
 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 



一一、、引言引言

自2008年全球金融危机爆发以来，防范化解系

统性金融风险成为各国政府金融工作中的重点内

容，对于金融规模早已达到世界第二的我国金融市

场而言，做好系统性金融风险防范化解工作更显得

尤为重要。在2017年第五次全国金融工作会议上，

我国将防控金融风险与服务实体经济和深化金融改

革共同列为金融工作的三项任务。在此次会议上，

习近平总书记还指出“要把主动防范化解系统性金

融风险放在更加重要的位置，科学防范，早识别、早

预警、早发现、早处置，着力防范化解重点领域风险，

着力完善金融安全防线和风险应急处置机制”。

系统性金融风险预警指标的构建与测度作为防

范化解系统性金融风险的基本前提和重要内容，受

到了广泛的关注。其中，金融压力指数因其便捷性

和直观性，逐渐成为监管层参考的系统性金融风险

指标。该指标率先由 Illing等[1]提出。在此体系构建

框架的指导下，金融监管机构和学者基于不同的维

度和方法，构建了适应于各地的金融压力指数。例

如，欧洲系统性风险委员会采用ESRB-CISS研究方

法构建了系统性压力综合指数[2]；Cardarelli等[3]利用

17个国家的数据，采用等方差权重的方法构建了金

融压力指数；Balakrishnan等[4]基于同样的方法构造

了发展中国家的金融压力指数。国内研究中，陶玲

等 [5]选取了金融机构、股票市场、债券市场、货币市

场、外汇市场、房地产市场、政府部门共7个维度，采

用因子分析的方法构建了系统性金融风险综合指

数。此外，清华大学国家金融研究院金融与发展研究

中心课题组 [6]和范云朋 [7]借鉴了欧洲系统性风险委

员会采用的ESRB-CISS方法，分别选取了不同的维

度，构建了适应于我国的系统性金融风险综合指数。

虽然金融压力指数构造简便，且有利于动态的、

长期跟踪的风险监测，但仍存在一定的局限性。首

先，目前金融压力指数构建方法大多为等方差权重

法、主成分分析法和因子分析法等。这些方法在刻

画系统性金融风险的过程中，由于过于简单，无法刻

画金融市场的某些特征，尤其是系统性金融风险防

摘 要：尾部风险是系统性金融风险爆发的重要导火索，而常用于系统性金融风险测度的因子分析方法一般是从均值角度进行构

建。为从尾部视角构建更加及时有效的系统性金融风险指标，本文选取了 122个申万二级行业指数的日度收益率，采用分位数因子分析

方法，构造了金融市场的尾部风险因子。通过与均值风险因子进行比较发现：（1）尾部风险因子在风险事件刻画和风险预警方面均具有
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力，还是风险预警能力的主要来源。本文的研究结果将有助于提升我国的系统性金融风险预警效率，为维护金融稳定提供参考。
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范中最为关键的尾部特征[8]。另外，Benoit等[9]指出

这一类的综合指数法在指标选取、权重设置和阈值

设定等方面存在主观性。

为刻画系统性金融风险中的尾部风险，大部分

文献采用“自上而下”的逻辑，将宏观的系统性金融

风险分解至微观的金融机构，再基于微观金融机构

的尾部风险进行构造。其中，比较经典的微观层面的

系统性金融风险指标有风险在值VaR[10]、期望损失

ES[11—13]、边际期望损失MES[14，15]、系统期望损失 SES
[14，16]、DIP[17]、LRMES[18，19]、SRISK[18，20]、△CoVaR[21，22]等。

但是，2008年次贷危机的爆发让学者和金融监

管机构意识到微观审慎下的合成谬误问题。因此，

构建一个既考虑系统性金融风险尾部特征，同时又

兼顾宏观审慎视角的系统性金融风险指标，成为本

文关注的重点。相比于传统的因子分析法，Chen等[23]

提出的分位数因子分析法（后文简称QFM）为这一

问题提供了解决思路。该方法融合了尾部风险刻画

中常采用的分位数分析方法和宏观视角下常用于降

维的因子分析方法。并且，厚尾、状态相关等金融市

场的典型特征在大量的金融实证研究中被验证，这

表明传统的基于正态分布假设的均值模型难以描绘

市场。例如，Su等[24]指出金融市场的厚尾特征会影

响VaR的估计结果。另外，大量的实证结果也表明

金融市场存在较为明显的状态相关，即市场机制在

尾部情形和正常情形存在明显差异 [25，26]，而基于分

位数的方法则可以通过绘制不同分位数水平上的市

场运行机制，使研究者更加清楚地理解市场风险在

极端情形下的影响机制。

此外，对系统性金融风险进行监测预警是构建

系统性金融风险指标的重要目标[27，28]。而金融压力

指数的构造一般采用宏观经济数据，这一类数据除

了更新频率较慢以外，还存在较为严重的时滞性。

例如，我国的月度CPI数据一般在次月的 10号左右

才发布。在数字金融快速发展的时代，金融脱媒趋

势愈发明显，风险传播速度大幅加快，风险传导渠道

呈现出网络化和复杂化的特征。数据的时滞会严重

影响这一类金融压力指数的预警效果。

股票市场作为宏观经济的晴雨表[29]，不仅具有

先行指标的作用，其高频的数据源也为及时高效的

风险预警提供了支撑。基于此，本文采用日度的申

万二级行业指数收益率数据构建了尾部风险因子，

用以进行系统性金融风险预警。通过与均值风险因

子进行比较，发现尾部风险因子包含一部分额外信

息，这一部分额外信息不仅对未来市场的收益率具

有显著的预测效果，还对未来市场风险具有显著的

预警能力。

本文的边际贡献体现在以下几个方面：（1）基于

金融风险的尾部属性以及金融市场厚尾、状态相关

等特征，本文首次将分位数因子分析的方法应用于

系统性金融风险的刻画，并且实证检验验证了该方

法相比于传统因子分析在风险事件刻画和风险预警

能力方面的优势。（2）相比基于因子分析构造的金融

压力指数或系统性金融风险测度体系，本文提出的

尾部风险因子具有更高的频率，更加符合数字金融

时代下系统性金融风险“早识别、早预警、早发现、早

处置”的防范要求。

二二、、QFMQFM模型介绍模型介绍

（一）传统因子模型的局限

因子分析方法是实证研究中最常用的、具有较

强解释力的降维分析方法，同时也是系统性金融风

险测度领域最常用的方法[5，7]。但是，考虑到金融市

场的特征，传统的因子分析面临一系列问题，以因子

分析的基本公式（1）为例。

Xit =λi'ft + εit （1）
其中，{Xit}Ni = 1 为N个可观测变量，ft =[ f1t,…, frt]'

为因子项，r 为因子个数，λi =[λ1i,…,λri]' 为变量 Xit

在因子 ft 上的载荷。 εit 为个体效应，通常假设为与

因子 ft 不相关的弱相关过程。例如，大部分的研究

假设为布朗运动过程。

但是，这样的假设却难以解释金融市场的实际

现象。例如，大量研究发现股票市场的收益率呈现

较为显著的厚尾性和波动时变性特征[30—32]。此外，

越来越多的研究还发现在尾部情形下，市场的表现

与正常情形下的表现存在较大差异。例如，Ando等[33]

基于60多个国家的金融市场数据，指出公有因子结

构随着分位数的变化而变化，并且分位数水平上的

公有因子结构不同于均值水平上的公有因子结构。

而在因子分析的假设下，变量 Xit 的分布主要取决于

εit ，且模型中并未包含分位数相关（quantile-depen⁃
dence）的假设，导致该模型无法捕捉到在不同分位

数水平上的信息差异。

并且，对于系统性金融风险的测度而言，尾部风

险的测度是其关键，而市场运行机制在尾部情形与
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正常情形相比又存在巨大差异，导致均值层面上的

因子分析法在系统性金融风险测度方面存在明显的

缺陷。

（二）QFM模型

应对上述限制最直接的解决办法就是将均值层

面的因子分析方法转为分位数层面的因子分析方

法。Chen等 [23]提出的分位数因子分析方法QFM为

构建尾部的系统性金融风险测度提供了最便捷的工

具。该方法可以在整个分布上提炼因子，构建出分

位数相关的风险因子，基于该方法构造的尾部风险

因子更加符合系统性金融风险的内涵。式（2）给出

了QFM的基本模型。

Xit =λi'(τ)’ft(τ) + uit(τ) （2）
其中，Xit 为N个可观测变量，时间跨度 t为1到

T，τ 为不同的分位数水平，个体项 uit(τ) 满足

Quit(τ)[ ]τ|ft( )τ = 0 ，ft =[ f1t,…, fr(τ)t]' 为模型的 r(τ) 个因

子，λi =[λ1i,…,λr(τ)i]'为各变量在各因子上的载荷，其

中，因子的个数 r(τ) 同样可以随着分位数 τ 的变化

而变化。

首先，从QFM模型的假设来看，QFM模型可以

在任意分位数水平上构建因子。其中，在尾部构建

的因子，相比于传统的均值层面上的主成分因子，更

加符合金融风险的内涵。例如，当 τ 取 0.01或者

0.05时，则可以构建对应市场 1%和 5%的尾部风险

因子，有助于更加准确地刻画系统性金融风险的尾

部特征。

其次，从QFM模型的假设还可以看到，因子的

数量、因子值以及因子载荷均可以随着分位数的变

化而变化，使基于QFM模型构造的分位数因子能够

更加契合金融市场中的状态特征。

此外，在模型计算方面，QFM方法同样具有优

势，使其能够更加适应金融市场的厚尾特征。具体

而言，QFM与分位数回归一样采取的是一阶形式的

目标优化函数，而因子分析方法采取的是二阶形式

的目标优化函数，而二阶形式相比于一阶形式具有

平方的扩大效应，增大了异常值在目标优化中的重

要程度，削弱了因子分析方法等均值方法处理尾部

异常值的能力。根据 Chen等 [23]的随机模拟结果，

QFM在厚尾分布上确实具有更强的稳健性。

（三）QFM的估计

对于任一分位数 τ 而言，待估参数包括因子值

和 载 荷 θ =(λ1',…,λN', f1',…, fT') 。 其 中 ，载 荷

Λ=(λ1,…,λN) 为 变 量 X 在 因 子 上 的 载 荷 ，

F =( f1,…, fT) 为 t = 1到 t = T 期的因子值。在因子数

确 定 为 r(τ) 的 情 况 下 ，待 估 参 数 个 数 为

M = ( )N + T × r(τ) 。需要注意的是，与因子分析方法

一样，QFM面临 λi 和 ft 无法同时识别的问题。因

此，为了对模型参数进行估计，对QFM进行了式（3）
的假设。

1
T∑t = 1

T

ft ft' = Ir （3）
1
N∑i = 1

N

λiλi'为对角阵，且对角元素是非增的。

QFM模型的估计原则与分位数回归的估计原

则 一 致 ，最 小 化 一 阶 目 标 函 数 式（4），其 中

ρτ( )u =(τ - 1{u≤0})u。

MNT( )θ = 1
NT∑i = 1

N∑
t = 1

T

ρτ(Xit -λi'ft) （4）
但是，最小化式（4）并没有显式解，因此，QFM

的估计采用了迭代的思路，具体的步骤如下：

第一步，设定初始的因子值 F
(0)
。

第二步，在给定 F
(l - 1)

的情形下，对每一个变量

Xi ，利用Koenker[34]提出的方法最小化式（5），得到其

载荷 λ
(l)
i 。

Mi,T( )λi,F = 1
T∑t = 1

T

ρτ(Xit -λi'ft) （5）
第三步，在给定 Λ(l)

的情形下，针对每一期，通

过最小化式（6），得到每一期的因子值 f
(l)
t 。

Mt,N( )Λ, ft = 1
N∑i = 1

N

ρτ(Xit -λi'ft) （6）
第四步，利用第二步和第三步的方法持续迭代，

直到 MNT( )θ
(L)

与 MNT( )θ
(L - 1)

足够接近。

第五步，根据式（3）的准则对 Λ(L)
和 F

(L)
进行正

则化，得到最终的参数估计。

（四）因子个数的确定

QFM拟合需要提前确定因子的个数。确定方

法主要有两种，分别是秩最小化法和信息准则法。

1.秩最小化法

选择一个足够大的 k值，确保真实的因子数 r(τ)
小于 k，在假设因子数为 k的情况下，根据前文的方

法估计出相对应的载荷和因子值。其中，令

Λ� k =(λ� k1,…,λ� kN)' 为因子数是 k 时的载荷估计值，将此

估计值代入式（7）。
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1
N
(Λ� k)'Λ� k = diag(σ� kN,1,…,σ� kN,k) （7）

因子个数则由 σ� kN, j 超过临界值 PNT 的个数来确

定，具体的数学表达式如式（8）。
r� rank =∑

j = 1

k 1{σ� kN, j >PNT} （8）
2.信息准则法

与其他信息准则的评价标准相类似，基于信息

准则的因子个数选择同样是在参数个数和效用损失

之间进行权衡，具体的权衡公式如式（9）。
r� IC = argmin

1≤l≤k
[MNT( )θ� l + l ×PNT] （9）

其中，θ� l 表示因子个数为 l 时的参数估计值，

MNT( )θ� l 是对应的效用损失，而 l ×PNT 则衡量了参数

个数的影响，因子个数则取使两者加和最小的数值。

三三、、基于基于QFMQFM的系统性金融风险测度的系统性金融风险测度

（一）数据来源与数据处理

考虑到个股存在上市日期不一致、停牌、退市等

导致数据缺失的问题，本文在构建日度频率上的系

统性金融风险指标的时候，采用的数据为申万二级

行业指数的日度对数收益率数据。其中，由于非金

属材料、林业、农商行这3个二级行业存在数据缺失

等问题，因此，本文选取了其他 122个二级行业，时

间区间为2012年1月4日到2022年6月30日。数据

来源于WIND数据库。

为构造基于尾部的风险因子，本文参考学术研

究和监管机构在使用VaR值时常用的99%和95%置

信水平，对应选择了1%和5%的尾部分位数水平，并

利用QFM模型构建了两个尾部的因子指标，后文将

这两个指标分别简称为QF01和QF05。此外，为了

将本文提出的尾部风险因子与传统的均值风险因子

进行比较，本文还采用QFM模型构建了50%分位数

水平上的中位数风险因子和基于主成分分析法构建

的系统性金融风险指标，后文将这两个指标分别简

称为 QF50 和 PCA。从指标的构造来看，QF01 和

QF05更多地刻画了金融市场的尾部风险，而QF50
和 PCA则更多地刻画了金融市场的平均水平。因

此，本文将QF01和QF05统称为尾部风险因子，将

QF50和 PCA统称为均值风险因子。图 1给出了四

个指标的时间趋势图。从趋势图上来看，四者呈现

出较为相似的走势，且四者的极端值均出现在2015
年股灾期间，表现出了良好的系统性金融风险测度

效果。

（二）尾部风险因子与均值风险因子的比较分析

考虑到尾部风险因子主要集中于分布的尾部，

均值风险因子主要集中在分布的中部，本文首先猜

测两者在信息上存在一定的差异，但是，无论是分布

的尾部，还是分布的中部，均受到分布本身的水平位

置影响。因此，除了差异之外，尾部风险因子与均值

风险因子还存在一些公有信息。

表1给出的四个指标之间的相关系数水平则进

一步佐证了这一猜想。可以看出，QF01与QF05的

相关性为 0.957，QF50和 PCA的相关性高达 0.997，
而QF01与QF50以及QF01与PCA的相关性均仅在

0.850附近，表明尾部风险因子

与均值风险因子之间包含着

不同的信息。但是，0.847以上

的相关系数表明两类风险因

子之间同样具有大量的公有

信息。

为了进一步探寻不同因

子指标间信息差异的具体内

容，本文结合系统性金融风险

的具体内涵，选取了样本期间

内沪深300指数下跌幅度在尾

部0.5%的样本日期，以考察分

析不同指标在极端情形下的

表现。表2给出了在这些样本

期间内不同指标是否也处于图1 QF01、QF05、QF50和PCA指标的走势图
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自身序列尾部0.5%分位数范围的结果，发现13个交

易日中除2015年1月19日以外，其他交易日期各指

标的表现一致。其中，2015年 1月 19日，QF01和

QF05两个尾部风险因子同样处于各自序列的前

0.5%，而QF50和 PCA两个均值风险因子并未表现

出类似的结果，表明QF01和QF05相比而言具有更

好地对系统性金融风险测度的效果。

从具体事件来看，2015年 1月 19日，受监管层

规范券商两融的影响，当天 19只券商股集体跌停，

上证指数和沪深 300指数均下跌 7.7%，创造了A股

自2008年金融危机以来的最大跌幅，也被称为“119
股灾”。并且，上证指数这一跌幅，相比于之后的

2015 年股灾而言 ①，也仅低于 2015 年 8 月 24 日

8.49%的跌幅。此外，2015年1月19日，市场对于两

融规定的反应，也为后续股灾的爆发提供了暗示。

2015年股灾前期的牛市带有较为明显的“杠杆牛”

特征。图 2给出了 2014年 1月 1日到 2016年 12月

31日区间内上证指数收盘价和A股融资余额规模

的走势图。可以看出，两者具有十分相似的行走轨

迹。在第一阶段，自2014年7月开始，融资融券业务

限制放宽，融资余额规模开始快速增长，A股牛市也

正式同步启动。在第二阶段，2015年 6月 13日，证

监会发布消息将严厉打击场外配资活动之后，融资

余额规模与上证指数开始同步大幅下跌，A股也正

式爆发了近十年来最为严重的股灾。

图2 上证指数收盘价与融资余额的走势图

四四、、风险因风险因子子的预警效果评估的预警效果评估

（一）风险预警模型设计

构建系统性金融风险测度指标最主要的目的是

对潜在的系统性金融风险进行预警监测，为评估比

较两类风险因子的预警能力，本文决定采用前瞻预

警模型进行分析，进一步探寻尾部风险因子与均值

风险因子的信息差异。式（10）给出了本文采用的前

瞻预警模型。

yt + 1 = α + β × riskt +∑
i = 1

p

γi × yt + 1 - i + εt + 1 （10）
其中，yt + 1 为金融市场的实际表现。本文主要

采用了沪深300指数的对数收益率和对数振幅两个

指标，分别代表市场的价格信息和风险信息。 riskt

为本文构造的四个系统性金融风险指标。需要指出

的是，为确保风险因子的前瞻性，因子构造采用了滚

动的方法，即每一期的因子计算仅使用本期及以前

的数据进行计算。由于因子的计算需要一定的样本

量，因此，本部分的实证研究选择将前50%的样本作

为第一期风险因子的训练期，再通过滚动的形式获

得后 50%用于评估的风险因子。具体而言，用于前

瞻预警模型评估的样本区间为 2017年 4月 6日到

2022年6月30日。

此外，考虑到时间序列变量本身的自相关性，本

文在前瞻预警模型中还加入了被解释变量的滞后

项，关于滞后项阶数的选择，本文采用了BIC信息准

则的方法，根据BIC信息准则，沪深300收益率的滞

后阶数为 0，符合在日度频率上收益率自相关较弱

的假设；沪深300振幅的滞后阶数为4阶，与被广泛
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表1 各指标的相关系数

指标

QF01
QF05
QF50
PCA

QF01

1.000
0.957
0.847
0.860

QF05

0.957
1.000
0.920
0.929

QF50

0.847
0.920
1.000
0.997

PCA

0.860
0.929
0.997
1.000

表2 各指标在市场极端收益率情形下的表现情况

日期

2013/6/24
2015/1/19
2015/5/28
2015/6/26
2015/7/8
2015/7/27
2015/8/18
2015/8/24
2015/8/25
2016/1/4
2016/1/7
2016/2/25
2020/2/3

QF01

否

是

否

是

否

是

是

是

是

是

是

是

是

QF05

否

是

否

是

否

是

是

是

是

是

是

是

是

QF50

否

否

否

是

否

是

是

是

是

是

是

是

是

PCA

否

否

否

是

否

是

是

是

是

是

是

是

是
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发现的波动率聚集现象相吻合。

根据前文的结论，尾部的测度指标与均值水平

的测度指标包含不同的信息，为了进一步比较不同

指标间的差异，本文采用式（11）的前瞻预警模型，将

尾部因子和均值因子同时纳入前瞻预警模型中。其

中，tailt 为尾部风险因子，对应变量QF01或QF05；
meant 为均值风险因子，对应变量QF50或PCA。

yt + 1 = α + β1 × tailt + β2 ×meant +
∑
i = 1

p

γi × yt + 1 - i + εt + 1
（11）

（二）实证结果

表3给出了前瞻预警模型的实证结果。从Panel
A中模型1到模型4的结果可以看到，无论是尾部风

险因子，还是均值风险因子，对于未来的收益率均具

有十分显著的预测效果。并且，在将尾部风险因子

和均值风险因子同时纳入的模型5到模型8的结果

中，两者的预测效果同时有效，表明尾部风险因子和

均值风险因子均包含市场未来的价格信息。

需要指出的是，虽然不同分位数上的风险因子

衡量了分布在不同位置的信息，但是，分布在不同分

位数上的信息也同样受到分布的水平信息影响，这

一点也得到了表 1结果的证明。因此，本文认为水

平信息是均值风险因子和尾部风险因子对未来价格

信息具有预测作用的共同因素。

结合回归系数均为正数的结果，本文认为市场

收益率在日度频率上的正相关关系与我国市场上超

短期的动量效应相关 [35，36]，即当天市场的收益率水

平偏低时，下一个交易日的收益率水平同样偏低。

进一步分析对数收益率的回归结果，有两个结

果值得注意。首先，在仅纳入一个风险因子的模型

1到模型4中，尾部风险因子的回归系数高于均值风

险因子的回归系数；其次，当同时纳入尾部风险因子

和均值风险因子时，虽然尾部风险因子的回归系数

大幅下滑，但是，尾部风险因子的系数同样显著，并

且，该系数和均值风险因子的系数之和与模型 1和
模型2中尾部风险因子的系数相近。基于这样的实

证结果，本文认为尾部风险因子除包含水平信息以

外，还包含其他对未来市场收益率具有预测作用的

信息。

具体而言，在单变量的前瞻模型中，由于尾部风

险因子包含了更多的信息，因此其对未来的收益率

具有更强的预测效果；而当两类因子同时纳入回归

方程时，水平信息的预测作用主要体现在均值风险

因子上，通过比较模型 3—4与模型 5—8，发现均值

风险因子的回归系数的数值并未出现大幅下跌，即

可说明这一点。而尾部风险因子上显著的系数则更多

地体现了尾部特征对未来市场收益率的预测能力。

因此，对于尾部风险因子而言，其包含的水平信息和

尾部信息对于未来市场的收益率均具有预测作用。

关于尾部风险因子包含的额外信息到底是什

么，Panel B中振幅的前瞻预警模型给出了进一步的

指引。首先，从Panel B中模型 1到模型 4的结果可

以发现，四个风险因子指标均具有十分显著的风险

预警效果，即当日风险因子的数值越低，对应于当日

的市场下跌幅度越大、风险水平越高的情形，下一个

交易日的振幅越大。这表明在单变量模型中，四个

风险因子均具有显著的风险预警能力。需要指出的

是，与市场收益率的预警模型一样，尾部风险因子回

归系数的绝对值更大，表现出更强的风险预警能力。

但是，与对数收益率预警模型不同的是，当同时

纳入尾部风险因子和均值风险因子的时候，振幅预

警模型中均值风险因子的预警能力不再显著，而尾

部风险因子的风险预警能力仍然显著，表明市场风

险的预测能力主要来自尾部风险因子。结合尾部特

表3 各指标的系统性金融风险预警效果分析

变量

Panel A：沪深300对数收益率的回归结果

QF01

QF05

QF50

PCA
AR模型

Panel B：沪深300振幅的回归结果

QF01

QF05

QF50

PCA
AR(4)

模型1

1.249***
（0.054）

否

-0.264***
（0.033）

是

模型2

1.206***
（0.047）

否

-0.246***
（0.030）

是

模型3

0.968***
（0.037）

否

-0.167***
（0.023）

是

模型4

0.984***
（0.036）

否

-0.169***
（0.023）

是

模型5

0.424***
（0.088）

0.723***
（0.063）

否

-0.206***
（0.058）

-0.049
（0.040）

是

模型6

0.279***
（0.092）

0.821***
（0.065）

否

-0.201***
（0.062）

-0.052
（0.042）

是

模型7

0.538***
（0.104）
0.589***
（0.082）

否

-0.279***
（0.070）
0.028

（0.054）

是

模型8

0.342***
（0.110）

0.722***
（0.086）

否

-0.283***
（0.076）

0.031
（0.058）

是

注：括号内为标准误；*、**、***分别表示在10%、5%、1%的水平上

显著。下表同。
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征的自有属性、风险事件刻画的比较以及表 3中

Panel A的结果，本文认为尾部风险因子水平信息之

外的信息主要为市场的风险信息，并且这一部分风

险信息不仅对于未来市场价格具有边际的预测作

用，还是风险预警能力的主要来源。

（三）尾部风险因子特有信息验证

为进一步验证尾部风险因子的额外信息为风险

信息的假设，本文利用因子分析法萃取了尾部风险

因子的特有信息。具体做法是将四个风险因子利用

式（12）的因子分析模型提炼出公有信息 ft 以及各

自的特有信息 εi, t 。为方便阐释，本文将各自的特有

信息分别定义为QF01_indi、QF05_indi、QF50_indi、
PCA_indi。

riski, t = μi + ai × ft + εi, t （12）
基于萃取出来的共有因子和特有信息，式（13）

通过同时纳入尾部风险因子的特有信息、均值风险

因子的特有信息以及公有信息来验证尾部风险因子

额外信息的信息属性及预警功能。
yt + 1 = α + β1 × tail_indit + β2 ×mean_indit +

β f × ft +∑
i = 1

p

γi × yt + 1 - i + εt + 1
（13）

与式（10）和式（11）一样，沪深 300振幅的预警

模型还加入了沪深300振幅的四阶滞后项，沪深300
对数收益率的预警模型则同样未加入该变量的滞后

项。回归结果见表4。
从表4的Panel A来看，共有因子在四个模型中

均对沪深 300的未来价格信息具有显著的预测能

力，进一步验证了风险因子中的水平信息对于未来

价格信息的预测作用，并且，共有因子正向的回归系

数同样为价格信息预测作用的动量传导渠道提供了

证据。在特有信息方面，除QF05因子以外，其他风

险因子的特有信息均未表现出稳健的预测能力，表

明尾部风险因子在预测市场价格信息方面具有额外

的作用，而回归系数的方向为这一额外作用提供了

理论指引，无论在模型10，还是模型12，本文均发现

QF05_indi的回归系数在 5%的水平上显著为负，表

明在当日的市场下跌幅度越大、风险水平较高的情

形下，下一个交易日的收益率越高，符合金融学经典

理论中的风险-收益原则，也为进一步确定尾部风

险因子的额外信息为风险信息提供了证据。

从表 4的Panel B中可以看到，在模型 9到模型

12的四个模型中，均只有尾部风险因子的特有信息

对未来市场的风险信息表现出显著的预警能力，同

样为尾部风险因子的额外信息为风险信息的假设提

供了证据。

综上所述，本文认为尾部风险因子除包含水平

信息以外，还包含风险信息。两者均对市场未来的

价格信息具有预测作用，其中，水平信息的预测作用

占主导，但是，风险信息同样具有边际的预测能力。

除此之外，在风险预警中，尾部风险因子中的风险信

息还是风险预警能力的主要来源。

五五、、结论结论

本文利用2012年1月4日到2022年6月30日申

万二级行业指数的日度数据，采用分位数因子分析

的方法，构建了尾部风险因子和均值风险因子，用来

测度系统性金融风险。通过评估分析发现：尾部风

险因子和均值风险因子在风险事件刻画和风险预警

方面均具有不错的效果，且相比之下，尾部风险因子

具有更优的刻画效果和预警效果。

进一步的研究分析表明，尾部风险因子在风险

预警方面具有优势的原因在于，除水平信息以外，尾

部风险因子还具有额外的风险信息，尾部风险因子

Financial Stability金融稳定金融稳定

表4 各指标特有信息的系统性金融风险预警效果分析

变量

Panel A：沪深300对数收益率的回归结果

QF01_indi

QF05_indi

QF50_indi

PCA_indi

共有因子

AR模型

Panel B：沪深300振幅的回归结果

QF01_indi

QF05_indi

QF50_indi

PCA_indi

共有因子

AR模型

模型9

-0.049
（0.118）

0.092
（0.123）

0.796***
（0.065）

否

-0.136*
（0.076）

0.047
（0.078）

-0.191***
（0.041）
AR（4）

模型10

-0.785***
（0.225）
-0.108

（0.133）

0.488***
（0.102）

否

-0.324**
（0.150）
-0.007

（0.084）

-0.265***
（0.067）
AR（4）

模型11

0.001
（0.119）

0.305*
（0.156）
0.857***
（0.069）

否

-0.129*
（0.076）

0.093
（0.101）
-0.179***
（0.044）
AR（4）

模型12

-0.735***
（0.259）

-0.041
（0.191）
0.520***
（0.125）

否

-0.330*
（0.169）

-0.001
（0.120）
-0.268***
（0.081）
AR（4）
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的风险信息不仅对未来市场价格信息具有边际的预

测能力，还是风险预警能力的主要来源。

综合而言，相比于传统的因子分析方法，本文利

用分位数因子分析方法构建的尾部风险因子不仅在

风险监测预警效率上具有优势，还具有时效性、更新

频率快等特点，使其更加适应数字金融时代下隐蔽

性更高、传播速度更快的风险特征，有助于金融监管

机构实现系统性金融风险的早识别、早预警、早发

现、早处置。■
注 释

① 根据上证指数的峰谷值计算，2015年股灾开始于2015年
6月12日，结束于2016年1月27日。
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