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摘要 
本研究運用 Error Corrected Model，將財務時間序列資料間存在的關聯性，如自我相關，

共整合先予以抽離，這樣使得資料做初步分析後，能排除這些特殊意義的關聯成份，讓訊息更

顯明確，也讓模型的殘差序列資料穩定且合乎因素分析假設。進而對殘差序列資料做因素分

析，萃取出資料短期的關聯因子。本研究運用 EM 演算技術在因素分析的參數估計上，這樣的

方法相當便捷及具效率。實證的資料分析結合股票與基金市場，找出兩市場間的互動關聯因

子，發現台灣股票市場及開放式股票型基金幾乎只存在一個主要的關連性，也就是所謂的短期

伴隨效應，自我相關及共整合效應並不顯著。這種分析的結果，將多變數時間序列資料之間的

不同關聯結構完整地分析出來。這是之前大多數的研究者所無法釐清的事，乃是本文主要之貢

獻。更為此類資料分析提供一個完整的範例程序。 

關鍵詞彙：因素分析，時間序列，誤差修正模型，EM 演算法 

壹‧前言 

經濟行為可以透過實際資料來觀察，研究學者根據經驗方法找尋需要的

資料或者根據經驗直接設想背後的經濟模型。我們分析個體或總體經濟所產生

的傳統時間序列資料，基本上可由最簡單的向量自我迴歸模型  (Vector 
Autoregressive Models) 來做為開頭。而大多數的分析技巧都不易得到適當的

模型。若觀察者執著於收集有代表性的資料，意味著要等待更多的時間，而一

個景氣循環更可能要等上好幾年的時間。實際上，如何從大量資料中發掘有用

的訊息比等待收集更具意義。我們可以在上市公司定期公開的資訊中，找到上

百個變數，但分析方法跟不上資訊的膨漲，擁有大量資料的政府經濟人員，卻

只判斷了簡單的經濟的狀態，暗示我們並未充份萃取出有用的訊息，參考

Heaton (2008)。 

                                                 
∗ 作者簡介：李泰明，輔仁大學統計資訊學系副教授；趙曉晴，輔仁大學應用統計研究所碩士

生。 
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財務時間序列資料具有特殊經濟意義的結構，因此發展出貼切於財務資

料本身特性的因素模型及假設，參考 Forni et al. (2000，2004)，Bernanke et al. 
(2005)，Stock and Watson (2005)，Favero et al. (2005)。在傳統的應用，多於描

述經濟指標及作情勢的預測。總體經濟方面，如 Sargent and Sims (1977) 預測

美國景氣循環，Bernanke and Boivin (2003) 討論貨幣政策，並形容變異與時間

相關的動態關係及加入 AR (Autoregressive Models) 及 VAR (Vector 
Autoregressive Models) 模型來做討論。針對處理高維度的資料，Stock and 
Watson (2002a and 2002b) 研究表示所使用的因素模型對於某些總體經濟變數

的分析可提高預測能力，Boivin and Ng (2005) 並針對其分析方法再做改善。 
由 Sargent and Sims (1977) 提出 Dynamic factor model 的一般式來討論時

間動態的關係開始，接續延伸將時間序列模型 AR、VAR、VARMA (Vector 
Autoregressive Moving-Average Models) 結合因素模型，如 Bernanke, Boivin 
and Eliasz (2004) 將 VAR 結合因素模型、Forni et al. (2004) 結合 VAR 及

VARMA、Dungey et al. (2000) 結合 GARCH (Generalized autoregressive 
conditional heteroskedasticity) 模型。而形容總體經濟均衡的 ECM 模型 
(error-correction model) 應可以帶給我們不一樣的訊息。 

本研究利用因素模型來分析財務時間序列資料，基本上當然是多變量的

組合。因素分析在經濟上的應用是相當吸引人的，它是一個整合大量變數的技

術，而這些變數可能受少數未觀察到的因素 (隱藏變數) 所影響，這樣的概念

是所有經濟學者公認的，特別是運用在經濟循環理論和財務領域上，是一個成

功分析多變量資料的工具。以台灣股市和基金市場資料做為實證分析，將能有

效地展現出這個市場所獨有的特性。 
總體經濟變動是在複雜的變數相互影響下所產生的，許多研究結果曾指

出股市與總體經濟間變動的關係 (匯率、利率、進出口等…) 或者是基金市場

與股票市場間的關連性。那麼站在結合整個市場的角度，我們如何知道這些影

響變動的因子，佔整體關聯性的百分比例呢? 譬如在股票市場中，可能有長期 
(共整合) 及短期 (伴隨效應) 的影響，也有前期與後期連動的自我相關成份，

本研究嘗試運用 ECM 模型 (error-correction model) 展示時間序列間的聯連結

構，ECM 模型是一種具有特殊型式的經濟模型，其主要結構由 Davidson, 
Hendry, Srba, and Yeo (1978) 所提出，Engle and Granger (1987) 及 Johansen 
(1988) 作深入探討。並對各個結構成份的權重作具體表達，以及如何利用因

素分析工具分解出隱藏在背後的因子，是本研究所關心的事。 
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貳‧文獻探討 

一、財務時間序列 

經濟市場的變動，存在許多不同形態的關連結構，因此發展出 AR 
(autoregressive model) 模型來形容時間的延續性及 MA (Moving-Average 
Model) 模型，MA 模型隱含了在經濟行為體系中，其結構式有  ”error 
correction” 的特性，之後又定義了共整合效用 (Cointegration)，而有誤差修正

模型 (error-correction model)。大部分的財務時間序列資料，都具條件變異數

不齊一的現象，於是如何將這種會因時而異的條件變異數模型化，因而發展出

ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) 模型，參考 Engle 
(1982)。又如財務資料具高狹峰分配及波動叢聚的特性，恰可以 ARCH/GARCH 
(Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity) 模型適切地描述，參

考 Bollerslev (1986)。為了避險及估計報酬，延伸出現了 ARCH-M (ARCH in 
mean) 模型 (Engle et al., 1987)。這些都是為了解決實際社會所發生的問題，

促使了模型的演化。 
時間序列資料經常發生非定態的性質，當變數是非定態時，最大的影響

不外乎是由 Granger and Newbold (1974) 發現非定態變數之間，可能會出現假

迴歸的問題，使得原本毫無關聯性的變數之間，出現假象的關聯性，即實際上

在迴歸模型中反應出的顯著性，並沒有真正的經濟意義。將非定態的模型拆解

兩個影響成分來解釋，一為定性趨勢 (deterministic trend)，二為隨機趨勢 
(stochastic trend)，依據 Enders (2004) 的說法，隨機趨勢就是變數中的隨機成

分 (stochastic component) 對該變數所形成永久性 (permanence) 的影響。我們

可從 random walk (RW) 模型來模擬這個現象，從此模型產生方式可以發現，

原來 RW 模型其實就是 AR(1)模型落後一期的係數等於 1 時的自我相關特例，

自然我們就可用自我相關模型來轉化這種時間序列的不平穩問題。 
Engle and Granger (1987) 提出共整合 (co-integration) 理論，發現非定態 

(nonstationary) 變數之間的迴歸關係如果出現共整合現象，則這樣的迴歸關係

仍然有經濟意義，而使原迴歸推論性質也可以適用，參考楊奕農 (2005)。由

此，利用誤差修正模型中抽出共整合及 AR 效應後，金融變數間動態關聯結

構，還剩下什麼？這是我們好奇的結果。 
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二、傳統因素分析的難度 

因素分析始於心理學上的應用，本文將之運用到財務時序資料上。因為

時間序列資料本身自我相關及不平穩的特色會破壞因素分析的基本假設，所以

藉由自我迴歸模型  (autoregressive model) 及 ECM 模型  (error-correction 
model) 的特性，解決了這個障礙。在實際操作上，又必須面臨大量資料的運

用容易有遺缺值的問題。另外，是否能夠精確的估計及運算都是因素分析需要

克服的困難。 
在因素分析的計算過程，估計 Factor Loading 就包括主成份法 (Principal 

Component method)、主要因子法 (Principle Factor Method)、最大概似估計法 
(ML, Maximum Likelihood)、典型相關因子法  (Canonical Factor Analysis) 
等…，Turville (2000) 運用 EM 演算法 (Expectation-Maximization Algorithm) 
於隨機移除並插補缺漏值，並指出沒有特定的方法能讓差補的結果完美但使用

EM 演算法通常來說卻是最有效益的。Rubin and Thayer (1982, 1983) 將 EM 演

算法運用於因素負荷估計，而它所使用的方法卻被 Bentler and Tanaka (1983) 
質疑，認為其所提出的 EM 代疊收斂至 MLE (Maximum Likelihood Estimation) 
的過程有瑕疵，有可能無法得到其所宣稱的極大值，而本研究將 EM 演算法估

計的優勢發揮，除了克服 Bentler 與 Tanaka 所質疑的問題，在本研究提出的

EM 演算公式中，還可同時估計因素分數及因素負荷，達到主成份因素法 
(Principal Component Factoring)、MLE 的要求，是相當精簡的計算方法。在本

研究因素負荷的估算，即 EM 演算法之 E 步驟的思考與 Roweis (1998) 所提出

的想法類似，但其研究在收斂的過程並不合理，本研究加入 Bartlett (1937, 1938) 
所得結果，並證實收斂的合理性。 

研究中的另一主題為轉軸的最佳化過程，其轉軸的目的是希望讓因素負

荷的特性更具有區別力，在使原始資料不變又得獲唯一解的條件下，如何尋找

一個最佳化的直交轉軸? 套裝軟體中從未交代這些最佳化的過程。本文提出馬

可夫鏈蒙地卡羅法 (MCMC, Markov chain Monte Carlo) 進行隨機搜尋極值的

方法。 

參‧研究方法 

一、因素分析 

本文主要是根據資料型態搭配適當模型能使殘差平穩且符合因素分析的
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假設，並將因素分析表達成多變量複式迴歸 (Mutivariate Linear Model)。此

時，解釋變數代表隱藏變數 (Latent Variables) 的角色，表達式可寫成 

11 11 p m pp mp × ×× ××
− = +μΛfεy  (1) 

假設觀測值 y 有 p 個變數，其平均數為 μ及共變異數矩陣為∑。而在因素

模型中 y 與少數未觀測到的變數 f 有線性相依的關係，並稱 f 為共同因素 

(common factors)，其它無法由共同因素表達的部分則用誤差 ε來表示，又可稱

為 specific factors，其中 Λ是指 factor loading 矩陣。此式是指原本的 Factor 
Model 有 p 個變數，m 個因子，這是指只有一筆觀測資料的情況。當收集 n
筆資料後，其矩陣表達方式可為： 

c n m m p n pn p
Y F B E

× × ××
= +  (2) 

cY 表示觀測值減其平均數後的資料， F 表示共同因素， B 為因素負荷以

及 E 表示誤差部分。將多變量資料透過 Principal Component Factoring 及 EM
演算法 (Expectation-Maximization Algorithm) 來估計參數，找出影響這群資料

背後的因素。利用這種多變量複式迴歸的模型去詮釋多變量時間序列資料，並

直接以這樣的工具去做因素分析。當然因素分析原本的用意並不能分析時間序

列資料，這是因為變數間連動的關係非常複雜，所以我們必需用某種方式處理

之後再做因素分析，而這樣的因素分析如何解釋也是本文的重點。 

二、多變量時間序列 

時間序列 (time series) 是一組有順序的且隨時間變化的序列資料，廣泛

受社會、經濟、醫學等領域運用，這是因為資料的產生及記錄多為多變量時間

序列 (Multivariate time Series) 的資料型態。在醫學上，我們觀測一群糖尿者

病患在血糖濃度上的變化，記錄每個時間點的血糖濃度量，則隨著時間 t 變化

即可收集到一組多變量時間序列的資料。多變量時間序列資料矩陣的特色是其

中的一個維度必需給時間軸 t，則資料矩陣有下面二種表達的方式： 
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圖一   資料矩陣示意圖 (以不同樣本為例) 

 
圖二   資料矩陣示意圖 (以不同變數為例) 

以圖一舉例來說，我們想知道台灣股市中，半導體類股股價短期波動的

影響因子？所以我們收集台積電、聯電、聯發科等半導體類股，各股股價資料，

有收盤價、報酬率、外資及法人持股比率等變數，而資料放置的方式，看成每

一個資料矩陣代表不同的變數，設第一個矩陣代表收盤價，兩個維度分別代表

半導體各類股及隨著時間收集的收盤價資料。第二個矩陣代表報酬率，而兩個

維度分別代表半導體各類股及隨著時間收集的報酬率資料。以此類推。所以上

圖中的…的用意在於延伸另一個維度空間。 
以圖二來說，若我們想知道相同的問題，則將資料放置的方式，看成每

一個資料矩陣代表不同的半導體公司，設第一個矩陣代表台積電，兩個維度分

別代表台積電股價變數及各股價變數隨著時間收集的資料。第二個矩陣代表聯

電，而兩個維度分別代表聯電股價變數及各股價變數隨著時間收集的資料，以

此類推。 

三、多維隨機微分方程的模擬 

本研究以自行撰寫 C++程式進行模擬，利用 Multidimensional Lognormal 
Random Walks 及 ECM (error-correction model) 模型來模擬兩種財務上時間序

列資料的類型。透過資料的模擬，可以令我們充份理解模型背後的隨機性機

制，以及它如何反應在資料上。 
股價變動的過程符合幾何布朗運動 (geometric Brownian motion)，可用隨

機漫步 (random walk) 來形容股價在一持續時間內的行為，而在特定時間點的

股價機率分佈符合對數常態分配 (lognormal distribution)，因此可將股價變動

的行為視為 lognormal random walk，將隨機變數 S 表達成 dX (即隨機微變量) 
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的函數，此完整的隨機過程稱之為 Ito’s Stochastic Process： 

( , ) ( , )dS A S t dX B S t dt= +  (3) 

將上式特殊化後，即可得
dS dt dX
S

µ σ= + ，證明推導 1dt dXeµ σ+ − 及

idt dXµ σ+ 之間關係，可參考 Norstad (2005)。將股價 S 的變動視為 Lognormal 

Random Walks。我們想知道的是多檔股票的連動關係，所以利用多變量隨機

微分方程來描述這個現象，以下為表達式： 

    1, ,i i i i i idS S dt S dX i kµ σ= + =   (4) 

我們可以看成同時考慮 k 檔股票，其中 iS 為第 i 檔股票價格，則 idS 表示

第 i 檔股票的股價變動，dt 為時間變化量，而 idX 是第 i 檔股票的隨機微變量: 

[ ]
1

0i
k

E dX
×

= ， ( )
 

i
k k

Var dX
×

= ∑ 。µ 代表股票的瞬間期望報酬率，σ 代表股

票報酬率的瞬間標準差。模型特色在於只能展現出多變量之間〝短期連動關

係〞，我們考慮 個時間單位的落差，單獨看時間點 t 與時間點 t + 間的共變

異數，其∑ ( , )t t +  隨著 變大，快速收斂到 0
k k×

，這樣的結果也相當符合直覺。

隨著二個時間點的拉長，點與點之間的共變異也愈小。Tsay (2005) 稱此效應

為伴隨效應 (concurrent effect)。 

 

 
說明：横軸為時間軸 t，縱軸為股價指數 

圖三   模擬六檔股票股價的時間序列圖 

Multivariate Time Series Data (1) 
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為利用 Multidimensional Lognormal Random Walks 的機制，模擬出六檔股

票 股 價 變 動 的 時 間 序 列 圖 。 參 數 設 定

1 2 3 4 5 60.01,  0.02,  0.03,  0.04,  0.05,  0.06σ σ σ σ σ σ= = = = = = ，

6 6

1 0.8 0.8
0.8 1

( )
0.8

0.8 0.8 1

iVar dX

×

 
 
 =
 
 
 



 

  



，起初股價分別為 40、50、60、70、80

及 90。其中 iσ 為控制個股股價波動程度， ( )iVar dX 代表股票之間的相關係數

∑。取其中一筆模擬資料如上圖三所示。從整個時間軸觀察，六檔股票股價並

無長期連動趨勢，而將時間軸切割成一小段來看，股價在短期下的確存在部分

的連動關係。 
時間軸在時序資料中充滿了重要訊息，若將時間 t 誤解成不同的樣本，則

得到下表一的共變異矩陣及此矩陣的特徵值。從此共變異矩陣的數值來看，出

現不合理及異常大的變異數及共變異數。而所得出的特徵值，以凱莎 (Kaiser) 
準則，保留特徵值大於 1 的標準來看，6 個中就取出 4 個因素。這不合理的結

果，都是因為乎略時間軸所造成的，這也是在研究時序資料之間關聯性的難度

所在。 

表一   模擬六檔股票股價的變異及共變異數矩陣 
Variance and Covariance Matrix = 

 
Eigenvalues of Variance and Covariance Matrix = 

 

四、運用向量自我迴歸模型初步分析 

自我迴歸模型 (autoregressive model) 是形容什麼樣的經濟行為呢? 簡單

說就是現在的某一變數值與過去發生的值有關，可能與上一個時間點或者上

二、三個時間差的變數值有關。舉例來說 AR(1)模型可以描述某經濟變數好恰

與其上一期的變數值發生某一種延續性的關係。這樣的結構可將其表達成函數
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的型式並且用遞迴方式推算出未來任一期的變數值。在模型中加入誤差項也符

合經濟長期均衡的意義。 
因為 Multidimensional Lognormal Random Walks 模擬機制的特性，正好吻

合 AR(1)的特性，所以我們用 Autoregressive Model 自我迴歸模型來做初步分

析，解決時序資料非定態問題。 
VAR(1)模型的表達式： 

1 1t t tr r aϕ0 −= +Φ +  (5) 

其中 tr 指多變量的時間序列資料，ϕ0為 VAR(1)模型的截距項， 1Φ 指自

我相關具一階關係時之參數。將模擬資料代入 VAR(1)模型中，求出 0ϕ̂ 及 1Φ̂
後，再求出 ˆta (residual) 並且計算這些殘差間的關連性，也就是 Correlation 

Matrix，可得下表二的結果： 

表二   根據殘差 ˆta 計算變異及共變異數矩陣 
Correlation Matrix of residual=  

 
 

由表二變異及共變異數矩陣的上三角或下三角部分即伴隨效應 
(concurrent effect)，我們畫出模擬資料的殘差序列圖，如下圖四所示: 
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圖四   殘差 ˆta 之序列圖 

我們觀察此殘差序列圖，很明顯其變異大致介於正負 10 之間，有趣的是

可以看到波動性小的殘差被波動性大的所遮蔽。此殘差符合因素分析的假設 
(weak stationary)，拿這些殘差做因素分析意義較強烈，意義上不會被扭曲，所

以因素分析只能取到伴隨效應，不應該將它與自我相關及共整合現象混淆不

清。 
接下來，我們畫出殘差 ˆta 兩兩之間的散佈圖，由此圖上我們觀察殘差之

間的關聯結構，約略看出圓點“ ”資料之弱正相關程度最高，符號“×”資

料次之。而圓點“●”資料略成弱的負相關。 

 
圖五   殘差 ˆta 二維散佈圖 
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接著我們運算這個相關係數矩陣的特徵值如下： 
 

表三   共變異矩陣計算出特徵值 
Engenvalues of Variance and Covariance Matrix = 

 

 
由表三共變異矩陣計算出的特徵值可知，大於 1 的特徵值有 2 個，表示

背後大約有 2 個共同因子。而不是表一所看到的 4 個特徵值的結果，所以從這

樣分析的過程可知，怎麼樣能明確區分出在長期的關聯性中有那些影響的因

素、短期關連性中又有那些影響因素或者另外有我們不知道的影響因素呢？  

五、共整合與誤差修正模型  

討論多變量時間序列長期的連動關係，借由 ECM (error-correction model) 
模型來模擬財務上時間序列資料，此種模擬機制所產生的資料具有共整合效

應、伴隨效應及 AR 效應的特色。以下是它產生的機制:  

*
t t-1 1 t-1Δ ΦΔ tx x x a= Π + +  (6) 

其中Π表示共整合效應， *
1Φ 表示 AR 效應， ta 之間的關聯性則為伴隨效

應。而用差分資料Δx 來表達數列平穩的結構。在經濟上的意義，共整合常被

詮釋為『經濟變數間具有長期均衡關係』，當變數具有共整合關係時，隱含這

些變數長期而言，具有往『均衡方向調整』的特性。即在短期時，變數間存在

偏離長期均衡的現象，也會逐漸縮小，就是所謂的誤差修正機能 (楊奕農，

2005)。 
在這裡由另一筆模擬資料來表現六檔股票的股價行為，設定參數為 

6 6

0.3 0.2 0.1 0.3 0.3 0.1
0.4 0.3 0.4 0.4 0.4 0.4
0.1 0.1 0.3 0.1 0.1 0.3
0.2 0.2 0.6 0.1 0.1 0.6
0.2 0.2 0.2 0.2 0.3 0.3
0.3 0.3 0.3 0.3 0.45 0.45

×

 
 
 
 

Π =  
 
 
 
 

，所以 ( ) 4Rank Π = ， *
1Φ = I 6 6× ， 
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6 6
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×

 
 
 =
 
 
 



 

  



，起始股價分別為 30、40、50、60、70 及 80，

繪出股價之時間序列圖如圖六所示： 
從整個時間軸來看，六檔股票的股價波動有明顯的長期連動趨勢。從圖

形上觀察，可以推論共整合的效應可能佔掉大部分可解釋的變異，而剩下的變

異就由殘差來解釋。另外，透過時序資料做一次差分後的行為即可說明共整合

關係不容易透過差分的效用而消除。 

 

 
圖六   模擬六檔股票股價的時間序列圖 
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圖七   殘差二維散佈圖 
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從殘差兩兩散佈圖，我們可以觀察殘差之間的關聯結構，很明顯看出所

有資料都呈現正相關的訊息，“×”符號資料正相關程度最高，“▲”符號次

之。經過以上殘差間關聯性的探討，的確可說明資料經過 ECM 的調整，不但

解決了資料不平穩的問題，移除長期的連動關係，更孤立出變數間短期的關連

結構，為因素分析延伸 ECM 模型，將 tΔx 視為反應變數，共整合效應為水準

A，AR(1)效應為水準 B 的 Two-Way 模型，假設 A、B 之間無交互作用，則

sums of squares 可表達為 SST SS SS SSE= + +共整合 自我相關殘差 ，運用矩陣 Trace

的特性，可計算出各效用佔整體的比重。 
若用線性迴歸模型來表達這樣的想法，從 Multiple Regression 出發，假設

模型： 

0 1 1 2 2     i=1,2, ,ni i i iy x x= + + + β β β ε  (7) 

滿足 2~ (0, )
iid

i Nε σ ，那麼用 Sum of squares 表達自變數及誤差占整體變異

的解釋比例應是很適當的。將(7)化成矩陣型式： 

3 13 11
  c n nn

Y X
× ×××

= +β ε
 (8) 

其中 cY 為對平均數平移後的資料，其被解釋變數轉換成 cY 是為後面 EM

演算法的需求作準備，可使 EM 演算法收斂的動作，它並不會影響 SST、SSR
及 SSE 的值。將 SSE 表達為 ( ) ( )Y Y Y Y′− − ，根據最小平方法  SSEMin 可得

1ˆ ( ) cX X X Y−′ ′=β ， 則 可 求 出 最 佳 的 直 線 迴 歸 方 程 式 ˆŶ X= β ， 則

SST SSR SSE= + ，其中： 

ˆˆˆˆ  ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
         (SST)                 ( )                 ( )

Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y
SSE SSR

′ ′ ′− − = − − + − −  (9) 

擴展成多變量複式迴歸 (Multivariate Linear Model)，以兩個反應變數為

例，可表達為： 

2 22
 c n m m nn

Y X B
× × ××

= + Ξ  (10) 

延申至有 p 個反應變數與 m 個解釋變數的一般式為： 

 c n m m p n pn p
Y X B

× × ××
= + Ξ  (11) 
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將 矩 陣 SST SSR SSE= + 分 解 後 ， 利 用 矩 陣 Trace 的 特 性

tr(SST)=tr(SSR)+tr(SSE)，其中由 ( ) / ( )tr SSR tr SST 來表達共整合及 AR(1)效應

占整體變異的解釋比例以及 ( ) / ( )tr SSE tr SST 為殘差部分占整體變異的解釋

比 例 。 由 多 變 量 複 式 迴 歸 的 一 般 情 況 ， 可 將 上 述 表 達 延 伸 為

SST=SSRA+SSRB+SSRC+…+SSE，其中的 A、B、C…代表多變量複式迴歸中

具 有 A 、 B 、 C… 組 反 應 變 數 。 當 然 ， 在 矩 陣 分 解 後 也 可 計 算

tr(SST)=tr(SSRA)+tr(SSRB)+tr(SSRC)+…+tr(SSE) 並且表達各個變數占整體

變異可以解釋的比例。我們運用因素分析的特性，接續將殘差部分再做拆解。

隱藏在殘差之中的訊息是接下來討論的重點。 
接下來，我們表達共整合效應在整體變異所佔的百分比例，如下表四所

示： 

表四   模擬共整合效應的影響比例表 

Trace 

Effect  

共整合效應 

值 比例 

trace(SSR) 14672.6746 69.70% 

trace(SSE) 6379.2111 30.30% 

trace(SST) 21051.8857 100% 

 
由表四可知，此模擬資料可由共整合效應解釋的成份占整體變異的

69.7%，剩餘的殘差解釋能力有 30.3%。而這 30.3%的變異就是指短期的伴隨

效應所造成的影響。接下來我們觀察式子(6)中， ta 的部分即指 ECM 模型中的

殘差。 

六、殘差因素分析的參數估計 

參考 Tsay (2005) 的見解，我們拿殘差來做因素分析。此時，將式子(2)
視為多變量反應線性模式。本文運用 EM 演算法 (Expectation-Maximization 
Algorithm) 於因素分析的參數估計上。EM 演算估計方法在於利用可觀測到的

資料來估計其它未知的部份，主要可為二個步驟，一為 E 步驟 (expectation 
step)，另一為 M 步驟 (maximization step)，並且反覆操作 E 步驟及 M 步驟讓

估計參數的過程能不斷修正直到結果合於穩定收斂的狀態。因此 EM 演算技術

被廣泛運用於不完整資料的估計上。接下來說明因素分析的參數估計過程，首

先假設 B 為因素負荷 (Factor loadings)，F 為因素分數 (Factor Scores)，先以光
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譜分解 (spectral Decomposition) 估計 B，如果知道 B (Loadings) 則 Factor 
Scores 的期望值為: 

1( ) ( )E F YQB BQB −′ ′=  (12) 

其中 

1[ ( )]Q Diag S B B −′= −  (13) 

上述(12)(13)式為 EM 演算法 E 的步驟， 此乃根據 Harman (1976) 的結

果，其(13)式之Q表達權重的意義，也就是 Weighted Lease Squares。若知道 F 

(Factor Scores) 則 B 的 Maximum Likelihood Estimates (under Normal) 的估計

為 

1( ) cB F F F Y−′ ′=  (14) 

此公式(14)為 EM 演算法 M 的步驟。這樣的過程可同時滿足主成份因素

法及 MLE。這樣的演算法同時獲得因素負荷與因素分數 (factor scores)，同時

也達到最大概似估計值。 
由 Principal Component Method 所得 factor loading 當作起始值，根據式子

(1)可直覺的猜想，若將變數 Y F、 固定，即假設 Y F、 已知，則可求得

1( ) cB F F F Y−′ ′= 。若變數Y、B固定，我們將(2)式轉置: cY B F E′ ′ ′ ′= + ，用相

同角度解 F ′，則 1( )F BB BY−′ ′ ′= ，整理後可得 1( )F YB BB −′ ′= ，而這樣思考

也可在 Roweis (1998) 中看到類似的運算。再加入權重後可表示為 : 
1( )F YQB BQB −′ ′= ，本研究採用 Bartlett (1937, 1938) 所得結果，在因素負荷

的估算上，Bartlett 建議用 Weighted Least Squares 計算參數，由式子(1)，

1 2, , , pε ε ε ε′  =   為殘差， ( ) , 1, 2, ,i iVar i pε = Ψ =  ，以 ( )iVar ε 的倒數為

權重，則 SSE 為 

2
1 1

1
( ) ( )

p
i

i i

y f y fε ε ε µ µ− −

=

′ ′= Ψ = − −Λ Ψ − −Λ
Ψ∑  (15) 

求上式(15)之極小，可得 1 1 1ˆˆˆˆˆ ( )F Y − − −′= Ψ Λ Λ Ψ Λ ，即為公式(12)。 
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簡單用數學式來表達 EM 演算法運用的過程，首先因素分數 F 為未觀測

到的訊息，給定一起始值 oB 為 PC 所得的因素負荷，並以上標表第 i 次代疊，

則 ˆ iB 為第 i 次代疊所得因素負荷值，用以下兩式交互代疊， 0,1,2,i =   

1 ˆ,i i
oF E F B B+  ←    (16) 

1 1ˆ arg[max  L(B;B ,F )]i i
oB

B + +⇐  (17) 

以(16)式將未觀測到的因素分數 F 以條件期望值進行估計，再將所得的估

計值，代入概似函數中並求出極大(17)式之 B̂ 值，將(17)式中所估的 B̂ 值代回

(16)式，求算出下一回代疊的估計值 2iF + ，反覆進行此動作，當 i →∞時，這

一串參數的估計值 0 1 2ˆˆˆ( , , , )B B B  將收斂至 B 的一個最大概似估計值，

ˆ
MLEB 。此處的「←」表示以右邊的運算過程之結果給予左邊的隨機變數一個

值，而「⇐」表示使右邊極大的數值賦予左邊。 
EM 演算法是屬於定值收斂，可求出點估計值，不同於 EM 演算法衍伸出

來的蒙地卡羅馬可夫鏈方法 (MCMC, Markov chain Monte Carlo)，其過程是於

隨機收斂。MCMC 也會在隨後的因素轉軸中運用到。接下來，我們實際驗証

模擬資料是否可執行因素分析，以下使用另一筆模擬 10 檔時間序列資料做因

素分析，當然先由前述的 ECM 模型取得殘差。首先，對此因素模型做偵斷，

判斷殘差是否符合模型的基本假設，如下圖八所示： 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

圖八   Factor score 1 與 2 的散佈圖 
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我們將兩個因素分數散佈在二度空間上，從圖八可明顯看出 Factor score1
與 Factor score2 獨立，散佈點大約介於 (3，-3) 之間，像似二元常態分佈，符

合 Factor score 的假設。接著我們計算Y 的共變異矩陣 S ，並嘗試與殘差矩陣

比較收斂的情況。我們利用 ˆ S ′Ψ ≅ −Λ Λ計算出殘差矩陣，可比較 S 與 Ψ̂的上

三角矩陣部分，藉由表五的結果觀察殘差矩陣的數值的確比共變異矩陣的數值

小很多，且許多數值都已收斂到 0，未收斂到 0 的數值部分相對來說也小了許

多。這說明了此次資料分析結果，的確達到因素分析的意義。 

表五   因素分析的殘差矩陣 Ψ̂  
Residual Matrix= 

 
 

七、因素分析的轉軸問題 

在因素分析中，另外一個嚴重的“不確定”問題就是在因素負荷估算出來

後，可以有不同的轉軸方法，都不會影響到這個模型的正確性，因而造成無所

適從的結果。轉軸方法又包括變異最大旋轉法 (Varimax Rotation)、四方最大

法 (Quartimax Rotation) 及 Procrustes Rotation Problem，而套裝軟體從未交待

這些 Optimization 的演算法。在轉軸技術中，提出馬可夫鏈蒙地卡羅法，利用

其隨機尋找的過程，發現這種應用技術相當可行。 
馬可夫鏈蒙地卡羅法最早是應用在貝氏統計學上的演算技術，本研究將

這方法帶到古典統計學中，使得統計學中這兩大派別，有其相似之共通處，雖

然他們在原始的認定上是截然不同的。這種異中求同的方式，在傳統與貝氏的

選擇上，有助於消除其之間的困擾。至於這種隨機尋找的演算邏輯，在 Spall 
(2003) 有完整的說明。 

首先，因素分析的轉軸問題要如何獲得唯一解呢?我們列出共變矩陣與位

移之後的資料矩陣，如何表達在不同的正交轉軸上，為之下公式(18)(19) 
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PP
′∗ ∗

′=ΛΛ +Ψ

′ ′= Λ Λ +Ψ

= Λ Λ +Ψ

∑

 (18) 

   
   

cY F E
FPP E
F E′∗ ∗

′= Λ +
′ ′= Λ +

= Λ +  (19) 

其中 P 為正交轉軸矩陣，轉軸後∑及 cY 完全不變。在(18)式中，Λ表示經

過因素分析後所選擇的因素負荷 (factor loading) 矩陣，將共變異矩陣∑表達成

由因素負荷吸收掉的部分加上殘差矩陣Ψ，由Ψ表達剩餘無法由因素負荷解

釋的部分。轉軸問題所引發的不確定性可以從兩個觀點去看待，一個是透過正

交轉軸後共變矩陣∑並沒有改變，另一個觀點是觀測到的 cY 矩陣也沒有改變。

這就是說Λ決定之後，還要決定正交轉軸矩陣 P ，才能將這結果圓滿化。 
接著，我們界定轉軸的目標函數，  

(  |  ,  )cOBJ P YΛ  (20) 

m mP × 的維度為 m(m-1)/2，參考 Tanner and Thisted (1982)。要討論轉軸問

題，我們可以先固定Λ和 cY ，並界定上述的 OBJ 函數，其輸入為 m(m-1)/2 維

度的 P 轉軸矩陣，而輸出則以不同的準則界定之。Varimax 和 Quartimax 準則

為大家所熟悉的，另外的 Procrustes Rotation，參考 Mulaik (1972)。其目標為

面對兩個不同的 1Λ 和 2Λ 透過轉軸讓它們最為接近。當我們使用 Varimax 準則

來處理轉軸問題時，OBJ 函數為 PΛ 之行變異總合，當使用 Quartimax 準則時，

OBJ 函數為 PΛ 之列變異總合，另外當使用 Procrustes Rotation，則 OBJ 函數

為 1 2 1 2( ) ( )trace P P′Λ −Λ Λ −Λ 。 

運用馬可夫鏈蒙地卡羅法 (MCMC, Markov chain Monte Carlo) 進行隨機

尋找 (Random Search) 目標函數的極值。利用 MCMC 的技術隨機尋找極值，

此法視為 EM 演算法 (Expectation-Maximization Algorithm) 的延伸，我們的目

的是要找出第(20)式的極值，也就是在數值上操作如下第(21)及(22)式 

max ( , )cp
OBJ P YΛ  (21) 

or 
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min ( , )cp
OBJ P YΛ  (22) 

運算方法我們用 MCMC 產生在 m(m-1)/2 維度的隨機正交矩陣 P，代入

OBJ 函數,逐步求得極值。馬可夫鏈蒙地卡羅法的原思考事實上是源自於 EM
演算法，MCMC 只是將 EM 演算法的定值收歛改變成隨機收歛，去獲得某一

個機率分佈的大量觀測向量。把這樣的想法當成一個隨機尋找的過程。我們的

目的是要求得目標函數 OBJ 的極值，只是將輸入的正交矩陣 P 做成有效率的

隨機值輸入，並運用電腦大量運算的能力去求得極值。 
操作方法為在 m 個座標中，每次隨機挑 2 個軸做轉軸，旋轉一次當作一

次代疊，而隨機轉軸角度為θ 。也就是之下的(23)代疊式 

1

. .
cos sin

. sin cos

i iP P
θ θ

θ θ

+

 
 
 = ∗
 
 

− 

 

 

   



 (23) 

根據 MCMC 的性質,此馬可夫鏈的極限分佈為 m(m-1)/2 維度上均勻分佈

的隨機正交矩陣，將每次代疊的 P 代入 OBJ 函數。MCMC 的方法雖然原創者

是為了給貝氏統計學更方便的演算法，但是這套技術絕對不是只能用在貝氏統

計學，例如這個隨機正交矩陣的大量產生，就可以利用 MCMC 所產生的極限

分佈去獲得，因為每次只轉 2 個軸，成為一個很有效率的演算法。比起獨立產

生隨機正交矩陣，在電腦運算上節省相當多的時間。下圖九為我們模擬隨機尋

找極值的過程圖，横軸為第 i 次代疊，縱軸為目標函數值 
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圖九   隨機尋找極值的過程圖 

雖然在 m(m-1)/2 的維度上是勻均分佈，但是經過 OBJ 函數轉到 1 度空間

時，是“集中火力”在 OBJ 較高的值。上面這個圖九是利用前述 MCMC 的每次

移轉後的正交矩陣代入目標函數，做成時間序列圖，我們可以清楚地看出這是

一個非獨立式的抽樣方法，產生的目標函數值存在有自我相關，但是又較集中

在 OBJ 較高的值，在尋找極大值的現象上，結果是令人滿意的。 

 
圖十   隨機尋找的收歛圖 
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圖十所示，我們接著再定義另一個隨機過程為以之前的過程中所找到的

最大之目標函數，則我們可以清楚地看到它收歛到約 2.94。而且對任何目標函

數而言，這樣的演算法永遠行得通。 

肆‧實證結果分析 

一、實證資料的介紹 

資料來源為臺灣經濟新報資料庫，選擇 2009 年 2 月 5 日台灣 50 成份股

中所占比重最高的四檔股票，包括台積電、鴻海、中華電信及台塑及金融類股

股票之除權息後的收盤價。另外，由臺灣經濟新報資料庫股票型基金評等資

料，選擇自成立以來至 2009 年 1 月之報酬率排名最高的八檔開放式一般股票

型基金，包括建弘福元、群益馬拉松、保德信高成長、匯豐成功、統一統信、

JF 台灣、寶來 2001 及富邦精準之基金淨值，資料期間為 2000 年十月至 2009
年一月共 2047 筆日資料。為什麼選擇這些變數來討論股票與基金市場? 理由

很直接，就是針對我們有與趣的標的做選入。 
當然，若要討論更全面的市場結構，包含的變數也需要具全面性。由於

因素分析本身的機制可以消化訊息雜亂的問題，所以不用擔心放入因素模型的

資料過於複雜。因素分析的體制就是根據投入的變數，捉出其變數之間看不見

的影響因子。我們將這 13 檔金融市場資料畫成時間序列圖，觀察其走勢。初

步對資料的觀察可以看到其中 12 檔金融資料，概略呈現一致的波動，相對來

說，金融類股是波動劇烈的。 
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圖十一   實證資料的時間序列圖 

將這 13 檔時間資料求相關係數矩陣及其特徾值，結果第一個特徵值佔了

大部分的資訊有 10.672，第二個快速落到 1.315 接下來的差距都 0.3 之內，所

得到的訊息其實並不明確，為什麼這樣說呢? 我們直覺假設事件的波動主要受

長期、短期及伴隨效應或者其它未知因素所影響，如果要將整體波動的因素分

成這幾部分來觀察，那麼重要因素至少也有 2 個以上。從時序圖上看到基金的

淨值波動都相當的一致，只有金融類股及鴻海二檔股票波動特別大，站在觀察

者的角度會認為長期穩定的因子是主要的影響成份，將資料切成小的時間區段

來看彼此間的關係更是強烈，由此可知這樣的結果並未將資料的訊息真正表現

出來。 

二、實證資料分析 

嘗試將原始資料取一次差分，拿差分轉換的訊息來看股票及基金之間的

相關性。圖十二表示 5 檔股票間有弱正向的關聯性，其中變異最大的金融類股

為圖上散佈面積最大的數列，以符號“×” 表示。 

 



 
因素分析運用於股票與基金市場相關性探討       117 

 
圖十二   股票間差分後相關散佈圖 

圖十三顯示 8 檔基金間有高度正向的相關性，其中在 横軸-2.5 處有明顯整

齊的離群值出現，應是某個特定時間點發生特定事件所導致。已知在股票及基

金中本身有關聯性，本研究更想了解兩者相互關係及影響的程度。所以嘗試將

其中的關係一個一個抽出。 

 

 
圖十三   基金間差分後相關散佈圖 

根 據 ECM (error-correction model) 模 型 產 生 的 機 制
*

t t-1 1 t-1Δ ΦΔ tx x x a= Π + + ，將其中共整合效應及 AR 效應分別抽出。在資料

中究竟是 AR 效應較強還是共整合效應較強烈呢? 先做以下的思考，假設 AR
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效應對資料的影響較為強烈，則可將 *
t 1 t-1ΔΦΔ tx x a= + 視為原模型的縮減模

式，而完整的模型為 *
t 1 t-1 t-1ΔΦΔ tx x x a= +Π + ，若共整合效應為主要成份，

則縮減模型表達為 t t-1Δ tx x a= Π + 。 

將 13 檔時間序列資料取一次差分後作時間序列圖，如圖十四所示。很明

顯的，其中的 12 筆資料經過一次差分後已呈現穩定的狀態，這同時說明資料

中受到共整合效應及 AR(1)的影響是很微弱的。若拿具共整合效用資料與此筆

資料比較可知，資料經過差分後傳達相當不同的訊息。 

 

 
圖十四   實證資料取一次差分後之時間序列圖 

我們想知道這些影響的效果究竟分掉了整體多少的比例，從表六可看到

一個有趣的結果： 

表六   共整合效應及 AR(1)的影響比例表 

Trace 

Effect 

先加入共整合效應 加入共整合及 AR(1)效應後 

值 比例 值 比例 

trace(SSR) 6958.0639897480  1.42% 9123.8619260378  1.86% 

trace(SSE) 484729.9344087390  98.58% 482216.2736057330  98.14% 

trace(SST) 491687.9983984830  100% 491340.1355317670  100% 

 

我們先帶入共整合的效果。如果將整體波動的影響成分，分成幾個部分

解釋，共整合效應只佔整體的 1.42%，在同時加入共整合及 AR(1)效應後，總

共也只佔整體的 1.86%。顯示實際上資料受到此二者效果的影響非常的微小。
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將近 98%的解釋部分由 SSE 所表示，究竟在其中隱含了什麼樣的波動因子，

正是本文要探討的重點。 

 

 
圖十五   Cross-Correlation 落後期數 1 之散佈圖 

 
在全球化及資訊快速流通的市場，價格的變動行為是直接且易於散佈

的，了解市場間動態的關連結構，對於決策者是相當重要的資訊。在時間序列

資料中，時間點與點之間的相關性是重要的訊息，因此，我們討論

Cross-Correlation 時間落差一單位，在此實證資料中佔了多少的影響成份，資

料是一次差分後的資料，由上圖十五將台積電時間 t 點分別對鴻海及中華電信

時間 t+1 點做散佈圖，圖上兩兩並沒有呈現任何趨勢，初步可知此資料沒有時

間落差的關係。若資料具有一期落差的關係，就應再討論有無落差二期或三期

以上的關係。這是因為單獨看時間點 t 與時間點 t + 間的相關性，會隨著 變

大，點與點之間的相關性或變異會愈來愈小。 
由上例可知，在台灣的股票市場，鴻海或者中華電信的股價波動受台積

電股價影響非常小，甚至沒有所謂的價格延續性，這在穩定成熟的經濟市場中

是個奇特的現象，也意味著投資者做短期操作時，無法參考同業及大環境所給

的即時訊息判斷未來的狀況。這時再檢視表七的結果，是吻合資料所給的訊息

的。 
實證資料透過 ECM，抽離 AR 及共整合效應，剩下將殘差拿來做因素分

析。下圖為實際操作 EM 演算法，因素負荷矩陣收斂的表示圖，本研究將疊代
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次 數 設 定 為 20 次 ， 由 圖 十 六 所 示 ，横 軸 為 代 疊 次 數 ， 縱 軸 為

1 1( ) ( )i i i itrace B B B B+ +′− − ， 1,2, , 20i =  ，其中 iB 為第 i 次代疊的因素負荷矩

陣，結果是收斂的，代疊到 7 次左右，因素負荷矩陣就己穩定不再變動。 

 

 
圖十六   EM 演算法估計參數的收斂行為 

由 EM 演算法代疊收斂的結果，同時得到滿足 PC 及 MLE 法的因素負荷

及因素分數矩陣，由上圖十六可知，EM 演算法成功的運用於因素分析的參數

估計中，這樣收斂的結果是相當合理的。 

 

 
圖十七   實證資料之因素陡坡圖 

由因素陡坡圖可知，第一個因子由高點迅速掉落到低點，從第二個因子

之後解釋能力不到整體變動的 1%，因此，取其前 2 個因子為此實證資料背後
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波動的主要影響因素。第一因子的特徵值為 229.903，占整體的 97.34%，第二

個因子的特徵值為 4.230，占整體的 1.79%。接下來，將殘差變異的解釋成份

由因素分析的因子來呈現，在殘差的因素分析中，取出的 2 個因子，因子一可

解釋殘差變異的 97.34%、因子二可解釋殘差變異的 1.79%，其餘因子僅占殘

差變異的 0.87%。 

 

表七   將殘差做因素分析後之影響比例表 

Trace 

Effect 

加入共整合及 AR(1)效應後 將殘差做因素分析後 

值 比例 成份 比例 

trace(SSR) 9123.861926 1.86% SSR 1.86% 

trace(SSE) 482216.2736 98.14% 

Factor 1 95.53% 

Factor 2 1.76% 

Factor 3~Factor 13 0.85% 

trace(SST) 491340.1355 100% SST 100% 

 

由表七對整體變異來做表示，可由因子一解釋整體變異的 95.53%、因子

二解釋整體變異的 1.76%，其餘因子僅占整體變異的 0.85%。 接下來，我們

分析二個因子的特性，解釋波動的特殊關係。將因子一及因子二的因素負荷值

畫散佈圖，由下圖十八轉軸前的因素負荷圖所示: 

 

 
圖十八   轉軸前之因素負荷圖 (Factor 1 vs. Factor 2) 
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因素負荷圖中，共有十三的圓點，依序由數字 1~13 來表示第 1 到第 13
個變數，變數由 1 至 13 依序代表(1)台積電、(2)鴻海、(3)中華電信、(4)台塑

及(5)金融類股股票。接下來為基金部分為(6)建弘福元、(7)群益馬拉松、(8)保
德信高成長、(9)匯豐成功、(10)統一統信、(11)JF 台灣、(12)寶來 2001 及(13)
富邦精準。在此因素負荷圖中，表示變數分別在因子一及因子二的影響重要成

份，其中，金融類股股票對於二個因子都佔相當重要的影響比例。從因子一的

特色來看，金融類股與其它十二檔資料的相對距離與值都是差距相當大的，且

其餘十二檔資料在因子一中占相當小的比例，這表示金融類股的波動對整體的

波動影響力是很大的，深具代表因子一的行為與波動特色，也就是所謂的伴隨

效應，伴隨可以解釋為一個事件的發生會陪同另一現象的產生。 
由因子二來觀察，第五個變數依然位居最高點，將近 0.65 個單位高，而

其餘變數分佈於 0.3 至-0.1 個單位高，轉換原單位比例來看，因子二約為 60%
的整體表現受金融類股的影響，表示金融類股的波動依然具有相當的代表性，

不同於因子一，約為 30%的整體表現受其餘的股票及基金影響。所以因子的

意義可以解釋為整體波動受金融類股的引導。當然，這樣的現象與基金、股票

的整體組合有關。 

 

 
圖十九   Factor score 1 與 2 的散佈圖 

 
在因素模型診斷部分，由圖十九，因子一與因子二的因素分數的散佈圖

可知，實證資料做差分的處理，相當符合因素分析的基本假設。在未轉軸前，

因素負荷圖雖然可明顯看出，金融類股與其它股票及基金變數自成一群，但對

因素特色的解釋不太明朗，希望能借由轉軸，將變數間的特色表現出來。接下
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來運用馬可夫鏈蒙地卡羅法進行隨機尋找目標函數的極值，以 Varimax 轉軸判

斷準則為例。模擬隨機正交轉軸矩陣 10000 次，以 Varimax 判斷準則找出目標

函數極值max  (  |  ,  )cOBJ P YΛ 約為 0.0932。 

由轉軸後之因素負荷散佈圖中，首先尋找最能代表因子一或因子二特色

的變數，觀察變數之間散佈的相對位置，並未有靠近 横軸或縱軸且表現值大的

點。以因子的影響能力來說，台塑與保德信高成長在因子一、二都具高影響力。

在轉軸前，金融類股的表現在因子中具相當高的代表性，但轉軸後金融類股反

而掉落到軸的中心，也就是說我們仍然維持變數間的變異重要性。換個角度來

解釋變數之間的相對關係，或解釋為此筆基金與股票的整體波動受台塑及保德

信高成長兩檔行為的牽引，次強力量為台積電及中華電信。我們同意股市變化

會影響基金的波動，則站在伴隨效應的角度來說明因子意義，保德信高成長有

強烈跟隨台塑的現象，其次為台積電及中華電信。雖然我們可由公開資訊得知

基金的持股成份，卻可透過因素分析直接捉出變數之間的關係，是相當有效率

的方法。 

 

 
圖二十   轉軸後之因素負荷圖 (Factor 1 vs. Factor 2) 

在因子一中，主要受台塑股價影響，其次為保德信高成長、中華電、台

積電，其中台塑及保德信高成長行為相似，中華電信及台積電行為相近。反觀

鴻海股價的行為在二因子中，雖然都對因子解釋能力小，差異於因子二較受鴻

海股價的影響。分別對因子一及因子二表達出在因子中各變數的重要性，將因

素負荷由高到低排序並畫直條圖，如下圖二十一所示：  
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圖二十一   二因子之因素負荷直方圖 

因素負荷愈高代表變數在因子中愈具代表性。基金市場的操作會影響股

市的漲跌嗎？有一說法，相對於股票市場進出的交易金額，基金比例極小，頂

多跟著消費者信心，有助漲助跌及具催化的角色而以。換個角度來想，因素分

析卻可以觀察到基金操作長期穩定的趨勢，即那幾檔股票在基金經理人心中是

可長期持有的。我們大膽假設，台塑、中華電信及台積電在保德信高成長的投

資組合中是長期持有的。 
結合二因子的特性來觀察，構成二因子最大的變數組合都是由台塑、保

德信高成長、中華電信及台積電所組成。另外，對二因子影響最小的變數也同

樣由 JF 台灣、匯豐成功、鴻海及寶來 2001 所組成，這形成一個有趣的現象，

由因子一來解釋整體變異的百分比例高達 95.53，因子二只占整體的 1.76%，

而二個因子的特性卻是如此相似，這樣的現象值得深入討論。究竟存在於股票

市場與開放式股票型基金間的伴隨效應有什麼樣的互動關係？ 
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表八   因素分析之轉軸前後因素負荷變化表 
  PC & ML Estimates of Rotated 

  Factor Loadings  Factor Loadings 

Variable f1 f2 f1＊ f2＊ 

金融類股 0.71742 0.62995 -0.01943 -0.114634 

鴻海 0.089754 0.244291 -0.326869 -0.138248 

台積電 0.041208 0.051699 0.125906 0.223096 

群益馬拉松 0.035527 0.210163 0.065275 0.04658 

台塑 0.035171 -0.014063 0.296778 0.253982 

保德信高成長 0.025959 0.180898 0.256297 0.370877 

富邦精準 0.022478 0.159339 0.061599 0.090761 

中華電信 0.021869 -0.075296 0.152739 0.170476 

寶來 2001 0.014939 0.094195 -0.3299 -0.42916 

統一統信 0.011937 0.084985 0.123459 -0.058266 

匯豐成功 0.010761 0.04589 -0.300103 -0.20973 

建弘福元 0.007137 0.057519 -0.024098 -0.027055 

JF 台灣 0.006631 0.029437 -0.078972 -0.184035 

 
未做轉軸前，因子一之因素負荷量排序後大致與各變數的帳面價值由高

至低的順序相同，暫使命名為”市場淨值影響”因素。由因子中變數的組合，判

斷此二因子有非常相似的特性。 

伍‧結論與建議 

在實際的經濟變動中，包含了上百個可能影響的變數資訊。相對在方法

的限制下，因素分析能夠指出隱藏在大量資料下有用的訊息，應該是相當具指

標性的。本文以實際的電腦運作，分析多變量時間序列資料，經由模擬方法了

解機率模型及統計模式背後的真實意義，再運用於實際資料，證明這樣的技術

是相當有價值的。從研究過程中可發現，模擬資料與真實市場資料的分析結果

非常相似，這也可說明模型的界定方法相當完好，即驗證機率模型的可行性是

極具參考性的。經過模型的檢驗後，只要將真實資料套入即得到所有的分析結
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果。本文更嘗試以各種不同的繪圖方式，呈現這個主題的背後思考，同時也將

EM 演算法適當的應用上去，這應該是本文主要的貢獻。 
而本文更藉由實證的操作，分析出股票與基金之間的連動關係只存在短

期的伴隨效應，並不俱有長期的共整合效應。這使得在做因素分析時增加很多

的方便性。這樣的新發現對投資人所言的財務意義是有很大的幫助的。例如短

期投資組合所造成的避險效果是非常有限的，因為短期的正向連動。但對長期

而言，因為不俱有共整合效應，投資組合反而容易達成降低風險的作用。這樣

的發現對投資者而言，當然可以令他們在做決策時有更深入的思考幫助。但這

只是一種思考上的輔助，眾所週知，絕對“賺錢”的決策法則是不可能存在的。 
從本文實證資料所選擇的變數組合，討論股票與基金市場間的相關性，

可得知台塑、保德信高成長、中華電信及台積電間，具有極高相似的行為及伴

隨特色。而針對伴隨效應來解釋，保德信高成長有強烈跟隨台塑的現象，其次

為台積電及中華電信。本文受只做了一種變數組合的限制，無法只由本研究中

所選擇的十三個變數就得知整個市場的面貌，針對後續研究所給的建議可以對

伴隨效應的特色做探討。嘗試不同的投資組合，是否具有不同特色的伴隨因子。 
在林建義 (2008) 的模擬討論中，認為不同的資料共變結構無法單純由股

價走勢判斷其特色。所以可根據本研究的想法，嘗試描繪出伴隨效應的輪廓。

另外，可加入總體經濟變數將研究的範圍拉大，嘗試解釋不同市場間的互動關

係。對於因素分析在財務資料的運用，經常遭遇資料結構破壞因素分析的假

設，尤其在因素個數的選取上，可供後續做深入討論。 
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Factor Analysis of Multivariate Time Series 
Data on Stocks and Funds Market 
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ABSTRACT 

 

This thesis presents the process of research into the use of factor models for multivariate time series data 

on stocks and funds Market. Time series data of financial exist distinctive behavior including autoregresstion 

and cointegration, to apply Error Corrected Model (ECM) to extract the correlation to gain more simple 

information. Using the process is quite applicable to agree the hypothesis of factor analysis about the residual 

series. And through the residual to analyze the correlation of short run movement for multivariate time series. 

This thesis present an expectation-maximization (EM) algorithm to estimate parameters .It is computationally 

very efficient in space and time. The real data of this research shows that almost one relationship between the 

stocks market and funds market is concurrent effect. To express more completely the multivariate time series 

data about correlation structures is main contribution by this thesis and provides a complete procedure for this 

kind of data analysis. 
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