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摘要： 党的二十大报告明确提出，要“加强和完善现代金融监管，强化金融稳定保障体系” ． 尽
管近些年来全球资本市场剧烈波动，金融体系脆弱性显著增加，然而结合“好”“坏”波动这一

崭新视角来预测系统性风险的文献仍然较少，且过往研究大多基于日度、周度、月度等低频金

融数据进行分析，而忽略金融波动日内快速演变的特征． 有鉴于此，在全面梳理“好”“坏”波动

相关指标的基础上，本文利用股市日内高频收益率数据，测算我国金融市场“好”“坏”波动，考
察“好”“坏”波动与股票收益率、系统性风险间的潜在关系． 接着，结合相对重要性分析技术，
考察不同“好”“坏”波动指标对系统性风险的解释力度，并分析“好”“坏”波动对不同行业系

统性风险的作用影响． 本文指出，若不对金融波动的“好”与“坏”这一特征加以区分，可能会导

致对未来系统性风险的错误预判． 最后，本文提出若干政策建议，以期为我国主动防范化解系

统性风险、牢筑金融风险“防火墙”提供参考依据．
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０　 引　 言

金融波动是刻画资产价格变化、衡量市场不

确定性的重要指标，一般被视为金融市场以及宏

观经济脆弱性的先行指标，其不仅与风险管理、资
产定价、投资组合等密切相关，更是直接影响国家

的经济金融安全与稳定． 而随着我国金融改革与

对外开放的纵深推进，市场波动对金融稳定、经济

增长的影响日益彰显． 对此，早在 ２０１８ 年 １２ 月的

中央经济工作会议中，习近平总书记便明确指出，
“打好防范化解重大风险攻坚战，…，防范金融市

场异常波动和共振”． 此外，２０２２ 年 １０ 月党的

二十大报告同样也提出要“加强和完善现代金融

监管”．
然而，正如 Ｌｅｅ 和 Ｈｙｕｎ［１］ 所指出的，“好”波

动与“坏”波动，对以负面冲击、极端损失等为表

征的系统性风险的影响存在显著差异． 因此，若不

对金融波动的异质性特征加以区分，可能无法有

效厘清其与系统性风险间的潜在关联． 可见，利用

日内高频数据，结合“好” “坏”波动这一崭新视

角，考察“好”“坏”波动与股票收益率、金融风险

之间的关系，并探究其对不同行业风险的驱动影

响，显然具有重要的学术价值和现实意义：它不仅

有助于结合“好”“坏”波动视角，合理刻画资产价

格上下行波动，有效甄别系统性风险背后的“好”
“坏”波动驱动影响；而且，还有助于客观评判重

点行业的潜在风险点，识别金融风险防控的薄弱

环节，从而为主动防范化解系统性风险提供理论

基础与实证依据．
理论文献表明，金融波动可作为系统性风险
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的重要前瞻性指标． 具体而言，金融波动的大幅提

升，将导致流动性预期明显收紧［２］，风险厌恶情

绪迅速升温［３］，甚至引发投资者恐慌情绪［４］，掀
起资产抛售浪潮［５］，从而加剧系统性风险． 但是，
现有研究大多仅考察总体波动与系统性风险之间

的关联关系，却较少有研究对金融波动的“好”
“坏”特征加以区分②． 然而，过往文献表明，相较

于传统研究中的总体波动，资产价格的“好”与

“坏”波动对系统性危机的形成往往具有异质性

作用． 其中 “坏”波动与未来不确定性密切相关，
而“好”波动可能会驱动通胀上行［１０］ ． 此外，Ｈａｏ
等［１１］、杨子晖和戴志颖［１２］ 等的研究表明，“好”
“坏”波动对风险溢出关系的影响同样也存在着

显著的差异．
同时，已实现半方差法具备“无需模型”、测

算简便、估计精度高等优势，为刻画“好” “坏”波
动提供了有力的分析工具． 然而，现有文献更多探

讨“好”“坏”波动与股票、债券等各类资产收益率

间的潜在关系，却鲜有研究考察“好”“坏”波动对

金融风险的影响． 但是，最新研究发现，有别于

“坏”波动，“好”波动能够有效对冲宏观经济负面

冲击［１３］，缓释未来风险冲击强度． 具体而言，
“好”波动催生“好”预期或乐观信念［４］，驱动宏观

经济基本面整体向好，如产出增加、投资扩大等，
从而抬升相关资产价格［１４］，市场参与者的投资热

情，加强居民消费意愿，改善企业经营状况，从而

降低风险暴露可能． 此外，相较于“坏”波动，市场

对“好”波动冲击可能存在一定的过度反应［１５］，
或将导致一系列更加难以预测的连锁反应． 例如，
部分学者如 Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ 等［１６］、Ｃｕｉ 等［１７］ 发现“好”
波动可能会诱发投资者的冒险行为与投机倾向，
并造成未来资产收益下挫、股价崩盘风险上扬等

负面冲击．
此外，上述研究主要利用日度、周度、月度等

低频数据，构建“好” “坏”波动指标，考察不同性

质金融波动与系统性风险间的潜在关联． 然而低

频数据往往会忽略相应资产价格的日内变化特

征，从而导致一定的信息损失［１８］ ． 随着大数据技

术的发展，可获得金融数据的频率有了明显的提

升，利用高频数据考察“好”“坏”波动及其与系统

性风险间的关系，则成为相关领域的前沿研究话

题． 同时，Ｐｅｌｇｅｒ［１９］、Ｑｕ 等［２０］ 发现，相较于低频变

量，基于高频数据所测算的波动指标能够更好地

解释风险水平的变化． 但是，现阶段应用高频数据

检验金融波动的风险预测能力的研究仍然较少．
其中 Ｌａｚａｒ 和 Ｘｕｅ［２１］ 是为数不多的代表性文献，
其研究显示，基于日内高频数据的总体波动能够

显著提升在险价值与预期损失的预测效果，这一

发现也为结合金融“好”“坏”波动、监测预警系统

性风险提供了新思路．
纵观该领域的研究： 第一，现有研究主要聚

焦于检验“好” “坏”波动对相关资产收益率的预

测能力，或是仅仅考察总体波动与系统性风险间

的关联关系，而几乎很少有文献综合考量“好”与
“坏”波动对金融风险的影响． 然而，最新研究表

明，“好”“坏”波动对企业信用风险［１］、地缘政治

风险［２２］等存在显著的非对称影响③． 因此，有必

要区分金融波动的积极与消极特征，考察“好”
“坏”波动与系统性风险间的潜在关联．

第二，现阶段的大部分文献往往利用低频数

据，来刻画“好” “坏”波动，从而考察其与资产收

益之间的关系，却较少有文献从日内高频数据这

一崭新视角展开分析． 然而过往研究指出，低频数

据可能会丢失部分信息，利用其所测算的“好”
“坏”波动准确性相对较低，难以有效反映市场快

速演变特征，而日内高频数据则为准确考察“好”
“坏”波动的动态演变特征，提供了有力的分析工

具． 因此，结合高频数据刻画“好”“坏”波动，将有

助于进一步厘清金融波动与系统性风险间的

关系．
第三，现有为数不多考察“好”“坏”波动与金

融风险之间关系的研究，大多基于单一指标进行

探究，却鲜有文献将各类相关指标纳入统一的分

析框架． 而不同的“好”“坏”波动指标往往捕捉相

关资产价格“好”“坏”波动的不同变化特征，从而

刻画金融波动的不同内在性质． 因此，如何有效考
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②

③

国内也有不少学者就金融波动与系统性风险测度［６， ７］ 、金融波动传染与风险防范［８， ９］等进行了较好的阐述与分析．
具体而言，Ｌｅｅ 和 Ｈｙｕｎ［１］的研究结果表明，“好”波动将显著降低企业信用风险水平，而“坏”波动则会明显扩大企业未来信用风险敞

口． 同时，Ｇｋｉｌｌａｓ 等［２２］的研究发现，“好”“坏”波动对地缘政治风险同样也存在上述类似的影响关系．



察不同“好”“坏”波动指标对系统性风险的异质

性影响，由此完善新时期风险监测预警指标体系，
是现阶段加强金融监管必须考虑的重要问题．

第四，自 ２０２０ 年来，新冠疫情冲击叠加行业

转型阵痛，致使我国产业链与供应链中断风险上

升，行业异质性风险冲击极有可能演化为系统性

风险． 同时党的二十大报告明确提出“加强重点

行业、重点领域安全监管”的要求，这就使得健全

重点行业的风险监管机制、识别易受系统性风险

冲击的薄弱环节成为现阶段亟待研究的重要议

题． 因此，有效厘清“好” “坏”波动对不同行业系

统性风险的异质性影响，并准确识别不同行业

“好”“坏”波动监测重点，完善差异化的行业风险

防范体系，显得尤为重要．
因此，本文结合日内高频收益率，从金融市场

“好”“坏”波动视角，采用局部投影模型、相对重

要性分析等，考察“好”“坏”波动对系统性风险的

预测能力，并剖析其对风险预测的贡献程度． 基于

此，本文提出动态监管金融“好” “坏”波动、完善

风险监测预警体系的政策建议．

１　 研究方法与数据说明

１． １　 “好”“坏”波动相关指标

借鉴 Ｌｅｅ 和 Ｈｙｕｎ［１］、Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ 等［１６］ 的思路，
结合已实现半方差法，利用高频收益率，构建

“好”“坏”波动、“好” “坏”符号跳跃、符号跳跃、
及相对符号跳跃 ４ 套指标． 假设任一资产的自然

对数价格 ＰＴ 满足一般跳跃扩散过程，即

ｐＴ ＝ ∫Ｔ
０
μτｄτ ＋ ∫Ｔ

０
στｄＷτ ＋ ＪＴ （１）

其中 μ 是局部有界且连续的漂移项， σ 是严格正

的随机波动， Ｗ 为标准布朗运动， Ｊ 则是纯跳跃

过程． 基于此，测算第 ｔ 天的已实现方差 ＲＶｔ ，作
为该自然对数价格方差的估计值，即

ＲＶｔ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ ０
ｒ２ｔ －１＋ ｉ

ｎ

ｐ
→ ∫ｔ

ｔ －１
σ２

ｓ ｄｓ ＋ ∑
ｔ －１≤τ≤ｔ

Ｊ２
τ （２）

其中 ｒ为资产自然对数收益率，ｎ 为任一交易日内

可获得的高频收益率样本数量． 式（２）表明，当

ｎ →∞ 时，ＲＶｔ 依概率均匀收敛于“连续”价格变

化与“跳跃”价格增量的平方之和④． 但 ＲＶｔ 不能

反映价格的上涨或下跌，且其估计准确性受资产

价格是否存在离散跳跃运动的影响． 因此，构建连

续波动 ＢＶｔ ，以克服上述问题，即

ＢＶｔ ＝ π
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ ２
ｒｉ ｒｉ －１

ｐ
→ ∫ｔ

ｔ －１
σ２

ｓ ｄｓ （３）

进一步地，根据 ｒ 的正负性质，将 ＲＶｔ 拆分为

ＲＳＰ ｔ 和 ＲＳＮｔ ，即“好”“坏”波动

ＲＳＰｔ ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
１（ｒｉ ≥０） ｒ２ｔ－１＋ ｉ

ｎ

ｐ
→ １

２ ∫
ｔ

ｔ－１
σ２

ｓｄｓ ＋

∑
ｔ－１≤τ≤ｔ

Ｊ２τ１（Ｊτ ≥０） （４）

ＲＳＮｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
１（ｒｉ ＜ ０） ｒ２ｔ－１＋ ｉ

ｎ

ｐ
→ １

２ ∫
ｔ

ｔ－１
σ２

ｓｄｓ ＋

∑
ｔ－１≤τ≤ｔ

Ｊ２τ１（Ｊτ ＜ ０） （５）

ＲＶｔ ＝ ＲＳＰｔ ＋ ＲＳＮｔ （６）
其中 １（ ｒｉ ≥０） 为示性函数，当 ｒｉ ≥ ０ 时，其取值

为 １，反之为 ０； １（ ｒｉ ＜ ０） 则相反． 为综合考虑上

述特征，构建符号跳跃 ＳＪｔ 与相对符号跳跃 ＲＳＪｔ，
以刻画“好”“坏” 波动的市场主导特征，即

ＳＪｔ ＝ ＲＳＰ ｔ － ＲＳＮｔ； ＲＳＪｔ ＝ ＳＪｔ ／ ＲＶｔ （７）
利用 ＳＪｔ 的正负性质，将其拆分为“好”符号

跳跃 ＳＪＰ ｔ 与“坏”符号跳跃 ＳＪＮｔ

ＳＪＰｔ ＝ （ＲＳＰｔ －ＲＳＮｔ）１（ＲＳＰｔ － ＲＳＮｔ ≥０） （８）
ＳＪＮｔ ＝（ＲＳＮｔ － ＲＳＰｔ）１（ＲＳＰｔ － ＲＳＮｔ ＜ ０） （９）
此外，借鉴 Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ 等［１６］ 的方法，对 ＲＶｔ、

ＢＶｔ、ＲＳＰ ｔ 与 ＲＳＮｔ，采取加总求和的方式，测算第 δ
个交易周（其中，第 γ 天为每个交易周的周二）的
波动指标⑤，即

ＲＶＯＬＷＥＥＫ
δ ＝ ２５２

５ ∑
４

ｊ ＝ ０
ＲＶＯＬγ－ｊ( )

１ ／ ２
（１０）

其中 ＲＶＯＬγ－ｊ 为第 γ － ｊ 天的波动指标． 而针对

ＳＪｔ、ＲＳＪｔ、ＳＪＰ ｔ 以及 ＳＪＮｔ，采用求均值的方式，测
算第 δ 个交易周的跳跃指标，即

ＲＪＷＥＥＫ
δ ＝ １

５ ∑
４

ｊ ＝ ０
ＲＪγ－ｊ( ) （１１）

其中 ＲＪγ－ｊ 为第 γ － ｊ 天的跳跃指标．
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④

⑤

借鉴已实现方差相关领域研究的常见做法，本文日内高频数据的抽样频率为 ５ ｍｉｎ，即 ｎ ＝ ４８．
为有效克服“周末效应”对“好”“坏”波动指标的影响，参考 Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ 等［１６］的做法，本文将第 δ 个交易周定义为第 δ － １ 个自然周的周

三至第 δ 个自然周的周二． 为保持一致，其它变量也做相应处理．



１． ２　 相对重要性分析技术

借鉴 Ｇｉｖｏｌｙ 等［２３］、Ｉｖｌｅｖｓ［２４］的做法，结合相对

重要性分析，考察不同“好”“坏”波动指标对系统

性风险的影响强度． 首先，考察一个截面回归模型

及其拟合优度，即
ＲＩＳＫｉ ＝ α ＋ β１ｘ１，ｉ ＋ β２ｘ２，ｉ ＋ μｉ （１２）

Ｒ２ ＝ＲＳＳＴＳＳ ＝
Ｖａｒ（ＲＩＳＫｉ

� ）

Ｖａｒ（ＲＩＳＫｉ）
＝１－

Ｖａｒ（μ� ）
Ｖａｒ（ＲＩＳＫｉ）

＝

β１
� Ｃｏｖ（ｘ１，ｉ，ＲＩＳＫｉ） ＋ β２

� Ｃｏｖ（ｘ２，ｉ，ＲＩＳＫｉ）

Ｖａｒ（ＲＩＳＫｉ）
（１３）

其中 ＲＩＳＫ ｉ 和ｘｉ 为代表系统性风险，与“好”“坏”
波动等解释变量的截面均值． 在扰动项与解释变

量不相关的条件下，式（１３）的拟合优度可被拆分

为各解释变量对被解释变量的贡献程度

Ｍ１ ＝
１
２！

Ｒ２［ＲＩＳＫｉ ＝α＋β１ｘ１，ｉ ＋ β２ｘ２，ｉ ＋μｉ］ －

Ｒ２［ＲＩＳＫｉ ＝ α′ ＋ β′
２ｘ１２ｉ ＋ μｉ

′］ ＋

Ｒ２［ＲＩＳＫｉ ＝ α″ ＋ β″
１ｘ１，ｉ ＋ μｉ

″］ －

Ｒ２［ＲＩＳＫｉ ＝ α‴＋ μｉ
‴］

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ïï

（１４）

其中 Ｒ２［ ｆ（·）］ 为回归式 ｆ（·） 的拟合优度． 而式

（１４）括号内最后一项恒为 ０，任一变量对金融风

险 ＲＩＳＫ ｉ 的贡献程度可通过 ２２ － １ ＝ ３ 次回归得

到． 当存在 Ｌ 个解释变量时，不难得到，第 ｋ 个解

释变量对 ＲＩＳＫ ｉ 的贡献程度为

Ｍｋ ＝
１
Ｌ！

Ｒ２ [ＲＩＳＫｉ ＝α＋∑
ｌ∈Ｓ

βｌｘｌ，ｉ ＋ βｋｘｋ，ｉ ＋ μｉ ] －

Ｒ２［ＲＩＳＫｉ ＝α′ ＋∑
ｌ∈Ｓ

β′
ｌｘｌ，ｉ ＋μ′

ｉ］

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

（１５）
其中 Ｓ 为除第 ｋ 个变量外其他解释变量组成的

所有子集． 由于式（１４）所述的拟合优度 Ｒ２ 表示

“好”“坏”波动等变量对 ＲＩＳＫ ｉ 变动的解释程

度，因此剔除某一解释变量所导致拟合优度

Ｒ２ 的 变化，可视为该变量对ＲＩＳＫ ｉ 的贡献程度．
在此基础上，通过对比各个解释变量的贡献程

度，从而判断各变量对系统性风险的相对重

要性．

１． ３　 样本说明与模型设定

本文选取 ２０１２ 年 ～ ２０２１ 年间（共计 ５１３ 个

交易周）沪深 ３００ 指数成分股的上市企业为研究

对象，包含 ２９８ 家上市企业⑥． 首先基于 ５ ｍｉｎ 频

率的高频收益率构建“好” “坏”波动、“好” “坏”
符号跳跃、符号跳跃与相对符号跳跃日度指标，从
而计算相应周度指标．其次，本文基于样本企业的周

度收益率计算 ΔＣｏＶａＲ （１％）或 ΔＣｏＶａＲ （５％）指
标，其刻画企业处于困境（左尾 １％或 ５％分位数）
与正常运作时的条件在险价值之差，并以此衡量

其的金融风险水平．
此外，本文选取 ＥＢＩＴＴＡ （息税前利润 ／总资

产）、 ＴＬＴＡ （总负债 ／总资产）、ＷＣＴＡ （营运资本 ／
总资产）、 ＢＭ（账面价值比）、ＴＯＢＩＮ（托宾Ｑ值）、
ＨＳ３００ （沪深 ３００ 指数收盘价）、 ＨＶ （企业股份历

史波动率）、 ＳＩＺＥ （公司市值）、 ＥＰＵ （经济政策不

确定性）、 Ｍ２（Ｍ２ 货币供应量同比增长率）、
ＩＮＴＥＲＥＳＴ （ ３ 个 月 银 行 同 业 拆 借 利 率 ）、
ＴＥＲＭＳＰＲＥＡＤ （ 期 限 利 差 ）、 以 及

ＣＲＥＤＩＴＳＰＲＥＡＤ （信用利差）为控制变量⑦． 为避

免异常值的影响，所有变量均在 １％与 ９９％分位

数处进行缩尾处理． 上述数据均来源于 ＲＥＳＳＥＴ 数

据库、国泰安数据库与经济政策不确定性指数网站．
此外，为检验“好”“坏”波动对股票收益率的

作用影响，本文构建如下实证模型

Ｒｅｔｉ，ｔ ＝ χ ＋ β１ＲＭｉ，ｔ ＋ β２Ｘ ｉ，ｔ ＋ Ｉｎｄｉ ＋
Ｙｅａｒｔ ＋ μｉ，ｔ （１６）

其中 Ｒｅｔｉ，ｔ 为第 ｔ 周企业 ｉ 的股票收益率，ＲＭｉ，ｔ 为

“好”“坏”波动相关指标，其中在“好” “坏”波动

模型中， ＲＭｉ，ｔ 为 ＲＳＮｉ，ｔ 与 ＲＳＰ ｉ，ｔ；在“好”“坏” 符

号跳跃模型中，ＲＭｉ，ｔ 为 ＢＶｉ，ｔ、ＳＪＰ ｉ，ｔ 与 ＳＪＮｉ，ｔ ；在
符号跳跃与相对符号跳跃模型中， ＲＭｉ，ｔ 分别为

ＳＪｉ，ｔ 与 ＲＳＪｉ，ｔ ． 此外，Ｘ ｉ，ｔ 为控制变量， Ｉｎｄｉ 为行业

固定效应， Ｙｅａｒｔ 为年份固定效应， μｉ，ｔ 为随机扰

动项， χ 为常数项．
进一步地，本文依据下式检验“好”“坏”波动
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⑥

⑦

本文根据沪深 ３００ 指数成分股（２０２２ 年 １１ 月）选取本文研究样本． 但是由于中国移动（股票代码为 ６００９４１． ＳＨ）、龙源电力（股票代码

为 ００１２８９． ＳＺ）于 ２０２２ 年上市，因此本文将其剔除，从而筛选出 ２９８ 家上市企业作为本文研究对象．
囿于篇幅，本文主要变量的构造方法、以及描述性统计分析结果以备索方式提供，感兴趣的读者可向作者索取．



对我国系统性风险的预测能力

Ｒｉｓｋｉ，ｔ＋１ ＝ χ ＋ β１ＲＭｉ，ｔ ＋ β２Ｘｉ，ｔ ＋ Ｉｎｄｉ ＋
Ｙｅａｒｔ ＋ μｉ，ｔ＋１ （１７）

其中 Ｒｉｓｋｉ，ｔ ＋１ 为第 ｔ ＋ １ 周企业 ｉ 的 ΔＣｏＶａＲ ．

２　 实证结果与分析

２． １　 “好”“坏”波动对股票收益率的影响分析

表 １ 列示了“好” “坏”波动影响企业股票收

益率的面板回归结果⑧． 表 １ 的列（１）显示，在 １％

的显著性水平下， ＲＳＰ 与股票收益率正相关，而
ＲＳＮ 的估计系数为负． 究其原因，“好”波动的显

著提升，向市场进一步释放积极信息，推动形成

乐观预期，并激发投资热情，从而提升相关资产

价格上行可能；而“坏”波动的大幅上行，将促使

市场主体产生悲观预期，甚至引发恐慌情绪，由
此加剧相关资产价格下挫趋势． 同时，表 １ 的列

（３） ～ 列（８）显示， ＳＪＰ 、 ＳＪ 与 ＲＳＪ 对股票收益

率存在显著的正向影响，而 ＳＪＮ 的估计系数则

显著为负．
表 １　 “好”“坏”波动对股票收益率的影响分析： 面板回归模型

Ｔａｂｌｅ １ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｎ ｓｔｏｃｋ ｒｅｔｕｒｎｓ： Ｐａｎｅｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

解释变量
因变量： Ｒｅｔ

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８）

ＲＳＮ
－ ０． ６５３ ０∗∗∗

（０． ００２ ６）

－ ０． ６８７ ５∗∗∗

（０． ００２ ７）

ＲＳＰ
０． ６１６ ５∗∗∗

（０． ００２ ３）

０． ６４９ ６∗∗∗

（０． ００２ ４）

ＢＶ
－ ０． ０８４ ２∗∗∗

（０． ００２ ０）

－ ０． ０８８ ４∗∗∗

（０． ００２ ２）

ＳＪＮ
－ １８． ５１３ ０∗∗∗

（０． ２０９ ９）

－ １９． ８９７ ０∗∗∗

（０． ２３２ ７）

ＳＪＰ
３２． ６２８ ９∗∗∗

（０． ２１５ ６）

３３． ００７ ０∗∗∗

（０． ２３２ ０）

ＳＪ
０． ６２１ ６∗∗∗

（０． ００２ ３）

０． ６５７ ４∗∗∗

（０． ００２ ４）

ＲＳＪ
０． ２８１ ２∗∗∗

（０． ００１ １）

０． ２８４ ２∗∗∗

（０． ００１ １）

常数项 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含

控制变量 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观察值 １１８ ２５２ １００ ８８９ １０４ ７２６ ８９ ７８１ １１８ ２５２ １００ ８８９ １１８ ２０６ １００ ８８８

Ｏｖｅｒａｌｌ Ｒ２ ０． ３７６ ７ ０． ４３７ ６ ０． ２５１ ４ ０． ２７２ ４ ０． ３７２ ６ ０． ４３３ ７ ０． ３７０ ４ ０． ４１４ ６

　 注： １）括号内为系数标准误． 限于篇幅，省略其他控制变量的估计系数； ２）∗∗∗、∗∗以及∗分别代表变量在 １％、５％以及 １０％的置信

度水平下显著． 下同．

２． ２　 “好”“坏”波动与系统性风险的交叉分位数

依赖分析

结合交叉分位数相关性分析［２５］，以处于样本

分布 １０％分位数的 ΔＣｏＶａＲ （１％） 和 ΔＣｏＶａＲ

（５％）为例，考察第 ｔ 期 ＲＳＪ 与第 ｔ 期至 ｔ ＋ ５０ 期

金融风险的动态依赖． 图 １ 显示，在第 ｔ ＋ １ 期至

ｔ ＋５ 期，处于不同分位数的 ＲＳＪ 与系统性风险存

在显著的相关关系，表明“好”“坏”波动对未来风
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⑧ 结合面板 Ｌｏｇｉｔ 与分位数模型，考察“好”“坏”波动与股票收益率间的潜在关联． 结果表明，“好”波动（“坏”波动）将会显著抬升（压降）
收益率． 其中在面板 Ｌｏｇｉｔ 模型中，设置虚拟变量 ＢＲｅｔｉ，ｔ ＞ ０，若 Ｒｅｔｉ，ｔ ＞ ０，则 ＢＲｅｔｉ，ｔ ＝ ０，否则 ＢＲｅｔｉ，ｔ ＝ ０． 囿于篇幅，相关结果供备索．



险具备方向可预测性． 从长期来看，图 １（ａ）显示，
当 ΔＣｏＶａＲ （１％）处于 １０％分位数时，其与 １０％
分位数 ＲＳＪ 大都显著负相关，相应相关系数多数

低于原假设 Ｈ０ 的置信区间下界，而其与 ９０％分

位数 ＲＳＪ间的长期依赖关系相对较弱（如图 １（ｂ）

所示），意味着以“好”波动为代表的“好”消息，对
市场的冲击较为短暂，其缓释风险作用迅速消退，
由此风险处于低分位数的可能性降低． 此外，图 １
（ｃ）与图 １（ｄ）表明，即使替换为 ΔＣｏＶａＲ （５％），
仍能得到上述类似发现．

　 　 （ａ） ＲＳＪ 处在 １０％分位数（Δ ＣｏＶａＲ （１％））　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＲＳＪ 处在 ９０％分位数（Δ ＣｏＶａＲ （１％））

　 　 （ｃ） ＲＳＪ 处在 １０％分位数（Δ ＣｏＶａＲ （５％）） 　 　 　 　 　 　 　 （ｄ） ＲＳＪ 处在 ９０％分位数（Δ ＣｏＶａＲ （５％））

图 １　 相对符号跳跃与系统性风险的分位数依赖分析

Ｆｉｇ． １ Ｃｒｏｓｓ⁃ｑｕａｎｔｉｌｏｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｓｉｇｎｅｄ ｊｕｍｐ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ

注： １）以处于样本分布 １０％分位数的 ΔＣｏＶａＲ （１％）和 ΔＣｏＶａＲ （５％）为例，考察其与处于不同分位数 ＲＳＪ的依赖关系． 横轴为领先阶数

ｋ； ２） 灰色柱为相对符号跳跃与金融风险的相关系数 Ｐａ（ｋ）； ３）对于正（负）交叉分位数相关系数，若其灰色柱高于上黑色线（低于下黑

色线），表明其在 １０％显著性水平下拒绝原假设 Ｈ０： ρα（ｋ） ＝ ０ ．

２． ３　 “好”“坏”波动对系统性风险的预测分析

首先非线性 Ｇｒａｎｇｅｒ 因果检验的结果表明，
金融市场“好” “坏”波动是我国系统性风险的非

线性 Ｇｒａｎｇｅｒ 原因⑨．
结合面板 Ｌｏｇｉｔ 模型�I0，考察“好”“坏”波动对

系统性风险的影响． 表 ２ 的列（１） ～ 列（２）显示，
ＲＳＮ 与 ΔＣｏＶａＲ 上升可能性间显著正相关． 这表

明，“坏”波动的显著提升，将释放大量消极信息，
导致悲观预期蔓延，多数投资者对未来资产价格

持消极态度，使得收缩性投资成为市场主流，发生

风险的可能性也随之上升． 此外，表 ２ 列（３） ～ 列

（４）显示， ＳＪＮ 与 ΔＣｏＶａＲ 上升可能性正相关，而
ＳＪＰ 的估计系数显著为负． 同时 ＳＪＮ 估计系数的

绝对值大于 ＳＪＰ 估计系数，意味着，相比于“好”
波动所驱使的乐观预期，“坏”波动所诱发的悲观

预期可能会对资本市场造成更大的冲击． 同时，
表 ２列（５） ～列（８）显示， ＳＪ、ＲＳＪ与 ΔＣｏＶａＲ 上升

可能性显著负相关，与上述发现保持一致．
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⑨

�I0

囿于篇幅，非线性 Ｇｒａｎｇｅｒ 因果检验技术方法及实证结果以备索方式提供，感兴趣的读者可向作者索取．
在面板 Ｌｏｇｉｔ 模型中，被解释变量为虚拟变量 ΔＣｏＶａＲｉ，ｔ ，若 ΔＣｏＶａＲｉ，ｔ － ΔＣｏＶａＲｉ，ｔ－１ ≥０ ，则 ΔＣｏＶａＲｉ，ｔ ＝ １ ，否则 ΔＣｏＶａＲｉ，ｔ ＝ ０．



表 ２　 “好”“坏”波动对系统性风险的影响分析： 面板 Ｌｏｇｉｔ 模型

Ｔａｂｌｅ ２ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ： Ｐａｎｅｌ Ｌｏｇｉｔ ｍｏｄｅｌ

解释变量
因变量： ＢΔＣｏＶａＲ （１％）

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８）

ＲＳＮ
１． ８７７ ９∗∗∗

（０． １１５ ５）
２． ２４３ ７∗∗∗

（０． １２７ ７）

ＲＳＰ
－０． ００１ ７
（０． １０２ ６）

－０． １１８ ４
（０． １１３ ０）

ＢＶ
１． ４０５ ０∗∗∗

（０． １００ ９）
１． ６５７ ４∗∗∗

（０． １１５ ７）

ＳＪＮ
１９６． ９２５ ８∗∗∗

（１６． ７０９ ４）
２２０． ９５６ ６∗∗∗

（１８． ０４７ ７）

ＳＪＰ
－ ５３． ０６１ ７∗∗∗

（１１． ５１２ ２）
－ ６５． ６００ ２∗∗∗

（１２． ４５７ ２）

ＳＪ
－ ０． ２９９ ０∗∗∗

（０． １０８ ４）
－ ０． ６３２ ４∗∗∗

（０． １１７ ６）

ＲＳＪ
－ ０． ２５６ １∗∗∗

（０． ０４５ ２）
－ ０． ３５７ ８∗∗∗

（０． ０４９ １）

常数项 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含

控制变量 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观察值 １１７ ４５１ １００ ４９５ １０４ ２１７ ８９ ４３０ １１７ ４５１ １００ ４９５ １１７ ４１７ １００ ４９４

Ｐｓｅｕｄｏ Ｒ２ ０． ０１０ ３ ０． ０１８ ４ ０． ０１０ ７ ０． ０１８ ６ ０． ００３ １ ０． ０１１ ５ ０． ００３ ３ ０． ０１１ ６

　 　 结合面板回归模型，检验“好”“坏”波动对系

统性风险的预测能力，相关结果见表 ３． 表 ３
列（１）显示， ＲＳＮ与 ΔＣｏＶａＲ 之间在 １％的显著性

水平下成正相关，而 ＲＳＰ 则与 ΔＣｏＶａＲ 显著负相

关． 其中当 ＲＳＮ 提升一个标准差时，未来一周的

ΔＣｏＶａＲ 也将会随之出现 １３． ２１％的增幅，而 ＲＳＰ
一个标准差的增加，则会使得未来 ΔＣｏＶａＲ 相应

下降 ２． ３２％�I1． 同时，表 ３ 列（２） ～ 列（８）的估计

结果也佐证了上述发现． 这就表明，“坏”波动可

能引发股价下跌，从而导致相关企业净值缩水，恶
化企业经营状况，加剧其的金融脆弱性． 同时，在
“财富效应”的影响下，“坏”波动将抑制居民消费

意愿，加大相关市场主体的生产经营压力，从而扩

大系统性风险敞口． 此外，当资本市场下行态势明

显时，即“坏”波动主导特征凸显，“坏”市场预期

普遍，将引发投资者恐慌情绪蔓延，加剧金融市场

不确定性，使得“好”“坏”波动成为金融风险的重

要先行指标�I2．
最后，结合面板分位数模型，考察“好” “坏”

波动影响不同分位数下系统性风险的异质性变

化． 图 ２ 显示，在大多数分位数下，“好”波动与金

融风险间在 １０％的显著性水平呈现负相关关系，
而“坏”波动则与系统性风险显著正相关． 同时，
“好”“坏”波动对系统性风险的作用强度会随着

风险积聚而发生变化． 例如，图 ２（ａ）显示，相较于

风险低分位数区间，当 ΔＣｏＶａＲ 处于高分位数区

间时， ＲＳＮ 的估计系数绝对值相对较大． 这就表

明，随着风险水平的提升，“坏”波动对风险冲击
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�I1

�I2

计算过程为：０．０３３ ９（ＲＳＮ估计系数） ×０．１１８ １（ＲＳＮ标准差） ／ ０．０３０ ３（ΔＣｏＶａＲ均值） ＝ ０．１３２ １； －０．００５ ３（ＲＳＰ估计系数） ×０．１３２ ６（ＲＳＰ标

准差） ／ ０． ０３０ ３（ΔＣｏＶａＲ 均值） ＝ － ０． ０２３ ２ ．
本文利用已实现波动刻画总体波动水平，并将其纳入面板回归模型，实证发现，即使控制总体波动的影响，“好”“坏”波动对系统性风

险仍具有显著的非对称影响． 这表明，若不对金融市场波动的内在性质加以区分，可能会导致对未来风险敞口的错误预判． 同时，结合

两阶段回归框架、动态面板模型控制反向因果关系、替换不同分位数的系统性风险指标、替换其他领先滞后关系、控制异方差问题、区
分金融繁荣时期等，展开稳健性检验分析，实证结果与前文发现保持高度一致． 限于篇幅，上述实证结果以备索方式提供．



的加剧作用将会进一步增大． 这可能是因为，在高

风险时期或危机期间，市场对以“坏”波动为代表

的负面信息会更为敏感，从而明显放大“坏”波动

对风险敞口的扩张作用．
表 ３　 “好”“坏”波动对系统性风险的影响分析： 面板回归模型

Ｔａｂｌｅ ３ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ： Ｐａｎｅｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

解释变量
因变量： Δ ＣｏＶａＲ （１％）

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８）

ＲＳＮ
０． ０３３ ９∗∗∗

（０． ０００ ６）
０． ０２９ ４∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＲＳＰ
－０． ００５ ３∗∗∗

（０． ０００ ６）
－０． ００２ ９∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＢＶ
０． ０３３ ５∗∗∗

（０． ０００ ６）
０． ０３１ ６∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＳＪＮ
１． ３４４ ９∗∗∗

（０． ０９１ ５）
１． ０６３ ３∗∗∗

（０． ０９１ ９）

ＳＪＰ
－１． ５９５ ５∗∗∗

（０． ０６２ ７）
－１． ３４６ ４∗∗∗

（０． ０６３ ０）

ＳＪ
－０． ００９ ６∗∗∗

（０． ０００ ６）
－０． ００７ ７∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＲＳＪ
－０． ００３ ７∗∗∗

（０． ０００ ２）
－０． ００２ ９∗∗∗

（０． ０００ ３）

常数项 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含

控制变量 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观察值 １１７ ４５１ １００ ４９５ １０４ ２１７ ８９ ４３０ １１７ ４５１ １００ ４９５ １１７ ４１７ １００ ４９４

Ｏｖｅｒａｌｌ Ｒ２ ０． ２８５ ２ ０． ４０３ ６ ０． ２９１ ０ ０． ４１０ ６ ０． ２９９ ９ ０． ３９２ ７ ０． ２９８ ９ ０． ３９２ ２

　 　 （ａ） “好”波动 ＲＳＮ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） “好”波动 ＲＳＰ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） “坏”符号跳跃 ＳＩＮ

　 　 （ｄ） “好”符号跳跃 ＳＪＰ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｅ）符号跳跃 ＳＪ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ ｆ）相对符号跳跃 ＲＳＪ
图 ２　 “好”“坏”波动对系统性风险的影响分析： 面板分位数模型

Ｆｉｇ． ２ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ： Ｐａｎｅｌ ｑｕａｎｔｉｌｅ ｍｏｄｅｌ
注： 图中实线表示估计系数，阴影区域为 ９０％的置信区间． 横轴表示 ΔＣｏＶａＲ （１％）的分位数水平，纵轴为估计系数大小．
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　 　 将研究区间划分为估计样本（２０１２ 年—２０１９
年）以及预测样本（２０２０ 年—２０２１ 年）两部分，并
结合固定和扩张移动窗口分析方法，与仅包含基

于低频数据构建控制变量的基准模型相比较，考
察“好”“坏”波动相关模型的样本外预测效果． 表
４ 显示，不论是在固定移动窗口，还是在扩张移动

窗口下，较之基准模型，“好” “坏”波动相关模型

的 ＲＭＡＥ 与 ＲＲＭＳＥ 均小于 １，而 Ｒ２
ＯＳ 指标均大于

０，即“好”“坏”波动相关模型具备较好的样本外

预测效果． 这就表明，基于高频、低频数据所构建

的“好”“坏”波动相关模型对金融风险的样本外

预测能力，优于仅基于低频数据所构建的基准模

型，可见日内高频数据可为系统性风险的监测预

警提供有益的拓展与补充．
表 ４　 “好”“坏”波动影响系统性风险的样本外预测分析

Ｔａｂｌｅ ４ Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ

Ｐａｎｅｌ Ａ： 基于固定移动窗口分析方法的样本外检验

指标 “好”“坏”波动模型 “好”“坏”符号跳跃模型 符号跳跃模型 相对符号跳跃模型

ＲＭＡＥ ０． ８８３ ５ ０． ８５８ ８ ０． ９９６ ３ ０． ９８４ ７

ＲＲＭＳＥ ０． ９４７ ０ ０． ８７８ ９ ０． ９６７ ９ ０． ９３２ ８

Ｒ２
ＯＳ １０． ３１％ ２２． ７６％ ６． ３２％ １２． ９８％

Ｐａｎｅｌ Ｂ： 基于扩张移动窗口分析方法的样本外检验

指标 “好”“坏”波动模型 “好”“坏”符号跳跃模型 符号跳跃模型 相对符号跳跃模型

ＲＭＡＥ ０． ８９２ ３ ０． ８５２ ４ ０． ９９６ １ ０． ９７５ ９

ＲＲＭＳＥ ０． ９４７ ９ ０． ８６６ ７ ０． ９６２ ９ ０． ９１４ ７

Ｒ２
ＯＳ １０． １５％ ２４． ８９％ ７． ２８％ １６． ３４％

　 　 注： １）Ｐａｎｅｌ Ａ 基于固定窗口（４０９ 周）的移动窗口分析方法，而 Ｐａｎｅｌ Ｂ 扩张移动窗口分析方法指的是移动窗口逐期增加，其中 ｔ ≥４９０ ； ２）

基准模型包含“好”“坏”波动以外的所有控制变量，具体设定为 Ｒｉｓｋｉ，ｔ＋１ ＝ χ ＋ βＸｉ． ｔ ＋ Ｉｎｄｉ ＋ Ｙｅａｒｔ ＋ μｉ，ｔ＋１ ； ３）借鉴 Ｃａｍｐｂｅｌｌ 和 Ｔｈｏｍｐ⁃

ｓｏｎ［２６］和 Ｆａｎｇ 等［２７］，本文以相对平均绝对误差 ＲＭＡＥ ＝ (∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｔ

ｔ ＝１
Ｒｉｓｋｉ，ｔ －Ｒｉｓｋ

�
ｉ，ｔ ／ ｎｔ ) (∑

ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｔ

ｔ ＝１
Ｒｉｓｋｉ，ｔ －Ｒｉｓｋ

�
ｂ，ｉ，ｔ ／ ｎｔ ) 、相对均

方根误差 ＲＲＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｔ

ｔ ＝１
（Ｒｉｓｋｉ，ｔ － Ｒｉｓｋ� ｉ，ｔ）２ ／ ｎｔ ∑

ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｔ

ｔ ＝１
（Ｒｉｓｋｉ，ｔ － Ｒｉｓｋ� ｂ，ｉ，ｔ）２ ／ ｎｔ 、以及样本外拟合优度 Ｒ２

ＯＳ ＝ １ －

(∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｔ

ｔ ＝１
Ｒｉｓｋｉ，ｔ － Ｒｉｓｋ� ｉ，ｔ ／ ｎｔ ) (∑

ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｔ

ｔ ＝１
Ｒｉｓｋｉ，ｔ － Ｒｉｓｋ� ｂ，ｉ，ｔ ｎｔ ) 来检验“好”“坏”波动指标的样本外预测能力． 其中 Ｒｉｓｋｉ，ｔ

为实际风险水平， Ｒｉｓｋ� ｉ，ｔ 为“好”“坏”波动相关模型下风险预测值， Ｒｉｓｋ� ｂ，ｉ，ｔ 为基准模型下风险预测值．

２． ４　 “好”“坏”波动对系统性风险的局部投影

分析

图 ３ 展示了在“好” “坏”波动冲击发生后的

２４ 周内，我国系统性风险对相应冲击的反馈响

应． 总体而言，“坏”波动对系统性风险在 ５ 个月

内均存在显著的正向影响，而“好”波动上行会显

著降低未来多周内的风险水平． 同时，对比图 ３
（ａ）与图 ３（ｂ），不论是从影响强度，还是从影响

时效来看，较之“好”波动，“坏”波动会对风险水

平产生更加显著且持续性的影响． 此外，图 ３（ｃ） ～
图 ３（ｆ）表明，在多数情况下，“好”波动（“坏”波

动）相关指标对金融风险存在显著持续的负向

（正向）影响．

２． ５　 “好”“坏”波动影响系统性风险的相对重要

性分析

本文测算各变量的样本均值（即各企业相关

变量在样本时间内的均值），并采用相对重要性

分析技术，考察前文所构建的 ４ 套指标对金融风

险的解释力度． 表 ５ 显示，“好” “坏”波动是系统

性风险的重要解释变量． 其中在表 ５ 列（１）中，
“好”“坏”波动的相对重要性达 １１． ７０％与 １２. １３％，
远高于其他变量． 可见相较于基于低频数据所构

建的解释变量，“好”“坏”波动等基于高频数据所

构建的变量，对系统性风险的解释力度较高，表明

日内高频变量可为风险监测提供有益补充． 此外，
表 ５ 列（３）与列（４）显示， ＳＪ 与 ＲＳＪ 同样对风险

水平具备一定的解释力度．
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　 　 （ａ） “坏”波动 ＲＳＮ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） “好”波动 ＲＳＰ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） “坏”符号跳跃 ＳＩＮ

　 　 （ｄ） “好”符号跳跃 ＳＪＰ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｅ）符号跳跃 ＳＪ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ ｆ）相对符号跳跃 ＲＳＪ
图 ３　 “好”“坏”波动影响系统性风险的局部投影分析

Ｆｉｇ． ３ Ｌｏｃａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ
注： １）借鉴 Ｊｏｒｄà［２８］等的局部投影方法，考察“好”“坏”波动对金融风险的时变影响． 具体模型为 Ｒｉｓｋｉ，ｔ＋ｈ ＝ χ ＋ β１ＲＭｉ，ｔ ＋ β２Ｘｉ，ｔ ＋ Ｉｎｄｉ ＋
Ｙｅａｒｔ ＋ μｉ，ｔ＋１ ，其中 Ｒｉｓｋ为ΔＣｏＶａＲ （１％）， ｈ ＝ ０，１，２，…，２４； ２）图中黑点为表示影响系数，黑色和灰色误差线分别表示 ９０％与９５％的置

信区间． 图 ４ 类似，不再赘述； ３）横轴为受“好”“坏”波动冲击后的周数，纵轴为估计系数大小； ４）图中仅展现“好”“坏”波动影响第 ｔ，ｔ
＋ ２，…，ｔ ＋ ２４ 期风险的估计结果．

表 ５　 “好”“坏”波动与其他变量影响系统性风险的相对重要性分析

Ｔａｂｌｅ ５ Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ

变量
（１）“好”“坏”波动 （２）“好”“坏”符号跳跃 （３）符号跳跃 （４）相对符号跳跃

相对重要性 排序 相对重要性 排序 相对重要性 排序 相对重要性 排序

ＲＳＮ １２． １３％ １
ＲＳＰ １１． ７０％ ２
ＢＶ ８． ９４％ ４
ＳＪＮ １３． ９４％ １
ＳＪＰ １１． ６１％ ２
ＳＪ ５． ０６％ １０
ＲＳＪ ２． ０３％ １３

ＥＢＩＴＴＡ ２． ８５％ １３ ２． ２１％ １４ ３． ４８％ １２ ３． ９９％ １１
ＴＬＴＡ ６． ３９％ ８ ５． ４０％ ９ ７． ７０％ ６ ７． ７９％ ７
ＷＣＴＡ ２． ２４％ １４ １． ９５％ １５ ２． ７１％ １３ ２． ７１％ １２
ＳＩＺＥ ５． ３１％ １１ ４． ２０％ １２ ７． ６５％ ７ ８． ４５％ ４
ＨＶ １０． ０１％ ３ ８． ３５％ ５ １４． ７３％ １ １６． ７８％ １
ＢＭ ９． ９２％ ４ ８． ９８％ ３ １２． ７７％ ２ １２． ８８％ ２

ＴＯＢＩＮ ３． ６４％ １２ ３． ３２％ １３ ４． ５５％ １１ ４． ５４％ １０
ＨＳ３００ ８． １９％ ５ ６． ９７％ ６ ９． ４６％ ３ ９． ４０％ ３

ＴＥＲＭＳＰＲＥＡＤ ７． ０１％ ７ ６． ０９％ ８ ８． ２５％ ４ ８． １８％ ５
ＣＲＥＤＩＴＳＰＲＥＡＤ １． ７２％ １５ １． ３７％ １６ １． ８９％ １４ １． ８０％ １４

ＥＰＵ ５． ６３％ １０ ５． ０６％ １１ ６． ５０％ ９ ６． ３９％ ９
Ｍ２ ７． ２４％ ６ ６． ４１％ ７ ８． ２５％ ４ ８． １０％ ６

ＩＮＴＥＲＥＳＴ ６． ０３％ ９ ５． １７％ １０ ６． ９８％ ８ ６． ９５％ ８
合计 １００％ １００％ １００％ １００％
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　 　 进一步地，仅将“好” “坏”波动相关指标，纳
入截面回归模型，并利用相对重要性分析，对上述

指标在金融风险中的解释力度进行评估． 表 ６ 显

示， ＳＪＮ 和 ＳＪＰ 在系统性风险中具备较强的解释

力度． 例如，在表 ６ 列（７）中， ＳＪＮ 和 ＳＪＰ 的相对

重要性分别达到 ２３． ０１％和 １８． ４５％，高于其他指

标，意味着较之“好”“坏”波动等连续资产价格变

化，“好”“坏”符号跳跃等难预料的价格突变对系

统性风险敞口的解释力度更大． 这可能是因为，不
连续的资产价格变化往往会诱使市场预期发生

“跳跃式”震荡，或将导致系统性风险发生明显

变动．
表 ６　 “好”“坏”波动影响系统性风险的相对重要性分析

Ｔａｂｌｅ ６ Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ

变量 （１） （２） （３） （４） （５） （６） （７）

ＳＪＮ
５８． ０２％

［１］
６０． ９３％

［１］
５７． ２７％

［１］
５８． ５９％

［１］
８７． ２９％

［１］
９６． ９７％

［１］
２３． ０１％

［１］

ＳＪＰ
４１． ９８％

［２］
１８． ４５％

［２］

ＢＶ
３９． ０７％

［２］
１７． ５１％

［３］

ＲＳＮ
４２． ７３％

［２］
１６． ６８％

［４］

ＲＳＰ
４１． ４１％

［２］
１５． ４８％

［５］

ＳＪ
１２． ７１％

［２］
５． ８６％
［６］

ＲＳＪ
３． ０３％
［２］

３． ００％
［７］

　 　 　 　 注： 中括号内的值为相对重要性排序．

２． ６　 “好”“坏”波动对不同行业系统性风险的预

测分析

根据 Ｗｉｎｄ 行业分类标准，基于企业所在行

业，将样本划分为工业、金融业等 １１ 个行业，并结

合面板回归模型，检验“好”“坏”波动对不同行业

风险水平的预测能力． 图 ４ 显示对于大多数行业

而言，“坏”波动上行将显著增大未来风险敞口，
而“好”波动提升则会明显降低未来风险水平，进
一步佐证前文发现． 尤其是，如图 ４ （ ａ） 所示，
“坏”波动与各行业风险均显著正相关． 同时，从
估计系数的数值大小来看，“好”“坏”波动对不同

行业风险的作用强度存在明显差异．

（ａ） “坏”波动 ＲＳＮ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） “好”波动 ＲＳＰ 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） “坏”符号跳跃 ＳＩＮ

（ｄ） “好”符号跳跃 ＳＪＰ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｅ）符号跳跃 ＳＪ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ ｆ）相对符号跳跃 ＲＳＪ
图 ４　 “好”“坏”波动对不同行业系统性风险的影响分析

Ｆｉｇ． ４ Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ
注： 图中可选为可选消费，日常为日常消费，医疗为医疗保健，电信为电信服务，信息为信息技术，公用为公用事业． 图 ５ 类似，不再赘述．
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　 　 考察各行业风险中，“好”“坏”波动指标的相

对重要性． 图 ５ 显示，与全样本结果类似， ＳＪＮ 和

ＳＪＰ 对于各行业风险的影响力度较高． 对于不同

行业风险，“好” “坏”波动指标的主导特征不同．

例如， ＲＳＪ 对能源业 ΔＣＯＶａＲ （１％）具有较高的

解释力度，而 ＳＪ 则是公用事业 ΔＣＯＶａＲ （１％）的
重要驱动因素． 因此，有必要结合各“好” “坏”波
动指标，实施差异化的行业风险监测与预警措施．

（ａ） 基于 １％分位数的 Δ ＣＯＶａＲ 指标　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 基于 ５％分位数的 Δ ＣＯＶａＲ 指标

图 ５　 不同行业“好”“坏”波动指标影响系统性风险的相对重要性分析

Ｆｉｇ． ５ Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ

２． ７　 市场极端下行对“好”“坏”波动与系统性风

险间关系的影响分析

以 ２０１５ 年 ６ 月 ～ ２０１６ 年 １ 月中国股市异

常波动为例，检验市场极端下行对 “好” “坏”
波动与金融风险间关系的影响 ． 首先本文将研

究样本划分为股市异常波动与非股市异常波

动期间，结合面板模型，分别检验各子样本内

“好” “坏”波动对系统性风险的预测能力，并
将相关结果列于表 ７ ． 由表 ７ 可知，无论是在股

市异常波动期间（如 Ｐａｎｅｌ Ａ 所示） ，还是在非

异常波动期间（如 Ｐａｎｅｌ Ｂ 所示） ，“好” “坏”波

动对未来系统性风险的非对称影响均显著存

在 ． 具体而言，“坏” 波动相关指标均在 １％的

显著性水平下与金融风险呈现正相关关系，而
“好”波动相关指标的估计系数则大都显著为

负 ． 这在一定程度上表明，即使在极端下行阶

段，“好” “坏” 波动与系统性风险间的关系仍

保持稳健可靠 ．

表 ７　 “好”“坏”波动对系统性风险的影响分析： 划分股市异常波动与非异常波动期间

Ｔａｂｌｅ ７ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ： Ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ａｂｎｏｒｍａｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｐｅｒｉｏｄｓ

解释

变量

因变量： Δ ＣｏＶａＲ （１％）

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８）

Ｐａｎｅｌ Ａ： 股市异常波动期间（２０１５ 年 ６ 月 ～ ２０１６ 年 １ 月）

ＲＳＮ
０． ０５３ １∗∗∗

（０． ００２ １）

０． ０３３ ３∗∗∗

（０． ００１ ９）

ＲＳＰ
－ ０． ００１ ８

（０． ００２ ０）

－ ０． ００２ ０

（０． ００１ ７）

ＢＶ
０． ０５４ ８∗∗∗

（０． ００１ ７）

０． ０３２ ５∗∗∗

（０． ００１ ５）

ＳＪＮ
１． ９５４ ９∗∗∗

（０． ２３２ ０）

０． ８７５ ８∗∗∗

（０． １９２ ５）
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续表 ７

Ｔａｂｌｅ ７ Ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

解释

变量

因变量： Δ ＣｏＶａＲ （１％）

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８）

Ｐａｎｅｌ Ａ： 股市异常波动期间（２０１５ 年 ６ 月 ～ ２０１６ 年 １ 月）

ＳＪＰ
－ １． ３０１ ９∗∗∗

（０． １６３ ４）

－ ０． ９５１ １∗∗∗

（０． １３５ １）

ＳＪ
－ ０． ０１７ ５∗∗∗

（０． ００２ ４）

－ ０． ００８ ６∗∗∗

（０． ００１ ８）

ＲＳＪ
－ ０． ０１３ ３∗∗∗

（０． ００１ ３）

－ ０． ００６ １∗∗∗

（０． ００１ ０）

常数项 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含

控制变量 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观察值 ６ ６５４ ６ ０５８ ５ ８７６ ５ ４４３ ６ ６５４ ６ ０５８ ６ ６５３ ６ ０５８

Ｏｖｅｒａｌｌ Ｒ２ ０． １４４ ２ ０． ４５９ ６ ０． １３９ ９ ０． ４７５ ８ ０． ０９８ ９ ０． ４４１ ９ ０． ０９９ ５ ０． ４４２ ０

Ｐａｎｅｌ Ｂ： 非股市异常波动期间（其他样本时期）

ＲＳＮ
０． ０２２ ４∗∗∗

（０． ０００ ６）

０． ０２０ ２∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＲＳＰ
－ ０． ００３ ４∗∗∗

（０． ０００ ５）

－ ０． ００２ ２∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＢＶ
０． ０２６ １∗∗∗

（０． ０００ ６）

０． ０２５ １∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＳＪＮ
０． ３３２ ４∗∗∗

（０． ０９３ ３）

０． ２９１ ４∗∗∗

（０． ０９６ １）

ＳＪＰ
－ １． ４４５ ９∗∗∗

（０． ０６３ ０）

－ １． ２９８ ４∗∗∗

（０． ０６５ ２）

ＳＪ
－ ０． ００５ ３∗∗∗

（０． ０００ ６）

－ ０． ００４ ８∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＲＳＪ
－ ０． ００１ ７∗∗∗

（０． ０００ ２）

－ ０． ００１ ３∗∗∗

（０． ０００ ２）

常数项 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含

控制变量 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观察值 １１０ ７９７ ９４ ４３７ ９８ ３４１ ８３ ９８７ １１０ ７９７ ９４ ４３７ １１０ ７６４ ９４ ４３６

Ｏｖｅｒａｌｌ Ｒ２ ０． ２０９ ５ ０． ２８６ ５ ０． ２１２ ８ ０． ２８９ ７ ０． ２２８ ２ ０． ２８２ ３ ０． ２２７ ２ ０． ２８１ ９
　

　 　 进一步地，引入股市异常波动虚拟变量，并结合

交互项模型，考察其对“好”“坏”波动与系统性风险

间关系的影响．表 ８ 显示，“坏”波动相关指标的交乘

项在 １％的显著性下均为正，而“好”波动相关指标

的交乘项则显著为负．这就表明，“好”“坏”波动与金

融风险间的关系可能是“状态依存”的，即市场极端

下行将会显著加强“好”“坏”波动对金融风险的影

响．基于此，在经济下行压力明显加大的背景下，监
管当局应进一步加强和完善现代金融监管，及时缓

释“坏”波动冲击的影响强度．
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表 ８　 “好”“坏”波动对系统性风险的影响分析： 考虑股市异常波动影响

Ｔａｂｌｅ ８ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｇｏｏｄ ａｎｄ ｂａｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ： Ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ

解释

变量

因变量： Δ ＣｏＶａＲ （１％）

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８）

Ｐａｎｅｌ Ａ： 股市异常波动期间（２０１５ 年 ６ 月 ～ ２０１６ 年 １ 月）

ＲＳＮ
０． ０２１ ２∗∗∗

（０． ０００ ６）

０． ０１９ １∗∗∗

（０． ０００ ７）

ＲＳＰ
－ ０． ００１ ８∗∗∗

（０． ０００ ６）

－ ０． ０００ ５

（０． ０００ ６）

ＢＶ
０． ０２６ ９∗∗∗

（０． ０００ ６）

０． ０２６ ３∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＳＪＮ
０． ０７３ ３

（０． ０９７ ０）

０． ０４３ ８

（０． ０９８ ８）

ＳＪＰ
－ １． ３７８ ７∗∗∗

（０． ０６５ ３）

－ １． ２４９ ６∗∗∗

（０． ０６６ ７）

ＳＪ
－ ０． ００３ ６∗∗∗

（０． ０００ ６）

－ ０． ００３ １∗∗∗

（０． ０００ ６）

ＲＳＪ
－ ０． ００１ ２∗∗∗

（０． ０００ ２）

－ ０． ０００ ９∗∗∗

（０． ０００ ２）

Ｃｒｉｓｉｓ
０． ０１４ ２∗∗∗

（０． ０００ ４）

０． ０１３ ６∗∗∗

（０． ０００ ４）

０． ０１５ １∗∗∗

（０． ０００ ４）

０． ０１４ ９∗∗∗

（０． ０００ ５）

０． ０２３ ０∗∗∗

（０． ０００ ２）

０． ０２１ ７∗∗∗

（０． ０００ ２）

０． ０２３ ０∗∗∗

（０． ０００ ２）

０． ０２１ ７∗∗∗

（０． ０００ ２）

ＲＳＮ × Ｃｒｉｓｉｓ
０． ０３７ ３∗∗∗

（０． ００２ ０）

０． ０３８ ４∗∗∗

（０． ００２ １）

ＲＳＰ × Ｃｒｉｓｉｓ
－ ０． ０２０ ３∗∗

（０． ００１ ９）

－ ０． ０２３ ３∗∗∗

（０． ００１ ９）

ＢＶ × Ｃｒｉｓｉｓ
０． ０１１ １∗∗∗

（０． ００１ ５）

０． ００６ ７∗∗∗

（０． ００１ ５）

ＳＪＮ × Ｃｒｉｓｉｓ
２． ５４９ ２∗∗∗

（０． ２２７ ４）

２． ６１７ ０∗∗∗

（０． ２２８ １）

ＳＪＰ × Ｃｒｉｓｉｓ
－ １． ０１４ ８∗∗∗

（０． １５８ ３）

－ ０． ５８０ ３∗∗∗

（０． １５９ ２）

ＳＪ × Ｃｒｉｓｉｓ
－ ０． ０２９ ９∗∗∗

（０． ００１ ９）

－ ０． ０２８ ６∗∗∗

（０． ００１ ９）

ＲＳＪ × Ｃｒｉｓｉｓ
－ ０． ０１８ １∗∗∗

（０． ００１ ０）

－ ０． ０１７ ９∗∗∗

（０． ００１ ０）

常数项 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含 包含

控制变量 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制 不控制 控制

行业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观察值 １１７ ４５１ １００ ４９５ １０４ ２１７ ８９ ４３０ １１７ ４５１ １００ ４９５ １１７ ４１７ １００ ４９４

Ｏｖｅｒａｌｌ Ｒ２ ０． ３４０ ０ ０． ４４８ ９ ０． ３４７ ８ ０． ４５７ １ ０． ３５２ ６ ０． ４４２ ８ ０． ３５２ ０ ０． ４４２ ６

　 注： 实证模型为 Ｒｉｓｋｉ，ｔ＋１ ＝ χ ＋ β１ＲＭｉ，ｔ ＋ β２Ｘｉ，ｔ ＋ β３Ｃｒｉｓｉｓｔ ＋ β４ＲＭｉ，ｔ × Ｃｒｉｓｉｓｔ ＋ Ｉｎｄｉ ＋ Ｙｅａｒｔ ＋ μｉ，ｔ＋１ ，其中 Ｃｒｉｓｉｓｔ 为虚拟变量，当样本

处在 ２０１５ 年 ６ 月 ～ ２０１６ 年 １ 月中国股市异常波动时，其取值为 １，反之为 ０．
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３　 结束语

首先，基于面板回归模型等的实证分析得出，
金融市场“好” “坏”波动对企业个股收益率存在

明显的非对称影响． 具体而言，“好”波动相关指

标（如“好”波动、“好”符号跳跃等）与股票收益

率间呈显著的正相关关系，而“坏”波动相关指标

（如“坏”波动、“坏”符号跳跃等）则与股票收益

率显著负相关． 这表明金融“坏”波动的大幅提

升，可能会显著恶化市场预期，降低投资者的投资

意愿，导致相关资产收益率明显下降，而“好”波

动则会激发投资者的投资热情，引发相关资产价

格进一步上行．
接着，考察“好”“坏”波动与系统性风险间的

潜在关联，研究发现，“坏”波动对金融风险存在

显著的正向影响，而“好”波动与系统性风险显著

负相关． 这可能是因为，“坏”波动会通过财富效

应、投资者情绪等渠道，恶化市场主体生产经营状

况与未来预期，显著提升其系统性风险敞口，而在

“好”波动的驱使下，我国宏观基本面利好，将提

升整体经济应对金融风险冲击的能力，从而显著

降低系统性风险水平． 此外，分位数回归结果表

明，“好”“坏”波动对系统性风险的作用强度会随

着外部风险的积聚而发生变化． 同时，结合局部投

影分析方法，考察“好”“坏”波动外生冲击对系统

性风险的时变影响，结果显示，“好” “坏”波动外

生冲击能够对我国风险产生显著且持续性的影

响． 尤其是，从冲击效应的时效性看，相较于“好”
波动，“坏”波动冲击影响的时效性相对更长，这
就意味着，一旦金融市场遭到强烈的外部负面冲

击后，我国风险敞口可能会步入持续扩大阶段．
最后，相对重要性分析结果表明，“好” “坏”

波动是系统性风险的重要驱动因素． 其中，“坏”
符号跳跃与“好”符号跳跃对金融风险敞口具备

较高的解释力度． 可见，不连续、非预期的资产价

格波动突变可能会加剧金融市场的不确定性，对
我国金融安全稳定造成更加严峻的挑战． 同时，从
具体行业来看，不同“好”“坏”波动相关指标对各

行业风险水平的解释能力并不相同，监管部门应

结合各类“好”“坏”波动指标，对各行业风险展开

针对性研判分析，从而提升金融风险识别与处置

的准确性．
基于以上的研究结论，得到如下三点启示：
１）完善系统性风险监测预警与防控体系，将

“好”“坏”波动指标纳入金融风险预警框架，优化

系统性风险预测机制． 本文研究结果指出，“好”
波动与“坏”波动对我国系统性风险的影响存在

显著的差异，从而表明若不对金融波动的内在性

质加以区分，可能会导致对未来风险敞口的低估．
同时，样本外预测分析结果也表明，“好” “坏”波
动相关模型能够明显提升未来系统性风险的预测

准确性． 因此，监管当局在防范与化解系统性风险

的过程中，应将“好”“坏”波动指标纳入金融风险

监测预警指标体系，从而加强对风险暴露的精准

识别和早期预警． 此外，分析结果显示，高频数据

可为系统性风险的监测预警提供有益的拓展与补

充，监管部门应结合可获得的日内高频数据，及时

研判金融风险“蛛丝马迹”，从而提升风险监测预

警的有效性．
２）对不同行业采取差异化的系统性风险监

管及预警措施，适度调整各行业“好”“坏”波动指

标监测的着力点，合理设置不同“好”“坏”波动指

标的风险预警阈值． 分析结果显示，对不同行业而

言，各类“好”“坏”波动指标对其系统性风险的解

释力度存在显著差异． 因此，有必要结合行业

“好”“坏”波动特征，设置针对性的行业风险监测

预警指标体系，合理设定各类“好”“坏”波动指标

权重． 特别是，针对重点行业和关键环节，应结合

上下游相关行业“好”“坏”波动水平，合理评判潜

在风险点，加紧构建“好”“坏”波动风险的跨行业

联防联控机制． 此外，监管部门应实施行业“好”
“坏”波动动态压力测试机制，及时调整行业“好”
“坏”波动预警阈值，推动我国行业风险防控长效

机制不断健全．
３）在“世界进入新的动荡变革期”的背景下，

决策部门应保持宏观政策相对稳定，合理引导乐

观预期，妥善处置“坏”波动冲击． 本文实证发现，
“坏”波动将会显著抬升金融风险，而“好”波动则

会明显压降未来风险． 对此，在“重点领域还有风

险隐患”的现阶段，相关部门应通过前瞻性指引、
定期会议纪要等信息发布渠道，持续释放基本面

长期向好信号，从而抬升金融市场“好”波动，以
减少结构性风险敞口． 特别是，在“百年变局”加
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速演进、国际形势“变乱交织”等背景下，监管部

门应做好应对各种突发风险事件预案，必要时采

取“国家队”入场等措施，以有效压降金融“坏”波
动、并“牢牢守住不发生系统性风险底线”． 此外，
相对重要性分析结果显示，资产价格的非连续变

化将会对系统性风险产生更为强烈的冲击影响．
因此，我国应保持宏观政策的连续性与稳定性，多
措并举稳定市场预期，从而熨平相关资产价格非

理性波动，为新时期有效应对金融风险构建良好

有序的市场环境．
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