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摘要: 提出一类时变参数稳健加权最小二乘法( TＲWLS) ，并将其用于预测标准普尔 500 指数

收益率． 该方法将时间相关权重与稳健估计权重相结合，既能捕捉参数时变性，又能降低数据

噪声的影响． TＲWLS 模型组合揭示了经济和统计意义上均显著的收益率可预测性，而且预测

能力明显高于普通最小二乘法． TＲWLS 模型的预测表现也好于传统时变参数模型和稳健回归

模型． 其预测能力主要来源于时间权重和稳健性权重的互补性以及超参数的学习能力． 预测结

果在调整多元信息组合方法、权重核函数和验证集长度的情况下均具有稳健性．
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0 引 言

股票收益率预测是一项非常具有挑战性的工

作，对资产配置和风险管理具有重要意义． Goyal
和 Welch［1］运用基于最小二乘( OLS) 估计的预测

回归，发现红利价格比、利率和市盈率等许多经济

变量的样本外预测能力反而逊色于假定收益率不

变的历史平均模型．
近年来，国内外学者也提出许多预测方法，试

图改进样本外预测表现． 这些方法主要试图解决

预测中两个常见问题: 参数不稳定性和模型不确

定性． 参数不稳定性一般是由预测关系的变化导

致的． 现有文献或运用时变参数模型［2 － 4］，或设计

参数约束方法［5 － 6］，或利用广义最小二乘法和深

度学习方法［7 － 9］解决这一问题以提高预测表现．
模型不确定性观点认为，被预测变量的驱动因素

是随时间变化的，因此在不同时点运用同一组变

量进行预测是不合理的． 处理模型不确定性常用

的方法有模型组合［10］和扩散指数等［11 － 13］． 其他

关于收益率预测的研究参见 Ｒapach 和 Zhou［14］和

张春玲等［15］的文献综述．
本文的贡献在于提出一种时变稳健加权最小

二乘法( TＲWLS) ，该方法可以从两个维度解决参

数不稳定性． 第一，TＲWLS 对临近数据施加更大

的权重，从而捕捉参数时变性． 第二，借鉴稳健回

归的思想，TＲWLS 模型通过对噪声较大的观测值

施加较小权重，以降低噪声对参数估计的影响，提

高稳健性． TＲWLS 将两个维度的权重进行结合，

也符合经济直觉: 由于注意力有限，投资者对近期

数据的关注度更高; 由于历史极端数据的信噪比

很低，投资者也可能会选择性忽略． 具体而言，本

文借鉴非参数估计的方法，采用核函数方法对观

测点施加权重，基于时间索引 t 构建时间维度的

权重，基于 OLS 模型残差构建稳健性权重，其中

权重的平滑程度由核函数带宽决定． 在预测过程

中，通过机器学习方法进行超参数( 带宽) 自动搜

索和选择．
本文选取 Goyal 和 Welch［1］建议的 12 个经济
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指标预测标准普尔 500 指数超额收益率． 样本时

期从 1927 年 1 月至 2019 年 12 月． 用递归窗口的

方法预测 1947 年 1 月至 2019 年 12 月的收益率，

并用模型组合方法综合不同模型的预测信息． 实

证结果表明，TＲWLS 提高了所有 12 个单变量模

型的样本外 Ｒ 平方( Ｒ2
OoS ) ，其等权重组合的 Ｒ2

OoS

从 0． 511%提高至 1． 064% ． Clark 和 West［16］检验

的结果也表明，TＲWLS 模型组合的预测能力显著

优于基准模型． 为了评估可预测性的经济价值，假

定均值方差偏好的投资者在股票指数和无风险资

产之间进行资产配置，其中股票指数的权重由收

益率预测值事先确定． 结果表明 TＲWLS 可以提

高单变量模型的资产组合表现，等权重组合预测

的效用盈余也从 99． 9 增加到 211． 1 个基点．
在以上研究的基础上，本文做了进一步扩展

分析． 首先，发现 TＲWLS 比传统变参数方法能够

产生更为精准的收益率预测． 其次，分析了 TＲ-
WLS 及其分解后的单一权重模型在不同经济状

态下预测表现，发现模型预测能力来自于两种维

度权重在经济周期变化时的互补性: 时间维度权

重在经济衰退期能够更大幅度地提高预测表现，

而稳健性权重在经济扩张期作用更大． 最后，通过

比较不同的超参数选择策略，本文发现超参数学

习也是 TＲWLS 预测能力的重要来源． 一系列稳

健性检验表明 TＲWLS 预测表现不受多元信息组

合方法、核函数选择和验证集长度等因素影响．

1 研究方法

1． 1 最小二乘( OLS) 预测回归模型

现有文献大多运用简单回归模型预测股市收

益率［1，17］． 这类模型的一般形式如下

rt+1 = Xt × β + εt +1 ，εt +1 ～ N( 0，σ2
ε ) ，

t = 1，…，T － 1 ( 1)

其中 rt+1 表示 t + 1 时刻的股票超额收益率，Xt 是

包含截距项在内的预测变量． 根据 Ｒapach 等［10］

的建议，先使用单变量模型以探究每个经济变量

的预测能力，然后运用模型组合方法综合各变量

的预测结果． 在单变量模型设定下，除截距之外，

Xt 仅包含一个解释变量． 模型( 1) 中，参数估计值

β
�

用如下 OLS 方法得到

β
�
OLS (= ∑

T－1

t = 1
XtX )'

t

－1

∑
T－1

t = 1
Xt rt+1 ( 2)

1． 2 时变稳健加权最小二乘法( TＲWLS)

简单 OLS 模型假设参数是一个不随时间变

化的常数，并且通过优化平方损失估计参数． 由于

经济周期变化、宏观政策实施或极端事件等因素，

金融变量之间的关系很可能存在结构突变，这使

得模型不可避免地会遇到参数不稳定问题． 针对

此问题，提出了一种基于时变参数模型的稳健性

加权最小二乘法，该方法结合时变参数模型和稳

健性回归二者优势． 参照 Ｒobinson［18］，本文首先

考虑如下时变参数模型

rt+1 = Xt × β t( )T
+ εt +1，εt +1 ～ N( 0，σ2

ε ) ，

t = 1，…，T － 1 ( 3)

其中 βt 是关于时间 t 的平滑函数，βt = β( )t /T ，

平滑性的设定使得 βt 可以通过非参数估计方法

求解而不需要额外的结构化假设． Ｒobinson［18］采

用极大似然估计求解 βt ，并给出其估计量的无偏

性和渐进正态性，目标函数如下

l( βs，σ) =∑
T－1

t =1
ln ( f( rt+1 | Xt，βs，σ) ) ×

Kh1
t
T － s( )T

( 4)

其中 f( rt+1 | Xt，βs，σ) 表示高斯分布的概率密度

函数，Kh1 为带宽 h1 的核函数． 对于变参数模型而

言，参数估计值对于离群值( Outliers) 更加敏感，

因此稳定性是影响其预测表现的重要因素． 本文

采用对异常值不敏感的加权分布代替高斯分布以

提高稳定性，改进后目标函数为

l( βs，σ) =∑
T－1

t =1
ln ( fＲ( rt+1 | Xt，βs，σ) ) ×

Kh
t
T － s( )T

( 5)

fＲ( rt+1 | Xt，βs，σ) = 1
σ 2■ π

×

exp －
rt+1 － Xt β( )

s
2

2 σ2 Kh2( e
OLS
t( )) ( 6)

其中 eOLSt 为 OLS 模型拟合残差，权重 Kh2 ( e
OLS
t ) 设

定为eOLSt 绝对值的递减函数，即残差幅度越大权

重越小，这种设定与关注稳健性回归的文献一

致［8，19］． 对于某一时刻 s ，TＲWLS 方法的参数估
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计为

β
�
s，TＲWLS (= ∑

T－1

t =1
ws，t XtX )'

t

－1

∑
T－1

t =1
ws，t Xt rt+1

ws，t = Kh1
t
T － s( )T

Kh2 ( e
OLS
t ) ( 7)

式( 7) 所表示的估计量包含时间和残差两个

维度的权重，对于临近的观测点和残差幅度较小

的观测点赋予更高的权重． 这种权重从信息获取

的角度更符合经济直觉． 文献表明，由于心理和生

理能力的限制，投资者的注意力是有限的［20，21］，

因此对近期数据的关注度更高． 残差维度的权重

设定与研究参数不稳定的文献一致［22，23］． 这类文

献认为股票市场极端收益是由于某些突发事件导

致的，而这些观测点包含的信息存在大量不可预

测的成分，拥有更低的信噪比． 因此，结合两个维

度的权重从理论上可以改进模型预测能力．
本文权重设定借鉴了非参数估计中的核函数

方法． 虽然不同核函数会生成不同权重，大量文献

表明核函数选择不是决定非参数估计量准确性的

核心因素［24，25］． 为了说明新方法的普适性，考虑

两类共六种核函数． 第一类是非截断核函数，对所

有观测点都赋予非零权重，包括拉普拉斯核和高

斯核． 第二类是截断核函数，对超出带宽 h 的观测

点赋予零权重，包括 Epanechnikov 核、Quartic 核、
线性核和余弦核． 相比而言，第一类核函数保留所

有数据点信息，因此在训练样本量较少时具有优

势． 为了方便表示，设 定 Kh ( x) = K( u) ，其 中
u = x /h ． 上述六种核函数公式如下

拉普拉斯核

K( u) = 1
2 exp( － u

2 ) ，－ ∞ ＜ u ＜ + ∞ ( 8)

高斯核

K( u) = 1
2■ π

exp( － u2
2 ) ，－ ∞ ＜ u ＜ + ∞

( 9)

Epanechnikov 核

K( u) =
3
4 ( 1 － u2) ， u ≤ 1

0， u ＞
{

1
( 10)

Quantic 核

K( u) =
15
16 ( 1 － u2 ) 2，u ≤ 1

0， u ＞
{

1
( 11)

线性核

K( u) =
1 － u ， u ≤ 1

0， u ＞{ 1
( 12)

余弦核

K( u) =
cos π

2( )u ， u ≤ 1

0， u ＞
{

1
( 13)

Johnson［8］ 提 出 了 波 动 率 加 权 最 小 二 乘

( VWLS) ． TＲWLS 与 VWLS 都属于稳健性回归，

通过降低异常值权重以提高参数估计稳定性． 与

之不同的是，TＲWLS 方法在以下三方面具有优

势． 首先，VWLS 假设参数是固定的，而 TＲWLS 允

许参数的时变性． 其次，VWLS 从经济理论角度用

波动率衡量异常值大小． 波动率是一种事前代理

变量，如果股票市场收益不可预测，即自变量斜率

系数为 0，那么波动率就是残差平方的合理代理

变量． 本文直接采用 OLS 残差作为异常值的衡量

是从统计意义出发，与稳健性回归文献保持一致．
最后，VWLS 将权重固定为波动率的倒数，而 TＲ-
WLS 则 是 假 设 权 重 是 残 差 的 函 数． 可 以 认 为，

VWLS 是 TＲWLS 的一种特殊情况． 总之，相对于

VWLS 方法而言，本文所提出的 TＲWLS 方法在模

型参数设定和权重设定两个方面更加一般化，具

有更广泛的适用性．
1． 3 机器学习预测

采用向前一步法预测月度超额收益． 具体而

言，预测 ( k + 1) 时刻股票收益时，只使用截至 k
时刻的信息估计模型，并且逐月更新模型参数． 为

评估模型预测表现，将整个数据集( 共 T － 1 个样

本) 进行划分，设定前 m 个观测值为初始样本内

训练集，剩余的 T － m － 1 个观测值设置为评估

期． 参 照 Goyal 和 Welch［1］ 的 建 议，将 前 20 年

( 240 个月) 数据设置为初始样本内数据．
TＲWLS 模型第 ( k + 1) 期的预测值可以计算

如下

r�k+1 = Xk·β�k| ĥ*k ，k = m，…，T － 1 ( 14)

其中 β�k| ĥ*k 是在给定最优带宽估计值 h^ *k 条件下 βk

的估计值． 对于 β�k| ĥ*k 的估计，只用到截至 k 时刻

的信息，计算公式如下

β�k| ĥ*k (= ∑
k－1

t = 1
wk，t XtX )'

t

－1

∑
k－1

t = 1
wk，t Xt rt+1 ，
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wk，t = Kĥ*1， (k

t
T － k )T Kĥ*2，k

( eOLSt ) ( 15)

带宽 h 权衡了估计量的偏差和方差． 本文基于交

叉验证方法( CV) 选择带宽，具体步骤如下:

步骤 1 将样本内数据( 共 k 个样本期) 进一

步进行划分，前 k － p 个时期内数据为训练集，最

近 p 期数据为验证集，用于挑选最优超参数．
步骤 2 给定任意某一带宽 h ，用以下公式

在训练集中得到参数估计

β�τ| h (= ∑
k－p－1

t = 1
wτ，tXt X )'

t

－1

∑
k－p－1

t = 1
wτ，tXt rt+1

( 16)

wτ，t = Kh (1

t
T － τ )T Kh2 ( e

OLS
t )

值得注意的是，此时估计参数 β�τ| h 只用到截止 k
－ p 时刻信息而非全部历史信息，这样可以保证训

练集和验证集相互独立，避免过拟合的问题．
步骤 3 基于训练集中得到的参数估计值计

算验证集中的均方误差，在 k 时刻损失函数 CV 可

以表示为 h 的函数

CVk ( h) = 1
p ∑

k－1

τ = k－p
( rτ+1 － Xτ β

�
τ| h )

2 ( 17)

步骤 4 从给定数据集②中挑选产生最低均

方误差的带宽作为“事前”最优带宽
h^ *k = min

h
CVk ( h) ，k = m，…，T － 1 ( 18)

将选择的“事前”最优带宽代入式( 15) ，利用所有

历史样本计算得到参数估计值 β�k| ĥ*k ，并进一步代

入式( 14) 就可以计算得到( k + 1 ) 时刻收益率预

测值 r�k+1 ．
1． 4 预测组合

按照 Ｒapach 等［10］ 和 Wang 等［26］ 的建议③，

使用组合方法综合不同模型的预测信息． 组合预

测值等于各单一模型预测值的加权平均

r�k+1，c =∑
N

i =1
π�k，i r

�
k+1，i，k = m，…，T － 1 ( 19)

其中 r�k+1，i 表示模型 i 的预测，π�k，i 是模型 i 在时

间 k 预先估计的组合权重，N 是预测模型总数． 本

文考虑了 5 种组合策略． 第一种是等权均值组合

( EWMC) ，其权重是固定的 π�k，i = 1 /N ． 尽管这种

加权方案很简单，但近期研究表明复杂组合策略

并不一定优于简单的等权重策略［27］． 除此之外，

还考虑动态组合策略，根据单一模型的历史表现

确定组合权重． 第二种方法是 Stock 和 Watson［27］

的修剪均值组合( TMC) ，它在每一期将历史表现

最差的单个模型权重设置为零，并对剩余 N － 1
个模型施加相同的权重． 还有两种策略将权重设

定为 MSPE 的函数，即对历史表现更好的模型施

加更高权重． 使用贴现均方预测误差( DMSPE) 组

合，使用的权重如下

π�k，i =
φ－1

i，k

∑
N

j =1
φ－1

j，k

，φi，k =∑
k－1

t = m
δk－t ( rt+1 － r�t+1，i )

2

k = m，…，T － 1 ( 20)

其中 δ 表示贴现因子． 考虑两个贴现因子值，

δ = 0． 9 和 δ = 1 ，并将相应的组合分别称为 DM-
SPE ( 0． 9) 和 DMSPE ( 1) ． 最后一个组合方案参

照文献［28］． 它提出了一种非线性组合方案，使

用 MSPE 的指数变换确定组合权重

π�k，i =
(exp －∑

k－1

t = m
δk－t ( rt+1 －r

�
t +1，i ) )2

∑
N

j = 1
(exp －∑

k－1

t = m
δk－t ( rt+1 －r

�
t +1，i ) )2

( 21)

2 数据

通过计算标准普尔 500 指数与无风险利率

( 美联储 3 个月期国库券利率) 差额得到股票超

额收益率． 股票收益和无风险利率均为连续复利．
预测变量为 Goyal 和 Welch［1］建议的 12 个宏观经

济变量． 数据来源为 Amit Goyal 个人主页④，变量

的简要说明如下:
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②

③

④

为了节省计算成本，采用网格搜索方法从备择数据集里面挑选 h ． 备择数据集和搜索精度都不是唯一的，主要取决于计算力． 令

h1 = 1 / λ1 ，h2 = 1 / λ2 ． 对于拉普拉斯核和高斯核，令 λ1∈［0，5］，λ2∈［0，100］并且在每个参数给定的范围内平均搜索 100 个点．

对于其他四个核函数，令 λ1 ∈［0，1］，λ2 ∈［0，10］．

多变量回归模型相比，预测组合方法在整合多元信息的前提下保证了参数估计的准确性，具有更好的预测表现． 而与扩散指数方法相

比预测组合策略也同样具有优势: 扩散指数是多个变量预测信息的加权平均，属于无监督的信息提取，而模型组合是多个模型预测结

果的加权平均，属于有监督的提取信息．
http: / /www． hec． unil． ch /agoyal．



● 股息价格比( DP) : 标准普尔 500 指数的

股息对数减去股票价格对数．
● 股息收益率( DY) : 标准普尔 500 指数的

股息对数减去滞后一期股价对数．
● 盈余价格比( EP) : 标准普尔 500 指数的

盈余对数减去股票价格对数．
● 股票波动率( SVAＲ ) : 每个月标准普尔

500 指数日收益平方和．
● 账面市值比( BM) : 上一年末账面价值

与道琼斯工业指数的月末市值之比．
● 净股本扩张( NITS) : 纽约证券交易所上

市股票过去十二个月发行量移动平均值与其年末

总市值的比率．
● 国库券利率( TBL) : 美国三个月期国库

券的二级市场利率．
● 长 期 收 益 率 ( LTY ) : 长 期 政 府 债 券 收

益率．
● 长期回报( LTＲ) : 长期政府债券回报率．
● 违约收益率差 ( DFY) : 穆迪 BAA 级和

AAA 级公司债券收益率的差额．
● 违约收益率( DFＲ) : 长期公司债券收益

与长期政府债券收益之差．
● 通 货 膨 胀 ( INFL ) : 消 费 者 物 价 指 数

( CPI) 的一阶对数差分． 由于数据发布的延迟，本

文使用增加一个月滞后的 CPI．
以上数据样本时间从 1927 年 1 月至 2019 年

12 月． 表 1 列出了预测变量和股票收益的描述性

统计量．
表 1 描述性统计量

Table 1 Descriptive statistics

变量 Mean Median Min Max Std． Dev Skewness Kurtosis JB Q ( 1) Q ( 10)

ＲET 0． 005 0． 010 － 0． 339 0． 346 0． 054 － 0． 438 10． 898 ＜ 0． 001 0． 007 ＜ 0． 001

DP － 3． 386 － 3． 359 － 4． 524 － 1． 873 0． 465 － 0． 172 2． 564 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

DY － 3． 381 － 3． 351 － 4． 531 － 1． 913 0． 462 － 0． 198 2． 542 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

EP － 2． 745 － 2． 797 － 4． 836 － 1． 775 0． 415 － 0． 554 5． 526 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

SVAＲ 0． 003 0． 001 0． 000 0． 071 0． 006 5． 836 47． 294 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

BM 0． 561 0． 535 0． 121 2． 028 0． 267 0． 787 4． 390 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

NTIS 0． 016 0． 017 － 0． 058 0． 177 0． 026 1． 603 10． 839 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

TBL 3． 374 2． 900 0． 010 16． 300 3． 073 1． 108 4． 369 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

LTY 5． 071 4． 190 1． 750 14． 820 2． 785 1． 109 3． 648 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

LTＲ 0． 478 0． 305 － 11． 240 15． 230 2． 454 0． 591 7． 453 ＜ 0． 001 0． 194 0． 249

DFY 1． 122 0． 900 0． 320 5． 640 0． 687 2． 513 12． 087 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

DFＲ 0． 038 0． 050 － 9． 750 7． 370 1． 366 － 0． 375 10． 495 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

INFL 0． 241 0． 240 － 2． 055 5． 882 0． 528 1． 087 16． 968 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001 ＜ 0． 001

注: 本表列示了标准普尔 500 指数超额收益( ＲET) 和 12 个预测变量的描述性统计结果． JB 表示正态分布 Jarque-Bera 检验统计量

的 p 值，而 Q( k) 表示滞后长度为 k 的序列自相关 Ljung-Box Q 检验统计量的 p 值． 样本期间为 1927 年 1 月至 2019 年 12 月．

3 样本外预测结果

采用样本外 Ｒ2 ( Ｒ2
OoS ) 评估预测表现． 该指

标度量给定模型预测均方误差( MSPE) 相对于基

准模型 MSPE 的减少比例，即

Ｒ2
OoS = 100 × ( 1 －

MSPE1

MSPE0
) ( 22)

其中 MSPE1 =
1

T － m∑
T－1

t = m
( rt+1 － r�t +1 ) 2 ，MSPE0 =

1
T － m∑

T－1

t = m
( rt+1 － r－t+1 ) 2 分别表示给定模型和基准

模型的 MSPE ． 本文使用历史平均作为基准预测

模型，其预测值 r－ t = 1
t － 1∑

t －1

i = 1
ri 等于历史收益率

序列对截距项回归的参数． 基于 Clark 和 West［16］

( CW) 统计量检验可预测性的显著性． CW 统计量

的原假设是 H0 : MSPE1 ≥ MSPE0 ，对应备择假设

是 H1 : MSPE1 ＜ MSPE0 ． 在计算统计量之前，需

要首先生成以下时间序列

ft = ( r－t － rt )
2 － ( r�t － rt )

2 + ( r�t － r－t )
2 ( 23)

将 ft 对截距项回归后，对应的 t 值即为 CW 统

计量．
本文选取 1947 年 1 月至 2019 年 12 月作为
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预测表现评估期． 表 2 给出了基于 Ｒ2
OoS 的评估结

果． 首先，对于单变量模型而言，在全样本评估期

间只有 2 个变量的 Ｒ2
OoS 大于 0( TBL 和 SVAＲ) ． 虽

然 CW 检验表明 TBL 的预测精度显著高于历史

平均 的 基 准 模 型，但 是 其 Ｒ2
OoS 接 近 于 0，只 有

0. 091% ． 总之，基于 OLS 的实证结果表明，很难

找到可以显著预测收益率的单变量模型． 这一发

现与 Goyal 和 Welch［1］的结论一致． 相比之下，在

运用 TＲWLS 估计参数之后，12 个变量预测效果

都得到显著提升． 其中 10 个单变量模型的 Ｒ2
OoS 大

于 0，并且根据 CW 检验，4 个变量具有显著的预

测能力( DP、DY、TBL 和 SVAＲ) ．
表 2 基于 Ｒ2

OoS 的样本外预测评估结果

Table 2 Out-of-sample evaluation results based on Ｒ2
OoS

全样本

( 1947 年—2019 年)

子样本一

( 1947 年—1983 年)

子样本二

( 1984 年—2019 年)

OLS TＲWLS OLS TＲWLS OLS TＲWLS

单变量模型

DP － 0． 143 0． 650＊＊ 1． 112＊＊＊ 1． 428＊＊＊ － 1． 252 －0． 036

DY － 0． 480 0． 702＊＊ 1． 091＊＊＊ 1． 640＊＊＊ － 1． 867 －0． 125

EP － 1． 506 －0． 271 － 1． 748 －0． 568 － 1． 291 －0． 008

BM 0． 137 1． 016＊＊＊ － 0． 079 0． 538＊＊ 0． 328 1． 438＊＊

NTIS － 1． 567 0． 349* － 0． 887 0． 875* － 2． 167 －0． 117

TBL － 0． 532 0． 005 0． 440 0． 888＊＊ － 1． 390 －0． 774

LTY 0． 091* 0． 218＊＊ 0． 560* 1． 245＊＊ － 0． 324 － 0． 690

LTＲ － 0． 625 －0． 537 － 1． 065 －0． 813 － 0． 236 － 0． 294

DFY － 0． 647 0． 141＊＊ － 1． 512 －0． 013* 0． 116 0． 276

DFＲ － 0． 170 0． 220* － 0． 162 0． 619＊＊ － 0． 178 －0． 131

INFL － 0． 235 0． 276* － 0． 663 0． 191 0． 143 0． 352

SVAＲ － 0． 044 0． 570＊＊ 0． 234 1． 316＊＊ － 0． 290 －0． 090

预测组合

EWMC 0． 511＊＊ 1． 064＊＊＊ 1． 086＊＊＊ 1． 760＊＊＊ 0． 004 0． 448＊＊

DMSPE ( 0． 9) 0． 499＊＊ 1． 055＊＊＊ 1． 061＊＊＊ 1． 744＊＊＊ 0． 002 0． 447＊＊

DMSPE ( 1) 0． 534＊＊ 1． 069＊＊＊ 1． 085＊＊＊ 1． 769＊＊＊ 0． 047 0． 451＊＊

TMC 0． 516＊＊ 1． 059＊＊＊ 1． 055＊＊＊ 1． 745＊＊＊ 0． 041 0． 455＊＊

Yang ( 2014) 0． 511＊＊ 1． 063＊＊＊ 1． 083＊＊＊ 1． 758＊＊＊ 0． 005 0． 448＊＊

注: 表中给出 12 个单变量模型和 5 种组合方法的预测结果． OLS 和 TＲWLS 分别表示最小二乘和时变稳健加权最小二

乘估计． 本文用样本外 Ｒ2 ( Ｒ2
OoS ) 评估预测表现． Ｒ2

OoS 大于 0 表示给定模型预测比基准模型更加精确． 加粗字体表

示相应的 TＲWLS 模型预测表现超过 OLS 模型． 用 Clark 和 West 方法检验预测能力的显著性． * 、＊＊和＊＊＊分别表示

在 10%、5% 和 1% 的显著性水平上拒绝原假设．

组合方法能够产生比基准模型更为精确的收

益率预测． 基于 OLS 方法的 5 种预测组合产生
Ｒ2

OoS 的范围为 0． 499% ～ 0． 534%，且均在 5% 水

平显著． TＲWLS 模型组合的预测效果依然好于

OLS，五个组合的 Ｒ2
OoS 高达 1． 055% ～1． 069%，在

1%水平显著超越历史平均模型． 这一结果说明采

用时变稳健加权最小二乘法后，组合预测表现也

得到显著改善．
将评估期等分为两个子 样 本 时 期 ( 1947—

1983 和 1984—2019) ，研究预测表现变化情况． 实

证结果表明 OLS 模型组合表现受到时间变化影

响较大，仅在第一个子样本区间能够显著超越历

史平均模型，而在第二个子样本区间预测能力不

显著． 正如 Goyal 和 Welch［1］指出，许多预测变量

在 1976 年石油危机之后因为结构突变而失去预

测能力． 相反，对参数施加时变稳健性权重之后，

模型预测表现受到时间变化的影响较小． TＲWLS
在第一个子样本区改进了 12 个单变量模型的表

现，在第二个子样本依旧可以改善 10 个变量预测

表现． TＲWLS 模型组合在第一个子样本将 Ｒ2
OoS 从

1． 08% 提高至 1． 75% 左右，在第二个子样本将
Ｒ2

OoS 从接近于 0 提高至约 0． 45%，且在两个子样
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本都显著优于历史平均．
为了更加直观地说明预测表现的稳定性，计

算累积预测误差

CSSEDmodel，t = ∑
t

τ = 1
( e2bench，τ+1 － e2model，τ+1 ) ，

t = m，…，T － 1 ( 24)

其中 ebench，τ 和 emodel，τ 分别表示基准模型和给定模

型预测误差． CSSED 从 t － 1 时刻到 t 时刻增加，说

明给定模型在 t 时刻产生更为精确的预测． 图 1
和图 2 分 别 表 示 单 变 量 模 型 和 组 合 方 法 的

CSSED． TＲWLS 模型的 CSSED 在绝大多数时期

都高于对应 OLS 模型． 1990 年以后，OLS 模型组

合的 CSSED 出现大幅下降，而 TＲWLS 模型组合

表现更加稳定，基本上处于持续上升的态势． 因

此，TＲWLS 可以稳定地产生更加准确的收益率

预测．

图 1 单变量模型的累积预测误差

Fig． 1 Cumulative sum of squared error differences of univariate models

图 2 预测组合的累积预测误差

Fig． 2 Cumulative sum of squared error differences of forecast combinations
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4 预测结果的经济价值检验

与统计意义上的预测能力相比，投资者更加

关注经济意义上的预测表现． 基于这一考虑，本文

研究收益率可预测性在投资组合的应用价值． 根

据 Ｒapach 等［10］与 Dangl 和 Halling［2］的建议，考

虑具有均值 － 方差偏好的投资者在股票指数和无

风险债券之间进行资产配置的情形，其效用函

数为

Ut = Et ( ωt rt + rf ) － γ
2 vart ( ωt rt + rf ) ( 25)

其中 ωt 是股票权重，rf 是无风险资产收益率，γ
是风险厌恶系数; Et (·) 和 vart (·) 分别表示期

望和方差算子． 通过令等式( 25 ) 对股票权重的一

阶导数等于 0，可以得到效用最大化条件下最优

权重为

ω�*
t =

r�t +1 t

γ σ�2
t +1 t

( 26)

其中 σ�2
t +1 t 表 示 在 t 时 刻 产 生 的 波 动 率 预 测

值⑤，r�t +1 t 是收益率预测值． 这样得到资产组合

的收益率

Ｒt+1 = ω�*
t rt+1 + rf ( 27)

参考 Ｒapach 等［10］的做法，将风险厌恶系数设定

为 3． 令股票最优权重 ω�*
t 处于 0 到 1． 5 之间以限

制卖空和高于 50%的财务杠杆． 用基于确定性等

值收益( CEＲ) 盈余评估资产配置的表现

CG = 1 200 × ( CEＲmodel － CEＲbench ) ( 28)

其中 CEＲmodel 和 CEＲbench 分别表示给定模型和基

准模型的 CEＲ 值，即

CEＲ = mean( Ｒt ) － γ
2 var( Ｒt ) ( 29)

将两个模型 CEＲ 值的差乘以 1 200 表示年化效用

盈余的百分数．
表 3 给出了模型的资产组合表现评估结果．

在全样本期间，与基准模型相比，7 个 OLS 单变量

模型取得了更高的 CEＲ，而 12 个单变量 TＲWLS
模型都取得正 CEＲ 盈余． 用 TＲWLS 替代 OLS 进

行参数估计后，11 个变量的资产组合表现都得到

改进，而预测组合的 CEＲ 盈余也从 100 个基点左

右提高到 210 个基点以上． 观察子样本期间的评

估结果，可以发现 TＲWLS 方法可以在第一个子

样本期间提高所有 12 个单变量模型的资产配置

表现，在第二个子样本期间也依旧可以提高 11 个

变量的表现． 基于 TＲWLS 组合预测方法的资产

组合表现在两个子样本区间也都得到增加． 其

CEＲ 盈余在第一个样本区间从 160 提高至 230 个

基点，在第二个样本区间从 35 大幅增加至 180 个

基点以上． 综上所述，TＲWLS 方法可以从经济意

义上显著提升预测效果．
表 3 基于确定性等值收益( CEＲ) 的预测表现

Table 3 Forecasting performance evaluated by certainty equivalent return ( CEＲ)

全样本

( 1947 年—2019 年)

子样本一

( 1947 年—1983 年)

子样本二

( 1984 年—2019 年)

OLS TＲWLS OLS TＲWLS OLS TＲWLS

单变量模型

DP － 0． 750 1． 488 0． 516 1． 680 － 2． 034 1． 297
DY － 1． 191 1． 709 0． 033 2． 527 － 2． 431 0． 880
EP 0． 047 1． 497 － 0． 615 0． 239 0． 734 2． 790
BM 0． 448 1． 519 － 0． 148 0． 853 1． 060 2． 204
NTIS － 1． 425 1． 280 － 0． 201 1． 213 － 2． 660 1． 353
TBL 0． 759 1． 488 0． 598 1． 821 0． 922 1． 145
LTY 0． 901 0． 678 2． 153 2． 290 － 0． 382 － 0． 977
LTＲ 0． 575 1． 155 1． 521 2． 496 － 0． 394 －0． 222
DFY － 0． 091 1． 786 － 0． 862 1． 752 0． 702 1． 821
DFＲ － 0． 557 0． 413 － 0． 340 0． 852 － 0． 779 －0． 039
INFL 0． 374 1． 387 － 0． 609 0． 789 1． 386 2． 002
SVAＲ 0． 149 1． 270 0． 451 1． 938 － 0． 160 0． 583
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⑤ 简便起见，使用 5 年滚动窗口预测波动率． 其它预测波动率的方法可以参见陈王等［29］、李木易和方颖［30］和吴鑫育等［31］．



续表 3

Table 3 Continues

全样本

( 1947 年—2019 年)

子样本一

( 1947 年—1983 年)

子样本二

( 1984 年—2019 年)

OLS TＲWLS OLS TＲWLS OLS TＲWLS

预测组合

EWMC 0． 999 2． 111 1． 637 2． 363 0． 351 1． 853

DMSPE( 0． 9) 0． 979 2． 108 1． 605 2． 359 0． 342 1． 851

DMSPE( 1) 1． 197 2． 222 1． 854 2． 556 0． 528 1． 881

TMC 1． 107 2． 186 1． 726 2． 486 0． 479 1． 879

Yang( 2014) 1． 002 2． 112 1． 639 2． 366 0． 354 1． 853

注: 表中给出了 12 个单变量模型和 5 种预测组合的资产配置表现． OLS 和 TＲWLS 分别表示最小二乘和时变稳

健加权最小二乘估计． 在每一期末，均值方差偏好的投资者对风险资产分配权重 ω�t = r�modelt+1 t / σ
�2
t+1 t ，t =

M，…，T － 1 ，其中 γ 表示风险厌恶系数，σ�2t+1 t 表示在 t 时刻产生的波动率预测值，r�modelt+1 t 是模型的收益率

预测值． 股票指数的最优权重被限制在 0 到 1． 5 的范围内，风险厌恶系数 γ 被设定为 3． 表中数字是对应模

型产生的确定性等值收益( CEＲ) 与基准模型 CEＲ 之间的差值乘以 1 200 之后的数值． 加粗字体表示 TＲ-

WLS 模型资产组合表现超过 OLS 模型．

5 进一步研究

主要从两方面开展进一步研究，一是比较

TＲWLS 与其它相近方法的预测表现; 二是评估

TＲWLS 方法在不同经济状态下的预测能力．
5． 1 与其它方法的比较

TＲWLS 综合考虑参数时变性和稳健性，从时

间和误差项两个维度对观测值加权，并用加权最

小二乘法估计参数，其间所用到的超参数由机器

学习方法动态确定． 与之相近的方法主要包括两

类，第 一 类 为 时 变 参 数 ( TVP ) 模 型． 本 文 选 择

Ｒobinson［18］非参数估计方法进行比较，该方法可

以看作 TＲWLS 去除稳健性权重的简化版． 另一

类为稳健性回归方法，包括 Johnson［8］波动率加权

最小二乘( VWLS) ，该方法可以通过降低观测值

噪声提高预测效果． 与之类似． Huber［19］函数是另

一种常见的降低噪声方法，它在误差项绝对值小

于某一个临界值时使用误差平方和作为损失函

数，在超过临界值时使用误差绝对值和作为损失

函数． 最后将 TＲWLS 去除时变因素，使其退化为

ＲWLS 模型．
表 4 给出 TＲWLS 与现有方法的比较结果，

本文发现无论从统计意义还是经济意义上 TＲ-
WLS 方法均表现最佳． 首先，Ｒ2

OoS 结果表明，TＲ-
WLS 方法在单变量模型和预测组合模型中均产

生了最准确的预测． TＲWLS 方法提高所有 12 个

变量的 Ｒ2
OoS ，而其他四个竞争模型仅仅改进了

部分 单 变 量 模 型． 对 于 预 测 组 合 方 法 而 言，

ＲWLS 是四个竞争模型中表现最好的，其 Ｒ2
OoS 约

为 0． 88% ，但是依旧低于 TＲWLS 模型组合． 投

资组合表现与统计检验结果一致，TＲWLS 在单

变量和 预 测 组 合 中 表 现 均 优 于 竞 争 对 手． TＲ-
WLS 模型组合均可以产生 210 基点以上的 CEＲ
盈余，相比较而言，现有方法的 CEＲ 盈余最高也

只有 187． 3 基点．
此外表 4 的结果也可以为本文动机提供支

持． 将 TVP 方法与 ＲWLS 方法进行结合，其动机

之一是 TVP 模型引入了参数时变性之后，其预测

结果更有可能受到异常值影响，从而产生不稳定

的收益预测． 通过对比 TVP 模型预测结果，发现

其产生的 Ｒ2
OoS 是所有模型中最低的，但是 CEＲ 盈

余却是除了 TＲWLS 模型以外最高的． TVP 模型

在两种评估框架下产生了不一致的样本外表现．
这种差异产生的原因是本文人为将式( 25 ) 中最

优资产配置权重 wt 约束在 0 ～ 1． 5 范围内，该约

束在一定程度上消除了极端预测值的不良影响，

从而使 TVP 模型资产组合表现相对较好． 进一步

发现考虑双重权重的 TＲWLS 模型表现比仅考虑

时间维度的 TVP 模型和仅考虑稳定性维 度 的

ＲWLS 模型表现都要好，说明将两种权重结合产

生了互补性的影响．
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表 4 与其它方法的比较结果

Table 4 Ｒesults for comparison with alternative approaches

Ｒ2
OoS CEＲ 盈余

VWLS Huber TVP ＲWLS TＲWLS VWLS Huber TVP ＲWLS TＲWLS

单变量模型

DP 0． 432＊＊ 0． 325* 0． 240＊＊ 0． 626＊＊ 0． 650＊＊ 0． 997 0． 333 0． 429 1． 007 1． 488

DY 0． 501＊＊ 0． 466＊＊ 0． 286＊＊ 0． 798＊＊＊ 0． 702＊＊ 1． 059 0． 465 0． 430 0． 998 1． 709

EP 0． 295＊＊ 0． 008 －1． 485 －0． 562* －0． 271 1． 552 1． 618 － 0． 076 1． 314 1． 497

BM 0． 381＊＊ 0． 695＊＊ － 0． 108 0． 656＊＊ 1． 016＊＊＊ 2． 103 1． 120 0． 218 0． 947 1． 519

NTIS －0． 288 －0． 025 －0． 928 －0． 138 0． 349* 0． 976 0． 398 －0． 489 1． 097 1． 280

TBL － 0． 545 0． 001 0． 546＊＊ －0． 285 0． 005 0． 946 0． 996 2． 102 0． 923 1． 488

LTY 0． 981＊＊＊ － 0． 043＊＊ 0． 057＊＊ 0． 301＊＊ 0． 218＊＊ 1． 631 1． 519 0． 894 1． 043 0． 678

LTＲ 0． 632＊＊＊ － 0． 954* － 0． 793 －0． 191＊＊ －0． 537 0． 881 0． 772 0． 532 1． 180 1． 155

DFY 1． 051＊＊＊ 0． 427＊＊＊ 0． 175＊＊ －0． 370 0． 141＊＊ 1． 988 2． 103 1． 484 0． 830 1． 786

DFＲ 0． 216＊＊ －0． 113 － 0． 369 0． 058 0． 220* 0． 157 0． 504 －0． 075 －0． 028 0． 413

INFL 0． 271* － 0． 602 － 0． 422 －0． 171 0． 276* 1． 664 0． 212 0． 458 0． 628 1． 387

SVAＲ 0． 128 0． 195 0． 129 0． 215* 0． 570＊＊ 0． 914 1． 094 0． 745 0． 698 1． 270

预测组合

EWMC 0． 724＊＊＊ 0． 762＊＊＊ 0． 692＊＊ 0． 882＊＊＊ 1． 064＊＊＊ 1． 417 1． 312 1． 869 1． 709 2． 111

DMSPE( 0． 9) 0． 724＊＊＊ 0． 736＊＊＊ 0． 685＊＊ 0． 874＊＊＊ 1． 055＊＊＊ 1． 416 1． 305 1． 862 1． 707 2． 108

DMSPE( 1) 0． 738＊＊＊ 0． 740＊＊＊ 0． 700＊＊ 0． 885＊＊＊ 1． 069＊＊＊ 1． 423 1． 460 1． 873 1． 868 2． 222

TMC 0． 734＊＊＊ 0． 735＊＊＊ 0． 687＊＊ 0． 877＊＊＊ 1． 059＊＊＊ 1． 422 1． 401 1． 869 1． 807 2． 186

Yang( 2014) 0． 725＊＊＊ 0． 761＊＊＊ 0． 692＊＊ 0． 881＊＊＊ 1． 063＊＊＊ 1． 417 1． 315 1． 869 1． 711 2． 112

注: 表中给出了 TＲWLS 与现有方法的比较结果． VWLS 和 Huber 分别表示波动率加权最小二乘法和 Huber( 1964 ) 损失函数方法．

TVP 和 ＲWLS 分别表示时变参数模型和稳健加权最小二乘法． 加粗字体表示相应的 ＲWLS 模型预测能力超过 OLS 模型．

5． 2 不同经济状态下的预测表现

大量文献表明经济周期是股市收益率变化的

主要原因［32 － 34］． Campbell 和 Cochrane［32］ 认为在

经济衰退期投资者风险厌恶程度增加，只有更高

风险溢价才能满足其需求，因而收益率可预测性

增加． 现有文献实证研究也表明，收益率在经济衰

退时期更容易预测［10］．
表 5 和表 6 给出了不同经济状态下 TＲWLS

模型预测结果． 为了说明其作用机理，本文报告了

两个分解模型 TVP 和 ＲWLS 的预测结果． 经济状

态由 NBEＲ 经济周期指标决定． 关注组合预测方

法的结果，发现 TＲWLS 模型的预测能力来自于

两个维度权重的共同作用． 主要表现有以下两个

方面:

首先，这两种维度的权重在不同经济周期呈

现出互补性． TVP 模型预测组合在经济衰退期将

Ｒ2
OoS 从 1． 3%大幅提高至 2%，而 CEＲ 盈余从 670

个基点显著增加至 1 000 基点以上． 与之相比，经

济扩张时期的 Ｒ2
OoS 仅仅出现了小幅增加，CEＲ 盈

余相对较小． 而 ＲWLS 模型恰好与 TVP 模型呈现

出相反的趋势，在经济衰退期 Ｒ2
OoS 从 1． 3% 小幅

增加至 1． 4%左右，且 CEＲ 盈余表现劣于 OLS 模

型． 但是其在经济扩张时期却表现优异，Ｒ2
OoS 增加

2 倍以上，CEＲ 盈余增加 3 倍以上． 通过比较发

现，时间维度的权重在经济衰退期发挥作用，而稳

健性权重在经济扩张期产生效益． TVP 对临近信

息施加更高权重，因此参数对信息反应快于 OLS;

相反 ＲWLS 模型因为对极端数据降低权重，所以

比 OLS 模型更加稳健，参数更新变化幅度小． 这

种参数对于信息的适应速度可以很好地解释两种

模型在不同经济周期的差异: 在经济衰退期预测

变量包含可预测信息较多，此时参数适应速度较

快的模型具有更好预测能力; 而在经济扩张期预

测变量信息量较低，参数适应速度较慢的模型因

为其稳健性而占据优势． TＲWLS 将两种权重的优

势进行组合，在不同经济周期产生互补性，使得在
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经济衰退期与扩张期均可以显著超越 OLS 以及

历史平均基准．
其次，这两种维度的权重在经济衰退期发挥

出协同作用． 在衰退期 TＲWLS 模型可以超越任

意单一权重的模型，然而在扩张期则不一定成立．
对于组合预测方法而言，TVP 和 ＲWLS 在经济衰

退期产生的 Ｒ2
OoS 分别为 1． 969% 和 1． 418%，而

TＲWLS 的 Ｒ2
OoS 则高达 2． 296% ; 相反在经济增长

期，单一权重模型的 Ｒ2
OoS 为 0． 474% 和 0． 805%，

而 TＲWLS 的 Ｒ2
OoS 只有 0． 757%，并未超过表现最

好的单一权重模型． 为了解释其原因，本文计算了

全样本和不同经济周期下的两种权重超参数的相

关系数，并在表 7 报告了相关结果． 发现无论是全

样本还是子样本，两种权重的相关系数均显著为

正，证实了两种维度的权重具有互补性． 经济衰退

期两种权重的相关系数显著高于经济增长期相关

系数，表明具有更好的协同性，解释了为什么 TＲ-
WLS 在经济衰退期表现更佳．

表 5 基于 Ｒ2
OoS 的不同经济状态下预测结果

Table 5 Forecasting evaluation results under different economic states based on Ｒ2
OoS

经济衰退期 经济扩张期

OLS TVP ＲWLS TＲWLS OLS TVP ＲWLS TＲWLS

单变量模型

DP 2． 182＊＊＊ 1． 848＊＊ 2． 031＊＊＊ 2． 095＊＊＊ － 0． 728 －0． 144 0． 243* 0． 190*

DY 3． 322＊＊＊ 3． 093＊＊＊ 3． 107＊＊＊ 2． 949＊＊＊ － 1． 487 －0． 453 0． 148* －0． 047

EP － 1． 686 － 3． 454 －1． 525 －0． 060 － 1． 095 －0． 416 0． 077＊＊ －0． 087

BM 0． 685 0． 395 1． 106 1． 793* － 0． 049 － 0． 218 0． 464* 0． 689＊＊

NTIS － 0． 048 － 1． 671 － 0． 066 1． 204 － 2． 014 －0． 565 －0． 270 0． 003

TBL － 3． 893 1． 717 －3． 057 －0． 983 0． 385＊＊ 0． 404＊＊ 0． 454＊＊ 0． 318＊＊

LTY 1． 457 1． 917 1． 470 2． 734* 0． 124* 0． 031＊＊ 0． 381＊＊ － 0． 09*

LTＲ 1． 299 0． 008 1． 118 1． 182 － 0． 434 －0． 278* 0． 171＊＊ －0． 273

DFY 1． 087 4． 936＊＊＊ 1． 574* 2． 652＊＊ － 1． 131 － 1． 305 －0． 990 －0． 760

DFＲ － 0． 188 － 0． 451 － 0． 342 0． 673* － 0． 192 － 0． 440 0． 125 －0． 018

INFL － 0． 428 － 1． 326 －0． 502 － 0． 257 － 0． 230 －0． 137 －0． 148 0． 412＊＊

SVAＲ － 0． 399 1． 126 － 0． 441 1． 571* 0． 204* 0． 089 0． 556＊＊ 0． 457＊＊

预测组合

EWMC 1． 321＊＊＊ 1． 969* 1． 418＊＊＊ 2． 296＊＊＊ 0． 390＊＊ 0． 474＊＊ 0． 805＊＊＊ 0． 757＊＊＊

DMSPE( 0． 9) 1． 312＊＊＊ 1． 967* 1． 415＊＊＊ 2． 290＊＊＊ 0． 377＊＊ 0． 465＊＊ 0． 797＊＊＊ 0． 749＊＊＊

DMSPE( 1) 1． 456＊＊＊ 2． 079* 1． 532＊＊＊ 2． 401＊＊＊ 0． 378＊＊ 0． 449＊＊ 0． 775＊＊＊ 0． 731＊＊＊

TMC 1． 386＊＊＊ 2． 008* 1． 473＊＊＊ 2． 336＊＊＊ 0． 377＊＊ 0． 455＊＊ 0． 783＊＊＊ 0． 740＊＊＊

Yang( 2014) 1． 320＊＊＊ 1． 968* 1． 416＊＊＊ 2． 294＊＊＊ 0． 390＊＊ 0． 473＊＊ 0． 804＊＊＊ 0． 756＊＊＊

注: 表中给出了 12 个单变量模型和 5 种预测组合模型在不同经济状态下的统计意义表现． 经济状态由国民经济研究局( NBEＲ)

经济周期指数确定． 加粗字体表示相应的模型预测能力超过 OLS 模型． 关于 Ｒ2
OoS 评估指标的细节请参见表 2．

表 6 基于 CEＲ 盈余的不同经济状态下预测结果

Table 6 Forecasting evaluation results under different economic states based on CEＲ gains

面板 A: 经济衰退期 面板 B: 经济扩张期

OLS TVP ＲWLS TＲWLS OLS TVP ＲWLS TＲWLS

单变量模型

DP 9． 521 6． 256 6． 518 8． 061 － 1． 930 0． 216 0． 914 0． 580

DY 14． 698 10． 235 10． 160 12． 418 － 3． 008 －0． 143 0． 630 0． 224

EP 10． 521 2． 643 2． 364 11． 001 － 1． 142 － 0． 150 0． 877 0． 298

BM 3． 026 4． 336 1． 562 6． 169 0． 044 0． 240 0． 892 0． 804

NTIS 10． 244 0． 015 0． 056 10． 079 － 2． 856 －0． 414 0． 305 0． 141

—151—第 1 期 刘 莉等: 基于时变稳健加权最小二乘法的股市收益率预测



续表 6

Table 6 Continues

面板 A: 经济衰退期 面板 B: 经济扩张期

OLS TVP ＲWLS TＲWLS OLS TVP ＲWLS TＲWLS

单变量模型

TBL － 1． 937 6． 801 － 10． 125 2． 477 0． 945 1． 433 1． 439 1． 482
LTY 6． 475 7． 411 4． 516 6． 848 0． 691 1． 107 1． 849 0． 300
LTＲ 9． 498 6． 985 6． 835 9． 858 0． 133 0． 867 1． 834 0． 659
DFY 5． 737 9． 056 2． 281 7． 763 － 0． 815 －0． 269 －0． 072 0． 977
DFＲ － 1． 360 2． 856 － 0． 990 1． 480 － 0． 496 0． 036 0． 660 0． 234
INFL 1． 409 － 0． 791 －0． 594 0． 972 0． 144 0． 838 0． 763 1． 500
SVAＲ 1． 465 4． 756 0． 198 5． 812 0． 141 0． 579 1． 214 1． 026

预测组合

EWMC 6． 739 10． 029 5． 772 10． 568 0． 411 1． 113 1． 704 1． 095
DMSPE( 0． 9) 6． 730 10． 029 5． 810 10． 594 0． 391 1． 106 1． 699 1． 088
DMSPE( 1) 8． 316 10． 216 6． 600 11． 756 0． 414 1． 101 1． 694 1． 055

TMC 7． 719 10． 154 6． 307 11． 333 0． 398 1． 095 1． 688 1． 072
Yang( 2014) 6． 765 10． 033 5． 786 10． 589 0． 410 1． 112 1． 703 1． 094

注: 表中给出了12 个单变量模型和5 种预测组合模型在不同经济状态下的投资组合的表现． 经济状态由国民经济研究局( NBEＲ)

经济周期指数确定． 加粗字体表示相应的模型预测能力超过 OLS 模型． 关于 CEＲ 盈余评估指标的细节请参见表 3．

表 7 超参数相关系数

Table 7 Correlations of hyperparameters under different economic states

全样本 衰退期 扩张期

DP 0． 259＊＊＊ 0． 635＊＊＊ 0． 193＊＊＊

DY 0． 230＊＊＊ 0． 684＊＊＊ 0． 154＊＊＊

EP 0． 265＊＊＊ 0． 407＊＊＊ 0． 224＊＊＊

BM 0． 385＊＊＊ 0． 465＊＊＊ 0． 368＊＊＊

NTIS 0． 247＊＊＊ 0． 592＊＊＊ 0． 186＊＊＊

TBL 0． 369＊＊＊ 0． 517＊＊＊ 0． 335＊＊＊

LTY 0． 287＊＊＊ 0． 349＊＊＊ 0． 286＊＊＊

LTＲ 0． 263＊＊＊ 0． 493＊＊＊ 0． 230＊＊＊

DFY 0． 198＊＊＊ 0． 277＊＊＊ 0． 186＊＊＊

DFＲ 0． 346＊＊＊ 0． 625＊＊＊ 0． 310＊＊＊

INFL 0． 201＊＊＊ 0． 402＊＊＊ 0． 158＊＊＊

SVAＲ 0． 306＊＊＊ 0． 443＊＊＊ 0． 275＊＊＊

Average 0． 487＊＊＊ 0． 734＊＊＊ 0． 440＊＊＊

注: 表中给出了全样本和不同经济状态下两个超参数的相关系数． 经济状态由国民经济研究局( NBEＲ) 经济周期指数确定．

最后一列表示两个权重单变量模型超参数平均值的相关系数． * 、＊＊和＊＊＊分别表示在 10%、5% 和 1% 的显著性水平上

拒绝原假设．

5． 3 超参数选择策略对预测表现的影响

机器学习方法在每个预测期仅依赖一组超参

数集合，本部分考虑一种替代的超参数选择策略．
用基于不同超参数的 TＲWLS 方法预测收益率，

然后将预测值进行组合． 这种方法可以对冲超参

数选择风险，提高预测值稳健性．
表 8 报告了基于不同超参数组合预测法的

TＲWLS 模型样本外表现． 首先，TＲWLS 模型在

全样本和两个子样本均揭示出显著的收益可预

测性，且可预测性在统计意义和经济意义框架

均成立． 这说明 TＲWLS 模型对于超参数的选择

策略具有稳健性． 通过比较两种超参数选择策

略，发现基于机器学习方法超参数选择更具有

优势，其 TＲWLS 在全样本产生的 Ｒ2
OoS 在 1% 以

上，而基于超参数平均策略的 Ｒ2
OoS 仅有 0． 75%

左右． 进一步评估超参数平均策略在不同经济

周期的预测表现，可以发现其虽然在经济增长

期与机器学习策略表现一致，但是在经济衰退
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期却劣于 OLS 模型． 虽然超参数平均策略考虑

多组超参数信息，其依旧是假设超参数对于时

间是保持不变，而机器学习策略则是允许超参

数具有时变性． 经济衰退期收益率可预测性较

强，此时数据包含有效信息较多，允许参数时变

性使得 模 型 可 以 对 于 信 息 具 有 更 快 的 响 应 速

度，因此机器学习方法表现更佳，这与前述的结

果相呼应． 同时，机器学习策略能够产生更加准

确的收益预测也说明超参数学习也是预测能力

的一个重要来源．
表 8 基于不同超参数组合预测法的 TＲWLS 模型的预测表现

Table 8 Forecasting results of the combinations for TＲWLS with different hyperparameters

Ｒ2
OoS CEＲ 盈余

全样本 子样本 1 子样本 2 衰退期 增长期 全样本 子样本 1 子样本 2 衰退期 增长期

DP 0． 594＊＊ 1． 284＊＊＊ －0． 016 0． 997* 0． 431＊＊ 1． 015 1． 212 0． 821 5． 600 0． 341

DY 0． 65＊＊＊ 1． 511＊＊＊ －0． 110 1． 946＊＊ 0． 228* 1． 013 1． 699 0． 319 9． 381 －0． 130

EP －0． 447* －0． 939* －0． 013 － 1． 824 0． 141＊＊ 1． 374 －0． 161 2． 953 9． 109 0． 320

BM － 0． 219 － 0． 118 － 0． 309 － 0． 086 － 0． 385 1． 181 0． 520 1． 859 3． 368 0． 792

NTIS －0． 322 －0． 336 －0． 310 － 1． 040 －0． 239 0． 846 1． 029 0． 665 6． 965 0． 016

TBL －0． 381 0． 289 －0． 973 －3． 178 0． 328＊＊ 1． 170 1． 303 1． 032 －0． 623 1． 363

LTY 0． 339＊＊ 1． 255＊＊ － 0． 469 1． 354 0． 446＊＊ 1． 166 2． 604 －0． 310 6． 970 0． 842

LTＲ －0． 405* －0． 57* － 0． 260 0． 540 0． 04＊＊ 1． 210 2． 524 －0． 139 8． 814 0． 879

DFY －0． 033* －0． 187 0． 103 1． 857＊＊ －0． 719 1． 702 1． 772 1． 630 7． 487 0． 924

DFＲ －0． 018 －0． 026 －0． 011 － 0． 617 －0． 009 0． 358 0． 577 0． 133 －1． 206 0． 507

INFL －0． 146 －0． 615 0． 269 － 0． 939 －0． 067 1． 360 0． 640 2． 099 － 0． 401 1． 550

SVAＲ －0． 038 0． 391 － 0． 418 － 1． 061 0． 374＊＊ 1． 182 1． 587 0． 765 4． 503 0． 953

EWMC 0． 758＊＊＊ 1． 331＊＊＊ 0． 252* 0． 778＊＊ 0． 770＊＊＊ 1． 568 1． 711 1． 525 6． 297 0． 992

DMSPE( 0． 9) 0． 752＊＊＊ 1． 319＊＊＊ 0． 250* 0． 778＊＊ 0． 763＊＊＊ 1． 568 1． 713 1． 522 6． 350 0． 985

DMSPE( 1) 0． 767＊＊＊ 1． 336＊＊＊ 0． 264* 0． 903＊＊ 0． 744＊＊＊ 1． 728 1． 865 1． 587 7． 813 0． 961

TMC 0． 755＊＊＊ 1． 312＊＊＊ 0． 264* 0． 834＊＊ 0． 750＊＊＊ 1． 668 1． 758 1． 576 7． 227 0． 974

Yang( 2014) 0． 757＊＊＊ 1． 329＊＊＊ 0． 252* 0． 777＊＊ 0． 769＊＊＊ 1． 571 1． 715 1． 526 6． 321 0． 991

注: 表中给出了全样本，子样本 1( 1947—1983) ，子样本 2( 1984—2019) 以及不同经济状态下基于不同超参数组合预测法的预测表现．

经济状态由国民经济研究局( NBEＲ) 经济周期指数确定．

6 稳健性检验

6． 1 子集回归

前文一直使用单变量预测回归方法并通过预

测组合整合多元信息． 近年来多元预测回归方法

在处理参数估计误差方面有长足的进步． Elliott
等［35］提出了子集回归的概念与方法，并指出采用

子集回归方法能够得到更加准确的股指收益预测

结果． 因此，本文基于子集回归方法检验 TＲWLS
模型的预测表现．

理论上，对于包含 K 个潜在预测变量的集

合，k 变量子集回归预测模型的总数为 2K－1 ( 1 ≤
k≤K) ． 具体地，给定一个 k 值，就意味着从 12 个

单变量中任意取 k 个变量进行子集回归，并对所

有包含 k 个变量子集情况做等权重组合处理． 其

中对应的 k 变量子集回归的个数为 N( k) = Ck
12 =

12!
k! ( 12 － k) !

． 参照 Elliott 等［35］，本文考虑了两种

类型的子集回归组合方案: 第一种将包含 k 个预

测变量的子集回归预测值进行等权重组合，记作

k = i ; 第二种则是将包含小于等于 k 个预测变量

的子集预测值进行等权重组合，记作 k≤ i ．
表 9 报告了相应的预测表现⑥，主要实证结

果与 Elliott 等［35］一致，即子集回归方法可以提

高预测能力． 对于子集回归模型，本文发现 OLS
在统计意义上只对于前五个子集回归模型( i∈
［1，5］) 有显著改进，Ｒ2

OoS 最大值仅为 0． 545% ．
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与之形成鲜明对比的是，TＲWLS 模型对于七个

子集回归模型( i ∈［1，7］) 都在 1% 水平上显

著改进预测性能，Ｒ2
OoS 变 动 范 围 为 1． 025% 至

1. 438% ，相比 OLS 模型提高一倍以上． 在经济

意义上，TＲWLS 也可以将子集回归的 CEＲ 盈余

从 100 基点左右提升至 200 甚至 400 基点以上．
同样地，对于第二种变量子集回归组合模型本

文也可以观察到类似的结果． 综上所述，TＲWLS
模型 的 优 越 能 力 在 子 集 回 归 应 用 中 也 是 成

立的．
表 9 基于不同子集回归的预测结果

Table 9 Forecasting results of subset regressions

Ｒ2
OoS CEＲ

OLS TＲWLS OLS TＲWLS

k = 1 0． 511＊＊ 1． 064＊＊＊ 0． 999 2． 111
k = 2 0． 545＊＊ 1． 270＊＊＊ 1． 177 2． 870
k = 3 0． 402＊＊ 1． 407＊＊＊ 0． 950 3． 315
k = 4 0． 158＊＊ 1． 438＊＊＊ 0． 790 3． 504
k = 5 － 0． 221* 1． 405＊＊＊ 0． 839 3． 732
k = 6 － 0． 793 1． 267＊＊＊ 0． 853 3． 963
k = 7 － 1． 634 1． 025＊＊＊ 1． 049 4． 014
k≤ 2 0． 553＊＊ 1． 238＊＊＊ 1． 177 2． 750
k≤ 3 0． 459＊＊ 1． 376＊＊＊ 1． 044 3． 236
k≤ 4 0． 297＊＊ 1． 433＊＊＊ 0． 892 3． 425
k≤ 5 0． 082* 1． 448＊＊＊ 0． 888 3． 605
k≤ 6 － 0． 172* 1． 422＊＊＊ 0． 949 3． 792
k≤ 7 － 0． 433* 1． 378＊＊＊ 0． 978 3． 955

注: 表中给出了不同子集回归预测结果的统计意义表现和投资组合表现． 本文考虑了两种类型的子集回归组合

方案: 第一种将包含 k 个预测变量的子集回归的预测值进行等权重组合，记作 k = i ; 第二种则是将包含小

于等于 k 个预测变量的子集预测值进行等权重组合，记作 k≤ i ．

6． 2 核函数对预测结果的影响

前文主要运用拉普拉斯核函数对观测值加

权，并进一步运用加权最小二乘法估计参数． 本部

分用另外 5 种核函数( 参见 2． 2 节) 检验其稳健

性． 表 10 中给出了预测评估结果． 可以看出，使用

这 5 种核函数进行加权回归可以改进大部分单变

量模型的预测表现，而且这 5 种加权的预测结果

都比较接近． 基于预测组合方法产生的 Ｒ2
OoS 均超

过 1%，CEＲ 盈余均达到 200 基点． 总之，TＲWLS
模型的表现对于不同核函数是稳健的．

表 10 基于不同核函数的 TＲWLS 模型预测结果

Table 10 Forecasting results of TＲWLS based on alternative kernel functions

Ｒ2
OoS CEＲ 盈余

Gaussian Epanechnikov Quartic Linear Cosine Gaussian Epanechnikov Quartic Linear Cosine

单变量模型

DP 0． 638＊＊ 0． 692＊＊＊ 0． 422＊＊ 0． 635＊＊ 0． 572＊＊ 1． 424 1． 546 0． 513 1． 381 0． 874
DY 0． 545＊＊ 0． 862＊＊＊ 0． 416＊＊ 0． 956＊＊＊ 0． 728＊＊ 1． 522 1． 896 0． 682 1． 880 1． 213
EP －0． 342* 0． 151＊＊ 0． 119* 0． 064* 0． 231＊＊ 1． 505 2． 279 2． 067 1． 665 1． 792
BM 0． 71＊＊＊ 0． 658＊＊＊ 0． 354* 0． 903＊＊ 0． 911＊＊ 1． 461 1． 419 0． 416 0． 808 0． 704
NTIS 0． 244* 0． 547＊＊ －0． 214 0． 243* 0． 134* 1． 194 1． 491 1． 279 1． 849 1． 939
TBL －0． 02＊＊ －0． 295* －0． 301* －0． 275 －0． 252 1． 538 1． 449 1． 161 0． 956 1． 099
LTY 0． 263＊＊ 0． 269＊＊ 0． 176＊＊ 0． 409＊＊ 0． 4＊＊ 0． 681 0． 922 1． 349 1． 258 1． 232
LTＲ －0． 554* －0． 414* －0． 131＊＊ －0． 22* －0． 092＊＊ 1． 078 1． 229 1． 484 1． 353 1． 399
DFY 0． 12＊＊ 0． 216＊＊ 0． 307＊＊ －0． 228* －0． 358 1． 663 1． 968 1． 941 1． 460 1． 410
DFＲ 0． 211* 0． 029 － 0． 180 0． 085 0． 042 0． 434 －0． 095 －0． 271 0． 091 －0． 007
INFL 0． 234* 0． 089 － 0． 457 0． 375* 0． 255* 1． 316 1． 511 0． 460 1． 434 1． 086

SVAＲ 0． 53＊＊ 0． 572＊＊ － 0． 567 0． 174* 0． 222* 1． 213 1． 057 0． 860 0． 987 0． 945
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续表 10

Table 10 Continues

Ｒ2
OoS CEＲ 盈余

Gaussian Epanechnikov Quartic Linear Cosine Gaussian Epanechnikov Quartic Linear Cosine

预测组合

EWMC 1． 004＊＊＊ 1． 129＊＊＊ 1． 05＊＊＊ 1． 073＊＊＊ 1． 049＊＊＊ 1． 964 2． 119 1． 720 2． 088 1． 954

DMSPE

( 0． 9)
0． 995＊＊＊ 1． 121＊＊＊ 1． 045＊＊＊ 1． 067＊＊＊ 1． 043＊＊＊ 1． 961 2． 116 1． 722 2． 087 1． 954

DMSPE

( 1)
1． 013＊＊＊ 1． 141＊＊＊ 1． 042＊＊＊ 1． 074＊＊＊ 1． 051＊＊＊ 2． 087 2． 247 1． 879 2． 222 2． 106

TMC 1． 002＊＊＊ 1． 13＊＊＊ 1． 039＊＊＊ 1． 066＊＊＊ 1． 044＊＊＊ 2． 046 2． 206 1． 821 2． 171 2． 051

Yang

( 2014)
1． 003＊＊＊ 1． 128＊＊＊ 1． 049＊＊＊ 1． 072＊＊＊ 1． 063＊＊＊ 1． 966 2． 121 1． 721 2． 090 1． 956

注: 表中给出了 12 个单变量模型及 5 个预测组合的预测结果． 本文用不同核函数的加权最小二乘回归，用样本外 Ｒ2 ( Ｒ2
OoS ) 和 CEＲ

盈余评估预测表现．

6． 3 不同验证集的预测结果

验证集长度可能决定最优超参数的选择以

及预测表现． 前文中采用 12 个月的窗口选择超

参数，在此进一步选择 6 个月、9 个月、15 个月

和 18 个月的验证集窗口进行稳健性检验． 表 11

给出单 变 量 模 型 预 测 以 及 组 合 预 测 的 评 估 结

果． 实证结果表明，随着验证集长度的增加，Ｒ2
OoS

和 CEＲ 盈余总体上数值比较接近． 因此，本文主

要实证结果受到验证集长度的干扰较小，具有

稳健性．
表 11 考虑不同验证集的 TＲWLS 模型预测结果

Table 11 Forecasting results of TＲWLS based on different validation sample lengths

Ｒ2
OoS CEＲ 盈余

6 个月 9 个月 15 个月 18 个月 6 个月 9 个月 15 个月 18 个月

单变量模型

DP 0． 719＊＊＊ 0． 834＊＊＊ 0． 638＊＊ 0． 466＊＊ 1． 468 1． 654 1． 424 0． 970

DY 0． 78＊＊＊ 0． 802＊＊＊ 0． 545＊＊ 0． 696＊＊ 1． 670 1． 961 1． 522 1． 300

EP －0． 338* －0． 107* －0． 342* －0． 301* 1． 763 2． 086 1． 505 1． 380

BM 0． 413* 0． 581＊＊ 0． 71＊＊＊ 0． 59＊＊ 1． 210 1． 275 1． 461 1． 186

NTIS 0． 183* 0． 185* 0． 244* 0． 085 1． 630 1． 404 1． 194 1． 361

TBL －0． 029* －0． 347 －0． 02＊＊ －0． 09* 1． 509 1． 306 1． 538 1． 515

LTY 0． 342＊＊ 0． 529＊＊ 0． 263＊＊ 0． 424＊＊ 0． 461 0． 799 0． 681 0． 949

LTＲ －0． 422* －0． 293＊＊ －0． 554* －0． 369* 1． 118 1． 232 1． 078 1． 099

DFY 0． 143＊＊ 0． 128＊＊ 0． 12＊＊ 0． 035＊＊ 1． 444 1． 515 1． 663 1． 786

DFＲ 0． 323＊＊ 0． 018 0． 211* 0． 112* 0． 548 0． 017 0． 434 0． 396

INFL 0． 214* 0． 142 0． 234* 0． 117 1． 119 0． 964 1． 316 1． 406

SVAＲ 0． 505＊＊ 0． 595＊＊ 0． 53＊＊ 0． 545＊＊ 1． 488 1． 693 1． 213 1． 153

预测组合

EWMC 1． 012＊＊＊ 1． 031＊＊＊ 1． 004＊＊＊ 0． 978＊＊＊ 2． 039 1． 942 1． 964 1． 929

DMSPE( 0． 9) 1． 005＊＊＊ 1． 025＊＊＊ 0． 995＊＊＊ 0． 970＊＊＊ 2． 040 1． 943 1． 961 1． 925

DMSPE( 1) 1． 017＊＊＊ 1． 046＊＊＊ 1． 013＊＊＊ 0． 983＊＊＊ 2． 142 2． 078 2． 087 2． 040

TMC 1． 01＊＊＊ 1． 034＊＊＊ 1． 002＊＊＊ 0． 976＊＊＊ 2． 111 2． 037 2． 046 2． 003

Yang( 2014) 1． 011＊＊＊ 1． 031＊＊＊ 1． 003＊＊＊ 0． 978＊＊＊ 2． 040 1． 944 1． 966 1． 931

注: 表中给出了 12 个单变量模型及 5 个预测组合的预测结果． 本文采用基于不同验证集的核函数进行加权最小二乘回归，

用样本外 Ｒ2 ( Ｒ2
OoS ) 和 CEＲ 盈余评估预测表现．
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7 结束语

收益率预测是学术界和实务界都长期关注

的议题． 现有大量研究结果表明，受到参数不稳

定和模型不确定性等因素的影响，经济模型的

预测能力往往较差，反而不如历史平均基准模

型． 本文提出一种新的时变稳健加权最小二乘

方法，通过核函数权重给更早期的观测值以及

波动较大的观测值赋予较低的权重，以提高参

数估计有效性和稳定性． 相对于 OLS 方法，TＲ-
WLS 可以改进所有单变量模型及其组合模型的

预测表现． 均值方差偏好的投资者运用 TＲWLS
模型预测值代替 OLS 模型预测值将产生更高的

效用． 基于 TＲWLS 的模型预测能力来源于两个

维度权重互补性以及超参数学习能力． 进一步

实证研究也表明 TＲWLS 的预测能力超过现有

相近的预测方法．
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Forecasting stock returns: A time-varying robust weighted least squares ap-
proach

LIU Li1，HAO Xian-feng2，WANG Yu-dong3

1． School of Finance，Nanjing Audit University，Nanjing 211815，China;

2． Antai College of Economics and Management，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200030，China;

3． School of Economics and Management， Nanjing University of Science and Technology， Nanjing

210094，China

Abstract: This paper proposes a time-varying robust weighted least squares ( TＲWLS) approach to forecast

excess returns of S＆P 500 index． TＲWLS combines time-dependent weights and robustness weights，which al-

lows parameter to vary over time and to be robust to noises． The hyperparameters are selected using a machine

learning method． Empirical results show that the forecast combinations for TＲWLS models can reveal signifi-

cant return predictability in both statistical and economic evaluation frameworks． Moreover，the TＲWLS meth-

od out-performs the ordinary least squares ( OLS) method and the state-of-the-art methods dealing with param-

eter instability． The predictive power of the TＲWLS method comes from the complementary effect of two di-

mensions of the weights and hyperparameters learning． The forecasting performance is robust to the alternative

multivariate information methods，kernel functions，and validation sizes．

Key words: time-varying parameter; robust estimation; weighted least squares; machine learning;

forecast combination
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