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中国股票市场可预测性研究: 基于机器学习的视角
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摘要: 股市风险溢价是金融学中的一个经典研究问题． 常见的线性模型存在着模型误设和参

数不稳定的问题，难以有效预测风险溢价． 本研究从机器学习的视角重新检视了中国股票市场

的可预测性． 基于 1996 年 1 月—2019 年 12 月的数据，构建提升回归树 ( boosting regression
trees，BＲT) 模型对股市收益率与波动率进行样本外预测，并构建了最优风险资产配置模型．
实证结果显示: 1) 提升回归树方法能够对收益率、波动率和最优风险资产权重做出准确预测;

2) 在收益率预测中最重要的三个变量分别是净权益增加值、换手率和股价方差; 挖掘预测变

量之间的非线性关系是 BＲT 预测能力的来源; 3) 结合提升回归树预测构建的最优风险资产

组合可以为投资者带来更高的收益和效用． 本研究将机器学习方法引入股票市场风险溢价的

研究，为此问题的研究提供了全新的视角．
关键词: 权益风险溢价; 提升回归树; 样本外预测; 机器学习

中图分类号: F830． 91 文献标识码: A 文章编号: 1007 － 9807( 2023) 10 － 0138 － 21

0 引 言

股票市场收益率和波动率的准确预测是金融

学术界和实务界均关注的重要问题． 在学术上，股

票市场的收益率和波动率是众多金融学研究的核

心变量; 在实务中，股票市场收益率和波动率的准

确预测将影响投资者的资源配置和投资收益． 不

准确的预测将导致相关研究的误判，导致投资者

的资源错配，而金融市场的资源配置将最终影响

实体经济的发展． 众多国内外研究表明，股票市场

收益存在显著的样本内可预测性，但样本外可预

测性欠佳［1，2］，更进一步，现有研究也未从投资者

角度充分考虑预测的经济效益．
中国股市超额收益样本外预测面临的挑战主

要来自两个方面: 第一，现有研究往往预设变量间

为线性关系，但采用线性模型做预测时，容易产生

模型误设和参数不稳定性问题［3］． 第二，股市收

益率预测涉及大量经济变量，在现有参数方法中

需要对大量参数进行估计，容易产生过拟合问题，

导致模型的样本外预测能力较弱． 第三，股市预测

数据量较小，可能导致复杂模型不再适用．

为了解决上述挑战，本研究拟从机器学习的

视角重新审视中国股票市场的可预测性问题，原

因有二: 首先，金融市场具有显著的非参特点，金

融数据的复杂性与非线性导致很多传统方法不适

用于 金 融 数 据 的 研 究［5］． 机 器 学 习 ( machine
learning) 旨在从数据中挖掘出内在模式并更好地

预测［6］，天 然 适 用 于 金 融 资 产 可 预 测 性 的 研

究［7 － 9］． 其次，机器学习提供了众多模型和算法，

可以灵活地挖掘变量间的复杂关系，并通过正则

化与模型选择等技术避免过拟合，从而实现更准

确的样本外预测．
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具体来说，本研究拟采用提升回归树 BＲT
( boosting regression tree) 来研究股票市场可预测

性问题． 首先，现有研究发现，树型机器学习能够

很好地挖掘金融数据中的复杂关系［7，8］． 作为树

型机器学习算法的一种，BＲT 也是一种非参数方

法，无需先验假设，能够避免模型误设的问题; 它

的一些技术特性，包括收缩和袋装，使其稳健性进

一步加强［6］． 其次，股市时序收益率预测的主要挑

战之一是样本量过少，比如中国市场仅有 288 个月

度样本． 训练数据的不足使得神经网络类等模型

复杂度较高的方法在该问题上不再适用［10］，而

BＲT 算法隐含着变量选择的功能，在无需大量数

据的条件下，仍具有较好的样本外预测效果． 最

后，复杂的机器学习算法常常被看作黑箱，难以直

观解释，而 BＲT 方法在具有优异性能的同时相对

容易解释［11］．
基于上述分析，本研究采用提升回归树 BＲT

研究了以下三个问题: 第一，提升回归树方法对股

市市场超额收益、波动率和最优风险资产权重的

预测能力是否优于传统方法，比如线性回归模型

与历史均值估计? 第二，若提升回归树方法表现

出优异的预测能力，如何解释? 第三，从投资者角

度出发，更好的预测能否带来更高的投资收益与

效用?

本研究收集了中国股票市场 1996 年 1 月—
2019 年 12 月的数据构建了 12 个经济变量，运用

提升回归树方法进行中国股市收益率和波动率的

样本外预测，并与传统方法进行了对比; 继而分析

提升回归树预测能力的来源; 最后构建了最优风

险资产配置策略，研究其预测是否给投资者带来

收益与效用．
实证分析发现: 第一，提升回归树方法的收益

率和波动率预测效果都优于传统方法． 提升回归

树预测超额收益的样本外 Ｒ2达到 3． 72%，远高于

线性模型的 0． 25% ． 第二，分析变量的依赖关系

发现，提升回归树能够挖掘变量中的非线性关系，

从而做出更准确的预测． 与美国市场相异，净权益

增加值是收益预测中最重要的变量，股价方差是

波动率预测中最重要的变量． 这两个变量均与我

国的市场结构相关． 第三，结合提升回归树预测构

建的最优风险资产组合可以为投资者带来更高的

收益和效用． 提升回归树方法可得到的月度超额

收益为 1． 18%，阿尔法为 0． 55%，夏普比率为

0． 13．

本研究的贡献主要体现在以下两点: 第一，从

机器学习的视角重新审视了中国股市预测的问

题，丰富了中国股票市场风险溢价预测的相关文

献［12，13］． 就作者所知，本研究是第一篇系统性地

运用非线性机器学习方法预测中国股市风险溢价

的研究． 第二，从小数据的视角丰富了机器学习方

法在金融预测问题上的研究． 与运用机器学习方

法检验股票截面收益预测的大数据量不一样，股

市风险溢价的预测是一个典型的小数据问题②，

而 BＲT 方法仍有较好的表现． 第三，借助于 BＲT

的部分依赖方法( partial dependence) ，挖掘了预

测变量和目标变量间非线性关系的证据，验证了

机器学习提升股市风险溢价预测的来源，有助于

进一步推进金融与机器学习的交叉融合研究［14］．

1 文献综述

在过去数十年的研究中，众多学者主要从两

个角度对资本市场风险溢价预测问题进行了研

究． 第一个研究角度是挖掘具有市场收益率预测

能力的变量． 除了 Welch 和 Goyal［2］归纳的股息支

付率等多种基本面指标外，学者们还发现产出缺

口［15］、企业盈利总和［16］、短期利率［17］、工业材料

价格［18］、石 油 价 格［19］、股 市 政 策 或 货 币 政

策［20，21］、股市收益率动量［22］、和市场分歧指数［23］

等指标与市场风险溢价有关． 姜富伟等［12］和张琳

等［24］都指出通货膨胀率、换手率等宏观基本面指

标对中国股市有较强预测能力． Goh 等［25］研究结

果表明美国经济变量对中国资本市场有显著影响

—931—第 10 期 李 斌等: 中国股票市场可预测性研究: 基于机器学习的视角

② 比如 Gu 等［8］的美国股票截面收益数据多达 370 万条公司 － 月，李斌等［7］的中国股票截面收益数据超过 38 万条公司 － 月; 而本研究

仅有 288 条股市 － 月样本．



与预测能力． Chen 等［26］研究指出我国宏观经济

政策的不确定性与股票市场收益存在反向关系．
此外，基于非理性的市场情绪指标，如投资者情

绪［27，28］、经理人情绪［29］、网络平台支持倾向［30］;

基于市场风险的波动率指标，如投资组合收益波

动率［31］、时 变 尾 部 风 险［32］、期 权 隐 含 尾 部 风

险［33］、方差风险［34］等变量也被发现对股市收益

率有预测作用． 但有学者研究发现，具有样本内预

测能力的变量并不能有效预测样本外股市收益

率［2］，可能是由于许多研究忽略了预测中模型的

不确定性和参数的不稳定性［3］．

第二个研究角度是从提出新的模型方法出

发，提高 已 有 变 量 对 市 场 收 益 率 的 预 测 能 力．
Welch 和 Goyal［2］和姜富伟等［12］均采用传统的简

单线性回归方法，前者发现通过线性回归并不能

有效预测美国股市收益，而后者研究发现中国市

场收益率的样本内和样本外均有可预测性． 还有

许多学者提出了创新模型方法研究市场收益率预

测 问 题． 例 如 Pettenuzzo 等［35］ 和 Ｒapach 和

Zhou［36］在最小二乘回归中加入经济机制约束以

提高预测的准确性． Zhang 等［3］针对模型的不确

定性和参数的不稳定性在线性模型中引入了收缩

算法和窗口平均法，使模型预测能力显著提高．
Ferreira 等［37］把市场收益率分解成市盈率对数增

长率、企业盈利的对数增长率、对数化的股利价格

比与当期股价变化，分别估计后加总，发现这种局

部求和法得到了较好的预测结果． Neely 等［38］从

28 个经济指标和技术面指标中构造一个潜在因

子预测美国股市超额收益． 蒋志强等［1］通过可行

拟广义最小二乘法研究认为中国股市收益率是可

预测的，并发现模型在样本内、样本外、熊市、牛市

有不同的预测效果．
机器学习方法在资产定价领域的应用也在慢

慢兴起． Baillie 等［39］指出金融和经济变量与股票

收益率之间具有非线性关系． 同时资产定价中出

现的大量因子使得传统的组合排序和回归研究方

法不再适用［40］，因此近年来众多学者运用机器学

习挖掘金融和经济变量与资产收益率之间的非线

性关系． Gu 等［8］和 Bianchi 等［9］分别对股票和债

券的截面收益率进行预测，发现非线性的决策树

方法和浅层神经网络表现最好． Tobek 等［41］采用

了多种机器学习方法对国际市场上的个股截面收

益率进行预测，发现非线性树型和神经网络的预

测效果与经济效益比线性方法更好; Freyberger

等［42］在 Lasso 回归中引入非线性函数用于股票收

益率预测，发现引入非线性函数后的模型预测表

现更好． Krauss 等［43］集成了随机森林、梯度提升

树和神经网络等模型，利用过去的股票收益来预

测市场收益率的涨跌，表现出了显著的预测效果．

在中国股市上，Leippold 等［44］和李斌等［7］运用机

器学习研究了股票截面收益预测，同样发现非线

性方法能够获得较好的收益． 姜富伟等［45］构建了

大 数 据 集 应 用 机 器 学 习 方 法 开 发 了 智 能 动 态

CAPM 模型，检验了时变系统性风险对股市收益

的解释能力． 姜富伟等［46］采用 Lasso 等机器学习

模型充分挖掘我国上市公司财务基本面大数据信

息，也发现了机器学习方法在定价模型中的优异

表现。这些研究均显示了在资产收益预测问题中

挖掘预测变量与收益率之间非线性关系的重要

性，非线性机器学习方法可以获得比传统方法更

优的预测效果．
除了对收益率预测进行研究外，也有众多文

献研究了股市波动率预测问题． 第一，现有研究发

现有多种指标都和股市整体波动性有关． 夏婷和

闻跃春［47］把股价波动性分为宏观经济的不确定

性和经 济 政 策 的 不 确 定 性． 在 经 济 指 标 方 面，

Paye［48］和 Engle 等［49］研究发现多种经济变量对

波动 率 具 有 预 测 能 力． Adrian 和 Ｒosenberg［50］、
Kim 和 Nelson［51］都认为影响股市波动最重要的

因素为经济周期． 还有研究发现通货膨胀［52］、投

资者情绪［53］也与股市波动率有显著相关性，陈其

安和雷小燕［53］利用中国市场数据研究了政策不

确定性与股市波动的关系． 第二，许多研究从方法

角度展开研究． 目前对波动性预测的模型方法以

GAＲCH 系列模型为主［54］，陈强和叶阿忠［55］采用

EGAＲCH-M 模型研究了居民消费倾向对收益波

动率的关系． 也有学者在 GAＲCH 模型基础上进

行改进，Tong 等［56］、郑 挺 国 和 尚 玉 皇［57］ 和 As-
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gharian 等［58］构建 GAＲCH-MIDAS 模型对股市波

动率进行预测分析，检验了基本面变量对股市波

动率的预测力． Stefan 等［59］将梯度提升方法应用

于预测股票市场波动率，Christiansen ［60］采用贝叶

斯模型平均 BMA( Bayesian model average) 方法对

资产波动率进行研究，发现多种经济变量与金融

变量都对资产价格波动率具有显著的样本外预测

能力．
综上所述，本研究发现: 第一，对股票市场收

益率有预测能力的变量主要集中在宏观经济变量

上，现有研究已经较为充分． 但对预测模型的创新

较为缺乏，针对中国市场的研究仍集中在线性方

法上，关注于预测变量与被预测变量间的线性关

系，而这些变量与收益率和波动率的关系很可能

并非 线 性［39，61］，李 斌 等［7］、Gu 等［8］ 和 Leippold
等［44］采用机器学习方法挖掘了公司特征与截面

收益的非线性关系，说明忽略预测变量与目标变

量之间的非线性关系可能不利于模型的预测． 第

二，大多数研究仅孤立地讨论收益率或波动率，而

鲜有文献将两者结合起来研究，未进一步研究预

测的经济价值． 基于以上两点观察，本研究从机器

学习方法的视角对上述问题展开了研究．

2 研究设计

2． 1 模型框架

本研究从经济变量出发，构建 BＲT 模型和多

种对比模型分别预测中国股市的超额收益率与波

动率，然后将两者结合得到最优风险资产配置权

重，最终分析最优风险资产配置产生的效用．
超额收益预测模型表示为如下的函数形式

rt = f1 ( xt－1 ; θ1 ) + εt ( 1)

r̂t +1 = f1 ( xt ; θ1 ) ( 2)

其中 rt 为第 t 期的市场超额收益率，f1 (·) 是参数

为 θ1 的预测模型，xt－1 为第 t － 1 期的经济变量．
将拟合训练数据所得的模型运用于第 t 期的经济

变量 xt ，可以得到第 t + 1 期的预期收益率．
波动率预测模型与收益率预测模型类似，

区别在于目标变量由超额收益率换成了市场波

动率

σ2
t = f2 ( xt－1 ; θ2 ) + εt ( 3)

σ̂2
t +1 = f2 ( xt ; θ2 ) ( 4)

其中 σ2
t 为第 t 期的市场波动率，f2 (·) 为参数为

θ2 的预测模型．
获得收益率和波动率的预测之后，本研究进

一步构建风险资产与无风险资产的资产配置组

合． 以流通市值加权的市场组合作为风险资产，则

均值方差投资者的最优风险资产权重 ŵt+1 为

ŵt+1 =
r̂t+1
γ σ̂2

t +1

( 5)

其中 γ 为投资者的风险厌恶系数，r̂t +1 和σ̂2
t +1 分别

为式( 2) 和式( 4) 的预测值． 投资者的实现收益率

为市场组合和无风险资产的加权收益率③．
2． 2 数据与变量

股票市场收益采用 A 股市场上市公司( 剔除

了“ST”和“PT”公司) 的月度流通市值加权超额

收益率作为收益率预测的因变量，以日度流通市

值加权收益率平方和作为波动率预测的因变量．
以整存整取定期年利率作为无风险利率，按复利

方法计 算 得 到 月 度 无 风 险 利 率． 参 照 现 有 研

究［2，3，12，35］，本研究选取了 12 个月度经济变量作

为中国股市超额收益率的预测变量④． 由于数据

可得性限制，时间区间为 1996 年 1 月—2019 年

12 月⑤． 参考我国股权分置改革完成时间在 2006 年

末，以 2007 年 1 月为样本外估计起点，即 1996 年
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③

④

⑤

本研究所采用最优权重的计算方法相对直接，主要是为了从投资者的角度衡量收益率和波动率两个预测的综合效果． 现有的文献中通

常固定波动率预测来衡量投资者效用． 实际应用中可以针对收益率和波动率选择不同的预测变量和预测模型，或针对两者的组合直接

进行优化．
本研究选用 12 个预测变量主要依据该研究的主要文献，具体列表联系作者邮箱获取． 除了经济变量以外，也有学者尝试运用经济变量

以外的数据，比如 Dong 等［4］首次运用 100 个异象因子的多空收益来预测整体股票收益． 本研究的重点并非在于变量的选择，因此仅

选用了常见的 12 个经济变量． 有关提出新的预测变量的文献可以参考 Dong 等［4］、Adämmer 和 Schüssler［62］、Jacobsen 等［18］、Jiang

等［29］等的文献． 本研究采用与和现有文献相同的变量也是为了聚焦于从机器学习方法论的视角针对该问题有所贡献．
12 个变量中最晚可得的数据为变量 M2G( M2 货币量增长率) ，从1996 年1 月开始．



1 月—2006 年 12 月作为样本内估计区间，2007 年

1 月—2019 年 12 月作为样本外预测区间． 在滚动

窗口情形下，以 1996 年 1 月—2006 年 12 月的时

间跨度 132 个月为窗口长度．
表 1 预测变量说明

Table 1 Predictive variable description

变量名 缩写 定义

股利支付率 D /E 总股利除以总盈利的对数值

股息价格比 D /P 总股利除以总市值的对数值

股息率 D /Y 总股利除以滞后一期总市值的对数值

盈利价格比 E /P 总盈利除以总市值的对数值

账面市值比 B /M 总账面价值除以总市值

股价方差 SVＲ 市值加权市场日收益率的平方和

通货膨胀率 INFL 根据国家统计局公布的 CPI 算出，由于每期通货膨胀率滞后一期公布，故 INFL 数据也滞后一期

净权益增加值 NTIS 过去 12 个月沪市与深市新股发行量的移动加总除以当月总市值

换手率 TO A 股市场总交易量除以总市值

M0 增长率 M0G 当月流通现金总量的增长率

M1 增长率变动量 M1G 当月 M1 增长率与上月 M1 增长率的差值，其中 M1 定义为当月 M0 加上企事业单位的活期存款

M2 增长率 M2G 当月 M1 加上居民存折储蓄与定期存款总额的增长率

表 1 展示了 12 个月度预测变量的定义⑥． 其

中，总股利为 A 股市场过去 12 个月的股利移动

加总，总盈利为过去 12 个月的市场盈利移动加

总． 账面价值数据参考公司年报、中报和季报． 由

于公司报表往往滞后公布，数据可得性有所限制，

每年 1 月—3 月的账面市值比为上年 6 月的账面

价值除以当月市值，4 月—6 月的账面市值比为一

季度季数据得到，7 月—9 月账面市值比为半年报

数据得到，10 月—12 月为三季度季报数据得到．
由于 2002 年以前的企业季报数据缺失较多质量

不高，2002 年前的数据填充均只根据年报与半年

报数据，2002 年及以后的数据填充根据年报、半

年报与季报． 其中，股票回报率、市值、股利、交易

量与 M0、M1、M2 数 据 来 自 国 泰 安 数 据 库 ( CS-
MAＲ) ，盈利、账面价值、新股发行数据与 CPI 数

据来自万得数据库( Wind) ． ⑦

表 2 展示了单变量线性模型的收益率和波动

率预测的样本内拟合优度、样本外拟合优度和方

向准确率［2］． 从中可以有如下发现． 首先，单变量

预测能力最强的变量为股利支付率( DE) ，其扩展

窗口和滚动窗口情况下的 Ｒ2
OOS 分别达到 1. 83%

和 1． 13% ． 而其他变量均不能同时在扩展窗口和

滚动窗口得到为正的 Ｒ2
OOS ． 其次，尽管变量在样

本内表现出一定的预测能力，比如换手率( TO) 变

量的样本内拟合优度达到了 3． 18%，但其样本外

拟合优度大幅度下降至扩展窗口下的 0． 21% 和

滚动窗口下的 － 1． 29% ． 这两个观察显示了样本

外预测相对于样本内预测具有更高的难度． 最后，

波动率预测的样本外拟合优度较高． 各单变量对

波动率预测的 Ｒ2
OOS 几乎都超过了 40%，其中波动

率滞后项的预测效果最好，说明波动率序列本身

具有较强的自相关性，波动率预测的 Ｒ2
IS 结果则

均小于 Ｒ2
OOS ．

2． 3 研究设计

2． 3． 1 研究方法

为了 实 现 收 益 率 和 波 动 率 预 测 的 模 型

f1 (·) 和 f2 (·) ，本研究拟运用提升回归树 BＲT

构建股票市场预测的模型，本节简要介绍选择

BＲT 作为主要研究方法的经济机理． 由于篇幅
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⑥

⑦

部分变量采用了对数值，包括股利支付率、股息价格比、股息率、盈利价格比等． 主要是为了和现有文献一致; 同时将其对数化也减少异

方差和趋势性，使得序列平稳．
如需解释变量的描述性统计，见在线附录 https: / / github． com /Zhen1236 /ML_ChinaStockMarket



所限，关于 BＲT 方法及对比方法的详细介绍请

参见⑧．
金融市场是一个具有非参特点的动态系统，

具有复杂且非线性的特征． 这一特征也导致了很

多传统方法难以适用于金融的研究，而机器学习

方法以挖掘数据中的复杂模式为目标，由此众多

学者在金融问题中引入了机器学习方法，试图解

决金融研究面临的非线性挑战，如近年来将机器

学习运用在预测资产截面收益［7 － 9，44］，挖掘大数

据生成变量［29，62］等． 这一挑战同样体现在股市风

险溢价预测难题上，因此本研究从机器学习的视

角来重新审视金融市场风险溢价预测这一具体的

金融问题，预期挖掘其中的非线性关系，从而做出

更好的预测．
表 2 单变量线性模型的超额收益率预测结果 /%

Table 2 Excess return prediction results of univariate linear models /%

被预测变量 收益率预测 波动率预测

变量
扩展窗口 滚动窗口 样本内 扩展窗口 滚动窗口 样本内

Ｒ2
OOS Acc Ｒ2

OOS Acc Ｒ2
IS Ｒ2

OOS Acc Ｒ2
OOS Acc Ｒ2

IS

DE 1． 83 57． 05 1． 13 58． 97 1． 74 42． 59 56． 41 40． 37 53． 85 0． 94

DP － 2． 00 55． 13 － 0． 05 55． 13 0． 57 44． 37 64． 10 45． 87 57． 69 2． 54

DY － 1． 81 55． 13 0． 56 54． 49 0． 84 44． 18 62． 82 46． 67 57． 69 2． 42

EP － 4． 40 55． 13 － 2． 47 52． 56 0． 07 43． 10 61． 54 43． 20 52． 56 1． 46

BM － 2． 04 55． 13 － 1． 00 55． 13 0． 16 47． 72 73． 08 48． 03 67． 95 6． 39

SVＲ － 3． 52 55． 13 0． 04 55． 13 0． 01 65． 27 75． 64 66． 87 74． 36 27． 80

INFL － 1． 28 52． 56 0． 05 53． 85 1． 73 41． 61 53． 85 39． 02 46． 15 0． 37

NTIS － 0． 22 47． 44 － 1． 66 48． 72 1． 01 43． 30 66． 67 42． 26 57． 69 3． 24

TO 0． 21 53． 21 － 1． 29 51． 92 3． 18 47． 14 58． 97 45． 55 60． 26 10． 22

M0G － 1． 77 55． 13 0． 27 60． 90 0． 03 41． 88 56． 41 40． 39 44． 87 0． 00

M1G － 1． 95 57． 69 － 0． 67 55． 77 0． 73 41． 82 57． 69 40． 44 47． 44 0． 00

M2G － 2． 20 55． 13 － 3． 37 51． 28 0． 01 42． 45 60． 26 40． 79 46． 15 1． 13

注: 此表报告了 12 个单变量回归模型对市场超额收益率和市场波动率的样本外与样本内预测表现． 包括 Ｒ2
OOS 、方向精度( Acc )

和样本内 Ｒ2 ( Ｒ2
IS ) ． 表中结果均表示百分数．

针对股市的收益率和波动率预测这一金融问

题，本研究运用 BＲT 方法挖掘其中非线性关系的

原因主要包括: 1) 现有机器学习应用在金融和非

金融领域的研究均发现，挖掘非线性表现最好的

算法主要包括树型算法和神经网络类算法⑨． 从

设计机制上讲，BＲT 方法本身基于回归树，具有

较好的挖掘变量间非线性关系的能力． 同时，它是

一种非参数方法，无需先验假设，无需假定变量服

从一定的概率分布． 在股市收益率和波动率预测

问题中，经济变量的概率分布往往难以被准确估

计［3］，因此非参数方法在设定上避免了假设误设

的问题; 2) 不同于股票截面收益的预测，股市收

益率预测的主要问题之一是可用样本量过少，比

如中国市场的市场 － 月样本量为 288，远小于机

器学习应用中常见的大样本． 缺乏足够的训练数

据使得神经网络类等模型复杂度较高的方法在该
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⑧

⑨

见在线附录 https: / / github． com /Zhen1236 /ML_ChinaStockMarket
根据机器学习中的“没有免费午餐定理”( no free lunch theorem) ，没有一种模型可以在所有应用上超越其他模型，其在应用中的具体表

现是一个实证问题． 运用机器学习研究资产截面收益预测的文献显示，表现优异的模型主要是树型模型与神经网络类模型，具体可参

考 Gu 等［8］，Bianchi 等［9］，Leippold 等［44］和李斌等［7］等． 非金融类的应用中，BＲT 的一种实现软件包 LightGBM 在其网站列出了其在

各类应用中的优异表现，详见https: / / github． com /microsoft /LightGBM



问题上不再适用［10］． 而 BＲT 算法隐含着变量选

择的功能，在每个节点选择一个特征与临界值将

所有样本分为两类子样本，只有最相关的变量会

被选择，冗余变量则会被忽略; 同时相比于 Lasso
等方法 BＲT 能够更有效地提取变量间的交互关

系［6］． 因此，BＲT 在不需要大量数据的条件下，仍

具有较好的预测效果; 3) BＲT 对异常值和缺失值

具有相当好的鲁棒性，收缩和袋装机制又加强了

BＲT 方法的稳健性; 4) 复杂的机器学习算法常常

被看作黑箱，难以直观解释，而 BＲT 方法在具有

优异性能的同时相对容易解释． 比如，BＲT 可以

绘制树形结构直观地展示其决策过程，衡量决策

过程中变量的相对重要性，并可通过部分依赖图

展示预测变量与目标变量之间的关系．
具体来说，提升回归树 BＲT 以回归树为基本

模型，加入提升算法，通过迭代计算减少每次模型

拟合的残差，再加总所有迭代得到的模型实现最

优拟合． 同时，BＲT 通过收缩( shrinkage) 和袋装

( bagging) 两项技术来提升模型的拟合和样本外

预测的效果． 收缩技术是一种正则化技术，通过降

低学习的速率避免模型过拟合，增强模型样本外

预测的能力． 袋装技术是按均匀概率分布从数据

集中重复有放回抽样的技术，该技术通过降低基

本模型的方差改善泛化误差，即降低训练数据的

随机波动导致的误差�10．
基于上述分析，由于 BＲT 方法可以更好地挖

掘变量之间的非线性关系，更有利于做出准确预

测，所以本研究针对第一个研究问题做出假设:

BＲT 方法预测收益率与波动率的效果将优于其

他对比模型． 同时，本研究预期通过结合 BＲT 方

法预测的收益率与波动率所得的最优风险资产权

重的效果也将优于对比模型．
2． 3． 2 模型选择

本研究的模型选择采用了扩展窗口( expan-

ding window) 与滚动窗口( rolling window) 两种方

式［3］． 在扩展窗口情形下，本研究以前 t 期的所有

样本为训练集拟合得到模型，对第 t + 1 期的市场

进行预测; 在滚动窗口情形下，本研究固定滚动窗

口长度为 132 个月，将前 t 期固定窗口作为训练

集得到模型，对第 t + 1 期的市场进行预测． 以此

类推按月向前滚动直到期末．

在超参数选择上，本研究将提升回归树的迭

代次数设置为 1 000，学习速率设置为 0． 001�11． 结

果显示超参数的选择对结论影响不大．

2． 3． 3 模型评估

为了度量和比较模型的样本外预测能力，本

研究采用了 Ｒ2
OOS 、方向精度和经济效益三种指

标�12． Ｒ2
OOS 的计算方式为�13

Ｒ2
oos = 1 －

ΣT
t = T0+1

( rt － r̂t )
2

ΣT
t = T0+1

r2t
( 6)

其中 T0 为样本内预测区间，T 为全部样本区间长

度，rt 为超额收益率真实值，r̂t 表示预测值． Ｒ2
oos

越大则说明模型预测能力越强，反之说明模型预

测能力较弱． 为了度量 Ｒ2
oos 的稳健性，避免异常值

对结果产生较大影响，本研究还计算了去除 10%

相 对 误 差 最 大 的 样 本 后 得 到 的 Ｒ2
oos ，记

为 Ｒ2
oos-robust ．

收益的方向精度 Acc 即预测收益率与实际收

益率正负方向一致的样本占比，方向精度越高的

模型预测能力越好． 由于波动率无负值，定义波动

率的方向为波动率与全样本波动率中位数相比的

大小方向． 最优风险权重的方向精度定义与收益

率的类似．

为了进一步从投资者角度衡量不同预测模型

的经济效益，本研究还计算了基于不同预测模型

的最优风险资产策略在不同风险厌恶系数条件下
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�10

�11

�12

�13

如需模型的具体描述及与其他方法，见在线附录 https: / / github． com /Zhen1236 /ML_ChinaStockMarket
如需不同超参数的样本外预测效果，见在线附录 https: / / github． com /Zhen1236 /ML_ChinaStockMarket

文献中主要采用这三种样本外绩效评价指标［1 － 3，12，35］． 除此之外，蒋志强等［1］还采用了相对均方根误差( ＲＲMSE) 等，但该指标可以

转换为与 Ｒ2
OOS 等价换算的指标，即 Ｒ2

OOS = 1 － ＲＲMSE2 ． 如需具体选择依据，可联系作者邮箱获取．

Welch 和 Goyal［2］计算 Ｒ2
oos 是以历史均值为比较基准，因此以历史均值估计误差平方和为分母． 本研究将 BＲT 同时与线性模型、历史均

值比较，因此参考 Gu 等［8］以零估计为比较基准，故分母为收益率平方和．



的实现效用，表示为

U = rp － 1
2 γVar{ rp，t +1 } ( 7)

其中 rp 表示投资组合所得收益率序列的均值，

rp，t +1 为 t + 1 期组合得到的收益率，Var{ rp，t +1 } 表

示收益率序列方差，U 表示投资者得到的效用．
除了采用三个指标研究 BＲT 模型的预测能

力，本研究还分析了 BＲT 模型预测能力的来源．
BＲT 模型中提供了特征重要性工具分析了变量

在模型中的重要性，并提供了部分依赖图 PDP
来刻画预测变量与目标变量之间的线性或非线

性关系． 特征重要性是每个变量作为内部节点

时累计减少的误差平方和，这一累计增益越大

则说明变量越重要． 部分依赖图则是指固定其

他变量的取值，计算某一变量对目标变量的影

响，图像中曲线越曲折说明该变量与目标变量

非线性越强�14．

3 股票市场样本外预测: 基于 BＲT
方法的研究

本节首先研究了 BＲT 方法在股票市场收益

率、波动率和最优风险权重三方面的预测能力，其

次通过统计检验证实了 BＲT 方法相对于现有主

流方法的优越性，之后通过分析 BＲT 中变量的相

对重要性和变量对目标变量的边际效应研究了

BＲT 优越于主流方法的原因所在．
3． 1 BＲT 模型的样本外预测能力

为了更好地预测股票市场的超额收益率、波

动率和最优风险资产权重，本研究采用机器学习

方法中的 BＲT 算法．
表 3 展示了股票市场样本外预测的结果，分

别包括了超额收益率、波动率和最优风险资产权

重的预测． 作为对比，本研究也实现现有文献的主

要基准方法，包括收益率预测中的历史均值估计

( prevailing mean) 、线性模型( linear model，亦被称

为 kitchen sink 模型) ． 同时也参照相关文献在收

益率预测上实现了三种线性机器学习模型( 包括

Ｒidge、Lasso 和 ENet) 、一种降维模型 PLS 和两种

树型机器学习模型 ( 包括随机森林 ＲF 和 Ada-
boost) ． 在波动率预测中，本研究实现了主流的

GAＲCH 和 MIDAS 模型，并实现了随机森林 ＲF
和 Adaboost�15． 此外，由于 GAＲCH 模型与 MIDAS
模型的输入变量分别为市场超额收益率与历史高

频波动率数据，难以直接与 BＲT 模型比较，本研

究还加入了 BＲT-MIDAS 模型，即 BＲT 方法采用

MIDAS 的历史高频数据为输入变量． 由于该研究

的数据样本量较少，全样本仅有 288 个，难以满足

神经网络类算法的数据量要求［10］，表 3 中未列出

神经网络作为对比算法�16．
从面板 A 的收益率预测结果可以发现，BＲT

模型的样本外拟合优度达到了 3． 72% ( 滚动窗口

模式下为 3． 96% ) ，优于所有对比模型． BＲT 模型

的预测方向准确率达到了 58． 97% ( 扩展窗口) 和

62. 18% ( 滚动窗口) ，均优于其他对比模型． 同

时，树类算法 ( 包括 BＲT 方法、ＲF 方法和 Ada-
boost 方法) 表现显著优于基准和线性类算法． 在

扩展窗口下，非线性树类算法的平均拟合优度达

到了 3． 44%，大幅优于基准模型、线性机器学习

模型和维度压缩模型． 这一观察与现有研究结论

类似�17． Ｒ2
oos－robust 的对比结果也与 Ｒ2

oos 相似，说明这

一结果对异常值稳健． 市场收益率微小的预测提

升就能够转化为显著的经济效益［63］，在收益率预

测任务中，非线性机器学习算法的表现均大幅度

优于线性算法，显示了挖掘经济变量非线性关系

的重要性，及其从机器学习视角重新审视该问题

的必要性．
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�14

�15

�16

�17

如需特征重要性与 PDP 的具体计算方法，见在线附录 https: / / github． com /Zhen1236 /ML_ChinaStockMarket
PLS 和 Lasso 回归等方法在波动率预测的研究中并不常见． 因此，在波动率预测中本研究仅加入了随机森林 ＲF 和 Adaboost 作为非线性

机器学习模型的补充．

作者参照 Gu 等［8］和李斌等［7］实现了 1 层 ～ 5 层隐藏层的前馈神经网络和长短期记忆模型 LSTM，但由于数据量不足导致的训练不

足，其样本外预测拟合优度较差． 具体的预测结果可联系作者邮箱获取．

现有文献发现，运用机器学习研究截面收益预测的文献发现，树型算法和神经网络表现最好( Gu 等［8］、Dong 等［4］、Bianchi 等［9］、Leip-
pold 等［44］、李斌等［7］) ，其中神经网络甚至略优于树型算法． 本研究在市场股权收益溢价上的这一发现与现有文献中一致，树型算法

表现最优． 但神经网络类算法在股市风险溢价预测的结果较差，与文献相悖．



表 3 对市场收益率、波动率和最优风险资产权重的样本外预测结果 /%

Table 3 Out-of-sample prediction results of the market returns，volatilities，and optimal risky asset’s weight /%

变量
扩展窗口 滚动窗口

Ｒ2
OOS Acc Ｒ2

OOS-robust Ｒ2
OOS Acc Ｒ2

OOS-robust

Panel A: 收益率预测

Prevailing Mean － 0． 57 55． 13 － 0． 14 0． 18 53． 85 0． 70

Linear Model 0． 25 50． 00 2． 76 － 5． 10 54． 49 － 2． 43

Ｒidge － 1． 37 50． 00 0． 43 0． 62 55． 77 2． 59

Lasso － 0． 62 55． 13 － 0． 17 0． 41 54． 49 0． 81

ENet － 0． 62 55． 13 － 0． 17 0． 41 54． 49 0． 81

PLS － 2． 75 55． 77 － 0． 70 0． 13 54． 49 1． 86

ＲF 3． 17 57． 69 5． 56 3． 82 61． 54 6． 38

Adaboost 3． 43 55． 77 4． 51 2． 42 58． 33 4． 05

BＲT 3． 72 58． 97 6． 83 3． 96 62． 18 6． 04

Panel B: 波动率预测

GAＲCH 56． 47 73． 08 52． 99 53． 44 71． 79 49． 97

MIDAS 63． 58 75． 64 59． 75 63． 54 75． 64 59． 09

ＲF 63． 23 74． 36 60． 91 59． 83 75． 64 57． 68

Adaboost 62． 09 74． 36 60． 04 51． 47 76． 92 50． 19

BＲT 64． 59 73． 08 62． 42 61． 65 75． 64 59． 69

BＲT-MIDAS 66． 89 73． 08 64． 98 62． 46 73． 08 59． 62

Panel C: 最优风险权重预测

Prevailing Mean 3． 88 55． 13 4． 35 5． 11 54． 49 6． 22

Linear + GAＲCH 6． 15 50． 00 8． 71 3． 81 54． 49 8． 17

Linear + MIDAS 6． 38 50． 00 10． 95 3． 09 54． 49 9． 49

ＲF 5． 78 57． 69 7． 39 7． 15 61． 54 9． 04

Adaboost 6． 08 55． 77 8． 08 6． 62 58． 33 9． 42

BＲT 6． 51 58． 97 8． 49 6． 73 62． 18 8． 32

BＲT-MIDAS 7． 34 58． 97 9． 79 6． 05 62． 18 11． 05

注: 此表报告了在扩展窗口和滚动窗口下，不同模型对市场收益率、波动率与最优风险投资权重的样本外预测表现，包括各种模型

的 Ｒ2
OOS 、方向预测精度 Acc 与稳健性调整后的 Ｒ2

OOS ( Ｒ2
OOS-robust ) ． 表中数据均表示百分数． 其中 Ｒ2

OOS-robust 为去掉相对误差最大的

10% 样本后计算得到的 Ｒ2
OOS ．

其次，面板 B 中波动率预测的结果显示． 首

先，传统方法 GAＲCH 和 MIDAS 表现较好，显示

了波动率预测的方法已经较为成熟． 传统方法可

以很好地挖掘波动率的高自相关性与异方差性，

是目前预测波动率的主流方法． 其次，树类机器学

习算法的表现与 MIDAS 不相上下． 比如，在扩展

窗口下 MIDAS 方法的方向精度优于其他方法，但

BＲT 与 BＲT-MIDAS 方法 Ｒ2
OOS 更高; 在滚动窗口

下 MIDAS 方法的 Ｒ2
OOS 高于其他方法，但方向精度

不如 Adaboost 方法． 此外，Ｒ2
oos-robust 结果显示，在去

掉 10%极端样本后的，MIDAS 方法效果有较大下

滑，BＲT 方法与 BＲT-MIDAS 方法的 Ｒ2
oos-robust 在扩

展与滚动窗口下都高于 MIDAS，说明 BＲT 类方法

稳健性更强． 总体而言，在波动率预测上，尽管不

能全面优于所有模型，BＲT 模型仍可实现较好的

预测效果．
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再次，面板 C 显示 BＲT 与 BＲT-MIDAS 模型

估计最优风险资产权重的能力整体优于其他模

型，除 了 在 扩 展 窗 口 下 Linear-MIDAS 模 型 的

Ｒ2
oos-robust 高于 BＲT 方法外，其他方法的各项指标均

不如 BＲT 与 BＲT-MIDAS 方法． 两种窗口模式下，

BＲT 方法的权重估计 Ｒ2
OOS 为 6． 51%和 6. 73%，方

向精度达到 58． 97%和 62． 18%，优于多数对比模

型． BＲT-MIDAS 方法的权重估计 Ｒ2
OOS 为 7． 34%

和 6． 05%，方向精度达到 58． 97% 和 62． 18%，和

BＲT 方法的效果整体不相上下，这显示了从 BＲT
方法的视角研究该问题的重要性．

综上所述，在中国市场的实证发现，提升回归

树 BＲT 方法在市场风险溢价、波动率与最优风险

资产权重的预测上，表现大概率优于现有的基准

方法和线性方法，具有明显优势． 通过对比树型算

法与线性算法的表现，可以发现提升回归树方法

能够有效地挖掘预测变量与目标变量间的线性和

非线性关系，实现更好的预测效果．
为了更直观地对比 BＲT 方法和线性方法的

预测效果，图 1 绘制了 BＲT 模型的预测值与实际

值的散点图． 从图中可以看出线性模型对真实预

测值没有明显相关关系，其预测值对真实值的拟

合线接近水平直线; 而 BＲT 模型的预测值与真实

值有正向的相关关系，直观地展示出 BＲT 预测相

对于线性模型的预测优势．

现实中经济变量对市场可能存在滞后的影

响，因此本研究考虑了预测变量的滞后对市场风

险溢价的预测能力． 具体来说，本研究将预测变量

分别滞后 3 个月、6 个月、9 个月、12 个月，并衡

量其预测能力． 表 4 对比了历史均值预测、线性模

型预测和 BＲT 模型预测的样本外拟合优度． 可以

看出，随着滞后期的增加，模型的预测效果均呈现

出下降的趋势． 线性模型在扩展窗口1 个月滞后

期的情况下有微弱的正向 Ｒ2，但在 3 个月滞后期

的情况下变负． BＲT 方法的预测能力可以持续到

3 个月以后，但在 6 个月滞后期情况下 Ｒ2
OOS 变负．

横向对比来看，在各滞后期下，BＲT 方法均优于

历史均值预测和线性模型预测．

图 1 BＲT 模型的预测值与实现值的散点图

Fig． 1 Scatter plot of BＲT’s return predictions and real returns

表 4 考虑预测变量不同滞后期的收益率预测拟合优度 /%

Table 4 Ｒeturn prediction Ｒ2
OOS results of different lag periods of predictors /%

滞后期
扩展窗口 滚动窗口

Prevailing Mean Linear BＲT Prevailing Mean Linear BＲT

1 － 0． 57 0． 25 3． 72 0． 18 － 5． 10 3． 96

3 － 1． 20 － 1． 22 1． 64 － 0． 14 － 3． 15 2． 36

6 － 2． 73 － 1． 10 － 0． 76 － 1． 80 － 6． 71 － 1． 05

9 － 3． 52 － 15． 34 － 3． 02 － 3． 12 － 14． 63 － 1． 90

12 － 2． 98 － 19． 10 － 1． 89 － 2． 89 － 20． 83 － 1． 25

3． 2 模型预测的统计性检验

除了预测的结果，本研究进一步对上述算法的

样本外预测结果进行了统计检验，进一步验证 BＲT

方法是否能够有效地预测股票市场． 具体来说，本研

究针对上述算法进行了 HM 检验［64］、CM 检验［65］和

BH 检验［66］． 以收益率预测为例，式( 8)、式 ( 9 ) 、

式( 10) 列出了三个模型的检验方程，其中 μ̂t +1 和

rt+1 分别表示 t + 1 期超额收益率的预测值和实际

值，三个模型原假设均为 α1 = 0 ，备择假设为 α1

显著大于 0． 其中，HM 检验验证模型的预测值能
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否有效地预测方向( 涨跌) ; CM 检验验证模型能

否在实际值的绝对值更大时做出更准确的预测;

BH 检验验证模型的预测值与实际值是否有显著

线性关系．
I{ μ̂t+1 ＞ 0} = α0 + α1 I{ rt+1 ＞ 0} + εt +1 ( 8)

rt+1 = α0 + α1 I{ μ̂t+1 ＞ 0} + εt +1 ( 9)

rt+1 = α0 + α1 μ̂t +1 + εt +1 ( 10)

对最优风险资产权重的检验与超额收益预测

检验相似; 由于波动率无负方向，本研究将波动率

相对其中位数的方向进行类似检验． 结合 HM 检

验、CM 检验和 BM 检验可以更为全面地反映出模

型对超额收益、波动率和最优风险资产权重的方

向、大小的预测精度．

表 5 展示了三种统计检验的系数值 ( α1 ) 及

其 t 值． 首先，面板 A 显示，针对超额收益率预测

的三项检验中，在所有检验中 BＲT 方法都在 5%
水平下显著; 相对而言，线性模型则几乎都不显

著． 其次，面板 B 显示，针对波动率预测的三项检

验中，四种方法均在 1% 水平下显著，说明四种方

法从预测的方向和幅度上都可以较好地预测波动

率． 再次，面板 C 同样显示在最优风险资产权重

的预测中，BＲT 方法和 BＲT-MIDAS 方法具有显

著预测力，而其他方法则并不显著． 总的来说，只

有 BＲT 类的方法对超额收益率、波动率和最优风

险资产权重的三项预测都能通过 BM、CM 和 BH
检验，在预测值的方向和幅度上均优于其他方法．

表 5 样本外预测的统计检验

Table 5 Statistical test results of out-of-sample prediction

统计检验
扩展窗口 滚动窗口

BM test CM test BH test BM test CM test BH test

Panel A: 超额收益率预测

BＲT
0． 112 3* 0． 042 2＊＊ 1． 016 9＊＊＊ 0． 181 1＊＊＊ 0． 048 1＊＊＊ 1． 201 4＊＊

( 1． 88) ( 2． 41) ( 2． 66) ( 2． 95) ( 2． 89) ( 2． 53)

Linear Model
－ 0． 099 7 0． 002 4 0． 390 9 0． 053 8 0． 012 6 0． 459 8＊＊

( － 1． 40) ( 0． 16) ( 1． 23) ( 0． 68) ( 0． 92) ( 1． 96)

Panel B: 波动率预测

BＲT
0． 461 5＊＊＊ 0． 006 1＊＊＊ 1． 243 6＊＊＊ 0． 512 8＊＊＊ 0． 006 3＊＊＊ 0． 981 1＊＊＊

( 6． 46) ( 5． 61) ( 10． 13) ( 7． 41) ( 5． 93) ( 8． 78)

BＲT-MIDAS
0． 461 5＊＊＊ 0． 007 0＊＊＊ 1． 170 0＊＊＊ 0． 461 5＊＊＊ 0． 006 6＊＊＊ 0． 920 5＊＊＊

( 6． 46) ( 6． 69) ( 10． 86) ( 6． 46) ( 6． 18) ( 9． 17)

GAＲCH
0． 461 5＊＊＊ 0． 006 7＊＊＊ 1． 033 6＊＊＊ 0． 435 9＊＊＊ 0． 006 0＊＊＊ 0． 699 4＊＊＊

( 6． 46) ( 6． 31) ( 7． 10) ( 6． 01) ( 5． 57) ( 7． 09)

MIDAS
0． 512 8＊＊＊ 0． 007 3＊＊＊ 0． 785 5＊＊＊ 0． 512 8＊＊＊ 0． 007 3＊＊＊ 0． 785 5＊＊＊

( 7． 41) ( 7． 15) ( 10． 22) ( 7． 41) ( 7． 15) ( 10． 22)

Panel C: 最优风险资产权重预测

BＲT
0． 112 3* 1． 787 7* 0． 994 8* 0． 181 1＊＊＊ 2． 155 7＊＊ 1． 455 7＊＊

( 1． 88) ( 1． 79) ( 1． 75) ( 2． 95) ( 2． 27) ( 2． 16)

BＲT －MIDAS
0． 112 3* 1． 787 7* 0． 880 0＊＊ 0． 181 1＊＊＊ 2． 155 7＊＊ 0． 695 1*

( 1． 88) ( 1． 79) ( 2． 00) ( 2． 95) ( 2． 27) ( 1． 82)

Linear + GAＲCH
－ 0． 099 7 － 0． 174 9 0． 408 4 0． 053 8 0． 600 2 0． 412 4

( － 1． 40) ( － 0． 21) ( 1． 03) ( 0． 68) ( 0． 78) ( 1． 55)

Linear + MIDAS
－ 0． 099 7 － 0． 174 9 0． 363 8* 0． 053 8 0． 600 2 0． 334 2*

( － 1． 40) ( － 0． 21) ( 1． 38) ( 0． 68) ( 0． 78) ( 1． 63)

注: 此表展示了扩展窗口和滚动窗口情况下三项检验的结果，即 HM 检验、CM 检验与 BH 检验对应的系数 α1，括号中的数据表示相

应检验的系数 t 值． 面板 A 展示了对超额收益率预测结果的检验，面板 B 展示了对市场波动率预测结果的检验，面板 C 展示了

对最优风险资产配置权重预测结果的检验． * 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5% 和 1% 水平下显著．
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为了更直观地比较不同方法在时间序列上的

预测效果，本研究绘制了基于历史均值估计的累

积平方误差序列( CSED) ［2］

CSEDt=∑
t

k =1
［( rk －r̂k，PreMean)

2 －( rk －r̂k，M) 2］ ( 11)

其中 CSEDt ( cumulative squared error difference)

表示基于历史均值估计的累积平方误差，rk 表示

第 k 期实际市场收益率，r̂k，PreMean 表示历史均值估

计，r̂k，M 表示其他方法得到的预测值． 当 CSEDt 上

升，说明该模型预测误差小于历史均值估计，反之

则说明该模型的预测误差大于历史均值．

图 2 展示了扩展窗口和滚动窗口下表现最优

的单变量( DE) 线性回归模型、多变量线性方法

( linear model) 和 BＲT 方法的 CSEDt 序列图像，滚

动窗口情况相似，不再赘述． 从 BＲT 方法得到图

线和其他图线的对比可以发现，在两种情形下，

BＲT 的图线都较为稳定地呈现上升趋势，而单变

量线性方法( DE) 的图线更加平缓，最终得到为正

的累积误差平方和，多变量线性模型( linear mod-
el) 的预测精度在 2008 年显著上升后在 2009 年

迅速恶化，最终只在扩展窗口情形得到了为正的

累积误差平方和，说明这些线性方法并不能得到

比历史均值估计更小的预测误差，预测精度不如

BＲT 方法．

( a) 扩展窗口

( b) 滚动窗口

图 2 基于历史均值的样本外累积平方误差

Fig． 2 Out-of-sample cumulative squared error differences relative to historical means

3． 3 为什么 BＲT 可以超越现有方法?

从上述分析可以判断出提升回归树方法相

较于 其 他 方 法 的 显 著 优 势，本 节 进 一 步 分 析

BＲT 方法超越其他方法的原因． 传统的线性回

归方法可以通过系数和显著性体现出不同变量

对因变量影响的大小，而多数机器学习方法被

认为是黑箱，无法观察变量对预测的影响． 提升

回归树提供了变量重要性指标和部分依赖图对

模型进行解释［6］，其中变量重要性指标衡量了

单个变量的变动对样本误差平方和的影响，而

部分依赖图则能够直观地反映预测变量对目标

变量的边际影响．
图 3 分别展示了 BＲT 模型在收益率和波动

率预测中的预测变量由高到低排列的变量相对重

要性． 首先，从面板 A 可以看出，对于收益率预测

来讲，重要性最高的三个变量分别是净权益增加

值( NTIS) ( 相对重要性为 18． 36% ) 、换手率( TO)

( 相对重要性为 15． 53% ) 和股价方差( SVＲ) ( 相

对重要性为 13． 53% ) ． 这一结果与现有文献的解

释一致． 比如，韩立岩和伍燕然［67］研究发现中国
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市场新股发行数量与市场情绪具有较强相关性，

高涨的市场情绪往往能吸引更多新股发行，形成

“热销市场”( hot issue) ，而市场情绪与市场收益

率又存在着双向反馈的关系，从理论上印证了净

权益增加值( NTIS) 变量和市场收益率存在内在

联系． 在市场微观结构和行为金融学研究中，换

手率常被用来衡量股票的不确定性［68］，股票的不

确定性越高，投资者持有风险资产的风险越高，

也就会要求更高的风险补偿，因而换手率与预

测股 票 收 益 间 存 在 正 相 关 关 系． 徐 浩 峰 和 朱

松［69］也发现高的换手率会使股票价格短期内上

涨． 胡昌生和池阳春［70］研究发现市场波动率也

与投资者情绪显著相关，从而也对市场收益率

具有预测能力．

( a) 收益率预测 ( b) 波动率预测

图 3 提升回归树模型预测收益率和波动率的变量相对重要性

Fig． 3 Ｒelative feature importance of BＲT prediction models for return and volatility

其次，从面板 B 可以看出，对波动率预测最

重要的三个变量分别是股价方差( SVＲ) ( 相对重

要性为 40． 47% ) 、换手率( TO) ( 相对重要性为

17． 21% ) 和通货膨胀率( INFL ) ( 相对重要性为

8． 63% ) ，其中股价方差的变量重要性远超其他

变量． 杨科和陈浪南［71］等学者已经发现我国股

市波动率具有较强的正自相关性，所以前一期

股价方 差 对 波 动 率 具 有 较 强 预 测 能 力 符 合 预

期． 换手率是度量市场情绪的重要变量，王美今

和孙建军［72］研究发现市场波动与市场情绪关系

密切，所以换手率变量可以一定程度上解释市

场波动的变化． 刘凤根等［73］的研究表明通货膨

胀等宏观经济变量对股市整体波动率具有显著

影响．

图 4 展示了提升回归模型预测收益率与波动

率时相对重要性最高三个变量的部分依赖图． 首

先，图 4 中的六张图都很直观地显示了预测变量

与目标变量间的非线性关系． 比如，从面板 A 中

可以看出净权益增加值变量( NTIS) 与市场收益

率呈现出明显的非线性正相关关系，极差约达到

0． 04，高于其他预测变量． 换手率变量( TO) 部分

依赖曲线中部呈现线性关系，头部和尾部则同样

呈现非线性关系． 股价方差变量( SVＲ) 的部分依

赖图线则平缓很多，显示股价方差对模型的影响

主要来自少数波动大的样本点． 从面板 B 可以看

出，换手率( TO) 、通货膨胀率( INFL) 与股价方差

变量( SVＲ) 变量与市场波动率的关系均大致呈现

非线性正相关关系，其中股价方差与波动率的关

系最明显，在整个区间呈现阶梯上升状． 换手率

变量部分依赖的前半部分呈水平状，在换手率

大于 22 的区间与波动率呈现非线性正相关关

系． 通货膨胀变量则只在尾部呈现快速上升，说

明通货膨胀率对波动率的影响主要来自少数极

大值．

综合来看，BＲT 方法中最重要的变量与收益

率和波动率之间均存在明显的非线性关系，这佐

证了有效地挖掘变量间的非线性关系正是 BＲT

区别于线性方法的关键所在．

—051— 管 理 科 学 学 报 2023 年 10 月



( a) 预测收益率

( b) 预测波动率

图 4 提升回归树模型预测收益率和波动率的部分依赖图

Fig． 4 Partial dependence plot of BＲT prediction of return and volatility

3． 4 极端市场情况下的预测表现

从上述结果的分析中可以发现 BＲT 方法对

股市整体风险溢价具有显著的预测能力，那么该

方法在极端市场情况下的预测能力如何? 能否表

现出对市场尾部风险防范的作用? 为了比较不同

模型在极端市场情况下的表现，本研究参考 Ja-
cobsen 等［74］将市场实际收益率序列标准化为均

值为 0，方差为 1 的序列，并按照标准化后的收益

率将全部样本划分为不同时间区间，计算各种模

型 Ｒ2
OOS ，结果如表 6 所示．

表 6 不同市场收益率情况下各方法 Ｒ2
OOS /%

Table 6 Ｒ2
OOS results of models under different market conditions /%

区间标准
扩展窗口 滚动窗口

Obs Prevailing Mean Linear BＲT Prevailing Mean Linear BＲT

all 156 － 0． 57 0． 25 3． 72 0． 18 － 5． 10 3． 96

Panel A: 极端市场时期

| r |≥ 0． 5% 79 － 1． 10 2． 46 4． 92 － 0． 30 － 0． 14 4． 28

| r |≥ 1． 0% 40 － 1． 06 2． 50 5． 40 － 0． 59 2． 55 4． 17

| r |≥ 1． 5% 23 － 1． 93 2． 76 7． 35 － 1． 46 5． 16 4． 83

Panel B: 极端上行时期

r≥ 0． 5% 40 18． 50 24． 21 30． 59 13． 91 － 4． 00 21． 72

r≥ 1． 0% 21 15． 95 23． 00 28． 47 12． 29 1． 88 20． 69

r≥ 1． 5% 12 14． 13 27． 65 31． 26 11． 29 8． 80 21． 17

Panel C: 极端下行时期

r≤－ 0． 5% 39 － 19． 54 － 18． 01 － 19． 24 － 13． 66 3． 49 － 12． 13

r≤－ 1． 0% 19 － 16． 30 － 15． 88 － 15． 28 － 12． 13 3． 15 － 10． 63

r≤－ 1． 5% 11 － 14． 50 － 16． 71 － 11． 36 － 11． 44 2． 31 － 7． 96

注: 此表展示了在不同市场收益率水平下各模型的预测 Ｒ2
OOS ．
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面板 A 显示在不区分方向的极端市场现下，

BＲT 的预测效果总体上优于其他方法，其中扩展

窗口模式下，Ｒ2
OOS 比线性方法高出 2%以上． 面板

B 和面板 C 分别展示了 BＲT 在极端上行和极端

下行时期的样本外预测能力． 其中，面板 B 显示

BＲT 在股市情况上行的时期依然可以做出较好

的样本外预测，Ｒ2
OOS 分别达到了 28% 和 20% 以

上． 面板 C 显示了在市场极端下行时期，BＲT 模

型的表现相对较弱． 总体而言，BＲT 模型具备一

定的尾部风险防范能力，尤其是在市场极端上行

时期．

4 市场预测的经济价值

预测准确率的微小提升可以转化为盈利的投

资策略［63］． 上一节的分析已经发现 BＲT 可以大

幅度提升股票市场预测的样本外拟合优度，一个

自然的问题是，预测的提升究竟能够带来多大的

经济价值?

本研究按上文所述的最优风险资产权重估计

方法得到风险资产权重，并以此构建投资组合． 风

险资产是指按流通市值加权的市场组合，风险资

产超额收益率记为 rt ，无风险收益率记为 rf，t ，最

优投资组合由权重为 ŵt 的风险资产与权重为

( 1 － ŵt ) 的无风险资产构成，投资组合实现的收

益率表示为

rp，t = rf，t + ŵt rt ( 12)

为了全面比较预测模型带来的经济价值，本

研究对比了两种投资策略． 第一种策略依据超额

收益预测，当预测超额收益率为正是则全部买进

市场组合( ŵt = 1 ) ，否则仅获得无风险收益率

( ŵt = 0) ． 第二种策略以最优风险资产权重估计值

为依据，由于中国股票市场中，投资者具有借贷与卖

空的限制，即风险投资权重被限制在［0，1］区间

内，当 ŵt ＞ 1 时取 ŵt = 1 ，当 ŵt ＜ 0 时取ŵt = 0．

主要通 过 比 较 超 额 收 益 率 均 值、夏 普 比 率 和

CAPM α 判断预测模型是否能够为投资者带来显

著的经济效益．

表 7 的展示了不同预测模型对应策略的表

现，整体上看，BＲT 方法优于其他模型． 首先，本

研究发现全部买入持有市场投资组合得到的月度

收益率均值仅为 0． 67%，只略高于面板 A 中的线

性方法表现，低于其他策略的收益率，夏普比率为

0． 057 0，低于所有模型策略． 其次，面板 A 表明在

只依据收益率预测的策略下，BＲT 方法获得了显

著高于线性方法的收益． BＲT 方法夏普比率达到

0． 133 0 和 0． 155 3 ( 年化夏普率为 0． 460 7 和

0. 537 9) ，是线性模型夏普比率的两倍左右，而且

得到了 5% 水平上显著的 CAPM α ，年化 α 达到

6. 60%和 8． 52% ． 最后，面板 B 表明在中国市场

依据最优风险资产权重估计值构建投资组合时，

BＲT 与 BＲT-MIDAS 方法相差不大，表现均优于

其他线性方法，在扩展窗口下 BＲT 方法的收益率

均值( 月度 1． 06%，年化 12． 72% ) 与夏普比率

( 月度 0． 129 1，年化 0． 447 2) 略高于 BＲT-MIDAS

方法，但 CAPM α 低于 BＲT-MIDAS 的 0. 53% ( 年

化 6． 36% ) ，在滚动窗口下 BＲT-MIDAS 方法的各

个指标均高于其他方法，收益均值达到 1． 07%

( 年化 12． 84% ) ，夏 普 比 达 到 0． 140 4 ( 年 化

0. 486 4) ，CAPM α 达到 0． 63% ( 年化 7. 56 ) ． 在

面板 A 和面板 B 中，BＲT 方法的 Market β 均高于

其他对比方法，且 Market β 值均小于 1，说明 BＲT

方法的市场敏感性总体上强于对比方法．

为了直观地体现 BＲT 等方法的经济效益，并

与线性模型进行对比，图 5 展示了不同模型的累积

收益率表现． 从图 5 中可以看出 BＲT 等非线性机

器学习的累积收益率比线性模型高，从 2007 年—

2019 年，线性模型的累积收益率约 为 50%，而

BＲT 模型的累积收益率超过 200%，ＲF 模型和

Adaboost 模型的表现也都超过了 100% ． 说明非

线性机器学习方法对应的资产配置策略可以为投

资者带来可观的收益率．
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表 7 投资组合收益表现

Table 7 Portfolio return performance

变量
扩展窗口 滚动窗口

Mean Sharpe CAPM α Market β Mean Sharpe CAPM α Market β

Panel A: 依据超额收益预测

BＲT
1． 18% * 0． 133 0 0． 55% ＊＊ 0． 79＊＊＊ 1． 31% * 0． 155 3 0． 71% ＊＊ 0． 75＊＊＊

( 1． 70) ( 2． 06) ( 9． 43) ( 1． 89) ( 2． 49) ( 9． 03)

Linear Model
0． 66% 0． 065 4 0． 08% 0． 71＊＊＊ 0． 74% 0． 084 9 0． 23% 0． 58＊＊＊

( 1． 03) ( 0． 27) ( 6． 84) ( 1． 20) ( 0． 69) ( 5． 36)

Panel B: 最优风险资产权重

BＲT
1． 06% * 0． 129 1 0． 49% * 0． 62＊＊＊ 1． 05% * 0． 134 6 0． 51% * 0． 54＊＊＊

( 1． 64) ( 1． 78) ( 8． 04) ( 1． 66) ( 1． 79) ( 7． 07)

BＲT －MIDAS
1． 02% 0． 109 7 0． 53% * 0． 55＊＊＊ 1． 07% 0． 140 4 0． 63% ＊＊ 0． 44＊＊＊

( 1． 36) ( 1． 78) ( 7． 35) ( 1． 62) ( 2． 20) ( 6． 12)

Linear + GAＲCH
0． 86% 0． 111 7 0． 36% 0． 50＊＊＊ 0． 74% 0． 111 7 0． 32% 0． 34＊＊＊

( 1． 53) ( 1． 22) ( 5． 71) ( 1． 50) ( 1． 15) ( 4． 29)

Linear + MIDAS
0． 90% 0． 119 9 0． 40% 0． 44＊＊＊ 0． 84% * 0． 133 4 0． 43% 0． 32＊＊＊

( 1． 62) ( 1． 38) ( 5． 74) ( 1． 64) ( 1． 52) ( 4． 34)

Panel C: 被动策略

Market
0． 67% 0． 057 0

( 0． 83)

注: 此表报告了扩展窗口和滚动窗口不同投资限制条件下各模型实际收益率的月度平均超额收益、月度夏普比率、CAPM α 值指

标和 Market β． 括号中数据表示平均超额收益率和 CAPM α 值的 Newey-West 调整 t 值． 面板 A 表示仅依据超额收益率是否为

正设置风险资产权重为 1 或 0 的策略，面板 B 表示将风险资产权重限制在［0，1］区间内的投资组合策略，面板 C 表示全部买

入持有风险资产不变的策略． * 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5% 和 1% 水平下显著．

图 5 不同策略累计收益率变化图

Fig． 5 Line chart of cumulative returns of different strategies

5 结束语

本文 基 于 1996 年 1 月—2019 年 12 月 的

12 种变量数据构建了提升回归树模型用于预测

中国资本市场超额收益率，并 从 投 资 者 角 度 出

发，对市场波动率、风险资产最优权重进行了预

测，然后将提升回归树模型与线性模型等其他

方法进行了系统对比，此外，研究了提升回归树

模型中的变量重要性，依据中国股市特点得到

解释． 实证结果表明提升回归树方法对市场收

益率与波动率均有显著的样本外预测能力，表

现显著强于其他模型． 净权益增加值和股价方

差分别是提升回归树模型中对股市超额收益和

波动率预测最重要的变量，这与我国股市的市

场结构有关． 从投资者的角度看，提升回归树方

法对应的策略能为投资者带来更高的收益率与

实际效用． 相比于线性方法，机器学习方法可以

更好地捕捉到公司层面变量与宏观经济变量的
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信息，避免样本外预测的模型不确定性和参数

不稳定性的问题，在模型涉及变量较多的情况

下避免了过拟合问题，可以稳健有效地对我国

资本市场风险溢价做出预测．
本研究对机器学习方法在投资领域的研究具

有重要意义． 相比于传统线性方法，机器学习方法

的优势主要体现在两点: 第一，机器学习方法可以

灵活处理变量较多、关系较为复杂的问题，挖掘出

数据与变量之间线性或非线性的关系，提取信息

的能力比线性方法更强． 第二，机器学习方法在经

济金融领域的预测问题上相比线性模型更有优

势． 线性方法往往在过拟合与丢失信息之间两难，

而机器学习方法的内在机制决定它可以在充分挖

掘信息的同时避免过拟合问题，尤其适用于样本

外预测相关问题的研究． 未来学者们可从如下方

面对这一问题继续研究，例如运用机器学习方法

从大数据中挖掘新的预测变量，探索更优化的预

测算法等．
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Ｒeturn predictability in the Chinese stock markets: A machine learning per-
spective
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Abstract: Equity premium prediction is one crucial research problem in finance． The traditional linear model
suffers from model misspecification and parameter instability，weakening its out-of-sample prediction perform-
ance． This paper re-examines equity premium predictability in the Chinese stock markets． Based on the data
from January 1996 to December 2019，we adopt Boost Ｒegression Trees ( BＲT) to predict market return and
volatility． Empirical results show that BＲT outperforms traditional methods in predicting return，volatility，and
optimal portfolio allocation． The three most important variables in the prediction model include Net Issuance，

Turnover，and Stock Variance． The BＲT’s predictability is driven by its ability to capture nonlinearity among
variables． Finally，the optimal portfolios constructed by BＲT result in higher returns and utility to investors．
Our work contributes to the literature by leveraging the nonlinear machine learning method for the equity pre-
mium study，thus providing new research perspective．
Key words: equity risk premium; boosting regression tree; out-of-sample prediction; machine learning
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