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宏观“失聪”与羊群“先觉”？国债风险

溢价影响因子的预测有效性
刘方根，纪伟伟，白明浩

摘  要  本文采用2010—2023年中国银行间市场国债收益率数据、宏观金融市场数据及公募基金

披露数据，采取单因子回归模型和多因子机器学习模型探究了长期国债风险溢价的影响因子及其有效性

测度。研究发现，收益率曲线因子是测度国债风险溢价的基准性因子，因其有效提取了与债券风险溢

价密切相关的利率变动、波动率、曲线曲率信息。宏观因子对债券风险溢价的预测能力具有时期依赖性，

伴随中国债券市场的深化发展，金融市场参与主体的多元化，投资者的学习效应使债券市场对宏观经济、

金融市场信息实时反应在债券定价中，2015 年以后宏观因子无法提供风险溢价预测的额外信息。特别 

地，本文发现除传统的预期风险溢价影响因子外，机构投资者行为是影响债券风险溢价的重要因素。

机构羊群效应和正反馈策略加剧了市场单边波动幅度，投资者的偏见或信念对债券风险溢价具有实质

性预测能力。本文研究对于国债风险溢价水平的定量测度、观察长期债券市场定价的合理性、监测金

融市场利率风险累积情况具有参考意义。
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一、引言

党的二十大报告明确提出“加强和完

善现代金融监管，强化金融稳定保障体系，

坚决守住不发生系统性风险的底线”。2024

年以来，人民银行多次提示债券市场风险，

其核心指向市场存在的期限错配与利率风

险隐患。国际金融市场近年风险事件提供

了深刻镜鉴。2022 年美联储开启激进加息

周期，显著抬升全球融资成本，加剧市场

波动，长期债券利率风险集中暴露。典型

案例如美国硅谷银行在低利率时期过度配

置长久期国债及 MBS，利率骤升导致巨额

浮亏并引发挤兑倒闭；英国养老基金及日

本农林银行亦因长期国债利率急速上行而

蒙受重大损失，甚至诱发局部流动性危机。

这些事件印证了金融风险极强的传染性与

破坏力，亦推动全球监管框架持续强化宏

观审慎管理。

当前，我国长期国债利率处于历史

低位，收益率曲线趋平，市场主体对长久

期资产的追逐易滋生“羊群效应”，加剧

收益率单边下行中的潜在系统性风险。人

民银行从宏观审慎视角密切监测市场动

态，及时进行风险提示与预期引导，有效

阻断金融市场风险累积。深入分析长期债
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券风险溢价的定量测度方法及其核心驱动

因子，对科学评估市场风险敞口、前瞻性

防范系统性利率风险具有重大理论与现实 
意义。

本文基于 2010—2023 年中国银行间

市场国债收益率曲线、宏观金融数据及公

募基金披露数据，通过构建单因子回归模

型与多因子机器学习模型，系统探究长期

国债风险溢价的影响机制及预测效能。研

究发现主要结论如下。一是因子预测效力

的动态演进特征。本文发现 2015 年以前，

市场有效性较弱，即使考虑了小样本偏差，

宏观变量及机器学习也有助于提升长债风

险溢价预测效果，同时收益率曲线信息的

预测能力不足。然而，2015 年后宏观因子

的预测效果显著下降，预测能力无法超越

远期利率因子基准模型，投资者获取超额

收益的难度大大增加。这种衰减与投资者

学习效应有关（Calluzzo et al.，2019），机

构投资者会基于有预测能力的宏观变量开

展交易，使这些指标因提前定价而失效。

二是行为因子的增量解释能力。本文发现

机构投资者存在羊群行为，会造成债券市

场价格过度反应。据此构建交易拥挤度因

子，与宏观因子相比，对当前长期国债

风险溢价具有额外的稳定预测能力。路磊

（2014）发现股票机构投资者的羊群行为主

要来自排名考核等现实压力。现实压力导

致机构的羊群行为相对收益率曲线对长债

风险溢价具有额外的预测能力。

本文研究的边际贡献体现在，一是揭

示市场演进中的因子更替规律，首次实证

验证债券风险溢价从“宏观驱动”向“微

观结构驱动”的时点（2015），发现投资者

学习效应是宏观因子失效的核心机制。二

是构建行为金融量化框架，创新开发基于

持仓数据的交易拥挤度指标，破解传统模

型对市场非理性波动的解释不足。研究表

明，当前长债风险溢价预测应构建“利率

因子为基、行为因子为补”的双轮驱动模

型，这为监测债券市场利率风险提供了重

要的量化依据。

二、文献综述与理论分析

（一）文献综述

债券风险溢价作为无风险长期债券

相对于短期债券的预期超额收益，其理

论内核与预测机制始终是资产定价领域

的核心议题。早期纯粹预期假说（PEH）

主张远期利率是未来即期利率的无偏估

计（Lutz, 1940），但后续实证推翻了风险

中性假设，证实远期利率包含时变风险溢

价（Ilmanen，2012）。这种溢价受通胀风

险补偿（Wachter，2006）、经济周期关联

（Cochrane & Piazzesi，2005）及政策不确

定性（Bauer & Rudebusch，2020）三重驱动。

在测度方法演进中，学界形成三大主流范

式：Fama & Bliss（1987）开创的远期利率

预测框架证实远期利率差对 3~5 年期债券

超额收益具有预测力；Ludvigson & Serena
（2009）通过提取 132 个宏观变量的主成

分，使样本外预测精度提升 20% ；Kim & 
Wright（2005）则利用专业机构调查数据

分解预期与溢价成分。

学界对宏观因子的实证效力存在根本

分歧。支持者强调经济基本面的增量价值，

Ludvigson（2009）发现工业生产等宏观因

子能补充刻画投资者的风险厌恶程度。反

对者则揭示三重局限，Bauer & Hamilton
（2018）经自举法检验指出宏观因子的

预测能力多源于小样本偏差；Zhang et 
al.（2022）证明零利率环境下传统利率因
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子预测机制失效；吴小伟和丁剑平（2020）
发现中国宏观因子预测效果随货币政策框

架转变而弱化。机器学习技术为破解争议

提供新路径，Bianchi（2020）采用随机森

林模型捕捉非线性关系，使预测精度提升

37%。

中国债券市场研究呈现显著的“样本

选择悖论”。杨宝臣和张涵（2016）基于

2007—2014 年数据证实远期利率因子预测

显著性，但未进行样本外检验；类承曜和

陈礼清（2021）采用 2010—2019 年样本

发现宏观经济景气指数具有预测能力，却

忽略利率市场化转型期的结构断点；Zhang 
et al.（2022）的 2002—2020 年全样本研

究则认为宏观因子预测能力源自小样本偏

差。这种矛盾源于市场演进与检验方法双

重缺陷：一方面，2015 年以后，中国利率

传导体系完善，因子预测机制发生结构性

变化；另一方面，王安兴和余文龙（2012）
等研究依赖样本内回归，未详细验证样本

外效力。

行为金融理论近年颠覆传统理性预期

框架。Bauer & Chernov（2024）发现，投

资者并非完全理性，并且长期债券超额收

益可预测性的绝大部分来自投资者的非理

性情绪而非预期风险溢价。Ben-Rephael et 
al.（2012）研究发现，投资者一致将债券

基金切换为股票基金的行为短期伴随正的

股市超额回报，但 4~10 个月后超额收益转

负，资金流动存在“短期正反馈 - 长期反转”

特征。这无法由时变的风险溢价解释，而

由投资者非理性情绪解释。许年行（2013）、
朱菲菲（2019）等研究发现，国内股票市

场机构投资者存在忽略个人私有信息而跟

从他人投资的羊群行为，导致机构投资者

一致买入的股票长期超额收益显著为负。

对国内债券市场机构行为的研究较少，类

承曜（2024）通过基金季报提取基金久期、

杠杆率、信用下沉得分指标，发现策略相

似性更高的基金更容易同时出现大规模资

产抛售，却未建立行为因子与风险溢价的

量化关联。

当前文献主要局限为多数模型未考虑

机构行为因子，忽视跨市场传染效应（如

2022 年理财赎回危机）。未来研究应着力

构建基于高频持仓数据的交易拥挤度指

标。结合中国金融转型特征与行为金融新

范式，构建“宏观 - 微观 - 行为”三维预

测框架，将是破解债券风险溢价预测难题

的关键突破路径。

（二）理论分析与研究假设

理论上，长期债券风险溢价的可预测

性来自两部分，即投资者的非理性及预期

风险溢价。早期的研究假设投资者是理性

的，金融市场是有效的。金融市场是有效

的意味着宏观金融信息能够及时反映在收

益率曲线定价中，宏观因子无法额外提升

解释能力。投资者是理性的意味着投资者

行为无须研究，长期债券风险溢价的可预

测性只能来自预期风险溢价。

金融市场有效性假设能够解释现有国

内研究关于宏观因子及机器学习在提升债

券风险溢价预测能力产生分歧的原因。一

方面，采用年度同比数据回归存在重叠

样本，容易产生显著结果，这种可预测性

可能来自小样本偏差（Bauer & Hamilton，
2018）。另一方面，市场的有效定价需

要通过投资者交易达成（Calluzzo et al.，
2019），这种可预测性也可能来自部分时期

市场并非完全有效，收益率曲线无法完全

反映全部宏观金融信息。基于此，本文提

出假设 1。



  VOL.160 2025.09《金融市场研究》 117

刘方根，纪伟伟，白明浩  |  宏观“失聪”与羊群“先觉”？国债风险溢价影响因子的预测有效性

假设 1 ：早期国内债券市场曲线定价

不充分，宏观因子及机器学习技术能够提

升国债风险溢价预测能力。随着国内债券

市场的发展，当前收益率曲线已基本反映

全部宏观金融信息，宏观因子及机器学习

技术的预测效果主要来自小样本偏差。

对于投资者理性假设，本文尝试采用

债券公募基金久期中位数刻画机构投资者

行为。若债券公募基金久期中位数显著高

于历史均值，代表多数机构投资者采用拉

长久期的投资策略，即可观察该行为是否

造成债券市场过度定价，区分该行为是出

于价格发现的理性行为，还是包含声誉风

险、从众心理等因素引发的羊群行为。基

于此，本文提出假设 2。

假设 2 ：国内债券机构投资者存在羊

群行为，当公募基金普遍拉长债券型基金

久期至相对高位时，后续短期超额回报不

明显，并在长期伴随显著负向的超额回报。

出于业绩排名压力等因素，机构难以为自

身的羊群行为定价，导致机构行为因子对

国债风险溢价具有额外的预测能力。

三、研究设计与数据

（一）因变量

参考郑振龙 等（2009），本文采用长

债超额收益衡量国债风险溢价。具体地，

国债风险溢价指 2~10 年期国债持有 1 年

收益相对持有 1 年期国债的超额收益。在

下式中，rxn
t→t+1 代表 N 年期国债持有 1 年

相对 1 年期国债的超额收益，rx
_

t→t+1 代表

1　中债财富指数由中央国债登记结算有限责任公司发布，长期、短期财富指数分别记录了待偿期在10年以上、10
年以内的记账式国债和政策性银行债包含票息、资本利得在内的全回报。因此，中债长期债券财富指数收益率

与中债短期债券财富指数收益率的差可以衡量长期债券的超额收益。

2~10 年期国债持有期超额收益的均值。yn
t

代表 N 年期即期利率，y n-1
t+1 代表 1 年后的

N-1 年期即期利率。

rxn
t→t+1=ln( pn-1

t+1 )-ln( pn
t )-y1

t

         =ln(e-(n-1)y n-1
t+1)-ln(e-nyn

t)-y1
t

         =nyn
t-(n-1)y n-1

t+1-y1
t          n=2,3,… ,10

rx
_

t→t+1=
∑10

n=2rxn
t→t+1 

9
本文进一步选取中债长期债券财富指

数 1 相对于中债短期债券财富指数的超额

收益作为债券风险溢价的辅助观测指标。

中债指数由中央国债登记结算有限责任公

司负责编制和发布，被市场广泛用于业绩

基准、指数型基金跟踪等。中债长期财富

指数和短期财富指数分别记录了待偿期在

10 年以上、10 年以内的利率债券在考虑利

息收入、资本利得及利息再投资后的整体

价格变动。通过与基期价格比较，中债长

期债券财富指数收益率与中债短期债券财

富指数收益率的差可以衡量长期债券的超

额收益（类承曜和陈礼清，2021）。图 1 记

录了两种指标计算得到的国债风险溢价，

可以看出两种指标高度相关。2010—2020
年国债风险溢价总体围绕 0 值波动，2020
年以来国债风险溢价均值为正，长期债券

回报持续跑赢短期债券，且国债风险溢价

波动性有所下降。

（二）自变量

基于 Zhang et al.（2022）等研究的宏

观因子，并结合债券市场投资者密切关注

的宏观经济周期及金融市场指标，本文构
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建六大类共计 26 个自变量。六大类别包

括收益率曲线类、市场利差类、资产比价

类、机构行为类、宏观数据类和宏观利差

类。具体来看，经济增长、通货膨胀和长

期债券定价关联紧密，社会融资规模与货

币政策密切相关（盛松成，2012）。除宏观

总量指标外，国内已有研究从债券波动率、

信用利差、隐含税率等角度构建债券市场

微观指标（王中和郭栋，2018 ；杨为敩 等，

2020），以对长期债券的投资价值进行评

估。本文参考了已有研究成果，并进一步

提出公募基金债券久期指标，作为观测机

构行为拥挤度的代理指标。

各变量定义如表 1 所示。1

（三）研究设计

本文根据式（1）至式（3）构建预测

模型：

rx
_

t→t+1=β0+β1CPt+εt                     （1）
rx
_

t→t+1=β0+β1CPt+βixit+εt             （2）
rx
_

t→t+1=g(CPt ; Xt)                        （3）

1　表1~3，见增强出版，中国知网—《金融市场研究》。

其中，rx
_

t→t+1 代表国债风险溢价，CPt

代表远期利率因子，Xt 代表其他因子。

在（1）式中，本文基于线性回归检

验远期利率因子对国债风险溢价的预测效

果。在（2）式中，本文在远期利率因子基

础上，依次加入其他单因子，检验其对国

债风险溢价预测的提升效果。在（3）式中，

本文通过机器学习模型对远期利率因子及

其他因子进行整合，检验考虑多因子后国

债风险溢价预测的提升效果。本文使用的

机器学习模型包括主成分分析法、惩罚回

归、支持向量机、随机森林、神经网络。

评估模型预测效果的指标包括样本内

拟合优度（R2）及样本外预测均方误差

（MSE）。样本外预测均方误差（MSE）的

计算方法如下：以 2013 年 12 月为例，采

用 2010 年 1 月至 2012 年 12 月共计 36 个

月数据，使用自变量对国债风险溢价回归，

得到回归估计系数，代入 2013 年 12 月远

自变量真实值得到 2013 年 12 月国债风险

图 1 国债风险溢价历史走势
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溢价预测值。之后采用扩张窗口进行估计，

每次在回归中增加 1 个月数据。例如，在

2022 年 12 月，采用 2010 年 1 月至 2021
年 12 月共计 144 个月数据，使用自变量

对国债风险溢价回归，得到回归估计系数，

代入 2022 年 12 月自变量真实值得到 2022
年 12 月国债风险溢价预测值。将 2013 年

12 月至 2022 年 12 月每月的国债风险溢

价预测值 y

‹

记录，与真实值 y 进行对比，

MSE=∑(y

‹

-y)2。

本文的样本外预测区间为 2013 年 12
月至 2022 年 12 月。在此基础上，本文进

一步将样本切分为 2013 年 12 月至 2018 年

12 月、2019 年 1 月至 2022 年 12 月子样本，

单独观察各自变量在近年来的样本外预测

效果。此外，本文详细展示了各预测模型

的样本外预测值与真实值时间序列走势，

以对各阶段自变量预测效果进行更详细的

评估。

（四）数据描述

本文研究使用的数据均来自 Wind，并

采用银行间债券市场数据。商业银行根据

监管要求自 1997 年全面退出交易所市场，

银行间债券市场同步成立。21 世纪以来债

券市场进入快速发展轨道。2000 年初，中

国债券市场规模仅 2.2 万亿元，债券数量

183 只，至 2024 年 6 月末已达到 164 万亿

元，规模位居全球第二，债券数量高达 7.2
万只，年度交易量超过 370 万亿元，其中

银行间债券市场托管量和交易量达到全市

场的 90%。考虑多数数据可得性，如债券

远期利率及 FR007 互换利率等，样本区间

为 2010 年 1 月至 2023 年 12 月。对于非平

稳时间序列，采用对数差分或差分增强其

平稳性，ADF 检验结果表明变量在 5% 左

右显著性水平能够拒绝存在单位根的原假

设。变量描述性统计如表 2 所示。

四、单因子对债券风险溢价的预测 
效果

（一）远期利率因子计算方法

本文参考 Cochrane（2005）远期利率

因子构建方法，并将期限进一步扩展到 10

年期：

rx
_

t→t+12=α0+α1yt
1+α2 f t

3+α3 f t
5+α4 f t

7+α5 f t
10

远期利率因子 =α0

‹

+α1

‹

yt
1+α2

‹

f t
3+α3

‹

f t
5+α4

‹

f t
7+ 

α5
‹

f t
10

其中，rx
_

t→t+12 代表持有长债一年的超

额收益，yt
1、f t

3、f t
5、f t

7、f t
10 分别代表当

月的 1 年期即期利率和 3 年、5 年、7 年、

10 年期远期利率。远期利率因子为根据

回归系数计算的远期利率线性加权值。由

于本文关注国债风险溢价的样本外预测效

果，采用 36 个月的滚动窗口估计远期利率

因子。

（二）公募基金久期中位数计算方法

本文基于类承曜（2024）关于策略趋

同性的研究基础，创新构建公募基金久期

中位数指标（Median_Dur）作为机构行

为拥挤度的核心代理变量。基金久期计算

采用净值回归法，具体为通过基金净值变

化对不同期限的中债净价指数变化进行回

归，进而采用回归系数对中债净价指数的

久期进行加权来估计基金的久期。具体计

算公式如下：

Fund%=∑
6

i=1
ωi · Indexi

%

s.t.∑
6

i=1
ωi=1, ωi≥0

Median_Dur=∑
6

i=1
ωi · Indexi

D

其中，Fund% 代表基金的复权单位净

价变动幅度，Indexi
% 代表中债净价指数 i
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的涨跌幅度，其中中债净价指数包括 1 年

以内中债净价指数、1~3 年中债净价指数、

3~5 年中债净价指数、5~7 年中债净价指数、

7~10 年中债净价指数、10 年以上中债净

价指数，采用 LASSO 回归降低模型的多

重共线性。ωi 代表回归系数，Indexi
D 代表

中债净价指数久期。采用 ωi 对 Indexi
D 加权

得到基金久期 Median_Dur。
采取该方法的主要考量是：其一，基

于基金公开披露数据计算久期配置离散度

（ΔDur_MD），克服传统 LSV 模型依赖非

公开交易数据的局限；其二，与季报披露

组合久期的相关系数达 0.82（p<0.001），
证明测算准确性；其三，通过移动平均基

准剥离市场正常波动，精准识别异常拥挤

状态（阈值 ±1.5σ）。图 2 刻画了计算得

到的公募基金久期中位数序列 1。由于国内

中长期纯债基金在 2014 年起初具规模，因

1　样本共计60只中长期纯债基金。

2　未来1年利率变动=当前10年期国债利率-1年后10年期国债利率。

此数据的起始点为 2014 年。采用季报披露

的组合久期中位数进行稳健性检验，两者

走势高度正相关。可以看出，公募基金久

期中位数与未来一年的利率变动 2 负相关。

例如，2024 年债券市场走出大牛市行情，

然而 2023 年末全市场公募基金久期中位数

处于历史低位。

（三）单因子预测能力回归分析

表 3 记录了收益率曲线及其他因子对

国债风险溢价的回归结果。具体来看，表

3 的第（1）栏记录了远期利率因子对国债

风险溢价的回归结果。在表 3 的第（2）~
（10）栏中，回归均保留远期利率因子变 
量，并在每栏加入 1 个单因子变量，观察

该变量的显著性及预测能力。评估变量预

测能力的指标包括 R2、MSE 及 MSE_2。
R2 代表回归的拟合优度，评估模型的样

本内预测能力。MSE 代表样本外预测的

公募基金久期中位数（高频） 公募基金久期中位数（季报） 未来1年10年期国债利率变动（右轴）
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图 2 公募基金久期中位数历史走势
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均方误差，预测期间为 2013—2022 年，

MSE_2 样本外预测期间为 2019—2022 年，

用于评估模型在近年来的预测效果。

表 3 的回归结果表明，在考虑宏观因

子前后，远期利率因子对长债超额回报均

具有显著的预测能力。在诸多宏观经济指

标中，仅有 M1_M2 剪刀差、社融同比能

够进一步降低债券风险溢价的样本外预测

均方误差。相对采用远期利率因子单因子

预测，加入 M1_M2 剪刀差、社融同比分

别将样本外预测均方误差由 8.41 降低至

7.78、6.96。
然而，近年来仅有公募基金久期中

位数因子能进一步降低样本外预测误差，

M1_M2 剪刀差、社融同比因子对债券风

险溢价的预测能力已消失。相对采用远期

利率因子单因子预测，在 2019—2022 年

子样本中，加入公募基金久期中位数因子

将样本外预测均方误差由 3.63 显著降低至

1.47，M1_M2 剪刀差、社融同比因子反而

将样本外预测均方误差由 3.63提升至 3.70、
3.88。这是由于当社融等金融数据领先利

率走势成为机构投资者共识后，市场机构

开始高度关注相关数据并开发出一系列预

测社融的高频模型，导致市场对金融数据

提前定价，金融数据的领先性逐步消失。

（四）单因子样本外滚动回归系数检验

为进一步检验不同因子样本外预测效

果的稳健性，选定 2014—2016 年为第一

个样本内时期，采用 LASSO 回归筛选样

本期内对未来 1 年长期债券超额回报预测

能力最强的 5 个宏观因子，计算 5 个宏观

因子对长期债券超额回报回归系数 t 值绝

对值的均值。设定 2018 年为第一个样本外

时期、2019 年为第二个样本外时期，计算

以上 5 个宏观因子在样本外时期回归系数 t
值绝对值的均值。按照同样的方式，选定

2017—2019 年为第二个样本内时期，2021
年、2022 年为对应的第一个、第二个样本

外时期，记录 t 值绝对值的均值。

图 3 PanelA 汇报前 5 大宏观因子在样

本内及样本外的预测表现。结果表明，样

本内具有预测能力的宏观因子在样本外时

期预测能力迅速失效，且失效速度呈加速

趋势。筛选 2014—2016 年预测能力最强

的 5 个因子，在第一个样本外时期 ，t 值

图 3 宏观因子与基金久期因子样本外预测能力比较

2014-2016年

样本内时期 第一个样本外时期

PanelA 前5大宏观因子t值均值走势 PanelB 基金久期中位数滚动t值走势
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绝对值均值由样本内时期的 5.17 降低至

2.34，尚保留一定预测能力。在第二个样

本外时期，t 值绝对值均值则下降至 0.96，

在 10% 显著性水平下不显著，表明 5 个因

子在平均意义上已失效。筛选 2017—2019

年预测能力最强的 5 个因子，在第一个样

本外时期 t 值绝对值均值已下降至 0.96，

无显著的预测能力。以上结果表明投资

者会归纳学习过去一段时间有效的预测因

子，导致因子因提前定价而失效。并且，

伴随投资者研究框架的成熟，因子的失效

速度呈加速趋势。

图 3 PanelB 汇报基金久期中位数因子

在子样本的预测表现。在 PanelB 中，采

用 3 年固定窗宽滚动计算基金久期中位数

对未来长期债券超额回报的回归系数 t 值。

结果显示，基金久期中位数与未来长期债

券超额回报在样本期内均呈现负相关关

系，并且，t 值绝对值在 71% 的样本时期

高于 5% 显著性水平临界值。基金久期中

位数的预测能力并没有因投资者的学习效

应而失效，这是由于基金久期中位数本身

揭示了机构投资者的羊群行为，机构投资

者的羊群行为则因从众心理、声誉等因素

的影响难以消除。

五、多因子叠加对债券风险溢价的预

测效果

上一节基于单因子分析，结果表明除

远期利率因子、公募基金久期中位数因子

外，采用其他单一宏观因子难以长期保持

对国债风险溢价的稳定预测能力。本节通

过机器学习模型进行多因子分析，探讨充

分考虑宏观因子的相互关系能否进一步提

升样本外预测能力。

（一）基于机器学习的样本内预测

为了对宏观变量进行有效的降维，本

节采用传统的主成分分析法（PLS）以及

更为复杂的监督式机器学习模型，包括惩

罚回归（GLMNET）、支持向量机（SVM）、

随机森林（RF）、神经网络（NNET）。为

训练模型，本文首先将 2010—2022 年的

数据划分为训练集及测试集。具体而言，

首个训练集窗口为 2010—2012 年，测试

集窗口为 2013 年，并固定训练集及测试

集窗宽以此类推。在训练集测试模型，使

图 4 机器学习模型样本内预测误差均值及 95% 置信区间

MAE
LM

BENCHMARK

NNET

RF

SVM

PLS

GLMNET

1 2 3 1 2 3

RMSE
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图 6 未来 1 年国债风险溢价预测值及实际值 - 机器学习模型

模型在所有测试集窗口的平均预测误差最

小，记录模型在测试集的平均绝对误差

（MAE）及均方根误差（RMSE），结果如

图 4 所示。

从图 4 可以看出，相对于包含远期

利率因子的基准模型（BENCHMARK），

直接将所有因子代入线性回归的简单回

归模型（LM）会造成严重的过拟合问

题，预测误差明显增大。然而，各类机

器学习模型的预测误差均小于基准模型

（BENCHMARK），表明采用恰当的预测结

构后，考虑全部宏观变量信息有助于提升

模型的样本内预测能力。

（二）基于机器学习的样本外预测

本节中将样本分为训练集、测试集、

验证集，以检验机器学习模型的样本外预

测效果。具体地，选取 2010—2013 年的

数据，采用上一节的方法得到样本内预测
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误差最小的机器学习模型，记录其在 2014
年的样本外预测值。以此类推，最后得到

2014—2022 年各类机器学习模型的样本外

预测值，计算各类机器学习模型的样本外

预测均值，并与真实值比较。

模型结果表明（图 5~6），2015 年以

前债券收益率曲线定价尚不充分、有效信

息含量不足，基于远期利率因子的模型样

本外预测效果较差，考虑全部宏观因子的

机器学习模型占优；2015 年以后采用机器

学习模型反而提高了模型的样本外预测误

差。具体而言，2015 年以前远期利率单

因子模型的样本外预测 MSE 为 25.34，机

器学习模型的样本外预测 MSE 为 15.30 ；

2015 年以后远期利率单因子模型的样本外

预测 MSE 为 2.67，机器学习模型的样本

外预测 MSE 为 3.01。考虑基金久期中位

数因子后，样本外预测均方误差则有效下

降至 2.06。
以上结果再次印证，2015 年以后我国

债券市场收益率曲线定价有效性提升，采

用机器学习模型整合宏观因子也无法对长

债超额回报提供额外的预测能力。分析背

后原因，一方面是彼时我国货币政策框架

正从数量型调控向价格型调控转变，利率

市场化体系和利率传导机制进一步完善。

债券基金规模/股票基金规模
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图 7 国内债券基金相对股票基金规模变化

SLF:7天 DR007 OMO:7天 超额准备金利率

6

%

5

4

3

2

1

201312 201412 201512 201612 201712 201812 201912 202012 202112 202212 202312

图 8 我国利率走廊构建，市场利率围绕政策利率波动
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2015 年四季度《中国货币政策报告》提出

“探索利率走廊机制，增强利率调控能力，

理顺央行政策利率向金融市场乃至实体经

济传导的机制”，标志着人民银行价格型货

币调控迈出重要一步，新型货币政策调控

框架下，债券市场利率从短端到长端传导

更为有效，国债收益率曲线定价有效性提

升。另一方面，债券市场深化发展，债券

型公募基金、银行理财等资管型机构快速

发展，投资群体的多元化、交易活跃度的

提升以及利率衍生品市场的发展进一步提

升价格发现效率，债券市场定价能够快速

反应市场信息（图 7~8）。

六、结论

本文基于 2010—2023 年中国债券市

场高频数据集，通过构建动态预测模型与

行为金融量化框架，系统检验了预期风险

溢价影响因子及机构行为因子对国债风险

溢价的预测机制。研究揭示的规律进一步

补充了对债券定价理论的理解，也为防范

系统性风险提供实务论证，主要结论如下。

（一）远期利率因子的基准性与动态 
演化

远期利率因子通过深度提取收益率

曲线的多维信息，包括利率变动方向、市

场波动率水平及曲线曲率特征，为解释长

期国债风险溢价的基准性变量，其预测效

能随市场制度演进呈现显著提升。传导机

制优化方面，2015 年利率市场化改革完

成后，收益率曲线从短端向长端的传导效

率提升，这直接增强了远期利率因子的样

本外预测稳定性。极端环境适应性方面，

在市场波动率超过历史 90% 分位数（如

2013 年“钱荒”、2020 年疫情冲击），因子

对风险溢价的敏感性提升，反映投资者在

不确定性环境中要求更高风险补偿的行为 
特征。

（二）市场学习效应引发宏观因子效力

发生结构性突变

2015 年以前，金融总量数据如社融、

M2 等在一定程度上能够预判未来利率走

势变化，采用机器学习模型能进一步提高

风险溢价的预测效力。2015 年以后，伴随

中国利率传导体系完善，债券市场参与主

体增多，机构对固定收益业务投研资源加

大投入，以公募基金为代表的交易型机构

快速发展，债券市场定价有效性提升，宏

观经济金融信息能够同步甚至提前反映市

场信息，公开的宏观数据对风险溢价不再

有额外预测能力，采用机器学习模型对宏

观变量进行整合也无法提高样本外预测 
效果。

（三）机构行为引致的定价扭曲

机构投资者的交易拥挤度对债券风

险溢价也具有稳定预测能力。本文发现交

易型机构存在一致性预期，在普遍延长投

资组合久期至极值后长期债券容易过度定

价，导致后期长债超额回报存在反转效应，

并且这种现象难以被消除，在业绩排名等

现实压力下难有机构能纠正这种异象，同

时风险偏好趋同以及正反馈交易策略，使

得公募基金行业羊群效应度相对较高，加

大市场单边波动。

政策启示与应用路径方面，鉴于国债

收益率作为金融体系基准定价锚的基准性

地位，建议建立预警监测机制。如建立风

险溢价监测指标，将远期利率因子、机构

羊群效应纳入评估框架，建立 ±1.5σ 实

时预警系统，并配套开发极端情景压力测

试工具（如 200 bps 利率冲击、流动性枯

竭情景）。投资者可结合债券风险溢价的测
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度及利率风险成本的评估，更好平衡利率

风险承担收益与成本，开发基于风险溢价

的策略交易模型，指导投资实践，提升投

资业绩。

本研究后续可拓展方向，一是开发时

变因子权重的马尔可夫区制转换模型，以

捕捉资管新规等制度变革对预测机制的冲

1　参考文献[1]~[36]，见增强出版，中国知网—《金融市场研究》。

击；二是建立股债风险溢价联动的 DSGE
一般均衡框架，分析 2022 年理财赎回危机

类事件的跨市场传染；三是探索央行预期

管理对行为偏差的校正效应，量化市场预

期管理至机构行为调整的作用弹性。 1
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