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基于分位数回归森林的VaR估计及风险因素分析
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摘要:构建非参数、集成性的分位数回归森林算法,对上证综指和标普500指数的VaR进行了估

计;同时构建了其他一些主流的方法,包括历史模拟、GARCH族方法、弹性网络、门限分位数回归、
CAViaR等,进行检验和对比.通过对不同置信水平下的VaR估计进行多种检验,验证了该方法的

有效性和稳健性.进一步,基于分位数回归森林模型定义了一种特征重要性度量方法,评估了各个

因素对于风险值的影响权重大小,发现过去一日收益率对上证综指的风险值影响较大,而波动率对

标普500指数的风险值影响较大,整体来看两国股市间的风险传导性较弱;并引入偏相依关系,动
态地分析了各个因素在不同水平下对于风险值的作用方向,一定程度上弥补了机器学习算法在金

融应用中一直存在的“黑箱性”问题.
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Abstract:Quantileregressionforestsasanonparametricandensemblemethodwerebuilttoestimatethe
VaRofShanghaiCompositeIndexandtheS&P500Indexatdifferentconfidencelevels.Meanwhile,other
methodswerebuiltforcomparison,includinghistoricsimulation,GARCH,elasticnet,thresholdquantile
regressionmodelandCAViaR,andthesuperiorityoftheproposedmethodwasverified.Further,anew
measurementmethodofvariableimportancebasedonthequantileregressionforestwasdefinedtojudge
theimportanceofvariousfactorsontheriskvalue,anditwasdiscoveredthatthepastonedayyieldhas
thegreatestinfluenceontheriskvalueoftheShanghaiCompositeIndex,andthatthevolatilityhasthe
greatestinfluenceonS&P500Indexriskvalue.Atthesametime,theriskconductionbetweenChinaand
USisweak.Further,bydynamicallyanalyzingthepartialdependencebetweenthefactorsandriskvalue,
the“blackbox”problemofmachinelearningusedinfinancialapplicationshasbeenremediedtosome
extent.
Keywords:quantileregressionforest;VaR;riskfactoranalysis



0 引言

市场风险的管理是金融领域核心问题之一,巴
塞尔协议提出的VaR方法是一种应用广泛的度量

方法,目前对VaR的估计可以分为参数法和非参数

法两种.
参数法通过对市场收益率的分布进行假定或通

过特定形式的回归方法对于收益率的分位点进行估

计.Morgan 公 司 最 早 开 发 的 经 典 工 具

RiskMetricsTM 通过GARCH类模型对VaR进行动

态估计.Engle和 Manganelli[1]从VaR的自回归角

度对已有线性分位数模型进行了拓展,提出了

CAViaR模型,下一日的VaR是之前VaR估计的

函数.Meng和Taylor[2]则进一步对CAViaR模型

进行了拓展,考虑了已实现波动率和日内价差、日间

价差的因素,构建线性的分位数回归模型,并对多国

股市进行了检验.许启发和康宁[3]考虑了收益率的

非对称异质效应,认为在极端的市场条件下收益率

的自相关性较强,选取过去一日的收益率作为门限

变量,通过门限分位数回归模型对于我国股市进行

了研究.罗克兵等[4]使用线性分位点回归模型,对于

沪深两市高频连跌数据的VaR进行了估计,并根据

回归模型的系数判断当连跌的收益率越大时未来的

风险值也越大.Haugom等[5]则考虑了不同交易频

率的投资者的影响,通过短期、中期、长期波动率指

标,构建线性分位数回归对于一日VaR进行了估

计.同时由于金融市场收益率往往为厚尾的,极值模

型通过捕捉收益率分布的厚尾特征,也得到了广泛

的应用,如Liu等[6]构建了基于已实现波动率的异

方差自回归HAR模型,并对残差项结合POT极值

模型拟合,对沪深300指数的VaR进行估计,认为

结合极值模型的估计最为稳健.近年来,对于VaR
估计的集成性方法也逐渐得到关注,以降低单一模

型高 估 或 者 低 估 概 率 的 发 生:Halbleib 和

Pohemeier[7]首先提出了集成性的VaR预测方法,
将多个单一模型的预测结果进行加权组合,实证检

验发现相比于单一模型,集成性的模型更加稳健;
Bayer[8]在此基础上引入了正则项约束,构建了集成

性的弹性网络分位数回归模型.
而非参数方法不对模型进行过多假定,包括历

史模拟法、蒙特卡洛模拟、收益率分布的核密度估

计等[9].
随着机器学习方法的兴起,不少学者将机器学

习应用到风险管理领域.Shim等[10]首先构建了分

位数支持向量回归用于VaR的估计,Taylor[11]首
先提出了分位数神经网络模型,并将其用于多期

VaR的测度估计中;许启发等[12]在分位数神经网络

模型的基础上,考虑到尾部数据的稀疏性,结合极值

方法POT对于极端VaR进行了修正,弥补了尾部

数据稀疏性的问题.分位数回归森林[13]方法作为一

种非参数的机器学习方法,其避免了对模型形式的

具体设定,同时也是一种集成预测方法,其将各个决

策树的结果进行组合,避免单棵决策树可能对风险

的高估或者低估,因而在精度上相比于单一的预测

方法会有提升,相对其他机器学习算法来说也不易

产生过拟合现象.目前分位数回归森林在金融领域

的应用很少,方匡南[14]首先使用分位数回归森林方

法对于下一日的VaR进行估计,发现该方法的估计

结果很好.
在机器学习中一直存在“黑箱性”的特点,无法

了解各变量在模型中的作用;以往的回归模型中,也
较少分析各因素对于风险值的边际影响,或单纯依

靠估计的回归系数进行分析,但这种相关性往往只

是线性的相关.
本文在已有研究的基础上进行了进一步的研

究,使用分位数回归森林方法,基于方匡南[14]的研

究,进一步考虑了不同时刻的时变波动率对于风险

值的影响,以取代静态波动率;同时在已有的分位数

回归模型中,解释变量大多为本国股指前日收益率,
这里进一步考虑了他国股指前日收益率,体现风险

可能在国家间的传递.
本文还对模型中各个因素的作用进行了阐述.

通过定义一种基于分位数回归森林的变量重要性度

量方法,判断各个因素在模型中的权重;引入了偏相

依关系,并将其应用到分位数回归森林中,动态地探

究各个特征在不同水平下、对风险值的作用方向,在
一定程度上弥补了机器学习算法中一直存在的“黑
箱性”问题.

1 相关VaR估计方法

VaR的定义为在给定的置信水平下,投资组合

在未来特定的时间段内最大可能的损失.本质上,
VaR是确定随机变量分位点的值.
1.1 分位数回归森林方法

分位数回归森林(quantileregressionforests)
为一种机器学习算法,是建立在随机森林算法基础
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上的一种衍生算法.随机森林为一种集成预测方法,
通过Bootstrap方法抽取多个样本集,对每个样本

集建立一棵决策树,最终的预测结果为单棵决策树

的组合.
具体来说,设训练样本为 Xi,Yi  ,i=1,…,

n,其中特征变量X 为P 维,即X ∈RRp.决策树是

一种树形结构,其中每个内部节点基于一个属性进

行测试,根据测试结果的不同继续分配到不同的分

支,每个叶节点代表最终输出的类别.设θ为单棵决

策树的参数,决定每个节点的分裂变量和树的深度

等条件.决策树的叶子节点记为l,l=1,…,L.每个

样本的特征取值x 都属于叶子中一个区域,记为

x∈RRl,同时将这个节点记为l(x,θ).对于训练

样本 Xi,考虑其对应叶子节点上的权重向量

wi(x,θ)为

wi(x,θ)=
I(Xi∈RRl(x,θ))

∑
n

j=1
I(Xj∈RRl(x,θ))

(1)

式中,I(·)代表示性函数,显然式(1)的权重和

为1.
对于随机森林算法来说,新观测值的条件均值

的估计E(Y|X=x)即为k棵决策树的平均.设每

棵决策树的参数θt 为独立同分布的,t=1,…,k,
则权重向量 wi(x)为各个决策树的平均:

wi(x)=∑
k

t=1
wi(x,θt)/k (2)

则随机森林最终的预测为对因变量的加权平均

u
︿(x)=∑

n

i=1
wi(x)·Yi (3)

  分位数回归森林建立在随机森林的基础上,对
因变量全部的条件分布进行估计.设给定条件X=
x时因变量Y 的条件分布为

F(y|X=x)=P(Y≤y|X=x)=
E(I(Y≤y)|X=x) (4)

  利用随机森林估计的权重 wi(x),条件分布

的估计可以看成对于示性函数I(Yi≤y)的加权平

均.因而给出对于条件分布的估计为

F
︿(y|X=x)=∑

n

i=1
wi(x)·I(Yi≤y) (5)

  同时可证明该方法对条件分布的估计是相合统

计量[13],当样本足够多时,式(5)对于条件分布的估

计 F
︿
(y|X =x)会依概率收敛到真实条件分布

F(y|X=x).

进一步,可得到利用样本数据估计的Y 的条件

分位点Qτ(Y):

Qτ(Y)=inf{y:F
︿(y|X=x)≥τ} (6)

利用VaR与分位点的关系,则易得到通过分位数回

归森林方法的VaR估计.
分位数回归森林中,模型的参数主要有两个,分

别为树的数量和每个节点参与分裂变量的个数.这
里对于最优参数的选取方法为,在样本内数据集上

进行训练,使得该参数建立的模型在样本内失败天

数N 最接近于理论失败天数.
1.2 其他分位数估计方法

作为对比,使用了其他的一些VaR的估计方

法,包括门限分位数回归[15]、CAViaR-AS方法[16]、
GARCH类方法、加权历史模拟法[17]方法.具体的

建模方法和步骤可参照相应的文献.
目前,使用集成方法对于VaR进行估计往往能

取得较为理想的效果,分位数回归森林算法即为一

种非线性的集成预测方法.与之对比,弹性网络方法

(elasticnet)是一种线性的集成回归方法,集合了

LASSO和岭回归的惩罚项.设单一模型的分位数

预测为 qi,tτ  ,i=1,2,…,M .则M 个模型的集

成预测为

qc
t(α)=β0(τ)+β1(τ)q1,t(τ)+…+

βM(τ)qM,t(τ)=q't(τ)β(τ) (7)

β
︿(τ,λ,δ)=argmin

β τ  

1
T∑

T

t=1
ρτ(rt-q't(τ)β(τ))+

λ(δ‖β(τ)‖1+(1-δ)‖β(τ)‖22/2) (8)
式中,

ρτ(u)=u·(τ-I(u<0)) (9)
λ为正则化参数,δ用于平衡LASSO和岭回归的比

例.使用的单一模型即为之前介绍的门限分位数回

归、CAViaR、GARCH类方法和历史模拟法.参照

Hastie等[18]的研究建议,这里选取δ=0.5.对于正

则化参数λ 的选取,通过时间序列的交叉验证方

法[8]确定.

2 实证分析

选取了上海证券综合指数(上证综指)和标准普

尔500指数(标普500指数)作为样本指数,数据跨度

从2009年7月至2017年3月.数据来源于国泰安数

据库,建模过程在R语言中完成.为检验各模型的有

效性,分别对95%和99%置信度的样本内外VaR进

行估计和回测.2009年7月至2015年12月的数据作
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为样本内数据,用于模型的训练和测试;2016年1月

至2017年3月的数据作为样本外数据,用于进一步

检验各模型的风险估计能力.

采用通常的对数收益率对股指序列的收益率进

行计算.对于样本的描述性统计如表1所示.

表1 样本描述性统计

Tab.1 Sampledescriptivestatistics

最小值 最大值 均值 标准差 偏度 峰度 1%分位点 5%分位点 LM统计量

上证综指 -8.87 5.60 0.00 1.54 -0.86 4.63 -5.39 -2.40 197.06*

标普500指数 -6.90 4.63 0.00 1.01 -0.42 3.91 -2.88 -1.63 432.65*

[注]LM统计量衡量收益率序列的ARCH效应,这里选取6阶滞后,*代表在1%的条件下显著,即具有ARCH效应.

2.1 变量选取

从三个方面考虑对于条件变量的选取:收益率

在短期可能存在趋势效应,选取了过去三天的收益

率作为变量;方匡南[14]在建模中使用前日收益率的

均值方差作为条件变量,但未考虑收益率的异方差

性.LM统计量可以检验是否存在ARHC效应,由
表1可知,收益率序列存在ARCH效应,因而本文

使用残差项服从t分布的GARCH(1,1)模型对收

益率数据建模,将计算得到的条件波动率σt作为一

个条件变量.同时大多数研究在选取条件变量时未

考虑风险是否在不同国家之间存在传递,这里进一

步考虑了两国之间可能存在的风险传导,即选取了

前一日的他国股指收益率作为条件变量.
2.2 VaR估计的回测检验方法

通过Kupiec[19]检验和Christoffersen[20]提出的

条件覆盖率检验对VaR的估计值进行检验.Kupiec
检验用于判断实际失效次数与理论失效次数是否一

致,其统计量服从自由度为1的卡方分布;条件覆盖

率检验在Kupiec检验的基础上,考虑了失效事件之

间是否相互独立,服从自由度为2的卡方分布.二者

的原假设为模型是有效的,若拒绝原假设犯错的概

率P 小于显著性水平则说明模型无效;当模型同时

通过了Kupiec检验和条件覆盖率检验时,说明模型

对于风险值的估计较为准确.
2.3 95%置信度的VaR估计

分位数回归森林中的参数主要包括树的数量和

每个节点参与分裂的变量数.这里对于最优参数的

选取方法为:通过在样本内数据上进行模型构建,选
取使得失败天数最接近于理论失败天数的参数组

合.当估计置信水平为 1-α  的VaR时,设样本

长为N,树的数目为k,节点参与分裂变量数为m,
模型预测为 fk,m  ,收 益 率 的 实 际 值 为 y,
I·  为示性函数,参数的选取方法为

argmin
k,m∈NN+

∑
n

i=1
I(yi<fi(k,m))-αN (10)

  通过网格搜索,选取参数为500棵树,每个节点

参与分裂的变量个数为3.在构建本文的分位数回

归森林(QRF)的同时构建了门限分位数回归模型

(TQR)、CAViaR-AS模型(CAViaR)、基于t分布

和广义误差分布的GARCH(1,1)方法(GARCH-t,
GARCH-ged)、历史模拟法(HS)和弹性网络方法

(EN)以及使用前日收益率的均值方差作为条件变

量的分位数回归森林模型(QRF-MS).对95%置信

度下的 VaR进行估计,各模型检验结果如表2
所示.

本文构建的分位数回归森林模型对于样本内外

的估计结果最好,若设定检验的显著性水平水平为

0.1,则对于上证综指和标普500指数的样本内外的

预测均通过了检验,准确估计了一日VaR值.其次

为门限分位数回归模型、CAViaR模型和GARCH-
ged模型以及基于过去收益率的均值方差的分位数

回归森林方法,但是这几种方法对于样本外标普

500指数的预测效果较差,未能通过检验.历史模拟

法虽然在样本内数据上的拟合较好,但是在样本外

的预测上效果较差.同时也发现基于弹性网络的集

成预测并没有体现出绝对的优势,在0.1的显著性

条件下多次被拒绝,且P值较小;可能源于其本质

上还是一种线性的集成预测方法,其无法如分位数

回归森林方法拟合数据间的非线性结构[8].而相较

于过去收益率的均值方差作为输入变量的分位数回

归森林模型,本文方法进一步提升了预测的可靠性,
这可能是源于输入变量中包括了时变波动率和他国

收益率的数据,包含了更多的信息.分位数回归森林

模型作为集成性的方法,降低了出现过拟合的概率,
更多的信息往往能进一步提高精度.

同时,为了说明分位数回归森林方法的估计效

果,做出了该方法对于样本外VaR的估计与实际收
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益率的对比图,如图1所示,收益率为负数即代表损

失.其中,浅色线条代表实际收益率,深色线条代表

该方法估计的VaR值.可见,分位数回归森林准确

估计了样本外的风险值,尤其在2016年初熔断机制

的试行导致我国股市剧烈动荡的时期,分位数回归

森林算法可以较为准确地预估风险.
表2 95%VaR回测结果

Tab.2 Resultsof95%VaRbacktesting

模型
上证综指

LRUC P LRCC P

标普500指数

LRUC P LRCC P

样本内

QRF 0.00 0.98 1.24 0.54 0.15 0.70 0.73 0.70

QRF-MS 0.00 0.98 1.24 0.54 0.15 0.70 0.73 0.70

TQR 0.00 0.98 1.24 0.54 0.01 0.77 1.24 0.54

CAViaR 0.31 0.58 0.37 0.83 0.03 0.87 0.77 0.65

GARCH-t 16.75 0.00* 16.84 0.00* 3.79 0.05* 3.86 0.15

GARCH-ged 0.19 0.66 0.26 0.88 0.89 0.35 1.12 0.57

HS 0.02 0.89 0.27 0.87 0.03 0.86 0.03 0.98

EN 5.10 0.02* 6.03 0.05* 3.79 0.05* 4.51 0.11

样本外

QRF 0.16 0.69 0.43 0.81 1.23 0.27 2.07 0.36

QRF-MS 0.94 0.33 1.58 0.45 5.55 0.02* 7.71 0.02*

TQR 0.02 0.90 0.16 0.92 4.11 0.04* 5.79 0.06*

CAViaR 0.94 0.33 1.58 0.45 5.55 0.02* 7.71 0.02*

GARCH-t 3.59 0.06* 4.05 0.13 11.85 0.00* 11.95 0.00*

GARCH-ged 0.94 0.33 1.58 0.45 9.36 0.00* 9.53 0.01*

HS 11.02 0.00* 11.13 0.00* 5.55 0.02* 7.71 0.02*

EN 2.49 0.12 3.71 0.16 5.55 0.02* 7.71 0.02*

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

  [注]*代表在10%显著性下拒绝原假设,模型失效.LRUC和LRCC代表Kupiec检验和条件覆盖率检验的统计量,下同.

  

图1 分位数回归森林95%VaR估计

Fig.1 95%VaRestimationbasedonquantileregressionforest

2.4 99%置信度的VaR估计

为进一步验证各方法极端情况下的预测能力和

检验模型的稳健性,对于99%置信度的样本内外的

VaR进行了估计.建模过程同上,对于分位数回归

森林参数的选择与95%置信度的估计一致,对于估

计结果的检验如表3所示.
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表3 99%VaR回测结果

Tab.3 Resultsof99%VaRbacktesting

模型
上证综指

LRUC P LRCC P
标普500指数

LRUC P LRCC P

样本内

QRF 0.00 0.95 0.31 0.86 0.01 0.94 0.32 0.85

QRF-MS 0.20 0.65 0.44 0.80 0.11 0.74 4.02 0.13

TQR 0.20 0.65 0.44 0.80 0.11 0.74 0.39 0.82

CAViaR 3.76 0.05* 17.51 0.00* 1.81 0.18 6.31 0.04*

GARCH-t 4.70 0.03* 4.77 0.09* 5.27 0.02* 5.34 0.07*

GARCH-ged 9.02 0.00* 10.07 0.01* 3.20 0.07* 4.02 0.13

HS 1.67 0.30 1.58 0.45 0.43 0.51 6.02 0.05*

EN 0.52 0.47 0.72 0.70 6.83 0.01* 6.89 0.03*

样本外

QRF 0.00 0.95 0.07 0.97 0.38 0.54 0.41 0.82

QRF-MS 0.00 0.95 0.07 0.97 0.38 0.54 0.41 0.82

TQR 0.00 0.95 0.07 0.97 0.31 0.58 4.77 0.09*

CAViaR 0.00 0.95 0.07 0.97 0.38 0.54 0.41 0.82

GARCH-t 1.67 0.20 1.68 0.43 0.38 0.54 0.41 0.82

GARCH-ged 1.28 0.26 1.45 0.48 0.38 0.54 0.41 0.82

HS 5.81 0.02* 5.81 0.06* 0.38 0.54 0.41 0.82

EN 1.67 0.20 1.68 0.43 0.38 0.54 0.41 0.82

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

  由表3可见,两种分位数回归森林在极端情况

下的预测能力较好,通过了全部的检验;而门限分位

数回归方法的效果次之,但是在标普500指数的样本

外预测上未能通过检验,各种失败事件的发生不是条

件独立的,在市场动荡时期模型的效果会降低.而弹

性网络方法在99%的条件下预测效果有了显著提

升,除了在标普500指数样本内的预测高估了风险,
其余的预测均通过了检验.而相较而言,其余几种方

法的预测效果相对较差,均多次出现未能通过检验的

情况.
本文构建的分位数回归森林方法估计的风险值

与实际收益率的走势如图2所示.可见分位数回归

森林估计的一日VaR值都在10%以内,未出现如

神经网络分位数回归[12]的估计值达到30%的过拟

合而导致在实际中失去作用的情况.

图2 分位数回归森林99%VaR估计

Fig.2 99%VaRestimationbasedonquantileregressionforest

3 风险因素分析

上述检验发现分位数回归森林方法估计的

VaR值在各种置信度下均较为准确,其非线性、集
成性的优势得以体现.但机器学习算法通常具有“黑
箱性”的特点,以往的研究也往往忽视这一方面.针
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对本文构建的分位数回归森林模型中,各解释变量

对于风险值有怎样的影响,本文提出了一种基于分

位数回归森林的各因素重要性的度量方法,通过此

方法衡量了各因素的重要性权重;并引入了偏相依

关系,将其应用于构建的回归模型中,动态地度量各

个因素对于VaR的作用方向.
3.1 变量重要性度量

在随机森林回归中,度量某特征重要性的方法

主要有两种,一种方法为基于袋外数据OOB的方

法,另一种则基于基尼系数的思想,计算使用该特征

作为分裂变量的节点的均方误差减少的均值.但是

上述两种方法的重要性度量都是基于均方误差损失

函数,因而度量的是该变量对于条件均值影响的重

要性大小,无法完全体现对于分位点的影响权重.本
文定义一种基于分位数回归森林的变量重要性度量

方法,并将其用于判断各因素对于分位点的影响程

度大小.基于训练数据,记其在给定置信水平τ下的

预测值为F
︿
τ(y|X1,X2,…,Xj=x),对于某特征

j随机扰动后的预测值记为F
︿
τ(y|X1,X2,…,

Xj=x~).因为F
︿
τ(y|X=x)会依概率收敛到真实

分位点[13],因而定义下式作为特征j 的重要性

度量:
Importance(Xj)=EX[(F

︿
τ(y|X1,X2,…,Xj=x)-

F
︿
τ(y|X1,X2,…,Xj=x~))2] (11)

该值越大,说明特征扰动后,对于分位点的预测值影

响越大,因而也就说明该特征在模型中的权重更大.
选择收益率的下5%分位点作为因变量,为减少随

机性的影响,计算100次式(11)的平均值作为重要

性的度量,结果如表4所示.
表4 变量重要性度量

Tab.4 Variableimportancemeasurement

变量名
上证综指

重要性 相对权重

标普500指数

重要性 相对权重

过去一日收益率 2.61 39.42% 0.29 28.17%

过去二日收益率 1.89 28.53% 0.12 11.20%

过去三日收益率 0.33 4.92% 0.13 12.61%

波动率 0.90 13.62% 0.35 34.19%

他国股指(标普500指数

或上证综指)前日收益率
0.89 13.51% 0.14 13.83%

  对于上证综指来说,对其风险值影响最大的因

素为过去一日的收益率,重要性度量数值为2.61,

其次为过去二日的收益率、条件波动率等.而对于标

普500指数来说,影响最大的因素为条件波动率,其
重要性度量数值为0.35,其次依次为过去一日的收

益率、上证综指前日收益率等.过去一日、二日收益

率对上证综指影响的权重较大,说明我国市场的风

险延续性较强,当出现极端事件后隔日继续延续的

可能性更大;而美国股市中波动率对其风险值影响

相对较大,过去一日、二日收益率的影响相对较小,
推测这可能源于其市场更为有效、市场弹性相对更

强,因而当出现极端事件后的恢复能力更强.
由表4发现,上证综指各影响因素的重要性数

值均明显大于标普500指数的,这里推测可能与中

美两国股市成熟程度不同有关.我国股市本质上属

于新兴市场,管理机制尚未健全,股市波动性较强,
受外界信息影响的程度较大;而美国股市较为成熟、
监管机制相对完善,股市整体走势相对平稳,同时抵

御外界因素影响的能力也更强.
从风险的相互传导上分析,标普500指数前日

收益率对上证综指的重要性度量为0.89,而反向的

影响数值仅为0.14,反映出影响的不对称性.美股

走向在一定程度上可以代表着全球经济的风向标,
也会极大地影响着世界各国投资者对于未来经济的

预期和投资的信心;标普500指数收益率对于上证

综指的影响远大于二者的反向影响.从相对权重上

看,两国的他国股指前日收益率所占的影响权重较

小,相对权重都在13%左右,两国之间的风险传导

并不显著.这可能是由于我国目前特殊的资本市场

结构造成的,国际资本尚不能自由流动,因而他国股

指的收益率对于本国的影响力度较弱.
3.2 偏相依关系分析

在回归模型中,主要的度量自变量与因变量的

相关方向的方法包括相关系数、回归模型的系数值

等,但这些度量的是整体的相关性,同时线性分位数

回归中的相关性为线性相关,而金融数据中存在大

量的非线性相关.偏相依关系可以度量各个特征在

不同水平下对于因变量的影响方向,同时可以衡量

变量之间的线性及非线性关系.
偏相 依 关 系 (partialdependence)由 Haste

等[21]提出,用于解释机器学习中一直存在的黑箱问

题.其定义如下:设所得的模型为f(·),条件变量

X 为p维变量,即X=(X1,X2,…,Xp),取其中两

个不交子集 Xs 和 Xc,且有 Xs∪Xc=X ,则特

征向量 Xs 取某一值x时与因变量的偏相依关系P
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定义为

P=EXcf(Xs=x,Xc)=

∑
n

i=1
f(Xs=x,Xci

)

n
(12)

计算得到的P 即为当特征向量Xs 取特定值的时候

模型对因变量的估计值,体现了该特征当前取值下

因变量的期望数值.这里取Xs 为一维变量,计算时

取各分位点的值代入式(12),即可得到该特征在不

同状态下与分位点的偏相依关系数值.
依据本文建立的分位数回归森林模型,由于篇

幅所限同时结合之前的重要性度量,这里只列出过

去一日收益率、条件波动率和他国股指(标普500指

数或上证综指)前日收益率由小至大各50个分位点

的值对收益率下5%分位点的偏相依关系图,参见

图3和图4.过去二日收益率和过去三日收益率与

其的关系与过去一日收益率较为相似.

图3 上证综指与各因素的偏相依关系

Fig.3 PartialdependenceplotforShanghaiCompositeIndex

图4 标普500指数与各因素的偏相依关系

Fig.4 PartialdependenceplotforS&P500Index

  研究发现,对于上证综指和标普500指数,各因

素对于风险值的影响方向较为相似.
具体来说,过去一日收益率对未来一日风险存

在一种非线性的影响,当过去一日收益率很低时,未
来一日股市继续走低的可能性增大,指数走势对于

风险值的影响存在一种短期的趋势效应.但是,当一

日收益率过高时,说明市场过热,未来很可能出现反

转,风险值反而会加大.
预期的条件波动率对于当日的风险值的影响较

为线性,二者存在一种正向相关的关系.波动率越

大,股市震荡的幅度越大,这时发生风险的可能性越

大.投资者可以关注市场的相关波动率指标,当市场

预期会出现大幅震荡、较高的换手率等指标时,需要

防范风险事件的发生.
他国股指前日收益率对两国的风险值在影响方

向上也较为相似.虽然之前的重要性度量发现中美

两国的风险传导较弱,但是在方向上依然呈现了一

定的相似性.当他国股指前一日发生极端事件时,下
一日本国股指收益率出现极端事件的可能性会相对

加大.美国作为金融中心,其代表了全球经济的走

向,同时其股市的走向很大程度上也会影响着世界

各国投资者的信心和对经济的预期,投资者中往往
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存在羊群效应,若美国股市发生大跌,则我国投资者

的情绪可能会受到影响、对经济的前景持悲观预期

进而跟随抛售股票,导致我国股市走势进而下跌,即
出现风险的溢出效应.而随着中国在世界经济中地

位的增强,沪港通、深港通的开放,A股纳入明晟指

数等进程,中国股市与世界各国的联系也在加强,更
多境外合格投资者参与其中,更多的北上资金一定

程度上也会加大风险的传导,与美国股市呈现一定

的同步性特征.我国投资者需要关注美国主要股市

前一日走向,当国际市场出现较大的利空消息、美股

前一日暴跌时,未来一日我国股市走低是大概率事

件,投资者应考虑降低风险敞口,减少潜在损失.

4 结论

本文引入了非参数、集成性的分位数回归森林

方法,对于上证综指和标普500指数不同置信水平

的VaR进行估计.输入特征中考虑了过去三日的收

益率、时变的波动率和他国股指收益率的影响.通过

Kupiec检验和条件覆盖率检验,对于样本内外的估

计值分别进行了检验,验证了该方法的有效性.
同时,针对机器学习中的黑箱问题,本文对模型

中各因素的作用进行了阐述:定义一种变量重要性

度量方法,度量了各个因素对于风险值的影响程度

大小;发现过去一日收益率对于上证综指的影响相

对较大,而波动率对于标普500指数的影响相对较

大;引入了机器学习中的偏相依关系分析,研究了各

因素在不同水平下对于VaR的作用方向,发现过去

一日收益率在门限范围内有风险的延续效应,波动

率与风险呈正相关,而中美两国之间存在一定程度

的风险的传递效应.
本文目前只考虑了该方法在中美两国市场的应

用,未来可进一步在更多的市场中对其稳健性进行

检验.机器学习算法在市场风险的管理中有广阔的

应用空间,未来可进一步尝试计算尾部的ES值、对
多日VaR进行估计等.
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