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摘要:准确预测资本市场收益对资产管理和金融学术研究都非常重要。从资产管理的角度看,
资产配置需要实时进行资产回报预测;从学术研究角度看,深入理解资产收益预测的本质有助于研

究者们提出更符合现实、更准确的资产定价模型和理论。如何根据经济或市场所处的不同时期选

取合适的预测方法和指标,并研究其影响资产价格变动的机制已经成为近年来的研究热点。本文

从收益预测检验与市场有效性的争论出发,总结了资本市场收益(特别是股票收益)可预测性的研

究进展。首先,本文介绍了近期研究中发现的多种收益预测指标,包括基本面指标、技术面指标、情

绪指标和波动率指标。然后,本文整理了提高收益预测准确性的主要方法,包括加入经济机制约束

法、潜在因子法、组合预测法、状态转换法和机器学习法。最后,本文还在比较不同预测方法与指标

的基础上说明了如何科学地度量收益预测的准确性,以及在预测中应注意避免的数据过度挖掘等

问题。
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一、引言

资本市场收益预测是一个经久不衰的经典金融研究问题。正如彩票购买者急切地想提前获知

下一期的中奖号码,投资者们也想通过多种方法预知资产收益从而获利。从资产管理的角度看,在
资产配置中需要实时地对股票回报进行预测,准确地预测资产收益将使得投资者更易获得高回报。
从学术研究角度看,可预测性对于市场有效性的检验具有重要意义,理解收益可预测性的本质也有

助于研究者们做出更符合现实、能更好解释数据变化规律的资产定价模型。
当代著名的金融经济学家JohnH.Cochrane(2008)指出资产收益(特别是股票收益)预测的应

用几乎贯穿了金融学的所有重要研究领域。但因为资产收益内在地包含了大量不能预测的部分,目
前的实证和理论研究还处于起步阶段。而且,投资者之间的激烈竞争也意味着当成功的预测模型被

广泛采用之后,资产价格会朝着减弱可预测性的方向动态调整,这进一步提高了检测收益预测的难

度。因此,目前即使是最好的预测模型也仅能预测未来资产回报的一小部分,如何准确地对收益进

行预测是非常具有挑战性的研究课题。
收益可预测性首先是一个实证问题。研究发现,许多经济变量可以在样本内显著预测股票收

益,常见的变量包括估值比率、利率利差和通胀等(Campbell,2000)。随着对收益预测性来源研究

的不断深入,大量新的预测指标被发现。有的指标基于宏观经济形势或公司运营状况的基本面信

息,如工业原材料价格(Jacobsenetal,2016)和做空(Rapachetal,2016);有的指标基于公司股票价

格的变化趋势,如趋势因子(Hanetal,2016);有的指标基于非理性的市场情绪,如投资者情绪
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(Huangetal,2015)、经理人情绪(Jiangetal,2018);有的指标基于衡量市场风险的波动率,如投资

组合的收益波动率(Atilganetal,2015),时变尾部风险(Kelly&Jiang,2014)。研究者们除了关心

不同指标对于收益预测的准确程度外,更关注背后的经济机制与解释。
然而,近期文献发现众多具有样本内预测能力的预测变量不能在样本外预测中起作用(Goyal&

Welch,2008)。这个发现使得研究者对收益可预测性产生了怀疑,但该问题可能是计量方法本身造

成的。许多实证研究建模忽视了预测中的模型不确定性和参数不稳定性问题,也就是一个预测者既

不知道最好的模型设定也不知道与它相关的唯一的参数值,最好的模型会随时间变化。
因此,围绕资产回报数据生成过程的模型不确定性和参数不稳定性开展收益预测建模正成为实

证金融研究的热门问题。许多研究也尝试用新的方法提高收益预测的准确性。Campbell&
Thompson(2008)将经济机制约束加入预测回归中,降低了参数的不稳定性。Neelyetal(2014)采用

潜在因子法提取了基本面和技术面变量中能有效预测收益的公共部分,从而在月度层面能很好地预

测股票市场收益。Rapachetal(2010)使用组合预测法,赋予不同模型的估计收益不同权重,使得那

些在近期能够更准确预测的部分占比更高。Greenetal(2016)使用了机器学习的相关方法从上百个

金融变量中构造了不同维度的收益预测信号。Zhangetal(2017)借鉴机器学习文献提出了一组新

的考虑参数不确定的贝叶斯模型来预测股票收益。Guetal(2018)在资产定价领域广泛使用了随机

森林、神经网络等机器学习方法,利用公司特征、行业特征和宏观经济变量对股票收益进行了较准确

的估计。
总之,准确地进行收益预测需要使用恰当的方法,并根据不同的市场状态和时期不断更新预测

指标,在参数估计时应选择合适的估计区间,避免数据的过度挖掘。准确地进行收益预测不仅可以

加深对于资本市场各个部分的相互关系、信息传导途径的理解,还有助于提出新的更广泛的资产定

价理论。

二、收益预测检验与市场有效性

资本市场的资产收益是否可预测? 这一问题吸引了很多金融经济学者的关注,也曾长期存在争

议。较早的文献可以追溯到Colwes(1933),他调查了45家专业机构对于股票收益的预测能力,发现

股票市场不能被有效预测。尽管如此,诸如道氏理论、技术分析、趋势分析等对股票价格的预测方法

依然很受市场欢迎。但是,Fama&Blume(1966)、Jensen&Bennington(1970)等的研究显示,在考

虑交易成本后,多数技术指标构建的投资组合不能比买入并持有大盘指数的投资组合表现更好。在

此基础上,Fama(1970)提出了有效市场假说,他们将股票市场分为了强、半强以及弱有效市场三种

状态,并认为有效市场中的当前股票价格已经反映了市场的全部信息。Malkeil(1973)提出了随机游

走假说,认为股票价格波动是随机的,因此在短期内预测股票价格变得不可行。

20世纪80年代以后,众多学者开始关注收益可预测性的内在经济机制研究,并发现了大量的资

本市场收益可预测性的实证证据。Lo& MacKinlay(1988)分析了随机游走假说中价格波动的残差

项分布特征,提出了一个简单的方法来检验该假说是否成立,并发现随机游走假说并不成立。

Rozeff(1984)、Campbell&Shiller(1988)、Fama&French(1988,1989)分析了宏观经济或公司财务

信息与股票市场收益之间的关系,发现名义利率、通胀率、市盈率、账面市值比等多个指标能够显著

预测未来股票收益。Campbell&Shiller(1988)将股息价格比的波动分解为期望股息波动和期望折

现率波动,发现由市场总风险的变动产生的时变折现率会带来股票收益可预测性。Campbell(2000)
认为,在目前的研究中已经有十分确凿的证据来证明股票收益能够在样本内可预测。所谓的样本内

预测是指根据估计的模型在已知的样本内进行预测,并检验预测值与实际值的差异。
但是,Goyal& Welch(2008)批评现有的实证研究多基于样本内检验而忽视了样本外检验的重

要性。样本外预测则指利用已估计的模型对于未知的未来数据进行预测。Stambaugh(1999)也指

出,由于预测指标长期不变且与股票回报率滞后相关,因此样本内估计系数和t值可能有小样本偏
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误。Goyal& Welch(2008)选取了文献中被证明能够在样本内显著预测股票收益的12个经济变量,
使用单变量预测回归研究了指标在样本外对股票收益溢价的预测能力。他们发现样本内预测的回

归参数并不稳定,在样本外,这些变量的预测精度并不比历史平均收益值更准确。
在中国金融市场收益预测的研究中,姜富伟等(2011)选取估值、货币发行、交易量等9个经济变量

作为预测变量,研究了我国股票市场以及根据行业、规模、账面市值比和股权集中度等划分的成分组合

的收益可预测性,发现我国股票市场组合和各种成分投资组合都具有显著的样本内和样本外可预测

性。后续研究进一步指出,美国宏观经济状况、国际波动率风险、经济政策不确定性和公司盈利等变量

都对我国股票市场有显著的预测能力(Gohetal,2013;Chenetal,2017;Jiangetal,2018)。
总之,随着对收益是否可预测问题的深入探讨,学者们逐步发现并深刻地揭示了股票价格与宏

观经济以及公司经营状况之间的内在联系,并已经基本认同股票收益的确存在可预测性。但是,可
预测性并不意味着无成本的套利,也并不一定违背有效市场假说。Rapach&Zhou(2013)指出,只
有当经过风险调整后的期望收益在考虑了交易成本以及其他交易摩擦后依然不为零时,才能说明与

有效市场假说相违背。因此,认为收益可预测性天然地与有效市场假说相矛盾的说法是一种误解。
在有效市场中,收益依然可以预测,只是在通过预测来获取额外收益时需要付出成本。另外,投资者

对风险的厌恶程度也会随着经济周期的变化而变化。若想确定某一指标是否能真正预测未来收益,
需要从样本内和样本外的多个角度分析。

三、收益预测的主要指标

基于经济理论模型,学者们发现了众多变量可以预测资产收益。本文重点关注资产数量和类别

较多的股票市场,并将近年来被发现的收益预测指标分为四个类别,包括基本面指标、技术面指标、
情绪指标以及波动率指标。其中,情绪指标和波动率指标是最近研究中常关注的。我们分别介绍各

类收益预测指标,并探讨市场上不同类型信息与资产回报之间的关系。
(一)基本面指标

基本面指标是指包含宏观经济信息或公司运营状况的预测指标。投资者可以通过了解宏观经

济指标(诸如GDP、失业率、原油价格等)对投资的可能性和经济的总体健康状况进行判断。投资者

也可以通过关注公司的收入、支出、资产、负债等信息,对公司未来现金流与股票收益进行合理预期。
由于股票市场收益的可预测性与经济周期变化紧密相关,因此了解宏观经济信息有助于正确把握经

济周期的波动。
早期研究发现,基本面指标包括与金融市场相关的名义利率(Fama&Schwert,1977;Anget

al,2007)、利率差(Fama&French,1989)、公司发行活动(Baker& Wurgler,2000)等。还有与宏

观经济密切相关的劳动收入(Santos& Veronesi,2005)、总产出(Rangvid,2006)和产出缺口

(Cooper&Priestly,2009)等。近期Lettau&Luudvigson(2002)通过构造非常有影响力的总消费

财富比率指标进行研究发现,总消费财富比率对于实际的股票回报和国债利率超额回报都具有很强

的预测性,而且预测能力主要集中在短期和中期范围内。姜富伟等(2011)指出股息率、通货膨胀、换
手率、货币供给增长率等宏观基本面指标对中国股票市场也有很强的预测能力。样本内检验结果显

示,宏观基本面指标可以显著预测下一个月的市场收益以及绝大多数基于上市公司行业、规模、面值

市值比和股权集中度等所构建的成分投资组合收益。Chenetal(2017)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。他们通过衡量与经济政策不确定性相关的新闻数量

构造了经济政策不确定性指数,并发现当指数较高时往往意味着未来较低的股票市场收益。进一步

研究显示,经济政策的不确定性放大了投资者的行为偏差,进而加深了市场错误定价程度,最终通过

上市公司实际较低的现金流现状导致了股票收益的下降。
不少研究也从其他市场行情出发来预测股票收益。Jacobsenetal(2016)研究发现,铜和铝等工

业材料的价格变动能够在十个工业国家中预测股票回报。工业材料的价格变化不仅包含经济周期变
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动信息,还可以通过企业购买原材料进行生产的渠道影响企业的折现率和资金流,继而扩散到股票市

场。Kilian&Park(2009)研究发现,美国股票市场对石油价格冲击的反应比较敏感,而股票实际回报很

大程度与油价的变化息息相关。需求冲击和供给冲击共同驱动的国际原油市场解释了美国实际股票

价格中22%的长期波动。针对中国股票市场,Gohetal(2013)和Chenetal(2017)研究发现,中国股票

市场预期收益对美国宏观经济状况和国际波动率风险等跨国、跨市场信息都有显著的反应。
此外,还有不少研究从公司运营状况等角度对收益进行预测。Sadka&Sadka(2009)研究了个

体公司盈利情况对于市场总体盈利和股票回报的预测效果,并发现个体公司盈利能在总体层面上更

好地预测盈利增长和股票收益。Lietal(2013)采用资产的机会成本与国债收益率之差构造了一个

隐性风险溢价指标,研究发现,资本的机会成本是衡量投资者时变期望回报的重要代理变量。Ra-
pachetal(2016)的研究指出,卖空交易和公司基本面恶化可以在月度、季度、半年度和年度层面显著

预测未来股票市场收益。Jiangetal(2018)研究发现,包括上市公司的毛利率、资产收益率和股权收

益率等多个盈利指标可以显著预测中国股票市场预期收益。同时,盈利能力与股票预期收益之间的

正向关系会随着公司所面临的投资摩擦程度的降低而增强。
(二)技术面指标

技术面指标通常依据股票价格的变化趋势而不是其内在价值来预测未来收益。由于股价随机

游走假说曾被广泛接受,因此在文献中技术指标往往处于边缘位置。同时,许多技术分析方法被批

评缺少合理的经济传导机制,并存在对数据过度挖掘的问题。Hanetal(2016)提出了解释技术分析

有效性的一般均衡模型,指出技术分法是投资者了解股票价格信息的一种途径。当市场上使用该方

法的投资者越多时,技术面指标影响股价的程度会越深。因此,合理地使用技术面指标能够预测股

票收益。

Park&Irwin(2007)将技术面指标主要分为了六类,包括标准型(如移动平均指标)、基于模型

自助法型、事实检查型、基因编程法型、非线型和图表模式型。他们研究发现,从1960到1987年间

技术分析策略在股票市场获利十分有限,但却在外汇市场和期货市场中表现良好。而从1988到

2004年间,技术分析在不同的金融市场中获取的经济利润显著。他们进一步指出,未来在研究技术

面指标的收益预测效果时,应将风险和交易成本考虑进来,并应更多地从指标的可获利性角度出发。

Faber(2007)构造了一个基于简单移动平均法则的技术面指标,通过最近一段时间股价的平均值来

预测未来的股价。作者采用了移动平均指标的时点策略:当股价的移动平均值高于当前价格时卖

出,反之则买入。通过投资组合分析发现,使用该指标能够显著提高多种资产风险调整后的回报。
近年来,不少研究从更广泛的角度探讨技术面指标对收益预测的作用。Moskowitzetal(2012)

构造了时间序列动量策略,并发现采用该策略构建的多样化投资组合能够获得显著高于由标准的资

产定价因子所构造的投资组合收益。他们发现月度层面的价格趋势广泛存在于股票市场、债券市

场、期货市场以及商品市场中。Tang& Whitelaw(2011)使用时变股票市场夏普比率作为一种技术

面指标,并发现条件夏普比率所显示出的时变性恰好与经济周期的阶段相符合。Hanetal(2013)与

Hanetal(2017)的研究都指出,相较于传统的买入并持有的投资策略,利用波动率构建的投资组合

在价格均线的技术面信号下会产生大量额外的超额收益。Neelyetal(2014)通过将低频的宏观经济

指标与技术面指标结合研究发现,结合后的投资组合能够获得可观的超额收益。Zhou& Zhu
(2009)和Barberisetal(2015)试图利用现有的理论模型来解释为何趋势跟踪策略能预测股票收益。

Hanetal(2016)在提出了技术分析对于股票价格影响机制的一般均衡模型后,构建了一个稳健的趋

势因子,并发现这个趋势因子能很好地解释横截面股票收益。Jiangetal(2017)检验了28000多种

技术分析指标对中国股票市场的预测能力,在消除数据挖掘和过度拟合问题的影响后,他们发现仍

然有大量的技术指标可以显著预测中国股票市场趋势。
(三)情绪指标

在金融市场中,情绪往往指对上市公司未来现金流或折现率过于乐观或悲观的有偏预期。情绪
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指标刻画了人们对于市场、商业环境或者公司估值等因素的主观感受,这样的主观感受能够从多种

渠道在市场中传导。比如当消费者情绪指数显示目前消费者悲观情绪较重时,市场上的公司会减少

存货,因为公司担忧消费者不会进行消费从而增加了他们囤积存货的风险。
在早期涉及情绪指标的研究中,Leeetal(1991)提出封闭基金折价率是衡量投资者情绪的重要

代理变量。同时,他们发现相同程度的情绪更能影响那些市值规模较小的公司或者主要被个人投资

者所持有和交易的股票的未来回报率。Baker& Wurgler(2000)研究指出,新股股权发行和债券发

行比例可以显著预测市场回报。这是由于新股发行占比包含了市场情绪,公司会在市场情绪高涨期

发行更多股票以获得更高的回报。Ben-Rephaeletal(2012)提出使用股票型基金累计净交易的标准

误差衡量价格噪音和投资者情绪。Baker& Wurgler(2006)使用主成分分析法构建了一个综合的投

资者情绪指数,并进一步研究发现,当投资者情绪低迷时,投机性强、套利困难的公司价值往往容易

被低估,因此这些估值水平高、规模小、盈利水平低、成立时间短、股票波动大的公司会获得更高的股

票收益。当投资者情绪高涨时,这类公司的价值却容易被高估,因此伴随着较低的未来股票收益。

Huangetal(2015)构造了一个改进的投资者情绪指数,发现投资者情绪可以显著预测股票市场

收益。他们使用偏最小二乘法和换手率、封闭基金折价率、IPO数量、IPO首日回报率、新股发行占

比和分红指标作为情绪代理变量构建情绪指数。他们通过剔除投资者情绪代理变量中公共的噪声

部分,更精确地提取了变量中与股票未来收益相关的信息。研究显示,新的投资者情绪指数的预测

能力无论在样本内还是样本外预测中都显著强于以往的指数。此外,投资者情绪指数是通过现金流

渠道影响未来的股票市场收益:由于高情绪的投资者对公司未来现金流的预期过于乐观并脱离了基

本面,最终造成了股票市场泡沫和泡沫破灭后的崩盘,并造成较低的未来投资收益。

Jiangetal(2018)指出上市公司经理人在公司运营中也带有一定的情绪,这种情绪会传导至金

融市场中。他们利用文本数据构造了一个经理人情绪指数,并发现该指数能够反向预测未来总体的

股票市场收益,即高涨的经理人情绪意味着更低的未来股票收益,低迷的经理人情绪意味着未来更

高的股票收益。经理人情绪指数甚至优于不同种类的投资者情绪指数,在月度层面能够更好地预测

未来收益。另外,较高的经理人情绪往往意味着未来较高的投资增长以及较低的总盈利预期,这表

明经理人对公司的过度投资以及对未来现金流的有偏预期是经理人情绪指数能够反向预测股票收

益的来源。
从国际股票市场出发,Bakeretal(2012)也分别对全球主要的股票市场构建了投资者情绪指数,

并将各个指数组合成了一个全球的情绪指数。他们发现无论是国别的还是全球的投资者情绪指数

都能反向预测股票收益。尤其是对于那些难以套利和估值的股票,当投资者情绪是高涨时,其未来

收益会降低。同时,他们指出私人现金流是导致国际市场间投资者情绪互相传播的一个媒介。
(四)波动率指标

在传统的理性预测模型框架下,持有资产的风险和所获取的收益是相互联系的,如果一个人承

担了更高的风险,那么其期望收益往往更高。同样,更低的风险预示着更低的收益。在金融市场中,
风险被定义为资产回报的标准误差,高收益波动往往意味着高风险,也意味着高期望收益。因此,研
究者们很自然地将市场波动用于预测未来的市场收益。Frenchetal(1987)研究了股票回报和股票

市场波动率之间的关系,研究发现,期望市场风险溢价(股票投资组合的期望收益率减去国债收益

率)与未来股票收益间具有显著的正向关系。

Copeland&Copeland(1999)发现芝加哥期权交易所中市场波动率指标(VIX)的百分比变化可

以显著地在日度层面预测市场回报。Bali& Hovakimian(2009)研究发现,来自风险中性分布的隐

含波动率和来自真实分布的已实现波动率能够预测横截面股票期望收益的变化。Bollerslevetal
(2009)的研究显示,隐含或实现的波动率可以显著地从时间序列角度解释股票市场总体收益的变动

情况,即高波动率预示着未来高的股票回报,而低波动率预示着未来低的股票回报。Atilganetal
(2015)研究了由波动率构造的多空对冲组合收益与股票市场总体期望收益间的跨期关系。Kelly&
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Jiang(2014)提出了可以从横截面股票收益中估计出市场时变尾部风险的方法,并研究发现尾部风险

每提高1%则预示着下一年市场的超额收益提高4.5%,这说明尾部风险对于股票市场总体收益具

有显著的预测能力。Chenetal(2017)使用7个国际主要的金融市场数据构造了国际波动率风险指

数,并研究发现,国际波动率风险与中国股市隔夜日度收益负相关,但与第二日的中国股市收益正相

关。较高的国际波动率风险指数意味着较高的中国股票市场波动率、较低的交易量和市场流动性。
此外,美国市场的波动率风险在预测中国股票市场收益时尤为有效。

四、收益预测的计量方法

从资本市场的长期变化动态来看,任何预测模型都存在不确定性,模型参数也存在不稳定性,这
导致单一的传统预测方法无法长期对收益进行准确预测。因此,使用恰当的计量方法的确能显著提

高回归的预测能力。这些方法通过更准确把握收益数据的生成过程,从而减少潜在的模型不确定

性,降低参数的不稳定性,最终提高了指标的预测准确度。这些方法包括加入经济机制约束法、潜在

因子法、组合预测法、状态转换法和机器学习法等。
(一)加入经济机制约束法

第一种提高收益预测准确性的方法是在预测回归中加入经济机制约束。考虑一个简单的二元

预测回归模型:

Rt+1 =αi+βixi,t+∈i,t+1 (1)

式(1)中,Rt+1是取对数的股票超额收益,xi,t代表在t期第i个可能预测股票收益的预测指标

(i=1,…,K)。通过预测回归得到的估计系数以及预期超额收益如下式所示:

R̂i,t+1 =α̂i,t+̂βi,txi,t (2)

式(2)中,̂αi,t和̂βi,t分别由式(1)中预测回归方程通过最小二乘法计算而得出,̂Ri,t+1代表预测指

标xi,t所预测的超额收益。Campbell&Thompson(2008)研究指出,由于预测回归的样本空间有限,
使得股票收益依然包含大量不可预测的部分,因此得到的估计系数β̂i,t并不准确。这也使得回归预

测的估计收益R̂i,t+1与真实收益Rt+1之间存在较大差异,即预测精度较低。为了解决这一问题,他们

提出可以在估计系数β̂i,t和估计收益R̂i,t+1中加入经济机制约束:当估计系数β̂i,t的符号与对应的经

济机制模型中所显示的影响收益的方向相反时,将该估计系数设置为零;当预测的超额收益R̂i,t+1小

于零时,由于投资者不会为了风险而承担负的收益,故也将此时的预测收益设置为零。加入经济机

制约束能降低预测模型参数的不稳定性,提高预测准确性。Campbell&Thompson(2008)的研究进

一步显示,和无约束的单变量预测回归相比,对一些不符合经济机制的预测变量加入约束后,回归的

预测结果显著优于采用历史平均值的预测结果。Rapach&Zhou(2013)对14个经济变量施加约束

得到了与Campbell&Thompson(2008)类似的结论。他们进一步研究发现,加入经济机制约束主

要通过降低指标在经济扩张期的预测误差,从而提高了整体的预测准确度。
此外,还可以通过局部求合法或者贝叶斯法在预测模型中加入经济约束。Ferreira&Santa-

Clara(2011)将对数化后的股票收益分解为市盈率的对数增长率、企业盈余的对数增长率以及对数

化后的股利价格比与当期股价变化之和,并进行预测回归,研究发现用局部求和法所估计的预测结

果显著优于历史平均值的预测结果。贝叶斯法主要通过将经济机制约束作为先验认识加入预测模

型中。Pastor&Stambaugh(2012)使用了贝叶斯法将理性投资者的最优资产配置等信息加入先验

认识中,并在此基础上预测股票收益。他们研究发现,对于投资者而言,由于存在未来收益的不确定

性以及风险估计偏误,股票市场的长期收益波动远高于短期波动。因此,即使是并不相信股票收益

可预测的投资者,也会因为收益预测准确性的变化而影响他们的资产配置方案。Pettenuzzoetal
(2014)将条件夏普比率和非零的股票超额收益假设加入经济机制约束中,并以此调整模型参数的尾

部分布特征。他们发现新方法适用于包含大量收益预测模型和指标的联合预测,并可以显著降低参
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数的不确定性以及因选择表现不佳的预测模型所带来的风险。
(二)潜在因子法

另一种提高收益预测准确性的方法是潜在因子法,它通过把握大量股票收益预测指标中协同变

化(co-movements)的部分来提高预测准确性。Ludvigson& Ng(2007),Kelly&Pruitt(2013)和

Neelyetal(2014)都采用了潜在因子法,他们假设预测指标可以被一个潜在因子所表示,具体形式如

式(3)所示:

xi,t =λ'
i,tft+ei,t,i=1,…,K (3)

上式中,xi,t是预测指标i在第t期的值,ft 是可以表示预测指标xi,t的一个q 维的潜在因子,λi,t

是因子系数,ei,t是零均值干扰项。在式(3)中,预测指标间的协同变化主要由相对数量较小的因子

(q≪K)所控制。Stock& Watson(2004)使用主成分分析法估计潜在因子系数,然后根据该系数所

表示的预测指标来估计股票收益。按照这一思路,Ludvigson& Ng(2007)采用股票回报的季度数

据,从209个宏观和172个金融变量里提取出收益预测的潜在因子。他们发现该指数具有显著的样

本内预测能力,并且优于历史平均法的预测结果。Neelyetal(2014)选取了文献中常见的14个经济

变量和14个基于移动平均、动量和交易量构造的技术面指标,构造了一个潜在因子来预测美国月度

股票超额收益。他们发现潜在因子法的预测结果显著优于历史平均法或者基于28个经济变量和技

术面指标的单变量预测回归的结果。
从预测的角度来看,潜在因子法的一个缺点是估计出的潜在因子被解释成各个预测指标间的协

同变化,而忽略了预测指标与收益间的直接关系。Bai& Ng(2008)对潜在因子法进行了改进,并基

于不同潜在因子对于收益预测的准确程度调整了因子系数的大小,使得收益预测更加准确。Kelly
&Pruitt(2015)在此基础上发展并提出了一个三阶段回归过滤法来估计与所预测收益最接近的潜

在因子系数,并指出三阶段回归过滤法优于主成分分析法,可以不断通过实际预测结果修正对于潜

在因子的估计。Kelly&Pruitt(2013)使用该方法从一系列股票估值指标中提取潜在因子,并得到

了很好的样本外收益预测结果。与此类似,Huangetal(2015)使用二阶段回归的偏最小二乘法从一

系列情绪指标中提取投资者情绪指数,并得到了很好的样本外收益预测结果。Lightetal(2017)在
此基础上提出了基于横截面股票收益预测的偏最小二乘法,他们从26个公司特征变量中提取了一

个或多个潜在因子,并发现该方法能够较好地预测不同股票间的收益差别。
(三)组合预测法

与只关注收益预测指标间协同变化的潜在因子法不同,组合预测法直接将不同变量、模型的估

计进行有效整合。Timmermann(2006)指出,正如分散化的资产配置能够提高投资组合稳健收益一

样,组合预测法也可以通过合理分配不同模型和变量的预测估计占比,从而提高整体收益预测的准

确性。从直观上来讲,组合预测法结合了各个模型所包含的不同层面信息,诸如宏观经济形势、公司

运营状况、投资者情绪等。另外,由于单变量模型的预测能力会随着时间改变,所以长时间依赖一个

模型使投资者只把握了其在特定时期对预测有帮助的信息,但是在其他时期这样的信息却可能只是

误导性的预测噪音。在组合预测法中,如果各个单变量模型的相关性较弱,其组合后的预测结果波

动则会较小。这样即使不同的预测模型各自包含较高的模型不确定性和参数不稳定性,组合后的结

果也要比单变量预测模型更准确,预测风险更低。
组合预测法通常是将由不同模型预测的收益进行加权平均得到组合预测收益:

R̂t+1 =∑
K

i=1wi,t̂Ri,t+1 (4)

式(4)中,wi,t代表在t期中对第i个估计收益赋予的预测权重,所有预测权重之和为1。最简单

的赋权方法是对每个估计收益赋予相同的权重1/K,类似投资组合分析中的等值加权方法,其收益

预测表现往往也不错。Rapachetal(2010)指出,虽然等权重赋值法简单易行,但是有时权重向某些

预测变量“倾斜”是有帮助的。他们根据不同预测指标的样本外预测均方误差计算了一组带有折价
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因子的组合预测系数,使得那些在近期能够更准确预测收益的部分在预测中所占权重更大。他们的

研究显示,调整系数后的组合预测结果与等值加权系数的预测结果一样好,并显著优于使用历史平

均法进行预测。
另一种组合预测的方法是将所有预测变量同时加入类似式(1)的预测方程中进行多元回归

(kitchensink)。Goyal& Welch(2008)和Rapach&Zhou(2013)将多个指标同时加入多元回归预

测方程中进行研究发现,这一多元回归模型的样本外预测效果非常差。导致该问题的原因是在单一

预测方程中加入过多参数从而使得估计量的方差较大,并引起了数据的过度拟合。解决该问题的方

法可以是通过引入传统的模型选择标准来减少方程中的估计变量,但效果依然有限。Cremers
(2002)提出可以使用贝叶斯法进行改进。他们在每个预测指标系数前加入先验概率分布,通过预测

回归不断调整模型中指标对收益预测的后验概率,并使得那些低后验概率的指标系数缩减至零。从

本质上来讲,贝叶斯方法也是通过将那些导致较大预测误差的指标权重降低从而提高总体的预测精

度。Zhangetal(2017)从贝叶斯方法出发,提出了基于自适应推进算法和平均窗口法的加权平均最

小二乘法(weighted-averageleastsquares)进行组合预测,研究发现新方法在降低了模型参数不确定

性的同时也增加了预测精度与投资者效用,并优于传统的组合预测法。
(四)状态转换法

由于收益数据的生成过程受参数的不稳定性影响,如不同的经济周期预测模型的参数往往发生

变化,因此根据不同的市场状态进行收益预测的状态转换方法受到了许多研究者的关注(Bai&Per-
ron,2003;Rapach& Wohar,2006;Elliot& Muller,2006)。状态转换法一般通过马尔可夫状态

转移预测回归模型对未来收益进行估计。考虑如下预测回归:

Rt+1 =αSt+1 +βSt+1xt+σSt+1ut+1 (5)

其中,St+1代表t+1期的市场状态,且服从一阶马尔科夫状态转换过程。式(5)中其他的估计系

数都是根据不同市场状态计算而得。由于市场状态往往不能直接被观察,因此需要根据马尔科夫状

态转换方法计算不同时期所属的最大可能的市场状态。Guidolin& Timmermann(2007)通过极大

似然法构造了一个包含美国股票和债券收益的多变量马尔科夫状态转换模型,他们将市场标记为

“慢牛”、“牛”、“衰退”以及“复苏”四种状态,并根据不同的市场状态进行收益预测。研究结果显示,
使用状态转换法可以显著提升投资者的效用和配置后资产的总收益。

Henkeletal(2011)构建了一个包括了市盈率、短期名义利率、期限利差和违约利差等不同预测

指标的、具有两种市场状态(扩张和衰退期)的马尔可夫状态转换模型,并且通过贝叶斯方法估计出

的两种市场状态与美国国家经济研究局对于经济扩张期和衰退期的划分十分接近。同时研究结果

也显示,使用该方法能够很好地在经济衰退期预测股票收益。在进行非线性的股票收益预测时,研
究者常使用状态转换法。这些非线性预测模型包括门限模型、神经网络模型等。Guidolinetal
(2009)使用状态转换法分析了不同的市场状态中,哪一种关于股票收益预测的非线性模型可能更为

有效。此外,另一种时变参数模型允许预测参数在各个时期不断变化,即每一期都代表一个新的市

场状态。Pettenuzzo&Timmermann(2011)使用贝叶斯法估计时变参数预测模型的参数,并观察其

随时间变化的特征。他们发现参数变动并不是由一个连续的随机变量变动而引起,而是由少量的突

变造成,且模型参数变动的机制与某一时期市场的最优投资组合的突变有关。在收益预测的过程

中,如果忽视了这种最优投资组合的改变,将使得长期的市场投资者蒙受巨大的效用以及利润损失。
(五)机器学习法

随着计算机科技的飞速发展,机器学习法在许多领域得到了广泛应用。从语音识别、人脸识别

到智能翻译、智能管家,从人机围棋大战到人工智能基金的成立,机器学习在数据分析和优化方面甚

至超越了人类。在收益预测中,机器学习法往往能从复杂的数据结构中识别出没有被人们发现或被

广泛接受的规律,并能很好地避免数据的过度拟合,拥有较强的样本外预测能力。
简单来讲,机器学习法主要是通过对于已知样本的学习来对未来进行预测。比如,给定一段时
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间内的股票收益与其他相关的金融数据作为训练集,计算机通过学习训练集内的收益与滞后一期其

他变量的关系从而形成某种计算规则(函数)。当给计算机提供现期的金融市场数据后,它能根据学

习得到的计算规则(函数)来对下一期的股票收益进行预测。Mullainathan&Spiess(2017)从计量

方法的角度梳理了近年来主要的机器学习文献。他们指出传统的预测方法着重从参数估计的角度

研究解释变量和被解释变量的关系,而机器学习则直接用被解释变量来构造解释变量。即使用机器

学习法也可以得到类似连接解释变量与被解释变量的估计系数,但该系数也很少是固定不变的。因

此,对于收益预测者而言,在使用机器学习法时尽可能全面地找到与收益相关的数据尤为重要。Gu
etal(2018)的研究中就使用了920个与公司特征、行业分类、宏观经济状况相关的变量,并且通过将

样本分为训练集、调试集和预测集不断地进行滚动预测,最终获得了较好的预测结果。
在金融和会计领域,机器学习包含监督学习法、神经网络法、决策树法、朴素贝叶斯法、支持向量

机法等。其中,监督学习法(supervisedlearning)主要是找到训练集中能够有效预测收益的变量,并
进行有效的线性估计,最终得到相关的预测函数。在这一过程中,需要通过计算机剔除大量的无关

变量,常用的剔除方法是最小绝对值收敛和选择算法(leastabsoluteshrinkageandselectionopera-
tor,LASSO)。该方法在不同变量与收益的估计参数前加入了惩罚因子,当无关的收益预测变量使

得总体的预测方差与系数绝对值之和较大时,其估计系数会被赋零(或趋于零)。Greenetal(2016)
使用了LASSO法从上百个金融变量中构造了不同维度的能够预测收益的信号,研究发现,诸如规

模、账面市值比、惯性因子等传统的金融变量在预测收益时往往忽略了重要信息;而盈利、换手率、行
业调整的惯性因子等能够更好地预测横截面股票收益。在此基础上,Freybergeretal(2018)使用自

适应的分组LASSO(adaptivegroupLASSO)法从62个公司特征中最终挑选出能够显著预测未来

股票收益的11个指标。
总体来看,机器学习法在收益预测方面的研究目前还处于起步阶段,但近期已逐渐涌现出一系

列与之相关的研究。Moritz&Zimmermann(2016)使用机器学习法改进了目前资产定价领域内的

投资组合分析法,提出了树形结构的条件投资组合排序法。他们发现在美国股票市场中公司的短期

超额收益能够显著预测未来股票价格(去除了交易成本的影响),并且优于目前文献中主流的回归分

析法。Hoberg&Phillips(2016)使用机器学习法逐年比较了不同的上市公司财务报告中的文本相

似性以及产品特征。他们指出通过机器学习所获得的公司行业分类标准与传统上通过了解公司注

册信息的行业分类不同,前者能更好地与实际的产业冲击、商业竞争相对应。这也为更准确地预测

行业投资组合收益提供了新的方法。Rapachetal(2018)与Hanetal(2018)分别利用机器学习算法

从行业历史收益以及公司特征中提取信息,并有效预测股票未来收益。当然,正如Guetal(2018)的
研究所指出,由于金融市场往往充斥着各类噪音,所以并不是越复杂的机器学习算法越有效,研究者

需要根据实际情况不断地选择最优的预测方法。
此外,对于未来的研究而言,除了找到能够显著预测股票收益的算法,研究者们更需要理解背后

的市场传导机制,厘清机器学习法在不同市场时期赋予金融市场相关变量不同预测权重的原因。通

过人类向机器再“学习”的过程,更深入地理解金融市场收益预测的真正来源。

五、收益预测准确性的度量

在实际投资中,往往有不少人声称自己能够准确预测未来收益。例如,有预测者被证明能预测

出所有的熊市,但事实上是在绝大多数时候其对市场行情都非常悲观。因此,如何度量收益预测的

准确性问题显得尤为重要。除了样本内拟合值外,目前在文献中常出现的衡量指标有均方预测误

差,样本外拟合值,调整后的均方预测误差,基于效用增量和可获利性的指标。下面逐一进行介绍。
均方预测误差(meansquaredforecastingerror,MSFE)是较早估计收益预测准确性的指标。假

设样本期为T,样本内的初始观测期长度为t1,样本外预测期长度为t2=T-t1,即最开始使用t1 期

的观测值对t1 期后的收益Rt1+t
进行预测(t=1,2,…,t1)。对于每一个预测指标xi,其在t2 期内均
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方预测误差如(6)式所示。

MSFEi = 1t2
·∑

t2
t=1
(Rt1+t-R̂i,t1+t

)2 (6)

其中,̂Ri,t1+t
表示预测指标xi 在t1+t期的预测值,Rt1+t

表示t1+t期的真实收益值。MSFEi

测度了预测指标xi 在所有的样本外预测期t2 内的预测误差平方和的平均值。当 MSFE的值越小

时,说明所预测的收益准确度越高。Meese&Rogoff(1983)使用 MSFE衡量了多种国际汇率的预

测准确性,研究发现传统的汇率结构模型在预测上并不准确,其一年内的预测精度甚至无法超过

随机游走模型。从预测可获利性的角度出发,Leitch&Tanner(1991)研究了专业预测公司和时间

序列模型对于短期国债利率的预测精度。研究发现,尽管在 MSFE度量下,专业公司的预测精度

不比时间序列模型的高,但是其在实际操作中却可以获得更高的收益,这说明 MSFE存在被改进

的空间。
样本外拟合值(R2

OS)是对传统的 MSFE统计量的一个改进,Campbell&Thompson(2008)使用

了以历史平均值作为基准的预测模型。模型假定不变的期望回报,即当期回报的预测值是过去所有

实际回报的平均值,并以此计算了MSFE0,如式(7)(8)所示。

􀭺Rt+1 = 1t
·∑

t

t=1Rt (7)

MSFE0 = 1t2
·∑

t2
t=1
(Rt1+t-􀭺Rt1+t

)2 (8)

式(7)中,第t+1期收益预测是􀭺Rt+1,它由过去t期的历史收益平均值计算而出。式(8)中,

MSFE0衡量了t1 期后的真实收益与对应的历史平均收益的均方预测误差。MSFE0 值越小,代表历

史平均收益的预测准确度越高。Campbell& Thompson(2008)计算了样本外(outofsample)拟合

值R2
OS,如式(9)所示。

R2
OS =1-MSFEi/MSFE0 (9)

当R2
OS>0时,说明由 MSFEi 测度的指标xi 对收益的预测准确性要高于历史平均收益预测的

准确性。当R2
OS<0时,说明xi 对收益的预测精度低于历史平均收益预测。在文献中,当样本外拟

合值R2
OS能够显著超过2%,则说明预测指标的预测准确度较高。

调整后的均方预测误差(adjustedMSFE)是 Clark& West(2007)根据 Diebold& Mariano
(1995)和 West(1996)的研究提出的。Diebold& Mariano(1995)和 West(1996)提出的DMW 统计

量能够很好地比较非嵌套模型间的预测能力是否相同。非嵌套模型(non-nestedmodel)是指两个互

补包容、模型参数间无法互相表示的模型。而一般的预测性回归模型和历史平均收益预测模型属于

嵌套模型(nestedmodel)。Clark& West(2007)修正了DMW 统计量,使得新的调整后均方预测误

差能够更准确地比较嵌套模型间的预测能力,同时服从渐进正态分布,并具有良好的小样本性质(即
在有限样本预测中能够更准确进行比较)。此后许多研究都采用了该统计量衡量不同指标的样本外

预测能力(Rapachetal,2010;Dangl& Halling,2012;Neelyetal,2014)。
当研究者对一组有限数据反复地使用不同模型进行样本内收益预测以期找出最佳估计时,往

往会造成数据过度挖掘的问题。此时,对于这一组特定数据而言,尽管某个预测模型被证明是合

适的,也很可能只是巧合。如果使用该模型对未来的收益再次进行预测,其结果常不尽如人意。
因此,研究者在进行参数估计时应避免数据的过度挖掘,特别是对于包含大量收益预测指标的预

测模型。White(2000)提出了基于“事实检查”的自助法(bootstrap)以解决该问题。他构造了一个

衡量不同预测模型的平均损失差的统计量,并检验一组相互竞争的预测方法所得到预测值是否显

著地优于某一个基准的预测值。这个统计量可以通过非参数平稳自助法依据原始时间序列的损

失差所计算得出。
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Inoue&Kilian(2005)推导出Diebold& Mariano(1995)和 West(1996)所提出的DMW统计量

的渐进分布,并适用于衡量收益预测嵌套模型中的数据过度挖掘问题。Rapach& Wohar(2006)使
用自助法检验了1927—1999年间的9个常用的经济变量是否能显著预测1964—1999年间的美国

股票市场大盘指数(标准普尔指数)。研究结果显示,经由自助法所得到的统计量显著,即这9个经

济变量所进行的样本外预测结果是稳健的,并不存在数据过度挖掘的问题。Clark& McCracken
(2012)针对多元比较嵌套模型提出了自变量固定自助法,并发现该方法适用于包含条件方差的预测

模型,且在有限样本的模拟预测中表现良好。总之,自助法可以从一定程度上减少收益预测中数据

过度挖掘的问题,研究者需要通过这些方法更科学地选择不同的预测指标和模型。
除了使用预测误差来衡量收益预测指标的有效程度外,不少学者也从预测指标带给投资者的效

用增量和可获利性大小出发。考虑一个简单的均值-方差投资者效用模型:

ui =μi-12γσ
2
i (10)

式(10)中,投资者从第i个股票资产中获得的效用为ui,ui 由该资产所带来的平均收益μi、投资

者对风险的厌恶程度γ以及该股票收益的方差σ2i 所决定。当该股票的平均收益越高,收益的方差

(波动率)越小,投资者对风险的厌恶程度越低(一般假设不变)时,其所获得的效用越高。最优化资

产配置后,投资者在第t期对股票i的投资规模如式(11)所示。

ai,t = 1
γ

æ

è
ç

ö

ø
÷
R̂i,t+1

σ2t+1
æ

è
ç

ö

ø
÷ (11)

式(11)中,̂Ri,t+1代表投资者对于t+1期的股票预测收益,̂σ2t+1代表对于t+1期的收益预测波

动。式(11)说明,当投资者对于股票i在下一期的预期收益越高且预期波动越小时,其投资占比越

高。正如Leitch&Tanner(1991)所指出,使用基于经典的均值-方差投资者效用模型,可以更直接

地从理性投资者的角度衡量预测指标所带给他们的效用和利润增量。在文献中,往往将股票回报预

测指标作为投资者从期望效用最大化问题得出的资产配置决策的输入变量。投资者通过这一预测

指标所实现的平均效用与通过历史平均方法所实现的平均效用之差,代表了使用这一预测指标得到

股票溢价或效用的提高。这一效用提高也被称为确定性等价回报,即投资者为取得该指标预测信息

所愿花费的投资组合管理费用。

Marquering&Verbeek(2004)、Cooper&Priestly(2008)、Ferreira&Santa-Clara(2011)等都

从均值-方差投资者的角度衡量了预测指标对于投资者效用的提高程度,并发现基于经济变量的预

测明显优于历史平均法预测。当采用效用度量时,需要注意所计算的均值方差投资者往往假设具有

常相对风险厌恶系数。然而,股票收益可预测性的程度是由经济周期变化的时变风险厌恶产生的,
因此在常相对风险厌恶系数假设下计算得到的效用收益仅仅得到了“一小部分”非代表性的不能影

响市场价格的投资者。实际上,一个非代表性投资者还可以利用代表性投资者的时变风险系数创造

可预测回报,从而获得更高的收益。
不少研究者也从投资者财富增长的角度衡量了预测指标准确性。Hongetal(2007)研究了行业

收益增长对于股票收益的预测能力,并发现对于那些具有指数效用函数的投资者,考虑滞后的行业

回报信息能获得更高的投资收益与效用增长。Pettenuzzo&Timmermann(2011)和Cenesizoglu&
Timmermann(2012)使用财富指数衡量了已经实现最优配置的投资者的效用提高程度,他们发现基

于经济变量的预测指标可以使投资者获得显著的投资收益。Cenesizoglu&Timmermann(2012)还
发现 MSFE预测和投资者效用提高程度之间存在弱相关关系。

总之,随着对收益预测研究的不断深入,目前的研究者们在比较某个预测方法或指标的收益预

测准确性时,更倾向于从不同角度进行对比。因此,无论是从预测方程误差出发衡量的均方预测误

差、样本外拟合值,还是从均值-方差投资者出发衡量的效用增量,都是科学衡量收益预测准确性所

必要的指标。
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六、结束语

本文梳理了资本市场(特别是股票市场)收益可预测性的研究进展,重点介绍了该领域的最新方

法、多种指标以及研究热点。对于收益预测的可行性,研究者们已经基本认同资产收益的可预测性,
且不一定违背有效市场假说。但科学地预测收益需要从样本内和样本外等多方面,使用不同的指标

来进行。
从收益预测的主要指标来看,目前文献中的指标可以分为基本面指标、技术面指标、情绪指标以

及波动率指标这四类。基本面指标和技术面指标是比较传统的预测指标,它们分别从宏观经济形

势、公司运营状况以及股票价格变化趋势等角度对收益进行预测。情绪指标和波动率指标是近期文

献中的研究热点,它们分别从行为和风险的角度诠释了收益预测的来源。研究者既可以从单个指标

出发,探讨驱动该指标预测收益的经济机制;也可以从多种指标联合预测出发,研究如何有效整合不

同种类的收益预测信息。
从提高收益预测准确性的主要方法来看,目前研究主要包括加入经济机制约束法、潜在因子法、

组合预测法、状态转换法、机器学习法等。其中,机器学习法是近年来的研究热点。尽管该方法在业

界已经得到了广泛应用,但在金融学研究领域,相关的文献还处于起步阶段。无论是用哪种方法提

高收益预测的准确性,研究者更应关注方法背后的经济逻辑与机制。此外,由于在长期中,任何预测

模型都存在不确定性,模型参数也存在不稳定性,因此研究者需要根据不同的市场时期选用合适的

模型与方法才能有效减少这两个问题所带来的预测误差。
常见的收益预测准确性衡量指标则包括均方预测误差、样本外拟合值、调整后的均方预测误差,

基于效用增量和可获利性的指标。其中,均方预测误差,样本外拟合值,调整后的均方预测误差是从

预测回归方程的误差大小等角度出发,而基于效用增量和可获利性的指标则是从投资者获利大小的

角度出发,未来的研究应至少包含这两个角度。
总之,随着不同种类的数据越来越丰富,特别是随着大数据分析方法越来越全面,学者们对于资

本市场收益可预测的研究也在不断深入。选取合适的预测方法与指标,避免数据的过度挖掘,从多

角度衡量预测的准确性等方面成为收益预测的关键。另外,通过明确收益预测的来源,更全面地理

解金融市场的定价和信息传导机制,将有助于推动金融学理论研究的发展。
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  Abstract:Predictingassetreturnswithaccuracyinthecapitalmarketisimportantforbothassetmanagementand
financialstudies.Fromtheperspectiveofassetmanagement,predictingassetreturnsisnecessaryforsuccessfulasset
allocation.Fromtheperspectiveoffinancialresearch,understandingthemechanismofreturnpredictabilityhelpsre-
searcherstodevelopmorerealisticandmoreaccurateassetpricingtheoriesandmodels.Howtochooseappropriate
forecastingmethodsaswellaspredictorsandinvestigatethesourcesofreturnpredictabilityarehottopicsinrecent
studies.Thispaperdocumentstheresearchprogressofreturnpredictabilityinthecapitalmarket,especiallyinthe
stockmarket,startingwithtestsofreturnpredictabilityanddebatesovertheefficientmarkethypothesis.Weintro-
ducedifferentforecastingpredictorssuchasfundamental,technical,sentimental,andvolatility-relatedpredictors.We
alsoreviewvariousmethodstopredictreturns,includingeconomicallymotivatedmodelrestrictions,latentfactors,

forecastcombinations,regimeshifts,andmachinelearning.Aftercomparingthesemethodsandpredictors,thispaper
discusseshowtoevaluateforecastaccuracyandalleviatetheover-fittingproblem.
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