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中国金融机构的系统性风险贡献度研究

刘晓东　欧阳红兵∗

　当前金融机构之间的关联越来越紧密,极易诱发系统性

风险.基于２０１２—２０１６年中国金融市场数据,本文采用两步分位数

回归、LASSO技术和复杂网络理论来研究金融机构的系统性风险贡

献度.研究发现,影响金融机构在险价值 (VaR)的关键因子为其

他机构滞后一期的损失超出量,即机构之间的相互关联性;可以运

用系统性风险贡献度动态识别和度量系统重要性,其中相互关联性

发挥主要作用,且比规模更加重要,结果显示银行业最具系统重要

性.本文发展的方法对于有效地防范与监管系统性风险具有重要的

应用价值.
　 系 统 性 风 险 贡 献 度,最 小 绝 对 值 收 缩 和 筛 选 算 子

(LASSO),网络中心性
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一、引　　言

国家已将防范和化解系统性金融风险作为推动金融业改革和健康发展、
保障国家金融安全的重中之重.２００７—２００９年的金融危机表明,不同银行的

资产和信贷敞口之间存在高度的相互关联性,个别银行的风险事件能够引起

连锁反应,演变成整个金融体系的风险,并最终对整个金融体系的稳定性造

成实质性的威胁.由此可见,在高度关联的金融体系内,忽略其他金融机构

潜在的风险溢出效应,孤立地去评估单个机构的风险将会出现偏误.事实上,
系统性风险１,是指单个机构自身的风险通过机构之间的关联性传导给其他机
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１ 这里的系统性风险 (systemicrisk)是从宏观层面而言的,是指整个系统崩溃的风险或可能性.而郑

振龙等 (２０１４)中的 “系统性风险”(systematicrisk)是基于微观的投资个体而言的,亦称为不可分

散风险 (undiversifiablerisk)或市场风险 (marketrisk).因此,两者是不同的概念.为了区别两者,
学界通常将systematicrisk译为 “系统风险”,而将systemicrisk译为 “系统性风险”.



１２４０　 经 济 学 (季 刊) 第１８卷

构,形成风险溢出效应,进而显著增加整个金融体系出现失败乃至崩溃的可

能性.它主要由金融机构自身的规模和特有的风险,以及与其他机构的关联

性共同决定.随着金融创新深化、混业经营加速,机构之间的相互关联性已

经使得金融体系融合成为错综复杂的庞大网络.因此,学术界和金融监管当

局越来越重视金融网络的相互关联性和依赖性,逐渐摒弃那种孤立、静止

地强调单个机构微观风险监管而忽视整体、动态分析系统性风险的方法论,
而从金融机构之间的相互关联性出发构建系统性风险的测度、预警和控制

体系.
如果能够获取金融机构内部资产和债务敞口的详细信息,那么就可以直

接运用金融网络模型和金融传染理论来研究系统性风险,如 AllenandGale
(２０００),Freixasetal􀆰 (２０００)等.但是这样的数据一般不会公开披露,甚

至监管当局也只能收集到关于机构之间联系的部分信息.因此,为了克服这

一局限性,国内外研究者采取各种方法来探索金融机构之间的相互关联性和

依赖性,进而研究系统性风险.主要沿着两条思路展开:

(一)运用复杂网络理论来研究金融机构之间的相互关联性

(１)构建以相似性为基础的网络 (similaritybasednetworks),就是计算

节点之间的相关系数,然后以一定的标准来筛选出有效的连接 (连边).常用

的方法有:MST (minimumspanningtree,最小生成树),PMFG (planar
maximallyfilteredgraph,平面极大过滤图),partialcorrelation (偏相关系

数),winnerＧtakeＧall(赢者通吃)等.代表性的研究有:LautierandRaynaud
(２０１２)在计算同期收益率的相关系数的基础上,运用 MST的方法识别出系

统性风险传导机制;欧阳红兵和刘晓东 (２０１５)采用最小生成树 (MST)和

平面极大过滤图 (PMFG)方法构建和分析金融市场网络,动态识别出金融

网络中节点的系统重要性,并利用最小生成树的唯一性全面而直观地显示出

系统性风险的传导机制.
(２)使用最大熵法 (maximumentropy,ME)构建金融网络.比如,

UpperandWorms (２００４),Furfine (２００３)等.国内方面,比如马君潞等

(２００７).
(３)格兰杰因果 (GrangerＧcausality)网络.比如,Billioetal􀆰 (２０１２)

利用格兰杰因果检验来构建有向网络,并提出利用流动性、杠杆率、关联性

和损失来描述系统性风险.相应的检测方法则有五种:收益的非流动性、相

关性、主成分分析、机制转换模型和 Granger因果检验.GeraciyandGnabo
(２０１５)以此为基础,进一步发展出 TVPＧVAR,研究结果表明 TVPＧVAR明

显优于传统的滚动窗口格兰杰检验,且具有更稳定的以链接为基础的系统重

要性排序.
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但由于 Granger因果检验对滞后期非常敏感且因果关系只在统计意义上

成立,并不具有经济意义显著性,且一般只能对变量进行两两分析,而有向

无环图 (directedacyclicgraphs,DAG)可以克服这些不足.YangandZhou
(２０１３)采用DAG和结构方差分解方法,利用 CDS 数据对４３家大型国际金

融机构在２００８—２００９年前后的信用风险传导和金融网络结构进行了研究.范

小云等 (２０１３)基于 CCA (contingentclaimanalysis)与 DAG 相结合的方

法,对系统重要性银行进行了鉴别.
(４)基 于 LASSO 方 法 构 建 金 融 网 络.最 小 绝 对 值 收 缩 和 筛 选 算 子

(LASSO)方法最早由 Tibshirani(１９９６)提出,其基本思想是在回归系数的

绝对值之和小于一个常数的约束条件下,使残差平方和最小化,将无关变量

的回归系数压缩为零,同时得到重要变量的系数估计,从而达到解释变量集

合降维 精 简 的 目 的,并 同 步 完 成 变 量 选 择 和 参 数 估 计.Hautschetal􀆰
(２０１５)基于公开获取的股价、资产负债表数据等,采用 LASSO 技术来构建

有向金融网络,结果表明其他机构的尾部风险溢出 [以损失超出量 (lossexＧ
ceedance)来测量]是影响某家机构尾部风险的主要因素.Sakr (２０１６)研究

了英国金融体系中１０家最大的上市金融机构,发现汇丰银行 (HSBC)和巴

克莱银行 (Barclays)具有最大的系统性风险影响.
(５)其他方法.DieboldandYilmaz (２０１４)运用方差分解方法 (variance

decompositions)构 建 链 接 表 格 (connectednesstable);Alterand Beyer
(２０１４)基于 VARX (vectorautoregressivemodelwithexogenousvariables),
运用广义脉冲响应方法构建溢出矩阵 (spillovermatrix);隋聪等 (２０１４)提

出无标度网络的构造方法.

(二)以在险价值 (VaR)为基础的系统性风险分析

(１)CoVaR及其衍生模型.AdrianandBrunnermeier (２０１６)提出条件

风险价值 (CoVaR)方法,用于衡量当单个金融机构处于危机时,其他金融

机构面临的风险.CoVaR相对于 VaR的变化率即为风险溢出值.一般而言,
相互关联性在经济下行时较强而在经济上行时较弱,因此单个金融机构陷入

困境时,在不同经济环境下对金融体系的影响是不对称的,从而需要对

CoVaR加以改进.LópezＧEspinosaetal􀆰 (２０１２)考虑个体银行与系统之间的

非线性尾部联动,提出非对称CoVaR方法.
(２)SES (systemicexpectedshortfall,系统预期损失)、MES (marginal

expectedshortfall,边际预期损失)及其衍生模型.比如,Acharyaetal􀆰
(２０１０)提出系统预期损失,用来测量当整个金融体系处于资本金不足状态

时,单个银行资本金不足造成的预期损失值.BrownleesandEngle(２０１１)提

出系统性风险测度指标 (SRISK)用来测量在给定单个公司的杠杆程度和
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MES条件下,该公司的预期资本缺口.而在估计 MES时,采用时变波动率

和相关系数类的 TARCH 和DCC模型.梁琪等 (２０１３)运用系统性风险指数

(SRISK)方法,确定了系统重要性金融机构.
由于CoVaR不能很好地捕捉尾部传染风险,MES忽视了金融机构风险

特质的影响,也无法直接判定金融机构的系统重要性,为此,Banulescuand
Dumitrescu (２０１５)采用成分期望损失法 (CES),引入金融机构市值权重,
较好地捕捉到系统重要性金融机构的 “关联太紧密而不能倒”和 “太大而不

能倒”等特征.
(３)极值理论模型 (EVT).单变量 EVT 于１９９７年应用于 VaR 的估计

中,Zhou (２００９)则运用多元EVT测度系统重要性,将二元分析推广至多家

银行.在PAO (probabilitythatatleastonebankbecomesdistressed)的基

础上,Zhou (２００９)提出系统性影响指数 (systemicimpactindex,SII)和

脆弱性指数 (vulnerabilityindex,VI).实证表明,PAO和 VI在对系统重要

性机构排名时有效性相当,而SII比前两者更有效.显然,从统计角度而言,
评估这种建立在多元变量失败概率分布之上的风险连接性,是非常复杂的.

纵观这些研究,运用复杂网络理论研究系统性风险已成为该领域的主流

趋势,现有多数研究主要是在正常经济条件下经济变量 (通常是收益率)分

布的中心处或者均值处构建金融网络.而现实中,金融数据通常具有 “尖峰

厚尾”的特性,尾部或者极端市场情形更加重要,而现有文献在采用复杂网

络理论研究经济变量分布的尾部 (通常是左尾)以及极端市场情形方面有所

欠缺.而对于建立在 VaR基础上的模型,其优势在于考察的是经济变量分布

的尾部以及极端市场情形,但不足之处在于无法从网络的视角,宏观地、系

统地、动态地把握系统性风险,同时没有考虑到金融机构之间的相互依赖性

(即网络拓扑结构)对风险溢出和系统性风险的影响,而这往往很可能会低估

规模小但具有高度关联性的机构的系统重要性.
为此,本文采用 Hautschetal􀆰 (２０１５)的方法,充分融合复杂网络理论

和 VaR模型的优点,来评估经济变量分布的尾部以及极端市场条件下金融机

构的风险,并采用分位数回归下的LASSO方法寻求金融机构之间的相互关联

性以及风险溢出效应,进而基于复杂网络理论探讨 “关联太紧密而不能倒”
(tooＧinterconnectedＧtoＧfail)的理论基础,并研究金融机构对金融体系的系统

性风险贡献度问题.
本文对以下几方面有所改进.首先,对经济变量进行改进,特别是计算波

动率指标,本文采用中国股市交易的高频数据计算得到已实现波动率 (realized
volatility),使得波动率测量更加精确;其次,本文着重运用复杂网络理论研

究上市金融机构尾部风险网络的无标度性,从而为宏观审慎监管提供依据;
再次,本文着重研究机构特征相对于其均值的变动对系统性风险β 时变性的
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影响,从而可以更加有效地捕捉市场波动;最后,更为重要的是,结合中国

金融市场的实际情况,着重研究２０１５年 “股灾”和２０１６年熔断机制实施时

的系统重要性,以考察系统重要性的动态演化,从而为中国金融监管政策和

实践提供现实依据.
本文余下部分结构如下:第二部分,运用分位数回归下的LASSO方法构

建尾部风险网络;第三部分,研究机构对金融体系的系统性风险贡献度;第

四部分,对模型的有效性进行检验;第五部分,给出本文的结论.

二、构建尾部风险网络

(一)识别尾部风险的影响因子

定义Ri
t 为金融机构的资产收益,用条件 VaR２,即 VaRi

p,t来测量机构i
的尾部风险,即:

Pr (－Ri
t≥VaRi

p,t F(i)
t )＝Pr (Ri

t≤Qi
p,t F(i)

t )＝p． (１)
这里,VaRi

p,t＝VaRi
p,t (F(i)

t )＝－Qi
p,t是以F(i)

t 为条件的、关于Ri
t 的

(负的)条件p－分位数.F(i)
t 为机构i的尾部风险影响因子.

同样,金融系统的风险 VaRs
p,t是系统收益Rs

t 的条件 VaR.而Rs
t 是系统

中所有金融机构的以总市值加权的平均收益率.假定 VaRs
p,t是 VaRi

p,t和Xt

(控制变量)的函数,即 VaRs
p,t＝VaRs

p,t (VaRi
p,t,Xt)＝－Qs

p,t,那么,系

统性风险β为机构i的尾部风险对系统尾部风险的边际影响,

∂VaRs
p,t (Xt,VaRi

q,t)
∂VaRi

q,t
＝βsi

p,q． (２)

后文将以βsi
p,q的时变性和统计显著性,以及总影响βsi

p,qVaRi
q,t的大小来判

定机构的系统重要性.而系统相关性是否具有时变性,将取决于 VaRi
q,t和βsi

p,q

两者.
设定在时点t (t＝１,２,３,􀆺,T),机构i的 VaR是尾部风险影响因

子F(i)
t 的线性函数,即

VaRi
q＝F(i)′ξi

q． (３)
由于 VaR无法直接观测,需要通过以下关于收益率的线性分位数回归模

型估计得到,

Ri
t＝－F(i)

t′ξi
q＋εi

t,Qq (εi
t F(i)

t )＝０． (４)

２ 此处的条件 VaR,是以Ft 为条件的 VaR,即 VaRi
p,t (F(i)

t ).它既不同于一般的无条件 VaR,也

不同于 AdrianandBrunnermeier(２０１６)提出的 CoVaR.无条件 VaR是指机构i的收益率的 (负的)
pＧ分位数.CoVaRsystem|i是 测 量 机 构i 处 于 困 境 状 态 下,金 融 体 系 的 VaR.本 文 的 条 件 VaR,即

VaRi
p,t (F(i)

t )相当于 AdrianandBrunnermeier (２０１６)中由式 (１１a)估计出的式 (１２a),但是包含

的变量不仅只有宏观经济变量,还有机构的个体特征等其他变量.
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这里,最主要的难题在于如何从Ft 中选择合适的、显著的变量F(i)
t 来构

建模型.Ft 包括滞后期宏观状态变量Mt－１,滞后期机构特征Ci
t－１,机构i的

滞后期收益率Ri
t－１,以及其他机构对i的影响L－i

t ＝(Lj
t)j≠i.其中,Lj

t＝Rj
t１

(Rj
t≤Q

︿
j
０􀆰１),为机构j 的损失超出量,表示机构j 处于困境时对i的影响,

Q
︿

０．１表示Rj
t 的１０％无条件样本分位数.因为L－i

t 是收益率的已实现值,而

VaRi
t 是未来的预测值,所以这种设定能够避免内生性问题.

当从F 筛选出机构i的尾部风险影响因子F(i)之后,按照 Koenkerand
Bassett(１９７８)的线性分位数回归方法,即

ξi
q

︿

＝argmin１
T∑

T

t＝１
ρq(Ri

t ＋F(i)
t ′ξi

q), (５)

可以得到ξi
q 的估计ξi

q

︿
.其中,损失函数ρq (u)＝u (q－I (u＜０)),当

u＜０时,I (􀅰)＝１;当μ≥０时,I (􀅰)＝０.
最后,可以得到机构i的 VaR,

VaRi
q,t

︿

＝F(i)
t ′ξi

q

︿
(６)

下面,来研究如何从Ft 中选择合适的、显著的变量F(i)
t .由于经济现象

的错综复杂性,影响收益率Ri
t 的因素Ft 非常多.为了减小可能存在的遗漏

变量偏差,通常会在模型中引入尽可能多的解释变量,但这样会极大地降

低估计和预测精度.为此,需要选出重要的解释变量,以提高模型的预测

能力.
通常使用的 AIC、BIC等子集选择法 (subsetselection),优点是能够找

到 “最优”变量集,但存在这样的缺点:①AIC、BIC等子集选择法是一个离

散过程,具有不稳定性;②子集选择与参数估计是分两步进行的,而后续的

参数估计和假设检验等都没有考虑模型选择阶段产生的偏误,从而低估了实

际方差;③计算量太大,在实际操作中不太可行.因此,在当前研究中,运

用较多的是系数压缩估计法 (shrinkageestimation),比如LASSO 方法 (TibＧ
shirani,１９９６).　

Tibshirani(１９９６)在使用普通最小二乘法 (OLS)估计线性回归模型的

背景下,给出了 LASSO 方法.给定被解释变量 Ri
t,解释变量Ft＝ (Ft１,

Ft２,􀆺,FtK),k＝１,２,􀆺,K.假设Ftk 是标准化的,即 １
T∑

t
Ftk ＝０,

１
T∑

t

(Ftk)２＝１.令ξi
OLS

︿

＝ (ξOLS
１

︿
,ξOLS

２

︿
,􀆺,ξOLS

K

︿
),LASSO 方法的估计量

(α
︿
,ξi

OLS

︿
)定义为:
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(α
︿
,ξi

OLS

︿
)＝argmin ∑

T

t＝１

(Ri
t －α＋∑

k
ξOLS

k Ftk)
２

{ } ,s􀆰t􀆰　∑
k

ξOLS
k ≤s．

(７)

这里,s≥０是调和参数,此时对所有s,有α
︿

＝Ri
t.不失一般性,假定

Ri
t＝０.于是,整理式 (７)并以惩罚函数的形式表达如下:

ξi
OLS

︿

＝argmin ∑
T

t＝１

(Ri
t ＋∑

k
ξOLS

k Ftk)
２
＋λ∑

k
ξOLS

k{ } ． (８)

由此可见,所谓LASSO就是l１ 正则化,加上一个l１ 惩罚项,即在限制

回归系数总和的情况下,使得 OLS估计下的残差平方和达到最小的回归系数

的估计方法.式 (８)的第一部分表示模型拟合的优良性,第二部分表示对参

数的惩罚.惩罚因子λ越小,模型的惩罚力度就越小,保留的变量就越多;λ
越大,模型的惩罚力度就越大,保留的变量就越少.

而本文研究是在分位数回归的背景下,因此,需要在原始分位数回归

[argmin１
T∑

T

t＝１
ρq(Ri

t ＋F(i)
t′ξi

q)]的基础上加上l１ 惩罚项,这也就是由

BelloniandChernozhukov(２０１１)发展的分位数回归下的LASSO方法.它属

于连续压缩过程,将无关变量的回归系数压缩为零,同时得到重要变量的系

数估计,同步完成了变量选择和参数估计,克服了上述 AIC、BIC等子集选

择法的缺陷.
根据BelloniandChernozhukov (２０１１),

ξi
q

~

＝argminξi
１
T∑

T

t＝１
ρq(Ri

t ＋F′tξi)＋λi q(１－q)
T ∑

K

k＝１
σ
︿
k ξi

k , (９)

其中,λi 是惩罚因子,Ft ＝ (Ft１,Ft２,􀆺,FtK ),其对应的变化为σ
︿２

k＝
１
T ∑

T

t＝１
(Ftk)

２

.

式 (９)与式 (８)相比,两者结构相似,只是将式 (８)的 OLS变换成

分位数回归.在式 (９)中,当变量的回归系数的绝对值 ξi
~

＜０􀆰０００１时,该

变量将被清除;最终筛选出的变量的回归系数的绝对值 ξi
~

≥０􀆰０００１.而与

式 (５)相比,由于式 (９)中多了l１ 惩罚项,所以所有的系数ξ
~
i
q 都会向下偏

误.因此,在估计出以上l１－惩罚的分位数回归之后,将从F 筛选出的机构i
的尾部风险影响因子F(i)直接代回式 (５)中,运用分位数回归就可以估计出

ξ
︿
i
q,称之为事后l１－惩罚的分位数回归系数.根据BelloniandChernozhukov

(２０１１)和 Hautschetal􀆰 (２０１５),ξ
︿
i
q 具有理想化特性 (oracleproperties),

即变量选择的一致性和渐近正态性.显然,这种估计优于ξ
︿
i
q,同时也优于没
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有进行LASSO的原始分位数回归 (它显然存在过度拟合的问题).　
注意,在式 (９)中,LASSO 显然依赖于惩罚因子λi.λi 越大,剔除掉

的影响因子就越多.当λi＝０时,就变成式 (５).这里,λi 根据 Belloniand
Chernozhukov (２０１１),运用bootstrap方法抽样３０００次得到.λi 是由Ft 自

动生成的,从而避免了随意性和主观性.

(二)数据与变量

本文数据的样本区间是２０１２年１月４日至２０１６年９月３０日,共计１１５４
个数据.其中,上市金融机构的每日收盘价、５分钟高频数据、资产负债表以

及沪深３００指数每日收盘价来源于国泰安研究服务中心 CSMAR系列数据库,
国房景气指数来源于凤凰财经,同业拆借市场利率来源于上海银行间同业拆

放市场官方网站 (www􀆰shibor􀆰org),其他数据来源于 Wind数据库.为了尽

可能地反映金融市场的整体状况,共选取４０家上市金融机构,其中１６家上

市银行、４家上市保险公司、１８家上市证券公司和２家上市信托公司.同时,
为了便于分析,对这４０家上市机构进行代码设定.上市金融机构代码设定

如下:

表１　上市金融机构代码设定

银行 工商银行 农业银行 中国银行 建设银行 交通银行 招商银行 中信银行 光大银行 兴业银行 浦发银行

代码 A０１ A０２ A０３ A０４ A０５ A０６ A０７ A０８ A０９ A１０

北京银行 南京银行 华夏银行 平安银行 宁波银行 民生银行

A１１ A１３ A１７ A２１ A２２ A２３

信托 陕国投 A 安信信托

代码 TX０１ TX０２

保险公司 中国平安 新华保险 中国太保 中国人寿

代码 I０１ I０２ I０３ I０４

证券公司 申万宏源 东北证券 国元证券 国海证券 广发证券 长江证券 山西证券 中信证券 国金证券

代码 S０１ S０２ S０３ S０４ S０５ S０６ S０７ S０９ S１０

西南证券 海通证券 招商证券 太平洋证券 兴业证券 东吴证券 华泰证券 光大证券 方正证券

S１１ S１２ S１３ S１４ S１５ S１６ S１７ S１８ S１９

　　注:银行和证券公司代码编号非连续,原因在于本文是作者博士学位论文的一部分,博士论文对

金融机构进行了连续编号,其中在２０１２年１月４日之前,上海银行 (A１２)、德银中国 (A１４)、汇丰

中国 (A１５)、渣打银行 (A１６)等为中国 A 股市场非上市银行,本文不做研究;而西部证券 (S０８)

上市时间为２０１２年５月,与其他机构数据不能有效对应,也未做研究.为保持一致性和连续性,本文

编号继续沿用博士学位论文的编号.

被解释变量是上市机构的日收益率Ri
t,Ri

t＝lnPi (t)－lnPi (t－１),
其中,Pi (t)是每日收盘价格.

根据 AdrianandBrunnermeier(２０１６),使用以下滞后的宏观经济变量
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Mt－１,分别是:
(１)市场波动率 (MV),用沪深３００指数的５分钟高频数据计算得到的

已实现波动率来表示.
记每５分钟的高频报价为IHFt,d,其中,t表示交易日,t＝１,２,３,􀆺,

T,d 表示每５分钟的交易时点,因为沪深股市每天有４个小时的交易时间,
所以d＝１,２,３,􀆺,４８.

定义第t天的高频收益率:RHFt,d ＝lnIHFt,d －lnIHFt,d－１,那么,第t
天的已实现波动率 (RVt)就是第t天内的所有高频收益率的平方和,即:

RVt＝∑RHF２
t,d． (１０)

那么,市场波动率是已实现波动率的平方根,即:

MVt＝ RVt ． (１１)
(２)市场收益率 (MR),MR＝lnPM (t)－lnPM (t－１),PM (t)是

每日收盘价格.
(３)流动性利差 (LS),度量短期流动性风险,由６月期Shibor利率与６

个月的交易所固定利率国债即期收益率的差值来代表;
(４)短期国债收益率的变化 (yield６m),使用６个月的交易所固定利率国

债即期收益率的变化计算得到;
(５)期限利差 (slope),用１０年期的交易所固定利率国债即期收益率与６

个月的交易所固定利率国债即期收益率的差值的一阶差分来代表,即:

slope＝t期的１０年期的交易所固定利率国债即期收益率与６个月的交易

所固定利率国债即期收益率的差值－ (t－１)期的１０年期的交易所固定利率

国债即期收益率与６个月的交易所固定利率国债即期收益率的差值;
(６)信用利差 (CS),用１０年期 A级企业债即期收益率与１０年期的交易

所固定利率国债即期收益率的差值的一阶差分来代表,与前面slope的计算公

式类似;
(７)房地产市场收益率 (housing),用国房景气指数来代表.
同样,使用以下指标作为上市金融机构的个体特征Ci

t－１,
(１)杠杆率 (LEV),用账面总资产除以账面总权益得到;
(２)期限错配 (maturitymismatch,MMM),用短期债务减去持有现金

所得净值,除以账面总负债得到;
(３)股价净值比 (marketＧtoＧbookvalue,MTB),用上市金融机构的总市

值除以账面总权益得到;
(４)规模 (SIZE),取账面总资产的自然对数得到;
(５)股票收益波动率 (VOL),用股票的５分钟高频数据计算得到的已实

现波动率来表示.参见前面市场波动率 (MV).
需要注意的是,由于资产负债表是以季度来统计的,所以使用三次样条
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插值的方法将其转换成相应的日度数据.同样,国房景气指数也用三次样条

插值的方法将月度数据转换成相应的日度数据.
在对机构收益率和宏观经济变量进行描述性统计时,发现所有变量的JB

统计量都很大,因此均不符合正态分布.另外,对所有变量进行平稳性检验,
并对非平稳的序列进行了平稳性处理,以下分析均建立在平稳序列基础上.

(三)实证结果

采用LASSO方法筛选出影响机构i的 VaR的影响因子F(i),并以这些影

响因子为解释变量,使用式 (５)估计出的q＝０．０５下中国上市金融机构的回

归结果如表２所示.限于篇幅,仅以每一行业的第一家上市机构为例.
结果表明,影响机构i的 VaR的主要影响因子是其他机构的损失超出量,

而绝大部分的宏观经济变量和机构自身的特征变量,在统计上并不显著,因

而没有被LASSO方法选出来.
这里,使用由EngleandManganelli(２００４)发展的动态分位数检验的似

然比 (LR值),来评估条件 VaR的拟合优度.回测检验 (backtest)结果表

明,与L－i
t－１相比,利用R－j

t 或同期损失超出量L－i
t 具有明显较差的回测表现.

同时,在L－i
t－１、L－i

t 和R－j
t 三种情形下,将 LASSO 筛选出的变量F(i),代回

式 (５)进行分位数回归,并对F(i)进行联合显著性检验 (FＧ检验),发现在

L－i
t 和R－j

t 情形下,大部分变量联合不显著.因此,上市金融机构的尾部风

险依赖性主要包含在滞后一期的其他机构的损失超出量L－i
t－１中.

AdrianandBrunnermeier (２０１６)提出的CoVaR模型,主要只考察宏观

经济变量的影响;而本文模型在此基础上加入滞后一期的其他机构的损失超

出量L－i
t－１.同理,使用前述的回测检验来评估 VaR 的拟合优度.结果表明,

加入其他机构的损失超出量L－i
t－１,不仅增强了模型的解释力度,而且实际上

也给出了解释机构自身风险的主要因素,即机构之间的尾部风险相互关联性.
因此,本文模型是对CoVaR模型的继承和进一步发展.

表２　q＝０．０５时,以LASSO筛选出的变量为解释变量的分位数回归结果

系数 标准差 t统计量 P 值

A０１

常数项 －０􀆰０００１１６ ０􀆰００４２３８ －０􀆰０２７３８２ ０􀆰９７８２

ExlossA２１ －０􀆰００９９０６ ０􀆰００５５６９ －１􀆰７７８５５７ ０􀆰０７５６

ExlossS０１ ０􀆰００３９４２ ０􀆰００７９９１ ０􀆰４９３２９１ ０􀆰６２１９

ExlossS１４ ０􀆰０５５５２１ ０􀆰２９４３７０ ０􀆰１８８６０９ ０􀆰８５０４

ExlossS１５ ０􀆰０１３３４９ ０􀆰００３２５０ ４􀆰１０７６３４ ０􀆰００００

ExlossTX０１ －０􀆰０１０９８５ ０􀆰００３７８２ －２􀆰９０４５７５ ０􀆰００３７
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(续表)　　

系数 标准差 t统计量 P 值

ExlossTX０２ －０􀆰０４５４６３ ０􀆰０１６１９７ －２􀆰８０６８７６ ０􀆰００５１

housing －０􀆰０５４３２３ ０􀆰０３０６１７ －１􀆰７７４２４８ ０􀆰０７６３

MV －０􀆰７５５５７２ ０􀆰６５５０２１ －１􀆰１５３５０９ ０􀆰２４８９

VOL －０􀆰６９９１８８ ０􀆰７２０５４３ －０􀆰９７０３６３ ０􀆰３３２１

I０１

常数项 －０􀆰００２５０８ ０􀆰００５８０７ －０􀆰４３１８５３ ０􀆰６６５９

ExlossA１３ －０􀆰０２４０３０ ０􀆰００７６０２ －３􀆰１６１０９３ ０􀆰００１６

ExlossS０１ －０􀆰０１４６２８ ０􀆰０３２２５１ －０􀆰４５３５７３ ０􀆰６５０２

ExlossS０４ ０􀆰００３４５４ ０􀆰０３３１３６ ０􀆰１０４２２４ ０􀆰９１７０

ExlossS０６ －０􀆰０１６１８０ ０􀆰００５５９１ －２􀆰８９３８４６ ０􀆰００３９

ExlossS１４ ０􀆰００２４８２ ０􀆰１１１８８４ ０􀆰０２２１８８ ０􀆰９８２３

ExlossS１５ ０􀆰０１８４４７ ０􀆰００６１９２ ２􀆰９７９１８１ ０􀆰００３０

ExlossS１８ ０􀆰４３０８０４ ０􀆰６８０５６７ ０􀆰６３３００８ ０􀆰５２６９

ExlossTX０１ ０􀆰００５４７４ ０􀆰００７１８７ ０􀆰７６１６９５ ０􀆰４４６４

housing －０􀆰１２５０１４ ０􀆰０５２２７７ －２􀆰３９１３８６ ０􀆰０１６９

VOL －１􀆰３２６２８２ ０􀆰３３３５５７ －３􀆰９７６１７９ ０􀆰０００１

S０１

常数项 －０􀆰０１７６８５ ０􀆰００３８１８ －４􀆰６３１７０４ ０􀆰００００

ExlossA１１ －０􀆰１０６４８８ ０􀆰０４９５３５ －２􀆰１４９７４７ ０􀆰０３１８

ExlossA１７ －０􀆰１０６１１８ ０􀆰０２１０１４ －５􀆰０４９８２１ ０􀆰００００

ExlossA２２ －０􀆰１７１８０３ ０􀆰１５８２２３ －１􀆰０８５８３０ ０􀆰２７７８

ExlossI０４ ０􀆰２４０９６５ ０􀆰２２３１８９ １􀆰０７９６４３ ０􀆰２８０５

ExlossS０４ －０􀆰０４７４５７ ０􀆰００７３８５ －６􀆰４２５９５２ ０􀆰００００

ExlossS１０ ０􀆰０３８３０２ ０􀆰００７６１２ ５􀆰０３１８７６ ０􀆰００００

ExlossS１４ ０􀆰０４５８５３ ０􀆰２３９０７８ ０􀆰１９１７９０ ０􀆰８４７９

ExlossS１７ ０􀆰２４８５７９ ０􀆰２２４２５２ １􀆰１０８４８２ ０􀆰２６７９

ExlossTX０２ －０􀆰０８１５６９ ０􀆰０１０３６３ －７􀆰８７０８７９ ０􀆰００００

housing －０􀆰１１９７６４ ０􀆰０８１７９１ －１􀆰４６４２７０ ０􀆰１４３４

LEV ０􀆰２３７９６９ ０􀆰０５０１３９ ４􀆰７４６１９１ ０􀆰００００

MTB ０􀆰０１０５８８ ０􀆰０１８８９８ ０􀆰５６０２７７ ０􀆰５７５４

VOL －０􀆰９０７０２８ ０􀆰１６９０４４ －５􀆰３６５６２０ ０􀆰００００

XS０１
t－１ ０􀆰０８７５３９ ０􀆰１９９２６１ ０􀆰４３９３１５ ０􀆰６６０５

TX０１

常数项 －０􀆰０１２２２１ ０􀆰００８３８１ －１􀆰４５８１０８ ０􀆰１４５１
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(续表)　　

系数 标准差 t统计量 P 值

ExlossI０２ ０􀆰０２２９１７ ０􀆰３１８５８５ ０􀆰０７１９３３ ０􀆰９４２７

ExlossI０３ ０􀆰３９０５４５ ０􀆰４７３５１８ ０􀆰８２４７７４ ０􀆰４０９７

ExlossI０４ －０􀆰００１５６４ ０􀆰３９１４５５ －０􀆰００３９９５ ０􀆰９９６８

ExlossS０７ ０􀆰１４５９５０ ０􀆰０８９５７８ １􀆰６２９３０９ ０􀆰１０３５

ExlossS１０ －０􀆰０２２２４３ ０􀆰０１６７８９ －１􀆰３２４８５８ ０􀆰１８５５

housing －０􀆰２１９７５３ ０􀆰１１５７２７ －１􀆰８９８８８９ ０􀆰０５７８

MMM ０􀆰０３５２９７ ０􀆰０６１９０５ ０􀆰５７０１７１ ０􀆰５６８７

MTB －０􀆰０１１０７３ ０􀆰００３６７５ －３􀆰０１３１６２ ０􀆰００２６

MV －０􀆰３２２００４ ０􀆰３７８９３９ －０􀆰８４９７５４ ０􀆰３９５６

VOL －１􀆰０２６６５２ ０􀆰３７６４３２ －２􀆰７２７３２０ ０􀆰００６５

　　注:Exlossj表示第j个机构的损失超出量.

(四)网络模型与网络结构

如前所述,按照 LASSO 方法,可以筛选出影响机构i 的 VaR 的因素

(如下文表３所示),而机构之间的相互关联性又是主要因素,据此可以描绘

出上市金融机构之间相互影响即风险溢出的网络图 (见图１).这里,将上市

金融机构视为网络中的节点,将前述由 LASSO 方法筛选出来的Lj (表示机

构j对机构i的影响)作为网络中的连边,在图中,即为从机构j指向机构i
的带箭头的连线,箭头方向表示风险溢出方向.同时,如果Lj 是F(i)的第k
个元素,那么用其对应的系数ξi

q,k表示机构j 对机构i的影响强度,在图中,
由机构j指向机构i的带箭头连线的粗细来表示.如果Lj 没有被 LASSO 方

法选出,那么在网络中就没有从机构j指向机构i的带箭头的连线.需要注意

的是,图１为加权有向网络.
如图１所示,银行、证券、保险、信托等行业之间形成了错综复杂的网

络结构和传染路径,除了部分机构的关联箭头全部指向自身 (如工商银行、
农业银行、交通银行、光大银行、中国平安、海通证券等),呈现出单向受传

染特征外,大多数机构之间的关联箭头为双向,反映了双向的传染与受传染

倾向,表明中国上市金融机构的尾部风险传染网络中并未呈现典型的行业群

体结构特征,某一个行业群体并非唯一的系统性风险来源,而机构之间相互

传染、行业群体之间交叉传染成为风险传染的主要形式,这也正是系统性风

险的重要特征,而分业式监管很难切断风险跨行业的传染,因此需要进行宏

观审慎监管.
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图１　上市金融机构的尾部风险依赖性

注:箭头方向表明风险溢出的方向;连边的粗细由机构之间的回归系数大小决定,系数越大,连

边越粗,影响也越大.图形采用FruchtermannＧReingold算法布局.

另外,连边的粗细反映了机构之间风险溢出和传染的大小.机构之间的

回归系数越大,连边就越粗,传染强度也越大.在整个网络中,S０１ (申万宏

源)对 A２１ (平安银行)的风险溢出系数最大 (０􀆰６６８４２８),连边最粗;而

S０１ (申万宏源)对 A０４ (建设银行)的风险溢出系数最小 (０􀆰０００１０４),连

边最细.
实际上,复杂网络理论中的出度和入度３,反映了风险的溢出方向.而加

权有向网络中,连边的粗细反映了风险溢出的大小.同时,网络的中心性分

析则反映节点在网络中的重要程度.因此,从经济学角度而言,引入复杂网

络理论中的这些指标和研究方法,可以更加直观地识别出机构之间的风险溢

出方向和风险传染强度,为系统性风险传染识别出潜在的路径,以及为判定

机构的系统重要性提供依据.同时,机构之间的相互关联性是机构自身风险

３ 节点i的入度 (inＧdegree),是指网络中由其他节点指向节点i的连边的数量;节点i的出度 (outＧ
degree),是指网络中由节点i指向其他节点的连边的数量.而节点i的度或下文的程度中心性 (deＧ
gree),是指与节点i直接相连的连边的数量.
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的主要来源,这从理论和实证上为 “关联太紧密而不能倒”提供了依据.
图１中揭示了金融网络中机构的不同作用.大体上可以分为三类:
(１)风险传播者,即入度较少而出度较大的金融机构.这类机构在网络中

扮演风险的驱动传播者,它们处于困境时将极大地影响其他机构,而不受其

他机构的影响.这类机构一旦倒闭,将会导致巨大的系统性风险.对于监管

当局而言,应当重点监测这类机构.在网络中,这类机构主要有:TX０１ (陕
国投 A)、S１０ (国金证券)、S０１ (申万宏源)、I０４ (中国人寿)、S１５ (兴业

证券)、S１４ (太平洋证券)、S１８ (光大证券)、I０２ (新华保险)、S０４ (国海

证券)、S０６ (长江证券)、S０７ (山西证券).可见,风险的传播者主要是证

券、保险和信托公司.特别是 TX０１ (陕国投 A)、S１０ (国金证券)、S０１ (申
万宏源)、I０４ (中国人寿)这四家机构的出度都大于等于２０,显然是中国金

融网络中最重要的风险传播者.
(２)风险接受者,即入度很大但出度较小的机构.这类机构主要充当风险

的接受者.这类机构,虽然不具有明显的系统性风险,但可能会遭受其他机

构的冲击,所以为了应对风险溢出效应,它们应当加强自身内部的风险管理.
这类 机 构 主 要 有:S１３、A０７、A１７、S１６、A０６、A０１、A０２、A２３、A０８、

I０１、A０５、A０９、A１０.可见,银行是中国金融网络中最重要的风险接受者.
(３)在网络中既是风险传播者也是风险接受者,这类机构数量最多.这类

机构又可以分为两类:①像 A０４、A１３、A２１、TX０２、A０３、A２２之类的,它

们的出度和入度基本相同,它们影响和被它们影响的金融机构都是比较大型

的机构,因此具有很强的系统重要性;②像 A１１、S１７、S１１、S０５、S０９、S０３
之类的,它们影响的和被它们影响的金融机构都是规模较小的机构,同时机

构的数量也较少,因此具有较小的系统重要性.
下面,将LASSO方法筛选出的、影响其他机构的因子列在表３.

表３　LASSO筛选出的影响因子

机构代码 由LASSO筛选出的影响因子

银行

A０１ A２１,S０１,S１４,S１５,TX０１,TX０２ (６) MV,housing,VOL(３)

A０２ A０４,I０３,I０４,S０１,S１４,S１５,TX０１ (７) MV,housing,MTB,VOL (４)

A０３ A１０,I０４,S０１,S０２,S１０,S１５ (６) MV,housing,VOL,RA０３
t－１ (４)

A０４
A２１,A２２,S０１,S０４,S０６,S１０,S１４,S１５,

TX０１ (９)
MV,housing,VOL(３)

A０５
A０４,I０４,S０１,S０４,S１０,S１４,S１５,TX０１
(８)

MV,housing,VOL(３)

A０６
A０４,I０４,S０１,S０４,S０５,S０６,S１０,S１１,

S１５,TX０１ (１０)
MV,housing,VOL(３)
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(续表)　　

机构代码 由LASSO筛选出的影响因子

A０７ A０４,I０２,I０４,S０１,S１０,S１４,S１５ (７) MV,housing,LEV,VOL,RA０７
t－１ (５)

A０８ A０４,I０４,S１１,S１４,S１５,TX０１ (６) MV,housing,VOL(３)

A０９
A１１,A２２,S０１,S０４,S１０,S１４,S１５,S１８,

TX０１ (９)
MV,housing,LEV,MTB,VOL (５)

A１０ A０４,A２１,I０４,S０１,S０４,S１０,S１５,TX０１ (８) MV,housing,VOL,RA１０
t－１ (４)

A１１ A０３,A１３,I０４,S０１,S０４,S０９,S１４,TX０１ (８) MV,LEV,VOL,RA１１
t－１ (４)

A１３ A０４,I０２,S０１,S０３,S１５,S１８,TX０１,TX０２ (８) MV,housing,MTB,VOL (４)

A１７ A１１,S０１,S０４,S０６,S１４,TX０１,TX０２ (７) housing,MTB,VOL (３)

A２１ A０３,S０１,S０４,S０５,S１０,S１４,S１５,TX０１ (８) MV,housing,LEV,VOL,RA２１
t－１ (５)

A２２ A０３,A０４,I０４,S０１,S１０,S１５,TX０１ (７) MV,housing,LEV,VOL (４)

A２３ A０４,A１０,S０１,S０４,S１５,S１６,TX０１ (７) housing,LEV,MTB,VOL (４)

保险

I０１
A１３,S０１,S０４,S０６,S１４,S１５,S１８,TX０１
(８)

housing,VOL(２)

I０２ A１１,S０１,S０７,S１４,S１５,TX０１ (６) housing,MTB,VOL (３)

I０３ A２２,I０４,S１４,S１５,S１７,S１８ (６) housing,VOL(２)

I０４ S０５,S０６,S１０,S１５,S１７,TX０１ (６) MV,housing,MTB,VOL (４)

证券

S０１
A１１,A１７,A２２,I０４,S０４,S１０,S１４,S１７,

TX０２ (９)
housing,LEV,MTB,VOL,RS０１

t－１ (５)

S０２ S０４,S０６,S１０,S１８,TX０２ (５) MV,housing,MTB,VOL (４)

S０３ I０２,I０４,S０６,S１１,TX０１ (５) housing,MTB,VOL,RS０３
t－１ (４)

S０４ A０９,I０２,I０４,S０６,S０７,S１１ (６) housing,LEV,MTB,VOL,RS０４
t－１ (５)

S０５ A２１,I０２,I０４,S０１,S１０,S１７ (６) housing,LEV,VOL (３)

S０６ A１３,I０２,S０７,S１０,S１４ (５) MR,MV,housing,VOL (４)

S０７ S１８ (１) MTB,VOL (２)

S０９ S０１,S１０,S１８,TX０１ (４) MV,housing,MTB,VOL (４)

S１０ A０９,I０４,S０６,S１８ (４) MV,housing,MTB,VOL,RS１０
t－１ (５)

S１１ A１３,I０２,S０１,S０６,S０７,S０９ (６) MR,MV,housing,MTB,VOL (５)

S１２ A０７,S０７,S１０,S１８ (４) housing,MTB,VOL (３)

S１３
I０２,I０４,S０１,S０７,S１０,S１４,S１８, TX０１
(８)

MV,housing,VOL (３)

S１４ A１３,I０２,S１８,TX０１ (４) MV,housing,VOL,RS１４
t－１ (４)

S１５ S０３,S０７,S１０,S１４,S１８,TX０１ (６) MV,MTB,VOL (３)
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(续表)　　

机构代码 由LASSO筛选出的影响因子

S１６ A０３,A２１,I０２,I０４,S１０,S１８,TX０１ (７) MV,housing,LEV,VOL,RS１６
t－１ (５)

S１７ A１３,I０２,I０４,S１８,TX０１ (５) VOL,RS１７
t－１ (２)

S１８ A１３,A２１,I０２,I０４,S１０,TX０１ (６) MV,housing,LEV,VOL,RS１８
t－１ (５)

S１９ S１０,S１８,TX０１ (３) MV,MTB,VOL,RS１９
t－１ (４)

信托

TX０１ I０２,I０３,I０４,S０７,S１０ (５) MV,housing,MMM,MTB,VOL(５)

TX０２ S０６,S０７,S１３,S１４,S１５ (５) MV,housing,MTB,VOL (４)

　　注:本表第二列和第三列为 LASSO 筛选出的影响第一列的因子 (即解释变量),其中第二列为

LASSO筛选出的金融机构,第三列为LASSO筛选出的宏观经济变量、机构个体特征变量以及机构的

滞后一期的收益率;括号内数字表示因子的个数.

总之,从表３可以看到,机构之间的相互关联性是机构 VaR的主要影响

因素.如前所述,图１直观反映了机构之间的相互关联性,并且可以运用复

杂网络理论进行研究 (包括出度、入度等中心性分析以及下文的结构识别

等).因此,复杂网络理论便融入 VaR的分析之中.
另外,除了机构之间的相互关联性以外,影响金融机构 VaR 的重要因

素,还有市场波动率 (MV)、房地产收益率 (housing)和机构自身的波动率

(VOL).实际上,根据计算 VaR 的方差—协方差方法,市场波动率 (MV)
和机构自身的波动率 (VOL)是影响 VaR 的关键因素.而房地产收益率

(housing)之所以影响金融机构 VaR,是因为房地产行业属于典型的资金密

集型行业,其繁荣发展离不开金融业的大力支持,这样房地产价格和收益率

的波动在很大程度上就会对一国金融业乃至整个金融体系的稳定产生极大的

影响,从而成为影响金融机构 VaR的关键因素.

(五)尾部风险依赖性网络的结构识别

研究发现,大量真实网络节点的程度中心性服从幂律分布.而服从幂律

分布意味着具有无标度网络的特性,即对于随机性攻击具有较高的稳定性,
对于选择性攻击具有较低的稳定性.选择性攻击是指每次从网络中删除程度

中心性最大的节点,随机性攻击是指随机删除网络中的节点.
为此,有必要研究上市金融机构尾部风险依赖性网络是否具有无标度性.

采用单样本 KolmogorovＧSmirnov检验方法对度分布进行检验 (见表４),发

现出度分布不服从均匀分布、指数分布和泊松分布,因此不具有均匀网络的

特性,而具有无标度的特性.因而,出度网络对于随机性攻击具有较高的稳

定性,对于选择性攻击具有较低的稳定性.从前述可知,TX０１ (陕国投 A)、

S１０ (国金证券)、S０１ (申万宏源)、I０４ (中国人寿)这四家机构的出度最
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大,根据后文的系统性风险贡献度来判定,I０４也是全部４０家机构排名第二

的系统重要性机构.因此,如果对它们,特别是对I０４进行选择性攻击,将造

成整个网络高度不稳定,甚至瘫痪.当然,对于监管当局而言,加强对I０４这

类机构的监管,将更加有助于整个网络的稳定.这种监管可以做到有的放矢,
有效降低了监管难度和成本.

同样,对入度分布进行检验发现,入度分布不服从均匀分布和指数分布,
但服从泊松分布,而这正是随机网络的特性.因此,入度网络对于随机性攻

击具有较低的稳定性,对于选择性攻击具有较高的稳定性.从前述可知,

A０１、A０２、A０５等大型国有商业银行是排名靠前的风险接受者,也就是说整

个金融体系的风险最后都将由它们来承担.因此,对入度网络而言,遭受随

机性攻击将导致网络更加不稳定,而这对于监管当局而言,因为冲击的随意

性和不可预测性,监管难度无疑大大增加.同时,为了达到防范系统性风险

的效果,需要对每一家机构都进行监管,这将大大增加监管成本.

表４　度分布的单样本KolmogorovＧSmirnov检验

出度 入度

KolmogorovＧ

SmirnovZ
渐进显著性 (双侧)

KolmogorovＧ

SmirnovZ
渐进显著性 (双侧)

均匀分布 ２􀆰９８０ ０􀆰０００ １􀆰８６２ ０􀆰００２

泊松分布 ２􀆰６８３ ０􀆰０００ ０􀆰６４９ ０􀆰７９４

指数分布 ２􀆰３２０ ０􀆰０００ ２􀆰６６５ ０􀆰０００

总体而言,对入度网络监管更加重要,但其监管难度更大、监管成本更

高,这也说明防范系统性风险任重道远.

三、测量系统性风险贡献度

(一)测量系统性风险β

前面分析了金融网络结构,现在开始研究和测度金融机构的系统性影响.
当金融体系网络结构给定时,金融机构i的系统性影响就是该机构尾部风险

的边际变化对整个系统尾部风险的影响.为此,设定以下模型来估计机构i
的系统性影响,称其为机构i的系统性风险β,即βsi

p,q:

VaRs
p,t＝X(i)

t′θs
p＋βsi

p,qVaRi
q,t, (１２)

其中,X(i)
t ＝ (１,Mt－１,VaR(－i)

q,t ),包含常数效应,宏观状态变量的滞后

期,以及前述LASSO选定的影响机构i的所有机构的 VaR.
由于不影响 VaRi 的变量也不会影响机构i的系统性风险贡献度,因此,
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模型 (１２)只需要考虑影响机构i尾部风险的因素即可.这样,也可以避免

遗漏变量.另外,由于控制其他机构的 VaR,可以排除由 VaRs 对 VaRi 的潜

在影响所带来的内生性问题,因此没有必要去构建结构均衡模型,且能得到

βs i
p,q 的无偏估计量.由于金融系统的高维性和相互关联性,以及可获得数据的

有限性,因此即使能够正确构建出结构均衡模型,也无法进行充分准确的估

计,因此这样的模型实际上是不可行的.
在市场波动时期,不仅机构的风险敞口会改变,而且它们对系统的边际

重要性也会发生变化.因此,βs i可以是时变的.这种时变性可以通过可观测

的变量Zi 来实现.
为方便起见,设定βs i

p,q,t与Zi
t－１是线性关系,同时为了考察Zi 相对于其均

值的变化所造成的影响,则有:

βsi
p,q,t＝βsi

０,p,q＋(Zi
t－１－z

－)′γsi
p,q, (１３)

其中,γs i
p,q 是影响时变效应的参数,z

－
是Zi

t－１的样本均值.显然,当γsi
p,q＝０时,

βsi
p,q,t变成常数,即βsi

０,p,q＝βsi
p,q,t＝βsi

p,q.
选定Zi

t－１＝Ci
t－１,这是因为规模、杠杆率、期限错配、股价净值比和股

票收益波动率不仅影响机构的 VaR,也直接影响其边际系统相关性.当然,
机构个体特征及其相对于其均值的变化需要通过其自身的尾部风险而间接对

金融体系发生作用.从模型设定而言,为了测定这种间接影响,通常可以采

用交互项的方式,即个体特征 (及其相对于其均值的变化)与其尾部风险

(VaR)的交互项对系统产生影响.
将式 (１３)代入式 (１２),得到

VaRs
p,t＝X(i)

t ′θs
p＋βs i

０,p,qVaRi
q,t＋[VaRi

q,t× (Zi
t－１－z

－)]′γs i
p,q , (１４)

其中,VaRi
q,t× (Zi

t－１－z
－)为交互项,其系数γs i

p,q 反映了机构自身特征相对

于其均值的变化通过其自身 VaR间接对系统 VaR产生的影响.
如果机构i的 VaR可以直接观测到,那么其系统性风险β的大小和显著

性可以直接从式 (１４)中推导出来.然而,解释变量 VaRi
t 和 VaR(－i)

q,t 是从前

面第一步分位数回归中估计出来的,因此,应该用VaRi
t

︿

和VaR
︿

(－i)
q 作为回归

元,进而构建以下第二步分位数回归模型

Rs
t＝－X(i)′t

︿θs
p－βs i

０,p,qVaRi
q,t

︿

－[VaRi
q,t

︿

× (Zi
t－１－z

－)]′γs i
p,q ＋εs

t,(１５)

其中,Qp (εs
t VaRi

q,t

︿
,X

︿
(i)
t ,(Zi

t－１－z
－))＝０.

采取与第一步回归相同的方法来估计参数,即最小化式 (１６):

１
T∑

T

t＝１
ρp Rs

t ＋X(i)′t

︿

θs
p ＋βs i

０,p,q VaRi
q,t

︿

＋[VaRi
q,t

︿

×(Zi
t－１－z

－)]′γs i
p,q{ } ．

(１６)
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进而式 (１３)的时变性边际效应β
︿
s i
p,q 可以由式 (１７)得到:

β
︿
s i
p,q,t＝β

︿
s i
０,p,q＋(Zi

t－１－z
－)′γ

︿
s i
p,q ． (１７)

在有限样本条件下,采取以下方法来检验β
︿
s i
p,q,t的显著性和时变性.

给定假设 H０,检验统计量为:

ST ＝min
ξs∈Ω０∑

T

t＝１
ρp(Rs

t －B′tξs)－ min
ξs∈RKB

∑
T

t＝１
ρp(Rs

t －B′tξs), (１８)

其中,Bt≡ (VaRi
t,VaRi

t×(Zi
t－１－z

－),X(i)
t ),对应 KB 参数向量ξs,Ω０ 是

在假设 H０ 条件下的参数集,这里使用Chenetal􀆰 (２００８)提出的调整bootＧ
strap方法.

(二)系统性风险贡献度

为了全面测量机构i的系统性影响,设定:

SRCs i
p,q,t＝βs i

p,q,tVaRi
t． (１９)

称SRCs i
p,q,t为机构i的系统性风险贡献度.这里,如式 (１３)和式 (１７)

所示,βs i
p,q,t是基于Zi 的滞后一期Zi

t－１计算得到,因此是预测值;同时,VaRi
t

也是预测值.因此,SRCs i
p,q,t具有前瞻性 (forwardＧlooking)和预测功能,可

以作为危机预警指标,也可以用来识别机构的系统重要性.这为金融监管当

局监测系统性风险提供了有效的且可操作的工具.其经济含义是,机构的尾

部风险 (VaR,主要反映其自身与其他机构之间的相互关联性)通过系统性

风险β (其自身与系统之间的相互关联性对系统所造成的边际影响)的传

导,进而对系统产生的总体影响.由此可见,关联性对系统性风险具有重

要作用.

(三)实证结果

１􀆰 系统性风险β的显著性检验

在估计式 (１５)时,为方便起见,设定p＝q＝０􀆰０５.从统计角度而言,
某家机构的风险是否对金融体系有直接的影响,需要通过检验其系统性风险β
的显著性来判定.而判定βs i

t ＝０,需要检验某家机构对系统能够产生边际影

响的所有变量的联合显著性,即检验下面的假设:

H１:{STBZ:βs i
０ ＝γs i

LEV＝γs i
MTB＝γs i

MMM＝γs i
SIZE＝γs i

VOL＝０
而判定某家机构对整个金融体系的边际影响,关于其自身特征是否是时

变的,则需要检验如下联合假设:

H２:γs i
LEV＝γs i

MTB＝γs i
MMM＝γs i

SIZE＝γs i
VOL＝０

如果假设 H２不能被拒绝,那么需要重新设定固定不变的系统性风险β,
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即βs i
t ＝βs i,进而重新估计该模型,并检验如下假设:

H３:βs i＝０
采取 wildbootstrap方法,对式 (１８)的统计量进行３０００次的重复抽样

检验.结果４表明,所有机构具有显著的βs i,其中有３９家机构具有显著的且

时变的βs i
t ,１家机构 (即招商银行)具有显著的但固定不变的βs i.这里,

当p 值小于５％时,系数显著不为零.需要注意的是,给定所有宏观经济变

量和其他机构的关联性影响,如果机构i的头寸损失增加,会给整个金融体

系造成显著且更大的损失,那么就判定该机构是系统相关的.因此,系统性

风险β必须是显著且非负的.

２􀆰 系统重要性识别

在检验β
︿
s i
p,q,t的显著性和时变性之后,只需要对β

︿
s i
p,q,t具有显著性的金融机

构的系统性风险贡献度进行研究,即对全部４０家机构进行研究.

根据式 (１７)和式 (１９),计算得到系统性风险贡献度,然后根据数值的

大小对其排序,这样就可以识别出系统重要性.

如表５所示,以整个样本区间的系统性风险贡献度的均值进行排序.A０７
和I０４的系统性风险贡献度最大,因而是我国金融体系中最具系统重要性的金

融机构.A１３,A０６,A１０,A０５,A０１,A０３,A２３,A０４的系统性风险贡献

度紧随其后.显然,银行业对我国金融体系的系统性影响最大.

表５　系统性风险贡献度均值排序

排序 金融机构代码 金融机构名称 SRC
︿

s iaverage×１００ 受其影响的金融机构

１ A０７ 中信银行 ４􀆰１１２１ S１２ (１)

２ I０４ 中国人寿 ４􀆰０２９７

A０２,A０３, A０５, A０６, A０７, A０８, A１０,

A１１,A２２,I０３,S０１,S０３,S０４,S０５,S１０,

S１３,S１６,S１７,S１８,TX０１ (２０)

３ A１３ 南京银行 ３􀆰７６４６ A１１,I０１,S０６,S１１,S１４,S１７,S１８ (７)

４ A０６ 招商银行 ３􀆰３６３５ 　

５ A１０ 浦发银行 ３􀆰１５４２ A０３,A２３ (２)

６ A０５ 交通银行 ３􀆰００１２ 　

７ A０１ 工商银行 ２􀆰９８３２ 　

８ A０３ 中国银行 ２􀆰８７６６ A１１,A２１,A２２,S１６ (４)

９ A２３ 民生银行 ２􀆰８７３４ 　

１０ A０４ 建设银行 ２􀆰６０２４
A０２,A０５, A０６, A０７, A０８, A１０, A１３,

A２２,A２３ (９)

４ 限于篇幅,这里略去系统性风险Rit 显著性检验的详细结果.如有需要,可以向作者索取.
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(续表)　　

排序 金融机构代码 金融机构名称 SRC
︿

s iaverage×１００ 受其影响的金融机构

１１ I０１ 中国平安 ２􀆰５７８６ 　

１２ S１４ 太平洋证券 ２􀆰４６６６

A０１,A０２, A０４, A０５, A０７, A０８, A０９,

A１１,A１７,A２１,I０１,I０２,I０３,S０１,S０６,

S１３,S１５,TX０２ (１８)

１３ A２２ 宁波银行 ２􀆰４２３３ A０４,A０９,I０３,S０１ (４)

１４ A１７ 华夏银行 ２􀆰２３１７ S０１ (１)

１５ S１０ 国金证券 ２􀆰１１１５

A０３,A０４, A０５, A０６, A０７, A０９, A１０,

A２１,A２２,I０４,S０１,S０２,S０５,S０６,S０９,

S１２,S１３,S１５,S１６,S１８,S１９,TX０１ (２２)

１６ A１１ 北京银行 ２􀆰００８９ A０９,A１７,I０２,S０１ (４)

１７ I０３ 中国太保 １􀆰９４３０ A０２,TX０１ (２)

１８ S０６ 长江证券 １􀆰７７６２
A０４,A０６,A１７,I０１,I０４,S０２,S０３,S０４,

S１０,S１１,TX０２ (１１)

１９ S１３ 招商证券 １􀆰５６２５ TX０２ (１)

２０ A０８ 光大银行 １􀆰５６００ 　

２１ S０２ 东北证券 １􀆰５１７０ A０３ (１)

２２ S１８ 光大证券 １􀆰４５１３
A０９,A１３,I０１,I０３,S０２,S０７,S０９,S１０,

S１２,S１３,S１４,S１５,S１６,S１７,S１９ (１５)

２３ S１２ 海通证券 １􀆰４０４０ 　

２４ TX０２ 安信信托 １􀆰３０３９ A０１,A１３,A１７,S０１,S０２ (５)

２５ S１１ 西南证券 １􀆰１９２２ A０６,A０８,S０３,S０４ (４)

２６ S０９ 中信证券 １􀆰１４８８ A１１,S１１ (２)

２７ S０７ 山西证券 ０􀆰８８０５
I０２, S０４, S０６, S１１, S１２, S１３, S１５,

TX０１,TX０２ (９)

２８ A０９ 兴业银行 ０􀆰８４０６ S０４,S１０ (２)

２９ A０２ 农业银行 ０􀆰６７８３ 　

３０ S０４ 国海证券 ０􀆰６５３５
A０４,A０５, A０６, A０９, A１０, A１１, A１７,

A２１,A２３,I０１,S０１,S０２ (１２)

３１ S０３ 国元证券 ０􀆰５３８８ A１３,S１５ (２)

３２ I０２ 新华保险 ０􀆰５１２２
A０７, A１３, S０３, S０４, S０５, S０６, S１１,

S１３,S１４,S１６,S１７,S１８,TX０１ (１３)

３３ A２１ 平安银行 ０􀆰３０９２ A０１,A０４,A１０,S０５,S１６,S１８ (６)

３４ S１９ 方正证券 ０􀆰１３９９ 　

３５ S１７ 华泰证券 ０􀆰１３９０ I０３,I０４,S０１,S０５ (４)

　　注:由于申万宏源、陕国投 A、兴业证券、东吴证券和广发证券五家金融机构系统性风险β为负

值,进而系统性风险贡献度为负值,从而没有在表中列出.最后一列括号中的数字表示机构的个数.
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可以看到,A０７、I０４、A１３等规模较小的机构的系统重要性要高于工

农中建交这些大型国有商业银行,这主要是因为系统性风险贡献度由系统

性风险β与其自身的 VaR相乘而得到所决定的,并且最主要是由 VaR 造

成的.

实际上,如果按照系统性风险β均值 (即β
︿
s i
p,q 在样本区间上的均值)来排序

识别系统重要性,工商银行位于第一位、中国银行位于第二位、交通银行位于

第四位、建设银行位于第十位,唯一的例外是农业银行排名比较靠后.５这与周

小川 (２０１１:第９页)所指出的 “从规模看,工、农、中、建、交肯定是系统

重要性银行”,基本上是一致的,两者并不矛盾.实际上,β
︿
s i
p,q 反映的正是单个

机构对系统的边际影响,它与AdrianandBrunnermeier(２０１６)的式 (１２b)中的

β
︿
system i类似,不同之处在于加入了机构自身特征的影响 (见式 (１７)).

而从 VaR来看,由于 A０７、I０４、A１３等规模较小的机构的 VaR要显著

大于工农中建交,因此作为乘积形式的系统性风险贡献度,部分规模较小的

机构最终高于工农中建交.而 VaRi
q,t主要由该机构与其他机构之间的相互关

联性所决定,因此这在一定程度上验证了相互关联性可能比规模更加重要,
从而也为 “关联太紧密而不能倒”提供了实证依据.另外,对于中国股市而

言,大型国有商业银行在某种程度上已经作为政府稳定市场的工具,因此不

可能剧烈波动,进而其 VaR要小于部分规模较小的机构.尽管如此,五大国

有商业银行中,除了农业银行以外,其他银行的系统性风险贡献度仍然排在

前十位.这说明,大型国有商业银行对我国金融体系的影响仍然非常大.因

此,它们仍然是宏观审慎监管应该重点关注的对象.
从前述分析可知,I０４是金融网络中最重要的风险传播者,其影响的主要

是银行和证券公司,因此应当是监管的重点.而 A１３,A０３,A０４既是风险传

播者也是 风 险 接 受 者,因 而 同 样 是 监 管 的 重 点.A０７,A０１,A０６,A１０,

A０５,A２３是金融网络中最重要的风险接受者,是风险的 “蓄水池”.因此,
应当加强对其自身内部的风险管理,让其真正发挥风险 “蓄水池”的功能.
值得注意的是,国有商业银行中,A０３,A０４由于既是风险传播者也是风险接

受者,而 A０１,A０５仅是风险接受者,因此,A０３,A０４对整个金融体系的潜

在危害性可能更大.
总之,从系统性风险贡献度分析中,可以对各类机构在整个金融体系的

作用做出明确判断,进而对它们进行有针对性的管理,避免了宏观审慎监管

中可能存在的无的放矢,这无疑将极大地提高监管效率和效果.

５ 限于篇幅,这里没有给出详细排序表格.如有需要,可以向作者索取.
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３􀆰 系统重要性的动态演化

由于系统性风险贡献度均值只提供关于系统重要性的粗略概况,而忽视

了金融体系结构可能发生的改变.事实上,金融体系结构随着时间发生变化,
会导致系统重要性发生动态演化.为此,着重研究２０１５年 “股灾”和２０１６
年熔断机制实施时的系统重要性,以考察系统重要性的动态演化.

２０１５年 “股灾”和２０１６年熔断机制实施是我国股市的两次重大事件,为

我们观察金融体系结构的改变而引起系统重要性变化提供了绝佳的窗口.由

于２０１５年 “股灾”期间,在政府干预之前,２０１５年６月２６日单日跌幅最大,
达到－７􀆰４０％,且有两千多只股票跌停.而２０１５年７月８日,政府首次干预

股市,单日跌幅仍然达到－５􀆰９０％,因此选取这两天进行研究.２０１６年熔断

机制作为截至目前史上最短命的股市机制,只存在短短四天的时间.我们选

取熔断机制实施首日２０１６年１月４日作为研究对象.
如表６所示,在前十家最具系统重要性的机构中,银行占据大多数,因

此在 “股灾”和熔断机制实施时,银行仍是金融体系最大的风险来源.大型

国有商业银行虽然没有排在最前面,但基本都保持在前１２位.单看β
︿
s i
p,q ,大

型国有商业银行仍然排在最前面几位.它们排名靠后的主要原因是 VaRi
q,t较

小,特别是在２０１５年６月２６日和２０１６年１月４日两天,工商银行的 VaR在

所有机构中最小,而在２０１５年７月８日,其 VaR位于倒数第３位.
总体而言,在这三个时点上,机构的系统性风险β 值变化不大,但 VaR

变化较大.“股灾”期间,机构的系统性风险贡献度比熔断机制实施时要大,
主要是由于 “股灾”期间比熔断机制实施时的 VaR要大.这说明系统重要性

的动态演化主要来源于 VaR的变化.值得注意的是,中信银行和浦发银行的

系统重要性变化较大,在２０１５年７月８日分别降至第２１位和第３２位,其主

要原因在于系统性风险β值降幅较大,尽管其 VaR值仍有所上升.
对于规模较小的机构,它们具有较大的系统重要性,主要原因也是来

自较大的 VaR,而 VaR主要来源于其他机构的损失超出量L－i
t－１,也即机构

之间的相互关联性.因此,相互关联性成为判别系统重要性及其动态演化

的关键因素.其现实经济含义在于,相互关联性对金融机构和金融体系越

来越重要,一方面促使系统重要性发生动态演化,另一方面它可能比规模

的作用更加重要,进而规模小但具有较高关联性的机构越来越重要.这在

一定程度上表明应该更加重视 “关联太紧密而不能倒”的问题,也为监管

当局逐渐由微观审慎转向宏观审慎监管提供了理论和实证依据.同时,系

统性风险贡献度这一指标也为实施宏观审慎监管提供了有效的、可具体操

作的工具.
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表６　２０１５年 “股灾”和２０１６年实施熔断机制时的系统性风险贡献度排序

排
序

机
构
代
码

２０１５年６月２６日

SRC
︿s i×

１００
β
︿s i

VaR
︿i

机
构
代
码

２０１５年７月８日

SRC
︿s i×

１００
β
︿s i

VaR
︿i

机
构
代
码

２０１６年１月４日

SRC
︿s i×

１００
β
︿s i

VaR
︿i

１ A１０ ８􀆰７７８１ １􀆰３７４３ ０􀆰０６３９ S１３ １１􀆰１３１４ １􀆰０９８４ ０􀆰１０１３ I０４ ４􀆰５６４６ １􀆰２８２０ ０􀆰０３５６

２ I０４ ８􀆰５０１８ １􀆰２５４９ ０􀆰０６７７ A０４ １０􀆰１０３１ ０􀆰９２７２ ０􀆰１０９０ A１３ ４􀆰４６１３ １􀆰３４００ ０􀆰０３３３

３ A０７ ７􀆰５２２７ １􀆰１３９８ ０􀆰０６６０ I０４ ９􀆰１２８３ １􀆰００７９ ０􀆰０９０６ A０７ ３􀆰９６９３ １􀆰１３５１ ０􀆰０３５０

４ A０６ ７􀆰４８９０ １􀆰２９０１ ０􀆰０５８１ TX０２ ８􀆰６３２０ ０􀆰７２８８ ０􀆰１１８４ A１０ ３􀆰６３５１ １􀆰２４３７ ０􀆰０２９２

５ A０３ ７􀆰００３５ ０􀆰９９５８ ０􀆰０７０３ I０３ ８􀆰３７４５ ０􀆰９９１２ ０􀆰０８４５ A２３ ３􀆰５２０２ １􀆰０９０８ ０􀆰０３２３

６ A０４ ６􀆰６９７５ １􀆰１９３０ ０􀆰０５６１ A０１ ７􀆰４６４６ １􀆰１９７２ ０􀆰０６２３ A０６ ３􀆰１７４４ １􀆰２９０１ ０􀆰０２４６

７ S１３ ６􀆰５０７６ ０􀆰９５１３ ０􀆰０６８４ S０９ ６􀆰９４０７ ０􀆰６４６７ ０􀆰１０７３ A１１ ２􀆰９３５９ ０􀆰７６５１ ０􀆰０３８４

８ I０１ ６􀆰３２５５ １􀆰０４７８ ０􀆰０６０４ A２２ ６􀆰７１６６ ０􀆰８１６８ ０􀆰０８２２ A０３ ２􀆰８１８７ １􀆰４１０９ ０􀆰０２００

９ A１３ ６􀆰３１９０ ０􀆰９４１１ ０􀆰０６７１ A０６ ６􀆰６３５１ １􀆰２９０１ ０􀆰０５１４ A０１ ２􀆰８０９０ １􀆰４１９５ ０􀆰０１９８

１０ A２２ ６􀆰２０３９ ０􀆰８１１４ ０􀆰０７６５ A０３ ６􀆰２１３０ ０􀆰７９９９ ０􀆰０７７７ A１７ ２􀆰６８８０ ０􀆰７１２４ ０􀆰０３７７

１１ A０１ ６􀆰１３７６ １􀆰４５８５ ０􀆰０４２１ I０２ ５􀆰２３８２ ０􀆰４７５４ ０􀆰１１０２ TX０２ ２􀆰６４３７ ０􀆰４１００ ０􀆰０６４５

１２ A０５ ６􀆰０６０１ ０􀆰７９２８ ０􀆰０７６４ A０５ ４􀆰８３７５ ０􀆰４５９１ ０􀆰１０５４ S１４ ２􀆰５８２５ ０􀆰４５２０ ０􀆰０５７１

２１ A０７ ３􀆰３０５１ ０􀆰４４８５ ０􀆰０７３７

３２ A１０ １􀆰１０９８ ０􀆰１２０７ ０􀆰０９２０

　　注:本表只给出系统性风险贡献度排名前１２位的机构以及２０１５年７月８日排名第２１位的中信银

行 (A０７)和排名第３２位的浦发银行 (A１０).

总之,全面研究和监控网络效应和系统性风险β 的时变性,可以更加深

刻地理解金融机构在网络中所起的作用,并为监管当局有效监管系统性风险

奠定坚实的基础.

四、模型有效性检验

为了理解前述两步分位数回归模型的优势,下面建立一个简单的一步分

位数回归模型.

Rs
t＝－ηs

１－Ls
t－１ηs

２－Ms
t－１ηs

３＋εs
t, (２０)

Qp (εs
t Ls

t－１,Ms
t－１)＝０．

这里,Ls
t－１表示滞后一期的所有机构的损失超出量、Ms

t－１表示滞后一期

的宏观经济变量.模型中,用Ls
t－１代替了 VaR.原因在于,如果采用滞后一

期的所有机构的 VaR,在利用式 (６)估计 VaR时,已经包含了大量机构的

损失超出量和宏观经济变量,这样各个机构的 VaR之间将存在严重的多重共

线性问题.
依然采用模型 (９)的 LASSO 方法对模型 (２０)的变量进行筛选.结果
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显示,只有I０４、S０１、S０４、S１０、S１５五家机构,以及 MV、housing两个宏

观经济变量对金融体系有影响,而银行完全没有影响,这显然与现实情况不

符,说明一步分位数回归模型与前述两步分位数回归模型相比,存在明显的

劣势,因此本文选择两步分位数回归模型具有合理性和有效性.

五、结　　论

当前,经济金融体系越来越错综复杂,金融机构、金融部门之间的关联

越来越紧密,“关联太紧密而不能倒”的问题日益突出.本文通过采用分位数

回归下的LASSO技术,发现金融机构的尾部风险之间存在强依赖性,且是风

险的来源和传播的途径,并进一步通过分位数回归,估计出单个金融机构对

整个金融体系的系统性风险β,进而计算出系统性风险贡献度,并由此识别出

金融机构的系统重要性.
本文的研究对于中国金融监管政策制定及实践具有一定的启示意义:
第一,金融网络具有多层次、多渠道、交互式等特性,而金融机构之间

将会发生各种复杂的交互反应和反馈等综合作用,从而冲击了现有按照银行、
证券、保险等实施分业监管的基础.因此,分业监管模式不足以防范系统性

风险,可以根据本文提出的识别金融机构在网络中的不同作用和功能,以

“分功能”的网络监管模式代替传统的分业监管模式,借此分门别类地、有的

放矢地实施宏观审慎监管,效果将更加显著.
第二,规模因素在金融机构系统重要性评估中依然占有较重要的位置,

但规模因素并不直接决定系统重要性,而是通过系统性风险β间接反映出来.
而金融机构之间的相互关联性比规模因素更加重要,这表明我国的金融监管

必须从微观审慎监管向宏观审慎监管转变,并兼顾 “关联太紧密而不能倒”
与 “太大而不能倒”.

第三,本文的系统性风险贡献度指标,能够动态识别系统重要性,这为

监管当局实施宏观审慎监管提供了有效的工具,并奠定了理论基础.借此,
监管当局可以进一步优化该指标,形成一整套动态的、系统的预警监管指标

体系,以便更加有效地实施宏观审慎监管.
当前,关于系统性风险的研究方兴未艾,各种方法层出不穷.但着重从

金融体系的内在关联性出发,充分融合复杂网络理论与 VaR方法来开展的研

究还不多见,本文从这方面着手,进行了有益的尝试和探索,并得出了较有

意义的结论.这既在一定程度上弥补了现有文献研究的不足,也在一定程度

上解释了金融监管必须由微观审慎监管向宏观审慎监管转变的原因.后续研

究将考虑机构的国际和国内风险连接来测度其全球系统相关性,以及结合微

观经济主体的行为特征来丰富和完善模型.
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Abstract　Atpresent,thecorrelationbetweenfinancialinstitutionsisbecomingincreasＧ

inglyclose,which mayeasilyinducesystemicrisk．BasedonthedataofChinesefinancial
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tionsusingthetwoＧstepquantileregression,LASSOtechniquesandcomplexnetworktheory．
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ednessbetweenfinancialinstitutions．Systemicriskcontributioncanbeusedtodynamically
identifyandmeasuresystemicimportance,inwhichinterconnectednessplaysamajorrole,

beingmoreimportantthansize．TheresultsindicatethatbankindustryisofthemostsystemＧ
icimportance．Theapproachdevelopedinthispaperisofgreatapplicationvalueforeffective

preventionandsupervisionofsystemicrisk．
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