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摘要：近年来，全球金融市场不确定性攀升、金融系统震荡加剧，如何完善金融机构的风险预警体系、及时

防范化解金融风险隐患，引起了我国监管机构的高度重视。2007年次贷危机与 2023年硅谷银行破产相继表

明，银行风险偏好的大幅上升是信贷扩张乃至金融风险加速积聚的重要原因。有鉴于此，本文基于银行业资

产负债表数据，准确测度我国银行业风险偏好，并采用前沿的机器学习方法对金融风险展开预测。分析结果

显示，风险偏好是我国金融风险的前瞻性指标，其中，大型商业银行的规模加权风险偏好较高，而城商行、农村

金融机构的单位资产风险偏好相对更高。与此同时，在高风险时期，金融机构的风险偏好也会加剧金融市场

异常波动，甚至进一步诱发金融风险。此外，前沿的机器学习方法能够对我国银行风险进行稳定、有效的预

测。而且，较之银行杠杆等传统监管指标，基于风险偏好指标构建预测模型时，其样本外预测拟合优度出现了

明显的提升。在此基础上，本文提出了基于银行风险偏好实施差异化管理、结合机器学习方法加强金融风险

实时监控的若干政策建议，从而有助于我国提高金融系统稳定性，完善全方位、前瞻性的系统性金融风险预警

体系。
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一、引言

近年来，国际政治经济局势持续动荡，新冠疫情、产业链重构等风险事件致使全球金融市场不确定性攀

升，金融系统剧烈震荡。例如，2023年 3月，美国硅谷银行被联邦储蓄保险公司清算管理。究其原因，较之其

他银行，硅谷银行偏好于向尚未盈利、现金流相对不足的高科技初创企业提供风险贷款，且长期债券投资占比

较大，流动资金易在受到负面冲击时快速枯竭，加剧破产风险。与此同时，我国部分高风险偏好银行的风险持

续积聚。其中，锦州银行自 2015年上市后，持续采取较为激进的经营策略，2017年、2018年的贷款增长率高达

69.65%与 72.33%，存贷比也由 2016年的 40.36%攀升至 2019年的 123.42%，这就意味着，该银行负债结构稳定

性较低，风险偏好相对较高。因此，受高风险偏好影响，锦州银行的风险敞口迅速提升，其 2019年的核心一级

资本充足率仅为 5.15%，不良贷款率也高达 7.70%，违约风险迅速积聚。正因如此，如何完善金融机构的风险

监管体系、及时防范化解金融风险隐患，一直是我国监管机构高度重视的核心问题。对此，2022年 10月 16日，

习近平总书记在中国共产党第二十次全国代表大会上强调“我国发展进入战略机遇和风险挑战并存、不确定

难预料因素增多的时期，各种‘黑天鹅’、‘灰犀牛’事件随时可能发生。我们必须增强忧患意识，坚持底线思

维，做到居安思危、未雨绸缪”，并提出“加强和完善现代金融监管，强化金融稳定保障体系，依法将各类金融活

动全部纳入监管，守住不发生系统性风险底线”。由此可见，结合风险偏好对我国银行风险展开前瞻性预测，

并及时缓释化解系统性金融风险，将有助于我们妥善应对国际外溢冲击、提高我国金融系统稳定性，为国民经

收稿时间：2023-1-5；反馈外审意见时间：2023-6-9、2023-10-17；拟录用时间：2024-5-13。
*本项研究得到国家社会科学基金青年项目“银行业系统性金融风险的测度与防范对策研究”（基金号：22CJY004）的资助。感谢
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济的高质量发展夯实稳定的金融基础。

相关研究指出，金融危机对经济发展存在显著且持久的负面影响，并可能导致永久性的经济金融损失（法

塔斯、萨默斯，2018）。其中，银行业是金融系统的核心部门，与其他金融机构、金融市场、实体企业间均存在紧

密关联。银行业的波动往往会放大金融系统受到的外部冲击，加剧金融风险隐患（巴伦等，2021；杜阿尔特、艾

森巴赫，2021）。在我国，由银行主导的间接融资更是各企业融资的主要渠道（杨子晖、李东承，2018），据中国

人民银行公布的社会融资规模存量统计数据，截至 2023年 12月末，我国间接融资占比仍高达 70%。此外，值

得一提的是，美国次贷危机的爆发也与银行的高风险偏好紧密相关。具体而言，2002~2006年间，随着美国房

价的持续上涨、美联储的连续多次降息并推行“低首付”“零首付”购房方式，美国各金融机构的风险偏好迅速

提升。银行大规模地向信用评级较低且没有足够偿还能力的借款人发放次级贷款，致使金融杠杆大幅攀升、

风险隐患持续加剧，并最终诱发 2007年美国次贷危机乃至 2008年国际金融危机，给全球经济带来严重冲击，

其中美国、英国、德国 2009年的国内生产总值增长率仅为-2.60%、-4.61%、-5.69%。由此可见，在现阶段国际

经济金融形势严峻复杂的背景下，结合风险偏好厘清我国银行风险的驱动因素、构建前瞻性的系统性金融风

险预警体系，将有助于我们及时防范化解风险、维护国家金融安全。

该领域的早期研究认为，信贷的过度扩张可能是银行业危机的主要根源，金融机构的信贷水平会对金融

风险的积聚产生显著影响（迈恩、苏非，2009；舒拉里克、泰勒，2012）。具体而言，相关文献指出，过度扩张的信

贷往往会对房地产等实体经济造成严重冲击（迈恩、苏非，2022），加剧商业周期与经济周期波动（迈恩等，

2020），增加金融机构风险敞口，加速风险积聚，引发系统性金融风险。然而，各金融机构的信贷结构存在明显

的异质性特征，仅采用信贷规模指标难以对金融风险进行前瞻性预测（科英布拉等，2022）。在此基础上，相关

研究剖析了个体异质性对金融稳定的影响，并基于金融杠杆、资本短缺等视角对潜在风险展开估计（布朗利

斯、恩格尔，2017；杜阿尔特、艾森巴赫，2021）。

进一步地，信贷规模与杠杆水平的提高可归因于两类不同的渠道：一方面，实体经济投资机会的增多，会

从需求端明显抬升金融机构杠杆；另一方面，资金成本的降低，也会推动杠杆上行，导致更高的银行业风险（德

尔阿里恰等，2014）。然而，上述两种信贷扩张模式可能导致截然不同的经济后果（里克特等，2021）。具体而

言，前者代表了宏观经济基本面的向好，而后者引发的杠杆提高则意味着金融风险的积聚。更重要的是，各金

融机构也会通过监管套利等方式规避杠杆率与资本充足率要求（蔡等，2020），使得杠杆水平难以准确反映银

行业的潜在风险水平。随着该领域研究的不断深入，相关文献指出，银行业风险偏好的上升或是金融风险加

速积聚的重要原因（科英布拉等，2022）。具体而言，在信贷繁荣时期，由于货币储蓄充足、货币政策趋于宽松，

银行等金融中介机构的资金成本显著下降。此时，高风险偏好银行市场份额的显著提升，将致使金融风险不

断积聚（科英布拉、雷伊，2024）。而当市场大幅震荡、外部环境恶化、同业竞争加剧时，金融机构为了维持资本

回报率，不得不放松自身的信贷约束，构建高风险投资组合。在此背景下，银行业采取的高风险偏好行为，也

极易加剧金融风险隐患。除此之外，相关研究指出，银行风险的提升将导致企业违约风险积聚（荆等，2022），

使风险从银行业向实体经济快速传导（霍多罗夫-赖克、法拉托，2022）。因此，采用银行业风险偏好指标，能够

更为准确地捕捉金融风险的变动趋势①。例如，2017年中国银行业监督管理委员会（现合并为国家金融监督管

理总局）行政处罚信息公开表显示，恒丰银行存在“理财资金投资非标准化债权资产余额超比例”“单一集团客

户授信集中度超过监管规定比例”“违反国家规定从事投资活动”等高风险的违法违规行为。而此类为攫取超

额利润的高风险偏好行为，更是致使恒丰银行信贷资产质量大幅恶化，其 2018 年不良贷款率甚至高达

28.44%，并导致该银行于 2019年“暴雷”，对我国金融稳定产生冲击。

纵观该领域的研究可以发现，第一，银行部门是中国金融系统的核心部门，其经由信贷关联与各类实体

经济活动紧密相连（霍多罗夫-赖克、法拉托，2022），这使得深入剖析银行风险的影响因素成为缓释金融风

险、保障金融高质量发展的关键环节。然而，相关实证研究指出，银行资本充足率等传统风险监管指标，可

能无法预测各银行的金融风险（阿布-埃尔-苏德，2016）。而银行的风险偏好则可能是其风险积聚的重要驱
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动因素（科英布拉等，2022）。准确测度各银行的风险偏好、有效评估系统性风险水平，将有助于化解潜在金

融风险隐患，实现对高风险金融机构的“精准拆弹”。第二，现有理论研究表明，银行风险偏好在一定程度上

反映了潜在的金融风险隐患（科英布拉等，2022）。但我国银行业在准入门槛、监管政策、银行数量、产品种

类等方面与发达经济体存在明显差异，银行业风险偏好这一指标在我国的适用性仍有待检验。与此同时，

国内研究较少从银行风险偏好的角度深入剖析金融风险的影响因素。因此，在准确测度各银行风险偏好的

基础上，实证检验我国银行风险偏好对金融风险的作用影响，将有助于更精准、有效地剖析我国银行风险的

驱动因素。第三，现有文献大多在传统分析框架下采用回归分析、因果检验等方法预测金融风险，而忽略了

金融风险存在的非线性特征与非对称特征。同时，值得注意的是，由于存在“维度诅咒”问题，传统方法难以

有效处理、分析高维数据集（高等，2019），而在数据处理中引入降维方法又将导致大量的信息损失，这明显

制约了金融风险预测的准确性与前瞻性。随着该领域研究的不断深入，最新研究指出，机器学习方法能更

好地捕捉到自变量与因变量间的非线性关系（陈等，2021；李等，2020）。前沿的机器学习方法能在大量解释

变量中提取有效特征，而此类“数据驱动”的建模方式也能充分减轻模型设定偏误带来的影响，从而克服上

述传统方法的局限性。因此，结合前沿的机器学习方法，准确预测我国银行业的金融风险水平，对前瞻性地

防控金融风险、切实维护我国金融安全有着重要的学术价值。第四，现有研究通常基于单一方法对金融风

险展开建模分析，而相关研究指出，各方法的预测效力存在明显的差异（莱波尔德等，2022）。因此，在统一

框架下就各模型对金融风险的样本外预测能力展开全面的对比分析，有助于我们结合实际经济运行条件，

适时、适度调整风险防控政策。最后，美国次贷危机、硅谷银行等金融机构“暴雷”相继表明，银行为攫取超

额利润采取的高风险偏好行为，易导致信贷资产质量恶化、杠杆过度抬升，引发金融风险积聚，甚至造成严

重的经济后果。因此，现阶段结合风险偏好这一重要指标，深入考察金融风险的驱动因素并对其展开前瞻

性的预测，显然具有重要的现实意义，这将有助于监管机构对银行业实施分类差异化管理，进一步完善我国

金融风险防控体系。

有鉴于此，本文创新性地基于银行业风险偏好这一研究视角，采用前沿的机器学习方法对我国银行业金

融风险展开前瞻性预测。具体而言，首先，我们采用最新发展的银行业风险偏好指标（科英布拉等，2022），准

确衡量了我国各银行在 2009~2020年间的风险偏好。其次，本文结合恒丰银行、包商银行等具体案例，深入对

比分析风险偏好与传统监管指标对金融风险的驱动影响。与此同时，本文进一步采用面板分位数回归方法，

剖析不同分位数水平下，风险偏好指标对银行风险的异质性影响。再次，我们结合前沿的机器学习方法，尝试

对银行业金融风险展开有效预测，探究银行业风险偏好指标在风险前瞻性预测中的角色与作用。最后，我们

还在统一框架下，对各模型的预测能力进行深入的对比分析，准确甄别最优风险预测模型。此外，在得出富有

启发意义结论的基础上，我们提出了妥善应对国际外溢冲击、构建全方位、前瞻性的金融风险防范体系的若干

建议。

二、研究方法与数据说明

（一）银行业风险偏好的估计

本文借鉴科英布拉等（2022）提出的银行业风险偏好估计方法，结合银行业资产负债率的分布情况，刻

画各银行的风险偏好水平。具体而言，假设每家银行都是风险中性的，且受到在险价值（Value at Risk，VaR）
的约束，并希望实现利润最大化。这就意味着，银行 i在选择利润最大化投资策略的同时，其净资产收益率

为负的概率需小于等于特定的概率 αi，t，较大的 αi，t意味着银行的风险承受意愿较高，而较低的 αi，t则表示银

行投资策略较为保守。我们把银行面临的在险价值约束表示如下：

（1）
其中，Equityi，t表示银行 i在 t期的初始权益资本，Equityi，t+1表示银行 i在 t+1期的权益资本。进一步地，我们

假设每家银行资产 Asseti，t的收益 rAsseti，t+1是独立同分布的随机变量Xt+1，随机变量 lnXt+1的条件均值和方差分别为

P( )Equityi,t + 1＜Equityi,t ≤αi,t

-- 23



μX，t和σ2
X，t，银行债务Debti，t的资金成本为 rDebtt。由此得到银行 i在 t+1期的权益资本：

（2）
我们定义Xe

t+1=exp（μX，t），以刻画银行 i在 t期的杠杆 Leveragei，t与其风险承担意愿αi，t间的关联，即：

（3）
其中，Φt（·）为Xt+1/Xe

t+1的逆累积分布函数，根据上式可知，杠杆和银行风险偏好之间的映射关系由预期资

产收益率（Xe
t+1）、利率（rDebtt）、收益的不确定性（Φt（·））等宏观经济基本面因素决定。式（3）可以用银行资产负

债率重新表示为：

（4）
式（4）表明，当经济不确定性增加，即波动率上升（Φt（·）下降）时，若银行的风险偏好保持不变，则需要降

低资产负债率。但当银行资金成本（r Debt
t）相对较低且预期回报的波动性较小时，风险损失承受意愿更高（即

αi，t更大）的银行将大幅提高资产负债率（LOARi，t），以实现利润最大化。科英布拉和雷伊（2024）的研究进一步

指出，当市场资金成本与收益的不确定性均较低时，银行面临的在险价值约束将迅速放松，使得高风险偏好的

中介机构大规模地增加杠杆。这意味着，随着利率的下降，银行业资产负债率分布的偏度将大幅提升，即高风

险偏好金融机构所持有的资产比例将在低利率时期明显上升。

为了进一步对模型进行求解，我们假定随机变量 lnXt+1服从参数为（μX，t，σ*
X，t）的 Logistic分布，其均值和标

准差分别为 μX，t和πσ*
X，t/ 。相应地，Xt+1/Xe

t+1将服从参数为（0，σ*
X，t）的 Log-logistic分布，其逆累积分布函数为

Φt（y）=[y/（1-y）]σ*
X，t。进一步假设在险价值的横截面分布服从（0，1）区间内的Beta分布：αi，t/αub

t~Beta（ξl，t，ξr，t），

其中，αub
t≤1是 t期 αi，t的上界，ξl，t和 ξr，t分别是 Beta分布的左尾和右尾形态参数。基于以上假设，资产负债率

ψi，t将服从广义Beta分布， 。由此，我们可将资产负债率 LOARi，t

的概率密度函数表示为：

（5）

其取值范围在（0，ξb，t/（1-ξc，t）1/ξa，t）之间，且 ξa，t＞0和 ξb，t＞0。据此采用加权最大似然法估计参数 ：

（6）
考虑到银行规模的异质性，我们在估计单位资产风险偏好 α̂i，t的过程中，将对数似然函数按照银行规模进

行加权。在估计出广义Beta分布参数的 t后，可将观测得到的杠杆倍数 Leveragei，t代入（3）式，计算各银行隐含

的单位资产风险偏好程度：

（7）

在求得各家银行的单位资产风险偏好的基础上，通过银行规模大小进行加权，我们可得到银行的规模加

权风险偏好②：

（8）
（二）前沿的机器学习模型

1.梯度提升回归树

在样本量受限的情况下，传统线性回归模型的自由度将随着自变量的增加而减少。因此，在高维情况下，

当自变量的数目接近样本量时，最小二乘估计将出现明显的“过拟合”现象，使得模型的样本外预测能力下降
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（顾等，2020），并且，传统方法较少考虑自变量对因变量的非线性影响。为了克服以上缺陷，本文考虑以回归

树模型为基础，结合前沿的机器学习方法展开分析。一个存在 K片叶子（终端节点）、深度为 L的树模型可表

示为：

（9）
其中，Ck（L）是树的第 k个分区，深度 L代表所有完整分支中的最大节点数，θk为基于训练集得到的位于第 k

个分区的样本平均值。梯度提升回归树（Gradient Boosted Regression Trees，GBRT）方法的主要思想为，通过递

归组合多个“弱学习器”的预测结果生成“强预测模型”，而简单树模型即为梯度提升回归树模型中的“弱学习

器”。具体而言，我们构建一个深度为 L的树T1来拟合特征向量 zi，t，并构建第二棵同样深度为 L的简单树模型T2，以拟合第一棵树模型的残差。此时，第一棵树T1的预测与第二棵树T2的预测之和，乘以学习率 v∈（0，1），

即为最简单的梯度提升回归树模型的集成预测。类似地，构建另外 B-2棵树，即可估计出包含 B棵树的梯度

提升回归树模型③：

（10）
2.随机森林

随机森林（Random Forest）方法采用自助聚合算法（Bagging），集成不同树模型的结果，以得到更稳健的预

测模型。简单的自助聚合算法往往随机抽取 B个样本，并基于每个样本拟合回归树模型，然后取 B棵树预测

值的平均，即：

（11）
而自助聚合算法则通过对多个预测求平均值，有效减轻了树模型过拟合的问题，降低了预测方差。进一

步地，随机森林在自助聚合算法的基础上，在回归树拟合过程中引入了随机属性选择的过程，从而提升了样本

外的预测性能④：

（12）
（三）数据说明

本文采用银行业资产负债表数据中的银行总资产、银行资本、银行总负债等指标，估计各银行的风险偏

好，样本的时间跨度为 2009~2020年，数据来源于国泰安（CSMAR）数据库。同时，本文使用银行业股票的回报

率数据计算金融风险指标。此外，我们还借鉴莱波尔德等（2022）的研究，选取了 64个企业层面的特征指标，

并在此基础上使用了 14个银行业专项指标，以及 12个代表宏观经济发展状况的指标，结合前沿机器学习全面

预测银行业风险⑤。上述数据的样本时间跨度为 2010年 1月~2020年 12月，数据来源于国泰安与万得（Wind）
数据库。表 1为本文主要变量的描述性统计结果。对比表 1中两类风险偏好的描述性统计结果可知，规模加

权风险偏好的标准差、偏度、峰度均高于单位资产风险偏好，这可能是由于我国银行业中各类银行的规模存在

显著差异，因此按规模加权后，风险偏好指标的异质性明显提升。

本文在表 2中进一步计算了各类指标的变异系数，以考察不同指标的离散程度。表 2表明，较之银行业杠

杆倍数、资本充足率等传统指标，

在各类银行中，两类风险偏好指

标的变异系数均相对更高，表明

其存在更为明显的异质性特征。

这就意味着，银行的风险偏好指

标可能比传统指标信息含量更

高，将有助于我们对系统性金融

风险开展更具前瞻性的预测。

g( )zi,t ; θ,K,L =∑k = 1
K θk1{ }zi,t ∈Ck( )L

g� GBRT( )zi,t ;B,v,L =∑b = 1
B vg� b
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表 1 主要变量的描述性统计

均值
中位数
标准差

25%分位数
75%分位数

偏度
峰度

边际期望
损失

（MES）
0.022
0.020
0.012
0.013
0.028
1.911
14.113

在险价值
（VaR）

0.026
0.022
0.018
0.017
0.030
5.712
54.556

单位资产
风险偏好
（比例）
0.084
0.047
0.101
0.019
0.103
2.172
8.154

规模加权
风险偏好
（比例）
0.063
0.018
0.120
0.001
0.079
6.079
62.021

杠杆倍
数（倍）

14.764
14.454
2.671
12.676
16.375
1.251
6.825

资本充足率
（百分比）

13.153
13.070
1.666
11.890
14.280
0.371
2.921

一级资本
充足率

（百分比）
10.554
10.350
1.590
9.410
11.560
0.392
2.860

核心一级资
本充足率
（百分比）

9.906
9.470
1.548
8.710
10.920
0.760
3.011

注：对规模加权风险偏好进行描述性统计时，为了使其量级与单位资产风险偏好相同，我们将其与
银行样本数量相乘；按该领域研究惯例，边际期望损失与在险价值取负，数值越高表示金融风险越大。
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三、实证结果与分析

（一）我国银行业风险偏好的测度

银行业是金融系统的核心部门，准确衡量银行业的潜在风险、及时压降风险敞口是维护国家金融安全的

重要前提。然而，最新研究指出，杠杆水平可能由不同因素驱动，一方面，金融中介机构资金成本降低、信贷供

给大幅增加，将推动杠杆上行，引发金融风险积聚；另一方面，技术进步与生产力的提升也可能在一定程度上

提升社会信贷需求，使得银行杠杆明显抬升（戈顿、奥多内斯，2020）⑥。因此，仅采用银行杠杆倍数或是资本充

足率的传统预警模型，可能出现显著偏差。有鉴于此，本文测度了我国 2009~2020年的银行业风险偏好，深入

探究金融风险的变动趋势。

图 1展示了近年来，我国银行业风险偏好与系统性金融风险测度指标的演变态势。图 1显示，截至 2013年

第三季度，我国银行业风险偏好相对较低，均未超过 0.05。究其原因，在 2013年前，我国银行业的同业竞争程

度较低、金融科技发展相对迟缓且风险厌恶水平较高，金融机构所从事的高风险业务较少。然而，由图 1，我们

可以清楚地发现，各银行的风险偏好在 2013年第四季度大幅攀升，而在 2015年“股市异常波动”时期更是始终

居于高位。究其原因，随着 2013年互联网金融理财热潮的兴起，以及“余额宝”等高收益的活期资金管理服务

产品陆续上线，我国银行业的竞争压力开始逐步显现、同业竞争加剧，部分金融机构开始偏好于从事高风险业

务，以维持利润增长。与此相对应的，较之风险偏好指标，系统性金融风险测度指标的变动则相对滞后，边际

期望损失与在险价值在 2015年第三季度才升至峰值。这就意味着，边际期望损失等指标往往反映了金融风险

的同期或滞后变动，因此难以对其进行前瞻性预测，而银行风险偏好指标则能较好地对风险事件提前预警。

这可能是由于，同业竞争的加剧以及“降息”“降准”等政策的实施导致部分银行风险偏好提升，使得银行在资

金相对充裕的情况下主动寻求更高的资产回报率。例如，2014~2015年间，通过伞形信托、场外配资等各类新

型金融工具，大量银行自有资金及理

财资金直接或间接地进入了我国A股

市场，从而在一定程度上加速了股市

从“慢牛”到“杠杆牛”的转变，致使金

融风险加速积聚，并最终引发了股市

异常波动。由此可见，准确衡量银行

业风险偏好，对风险展开前瞻性预测，

将有助于我们防范化解潜在金融风险

隐患、维护国家金融安全。

在此基础上，本文进一步探究我国

不同银行风险偏好的时变特征。表 3
展示了 2009~2020年间，按规模加权与

未加权的银行风险偏好前十位的排序

结果。表 3表明，各银行的风险偏好表

现出明显的个体异质性，这也与该领域

的研究相一致，即在不同金融机构间，

由于规模、企业文化、政府监管、管理者

偏好等因素均存在差异，各机构的风险

偏好也通常表现出明显不同（巴哈特

等，2015；穆鲁齐杜-丹姆察等，2019；里
格等，2015；布兰道-马克斯等，2020；哈

表 2 风险偏好指标与传统指标的变异系数

注：变异系数（Coefficient of Variation）等于标准差除以平均值，刻画了分布的离散程度。变
异系数越大，样本的离散程度越高。

图 1 银行业风险偏好与金融风险
注：（1）图中灰色柱形表示银行业的总风险偏好；实线与虚线则分别表示边际期望损失和在

险价值。（2）坐标轴的左轴表示风险偏好，右轴表示金融风险。

大型商业银行
股份制商业银行
城市商业银行
农村金融机构

总体样本

单位资产
风险偏好

0.978
1.019
1.460
1.279
1.212

规模加权
风险偏好

1.247
1.216
2.127
1.690
1.918

杠杆倍数

0.148
0.194
0.137
0.115
0.181

资本充足率

0.112
0.115
0.096
0.101
0.127

一级资本
充足率
0.135
0.142
0.096
0.119
0.151

核心一级资
本充足率

0.118
0.117
0.125
0.123
0.156
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根多夫等，2021）。其中，表

3的 Panel A显示，在对风险

偏好进行规模加权调整后，

国有大型商业银行的风险偏

好相对更高，而农业银行与

邮政储蓄银行通常居于前两

位。究其原因，大型商业银

行规模较大，在我国银行业

中处于核心地位，因此，经规

模加权的银行风险偏好也往

往更高。相对应地，近年来，

为了更好地防控大型金融机

构的风险，我国针对上述系

统重要性银行提出了一系列

附加监管规定，例如根据

2021年 12月施行的《系统重

要性银行附加监管规定（试

行）》要求，农业银行、工商银

行等国有大型商业银行受到

了最为严格的监管约束，需额外满足 1%的附加资本充足

率要求。

与此同时，表 3的Panel B则展示了 2009~2020年样本

中各机构未加权风险偏好的排序情况，从中可以发现，与

Panel A中结果不同，城商行、农村金融机构的单位资产风

险偏好相对更高。这也部分解释了为何包商银行、锦州

银行等城商行，以及河南禹州新民生村镇银行、上蔡惠民

村镇银行、柘城黄淮村镇银行等农村金融机构频频爆发

局部金融风险事件。因此，我国应持续完善差异化风险

防控机制，加强对风险偏好过高的城商行、农村金融机构

的监管力度，稳妥开展风险的早期干预与处置工作，及时

防范化解中小金融机构风险隐患、提升金融系统稳定性。

在此基础上，本文依据银行类型，深入剖析各类银行

风险偏好的特征。图 2显示，大型商业银行与股份制商

业银行的相对规模较大，加权风险偏好普遍较高，而单位

资产风险偏好则较低，大多位于图中第四象限。但值得

注意的是，对于资产规模较大的邮储银行而言，其单位资

产的风险偏好也相对较高，易成为我国银行系统的薄弱环节。万得统计数据显示，2021年 5月~2022年 11月

间，邮储银行共计受到了原中国银行保险监督管理委员会（现已调整为国家金融监督管理总局）381次违规处

罚，总罚款金额高达 7741.84万元。相关研究指出，业务不合规、易受到处罚的金融机构往往将产生更高的违

约风险（布罗兹、科琴达，2022），因此，我国监管机构应进一步加强银行业务合规性的事前培训与日常监督，从

而及时识别高风险违规行为，有效防范银行风险偏好过高诱发金融风险积聚。此外，由图 2可知，城商行与农

表 3 2009~2020年银行风险偏好排序结果

注：名字过长的银行以简称代替，其中“遵义红花岗富民村镇银行”简称为“富民村镇”，“桂林国民村镇银
行”简称为“国民村镇”，“安徽宿州淮海村镇银行”简称“淮海村镇”。

Panel A：规模加权银行风险偏好排序

2009年
2010年
2011年
2012年
2013年
2014年
2015年
2016年
2017年
2018年
2019年
2020年

Panel B：单位资产银行风险偏好排序

2009年
2010年
2011年
2012年
2013年
2014年
2015年
2016年
2017年
2018年
2019年
2020年

第一位
农业银行
农业银行
农业银行
农业银行
邮储银行
邮储银行
邮储银行
邮储银行
邮储银行
邮储银行
邮储银行
邮储银行

第一位
北京农商
华夏银行
大同银行
大同银行
六安农商
邮储银行
广东农信
广东农信
广东农信
广东农信
揭东农商
灵石农商

第二位
工商银行
华夏银行
工商银行
工商银行
农业银行
农业银行
农业银行
农业银行
农业银行
农业银行
农业银行
农业银行

第二位
长城华西
四川天府
厦门国际
宁波通商
邮储银行
成都农商
邮储银行
保定银行
六安农商
长阳农商
长阳农商
国民村镇

第三位
浦发银行
工商银行
兴业银行
兴业银行
工商银行
兴业银行
兴业银行
兴业银行
广发银行
兴业银行
兴业银行
建设银行

第三位
晋城银行
盛京银行
邢台银行
恒丰银行
厦门国际
渤海银行
保定银行
邮储银行
邢台银行
大同银行
大同银行
秦皇岛行

第四位
华夏银行
兴业银行
中国银行
民生银行
兴业银行
工商银行
中信银行
民生银行
兴业银行
交通银行
中国银行
中信银行

第四位
广发银行
渤海银行
龙江银行
渤海银行
大同银行
厦门国际
营口沿海
六安农商
大同银行
邮储银行
秦皇岛行
太湖农商

第五位
广发银行
交通银行
建设银行
光大银行
建设银行
建设银行
浦发银行
广发银行
民生银行
渤海银行
江苏银行
工商银行

第五位
平安银行
长城华西
河北银行
大连银行
恒丰银行
浙商银行
渤海银行
邢台银行
邮储银行
邯郸银行
庐江农商
阜新银行

第六位
招商银行
建设银行
交通银行
建设银行
中国银行
民生银行
广发银行
浦发银行
渤海银行
中国银行
建设银行
浙商银行

第六位
华夏银行
攀枝花行
北部湾行
长阳农商
渤海银行
恒丰银行
广州银行
泰安银行
渤海银行
彭城农商
邮储银行
庐江农商

第七位
光大银行
中国银行
浦发银行
恒丰银行
浦发银行
浦发银行
招商银行
浙商银行
盛京银行
民生银行
工商银行
民生银行

第七位
泰安银行
北京农商
北京农商
岳西农商
厦门银行
启东农商
浙商银行
淮海村镇
长阳农商
简阳农商
汉口银行
临泉农商

第八位
建设银行
渤海银行
华夏银行
华夏银行
华夏银行
广发银行
江苏银行
中信银行
浙商银行
工商银行
交通银行
兴业银行

第八位
长沙银行
厦门银行
厦门银行
北京农商
大连银行
厦门银行
泰安银行
渤海银行
盛京银行
渤海银行
国民村镇
富民村镇

第九位
交通银行
平安银行
招商银行
中国银行
广发银行
华夏银行
建设银行
建设银行
浦发银行
浙商银行
杭州银行
中国银行

第九位
大同银行
大同银行
恒丰银行
厦门国际
北京农商
广发银行
大同银行
广州银行
长沙银行
承德银行
顺昌联社
汉口银行

第十位
平安银行
北京农商
光大银行
浦发银行
恒丰银行
中信银行
浙商银行
江苏银行
宁波银行
江苏银行
中信银行
交通银行

第十位
农业银行
哈尔滨行
长沙银行
四川天府
秦皇岛行
广州银行
成都农商
承德银行
邯郸银行
庐江农商
邯郸银行
明溪联社

图 2 银行业规模加权风险偏好与单位资产风险偏好对比
注：（1）图中按照规模加权风险偏好与单位资产风险偏好的全样

本排序将所有银行划分到 4个象限中，图中横轴表示银行的规模加权
风险偏好，纵轴表示银行的单位资产风险偏好，坐标轴交界处即为中
位数；（2）大型商业银行、股份制银行、城市商业银行、农村金融机构以
及其他金融机构分别用圆形、六角星、五角星、菱形以及三角形标记；
（3）图中节点半径表示银行规模。
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村金融机构数目较多、分布相对分散、风险偏好

强弱不一，同样表明应据此采取差异性的监管

措施。

进一步地，本文对近年来被依规接管、处置

的恒丰银行与包商银行展开案例分析⑦。图 3（a）
中展示了恒丰银行近年来的风险偏好走势，我们

可以发现，早在 2011年第四季度，恒丰银行的风

险偏好就已大幅提升，其风险偏好超过股份制商

业银行平均风险偏好的 2倍有余。与此相对应

的，恒丰银行的高风险偏好行为诱发了“理财资

金投资非标准化债权资产余额超比例”“单一集

团客户授信集中度超过监管规定比例”“违反国

家规定从事投资活动”等一系列违规、违法行为，

信用风险敞口大幅提升。而在 2019年恒丰银行

正式改革重组后，其风险偏好也明显降低。

相类似地，包商银行于 2017 年停止公布年

报，并于 2019年 5月 24日正式被中国人民银行

与中国银行保险监督管理委员会实行接管。因

此，我们同样在图 3（b）中展示了包商银行的风

险偏好走势，测度结果显示，自 2013年第四季度

以来，包商银行的风险偏好就已迅速攀升，且直至 2017年停止公布年报时，始终处于高点。由此可见，银行业

风险偏好指标能够对风险事件进行提前预警，也能成为系统性风险预测的前瞻性指标。

（二）银行业风险偏好与金融风险

最新研究指出，银行风险偏好程度越高，其未来违约的可能性越大（科英布拉等，2022）。因此，本文进一

步以在险价值、边际期望损失两种金融风险测度指标构建回归模型，深入剖析银行业风险偏好对金融风险的

驱动影响，结果展示于表 4。

图 3 恒丰银行与包商银行的风险偏好走势图
注：（1）图（a）中灰色柱形（对应左侧纵轴）表示恒丰银行风险偏好，黑色折线（对应右侧纵轴）表示恒丰银行风险偏好与股份制银行平均风险偏好之

比，2017~2018年恒丰银行未公布年报，图中相应留空；（2）图（b）中灰色柱形表示包商银行的风险偏好，包商银行于 2017年停止披露年报，因此数据截至
2017年第三季度。
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表 4 银行风险偏好对金融风险的影响

注：（1）上表中的基准回归方程为：SysRiski，t + 1=α+βRiskTakingi，t+θSysRiski，t+
γControlsi，t+δi+ϵi，t，被解释变量为金融风险指标，其中，模型 I~模型 IV为边际期望
损失（MES），模型V~模型VIII为在险价值（VaR），主要解释变量为银行风险偏好；
（2）除账面市值比、银行规模、M2增长率、期限利差、净股本扩张外，其他控制变量
包括股息发放率、总资产周转率、营业利润率、投资性房地产占比以及有形资产占
比，后续表 5~表 7与此相同，不再赘述；（3）*、**、***分别代表系数在 90%、95%、
99%的置信水平下显著，方括号内为 p值，依据稳健标准误计算，后续表 5~表 7相
同，不再赘述。

单位资产风险
偏好

规模加权风险
偏好

MESt

VaRt

账面市值比

银行规模

M2增长率

期限利差

净股本扩张

控制变量
个体固定效应

观测值
adj.R2

模型Ⅰ
MESt+1

0.031*

[0.085]

0.636***

[0.000]

否
是

2709
0.427

模型Ⅱ
MESt+1

0.040**

[0.022]

0.581***

[0.000]

-0.628**

[0.019]
0.016
[0.179]
-0.068***

[0.000]
0.083***

[0.000]
-0.226***

[0.000]
是
是

2628
0.493

模型Ⅲ
MESt+1

0.032**

[0.016]
0.636***

[0.000]

否
是

2709
0.427

模型Ⅳ
MESt+1

0.026
[0.170]
0.583***

[0.000]

-0.631**

[0.020]
0.017
[0.159]
-0.070***

[0.000]
0.083***

[0.000]
-0.223***

[0.000]
是
是

2628
0.492

模型Ⅴ
VaRt+1

0.021
[0.228]

0.453***

[0.000]

否
是

2709
0.379

模型Ⅵ
VaRt+1

0.026**

[0.028]

0.596***

[0.000]
-0.564**

[0.033]
0.009
[0.301]
-0.026
[0.103]
0.029***

[0.000]
-0.113***

[0.000]
是
是

2628
0.453

模型Ⅶ
VaRt+1

0.030***

[0.006]

0.452***

[0.000]

否
是

2709
0.379

模型Ⅷ
VaRt+1

0.020**

[0.050]

0.598***

[0.000]
-0.565**

[0.033]
0.009
[0.275]
-0.028*

[0.093]
0.029***

[0.000]
-0.111***

[0.000]
是
是

2628
0.453

风险偏好能否成为我国金融风险的前瞻性指标？

重大选题征文
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由表 4的模型Ⅰ可知，银行业单位资产风险偏好对边际期望损失存在显著的正向影响。这意味着，银行业

风险偏好的提升，往往会导致潜在金融风险的积聚。与此同时，模型Ⅱ中加入其他控制变量后的结果保持一

致，其中值得注意的是，在控制变量中M2增长率以及净股本扩张的系数显著为负，而期限利差则对风险产生

了正向驱动。这表明，在货币供应量增速放缓、金融市场融资金额较低或是长期不确定性相对较高的时期，系

统性风险水平往往更高。与此同时，我们在表 4的模型Ⅲ中，将主要解释变量替换为规模加权的风险偏好，结

论同样一致稳健。与此相类似的，模型Ⅵ~模型Ⅷ同样显示，风险偏好指标对在险价值的影响系数均显著为

正，这也再次佐证了，我国银行业风险偏好的上升，将明显加速金融风险积聚⑧。

在表 5中，我们进一步探究了资本充足率等传统监管指标对金融风险的解释力度。表 5表明，杠杆倍数与

资本充足率、一级资本充足率以及核心一级资本充足率等巴塞尔协议Ⅲ中的传统监管指标，对银行业金融风

险的影响均不显著⑨。究其原因，尽管监管机构对银行业杠杆率与资本充足率等指标进行了严格监管，但为了

实现利润最大化，部分银行可能通过监管套利等方式规避传统监管要求（蔡等，2020；阿拉赫拉哈等，2018），从

而使得传统指标难以有效反映银行的潜在风险

水平。

与此同时，为了考察银行业风险偏好指标是

否提供了额外的增量信息，我们在回归中进一步

控制了传统监管指标，探究风险偏好指标对金融

风险的影响。表 6中模型Ⅰ~模型Ⅲ、模型Ⅶ~模
型Ⅸ、以及模型XI~模型XII的结果均显示，在控

制杠杆倍数以及资本充足率指标后，银行业风险

偏好对在险价值与边际期望损失的影响仍显著

为正⑩。这就意味着，与传统监管指标相比，银行

业风险偏好提供了额外的增量信息，若将其纳入

金融风险监测模型，或有助于我们进一步完善前

瞻性的系统性金融风险预测体系。

进一步地，本文探究了我国银行风险偏好对

金融风险的长期影响，并在

图 4中展示了未来 12个月的

回归分析结果。图 4（a）显

示，在冲击初期，银行风险偏

好的提升对边际期望损失产

生了显著的正向驱动，且该

冲击的持续时间长达 8 个

月。这就意味着，商业银行

风险偏好的提升，可能导致

其资产质量下降、不良贷款

率增加，致使银行流动性风

险、信用风险持续积聚，加剧

金融风险隐患。图 4（b）中

进一步展示了控制杠杆与资

本充足率的分析结论，分析

结果表明，在控制传统金融

表 5 传统银行监管指标对金融风险的影响

注：上表中的基准回归方程为：SysRiski，t+1=α+βXi，t+θSysRiski，t+γControlsi，t+δi+
ϵi，t，被解释变量为金融风险指标，主要解释变量Xi，t分别为银行杠杆倍数与资本充
足率等传统监管指标。

杠杆倍数

资本充足率

一级资本
充足率

核心一级资本
充足率

MESt

VaRt

其他控制变量
个体固定效应

观测值
adj.R2

模型Ⅰ
MESt+1

-0.019
[0.371]

0.577***

[0.000]

是
是

3002
0.498

模型Ⅱ
VaRt+1

-0.012
[0.503]

0.602***

[0.000]
是
是

3002
0.449

模型Ⅲ
MESt+1

0.006
[0.785]

0.577***

[0.000]

是
是

2890
0.491

模型Ⅳ
VaRt+1

-0.020
[0.222]

0.601***

[0.000]
是
是

2890
0.441

模型Ⅴ
MESt+1

0.042
[0.142]

0.575***

[0.000]

是
是

2884
0.491

模型Ⅵ
VaRt+1

0.026
[0.211]

0.599***

[0.000]
是
是

2884
0.440

模型Ⅶ
MESt+1

0.050
[0.133]
0.574***

[0.000]

是
是

2890
0.492

模型Ⅷ
VaRt+1

0.026
[0.225]

0.599***

[0.000]
是
是

2890
0.441

表 6 剔除传统银行监管指标影响的进一步分析

注：上表中的基准回归方程为：SysRiski，t+1=α+β1RiskTakingi，t+β2Xi，t+θSysRiski，t+γControlsi，t+δi+ϵi，t，被解释变
量为金融风险指标，主要解释变量包括银行风险偏好 RiskTakingi，t、银行杠杆与资本充足率等传统监管指标
Xi，t。

单位资产风险
偏好

规模加权风险
偏好

杠杆倍数

资本充足率

一级资本
充足率

核心一级资本
充足率

MESt

VaRt

其他控制变量
个体固定效应

观测值
adj.R2

模型Ⅰ
MESt+1

0.044**

[0.025]

-0.017
[0.467]
-0.003
[0.904]

0.581***

[0.000]

是
是

2516
0.484

模型Ⅱ
MESt+1

0.050**

[0.014]

0.027
[0.396]

0.060
[0.129]

0.578***

[0.000]

是
是

2510
0.484

模型Ⅲ
MESt+1

0.050**

[0.014]

0.015
[0.550]

0.055
[0.123]
0.578***

[0.000]

是
是

2516
0.485

模型Ⅳ
MESt+1

0.027
[0.184]
-0.018
[0.471]
-0.009
[0.737]

0.582***

[0.000]

是
是

2516
0.483

模型Ⅴ
MESt+1

0.031
[0.129]
0.021
[0.525]

0.049
[0.194]

0.581***

[0.000]

是
是

2510
0.483

模型Ⅵ
MESt+1

0.030
[0.139]
0.012
[0.661]

0.045
[0.181]
0.580***

[0.000]

是
是

2516
0.484

模型Ⅶ
VaRt+1

0.024*

[0.073]

-0.028
[0.194]
-0.038*

[0.100]

0.592***

[0.000]
是
是

2516
0.445

模型Ⅷ
VaRt+1

0.032**

[0.025]

0.017
[0.477]

0.035
[0.235]

0.592***

[0.000]
是
是

2510
0.444

模型Ⅸ
VaRt+1

0.031**

[0.027]

0.007
[0.732]

0.027
[0.301]

0.593***

[0.000]
是
是

2516
0.444

模型Ⅹ
VaRt+1

0.017
[0.104]
-0.028
[0.204]
-0.041*

[0.066]

0.593***

[0.000]
是
是

2516
0.444

模型Ⅺ
VaRt+1

0.023**

[0.038]
0.014
[0.574]

0.029
[0.308]

0.594***

[0.000]
是
是

2510
0.443

模型Ⅻ
VaRt+1

0.022**

[0.045]
0.005
[0.804]

0.022
[0.392]

0.594***

[0.000]
是
是

2516
0.443
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监管指标后，银行风险偏好对系统性金

融风险仍存在显著的长期影响，进一步

佐证了前文的分析结论�I1。

此外，整体市场环境下行时，较高的

风险偏好容易引发资本市场震荡，甚至诱

发系统性金融风险。因此，我们结合马查

多和席尔瓦（2019）提出的面板数据分位

数回归方法，考察不同分位数水平下，风

险偏好与金融风险之间的关联。由表 7
可知，随着分位数的提升，风险偏好对金

融风险的回归系数大幅增加。特别地，表

7的 Panel A与 Panel B一致显示，在模型

Ⅵ~Ⅸ中，风险偏好系数在 60%以上分位

数的区间内均显著为正，且该系数同样随

着分位数的提升而明显增加（0.039→
0.096、0.025→0.085）。这就意味着，风险偏好在一定程度上成为了极端金融风险事件的“催化剂”。因此，监管

机构应准确测度、实时追踪重点机构的风险偏好变动，构建风险防控预案，并在国际金融市场持续震荡等高风

险时期，适时适度提高监管要求。同时，金融机构也应定期评估、更新风险管理策略，提升对高风险行为的内部

控制，从而实现风险的“早识别、早预警、早暴露、早处置”，维护经济金融系统的平稳运行。

（三）金融风险的预测——基于前沿机器学习方法

在前文分析中，本文结合了回归分析等方法，考察风险偏好指标对金融风险的驱动影响，就样本内的数据

拟合情况展开深入分析。然而，对于传统回归分析模型而言，样本内拟合与样本外的预测结果存在明显的差

异，且此类方法往往存在过拟合的缺陷，可能忽略了金融序列中的非线性性质（比安奇等，2021；古莱·库隆布

等，2022）。这就意味着，样本内拟合效果较好的传统模型，未必能对金融风险展开有效预测。随着该领域研

究的不断深入，前沿的机器学习方法有效地克服了上述缺陷，能够更具前瞻性地对金融风险展开预测。因此，

图 4 不同预测期下的回归系数图（被解释变量为边际期望损失）
注：（1）图中黑色实线表示回归系数，浅灰色区域表示 90%置信区间，深灰色区域表示正负一倍标准差的范围。（2）图（a）中主要解释变量仅包含单位

资产风险偏好，图（b）中进一步控制银行杠杆以及资本充足率。（3）将风险指标替换为在险价值，资本充足率指标替换为核心资本充足率、一级核心资本
充足率，均不影响结论的稳健性与一致性，结果备索。

预测期（月）

回
归

系
数

系数
90%置信区间
正负一倍标准差

0.20

0.15

0.10

0.05

0.00

2 4 6 8 10 12

回
归

系
数

预测期（月）

系数
90%置信区间

正负一倍标准差

0.20

0.15

0.10

0.05

0.00

2 4 6 8 10 12

（a）主要解释变量仅包含风险偏好 （b）控制杠杆与资本充足率

表 7 银行业风险偏好对金融风险的分位数回归分析

注：（1）表中被解释变量的上标表示其对应的分位数水平与期数，例如MES10，t+1为 10%分
位数下 t+1期的边际期望损失；（2）表中仅展示了以单位资产风险偏好作为主要解释变量的
分析结果，基于规模加权风险偏好的分析结果备索。

Panel A：被解释变量为边际期望损失

风险偏好

MESt

其他控制变量
个体固定效应

观测值
Panel B：被解释变量为在险价值

风险偏好

VaRt

其他控制变量
个体固定效应

观测值

模型Ⅰ
MES10，t+1

0.001
[0.943]
0.536***

[0.000]
是
是

2628
模型Ⅰ
VaR10，t+1

-0.018
[0.199]
0.474***

[0.000]
是
是

2628

模型Ⅱ
MES20，t+1

0.011
[0.447]
0.547***

[0.000]
是
是

2628
模型Ⅱ
VaR20，t+1

-0.008
[0.496]
0.503***

[0.000]
是
是

2628

模型Ⅲ
MES30，t+1

0.018
[0.183]
0.555***

[0.000]
是
是

2628
模型Ⅲ
VaR30，t+1

-0.000
[0.996]
0.524***

[0.000]
是
是

2628

模型Ⅳ
MES40，t+1

0.023*

[0.069]
0.562***

[0.000]
是
是

2628
模型Ⅳ
VaR40，t+1

0.007
[0.472]
0.543***

[0.000]
是
是

2628

模型Ⅴ
MES50，t+1

0.030**

[0.024]
0.570***

[0.000]
是
是

2628
模型Ⅴ
VaR50，t+1

0.014
[0.155]
0.564***

[0.000]
是
是

2628

模型Ⅵ
MES60，t+1

0.039**

[0.013]
0.579***

[0.000]
是
是

2628
模型Ⅵ
VaR60，t+1

0.025**

[0.034]
0.594***

[0.000]
是
是

2628

模型Ⅶ
MES70，t+1

0.050**

[0.013]
0.593***

[0.000]
是
是

2628
模型Ⅶ
VaR70，t+1

0.037**

[0.014]
0.627***

[0.000]
是
是

2628

模型Ⅷ
MES80，t+1

0.067**

[0.020]
0.613***

[0.000]
是
是

2628
模型Ⅷ
VaR80，t+1

0.055***

[0.009]
0.679***

[0.000]
是
是

2628

模型Ⅸ
MES90，t+1

0.096**

[0.032]
0.647***

[0.000]
是
是

2628
模型Ⅸ
VaR90，t+1

0.085***

[0.008]
0.761***

[0.000]
是
是

2628

风险偏好能否成为我国金融风险的前瞻性指标？

重大选题征文

-- 30



《管理世界》

2025年第 10期
本文结合银行业风险偏好指标，采用前沿的机器学习方法预测我国银行业的金融风险，并据此选择最优的金

融风险预测模型，深入对比分析各变量的预测效果。

具体而言，本文分别采用最小二乘回归、偏最小二乘回归、主成分回归、LASSO、弹性网络 5种传统线性模

型，以及梯度提升回归树与随机森林两类前沿的机器学习方法，对系统性风险的预测展开建模分析�I2。依据该

领域研究惯例，我们选取 2010年 1月~2016年 12月的数据作为训练集，并在训练集中划分 20%的样本作为测

试集，同时将 2017年 1月~2020年 12月的样本作为验证集，逐年递归更新预测模型。

由图 5（a）基于边际期望损失的分析结果可知，在 7种预测模型中，梯度提升回归树、随机森林两类机器学

习方法的样本外拟合优度最高，分别达到了 39.06%与 41.12%，泛化能力较强。与此相对应的，其他 5类正则化

预测模型的样本外R2较小，预测效力相对较低，其中最小二乘估计的拟合优度更是仅为 11.15%。这是因为，

传统回归模型在应用时需满足严格的前提条件（例如，因变量与被解释变量需要满足线性关系，且服从正态分

布、同方差等），但上述假设在现实中往往无法严格成立。因此，传统模型易出现过拟合等问题，难以从高维数

据中提取真正有效的预测信息，也无法有效捕捉金融序列中的非对称、非线性特征，泛化能力相对较弱，这也

与莱波尔德等（2022）等人的研究相一致。而与此相对应的，机器学习模型则具有数据驱动的特点，模型设定

相对灵活，能够更好地估计变量间复杂的相互关联、识别潜在的非线性关系。

此外，我们同样采用在险价值指标进行稳健性检验。图 5（b）中结果表明，与（a）中基于边际期望损失的结

论相一致，梯度提升回归树、随机森林的样本外预

测能力均高于传统模型，样本外 R2 分别达到了

50.93%与 53.97%。这再次证明，前沿的机器学习方

法泛化能力相对较强，且对不同指标预测能力较为

稳健。

在不同经济金融环境下，良好的金融风险预测

模型应当在时间维度上具有稳健的预测能力。因

此，遵循普罗卡斯基和尹（2022）的建议，我们结合

均方预测误差的累积差值�I3与样本外 R2，深入考察

各预测方法在时间维度上预测能力的波动性，图 6
分别展示了样本外 R2以及均方预测误差的累积差

值的变化趋势，其中，图 6（a）、（b）显示，对于主成分

回归等传统方法而言，样本外R2仅在部分区间内位

于零线上方，均方预测误差的累积差值更是在 2018
年间出现了明显的下跌态势。这就表明，此类模型

的预测能力较为受限，总体预测效力的稳定程度相

对较低。与此相对应的，图 6（c）、（d）的结果表明，

总体而言，在梯度提升回归树以及随机森林模型

中，均方预测误差的累积差值均大于传统模型，且

呈持续上升趋势，这就意味着机器学习模型的预测

能力高于其他模型，平均预测性能更强，且在不同

时间段内均有着较好的表现。

前文分析表明，在我国银行系统中各金融机构

风险偏好的提升会显著加剧金融风险积聚。因此，

在此基础上，我们进一步对比风险偏好指标、资本

充足率指标以及杠杆倍数在金融风险预测中的作

图 5 7种建模方法预测能力的对比分析
注：（1）样本外拟合优度越高意味着模型的预测能力越强。（2）图中颜色从

深到浅的柱形分别表示最小二乘回归、偏最小二乘回归、主成分回归、LASSO、
弹性网络、梯度提升回归树以及随机森林的样本外拟合优度。

最小二乘

0.45

样
本

外
预

测
R2

偏最小二乘
主成分 LASSO

弹性网络

梯度提升回归树

随机森林

0.40
0.35
0.30
0.25
0.20
0.15
0.10
0.05
0.00

最小二乘

偏最小二乘
主成分 LASSO

弹性网络

梯度提升回归树

随机森林

样
本

外
预

测
R2

0.40

0.30

0.20

0.10

0.00

0.50

0.60
（a）边际期望损失的样本外预测

（b）在险价值的样本外预测
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用。其中，图 7（a）、（b）一致表明，较之资本充足率（杠杆倍数），在各模型均以银行风险偏好指标为核心解释

变量时，其样本外R2均出现了明显提升。究其原因，戈顿和奥多内斯（2020）研究发现，“好的繁荣”与“虚假繁

荣”都将导致信贷扩张。其中，“好的繁荣”即指由贷款需求增长驱动的信贷扩张，而“虚假繁荣”中信贷扩张则

主要由银行资金成本下降引发。因此，若仅采用杠杆倍数与资本充足率指标，则难以有效区分“好的繁荣”与

“虚假繁荣”，无法准确识别金融机构信贷扩张的根本原因，增加了金融风险的防控难度。而风险偏好的增加

图 6 不同时间段内预测能力的对比分析
注：（1）图中灰色实线表示分别以样本中每一年 1~6月、7~12月为子样本计算的样本外预测，而黑色虚线则表示均方预测误差的累积差值。（2）样本

外预测R2如左轴所示，均方预测误差的累积差值如右轴所示。（3）上图展示了以边际期望损失作为因变量的分析结果，基于在险价值指标的分析结果备
索。
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（b）弹性网络

（c）梯度提升回归树 （d）随机森林

图 7 银行业风险偏好指标与传统指标样本外预测性能的对比
注：（1）图中黑色柱形表示，包含银行业风险偏好的预测模型的样本外R2，图（a）中灰色柱形表示包含银行业资本充足率的预测模型的样本外R2，图

（b）中灰色柱形表示包含杠杆倍数的预测模型的样本外R2。（2）上图展示了以边际期望损失作为因变量的分析结果，在险价值的预测结果备索。
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则主要是由于银行资金成本的下降或是

信贷约束的放松，往往意味着信贷的

“虚假繁荣”，较好地克服了传统指标的

缺陷，显著提升了预测模型的样本外拟

合优度，有助于我们更为准确、及时地

对金融风险进行有效预警�I4。

进一步地，我们结合 DM 检验统计

量，探究各模型预测能力的差异。首

先，我们在表 8的 Panel A中对比分析了

不同模型的预测能力，可以发现，与前

文的分析结论一致，对于最小二乘回

归、偏最小二乘回归等 5类传统模型而

言，其 DM 检验统计量均为正，且在 1%
的显著性水平上拒绝了“该模型的预测

能力等于随机森林（梯度提升回归）模

型”的原假设，其预测能力显著低于机

器学习模型。与此同时，对在险价值展

开预测时，基于随机森林的检验值显著

为负，这就意味着，较之梯度提升回归

模型，随机森林模型对在险价值的预测

效力更高。此外，表 8 的 Panel B 显示，

多数情况下，银行业风险偏好比资本充

足率、杠杆倍数等传统指标更能有效预

测银行业金融风险，即风险偏好指标提

供了额外的增量信息，再次印证了前文

的分析结论。

最新研究指出，机器学习模型能够

更有效地刻画数据样本中的非线性关

联，且在长期预测中往往有着更好的表

现（古莱·库隆布等，2022）。因此，我们

在纳入风险偏好指标的基础上，采用机

器学习方法，预测未来 1~6个月的风险

水平，并在表 9中展示。表 9中 Panel A与 Panel B一致显示，在大多数时期，梯度提升回归树、随机森林模型的

样本外预测R2均为正，且高于其他模型，表明其能够对未来银行业的金融风险展开稳定、有效的预测。这意味

着，我国在建立系统性金融风险预测体系时，应综合考量金融机构风险偏好等重要指标，同时结合前沿的机器

学习方法，构建金融风险的前瞻性预测模型，从而在重点领域金融风险积聚初期实现“精准拆弹”，防患于未然。

四、结论与启示

银行业风险偏好的上升是金融风险积聚的重要原因。例如，在 2002~2006年间，受美联储连续多次降息以

及“低首付”“零首付”购房方式影响，美国各金融机构大量向信用评级较低、偿还能力不足的借款人提供次级

贷款，风险偏好始终居于高位，致使金融风险隐患持续加剧，并最终诱发 2007年美国次贷危机乃至 2008年国

表 8 各模型预测能力的对比分析

注：（1）Panel A对比不同方法的预测能力，第 1~2行的原假设为“该模型的预测能力等于
随机森林模型”，第 3~4行的原假设为“该模型的预测能力等于梯度提升回归模型”。检验统
计量显著为正意味着机器学习模型（随机森林模型、梯度提升回归模型）的预测能力更强。（2）
Panel B对比不同指标的预测能力，原假设为“资本充足率（杠杆倍数）指标的预测能力等于银
行业风险偏好指标”，检验统计量显著为正意味着银行业风险偏好指标的预测能力更强。

Panel A：基于不同模型

因变量

MES

VaR

MES

VaR

Panel B：基于不同指标

因变量

MES

MES

VaR

VaR

对比指标

风险偏好 vs
资本充足率

风险偏好 vs
杠杆倍数

风险偏好 vs
资本充足率

风险偏好 vs
杠杆倍数

预测模型

最小二乘
回归

7.273***

[0.000]
5.698***

[0.000]
7.078***

[0.000]
5.184***

[0.000]

预测模型

最小二乘
回归

1.078
[0.223]
-1.401
[0.149]
-0.062
[0.398]
-0.499
[0.352]

偏最小二乘
回归

6.034***

[0.000]
5.084***

[0.000]
5.280***

[0.000]
3.880***

[0.000]

偏最小二乘
回归

4.885***

[0.000]
3.459***

[0.001]
0.375
[0.372]
-1.271
[0.178]

主成分
回归

4.666***

[0.000]
5.539***

[0.000]
3.538***

[0.001]
3.819***

[0.000]

主成分
回归

1.076
[0.224]
1.345
[0.161]
-1.15
[0.204]
-2.095**

[0.044]

LASSO
4.107***

[0.000]
5.259***

[0.000]
3.197***

[0.002]
3.257***

[0.002]

LASSO
6.364***

[0.000]
6.357***

[0.000]
2.934***

[0.005]
5.758***

[0.000]

弹性网络

4.577***

[0.000]
5.505***

[0.000]
3.727***

[0.000]
3.526***

[0.001]

弹性网络

6.798***

[0.000]
7.180***

[0.000]
2.726***

[0.010]
4.353***

[0.000]

梯度提升
回归树

1.613
[0.109]
2.433**

[0.021]
--

--

梯度提升
回归树

2.812***

[0.008]
4.079***

[0.000]
-3.885***

[0.000]
-1.171
[0.201]

随机森林

--

--
-1.613
[0.109]
-2.433**

[0.021]

随机森林

0.684
[0.316]
2.029*

[0.051]
4.974***

[0.000]
4.579***

[0.000]

表 9 不同期限下各预测模型预测能力的对比分析

注：上表展示各模型对未来 1~6个月金融风险预测的样本外R2。

Panel A：预测边际期望损失

最小二乘回归
偏最小二乘回归

主成分回归
LASSO

弹性网络
梯度提升回归树

随机森林
Panel B：预测在险价值

最小二乘回归
偏最小二乘回归

主成分回归
LASSO

弹性网络
梯度提升回归树

随机森林

一个月
11.150%
27.364%
32.800%
33.715%
32.718%
39.056%
41.121%

一个月
17.522%
40.166%
44.265%
46.135%
45.452%
50.930%
53.967%

两个月
-93.309%
-20.474%
-49.649%
-28.508%
-29.521%
19.541%
20.074%

两个月
-73.427%
-3.657%
-9.000%
1.011%
0.379%
19.307%
29.068%

三个月
-98.100%
-36.395%
-76.164%
-50.064%
-52.772%
-6.314%
17.108%

三个月
-32.861%
8.251%

-20.630%
-2.924%
-4.758%
17.917%
24.379%

四个月
-98.098%
20.161%
-83.699%
-49.656%
-51.066%
12.192%
21.133%

四个月
-71.770%
31.640%
-37.474%
-19.008%
-20.895%
17.689%
30.454%

五个月
-65.095%
22.922%
-27.777%
-10.539%
-12.276%
12.535%
23.695%

五个月
-63.285%
7.974%

-12.270%
-3.716%
-4.217%
18.607%
29.355%

六个月
-83.373%
8.698%

-27.871%
-2.622%
-4.397%
20.565%
19.237%

六个月
-104.826%
11.086%
-14.243%
-3.547%
-4.142%
24.385%
25.756%
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际金融危机。与此同时，近年来，我国部分高风险偏好银行的风险持续积聚，并由此引发“暴雷”事件，但迄今

为止，现有国内文献仍较少从银行风险偏好的角度展开深入研究。有鉴于此，本文创新性地基于银行业风险

偏好这一研究视角，采用前沿的机器学习方法对我国银行业金融风险展开前瞻性预测。

首先，本文测算了我国银行业风险偏好在 2009~2020年间的演变趋势，发现银行风险偏好在金融风险事件

爆发前会出现明显攀升，能较好地对风险事件展开提前预测。此外，被依规接管、处置的恒丰银行、包商银行

的风险偏好均在“暴雷”前迅速上扬，再次凸显了该指标在风险预测时的前瞻性。究其原因，银行风险偏好的

提升，将诱使其持有更多的高风险金融资产、从事不确定性更强的业务，并以相对宽松的标准发放信贷，加剧

金融风险隐患。与此同时，各银行的风险偏好存在明显的异质性，其中，城商行、农村金融机构的单位资产风

险偏好往往更大，而大型商业银行与股份制商业银行的规模加权风险偏好指标则相对更高。

其次，银行业风险偏好对边际期望损失、在险价值指标均存在显著的正向影响，而杠杆倍数与资本充足

率、一级资本充足率以及核心一级资本充足率等巴塞尔协议Ⅲ中的传统银行监管指标，对金融风险的影响则

均不显著。究其原因，为了实现利润最大化，银行可能通过监管套利等方式规避传统监管要求，使得传统指标

难以准确刻画银行的潜在风险水平。而风险偏好指标则提供了额外的增量信息，在风险预测方面具有重要的

应用价值。并且，值得注意的是，风险偏好对金融风险的影响将随着分位数水平的提高明显增加，即在整体市

场环境下行时，高风险偏好将进一步加剧金融市场震荡，在一定程度上成为金融风险的“催化剂”。

再者，本文结合前沿的机器学习方法，预测我国银行业的金融风险，并就其与传统模型的预测效力展开深

入的对比分析。我们发现，随机森林、梯度提升回归树等机器学习方法的预测能力更强，基于边际期望损失与

在险价值指标的样本外预测R2分别达到了 39.06%与 41.12%、50.93%与 53.97%，远高于最小二乘回归、LASSO、

弹性网络等模型，具有较强的泛化能力，有效克服了传统方法存在的过拟合等问题。与此同时，此类机器学习

模型的预测能力在不同时间段内均有着较好的表现，预测效力更为稳定、有效。

最后，本文的分析结论显示，风险偏好指标是金融风险前瞻性预测的重要指标，且较之采用传统银行风险

监管指标构建的预测模型，基于风险偏好指标构建的随机森林、梯度提升回归树模型的样本外拟合优度均明

显提升。

基于以上富有启发意义的研究结论，本文得到以下 3点启示。

第一，内外并举构建并完善以资本充足率为核心、风险偏好作为重要补充的银行业风险防范体系。本文

对恒丰银行、包商银行案例分析结果显示，两家金融机构在“暴雷”前的风险偏好指标均迅速攀升。与此同时，

回归分析发现，在控制杠杆倍数以及资本充足率指标后，银行业风险偏好对在险价值与边际期望损失的影响

仍显著为正。这就意味着，银行风险偏好已成为金融风险的前瞻性指标。因此，尽管据《中国金融稳定报告

（2023）》显示，中国人民银行已建立了涵盖扩张性风险、同业风险、流动性风险、信用风险、综合风险 5个方面

的风险监测体系，对银行风险展开了较好的风险预警工作。但在国际政治经济局势持续动荡、我国经济金融

持续承压的背景下，我们必须进一步加强风险防控体系建设，持续提升风险预测工作的准确性与有效性。例

如，监管机构可考虑将风险偏好这一指标作为重要补充，对各金融机构风险展开实时监控，同时搭建预警系

统，分层分级设立预警标准，依据风险偏好等指标对预警线的偏离程度，适时、适度采取预防措施与调控政策，

从而更为及时地缓释系统性风险。此外，各金融机构也应进一步加强风险内控管理，细化并提高自主风控要

求，事先划定相应企业信用等级、实现贷款投放的精准画像，在加强银行业对民营企业、小微企业、初创企业金

融服务支持的同时，切实压降存量风险、严控增量风险，推动形成“双循环”的新发展格局。

第二，基于不同风险偏好、不同市场条件实施分类差异化管理，合理分配、统筹监管资源与处置资源。本

文研究结论表明，大型商业银行与股份制商业银行加权风险偏好普遍较高；而城商行、农村金融机构的单位资

产风险偏好则相对更高，且该类型金融机构数目较多、分布也相对分散，风险偏好存在明显异质性。这就意味

着，监管机构应当加快健全金融机构风险分层分类管理系统，结合经济发展实际条件，有效识别金融系统中的

风险薄弱环节，依据不同风险偏好对各机构进行动态风险评级，审时度势强化监管要求，实施分类差异化管

风险偏好能否成为我国金融风险的前瞻性指标？

重大选题征文
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理，重点防范规模加权风险偏好、单位资产风险偏好较高机构的潜在风险隐患。此外，还应合理分配监管资

源，确保监管机构能够有效覆盖所有金融机构。统筹分配人力资源、技术支持、监管工具等方面的资源，更好

地应对不同机构的差异化监管需求。与此同时，本文还发现，随着分位数的提升，风险偏好对金融风险的回归

系数大幅增加。因此，在市场剧烈震荡时期，各监管机构更应及时、适度提高审慎监管要求，对风险偏好过高

的金融机构采用约谈等针对性措施，以缓释、化解系统性金融风险。

第三，结合前沿机器学习方法优化金融风险预警体系，提高风险防控主动性、前瞻性与有效性。传统的风

险预测模型依赖于固定的参数和假设，大幅降低了其在复杂金融环境中的适用性；而与此相对应的，机器学习

方法能够有效克服传统风险预测模型的缺陷，最大程度地捕捉增量信息、避免信息损失，从而有助于我们对金

融机构展开稳定、有效的风险预测。同时，本文研究结果也表明，随机森林、梯度提升回归树的样本外预测R2

也高于最小二乘回归、LASSO、弹性网络等传统模型，预测效力相对更高。因此，监管机构应当在金融风险预

测体系中，进一步纳入随机森林、梯度提升回归树等前沿的机器学习方法，加强对系统重要性银行的动态风险

的主动预警与事前干预，优化、完善金融风险防范与预警体系建设。同时，政府也应持续推进金融科技监管大

数据平台建设，推动各金融机构信息互联互通，通过统一存储、管理跨机构、跨业务数据等方式，实现对企业工

商变更、监管处罚、司法诉讼等信息以及各金融创新产品的全面覆盖。此外，还可利用机器学习预测模型扩大

搜寻范围、提高风险排查效率，对银行业过度从事高风险业务的行为进行及时纠偏，实现金融风险的“早发现、

早介入、早处置”，提高系统性风险防控的主动性、前瞻性与有效性�I5。

（作者单位：杨子晖，上海财经大学金融学院、上海财经大学滴水湖高级金融学院；李东承，华南理工大学

经济与金融学院；陈雨恬，上海财经大学金融学院）

注释

①国内学者也从不同的角度对金融风险展开了很好的分析，其中的代表性研究包括陈海强等（2019）、荆中博等（2022）、李政等

（2019）、梁琪和常姝雅（2022）、刘晓星等（2021）、吴卫星等（2020）、杨子晖和陈雨恬（2022）、杨子晖和李东承（2018）以及郑挺国等

（2021）。

②文中“未加权风险偏好”与“未加权的银行风险偏好”均代表“单位资产风险偏好”，“加权风险偏好”与“规模加权的风险偏好”则

为“规模加权风险偏好”。

③梯度提升回归树模型有深度 L、树的数量B以及学习率 v这 3个超参数。

④随机森林模型有深度 L、树的数量B以及构建简单树的特征数量 f这 3个超参数。

⑤本文选用的具体指标详见《管理世界》网络发行版附录一。

⑥技术进步与生产力的提升能够增加企业和经济体的生产效率和盈利能力，使企业倾向于使用债务融资扩大业务规模、促进投

资增长，从而导致信贷需求增加，推动信贷扩张与杠杆水平的提升。

⑦中国人民银行发布的《中国金融稳定报告（2020）》中提及“对包商银行、恒丰银行、锦州银行等分类施策，有序化解了重大风险，

强化市场纪律。”

⑧为了保障经济的高质量发展，国有大型银行在国家面临经济增长压力时，可能会出现明显的信贷扩张行为，从而导致结论出现

偏差。因此，我们在《管理世界》网络发行版附录二中进一步展开稳健性分析，结果保持稳健。

⑨《巴塞尔协议Ⅲ》与我国《商业银行资本管理办法》均将资本充足率与杠杆率列为资本监管指标。但银行杠杆率的数据缺失较

多，因此，遵循该领域的一贯做法（阿德里安、申，2010，2014；王倩、赵铮，2018；杨子晖、李东承，2021），本文以杠杆倍数刻画银行杠杆

水平。

⑩《管理世界》网络发行版附录三中进一步提供了分别控制杠杆倍数以及资本充足率指标的结果，结论同样保持稳健。

�I1《管理世界》网络发行版附录四中结合面板格兰杰因果检验方法，验证了银行业风险偏好与金融风险之间的关联关系，结论

稳健。

�I2为了减轻异常值对模型拟合的影响，本文在最小二乘回归、偏最小二乘回归、LASSO、弹性网络以及梯度提升回归树模型中均

使用Huber形式的目标函数进行估计。遵循该领域文献的研究惯例（顾等，2020；莱波尔德等，2022），本文将Huber函数的参数M设置

为 1.35。此外，LASSO方法与弹性网络方法的介绍详见《管理世界》网络发行版附录五。

�I3均方预测误差累积差值的具体计算公式详见普罗卡斯基和尹（2022），该指标越大意味着预测误差越小、预测能力越强。

�I4《管理世界》网络发行版附录六中进一步分析了变量重要性，进一步验证了风险偏好指标在银行风险预测中的重要作用。

�I5中外文人名（机构名）对照：法塔斯（Fatás）；萨默斯（Summers）；巴伦（Baron）；杜阿尔特（Duarte）；艾森巴赫（Eisenbach）；迈恩

（Mian）；苏非（Sufi）；舒拉里克（Schularick）；泰勒（Taylor）；科英布拉（Coimbra）；布朗利斯（Brownlees）；恩格尔（Engle）；德尔阿里恰（Dell
’Ariccia）；里克特（Richter）；蔡（Choi）；雷伊（Rey）；荆（Jing）；霍多罗夫-赖克（Chodorow-Reich）；法拉托（Falato）；阿布-埃尔-苏德

（Abou-El-Sood）；高（Gao）；陈（Chen）；李（Li）；莱波尔德（Leippold）；顾（Gu）；戈顿（Gorton）；奥多内斯（Ordonez）；巴哈特（Bhagat）；穆鲁

齐杜-丹姆察（Mourouzidou-Damtsa）；里格（Rieger）；布兰道-马克斯（Brandao-Marques）；哈根多夫（Hagendorff）；布罗兹（Brož）；科琴达
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（Kočenda）；阿拉赫拉哈（Allahrakha）；马查多（Machado）；席尔瓦（Silva）；比安奇（Bianchi）；古莱·库隆布（Goulet Coulombe）；普罗卡斯基

（Procasky）；尹（Yin）；勒鲁（Leroux）；阿德里安（Adrian）；申（Shin）。
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Can Risk Preference Become a Forward-Looking Indicator of Financial Risk in China?
New Evidence from Cutting-edge Machine Learning Approaches

Yang Zihuia,b, Li Dongchengc and Chen Yutiana

(a. School of Finance, Shanghai University of Finance and Economics; b. Dishui Lake Advanced Finance Institute, Shanghai University of
Finance and Economics; c. School of Economics and Finance, South China University of Technology)

Abstract: In recent years, uncertainty in the global financial market has soared and financial system has experienced intensified shocks.
The construction and enhancement of a risk early-warning system for financial institutions to prevent and mitigate financial risks has been a
high priority for the Chinese regulatory authorities. The 2007 subprime mortgage crisis and the bankruptcy of Silicon Valley Bank in 2023 il⁃
lustrate that a substantial rise in bank risk-taking is the major cause of credit expansion and even the accelerated accumulation of financial
risks. In view of this, this study, drawing on balance sheet data, accurately measures China's banking risk-taking and employs cutting-edge
machine learning approaches for proactive financial risk forecasting. The findings indicate that risk-taking indicators are predictive of financial
risk in China. Among them, large banks have higher asset-weighted risk-taking, while city commercial banks and rural financial institutions
have relatively higher unweighted risk-taking. Additionally, during periods of high risk, risk-taking among financial institutions exacerbates fi⁃
nancial market fluctuations and can even trigger financial risk. Furthermore, cutting-edge machine learning approaches provide stable and ef⁃
fective predictions of bank risks in China. Moreover, when constructing a predictive model based on risk-taking indicators, there has been a
significant improvement in the out-of-sample predictive goodness of fit, compared to traditional regulatory indicators such as the bank lever⁃
age. Building on these insights, this paper proposes some policy suggestions on implementing differentiated management based on bank risk-
taking and integrating machine learning methods to enhance real-time financial risk monitoring. These measures aim to bolster the stability of
China's financial system and refine its comprehensive and forward-looking early warning system for financial risks.

Keywords: bank risk preference; financial risk; risk forecasting; machine learning
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Can Risk Preference Become a Forward-Looking Indicator of Financial
Risk in China? New Evidence from Cutting-edge

Machine Learning Approaches
Yang Zihuia,b, Li Dongchengc and Chen Yutiana

(a. School of Finance, Shanghai University of Finance and Economics; b. Dishui Lake Advanced Finance Institute,
Shanghai University of Finance and Economics; c. School of Economics and Finance,

South China University of Technology)
Summary: Existing research indicates that traditional regulatory indicators such as bank leverage may not accu⁃

rately reflect the financial risks of banks. Furthermore, the existing literature in this field still lacks a comprehensive
analysis of the influencing factors of financial risk from the perspective of bank risk preference. Moreover, the majori⁃
ty of existing research utilizes regression analysis, causality test, and other methods within traditional analytical frame⁃
works to forecast financial risk, overlooking the non-linear and asymmetric characteristics of financial risk outbreaks.
Therefore, accurately predicting financial risk in China's banking sector using cutting-edge machine learning meth⁃
ods, and conducting a comprehensive comparative analysis of the prediction capabilities of various models for finan⁃
cial risk within a unified framework, is essential for timely adjustments to risk prevention policies in line with actual
economic conditions.

In light of this, this article employs the most recently developed indicators of banking sector risk preference,
based on bank balance sheet data, to accurately measure the risk preference of Chinese banks from 2009-2020, and
analyzes how such behavior drives the evolution of financial risk. Concurrently, we apply quantile regression methods
to investigate the heterogeneous effects of risk preference on financial risk across different quantiles. Building on this
foundation, we further employ cutting-edge machine learning approaches to predict financial risk, highlighting the cru⁃
cial forward-looking role of risk preference indicators in early warning systems. In addition, we also conducted a com⁃
parative analysis of the predictive capabilities of various models, accurately identifying the optimal risk forecasting
model.

The findings of this article are as follows. (1) There is a notable heterogeneity in risk preference among banks,
with urban commercial banks and rural financial institutions exhibiting a higher unweighted risk preference, while the
weighted risk preference of large commercial banks is relatively higher. (2) Risk preference exerts a significant posi⁃
tive influence on financial risk, and the impact coefficient increases significantly as the quantile level increases. (3)
Random forests and gradient boosting regression trees exhibit significantly higher out-of-sample R2 than traditional
models such as least squares regression. Furthermore, the predictive power of these machine learning models remains
stable and effective across different time periods. (4) Compared to the capital adequacy ratio (leverage), risk prefer⁃
ence indicators provide incremental information, which is more conducive to accurately predicting banking risks.

Based on the above-mentioned research conclusions that are highly enlightening, this article offers three in⁃
sights: (1) Regulatory authorities should develop and refine a bank risk prevention framework that centers on capital
adequacy ratios while also incorporating bank risk preference as a vital complement. (2) We should implement differ⁃
entiated management tailored to varying risk and market conditions, while ensuring the rational allocation and inte⁃
grated oversight of regulatory and resolution resources. (3) Regulatory authorities should optimize the financial risk
early-warning system by integrating machine learning methods, aiming to bolster the proactiveness and effectiveness
of risk prevention.

Keywords: bank risk preference; financial risk; risk forecasting; machine learning
JEL Classification: G01, G10, G21
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《风险偏好能否成为我国金融风险的前瞻性指标？——来自前沿机器学习方法的新证据》附录

附录一 具体变量说明

附表 1为变量说明表，阐述各变量的含义以及数据来源。

附表 1 变量说明表

变量名
Panel A：个体指标

acc

absacc
agr
bm
cash

cashdebt
cashspr
cfp
chato
chcsho
chempia
chmom
chpm
chtx
cinvest
divi
divo
dolvol
dy
egr
gma
hire

idiovol
ill

invest
lev
lgr

maxret
mom1m
mom6m
mom12m

mve
nincr

operprof
pchcapx_ia

pchgm_pchsale
pctacc
rd

rd_mve
rd_sale
realestate
volatility
roaq
roavol
roeq
roic
rsup

salecash
sgr
sp

std_dolvol
std_turn
stdacc
stdcf
tang
tb

变量含义

参考斯隆（1996）的定义，acc=[（ΔCA-ΔCASH）-（ΔCL-ΔSTD-ΔTP）-Dep]/TA，其
中CA、CASH、CL、STD、TP、Dep和TA分别表示流动性资产、现金、流动性负债、

计入流动性负债的债务、应付所得税、折旧和摊销费用以及总资产。

acc的绝对值
总资产的变化率

账面市值比
现金与现金等价物与总资产的比

现金收入除以负债总额
市值加长期债务减总资产再除以现金与现金等价物

经营现金流除以市值
资产周转率的变化

流通股数量的变化率
按行业均值调整的员工数量变化

t-6到 t-1月累积收益率减 t-12到 t-7月累积收益率
利润率的变化
税收的变化率

企业投资
发放股息的虚拟变量

停止发放股息的虚拟变量
成交额的自然对数

发放的股息总额除以市值
权益账面价值的变化率

收入减去销售成本除以 t-1期总资产
员工数量的变化率

个股特殊回报率的波动率
收益率的绝对值除以交易量

资本支出和存货的变化
总负债除以市值

总负债的季度变化率
日度收益率的最大值
1个月的累积收益率

t-6到 t-1月累积收益率
t-12到 t-1月累积收益率

市值的自然对数
盈利增加的时间跨度

营业利润除以股东权益
按行业均值调整的资本支出变化率

毛利率的变化率减去销售额的变化率
分子与 acc相同，分母为净收入的绝对值

虚拟变量，若研发费用占总资产比例超过 5%则为 1
研发费用除以市值

研发费用除以销售额
投资性房地产除以固定资产

日度收益率的标准差
资产收益率

资产收益率的标准差
净资产收益率

投资资本收益率
销售额的变化除以市值

销售额除以现金及现金等价物
销售额的变化率
销售额除以市值
交易量的标准差
换手率的标准差
acc的标准差

净现金流量除以销售额的标准差
（现金+0.715×应收账款+0.547×存货+0.535×固定资产）/总资产

应税收入

数据来源

CSMAR数据库

CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库

II-1



turn
zerotrade

largestholderrate
top10holderrate

soe
private
foreign
other

CapAdequacy
CapAdequacy_T1
CapAdequacy_CT1

Leverage
npl

nplcoverage
netinterestmargin
netinterestspread
noninterestincome
loanlossprovision

yield
cost

costincomeratio
loandepositratio
unRiskTaking
wiRiskTaking

Panel B：宏观指标
dp
de

bm_mkt
svar
ep
ntis
tms
infl
mtr
m2gr
itgr
vadgr

股份周转率
零交易日的数量
最大股东占比
前十股东占比

虚拟变量，若股权性质为国有则为 1
虚拟变量，若股权性质为民营则为 1
虚拟变量，若股权性质为外资则为 1
虚拟变量，若股权性质为其他则为 1

资本充足率
一级资本充足率

核心一级资本充足率
银行杠杆

不良贷款率
不良贷款拨备覆盖率

净息差
净利差

非利息收入占比
贷款损失准备充足率

生息资产收益率
计息负债成本率

成本收入比
存贷款比率

银行业风险偏好
规模加权的银行业风险偏好

股息价格比
派息率

市场账面市值比
上证综指日度收益率的平方和

收益价格比
净股本扩张
期限利差

通货膨胀率
市场的月成交量
M2月度增长率

国际贸易额增长率
工业增加值当月同比

CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库
作者计算
作者计算

CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
CSMAR数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库

CSMAR数据库
Wind数据库
Wind数据库
Wind数据库

附录二 剔除特定个体或时期的稳健性分析

附表 2展示了剔除“中、农、工、建”4家大型商业银行的稳健性分析结果。其中，模型Ⅰ~Ⅱ、模型Ⅲ~Ⅳ、模型Ⅴ~Ⅵ以及模型Ⅶ~Ⅷ
分别为剔除中国银行、农业银行、工商银行以及建设银行后的分样本回归，风险偏好的系数均在 10%水平下显著；而模型Ⅸ~Ⅹ则同时
剔除了“中、农、工、建”4家国有大型商业银行，结果依然保持稳健。

附表 2 剔除大型商业银行样本的稳健性检验

单位资产风险偏好

MESt

VaRt

个体固定效应

控制变量

观测值

adj.R2

模型Ⅰ
MESt+1

0.041**

[0.024]
0.573***

[0.000]

是

是

2497
0.488

模型Ⅱ
VaRt+1

0.026**

[0.034]

0.586***

[0.000]
是

是

2497
0.445

模型Ⅲ
MESt+1

0.040**

[0.021]
0.575***

[0.000]

是

是

2505
0.488

模型Ⅳ
VaRt+1

0.026**

[0.024]

0.590***

[0.000]
是

是

2505
0.449

模型Ⅴ
MESt+1

0.033*

[0.080]
0.579***

[0.000]

是

是

2497
0.491

模型Ⅵ
VaRt+1

0.021*

[0.098]

0.593***

[0.000]
是

是

2497
0.453

模型Ⅶ
MESt+1

0.041***

[0.008]
0.566***

[0.000]

是

是

2497
0.507

模型Ⅷ
VaRt+1

0.028***

[0.007]

0.560***

[0.000]
是

是

2497
0.484

模型Ⅸ
MESt+1

0.033*

[0.071]
0.550***

[0.000]

是

是

2112
0.495

模型Ⅹ
VaRt+1

0.020*

[0.084]

0.546***

[0.000]
是

是

2112
0.469

注：（1）上表中的基准回归方程为：SysRiski，t+1=α+βRiskTakingi，t+θSysRiski，t+γControlsi，t+δi+ϵi，t，被解释变量为金融
风险指标，主要解释变量为银行风险偏好；（2）控制变量包括账面市值比、银行规模、M2增长率、期限利差、市场净
股本扩张、股息发放率、总资产周转率、营业利润率、投资性房地产以及有形资产，后续附表 3~附表 5与此相同，不
再赘述；（2）*、**、***分别代表系数在 90%、95%、99%的置信水平下显著，方括号内为 p值，依据稳健标准误计算，
后续附表 3~附表 6相同，不再赘述。

此外，2020年我国经济严重承压，各银行或被动地进行信贷扩张，从而提升了银行业风险。因此，我们进一步剔除对应年份的样
本，以检验结论的稳健性。附表 3的分析结果显示，与正文表 4结论保持一致，风险偏好的回归系数仍旧在 10%水平下显著。
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附表 3 剔除 2020年样本的稳健性检验

单位资产风险偏好

MESt

VaRt

个体固定效应
控制变量
观测值
adj.R2

模型Ⅰ
MESt+1

0.043**

[0.019]
0.653***

[0.000]

是
是

2251
0.579

模型Ⅱ
VaRt+1

0.032**

[0.012]

0.648***

[0.000]
是
是

2251
0.525

模型Ⅲ
MESt+1

0.044**

[0.019]
0.583***

[0.000]

是
是

2580
0.497

模型Ⅳ
VaRt+1

0.029**

[0.018]

0.595***

[0.000]
是
是

2580
0.457

模型Ⅴ
MESt+1

0.035*

[0.071]
0.630***

[0.000]

是
是

1783
0.593

模型Ⅵ
VaRt+1

0.028**

[0.022]

0.607***

[0.000]
是
是

1783
0.556

注：（1）上表中的基准回归方程为：SysRiski，t+1=α+βRiskTakingi，t+θSysRiski，t+γControlsi，t+δi+ϵi，t，被
解释变量为金融风险指标，主要解释变量为银行风险偏好；（2）模型Ⅰ~Ⅱ、模型Ⅲ~Ⅳ分别剔除 2020
2020年子样本、2020年“中、农、工、建”4家大型商业银行的子样本展开回归分析，而模型Ⅴ~Ⅵ则在
个体层面剔除“中、农、工、建”4家大型商业银行的基础上，进一步从时间层面剔除了 2020年的样本。

附录三

（一）控制银行杠杆

附表 4为仅控制杠杆倍数的稳健性检验，展示了剔除杠杆因素后，银行风险偏好对金融风险的影响。

附表 4 控制杠杆倍数的稳健性检验

单位资产风险偏好

规模加权风险偏好

杠杆倍数

MESt

VaRt

个体固定效应
控制变量
观测值
adj.R2

模型Ⅰ
MESt+1

0.040**

[0.021]

-0.009
[0.641]
0.580***

[0.000]

是
是

2628
0.493

模型Ⅱ
MESt+1

0.026
[0.173]
-0.007
[0.715]
0.583***

[0.000]

是
是

2628
0.492

模型Ⅲ
VaRt+1

0.026**

[0.028]

-0.003
[0.846]

0.596***

[0.000]
是
是

2628
0.453

模型Ⅳ
VaRt+1

0.019*

[0.050]
-0.002
[0.914]

0.598***

[0.000]
是
是

2628
0.452

注：上表中的基准回归方程为：SysRiski，t+1=α+βXi，t+θSysRiski，t+γControlsi，t+δi+ϵi，t，被解释变量为
金融风险指标，主要解释变量Xi，t包括银行风险偏好与银行杠杆倍数。

（二）控制银行资本充足率

附表 5为仅控制资本充足率的稳健性检验，展示了剔除资本充足率因素后银行风险偏好对金融风险的影响。

附表 5 控制资本充足率的稳健性检验

单位资产风险
偏好

规模加权风险
偏好

资本充足率

一级资本充足率

核心一级资本
充足率

MESt

VaRt

个体固定效应
控制变量

模型Ⅰ
MESt+1

0.045**

[0.027]

0.005
[0.853]

0.581***

[0.000]

是
是

模型Ⅱ
MESt+1

0.048**

[0.017]

0.040
[0.195]

0.578***

[0.000]

是
是

模型Ⅲ
MESt+1

0.049**

[0.016]

0.047
[0.171]
0.578***

[0.000]

是
是

模型Ⅳ
MESt+1

0.029
[0.161]
-0.000
[0.994]

0.583***

[0.000]

是
是

模型Ⅴ
MESt+1

0.030
[0.132]

0.034
[0.246]

0.581***

[0.000]

是
是

模型Ⅵ
MESt+1

0.029
[0.136]

0.039
[0.221]
0.580***

[0.000]

是
是

模型Ⅶ
VaRt+1

0.026*

[0.070]

-0.024
[0.222]

0.594***

[0.000]
是
是

模型Ⅷ
VaRt+1

0.030**

[0.030]

0.023
[0.313]

0.593***

[0.000]
是
是

模型Ⅸ
VaRt+1

0.031**

[0.030]

0.023
[0.311]

0.593***

[0.000]
是
是

模型Ⅹ
VaRt+1

0.019*

[0.071]
-0.027
[0.149]

0.594***

[0.000]
是
是

模型Ⅺ
VaRt+1

0.022**

[0.039]

0.019
[0.378]

0.594***

[0.000]
是
是

模型Ⅻ
VaRt+1

0.022**

[0.041]

0.019
[0.386]

0.594***

[0.000]
是
是
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观测值
adj.R2

2516
0.484

2510
0.484

2516
0.485

2516
0.484

2510
0.483

2516
0.484

2516
0.444

2510
0.444

2516
0.444

2516
0.444

2510
0.443

2516
0.444

注：上表中的基准回归方程为：SysRiski，t+1=α+βXi，t+θSysRiski，t+γControlsi，t+δi+ϵi，t，被解释变量为金融风险指标，
主要解释变量Xi，t包括银行风险偏好与资本充足率。

附录四 银行业风险偏好与金融风险的因果关系检验

本文结合杜米特雷斯库和赫林（2012）提出的面板格兰杰因果检验方法，验证银行业风险偏好与金融风险之间的关联关系。附表
6中基于Z检验与Z

~
检验的统计量，均拒绝了“不存在从银行业风险偏好到金融风险的因果关系”的原假设，这就意味着银行业风险偏

好对金融风险存在显著的因果效应。

附表 6 银行业风险偏好与金融风险的因果关系检验

Panel A：单位资产风险偏好
单位资产
风险偏好

t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期

Panel B：规模加权风险偏好
规模加权
风险偏好

t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期
t期

金融风险

t期
t+1期
t+2期
t+3期
t+4期
t+5期
t+6期
t+7期
t+8期
t+9期
t+10期
t+11期
t+12期

金融风险

t期
t+1期
t+2期
t+3期
t+4期
t+5期
t+6期
t+7期
t+8期
t+9期
t+10期
t+11期
t+12期

MES
（1）ZHnc

7.253*** [0.000]
7.989*** [0.000]
8.773*** [0.000]
10.509*** [0.000]
10.088*** [0.000]
8.124*** [0.000]
7.397*** [0.000]
6.797*** [0.000]
12.016*** [0.000]
12.084*** [0.000]
13.069*** [0.000]
12.011*** [0.000]
11.413*** [0.000]

MES
（1）ZHnc

20.486*** [0.000]
15.897*** [0.000]
7.075*** [0.000]
4.424*** [0.000]
8.492*** [0.000]
5.105*** [0.000]
11.214*** [0.000]
8.089*** [0.000]
11.932*** [0.000]
10.342*** [0.000]
11.569*** [0.000]
11.118*** [0.000]
11.065*** [0.000]

（2）Z~Hnc

3.026*** [0.002]
2.873*** [0.004]
3.420*** [0.001]
4.047*** [0.000]
4.698*** [0.000]
4.792*** [0.000]
5.469*** [0.000]
5.649*** [0.000]
6.456*** [0.000]
6.425*** [0.000]
7.077*** [0.000]
7.947*** [0.000]
10.935*** [0.000]

（2）Z~Hnc

2.295** [0.022]
2.153** [0.031]
2.763*** [0.006]
3.300*** [0.001]
4.022*** [0.000]
4.159*** [0.000]
4.918*** [0.000]
5.111*** [0.000]
5.743*** [0.000]
5.877*** [0.000]
6.553*** [0.000]
7.474*** [0.000]
10.599*** [0.000]

VaR
（1）ZHnc

65.382*** [0.000]
28.891*** [0.000]
10.842*** [0.000]
12.636*** [0.000]
8.330*** [0.000]
12.843*** [0.000]
13.730*** [0.000]
20.983*** [0.000]
30.625*** [0.000]
16.494*** [0.000]
10.644*** [0.000]
11.183*** [0.000]
14.515*** [0.000]

VaR
（1）ZHnc

18.399*** [0.000]
12.218*** [0.000]
11.092*** [0.000]
6.666*** [0.000]
7.608*** [0.000]
7.841*** [0.000]
9.419*** [0.000]
12.980*** [0.000]
31.584*** [0.000]
15.491*** [0.000]
10.141*** [0.000]
10.685*** [0.000]
14.175*** [0.000]

（2）Z~Hnc

8.747*** [0.000]
5.771*** [0.000]
6.201*** [0.000]
6.657*** [0.000]
7.346*** [0.000]
7.620*** [0.000]
8.967*** [0.000]
8.926*** [0.000]
9.015*** [0.000]
8.678*** [0.000]
10.044*** [0.000]
10.636*** [0.000]
13.923*** [0.000]

（2）Z~Hnc

4.936*** [0.000]
5.191*** [0.000]
5.374*** [0.000]
5.797*** [0.000]
6.653*** [0.000]
6.904*** [0.000]
8.417*** [0.000]
8.297*** [0.000]
8.350*** [0.000]
8.119*** [0.000]
9.566*** [0.000]
10.159*** [0.000]
13.595*** [0.000]

注：（1）上表中原假设为“不存在从银行业风险偏好到金融风险的因果关系”。（2）遵循杜米特
雷斯库和赫林（2012）的做法，由于样本并不满足T显著大于N的先决条件，应优先考虑使用Z

~Hnc统
计量；同时，为了保障本文实证结果的稳健性，我们也提供了ZHnc检验统计量的分析结果。

附录五 正则化的线性回归方法

在目标函数上附加惩罚项参数的正则化方法是应对“过拟合”问题的常见方法。该方法通过降低模型的样本内拟合性能，以提高
样本外预测能力。具体而言，假设线性的金融风险预测模型如下所示：

yi,t + 1 = g( )zi,t ; θ + εi,t = z
'
i,tθ + εi,t （A.1）

其中，g（·）为衡量金融风险与预测因子 zi，t之间相互关系的函数，而 θ是包含截距项的系数向量，采用标准的最小二乘估计如下目
标函数：

L( )θ = 1
NT∑i = 1

N ∑t = 1
T ( )yi,t + 1 - g( )zi,t ; θ 2

（A.2）
通过最小化损失函数 L（θ），即可得到OLS的系数估计 θ̂。然而，损失函数 L（θ）容易受到样本中异常值的影响，这严重地削弱了

OLS估计的预测性能。为了克服这个问题，在机器学习领域常使用Huber形式的目标函数进行估计：

LH( )θ = 1
NT∑i = 1

N ∑t = 1
T H ( )yi,t + 1 - g( )zi,t ; θ ;M （A.3）

H ( )x ;M =
■
■
■

x2 , if || x ≤M,
2M || x -M2 , if || x＞M.

（A.4）
Huber形式的目标函数对大于阈值参数M的数值进行修正，以减轻异常值的影响。然而，预测因子 zi，t中可能存在高度相关的冗

余变量，从而导致估计效率的损失，因此，我们进一步采用正则化的线性回归模型 LASSO与弹性网络，以克服高维度线性回归的缺
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陷。上述两类方法均在原有目标函数的基础上增添惩罚项，使冗余变量的系数缩减为零，弹性网络方法的目标函数如下所示：

LEnet
H ( )θ = LH( )θ + λ( )1 - ρ∑j = 1

P ||θj +
12 ρλ∑j = 1

P θ2
j （A.5）

其中，λ为控制惩罚项大小的超参数，ρ为惩罚项的权重参数。当权重参数 ρ=0时，弹性网络即退化为 LASSO估计，由此得到 LAS⁃
SO的目标函数：

L LASSO
H ( )θ = LH( )θ + λ∑j = 1

P ||θj （A.6）

附录六 变量重要性分析

本文进一步结合变量重要性计算方法，计算对比各变量在预测金融风险方面的重要程度。附图 1显示，风险偏好指标的重要性
排序较高，在全部 91个解释变量中位列第 7，表明该指标对系统性金融风险具有前瞻性的预测能力①。

附图 1 变量重要性分析
注：（1）变量重要性根据各变量的基尼重要性（Gini importance）计算，具体计算方法详见门泽等（2009）；（2）图中颜色越深，代表变量的重要性越强。

（3）预测模型中共包含 91个变量，但由于文章篇幅所限，图中仅列出前 20位的重要变量。（4）热力图的每个单元格分别表示各变量结合不同预测模型在
各年份子样本中的变量重要性。其中，横轴列示了子样本的年份与使用的预测模型，例如，“梯度提升 2020年”表示采用截至 2020前一年（即 2019年）的
数据，以梯度提升回归树方法拟合预测模型，并使用其对 2020年的金融风险进行预测。（5）上图展示以边际期望损失作为因变量的分析结果，以在险价
值作为因变量的分析结果备索。
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①中外文人名（机构名）对照：斯隆（Sloan）；杜米特雷斯库（Dumitrescu）；赫林（Hurlin）；门泽（Menze）。
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