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摘 要：基于皮尔逊相关系数和格兰杰因果检验，分别构建行业无向和有向网络，采用 CoVaR 模型计算我国行业风

险，并借助分位数回归探索行业风险与网络结构的相互关系；使用网络模块分析探究不同极端事件下行业网络的

集聚情况，以及风险在各模块间的传染路径，同时考察网络结构对行业风险的影响效应。研究结果表明：两种行业

网络结构均表明，金融行业有成为网络中心的趋势，采用格兰杰因果检验构建的有向网络更能解释行业风险；金融

市场冲击会对行业网络结构产生影响，不同极端事件下行业风险在网络中的传播方式不同；同时，网络结构对行业

风险存在显著影响，网络聚类系数和全局效率的降低以及介数中心性的提升，均能降低行业风险。研究结论对金

融风险防范和产业结构优化升级具有一定的参考价值。
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1　引言

金融市场在我国经济发展过程中扮演优化资

源配置的重要角色［1］。近年来，机构投资者之间、行

业间存在密切关联，使得金融市场之间的关系越来

越复杂。任何外部不利因素都会导致金融市场系

统性风险不断累积，当市场风险集聚到一定程度

时，金融市场优化资源配置能力将会失效，进而影

响金融市场稳定。

新时代我国经济已由高速增长阶段转向高质

量发展阶段，产业结构转型升级加快，经济发展下

行压力增大，金融市场异常波动频发。最近几次经

济动荡说明将现代金融市场理解为复杂系统的必

要性，特别是危机时期，理性行为者和有效市场假

说无法合理解释金融市场的一些复杂行为［2］。经济

物理学，一个基于统计与理论物理的研究范式，已

经成为当前研究复杂经济的一种新的思维方式［3］。

产业链的上下游关系以及金融市场中各种信息溢

出，使得各行业间联系密切。同时，金融市场受到

不利冲击，市场风险不断累积，投资者的消极态度

会让上市公司融资困难、市场资源配置能力受到限

制。而处于同一行业的公司，由于同质性业务经

营，会导致公司管理层不约而同地做出相同或类似

的应激行为，以及不同行业投资价值差异，最终会

引起产业结构突变。由此看来，各行业的发展情况

与市场风险存在着密切关系。因此，对我国金融风

险跨市场传染机制展开深入研究，厘清风险在各个

行业市场间的传播方向，识别行业间结构动态变化

与金融风险之间的关系，对降低金融风险，完善系

统性风险防范体系，实现经济高质量发展具有重大

现实意义。

科学准确测量金融市场系统性风险是进行宏

观审慎调控，防控金融风险的重要前提［4］。早期系

统性风险主要通过宏观经济变量和资产负债表数

据，对金融脆弱性进行测度来反映。该类方法由于

数据频率较低（月、季度数据），具有一定的滞后性，

且存在卢卡斯批判效应，对宏观金融风险预测能力

较差［5］。2008 年全球金融危机以后，业界和学者们

更倾向于以系统的角度审视金融市场风险，虽然关

于系统性风险仍然没有一个统一的定义，但学者们

根据不同监管需要，从不同角度对系统性风险进行

测度。Huang 等［6］认为信用违约互换利差信息可以

反映违约风险，提出风险保费模型（DIP），并计算了

22 个亚太地区主要银行的风险保费，评估全球金融
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危机对亚太地区的外溢影响。Acharya 等［7］基于预

期损失理论提出了边际预期损失（MES）和系统预

期损失（SES）。Brownlees 和 Engle［8］考虑到 SES 无

法对未来金融危机进行有效预测，提出一个包括金

融机构规模、杠杆率以及边际预期损失的 SRISK 指

数，反映单个机构对系统性风险的贡献。Adrian 和
Brunnermeier［9］基于条件在险价值对系统风险进行

测度，提出 CoVaR 模型，认为金融系统中每一个机

构都具有风险溢出，并最终汇聚成系统性风险。该

方法能有效结合金融机构的个体属性，识别出系统

重要机构，满足宏观审慎监管目标要求。

近年来复杂网络理论在经济领域快速发展，网

络分析逐渐成为研究金融机构之间关系以及金融

风险在金融系统中传播的重要工具。然而，现有研

究仍然有些许不足。首先，从研究对象上看，已有

研究更多关注银行、券商和保险公司等金融机构的

网络结构，而对金融市场各行业的关联性研究较

少；其次，研究时间上多为针对单个金融市场异常

波动阶段，鲜有将多个异常波动时段进行对比分

析；最为重要的是，目前学者更多关注如何构建网

络以及从网络中心性、稳定性等结构特征阐述风

险，却很少考虑网络结构对风险的影响。如 Feng
等［10］通过 BEKK-GARCH 模型计算中国证券指数

27 个行业在不同时间尺度下的溢出效应，并以此构

建网络探讨了不同尺度下网络结构的聚集特征，表

明 2~4 天尺度下的行业溢出网络结构更紧密，各市

场间出现风险传播的可能性最大。Wu 等［11］采用

VAR 方差分解模型构建行业网络，通过网络结构的

中心性分析发现，工业板块一直是中国股市的核心

板块，并认为 2015 年股灾是中国工业部门发展放缓

所致。虽然 Li 等［12］在研究 2018 年中美贸易摩擦不

同阶段我国行业网络结构特征中，探讨了金融风险

对行业网络稳定的影响，但并没有阐述网络结构对

金融风险的影响。刘超等［13］对我国证券市场风险

与行业网络结构特征关系进行了探索，但也仅仅局

限在数值对比上，没有进行深入研究。

鉴于此，本文首先基于皮尔逊相关系数和格兰

杰因果检验分别构建行业无向和有向网络，利用

CoVaR 模型计算行业市场风险，对网络结构特征与

市场风险进行对比分析，并在不同分位点上进行分

位数回归。结果显示，格兰杰因果检验构建的行业

有向网络结构更能有效解释行业风险。进一步选

取几个金融市场异常波动阶段，运用模块化分析识

别金融市场异常波动的风险来源，探索各个行业市

场在不同阶段的传染路径。最后，运用 OLS 回归模

型分析了网络结构与行业风险的关系，发现网络聚

类系数和全局效率的降低以及介数中心性的提升

可以降低行业风险。

本文贡献主要有以下三个方面：第一，同时考

虑相关系数和格兰杰因果检验两种常用的构建网

络的方式，通过对网络结构特征和行业风险的比

较，认为采用格兰杰因果检验构建行业有向网络更

能反映市场风险变化情况。第二，在现阶段我国金

融风险共振加强、系统性金融风险上升的背景下，

对金融市场异常波动期间具体风险传染机制进行

探索，识别风险传播路径，厘清行业市场各模块的

传染方向，为金融协同监管政策的实施提供借鉴。

第三，在控制当期制造业 PMI、非制造业 PMI 商务

活动、国房景气指数等变量下，探究了行业网络结

构对行业风险的影响，对金融风险防范和推动高质

量发展具有参考价值。

2　研究方法

2. 1　Exposure - ΔCoVaR方法

Morgan［14］于 1994 年借助概率统计理论，系统

地给出了测量市场风险模型 VaR，由于该方法简

单、透明而被广泛使用。但是 VaR 只对单个机构独

立的风险进行测量，无法测量多个机构之间的风险

情况。鉴于此，Adrian 和 Brunnermeier［9］基于条件概

率提出了条件风险价值 CoVaR 模型。李政等［4］认

为 ΔCoVaR 是机构对系统的影响，测量的是系统性

风 险 贡 献 ，反 映 机 构 的 系 统 重 要 性 ，Exposure -
ΔCoVaR 是系统对机构的影响，测量的是系统性风

险 敞 口 ，反 映 机 构 的 系 统 脆 弱 性 。 本 文 采 用

Exposure - ΔCoVaR 来衡量各行业风险，并对各行

业 Exposure - ΔCoVaR 取均值，以此来反映整个行

业市场的系统性风险，即行业风险。

X i 和 X s 分别表示行业 i 和金融系统 s 的收益

率，VaRq
i 和 VaRq

s 分别为 X i 与 X s 的 q 分位数。金

融系统的 CoVaRi | C ( X s )
q 为行业 i在整个系统 s陷入困

境时，特定行业 i 的 VaR，C ( X s ) 表示市场所处状

态。用条件概率可以表示为：

Pr ( X i ≤ CoVaRi | C ( X s )
q | C ( X s )= q% （1）

Exposure - ΔCoVaR 刻画金融系统 s 从中间状

态 ( X s = VaRs
50% ) 到困境状态 ( X s = VaRs

5% ) 时，行

业 i在险价值 VaR 的增量。即：

Exposure - ΔCoVaR = CoVaRi | X s = VaRs
5%

q

-CoVaRi | X s = VaRs
50%

q （2）
2. 2　行业网络构建以及拓扑统计指标

（1）皮尔逊相关系数构建行业无向网络

假设 xi ( t ) 为行业 i ( i = 1，2，⋯，N ) 的收盘价，

行业 i收益率定义为：

rit ( t )= ln ( xi ( t ) )- ln ( xi ( t - 1 ) ) （3）
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行业 i和行业 j收益率的相关系数为：

Cij =
∑
t = 1

T

( rit - r̄ i ) ( rjt - r̄ j )

∑
t = 1

T

( rit - r̄ i )2∑
t = 1

T

( rjt - r̄ j )2

（4）

由于相关系数不满足欧氏空间三大定理，相关

系数矩阵 C 不能表示行业间距离。借助 Mantegna［15］

于 1999 年给出的距离度量关系，可以得到行业网络

邻接矩阵 D，其元素 dij 为度量 i 和 j 两个行业间的

距离：

dij = 2( 1 - cij ) （5）
距离 dij ∈ [ 0，2 ]，如果行业 i 和行业 j 的相关性

越强，则对应的 dij 就越小。此时行业网络为包含

N ( N - 1 ) /2 条边的完全连通网络，这些边的权值

为对应节点间距离。为简化网络，运用平面最大滤

波图简化网络连边［16］。

（2）格兰杰因果检验法构建有向行业网络

格兰杰因果关系检验是基于优先级和可预测

性来研究两个平稳时间序列之间是否存在因果关

系的常用方法［17］。换言之，如果时间序列{Y 2t}及其

滞后变量对时间序列 {Y 1t}的预测结果不产生影

响，即：

MSE [E� (Y 1，t + s| Y 1.t，Y 1.t - 1，⋯ )]= MSE [ E�

(Y 1，t + s| Y 1.t，Y 1.t - 1，⋯；Y 2，t + s| Y 2.t，Y 2.t - 1，⋯ ) ]（6）
那么则称 Y 2 不是 Y 1 的格兰杰原因。定义 GCij

表示行业指数 i 和行业指数 j 之间的格兰杰因果关

系，那么这两个行业指数之间可能存在以下三种

关系：

①如果行业 i 到行业 j 存在单向因果关系，则

GCij = 1，GCji = 0。

②如果行业 i 到行业 j 存在双向因果关系，则

GCij = 1，GCji = 1。

③ 如 果 行 业 i 到 行 业 j 不 存 在 因 果 关 系 ，则

GCij = 0，GCji = 0。

根据行业彼此间的格兰杰因果检验结果，以行

业为节点，两个行业指数之间的因果关系为边，构

建行业有向网络。

2. 3　网络拓扑统计指标

网络结构主要表现在节点聚集程度、网络稳定

性以及中心性三方面，因此选取聚类系数、全局效

率和介数中心性三个统计指标，以此来衡量网络结

构特征。

（1）聚类系数

在网络中节点总会表现出集聚性的结构性质，

平均聚类系数能够很好地对这一性质加以定量描

述。节点的聚类系数定义为 ki个节点间实际存在的边

数M i，与最大可能边数（有向网络为弧数）ki ( ki - 1 ) /2
的比值。

Ci = 2M i / [ ki ( ki - 1 ) ] （7）
将所有节点聚类系数取平均得到网络平均聚

类系数：

C = 1
N ∑

i = 1

N

Ci （8）

（2）全局效率

全局效率反映两个节点之间的连接效率，与节

点之间距离成反比。参照文献［19］定义：

GE = 1
N ( N - 1 ) ∑i ≠ j

N 1
dij

，dij > 0 （9）

如果行业 i 和 j 完全正相关时 ( Cij = 1 )，此时

dij = 0，不满足上述全局效率的定义。而当行业 i和 j

之间没有联系，没有路径时，则令dij =+∞，1 dij = 0。
（3）介数中心性

行业的介数中心性可以描述其控制其他行业

指数之间信息传导的能力。定义为通过给定节点

路径占总路径的百分比。

B ( i )= 2
N ( N - 1 ) ∑( j，l )

σjl ( i )
σjl

（10）

其中，σjl ( i )是从节点 j 到节点 l 的路径中经过节点 i

个数，σjl 则是从节点 j 到 l 的路径。显然，B ( i )值越

大，网络对节点 i 的依赖程度越高，即其位置越重

要。上述中心性的定义可以推广到整个网络，令

vmax 表示网络中介数中心性最高的节点，则网络介

数中心性 CB 为：

CB = 1
N - 1 ∑

i = 1

N

[ CB ( vmax )- CB ( vi ) ] （11）

2. 4　网络模块分析

1976 年 White 等［20］提出一种研究网络位置模

块的方法，该方法不仅能确定每个模块所包含的

成员，还可以用来分析每个模块在风险传播过程

中的作用，探索风险传播路径［21］。在网络模块作

用中，根据模块接收和发送边的比例，可以将模块

在网络中的功能划分为四种：（1）双边溢出，其成

员向其他模块成员发送较多的连接，同时向自己

模块内部也发送较多的连接，但整体接受其他模

块的连接较少。（2）向内溢出，模块内部关联比率

高，其成员不仅从外部模块获得连接，也从模块内

部获取连接；如果内部连接关系占比远远大于外

部连接关系，在极端情况下，该模块可能出现与外

界没有连接，成为一个孤立的单元。（3）向外溢出，

该模块在网络中承担更多的溢出作用，其成员发

送更多的连接到其他模块，但发送到其内部成员
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以及从外部接收的连接较少。（4）经纪人，在网络

模块信息流通中主要担当中转作用，该模块成员

接收和发送外部关系，但其成员内部之间的连接

较少。

3　行业风险测度与行业网络构建

3. 1　数据选取

Wind 系列指数是 Wind 资讯在借鉴国际权威行

业指数编制经验的基础上，结合中国证券市场实际

情况后，推出的全面反映中国金融市场的指数体

系，目前该数据由于符合国际标准、透明度高而备

受市场推崇。因此本文以 Wind 二级行业指数（24
个）为原始数据构建行业网络，可以科学反映我国

行业变化特征。沪深 300 指数综合反映我国股价变

动情况，可以很好地衡量整个市场运行状况，所以

在计算行业风险 Exposure - ΔCoVaR 时将其作为

系统变量。本文选取 2010 年 1 月 4 日-2021 年 7 月

30 日 Wind 行业指数与沪深 300 指数的收盘价格，并

计算其对数收益率，共得到 2814 个数据。数据描述

性统计量参见附表 1，各行业数据分布具有尖峰胖

尾特征，JB 检验结果显示拒绝正态分布假设，同时

数据在 10% 水平上均通过 ADF 检验，表现出平稳

特征。

3. 2　行业风险测度

计算出当市场处于萧条时（5%），每个行业的

风险 Exposure - ΔCoVaR 值，并对 24 个行业风险取

均值，以此作为金融市场对整个行业的风险溢出，

即行业风险。由图 1 可知，2010-2021 年我国市场

对行业风险溢出变化较大，图 1 中至少存在 6 个波

峰，正好对应 2010 年欧洲债务危机、2013 年我国银

行“钱荒”、2015 年股灾、2018 年中美贸易摩擦以及

2020 年新冠疫情等各类市场极端事件。从行业风

险大小来看，欧洲债务危机和 2013 年“钱荒”波峰

较小。而 2015 年股灾期间行业风险最大，此时行

业对市场信息最为敏感，任何市场信息都可能会

导致行业急剧变化。伴随国家政策调控，投资者

信心恢复，行业风险不断下降，并达到历史相对较

低水平，直到 2017 年底受中美贸易摩擦影响，行

业风险再次上升，2019 年中美双方领导会晤，就贸

易摩擦问题进行商榷，行业风险回落。2020 年初，

突如其来的新冠疫情致使，国内经济生产活动几

乎处于停顿，从图 1 中可以看到行业风险骤然上

升，但这次上升持续时间不长，伴随国家强有力的

防疫措施，各种复工复产政策的推行，很快回落到

正常水平。

3. 3　行业网络构建

分别采用相关系数与平面最大滤波图构建行

业无向网络，用格兰杰因果检验构建行业有向网

络。图 2 左边为相关系数构建的行业无向网络，

银行和保险Ⅱ节点明显大于其他行业，而其他行

业节点大小比较均匀。说明各行各业在银行、保

险Ⅱ等金融机构资金支持下蓬勃发展，符合我国

经济发展的实际情况。但同时需要警醒，银行和

保险Ⅱ节点的度达到 22，远高于其他行业节点的

度（4 或 5），说明我国经济在发展过程中有过度依

赖金融行业的倾向。

图 2 右边为格兰杰因果检验构建的行业有向网

络，从图 2 中明显看出连边多于无向网络，且网络中

心节点发生了一定变化。在行业有向网络中，公共

事业Ⅱ（入度：21，出度：20，总度 41）排名第一，其次

是运输行业（入度：21，出度：15，总度 36），多元金融

（入度：19，出度：17，总度 36）和银行（入度：14，出
度：15，总度 29）。公共事业Ⅱ、运输、资本货物指

数、零售业、消费者服务Ⅱ等都是涉及最根本的民

生行业，与其他行业业务交流较多。同时，国家为

了全面建成小康社会，打赢脱贫攻坚战，近十年来

重点关注和建设公共事业、运输等民生行业，因此

它们均处于网络中心位置。而隶属金融行业的银

行与多元金融在此过程中，其承担资金筹集、活跃

资本市场的功能不容忽视，因此在行业有向网络中

排名比较靠前。同时还发现，属于高新技术方面的

软件与服务、技术硬件与设备、半导体与半导体生

成设备等行业发展有所欠缺，在整个行业网络中处

于边缘位置，从侧面反映当前国家提倡高质量发展

的必要性。

将相关系数构建的行业无向网络与格兰杰因

果检验构建的行业有向网络进行对比，发现二者都

能有效地识别金融领域在各自网络中的重要性，但

二者在度中心性排名的相关系数仅仅为 0. 238。
出现这种情况的原因可能有以下两种：（1）在相关

系数网络中，平面最大滤波图将大量有关联但权重

不高的边过滤掉；（2）格兰杰因果检验基于优先级

和 可 预 测 性 两 方 面 来 考 虑 ，刻 画 行 业 关 系 更 为

细致。

图 1　2010-2021 年中国行业风险
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4　行业风险与网络结构的时变关系

以初始窗口为 250（大致 1 年交易日），步长为

20（大致 1 个月交易日）滑动，分别构建行业无向和

有向网络，每种构建方式得到 129 个网络，分别计算

各个网络的聚类系数、全局效率以及介数中心性，

得到行业网络结构特征的时变序列，并将其与行业

风险对比分析。

4. 1　行业风险与聚类系数的时变关系

网络中节点聚集会自发形成一组严密的组织

关系，而聚类系数可以有效衡量节点聚集程度。图

3 给出了网络平均聚类系数与行业风险对比图。从

图中可以看出行业无向网络的平均聚类系数一直

维持在较高水平（0. 76）且相对较平缓，在 2010 年欧

洲债务危机以及 2015 年股灾时期出现小幅度上升，

而 2013 年“钱荒”和 2018 年中美贸易战期间平均聚

类系数变动不明显。2020 年初新冠疫情爆发，由于

国内防疫措施的需要，各行各业的生产经营活动处

于停顿状态，行业间业务往来变少，相关系数行业

网络的平均聚类系数出现骤降。行业有向网络的平

均聚类系数维持在较低水平且波动较大，在各种市场

极端事件时间均出现较大波动，其中除去 2020年新冠

疫情期间平均聚类系数下降外，其他均有所上升。

整体而言，大多数金融极端事件冲击，都会使

得各行业公司股票价格更容易出现协同运动，从而

使得行业聚集程度加深。将两种行业网络的平均

聚类系数与行业风险进行对比，发现一般情况下

（2020 年新冠疫情除外），行业面临市场风险越大，

网络的聚类系数呈现出上升态势，且有向网络聚类

系数变化更为剧烈。同时还发现行业网络聚类系

数几乎与行业风险变动一致，伴随市场行业风险的

增强，行业上市公司企业对市场信息越加敏感，其

股票价格容易出现同涨同跌情形，导致行业间的联

动性短期变强，此时网络结构特征表现为聚类系数

上升。此外，从图 3 中可以明显观察到，2015 年股灾

期间聚类系数的变化周期长于市场对行业风险的

累计过程，说明行业风险变动对行业间协同运动的

影响具有持续性。

4. 2　行业风险与全局效率的时变关系

全局效率能有效反映行业网络的稳定性，图 4
给出网络全局效率与行业风险对比图。可以看到，

行业无向网络全局效率时间序列明显具有三个波

峰，分别对应 2010 年欧洲债务危机、2015 年股灾以

及 2018 年中美贸易摩擦，说明这三个时期我国行

业网络的稳定性较差。而行业有向网络全局效率

在各个时期均出现对应的波峰，对金融极端事件期

间网络稳定性的识别更精确。将两种网络的全局

效率与市场行业风险对比，发现行业风险总是先于

全局效率。伴随行业风险的增强，网络节点间的聚

集程度加深，节点间连接路径更短，从而导致网络节

点对风险变动更为灵敏，此时市场环境较小的变动

都可能会引起网络结构变化，网络变得更加不稳定。

4. 3　行业风险与介数中心性的时变关系

网络中心性变化可能会对网络节点的聚集程

度以及分布结构产生影响，从而会导致信息传递发

生变化，因此，进一步将网络中心性与行业风险进

行对比分析。节点介数中心性认为经过一个节点

的最短路径数，在所有节点最短路径中的占比越

大，节点就越重要。其刻画的是某个节点对信息传

图 2　2010-2021 年中国行业关联网络

注：上图为相关系数行业网络，下图为格兰杰因果检验行业网络。

图 3　行业风险与聚类系数的时变关系
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递的控制能力，而网络的介数中心性则刻画一个网

络整体对信息传递的控制能力。

从图 5 中发现，两种行业网络的介数中心性在

各金融极端事件期间均发生较为剧烈的变动，并且

在大多数时期具有一定的同步性。但在 2015 年股

灾期间，二者变动有所差别，无向网络的介数中心

性和行业风险变化一样，表现为骤然上升，并维持

在一个较高水平直到股灾结束。而对于有向网络

的介数中心性，在 2015 年股灾期间变动较小且有下

降趋势。对于这种差别的出现，本文认为是格兰杰

因果检验不仅识别出了网络中节点高度一致的协

同关系，同时还辨别出一些其他的关系，比如在极

端恶劣市场环境下，行业上市公司企业对市场上任

何细小波动都很敏感，可能出现过激反应，以至于

市场信息在行业网络中大范围传递时间很短，甚至

可以忽略不计，此时网络失去对信息传输的控制能

力，介数中心性表现出下降趋势。将两种行业网络

的介数中心性与行业风险进行对比，发现在各种金

融极端事件期间，网络介数中心性变化与金融市场

风险变化时间几乎一致。不过，相比较而言，行业

无向网络的介数中心性与金融市场风险变化的一

致程度更高。

4. 4　行业无向与有向网络对比分析

分别对两种行业网络结构特征与行业风险进

行格兰杰因果检验，检验结果如表 1 所示。在相

关系数构建的行业无向网络中，行业风险与聚类

系数、全局效率没有格兰杰因果关系，其网络中介

中心性是行业风险的格兰杰因果原因。在格兰杰

因果检验构建的行业有向网络中，聚类系数与行

业风险具有双向的格兰杰因果关系，说明行业风

险变化会影响行业结构的紧密程度；反之，行业结

构的紧密程度又会影响行业风险。同时，还发现

行业风险变化会影响行业网络的全局效率，并不影

响网络的介数中心性，但介数中心性会影响行业风

险。换言之，网络信息传递能力会影响行业风险。

总体来看，无向网络与有向网络都能识别行业

网络结构特征，不过后者识别能力更强。考虑到行

业风险是一种极端市场下的风险暴露，因此，在不

同分位点上对行业风险与行业网络特征进行分位

数回归。从表 2 回归结果可发现，行业风险对行业

网络特征的回归结果在高分位点上（90% 以上）显

著，且行业有向网络回归效果优于无向网络。在具

体指标上对两种网络对比，发现行业有向网络在聚

类系数和全局效率上均优于无向网络，不过，在网络

的介数中心性上，无向网络拟合优度更具有优势。

综合对比来看，行业有向网络特征拟合优度更好，更

能解释行业风险，这与格兰杰因果检验结果一致。

5　金融市场异常波动阶段网络分析

鉴于格兰杰因果检验构建的有向网络可以更

好地刻画行业市场内部结构，有效解释行业风险。

本文进而采用格兰杰因果检验对市场异常波动期

间行业数据进行有向网络构建，并通过模块化分

析，找出不同市场环境下哪些行业可能聚集在一

起，并进一步检验每个模块在网络中的相对作用以

及彼此之间风险传递方向。

通过震荡指数对研究时段市场动荡情况进行

识别，该方法是由 Kritzman 等［22］于 2010 年提出，可

以很好地捕捉资产组合之间的相互作用，有效识别

不同时期金融市场的震荡情况。从图 6 可知，行业

震荡指数可以有效识别近十年来我国金融市场异

常波动情况，将研究时段细分为以下五个阶段：第

图 4　行业风险与全局效率的时变关系

图 5　行业风险与介数中心性的时变关系

表 1　不同类型网络格兰杰因果检验结果

网络

行业

无向

网络

行业

有向

网络

Y

行

业

风

险

X

聚类系数

全局效率

介数中心性

聚类系数

全局效率

介数中心性

X⇒Y
临界值

3.93
3.92
3.92
1.95
3.93
3.92

检验值

0.15
1.34
4.26
3.74
1.14

10.97

Y⇒X
临界值

3.92
3.92
2.68
1.91
2.01
3.92

检验值

0.07
3.83
1.83
3.29
2.48
0.06

结论

X■Y
X■Y
X⇒Y
X⇔Y
X⇐Y
X⇒Y
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一阶段是 2010 年欧洲债务危机；第二阶段是 2013
年“钱荒”；第三阶段是 2015 年股灾；第四阶段为

2018 年中美贸易摩擦，第五阶段 2020 年的新冠疫情

（具体时间划分见附表 2）。

5. 1　不同时期行业网络结构模块分析

首先，运用格兰杰因果检验对各个时期行业数

据进行有向网络构建，各时期行业有向网络见附图

1。然后，利用软件 Gephi0. 9. 2 对各金融市场异常

波动期间行业有向网络进行模块划分，选择标准解

析度 1，同时为产生更好的分解，选择随机算法。计

算结果表明，各个时期网络结构变化较大，网络结构

与当时的市场环境密不可分。网络模块分析中前四

个时期模块均为 4，2020年新冠疫情期间模块为 5，不
过，其中节点汽车与汽车零部件由于与其他节点没

有连接，单独成一模块，所以在接下来模块分析中将

该模块剔除，认为新冠疫情期间的模块也为 4。

鉴于篇幅限制，表 3 仅给出了 2015 年股灾期间

各模块的关联性和模块角色，其他阶段见附表 3。

2015 年股灾期间，从模块 1（M1）发出的边总共为

21，其中 5 条是到模块内部成员，而接收到从其他模

块发送的边数为 26。模块 1 内部期望连边数率为

8. 7%，低于实际模块内部连边比率 23. 81%，所以，

该模块在行业网络中主要扮演向内溢出角色。该

模块成员主要是材料Ⅱ、资本货物指数以及汽车与

汽车零部件，表明在市场环境急剧震荡时，这些行

业上市公司对市场信息更为敏感，容易出现较大变

动。从模块 2（M2）发出的边总共为 56，其中 19 条是

到模块内部成员，从其他模块发送到模块 2 的连边

为 41 条。由于其实际内部连边比率为 33. 93%，大

于内部期望连边比率 21. 74%，属于双向溢出的角

色。类似可以得到模块 3（M3）是双向溢出角色，模

块 4（M4）是向外溢出角色。模块 2 和模块 3 中分别

包括了该时期的核心行业制药、生物科技与生命科

学、食品与主要用品零售Ⅱ以及公用事业Ⅱ。当市

场环境恶劣时，处于中心位置的行业，既容易受到

其他行业风险溢出影响，也容易向其他行业输送风

险。整体来看，模块 3 内部连边比率更高，同时，与

模块 1 与模块 2 之间的连接更多，因此模块 3 成员更

容易受到市场信息影响并对其他模块产生影响。

5. 2　不同时期行业网络风险传播机制

为清楚展示不同时期行业间溢出关系以及相

对作用，本文计算了每个模块的密度矩阵和图像矩

表 2　行业风险与网络特征分位数回归结果

分位点（%）

0.1
0.2
0.5
0.8
0.9

0.95
0.99

无向网络

聚类系数（%）

5.88*

2.35*

0.12
0.99
1.66
7.34*

0.12

全局效率（%）

0.69
0.05
0.74
3.77*

5.41*

11.17
13.58*

介数中心（%）

2.55
0.92
0.44
3.91

16.25*

29.31*

40.72*

有向网络

聚类系数（%）

4.27
1.70
3.83

11.53
23.01*

37.63*

48.32*

全局效率（%）

2.20*

0.35
2.38*

7.58*

11.62*

23.10*

34.10*

介数中心（%）

9.97*

6.55*

4.80*

8.27*

10.86*

16.03
22.74*

注：表格估计值为分位数回归的 R2；*表示 5% 显著。

图 6　2010-2021 年中国行业市场震荡指数

表 3　2015年股灾期间各模块的关联性和模块角色

模块

M1
M2
M3
M4

连边关系

M1
5
8

14
4

M2
6

19
27
8

M3
9

25
45
13

M4
1
4
5
8

节点个数

3
6

11
4

内部期望连边

比率（%）

8.7
21.74
43.48
13.04

实际内部连边

比率（%）

23.81
33.93
49.45
24.24

从外部

接边数

26
41
47
10

向外发送

边数

16
37
46
25

模块角色

向内溢出

双向溢出

双向溢出

向外溢出

注：模块内部接收（发送）连接数为模块矩阵中主对角线上关系数之和；模块外接收（发送）为模块中出去自身外其他所有列（行）的关系数

之和；内部期望比率=( ng - 1 ) ( n - 1 )；实际内部比率=m 1 m 2，ng 模块内部成员数目，n 网络节点数目，m 1 模块内部接收关系数，m 2 模块发出

总关系数。
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阵，如附表 4 所示。5 个时期行业网络密度分别为

0. 24、0. 20、0. 36、0. 37、0. 08。选取网络密度作为

临界值，如果模块密度大于对应时期网络密度，则

将密度矩阵在图像矩阵的对应位置赋值 1；反之则

为 0。由于不同时期金融市场异常波动的原因、对

象不一样，模块成员出现变化，因此，不同时期风险

传播模式会不一样。如果将风险传播路径分为简

单的“产生—传染”和复杂的“产生—传染—再传

染”两种模式，那么，从附图 2 中可以看出，2010 年欧

洲债务危机、2015 年股灾和 2018 年中美贸易摩擦期

间行业网络模块风险传播路径更复杂，存在两种传

播模式并存的情况；而在 2013 年“钱荒”及 2020 年

新冠疫情期间，行业网络风险传播则简单许多，仅

存在“产生—传染”模式。由于篇幅限制，仅以 2015
年股灾和 2018 年中美贸易摩擦为例，进行详细说

明，详情如图 7 所示。

2015 年股灾期间，由于市场情绪低迷，行业上

市公司受市场信息影响，容易发生金融传染。其

中，以制药、生物科技与生命为核心的模块 2 和以公

用事业为中心的模块 3 之间，发生了严重的金融风

险传染，且这种传染是双向的。双向传染模式使得

不同行业上市公司间的联动性增强，导致金融风险

在不同模块及模块成员间传播路径更加复杂，传递

关系的隐蔽性和速度大大提高。同时，发现模块 2
与模块 3 向以资本货物指数和汽车与以汽车零部件

为核心的模块 1 输送风险，模块 1 成员是股灾期间

风险主要接收者。再者，模块 1、模块 2 以及模块 3
之间的三角传染关系，导致我国行业网络在 2015 年

股灾期间，存在“产生—传染—再传染”的模式，加

剧金融风险在传播途中的自我复制和升级。而模

块 4 的成员主要集中在能源、消费和电信服务等民

生行业，在我国政府强有力的控制下，股灾期间较

少受到资本市场影响，仅仅出现模块成员之间的局

部风险传染。

2018 年中美贸易摩擦期间，我国行业网络也存

在“产生—传染”和“产生—传染—再传染”两种风

险传染模式。结合实际情况，美国对中国加征关税

主要集中在高端制造业的机械设备、电子设备、运

输设备、医药以及化工品、纺织品和机电音响等行

业。由于相关行业加征关税，使得以汽车与汽车零

部件为核心的模块 4 以及以运输和医疗保健设备与

服务为核心的模块 1 向模块 3 产生了风险溢出（主要

集中在能源、家庭与个人用品等民生行业）；行业不

景气，导致模块 4 成员相关公司资金流动性出现问

题，因此又对以银行为核心的模块 2 产生了影响，进

而又影响到模块 3。这里，模块 1→模块 3、模块 4→
模块 3 都属于简单的“产生—传染”模式，而模块 4→
模块 2→模块 3 则是相对复杂的“产生—传染—再传

染”模式。

5. 3　网络结构对行业风险的效应分析

网络结构与内部成员的属性数据具有一定的

相互依赖关系［23］。对于行业网络来说，如果增加或

减少行业间的关联关系，会对网络的聚集程度、稳

定性以及中心性产生不可预测的影响，势必在一定

程度上改变行业网络抵御风险的能力。因此，在刻

画行业网络结构特征的基础上，进一步分析行业有

向网络结构对行业风险“属性数据”的影响。以前

文测度的行业风险为被解释变量，行业有向网络的

聚类系数、全局效率和介数中心性作为解释变量，

进行 OLS 回归（解释变量、被解释变量均取自然对

数），探究行业有向网络结构特征对行业风险的影

响。同时，控制当期制造业 PMI、非制造业 PMI 商
务活动、国房景气指数在不同时期的差异。

表 4 给出了行业风险与行业有向网络结构的

OLS 回归结果，其中聚类系数、全局效率以及介数

中心性通过 1% 的显著水平检验，拟合效果较好。

回归系数分别为 0. 122、0. 227、-0. 189，这一估计

结果表明，行业有向网络结构对行业风险存在显著

的影响，行业有向网络聚类系数和全局效率的降低

以及介数中心性的提升，均能显著降低行业风险。

网络聚类系数降低，意味着整个网络节点聚集程度

发生变化，网络结构变得更为松散。此时，行业间

的联系不再密切，行业间的协同运动将受到限制，

有助于降低金融风险在网络间的传递。因此，从降

低网络聚类系数的角度，应该继续发挥政府宏观调

控作用，规范市场行为，从国家产业整体发展出发，

优化产业布局，统筹兼顾，协调各产业间的矛盾，合

理布局和规划。同时，做到因地制宜，结合地方特

色，扬长避短，降低行业网络结构的紧密性。网络

全局效率的下降，意味着网络结构更为稳定，破除

了某些行业在布局中的“比较优势”。缩小各行业

在资金投入、技术研究、收益等方面的差距，实现高

质量的配置，减少配置扭曲，使得行业网络更为稳

定，进而降低金融风险。因此，从降低全局效率的

角度，应该坚持以供给侧改革为引领，加快我国经

图 7　不同时期各模块传播路径
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济转型升级，进一步发挥市场在资源配置中的决定

性作用，最大限度激发各类市场主体创业、创新活

力，从要素驱动转向创新驱动，从而使得经济更有

效率、更加公平，提高行业网络的稳定性。介数中

心性的提升，意味着行业越接近网络中心，与其他

行业的关联就更为密切，致使其风险分散能力更

强。在金融风险传递中，更多表现为对其他行业的

风险溢出，因此，通过风险扩散，在一定程度上降低

了行业自身风险。对于那些远离网络中心的行业，

在金融风险传递中更多接受风险传递，金融风险更

高。故从提高介数中心性的角度，对于那些介数中

心性较小的行业，可以通过政策扶持、优先重点发

展等措施，提高其在行业网络中的地位，增强与其

他行业的关联，有效降低该行业的金融风险。

6　结语

本文通过皮尔逊相关系数和格兰杰因果检验，

分别构建了行业无向和有向网络，采用 Exposure -
ΔCoVaR 对行业风险进行测度，并借助格兰杰因果

检验、分位数回归，分析了行业网络结构与风险的

关系；随后，基于格兰杰因果网络构建方式，探究了

在市场异常波动背景下行业网络的结构特征以及

风险传播路径；最后，通过 OLS 回归分析网络结构

特征对行业风险的影响。具体结论如下：

（1）近些年经济发展过程中，金融行业有成为

网络中心的趋势，但对高新技术领域的投入不够，

致使与高技术相关的行业处于网络边缘位置。

（2）行业风险与行业网络结构特征存在一定的

关联性，采用格兰杰因果检验构建的行业有向网

络，更能反映市场异常波动下的风险变动。

（3）金融市场风险冲击会对行业网络结构产生

影响。不同极端事件冲击下，行业网络的风险传播

路径不同。

（4）行业网络结构对行业风险存在显著影响，

行业网络聚类系数和全局效率的降低以及介数中

心性的提升，均能降低行业风险。

本文结论具有如下四个方面的重要政策含义。

首先，要充分认识行业间的相互关系以及网络结构

特征，统筹兼顾，促进我国产业稳健发展。行业间

复杂的相关性，使得我国防范系统性金融风险变得

更加困难。迄今为止，我国并没有真正发生系统性

金融风险，但潜在的金融风险却不容忽视，比如经

济发展中存在的高杠杆问题、虚拟经济体量过大，

而实体制造业却持续低迷，以及地方债务区域性风

险等，这些问题都表明我国行业市场正面临着巨大

风险敞口。因此，根据本文实证结果，我国金融监

管部门以及各级政府应持续关注上市公司行业的

动态变化，通过掌握上市公司行业网络的动态结

构，建立金融风险在行业间传染的预警机制，及时

调整，降低行业风险敞口。

其次，要通盘考虑行业网络的模块结构特征，

通过定向补贴、重点监管等差异化的政策，积极发

挥行业网络模块特征对降低行业风险的促进作用。

对于“向外溢出”模块和“经纪人”板块，这些行业更

多是源的特征，一旦出现风险，将快速蔓延至整个

行业网络。因此对这部分行业应该采取更为严格

的监控和管理，通过供给、需求、贸易、投资等措施，

优化相关行业布局，降低其对其他行业的风险溢出

能力。对于“双向溢出”模块和“向内溢出”模块，相

关行业上市公司应该注重内涵式发展，提高资本质

量和人力资本质量，将企业发展动力从要素驱动转

向创新驱动，从而形成更高的生产效率、更合理的

资源配置、更优化的产业结构，最终提高对金融风

险冲击的抵御能力，实现高质量发展。

第三，要深刻把握金融风险冲击会影响行业网络

结构这一特征，认识不同极端事件背景下，我国行业

风险传播机制的不一致。通过建立健全上市公司行

业监管体系，及时了解在不同风险冲击下行业的角色

和作用，加强行业监管。同时，在制定宏观政策时，考

虑当下行业结构，并借助合理的货币与财政政策，优

化行业间的资源配置，控制行业间的集聚性。

最后，要充分发挥行业网络结构变化降低行业

风险的积极作用。一是积极发挥政府宏观调控作

用，规范市场行为，协调各产业间的矛盾，合理布局

表 4　行业风险与行业有向网络结构的 OLS回归结果

行业风险

聚类系数

全局效率

介数

中心性

制造业 PMI

非制造业 PMI
商务活动

国房

景气指数

常数项

F

N

adj.R2

模型(1)
0.121***

（0.001）

-2.304
（0.113）

0.49
（0.568）
-3.508***

（0.000）
19.463***

（0.000）
14.36
129

0.2945

模型(2)

0.227***

（0.000）

-2.275
（0.113）

0.468
（0.581）
-3.912***

（0.000）
21.152***

（0.000）
15.46
129

0.2446

模型(3)

-0.189***

（0.000）
-1.217
（0.405）
-0.445
（0.61）

-2.903***

（0.000）
15.659***

（0.000）
16.06
129

0.243

注：*p＜0. 1，**p＜0. 05，***p＜0. 01。
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和规划，确保各行业资源的有效配置。二是加快我

国经济转型升级，全面推动高质量发展。进一步发

挥市场在资源配置中的决定性作用，最大限度激发各

类市场主体创业、创新活力，使得经济更有效率、更加

公平，提高行业网络的稳定性。三是减少行业间合作

创新壁垒，可以通过搭建平台，积极完善反垄断法，采

取政策扶持、优先发展等有力措施，使过去一些处于

从属地位（单向连接）的行业向平等地位（双向连接）

转变，不断缩小各行业在经济、技术、人才等方面的差

距，提升行业的介数中心性，进而业风险。
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Research on the Correlation Between Industry Risk and Industry Network Structure in China

Sheng Jiliang1， Huang Yi1，2， Li Juchao1
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Abstract: In recent years， financial markets have become extremely volatile， especially the global financial 
crisis in 2008 and the continued global plunge in global stock markets caused by the COVID-19 in 2020.  This 
has drawn lots of attention from academia trying to measure systemic risks and grasp the system risk spread 
across sectors or markets.  The complex relationship between financial markets and their internal elements is the 
carrier of systemic risk transmission， and their connectedness patterns or structures play an important role in the 
formation and infection process of systemic risks.  For the interconnectedness within a market， once one sector 
encounters a risk shock， the risk will affect other sectors through strong linkages and contagion mechanisms， 
and even spread to the entire financial markets.  China is currently in a critical period of supply-side reform and 
economic transformation.  As international financial markets become increasingly connected， domestic financial 
market reforms are gradually deepening and financial innovations are changing rapidly.  As the second largest 
market in the world， Chinese financial system is increasingly attracting attention from countries around the 
world following a series of liberalisation policies.  Also note the unevenness of the development of China's 
financial sector and the differences in its contribution.  In this context， investigation into the connectedness 
among financial markets and the systemic risk spillovers contagion mechanism across sectors or markets become 
important and necessary. Pearson correlation coefficients and Granger causality tests are used to construct 
undirected and directed industry networks， CoVaR models are used to calculate industry risk， and quantile 
regressions are combined with to explore the interrelationship between industry risk and network structure. With 
the help of module analysis， the clustering of industry networks under different extreme events and the transmis‐
sion paths of risks between modules are analysed in depth， while the effect of network structure on industry 
exposures is examined.  The results show that：Both industry networks show a tendency for finance to become 
the centre of the network， and the directed network constructed by Granger causality test can better explain 
industry risk.  Financial market shocks can have an impact on the structure of industry networks， with different 
mechanisms for the spread of industry networks under different extreme events.  There is also a significant 
impact of network structure on industry risk， with reductions in industry network clustering coefficients and 
global efficiency and increases in meso-centrality reducing industry exposure. The findings of this paper have a 
certain value of participation in financial risk prevention and industrial structure enhancement.
Key words: complex network； network structure； riskexposure； Pearson correlation coefficients； Granger 
causality test
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