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一、引言
习总书记指出，“防范化解金融风险特别是防止发生

系统性金融风险，是金融工作的根本性任务”。“提高直

接融资特别是股权融资比重”是“十四五”时期我国资本

市场的重要目标。我国既要大力发展以股权融资为主的资

本市场，又要防范股票市场总体价格下降引发的系统性风

险，这就需要建立健全股市风险的预警防范机制，牢牢守

住不发生系统性金融风险的底线。本文中的股票市场风险

是指，整个股市总体价格变动所造成损失的可能性，其主
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摘要：股市风险预警是防范化解系统性金融风险的关键举措，金融衍生品与防范化解股市系统性风险密切相关。为考察

我国金融衍生品对股市风险的预警功能，本文以沪深300股指期货和上证50ETF期权的价格、交易量和波动率等指标构造

解释变量，基于机器学习模型对股市风险进行滚动窗口预测，并比较了不同品种、不同到期期限的衍生品，在周频、月

频和季频情形下的预警效果。研究表明：金融衍生品对股市风险具有较好的预警功能，且期权的预警能力优于期货；短

期预警功能要优于长期；近月合约的预警效果优于远月合约。本文丰富了股市风险预警的研究，为监管机构丰富期权品

种，引导长期资金入市、积极参与套期保值交易，从而提升长期预警能力提供了启示。
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Abstract: Stock market risk early warning is a key measure to prevent and resolve systemic financial risks, and financial 
derivatives are closely related to preventing and resolving systemic financial risks in the stock market. In order to investigate the 
early warning effect of China’s financial derivatives on the stock market risk, this paper constructs explanatory variables based 
on the price, trading volume, and volatility of CSI 300 stock index futures and SSE 50 ETF options, predicts the rolling window 
of the stock market risk based on the machine learning models, and compares the early warning capabilities of different kinds of 
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The results show that: (1) Financial derivatives have a satisfactory early warning effect on the stock market risk, in general, the 
early warning ability of options is better than that of futures; (2) From the perspective of the time and frequency of risk early 
warning, the short-term early warning function is better than the long-term early warning; (3) Judging from the expiry month of the 
contract, the early warning function of the near month contract is better than that of the far month contract. This paper enriches the 
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——基于机器学习模型的实证检验

金融衍生品具有股市风险预警功能吗？
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要特别是：影响大、涉及面广；衡量风险的标准是特殊的

股票价格指数；风险无法用分散投资、合理组合的方法来

减少。

首先，从金融风险理论看，投资分散化只能防范非

系统风险，即使充分分散化的指数基金在股市大跌时也

会大跌，故要对冲和防范系统性风险就需要期货和期权

等金融衍生品。其次，从衍生品市场交易者结构看，衍

生品采取保证金交易，具有杠杆属性，可以更好地满足

“聪明钱”的交易需求。股指(股票)衍生品市场中“聪

明”交易者对市场风险更加敏锐，其交易行为也蕴含

对股市风险的信息。再次，以机构投资者为代表的“聪

明”交易者往往持有大量标的资产(如股票)，在极端市场

情形下，其迅速抛售标的资产的行为受到限制；且在此

情形下，场外保险的费用很高，因为场外保险工具一般

由金融机构提供，他们同样需要通过场内衍生品来转移

或对冲风险，且需要赚取利润。因此，“聪明”交易者

将“直接”进入“场内”衍生品市场进行避险交易，这

比其通过购买“场外”保险“间接”避险，更能节约避

险成本。由此可见，股票的市场风险越大，则场外的保

险费用越高，“聪明”交易者利用场内衍生品进行避险

交易的需求越高。综上所述，衍生品市场的参与者主要

是以机构投资者为代表的“聪明”交易者，他们具有专

业优势，能更为敏锐地感知股票市场的风险，并在衍生

品市场“提前”采取避险措施；与此同时，“聪明”交

易者的避险交易行为，也使股指衍生品市场蕴含着股市

未来风险的信息。因此，借助衍生品的价格、交易量和

波动率等信息，可以构建前瞻性的股市风险预警指标。

近十多年来，我国场内金融衍生品发展迅速，品种

日益丰富，2010年推出股指期货，2015年2月又增加了上

证50ETF期权，交易日趋活跃。在防范化解金融风险作

为金融工作重要任务的背景下，有必要检验我国衍生品

市场是否发挥了防范风险的功能，即利用股票市场和衍

生品市场的数据，实证检验金融衍生品对股市风险的预

警功能。围绕这个主题，本文将分析如下问题：(1)我国

金融期权(如上证50ETF期权、沪深300股指期权)的上市

晚于金融期货(如沪深300股指期货)，期权的推出是否能

提升股市风险的预警能力？(2)从衍生品对股市风险的预

警时频看，是长期预警效果好，还是短期预警效果好？

(3)对于不同到期期限的衍生品，近月合约还是远月合约

的预警功能更好？

国内外现有风险预警的方法主要分为两类：以KLR模

型、Logi t模型为主的传统计量模型，和以支持向量机、

朴素贝叶斯和随机森林等算法为主的机器学习模型。机

器学习直接从数据中“学习”信息，而不依赖预定的方

程模型，与传统分析方法相比，机器学习模型具有擅长

发现相关关系和预测精度较高的优势(王达和周映雪，

2020)[25]。因此，本文将基于机器学习模型，对金融衍生

品在股市风险预警方面的应用展开研究。

由于我国场内金融衍生品市场发展时间不长，学界

对上述问题的研究成果较少，本文可能的贡献如下：

(1)首次考察我国金融衍生品对股市风险的预警功能；

(2)首次对金融期货和金融期权的风险预警功能进行比较

研究，尽管上证50ETF期权诞生的时间较晚，但研究发

现，期权对风险的预警效果较好；(3)不仅采用衍生品市

场的信息，还利用股票市场的交易信息，构建更为可靠

的预警系统。

二、文献回顾
首先，金融衍生品具有价格发现功能，这意味着衍

生品能够提前感知股市风险。Fleming e t a l.(1996)[6]、

Cheng et al.(2004)[4]均发现股指期货对现货市场具有引导

作用。Illueca and Lafuente(2007)[10]认为非预期期货成交

量在价格发现过程中扮演着重要角色。An et al.(2004)[1]

则发现期权隐含波动率与股票未来收益率显著相关，成

交量越大的期权相关性越强。Chakravarty et al.(2004)[3]也

发现当期权成交量越高，期权市场对现货市场的引导作

用越强。Pan and Poteshman(2006)[15]研究发现，包含非

公开信息的期权成交量与股票未来价格显著相关。Xing 

et al.(2010)[19]发现看跌期权波动率曲线的偏斜度越大，

股票未来收益率越低。陶利斌等(2014)[23]考察了沪深300

股指期货的信息传递和价格发现功能，通过测算股指期

货市场和现货市场对价格发现的贡献比例，发现期货的

贡献率大于50%，在价格发现过程中起到主导作用。王

明涛等(2018)[24]发现沪深300股指期货价格跳跃对现货价

格跳跃有显著的正向影响。

其次，金融衍生品能对冲股市的系统性风险，具有
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提前感知股市系统性风险的能力，这是股市风险预测的

基础。众所周知，基于期权隐含波动率构建的波动率指

数(volatility index，VIX)可以有效地预测系统性风险。本

文也将VIX纳入风险预警系统。Jiang and Tian(2005)[11]采

用标普500期权数据，发现VIX能有效预测未来已实现波

动率。Wang(2019)[18]以13个G20成员国的股票市场为研

究对象，发现VIX对未来已实现波动率具有显著影响，样

本外检验结果还发现加入VIX能够提高波动率预测的准确

性。Pan et al.(2019)[16]通过构建GARCH模型，发现VIX能

显著提升波动率预测的效果。

上述文献对衍生品的价格发现和套期保值进行了大

量研究，然而，针对金融衍生品能否发挥股市风险预警

功能方面的研究较少。目前针对股市风险预警的研究主

要存在两个问题：第一，从宏观和股市自身对股市风

险预警开展研究，但预警效果并不理想。Bussiere and 

Fratzscher (2006)[2]从国际市场和国内经济两个层面选取

若干指标，对未来12个月内的股市风险进行预警，信号

准确率仅为42.3%。Herwatz and Kholodilin(2014)[9]从宏观

经济和货币市场层面入手，以滞后1个季度和2个季度的

指标进行风险预警，信号准确率为32.9%和25.2%，即使

控制股市自身的影响因素，准确率仍低于50%。Coudert 

and Gex (2008)[5]以投资者信心指数(investor confidence 

index，ICI)预测股市风险，准确率仅为36.2%。第二，从

研究方法看，关于风险预警的研究有两种方法：一是以

Logit模型为主的传统计量方法；二是基于大数据的机器

学习等人工智能方法。相比传统的计量方法，机器学习

能在高维度变量条件下提升预测能力，故近年来开始用

于货币银行方面的风险预警。Joy et al.(2017)[12]基于决策

树和随机森林算法，对36个发达国家的银行危机和货币

危机进行预警，发现机器学习模型的预测效果良好。王

克达(2019)[26]分别使用Logit模型、决策树和随机森林模

型，基于全球各国金融风险数据，比较分析了不同模型的

预警效果，发现随机森林的预警效果最好。Samitas et al. 

(2020)[17]分别建立决策树、判别分析、支持向量机等机

器学习模型，对系统性风险传染进行早期预警分析，发

现支持向量机模型的预测效果最好。宫晓莉等(2020)[22]

将改进的支持向量机算法模型与Logit模型相结合，提高

了系统性风险预警的准确性。

综上所述，金融衍生品具有价格发现和套期保值功

能，这构成了股市风险预警的基础。关于股市风险预警

的实证，现有文献主要用宏观经济、股市交易等指标来

预测风险，但效果并不理想。本文将在现有文献所构建

的股市风险预警指标的基础上，增加衍生品指标，以提

升股市风险的预警能力。同时，传统风险预警方式处理

数据和信息的能力有限，难以保障风险预警的准确性；

而机器学习算法所具有的及时、准确、低成本等优势，

为提升风险预警能力提供了新利器。因此，本文将基于

主流机器学习模型展开研究。

三、研究设计
(一)变量设置

1.被解释变量：股市风险系数

股市风险通常表现为股票指数的急剧下跌，若以当

期(收盘)指数与过去一段时间内(k期)该指数的最大值之比

表示股市的下跌程度(Coudert and Gex，2008)[5]，则可构

建最大损失比率ML(maximum loss)：

MLt=  	                                  (1)

其中，Pt表示第t周(月，季)最后一个交易日的收盘股

价(指数)，k为滞后期数。下文统一将滞后期设置为1年，

故周频预测时k=52，月频和季频预测时k分别等于12和4。

需要指出的是，由式(1)定义的最大损失比率ML的分

布与股票回报率的分布完全不同。股票对数回报率的分

布区间为(-∞, +∞)，且近似服从正态分布；但最大损失比

率ML的分布区间为(0,1]，故它不是正态分布，也不能以

正态分布的性质对其发生概率进行估计。由图1可知，

2015年6月至7月，股市连续4周发生下跌，ML值持续逼

近0.5，但多数时间ML都在0.8以上。这说明最大损失比

率ML具有某种“簇集性”(如图1)。这也正是本文采用最

图1  2010―2021年以沪深300股票指数计算的最大损失比率
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大损失比率而不采用回报率来描述股市风险的原因。

在由式(1)计算得到ML序列的基础上，进一步计算股

市风险系数CC(risk coefficient)：

	 CCt= 	                    (2)

其中， 、σ t分别为过去k期(从第t-k期到第t-1期)

ML序列的均值、标准差。由式(2)可知，风险系数CC相

当于将ML序列分为两类：1为发生股市总体价格下跌(事

件)，0为不发生股市总体价格下跌(事件)。如前所述，

由于M L序列并非正态分布，故股市总体价格下跌事件

(MLt< -2.5σ t)发生的概率并非1%。ML序列只是一个经

验分布，故Coudert and Gex(2008)[5]、Li et al. (2015)[13]、

Fu et al.(2020)[7]一般以ML序列均值下方2～3个标准差来

描述极端下跌事件。借鉴前人的研究成果，并取其折中

方案，本文以ML序列均值下方2.5个标准差来刻画股市总

体价格下跌事件。

2.主要解释变量

本文选取衍生品的价格、持仓量、波动率等指标来

刻画衍生品市场的信息，具体如下：一是价格。大量文

献对金融衍生品价格与现货价格之间的领先-滞后关系进

行了实证研究，发现衍生品价格可引导现货价格(Fleming 

et al.，1996；Fung，2007；Cheng et al.，2004；Li et al.，

2015)[6][8][4][13]，因此，衍生品市场比现货市场具有更

好的价格发现功能。本文将股指期货、看涨期权和看跌

期权的回报率作为股市风险预测的解释变量。二是持仓

量。衍生品持仓量隐含投资者对未来价格预期的分歧程

度以及衍生品市场深度的信息。直观来看，这些信息与

衍生品价格的跳跃行为存在密切关系，进而对现货市

场的价格跳跃产生影响，因此，直接研究衍生品持仓

量与股市风险之间的关系也是必要的。三是波动率。期

权隐含波动率包含未来股市波动的信息，可直接作为股

市风险的预警指标(Coudert and Gex，2008；Li et al.，

2015)[5][13]。

此外，本文还选择衍生品的成交量和成交金额，以

及现货与期货的基差等指标，以尽可能收集更多衍生品

市场的信息，提升股市风险预测效果。上述指标的名

称、符号和计算方法如表1所示，这些指标均可扩充为当

月、下月、季月及隔季月四种类型。

3.控制变量

本文将股市自身因素作为控制变量，以便探究金融

衍生产品是否具有提升股市风险预警效果的功能。考虑

到变量更新频率和数据可得性，选取股市的心理线指

数、相对强度指数和投资者信心指数作为控制变量。心

理线指数PLI(psychological line index)为一段时间内股指

上涨的交易日天数与总交易日天数的比值，PLI越低，

意味着股价转势或发生股市总体价格下跌的可能性就

越大。相对强度指数RSI(relative strength index)涉及一

段时间内股指上涨幅度与下跌幅度的比值，RSI越低，

股市下跌的可能性就越大。投资者信心指数ICI(investor 

confidence index)数值介于0~100，指数值越低，表示投

资者的信心越弱，对未来整体偏向悲观。

此外，本文还把指数(成分股)成交金额、融券余额占

比、换手率、国债利差也作为控制变量。Yang and Zhou 

(2015)[20]认为，指数(成分股)成交金额ITA(index trading 

amount)能够刻画出股市总体价格下跌时期投资者的恐慌

行为，故采用该指标作为股市风险预测的控制变量。融

券余额占比SR(short balance to trading amount ratio)越大，

则市场的杀跌氛围越重，从而越有可能发生总体价格下

跌；考虑到融券余额受成交金额影响，也为了消除量

表 1  解释变量定义

名称 符号 计算方法

期货
回报率

Δln(FCLSt)
期货合约收盘价的自然对数差分。若以周频数据构建指标，
则先计算第 t 周所有交易日期货合约收盘价的算术平均值，
再取自然对数差分

期货
持仓量

ln(FOIt)
期货合约持仓量的自然对数。若以周频数据构建指标，则先
加总第 t 周所有交易日的期货合约持仓量，再取自然对数

期货
成交量

ln(FVOLt)
期货合约成交量的自然对数。若以周频数据构建指标，则先
加总第 t 周所有交易日的期货合约成交量，再取自然对数

期货成
交金额

ln(FAMTt)
期货合约成交金额的自然对数。若以周频数据构建指标，则
加总第 t 周所有交易日的期货合约成交金额，再取自然对数

期现
基差

BASISt

期货合约收盘价与现货收盘指数之差。若以周频数据构建
指标，先计算每个交易日的期现基差，再取第 t 周所有交
易日的算术平均值

波动率
指数

VIXt 期权隐含波动率的剩余天数加权平均

期权
回报率

Δln(OCLSt)
期权合约收盘价的自然对数差分。若以周频数据构建指标，
则先计算第 t 周所有交易日看涨期权合约收盘价的算术平
均值，再取自然对数差分

期权持
仓量

ln(OOIt)
期权合约持仓量的自然对数。若以周频数据构建指标，加
总第 t 周所有交易日的看涨期权合约持仓量，取自然对数

期权
成交量

ln(OVOLt)
期权合约成交量的自然对数。若以周频数据构建指标，加
总第 t 周所有交易日的看涨期权合约成交量，取自然对数

期权成
交金额

ln(OAMTt)
期权合约成交金额的自然对数。若以周频数据构建指标，
则先加总第 t 周所有交易日的看涨期权合约成交金额，再
取自然对数

期权有
效价差

OSPDt

期权合约收盘价与挂牌基准价之差。若以周频数据构建指
标，先计算每个交易日的看涨期权有效价差，再取第 t 周
所有交易日的算术平均值
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纲，本文将沪深两市融券余额除以两市股票成交金额，

即融券余额占比来表示市场杀跌氛围。股市风险通常表

现为流动性枯竭，所以，股市流动性与风险具有很大的

相关性，故以换手率TR(turnover rat io)来表示流动性，

并以指数成分股的成交量与流通总股本之比来计算换手

率。研究表明增加国债利差TS(treasury spread)可以明显提

升股市风险预警效果(Li et al.，2015)[13]，因此，本文构

造10年期国债与3个月期国债收益率之差，作为国债利差

加以控制。

(二)股市风险预警模型

以训练模型的数据是否包含类别标签为划分依据，

将机器学习分为监督式学习和无监督学习。监督式学习

根据已知的输入和输出训练模型，让模型能够预测未来

输出。无监督式学习事先尚未确定类别，需根据输入

数据找出隐藏模式或内在结构。本文已事先定义股市风

险，故基于监督式学习进行预测。

特征提取是机器学习中最为重要的部分，可将原始

数据转换为机器学习算法可以使用的信息。为防止过

度拟合，进而提高算法的准确性，本文选择主流的重

建独立成分分析(Reconstruction Independent Component 

A n a l y s i s，R I C A)算法提取特征。R I C A是一种从多维

统计数据中找到隐含因素或成分的方法，被认为是主

成分分析和因子分析的一种拓展。然后，根据提取到

的特征训练模型，本文选择支持向量机(Suppor t Vector 

Machine，SVM)、朴素贝叶斯(Naive Bayes，NB)、判别

分析(Discriminant Analysis，DA)和随机森林算法(Random 

Forest，RF)来训练模型。限于篇幅，基本原理不再赘述。

(三)样本选取

首先，为了全面考察金融衍生品对股市风险的预测效

果，本文将我国第一个金融衍生品——沪深300股指期货

的诞生时刻2010年4月16日，作为序列样本的起点。为满

足检验需要，样本选取还需要涵盖2015年和2018年的股市

异常波动期间，故样本区间为2010年4月至2021年12月。

其次，由于上证50E T F期权在2015年2月9日才上

市，故其样本区间为2015年2月至2021年12月。此外，考

虑到沪深300股指期权于2019年12月才上市，系两次股市

异常波动发生后才诞生，无法检验其风险预测能力，故

本文没有选择沪深300股指期权的数据。

因此，本文所考察的金融衍生品是沪深300股指期

货、上证50ETF期权。表2给出了样本选取及数据来源。

本文剔除了2016年1月4日和7日全市场熔断的异常数据。

(四)预测步骤

以周频预测为例，在某个第t周，设窗口期为k期，估

计步骤如下所示：

第一步，收集t-k时刻到t时刻解释变量的样本数据，

以及t-k+1时刻到t+1时刻被解释变量的样本数据。

第二步，根据RICA算法提取解释变量特征，通过特

征训练找到最佳的机器学习模型。结合t+1时刻的解释变

量，由最佳模型预测股市风险系数 t+2。

第三步，以此类推，利用τ-k到τ+1时刻的样本数据

得到一个最佳模型，其中，τ=t+1, t+2, …, T-2, T-1，结

合τ+1时刻的解释变量，进而估计风险系数 τ+2。

四、实证结果与分析
(一)描述性统计

变量的描述性统计结果如表3所示，统计指标包括全

样本均值、标准差，正常期间与总体下跌期间的均值及

其差异的显著性。

由表3可知，大多数变量在正常期间与总体下跌期间

存在显著差异，故这些变量隐含与股市风险相关的重要

信息。从主要解释变量看，看涨期权回报率和看跌期权

成交金额在股市总体下跌前后并无显著差异，除此之外

的其他变量都在5%及以上水平显著。从控制变量看，除

了心理线指数和投资者信心指数在5%水平下显著，其余

变量都在1%水平下显著。

(二)滚动窗口的学习与预测

1.样本构造

关于滚动窗口的学习与预测的具体过程，本文以股

指期货周频数据为例进行说明。在周频预测下的窗口期

设为52周(1年)，为构造第1个样本，需要收集2010年第17

表 2  样本选取与数据来源

序列名称 样本区间 数据来源

日频
数据

沪深 300 指数、沪深 300 股指期货、
指数成交金额、融券余额占比、换

手率、国债利差

2010 年 4 月 16 日至
2021 年 12 月 31 日 同花顺

数据库
日频
数据

上证 50ETF 期权
2015 年 2 月 9 日至
2021 年 12 月 31 日

周频 ( 月
频 ) 数据

心理线指数、相对强度指数、投资
者信心指数

2010 年 1 月至
2021 年 12 月

同花顺
数据库
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周至2011年第16周(共52周)股指期货当月合约的数据，以

及2010年第18周至2011年第17周股市风险系数(CCt)的数

据。类似地，第2个样本为2010年第18周至2011年第17周

(共52周)股指期货当月合约的数据，以及2010年第19周至

2011年第18周的股市风险系数(CCt)数据。以此类推，可

构造第3至551个样本。除了以上的股指期货当月合约的

样本，下月合约、季月合约、隔季月合约的样本也按上

述方法构造，不再赘述。

2.模型训练

图2给出了周频情形下采用股指期货不同到期月份合

约数据，基于支持向量机模型的ROC(Receiver Operating 

Characteristic)曲线。

R O C曲线越高，说明机器学习模型的预测结果越

好。由图2可知，无论采用何种到期期限合约的数据，添

加股指期货指标后的模型预警效果都比仅考虑控制变量

时要好。这说明增加股指期货指标明显提升了股市风险

的预警效果。

进一步，本文采用SHAP(SHapley Additive exPlanations)

值展示不同解释变量对风险预警的贡献率。SHAP解释模

型是由Lundberg and Lee(2017)[14]提出的、用来解释机器

学习建模结果且具有可加性的解释模型。由于各解释变

量的SHAP值是从预测值分解而来的，因此，某个解释变

量的SHAP值就是该变量对样本预测值的边际贡献。基于

支持向量机模型计算得到的解释变量SHAP值(第1个样本)

如表4所示。基于支持向量机模型，采用股指期货当月合

约数据预测股市风险时，期货成交量为主要驱动因素；

采用下月合约数据预测风险时，期货成交金额为主要影

响因素；采用季月合约、隔季月合约数据预测风险时，

主要驱动因素分别为期限基差、期货回报率。

综上所述，采用不同到期期限合约进行风险预警时

的主要驱动因素都有所差别。以第1个样本(2011年第17

周之前52周的样本)通过训练得到第1个模型，将该模型

用于下一期的预测，将2011年第17周的解释变量值输入

模型，即可给出2011年第18周的股市风险预测值，由此

就完成了第一期股市风险预测。同理，以2011年第18周

之前的52周样本同样可以得到训练模型，结合2011年第

19周的解释变量值，即可得到2011年第20周的股市风险

系数预测值。以此类推，通过移动窗口，可以得到随后

的股市风险预测值。

表 3  变量描述性统计结果：正常期间 vs 下跌期间

名称 符号 均值 标准差
正常期
间均值

下跌期间
均值

均值差
显著性

沪深 300 股指期货

股指期货回报率 Δln(FCLS) 0.000 0.018 0.001 -0.007 0.040**

股指期货持仓量 ln(FOI) 11.356 0.668 11.372 11.138 0.000***

股指期货成交量 ln(FVOL) 10.997 1.334 10.931 11.924 0.000***

股指期货成交金额 ln(FAMT) 15.754 1.426 15.691 16.642 0.000***

期现基差 BASIS -54.466 66.496 -51.123 -132.099 0.000***

上证 50ETF 看涨期权

看涨期权回报率 Δln(CCLS) 0.000 0.119 0.002 -0.026 0.147

看涨期权持仓量 ln(COI) 13.605 0.915 13.639 13.116 0.000***

看涨期权成交量 ln(CVOL) 13.017 1.233 13.064 12.353 0.000***

看涨期权成交金额 ln(CAMT) 10.200 1.137 10.241 9.618 0.000***

看涨期权有效价差 CSPD 0.110 0.069 0.107 0.142 0.000***

上证 50ETF 看跌期权

看跌期权回报率 Δln(PCLS) 0.000 0.128 -0.002 0.023 0.083**

看跌期权持仓量 ln(POI) 13.396 0.971 13.461 12.474 0.000***

看跌期权成交量 ln(PVOL) 12.796 1.248 12.842 12.143 0.000***

看跌期权成交金额 ln(PAMT) 9.887 1.225 9.882 9.958 0.452

看跌期权有效价差 PSPD 0.100 0.054 0.094 0.185 0.000***

控制变量

波动率指数 VIX 22.881 9.034 22.013 35.160 0.000***

心理线指数 PLI 0.532 0.236 0.537 0.455 0.011**

相对强度指数 RSI 49.802 27.070 50.780 36.640 0.001***

投资者信心指数 ICI 55.714 6.450 56.013 51.038 0.046**

指数成交金额 ln(ITA) 12.099 0.581 12.085 12.307 0.000***

融券余额占比 SR 3.616 4.897 3.727 2.046 0.000***

换手率 TR 0.570 0.394 0.549 0.876 0.000***

国债利差 TS 0.842 0.348 0.827 1.053 0.000***

注：***、**、* 分别表示在 1%、5% 和 10% 水平下显著。期权区分看涨期权和看跌期权，相应变量
分别冠以首字母 C 和 P。

图2  支持向量机模型下股指期货周频预警的ROC曲线

表 4  支持向量机模型下解释变量的 SHAP 值

解释变量 当月合约 下月合约 季月合约 隔季月合约

股指期货回报率 0.000 -0.006 -0.002 0.033

股指期货持仓量 -0.022 -0.069 -0.029 0.015

股指期货成交量 0.007 -0.026 -0.010 -0.184

股指期货成交金额 -0.010 0.005 0.003 -0.115

期现基差 -0.001 0.002 0.005 -0.032

控制变量 是 是 是 是
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3.股市风险系数预测

本文采用沪深300股指期货周频数据，基于机器学习

算法给出的股市风险预测结果如表5所示(限于篇幅仅给

出部分预测结果作为展示)，最后一列为风险系数的实

际值。

表5报告了由股指期货周频数据预测的股市风险系数

和对应日期的实际值。预测序列的最初3周(2011年第18

周至20周)和最后3周(2021年第51周至53周)均为正常期

间，股市风险系数实际值等于0，机器学习模型的预测值

都接近于0，说明模型未发出预警信号；2015年第30周至

32周为股市总体下跌中的3周，实际值等于1，除了朴素

贝叶斯模型，其余模型对风险系数的预测值几乎都接近

于1，说明股指期货对股市风险预测有效。

同理，也可以沪深300股指期货月频、季频数据给出

股市风险预测结果，以上证50ETF看涨期权给出股市风

险预测结果(如表6所示)。限于篇幅，不再赘述。

五、预警效果评价
当股市风险系数预测值高于某一阈值时，可视为模型

发出预警信号，阈值通常取25%(Zhang et al.，2019)[21]。

根据股市风险系数预测值与实际值的比较结果，可分为4

种情形，如表7所示。

由表7得到的TP、TN、FN和FP的数值，可以进一步

计算如下指标：

(1)准确率=(TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)；

(2) ，其中，I(pi)=  ,

pi为发出预警信号的概率。AUC值越大，算法分类性能越

好。直观来看，AUC(Area Under the ROC Curve)是ROC曲线

下的面积(肖进等，2015)[27]。

(一)股指期货的预警效果

首先，本文以股指期货周频、月频、季频数据分别

对股市风险进行预警，进而比较不同频率下预警效果的

差异性。考虑到预测窗口期对预警效果的影响，按照惯

例将窗口期设为1年、2年、3年，根据AUC值从不同窗口

表 6  看涨期权周频预警的股市风险系数预测值与实际值 

日期
股市风险系数预测值

实际值
SVM NB DA RF

2016 年第 10 周 0 0 0 0.010 0

2016 年第 11 周 0 0 0 0.130 0

2016 年第 12 周 0 0 0 0.270 0

... ... ... ... ... ...

2018 年第 15 周 1 1 1 0.300 1

2018 年第 16 周 0.060 0.002 1 0.100 1

2018 年第 17 周 0.207 0.984 1 0.800 1

... ... ... ... ... ...

2021 年第 51 周 0 0 0 0.060 0

2021 年第 52 周 0 0 0 0 0

2021 年第 53 周 0.472 0 0 0.020 0

表 5  股指期货周频预警的股市风险系数预测值与实际值

日期
股市风险系数预测值

实际值
SVM NB DA RF

2011 年第 18 周 0 0 1 0 0

2011 年第 19 周 0 0 0 0.010 0

2011 年第 20 周 0 0 0 0 0

... ... ... ... ... ...

2015 年第 30 周 1 0 1 0.330 1

2015 年第 31 周 0.807 0 1 0.820 1

2015 年第 32 周 0.973 1 1 0.940 1

... ... ... ... ... ...

2021 年第 51 周 0 0 0 0 0

2021 年第 52 周 0 0 0 0 0

2021 年第 53 周 0 0 0 0 0

表 7  股市风险预测值与实际值比较的 4 种可能结果

股市风险系数
实际值

股市风险系数预测值

发出风险预警 不发出风险预警

有风险
有风险，发出预警

真正 (True Positive，TP)
有风险却不发出预警

假负 (False Negative，FN)

无风险
无风险却发出预警

假正 (False Positive，FP)
无风险，不发出预警

真负 (True Negative，TN)

表 8  4 种机器学习模型下股指期货对股市风险的周频预警效果

模型 合约 准确率 AUC 值 TP FP FN TN

支持向量机

当月合约 93.285% 84.780% 11 19 18 503

下月合约 93.285% 79.112% 11 19 18 503

季月合约 94.011% 84.086% 13 17 16 505

隔季月合约 94.589% 88.120% 15 15 12 457

朴素贝叶斯

当月合约 93.512% 78.395% 8 10 19 410

下月合约 94.918% 74.574% 11 10 18 512

季月合约 91.946% 73.360% 7 16 20 404

隔季月合约 93.289% 79.012% 8 11 19 409

判别分析

当月合约 87.477% 78.643% 18 58 11 464

下月合约 85.481% 74.072% 19 70 10 452

季月合约 93.988% 87.131% 18 21 9 451

隔季月合约 89.709% 85.617% 13 32 14 388

随机森林

当月合约 93.512% 75.459% 6 8 21 412

下月合约 94.389% 76.051% 5 6 22 466

季月合约 95.281% 78.931% 7 4 22 518

隔季月合约 94.555% 86.709% 12 13 17 509
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期中选取最优结果，4种机器学习模型的周频预警效果如

表8所示。然后，根据AUC值从中选取性能最好的模型，

进而比较不同到期期限合约的最优预警效果，具体如表9

所示。

在表8中，黑体数字表示各到期日合约在某一评价标

准上对应的最大值。以当月合约为例，准确率最高的模

型为朴素贝叶斯模型和随机森林模型(93.512%)，AUC值

最大的模型为支持向量机模型(84.780%)。在周频预警情

形下，将这4种合约的最优预警效果记入表9第1至4行。

以此类推，根据AUC值筛选月频和季频情形下的最优预

警效果，记入表9第5至12行。

表9展示了股指期货对股市风险的最优预警效果。黑

体数字表示在某一时频情形下期货合约在4种评价指标

上对应的最大值。例如，在周频情形下，隔季月合约的

AUC值最大；在月频和季频情形下，当月合约的AUC值

均高于其他合约。

因此，整体而言，相较于远月合约，近月合约的表

现要更好，说明近月合约隐含的信息较多，在信息的提

取上更为有效。无论何种到期期限合约，评价指标在周

频、月频、季频情形下均依次降低，说明期货的短期预

警效果优于长期预警。

(二)ETF期权的预警效果

类似于上文对股指期货的分析，本文先计算ETF期

权不同窗口期的预警效果，从中筛选AUC值最大的窗口

期；再从4种预警模型中筛选AUC值最大的模型，进而比

较不同到期期限合约的最优预警效果。

表10给出了看涨期权对股市风险的最优预警效果。

首先，在周频情形下，季月合约在AUC值方面均优于其

他合约；月频情形下，当月合约的AUC值最大；季频情

形下，当月合约在准确率上优于其他合约。其次，从预

警时频看，周频、月频、季频的预警效果依次降低，说

明短期预警优于长期预警。

表11给出了看跌期权对股市风险的最优预警效果。

首先，在周频情形下，季月合约在准确率、AUC值方面

均优于其他合约；在月频和季频情形下，近月合约的表

现均优于远月合约，说明相较于远月合约，近月合约隐

含的风险相关信息更多、信息的质量更好。其次，从时

频看，周频预警的效果最好，月频预警的效果较周频预

警有所降低，季频预警的效果最差，说明看跌期权短期

预警效果优于长期预警。

综上所述，无论看涨期权还是看跌期权，期权近月

合约的预警效果优于远月合约，且短期预警效果优于长

期预警。

表 9  股指期货对股市风险的最优预警效果

时频 合约 准确率 AUC 值 TP FP FN TN

周频

当月合约 93.285% 84.780% 11 19 18 503

下月合约 93.285% 79.112% 11 19 18 503

季月合约 93.988% 87.131% 18 21 9 451

隔季月合约 94.589% 88.120% 15 15 12 457

月频

当月合约 90.588% 88.743% 1 0 8 76

下月合约 89.412% 75.585% 3 3 6 73

季月合约 86.239% 74.000% 2 8 7 92

隔季月合约 90.722% 84.091% 6 6 3 82

季频

当月合约 73.333% 72.222% 1 2 2 10

下月合约 73.333% 69.444% 0 1 3 11

季月合约 73.333% 69.444% 1 2 2 10

隔季月合约 80.000% 66.667% 1 1 2 11

表 10  看涨期权对股市风险的最优预警效果

时频 合约 准确率 AUC 值 TP FP FN TN

周频

当月合约 93.667% 84.398% 4 8 11 277

下月合约 84.333% 84.632% 9 41 6 244

季月合约 92.339% 87.840% 11 15 4 218

隔季月合约 94.667% 81.427% 9 10 6 275

月频

当月合约 92.593% 98.000% 1 1 1 24

下月合约 88.889% 90.000% 1 2 1 23

季月合约 96.296% 94.000% 1 0 1 25

隔季月合约 92.593% 96.000% 1 1 1 24

季频

当月合约 91.667% 52.500% 1 0 1 10

下月合约 75.000% 66.667% 0 0 2 6

季月合约 75.000% 66.667% 0 0 2 6

隔季月合约 83.333% 70.000% 0 0 2 10

表 11  看跌期权对股市风险的最优预警效果

时频 合约 准确率 AUC 值 TP FP FN TN

周频

当月合约 84.677% 82.089% 10 33 5 200

下月合约 90.306% 86.096% 6 13 6 171

季月合约 93.878% 95.471% 8 8 4 176

隔季月合约 92.000% 80.982% 4 13 11 272

月频

当月合约 88.889% 92.000% 1 2 1 23

下月合约 88.889% 92.000% 1 2 1 23

季月合约 88.889% 82.000% 0 1 2 24

隔季月合约 92.308% 91.892% 1 2 1 35

季频

当月合约 91.667% 80.000% 1 0 1 10

下月合约 87.500% 83.333% 1 0 1 6

季月合约 83.333% 70.000% 0 0 2 10

隔季月合约 75.000% 75.000% 0 0 2 6
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(三)股指期货与ETF期权的预警功能比较

本文基于AUC值，从不同到期期限合约中选取最优

合约，得到最优预警效果，进而比较股指期货和ETF期

权对股市风险的预警功能。具体结果如下：在周频情形

下，由表9可知隔季月合约的AUC值最大，因此，将隔季

月合约的预警效果作为股指期货的最优预警效果，记入

表12第1行。由表10、表11可知，无论看涨期权还是看

跌期权，周频情形下季月合约的AUC值最大，因此，将

季月合约作为期权对应的最优预警效果记入表12第2至3

行。类似地，可以得到月频和季频的比较结果，全部结

果如表12所示。

由表12可知，无论在周频、月频还是季频情形下，

期权在A U C值上的表现均优于股指期货；总体来看，

ETF期权占优势的次数也更多。这表明期权对股市风险

的预警效果优于股指期货。

六、稳健性检验
(一)以加权平均指数计算股市风险系数

上文以沪深300指数来计算股市风险系数。为进行稳

健性检验，本文以成交量为权重，利用上证50指数和沪

深300指数构造一个加权平均指数，并以该指数重新计算

股市风险系数，以再次检验期货和期权的预警效果，结

果如表13所示。

以加权平均指数定义股市风险时的预警效果显示：

首先，从品种看，无论在周频、月频还是季频情形下，

期权的AUC值都要大于期货，从而验证了期权的股市风

险预警能力优于期货这一结论。其次，从预警频率看，

周频、月频、季频情形的预警效果依次降低，这再次说

明金融衍生品的短期预警效果优于长期预警。

(二)上证50股指期货和上证50ETF期权的预警效果比较

中国金融期货交易所于2015年4月16日推出上证50股

指期货，相较于沪深300股指期货，前者在标的资产和

上市时间方面都与上证50ETF期权更为接近，故通过比

较上证50股指期货和上证50ETF期权对股市风险预警效

果，可再次验证期货与期权预警能力的差异性，其结果

如表14所示。结果显示，在不同预测频率下，期权在准

确率、AUC值评价指标上的表现都要优于股指期货，说

明期权隐藏的有效信息含量更多、信息质量更好，这再

次印证了期权的股市风险预警能力优于期货。

七、结论与启示
股市风险预警是防范化解系统性金融风险的关键举

措。为探究我国金融衍生品对股市风险的预警功能，本

文选取2010年4月至2021年12月沪深300股指期货、上证

50ETF期权等金融衍生品市场的数据，以及同时期股票

市场的数据，以机器学习方法构建股市风险预警模型，

实证检验我国金融衍生品对股市风险的预警功能。结论

如下：第一，无论期货合约还是期权合约，都对股市风

险具有良好的预警能力。与期货相比，期权预警效果更

好。其可能的原因是：若投资者在股市暴涨之后预感到

表 12  股指期货与 ETF 期权的最优预警效果比较

时频 合约 准确率 AUC 值 TP FP FN TN

周频

股指期货 94.589% 88.120% 15 15 12 457

看涨期权 92.339% 87.840% 11 15 4 218

看跌期权 93.878% 95.471% 8 8 4 176

月频

股指期货 90.722% 84.091% 6 6 3 82

看涨期权 96.296% 94.000% 1 0 1 25

看跌期权 92.308% 91.892% 1 2 1 35

季频

股指期货 80.000% 66.667% 1 1 2 11

看涨期权 91.667% 52.500% 1 0 1 10

看跌期权 91.667% 80.000% 1 0 1 10

表 13  以加权平均指数计算股市风险系数的预警效果

时频 合约 准确率 AUC 值 TP FP FN TN

周频

股指期货 94.389% 91.680% 16 15 13 455

看涨期权 91.129% 84.186% 11 17 5 215

看跌期权 93.367% 93.317% 8 8 5 175

月频

股指期货 88.073% 85.808% 7 10 3 89

看涨期权 88.889% 94.444% 1 1 2 23

看跌期权 85.185% 91.667% 2 3 1 21

季频

股指期货 80.000% 77.778% 0 0 3 12

看涨期权 75.000% 91.667% 1 1 1 5

看跌期权 83.333% 70.000% 0 0 2 10

表 14  上证 50 股指期货和上证 50ETF 期权的预警效果比较

时频 合约 准确率 AUC 值 TP FP FN TN

周频

股指期货 92.466% 79.893% 8 13 9 262

看涨期权 93.667% 84.348% 7 9 10 274

看跌期权 94.388% 89.447% 8 7 4 177

月频

股指期货 84.000% 85.714% 1 1 3 20

看涨期权 85.185% 90.217% 1 1 3 22

看跌期权 85.185% 78.261% 2 2 2 21

季频

股指期货 72.727% 72.222% 0 1 2 8

看涨期权 75.000% 91.667% 0 0 2 6

看跌期权 87.500% 83.333% 1 0 1 6
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风险来临，将优先选择期权作为套期保值工具。因为相

比于期货，期权具有非对称的套期保值功能，是早期对

“风险敏感”的投资者首选的对冲工具，所以期权比期货

对股市风险的预警效果更好。第二，从金融衍生品对股市

风险预警的时频看，周频预警的效果最好，月频预警次

之，季频预警稍差。这是因为，周频数据具有更强的实时

性，能更及时地将股市风险相关信息反映在金融衍生品的

价格和交易量中。第三，从金融衍生品合约的到期月份

看预警效果，本文发现，相较于远月合约，近月合约的

预警效果更好。其可能的原因是：在我国衍生品市场上，

近月合约的交易量远大于远月合约，流动性也更好，故近

月合约能更充分地反映投资者对股市未来走势的预期。

本文结论的启示如下：第一，鼓励和引导投资者利用

金融衍生品从事套期保值活动，充分发挥衍生品市场的风

险管理功能，这不仅能满足市场主体实现稳健经营的需

求，也能为资本市场提供更为可靠的股市风险预警信息。

第二，大力发展期权市场，进一步丰富期权品种。期权能

为现货投资者提供损失有限的“保险”策略，有效减缓资

产价格下跌中持续抛售资产所带来的市场冲击，因而期权

市场不仅提供了股市风险预警信息，也是资本市场的内在

稳定机制。第三，引导投资者积极参与远月合约交易，提

升长期衍生品交易的活跃度，这不仅能为资本市场的长期

资金入市提供较长期限的“保险”，也能有效提升衍生品

市场对股市股市的长期预警能力。                                 ■

[基金项目：国家自然科学基金项目“双维度流动性调整的期权定价模

型研究”(71271110)]
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