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高阶矩风险与市场收益: 来自中国期权市场的证据
①

周 倜1，王云奇2

( 1． 南方科技大学商学院金融系，深圳 518055; 2． 深圳证券交易所博士后工作站，深圳 518038)

摘要: 基于上证 50ETF 期权隐含的方差和高阶矩的期限结构，本研究使用偏最小二乘回归的

降维方法构造了与中国股票市场收益相关的方差 －高阶矩风险因子． 实证结果显示，在 2015 年到

2020 年的样本期内，该风险因子显著地预测未来 1 个月以及 2 周至 8 周的市场收益，月度样

本内和样本外 Ｒ2 分别达到了 10． 08% 和 6． 55% ． 在控制了常见的经济预测变量和期权变量

后，该因子的预测能力仍然保持显著． 这表明我国股市收益中包含了对偏度和峰度风险的补

偿，与含时变高阶矩的资产定价模型相一致． 在经济价值方面，方差 － 高阶矩因子的预测能力

可为投资者在市场择时交易中带来可观的收益． 结果表明，中国期权市场提供了高阶矩风险的

独特信息，这为理解我国股市风险与收益的权衡关系提供了新的角度．
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0 引 言

股票收益率的可预测性历来是理论与实务界

的重要话题． 一方面，研究收益率的时变特征可以

帮助识别影响股票风险溢酬变化的因素，进而有

助于学者们改进已有的资产定价模型; 另一方面，

对 收 益 率 进 行 实 时 预 测 在 资 产 管 理 中 十 分 重

要［1，2］． 根据资产定价理论，决定股票风险溢酬的

核心因素是不可分散的系统性风险． 随着时间的

推移，系统性风险的衡量指标也在不断演化． 传统

的资本资产定价模型( CAPM) 用股票市场组合收

益率的方差来衡量系统性风险［3］，但众多研究表

明股票收益率的分布具有“尖峰厚尾和负偏态”
等非正态分布的特征，所以方差不足以全面地刻

画风险． 自 Kraus 和 Litzenberger［4］后的一系列理

论研究指出，除了方差，市场组合的高阶矩( 特别

是偏度和峰度风险) 也是系统性风险，其在解释

风险溢酬的变化上也应该起重要作用［5，6］． 在非

常一般的假设下，Chabi-Yo 和 Loudis［7］论证了股

票市场组合风险溢酬的下界主要受条件方差、偏
度和峰度的影响．

在实证研究方面，部分文献检验了高阶矩风

险与未来股票收益的关系． 由于高阶矩无法被直

接观测，采用无模型方法计算高阶矩是近期文献

中较为常见的做法，以基于日内高频收益率数据

计算的已实现矩和基于期权价格计算的隐含矩为

代表． 相比于已实现矩，期权隐含矩具有期限结构

的特性，包含了市场对未来预期的丰富信息，更具

有前瞻性，因此在预测方面别具优势［8，9］． Chen

等［10］发现，美国标普 500 指数期权隐含偏度的新

息( innovations) 可以负向预测美、中、英等 24 个

国家或地区的股市收益． Luo 和 Zhang［11］和 An-
dreou 等［12］发现，标普 500 指数期权的隐含方差
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和偏度的期限结构中含有能够预测美国股市收益

的重要信息．

图 1 上证 50ETF 期权月均成交量和持仓量

Fig． 1 Monthly average trading volume and open interests of

SSE 50ETF Options

以上研究主要针对美国股票期权市场，而我

国作为全球第二大资本市场，于 2015 年 2 月才推

出首支场内股指期权———上证 50ETF 期权( 标的

资产为上证 50ETF) ，因此现有关于中国股市高阶

矩风险的研究主要采用已实现矩． 例如，陈坚和张

轶凡［13］发现中国股市已实现偏度可以负向预测

股市收益． 尽管 50ETF 期权推出时间较短，但短

短 5 年间，其交易规模呈几何式增长，日平均交易

量最高接近 300 万张，日平均持仓量也一度突破

400 万张( 图 1 ) ，这表明 50ETF 期权受到了投资

者的青睐． 市场参与者对高阶矩风险的预期表达

在期权价格里，这为研究高阶矩风险对中国股市

收益的影响提供了新的角度． 与国外成熟市场相

比，我国资本市场仍处于发展阶段，市场中用来对

冲风险的金融工具有限，且存在大量缺乏经验、易
受市场情绪影响的“散户”投资者［14］． 这使得我

国股票市场的波动较发达市场相比更为剧烈，容

易出现暴涨暴跌的现象，导致收益率的分布更加

偏离正态分布． 因此，研究中国股市高阶矩风险对

理解我国股市风险与收益的权衡关系和构建适合

我国市场的动态资产定价模型方面具有重要的理

论和实践意义．
在实证分析中，本研究采用 Bakshi 等［15］ 和

Kozhan 等［16］的无模型方法构造了 50ETF 期权隐

含的市 场 条 件 方 差、偏 度 和 峰 度 的 期 限 结 构

( 30 天、60 天、90 天和 180 天) ，然后使用偏最小

二乘回归的降维方法( Partial Least Squares，PLS，

Kelly 和 Pruitt［17］) 将上述隐含矩期限结构整合为

单一因子( 方差 － 高阶矩风险因子) ，研究其对中

国市场收益的预测能力． 研究发现方差 － 高阶矩

风险因子在隐含偏度上的权重整体为负，在隐含

峰度上的权重均为正． 在 2015 年 3 月到 2020 年

3 月的样本期内，该因子可以正向预测未来一个

月的 50ETF 收益，样本内回归系数为 2． 14 且显

著( t 值为 2． 54) ． 因此，在其他情况不变时，当市

场条件偏度下降或条件峰度上升时，预期市场收

益也随之上升，这与含时变高阶矩的资产定价模

型相符［5，6］． 更重要的是，方差 － 高阶矩风险因子

的预测能力比仅从隐含方差期限结构中提取的方

差风险因子的预测能力更稳健，在控制了一系列

经济变量后仍然十分显著，这表明中国股市收益

包含了对高阶矩风险的补偿． 在样本外预测中，方

差 － 高 阶 矩 风 险 因 子 的 月 样 本 外 Ｒ2 ( Ｒ2
OS ) 为

6. 55%，且统计显著，这说明其样本外预测能力优

于历史平均收益的预测能力． 而在以周为频率的

多期样本外预测中，方差 － 高阶矩风险因子同样

展示了出色的预测能力，其对未来 2 周、4 周和
8 周市场收益的样本外 Ｒ2

OS 不仅显著为正，而且均

高于方差风险因子的 Ｒ2
OS ． 样本外嵌套测试的结

果显示，方差 － 高阶矩风险因子含有不同于传统

经济变量的预测信息，将这部分信息与经济变量

相结合能够获得对中国股市收益更好的预测能

力． 最后，资产配置分析结果显示，基于方差 － 高

阶矩风险因子构建的市场择时策略可为一个风险

厌恶系数为 5 的投资者带来 3． 48% 的年化效用

收益( CEＲ gain) ，并且在考虑了 25 基点的交易费

用后，CEＲ gain 仍可达到 3． 24% ． 因此，方差 － 高

阶矩风险因子的预测能力具有显著的经济价值．
本研究还对比了方差 － 高阶矩因子和现有其

他期权变量的关系． 部分文献指出，由于期权的高

杠杆特性，具有信息优势的投资者往往会优先选

择在期权市场进行交易，这使得私有信息的传导路

径是从期权市场至股票市场，所以基于期权数据所

构建的变量对股票收益的预测能力可能源于其反映

了投资者的私有信息． 此外，Bollerslev 等［18］发现方

差风险溢酬( Variance Ｒisk Premium，VＲP) ———即
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期权隐含方差减去已实现方差———显著地正向预

测美国市场收益． 为进一步探究方差 － 高阶矩因

子预测能力的来源，本研究分析了其与 VＲP 和信

息优势假说中一些预测变量的关系，包括期权股

票交易量比［19，20］和看涨看跌期权成交比［21］． 实

证结果表明方差 － 高阶矩因子与上述变量的相关

性不高，在控制它们后预测能力仍然显著． 因此，

信息优势假说和方差风险溢酬不能够解释方差 －
高阶矩因子的预测能力，这进一步支持了对高阶

矩风险的补偿是其预测能力的来源． 最后，在进行

一系列稳健性检验后，包括预测沪深 300 指数收

益和超额收益、考虑其他降维方法和样本外检验

期、使用样条插值法计算期权隐含矩等，本研究的

主要结论依然成立．
本研究主要有以下三点贡献． 第一，本研究发

现 50ETF 期权隐含的高阶矩风险对中国股市收

益有显著的预测能力，这表明中国期权市场含有

市场高阶矩风险的独特信息，该信息可为理解股

票期望收益的变化以及为投资者更好地进行投资

决策提供重要参考． 与本研究不同，现有关于我国

期权市场的研究大多围绕市场定价效率及有效性

等方面进行讨论． 虽然我国期权市场的深度和广

度已有 显 著 地 提 升，但 仍 处 于 发 展 早 期． 丛 明

舒［22］发现与美国市场的特征相反，50ETF 期权隐

含方差与股市未来收益之间呈负向关系，该现象

有 悖 于 理 论 上 风 险 与 收 益 之 间 正 向 的 跨 期 关

系［23］． 郑振龙和秦明［24］和陈蓉等［25］的研究皆指

出，与美国市场不同，50ETF 的隐含波动率与已实

现波动率的理论关系与它们的实际关系不符，反

映出 50ETF 期权价格可能被高估，市场定价效率

还有待提升。但本研究的结果显示，50ETF 期权

隐含的高阶矩对市场收益有显著预测能力，该预

测能力与含条件高阶矩的 CAPM［5，6］和 ICAPM 模

型［23］相符，且无法被信息优势假说所解释，这说

明中国期权市场和股票市场在高阶矩风险定价上

存在着紧密联系，与美国市场的研究相符［11，12］．
第二，本研究更全面地检验了期权隐含的方

差和高阶矩风险与中国股市收益的关系，而现有

研究大多分开研究方差或高阶矩风险对股票收益

的影响． 郑振龙等［26］研究了个股的特质偏度风险

与股票横截面收益的关系． 陈坚和张轶凡［13］发现

中国股市已实现偏度能显著地预测整体市场的收

益，但已实现方差和已实现峰度的预测能力并不

显著． 王琳玉等［27］发现 50ETF 期权隐含的未来
10 天到 60 天偏度的新息对股市收益有显著的预

测能力，且优于隐含波动率新息和隐含峰度新息

的预测能力． 李志勇等［28］检验了 50ETF 期权隐含

未来 30 天的方差风险溢酬对股市收益的预测能

力． 与大部分文献仅关注到期日较近的期权隐含

信息不同，本研究综合考虑了不同到期日的隐含

信息，所计算的隐含矩具有更加全面和立体的信

息结构． 此外，本研究借助 PLS 这一具有监督学

习特性的数据降维方法，提取了隐含方差、偏度和

峰度的期限结构中与股市收益相关的公共部分，

去除了单个矩中的噪音，从而使得预测能力更加

稳健． 对比研究显示，在隐含方差的基础上加入隐

含偏度和峰度的信息能获得更加稳健的预测能

力，这代表高阶矩风险在解释中国股票市场收益

的变化时扮演了重要角色．
第三，本研究重点考察了期权隐含矩在样本

外预测中国股市收益的能力，而现有国内研究大

多关注的是期权隐含信息的样本内预测能力，因

此本研究弥补了现有文献对中国期权隐含信息的

样本外预测能力研究的不足． 王琳玉等［27］和倪中

新等［29］分别考察了 50ETF 期权的隐含高阶矩新

息和隐含波动率倾斜对上证 50 指数的样本内预

测能力，以及对横截面上个股收益的定价能力． 李

志勇等［28］检验了向上和向下的方差风险溢酬对

未来 1 周到 18 周市场收益的样本内预测能力． 不

同于样本内预测，样本外预测更具挑战性． 例如

Welch 和 Goyal［30］发现许多流行的预测变量虽然

可以在样本内预测市场收益，但在样本外预测中

并没有优于历史平均收益这一简单预测． 由于样

本外预测有效地避免了前视偏误( look ahead bi-
as) ，且不受样本内过拟合问题的影响，因此本研

究通过样本外预测进一步证实了方差 － 高阶矩风

险因子预测能力的稳健性，同时挖掘了该预测能

力在实际投资中的经济价值． 综上，本研究的创新

点在于联合使用了 50ETF 期权隐含的方差及高

阶矩期限结构，发现他们中存在一个公共因子能

够在样本内和样本外预测股市收益，且该因子可

提供不同于已有经济变量的有关市场风险的前瞻

性信息，为理解中国股市风险与收益之间的短期

权衡关系提供了新的角度．
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1 理论背景及实证研究框架

本节首先从理论上论述为何条件高阶矩会影

响预期市场收益，其次阐述期权隐含条件高阶矩

和现实测度条件高阶矩的关系，进而介绍期权隐

含的方差 － 高阶矩风险因子的构造，最后简述实

证部分所使用的预测模型．
1． 1 条件高阶矩和预期市场收益

根据资产定价基本原理，当市场中不存在套

利机会时，存在一个随机贴现因子，可以对所有资

产进行定价，包括市场组合

E ［( 1 + Ｒt+1 ) mt+1 | Ωt］ = 1 ( 1)

其中 mt+1 为随机贴现因子，Ｒt+1 为 t + 1 期市场组合

的简单收益率，Ωt 为 t 时刻的信息集． 仿照已有文

献②，本研究假设 mt+1 的形式为 U'( Wt+1) /U'( Wt ) ，

其中 U 为代表性投资者的效用函数，Wt 为 t 时刻

投资者的财富水平，因此 mt+1 又可理解为投资者

的边际效用替代率． 对 mt+1 进行泰勒展开并保留

前四项，则有

mt+1 =1+Wt
U″( Wt )
U'( Wt )

Ｒt+1 +W
2
t
U‴( Wt )
2U'( Wt )

Ｒ2
t+1 +

W 3
t
U″″( Wt )
6U'( Wt )

Ｒ3
t+1 ( 2)

其中 Wt+1 /Wt = 1 + Ｒt+1 ，即代表性投资者的财富

增长率与市场整体回报率相同． 式( 2 ) 可进一步

简写为③

mt+1 = at + btＲt+1 + ctＲ
2
t +1 + dtＲ

3
t +1 ( 3)

将式( 3) 代入式( 1 ) 中，得到预期市场收益的表

达式

E t［Ｒt+1］ = Ｒf，t+1 － b
～

tVart［Ｒt+1］－

c～ tSkewt［Ｒt+1］－d
～

tKurtt［Ｒt+1］ ( 4)

其中 Ｒf，t +1 为 无 风 险 利 率，b
～

t = btＲf，t +1， c
～

t =

ctＲf，t +1，d
～

t = dtＲf，t +1 ． 式( 4) 表明预期的市场收益

应当包含对市场组合的条件方差、偏度和峰度风

险的补偿，这从理论上解释了条件矩对预期市场

收益的影响④． 由于以上分析并没有对效用函数

U 做形式上的假设，因此以上结论不受投资者效

用函数形式的影响．
上述结论也可由 Merton［23］的跨期资本资产

定价模型( ICAPM) 得出． 在 ICAPM 中，市场波动

率是刻画投资机会集的状态变量( state variable) ，

其变化会影响投资者的消费和投资决策，从而

改变资 产 的 均 衡 收 益． 根 据 Campbell 等［33］ 的

ICAPM，当市场波动增大时，厌恶风险的投资者会

减少消费和在风险资产上的投资，增加预防性储

蓄; 这导致市场组合的均衡收益会由于投资者对

风险资产的需求下降而上升． 简而言之，当市场波

动增大时，投资者会要求更高的预期收益作为风

险补偿． 另一方面，市场组合的条件偏度与市场下

行风险密切相关［10］，而条件峰度则刻画了极端事

件发生的概率． 因此，条件偏度与峰度也应该是影

响投资机会集的状态变量． 当市场的下行风险和

极端事件发生的概率增加时，投资者会要求更高

的风险补偿，因此预期市场收益与条件偏度之间

应为负向关系、而与条件峰度间应是正向关系． 总

之，根据含时变高阶矩的 CAPM 和 ICAPM 模型，

市场组合的条件方差和高阶矩会影响市场的风险

溢酬．
1． 2 期权隐含风险中性矩与仿射模型

条件矩无法被直接观测，近期文献侧重于研

究条件矩的无模型估计方法，以基于高频收益率

数据估计的已实现矩和基于期权价格估计的隐含

矩为代表． 本研究旨在探索中国期权市场的信息

含量，因此采用 Bakshi 等［15］和 Kozhan 等［16］提出

的基于期权价格的无模型方法，计算 50ETF 期权

隐含的风险中性方差( risk-neutral variance，ＲNV) 、
偏度( risk-neutral skewness，ＲNS) 、峰度( risk-neu-
tral kurtosis，ＲNK) ，并探究其对市场收益的预测
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②

③

④

使用类似假设的文献还有 Harvey 和 Siddique［5］、Dittmar［6］和 Christoffersen 等［31］．
Dittmar［6］保留式( 2) 中的前四项，并根据边际效用为正、投资者风险厌恶和绝对风险厌恶递减假设得出: U' ＞ 0，U″ ＜ 0，U‴＞ 0，U″″ ＜
0． 因此，bt ＜ 0，ct ＞ 0，dt ＜ 0．

Harvey 和 Siddique［5］保留式( 2) 中的前三项，得到含条件协偏度的三阶矩条件资本资产定价模型( three-moment conditional CAPM) ．
Harvey 和 Siddique［32］将该模型用于解释股票市场组合预期收益的变化，提出市场组合的预期收益包含了与条件方差和条件偏度有关

的两部分．



能力． 相比于已实现矩，期权隐含矩不仅具有前瞻

性，还具有期限结构，反映了关于未来不同到期日

的市场预期，因此信息含量更为丰富． 然而，期权

隐含的方差、偏度和峰度是在风险中性测度 ( Q )

下的条件矩，而影响预期市场收益的条件矩是现

实测 度 ( P ) 下 的，这 两 类 条 件 矩 并 不 完 全 等

同［16，18，34］． 在 此，本 研 究 借 助 仿 射 模 型 ( affine
model) 这 一 被 广 泛 运 用 于 衍 生 品 定 价 的 模

型［35，36］来阐明风险中性条件矩与现实测度条件

矩之间的内在联系．
根据 Feunou 等［36］的仿射模型，t + 1 期的市

场对数收益 rt+1 在 P 或者 Q 测度下的累积量母

函数( cumulant generating function) 皆为一组状态

变量 Zt 的仿射线性函数

ln E
M
t ［exp( u rt+1) ］=F M

r，0( u) +ZT
t F

M
r，Z( u)

M = { P，Q} ( 5)

其中 F M
r，0 ( u) 和FM

r，Z ( u) 为变量 u 的函数． 对式

( 5) 分别求关于 u 在 0 点的二阶、三阶和四阶导

数可得⑤

VarMt ［rt+1］ = αM
Var + Z

T
t β

M
Var ( 6)

SkewM
t ［rt+1］ = αM

Skew + ZT
t β

M
Skew ( 7)

KurtMt ［rt+1］ = αM
Kurt + Z

T
t β

M
Kurt ( 8)

从式( 6) ～ 式( 8) 可知，风险中性条件矩与现

实测度条件矩都是状态变量 Z t 的仿射函数，具有

同等的信息含量． 该结论对于多期累计对数收益

率的条件矩依然成立［36］． 结合 1． 1 节的结论，可

推出预期市场收益与 Z t 有如下近似关系

E t［rt+1］ = α + βTZ t ( 9)

为了保持模型的简洁，本研究在接下来的分

析中假设 Z t 为一元变量．
1． 3 方差 －高阶矩风险因子

根据定义，rt+1 可以写为 Et［rt+1］加上 t + 1 期

的冲击 εt +1
rt+1 = α + βZt + εt +1 ( 10)

当 Zt 可以被观测时，回归方程( 10) 是预测市场收

益的最优模型． 然而实际中，Zt 是不可被观测的

潜在因子． 本研究结合仿射模型，使用期权隐含的

风险中性条件矩来估计 Zt ． 考虑到风险中性条件

矩在计算时存在截断误差和离散误差［37］，结合式

( 6) ～ 式( 8) ，本研究假设其服从如下的因子结构

mi，t = δ0，i + δ1，iZt + δ2，iΨt + ηi，t

mi ∈ { ＲNV，ＲNS，ＲNK}
( 11)

其中 Zt 为待估计的潜在因子，Ψt 为同时影响所

有风险中性矩的公共误差，ηi，t 为风险中性矩 i 的

特质噪声，与 Zt 和Ψt 都无关． 显然，受 Ψt 的影响，

使用最小二乘法( OLS) 将 rt+1 对风险中性矩回归

得到的预期收益估计是有偏的． 为解决该问题，本

研究采用 Kelly 和 Pruitt［17］提出的偏最小二乘法

( PLS) 从风险中性矩的期限结构中提取潜在因子

Zt，进而基于式( 10 ) 对市场收益进行预测． 在估

计潜在因子时，PLS 充分利用了式( 10 ) ～ 式( 11 )

所示的因子结构，所以能有效地提取风险中性矩

中与预期收益相关的部分 ( Zt ) ，同时剔除无关的

部分 ( Ψt 和 ηi，t ) ，从而最大限度地整合隐含矩期

限结构中的相关信息⑥．
首先，本研究使用 PLS 从 ＲNV 的期限结构中

提取 Zt ． PLS 的实现过程分为两个阶段． 在第一

阶段，先对每个风险中性方差 ＲNV i ( i = 1，…，N)

进行标准化，使其标准差为 1，然后对每个标准化

后的风险中性方差进行如下的时间序列回归

ＲNV i
t = δ0，i +δi rt+1 + ξit，t = 1，…，T － 1 ( 12)

其中 T 为样本长度，δi 衡量了 ＲNV i
t 对 rt+1 的敏感

性． 式( 12) 本质上是将 rt+1 视作 Zt 的代理变量，

这是因为前者为后者的仿射函数外加不可预测的

噪声 εt +1 ( 式 10) ，并且这也与现有文献的做法是

一致的［17］． 因此，δi 越大代表 ＲNV i 在 Zt 上有更

大的因子载荷，从而在构建 Zt 的估计量时 ＲNV i

应该被赋予更大的权重． 在第二阶段，对每个时

点 t ( t = 1，． ． ． ，T － 1) ，进行如下的横截面回归，

将 t 期所有标准化的条件矩回归到第一阶段得到

的回归系数上
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⑤

⑥

实际上，对式( 5) 所求得的二阶、三阶和四阶导数分别对应二阶、三阶和四阶累积量． 根据定义，二阶累积量与方差相同，三阶累积量与

三阶中心矩相同，而四阶累积量等于四阶中心矩减去 3 倍的方差平方． 由于三阶和四阶中心矩很大程度上反应了偏度和峰度的信息，

故本研究将三阶和四阶累积量视为偏度( ＲNS) 和峰度( ＲNK) 的代理变量．
文献中常用的通过提取潜在因子来进行预测的方法是主成分分析法( principal component analysis，PCA) ． PCA 从期权隐含风险中性矩

中抓取主成分( PC) ，其中第一个 PC 最大程度地刻画了隐含矩的协同变化，因此也常被用作 Zt 的代理变量． 但如果式( 11) 中的公共误

差 Ψt 是导致隐含距变化的主要原因，那么第一个 PC 主要反映了 Ψt 的信息而非 Zt，此时第一个 PC 的预测能力将弱于 PLS 因子［17］．



ＲNVt
i =φ0，t +δ̂iＲNVt

PLS +εi，t，i =1，…，N ( 13)

其中 ＲNV i
t ( i = 1，…，N) 是被解释变量，第一步

回归的系数估计值 δ̂ = ( δ̂1，． ． ． ，δ̂N ) T 是解释变

量，而横截面回归的系数即是从风险中性方差期

限结构中提取的 PLS 因子，本研究称之为方差风

险因子( ＲNVPLS
t ) ． ＲNVPLS

t 本质上是 ＲNV i
t ( i = 1，

…，N) 的线性加权，其权重取决于 ＲNV i
t 与未来

市场收益 rt+1 的协方差． 协方差越大的 ＲNVt
i 在

PLS 因子中会被赋予更大权重． 因此，PLS 方法最

大限度地整合了 ＲNV 与预测对象 rt+1 相关的信

息，从 而 最 优 化 了 PLS 因 子 的 预 测 能 力． 在 式

( 10) 和式( 11) 正确设定的前提下，当 T 和 N 都很

大时，ＲNVPLS
t 会趋于 Zt 的一个线性变换，并且基

于 PLS 的 收 益 预 测 值 会 收 敛 于 真 实 的 预 期

收益［17］．
其次，本研究在 ＲNV 期限结构的基础上加入

ＲNS 和 ＲNK 的期限结构来提取 PLS 因子，记该因

子为 ＲNVSKPLS ( 即方差 － 高阶矩风险因子) ． 本

研究将 ＲNVSKPLS 与 ＲNVPLS 进行对比，以探究隐

含偏度和峰度期限结构中是否含有预期市场收

益的额外信息． 因步骤与上述过程相同，故不再

赘述．
1． 4 预测回归模型

参照现有文献［38］，本研究首先采用单变量回

归来检验 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 对中国股市收益的

样本内预测能力

rt+1 = α + βXt + εt +1 ( 14)

其中 rt+1 是上证 50ETF 的对数收益，Xt 为 ＲNVPLS

或 ＲNVSKPLS ． 本研究使用 OLS 来估计 β 并汇报

Newey 和 West［39］的 t 值和调整后的回归 Ｒ2 ． 检验

的原假设是 β = 0，即预测变量 Xt 不能预测中国

股市收益; 备选假设是 β≠ 0，即 Xt 能够预测市场

收益． 其次，文献中发现一些宏观经济和金融市场

变量( 以下统称经济变量) 可以预测中国股市收

益［38，40］． 借鉴已有文献的结论，本研究选取 12 个

经济变量作为控制变量，估计以下的二元回归

模型

rt+1 = α + βXt + ψCt + εt +1 ( 15)

其中 Ct 为 12 个经济变量之一． 如果在式( 15 ) 中

β 仍然显著不为 0，则说明 Xt 含有不同于已有经

济变量的额外信息．

样本内预测检验可能存在前视偏误和过拟合

等问题，而样本外检验不受这些问题的影响． 此

外，资产配置要求投资者对市场收益进行实时预

测，故样本外预测能力对于实际投资更为重要． 因

此，本研究进一步检验 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 的样

本外预测能力． 参考 Welch 和 Goyal［30］和姜富伟

等［38］，将全部样本划分为长度为 n1 的初始训练

集和长度为 n2 = T － n1 样本外测试集． 以 ＲNVPLS

为例来介绍第一个样本外预测值 r̂n1+1 的计算过

程． 首先，使用截止到 n1 期的数据对每个标准化

后的风险中性方差分别运行回归( 12 ) ，得到回归

系数 δ̂n1 ． 其次，对于每个时点 s( s = 1，…，n1 ) ，运

行横截面回归( 13) ，将该时点上的风险中性矩回

归到 δ̂n1 上，所得的回归系数即是 ＲNVPLS
s ( s = 1，

…，n1 ) ． 最后，计算 r̂n1+1

r̂n1+1 = α̂n1 + β̂n1ＲNV
PLS
n1 ( 16)

其中 α̂n1 和 β^ n1 是 { rs+1}
n1－1
s =1 对常数项和 { ＲNVPLS

s } n1－1
s =1

做回归得到的估计值． 值得注意的是，整个过程仅

使用了 n1 时点可用的信息，不存在前视偏误． 将

估计窗口扩展一期并重复以上步骤，下一期的样

本外预测为

r̂n1+2 = α̂n1+1 + β̂n1+1ＲNV
PLS
n1+1 ( 17)

其中 α̂n1+1 和β̂n1+1 是{ rs+1}
n1
s =1 对常数项和{ ＲNVPLS

s } n1
s = 1

做回归得到的估计值． 不断扩展估计窗口并重复

上述过程直到样本外测试集结束，总共可得到 n2

个样本外预测值． 本研究使用历史平均收益 r－t+1 =

1 / ( t) ∑
t

i =1
ri 作为样本外预测的基准． 在中国股市

收益不可预测的原假设下，期望收益为常数，此时

历史平均收益就是最优预测． 本研究使用 Camp-
bell 和 Thompson［41］的 Ｒ2

OS 统计量来评测 ＲNVPLS

相对于基准模型的样本外预测表现

Ｒ2
OS = 1 －

∑
T－1

t = n1

( rt+1 － r̂t+1 ) 2

∑
T－1

t = n1

( rt+1 － r－t+1 ) 2
( 18)

其中 r－ t+1 为历史平均收益，r̂t +1 为 ＲNVPLS 产生的

预测． 如果 Ｒ2
OS ＞ 0 ，则说明 r̂t +1 的均方预测误差

( Mean Squared Forecast Error，MSFE) 优于历史平
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均收益的 MSFE，即 ＲNVPLS 提供了 r－ t+1 所没有的

信息． 本研究采用 Clark 和 West［42］的 MSFE-ad-
justed 统计量( 下文中统称 CW-test) 来检验 Ｒ2

OS 的

显著性． 该检验的原假设为历史平均收益预测的

MSFE 低于 ＲNVPLS 的 MSFE，即 H0 ∶ Ｒ
2
OS≤0 ，其备

选假设为 H1 ∶ Ｒ
2
OS ＞ 0 ．

2 实证研究结果

2． 1 数据与统计描述

本研究从 Wind 终端获取了 50ETF 期权的日

交易数据，样本期为 2015 年2 月9 日到2020 年3 月

31 日，总共观测值为 154 778 条，来自于 2 278 个

不同期权． 对收集的期权交易数据进行如下处理:

1) 删除剩余到期时间小于 6 天的观测值; 2) 删除

交易价格违背套利边界的观测值⑦． 经过上述筛

选，最终得到有关 2 209 个不同期权的 134 838 条

观测值． 表 1 展示了经筛选后的 50ETF 期权数据

描述性统计． 从表 1 中可知，根据剩余到期时间

( τ ) 来分类时，小于 60 天的期权平均数量最多、
交易更活跃，且基于 Black-Scholes 模型计算的隐

含波动率( IV) 更高; 根据货币性( moneyness) 来

分类时，虚值期权具有更大的持仓量，而平值期权

的交易量更大，其 IV 与虚值和实值期权相比更

低，呈现出“隐含波动率偏斜”的特征． 这表明平

均而言，50ETF 期权隐含的风险中性分布具有尖

峰厚尾和负偏的形态．
基于整理后的期权数据，本研究采用 Bakshi

等［15］和 Kozhan 等［16］提出的无模型方法，在每个

交易日计算各个期限的隐含矩． 其次，参考美国市

场波动率( VIX) 指数的计算方法，通过对到期期

限进行线性插值，获得到期期限固定为 30 天，

60 天，90 天和 180 天的 ＲNV、ＲNS 和 ＲNK ⑧． 以

30 天到期期限为例，在图 2 中绘制了样本外预测

期间( 2016 年 3 月至 2020 年 3 月) ＲNV、ＲNS 和

ＲNK 的时间序列图，以及同期上证 50ETF 的价格

走势图． 图 2 显示，在 2016 年初到 2018 年初期

间，市场稳步上升，30 天的 ＲNV、ＲNS 和 ＲNK 的

波动较为平缓． 而在 2018 年市场经历反复震荡

并出现下跌时，各风险中性矩也随之大幅波动．
尤其在 2020 年初受新冠疫情暴发的影响股市

出现大幅下跌时，隐含方差攀升至样本期内的

最高值．

图 2 50ETF 期权隐含的 30 天风险中性矩与 50ETF 日收盘价

Fig． 2 30-day risk-neutral moments and daily closing prices of 50ETF

表 2 汇报了 50ETF 收益率、无风险利率以及

4 个期限的风险中性矩的描述性统计量． 由于表 2
中汇报的风险中性矩并未年化，因此 ＲNV、ＲNS
和 ＲNK 数值的绝对值随期限增加而增大． 而当年

化后，ＲNV 30、ＲNV 60、ＲNV 90、ＲNV 180 的均值分

别为 5． 61%、5． 24%、5． 19%、4． 09%，呈单调下

降趋势，这一特征与表 1 所展示的 IV 随到期时间

增加而下降的特征一致． 平均来说，50ETF 期权隐

含的风险中性偏度略微为负，这与表 1 中隐含波

动率偏 斜 的 现 象 是 一 致 的． 在 样 本 期 内，上 证

50ETF 月对数收益率的平均值为 0． 28%，样本偏

度为 － 0． 4，样本峰度为 4． 19，因此上证 50ETF 收

益率的分布也具有尖峰厚尾和负偏的形态．
参照 现 有 关 于 股 票 收 益 可 预 测 性 的 文
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⑦

⑧

参考美国股市波动率( VIX) 指数的计算方法和文献中对期权数据常见的筛选步骤［37］，剔除了到期期限较短的期权观测值． 这主要是

为了避免到期日临近时，期权流动性下降影响了隐含风险中性矩的准确性． 另外，在计算期权隐含矩时，只使用价外期权，因为这部分

期权的流动性更好、准确度更高． 在实际数据中，违反套利边界的价外期权极少．
根据 50ETF 期权合约条款，上市合约到期月份为当月、下月及随后两个季月． 因此，对应考虑四个固定期限( 30 天、60 天、90 天和 180
天) 的期权隐含矩．



献［38，40］，本研究选取了以下 12 个中国市场的经

济变量进行预测能力的对比: M0 增长率( M0G) 、
M1 增长率变动量( M1G) 和 M2 增长率( M2G) ，分

别由 M0、M1 和 M2 算出，数据来源于中国人民银

行; 通胀率( INFL) 定义为国家统计局公布的居

民消费价格指数( CPI) 的同比增长率，由于 t 月的

CPI 数据一般在 t + 1 月发布，因此使用 t － 1 月的

CPI 同比增长率作为 t 月的通胀率 INFLt ; 股票市

场方差( SVＲ) 为上证 50 指数收益率的月度已实

现方差，定义为当月的指数日收益的平方和; 上证

50 指数的股息率( DY) 、盈余价格比( EP) 、账面

市值比( BM) 和换手率( TO) 的数据来源于 Wind;

3 个月期限的上海银行间同业拆借利率( Shibor) ，

数据来源于 Wind; 信用利差( DFY) 为中债 5 年期

AAA 级企业债到期收益率与 5 年期国债收益率

的差值; 十年期国债到期收益( LTY) ． DFY 和 LTY
的 数 据 均 来 源 于 中 央 国 债 登 记 结 算 有 限 责 任

公司．
表 1 期权交易描述性统计量

Table 1 Descriptive statistics of option trading activities

变量
看涨期权 看跌期权

合约数 成交量 持仓量 IV 合约数 成交量 持仓量 IV

τ≤ 60 22 474 607 649 884 0． 25 25 390 782 533 222 0． 29

60 ＜ τ≤180 21 36 332 155 899 0． 21 24 35 328 160 761 0． 26

τ ＞ 180 7 10 180 37 929 0． 19 8 10 474 42 641 0． 25

m≤ 0． 97 18 51 385 80 029 0． 22 25 150 387 411 044 0． 26

0．97 ＜m≤1．03 13 306 452 319 954 0． 21 13 241 521 233 321 0． 25

m ＞ 1． 03 20 167 138 448 916 0． 24 18 43 352 83 082 0． 29

注: 所有期权数据先按照看涨与看跌期权分为两类，而后根据剩余到期时间( τ ) 与货币性( m) 分别再次分类． 货币性定义为期权的

行权价与标的资产远期之比( K /F) ． 对于每个子分类，汇报时间序列上的日平均合约数、成交量、持仓量以及 Black-Scholes 隐含

波动率( IV) ．

表 2 描述性统计量

Table 2 Descriptive statistics

变量 Mean Std Skew Kurt Min Max AＲ( 1)

市场收益 /% 0． 28 6． 28 － 0． 40 4． 19 － 20． 15 16． 67 0． 11

无风险利率 /% 0． 21 0． 04 1． 01 3． 42 0． 15 0． 32 0． 84

ＲNV 30 ( x102 ) 0． 47 0． 43 2． 78 14． 67 0． 05 3． 70 0． 97

ＲNV 60 ( x102 ) 0． 87 0． 72 2． 04 8． 28 0． 10 4． 73 0． 97

ＲNV 90 ( x102 ) 1． 30 1． 04 2． 20 9． 49 0． 14 6． 88 0． 99

ＲNV 180 ( x102 ) 2． 05 1． 41 2． 03 8． 86 0． 27 9． 86 0． 99

ＲNS 30 ( x102 ) 0． 00 0． 07 － 0． 04 71． 59 － 0． 82 0． 71 0． 83

ＲNS 60 ( x102 ) － 0． 01 0． 11 0． 25 43． 66 － 1． 11 1． 17 0． 81

ＲNS 90 ( x102 ) － 0． 02 0． 17 2． 91 32． 87 － 1． 10 1． 66 0． 86

ＲNS 180 ( x102 ) － 0． 03 0． 33 3． 57 31． 41 － 1． 54 3． 31 0． 91

ＲNK 30 ( x102 ) 0． 00 0． 02 － 6． 98 116． 84 － 0． 31 0． 19 0． 73

ＲNK 60 ( x102 ) － 0． 01 0． 04 － 5． 88 74． 66 － 0． 62 0． 40 0． 85

ＲNK 90 ( x102 ) － 0． 03 0． 08 － 5． 47 60． 12 － 1． 02 0． 60 0． 89

ＲNK 180 ( x102 ) － 0． 09 0． 18 － 5． 49 46． 36 － 2． 23 0． 57 0． 89

注: Mean 代表数据时间序列的均值，Std 代表时间序列的标准差，Skew 和 Kurt 分别代表数据分布的偏度和峰度，Min 和 Max 分别代

表数据时间序列的最大值与最小值，AＲ( 1) 表示一阶自相关系数． 数据样本期为 2015 /02—2020 /03．

2． 2 样本内预测结果

按照 1． 3 小节中描述的步骤，本研究使用全样

本数据估计了方差风险因子 ( ＲNVPLS ) 和方差 －
高阶矩风险因子( ＲNVSKPLS ) ． 图 3 绘制了这两个
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因子在标准化后的风险中性矩上的权重⑨ ．

图 3 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 因子权重

Fig． 3 Factor weights of ＲNVPLS and ＲNVSKPLS

ＲNVPLS 在风险中性方差上的因子权重呈现

出“U 型”的特征，即在 30 天和 180 天的风险中性

方差上权重为正( 分别为 0． 96 和 0． 28 ) ，在中期

( 60 天和 90 天) 的风险中性方差上权重为负( 分

别为 － 0． 55 和 － 0． 69 ) ． 另一方面，ＲNVSKPLS 在

ＲNV 上的权重均为负，而在 ＲNK 上的权重均为

正，且数值相对较大． 对于四个期限的 ＲNS 来说，

ＲNVSKPLS 在 30 天和 60 天风险中性偏度上的权

重接近于 0，而在 90 天和 180 天的风险中性偏度

上有较大的负向权重．
表 3 报告了样本内回归的结果，包括回归系

数 β 的估计值、对应的 Newey 和 West［39］调整后 t
统计量( NW－t) 和调整后 Ｒ2 ( Ｒ2

adj ) ． 为了便于解

释，本研究将所有预测变量都进行了标准化，使其

均值为 0 和标准差为 1． 表 3 面板 A 汇报了单变

量回归的结果． 在 2015 年 3 月到 2020 年 3 月的

样本期内，ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 可以正向预测未

来一个月的市场收益，回归系数分别为 1． 66 和

2． 14． ＲNVSKPLS 的系数在 5% 的水平下显著，而

ＲNVPLS 的并不显著，并且 ＲNVSKPLS 的回归 Ｒ2
adj 达

到 10%以上，超过 ＲNVPLS 的 Ｒ2
adj ( 5． 37% ) 近一

倍． 相比于 ＲNVPLS ，ＲNVSKPLS 所包含的关于市场

条件偏度与峰度的信息在解释市场收益时起到了

重要作用． 在经济意义上，ＲNVSKPLS 上升一个标

准差预示着未来一个月的 50ETF 收益平均将上

升 2． 14% ． 因此，ＲNVSKPLS 的预测能力在统计上

和经济上都是显著的．
表 3 月度样本内预测结果，2015 /02—2020 /03

Table 3 Monthly in-sample forecasting results，2015 /02 － 2020 /03

回归模型
面板 A: 单变量回归 面板 B: 含控制变量的回归 面板 C: 含控制变量的回归

rt+1 = α + βXt + εt+1 rt+1 = α + βＲNVPLS
t + ψCt + εt+1 rt+1 = α + βＲNVSKPLS

t + ψCt + εt+1
预测变量 β� NW－t Ｒ2

adj β� NW－t ψ� NW－t Ｒ2
adj β� NW－t ψ� NW－t Ｒ2

adj

DY 1． 71 2． 07＊＊ 5． 87 1． 53 1． 28 1． 60 2． 19＊＊ 10． 39 1． 91 3． 23＊＊＊ 1． 40 2． 08＊＊ 13． 55
SVＲ － 2． 20 － 3． 42＊＊＊ 10． 81 1． 53 2． 28＊＊ － 2． 11 － 4． 58＊＊＊ 15． 39 0． 98 0． 72 － 1． 38 － 1． 30 10． 03
EP 1． 37 1． 75* 3． 13 1． 72 1． 35 1． 44 1． 93* 9． 17 2． 11 3． 08＊＊＊ 1． 33 1． 88* 13． 17
BM 1． 41 1． 17 3． 40 1． 48 1． 34 1． 19 1． 05 7． 35 1． 87 2． 11＊＊ 0． 75 0． 63 9． 82
DFY 0． 34 0． 36 － 1． 39 1． 64 1． 37 0． 07 0． 07 3． 75 2． 13 2． 50＊＊ 0． 30 0． 32 8． 76
Shibor 1． 10 1． 34 1． 43 1． 52 1． 32 0． 86 1． 04 5． 61 2． 01 2． 39＊＊ 0． 78 0． 95 10． 09
LTY － 0． 28 － 0． 32 － 1． 50 1． 74 1． 43 － 0． 54 － 0． 67 4． 48 2． 13 2． 53＊＊ － 0． 13 － 0． 16 8． 58
TO － 0． 92 － 0． 60 0． 48 1． 64 1． 53 － 0． 89 － 0． 63 5． 81 2． 60 1． 68* 0． 73 0． 44 9． 36
INF － 0． 82 － 1． 30 0． 04 1． 71 1． 37 － 0． 92 － 1． 58 5． 95 2． 34 2． 62＊＊＊ － 1． 21 － 2． 26＊＊ 12． 24
M0G － 0． 26 － 0． 28 － 1． 53 1． 65 1． 38 － 0． 05 － 0． 06 3． 75 2． 15 2． 55＊＊ － 0． 35 － 0． 39 8． 84
M1G 0． 04 0． 05 － 1． 69 1． 67 1． 41 － 0． 15 － 0． 20 3． 79 2． 18 2． 59＊＊＊ 0． 31 0． 41 8． 78
M2G － 0． 80 － 0． 97 － 0． 06 1． 57 1． 35 － 0． 54 － 0． 72 4． 48 2． 07 2． 64＊＊＊ － 0． 53 － 0． 74 9． 25

ＲNVPLS 1． 66 1． 39 5． 37

ＲNVSKPLS 2． 14 2． 54＊＊ 10． 08

注: NW-t 代表 Newey 和 West［39］调整后的 t 值． Ｒ2
adj 为调整后 Ｒ2 ． * 、＊＊和＊＊＊分别代表 10%、5% 和 1% 的显著性水平．

⑨ 为便于展示，图 3 中 ＲNVSKPLS 权重乘以了 10．

本研究通过分析 ＲNVSKPLS 的因子权重来理 解其经济含义． ＲNVSKPLS 在所有期限的 ＲNV 上
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的因子权重均为负，由于 ＲNVSKPLS 正向预测市场

收益，这表明隐含方差与未来市场收益的关系为

负． 这 与 1． 1 小 节 时 变 高 阶 矩 CAPM 模 型 和
ICAPM 模型的结论相悖( 即: 随着市场波动风险

上升，投资者要求更高的预期收益) ，但和丛明

舒［22］以及李志勇等［28］在基于相近样本期对中国

股市收益进行预测的结果一致． 其次，ＲNVSKPLS

在 ＲNS30 和 ＲNS60 上的权重为正，但数值较小，而

在 ＲNS90 和 ＲNS180 上有较大的负向权重，因此总

体上期权隐含偏度和未来收益呈负向关系． 最后，

ＲNVSKPLS 在各期限 ＲNK 的因子权重皆为正，这意

味着隐 含 峰 度 与 预 期 收 益 为 正 向 关 系． 综 上，

ＲNS 和 ＲNK 与预期收益的实证关系与 1． 1 小节

中的理论关系相符，这表明 A 股整体市场收益包

含了对高阶矩( 偏度和峰度) 风险的补偿． 值得注

意的是，ＲNVSKPLS 分配给 ＲNK 的权重比 ＲNS 更

大，这意味着在解释我国 A 股市场收益的变化

上，峰度风险较偏度风险相比扮演了更为重要的

角色．
作为比较，12 个经济变量中仅有三个变量有

显著的预测能力( DY、SVＲ 和 EP) ，其余变量的 β
估计值均不显著，且不少变量的 Ｒ2

adj 为负( DFY、
LTY、M0G、M1G 以及 M2G) ，这些结果与已有发现

大致相符［13］． DY 和 EP 的系数显著为正，符合股

利贴现模型的结论，也与文献中的结果一致． 而与
ＲNV 的结果类似，已实现方差 SVＲ 的系数显著为

负，这同样与 1． 1 小节的理论相悖． 表 3 面板 B
( C) 汇报了基于 ＲNVPLS ( ＲNVSKPLS ) 和经济变量

的二元回归结果． ＲNVPLS 的回归系数依然不显

著，而 ＲNVSKPLS 的系数在控制已有预测变量后仍

然保持显著，并且使用 ＲNVSKPLS 的预测模型 Ｒ2
adj

都高于 ＲNVPLS 的，唯一例外的是当回归中加入
SVＲ 作为控制变量时�10． 总体上，ＲNVSKPLS 对市场

收益的样本内预测能力比 ＲNVPLS 更为稳健，包含

了传统经济变量所不具备的独立信息． 综上，实证

结果支持了高阶矩会影响预期市场收益的理论，

同时也表明将传统经济变量与期权市场隐含信息

相 结 合 可 以 获 得 对 中 国 市 场 收 益 更 好 的 解 释

能力．

2． 3 样本外预测结果

基于 1． 4 小节式( 16) ～ 式( 17) 所述步骤，本

研究进一步检验 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 的样本外预

测表现． 选取样本的第一年作为初始估计窗口，

2016 年 3 月至 2020 年 3 月为样本外检验期． 这样

一方面可以保留尽可能多的样本外预测值用于模

型评价，同时也兼顾初始参数估计的准确性． 表 4
汇报了样本外 Ｒ2 ( Ｒ2

OS ) 以及对应的 CW-test 统计

量． 如面板 A 的前两行所示，ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS

的 Ｒ2
OS 分别为 8． 53% 和 6． 55%，均在 5% 的水平

下统计显著． 这说明使用 ＲNVPLS 或 ＲNVSKPLS 预

测市场收益所产生的均方误差显著低于历史平均

收益预测． 李志勇等［28］发现，已实现方差和期权

隐含方差对市场收益的预测能力在市场波动剧烈

时( 例如 2015 年) 尤为突出，而在剔除该样本后二

者的预测能力减弱． 由于样本外预测始于 2016 年

3 月，因此 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 的预测能力并不限

于市场剧烈波动时期．
表 4 月度样本外预测结果，2016 /02—2020 /03

Table 4 Monthly out-of-sample forecasting results，2016 /02 － 2020 /03

预测变量 Ｒ2
OS CW-t 预测变量 Ｒ2

OS CW-t

面板 A: 期权隐含矩 面板 B: 传统预测变量

ＲNVPLS 8． 53 1． 83＊＊ DY 4． 21 1． 30*

ＲNVSKPLS 6． 55 2． 15＊＊ SVＲ 4． 10 2． 09＊＊

ＲNVComb 4． 08 2． 35＊＊＊ EP 4． 89 1． 48*

ＲNVSKComb 7． 34 2． 27＊＊ BM 6． 20 1． 73＊＊

DFY － 29． 76 － 1． 30

Shibor － 42． 80 － 0． 75

LTY － 10． 10 － 1． 26

TO 2． 60 1． 36*

INF － 2． 70 － 0． 16

M0G － 5． 45 － 0． 31

M1G － 10． 12 － 1． 22

M2G － 12． 15 0． 81

注: CW-t 代表 Clark 和 West［42］所提出的 MSFE-adjusted 统计量．
* 、＊＊和＊＊＊分别代表 10%、5% 和 1% 的显著性水平．

组合预测法( forecast combination method) 也

是常用的降维预测方法之一［43］． 为检验预测结果

是否依赖于所使用的降维方法，面板 A 的最后两
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�10 在 ＲNVSKPLS 的回归中控制 SVＲ 后，两者回归系数变的都不显著． 这是由于在 2015 到 2020 期间，ＲNVSKPLS 和 SVＲ 相关系数较高导致

了在二元回归中两者系数的 OLS 估计值的标准差增大，使得 t 值都不显著． 尽管如此，后续分析显示，ＲNVSKPLS 的样本外表现优于

SVＲ，且嵌套测试显示 Ｒt+1 包含了 SVＲ 所没有的信息．



行汇报了基于 ＲNV 和 ＲNVSK 的等权组合预测模

型( ＲNVComb 和 ＲNVSKComb ) 的表现． 等权组合预

测模型通过将多个单变量预测模型的样本外预测

值进行平均来整合一组预测变量中的信息． 结果

表明，ＲNVComb 的 Ｒ2
OS 较 ＲNVPLS 相比有所下降，但

却更加显著; 而另一方面，ＲNVSKComb 表现出较
ＲNVSKPLS 更强的预测能力． 这表明隐含高阶矩的

预测能力对于降维方法来说是稳健的． 表 4 面板
B 中的结果显示，12 个经济预测变量中有 5 个的
Ｒ2

OS 为 正 ( DY、SVＲ、EP、BM 和 TO) ， 最 高 为

6. 20%，但都不及 ＲNVPLS 或 ＲNVSKPLS 的表现．

图 4 相对于历史均值的样本外累积平方预测误差

Fig． 4 Out-of-sample cumulative squared forecast error differences
relative to historical means

�11 预测模型 i 截止至 t 时的 CSFE 定义为 CSFEi，t = ∑
t

s = n1+1
( rs － r̂s ) 2，其中 n1 + 1 代表样本外预测的起始点．

为进一步考察 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 样本外预

测表现的稳健性，参考 Welch 和 Goyal［30］的做法，

本研究计算了预测模型在样本外测试期的累积预

测误差平方和( Cumulative Squared Forecast Error，
CSFE) ，并绘制历史平均收益预测的 CSFE 与预

测模型的 CSFE 之差的时间序列图�11 ． 如果一个预

测模型具有稳健的样本外预测能力，则其 CSFE
的差异图应呈现上升的趋势并在测试期的末尾还

保持正值［30］． 如图 4 所示，基于期权隐含矩的预

测模型的 CSFE 差异值在样本末期都保持为正，

这与它们具有正的 Ｒ2
OS 相一致． 值得注意的是，基

于 ＲNVSK 模型的 CSFE 曲线较 ＲNV 相比更为平

稳，这一特点在对比 ＲNVSKComb 和 ＲNVComb 的 CS-
FE 时尤为突出，即前者的 CSFE 表现出更加稳定

的趋势． 由于和 ＲNV 相比，ＲNVSK 还包含了市场

偏度和峰度风险的信息，因此上述样本外预测结

果表明基于 ＲNVSK 的预测模型更加全面地刻画

了风险与未来收益间的关系，从而产生更加稳健

的预测能力． 本节的样本外检验进一步证明了

ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 对市场收益有良好的预测能

力，且 ＲNVSKPLS 的表现更为稳健．
2． 4 多期预测结果

表 3 和表 4 的结果表明方差风险因子和方差
－ 高阶矩风险因子可以预测 50ETF 的月度收益．

由于期权隐含矩的期限结构包含了投资者对不同

到期日的市场方差和高阶矩的预期，根据时变高

阶矩模型，ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 应当能够预测较

长期的市场收益． 因此，本研究进一步检验它们对

多期市场收益的预测能力． 由于上证 50ETF 期权

自 2015 年 2 月才开始上市交易，以月为单位的观

测点较少，本研究采用以周为频率进行多期预测．
参考文献中的常见做法，本研究采用重叠的收益

率数据，对未来 1 周、2 周、4 周和 8 周的市场收

益进行预测，回归模型如下

rt→t+h = α + βXt + εt→t+h， h = 1，2，4，8 ( 19)

其中 h 为预测期限，rt→t +h 是第 t 周至 t + h 周的

50ETF 对数 收 益． 与 上 节 类 似，本 研 究 使 用 前
48 周的数据作为样本外预测的初始估计窗口． 考

虑到收益率观测值的重叠使得预测残差具有自相

关性，本研究使用滞后期为 2( h － 1) 的 Newey-
West 标准误来计算 MSPE-adjusted 统计量和判断

Ｒ2
OS 的显著性．

表 5 汇报了多期预测的样本内 Ｒ2、样本外

Ｒ2
OS 和对应的 CW-test 统计量． 当预测期限大于

1 周时，ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 对以周为频率的多期

市场收益也有良好的预测能力． 随着预测期限的

增长，ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 的 Ｒ2 与 Ｒ2
OS 逐步上升．

ＲNVSKPLS 继续展现了更为稳健的预测能力． 在样

本外预测时，其 Ｒ2
OS 在 2 周、4 周和 8 周分别达到

了 1． 55%、4． 00% 和 14． 87%，皆在 5% 的水平下

显著，而 ＲNVPLS 对应的 Ｒ2
OS 仅为 1． 04%，1． 56%

和 7． 69% ． 表 5 下半部分汇报了等权组合预测

ＲNVComb 和 ＲNVSKComb 的表现． 类似的，ＲNVSKComb

的 Ｒ2
OS 高于 ＲNVComb ． 这些结果凸显了 ＲNVSK 更
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为全面的信息含量，进一步支持了高阶矩风险会 影响期望市场收益．
表 5 多期预测结果

Table 5 Multi-horizon forecasting results

预测期限
ＲNVPLS ＲNVSKPLS

Ｒ2 Ｒ2
OS CW－t Ｒ2 Ｒ2

OS CW－t

1 周 1． 19 0． 50 0． 88 0． 31 0． 26 0． 97

2 周 3． 76 1． 04 1． 32* 2． 06 1． 55 1． 86＊＊

4 周 5． 28 1． 56 1． 28 5． 64 4． 00 2． 23＊＊

8 周 11． 18 7． 69 1． 90＊＊ 10． 87 14． 87 2． 37＊＊＊

预测期限
ＲNVComb ＲNVSKComb

Ｒ2 Ｒ2
OS CW－t Ｒ2 Ｒ2

OS CW－t

1 周 0． 52 0． 09 1． 07 0． 37 0． 08 0． 52

2 周 2． 27 1． 10 1． 98＊＊ 2． 16 1． 31 1． 70＊＊

4 周 6． 22 2． 54 2． 49＊＊＊ 6． 16 4． 05 2． 35＊＊＊

8 周 13． 55 12． 47 2． 56＊＊＊ 11． 34 13． 58 2． 58＊＊＊

注: * 、＊＊和＊＊＊分别代表 10%、5% 和 1% 的显著性水平．

2． 5 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 的信息含量

表 4 的结果显示一些经济变量可以样本外预

测中 国 股 市 收 益． 因 此，本 研 究 进 一 步 检 验

ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 是否含有独立于已有经济变

量的额外信息． 仿照 Ｒapach 等［43］，本研究采用嵌

套测试来回答这个问题． 令 r̂( 1)
t +1 和 r̂( 2)

t +1 分别为新模

型和已有模型对 rt+1 的样本外预测值． 嵌套测试

的思想是构建一个最优组合预测: r̂*t +1 = λr̂( 1)
t +1 +

( 1 － λ) r̂( 2)
t +1 ，0≤λ≤1 ． 如果在最优组合预测 r̂*t +1

中 λ = 0 ，则说明新模型与老模型相比没有提供

任何额外的预测信息———即新模型被老模型所嵌

套( encompassed) ; 若 λ ＞ 0 ，则说明新模型提供

了额外信息． 使用 Harvey 等［44］提出的 HLN 统计

量来检验 λ 是否显著大于 0． 该检验的原假设为

λ = 0 ，而备选假设即为 λ ＞ 0 �12 ．
首先，检验在月度样本外预测中 ＲNVPLS 或

ＲNVSKPLS 是否被已有经济变量所嵌套． 表 6 面板

A 的前两行汇报了相应的 HLN 统计量的 p 值． 结

果 显 示，绝 大 多 数 的 p 值 小 于 10% ． 对 于

ＲNVSKPLS 来说，HLN 统计量能显著拒绝经济预测

变量嵌套了 ＲNVSKPLS ( 除 BM 外) ，即 50ETF 期

权的方差和高阶矩期限结构中含有经济变量所不

具备的额外信息． 作为比较，本研究检验经济变量

是否会被 ＲNVPLS 或 ＲNVSKPLS 所嵌套． 面板 B 的

前两行汇报了测试结果． 在大多情况下无法拒绝

原假设，这表示绝大多数经济变量的预测能力被

ＲNVPLS 或 ＲNVSKPLS 所包含( 除了 DY 和 EP) ． 表 6
中基于 ＲNVComb 和 ＲNVSKComb 的检验结果进一步

巩固了上述结论．
值得注意的是，股息率 DY 不能嵌套 ＲNVPLS

或 ＲNVSKPLS ，而后两者也不能嵌套 DY． 因此，股

息率和期权隐含矩包含了不同的信息，将两者结

合可 以 更 好 地 预 测 中 国 股 市 收 益． Fama 和

French［45］指出，市场的股息率反映了未来长期经

济基本面的状况，且具有很高的自相关性，故可预

测长期的市场收益( 2 年到 4 年) ，而 50ETF 期权

最长到期时间小于 1 年，所以期权隐含矩主要反

应了市场对中短期风险的预期( 1 年以内) ． 因此，

从信息跨度上可以理解为什么期权隐含矩与 DY
中的信息互为补充． 此外，虽然在样本内预测时，

当控制了 SVＲ 后，ＲNVSKPLS 和 SVＲ 都变得不显

著，但是样本外嵌套检验能显著地拒绝 SVＲ 嵌套

了 ＲNVSKPLS 而无法拒绝 ＲNVSKPLS 嵌套了 SVＲ 的

假设． 这表明在样本外预测中 ＲNVSKPLS 不仅提供

了 SVＲ 所包含的信息，而且还提供了 SVＲ 所没有

的信息．

�12 根据定义: ■HLN = T － hd ∑
T－h

t = 1
( dt，t+h － d) 2 /T － h －■ 1，渐近服从标准正态分布，其中 dt，t+h = ( u^ ( 2)

t，t+h － u^ ( 1)
t，t+h ) u^ ( 2)

t，t+h，u^ ( 1)
t，t+h = rt，t+h －

r^ ( 1)
t，t+h，u^ ( 2)

t，t+h = rt，t+h － r^ ( 2)
t，t+h 分别为模型 1 和模型 2 的预测误差，T － h 指代样本外预测值的个数，h 为预测期限． 在月度预测中，h = 1．
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表 6 嵌套测试( HLN 统计量 p 值)

Table 6 Forecast encompassing test ( p-value of HLN statistics)

面板 A: 原假设为经济变量模型( 列) 包含期权隐含矩模型( 行)

预测变量 DY SVＲ EP BM DFY Shibor LTY TO INF M0G M1G M2G

ＲNVPLS 0． 02 0． 04 0． 04 0． 15 0． 03 0． 00 0． 06 0． 10 0． 04 0． 01 0． 04 0． 00

ＲNVSKPLS 0． 04 0． 09 0． 06 0． 17 0． 02 0． 00 0． 03 0． 08 0． 03 0． 01 0． 01 0． 01

ＲNVComb 0． 02 0． 31 0． 03 0． 11 0． 02 0． 00 0． 02 0． 05 0． 02 0． 01 0． 01 0． 01

ＲNVSKComb 0． 07 0． 07 0． 09 0． 22 0． 02 0． 00 0． 03 0． 08 0． 02 0． 01 0． 01 0． 01

面板 B: 原假设为期权隐含矩模型( 行) 包含经济变量模型( 列)

预测变量 DY SVＲ EP BM DFY Shibor LTY TO INF M0G M1G M2G

ＲNVPLS 0． 06 0． 29 0． 12 0． 23 0． 70 0． 65 0． 61 0． 36 0． 42 0． 41 0． 63 0． 39

ＲNVSKPLS 0． 06 0． 64 0． 07 0． 19 0． 70 0． 62 0． 55 0． 29 0． 34 0． 29 0． 45 0． 23

ＲNVComb 0． 01 0． 31 0． 01 0． 05 0． 35 0． 36 0． 18 0． 07 0． 09 0． 07 0． 14 0． 09

ＲNVSKComb 0． 14 0． 37 0． 18 0． 34 0． 87 0． 79 0． 86 0． 65 0． 71 0． 71 0． 81 0． 37

2． 6 收益率预测能力的经济价值

以上小节考察了 50ETF 期权隐含矩的信息

含量和对市场收益预测能力的统计显著性，接下

来本研究检验 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 的预测能力是

否具有经济价值． 由于样本外 Ｒ2
OS 仅衡量了样本

外预测的准确度，因此仿照 Campbell 和 Thomp-
son［41］和陈坚和张轶凡［13］等，本研究通过构造实

时的市场择时策略来量化 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 预

测能力的经济价值．
考虑一个具有均值 － 方差效用的投资者，她

可以在市场组合( 50ETF) 和无风险债券上进行动

态配置． 假设她使用某种模型预测市场收益，那么

在 t 月末，她配置在 50ETF 上的最优权重为

ωt =
Ｒ̂e

t+1

γσ̂2
t +1

( 20)

其中 γ 衡量了投资者的风险厌恶程度，Ｒ̂e
t+1 为投

资者基于 t 月信息对 t + 1 月 50ETF 超额收益率的

样本外预测，σ̂2
t +1 是对 t + 1 月 50ETF 收益率方差

的样本外预测，使用过去五年窗口的月超额收益

方差作为估计． 参考现有文献［41］，本研究对股票

权重施加卖空约束以及最大杠杆不超过 50% 的

限制，即 ωt ∈［0，1． 5］． 值得注意的是，不同投资

策略在 50ETF 上的权重差异仅由其所使用的收

益预测模型所决定． 给定 ωt ，该策略在 t + 1 月末

的实现收益为

Ｒp
t+1 = ωtＲt+1 + ( 1 － ωt ) Ｒf，t +1 ( 21)

其中 Ｒt+1 为 50ETF 在 t + 1 月的简单收益率，Ｒf，t +1

为无风险债券的收益． 假设投资者在每个月末都

进行换仓并根据式( 20 ) 重新计算权重． 在样本外

期间，该择时策略为投资者带来的确定性效用收

益( Certainty Equivalent Ｒeturn，CEＲ) 为

CEＲp = μ̂p － 1
2 γσ̂

2
p ( 22)

其中 μ̂p 和 σ̂2
p 分别表示该策略在样本外期间收益

率的均值与方差． CEＲ 的经济含义可以解释为与

该择时策略具有相同效用的无风险收益．
本研究采用流行的效用收益差值( CEＲ gain)

指标来量化预测模型的经济价值［13，43］． CEＲ gain
定义为基于该预测模型构建的择时策略的 CEＲ
与 基 于 历 史 平 均 收 益 预 测 构 建 的 择 时 策 略 的

CEＲ 之差． 所汇报的 CEＲ gain 为年化百分数，因

此 CEＲ gain 可以解释为投资者为超过历史平均

收益预测所愿意支付的最高管理年费． 本研究使

用 Diebold 和 Mariano［46］ 的 统 计 量 来 检 验 CEＲ
gain 这一“超基准”经济价值的统计显著性． 此

外，本研究还汇报了择时策略的夏普率 ( Sharpe
ratio) ，并使用 Jobson 和 Korkie［47］的统计量来检

验预测模型的夏普率是否显著高于历史平均收益

预测的夏普率．
表 7 汇报了基于各变量的市场择时策略的

表现． 为节省篇幅，仅考虑样本外 Ｒ2
OS 为正的预

测变量( 见 2． 3 小节) ． 面板 A 和面板 B 中分别

报告了 γ 为 1 和 5 时的策略表现，每个面板的最

后一行还汇报了买入持有策略的表 现． 如 表 7
面板 A 和面板 B 所示，在不考 虑 交 易 费 用 时，

ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 的 CEＲ gain 都在 5% 水平下
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显著，这说明基于二者所构造的择时策略显著

优于基于历史平均的策略，而且基于 ＲNVPLS 和

ＲNVSKPLS 策略的 CEＲ gain 和夏普率均战胜了买

入持有策略． 与月度样本外 Ｒ2
OS 的结果类似，不

考 虑 交 易 费 用 时 ＲNVPLS 的 CEＲ gain 高 于

ＲNVSKPLS ． 而在考虑了 25 个基点( bps) 每次的

交易费用后，不论当 γ 为 1 或者 5，ＲNVSKPLS 的

CEＲ gain 都高于 ＲNVPLS 和买入持有策略． 例如

当 γ = 5 时，ＲNVSKPLS 扣 费 后 的 CEＲ gain 为

3. 24% ，其经济含义可以解释为: 投资者为了从

基于历史平均收益的策略转到基于 ＲNVSKPLS 的

策略 所 愿 意 支 付 的 最 高 年 化 管 理 费 用 为

3. 24% ． 对于经济变量来说，所有经济变量均产

生了正的 CEＲ gain，这与它们具有正的 Ｒ2
OS 是一

致的，但基于经济变量的择时策略的 CEＲ gain
往往低于 ＲNVPLS 或 ＲNVSKPLS 的�13． 综上，ＲNVPLS

和 ＲNVSKPLS 的样本外预测能力可为投资者带来

显著的经济价值．
表 7 资产配置结果

Table 7 Asset allocation results

预测变量

面板 A: 风险厌恶系数 γ = 1 面板 B: 风险厌恶系数 γ = 5

CEＲ gain
CEＲ gain

( 25 bps)
SＲ CEＲ gain

CEＲ gain

( 25 bps)
SＲ

ＲNVPLS 14． 47＊＊ 13． 49＊＊ 0． 60＊＊＊ 3． 72* 3． 08 0． 56＊＊

ＲNVSKPLS 13． 74＊＊ 13． 65＊＊ 0． 52＊＊＊ 3． 48* 3． 24 0． 53＊＊＊

DY 10． 92* 10． 56* 0． 46* 3． 47 3． 09 0． 52*

SVＲ 13． 05＊＊ 12． 60* 0． 49＊＊ 3． 68 3． 29 0． 54＊＊

EP 13． 99＊＊ 13． 41＊＊ 0． 69＊＊ 2． 82＊＊ 2． 61* 0． 58＊＊

BM 11． 13* 10． 94* 0． 44＊＊ 1． 67 1． 43 0． 28*

TO 5． 62* 5． 43* 0． 15＊＊＊ 1． 16* 1． 10* 0． 16＊＊＊

买入持有 11． 72＊＊＊ 12． 14＊＊＊ 0． 52＊＊＊ 2． 71 2． 79 0． 52＊＊＊

注: * 、＊＊和＊＊＊分别代表 10%、5% 和 1% 的显著性水平． CEＲ gain 为基于预测变量的市场择时策略( 或买入持有策略) 的 CEＲ

与基于历史平均收益预测的择时策略的 CEＲ 之差，SＲ 代表策略的夏普率． 此外还汇报了考虑了 25 个基点( bps) 的交易费用

后的 CEＲ gain． 以上结果均已年化，其中 CEＲ gain 为百分比．

2． 7 与其他期权变量的对比研究

一些文献指出，期权的高杠杆特性促使具有

信息优势的投资者优先在期权市场交易，这使得

私有信息先在期权市场上表达而后再传导至股票

现货市场［19，20］． 根据该信息优势假说，期权变量

的预测能力可能源于其蕴含的私有信息，而非源

于风险与收益的补偿关系． 此外，Bollerslev 等［18］

发现方差风险溢酬( VＲP) 可以显著地正向预测美

国市场收益率． 因此，本节将检验方差 － 高阶矩风

险因子的预测能力是否可被信息优势假说或者方

差风险溢酬所解释．
首先选取信息优势假说下的两个代表变量:

期权股票成交量比 ( Option-Stock Volume Ｒatio，

O /S［19，20］) 和 看 跌 看 涨 期 权 成 交 量 比 ( Put-Call
Volume Ｒatio，PCＲ［21］) ． 直观上说，期权与现货的

相对交易活跃度、看跌与看涨期权的相对交易活

跃度一定程度上反映了期权投资者的信息优势．
本研究采用 50ETF 期权数据构造了 O /S、PCＲ 和

VＲP 这三个变量． 在构造时，本研究尽可能复制

原文的做法． O /S 定义为全部 50ETF 期权的月成

交量( 乘以 10 000，因为每张期权合约对应10 000份

50ETF 份额) 除以 50ETF 的月成交量得到; PCＲ
由看跌期权的月成交量除以看跌与看涨期权的月

成交量之和得到; VＲP 定义为 30 天的风险中性方

差 ＲNV30 减去上证 50 指数近一个月的已实现

方差．
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�13 Kan 和 Zhou［48］指出，理论上 CEＲ gain 对择时策略的杠杆率高度敏感，错误的杠杆率会显著降低 CEＲ gain，而夏普比率对杠杆率并

不敏感，不会惩罚错误的杠杆率． 因此，CEＲ gain 更能体现择时策略在权衡风险与收益时的表现，故本研究将 CEＲ gain 做为衡量投

资策略表现的主要指标．



表 8 对比已有的期权预测变量

Table 8 Comparing with existing predictive variables based

on option information

模型 ＲNVSKPLS O /S PCＲ VＲP Ｒ2
adj

模型 1
2． 52

( 2． 54＊＊ )

－ 0． 91

( － 1． 05)
10． 29

模型 2
2． 14

( 2． 42＊＊ )

1． 53

( 2． 27＊＊ )
14． 68

模型 3
2． 13

( 2． 69＊＊＊ )

0． 95

( 2． 02＊＊ )
10． 89

模型 4
2． 58

( 2． 43＊＊ )

－ 1． 01

( － 1． 25)

1． 58

( 2． 35＊＊ )
15． 39

模型 5
2． 59

( 2． 57＊＊ )

－ 1． 06

( － 1． 34)

1． 46

( 2． 26＊＊ )

0． 79

( 1． 97＊＊ )
15． 54

注: 括号内所展示的为 OLS 回归系数所对应的 Newey 和 West［39］

调整后 t 值． 最后一列汇报了各回归模型的调整后 Ｒ2 ( Ｒ2
adj ) ．

* 、＊＊和＊＊＊分别代表 10%、5% 和 1% 的显著性水平．

表 8 汇报了控制上述变量的样本内回归结

果． 模型 1、模型 2 和模型 4 的估计结果显示，分

别控制 O /S、PCＲ 或者同时控制二者时，ＲNVSKPLS

的系数保持在 5% 或者更高的水平下显著． 对比

表 3 中 ＲNVSKPLS 的一元回归系数( 2． 14) 可知，在

控制了 O /S 和 PCＲ 后 ＲNVSKPLS 的系数不变或略

有增大，因此 ＲNVSKPLS 的信息含量与O /S 和PCＲ
的不同． 模型 3 的估计结果显示，VＲP 可以正向预

测未来一个月的中国市场收益，这一发现与李志

勇等［28］ 的结论相似． 然而 VＲP 的回归系数 0． 95
仅为 ＲNVSKPLS 系数 2． 13 的一半，而且 ＲNVSKPLS

的系数显著性水平更高． 这说明与 VＲP 相比，

ＲNVSKPLS 对于解释中国市场收益的变化更为重

要． 最后模型 5 同时控制了 O /S、PCＲ 和 VＲP，结

果显示，ＲNVSKPLS 的系数为 2． 59，仍然保持显著．
因此，ＲNVSKPLS 的预测能力并不能被方差风险溢

酬或者信息优势假说所解释，这进一步印证了对

高阶矩风险的补偿是 ＲNVSKPLS 预测能力的来源．
此外，本研究还考虑了 Atilgan 等［49］提出的隐含

波动率价差( implied volatility spread，IVS) 指标，

ＲNVSKPLS 的预测能力在控制 IVS 后依旧显著． 由

于篇幅所限，此部分结果未报告． 文献中还存在其

他相关的期权变量，如郑振龙等［50］发现 50ETF 期

权“净购买压力”指标对上证 50 指数收益率有预

测能力，但由于该预测能力主要存在于日内，故在

此未进行比较．

3 稳健性检验

本研究对所发现的预测能力进行了一系列稳

健性 测 试． 首 先，检 验 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 对

50ETF 超额收益的预测能力． 此外，还将预测对象

替换为沪深 300 指数，检验 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS

对该宽基指数的收益率和超额收益率的预测表

现． 与先前的实证结果类似，将 50ETF 收益替换

为超额收益并不影响 ＲNVPLS 特别是 ＲNVSKPLS 的

预测能力，而且 ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 均展示出对

沪深 300 指数良好的样本外预测能力． 其次，将月

度( 周度) 样本外预测的初始训练集由 12 个月

( 48 周) 调整为 18 个月( 72 周) ． 在调整训练集长

度后，ＲNVPLS 和 ＲNVSKPLS 在月度预测中均能战

胜历史平均收益预测，而在以周为频率的多期预

测中，ＲNVSKPLS 的 Ｒ2
OS 更大且更为显著． 本研究

还使用了文献中其它的降维预测方法来构建基于

隐含方差及高阶矩期限结构的风险因子，包括主

成分 分 析 法 ( PCA ) 以 及 缩 放 主 成 分 分 析 法

( scaled PCA［51］) 等，并发现了相似的预测表现．
因此，本研究的结论并不局限于预测方法的选择．
最后，Jiang 和 Tian［37］指出由于现实中不同行权

价的期权数量有限，在使用数值积分法计算期权

隐含矩时会面临“离散误差”问题． 为减少离散误

差，本研究参考 Jiang 和 Tian［37］，采用三次样条法

对隐含波动率曲线进行了插值，然 后 用 Black-
Scholes 公式将插值后的隐含波动率转化为期权

价格，最后基于填充后的期权价格计算风险中性

矩． 结果显示，插值后计算的风险中性矩的变动更

为平滑，并且保持了对市场收益良好的预测能力．
限于篇幅，本部分的结果未报告，可以来函索取．

4 结束语

党的二十大报告提出要强化金融稳定保障体

系以及金融风险的防控能力，推动金融市场的高

质量发展． 衍生品市场对于建设一个完善、有效的

金融体系至关重要，而期权市场作为衍生品市场
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最为重要的组成部分之一，在风险对冲和价格发

现方面扮演了独特且重要的角色． 现有针对我国

期权市场的研究大多围绕定价效率和市场有效性

等方面进行讨论，对于期权市场隐含矩的信息含

量研究较少． 本研究系统性地检验了 A 股市场第

一只场内期权———50ETF 期权———隐含的方差和

高阶矩期限结构的信息含量． 本研究采用偏最小

二乘的降维方法，从 50ETF 期权隐含方差和高阶

矩期限结构中提取了与市场收益相关的方差 － 高

阶矩风险因子，实证结果表明: 1 ) 该因子可以显

著地预测未来 1 个月和 2 周至 8 周的市场收益，

且提供了独立于已有经济变量和期权变量的信

息; 2) 在隐含方差的基础上加入隐含偏度和隐含

峰度的信息提升了预测的准确性和稳健性，这表

明我国股市收益包含了对偏度和峰度风险的补

偿，支持了含时变高阶矩的 CAPM 和 ICAPM 模

型; 3) 方差 － 高阶矩因子的样本外预测能力可为

投资者在市场择时交易中带来可观的经济价值．
综上，50ETF 期权所反映的高阶矩风险有助于理

解我国股市风险与收益之间的短期权衡关系，结

合这些期权信息和经济变量的信息可更准确地捕

捉我国股市风险溢酬的时变特性． 理论上，本研

究的结果有助于准确刻画我国股市的系统性风

险，为构建适合我国市场的动态资产定价模型提

供参考; 实践上，本研究的结果表明投资者可以将

期权隐含高阶矩的信息用于投资组合构建和风险

管理中，提升策略的表现．
2022 年我国期权市场迎来了井喷式增长，短

短一年内上市了两只股指期权( 上证 50 股指期

权和中证 1 000 股指期权) 和四只 ETF 股票期权

( 深市中证 500ETF 期权、创业板 ETF 期权、深证

100ETF 期权和沪市中证 500ETF 期权) ． 随着我

国期权市场的不断创新与发展，本研究的对象还

可拓展到其他股票期权或商品期权等． 相关研究

有助于进一步理解场内期权价格的信息含量和完

善资产定价模型，并且对于投资者进行资产配置

以及监管机构进行市场监控和信息引导也将具有

参考价值．
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Higher-order moment risk and stock market returns: Evidence from China’s
options market

ZHOU Ti1，WANG Yun-qi2

1． Department of Finance，School of Business，Southern University of Science and Technology，Shenzhen
518055，China;

2． Postdoctoral Workstation，Shenzhen Stock Exchange，Shenzhen 518038，China

Abstract: Using the term structures of risk-neutral variances and higher-order moments implied from SSE 50
ETF Options，this paper employs partial least squares regression to construct a variance-higher moment risk
factor that tracks China A-share market returns． During the sample period from 2015 to 2020，the factor sig-
nificantly predicts monthly market returns and weekly cumulative returns from two weeks up to eight weeks into
the future． The in-and out-of-sample Ｒ2 statistics reach 10． 08% and 6． 55% at the monthly horizon． The pre-
dictability of the factor is robust to the inclusion of popular economic variables and alternative option-based
predictors． This result suggests that the risk premium of China’s A-share market involves the compensation for
bearing systematic skewness and kurtosis risk，consistent with the conditional CAPM with higher-order mo-
ments． The predictability of the moment risk factor can deliver sizable economic gains to investors in real-
time． Overall，our evidence reveals that China’s options market provides unique information about higher-mo-
ment risk that helps to understand the risk-return tradeoff in the A-share market．
Key words: SSE 50ETF Options; risk-neutral higher-order moments; stock return predictability; partial least

squares regression; conditional CAPM with higher-order moments
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