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摘  要 

建设“金融强国”的过程中，系统性风险加剧，企业发展环境险峻，企业股价崩盘已成为动摇一国金融

市场稳定的重要影响因素。本文结合Logit回归模型与LightGBM模型、XGboost模型等前沿的机器学习方

法，探究系统性风险指标在预测我国企业股价崩盘危机中的作用。结果显示，系统性风险在预测各行业

企业的股价崩盘危机时具有显著的效果，同时，总资产收益率较低的中游、下游及服务与支撑企业更易

受到系统性风险的影响，进而面临股价崩盘的危机，总资产增长率较低的下游企业更易在市场波动中出

现股价崩盘危机。此外，本文进一步发现基于主成分分析构建的系统性风险指标与LightGBM模型或

XGboost模型相结合可以取得较好的预测效果。在此基础上，本文强调微观企业股价崩盘预警机制中宏观

审慎视角的重要性，建议差异化监管各行业企业，引入机器学习方法，为维护金融系统稳定提供一定参考。 
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Abstract 
In the process of building a “financial powerhouse”, the collapse of corporate stock prices has become 
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an important influencing factor that shakes the stability of a country’s financial market. This article 
combines Logit regression model with cutting-edge machine learning methods such as LightGBM 
model and XGboost model to explore the role of systematic risk indicators in predicting the stock 
price collapse crisis of Chinese enterprises. The results show that systemic risk has a significant 
effect on predicting stock price collapse crises in various industries. At the same time, midstream, 
downstream, and service and support enterprises with lower total asset returns are more suscep-
tible to the impact of systemic risk and thus face stock price collapse crises. Downstream enter-
prises with lower total asset growth rates are more likely to experience stock price collapse crises 
in market fluctuations. In addition, this article further found that the systematic risk indicators con-
structed based on principal component analysis combined with LightGBM model or XGboost model 
can achieve good predictive performance. On this basis, this article emphasizes the importance of 
macro prudential perspective in the micro enterprise stock price collapse warning mechanism, sug-
gests differentiated regulation of enterprises in various industries, introduces machine learning 
methods, and provides certain reference for maintaining financial system stability. 
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1. 引言 

2023 年 10 月 30 日的中央金融工作会议全面贯彻党的二十大精神，强调要“全面加强金融监管，有

效防范化解金融风险”，“对风险早识别、早预警、早暴露、早处置”，为建设“金融强国”保驾护航。

而在我国致力于推动金融高质量发展的背景下，个股股价暴跌给维护金融市场稳定带来巨大压力[1]。自

2008 年金融危机引致的全球股市动荡事件起，股市崩盘事件时有发生，如 2015 年中国“股灾”、2020 年

全球范围内的股市剧烈波动。我国上市公司股价崩盘风险正处于阶段性上升中，这不仅影响各公司自身

的发展，还会因公司间的经济活动而产生外溢效应[2]，冲击金融市场的稳定。在此情况下，通过结合前

沿的机器学习方法，改进我国企业股价崩盘风险的预测模型，从而实现对企业股价崩盘风险的有效预警，

具有重要现实意义。 
如今，学术界对股价崩盘问题已有较多方面的讨论，部分研究专注于如何有效衡量股价崩盘风险。

率先基于个股日收益，以计算出的负收益偏态系数(NCSKEW)和上下波动比例(DUVOL)作为衡量股价崩

盘风险的指标[3]。后续研究进一步发展，以个股当年是否至少经历了一次股价崩盘周期构造了虚拟变量

crash [4]，并基于此构建了市场崩盘模型[5]。有学者以股票未来一年内的对数收益率为基础，将股价崩盘

(Crash)的界限设定为−70% [6]。与此同时，随着对股价崩盘风险进行有效预警的重要性逐渐显现，部分学

者已基于相关指标构建方法进行探究[7] [8]。 
现有研究已从多角度考虑信息集，对企业股价崩盘进行预测，主要影响因素包括公司财务特征[9]、

外部市场表现[10]、环境与制度[11]、投资者偏好[12]等。随着相关研究的拓展，有学者提出风险指标也

能成为企业危机预测的先行指标[13]。究其原因，首先，居民消费会因系统性风险的冲击而受到抑制[14]，
从需求端对部分企业的盈利能力造成负面影响；其次，宏观经济形势波动下，金融机构往往会出现惜贷

行为[15]，影响企业资金流动性与偿债能力；此外，经济下行时政府无法营造良好的商业环境，会影响企

业的发展[16]。企业的盈利能力、偿债能力及发展环境受到负面影响，必然导致投资者产生悲观预期，进
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而使股价下跌。然而，目前将企业股价崩盘预测与系统性风险相结合的文献仍旧较少，本文引入系统性

风险指标，为预测企业股价崩盘提供了新思路。 
除了研究预测特征变量，还有部分学者致力于从模型扩展的角度优化股价崩盘危机的预测效果。以

往的研究主要基于 Logit 模型等参数方法进行探究。然而，随着现代计量经济学方法的进步，将前沿的机

器学习技术与其结合以预测企业的股价崩盘危机，已成为这一领域的新兴探索方向。其中，应用 LightGBM
模型，多层感知器回归器(MLPRegressor)、决策树、XGboost 等机器学习方法，探究股价崩盘的成果较多

[17] [18]。为进一步探究不同模型的预测效果差异，本文基于传统的 Logit 模型以及前沿的机器学习方法

分别展开测试，将企业股价崩盘预测的效果进行对比，为有效预警企业股价崩盘的模型选择提出相关建

议。 
有鉴于此，本文设定会计–经济–风险模型进行股价崩盘危机预测，并结合 Logit 回归模型及前沿的

机器学习方法，深入考察各类模型对企业股价崩盘危机的预测能力。首先，本文采用传统的 Logit 回归模

型，探究系统性风险与企业股价崩盘概率间的线性关系，并依据上市企业在产业链中位置进行划分，具

体分析各行业企业的系统性风险在模型中的预测效果及系统性风险的影响机制。其次，本文将 LightGBM
模型与部分依赖分析方法相结合，进一步探究系统性风险与企业股价崩盘概率之间的非线性关系。此外，

本文采用样本外测试和时间外测试两种方式对各模型的预测效果进行对比，探究系统性风险指标与预测

模型的高效组合。基于上述研究，本文提出完善我国上市公司监管和企业股价崩盘有效预警的相关建议。 

2. 模型设定与方法说明 

2.1. 会计–市场–风险模型 

股价受多种因素影响，目前国内外学者尚未建立起一致的预测指标体系。考虑到机器学习在处理复

杂多变的指标时具有一定优势，本文借鉴已有的企业财务危机预警模型，在综合考虑了企业财务信息、

市场表现以及风险水平的基础上，构建了会计–市场–风险模型进行股价崩盘风险预测。本文以 VaR、
ΔCoVaR 及 MES 这三个风险指标为基础，分别通过主成分分析、因子分析及标准化均值方法进行组合，

构成 PCA、FACTOR 和 MEAN 这三个综合指标，同时，本文还将三个风险指标进行排序后重新组合，

构建排序后的综合风险指标 PCA_RANK、FACTOR_RANK 及 MEAN_RANK，由此衡量企业的系统性风

险水平[19]。此外，考虑到实证结果中以 PCA 指标进行的一系列基准分析表现更佳，因此本文将着重以

PCA 指标展开相应探究。与此同时，为验证研究结论的稳健性，本文还进一步将 PCA 指标与其他的系统

性风险指标进行对比。本文最终选用的解释变量如表 1 所示。 
 

Table 1. Main explanatory variables 
表 1. 主要解释变量 

系统性风险 财务信息 市场信息 

模型指标 指标含义 模型指标 指标含义 模型指标 指标含义 

PCA 基于主成分法构造的系

统性风险指标 ROA 净利润/总资产 SIZE 公司市值对数 

PCA_RANK 基于主成分法排序构造

的系统性风险指标 TLTA 总负债/总资产 TUR 公司当月股票换手率 

FACTOR 基于因子分析法构造的

系统性风险指标 GROWTH (本期末资产 − 上期末

资产)/上期末资产 SZCORR 公司股票收益与Ａ股各

股收益的相关性均值 

FACTOR_RANK 
基于因子分析法排序构

造的系统性风险指标   RETURN 
公司股票收益与上证指

数收益之差 
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续表 

MEAN 基于标准化均值构造的

系统性风险指标     

MEAN_RANK 基于标准化均值排序构

造的系统性风险指标     

2.2. 模型设定 

1) LightGBM 模型。 
LightGBM 模型是基于 GBDT 提出的一种优化算法[20]。LightGBM 模型有效提升了训练效率、内存

使用率及准确率，保证高效率的同时也谨防模型过拟合。本文采用如表 1 所示的解释变量集，被解释变

量则为代表企业未来是否发生股价崩盘的二分类变量。 
2) 随机森林模型。 
随机森林模型通过训练随机划分的子样本获得多个弱分类器，最终将弱分类器整合为一个强分类器。

能够有效避免模型过拟合现象，具备较强的泛化能力。 
3) XGboost 模型。 
XGboost 模型也是基于传统 GBDT 的一种优化算法，该模型以 CART 为基分类器的同时，还支持线

性分类器。XGboost 模型将正则项引入损失函数中，获得更简单的模型以及降低模型过拟合的风险。 
4) 部分依赖图。 
本文以机器学习方法中的 LightGBM 模型为基础，结合部分依赖图方法，直观描绘出系统性风险水

平与企业股价崩盘概率间的非线性关联。 

2.3. 模型评估指标 

为全面评估模型效果，本文选择如下评价指标：准确率、敏感性、ROC 曲线及其面积(AUC)值[21]。
下文将介绍各指标的计算方法。 

在二分类的预测模型评估中，我们可以根据模型识别的类别与样本的真实类别组合划分为四种情形，

分别是 TP (真阳性)、FP (假阳性)、TN (真阴性)及 FN (假阴性)。在本文中，TP 是指识别为会发生股价崩

盘且真实情况中也发生股价崩盘的样本数；FP 是指识别为会发生股价崩盘但真实情况中未发生股价崩盘

的样本数。类似地，TN 是指识别为未发生股价崩盘且真实情况中也未发生股价崩盘的样本数；FN 是指

识别为未发生股价崩盘但真实情况中发生股价崩盘的样本数。ROC 曲线通过假阳性率(横坐标)与真阳性

率(纵坐标)绘制而成，模型的预测效果与 ROC 曲线接近左上方的程度成正比。同样地，评估指标中 AUC
值越高，说明其分类性能越佳。 

其余评价指标的计算公式如下： 
1) 准确率(Accuracy)表示在总样本中识别正确的样本所占的比例。 

 TP TNAccuracy
TP FP FN TN

+
=

+ + +
  (1) 

2) 敏感性(Sensitivity)表示预测为真的样本中真阳性样本所占的比例。 

 TPSensitivity
TP FN

=
+

  (2) 

此外，在二分类问题中，合理设定模型阈值是评估模型效果的重要前提。多数二分类问题的研究中，

学者们通常将模型阈值设定为 0.5，此时模型的泛化能力较强。然而，当样本分类比例严重不均衡时，模
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型识别时通常会倾向于多数类，即本文中的未发生股价崩盘情况。有鉴于此，本文对训练集样本进行了

“过采样”处理，仍将阈值设定为 0.5。 

2.4. 样本与数据说明 

本文选取 2010~2024 年间我国 A 股上市公司股票日度数据作为股票交易数据样本。并对样本做如下

处理：(1) 剔除所有的 ST 股票；(2) 考虑到银行、保险等金融类企业资本结构的差异，剔除了金融类企

业样本；(3) 剔除所有的缺失值；(4) 对连续性数据进行前后 1%的缩尾处理，以更好地刻画系统性风险

与企业股价崩盘间的关联。上述数据均来源于国泰安数据库和 Wind 数据库。 

3. 实证结果与分析 

3.1. Logit 模型检验 

基于上述准备工作，本文采用 Logit 模型来探究模型中各项指标对企业股价崩盘的预测能力，结果见

表 2。表 2 的列(1)显示，PCA 指标能够显著预测企业股价崩盘危机。更进一步，本文加入固定效应，表

2 的列(2)~(4)显示系统性风险因子具有 1%的水平下显著预测企业股价崩盘危机的能力，这说明系统性风

险是企业股价崩盘的先行指标。此外，本文将 PCA 指标替换为系统性风险排序指标 PCA_RANK 进行稳

健性分析，列(5)~(8)的分析结果与前文一致。 
究其原因，伴随系统性风险而来的金融市场动荡会导致金融机构产生惜贷行为，企业融资成本上升，

对企业偿债能力造成负面影响，投资者对其丧失信心，引致股价下跌。同时，居民消费还会因“财富效

应”而受到系统性风险的抑制作用，给企业生产经营带来极大的压力，企业的盈利能力受到冲击。此外，

ROA 反映了企业的经营活动和未来发展的潜力，是评估企业价值的重要参考之一，因此，当企业的 ROA
无法保持稳定或增长时，投资者往往认为该企业股价将会下降，从而使得系统性风险成为企业股价崩盘

危机的先行指标。 
 

Table 2. The impact of the collapse of corporate stock prices (based on principal components) 
表 2. 企业股价崩盘的影响(基于主成分) 

 (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) 

PCA 0.0143*** 0.0143*** 0.0144*** 0.0144***     

 (46.0595) (46.0838) (46.2440) (46.2299)     

PCA_RANK     0.0078*** 0.0078*** 0.0078*** 0.0078*** 

     (42.4258) (42.4347) (42.3042) (42.4141) 

ROA −0.0030* −0.0029* −0.0030** −0.0029* −0.0008 −0.0008 −0.0008 −0.0008 

 (−1.9466) (−1.8883) (−1.9602) (−1.8945) (−0.8517) (−0.8525) (−0.8807) (−0.8567) 

TLTA −0.0002 −0.0001 −0.0001 −0.0001 −0.0001 −0.0001 −0.0001 −0.0001 

 (−0.3072) (−0.1299) (−0.0789) (−0.1339) (−0.3024) (−0.3037) (−0.3193) (−0.3073) 

GROWTH −0.0011*** −0.0011*** −0.0011** −0.0011*** −0.0016*** −0.0016*** −0.0016*** −0.0016*** 

 (−2.6257) (−2.6610) (−2.5709) (−2.6620) (−3.8857) (−3.8859) (−3.8074) (−3.8877) 

SIZE −0.0003* −0.0003** −0.0003* −0.0003** −0.0012*** −0.0012*** −0.0012*** −0.0012*** 

 (−1.8919) (−2.0465) (−1.6788) (−2.0330) (−7.4461) (−7.4554) (−7.0933) (−7.4201) 

TUR −0.0015*** −0.0015*** −0.0015*** −0.0015*** −0.0019*** −0.0019*** −0.0019*** −0.0019*** 

 (−4.4563) (−4.6117) (−4.4399) (−4.6214) (−5.6222) (−5.6330) (−5.3954) (−5.5873) 
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续表 

SZCORR 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0007 0.0007 0.0007 0.0007 

 (1.5462) (1.5273) (1.4587) (1.5241) (0.9743) (0.9761) (0.9411) (0.9777) 

RETURN −2.3314*** −2.3305*** −2.3324*** −2.3306*** −2.5846*** −2.5846*** −2.5855*** −2.5845*** 

 (−74.1423) (−74.1202) (−74.1657) (−74.1214) (−78.5126) (−78.5149) (−78.5283) (−78.5134) 

行业固定 Y N Y N Y N Y N 

时间固定 Y Y N N Y Y N N 

注：***、**和*分别代表变量在 1%、5%和 10%的显著性水平下显著，括号中为系数标准误，下同。 
 

为探究预测效果的行业异质性，本文依据上市企业在产业链中的位置划分为四个子样本，分别是包

含能源产业的上游行业，包含材料和工业产业的中游行业，包含可选消费、日常消费、医疗保健及房地

产的下游行业，以及包含电信服务、信息技术与公共事业的服务与支撑行业，随后基于行业类别分别进

行 Logit 回归，结果如表 3 所示。 
表 3 结果表明，系统性风险能够显著预测各行业企业的股价崩盘危机。上游企业均为能源行业企业，

是全球经济的重要支柱之一，系统性风险冲击下经济衰退致使能源需求下降，与此同时，投资者对于高

风险行业的回避情绪增强，使得能源行业股价大跌。服务与支撑企业需要投入的资金较大，对于经济形

势、政策的变化较为敏感[22]。在经济前景不乐观的情况下，该类行业面临压力时，投资者对行业和市场

的悲观情绪会进一步加剧股价下跌。 
对于中下游企业而言，一方面，该类企业通常是提供成品或服务的一环，其市场需求受制于居民消

费意愿，经济不景气时，消费者会减少消费，降低对产品和服务的需求，影响到中下游企业的销售和收

入。另一方面，该类企业通常在供应链中承担较大的生产和运营成本，系统性风险可能导致原材料价格

上涨，劳动力市场不稳定，生产成本增加，对其盈利能力与资金流动性产生负面影响，使得投资者减少

对该类行业企业的投资。为确保模型结果的稳健性，本文引入固定效应后发现结论依然一致，即剔除部

分宏观因素并不影响结论。 
 

Table 3. The impact of stock price crashes in different industries 
表 3. 不同行业股价崩盘的影响 

 上游 中游 下游 服务与支撑 上游 中游 下游 服务与支撑 

PCA 0.0173*** 0.0156*** 0.0159*** 0.0112*** 0.0168*** 0.0155*** 0.0158*** 0.0111*** 

 (7.6038) (33.1991) (28.4407) (17.2509) (7.2272) (33.0090) (28.2077) (17.0179) 

ROA −0.0079 −0.0070** −0.0010 −0.0073* −0.0069 −0.0070** −0.0009 −0.0070* 

 (−0.5364) (−2.5323) (−0.4669) (−1.7573) (−0.4658) (−2.5269) (−0.4118) (−1.6770) 

TLTA 0.0096* −0.0008 0.0006 −0.0017 0.0096* −0.0007 0.0007 −0.0009 

 (1.7257) (−0.6464) (0.4960) (−1.0025) (1.7206) (−0.5560) (0.5912) (−0.4904) 

GROWTH 0.0021 −0.0012 −0.0017** −0.0008 0.0022 −0.0012 −0.0016* −0.0008 

 (0.5483) (−1.4833) (−1.9928) (−1.3400) (0.5838) (−1.4758) (−1.8571) (−1.3792) 

Controls Y Y Y Y Y Y Y Y 

行业固定 N N N N Y Y Y Y 

时间固定 N N N N Y Y Y Y 
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系统性风险对企业股价崩盘危机的影响可通过多种渠道实现。总资产收益率低、总资产增长率低的

企业通常对系统性风险的抵御能力较差，其中，总资产收益率低的企业通常盈利能力不足，在系统性风

险冲击下，这类企业更容易面临融资成本增加和资金链断裂的风险；而总资产增长率低则意味着企业未

能有效地扩大其业务规模或市场份额，在行业中的竞争力较弱。总资产收益率、总资产增长率低的情况

会使得投资者对该类企业的前景感到担忧，从而影响其股价表现和投资吸引力。因此，本文引入系统性

风险指标与上述企业特征的交乘项，分析系统性风险对中下游及服务与支撑企业股价崩盘危机的作用机

制，结果如表 4 所示。 
根据表 4，系统性风险对中下游及服务与支撑企业的影响存在差异。在下游企业中，系统性风险与总

资产收益率的交乘项在 1%水平下显著为负，与总资产增长率的交乘项在 10%水平下显著为负，这表明总

资产收益率低、总资产增长率低的下游企业更易受到系统性风险冲击的影响。中游及服务与支撑企业的

结果显示，总资产增长率的高低不能判定其是否更易受到系统性风险冲击的影响，而系统性风险与总资

产收益率的交乘项在 1%水平下显著为负，这说明总资产收益率低的中游及服务与支撑企业更易在市场波

动中出现股价崩盘危机。 
 

Table 4. The impact channels of systemic risks on enterprises 
表 4. 系统性风险对企业的影响渠道 

 中游企业 下游企业 服务与支撑企业 

PCA 0.0176*** 0.0172*** 0.0129*** 

 (35.0448) (29.1828) (18.6184) 

PCA*ROA −0.0459*** −0.0218*** −0.0391*** 

 (−12.3796) (−6.7558) (−7.4453) 

PCA*GROWTH −0.0001 −0.0020* −0.0008 

 (−0.0597) (−1.8707) (−1.0154) 

Controls Y Y Y 

行业固定 Y Y Y 

时间固定 Y Y Y 

3.2. 基于机器学习模型的系统性风险影响分析 

基于 Logit 回归的研究结果可以捕捉到系统性风险与企业股价崩盘概率间的线性关系，但无法刻画

出系统性风险与企业股价崩盘概率之间可能存在的非线性关系。为此，本文先基于 LightGBM 模型与随

机森林模型考察企业系统性风险、财务信息以及外部市场表现等预测指标的相对重要性，结果如表 5 所

示，随后将 LightGBM 模型与部分依赖图相结合，进一步探究系统性风险与企业股价崩盘之间的非线

性关系。 
首先，表 5 结果显示，系统性风险指标在 LightGBM 模型和随机森林模型中的相对重要性分别为

20.91%与 36.82%，位列第一。这就表明，在本文的预测模型中，系统性风险指标能够有效优化企业股价

崩盘的预测。此外，在 LightGBM 模型中，企业的总资产收益率(ROA)，负债资产比(TLTA)与总资产增

长率(GROWTH)相对重要性占比均超过 8%，在随机森林模型均超过 4%，与外部市场信息的重要性占比

相当，进一步表明企业财务信息与外部市场信息均为我国企业股价崩盘预警体系中不可或缺的组成部

分。 
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Table 5. Relative importance of predictor variables 
表 5. 预测变量的相对重要性 

 基于 LightGBM 模型 基于随机森林模型 

 相对重要性 相对重要性排序 相对重要性 相对重要性排序 

PCA 20.91% 1 36.82% 1 

ROA 9.89% 6 4.66% 7 

TLTA 11.21% 4 5.40% 5 

GROWTH 8.88% 8 4.34% 8 

SIZE 9.04% 7 5.21% 6 

TUR 10.16% 5 5.68% 4 

SZCORR 12.20% 3 6.66% 3 

RETURN 17.71% 2 31.23% 2 

合计 100%  100%  
 

随后，本文将部分依赖图分析方法与 LightGBM 模型相结合，探究系统性风险水平与企业股价崩盘

概率间的非线性关联，如图 1 所示。图 1 中，当系统性风险水平超过“−0.5”时，企业股价崩盘的概率随

之升高。一方面，部分市场需求会因系统性风险冲击而下降，企业面临销售下降、产能利用率下降等问

题，与此同时，就业市场竞争加剧，原材料价格上升，劳动力成本上升，这些因素会显著冲击企业经营

状况；另一方面，通常情况下金融市场会因系统性风险冲击而波动加剧，市场的不确定性可能引致持悲

观情绪的投资者们大规模抛售股票，造成股市中部分企业的崩盘概率上升。由此可见，系统性风险水平

在预测我国企业股市健康状况方面具有关键作用。 
 

 
Figure 1. Partial dependency graph based on LightGBM model 
图 1. 基于 LightGBM 模型的部分依赖图 

3.3. 基于样本外测试的模型预测性能比较 

本文从原始信息集中随机选择 80%的数据作为训练集，训练集经“过采样”调整后构建预测模型，
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测试集则为余下的 20%数据，并基于此测试集评估模型在样本外数据上的预测性能。由于股价崩盘预测

正负样本的不均衡，本文首先采用 ROC 曲线衡量与比较各模型的性能，结果如图 2 所示，ROC 曲线越

趋于左上方说明模型的预测性能越好。由图 2 可见，四种模型的 ROC 曲线图中，随机森林模型与 Logit
模型的样本外测试表现出较好的预测性能，其次为 LightGBM 模型，XGboost 模型则较弱，说明在对企

业股价崩盘危机预测时结合机器学习方法是具有实际作用的。 
 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

 
(d) 

Figure 2. ROC curve of prediction model 
图 2. 预测模型的 ROC 曲线图 

 
为全面、准确地评估各模型的预测效果，本文还考虑了模型预测的准确率、AUC 指标及敏感性，结

果如表 6 所示。表 6 结果表明，各模型的样本外 AUC 值会因系统性风险 PCA 指标的加入而有所增加，

这就意味着系统性风险指标可以增强企业股价崩盘预警模型的性能。与此同时，随机森林模型的准确率

为 98%优于 Logit 模型的 97.98%，LightGBM 模型、随机森林模型在 AUC 指标中均具有优于 Logit 模型
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的表现，样本外 AUC 指标均达到 0.85，说明机器学习模型在企业股价崩盘预警模型的探索中具有重要地

位。此外，本文是对股价崩盘危机进行预测，那么敏感性指标就极为重要。对比发现，LightGBM 和 XGboost
模型具有更高的预测能力，能够分别识别 61.28%和 68.52%的股价崩盘样本，远超 Logit 模型 25.63%的预

测性能，这也进一步凸显出在企业股价崩盘预测框架中引入机器学习算法的重要性。 
 

Table 6. Out-of-sample predictive performance (based on principal components) 
表 6. 样本外预测性能(基于主成分) 

 Accuracy Sensitivity AUC 未加入风险指标的 AUC 

LightGBM 0.8998 0.6128 0.8511 0.7500 

XGboost 0.8230 0.6852 0.7794 0.7423 

RandomForest 0.9800 0.2911 0.8624 0.7726 

Logit 0.9798 0.2563 0.8467 0.7585 

 
此外，为探究加入不同系统性风险指标后模型的实际预测效果，本文还将 PCA 指标替换为 FACTOR

指标与 MEAN 指标，结果如表 7 所示。通过与表 6 的对比发现，系统性风险 PCA 指标在预测企业股价

崩盘危机时表现更为优越。同时，系统性风险 PCA 指标与 LightGBM 模型和 XGBoost 模型结合后，其样

本外敏感性水平超过 60%，这一结果优于其他组合。这也说明，主成分分析法更适用于构造我国企业股

价崩盘的前瞻性系统性风险指标，并且 LightGBM 模型与 XGboost 模型均能较好地刻画系统性风险因子

对企业股价崩盘概率的影响作用，两者组合可达到更佳的预警效果。 
 

Table 7. Out-of-sample predictive performance (replacing risk indicators) 
表 7. 样本外预测性能(替换风险指标) 

Panel A：基于因子分析的预测结果 

 Accuracy Sensitivity AUC 未加入风险指标的 AUC 

LightGBM 0.8996 0.5487 0.8258 0.7500 

XGboost 0.8322 0.6518 0.7749 0.7423 

RandomForest 0.9823 0.2326 0.8349 0.7726 

Logit 0.9790 0.2242 0.7959 0.7585 

Panel B：基于标准化均值的预测结果 

 Accuracy Sensitivity AUC 未加入风险指标的 AUC 

LightGBM 0.8973 0.6031 0.8479 0.7500 

XGboost 0.8365 0.6713 0.7766 0.7423 

RandomForest 0.9826 0.2618 0.8593 0.7726 

Logit 0.9785 0.2702 0.8450 0.7585 

3.4. 基于时间外测试的模型预测性能比较 

为验证结果的稳健性，本文还进行了时间外测试。本文以 2022 年前的数据为训练集，其余数据则为

测试集，评估结果如表 8 所示。通过是否加入系统性风险指标的模型 AUC 值对比发现，除了 XGboost 模
型，其余模型加入系统性风险指标后展现出更强的预测性能，这再次强调系统性风险指标在企业股价崩

盘预警框架中的重要性。除此之外，还可以发现机器学习模型的样本外 AUC 指标均超过 0.80，从敏感性
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指标来看，LightGBM 模型和 XGboost 模型能够对 63.22%与 69.76%发生股价崩盘的样本进行正确分类，

显著优于 Logit 回归模型 33.40%的敏感性水平，也显著高于随机森林模型 34.46%的敏感性水平。可见，

LightGBM 模型与 XGboost 模型均表现出稳健且准确的预判能力。 
 

Table 8. Predictive performance over time (based on principal components) 
表 8. 时间外预测性能(基于主成分) 

 Accuracy Sensitivity AUC 未加入风险指标的 AUC 

LightGBM 0.9297 0.6322 0.8820 0.8046 

XGboost 0.8800 0.6976 0.8078 0.8083 

RandomForest 0.9819 0.3446 0.8945 0.8284 

Logit 0.9824 0.3340 0.8785 0.8124 

4. 结论与启示 

本文从系统性风险的视角入手，结合前沿的机器学习方法，尝试对企业股价崩盘危机展开有效预测。

首先，本文采用 Logit 回归模型的分析发现，系统性风险指标在预测企业股价崩盘时表现出显著的预测效

果。从行业维度分析，系统性风险冲击下，各行业企业的股价状况均易出现不利现象。其次，通过对机

器学习方法预测效果的分析发现，在 LightGBM 模型和随机森林模型中，系统性风险 PCA 指标的相对重

要性高于财务信息和市场表现指标，说明了系统性风险指标在企业股价崩盘预警框架中的重要性。部分

依赖图进一步显示，当系统性风险指标大于“−0.5”时，企业发生股价崩盘的可能性随系统性风险的提高

而上升，可见系统性风险是企业股价崩盘预测的重要前瞻性指标。最后，本文采用样本外测试与时间外

测试两种方式，对比分析四种模型的预测性能。分析发现，各类模型的预测性能在引入系统性风险指标

之后均有所上升，系统性风险指标在企业股价崩盘预警框架中具有重要地位。不仅如此，本文还发现，

结合主成分法所构造的系统性风险指标与 LightGBM 模型和 XGboost 模型能够对企业股价崩盘进行预测

时具有更加稳健及准确的预测效果。 
基于以上结论，本文得出以下三点启示：第一，将系统性风险指标纳入企业股价崩盘预警框架的重

要性，完善股价崩盘风险的防控长效机制。第二，通过实施差异化监管，结合多种手段来提高不同行业

企业的风险抵御能力，从而有效防范风险冲击。第三，认知到前沿的机器学习监测手段在企业股价崩盘

预警机制中的重要性，从技术层面帮助完善审慎监管机制。 
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