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ABSTRACT 

This article uses the S&P 500 index as an example to analyze the impact of 

macroeconomic factors on stock returns. By using the S&P 500 index data from 1968 to 

2020 as the dependent variable, and the monthly data of 221 macroeconomic variables 

such as the consumer price index and the US mid-term election as the independent 

variable, this paper finds that: (1) a wavelet denoising method helps to capture the low-

frequency and long-term fluctuations in monthly returns of the index, which can 

effectively remove the short-term fluctuations in returns, better reflect the 

macroeconomic trend, and improve the power of out-of-sample forecasting. (2) the 

Granger causality test may be used to pick the top 30 most significant variables, which 

can be incorporated into several prediction models. Among all the prediction models, the 

combined prediction algorithm has the best out-of-sample prediction effect. (3) investors 

need to consider investment practices under timing strategies. Elastic network, scaling 

principal component analysis, combination prediction, and other algorithms are used to 

select the time, and the best results are obtained based on the scaling principal 

component analysis algorithm and the combination prediction algorithm when the 

transaction fee is set to 5‰. The returns based on these two algorithms have reached 

14.00% and 12.59%, their Sharpe ratios are the highest among all algorithms, reaching 

0.69 and 0.62, respectively, and this result is significantly better than the historical mean 

model used as a measurement benchmark (with the average return of 8.14%, and a 
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Sharpe ratio of 0.34). (4) explore investment practice under a stock-picking strategy. We 

use methods such as sector rotation strategy and mean-variance of sectors for stock 

selection, and find that the strategy returns achieved by investing in stocks using the 

sector rotation strategy are the best, reaching 14.30%, and the Sharpe ratio is the highest 

at 0.79, significantly better than the benchmark S&P 500 index (with the average return 

of 8.8% and a Sharpe ratio of 0.57). 
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摘要 

本文以标普 500 指数为例，分析宏观经济因子对股票收益率的影响。具体而言，本文

使用 1968-2020 年标普 500 指数数据作为因变量，使用居民消费价格指数、美国中期选

举等 221 个宏观经济变量的月度数据作为自变量，发现：（1）通过使用小波去噪方法捕捉

月度收益率曲线中的低频、长周期波动，能够有效去除收益率曲线中的噪音，使其反映平

缓变化的宏观经济趋势，提高样本外预测效果。（2）使用格兰杰因果检验筛选出每期所有

自变量中最为显著的 30 个变量投入不同预测模型中进行训练，6 种预测模型中，组合预

测的算法样本外预测效果最好。（3）考虑择时策略下的投资实践。使用弹性网络、缩放主

成分分析、组合预测等算法进行择时选择，在交易手续费设置为 5‰的情况下，基于缩放

主成分分析算法和组合预测算法得到的结果最佳。各项指标中，这两种算法的策略收益率

分别达到 14.00%和 12.59%，夏普比率在所有算法中最高，分别达到 0.69 和 0.62，效果

均显著优于作为衡量基准的历史均值模型（策略收益率 8.14%, 夏普比率 0.34）。（4）考虑

选股策略下的投资实践。使用行业轮动策略、行业均值方差等方法进行股票选择，发现使

用行业轮动策略进行选股投资得到的策略效果最佳。各项指标中，策略收益率达到

14.30%，夏普比率在所有算法中最高，达到 0.79，效果显著优于作为衡量基准的标普

500 指数（策略收益率 8.8%, 夏普比率 0.57）。 
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一、 研究意义 

资本市场收益率的预测一直是现代金融学的核心问题之一。投资者为了最大化投资收

益需要实时预测资本市场收益率；学术研究者则为了提出更好的资产定价模型，深入理解

资产收益预测的本质，也需要进行相关研究。在经济条件不稳定、市场波动频繁的背景

下，如何选择合适的预测方法和预测因子进行资本市场收益率预测并分析其可预测性的来

源成为近年来资产定价领域的研究热点。 

本文重点关注宏观经济变量是否能够对美国标准普尔 500 指数（S&P 500 Index）收

益率进行有效预测。投资者进行投资时，通常分为选股和择时两种流派。选股投资者进行

横截面预测，以预测不同公司股票收益率为目标；择时投资者进行时间序列预测，以标准

普尔 500 指数收益率为目标。标准普尔 500 指数是记录美国 500 家上市公司的一个股票

指数，由标准普尔公司创建并维护。该指数采样面广、代表性强、精确度高、连续性好，

被普遍认为是股票指数期货合约的理想标的，并被学术界广泛使用作为预测目标。 

与单只股票相比，标准普尔 500 指数同时包含许多公司的股票，风险更为分散，能够

反映更广泛的市场变化。市场参与者密切关注该指数，因为它的表现代表了美国的宏观经

济状况。标准普尔 500 指数的变动主要对系统性风险做出反应，能够有效减少非系统性风

险。例如，从 1969 年到 1981 年，标准普尔 500 指数逐渐下降，同时美国经历了增长停

滞和高通货膨胀。在 2008 年金融危机和大衰退期间，标准普尔 500 指数下跌了

46.13%。在 2020 年，冠状病毒大流行使世界经济陷入普遍衰退，股票市场陷入困境，标

准普尔 500 指数暴跌近 35%。标普 500 指数对于投资者来说意义重大。它是一个重要的

经济表现指标，可以反映出美国经济的整体状况和发展趋势。由于指数包含来自各个行业
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的公司，因此不会受某个行业或公司的单一事件的影响，而是反映整体市场的走势。因

此，投资者可以使用标普 500 指数来评估他们的投资组合在整个市场中的表现。 

此外，标普 500 指数也是投资者的重要投资和分析工具之一。准确预测标普 500 指

数的走势对投资者非常有利。如果投资者能够准确预测标普 500 指数的走势，就能够制定

更合理和准确的投资策略，从而提高投资收益。 

因此，标普 500 指数的重要性不可忽视。考虑到标普 500 指数相关资料的完整、透

明、全球参与等特征，相较于港股，沪深，日经指数等指数，标普 500 指数是更为优质的

预测目标。 

从理论上讲，股票市场的表现一般应该取决于宏观经济状态（Bansal 和 Yaron，

2004）。在这个大数据时代，存在着广泛的宏观经济指标，通过对其展开研究，可以深入

了解经济的整体健康状况。宏观经济因素在预测股票回报方面起着至关重要的作用。这些

因素是反映经济整体健康状况的经济指标，并提供了对股票市场可能表现的洞察。宏观经

济因素多种多样，包括通货膨胀、利率、国内生产总值（GDP）和失业率等多种因素。这

些因素能够影响整体投资环境，进而影响股市。通过分析这些因素，分析师可以深入了解

经济方向，进而了解标准普尔 500 指数。 

然而，正如 Goyal 和 Welch（2008）所记录的那样，相对于简单的历史平均值，典

型经济变量的样本外预测表现并不令人满意。受 Goyal 和 Welch（2008）的启发，许多

研究集中在探索股票回报的有效预测因子上。一些很好的例子包括油价变化（Driesprong

等人，2008），方差风险溢价（Bollerslev 等人，2009），政策不确定性（Brogaard 和

Detzel，2015），一致的投资者情绪（Huang 等人，2015），空头利息（Rapach 等人，



 

3 

2016），新闻隐含波动（Manela 和 Moreira，2017），经理情绪（Jiang 等人，2019）和

行业等相关（Wang 等人， 2020）。 

与以往的研究一致，本文着重于构建驱动股票收益系统变化的不可观察潜在因素的有

效代理变量，通过考虑股票回报动态频域的新方法实现这一目标。在利用机器学习算法进

行财务预测的相关研究中（例如，Huang et al., 2015; Lin, 2018; Zhang et al., 2019; 

Huang et al., 2021），目标变量通常设置为资产回报率，而本文的变量则是逐渐变化的宏

观经济指标。因此，由于其剧烈的波动，已实现的月度股票收益显然不是一个合适的选

择。为了解决这个问题，本文对月回报序列进行小波频域分解，并使用其长期（低频）成

分作为宏观经济状态的代理。主要目的是消除公认的宏观经济变量的噪声成分，并提取反

映实际经济基本面的单个变量的共同预测成分。为了实现这一点，本文采用了小波去噪方

法，利用小波变换对信号进行去噪处理，捕捉收益率曲线中超过 8 个月的长期趋势，排除

中高频率的噪声影响，并使用最小绝对收缩和选择算法、弹性网络算法、主成分分析法、

缩放主成分分析、偏最小二乘法和组合方法等方法对标普 500 指数超额收益率进行预测。

基于预测结果，本文分别使用择时策略与行业选股策略，进行指数的买入与卖出操作，并

根据收益率、确定性等价收益、夏普比率、最大回撤等指标衡量投资策略的效果。 
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二、 文献综述 

John H. Cochrane（2008）指出，对于股票市场收益的预测在金融学 研究领域具有

重要地位。但是股票市场具有独特的低信号、高噪音、具有时变性的特点，对其进行预测

非常困难，目前的理论与实证研究都处于起步阶段。其次，投资者为了获取超额收益，使

用前沿预测模型与预测因子，在激烈的竞争下，资本市场朝着减弱可预测性的方向动态调

整，因此而进一步提高了收益预测的难度。Zhou（2013，2017）在理论上证明了月度股

票收益的可预测性𝑅2有一个上界，这个上界是 8%，然而这个上界仍然被学术界和业界认

为是非常松弛的。目前最前沿的预测模型和预测因子所能提供的预测能力仍然非常低，如

何准确高效地对资本市场收益进行预测是一个有趣而困难的研究领域。  

在金融预测领域，宏观变量被广泛使用：Campbell（2000）提出标准普尔 500 收益

率与利率利差和通货膨胀等因素有关。Shiu-Sheng Chen（2009）使用宏观变量来预测股

票市场的衰退，认为收益率曲线利差和通胀率是用来预测美国股市经济衰退最优指标。该

研究比较了宏观经济变量对股市经济衰退预测与股票回报可预测性的预测效果，认为使用

宏观经济变量对股市经济衰退进行预测可以获得更好的效果。Kofi O. Nti（2019）基于拥

有特殊特征选择规则的随机森林算法和长短期记忆循环神经网络算法（LSTM-RNN），使

用宏观变量对资本市场的收益进行预测研究。该研究强调了宏观经济变量与不同行业股票

价格变动存在关联性上的差异，宏观变量在预测不同行业的股票价格变动时具有不同的权

重。Chowdhury, Shah & Abu（2006）探索了宏观变量的波动率与股票市场波动率的关

系。研究发现宏观变量的波动率作为市场风险的来源，与股票市场波动率以及风险调整后

的预期收益呈正相关关系。Ludvigson（2007）提出使用动态因子分析的方法从大量经济
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变量中提取主要的公共宏观因子，使用少量宏观因子有效地总结了经济时间序列中的大量

信息，对股票市场超额回报的预测效果良好。 

与此同时，许多新的宏观预测指标被发现和提出：Jedrzej, Katrin & Wisniewski

（2007）提出使用全国性选举作为宏观因子，预测股票市场的波动情况。研究发现，在

全国性选举日前后一周的窗口中，该国股票市场的波动率会增加到平时的两倍。强制性投

票法案通过提高选民投票率与选举前调查的准确性的方式，在一定程度上减少了不确定性，

降低了股票市场波动率。Jacobsen, Marshall & Visaltanachoti（2019）发现工业原材料价

格可以被认为是经济和股票市场的重要领先指标，标准普尔 500 指数收益率的变动与工业

原材料价格有关，并与当时经济所处发展状况存在一定关联。工业原材料的价格在经济扩

张期的上涨将带来标准普尔 500 指数收益率的相应上涨，而在经济衰退期则可能导致标准

普尔 500 收益率的下跌。Afees A.Salisu（2020）将新冠疫情相关的健康新闻纳入股票回

报预测模型，取得了良好的预测效果。研究发现健康新闻因子对股票收益具有负面影响，

而健康新闻搜索量的增加会加剧其对股票收益的负面影响。 

宏观变量在股票收益预测领域占据着十分重要的地位，国内外学者已在这一领域进行

了许多研究。然而，以上的研究主要集中于在样本内使用宏观变量来解释标准普尔 500 指

数的变动，Goyal & Welch（2008）研究发现众多具有样本内解释能力的预测变量，并不

能提高样本外预测的精度。再考虑到宏观数据从产生到被获取的过程中，存在很长的延迟

时间，因而使用宏观变量对标准普尔 500 指数进行准确预测显然要更加困难。 

在预测模型的选用方面，机器学习算法被广泛应用于大数据的分析当中 Han 等人 

(2019) 提出使用超过一百个特征对横截面收益率进行预测的流程。Wold（1966，1975）
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首先提出了 PLS 预测方法，并由 Kelly 和 Pruitt（2013, 2015） 进行进一步扩展。与广泛

使用的主成分（PC）分析不同，它在从自变量中提取公因子时利用了因变量，因此 PLS

因子与因变量的相关性更高，比 PC 因子更具有预测能力。Rapach 等人（2013）最先在

金融领域应用最小绝对收缩算法，他们分析了高维度环境下的国际股票收益率之间的领先

-滞后关系。Gu 等人（2019）使用了包括最小绝对收缩算法在内的机器学习算法，用于分

析时间序列月度个股回报率的可预测性。Chinco 等人（2019）使用最小绝对收缩算法以

一分钟的领先时长预测个股回报。Freyberger 等人（2017）使用 LASSO 的非参数方法来

测试哪些特征能够提供预期收益横截面的信息，拟合特征值与股票预期收益率之间的非线

性关系。与线性面板回归方法相比，方法具有更高的样本外解释力，将夏普比率提高了 

50%。Kozak 等人（2020）在贝叶斯背景中使用最小绝对收缩算法对随机贴现因子进行建

模。 

Rapach，Strauss & Zhou（2009）认为单个回归模型具有不确定性和不稳定性，严

重影响了模型的预测能力，建议使用多个预测模型的组合以整合来自多个经济变量的信息

并显著降低预测波动。Green, Hand, and Zhang（2017）使用 94 个公司特征，通过普通

最小二乘法与加权最小二乘法对美股股票收益率进行预测。研究发现大多数公司在每个时

间点平均大约 30 个公司特征具有显著重要性。 Han 等人（2019）使用最小绝对收缩和选

择算法与弹性网络等机器学习算法，在避免过度拟合的情况下提取大量经济变量中的有效

信息进行池化预测。Hong，Jiang & Meng（2022）整合了最小绝对收缩和选择算法弹性

网络算法、最小二乘算法、偏最小二乘算法、缩放主成分分析算法、随机森林算法，采用

以上算法的组合形式展开预测。研究针对来自 80 万篇《华尔街日报》文章的全文内容进
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行定量，以通货膨胀率作为预测指标。结果显示组合方法在样本内与样本外的预测效果均

优于基准模型。 

在构建选股投资策略方面：Markowitz （1952）提出了在静态环境下在风险资产之间

分配财富的最佳规则，也即投资者只关心投资组合回报的均值和方差。但由于该方法容易

导致投资组合中的某些权重过高，从而随着时间的推移，产生巨大波动且样本外表现不

佳，处理估计误差的问题一直是该模型有待解决的问题之一。贝叶斯方法在构建投资组合

的过程中时常被用来进行误差估计，其多种实现范围从纯粹依赖于弥散先验的统计方法

（Barry，1974 年；Bawa, Brown  & Klein，1979），到“收缩估计量”（Jobson，Korkie 和

Ratti，1979；Jobson 和 Korkie，1980 年；Jorion，1990），到最近的方法依赖于资产定

价模型来建立先验（Pastor，2000 年；Pastor 和 Stambaugh，2000）。同样常用的是使用

非贝叶斯方法来估计误差，其中包括“稳健”的投资组合分配规则（Goldfarb 和 Iyengar，

2003 年；Garlappi，Uppal 和 Wang，2007 年）；投资组合规则设计最佳分散市场和估计

风险（Kan 和 Zhou，2007 年）；利用因子结构强加的矩限制的投资组合回报率

（MacKinlay 和 Pastor，2000 年）；专注于减少的方法估计协方差矩阵的错误（Best 和 

Grauer，1992 年；Chan，Karceski 和 Lakonishok，1999 年；Ledoit 和 Wolf，2004）；最

后，施加卖空约束的投资组合规则（Frost 和 Savarino，1988 年；Chopra, 2013; 

Jagannathan 和 Ma, 2003）。DeMiguel，Garlappi 和 Uppal（2009）以 1/N 策略为基准，

研究比较了 14 种最佳资产配置模型的表现。这 14 中资产配置模型包括基于样本均值方差

策略、贝叶斯漫反射先验模型、最小方差模型等。研究发现各种优化策略下，没有一个模

型可以始终如一地提供夏普比率或确定性等价收益高于 1/N 投资组合，即收益率较低。 
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三、 计量经济学方法 

3.1 小波分析 

小波分解是一种有效的信号分解技术，可以应用于金融时间序列分析。金融时间序列

是指按时间顺序排列的数据，例如股票价格和汇率等。通过对金融时间序列进行小波分

解，可以将其分解成不同时间尺度和频率的组成部分，这些部分可用于分析时间序列的趋

势、周期性等特征，从而更好地预测未来的趋势和风险。 

小波变换多分辨率分析（DWT-MRA）是小波分解的延伸，利用小波基函数的正交性

和尺度变换特性，将信号分解成多个尺度的子信号，这些子信号分别代表信号的不同频率

成分，实现了信号的多分辨率分析。在分解过程中，每一层分解的子信号都可以进一步分

解，形成一个小波分解树，树的深度代表信号的分辨率等级，也称为分解层数。每一层分

解的子信号可代表不同频率的信号成分，越靠近根节点的子信号代表越低频的信号成分。 

小波变换多分辨率分析（DWT-MRA）通常用作信号处理方法，在有限的时间窗口内

分解目标序列。通过对信号进行小波分解，DWT-MRA 可将其分解成不同频率的子信号，

并对这些子信号进行多尺度分析。该方法可以有效提取信号的局部特征，实现信号的时频

局部化处理。分解的大小取决于过滤器窗口的数量。具体来说，当选择较小的滤波器窗口

来捕获更高频率的特征时，将分析和生成原始序列中更详细的分量，即不同的窗口大小对

应于不同的多分辨率（频率）分量的子序列。对于时间序列 𝑦𝑡，多分辨率表示由以下公式

给出： 

𝑦𝑡 = 𝑦𝑡

𝑆𝐽 + 𝑦𝑡

𝐷𝐽 + 𝑦𝑡

𝐷𝐽−1 + ⋯ + 𝑦𝑡
𝐷1  

其中𝑦𝑡

𝑆𝐽是平滑分量，𝑦𝑡

𝐷𝑗是详图分量，𝑗 = 1, … , 𝑗，𝑗的值越大，𝑦𝑡

𝐷𝑗的信息频率越高。 
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在金融领域，预测股票回报是一项重要的任务。本文旨在通过研究收益率曲线来分析

宏观经济状态和预测市场趋势。然而，月度股票收益率曲线常常存在剧烈波动和噪音，这

为研究带来了很大挑战。为了解决这个问题，本文采用小波频域分解技术对收益率曲线进

行分解，以提取不同频率和时间尺度上的成分。具体地，本文使用小波分解将月度收益序

列分解成长期（低频）、中期和短期成分。长期成分代表了宏观经济状态的平缓变化，可

作为反映经济基本面的目标变量；而中短期成分则可用于预测市场的波动和趋势。在此背

景下，本文借鉴 Faria 和 Verona（2018、2020、2021）的研究，使用最大重叠离散小波

变换（MODWT）和反射边界条件的 Haar 小波滤波器对回报序列进行分解，得到三个分

量。其中，平滑分量表示低频（长期）行为，细节分量 1 和细节分量 2 代表中高频（中短

期）行为。通过这些过程，本文将原始序列表示为来自不同频域的三个子序列的组合。通

过小波分解技术，可以有效地去除收益率曲线中的噪音和波动性，提取出长期趋势和宏观

经济状态的信息。同时，多尺度特性可以将收益率曲线分解成不同时间尺度的成分，挖掘

市场的多种特征和规律。这些成分可以作为重要的预测因子，用于预测市场的未来走势和

趋势。 

为了避免前瞻偏差，本文仅在预测期间𝑡 + 1的回报时，将回报序列分解到周期𝑡。这

样可以确保使用的信息只来自 t 时期及之前的数据，避免了未来信息的泄漏。使用

MODWT 和 Haar 小波滤波器对股票回报序列进行分解，可以帮助更好地理解序列的行为

模式，并提供更准确的预测信息。同时，避免前瞻偏差可以确保使用的信息是可靠的，并

提高预测的准确性。 

在本文的分析中，应用 𝐽 = 2 级 MRA：  
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𝑦𝑡 = 𝑦𝑡
𝑆2 + 𝑦𝑡

𝐷1 + 𝑦𝑡
𝐷2 

其中，𝑦𝑡
𝐷1与𝑦𝑡

𝐷2为 2 个小波细节分量，𝑦𝑡
𝑆2为小波平滑分量。由于本文在分析中使用

了月度数据，第一个小波细节分量𝑦𝑡
𝐷1捕捉 2 到 4 个月之间的振荡，第二个细节分量𝑦𝑡

𝐷2捕

获 4 到 8 个月之间的振荡，平滑组件𝑦𝑡
𝑆2捕获周期超过 8 个月的振荡。这意味着，如果存

在周期大于 8 个月的经济波动，这些波动将会反映在平滑分量𝑦𝑡
𝑆2中。在本文中，考虑到

宏观变量本身自相关性很高，变化非常缓慢，因此假定收益率序列的高频和中频分量与宏

观变量无关，选取平滑组件𝑦𝑡
𝑆2的低频时间序列分量进行后续研究。 

小波去噪处理前后的标普 500 指数超额收益曲线如图 1 所示：



 

 

图 1 小波去噪处理后的标普 500 指数超额收益 
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本文介绍了对标普 500 指数超额收益率曲线进行小波去噪处理的方法及效果。原始的

曲线波动剧烈，不易观察到整体趋势特征，因此需要进行去噪处理。本文的研究关注的是

反映平缓变化的宏观经济状态，因此处理后的曲线（橙色）更加平滑，波动范围变小，同

时仍然保留了原始曲线（蓝色）的整体趋势特征，让人能够更好地理解收益率的整体趋

势。图中展示了 1978 年-2020 年间小波去噪处理前后的标普 500 指数超额收益率曲线，

横轴表示时间，纵轴表示超额收益率。本文使用小波去噪处理对原始收益率曲线进行了平

滑，这有助于更好地观察收益率曲线的趋势特征。本研究采用小波去噪处理方法，能够更

好地反映出宏观经济状态的整体趋势，提高了对收益率变化的理解。 

3.2 格兰杰因果关系检验与变量筛选 

在海量数据中，能够有效预测未来股票市场收益的信号总是稀疏的，绝大多数变量是

没有预测能力的噪音，而且他们的预测能力也常常是时变的，一个变量常常只在某些时期

有效，在其他的时期就失去了预测能力。考虑到单变量回归是最为普遍的变量筛选方法，

本文采用格兰杰因果检验的方法，来对变量进行预筛选。 

格兰杰因果关系检验是一种统计假设检验，用于确定一个时间序列是否有助于预测另

一个时间序列，于 1969 年首次提出。通常，回归被认为是反映“纯粹”的相关性，但克莱

夫·格兰杰认为，经济学中的因果关系可以通过测量使用另一个时间序列的先验值来预测

一个时间序列的未来值的能力来测试。 

如果时间序列 X 是可以获得的，那么可以对 X 的滞后值（也包括 Y 的滞后值）进行

一系列 t 检验和 F 检验，来验证原假设：X 不是 Y 的格兰杰原因。称时间序列 X 是 Y 的格

兰杰原因 ，因为这些 X 值提供有关 Y 未来值的统计显著信息。 
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格兰杰因果检验的数学表达为： 

𝑦𝑡 = 𝑎0 + 𝑎1𝑦𝑡−1 + 𝑎2𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝑎𝑚𝑦𝑡−𝑚 + 𝑏𝑝𝑥𝑡−𝑝 + ⋯ + 𝑏𝑞𝑥𝑡−𝑞 

其中，m 为自回归滞后长度，p 是自变量回归最短的滞后长度，q 是最长的滞后长度。股

票收益时间序列存在以下两个特点：①相邻两期股票收益相关系数接近 0。②滞后超过两

期的𝑥𝑡对𝑦𝑡没有预测能力。因此本文中设置 m=0，p=q=1。Huang, et al. (2022) 中使用了

相同的方法来评估不同因子的预测能力，从而对不同因子的方差进行缩放。Kelly, B., & 

Pruitt, S. (2015) 也使用了相同的方法和参数设置，来评估不同预测变量的预测能力。 

表达式为： 

𝑦𝑡 = 𝑎0 + 𝑏1𝑥𝑡−1 

基于以上表达式进行回归拟合，对原假设进行检验： 

𝐻0: 𝑎0 = 𝑏1 = 0 

当且仅当回归结果中不保留 x 的滞后值时，才接受 x 不是 y 的格兰杰原因的原假设。 

根据回归结果，在每个时期都能得到不同变量斜率𝑏1的 t 值，然后依据 t 值的绝对值

对变量进行排序，选择 t 值最大的 30 个变量作为特征值，使用机器学习模型进行预测。

也就是说，在对每一期收益进行预测以前，本文都使用了格兰杰因果关系检验的方法，基

于该时期所对应的样本内数据进行变量筛选。这即意味着，变量筛选的结果在时间维度上

是动态的，不同时间节点上筛选出的 30 个最为显著的自变量存在差异。 
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3.3 预测模型 

线性回归模型是一种经典的机器学习算法，用于分析自变量和因变量之间的线性关

系。当需要预测未来股票市场指数超过无风险利率的收益率时，可以使用该模型来估计收

益率的取值。该模型的公式可以表示为： 

𝑟𝑡+1 = 𝛽𝑡𝑥𝑡 + 𝜀𝑡+1 

其中𝑟𝑡+1是股票市场指数超过无风险利率的收益率，𝑥𝑡是具有预测能力的变量，𝜀𝑡+1是干

扰项。 

参考 Welch 和 Goyal（2008），本文使用递归（扩展）估计窗口进行股票溢价的样本

外预测。对股票市场指数超过无风险利率的收益率根据变量进行拆解，变量𝑥𝑚对应预测收

益率𝑟𝑚+1。具体而言，本文首先将𝑟𝑡和𝑥𝑡的𝑇个观测值的总样本分为由前𝑚个观测值组成的

样本内部分和由最后𝑞个观测值组成的样本外部分。基于预测因子𝑥𝑡的股票溢价的初始样

本外预测由下式给出： 

𝑟̂𝑚+1 = 𝛽̂𝑚𝑥𝑚 

其中𝛽̂𝑚是在各算法对应计算得到的𝛽𝑚的估计值，由基于{𝑥𝑡}𝑡=1
𝑚−1的回归{𝑟𝑡}𝑡=2

𝑚 得到，下一

个样本外预测由下式给出： 

𝑟̂𝑚+2 = 𝛽̂𝑚+1𝑥𝑚+1 

其中𝛽̂𝑚+1由基于{𝑥𝑡}𝑡=1
𝑚 的回归{𝑟𝑡}𝑡=2

𝑚+1得到。 

基于𝑥𝑡，{𝑟𝑡+1}𝑡=𝑚
𝑇−1 ，按照以上方式在样本外区间进行依次推导，得到由𝑞个观测值组

成的样本外股票溢价预测序列。 
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在本研究中，第一个样本外预测对应的样本内观测值为 1968 年 1 月-1977 年 12 月间

的月度宏观变量数据与对应的标普 500 指数收益率的真实值，由此得到 1978 年 1 月的样

本外标普 500 指数收益率的预测值；第二个样本外预测对应的样本内观测值为 1968-1978

年 1 月的月度宏观变量数据与对应的标普 500 指数收益率的真实值，由此得到 1978 年 2

月的样本外标普 500收益率的预测值…以此类推最终得到 1978-2020年间，标普 500指数

收益率的预测值序列。 

3.3.1 最小绝对收缩和选择算法（LASSO）  

Tibshirani（1996）提出的最小绝对收缩和选择算法本质上是一个惩罚线性模型，是

一种常用的统计学习方法，它可以在高维数据集上进行特征选择和模型建立。与传统的最

小二乘回归方法相比，LASSO 可以在保持预测准确度的前提下，同时降低模型复杂度和

提高可解释性。 

LASSO 的核心思想是在目标函数中添加一个 L1 正则化项，这个正则化项的系数可以

控制模型的复杂度和特征选择的效果。在 L1 正则化项的影响下，某些特征的系数会被缩

减至零，从而实现特征选择。LASSO 的优点在于它能够自动选择特征，不需要额外的特

征工程，同时还能够抵抗数据中的噪声和过拟合。 

基于预测因子𝑥𝑚的股票溢价的初始样本外预测由下式给出： 

𝑟̂𝑚+1 = 𝛽̂𝑚x𝑚 

其中𝛽̂𝑚可以由下式得到： 

𝜷̂𝒎 = arg 𝑚𝑖𝑛
𝜷

(∑  

𝑚

𝑡=1

(𝑟𝑡 − 𝜷′𝒙𝑡−1)2 + 𝜆 ∑  

𝐾

𝑘=1

|𝛽𝑘|) 

下一个样本外预测由下式给出： 
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𝑟̂𝑚+2 = 𝛽̂𝑚+1𝑥𝑚+1 

其中𝛽̂𝑚+1由基于{𝑥𝑡}𝑡=1
𝑚 的回归{𝑟𝑡}𝑡=2

𝑚+1得到。 

3.3.2 弹性网络算法（Enet） 

弹性网络是 Zou 和 Hastie（2005）引入的另一个惩罚线性模型。弹性网络是一种线

性回归的扩展，旨在克服传统线性回归中存在的过拟合问题。与传统的线性回归不同，弹

性网络可以同时进行特征选择和参数估计。弹性网络使用 L1 和 L2 正则化项来控制模型的

复杂度和泛化能力。L1 正则化项可以将一些系数缩小到 0，从而实现特征选择的目的，因

此可以减少一些不重要的特征对模型的影响。而 L2 正则化项则可以缩小所有系数，从而

减少模型的过拟合风险，提高模型的泛化能力，克服了最小绝对收缩和选择算法的一些限

制。 

其样本外预测由下式给出： 

𝑟̂𝑚+1 = 𝛽̂𝑚x𝑚， 

其中𝛽̂𝑚可以通过以下方式估算： 

𝜷̂𝒎 = arg 𝑚𝑖𝑛
𝜷

(
∑  𝑚

𝑡=1 (𝑟𝑡 − 𝜷′𝒙𝑡−1)2

𝑚
+ 𝛼𝜆 ∑  

𝐾

𝑘=1

𝛽𝑘
2 +

(1 − 𝛼)

2
𝜆 ∑  

𝐾

𝑘=1

|𝛽𝑘|) 

下一个样本外预测由下式给出： 

𝑟̂𝑚+2 = 𝛽̂𝑚+1𝑥 𝑚+1 

其中𝛽̂𝑚+1由基于{𝑥𝑡}𝑡=1
𝑚 的回归{𝑟𝑡}𝑡=2

𝑚+1得到。 

3.3.3 主成分分析算法（PCA）  

主成分分析法是宏观经济和金融预测中非常流行的因子模型，是一种常用的线性降维

技术。其主要目的是通过找到数据中的主要成分，从而减少数据的维度。 
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主成分分析的基本思想是通过线性变换将原始数据映射到一个新的空间中，使得新的

空间中的数据尽可能地保留原始数据的信息，并且不同特征之间的相关性尽可能地降低。

具体来说，主成分分析将原始数据转换为一组新的特征，这些新的特征被称为主成分，每

个主成分是原始特征的线性组合。通过保留前几个主成分，可以达到降低数据维度的目

的，同时保留了数据的主要特征。考虑到第一个主成分因子在很大程度上已经解释了市场

变化，并且使用多个主成分因子会显著增加计算时间，降低预测效率，本文中仅保留第一

个主成分。在主成分分析法中，若干变量被转化为正交分量，前几个主要分量倾向于解释

所有变量中方差最大的，分量等级越高，它能够解释的方差就越大。 

假设所有预测变量都由一些常见的潜在因素驱动， 

x𝑡 = Λf𝑡 + 𝑒𝑡 

其中f𝑡是来自x𝑡的主分量的 n 向量，n 远小于预测变量的数量。f𝑡可以通过最大化预测变量

的方差来估计。由此得到的预测模型为： 

𝑟̂𝑚+1 = 𝛽̂𝑚f𝑚 

其中𝛽̂𝑚是𝛽𝑚的普通最小二乘（OLS）估计值，由基于{𝑓𝑡}𝑡=1
𝑚−1的回归{𝑟𝑡}𝑡=2

𝑚 得到。 

然而，PCA 也存在一些局限性，这些局限性可能导致其在某些情况下无法捕获原始预

测因子中包含的有用信息。由于主成分分析法属于无监督学习方法，弊端在于其完全忽略

目标信息，即股票收益率。由于 PCA 只关注数据的方差和协方差，它无法捕获股票收益

率与其他预测因子之间的非线性关系，从而限制了它的预测能力。因此 PCA 方法不一定

能够捕获原始预测因子中包含的预测股票收益率的有用信息。另一个局限性是 PCA 在处 

理非线性数据时可能会出现问题。由于 PCA 基于数据的方差和协方差，它可能无法捕获
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非线性数据中的主要模式，这可能会导致 PCA 在预测中失效。 

3.3.4 缩放主成分分析算法（SPCA）   

缩放主成分分析算法旨在解决主成分分析法中存在的容易忽略目标信息的问题。与偏

最小二乘法不同，缩放主成分分析法直接为那些具有更强预测能力的预测因子分配更多的

权重。SPCA 在求解主成分时引入了一个额外的缩放因子，从而使得每个主成分都具有不

同的方差，这有助于减少数据的噪声影响，并提高数据的解释能力。模型的表达式为： 

𝑦𝑚+ℎ = 𝑣𝑖 + 𝛾𝑖𝑋𝑖,𝑚 + 𝑢𝑖,𝑚+ℎ,𝑖 = 1, ⋯ , 𝑁 

通过回归得到每一个预测因子对应的系数𝛾1，进而得到缩放后的自变量

(𝛾1𝑋1,𝑚 , 𝛾2𝑋2,𝑚 , … 𝛾𝑁𝑋𝑁,𝑚)，使用主成分分析法对缩放后的自变量提取主成分。具体而

言，计算𝑇 × 𝑇矩阵𝑀𝑋𝑋
∘ =

1

𝑁
∑  𝑁

𝑖=1 𝛾𝑖𝑋̇𝑖(𝛾̂𝑖𝑋̇𝑖)
′
，其中𝑋̇𝑖代表自变量 i 的退化矢量，也即减去

均值后的变量值。缩放主成分𝐹𝑆𝑃𝐶𝐴̂等于矩阵𝑀𝑋𝑋
∘ 的特征向量的√𝑇倍，其中特征向量为对

应特征根从大到小排序的前 r 个。本文中 h 取 1，由此得到预测模型： 

𝑦𝑚+1
𝑆𝑃𝐶𝐴̂ = 𝛽̂𝑚𝐹𝑆𝑃𝐶𝐴

𝑚
̂  

其中，𝛽̂𝑚是𝛽𝑚的普通最小二乘（OLS）估计值，由基于{𝐹𝑆𝑃𝐶𝐴
𝑡

̂ }𝑡=1
𝑚−1的回归{𝑟𝑡}𝑡=2

𝑚 得到。

本文中 r 取 1，也即仅保留第一个主成分。 

3.3.5 偏最小二乘法（PLS）   

偏最小二乘法结合了主成分分析和多元回归分析的优点，能够处理高维数据集中存在

的共线性和噪声等问题。主成分分析法的一个弱点是它在构建时忽略了目标信息因素，导

致预测能力差。Will （1966）提出的偏最小二乘法方法通过最大化自变量和因变量之间的

协方差，将自变量和因变量投影到新空间来找到线性回归模型，来克服这一困难。假定宏
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观经济变量能够通过线性模型解释未来一期的预期超额股票收益率： 

𝐸𝑡(𝑅𝑡+1)  =  𝛼 + 𝛽𝑆𝑡 

在使用宏观经济变量预测资产回报率的情况下，𝑆𝑡可以被视为宏观经济因素的一个综

合体，尽管它是真实的，但不可直接观测。这些宏观经济变量对于预测资产回报率至关重

要。因此，已实现的股票回报率等于在这些宏观经济变量影响下的条件预期回报率加上不

可预测的冲击： 

𝑅𝑡+1  =  𝐸𝑡(𝑅𝑡+1)  + 𝜀𝑡+1 

其中𝜀𝑡+1是不可预测的，且与𝑆𝑡无关。 

令𝑥𝑡 = (𝑥1,𝑡 , . . . , 𝑥𝑁,𝑡)′ 代表第t期(𝑡 = 1, . . . 𝑇)宏观经济变量的N × 1向量，假设 𝑥𝑖,𝑡 (𝑖 =

1, . . . 𝑁)具有因子结构： 

𝑥𝑖,𝑡 = 𝜂𝑖,0 + 𝜂𝑖,1𝑆𝑡 + 𝜂𝑖,2𝐸𝑡 + 𝑒𝑖,𝑡 ,          𝑖 = 1, . . . , 𝑁 

其中，𝑆𝑡是对预测资产收益率至关重要的宏观经济因素，𝜂𝑖,1是概括宏观经济变量𝑥𝑖,1对 𝑆𝑡

变动敏感度的因子载荷，𝐸𝑡是与收益率无关的所有变量的共同近似误差分量，𝑒𝑖,𝑡是仅与指

标𝑖 相关的特异性噪声。 

偏最小二乘法可以通过以下两步来实现。第一步，进行N个时间序列回归。也就是说，

对于每个宏观经济变量𝑥𝑖，将𝑥𝑖,𝑡−1与常数和已实现股票回报率𝑅𝑡进行时间序列回归： 

𝑥𝑖,𝑡−1 = 𝜋𝑖,0 + 𝜋𝑖𝑅𝑡 + 𝑢𝑖,𝑡−1,    𝑡 = 1, . . . , 𝑇 

载荷𝜋𝑖反映了每个宏观经济因素 𝑥𝑖,𝑡−1宏观经济因素𝑆𝑡−1的敏感性。由于𝑅𝑡的预期成分由

𝑆𝑡−1驱动，因此情绪代理与预期股票回报相关，与不可预测的回报冲击不相关。因此，第

一阶段时间序列中的系数𝜋𝑖近似地描述了每个宏观经济变量如何依赖于真实的宏观经济因

素。 
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第二步，进行 𝑇 跨期回归。更具体地说，对于每个时间段 𝑡，基于相应载荷𝜋̂𝑖进行关

于𝑥𝑖,𝑡的横截面回归： 

𝑥𝑖,𝑡 = 𝑐𝑡 + 𝑆𝑡
𝑃𝐿𝑆𝜋̂𝑖 + 𝑣𝑖,𝑡 ,      𝑖 = 1, . . . , 𝑁 

其中，𝑆𝑡
𝑃𝐿𝑆即上式中的斜率，是估计的宏观经济因素的综合体。由此可以将估计得到的

𝑆𝑡
𝑃𝐿𝑆代入线性模型计算得到对未来收益率的预测值。 

3.3.6 历史均值法（hmean） 

股票收益率历史均值法是一种常见的投资分析方法，它利用股票过去的收益率数据来

预测未来的收益率。这个方法的基本思想是通过对股票收益率的历史数据进行分析，计算

出历史收益率的平均值，并将这个平均值作为未来收益率的预测值。 

在进行预测时，投资者将股票历史平均收益率作为股票未来收益率的预测值，这样就

可以更准确地预测股票的未来表现。作为一个恒定的预期股票收益率，股票溢价的历史平

均值计算公式如下： 

𝑟̅𝑡+1 =
1

𝑡
∑  

𝑡

𝑗=1

𝑟𝑗 

这被称作历史均值法基准预测模型。直观而言，如果𝑥𝑡包含对预测股票溢价有用的信息，

那么𝑟̂𝑡+1应该比𝑟̅𝑡+1表现更好。 

然而需要注意的是，该方法存在一定的局限性，因为它不能预测股票市场中的异常情

况，如经济危机、政治风险等因素对股票价格的影响。因此，投资者需要综合考虑其他因

素，如公司业绩、市场前景、政策变化等，以做出更加准确的投资决策。 

在本文中，将历史均值模型设定为基准模型，将机器学习模型的预测效果与历史均值

模型作比较，以衡量与评估预测模型的准确性。 
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3.3.7 组合预测算法 

组合预测方法是一种常见的预测技术，它基于多个不同的预测模型来生成更准确的预

测结果。该方法可以利用多个模型之间的差异性，将它们结合在一起，以获得更为准确的

预测结果。组合预测方法可以利用多个模型的优点，更好地捕捉数据的潜在关系，提高预

测准确率。当组合预测方法中的多个模型产生不同的预测结果时，可以通过统计方法来综

合这些结果，得到更为准确的预测结果。组合预测方法可以降低单一模型因为噪声和数据

不足等原因而导致的预测误差。通过组合多个模型的预测结果，可以减少误差和偏差，提

高整体的鲁棒性。此外，组合预测方法还可以增强模型的解释性。通过使用多个模型进行

预测，可以更好地理解模型是如何做出预测的，并且能够更好地理解不同模型的偏差和优

点。 

具体而言，在时间 𝑡 处对𝑟𝑡+1进行的组合预测𝑟̂𝑡+1 由分别使用𝑁种预测方法所得到的

预测值𝑟̂𝑡+1取加权平均得到。 

𝑟̂𝑡+1 = ∑  

𝑁

𝑖=1

𝜔𝑖,𝑡 𝑟̂𝑖,𝑡+1 

其中𝜔𝑖,𝑡 是在时间 t 所估计的第 i 种预测方法的事前组合权重。在本文中，组合预测方法

为等权重组合，N=5，5 种预测方法分别为最小绝对收缩和选择算法、弹性网络算法、主

成分分析算法、缩放主成分分析算法和偏最小二乘算法，权重均为 20%。  
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四、 预测结果 

4.1 数据 

4.1.1 自变量介绍 

本文原始数据中共包含 221 个宏观数据指标，包括 15 个经济指标、7 个市场情绪指

标、45 个技术指标、143 个宏观经济指标和 11 个政治选举指标，以下对变量进行介绍： 

i. 经济指标（15 个） 

1) DP：股息价格比，等于股息的对数与股票价格的对数的差值。 

2) DY：股息率，等于股息的对数与滞后股票价格的对数的差值。 

3) EP：等于股票盈余的对数与股票价格的对数的差值。 

4) VOL：股票波动率，使用过去 12 个月的月频股票收益率计算得到。 

5) TBL：国库券利率，1920 年至 1933 年的国库券利率来自于 NBER 的财政部宏

观历史数据库的三个月美国储蓄债券利率。从 1934 年到 2003 年的国库券利率

来自 3 个月的国库券的二级市场利率，数据从经济圣路易斯联邦储备银行 

（FRED）的研究数据库中得到。 

6) BILL：TBL 减去 TBL 过去 12 个月的均值。 

7) LTY: 1919 年至 1925 年的长期政府债券利率，来自于 NBER 宏观历史数据库中

的美国长期美国债券收益率。1926 年至 2002 年的收益率来自 Ibbotson 的股

票、债券、票据和通货膨胀年鉴。2003 年的收益率是长期国库券的均值（25 年

及以上）。 

8) BOND：LTY 减去 LTY 过去 12 个月的均值。 
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9) TERM：LTY 利率和 TBL 利率的差值。 

10) CREDIT：评级为 AAA 的公司债利率与 LTY 利率之差。 

11) DFY：违约收益率利差，评级为 BAA 的公司债利率与评级为 AAA 的公司债利

率之差。 

12) DFR：违约回报差价，长期公司债利率与长期政府债利率之差。 

13) BM：账面市值比。 

14) Corpr：长期公司债利率。 

15) ntis：净股权扩张，股票市场市值净增长的十二个月的移动平均值除以上一年末

的股票市场总市值。 

数据来源参考 Ivo Welch（2008）。 

ii. 市场情绪指标（7 个） 

1) SENT：Baker and Wurgler（2006）使用 PCA 方法构建的情绪指标。 

2) SENT_ORTH：Baker and Wurgler（2006）使用 PCA 方法构建的情绪指标，

且该因子构建的过程中控制了通货膨胀和产出等宏观变量，因此该因子与宏观

经济趋势是正交的。 

3) pdnd：股息溢价，定义为股息支付者和非支付者的平均账面市值比之差。股息

溢价很好地解释了公司支付股息倾向的主要历史趋势， 

4) ripo：IPO 首日回报。首次公开募股有时会在首个交易日获得可观的回报，与投

资者的热情有着密切关联。 
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5) nipo：首次公开募股量。首次公开募股的潜在需求对投资者情绪极为敏感。反

复无常地打开和关闭的首次公开募股的现象被称为“机会之窗”。这种反复无常可

以解释为什么 IPO 数量会出现剧烈波动，在某些时期每月发行超过 100 次，而

在其他时期则为每月零发行。 

6) cefd：封闭式基金折扣。封闭式基金是发行固定数量股票，然后在证券交易所交

易的投资公司。封闭式基金的“折价”（或偶尔溢价）是指基金实际持有证券的资

产净值与基金市场价格之间的差值。包括 Zweig (1973)、Lee、Shleifer 和 

Thaler (1991) 以及 Neal 和 Wheatley (1998) 在内的许多作者都认为，如果散户

投资者不成比例地持有封闭式基金，则封闭式股票的平均折价基金可能是一个

情绪指数，当散户投资者看跌时，折价会增加。 

7) S：股票换手率。在一个有卖空限制的市场中，非理性的投资者只有在他们乐观

的时候才会参与，从而增加流动性，因此高流动性往往暗示着高涨的投资者情

绪。 

数据来源参考 Baker & Wurgler（2006）。 

iii. 技术指标（45 个） 

1) MA(1,3) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 1 个月移动平

均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 3 个月移动平均线，则取值

为 1（0）。 
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2) MA(1,6) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 1 个月移动平

均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 6 个月移动平均线，则取值

为 1（0）。 

3) MA(1,9) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 1 个月移动平

均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 9 个月移动平均线，则取值

为 1（0）。 

4) MA(1,12) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 1 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 12 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

5) MA(1,24) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 1 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 24 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

6) MA(1,36) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 1 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 36 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

7) MA(2,3) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 2 个月移动平

均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 3 个月移动平均线，则取值

为 1（0）。 
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8) MA(2,6) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 2 个月移动平

均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 6 个月移动平均线，则取值

为 1（0）。 

9) MA(2,9) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 2 个月移动平

均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 9 个月移动平均线，则取值

为 1（0）。 

10) MA(2,12) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 2 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 12 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

11) MA(2,24) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 2 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 24 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

12) MA(2,36) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 2 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 36 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

13) MA(3,6) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 1 个月移动平

均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 24 个月移动平均线，则取值

为 1（0）。 
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14) MA(3,9) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 3 个月移动平

均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 24 个月移动平均线，则取值

为 9（0）。 

15) MA(3,12) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 3 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 12 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

16) MA(3,24) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 3 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 24 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。  

17) MA(3,36) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 3 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 36 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。  

18) MA(6,9) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 6 个月移动平

均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 9 个月移动平均线，则取值

为 1（0）。  

19) MA(6,12) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 6 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 12 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。  
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20) MA(6,24) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 6 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 24 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

21) MA(6,36) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 6 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 36 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

22) MA(9,12) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 9 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 12 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

23) MA(9,24) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 9 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 24 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

24) MA(9,36) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 9 个月移动

平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 36 个月移动平均线，则取

值为 1（0）。 

25) MA(12,24) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 12 个月移

动平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 24 个月移动平均线，则

取值为 1（0）。 
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26) MA(12,36) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 12 个月移

动平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 36 个月移动平均线，则

取值为 1（0）。 

27) MA(24,36) 技术信号: 一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 24 个月移

动平均线大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 36 个月移动平均线，则

取值为 1（0）。 

28) MOM1 动量：一个指标变量，如果标准普尔 500 当月收盘价大于或等于（小

于）标准普尔 500 价格指数的 1 个月前的收盘价，则取值为 1（0）。 

29) MOM2 动量：一个指标变量，如果标准普尔 500 当月收盘价大于或等于（小

于）标准普尔 500 价格指数的 2 个月前的收盘价，则取值为 1（0）。 

30) MOM3 动量：一个指标变量，如果标准普尔 500 当月收盘价大于或等于（小

于）标准普尔 500 价格指数的 3 个月前的收盘价，则取值为 1（0）。 

31) MOM6 动量：一个指标变量，如果标准普尔 500 当月收盘价大于或等于（小

于）标准普尔 500 价格指数的 6 个月前的收盘价，则取值为 1（0）。 

32) MOM9 动量：一个指标变量，如果标准普尔 500 当月收盘价大于或等于（小

于）标准普尔 500 价格指数的 9 个月前的收盘价，则取值为 1（0）。 

33) MOM12 动量：一个指标变量，如果标准普尔 500 当月收盘价大于或等于（小

于）标准普尔 500 价格指数的 12 个月前的收盘价，则取值为 1（0）。 

34) MOM24 动量：一个指标变量，如果标准普尔 500 当月收盘价大于或等于（小

于）标准普尔 500 价格指数的 24 个月前的收盘价，则取值为 1（0）。 
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35) MOM36 动量：一个指标变量，如果标准普尔 500 当月收盘价大于或等于（小

于）标准普尔 500 价格指数的 36 个月前的收盘价，则取值为 1（0）。 

36) RSI1 相对强弱指标：一个指标变量，等于 1 个月内收盘涨幅之和除以 1 个月内

收盘涨跌幅绝对值之和。 

37) RSI2 相对强弱指标：一个指标变量，等于 2 个月内收盘涨幅之和除以 2 个月内

收盘涨跌幅绝对值之和。 

38) RSI3 相对强弱指标：一个指标变量，等于 3 个月内收盘涨幅之和除以 3 个月内

收盘涨跌幅绝对值之和。 

39) RSI6 相对强弱指标：一个指标变量，等于 6 个月内收盘涨幅之和除以 6 个月内

收盘涨跌幅绝对值之和。 

40) RSI9 相对强弱指标：一个指标变量，等于 9 个月内收盘涨幅之和除以 9 个月内

收盘涨跌幅绝对值之和。 

41) RSI12 相对强弱指标：一个指标变量，等于 12 个月内收盘涨幅之和除以 12 个月

内收盘涨跌幅绝对值之和。 

42) RSI24 相对强弱指标：一个指标变量，等于 24 个月内收盘涨幅之和除 24 个月

内收盘涨跌幅绝对值之和。 

43) RSI36 相对强弱指标：一个指标变量，等于 36 个月内收盘涨幅之和除以 36 个

月内收盘涨跌幅绝对值之和。 
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44) EMA3_9 指数平均数指标：一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 3 个

月指数移动平均线的大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 9 个月指数

移动平均线，则取值为 1（0）。 

45) EMA3_12 指数平均数指标：一个指标变量，如果标准普尔 500 价格指数的 3

个月指数移动平均线的大于或等于（小于）标准普尔 500 价格指数的 12 个月指

数移动平均线，则取值为 1（0）。 

数据来源 WRDS 数据库。 

iv. 宏观经济指标（134 个） 

1) RPI：真实个人收入。 

2) W875RX1：真实个人收入减转账收据。 

3) DPCERA3M086SBEA：实际个人消费支出。 

4) CMRMTSPLx：实际制造业和贸易业销售。 

5) RETAILx：零售和食品服务销售。  

6) INDPRO：工业生产指数。 

7) IPFPNSS：工业生产指数：最终产品和非工业用品。 

8) IPFINAL：工业生产指数：最终产品（市场组）。 

9) IPCONGD：工业生产指数：消费品。 

10) IPDCONGD：工业生产指数：耐用消费品。 

11) IPNCONG：工业生产指数：非耐用消费品。 

12) IPBUSEQ：工业生产指数：商业设备。 
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13) IPMAT：工业生产指数：材料。 

14) IPDMAT：工业生产指数：耐用材料。 

15) IPNMAT：工业生产指数：非耐用材料。 

16) IPMANSICS：工业生产指数：制造业（标准行业分类）。 

17) IPB51222S：工业生产指数：住宅公用事业。 

18) IPFUELS：工业生产指数：燃料。 

19) CUMFNS：产能利用率：制造业。 

20) HWI：美国寻求帮助人数。 

21) HWIURATIO：需要帮助/失业人数的比例。 

22) CLF16OV：平民劳动力。 

23) CE16OV：就业平民数。 

24) UNRATE：平民失业率。 

25) UEMPMEAN：失业平均时长（周）。 

26) UEMPLT5：失业平民数（小于 5 周）。 

27) UEMP5TO14：失业平民数（5-14 周）。  

28) UEMP15OV：失业平民数（大于 15 周）。 

29) UEMP15T26：失业平民数（15-26 周）。 

30) UEMP27OV：失业平民数（大于 27 周）。  

31) CLAIMSx：失业索赔。 

32) PAYEMS：非农就业者。 
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33) USGOOD：全体员工：商品生产行业。 

34) CES1021000001：全体员工：采矿业和伐木业：采矿业。  

35) USCONS：全体员工：建造业。 

36) MANEMP：全体员工：制造业。 

37) DMANEMP：全体员工：耐用品。  

38) NDMANEMP：全体员工：非耐用品。 

39) SRVPRD：全体员工：服务业。 

40) USTPU：全体员工：贸易、运输和公用事业。 

41) USWTRADE：全体员工：批发。 

42) USTRADE：全体员工：零售。 

43) USFIRE：全体员工：金融活动。 

44) USGOVT：全体员工：政府。 

45) CES0600000007：平均每周工作小时数：商品生产。  

46) AWOTMAN：平均每周超时工作小时数：制造业。 

47) AWHMAN：平均每周正常工作小时数：制造业。 

48) HOUST：房屋开工：新增私有住房总数。 

49) HOUSTNE：房屋开工：东北部。 

50) HOUSTMW：房屋开工：中西部。 

51) HOUSTS：房屋开工：南部。 

52) HOUSTW：房屋开工：西部。 
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53) PERMIT：新私人房屋许可证。 

54) PERMITNE：新私人房屋许可证，东部。 

55) PERMITMW：新私人房屋许可证，中西部。 

56) PERMITS：新私人房屋许可证，南部。 

57) PERMITW：新私人房屋许可证，西部。 

58) ACOGNO：消费品新订单。 

59) AMDMNOx：耐用品新订单。  

60) ANDENOx：非国防资本货物的新订单。 

61) AMDMUOx：耐用品的未成交订单。 

62) BUSINVx：企业总库存。 

63) ISRATIOx：企业总库存/销售比例。 

64) M1SL：M1 货币存量。 

65) M2SL：M2 货币存量。 

66) M2REAL：真实 M1 货币存量。 

67) BOGMBASE：货币基础。 

68) TOTRESNS：存款机构总准备金。 

69) NONBORRES：存款机构储备金。 

70) BUSLOANS：商业和工业贷款。 

71) REALLN：所有商业银行的房地产贷款。 

72) NONREVSL：非循环信贷总额。 



 

35 

73) CONSPI：非循环消费信贷与个人收入。 

74) S&P 500：标普 500 指数。 

75) S&P: indust：标普 500 指数：工业。 

76) S&P div yield：标准普尔综合普股：股息收益。 

77) S&P PE ratio：标准普尔综合普通股：市盈率。 

78) FEDFUNDS：有效联邦基金利率。 

79) CP3Mx：3 个月 AA 金融商业票据利率。 

80) TB3MS：3 个月国库券利率。 

81) TB6MS：6 个月国库券利率。  

82) GS1：1 年国库券利率。 

83) GS5：5 年国库券利率。 

84) GS10：10 年国库券利率。 

85) AAA：穆迪 Aaa 公司债券收益率。 

86) BAA：穆迪 Baa 公司债券收益率。 

87) COMPAPFFx：3 个月期商业票据减去联邦基金。 

88) TB3SMFFM：3 个月国债 C 减去联邦基金。 

89) TB6SMFFM：6 个月国债 C 减去联邦基金。 

90) T1YFFM：1 年国债 C 减去联邦基金。 

91) T5YFFM：5 年国债 C 减去联邦基金。 

92) T10YFFM：10 年国债 C 减去联邦基金。 
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93) AAAFFM：穆迪 Aaa 公司债券收益率减去联邦基金。 

94) BAAFFM：穆迪 Baa 公司债券收益率减去联邦基金。 

95) TWEXAFEGSMTHx：贸易加权美元指数。 

96) EXSZUSx：瑞士 / 美国外汇汇率。 

97) EXJPUSx：日本 / 美国外汇汇率。 

98) EXUSUKx：美国 / 英国外汇汇率。 

99) EXCAUSx：加拿大 / 美国外汇汇率。 

100) WPSFD49207：生产者价格指数（PPI）：制成品。 

101) WPSFD49502：生产者价格指数（PPI）：制成消费品。 

102) WPSID61：生产者价格指数（PPI）：中间产品。 

103) WPSID62：生产者价格指数（PPI）：原材料。 

104) OILPRICEx：生产者价格指数（PPI）：原油、WTI 和库欣。 

105) PPICMM：生产者价格指数（PPI）：金属和金属制品。 

106) CPIAUCSL：居民消费价格指数：所有项目。 

107) CPIAPPSL：居民消费价格指数：服装。 

108) CPITRNSL：居民消费价格指数：交通。 

109) CPIMEDSL：居民消费价格指数：医药。 

110) CUSR0000SAC：居民消费价格指数：日用品。 

111) CUSR0000SAD：居民消费价格指数：耐用品。 

112) CUSR0000SAS：居民消费价格指数：服务。 
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113) CPIULFSL：居民消费价格指数：所有项目减去食物。 

114) CUSR0000SA0L2：居民消费价格指数：所有项目减去住。 

115) CUSR0000SA0L5：居民消费价格指数：所有项目减去医药。 

116) PCEPI：个人开支：连锁指数。 

117) DDURRG3M086SBEA：个人开支：耐用品。 

118) DNDGRG3M086SBEA：个人开支：非耐用品。 

119) DSERRG3M086SBEA：个人开支：服务。 

120) CES0600000008：平均每小时收入：商品生产。 

121) CES2000000008：平均每小时收入：建造业。 

122) CES3000000008：平均每小时收入：制造业。 

123) UMCSENTx：消费者信心指数。 

124) DTCOLNVHFNM：未偿还消费机动车贷款。 

125) DTCTHFNM：未偿消费贷款和租赁总额。 

126) INVEST：所有商业银行的银行信贷证券。 

127) VIXCLSx：恐慌指数。 

128) Fred Factor1：通过以上 127 个因子运算得到。 

129) Fred Factor2：通过以上 127 个因子运算得到。 

130) Fred Factor3：通过以上 127 个因子运算得到。 

131) Fred Factor4：通过以上 127 个因子运算得到。 

132) Fred Factor5：通过以上 127 个因子运算得到。 
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133) Fred Factor6：通过以上 127 个因子运算得到。 

134) Fred Factor7：通过以上 127 个因子运算得到。 

数据来源参考 McCracken（2016）。 

v. 另一来源的宏观因子（9 个） 

1) F1：对美国长期债券收益率分解得到的分量。 

2) F2：对美国长期债券收益率分解得到的分量。 

3) F3：对美国长期债券收益率分解得到的分量。 

4) F4 ：对美国长期债券收益率分解得到的分量。 

5) F5：对美国长期债券收益率分解得到的分量。 

6) F6：对美国长期债券收益率分解得到的分量。 

7) F7：对美国长期债券收益率分解得到的分量。 

8) F8：对美国长期债券收益率分解得到的分量。 

9) F1^3：F1 因子的三次方。 

数据来源参考 Ludvigson（2009）。 

vi. 中期选举指标（11 个） 

1) mid_-12：该月及之前的 12 个月是否有中期选举。 

2) mid_-6：该月及之前的 6 个月是否有中期选举。 

3) mid_-3：该月及之前的 3 个月是否有中期选举。 

4) mid_-2：该月及之前的 2 个月是否有中期选举。 

5) mid_-1：该月及之前的 1 个月是否有中期选举。 
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6) mid_0：该月是否有中期选举。 

7) mid_1：该月及之后的 1 个月是否有中期选举。 

8) mid_2：该月及之后的 2 个月是否有中期选举。 

9) mid_3：该月及之后的 3 个月是否有中期选举。 

10) mid_6：该月及之后的 6 个月是否有中期选举。 

11) mid_12：该月及之后的 12 个月是否有中期选举。 

以上变量根据中期选举所在月份计算得到。 

4.1.2 自变量描述性统计 

基于上述变量，对每个变量分别计算均值、标准差、偏度、峰度、自回归系数、前

10%分位数、中位数、后 10%分位数。各统计量的定义如下所示： 

1) 均值（Mean）： 

本文中使用的均值为算数平均值，也就是将数据集中目标特征的所有数值相加并除以

数据集的大小。均值是一种用于描述数据集中的集中趋势的统计量，是统计学中最基本和

常用的测量中心的指标之一，它可以反映数据集中的典型数值水平，也可以用来比较不同

数据集之间的差异。 

计算样本数据的算术平均值，具体计算公式如下： 

𝑥̅ =
𝑥1 + 𝑥2 + ⋯ + 𝑥𝑛

𝑛
=

∑ 𝑥𝑖
𝑛
1

𝑛
 

2) 标准差（Standard deviation）: 

此处指样本标准差。为样本总体各单位标准值与其均值离差平方的算术平均值的平方

根用于描述一组数据的离散程度。它是数据与其平均值之间的差异的平方的平均值的平方
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根。标准差越大，表示数据越分散，反之则表示数据越聚集在平均值附近。标准差的计算

对于理解数据的分布及其可靠性具有重要意义，因为它可以帮助识别数据中的异常值或离

群值，并判断数据是否具有一定的统计意义。 

具体计算公式如下： 

𝑆 = √
∑  𝑛

𝑖=1 (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2

𝑛 − 1
 

其中𝑥𝑖为第 i 个样本的值，𝑥̅为样本均值，n 为样本数。 

3) 偏度（Skew）： 

偏度是样本的三阶标准化矩，用于描述概率分布的偏态或偏斜程度。它是概率密度函

数的三阶中心矩与标准差的比值，反映了数据分布相对于平均值的不对称程度。当偏度为

0 时，表示数据分布是对称的，正偏斜表示数据分布偏向于左侧（即均值左侧的尾部更

长），而负偏斜表示数据分布偏向于右侧。偏度的计算对于理解数据的分布形状和特征具

有重要意义，因为它可以帮助比较不同数据集的偏态差异，并识别可能存在的异常值。 

𝑆𝑘 =
𝜇3

𝜇2

3
2

=
𝜇3

𝜎3
 

其中 μ3为三阶中心距，σ 是标准差。 

4) 峰度（Kurt）： 

峰度用于描述概率分布的峰态或尖峰程度。它是概率密度函数在其均值处峰值的相对

尖度的测量，也就是随机变量的概率密度函数的四阶中心矩与方差平方的比值。峰度值大

于 3 表示分布的峰比正态分布更尖，而峰度值小于 3 则表示分布的峰比正态分布更平坦。

峰度的计算对于理解数据的分布形状和特征具有重要意义，因为它可以帮助比较不同数据
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集的峰态差异，判断数据的分布是否对称或偏态，以及识别可能存在的异常值。 

具体计算公式如下： 

𝐾𝑢𝑟𝑡𝑜𝑠𝑖𝑠 =
𝜇4

𝜎4
 

其中 μ4为四阶中心距，σ 是标准差。 

5) 一阶自回归模型的自回归系数（AR(1)）： 

一阶自回归模型（AR(1)模型）是时间序列分析中常用的模型之一，它是指当前时间点

的值与前一时间点的值之间存在线性关系，自回归系数表示前一时间点的值对当前时间点

的值的影响程度，即一个单位的变化对当前值的影响程度。当自回归系数大于 0 时，表示

前一时间点的值越大，当前时间点的值也越大，反之亦然。当自回归系数等于 0 时，表示

当前时间点的值不受前一时间点的值的影响，即不存在自回归效应。自回归系数的估计可

以通过最大似然估计或最小二乘法等方法获得，它的大小和符号对于时间序列分析和预测

具有重要的意义。 

AR(1) 模型的表达式为𝑋𝑡 = 𝑎𝑋𝑡−1 + 𝜖𝑡，其中{𝜖𝑡} ~ 𝑁(0, 𝜎2) 。其中 𝑋𝑡表示当前时间点

的值，𝑋𝑡−1 表示前一时间点的值，𝜖𝑡  表示误差项。 

6) 前 10%分位数（top 10%） 

前 10%分位数，也称为第一分位数，是指将一组数据按照从小到大的顺序排列后，将

其分为 10 份，而第一份中最大的数值即为前 10%分位数。前 10%分位数在数据分析中非

常有用，因为它可以帮助了解数据集的中心趋势和离散程度。通过计算前 10%分位数，可

以得到一组数据中最小的 10%的值，这有助于了解这个数据集的最小值的情况。同时，还

可以结合其他的分位数，比如中位数和第三分位数，来了解数据的整体分布情况。 
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7) 中位数（Median） 

中位数是一组数据中的一个特殊值，它将这组数据分为相等的两部分。具体来说，中

位数是将一组数据按照从小到大的顺序排列后，位于中间的那个数，如果这组数据的数量

是偶数，那么中位数就是中间两个数的平均数。中位数是一种描述数据集中心位置的指

标，相较于均值，中位数更能反映数据的实际情况。因为中位数不受数据的分布情况影

响，可以避免极端值的干扰。在数据分析中，中位数可以用来描述数据的集中趋势和离散

程度，以及数据的异常情况。 

8) 后 10%分位数（bottom 10%） 

后 10%分位数，也称为第九分位数，是指将一组数据按照从小到大的顺序排列后，将

其分为 10 份，而第九份的最大数值即为后 10%分位数。后 10%分位数在数据分析中用于

描述数据集中最大的 10%数值的情况。它是数据分布的重要指标之一，与前 10%分位数一

起可以用来判断数据的离散程度。如果数据的后 10%分位数与前 10%分位数相差很大，那

么这个数据集就具有很大的离散程度。而如果两者相差不大，那么这个数据集就具有相对

较小的离散程度。 

标准差是一种反映数据集合中数据分散程度的统计量。当一组数据的标准差值计算得

到较小时，通常会出现较多 0.00 的取值，这是因为四舍五入后取整导致的。这种情况通

常发生在数据集合中的差异性较小的情况下。除了标准差，本文中其他一些统计量，比如

均值和中位数，也可能出现类似的情况。这是由于这些统计量是基于原始数据计算得出

的，当数据集合的差异性较小，这些统计量的取值也会比较接近，导致四舍五入后出现类

似的取值。 
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自变量的具体统计结果见表 1 所示。  



 

44 

表 1 自变量统计结果 

 Mean Standard 

deviation 

Skew Kurt AR(1) top 10% Median Bottom 

10% 

DP -3.65 0.42 0.08 -0.99 1.00 -3.04 -3.61 -4.15 

DY -3.64 0.42 0.07 -0.97 1.00 -3.04 -3.60 -4.14 

EP -2.87 0.45 -0.52 2.04 0.99 -2.21 -2.89 -3.36 

VOL 14.66 5.29 0.75 0.38 0.96 21.62 13.69 8.55 

BILL -0.04 0.93 -0.11 3.38 0.90 0.93 -0.01 -1.15 

TBL 4.54 3.39 0.60 0.36 0.99 8.59 4.89 0.09 

BOND -0.03 0.56 -0.12 2.02 0.86 0.61 -0.03 -0.67 

LTY 6.43 2.94 0.38 -0.13 1.00 10.57 6.25 2.60 

TERM 1.89 1.47 -0.42 -0.07 0.95 3.81 1.96 -0.01 

CREDIT 0.83 0.42 0.31 -0.09 0.81 1.36 0.76 0.34 

DFY 1.07 0.43 1.89 4.76 0.96 1.63 0.94 0.67 

DFR 0.02 1.56 -0.67 7.24 -0.04 1.64 0.06 -1.51 

BM 47.43 27.34 0.88 -0.37 1.00 92.75 35.46 19.57 

corpr 0.69 2.74 0.40 3.33 0.09 3.61 0.66 -2.40 

ntis 0.83 2.06 -0.43 -0.24 0.98 3.40 1.09 -2.14 

SENT 0.04 0.96 0.44 0.91 0.99 1.22 -0.08 -1.10 

SENT_ORTH 0.04 0.97 0.17 1.27 0.98 1.05 0.02 -1.16 

pdnd -5.91 12.85 0.32 0.66 0.97 14.05 -7.19 -20.71 

ripo 17.85 19.18 2.12 6.31 0.61 37.80 13.50 0.71 

nipo 27.56 24.57 1.37 2.07 0.85 62.00 20.00 3.00 

cefd 8.72 6.73 -0.01 0.03 0.96 18.21 9.11 0.58 

s 0.17 0.09 0.99 0.41 0.99 0.30 0.15 0.08 

MA1_3 0.63 0.48 -0.53 -1.72 0.23 1.00 1.00 0.00 

MA1_6 0.67 0.47 -0.74 -1.46 0.54 1.00 1.00 0.00 

MA1_9 0.70 0.46 -0.85 -1.27 0.69 1.00 1.00 0.00 

MA1_12 0.73 0.45 -1.01 -0.98 0.77 1.00 1.00 0.00 

MA1_24 0.77 0.42 -1.32 -0.26 0.78 1.00 1.00 0.00 

MA1_36 0.81 0.39 -1.57 0.48 0.84 1.00 1.00 0.00 

MA2_3 0.62 0.49 -0.49 -1.76 0.27 1.00 1.00 0.00 

MA2_6 0.69 0.46 -0.83 -1.31 0.64 1.00 1.00 0.00 
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 Mean Standard 

deviation 

Skew Kurt AR(1) top 10% Median Bottom 

10% 

MA2_9 0.71 0.46 -0.90 -1.19 0.75 1.00 1.00 0.00 

MA2_12 0.72 0.45 -1.00 -1.00 0.81 1.00 1.00 0.00 

MA2_24 0.77 0.42 -1.31 -0.29 0.81 1.00 1.00 0.00 

MA2_36 0.81 0.39 -1.57 0.48 0.90 1.00 1.00 0.00 

MA3_6 0.68 0.47 -0.77 -1.41 0.66 1.00 1.00 0.00 

MA3_9 0.71 0.46 -0.90 -1.19 0.78 1.00 1.00 0.00 

MA3_12 0.72 0.45 -1.00 -1.00 0.81 1.00 1.00 0.00 

MA3_24 0.78 0.42 -1.33 -0.24 0.88 1.00 1.00 0.00 

MA3_36 0.81 0.39 -1.56 0.44 0.92 1.00 1.00 0.00 

MA6_9 0.70 0.46 -0.85 -1.27 0.79 1.00 1.00 0.00 

MA6_12 0.72 0.45 -0.97 -1.06 0.85 1.00 1.00 0.00 

MA6_24 0.78 0.41 -1.38 -0.09 0.91 1.00 1.00 0.00 

MA6_36 0.80 0.40 -1.52 0.32 0.93 1.00 1.00 0.00 

MA9_12 0.72 0.45 -0.97 -1.06 0.84 1.00 1.00 0.00 

MA9_24 0.79 0.41 -1.42 0.01 0.91 1.00 1.00 0.00 

MA9_36 0.81 0.39 -1.57 0.48 0.93 1.00 1.00 0.00 

MA12_24 0.79 0.41 -1.41 -0.02 0.92 1.00 1.00 0.00 

MA12_36 0.81 0.39 -1.60 0.56 0.94 1.00 1.00 0.00 

MA24_36 0.80 0.40 -1.50 0.25 0.92 1.00 1.00 0.00 

MOM1 0.60 0.49 -0.42 -1.83 0.05 1.00 1.00 0.00 

MOM2 0.63 0.48 -0.54 -1.71 0.31 1.00 1.00 0.00 

MOM3 0.65 0.48 -0.64 -1.59 0.49 1.00 1.00 0.00 

MOM6 0.69 0.46 -0.81 -1.34 0.68 1.00 1.00 0.00 

MOM9 0.72 0.45 -1.00 -1.00 0.75 1.00 1.00 0.00 

MOM12 0.75 0.43 -1.15 -0.68 0.80 1.00 1.00 0.00 

MOM24 0.80 0.40 -1.51 0.28 0.84 1.00 1.00 0.00 

MOM36 0.81 0.39 -1.56 0.44 0.86 1.00 1.00 0.00 

RSI1 51.54 50.01 -0.06 -2.00 -0.33 100.00 100.00 0.00 

RSI2 51.79 34.58 -0.04 -1.21 0.01 100.00 51.22 0.00 

RSI3 51.32 23.83 0.06 -0.22 0.06 83.12 50.00 21.96 

RSI6 50.74 11.67 0.30 0.58 0.02 65.26 50.21 36.59 
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 Mean Standard 

deviation 

Skew Kurt AR(1) top 10% Median Bottom 

10% 

RSI9 50.33 7.57 0.62 1.93 -0.01 59.87 49.71 41.67 

RSI12 50.19 5.60 0.18 0.73 -0.00 56.94 49.99 43.57 

RSI24 50.03 2.82 0.22 0.67 0.03 53.45 49.92 46.67 

RSI36 50.01 1.93 0.26 1.03 0.02 52.36 49.92 47.89 

EMA3_9 0.52 0.50 -0.07 -2.00 0.17 1.00 1.00 0.00 

EMA3_12 0.52 0.50 -0.10 -2.00 0.20 1.00 1.00 0.00 

Macro1 0.00 0.01 -0.19 14.53 -0.06 0.01 0.00 -0.00 

Macro2 0.00 0.01 -0.85 20.32 0.06 0.01 0.00 -0.00 

Macro3 0.00 0.01 -0.16 25.75 -0.05 0.01 0.00 -0.00 

Macro4 0.00 0.01 -3.06 51.75 -0.05 0.01 0.00 -0.01 

Macro5 0.00 0.01 -1.16 24.44 -0.05 0.02 0.00 -0.01 

Macro6 0.00 0.01 -6.31 100.46 0.26 0.01 0.00 -0.01 

Macro7 0.00 0.01 -5.39 89.30 0.18 0.01 0.00 -0.01 

Macro8 0.00 0.01 -4.86 84.38 0.12 0.01 0.00 -0.01 

Macro9 0.00 0.01 -4.11 71.18 0.07 0.01 0.00 -0.01 

Macro10 0.00 0.03 -3.96 74.54 0.11 0.02 0.00 -0.02 

Macro11 0.00 0.01 -0.41 2.14 -0.19 0.01 0.00 -0.01 

Macro12 0.00 0.02 -3.80 58.41 0.20 0.02 0.00 -0.01 

Macro13 0.00 0.01 -5.61 77.57 0.27 0.01 0.00 -0.01 

Macro14 0.00 0.02 -5.54 78.81 0.34 0.02 0.00 -0.01 

Macro15 0.00 0.01 -2.02 15.53 0.08 0.01 0.00 -0.01 

Macro16 0.00 0.01 -6.38 104.54 0.23 0.01 0.00 -0.01 

Macro17 0.00 0.04 -0.01 1.46 -0.22 0.05 0.00 -0.05 

Macro18 0.00 0.02 -0.38 13.45 -0.07 0.02 0.00 -0.02 

Macro19 -0.02 0.88 -6.29 101.02 0.22 0.71 0.04 -0.65 

Macro20 12.24 195.53 -0.15 5.38 -0.12 224.30 10.00 -201.30 

Macro21 0.00 0.04 -0.31 4.73 0.13 0.04 0.00 -0.04 

Macro22 0.00 0.00 -0.13 4.37 -0.13 0.00 0.00 -0.00 

Macro23 0.00 0.00 -0.64 24.65 0.11 0.00 0.00 -0.00 

Macro24 -0.01 0.22 -0.12 18.94 0.21 0.20 0.00 -0.20 

Macro25 0.04 0.75 -0.16 6.00 0.06 0.80 0.00 -0.70 
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 Mean Standard 

deviation 

Skew Kurt AR(1) top 10% Median Bottom 

10% 

Macro26 0.00 0.06 0.42 6.95 -0.34 0.07 0.00 -0.07 

Macro27 -0.00 0.06 -0.48 9.35 -0.17 0.07 -0.00 -0.07 

Macro28 0.00 0.05 0.95 5.61 0.25 0.06 -0.00 -0.06 

Macro29 0.00 0.08 0.01 10.80 0.08 0.09 0.00 -0.09 

Macro30 0.00 0.07 0.76 3.55 0.11 0.09 -0.00 -0.08 

Macro31 -0.00 0.06 0.91 21.92 0.14 0.06 -0.00 -0.06 

Macro32 0.00 0.00 -3.02 48.92 0.39 0.00 0.00 -0.00 

Macro33 -0.00 0.01 -3.40 47.06 0.36 0.00 0.00 -0.01 

Macro34 -0.00 0.01 -1.01 13.88 0.33 0.01 0.00 -0.01 

Macro35 0.00 0.01 -0.34 18.32 0.13 0.01 0.00 -0.01 

Macro36 -0.00 0.01 -3.93 47.32 0.43 0.00 0.00 -0.01 

Macro37 -0.00 0.01 -3.71 42.73 0.40 0.00 0.00 -0.01 

Macro38 -0.00 0.00 -1.93 24.23 0.42 0.00 -0.00 -0.00 

Macro39 0.00 0.00 -1.13 28.27 0.37 0.00 0.00 -0.00 

Macro40 0.00 0.00 -1.33 18.11 0.43 0.00 0.00 -0.00 

Macro41 0.00 0.00 -0.87 3.41 0.60 0.00 0.00 -0.00 

Macro42 0.00 0.00 -0.54 22.60 0.31 0.00 0.00 -0.00 

Macro43 0.00 0.00 -0.53 1.37 0.74 0.00 0.00 -0.00 

Macro44 0.00 0.00 0.20 17.24 0.08 0.00 0.00 -0.00 

Macro45 40.31 0.66 -0.29 0.17 0.91 41.20 40.30 39.50 

Macro46 0.00 0.14 -0.69 10.27 -0.25 0.10 0.00 -0.10 

Macro47 40.81 0.76 -0.45 0.23 0.93 41.80 40.80 39.80 

Macro48 7.22 0.33 -0.98 0.92 0.97 7.59 7.29 6.81 

Macro49 5.00 0.40 -0.26 0.02 0.85 5.54 5.00 4.47 

Macro50 5.52 0.43 -0.75 0.04 0.91 5.99 5.62 4.91 

Macro51 6.44 0.31 -0.69 0.39 0.94 6.80 6.47 6.01 

Macro52 5.79 0.38 -1.04 0.96 0.94 6.22 5.86 5.29 

Macro53 7.19 0.32 -0.85 0.50 0.98 7.55 7.24 6.76 

Macro54 5.03 0.38 -0.13 -0.03 0.92 5.56 5.03 4.57 

Macro55 5.49 0.40 -0.68 -0.19 0.96 5.93 5.56 4.92 

Macro56 6.37 0.33 -0.50 -0.12 0.98 6.78 6.40 5.91 
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 Mean Standard 

deviation 

Skew Kurt AR(1) top 10% Median Bottom 

10% 

Macro57 5.82 0.38 -1.01 0.97 0.97 6.25 5.88 5.33 

Macro58 0.01 0.02 -1.04 21.68 0.31 0.03 0.01 -0.01 

Macro59 0.00 0.04 -0.54 5.54 -0.25 0.05 0.00 -0.04 

Macro60 0.00 0.09 -0.10 5.14 -0.39 0.10 0.00 -0.10 

Macro61 0.00 0.01 0.66 1.72 0.62 0.02 0.00 -0.01 

Macro62 0.00 0.01 -0.52 3.76 0.69 0.01 0.00 -0.00 

Macro63 -0.00 0.02 1.93 39.98 -0.02 0.02 0.00 -0.02 

Macro64 0.00 0.01 0.21 10.83 -0.38 0.01 0.00 -0.01 

Macro65 0.00 0.00 -0.07 10.16 -0.27 0.00 0.00 -0.00 

Macro66 0.00 0.01 1.92 12.77 0.50 0.01 0.00 -0.00 

Macro67 0.00 0.02 0.77 13.33 -0.02 0.02 0.00 -0.02 

Macro68 0.00 0.05 0.10 13.02 -0.10 0.05 0.00 -0.06 

Macro69 0.00 0.05 -0.12 10.09 -0.18 0.05 0.00 -0.05 

Macro70 0.00 0.01 -0.09 5.61 -0.26 0.01 0.00 -0.01 

Macro71 0.00 0.00 0.53 11.73 -0.25 0.00 0.00 -0.00 

Macro72 -0.00 0.00 -0.60 12.02 -0.44 0.00 -0.00 -0.00 

Macro73 0.00 0.00 1.24 18.34 0.10 0.00 0.00 -0.00 

Macro74 0.01 0.04 -1.24 5.28 0.23 0.04 0.01 -0.03 

Macro75 0.01 0.04 -1.17 4.75 0.24 0.05 0.01 -0.03 

Macro76 -0.00 0.12 0.66 6.03 0.27 0.12 -0.01 -0.11 

Macro77 0.00 0.05 -0.05 5.38 0.51 0.05 0.00 -0.05 

Macro78 -0.01 0.37 -0.38 6.62 0.51 0.33 0.01 -0.38 

Macro79 -0.01 0.39 -0.71 5.96 0.42 0.36 0.00 -0.38 

Macro80 -0.00 0.36 -0.35 6.36 0.34 0.31 0.00 -0.37 

Macro81 -0.00 0.37 -0.36 7.53 0.35 0.32 0.00 -0.40 

Macro82 -0.00 0.40 -0.11 7.40 0.35 0.39 0.00 -0.41 

Macro83 -0.01 0.34 -0.39 6.30 0.34 0.35 -0.01 -0.36 

Macro84 -0.01 0.29 -0.40 5.51 0.30 0.33 -0.01 -0.31 

Macro85 -0.00 0.23 -0.23 4.95 0.31 0.24 -0.01 -0.22 

Macro86 -0.00 0.23 0.60 6.15 0.39 0.24 -0.01 -0.24 

Macro87 0.04 0.40 -1.30 9.68 0.75 0.43 0.06 -0.38 
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 Mean Standard 

deviation 

Skew Kurt AR(1) top 10% Median Bottom 

10% 

Macro88 -0.51 0.72 -2.54 9.04 0.88 0.01 -0.27 -1.27 

Macro89 -0.38 0.77 -2.60 9.99 0.89 0.23 -0.14 -1.22 

Macro90 -0.00 0.78 -2.22 8.73 0.86 0.67 0.11 -0.83 

Macro91 0.72 1.41 -1.37 3.17 0.94 2.22 0.92 -0.89 

Macro92 1.09 1.69 -1.19 2.18 0.95 3.00 1.31 -0.84 

Macro93 2.21 1.99 -1.05 1.61 0.97 4.55 2.42 -0.20 

Macro94 3.27 2.05 -0.71 0.83 0.97 5.51 3.48 0.78 

Macro95 -0.00 0.02 -0.02 0.79 0.34 0.02 -0.00 -0.02 

Macro96 -0.00 0.03 -0.10 1.32 0.27 0.03 -0.00 -0.04 

Macro97 -0.00 0.03 -0.48 1.54 0.32 0.03 -0.00 -0.03 

Macro98 -0.00 0.02 -0.44 2.40 0.33 0.02 0.00 -0.03 

Macro99 0.00 0.01 0.51 7.00 0.27 0.02 -0.00 -0.02 

Macro100 0.00 0.01 0.33 6.52 -0.42 0.01 -0.00 -0.01 

Macro101 0.00 0.01 0.46 7.99 -0.42 0.01 -0.00 -0.01 

Macro102 0.00 0.01 -0.83 9.98 -0.36 0.01 -0.00 -0.01 

Macro103 0.00 0.04 -0.14 10.29 -0.43 0.04 -0.00 -0.04 

Macro104 -0.00 0.09 0.23 2.42 -0.30 0.11 0.00 -0.10 

Macro105 0.00 0.03 -0.31 3.64 -0.32 0.04 -0.00 -0.04 

Macro106 0.00 0.00 0.05 5.08 -0.25 0.00 -0.00 -0.00 

Macro107 0.00 0.01 0.54 5.47 -0.36 0.01 -0.00 -0.01 

Macro108 0.00 0.01 -0.22 7.01 -0.12 0.01 -0.00 -0.01 

Macro109 -0.00 0.00 -0.30 8.11 -0.53 0.00 -0.00 -0.00 

Macro110 0.00 0.01 -0.34 6.16 -0.21 0.01 -0.00 -0.01 

Macro111 0.00 0.00 0.33 16.59 -0.20 0.00 -0.00 -0.00 

Macro112 0.00 0.00 0.49 4.97 -0.47 0.00 -0.00 -0.00 

Macro113 0.00 0.00 -0.24 2.71 -0.21 0.00 -0.00 -0.00 

Macro114 0.00 0.00 -0.22 5.08 -0.24 0.00 -0.00 -0.00 

Macro115 0.00 0.00 -0.08 3.34 -0.24 0.00 -0.00 -0.00 

Macro116 0.00 0.00 -0.12 1.91 -0.26 0.00 0.00 -0.00 

Macro117 0.00 0.00 0.15 1.47 -0.36 0.00 -0.00 -0.00 

Macro118 0.00 0.01 -0.41 4.93 -0.20 0.01 0.00 -0.01 
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 Mean Standard 

deviation 

Skew Kurt AR(1) top 10% Median Bottom 

10% 

Macro119 -0.00 0.00 1.16 14.01 -0.47 0.00 -0.00 -0.00 

Macro120 -0.00 0.00 -0.17 7.59 -0.60 0.00 -0.00 -0.00 

Macro121 0.00 0.01 -0.25 6.59 -0.64 0.01 -0.00 -0.01 

Macro122 -0.00 0.00 0.28 6.06 -0.55 0.00 -0.00 -0.00 

Macro123 -0.16 3.73 -0.21 1.96 0.00 4.20 -0.20 -4.35 

Macro124 0.00 0.02 0.36 8.27 -0.38 0.02 0.00 -0.02 

Macro125 -0.00 0.01 -0.04 12.44 -0.40 0.01 0.00 -0.01 

Macro126 -0.00 0.01 -0.54 6.70 -0.33 0.01 0.00 -0.01 

Macro127 19.79 7.21 1.93 6.19 0.83 28.36 18.07 12.84 

Fred Factor1 0.02 0.43 4.64 66.72 0.44 0.35 -0.01 -0.33 

Fred Factor2 -0.01 0.28 -0.72 5.91 0.19 0.27 -0.00 -0.31 

Fred Factor3 0.00 0.28 0.10 2.13 0.59 0.33 0.01 -0.34 

Fred Factor4 0.00 0.25 -0.13 2.83 0.47 0.28 0.01 -0.27 

Fred Factor5 -0.01 0.23 -0.94 7.41 0.69 0.23 0.03 -0.25 

Fred Factor6 0.00 0.19 -0.06 3.37 0.34 0.23 -0.01 -0.19 

Fred Factor7 -0.00 0.18 0.86 4.15 0.43 0.21 -0.01 -0.21 

F1 0.02 0.40 1.32 4.32 0.73 0.43 -0.02 -0.39 

F2 0.00 0.28 0.19 3.73 0.45 0.28 0.01 -0.33 

F3 -0.00 0.27 -0.06 3.80 0.26 0.29 0.01 -0.33 

F4  -0.00 0.24 -0.00 1.60 0.55 0.28 -0.01 -0.27 

F5 0.00 0.22 1.17 4.37 0.55 0.25 -0.02 -0.22 

F6 0.00 0.20 -0.01 0.82 0.62 0.25 0.00 -0.24 

F7 0.00 0.18 -1.15 5.74 0.18 0.20 0.01 -0.19 

F8 0.01 0.15 -0.12 1.07 0.26 0.21 0.01 -0.17 

F1^3 0.09 0.71 9.87 130.98 0.45 0.08 -0.00 -0.06 

mid_-12 0.24 0.43 1.22 -0.52 0.89 1.00 0.00 0.00 

mid_-6 0.12 0.33 2.34 3.48 0.81 1.00 0.00 0.00 

mid_-3 0.06 0.24 3.71 11.78 0.65 0.00 0.00 0.00 

mid_-2 0.04 0.20 4.70 20.13 0.48 0.00 0.00 0.00 

mid_-1 0.02 0.14 6.86 45.22 -0.02 0.00 0.00 0.00 

mid_0 0.02 0.14 6.86 45.22 -0.02 0.00 0.00 0.00 



 

51 

 Mean Standard 

deviation 

Skew Kurt AR(1) top 10% Median Bottom 

10% 

mid_1 0.02 0.14 6.86 45.22 -0.02 0.00 0.00 0.00 

mid_2 0.04 0.20 4.70 20.13 0.48 0.00 0.00 0.00 

mid_3 0.06 0.24 3.71 11.78 0.65 0.00 0.00 0.00 

mid_6 0.12 0.33 2.34 3.48 0.81 1.00 0.00 0.00 

mid_12 0.24 0.43 1.22 -0.52 0.89 1.00 0.00 0.00 

4.2 检验指标 

Goyal 和 Welch（2008）指出，良好的样本内结果并不一定能保证准确的样本外预

测，因为可能存在过度拟合的问题。在机器学习中，过度拟合通常指模型在训练数据上表

现良好，但在测试集上表现差的情况。过度拟合通常发生在模型过于复杂或数据量不足的

情况下。因此，样本内表现并不能充分代表模型的准确性，为准确评估模型性能，评估预

测变量的样本外预测准确性至关重要。 

在投资实践中，样本外表现对于投资决策至关重要。投资者希望了解他们投资的资产

未来的表现，而不仅仅是过去的表现。具有良好样本外表现的模型可以帮助投资者做出更

准确的投资决策，并减少投资风险。因此，从投资实践的角度考虑，评估预测变量的样本

外预测准确性更值得关注，因为它能够提供更准确的预测结果。 

样本外预测的规则是，只有截至时间 t 之前可用的信息可以用于预测 t+1 的股票回

报。t+1 的预测由𝑅̂𝑡+1 = 𝛼̂𝑡 + 𝛽̂𝑡𝑥𝑡给出。其中 𝛼̂𝑡 和 𝛽̂𝑡 通过基于预测变量 {𝑥𝑗}𝑗=1
𝑡−1和{𝑅𝑗}𝑗=2

𝑡

来估计。根据这样的规则，采用递归估计窗口在样本外预测中，即每次完成预测时，最新

的观测值将被放入估计样本中，并且将重新估计模型参数以进行下一次预测。 

𝑅OS
2 统计量在本文中用作样本外预测性能的评估工具。此外，本文还使用流行的 Clark

和 West(2007) MSFE 调整统计量来检验可预测性是否显著。 
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4.2.1 样本外 R 方统计量 

样本外 R 方𝑹𝐎𝐒
𝟐 是一种用于评估机器学习模型预测能力的指标。与传统的𝑅2不同，

𝑅OS
2  可以评估模型在新数据上的表现，因此在评估模型的泛化能力方面更具有参考价值。 

𝑅OS
2 统计量的计算公式如下： 

𝑅OS
2 = 1 −

∑  𝑇
𝑡=𝑚+1 𝑒̂𝑡∣𝑡−1

2

∑  𝑇
𝑡=m+1 𝑒̂𝑡∣𝑡−1

PM 2 

其中m是初始维持样本外周期的最后一个观测值，𝑇是可用观测值的总数，𝑒̂𝑡∣𝑡−1 = 

𝑟𝑡−𝑟̂𝑡∣𝑡−1 通常表示某个机器学习模型的预测误差，𝑒̂𝑡∣𝑡−1
PM = 𝑟𝑡 − 𝑟̂𝑡∣𝑡−1

PM  是基准模型—历史均

值模型的预测误差。𝑅OS
2 类似于样本内𝑅2统计量，衡量某种预测方式相对于历史平均的基

准预测方法带来的均方预测误差（MSE）减小的比例。如果 𝑅OS
2 > 0，则表示预测模型的

性能优于历史均值基准模型。 

当然，由于月度股票回报率本质上包含有限的可预测成分，因此𝑅OS
2 统计量的值普遍

较小。这意味着股票市场的波动性和随机性非常高，很难准确地预测未来的市场表现。尽

管如此，Campbell 和 Thompson（2008）认为每月𝑅OS
2 值达到大约 0.5%则可表明市场超

额回报的可预测性在经济上具有显著程度。 

4.2.2 CW-t 检验 

Clark and West(2007) 的修正 t 统计量是一种经典的统计检验方法，用于比较两个时间

序列预测模型的预测精度。该方法在计算两个模型的预测误差时，考虑了误差的自相关性

和异方差性，可以提高比较结果的准确性。在 CW-t 检验中，使用𝑅OS
2 ≤ 0作为零假设，使

用𝑅OS
2 > 0的作为备选假设，进行检验。  

统计检验量为： 
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√𝑃𝑓̅

[𝑓𝑡+1 − 𝑓̅的样本方差]
1
2

 

其中，𝑓𝑡+1 =  𝑒̂1,𝑡+1
2 − 𝑒̂2,𝑡+1

2 ，𝑓̅ = 𝑃−1Σ𝑡=𝑅
𝑇 𝑓𝑡+1，P 为样本外的预测数量。 

𝑒̂1,𝑡+1
2 和𝑒̂2,𝑡+1

2 分别为两个预测模型残差的平方，也即𝑒̂1,𝑡+1 = y1,𝑡+1 −  ŷ1,𝑡+1，𝑒̂2,𝑡+1 =

y2,𝑡+1 −   ŷ2,𝑡+1，𝑡 ∈ [1, 𝑃]，该检验统计量在零假设下服从 t 分布。基于该统计检验量对两

模型的预测精度是否有显著差异进行检验。 

4.3 样本外预测结果 

在以下研究中，分别使用最小绝对收缩和选择算法、弹性网络、主成分分析法、缩放

主成分分析、偏最小二乘法和组合方法对标普 500 指数收益率进行预测，并对得到的𝑅OS
2

统计量的值展开分析。同时为了展示机器学习方法在预测方面的效果，本文引入了最小二

乘线性回归（OLS）作为另一个基准对比方法。 

4.3.1 未小波去噪 

在未进行小波去噪的情况下，各个预测算法的样本外预测效果如表 2 所示：最小绝对

收缩和选择算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为-0.39%，CW-t 统计量结果为 1.17，统计量不显著，无法拒绝原

假设。弹性网络算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 0.47%，CW-t 统计量结果为 1.95，检验结果在显著性

0.05 的水平上显著不为零。主成分分析算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 0.19%，CW-t 统计量结果为

0.91，统计量不显著，无法拒绝原假设。缩放主成分分析算法的 R𝑅𝑂𝑆
2 os 值为 0.20%，

CW-t 统计量结果为 2.13，检验结果在显著性 0.05 的水平下显著不为零。偏最小二乘算法

的𝑅𝑂𝑆
2 值为-0.04%，CW-t 统计量结果为 2.03，检验结果在显著性 0.05 的水平下显著不为

零。组合预测算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.30%，CW-t 统计量结果为 2.5，检验结果在显著性 0.01 的

水平下显著不为零。 
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表 2 小波去噪前后样本外预测效果1 

预测方法 未去噪音 小波去噪 

 𝑅𝑂𝑆
2  CW-t 𝑅𝑂𝑆

2  CW-t 

OLS -9.05% 1.22 -3.05% 1.46∗ 

lasso -0.39% 1.17 1.76% 2.93∗∗∗ 

enet 0.47% 1.95∗∗ 1.94% 2.97∗∗∗ 

PCA 0.19% 0.91 0.69% 1.67∗∗ 

SPCA 0.20% 2.13∗∗ 2.36% 3.3∗∗∗ 

PLS -0.04% 2.03∗∗ 2.27% 2.52∗∗∗ 

COMB 1.30% 2.5∗∗∗ 2.77% 3.31∗∗∗ 

比较各个预测算法的样本外预测结果可以发现，组合模型具有出色的样本外预测能

力。在六种预测方法预测得到的𝑅OS
2 的值当中，最小绝对收缩和选择算法和偏最小二乘法

进行预测得到的𝑅OS
2 值小于 0，而弹性网络、主成分分析法、缩放主成分分析、组合方法

进行预测得到的𝑅OS
2 值大于 0。这表示最小绝对收缩和选择算法和偏最小二乘法的预测效

果劣于现行平均基准方法，而弹性网络、主成分分析法、缩放主成分分析、组合方法的预

测效果优于现行平均基准方法。其中，组合方法得到的𝑅OS
2 的值为 1.30%，明显大于其余

五种单个预测方法所得到的𝑅OS
2 的值。考虑到月度市场收益率中难以预测的因素，月度𝑅OS

2

统计量超过 0.5%就足以产生显著的经济价值（Campbell 和 Thompson，2008），因此这

些结果充分说明了组合模型的预测能力。 

比较各个预测算法的 CW-t 检验结果，可以发现组合方法得到的𝑅OS
2 的值体现出其预

测能力相较于历史平均的基准方法有最为显著的提升。为检验𝑅OS
2 统计量是否显著大于

0，对𝑅OS
2 进行 CW-t 检验，原假设为𝑅OS

2 ≤ 0，相对于备择假设𝑅OS
2 > 0。𝑅OS

2 显著大于 0

 
1 *、**、***分别代表 10%、5%、1%的显著性水平 
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即意味着该预测方法计算得到的均方预测误差显著小于历史平均的基准方法。根据假设检

验结果，可以认为组合方法预测得到的𝑅OS
2 在显著性 0.05 的水平上显著；弹性网络、缩放

主成分分析、偏最小二乘方法预测得到的𝑅OS
2 在 0.05 的水平上显著；而最小绝对收缩和选

择算法和主成分分析算法得到的𝑅OS
2 不能认为显著大于 0，也即这两种算法的效果不能认

为相较于历史平均的基准方法在对股票市场指数超过无风险利率的收益率的预测效果产生

显著提升。 

总结而言，组合预测方法的预测效果相较于历史平均的基准方法，在预测效果上的提

升最为明显。组合预测算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.30%，在所有预测算法中𝑅𝑂𝑆

2 值的大小排名第一，

且是排名第二的弹性网络算法的约三倍。CW-t 统计量结果为 2.5，检验结果在显著性

0.01 的水平下显著不为零，是所有预测算法中最为显著不为 0 的。这体现出了组合预测方

法通过降低单一模型因为噪声和数据不足等原因而导致的错误率，减少误差和偏差以提高

整体的鲁棒性的优势。 

4.3.2 小波去噪后 

经过小波去噪处理后，各个预测算法的样本外预测效果得到了显著提升（见表 2）：最

小绝对收缩和选择算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.76%，CW-t 统计量结果为 2.93，检验结果在显著性

0.01 的水平下显著不为零。弹性网络算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.94%，CW-t 统计量结果为 2.97，

检验结果在显著性 0.01 的水平下显著不为零。主成分分析算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 0.69%，CW-t

统计量结果为 1.67，检验结果在显著性 0.05 的水平上显著不为零。缩放主成分分析算法

的𝑅𝑂𝑆
2 值为 2.36%，CW-t 统计量结果为 3.3，检验结果在显著性 0.01 的水平下显著不为

零。偏最小二乘算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 2.27%，CW-t 统计量结果为 2.52，检验结果在显著性
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0.01 的水平下显著不为零。组合预测算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 2.77%，CW-t 统计量结果为 3.31，检

验结果在显著性 0.01 的水平下显著不为零。 

组合方法仍然是六种方法中样本外预测效果最佳的。可以发现，六种预测模型预测得

到的𝑅OS
2 的值当中，最小绝对收缩和选择算法、弹性网络、主成分分析法、缩放主成分分

析、偏最小二乘法和组合方法的𝑅OS
2 的值均大于零，且各算法相较于小波去噪处理以前的

𝑅OS
2 的值均呈现出显著提升，考虑到月度市场收益率中难以预测的因素，月度𝑅OS

2 统计量超

过 0.5%就足以产生显著的经济价值（Campbell 和 Thompson，2008），因此这些结果充

分说明了各个预测模型基于小波去噪处理之后，均具有很好的预测效果。在六种预测模型

中，组合预测算法的𝑅OS
2 的值达到 2.77，是所有预测算法当中最大的，且经过小波去噪处

理后的组合预测算法的𝑅OS
2 的值是小波去噪处理前的组合预测算法的𝑅OS

2 的值的约 2 倍，再

次验证了小波去噪处理对于提升预测模型预测效果的出色帮助。 

经过小波去噪后，最小绝对收缩和选择算法、主成分分析算法弹性网络算法、缩放主

成分分析与偏最小二乘法的检验结果显著性增强。对𝑅OS
2 进行 CW-t 检验，根据假设检验

结果，发现最小绝对收缩和选择算法、弹性网络算法、主成分分析算法、缩放主成分分

析、偏最小二乘法和组合方法所得到的𝑅OS
2 在不同显著性水平上显著。主成分分析法所得

到的𝑅OS
2 在 0.05 的水平上显著；其余五种预测模型所得到的𝑅OS

2 均在 0.01 的水平上显著。

比较小波去噪前后六种预测算法的 CW-t 检验结果，可以发现最小绝对收缩和选择算法与

主成分分析算法由检验结果不显著转变为分别在 0.01 与 0.05 的显著性水平上显著，而弹

性网络算法与缩放主成分分析、偏最小二乘法的检验结果也由在 0.05 的显著性水平上显 

著进一步转变为在 0.01 的显著性水平上显著。经过小波去噪处理后，六种预测算法在预
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测效果上得到了提升，均在更大程度上显著优于历史均值的基准算法。 

对 1978 至 2020 年间的递归估计窗口中出现频率最高的 30 个变量进行统计。其中，

出现频率最高的 30 个自变量如表 3 所示。 

表 3 出现频率最高的 30 个变量介绍 

序号 变量简称 变量解释 

1 MOM9 9 个月动量指标 

2 Macro61 耐用品的未成交订单 

3 Macro92 10 年国债 C 减去联邦基金 

4 Macro58 消费品新订单 

5 Macro93 穆迪 Aaa 公司债券收益率减去联邦基金 

6 RSI36 36 个月相对强弱指标 

7 Macro94 穆迪 Baa 公司债券收益率减去联邦基金 

8 Macro76 标准普尔综合普股：股息收益 

9 BILL 国库券利率减去其过去 12 个月的均值 

10 RSI24 24 个月相对强弱指标 

11 MA2_12 MA(2, 12)技术信号 

12 Fred Factor3 对美国长期债券收益率分解得到的分量 

13 RSI6 6 个月相对强弱指标 

14 F2 对美国长期债券收益率分解得到的分量 

15 RSI12 12 个月相对强弱指标 

16 MA2_9 MA(2, 9)技术信号 

17 MA2_3 MA(2, 3)技术信号 

18 MOM6 6 个月动量指标 

19 EMA3_9 EMA(3, 9)指数平均数指标 

20 MA1_12 MA(1, 12)技术信号 

21 MOM1 1 个月动量指标 

22 mid_6 中期选举指标 

23 EMA3_12 EMA(3, 12)指数平均数指标 

24 BOND 长期政府债券利率减去其过去 12 个月的均值 
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序号 变量简称 变量解释 

25 MOM2 2 个月动量指标 

26 MA1_6 MA(1, 6)技术信号 

27 MA1_9 MA(1, 9)技术信号 

28 MA2_6 MA(2, 6)技术信号 

29 MA1_3 MA(1, 3)技术信号 

30 MOM3 3 个月动量指标 

进一步对这 30 个变量进行自回归分析。在本文中，观察到在 3 阶自回归模型中，所

有变量都表现出一定程度的自相关性。这表明当前值与其过去的值存在一定的关联性。值

得注意的是，宏观经济指标的自相关性普遍高于技术指标，这可能反映了宏观指标如

GDP、通胀率、利率等反映的经济条件具有更长期的连续性和稳定性。随着自回归阶数的

增加至 6 阶，所有变量的自相关性开始减弱。这可能是因为随着时间跨度的增加，过去的

数据对当前值的影响减少。在这种情况下，市场的随机性和新出现的信息开始对价格产生

更大的影响。当自回归阶数进一步增至 12 阶时，技术指标的自相关性几乎降至零。这反

映了技术指标，如股价和交易量等，主要捕捉相对短期市场动态，而在长期数据中它们的

相关性会显著减弱。相比之下，宏观经济指标即使在 12 阶自回归中仍保持一定程度的自

相关性。这表明宏观经济指标反映的经济趋势和条件在更长的时间跨度内保持连续性。 

  



 

59 

图 2 变量自回归结果 
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4.3.3 不同预测期限对预测效果的影响 

使用月度宏观经济指标对未来 1-12 个月标普 500 指数收益进行预测，由图 3 可知，

预测效果随着期限的改变而发生变化。从图中可以看出，最小绝对收缩和选择算法在某些

时间点的预测性能有明显的下降；弹性网络算法的性能波动较大，但总体上呈上升趋势；

主成分分析算法的曲线表明，随着预测时期的延长，模型的预测能力稳步提高；偏最小二

乘算法的预测效果显示出一致的上升趋势；缩放主成分分析算法在中期预测时表现更好。

组合算法的曲线相对平滑，并且随着预测时期的增加，其预测性能显著提高。  

 



 

 

图 3 不同预测期限对预测效果的影响 
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整体来说，不同模型的性能差异可能反映了它们在处理特定数据集和预测时间框架时

的优劣。一般来说，随着预测时间的延长，模型的不确定性可能会增加，但组合算法似乎

在长期预测中表现较好，这表明模型组合可能提供了更稳定和可靠的预测结果。 
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五、 投资组合实践 

5.1 衡量指标 

5.1.1 年化收益率（Annualized rate of return） 

年化收益率是指将一项投资在一年内所获得的实际收益转换成百分比形式的指标。它

是评估投资业绩的一个重要指标。年化收益率可以帮助投资者评估长期投资的表现。对于

长期投资，实际收益率可能会因为各种因素而发生变化，但是年化收益率可以把这些波动

统一到一年的时间框架内进行比较。 

年化收益率的计算公式如下： 

𝑟 = 𝑟𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ𝑙𝑦 × 12 

其中，𝑟为年化收益率，𝑟𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ𝑙𝑦 为月度收益率。 

5.1.2 确定性等价收益（Certainty equivalent return） 

确定性等价收益是一种用于衡量金融投资回报的指标，即风险调整后的收益率。它指

的是投资者在相同的风险水平下可以获得的等价回报率，是为使无风险投资与风险投资有

同样的吸引力而确定的无风险投资报酬率。也就是说，假设投资者有两种不同的投资选

择，那么确定性等价收益率就是使得两种投资方案具有相同价值的回报率，也即在确定收

益相同的情况下，能够提供与正在考虑的投资组合具有相同的效用值的收益率。 

确定性等价收益率的计算通常需要考虑多种因素，例如投资的期限、风险水平、税收

政策等。对于长期投资者而言，确定性等价收益率可以用来比较不同的投资方案，帮助他

们做出更为理性的投资决策。计算公式如下： 

𝐶𝐸𝑅𝑝 = (𝑅̅𝑝 − 0.5𝛾𝜎𝑝
2) × 12 
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其中𝑅̅𝑝和𝜎𝑝
2是样本外实现的投资组合收益率的均值和方差，𝛾为风险厌恶系数。参照历史

研究，本文将𝛾值设定为 3。 

5.1.3 夏普比率（Sharpe ratio） 

夏普比率是一种用来评估投资组合风险调整后收益率的指标，它通过将一个投资组合

的超额收益率除以其标准差来计算。其中，超额收益率是指投资组合的年化收益率减去无

风险收益率，标准差则代表着投资组合收益率的波动性。夏普比率是一种描述资产或投资

组合的绩效指标，其反映了投资者每增加一个波动单位，收益率增加的值。夏普比率越

高，表示投资组合在单位风险下创造的超额收益越多。一般来说，夏普比率越高，则意味

着该投资组合的风险调整后收益率越高。月度夏普比率的计算公式如下： 

𝑀𝑜𝑛𝑡ℎ𝑙𝑦 𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝑅𝑝 − 𝑅𝑓

𝜎𝑝
 

其中𝑅𝑝为投资组合月度收益率，𝑅𝑓为月度无风险利率，𝜎𝑝为投资组合月度收益率的标准

差。为便于比较，将月度夏普比率转化为年度夏普比例，计算公式如下： 

𝑌𝑒𝑎𝑟𝑙𝑦 𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 =  𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ𝑙𝑦 𝑆ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 × √12 

5.1.4 最大回撤（Max drawdown） 

最大回撤（Maximum Drawdown）是投资组合中的一个重要概念，可以用来评估投

资组合的风险水平。最大回撤是指从一个投资组合净值曲线的高点到低点的最大跌幅，也

即投资组合遭受的最大损失。最大回撤是一个重要的风险指标，因为它可以告诉投资者，

如果他们在投资组合最高点时购买该投资组合，他们可能会面临的最大亏损，并且帮助他

们决定是否应该持有或退出某个投资组合。最大回撤的数值越大，表示投资组合的风险越

高。假设一个投资组合的净值曲线是𝑃，最大回撤的计算公式如下： 
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𝑀𝐷𝐷 = max [
(𝑃𝑖 − 𝑃𝑗)

𝑃𝑖
] 

其中，𝑃𝑖是任意时刻的净值，𝑃𝑗是该时刻之前的最高净值。最大回撤的计算方法表示从任

意时刻到前面的最高点之间的最大跌幅。 

5.2 手续费计算 

本文中，假设股票的手续费率为 50 个基点，也就是说每笔交易的手续费为交易金额

的 5‰。这是一种常见的股票交易费用设置方式，通常由交易所或经纪公司制定，并根据

交易规模和交易类型进行调整。手续费是指交易时需要支付给经纪公司或交易所的费用，

用于维护交易平台和提供服务。在交易股票时，手续费是必须要支付的费用之一，而且通

常是与交易金额成比例的。因此，在进行股票交易时，需要考虑手续费对交易成本的影

响，以便做出明智的决策。 

实际上，标普 500 交易时的手续费远低于 50 个基点，本文选择了一个较高的手续费

用，以此来模拟交易时的冲击成本。因为标普 500 ETF 的流动性非常好，即使是非常大

的资金，其冲击成本通常也很小，所以 50 个基点的双向手续费是对从理论到实盘交易的

一种非常好的模拟。 

5.3 择时策略 

5.3.1 策略介绍 

择时策略是指根据市场走势和投资者的判断，在合适的时机进行买入或卖出的决策。

风险调整后收益是指在考虑风险因素的情况下，通过投资获得的收益。风险因素包括市场

风险、行业风险、公司风险等。在进行标普 500 指数的交易时，需要考虑到市场的整体风

险，以及相关公司的风险和机会。 
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择时策略的具体实现方式，是通过求解目标函数以最大化投资者效用： 

𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥
𝑤𝑡+1∣𝑡

(𝑤𝑡+1∣𝑡 𝑟̂𝑡+1∣𝑡 − 0.5𝛾𝑤𝑡+1∣𝑡
2 𝜎̂𝑡+1∣𝑡

2 ) 

该目标函数的解为： 

wt+1∣t
∗ = (

1

γ
) (

r̂t+1∣t

σ̂t+1∣t
2 ) 

其中，𝑟̂𝑡+1∣𝑡为预测得到的超额收益；σ̂t+1∣t
2 为基于过去 60 个月的超额收益率序列计算得到

的方差，也即风险；𝛾为相对风险厌恶系数。假定投资者有一定的风险厌恶程度，设置𝛾 =

3，并将投资者在t + 1时刻的持仓值𝑤𝑡+1∣𝑡  限制在[0, 150%]区间内。根据求解得到的

𝑤𝑡+1∣𝑡
∗ 动态调整标普 500 指数的持仓情况，对标普 500 指数进行投资。 

5.3.2 策略回测结果 

1）不考虑交易手续费 

表 4 展示了使用最小绝对收缩和选择算法、弹性网络、主成分分析法、缩放主成分分

析、偏最小二乘法、组合方法、历史均值模型进行预测回归的投资组合的表现。其中历史

均值模型为基准模型。同时为了展示机器学习方法在预测方面的效果，本文引入了最小二

乘线性回归（OLS）作为另一个基准对比方法。本文根据以上择时策略的构建方法，根据

对市场超额收益的预测，选择增加或减少对标普 500 指数基金的持仓，从而构建了一个择

时投资组合。在没有使用小波分析对股票收益时间序列进行去噪时，最小绝对收缩和选择

算法的年化收益率为 11.11%，年化确定性等价收益率为 7.80%，年化夏普比率为 0.47；

弹性网络算法的年化收益率为 12.62%，年化确定性等价收益率为 9.24%，年化夏普比率

为 0.56；主成分分析法的年化收益率为 10.34%，年化确定性等价收益率为 7.86%，年化

夏普比率为 0.48；缩放主成分分析的年化收益率为 12.62%，年化确定性等价收益率为
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9.64%，年化夏普比率为 0.6；偏最小二乘法的年化收益率为 10.42%，年化确定性等价收

益率为 6.91%，年化夏普比率为 0.41；组合方法的年化收益率为 12.15%，年化确定性等

价收益率为 9.09%，年化夏普比率为 0.56；历史均值法年化收益率为 8.31%，年化确定性

等价收益率为 6.22%，年化夏普比率为 0.35。 

表 4 基于各预测模型的投资组合策略收益 

预测方法 未去噪音 小波去噪 

 return cer sharpe ratio return cer sharpe ratio 

OLS 10.77% 8.00% 0.49 10.68% 8.34% 0.52 

lasso 11.11% 7.80% 0.47 13.97% 11.22% 0.73 

enet 12.62% 9.24% 0.56 13.87% 11.15% 0.72 

PCA 10.34% 7.86% 0.48 12.13% 8.94% 0.54 

SPCA 12.62% 9.64% 0.6 14.81% 11.74% 0.74 

PLS 10.42% 6.91% 0.41 12.28% 9.41% 0.59 

COMB 12.15% 9.09% 0.56 13.91% 11.18% 0.72 

hmean 8.31% 6.22% 0.35 8.31% 6.22% 0.35 

可以看到，最小绝对收缩和选择算法、弹性网络、主成分分析法、缩放主成分分析、

偏最小二乘法和组合方法六种预测模型下构建的投资组合对应的年化收益率和年化等价性

确定收益率均高于历史均值模型的对应指标。其中，缩放主成分分析算法的年化收益率和

年化等价性确定收益率的值在构建的所有投资组合中值最大，体现了其较好的收益回报，

其次是弹性网络算法与组合分析方法。可以发现，最小绝对收缩和选择算法、弹性网络、

主成分分析法、缩放主成分分析、偏最小二乘法和组合方法六种预测模型下构建的投资组

合对应的夏普比率均高于历史均值模型的对应指标，其中对应夏普比率最高的是缩放主成

分分析算法，值为 0.6，代表着投资者每多增加 1 单位波动，能够额外得到 0.6 单位的收

益。以夏普比率作为排序依据，排在第二位的是弹性网络算法与组合方法，值为 0.56。注
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意到组合方法的年化收益率和年化等价性确定收益率分别为 12.15%和 9.09%，略低于弹

性网络算法，而弹性网络算法和组合方法的夏普比率是相等的。因此可以确认组合方法在

减小投资组合波动率方面相较其他算法有着一定的优势。 

使用小波分析技术对股票收益数据进行去噪音后，本文发现：最小绝对收缩和选择算

法、弹性网络、主成分分析法、缩放主成分分析、偏最小二乘法和组合方法六种预测模型

下构建的投资组合对应的年化收益率和年化等价性确定收益率均高于历史均值模型的对应

指标。这六种预测模型基于小波处理后的数据构建的投资组合，与同一预测模型基于原始

数据构建的投资组合相比，在年化收益率和年化等价性确定收益率上均有一定程度的提

升。由此可以发现小波去噪处理对于构建更优的投资组合有显著效果。其中，缩放主成分

分析算法的年化收益率和年化等价性确定收益率的值在构建的所有投资组合中值最大，年

化收益率达到了 14.81%，年化等价性确定收益率达到了 11.74%，体现了其较好的收益回

报。最小绝对收缩和选择算法、弹性网络算法与组合分析方法的年化收益率均达到了 13%

以上，年化等价性确定收益率均达到了 11%以上。相较于历史均值模型 8.31%的年化收益

率和 6.22%的年化等价性确定收益率，基于缩放主成分分析算法、最小绝对收缩和选择算

法、弹性网络算法与组合分析方法生成的投资组合在投资回报上有显著的提升。 

同时，缩放主成分分析算法、最小绝对收缩和选择算法、弹性网络算法与组合分析方

法四种预测模型下构建的投资组合对应的夏普比率均高于 0.7。这一指标的差异体现了缩

放主成分分析算法、最小绝对收缩和选择算法、弹性网络算法与组合分析方法四种算法相

较于历史均值模型在降低投资组合波动率有着显著优势。在承受相同单位风险的情况下，

使用以上四种预测算法构建投资组合能够给投资者带来更高的收益。 
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以最小二乘线性回归作为比较基准，可以发现包括最小绝对收缩和选择算法、主成分

分析法、和弹性网络在内的机器学习方法在对标普 500 指数的预测上相较于最小二乘回归

都有显著提升。这是因为这些机器学习方法具备处理更复杂数据关系的能力。不同于最小

二乘线性回归仅能处理线性关系，这些机器学习模型能够识别和利用数据中的非线性模式

和隐藏的关系，有效地处理高维数据集中的复杂关系。这在金融市场预测中尤为重要，因

为市场数据通常包含多种因素和内在的复杂性。因此，相比于传统的最小二乘线性回归方

法，这些机器学习技术在预测标普 500 指数方面表现出更高的准确性和效率。 

2）考虑交易手续费 

表 5 展示了考虑交易手续费和冲击成本后，分别使用最小绝对收缩和选择算法、弹性

网络、主成分分析法、缩放主成分分析、偏最小二乘法、组合方法、最小二乘法、历史均

值模型进行投资所获得的收益率、确定性等价收益和夏普比率。其中历史均值模型为基准

模型。 

表 5 考虑交易手续费和冲击成本后的投资组合收益情况 

预测 

方法 

未去噪音 小波去噪 

50bps_ 

return 

50bps_

cer 

50bps_ 

sharpe ratio 

50bps_ 

return 

50bps_

cer 

50bps_ 

sharpe ratio 

lasso 9.02% 5.71% 0.33 12.56% 9.80% 0.62 

enet 10.35% 6.97% 0.41 12.43% 9.69% 0.61 

PCA 9.76% 7.29% 0.44 11.55% 8.36% 0.51 

SPCA 11.42% 8.44% 0.51 14.00% 10.92% 0.69 

PLS 9.38% 5.86% 0.34 9.12% 6.24% 0.36 

COMB 10.63% 7.58% 0.45 12.59% 9.85% 0.62 

OLS 7.00% 4.23% 0.21 7.95% 5.58% 0.3 

hmean 8.14% 6.06% 0.34 8.14% 6.06% 0.34 

当将 50 个基点的交易手续费纳入考虑范围后，最小绝对收缩和选择算法的年化收益
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率为 9.02%，年化确定性等价收益率为 5.71%，年化夏普比率为 0.33；弹性网络算法的年

化收益率为 10.35%，年化确定性等价收益率为 6.97%，年化夏普比率为 0.41；主成分分

析法的年化收益率为 9.76%，年化确定性等价收益率为 7.29%，年化夏普比率为 0.44；缩

放主成分分析的年化收益率为 11.42%，年化确定性等价收益率为 8.44%，年化夏普比率

为 0.51；偏最小二乘法的年化收益率为 9.38%，年化确定性等价收益率为 5.89%，年化夏

普比率为 0.34；组合方法的年化收益率为 10.63%，年化确定性等价收益率为 7.58%，年

化夏普比率为 0.45；历史均值模型年化收益率为 8.14%，年化确定性等价收益率为

6.06%，年化夏普比率为 0.34。 

由于考虑了交易手续费，增加了交易成本，基于最小绝对收缩和选择算法、弹性网

络、主成分分析法、缩放主成分分析、偏最小二乘法、组合方法六种预测模型构建的投资

组合对应的年化收益率、年化确定性等价收益率和夏普比率均有一定程度的下降。其中最

小绝对收缩和选择算法和弹性网络算法受交易成本的影响最大，其对应的年化收益率与年

化确定性等价收益率分别下降了约 2%，说明这两种算法对应的投资组合发生股票仓位调

整的频率较高。相较而言，缩放主成分分析法、偏最小二乘法、组合方法的年化收益率和

年化确定性等价收益率受交易成本的影响较小，均在 1%左右。主成分分析算法的年化收

益率和年化确定性等价收益率变化仅在 0.5%左右。这六种预测算法的夏普比率也分别有

一定程度的下降，但仍明显高于历史均值模型的夏普比率。其中，缩放主成分分析算法的

夏普比率最高，为 0.51；组合方法的夏普比率第二高，为 0.45。这意味着投资者如果使

用缩放主成分分析算法或是组合方法，每多承担一单位风险，相较使用夏普比率为 0.34

的历史均值模型，可以多获得约 0.1~0.15 单位的收益。 
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当将 50 个基点的交易手续费纳入考虑范围后，使用小波去噪技术构建的投资组合的

结果如下：得到最小绝对收缩和选择算法的年化收益率为 12.56%，年化确定性等价收益

率为 9.80%，年化夏普比率为 0.62；弹性网络算法的年化收益率为 12.43%，年化确定性

等价收益率为 9.69%，年化夏普比率为 0.61；主成分分析法的年化收益率为 11.55%，年

化确定性等价收益率为 8.36%，年化夏普比率为 0.51；缩放主成分分析的年化收益率为

14.00%，年化确定性等价收益率为 10.92%，年化夏普比率为 0.69；偏最小二乘法的年化

收益率为 9.12%，年化确定性等价收益率为 6.24%，年化夏普比率为 0.36；组合方法的年

化收益率为 12.59%，年化确定性等价收益率为 9.85%，年化夏普比率为 0.62。 

由于考虑了交易手续费，增加了交易成本，基于最小绝对收缩和选择算法、弹性网

络、主成分分析法、缩放主成分分析、偏最小二乘法、组合方法六种预测模型构建的投资

组合对应的年化收益率、年化确定性等价收益率和夏普比率均有一定程度的下降。其中偏

最小二乘算法受交易成本的影响最大，其对应的年化收益率与年化确定性等价收益率分别

下降了约 3%，说明该算法对应的投资组合发生股票仓位调整的频率较高。相较而言，最

小绝对收缩和选择算法，弹性网络算法和组合方法的年化收益率和年化确定性等价收益率

受交易成本的影响较小，均在 1%左右。主成分分析算法和缩放主成分分析算法的年化收

益率和年化确定性等价收益率变化仅在 0.5%-0.8%。这六种预测算法的夏普比率也分别有

一定程度的下降，但仍明显高于历史均值模型的夏普比率。其中，缩放主成分分析算法的

夏普比率最高，为 0.69；最小绝对收缩和选择算法和组合方法的夏普比率第二高，为

0.62。这意味着投资者如果使用缩放主成分分析算法或是组合方法，每多承担一单位风

险，可以额外获得历史均值模型对应收益的两倍。除此之外，本文也发现，这六种预测模
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型基于小波处理后的数据构建的投资组合，与同一预测模型基于原始数据构建的投资组合

相比，在年化收益率和年化等价性确定收益率上均有一定程度的提升。由此可以发现小波

去噪处理对于构建更优的投资组合有显著效果。 

5.3.3 变量类型对回测结果的影响 

将 221 个变量按照变量类型划分为 45 个技术指标与 176 个宏观指标。使用小波去噪

后的收益率数据，对技术指标组/宏观指标组分别进行变量筛选、样本外预测并应用择时

策略，得到的回测结果如表 6 所示。 

表 6 使用不同类型指标的策略回测结果1 

 
1 *、**、***分别代表 10%、5%、1%的显著性水平 

技术加宏观        

 𝑅𝑂𝑆
2  CW-t return cer sharpe 

ratio 

50bps_ 

return 

50bps_

cer 

50bps_ 

sharpe ratio 

lasso 1.76% 2.93∗∗∗ 13.97% 11.22% 0.73 12.56% 9.80% 0.62 

enet 1.94% 2.97∗∗∗ 13.87% 11.15% 0.72 12.43% 9.69% 0.61 

PCA 0.69% 1.67∗∗ 12.13% 8.94% 0.54 11.55% 8.36% 0.51 

PLS 2.27% 2.52∗∗∗ 12.28% 9.41% 0.59 9.12% 6.24% 0.36 

SPCA 2.36% 3.3∗∗∗ 14.81% 11.74% 0.74 14.00% 10.92% 0.69 

COMB 2.77% 3.31∗∗∗ 13.91% 11.18% 0.72 12.59% 9.85% 0.62 

h_mean   8.31% 6.22% 0.35 8.14% 6.06% 0.34 

技术        

 𝑅𝑂𝑆
2  CW-t return cer sharpe 

ratio 

50bps_r

eturn 

50bps_

cer 

50bps_sha

rpe ratio 

lasso -0.38% 0.97 12.53% 9.65% 0.6 11.53% 8.66% 0.53 

enet -0.51% 0.85 12.27% 9.43% 0.59 11.22% 8.38% 0.51 

PCA 0.27% 1.01 10.67% 8.10% 0.49 10.30% 7.73% 0.47 

PLS 0.35% 1.95∗∗ 8.99% 7.20% 0.44 7.72% 5.93% 0.32 

SPCA 0.33% 1.05 10.24% 7.82% 0.48 9.79% 7.37% 0.44 



 

75 

由表 6 可知，仅使用技术指标构建的策略在扣除 50 个基点的手续费之后，年化收益

率约为 7%-12%，确定性等价收益约为 5%-9%，夏普比率约为 0.3-0.6；仅使用宏观指标

构建的策略的年化收益率约为 9%-14%，确定性等价收益约为 6%-10%，夏普比率约为

0.3-0.6。相较而言，使用宏观指标构建的策略效果要优于技术指标构建的策略效果。这可

能是由于宏观指标能够提供更加深入和全面的市场分析。消费指数、通货膨胀率、利率和

政策变化等宏观指标，反映了整体经济和市场的健康状况，使策略能够更好地适应和预测

市场的月频波动。相比之下，技术指标虽然能够有效捕捉市场的短期动态和趋势，但它们 

主要基于历史价格和交易量数据，可能不足以全面反映即将发生的宏观经济变化。因此，

在这种需要预测中长期市场走势的场景中，宏观指标提供的信息可能更为关键和有效。 

对比仅使用技术/宏观指标的策略回测结果与使用技术+宏观指标构建得到的策略回测

结果，可以发现使用技术+宏观指标构建得到的策略在回测结果上表现最好。在扣除 50 个

基点的手续费之后，年化收益率约为 9%-14%，确定性等价收益约为 6%-11%，夏普比率

约为 0.3-0.7，略高于另外两种策略。这一现象表明，将技术指标与宏观指标相结合使

用，在构建投资策略时可以提供更加全面和均衡的视角。技术指标和宏观指标各有其独特

COMB 0.33% 1.13 10.80% 8.51% 0.54 10.01% 7.72% 0.47 

宏观        

 𝑅𝑂𝑆
2  CW-t return cer sharpe 

ratio 

50bps_r

eturn 

50bps_

cer 

50bps_sha

rpe ratio 

lasso 1.00% 2.30∗∗ 12.88% 9.80% 0.61 11.26% 8.17% 0.49 

enet 1.40% 2.49∗∗∗ 13.15% 10.09% 0.63 11.54% 8.46% 0.51 

PCA 1.56% 2.81∗∗∗ 12.83% 9.69% 0.6 11.56% 8.43% 0.51 

PLS 2.18% 2.51∗∗∗ 12.15% 9.30% 0.58 9.03% 6.17% 0.35 

SPCA 1.78% 2.79∗∗∗ 14.45% 10.46% 0.63 13.21% 9.20% 0.55 

COMB 2.20% 2.87∗∗∗ 13.63% 10.51% 0.66 12.04% 8.91% 0.55 
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的优势和局限性，通过将它们结合起来，可以互补彼此的不足，从而更有效地捕捉市场机

会并降低风险。 

5.3.4 累积财富积累曲线
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图 4 择时策略的收益率曲线 
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图 4 展示了按照 S&P500 指数收益率曲线（绿色）、按照组合预测方法进行投资获得

的收益率曲线（蓝色）以及小波变换多分辨率分析处理后的组合预测方法进行投资所获得

的收益率曲线（橙色）。 

可以发现，使用组合预测方法的两条收益率曲线（蓝色、橙色）均位于 S&P500 指数

收益率曲线（绿色）的上方。组合预测方法的曲线斜率更高，且相对 S&P500 指数要更为

平稳。这意味着根据这组合预测方法投资可以有效预测经济扩张与衰退期间的股票月度收

益率，比其他预测模型包含更多实际收益率的信息，这使得投资者可以避免一些可能在经

济衰退时期的大幅度损失，从而能够收获更高的投资收益率。此外，经过去噪处理的组合

预测方法所得到的收益率曲线（橙色）在仅使用组合预测方法的曲线（蓝色）上方。这意

味着通过小波去噪处理可以帮助投资者提高预测精度，从而提高投资收益率。 
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六、 选股策略 

6.1 行业组合 

  在构建标普 500 收益率预测模型时，将股票按照行业划分是一项至关重要的任务。由

于行业受到不同的宏观经济和行业特定因素的影响，股票表现具有高度异质性。因此，按

照所属行业对股票进行分类，有助于更好地理解和解释收益率的波动和预测。此外，同一

行业的股票通常会受到相似的宏观经济和行业特定因素的影响。例如，技术行业的股票通

常会受到技术进步和市场需求等因素的影响，而金融行业的股票通常会受到利率和货币政

策等因素的影响。因此，按照行业分类，不仅可以更好地理解和预测整个指数的表现，还

可以更好地区分不同行业之间的差异，从而更好地预测股票的表现。 

在本文中，将标普 500 指数中包含的所有股票根据其所属行业划分为“消费”、“制

造”、“高科技”、“健康”和“其他”五个行业（表 7）。本文将基于此行业分类来评估各预测模

型的预测效果以及构建的投资组合效果。 

表 7 行业划分介绍 

行业名称 股票分布数量

(1986.1) 

股票分布数量

(2020.12) 

市值占比

(1986.1) 

市值占比

(2020.12) 

消费 583 474 20.7% 17.9% 

制造 844 548 48.8% 13% 

高科技 184 623 18.2% 38% 

健康 38 708 4.1% 9.3% 

其他 339 1007 8.2% 21.8% 
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6.2 策略介绍 

1） 行业轮动方法（industry rotation） 

核心思想是根据历史数据计算出各行业的预期收益率，并且买入预期收益率高于平均

预期收益率行业的股票，卖出预期收益率低于平均预期收益率行业的股票，从而构建买入

-卖空投资组合，这个组合的总持仓为 0，波动率等于市场组合的波动率，从而使得其收益

率与其他投资组合是可比的。投资组合的具体构建方法如下： 

𝑤𝑖,𝑡 =  𝐶𝑡(𝑟̂𝑖,𝑡 − 𝑟̅𝑡) 

其中，𝑤𝑖,𝑡为 t 时刻第 i 个行业的权重，𝑟̂𝑖,𝑡为 t 时刻第 i 个行业收益率的预测值，𝑟̅𝑡为 t 时

刻 5 个行业收益率的预测值的均值。𝐶𝑡满足以下等式： 

𝐶𝑡 =  
𝜎̂𝑚𝑡

𝜎̂𝑝𝑡
 

其中𝜎̂𝑚𝑡为标普 500 指数历史收益率序列的标准差，𝜎̂𝑝𝑡为基于行业轮动方法构建的投资组

合历史收益率序列的标准差。这种构建方式保证了行业轮动投资组合的市场风险敞口接近

于 0，波动率接近于标普 500 指数的波动率。 

行业轮动策略旨在通过合理分散投资风险来获取更高的收益。使用行业轮动策略的优

点在于它可以使投资者根据市场情况灵活地调整投资组合，从而获得更好的回报。此外，

该策略还可以有效地降低投资组合的风险。 

2） 行业等权重方法（industry equal weight） 

将标普 500 指数划分为消费、制造、高科技、健康和其他共五个行业，对每个行业分

配相同投资组合权重，即 20%。 

 



 

81 

3） 行业均值方差方法（industry MV） 

在 Markowitz（1952）的均值-方差模型中，投资者在投资组合回报的均值和方差之间

进行权衡。要实现这个模型，本文遵循经典的“插件”方法：也就是说，将等式： 

max
𝑤𝑡

(w𝑡
⊤𝜇𝑡 −

𝛾

2
w𝑡

⊤Σ𝑡w𝑡) ,  s.t. 𝟏𝑁
⊤ 𝑤𝑡 = 1 

当中资产收益均值𝜇𝑡和协方差矩阵Σ𝑡分别替换为它们的样本收益均值𝜇𝑡̂和样本协方差矩阵

Σ𝑡̂，并求解w𝑡。其中𝛾为投资者的风险厌恶系数，w𝑡为投资组合五个行业组的权重向量。

需要注意的是，这种投资组合策略忽略了可能存在的估计误差。 

4） 行业最小方差方法（industry GMV） 

在行业最小方差方法下，本文选择风险资产组合，以最小化方差。具体目标函数与约

束条件如下： 

min
𝑤𝑡

w𝑡
⊤Σ𝑡w𝑡   s.t. 𝟏𝑁

⊤ 𝑤𝑡 = 1 

为了实现此策略，本文仅使用协方差矩阵的估计值（样本协方差矩阵Σ𝑡̂）并完全忽略对预

期回报的估计值。w𝑡为投资组合五个行业组的权重向量。 

6.3 行业样本外预测结果 

在消费、制造、高科技、健康和其他共五个行业中分别应用六种预测模型进行基于小

波去噪处理后的样本外预测，得到以下结果（表 8）：
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表 8 各行业样本外预测结果1 

 Cnsmr Manuf HiTec Hlth Other 

 𝑅𝑂𝑆
2  CW-t 𝑅𝑂𝑆

2  CW-t 𝑅𝑂𝑆
2  CW-t 𝑅𝑂𝑆

2  CW-t 𝑅𝑂𝑆
2  CW-t 

lasso 1.88% 3.54∗∗∗ 1.01% 2.44∗∗∗ 3.20% 3.98∗∗∗ 1.21% 2.38∗∗∗ 1.35% 2.31∗∗ 

enet 2.44% 3.78∗∗∗ 1.13% 2.47∗∗∗ 3.33% 4.06∗∗∗ 1.48% 2.6∗∗∗ 2.05% 2.63∗∗∗ 

PCA 2.10% 3.11∗∗∗ 1.80% 3.27∗∗∗ 1.41% 2.84∗∗∗ 0.50% 1.82∗∗ 0.13% 1.1 

PLS 0.88% 2.03∗∗ 2.12% 2.4∗∗∗ 0.73% 1.5∗ 1.42% 2.86∗∗∗ 0.62% 1.9∗∗ 

SPCA 3.38% 3.87∗∗∗ 1.71% 2.71∗∗∗ 1.68% 3.16∗∗∗ 1.44% 2.49∗∗∗ 1.44% 2.58∗∗∗ 

COMB 3.83% 4.13∗∗∗ 2.28% 3.1∗∗∗ 2.94% 4.2∗∗∗ 1.88% 3.07∗∗∗ 2.19% 2.83∗∗∗ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
1 *、**、***分别代表 10%、5%、1%的显著性水平 

8
2
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在消费行业，最小绝对收缩和选择算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.88%，CW-t 检验统计量结果为

3.54，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；弹性网络算法的𝑅𝑂𝑆

2 值为 2.44%，

CW-t 检验统计量结果为 3.78，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；主成分分析

算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 2.10%，CW-t 检验统计量结果为 3.11，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆

2 显

著大于 0；偏最小二乘算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 0.88%，CW-t 检验统计量结果为 2.03，认为在

0.05 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；缩放主成分分析算法的𝑅𝑂𝑆

2 值为 3.38%，CW-t 检验

统计量结果为 3.87，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；组合预测模型的𝑅𝑂𝑆

2 值

为 3.83%，CW-t 检验统计量结果为 4.13，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0。 

在制造行业，最小绝对收缩和选择算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.01%，CW-t 检验统计量结果为

2.44，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；弹性网络算法的𝑅𝑂𝑆

2 值为 1.13%，CW-

t 检验统计量结果为 2.47，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；主成分分析算法

的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.80%，CW-t 检验统计量结果为 3.27，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆

2 显著大

于 0；偏最小二乘算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 2.12%，CW-t 检验统计量结果为 2.4，认为在 0.01 的显

著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；缩放主成分分析算法的𝑅𝑂𝑆

2 值为 1.71%，CW-t 检验统计量结

果为 2.71，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；组合预测模型的𝑅𝑂𝑆

2 值为

2.28%，CW-t 检验统计量结果为 3.1，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0。 

在高科技行业，最小绝对收缩和选择算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 3.20%，CW-t 检验统计量结果为

3.98，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；弹性网络算法的𝑅𝑂𝑆

2 值为 3.33%，

CW-t 检验统计量结果为 4.06，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；主成分分析

算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.41%，CW-t 检验统计量结果为 2.84，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆

2 显
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著大于 0；偏最小二乘算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 0.73%，CW-t 检验统计量结果为 1.5，认为在 0.1 的

显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；缩放主成分分析算法的𝑅𝑂𝑆

2 值为 1.68%，CW-t 检验统计量

结果为 3.16，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；组合预测模型的𝑅𝑂𝑆

2 值为

2.94%，CW-t 检验统计量结果为 4.2，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0。 

在健康行业，最小绝对收缩和选择算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.21%，CW-t 检验统计量结果为

2.38，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；弹性网络算法的𝑅𝑂𝑆

2 值为 1.48%，

CW-t 检验统计量结果为 2.6， 认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；主成分分析

算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 0.50%，CW-t 检验统计量结果为 1.82，认为在 0.05 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆

2

显著大于 0；偏最小二乘算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.42%，CW-t 检验统计量结果为 2.86，认为在

0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；缩放主成分分析算法的𝑅𝑂𝑆

2 值为 1.44%，CW-t 检验

统计量结果为 2.49，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；组合预测模型的𝑅𝑂𝑆

2 值

为 1.88%，CW-t 检验统计量结果为 3.07，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0。 

在其他行业，最小绝对收缩和选择算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.35%，CW-t 检验统计量结果为

2.31，认为在 0.05 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；弹性网络算法的𝑅𝑂𝑆

2 值为 2.05%，

CW-t 检验统计量结果为 2.63，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；主成分分析

算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 0.13%，CW-t 检验统计量结果为 1.1，不能认为𝑅𝑂𝑆

2 显著大于 0；偏最小二

乘算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 0.62%，CW-t 检验统计量结果为 1.9，认为在 0.05 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆

2

显著大于 0；缩放主成分分析算法的𝑅𝑂𝑆
2 值为 1.44%，CW-t 检验统计量结果为 2.58，认为

在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0；组合预测模型的𝑅𝑂𝑆

2 值为 2.19%，CW-t 检验统计

量结果为 2.83，认为在 0.01 的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著大于 0。 
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对以上的结果进行总结，本文有以下三点发现： 

第一，基于小波分析和机器学习方法，宏观经济指标能够有效的预测不同行业股票的

超额收益。在对标普 500 指数中所包含的股票进行行业划分后，六种模型的预测效果相较

基准模型均有显著提升。仅有使用主成分分析算法对“其他”行业股票进行收益率预测时，

未能通过 CW-t 检验，也即主成分分析算法预测“其他”行业收益率相较取收益率均值的基

准模型没有显著改善。使用其余预测模型对“消费”，“制造”，“高科技”，“健康”，“其他”行

业股票收益率进行预测，均通过了 CW-t 检验，分别在不同的显著性水平上𝑅𝑂𝑆
2 显著不为

0。在这六种预测模型当中，弹性网络算法、缩放主成分分析算法和组合算法的预测效果

相较于基准模型有最大程度的提升，基于这三种预测模型，“消费”，“制造”，“高科技”，

“健康”，“其他”行业的样本外 R 方值在 0.01 的显著性水平上均显著大于 0。这说明宏观经

济指标不仅有对整体市场收益的预测能力，同时这种预测能力也对不同行业的股票有效。 

第二，宏观经济指标对不同行业股票收益的预测能力存在异质性。对于消费行业和高

科技行业，宏观指标的预测能力相对更强，𝑅OS
2 达到 3%-4%。这可能与消费行业/高科技

行业的发展更依赖市场预期，对宏观经济的变动更加敏感。对于制造业、健康与医疗行

业、其他行业的股票，宏观指标的预测能力相对较弱，𝑅OS
2 只有 2%左右。对这些行业预测

指标的进一步挖掘，是一个有趣的问题。 

第三，不同机器学习模型在对不同行业的股票收益进行预测时，其预测能力也存在波

动。比如，线性模型 Lasso 和 Elastic net 方法对于绝大多数行业有着很好的预测能力，但

对于制造业的股票收益预测能力不佳。与此同时，PCA 方法对于其他行业和医疗与健康行

业预测能力不佳。但组合方法通过对不同机器学习方法进行组合，减少了模型的不确定性
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和预测能力的波动性，实现了偏差-方差的有效平衡，在几乎所有的行业中都实现了最佳

预测结果（除高科技行业外）。因此，在对标普 500 指数根据行业进行划分的情况下，使

用组合方法进行股票收益率的预测效果最佳。 

6.4 策略回测结果 

 除了择时策略，选股策略也是学术界和业界普遍关注的领域之一。与择时策略只对市

场组合的持仓进行增加或减少不同，选股策略同时对不同股票的收益率进行预测，然后根

据其预测值选择不同股票各自的持仓。基于不同选股策略构建的投资组合的收益情况如表

9 所示，其中已考虑 50 个基点的交易手续费，且对因变量进行了小波去噪处理。行业轮

动方法中涉及到的不同行业的股票收益率基于组合预测方法进行预测。 

表 9 选股策略投资组合收益情况 

 return sharpe ratio cer Max_Drawdown 

SP500 8.8  0.57  5.2  50.4  

industry rotation 14.3  0.79  9.3  32.7  

industry equal_weight 9.5 0.63 6.1 47.1 

industry MV 7.1  0.44  3.2  49.7  

industry GMV 9.5  0.68  6.6  30.8  

Cnsmr 10.1  0.66  6.6  38.2  

Manuf 8.3  0.54  4.8  48.8  

HiTec 9.7  0.49  3.9  77.8  

Hlth  10.3  0.64  6.5  35.3  

Other 8.8  0.49  3.9  68.3  

使用行业轮动方法构建投资组合，得到年化收益率为 14.26%，得到夏普比率为

0.79，得到年化确定性等价收益为 9.33，得到最大回撤为 32.75%；同时，等权重策略，

也被称为 1/N 投资策略，也是被广泛使用的一种投资策略。DeMiguel，Garlappi & Uppal

（2007）调查了 14 种投资组合构建方法，发现没有任何一种能够在所有数据集上击败等
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权重策略。使用行业等权重方法构建投资组合，投资组合的年化收益率为 9.46%，夏普比

率为 0.63，年化确定性等价收益为 6.09，最大回为 47.12%；本文也将市场组合作为一种

基准模型，其年化收益率为 8.81%，夏普比率为 0.57，年化确定性等价收益为 5.18，最大

回撤为 50.4%；使用均值-方差有效前沿方法构造的投资组合，年化收益率为 7.09%，夏

普比率为 0.44，年化确定性等价收益为 3.23，最大回撤为 49.71%；而最小方差组合的年

化收益率为 9.5%，夏普比率为 0.68，年化确定性等价收益为 6.56，最大回撤为

30.76%；有许多基金专注于特定行业的投资，因此本文也比较了单个行业的投资收益。 

消费行业组合的年化收益率为 10.09%，夏普比率为 0.66，年化确定性等价收益为

6.6%，最大回撤为 38.19%；制造业的年化收益率为 8.35%，夏普比率为 0.54，年化确定

性等价收益为 4.8，最大回撤为 48.77%；高科技行业组合的年化收益率为 9.71%，夏普比

率为 0.49，年化确定性等价收益为 3.86，最大回撤为 77.8%， 高科技行业的几次泡沫破

灭极大地增加了波动率，从而降低了其投资收益；对于医疗与健康行业，年化收益率为

10.29%，夏普比率为 0.64，年化确定性等价收益为 6.45，最大回撤为 35.35%；最后是其

他行业组合，年化收益率为 8.84%，夏普比率为 0.49，年化确定性等价收益为 3.92，最

大回撤为 68.27%。 

在所有构建投资组合的方法中，行业轮动方法获得了最高的年化收益率、年化确定性

等价收益、年化夏普比率与几乎最低的最大回撤。这是因为行业轮动方法利用了行业的轮

动特性，即不同行业在不同时间段内的表现会发生变化。行业轮动方法通过对行业表现的

监测和分析，能够及时调整投资组合的配置，使投资组合在市场的不同阶段获得更好的收

益。相比于长期持有某些行业的股票，如使用单一行业持有的方法构建投资组合，行业轮
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动方法能够更加灵活地应对市场的变化，减少投资组合的风险。与均值-方差有效前沿方

法和最小方差组合方法相比，行业轮动投资组合的构建过程中，考虑到了宏观经济的对不

同行业股票市场的异质性影响，某种意义上实现了择时和选股的结合。此外，行业轮动方

法能够减少投资组合的相关性，从而实现更好的分散化。这种方法通过投资不同行业的股

票，能够减少投资组合内股票之间的相关性，从而降低投资组合的波动性 

6.5 累积财富积累曲线 
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图 5 选股策略的收益率曲线 
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图 5 为基于行业的不同方法构建投资组合得到的收益率对数曲线。基于行业轮动方法

构建的投资组合（蓝色实线）相较于其他投资组合拥有显著更高的累计收益率曲线。“制

造”、“行业等权”、“健康”等方法构建的投资组合（橙色虚线、深色虚线、棕色虚线）之间

的收益差异并不是十分显著。在标普 500 指数发生下跌时，这些投资组合的收益率同步发

生下跌，没有实现对风险的有效对冲。 

观察除行业轮动方法外其余各个投资组合得到的累计收益率曲线，可以发现收益率曲

线在 1988 年、1991 年、2002 年和 2008 年附近均出现明显的大幅下跌。回顾这些时间

段发生的历史事件，可以找到这些年份附近发生大幅下跌的原因：1987 年 10 月 19 日，

美国股市发生了历史上最大的单日跌幅，被称为“黑色星期一”，标普 500 指数当日下跌

22.6%。此后的一年内，美国经济进入了一段调整期，特别是房地产和储蓄贷款危机的影

响开始显现。由于市场对于经济衰退的担忧和恐慌情绪，标普 500 指数在 1988 年下跌了

11.4%。1990 年 8 月，伊拉克入侵科威特，引发了波斯湾战争。此后，国际原油价格大幅

上涨，导致通货膨胀率上升。此外，美国经济的增长也放缓了。由于市场对于经济增长的

担忧，标普 500 指数在 1991 年下跌了 6.6%。2001 年 9 月 11 日，恐怖分子在美国发动了

针对世界贸易中心和五角大楼的袭击。这次袭击引发了全球经济的恐慌，导致许多国家的

股市下跌。此外，互联网泡沫破灭，也导致了许多科技公司的股价下跌。由于这些因素的

影响，标普 500 指数在 2002 年下跌了 22.1%。2007 年底，美国次贷危机爆发，许多银

行和金融机构因为持有大量次贷债券而陷入了危机。次贷危机引发了金融市场的恐慌，导 

致全球股市下跌。此外，全球经济增长放缓，加上高油价和粮食价格上涨，导致通货膨胀

率上升。由于这些因素的影响，标普 500 指数在 2008 年下跌了 38.5%。 



 

91 

可以发现使用“行业轮动”方式构建的投资组合通过构建市场风险对冲机制，在这些标

普 500 指数发生大幅下跌的时间点，仍然保持着较为平稳的累计收益率曲线。同时，该方

法充分利用了被其他模型所忽略的宏观因子信息，对不同行业的收益率进行了准确的预

测。该方法保证了投资组合的稳定性和长期盈利能力，在不断变化的市场中帮助投资者更

快地应对市场变化和风险，并且在不同的市场条件下实现良好的收益。 
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七、 预测框架与方法的优缺点分析 

本文通过科学的方法论和实证分析，揭示了大数据和机器学习在经济预测中的巨大潜

力。然而，笔者也清醒地认识到，虽然这些新的技术和方法提供了前所未有的视角和工

具，但是它们也存在自身的挑战和局限性，在实际的应用中，需要更为细心和谨慎地考虑

和处理。 

首先，总结本文提出的预测框架和方法的优点： 

第一，本文的预测模型采用了海量数据进行训练和预测，符合当前大数据时代的基本

要求。在当下所处的这个信息爆炸的时代，无论是结构化还是非结构化的数据都呈现出指

数级的增长。在这种背景下，本文的预测模型能够有效地利用这些海量数据，揭示并利用

其中隐藏的、复杂的模式，更全面、更准确地反映市场和经济活动的真实状况。这一点无

疑是传统的、依赖于少量数据的预测模型所无法比拟的。大数据不仅可以帮助捕捉到更细

致、更复杂的市场动态，还可以通过数据的深度和广度，帮助对市场进行更精细的划分，

提高预测模型的准确性和鲁棒性。因此本文的方法充分利用了大数据的优势，提供了更为

深入和精确的预测结果。 

第二，本文的预测方法采用了组合机器学习模型。在实际的研究和预测中，单一模型

常常因为其固有的先验条件和模型设定的限制，存在模型误设的问题。而且，单一模型的

预测能力常常是时变的，会受到预测期间经济环境、市场状态等因素的影响。因此，本文

选择了组合机器学习模型的方式，对不同的机器学习模型进行了加权。这样做的优点在

于，可以充分利用模型的多样性，减少模型误设的风险，同时也可以提高预测的稳定性和

精度。 
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第三，本文应对了股票收益率数据的挑战。月度股票收益率的数据往往存在剧烈波动

和大量噪音，这给本文的研究带来了很大的挑战。为了解决这个问题，本文采用了小波频

域分解技术，对股票收益率数据进行了频域分解，以提取不同频率和时间尺度上的成分。

这一方法有助于从复杂、嘈杂的数据中筛选出真正有价值的信息，从而提高了预测的准确

性。 

第四，本文的预测方法有着广泛的应用性。本文不仅将预测模型应用在了市场收益预

测上，实现了一种有效的指数增强策略，同时，也将预测模型应用于了不同行业的股票收

益预测。通过预测各行业的股票收益，本文构建了买入-卖出投资组合，实现了横截面上

的选股套利，这是一个相对于其他文献的创新点。 

当然，股票收益预测是非常困难的，也必须面对一些不可避免的挑战和局限性。以下

是本文提出的预测框架和方法的一些局限性： 

第一，本文采用的海量数据主要来源于已经发表的公开数据集，这无疑在一定程度上

限制了预测模型对新的和实时的经济活动的理解和预测。随着论文的出版和时间的推移，

这些宏观经济指标的预测能力可能会逐渐下降，这是一个需要深入关注的问题。针对这个

问题，笔者在未来的研究中，可以考虑采用更高频率的宏观数据，或者引入更多的非结构

化数据，如文本信息、图像信息等。这些数据资源不仅可以提供更多样的信息，也可能会

帮助预测模型更好地捕捉市场和经济的动态变化，提高预测精度。 

第二，本文的预测模型使用了递归扩展窗口的方式来估计参数。这在某种程度上忽视

了在金融数据中常常出现的一种复杂现象，即结构变迁。结构变迁就是指模型中的因变量

和自变量之间的关系随着时间的推移而发生变化。这是金融预测研究一个棘手的问题，它



 

94 

带来的挑战超越了本文的讨论范围。但是，这并不意味着可以忽视其存在。相反，在未来

的研究中，笔者需要进一步深化对这一问题的理解，并在模型设计和参数估计中，尝试寻

找能够有效应对这一问题的解决策略。这样，预测模型在面对市场和经济的动态变化时，

才能保持较高的稳定性和预测精度。 

尽管本文的预测框架和方法存在这些挑战和局限性，但笔者相信，随着研究的深入和

新技术、新方法的发展，将能够更好地解决这些问题，进一步提高预测的准确性和鲁棒

性。 
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