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金融强监管与非银行金融机构极端风险的演化
①

马亚明，胡春阳
（天津财经大学金融学院，天津 ３００２２２）

摘要：引入极值理论模型，依次测算我国上市非银行金融机构的自身极端风险概率、极端风险

网络关联度以及金融系统整体极端风险网络关联度．２０１７年金融强监管周期开启后，证券、信
托、保险三类机构自身极端风险概率均有所降低；三类机构的极端风险网络关联度也均降低，

但仍需要进一步监管；金融系统整体极端风险网络关联度亦明显下降．面板回归结果显示，金
融强监管政策显著降低了非银行金融机构的极端风险网络关联度；影子银行规模比重对极端

风险网络关联度呈Ｕ型影响，最优规模比重约为０．３５，部分机构需进一步降低影子银行规模
比重，监管层需要注意监管边界，维持影子银行业务适度发展．
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０　引　言

随着金融创新和金融自由化程度不断加深，

非银行金融机构已经成为我国金融体系中重要组

成部分．在自有规模持续扩大的同时，证券、信托
和保险公司早已打破单一经营模式壁垒，拓展资

产管理业务并加大与商业银行合作，在金融体系

中具有“影子银行”性质．三类机构资产管理业务
总规模分别从２００９年末的０．１５万亿元、２．０２万
亿元、３．５６万亿元，飙升到２０１８年末的１４．１１万
亿元、１８．９４万亿元、１６．４万亿元．非银行金融机
构广泛参与影子银行业务，一定程度上可以解决

银行向企业贷款受限的难题，为金融体系注入流

动性．但从风险视角来看，非银行金融机构风险控
制不够完善，抵御外部冲击能力不强，极易发生极

端风险；同时，影子银行产品具有层层嵌套、信用

链条过长、刚性兑付等隐患，一旦某支机构发生极

端风险，链条内其他非银行金融机构容易因期限

错配问题遭受极端风险溢出；极端风险通过金融

加速效应在机构之间不断蔓延，可能导致整个金

融体系的系统性风险．
为防范金融体系资金空转、抑制系统性风险，

２０１７年全国金融工作会议重点强调加快建立监
管协调机制，防范和化解系统性风险；国务院成立

金融稳定发展委员会，同时将保监会与银监会合

并，进入“一行两会”时代；这一系列政策标志“金

融强监管”基调确立．２０１８年４月，央行等部委正
式出台《关于规范金融机构资产管理业务的指导

意见》（即“资管新规”），“金融强监管”格局正式

形成．以穿透式监管为特点的“金融强监管”政策
严格管控监管套利行为，目标直指影子银行风险．
我国非银行金融机构具有一定的影子银行性质，

影子银行业务对其发展至关重要，势必会受到监

管政策的直接冲击．据此，对非银行金融机构极端
风险的准确测算、特别是度量“金融强监管”前后

非银行金融机构极端风险的变化，以及对机构最

优影子银行规模比重的量化分析，对于判断政策

效果、提升监管政策精度乃至维护国家金融安全
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具有重要的理论和现实意义．有鉴于此，本文引入
ＥＶＴ（ｅｘｔｒｅｍｅｖａｌｕｅｔｈｅｏｒｙ，极值理论）模型，先后
测度非银行金融机构自身极端风险概率、极端风

险网络关联度以及金融系统整体极端风险关联度

的动态演化趋势；进一步利用面板回归计量模型，

着重分析非银行金融机构极端风险网络关联度的

影响因素，旨在判断“金融强监管”政策的实施效

果，探究影子银行最优规模比重，为监管层和非银

行金融机构提供合理的防风险对策．

１　文献综述

对于金融机构极端风险的度量方法，主要可

以划分为指标法、尾部依赖法和网络分析法，其中

指标法主要用途在于 ＩＭＦ、ＢＩＳ、ＦＳＢ等国际组织
对各国金融机构系统重要性的鉴别

［１，２］，该方法

严谨、准确，善于甄别大型金融机构的系统重要性

程度，但其应用数据频率较低，难以捕捉金融机构

系统性风险的动态变化，未涉及金融机构之间的

极端风险关联．学术层面上，基于股价收益率和资
产负债表数据的尾部依赖法和网络分析法得到广

泛运用．
尾部依赖法侧重于金融机构的尾部收益水

平，测算金融机构与金融系统之间的尾部风险溢

出．Ａｄｒｉａｎ和 Ｂｒｕｎｎｅｒｍｅｉｅｒ［３］首先提出了条件在
险价值（ΔＣｏＶａＲ）方法，利用金融机构的收益率
数据测算金融危机期间美国各大金融机构对金融

系统的风险溢出效应．为了克服传统 ΔＣｏＶａＲ对
金融机构收益率呈正态分布假设、未能考虑规模

因素等缺陷，诸多学者对该方法进行了改进，包括

非对称 ΔＣｏＶａＲ［４］、ＣｏｐｕｌａΔＣｏＶａＲ［５－７］、考虑资
产规模的 ΔＣｏＶａＲ［８］等方法．尾部依赖法中另一
个常用方法为期望损失法（ＥＳ），Ａｃｈａｒｙａ等［９］

最

先提出边际期望损失法（ＭＥＳ），测算金融系统发
生极端危机时，金融机构的期望损失；Ｂｒｏｗｎｌｅｅｓ
和Ｅｎｇｌｅ［１０］利用 ＤＣＣＧＡＲＣＨ模型对 ＭＥＳ方法
进行动态化改进；李政等

［１１］
利用条件期望损失

（ΔＣｏＥＳ）方法考虑了期望损失的方向性与双侧尾
部特征，进一步完善 ＥＳ类方法．此外，也有学者
利用极值理论相关性方法测度单支机构与金融市

场之间的联合极端风险概率
［１２］．尾部依赖法较为

简洁实用，数据可得性高，可以较好地反映机构的

尾部风险水平，但该方法往往只关注单支金融机

构与金融系统之间相互风险溢出程度，无法反映

金融机构之间的极端风险关联度．
网络分析法基于金融机构之间相互关联视

角，将所有金融机构视为一个联系紧密的复杂网

络，通过测算机构与其他机构之间的关联水平来

度量其风险，具体可划分为网络结构法与网络关

联法．网络结构法主要包括两类，一是利用金融机
构之间同业拆借业务的双边敞口数据，模拟某支

机构发生极端危机时在网络中的违约联级效

应
［１３，１４］；二是利用金融机构持有共同或相似资产

的数据，模拟当某支机构降价抛售流动性资产而

引致其他机构遭受的资产损失
［１５，１６］．网络结构法

具备良好的理论基础，可以通过动态仿真模拟的

方式较为细致地刻画极端风险在机构之间的传导

过程；但是其数据获取较为困难，数据频率较低，

也具有一定的滞后性．网络关联法实际上是将尾
部依赖法的思想引入到复杂网络，首先测度金融

机构之间的风险关联度，其次构建网络邻接矩阵，

最后通过机构在复杂网络中的指标衡量风险关联

程度．度量金融机构之间风险关联度的主要方法
包括因子模型方法

［１７，１８］、广义方差分解
［１９，２０］、格

兰杰因果网络
［２１，２２］、ＬＡＳＳＯ分位数回归［２３，２４］、

ＴＥＮＥＴ方法［２５，２６］
等．网络关联法数据获取较为

便利，数据频率较高，同时可以将所有样本机构纳

入到同一网络范畴内进行分析，有效弥补了尾部

依赖法和网络结构法存在的不足．
关于我国非银行金融机构极端风险的相关研

究中，基于尾部依赖法，梁琪等
［２７］
使用 ＭＥＳ方法

得出我国证券公司系统性风险程度高于保险公

司；基于网络关联法，欧阳红兵和刘晓东
［２８］
利用

最小生成树网络，得出信托公司的网络中心性高

于证券公司，李政等
［２２］
利用格兰杰因果检验构建

复杂网络，得出２０１２年证券公司与商业银行关联
度上升，２０１４年保险公司在网络中的关联度较
高．尾部依赖法与网络关联法在测算视角上的差
异，使得各文献对于非银行金融机构的系统性风

险测算结果难以统一，由于两种方法使用的模型

不尽相同，测算结果的异质性难以解释．同时，上
述文献基本上是将商业银行与非银行金融机构纳

入到同一个框架中，而后重点研究商业银行的系
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统性风险程度，将非银行金融机构作为重点研究

对象的文献并不多见．
基于上述分析，本文提出如下边际贡献：第

一，将具有影子银行性质的非银行金融机构作为

主要研究对象，分析“金融强监管”开启前后各类

机构极端风险演化趋势，旨在精准把控“金融强

监管”政策效果．第二，ＥＶＴ模型本身具有非参数
化设定，适用于金融机构损失率“尖峰厚尾”特

点，对非银行金融机构自身极端风险概率进行定

量测算后，利用 ＳＴＤＦＥＶＴ方法定性判断金融机
构之间尾部风险依赖的大小和稳定性，准确构建

由金融机构组成的极端风险关联网络．第三，利用
面板回归模型判断“金融强监管”政策实施效果，

并利用非线性回归方法量化分析非银行金融机构

影子银行最优规模比重，对机构影子银行规模的

变动方向提出合理化建议．

２　研究方法与网络指标测算

２．１　单变量ＥＶＴ模型
运用单变量极值理论模型，测度金融机构自身

极端风险概率．对于特定样本期内的机构ｉ，定义所
有ｎ个交易日的损失率序列②依次为ｘｉ１，ｘ

ｉ
２，…，ｘ

ｉ
ｎ，

并进行升序排序记为ｘｉ（１）≤ｘ
ｉ
（２）≤…≤ｘ

ｉ
（ｎ）．使

用运用单变量极值理论中的超阈值（ｐｅａｋｓｏｖｅｒ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ＰＯＴ）模型建立超出阈值分布函数，定
义极大值ｘｉ（ｎ）低于某个阈值ｕ的概率为Ｆｘ（ｕ）

Ｐ｛ｘｉ（ｎ）≤ｕ｝＝Ｆｘ（ｕ） （１）
进一步地，当序列样本量较大时，可以假定存

在常数ａ＞０和ｂ，使得

ｌｉｍ
ｎ→＋∞
Ｐｘ

ｉ
（ｎ）－ｂ
ａ ≤{ }ｕ＝Ｇｘ( )ｕ （２）

式（２）中Ｇｘ为极值分布函数，由于我国上市非银
行金融机构损失率序列普遍服从“尖峰厚尾”分

布，故将极值分布函数设定为式（３），α为待估计
参数．此时 Ｇｘ服从帕累托分布，Ｆｘ属于 Ｆｒｅｃｈｅｔ
分布族，Ｆｒｅｃｈｅｔ分布尾部较厚，符合大多数机构
损失率序列的分布特征，也可以反映出损失率序

列频繁剧烈波动的事实

Ｇｘ（ｕ）＝
０　　　　　　ｕ≤０
ｅｘｐ（－ｕ－α） ｕ＞０，α＞{ ０

（３）

根据式（３）设定的极限最大吸引域法则，沿用 Ｄｅ
Ｈａａｎ等［２９］

的算法，使用半参数估计方法将机构 ｉ
发生极端风险的概率设定为幂函数形式

Ｐ^ｉ＝
ｋ
ｎ（ｘ

ｉ
（ｎ－ｋ）／ｑ）α^ｉ （４）

式中ｑ为极端分位点，ｋ为用于估计的第 ｋ个排
序整数，且ｋ＝ｎｑ．ｋ和 ｑ的取值根据后文实证中
Ｈｉｌｌ估计量的变动特征具体确定，通常来讲，ｑ取
值一般不高于０．１．ｘｉ（ｎ－ｋ）表示机构ｉ的在险价值，

单个机构发生极端风险即指损失率高于 ｘｉ（ｎ－ｋ）的

情形．参数 α^ｉ的值利用Ｈｉｌｌ估计量γ
＾

ｉ的倒数来测

算

１
α^ｉ
＝γ＾ｉ＝

１
ｋ∑
ｋ－１

ｊ＝０
ｌｎ（ｘｉ（ｎ－ｊ）／ｘ

ｉ
（ｎ－ｋ）） （５）

２．２　双变量ＳＴＤＦＥＶＴ模型与极端风险网络构建
运用稳定尾部相依函数（ｓｔａｂｌｅｔａｉｌｄｅｐｅｎｄ

ｅｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＳＴＤＦ）计算双变量极值的相互依赖
关系，测算特定样本期内机构ｉ和机构ｊ同时遭受
极端风险的概率 Ｐｉｊ．沿用 Ｈａｒｔｍａｎｎ等

［３０］
的思

路，Ｐｉｊ近似等于 ｌ（Ｐ^ｉ，Ｐ^ｊ），ｌ为稳定尾部相依函

数，Ｐ^ｉ和 Ｐ^ｊ分别表示根据式（４）测算得到的样本
期内机构ｉ和ｊ各自发生极端风险的概率．利用点

域估计思想，将ｌ（Ｐ^ｉ，Ｐ^ｊ）的估计值 ｌ^（Ｐ^ｉ，Ｐ^ｊ）近似
设定为式（６），其中 Ｉ（·）是示性函数，当样本期
内第ｔ日的损失率组合 （ｘｉｔ，ｘ

ｊ
ｔ）同时超出各自阈

值时，示性函数取值为１，否则取值为０，方括号表
示向上取整

ｌ
＾
（Ｐ^ｉ，Ｐ^ｊ）≈

ｎ
ｋ×

１
ｎ×∑

ｎ

ｔ＝１
Ｉ（ｘｉｔ≥ｘ

ｉ
（ｎ－［ｋＰ^ｉ］）＆

ｘｊｔ≥ｘ
ｊ
（ｎ－［ｋＰ^ｊ］）） （６）

由于ｋＰ^ｉ和ｋＰ^ｊ取值通常较小，使得满足超出阈值
条件的 ｘｉｔ，ｘ( )ｊ

ｔ 组合数目过少甚至可能为零，因此

难以利用式（６）直接进行点域估计．由于稳定尾

部相依函数具有一次齐次性，所以 ｌ＾ Ｐ^ｉ，Ｐ^( )
ｊ 近似

等于 ρ^ｉｊｌ^（Ｐ^ｉ／ρ^ｉｊ，Ｐ^ｊ／ρ^ｉｊ），其中 ρ^ｉｊ＝ Ｐ^ｉ
２＋Ｐ^ｊ槡

２．
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进一步定义 θ^ｉｊ＝ａｒｃｔａｎＰ^ｊ／Ｐ^( )
ｉ ，可得 Ｐ^ｉ＝ρ^ｉｊｃｏｓθ

＾
ｉｊ，

Ｐ^ｊ＝ρ^ｉｊｓｉｎθ
＾
ｉｊ．由此可将式（６）转换为式（７），扩大

了超出阈值的点数目，可以利用半参数法对 Ｐ^ｉｊ进
行点域估计

Ｐ^ｉｊ＝ρ^ｉｊｌ
＾

ｃｏｓθ＾ｉｊ，ｓｉｎθ
＾( )
ｉｊ

＝１ｋρ^ｉｊ∑
ｎ

ｔ＝１
Ｉ（ｘｉｔ≥ｘ

ｉ
（ｎ－［ｋｃｏｓθ^ｉｊ］）＆

　ｘｊｔ≥ｘ
ｊ
（ｎ－［ｋｓｉｎθ^ｉｊ］）） （７）

为了判断特定样本期（例如一年）内机构ｉ和
机构ｊ之间是否存在极端风险关联，本文不仅关

注双变量极端风险概率 Ｐ^ｉｊ的大小，同样不能忽视

Ｐ^ｉｊ在整个样本期内的稳定性．沿用 Ｈａｒｔｍａｎｎ

等
［３０］
的稳定性检验思路，将一段样本期按时间划

分为前后两段子样本期（例如前半年和后半年），

并根据式（７）分别估计前后两个子样本期内机构

ｉ和机构 ｊ之间的双变量极端风险概率，计为 Ｐ^ｉｊ，１

和 Ｐ^ｉｊ，２．将机构ｉ和机构ｊ之间双变量极端风险概
率稳定性检验统计量设定为 Ｚｉｊ，如式（８），其中

σ^２１和 σ^
２
２为前后两个子样本损失率的方差，Ｋ为子

样本的排序整数，取值为［ｋ／２］．统计量Ｚｉｊ的绝对
值越小，说明机构之间极端风险概率的稳定性

越强

Ｚｉｊ 槡＝ Ｋ（Ｐ^ｉｊ，１－Ｐ^ｉｊ，２）／ σ１
２＋σ槡

２
２ （８）

基于上述分析，本文将 ＳＴＤＦＥＶＴ模型引入
到网络关联法中，将所有金融机构纳入到同一个

极端风险网络，依次判断机构两两之间是否存在

极端风险关联，进而构建网络邻接矩阵．对于机构
ｉ和 ｊ之间尾部相依关系的判断条件为：第一，判

断双变量极端风险概率 Ｐ^ｉｊ是否大于极端分位点
ｑ；第二，将显著性水平设定为５％，判断统计量Ｚｉｊ
的绝对值是否小于１．９６．如果上述两个条件均可
以满足，说明机构ｉ和ｊ之间的双变量极端风险概
率较高并且具有稳定性，即存在极端风险关联，可

判定在网络中存在连边，否则不存在连边．据此构
建样本期内由所有金融机构组成的极端风险网络

如式（９），其中 Ａ代表网络邻接矩阵，Ａｉｊ代表机
构节点ｉ和ｊ之间连边取值，网络节点数等于样本
内所有金融机构的数目

Ａｉｊ＝
１　　Ｐ^ｉｊ＞ｑ＆ Ｚｉｊ ＜１．９６，ｉ≠ｊ

０　　{
其他

（９）

２．３　极端风险网络指标测算
在构建邻接矩阵后，首先基于个体视角，对金

融机构的极端风险网络关联度进行分析．沿用
Ｂｉｌｌｉｏ等［２１］

的方法，采用机构在网络中的度值

（ＣＤ）衡量其极端风险网络关联度．度值是最为简
单也是最为直接的中心性度量指标，可以准确、直

观地反映每个机构同其他机构的风险关联程度．
在极端风险网络中，某家机构同其他机构的连边

越多，度值就越高，极端风险网络关联度也就越高．
度值指标测算如式（１０），式中ｍ代表机构总数

ＣＤｉ＝
１
ｍ－１∑

ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ａｉｊ （１０）

出于稳健性检验考虑，本文引入接近度中心

性指标的概念．接近度是拓扑空间的基本概念之
一，主要思想是通过测算某机构与网络中其他机

构之间的平均最短距离，反映机构在网络中居于

中心的程度．测算方法如式（１１），其中 ｄｉｊ代表最
短距离，即连接节点ｉ到ｊ最短路径中经过连边的
个数，若两点之间无连边，则将最短距离设为机构

总节点数ｍ．机构的接近度中心性越大，表明极端
风险网络关联度越高

ＣＣｉ＝
１
ｍ－１∑

ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｄ[ ]ｉｊ －１ （１１）

其次，基于行业部门的视角，对金融部门行业

间与行业内极端风险网络关联度进行测算．不同
行业Ｉ和Ｊ之间的极端风险网络关联度ＳＤＩＪ的测
算方法如式（１２），其中 ＮＩ和 ＮＪ分别代表行业 Ｉ
和Ｊ各自所含机构的个数

ＳＤＩＪ ＝
１
ＮＩＮＪ∑

ＮＩ

ｉ＝１
∑
ＮＪ

ｊ＝１
Ａｉｊ （１２）

行业Ｉ内部机构间极端风险网络关联度ＳＤＩＩ测算
方法如式（１３）．ＳＤＩＪ和 ＳＤＩＩ的值越高，代表行业
间或行业内的极端风险网络关联度越高

ＳＤＩＩ＝
１

ＮＩ（ＮＩ－１）∑
ＮＩ

ｉ＝１
∑
ＮＩ

ｊ＝１
Ａｉｊ （１３）

最后，基于金融系统整体的视角，利用网络密

度指标测算各样本期内所有金融机构之间整体极

端风险网络关联度，测算方法如式（１４），密度 ρ
越高，代表金融系统整体极端风险网络紧密度越
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高，整个金融体系面临较高的极端关联风险

ρ＝ １
ｍ（ｍ－１）∑

ｍ

ｊ＝１
∑
ｍ

ｉ＝１
Ａｉｊ （１４）

３　非银行金融机构极端风险测度

３．１　样本说明与数据分析
本文研究样本区间段为２００８年１月４日至

２０１９年９月３０日，共计２８６０个交易日，故选择
在２００８年之前上市并且在样本期内连续交易的
１４家非银行金融机构，其中包括证券公司 ８家
（东北证券、国元证券、长江证券、中信证券、国金证

券、西南证券、海通证券、太平洋）、信托公司３家（爱
建集团、陕国投Ａ、安信信托）、保险公司３家（中国
平安、中国太保、中国人寿）．对于机构损失率指标，
选取样本期内所有交易日的收益率（后复权）数据，

再对其取相反数，数据来源为Ｗｉｎｄ数据库．

对所有样本数据的损失率序列进行描述性分

析，所有非银行金融机构的损失率均值都十分接

近于０，峰度值与３相距甚远，同时 ＪＢ检验结果
均显著拒绝正态分布假设，故判断所有机构的损

失率序列均不服从于正态分布，存在“尖峰厚尾”

分布特征，适用于本文的 ＥＶＴ模型．ＡＤＦ单位根
检验结果均显著拒绝“存在单位根”的原假设，所

有序列均平稳．
３．２　非银行金融机构自身极端风险

从横截面维度测算机构自身极端风险概率，

根据ＥＶＴ模型设定，排序整数 ｋ的取值非常重
要，ｋ取值若过低，会造成 Ｈｉｌｌ估计量不稳定，造
成结果波动；ｋ取值若过高，则无法反映尾部风险
特征．图１左侧描绘所有非银行金融机构 ｋ值和
Ｈｉｌｌ估计量的一一对应关系．当 ｋ值大于２５５时，
所有样本机构的 Ｈｉｌｌ估计量趋于平稳，故 ｋ取值
在２５５至３１５之间时可视作合理的取值范围．

图１　不同ｋ值下各机构Ｈｉｌｌ估计量以及各类机构平均极端风险概率
Ｆｉｇ．１ＴｈｅＨｉｌｌｅｓｔｉｍａｔｏｒａｎｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｖａｒｉｏｕｓｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｖａｌｕｅｓ

　　注：图中横坐标代表排序整数ｋ，左图纵坐标为Ｈｉｌｌ估计量，右图纵坐标为机构自身极端风险概率．

　　选取ｋ值等于２８６（ｑ＝１０％），即损失率序列
中处于最高１０％的部分代表极端风险，非银行金
融机构自身极端风险概率的横截面测算结果如表

１，为了分析机构极端风险概率的影响因素，在
表１中加入资产规模对数指标．信托公司的自
身极端风险概率最高，均值达到１３．３％，主要原
因在于信托公司的资产规模远远低于证券公司

与保险公司，抵御风险能力相对较弱，易受市场

波动风险的传染．保险公司自身极端风险概率
最低，均值仅为９．１％，保险公司拥有最高的资

产规模，加之自身业务需要使得保险资金投入

到银行存款的比例高于证券公司与信托公司，

抵御极端风险能力更强．为了检验 ＥＶＴ模型测
算结果的稳定性，分别计算出所有合理ｋ值范围
内非银行金融机构自身极端风险概率，并按照

机构类别计算均值，得到结果如图１右侧所示，
在 ｋ取值在［２５５，３１５］区间内时，机构自身极端
风险概率由高到低均为信托公司、证券公司和

保险公司，且平均概率水平趋于稳定，证明了模

型与结论的稳定性．
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表１　非银行金融机构自身极端风险概率的横截面结果
Ｔａｂｌｅ１Ｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

行业 机构 极端风险概率 Ｈｉｌｌ估计量 规模

证券

东北证券 ０．１３２ １．９５５ ５．７２

国元证券 ０．１２６ １．９３７ ６．００

长江证券 ０．１２７ ２．０１７ ６．２９

中信证券 ０．１０２ ２．１００ ８．１０

国金证券 ０．１３２ １．９７７ ５．３７

西南证券 ０．１２１ ２．２４２ ５．５６

海通证券 ０．１０２ １．８７０ ７．８１

太平洋 ０．１１９ １．９５４ ４．８４

信托

爱建集团 ０．１２９ ２．１１１ ４．１９

陕国投Ａ ０．１４５ ２．１２６ ３．７０

安信信托 ０．１２６ ２．０２３ ３．５６

保险

中国平安 ０．０８５ ２．２１３ １０．３３

中国太保 ０．１０３ ２．４８１ ８．９２

中国人寿 ０．０８５ ２．２６３ ９．９２

　　根据我国金融市场整体运行情况将样本期分
为四个阶段：金融危机与股灾后金融市场的“风

险调整期Ⅰ”（２００９年１月至２０１３年５月）、接连
发生“钱荒”事件与股灾危机的“风险聚集期”

（２０１３年６月至２０１５年９月）、钱荒与股灾之后
的“风险调整期Ⅱ”（２０１５年 １０月至 ２０１６年

１２月）、监管层开始加强对金融机构监管的“强监
管周期”（２０１７年１月至２０１９年９月）．极端分位
点ｑ均设定为１０％，分别测算四个样本期内非银行
金融机构自身极端风险概率，以反映各时期非银行

金融机构自身极端风险的动态变化，初步判断“金融

强监管”政策的实施效果，结果如表２所示．
表２　非银行金融机构自身极端风险概率的动态测度

Ｔａｂｌｅ２Ｄｙｎａｍｉｃｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

行业 时期
风险调整期Ⅰ

２００９－０１～２０１３－０５
风险聚集期

２０１３－０６～２０１５－０９
风险调整期Ⅱ

２０１５－１０～２０１６－１２
强监管周期

２０１７－０１～２０１９－０９

证券

东北证券 ０．１７６ ０．１４９ ０．１７７ ０．１１１

国元证券 ０．１０８ ０．１６５ ０．２３０ ０．１３５

长江证券 ０．１２８ ０．１６３ ０．１４０ ０．１０２

中信证券 ０．１１２ ０．１１４ ０．１０３ ０．０９０

国金证券 ０．１６０ ０．３５５ ０．１５６ ０．１０９

西南证券 ０．１１６ ０．１３３ ０．１０１ ０．１０６

海通证券 ０．１１１ ０．１２０ ０．０８１ ０．０９２

太平洋 ０．１２４ ０．１９４ ０．１３４ ０．１０９

均值 ０．１２３ ０．１７８ ０．１３５ ０．１０６

信托

爱建集团 ０．１２２ ０．１８９ ０．１４９ ０．１１９

陕国投Ａ ０．１９６ ０．１４８ ０．１７４ ０．１３６

安信信托 ０．１１５ ０．１７５ ０．１１１ ０．１３４

均值 ０．１４４ ０．１７１ ０．１４５ ０．１３０

保险

中国平安 ０．０８８ ０．０８２ ０．０４０ ０．１２９

中国太保 ０．１１５ ０．１２４ ０．０６０ ０．１７９

中国人寿 ０．０８２ ０．１１０ ０．０８０ ０．１３４

均值 ０．０９５ ０．１０６ ０．０６０ ０．１４７

　　表２结果显示，第一，从风险调整期Ⅰ到风险
聚集期，证券公司的平均极端风险概率提升幅度

最大，由１２．３％跃升到１７．８％．从经营结构上看，

在２０１５年牛市期间，证券公司仅上半年的代理买
卖业务即达到１５８４．４亿元，比２０１４年全年高出
５３４．９亿元③，证券公司对于证券市场业务的依赖
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程度依然较高，金融市场面临“钱荒”与股灾等极

端事件时，证券公司的经营直接面临巨大损失，加

之证券公司的银行存款比重低于信托公司和保险

公司④，在市场极端危机期间还要面临更高的流

动性风险．一旦股票市场发生极端风险，证券公司
的质押标的证券价格将急剧下跌，可能会引发危

机．故在强监管周期之前，证券公司经营模式单
一、“靠天吃饭”的情况较为严重．第二，风险调整
期Ⅱ之后，证券、信托、保险公司的自身极端风险
概率均明显降低，其中证券公司下降幅度最高．在
强监管、去杠杆的宏观经济调控背景下，金融系统

性风险得到了较好的抑制，同时非银行金融机构

通过主动加强风险管理、广泛开展资产证券化业

务，有效地降低了自身极端风险．第三，２０１７年金
融强监管周期开启之后，证券公司与信托公司自

身极端风险概率继续稳步下降，特别是证券公司，

２０１８年证券买卖和承销业务收入总计８８１．８８亿
元，占总营业收入的３３．１％，证券投资业务收益
占比为３０．０５％，相对于“金融强监管”前大幅度
降低，抵御市场极端风险能力有所改善．不过，保
险公司自身极端风险概率有所提高，主要原因在

于在国内外错综复杂的经济形势下，保险行业偿

付压力加大，几大保险公司的偿付充足率指标均

有所下降．
３．３　非银行金融机构极端风险网络关联度

基于 ＳＴＤＦＥＶＴ网络关联法，度量非银行金
融机构极端风险网络关联度．考虑到我国非银行
金融机构的影子银行业务与商业银行联系紧密，

如果单纯由非银行金融机构来构建极端风险网

络，难以准确地刻画出非银行金融机构在金融系

统中的极端风险网络关联度．故此参考李政等［２２］

的方法，将商业银行与非银行金融机构一起纳入

到极端风险网络中．具体方法是加入２００８年之前
上市的１４家商业银行，包括大型国有银行３家（工
商银行、中国银行、建设银行），股份制银行８家（平
安银行、浦发银行、华夏银行、民生银行、招商银行、

兴业银行、交通银行、中信银行），城商行３家（宁波
银行、南京银行、北京银行）．共计２８家金融机构，在
构建极端风险网络并进行测算后，再重点研究非银

行金融机构极端网络关联度的动态演化．采取滚动
时间窗口方法，利用２００８年至２０１９年各年度数据构
建网络邻接矩阵，进一步运用网络指标分析方法，测

算三类非银行金融机构的极端风险网络关联度．由
于各年份中各机构的停牌天数、损失率波动情况有

所不同，Ｈｉｌｌ估计量的波动情况会随之变动，故重新
选择各年份排序整数ｋ，根据图２描绘各年份所有机
构ｋ值和Ｈｉｌｌ估计量的一一对应关系，结合平稳性
与尾部风险特征的考虑，将２００８年至２０１９年用
于估计的排序统计量值分别设定为 ３０、１５、１５、
２５、２５、１５、１０、２５、１５、２５、２５、２０．

图２　各年份所有样本机构ｋ值与Ｈｉｌｌ估计量一一对应关系
Ｆｉｇ．２ＯｎｅｔｏｏｎｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｋｖａｌｕｅａｎｄＨｉｌｌｅｓｔｉｍａｔｏｒｏｆａｌｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓｉｎｅａｃｈｙｅａｒ

注：图中所有横坐标表示排序整数ｋ值，所有纵坐标表示Ｈｉｌｌ估计量
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④ 从２０１３年至２０１５年，证券公司银行存款在总资产中占比分别为４．４％、４．９％和５．７％；信托公司分别１８．４％、１４．７％和１５．７％；保险
公司分别为２７．３％、２４．８％和１９．７％，数据来源为中国金融年鉴．



　　利用式（１０）和式（１１）测算非银行金融机构
极端风险网络关联度指标的横截面结果如表３．

结果显示，信托公司的极端风险网络关联度最高．

从经营结构来看，证券公司与保险公司都拥有规

模较大、品种稳定的自营业务，而信托公司的资管

业务规模相对偏高．２０１７年末信托公司的资管总
额高达２１．９１万亿元，是其自身总资产的３４．１２

倍，这一比例远远高于证券公司的２．８１倍和保险
公司的０．８９倍⑤．从资管产品构成来看，信托公
司对非标资产投资比重依然较高，存在较高的风

险隐患，使得信托公司极端风险网络关联度最高．
表３　非银行金融机构在极端风险网络中的横截面指标

Ｔａｂｌｅ３Ｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

ｉｎｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋ

行业 机构 度值 接近度

证券

东北证券 ０．４７９ ０．６７０

国元证券 ０．４８２ ０．６７５

长江证券 ０．４９７ ０．６８３

中信证券 ０．４８２ ０．６７９

国金证券 ０．５２１ ０．６９８

西南证券 ０．４７０ ０．６７５

海通证券 ０．４７３ ０．６６９

太平洋 ０．４７０ ０．６７５

均值 ０．４８４ ０．６７８

信托

爱建集团 ０．４６１ ０．６７２

陕国投Ａ ０．５７７ ０．７２４

安信信托 ０．５７４ ０．７２５

均值 ０．５３８ ０．７０７

保险

中国平安 ０．５３６ ０．７０４

中国太保 ０．４７６ ０．６７７

中国人寿 ０．４５２ ０．６６７

均值 ０．４８８ ０．６８３

　　非银行金融机构极端风险网络关联度的动态
演化如图３，纵坐标表示平均度值水平．在“金融
强监管”开启前，变动趋势可分为四个阶段：第

一，在２００８年至２０１１年，信托资管业务已经走上
正轨，随着２００８年“四万亿”计划出台与２００９年
商业银行传统贷款渠道受限，商业银行信贷规模

紧张且存在超额信贷需求，在证券和保险资管业

务尚未完全放开的情况下，商业银行大力开展银

信通道业务合作，信托资管总额在２００９年开始高

速增长．在此期间，信托公司在极端风险网络中的

平均度值大部分高于０．６，并始终高于另外两类

机构．第二，在２０１２年至２０１３年，银信通道业务

开始萎缩，信托公司在极端风险网络中的平均度

值在２０１３年降至０．５３．而２０１２年证券公司“创

新大会”确立了放松监管、扩大投资范围的基调，

证券公司资管规模随之爆发式增长，由２０１０年末

的０．１９万亿元升至２０１３年末的５．２１万亿元．银

证通道类业务迅速发展，由信托公司主要承担的

风险随之转嫁，证券公司在极端风险网络中的平

均度值不断上升，由０．４３升至０．５７，居于最高．第

三，在２０１４年至２０１５年，随着证券业协会２０１４年

３３号文对证券公司资管业务做出严格控制，银证

通道类业务受限，证券公司在极端风险网络中的

平均度值降至０．５３．而信托公司与商业银行合作

广泛开展“委外”业务，加之２００９年至２０１１年期

间大规模发行的银信合作产品陆续进入兑付期，

产品中蕴含的风险逐渐暴露，出现数次大规模兑

付危机事件，信托机构不可避免地遭受风险溢出，

极端风险网络关联度出现回升．随着２０１４年国务

院发布的关于保险公司“国十条”的出台，保险资

金运用范围被放宽，保险公司也被允许投资于优

先股和创业板．为了追求高收益，保险公司加大了

对于另类资产的投资，对“非标”资产投资比重由

２０１３年末的９．７％升至２０１５年末的２５１％，甚至

超过对货币存款的投资．２０１５年接连发生股灾和

“资产荒”使保险公司遭受风险溢出程度加剧，极

端风险网络平均度值达到０．６３，居于三类机构之

首．第四，２０１６年开始，股灾与资产荒有所缓解，

金融系统整体上进入了风险调整期；一行三会也

开始加强协同监管力度，更加明确“去杠杆”导

向，监管政策逐渐趋严．在此背景下，２０１６年三类

非银行金融机构的极端风险网络关联度均有较为

明显的降低．
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⑤ 数据来源为《中国资产管理行业发展报告（２０１８）》，智信资产管理研究院，社会科学文献出版社．



图３　非银行金融机构极端风险网络平均度值的动态演化

Ｆｉｇ．３Ｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｓｓｄｅｇｒｅｅ

ｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

２０１７年至２０１９年，在“去通道、破刚兑、控非
标、统一监管”的金融强监管政策下，监管部门接

连出台“资管新规”等一系列重要监管文件，非银

行金融机构资产管理的规模增速有所降低、业务

结构有所调整．证券公司资管总量由２０１６年末的
１７．４０万亿元降为２０１７年末的１６．７１万亿元，近
十年来首次出现负增长，并在２０１８年初迎来大规
模去通道化．信托公司资管总量与营业利润增速
均有所放缓，对房地产与基础产业的投资稳步降

低．保险公司资管总额增速放缓，万能险业务大规
模下滑，资产池与多层嵌套业务遭到严格限制．图
３结果显示，２０１８年证券公司、信托公司、保险公
司的极端风险网络平均度值分别为０．４４、０．４０和
０．３７，相比于“风险聚集期”的２０１３年至２０１５年
均明显降低．其中证券公司与信托公司的极端风
险网络关联度在２０１９年进一步大幅度下降，但是
保险公司的网络关联度却在２０１９年出现了上升，
可能原因在于保险公司资产管理规模总量持续增

加，投向于非标资产的比重也不断提高，对于保险

公司的监管可能是监管层需关注的重点．

图４　金融机构行业间与行业内极端风险网络关联度动态演化

Ｆｉｇ．４Ｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｓｓｄｅｇｒｅｅｂｅｔｗｅｅｎａｎｄｗｉｔｈｉｎｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓｏｆｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

　　利用式（１２）和式（１３）测算金融机构行业间
与行业内的极端风险网络关联度．图４第１行列
出三类机构与商业银行的行业间极端风险网络关

联度动态变化，自２０１７年“金融强监管”周期开
启以来，三类机构与商业银行行业间极端风险网

络关联度变化趋势与各自整体极端风险网络关联

度的变动趋势较为接近．由于我国影子银行主要
由商业银行作为主导，非银行金融机构作为主要

合作对手方，从中起到“过桥”或“中介”作用，资

管产品多层嵌套、同业链条过长是非银行金融机

构面临风险溢出的主要原因．随着“金融强监管”

政策实施，２０１７年至２０１９年非银行金融机构与
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商业银行之间的极端风险网络关联度相比于各自

先前最高水平基本上明显降低，说明“金融强监

管”系列政策在影子银行与资产管理渠道取得了

较为显著的成效．图４中第２行结果显示，证券与
信托、信托与保险三类机构相互行业之间的极端

风险网络关联度在２０１７年至２０１９年同样低于各
自最高水平，在“金融强监管”政策出台之前，由

于影子银行业务具有向多通道发展趋势，“银证

信”、“银信保”等合作方式一度成为影子银行业

务的主要形式，“金融强监管”政策对于多层嵌套

影子银行业务管控严格，故该政策对非银行金融

机构行业之间的极端风险网络关联度同样起到了

显著的抑制效果．图４第３行中三类非银行金融
机构行业内部的极端风险网络关联度结果显示，

“金融强监管”政策实施后，证券公司行业内部极

端风险网络关联度出现降低，虽然强监管政策使

得证券公司资管业务规模以及通道业务规模发生

萎缩，但券商资管的主动管理能力不断增强，券商

资管差异化经营愈加明显，资管收入逆势上升，由

２０１５年末的２７４．９亿元升至２０１７年末的３１０．２

万亿元．与证券公司相反，“金融强监管”开启后，

信托与保险公司各自行业内极端风险网络关联度

均未显著下降，甚至在部分年度高于２０１３年的水
平．“金融强监管”政策使得银信与银保业务受限
严重，信托与保险公司需要开展新业务以拓宽融

资渠道，但信托公司在２０１７年吸引战略投资者遇
冷，保险公司中的寿险行业在２０１８年初保费规模
相较上一年同期下降１１．４％，遭遇“开门黑”，以
上诸多因素致使信托公司与保险公司未能将极端

风险网络关联有效化解，反而转嫁成为行业内部

相互风险溢出．故此，信托与保险公司行业内部极
端风险关联是监管层需要进一步重点关注的

问题．
３．４　金融系统整体极端风险网络关联度

利用式（１４）测算得到金融系统整体极端风
险网络关联度的动态演化特征，通过图５中网络

结构图的密集程度进行可视化描述，在风险聚集

的２０１３年与２０１５年，证券公司与保险公司的极

端风险网络关联度分别为最高；整体来看，由于

２０１３年两次“钱荒”以及２０１５年股灾和“资产荒”

的影响，金融系统整体极端风险网络关联度处于

较高水平，分别达到了０．５４与０．５７，暴露出金融

机构在金融市场发生极端事件时易受极端风险溢

出的问题，加强“一行三会”的协同监管、有效降

低金融机构之间极端风险关联度实为必需．在
“金融强监管”开启后，２０１７年至２０１９年金融系

统的整体极端风险网络关联度分别仅为 ０．４１、

０４２和０．３６，相比于“风险聚集期”的２０１３年和
２０１５年明显下降，说明“金融强监管”的去通道、

防风险系列政策取得较大成效．

图５　金融系统整体极端风险网络可视图

Ｆｉｇ．５Ｖｉｓｕａｌｇｒａｐｈｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋｏｆｆｉｎａｎｃｉａｌｓｙｓｔｅｍ

３．５　改变样本期与样本数量的极端风险网络稳

健性分析

考虑到本文研究选取２００８年之前上市的金

融机构数目相对较少，故此本文把样本区间起始

点延迟至２０１２年１月１日，将上市非银行金融机

构的数目扩大至２４家、将上市商业银行数目扩大

至１６家⑥，以进行稳健性分析：

—４８— 管　理　科　学　学　报 ２０２１年２月

⑥ 扩充的金融机构包括证券公司９家：国海证券、广发证券、山西证券、招商证券、兴业证券、东吴证券、华泰证券、光大证券、方正证券；保
险公司１家：新华保险；商业银行２家：农业银行、广发银行．



图６　各机构ｋ值Ｈｉｌｌ估计量组合以及各类机构平均
极端风险概率：稳健性分析

Ｆｉｇ．６ＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｋｖａｌｕｅａｎｄＨｉｌｌｅｓｔｉｍａｔｏｒ，ａｖｅｒａｇｅｅｘｔｒｅｍｅ
ｒｉｓｋｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｖａｒｉｏｕｓｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ：Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

３．５．１　非银行金融机构自身极端风险概率测算

的稳健性分析

首先，图６左侧结果显示排序整数 ｋ值处于

［１６０，２２０］区间时，各机构的 Ｈｉｌｌ统计量均保

持稳定．图６右侧结果显示，当 ｋ值处于该区间

时，三类非银行金融机构平均自身极端风险概

率由高至低仍然为信托公司、证券公司、保险

公司．

其次，由于延迟起始点后的样本区间包括

１８８４个交易日，本文依然选取 ｑ＝１０％作为极端

分位点，即 ｋ＝１８８，测算得到的２５家非银行金融

机构自身极端风险概率的横截面结果如表４，将

样本期划分为四个区间段进行自身风险概率动态

测度的结果如表５，表４与表５的结果均支持前

文得出的主要结论．
表４　各机构自身极端风险概率横截面结果：稳健性分析

Ｔａｂｌｅ４Ｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ：Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

行业 机构 极端风险概率 Ｈｉｌｌ估计量 规模 杠杆率

证券

东北证券 ０．１８６ ２．１５３ ６．１０３ ０．７２０

国元证券 ０．１７０ ２．００９ ６．３２８ ０．６２４

长江证券 ０．１２７ １．７９８ ６．６０３ ０．７２９

中信证券 ０．１２７ ２．１６３ ８．４５７ ０．７２０

国金证券 ０．１７７ １．９３９ ５．７８０ ０．５８７

西南证券 ０．１４８ ２．０３１ ６．２２３ ０．６６０

海通证券 ０．１１５ １．９６６ ８．２５４ ０．７２９

太平洋 ０．１３９ １．９８９ ５．３０５ ０．６４７

国海证券 ０．１９２ １．９９０ ５．９４５ ０．７３７

广发证券 ０．１３５ ２．０６１ ７．８６０ ０．７５３

山西证券 ０．１５７ １．９１０ ５．８６１ ０．６８９

招商证券 ０．１４０ ２．１６８ ７．６１２ ０．７４２

兴业证券 ０．１３７ １．９９４ ６．７７５ ０．７３７

东吴证券 ０．１８５ ２．０４８ ６．３２６ ０．７１６

华泰证券 ０．１７６ ２．３１４ ７．８９８ ０．７３６

光大证券 ０．１４７ １．９１３ ７．２０８ ０．７１５

方正证券 ０．１４７ １．９９５ ６．８５４ ０．６７７

信托

爱建集团 ０．１９２ ２．２８２ ４．７９５ ０．４３９

陕国投Ａ ０．１９３ ２．０７３ ４．２７９ ０．１３５

安信信托 ０．１７７ ２．０３３ ４．３９５ ０．４１３

保险

中国平安 ０．１１５ ２．４０１ １０．８１２ ０．９１３

中国太保 ０．１５０ ２．４８８ ９．１９７ ０．８６８

中国人寿 ０．１２１ ２．１９７ １０．１５３ ０．８８４

新华保险 ０．１７３ ２．３５０ ８．７９３ ０．９１７
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表５　各机构自身极端风险概率的动态测度：稳健性分析

Ｔａｂｌｅ５Ｄｙｎａｍｉｃｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ：Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

行业 时期
风险调整期Ⅰ

２０１２－０１～２０１３－０５

风险聚集期

２０１３－０６～２０１５－０９

风险调整期Ⅱ

２０１５－１０～２０１６－１２

强监管周期

２０１７－０１～２０１９－０９

证券

东北证券 ０．１５９ ０．１４９ ０．１７７ ０．１１１

国元证券 ０．１２０ ０．１６５ ０．２３０ ０．１３５

长江证券 ０．１２７ ０．１６３ ０．１４０ ０．１０２

中信证券 ０．１１２ ０．１１４ ０．１０３ ０．０９０

国金证券 ０．１６５ ０．３５５ ０．１５６ ０．１０９

西南证券 ０．１４７ ０．１３３ ０．１０１ ０．１０６

海通证券 ０．１２１ ０．１２０ ０．０８１ ０．０９２

太平洋 ０．１３０ ０．１９４ ０．１３４ ０．１０９

国海证券 ０．１８２ ０．１５７ ０．１５３ ０．１１９

广发证券 ０．１５０ ０．１３５ ０．１３５ ０．０８４

山西证券 ０．１０３ ０．１１７ ０．１８８ ０．１２８

招商证券 ０．１４３ ０．１６７ ０．１３３ ０．０９３

兴业证券 ０．１６３ ０．１２９ ０．１１６ ０．０９４

东吴证券 ０．１７４ ０．１６３ ０．１９９ ０．１１６

华泰证券 ０．１５６ ０．１２６ ０．１８０ ０．１２８

光大证券 ０．１３４ ０．２０８ ０．１４０ ０．０９２

方正证券 ０．１５０ ０．１４３ ０．１３８ ０．１００

均值 ０．１４３ ０．１６１ ０．１４７ ０．１０６

信托

爱建股份 ０．１３６ ０．１８９ ０．１４９ ０．１１９

陕国投Ａ ０．１６７ ０．１４８ ０．１７４ ０．１３６

安信信托 ０．１４１ ０．１７５ ０．１１１ ０．１３４

均值 ０．１４８ ０．１７１ ０．１４５ ０．１３０

保险

中国平安 ０．１０２ ０．０８２ ０．０４０ ０．１２９

中国太保 ０．１１９ ０．１２４ ０．０６０ ０．１７９

中国人寿 ０．１０８ ０．１１０ ０．０８０ ０．１３４

新华保险 ０．１７９ ０．１６３ ０．１２８ ０．１７１

均值 ０．１２７ ０．１２０ ０．０７７ ０．１５３

　

３．５．２　非银行金融机构极端风险网络关联度的

稳健性分析

根据图７绘制的从２０１２年至２０１９年各年份

的ｋ值Ｈｉｌｌ统计量组合对各年份的排序整数ｋ进

行选取，图７支持本文可以继续遵照前文的选择

结果，即２０１２年至２０１９年各年份的排序统计量

依次为２５、１５、１０、２５、１５、２５、２５、２０．

确定各年份排序整数ｋ值之后，进行极端风险

网络关联度的稳健性测算．首先，对于各机构极端

风险网络关联度横截面测算的稳健性分析结果如

表６，结果显示信托公司的极端风险网络关联度依

然最高，保险公司略高于证券公司，原因在于保险

公司的极端风险网络关联度在２００８年至２０１１年

水平较低，而稳健性分析中没有考虑这四年的情况．

—６８— 管　理　科　学　学　报 ２０２１年２月



图７　各年份各机构ｋ值Ｈｉｌｌ估计量组合：稳健性分析
Ｆｉｇ．７ＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｋｖａｌｕｅａｎｄＨｉｌｌｅｓｔｉｍａｔｏｒｏｆａｌｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｙｅａｒｓ：Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

表６　各机构极端风险网络关联度的横截面结果：稳健性分析

Ｔａｂｌｅ６Ｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

ｉｎｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋ：Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

行业 机构 度值 接近度

证券

东北证券 ０．４５３ ０．６５７

国元证券 ０．４６９ ０．６７１

长江证券 ０．４８４ ０．６７８

中信证券 ０．４８４ ０．６８２

国金证券 ０．４３４ ０．６６２

西南证券 ０．４５０ ０．６５９

海通证券 ０．４５６ ０．６６２

太平洋 ０．４１３ ０．６４７

国海证券 ０．４８４ ０．６８１

广发证券 ０．５０６ ０．６９４

山西证券 ０．４６９ ０．６７５

招商证券 ０．５３４ ０．７０６

兴业证券 ０．５２５ ０．６９４

东吴证券 ０．４３４ ０．６５４

华泰证券 ０．４４４ ０．６６１

光大证券 ０．５６６ ０．７１５

方正证券 ０．３４４ ０．６１２

均值 ０．４６８ ０．６７１

信托

爱建股份 ０．４４９ ０．６４３

陕国投Ａ ０．５３４ ０．６９４

安信信托 ０．５４１ ０．７０５

均值 ０．５０８ ０．６８１

保险

中国平安 ０．５４７ ０．６９９

中国太保 ０．４８１ ０．６７７

中国人寿 ０．５００ ０．６８４

新华保险 ０．４８８ ０．６８５

均值 ０．５０４ ０．６８６

　　其次，三类机构平均度值动态测算的稳健性
分析结果如图８，在２０１２年至２０１３年，证券公司
的极端风险网络关联度依然最高，在 ２０１４年和
２０１５年极端风险网络最高的仍然分别是信托公
司和保险公司．在２０１７年金融强监管政策开启之
后，三类机构的极端风险网络关联度也均明显低

于２０１３年和２０１５年危机期间，保险公司的极端
风险网络关联度也在２０１９年出现了抬升．

图８　非银行金融机构极端风险网络平均度值的动态演化：稳健性分析
Ｆｉｇ．８Ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｓｓ
ｄｅｇｒｅｅｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ：Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

最后，各类机构行业之间与行业内部极端风

险网络关联度动态演化的稳健性分析结果如图

９，结果显示２０１７年金融强监管政策开启之后，三
类非银行金融机构与银行之间的风险关联度均低

于２０１３年和２０１５年危机期间，证券与信托、信托
与保险机构之间的风险关联度也呈现下降趋势，

证券行业与保险行业内部机构间的风险关联度下

降趋势不明显，以上结论也证明了前文结论的稳

健性．
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图９　金融机构行业间与行业内极端风险网络关联度动态演化：稳健性分析
Ｆｉｇ．９Ｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｓｓｄｅｇｒｅｅｂｅｔｗｅｅｎａｎｄｗｉｔｈｉｎｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ

ｏｆｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ：Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

３．５．３　金融系统整体极端风险网络关联度的稳
健性分析

将利用初始样本与利用稳健性分析样本测算

得出的各年份金融系统整体极端风险网络关联度

进行比较，图１０结果显示，在２０１２年至２０１９年，使
用初始的２８家机构与稳健性的４０家机构测算得
出的整体极端风险网络关联度的动态演化趋势基

本保持一致，在２０１７年至２０１９年均明显低于危机
期间的２０１３年至２０１５年，稳健性分析得以通过．

图１０　基于不同样本范围测度的极端风险网络整体关联度的

动态演化

Ｆｉｇ．１０Ｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｓｓｄｅｇｒｅｅｏｆｅｘｔｒｅｍｅ

ｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｍｐｌｅｓ

４　非银行金融机构极端风险网络关
联度影响因素分析

４．１　模型构建与变量说明
结合上文研究，对非银行金融机构极端风险

网络关联度的影响因素进行面板回归分析，选取

非银行金融机构在极端风险网络中的度值作为被

解释变量（Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔ）．以下对解释变量选取和口径
进行说明：

第一，为了判断 ２０１７年开启的“金融强监
管”系列政策的实施效果，引入时间虚拟变量 Ｄ，
在“金融强监管”政策实施的年度取值为１，在政
策实施之前的年度取值为０．

第二，分析影子银行规模比重对于非银行金

融机构极端风险网络关联度的影响．一方面，在传
统信贷业务受限时，非银行金融机构适度开展影

子银行业务，可以拓宽资金融通渠道，增强自身流

动性，获取更高的收益，提升自身规模实力；同时

也促使非银行金融机构加强资产多样性，完善风

险分担机制，有助于抵御来自其他机构的极端风

险溢出．但另一方面，影子银行产品普遍具有较高
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的潜在风险，并存在期限错配、层层嵌套、信用链

条过长等问题，如果非银行金融机构过度追求高

收益，在自身影子银行规模较高时仍继续扩张，意

味着参与到更多同业业务链条中，与更多其他金

融机构成为交易对手．一旦链条中某一机构出现
危机，极端风险可能会通过金融加速作用在机构

之间迅速蔓延，期限错配问题又使得非银行金融

机构抵御风险能力降低，导致极端风险网络关联

度提升．综上分析，推论影子银行规模比重对机构
的极端风险网络关联度存在 Ｕ型影响，因此同时
引入影子银行规模比重的一次项（Ｓｈａｄｏｗ）和二
次项（Ｓｈａｄｏｗ^２）作为主要解释变量．本文借鉴李
政等

［２２］
的方法测算影子银行规模比重，非银行金

融机构影子银行业务主要记录在资产负债表中交

易性金融资产、可供出售金融资产、应收款项类投

资和买入返售金融资产四个科目内，利用手工收

集数据的方式，通过机构资产负债表附注中的科

目明细数据，判断四个科目内属于影子银行资产

的数额．主要涵盖交易性金融资产、可供出售金融
资产、应收款项类投资科目内信托计划、资管计

划、理财产品等金融资产，以及买入返售金融资产

科目内的类信贷资产．以上述四项资产之和占总
资产的比例度量非银行金融机构影子银行规模

比重．

第三，考虑到本文对于非银行金融机构损失

率的测算主要依托市场数据，非银行金融机构的

极端风险网络关联度可能易受金融系统整体波动

之影响，在金融系统整体股市波动剧烈期间，可能

加快极端风险在金融机构之间的蔓延．故此本文
参照 Ａｄｒｉａｎ和 Ｂｒｕｎｎｅｒｍｅｉｅｒ［３］的思路，加入股市
波动率（Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ）作为宏观变量．

第四，参考李政等
［２２］、蒋海和张锦意

［２４］
等文

献，选取如下机构层级控制变量：总资产增长率

（Ｓｉｚｅ）、流动资产比率（Ｌｉｑｕｉｄ）、杠杆率（Ｌｅｖｅｒ
ａｇｅ）、净资产收益率（ＲＯＥ）、营业收入增长率（Ｉｎ
ｃｏｍｅ）、总资产周转率（Ｔｕｒｎｏｖｅｒ），具体测算方法
如表７．

Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔｉ，ｔ＝αｏ＋α１Ｄｔ＋α２Ｓｈａｄｏｗｉ，ｔ＋

α３Ｓｈａｄｏｗ
２
ｉ，ｔ＋α４Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙｉ，ｔ＋

∑
ｊ
βｊＸｊｉ，ｔ＋μｉ，ｔ （１５）

根据上述说明，构建本文基本回归模型如式

（１５），其中Ｘ代表控制变量，μ代表残差项．回归
面板数据为年度数据，主体为１４家非银行金融机
构，时间范围从 ２００８年至 ２０１９年，数据来源为
Ｗｉｎｄ数据库和各机构年度报告．由于数据时限原
因，２００８年至２０１８年采取各机构年报数据，２０１９
年则选用各机构的半年报数据．

表７　变量含义及测算方法

Ｔａｂｌｅ７Ｖａｒｉａｂｌｅｍｅａｎｉｎｇａｎｄｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

被解释变量
变量名 变量含义 测算方法

Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔ 网络度值 根据ＳＴＤＦＥＶＴ网络分析法测算的度值水平

主要

解释变量

Ｄ
“金融强监管”

政策虚拟变量

“金融强监管”政策虚拟变量，２０１７年实行政策后取１，政策实行前

取０

Ｓｈａｄｏｗ 影子银行规模比重 影子银行资产规模／资产总计×１００％

Ｓｈａｄｏｗ^２ 影子银行规模比重二次项 Ｓｈａｄｏｗ的平方

宏观变量 Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ 股市波动率 沪深３００指数在该年度下日收益率的标准差

控制变量

Ｓｉｚｅ 总资产增长率 （本年度资产总计－上年度资产总计）／上年度资产总计×１００％

Ｌｉｑｕｉｄ 流动资产比率 （资产总计－非流动资产总计）／资产总计×１００％

Ｌｅｖｅｒａｇｅ 杠杆率 负债总计／资产总计×１００％

ＲＯＥ 净资产收益率 净利润／平均净资产×１００％

Ｉｎｃｏｍｅ 营业收入增长率 （本年度营业收入－上年度营业收入）／上年度营业收入×１００％

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ 总资产周转率 业务收入净额／平均资产总额×１００％

４．２　基本回归结果分析
考虑到机构风险关联水平往往与其自身特征

密切相关，为了控制个体效应，本文采取固定效应

模型进行面板回归分析．表８列示了对式（１５）的
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回归结果，各回归模型均在１％的显著性水平下
通过了Ｆ检验，所有模型回归系数均联合显著．
第１至５列结果显示，金融强监管政策虚拟变量
均显著为负，说明该政策有效降低了非银行金融

机构极端风险网络关联度，与前文动态演化分析

结论相一致．２０１７年以来，央行坚定对金融市场

去杠杆的政策导向，明确将非现金和存款类的

表外理财纳入广义信贷范畴，即纳入 ＭＰＡ监管
体系，影子银行业务因此受到严格限制；大部分

非银行金融机构的影子银行规模比重也随之明

显降低（如图１１所示），从而有效抑制了极端风
险关联．

表８　非银行金融机构极端风险网络关联度影响因素的基本回归结果

Ｔａｂｌｅ８Ｂａｓｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｏｆｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｓｓｄｅｇｒｅｅ

ｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

（１） （２） （３） （４） （５）

Ｄ
－０．１４８ －０．１３１ －０．１３６ －０．０９０ －０．０９６

（０．０３６） （０．０４０） （０．０３９） （０．０４１） （０．０４１）

Ｓｈａｄｏｗ
－０．１２７ －０．８３４ －０．０６７ －０．６７４

（０．１２４） （０．３６２） （０．１２２） （０．３５８）

Ｓｈａｄｏｗ^２
１．１８７ １．０１２

（０．５７２） （０．５６２）

Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ
７．４１６ ６．９２７

（２．４６０） （２．４５７）

Ｓｉｚｅ
－０．０７４ －０．０６８ －０．０６４ －０．０６０ －０．０５７

（０．０４１） （０．０４１） （０．０４１） （０．０４０） （０．０４０）

Ｌｉｑｕｉｄ
－０．７２５ －０．５７１ －０．５９６ －０．６０５ －０．６２４

（０．７０６） （０．７２２） （０．７１４） （０．７０３） （０．６９７）

Ｌｅｖｅｒａｇｅ
－０．０９６ －０．２８１ －１．１００ －０．５８０ －１．２５８

（１．５６６） （１．５７６） （１．６０８） （１．５３８） （１．５７２）

ＲＯＥ
０．０７８ ０．０７５ ０．０６５ ０．０４５ ０．０３８

（０．０７８） （０．０７８） （０．０７７） （０．０７６） （０．０７６）

Ｉｎｃｏｍｅ
０．００１ ０．００１ ０．０１７ －０．００１ ０．０１３

（０．０３４） （０．０３４） （０．０３５） （０．０３３） （０．０３４）

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ
０．１５８ ０．１３３ －０．０００ ０．１６７ ０．０５０

（０．２２７） （０．２２９） （０．２３５） （０．２２３） （０．２３０）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ
１．２３５ １．１２４ １．２７８ １．０２２ １．１６０

（０．６９１） （０．６９９） （０．６９６） （０．６８２） （０．６８１）

Ｎ １６８ １６８ １６８ １６８ １６８

Ｒ２ ０．１７５ ０．１９０ ０．１７８ ０．２３１ ０．２１２

Ｆｔｅｓｔ ４．９０３ ４．４２３ ４．４９９ ５．１５９ ５．０３９

Ｐｒｏｂ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］

　　注：、、分别表示在１０％、５％、１％的显著性水平下显著，圆括号内表示标准误，方括号内表示假设检验对应Ｐ值，下表同．
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　　宏观变量和控制变量估计系数结果显示，第
一，股市波动率的系数在１％的显著性水平下显
著为正，说明在市场波动剧烈时，金融体系的不确

定性提高，极端危机事件更容易在金融机构之间

蔓延，提升非银行金融机构的极端风险网络关联

度．第二，总资产增长率的系数部分显著为负，说
明非银行金融机构资产规模的提升可以增强自身

实力，增加资金运用的灵活性，有助于抵御来自其

他机构的极端风险溢出．
对影子银行规模比重的影响效果进行分析，

第２列、第４列将影子银行规模比重一次项变量
单独纳入回归模型，估计系数均不显著；第３列、
第５列增加影子银行规模比重二次项变量后，在
１０％的显著性水平下，二次项系数均显著为正，一
次项系数均显著为负，证明非银行金融机构的影

子银行规模比重对极端风险网络关联度呈 Ｕ型
影响，最优水平约为０．３５，即影子银行规模比重
低于０．３５时，极端风险网络关联度随着影子银行
规模的提升而降低，影子银行规模比重高于０．３５
时，极端风险网络关联度随着影子银行规模的扩

大而增加．该结果与前文推论相符合，其政策启示
意义在于：一方面，监管层应注重控制非银行金融

机构影子银行规模比重，防止影子银行规模盲目

扩张，进而导致机构间极端风险溢出；另一方面，

监管层还应注意监管的边界，维持影子银行的适

度规模，防止影子银行规模过低影响非银行金融

机构正常存蓄，降低抵御风险能力．

图１１　２０１６年～２０１９年非银行金融机构影子银行

规模比重变动情况

Ｆｉｇ．１１Ｃｈａｎｇｅｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｓｈａｄｏｗｂａｎｋｉｎｇｉｎｎｏｎｂａｎｋ

ｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓｆｒｏｍ２０１６ｔｏ２０１９

估计非银行金融机构影子银行最优规模比重

的现实意义在于实时监控其影子银行规模，为监

管层实施针对性监管提出参考建议．根据图１１的
数据，在证券公司中，国金证券和海通证券的影子

银行规模比重在２０１９年接近最优水平，但相较于
２０１６年呈上升趋势，应重点关注其扩张进程；东
北证券、中信证券和太平洋证券的影子银行规模

比重相较于２０１６年有所降低，但依然高于最优比
重，应继续维持强监管对策；国元证券和西南证券

的影子银行规模比重在２０１９年降至最优规模比
重之下，对其监管策略可适度放宽．对于信托公
司，三家机构影子银行规模比重均降至最优规模

比重之下，同样应适度维持其影子银行业务发展．
对于保险公司，中国太保接近最优水平并且变化

情况稳定，中国平安和中国人寿的影子银行业务

同样可以适度鼓励，但同时应当严格监管其资管

业务的资金投向．总体来看，部分证券公司的影子
银行规模比重仍需进一步降低，监管层在继续执

行强监管政策的大前提下，同样需要注意监管的

边界，防止监管过严，尽量将非银行金融机构的影

子银行规模维持在最优水平．
４．３　前期金融监管政策对非银行金融机构极端

风险网络关联度的影响

在２０１７年强监管政策开启前，我国监管层已
经开始对影子银行进行监管，在２０１０年至２０１２
年，监管层对影子银行的监管主要形式为分业监

管，协同监管基调并未形成．直到２０１３年银监会
发布的８号文件以及２０１４年银监会联合各部委
发行的１２７号文件的发布，对同业业务进行严格
规范，监管目标较为广泛，标志着影子银行监管框

架初步形成．为了探究前期监管政策效果，本文采
用如下两种方法进行分析：第一，引入时间虚拟变

量Ｄ１３１４，在２０１３年和２０１４年取值为１，其他年
份取值为０，旨在直接测度２０１３年和２０１４年两个
重要监管条文对非银行金融机构极端风险网络关

联度的即期影响．第二，假定前期监管政策可能具
有持续作用，基于“反事实分析”的思想，引入时

间虚拟变量Ｄ１３１９，在２０１３年之后取值为１，之前
年份取值为０，目的是探究２０１７年非银行金融机
构极端风险网络关联度开始下降究竟是“金融强

监管”政策直接导致，还是前期监管政策缓释之

结果．
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表９　前期金融监管政策对非银行金融机构极端风险网络关联度影响分析

Ｔａｂｌｅ９Ｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｅａｒｌｙｆｉｎａｎｃｉａｌｒｅｇｕｌａｔｏｒｙｐｏｌｉｃｉｅｓｏｎｔｈｅｅｘｔｒｅｍｅｒｉｓｋｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｓｓｄｅｇｒｅｅｏｆｎｏｎｂａｎｋｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

Ｄ１３１４
０．０９６ ０．１４２ ０．１４４

（０．０３９） （０．０３７） （０．０３６）

Ｄ１３１９
－０．０４８ ０．０３５ ０．０４２

（０．０３３） （０．０４０） （０．０４０）

Ｓｈａｄｏｗ
－０．１２９ －０．７０６ －０．２２３ －０．８１４

（０．１１１） （０．３４７） （０．１３８） （０．３８０）

Ｓｈａｄｏｗ^２
０．９５２ ０．９５３

（０．５４２） （０．５７１）

Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ
１１．４４４ １１．１４０ ９．６６３ ９．４１３

（２．３１１） （２．３０１） （２．３９７） （２．３８７）

Ｓｉｚｅ
－０．０４９ －０．０６１ －０．０５７ －０．０３２ －０．０３５ －０．０３１

（０．０４２） （０．０３８） （０．０３８） （０．０４２） （０．０３９） （０．０３９）

Ｌｉｑｕｉｄ
－０．８４２ －０．６３８ －０．６５０ －０．５５４ －０．５７０ －０．５９４

（０．７３２） （０．６７９） （０．６７４） （０．７５５） （０．７１５） （０．７１１）

Ｌｅｖｅｒａｇｅ
－１．０４８ －０．９４４ －１．６３１ －０．６７３ －１．８２９ －２．６１４

（１．５９６） （１．４５２） （１．４９４） （１．６７３） （１．６１５） （１．６７２）

ＲＯＥ
０．１１２ ０．０３７ ０．０３１ ０．１０８ ０．０４６ ０．０４０

（０．０８０） （０．０７４） （０．０７４） （０．０８１） （０．０７８） （０．０７７）

Ｉｎｃｏｍｅ
－０．０３３ －０．０２１ －０．００９ －０．０１４ －０．０２１ －０．０１０

（０．０３５） （０．０３２） （０．０３２） （０．０３６） （０．０３４） （０．０３４）

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ
０．４６２ ０．２５５ ０．１５４ ０．３７０ ０．３４１ ０．２４９

（０．２２１） （０．２０８） （０．２１４） （０．２３７） （０．２２３） （０．２２９）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ
１．２８６ ０．９６８ １．０９０ １．０３８ ０．９７５ １．１１１

（０．７１６） （０．６５７） （０．６５６） （０．７３７） （０．６９４） （０．６９４）

Ｎ １６８ １６８ １６８ １６８ １６８ １６８

Ｒ２ ０．１０５ ０．２６９ ０．２４７ ０．０９６ ０．１７２ ０．１４７

Ｆｔｅｓｔ ３．１７３ ６．６２９ ６．３６１ ２．５３６ ４．５９０ ４．４６０

Ｐｒｏｂ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．００１］ ［０．０００］ ［０．０００］

　　对前期监管政策虚拟变量的回归结果进行分
析，表 ９结果显示，Ｄ１３１４变量符号显著为正，
Ｄ１３１９变量符号不显著．该结果说明 ２０１３年至
２０１４年的监管政策在短期与长期都未能起到降
低非银行金融机构极端风险网络关联度的作用．
可能原因在于，与２０１７年开启的以穿透式监管为
特征的金融强监管政策相比，前期监管政策以功

能监管为主，在分业监管的框架下，以纵向的机构

监管为主要模式．该监管模式具有针对性，对非银
行金融机构参与通道类影子银行业务进行了严格

管控，但是在混业经营不断发展的背景下，留下了

一定监管套利空间．在银监会２０１３年８号文件和
２０１４年１２７号文件对通道业务进行限制后，金融
机构开始转变影子银行业务模式，“中小银行发

行同业存单－购买同业理财－委外－非银行金融
机构加杠杆”模式备受青睐，以拉长套利链条的

方式规避监管．图 １２结果显示，与 ２０１２年末相
比，２０１４年末大部分证券公司影子银行规模比重
没有明显降低，部分甚至超过最优规模比重并且

依然持续上升．由此可见，与前期监管政策相比，
２０１７年开启的金融强监管政策强调协同监管，消
除监管套利空间，具有更强的政策效力．
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图１２　２０１２年～２０１４年非银行金融机构影子银行规模比重变动情况

Ｆｉｇ．１２Ｃｈａｎｇｅｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｓｈａｄｏｗｂａｎｋｉｎｇｉｎｎｏｎｂａｎｋ

ｆｉｎａｎｃｉａｌｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓｆｒｏｍ２０１２ｔｏ２０１４

４．４　内生性问题讨论
在基本回归中，本文加入了股市波动率指标

作为宏观变量．考虑到中国平安、中国人寿自身规
模较大，是我国的系统重要性机构，同时部分证券

公司亦具有较大的规模，因此非银行金融机构极

端风险网络关联度提高可能会使得股市波动增

加，二者之间存在互为因果的关系的可能性．故
此，本文建立联立方程模型，对股市波动率变量

Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ的内生性进行探讨．在联立方程模型式
（１６）中，将 Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔ与 Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ互相设定为对方
的解释变量．对于 Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔ的方程设定与式（１５）

一致；对于 Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ的方程，为了考虑两次“股
灾”事件对于股市波动率的影响，加入时间虚拟

变量Ｄ０８１５，即在２００８年和２０１５年时取１，其他
年份取０
Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔｉ，ｔ＝αｏ＋γ１Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙｉ，ｔ＋α１Ｄｉ，ｔ＋

　　α２Ｓｈａｄｏｗｉ，ｔ＋α３Ｓｈａｄｏｗ
２
ｉ，ｔ＋∑

ｊ
βｊＺｊｉ，ｔ＋μｉ，ｔ

Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙｉ，ｔ＝θｏ＋γ２Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔｉ，ｔ＋θ１Ｄ０８１５ｉ，ｔ＋εｉ，
{

ｔ

（１６）

基于式（１６）构建的联立方程模型，进行三阶
段最小二乘估计（３ＳＬＳ），表１０中第 １列至第 ２

列表示没有加入 Ｓｈａｄｏｗ^２得到的 ３ＳＬＳ估计结
果，第３列至第４列为加入了Ｓｈａｄｏｗ^２得到的估
计结果．第２列和第４列结果显示，在考虑联立方
程模型的情况下，股市波动率对非银行金融机构

的极端风险网络关联度的系数依然显著为正，政

策虚拟变量Ｄ的系数依然显著为负，影子银行规
模比重对极端风险网络关联度的 Ｕ型影响关系
依然成立，证明了基本回归结果的稳健性．第１列
和第３列结果显示，非银行金融机构极端风险网
络关联度对股市波动率的影响系数并不显著，股

市波动率的外生性检验成立．
表１０　联立方程模型估计结果

Ｔａｂｌｅ１０Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｅｑｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

（１） （２） （３） （４）

Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔ

Ｒｉｓｋ＿ｎｅｔ
０．００２ ０．００２

（０．００２） （０．００２）

Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ
７．４１６ ６．９２７

（２．４６０） （２．４５７）

Ｄ０８１５
０．０１４ ０．０１４

（０．００１） （０．００１）

Ｄ
－０．０９０ －０．０９６

（０．０４１） （０．０４１）

Ｓｈａｄｏｗ
－０．０６７ －０．６７４

（０．１２２） （０．３５８）

Ｓｈａｄｏｗ^２
１．０１２

（０．５６２）

Ｓｉｚｅ
－０．０６０ －０．０５７

（０．０４０） （０．０４０）

Ｌｉｑｕｉｄ
－０．６０５ －０．６２４

（０．７０３） （０．６９７）

Ｌｅｖｅｒａｇｅ
－０．５８０ －１．２５８

（１．５３８） （１．５７２）

ＲＯＥ
０．０４５ ０．０３８

（０．０７６） （０．０７６）

Ｉｎｃｏｍｅ
－０．００１ ０．０１３

（０．０３３） （０．０３４）

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ
０．１６７ ０．０５０

（０．２２３） （０．２３０）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ
０．０１５ １．０１３ ０．０１５ １．１２９

（０．００２） （０．６７７） （０．００２） （０．６７５）

Ｒ２ ０．７２７３ ０．２７５９ ０．７２７３ ０．２９１８

Ｃｈｉ２ｔｅｓｔ ２７．０３ ２．５１ ２７．０３ ２．５８

Ｐｒｏｂ ［０．００００］ ［０．０００３］ ［０．００００］ ［０．０００１］
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４．５　非银行金融机构极端风险网络关联度影响
因素的稳健性检验

本文采取两种方法对基本回归结果进行稳

健性检验，第一种方法是替换被解释变量，将

非银行金融机构的接近度中心性指标作为被解

释变量．表１１列出回归结果，２０１７年开启的“金
融强监管”政策虚拟变量 Ｄ均显著为负，影子银
行规模比重对极端风险网络关联度的 Ｕ型影响
在各模型中依然成立，证明了回归结果的稳

健性．
表１１　稳健性检验：替换被解释变量

Ｔａｂｌｅ１１Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｔｅｓｔ：Ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｎｇｅｘｐｌａｉｎｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓ

（１） （２） （３） （４） （５）

Ｄ
－０．１４８ －０．１３１ －０．１３６ －０．０９０ －０．０９６

（０．０３６） （０．０４０） （０．０３９） （０．０４１） （０．０４１）

Ｓｈａｄｏｗ
－０．１２７ －０．８３４ －０．０６７ －０．６７４

（０．１２４） （０．３６２） （０．１２２） （０．３５８）

Ｓｈａｄｏｗ^２
１．１８７ １．０１２

（０．５７２） （０．５６２）

Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ
７．４１６ ６．９２７

（２．４６０） （２．４５７）

Ｓｉｚｅ
－０．０７４ －０．０６８ －０．０６４ －０．０６０ －０．０５７

（０．０４１） （０．０４１） （０．０４１） （０．０４０） （０．０４０）

Ｌｉｑｕｉｄ
－０．７２５ －０．５７１ －０．５９６ －０．６０５ －０．６２４

（０．７０６） （０．７２２） （０．７１４） （０．７０３） （０．６９７）

Ｌｅｖｅｒａｇｅ
－０．０９６ －０．２８１ －１．１００ －０．５８０ －１．２５８

（１．５６６） （１．５７６） （１．６０８） （１．５３８） （１．５７２）

ＲＯＥ
０．０７８ ０．０７５ ０．０６５ ０．０４５ ０．０３８

（０．０７８） （０．０７８） （０．０７７） （０．０７６） （０．０７６）

Ｉｎｃｏｍｅ
０．００１ ０．００１ ０．０１７ －０．００１ ０．０１３

（０．０３４） （０．０３４） （０．０３５） （０．０３３） （０．０３４）

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ
０．１５８ ０．１３３ －０．０００ ０．１６７ ０．０５０

（０．２２７） （０．２２９） （０．２３５） （０．２２３） （０．２３０）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ
１．２３５ １．１２４ １．２７８ １．０２２ １．１６０

（０．６９１） （０．６９９） （０．６９６） （０．６８２） （０．６８１）

Ｎ １６８ １６８ １６８ １６８ １６８

Ｒ２ ０．１７５ ０．１９０ ０．１７８ ０．２３１ ０．２１２

Ｆｔｅｓｔ ４．９０３ ４．４２３ ４．４９９ ５．１５９ ５．０３９

Ｐｒｏｂ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］

　　第二个稳健性检验的方法是增加样本数
目，沿用前文稳健性分析的思路，将非银行金融

机构样本增加到２４家，时间范围缩短为２０１２年
至２０１９年，再利用固定效应模型进行估计．表

１２的稳健性结果依然支持“金融强监管政策降
低了极端风险关联”与“影子银行规模比重对极

端风险关联存在 Ｕ型影响关系”这两个主要
结论．
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表１２　稳健性检验：改变样本期与样本数量

Ｔａｂｌｅ１２Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｔｅｓｔ：Ｃｈａｎｇｉｎｇｓａｍｐｌｅｐｅｒｉｏｄａｎｄｓａｍｐｌｅｓｉｚｅ

（１） （２） （３） （４） （５）

Ｄ
－０．１４１ －０．１４９ －０．１７２ －０．１３７ －０．１６１

（０．０３０） （０．０３１） （０．０３２） （０．０３５） （０．０３６）

Ｓｈａｄｏｗ
０．１３９ －０．７８４ ０．１４２ －０．７７８

（０．１２９） （０．３６４） （０．１２９） （０．３６５）

Ｓｈａｄｏｗ^２
１．４９６ １．４９１

（０．５５４） （０．５５５）

Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ
２．５８９ ２．４６９

（３．３７０） （３．３０６）

Ｓｉｚｅ
－０．０２５ －０．０２９ －０．０４０ －０．０２４ －０．０３５

（０．０４０） （０．０４１） （０．０４０） （０．０４１） （０．０４１）

Ｌｉｑｕｉｄ
－０．５８２ －０．６３６ －０．７００ －０．６７４ －０．７３６

（０．７４１） （０．７４２） （０．７２８） （０．７４５） （０．７３１）

Ｌｅｖｅｒａｇｅ
－１．７３７ －１．９２５ －２．６１９ －２．０４６ －２．７３１

（１．５２９） （１．５３８） （１．５３０） （１．５４８） （１．５４０）

ＲＯＥ
０．３１３ ０．２７０ ０．２９６ ０．２０２ ０．２３２

（０．３２０） （０．３２２） （０．３１６） （０．３３４） （０．３２８）

Ｉｎｃｏｍｅ
０．０３３ ０．０４５ ０．０７０ ０．０３６ ０．０６２

（０．０３７） （０．０３９） （０．０３９） （０．０４０） （０．０４１）

Ｔｕｒｎｏｖｅｒ
０．０５４ ０．０８１ －０．１１９ ０．１６５ －０．０３８

（０．３３７） （０．３３８） （０．３４０） （０．３５５） （０．３５７）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ
１．１４８ １．１６５ １．３９８ １．１６４ １．３９６

（０．７２９） （０．７２９） （０．７２０） （０．７３０） （０．７２１）

Ｎ １９２ １９２ １９２ １９２ １９２

Ｒ２ ０．１５９ ０．１４２ ０．１０３ ０．１４０ ０．１０３

Ｆｔｅｓｔ ７．０２０ ６．２９４ ６．６２４ ５．６４６ ６．００１

Ｐｒｏｂ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］ ［０．０００］

５　结束语

本文利用 ＥＶＴ模型测算非银行金融机构自
身极端风险概率，再将 ＳＴＤＦＥＶＴ模型引入网络
关联法构建极端风险网络，对我国上市证券公司、

信托公司与保险公司的极端风险网络关联度进行

动态演化分析，并度量金融系统整体极端风险网

络关联度的时序特征．第一，机构自身极端风险概
率结果表明，我国信托公司自身极端风险概率横

截面水平最高，证券公司次之，保险公司最低．在
２０１３年至２０１５年的风险聚集期，证券公司自身
极端风险概率上升程度最高；在２０１７年“金融强
监管”开启后，证券公司与保险公司自身极端风

险概率明显降低，但保险公司有所上升．第二，极
端风险网络关联度结果显示，我国信托公司的极

端风险网络关联度横截面水平最高；在２００８年至
２０１５年，信托公司、证券公司、保险公司的极端风
险网络关联度先后居于最高．２０１７年“强监管”开
启后，三类机构的整体极端风险网络关联度均低
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于各自危机期间水平；其中证券部门与信托部门

的极端风险网络关联度在２０１９年进一步下降，但
保险部门有所提升．第三，２０１７年至２０１９年，我
国金融系统整体极端风险网络关联度相较于风险

聚集期明显降低．第四，基于机构异质性的面板回
归结果显示，２０１７年开启的“金融强监管”政策显
著降低了非银行金融机构的极端风险网络关联

度；股市波动率则显著提升极端风险网络关联度；

影子银行规模比重对非银行金融机构极端风险网

络关联度存在Ｕ型影响，最优水平约为０．３５．同
时，２０１３年与２０１４年系列监管政策并未降低非
银行金融机构极端风险网络关联度，说明“金融

强监管”系列政策具有初步成效，整体效果优于

前期监管政策．
根据文章主要结论，提出针对性政策建议：

１）对于监管层，应继续加强关注股票市场风险管
理，严防股市崩盘，防止因股市波动造成非银行金

融机构极端风险网络关联度提升；“一行两会”应

继续保持协同监管框架，积极与国务院金融发展

稳定委员会相配合，继续以穿透式监管为主要形

式，消除监管套利空间，严防因影子银行规模过度

扩张造成的极端风险网络关联度提升；同时应注

重监管边界，防止监管过严造成机构流动性短缺，

维持影子银行规模处于最优规模比重区间，保证

使其发挥积极作用．２）对于证券公司，应进一步
减少对于证券经纪业务的依赖，放宽经营模式，加

强业务多元化，避免因“靠天吃饭”造成自身极端

风险概率提升；部分证券公司应进一步降低影子

银行规模比重，向最优规模比重靠近，以降低极端

风险网络关联度．３）对于信托公司，应继续减少
对于房地产和基础产业投资的依赖度，缩减对于

非标资产的投资，有效控制自身极端风险概率；由

于近年信托公司影子银行规模比重相对较低，在

确保安全性的前提下，可以适度维持必要的影子

银行业务，并且积极配合监管层的监管．４）对于
保险公司，应重点关注２０１９年以来出现的自身极
端风险概率和极端风险网络关联度出现上涨的情

况，将防风险视为当前阶段的重点任务，严格控制

资产管理总量进一步扩张，注重控制对非标资产

投资的增长，确保影子银行规模处于合理范围内，

严格控制行业内部风险关联，逐渐回归保险行业

本源．
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