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基于信噪比改进预测的金融建模方法与实证研究①
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摘要： 在经典的线性回归模型基础上，考虑拟合模型参数估计的随机性因素后，应该对经典的

线性回归模型给予一定的修正才能更好地预测未来． 因此，本文提出基于信息噪声比修正的 Ｌ
乘子模型，它架起拟合最优模型与预测最优模型的关系． 文中给出了最优 Ｌ 乘子的显式解，并
在考虑预测变量存在自相关性的情况下，给出了 Ｌ 的改进表达式． 然后，本文探讨了 Ｌ 乘子的

两种估计方法． 实证上，通过将 Ｌ 乘子模型应用于股票收益率的预测问题验证了本文理论有

效性． 结果表明：１）相较于基准的线性回归模型，Ｌ 乘子模型具有更高的预测精度； ２）噪声较

高、历史样本量较小或预测变量的信息含量较低时，Ｌ 乘子的修正力度较大，带来的预测改进

效果越明显； ３）对于均值 － 方差效用的投资者而言，这种预测性能的改进可以为其带来投资

绩效提升． 这些结论也满足一系列的稳健性检验．
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０　 引　 言

金融经济以及工业过程建模虽然有许多目

的，但是一个非常重要的目的就是希望通过建立

合理的模型来改进对未来的预测，这就需要拟合

的模型对未来（真正的样本外数据）具有较好的

稳健性． 然而，在实际许多建模中都非常强调对已

有数据的拟合效果，但是一般都缺乏对未来无限

可能性的考虑． 样本数据中一般包括有价值的信

息和噪声，噪声的存在是导致历史拟合最优与未

来预测最优之间不一致的主要原因． 如果因变量

本身的噪声成分很大，那么通过最小化均方误差

得到的拟合最优模型，很可能“过度拟合”了因变

量中的噪声部分． 历史样本数据中总会存在噪声，
这些样本数据的拟合最优模型常常会“过度利

用”数据而很难是预测最优模型［１ － ４］ ．
有效而又不过度利用历史数据，实现去伪

（噪声）存真，对改善预测效果至关重要． 在传统

的线性回归建模中，经常通过判断系数是否显著

来取舍变量，这种 ０ 或 １ 的方法是否合理？ 是否

存在更好的方法？ 如何在充分利用历史数据的同

时，又尽可能避免过度利用数据，是线性回归预测

建模中非常重要的问题．
本研究认为未来发生的实际数据与历史样本

数据并不会完全一致，故需要对历史拟合最优模

型进行合理调整． 在充分利用过去数据但又不过

度利用的情况下形成期望最优，这样尽可能保持

拟合与预测模型之间的不变性，把拟合与预测直

接联系起来，实现更好地预测未来． 因此，本文提

出了一种基于数据中的信息噪声比（简称信噪

比）来调整样本内估计参数的 Ｌ 乘子模型． Ｌ 乘子

是一个连接拟合模型与预测模型的重要参数． 本
研究主要包括以下几个方面：

首先，在经典多元线性回归模型的框架下，根
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据未来期望平方误差最小化情况下推导出最优 Ｌ
乘子的理论表达式和显示解． 当假设多个变量之

间相互独立时，Ｌ 乘子可进一步简化为具有明确

经济含义的形式，它们取决于信噪比． 接着，在单

变量回归模型的框架下，考虑变量自相关性的影

响，利用 Ａｍｉｈｕｄ 和 Ｈｕｒｖｉｃｈ［５］的方法，对回归系数

的估计偏差进行纠正，推导出 Ｌ 乘子改进公式．
然后，给出 Ｌ 乘子的两种估计方法并进行比较．
最后，把 Ｌ 乘子模型应用于股票收益率预测的实

证研究． 在实证中，本文利用一系列常用经济变量

对股票指数的月度收益率进行预测． 为了全面评

估性能，本文使用统计和经济两方面的指标． 此
外，考虑多变量的情形，与 ＬＡＳＳＯ、岭回归这两种

现有的收缩方法进行简单比较，并考虑 Ｌ 乘子在

ＰＣＡ 和 ＰＬＳ 回归模型中的应用． 实证检验表明相

较于基准的线性回归模型，经 Ｌ 乘子修正后的模

型具有更高的预测精度，并且非常显著地改进预

测效果．
本文的研究贡献体现在以下几个方面：首先，

建立了 Ｌ 乘子模型，并从理论上推导出最优 Ｌ 乘

子的期望表达式以及最优改进性能水平；其次，给
出两种估计最优 Ｌ 乘子的方法，为实际应用提供

可行办法． 最后，开展广泛且深入的实证研究，发
现理论与实证结果之间存在高度的一致性．

１　 文献综述

１． １　 Ｓｔｅｉｎ 类型收缩技术

在文献中，减缓由数据噪声引起的过拟合问

题一直广受关注． 一种有效的方法是使用收缩

（ｓｈｒｉｎｋａｇｅ）技术，这个方法有着悠久的历史，最早

由 Ｊａｍｅｓ 和 Ｓｔｅｉｎ［６］ 进行了初步研究． 该研究表

明，当同时估计多个（至少 ３ 个）随机变量的均值

时，通常的估计量（如极大似然估计量）是不可接

受的（ｉｎａｄｍｉｓｓｉｂｌｅ）②． 这项早期工作认识到，包含

多个估计量的联合损失函数在各个部分之间建立

了联系，允许在不同估计误差之间进行一定的平

衡和补偿． 基于这个思想的收缩方法在不同领域

都存在广泛应用，包括统计学［１， ７］；股票收益率预

测［２ － ４］；以及投资组合管理［８ － １３］ ．
本研究与以上文献在几个方面存在差异：第

一，尽管本文的 Ｌ 乘子模型具备收缩功能，但它

不同于 Ｓｔｅｉｎ 类型的收缩思想． Ｓｔｅｉｎ 类型的收缩

方法主要侧重于通过同时估计多个参数来提高效

率． 相比之下，本文提出 Ｌ 乘子模型的动机在于：
样本数据中噪声的存在导致历史拟合最优与未来

预测期望最优之间不一致，故需要基于数据中的

信息噪声比来调整样本内估计参数，以实现更准

确的未来预测． 因此，即使对于单一参数的估计问

题，估计风险仍然存在，需要进行合理的修正；第
二，在多元回归模型的框架下，本文对每个回归系

数（包括截距项）都应用不同的 Ｌ 乘子进行线性

修正．然而，需要指出的是，无论是 Ｋａｎ 和 Ｚｈｏｕ［１０］的

投资组合分析还是 Ｃｏｐａｓ［１］的多元回归分析，它们

都是对所有的估计变量（均值或回归系数）进行

相同强度的收缩；第三，本研究的方法与 Ｃｏｎ⁃
ｎｏｒ［２］的方法在计算收缩强度方面存在差异． 本文

没有采用贝叶斯方法来解决参数的估计风险问

题，而是运用最小化均方预测误差（ＭＳＦＥ）准则

来确定收缩强度． 这一替代方法在投资组合分析

中得到广泛应用．
１． ２　 岭回归和 ＬＡＳＳＯ

除了 Ｓｔｅｉｎ 类型的收缩方法，还有另一类收缩

技术，包括岭回归［１４］ （Ｒｉｄｇｅ）和最小绝对收缩及

选择算子［１５］（ＬＡＳＳＯ）等． 这些方法在最小化均方

误差时分别施加 １ 范数和 ２ 范数的惩罚项来估计

模型参数，以实现参数的收缩，而不是直接对 ＯＬＳ
估计量进行收缩． 在机器学习领域，岭回归和

ＬＡＳＳＯ 作为常用的正则化技术，近年来已受到国

内外众多学者的关注，并被广泛应用于金融领域

的多样化问题研究中． 在国际学术界， Ｒａｐａｃｈ
等［１６］、Ｇｕ 等［１７］、Ｃｈｉｎｃｏ 等［１８］、Ｆｒｅｙｂｅｒｇｅｒ 等［１９］、
Ｋｏｚａｋ 等［２０］、Ｄｏｎｇ 等［２１］、Ｍａｚｕｍｄｅｒ 等［２２］ 和 Ｋｅｌｌｙ
等［２３］对这些方法在金融领域的应用做出了贡献．
在国内市场，陈艳和王宣承［２４］、蒋翠侠等［２５］、王
小燕等［２６］、李斌等［２７］、姜富伟等［２８］、梁超等［２９］ 以

及郑挺国等［３０］也通过他们的研究，展示了这些收
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② 根据 Ｊａｍｅｓ 和 Ｓｔｅｉｎ［６］的定义，一个估计量被称为 “可接受的”（ａｄｍｉｓｓｉｂｌｅ），是指如果不存在其他估计量，其风险在所有参数点上都更

小，且在某些点上严格更小． 相反，如果存在这样的估计量，该估计量被认为是“不可接受的” ．



缩技术在金融问题解决中的有效性和适用性．
本研究也可以与岭回归和 ＬＡＳＳＯ 方法建立

一定的联系，并为这些方法中的超参数选择问题

提供有益的参考．

２　 理论模型

２． １　 噪声修正的多元线性回归模型

２． １． １　 经典多元线性回归模型

令 Ｘｔ －１ ＝ （１，Ｘ１，ｔ －１，Ｘ２，ｔ －１，…，Ｘｋ，ｔ －１） ′ 是（ｋ ＋
１） × １ 维向量的第 ｔ － １ 个观测． 用 Ｋ ＝ ｋ ＋ １ 表示

回归变量的个数，包括一个常数项和 ｋ 个解释变

量． 假设因变量的第 ｔ 个观测 Ｙｔ 的数据生成过程

由下列多元线性回归模型给出

Ｙｔ ＝ Ｘ′
ｔ －１β ＋ εｔ ｔ ＝ １，…，Ｔ （１）

其中 β ＝ （β０，β１，…，βｋ） ′ 是一个 Ｋ × １ 维的未知

参数向量． εｔ 是不可观测的扰动项，满足均值为

０，方差为 σ２
ε 的正态分布． Ｔ 为样本观测总数． 如

果定义 Ｙ ＝ （Ｙ１，…，ＹＴ） ′，Ｘ ＝ （Ｘ０，…，ＸＴ－１） ′ 以

及 ε ＝ （ε１，…，εＴ） ′ ， 式（１）具有下列矩阵表示

Ｙ ＝ Ｘβ ＋ ε （２）
其中 Ｙ 的维度为 Ｔ × １ ，Ｘ 的维度为 Ｔ × Ｋ，β 的维

度为 Ｋ × １，ε的维度为 Ｔ × １． 为简化分析，对每个

解释变量进行去均值处理，以确保它们的样本均

值为 ０． 此外，假设 Ｖ ＝ １
Ｔ Ｘ′Ｘ 为 Ｋ × Ｋ 维的满秩

矩阵． 因此，对于每个观测 ｔ ＝ １，…，Ｔ，Ｘｔ － １（除常

数项之外） 可以看作是从均值为０、方差 － 协方差

矩阵为 Ｖ 的多元概率分布中生成的． 假设， Ｘｔ － １

的总体均值和方差 － 协方差矩阵等于样本均值

和方差 － 协方差矩阵． 因此，在后续分析中，样本

内和样本外的解释变量来自相同的概率分布．
在经典线性回归模型的假设下，系数 β 所满

足的最小二乘（ＯＬＳ） 估计量为

β� ＝ （Ｘ′Ｘ） －１Ｘ′Ｙ ＝ (∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｘｔ －１ Ｘ′

ｔ －１ )
－１

×

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｘｔ －１Ｙｔ （３）

于是，给定预测变量在样本外的观测 ＸＴ时，
因变量的第 Ｔ ＋ １ 个观测 ＹＴ ＋ １可预测为

Ｙ� Ｔ ＋ １ ＝ Ｘ′
Ｔ β

� （４）

在现实世界中，如果因变量 Ｙ的噪声较高，具
有较低的信噪比时，就很难预测． 为此，本文提出

了一种基于信息噪声比修正的 Ｌ 乘子模型，以考

虑这种有限样本和数据噪声带来的预测偏差问

题，从而提高模型在样本外的预测精度．
２． １． ２　 Ｌ 乘子模型

在式（４） 中 Ｙ� Ｔ ＋ １的预测偏差主要源于回归系

数 β� 的估计误差及其随机噪声影响． 假设可以采
用噪声修正技术来对 ＯＬＳ估计量 β� 中的估计误差
进行修正，从而改善 Ｙ� Ｔ ＋ １ 的预测性能． 考虑一种

最简单的线性去噪技术 Ｌ ＝ （Ｌ０，Ｌ１，…，Ｌｋ） ′，并定

义经 Ｌ修正后的预测值为Ｙ�Ｔ＋１（Ｌ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ ０
Ｌｉβ

�
ｉ Ｘ ｉ，Ｔ，

这个经 Ｌ 乘子修正的模型称为 Ｌ 乘子模型．于是，相
对于实际值 ＹＴ ＋ １的均方预测误差（ＭＳＦＥ） 可以计

算为

ＭＳＦＥ（Ｌ） ＝ ［ＹＴ＋１ － Ｙ�Ｔ＋１（Ｌ）］ ２

＝ [ＹＴ＋１ － ∑
ｋ

ｉ ＝ ０
Ｌ ｉ β

�
ｉ Ｘ ｉ，Ｔ ]

２

其中 Ｘ０，Ｔ ＝ １． 如果令 ＺＴ ＝ （Ｚ０，Ｔ，…，Ｚｋ，Ｔ） ′ ＝
（β� ０Ｘ０，Ｔ，…，β� ｋＸｋ，Ｔ） ′，则上式可以重新表示为

ＭＳＦＥ（Ｌ） ＝ ［ＹＴ ＋ １ － Ｌ′ＺＴ］ ２

可以通过最小化 ＭＳＦＥ（Ｌ）来寻找最优的 Ｌ 乘

子，即
Ｌ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ

Ｌ∈ ｋ ＋ １
ＭＳＦＥ（Ｌ）

＝ ａｒｇｍｉｎ
Ｌ∈ ｋ ＋ １

［ＹＴ ＋ １ － Ｌ′ＺＴ］ ２ （５）

其中 是所有实数空间． 简单推导可得，最优 Ｌ 乘

子的解析表达式为

Ｌ∗ ＝ ［ＺＴ Ｚ′
Ｔ］ －１ ［ＺＴＹＴ ＋１］ （６）

用Ｌ∗来预测的模型称为最优 Ｌ 乘子模型，也可以
统称 Ｌ 乘子模型．

如果式（５） 关于 Ｌ 的二阶条件 ［ＺＴ Ｚ′
Ｔ］ 为

正定矩阵，那么Ｌ∗ 为式（５） 的最小值． Ｌ∗ 的两
个部分 ［ＺＴ Ｚ′

Ｔ］ 和 ［ＺＴ ＹＴ＋１］ 可以分别计算为

［ＺＴ Ｚ′
Ｔ］ ＝ ［β� ２

０］ ０
０ Ｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷

［ＺＴ ＹＴ＋１］ ＝ （β２
０，Ｂ） ′

其中

Ｗ ＝
［β� ２

１］σ２
１，Ｘ … ［β� １ β

�
ｋ］Ｖ１，ｋ

︙ ⋱ ︙

［β� ｋ β
�
１］Ｖｋ，１ … ［β� ２

ｋ］σ２
ｋ，Ｘ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
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Ｂ ＝ (∑
ｋ

ｉ ＝ １
β１βｉＶ１，ｉ，…，∑

ｋ

ｉ ＝ １
βｋβｉＶｋ，ｉ )

′

Ｖｉ，ｊ ＝ Ｅ［Ｘ ｉ，ＴＸ ｊ，Ｔ］ 是预测变量方差 － 协方差矩阵

Ｖ 中第 ｉ 行第 ｊ 列的元素，σ２
ｉ，Ｘ ＝ Ｖｉ，ｉ 为预测变量

Ｘ ｉ，Ｔ 的方差． Ｅ［ＸＴＸ′
Ｔ］ ＝ １

Ｔ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｘｔ －１Ｘ′

ｔ－１ ＝ Ｖ ．

于是，最优 Ｌ 乘子可以表示为

Ｌ∗ ＝ ［β� ２
０］ ０

０ Ｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１
β２

０

Ｂ
æ
è
ç

ö
ø
÷

＝
１
［β� ２

０］
０

０ Ｗ －１

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

β２
０

Ｂ
æ
è
ç

ö
ø
÷ ＝

β２
０

［β� ２
０］

Ｗ －１Ｂ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

（７）

可以看出，对于截距项回归系数而言，其 Ｌ
乘子具有下列简约形式

Ｌ∗
０ ＝

β２
０

［β� ２
０］

＝
β２
０

β２
０ ＋ Ｖａｒ［β� ０］

＝
Ｒ２

β０

１ ＋ Ｒ２
β０

（８）

其中 Ｒ２
β０ ＝

β２
０

Ｖａｒ［β� ０］
，称 Ｒβ０ 为信噪比．

特殊情形： 当变量之间相互独立．

Ｌ∗
ｉ ＝

β２
ｉ

［β� ２
ｉ ］

＝
β２
ｉ

β２
ｉ ＋ Ｖａｒ［β� ｉ］

＝
Ｒ２

βｉ

１ ＋ Ｒ２
βｉ

（其中 ｉ ＝ １，…，ｋ）

（９）

类比于 Ｒβ０ ， Ｒβｉ 同样称为信噪比， Ｌ∗
ｉ ≤ １ ．

在经典线性回归模型的假设下， （ β� ） ＝ β，
Ｖａｒ（β� ） ＝ σ２

ε （Ｘ′Ｘ） －１ ． 将式（８）和式（９）结合，可
得对于每个 ｉ ＝ １，…，ｋ ，最优 Ｌ 乘子满足

Ｌ∗
ｉ ＝

β２
ｉ

［β� ２
ｉ ］

＝
β２
ｉ σ２

ｉ，Ｘ

β２
ｉ σ２

ｉ，Ｘ ＋
σ２

ε

Ｔ
（１０）

因为 （Ｌ∗
０ ，Ｌ∗

１ ，…，Ｌ∗
ｋ ） ′ 使得式 （５） 中的均

方预测误差 ＭＳＦＥ（Ｌ） 达到最小，所以

ＭＳＦＥ（Ｌ∗
０ ，Ｌ∗

１ ，…，Ｌ∗
ｋ ） ≤ＭＳＦＥ（１，１，． ． ． ，１）

（１１）
成立．

以单变量情形为例，可以计算出 Ｌ 乘子模型

相对于原始模型的 ＭＳＦＥ 理论改进值如下

ＭＳＦＥ（１，１） － ＭＳＦＥ（Ｌ∗
０ ，Ｌ∗

１ ） ＝ (β２
０ ＋

σ２
ε

Ｔ ) ×

　 （１ － Ｌ∗
０ ）２ ＋ (β２

１σ２
１，Ｘ ＋

σ２
ε

Ｔ ) （１ － Ｌ∗
１ ）２ ≥０

２． ２　 单变量情形以及变量自相关性调整

本文的实证分析中，将重点关注单一变量情

形下的 Ｌ 乘子模型对于预测性能的改进效果． 选
择关注单变量情况的原因有几点：首先，多变量非

独立情形下的 Ｌ 乘子表达式相对复杂，缺乏明确

的经济解释． 其次，为了综合多个变量中的有价值

信息，可以先进行单变量预测，再考虑如何组合这

些单变量预测的结果．
假设一元线性回归模型为

Ｙｔ ＝ α ＋ βＸ ｔ －１ ＋ εｔ ＝ １，…，Ｔ （１２）
由上一节的分析可知， α 和 β 的 ＯＬＳ 估计量

α� 和 β� 的最优 Ｌ 乘子分别为

Ｌ∗
α ＝ α２

［α� ２］
＝ α２

α２ ＋
σ２

ε

Ｔ
（１３）

Ｌ∗
β ＝ β２

［β� ２］
＝ β２

β２ ＋
σ２

ε

Ｔσ２
Ｘ

（１４）

当预测变量存在高度自相关性时，经典线性

回归模型的假设就不再成立，导致 ＯＬＳ 估计量有

偏，同时标准误也存在偏差． 鉴于此，Ｓｔａｍｂａｕｇｈ［３１］以

及 Ａｍｉｈｕｄ 和 Ｈｕｒｖｉｃｈ［５］在进行收益率预测的研究

中，充分考虑了自变量存在自相关性的情况，并提

出了相应的方法来纠正回归系数的估计偏差．
在一元线性模型式（１２）的基础上，进一步假

设预测变量满足下列一阶自回归过程

Ｘ ｔ ＝ θ ＋ ρＸ ｔ －１ ＋ ｕｔ， 　 ｔ ＝ １，…，Ｔ （１５）
其中

Ｃｏｖ
εｔ

ｕｔ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú， εｔ ｕｔ[ ]

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

σ２
ε σεｕ

σεｕ σ２
ｕ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

由 Ｓｔａｍａｕｇｈ［３１］的研究可知，预测变量的自相

关性问题不会影响截距项估计的无偏性，即
［α� ］ ＝ α． 但 β 的 ＯＬＳ 估计量 β� 是有偏的，满足

ｍ′
１ ＝ ［β� － β］

ｍ′
２ ＝ ［（β� － β） ２］

其中 ｍ′
１ 和ｍ′

２ 如 Ｓｔａｍａｕｇｈ［３１］中性质 ３（Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ

３）所定义． 此时，ＯＬＳ 估计量 β� 的方差为

Ｖａｒ［β� ］ ＝ ｍ′
２ － （ｍ′

１） ２

因此，式（１４）中的 Ｌ 乘子调整为

Ｌｃ
β ＝

β２ ＋ ｍ′
１β

β２ ＋ ２ｍ′
１β ＋ ｍ′

２
（１６）
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２． ３　 Ｌ 乘子的实证估计

单变量情形下的最优 Ｌ 乘子表达式 （１３）、式
（１４） 和 式（１６） 都是理论值． 尽管理论分析表

明，Ｌ 乘子通过修正“噪声”可以提高经典线性回

归模型在样本外的预测性能，但在实际应用中，Ｌ
乘子本身需要使用有限样本进行估计，因此存在

估计误差的问题． 在极端情形下，Ｌ 乘子修正模型

的实证表现可能会不如基准模型． 理想情况下，式
（１３）、式（１４） 和 式（１６） 的整体无偏估计量才是

Ｌ 乘子的最佳估计． 然而，即使对于式（１３） 和式

（１４），获得它们的无偏估计量也是相当具有挑战

性的． 因此，考虑以下两种简单的近似估计 Ｌ 乘

子的方法．
第一种方法是直接将单变量回归模型参数的

ＯＬＳ 估计量代入式（１３）和式（１４），则有

Ｌ� α
１ ＝ α� ２

α� ２ ＋ Ｖａｒ� ［α� ］
（１７）

Ｌ� β
１ ＝ β� ２

β� ２ ＋ Ｖａｒ� ［β� ］
（１８）

其中 α� 和 β� 分别为截距项和预测变量系数的 ＯＬＳ
估计量， Ｖａｒ� ［α� ］ 和 Ｖａｒ� ［β� ］ 分别为系数估计值方

差 Ｖａｒ［α� ］ 和 Ｖａｒ［β� ］ 的无偏估计值．
由于预测变量进行了去均值处理，所以 α� ＝

Ｙ
－
． 给定 Ｘ，α� 的条件方差可估计为，Ｖａｒ� ［α� ｜ Ｘ］ ＝

Ｖａｒ� ［Ｙ
－
｜ Ｘ］ ＝

σ� ２
ε

Ｔ ． 当然，如果估计 α� 的无条件方

差，则有 Ｖａｒ� ［α� ］ ＝ Ｖａｒ� ［Ｙ
－
］ ＝ Ｖａｒ� [ １

Ｔ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｙｔ ] ＝

Ｖａｒ� ［Ｙｔ］
Ｔ ＝

β� ２ σ２
Ｘ ＋ σ� ２

ε

Ｔ ≠
σ� ２

ε

Ｔ ． 在之后的实证分

析中，研究发现在计算 Ｌ 乘子时，无论是用条件

方差和还是无条件方差来估计 Ｖａｒ［α� ］ ，都不影

响本文的研究结论，特别是样本窗口足够长时，两
者几乎没有差别．

第二种方法是将分子和分母的整体无偏估计

量代入． 因为 Ｅ［α� ２］ ＝ α２ ＋ Ｖａｒ［α� ］ ， Ｅ［β� ２］ ＝
β２ ＋Ｖａｒ［β� ］，所以α２ 和β２ 的无偏估计量分别为

α� ２ － Ｖａｒ� ［α� ］ 和β� ２ － Ｖａｒ� ［β� ］ ． 代入式（１３） 和式

（１４） 可得

Ｌ� α
２ ＝ α� ２ － Ｖａｒ� ［α� ］

α� ２ （１９）

Ｌ� β
２ ＝ β� ２ － Ｖａｒ� ［β� ］

β� ２
（２０）

比较两种 Ｌ 乘子估计值，可以发现，由于

Ｖａｒ� ［α� ］ ＞ ０ 始终成立，所以满足

Ｌ� α
１ ＝ α� ２

α� ２ ＋ Ｖａｒ� ［α� ］
＞ １ － Ｖａｒ� ［α� ］

α� ２ ＝ Ｌ� α
２

同理可得， Ｌ� β
１ ＞ Ｌ� β

２ ． 这说明，尽管两种方法

都可以近似估计 Ｌ 乘子，但第二种方法得到的 Ｌ
乘子估计值更小，修正力度更强．

从式（１９） 和式（２０）可以看出， Ｌ� α
２ 和 Ｌ� β

２ 可能

会出现负值的情形． 然而，Ｌ 乘子的理论值始终介

于 ０ 到 １ 之间． 为此，需要对第二种方法下的 Ｌ 乘

子估计值在 ０ 处进行截断处理③． 则式（１９）和式

（２０）可以修改为

Ｌ� α
２ ＝ ｍａｘ α� ２ － Ｖａｒ� ［α� ］

α� ２ ，０{ } （２１）

Ｌ� β
２ ＝ ｍａｘ β� ２ － Ｖａｒ� ［β� ］

β� ２
，０{ } （２２）

当考虑预测变量的自相关性时，依照 Ｓｔａｍ⁃
ａｕｇｈ［３１］的方法推导自相关性调整后的 β 估计值，
记为 β� ｃ ，以及调整后的方差估计值 Ｖａｒ� ｃ（β� ｃ） ． 可
用 Ａｍｉｈｕｄ 和 Ｈｕｒｖｉｃｈ［５］ 的方法来计算 β� ｃ 和

Ｖａｒ� ｃ（β� ｃ） ．

３　 实证分析

第 ２ 章的理论推导已经表明，通过应用 Ｌ 乘

子对 ＯＬＳ 估计量进行修正，可以显著提高 ＯＬＳ
模型在样本外的预测性能． 下面以股票收益率的

时间序列预测对该理论进行实证研究． 股票收益

率预测一直以来都备受关注，已在众多文献中进

行了研究［２８， ３２ － ４３］ ． 然而，股票收益率序列本身的

信噪比很低，很难找到能够持续预测收益率的有

效预测．
３． １　 数据样本及描述性统计

在实证分析中，本文使用了一系列经济变量

来预测上证指数的月度收益率． 除了采用 Ｗｅｌｃｈ

—２２— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２６ 年 １ 月

③ 这种截断处理与文献中对 Ｓｔｅｉｎ 类型收缩估计量的修正方法相似，即所谓的“ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐａｒｔ”估计，例如 Ｃｏｐａｓ［１］对此有论述．



和 Ｇｏｙａｌ［４４］研究中提到的 １２ 个变量之外，还引入

了额外的 ５ 个变量，分别是现金流价格比（ ｃ ／ ｐ）、
销售收入价格比（ ｓ ／ ｐ）、营业收入（ｏｐ ｒｅｖ）、换手率

（ ｔｕｒｎｏｖｅｒ）和百度搜索指数（ ｂａｉｄｕ）④． 共使用了

１７ 个变量来进行上证指数超额收益率的预测． 这
些变量的详细说明参见表 １． 本文用于构建这些

预测变量的数据主要来源于数据库 ＣＳＭＡＲ 和

数据库 Ｗｉｎｄ．
表 １　 变量说明

Ｔａｂｌｅ １ Ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

变量名 变量说明

ｐｒｅｍｉｕｍ 上证指数超额收益率，股指对数收益率减去定期存款利率

ｄ ／ ｐ 股息率，股息除以价格，取对数

ｄ ／ ｙ 股息收益率，股息除以滞后价格，取对数

ｅ ／ ｐ 盈利价格比，盈利除以价格，取对数

ｄ ／ ｅ 股息支付率，股息除以盈利，取对数

ｃ ／ ｐ 现金流价格比，现金流除以价格，取对数

ｓ ／ ｐ 销售收入价格比，销售收入除以价格，取对数

ｂ ／ ｍ 账面市值比，净资产除以价格，取对数

ｏｐ ｒｅｖ 营业收入，取对数

ｓｖａｒ 股票方差，日收益率的平方，在一个月内求和

ｔｕｒｎｏｖｅｒ 换手率

ｔｂｌ 短期国债利率，３ 个月期国债到期收益率

ｌｔｙ 长期国债利率，１０ 年期国债到期收益率

ｔｍｓ 期限利差，１０ 年期国债与 ３ 个月期国债到期收益率之差

ｄｆｙ 违约利差，１ 年期 ＡＡ 级企业债与 １ 年期 ＡＡＡ 级企业债到期收益率之差

ｄｆｒ 信用利差，１０ 年期 ＡＡＡ 级企业债与 １０ 年期国债到期收益率之差

ｉｎｆｌ 通货膨胀率

ｂａｉｄｕ 百度搜索指数：将个股名称在百度搜索引擎上出现的次数按照市值进行加权得到市场的搜索指数，取对数

　 　 表 ２ 报告了上证指数超额收益率和预测变量

的月度样本时间跨度，以及它们各自的描述性统

计结果． 可以看出，从 １９９０ 年 １２ 月 ～ ２０２３ 年

８ 月，上证指数的平均超额收益率为 ０． ５％，标准

差为 １１． ６％，夏普比率为 ０． ０４，这意味着上证指

数收益率具有特别低的信噪比． 另外，股票超额收

益率的一阶自相关系数为 － ０． ０３１，这表明股票

收益率很难被其过去的收益率解释，也难以预测．

相比之下，大多数预测变量具有较高的持续性，１７
个预测变量中有 １３ 个的一阶自相关系数超过了

０． ９０． 根据 Ｓｔａｍｂａｕｇｈ［３１］的观点，预测变量的高度

持续性会对线性回归估计产生偏差． 因此，在后续

的样本内分析中，采用 Ａｍｉｈｕｄ 和 Ｈｕｒｖｉｃｈ［５］ 的方

法来校正 ＯＬＳ 估计量． 在样本外分析中，本文主

要报告未考虑预测变量高度自相关性的结果，考
虑变量自相关性并不影响本文的主要研究结论．

表 ２　 变量描述性统计

Ｔａｂｌｅ ２ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量名 样本数量 样本开始时间 样本结束时间 均值 标准差 中位数 偏度 峰度 一阶自相关系数

ｐｒｅｍｉｕｍ ３９３ １９９０ － １２ ２０２３ － ０８ ０． ００５ ０． １１６ ０． ００３ ２． ５３１ ２５． １８７ － ０． ０３１

ｄ ／ ｐ ３７８ １９９２ － ０３ ２０２３ － ０８ － ４． ５３４ ０． ９９９ － ４． １８５ － １． ７３０ ６． ０３９ ０． ９８３

ｄ ／ ｙ ３７８ １９９２ － ０３ ２０２３ － ０８ － ４． ５３２ ０． ９９８ － ４． １８４ － １． ７３３ ６． ０６５ ０． ９８３

ｅ ／ ｐ ３８６ １９９１ － ０７ ２０２３ － ０８ － ３． ２５４ ０． ７６３ － ３． ０７４ － １． １２４ ４． ５０７ ０． ９８４

ｄ ／ ｅ ３７８ １９９２ － ０３ ２０２３ － ０８ － １． ３３２ ０． ５２９ － １． ２４４ － ２． ６７８ １１． ３５０ ０． ９６８

ｃ ／ ｐ ２９６ １９９９ － ０１ ２０２３ － ０８ － ２． ３０７ ０． ６８３ － ２． １６６ － １． ２９２ ４． ３５３ ０． ９７８
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④ 随着互联网信息技术的快速进步，像百度等网络搜索引擎的应用与发展为投资者提供了一种高效快捷的获取信息的途径． 通过这些网

络搜索引擎，投资者可以实时获取与股票相关的搜索词条数据，这些数据有望更加及时地反映投资者情绪和关注度的变化，因此可能

对股票收益率产生一定的预测作用［４５ － ４７］ ．



续表 ２
Ｔａｂｌｅ ２ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

变量名 样本数量 样本开始时间 样本结束时间 均值 标准差 中位数 偏度 峰度 一阶自相关系数

ｓ ／ ｐ ３８６ １９９１ － ０７ ２０２３ － ０８ － ０． ７３３ ０． ６８９ － ０． ５６９ － ０． ８９９ ３． ４３９ ０． ９８０
ｂ ／ ｍ ３８６ １９９１ － ０７ ２０２３ － ０８ － ０． ９７５ ０． ５８９ － ０． ８９０ － ０． ８８２ ３． ６６３ ０． ９７４
ｏｐ ｒｅｖ ３８１ １９９１ － １２ ２０２３ － ０８ ２８． ５０３ ２． ８４９ ２９． ２７２ － １． ２７２ ４． ４４１ ０． ９９８
ｓｖａｒ ３９３ １９９０ － １２ ２０２３ － ０８ ０． ０１１ ０． ０６１ ０． ００３ １６． ９２８ ３１４． ２９７ ０． ０４２

ｔｕｒｎｏｖｅｒ ３８６ １９９１ － ０８ ２０２３ － ０８ ０． ４３６ ０． ７９２ ０． ２０６ ５． ２１０ ３４． １８３ ０． ８０３
ｔｂｌ ２６０ ２００２ － ０１ ２０２３ － ０８ ０． ０２３ ０． ００７ ０． ０２２ ０． ２６８ ２． ８１４ ０． ９１３
ｌｔｙ ２６０ ２００２ － ０１ ２０２３ － ０８ ０． ０３４ ０． ００６ ０． ０３３ ０． ７７９ ３． ２７２ ０． ９４４
ｔｍｓ ２６０ ２００２ － ０１ ２０２３ － ０８ ０． ０１１ ０． ００６ ０． ０１０ ０． ５５０ ３． ０２９ ０． ８３６
ｄｆｙ １９６ ２００７ － ０５ ２０２３ － ０８ ０． ００６ ０． ００３ ０． ００５ １． ２０９ ５． ７０４ ０． ９０２
ｄｆｒ ２１０ ２００６ － ０３ ２０２３ － ０８ ０． ０１２ ０． ００３ ０． ０１２ ０． ０１９ ２． ５３８ ０． ９２１

ｉｎｆｌ＿ｌａｇ ３９２ １９９０ － １２ ２０２３ － ０７ ０． ０４０ ０． ０５７ ０． ０２１ ２． ３１１ ８． ４１９ ０． ９８９
ｂａｉｄｕ １２０ ２０１１ － ０１ ２０２０ － １２ ５． ９６２ ０． ３３３ ５． ９３２ ０． ８９７ ４． ３６９ ０． ８８５

３． ２　 样本内回归

本文主要考虑单变量的预测回归，这与许多

已有的研究一致，这些研究侧重于包含单一预测

变量的回归模型，例如 Ｃａｍｐｂｅｌｌ 和 Ｔｈｏｍｐｓｏｎ［４８］、
Ｐｅｔｔｅｎｕｚｚｏ 等［４９］以及 Ｗｅｌｃｈ 和 Ｇｏｙａｌ［４４］ ．

表 ３ 报告了单变量预测回归的全样本（以预

测变量的样本长度为准）估计结果． 本文给出了

回归系数的 ＯＬＳ 估计量（ α� 、 β� ）、ｔ统计量（ ｔα� 、ｔβ�）、
Ｒ２ 统计量（Ｒ２ ）以及利用 Ａｍｉｈｕｄ 和 Ｈｕｒｖｉｃｈ［５］的

方法进行修正后的 ＯＬＳ 估计量（ β� ｃ） 和相应的 ｔ
统计量（ ｔ β^ｃ） ． 所有预测变量都进行了标准化处理

（均值为 ０，标准差为 １），以确保不同变量的回归

系数具有可比性．
根据预测变量回归系数的 ＯＬＳ 估计量的 ｔ 值

（ ｔβ� ），在本文研究的全样本区间内，大部分变量

在预测股票超额收益率方面都不具有统计显著

性． 在样本内表现中，最好的是长期国债利率

（ ｌｔｙ），其在 １％ 的水平上呈现出显著性． 根据

Ｃａｍｐｂｅｌｌ 和 Ｔｈｏｍｐｓｏｎ［４８］ 的观点，月度回归的 Ｒ２

统计量达到 ０． ５％ 就足以表示变量的预测能力具

有经济意义． 本文有 ７ 个预测变量的样本内 Ｒ２统

计量超过了这个水平．
在对变量的自相关性进行修正后，很多变量回

归系数和显著性水平都发生了显著变化． 这强调在

进行统计推断时，对预测变量的高度自相关性进行

修正是必要的． 另外，对于自相关性最低的变量，即
股票方差（ｓｖａｒ），其自相关系数为 ０． ０４２（见表 ２），修
正自相关性后的回归系数以及 ｔ 统计量变化不大．

表 ３　 样本内预测回归

Ｔａｂｌｅ ３ Ｉｎ⁃ｓａｍｐｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓ

变量名 样本数量 α� ｔα� β� ｔβ� β� ｃ ｔβ� ｃ Ｒ２（％）
ｄ ／ ｐ ３７７ ０． ００３ ０． ４４４ ０． ００６ ０． ９９３ ０． ００１ ０． ２９０ ０． ２６３
ｄ ／ ｙ ３７７ ０． ００３ ０． ４４４ ０． ００６ １． ０１７ ０． ００１ ０． ３３７ ０． ２７５
ｅ ／ ｐ ３８５ ０． ００５ ０． ８３９ － ０． ００９ － １． ４８６ － ０． ０１４∗∗∗ － ４． ３１８ ０． ５７３
ｄ ／ ｅ ３７７ ０． ００３ ０． ４４７ ０． ０１３∗∗ ２． ２４９ ０． ０１３∗∗ ２． １６１ １． ３３１
ｃ ／ ｐ ２９５ ０． ００２ ０． ３７０ ０． ００２ ０． ４３０ ０． ０００ － ０． ００２ ０． ０６３
ｓ ／ ｐ ３８５ ０． ００５ ０． ８４０ － ０． ００１ － ０． １７０ － ０． ００６∗∗ － ２． ０７７ ０． ００８
ｂ ／ ｍ ３８５ ０． ００５ ０． ８４０ ０． ０００ － ０． ０５３ － ０． ００５∗ － １． ９３０ ０． ００１
ｏｐ ｒｅｖ ３８０ ０． ００３ ０． ５４６ － ０． ００８ － １． ４０６ － ０． ０１０∗ － １． ７３２ ０． ５２１
ｓｖａｒ ３９２ ０． ００５ ０． ８６９ － ０． ００３ － ０． ５０８ － ０． ００３ － ０． ５５１ ０． ０６６

ｔｕｒｎｏｖｅｒ ３８４ ０． ００４ ０． ７５０ ０． ００８ １． ２９９ ０． ００８ １． ５８４ ０． ４３９
ｔｂｌ ２５９ ０． ００１ ０． ２３４ － ０． ０１０∗∗ － ２． １９２ － ０． ０１０∗∗ － ２． ２５１ １． ８３５
ｌｔｙ ２５９ ０． ００１ ０． ２４２ － ０． ０１２∗∗ － ２． ６７２ － ０． ０１２∗∗ － ２． ５８０ ２． ７０２
ｔｍｓ ２５９ ０． ００１ ０． ２２３ ０． ０００ ０． １０３ ０． ００１ ０． １７６ ０． ００４
ｄｆｙ １９５ － ０． ００３ － ０． ６１７ ０． ００１ ０． ２１１ ０． ００１ ０． １９５ ０． ０２３
ｄｆｒ ２０９ ０． ００２ ０． ４６７ － ０． ０１３∗∗ － ２． ３７９ － ０． ０１３∗∗ － ２． ４１８ ２． ６６０
ｉｎｆｌ ３９１ ０． ００５ ０． ８９５ － ０． ００５ － ０． ８８９ － ０． ００４ － ０． ６７３ ０． ２０３
ｂａｉｄｕ １１９ ０． ０００ ０． ０１６ － ０． ００９ － １． ５９７ － ０． ００７ － １． ４１３ ２． １３４

　 　 　 　 注： ∗，∗∗和 ∗∗∗ 分别表示在 １０％，５％ 和 １％ 的水平下显著．

—４２— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２６ 年 １ 月



３． ３　 样本外预测的统计表现

大量研究［３７， ４４］ 表明，良好的样本内表现并不

能保证模型在样本外表现出色． 实际上，市场参与

者更关心模型在样本外的预测表现． 因此，在这一

部分，本文将研究这些预测变量是否能够用于在样

本外预测收益率，并探讨通过 Ｌ 乘子修正噪声是

否能够改善原始模型的预测性能． 主要通过统计表

现来评估模型的预测能力，而在 ３． ４ 节将进一步分

析均值 －方差效用的投资者所获得的经济效益，以
评估模型的样本外预测能力．
３． ３． １　 样本外预测模型

首先，遵循现有文献的常规做法［５０ － ５２］，使用以

下单变量预测回归模型

Ｙｔ ＝ αｉ ＋ βｉ Ｘ ｉ，ｔ －１ ＋ εｔ

其中 Ｙｔ 表示 ｔ 月上证指数的超额收益率， Ｘ ｉ，ｔ －１ 为

第 ｉ 个预测变量在 ｔ － １ 月的观察值， εｔ 是扰动项．
与 Ｗｅｌｃｈ 和 Ｇｏｙａｌ［４２］不同，本研究采用了滚动窗口

而非扩展窗口来进行股票收益率的样本外预测． 这
种滚动预测的方法在许多研究中被用来捕捉系数

的时变性，以考虑参数的不稳定性，如 Ｄａｎｇｌ 和

Ｈａｌｌｉｎｇ［５３］以及 Ｗａｎｇ 等［５４］ ． 此外，本文构建的 Ｌ 乘

子模型旨在修正模型估计中的噪声影响，而估计窗

口的长度则直接决定了可用的有价值信息的量． 因
此，为了观察 Ｌ 乘子修正效果随着估计窗口长度

的变化，在不同的估计窗口（２４ 个月到 ６０ 个月）下
进行滚动预测．

表 ４　 Ｌ 乘子的描述性统计

Ｔａｂｌｅ ４ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ｌ⁃ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ

截距项系数的 Ｌ 乘子估计值 预测变量系数的 Ｌ 乘子估计值

Ｌ� α
１ Ｌ� α

２ （Ｌ� α
１ ＋ Ｌ� α

２ ） ／ ２ Ｌ� β
１ Ｌ� β

２ （Ｌ� β
１ ＋ Ｌ� β

２ ） ／ ２
Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

Ｐａｎｅｌ Ａ： 估计窗口 ＝ ２４
ｄ ／ ｐ ０． ３５ ０． ２４ ０． １２ ０． ２４ ０． ２４ ０． ２３ ０． ４７ ０． ２９ ０． ２９ ０． ３３ ０． ３８ ０． ３０
ｄ ／ ｙ ０． ３５ ０． ２４ ０． １２ ０． ２４ ０． ２４ ０． ２３ ０． ４８ ０． ２８ ０． ２９ ０． ３３ ０． ３９ ０． ３０
ｅ ／ ｐ ０． ３５ ０． ２４ ０． １２ ０． ２４ ０． ２４ ０． ２３ ０． ４６ ０． ２８ ０． ２７ ０． ３３ ０． ３７ ０． ３０
ｄ ／ ｅ ０． ３５ ０． ２４ ０． １２ ０． ２４ ０． ２４ ０． ２３ ０． ３８ ０． ２９ ０． ２０ ０． ３０ ０． ２９ ０． ２８
ｃ ／ ｐ ０． ３７ ０． ２５ ０． １４ ０． ２６ ０． ２６ ０． ２４ ０． ４６ ０． ３０ ０． ３０ ０． ３３ ０． ３８ ０． ３０
ｓ ／ ｐ ０． ３５ ０． ２４ ０． １２ ０． ２４ ０． ２４ ０． ２３ ０． ５５ ０． ２８ ０． ４０ ０． ３５ ０． ４８ ０． ３１
ｂ ／ ｍ ０． ３５ ０． ２４ ０． １２ ０． ２４ ０． ２４ ０． ２３ ０． ５６ ０． ２８ ０． ４１ ０． ３３ ０． ４８ ０． ３０
ｏｐ ｒｅｖ ０． ３５ ０． ２４ ０． １２ ０． ２４ ０． ２４ ０． ２３ ０． ３８ ０． ２９ ０． ２１ ０． ３１ ０． ２９ ０． ２９
ｓｖａｒ ０． ３７ ０． ２５ ０． １４ ０． ２６ ０． ２６ ０． ２４ ０． ４３ ０． ２８ ０． ２４ ０． ３２ ０． ３４ ０． ２９

ｔｕｒｎｏｖｅｒ ０． ３５ ０． ２５ ０． １３ ０． ２５ ０． ２４ ０． ２３ ０． ４２ ０． ２６ ０． ２１ ０． ２７ ０． ３１ ０． ２６
ｔｂｌ ０． ３６ ０． ２４ ０． １３ ０． ２４ ０． ２４ ０． ２３ ０． ３０ ０． ２６ ０． １１ ０． ２３ ０． ２０ ０． ２３
ｌｔｙ ０． ３５ ０． ２４ ０． １２ ０． ２４ ０． ２４ ０． ２３ ０． ３８ ０． ２７ ０． １８ ０． ２８ ０． ２８ ０． ２６
ｔｍｓ ０． ３６ ０． ２５ ０． １４ ０． ２６ ０． ２５ ０． ２５ ０． ４０ ０． ３４ ０． ２８ ０． ３７ ０． ３４ ０． ３５
ｄｆｙ ０． ３６ ０． ２５ ０． １４ ０． ２６ ０． ２５ ０． ２５ ０． ４７ ０． ２８ ０． ２７ ０． ３４ ０． ３７ ０． ３０
ｄｆｒ ０． ３６ ０． ２５ ０． １４ ０． ２６ ０． ２５ ０． ２５ ０． ４０ ０． ３３ ０． ２６ ０． ３６ ０． ３３ ０． ３４
ｉｎｆｌ ０． ３２ ０． ２２ ０． ０８ ０． １９ ０． ２０ ０． １９ ０． ４３ ０． ２９ ０． ２４ ０． ３４ ０． ３３ ０． ３１
ｂａｉｄｕ ０． ３２ ０． ２２ ０． ０９ ０． １９ ０． ２０ ０． １９ ０． ４５ ０． ２７ ０． ２３ ０． ３１ ０． ３４ ０． ２８

Ｐａｎｅｌ Ｂ： 估计窗口 ＝ ６０
ｄ ／ ｐ ０． ２６ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２１ ０． ５４ ０． ２４ ０． ３２ ０． ３２ ０． ４３ ０． ２７
ｄ ／ ｙ ０． ２６ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２１ ０． ５４ ０． ２４ ０． ３２ ０． ３２ ０． ４３ ０． ２７
ｅ ／ ｐ ０． ２５ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２０ ０． ４３ ０． ３０ ０． ２７ ０． ３１ ０． ３５ ０． ３０
ｄ ／ ｅ ０． ２６ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２１ ０． ４８ ０． ２９ ０． ３１ ０． ３２ ０． ４０ ０． ３０
ｃ ／ ｐ ０． ２７ ０． ２３ ０． ０８ ０． ２０ ０． １８ ０． ２０ ０． ５８ ０． ２８ ０． ４２ ０． ３６ ０． ５０ ０． ３２
ｓ ／ ｐ ０． ２５ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２０ ０． ５８ ０． ３０ ０． ４７ ０． ３３ ０． ５３ ０． ３１
ｂ ／ ｍ ０． ２５ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２０ ０． ６１ ０． ２７ ０． ４７ ０． ３３ ０． ５４ ０． ２９
ｏｐ ｒｅｖ ０． ２６ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２０ ０． ３８ ０． ２７ ０． １８ ０． ２８ ０． ２８ ０． ２７
ｓｖａｒ ０． ２５ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２０ ０． ４４ ０． ３１ ０． ２８ ０． ３４ ０． ３６ ０． ３２

ｔｕｒｎｏｖｅｒ ０． ２５ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２０ ０． ５０ ０． ２９ ０． ３２ ０． ３４ ０． ４１ ０． ３１
ｔｂｌ ０． ２５ ０． ２２ ０． ０６ ０． １７ ０． １６ ０． １８ ０． ６７ ０． ２７ ０． ５５ ０． ３６ ０． ６１ ０． ３１
ｌｔｙ ０． ２５ ０． ２２ ０． ０６ ０． １７ ０． １６ ０． １８ ０． ５７ ０． ３５ ０． ４６ ０． ４１ ０． ５１ ０． ３７
ｔｍｓ ０． ２５ ０． ２２ ０． ０６ ０． １７ ０． １６ ０． １８ ０． ６０ ０． ２７ ０． ４６ ０． ３５ ０． ５３ ０． ３１
ｄｆｙ ０． １９ ０． １９ ０． ０３ ０． １２ ０． １１ ０． １４ ０． ４５ ０． ２９ ０． ２９ ０． ３２ ０． ３７ ０． ３０
ｄｆｒ ０． １９ ０． １９ ０． ０３ ０． １１ ０． １１ ０． １４ ０． ３０ ０． ２７ ０． １３ ０． ２８ ０． ２１ ０． ２７
ｉｎｆｌ ０． ２６ ０． ２４ ０． ０８ ０． １９ ０． １７ ０． ２０ ０． ４７ ０． ３２ ０． ３１ ０． ３８ ０． ３９ ０． ３４
ｂａｉｄｕ ０． １５ ０． １４ ０． ０１ ０． ０５ ０． ０８ ０． ０９ ０． ６５ ０． １４ ０． ４４ ０． ２８ ０． ５５ ０． ２１

　 　 　 　 注： α 差异不大，因此 Ｌα 差异也不大．
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　 　 本文将样本分为样本内（前 Ｔ 个观测）和样

本外（后 ｑ 个观测）两部分． 首先，用 ｛Ｙｔ｝ Ｔ
ｔ ＝ １ 对一

个常数项和 ｛Ｘ ｉ，ｔ －１｝ Ｔ
ｔ ＝ １ 进行回归，从而得到 αｉ 和

βｉ 的 ＯＬＳ 估计量，分别为 α� ｉ，Ｔ 和 β� ｉ，Ｔ ． 接着，在给

定了第 Ｔ 个月预测变量 ｉ 的观察值 Ｘｉ，Ｔ 后，将 Ｔ ＋１
月的股票收益率预测为

Ｙ
�

ｉ，Ｔ＋１ ＝ α� ｉ，Ｔ ＋ β� ｉ，Ｔ Ｘ ｉ，Ｔ

然后，使用 Ｌ 乘子对 ＯＬＳ 估计量进行噪声修

正，从而获得修正后的收益率预测值

Ｙ�ｉ，Ｔ＋１ ＝ Ｌ� α
Ｔ α� ｉ，Ｔ ＋ Ｌ� β

Ｔ β
�
ｉ，Ｔ Ｘ ｉ，Ｔ

其中Ｌ� α
Ｔ 包括两种估计，即 Ｌ� α

１，Ｔ 和 Ｌ� α
２，Ｔ ，它们的计算

公式分别为式 （１７） 和 式（２１）；同样地， Ｌ� β
Ｔ 也包

括两种估计，即 Ｌ� β
１，Ｔ 和 Ｌ� β

２，Ｔ ，计算公式分别为

式 （１８）和式 （２２）． 以这种方式滚动向前，始终保

持 Ｔ 个训练样本，直到样本外期末，最终获得了

ｑ 个样本外股票收益率预测，记为 ｛Ｙ� ｉ，ｔ ＋１｝ Ｔ＋ｑ－１
ｔ ＝ Ｔ 和

｛Ｙ�ｉ，Ｔ＋１｝ Ｔ＋ｑ－１
ｔ ＝ Ｔ ． 在本文的实证分析中， Ｔ 的取值分

别为 ２４ 个月、３６ 个月、４８ 个月和 ６０ 个月，而 ｑ 的

选择取决于各个预测变量的样本长度．
３． ３． ２　 Ｌ 乘子性质

表 ４ 报告了两种 Ｌ 乘子估计值序列的均值和

标准差，本文仅展示了滚动窗口为 ２４ 个月和 ６０

个月的结果，以简化报告． 与理论推导一致，无论

是对于截距项的 Ｌ 乘子还是预测变量系数的 Ｌ 乘

子，通常情况下第一种方法的 Ｌ 乘子估计值 （Ｌ� α
１

和 Ｌ� β
１ ）大于第二种方法的估计值（ Ｌ� α

２ 和 Ｌ� β
２ ）． 而

两种 Ｌ 乘子的平均值（ （Ｌ� １ ＋ Ｌ� ２） ／ ２ ）则介于两者

之间．
此外，随着估计窗口的递增（从 ２４ 个月到

６０ 个月），大多数变量系数的 Ｌ 乘子估计值呈递

增趋势． 这是因为随着训练样本的扩大，预测变量

中的噪声成分减少，导致 Ｌ 乘子的修正力度会下

降． 值得注意的是，截距项的 Ｌ 乘子（ Ｌ� α ）平均小

于预测变量系数的 Ｌ 乘子（ Ｌ� β ）． 截距项代表股

票超额收益率的平均值，这表明收益率本身的噪

声较大，需要更强的噪声修正．
为了更清晰地观察 Ｌ 乘子序列的演变过程，

本文以估计窗口长度等于 ３６ 个月为例，在图 １ 中

展示了股息率（ｄ ／ ｐ）变量的 Ｌ 乘子序列． 图 １（ａ）
为截距项（α）的情况，图 １（ｂ）为回归系数（β）的
情况． 为了显示 Ｌ 乘子如何随着 ＯＬＳ 估计量的显

著性水平而变化，本文在 Ｌ 乘子图的上方绘制了

它们的 ｔ 统计量（ ｔ＿α 和 ｔ＿β）的柱状图，用水平虚

线标记 １０％ 显著性水平的边界． 虚线以外的部分

表示回归系数在 １０％ 的水平下是显著的．

（ａ） α 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） β
图 １　 回归系数的 ｔ 统计量值与 Ｌ 乘子的时间序列变化（ｄ ／ ｐ， 估计窗口 ＝ ３６）

Ｆｉｇ． １ Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔ⁃ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｌ⁃Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ （ｄ ／ ｐ， ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｎｄｏｗ ＝ ３６）

　 　 从图 １ 中可以看出，Ｌ 乘子呈现较大的波动，而
且不同估计方法下 Ｌ 乘子的变化趋势相似． 第二种

估计方法得到的 Ｌ 乘子（Ｌα＿２ 和 Ｌβ＿２）始终低于第

一种估计方法的 Ｌ 乘子（Ｌα＿１ 和 Ｌβ＿１），而两种估计
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方法的平均值（Ｌα＿ａｖｅ 和 Ｌβ＿ａｖｅ）则位于两者之间．
此外，Ｌ 乘子的变化与回归系数的 ｔ 值密切相关． 当
回归系数的 ｔ 值较小时，Ｌ 乘子也较小，表明对噪声

修正的力度更大．当 ｔ 值较高时，表示模型在样本内

表现较好，回归系数的噪声也较小，因此 Ｌ 乘子的值

相对较高，对 ＯＬＳ 估计量的收缩程度也较小．
此外，从 Ｌ 乘子的时间序列图中，本文发现 Ｌ

乘子在某些区间内持续取值较高，存在一定的聚

集现象． 如图 １（ｂ）所示，预测变量 ｄ ／ ｐ 的回归系

数 Ｌ 乘子序列在 ２０１８ 年附近持续保持较高水平，
说明在这段时间无需对回归系数进行太多修正．
这可能存在两方面的原因：一方面，本文认为由于

Ｌ 乘子是通过滚动或者扩展的方式进行计算而

得，样本每次替换或者增加一个会使 Ｌ 乘子一定

程度上表现出集聚性；另一方面，股票收益率本身

以及预测变量与经济周期有关［３２， ５５］ ．
表 ５　 样本外预测的统计表现（ ΔＭＳＦＥ ）

Ｔａｂｌｅ ５ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ （ ΔＭＳＦＥ ）

变量
Ｐａｎｅｌ Ａ： 估计窗口 ＝ ２４ Ｐａｎｅｌ Ｂ： 估计窗口 ＝ ３６

ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ
ｄ ／ ｐ １２． ５９∗ １８． ７７∗ １５． ８５∗ ２． ５０∗∗∗ ３． ３１∗∗∗ ２． ９７∗∗∗

ｄ ／ ｙ １２． ６８∗ １８． ５７∗ １５． ７９∗ ２． ４７∗∗∗ ３． ２７∗∗∗ ２． ９４∗∗∗

ｅ ／ ｐ ８． ９３∗∗ １１． ８８∗∗ １０． ５３∗∗ ５． ５２∗∗∗ ７． ２８∗∗∗ ６． ４６∗∗∗

ｄ ／ ｅ ８． ７８∗ １２． ９３∗ １１． ０１∗ ２． ５７∗∗∗ ３． ４８∗∗∗ ３． ０８∗∗∗

ｃ ／ ｐ ３． ６１∗∗ ４． ７０∗∗ ４． ２４∗∗ ０． ８６∗ １． ０５∗ １． ０１∗

ｓ ／ ｐ ９． ８５∗∗ １２． ６７∗∗ １１． ３９∗∗ ５． ５１∗ ８． ７２∗ ７． １８∗

ｂ ／ ｍ １１． ０１∗∗ １４． １９∗∗ １２． ７４∗∗ ６． ８４∗ １０． ７２∗ ８． ８５∗

ｏｐ ｒｅｖ ７． ３６∗∗∗ ９． ６９∗∗∗ ８． ７７∗∗∗ ２． ４１∗∗∗ ２． ９１∗∗∗ ２． ７６∗∗∗

ｓｖａｒ ８． ３９∗ １０． ４４ ９． ７８∗ ３． ５５∗∗∗ ５． ２５∗∗∗ ４． ４７∗∗∗

ｔｕｒｎｏｖｅｒ ７． ４０∗∗∗ ９． ７１∗∗∗ ８． ６６∗∗∗ ３． ５８∗∗∗ ４． ７７∗∗∗ ４． ２４∗∗∗

ｔｂｌ １． ７５∗∗ １． ６２∗ １． ７５∗∗ １． ２８ １． ５１ １． ４２
ｌｔｙ １． ９９∗∗ ２． ０２∗∗ ２． ０９∗∗ １． ０８∗∗ １． ５０∗∗ １． ３２∗∗

ｔｍｓ ０． ４１ － ０． ２０ ０． １５ ２． ２０∗∗ ２． ６０∗∗ ２． ４４∗∗

ｄｆｙ １． ９７∗∗ ２． １５∗∗ ２． １２∗∗ ２． ３９∗∗∗ ２． ９１∗∗∗ ２． ６８∗∗∗

ｄｆｒ ４． ３３∗∗∗ ６． ２１∗∗∗ ５． ３５∗∗∗ １． ３５ １． ６４ １． ５３
ｉｎｆｌ ６． １４∗∗ ７． ５４∗∗ ７． ０２∗∗ ３． ２８∗∗∗ ４． ３２∗∗∗ ３． ８９∗∗∗

ｂａｉｄｕ ３． ４５∗∗∗ ３． ４４∗∗∗ ３． ５１∗∗∗ ３． ８９∗∗∗ ４． ５８∗∗ ４． ２９∗∗∗

变量
Ｐａｎｅｌ Ｃ： 估计窗口 ＝ ４８ Ｐａｎｅｌ Ｄ： 估计窗口 ＝ ６０

ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ
ｄ ／ ｐ １． ２２∗∗ １． ４６∗∗ １． ３８∗∗ １． ３０∗∗∗ １． ８９∗∗∗ １． ６２∗∗∗

ｄ ／ ｙ １． ２３∗∗ １． ４３∗∗ １． ３７∗∗ １． ２９∗∗∗ １． ８７∗∗∗ １． ６１∗∗∗

ｅ ／ ｐ ２． ０８∗∗∗ ２． ５９∗∗∗ ２． ３６∗∗∗ ０． ８８∗∗ １． ３２∗∗ １． １２∗∗

ｄ ／ ｅ １． ６０∗∗∗ １． ８０∗∗∗ １． ７４∗∗∗ １． １７∗∗∗ １． ５８∗∗ １． ４１∗∗

ｃ ／ ｐ １． ７１∗∗ ２． ３０∗∗ ２． ０４∗∗ １． ３３∗∗ １． ９７∗∗ １． ６７∗∗

ｓ ／ ｐ １． ３８∗∗∗ １． ４１∗∗ １． ４２∗∗ ０． ８０∗ １． １１∗ ０． ９７∗

ｂ ／ ｍ １． ４６∗∗∗ １． ４３∗∗ １． ４７∗∗ ０． ８９∗∗ １． ２７∗∗ １． １０∗∗

ｏｐ ｒｅｖ ３． １１∗∗∗ ３． ９２∗∗∗ ３． ５８∗∗∗ ２． １１∗∗∗ ３． ０１∗∗∗ ２． ６１∗∗∗

ｓｖａｒ ２． ２１∗∗∗ ２． ５９∗∗∗ ２． ４４∗∗∗ ０． ９９∗ １． ３３∗ １． １９∗

ｔｕｒｎｏｖｅｒ ２． ２５∗∗∗ ２． ５５∗∗∗ ２． ４４∗∗∗ ０． ７９∗ １． １１∗∗ ０． ９８∗∗

ｔｂｌ １． ９∗∗∗ ２． ５２∗∗ ２． ２３∗∗ １． ６７∗∗∗ ２． ２０∗∗∗ １． ９６∗∗∗

ｌｔｙ １． ４４∗∗ １． ９２∗∗ １． ７１∗∗ １． ７８∗∗∗ ２． ３７∗∗∗ ２． ０９∗∗∗

ｔｍｓ ３． ３４∗∗∗ ４． ３９∗∗∗ ３． ９０∗∗∗ ２． ０８∗∗∗ ２． ８０∗∗ ２． ４７∗∗∗

ｄｆｙ １． ７５∗∗∗ １． ８７∗∗∗ １． ８３∗∗∗ １． ３６∗∗∗ １． ６５∗∗∗ １． ５２∗∗∗

ｄｆｒ ２． ６１∗∗∗ ３． ２７∗∗∗ ３． ０２∗∗∗ ２． ０５∗∗∗ ２． ８３∗∗∗ ２． ４６∗∗∗

ｉｎｆｌ ２． ０８∗∗∗ ２． ６４∗∗∗ ２． ４２∗∗∗ １． ４５∗∗∗ １． ５３∗∗∗ １． ５５∗∗∗

ｂａｉｄｕ ３． ０２∗∗ ４． １７∗ ３． ６４∗ １． ５１∗ １． ６９ １． ６３

　 　 　 　 注： ∗，∗∗和 ∗∗∗ 分别表示在 １０％，５％ 和 １％ 的水平下显著．
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３． ３． ３　 统计评价指标

为了评估 Ｌ 乘子模型相对于原始模型的样

本外预测效果，本文使用均方预测误差（ＭＳＦＥ）
的减少来进行度量． 定义如下

ΔＭＳＦＥ（Ｌ） ＝ ［ＭＳＦＥ（１） －ＭＳＦＥ（Ｌ）］ ×１０ ０００
其中 ＭＳＦＥ（１） 和 ＭＳＦＥ（Ｌ） 分别代表在未进行

和进行 Ｌ 乘子修正的模型下的收益率预测误差，
满足

ＭＳＦＥ（１） ＝ １
ｑ ∑

ｑ

ｋ ＝ １
（ＹＴ＋ｋ － Ｙ� Ｔ＋ｋ） ２

ＭＳＦＥ（Ｌ） ＝ １
ｑ ∑

ｑ

ｋ ＝ １
（ＹＴ＋ｋ － Ｙ�Ｔ＋ｋ（Ｌ）） ２

其中 Ｔ 是样本内估计窗口的长度， ｑ 是样本外预

测评估期的长度． ＹＴ＋ｋ 表示 Ｔ ＋ ｋ 月的股票收益率

实际值， Ｙ� Ｔ＋ｋ 是原始模型下的收益率预测值，

Ｙ�Ｔ＋ｋ（Ｌ） 是 Ｌ 乘子模型的收益率预测值． ΔＭＳＦＥ
衡量了 Ｌ 乘子模型与原始模型相比在 ＭＳＦＥ 准则

下的改进程度． 因此，当 ΔＭＳＦＥ ＞ ０ 时，表明 Ｌ 乘

子模型提供比原始模型更准确的预测．
为了确定 ΔＭＳＦＥ ＞ ０ 是否具有统计显著性，

本文按照相关文献的做法［５１， ５６， ５７］，使用 Ｃｌａｒｋ 和

Ｗｅｓｔ［５８］提出的修正统计量，以比较嵌套模型之间

的预测性能差异⑤． 具体而言，为了检验零假设

ΔＭＳＦＥ ≤０ ；备择假设 ΔＭＳＦＥ ＞ ０
首先，需要计算

ｆＴ＋ｋ ＝ （ＹＴ＋ｋ － Ｙ� Ｔ＋ｋ）２ －（ＹＴ＋ｋ －Ｙ
�
Ｔ＋ｋ（Ｌ））２ ＋

（Ｙ� Ｔ＋ｋ － Ｙ�Ｔ＋ｋ（Ｌ））２

接着将 ｛ ｆＴ＋ｋ｝ ｑ
ｋ ＝ １ 对一个常数项进行回归，计

算截距项回归系数的 ｔ 统计量，从而得到 Ｃｌａｒｋ 和

Ｗｅｓｔ［５８］统计量． 最后，使用标准正态分布来计算

相应的单边检验 ｐ 值．
表 ５ 报告了 Ｌ 乘子模型（ＯＬＳ ＋Ｌ＿１，ＯＬＳ ＋Ｌ＿

２ 和 ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ）相对于原始模型（ＯＬＳ）的 ＭＳ⁃
ＦＥ 改进情况（ ΔＭＳＦＥ ）． 此外，本文利用 Ｃｌａｒｋ 和

Ｗｅｓｔ［５８］的统计量，在表中用“∗”来表示这种 ＭＳ⁃
ＦＥ 改进是否具有统计显著性． Ｐａｎｅｌ Ａ ～ Ｐａｎｅｌ Ｄ
分别记录了不同估计窗口长度下（从 ２４ 个月 ～
６０ 个月）的结果． 例如，当估计窗口为 ２４ 个月时，
表示使用最近 ２４ 个月的数据滚动估计模型参数，
然后进行未来一个月的超额收益率预测．

表 ５ 的结果概括如下：第一，对于几乎所有的

预测变量，在不同长度的估计窗口内，Ｌ 乘子模型

的预测误差都要明显小于原始模型的预测误差，
即 ΔＭＳＦＥ ＞ ０ ；第二，Ｌ 乘子修正带来的预测性

能提升会随估计窗口长度的增加而逐渐减小． 例
如，对于大多数变量而言，６０ 个月估计窗口下的

ΔＭＳＦＥ 要小于 ２４ 个月估计窗口下的相应值． 这
是因为随着估计窗口的增加，超额收益率和预测

变量的信噪比提升． 此时，使用 Ｌ 乘子进行噪声

修正，带来的改进效果逐渐减小；第三，使用 Ｌ 乘

子修正噪声对于包含较少有价值信息的变量（即
预测能力较弱的变量）来说更为有效；第四，关于

数据噪声的修正，第二种方法下的 Ｌ 乘子估计值

在表现上通常优于第一种方法．

表 ６　 样本外预测的统计表现（ Ｒ２
ＯＳ ）

Ｔａｂｌｅ ６ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ （ Ｒ２
ＯＳ ）

变量
Ｐａｎｅｌ Ａ： 估计窗口 ＝ ２４ Ｐａｎｅｌ Ｂ： 估计窗口 ＝ ３６

ＯＬＳ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ＯＬＳ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ

ｄ ／ ｅ － １２． ９３ － ３． ０２ １． ６６∗∗ － ０． ５０∗ － ４． １５ ０． ０８∗ １． ５６∗∗ ０． ９２∗∗

ｃ ／ ｐ － １． ５１ ４． ８０∗∗ ６． ７０∗∗ ５． ９０∗∗ ０． ３４∗ １． ８８∗ ２． ２１ ２． １３∗

ｓｖａｒ － ５． ７３ ２． ０７∗∗ ３． ９８∗∗∗ ３． ３７∗∗∗ － ０． ５０ ３． ４５∗∗ ５． ３４∗∗∗ ４． ４７∗∗∗

ｔｕｒｎｏｖｅｒ － ６． ６ １． ５１∗∗ ４． ０４∗∗ ２． ９０∗∗ － ３． ４８ ０． ６８∗∗ ２． ０７∗∗∗ １． ４６∗∗

ｔｂｌ １． ７７∗ ４． ６８∗∗ ４． ４６∗∗ ４． ６７∗∗ １． ５９∗∗ ３． ７２∗ ４． １１∗ ３． ９６∗

ｌｔｙ － ０． ７６ ２． ５３∗ ２． ５９∗ ２． ７０∗ ７． ２６∗∗ ９． ０６∗∗ ９． ７７∗∗∗ ９． ４７∗∗∗

ｉｎｆｌ － ４． ２６ １． ４４∗ ２． ７５∗∗ ２． ２６∗∗ － ２． １６ １． ４８∗ ２． ６４∗ ２． １６∗

—８２— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２６ 年 １ 月

⑤ 如果使用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法直接检验 ΔＭＳＦＥ 是否显著大于 ０，本文的研究结果依然成立．



续表 ６

Ｔａｂｌｅ ６ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

变量
Ｐａｎｅｌ Ｃ： 估计窗口 ＝ ４８ Ｐａｎｅｌ Ｄ： 估计窗口 ＝ ６０

ＯＬＳ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ＯＬＳ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ

ｄ ／ ｅ － ２． ７５ ０． ０６ ０． ４１∗ ０． ３１∗ － １． ４３ ０． ７∗∗ １． ４５∗∗ １． １３∗∗

ｃ ／ ｐ － １． ６６ １． ４６ ２． ５３ ２． ０６ １． ０９∗ ３． ３９∗ ４． ５∗∗ ３． ９８∗∗

ｓｖａｒ － １． ８１ １． ９０∗∗ ２． ５４∗∗ ２． ２９∗∗ － １． ２７ ０． ４７ １． ０７ ０． ８２

ｔｕｒｎｏｖｅｒ － １． ９２∗ ２． ０４∗∗ ２． ５５∗∗∗ ２． ３７∗∗ １． ３４∗∗ ２． ７８∗∗ ３． ３７∗∗∗ ３． １３∗∗

ｔｂｌ ２． ６７∗ ５． ８６∗ ６． ９０∗ ６． ４２∗ ３． ４１∗ ６． ２９∗ ７． ２１∗ ６． ７８∗

ｌｔｙ ３． ４８∗ ５． ９１∗∗ ６． ７１∗∗ ６． ３５∗∗ １． ４６∗ ４． ５２∗∗ ５． ５４∗∗ ５． ０７∗∗

ｉｎｆｌ － ０． １１∗ ３． ３８∗∗ ４． ３１∗∗ ３． ９６∗∗ ０． ６６∗ ３． ２∗∗ ３． ３４∗∗ ３． ３８∗∗

　 　 　 　 注： ∗，∗∗和 ∗∗∗ 分别表示在 １０％，５％ 和 １％ 的水平下显著．

　 　 除了使用 ΔＭＳＦＥ 来比较不同模型的样本外

预测性能之外，现有关于股票收益率预测的文献

常采用 Ｒ２
ＯＳ 来评估预测模型相对于历史平均基准

模型的样本外预测表现［３７， ４１ － ４３， ４８］ ． 为了探究 Ｌ
乘子模型能否打败历史平均基准模型，本文从

１７ 个预测变量中挑选了 ７ 个具有较高样本外预

测表现的变量，并计算了这些预测变量在不同模

型下，相对于（滚动窗口下）历史平均收益率预测

的表现． 表 ６ 报告了原始模型（ＯＬＳ）和 Ｌ 乘子模

型（ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１，ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ 和 ＯＬＳ ＋ Ｌ ＿ ａｖｅ） 的

Ｒ２
ＯＳ ． 可以看出，在许多情况下，原始模型很难超

越简单历史平均预测，但一旦经过 Ｌ 乘子修正，
这些模型在很多情况下都可以显著地打败历史平

均预测． 通过对变量中噪声以及截距项的修正，能
够显著提高预测能力，获得正的样本外 Ｒ２

ＯＳ ．
３． ３． ４　 累计均方预测误差

为了更好地了解 Ｌ 乘子模型的样本外预测

表现在不同时间段和特定时期的变化情况，本文

按照 Ｗｅｌｃｈ 和 Ｇｏｙａｌ［４４］ 以及 Ｒａｐａｃｈ 等［３７］ 的方

法，计算了原始模型的累积平方预测误差（ＣＳＦＥ）
与 Ｌ 乘子模型的 ＣＳＦＥ 之间的差异． 计算方法

如下

ΔＣＳＦＥ ｔ ＝ ∑
ｔ

ｋ ＝ １
（ＹＴ＋ｋ － Ｙ� Ｔ＋ｋ） ２ －

∑
ｔ

ｋ ＝ １
（ＹＴ＋ｋ － Ｙ�Ｔ＋ｋ（Ｌ）） ２

以 ３６ 个月的估计窗口为例，图 ２ 展示了预测

变量 （ｄ ／ ｐ） 下ΔＣＳＦＥ ｔ 的时间序列变化趋势． 通过

重新绘制水平零线，这些图形就能展示在特定的

样本外期间内，Ｌ 乘子模型是否比原始模型具有

更低的 ＭＳＦＥ． 如果曲线在样本外期间结束时比

开始时更高，则意味着 Ｌ 乘子模型在该样本外期

间内 ＭＳＦＥ 更低． 从图 ２ 中可以看出，所有模型的

曲线总体呈现出正的斜率，这表明 Ｌ 乘子模型在

大多数时期相对于原始模型具有更高的样本外预

测精度． 此外，点线基本上位于点划线的上方，这
表明第二种估计方法下的 Ｌ 乘子模型在不同时

段内表现持续地优于第一种估计方法下的 Ｌ 乘

子模型．

图 ２　 原始模型的 ＣＳＦＥ 与 Ｌ 乘子模型的 ＣＳＦＥ 之差（ｄ ／ ｐ，

估计窗口 ＝３６）

Ｆｉｇ． ２ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＳＦＥ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＣＳＦＥ

ｏｆ ｔｈｅ Ｌ⁃Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｍｏｄｅｌ （ｄ ／ ｐ， ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｎｄｏｗ ＝ ３６）

３． ４　 样本外预测的经济表现

样本外预测的表现表明，本文提出的 Ｌ 乘子
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模型明显优于原始模型． 下一个问题是，Ｌ 乘子修

正方法是否能够为现实世界的投资者实现显著的

经济收益． 另外， ΔＭＳＦＥ 指标的局限性在于它没

有明确考虑投资者在样本外期间所承担的风险．
为了解决这些问题，本文从资产配置的角度，按照

Ｃａｍｐｂｅｌｌ 和 Ｔｈｏｍｐｓｏｎ［４８］、 Ｒａｐａｃｈ 等［３７］、 Ｎｅｅｌｙ
等［５０］和 Ｊｉａｎｇ 等［５１］ 的方法，继续通过计算确定性

等价收益率（ＣＥＲ）来衡量 Ｌ 乘子修正带来的经

济价值．
具体而言，首先考虑一个相对风险厌恶参数

为 γ 的均值 － 方差效用投资者，该投资者基于原

始模型的预测按月构建股票和无风险资产的投资

组合． 在 Ｔ 月末，投资者需要决定将其资金的以下

比例分配给 Ｔ ＋ ｌ 月的股票资产

ｗ� Ｔ＋１ ＝ １
γ( ) Ｙ� Ｔ＋１

σ� ２
Ｔ＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷

其中 Ｙ� Ｔ＋１ 是原始模型下的超额收益率预测值． 需
要注意的是，这个过程要求投资者对股票收益率

的方差 σ� ２
Ｔ＋１ 进行预测． 为了简化分析，假设投资

者使用估计窗口内（如历史 ２４ 个月 ～ ６０ 个月）的
月度收益率序列的样本方差来估计⑥． 因此，投资

组合权重的计算仅因超额收益预测而不同．
在样本外期间，基于原始模型的预测所构建

的投资组合可以获得的 ＣＥＲ 如下

ｖ� ＝ μ� － １
２( )γ σ� ２

其中 μ� 和σ� ２ 分别为基于原始模型构建的投资组

合的样本外均值和方差．
对于投资者使用 Ｌ 乘子模型进行股票超额

收益率预测并构建投资组合，相应的权重和 ＣＥＲ
分别为

ｗ�Ｔ＋１（Ｌ） ＝ １
γ( ) Ｙ�Ｔ＋１（Ｌ）

σ� ２
Ｔ＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｖ�（Ｌ） ＝ μ� － １
２( )γ σ～ ２

其中 Ｙ�Ｔ＋１（Ｌ） 是 Ｌ 乘子模型的收益率预测值． μ�

和σ�２ 分别为基于 Ｌ 乘子模型构建的投资组合的

样本外均值和方差．
按照 Ｒａｐａｃｈ 等［３７］ 和 Ｗａｎｇ 等［５４］ 的做法，

γ ＝ ３ ． 然后，将 ＣＥＲ 增益定义为投资者基于 Ｌ 乘

子模型构建投资组合所获得的 ＣＥＲ 与使用原始

模型构建投资组合所获得的 ＣＥＲ 之间的差异，将
式子乘以 １ ２００ 以反映年化百分比的 ＣＥＲ 增

益，即

ΔＣＥＲ ＝ （ｖ�（Ｌ） － ｖ� ） × １ ２００
表 ７ 报告了 Ｌ 乘子模型相对于原始模型

（ＯＬＳ）的 ＣＥＲ 改进情况（ ΔＣＥＲ ）． Ｐａｎｅｌ Ａ ～ Ｐａｎ⁃
ｅｌ Ｄ 分别记录了不同估计窗口长度下（从 ２４ 个月 ～
６０ 个月）的结果． 从表 ７ 的结果中可以看出，对于

绝大多数变量 ΔＣＥＲ 为正值，这些结果基本符合

表 ５ 中的研究结论，进一步表明 Ｌ 乘子模型的预

测性能提升，可以为均值 － 方差效用的投资者带

来显著的投资绩效提升．
表 ７　 样本外预测的经济表现（ ΔＣＥＲ ）

Ｔａｂｌｅ ７ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ （ ΔＣＥＲ ）

变量
Ｐａｎｅｌ Ａ： 估计窗口 ＝ ２４ Ｐａｎｅｌ Ｂ： 估计窗口 ＝ ３６

ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ

ｄ ／ ｐ ２３． ４４ ３０． ５６ ２７． ４４ １０． ０６ １２． ５１ １１． ４５

ｄ ／ ｙ ２２． ５８ ２９． ４０ ２６． ３８ ９． ９１ １２． ２１ １１． ２２

ｅ ／ ｐ １９． ９０ ２６． ２９ ２３． ５０ １０． ８１ １３． ９１ １２． ４７

ｄ ／ ｅ １８． ６９ ２４． ３９ ２１． ９２ ６． ４４ ８． ４１ ７． ５７

ｃ ／ ｐ １２． ０５ １４． ６５ １３． ７６ ４． ３３ ４． １０ ４． ４１

ｓ ／ ｐ １９． ２３ ２４． ２４ ２２． ０５ ９． ９９ １３． ４２ １１． ８７

ｂ ／ ｍ １８． ２２ ２２． ９９ ２０． ８８ ９． ４０ １１． ９８ １０． ８６
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⑥ 可以按照 Ｃａｍｐｂｅｌｌ 和 Ｔｈｏｍｐｓｏｎ［４４］和 Ｎｅｅｌｙ 等［５０］的方法，采用过去五年的月度股票收益率滚动窗口来估计方差预测． 本文的主要研究

结论不受这种估计方法的影响．



续表 ７
Ｔａｂｌｅ ７ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

变量
Ｐａｎｅｌ Ａ： 估计窗口 ＝ ２４ Ｐａｎｅｌ Ｂ： 估计窗口 ＝ ３６

ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ

ｏｐ ｒｅｖ ２２． ４１ ３０． ２３ ２６． ７０ １１． ７１ １２． ８９ １２． ５１

ｓｖａｒ ５． ８４ ５． ８１ ６． １５ ４． ７５ ５． ５６ ５． ２６

ｔｕｒｎｏｖｅｒ ９． ８６ １２． ３４ １１． ３５ ６． ２３ ６． ７７ ６． ７５

ｔｂｌ １５． ５６ １９． ２８ １７． ６９ － １． ５３ － ２． ９３ － ２． １３

ｌｔｙ ８． ９９ １０． ０５ ９． ８９ ４． １９ ５． １０ ４． ７８

ｔｍｓ ５． １２ ５． ４２ ５． ４８ ５． ０３ ４． ８３ ５． ０７

ｄｆｙ ５． ６８ ７． ０３ ６． ６３ ４． ４７ ４． ９３ ４． ８１

ｄｆｒ １５． ５５ ２０． ６８ １８． ３５ １１． ３１ １４． １０ １２． ９３

ｉｎｆｌ ９． ５０ １０． ６３ １０． ３４ ６． ３１ ８． ２４ ７． ４０

ｂａｉｄｕ １９． ９１ ２２． ５１ ２１． ８７ １９． ８７ ２５． ７４ ２３． ３６

变量
Ｐａｎｅｌ Ｃ： 估计窗口 ＝ ４８ Ｐａｎｅｌ Ｄ： 估计窗口 ＝ ６０

ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ

ｄ ／ ｐ ５． ４０ ６． ５６ ６． １０ ５． ５６ ７． ２３ ６． ５０

ｄ ／ ｙ ５． ４４ ６． ３８ ６． ０３ ５． ５４ ７． １９ ６． ４７

ｅ ／ ｐ ６． ５８ ８． ６５ ７． ７２ ３． ８２ ５． ３５ ４． ６５

ｄ ／ ｅ ５． ９３ ７． ０２ ６． ５７ ７． ６３ １０． ０６ ８． ９９

ｃ ／ ｐ ５． ２５ ７． １３ ６． ２８ ２． ９２ ４． ０２ ３． ５５

ｓ ／ ｐ ６． １４ ７． ７３ ７． ０３ ３． ７８ ５． ２９ ４． ５９

ｂ ／ ｍ ５． １５ ６． ２１ ５． ７７ ４． ５８ ６． １７ ５． ４３

ｏｐ ｒｅｖ １１． ９９ １４． ７０ １３． ４８ ８． ３５ １０． ８０ ９． ６８

ｓｖａｒ ５． ５５ ６． ７１ ６． ２２ ６． ５２ ８． ４０ ７． ５５

ｔｕｒｎｏｖｅｒ ８． ８１ １０． ５７ ９． ８８ ８． ５１ １１． ５８ １０． １６

ｔｂｌ ２． ５１ ２． ９１ ２． ７７ ３． １０ ３． ８２ ３． ５２

ｌｔｙ ５． ４７ ７． ３８ ６． ５０ ６． ２８ ７． ９３ ７． １６

ｔｍｓ ６． ６６ ８． １９ ７． ５４ ４． ２０ ５． ６８ ５． ０１

ｄｆｙ ３． ７２ ４． ２２ ４． ００ ４． ３２ ５． ５０ ４． ９５

ｄｆｒ ９． ９３ １２． ９８ １１． ５８ ８． ６８ １２． ４６ １０． ６６

ｉｎｆｌ ３． ７１ ４． ６８ ４． ２８ ４． ３６ ５． ５１ ４． ９９

ｂａｉｄｕ １０． ９０ １４． ６１ １３． １２ ２． ９５ ３． ３１ ３． ２１

３． ５　 多变量预测的应用

已有文献对多变量的降维［５９］进行探讨，岭回

归［１４］、ＬＡＳＳＯ［１５］等收缩方法也能实现多变量情

形的预测． 本文主要探讨 Ｌ 乘子对单变量 ＯＬＳ 预

测模型的改进效果，在此简单探讨多变量预测中

Ｌ 乘子模型的适用性，并与现有文献中应用较多

的 ＬＡＳＳＯ、岭回归、主成分分析和偏最小二乘回

归方法进行简单比较． 考虑到文章篇幅的限制，本
文在此处仅展示样本外预测的统计结果，结论也

同样适用于相关的经济表现．
３． ５． １　 与 ＬＡＳＳＯ、 岭回归的简单比较

ＬＡＳＳＯ、岭回归等是现有应用较多的收缩技

术，多用于多变量预测的情形． 为了进行对比，
本文考虑单变量预测后进行更进一步的组合的

结果，故在此将本文提出的 Ｌ 乘子修正方法与

这两种技术进行简单的比较． 基于此，本文对比

多变量 ＯＬＳ 回归、ＬＡＳＳＯ 回归、岭回归、单变量

ＯＬＳ 模型的组合预测以及基于单变量 Ｌ 乘子模

型（ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１、ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ 和 ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ）的组

合预测这 ７ 种情形下各模型的 ＭＳＦＥ，具体见表

８． 这里涉及的组合预测均为等权组合预测的结

果，Ｐａｎｅｌ Ａ ～ Ｐａｎｅｌ Ｄ 分别记录了不同滚动窗口

长度下（２４ 个月、３６ 个月、４８ 个月和 ６０ 个月）的
结果．
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在 ＯＬＳ 模型的基本设定下，考虑 ＬＡＳＳＯ 和岭

回归方法下多元线性回归模型下的 ＭＳＦＥ，此时

线性回归模型中对 β 系数进行一定约束，在两种

方法下最优解分别为

β� Ｌａｓｓｏ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
β

( １
２（Ｔ－１）∑

Ｔ－１

ｔ ＝１
(Ｙｔ＋１ － β０ －

∑
Ｋ

ｋ ＝１
βｋＸｋ，ｔ )

２
＋ λ∑

Ｋ

ｋ ＝１
βｋ )

β� Ｒｉｄｇｅ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
β

( １
２（Ｔ － １）∑

Ｔ－１

ｔ ＝１
(Ｙｔ＋１ －

β０ － ∑
Ｋ

ｋ ＝１
βｋＸｋ，ｔ )

２
＋ λ∑

Ｋ

ｋ ＝１
β２
ｋ )

以上分别为 ＬＡＳＳＯ 和岭回归模型中 β 系数的

求解式．本文利用交叉验证（ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ） 方法求

解最优 λ ，其中 λ 是基于样本内的数据，通过在

［０. ００１， ０． ０１， ０． １， １， １０］ 内搜索来确定．
表 ８　 与 ＬＡＳＳＯ 和岭回归的简单比较

Ｔａｂｌｅ ８ Ｓｉｍｐｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ＬＡＳＳＯ ａｎｄ Ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

Ｐａｎｅｌ Ａ：

滚动窗口 ＝ ２４

Ｐａｎｅｌ Ｂ：

滚动窗口 ＝ ３６

Ｐａｎｅｌ Ｃ：

滚动窗口 ＝ ４８

Ｐａｎｅｌ Ｄ：

滚动窗口 ＝ ６０

多变量 ＯＬＳ 回归 １ ０４４． ２２ ９６． ０６ ５８． ３１ ５８． １５

多变量 ＬＡＳＳＯ ４５． ７６ ３７． ８９ ３５． ５１ ３６． １６

多变量 Ｒｉｄｇｅ ５２． ３３ ３７． １３ ３６． １７ ３７． １２

ＯＬＳ 单变量组合预测 ４１． ８９ ３５． ９６ ３４． ９４ ３５． ４９

（单变量 ＯＬＳ ＋ Ｌ１）组合预测 ４１． ５０ ３５． ４４ ３４． ６１ ３５． ３０

（单变量 ＯＬＳ ＋ Ｌ２）组合预测 ４１． ２９ ３５． ０４ ３４． ４５ ３５． ３３

（单变量 ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ）组合预测 ４１． ３７ ３５． ２３ ３４． ５２ ３５． ３１

　 　 　 　 注： 用 ＭＳＦＥ 衡量，表中所涉及的组合预测均为等权组合预测的结果．

　 　 表 ８ 报告了多变量 ＯＬＳ 回归、ＬＡＳＳＯ 回归、
岭回归、单变量 ＯＬＳ 模型的组合预测以及基于单

变量 Ｌ 乘子模型（ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１、ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ 和 ＯＬＳ ＋
Ｌ＿ａｖｅ）的组合预测这 ７ 种情形下各模型的 ＭＳＦＥ
值的大小． 结果表明：第一，多变量 ＬＡＳＳＯ 或者岭

回归模型优于简单的多变量 ＯＬＳ 回归，尤其在短

窗口的表现差异更大． 第二，单变量 ＯＬＳ 模型组

合预测优于 ＬＡＳＳＯ 或者岭回归． 第三，基于单变

量 ＯＬＳ 模型的组合预测优于单变量 ＯＬＳ 模型的

组合预测． 实际上基于单变量 Ｌ 乘子模型的组合

预测本身也是一种非常大的缩小变量系数的方

法，因此基于单变量 Ｌ 乘子模型的组合预测相比

于单变量 ＯＬＳ 模型的组合预测总体上改进不是

很大，但也都有所改进，其它窗口结果也类似．
３． ５． ２　 在主成分分析（ＰＣＡ）和偏最小二乘（ＰＬＳ）

回归中的应用

主成分分析 （ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）是一种统计技术，通过降维处理来保留数据

中的主要变异性［６０］ ． 在收益率预测中，ＰＣＡ 可以

有效地从大量相关的金融变量中提取关键信

息，有助于简化数据结构并增强预测模型的

性能．
此外，由于 ＰＣＡ 方法是以尽可能多地捕捉预

测变量方差为目标，并不涉及目标变量，因此所提

取的因子未必具有较好的预测能力． 本文以

Ｈｕａｎｇ 等［５５］ 提出的偏最小二乘 （ Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳ）回归方法为例，观察 Ｌ 乘

子模型在有监督的因子模型中的应用效果． 分别

考虑对所有预测变量进行 ＰＣＡ 和 ＰＬＳ 分析，获取

前 ３ 个主成分进行多元线性预测回归，并对每个

主成分进行 Ｌ 乘子修正． Ｐａｎｅｌ Ａ ～ Ｐａｎｅｌ Ｄ 分别

记录了不同滚动窗口长度下（２４ 个月、３６ 个月、
４８ 个月以及 ６０ 个月），Ｌ 乘子模型在 ＰＣＡ 和 ＰＬＳ
模型中的应用结果．

表 ９ 的 Ｐａｎｅｌ Ａ 报告了 ＰＣＡ 和 ＰＣＡ 经 Ｌ 乘

子（Ｌ＿１、Ｌ＿２ 和 Ｌ＿ａｖｅ）修正后这 ４ 种情形下各模

型 ＭＳＦＥ 值大小． 结果表明，经 Ｌ 乘子修正后的

ＰＣＡ 模型的 ＭＳＦＥ 均小于不修正的 ＰＣＡ 模型的

结果，说明 Ｌ 乘子也能较好运用于 ＰＣＡ 模型中．
表 ９ 的 Ｐａｎｅｌ Ｂ 报告了 ＰＬＳ 和 ＰＬＳ 经 Ｌ 乘子（Ｌ＿１、
Ｌ＿２和Ｌ＿ａｖｅ）修正后这 ４ 种情形下各模型 ＭＳＦＥ
值大小，与 ＰＣＡ 的结果近似．
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表 ９　 在 ＰＣＡ 和 ＰＬＳ 模型中的应用

Ｔａｂｌｅ ９ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ＰＣＡ ａｎｄ ＰＬＳ ｍｏｄｅｌｓ

滚动窗口 ＝ ２４ 滚动窗口 ＝ ３６ 滚动窗口 ＝ ４８ 滚动窗口 ＝ ６０

Ｐａｎｅｌ Ａ： ＰＣＡ 模型

ＰＣＡ ６０． ３１ ４４． ５９ ３８． ６０ ３８． ７４

ＰＣＡ ＋ Ｌ１ ５１． ９５ ４１． ２３ ３６． ９８ ３６． ４６

ＰＣＡ ＋ Ｌ２ ５０． ７５ ３９． ９６ ３６． ３３ ３５． ６３

ＰＣＡ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ５１． １３ ４０． ５４ ３６． ５９ ３６． ０１

Ｐａｎｅｌ Ｂ： ＰＬＳ 模型

ＰＬＳ ７２． ７３ ４７． ５２ ３９． ０７ ４１． ２１

ＰＬＳ ＋ Ｌ１ ６３． ３６ ４２． ２０ ３６． １３ ３９． ６３

ＰＬＳ ＋ Ｌ２ ６１． ４４ ４０． ７１ ３５． ３８ ４０． ０１

ＰＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ６２． ２８ ４１． ４２ ３５． ７３ ３９． ７９

　 　 　 　 　 　 注： 用 ＭＳＦＥ 衡量．

４　 稳健性检验

为增强预测的可信度，在此考虑不同的市场

指数（如沪深 ３００ 指数、标普 ５００ 指数）⑦，从统

计表现对不同估计窗口的结论进行稳健性检验，

经济表现（ ΔＣＥＲ ）的结果也类似． 出于篇幅的

考虑，表 １０ ～ 表 １１ 中仅展示 ２４ 个月、６０ 个月窗

口的结果，发现 Ｌ 乘子模型能一致提高预测

能力．
表 １０　 沪深 ３００ 指数收益率预测的统计表现（ ΔＭＳＦＥ ）

Ｔａｂｌｅ １０ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＣＳＩ ３００ Ｉｎｄｅｘ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ（ ΔＭＳＦＥ ）

变量
Ｐａｎｅｌ Ａ： 估计窗口 ＝ ２４ Ｐａｎｅｌ Ｂ： 估计窗口 ＝ ６０

ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ

ｄ ／ ｐ ８． ２２∗∗ １０． ８７∗∗ ９． ６３∗∗ １． ３５∗∗∗ １． ６４∗∗ １． ５２∗∗∗

ｄ ／ ｙ ８． １３∗∗ １０． ８２∗∗ ９． ５６∗∗ １． ３３∗∗∗ １． ６２∗∗∗ １． ５∗∗∗

ｅ ／ ｐ ７． ０５∗∗∗ ９． ４３∗∗∗ ８． ３４∗∗∗ ０． ９４∗∗∗ １． ３∗∗∗ １． １３∗∗∗

ｄ ／ ｅ ５． １９∗∗∗ ６． ３７∗∗∗ ５． ８５∗∗∗ １． ６∗∗∗ ２． ０２∗∗∗ １． ８４∗∗∗

ｃ ／ ｐ ３． ０７∗∗∗ ４． ２１∗∗∗ ３． ７１∗∗∗ ２． ３１∗∗∗ ３． １３∗∗∗ ２． ７５∗∗∗

ｓ ／ ｐ ５． ４５∗∗∗ ７． ２８∗∗∗ ６． ４３∗∗∗ １． ７９∗∗ ２． ５４∗∗ ２． ２∗∗

ｂ ／ ｍ ５． ６∗∗∗ ７． ５３∗∗ ６． ６４∗∗∗ １． ６６∗∗ ２． ３∗∗ ２． ０１∗∗

ｏｐ ｒｅｖ ６． ４１∗∗∗ ７． ９５∗∗∗ ７． ２６∗∗∗ １． ６１∗∗∗ １． ８２∗∗∗ １． ７６∗∗∗

ｓｖａｒ ３． ４１∗∗∗ ４． １８∗∗∗ ３． ８７∗∗∗ ２． ２４∗∗∗ ３． ０９∗∗∗ ２． ７∗∗∗

ｔｕｒｎｏｖｅｒ ６． ０４∗∗∗ ７． ２８∗∗∗ ６． ７６∗∗∗ ２． ３３∗∗ ２． ９８∗ ２． ７∗∗

ｔｂｌ ３． １３∗∗ ３． ７１∗∗∗ ３． ５∗∗∗ ２． ０７∗∗∗ ２． ４３∗∗∗ ２． ２８∗∗∗

ｌｔｙ ３． ３５∗∗∗ ３． ８７∗∗∗ ３． ７２∗∗∗ ２． ３１∗∗∗ ３． １１∗∗∗ ２． ７３∗∗∗

ｔｍｓ １． １９∗∗ ０． ９９∗ １． １５∗∗ ２． ０３∗∗ ２． ５２∗∗ ２． ３∗∗

ｄｆｙ ２． ６６∗∗∗ ３． ０９∗∗∗ ２． ９６∗∗∗ １． ４２∗∗∗ １． ８４∗∗∗ １． ６５∗∗∗

ｄｆｒ ５． ０４∗∗∗ ７． ４∗∗∗ ６． ３１∗∗∗ １． ８８∗∗∗ ２． ５７∗∗∗ ２． ２５∗∗∗

ｉｎｆｌ ２． ９３∗∗∗ ３． １６∗∗∗ ３． １４∗∗∗ １． ２４∗∗ １． ４８∗∗ １． ３８∗∗

ｂａｉｄｕ ４． ５５∗∗∗ ５． １７∗∗∗ ４． ９４∗∗∗ １． １６ １． ０４ １． １３

　 　 　 　 注： ∗，∗∗和 ∗∗∗ 分别表示在 １０％，５％ 和 １％ 的水平下显著．

—３３—第 １ 期 林艳艳等： 基于信噪比改进预测的金融建模方法与实证研究

⑦ 考虑预测变量自相关性调整后的结果也近似，总体有所提高．



表 １１　 标普 ５００ 指数收益率统计表现（ ΔＭＳＦＥ ）

Ｔａｂｌｅ １１ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ ｒｅｔｕｒｎｓ（ ΔＭＳＦＥ ）

变量
Ｐａｎｅｌ Ａ： 估计窗口 ＝ ２４ Ｐａｎｅｌ Ｂ： 估计窗口 ＝ ６０

ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿１ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿２ ＯＬＳ ＋ Ｌ＿ａｖｅ

ｄ ／ ｐ ０． ７３∗∗∗ ０． ７５∗∗∗ ０． ７６∗∗∗ ０． ２６∗∗∗ ０． ２３∗∗ ０． ２５∗∗∗

ｄ ／ ｙ ０． ７９∗∗∗ ０． ８４∗∗∗ ０． ８４∗∗∗ ０． ２９∗∗∗ ０． ２８∗∗∗ ０． ３∗∗∗

ｅ ／ ｐ １． １９∗∗∗ １． ３２∗∗∗ １． ２９∗∗∗ ０． ４∗∗∗ ０． ４２∗∗∗ ０． ４２∗∗∗

ｄ ／ ｅ １． ５３∗∗∗ １． ８２∗∗∗ １． ７１∗∗∗ ０． ５３∗∗∗ ０． ５８∗∗∗ ０． ５６∗∗∗

ｓｖａｒ １． ６９∗∗ １． ９４∗∗∗ １． ８４∗∗ ０． ５３∗∗ ０． ５６∗∗ ０． ５５∗∗

ｂ ／ ｍ ０． ８５∗∗∗ ０． ８５∗∗∗ ０． ８７∗∗∗ ０． ２９∗∗∗ ０． ３２∗∗ ０． ３１∗∗

ｔｂｌ １． １９∗∗∗ １． ３∗∗∗ １． ２８∗∗∗ ０． ４４∗∗∗ ０． ４９∗∗∗ ０． ４７∗∗∗

ｌｔｙ ０． ９６∗∗∗ １． ０３∗∗∗ １． ０２∗∗∗ ０． ３９∗∗∗ ０． ４３∗∗∗ ０． ４２∗∗∗

ｔｍｓ １． １９∗∗∗ １． ４５∗∗∗ １． ３５∗∗∗ ０． ４１∗∗∗ ０． ４５∗∗∗ ０． ４４∗∗∗

ｄｆｙ ０． ９４∗∗∗ １． ０５∗∗∗ １． ０２∗∗∗ ０． ３１∗∗∗ ０． ３４∗∗∗ ０． ３４∗∗∗

ｄｆｒ ０． ９４∗∗∗ １． ２８∗∗∗ １． １３∗∗∗ ０． ２２∗∗∗ ０． ２２∗∗ ０． ２３∗∗∗

ｉｎｆｌ ０． ８５∗∗∗ １． ０９∗∗∗ １． ０∗∗∗ ０． ２５∗∗∗ ０． ２６∗∗∗ ０． ２６∗∗∗

　 　 　 　 　 注： ∗，∗∗和 ∗∗∗ 分别表示在 １０％，５％ 和 １％ 的水平下显著．

５　 结束语

本文在经典的线性回归模型基础上，提出

一个直接、简单且有经济含义的 Ｌ 乘子模型． 在
考虑参数估计的随机噪声因素后，证明了基于

有限样本的拟合最优模型通过修正能够更好地

预测未来，并从理论上给出最优 Ｌ 乘子的显式

解以及两种参数估计方法． 本文通过实证检验

了 Ｌ 乘子模型在样本外预测性能方面具有显著

优势． 具体而言，本文使用经典文献中常用的一

系列变量对股票月度超额收益率进行预测，无
论时间长短和样本多少，Ｌ 乘子模型始终优于原

始模型． 此外，如果预测变量包含有比较丰富

的，或有价值的信息时，Ｌ 乘子模型能够打败历

史平均预测． 最后，本文还考虑多变量的情形，

与 ＬＡＳＳＯ、岭回归这两种现有的收缩方法进行

简单比较，并考虑 Ｌ 乘子在 ＰＣＡ 和 ＰＬＳ 回归模

型中的应用．
本研究通过理论和实证探讨了如何通过减少

噪声的影响来提高预测准确性，从而提高投资组

合的绩效． 从实证结果来看，不论是国内市场还是

国际市场，不论是统计表现还是经济表现，Ｌ 乘子

模型都能显著优于原始模型． 这些结果对其他市

场预测研究［６１］都具有重要的借鉴意义． 本研究为

如何通过减少噪声影响提高收益率预测性能提供

了一个新的视角，Ｌ 乘子模型具有广泛的适用性．
在未来的研究中，当信噪比比较高的时候，考虑先

进行信息识别再进行噪声修正，降低 Ｌ 乘子修正

对信息利用的影响，同时也可以将模型推广到包

括机器学习、金融科技领域大数据建模中噪声处

理［６２］在内的多种应用场景．
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