定

我们根据 LCAPM 模型基于市场流动性日内变化规律对高频横截面股票收益率进行仿真。
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LCAPM是将流动性因素量化至横截面股票定价模型中的经典方法。由于股票基本面因素在高频层

面变化缓慢，而流动性等价量因素是高频层面个股交易状态的主要变动来源。故此处我们以 LCAPM

作为搭建流动性周期性变化与横截面股票收益率变化规律的桥梁。

假设个股�的股票收益率服从如下过程：

��+1
� = ��

� + ��+1
� ,

其中，��+1
� 是个股�在时间� + 1 期的股票收益率，假设高频层面无风险收益率��为 0。��

�表示��+1
�

的条件期望��
� ≡ �� ��+1

� ，��+1
� 是随机扰动项，��+1

� ~�(0, ��
2)。根据 LCAPM 模型，股票收益率的

条件期望��
�可进行如下拆解：

��
� = �� ��+1

� + ��
���,

��
� =

����(��+1
� − ��+1

� , ��+1
� − ��+1

� )
����(��+1

� − ��+1
� )

, �� = �� ��+1
� − ��+1

� ,

其中，��+1
� 表示股票�在� + 1 时期的交易成本，��是市场组合�的费后收益在�时期的条件期望。而��

�

表示个股�的费后期望收益与市场组合�的费后期望收益之间的变化共性，即股票�的流动性�。

2.核心假设

接下来我们对流动性的变化规律进行假设，探索在上述设定下流动性的不同日内分布特征将驱

动怎样的横截面股票收益表现。

过程 1（无时钟效应，无错误定价）：假设流动性不存在时钟效应，即任何时段个股�的交易成

本具有相同的均值���，���与时间�无关，即

�� ��+1
� = ��� ≥ 0.

在过程 1中不对交易成本的具体期望值做额外假设。

（a） （b）

图 1 市场流动性指标的时钟效应
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过程 2（有时钟效应，无错误定价）：假设流动性存在时钟效应，即股票交易成本的条件期望

以一个交易日为变化周期。

�� ��+1
� = ������(�)

� ≥ 0

其中函数���� � 是一个提取�时刻所属日历时段（calendar period）的函数，对于任意�来说，

���� � ∈ 9: 30 − 10: 00, 10: 00 − 10: 30, 10: 30 − 11: 00, 11: 00 − 11: 30, 11: 30 −

13: 00, 13: 00 − 13: 30, 13: 30 − 14: 00, 14: 00 − 14: 30, 14: 30 − 15: 00, 隔夜 ，即只有 10 种取值。

过程 2的假设说明个股与市场的流动性特征以一个交易日为变化周期。为证明该假设的合理性，我

们对中国A股市场在 1999年到 2019年间每个分时区间内的平均相对有效价差和分时交易量进行统

计（参见图 1），发现确实存在明显的变化周期，这与假设相符。在过程 2中，我们也不对交易成

本的具体期望值做额外假设。

过程 3（有时钟效应，有错误定价）：假设市场流动性存在时钟效应，即保留过程 2中对�� ��+1
� =

������(�)
� ≥ 0 的假设。在此基础上，我们进一步假设流动性对价格的影响具有临时性。我们假设一个

交易日为价值回归周期。即假设交易成本期望值�� ��+1
� 的取值还应满足Σ�∈���� ��+1

� = 0，这表明

交易成本变化造成的价格影响在一个交易日��内会相互抵消，该假设也认为流动性造成的价格影响

实质为错误定价。

接下来我们探索上述三种过程对应的横截面股票收益表现。我们参照 Heston 等[39]人的做法，

通过如下公式研究定价系统内股票收益率的动量和反转效应：

��
� = � +

�=1

�
��� × ��−�

� + ��
� , 1

其中��
�为个股�在时刻�的分时收益率，��−�

� 为股票�在时刻� − �的分时收益率，�为滞后项阶数。如

果��显著为正，则表明存在高频动量现象；如果��显著为负，则表明存在高频反转现象。

我们对上述三种市场流动性过程进行仿真，模拟系统中的股票收益率，并按照公式（1）对��

进行估计。在图 2中，我们汇报了不同仿真系统中估计的回归系数��与滞后项�的关系。在图 2（a）

中，我们发现在过程 1的假设下，回归系数��与滞后项�没有明显关系。而在图 2（b）中，我们发

现在过程 2 的假设下，回归系数��与滞后项�的关系存在明显变化周期，且周期长度恰为一个交易

日，但是系统中只存在高频动量不存在高频反转。在图 2（c）中，对过程 3的模拟结果表明回归系

数��与滞后项�的关系也存在长度为一个交易日的变化周期，高频动量与高频反转同时存在。此外，

我们利用中国 A股市场在 1999年至 2019年的实际高频收益率数据6对��进行估计，得到结果如图

6 此处高频收益率的构建方式见第 4节的指标构建部分。以半小时为日内高频收益采样区间，一个交易日共有八个
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2（d）。可见中国股票市场也存在高频动量与高频反转的周期性轮动现象，周期长度恰为一个交易

日。在周期初，系数��为负，表现为高频反转；在周期末，系数��为正，表现为高频动量。这与过

程 3的仿真估计结果相似，表明对流动性时钟效应及错误定价的假设具有合理性。

注：图 2 表示不同仿真过程下公式（1）中系数��的估计值与滞后阶数�的关系。此处图（a）使用过程 1 的仿真数

据，图（b）使用过程 2 的仿真数据，图（c）使用过程 3 的仿真数据，图（d）使用中国 A 股市场分时数据。在仿

真系统中，我们假设经济体内存在300只股票，共150期，流动性时钟效应的周期长度为� = 10，市场组合收益��
� = 0，

个股各期的交易成本��
�~�(���

� , 0.1)，其中���∗�+1
� = 0.001, ���∗�+2

� = 0.016, ���∗�+3
� = 0.003, ���∗�+4

� = 0, ���∗�+5
� =

0.001, ���∗�+6
� = 0 , ���∗�+7

� = 0 , ���∗�+8
� = 0, ���∗�+9

� = 0 , ���∗�+10
� = 0，�为正整数。个股收益率的随机项

��
�~�(0,0.1)，流动性�服从��~�(0,0.1)，图中滞后项�取 10 到 120 期。

图 2 不同数据生成过程下的高频动量反转轮动现象

3.仿真系统中的定价异象

进一步地，我们参考 Keloharju等[36]人的研究方法，在过程 3的仿真系统中挖掘定价异象。我

们将过去所有时段分为与当前同时段和与当前异时段两类，并利用这两种信息分别对未来收益进行

分时区间，在此基础上我们还单独计算了午休时段和隔夜时段收益，即一个交易日内共有 10个收益分时。
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预测。我们构造如下两种收益预测模型：

模型 1：

��
� = � + ����� × �����,�−1

� + ��
� , 2

模型 2：

��
� = � + ���ℎ�� × ���ℎ��,�−1

� + ��
� , 3

其中模型 1 代表利用过去所有同时段收益作为预测变量，即�����,�−1
� = 1

��
Σ�'≤�−1,���� �' =���� � ��'

� ，

这代表过去同属于日历时段����(�)的收益均值，为了简化表达，后文使用�����表示。模型 2代表

利用过去所有异时段收益作为预测变量，���ℎ��,�−1
� = 1

��
Σ�'≤�−1,���� �' ≠���� � ��'

� ，这代表过去不属于

����(�)时段的收益均值，为了简化表达，后文使用���ℎ��表示。

通过对仿真数据参照回归（2）进行估计，我们发现系数�����的估计值为 0.93，t值为 8.66，

表明过去同期收益有显著预测能力；在回归（3）中，系数���ℎ��的估计值为-5.84，t值为-5.57，表

明过去异期收益有显著预测能力。此外，我们根据仿真系统中的股票收益率构建模拟投资组合，对

每一期的�����（���ℎ��）从高到低排序分为 10分组，买高卖低（买低卖高），统计下一期的投资组

合表现。表 1呈现了投资组合的模拟表现，从结果来看，两种投资组合都有显著为正的收益率和夏

普比率。这也从投资组合层面在仿真系统中验证了两类异象的存在性。

表 1 仿真系统中异象投资组合的收益率分布

均值 中位数 标准差 最小值 最大值 偏度 峰度 夏普比率

����� 3.91% 3.28% 2.14% 1.91% 11.23% 2.448 4.514 1.823

���ℎ�� 2.96% 2.33% 2.30% 0.73% 10.54% 2.389 4.340 1.289

接下来我们通过详细的实证研究，对中国A股数据中同时段收益 ����� 和异时段收益���ℎ�� 的

预测效力进行分析。具体而言，我们针对预测变量开展单变量分组检验、Fama-Macbeth回归检验、

异质性检验和因子检验。进一步地，我们从流动性与错误定价的视角分析异象成因。



9

四、样本选择和指标构建

1.样本选择

本文的研究对象涵盖上交所和深交所的所有A股股票。个股高频交易数据来自于锐思（RESSET）

数据库，上市公司财务数据来自国泰安（CSMAR）数据库。本文的研究区间为 1999年 1月到 2019

年 12月。我们区分了集合竞价和连续竞价的样本7。此外，我们排除了：（1）上市时间不足 6个月

的股票;（2）上月交易日不足 15天的股票;（3）近 12个月内交易日少于 120天的股票。

2.指标构建

在高频收益率计算方面，本文以 30分钟为日内收益抽样频率，涵盖上午 9：30-11：30和下午

13：00-15：00两个日内交易时段。并在此基础上考虑隔夜和午间两个非交易时段的个股收益率。

与 Gao等[9]、王若昕和马锋[10]的研究一致，日内收益率的具体计算公式为：

��,� =
��,�

��,�−1
− 1,

其中，��,�是股票�在第�个半小时区间的末尾成交价，��,�−1是股票�在上一个半小时区间的末尾成交

价。对于隔夜和午间两个非交易时段，我们参照上式利用休市前的收盘价和休市后的开盘价计算区

间收益。

针对同时段动量和异时段反转，本文在个股层面根据不同观测窗口内的高频收益率构建两个关

键变量：�����,�
� 和���ℎ��,�

� 。�����,�
� 是指股票�在观测窗口期内相对时段�的所有历史同时段收益均值，

���ℎ��,�
� 指股票�在观测窗口期内相对时段�的所有历史异时段收益率均值。为了排除其他相关因素的

影响，本文额外考虑市值、账面市值比、过去收益率等其他可能影响股票横截面收益表现的变量，

我们使用的变量定义如表 2所示。

表 2 变量定义

变量 定义

� 分时股票收益，计算方式见本文 4.2节

���� − �1, −�2 过去�2月到�1月内的股票平均收益

����� − �1, − �2 过去�2月到�1月内的同时段平均收益

���ℎ�� − �1, −�2 过去�2月到�1月内的异时段平均收益

���� − �1, −�2 过去�2月到�1月内�����与���ℎ��之差

7 集中交易的时间段在上交所为 9:30-11:30和 13:00-15:00，在深交所为 9:30-11:30和 13:00-14:57。
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���� 市值自然对数

��� 股权账面价值与市值之比

� − �1, −�2 过去�2月到�1月内的股票平均收益

���� 流动性�

��� 套利限制综合指标，构建方式见本文 6.3节

�������� 行业哑变量（基于中国证监会定义的 80个行业分类）

3.描述性统计

表 3报告了本文主要变量的描述性统计值。从表 3可以看出，高频收益率 � 的标准差远大于

均值，证明高频收益率的分布具有尖峰厚尾的特征。这表明我国市场的股票收益率在高频层面不符

合有效市场假说所预期的高斯分布[44]，即在高频视角下，我国股票市场仍然可能存在错误定价。

表 4报告了主要变量的相关系数。高频收益率 � 与过去同时段收益率 ����� 显著正相关，与

过去异时段收益率 ���ℎ�� 显著负相关，说明中国市场很可能存在同时段动量和异时段反转。过去

同时段收益率 ����� 和过去异时段收益率 ���ℎ�� 负相关，这也符合预期。此外，控制变量和高频

股票收益率之间的关系与过去低频研究一致：高频收益率 � 与市值 ���� 呈显著负相关，与账面

市值比 ��� 呈显著正相关。过去 1 个月的累计收益 �(0, − 1)、过去 2-12个月的累计收益 �( −

2, − 12)、过去 13-60个月的累计收益 �( − 13, − 60) 与高频收益率 � 的相关系数均为负，说明低

频层面的研究经验也具有用于预测高频股票收益的潜力。

表 3 描述性统计

变量 频率 均值 中位数 标准差. 10% 25% 75% 90%

� 日内 -0.002 0.000 0.095 -0.009 -0.004 0.003 0.009

�����( − 1, − 12) 日内 0.003 -0.002 0.020 -0.095 -0.041 0.039 0.104

���ℎ��( − 1, − 12) 日内 -0.003 0.000 0.011 -0.048 -0.015 0.025 0.381

���� 月度 22.366 22.261 1.129 21.010 21.588 23.038 23.847

��� 月度 0.497 0.411 0.352 0.152 0.249 0.652 0.957

�(0, − 1) 月度 0.011 0.000 0.168 -0.152 -0.073 0.082 0.184

�( − 2, − 12) 月度 0.128 -0.050 0.709 -0.456 -0.286 0.310 0.914

�( − 13, − 60) 月度 0.319 -0.019 1.230 -0.654 -0.437 0.667 1.629
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���� 日度 0.973 0.988 5.079 0.519 0.762 1.185 1.398

��� 月度 0.600 0.600 0.212 0.333 0.429 0.750 0.857

表 4 变量相关系数

� �����(

− 1,

− 12)

���ℎ��(

− 1,

− 12)

���� ���� ��� �( − 1) R( − 2,

− 12)

�( − 13,

− 60)

���

� 1.000

�����(

− 1,

− 12)

0.028**

*

1.000

���ℎ��(

− 1,

− 12)

-0.005*

**

-0.026*

**

1.000

���� 0.005**

*

0.013**

*

0.012**

*

1.000

���� -0.003*

**

-0.031*

**

0.098**

*

-0.212*

**

1.000

��� 0.001**

*

-0.059*

**

-0.096*

**

-0.047*

**

0.147**

*

1.000

�(0, − 1)
-0.003*

**

0.046**

*

0.163**

*

-0.056*

**

-0.033*

**

-0.087*

**

1.000

�( − 2,

− 12)

-0.002*

**

0.108**

*

0.304**

*

-0.030*

**

0.023**

*

-0.235*

**

-0.057*

**

1.000

�( − 13,

− 60)

-0.002*

**

-0.017*

**

-0.048*

**

-0.012*

**

0.186**

*

-0.219*

**

-0.025*

**

-0.110**

*

1.000

���
-0.002*

**

0.022**

*

-0.005*

**

0.008**

*

-0.223*

**

-0.159*

**

0.104**

*

0.050*** -0.017*** 1.00

0

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.
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五、实证研究

1.单变量分组检验

我们首先对两类异象进行单变量分组检验。我们选取过去 12 个月作为观测窗口计算�����和

���ℎ��，分别以此作为依据对股票进行排序、分成 10组，每一组内部按照等权平均和市值加权平均

两种方式计算投资组合收益，并汇报在表 6中。此外，为了探究同时段动量和异时段反转的协同作

用，我们构建���� = ����� − ���ℎ��，也对其进行类似的单变量分组检验。可以看出，随着�����、���ℎ��

和����增加，股票收益分别呈现出单调上升、单调下降和单调上升的趋势。在等权计算法下，针对

�����、���ℎ��和����的多空投资组合能够获得的收益分别是 0.781个基点、0.197个基点、0.737个基

点。在市值加权法下，多空投资组合也同样具有显著收益。单变量分组检验的结果表明中国 A股市

场很可能存在同时段动量和异时段反转两种异象。

表 5 单变量分组检验

等权重组合 市值加权组合

分组变量 ����� (bp) ���ℎ�� (bp) ���� (bp) ����� (bp) ���ℎ�� (bp) ���� (bp)

小 -0.817*** -0.17*** -0.779*** -0.605*** -0.122*** -0.604***

2 -0.484*** -0.18*** -0.474*** -0.427*** -0.147*** -0.421***

3 -0.359*** -0.209*** -0.356*** -0.323*** -0.173*** -0.32***

4 -0.256*** -0.222*** -0.265*** -0.245*** -0.184*** -0.242***

5 -0.219*** -0.247*** -0.217*** -0.202*** -0.205*** -0.201***

6 -0.173*** -0.263*** -0.171*** -0.161*** -0.214*** -0.159***

7 -0.132*** -0.294*** -0.12*** -0.123*** -0.233*** -0.124***

8 -0.093*** -0.306*** -0.093*** -0.088*** -0.233*** -0.088***

9 -0.066*** -0.327*** -0.069*** -0.062*** -0.247*** -0.065***

大 -0.036*** -0.367*** -0.042*** -0.033*** -0.256*** -0.038***

大-小 0.781*** -0.197*** 0.737*** 0.572*** -0.134*** 0.566***

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.



13

2.Fama-Macbeth回归检验

为了控制其他个股特征的影响，本小节利用 Fama-Macbeth回归探究 �����, ���ℎ�� 的预测能力，

并控制个股财务特征和交易特征的影响。在回归（4）中，被解释变量为当期的高频收益率 � ，解

释变量为过去 12个月的同时段收益率 ����� 和过去 12个月的异时段收益率 ���ℎ��，控制变量 ��
�

包括过去的股票市值 ����、账面市值比 ���、过去不同窗口期的累计收益率 �(0, − 1), �( −

2, − 12), �( − 13, − 60) 和代表股票所属行业的虚拟变量 ��������。

��
� = �0 + �1�����,�−1

� + �2���ℎ��,�−1
� + �⊤��−1

� + ��
� . 4

回归结果如表 6所示，表 6第（1）列至第（6）列依次加入不同的控制变量。在第（1）列中，

我们只考虑 ����� 的预测能力，����� 的估计系数为 0.213，t值为 62.71，表明同时段收益率 �����

对未来高频横截面收益有具显著的正向预测效果。在第（2）列中，���ℎ�� 的回归系数为-0.252，t

值为-17.28，说明异时段收益率 ���ℎ�� 对未来高频横截面收益率具有显著的负向预测效果。在第（3）

列到第（6）列中，本文逐步加入了不同的控制变量。在第（6）列中，同时控制了市值、账面市值

比、过去不同窗口期的累计收益率以及股票所属行业之后，����� 的系数依然显著为正，���ℎ�� 的

系数依然显著为负。上述结果表明，同时段动量和异时段反转的存在性不受其他典型股票特征影响。

表 6 Fama-MacBeth 回归

响应变量: �

预测变量 (1) (2) (3) (4) (5) (6)

�����

0.213*** 0.198*** 0.201*** 0.191*** 0.187*** 0.177***

(62.71) (56.14) (65.68) (66.29) (57.47) (57.78)

���ℎ��

-0.252*** -0.216*** -0.208***

(-17.28) (-15.84) (-15.87)

����8
0.024 0.031 -0.004 0.004

(0.67) (0.88) (-0.11) (0.12)

���
0.006*** 0.008*** 0.004*** 0.006***

(6.15) (8.60) (3.99) (6.21)

8
由于因变量与自变量的数量级差异，为了便于汇报，此处对控制变量的系数均进行了数量级上的调整：我们将

����的估计系数乘以了 1000，���, �(0, − 1), �( − 2, − 12), �( − 13, − 60)的估计系数均乘以了 100。
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�(0, − 1)
-0.038*** -0.039*** -0.029*** -0.031***

(-12.59) (-14.09) (-9.73) (-11.16)

�( − 2,

− 12)

-0.009*** -0.009*** -0.002** -0.002**

(-9.48) (-10.04) (-1.98) (-2.49)

�( − 13,

− 60)

-0.001 -0.001* 0.000 -0.001*

(-1.23) (-1.88) (-1.01) (-1.66)

�������� NO NO NO YES NO YES

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.

3.同时段动量和异时段反转

进一步地，我们观察�����, ���ℎ��在不同的窗口期的预测能力，以此探讨同时段动量和异时段

反转的持续性。参照 Keloharju等[36]人和 Hirshleifer等[38]人的做法，本文分别考察以下四个不同的

时间窗口期：过去 1年（短期）、过去 2-3 年和 4-5年（中期）和过去 6-10年（长期）。此外，我们

也统计 ����� 和 ���ℎ�� 在过去 1-10年的整体表现。为了降低不同窗口期之间股票收益率自相关性

的影响，我们参照Keloharju等[36]人的做法对不同窗口期的预测变量进行单变量 Fama-Macbeth回归，

其中响应变量为个股在当期的分时收益率，预测变量则分别考察同时段收益率 �����、异时段收益

率 ���ℎ��以及两者之差 ���� = ����� − ���ℎ��。

表 7汇报了不同窗口期的回归结果。可以发现，同时段动量和异时段反转具有很强的持续性。

在五个不同的窗口期下，�����，���ℎ�� 和 ���� 的回归系数均在 1%的显著性水平下为正，这表明

同时段动量和异时段反转在短期、中期、长期都存在。这种预测能力的持续性可能与长期存在的流

动性固定日内分布有关，这导致了流动性时钟效应的长期稳定性，并进一步通过流动性与横截面异

象的关联导致了异象的长期持续性。此外，从收益构建的角度来看，����的估计系数在各个观测窗

口下也大致与 ����� 和 ���ℎ�� 的系数之差方向一致，这也与我们预期相符。

表 7 同时段动量和异时段反转在不同窗口期下的估计结果

滞后窗口

（年）

����� ���ℎ�� ����

1 0.198*** -1.540*** 0.102***
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(42.12) (-24.77) (37.98)

2-3
0.151*** -1.187*** 0.080***

(32.01) (-17.29) (21.77)

4-5
0.211*** -0.523*** 0.117***

(26.72) (-11.49) (20.32)

6-10
0.085*** -0.133*** 0.037***

(13.03) (-4.59) (7.80)

1-10
0.225*** -0.015** 0.070***

(40.85) (-2.25) (19.65)

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.

4.稳健性检验

为了进一步证明同时段动量和异时段反转的出现并非偶然，本文进行了一系列稳健性检验，并

将结果整理汇报在表 8中。首先，为了排除中国股市高开低走异象的影响[11]，面板 A中去掉了所有

隔夜收益率数据，再重复进行表 7 中单变量的 Fama-Macbeth回归检验，我们发现同时段动量和异

时段反转仍然存在。第二，为了排除低频日历效应的影响，我们以中国的农历新年对股市的影响[45]

为例，在面板 B中展示了去掉所有 2月样本的回归结果。结果证明农历新年并不会影响本文的基准

结果。第三，由于本文的样本期跨度较长，面板 C中去掉了 2008至 2009年的金融危机以及 2015

年的股灾时期，回归结果表明同时段动量和异时段反转依然稳健。第四，在面板 D中整个样本被分

为两个时期：2005至 2012年和 2013至 2019年，结果显示在最近 7年，同时段动量和异时段反转

更强，说明新异象至今仍然存在。第五，面板 E的回归中控制了盈余公告的影响，即在 Fama-Macbeth

回归中加入表征样本当日是否为盈余公告日的哑变量。从回归结果可以看出，这也并不会影响两类

异象的存在性。第六，本文根据上市公司的所有权性质将样本分为国企和非国企，分样本回归结果

如面板 F和面板 G所示，两类异象在国企和非国企中都显著存在9。

表 8 稳健性检验

9 感谢匿名审稿人建议，我们增加了一系列稳健性检验，（1）考虑涨跌停板的影响：剔除触及涨跌停板的样本重新

进行基准回归；（2）考虑 T+1 制度的影响：将预测变量延后一个交易日重新进行基准回归；（3）去除极端值的影响：

将所有连续变量进行 1%和 99%的缩尾处理之后重新进行基准回归；（4）剔除小市值股票的影响:去掉了样本中市值

最小的 50%的股票之后，重新进行基准回归；在以上检验中基准结果均稳健存在。
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面板 A：排除隔夜时段的样本 面板 B：排除二月的样本

滞后窗口

（年）

����� ���ℎ�� ���� ����� ���ℎ�� ����

1 0.196*** -0.084*** 0.086*** 0.200*** -1.516*** 0.104***

(38.51) (-5.92) (30.88) (40.28) (-24.09) (36.88)

2-3 0.102*** -0.031*** 0.026*** 0.151*** -1.163*** 0.080***

(30.1) (-5.98) (15.87) (30.60) (-16.54) (20.80)

4-5 0.074*** -0.023*** 0.018*** 0.216*** -0.551*** 0.121***

(21.67) (-7.04) (14.12) (25.80) (-11.32) (19.66)

6-10 0.062*** -0.006*** 0.007*** 0.087*** -0.136*** 0.037***

(12.09) (-2.89) (5.58) (12.61) (-4.42) (7.30)

1-10 0.202*** -0.007*** 0.013*** 0.227*** -0.018** 0.067***

(35.74) (-2.74) (14.29) (39.43) ) (-2.41) (19.26)

面板 C：异象跨期表现

时期 1 (2005-2012) 时期 2 (2013-2020)

1 0.224*** -2.791*** 0.115*** 0.169*** -0.133*** 0.086***

(28.06) (-24.03) (27.88) (38.57) (-10.22) (26.45)

2-3 0.206*** -2.268*** 0.123*** 0.098*** -0.120*** 0.038***

(25.61) (-16.52) (17.93) (19.53) (-11.32) (13.88)

4-5 0.403*** -1.136*** 0.254*** 0.077*** -0.091*** 0.021***

(22.68) (-10.39) (18.57) (16.03) (-11.86) (12.37)

6-10 0.117*** -0.271*** 0.119*** 0.072*** -0.075*** 0.003***

(7.08) (-2.80) (7.43) (11.61) (-11.84) (4.40)

1-10 0.274*** 0.007 0.133*** 0.169*** -0.038*** 0.007***

(31.06) (0.55) (18.85) (27.55) (-12.00) (10.85)

面板 D：排除股灾年份 (2008, 2009, 2015) 面板 E：控制盈余公告的影响

1 0.195*** -0.909*** 0.106*** 0.265*** -0.102*** 0.233***

(35.06) (-16.01) (33.50) (27.60) (-6.51) (27.68)

2-3 0.101*** -1.123*** 0.033*** 0.246*** -0.022** 0.21***
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(27.25) (-13.94) (14.49) (22.42) (-2.45) (21.36)

4-5 0.107*** -0.052*** 0.054*** 0.17*** -0.308*** 0.163***

(24.19) (-6.63) (17.43) (11.92) (-8.96) (12.09)

6-10 0.082*** -0.147*** 0.04*** 0.030* -0.016 0.035**

(12.02) (-4.58) (7.65) (1.80) (-0.69) (2.39)

1-10 0.202*** -0.032*** 0.027*** 0.400*** 0.020** 0.431***

(32.58) (-4.46) (13.82) (24.50) (2.44) (20.31)

面板 F：国有企业 面板 G：非国有企业

1 0.216*** -1.638*** 0.125*** 0.191*** -1.989*** 0.101***

(48.78) (-23.98) (36.85) (23.01) (-12.76) (24.95)

2-3 0.165*** -0.993*** 0.092*** 0.162*** -1.236*** 0.102***

(29.01) (-15.30) (21.14) (27.26) (-10.68) (20.33)

4-5 0.246*** -0.588*** 0.134*** 0.203*** -0.032 0.153***

(25.50) (-11.73) (19.33) (21.98) (-0.46) (18.70)

6-10 0.076*** -0.115*** 0.022*** 0.114*** -0.135*** 0.06***

(9.93) (-3.67) (4.54) (10.48) (-3.45) (7.48)

1-10 0.255*** -0.057*** 0.066*** 0.218*** -0.546*** 0.081***

(42.26) (-6.45) (19.78) (24.34) (-4.30) (18.70)

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.

5.资产定价模型

前文证明了不同观测窗口期内�����和���ℎ��都具有稳定的预测作用，表明两者可能蕴含与随机

贴现因子有关的信息。在这一部分，我们根据同时段动量和异时段反转构建定价因子，检验新因子

在经典定价因子基础上为资产定价模型带来的增量信息。

首先，我们仿照 Keloharju等[36]人的做法，按照市值中位数将所有股票分为 2组，同时分别按

照同时段收益 ����� 、异时段收益 ���ℎ�� 以及两者之差 ���� 对股票进行排序，依据排序变量的

30%和 70%分位数将横截面股票分为 3组，将这 3组与市值 2分类交叉，得到 2 × 3 = 6 个投资组

合。根据这些投资组合我们构造了三个类 HML因子：同时段动量因子 PRD、异时段反转因子 NPRD

和综合因子 PMN，因子收益按照 1/2*(多头小市值+多头大市值)–1/2*(空头小市值+空头大市值)计算。

由于在上一部分我们已经验证了�����、���ℎ��和����在预测能力上的持续性，在此处及后文我们均
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选择过去 120个月作为构建�����和���ℎ��的观测窗口，以此在因子检验和成因解释中最大程度涵盖

两者所蕴含的预测性信息。表 9展示了上述三个新因子的月度平均收益等描述性统计信息。可以看

出，PRD、NPRD、PMN都有显著为正的收益。与市场因子MKT、规模因子 SMB、价值因子 HML、

动量因子 UMD、长期反转因子 LTREV相比，同时包含两种异象信息的综合因子 PMN具有更高的

溢价（1.3%, t=2.57）。表 10汇报了各因子之间的相关性，可见三种新因子与其他因子的相关系数均

较低且不显著，表明新因子可能具有独特的风险溢价来源。

接下来我们进行了张成检验（spanning test），证明新的定价因子不能被其他因子所解释。表 11

第（1）-（3）列检验了同时段动量因子 PRD的增量信息。在第（1）列中，我们的结果表明 PRD

不能被 Fama-French三因子模型解释，张成检验估计的�显著为正；在第（2）列中，我们在（1）

的基础上增加了动量因子和长期反转因子，发现 PRD仍包含无法被现有因子解释的独特信息；在

第（3）列中，我们在（2）的基础上加入考虑 NPRD 因子作为解释变量，发现仍然无法完全解释

PRD的收益来源。这说明同时段动量和异时段反转包含的信息并不完全一致。类似地，在第（4）-

（6）列，我们对 NPRD因子做类似的检验，结果同样表明 NPRD因子包含独特的定价信息。在第

（7）-（8）列，检验结果表明 PMN因子也包含经典定价因子无法解释的信息。

在另一方面，我们从投资组合层面检验前述张成检验的稳健性：如果新因子相对于现有因子来

说具有显著的�，那么新因子将拓宽基于现有因子构建的有效前沿。这意味着对于只投资于现有定

价因子的投资者来说，可以通过同时交易新因子来提升投资组合的最大夏普比率。从表 12的结果

来看，仅投资于市场因子MKT 时，组合的最大夏普比率仅为 0.14，相比之下，Fama-French 三因

子模型的最大夏普比率为 0.25，Carhart四因子模型则可以使投资组合的最大夏普比率由 0.25上升

至 0.33。在 Carhart模型基础上单独添加 PRD、NPRD、PMN再次能够使最大夏普比率分别上升至

0.36、0.38、0.33。这进一步证明了新的定价因子相对现有因子来说具有明显的�，即从投资组合的

角度证明了新因子并非现有因子的冗余组合（redundant factor）。

表 9 因子描述性统计

均值 中位数 标准差 10%分位数 25%分位数 75%分位数 90%分位数 t值

PRD 0.009 0.002 0.041 -0.002 0.000 0.004 0.008 2.79

NPRD 0.007 0.001 0.027 -0.005 -0.001 0.005 0.026 3.12

PMN 0.013 0.000 0.066 -0.005 -0.002 0.003 0.008 2.57

MKT 0.012 0.016 0.091 -0.090 -0.038 0.056 0.130 1.75
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SMB 0.010 0.010 0.045 -0.042 -0.019 0.037 0.064 2.79

HML 0.001 0.000 0.038 -0.040 -0.019 0.018 0.043 0.41

UMD -0.004 -0.005 0.052 -0.074 -0.037 0.031 0.063 -1.12

LTREV 0.008 0.006 0.034 -0.027 -0.012 0.026 0.046 3.06

表 10 因子相关系数

PRD NPRD PMN MKT SMB HML UMD LTREV

PRD 1

NPRD 0.108 1

PMN 0.288*** -0.016 1

MKT -0.263*** -0.214*** -0.072 1

SMB -0.009 0.027 0.092 0.251*** 1

HML 0.039 -0.029 -0.012 0.089 -0.312*** 1

UMD -0.072 -0.017 -0.177 -0.068 -0.263*** -0.108 1

LTREV 0.027 0.056 -0.021 0.064 0.011 0.695*** -0.033 1

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.

表 11 张成检验（Spanning Test）

PRD NPRD PMN

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)

Alpha 0.010*** 0.010*** 0.009*** 0.007*** 0.006*** 0.006*** 0.012** 0.013**

(2.94) (2.87) (2.64) (3.22) (2.84) (2.59) (2.31) (2.33)

MKT -0.133*** -0.133*** -0.128*** -0.071*** -0.068*** -0.063** -0.078 -0.076

(-3.72) (-3.65) (-3.41) (-2.99) (-2.80) (-2.47) (-1.32) (-1.28)

SMB 0.090 0.080 0.078 0.057 0.031 0.026 0.192 0.134

(1.17) (0.90) (0.87) (1.12) (0.53) (0.44) (1.52) (0.94)

HML 0.107 0.120 0.125 0.016 -0.061 -0.068 0.068 0.080

(1.19) (0.87) (0.89) (0.26) (-0.66) (-0.72) (0.46) (0.35)

UMD -0.048 -0.047 -0.012 -0.011 -0.201*
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(-0.73) (-0.71) (-0.28) (-0.25) (-1.86)

LTREV -0.039 -0.047 0.103 0.106 -0.101

(-0.28) (-0.33) (1.10) (1.12) (-0.44)

PRD 0.034

(0.62)

NPRD 0.075

(0.62)

�2 0.081 0.085 0.087 0.053 0.060 0.060 0.019 0.044

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.

表 12 基于不同因子构建投资组合

MKT SMB HML UMD LTREV PRD NPRD PMN
最大夏

普比率

(1) 100.00 0.14

(2) 9.02 60.23 30.75 0.25

(3) 9.02 60.23 30.75 0.00 0.25

(4) 6.03 36.36 0.00 0.00 57.61 0.33

(5) 8.55 35.74 16.29 0.02 39.39 0.36

(6) 6.17 27.97 15.30 0.00 50.56 0.38

(7) 7.91 20.30 9.75 0.04 23.35 38.67 0.44

(8) 5.79 44.65 24.20 2.33 23.03 0.33

六、异象成因解释

1.市场流动性重现与流动性逆转

承接本文第 3部分对流动性和新异象关联的分析，本节从实证角度验证流动性变化对两种异象

的解释能力。我们首先关注以一个交易日为变化周期的流动性重现（liquidity recurrence）和流动性

逆转（liquidity reversal）对动量和反转现象的驱动作用。在此基础上，构建流动性�（liquidity beta）

衡量个股对市场流动性变化的暴露程度，并观察流动性�对异象的解释作用。
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参考 Hirshleifer等[38]人和 Guo等[37]人的研究思路，我们首先筛选出每个交易日内流动性最充足

和流动性最枯竭的两个时段，分别采用交易量和相对有效价差作为流动性参考指标。在采用交易量

作为划分依据时，将每个交易日内交易量最多和最少的时段定义为高流动性和低流动性时期；在采

用相对有效价差作为划分依据时，将每个交易日内相对有效价差最小和最大的时段定义为高流动性

和低流动性时期。进一步地，我们只保留样本中流动性最充足和最枯竭的两类样本，检验这些时段

的分时收益是否能被过去相同流动性状态的历史收益正向预测。如有，则说明流动性状态的周期性

重现能够驱动同时段动量出现；类似地，如果未来分时收益能被历史上不同流动性状态的分时收益

负向预测，则说明流动性逆转可能驱动异时段反转出现。我们使用 Fama-MacBeth 回归基于（5）（6）

式检验滞后 1-10天、11-20天、21-30天的流动性重现和流动性逆转效应：

�ℎ��ℎ ��� ,�
� = ��,� + ��,��ℎ��ℎ ��� ,�−�

� + ��
� , 5

�ℎ��ℎ ��� ,�
� = ��,� + ��,����� ℎ��ℎ ,�−� + ��

� , 6

其中，� = 1~10, 11~20, 21~30，�ℎ��ℎ ��� ,�
� 表示股票�在�日高流动性（低流动性）时段的收益率，

�ℎ��ℎ ��� ,�−�
� 表示股票�在� − �窗口内的高（低）流动性时段收益均值，���� ℎ��ℎ ,�−�表示股票�在� − �

窗口内的低（高）流动性时段收益均值。回归式（5）检验流动性重现效应是否能驱动同时段动量

产生；回归式（6）检验流动性逆转效应是否能驱动异时段反转产生。表 13 展示了（5）（6）式的

结果。从第（1）、（3）列可见，在不同窗口期下，当前分时收益能够被过去相同流动性状态的分时

收益正向预测。从第（2）、（4）列可见，在不同窗口期下，当前分时收益能够被过去不同流动性状

态的分时收益负向预测，这初步表明流动性的周期性重现和逆转能够驱动同时段动量和异时段反转

出现。

表 13 流动性重现与流动性逆转对股票截面收益的影响

被解释变量 ���ℎ��ℎ ��� × 100

流动性划分依据 交易量 相对有效价差

解释变量 ���ℎ��ℎ ��� ������ ℎ��ℎ ���ℎ��ℎ ��� ������ ℎ��ℎ

滞后窗口（日） (1) (2) (3) (4)

1-10 0.184*** -0.127*** 0.138*** -0.027***
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(22.62) (-28.26) (32.75) (-12.32)

11-20
0.173*** -0.116*** 0.107*** -0.028***

(24.35) (-23.78) (25.79) (-9.55)

21-30
0.167*** -0.112*** 0.103*** -0.029***

(25.85) (-20.89) (26.49) (-16.19)

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.

接下来，为了检验个股对市场的流动性暴露程度对两种异象的解释作用。本文根据 Acharya 和

Pedersen[8]的做法计算流动性�。首先，计算个股�在�日的非流动性指标 Amihud作为交易成本��
� 的

代理变量，并通过市值加权计算全市场的平均交易成本��
�。

第二步，分别对全市场交易成本��
�、市值加权平均的市场收益率��

�及个股交易成本��
� 分别进行

AR（2）自回归得到残差项，即未预期到的市场非流动性���
�、未预期到的市场收益���

�和未预期到

的个股非流动性���
� 。

��
� = �0 + �1��−1

� + �2��−2
� + ���

�,

��
� = �0 + �1��−1

� + �2��−2
� + ���

�,

��
� = �0 + �1��−1

� + �2��−2
� + ���

� .

第三步，根据 Acharya 和 Pedersen[8]提出的计算方法，用过去 60天的滚动窗口分别计算以下 4

个系数：

��
1,� =

���(��
� , ���

�)
���(���

� − ���
�)

,

��
2,� =

���(���
� , ���

�)
���(���

� − ���
�)

,

��
3,� =

���(��
� , ���

�)
���(���

� − ���
�)

,

��
4,� =

���(���
� , ���

�)
���(���

� − ���
�)

.

最后，本文得到股票�在�日的��
���,�

：

��
���,� = ��

1,� + ��
2,� − ��

3,� − ��
4,�. 7

2.流动性�的解释作用
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接下来，我们研究流动性�是否对两类异象具有解释作用。如果流动性变化的时钟效应能够驱

动同时段动量和异时段反转两类横截面定价异象，那么根据我们在第 3部分的分析，过去同期和异

期收益对未来的预测能力将与个股的流动性�有关。参照 Hirshleifer等[38]人和 Guo等[37]人的分析，

这也等价于�����和���ℎ��与流动性�所包含的预测性信息有交叠。因此，如果在预测性回归中控制

个股的流动性�，那么�����和���ℎ��系数的显著性程度将下降。接下来，我们使用 Fama-MacBeth 回

归基于（8）（9）式检验流动性�是否能够解释�����和���ℎ��对未来的预测能力：

�ℎ��ℎ ��� ,�
� = ��,� ± λ�,���−�

���,� + ��,��ℎ��ℎ ��� ,�−�
� ⊥ + ��

� , 8

�ℎ��ℎ ��� ,�
� = ��,� ± ��,���−�

���,� + ��,����� ℎ��ℎ ,�−�
� ⊥ + ��

� , 9

其中，� = 1~10, 11~20, 21~30，��−�
���,�

是� − �窗口内个股�的流动性�均值，为了排除自变量之间相

关性，我们对�ℎ��ℎ ��� ,�−�
� 相对��,�−�

���
做正交化，即将�ℎ��ℎ ��� ,�−�

� 对��−�
���,�

回归，并将残差项

�ℎ��ℎ ��� ,�−�
� ⊥ 作为自变量。当被解释变量为高流动性时段收益，则解释变量使用��−�

���,�
，被解释变量

为低流动性时段收益，则解释变量使用− ��−�
���,�

。

表 14中展示了流动性�对�����和���ℎ��预测能力的解释效应。分别关注基于相对有效价差和成

交量的划分结果，可发现流动性�的估计系数均在 1%显著性水平上为正，表明个股的流动性�确实

对未来收益具有显著的预测作用。并且，���ℎ��ℎ ��� ,�−�
⊥ 和������ ℎ��ℎ ,�−�

⊥ 的估计系数 t值相比表 13

均有明显下降，这说明流动性�能够解释流动性变化驱动的同时段动量和异时段反转效应。

表 14 流动性β对同时段收益和异时段收益效应的解释能力

被解释变量 ���ℎ��ℎ ��� × 100

流动性划分

依据

交易量 相对有效价差

解释变量 ���� ���ℎ��ℎ ���
⊥ ���� ������ ℎ��ℎ

⊥ ���� ���ℎ��ℎ ���
⊥ ���� ������ ℎ��ℎ

⊥

滞后窗口

（日）

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)

1-10
0.751*** 0.433*** 0.761*** -0.194*** -0.725*** 0.663*** -0.737*** 0.009

(24.87) (8.98) (25.03) (-9.52) (-20.21) (16.65) (-20.33) (0.36)

11-20 0.750*** 0.354*** 0.759*** -0.129*** -0.726*** 0.553*** -0.736*** -0.032
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(24.72) (7.70) (24.83) (-6.12) (-20.19) (11.62) (-20.30) (-1.19)

21-30
0.746*** 0.319*** 0.754*** -0.115*** -0.725*** 0.497*** -0.735*** -0.060**

(25.19) (8.24) (25.25) (-3.71) (-20.27) (10.38) (-20.36) (-2.02)

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著接下来我们采用相同的方法检验流动性�对新异象的解

释能力，我们按照回归式（5）和（6）的做法将流动性�作为解释变量加入预测性回归中，并与�����、���ℎ ��和����

进行正交化处理。我们将结果报告在表 15 中，对于不同的观测窗口期，流动性�的回归系数均显著。并且与表 7中

没有加入流动性�的估计结果相比，�����
⊥ 、���ℎ ��

⊥ 、����
⊥ 的系数显著性水平均有明显下降。表 15 的结果进一步说明

流动性�对同时段动量和异时段反转具有解释作用。

表 15 流动性�在不同窗口期下的解释能力

被解释变量 ���ℎ��ℎ ��� × 100

滞后窗口

（年）

���� �����
⊥ ���� ���ℎ��

⊥ ���� ����
⊥

1
0.116*** 0.099 0.117*** -0.264* 0.115*** 0.114***

(15.58) (1.46) (15.65) (-1.79) (15.58) (7.24)

2-3
0.048*** 0.253*** 0.047*** -0.638*** 0.047*** 0.223***

(15.50) (11.30) (15.30) (-4.72) (15.35) (11.54)

4-5
0.008** 0.102*** 0.008** 0.226 0.008** 0.086***

(2.33) (3.00) (2.25) (1.22) (2.30) (3.04)

6-10
0.001 -0.017 0.001 0.455* 0.001 -0.025

(0.36) (-0.48) (0.29) (1.76) (0.38) (-0.85)

1-10
0.062*** 0.116*** 0.063*** -0.215*** 0.060*** 0.050***

(16.70) (5.19) (16.75) (-3.17) (16.58) (3.59)

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.

3.新异象的错误定价本质

在本小节我们验证同时段动量和异时段反转是否为错误定价。由于错误定价的存在与套利限制

有关[46,47,48,49]，当市场上的套利成本较高时，套利者更难纠正错误定价，此时价格异象程度更深。

基于此，本小节探索同时段动量和异时段反转在不同套利限制的股票中是否存在差异，如果两类异
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象的本质为错误定价，那么在套利限制较高的股票中异象表现会更强。

考虑到中国股票市场在交易制度方面的特殊性，本文参照 Gu等[50]人和李少育等[51]人的做法构

建了一个衡量套利限制的综合指标 ���。个股在每个月的套利限制���包含 9个部分：（1）涨跌停

限制（���）：我国股市自 1996年 12月以来存在涨跌幅限制，普通股的日涨跌幅限制为 10%，部分

特殊股票的日涨跌幅度限制为 5%，触及涨跌停板的股票更可能面临更高的套利限制。因此本文定

义���为股票在当月停牌的天数。（2）融券交易限制（�ℎ�）：自 2010年 3月起，中国股市开始允许

融券交易，不允许融券交易的股票面临着更高的套利限制。因此，若股票在当月不允许融券交易，

则�ℎ�等于 1；否则等于 0。（3）股指期货套利限制（���300）。沪深 300股指期货于 2010年 4月上

市，是中国股市唯一可交易的指数期货，因此，如果股票不是沪深 300成分股，套利者可能会面临

更高的套利限制。由此，如果股票在当月不是沪深 300成分股，则���300 定义为 1，否则为 0。（4）

分析师覆盖度（���）。分析师覆盖较低的股票可能有较高的套利限制，所以本文定义���为当月覆

盖该股票的分析师数量。（5）相对有效价差（���）。价差越高意味着流动性成本越高，���为股票

按每笔交易时间进行加权计算的当天有效价差指标并取月平均。（6）相对买卖价差（���）。���

为股票按每笔交易时间进行加权计算的当日买卖价差指标并取月平均。（7）每股均价（���）。价格

较高的股票通常面临较高的套利成本，因此我们也将为股票的月末收盘价���纳入考虑。（8）特质

波动率（����）。����为股票在当月经过 Fama-French三因子调整的特质波动率。（9）特质偏度（����）。

����为股票在当月经过 Fama-French三因子调整的特质偏度。除了�ℎ�和���300 两个虚拟变量，我

们将其他 7个连续变量分别在每个单日横截面上由最易套利到最难套利排序，并分为两组。将最难

套利的样本记为 1，其他记为 0。最后，将这 9个指标进行平均得到本文的套利限制综合指标���。

本文在公式（4）的 Fama-Macbeth 回归基础上，加入了套利限制综合指标 ��� 与 ����� 及

���ℎ�� 的交乘项，将回归结果报告在表 16中。可以发现，在第（3）列中，��� × ����� 的回归系

数显著为正；在第（4）列中，��� × ���ℎ�� 的回归系数显著为负，这表明同时段动量和异时段反

转在套利限制更高的股票中更强。上述结果验证了两类异象的表现与套利限制相关，揭示其错误定

价本质10。

表 16 套利限制的影响

被解释变量 �

(1) (2) (3) (4)

10 感谢匿名审稿人建议，我们以加入交叉项的方式检验了机构投资者比例（IO）对基准结果的解释作用，结果发现

机构投资者持股比例越大，异时段反转越明显。但是机构持股比例对同时段动量的影响不明显。
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�����

0.237*** 0.238*** 0.216*** 0.216***

(44.17) (43.66) (18.13) (17.79)

���ℎ��

-0.011 -0.011 0.532***

(-0.89) (-0.89) (3.91)

���11
-0.102*** -0.103*** -0.114*** -0.127***

(-14.53) (-14.54) (-15.39) (-15.58)

��� × �����

0.037** 0.034*

(1.99) (1.81)

��� × ���ℎ��

-1.150***

(-4.87)

����
0.029*** 0.028*** 0.031*** 0.031***

(14.88) (14.82) (15.66) (15.72)

���
0.024*** 0.023*** 0.026*** 0.023***

(4.95) (4.85) (5.30) (4.82)

�(0, − 1)
-0.088*** -0.089*** -0.088*** -0.090***

(-9.34) (-9.37) (-9.32) (-9.41)

�( − 2, − 12)
-0.029*** -0.029*** -0.028*** -0.029***

(-8.24) (-8.25) (-8.00) (-8.21)

�( − 13, − 60)
-0.011*** -0.012*** -0.012*** -0.012***

(-6.77) (-6.81) (-7.02) (-6.86)

注: *、**、***分别代表在 10%、5%和 1%的水平上显著.

七、结论

本文基于流动性的时钟效应探索中国股票市场在高频层面的横截面收益表现。本研究发现，中

国 A股市场上存在显著的同时段动量和异时段反转，两类异象在在不同市场环境以及不同类型的个

股中均表现稳健。进一步地，我们通过仿真模拟和实证分析验证了流动性的时钟效应对两类异象的

解释作用，并揭示了异象的错误定价本质。

11 由于因变量与自变量的数量级差异，为了便于汇报，此处对控制变量的系数均进行了数量级上的调整：我们将���、
����、���、��−1、��−12,�−2、��−60,�−13的估计系数乘以了 100。
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目前，从现有文献来看，关于日内或高频股票收益率的国内外研究相当匮乏。受到数据处理技

术和交易技术方面的限制，过去研究大多仅关注月度和日度股票收益，对中国市场高频股票收益的

研究寥寥无几。缺乏对高频价格规律的认知可能影响了实际交易规则制订。过去为了抑制股价在高

频层面的剧烈波动，我国资本市场推出了“T+1”结算制度、涨跌停制度和熔断机制等较为笼统的

交易限制措施。但是，这类交易规则在限制投机者频繁换仓的同时，也束缚了成熟投资者对错误定

价的纠正能力。而本研究有助于市场参与者对高频股票价格的变化规律产生更深层次的理解，也将

有利于监管层面制订更有针对性、更有效率且更具中国特色的交易规则。
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Stock Market Clock Effect, Liquidity Cycle, and High-Frequency

Cross-Sectional Pricing Anomalies: Evidence from the Chinese

Stock Market
QIU Zhigang1, DAI Yue2, SHEN Luyao1, WANG Haochen1, ZENG Cheng1

Abstract Previous studies have shown that calendar effect in the stock market is a significant factor

contributing to many pricing anomalies, but few studies have extended this view to clock effect at high

frequencies. Based on the clock effect in stock market liquidity, this paper documents a new class of

pricing anomaly in Chinese A-share market: cross-sectional periodicity and periodical reversal.

Cross-sectional periodicity represents that past same-calendar-period return can positively predict the

future cross-sectional return at high-frequency, and periodical reversal represents that the past

other-calendar-period return can negatively predict the future cross-sectional return at high-frequency.

Pricing factors constructed based on these new anomalies can hardly be explained by traditional pricing

models. This study combines liquidity-adjusted capital asset pricing model and conducts simulation

experiments to explain how clock effect of liquidity would relate to these new anomalies. Our empirical

results also explain such anomalies by liquidity beta. Furthermore, we find that arbitrage constraints can

also affect these new anomalies, revealing their nature of mispricing. This study supplements empirical

evidence on pricing anomalies in the Chinese stock market at the high-frequency level, providing new

analytical perspectives for market participants and offering valuable insights for regulators aiming to

understand high-frequency price dynamics and enhance market efficiency.

Keywords clock effect; high-frequency pricing anomaly; distribution of intraday liquidity; cross-sectional

periodicity; periodical reversal; mispricing
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