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  第1篇 基础篇
 
在大数据时代，越来越多的工作需要进行数据分析，而在日常数据分析中，往往进行的都是重复性工作，因此很多人使用Excel或者SPSS通过菜单操作来进行数据分析。然而，Excel或者SPSS的使用虽然方便，但是其缺少记录操作过程的功能。而在 SAS EG 模块中，所有操作过程都会被记录下来，并且可以反复运行该操作过程，因此只要进行过一次操作，就可以以此为标准来重复运行，并且也能够让新进入的工作伙伴直接使用该操作过程。鉴于此，本书就以SAS EG为主来进行数据分析的介绍。
 
但是对数据进行分析并不是我们的真正工作，我们的真正工作是能够在Word文档中呈现表格，并且即时发送给所需要的人。因此，在基础篇中除介绍宏语法外，还会介绍将SAS的结果输出为Word文档，并且利用SAS编程将结果直接发送给所需要的人。
 
本篇的第1章介绍 SAS EG 模块的基础界面，并阐述 SAS EG 的过程流与项目式管理；第2章介绍自动运行宏文件，以弥补SAS在菜单功能上的不足，并且介绍如何将程序运行结果输出为 Word文档、在 SAS中发送电子邮件的命令功能，以及SAS EG的排程设计。
 
第1章 SAS EG基础界面
 
首先介绍SAS EG模块的主要菜单功能，以便让用户能够顺利操作SAS EG。然后介绍过程流与项目式管理，协助用户重复运用项目进行日常分析工作。
 
本书使用的是SAS 9.4中的EG 7.1，有些功能仅在EG 7.1版本以上才能使用，若读者的SAS版本过低，则请更新。
 
1.1 SAS EG菜单
 
SAS EG是SAS Enterprise Guide的简称，即SAS企业向导模块，其强大的功能对企业和科研人员都有很大的帮助作用。下面介绍 SAS EG模块的启动界面，如图1-1所示。
 
从图1-1中可以看到SAS EG有文件、编辑、视图、任务、程序、工具以及帮助菜单。利用 SAS EG的“文件”菜单中的功能选项，我们可以进行文件的编辑修改和数据的输入，即它纳入了 Office 中的 Word 和 Excel的功能。
 
 
  
 图1-1 SAS EG模块的启动界面
 

 
如图1-2所示，可以使用 SAS EG 模块的报表功能来撰写文本内容。SAS EG模块可以将数据分析和出具报告的文本撰写功能结合在一起。
 
 
  
 图1-2 使用SAS EG的报表功能
 

 
在“文件”菜单中还有“数据”功能选项，选择该选项可以进行数据的输入，如图1-3所示。
 
 
  
 图1-3 手动输入数据的生成样式
 

 
在“新建数据”对话框中，我们可以以类似于 Excel 的方式来输入数据。需要注意的是，数据名称应为英文，不能输入中文名称，但标签可以输入中文名称，如图1-4所示。
 
 
  
 图1-4 数据标签设置
 

 
将数据标签设置好之后，在将数据输出为Word文档时，就会生成如图1-5所示的形式。
 
如图1-5所示的信息也是本书后面要介绍的宏文件的各项说明。但由于目前大家的使用习惯仍然以 Excel 输入为主，因此本书对于数据的输入并不多加介绍，而是着重于介绍SAS格式数据，以及如何将外部记事本和Excel中的内容导入SAS中并进行分析。
 
接下来，我们介绍SAS EG的“任务”菜单功能。打开“任务”菜单，显示如图1-6所示。
 
 
  
 图1-5 输出数据形式
 

 
 
  
 图1-6 SAS EG的“任务”菜单
 

 
我们发现，SAS EG的“任务”菜单的功能与SPSS的“分析”菜单的功能类似，如图1-7所示。
 
 
  
 图1-7 SPSS的“分析”菜单
 

 
因此，本书最主要的内容不是教用户如何利用 SAS EG 来进行通过SPSS可以完成的操作，而是主要介绍在SAS EG中，结合项目管理的过程流以及笔者所撰写的宏语法形成的“标准化”数据分析，这是 SAS EG与SPSS最大的差异点。SAS EG能够记录操作过程的过程流，这些过程流只要运用得当，就能够被用户反复利用，并且可以让不同的人一起使用，以提高日常工作的效率。
 
1.2 过程流与项目管理
 
本节主要介绍标准化的SAS EG管理。此处我们使用“01-数据分析的项目管理．egp”数据，数据文件位于“D:\The Power of SAS\data\CH01”中（说明：读者需要根据自己文件的实际存储位置来修改路径），其下共有11个文件，如图1-8所示。
 
 
  
 图1-8 数据分析使用的数据文件
 

 
我们采用下列命令来读取数据。
 
 
  

 
将“2000”这个文件的数据导入SAS EG中，并命名为“anadata”。导入数据后，在SAS EG中将呈现如图1-9所示的数据形态。
 
 
  
 图1-9 导入SAS EG后的数据形态
 

 
从图1-9中可以看到导入数据后的变量名称，分别为股票代号（Stkcd）、年份（year）、月份（month）、成交值（value）、报酬率（ret）以及换手率（turnover）。
 
我们先将成交值取自然对数，这需要使用查询生成器的功能。单击查询生成器，显示界面如图1-10所示。
 
 
  
 图1-10 查询生成器界面
 

 
选择所有相关变量，然后单击“计算列”，打开“新建计算列”对话框，选择类型，如图1-11所示。
 
 
  
 图1-11 选择类型
 

 
由于我们的目标是针对变量做计算，所以这里选择“高级表达式”。单击“下一步”按钮，生成高级表达式，如图1-12所示。
 
 
  
 图1-12 生成高级表达式
 

 
在“输入表达式”框中，输入log（value）命令，在函数的类别中可以搜索到SAS EG中的所有相关函数。单击“下一步”按钮，修改其他选项，如图1-13所示。
 
 
  
 图1-13 修改其他选项
 

 
输入计算之后的变量名称和标签，单击“下一步”按钮。属性汇总如图1-14所示。
 
 
  
 图1-14 属性汇总
 

 
在属性汇总中，可以看到所有步骤的属性分析，确认之后单击“下一步”按钮，得到经过处理后的数据，如图1-15所示。
 
 
  
 图1-15 经过处理后的数据
 

 
接下来，我们可以根据自己的数据进行不同的查询计算，直到求得所有的数据，然后单击“运行”按钮。运行结果如图1-16所示。
 
 
  
 图1-16 查询生成器运行结果
 

 
可以看到，SAS EG已经帮我们完成了对成交值取自然对数的计算。接下来单击所有的过程流接口，看看SAS EG是如何保存刚才运行的SAS程序以及查询生成器的操作的。
 
从图1-17中可以看出，SAS EG并非单纯地使用菜单或者编程进行分析，而是结合两者进行分析的。接下来，我们针对查询生成器生成的数据进行描述性统计、相关分析和回归分析，如图1-18所示。
 
 
  
 图1-17 导入数据以及查询生成器操作的过程
 

 
 
  
 图1-18 描述性统计、相关分析和回归分析的过程流
 

 
如图1-19所示为利用SAS EG直接分析数据的结果。假设这是某工作人员在2000年年底所要做的工作，到2001年年底时，公司又传送一份数据给他，如果他已经保存了2000年年底所做的项目工作，那么他只需要修改程序中的一个步骤即可。
 
 
  
 图1-19 2000年数据的过程流分析结果
 

 
 
  

 
如果他使用的是SPSS的数据，则需要重复图1-10至图1-17所示的步骤，而且还需要记得一年前所做的每项工作。而现在他只需要将“2000”修改为“2001”，然后按照图1-20所示进行操作，就可以重新生成结果。
 
 
  
 图1-20 选择“运行‘过程流’”
 

 
如图1-21所示为由2001年的数据所生成的描述性统计表。在运行过程中，我们对任务稍做修改，读者在进行数据分析时，将显示如图1-21所示的格式。虽然使用SAS EG的过程流可以帮助我们标准化进行数据分析，但是在结果呈现上却不是很美观。因此，本书另外提供了24个宏语法，除让表格输出得更加美观外，还让数据分析更加方便。
 
 
  
 图1-21 2001年数据的描述性统计表
 

 
虽然本例的做法相当简单，但是对于经常需要周期性地进行相同格式的不同数据分析的工作人员而言，他们在使用 SAS EG的过程流后，就不需要每月都进行重复的工作了，只要修改数据路径就可以由软件自动生成报告。
 
1.3 小结
 
本章主要介绍了SAS EG的菜单、过程流和项目管理。SAS EG界面不同于以传统编程为主的SAS界面，它比较符合企业经营的需要，而且在使用上结合了编程以及存储项目操作过程的方式，能使业界人士在进行周期性的数据分析以及交接工作时更加流畅，也使数据分析标准化成为可能。
 
本章讲解的是2000年和2001年的数据分析，读者可以利用2002—2010年的数据来了解使用过程流进行数据分析的优点。在接下来的章节中，将介绍宏语法、RTF以及E-mail语言，以方便数据分析人员进行文件传送。
 
第2章 数据分析小工具
 
在第1章中，我们介绍了SAS EG的基本菜单和过程流，使用基本菜单的功能，确实能够进行一些数据分析工作，并且通过过程流的保存，也使用户能够保留操作过程。但在表格输出结果的呈现上仍有不足之处，因此本书提供了24个在数据分析和量化投资分析中能够运作良好的宏语法，帮助大家进行标准化的数据分析。
 
本章将介绍 SAS表格输出为 Word格式的操作。不管数据分析做得多好，如果结果仅能呈现在统计软件上面，那么该结果都将是无用的。因此，本章还将介绍相关Word语法的设计。
 
除数据分析外，针对大数据进行数据处理往往需要花费大量的时间，我们不可能时时守在电脑前面等待结果，此时就可以在程序的最后写上一封发送给自己的E-mail，提示程序已经运行完成，并进行下一阶段的任务。这段命令虽然与数据分析无关，但却能够使我们在开发程序时，更灵活地掌握自己的时间，而不会被绑死在电脑前面等待数据处理的结果。因此，本章还会介绍使用SAS来发送E-mail。
 
本章最后将介绍SAS EG中的排程功能，该功能可以让SAS EG在特定时间自动执行已经完成的项目。不管是财务会计从业人员，还是学术工作者，总会有一些周期性的数据整理工作要做，此时通过排程功能，就可以让SAS在电脑后台进行分析。
 
2.1 SAS自带宏语法与本书提供的自带宏
 
对于数据分析师而言，手上总有属于自己的私密工具箱，也就是保存着不同功能的宏语法的文档，在使用时虽然方便，但是却要记得其保存的路径；否则，在调用宏语法时，就会因为找不到文档路径而造成麻烦。因此，我们先介绍SAS的一个特殊功能，即自动读取autoexec.sas文件。
 
要想让SAS一启动就读取autoexec.sas文件，需要将该文件保存在SAS软件的安装位置。以本书为例，安装路径为：C:\Program Files\SASHome\SASFoundation\9.4，将 autoexec.sas 文件放置在如图2-1所示的安装路径下，就能够确保SAS一启动就会读取该文件，并且立即执行里面所有的语法。该文件总共包含SAS命令大约8600行，宏程序超过30个。
 
 
  
 图2-1 autoexec.sas文件的存放位置
 

 
将autoexec.sas文件存放到该路径下，只要启动SAS BASE，就可以看到其日志文件，显示如图2-2所示。
 
SAS BASE在启动时会自动执行autoexec.sas中的所有命令，在数据分析领域中，这个自动执行语法通常是用来设计工作环境的，但在工作环境之外，如果我们将自行设计的宏语法统一放到autoexec.sas文件中，那么就能够拥有自带完整数据分析宏语法的SAS了。
 
 
  
 图2-2 日志文件
 

 
然而，对于初学者而言，编写宏语法是相当困难的，因此本书提供了笔者所编写的autoexec.sas文件供读者下载使用，下载数据如图2-3所示。
 
 
  
 图2-3 本书提供的下载数据
 

 
读者获得autoexec.sas文件后，就可以使用自带宏语法的功能了，也可以将自己编写的宏语法添加到该文件中，如此就可以增加SAS本身的功能。在本书提供的autoexec.sas文件中，一共包含31个宏语法，宏语法功能说明如表2-1所示。
 
 
 表2-1 宏语法功能说明
 
 [image: ] 
 1 Add0宏在本书中并没有介绍，但是在其他宏语法中必须使用该宏的功能。若要了解Add0的使用，则可以参考“SAS之家”公众号的推文，地址：http://dwz.cn/6iy2bm。
 

 
 
 续表
 
 [image: ] 
 1 在导入数据时，常会将数值导入成字符型变量。该宏语法在本书中不做介绍，读者可以参考“SAS之家”公众号的推文，地址：http://dwz.cn/7JVBMi。
 
 2Lewellen, J. The Cross-section of Expected Stock Returns. Critical Finance Review, 4（1）: 1-44, 2015.
 

 
在表2-1中，转换变量宏、移动窗口描述统计宏、领先滞后宏和缩尾宏，主要帮助读者在进行数据整理时，能顺利提供变量所需；两组样本分布宏、两组样本差异检验宏、描述统计宏，可以使读者在进行数据分析前，了解变量的特性；从投资组合宏到lmn投组回归检验宏（按表中顺序），是提供给读者进行投资策略分析时使用的宏语法；最后几个宏语法，则供读者在进行回归分析时使用，并且可以作为实证论文使用。
 
接下来，我们介绍一下stat、reg和reg_file三个宏语法，文件为D:\The Power of SAS\prog\CH02中的“02-利用宏语法的数据分析．egp”。
 
在该项目中提供了三个过程流，第一个过程流为数据实证分析；第二个过程流为 Word 输出格式；第三个过程流为 E-mail 语法。这些标准化的项目分析，亦为本书后续章节中所有项目的三个过程流，也是一个数据分析项目（工作）的完整流程。
 
针对本章项目，数据实证分析流程如图2-4所示。
 
 
  
 图2-4 数据实证分析流程
 

 
在数据实证分析中，第一步是导入数据，仍为第1章中所使用的数据；第二步是求得自然对数，编程如下：
 
 
  

 
 
  

 
这里只是简单地针对anadata中的数据做了处理。另外设置了一个变量lnvalue，让其等于value变量取自然对数，运行后就是实证分析的编程语法。
 
 
  

 
以上代码即是进行数据分析所使用的宏命令。在本书后续章节中，我们会持续介绍这些宏语法的使用。运行这些命令之后，会得到4个数据文件，文件名称分别为stat、stat1、corr和ols_result，如图2-5所示。
 
 
  
 图2-5 使用宏语法分析后生成的数据文件
 

 
这些数据文件都是经由宏语法产生的，因此在格式方面做好了调适。本书建议将这些数据文件先输出到Excel中，再导出到Word中。但是SAS中有很多方法，可以直接将 SAS数据输出为 Word文件。接下来，我们就介绍如何将SAS数据输出为Word文件。
 
2.2 直接输出成Word的报表
 
在介绍本节内容前，我们先介绍一下RTF。RTF（Rich Text Format）是微软公司开发的可跨平台处理的文件格式，不管是使用 Office、AppleWorks、Corel WordPerfect，还是其他文件处理程序，它们都能够读取RTF，并且也可以将文件存为RTF。
 
由于RTF在文件处理上具有优势，因此很多统计软件都开发了将其数据输出为RTF文件的命令。下面介绍在SAS语法中与RTF相关的功能。
 
 
  

 
以上代码为使用RTF功能将SAS数据输出为Word格式的相关命令。第一行命令是ods escapechar=＇^＇;，该命令表示开启SAS正则表达式的功能。在一些实证分析中，需要标注显著性星号（*），并且显著性星号需要使用上角标的功能，但是在SAS中，无法针对数据编辑上角标的功能，因此要使用命令来表示其为上角标。SAS正则表达式的结果如图2-6所示。
 
 
  
 图2-6 SAS正则表达式的结果
 

 
在图2-6中，左下角为Pearson相关系数，右上角为Spearman相关系数。以左下角数值为例，ret与turnover的相关系数为0.3028***，但是在SAS中必须以0.3028^{super ***}来表示，而加入了ods escapechar=＇^＇；命令后，输出就能呈现0.3028***的形式了。
 
第二行命令是%let wordfile=D:\The Power of SAS\word\CH02\数据分析．rtf;，该命令要求输出文件的保存位置以及文件名，这里要求将“数据分析．rtf”文件保存在D:\The Power of SAS\word\CH02这个路径下。
 
接下来是开启 SAS中输出 RTF功能的语法。首先是 ods rft file style bodytitle；语法，宣告开启。在SAS中开启一个功能，最后还必须关闭该功能，因此在命令的最后使用ods rtf close；语法宣告关闭。这部分语法本书已经设定好了，所以不需要修改RTF的开启和关闭功能。程序运行结束后，就会得到如图2-7至图2-9所示的结果。
 
 
  
 图2-7 描述性统计结果
 

 
在图2-7所示的表格中，删除了一行变量，该行变量为AR（1），在SAS中报告的是数值的一阶自相关系数。但由于本例中只使用一年的数据，所以在输出表格中该数值皆为缺失值。在此不展示该数值，有兴趣的读者可以在运行程序后，观察所生成的表格。
 
 
  
 图2-8 相关分析结果
 

 
 
  
 图2-9 回归分析结果
 

 
比较图2-6和图2-8所示的结果，可以发现图2-6中的数值都是上角标注“*”的，基本上使用这些功能，用户使用宏语法进行数据分析之后，就可以得到格式完善的分析表格了。
 
本例中，我们使用的是 stat1、pearson 和 ols_result 三个文件，输出语法都使用proc print命令。当读者使用本书内建的宏语法时，在输出结果上采用proc print data=数据表格 noobs label;run；这样的标准语法输出即可，其中“数据表格”为运行完毕后的 SAS 文件。对于表格的标题（title）和脚注（footnote），我们也得进行相关设定。title与footnote语法含义如表2-2所示。
 
 
 表2-2 title与footnote语法含义
 
 [image: ] 

 
需要说明的是，SAS在设定Titlen和Footnoten时，一定要将标题放置在输出数据的上方，将脚注放置在输出数据的下方，标题1（1可省略）和脚注1（1可省略）只要设定一次，后面若不更改，就会在下一个表格中沿用同样的设定。F为字体的设定，基本上推荐使用times;H为字号大小的设定，一般设定第一主标题为12pt，第二标题为10pt，脚注为8pt，标题则可以依自己的喜好选择对齐方式，在默认情况下表标题居中。
 
本节所介绍的数据分析使用的是简单的命令，而数据分析工作者常常要分析海量数据，其分析可能无法在短时间内完成，这时就需要利用E-mail功能来提示自己已经完成数据整理，也可以利用该功能向相关人提交数据分析文件。接下来，我们就介绍SAS中的E-mail功能。
 
2.3 E-mail功能
 
如今通信软件盛行，很多人在传递资料时都会采用 QQ 或者微信，使得工作更加便利。但是一些企业担心员工在工作期间花费太多的时间去聊天，而非专注于工作，会在办公室内网直接封锁通信软件的执行，所以提交分析结果就无法利用QQ或者微信来完成了。
 
在SAS中设置E-mail服务器以及账号的命令如下：
 
 
  

 
 
  

 
第一行命令基本上不需要更改，第二行命令设置发送邮件使用的端口，这些信息在电脑端的邮件设置中都可以找到。这里使用了139邮箱进行介绍，因为139邮箱在设置上比较简单，若读者也使用139邮箱，那么只需要修改第三行命令中的账号名和密码即可。
 
如图2-10所示为139邮箱的服务器地址和端口。一般邮箱都有这个功能，而部分邮箱在使用第三方服务时，还需要事先开启第三方邮箱功能，在设置时请注意。
 
 
  
 图2-10 139邮箱的服务器地址和端口
 

 
接下来介绍发送E-mail的命令。
 
 
  

 
首先执行命令建立一个发送文件SASpower，然后使用这个发送文件就会自动发送邮件。由于发送文件仅仅是开启一个功能，因此在后续命令中以Data _null_作为开头，_null_在SAS中为空集合文档，使用完毕后，SAS就会自动关闭。在“file SASPower”中，SASPower即为第一行命令所建立的发送文件，这两处的名称必须相同。
 
接下来的4行命令分别指定邮件的收件人（to）、抄送（cc）、密件抄送（bcc）和主题（subject）。如图2-11所示为SAS EG中的执行日志，如图2-12所示为邮件内容。
 
 
  
 图2-11 SAS EG中的执行日志
 

 
 
  
 图2-12 邮件内容
 

 
将图2-11和图2-12所示的内容与命令相对应着看，就可以了解 SAS命令在邮件上呈现的相关结果了。当数据分析人员刚获得大量数据时，因为还不了解数据处理后的结果，无法编写数据分析命令，但是可以先编写数据处理命令，并且在数据处理命令的最后加上发送E-mail的命令。
 
下面介绍带附件的发送方式。将Word文件（RTF文件）发送到邮箱的命令如下：
 
 
  

 
 
  

 
上述命令将邮件发送给多人，并且添加了附件。在其他命令中，通常会以逗号来分隔两个文件，但是在E-mail命令中不需要使用任何分隔符号。如图2-13所示为完整的邮件内容。
 
本例的命令均在“\prog\CH02\02-利用宏语法的数据分析．egp”文件中，读者下载后可以自行修改，并且编写发送邮件的标准命令。而使用&wordfile命令，在生成实证分析的 RTF 文件后，在过程流的最后一步将其发送出去。如图2-14所示为利用宏语法的实证分析完整过程流。
 
 
  
 图2-13 完整的邮件内容
 

 
 
  
 图2-14 利用宏语法的实证分析完整过程流
 

 
2.4 每天都要做的工作——排程
 
财务人员往往有周期性的工作要处理，例如每月月底出月报、每季度出季报、每年度出年报，它们基本都是相同的格式，仅仅是数值不同；而科研工作者常常要构建一些数据库，它们只是数据量和时间点不同。对其中数据的整理虽然是周期性的，但是对于用户而言，仅需要确认程序是否顺利运行、数据是否正确即可，此时分析人员所需要的就是可以在后台运行的SAS EG排程处理。
 
下面介绍在SAS EG中建立项目排程的方法。首先在SAS EG的项目树中找到“计划”菜单，选择整个项目“02-利用宏语法的数据分析”，如图2-15所示。
 
 
  
 图2-15 项目的“计划”菜单
 

 
设置排程的安全选项，用户需要根据自己电脑的设置进行处理，如图2-16所示。
 
如果用户的电脑并未设置密码，或者希望特定用户使用时才执行该排程，则选择“仅当用户登录时运行”；如果在开机登录时需要设置密码，并且希望在其他用户登录的情况下也运行该排程，则选择“不论用户是否登录均运行”，然后输入账号密码即可。
 
 
  
 图2-16 设置排程的安全选项
 

 
如图2-17所示为排程触发器的设置，默认为每天的同一时间触发排程。当然，用户也可以单击“编辑”按钮来修改时间。
 
 
  
 图2-17 排程触发器的设置
 

 
如图2-18所示，为排程设置时间频率。根据工作需要，可以设置日、周、月的频率，还可以根据需求设置为每年在特定月份执行。例如笔者创建的“SAS之家”微信公众号，就固定在每月5日运行分析，建构五因子定价报酬率、每只股票的定价因子系数，以及每只股票相对应的报酬率。
 
 
  
 图2-18 设置排程时间频率
 

 
如图2-19所示是电脑电源以及网络连接的设置。有些公司使用内网才能工作，而员工也可能会将工作的电脑带出公司使用，此时就需要进行网络连接设置。笔者在工作时长期使用个人电脑，所以选择“任何连接”进行排程活动。
 
 
  
 图2-19 电脑电源以及网络连接设置
 

 
如图2-20所示为在项目树中排程设置完成的结果，同时在实例的文件夹中也会出现EGScript1.vbs这个文件，这是我们设置的第一个排程文件，该文件会与原来的项目文件存放在同一个文件夹中。而如果日后未更改排程文件，则可能会出现如图2-21所示的情况。
 
 
  
 图2-20 在项目树中排程设置完成的结果
 

 
 
  
 图2-21 运行过排程的项目文件与排程文件
 

 
在图2-22中，读者可以看到项目文件的修改日期比排程文件还要新，这表示在2017年1月27日采用该排程运行过一次项目。用户在设置排程计划时，要确认排程是否正常运行，以及项目程序是否更改过，就可以确定项目运行是否正常了。而在读者下载的程序中禁用了该排程文件，避免读者的电脑每日运行该项目，造成电脑运行的负担。后续，读者也可以根据自己的工作需要，针对需要周期性执行的项目进行排程。
 
2.5 小结
 
本章首先介绍了宏语法，以及如何将该宏语法文件设置为SAS一启动就自动执行，避免遗忘其存储位置。然后讲解了利用 SAS EG进行数据分析的三大步骤：一是利用宏进行数据分析；二是导出RTF文件；三是发送结果。另外，还介绍了在 SAS EG中设置排程的方法，对于需要周期性进行数据整理或者数据分析的项目，可以利用排程来降低工作负担。
 
在本书后续章节中，对于实证分析部分，都会采用该三大步骤来导出项目过程流，提供实证标准做法，并且降低编写SAS命令的难度，让读者可以轻松地使用SAS EG，而不受编程经验的影响。
第2篇 数据处理篇
 
在第1篇中介绍了使用SAS EG进行数据分析的一套方法，帮助数据分析人员将分析结果直接输出为RTF格式，并且通过E-mail功能发送结果。“工欲善其事，必先利其器。”在了解了使用 SAS EG的逻辑之后，接下来就要了解并善用自己手上的工具，首先要了解自己所拥有的数据，以及如何处理这些数据。
 
本篇主要包含两个章节，第3章介绍本书后续章节中所要使用的数据，包括报酬率数据、财务报表数据和公司治理数据；第4章介绍数据处理的宏语法，分别是变量转换宏、移动窗口转换宏、领先/滞后宏、缩尾宏、缺失值处理宏以及行业变量计算宏。这6种宏在进行数据分析时是最常遇到的，因此本书特别将其写成标准化的宏，让读者了解其用法，以便在日后可以随时随地调用。
 
第3章 数据说明
 
在金融或证券投资领域中，最常处理的数据有两种，第一种是公司的股票报酬率数据；第二种是公司的财务报表数据。而股票报酬率数据又分为两类，第一类是个别股票的市场数据（market_data）；第二类是市场的因子报酬率数据（m_6factor）。本章首先介绍报酬率数据，以及这些数据的建构方式；然后介绍财务报表数据，除了公司的财务数据（aacc），在数据分析验证中也需要使用到公司的行业分类数据（gics）；最后介绍公司治理数据（cg），由于公司治理情况将影响财务报表数据的可信度，也会影响公司的决策，因此在分析股票报酬率和财务报表数据时，也必须了解公司治理数据。本章所介绍的数据均存放在“D:\The Power of SAS\data\共用数据”中。
 
3.1 股票报酬率数据
 
股票报酬率数据主要从股票市场数据直接取得；还有一部分数据则由这些数据衍生计算得来。如表3-1所示为market_data的变量及定义。
 
 
 表3-1 market_data的变量及定义
 
 [image: ] 
 注：数据期间为2000年1月至2013年12月。
 

 
其中，outstand 由公司市值除以当月收盘价计算得来；ba_spread 为（t-11）～t月每日的有效买卖价差的均值，买卖价差的数据使用的是每日的最后买入价与最后卖出价；illiq采用Amihud[1]的做法计算而来，在股票市场的流动性相关研究中，多以换手率、买卖价差以及非流动性作为代理变量（Proxy Variable）。
 
在学术研究中，Chou等人[2]曾检验了美国股票流动性对股票报酬率的效果。而除检验股票流动性与股票报酬率的关系之外，林煜恩和王柘君[3]还从流动性异象视角检验了沪深A股进行送转股的决策，显示出股票市场流动性除用来检验股票报酬率之外，还能对公司的财务政策进行检验。
 
而在股票报酬率的分析中，除了解各公司本身的报酬率之外，还需要探讨该公司的价值是被高估了还是低估了。在目前的研究分析中，多采用资产定价模型进行分析，检验一个公司在承担系统风险之外，是否仍具有较佳的异常报酬率（Abnormal Return）。
 
资产定价模型历经了CAPM模型、三因子定价模型、四因子定价模型以及 Fama 和 French[4]提出的五因子定价模型。在本书所提供的数据中， m_6factor即是2000年1月至2013年12月共168个月的每月定价因子报酬率数据，其变量及定义如表3-2所示。
 
 
 表3-2 m_6factor的变量及定义
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本书提供了五因子报酬率和动能因子报酬率总共六因子报酬率数据，除市场因子（rm及rf）之外，规模因子（SMB）、价值因子（HML）、获利因子（RMW）和投资因子（CMA）均采用Fama和French提出的2×3独立因子投资组合建构而得，而动能因子（MOM）则依据 Carhart 提出的方法所建构。
 
本书所选用的公司需要满足以下条件：第一，到每年6月底时，上市满24个月，以避免投资组合受到IPO效果的影响；第二，到每年6月底时，该公司的上市状态为正常（非ST股票）；第三，为了更好地衡量主要定价效果，采用定价因子建构的股票仅使用主板的股票建构因子报酬率。
 
3.2 财务报表数据
 
在财务报表数据中，有别于传统财务报表数据，本书收集的数据为进行分析时所需要使用的变量，总共有61个变量，这些变量主要从财务报表中的资产负债表、利润表和现金流量表的采集而得，部分变量从财务报表附注中另外整理而来。如表3-3所示为财务数据（aacc）的所有变量及定义。
 
 
 表3-3 aacc的所有变量及定义
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 续表
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由表3-3可以看出，在变量的命名上基本遵循了国际知名的COMPUSTAT 财务数据库的规则，选择的也是在进行财务分析时常用的变量，其中粗体变量为衍生计算的变量。下面我们介绍它们的计算方式，其中Altman_Z的计算公式为：
 
 
  

 
式（3-1）为 Altman[5]所提出的破产风险指标，利用公司的财务报表数据来建构财务健康状况，对公司在两年内是否会破产的可能性进行分析。其中X1为营运资本占资产总额的比率；X2为保留盈余占资产总额的比率；X3为息税前利润占资产总额的比率；X4为股东权益市场价值与负债总额的比率；X5为总资产周转率。这5个比率分别用来衡量公司的变现能力、累计获利能力、资产获利能力、财务结构以及总资产的经营水平，当Altman_Z越大时，该公司发生破产的概率就越小。
 
对于顾客或者供应商集中度采用了两种计算方式，第一种是HHI指数，计算前五大顾客或者供应商占比的平方和；第二种则直接加总前五大顾客或者供应商占比的数值。而在财务报表的附注中，广告费用（xad）、研发费用（xrd）、在职消费（xperk）、招待费用（xet）、员工福利（xemp）这些数据均根据财务报表费用明细中的加总费用而来。下面介绍这些变量的建构。
 
近年来，在财务报表数据分析中，开始着重探讨一家企业的顾客和供应商集中度风险，这需要分析主要顾客和顾客集中度或者主要供应商和供应商集中度的数据。在财务报表附注中，通过搜索广告、参展、宣传、促销、推广、展会、推销、展览等，查找这些项目的支出费用并加总，得到广告费用；通过搜索开发、研发、技改、改进、实验、试验、改造、研究等，查找这些项目的支出费用并加总，得到研发费用；通过搜索办公费、差旅费、业务招待费、通信费、出国培训费、董事会费、小车费以及会议费等，将这些费用加总后得到在职消费金额；通过搜索招待，得到招待费用；通过搜索职工、福利、五险、退休、社保、医保、失业、公职、补贴、教育、补助、年金等，将这些项目的金额加总后，得到员工福利金额。
 
在财务分析中，除分析公司的财务报表数据以外，还需要分析行业分类数据（gics）的变量及定义如表3-4所示。
 
 
 表3-4 gics的变量及定义
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其中indcd在证监会变更代号时会随之改变，而证监会所区分的行业分类代号，对于部分分析人员而言，较注重于证监会分析考量，与行业经济结构有较大的落差。
 
3.3 公司治理数据
 
在公司治理数据（cg）中，我们收集了控制股东、董事会治理、监事会治理、经理层治理以及员工福利等相关数据。cg 的变量及定义如表3-5所示。
 
 
 表3-5 cg的变量及定义
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 续表
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在公司治理数据中一共有34个变量，数据收集时间为2000年到2013年年底。部分数据以“.”或者负数表示缺失值。结合这些变量，我们可以研究分析与公司治理相关的议题，探讨公司治理对公司财务以及股票报酬率的影响。
 
3.4 小结
 
本章介绍了股票报酬率数据、财务报表数据和公司治理数据，使用这些数据可以进行金融投资、公司治理、公司财务政策的相关分析。对于财务人员来说，在进行数据分析时，必然要检验公司的股票报酬率以及财务报表数据，而沪深A股的公司对公司治理数据的建构也是未来分析的重点，因此本章提供的变量数据也为公司未来进行数据库建构提供了方向。
 
第4章 数据处理宏
 
本章主要介绍数据处理宏，包括变量转换宏，该宏能对变量取倒数、取自然对数、横截面标准化、横截面极化；移动窗口描述性统计宏，该宏可以针对公司计算过去（未来）t 期的描述性统计变量；领先/滞后宏，该宏能针对每个变量提取出过去（未来）t期同一变量的数据；缩尾宏，当变量出现极端值时，该宏可以进行横截面下的处理；当数据缺失时，填补缺失值的宏；行业变量计算涉及的宏。
 
本章介绍的6种类型的宏都可以使用多个变量同时进行处理。需要特別注意的是，移动窗口描述性统计宏和领先/滞后宏涉及跨期处理，运行时会花费较多的时间，甚至在使用高频数据（日数据）时，运行的时间可能会达到数小时之久，这在使用上是正常的。因此，用户在进行数据处理时，若需要使用移动窗口描述性统计宏和领先/滞后宏，则可以同时安排处理其他事情，以提高办公效率。
 
4.1 变量转换宏
 
变量转换宏语法为%trans_var（file, firm, time, varlist, type），其说明如表4-1所示。
 
 
 表4-1 变量转换宏说明
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下面我们采用财务报表数据来说明变量转换宏的使用，以及若不使用宏，用户需要编写程序的语法差异。
 
如下程序为进行变量转换的数据处理。在数据中，我们提取了公司代号、年份、公司的 BM、营业额、资产报酬率、股东权益报酬率以及总资产，利用这些数据可以建构取自然对数、标准化、极化以及取倒数，这几种数据转换方法在进行数据分析时很常用。此处需要注意的是，宏语法会在原文件上附加新变量，即会改变原有的数据文件格式。在本例中，我们创建一个新文件进行介绍。
 
 
  

 
如图4-1所示为数据结构。接下来介绍如何针对变量快速取自然对数。
 
 
  
 图4-1 数据结构
 

 
如下程序采用%trans_var 宏建构总资产和营业额的自然对数变量，当变量取自然对数时会自动生成新的变量，并且在变量前加前缀“LN_”。这里采用对照的形式，左侧为使用宏的程序，右侧为直接使用SAS命令编写的程序。在本例中，只针对两个变量取自然对数，在右侧的程序中增加了两行命令：ln_ta=log（ta）和 ln_sales=log（sales）。如果要计算10个变量的自然对数值，则只需要在变量列表中输入变量即可。
 
 
  

 
如图4-2所示为对ta和sales变量取自然对数的结果（当type=1时），当type=2时，也是将变量转换为自然对数的形式，但是会将原数值加1之后取自然对数。
 
 
  
 图4-2 对变量取自然对数的结果
 

 
如下程序为计算变量标准化分数的宏语法使用示例，即当type=3时，就可以获得对应变量的标准化分数。如式（4-1）所示，所有变量都是采用该方法进行转换的。
 
 
  

 
 
  

 
在式（4-1）中，X 为变量X横截面的均值，Std（X）为变量X在横截面下的标准差，经由宏语法的标准化分数转换后，会产生前缀为“Z_”的新变量，表示计算旧变量的标准化分数，结果如图4-3所示。
 
 
  
 图4-3 计算标准化分数的结果
 

 
接下来对变量进行极化处理。利用该方法可以将变量转换为最大值为1、最小值为0的数据，转换公式如式（4-2）所示。
 
 
  

 
在式（4-2）中，MIN（X）为X变量在横截面下的最小值，MAX（X）为X变量在横截面下的最大值。在变量转换宏中，当type=4时提供了转换功能，该转换语法执行后，会自动生成前缀为“Un_”的新变量。
 
如下程序为计算极化值的比较。在本例中，对所选取的5个变量都进行处理，可以发现当变量越来越多时，采用一般的编程方式会增加SAS命令的长度和复杂度，而且两侧的程序在执行效果上是一样的。在变量不多的情况下，读者可以采用右侧的方式进行编程；但是如果要转换的变量较多，那么采用宏语法可以降低编程的复杂度。
 
 
  

 
如图4-4所示为极化变量的生成结果。
 
 
  
 图4-4 极化变量的生成结果
 

 
变量转换宏的最后两种类型（type=5和 type=6）表示取变量的倒数，其中type=5表示对原数值取倒数，type=6表示原数值加1后取倒数。type=6是为了避免当数值为0时计算倒数会为缺失值，当最小值为0要取倒数时，就应该选择type=6。在type=5和type=6的情况下，会生成前缀为“inv_”的新变量。示例程序如下：
 
 
  

 
对变量取倒数的结果如图4-5所示。
 
 
  
 图4-5 对变量取倒数的结果
 

 
4.2 移动窗口描述性统计宏
 
在进行股票报酬率的数据分析中，会使用过去一段时间内的数据，例如过去半年的股票报酬率、股票波动度，过去52周的股价高点与股价低点数据，甚至在技术分析中也会使用股票过去5日、10日、20日甚至240日的均价等，它们都是利用移动窗口并结合描述性统计中的均值、最大值、最小值甚至是标准差来生成的。因此，本章特别提供了移动窗口描述性统计宏（%mw_stat），帮助读者快速建构相关的变量，以便进行分析。
 
移动窗口描述性统计宏语法为%mw_stat（file,firm,time,lag,condition, var,stat），其说明如表4-7所示。
 
 
 表4-7 移动窗口描述性统计宏说明
 
 [image: ] 

 
移动窗口描述性统计宏最适合用来进行股票报酬率的数据分析，特别是在进行技术分析时。
 
如下程序为移动窗口描述性统计宏所使用的数据，这里提取了股票代号、年份、月份、股票原报酬率和收盘价来进行分析，其数据结构如图4-6所示。
 
 
  

 
 
  

 
 
  
 图4-6 移动窗口描述性统计宏的数据结构
 

 
下面首先介绍如何使用宏语法来计算过去6个月和未来6个月的累计报酬率。为了建构该变量，我们会采用type=2来进行分析。
 
如下程序计算过去6个月的累计报酬率。在本例中，需要先将报酬率变量转换为自然对数的形式，这是为了利用自然对数的特性，如式（4-3）和式（4-4）所示。
 
 
  

 
 
  

 
 
  

 
在自然对数特性中，自然对数加总等于自然对数相乘，而使用自然指数之后，即可还原为报酬率相乘的结果。因此，利用%trans_var（ret,stkcd,year month,ret,2）将报酬率转换为原报酬率加1后取自然对数，然后利用%mw_stat（ret,stkcd,year month,-6,6,ln_ret,sum）计算过去6个月加总的变量。在运行该程序后，SAS会自动生成名为 statm（p）lag 的变量，当 lag 的值小于0时，使用M（Minus）；大于0时则使用P（Plus）。在本例中计算的变量为 ln_ret，使用的描述性统计变量为 sum,lag 的值为-6，所以生成的变量为 ln_retsumM6。最后在命令中采用了 SAS 中的数据步，计算报酬率取自然指数再减1，即可得到过去6个月的累计报酬率。
 
接下来计算公司未来6个月的累计报酬率，程序如下：
 
 
  

 
使用宏时，将 lag的值-6改为6,SAS就会自动加总未来6个月取自然对数的报酬率，然后经过自然指数函数的修正，就可以得到累计报酬率结果，如图4-7所示。
 
 
  
 图4-7 累计报酬率结果
 

 
由于在宏语法中要求满足6期都存在才计算累计报酬率，所以前6个月的数据都呈现为缺失值。下面介绍计算过去和未来的报酬率标准差，程序如下：
 
 
  

 
在条件限制上，要求至少存在9个月的样本。在Baker和Wurgler[6]的研究中，在计算股票报酬率的总风险时，就是使用公司12个月的报酬率标准差作为报酬率的风险代理变量的，并要求股票至少存在9个月。使用移动窗口描述性统计宏计算报酬率标准差的结果如图4-8所示。
 
 
  
 图4-8 使用移动窗口描述性统计宏计算报酬率标准差的结果
 

 
最后介绍使用移动窗口描述性统计宏计算过去 T 期的均值、最大值和最小值的方法。程序如下：
 
 
  

 
在计算均值时，同时计算了收盘价和报酬率的均值，并且计算了过去12个月股价的最大值（高点）和最小值（低点）。在一些财务政策中，通常会采用过去的股价均值作为决策的依据。而在George和Hwang[7]的研究中，采用了过去52周股价的高点和低点数据，本章建构的移动窗口描述性统计宏正好可以使用在这些情况下。如图4-9所示为使用移动窗口描述性统计宏计算均值、最大值和最小值的结果。
 
 
  
 图4-9 使用移动窗口描述性统计宏计算均值、最大值和最小值的结果
 

 
4.3 领先/滞后宏
 
在财务数据分析中，除分析公司横截面的特性以外，还会进行时间序列的分析。但在沪深A股的财务数据中，在处理时间序列的变量时需要考虑如下两种情况：第一，在数据库中提取完第一个公司的数据后，接着提取第二个公司的数据，简单使用滞后函数，会导致提取到其他公司的数据，而使得数据不准确；第二，有些公司会出现某些年份无法提交财务报表的情况，若简单使用滞后函数提取数据，则会导致在某些年份提取的数据是错误的。因此，本章开发了领先/滞后宏，让读者可以免去特殊处理领先/滞后变量的麻烦。领先/滞后宏语法为%lead_lag（file,firm,time,lag,var），其说明如表4-13所示。
 
 
 表4-13 领先/滞后宏说明
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与移动窗口描述性统计宏的命名规则类似，当我们获得滞后1期的变量后，新变量会添加后缀“M1”；若获得的是领先2期的变量，则新变量会添加后缀“P2”。如下程序采用公司财务报表数据来演示获得领先/滞后的变量。
 
 
  

 
 
  

 
在所使用的数据中，我们选择的是公司总负债、股东权益报酬率、资产报酬率和总资产。接下来我们利用领先/滞后宏来提取相关的滞后变量，程序如下：
 
 
  

 
如上为使用宏语法和不使用宏语法的程序对照。如果不使用宏语法进行变量的提取，则需要对上述两种情况都进行考虑，将取得的滞后变量修正为缺失值。当然，在SAS编程中这部分命令并不难编写，但是如果要处理的变量超过10个，则整个编程过程就会非常烦琐。
 
如图4-10所示为取得滞后变量的结果，从图中可以看到滞后变量确实都是公司过去期数的数值，若在样本中没有前一期或者前两期的数值，则滞后变量为缺失值。
 
 
  
 图4-10 取得滞后变量的结果
 

 
而在财务分析中往往需要进行预测，数据分析人员也需要使用领先期数的变量，来检验模型是否能够有效预测未来公司的绩效或者风险。程序如下：
 
 
  

 
在宏语法中，只需要对有关领先和滞后的期数进行修正即可。但是在不使用宏语法编程时，需要先将数据按照公司和时间（由大到小）进行排序，而在年份的差异上写-2而非2。对于初学者而言，常常会在这里犯错，使用本章提供的宏语法可以降低这部分编程出错的可能性。
 
4.4 神奇的缩尾宏
 
在学术论文中，常常会出现这样的文字：本研究对于数值型变量都进行了1%的缩尾，或者针对1%以及99%以上的极值进行了缩尾。一般而言，所谓的缩尾（Winsorize）有两种做法，第一种是取代（Replacement），即当变量数值大于样本分布的99%时，则该数值以分布99%所对应的值取代；当样本数值小于样本分布的1%时，则该数值以分布1%所对应的值取代。第二种是删除（Drop），即当数值介于1%～99%时才纳入研究样本中。由于在数据分析中需要对极值进行处理，因此本节提供了缩尾宏语法。缩尾宏语法为%winsor（file,firm,time,delete,low,high,var），其说明如表4-17所示。
 
 
 表4-17 缩尾宏说明
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接下来，我们利用财务报表数据中的BM1、BM2和总资产来介绍缩尾宏语法的使用。在此之前，我们需要先观察变量数值，相关程序如下：
 
 
  

 
上面代码除提取所需要的数据之外，还利用描述性统计的程序步来计算3个变量每年的有效观测值（n）、最大值（max）、第99个百分位数（p99）、第95个百分位数（p95）、第5个百分位数（p5）、第1个百分位数（p1）和最小值，其结果如图4-11所示。
 
 
  
 图4-11 原数值的描述性统计结果
 

 
接下来我们针对变量进行1%以及99%的取代缩尾，程序如下：
 
 
  

 
其结果如图4-12所示。
 
 
  
 图4-12 针对变量进行1%以及99%取代缩尾的描述性统计结果
 

 
从图4-12中可以观察到，第99个百分位数和最大值相同，第1个百分位数和最小值相同，说明在数据上确实进行了取代。
 
接下来我们针对变量进行1%以及99%的删除缩尾，程序如下：
 
 
  

 
 
  

 
其结果如图4-13所示。
 
 
  
 图4-13 针对变量进行1%以及99%删除缩尾的描述性统计结果
 

 
对比图4-12和图4-13可以发现，最大值和最小值不同，这是由于我们同时考虑了3个变量，而非单一变量，因此在数据的极值上会有所不同，但在样本数值上有明显的差异。
 
缩尾语法在极值上确实有良好的处理功能，但是在 BM（账面市值比或净值市价比）上不适合使用缩尾语法进行处理。在选样上，如果一个公司的BM为负（在非取自然对数的情况下），这时该公司的净值为负，在进行数据分析时，该公司并不是正常的样本，因此一般会直接删除这些样本，然后再进行缩尾，这才是正确的做法。
 
4.5 数据缺失处理
 
本节介绍数据缺失处理，缺失值填补宏语法为%miss_value （file,firm,time,ind,type,var, seed），其说明如表4-21所示。
 
 
 表4-21 缺失值填补宏说明
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 续表
 
 [image: ] 

 
在财务数据分析中，填补缺失值有5种方法。第一，若观测值被判定为不可靠，则将该数值删除；第二，若数值被判定为0，则缺失值补0；第三，采用横截面的均值来取代该缺失值；第四，使用横截面同行业的均值来取代该缺失值；第五，使用插补法来计算缺失值。在这5种方法中，前两种方法靠读者自行判断，决定是否要删除或者补上0，因此在填补缺失值的宏语法设定中，只针对后三种方法。
 
 
  

 
在上面程序中合并了行业分类数据和财务数据，其结果如图4-14所示。
 
 
  
 图4-14 合并数据结果
 

 
由图4-14可以看出，合并的数据存在缺失情况。为了后续比较时确实有填补数值，先对变量进行基础描述性统计，结果如图4-15所示。
 
在type=1的情况下进行横截面均值的填补，程序如下：
 
 
  

 
在最后并未输入 seed 的初始值，因为只有使用插补法时（type=3）才需要填入初始值，而填补后的结果文件将生成new&file的名称，本例中就是newaacc。填补缺失值的描述性统计结果如图4-16所示。
 
 
  
 图4-15 未填补缺失值的描述性统计结果
 

 
 
  
 图4-16 填补缺失值的描述性统计结果（type=1）
 

 
从图4-16可以看出，均值和标准差均有少许的改变。但如果观察横截面的均值结果，则可以发现填补缺失值的均值与未填补缺失值的均值结果是相同的。在程序中进行了BM的均值结果输出，如图4-17所示为结果的比较。
 
 
  
 图4-17 检验在不同年份下BM的均值与标准差的结果比较
 

 
图4-17左侧为填补缺失值前的结果，右侧为填补缺失值后的结果。从结果来看，填补缺失值前后的均值相同。而在填补了缺失值后，由于是使用均值填补的，因此样本的标准差变小了。
 
在type=2的情况下进行缺失值填补，代码如下：
 
 
  

 
填补缺失值的描述性统计结果如图4-18所示。
 
 
  
 图4-18 填补缺失值的描述性统计结果（type=2）
 

 
现在，采用插补法来进行数值填补，代码如下：
 
 
  

 
如图4-19所示为两种数值填补的结果比较。
 
 
  
 图4-19 使用插补法填补数值的结果比较
 

 
实际上使用插补法填补数值，在数据的均值与标准差上基本会与原来有缺失值的分布相似。在本例中，只有sales的均值与标准差和原来有缺失值的结果有所差异，其余4个变量经过插补法填补数值后，其均值与标准差均与填补前的结果相同。
 
4.6 行业变量的计算
 
本节介绍两种有关行业（组别）变量的计算方法，第一种是计算调整后变量，即计算特定变量减去该行业（组别）均值或者中位数的数值；第二种是计算同行业的描述性统计量，即计算除样本公司以外，其他公司的描述性统计量。首先介绍组别调整宏，语法为%G_adj（file,firm,time, ind,adj,var），其说明如表4-22所示。
 
 
 表4-22 组别调整宏说明
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在财务数据分析中，经常需要使用调整后的行业变量，最常进行的就是均值调整和中位数调整，%G_adj 宏语法，变量命名规则为“变量名+组别名+调整类型”的形式，其使用方式如下面程序所示。
 
 
  

 
 
  

 
这里我们设定了两个行业变量，分别为ind2和ind4，其中ind2为gics前两位所建构的行业变量，ind4为gics前两位所建构的行业分类变量。首先对BM和roa针对ind2建构采用均值调整的变量；然后对BM和roe进行以ind4建构中位数调整的变量。
 
采用ind2均值调整变量的程序如下：
 
 
  

 
以上程序，在2005年时根据行业类别调整计算变量的均值（bm_ind2mean：每家公司的BM数值，皆扣除其所属ind2组别的均值）。若以行业均值中位数进行调整，则会观察到均值都为0的情况。结果如图4-20所示。
 
 
  
 图4-20 采用ind2均值调整变量的结果
 

 
图4-20所示的结果显示，BM和 roa采用两位数的均值调整变量，所计算出来的变量均值都为0。接下来检验中位数调整变量的结果，程序如下：
 
 
  

 
结果如图4-21所示。
 
 
  
 图4-21 采用ind4中位数调整变量的结果
 

 
在一般行业分析中，会使用同行业的均值（描述性统计数值）作为参考，但是对于目标公司（本公司）而言，同行业的均值也包含了本公司的信息。因此，我们特别开发了排除本公司后组别描述宏%exo_var（file,firm,time,ind,stat,var），用来计算在同行业（组别）中排除本公司后，其他公司的描述性统计数值。
 
例如，一个行业有A、B、C三家公司，使用该宏语法计算时，A公司的数值使用B和C公司的数值计算，B公司的数值则使用A和C公司的数值计算，C公司的数值则使用A和B公司的数值计算。
 
排除本公司后组别描述宏说明如表4-23所示。
 
 
 表4-23 排除本公司后组别描述宏说明
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虽然在描述性统计上可以使用多个计算变量，但是除非本公司的数值是同行业的最大值、最小值，否则使用该宏语法计算最大值、最小值、中位数等百分比数值与一般的描述性统计没有显著性差异。但是对于均值、标准差、方差这三个离散型数值变量，则会有较显著的影响，因此特别针对这三个变量进行了设计[8]。
 
4.7 小结
 
本章介绍了7种在财务数据分析中常用的宏，在编写宏语法时使用了类似的方式，以减少编程的烦琐，进而让数据处理变得简捷。读者在熟练掌握了本章提供的数据处理宏语法之后，未来可以将股票报酬率、财务数据、公司治理数据分开处理，最后采用proc sql这个程序步进行合并即可。
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第3篇 量化投资篇
 
2017年10月，美国发行了一只由AI智能选股的基金，其所有的投资决策完全由计算机基于当时的信息决定，即量化投资已经变成了未来共同基金重要的方针。本篇有3章，其中第5章探讨关于基本投资策略的绩效；第6章介绍Lewellen投资策略，一次性考虑多个投资变量，并借此建立投资组合；第7章介绍能够获利的投资组合。
 
第5章 常见的投资策略
 
每个人都想赚钱，甚至每个人都想赚到比别人更多的钱，因此股票市场才能够吸引众多的人投入。但是沪深A股是“股市”还是“赌市”？在股票市场中，真的存在能够获利的投资策略吗？本章首先介绍3种投资策略，并检验其在中国股票市场上是否真的能够获利，然后介绍定投是否真的能够赚到钱。
 
5.1 规模投资策略
 
在传统的证券投资学教材中，会先介绍股票市场是否有效，如果股票市场有效，则表示每个人投资的预期绩效都相同，而该绩效就会等于市场报酬率，从中国股票市场来看，约等同于沪深300指数的绩效。
 
而 Banz[1]和 Reinganum[2]最早发现，相对于大规模公司而言，小规模公司具有较高的平均报酬率。这里说的规模指的是公司市值或者公司流通在外的股数乘以股票市价，即当投资人将股票按照其市值进行排序，分出 N组股票时，买进规模最小的那一组股票，其投资报酬率会优于买进规模最大的那一组股票（这是相对于长期而言的）。
 
但是该结果在中国股票市场是否成立呢？本书使用1992年7月到2017年12月的数值对规模建立投资组合进行了绩效检验，结果如表5-1和图5-1所示。
 
 
 表5-1 1992年7月到2017年12月规模投资组合绩效
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
在表5-1中，p1表示公司规模最小的五分之一的股票，p5表示公司规模最大的五分之一的股票。从表中的均值组合来看，公司规模最小的股票平均每月的绩效为2.493%；从市值加权组合来看，则绩效为2.108%，显示出在沪深A股市场买进小规模公司的股票，可以获得可观的回报。
 
从图5-1所示的绩效结果可以看出，如果从1996年就开始执行该投资策略，那么截至2017年12月，报酬率将达到50倍左右。
 
但是，过去20多年，上市公司是不断变化的，难道让我们回到1996年买进股票长期持有到现在吗？而且，目前沪深A股市场有超过2000只的股票，难道要一口气买进400家公司的股票吗？
 
其实，该投资策略没有要求投资人长期持有股票。相反，该投资策略指出，在每年6月底建立投资组合，然后在7月执行并且持有一年，在第2年6月底再重新建立一次投资组合，如此每年操作一次，投资人不需要每日盯盘，就能够稳定获得高额回报。下面我们分别采用40组和100组数据来重新检验小规模投资组合的绩效，如表5-2和图5-2所示。
 
 
  
 图5-1 规模投资市值加权组合绩效走势图
 

 
 
 表5-2 1992年7月到2017年12月的规模投资组合绩效（40组数据）
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表5-2显示，在采用40组数据的投资组合中，规模最小的公司其绩效仍然比大规模公司的绩效好，但是在市值加权组合中，大公司与小公司的月平均绩效已经不再显著。
 
图5-2所示的走势与图5-1相似，分为40组数据的小公司，其绩效表现优于采用5组数据的股票，报酬率的波动更剧烈，特别是在2015年6月，其下跌的情况比大规模股票强烈。同样，小规模公司后续反弹的走势也较强。
 
 
  
 图5-2 规模投资市值加权组合绩效走势图（40组数据）
 

 
现在我们使用100组数据进行检验，即投资人平均只需要买入20～30只股票，其结果如表5-3和图5-3所示。
 
 
 表5-3 1992年7月到2017年12月的规模投资组合绩效（100组数据）
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表5-3显示，如果只将选股标的专注在小规模公司的百分之一的股票上，那么平均月报酬率将高达3.621%，市值加权的绩效也达到2.457%。如果检验规模最大组合与规模最小组合的绩效差异，市值加权组合的绩效依然不显著，而从图5-3所示的走势来看，规模最小组合的绩效的波动率在2014年之后也明显增大。
 
 
  
 图5-3 规模投资市值加权组合绩效走势图（100组数据）
 

 
结合5组、40组和100组数据的检验结果来看，沪深A股使用小规模组合进行投资，可以获得不错的收益。这里要说明的是，本节并非检验规模效应是否存在，而是借由过去的数据进行分析，以供读者参考[3]。
 
在介绍完以沪深A股所有数据进行的分析之后，接下来使用本书提供的数据介绍投资组合宏的使用。本节使用的宏为%portfolio，这是投资组合专用的宏，可以供学术研究和一般实务者分析所用。
 
在数据处理中，先读取每年6月的股票数据，并保留年份、月份、股票代号和股票市值。
 
 
  

 
接下来是一连串的使用该宏的设置。在设置上可能稍微复杂些，但是在了解了所有的功能之后，使用起来就会比较方便了。
 
下面是第一部分设置，先设置要建立分组的文件，也就是 mv 文件。第二个变量为 rank，该变量用来设置要建立的股票市值变量。在分组中，设置组合数目为5组。接下来设置的是该文件中的股票代号、年份和月份变量
 
 
  

 
在第二部分设置中，首先设置的是股票报酬率文件（aa.market_data）。此处有一个前提，就是mv和aa.market_data两个文件所使用的公司代号变量要一致，如果不一致，请在事前整理变量名称时设置为一致的。然后设置每家公司的前一个月月底的市值变量，该变量可以从领先/滞后宏取得。接着设置该文件中的年份变量和月份变量，最后设置该文件中的股票报酬率，以及是否进行了二维分组（dep），若无二维分组，则该变量留空。在报酬率的表现形式上，要注意使用原始数值，即0.01表示1%的绩效，而非0.01%的绩效，最后输出时会自动转换成“%”形式。
 
 
  

 
 
  

 
在使用投资组合宏时，这里设置了4种方法来建立投资组合。第1种是在每t-1年12月底建立投资组合，并且在t年7月到t+1年6月持有股票；第2种是在每年6月底建立投资组合，并且在t年7月到t+1年6月持有股票；第3种是在每季度末建立投资组合，但是在该季度结束后的3～5个月持有股票，原因是每季度的季报往往是在该季度结束后两个月内发布的，投资人不一定能够立即看到季报数据，因此在投资组合时会落后两个月才能进行；第4种是每月建立投资组合。在这4种方法中，最常使用的是前两种方法。因为季报没有经过审计，其投资信息可能不准确；而每月建立投资组合的成本太大，因此本书主要介绍前两种方法。
 
 
  

 
运行结果如图5-4所示，会产生两个文件，即LMN&rank和PORT&rank，在本例中&rank就是指股票市值（mv）。
 
 
  
 图5-4 规模投资组合运行结果
 

 
其中PORTMV文件给出的是投资策略绩效的检验结果；LMNMV文件给出的是每个时间点投资组合的报酬率，针对该文件后续可以有两种使用方式，一是利用该投资组合报酬率进行经典的资产定价模型检验；二是根据日期与报酬率的数据，绘制报酬率走势图。本例中，我们将绘制投资绩效走势图。
 
下面为绘图的基础数据处理，在数据转置命令中，要针对市值加权（vw）或者均值组合（ew）进行绘图。若要使用均值组合，则将命令中的var vw改为var ew即可。
 
 
  

 
读者可以根据程序使用需求，将small和large改成自己的变量名称，最后输出数据并进行绘图。
 
 
  

 
后续会修改这部分程序，以满足分析需求。
 
 
  

 
接下来使用本书提供的数据给出2001—2013年的规模效应检验结果，如表5-4和图5-5所示。
 
 
 表5-4 2001—2013年规模效应检验结果（使用本书提供的数据）
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
 
  
 图5-5 规模效应走势图（使用本书提供的数据）
 

 
结果显示，使用2000—2013年的股票建立规模投资组合，小规模公司的绩效仍然优于大规模公司的绩效。
 
5.2 价值投资策略
 
价值投资策略与成长投资策略相对应，目前大多以账面市值比进行区分，将高账面市值比的公司称为价值型公司，将低账面市值比的公司称为成长型公司。将价值股（高账面市值比）绩效优于成长股（低账面市值比）绩效的现象，称为账面市值比效应。其中Lakonishok等人[4]认为账面市值比是有效预测股票未来绩效的指标，具有高账面市值比的公司在未来会有较好的绩效。
 
与5.1节相同，我们也采用沪深 A 股的所有数据进行分析，探讨使用账面市值比进行价值投资或者成长投资报酬率会有多少。如表5-5和图5-6所示为采用BM分为5组的绩效结果。
 
 
 表5-5 1992—2017年BM投资组合绩效
 
 [image: ] 

 
在表5-5中，p1为BM最低的组合（成长股）,p5是BM最高的组合（价值股），采用成长投资策略或者价值投资策略基本上都不是获利最高的投资组合，反而账面市值比居中的组合绩效最好，这意味着账面市值比与股票绩效呈倒U型的关系，即随着账面市值比的增加，未来股票绩效会越来越好。但是一旦账面市值比达到临界点，股票绩效就会越来越差。
 
造成上述结果的原因，主要在于账面市值比的含义：第一，账面市值比可能隐含公司的成长机会，如果是这样的话，公司的成长机会越多，低账面市值比公司的绩效就越好；第二，账面市值比可能隐含定价错误（mispricing），若是如此，如果低账面市值比公司的定价错误较大，那么未来公司的股票绩效就会较差。从表5-5所示的结果来看，沪深A股似乎存在这种情况，这很有可能就是账面市值比与股票绩效呈倒U型关系的主要原因。而在高账面市值比和低账面市值比的绩效差异上不显著，可以说两种投资组合的绩效是相同的。
 
 
  
 图5-6 1996—2017年价值投资和成长投资组合的绩效走势图
 

 
从图5-6中可以看出，2017年12月，价值投资大约增长了10倍，成长投资大约增长了6倍，但是该绩效远远比不上进行小规模投资的绩效。
 
接下来，采用本书提供的数据来建立投资组合，并且检验投资绩效的结果。
 
首先整理财务数据，除账面市值比之外，还要整理 ROE、Altman's Z和负债比数据。由于这些数据皆为财务数据，因此在检验财务变量建立的投资策略时，都可以使用检验 BM 的方法来进行分析。这里虽然检验的是价值投资的绩效，但实际上适用于财务变量的投资组合，或者按照每年年底公告中特定数值的变量所形成的投资组合。而由于年报显示的是12月的数据，所以编写了month=12的命令。
 
 
  

 
 
  

 
在下面程序中，读者仅需要针对 file、rank 和 groups 进行修改，针对要进行分组的文件、变量和组合数进行修正即可。若使用自己的数据，则请一一对照变量进行修改。
 
 
  

 
最后，在使用投资组合宏时，写入%portfolio（1,1），这样SAS就会知道是使用年报数据进行分析的。将t-1年12月的年报建立组合后，计算t年7月到t+1年6月的组合绩效。这一点符合年报公布日，由于每年的年报都是在隔年4月公布的，因此在隔年的5月以后投资人才能够了解到完整的年报信息。如果立即建立投资组合，采用历史数据虽然可行，但却是不可能实现的投资方法。因此，要相隔6个月后再建立投资组合。
 
 
  

 
如果想检验均值投资组合的绩效，则将var vw改为var ew即可。
 
 
  

 
由于投资组合是高账面市值比和低账面市值比，所以此处修改为LBM和HBM，有别于5.1节中的small和large。
 
 
  

 
将相对应的变量修改完毕以后，就可以进行分析了。
 
 
  

 
分析结果如表5-6和图5-7所示。
 
 
 表5-6 BM投资组合绩效（使用本书提供的数据）
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从表5-6中可以看出，价值投资和成长投资组合的绩效并没有显著性差异，这表明所谓的价值投资法并不是有效的投资方法，也表明沪深A股不存在账面市值比效应。
 
从图5-7所示的结果来看，价值投资的绩效稍微优于成长投资的绩效，但是该绩效并不像小规模投资那样有爆发性的增长，这意味着购买并长期持有价值股，并不能让投资人满意，甚至会让其失望。
 
在本节的程序中也包含了其他财务指标，读者若有兴趣，可以修改命令，尝试以不同指标建立的投资组合，找出最佳的投资方法，以获取较好的收益。
 
 
  
 图5-7 价值投资和成长投资组合的绩效走势图（使用本书提供的数据）
 

 
5.3 动能投资策略
 
在投资策略中，投资人比较熟悉的是动能投资策略（momentum strategy），该策略是由Jagadeesh和Titman[5]提出的，投资人只要买进过去一段时间内的赢家股，卖出过去一段时间内的输家股，就能够获得较好的绩效。在其研究中，采用的是3～12个月的绩效区分出赢家股和输家股，然后持有3～12个月来检验该投资策略的表现。
 
与小规模股、价值股的投资策略不同，动能投资策略并非是在特定时间点买进股票，然后持有1年的，而是利用卖空机制的套利行为来进行投资的，即在每个月的月初执行多个投资组合的融资买进、融券卖出，然后计算投资组合的绩效，也就是当月能够获得的绩效。在中国股市中，融资融券是从2010年才开始的，而且并非所有的股票都能够进行这样的交易，因此投资人要完全复制动能投资策略是有难度的。但是我们仍然采用每年6月底建立股票投资组合的方法，检验其未来一年的绩效，以决策是否长期持有。
 
如表5-7和图5-8所示为采用动能投资组合的绩效结果。
 
 
 表5-7 1993—2017年动能投资组合的绩效
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从表5-7所示的结果来看，不管是买进赢家股（p5）还是输家股（p1），其绩效差异都不显著。而从市值加权组合的绩效来看，平均每个月赢家股投资组合的报酬率为1.432%，而输家股投资组合的绩效为1.159%。投资人进行赢家股或者输家股投资组合的绩效，平均每年的预期报酬率为14.7%～18.6%。
 
 
  
 图5-8 每年6月底建立一年期动能投资组合的绩效走势图
 

 
从图5-8所示的走势来看，赢家股与输家股的绩效差异并不大，但是在股市大涨期间，赢家股的股价上涨的幅度较大。大体而言，两者的绩效走势大致相同，但如果仔细观察可以发现，这样的走势从2017年7月开始呈现相反的形态，赢家股的绩效呈现持续向上攀升的走势，而输家股的绩效却呈现下行的走势。这一点意味着从2017年开始，动能投资策略将成为沪深A股投资对象的选择，赢家股的绩效会显著优于输家股的绩效。
 
接下来，我们编写计算动能投资组合绩效和绘图的命令，实际上这些命令与规模投资组合的命令相似，最大的差异在于要先计算出股票过去一年的绩效。
 
首先要计算出过去一年的股票累积报酬率。这里无法使用简单的平均或者加总的方式来计算，而是需要采用连续复利的计算方式，利用自然对数计算的特性—两个自然对数相加等于两数相乘后取自然对数：
 
ln（a）+ln（b）=ln（a × b）
 
因此，要将原始的变量计算为1加上原始数值后取自然对数。在编程中，我们将所有的报酬率加上1以后取自然对数，并将所有的数值相加，其结果就等于计算连续复利后的数值取自然对数。
 
 
  

 
然后利用第4章介绍的移动窗口描述性统计宏，每个月计算 ret 过去12个月的加总值，再利用取自然指数的方法，将数值还原为12个月的报酬率。这里要注意的是，该报酬率对于6月的绩效而言，是 t-1年6月到 t年5月的绩效。
 
 
  

 
 
  

 
下面程序使用的文件为ret，并且将分组的变量名也改为ret。读者可以修改命令，使用group变量指定将股票分为5组或者10组。
 
 
  

 
在下面程序中，将输家股定义为 Loser=exp（low），将赢家股定义为Winner=exp（high），如此就可以在绘图中得到最终的绩效走势。
 
 
  

 
 
  

 
在下面程序中定义了表格的title，将其命名为“动能绩效”，并且在绘图中进行了局部修正。
 
 
  

 
下面将程序对照显示，相信读者一眼就能看出来命令的不同。这里并没有使用复杂的方式，仅仅设定了表格标题、绘图的线段和 X 轴的标签，如此就能快速完成绩效检验的表格和绩效走势图。
 
 
  

 
本节所介绍的方法可以供读者在进行投资分析时使用，该方法与在学术研究中检验动能投资组织绩效的方法不同。
 
以下为学术研究使用的动能投资组合绩效的检验方法，程序为“05投资组合建构”中的动能投资组合-2（学术用）（见随书附赠的程序）。
 
需要特别说明的是，在开发的宏语法中会生成两个逻辑库，其中aa为最后数据生成的位置。由于动能投资组合绩效的计算时间较长，因此建议读者根据自己的需求将最终运行生成的数据文件保存起来。另外，后续不得使用文件名ret，因为在动能宏语法中会生成该文件名，并且将自动删除该文件，若读者使用的文件名为ret，将导致宏程序失效。
 
 
  

 
 
  

 
在下面程序中指定的是用来计算绩效的文件，而不是用来分组的文件。其中需要指定加权变量（weight），该变量为同时期的市值，在宏语法中会自动生成前一期的市值进行计算。max_k 则用来指定要计算的持有期的最长时间，该命令需要与其他命令搭配使用。
 
 
  

 
在下面的程序中，file=forret用来建立学术上动能绩效的文件，rank=ret用来指定分组变量，single=1表示使用一维分组。由于是一维分组，因此后面的independ和dep就不需要设置了，其中independ表示使用独立的二维分组或者依赖的二维分组，若其数值为1，则表示使用独立的二维分组；若其数值为0，则表示使用依赖的二维分组。此处所说的依赖指的是按照dep使用分组变量。若 dep 分组变量为公司规模，则后续会在每个规模组合中进行动能组合分组。
 
 
  

 
在动能绩效中，需要检验持有 k 期的绩效，以下程序是针对动能投资检验中的持有期进行的设置，其中%hold（1）、%hold（3）、%hold（6）、%hold（12）、%hold（24）、%hold（36）表示设置1、3、6、12、24、36个月的持有期，而%holdy（1）、%holdy（2）、%holdy（3）表示计算持有第1年、第2年、第3年的12个月的绩效，读者可以根据自己的需要输入期数。
 
 
  

 
下面的%lmn（1）、%lmn（3）、%lmn（6）和%lmn（12）分别指形成期为1、3、6、12个月。在做好这些设置之后，就可以直接使用%lmn_use的程序了。
 
 
  

 
使用如下语法，SAS会自动在aa逻辑库中生成lmn&rank和lmny&rank两个SAS文件，在本例中，这两个文件就是lmnret和lmnyret。
 
 
  

 
接下来就要针对所生成的文件进行投资组合的检验。有别于先前的介绍，学术上的动能投资组合是对多个投资组合的检验，并非规模投资、价值投资的建立，只是一年建立一个组合，并且是对持有一年的检验，需要同时检验多个形成期和多个持有期的投资组合绩效。
 
首先需要设置aa逻辑库的位置，指定分组数、时间变量，然后设定检验何时开始的组合绩效，设定做Newey and West的滞后期（此处为0），最后输入小数点位数。
 
 
  

 
下面针对两个文件进行检验，检验结果如表5-8和表5-9所示。
 
 
  

 
 
 表5-8 月绩效（均值）检验结果
 
 [image: ] 

 
 
 续表
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
 
 表5-9 年绩效（均值）检验结果
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表5-8和表5-9所示的结果显示，如果采用动能投资策略来买进赢家股和卖出输家投，则输家股投资组合的绩效是优于赢家股投资组合的绩效的。如果读者有志于进行动能投资研究，则建议采用全样本进行分析，以确定赢家股投资组合的绩效是否优于输家股投资组合的绩效，或者输家股投资组合的绩效是否优于赢家股投资组合的绩效。
 
5.4 定投
 
在谈投资能否获利这件事情时，大家往往都会引用爱因斯坦讲的一句话：复利是世界第八大奇迹。这句话告诉投资人要及早投资以享受复利的成果，也因此让定投投资中的“随便买、随时买、不要停”的傻瓜投资法盛行，只要不停地买下去，就能够赚到钱，但是天下真的有免费的午餐吗？
 
信奉定投投资法的人，都会提到微笑曲线走势图，如图5-9所示，认为即使买在最高点也不用担心，只要持续扣款，一直扣到指数回到原始的位置，就会获利。但是你心中的预期持有期多长？
 
 
  
 图5-9 微笑曲线走势图
 

 
大多数投资者都说专注于投资报酬率和本金，然后等着回收即可。大家似乎忘了一件事情，就是虽然复利威力很大，但是要靠时间去带动。微笑曲线走势也存在，可是要花多长时间，才能够让投资人笑出来？而要让投资人笑出来的时间越长，表示投资人在这段时间越要坚持投入相同的金额，否则时间到了，微笑曲线走势也无法出现。
 
对于定投，本书提出“如果非要在定投获利上加一个期限，请坚持15年”。下面采用1994年7月到2017年12月的大盘指数数据进行定投验证，由于指数型基金是以复制特定指数为主的，其绩效通常贴近大盘指数的报酬率，因此投资人验证大盘指数的定投结果后，大致就能了解到大盘指数基金的获利情况。
 
如表5-10所示，展示了扣款日设定为每月1日、10日、15日、20日和31日，以及持有期设定为5年、10年、15年和20年的情况。其中所有的数值皆为在持有期结束后，将基金全部赎回后的金额与总投入金额的比值。例如，以扣款日为每月1日、持有期为60个月为例，均值为1.293，表示持有期平均绩效为29.3%；最小值为0.654，表示在任意时点做下的定投决定，在投资5年的情况下，可能无法收回本金，这意味着随便买、随时卖的决策在5年内是无法获利的。但是请不要停，如果投资人坚持扣款，持续了15年，则最低获利1.060倍，即总获利为6%。请记住复利的效果，如果将定投持续到20年，那么最低的获利就是40%。这意味着定投确实能够赚到钱，且在过去的23年间，只要投资人坚持投入20年，就都能够有所收获。
 
 
 表5-10 1994年7月到2017年12月大盘指数定投分析结果
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 续表
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表5-10仅仅用来说明进行定投确实能够获利，但并没有说明随时买是最好的投资方法。对于定投投资人而言，定投的最佳时机仍然是股市从高点跌落后，趋于平缓时（大跌30%左右），此时进场投资等待微笑曲线走势的时间较短。
 
接下来介绍定投宏语法的设置以及使用方法。
 
对定投投资绩效的验证需要使用日期和价格数据，其中日期须为时间格式的日期变量，命名为 date；而价格变量为 close，文件名为 p。这样读者只需要将想要分析的基金、股票或者指数的数据设置好，就可以开始进行分析了。
 
 
  

 
下面设置持有期数，持有期为1年、3年、5年、10年和15年，读者可以根据个人需要进行月份的修改，而dcaa（day）中的day是用来指定扣款日的变量。
 
 
  

 
需要注意的是，一定要运行proc delete data=dca命令，因为在计算中生成的文件就是 dca，如果已经存在这个文件，在 SAS 命令的执行过程中就会将其删除。
 
 
  

 
下面程序生成分析结果，读者只需要更改文件位置和文件名称，就可以分析投资标的的定投绩效了。
 
 
  

 
5.5 小结
 
本章介绍了常见的投资策略，包括规模投资策略、价值投资策略和动能投资策略，并通过沪深 A 股的数据直接进行了验证，发现小规模投资可以获得较高的报酬率，长期采用该投资策略，有机会实现100倍以上的收益。
 
同时也介绍了定投投资分析的宏语法，读者在进行定投投资时，可以利用本章的程序进行验证，以便对未来的持有期和报酬率进行预测，让时间成为投资金额的最佳伙伴。
 
第6章 Lewellen投资策略
 
本书第5章中介绍了规模投资策略、价值投资策略和动能投资策略，虽然认为这是目前最主流的投资方法，但在1960—2010年间，学术界总共提出了大约330个能够建立投资组合并且获利的指标，于是产生了一个想法，是否可以结合不同的指标来获得较高的绩效？基于该想法，本章将首先介绍二维投资策略，然后探讨由Lewellen[6]所提出的预测报酬率的做法，讲解如何将多个投资指标形成单一的预测报酬率，并且据此建立投资组合。
 
6.1 二维投资策略
 
本节将利用不同账面市值比的投资组合与规模投资组合进行二维投资组合，并且验证二维投资组合是否能够获得较好的报酬率。
 
首先介绍在不同的账面市值比下，规模投资组合的获利情况。
 
在下面的程序中，首先读取BM数据，并且利用proc rank程序步将股票每年按照账面市值比分为5组，然后利用 SQL 语法将规模投资组合与BM投资组合合并，最后使用该文件进行分析。
 
 
  

 
在下面的程序中，%let dep=bm 表示所有的规模投资组合都要在每个BM投资组合内进行分组；%portfolio（2,0）与第5章程序中的%portfolio（2,1）有0和1之分，用于告知SAS建立的投资组合是否是一维分组，若是一维分组则为1，否则为0。
 
 
  

 
 
  

 
下面的程序主要是将port&rank（此处的&rank将替换为mv）中的均值加权投资组合绩效和市值加权投资组合绩效整理为两个表格。
 
 
  

 
最后生成表格。如表6-1所示为整理后的表格。
 
 
  

 
 
 表6-1 在不同的BM投资组合下规模效应验证结果
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表6-1所示的结果显示，在不同的账面市值比下，大规模公司的绩效比小规模公司的绩效好。接下来，我们测试在不同的规模投资组合中，建立BM投资组合的绩效。
 
在下面的程序中，首先将公司按照每年6月的规模进行分组，并且与前一年的BM数据进行合并。因为每年6月投资人才会知道前一年年底的财报，所以要求市值文件中的年份减去1（a.year-1=b.year）。
 
 
  

 
 
  

 
在下面的程序中，设置了依赖分组%let dep=mv和%portfolio（1,0）。
 
 
  

 
 
  

 
在运行完毕后，不需要变更程序，也一样能整理出均值加权投资组合绩效和市值加权投资组合绩效。如表6-2所示为在不同的规模投资组合下对价值投资组合绩效的验证结果。
 
 
 表6-2 在不同的规模投资组合下对价值投资组合绩效的验证结果
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
从表6-2中可以看出，小规模公司的绩效仍然比大规模公司的绩效好。除均值加权投资组合中MV1的成长股绩效显著优于价值股的绩效外，价值股与成长股的绩效不存在显著性差异。
 
本节简单介绍了采用二维分组的方式来建立投资组合。要建立投资组合，一般会将股票分为3组，以避免单纯分为2组时，会有部分股票的特征不符合该投资组合的特性。因此，在分为3组时，可以将特征不明确的股票纳入居中的投资组合中。而在建立二维投资组合时，就需要将股票分为3组，如此才能检验出股票特征是否具有绩效的预测能力。接下来将介绍Lewellen提出的方法，利用预测报酬率来进行投资分析。
 
6.2 化腐朽为神奇的预测报酬率
 
本章开头提到，学术界总共提出了大约330个能够建立投资组合并且获利的指标，但是如果投资人想要使用这些指标来建立投资组合，比如对于沪深A股而言，那么最多只能验证四五个投资指标，若要完整地验证这些指标，投资人需要重复建立投资组合，才能够找出最佳的投资策略。
 
Lewellen采用15个指标来建立投资组合，其方法是结合Fama-MacBeth提出的回归方法，求得15个指标的横截面的回归系数，并采用移动窗口和滚动平均的方式，计算过去 T 期的回归系数均值，最后将股票的指标与平均回归系数相乘后加总，就得到预测报酬率（forecast return），如此就可以利用该预测报酬率建立考量这15个指标的投资策略。而预测报酬率是单一合成指标，因此虽然考量了15个指标，但是所需要的股票数目跟单独使用一个指标相同，因此解决了过去无法一次性考量多个投资指标的难处。
 
先前指出，如果要验证5个投资指标，需要使用2430只股票，但通过预测报酬率将股票分为3组，仅需要30只股票就可以实现。主要原因在于，预测报酬率是利用N个投资指标求得的报酬率，因此仅需要建立单一维度的投资组合，就可以分析多个投资指标的绩效。该方法适用于量化投资，投资人可以选择N个投资指标，在过去T期建立预测报酬率，就可以快速了解该策略是否能够获利。下面通过多个投资指标来介绍Lewellen提出的预测报酬率方法。
 
在下面的程序中，首先使用公司的报酬率、公司年龄、公司的换手率和公司规模4个指标作为验证变量，这些数据来自每月变动的股价数据，然后从公司的财务数据中取得账面市值比。
 
 
  

 
 
  

 
在下面的程序中，将公司的财务数据与市场数据合并在一起。需要注意的是，将公司的账面价值数据与未来6～17个月的市场数据合并，原因是在合并预测报酬率时，需要将数据滞后一期，这样才能够实现使用 t-1年的财务数据来预测t年7月到t+1年6月的股票报酬率。
 
 
  

 
将特征变量与股票报酬率变量合并后，就完成数据的整理了。接下来对Lewellen宏语法的使用进行设置。
 
 
  

 
下面设置了5个变量，其中%let file=ret用于指定预测报酬率的文件为ret;%let firm=stkcd用于指定公司代号的变量为stkcd;%let time=year month用于指定时间变量为year month;%let =size bm age turnover r1用于指定总共会使用5个投资指标（注意，在这些指标之间只能用一个空格分隔，若多于一个空格，则会导致程序失灵）;%let move=12表示使用过去12个月的回归系数均值作为预测报酬率的回归系数。
 
 
  

 
在下面的程序中建立了5种投资策略，其中策略1（s1）单独考量公司规模；策略2（s2）单独考量账面市值比；策略3（s3）同时考量公司规模与账面市值比；策略4（s4）同时考量公司规模、账面市值比和公司年龄；策略5（s5）考量所有指标。
 
 
  

 
设置完毕后，只需要输入%lewellen就可以运行程序，运行完毕后就会生成 fore&move 文件。由于前面设置了%let move=12，所以这里会生成fore12文件。该文件如图6-1所示。
 
 
  

 
 
  
 图6-1 在5种投资策略下每月的预测报酬率
 

 
接下来利用第5章介绍的投资组合宏来建立投资策略，以分析使用预测报酬率是否可以增加获利的机会。
 
首先设置要作为投资组合的文件，然后就可以进行投资组合的比较了。
 
 
  

 
下面设置预测报酬率宏语法的投资组合宏的使用，这里采用每月建立投资组合的方式。
 
 
  

 
为了使5种投资策略的比较更为直观，这里将5种方法合并在一起，并将变量名改为s1、s2、s3、s4、s5，这会使得验证投资策略绩效变得更加简便。
 
 
  

 
 
  

 
最后，将投资策略绩效的验证结果直接输出到文件中。
 
 
  

 
如表6-3所示为采用Lewellen提出的方法建立的投资策略绩效验证结果。
 
 
 表6-3 采用Lewellen提出的方法建立的投资策略绩效验证结果
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表6-3显示，采用5个投资指标所建立的投资策略绩效最好，s5的均值加权报酬率达到2.519%，而市值加权报酬率也达到1.775%，对于均值报酬率而言，除账面市值比（s2）外，月平均报酬率都在0.85%以上。
 
除采用每个月按照前一个月的预测报酬率来建立投资组合的方法外，也可利用本节所介绍的预测报酬率方法来建立动能投资组织，这使得量化投资变得更加容易，投资人既可使用每月的预测报酬率来建立下一个月的投资组合，也可累积过去 T 期的绩效，重新建立新的动能投资组合。下面给出该投资组合的建立逻辑。
 
（1）将前一个月的预测变量与当月的报酬率合并，若为市场变量，则预测变量都使用前一个月月底的数值；若为财务变量，则将 t-1年年底的数值与t年7月到t+1年6月的股票报酬率合并。
 
（2）每个月都进行横截面的回归，得到所有样本期间的回归系数。
 
（3）使用移动窗口的方式，计算过去t-T月到t-1月的回归系数均值。
 
（4）利用第3步得到的回归系数均值与 t 月的变量值相乘得到预测报酬率。
 
（5）利用预测报酬率建立动能投资组合，验证预测报酬率的绩效。
 
（6）变换T，检验预测报酬率的投资组合效果是否会受T影响。
 
虽然本书使用的时间频率为月，但是根据投资人的使用要求，可以将时间频率改为周、日进行验证。投资人也可以根据自己的需求，变更预测变量的合并方式，但前提是避免出现前瞻性偏误（looking ahead bias），即在使用历史数据时，投资人需要考虑当时是否能够获得该数据。
 
6.3 小结
 
本章介绍了Lewellen提出的预测报酬率的方法，该方法结合了样本外测试和滚动Fama-MacBeth回归法，使用该方法可以一次性考量各种股票特征，而非反复针对各种特征建立多维投资组合。对于投资人而言，只需要使用回归系统以及移动窗口平均值的计算，就能建立可获利的投资组合。
 
第7章 定价模型和风险套利模型
 
本章主要介绍定价模型和风险套利模型的应用，通过SAS来实现资本资产定价模型和风险套利模型，对于其详细的推演过程，读者可以参考与证券投资相关的教材。
 
7.1 定价模型
 
资本资产定价模型（Capital Asset Pricing Model,CAPM）对于当代财务理论而言有着重要的地位，该定价模型给出了所有资产的合理定价。由于投资人或者金融机构可以得到资产的定价，因此银行能够根据该合理的定价进行放款决策；而投资人也能够通过该合理的定价决定是否要进行投资。所以说资本资产定价模型对金融市场的发展来说非常重要。
 
在资本资产定价模型的发展中，最早仅考量市场投资组合的单因子模型，如下所示：
 
 
  

 
式中，Ri,t为资产i在时点t的报酬率，rf,t为无风险资产在时点t的报酬率， Rm,t为市场组合在时点 t的报酬率，αi为资产 i的截距项，βi为资产 i的系统性风险系数，εi,t为资产 i 在时点 t 的误差项。在市场有效的情况下，单因子模型可以完全解释资产的报酬率，因此其截距项为0，且不存在随机误差。所以，资产i的期望报酬率可以写为：
 
 
  

 
该公式呈现的就是在市场完全有效的情况下，资产 i 的期望报酬率等于无风险利率加上市场风险溢价。如果βi的值为1.2，则表示当市场组合报酬率增加1%时，资产i的报酬率会增加1.2%；当市场组合报酬率下降1%时，资产i的报酬率就会下降1.2%。如果βi的值为0.8，则表示当市场组合报酬率增加1%时，资产 i 的报酬率会增加0.8%；当市场组合报酬率下降1%时，资产i的报酬率就会下降0.8%。但是如果市场并非有效市场，则当投资人估计式（7-1）时，若αi大于0，则表示该资产价值被低估，有优于市场资本资产定价模型的正异常报酬率；若αi小于0，则表示该资产价值被高估，存在负异常报酬率。
 
在后续的验证中，持续发现存在异常报酬率，表示传统的资本资产定价模型无法解释资产的报酬率，此时存在两个问题：一是有效市场不存在；二是传统的CAPM并非良好的模型，并未纳入所有的系统风险因子，因此需要进行模型的修正。而实际上，第一个问题也是难以验证的，因为定价模型失效，并不能表示有效市场不存在，除非我们找到了更完善的定价模型，该定价模型纳入了完整的定价因子。因此，很多有效市场的支持者开始改进单因子定价模型，最早由 Fama和 French[7]纳入了规模因子和价值因子，即著名的三因子定价模型，如下所示：
 
 
  

 
该公式中纳入了SMB和HML两个定价因子，SMB（Small Minus Big）代表的是在时点 t，小规模公司的股票报酬率减去大规模公司的股票报酬率，HML（High Minus Low）代表的是高账面市值比公司的股票报酬率减去低账面市值比公司的股票报酬率。
 
随后，Carhart[8]在此基础上纳入了Jagadeesh和Titman的动能报酬率，成为第四个定价因子，即动能因子。其研究采用共同基金来验证四因子定价模型的解释能力，结果发现四因子定价模型能够解释共同基金的持续性。四因子定价模型如下：
 
 
  

 
该公式中纳入了动能因子，即MOM（Momentum），代表的是在时点t，赢家股的报酬率减去输家股的报酬率。当将单因子的资本资产定价模型拓展为四因子定价模型后，仍然不足以解释各种金融异象，不管是个别股票还是投资组合，在利用单因子、三因子以及四因子定模型来验证时，众多学术研究仍然发现其αi显著不为0，甚至发现理论上与报酬率无关的特质性风险能够预测股票报酬率，且风险越大，报酬率越低[9]。
 
近年来，在学术界出现了定价因子之战，Amihud 等人[10]和 Liu[11]认为流动性是重要的定价因子，Fama 和 French[12]提出了五因子定价模型，说明五因子定价模型可以解释金融异象，而Stambaugh和Yuan[13]提出了错误定价因子（Mispricing Factor）模型，不管这些定价模型的优劣，但基本上都是能够解释金融资产价值的模型。虽然它们在定价因子的建立上各有不同，但是在验证资产定价效果以及实证方式上皆相似，研究者都采用了个别资产的风险溢酬对定价因子进行回归，然后验证回归的截距项是否显著不为0，若不显著，则表示该定价模型能够解释资产的报酬率，因此不存在异常报酬率。
 
这里只介绍五因子定价模型，而有关沪深A股的定价因子报酬率的介绍，作者在微信公众号“SAS 之家”中会定期更新，欢迎有需要的读者关注并下载。五因子定价模型如下：
 
 
  

 
该公式在式（7-3）的基础上纳入了 RMW和CMA两个定价因子，其中RMW（Robust Minus Weak）表示在时点t，盈利稳健的公司的股票报酬率减去盈利羸弱的公司的股票报酬率，在五因子定价模型中，该因子为盈利因子；CMA（Conservative Minus Aggressive）表示在时点t，投资保守的公司的股票报酬率减去投资积极的公司的股票报酬率，在五因子模型中，该因子为投资因子。
 
下面开始定价研究。首先，我们针对单一股票进行分析，投资人可以根据自己的需求进行个别设置。本例中使用的是000001这只股票（为公平起见，这里采用随机抽样的方式来选择股票）。
 
 
  

 
在下面的程序中，由于没有设置种子值，因此每次运行该程序，抽取出来的样本均不同。
 
 
  

 
如下程序将所选择的股票数据与定价因子报酬率合并，然后就可以进行回归分析，检验该股票是否具有超额报酬率了。
 
 
  

 
如下程序采用 reg 程序步，编写单因子、三因子、四因子以及五因子定价模型的回归式。
 
 
  

 
接下来将回归结果整理成可以比较的表格，基本上不需要修改。将数据整理完成之后，就可以输出该只股票的定价因子检验结果了，由此可以了解到该只股票是否能被定价因子所解释。
 
 
  

 
 
  

 
下面程序用于将随机选择的股票报酬率验证结果输出。
 
 
  

 
 
  

 
输出结果如表7-1所示。
 
 
 表7-1 通过定价模型检验股票报酬率的结果
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表7-1所示的结果显示，该股票报酬率在所有的定价模型中，其截距项都不显著，这表示该股票不存在异常报酬率，且完全可以由单因子定价模型所解释。
 
接下来我们采用移动窗口回归宏（%mw_reg）来进行回归分析，比较过去1年、2年、3年以及5年的回归数值。下面程序一次性将所有股票数据与定价因子报酬率合并在一起。
 
 
  

 
移动窗口回归宏的使用相当简单，首先设置公司变量，%let firm=stkcd；然后设置时间变量，本例中的时间变量是由year和month两个变量组成的；最后使用移动窗口回归宏，%mw_reg（file,y,x,t1,t2），其中file表示用来进行回归的文件，y表示模型中的被解释变量，x表示模型中使用的解释变量， t1表示起始时间，t2表示结束时间，本例中就是指每个月都要采用t-36到t-1个月来进行回归。
 
 
  

 
移动窗口回归宏运行结果（esti文件）如图7-1所示。
 
 
  
 图7-1 移动窗口回归宏运行结果
 

 
如下程序则按照每个月每只股票，计算其过去24个月和36个月的单因子、三因子、四因子以及五因子的回归系数、特质性风险，并将结果整理成另外一个文件，读者可以根据个人需求计算使用。作者在微信公众号“SAS之家”中会定期更新因子回归系数值，不仅使用了月频率数据，还使用了周报酬率和日报酬率数据，若读者有需要，则可关注公众号后下载使用。
 
 
  

 
 
  

 
最后，利用第5章中介绍的规模投资组合绩效进行投资组合的定价因子检验。本例中，先前使用的宏语法是第5章中的%portfolio（2,1），生成的文件为lmnmv。
 
首先合并数据，这里将报酬率乘以100，变成%的形式，而非原始值。
 
 
  

 
 
  

 
下面对数据进行整理，并且建立了dif变量，该变量表示规模最大投资组合的报酬率减去规模最小投资组合的报酬率。
 
 
  

 
接下来是投资组合定价宏，其使用如下：
 
 
  

 
在使用投资组合定价宏时，需要设置分析文件、定价模型和投资组合，而且在数据上需要有p1～p5以及dif的值，且报酬率需要有均值加权和市值加权的绩效。该宏运行后，会生成ew和vw两个文件，其中ew为均值加权投资组合的定价结果，vw为市值加权投资组合的定价结果。
 
 
  

 
输出结果如表7-2所示。稍微整理后，就可以直接粘贴到进行分析的文件中。
 
 
 表7-2 投资组合四因子定价模型检验结果
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
通过表7-2所示的结果发现，均值加权与市值加权投资组合的截距项皆不显著，仅有Panel B中的dif投资组合达到0.3%的异常报酬率，而且出现了大规模公司投资组合的绩效高于小规模公司投资组合的绩效的情况，这可能是由于采用了四因子定价模型，所有的报酬率都能被规模定价因子所解释。
 
7.2 风险套利模型
 
虽然有效市场的支持者认为，即使市场上存在不理性的投资人，理性的投资人也能靠套利（Arbitrage）的行为，让资产价格回归到均衡的理性价值。然而，行为财务学者则认为，市场上存在套利风险，使得资产价格会长期偏离理性价值，因此金融异象会长期存在。
 
最早Shleifer和Vishny[14]提出了套利限制，指出由于存在套利限制，导致股票价格无法通过理性套利者回归到基本价值，因而才会有长期的定价误差；而由于股票市场存在套利限制，因此股票特征值才能解释横截面的股票报酬率。
 
后续学者尝试将套利限制用具体的变量来衡量，Ali等人[15]和Chou等人[16]将套利风险拆分为噪声交易者风险、交易成本以及信息不确定程度，并将异质波动度（Idiosyncratic Volatility）作为噪声交易者风险的衡量变项，因为当股票报酬率有较高的异质波动时，投资人无法了解到股票的真实价格，因此成为进行套利活动时的成本；而当交易成本越高时，套利获利无法高于交易成本，会降低投资人的套利活动；而信息不确定程度，则针对公司的基本价值不确定性进行衡量，当投资人无法了解公司的基本价值时，就无法确定股票价格与公司价值之间是否存在错误定价，因此当信息不确定程度很高时，也会降低专业投资人的套利行为。
 
后续研究则进一步针对周转率、资产增长异象进行分析，结果发现套利风险程度的差异，会影响金融异象对未来横截面预期报酬率的效果。
 
如果套利风险很高，投资人不愿意投资这些股票，将导致套利风险较高的股票容易受到个别投资人情绪的影响，而根据Brown和Cliff[17]，以及林煜恩、池祥萱和胡振华[18]的研究，股票价格公式如下：
 
 
  

 
式中，P*为公司目前的股价，Pf为基本价值投资人所估算出来的股价，即真实价格，Ps是受情绪影响的投资人所估算的股价，为噪声价格，wf为理性投资人投资该股票的比率，ws为不理性投资人投资该股票的比率。因此，目前的股价就是这两种投资人对该股票的加权平均值。
 
在该框架下，套利风险的存在会影响噪声交易者与理性交易者在该股票上的比例，套利风险越大，价格就越容易偏离基本价值；套利风险越小，理性投资人持有该股票的意愿越高，价格就越接近真实价值。然而，一家公司的股价不会长期偏离基本价值，因此套利风险对股票报酬率具有预测能力。
 
按照套利风险的变量设置，本书在配套的资源文件 CH07数据中提供了沪深 A 股2003—2016年所有公司的套利风险变量，文件命名为aribitrage，其中套利成本即噪声交易者成本为idvol。
 
在交易成本中，直接交易成本为每年6月底的收盘价，变量命名为price；间接交易成本有成交量和平均买卖价差，成交量命名为volume，为每年6月底计算的过去一年的总成交额取自然对数；平均买卖价差命名为bid_ask，为每年6月底计算的过去一年所有交易日的买卖价差的平均值；卖空成本分为零交易天数和机构投资人持股比例，其中零交易天数命名为zero，为每年6月底计算的过去一年该公司交易的天数；机构投资人持股比例命名为inst_hld，为该公司被机构投资人持股的比例。
 
而信息不确定程度则纳入了分析师跟踪人数和机构投资人人数，其中分析师跟踪人数命名为analysts，表示该公司过去一年被几位分析师跟踪报道过，当分析师跟踪人数较多时，该公司信息更容易被投资人了解到，因此信息不确定程度较低[19]；机构投资人人数命名为inst_num，表示该公司股票被多少个机构投资人持有，当机构投资人人数较多时，说明该股票被精明干练的投资人持有关注，因此公司的信息不确定程度较低。
 
接下来检验在套利风险较高的情况下，对账面市值比、流动性风险和动能绩效的影响是否比较强烈。
 
首先，从market_data中获得每家公司的月报酬率和换手率。为了计算过去一年的累积报酬率和未来一年的累积报酬率，另外设置了变量lnret为1加上报酬率取自然对数。
 
 
  

 
利用第4章介绍的移动窗口描述性统计宏，计算过去一年的平均换手率和平均月报酬率，并且计算未来一年的平均月报酬率。
 
 
  

 
为了后续分析方便，将平均换手率命名为 turn12，将过去一年的报酬率命名为ret12，将未来持有的报酬率命名为hr12。
 
 
  

 
 
  

 
最后，将账面市值比、过去一年的报酬率、未来一年的报酬率和过去一年的平均换手率数据合并在一起。
 
 
  

 
下面程序合并了套利风险变量、特征变量和未来一年的报酬率，合并完成的文件命名为arbit。
 
 
  

 
下面对数据进行整理。由于提供的数据使用的是原始值，并且持股比例为%形式，因此做了取自然对数和除100的处理，而hr12乘100是将最终的回归系数乘100，而不是将其转换为%形式。将数据整理完成后，就可以开始检验3种特征是否能被套利风险变量所解释了。
 
 
  

 
下面设置了全局性的宏变量 characterist。这里只是简单地利用surveyreg程序步进行分析。
 
 
  

 
如图7-2所示为BM与套利风险对未来一年报酬率的影响结果截图。
 
 
  
 图7-2 BM与套利风险对未来一年报酬率的影响结果截图
 

 
从图7-2所示的结果可以看出，BM和各个套利风险变量大致都显著影响未来一年的报酬率，显示出高BM的股票确实会有较好的绩效。
 
如图7-3所示为 BM 与套利风险交互作用对未来一年报酬率的影响结果截图。
 
从图7-3所示的结果可以看出，除成交量和机构投资人人数之外，基本上所有的交互作用变量都显著，显示出在不同的套利风险下，BM 对股票报酬率的预测能力会有所差异。该结果基本符合行为财务学者的论点，因为股票存在套利风险，使得存在账面市值比异象。
 
 
  
 图7-3 BM与套利风险交互作用对未来一年报酬率的影响结果截图
 

 
如下程序检验过去一年的报酬率对未来一年报酬率的影响。这里新增了file这个全局性的宏变量。
 
 
  

 
如图7-4所示为过去一年的报酬率与套利风险变量对未来一年报酬率的影响结果截图。
 
 
  
 图7-4 过去一年的报酬率与套利风险变量对未来一年报酬率的影响结果截图
 

 
从图7-4所示的结果可以看出，过去一年的报酬率越高，公司未来一年的报酬率会越低，显示出沪深A股有较强烈的反转绩效。
 
如图7-5所示为过去一年的报酬率与套利风险交互作用对未来一年报酬率的影响结果截图。
 
 
  
 图7-5 过去一年的报酬率与套利风险交互作用对未来一年报酬率的影响结果截图
 

 
从图7-5所示的结果可以看出，在套利风险较高的情况下，过去一年的报酬率对未来一年报酬率的影响较强烈，显示出套利风险的存在确实会导致一些投资指标对未来绩效有预测能力。
 
如下程序检验换手率对未来一年报酬率的影响。这里编写的是完整的宏。
 
 
  

 
 
  

 
此处建立了简单的%arbit宏语法，如果想要验证换手率（turn12）是否存在金融异象，就可以输入%arbit（arbit,turn12）；若想要检验账面市值比（BM）以及过去一年报酬率（ret12）是否也存在金融异象，就可以输入%arbit（arbit,bm）以及%arbit（arbit,ret12），这样就能够检验在不同的套利风险程度下，这些特征（turn12, BM, ret12）是否对未来的股票报酬率有不同的预测能力。
 
 
  

 
如图7-6所示为换手率与套利风险对未来一年报酬率的影响结果截图。
 
 
  
 图7-6 换手率与套利风险对未来一年报酬率的影响结果截图
 

 
从图7-6所示的结果可以看出，高流动性的股票，公司未来一年的报酬率较低，这意味着如果买进过去换手率较高的公司股票，则会降低投资人的收益。
 
如图7-7所示为换手率与套利风险交互作用对未来一年报酬率的影响结果截图。
 
 
  
 图7-7 换手率与套利风险交互作用对未来一年报酬率的影响结果截图
 

 
图7-7所示的结果显示出换手率与套利风险交互作用对未来一年报酬率的影响较弱，这很可能是由于在模型中纳入了volume变量，但是其他两个套利风险变量的交互作用仍然显著，显示出流动性效果可能受投资人情绪所影响。
 
7.3 小结
 
本章介绍了定价模型和风险套利模型，使用这两种模型，可以检验通过特定指标所建立的投资组合是由于承担风险而获利的，还是一种由于投资人情绪所导致的金融异象。其检验方法如下：
 
（1）检验利用股票特征建立的投资组合可以获得较高的报酬率。
 
（2）检验投资组合绩效是否能被定价因子所解释，若能被解释，则表示该投资组合的报酬率是由于承担风险而来的；若不能被解释，则可能是由于投资人情绪所导致的，因此需要使用风险套利模型检验，以确认该投资组合是一种金融异象。
 
（3）套利风险与投资指标交互作用，检验在套利风险下投资指标的作用是否较强，如果较强，则表示该投资指标应该是一种金融异象。
 
本章最后提供了基础的投资组合定价模型和风险套利模型的检验，读者可以微调后使用。
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第4篇 基础实证篇
 
本篇介绍在实证分析中可以使用的宏语法，其中第8章介绍描述性统计宏，可以生成实证研究中的描述性统计表和相关系数表；第9章介绍样本分配趋势宏、两群体差异性检验宏和组合差异性检验宏；第10章介绍回归宏语法架构，在设置中可以运行5种基础回归方法，以及使用回归宏语法；第11章综合了第8～10章的内容，设计出基础论文宏、中介论文宏和调节论文宏，通过运行论文宏，可以直接生成实证论文中的基础表格，这对于研究分析者而言，可以节省很多制表的时间。
 
第8章 描述性统计与相关分析
 
本章介绍如何在SAS中实现描述性统计和相关分析。首先介绍描述性统计表，包括proc means程序步和分组均值宏；然后介绍使用proc corr程序步进行Pearson（皮尔逊）相关系数和Spearman（斯皮尔曼）相关系数分析；最后介绍描述性统计宏，通过该宏可以实现全样本以及描述性统计与相关分析。
 
提示：在本书后续的宏语法中，基本都会使用到 FM 的指定宏变量。FM是Fama-MacBeth的简称，其指出在面板数据的特性下，简单地对全样本进行分析是有问题的，因此建议先在每个时间点计算变量的均值、变量间的相关系数，甚至得到回归系数，然后再计算这些变量的均值以及进行T检验。该方法又被称为Fama-MacBeth法，其设定的变量为fm，当fm=0时，表示使用全样本进行分析；当fm=1时，表示采用Fama-MacBeth法。
 
8.1 描述性统计表
 
在进行数据分析时，通常第一步就是进行描述性统计，但是对于新手分析者而言，大多只知道如何完成描述性统计的表格，在分析上只说明均值和标准偏差，然后解释自己的数据变异不大或者变异很大，接着就进展到相关分析以及其他实证表格了。
 
实际上，在进行分析的过程中，描述性统计才是最重要的。下面以表8-1和表8-2来说明。
 
 
 表8-1 变量定义表
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 表8-2 主要变量的描述性统计
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在进行分析时，可能简单地描述BM的均值为7.903，平均负债比例为56.5%，资本支出占比为8.8%，接着就快速地进行下一个表格的分析。其实这是错误的。
 
错在何处？在数据处理上存在问题，分析者不了解变量的合理含义。
 
首先，BM 的均值实际上应该在1左右，因为公司的市场价值不会长期脱离账面价值。还有BM的最小值为-28.77，市场价值不可能为负，而净值为负的公司股票基本上会变成ST股票，也不该作为研究分析的样本。
 
其次，对于平均负债比例和资本支出占比而言，只要稍微看一下最大值，就会发现平均负债比例最大值为2.312，资本支出为总资产的1.61倍，基本上也是不合理的数值。在这种情况下，分析者需要重新检验数据的处理流程，重新梳理后再进行表格重置，以得到较正常的数据。
 
下面介绍利用SAS的程序步来进行变量的描述性统计。
 
首先合并财务报表数据、公司治理数据和行业分类数据，并且要求这些数据不能有缺失。
 
 
  

 
 
  

 
下面首先针对文件cg_aacc的3个变量进行1%的缩尾，然后使用proc means 程序步对5个变量进行描述性统计，要求输出数据的位数到小数点后3位（macdec=3），并且要求输出均值、标准差、最小值、四分位数下限、中位数、四分位数上线、最大值、偏度和峰度（mean std min q1 median q3 max skew kurt），其中四分位数下限（q1）为样本的第25百分位数的数值，中位数（median）为第50百分位数的数值，四分位数上限（q3）为样本的第75百分位数的数值。
 
 
  

 
程序运行结果如表8-3所示。
 
 
 表8-3 描述性统计示范
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从表8-3所示的结果可以看出，在该样本期间，roe的均值为6.846%, BM的均值为0.977，接近于1，第一大股东的持股比例的均值为37.359%，平均有17.4%的公司是两职合一的，民营企业与国有企业的比例相似，国有企业占比为50.2%。除检验样本变量的描述性统计外，还可以分组计算变量的均值，为此本书提供了分组均值宏（%group_mean）。下面采用分组均值宏来计算不同行业以及不同年份的变量均值。
 
 
  

 
采用分组均值宏语法，主要生成的文件为g_mean。分组均值宏主要输入的变量有6个，%group_mean（file,time,fm,group,bit,var），其中file表示要输入的变量是进行分析的文件，本例中为cg_aacc;time为时间变量，本例中为year，表8-5和表8-6就是用来比较这两者之间的差异的；fm可以设为0或者1,0表示直接使用全样本进行均值分析，1则表示使用Fama-MacBeth法，先对所有变量计算每个时间点的均值，然后再计算这些均值的时间序列均值；group为分组变量，本例中使用的是行业分类（ind）和年份（year）;bit表示输入的小数点位数，本例中为3位数；var表示输入的是要检验的变量，本例中为roe bm top1 dual soe。输出结果如表8-4至表8-6所示。
 
 
 表8-4 按照年份计算均值
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 表8-5 按照行业分类计算均值
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 表8-6 按照行业分类计算均值（FM）
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从以上结果可以看出，在分年度的均值中，2007年的股东权益报酬率最高，平均为10.727%，国有股的比例则呈现逐年降低的态势，两职合一的比例则逐年升高，由2003年的4.3%升高到2013年的23.7%。而分组的按照年份计算均值的表格，也可以作为变量趋势图的主要绘图文件，而且通过观察变量的逐年回归，能够看出在特定的宏观环境下，企业是否发生了剧烈变化。比如2007年的 BM，其数值为0.492，显示出公司市值为账面价值的两倍，公司价值可能发生高估的情况。当然，2007年和2008年是全球金融危机发生的时期，因此该结果与当时情况相符合。
 
在表8-5中，当行业分类为10时，公司的roe最高，达到10.607%，在GICS分类中该行业属于能源业，而能源业中的国有企业比例高达69.3%；当行业分类为55时，国有企业比例也高达82.0%，在GICS分类中该行业属于公共事业。
 
在表8-6中，当行业分类为50时，公司的roe高达11.505%，而能源业中的公司均值为11.002%，能源业中的国有企业比例为71.4%，公共事业中的国有企业比例依然为82.0%。
 
在做完描述性统计后，就可以进行变量之间的相关分析了。
 
8.2 相关分析
 
在论文实证的表格中，除描述性统计表外，还有相关分析表，在相关分析中比较常用的两个表格分别为Pearson相关系数表和Spearman相关系数表。系数值都介于-1到1之间，代表两个变量变化的趋势以及强度。相关系数值为正，则表示变化趋势相同，系数值的绝对值越大，表示强度越大。
 
下面介绍在SAS中如何使用proc corr程序步来生成相关系数表。
 
 
  

 
 
  

 
在相关分析的程序步中，输入要检验的变量后，SAS预设生成如图8-1所示的结果。
 
 
  
 图8-1 proc corr程序步的预设输出结果
 

 
图8-1主要分为3个部分，第一部分输出总共检验哪些变量，第二部分输出变量的简单统计量，第三部分则生成相关系数表。若不做要求，则预设输出为Pearson相关系数表，而在该相关系数表中会生成相关系数以及相关系数的P值。
 
虽然proc corr程序步会生成简单统计量的表格，但是该统计量并不如proc means程序步的丰富，所以在使用时建议删除。而在相关系数上显示P值，又会使表格显得杂乱，因此通过以下程序，可以定制更好的结果。
 
 
  

 
上面程序输入了nosimple和noprob之后，相关系数程序步生成的结果如图8-2所示，该结果的可读性更好。
 
 
  
 图8-2 输入nosimple和noprob后生成的结果
 

 
虽然这样可以快速得到Pearson相关系数，但是在研究分析中仍然需要检验Spearman相关系数，因此通过以下程序就可以实现输出Pearson相关系数表和Spearman相关系数表。
 
 
  

 
输出的Pearson相关系数表和Spearman相关系数表如图8-3所示。
 
 
  
 图8-3 Pearson相关系数表和Spearman相关系数表
 

 
Pearson相关系数和 Spearman相关系数都输出到小数点后5位，且实际上不会报告显著性，因此只能作为了解系数值使用，而无法在实证分析中使用。
 
8.3 描述性统计宏
 
在描述性统计宏中，会生成相关系数表和基础统计量表，统计量包括均值（Mean）、标准差（Std）、最小值（Min）、第一四分位数（Q1）、中位数（Median）、第三四分位数（Q3）、最大值（Max）、偏态（Skew）、峰态（Kurt），以及变量的一阶自相关系数（AR1），其中变量的一阶自相关系数参考了Brown和Cliff、林煜恩、池祥萱和胡振华的研究，其计算方式如下：
 
 
  

 
该公式中采用全样本计算变量的回归系数ρ。若为Fama-MacBeth的做法，则是先横截面计算该变量的系数值，然后再计算时间序列的均值。
 
结合上述各种思想，本章提供了描述性统计宏%stat（file,firm,time, fm,bit,var），该宏运行完毕后可以直接生成加入了一阶自相关系数的描述性统计表，以及结合了Pearson相关系数和Spearman相关系数的相关系数表。描述性统计宏介绍如表8-7所示。
 
 
 表8-7 描述性统计宏介绍
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下面介绍描述性统计宏的使用。这里使用5个变量进行分析，使用全样本进行检验。
 
 
  

 
输入要进行分析的参数之后，SAS会生成3个文件，分别为stat、stat1和 corr，结果如图8-4所示，可以发现在这些变量中小数点位数最多为3位数。
 
 
  
 图8-4 全样本描述性统计宏运行结果
 

 
接下来将结果输出到Word文件中，程序如下：
 
 
  

 
这里要特别注意，footnote1和footnote2后面使用的是双引号，双引号中的内容为&footnote1和&footcorr。这两个宏变量实际上是预先写入autoexec.sas文件中的，目的是为了让读者在研究分析时可以更方便地使用。
 
stat、stat1和corr的输出结果分别如表8-8至表8-10所示。
 
 
 表8-8 stat的输出结果
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 表8-9 stat1的输出结果
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 表8-10 corr的输出结果
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
stat和 stat1的输出结果互为转置，当变量超过一定的数量时，建议采用stat1的输出结果，否则就需要将Word页面横向布局才能够使用。在corr的输出结果中，左下角为Pearson相关系数，右上角则为Spearman相关系数，所有的数值都标记上了显著符号。接下来介绍Fama-MacBeth方式的描述性统计做法。
 
 
  

 
在宏命令中，将FM对应的变量设为1，表示这部分使用Fama-MacBeth法的描述性统计宏，首先计算每个时间点下的均值或者相关系数，然后再对这些数值计算均值，如图8-5所示。
 
 
  
 图8-5 Fama-MacBeth法的描述性统计宏运行结果
 

 
这里生成的3个文件分别为fm_stat、fm_stat1和fm_corr。接下来输出结果（见表8-11至表8-13），以便读者可以比较两者的差异。
 
 
  

 
注意：在生成表8-11的程序中有footnote1 ＇ ＇；和footnote2 ＇ ＇；两行代码，该语法可以抑制输出文件的脚注，因为在分析习惯中描述性统计表没有脚注；而在生成表8-13的程序中，则重新添加了 footnote1 h=8pt f=times＂&footnote1＂；和footnote2 h=8pt f=times ＂&footcorr＂；两行代码。
 
 
 表8-11 fm_stat的输出结果
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 表8-12 fm_stat1的输出结果
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 表8-13 fm_corr的输出结果
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
该宏语法的设计能够让读者以及SAS的使用者更便捷地进行实证分析，不需要自己去标注星号，而是让SAS自动生成。而本宏语法被设计成类似于函数的功能，读者只需要输入相应的参数，就可以得到数据分析结果。
 
8.4 小结
 
本章介绍了描述性统计与相关分析，从实证分析的角度说明了描述性统计与相关分析的意义，且提供了两个宏，即分组均值宏和描述性统计宏。在使用这两个宏时，可以将它们视为SAS的函数，只要输入相应的参数，即可运行成功。
 
第9章 样本分配趋势与组合差异性检验
 
本章介绍当公司具有类别特征时，如何快速了解公司的样本变量特性的宏语法。这里主要介绍4个宏，第一个为样本分配趋势宏，当公司有两个类别时，可以快速生成样本分配趋势图和样本频次表；第二个为两群体差异性检验宏，主要介绍两群体的均值检验表格；第三个为一维组合检验宏，主要介绍按照特定变量将公司分组后，检验其他变量的均值差异性；第四个为二维组合检验宏，主要用于了解公司投资组合的差异性，以及是否存在调节作用。使用这几个宏，能够帮助读者或者研究人员快速了解样本是否具有特定的趋势走向。
 
9.1 样本分配趋势
 
在研究中，常会进行两组样本的比较。例如，在现金股利发放的研究中，会进行两组样本的分布比较，此时就会描绘样本的分布趋势图或者公司的比例，这时就可以利用 SAS 提供的 freq 程序步以及样本分布宏%sam_dist进行分析。
 
首先整理本章使用的数据，包括：股东权益报酬率（roe）、每股股利（div）、权益的账面市值比（bm1）、第一大股东持股比例（top1）、是否国企（soe）、是否两职合一（dual）以及每家公司的行业类别（gics前两位），代码如下：
 
 
  

 
处理完程序后，就可以利用 freq程序步生成样本行业年度分布表，如表9-1所示。当然，如果读者需要创建二维表格，则可以根据自己的需求替换行业与年度变量。在本例中，其程序为ind*year。
 
 
  

 
 
 表9-1 样本行业年度分布表
 
 [image: ] 

 
在上面的例子中，采用的是样本的频次（freq），在一些研究中也会采用报告样本比例的结果，此时可以将程序修改如下：
 
 
  

 
在上面程序中，使用了nocum nocol norow nofreq参数，用来告诉SAS在制表过程中不需要生成的数值，一般nocum nocol norow表示不需要生成的数值，而读者根据频次（nopercent）或者比例（nofreq）就可以得到所需要的表格，如表9-2所示。
 
 
 表9-2 样本行业年度分布表（比例）
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 续表
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接下来介绍样本分配趋势宏（%sam_dist）的使用方法。和其他宏不同的是，样本分配趋势宏会生成一个图文件，因此需要设置图题（figure）。使用示例如下：
 
 
  

 
在该宏运行前，需要先设置%let figure=图题，然后针对%sam_dist宏输入参数，%sam_dist（file,time,class），其中file为文件名，time为年度变量， class为类别变量，输入分组变量名即可。运行完毕后，会生成一个图文件，文件名为freq。
 
图9-1与表9-3所示的数据实际上是相同的，只不过图9-1是将表9-3中的数据描绘成趋势图的效果，因此可以采用这两种方式之一进行数据分析。若表格过多，则建议生成趋势图进行分析，让数据分析方式更加多样化。
 
 
  
 图9-1 股利分配趋势图
 

 
 
 表9-3 股利公司分布表
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9.2 两群体差异性检验
 
在数据分析中，也常会检验两群体的变量特征之间是否存在差异。因此，这里提供针对两组样本的变量进行均值检验的宏，即%group_test（file, time,fm,class,bit,var），该宏的参数及说明如表9-4所示。
 
 
 表9-4 %group_test宏的参数及说明
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按照这些参数输入要检验的变量后，就可以快速生成两群体的均值 t检验结果，并生成g_dif文件。下面介绍%group_tes宏的使用。
 
 
  

 
如表9-5所示为全样本的差异性检验结果，如表9-6所示为在每个时间点先进行横截面的均值计算，然后再进行时间序列的 T 检验结果。虽然采用两群体进行差异性检验可以看出一些变量是否存在差异，但是对于一些趋势可能无法观察到，所以在学术研究上，还会针对特定变量分为4组、5组甚至10组，并检验最高和最低两组的差异。
 
 
 表9-5 损失与获利公司的变量差异性检验
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 表9-6 支付与不支付股利公司的变量差异性检验
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从表9-5和表9-6中可以看出，在损失公司中国企占的比例较高，其BM较低，而支付股利公司的BM较高。
 
9.3 组合差异性检验
 
在上一节中，我们介绍了两组样本的差异性检验宏，但是在学术研究中，单纯地将样本区分为两个类别已经不足以进行分析了，因此本节将介绍%port_test和%port2_test宏来进行组合差异性检验，其中%port_test为一维组合检验宏，%port2_test为二维组合检验宏。
 
首先介绍%port_test（file,time,fm,class,group,bit,var）宏，该宏的参数及说明如表9-7所示。
 
 
 表9-7 %port_test宏的参数及说明
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按照这些参数输入要检验的变量后，就可以快速生成 group 组的每组均值，以及最高组合与最低组合的均值T检验的结果，并生成port_test文件。下面介绍%port_test宏的使用。
 
 
  

 
从上面程序中可以看出，%port_test 的使用方式基本上与%group_test相似，唯一的差异在于%port_test的宏语法是采用连续型变量进行分组的，而%group_test 使用的是已经分为两组的类别变量，并且在输出表格上%port_test多采用脚注的命令，这说明该生成的文件会标注显著符号。
 
表9-8和表9-9皆是使用bm和roe变量进行分组检验的结果，其中表9-8采用每年分组，并且每年计算均值，然后进行时间序列上的差异性检验；表9-9也采用每年分组，但是在全样本的情况下进行差异性检验的。需要特别说明的是，虽然表9-9没有使用每年计算均值的方式，但是仍然需要每年进行分组，这是由于将2000年的公司与2013年一起分组是不合理的；而且，如果一家公司有高市值，则可能每年都被分配到最高的那个组合，该结果就会受到干扰，即使全样本进行检验，也依然会采用每年分组的方式进行分析。
 
 
 表9-8 不同bm与roe组合下的变量特性表（fm）
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
 
 表9-9 不同bm与roe组合下的变量特性表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
接下来介绍二维组合检验宏%port2_test（file,time,fm,dep,var,g1,n1, g2,n2），该宏的参数及说明如表9-10所示。
 
 
 表9-10 %port2_test宏的参数及说明
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首先，为该宏预设的所有数值都四舍五入到小数点后3位。由于很多研究会发生交互作用的情况，或者需要排除一些干扰因素，因此在研究分析中会检验在不同二维变量组合下，一维组合的差异性是否会不同。所以，该宏中的所有数值都会表现为一维组合中的最高组合减去最低组合的均值，运行完生成p2_test文件。
 
其次，该宏实际上用来检验在不同的调节变量（G2）下，使用解释变量（G1）的差异性检验是否会存在新的趋势。下面介绍%port2_tes 宏的使用。
 
 
  

 
由于该宏要使用的分组变量都是连续型变量，因此在数据选取中，就不使用“两职合一”和“是否为国企”两个虚拟变量了，取而代之的是“营业成长率”和“公司的总资产取自然对数”。
 
 
  

 
如表9-11和表9-12所示，G1、G2、G3、G4、G5分别表示由小到大分为5组。以表9-11中的div为例，其数值分别为4.626、3.802、-6.452、-7.434、-8.934，分别表示在股利支付最小的20%的公司中，其高 bm公司（本例为最高的五分之一）的roe减去低bm公司（本例为最低的五分之一）的 roe 为4.626，依此类推。可以发现当股利支付率最高时，反而是低 bm公司的股东权益报酬率最高。
 
 
 表9-11 在不同的调节变量下bm组合roe的检验（fm非相依）
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 表9-12 在不同的调节变量下bm组合roe的检验（全样本相依）
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而在表9-12中，G2公司的div数值为缺失值，表示在该组合中无法顺利计算出高bm减去低bm公司的roe。针对此情况，不妨将G1或者G2的分组数量降低，以免数据缺失造成表格不易解读。
 
9.4 小结
 
本章介绍了数据分析中的样本分配趋势图和差异性检验。在数据分析中，了解样本的分布以及趋势是相当重要的。如果研究样本主要分布在特定行业，则在后续研究中可以针对该特定样本以及删除该特定样本后进行独立测试，以确定研究结果不受特定样本占绝大多数所干扰。
 
而差异性检验主要用于检验解释变量与被解释变量之间存在非线性关系，大多数研究都使用回归进行检验。然而，回归检验的往往是解释变量与被解释变量之间的线性关系，而组合检验主要探讨两个极端组合是否有显著性影响。通过大量的研究发现，公司特征的变化实际上是一种量变导致质变的过程，使用投资组合进行检验，对于了解该种特性具有重要的意义。
 
第10章 回归实证
 
本章将介绍本书中最重要也最复杂的宏，即回归宏，该宏在设计上兼容了5种回归功能，即OLS、Logit、Probit、Tobit和Poisson，并且兼容了Fama-MacBeth 法的回归选项，最后提供了供读者决定是否要进行bootstraping 抽样调整的标准误。该宏实际上涵盖了20种实证回归方法，读者可以反复采用实证数据进行练习，让自己对回归模块更加熟练。
 
除基础的回归模型之外，在研究中还纳入了交互作用（调节效果）和中介模型，10.3节和10.4节将分别介绍如何使用SAS的宏对它们进行分析。
 
10.1 辨认被解释变量
 
本章的目标是要介绍一个能自动筛选变量类型，并且自动选取适合的回归模型的宏语法，而被解释变量的特性有连续型变量、二元变量、顺序型变量、次数型变量和观察受限制的变量，要能够同时兼容这5种回归模型，第一步是确认被解释变量属于连续型变量、二元变量、顺序型变量还是次数型变量。而Tobit模型使用的变量有特殊性，要使用两个变量进行分析，所以不需要额外确认。下面对这5种被解释变量的特性进行介绍。
 
首先确认一个变量是否是二元变量，二元变量的特性就是，解释变量的取值不是0就是1，最简单的做法就是按照被解释变量删除数据的重复值，当删除完毕后，如果只存在两个观测值，则该模型就应该是二元变量（因为只有两个数值），适合使用Logit模型进行分析。本书采用以下程序来辨认是否是二元变量。首先生成有虚拟变量的数据。
 
 
  

 
在上面程序中，当roe＜0时，loss为1，其他情况为0；当div＞0时， pay为1，其他情况为0。因此，本例生成了两个虚拟变量。
 
 
  

 
 
  

 
采用上述宏，就可以生成确认所有变量是否是二元变量的宏文件。接下来，采用这个宏确认roe、loss、div和pay是否是二元变量。
 
 
  

 
输入程序语法之后，就可以完成4个变量的检验，检验结果如图10-1所示。
 
 
  
 图10-1 辨认变量是否适合使用Logit模型
 

 
在能够确认变量是二元变量之后，接下来需要确认该变量的属性是连续型变量、顺序型变量还是次数型变量。对连续型变量的检测相当简单，只要检验变量中是否存在非整数的观测值即可。如果存在非整数值，就直接判定为连续型变量，但如果都是整数值，则可能为顺序型变量或次数型变量。
 
顺序型变量的特性是变量取值都为1,2,3,4,5,…，次数型变量的取值也是1,2,3,4,5,…，但是这两种变量有本质上的不同，比如一件事情发生3次、4次，5次，5减4和4减3都视为相差1，这在数学运算上是合理的。但如果是顺序型变量，以深交所的信息披露质量为例，优秀为4、良为3、及格为2、不及格为1，这些数值只能比出等级，4减3与3减2之间的数值差异却不能够表现出该公司信息披露质量的差异。因此，此处就需要能够辨别次数与顺序的差异。
 
仔细思考两种属性，顺序型变量往往是包含所有情境的变量，由1开始往上编码，以过去一年股价涨停次数为例，不会出现1,2,3,4,5,6,7,…这样的顺序，更有可能出现的是0,10,13,15,…这样的顺序，即有些公司涨停次数为0次，有些公司为10次，有些公司则为13次、15次，即在由0到15的次数中，必然有些数字是缺失的。
 
因此，以顺序型变量（1,2,3,4,5）为例，计算其与前一个数值的差异值为（.,1,1,1,1），第一个数值没有前一笔数据，会取值为缺失值，对这些数据计算标准差的话，会得到0﹔而次数型变量（0,10,13,15,16）与前一个数值的差异值为（.,10,3,2,1），计算其标准差会大于0，因此采用这种方法就可以得到被解释变量的特性是否是顺序型变量。
 
通过以上分析，将数值排序后，删除重复值，当观测值的个数大于2时，继续以下逻辑检验。①将这些数值进行一阶差分，若差分后的数值存在小数点，则该变量为连续型变量，适合使用OLS模型；②经过一阶差分后，该差分的数值如果平均数为1，标准差为0，则表示适合使用Probit模型；③对于其他情况，应该使用 Poisson模型。因此可以纳入这些逻辑，完成4种模型的检验。下面设计几个变量，以便编写能够确认出所有模型的宏。
 
 
  

 
上面的程序运行后，loss是一个二元的虚拟变量，适合使用Logit模型；g为顺序型变量，适合使用Probit模型；pay被特别设计成适合使用Poisson模型的变量。
 
 
  

 
 
  

 
这部分语法结合检验顺序确认变量是否是二元变量，若是则生成结果说明是Logit模型；若不是Logit模型，则检验其是否是连续型变量，若是则生成结果说明是OLS模型；若结果显示不是连续型变量，则检验其是否是顺序型变量，若是则说明结果是 Probit 模型，否则说明结果是 Poisson模型。
 
 
  

 
 
  

 
此处，确认div、loss、g和pay 4个变量的属性，在前面的设置中，div为连续型变量，loss为二元变量，g为顺序型变量，pay为次数型变量，这些变量预期的结果依次为OLS、Logit、Probit和Poisson。如图10-2所为该程序运行结果。
 
 
  
 图10-2 %check宏文件的运行结果
 

 
图10-2所示的结果显示，该宏可以很好地确认出变量的属性，因此在后续的回归宏语法中，利用该逻辑自动针对被解释变量的属性，让SAS自动选取适合的回归模型。
 
而 Tobit 的逻辑是最简单的，Tobit 模型使用了两个变量，而其他模型只使用了一个变量，因此在逻辑中只要确认被解释变量是否为两个变量即可，若为两个变量，就直接运行 Tobit 模型；否则，运行上述宏文件逻辑。如表10-1所示为回归宏的使用设置，具体使用方法在后面会有详细介绍。
 
 
 表10-1 回归宏的使用设置
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 续表
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10.2 以股利支付进行回归
 
本节以公司发放现金股利为例介绍回归宏文件的使用。对于公司支付股利而言，可以进行三种回归模型的分析，第一种，以现金股利支付的原始值进行分析，该变量可以作为连续型变量使用，采用OLS模型来分析；第二种，将现金股利变量转换为二元变量，公司支付现金股利该变量值为1，其他情况该变量值为0，可以采用Logit模型进行分析；第三种，这是一种特殊形态，我们仅能观测到现金股利为0，以及股利变量缺失的公司。在过去的分析中，会将这样的公司删除，或者将该缺失值视为0来进行分析。这种情况其实有可能是公司不愿意发放现金股利，更有可能是想发放负股利（即想从投资人身上借钱），因此股利变量就是一种0以下的数值观察受限的被解释变量，而观察受限的被解释变量需要采用Tobit模型分析。下面使用简单的数值进行股利支付的研究，并介绍如何使用本章所提供的回归宏。
 
 
  

 
 
  

 
需要注意的是，这里删除了gics前两位为40的行业，因为该行业为金融业，一般在学术研究中都会排除这一类型的行业。
 
 
  

 
在输入回归模型时，需要先设置与回归模块相关的变量，比如%let y，设置被解释变量，该变量为下一年支付的股利；%let x，设置解释变量，这里有6个解释变量；%let m，设置调节变量；%let c，设置控制变量，这里有4个控制变量；%let fixeffect，设置固定效应变量，建议使用行业变量和年度变量；%let weight，设置加权回归变量，在某些特殊情况下会使用加权回归模型，但一般输入1。
 
 
  

 
这里进行bootstraping和Fama-MacBeth回归的设置，比如%let doboot，设置是否要进行bootstraping抽样调整，0表示不进行，1表示进行；%let boot，设置bootstraping的次数，建议至少为400次，需要根据读者的需求而定；%let fm，设置是否要进行Fama-MacBeth回归，0表示不进行，1表示进行；%let lag，针对Fama-MacBeth回归中的系数值进行Newey and West的期数调整；最后是回归式的宏语法，%reg（file,time, bit,order）。
 
在回归式的宏语法中，file 为进行回归的文件名，本例中为 cg_aacc;time为回归中的时间变量，此处留空，该time变量仅能在%let fm=1的情况下使用，用来进行 Fama-MacBeth 回归；bit 表示最终回归系数值要四舍五入到小数点后几位；order则表示输入第几个回归式。需要特别注意，在分析中常会使用不同的模型，但是SAS只能逐个执行回归式，无法进行排序，因此在回归宏的设定中要求：对于order=1的回归式，其设定的解释变量、调节变量以及控制变量必须纳入后续回归式中，只有当order=1的回归式包含所有的变量后，才能发挥其排序功能。
 
 
  

 
 
  

 
在上面的程序中，第一个回归式只纳入了bm解释变量，在回归的order中为2；第二个回归式的解释变量为top1，在回归的order中为3；一直到设定第七个回归式，在回归的order中为8。在估计完所有的回归式后，便需要使用%reg_file（time,fullorder）进行整理，其中time在本例中留空，原因是本次的回归分析采用的是全样本的回归；fullorder为8。运行完毕后，回归结果就会生成ols_result。接下来输出回归结果，如表10-2所示。
 
 
  

 
 
 表10-2 公司治理对公司股利支付的影响
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 续表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表10-2所示的结果显示，大股东持股比例越高，以及共同基金的持股比例越高，公司未来支付的股利金额越高；CEO两职合一、董事会开会次数越多，以及独立董事所占比例越高，公司未来支付的股利金额越低。而在控制变量中，公司获利越佳，下一年支付的股利金额越高，负债比例越高，支付的现金股利越低。而且也发现股利支付存在持续性，今年支付的现金股利金额越高，下一年支付的现金股利金额也会越高。在进行完全样本回归分析后，接下来使用Fama-MacBeth回归模型，为了进行比较，我们针对 lag=0和 lag=1两种情况进行分析。分析结果如表10-3和表10-4所示。
 
 
  

 
 
  

 
在上面两个程序中，在固定效应部分将年度变量删除了，这是由于Fama-MacBeth回归是每年进行的，因此无法进行年度效应的回归，甚至无法使用宏观经济变量，因为每个时间点仅有一个宏观经济变量，无法进行单一时点的横截面分析。
 
 
 表10-3 公司治理对公司股利支付的影响（FM,lag=0）
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
 
 表10-4 公司治理对公司股利支付的影响（FM,lag=1）
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 续表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
通过表10-3和表10-4可以了解到，lag=0和lag=1两者的差异主要在t 统计量的调整上，而使用 fm=1 或者 fm=0 也会影响回归输出的结果。表10-5给出了回归宏生成的文件名称。
 
 
 表10-5 回归宏生成的文件名称（fm=1和fm=0）
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输出结果如表10-6所示。
 
 
 表10-6 公司治理对公司是否支付股利的影响
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 续表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
接下来介绍使用Tobit模型检验股利支付政策的实证，以下为Tobit模型中的数据处理程序。
 
 
  

 
 
  

 
在股利支付政策中，对于任何公司只能观测到0以上的数值。关于0的数值，并不能表示公司支付股利金额为0，或者是不发放股利，也许公司原支付股利金额为负，但是股利数量无法为负数，受限于发放股利最小值为0，只能将其计为0。同样的道理，在公司的研发费用、广告支出费用中也存在这种情况，观测到的最小值为0，但它可能表示无法观测到的数值。因此，可以采用Tobit模型进行估计，以下为使用宏语法的变量设置。
 
 
  

 
这里将被解释变量设置为（lower,div），这是由于 Tobit 模型中被解释变量的特殊性，需要同时输入左端受限变量和右端受限变量的数值，而由于该输入方式与其他4种模型的输入方式不同，所以在上一节中并没有为该模型编写辨认方法。
 
在本例中，股利支付金额在0以下是无法观测到的，因此是左端受限的被解释变量模型。lower是新增的变量名，读者在进行实证分析时，可以根据自己的需求来命名，其余变量与前面的实证一致，故不再重复。以下程序生成Tobit的结果。
 
 
  

 
Tobit模型基本上与OLS和logit模型相似，只是输出结果为tobit_result，若换成Probit和Poisson模型，它们在使用回归宏上也是大同小异的。输出结果如表10-7所示。
 
 
 表10-7 公司治理对股利支付金额的影响（Tobit）
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
Tobit 的结果与 OLS 和 Logit 的结果有明显的不同之处，Tobit 模型报告的是AIC而非R2的信息，这是由于Tobit模型无法计算出R2的数值，其适配程度只能依靠AIC（Akaike Information Criterion），一般AIC越小越好，在本例中应该选择模型（7），其适配程度最佳。
 
10.3 交互作用模型
 
在上一节中，我们并未介绍%let m的用法，仅指出该变量是用来指定调节变量或者交互作用变量的。在实证研究中，调节效应是相当常见的研究范式，其主要说明调节变量改变了解释变量对被解释变量的效果，而在解释调节变量的效果时，许多研究者常常会犯一些基本的错误，下面以式（10-1）和式（10-2）来说明。
 
 
  

 
 
  

 
在数据分析中，常常会遇到一种情况，就是β1与β2的方向会不一致，这时候新手就会很担心是不是自己做错了，这结果一定有问题，实际上该结果没有任何问题，因为这两个模型在 X 变量上的系数值本质上是有差异的。式（10-1）中的β1单纯说明在 X 变动1单位的情况下，Y 会变动β1单位；但式（10-2）中的β2并不能说明 X 变动1单位，Y 会变动β2单位。其正确的解释为，当M的数值为0时，X变动1单位，Y会变动β2单位，即式（10-1）中的β1是指在整体情况下X对Y的影响；而式（10-2）中的β2，是指在M的数值为0的情况下X对Y的影响，因此β1和β2的方向可以不同。
 
接下来，我们将式（10-2）改写为式（10-3），以便解释调节变量的意义。
 
 
  

 
在式（10-3）中，X变动1单位对Y的影响为（β2+λM），在λ显著的情况下，表示在不同的M数值水平下，X对Y的影响是不同的，即M改变了X对Y的影响，这就是调节变量的意义。调节效果就是指在不同水平的调节变量下，解释变量对被解释变量的影响会不同。
 
但在一些研究中往往也会使用M的单独变量，检验X、M和XM对Y的影响，如式（10-4）所示。
 
 
  

 
式（10-4）也是常见的回归模型，甚至在财务研究中往往就是使用这样的变量来进行检验的。但是在β3、β4和λ1都显著的情况下，除非有理论依据以及严格的数据设计能证明该模型确实是M变量调节X对Y的影响，否则也有可能是X调节M对Y的影响。因此，在财务研究中，常指出存在交互作用（X与M交互影响），而无法确定是调节作用。
 
在介绍完基本的交互作用概念后，这里沿用上一节的模型进行分析。下面选取BM作为调节变量，介绍如何使用回归宏进行调节作用的分析。
 
 
  

 
 
  

 
在%let x的设置中，我们将BM移除，并且将其纳入%let m的变量中。在接下来的模型设置中，在order=2的情况下，特意将%let x和%let m都设置为空值。输出结果如表10-8所示。
 
 
 表10-8 BM与公司治理交互作用对公司股利支付的影响
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 续表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表10-8中的模型（7）显示，BM会强化公司治理的效果，当BM越大时，两职分离（两职合一的反方向说明）、基金持股比例越高，公司会发放较高的股利。这里之所以强调会强化公司治理的效果，是由于这两个交互作用的变量的系数值方向都与dual和fund_hold一致。从表中的系数值来看，%let m和%let x会在回归中自动生成X*M的变量。接下来就使用两个调节变量，让读者了解相乘的顺序。
 
 
  

 
 
  

 
在本例中，使用是否支付股利来进行分析，为了使表格更加简洁，将控制变量全部删除，并且纳入损失作为交互作用的变量。采用这样的方法检验两个交互作用的变量和解释变量的相乘顺序，可以使读者在进行研究时，预先了解所生成表格的样式。输出结果如表10.9所示。
 
 
 表10-9 BM、损失与公司治理的交互作用对公司是否支付股利的影响
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 续表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
从表10-9所示的结果可知，该宏语法的变量排列方式为，先放入解释变量，然后依序放入第一个解释变量和两个交互作用变量的相乘项、第二个解释变量与两个交互作用变量的相乘项……接下来为交互作用变量，最后则是控制变量、固定效应变量。
 
至此，两个最重要的宏%reg和%reg_file介绍完毕，在进行数据分析时，采用这两个宏可以顺利地完成简单的回归，以及输出具有交互作用的回归实证表格。
 
10.4 中介回归宏
 
在上一节中介绍了调节效应，指的是调节变量会改变解释变量对被解释变量的影响。本节则主要介绍中介效应，这是一种传导性机制，主要说明解释变量对被解释变量的影响是通过中介变量完成的，即解释变量会先影响中介变量，进而由中介变量影响被解释变量。如图10-3所示为中介模型示意图。
 
 
  
 图10-3 中介模型示意图
 

 
在图10-3中，Y是被解释变量，X为解释变量，M为中介变量。从图中可以看出，被解释变量Y受解释变量X本身效果的影响，解释变量X会通过中介变量M来影响Y。在实证中会采用如下三个回归式来进行检验。
 
 
  

 
 
  

 
 
  

 
式（10-5），检验X对Y的总效果；式（10-6），检验X是否会影响M，用来确定中介路径是否存在；式（10-7），同时纳入 X 和 M变量对 Y 的影响。在研究分析中，通常会要求回归系数c,a,b都是显著的，来说明存在中介路径，此时如果c`不显著，则说明存在完全中介效应；如果c`仍然显著，则说明存在不完全中介效应，模型的中介效应就等于 c-c`或者系数 a 乘上系数b（ab）。当然，以这三个回归式来说明中介效应是否存在有些不足，因此常会使用 Sobel（1982年）提出的检验方法来检验中介效应是否存在。由于是Sobel提出的检验方法，因此又称为Sobel Test[1]，其检验的Z统计量如式（10-8）所示。
 
 
  

 
在式（10-8）中，a 与 b 为回归式（10-6）和式（10-7）的系数值，sa与sb为这两个系数值的标准误，这两个数值也都来自式（10-6）和式（10-7），因此就可以完成中介效果是否显著的检验。
 
然而，需要特别说明的是，Sobel 提出的检验方法只能检验 OLS 模型的架构，即中介变量M和被解释变量Y都是连续型变量，而非虚拟变量，因为当 M 或者 Y 是虚拟变量时，其回归式就变为 Logit 模型，而在 Logit模型中得到的回归系数实际为式（10-9）。
 
 
  

 
Iacobucci[2]指出，Logit模型中系数值的估计形态，实际上为对数形态的估计，以式（10-9）为例，虽然我们观测的结果与OLS结果没有差异，但实际上真实的回归式如式（10-10）所示。
 
 
  

 
这表示当被解释变量是二元变量时，会导致 a和 b系数值的乘积不符合标准正态分布，因此不适合采用 Sobel 提出的检验方法。虽然众多学者提出了Y或者M为二元变量时的中介效应检验方法，但实际上也仅仅是对Sobel Test的修正。Iacobucci提出了一个新的检验方法，不论式（10-6）和式（10-7）是连续型的 OLS 模型还是二元变量的 Logit 模型，都能够有效检验中介效应，即提出二元变量中介效应的检验方法，其检验式如式（10-11）所示。
 
 
  

 
式（10-11）中的检验量为系数值除以标准偏误，实际上该数值等于模型中的t统计量，即通过回归式中的t值来计算中介效应，因此采用Iacobucci的方法，不管中介变量与被解释变量是否是连续型变量，都可以采用二元变量检验式（10-11）的结果检验中介效应是否显著。
 
根据上述概念，本节提供了中介回归宏%medianreg（file,bit,y,x,m, c,year,industry,firm），可以同时处理4种情况的中介模型检验，该宏的参数及说明如表10-10所示。
 
 
 表10-10 %medianreg宏的参数及说明
 
 [image: ] 

 
当这些参数输入完毕后，会根据Y和M的特性来估计OLS和Logit模型，并生成表格。下面介绍中介回归宏的使用。
 
 
  

 
 
  

 
在进行数据整理时，仍沿用股利支付金额和是否支付股利两个变量，这里检验4种中介模式，结果如表10-11至表10-14所示。
 
 
 表10-11 开会次数与ROE对是否支付股利的影响
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
如表10-11所示为检验解释变量开会次数对是否支付股利的影响、解释变量开会次数对中介变量ROE的影响，以及解释变量和中介变量对是否支付股利的影响的结果。就变量属性而言，是否支付股利为二元变量，中介变量为连续型变量，Sobel检验的Z值为0.059,Iacobucci检验的Z值为0.938，表示中介效应不存在。
 
 
 表10-12 开会次数与损失对是否支付股利的影响
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
如表10-12所示为检验开会次数与损失对支付股利的影响的结果。就变量属性而言，是否支付股利为二元变量，中介变量为二元变量，Sobel检验的 Z 值为-0.952,Iacobucci 检验的 Z 值为-0.873，表示中介效应不存在。
 
 
 表10-13 开会次数与ROE对股利支付金额的影响
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 续表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
如表10-13所示为开会次数与ROE对股利支付金额的影响的结果。可以发现Sobel和Iacobucci的检验结果不同，传统的Sobel检验的Z值为3.624显著，表示中介效应存在；而Iacobucci检验Z值的结果为0.931不显著，表示中介效应不存在。
 
 
 表10-14 开会次数与损失对股利支付金额的影响
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
如表10-14所示为开会次数与损失对股利支付金额的影响的结果。其中被解释变量股利支付金额为连续型变量，中介变量为二元变量。有趣的是，Sobel检验的Z值高达-12.954显著，而Iacobucci检验的Z值为-0.872不显著。
 
从表10-11至表10-14所示的结果来看，采用Iacobucci的检验方法，4种模型都不存在中介效应，而ROE和loss这两个中介模型都通过了Sobel的检验。
 
本节介绍了中介回归宏，并对传统的Sobel检验方法和Iacobucci检验方法进行了介绍，其中传统的 Sobel 检验方法只适用于被解释变量与中介变量都是连续型变量的情况，而Iacobucci检验方法则适用于被解释变量与中介变量都是二元变量的情况。
 
10.5 小结
 
本章介绍了在两种实证分析中基础的回归方法，使用回归宏语法可以进行5种回归模型的分析，并且能够完成调节作用的回归；使用中介回归宏可以完成中介回归实证分析，这些宏为读者提供了进行基础实证分析的工具。
 
第11章 论文实证
 
本章介绍实证论文宏，包括：基础论文宏%basicP，主要讲解不存在中介效果和调节效果下的实证；中介论文宏%mediap 和%rmedia，其中%mediap 宏可以生成基础的中介实证模型，%rmedia 宏可以进行中介实证的稳健性分析；调节论文宏%moderp，该宏可以生成基础的调节实证模型。
 
前几章介绍的宏主要生成的是单一表格，本章介绍的宏则会生成描述性统计表、相关系数表、两群体差异性检验表、投资组合分析表、回归分析表、中介模型表、调节模型表，以及依据最终模型生成的分组回归表。读者可以按照书中提供的表格进行研究分析，若有不足，则可以使用前几章介绍的宏来补足缺漏的实证表格，以加快数据分析速度。
 
11.1 基础论文宏
 
本节介绍基础论文宏，该宏语法的开发基于徐细雄等人[3]的论文，在该论文中除进行反腐败的实证检验外，在实证表格和图形的搭配应用上，基本上兼容了一般学术文章中可以使用的表格。该论文中的表格安排为：表1为变量定义表，表2为描述性统计表，表3为相关系数表，表4为两群体差异性检验表，表5为回归分析表，表6为分组回归分析表，图1为解释变量（反腐败强度）和被解释变量（研发）的年度趋势图。本章基于这些表格框架设计基础论文宏%basicP，其使用设置如表11-1所示。
 
 
 表11-1 基础论文宏的使用设置
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这里需要特别说明的是，如果采用Fama-MacBeth法来进行实证，那么在设置%let type的分组变量中就不能采用时间来进行分组，因为这种依照特定时间点分组的做法，仅能使用全样本进行分析。
 
接下来，采用从和讯网下载的企业社会责任分数，仿照徐细雄等人的研究，检验企业履行社会责任对创新的影响。本书提供的数据路径为D:\The Power of SAS\data\CH11，可以得到“sample”和“和讯网企业社会责任”文件，其中“sample”文件中包含了上市公司从1991年到2017年12月31日所有的状态，状态1表示正常，可以用来获取沪深A股正常交易的样本；而“和讯网企业社会责任”文件中包含了2010—2016年所有公司的社会责任分数。注意：在本章的实证中，不使用市场发展化指数作为控制变量。下面进行实证的数据整理。
 
 
  

 
 
  

 
这部分程序读取企业社会责任分数数据。在“和讯网企业社会责任”文件中包含了7个工作表，名称分别为2010,2011,2012,2013,2014, 2015,2016，并且这些工作表的格式是相同的，因此可以采用宏的方式进行标准化整理。上面程序左边为宏语法，右边为所编写的程序。
 
 
  

 
这部分程序读取正常交易的沪深A股公司数据。这里筛选出沪深A股和正常交易的公司，其语法条件为where markettype in （1,4） and state=1;。由于筛选出的公司数据为每日的数据，而要介绍的研究样本的频率为年数据，因此需要做进一步的筛选，将日数据转换为保留每月最后一天的数据。
 
 
  

 
这里整理相关的研发费用和控制变量，在徐细雄等人的研究中，研发费用采用研发支出除以总资产和研发支出除以总营业额进行分析，在控制变量上纳入了总资产取自然对数、资产报酬率、负债比例、净利润成长率、股权性质以及控制人持股比例，这部分程序便是在筛选这些数据，并且排除金融业的公司。
 
 
  

 
这里在进行分析时，先利用领先滞后宏获取下一年度的研发费用。由于在实证中要检验的是解释变量（本例中为企业社会责任分数）对研发的影响，不可能使用同时期的研发费用作为解释变量（因为在财务报表的形成中，研发费用本身是支出项，它只是净利润、ROA 中的一个减项），因此在研究中不应该使用解释变量与被解释变量是同时期的财务数据，否则会产生一些问题。例如，很多人都研究资本结构对公司绩效的影响，绩效变量为ROE，而解释变量与被解释变量都是同时期变量，根据杜邦分解式，可以将ROE拆分成以下部分：
 
 
  

 
在式（11-1）中，ASSET/EQUITY 实际上就是公司资本结构的变量变形，如果使用同时期的财务数据进行分析，那么根据财务报表的编制原则，财务数据全部是一种函数形态，其回归分析的结果基本上取决于当年度的净利润，如果净利润为负，就会得到负债比例越高，公司的 ROE 越低的结论；如果净利润为正，就会得到公司当年度的负债比例越高，公司的ROE越高的结论，这样的实证结果基本上不存在参考价值。因此，建议读者注意财务研究文章中所标示的下标，例如yi,t=α+βxi,t-1这样的范式，被解释变量（y）下标的时间为 t，解释变量（x）下标的时间就应该是 t-1，或者被解释变量下标的时间一定要比解释变量下标的时间大，否则进行ROEi,t=βDebti,t估计容易产生上述问题。在解释变量与被解释变量是同时期的情况下，该系数值β其实只说明整体样本的平均净利为负，无法说明Debt会如何影响ROE。
 
 
  

 
在上面程序中，mth_sample 为月度数据，为了与年度数据合并，在读取时执行了where=（month=12）这个命令，避免整个数据被重复合并12次，最后使用缩尾宏语法，对所有连续型变量进行1%, 99%的调整。在完成数据合并和缩尾后，接下来采用基础论文宏进行分析。
 
 
  

 
 
  

 
在这部分程序中，被解释变量有2个，即rd1和rd2；解释变量则有5个，分别为企业社会责任分数的5个维度；控制变量有5个，分别为规模、资产报酬率、成长率、股权结构和控制人持股比例；将固定效应变量放入了年度和行业变量（year ind）中，两群体差异性检验则验证了type1,type2,type3这三个组别。
 
接下来介绍%let type=type1 type2 type3；的功能。在宏语法的运行中，这部分语法是针对被解释变量（rd1 rd2）和解释变量（shr_rs emp_rs cust_rs env_rs soc_rs）的两群体差异性检验的，其生成的表格为 TABLE4_1、TABLE4_2和TABLE4_3。而在变量的取值上有两个要求：一是分组变量必须只有两种值；二是这些变量的取值只能是字符型的。本例中，type1的取值为before和after,type2的取值为nation和nonation,type3的取值为control和normal。程序运行结果如图11-1所示。
 
 
  
 图11-1 程序运行结果（基础论文宏生成的结果）
 

 
在图11-1中，TABLE2为描述性统计表，TABLE3为相关分析表， TABLE4_1、TABLE4_2和TABLE4_3分别为两群体差异性检验表，TABLE5为回归分析表，TREND 为趋势图使用的数据表，ROBUST1和 ROBUST2为分组回归表，在分组回归中设置的变量有4个，为何只会生成两个表格？这是由于 ROBUST1的结果为第一个被解释变量所有的分组回归结果， ROBUST2的结果为第二个解释变量所有的分组回归结果，它们是按照被解释变量制表的，读者可以自行进行后处理。接下来为实证输出程序。
 
 
  

 
 
  

 
后续生成的表格，请读者自行整理。通过基础论文宏，读者可以修改相关的程序指令，快速生成自己想进行研究的论文数据表格。
 
11.2 中介论文宏
 
在财务实证分析中主要分为三种范式，第一种是简单探讨X对Y的影响；第二种是探讨X透过中介变量去影响Y的中介模型效应；第三种是探讨在不同的调节变量下，X 对 Y 的影响是否会改变调节论文（交互作用）的研究范式。第10章介绍了中介回归宏，本节介绍中介论文宏，由于中介回归的实证结构较为独特，因此需要两个论文宏。中介论文宏的使用设置如表11-2所示。
 
 
 表11-2 中介论文宏的使用设置
 
 [image: ] 

 
在中介论文宏的使用上，我们将基础中介论文使用的表格和进行稳健性分析的宏语法拆分开，在基础中介论文宏（%mediap）中，依次生成表2 （描述性统计表）、表3（相关系数表），然后根据被解释变量的顺序依次生成表4、表5、表6等；而在稳健性中介论文宏（%rmediap）中，则按照稳健性分组的变量生成稳健性分析表（ROBUST1,ROUBST2,…）。接下来，简单介绍在中介论文实证分析中所需要的文献综述写作范式。
 
在中介论文的实证中，主要采用二加一的形式进行文献综述的撰写，“二”指的是必备的文献，“一”指的是可以补充的文献，但不是必备的文献。必备的文献有三个，分别为，① 解释变量与被解释变量之间的关联性，这部分是为了说明主要效果存在，也是进行各种研究的第一要素；② 解释变量与中介变量的关系，这部分探讨解释变量能够影响中介变量；③ 基于上面两部分的文献综述，才能够引申探讨存在中介效果的模型。而相对应的假设为，假设1：解释变量会正向（负向）影响被解释变量；假设2：解释变量会正向（负向）影响中介变量，最后引导出假设；假设3：变量为解释变量与被解释变量的中介变量，或者存在中介效应。
 
在讨论完必备的文献后，接下来探讨补充的文献，即中介变量与被解释变量的关系。这里主要讨论中介变量能够影响被解释变量，通过补充的文献可以确保中介模型中存在各个路径。下面就以《公司治理对研发支出的影响：基于社会责任的中介效应》为例进行实证介绍。
 
在选取变量时，被解释变量采用上一节使用的研发支出。为了使用二元变量的中介模型，建立DRD变量，当研发支出大于0时，该变量值为1，其他情况为0；公司治理变量选取控制人持股比例、第一大股东持股比例和基金持股人持股比例；控制变量选取公司规模、资产报酬率、成长性和负债比例。数据整理与上一节相似，这里不再介绍，下面介绍中介论文宏的实际使用。
 
 
  

 
 
  

 
此例中，使用稳健性中介宏语法进行的模型设定为：解释变量为第一大股东持股比例，中介变量为企业社会责任；在分组解释上使用的是 type和size变量（%rbvar=type size;），并且指定当这两个变量为数值变量时， SAS自动分为3组（%let rbg=3;）。
 
中介论文宏的运行结果如图11-2所示。
 
 
  
 图11-2 中介论文宏运行结果
 

 
这里生成6个表，如表11-3所示为中介论文中的TABLE5。
 
 
 表11-3 中介论文宏中的TABLE5
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 续表
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 续表
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
在表11-3中生成了解释变量ratio、top1和fund_hold数据，结果都显示采用本书的样本数据，使用Iacobucci检验方法得知公司治理、企业社会责任和是否支付股利之间不存在中介效应。
 
如表11-4所示为中介论文宏中的ROBUST2。
 
 
 表11-4 中介论文宏中的ROBUST2
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 续表
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 续表
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
在表11-4中，按照公司规模分为3组，结果发现在公司规模最大的组合（size_03）中存在显著的中介效果。
 
从表11-3和表11-4可以看出，虽然中介论文宏可以快速生成实证表格，但仍然需要进行编辑处理，从目前表格的形式来看，需要将其处理成Panel A、Panel B、Panel C这样的形式，以强化论文表格的可读性。
 
11.3 调节论文宏
 
本节介绍调节论文宏，在该宏的设计上使用 Ali 等人[4]，以及林煜恩、杨飞飞、池祥萱[5]的研究架构，当宏语法运行后，会生成几个基础表格，分别为：表2为描述性统计表，表3为相关系数表，表4为投资组合检验表，表5为二维组合分析表，表6为基础回归分析表，表7为调节作用回归分析表，余下的为稳健性分析检验表。
 
表4与表5的设计采用投资组合分析的方式，其中表4探讨解释变量分组后，在最高投资组合与最低投资组合之间被解释变量是否存在显著性差异；而表5的设计则采用相依分组的方式，先按照调节变量将公司分成Q组，在每个Q组中再按照解释变量分为P组，计算最高投资组合与最低投资组合之间的被解释变量的数值，这样可以检验在不同的调节变量下解释变量对被解释变量的影响是否不同，即采用投资组合的分析方法来检验调节效果是否存在。调节论文宏的使用设置如表11-5所示。
 
 
 表11-5 调节论文宏的使用设置
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 续表
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在稳健性分析中，与中介论文宏相同，是根据稳健性变量生成ROBUST1、ROBUST2的。接下来，利用调节论文宏对《账面市值比对公司研发支出的影响：基于社会责任的调节作用》进行分析。
 
 
  

 
在程序中，由于解释变量为BM（取了自然对数），它在一些研究中被认为是公司的成长机会，因此在控制变量中删除了growth这个变量（与前两节程序的主要差异），而在设置上表4和表5各分为5组。如表11-6所示为调节论文宏中的TABLE5。
 
 
 表11-6 调节论文宏中的TABLE5
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 续表
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我们发现，表11-6中有不少缺失值，这是由于在原来的社会责任分数中，大多数公司的顾客分数和环境分数都是缺失值，因此无法顺利分为5个投资组合。而且也发现，随着社会责任分数的增加，高 BM 公司的研发支出减去低 BM 公司的研发支出差额会有所不同，在社会责任较差的公司中，高BM公司的研发支出会高于低BM公司的研发支出；而在社会责任较高的公司中，高BM公司的研发支出反而低于低BM公司的研发支出，显示基本上存在调节作用。
 
如表11-7所示为调节论文宏中的TABLE8（ROBUST2）。
 
 
 表11-7 调节论文宏中的TABLE8（ROBUST2）
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 续表
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 续表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表11-7中的数据显示，不管是投入研发金额，还是是否进行研发，BM与企业社会责任的调节效果都仅仅存在于规模较小的公司中，这很有可能是因为当公司规模较小时，其手头上的资源较不充分，如果公司要履行社会责任，则会影响其资源分配；而对于大公司而言，其资源较充分，因此调节作用消失。
 
11.4 小结
 
本章介绍了3个论文实证宏，通过这些宏读者可以快速完成基础论文实证、中介论文实证和调节论文实证。但结果只是一些基础范式，若读者有其他需求，则仍然需要采用前几章介绍的宏来生成特定表格。需要特别注意的是，在中介论文宏的全局宏变量设置中，有关固定效应变量的设置与基础论文宏和调节论文宏不同，它是针对时间、行业和公司固定效应建立变量的，而其他实证宏则是针对固定效应一次性建立变量的，在使用上要谨慎。
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第5篇 内生性检验篇
 
在完成了基础研究后，研究者还会面临研究是否存在内生性的问题。内生性产生的原因复杂，主要原因有三个：一是遗漏了重要的解释变量；二是解释变量与残差项有严重的相关性；三是在研究过程中存在样本选择性偏误。
 
针对第一个原因，研究者需要熟读相关的理论，并且将重要变量纳入研究模型中；针对第二个原因，采用工具变量进行分析，在第12章中进行介绍；针对第三个原因，采用控制样本进行分析，在第13章中进行介绍。
 
第12章 解释变量内生性的解决之道
 
在解决内生性问题时，针对解释变量的特性可以分为两种情况，第一种是解释变量为连续型变量，采用两阶段最小二乘法（Two Stage Least Square,2SLS 或 TSLS）；第二种是解释变量为二元变量，采用 Heckman两阶段方法。实际上，运用两阶段回归并不复杂，只是针对解释变量要先进行整理。
 
回归模型常常以式（12-1）来呈现：
 
 
  

 
在模型设定中，内生性来源有二：一是来自解释变量（x）；二是来自被解释变量（y）。而解释变量又分为连续型变量和二元变量。
 
当解释变量是连续型变量时，基本上就采用两阶段最小二乘法进行分析，其做法如下：
 
 
  

 
在第一阶段的回归式中，使用解释变量x对工具变量z进行回归分析，可以求得[image: ]和[image: ]，然后代入式（12-1）中进行分析，得到式（12-3）：
 
 
  

 
式（12-3）中的[image: ]，就是在式（12-2）中采用工具变量回归模型的 x 的预测值，所以可以使用工具变量对 x 进行回归，求得其预测值，并且使用预测的x取代原有的x进行分析。
 
当解释变量是虚拟变量时，也采用两阶段的回归，但是第一阶段的回归使用的是Logit或者Probit模型，所以在第二阶段的回归模型中不可能使用Logit或Probit的预测值取代原有的x进行分析，因为在这种情况下，预测值实际上为x发生的概率，在模型中称之为逆米尔斯比率（IMR）。而在解释变量是虚拟变量的情况下，可以将第一阶段的预测值（IMR）加入原始的回归模型中进行分析，如式（12-4）所示。
 
 
  

 
式（12-4）就是在 x 是二元变量的情况下，采用工具变量进行分析得到的第二阶段的回归模型，又称为处理效应模型（Treatment Effect Model）。
 
12.1 连续型变量的解决方案
 
对于解释变量为连续型变量的情况，就是利用工具变量对解释变量进行回归，然后获得该解释变量的预测值，最后用该预测值取代原来的解释变量代入模型中进行分析。下面用模拟数据进行介绍。
 
 
  

 
在本例中，rannor（seed）为SAS中的随机数生成函数，会生成均值为0、方差为1的数列，其中seed为随机数种子。首先生成随机误差变量（res），接着生成工具变量（Z），并且设定解释变量（X）为工具变量和随机误差变量的函数，最后生成被解释变量（Y）。
 
 
  

 
使用autoreg程序步进行简单的回归分析，回归结果如图12-1所示。
 
 
  
 图12-1 普通最小二乘法回归结果
 

 
从图12-1中可以看出，回归结果中X的系数值为2.2121，其t值高达448.85。接下来，采用两阶段回归进行分析。
 
 
  

 
在第一阶段中，将x作为被解释变量，z作为解释变量，运行一个回归式，并将该回归式中的预测值求出，命名为 px；在第二阶段中，使用 PX取代原来的解释变量进行回归，其回归结果如图12-2所示。
 
 
  
 图12-2 两阶段最小二乘法结果
 

 
比较图 12-2与图 12-1所示结果可以发现，第一，总 R2值不同，图12-1中为0.9951，图12-2中为0.2631；第二，在系数值方面，px的系数值为2.0225，该值接近模拟数据中使用的“2”；第三，在图12-2中，px的t值为18.87[1]，而在图12-1中，x的t值则高达448.85。这些结果说明，当出现内生性问题时，可能会导致R2值与t值过高，而且系数值失真。
 
虽然解释变量出现内生性问题时，可以采用工具变量来进行修正，但是对工具变量的选取却不是一件容易的事情。下面介绍Harada和Nguyen[2]使用的方法。
 
该论文探讨了股权集中度对股利政策的影响，其采用公司年龄、公司年龄的平方项以及同行业股权集中度的均值三个工具变量来进行第一阶段的回归，其中第一个和第二个工具变量的选取是由于所有权结构会随着公司的初创、发展、成熟自身情况而发生变化，即公司生命周期（lifecycle）的工具变量，除了所有权结构会受到生命周期的影响，Faff、Kwok、Podolski和 Wong[3]的研究发现，公司的各种决策都会受到生命周期的影响，因此生命周期对于大多数公司的决策而言都能作为工具变量。
 
而第三个工具变量的选取受同伴效应（Peer Effect）的影响，Leary和Roberts[4]的研究指出，出于竞争、模仿的原因，公司决策会受到同行业其他公司的影响。
 
综上所述，Harada 和 Nguyen 的研究实际上提供了进行两阶段最小二乘法回归分析的工具变量，即生命周期与同伴效应性质的工具变量。下面介绍利用生命周期和同伴效应的工具变量进行两阶段最小平方估计。
 
 
  

 
在这部分程序中，先针对财务数据进行整理，对于下一年度的股利政策，使用领先滞后宏求出。
 
 
  

 
此处合并了所有的数据，其中公司年龄采用年份和年份的平方来表示，其余变量的定义基本上与Harada和Nguyen的研究相同。
 
 
  

 
在这部分程序中，先利用缩尾宏语法将所有的连续型变量进行1%的缩尾，然后利用描述性程序步计算出每年每个行业的股权集中度，并将股权集中度与原来的数值合并，如此就得到所需要的研究变量。
 
 
  

 
这部分程序求预测变量，因为在原始的文件中，并没有工具变量的拟合值（预测数值），因此需要先使用该模型计算出工具变量的拟合值，然后再使用第10章中介绍的回归宏语法生成回归表格。
 
 
  

 
第一个回归式，进行基础回归模型测试。为了能建立完整的表格，在解释变量中纳入了原始的lhh和plhh两个变量，在控制变量中纳入了age、age2和ind_lhh三个变量。
 
 
  

 
表格中的第一个回归估计式，程序中的第二个回归式，解释变量为lhh，控制变量则排除了age、age2和ind_lhh。
 
 
  

 
表格中的第二个回归估计式，程序中的第三个回归式，被解释变量为lhh，解释变量留空，而控制变量重新纳入了age、age2和ind_lhh三个变量。
 
 
  

 
表格中的第三个估计回归式，程序中的第四个回归式，除了原始的回归设定，此处加上了进行400次bootstraping抽样对t统计量的调整。
 
 
  

 
输出结果如表12-1所示。
 
 
 表12-1 以生命周期和同伴效应的工具变量检验股利政策
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
在表12-1所示的结果中共有3个估计式，其中（1）（2）（3）可以根据需求改为 Y=divtoi、Y=LHH 和 Y=divtoi，这样就可以让读者更了解模型中的被解释变量是不同的。
 
通过表12-1中的（1）可以发现，股权集中度越高，公司下一年度发放的现金股利越多；而通过表12-1中的（2）可以发现，公司越成熟，其股权集中度越低，同时公司也会受到同行业其他公司的影响，提高股权集中度，最后使用plhh进行分析，结果显示股权集中度依然会正向显著影响未来的股利支付。
 
本节仅介绍使用一组独特的工具变量来检验其对公司股利政策的影响，该组变量并不是唯一的，研究者可以根据文献分析出在研究过程中需要采用的工具变量。首先采用回归模型计算出预测变量，然后进行回归分析，而在回归分析中切记要采用bootstraping抽样，修正回归得出的标准误，以得到更精确、更稳健的t统计量。
 
12.2 二元变量的解决方案
 
上一节介绍了当解释变量是连续型变量时，如何利用工具变量来解决内生性问题的方法。而对于二元变量而言，则需要使用处理效应模型（Treatment Effect Model）来进行内生性处理。
 
在使用处理效应模型时，首先针对二元解释变量进行Logit或者Probit模型回归；然后计算逆米尔斯比率（Inverse Mill's Ratio），最后将逆米尔斯比率代入原来的回归式中就可以得到结果。在财务研究中，常常利用高管自愿性增持股票与否作为过度自信的虚拟变量，但是如果从投资的角度来看，高管增持股票可能是出自持股偏好或者择股能力；而选股决策往往也会与公司绩效或者公司决策相关，因此采用自愿性增持股票作为高管过度自信的虚拟变量会受到内生性的干扰。
 
本节介绍高管过度自信对研发支出的影响，并且辅以利用持股偏好来介绍处理效应模型的做法，高管自愿性增持股票的数据保存在 D:\The Power of SAS\data\CH12的文件路径下。
 
 
  

 
 
  

 
在持股偏好中最重要的就是公司的风险，首先采用移动窗口回归宏来计算过去36个月的CAPM模型。
 
 
  

 
在这部分程序中，将所有的数据合并。需要注意的是，market_data和reg_esti都使用每年6月底的数据进行合并，而且在移动窗口回归的系数中要求观测值满足存在36个月，这表示要求公司至少要存在36个月的有效观测值，才能够被纳入研究样本中。
 
 
  

 
 
  

 
在这部分程序中进行了研发数据的整理。首先使用领先滞后宏获取t+1年的研发费用，并且要求样本的重要变量不得存在缺失，然后对样本中的所有连续型变量进行1%的缩尾。
 
 
  

 
这部分程序采用Logit模型计算出逆米尔斯比率，在模型中使用了公司市值（mv）、账面市值比（bm）、公司年龄（age）、公司的系统性风险（beta）、公司的特定风险（idvol）等与持股偏好相关的变量，同时纳入了年度和行业固定效应变量，最后将数据重新输出为．oc文件，并生成预测变量lamda，而该lamda就是所需要的逆米尔斯比率。
 
 
  

 
在这部分程序中，利用回归宏语法运行第一阶段的Logit模型，然后输出Logit模型的结果。
 
 
  

 
 
  

 
输出结果如表12-2所示。
 
 
 表12-2 持股偏好对高管自愿性增持股票的影响
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表12-2所示的结果显示，高管非自愿性持股所衡量的过度自信确实会受到持股偏好的影响，当公司的规模越大时，高管非自愿性持股的机会就越多，高管会偏好自愿性增持年轻以及系统性风险较小的公司股票；而当公司的非系统性风险越大时，高管非自愿性增持股票的机会就越大。从上述结果来看，若研究者单纯使用高管非自愿性持股作为高管过度自信的替代变量，则可能会受到持股偏好的影响。
 
 
  

 
 
  

 
这部分程序利用原始的过度自信变量和lamda（逆米尔斯比率）作为解释变量进行分析，在第一个模型中仅纳入了过度自信变量作为解释变量；在第二个模型中则同时纳入了过度自信变量和 lamda 作为解释变量，采用bootstraping抽样的方法进行标准误的修正。
 
 
  

 
输出结果如表12-3所示。
 
 
 表12-3 高管过度自信对研发支出的影响：原始效果与处理效应模型
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表12-3中的结果模型（1）显示，过度自信会增加公司的研发支出，而在模型（2）中 lamda显著为负，显示出在公司中无法观测到的特征会在过度自信与研发支出中产生负向关联，而在考量了持股偏好的内生性影响后，过度自信仍然对研发支出产生正向显著影响。
 
12.3 小结
 
本章介绍了解释变量出现内生性时的解决方案，该方案根据解释变量是连续型变量还是二元变量而有不同的做法。其程序主要如下：
 
 
  

 
 
  

 
在程序中，对于连续型变量，采用autoreg程序步进行分析，回归后求得预测变量，即plhh作为第二阶段的解释变量；而对于二元变量，则采用logistic程序步进行分析（采用probit程序步也可以得到相似的结果），回归后求得预测值（该预测值即为逆米尔斯比率），并在第二阶段将其纳入模型中进行分析。
 
在本章中，虽然解释变量为连续型变量的第一阶段回归，并未考虑固定效应进行拟合，但在实务操作中，在第一阶段的回归中，读者可以加入年度以及行业类别固定效应进行拟合。其使用方法如同logistic程序步，只要在模型编写过程中指定年度变量与行业变量，并且在 model 中加入年度变量和行业变量，即可变成考量固定效应的第一阶段模型。其程序主要如下：
 
 
  

 
第13章 样本选择性问题
 
在内生性问题中，样本选择性也是一个重要的考量因素，目前大多采用倾向得分匹配法和双重差分法进行处理。实际上，倾向得分匹配和双重差分的逻辑主要来源于实验设计的观点，其中倾向得分匹配通过寻找控制样本进行分析，而双重差分则使用自然实验法进行分析。
 
13.1 倾向得分匹配
 
倾向得分匹配（Propensity Score Matching,PSM）的主要逻辑来源于实验设计中的基础概念，即严格控制相关变量之后只进行一次特定的操作（事件），则该操作与结果（被解释变量）显著有关，这可以说明该操作是结果的原因。
 
而在实验设计中要严格控制相关变量，通常需要严谨设计实验组和控制组，即当有相似的受试者出现时，将其随机分配到实验组和对照组，如此可以确保实验组和对照组的受试者的所有特性都相同，即无法检测出两组样本的差异，这样一来，就只有发生操作与否才能够解释结果变量。
 
而在进行分析时，虽然纳入了很多控制变量，希望解释变量能够解释被解释变量，但是仍然难以避免出现由于同时发生了其他事件，导致对被解释变量产生影响的研究结果。例如，在研究管理者的权力和过度自信时，也许在分析过程中确实发现了管理者的权力和过度自信对企业绩效有影响，但也有可能由于该家公司更换了CEO（即实验设计的操作），导致管理者的权力和过度自信发生变化，进而对公司绩效产生影响，此时就需要进行匹配样本控制。
 
匹配样本控制的原则在于，利用影响到CEO更换的各项解释因素，首先进行一次Logit模型估计，并计算出各公司更换CEO的倾向得分，然后按照倾向得分进行样本匹配，使得匹配后的公司具有三个特性：第一，在各个解释变量上，更换与不更换CEO的公司不存在显著性差异；第二，在更换CEO的倾向得分上不存在显著性差异；第三，采用匹配后的样本再次进行Logit模型估计，所有的解释变量无法显著预测CEO是否会进行更换。
 
但是在一些研究中，事件除发生和不发生外，对于发生的事件也有程度之分，例如在股利支出、研发支出、社会捐赠金额等决策中，研究者可以将决策视为进行决策与否的虚拟变量来进行倾向得分的计算。在这种情况下，研究者可以采用Logit模型计算出公司进行股利支出、研发支出和社会捐赠金额的倾向得分；研究者也可以将这些支出决策视为一种受限制的观测变量，即采用Tobit模型计算出每家公司对这些决策的倾向得分，然后按照该倾向得分进行样本匹配。在SAS 9.4 M4版本中已经提供了倾向得分匹配的程序步（psmatch），若读者使用的是该版本，则可以直接使用psmatch程序步；若使用的是之前的版本，则可以使用本书提供的倾向得分匹配宏进行样本匹配，如表13-1为倾向得分匹配宏的使用设置。
 
 
 表13-1 倾向得分匹配宏的使用设置
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 续表
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在表13-1中，%let event为输入事件的被解释变量，如果该变量为二元虚拟变量，则直接使用Logit模型进行匹配；若是最小值为0的变量，则会自动选取Tobit模型进行估计。
 
在匹配样本中，时间与行业是同等重要的，因此在%psm宏的参数中需要输入时间变量和行业变量，而在匹配过程中，也需要指定一家事件公司要匹配几家公司，以及最终结果要输出的小数点位数。下面为使用 Logit和Tobit方法的介绍。
 
首先整理企业研发数据，并且合并相关的公司治理变量，以便后续进行倾向得分匹配时作为解释变量使用。
 
 
  

 
这里整理成长性数据，并且整理完成未来一年的研发数据。
 
 
  

 
 
  

 
接下来，采用沪深A股上市公司中的正常样本，并且建立虚拟变量rd，其定义为当研发费用大于0时为1，其他情况为0。
 
 
  

 
下面使用虚拟变量rd进行倾向得分匹配，完成后会生成3个文件，即panela、panelb 和 match_result，其中 panela和 panelb 为输出的表格，可以让研究者检验匹配的成效；match_result 则是将样本匹配后的结果（如图13-1所示）。
 
 
  

 
 
  
 图13-1 倾向得分匹配的结果
 

 
在图13-1中，match_num为样本的匹配号码，由于该样本是采用虚拟变量进行匹配的，因此只要找到match_num相同的公司，再根据rd变量（本例中的事件变量），若rd为0，表示是匹配公司；rd为1，表示是事件公司。
 
 
  

 
输出结果如表13-2所示。
 
 
 表13-2 使用Logit模型进行倾向得分匹配的结果
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 续表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
在表13-2中，Panel A为倾向得分匹配回归的结果，显示在匹配前进行的回归可以得到显著的系数值，而在匹配完成后所有的解释变量都无法得到显著的结果，即该匹配有效。在匹配后的样本中，解释变量无法区分出两组样本何者会发生事件；Panel B为解释变量和倾向得分两组样本的差异性检验结果，所有的结果均说明事件公司与匹配公司的特性相似，因此是否研发这个事件对所探讨的结果应不再有影响，后续的研究可以采用match_result文件进行样本的回归分析。
 
 
  

 
上面程序采用 rd1作为倾向得分匹配的被解释变量，但由于该变量为连续型变量，因此在宏语法中会使用 Tobit 模型计算倾向得分。使用 Tobit模型匹配后的结果如图13-2所示。
 
 
  
 图13-2 使用Tobit模型匹配后的结果
 

 
由于使用Tobit模型是采用连续型变量进行匹配的，因此在结果中会生成ianevent变量，如果其为0，则表示没有进行研发；为1则表示是进行研发的样本，其余的结果都与使用Logit模型的方法相同。输出结果如表13-3所示。
 
 
 表13-3 使用Tobit模型进行倾向得分匹配的结果
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
在表13-3中，Panel A显示使用匹配后的样本，State的变量仍然达到显著，且在Panel B中，事件样本和控制样本的负债比例的t统计量也达到-3.08，虽然在倾向得分上两组样本的倾向得分相似，但若要进行后续分析，则建议仍然采用Logit模型进行样本匹配。
 
13.2 双重差分法
 
在财务研究中，双重差分法（Difference In Difference,DID）多用来探讨外生政策实施后的影响，目前大多探讨融资融券机制和营改增的影响，因为这两个政策实施后，有些公司在试行，有些公司则维持原状，因此可以比较政策实施后的效果。
 
在实证中，双重差分法实际上只需要建立两个虚拟变量，即是否是操作样本的虚拟变量和是否是操作后的期间变量。最后就可以写成如下回归式：
 
 
  

 
式（13-1）为在双重差分法中进行检验的基础模型，其中变量的下标i表示第i个公司，t表示第t年，在模型中省略了相关的控制变量。treati为虚拟变量，如果公司i是事件（操作；测试）样本，则treati取值1表示为事件公司，否则取值 0 表示为对照公司；postt为另一个虚拟变量，如果时间 t在事件期间后则将 posti设为 1，否则将 posti设为 0。最后将这两个虚拟变量相乘，得到双重差分法中最重要的解释变量，要检验该政策是否有效果，只需要检验β3是否显著即可，因此可以采用如下回归式进行估计：
 
 
  

 
式（13-2）控制了公司固定效应和时间固定效应，而非使用treat和post两个虚拟变量进行分析，只是将两个虚拟变量的相乘项纳入模型中，并使用双向固定效应模型来进行分析。
 
一些政策影响的群体是逐步增加的，或者政策实施点在不同区域、行业是有差异的，这就使得在虚拟变量的设置上有所不同。在学术文献中大致有两种方法，一是李丹、袁淳和廖冠民[5]使用的方法，采用倾向得分匹配法取得匹配样本后，再进行双重差分（PSM+DID）；二是李春涛、刘贝贝和周鹏[6]使用的多时点双重差分法。
 
在李丹、袁淳和廖冠民的研究中，针对融资融券的样本采用匹配的方法进行分析，在样本的处理中进行三次样本匹配，第一次匹配为2010年，第二次匹配为2011年，第三次匹配为2013年。匹配的原则是采用每次扩容前一年流通在外的市值进行样本匹配，然后针对每次匹配的公司，取得并且使用事件前后各一年的数据，最后将三次匹配样本集合起来同时进行分析。而在李春涛、刘贝贝和周鹏的研究中，采用多时点双重差分法，使用如下回归式：
 
 
  

 
式（13-3）为多时点双重差分法的回归式，由于每家公司被纳入融资融券名单的时间点不同，所以在研究中只要第 i 家公司曾经被纳入融资融券名单中，treati就为1，其他情况为0；而当公司被纳入融券名单后， postshorti,t取值1，否则取值0。为了控制时间效应，同时纳入了时间固定效应变量，这里省略了相关的控制变量，读者在进行研究时，可以采用自己的研究模型。
 
接下来介绍如何使用SAS来实现双重差分法。首先介绍李丹、袁淳和廖冠民的多次匹配法。在本书提供的数据中（D:\The Power of SAS\data\CH13）有2010—2016年每年12月底可融资融券的股票数据，采用该数据读者可以进行与年份相关的研究。
 
首先在数据处理中我们获得了每家公司的年份、公司代号、市值和行业类别，并且排除了金融业的公司，而在使用融资融券的样本时，设置年份变量为年份减1，这是因为在进行倾向得分匹配时要使用2009年的数据。
 
 
  

 
 
  

 
下面的程序生成2009年和2010年（实际上为2010年和2011年）的融资融券样本数据。由于本书提供的数据仅到2013年，因此在验证上仅能使用前两次的扩容事件，而2013年后的融资融券扩容无法进行验证。
 
 
  

 
下面的程序采用上一节所介绍的倾向得分匹配法，针对每个可融资融券的样本进行倾向得分匹配求出控制样本，在匹配过程中仅仅使用流通在外市值变量进行匹配，并将两次匹配的结果进行合并。
 
 
  

 
下面的程序主要提取研发支出、公司规模、公司资产报酬率数据，并且针对每个样本提取样本事件当年及以后3年的数据。最后在设置虚拟变量后，使用如下方式验证式（13-1）和式（13-2）。
 
 
  

 
在下面的程序中，左边为式（13-1）的双重差分法的程序，而右边为使用双向固定效应法进行双重差分的程序。
 
 
  

 
 
  

 
输出结果如表13-4所示。
 
 
 表13-4 双重差分法检验结果
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 续表
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 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
从表13-4中可以发现，在随机挑选变量进行检验的过程中，融资融券后对研发支出决策是没有显著影响的。当然，这里只是说明如何使用 SAS来实现双重差分法，并未对样本、变量进行严格的筛选，读者在研究分析时，可以事先进行更严谨的论证，然后再建立变量和模型。
 
下面的程序采用排序的程序步，找出每家公司被纳入融资融券名单中的第一年数据。由于数据仅提供到2013年，为了避免出现前瞻性偏误（Looking Ahead Bias），因此卖空样本只使用2013年之前的数据。
 
 
  

 
下面的程序首先整理2010年后所有研发样本的数据和初步的控制变量，然后将公司按照股票代号进行排序。
 
 
  

 
下面的程序将整理好的研发数据与首次出现融资融券的年份进行合并，并且建立postshort变量，然后再获取下一年的研发数据。
 
 
  

 
在回归的做法上基本与前面相同，只是此处使用了 event 和 postshort两个解释变量来进行分析，主要是检验postshort的系数值。
 
 
  

 
 
  

 
输出结果如表13-5所示。
 
 
 表13-5 多时点双重差分法检验结果
 
 [image: ] 
 注：*,**,***分别表示达到10%、5%和1%的显著性水平。
 

 
表13-5所示的结果显示，利用当年度的研发支出数据，发现确实在融资融券后会降低公司的研发支出，而使用了下一年度的研发支出数据后，该结果虽然不显著，但是t统计量达到-1.64的边际显著性水平，表示卖空机制会抑制公司的创新研发支出。
 
13.3 小结
 
本章介绍了倾向得分匹配法和双重差分法的编程，如果研究中有样本选择性问题，则可以使用倾向得分匹配法建立匹配样本进行分析；而如果有外生事件，但没有影响到所有公司，那么此时就适合使用双重差分法进行分析。
 

 
[1].虽然 t 值较小，但是使用两阶段最小二乘法时，第二阶段的回归标准误需要经过调整，此处未调整，只是说明两阶段后回归的结果较正常。
 
[2].Harada, K., and Nguyen, P.. Ownership Concentration and Dividend Policy in Japan, Managerial Finance, 37（4）: 362-379, 2011.
 
[3].Faff, R., Kwok, W., Podolski, E., and Wong, G.. Do Corporate Policies Follow a Life-cycle?Journal of Banking and Finance, 69:95-107, 2016.
 
[4].Leary, M., Roberts, M.. Do Peer Firms Affect Corporate Financial Policy? Journal of Finance, 69（1）: 139-178, 2014.
 
[5].李丹，袁淳，廖冠民． 卖空机制与分析师乐观性偏差——基于双重差分模型的检验． 会计研究，2016（09）: 25-31.
 
[6].李春涛，刘贝贝，周鹏． 卖空与信息披露：融券准自然实验的证据． 金融研究，2017（09）:130-145.
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第1篇 基础篇
 
在大数据时代，越来越多的工作需要进行数据分析，而在日常数据分析中，往往进行的都是重复性工作，因此很多人使用Excel或者SPSS通过菜单操作来进行数据分析。然而，Excel或者SPSS的使用虽然方便，但是其缺少记录操作过程的功能。而在 SAS EG 模块中，所有操作过程都会被记录下来，并且可以反复运行该操作过程，因此只要进行过一次操作，就可以以此为标准来重复运行，并且也能够让新进入的工作伙伴直接使用该操作过程。鉴于此，本书就以SAS EG为主来进行数据分析的介绍。
 
但是对数据进行分析并不是我们的真正工作，我们的真正工作是能够在Word文档中呈现表格，并且即时发送给所需要的人。因此，在基础篇中除介绍宏语法外，还会介绍将SAS的结果输出为Word文档，并且利用SAS编程将结果直接发送给所需要的人。
 
本篇的第1章介绍 SAS EG 模块的基础界面，并阐述 SAS EG 的过程流与项目式管理；第2章介绍自动运行宏文件，以弥补SAS在菜单功能上的不足，并且介绍如何将程序运行结果输出为 Word文档、在 SAS中发送电子邮件的命令功能，以及SAS EG的排程设计。
 
第1章 SAS EG基础界面
 
首先介绍SAS EG模块的主要菜单功能，以便让用户能够顺利操作SAS EG。然后介绍过程流与项目式管理，协助用户重复运用项目进行日常分析工作。
 
本书使用的是SAS 9.4中的EG 7.1，有些功能仅在EG 7.1版本以上才能使用，若读者的SAS版本过低，则请更新。
 
1.1 SAS EG菜单
 
SAS EG是SAS Enterprise Guide的简称，即SAS企业向导模块，其强大的功能对企业和科研人员都有很大的帮助作用。下面介绍 SAS EG模块的启动界面，如图1-1所示。
 
从图1-1中可以看到SAS EG有文件、编辑、视图、任务、程序、工具以及帮助菜单。利用 SAS EG的“文件”菜单中的功能选项，我们可以进行文件的编辑修改和数据的输入，即它纳入了 Office 中的 Word 和 Excel的功能。
 
 
  
 图1-1 SAS EG模块的启动界面
 

 
如图1-2所示，可以使用 SAS EG 模块的报表功能来撰写文本内容。SAS EG模块可以将数据分析和出具报告的文本撰写功能结合在一起。
 
 
  
 图1-2 使用SAS EG的报表功能
 

 
在“文件”菜单中还有“数据”功能选项，选择该选项可以进行数据的输入，如图1-3所示。
 
 
  
 图1-3 手动输入数据的生成样式
 

 
在“新建数据”对话框中，我们可以以类似于 Excel 的方式来输入数据。需要注意的是，数据名称应为英文，不能输入中文名称，但标签可以输入中文名称，如图1-4所示。
 
 
  
 图1-4 数据标签设置
 

 
将数据标签设置好之后，在将数据输出为Word文档时，就会生成如图1-5所示的形式。
 
如图1-5所示的信息也是本书后面要介绍的宏文件的各项说明。但由于目前大家的使用习惯仍然以 Excel 输入为主，因此本书对于数据的输入并不多加介绍，而是着重于介绍SAS格式数据，以及如何将外部记事本和Excel中的内容导入SAS中并进行分析。
 
接下来，我们介绍SAS EG的“任务”菜单功能。打开“任务”菜单，显示如图1-6所示。
 
 
  
 图1-5 输出数据形式
 

 
 
  
 图1-6 SAS EG的“任务”菜单
 

 
我们发现，SAS EG的“任务”菜单的功能与SPSS的“分析”菜单的功能类似，如图1-7所示。
 
 
  
 图1-7 SPSS的“分析”菜单
 

 
因此，本书最主要的内容不是教用户如何利用 SAS EG 来进行通过SPSS可以完成的操作，而是主要介绍在SAS EG中，结合项目管理的过程流以及笔者所撰写的宏语法形成的“标准化”数据分析，这是 SAS EG与SPSS最大的差异点。SAS EG能够记录操作过程的过程流，这些过程流只要运用得当，就能够被用户反复利用，并且可以让不同的人一起使用，以提高日常工作的效率。
 
1.2 过程流与项目管理
 
本节主要介绍标准化的SAS EG管理。此处我们使用“01-数据分析的项目管理．egp”数据，数据文件位于“D:\The Power of SAS\data\CH01”中（说明：读者需要根据自己文件的实际存储位置来修改路径），其下共有11个文件，如图1-8所示。
 
 
  
 图1-8 数据分析使用的数据文件
 

 
我们采用下列命令来读取数据。
 
 
  

 
将“2000”这个文件的数据导入SAS EG中，并命名为“anadata”。导入数据后，在SAS EG中将呈现如图1-9所示的数据形态。
 
 
  
 图1-9 导入SAS EG后的数据形态
 

 
从图1-9中可以看到导入数据后的变量名称，分别为股票代号（Stkcd）、年份（year）、月份（month）、成交值（value）、报酬率（ret）以及换手率（turnover）。
 
我们先将成交值取自然对数，这需要使用查询生成器的功能。单击查询生成器，显示界面如图1-10所示。
 
 
  
 图1-10 查询生成器界面
 

 
选择所有相关变量，然后单击“计算列”，打开“新建计算列”对话框，选择类型，如图1-11所示。
 
 
  
 图1-11 选择类型
 

 
由于我们的目标是针对变量做计算，所以这里选择“高级表达式”。单击“下一步”按钮，生成高级表达式，如图1-12所示。
 
 
  
 图1-12 生成高级表达式
 

 
在“输入表达式”框中，输入log（value）命令，在函数的类别中可以搜索到SAS EG中的所有相关函数。单击“下一步”按钮，修改其他选项，如图1-13所示。
 
 
  
 图1-13 修改其他选项
 

 
输入计算之后的变量名称和标签，单击“下一步”按钮。属性汇总如图1-14所示。
 
 
  
 图1-14 属性汇总
 

 
在属性汇总中，可以看到所有步骤的属性分析，确认之后单击“下一步”按钮，得到经过处理后的数据，如图1-15所示。
 
 
  
 图1-15 经过处理后的数据
 

 
接下来，我们可以根据自己的数据进行不同的查询计算，直到求得所有的数据，然后单击“运行”按钮。运行结果如图1-16所示。
 
 
  
 图1-16 查询生成器运行结果
 

 
可以看到，SAS EG已经帮我们完成了对成交值取自然对数的计算。接下来单击所有的过程流接口，看看SAS EG是如何保存刚才运行的SAS程序以及查询生成器的操作的。
 
从图1-17中可以看出，SAS EG并非单纯地使用菜单或者编程进行分析，而是结合两者进行分析的。接下来，我们针对查询生成器生成的数据进行描述性统计、相关分析和回归分析，如图1-18所示。
 
 
  
 图1-17 导入数据以及查询生成器操作的过程
 

 
 
  
 图1-18 描述性统计、相关分析和回归分析的过程流
 

 
如图1-19所示为利用SAS EG直接分析数据的结果。假设这是某工作人员在2000年年底所要做的工作，到2001年年底时，公司又传送一份数据给他，如果他已经保存了2000年年底所做的项目工作，那么他只需要修改程序中的一个步骤即可。
 
 
  
 图1-19 2000年数据的过程流分析结果
 

 
 
  

 
如果他使用的是SPSS的数据，则需要重复图1-10至图1-17所示的步骤，而且还需要记得一年前所做的每项工作。而现在他只需要将“2000”修改为“2001”，然后按照图1-20所示进行操作，就可以重新生成结果。
 
 
  
 图1-20 选择“运行‘过程流’”
 

 
如图1-21所示为由2001年的数据所生成的描述性统计表。在运行过程中，我们对任务稍做修改，读者在进行数据分析时，将显示如图1-21所示的格式。虽然使用SAS EG的过程流可以帮助我们标准化进行数据分析，但是在结果呈现上却不是很美观。因此，本书另外提供了24个宏语法，除让表格输出得更加美观外，还让数据分析更加方便。
 
 
  
 图1-21 2001年数据的描述性统计表
 

 
虽然本例的做法相当简单，但是对于经常需要周期性地进行相同格式的不同数据分析的工作人员而言，他们在使用 SAS EG的过程流后，就不需要每月都进行重复的工作了，只要修改数据路径就可以由软件自动生成报告。
 
1.3 小结
 
本章主要介绍了SAS EG的菜单、过程流和项目管理。SAS EG界面不同于以传统编程为主的SAS界面，它比较符合企业经营的需要，而且在使用上结合了编程以及存储项目操作过程的方式，能使业界人士在进行周期性的数据分析以及交接工作时更加流畅，也使数据分析标准化成为可能。
 
本章讲解的是2000年和2001年的数据分析，读者可以利用2002—2010年的数据来了解使用过程流进行数据分析的优点。在接下来的章节中，将介绍宏语法、RTF以及E-mail语言，以方便数据分析人员进行文件传送。
 
第2章 数据分析小工具
 
在第1章中，我们介绍了SAS EG的基本菜单和过程流，使用基本菜单的功能，确实能够进行一些数据分析工作，并且通过过程流的保存，也使用户能够保留操作过程。但在表格输出结果的呈现上仍有不足之处，因此本书提供了24个在数据分析和量化投资分析中能够运作良好的宏语法，帮助大家进行标准化的数据分析。
 
本章将介绍 SAS表格输出为 Word格式的操作。不管数据分析做得多好，如果结果仅能呈现在统计软件上面，那么该结果都将是无用的。因此，本章还将介绍相关Word语法的设计。
 
除数据分析外，针对大数据进行数据处理往往需要花费大量的时间，我们不可能时时守在电脑前面等待结果，此时就可以在程序的最后写上一封发送给自己的E-mail，提示程序已经运行完成，并进行下一阶段的任务。这段命令虽然与数据分析无关，但却能够使我们在开发程序时，更灵活地掌握自己的时间，而不会被绑死在电脑前面等待数据处理的结果。因此，本章还会介绍使用SAS来发送E-mail。
 
本章最后将介绍SAS EG中的排程功能，该功能可以让SAS EG在特定时间自动执行已经完成的项目。不管是财务会计从业人员，还是学术工作者，总会有一些周期性的数据整理工作要做，此时通过排程功能，就可以让SAS在电脑后台进行分析。
 
2.1 SAS自带宏语法与本书提供的自带宏
 
对于数据分析师而言，手上总有属于自己的私密工具箱，也就是保存着不同功能的宏语法的文档，在使用时虽然方便，但是却要记得其保存的路径；否则，在调用宏语法时，就会因为找不到文档路径而造成麻烦。因此，我们先介绍SAS的一个特殊功能，即自动读取autoexec.sas文件。
 
要想让SAS一启动就读取autoexec.sas文件，需要将该文件保存在SAS软件的安装位置。以本书为例，安装路径为：C:\Program Files\SASHome\SASFoundation\9.4，将 autoexec.sas 文件放置在如图2-1所示的安装路径下，就能够确保SAS一启动就会读取该文件，并且立即执行里面所有的语法。该文件总共包含SAS命令大约8600行，宏程序超过30个。
 
 
  
 图2-1 autoexec.sas文件的存放位置
 

 
将autoexec.sas文件存放到该路径下，只要启动SAS BASE，就可以看到其日志文件，显示如图2-2所示。
 
SAS BASE在启动时会自动执行autoexec.sas中的所有命令，在数据分析领域中，这个自动执行语法通常是用来设计工作环境的，但在工作环境之外，如果我们将自行设计的宏语法统一放到autoexec.sas文件中，那么就能够拥有自带完整数据分析宏语法的SAS了。
 
 
  
 图2-2 日志文件
 

 
然而，对于初学者而言，编写宏语法是相当困难的，因此本书提供了笔者所编写的autoexec.sas文件供读者下载使用，下载数据如图2-3所示。
 
 
  
 图2-3 本书提供的下载数据
 

 
读者获得autoexec.sas文件后，就可以使用自带宏语法的功能了，也可以将自己编写的宏语法添加到该文件中，如此就可以增加SAS本身的功能。在本书提供的autoexec.sas文件中，一共包含31个宏语法，宏语法功能说明如表2-1所示。
 
 
 表2-1 宏语法功能说明
 
 [image: ] 
 1 Add0宏在本书中并没有介绍，但是在其他宏语法中必须使用该宏的功能。若要了解Add0的使用，则可以参考“SAS之家”公众号的推文，地址：http://dwz.cn/6iy2bm。
 

 
 
 续表
 
 [image: ] 
 1 在导入数据时，常会将数值导入成字符型变量。该宏语法在本书中不做介绍，读者可以参考“SAS之家”公众号的推文，地址：http://dwz.cn/7JVBMi。
 
 2Lewellen, J. The Cross-section of Expected Stock Returns. Critical Finance Review, 4（1）: 1-44, 2015.
 

 
在表2-1中，转换变量宏、移动窗口描述统计宏、领先滞后宏和缩尾宏，主要帮助读者在进行数据整理时，能顺利提供变量所需；两组样本分布宏、两组样本差异检验宏、描述统计宏，可以使读者在进行数据分析前，了解变量的特性；从投资组合宏到lmn投组回归检验宏（按表中顺序），是提供给读者进行投资策略分析时使用的宏语法；最后几个宏语法，则供读者在进行回归分析时使用，并且可以作为实证论文使用。
 
接下来，我们介绍一下stat、reg和reg_file三个宏语法，文件为D:\The Power of SAS\prog\CH02中的“02-利用宏语法的数据分析．egp”。
 
在该项目中提供了三个过程流，第一个过程流为数据实证分析；第二个过程流为 Word 输出格式；第三个过程流为 E-mail 语法。这些标准化的项目分析，亦为本书后续章节中所有项目的三个过程流，也是一个数据分析项目（工作）的完整流程。
 
针对本章项目，数据实证分析流程如图2-4所示。
 
 
  
 图2-4 数据实证分析流程
 

 
在数据实证分析中，第一步是导入数据，仍为第1章中所使用的数据；第二步是求得自然对数，编程如下：
 
 
  

 
 
  

 
这里只是简单地针对anadata中的数据做了处理。另外设置了一个变量lnvalue，让其等于value变量取自然对数，运行后就是实证分析的编程语法。
 
 
  

 
以上代码即是进行数据分析所使用的宏命令。在本书后续章节中，我们会持续介绍这些宏语法的使用。运行这些命令之后，会得到4个数据文件，文件名称分别为stat、stat1、corr和ols_result，如图2-5所示。
 
 
  
 图2-5 使用宏语法分析后生成的数据文件
 

 
这些数据文件都是经由宏语法产生的，因此在格式方面做好了调适。本书建议将这些数据文件先输出到Excel中，再导出到Word中。但是SAS中有很多方法，可以直接将 SAS数据输出为 Word文件。接下来，我们就介绍如何将SAS数据输出为Word文件。
 
2.2 直接输出成Word的报表
 
在介绍本节内容前，我们先介绍一下RTF。RTF（Rich Text Format）是微软公司开发的可跨平台处理的文件格式，不管是使用 Office、AppleWorks、Corel WordPerfect，还是其他文件处理程序，它们都能够读取RTF，并且也可以将文件存为RTF。
 
由于RTF在文件处理上具有优势，因此很多统计软件都开发了将其数据输出为RTF文件的命令。下面介绍在SAS语法中与RTF相关的功能。
 
 
  

 
以上代码为使用RTF功能将SAS数据输出为Word格式的相关命令。第一行命令是ods escapechar=＇^＇;，该命令表示开启SAS正则表达式的功能。在一些实证分析中，需要标注显著性星号（*），并且显著性星号需要使用上角标的功能，但是在SAS中，无法针对数据编辑上角标的功能，因此要使用命令来表示其为上角标。SAS正则表达式的结果如图2-6所示。
 
 
  
 图2-6 SAS正则表达式的结果
 

 
在图2-6中，左下角为Pearson相关系数，右上角为Spearman相关系数。以左下角数值为例，ret与turnover的相关系数为0.3028***，但是在SAS中必须以0.3028^{super ***}来表示，而加入了ods escapechar=＇^＇；命令后，输出就能呈现0.3028***的形式了。
 
第二行命令是%let wordfile=D:\The Power of SAS\word\CH02\数据分析．rtf;，该命令要求输出文件的保存位置以及文件名，这里要求将“数据分析．rtf”文件保存在D:\The Power of SAS\word\CH02这个路径下。
 
接下来是开启 SAS中输出 RTF功能的语法。首先是 ods rft file style bodytitle；语法，宣告开启。在SAS中开启一个功能，最后还必须关闭该功能，因此在命令的最后使用ods rtf close；语法宣告关闭。这部分语法本书已经设定好了，所以不需要修改RTF的开启和关闭功能。程序运行结束后，就会得到如图2-7至图2-9所示的结果。
 
 
  
 图2-7 描述性统计结果
 

 
在图2-7所示的表格中，删除了一行变量，该行变量为AR（1），在SAS中报告的是数值的一阶自相关系数。但由于本例中只使用一年的数据，所以在输出表格中该数值皆为缺失值。在此不展示该数值，有兴趣的读者可以在运行程序后，观察所生成的表格。
 
 
  
 图2-8 相关分析结果
 

 
 
  
 图2-9 回归分析结果
 

 
比较图2-6和图2-8所示的结果，可以发现图2-6中的数值都是上角标注“*”的，基本上使用这些功能，用户使用宏语法进行数据分析之后，就可以得到格式完善的分析表格了。
 
本例中，我们使用的是 stat1、pearson 和 ols_result 三个文件，输出语法都使用proc print命令。当读者使用本书内建的宏语法时，在输出结果上采用proc print data=数据表格 noobs label;run；这样的标准语法输出即可，其中“数据表格”为运行完毕后的 SAS 文件。对于表格的标题（title）和脚注（footnote），我们也得进行相关设定。title与footnote语法含义如表2-2所示。
 
 
 表2-2 title与footnote语法含义
 
 [image: ] 

 
需要说明的是，SAS在设定Titlen和Footnoten时，一定要将标题放置在输出数据的上方，将脚注放置在输出数据的下方，标题1（1可省略）和脚注1（1可省略）只要设定一次，后面若不更改，就会在下一个表格中沿用同样的设定。F为字体的设定，基本上推荐使用times;H为字号大小的设定，一般设定第一主标题为12pt，第二标题为10pt，脚注为8pt，标题则可以依自己的喜好选择对齐方式，在默认情况下表标题居中。
 
本节所介绍的数据分析使用的是简单的命令，而数据分析工作者常常要分析海量数据，其分析可能无法在短时间内完成，这时就需要利用E-mail功能来提示自己已经完成数据整理，也可以利用该功能向相关人提交数据分析文件。接下来，我们就介绍SAS中的E-mail功能。
 
2.3 E-mail功能
 
如今通信软件盛行，很多人在传递资料时都会采用 QQ 或者微信，使得工作更加便利。但是一些企业担心员工在工作期间花费太多的时间去聊天，而非专注于工作，会在办公室内网直接封锁通信软件的执行，所以提交分析结果就无法利用QQ或者微信来完成了。
 
在SAS中设置E-mail服务器以及账号的命令如下：
 
 
  

 
 
  

 
第一行命令基本上不需要更改，第二行命令设置发送邮件使用的端口，这些信息在电脑端的邮件设置中都可以找到。这里使用了139邮箱进行介绍，因为139邮箱在设置上比较简单，若读者也使用139邮箱，那么只需要修改第三行命令中的账号名和密码即可。
 
如图2-10所示为139邮箱的服务器地址和端口。一般邮箱都有这个功能，而部分邮箱在使用第三方服务时，还需要事先开启第三方邮箱功能，在设置时请注意。
 
 
  
 图2-10 139邮箱的服务器地址和端口
 

 
接下来介绍发送E-mail的命令。
 
 
  

 
首先执行命令建立一个发送文件SASpower，然后使用这个发送文件就会自动发送邮件。由于发送文件仅仅是开启一个功能，因此在后续命令中以Data _null_作为开头，_null_在SAS中为空集合文档，使用完毕后，SAS就会自动关闭。在“file SASPower”中，SASPower即为第一行命令所建立的发送文件，这两处的名称必须相同。
 
接下来的4行命令分别指定邮件的收件人（to）、抄送（cc）、密件抄送（bcc）和主题（subject）。如图2-11所示为SAS EG中的执行日志，如图2-12所示为邮件内容。
 
 
  
 图2-11 SAS EG中的执行日志
 

 
 
  
 图2-12 邮件内容
 

 
将图2-11和图2-12所示的内容与命令相对应着看，就可以了解 SAS命令在邮件上呈现的相关结果了。当数据分析人员刚获得大量数据时，因为还不了解数据处理后的结果，无法编写数据分析命令，但是可以先编写数据处理命令，并且在数据处理命令的最后加上发送E-mail的命令。
 
下面介绍带附件的发送方式。将Word文件（RTF文件）发送到邮箱的命令如下：
 
 
  

 
 
  

 
上述命令将邮件发送给多人，并且添加了附件。在其他命令中，通常会以逗号来分隔两个文件，但是在E-mail命令中不需要使用任何分隔符号。如图2-13所示为完整的邮件内容。
 
本例的命令均在“\prog\CH02\02-利用宏语法的数据分析．egp”文件中，读者下载后可以自行修改，并且编写发送邮件的标准命令。而使用&wordfile命令，在生成实证分析的 RTF 文件后，在过程流的最后一步将其发送出去。如图2-14所示为利用宏语法的实证分析完整过程流。
 
 
  
 图2-13 完整的邮件内容
 

 
 
  
 图2-14 利用宏语法的实证分析完整过程流
 

 
2.4 每天都要做的工作——排程
 
财务人员往往有周期性的工作要处理，例如每月月底出月报、每季度出季报、每年度出年报，它们基本都是相同的格式，仅仅是数值不同；而科研工作者常常要构建一些数据库，它们只是数据量和时间点不同。对其中数据的整理虽然是周期性的，但是对于用户而言，仅需要确认程序是否顺利运行、数据是否正确即可，此时分析人员所需要的就是可以在后台运行的SAS EG排程处理。
 
下面介绍在SAS EG中建立项目排程的方法。首先在SAS EG的项目树中找到“计划”菜单，选择整个项目“02-利用宏语法的数据分析”，如图2-15所示。
 
 
  
 图2-15 项目的“计划”菜单
 

 
设置排程的安全选项，用户需要根据自己电脑的设置进行处理，如图2-16所示。
 
如果用户的电脑并未设置密码，或者希望特定用户使用时才执行该排程，则选择“仅当用户登录时运行”；如果在开机登录时需要设置密码，并且希望在其他用户登录的情况下也运行该排程，则选择“不论用户是否登录均运行”，然后输入账号密码即可。
 
 
  
 图2-16 设置排程的安全选项
 

 
如图2-17所示为排程触发器的设置，默认为每天的同一时间触发排程。当然，用户也可以单击“编辑”按钮来修改时间。
 
 
  
 图2-17 排程触发器的设置
 

 
如图2-18所示，为排程设置时间频率。根据工作需要，可以设置日、周、月的频率，还可以根据需求设置为每年在特定月份执行。例如笔者创建的“SAS之家”微信公众号，就固定在每月5日运行分析，建构五因子定价报酬率、每只股票的定价因子系数，以及每只股票相对应的报酬率。
 
 
  
 图2-18 设置排程时间频率
 

 
如图2-19所示是电脑电源以及网络连接的设置。有些公司使用内网才能工作，而员工也可能会将工作的电脑带出公司使用，此时就需要进行网络连接设置。笔者在工作时长期使用个人电脑，所以选择“任何连接”进行排程活动。
 
 
  
 图2-19 电脑电源以及网络连接设置
 

 
如图2-20所示为在项目树中排程设置完成的结果，同时在实例的文件夹中也会出现EGScript1.vbs这个文件，这是我们设置的第一个排程文件，该文件会与原来的项目文件存放在同一个文件夹中。而如果日后未更改排程文件，则可能会出现如图2-21所示的情况。
 
 
  
 图2-20 在项目树中排程设置完成的结果
 

 
 
  
 图2-21 运行过排程的项目文件与排程文件
 

 
在图2-22中，读者可以看到项目文件的修改日期比排程文件还要新，这表示在2017年1月27日采用该排程运行过一次项目。用户在设置排程计划时，要确认排程是否正常运行，以及项目程序是否更改过，就可以确定项目运行是否正常了。而在读者下载的程序中禁用了该排程文件，避免读者的电脑每日运行该项目，造成电脑运行的负担。后续，读者也可以根据自己的工作需要，针对需要周期性执行的项目进行排程。
 
2.5 小结
 
本章首先介绍了宏语法，以及如何将该宏语法文件设置为SAS一启动就自动执行，避免遗忘其存储位置。然后讲解了利用 SAS EG进行数据分析的三大步骤：一是利用宏进行数据分析；二是导出RTF文件；三是发送结果。另外，还介绍了在 SAS EG中设置排程的方法，对于需要周期性进行数据整理或者数据分析的项目，可以利用排程来降低工作负担。
 
在本书后续章节中，对于实证分析部分，都会采用该三大步骤来导出项目过程流，提供实证标准做法，并且降低编写SAS命令的难度，让读者可以轻松地使用SAS EG，而不受编程经验的影响。
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