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市场设施类金融科技与金融业风险溢出效应及影响机制
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摘 要：近年来，市场设施类金融科技行业蓬勃发展，其掌握的各类高科技术广泛应用

于构建金融设施，推动了金融业数字化转型，也带来了新的风险管理挑战。在此背景下深入

研究金融科技与金融业的风险溢出效应具有重要意义。本文基于 2012-2023 年 47 家 A 股上

市公司的公开数据，使用在险价值（VaR）计算市场设施类金融科技、银行、证券和保险四

个行业的系统风险，通过时变参数矢量自回归（TVP-VAR-DY）模型测度行业间风险溢出效应，

并考察影响部门间风险溢出的宏观因素。结果发现：（1）市场设施类金融科技具有较大系

统风险隐患，并与金融业各部门呈现风险正相关性；（2）市场设施类金融科技和证券部门

具有较强的风险溢出，且溢出持续增长并现出“风险积聚”的特点；（3）在近年的尾部经

济事件中，市场设施类金融科技和证券是主要风险溢出中心，银行是主要流入中心；（4）

货币供应量、同业拆借利率和消费者预期对于市场设施类金融科技、银行、保险和证券的溢

出效应和溢入效应会产生不同程度的显著影响。结合上述发现，本文提出相应政策建议。
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一、引 言

近年来，我国金融科技行业发展迅速。2023年，中国独角兽企业数量达 316

家，其中金融科技行业的独角兽企业有 171家，比疫情前增加了 50%，数量领先

于其他行业
①

2。2022年，中国金融科技整体市场规模达到 5423亿元左右，同比

增长约 17%②
3。金融科技行业提供的人工智能、机器学习、大数据和云计算等信

息技术业务与各类金融业务跨界融合嵌套，新型技术风险和信息风险与传统金融

风险交织融合，使得金融业不稳定性持续增加，给金融监管及风险防范带来了前

所未有的挑战。因此，如何在顺应全球金融科技稳步发展态势的同时，守住不发

生系统性金融风险底线，成为“十四五”期间的金融监管部门的重要课题。2021

年 3月，十三届全国人大四次会议表决通过的第十四个“五年规划”强调，要“稳

妥发展金融科技，强化金融创新风险评估”。2022年，中国人民银行发布《金

融科技（Finteh）发展规划（2022-2025）年》指出，要“全面深入金融与民生领

域数字融合应用，持续提升监管科技应用水平和数字化监管能力”。因此，深入

研究我国金融科技与金融业间的风险溢出效应，有助于政府部门进一步完善金融

风险预警机制，防范化解金融风险。

市场设施类金融科技企业是指专注于为金融行业提供基础设施和技术解决

方案的科技公司。这类金融科技企业的主要业务包括客户身份认证、物联网等可

以跨行业通用的基础技术支持，也提供分布式账户、大数据、云计算等技术基础

设施，以满足不同行业的需求（BCBS，2018）[32]。鉴于此类业务的明显科技属

性，监管机构普遍将其纳入金融机构外包风险的监管范畴。比如法国、新加坡和

南非，它们在监管方面，除了关注操作风险和信息安全之外，还重视金融机构外

包流程的合规性和科学性，以及外包服务供应商的道德和操作风险的防控（FSB，

2017[36]；BCBS，2018[32]）。在我国，此类金融科技通常被界定为针对金融机构

提供的第三方服务，并随着科技与金融的深度融合，金融科技对于持牌金融机构

的稳健运营将产生越来越重要的影响，因此监管机构需要更加重视这一领域（李

文红，2015）。刘光绪等（2019）[10]认为，金融科技关键技术在金融基础设施中

被广泛应用，有效促进了金融效率的提升，促进了新兴准金融基础设施的崛起，

对金融市场产生了深远影响。其业务不可避免地兼具金融与科技双重属性，并与

以银行、证券和保险为主的金融业逐渐呈现出日渐紧密的关联关系（曹齐芳等，

2021）[2]。而较少文献对此类金融科技对金融业风险影响进行深入研究。因此，

本文选择研究对象为，符合巴塞尔委员会定义的，以构建金融市场设施为主要业

务的，具有较强技术属性的金融科技企业。

2 注①（数据来源于胡润研究院报告：http://www.199it.com/archives/1590213.html）
3 注②（数据来源于《金融科技发展白皮书》前瞻产业研究院）

http://www.199it.com/archives/1590213.html）
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本文研究的金融业部门选择了银行、保险和证券，原因如下：第一，银行、

保险和证券是金融业的三大支柱，担任了金融业的融资、风险管理和资本市场服

务等方面的作用，具有重要作用性；第二，这三个行业的业务活动涉及到大量的

数据记录和统计，拥有丰富和完善的历史数据和现有数据，对于实证分析提供了

较为便利的条件和基础。第三，它们所面临的风险也具有普遍的性质，并且有实

证表明它们之间及与金融科技行业存在关联性及风险传染关系。

本文的创新和贡献主要体现在以下几点：第一，本文使用在险价值（VaR）

测度金融科技、银行、证券和保险四个部门的系统风险，基于时变矢量自回归模

型（TVP-VAR）和广义预测误差方差分解（DY）构建风险溢出网络，分析各部

门间溢出效应的非对称性和时变特征；第二，本文以“钱荒事件”，“股灾事件”，

“中美贸易冲突”和“新冠疫情”为例，考察各部门风险溢出水平和溢出方向的

差异；第三，探讨了四部门风险溢出和溢入的影响因素，丰富了跨部门风险传染

的研究。

本文的剩余部分安排如下: 第二部分是对已有研究文献的综述；第三部进行

理论分析，并对所使用的理论模型进行讲解；第四部分是对数据说明及实证分析；

第五部分是对全文的总结与启示。

二、文献综述

金融业系统风险跨部门溢出研究主要分为两种。第一种文献围绕风险在银行、

保险和证券等金融部门间的溢出效应展开研究，通过对风险传染路径分析，刻画

不同金融机构的风险传染力度或者关联程度。Laeven et al.（2016）[41]研究发现，

金融危机期间大型银行系统性风险增长更快且更容易被低估，金融监管部门应减

少“大而不能倒”补贴以限制银行规模。Adams et al.（2014）[27]研究显示，在市

场动荡期间对冲基金行业在经济冲击传递给商业银行、投资银行和保险等金融机

构过程中起到重要作用，可能是金融风险传染主要源头。Härdle et al .（2016）[36]

实证显示存款机构在其他金融机构中接受和传递更多的风险。我国学者李政等

（2016）[15]测度系统关联性后发现，我国金融机构关联网络中证券部门的关联密

度更高，存在较大系统风险溢出隐患。另一种文献认为只关注金融行业间风险溢

出和传染问题已不能满足当下金融风险来源复杂多样的现实。因此他们将金融风

险跨部门溢出效应研究拓展到了与金融行业业务联系密切的其他经济领域，比如

房地产、石油和贵金属（杨子晖等，2018[23]；xiao et al.，2018[45]；You et al.，2017[46]；

袁薇等，2021[22]）。

与此同时，在大数据、云计算、人工智能等新兴技术迅速改变金融生态背

景下，金融科技对金融机构系统风险影响日渐增长（曹齐芳和孔英，2021[2]），
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信息技术已成为了一种新的财富，金融科技可能具备与房地产和石油部门同样的

金融系统重要性。早期文献主要将金融科技作为一种为传统金融行业的产品与服

务赋能加势的技术影响因素进行研究，其测度方法主要有基于 phython爬虫技术

构建的金融科技发展指数（沈悦和郭品，2015[20]）和北京大学数字普惠金融指数

（郭峰等，2020[7]）。此类文献着重于探究金融机构本身金融科技水平对系统风

险的影响（Lapavitsas et al，2008[42]；金洪飞等，2020[11]；Khalil et al.，2020[40]；

王道平等，2020[21]）。随着金融科技行业的日渐发展，监管机构对金融科技企业

的逐步厘定，现有文献开始从机构视角研究金融科技对风险的影响。方意等

（2021a）[4]理论总结了大互联网科技公司的业务模式，并在此基础上分析其可能

引发的金融风险隐患。曹齐芳等（2021）[2]运用 TENET 搭建了金融科技机构、

银行和证券的风险传染网络，研究发现金融科技机构对主营业务和市值相近的机

构较易产生较强的风险溢出影响。还有部分文献从理论分析角度探讨整体金融科

技行业对金融业带来的风险隐患和可能变革（Shim & Shin，2016[43]；Rainer et

al.2018[47]；李文红和蒋则沈，2017[13]）。

近年来，在跨场、跨部门溢出效应研究中，常用的方法是 Diebold＆Yilmaz

（2009[33]，2014[34]）所提出溢出网络分析法。它基于矢量自回归（VAR）和广义

预测误差方差分解（DY），并采用滚动窗口来度量不同市场、不同部门、不同

机构间的时变连通性，以此来研究它们之间的溢出效应，如波动溢出效应

（Diebold＆Yilmaz，2014[34]；周云龙和胡良剑，2019[26]）、商业周期溢出效应（马

永谈等，2023[19]；Strohsal et al.，2019[44]）等。该方法对高频数据研究具有较好

的适用性，有效解决了研究数据滞后的问题。然而，这个研究框架也存在一些问

题。首先，传统 VAR模型采用线性最小二乘估计法，而各变量间关系可能是非

线性的，因此也许会得到有偏的参数估计 Enders＆Granger（1998）[35]；第二，

滚动窗口大小会对溢出效应的度量结果产生影响，窗口太小时，参数不稳定，窗

口太大时，参数又过于平坦；第三，设置滚动窗口时无法避免观测值的损失，这

可能会给估计结果带来误差；第四，该研究结果受异常值影响较大。为解决这些

问题的影响，Antonakaki et al.（2019） [28]提出了基于时变参数自回归模型

（TVP-VAR）和广义预测误差方差分解（DY）的溢出效应分析框架。该框架假

定系数矩阵和方差-协方差矩阵都具有时变的特点，使用带有遗忘因子的卡尔曼

滤波估计参数，可以得到任意时候的非线性参数估计，不用设置窗口大小，减少

了观测值的损失，也对异常值不敏感。国内外已有文献采用这一框架来研究溢出

效应（李程和杨奕，2022[16]；戴志峰等，2022[3]；方意等，2020[6]；Antonakaki et

al.，2020[29]）。本文的研究样本期间为 2012年 8月 12日至 2023年 3月 24日，

全球金融科技发展态势较好，主要国家和地区加快数字化转型，在此期间也发生



5

一些重大经济事件，如 2013年银行钱荒，2015年中国股灾，2018年中美贸易冲

突和 2020年新冠疫情爆发等。故在样本期间内的任一时间点上溢出效应都可能

会有较大不同。为更好地研究金融科技与金融业各部门间的非对称溢出效应的时

变特征，本文采取 TVP-VAR-DY 研究框架。此外，这种变量间的双边或者多边

的连通性，也被用于构建经济金融网络的拓扑结构，以此来进一步研究风险传染

效应。Diebold & Yilmaz（2014）[34]结合 VAR-DY模型和网络拓扑理论，刻画了

在 2008年金融危机中美国主要金融机构的联通性网络，对系统重要性机构进行

识别。宫晓莉等（2020）[8]对我国上市金融机构建立信息溢出网络，甄别风险传

染中的系统重要性金融机构。

纵观该领域研究，现有文献的进展与不足主要体现在以下几个方面：第一，

研究金融科技对金融业风险影响的文献多从技术因素角度、理论角度和互联网金

融机构角度分析。而对主要从事金融基础设施建设的金融科技公司，关于其风险

溢出效应的量化分析和特征描述的研究较少；第二，在跨部门溢出效应研究中，

大多数国内文献只关注收益或波动的溢出特征，有较少文献研究在线价值（VaR）

的溢出特征。在险价值（VaR）衡量了尾部损失，是一种衡量系统风险的指标；

第三，在影响机制分析中，较多文献研究微观因素如个体杠杆率等对溢出效应的

作用，而少有文献研究宏观经济因素的影响。鉴于此，本文从尾部风险（VaR）

的角度研究了我国金融科技、银行、证券和保险部门之间的风险传染，并探讨其

宏观经济影响因素，填补了现有文献的空白。

三、溢出模型构建与影响机制分析

（一）基于分位数回归的 VaR模型

在险价值（VaR）被定义为在给定的置信水平下的最大可能损失，从统计学

意义上来讲它同时考虑了收益rt和置信水平 q。VaRq,t被定义为 q分位数下的收益

分布：

Pr(rt ≤ VaRq,t) = q （1）

在险价值（VaR）捕捉了风险管理实践中的尾部行为，它可以通过分位数回

归来进行估计。具体地，可以将在险价值（VaR）视为宏观变量的函数，并首先

考虑以下线性模型：

rt = β0 + βMMt−1 + εt （2）

其中Mt−1表示滞后一阶的宏观状态变量，εt为独立同分布的误差项。对式子

（2）进行分位数回归，可以得到估计的回归系数，重新带入式子（2）中，可以

得到估计的在线价值（ VaR
~ ）。
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VaR
~

q,t = β0
~ + βM

~ Mt−1 （3）

（二）TVP-VAR模型构建

本文参考（Antonakaki et al.，2019）[28]构建的时变参数矢量自回归和广义预

测误差方差分解模型（TVP-VAR-DY）对各部门在险价值（VaR）进行进一步分

析。该模型相比传统矢量自回归模型（VAR）主要有两个优点:第一，在计算动

态溢出指数时，由于其不涉及滚动窗口分析，故既不需要主观任意设置滚动窗口

大小，有效避免了 VAR模型实证结果可能会随设置窗口大小的不同而发生变化

及观测值较易损失的问题。第二，由于该模型采用卡尔曼滤波估计，因此其对异

常值不敏感。p阶滞后的 TVP-VAR模型如下:

Yt = βtYt−1＋εt ε~N 0，∑t （4）

βt = βt−1 + vt vt~N（0，Rt） （5）

其中，Yt是 N×1维矢量，Yt−1是 Np×1维滞后矢量，βt是一个 N×Np的时

变参数矩阵。εt是一个 N×1维的误差扰动项，具有 N×N维的时变方差协方差

矩阵∑t。βt取决于自己的滞后矢量βt−1，N×NP维的误差矩阵vt及其具有的 Np

×Np维的方差协方差矩阵Rt。

利用含遗忘因子的卡尔曼滤波估计模型中的时变参数和方差协方差矩阵。基

于估计结果及Wold表示定理，将模型改变为 VMA格式以计算广义预测误差方

差分解。

Yt = p=0
∞ Ap,t∑ εt−p （6）

（三）基于 TVP-VAR模型的广义方差分解

广义预测误差方差分解（DY）可以解决传统 Cholesky分解方法中分解结果

与 VAR模型中变量排序有紧密关系的问题。在向前 H期预测的方差分解中，第

j个变量对第 i个变量方差的贡献度表达式为：

θi,jH =
σj,j−1 h=0

H−1 (ei
′Ah∑tej)2∑

h=0
H−1 (ei

′Ah∑tAh
′ ej)∑

（7）

其中，上标 H表示预测期数，σj,j是残差协方差矩阵∑t的第 j个对角线元素，

ei表示第 i个元素为 1，其余元素为 0的 N×1维列矢量，Ah为（6）的系数矩阵。

（四）网络分析法

θi,jH衡量了变量 j和 i之间的传染关联性（Antonakakis et al.，2019），多用于

测量系统风险传染程度或风险积聚水平。基于θi.jH可以构建出以下风险传染矩阵：
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由于 j=1
N θi,jH∑ 并不总等于 1，即每一行的θi,jH加总并不总等于 1，为方便分析，

对每一行的数据进行标准化处理，使得 j=1
N

θ
~
i,j
H∑ =1且 ij=1

N
θ
~
i,j
H∑ =N：

θ
~
i,j
H =

θi,jH

j=1
N θi,jH∑

（8）

基于 θ
~
i,j
H可以重新构建风险传染矩阵。原来表 2矩阵中的 TO所在行的元素，

表示部门 j对其他所有部门的溢出效应C•←jH ，在矩阵中表现为第 j列上除对角线

上的所有元素加总，用公式表示为：

C•←jH =
i=1,i≠j

N

θ
~
i,j
H� (9)

矩阵中的 FROM所在列的元素，表示部门 i受其他所有部门的溢出效应Ci←•H ，

在矩阵表现为第 i行除对角线上的所有元素加总，用公示表示为：

Ci←•H =
j=1,j≠i

N

θ
~
i,j
H� (10)

矩阵中的 TSI（Tatal spillover index）为总溢出指数，表示所有部门受其他部

门的风险溢入或对其他部门的风险溢出，矩阵中表示为 FROM所在列所有元素

加总或者 TO所在行所有元素加总，用公式表示为：

TSI =
j=1

N

C•←jH� 或TSI =
i=1

N

Ci←•H� (11)

计算部门 i对其他部门的净风险溢出（net spillover），即它对其他部门的风

险溢出减去其他部门对其的风险溢入，用公式表示为：

NCiH = C•←iH − Ci←•H (12)

计算 i部门与 j部门的成对净风险溢出（net pair spillover），即 i部门对 j部

表 2.风险传染矩阵

x1 x2 ... xN FROM

x1 θ1,1H θ1,2H ... θ1,NH j=1
N θ1,jH∑ ，j≠1

x2 θ2,1H θ2,2H ... θ2,NH j=1
N θ2,jH∑ ，j≠2

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

xN θN,1H θN,2H ... θN,NH
j=1
N θN,jH∑ ，j≠N

TO i=1
N θi,1H∑ ，i≠1 i=1

N θi,2H∑ ，i≠2 ... i=1
N θi,NH∑ ，i≠N TSI: i,j=1

N θi,jH∑ ，i≠1
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门的风险溢出减去 j对 i的风险溢出，用公式表示为：

NPCiH = θ
~
j,i
H − θ

~
i,j
H （13）

若NPCiH＞0，则说明部门 i的风险影响更大，反之亦然。

（五）溢出影响机制研究

在得出各部门风险溢出效应后，本文进一步对其宏观影响机制进行分析。流

动性不足是导致风险溢出的重要因素。流动性不足会使金融机构难以进行有效的

交易和流动性管理，导致短期资金缺口和风险损失，这些损失有可能通过投融资

渠道和业务渠道扩散至与金融机构紧密相关的其他企业。货币供应量和同业拆借

利率都是评估流动性重要的指标，因此本文选择了货币供应量与准货币月度同比

增长率（M2）和全国银行同业拆借利率（CHIBOR）作为解释变量。

预期也是影响金融风险的重要因素之一。当市场持有悲观预期时，大量的机

构投资者会纷纷进行资产配置调整。这种投资策略的调整可能会导致不同市场间

的资产价格出现联动性变化，从而引发风险在不同金融市场间的传递。本文选择

了消费者预期（CEI）这一指标来作为解释变量。

为了更好地模拟复杂的宏观经济环境，本文把滞后一期被解释变量加入到解

释变量中，建立如下回归模型：

TSIt=TSIt-1+M2t+CHIBORt+CEIt+εt
TOt=TOIt-1+M2t+CHIBORt+CEIt+εt
FROMt=FROMt-1+M2t+CHIBORt+CEIt+εt
其中，TSI是总溢出指数，TO是各部门风险溢出，FROM是各部门风险溢

入。

四、数据说明与实证分析

（一）数据说明

本文参考（沈悦和郭品，2015[20]；金洪飞等，2020[11]）方法，在百度咨询高

级搜索页面利用 python爬虫技术，对金融科技有关的关键词进行年度词频收集
③

4，发现 2013年始词频明显提升，同比增长了 108.58%，说明 2013年前后金融

科技得到普遍发展，考虑涵盖重大危机事件，最终将样本区间确定为 2012年 8

月 6日至 2023年 3月 24日。

在金融科技企业样本选取方面，本文研究对象为，符合巴塞尔委员会定义的，

主要业务为构建金融基础设施的，具有较强科技属性的金融科技企业。按照以下

条件进行筛选：第一，主要业务范围为，与金融业相关的跨行业通用服务、客户

身份数字认证、多维数据归集处理、技术基础设施等；第二，公开数据保持相对

注③：关键词词库如附录 1所示。
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完整，样本期间内累计停牌时间不超过 3个月；第三，市值位于所在行业前列。

从 1039家相关上市企业中筛选出 17家企业。

在金融业样本选取方面，本文对 17家金融企业 2012-2023年报数据进行手

工整理，筛选的金融科技企业存在稳定业务往来与投融资关系的银行、证券和保

险机构。并按照主营业务符合中国证监会制定的《中国上市公司分类指引》和

2019上市公司分类结果，样本期间累计停牌时间不超过 3个月，市值位于所在

行业前列等条件进行二次筛选，最终选取 16家银行，10家券商和 4家保险作为

样本
④

5。

所挑选的金融机构均在行业市值排名前 60，金融科技企业在相关行业市值

排名前 15%，具有较好的代表性。选择机构每日股票收盘价和自由流通股本数据

进行研究，共计 2585条数据，数据均来自于 wind数据库。

（二）各部门系统风险计算

在计算各部门系统风险中，参考（张洁冰等，2022[25]）和（Adrian & Demeirer，

2016[30]），选取以下宏观状态变量用来估计在险价值 VaR，具体见表 4。

注④：本文对 17家金融企业 2012-2023年报数据进行手工整理，其中与相关金融机构的业务联系与投融资

关系的信息如附录 2所示。

表 3.样本上市公司名单

银行 证券代码 证券 证券代码 保险 证券代码 金融科技 证券代码

平安银行 000001.SZ 广发证券 000776.SZ 中国平安 601318.SH 海康威视 002415.SZ

宁波银行 002142.SZ 中信证券 600030.SH 中国太保 601601.SH 京东方 A 000725.SZ

浦发银行 600000.SH 国金证券 600109.SH 中国人寿 601628.SH 中兴通讯 000063.SZ

招商银行 600036.SH 海通证券 600837.SH 新华保险 601336.SH 科大讯飞 002230.SZ

南京银行 601009.SH 招商证券 600999.SH 宝信软件 600845.SH

兴业银行 601166.SH 兴业证券 601377.SH 用友网络 600588.SH

北京银行 601169.SH 东吴证券 601555.SH 恒生电子 600570.SH

农业银行 601288.SH 华泰证券 601688.SH 广联达 002410.SZ

交通银行 601328.SH 光大证券 601788.SH 大华股份 002236.SZ

工商银行 601398.SH 方正证券 601901.SH 浪潮信息 000977.SZ

光大银行 601818.SH 中国软件 600536.SH

建设银行 601939.SH 石基信息 002153.SZ

中国银行 601988.SH 亨通光电 600487.SH

华夏银行 600015.SH 深科技 000021.SZ

民生银行 600016.SH 广电运通 002152.SZ

中信银行 601998.SH 卫宁健康 300253.SZ

国网信通 600131.SH
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表 4.宏观状态变量表

变量名 定义 来源

市场收益率（MR） 沪深 300指数每日收盘价计算的市场收益率 wind数据库

市场波动率（VIX） 以周为单位计算的沪深 300指数收盘价的标准差 wind数据库

国债利率（T3） 3个月国债利率变化 wind数据库

期限利差（TS） 10年期和 3个月国债利差 wind数据库

信用利差（CS）
10年期中债中短期票据（AAA）收益率与 10年期

国债利差
wind数据库

考虑到各部门对风险变化反应时间不同，发布日度时间不一，为消除时间差

距影响，本文将日度数据处理为周度数据，得到 546条数据。具体操作方法为：

（1）各企业每日收盘价的日度数据计算每周平均值得到周度收盘价Pt，由

LnPt-LnPt−1得到周度收益率，与各企业自由流通股本权重相乘，加总得到该部

门的周度加权收益率；（2）市场收益率（MR）为每日数据，计算周平均值得到

周度数据；（3）计算市场波动率（VIX）后筛选出周度数据；（4）3个月国债

利率、10年期国债利率和 10年期中债中短期票据（AAA）均为日度数据，计算

得到 T3，TS和 CS后，计算周平均值得到周度数据。取 q=0.05，将数据带入公

式（2），（3）得到各部门 5%分位点下的估计在线价值 VaR
~ 。为方便分析对 VaR

~

取绝对值，各部门的 VaR
~ 时间序列图如下图 1所示，并对各部门 VaR

~ 进行 pearson

相关性检验，如下表 5所示：

图 1：各部门 VaR变化时间序列图



11

表 5.各部门风险相关性统计表

Bank.VaR Securities.VaR Insurance.VaR Fintech.VaR

Bank.VaR 1.0000

Securities.VaR 0.9578*** 1.0000

Insurance.VaR 0.9649*** 0.8683*** 1.0000

Fintech.VaR 0.9789*** 0.9861*** 0.8940*** 1.0000

***表示在 0.01水平下显著，**在 0.05水平下显著，*在 0.1水平下显著

从图 1中可以明显地看到，在 2013年银行钱荒期间，2015-2016年股灾期间，

2018年中美贸易争端期间，及 2020年新冠疫情期间，各部门系统性风险均发生

了不同频率及程度的上升，说明计算得到的各部门系统风险具有一定的可信度和

相关性。表 5结果显示，各部门系统风险 pearson检验数值处于[0.86-0.99]之间，

且均在 0.01水平下显著，说明各部门风险存在显著的正相关性。

对各部门在险价值（ VaR
~ ）及宏观变量进行描述性统计，从表 5中可以看出，

金融科技部门的 VaR与传统金融部门相比有较大的均值，标准差和最大值，说

明该部门系统风险较高，具有比较大的安全隐患。根据 ADF检验结果显示，各

部门 VaR在 1%水平下均为显著，各宏观变量在 5%水平下均为显著，说明拒绝

原假设，不存在单位根，变量均是平稳的。从各部门 VaR的自相关系数 ACF来

看，均处于 0.25-0.35之间，具有一定的序列相关性。说明适合使用 TVP-VAR

模型进行进一步的分析。

表 6.变量描述性统计分析

变量 均值 标准差 最小值 最大值 中位数 偏度 峰度 ACF ADF

BankVaR 0.030 0.012 0.001 0.091 0.029 0.754 5.272 0.344 -15.011
***

SecuritiesVaR 0.056 0.022 0.000 0.171 0.055 0.787 5.495 0.273 -16.460

***
InsuranceVaR 0.050 0.016 0.001 0.129 0.049 0.660 5.576 0.282 -16.316

***
FintechVaR 0.053 0.025 0.002 0.184 0.051 0.900 5.526 0.299 -15.867

***
宏观变量

MR 0.000 0.006 -0.027 0.022 0.001 -0.378 5.091 0.085 -21.371

***
VIX 1.599 0.557 1.414 4.707 1.414 3.635 16.916 0.086 -21.896

***
T3 0.000 0.031 -0.209 0.403 0.000 3.343 58.037 0.085 -21.878

***
TS 0.813 0.361 -0.930 1.809 0.806 -0.210 4.072 0.858 -3.588

***
CS 1.207 0.305 0.625 1.885 1.156 0.280 2.052 0.853 -3.540

**
***表示 1%水平下显著，**表示 5%水平下显著。
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（三）各部门风险溢出效应静态分析

在使用 TVP-VAR-DY模型计算各部门的系统风险溢出前，通过 AIC和 BIC

准则，确定最优滞后阶数为 4阶，各阶系数均高度显著，残差无自相关，VAR

系统稳定。当预测期数 H=6时，总溢出指数达到最大值，所以本文将预测期定

为 6。

为初步分析四部门系统风险溢出情况，先对全样本进行静态分析。基于广义

预测误差方差分解计算各部门的溢入溢出指数均值，将其按照整理为矩阵形式，

结果如表 6，其中 FROM表示溢入指数，表示某部门受其他部门的系统风险溢入

水平；TO表示溢入指数，表示对其他部门的系统风险溢出水平；NET表示某部

门的净风险溢出或溢入水平。

表 7.溢出指数统计表

Bank Securities Insurance Fintech FROM
Bank 27.524 24.622 23.721 24.121 72.464

Securities 23.908 25.909 24.709 25.409 74.026
Insurance 23.377 25.075 26.174 25.375 73.827
Fintech 23.609 25.510 25.010 25.910 74.129
TO 70.894 75.207 73.440 74.905 TSI
NET -1.570 1.181 -0.387 0.776 73.612

注:表中的溢出指数均为百分位数

从总溢出效应来看，总溢出指数 TSI 高达 73.612%，说明预测误差方差的

73.612%可以由金融科技、银行、证券和保险间的溢出效应解释，26.388%由部

门内部解释。根据文献分析[22]，总溢出指数高于 70%则说明系统风险在这整体中

具有较强的传染性。

从各部门溢出效应来看，每一行中主对角线上的指数数值最大，说明各部门

受到的风险溢出中，来源于自身的风险溢出最多，符合相关文献（宫晓莉等，

2020[8]；杨子晖等，2018[23]；曹齐芳等，2019等[2]）实证描述及现实依据。金融

部门间的溢出指数（即非对角线线指数）均处于 24-25之间，而金融科技部门与

金融部门间的溢出指数处于 25-27之间，说明金融科技与其他部门间存在较为显

著跨部门风险溢出效应。从表中可以看到，金融科技是证券和保险最大的外部门

风险溢入来源，对银行是第二大风险溢入来源，溢入指数分别为 25.409%，

25.375%和 24.121%。

（四）各部门风险溢出效应动态分析

静态分析得出了各部门风险溢出效应的平均特征，为进一步得出溢出效应的

时变特征，本文对各时间点的指数进行动态分析。
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1. 总风险溢出效应分析

注：事件 1：2013 年 6月 24 日银行爆发“钱荒”，沪指跌 6.31%；事件 2：2014 年 12 月 9日沪指大跌 4.49%；事件 3：

2015年 1月 19日发生 A股踩踏事件，沪指跌 7.70%；事件 4：2015年 6月 19日中国 A股市场“千股跌停”，沪指跌 5.95% ；

事件 5：2015 年 11月 27 日证监会叫停券商类融资收益业务，股市动荡，沪指跌 5.48%；事件 6：2018 年 3月 23日中美贸易战

开始，当日沪指跌幅 2.87%；事件 7:2019 年 12月左右新冠肺炎疫情开始在武汉蔓延；事件 8：2022 年 10月 28 日 A股市场波动

明显，当日沪指跌幅 3.39%，下一个上市日涨幅 3.58%；事件 9：股市春节休市统计值缺失造成的异常计算值。

图 2：总溢出指数时间序列图

从图像上可以直观看出，融合了金融科技部门的新型金融体系仍具有与传统

金融体系相似的特点，即在某些重大尾部经济事件或者金融不稳定发生时，其风

险溢出总水平会有不同程度的上升趋势，与李政等（2019）[14]和曹齐芳等（2021）
[2]文献实证一致。在 2013年银行钱荒时期，溢出总指数快速攀升至 73.62%；2014

年至 2016年期间，重大股市动荡事件频繁发生，溢出总指数创下新高为 74.48%

且持续在高位波动；2015年 11月在证监会叫停券商类融资收益业务，中信证券

等多家证券业务遭受影响引起股市动荡，总溢出水平也随之提高；2018年中美

贸易战开始，中美两国屡次发生贸易摩擦，总溢出水平频繁波动并在高位徘徊；

2019年末至 2020年初，新冠疫情冲击武汉，在此期间总溢出水平也维持在相对

较高水平。

这种相似点可以由金融科技部门与金融部门间的实际关联影响解释。具有直

接业务关联的行业，在危机中系统性风险会顺着产业链关系扩散（李政等，2019）
[14]。近年来，公众对数字化服务接受度持续提升，数字化转型成为我国金融业发

展的重要战略，市场设施类金融科技企业为金融机构提供了“人工智能”、“云

计算”、“区块链”等服务，与金融业形成了紧密的业务联系。另一方面，这种

相似点还可以由信息机制在行业间的传染机制解释。金融危机中投资者普遍出现

较为严重的心理恐慌，及对未来投资信心降低，这些悲观的情绪也使得市场中的

“羊群效应”和信息不对称进一步恶化，单个行业出现的危机将引发投资者非理

性抛售相关行业资产，进一步引发风险在相关行业的传递，导致系统性风险溢出

总水平上升。
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此外在图中可以发现，2015年后即使发生了影响较大的尾部经济事件，其

造成的总溢出水平的上升程度远没有 2013年-2015年间的那样急剧，而且总体风

险溢出处于逐年下降趋势。这可能是因为在早年间，金融监管体系尚未完善，股

市频繁波动，使得防范跨部门风险传染，守住不发生系统性金融风险的底线，成

为了新常态经济下面临的迫切问题，政府因此出台了许多相关政策（李文红和蒋

则沈，2017）[12]。随着金融监管体系的逐步完善，跨部门系统风险传染防范体系

的日趋成熟，极端经济事件所造成的系统风险影响也就削弱了。

2.各部门方向性溢出效应分析

注：事件 1：2013 年 6月 24日银行爆发“钱荒”，沪指跌 6.31%；事件 2：2014 年 12月 9日沪指大跌 4.49%；事件 3：2015 年

1月 19日发生 A股踩踏事件，沪指跌 7.70%；事件 4：2015年 6月 19日中国 A股市场“千股跌停”，沪指跌 5.95% ；事件 5：
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2015年 11月 27日证监会叫停券商类融资收益业务，股市动荡，沪指跌 5.48%；事件 6：2018 年 3月 23日中美贸易战开始，当

日沪指跌幅 2.87%；事件 7:2019 年 12 月左右新冠肺炎疫情开始在武汉蔓延；事件 8：2022 年 10月 28日 A股市场波动明显，当

日沪指跌幅 3.39%，下一个上市日涨幅 3.58%；事件 9：股市春节休市统计值缺失造成的异常计算值。

图 3：各部门系统风险方向性溢出指数时间序列图

对比图 3中可以看出，在不同尾部经济事件和时间阶段中，各部门方向性溢

出呈现不同程度的变化。

对于金融业各部门，2013年“钱荒”事件中，短期资金利率出现了急剧上

涨，各金融机构之间的资金互换渠道变得不畅，为缓解流动性压力，各机构可能

采取出售售高风险资产、扩大负债规模、增加复杂衍生品的投资或贷款等高风险

操作，导致各部门风险溢出和溢入水平有了不同程度的上涨；在 2015股市动荡

期间，金融机构的投资组合和资产负债表受到了股市崩盘的冲击，许多资产的价

值大幅下跌，资金链条遭到断裂，各金融部门风险溢出和溢入水平达到了新的高

度；2016年始金融严监管，银行和保险的风险溢出和溢入水平开始逐年下降，

而证券的风险溢出水平仍缓慢上升。这可能是因为银行和保险业的业务模式更为

稳定，相对更易于进行风险监管（张洁冰等，2018[25]，宫晓莉等，2020[8]；Adams

et al. ，2014[27]；Härdle et al.，2016[38]）。银行的主要业务是吸收储户存款和放

贷，收取利差和贷款利息。保险的主要业务是收取保费。两者都表现出相对稳定

的现金流和较低的市场波动性，且具备相对完善的风险管理能力。而证券市场的

交易往往更自由灵活，投资者更容易受到情绪和市场行情的影响，缺乏有效的风

险控制措施。

对金融科技部门而言，在 2015年，金融科技行业以井喷式增长的速度迅猛

发展，多数金融机构加强了与金融科技企业的业务往来和投融资关系以实现数字

化转型。与此同时，金融科技行业对金融业的风险溢出程度迅速上升；2016年

始金融严监管，金融科技与金融业业务往来受到制约，其系统风险溢出增长趋于

平缓；2018年中美贸易战开始，美国限制对中国出口科技产品，影响了人们对

金融科技发展预期，其溢出在贸易战前期略微下降；2020年关于金额科技的监

管进一步加严，央行等金融管理部门对蚂蚁集团和京东集团等头部金融科技企业

进行约谈，但疫情影响使人们更倾向于数字金融服务，金融科技技术总资金投入

达 1980.1亿元，相较于 2019年的 1770.9亿元增长了 11.9%⑤
6。金融科技部门的

影响力持续上升，其风险溢出继续保持缓慢增长；2023年疫情结束，人们对数

字金融服务需求量相对减少，并且在监管影响下，金融科技部门对外风险溢出水

平开始下降。

对比图 2和图 3可以发现，在 2018年后总溢出指数 TSI和各部门受其他三

部门的总风险溢入水平 FROM均呈现明显下降趋势，但是金融科技和保险部门

注⑤：数据来源于《中国金融科技运行报告（2022）》
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对其他三部门的风险溢出水平呈现上升态势，这说明风险并未完全减弱，而在金

融科技和证券部门间积聚。

3.各部门的净溢出效应分析

图 4：各部门净溢出指数时间序列图

图 4展现了在整个样本期间内，金融科技部门与金融部门的系统风险净溢出

效应的时变特征。证券和金融科技部门的净溢出指数为正且逐年增加，表明这两

个部门对其他部门的系统风险溢出要大于受其他部门的系统风险溢入，在风险传

导过程中长期处于风险输出者的地位。银行部门净溢出指数自 2015年后显示负

且逐年减小，说明银行部门通常作为其他市场风险的接受者，在风险传染过程中

主要起到吸收其他部门风险的作用。保险部门净溢出指数大部分情况为接近于零

的负值，且呈现出较为平稳的小范围波动状态，说明表明保险业为相对稳定和可

控的风险接受者。

4.两两部门间的溢出效应分析
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图 5：两两部门间的净溢出指数时间序列图

为进一步明确两两部门间风险溢出作用方向，本文绘制了部门间动态净溢出

指数时变序列图，如图 5所示。

对于金融科技部门，它在 2015年前对银行、证券和保险的净溢出为负，而

2015年后净溢出由负转正，对银行和保险的净溢出呈逐年增长趋势。这可能是

因为 2015年前，新型互联网金融企业的兴起、移动支付的流行和移动互联网用

户数量的增加等因素为金融业数字化转型提供了一定的契机。2015年以后，监

管部门的政策红利和金融科技公司创新技术的快速普及推动了金融业数字化转

型。这个过程中，为了实现数字化转型，越来越多的金融机构加强了与市场设施

类金融科技行业的投融资关系和业务往来，金融科技行业由于技术风险和市场风

险通过这两个渠道影响到金融业各部门的股价收益变动，风险溢出影响不断增大。

数据显示，近年来银行金融科技投入增速持续增长，2020 年交通银行金融科技

投入规模同比增长 52.87%，其他国有六大银行同比增长均维持在 6.64%-12.30%，

股份制银行金融科技投入同比增长也普遍处于 10.76%-57.68%水平
⑥

7。2021年证

券业也金融科技投入首次突破 300亿元，增幅超过 20%⑦
8。保险科技融资呈现上

升态势，2019年融资金融达到 59.20亿元
⑧

9。

对于证券部门，它对银行和保险净风险溢出指数均主要为正，并且自 2016

年来持续上涨。这可能是因为：第一，证券、银行和保险由于频繁往来借贷和持

有共同资产而具有紧密风险相关性，而证券部门相较于其他两个部门面临负债比

例更高，债务融资的形式也更多样化，更容易因市场风险和债务违约等原因而面

临系统性风险和风险溢出的问题。有文献认为，在控制监管水平和宏观经济等因

素不变的条件下，杠杆率较高的证券机构是金融系统性风险的主要贡献者（白雪

梅等（2014）[1]，曹齐芳等（2021）[2]和宫晓莉等（2020）[8]）；第二，2016年

始金融严监管，使得保险和银行的风险控制、合规管理、信贷资产质量、资本充

足率、高杠杆行为等多个方面处于更加严格的监督之下，两者风险管理水平不断

提高，持续降低风险溢出，而证券市场的交易相对更自由灵活，投资者更容易受

到市场情绪和行情波动的影响，其风险管理能力相对不足，风险溢出水平相对较

大。

注⑥：数据来源于《中国上市银行分析报告 2021》
注⑦：数据来源于中国证券协会 https://www.sac.net.cn/hysj/jysj/202303/t20230317_54404.html
注⑧：数据来源于：众安金融科技研究院《草木百年新雨露───保险创新融资动向、2021回顾与 2022
展望》
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（五）风险溢出效应网络分析

以上分析分别从静态和动态角度，研究了在整体样本期内四部门风险传染或

积聚效应，为进一步明确在极端经济事件下系统风险传递路径、传递强度及系统

重要性部门，本文参考杨子晖等（2018）[23]方法构建风险传染网络。用 Gephi

软件绘制了（a）2013年 6月 28日-2014年 12月 5日的银行钱荒股市动荡期间；

（b）2015年 1月 23日-2015年 11月 27日年股灾频发期间；（c）2018年 3月

23日-2019年 1月 11日中美贸易冲突频繁期间；（d）2019年 12月 13日-2023

年 1月 20日新冠疫情防控期间的网络拓扑图，如图 6所示。浅色节点代表净风

险溢出部门，深色节点代表净风险溢入部门，节点越大代表风险净溢出或净溢入

越大，对风险传染影响越大。两点间的有向线表示两部门间的风险净溢出，箭头

的方向为风险溢出方向，线条越粗则表示它们之间风险净溢出指数越大，线条的

粗细与其数值大小呈比例变动。各阶段部门间风险净溢出如表 8所示。

表 8.各部门风险净溢出及部门间风险净溢出统计表

2013-2014银行钱荒股市动荡 2015股灾频发

Bank Securities Insurance Fintech Bank Securities Insurance Fintech
Bank -0.031 -0.019 -0.656 Bank 0.270 0.193 0.319

Securities 0.031 -0.179 -0.526 Securities -0.270 -0.055 0.156
Insurance 0.019 0.179 -0.267 Insurance -0.193 0.055 0.226
Fintech 0.656 0.526 0.267 Fintech -0.319 -0.156 -0.226
NET 0.706 0.673 0.070 -1.449 NET -0.782 0.168 -0.087 0.701

2018中美贸易争端 2020新冠疫情

Bank Securities Insurance Fintech Bank Securities Insurance Fintech
Bank 0.670 0.239 0.543 Bank 1.328 0.799 1.289

Securities -0.670 -0.316 -0.010 Securities -1.328 -0.489 0.041
Insurance -0.239 0.316 0.361 Insurance -0.799 0.489 0.574
Fintech -0.543 0.010 -0.361 Fintech -1.289 -0.041 -0.574
NET -1.452 0.996 -0.439 0.894 NET -3.416 1.776 -0.263 1.904
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（a） （b）

（c） （d）

图 6：各经济事件冲突下四部门风险溢出网络拓扑图

从图 6可以看到，在不同的尾部经济事件中，风险跨部门传染各具特点。具

体而言，2013年 6月至 2014年 12月银行钱荒股市动荡，各部门系统风险及总

溢出水平持续在高位波动，银行和证券部门是主要风险溢出中心，金融科技部门

是主要风险溢入中心，金融科技风险传染增量 45.29%来自于银行，36.29%来自

于证券。2015年股市动荡期间，银行净溢出指数为-0.78，成为主要风险溢入，

金融科技部门的净溢出指数为 0.70，成为主要风险溢出；中美贸易冲突激烈期间，

银行净溢出指数下降至-1.45，证券和金融科技的溢出指数分别升至 0.10和 0.89；

新冠疫情期间，银行受其他部门风险传染影响进一步加深，溢出指数下降至-3.41，

38.8%风险效应增量来自于证券，37.73%来自于金融科技。金融科技的溢出指数

最大，为 1.90，证券部门为 1.78。

基于上述分析可以发现：第一，尾部经济事件中，银行在风险传染中的角色

由风险净溢出者转变为了净溢入者，且受其他部门影响递增，已成为最主要风险

溢入部门；第二，金融科技部门则由净溢入者转变为净溢出者，对其他部门影响

递增，已成为最主要风险溢出部门。
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（六）各部门系统风险溢出效应影响机制研究

将各部门溢出和溢入指数周度数据转化为月度数据作为被解释变量。对

各变量进行ADF检验结果显示均为平稳，剔除空缺值后得到128个月度数据，

宏观变量数据均来自于 wind 数据库，回归结果如下所示：

表 8：各部门风险溢出和溢入效应影响因素回归分析表

变量 TSI TObank TOsecurities TOinsurance TOfintech FROMbank FROMsecurities FROMinsurance FROMfintech

TSI(T-1) 0.9918***

(0.0156)

TObank(T-1) 0.9965***

(0.0124)

TOsecurities(T-1) 0.9647***

(0.0277)

TOinsurance(T-1) 0.9386***

(0.0269)

TOfintech(T-1) 0.9495***

(0.0238)

FROMbank（T-1） 0.9789***

(0.0215)

FROMsecurities

（T-1）
0.9835***

(0.0157)

FROMinsurance

(T-1)
0.9883***

(0.0137)

FROMfintech

(T-1)
0.9986***

(0.0167)

M2 -0.0072** -0.0026 -0.0086 -0.0069 -0.0307** -0.0129 -0.0047* -0.0046 -0.0064**

(0.0041) (0.0143) (0.0074) (0.0101) (0.0135) (0.0108) (0.0025) (0.0038) (0.0027)

CHIBOR 0.0333*** 0.0704** -0.0125 0.0551** -0.0133 0.0576** 0.0220*** 0.0320*** 0.0239***

(0.0091) (0.0306) (0.0158) (0.0223) (0.0297) (0.0235) (0.0057) (0.0084) (0.0059)

CEI -0.0022*** -0.0032 -0.0012 -0.0030 -0.0032 -0.0047** -0.0011** -0.0014* -0.0012**

(0.0008) (0.0027) (0.0015) (0.0019) (0.0021) (0.0021) (0.0005) (0.0007) (0.0005)

_cons 0.8452 0.4315 2.9233 4.8006** 4.5304 2.0683 1.3416 0.9937 0.2461

(1.1262) (0.7524) (2.1828) (1.9958) (1.9972) (1.5351) (1.1508) (0.9861) (1.2202)

N 127 127 127 127 127 127 127 127 127

R² 0.9734 0.9896 0.9275 0.9131 0.9776 0.9474 0.9735 0.9815 0.9717

Adj-R² 0.9725 0.9892 0.9251 0.9102 0.9769 0.9456 0.9727 0.9808 0.9708

vif 1.71 2.18 1.85 1.66 2.74 1.69 1.72 1.78 1.74

注：*、**、***分别表示在 10%、5%、1%的显著性水平下显著。回归均使用异方差稳健标准误来进行。

从货币与准货币同比增长率（M2）来看，其对总风险溢出（TSI）、证券部

门溢入（FROMsecurities）、金融科技部门溢出（TOfintech）和溢入（FROMfintech）有
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显著的负向影响，且对金融科技和证券部门影响更大。这可能是因为：第一，

M2提高可以带来流动性增强，加大资金进入证券和金融科技部门的可能性，从

而降低这些部门风险溢出和溢入的概率。而银行和保险部门主要依赖于存款和保

险费这样的负债模式，而不是由流动性完全驱动；第二，银行和保险部门相对于

证券和金融科技部门来说更受到监管和政策的严格限制，这也在一定程度上减轻

了它们的风险溢出和溢入受M2的影响。

从全国银行间同业拆借利率（CHIBOR）来看，其对总风险溢出（TSI）、

银行部门溢出（TObank）和溢入（FROMbank）、保险部门溢出（TOinsurance）和溢

入（FROMinsurance）、证券部门溢入（FROMsecurities）、金融科技部门溢入（FROMfintech）

有显著的正向影响，且对银行和保险部门影响更大。这可能是因为：第一，银行

同业拆借资金的成本会直接影响到银行的借贷业务和资产负债表等方面。而保险

与银行有着较紧密的合作关系，在经营模式、风险控制、融资渠道、服务对象等

方面也有相似之处，故受同业拆借利率影响较大；第二，对于证券和金融科技部

门来说，资金流入速度相对较快，所以同业拆借利率的变化对它们的风险溢出和

溢入影响相对较小。但是，来自银行、保险等部门的风险溢出和溢入对证券和金

融科技部门也会产生间接影响。

从消费者预期指数（CEI）来看，其对总风险溢出（TSI）和各部门风险溢

入具有显著的负向影响。这可能使因为消费者预期水平主要对消费者的投资产生

直接影响。当预期水平较低时，他们会减少投资，转而更多地将资金投入到风险

较低的金融产品中，导致金融机构的资本占用率上升，风险溢入效应上升；当预

期水平较高时，消费者投资行为增加，提高了金融机构的贷款需求，降低了风险

溢入水平。

（七）稳健性检验

为检验实证结果是否过于依赖模型参数设定，本文通过改变 TVP-VAR的滞

后阶数及预测期数的方法进行稳健性检验。本文选取滞后阶数为 5阶，在此基础

上再构建 1阶，2阶，3阶，4阶 TVP-VAR模型求得总溢出指数 TSI，图 7显示

了各 TSI时间序列图。从图中可以得到，变化模型的滞后阶数基本不会对 TSI

变化造成影响。本文选取预测期为 6，在此基础上再构建预测期分别为 8，10和

12的模型求得 TSI，图 8显示了各 TSI时间序列图。从图中可以得到，变化模型

的预测期也不会对 TSI造成明显影响，说明所求的结果具有一定的稳健性。
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图 7.改变不同阶数的稳健性检验

图 8.改变不同预测期的稳健性检验

五、结论与启示

本文使用银行、证券、保险和市场设施类金融科技等行业的 47家中国 A股

上市公司公开股票数据，计算各部门的在险价值 VaR，基于 TVP-VAR和广义预

测误差方差分解 DY的数学分析框架，对部门间风险溢出溢入指数进行度量和分

析。实证结果分析表明：

第一，从系统性风险计算结果来看，市场设施类金融科技部门的在险价值

VaR与传统金融部门相比有着更大的均值，标准差和最大值，说明该部门系统性

风险较高，具有较大的安全隐患。

第二，从全样本静态分析结果来看，加入了金融科技的新型金融体系内存在

较为明显的跨部门风险传染效应，金融科技与其他金融部门间均存在较为显著风

险溢入和溢出效应，也是其他金融部门的主要风险来源。

第三，从动态分析结果来看，此金融体系具有对极端经济事件十分敏感的特

点，在各尾部经济事件期间总风险溢出水平均有不同程度上升。在 2018年后总

溢出指数 TSI和各部门受总风险溢入水平均呈现明显下降趋势，但是金融科技和
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证券部门风险溢出水平呈现上升态势，这说明虽然近年来金融监管的逐步完善减

少了总体系统风险溢出，但风险并未完全削弱，而是在金融科技和证券部门间积

聚。而净溢出指数也显示，证券和金融科技溢出效应及银行溢入效应不断扩大的

现象“由来已久”，总溢出风险效应上升或下降并没有影响到它们逐渐恶化的趋

势。

第四，网络分析结果显示，在钱荒发生期间银行是风险溢出的中心，对其他

部门风险影响较大，而在 2015年股灾、中美贸易冲突频繁和新冠疫情期间，证

券和金融科技（尤其是金融科技）变成了主要风险溢出地，银行成为了主要风险

流入地。这说明，在未来可能发生的尾部事件中，金融科技很可能会变成金融风

险溢出的主要来源，而银行则会受到较大的风险流入。

第五，研究金融科技溢出影响机制发现，货币与准货币同比增长率（M2），

全国银行间同业拆借利率（CHIBOR）以及消费者预期指数（CEI）是影响四部

门风险溢出和溢入的关键因素。其中M2的提高可以有效降低证券和金融科技部

门的风险传染效应，CHIBOR的下降有效降低银行和保险部门额风险传染效应，

CEI的提升可以显著降低各部门风险溢入效应。

基于上述研究结论，本文提出以下政策建议：第一，对于投资者而言，应当

关注市场设施类金融科技机构与金融机构之间的密切联系，谨慎持有同时包含它

们的投资组合。特别是在金融市场波动剧烈的时期，持有既包括金融机构又包括

金融科技机构的投资组合，可能面临更大的风险。因此，投资者应高度重视相关

市场之间的系统风险溢出影响，将风险溢出和溢入视为影响投资组合收益的重要

因素，并且做好投资组合风险管理；第二，对于政府部门而言，有必要引入相应

的监管和制度规则，加强对金融科技部门的监管力度，防止金融科技风险和信息

泄露风险通过金融科技部门对金融市场造成不利影响；第三，作为金融业管理者，

可以采取降低同业拆借利率和提高货币政策宽松程度等手段来降低不同部门间

的风险溢出效应。同时也应加强宏观调控，合理引导消费者预期水平，降低金融

机构的系统性风险溢入。
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附录 1

金融科技关键词词库

支付结算相关 存贷款与资本筹集相关 投资管理相关 市场设施相关

移动钱包 借贷型众筹 智能金融合约 大数据 身份验证

数字货币 投资型众筹 智能客服 隐私计算 差分隐私技术

跨境支付 线上贷款平台 智能投顾 区块链 流计算

NFC 支付 电子商务贷款 信贷工厂 预测模型 安全多方计算

移动支付 网络贷款 贷款清收 智能数据分析 机器学习

刷脸支付 手机银行 投贷联动 反欺诈模型 类脑计算

第三方支付 网上银行 在线理财 量化金融 分布式计算

点对点汇款 直销银行 互联网保险 融合架构 绿色计算

虚拟价值交换网络 供应链金融 线上货币交易 分布式账户 内存计算

网联 开放银行 线上证券交易 EB 级存储 人工智能

电子交易服务 互联网金融 互联网理财 云计算 认知计算

数字化财富管理平台 智能数据分析 虚拟现实

投资决策辅助系统 物联网 异构数据

移动互联 文本挖倔

生物识别技术 金融科技

亿级并发 数字金融

数字经济
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附录 2

基于 2012-2022 年财务报表的金融科技部门与其他金融部门业务联系与投融资关系统计表

公司名称 直接业务往来 投融资关系

海康威视

民生人寿保险、太平养老保险、平安养老保险、中

信证券、海通证券、光大证券、兴业证券、国信证

券、华泰证券、招商证券、广发证券等机构

中国农业银行、中国工商银行、中国建设银

行等机构投资

京东方 A

太平养老保险、中国平安保险、兴业证券、中信证

券、广发证券、光大证券、兴业证券、方正证券、

广发证券等机构

中国建设银行等机构投资

中兴通讯
方正证券、光大证券、中信证券、华泰证券、招商

证券、海通证券等机构

新华人寿保险、中国人寿保险、中国太平洋

保险、中国工商银行、招商银行、中国建设

银行、中国农业银行、中国银行等机构投资

科大讯飞
工商、农业、中信、建设、交通、招商、中信、浦

发等机构

宝信软件 中国太平洋保险等机构

新华人寿保险、中国太平洋保险、中国光大

银行、中国工商银行、招商银行、中国建设

银行、宁波银行等机构投资

用友网络
浦发银行、工商银行、中国建设银行、中国人保、

新华人寿、中信证券、海通证券等机构
工商银行、广发证券等机构投资

恒生电子 中国银行等机构
对民生银行、宁波银行、平安银行、招商银

行等机构投资

广联达 华夏银行等机构
中国平安人寿保险、交通银行、华夏银行等

机构投资，对国金证券等机构投资

大华股份 太平洋人寿保险、中国人寿保险等机构投资

浪潮信息 中国建设银行、招商银行等机构投资

中国软件

中国人民人寿保险、中国工商银行、中国银

行、交通银行等机构投资，对交通银行、中

国工商银行投资

石基信息 中国人寿养老保险等机构
中国银行、交通银行投资，中国工商银行投

资

亨通光电 新华人寿保险等机构
中国工商银行投资，对中国银行、民生银行

投资

深科技

中国农业银行、中国银行、中国建设银行等

机构投资，对中国人寿保险、兴业银行、中

信银行、华夏银行、工商银行、招商银行等

机构投资

广电运通 农业银行、光大银行等机构

太平养老保险、中国人寿保险、兴业证券等

机构投资。对中国建设银行、中国民生银行、

交通银行、兴业银行等机构投资

卫宁健康 对农业银行等机构投资

国网信通 中国建设银行、中国银行等机构投资
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