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基于非参数因果网络的风险溢出分析及多因子预测①
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摘要： 风险溢出是系统性金融风险产生和演化的核心动因，因此，探究风险的溢出路径与强度

至关重要． 为了弥补传统方法在维度与参数上的局限，本文将非参数条件互信息检验与因果网

络结构学习算法相结合，提出了一种新的非参数高维因果网络构建方法来分析金融系统波动

溢出的动态联动性和风险传递机制． 此文在非线性合成数据集中验证了该方法的有效性和稳

健性并根据因果拓扑关系构造最优预测子集对序列进行多因子预测． 并将该模型应用于构建

２０１３ 年 １ 月至 ２０１９ 年 １２ 月期间全球 ８１ 家能源公司日度股票收益的波动溢出网络，测量基本

面与投资者两种维度的风险溢出强度动态变化并进行预测分析． 此外，结合企业财务数据和宏

观经济变量，考虑企业之间的业务异质性，探索风险溢出的决定因素． 研究结果表明，１）能源

产业链的上游以及高油价风险敞口的能源企业表现出较大的风险外溢效应和风险承受程度；
２）除公司规模以外，企业资产收益率，边际收益等因素也影响溢出效应的强弱；３）能源公司的

风险溢出在业务上存在很大差异，溢出驱动因素也有所不同，这对于在投资组合决策和监管政

策设计等具有重要的参考价值；４）虽然因果预选信息选择策略结合非参数模型的短期预测效

果要优于结合参数模型，但是随着预测步长的增加，参数模型的优势却更明显．
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０　 引　 言

风险的传染效应对金融体系具有巨大的破坏

性，并常会引发经济衰退，因此对风险传染的研究

有着重要的理论价值和现实意义［１， ２］ ． 随着能源

市场一体化和金融化的发展，能源市场的风险传

染已成为风险传染研究的重要组成部分． 能源公

司通过能源价格、股票市场和金融合同相互关联，
构成了能源部门内风险溢出和系统性风险出现的

内在动因［３ － ５］ ． 具体来说，首先，能源企业之间存

在着很强的相关性，因为能源价格与国际原油价

格密切相关［６ － １０］；其次，能源企业可以通过股票

市场对其他企业施加风险溢出． 此外，衍生品的广

泛使用还可能为能源行业内的金融交流提供一个

强大的渠道［１１］ ． 然而，目前缺乏实证研究来探讨

能源企业风险传染路径、强度及其决定因素．
近年来从相关性视角来考察风险传染已成为

学术领域的一个普遍共识［１２ － １４］，其中使用的主要

计量模型包括：Ｃｏｐｕｌａ 类模型［１５ － １７］、尾部相关类

模型［１８］与互信息［１９］ 等． 例如，沈传河和王向荣［２０］

通过构建一种基于支持向量机和 Ｃｏｐｕｌａ 函数的

集成系统，得到货币市场与资本市场之间的相依

结构及其动态特性． Ｚｈｕ 等［２１］ 使用尾部依赖系数

评估了全球 １２４ 家能源企业风险溢出的规模和持

续性． Ｆｉｅｄｏｒ［２２］使用互信息衡量纽约证券交易所

的 １００ 支股票数据，分析其非线性相关关系． 然而
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受方法的二元性和无向性的制约，这些建立于可

观测数据的网络关联结构并不能很好地描述出机

构、部门或行业之间内在关系的方向性和复杂性．
为了进一步探索金融传染的方向性，从经验

数据中推断因果关系的计量模型越来越成为研究

热点并取得了实质性进展． 例如，韩佳彤等［２３］ 通

过格兰杰检验对主板市场与创业板市场的收益率

以及定单流之间的关系进行研究，结果表明主板

市场对创业板市场有着较强的引领作用． 总体来

看，时间序列因果推理研究中主要使用的金融计

量模型有：向量自回归 （ ＶＡＲ） 及其扩展模型，
ＧＡＲＣＨ 及其扩展模型与转移熵等． Ｂａｌｌｉ 等［２４］ 运

用基于 ＶＡＲ 模型的溢出分析和网络图研究了

２２ 个商品不确定性指标之间的滚动相关性． 宫晓

莉和熊熊［２５］ 利用基于时变向量自回归模型

（ＴＶＰ⁃ＶＡＲ）的方差分解溢出指数分析了多个市

场之间的时变波动溢出和风险传递机制． 此外，许
多研究使用了 ＧＡＲＣＨ 模型［２６ － ２８］，特别是一些研

究考虑在外生冲击下模型参数的变化，如李合龙

等［２９］采用 ＢＥＫＫ⁃ＧＡＲＣＨ 模型分析金融危机前一

中一后我国股票市场行业间的波动溢出效应．
Ｅｗｉｎｇ和 Ｍａｌｉｋ［３０］使用迭代累积平方和（ ＩＣＳＳ）算

法和 ＢＥＫＫ⁃ＧＡＲＣＨ 模型分析了黄金市场和原油

期货市场之间的波动传递． 从信息论的角度来看，
转移熵逐渐成为推断信息流方向和强度的常用度

量［３１ － ３３］ ． Ｊｉ 等［３４］ 使用基于时变转移熵的方法来

识别农产品和能源商品回报的风险溢出的方向．
需要指出的是 ＶＡＲ 类模型重点在于预测而不是

对变量之间因果关系的评估，且具有线性假设和

维数的限制． ＧＡＲＣＨ 类模型需要估计大量的参

数，单个系数的精确解释也很困难． 向量自回归模

型、Ｇｒａｎｇｅｒ 因果检验和转移熵的原始形式都是二

元且收敛，这类方法不适合中高维时间序列的数

据集． 而格兰杰因果检验通常局限于线性关系，转
移熵虽然能捕捉到非线性的相互作用，但需要非

常大的数据量来估计概率密度函数．
金融市场本质上是一类典型的复杂系统，防

范和化解重大金融风险不仅需要有全局性的系统

思考，更需要从技术和方法的角度借助金融复杂

性分析工具． 实际上，因果网络是一种较为理想的

将风险传递方向与路径可视化的金融复杂性分析

工具． Ｖｅｒｍａ 和 Ｐｅａｒｌ［３５］基于 Ｂａｙｅｓ 网络引入了外

部干预的概念，首次提出因果网络模型，创立了基

于结构因果模型的因果研究框架． 因果网络基于

条件独立性框架，具有马尔可夫性质，可以用有向

无环图（ＤＡＧ）来表示． 其应用领域广泛，包括人

工智能、决策支持系统、遗传学、地质学、医学和金

融等． 然而连续随机变量的图形建模主要局限于

多元正态分布． 其原因为 ＤＡＧ 的可用结构估计算

法（如 ＰＣ（Ｐｅｔｅｒ ａｎｄ Ｃｌａｒｋ）算法［３６］、ＩＣ（ Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ
Ｃａｕｓａｔｉｏｎ）算法［３７］和 Ｓｔａｂｌｅ ＰＣ 算法［３８］）通常局限

于离散或高斯变量． 且不能直接用于时间序列．
本文提出了一种适用于非高斯连续随机变量

的因果网络构造方法并估计其潜在马尔可夫结

构． 其中，通过设定最大滞后时间缩小初始条件集

合的大小来加快运算速度，并可以分为两个步骤

来学习因果结构． 第一步，执行 ＰＣ 算法得到各个

变量的初始条件集合，此步受到序列自相关的影

响使得条件集合中具有较高的假阳性率． 第二步，
通过对条件集合中变量的进一步筛选，移除集合

中由间接驱动和共同驱动导致的虚假因果关系，
最终得到完整的因果网络结构． 该因果网络结构

学习算法可以嵌入不同类型的条件独立性检验统

计量． 与传统的线性条件相关检验不同，该算法通

过将 Ｖｅｊｍｅｌｋａ 和 Ｐａｌｕｓ［３９］提出的基于信息论的非

参数耦合方向性检验统计量嵌入其中，以量化因

果信息的非线性传递，打破了因果网络的高斯分

布局限性． 此外，为了证明所提方法的有效性和稳

定性，在非线性合成数据集中进行了大量的仿真

实验，得到的结果支持本研究的结论．
时间序列的多因子预测是一个具有挑战性的

问题，尤其是使用无模型方法． 大多数无模型方

法，如最近邻算法或神经网络［４０］，应用主要局限

于单变量情况． 若考虑了更多变量和更大时间滞

后，则预测器子集的可能组合会呈指数增长，使得

这些方法面临维数灾难和过度拟合的问题． 然而，
复杂系统的交织特性要求采用多变量方法，考虑

更多可用信息． 高效利用可用信息的信息选择策

略对预测器的正确组合很重要． 在非参数因果网

络结构学习算法的基础上采用因果预选信息策
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略，根据条件互信息的大小选择最优的预测子集．
具体来说，将预测子集的搜索局限于具有因果驱

动关系的节点集合中，随后再结合无模型的预测

技术，有效的解决了传统无模型预测技术的局

限性．
基于本研究提出的风险溢出的因果网络分析

框架，揭示了 ２０１３ 年 １ 月至 ２０１９ 年 １２ 月期间影

响全球 ８１ 家不同业务的能源公司之间时变风险

溢出的驱动因素． 具体而言，基于能源企业股票收

益率的非参数因果网络，得到基本面渠道和投资

者渠道的风险溢出指标，揭示具有系统重要性的

能源企业特征和演变． 此外，还对不同业务的能源

企业风险溢出驱动因素进行了面板回归分析． 实
证研究结果为能源企业的风险溢出驱动因素管理

提供了理论依据．
本研究的主要贡献如下：１）提出了一种非参

数因果网络结构学习算法，并对其准确性和稳健

性进行了非线性合成数据验证，这为高维非线性

数据集的因果网络构建提出了一个数据驱动的非

参数方案． ２）提出了一个适用于多因子预测的信

息选择策略，给出了长期与短期的多因子预测最

优范式． ３）构建了能源股票市场的风险溢出网

络，度量并分析了基本面和投资者渠道的风险溢

出效应；探索了企业溢出效应的驱动因素，并通过

对风险因素和机制的微观分析，为能源金融市场

风险管理的政策设计提供了坚实的理论基础．

１　 理论模型

首先给出因果网络的构建方法，具体可分为：
识别因果关系和学习因果结构． 再而，根据因果网

络的拓扑结构得到相应的基本面渠道和投资者渠

道的风险溢出指标． 最后，提出基于因果预选的信

息策略来改进无模型预测方法进行多因子预测．
１． １　 因果网络的构建

１． １． １　 识别因果关系： 非参数条件互信息检验

揭示因果方向性是理解复杂系统中驱动一响

应关系的一个重要步骤． 由于基于信息论的泛函

统计量具有非参数性质使得其在检测复杂系统的

关系时具有广泛的适用性． 考虑离散随机变量 Ｘ，

Ｙ 以及其对应值域 χ，Ｙ 概率分布函数 Ｐ（Ｘ），
Ｐ（Ｙ），联合概率分布函数 Ｐ（Ｘ，Ｙ） ． Ｘ，Ｙ 的互信息

可表示为 Ｉ（Ｘ；Ｙ） ＝ Ｈ（Ｘ） ＋ Ｈ（Ｙ） － Ｈ（Ｘ，Ｙ），其
中熵 Ｈ（Ｘ），Ｈ（Ｙ） 定义为

Ｈ（Ｘ） ＝ － ∑
Ｘ∈χ

Ｐ（Ｘ）ｌｎ Ｐ（Ｘ）

Ｈ（Ｙ） ＝ － ∑
Ｙ∈Ｙ

Ｐ（Ｙ）ｌｎ Ｐ（Ｙ）

联合熵 Ｈ（Ｘ，Ｙ） ＝ － ∑
Ｘ∈χ

∑
Ｙ∈Ｙ

Ｐ（Ｘ，Ｙ）ｌｎ Ｐ（Ｘ，

Ｙ） ． 那么有 Ｘ ， Ｙ 在给定随机变量 Ｚ 时的条件互

信息及其熵可表示为

Ｉ（Ｘ；Ｙ ｜ Ｚ） ＝ Ｉ（Ｘ；Ｙ；Ｚ） － Ｉ（Ｘ；Ｚ） － Ｉ（Ｙ；Ｚ）
Ｉ（Ｘ；Ｙ ｜ Ｚ） ＝ Ｈ（Ｘ，Ｙ） ＋ Ｈ（Ｘ，Ｚ） －

Ｈ（Ｚ） － Ｈ（Ｘ，Ｙ，Ｚ） （１）
Ｋｏｚａｃｈｅｎｋｏ 和 Ｌｅｏｎｅｎｋｏ［４１］ 根据样本空间的

最近距离导出了熵的估计值 Ｈ
�
（Ｘ） ＝∑

Ｎ

ｊ ＝ １
（Ｎ ρ ｊ） ＋

ｌｎ ２ ＋ ＣＥ，并证明了估计量的一致性． 其中ρ ｊ 表示

第 ｊ 个样本到最近邻点的距离，Ｎ 为样本的数量，
ＣＥ 为 Ｅｕｌｅｒ⁃Ｍａｓｃｈｅｒｏｎｉ 常数，ＣＥ ≈０． ５７７ ２． 基于

Ｋｏｚａｃｈｅｎｋｏ 的研究，Ｋｒｅｕｚ 等［４２］ 提出了一种基于

最近邻法计算互信息的方法，详情如式（２）所示，
并证明了最近邻法比最近距离法具有更好的统计

性质． 此外，Ｇｏｒｉａ 等［４３］证明了基于最近邻法的熵

估计量是一致的

Ｉ（Ｘ；Ｙ） ＝ ϕ（Ｋ） ＋ ϕ（Ｎ） － 〈ϕ（ｎｘ ＋ １） ＋
　 ϕ（ｎｙ ＋ １）〉 （２）

其中 Ｋ 是经过距离计算后的邻点的秩， ϕ（·） 为

Ｇａｍｍａ 函数的对数导数即 ϕ（ｘ） ＝ ｄ（ｌｎ ｇ（ｘ）） ／ ｄｘ，
对于联合空间的每个点，找到其第 Ｋ 个最近邻居

的距离 εＫ ． 搜索子空间 Ｘ 和 Ｙ ，求出当前点周围

半径为 εＫ 的超球体中的点数记为 ｎｘ，ｎｙ ． 〈·〉 表

示所有可用数据点的平均值，在距离的计算中可

以选择任何度量． 在本研究中，使用基于 Ｌ１ － 范

数的曼哈顿距离来度量． 同样的基于最近邻的条

件互信息可表示为

Ｉ（Ｘ；Ｙ ｜ Ｚ） ＝ ϕ（Ｋ） － 〈ϕ（ｎＸＺ ＋ １） ＋

　 　 ϕ（ｎＹＺ ＋ １） － ϕ（ｎＺ ＋ １）〉 （３）
其中 ｎＸＹ，ｎＹＺ，ｎＺ 为⊗Ｙ，Ｙ⊗Ｚ，Ｚ联合空间中任意

参考点的近邻点个数． Ｋ为Ｘ⊗Ｙ⊗Ｚ联合空间的
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任意参考点的近邻点个数． 若 Ｉ（Ｘ，Ｙ ｜ Ｚ） ＞

Ｉｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ，则在给定 Ｚ 的条件下 Ｘ，Ｙ 存在相关性②．
１． １． ２　 学习因果结构： 因果结构学习算法

考虑 ｍ 维时间序列 ｛Ｘ１
ｔ ，Ｘ２

ｔ ，…，Ｘｍ
ｔ ｝，ｔ ＝ １，

２，…，Ｔ ，构建多维时间序列因果网络 ｇ（Ｖ × Ｔ，
Ｅ） ． 在每个 ｔ∈［１，Ｔ］ 有点集 Ｖ ，边集 Ｅ 由 ｘｉ

ｔ －τ 与

ｘ ｊ
ｔ 的特定滞后阶数 τ的有向边 ｘｉ

ｔ －τ → ｘ ｊ
ｔ 构成，其中

ｘｉ
ｔ －τ 称为 ｘ ｊ

ｔ 的因节点． 边权重为条件互信息 ｅτｉｊ ＝
Ｉ（ｘ ｊ

ｔ，ｘｉ
ｔ －τ ｜ Ｐ（ｘ ｊ

ｔ）） ，其中 Ｐ（ｘ ｊ
ｔ） ＝ ｛ｘｋ

ｔ－τ：ｋ ∈ ［１，
ｍ］，τ ＞ ０，ｘｋ

ｔ－τ → ｘ ｊ
ｔ｝ 表示与ｘ ｊ

ｔ 存在条件相关关系

的点集． 如何选择条件互信息的条件相关点集是

因果网络结构学习算法的关键． 本文提出的因果

网络结构学习算法对传统的 ＰＣ 算法存在两点改

进：首先，设置初始条件集合的大小为有限的滞后

时间与时间序列维度的乘积，大大减少了算法运

行时间． 其次，对运行一次 ＰＣ 算法后得到的联合

条件集再次进行集合中节点之间的条件相关检

验，淘汰间接相关和共同驱动虚假连接． 将因果结

构学习算法应用于多维时间序列数据集的具体步

骤如下：
步骤 １　 从一个完整的全连接网络开始，初

始条件集为有限的滞后时间与时间序列维度的

乘积

Ｐ（Ｘ ｉ
ｔ） ＝ ｛ｘｉ

ｔ －τ：ｉ ＝ １，２，３，…，Ｎ；
　 　 　 τ ＝ １，２，３，…，τｍａｘ｝

其中 Ｎ 为时间序列维度，τｍａｘ 为最大滞后时间．
步骤 ２ 　 设置一定的显著性水平 α ，从条件

集中迭代移除检验的 Ｐ 值小于阈值 α 的点． 即若

统计量 Ｉ（ｘｉ
ｔ，ｘｓ

ｔ －τ ｜ Ｐ（Ｘ ｉ
ｔ） ＼｛ｘｓ

ｔ －τ｝） 的 Ｐ 值小于 α，
则从条件集 Ｐ（Ｘ ｉ

ｔ） 中移除｛ｘｓ
ｔ －τ｝ ；反之则保留在

条件集中． 将 Ｉ（ ｘｉ
ｔ， ｘｓ

ｔ －τ ｜ Ｐ（ Ｘ ｉ
ｔ） ＼｛ ｘｓ

ｔ －τ｝） 记为

Ｉ（ｘｓ
ｔ －τ → ｘｉ

ｔ），ｓ ＝ １，２，…，Ｎ ， ｘｓ
ｔ －τ 为 ｘｉ

ｔ 的因节点．

ｘｓ
ｔ －τ 按统计量的大小排序，记为 ｘｉ

ｔ 的条件集 Ｐ�（ｘｉ
ｔ）

（见图 １）． 此时条件点集中保留了存在因果关系

的真连接，但也保留了一些虚假因果关系的假阳

性连接，这种虚假的因果关系主要是由于共同驱

动和间接驱动所引起的（共同驱动：即由于 Ａ →

Ｂ，Ａ→ Ｃ 使得存在 Ｂ→ Ｃ 的虚假连接；间接驱动：
即由于 Ａ → Ｂ，Ｂ → Ｃ 使得存在 Ａ → Ｃ 的虚假连

接． 见图 ２）．

图 １　 步骤 ２ 中从初始全连接网络中去除 Ｐ 值小于 α的连接示意图

Ｆｉｇ． １ Ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｐ⁃ｖａｌｕｅｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ α ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ

ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｓｔｅｐ ２

步骤 ３　 设置因节点条件集合的元素个数上

限 ｍａｘ， Ｐ�ｍａｘ（ｘ ｊ
ｔ －τ） 为节点ｘ ｊ

ｔ －τ 的经步骤 ２ 得到的

条件集合的前 ｍａｘ 个元素． 将因节点的条件集合

Ｐ�ｍａｘ（ｘ ｊ
ｔ －τ） 与该节点去掉被测因节点的条件集合

Ｐ�（ｘｉ
ｔ） ＼｛ ｘ ｊ

ｔ －τ｝ 合 并 为 一 个 条 件 集 合， 记 为

Ｃ（ｘ ｊ
ｔ －τ → ｘｉ

ｔ） ＝ ｛Ｐ�（ｘｉ
ｔ） ＼｛ｘ ｊ

ｔ －τ｝｝ ∪ Ｐ�ｍａｘ（ｘ ｊ
ｔ －τ），即

计算每一对点ｘ ｊ
ｔ －τ → ｘｉ

ｔ 的条件互信息 Ｉ（ｘ ｊ
ｔ －τ，ｘｉ

ｔ ｜
Ｃ（ｘ ｊ

ｔ －τ → ｘｉ
ｔ）） 来排除间接和共同驱动． 若 Ｐ 值大

于显著性水平 α ，连接 ｘ ｊ
ｔ －τ → ｘｉ

ｔ 保留在网络中，
否则删除连接．

图 ２　 共同驱动和间接驱动

Ｆｉｇ． ２ Ｃｏｍｍｏｎ ａｎｄ ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｄｒｉｖｅ

注： 虚线箭头代表由于共同或间接驱动产生的虚假连接．

１． ２　 基于因果网络的风险溢出指标

风险的溢出可以通过基本面渠道或与投资者

相关的渠道传播． 一方面，当溢出是基于基本面

时，意味着它与实际因素有关，如国际贸易和外国

直接投资，表现为危机前后网络整体拓扑结构的
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② 设置阈值 Ｉｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 为当 Ｐ 值 α ＝ ０． ０５ 时的非参数条件互信息检验统计量值．



变化． 另一方面，如果风险的传递是基于投资者行

为，那么由于投资者财富或投资组合的再平衡，通
过将资金从风险较高的资产转移到风险较低的资

产，从而调整投资组合风险． 在危机期间，投资者

的转移行为更为常见，表现为危机前后网络单个

节点拓扑结构的变化．
从整个金融系统来看，危机前后网络整体边

缘强度的变化反应了风险溢出的基本面渠道． 在
此，定义系统风险溢出强度为溢出网络所有边的

权重之和

Ｓｙｓ ＝ ∑
Ｎ

ｉ，ｊ ＝ １，ｉ≠ｊ
Ｉ τ
ｉｊ （４）

其中 Ｉ τ
ｉｊ 为 ｉ→ ｊ 的滞后时间为 τ（０ ≤ τ≤ τｍａｘ） 的

非参数条件互信息． 下列指标代表了风险溢出的

投资者渠道，定义从该资产外溢到其他资产的总

溢出强度为对外溢出效应（Ｔｏ）

Ｔｏｉ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １，ｉ≠ｊ
Ｉ τ
ｉｊ （５）

其它资产外溢到该资产的总风险定义为风险承受

程度（Ｆｒｏｍ）

Ｆｒｏｍｉ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １，ｉ≠ｊ
Ｉ τ
ｊｉ （６）

基于式（５）与式（６），进一步定义净溢出效应为对

外溢出效应（Ｔｏ）与受其他市场溢出的风险承受

程度（Ｆｒｏｍ）的差值，即 Ｎｅｔｉ ＝ Ｔｏｉ － Ｆｒｏｍｉ

１． ３　 基于因果网络的多因子预测： 因果预选信

息策略

现阶段最常用的非参数时间序列预测方法是

最近邻预测，即在时序中搜索与当前状态相似的

状态，并且简单的使用过去相似状态的平均值或

者局部线性模型来进行预测． 然而，最近邻预测在

高维情况下经常会有维数灾难和过拟合问题． 为
了规避维数灾难和过拟合，本研究在进行目标变

量的预测之前添加因果预选步骤来选择最优预测

变量集合． 具体而言，在多维时间序列中搜索与当

前状态具有因果驱动关系的状态构成预测器的各

种组合来进行预测，这样的信息选择策略极大的

缩小了搜索范围和预测器的可能组合数． 考虑 Ｎ

维随机过程 Ｘ 的子过程 Ｙ 随时间变化的函数为

Ｙｔ ＋１ ＝ ｆ（ＨＹｔ＋１，ζ
Ｙ
ｔ＋１） （７）

ＨＹｔ＋１ 表示 Ｙｔ ＋１ 的决定性驱动变量集合， ＨＹｔ＋１ ⊆

｛Ｘ ｔ，Ｘ ｔ －１，…｝，ζＹｔ＋１ 为噪声项． 基于信息论的角度，
决定性驱动变量集合 ＨＹｔ＋１ 对 Ｙｔ ＋１ 的预测十分重

要，但集合 ＨＹｔ＋１ 的元素含有大量冗余的信息会造

成过拟合． 所以选择一个合适的驱动变量子集

Ｈｈ
Ｙｔ＋１ 是一项非常有意义的工作． 在上文中，已经通过

因果网络结构学习算法得到了每一个点的条件因节

点集合 Ｐ�（ｘｉｔ） ，将其作为预测工作所需要的决定性

驱动变量子集且满足Ｐ�（ｘｉｔ）⊆｛Ｘｔ，Ｘｔ－１，…｝．下面选

择 ｈ 个最佳预测因节点 Ｈｈ
Ｙｔ＋１ ⊆ Ｐ�（ｘｉ

ｔ），集合Ｈｈ
Ｙｔ＋１

是具有最大互信息的最小集合，故采用的标准是

将因节点集合中的变量按照与预测变量 Ｙｔ ＋ｌ 的互

信息进行排序

Ｉ（Ｘ（１）；Ｙｔ ＋ｌ） ＞ Ｉ（Ｘ（２）；Ｙｔ ＋ｌ） ＞
　 Ｉ（Ｘ（３）；Ｙｔ ＋ｌ） ＞ ，…， ＞ Ｉ（Ｘ（ｎ）；Ｙｔ ＋ｌ）

选择一个适当的阈值③λ∈［０，１］ ，第 ｈ 个因节点

应该满足以下条件

Ｉ（Ｘ（ｈ）；Ｙｔ ＋ｌ ｜ （Ｘ（１），Ｘ（２），…，Ｘ（ｈ－１））） ＞
　 λＩ（（Ｘ（１），Ｘ（２），…，Ｘ（ｈ－１））；Ｙｔ ＋ｌ）

　 　 下面分别结合非参数模型和参数模型进行预

测． 对所有预测 Ｈｈ
Ｙｔ＋ｌ 中的点 ｓ ，定义距离 ｄｔ，ｓ ＝

Ｈｈ
Ｙｔ＋ｌ － Ｈｈ

ｓ ，然后将距离进行排序 ｄｔ，ｓ１ ＜ ｄｔ，ｓ２ ＜ ，

…， ＜ ｄｔ，ｓｈ ，得到因节点序列 ｓ１，ｓ２，…，ｓｈ ． 那么，
对 Ｙｔ ＋ｌ 的最近邻预测（ＣＩ ＋ ＫＮＮ）可以根据距离大

小取加权平均， １
Ｋ ｊ

为相应的权重④， Ｙｓ ｊ 为因节点

ｓ ｊ 的值

Ｙ
�

ｔ ＋ｌ ＝ １
Ｋ ｊ
∑

ｈ

ｊ ＝ １
Ｙｓ ｊ

σ
�
（Ｙ

�

ｔ ＋ｌ） ＝
　

１
Ｋ ｊ
∑

ｈ

ｊ ＝ １
（Ｙｓ ｊ － Ｙ

�

ｔ ＋ｌ） ２ （８）

此外还可以选择结合线性回归方法（ ＣＩ ＋

Ｌｉｎｅａｒ）来进行预测： Ｙ
�

ｔ ＋ｌ ＝ Ｈｈ
Ｙｔ＋ｌ β

�
＋ εｔ，σ

�
（Ｙ

�

ｔ ＋ｌ） ＝
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③

④

在本文的实验中 λ 选择 ２０％．
本文 ３． ４ 节的实验中最近邻预测采用等权重方法，即 Ｋ ｊ 等于因节点的个数．



　

σ
�

２
ε ＋ ∑

ｈ

ｊ ＝ １
σ
�
（β

�

ｊ） ２ Ｙｓ ｊ
２ （９）

２　 模型效果与稳健性检验

为了评估本研究提出的因果网络在非线性高

维数据集中的有效性和结果的稳健性，比较了本

研究所提出的模型 （ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｎｏｎ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＣＩ）与基于 ＰＣ 算法得到的因

果网络的真阳性率和假阳性率． 使用一个多维非

线性数据生成模型来模拟真实数据的属性，合成

数据真实的潜在关系是已知的，分别用经典的 ＰＣ
算法和非参数因果网络算法（ＣＩ）来复原数据之

间的关系． 模拟数据集具有非线性、高维性、自相

关性和因果依赖性的特点，其产生方法如下：对于

ｉ，ｊ ∈｛１，２，…，Ｎ｝ ，根据函数

ｘ ｊ
ｔ ＝ ａ ｊ ｘ ｊ

ｔ －１ ＋ ｃｆ（ｘｉ
ｔ －τｉ） ＋ η ｊ

ｔ

随机产生 ｉ ， ｊ序列间的连接（为了简化验证，默认

产生连接数为 ２Ｎ，Ｎ 为数据维度，故每个序列的

因果依赖关系唯一）． ａ ｊ 从集合 ｛０，０． ２，０． ４，０． ６，
０． ８，０． ９｝ 中均匀抽取，噪声服从标准正态分布

η ｊ
ｔ ～ Ｎ（０，１） ， 时 间 延 迟 期 数 服 从 两 点 分 布

τｉ ～ Ｂ（０，１） ．
使用两种函数得到非线性数据 ｆ（ｘ） ＝ ｆ１（ｘ） ＝

（１ － ４ ｅ－ｘ２ ／ ２）ｘ 或者 ｆ（ｘ） ＝ ｆ２（ｘ） ＝ （１ － ４ ｘ３ ×

ｅ －ｘ２ ／ ２）， 产生每种连接的概率各为 ５０％． ｃ 为因果

依赖强度系数，设为常数 ０． ２５． 选取 ０． ０１ 为非线

性条件独立性检验的显著性水平，模拟当时间序

列维度为 ｛１０，２０，４０，６０，８０，１００｝ ，序列长度为

５００ 或 １ ０００ 的非线性时间序列数据集． 对每个维

度做 ２０ 组随机实验，得到 ＣＩ 算法和 ＰＣ 算法产生

网络连接的真阳性率和假阳性率的平均值． 结果

如表 １ 和图 ３ 所示．

表 １　 模型效果与稳健性检验结果

Ｔａｂｌｅ １ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ

序列维度
非参数因果网络算法（ＣＩ） ＰＣ 算法（ＰＣ）

真阳性率 假阳性率 真阳性率 假阳性率

Ｎ ＝ １０， Ｔ ＝ ５００ ０． ９８４ ０． ０４７ ０． ５９７ ０． ０５

Ｎ ＝ ２０， Ｔ ＝ ５００ ０． ８９５ ０． ０５２ ０． ４８４ ０． ０３

Ｎ ＝ ４０， Ｔ ＝ ５００ ０． ８４３ ０． ０５４ ０． ５８７ ０． ０３

Ｎ ＝ ６０， Ｔ ＝ ５００ ０． ８２６ ０． ０５５ ０． ４３２ ０． ０１

Ｎ ＝ ８０， Ｔ ＝ ５００ ０． ８１２ ０． ０５６ ０． ５３６ ０

Ｎ ＝ １００， Ｔ ＝ ５００ ０． ８０４ ０． ０４４ ０． ５３８ ０

Ｎ ＝ １０， Ｔ ＝ １ ０００ ０． ９９４ ０． ０４９ ０． ６６２ ０． ０４

Ｎ ＝ ２０， Ｔ ＝ １ ０００ ０． ９５５ ０． ０５０ ０． ６３２ ０． ０３

Ｎ ＝ ４０， Ｔ ＝ １ ０００ ０． ９０７ ０． ０５５ ０． ６５８ ０． ０２

Ｎ ＝ ６０， Ｔ ＝ １ ０００ ０． ８７４ ０． ０５３ ０． ６０３ ０

Ｎ ＝ ８０， Ｔ ＝ １ ０００ ０． ８６２ ０． ０５４ ０． ５８２ ０

Ｎ ＝ １００， Ｔ ＝ １ ０００ ０． ８５４ ０． ０５５ ０． ５５７ ０

　 　 　 　 注： 真阳性率和假阳性率为每组 ２０ 次实验的平均值．
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图 ３　 ＣＩ（左）与 ＰＣ（右）算法的仿真实验结果

Ｆｉｇ． ３ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＣＩ （ ｌｅｆｔ） ａｎｄ ＰＣ （ｒｉｇｈｔ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 非参数因果网络算法在所有维度上都表现出

较高的真阳性率，在区间（０． ８０，０． ９９）中． 并且真

阳性率的实验结果在时间序列维度和区间长度的

变化下表现稳定，进一步证明了模型的实验结果

具有稳健性． 此外，ＣＩ 算法的平均假阳性率控制

在 ０． ０５ 左右，并随着序列维度的增加而增加，但
结果稳定未出现较大幅度的震荡． 样本时间长度

的增加对模型的表现有积极的作用． ＰＣ 算法的平

均真阳性率在（０． ４４，０． ６６）之间，平均真阳性率

也随着序列维度的升高有一定幅度的降低． 显然，
ＰＣ 算法在真阳性率上表现远差于非参数因果网

络算法，但其对假阳性率控制能力更优． 综上，本
研究提出的因果网络构建的方法适用于维数较高

的非线性时间序列数据集，真阳性的比率较高，并
且将假阳性率控制在合理的范围之内．

３　 实证分析

３． １　 数据来源

本研究主要收集了 ２０１３ 年 １ 月 ４ 日—２０１９
年 １２ 月 ３１ 日期间美国 ８１ 家上市公司的每日对

数股票收益率和季度财务数据． 所选公司属于北

美行业分类系统中的采矿、采石和油气开采部门，
所有数据来源于 ＯＳＩＲＩＳ 全球上市公司财务分析

库． 采用以下两个标准来选择能源公司并构建数

据集． 第一个标准要求被选中的公司总资产排在

全美前 ２５０，并在纽约证券交易所或纳斯达克证

券交易所上市，这保证了被选中的公司将是市场

上最大的参与者之一，其股票具有高度流动性． 第
二个标准涉及上市年份，所选公司需要在 ２０１３ 年

之前上市以确保有足够的数据来估计本研究的结

果并与季度财务数据相匹配． 此外，省略了法定假

日期间的收益率，当一家公司的数据连续３０ ｄ 或超

过 １５％的时间缺失时，也省略了相应的样本． 采用线

性插值法代替剩余的缺失数据． 因此，最终数据集由

８１ 家采矿、采石和油气开采行业公司 ２０１３ 年 １ 月

４ 日—２０１９ 年 １２ 月 ３１ 日的 １ ７６２ 份每日收益组成．
并进一步采用公司特定的季度频率变量对溢出效应

进行了实证分析． 为了深入了解企业业务类型与风

险溢出效应的关系，根据北美行业分类系统的三级

分类进一步将这些企业分为不同类型． 选定的公

司可分为 ５ 个业务，即包括煤炭开采、非金属矿产
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开采和采石、采矿支持活动、金属矿开采与油气开

采． 该分类涵盖了所选样本公司的所有主要业务

类型，这使得本研究能够从业务角度对公司层面

的风险溢出进行全面调查．
图 ４ 显示了五类不同业务的能源公司股票平

均对数收益率变化，标注了四个典型事件，２０１４ 年

中期到 ２０１５ 年由供需驱动的油价崩盘，该阶段五

种不同业务的能源公司均存在大幅波动． ２０１６ 年

中国煤炭行业推动供给侧结构性改革、化解过剩

产能，煤炭供给得到有效控制． 作为世界上最大的

煤炭生产和消费国，该事件对国际煤炭开采行业

具有明显的影响． 此外，２０１５ 年 １２ 月 １２ 日，《联
合国气候变化框架公约》近 ２００ 个缔约方在巴黎

气候变化大会上达成《巴黎协定》． ２０１６ 年 １０ 月

５ 日，《巴黎协定》达到生效所需的两个门槛，并于

２０１６ 年 １１ 月 ４ 日正式生效． 这些环保协议与指

导直接冲击了化石能源行业，由图 ５ 可知其对煤

炭行业影响最大． 最后一个事件为 ２０１８ 年中美贸

易紧张，各个能源产业的波动明显加剧．

图 ４　 行业平均收益率时序图

Ｆｉｇ． ４ Ｔｈｅ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ ｐｌｏｔ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ａｖｅｒａｇｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｒｅｔｕｒｎ

注： 图中各序列为经Ｈｏｄｒｉｃｋ Ｐｒｅｓｃｏｔｔ 滤波后得到的长期增长趋势．

表 ３ 显示了本文研究中 ８１ 家采矿、采石和油

气开采行业公司的股票对数收益率按行业汇总的

统计数据． 具体而言，增广 Ｄｉｃｋｅｙ⁃Ｆｕｌｌｅｒ（ＡＤＦ）检
验表明，所有行业的平均对数收益率均不存在单

位根问题，Ｊａｒｑｕｅ⁃Ｂｅｒａ（ ＪＢ）检验表明所有序列的

具有非正态性，峰度和偏度显示回报率具有尖峰

肥尾的特性．
表 ２　 样本能源公司股票收益率序列的描述性统计

Ｔａｂｌｅ ２ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｒｅｔｕｒｎｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ

产业分类 标签 股数 占比 均值 标准差 偏度 峰度 ＡＤＦ 检验 Ｊａｒｑｕｅ⁃Ｂｅｒａ 检验

煤炭开采 ＣＭ ５ ６． ２％ － ０． ０００ ４ ０． ０４ ２４． １８ ８５４． ０５ － １１． ５６５∗∗∗ ５３ ８１４ ０７７∗∗∗

非金属矿产开采和采石 ＮＭ ８ ９． ９％ － ０． ０００ ２ ０． ０２ １． ４８ １６５． ４６ － １３． ９７５∗∗∗ ２ ０１４ １５６∗∗∗

采矿支持活动 ＳＡ １２ １４． ８％ － ０． ０００ ５ ０． ０２ ０． ３７ ４． ７４ － １２． ０６８∗∗∗ １ ６９５． ７∗∗∗

金属矿开采 ＭＭ １１ １３． ６％ － ０． ０００ ６ ０． ０４ ０． ５３ ４２． ５ － １０． ７９７∗∗∗ １３２ ９５１∗∗∗

油气开采 ＯＧ ４５ ５５． ６％ － ０． ０００ ５ ０． ０３ ０． ０９ ３． ６２ － １２． ５３１∗∗∗ ９７０． ０１∗∗∗

　 　 注：∗∗∗、∗∗∗、∗分别表示在 １％、５％和 １０％统计水平上显著．

３． ２　 风险溢出结果分析

本节对样本每个季度拟合风险溢出网络，其中

图 ５ 展示了 ２０１４ 年第一季度的风险溢出网络图，从
图中可以看出风险溢出活动集中于油气开采行业与

采矿支持活动行业．接着，对每个季度的溢出网络性

质进行分析，从横截面和时变的角度详细分析了基

本面和投资者层面的风险溢出强度变化． 对于基本

面分析，图 ６ 展示了 ２０１３ 年第 １ 季度到 ２０１９ 年

第 ４ 季度能源企业总风险溢出（见式（４））． 在图 ６
中，可以清楚地看到，基本面的风险溢出在 ２０１４ 年

第 ３ 季度达到峰值，并在 ２０１６ 年第 ４ 季度之前均

处于高位状态． 这种变化可能是由于该时期全球

能源市场的动荡，极大的提高了能源股票市场风

险溢出的可能性． 本研究结果也与 Ａｎｔｏｎａｋａｋｉｓ

等［３］的结果一致：石油价格和能源公司股票价格

之间存在显著的波动溢出效应． 在能源供给方面，
该阶段的美国页岩气革命使得美国的原油产量大

幅超出了之前的预期，在需求方面，全球经济在

２０１４ 年除了美国之外，恢复的幅度实际都略低于

预期，尤其欧洲和中国下半年经济增速的放缓，导
致了对能源等大宗商品需求量的下降． 在 ２０１８ 年

末到 ２０１９ 年，能源市场基本面风险溢出出现了

另一个小高位． 在该阶段不但有环保因素驱动

的市场波动，也存在地缘政治的影响． 国际油价

在地缘政治和 ＯＰＥＣ 减产等因素的推动下震荡

上行，于 ２０１８ 年 ９ 月份突破 ８５ 美元，进入 １０ 月

后受供需面持续宽松和地缘政治事件的影响，
急剧下跌．
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图 ５　 ２０１４ 年第一季度全样本风险溢出网络

Ｆｉｇ． ５ Ｆｕｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｒｉｓｋ ｓｐｉｌｌｏｖｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ， ２０１４ Ｑ１
注： 图中节点相对大小代表结果总度数的相对数量，连接粗细代表溢出强度大小，该图设置的阈值 Ｉｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ ０． １

图 ６　 ２０１３ Ｑ１—２０１９ Ｑ４ 系统风险溢出强度

Ｆｉｇ． ６ Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｉｓｋ ｓｐｉｌｌｏｖｅｒ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ２０１３ Ｑ１—２０１９ Ｑ４
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　 　 根据式（５）与式（６），图 ７ 和图 ８ 根据能源公司

的业务分类描述了能源公司的动态风险溢出． 值得

注意的是，从事采矿支持活动业务和油气开采的能

源企业表现出较大的风险外溢效应和风险承受程

度．这可能是因为它们位于能源产业链的上游，广泛

的全球业务以及相应的高油价风险敞口使其受油价

风险的影响较大．反之，油价风险敞口相对较低的替

代性能源行业，如煤炭开采行业、非金属矿产开采、
采石行业和金属矿开采行业的风险外溢与风险承受

强度均处于低位． 图 ９ 显示了不同业务能源公司的

净风险溢出，除了开展油气开采业务的企业风险净

溢出有明显波动之外，其他业务的能源公司的净溢

出均在 ０ 处上下波动． 表 ３ 进一步报告了各行业

２０１３ Ｑ１—２０１９ Ｑ４ 风险外溢效应描述性统计．

图 ７　 各行业 ２０１３ Ｑ１—２０１９ Ｑ４ 对外溢出效应（左）， 风险承受程度（右）

Ｆｉｇ． ７ ２０１３ Ｑ１—２０１９ Ｑ４ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｓｐｉｌｌｏｖｅｒｓ （ ｌｅｆｔ）， ｒｉｓｋ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ （ ｒｉｇｈｔ） ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｕｓｔｒｙ
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图 ８　 各行业 ２０１３ Ｑ１—２０１９ Ｑ４ 净风险溢出强度

Ｆｉｇ． ８ ２０１３ Ｑ１—２０１９ Ｑ４ ｎｅｔ ｓｐｉｌｌｏｖｅｒｓ ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｕｓｔｒｙ
表 ３　 各行业 ２０１３ Ｑ１—２０１９ Ｑ４ 风险外溢效应描述性统计

Ｔａｂｌｅ ３ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｓｐｉｌｌｏｖｅｒ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｙ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ２０１３ Ｑ１—２０１９ Ｑ４

均值 标准差 最小值 Ｐ２５ 中位数 Ｐ７５ 最大值

ＣＭ ０． ５０４ ０． ５９４ ０． ０７９ ０． １９７ ０． ３１６ ０． ５６０ ３． １１４

ＮＭ ０． ９７１ ０． ７１８ ０． ２１０ ０． ４４１ ０． ７４９９ １． ３３５ ２． ９８３

ＭＭ ０． ７７４ ０． ４７５ ０． ２０６ ０． ４２４ ０． ５８５ １． １２８ ２． ００４

ＳＡ ５． ９４０ ２． ８１９ ０． ７６３ ３． ０８９ ５． ２３８ ８． ９１０ １０． ４２７

ＯＧ ２． ７５２ １． ４３１ ０． ６８２ １． ３３４ ２． ８９３ ３． ３８４ ６． １４８

　 　 为了探索每个能源公司的横截面系统重要

性，表 ４ 给出了 ２０１４ Ｑ１—２０１９ Ｑ４⑤ 内每个季度

风险溢出最高的 ５ 家公司的实证结果． 这些公司

在某种程度上可以被视为能源市场上的“系统重

要性能源公司”，并随着时间的推移“系统重要性

能源公司”的排名不断变化，这表明了实时监管

的必要性． 此外，表 ４ 还报告了每个季度 ５ 家“最
具系统重要性”企业的市场资本，其中最具系统

重要性的企业不一定拥有最大的企业规模，而小

企业也可以产生显著的风险溢出． 这表明，风险溢

出可能受到企业规模以外的驱动因素的影响，如
业务复杂性和地理因素等．

通过比较了具有不同业务的公司引发的极端风

险溢出，发现几乎所有“系统重要性能源公司”都从

事油气开采（ＯＧ），其次是从事采矿支持活动的能源

公司（ＳＡ），这与行业总溢出的结果相一致．
表 ４　 各季度风险溢出最高的前 ５ 家公司所属行业， 溢出效应强度及企业规模

Ｔａｂｌｅ ４ Ｔｏｐ ５ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｒｉｓｋ ｓｐｉｌｌｏｖｅｒ ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ｑｕａｒｔｅｒ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｙ， ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｓｐｉｌｌｏｖｅｒ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ ｆｉｒｍ ｓｉｚｅ

企业名称（行业） 溢出 企业规模 企业名称（行业） 溢出 企业规模

２０１４ Ｑ１ ２０１４ Ｑ２

ＯＸＹ（ＯＧ） ３． ２８ ６９ ２７５ ０００ ＨＥＳ（ＯＧ） ３． １１８ ４１ ０７１ ０００

ＤＶＮ（ＯＧ） ４． ０３７ ５２ ７６５ ０００ ＣＬＲ（ＯＧ） ３． ６ １４ ３７７ ５０６

ＨＥＳ（ＯＧ） ３． ２９１ ４１ ４２４ ０００ ＰＸＤ（ＯＧ） ３． ４３９ １２ ７１０ ０００

ＸＥＣ（ＯＧ） ４． ２５１ ７ ６１８ ６３５ ＸＥＣ（ＯＧ） ３． １８７ ８ ３９９ ００７

ＰＤＣＥ（ＯＧ） ４． ０７ ２ ０６５ １６８ ＬＰＩ（ＯＧ） ３． ６８２ ３ １８１ ０３８
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⑤ ２０１３ 年季度财务数据缺失，故该部分研究时间区间为 ２０１４ Ｑ１—２０１９ Ｑ４．



续表 ４
Ｔａｂｌｅ ４ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

企业名称（行业） 溢出 企业规模 企业名称（行业） 溢出 企业规模

２０１４ Ｑ３ ２０１４ Ｑ４

ＣＯＰ（ＯＧ） ６． ６６５ １１８ ９８６ ０００ ＣＯＰ（ＯＧ） １２． ４９６ １１６ ５３９ ０００

ＭＲＯ（ＯＧ） ９． １８３ ３６ ７００ ０００ ＤＶＮ（ＯＧ） １３． ４５６ ５０ ６３７ ０００

ＥＯＧ（ＯＧ） ９． ９５４ ３４ ５００ ８８３ ＨＥＳ（ＯＧ） １４． ６１４ ３８ ４０７ ０００

ＸＥＣ（ＯＧ） ８． ０４５ ８ ６４４ ０９４ ＭＲＯ（ＯＧ） １４． ６２３ ３５ ９８３ ０００

ＳＭ（ＯＧ） ６． ５３１ ５ ６６０ ７４６ ＰＴＥＮ（ＳＡ） １２． ２８４ ５ ３９４ ０１１

２０１５ Ｑ１ ２０１５ Ｑ２

ＣＯＰ（ＯＧ） ８． ２２９ １１０ ０４２ ０００ ＨＡＬ（ＳＡ） ８． ３１２ ３０ ６０６ ０００

ＨＥＳ（ＯＧ） ９． ７１３ ３６ １０１ ０００ ＢＫＲ（ＳＡ） ７． ９７８ ２６ ０１８ ０００

ＭＲＯ（ＯＧ） ８． ６２１ ３４ ７３６ ０００ ＣＬＲ（ＯＧ） ７． ８３７ １５ ４０９ ８５１

ＨＡＬ（ＳＡ） ９． ７０３ ３０ ５８７ ０００ ＸＥＣ（ＯＧ） ６． ５６６ ７ ５６８ ５０４

ＢＫＲ（ＳＡ） ８． ４６４ ２６ ９２６ ０００ ＰＴＥＮ（ＳＡ） ７． １２３ ５ ０４９ ５２８

２０１５ Ｑ３ ２０１５ Ｑ４

ＸＥＣ（ＯＧ） １４． ２６ ６ ３３６ ３６２ ＣＯＰ（ＯＧ） １０． ７８９ ９７ ４８４ ０００

ＫＯＳ（ＯＧ） １１． ８６８ ３ １０５ ０４５ ＯＸＹ（ＯＧ） ９． ０８５ ４３ ４０９ ０００

ＰＤＣＥ（ＯＧ） １１． ６６１ ２ ３４４ ３１０ ＥＯＧ（ＯＧ） ８． ９９９ ２６ ９７０ ４７０

ＭＴＤＲ（ＯＧ） １２． ２３７ １ ２８０ ５２２ ＨＥＳ（ＯＧ） ８． ２６５ ３４ １５７ ０００

ＣＰＥ（ＯＧ） １１． ８３５ ８６４ ７２４ ＰＸＤ（ＯＧ） ８． ５２ １５ １５４ ０００

２０１６ Ｑ１ ２０１６ Ｑ２

ＣＯＰ（ＯＧ） １３． ４５９ ９９ ８３４ ０００ ＨＡＬ（ＳＡ） ８． ６９６ ２７ ７３７ ０００

ＨＡＬ（ＳＡ） １２． １０２ ３３ ９３２ ０００ ＨＥＳ（ＯＧ） ７． ７４５ ３４ ２３４ ０００

ＨＰ（ＳＡ） １３． ５６１ ７ １３０ ２７４ ＤＶＮ（ＯＧ） ７． ９０５ ２７ ２４４ ０００

ＡＲＯＣ（ＳＡ） １１． ９８ ２ ６７０ ８４０ ＨＬＸ（ＳＡ） ８． ２８１ ２ ３１４ ３６８

ＭＴＤＲ（ＯＧ） １１． ５９３ １ １６４ １５２ ＭＴＤＲ（ＯＧ） ７． ６６４ １ ０８６ ０８８

２０１６ Ｑ３ ２０１６ Ｑ４

ＣＯＰ（ＯＧ） ８． ３３４ ９４ ２８４ ０００ ＯＶＶ（ＯＧ） ４． ５０１ １４ ６５３ ０００

ＨＥＳ（ＯＧ） ８． ４９２ ３４ ４５９ ０００ ＳＭ（ＯＧ） ３． ６１６ ６ ３９３ ５１１

ＨＡＬ（ＳＡ） ９． ２８１ ２６ ７５５ ０００ ＦＡＮＧ（ＯＧ） ３． ２７５ ５ ３４９ ６８０

ＰＴＥＮ（ＳＡ） ８． ４３６ ３ ９０８ ８７３ ＸＥＣ（ＯＧ） ４． ０３９ ４ ２３７ ７２４

ＦＡＮＧ（ＯＧ） ８． ３１１ ３ ５２５ ６８０ ＣＰＥ（ＯＧ） ３． １７５ ２ ２６７ ５８７

２０１７ Ｑ１ ２０１７ Ｑ２

ＥＯＧ（ＯＧ） ５． ５０７ ２９ ２１１ ９７４ ＨＡＬ（ＳＡ） ８． ４８３ ２５ ３２５ ０００

ＤＶＮ（ＯＧ） ７． ２８６ ２６ １３４ ０００ ＭＲＯ（ＯＧ） ７． ７４８ ２４ ２４１ ０００

ＣＬＲ（ＯＧ） ５． ４５３ １３ ８２６ ０６０ ＣＬＲ（ＯＧ） ８． ３０３ １３ ８７１ ２５７

ＣＰＥ（ＯＧ） ５． ９９３ ２ ３３５ ５７９ ＧＴＥ（ＯＧ） ８． ０４５ １ ４２９ ６３５

ＬＰＩ（ＯＧ） ６． ２９ １ ８１８ ５９６ ＲＥＳ（ＳＡ） ７． ７２５ １ １０５ ８８５

２０１７ Ｑ３ ２０１７ Ｑ４

ＥＯＧ（ＯＧ） ６． １５ ２８ ８０５ ３０５ ＤＶＮ（ＯＧ） ６． ２４４ ３０ ２４１ ０００

ＤＶＮ（ＯＧ） ４． ６４９ ２７ ５５９ ０００ ＭＲＯ（ＯＧ） ４． ９８４ ２２ ０１２ ０００

ＨＥＳ（ＯＧ） ６． ００８ ２６ ６００ ０００ ＸＥＣ（ＯＧ） ３． ９５３ ５ ０４２ ６３９

ＭＵＲ（ＯＧ） ４． ９９８ １０ １９２ ７５９ ＰＤＣＥ（ＯＧ） ４． ９３２ ４ ４２０ ３９０

ＰＤＣＥ（ＯＧ） ５． ８３ ４ ３０７ ２８７ ＣＰＥ（ＯＧ） ５． ７３９ ２ ６９３ ２９６
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续表 ４
Ｔａｂｌｅ ４ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

企业名称（行业） 溢出 企业规模 企业名称（行业） 溢出 企业规模

２０１８ Ｑ１ ２０１８ Ｑ２

ＯＸＹ（ＯＧ） ７． ６７３ ４２ ８０８ ０００ ＨＥＳ（ＯＧ） ４． ９１ ２１ ４６４ ０００

ＨＡＬ（ＳＡ） ７． ７７４ ２５ １９１ ０００ ＰＸＤ（ＯＧ） ６． ２０３ １７ ４４９ ０００

ＭＲＯ（ＯＧ） ９． ２２ ２１ ６３４ ０００ ＯＶＶ（ＯＧ） ５． ６ １５ １２８ ０００

ＯＶＶ（ＯＧ） ８． ７８９ １５ １１０ ０００ ＣＰＥ（ＯＧ） ６． ９６１ ３ ５０７ ３２６

ＭＴＤＲ（ＯＧ） ８． ８３５ ２ ２７５ ７０５ ＭＴＤＲ（ＯＧ） ４． ９３８ ２ ５５５ ８４７

２０１８ Ｑ３ ２０１８ Ｑ４

ＰＸＤ（ＯＧ） ３． ３８４ ４２ ８０８ ０００ ＣＯＰ（ＯＧ） １１． ２１６ ６９ ９８０ ０００

ＥＯＧ（ＯＧ） ３． ６３７ ３３ ６３７ ７３６ ＯＸＹ（ＯＧ） １０． ９４１ ４３ ８５４ ０００

ＨＥＳ（ＯＧ） ３． ４２３ ２１ ４６７ ０００ ＸＥＣ（ＯＧ） １１． ４２６ ６ ０６２ ０８４

ＦＡＮＧ（ＯＧ） ４． ６９ ９ ８０６ ５７３ ＣＰＥ（ＯＧ） １１． ４８３ ３ ９７９ １７３

ＳＭ（ＯＧ） ４． ００９ ６ ２７３ ７２１ ＮＯＧ（ＯＧ） １２． ３５ １ ５０３ ６４５

２０１９ Ｑ１ ２０１９ Ｑ２

ＦＡＮＧ（ＯＧ） ８． ２９９ ２２ ２６８ ０００ ＯＶＶ（ＯＧ） １１． １４６ ２１ ７４７ ０００

ＭＲＯ（ＯＧ） ７． ０９９ ２１ ４１０ ０００ ＤＶＮ（ＯＧ） １０． ０９４ １６ ６４９ ０００

ＭＵＲ（ＯＧ） ７． ８７７ １１ ９８３ １１７ ＳＭ（ＯＧ） １０． ４７３ ６ ３９１ ９３９

ＳＭ（ＯＧ） ７． ０７３ ６ ２８６ ６１８ ＣＰＥ（ＯＧ） ８． ８８４ ３ ９１５ ４９７

ＣＰＥ（ＯＧ） ７． １７７ ４ １０８ ８３４ ＭＴＤＲ（ＯＧ） １２． ２２８ ３ ７５１ ４５１

２０１９ Ｑ３ ２０１９ Ｑ４

ＥＯＧ（ＯＧ） ７． １６９ ３６ ５４２ ２６９ ＥＯＧ（ＯＧ） ６． ３５６ ３７ １２４ ６０８

ＭＲＯ（ＯＧ） ６． ８７１ ２０ ３７３ ０００ ＭＲＯ（ＯＧ） ７． ７７１ ２０ ２４５ ０００

ＰＸＤ（ＯＧ） ７． ７１８ １８ ０７８ ０００ ＰＸＤ（ＯＧ） ５． ７５８ １９ ０８８ ０００

ＨＰ（ＳＡ） ６． ２３１ ５ ８９７ ３７９ ＤＶＮ（ＯＧ） ５． ４３３ １３ ７１７ ０００

ＭＴＤＲ（ＯＧ） ６． ８６ ３ ９３６ ６３９ ＳＭ（ＯＧ） ５． ６２８ ６ ２９２ ２３２

３． ３　 溢出决定因素分析

下面详细地描述了影响不同业务能源公司风

险溢出的显著驱动因素． 根据企业的经营业务对

企业进行分类，并分别对风险溢出强度进行回归

分析，解释变量的数据来自 ＯＳＩＲＩＳ 全球上市公司

财务分析库． 将总资产转换为自然对数形式． 限制

时间在 ２０１４ 年第 １ 季度至 ２０１９ 年第 ４ 季度之间

的数据，以匹配季度风险溢出强度和季度财务

数据．
本研究的实证分析考察了企业特定因素与风

险溢出之间的关系，并在面板回归中采用了企业

特征和宏观经济解释变量． 表 ５ 给出了面板回归

中采用的关键变量的解释． 具体而言，采用企业的

对外溢出效应 （Ｔｏ） 作为被解释变量，企业财务

数据作为解释变量，国际原油期货收益率的自然

对数，美国季度 ＧＤＰ 增长率，能源出口增长率和

标普 ５００ 股指这 ４ 个宏观经济变量为控制变量．

表 ５　 解释变量描述

Ｔａｂｌｅ ５ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量 描述

ＲＯＡ 每季度各公司的资产回报率

ｔｕｒｎｏｖｅｒ 每季度各公司的资产周转率

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ ｒａｔｉｏ 每季度各公司的流动比率

ｌｎ （ＴＡ） 每季度各公司的总资产（将该变量进行对数变换）

Ｌｅｖ 每季度各公司的杠杆率

ｍａｒｐｒｏ 每季度各公司的边际收益率

ＵＳＧＤＰ 美国季度 ＧＤＰ 增长率

ｌｎ （ｏｉｌ） ＷＴＩ 原油期货的对数收益率

ｅｘｐｏｒｔ 美国季度化石能源出口增长率

ＳＰ５００＿ ｉｎｄｅｘ 标普 ５００ 股票指数

　 　 根据表 ６ 的回归分析结果，对于企业财务变

量有以下结论：１）对于企业财务变量，总资产高

的油气开采行业企业往往表现出高风险溢出，而
对其他行业则不显著． 这意味着，在危机时监管部
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门应多关注油气行业的高资产企业，有效阻隔或

切断其风险溢出渠道，避免其他行业或该行业的

中小企业受到其风险溢出的影响． ２）单个企业的

高财务杠杆总体上不会显著影响能源企业的风险

溢出，但会对非金属矿产开采和采石行业以及金

属矿开采行业公司的风险溢出有正向促进的作

用． 债务杠杆与系统性风险密切相关，这种影响具

有顺经济周期性，会增加金融系统的不稳定性，因
此关注并管理非金属矿产开采和采石行业以及金

属矿开采行业企业的杠杆率有助于弱化系统性风

险的冲击． ３）净资产收益率对每家公司极端风险

溢出的影响在不同的行业分类下表现出不同的模

式． 具体而言，首先，净资产收益率对煤炭开采行

业风险溢出的驱动作用最为显著且符号为负，其
次，对金属矿开采企业也具有显著的负向影响． 这
意味着，提高煤炭开采行业以及金属矿开采企业

上市公司的盈利能力，有助于控制风险溢出的强

度降低以这两个行业为风险源而发生系统性风险

的概率． ４）流动比率和资产周转率都是企业的流

动性度量，其中流动比率对金属矿开采企业的风

险溢出有显著的积极驱动作用，资产周转率对非

金属矿产开采和采石行业的风险溢出存在负向抑

制作用． 次贷危机的教训表明，金融杠杆率和资产

流动性是系统性风险的源头． 能源企业的资产流

动性管理应重点关注金属矿开采行业和非金属矿

产开采和采石行业．
表 ６　 各行业和全市场的回归结果

Ｔａｂｌｅ ６ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ ａｎｄ ｆｕｌｌ ｍａｒｋｅｔ

被解释变量 Ｔｏｔａｌ ＣＭ ＭＭ ＮＭ ＳＡ ＯＧ

Ｔｏ （１） （２） （３） （４） （５） （６）

ＲＯＡ
－ ０． ００７ ９∗∗

（ － ２． ２２２ ７）

－ ０． ０１７ ６∗∗

（ － ２． ３９４ ０）

－ ０． ００８ ３∗∗

（ － ２． ４３３ ７）

０． ０２１ ３

（１． ４４５ １）

０． ００２ ９

（０． ２１６ ９）

－ ０． ００９ １

（ － １． ５０１ ０）

ｔｕｒｎｏｖｅｒ
０． ０１９ ９

（０． ６２９ ９）

０． ４１２ ９

（１． ６２７ ７）

－ ０． ０２２ ９

（ － ０． ８９２ ７）
－ １． ６０５ ０∗

（ － １． ７５９ ９）

０． ０２２ ３

（０． ４７１ ４）

０． １７７ ０

（０． ４１３ ６）

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ ｒａｔｉｏ
０． ０６０ ８

（１． ５５７ ４）

０． ０７８ ２

（０． ４５５ ３）
０． １４８ ４∗

（１． ８２０ ７）

０． ０３４

（０． ６７２ ４）

－ ０． ２０５ ４
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　 　 对于宏观经济变量，国际原油期货价格的对

数收益对除煤炭开采行业之外的所有能源公司的

溢出效应均呈现显著的负向影响． 化石能源出口

增长率对除了金属矿开采行业的风险溢出均有反
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向作用，特别是对采矿支持活动行业． 由股票指数

所代表的股票市场的波动对金属矿开采行业、采
矿支持活动行业以及油气开采行业企业波动溢出

均具有显著的负向作用． 世界经济的增长会通过

改变石油需求量影响国际原油价格和能源出口增

长，同时宏观经济形势是影响股票价格走势的基

本因素． 往往宏观经济形势越好，风险溢出强度越

低，这与本文所得的研究结果一致．
本研究结果在某种程度上与 Ｂｉａｎｃｏｎｉ 和 Ｙｏ⁃

ｓｈｉｎｏ［４４］之前的研究一致，该研究使用了来自 ２４ 个

国家的 ６４ 家不可再生能源行业公司的样本，调查了

风险决定因素．研究结果表明，企业特定的决定因素

包括公司规模和净资产收益率在解释能源公司的风

险对外溢出效应强度上至关重要． 更具体地说，能源

行业中的风险溢出较大的公司通常规模较大，但资

产规模不是唯一的决定因素，小公司也有高溢出风

险的可能性，这进一步解释了表 ４ 中的现象．
３． ４　 预测结果与方法评价

基于非参数因果网络结构学习算法，对目标

变量的预测子集进行预选，对各个市场序列进行

提前 Ｈ 阶预测． 由于预测中不需要控制间接驱

动，所以只需要执行算法的第一步和第二步便能

找到预测工作所需要的决定性驱动变量子集． 通
过使用上文所述的标准，选择了最优预测集合，然
后分别结合无参数模型（ＣＩ ＋ ＫＮＮ）和参数模型

（ＣＩ ＋ Ｌｉｎｅａｒ）进行预测（见表 ７）．
从 Ｒ２ 来看，ＣＩ ＋ ＫＮＮ 的短期预测效果要优

于 ＣＩ ＋ Ｌｉｎｅａｒ，但随着预测步长的增加，ＣＩ ＋ Ｌｉｎｅ⁃
ａｒ 的优势更明显． 从平均绝对误差（ＭＡＥ）与均方

误差（ＭＳＥ）的结果来看，两种方法的预测效果在

样本的时间区间较短的数据集中没有明显差别；
但随着数据集的扩大，非参数模型 ＣＩ ＋ ＫＮＮ 方法

在短期预测中预测精度的优势更明显，而 ＣＩ ＋
Ｌｉｎｅａｒ 方法随着预测步长的增加表现更优．

与纯非参数的最近邻预测相比，该方法结合

了非参数模型检测相关变量的优点和基于参数模

型预测方差较小的优点，也可以用来更好地理解

耦合机理． 从不同时间长度的预测结果对比可以

看出样本数量在一定程度上影响了预测结果，但
不是唯一的影响因素． 此外，运用 ＣＩ 算法进行预

测时具有一定的局限性，对风险传染上游序列比

较不友好，这可能由于选择的最长滞后时间过短

使得条件因节点集合过小，从而导致预测效果较

差． 但是在高维的情况下，该缺点的影响较小．
表 ７　 模型预测精度

Ｔａｂｌｅ ７ Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

预测步长
Ｒ２ ＭＡＥ ＭＳＥ

ＣＩ ＋ ＫＮＮ ＣＩ ＋ Ｌｉｎｅａｒ ＣＩ ＋ ＫＮＮ ＣＩ ＋ Ｌｉｎｅａｒ ＣＩ ＋ ＫＮＮ ＣＩ ＋ Ｌｉｎｅａｒ
Ｔ ＝ Ｔ１， Ｈ ＝ １ ０． ８０５ ４ ０． ５８６ ４ ０． ０４１ ４ ０． ０４０ ９ ０． ００８ ９ ０． ０１８ ９
Ｔ ＝ Ｔ１， Ｈ ＝ ２ ０． ８０９ ６ ０． ５６０ １ ０． ０４０ ８ ０． ０４０ ４ ０． ００８ ７ ０． ０２０ １
Ｔ ＝ Ｔ１， Ｈ ＝ ３ ０． ８０９ ６ ０． ７４４ ０ ０． ０４０ ７ ０． ０４０ ２ ０． ００８ ７ ０． ０１１ ７
Ｔ ＝ Ｔ１， Ｈ ＝ ４ ０． ８０７ ４ ０． ７８５ ６ ０． ０４１ １ ０． ０４１ ２ ０． ００８ ８ ０． ００９ ８
Ｔ ＝ Ｔ１， Ｈ ＝ ５ ０． ８０５ ２ ０． ８０５ ２ ０． ０４１ ７ ０． ０４１ ３ ０． ００８ ９ ０． ００８ ９
Ｔ ＝ Ｔ１， Ｈ ＝ ６ ０． ８０７ ４ ０． ８３１ ５ ０． ０４１ ４ ０． ０４０ ９ ０． ００８ ８ ０． ００７ ７
Ｔ ＝ Ｔ１， Ｈ ＝ ７ ０． ８０７ ４ ０． ８７７ ４ ０． ０４１ ２ ０． ０４１ ０ ０． ００８ ８ ０． ００５ ６
Ｔ ＝ Ｔ２， Ｈ ＝ １ ０． ８７９ ９ ０． ５３６ ０ ０． ０１５ ５ ０． ０３２ ６ ０． ００２ ９ ０． ０１１ ２
Ｔ ＝ Ｔ２， Ｈ ＝ ２ ０． ８３８ ４ ０． ５７７ ５ ０． ０１６ １ ０． ０３１ ０ ０． ００３ ９ ０． ０１０ ２
Ｔ ＝ Ｔ２， Ｈ ＝ ３ ０． ７９７ ０ ０． ６１８ ９ ０． ０１８ ０ ０． ０２８ ６ ０． ００４ ９ ０． ００９ ２
Ｔ ＝ Ｔ２， Ｈ ＝ ４ ０． ７８０ ４ ０． ６３１ ３ ０． ０１９ １ ０． ０２９ ０ ０． ００５ ３ ０． ００８ ９
Ｔ ＝ Ｔ２， Ｈ ＝ ５ ０． ７９２ ９ ０． ７９７ ０ ０． ０１８ ７ ０． ０２８ ２ ０． ００５ ０ ０． ００４ ９
Ｔ ＝ Ｔ２， Ｈ ＝ ６ ０． ７６８ ０ ０． ８５０ ９ ０． ０２１ ６ ０． ０１８ ４ ０． ００５ ６ ０． ００３ ６
Ｔ ＝ Ｔ２， Ｈ ＝ ７ ０． ７６７ ９ ０． ９５４ ４ ０． ０１９ ５ ０． ０１０ １ ０． ００５ ６ ０． ００１ １

　 　 注： 因果算法以显著性阈值 Ｉ ＝ ０． ０３， λ ＝ ２０％ ，最大滞后阶数 τｍａｘ ＝ １０，表格中的精度为 ８１ 个样本时间序列的平均预测精度．

使用可决系数 Ｒ２ 度量预测精度． 测试集和训练集分别占样本总量的 ２０％和 ８０％，选择两种时间长度，其中 Ｔ１ 为 ２０１３ － ０１ －

０３ 至 ２０１５ － １２ － ３１， Ｔ２ 为 ２０１３ － ０１ － ０３ 至 ２０１７ － １２ － ３１，进行多因子预测．
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４　 结束语

本文提出了一种新的非参数高维因果网络构

建方法． 通过大量的仿真实验，证明了该方法在非

线性合成数据集中的表现优于传统的 ＰＣ 算法，能
有效的控制假阳性率并保持较高的真阳性率，适
合中高维度的数据集，这是对传统方法的维数灾

难和过拟合问题的有效解决方案．
首先，通过运用该方法构建全球 ８１ 家能源公

司的风险溢出网络并进行分析，发现在 ２０１４ 年到

２０１５ 年国际能源价格动荡时期，能源股票市场的

风险溢出效应更高，这表明能源股票市场容易受

到全球经济和产业变化的影响． 同时，通过调查不

同业务企业的时变风险溢出，并发现非油气的能

源企业风险溢出较小；相比之下，受能源价格深刻

影响的油气开采和采矿支持活动企业表现出较高

的溢出风险． 此外，通过调查每个季度风险溢出最

高的 ５ 家企业，证明了高风险溢出企业在不同时

期有所不同并主要集中在油气开采行业． 其次，利
用面板回归对风险溢出的决定因素进行了探索，
并发现 ＲＯＡ、企业总资产、边际收益、油价收益率、
化石能源出口增长率和股指是决定风险溢出的重

要因素． 此外，溢出影响因素呈现行业异质性的表

现． 最后，将该算法应用于多维时间序列预测，在
运行预测模型前用非参数因果网络结构学习算法

进行最优预测子集合的预选，对比参数模型与非

参数模型的预测效果，结果表明该方法是对传统

方法的维数灾难和过拟合问题的有效解决方案．
因果算法预选结合非参数模型的短期预测效果要

优于结合参数模型，但随着预测步长的增加，参数

模型的优势更明显．
对风险管理者，有以下三点建议：首先，在石

油价格动荡时期，需加强关注那些在石油市场中

的由于更核心地位和更高风险溢出而表现出更广

泛全球业务的公司，其次，从实证中发现，一些小

公司也可能在极端风险溢出中发挥重要作用． 最
后，本研究认为通过准确识别行业乃至个体机构

的系统重要性，监管部门应当通过以下建议进一

步提高系统性风险的监管精度；第一，对承担重要

风险吸收功能的能源行业，加大对其流动性以及

金融杠杆率的监控． 第二，做好对大规模风险溢出

行业与企业的监控救助，加强对其投资资金使用

的管理，帮助其提高自身资金效率稳定风险吸收

功能．
未来，将从以下两方面进一步进行深入探索．

在溢出网络构建上，加快网络算法运行速度与准

确性的同时将该方法扩展到对其他行业的风险溢

出分析上来． 在预测模型上，使得模型的预测步长

与精度满足更长期更准确的要求并有助于对极端

事件的预测．
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