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高频数据该如何使用？如何从订单数据中挖掘知情交易者的踪迹从而获取收

益？对于刚接触高频数据的研究者来说这是可能面临的问题。本期我们推荐

《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》，这是一篇有点“上

了年纪”的论文，但是却是几位微观市场结构领域大师联袂合著的 PIN（时间

订单流信息）研究方法的典范之作。或许能给刚刚涉及该领域的投资者一些启

发。 

 高频数据，尤其是高频订单数据包含了很多可以挖掘的信息。若有些投资

者刚刚接触高频数据（Tick 数据或者是高频订单数据），也许会无从下手，

而这篇文章或许可以给刚刚接触高频数据研究的投资者一点启发。

《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》是有多位微观市

场结构领域大师合著的论文，尽管文章假设的场景和国内的 A 股市场有差

异，但是其对于知情信息出现概率的模型构建以及后续推断的严密逻辑可

供国内投资者参考。 

 原文的主旨内容研究的是知情交易中的差异是否可以解释交易活跃的与交

易不活跃的股票之间的价差差异。作者估算了纽约证券交易所(NYSE)上市

股票样本的知情交易风险，并使用交易数据中的信息来确定新信息出现的

频率、新信息出现时的交易结构和不同成交量的股票的市场深度。原文最

重要的实证结果是：对于成交量高的股票，知情交易的概率较低。通过回

归，证明了知情交易之于股票价差的经济意义。 
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一、引言 

高频数据，尤其是高频订单数据包含了很多可以挖掘的信息。若有些投资者刚刚接触高

频数据（tick 数据或者是高频订单数据），也许会无从下手。而这篇文章或许可以给刚

刚接触高频数据研究的投资者一点启发。 

高频研究领域在数据处理方面经历了从 PIN（时间订单流）到 VPIN（成交量订单流）

的发展。本文的作者 Easley，Kiefer，O'hara M 等都是微观市场结构领域的大师，这

篇《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》是 PIN 数据处理领域的典范

之作，后续有大量的的高频理论和高频实证文章都是围绕 PIN 展开。 

尽管文中所假设的市场背景是纽交所的做市商市场，与 A 股市场不太一致，但是文中对

于知情消息概率的处理以及一系列严密的逻辑推理都可以为投资者所借鉴。 

二、文章主要内容 

文章背景 

虽然证券交易所中的成交量很高，但是许多（即使不是大多数）上市股票并不经常交易。

伦敦证券交易所中，50％上市股票的成交量仅占总成交量的 1.5％，超过 1000 只股票

平均每天少于一笔交易；纽约证券交易所(NYSE)中，个股通常一连几天甚至几周没有

交易，伦敦的一只股票甚至无人问津长达十一年之久。这种交易不活跃的股票的一个特

点是买卖价差很大：在伦敦，最活跃的“α 股”的平均价差为 1％，而最不活跃的“δ 股”的

平均价差为 11.8％；纽交所中，成交量较低的股票的价差与股价的比例比交易频繁的股

票高达 50%。 

对于这种巨大价差存在几种推测性解释。第一种解释是存量/流动性效应：如果一只股

票交易不频繁，那么其指定做市商(specialist)的持股量可能长期不平衡。流动性的缺乏

可能导致风险厌恶的做市商设定更高的价差来补偿风险敞口。第二种解释是做市商的市

场地位：对于许多不活跃的股票，只有单一的做市商提供流动性，几乎没有交易者发布

限价订单来竞争。这种垄断地位允许做市商设定比在竞争环境中更大的买卖价差。第三

个解释则关于私有信息：对于交易不频繁的股票，其活跃的交易日散布在不活跃的交易

日之间，订单流的波动率往往更高。如果交易者只在掌握私有信息时才交易股票，做市

商将面临巨大的损失。因此，由于流动性较差的股票具有更高的知情交易风险，做市商

自然会设置更高的价差。 

不仅是学术圈关注高价差的原因，如何对非活跃股票的交易建模已经得到了广泛的讨论。

有建议提出将活跃度较低的股票转入另类清算，这在一些市场中引起争议（并得到应用）。 

例如，在伦敦，活跃度较低的股票交易困难，因此创建了 SEATS 系统。在该系统中，

做市商为一般用于除最活跃股票以外的交易的基于屏幕的系统提供了替代方案。在巴黎，

欠活跃股票最近开始通过上下午的集合竞价交易，而活跃度较低的股票则通过集合竞价

交易。在纽约证券交易所，交易不活跃的股票通常被做市商纳入股票组合，以便能够被

活跃股所弥补。 

然而，所有这些交易制度的效果都令人怀疑，而大多困惑源于人们对活跃股与非活跃股

 

http://www.hibor.com.cn


  金融工程 
 

敬请阅读末页的重要说明  Page 4 

 

交易的不同性质缺乏了解。 

本文研究了这种差异的一个方面，即活跃股与非活跃股之间的知情交易风险差异。作者

估算了基于信息对纽约证券交易所(NYSE)上市股票样本进行交易的风险。其中，使用

交易数据中的信息来估算知情交易的可能性，可以确定知情交易的概率和构成是否随成

交量的不同而不同，也就是说，既可以确定新信息（或信息事件）发生的频率，又可以

确定订单流中有多大一部分来自知情交易者。采用这种估计方法，还可以通过比较不同

成交量下噪声交易的“正常”水平，来评估不同成交量的股票的市场深度。 

本文最重要的实证结果是：成交量高的股票，知情交易的概率较低。高成交量的股票具

有更高的信息事件发生概率和知情交易者市场到达率（交易强度），而这些会被更高的

非知情交易者到达率所抵消。欠活跃的股票面临更大的知情交易风险，因此买卖价差也

更大。此外，虽然成交量高的股票与成交量居中的股票表现不同，但成交量低的股票与

成交量居中的股票有许多相似之处。特别是基于交易数据的估计结果显示，二者发生知

情交易的概率没有显著差异。两种股票的价差在统计上没有显着差异，证实了这一预测。

使用回归结果，作者还证明了知情交易之于股票价差的经济意义。 

从技术角度来看，作者采用了一种新的分析金融问题的实证技术来估计连续时间序列交

易模型——不是通过搜索价格来获取知情交易的间接证据，而是通过估计做市商的决策

来直接测度知情交易影响。直观上看，做市商的定价决策问题以交易数据为输入、价格

为输出。作者建立连续时间微观结构模型来提出决策规则，其中做市商对订单流的推断

会影响其决策。通过分析订单流中的信息，可以测度对于不同的证券，订单流传递的信

息有何不同。这种基于交易数据的分析方法虽然和 Hasbrouck(1988; 1991)用于检测预

期外交易行为中的信息的向量自回归方法在应用上有所区别，却是后者的补充。 

本文的结构如下：第一节建立了连续事件序列交易模型，并推导出用于估计的似然函数；

第二节讨论了数据和取样技术；第三节估计了模型参数，并计算样本中每只股票的知情

交易概率；第四节通过检验真实的价差行为来测试模型的含义，并就成交量和信息对价

差的不同影响给出回归结果；第五节总结了实证结果，并讨论了研究交易机制的政策意

义。 

模型构建 

交易过程  

本节中，对做市商建立混合的离散-连续时间序列交易模型。该模型的标准之处在于：

交易是由一群潜在的知情和非知情交易者竞价形成，而价格是由风险中性的、竞争性做

市商报价产生。该模型与传统微观结构模型的不同之处在于，它在连续时间框架下将交

易者的市场到达率纳入模型。本文旨在凭经验估计模型的参数，这极大地便利了对高成

交量股票的估计。 

模型假设 

 在交易日 i=1,…,I 内，个人投资者与做市商交易单一风险资产和货币。 

 在任意交易日内，时间是连续的，表示为t ∈ [0, T]。 
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 做市商随时准备以其报出的买入价和卖出价买入或卖出一单位资产。由于做市商是

竞争性的并且风险中立，其报价等于以交易时点所获信息为条件的资产的期望价值。 

任意交易日开始之前，自然决定了是否发生与资产价值有关的信息事件。信息事件独立

分布，发生概率为 α。其中，该事件是好消息的概率为 1-δ，是坏消息的概率为δ。在当

天交易结束之后、出现新信息之前，资产的价格等于其完全信息价值。 

令随机变量(𝑉𝑖)𝑖=1
𝐼 表示交易日(i=1,…,I)结束时的资产价格。这些价格自然是相关的，由

于分析中不需要，作者不对相关性做任何具体假设。令𝑉̅𝑖表示第 i 个交易日出现好消息

时的资产价值，𝑉𝑖表示第 i 个交易日出现坏消息时的资产价值，𝑉𝑖
∗表示第 i 个交易日没

有消息出现时的资产价值。假定𝑉𝑖 < 𝑉𝑖
∗ < 𝑉̅𝑖。 

交易来自（已看到信号的）知情交易者和非知情交易者。在任意交易日内，非知情买方

和卖方的到达率均独立服从期望值为ε的泊松分布，该比率每分钟更新一次。当信息事

件发生时，知情交易者也进场交易。假设所有的知情交易者都是风险中性的并且存在竞

争。若发现利好信号，使交易者利润最大化的交易策略是买入股票；反之，若发现利空

信号，交易者将卖出股票。假设信息一次到达一个交易者，其之后的市场到达率服从期

望值为μ的泊松分布。假定所有交易者的交易过程相互独立。 

图 1 的树形图描述了这一交易过程。在第一个节点，自然决定信息事件是否发生。如果

事件发生，自然接着决定它是好消息还是坏消息。虚线左侧的三个节点（没有事件、好

消息、坏消息）每天更新一次。已知交易日当天的节点情况，交易者遵循相应的泊松分

布进入市场。如果当天发生利好事件，买方和卖方的到达率分别为ε + μ和ε；如果当天

出现利空事件，买方和卖方的到达率分别为ε和ε + μ；如果当天没有信息事件发生，仅

非知情交易者进场交易，买方和买方的到达率均为ε。 

图 1 交易过程树形图 

 
资料来源：《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》、招商证券定量组整理 
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交易和价格 

每天自然选择树状图三个分支中的一个。做市商知道每个分支的发生概率和各分支下的

订单流交易过程，但并不知道自然会选择哪一个分支。假设做市商是“贝叶斯人”，利用

交易的到达和交易率来更新他对信息事件发生概率的预期。交易日之间相互独立，因此

可以在每个交易日单独分析其预期的变化。令P(t) = (𝑃𝑛(t), 𝑃𝑏(t), 𝑃𝑔(t))表示做市商在 t

时刻对事件“无消息”(n)、“是坏消息”(b)、“是好消息”(g)的先验概率。因此在 0 时刻，他

的先验概率为P(0) = (1 − α, αδ, α(1 − δ))。 

为了确定 t时刻的报价，做市商会根据相关类型订单的到达情况更新其先验条件。例如，

t 时刻的买入价 b(t)等于资产的期望价值，该期望值取决于 t 时刻订单到达之前的历史交

易过程（由统计量 P(t)表示）和 t 时刻的单位资产出售情况。令S𝑡表示事件“时刻 t 到达

1 个卖单”，B𝑡表示事件“时刻 t 到达 1 个买单”，P(t|𝑆𝑡)表示做市商以 t 时刻之前的交易

历史和 t 时刻的卖单到达情况为条件更新的后验概率。 

根据贝叶斯规则，如果 t 时刻到达一个卖单，做市商在 t 时刻对“当天没有信息事件发生”

的后验概率为： 

𝑃𝑛(𝑡|𝑆𝑡) =
𝑃𝑛(𝑡)𝜀

𝜀 + 𝑃𝑏(𝑡)𝜇
(1) 

类似地，“当天出现坏消息“的后验概率为： 

𝑃𝑏(𝑡|𝑆𝑡) =
𝑃𝑏(𝑡)(𝜀 + 𝜇)

𝜀 + 𝑃𝑏(𝑡)𝜇
(2) 

“当天出现好消息“的后验概率为： 

𝑃𝑔(𝑡|𝑆𝑡) =
𝑃𝑔(𝑡)𝜀

𝜀 + 𝑃𝑏(𝑡)𝜇
(3) 

在任意时刻 t，预期获利为 0 的买入价 b(t)是做市商以 t 时刻之前的交易历史和S𝑡为条件

对资产的期望价值。因此，在第 i 个交易日内 t 时刻的买入价为： 

b(t) =
𝑃𝑛(𝑡)𝜀𝑉𝑖

∗ + 𝑃𝑏(𝑡)(𝜀 + 𝜇)𝑉𝑖 + 𝑃𝑔(𝑡)𝜀𝑉𝑖

𝜀 + 𝑃𝑏(𝑡)𝜇
(4) 

类似得到 t 时刻的卖出价： 

a(t) =
𝑃𝑛(𝑡)𝜀𝑉𝑖

∗ + 𝑃𝑏(𝑡)𝜀𝑉𝑖 + 𝑃𝑔(𝑡)(𝜀 + 𝜇)𝑉𝑖

𝜀 + 𝑃𝑏(𝑡)𝜇
(5) 

为了更好地解释报价，将 t 时刻的买入价与卖出价同 t 时刻资产的先验期望价值联系起

来。以 t 时刻之前的交易历史为条件的资产的期望价值为： 

E[𝑉𝑖|t] = 𝑃𝑛(𝑡)𝑉𝑖
∗ + 𝑃𝑏(𝑡)𝑉𝑖 + 𝑃𝑔(𝑡)𝑉𝑖 (6) 

将公式(6)分别代入买入价公式(4)和卖出价公式(5)，有： 

b(t) = E[𝑉𝑖|t] −
𝜇𝑃𝑏(𝑡)

𝜀 + 𝜇𝑃𝑏(𝑡)
(E[𝑉𝑖|t] − 𝑉𝑖) (7) 

且 

a(t) = E[𝑉𝑖|t] +
𝜇𝑃𝑔(𝑡)

𝜀 + 𝜇𝑃𝑔(𝑡)
(𝑉𝑖 − E[𝑉𝑖|t]) (8) 

这些公式表明知情和非知情交易者进场对交易价格的影响显著。如果不存在知情交易者
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(μ = 0)，交易将不反映新信息，因此资产的买卖报价均等于其先验期望价值；如果不存

在非知情交易者(ε = 0)，则在任意时刻 t，b(t) = 𝑉𝑖，a(t) = 𝑉𝑖。在这种价格下，由于

没有非知情交易者参与交易，市场实际上关闭了。而通常市场中既有知情交易者又有非

知情交易者，因此资产的买入价低于E[𝑉𝑖|t]，卖出价则高于E[𝑉𝑖|t]。做市商通过设置价

差来保护自己避免因非知情交易者而遭受损失。 

明确地写出价差公式会更容易确定价差的影响因素。令Σ(t) = a(t) − b(t)表示 t 时刻的

价差，计算得： 

Σ(t) =
𝜇𝑃𝑔(𝑡)

𝜀 + 𝜇𝑃𝑔(𝑡)
(𝑉𝑖 − E[𝑉𝑖|t]) +

𝜇𝑃𝑏(𝑡)

𝜀 + 𝜇𝑃𝑏(𝑡)
(E[𝑉𝑖|t] − 𝑉𝑖) (9) 

t 时刻的价差等于买方是知情交易者的概率与其预期损失的乘积，加上卖方是知情交易

者的概率与之预期损失的乘积。t 时刻发生知情交易的概率是这些概率的总和，即： 

PI(t) =
𝜇(1 − 𝑃𝑛(𝑡))

𝜇(1 − 𝑃𝑛(𝑡)) + 2𝜀
(10) 

这一概率取决于知情交易和非知情交易的比例，以及做市商对信息事件发生和构成的预

期。因此，如果市场中没有新信息(𝑃𝑛(𝑡) = 1)或者没有人基于私人信息交易(μ = 0)，那

么PI(t) = 0，不存在买卖价差；如果所有交易都是含有私人信息的交易(ε = 0)，那么

PI(t) = 1，价差足够大(𝑉𝑖 − 𝑉𝑖)以防止任何人利用私人信息获利。 

自然情况下，开盘时发生利好事件与利空事件的可能性相等，因此开盘报价的价差形式

特别简单：令δ = 1 − δ，有 

Σ(0) =
𝛼𝜇

𝛼𝜇 + 2𝜀
[𝑉̅𝑖 − 𝑉𝑖] (11) 

该式的第一项代表当天第一笔交易是知情交易的概率。交易对手方是知情交易者的风险

是影响价差大小的关键因素。如果这一概率存在个股差异，那么模型将预测初始价差如

何变化，这提供了一种方法来检测知情交易差异对价的影响。 

如果能够像做市商一样知道问题的参数θ = (α, δ, ε, μ)，并观察到订单的到达过程，那么

就可以计算买入价与卖出价的随机过程，以直接检验新信息对价差的影响。实际上，虽

然可以观察到订单的到达过程，却不知道参数，而这些参数可以通过订单流数据估计得

到。接下来将介绍这一问题。 

似然函数 

由于无法直接观测到受这些参数影响的任何信息事件或交易的发生，估计参数向量θ =

(α, δ, ε, μ)比仅仅根据独立泊松分布估计市场到达率要复杂得多。参数α和δ确定了三类信

息事件（没有消息/好消息/坏消息）的概率，它们都是不可观察的；参数ε和μ分别确定

非知情交易者和知情交易者的到达率。虽然可以观察到买卖单的到达，但无法确定背后

的交易者是否拥有私人信息。因此，需要建立一个结构化模型来估计这些参数，从可观

测变量（买卖单）中提取参数的相关信息。 

在模型中，每天的买卖单服从三种泊松分布之一。尽管当天订单服从的具体分布未知，

但可以通过数据挖掘得到隐含的信息结构：若发生利好事件，预期当天买单增加；若发

生利空事件，则预期卖单增加；若当天没有发生信息事件，则知情交易者不进场，股票

的成交量减少。这些比率和概率由结构化模型决定，模型中三种可能分布（即“交易树”
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的三个分支，分别代表“没有消息/好消息/坏消息”）的权重反映了它们在数据中出现的

概率。下面分析如何建立这种结构化模型。 

首先考虑在已知类型的一天中订单到达的可能性，构造似然函数。以利空事件发生日为

例：当出现坏消息时，知情交易者与非知情交易者都会卖出资产，卖单到达率为(μ + ε)；

而只有非知情交易者会买入资产，买单到达率为ε。模型中的统计数据独立地服从泊松

分布。因此，在总时间 T 内，在利空事件发生日到达 B 个买单和 S 个卖单的可能性为： 

𝑒−𝜀𝑇
(𝜀𝑇)𝐵

𝐵!
𝑒−(𝜇+𝜀)𝑇

[(𝜇 + 𝜀)𝑇]𝑆

𝑆!
(12) 

类似地，在无信息日到达 B 个买单和 S 个卖单的可能性为： 

𝑒−𝜀𝑇
(𝜀𝑇)𝐵

𝐵!
𝑒−𝜀𝑇

(𝜀𝑇)𝑆

𝑆!
(13) 

在利好事件发生日到达 B 个买单和 S 个卖单的可能性为： 

𝑒−(𝜇+𝜀)𝑇
[(𝜇 + 𝜀)𝑇]𝐵

𝐵!
𝑒−𝜀𝑇

(𝜀𝑇)𝑆

𝑆!
(14) 

从公式(12)、(13)、(14)可以看出，对于给定的时间 T，买卖单的数量(B,S)是充分统计

量。因此，要估计交易过程中的买卖单到达率，只需要考虑任意交易日内的买单总数 B

与卖单总数 S。 

以三种类型交易日的发生概率为权数，对公式(12)、(13)、(14)加权平均，计算未知类

型交易日内到达 B 个卖单和 S 个卖单的可能性。已知交易日当天无消息、出现利空消

息、出现利好消息的概率分别为1 − α、αδ、α(1 − δ)，则似然函数为： 

L((B, S)|θ) = (1 − α) ∗ 𝑒−𝜀𝑇
(𝜀𝑇)𝐵

𝐵!
𝑒−𝜀𝑇

(𝜀𝑇)𝑆

𝑆!
                         

+αδ ∗ 𝑒−𝜀𝑇
(𝜀𝑇)𝐵

𝐵!
𝑒−(𝜇+𝜀)𝑇

[(𝜇 + 𝜀)𝑇]𝑆

𝑆!
         

+𝛼(1 − 𝛿) ∗ 𝑒−(𝜇+𝜀)𝑇
[(𝜇 + 𝜀)𝑇]𝐵

𝐵!
𝑒−𝜀𝑇

(𝜀𝑇)𝑆

𝑆!
(15) 

对于任意给定的交易日，信息事件参数α和δ的最大似然估计值是 0 或 1，表明一天至多

发生一次信息事件。而在数天内，这些参数可以根据日内买卖单的数量估计得到。因此，

在模型中，使用日内数据估计交易者的选择概率，使用日间数据估计信息事件参数。由

于交易日之间相互独立，在 I 天内观测到订单量M = (𝐵𝑖 , 𝑆𝑖)𝑖=1
𝐼 的可能性等于每日可能性

的乘积： 

L(M|θ) = ∏ 𝐿(𝜃|𝐵𝑖 , 𝑆𝑖)

𝐼

𝑖=1

(16) 

为了从数据集 M 中估计参数向量θ，将公式(16)定义的似然函数最大化，以直接估计对

于特定股票，知情交易和非知情交易的比率，以及与该股票紧密相关的信息事件结构。 

成交量、知情交易和价差 

本文的研究目的是确定知情交易的风险差异能否解释价差差异。上述模型能够估计知情

交易概率，并预测这些概率如何反过来影响价差。需要检验的假设是“成交量不同的股
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票之间的价差差异来自知情交易的潜在风险差异”。 

使用结构化模型意味着该假设检验包括对模型含义和模型本身的联合检验。联合检验的

结构如下：首先，对估计的概率做统计检验，确定它们的差异是否真的来自股票的交易

活动，以检验假设 “股票间存在知情交易差异”，并研究知情交易能否解释价差行为。然

后，通过检验模型的预测能力，研究估计值是否与知情交易有关。特别要注意的是，参

数值是根据交易数据估计的，而价差则来自价格数据。如果基于交易数据的估计值能够

准确地预测价差，便证明基本模型具有可行性。之后，将通过价差对知情交易概率估计

值的回归，来进一步检验模型。 

数据 

下面开始估计模型，特别是确定个股的知情交易风险。对于样本中的每只股票，都需要

估计描述交易过程的参数，并确定这些参数与价差之间的关系。该过程中有两个困难：

第一，如果股票交易非常不活跃，可能缺乏足够的数据来准确估计隐含的交易过程；第

二，正如模型所表示的那样，价差受交易参数和交易价格波动范围的共同影响，价差与

股价水平之间的关系未必是单调的。如果无法就此调整，将会引入分析偏差。作者直接

在样本选择标准中解决了这些困难。 

取样 

从纽交所的交易股票中剔除优先股、权证、股票型基金和 ADR 后，进行随机取样。为

了解决上述提出的交易频率问题，以 1990 年总成交量数据为指标，对所有满足条件的

股票进行排序，按成交量从高到低将样本等分为 10 组。其中，第 1 组的股票最为活跃，

成交量随组别序号的增加而迅速减少。为了研究不同成交量的股票差异，并保证有足够

的成交量数据用于估计，作者重点关注第 1 组、第 5 组和第 8 组股票的表现。 

将股价相同、成交量不同的股票作为对照样本，以排除股价的干扰。根据 CRSP（证券

价格研究中心）数据库，计算样本中每只股票自 1990 年 10 月 1 日至 1990 年 12 月 23

日的平均收盘价，以此为指标，对第 1 组和第 5 组股票进行排序，并将来自不同组别的

相邻股票进行配对，共产生 75 对股票。从中随机选择 30 对，接着从第 8 组股票中选

择 30 只平均收盘价最接近配对价格的股票，得到 90 只股票样本。 

附录中列出了所选股票的平均收盘价与 1990 年总成交量数据（见表 A.I.）。第 1/5/8 组

股票的平均成交量分别为 147/13.8/3.7 百万股，成交量随组别序号的增加而减少。不同

组股票的交易规模差异显著。此外，每组股票的年化平均收盘价均约为 24 美元，因此

无法拒绝假设“样本中 3 组股票价格分布的均值和方差相同”。第 8 组股票的平均收盘价

略低，是因为其中能够匹配 1、5 组股票对的高价股数量较少。 

交易数据 

样本中 90 只股票的交易数据来自 ISSM 数据库，时间范围为 1990 年 10 月 1 日至 12

月 23 日。先前的研究(Easley、Kiefer 和 O’Hara, 1993)表明，60 天的交易窗口足够合

理准确地估计参数，但由于长度有限，无法保证模型的平稳性。 

为了计算公式(16)中的似然函数，需要每只样本股每天的买卖单数量，这些数据来自
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ISSM 数据库。需要注意的是：第一，大型交易有时在一方有多个交易者。当仅有一笔

交易到达时，可能被错误报告为多笔交易。为缓和这一问题，作者规定若没有中途修改

报价，则把在 5 秒内以相同价格成交的交易视为一笔交易。第二，使用 Lee 和

Ready(1990)提出的技术将交易分为买单和卖单：成交价格高于买卖价中间值的属于买

单，低于中间值的属于卖单。这种分类的依据是：由买方发起的交易最有可能以卖出价

或接近卖出价的价格成交，而卖单则最有可能以买入价或接近买入价的价格执行。该方

案对除了以买卖价中间值成交的所有交易进行分类。以中间值成交的交易则采用“交易

价格检验法” (tick test)：以高于上笔交易价格成交的属于买单，低于上一交易价格成交

的则属于卖单。如果交易中途关闭，且成交价与上笔交易相同，则将其价格与下一个最

近的交易进行比较，直到交易被成功分类为止。使用这一程序无疑会出现错误分类，但

它是标准的，并且已被证明有效。 

估计 

下面估计结构化模型的参数。交易过程由四个参数决定：α（发生信息事件的概率），δ（信

息是坏消息的概率），μ（知情交易者的市场到达率），ε（非知情交易者的市场到达率）。

这些参数反过来决定了发生股票知情交易的概率。本文要研究的正是这一概率及其与价

差的关系。 

参数估计 

如上所述，作者通过最大化以股票交易数据为条件的似然函数来估计样本中每只股票的

交易参数。首先，通过对数变换，将概率参数α和δ限制在(0, 1)、比率参数ε和μ限制在

(0, ∞)。然后，采用 GQOPT 包中的二次爬山算法 GRADX 来最大化无限制参数。最后，

使用增量方法从转换后参数的渐近分布中计算经济参数估计的标准误差。 

附录中列出了样本中每只股票的参数估计值和标准误差（见表 A.2）。标准误差值表明

模型能够被准确估计。整体来看，由于数据集中包括大量交易，到达率变量的估计精度

很高；信息参数α和δ的估计标准误略大，但仍然在合理的精度范围内。 

表 1 列出了按成交量组别估计参数的均值。值得注意的是，各组之间参数估计值的排名

一致，表明不同成交量股票的知情交易风险概率存在显著差异。而估计值的波动性表明

均值可能掩盖了重要的参数性质。因此，通过检测估计变量的累积分布，可能会得到更

真实的结果。 
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表 1：各组参数估计结果 

 
资料来源：《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》、招商证券定量组整理 

作者采用非参数检验，特别是Kruskal-Wallis检验和Mann-Whitney检验（也称Wilcoxon

秩和检验）来比较这些分布。Kruskal-Wallis 检验三种总体分布函数是否相同，尤其是

其中一种总体分布是否与另两种不同，检验结果如表 2.A 所示；Wilcoxon 检验两个样

本的定向关系，即一组样本值是否有高于或低于另一组样本的趋势，检验结果如表 2.B

所示。 

表 2：非参数检验 
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资料来源：《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》、招商证券定量组整理 

首先分析信息事件参数α的估计。如表 1 所示，第 1/5/8 组样本股的α均值分别是

0.500/0.434/0.356，表明信息事件的发生概率随股票活跃程度的降低而减小。α的累积

分布揭示的结果类似但更为复杂：不同成交量组别股票的α分布不同，其中最活跃股票

的α总是高于成交量居中的股票，也通常高于成交量低的股票。 

接着确定这些差异的统计性质，尤其是活跃股的α分布是否高于非活跃股：表 2 中的

Kruskal-Wallis 检验结果表明这一差异是显著的：置信水平为 0.05 时，检验统计量

10.853 高于临界值 5.991，因此拒绝“三组α分布相同”的假设；Mann-Whitney 检验结果

表明，对于成交量低的股票，发生信息事件的概率显著低于成交量高或居中的股票。然

而，这一差异在高成交量与中等成交量股票之间并不显著。 

模型中的另一个信息参数是“新信息是坏消息”的概率δ。没有理论认为股票出现坏消息

的概率因成交量的不同而有所差异，因此这一参数估计简单检测了模型的合理性。如表

1 所示，第 1/5/8 组股票的δ估计均值分别为 0.349/0.444/0.505，非常接近；另外，不

同组的δ累积分布出现多次交叉，表明这一概率在不同组别之间的差异并不显著。p=0.05

时，Kruskal-Wallis 检验统计量 4.236 低于临界值 5.991，证明了这一点。因此，对于

成交量不同的股票，信息事件的方向没有显著性差异。 

下面分析非知情交易者到达率ε与知情交易者到达率μ。如表 1 所示，第 1/5/8 组股票的

非知情交易者到达率分别为 0.176/0.024/0.010，差异显著。Kruskal-Wallis 检验统计量

为 69.9(p=0.05)，拒接了“三组ε分布相同”的假设；Mann-Whitney 检验结果则表明，第

1 组的ε分布显著异于第 5 组和第 8 组。另外，第 5 组和第 8 组的ε分布也差异显著，说

明非知情交易者市场到达率随股票活跃度降低而显著下降。 

知情交易者到达率的表现相似：第 1/5/8 组中，μ的平均估计值分别为 0.132/0.030/0.016，

表明股票越活跃，知情交易者到达率越高。如表 2 所示，Kruskal-Wallis 和 Mann-Whitney

检验均证明：第 1 组股票的μ值显著高于第 5 组和第 8 组，且第 5 组的μ值显著高于第 8

组。因此，成交量越高的股票，知情交易者到达率越高。 

流动性高的股票具有更高的非知情交易者与知情交易者到达率，这与它们的高成交量表

现一致，却未必能解释股票间的价差差异。也就是说，如果股票具有更高的知情交易者

到达率，其买卖价差可能更高。这一推断忽视了价差与信息间的复杂关系：股票价差与

其知情交易风险息息相关，正如模型所示，这种影响取决于信息事件概率与到达率概率

之间的相互作用。在估计了参数值以后，下面确定样本股的知情交易概率，并检测这一

概率在活跃股与非活跃股之间的差异。 
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知情交易概率 

知情交易概率是反映各种交易过程参数的复合变量。在模型中，这一概率的表达式如公

式(10)所示。基于做市商最初的预期，有： 

PI =
𝛼𝜇

𝛼𝜇 + 2𝜀
(17) 

可见，知情交易概率取决于（知情与非知情）交易者市场到达率和存在新信息的概率。

要确定知情交易对股票价差的影响，这些参数间的相互作用非常重要。 

计算样本中每只股票发生知情交易的概率，各组均值如表 1 所示（个股的估计值见附录

表 A.2）。有趣的是，活跃股的知情交易风险最低：第 1/5/8 组股票发生知情交易的平均

概率分别为 0.164/0.208/0.220，表明第 1 组股票的知情交易风险明显低于后两组不太

活跃的股票。 

各组股票PI的累积分布如图2所示。第1组的PI累积分布曲线虽然与其他两组有交点，

但整体位于它们的左侧。Kruskal-Wallis 检验统计量为 8.027，高于临界值 5.991(p=0.05)，

拒绝了“三组股票 PI 分布相同”的假设；采用 Wilcoxon 秩和检验进行结对测试，拒绝原

假设“第 1 组股票的 PI 值高于第 5 组和第 8 组股票”。检验统计量如表 2 所示。 

图 2 各组股票知情交易概率的累积分布图 

 
资料来源：《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》、招商证券定量组整理 

但是，检验结果表示第 5 组与第 8 组股票的知情交易概率没有显著差异：Mann-Whitney

检验统计量(0.1920)明显不显著，说明两组股票具有相同的知情交易风险；图 2 中，第

5 组与第 8 组股票的 PI 累积分布曲线多次交叉，也证明了这一结论。 

以上结果有力地证明了信息不对称至少能够部分地解释不同成交量的股票之间的价差

差异。样本股中，成交量高的股票知情交易风险较低，而成交量居中和较低的股票知情

交易风险基本相同。基于参数估计值，应用该模型生成了两个预测：第一，活跃股的买

卖价差低于非活跃股；第二，交易不活跃的股票价差基本相同。因此，第 5 组与第 8
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组的股票价差没有明显差异。 

价差与知情交易 

下面采用两种方式检验模型预测的经济意义和有效性。首先，通过检验三组共 90 只股

票的实际买卖价差，直接检测模型的预测结果（“信息不对称导致不同成交量股票间存

在价差差异”）。而正如引言所属，价差也可能受到股票存量、做市商市场地位等因素的

影响。本文的模型并不包含这些因素，因此可以检验股票知情交易风险对价差的整体解

释力。这是对模型经济有效性的事实检验。作者通过回归分析来研究估计变量在价差预

测方面的表现。 

先看样本中股票价差与成交量关系。各组股票的买卖价差与百分比价差数据如表 3 所示，

第 1/5/8 组股票的价差均值分别为 0.18/0.25/0.27，表明价差均值随股票交易活动的增

加而减小。统计检验拒绝了“第 1 组股票与第 5 组、第 8 组股票的价差均值相同”的假设，

但是不能拒绝“第 5 组与第 8 组股票的价差均值相同”。 

表 3：各组股票的买卖价差与百分比价差统计 

 

资料来源：《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》、招商证券定量组整理 

各组股票的百分比价差-股价关系如图 3 所示，从中可以得到更多的百分比价差分布信

息。在所有样本点中，第 1 组的百分比价差-股价曲线都低于第 5 组，而第 5 组曲线通

常但并不总是低于第 8 组。然后，采用 Wilcoxon 符号秩检验比较配对股票的百分比价

差曲线，拒绝了原假设“第 1 组股票的百分比价差高于第 5 组股票”（p=0.05，检验统计

量为 4.741，远高于临界值 1.6449）以及“第 1 组股票的百分比价差高于第 8 组股票”（检

验统计量为 4.576），不能拒绝假设“第 5 组股票的百分比价差高于第 8 组股票”（检验统

计量为 1.471）。 

 

http://www.hibor.com.cn


  金融工程 
 

敬请阅读末页的重要说明  Page 15 

 

图 3 各组股票的平均百分比价差-平均股价关系 

 
资料来源：《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》、招商证券定量组整理 

这些数据有力地证实了股票价差行为的非对称信息解释，特别是模型的预测“由于知情

交易风险较低，第 1 组股票的价差将低于第 5 组和第 8 组股票”，以及“由于第 5 组和第

8 组股票的知情交易风险估计相同，它们的买卖价差也应该相同”。“股票价差与流动性

非单调相关”是该领域中一个新颖而独特的发现。以上研究结果表明，知情交易风险差

异是活跃股与非活跃股价差行为差异的主要解释因素。 

目前为止，作者的分析着重于将模型对股票的估计与其价差行为联系起来。这些研究结

果在统计上是显著的，并且似乎可以很好地预测实际的价差行为。另外要检验的是估计

变量对价差行为的整体解释力。模型估计了每只股票的知情交易概率，如果估计是准确

的，那么被估计的参数应当以可预测的方式影响买卖价差。通过回归分析，能够对估计

方法的有效性进行简单的事实检验，以确定模型结果的经济意义。 

回到公式(11)中的开盘价差，其中好消息与坏消息近似等概率出现，与实证结果一致。

因此，第 i 个交易日的开盘价差可以表示为： 

Σ = [𝑉𝑖 − 𝑉𝑖]PI (18) 

其中，括号内是资产的报价范围，右边是知情交易者参与开盘交易的概率。假设股票的

报价范围是股价的线性函数，表示为 V，则开盘价差可以重新表示为： 

Σ = 𝛽1 · 𝑉 · PI (19) 

𝛽1是比例系数。从公式(19)可以直接看出，股票的买卖价差正比于发生知情交易的概率。 

当然，任何股票的价差都可能受到模型之外的因素影响。例如，如果存在存量效应，那

么平均日内美元成交量也会影响价差。作者的模型只考虑了非对称信息，并没有明确预

测其他因素的影响。但是，从直觉上看，做市商的存量成本应与交易后股票实际存量与

做市商理想存量的距离变化正相关，而与美元成交量负相关。后者是因为股票成交量越

大，做市商能够越快地达到其理想的存量水平。 

据此修改开盘价差的表达式： 

 

http://www.hibor.com.cn


  金融工程 
 

敬请阅读末页的重要说明  Page 16 

 

Σ = 𝛽0 + 𝛽1 · 𝑉 · PI + 𝛽2 · Vol + 𝜂 (20) 

其中，Vol 是平均日内美元成交量，𝜂是误差项，𝛽0是常数。添加常数项𝛽0是因为模型

忽略了除知情交易损失之外的做市商成本：竞争性做市商会让交易者承担其操作的固定

成本，因此实际价差会高于模型的预测结果。如果该模型能够准确预测知情交易的发生

概率，𝛽1应为正。尽管缺少存量效应模型，但根据上面的分析，𝛽2应为负。 

对样本中的 90 只股票进行回归分析。其中，Σ是样本期内(1990/10/1-1990/12/23)每只

股票的平均每日开盘价差；V 取自 CRSP，代表样本期内每股的平均收盘价；PI 是估计

的知情交易概率，具体见附录；Vol 是样本期内平均每日美元成交量，等于平均每日成

交的股票数量与 V 的乘积。 

回归结果如表 4 第 1 列所示。所有估计变量的系数都有预测方向。其中最重要的是，知

情交易概率系数在统计上显著为正，说明股票价差随知情交易概率的增大而增大。调整

后的𝑅2为 52.16，F 值为 49.5，说明该回归部分解释了价差方差，具有显著性。 

表 4：回归结果 

 
资料来源：《Liquidity, information, and infrequently traded stocks》、招商证券定量组整理 

接下来分析回归中每个变量的单独解释力。首先令 V * PI 的系数𝛽1为 0，单独看成交量

在确定价差中的作用，结果如表 4 第 2 列所示。价差对成交量的回归系数如预期为负，

但不具有统计意义；此外，这一受约束回归的𝑅2仅为 4.02%，说明成交量单独没有太

大解释力。然后令成交量系数𝛽2为 0，分析信息变量的影响，结果如表 4 第 3 列所示。

知情交易概率的系数仍然显著为正，𝑅2为 41.34，F 值为 63.7，与模型的结论一致。至

少在作者的样本中，知情交易概率比成交量对价差有更好的预测作用。结合前面的分析，

说明对于不同成交量的股票，其知情交易差异至少可以部分地解释价差差异。 

原文结论 

本文研究了纽交所样本股中活跃股与非活跃股之间的差异行为。采用一种新的实证技术，

通过交易数据来估计每只样本股发生知情交易的概率。结果表明，活跃股的知情交易风

险低于非活跃股，且成交量居中与较低的股票之间不存在知情交易风险差异，据此预测

它们之间的价差也没有差异。然后，作者使用价格数据来测试模型的预测，检验结果支

持预测结果。 

作者的研究结果提供了许多有关市场行为的见解。成交量低的股票被发现具有较高的知
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情交易风险，表明这类股票的高价差不仅仅是做市商市场地位或者所承担的存量风险的

结果。欠活跃股票的风险较高，是因为它们更有可能发生知情交易，这与 Amihud 和

Mendleson(1986)的发现一致，即股票的平均风险溢价随买卖价差的增加而显著增加。

作者推测知情交易风险差异或许能够解释文献中提到的其他异象，并计划在之后进行研

究。 

研究的一个发现是，私人信息对于交易不活跃的股票更为重要。虽然很少发生有关这类

股票的信息事件，但是出现的新信息对交易的影响程度更大。Hasbrouck(1991)采用向

量自回归研究了这一影响。他的结论是，由于小市值股票的信息不对称程度更高，异常

交易对价格的持续性影响更大。本文则通过直接说明低成交量/小市值股票具有更高的

知情交易概率来解释这一发现：在这类股票中，Hasbrouck 发现的价格影响其实是高知

情交易风险的结果。 

另一个有趣的发现是股票交易构成与流动性之间的关系：虽然高成交量股票倾向于具有

（略微）更高的信息事件概率与知情交易者到达率，但这些会被更高的非知情交易者到

达率所抵消。这一结果突出了市场深度的关键作用。市场深度通常被定义为非知情交易

的规模。从做市商角度来看，欠活跃股票的风险更高，是因为知情交易者参与交易的概

率更大。因此，欠活跃股票的问题并不是知情交易者太多，而是非知情交易者太少。 

三、我们的思考 

对于知情交易出现的概率的推断，学术界关注的往往是政策层面的指导意义，而业界则

更关注其中可以挖掘的跟踪价值。本文用精巧的模型搭建和严密的逻辑推理，根据高频

订单数据来进行知情交易发生的概率。在这篇文章发表之后，后续有大量的研究都是参

照本文的研究范式展开，因而本文有很大的参考价值。 

尽管如此，本文所使用的是纽交所的样本数据，同时研究的是做市商环境下的交易情形，

如何将模型进行改造以适应于 A 股市场，还需要投资者进一步研究和创新。 
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风险提示 

本文内容基于原作者对美国纽交所(NYSE)历史数据进行的实证研究，当模型应用

于国内市场或者应用环境与假设环境出现差异的时候，存在模型失效的风险。  

 

http://www.hibor.com.cn


  金融工程 
 

敬请阅读末页的重要说明  Page 18 

 

分析师承诺  

负责本研究报告全部或部分内容的每一位证券分析师，在此申明，本报告清晰、准确地反映了分析师本人的研究

观点。本人薪酬的任何部分过去不曾与、现在不与，未来也将不会与本报告中的具体推荐或观点直接或间接相关。 

 

 

 

 

任瞳：首席分析师，定量研究团队负责人，管理学硕士，16 年证券研究经验，2010 年、2015 年、2016、2017 年

新财富最佳分析师。在量化选股择时、基金研究以及衍生品投资方面均有深入读到的见解。 

 

崔浩瀚：量化分析师，浙江大学经济学硕士,3 年量化策略研究开发经验。研究方向是机器学习在金融领域的应

用和多因子选股策略开发。 

投资评级定义 

公司短期评级 

以报告日起 6 个月内，公司股价相对同期市场基准（沪深 300 指数）的表现为标准： 

强烈推荐：公司股价涨幅超基准指数 20%以上 

审慎推荐：公司股价涨幅超基准指数 5-20%之间 

中性：公司股价变动幅度相对基准指数介于±5%之间 

回避：公司股价表现弱于基准指数 5%以上 

公司长期评级 

A：公司长期竞争力高于行业平均水平 

B：公司长期竞争力与行业平均水平一致 

C：公司长期竞争力低于行业平均水平 

行业投资评级 

以报告日起 6 个月内，行业指数相对于同期市场基准（沪深 300 指数）的表现为标准： 

推荐：行业基本面向好，行业指数将跑赢基准指数 

中性：行业基本面稳定，行业指数跟随基准指数 

回避：行业基本面向淡，行业指数将跑输基准指数 
 

重要声明 

本报告由招商证券股份有限公司（以下简称“本公司”）编制。本公司具有中国证监会许可的证券投资咨询业务资

格。本报告基于合法取得的信息，但本公司对这些信息的准确性和完整性不作任何保证。本报告所包含的分析基

于各种假设，不同假设可能导致分析结果出现重大不同。报告中的内容和意见仅供参考，并不构成对所述证券买

卖的出价，在任何情况下，本报告中的信息或所表述的意见并不构成对任何人的投资建议。除法律或规则规定必

须承担的责任外，本公司及其雇员不对使用本报告及其内容所引发的任何直接或间接损失负任何责任。本公司或

关联机构可能会持有报告中所提到的公司所发行的证券头寸并进行交易，还可能为这些公司提供或争取提供投资

银行业务服务。客户应当考虑到本公司可能存在可能影响本报告客观性的利益冲突。 

本报告版权归本公司所有。本公司保留所有权利。未经本公司事先书面许可，任何机构和个人均不得以任何形式

翻版、复制、引用或转载，否则，本公司将保留随时追究其法律责任的权利。 

 

 

http://www.hibor.com.cn

