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报告关键点 

本文介绍了卡尔曼滤波及其在

投资研究中的巧妙应用。我们发

现利用卡尔曼滤波可以比传统

回归法更精准的测算基金行业

仓位。卡尔曼滤波在宏观经济数

据的建模和预测中也能够发挥

重要作用。通过使用动态因子模

型建模，卡尔曼滤波可以实现宏

观数据共同推动因子的估计，并

能够实时测算新发布数据对

GDP 等重要数据预测的信息冲

击程度。 
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投资要点 

＃summary＃ 
⚫ 卡尔曼滤波(Kalman Filter)是一种利用线性系统状态方程，通过系统输入

输出的可观测数据，对系统隐含状态进行最优估计的算法，可以从受误差

影响的传感器测量中估算出最佳的实际系统状态，常用于制导与导航控制

系统、计算机视觉系统和信号处理等领域。而本文创新性的发现卡尔曼滤

波在投资研究中也能够产生重要作用。 

⚫ 我们巧妙的把基金的行业仓位看做隐含状态，把基金收益率当做可观测状

态，然后用状态空间模型对基金收益率建模，通过卡尔曼滤波可以高效的

识别出基金持仓的变动。与传统基于线性回归的方法相比，卡尔曼滤波是

一种基于贝叶斯思想的时序方法，行业平均仓位的估计误差能够减少 30%

以上，重仓行业仓位估计误差减少约 50%，对于观测机构动向、指导投资

具有较高价值。 

⚫ 卡尔曼滤波在宏观经济数据的建模和预测中也能够发挥重要作用。通过使

用动态因子模型建模，卡尔曼滤波可以实现宏观数据共同推动因子的估

计，并能够实时测算新发布数据对 GDP 等重要数据预测值的信息冲击程

度，实现对经济数据的系统化实时监测。 

⚫ 除了用于基金行业仓位测算和宏观数据建模，卡尔曼滤波在基金久期测

算、基金经理风格识别等领域也有潜在的应用价值，我们后续将继续探索

下去。 

 风险提示：模型结论基于历史数据，在市场环境转变时模型存在失效的风险。 
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报告正文 

 

1、卡尔曼滤波简介 

卡尔曼滤波(Kalman Filter)是一种利用线性系统状态方程，通过系统输入输出

的可观测数据，对系统隐含状态进行最优估计的算法，可以从受误差影响的传感

器测量中估算出最佳的实际系统状态，常用于制导与导航控制系统、计算机视觉

系统和信号处理等领域。这个方法以匈牙利数学家卡尔曼命名，而斯坦利·施密特

(Stanley Schmidt)被认为是首次实际应用了卡尔曼滤波器的人。当年卡尔曼在

NASA 埃姆斯研究中心访问时，施密特发现他的方法对于解决阿波罗计划的轨道

预测问题很有用，后来阿波罗飞船的导航电脑就使用了这种滤波器。 

除了工程领域，卡尔曼滤波在经济金融和投资研究中也能够有广泛应用。如

果我们使用状态空间模型进行时间序列建模，那么卡尔曼滤波可以方便的估计隐

含状态、做出预测并自动处理缺失值。举例来说，我们发现利用卡尔曼滤波可以

有效及时的识别基金仓位，并且在宏观经济建模和预测中也有重要作用。  

1.1、卡尔曼滤波 

 在具体介绍其应用场景前，我们先介绍标准卡尔曼滤波的具体推导过程。假

设我们有可观测变量向量 z 和不可观测的隐含变量向量 x ，两者服从一个状态空

间模型（State Space Model）。在 k 时刻两者满足如下的测量方程（Measurement 

Equation）： 

 

(1)k k kz Hx = +  

 

其中 k 为服从正态分布、协方差矩阵为R 的白噪声过程。 

隐含变量 x自身则服从一个向量自回归过程，即状态转移方程如下： 

 

1 (2)k k kx Ax e−= +  

 

其中 ke 为服从正态分布、协方差矩阵为Q的白噪声过程。 

在 k 时刻我们能够观测到 kz ，并且基于 k-1 期及之前的信息对隐含变量 kx 有

一个预期值 | 1 1[ | ]k k k kxx E F− −= ，其中 1kF − 表示截止 k-1 期的可得信息。卡尔曼滤

波要解决的问题就是如何权衡当前观察值和历史预期值并给出一个隐含变量的最

优估计 |k kx 。一般来说，卡尔曼滤波的推导有两种思路，一种是在每一期最小化

状态变量协方差矩阵的迹（Trace），另一种是从贝叶斯理论角度在每一期利用最

新的观测变量信息更新得到状态变量的后验分布。这里我们给出第二种思路的推

导过程。 
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1、 状态先验分布 

因为前面我们假设状态变量 x 服从正态分布，则我们仅需要通过均值与协方

差就可以描述这个分布。基于 k-1 期的信息，我们可以得到状态变量 x的先验均

值和协方差如下： 

 

| 1 1 1| 1[ | ] (3)k k k k k kx E Axx F− − − −= =  

 

| 1 1

1 1 1

1| 1

[ , | ] (4)

[ , | ]

k k k k k

k k k k k

T

k k

Cov

Co

x x F

Ax e Ax e F

A

v

A Q

− −

− − −

− −

+

= 

+

 =

=

+

 

 

2、状态联合分布 

下面我们给出 k 期状态变量 x和可观测变量 z 的联合分布。我们将 kx 和 kz 放

在一个向量中用 ky 表示，则基于 k-1 期的信息，我们可以得到 ky 服从一个联合

正态分布： 

 

k k

k

k k k

x x
y

z Hx 

   
= =   

+   
 

 

其条件期望可表示为: 

| 1

| 1 1

| 1

[ | ]
k k

k k k k

k k

x
y E y

Hx
F

−

− −

−

 
= =  

  

 

 

条件协方差可表示为: 

 

| 1 1

| 1 | 1

| 1 | 1

[ , | ]y

k k k k k

T

k k k k

T

k k k k

FCov y y

H

H RH H

− −

− −

− −



 

 

=

 
=  

+  

 

 

3、状态后验分布 

在这个步骤中我们根据 k 期新观测到的值 kz 来调整隐含状态变量 kx 的后验

分布。首先我们给出一个引理： 

引理：若随机变量
1

2

X
X

X

 
=  
 

服从高斯分布，且期望为
1

2





 
 
 

，协方差为

11 12

21 22

 

 

 
 
 

，则 1X 的条件期望和条件协方差满足如下等式： 
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1

1 2 1 12 22 1 2

1

1 2 11 12 22 21

| ) )

| )

( (

(

x xx

x x

  −

−

 



= + −

=   − 
 

 

因此，给定 k 期观测变量 kz ，则状态变量 kx 的后验条件期望和条件协方差

可表示为： 

 

|

1

| -1 | 1 | 1 | 1

[ | , ]

+   

k k k k k

T T

k k k k k k k k k

x E

x H H H

z

R z

F

z

x

−

− − −

=

= +  −
 

 

|

1

| 1 | 1 | 1 | 1

[ , | , ]

( )

k k k k k k

T T

k k k k k k k k

x xCov

H H H R

F

H

z

−

− − − −



  +

=

= −
 

 

令： 

 

1

| 1 | 1( ) (5)T T

k k k k kH H H RK −

− − +=    

 

则上述等式可化简为： 

 

| | -1 | 1+ ( ) (6)k k k k k k k kx x K z z −= −  

 

| | 1 | 1 (7)k k k k k k kK H− − −=  

 

这里 kK 就是著名的卡尔曼增益（Kalman Gain）项，可以看到状态变量的后

验期望等于先验期望 | -1k kx 与新数据超预期部分 | 1k k kz z −− 的加权和。通过简单的变

换我们还可以把等式(4)表示为
1

| | -1 +k k k k k k kA Kx z K z−= − ，从这里我们可以更

清晰的看出后验期望 |k kx 也是新观测数据与上期预期数据的加权和。 

公式（3）至（7）就是卡尔曼滤波计算所需的 5 条全部等式。其中（3）（4）

为预测等式（Prediction），表示如何根据上期信息得到当期状态变量的先验分布。

（5）（6）（7）为更新等式（Update），表示如何根据当期新观测值更新状态变量

的后验分布。在实际操作中，我们首先给定 0 期的状态变量初始值 0x 和 0 ，然

后循环使用公式（3）-（7）进行预测和更新操作。 
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图表 1、卡尔曼滤波计算流程示意图 

 
资料来源：兴业证券经济与金融研究院绘制 

 

1.2、状态约束卡尔曼滤波 

 前面我们介绍了标准卡尔曼滤波的推导过程和算法，它能够有效及时的识别

出隐含状态变量。对于线性动态系统，卡尔曼滤波给出的就是方差最小的状态估

计值。不过，当我们对系统的状态变量有更多外生信息时，比如满足某些等式或

不等式约束，那么通过利用这部分信息就有可能得到更优的结果。 

 

1. 等式约束 

首先我们来看如何将等式约束纳入卡尔曼滤波的估计过程。假设我们依然有

线性动态系统满足等式（1）（2）。但是在任意 k 时刻，状态变量 x满足如下等式

约束： 

 

Dx d=  

 

在这种情形下，我们如何估计 k 期的状态变量 x呢？首先我们在无约束条件

下计算得到状态变量预测值 |k kx 和协方差矩阵
|k k 。然后将无约束变量投影到约束

空间中，即求解如下最优化问题： 

 

| | |arg min ( ) ( )

. .

T

k k x k k k kx x x W x x

s t Dx d

 = − −


=
 

 

其中W 是正定的加权矩阵。上述优化问题有解析解如下： 

 

1 1 1

| | |( ) ( )T T

k k k k k kD DW D Dx x xW d− − −= − −  

 

这里若我们设定 1

|( )k kW −= ，则得到的是最大似然估计量；若设定W I= ，

则得到的是最小二乘估计量。令
1 1 1( )T TD DW DW − − − = ，则上式可表示为： 

 



 

请务必阅读正文之后的信息披露和重要声明 

- 7 - 

定量研究专题报告 

| | |( )k k k k k kx x dDx= − −  

 

当状态变量满足等式约束时，意味着状态变量协方差矩阵不再是满秩的，其

形式也需要发生相应的改变。首先我们有： 

 

| | |

| |

|

( ( d))

)(

( )

( )

k k k k k k k k k

k k k k k k

k k k

x x x x d Dx

x

Dx

x Dx

I

D

x

x

D x







− = − + − − −

= − + −

= − −

 

 

根据协方差矩阵定义我们有： 

 

| | |

| |

|

[( )( ) ]

[( ) ) ( ])(

) )( (

( )

T

k k k k k k k k

T T

k k k k k k

T

k k

E x x x x

E I D x x D

D

x x I

I DI

= − −

= − − − −

= −



 

  −

 

 

 

2. 不等式约束 

假设在任意 k 时刻，状态变量 x 满足如下不等式约束： 

 

ieq ieqD x d  

 

在这种情形下如何估计 k 期的状态变量 x 呢？我们的思路依然是通过投影方

法将预测值映射到约束空间中。首先我们在无约束条件下计算得到状态变量预测

值
|k kx 。然后将无约束变量投影到约束空间中，即求解如下最优化问题： 

 

| | |arg min ( ) ( )

. .

T

k k x k k k k

ieq ieq

x x x W x x

s t D x d

 = − −




 

 

对于一般的不等式约束问题我们无法得到解析解，但可以使用数值方法求解

得到
|k kx 。下面我们需要计算协方差矩阵

|k k ，但是不等式约束条件下我们无法得

到其解析形式。幸运的是，我们可以将不等式约束问题转化为等式约束问题，从

而方便的解决问题。 

具体来说，我们首先使用数值方法求解不等式约束问题得到
|k kx ，然后判断

不等式约束条件中有哪些是紧的，即找到所有满足 ieq ieq

i iD x d= 的 i，并将其构建

为一个等式约束
eq eqD x d= 。也就是说我们可以把上述不等式约束问题等价转化

为下述等式约束问题。这样一来，我们就可以直接利用 1.1 部分的结论得到协方

差矩阵
|k k 了。 
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| | |arg min ( ) ( )

. .

T

k k x k k k k

eq eq

x x x W x x

s t D x d

 = − −


=

 

 

2．卡尔曼滤波与基金仓位测算 

公募基金作为资本市场的重要参与者，它们的投资交易行为受到市场广泛关

注。其持仓变动能够反映机构投资者对于市场的观点变化，对于指导投资构建交

易策略具有很高的价值。但是基金的持仓信息每年只披露 4 次，完整信息更是只

有半年报和年报中才有披露，因此我们需要使用别的方法获取基金仓位的高频估

计值。我们发现基金仓位的测算问题可以完美转化为隐含状态变量的识别问题，

从而可以使用卡尔曼滤波方法直接求解，并且估计结果更加精准计算速度也更快。 

2.1、传统行业仓位测算方法 

目前业界已有的基金仓位测算方法大都是基于回归的，并通过 Lasso 或 PCA

等方法来减少多重共线性的问题，这些方法都是使用过去一段时间的数据进行测

算，其逻辑上得到的是这段时间的平均仓位，而不是当前时点的仓位。在下面具

体介绍卡尔曼滤波方法前，我们先对我们团队过去使用的传统方法做简要回顾。 

2.1.1、Lasso 回归 

基金行业仓位测算的基本方法是将基金净值增长率对行业指数收益率和国债

指数收益率进行带有约束条件的多元线性回归。我们可以采取 Lasso 回归法来避

免多重共线性的问题，回归方程如下：  

 

𝑦 = 𝛼 + 𝑎0𝑢 + 𝑎1𝑥1 + 𝑎2𝑥2 +⋯+ 𝑎28𝑥28 

 

然后我们求解如下最优化问题： 

 

𝑚𝑖𝑛𝑤∑(𝑦𝑖 − 𝑎𝑖𝑥𝑖)
2

𝑚

𝑖=1

+ 𝜆‖𝑎‖1 

 

    𝑠. 𝑡.      0 ≤ 𝑎𝑖 ≤ 1,   𝑖 = 0,1,2,… ,28  

     𝑎0 + 𝑎1 + 𝑎2 +⋯+ 𝑎28 ≤ 1  

    60% ≤ 𝑎1 + 𝑎2 +⋯+ 𝑎28 ≤ 95%，当基金为偏股混合型 

    60% ≤ 𝑎1 + 𝑎2 +⋯+ 𝑎28 ≤ 95%，当基金为普通股票型且时间点在 2015/8/8 前 

    80% ≤ 𝑎1 + 𝑎2 +⋯+ 𝑎28 ≤ 95%，当基金为普通股票型且时间点在 2015/8/8 后 
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其中 y 为基金复权单位净值的日度增长率，𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥28分别为 28 个申万一

级行业指数的日度收益率，𝑢 为中债国债总财富指数（CBA00601.CS）的日度收

益率。 

 𝛼代表现金部分的收益， 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎28分别代表各个行业的股票市值占基金

净值的比例，对𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎28 进行归一化处理，得到基金的行业仓位𝑤1, 

𝑤2, … , 𝑤28 ： 

 𝑤𝑖 = 𝑎𝑖/(∑ 𝑎𝑗
28
𝑗=1 ) ,   𝑖 = 0,1,2,… ,28 

通过添加惩罚项，Lasso 回归可以使某些行业指数收益率前的系数变为 0，从

而基金收益率可以表示为一些较为重要的行业指数收益率的线性组合，这也较为

符合基金持仓的实际状况，部分基金确实在一些行业上的仓位为 0。我们将惩罚

系数𝜆设为3 × 10−6。 

2.1.2、PCA 回归 

行业指数的收益率之间具有一定的相关性，回归自变量存在多重共线性，对

回归结果可能产生不利影响，我们也可以采用主成分分析（PCA），从多个行业

指数收益率中提取出若干相互正交的主成分，用基金净值收益率对主成分进行多

元回归，然后将主成分前的系数还原为原指数收益率变量前的系数，得到行业仓

位。具体过程如下。 

对 28 个申万一级行业指数收益率𝑥𝑖进行主成分分析，在总解释力度为 95%的

情况下选择主成分，通常选到 9 个主成分，设 9 个主成分为𝑧1, 𝑧2, … , 𝑧9，设主成

分𝑧𝑖与原变量𝑥𝑖之间的关系为： 

{

𝑧1 = 𝑐1,1𝑥1 + 𝑐1,2𝑥2 +⋯+ 𝑐1,28𝑥28 + 𝛼0
𝑧2 = 𝑐2,1𝑥1 + 𝑐2,2𝑥2 +⋯+ 𝑐2,28𝑥28 + 𝛼0

…
𝑧9 = 𝑐9,1𝑥1 + 𝑐9,2𝑥2 +⋯+ 𝑐9,28𝑥28 + 𝛼0

 

将基金净值增长率 y 对 9 个主成分𝑧𝑖、国债指数收益率 u 进行带有约束条件

的多元线性回归，以最小化残差平方和为目标，回归方程以及约束条件如下： 

    𝑦 = 𝑑1𝑧1 + 𝑑2𝑧2 +⋯+ 𝑑9𝑧9 + 𝑑0𝑢 + 𝛼 

𝑠. 𝑡.      0 ≤ 𝑎𝑖 ≤ 1,   𝑖 = 0,1,2,… ,28  

     𝑎0 + 𝑎1 + 𝑎2 +⋯+ 𝑎28 ≤ 1  

    60% ≤ 𝑎1 + 𝑎2 +⋯+ 𝑎28 ≤ 95%，当基金为偏股混合型     

  60% ≤ 𝑎1 + 𝑎2 +⋯+ 𝑎28 ≤ 95%，当基金为普通股票型且时间点在 2015/8/8 前 

    80% ≤ 𝑎1 + 𝑎2 +⋯+ 𝑎28 ≤ 95%，当基金为普通股票型且时间点在 2015/8/8 后 

其中， 

                        (𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎28) =  (𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑9)

(

 
 
c1,1  c1,2…c1,28
c2,1  c2,2…c2,28

…
c9,1  c9,2…c9,28)

 
 
                            (A) 
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其中 y 为基金复权单位净值的日度增长率，𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥28分别为 28 个申万一

级行业指数的日度收益率，𝑢 为中债国债总财富指数（CBA00601.CS）的日度收

益率。 

得到 9 个主成分之前的系数𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑9之后，根据公式（A）将其转换为原

行业指数收益率之前的系数𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎28，其分别代表各个行业的股票市值占基

金净资产的比例，对𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎28 进行归一化处理，得到基金的行业仓位𝑤1, 

𝑤2, … , 𝑤28 ： 

𝑤𝑖 = 𝑎𝑖/(∑ 𝑎𝑗
28
𝑗=1 ) ,   𝑖 = 0,1,2,… ,28 

 

2.1.2、Lasso+PCA 回归 

在我们团队的基金周报中使用的测算方法是前两种方法的改进版本。我们对

主成分回归与Lasso回归的单只基金测算误差进行分析发现：对于主成分回归法，

主题型基金的测算误差明显大于非主题型基金；对于 Lasso 回归法，主题型基金

的测算误差小于非主题型基金的测算误差。因此，对于主题型基金，我们使用 Lasso

回归法；对于非主题型基金，我们使用主成分回归法。 

主题型基金与非主题型基金的判断标准设置如下： 

（1）根据基金定期报告（半年报或年报）公布的持仓情况，若该基金前 5

大持仓行业占比之和大于 70%，且持仓行业数小于 15，则认为该基金为主题型

基金； 

（2）不满足以上条件的其余基金为非主题型基金。 

 

2.2、卡尔曼滤波估算基金行业仓位 

 下面我们介绍如何利用卡尔曼滤波估算基金的行业仓位。我们假设基金持仓

组合由若干备选指数构成。然后我们用状态空间模型对基金收益率 kR 和备选指

数收益率 kr 建模，并设定基金在各个备选指数上的权重 kw 为隐含状态变量，则

有以下等式： 

 

1

, ~ (0, ) (8)

, ~ (0, ) (9)

k k k k k

k k k k

R r w N

w w e e N

R

Q

 

−

= +


= +
 

 

其中等式（8）为测量方程，它表示基金净值收益率等于备选指数收益率与权

重向量的加权和。等式（9）为转移方程，它表示基金的组合权重向量服从一个随

机游走过程。这个模型与等式（1）（2）代表的模型最大不同之处在于测量方程中

的测量矩阵H 在这里是时变的收益率 kr 。 

在运行卡尔曼滤波算法前，我们还需要给定模型的初始值即基金的初始权重
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向量。我们可以将基金某一期半年报披露的权重分布作为状态变量初始值，这样

能够充分利用可得信息，使得卡尔曼滤波能够更快的收敛到真实值。然后给定协

方差矩阵 Q 和 R 后我们便可以开始运行卡尔曼滤波，得到每一期的持仓权重向量

kw 。需要注意的是，这里我们没有对 kw 做任何约束，它可以取正值或负值。但

由于我们把 kw 当做组合权重，那么它需要满足一定约束，例如： 

 

1

,

0

1

k

N

i k

i

w

w
=





=



 

 

为了使得估算结果符合约束条件，我们需要对滤波得到的状态变量 kw 进行

调整。这里我们给出两种调整方法： 

 

1. 滤波后加约束（后约束 KF） 

这种方法直接使用无约束卡尔曼滤波进行计算得到状态变量序列 kw ，然后

我们对每一期的状态变量进行调整： 

a. 将所有小于 0 的权重填充为 0； 

b. 将向量归一化，保证权重之和为 1。 

 

2. 滤波中加约束（中约束 KF） 

这里我们使用状态约束卡尔曼滤波进行计算，即求解如下模型： 

 

1

1

,

, ~ (0, )

, ~ (0, )

. . 0

1

k k k k k

k k k k

k

i k

N

i

R r w N

w w e e N

s t w

w

R

Q

 

=

−

= +


= +




 =




 

 

通过迭代计算，模型将直接输出满足约束条件的状态变量序列 kw 。 

 

2.3、实证分析 

2.3.1、数据说明 

 本文研究的基金样本为所有普通股票型和偏股混合型基金，只取开放式基金

和初始基金，并剔除定期开放基金以及沪港深基金等不完全投资于 A 股市场的基

金。在每个季度末选取成立期满两个季度、当时未到期、且规模大于 5000 万元的

基金。测试时间段为 2014 年 6 月 30 日至 2021 年 6 月 30 日。下方图表给出了每
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期入选的基金数量。 

 

图表 2、每期入选的基金数量（单位：只） 

 
资料来源：Wind，兴业证券经济与金融研究院整理 

 

我们使用申万一级行业指数作为行业指数的代表，并且在使用卡尔曼滤波法

时用中债总财富总值指数（CBA00301.CS）和货币市场基金指数（885009.WI）来

代表基金组合中的非股票资产。 

在测算过程中，我们分别使用上述几种方法对每只基金在二季度和四季度末

的基金仓位进行计算，从而得到单只基金以及全市场基金的平均行业仓位情况，

并与半年报和年报的实际披露数据进行对比，得到测算误差。 

2.3.2、误差比较 

我们首先定义基金行业仓位误差为单只基金各行业仓位测算值与实际值的离

差均值，它衡量了单只基金每个行业的平均误差大小。我们再定义行业平均仓位

误差为所有基金的测算平均行业仓位与实际平均行业仓位的离差均值，它衡量了

整个基金市场平均行业仓位测算的误差大小。 

下方图表给出了从 2014 年到 2021 年样本期内，各期测算误差的均值。可以

看到，基于卡尔曼滤波的两种方法明显降低了对单只基金的仓位估计误差，其中

后约束 KF 方法能够实现单只基金平均 2.82%的行业估计误差，而之前最好的

Lasso+PCA 方法误差有 3.21%。从基金行业平均仓位的估计误差看，基于后约束

KF 的方法能够实现 0.99%的行业估计误差，比 Lasso+PCA 方法降低了 30%以上。

另外，我们发现中约束 KF 方法的表现弱于后约束 KF 方法，对于估计误差的降低

效果有限。这可能是由于在卡尔曼滤波迭代过程中加入约束并没有提供有效的外

生信息，反而破坏了原迭代过程的最优特征。 
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图表 3、基金行业仓位误差均值 

测算方法 基金行业仓位误差均值 

后约束 KF 2.82% 

中约束 KF 3.19% 

Lasso 3.45% 

PCA 3.48% 

Lasso+PCA 3.21% 

资料来源：Wind，兴业证券经济与金融研究院 

 

 

图表 4、各行业平均仓位误差均值 

测算方法 行业平均仓位误差均值 

后约束 KF 0.99% 

中约束 KF 1.47% 

Lasso 1.45% 

PCA 1.78% 

Lasso+PCA 1.42% 

资料来源：Wind，兴业证券经济与金融研究院 

 

下面我们以 2020 年 12 月 31 日为例，观察两种相对最优方法的测算结果与实

际平均仓位的关系。从下图可以看到，2020 年底普通股票型和偏股混合型基金前

三大重仓行业分别为医药生物、食品饮料和电子。直观的看，基于后约束卡尔曼

滤波方法估计的平均仓位与真实仓位非常接近，显著优于传统的Lasso+PCA方法。 

 

图表 5、平均仓位前十大行业测算结果（2020 年 12 月 31 日） 

 
资料来源：Wind，兴业证券经济与金融研究院 
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进一步，我们还希望研究不同测算方法对于配置比例较高和较低行业的测算

结果有何特征。我们分别测算每个报告期的基金平均行业仓位及误差，然后按照

当期实际行业仓位降序排列，最后对所有报告期取均值。这样我们就得到不同重

仓程度行业的估计误差。下方图表给出了统计结果，标红加粗的线代表后约束 KF

方法。可以看到，相比于传统回归法，后约束 KF 方法几乎在每个行业上都有更

低的误差，并且在前几大重仓行业中误差有极为显著的降低。实际上，后约束 KF

方法在前三大行业的估计误差分别只有 2.24%、1.98%和 1.74%，而回归法中表现

最好的 Lasso+PCA 方法误差分别达到 4.11%、3.89%和 2.46%。也就是说卡尔曼滤

波能够减少 40%-50%的重仓行业估计误差，表现非常优异。 

 

 

图表 6、行业平均仓位测算误差均值（按照重仓程度降序） 

 
资料来源：Wind，兴业证券经济与金融研究院 

 

 

图表 7、不同方法在前大三重仓行业的估计误差 
 后约束 KF 中约束 KF Lasso PCA Lasso+PCA 

1 2.24% 5.86% 3.85% 6.93% 4.11% 

2 1.98% 2.93% 3.44% 5.15% 3.89% 

3 1.74% 3.37% 2.78% 3.44% 2.46% 

资料来源：Wind，兴业证券经济与金融研究院整理 

 

那么为什么使用卡尔曼滤波能够有效提升基金仓位测算的准确性呢？从原理

上看，卡尔曼滤波与传统回归方法最大的不同在于它是一种时间序列方法，使用

了贝叶斯的思想。我们将基金行业仓位当成一种隐含状态，把基金收益率当成可

观测变量，卡尔曼滤波在迭代时会比较基于模型得到的基金收益率预测值与当期

实际基金收益率的差异，差异越大说明之前估计的基金仓位越不准确，因此当期

需要对仓位做更大程度的调整，反之则无需做大幅调整。调整的最优幅度就由卡

尔曼滤波给出。实际上从原理看，卡尔曼滤波法不仅可以用于基金行业仓位的估

计，它对于基金久期、基金经理风格识别等领域都有潜在应用价值。 
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3.卡尔曼滤波与宏观数据实时预测 

卡尔曼滤波在宏观经济数据的建模和预测中也能够发挥重要作用。对于政府

机构来说，当前经济状态直接影响到宏观政策的制定。例如，央行需要判断当前

经济是否过热，从而决定是否需要通过加息等措施来给经济降温。对于投资者来

说，经济状态的变化也直接影响投资策略。 

而宏观数据的特征使其处理较为困难，难以用简单模型如线性回归来对其建

模和预测。举例来说，首先宏观数据公布时间往往不同步，且可能有缺失值；其

次宏观数据频率不一致，有季频、月频等等；并且宏观数据截面维度高，但时间

序列长度较短；那么如何综合利用这些特征各异的大量宏观数据进行建模，识别

新数据发布带来的边际冲击，并获得经济状态的及时更新呢？  

基于动态因子（DFM）的实时预测模型是识别当前经济状态最先进的方法之

一。它的思想就是利用所有可得的信息来获得当前经济状态的估计，是一种状态

空间模型。举例来说，GDP 增速是反映经济状态的最直接指标，但由于它只在每

季度发布一次，且发布时间滞后，因此我们总是无法得到当前季度的 GDP 增速。

这样一来，我们就必须使用其他更高频指标如工业增加值增速等来推测当前季度

的 GDP 增速。比如纽约联储维护了一个美国 GDP 环比的实时预测模型，会在有

新宏观数据发布后利用卡尔曼滤波更新预测结果。下方给出了一个对 2021Q1 美

国 GDP 环比预测过程的示例。可以看到随着数据的发布，预测值在不断调整，最

终预测值为 6.66%，与 6.4%的实际发布值非常接近。 

 

 

图表 8、纽约联储 Nowcast 模型 2021Q1 预测示例 

 
资料来源：纽约联储官网，兴业证券经济与金融研究院 

 

 

利用状态空间模型，我们可以将大量宏观数据的变动解释为少量隐含因子的

变动，从而解决数据截面维度高的问题。在估计得到模型参数后，我们就可以通

过卡尔曼滤波来估计隐含因子，然后通过测量方程（1）得到所有缺失宏观数据的
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预测值了。标准的实时预测过程是在每个时点获取所有可得数据，然后据此拟合

DFM 模型、更新预测结果。这里我们简要说明卡尔曼滤波是如何实现缺失值的处

理与预测的。假设我们使用等式（1）（2）代表的状态空间模型来对宏观数据 kz 建

模，并用若干隐含因子 kx 来解释宏观数据的变动： 

 

1

, ~ (0, )

, ~ (0, )

k k k k

k k k k

z Hx N R

x Ax e e N Q

 

−

= +


= +
 

 

其中 k 为服从正态分布、协方差矩阵为R 的白噪声过程; ke 为服从正态分布、

协方差矩阵为Q的白噪声过程。 

在上述模型中，假设数据 kz 没有缺失值，是前后完整对齐的数据，那我们直

接通过卡尔曼滤波可以估计出隐含因子 kx ，并利用转移方程向后预测。但实际中，

宏观数据 kz 往往是不对齐的，比如有的宏观数据历史数据长，有的则较短，导致

数据矩阵的前段不对齐。另外，宏观数据 kz 的发布时间可能不同，导致在某一时

刻的数据矩阵后段也不对齐。再考虑到比如中国一些数据在 1 月不发布等问题，

数据矩阵的中间也会有空缺。也就是说我们面临的是一个“千疮百孔”的宏观数

据矩阵。而卡尔曼滤波可以轻松的处理这些缺失值，实现隐含因子的估计，并自

动填充缺失值。 

假设数据 kz 有缺失值，我们用矩阵 kW 来表示缺失值的位置，即 kW 是在 kz 数

据缺失行取值为 0 的单位阵。我们将模型形式调整如下： 

 

* * ** *

1

, ~ (0, )

, ~ (0, )

k

k k k k

k k kz H x N R

x Ax e e N Q

 

−

 = +


= +
 

 

其中
* ** *, , , T

k kk k k k k k kz W z W H W R W RWH  = = = = 。在卡尔曼滤波

的迭代过程中，我们只需要在遇到缺失值时使用新的模型形式就可以毫不费力的

估计出隐含因子 kx 了。然后，基于原始测量方程，我们只需要用测量矩阵H 乘以

kx 就得到模型拟合的完整 ˆ
kz 向量，从而实现缺失值的填充。实际上，在实际预测

宏观数据的过程中，我们就是将需要预测的目标数据点看作缺失值，统一利用卡

尔曼滤波填充和预测。 

使用动态因子模型的另一个特性是可以将新数据发布对预测值的影响程度分

解。假设基于某时刻可得的数据集 1 ，模型对于目标宏观数据的预测值为 1a ，

而一段时间后若干新数据发布，基于新数据集 2 得到的预测值为 2a 。则每个新

数据对目标宏观数据预测值的影响程度都满足如下等式： 

 

信息冲击=权重*预期差=权重*（公布值-预测值） 
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下方图表给出了纽约联储在 2021 年 4 月 16 日对新发布数据信息冲击的分解

示例。可以看到，基于 4 月 9 日数据集的 GDP 环比预测值是 6.05%，而由于新数

据发布预测值修订为 6.78%，增加了 0.73%。其中 Retail Sales and Food Services

数据的发布值为 9.82，信息冲击（Impact）为 0.65%，即 0.73%的增加值中有 0.65%

是超预期的零售数据贡献的。 

 

 

图表 9、纽约联储 Nowcast 模型的数据发布信息冲击分解示例 

 
资料来源：纽约联储官网，兴业证券经济与金融研究院 

 

 

值得注意的是，动态因子模型是一种纯粹基于数据的计量模型，它的准确与

否取决于数据的质量和更新的速度。另外，相比模型给出的预测绝对值，新信息

带来的预测值边际变化可能对于指导投资有更重要的意义。通过此模型，我们将

大量的宏观数据融合起来，能够实现系统化的经济状态和数据发布监测。 

4、总结 

卡尔曼滤波(Kalman Filter)是一种利用线性系统状态方程，通过系统输入输出

的可观测数据，对系统隐含状态进行最优估计的算法，可以从受误差影响的传感

器测量中估算出最佳的实际系统状态，常用于制导与导航控制系统、计算机视觉

系统和信号处理等领域。本文创新性的发现卡尔曼滤波在投资研究中也能够产生

重要作用。 

我们把基金的行业仓位当做隐含状态，把基金收益率当做可观测状态，然后

用状态空间模型对基金收益率建模，那么通过卡尔曼滤波可以高效的识别出基金

持仓的变动。与传统基于线性回归的方法相比，卡尔曼滤波是一种基于贝叶斯思
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想的时序方法，行业平均仓位的估计误差能够减少 30%以上，重仓行业仓位估计

误差减少约 50%，对于指导投资构建交易策略具有较高价值。 

在宏观数据建模和预测领域，通过使用动态因子模型建模，卡尔曼滤波可以

实现宏观数据共同推动因子的估计，并能够实时测算新发布数据对 GDP 等重要数

据预测值的信息冲击程度。 

除了本文提到的基金行业仓位测算和宏观数据建模，卡尔曼滤波在基金久期

测算、基金经理风格识别等领域也有潜在的应用价值，我们后续将继续探索下去。 
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风险提示：模型结论基于历史数据，在市场环境转变时模型存在失效的风险。 
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