
第 ２５ 卷第 ４ 期
２０２２ 年 ４ 月

　 　 　 　 　 　 　 　 　 管　 理　 科　 学　 学　 报
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＭＡＮＡＧＥＭＥＮＴ ＳＣＩＥＮＣＥＳ ＩＮ ＣＨＩＮＡ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ． ２５ Ｎｏ． ４
Ａｐｒ． ２０２２

ｄｏｉ：１０． １９９２０ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｊｍｓｃ． ２０２２． ０４． ００３

金融股权知识大图的知识关联发现与风险分析①

洪　 亮１， ２， ３， 欧阳晓凤１， ２， ３

（１． 武汉大学信息资源研究中心， 武汉 ４３００７２； ２． 武汉大学信息管理学院， 武汉 ４３００７２；
３． 武汉大学大数据研究院， 武汉 ４３００７２）

摘要： 金融机构的复杂股权网络是系统性金融风险的微观成因和传导渠道． 因此，发现和分析

股权网络中的关键风险特征结构对金融监管有着重要意义． 本文从知识关联理论出发，基于大

规模股权网络构建金融股权知识大图，在此基础上提出了多层股权穿透（ＭＥＰ）算法，揭示以

金融机构为中心的穿透式多层股权网络；提出了关键股权路径发现（ＣＥＰ）算法，发现金融机构

之间的关键股权路径． 本文结合案例对以上基于知识关联的股权风险结构进行了实证分析，并
对 ＭＥＰ 和 ＣＥＰ 算法进行了性能分析与对比． 基于真实数据的实证分析和性能分析表明，与传

统的股权结构分析方法相比，本文所提出大数据算法能够更加高效和准确地发现和分析关键

股权风险结构，支撑系统金融性风险的穿透式监管．
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０　 引　 言

大数据技术的广泛应用极大地促进了金融领

域的发展，改变了金融业态． 然而，金融大数据多

源异构、关联缺失等问题严重阻碍了其价值的分

析与发现． 金融大数据的核心价值在于其蕴含广

泛存在的知识关联． 其中，金融股权数据的知识关

联主要体现为金融机构通过股权网络建立的联

系． 金融机构的股东来源众多且层层嵌套，形成了

结构复杂的金融股权网络，使得实践中暴露出越

来越多的股权治理问题． 金融股权网络已经成为

系统性金融风险重要的微观成因［１， ２］ 和传导渠

道［３］ ． 现有的研究认识到了金融机构的股权结构

对系统性金融风险的重要影响． Ａｌｅｘａｎｄｅｒ［２］ 和
Ｈｕａｎｇ［１］研究了金融机构风险承担行为对系统性

金融风险的影响． 如何穿透层层嵌套的股权网络，
识别实际控股股东为理解金融机构的风险承担行

为提供重要的信息． Ｉｙｅｒ ［３］等验证了银行间的联

系会导致金融风险传染，其中股权路径是一种重

要的系统性风险传导渠道． 近期的研究表明系统

性金融风险也可以通过非金融机构进行传导和扩

散［４］ ． 因此，本文聚焦于从包含海量金融机构和

全量工商注册企业的大规模金融股权网络中发现

和分析关键股权风险结构，支撑系统性金融风险

的穿透式监管．
２０１８ 年 ２ 月，鉴于安邦保险集团存在隐瞒股

权实控关系，循环注资等严重违规违法行为，保监

会决定对其实施接管以进行风险处置． 如图 １ 所

示，中国民生银行股份有限公司（民生银行）的直

接股东中包含了安邦保险集团股份有限公司（安
邦保险），持股比例为 ４． ４９％，为非控股股东． 然
而，穿透式多层股权网络可以发现民生银行的实

际控股股东为安邦保险，因为多个股权路径的叠

加而得到的总持股比例为 ２９． ８８％． 一旦安邦保
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险发生风险，极有可能危及民生银行的经营秩序．
进一步分析可得，安邦保险→安邦财险→安邦人

寿→民生银行是持股比例最大的股权控制链

路［５］，表明安邦保险通过多层股权形成的资金杠

杆控制民生银行，该链路极易形成资本强化路径，
是风险传导的重要路径．

图 １　 民生银行案例分析

Ｆｉｇ． １ Ｍｉｎｓｈｅｎｇ ｂａｎｋ ｃａｓｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

上述的案例表明，实际控股股东和重要的股

权控制链路是影响金融机构风险承担行为的关键

风险特征． 因此，本文发现并分析的关键股权风险

结构包括穿透式多层股权网络和关键股权路径．
其中，穿透式多层股权网络有利于实现穿透式监

管，识别隐藏的实际控股股东． 关键股权路径有利

于识别股权控制链路，分析系统性风险传导路径．
大规模金融股权网络包含了众多的金融机构

和非金融机构，总数可达数千万家，不仅具有复杂

的股权关联，而且蕴含了丰富的语义信息． 例如，
一些金融机构的多层股权网络可达 ３０ 层，结点数

可达 １０ 万． 已有的系统性金融风险研究［１ － ３］难以

对大规模的金融股权网络进行穿透，并且缺乏从

知识关联角度对金融风险结构进行发现和分析．
目前的股权网络分析算法大部分基于复杂网络理

论［１， ６］，忽略了丰富的语义信息，难以直接应用于

金融股权知识大图的查询与分析． 如何利用金融

知识大图中发现的多种知识关联，准确高效地发

现并分析影响系统性金融风险的关键股权风险结

构，支持系统性金融风险的“穿透式”监管，是本

文亟需克服的重要挑战．
针对上述挑战，１）将银行、保险、期货、证券、

资管、信托、公募基金共 ７ 类金融机构和全量的工

商注册企业的股权数据进行融合，并基于知识关

联将金融机构、非金融机构及其之间的股权关系

统一组织和表示为一个金融股权知识大图；２）将
金融股权网络中关键风险特征结构发现的问题转

化为金融股权知识大图中的知识关联发现问题；

不同于现有的股权查询平台，提出了多层股权穿

透算法，从复杂股权知识关联中发现穿透式多层

股权网络，可以识别出隐藏在层层股权网络之后

的实际控股股东；关键股权路径发现算法考虑持

股和控股的不同优先级，从金融股权知识大图中

高效地发现金融机构之间的关键持股路径；３）针
对以上股权风险结构进行了特征分析和案例研

究，发现了穿透式多层股权网络和关键股权路径

的结构、语义和时序特征，及其在支撑系统性金融

风险的穿透式监管中的基础性作用，为揭示股权

结构与系统性金融风险之间的复杂关联提供新的

视角与经验证据；４）基于亿级三元组的金融股权

知识大图进行实验，结果证明了所提出的算法相

比于现有同类算法的有效性和高效性，从知识关

联视角为系统性金融风险识别和预警提供解决

方案．

１　 文献综述

１． １　 股权结构与金融风险研究

股权结构作为股权治理的基础要素，近年来

学术界对其进行了大量实证研究． 股东结构决定

了公司的治理机制与组织架构，从而影响到其战

略、风险管理和资产负债行为． Ｂａｒｒｏ 等［７］ 实证了

公司治理机制与股权结构的相关性与有效性．
Ａｌｅｘａｎｄｅｒ和 Ｄｈｕｍａｌｅ ［２］研究内容聚焦于公司治

理与风险的关系，提出制定基本的国际标准，以提

高公司的稳健性． Ｗｒｉｇｈｔ 等［８］ 从企业内部持股人

与大股东、机构投资者的视角研究了股权结构对

企业风险承担行为的影响． Ｂａｒｒｙ 等［９］利用欧洲商

业银行的股权数据，分析了私有企业和上市银行

的所有权结构和风险之间的关系，发现所有权结

构在解释风险差异方面具有重要意义． Ｒｏｔｕｎｄｏ
等［１０］则研究了意大利股票市场股东关系的网络，
并对股权网络相关特征进行分析．

为把握股权结构的重要特征，需要针对股权

的集中程度进行细粒度的研究与分析． 赵晶等［５］

发现大股东表面上拥有着上市公司的控股权，但
其只是实际控股股东控制链路中的一环，受实际

控股股东的影响． 贾明等［１１］则研究了在公司内部

治理中，控制性股东侵占投资者利益的同时使得

—５４—第 ４ 期 洪　 亮等： 金融股权知识大图的知识关联发现与风险分析



公司持续经营所面临的风险放大， 并且这种风险

还会通过市场机制传导到其他市场主体上，从而

放大金融系统风险． Ｈｏｏｙ 等［１２］ 通过研究马来西

亚公司所有权对公司绩效的影响，发现实际控股

股东使用多个控制链会对公司绩效产生负面影

响，并发现外来投资者最终持股比例与公司绩效

呈非线性关系，这为解释最终持股股东特征与金

融风险之间存在关联提供了证据．
目前已有相关文献对系统性金融风险进行了

理论和实证分析． Ｉｙｅｒ 等［３］ 利用印度大型银行倒

闭造成的冲击以及银行间风险敞口的详细数据，
检验了银行间联系导致的金融传导，并表明银行

间关联是一种重要的系统性风险传导渠道． 网络

分析技术的兴起使得基于金融网络进行系统性风

险的研究成为可能． Ｈａｌｄａｎｅ 等［１３］ 从金融网络的

角度探索了系统性金融风险的动态过程，从风险

的形成，传导与扩散到提出政策性建议． Ｂｉｌｌｉｏ
等［１４］提出了基于主成分分析和格兰杰因果网络

的关联计量方法，并将其应用于美国对冲基金、银
行、经济 ／交易商和保险的月度收益数据，研究发

现银行在传递冲击方面发挥更大的作用． Ｅｌｌｉｏｔｔ
等［１５］利用欧洲债务交叉数据研究相互依存的金

融机构网络的一系列风险级联，发现金融风险传

导的可能性主要取决于整合和多元化． Ｅｌｓｉｎｇ⁃
ｅｒ［１６］和 Ｇｏｕｒｉéｒｏｕｘ 等［１７］ 在债务网络模型的基础

上进行扩展，融入了股权数据． Ｈｕａｎｇ［１］ 利用中国

股市数据，研究了金融机构在金融网络中的局部

拓扑结构对其系统性风险贡献的影响，裴茜等［１８］

则从基于金融资产价格变动的金融传染出发，研
究我国股票市场的金融传导与渠道，并从银行和

金融类的渠道发现近年来我国金融业的发展增大

了我国股市的金融传染．
上述研究分析了股权结构与股权治理、股权

的集中程度，以及金融风险之间的内在联系，并从

金融机构复杂的网络结构出发，探讨网络结构对

系统性风险的影响． 然而，目前的研究工作多以债

权网络模型为基本网络，较少从股权网络视角研

究系统性风险；其次，目前研究工作未将金融机构

的股权网络置于完整金融体系的股权网络中进行

分析，忽略了金融机构和非金融机构的股权关联；
最后，股权知识大图组织和表示了股权网络中蕴

含的丰富语义信息与知识关联，可以支持金融风

险结构精准发现与分析．
１． ２　 知识关联研究

知识关联是指构成知识的结点与结点之间存

在的各种联系，知识本身和知识载体之间存在着

各种关联，揭示和利用知识关联是知识组织、管
理、发现和创造的起点［１９］ ．

在金融领域，张俊［２０］在证券信息服务分析与

研究中就引入了知识关联的概念与思想，投资者

通过判断证券承载的各种信息来判断其价值． 张
瑞等［２１］结合知识关联技术，探讨并实现金融数据

可视化技术，为金融领域的关联数据分析助力． 李
旭晖等［２２］对金融等典型领域进行调研分析，发现

大数据的价值主要源于其中蕴含的事物之间广泛

存在的各种关联，对知识关联进行刻画、揭示和利

用是大数据价值分析、发现和创造的核心问题． 唐
旭丽等［２３］分析了金融大数据领域的四种典型关

联—分类、时空、统计、事件关联，为金融风险发现

提供基础． 其中，分类关联用于描述金融概念间的

层级结构，层次化、网络状的信息关联为金融大数

据提供多维度的视角；统计关联是指使用统计方

法分析金融风险事件主体之间在关联强度、关联

结构和关联变化等方面的特征． Ｌｉａｎｇ 等［２４］ 则基

于图网络模型将财务报告中的多领域知识进行整

合，并通过知识关联推理以进一步挖掘企业关联

的隐式知识，支持多视角和跨领域决策信息的智

能融合．
Ｏ’Ｒｉａｉｎ 等［２５］利用关联数据技术与 ＸＢＲＬ（可

扩展商业报告语言）结合起来，促进了 ＸＢＲＬ 与财

务外部数据的关联． Ｌｉ 等［２６］ 基于关联数据建立了

中国上市公司的投资开放数据，促进企业数据的商

业使用． ＤｅＳｔｅｆａｎｏ 等［２７］ 则使用基于资源描述框架

（ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ＲＤＦ） ［２８］和本体的

关联数据提高管理企业数据资产的能力． 知识关

联反映了知识从隐性关联到显性的过程，侧重于

大数据价值分析、发现与创造；而关联数据则为海

量异构数据中的知识关联提供了知识表示和共享

的规范．
综上可知，如何基于知识关联进行金融风险

发现与分析仍有待深入研究． 本文从知识关联的

视角构建金融股权知识大图，对股权知识关联进
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行多类型、多层次的表示，在此基础上对金融风险

结构进行了准确的发现与深入的分析．
１． ３　 图路径算法研究

金融股权知识大图本质上为图结构，针对金

融股权知识大图的价值分析与挖掘可以转为图路

径算法研究． 已有相关研究工作可以解决 ｋ 简单

最短路径，即无环的路径． Ｙｅｎ［２９］ 提出 Ｙｅｎ’ ｓ 算

法，求解从起点到终点的限定无环的 ｋ 最短路径

算法，是使用偏离路径方法解决 ｋ 最短路径的最

早算法． Ｍａｒｔｉｎｓ 等［３０］对 Ｙｅｎ’ｓ 算法进行改进，提
出了 ＭＰＳ 算法；该算法引入边的缩小长度简化偏

离路径长度的计算． Ｈｅｒｓｈｂｅｒｇｅｒ 等 ［３１］提出了一

个偏离路径算法，将候选路径划分为多个等类价，
使用替换路径算法求得每个类中的最短路径放入

堆中，将堆顶最小的路径作为下一个最短路径．
ｋ 一般最短路径，即存在环路的路径． Ｈａｒｔ

等［３２］提出了一种启发式搜索的算法 Ａ∗算法，为
启发式搜索奠定了基础． Ｅｐｐｓｔｅｉｎ［３３］ 提出 ＥＡ 算

法，构建了一个路径图 Ｐ（Ｇ） 存放图中的所有非

树边，并基于该路径图提出了时间和空间均较为

高效的 ｋ 最短路径算法，缺点在于构造图 Ｐ（Ｇ）
的时间成本较高． Ｊｉｍｅｎｅｚ 等［３４］针对 ＥＡ 算法的缺

点，提出了 ｌａｚｙ 版的 ＥＡ 算法，简称为 ＬＶＥＡ 算

法，在实际应用其运算速度要快于 ＥＡ 算法． Ａｌ⁃
ｊａｚｚａｒ 等［３５］受 ＥＡ 的启发提出了 Ｋ∗算法，在图 Ｇ
上运用 Ａ∗ 算法进行向前搜索，比 ＥＡ 算法性能

更好．
上述图路径算法［２９ － ３５］ 没有考虑金融股权知

识大图的语义与结构特征，因此不能直接应用于

解决本文的问题．

２　 研究思路

本文围绕金融股权知识大图风险结构发现和

特征分析的问题，从知识关联的角度，提出层次化

研究框架． 如图 ２ 所示，基于海量多源异构的股权

数据，通过融合和转换，构建金融股权知识大图；
然后提出了多层股权穿透算法和关键股权路径发

现算法，分别发现金融股权知识大图中的穿透式

多层股权网络和关键股权路径；最后针对两类知

识关联进行风险特征分析，结合风险案例支持系

统性金融风险的识别和监管． 首先对金融股权知

识大图进行了定义：
定义 １　 （金融股权知识大图）金融股权知识

大图是一个加权有向图 Ｇ（Ｖ，Ｅ） ，其中 Ｖ 为结点

集合， Ｅ 为边集合． ∀ ｖｉ ∈ Ｖ ， ｖｉ 为一个实体，表
示金融机构、企业或者自然人， ｖｉ 具有一个属性集

合 ｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝ ，表示实体的不同属性，如企业

名称、企业类型等； ∀ ｅｉｊ ∈ Ｅ ， ｅｉｊ 为实体 ｖｉ 对于 ｖｊ
的持股关系， ｅｉｊ 具有属性 ｛ｗ ｉｊ， ｃｉｊ｝ ，包括持股比

例 ｗ ｉｊ 和持股类型 ｃｉｊ ．
在知识大图构建层，原始的多源异构数据包

括全国金融机构股权数据、工商注册企业股权数

据和互联网数据． 在工商注册企业股权数据中，金
融机构股权数据是缺失与不准确的；互联网数据

可以提供更多的金融语义信息． 因此本文将基于

共同的金融机构融合以上三类数据，建立金融机

构之间的股权网络． 然后，基于知识关联，通过语

义转换将股权网络转换成语义丰富的金融股权知

识大图．
在知识关联发现层，多层股权穿透算法穿透

金融机构的层层股东，识别出该金融机构的实际

控股股东，并根据股权控制关系确定股东的层级，
最终获取金融机构的穿透式多层股权网络． 其中

穿透式多层股权网络由中心金融机构及其多层级

股东形成，隶属于不同类别（层级）的知识（股东

信息）相互关联，属于知识关联中的分类关联；层
次化、网络状的知识关联结构能够支持对于金融

机构的穿透式监管． 关键股权路径发现算法从金

融股权知识大图中发现 Ｔｏｐ – ｋ 股权路径． 关键

股权路径使用统计的方法获得了关联强度、类型

等方面的特征，因此属于统计知识关联． 关键股权

路径揭示了系统性金融风险产生和传导的结构和

语义特征．
在风险分析识别层，将对以上两种风险结构

特征，进行深入的量化分析． 例如针对金融机构进

行穿透式多层股权网络的最终股东结构类型统计

分析． 在复杂股权网络结构下，各类型股东穿透后

的最终持股占比与直接股东的持股占比有很大的

出入；特别是国有股权对金融机构的最终所有权

占比，是国家金融安全、政治安全的基础判断依

据． 最后通过对典型金融事件的案例分析，验证算
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法和风险特征分析的有效性，支持系统性金融风

险的有效识别．

图 ２　 研究框架

Ｆｉｇ． ２ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

３　 金融股权知识大图构建

３． １　 多源异构股权数据融合

本节将多源异构股权数据进行融合，构建大

规模金融股权网络． 其中，全量的工商注册企业数

据库是结构化数据，时间跨度为 ２０１６ 年 ～ ２０１８ 年，
包含了全国 ４ ２００ 万家以上的工商注册企业的基

本面信息和股东信息，其中包括了中国 ３ ８６７ 家

上市公司的十大股东信息和十大流通股东数据，
采用时间戳在知识大图上标注时变的股权关系，
时间戳的单位为年． 数据的基本情况如表 １ 所示，
结点和边的总数达到了亿级．

表 １　 工商注册企业股权网络结构信息

Ｔａｂｌｅ １ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｑｕｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄ

ｉｎ ｓｔａｔｅ ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ａｎｄ ｃｏｍｍｅｒｃｅ

结点数 ６０ ５９９ １２４

边数 １０３ ３３０ ３０３

容量 ３９． １９ＧＢ

平均度 ３． ３００

度最大值 ７２ １７３

　 　 图 ３ 是工商注册企业股权网络的度分布，结
点的平均度为 ３． ３００，度的分布并不均匀． 采用

Ｃｌａｕｓｅｔ 等提出的 ｐｏｗｅｒ⁃ｌａｗ 拟合重尾分布，减少

误差． 可以看到图中出度和入度的拟合分布，其中

出度的度概率分布具有较强的幂律特性，出度密

度函数拟合方程为 ｐ（ｘ） ＝ １． ５２ｘ －２． ５２０ ，拟合效果

Ｒ２ ＝ ０． ９６７ ， 入 度 密 度 函 数 拟 合 方 程 为：
ｐ（ｘ） ＝ １． ７８５ ｘ －２． ７８５， Ｒ２ ＝ ０． ８７３ ，服从幂律分

布；对比图 ３（ａ）出度与图 ３（ｂ）图入度概率密度

的幂律拟合分布图，可以看到拟合的误差较小． 该
网络符合无标度网络的特征［３６］，主要是由于大型

金融机构有大量的金融网络连接，而小型金融机

构只有较少的连接，也表明针对金融网络中度较

大的结点冲击时的脆弱性． 因此着重针对有代表

性的金融机构进行了股权网络特征分析． Ｋｏｇｕｔ

（ａ）

（ｂ）

图 ３　 工商注册企业股权网络结点出度和入度概率密度

Ｆｉｇ． ３ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｔ⁃ｄｅｇｒｅｅ ａｎｄ ｉｎ⁃ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｎｏｄｅｓ

ｉｎ ｅｑｕｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄ ｉｎ ｓｔａｔｅ ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ

ｆｏｒ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ａｎｄ ｃｏｍｍｅｒｃｅ
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等［３７］发现德国公司的所有权结构形成了一个“小
世界”， Ｂｅｒｔｏｎｉ 等［３８］ 则分析了 １９９９ 年 ～ ２００４ 年

的意大利所有上市公司之间所有权与董事相互联

系的复杂网络，结果显示该网络具有小世界的特

征；Ｃｏｎｙｏｎ 等［３９］ 从图论的角度研究英国公司的

所有权与控制权，发现企业所有权网络具有小世

界的属性，且他们发现金融机构在企业所有权网

络中起着潜在风险传导渠道的作用． 上述研究证

明金融股权网络具有显著的小世界特征，说明小

金融机构总是能通过有限的大金融机构形成连

接，即金融风险发生时可以通过很短的路径传导

到其他的结点． 因此，改变网络中有限的结点和边

可以有效地防范和降低系统性风险．
金融股权网络的核心是金融机构的股权关

联，而金融机构股权关联的核心是银行类金融机

构的股权关联． 由于工商注册企业的股权数据中

大量银行的股权信息缺失，同时已经有银行股权

信息也不够准确． 因此，将采用互联网数据以及中

国银行业数据库中的准确和最新的结构化股权数

据，有效地补充缺失的银行股权数据，支持准确的

实证分析． 中国银行业数据库中包括 ３５９ 家银行

前十大股东，样本银行总资产占中资商业银行总

资产的 ９８． ３％． 其中银行均为总行． 工商注册企

业数据库中也包含了总行的分支机构，由于分支

机构是总行的组成成分，所以不存在独立的股权

结构． 为了保持工商注册信息的完备性，金融股权

网络中将同时保留总行及其分支机构的结点．
银行股权数据和工商注册企业股权网络的融

合方法是：判断银行 Ｂ 的股东 Ａ′ 和股权网络中的

企业 Ａ 是否为同一家金融实体；如果是，则将 Ａ′

和 Ａ 融合为一个股权网络结点 Ａ，则银行 Ｂ 和企

业 Ａ 建立起股权关联． 融合的关键问题是企业或

者银行名称的共指消解，即将股权网络中同一实

体的不同描述合并的过程． 比如，“中国工商银行

股份有限公司”和“工行”描述的是同一家银行．
具体的技术方案是首先构建命名实体与实体指称

的一对多映射关系，建立实体指称映射词典；其次

对于中国银行数据库中的每个股东实体，查询实

体指称映射词典，得到与该实体可能存在共指的

企业实体，生成候选共指实体对；最后采用改进的

ＳｉｍＲａｎｋ 算法［４０］ 来计算候选共指实体对的相似

度． ＳｉｍＲａｎｋ 同时考虑图结构中实体的属性相似

度和该实体邻居结点的属性相似度，当相似度大

于阈值时，对于中国银行数据库中的某个股东实

体，选择工商注册企业股权网络中与之相似度最

高的实体进行链接，从而实现股权网络的融合． 当
候选共指实体对的属性值或者邻居实体较为稀疏

时，利用互联网上的企业基本面信息，百科数据等

对相关实体的属性和关联实体进行补全，通过多

源异构数据的交叉验证，提高共指消解准确率． 针
对股东重名的实体，仍采用 ＳｉｍＲａｎｋ 计算重名实

体之间的相似度，当相似度小于阈值时，则两个实

体虽然同名但是并非同一个实体；反之，两个实体

为同一个实体．
３． ２　 金融股权网络的转换

金融股权网络仅表示了股权结构信息，忽略

了金融股权数据中蕴含的丰富的语义信息． 这些

语义信息包含了金融机构的类别、属性，以及金融

股权多维度、多层次的知识关联，是实现金融大数

据价值分析与发现的基础． 例如，系统性金融风险

识别需要考虑金融机构和企业的类型，以及金融

机构间的控股或持股关系． 因此，将金融股权网络

转换为金融股权知识大图． 表 ２ 是金融相关的概

念与知识大图概念的对照表．
表 ２　 金融概念与知识图谱概念对照表

Ｔａｂｌｅ ２ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｃｅｐｔｓ

金融概念 知识图谱概念

金融机构、企业 实体

企业类型 类别

持股、管理关系等 关系

企业的属性 属性

金额机构及企业之间的持股链路 路径

股权网络 子图

　 　 如图 ４（ａ）（ｂ）所示，语义转换将股权网路用

ＲＤＦ 进行规范化的表示：金融机构或者企业的名

称被转换为实体的属性；股权关系被转换为知识

大图的边，并添加了语义标签，包括了边的类别

（名字或股东等）和属性（持股比例，控股或持股

关系等）． 其中控股和持股关系需要通过持股比
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例，结合股权网络的结构进行计算得到［４１］ ．
对于不同的边或路径，控股关系并不意味着

持股比例一定小于持股关系，因为控股关系的计

算还需要考虑其他股东的数量和持股比例． 股权

路径的持股比例等于该路径上所有边的权重（直
接持股比例）的乘积，表示路径起点的股东对终

点股东的间接所有权份额［４２］ ． 如图 ４（ｂ）所示，控
股关系路径 （ｖ１，ｖ３，ｖ０） 的持股比例也就是股东 ｖ１
对 ｖ０ 的间接所有权份额为： ｐ０

１０ ＝ ｗ１３ × ｗ３０ ＝
２０. ２％ × ２０． ８３％ ＝ ４． ２０７％，而持股关系路径

（ｖ１，ｖ０） 的直接持股比例即股东 ｖ１ 对 ｖ０ 的直接所

有权份额 ｐ１
１０ ＝ ４． ４９％ ＞ ｐ０

１０ ．
在金融意义上，控股关系的控股权要强于持

股关系，不论其实际的持股比例是多少． 因此，在
转换时要区分这两个关系的优先级；引入 ｃｍｎ 表

示股权关联边ｅｍｎ 类型，当 ｅｍｎ 为控股边时，表示 ｖｍ
对ｖｎ 的直接控股权为 １００ ％，ｃｍｎ ＝ １ ，否则 ｃｍｎ ＝ ０．

金融知识大图用 ＲＤＦ 三元组的形式存储到

图数据库管理系统 ｇＳｔｏｒｅ ［４３］中，以便对数据进行

高效管理．

４　 知识关联发现算法

４． １　 多层股权穿透算法

４． １． １　 问题定义和总体思路

在金融股权知识大图中，某个金融机构或企

业的直接股东为第一层股东，而每一个第一层股

东又有第二层股东，以此类推，直到最终股东（定
义 ５）． 以上所有的股东及其之间的股权关联组成

了多层股权网络． 多层股权网络在穿透式监管中

具有重要意义，有助于揭示层层股东对某个金融

机构或企业的控股权，并找到最终持股比例和实

际控股股东．
定义 ２ （控股权） 　 结点 ｖｉ 对 ｖｃ 的控股权

ｕｉｃ ＝ｍａｘ （∧ｅｍｎ∈Ｅ（ｐｉｃ），ｐｉｃ∈Ｐｉｃ
ｃｍｎ） ． 其中 Ｐ ｉｃ 表示 ｖｉ

到 ｖｃ 所有 路径的集合；对于 Ｐ ｉｃ 中的第 ｊ 条路径

ｐ ｊ
ｉｃ（ ｊ ⊆［０，Ｍ］），Ｍ 表示路径集合的数量；将ｐ ｊ

ｉｃ 路

径中所有边的直接控股权进行逻辑与，计算该路

径的控股权． ｕｉｃ 等于最大控股权路径 ｐｉｃ 的控

股权．
定义 ３ （最终持股比例） 　 最终持股比例 δｉ

为ｖｉ 对ｖｃ 直接持股比例和间接持股比例的加权总

和，即 δｉ ＝ ∑ ｐｉｃ∈Ｐｉｃ
δ（ｐｉｃ），等于ｖｉ 到ｖｃ 所有路径

（简单路径或非简单路径）的持股比例之和．
定义 ４ （穿透式多层股权网络） 　 给定金融

股权知识大图 Ｇ（Ｖ，Ｅ） ，以及中心结点 ｖｃ ，穿透

式多层股权网络 Ｓ（ ｖｃ，Ｖｓ，Ｅｓ） 是 Ｇ 的导出子图

（Ｉｎｄｕｃｅｄ Ｇｒａｐｈ）． ∀ ｖｉ ∈ Ｖｓ ， ｖｉ 具有层数 ｌ（ｖｉ） 、
控股权 ｕｉ 和最终持股比例 δｉ 属性． 在 ｖｉ 到 ｖｃ 控股

权 ｕｉｃ 最大的路径中，如果路径 ｐｉｃ 持股比例 δ（ｐｉｃ）
最大，则 ｖｉ 相对于 ｖｃ 的层数 ｌ（ ｖｉ） ＝ ｌ（ｐｉｃ），其中

ｌ（ｐｉｃ） 为路径ｐｉｃ 的跳数． Ｓ 中包含内部结点、最终股

东（定义 ５）和一个实际控股股东 ｖｃｏｎｔｒｏｌ （定义 ６）．
定义 ５（最终股东） 　 在穿透式多层股权网络

Ｓ（ ｖｃ，Ｖｓ，Ｅｓ） 中， ∀ ｖｉ ∈ Ｖｓ ， ｖｉ ≠ ｖｃ ，存在 ｖｉ 到中

心结点 ｖｃ 的路径 ｐｉｃ ，如果不存在路径 ｐ ｊｃ ，使得 ｐｉｃ

是 ｐ ｊｃ 的真子路径，则 ｖｉ 是 Ｓ 的最终股东，否则 ｖｉ
是 Ｓ 的内部结点． 最终股东类型包括“国有”、“私
有”、“外资”、“广泛持股”，因为这些类型的股东

没有股东．
国有股东指的代表国家持有国有股权的政府

机构或法人；私有是指单一自然人所持有的股权；
外资是指港澳台及外国实质性法人、自然人实体

所持有股权，不包括内资法人在境外设立并控制

的法人实体所持股权． 广泛持股是指中小投资者

的持股．
定义 ６ （实际控股股东） 　 在穿透式多层股

权网络 Ｓ中，对于所有其他最终股东 ｖｊ ，如果最终

股东 ｖｉ 对中心结点 ｖｃ 的控股权 ｕｉｃ ≥ ｕ ｊｃ ，且最终

持股比例 δｉ ≥ δ ｊ ，则 ｖｉ 为实际控股股东 ｖｃｏｎｔｒｏｌ ．
提出多层股权穿透（ＭＥＰ）算法，给定中心

结点 ｖｃ ，找出穿透式多层股权网络． ＭＥＰ 算法需

要解决的主要问题是确定穿透式多层股权网络

中每个结点的层数，并计算其对中心结点的最

终控股权和最终持股比例，确定实际控股股东．
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图 ４　 金融股权知识大图转换示例

Ｆｉｇ． ４ Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ

４． １． ２　 基于 ＢＦＳ 的多层股权穿透

根据定义 ４ 可知，需要以 ｖｃ 为中心结点，基于

广度优先遍历（ｂｒｅａｔｈ⁃ｆｉｒｓｔ ｓｅａｒｃｈ， ＢＦＳ）往外扩展

访问图中的邻居结点，然后找到每一层的股东 ｖｉ
到 ｖｃ 的控股权和持股比例最大的路径，从而确定

股东结点的层数 ｌ（ ｖｉ） ． 两点之间的持股比例最

大的路径实际上是第 １ 条关键股权路径，是

Ｔｏｐ － ｋ 关键股权路径的特例． 因此，调用关键股

权路径发现算法（ＣＥＰ 算法，详见 ４． ２ 节）找到持

股比例最大的路径． 以上过程以逐层迭代的方式

进行，直至所有的邻居结点均为最终股东． 然后计

算每个股东对于中心结点最终持股比例，在穿透

式多层股权网络中，控股权最大条件下找到最终

持股比例最大的结点，该结点为 ｖｃ 的实际控股结

点 ｖｃｏｎｔｒｏｌ ． 注意到，ＣＥＰ 算法仅需 １ 次遍历，可以确

定层级并计算最终持股比例．
Ｂｒｉｏｓｃｈｉ［４４］提出的 Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｏｗｎｅｒｓｈｉｐ Ｓｈａｒｅ

（ＩＯＳ）模型，通过稀疏矩阵运算，将持股比例向内

反推，确定任意一个股东对一个金融机构或企业

的最终持股比例． ＩＯＳ 模型可以在存在环路的情

况下计算各股东结点对金融机构持股的最终比

例；该算法需要对于股权网络中所有结点的两两

关系进行全局的运算． 多层股权穿透仅找到与中

心结点存在直接或间接股权关联的结点，这些结

点数量远少于金融知识大图的全量亿级结点． 因
此，只将穿透式多层网络的导出子图作为 ＩＯＳ 模

型的输入，并且在矩阵运算中，仅计算网络中其他

结点到中心结点的最终持股比例． 这样可以较大

地提高多层股权穿透的效率．
Ｖｓ 中的任意两点的股权关联表示为直接持股

比例矩阵 Ａ，其中 ｖｉ 对 ｖｊ 的直接持股比例表示为

ｗ ｉｊ ，为 Ａ 中第 ｉ 行 ｊ 列元素， ∀ ｖｉ ∈ Ｖｓ ， ｗ ｉｉ ＝ ０，
即公司对自身的直接持股比例为 ０． 给定输入矩

阵 Ａ，ＩＯＳ 模型通过直接持股比例的层层递推找

到全部间接持股比例，即最终持股比例矩阵 Ｕ ＝

Ａ × （ Ｉ － Ａ） － １，其中 Ｉ 为 ｜ Ｖｓ ｜ × ｜ Ｖｓ ｜ 的单位矩阵．
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仅需要计算到 Ｖｓ 中所有结点到 ｖｃ 的最终持股比

例，可得

Ｕ∗， ｃ ＝ Ａ × （ Ｉ － Ａ） －１
∗， ｃ （１）

其中 Ｕ∗，ｃ 表示 Ｕ 的第 ｃ 列向量．
ＭＥＰ 算法具体步骤如下：从查询中心点 ｖｃ 开

始，访问 ｖｃ 在金融股权知识大图中的邻居结点，
不断迭代，直到所有邻居结点均为最终股东，则迭

代结束． 在 ＢＦＳ 过程中，每次访问一个新的结点

ｖｉ，调用 ＣＥＰ 算法计算 ｖｉ 到中心 ｖｃ 的第 １ 条关键

股权路径，并确定 ｖｉ 的层数． ＢＦＳ 结束后，使用公

式（１）计算穿透式多层股权网络中所有结点到中

心结点最终持股比例，根据定义 ６ 确定实际控股

股东 ｖｃｏｎｔｒｏｌ ．

算法 １　 多层股权穿透算法（ＭＥＰ）
输入：金融股权知识大图 Ｇ（Ｖ，Ｅ） ，中心结点 ｖｃ
输出：穿透式多层股权网络 Ｓ（ｖｃ，Ｖｓ，Ｅｓ），ｖｃｏｎｔｒｏｌ
ｑｕｅｕｅＱ； ／ ／ 结点队列
Ｖｓ ← ｛ｖｃ｝ Ｅｓ ← Ø
ｖｉｓｉｔｅｄ （ｖｃ） ←１ ／ ／ 标识为已访问

Ｑ． ｅｎｑｕｅｕｅ （ ｖｃ ） ／ ／ 中心结点入队列

Ｗｈｉｌｅ ！ Ｑ． ｅｍｐｔｙ（ ） ｄｏ
　 　 ｖｉ ←Ｑ． ｄｅｑｕｅｕｅ （）
　 　 ＣＥＰ （ｖｃ，ｖｉ，１） ／ ／ 找出 Ｔｏｐ － １ 关键股权路径

　 　 ｌ（ｖｉ） ＝ ｌ（ｐｉｃ） ／ ／ 确定层级

　 　 Ｆｏｒｅａｃｈ ｖｊ ｉｎ Ｇ． ａｄｊＶ （ ｖｉ ） ， ｅｉｊ ｉｎ Ｇ． ａｄｊＥ （ ｖｉ ） ｄｏ
　 　 Ｉｆ ！ ｖｉｓｉｔｅｄ （ｖｊ） ／ ／ 结点未被访问

　 　 　 　 　 ｖｉｓｉｔｅｄ （ｖｊ） ←１
　 　 　 　 　 Ｖｓ ← Ｖｓ ∪ ｛ｖｊ｝
　 　 　 　 　 Ｅｓ ← Ｅｓ ∪ ｛ｅｉｊ｝
　 　 　 　 　 Ｑ． ｅｎｑｕｅｕｅ （ ｖｊ ）
ＩＯＳ （ Ｓ（ｖｃ，Ｖｓ，Ｅｓ） ） ／ ／ 计算到 ｖｃ 的最终持股比例

Ｉｆ ｕｉｃ ｉｓ ｍａｘｉｍａｌ ｏｆ ａｌｌ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｉ ＝ ａｒｇｍａｘ （ δｉ ）
／ ／ 控股权和最终持股比例最大
　 　 ｖｃｏｎｔｒｏｌ ＝ ｖｉ；
Ｒｅｔｕｒｎ Ｓ（ｖｃ，Ｖｓ，Ｅｓ），ｖｃｏｎｔｒｏｌ ；

　 　 如图 ４（ｃ）所示， ｖ０ 为中心结点，通过 ＢＦＳ，层
层向外遍历，得到 ｖ１ 、 ｖ２ 、 ｖ３ 、 ｖ４ 、 ｖ５ 组成了 ｖ０ 的
穿透式多层股权网络． 注意到， ｖ１ 到 ｖ０ 有 ４ 条路

径，其中 ｖ１ → ｖ０ 的持股比例为 ４． ４９ ％ ，控股权为

０； ｖ１ → ｖ２ → ｖ０ 的持股比例为 ４． ５６ ％ × ９０ ％ ＝
４． １ ％ ，控股权为 ０， ｖ１ → ｖ３ → ｖ０ 的持股比例为

２０． ２％ × ２０． ８３％ ＝ ４． ２％ ，控股权为 １， ｖ１ →
ｖ２ → ｖ３ → ｖ０ 的持股比例为 ２０． ８３％ × ７８％ ×
９０％ ＝ １４． ６２％，控股权为 １． 因此，控股权最大的

路径为 ｖ１ → ｖ２ → ｖ３ → ｖ０ ， ｖ１ 为 ｖ０ 的第 ３ 层股东，
即层数为 ３． 将上述 ４ 条路径的持股比例相加，可
得 ｖ１ 对 ｖ０ 的最终持股比例为 ２７． ４２ ％ ，为 ｖ０ 的穿

透式多层股权网络中所有结点最大的，因此实际

控股股东 ｖｃｏｎｔｒｏｌ 为 ｖ１ ．
４． ２　 关键股权路径发现算法

４． ２． １　 问题定义和总体思路

关键股权路径主要是指知识大图结点之间的

持股链路． 用户进行多层股权网络穿透后，可以更

进一步查询两个结点之间的持股路径，确定两个

企业之间的持股关系的强弱，甚至进一步判断控

股和关联程度，计算路径的持股比例和控股权，发
现关键股权路径．

定义 ７（关键股权路径） 　 给定金融股权知识

大图 Ｇ（Ｖ，Ｅ） 、路径起点 ｖｓ （金融机构、企业或者

自然人）和终点 ｖｅ （金融机构或者企业）、以及 ｋ ，
ｋ≥１ 且为整数， ｖｓ 到 ｖｅ 的关键股权路径为两点之

间 Ｔｏｐ － ｋ 条持股比例最大的路径，即按照持股

比例递减排列的前 ｋ 条路径．
在金融股权知识大图中发现关键股权路径并

不是一个容易解决的问题． 首先，由于知识大图规

模巨大，穷举两点之间的所有路径的代价较大． 其
次，金融股权知识大图中路径权重具有以下特

殊性：
股权路径 ｐｉｊ 的持股比例 δ（ｐｉｊ） ，即 ｖｉ 通过路

径 ｐｉｊ 对 ｖｊ 的持股比例，等于 ｐｉｊ 上每条边的持股比

例的乘积

δ（ｐｉｊ） ＝ ∏
ｅｍｎ∈Ｅ（ｐｉｊ）

ｗｍｎ （２）

其中 ｅｍｎ 为股权路径 ｐｉｊ 的边集 Ｅ（ｐｉｊ） 中的边， ｗｍｎ

为 ｅｍｎ 的权重，即持股比例．
如图 ４ （ｂ）所示，路径 （ ｖ２，ｖ３，ｖ０） 的持股比

例 ｐ２０ 为有向边 （ｖ２，ｖ３） 和（ｖ３，ｖ０） 的持股比例 ｗ２３

和ｗ３０ 相乘，即ｐ２０ ＝ ｗ２３ × ｗ３０ ＝ ７８％ × ２０． ８３％ ＝
１６． ２５％ ．

现有的路径发现算法［３０，３１，３５］ 是基于权重相

加的网络设计的，无法直接应用于发现金融股权

知识大图中的关键股权路径．
最后，从关键股权路径的金融意义来看，根据

定义 ２，如果路径上所有的边均为控股关系，则该

条路径为控股路径；反之，如果路径上至少有一条
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边为持股关系，则该条路径为持股关系． 对于同样

的起点终点，控股路径的控股权要高于持股路径．
因此，关键股权路径首先需要根据边的语义标签

找到控股路径，在路径均为控股或者持股时再比

较路径的持股比例，对股权路径按持股比例从大

到小排序．
４． ２． ２　 基于股权优先级的 Ｔｏｐ － ｋ 最短路径发现

首先对知识大图的边权重进行转换． 考虑到

０≤ ｐｉｊ ≤１，进行如式（３）的对数转换，就将式（２）
中的权重乘积 δ（ｐｉｊ） 转换为式（４）中的权重之和

δ′（ｐｉｊ） ．
ｗ′

ｍｎ ＝ － ｌｎ ｗｍｎ，ｅｍｎ ∈ Ｅ（ｐｉｊ） （３）

δ′（ｐｉｊ） ＝ ∑ ｗ′
ｍｎ ＝ － ｌｎ（∏ ｗｍｎ）

＝ － ｌｎ（δ（ｐｉｊ）） （４）
通过以上边权重的转换，关键股权路径发现

问题转化为从带权有向图中查询两点之间的

Ｔｏｐ － ｋ 最短路径． 同时，还要考虑股权路径的控

股权优先级． 两点间的最短路径问题等价于两点

之间的 ＴＳＰ（ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｓａｌｅｓｍａｎ ｐｒｏｂｌｅｍ）问题，因
此关键股权路径发现问题是一个 ＮＰ 难问题［４５］ ．

提出一个基于优先级的启发式关键股权路径

发现（ＣＥＰ）算法． ＣＥＰ 算法区分控股和持股关系

的不同优先级，表达控股和持股的语义差异． 现有

的路径发现算法，如 Ａ∗算法等，在解决关键股权

路径发现问题时，由于没有考虑股权关系的优先

级，也忽略了金融股权知识大图中路径权重为各

边权重乘积的特点，将无法输出准确的 Ｔｏｐ – ｋ
关键股权路径． ＣＥＰ 算法维护了一个开始于起点

的路径树，不断扩展树中的路径，一直到达终点

ｖｅ ． 在每一次的迭代中，ＣＥＰ 需要决定从哪条路径

进行扩展． ＣＥＰ 首先检查当前路径是否为控股路

径，优先选择控股路径进行扩展． 如果控股路径数

量小于 ｋ，则选择持股路径． 在路径的控股权相同

的情况下，ＣＥＰ 算法基于当前路径的权重以及当

前结点扩展到终点的估计权重进行路径选择．
具体地，ＣＥＰ 算法中使用启发式评估函数

ｈ（ｖｊ） 表示当前访问结点 ｖｊ 到终点 ｖｅ 的路径权重

估计值， ｇ（ｖｊ） 表示从起点 ｖｓ 到路径中当前访问

结点 ｖｊ 的实际路径权重． 因此从起点到终点经过

结点 ｖｊ 的路径长度 ｆ（ｖｊ） 可以表示为

ｆ（ｖｊ） ＝ ｇ（ｖｊ） ＋ ｈ（ｖｊ） （５）
ＣＥＰ 算法在优先级相同的情况下，逐个选择

能够最小化公式（５）的路径．
ＣＥＰ 算法的具体步骤如下：首先调用 Ｄｉｊｋｓｔｒａ

算法计算每个结点 ｖｊ 到终点 ｖｅ 的路径权重估计值

ｈ（ｖｊ） ，具体方法为把 ｖｅ 作为 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法的起

点，反向地计算路径的权重． ＣＥＰ 算法设置两个

队列 ｏｐｅｎｐ、 ｃｌｏｓｅｄｐ； 其中ｏｐｅｎｐ 为一个优先级队

列，保存待确定的结点． ｏｐｅｎｐ ＝ （ｖｊ，ｇ（ｖｊ）， ｆ（ｖｊ），
ｃｉｊ），其中ｃｉｊ 为前一个访问结点 ｖｉ 到结点 ｖｊ 的持股

类型． 路径拓展过程中，在当前路径为控股路径

时，需要优先考虑 ｃｉｊ ，在 ｃｉｊ 相同时再考虑 ｆ（ ｖｊ），
最后在 ｆ（ｖｊ） 相同时才考虑 ｇ（ｖｊ） ，即优先级 ｃｉｊ ＞
ｆ（ｖｊ） ＞ ｇ（ｖｊ） ． ｃｌｏｓｅｄｐ 为一个普通队列，存储已

确定的结点． ＣＥＰ 算法从起点往终点逐步扩展，
每次添加一个邻居结点 ｖｊ ，更新 ｇ（ ｖｊ） 和 ｆ（ ｖｊ） ，
以及 ｃｉｊ ． 注意到，如果当前路径为持股路径时，则
所有的后续结点 ｃｉｊ 均赋值 ０，因为此时考虑新加

入结点的优先级并无意义，整条路径仍然为持股

路径． 当前确定的结点为终点时，则找到一条路

径，从 ｃｌｏｓｅｄｐ 队列输出，如果输出的队列数量达

到 ｋ 条，则算法执行完毕．

算法 ２　 关键股权路径发现算法（ＣＥＰ）
输入：金融股权知识大图 Ｇ（Ｖ，Ｅ） ， ｖｓ 、 ｖｅ ，ｋ
输出：Ｔｏｐ – ｋ 关键股权路径 ｐ１ｓｅ ， ｐ２ｓｅ ，… ｐｋｓｅ
ｃｏｕｎｔ ← ０
Ｄｉｊｋｓｔｒａ （ Ｇ（Ｖ，Ｅ） ， ｖｅ ， ｖｓ ） ／ ／ 终点 ｖｅ 为 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法的起点

ｏｐｅｎｐ ← （ｖｓ，０，ｆ（ｖｓ），１） ／ ／ 待确定的结点优先级队列，初始持

股类型 ｃ ＝ １； ｇ（ｖｓ） ＝ ０
Ｗｈｉｌｅ ！ｏｐｅｎｐ ． ｅｍｐｔｙ（） ｄｏ

　 （ｖｉ，ｇ，ｆ，ｃ） ← ｏｐｅｎｐ ． ｄｅｑｕｅｕｅ （） ／ ／ 按优先级顺序出队列

　 ｃｌｏｓｅｄｐ ← ｖｉ ／ ／ 已确定的结点队列

　 　 Ｉｆ ｖｉ ＝ ＝ ｖｅ
　 　 　 ｃｏｕｎｔ ＋ ＋

　 Ｗｈｉｌｅ ！ｃｌｏｓｅｄｐ ． ｅｍｐｔｙ（） ｄｏ
　 ｐｃｏｕｎｔｓｅ ← ｃｌｏｓｅｄｐ ． ｄｅｑｕｅｕｅ （）
　 Ｒｅｔｕｒｎ ｐｃｏｕｎｔｓｅ

　 　 　 Ｉｆ ｃｏｕｎｔ ＝ ＝ ｋ ｂｒｅａｋ
Ｃｏｎｔｉｎｕｅ ／ ／ 开始新一轮循环找下一条路径

　 Ｆｏｒｅａｃｈ ｖｊ ｉｎ Ｇ． ａｄｊＶ （ ｖｉ ） ａｎｄ ！ ｖｉｓｉｔｅｄ （ｖｊ） ｄｏ
ｇ（ｖｊ） ＝ ｇ（ｖｉ） ＋ ｗ′

ｉｊ

ｆ（ｖｊ） ＝ ｇ（ｖｊ） ＋ ｈ（ｖｊ）
　 　 　 Ｉｆ （ ｕｓｉ ＝ １ ａｎｄ ｃｉｊ ＝ １ ） ／ ／ 如果前面不为 １ 则优先级都

为 ０
　 　 　 　 　 ｏｐｅｎｐ ← （ｖｊ，ｇ（ｖｊ），ｆ（ｖｊ），１）
　 　 Ｅｌｓｅ ｏｐｅｎｐ ← （ｖｊ，ｇ（ｖｊ），ｆ（ｖｊ），０）
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图 ５　 Ｔｏｐ －３ 关键股权路径发现过程示例
Ｆｉｇ． ５ Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ Ｔｏｐ － ３ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｐａｔｈ

　 　 如图 ４（ｄ）图，其中 ｖ１ 为起点， ｖ０ 为终点，首
先进行权重转换，例如有向边 （ ｖ２， ｖ３） 持股比例

ｗ２３ 为（７８ ％ ，控股）经过权重转换为（０． ２２６， １）．
然后，求解启发式函数中的结点到终点的代价函

数 ｈ（ｖ） ． 例如 ｖ３ 到终点 ｖ０ 的估计长度为 １． ５６８，
则 ｈ（ｖ３） ＝ １． ５６８ ． 如图 ５ 所示与起点 ｖ１ 直接相

连通的点有 ｖ２，ｖ３，ｖ０，放入ｏｐｅｎｐ 队列中，优先级按

照 ｃｉｊ ＞ ｆ（ｖｊ） ＞ ｇ（ｖｊ），则 ＜ ｖ２，０． １０５，１． ８９９，１ ＞
位于队列顶部，出ｏｐｅｎｐ 队列，ｖ２ 进ｃｌｏｓｅｄｐ 队列；将
与ｖ２ 直接相连通的点及其 ｇ、 ｆ、 ｃ 放入 ｏｐｅｎｐ 队

列，可以看到有相同的结点 ｖ３ ，但是这两个结点

经过的父结点不一样，因此 ｇ、 ｆ、 ｃ 也不一样． 弹
出 ＜ ｖ３ ， ０． ３３１， １． ８９９， １ ＞ ， ｖ３ 加入 ｃｌｏｓｅｄｐ 队

列；以上出入队列的过程进行迭代，直到弹出的点

为 ｖ０ ，则得到第 １ 条路径为 ｖ１ → ｖ２ → ｖ３ → ｖ０ ，路
径最短为 １． ８９９，股权比例最大，为控股路径． 接
下来求第 ２ 条路径，目前的 ｏｐｅｎｐ 序列里弹出 ＜
ｖ３， １． ５９９，３． １６７， １ ＞ ，与 ＜ ｖ３， １． ５９９， ３． １６７，
１ ＞ 直接相连的ｖ０ 加入ｏｐｅｎｐ 队列，根据优先级弹

出 ＜ ｖ０， ３． １６７， ３． １６７， １ ＞ ，得到第 ２ 条路径为

ｖ１ → ｖ３ → ｖ０ ，路径权重之和为 ３． １６７，也是控股路

径． 依照上述的方法求的第 ３ 条路径为 ｖ１ → ｖ０，
路径长度为 ３． １０１，尽管比第 ２ 条更短，但是为持

股路径，而 ｖ１ → ｖ３ → ｖ０ 为完全控股路径，因此第

３ 条路径优先级低于第 ２ 条路径． 如果不考虑持

股控股优先级的话，仅考虑 ｆ（ ｖｊ） ＞ ｇ（ ｖｊ） ，计算

的第 ２ 条路径会是 ｖ１ → ｖ０ ，而不是 ＣＥＰ 方法得到

的 ｖ１ → ｖ３ → ｖ０ ，因为 ｖ１ → ｖ０ 的路径上的持股比例

要大于 ｖ１ → ｖ３ → ｖ０ ，出现结果偏差情况． 综上，得
到从起点 ｖ１ 到终点 ｖ０ 的 Ｔｏｐ － ３ 路径．

５　 实证分析

５． １　 风险特征分析

基于 ２０１８ 年的金融股权知识大图，对以下风

险特征进行分析：１）关键股权特征的统计分布与

概率近似；２） 基于股权结构特征的风险特征

识别．
５． １． １　 穿透式多层股权网络

第一，借助 ＭＥＰ 算法从金融股权知识大图

中抽取金融机构的穿透式多层股权网络图． 选
取了金融机构中最具有代表性的 ７ 种类型：银
行、保险、期货、证券、资管、信托、公募基金，其
中资管研究对象仅为国有资产管理公司，由于

其资产规模和利润总额占据绝对优势，且拥有

主流金融牌照，具有较强的代表性． 私募基金存

在信息透明度低，信息披露有限等问题，将进一

步收集和更新私募基金的准确股权数据． 表 ３
表示的是整体金融机构样本中各类型的股权结

构的统计，可以看到银行的平均层数为 １３ 层，
平均 股 东 达 ４ １３４ 家， 平 均 最 终 股 东 占 比

６６. ２０ ％ ，而证券等金融机构的股东数与层数

要高于其他几类金融机构，原因在于大型证券

公司股权结构较为复杂．
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表 ３　 金融机构股权结构特征分析

Ｔａｂｌｅ ３ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｑｕｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｂｏｕｔ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

类型 数量 平均总层数 平均股东总数 平均最终股东数 平均最终股东占比

银行 ３５９ １３ ４ １３４ ２ ７９８ ６６． ２０％

保险 １１７ １５ ５ ３５９ ３ ６０５ ６０． ４６％

期货 １２ １８ ８ ０５８ ５ ４１２ ６２． ０８％

证券 ３５ ２８ １２ ３４８ ８ ２８５ ６６． ８１％

资管 ２ ２ ８ ６ ７０． ９１％

信托 ６７ １２ ３ ９３８ ２ ６４２ ５２． ４６％

公募基金 １１６ １２． ８ １ ３４８ ８４９ ６１． ８０％

表 ４　 银行类金融机构股权结构特征分析

Ｔａｂｌｅ ４ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｑｕｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｂａｎｋｉｎｇ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

类型 数量 平均总层数 平均股东总数 平均最终股东数 平均最终股东占比

国有银行 ７ ３０ １３ １９０ ８ ８４９ ６５． ４４％

股份制银行 １１ ２８ １２ ６０３ ８ ４５４ ６４． ８５ ％

城商行 １２８ １５ ５ １３７ ３ ４６６ ６５． １４％

农商行 １７２ １１ ３ ０１３ ２ ０５８ ６９． ７７％

外资银行 ３７ ４ １ ６６６ １ １１７ ５２． ９７％

民营银行 ４ １２ ３ ９４０ ２ ６５６ ７４． ２７％

表 ５　 银行类金融机构的最终持股结构

Ｔａｂｌｅ ５ Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｓｈａｒｅｈｏｌｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ’ｓ ｂａｎｋ

国有 ／％ 私有 ／％ 外资 ／％ 广泛持股 ／％

国有银行 ７２． ２２ ０． ０４ １． ８６ ２５． ８８

股份制银行 ３２． ３０ ８． ３４ １１． ９２ ４７． ４４

城商行 ２７． ０３ １５． ９７ ５． ７４ ５１． ２６

农商行 １７． ８６ ２０． ６８ １． ２７ ６０． １９

民营银行 １． １４ ６１． ６３ １０． ０６ ２７． １７

外资银行 ０． ０５ ０． ０２ ９９． ８９ ０． ０４

总计 ５３． ２９ ５． ２９ ５． ７６ ３５． ６６

　 　 表 ４ 表示的是银行类金融机构的股权结构统

计，可以看到国有银行与股份制银行平均总层数

分别为 ３０、２８ 层，股东总数超过 １ 万，大型国有商

业银行总资产占银行业金融机构比例高达

３５. ４ ％ ；股份制银行相对于国有银行股权较为分

散，股东数量较多，其规模和资产占银行业总资产

和负债的层数的特征相符合．
进一步分析银行类金融机构平均总层数与股

东总数、最终股东占比的关系，如图 ６（ａ）所示，总
层数与股东总数具有明显的分层结构，且中间出

现层数间隙，在 ０ 层 ～ ２０ 层内，股东总数在 ０ ～
４ ０００内浮动，而在 ３０ 层 ～ ４０ 层，股东总数则跃升

到了 １５ ０００ 左右． 结合表 ４ 可以分析的得出，城
商行、农商行、外资银行、民营银行的股东层数在

０ 层 ～ ２０ 层之间，而国有银行和股份制银行股东

层数较多，股权结构更为复杂． 图 ６（ｂ）展示了最

终股东占比的分布规律，同样在 ０ 层 ～ ２０ 层时，
最终股东占比均高于 ２０％，大部分集中于 ４０％ ～
８５％区间，而到了 ３０ 层 ～ ４０ 层之后最终股东占

比稳定于 ６６％上下，可见银行的股东总数与最

终股东占比与总层数有一定的相关性，同样结

合表 ４ 可知国有银行和股份制银行的最终股东

占比很稳定，与这两类银行的总资产占比比例

紧密相关．
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（ａ）

（ｂ）
图 ６　 银行类金融机构股权结构特征分析图

Ｆｉｇ． ６ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｑｕｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｂａｎｋｉｎｇ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ
第二，在系统性金融风险的识别分析中，另一

个重要的分析指标是分类型的最终持股比例． 分
析银行的最终股东，包括国有、私有、外资、广泛持

股 ４ 个类型． 使用 ＭＥＰ 算法找到 ６ 大类型银行的

穿透式多层股权网络，并统计银行最终股东的类

型和占比． 如表 ５ 所示，银行的国有最终持股资产

加权比例高达 ５３． ２９％，私有为 ５． ２９％，外资为

５． ７６％，广泛持股为 ３６． ６６％． 李涛等［４６］发现目前

中国企业的制度环境中，国有比例越高，就越能发

挥其监督作用，防止内部人控制，因此对业绩也有

正向的促进作用． 徐二明等［４７］ 发现在企业中，国
权股权占比越大，国有股在企业战略创新中的作

用就越大，因此，过程创新和绩效创新获得绩效就

好． 且国有股权比例越高，企业能享受政府提供的

关键资源的优惠待遇，对企业和金融机构都有正

向的促进作用． 上述理论与实证研究证实：国有股

占比的提高会提升企业和金融机构的风险承担水

平；从公司内部内控水平来看，银行国有最终持股

占比越大，其风险承担水平越高． 基于以上理论，
可以计算每一类型银行的国有最终持股比例的平

均值，判断某银行国有最终持股比例是否低于其

所属类型的平均值，给系统性金融风险监管提供

参考．
表 ６　 银行类金融机构 Ｔｏｐ － ｋ 关键股权路径统计表

Ｔａｂｌｅ ６ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ Ｔｏｐ － ｋ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｐａｔｈｓ ｏｆ ｂａｎｋｓ

起点

类型

终点

类型

路径

数量

第 １ 条 第 ２ 条 第 ３ 条 第 ４ 条

长度 比例 ／％ 长度 比例 ／％ 长度 比例 ／％ 长度 比例 ／％
城商 城商 ２１ ３ ８． ５２３ ８ ９ ０． ０００ ０ ０ ０． ０００ ０ ０ ０． ０００ ０
城商 农商 ６ ５ ３． ４１３ ０ ４ ０． ００９ ３ ９ ０． ００２ １ ９ ０． ０００ ４

股份制 城商 １６ ９ ０． ６２６ ６ １１ ０． ０００ ０ １１ ０． ０００ ０ １１ ０． ０００ ０
股份制 农商 １８ ９ ０． ３３３ ４ １０ ０． ０００ ０ １０ ０． ０００ ０ １０ ０． ０００ ０
股份制 外资 ６ ８ ０． ０００ ０ １０ ０． ０００ ０ １０ ０． ０００ ０ １１ ０． ０００ ０
国有 城商 １８１ ８ ０． ２９４ ０ ９ ０． ０２３ １ ９ ０． ００４ ７ １０ ０． ０００ ０
国有 股份制 １６ ５ ０． １６２ ４ ７ ０． ０００ １ ７ ０． ０００ ０ １１ ０． ０００ ０
国有 国有 １２ ４ ０． ００６ ９ ６ ０． ０００ ０ ６ ０． ０００ ０ ６ ０． ０００ ０
国有 民营 ８ ７ ０． ０２６ ９ ８ ０． ０００ ２ ８ ０． ０００ ０ ６ ０． ０００ ０
国有 农商 １１５ ８ ０． ２５４ ８ ９ ０． ０００ ０ １０ ０． ０００ ０ １０ ０． ０００ ０
国有 外资 １６ ８ ０． ５９８ ２ ８ ０． ０００ ０ ８ ０． ０００ ０ ９ ０． ０００ ０
农商 城商 １０ ５ ２． １７３ ２ ８ ０． ０００ ０ ８ ０． ０００ ０ ９ ０． ０００ ０
农商 农商 ６５ ２ ５． ９１４ ８ ５ ０． ０８５ １ ６ ０． ０００ ６ ７ ０． ０００ ０
外资 城商 ５１ ９ ０． ４４３ ８ １０ ０． ０００ ０ １１ ０． ０００ ０ １２ ０． ０００ ０
外资 股份制 ４ ５ ０． ０００ ２ ０ ０． ０００ ０ ０ ０． ０００ ０ ０ ０． ０００ ０
外资 国有 ６ ６ ６． ２１２ ５ ０ ０． ０００ ０ ０ ０． ０００ ０ ０ ０． ０００ ０
外资 民营 ４ ８ ０． ０００ １ ０ ０． ０００ ０ ０ ０． ０００ ０ ０ ０． ０００ ０
外资 农商 ２２ ６ ０． ２０４ ６ １０ ０． ０００ ０ １２ ０． ０００ ０ １０ ０． ０００ ０
外资 外资 ４ １０ ０． ０００ ０ １０ ０． ０００ ０ １１ ０． ０００ ０ １１ ０． ０００ ０

合计 ５８１ ６． ７６ １． ３４４ ４ ８． ７３ ０． ０１２ ３ ９． １７ ０． ００１ ７ ９． ６５ ０． ０００ ０
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５． １． ２　 关键股权路径

使用 ＣＥＰ 算法查询银行类金融机构之间的

关键股权路径，并进行相关的特征分析． 路径的起

点和终点分别枚举所有银行类机构，共有 ３５９ ×
３５９ ＝ １２８ ８８１ 种组合方式，其中仅有 ５８１ 种起点

和终点的组合之间存在连通路径． 连通路径的数

目远小于可能存在连通路径的数量，原因在于股

权关系较为稀疏，使得两个银行之间存在连通路

径的概率较小． 对于任意一个存在连通的起点和

终点组合，即路径长度大于 ０，依次设定 ｋ ＝ １，２，
３，… ，进行 Ｔｏｐ － ｋ 查询． 注意到第 ｋ 条路径的持

股比例随着 ｋ 增加不断较少，对于持股比例接近

于 ０ 的路径，在金融上缺少实际意义． 因此，仅保

留持股比例的小数点后 ４ 位．
第一，对起点和终点的银行类金融机构所属

的不同类型进行统计分析． 如表 ６ 所示， Ｔｏｐ － ４
关键股权路径中的第 ４ 条路径的持股比例大部分

为 ０． 因此，仅列出 Ｔｏｐ － ４ 路径． １）从纵向来看，
起点银行与终点银行类型组合一共有 １９ 种，其中

国有银行与城商行，国有银行与农商行之间的路

径数量最多，说明它们之间的股权关系较为稠密．
同时，发现银行起点和终点类型为国有银行和股

份制银行的股权路径数量比例最大，与穿透式多

层股权网络的分析一致． 国有银行和股份制银行

规模和资产占比占据银行业的 ５３％，拥有数量庞

大的股东，在银行与银行的股权关联网络中，起着

重要的连接作用． 其中，起点为国有银行，终点为

城商行和农商行的路径数量最大． 城商行与农商

行统称为区域性商业银行． 关键股权路径数量说

明区域性银行受到国有银行与股份制银行等大型

银行的股权控制，我国银行业龙头集中度进一步

提升． 在第 １ 条路径中，城商行–城商行的平均路

径权重达到 ８． ５２３ ８％，平均长度为 ３，相比其他

类型的第 １ 条路径持股比例较高，路径长度更短．
这些关键股权路径包含大量的资产规模千亿级以

上的大型城商行，如北京银行、南京银行、上海银

行等． 这与城商行依赖高杠杆盈利的结论［４８］ 一

致． 关键股权路径持股比例的计算实质是终点对

起点的最终收益权份额，随着路径长度的累加，杠
杆也会逐级累加． 起点银行（股东）如果资金实力

不够、大幅依赖杠杆融资，则最终收益权越大，对
终点银行的稳健经营与资金充足率的冲击也就越

大． 因此，关键股权路径也反映了系统性金融风险

的微观成因．
２）从横向来看，总体上从第 １ 条到第 ４ 条的

平均长度是递增的趋势（６． ７６ － ９． ６５），因为长度

增加使得路径的持股比例不断衰减，从而在

Ｔｏｐ － ｋ路径中的持股比例排名下降． 一个例外是

城商–农商股权路径，第 １ 条的平均长度为 ５，而
第 ２ 条路径的平均长度为 ４，原因在于在发现关

键股权路径时，不仅考虑了路径的持股比例，也考

虑了路径的控股或持股的优先级． 一般而言，长度

较长的股权路径的持股比例较低，如果出现反常

现象需引起监管部门的注意，警惕路径起点的金

融机构运用杠杆． 如果是为躲避监管而设计较长

的股权路径，其背后动机非常复杂，可能目的之一

是从金融机构套取资源． 注意到起点为外资银行，
终点为国有、股份制或民营银行的股权路径仅存

在 Ｔｏｐ － １ 的路径；而起点为外资银行，终点为农

商行或外资银行的路径则存在 Ｔｏｐ － ４ 的路径；这
与银行的性质有很大的关系，因为国有、股份制等

类型的银行对外资持股占比进行了严格把控，而
农商行正处于发展时期，亟需积极引进战略股东，
所以外资银行股东占股较多．

第二，发现关键股权路径是识别不正当的关

联交易的基础． 股东对银行资源的侵蚀，本身就是

系统性金融风险的重要来源． 这种风险一旦爆发

会沿着股权路径进行传导和扩散． 例如，由上述分

析可知，城商行与城商行之间的股权路径一般较

短，最终收益权也高于其他类型的银行，且城商行

的高杠杆会随着路径累加，造成被控制银行的经

营风险，需要监管部门的重点关注． 由此可见，发
现关键股权路径并考虑银行的类别可以进一步帮

助监管部门细化风险防控措施和体系．
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图 ７　 民生银行穿透式多层股权网络

Ｆｉｇ． ７ Ｍｉｎｓｈｅｎｇ Ｂａｎｋ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｅｑｕｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ

５． ２　 风险案例分析

安邦保险集团利用多层级复杂股权网络隐藏

实际控股股东，并通过多层级股东循环持股、虚假

注资形成 ６００ 多亿的资本金． 安邦保险集团最终

被中国保监会托管，以防止安邦事件可能带来的

风险传导效应，实质上防范了系统性金融风险． 围
绕“安邦事件”分析单个金融机构的穿透式多层

股权结构的特征． 通过调用 ＭＥＰ 算法，在真实的

金融股权知识大图中进行查询，穿透安邦系被接

管之前的多层股权网络，评估其风险． 图 ７ 展示了

以“民生银行”为中心的穿透式多层股权网络（仅
展示部分 ４ 层股东结构），并以时间轴的形式说

明关键股权结构随时间的变化：从 ２０１３ 年到

２０１８ 年，安邦从增持代替新希望成为民生银行的

控股股东，到被接管之后相继退出民生银行的大

股东之列． 关键时间点包括了安邦财产保险股份

有限公司从 ２０１３ 年的 ２． ９８％增持到 ２０１４ 年的

４． ８８％，再到 ２０１６ 年的 ４． ５６％，最后 ２０１８ 年的

０％，表明股权的结构变化与金融风险的关联． 如
果通过 ＭＥＰ 和 ＣＥＰ 算法能够预先发现重要股权

结构的时序变化，如股权增持引发的实际控股股

东改变，则可以帮助监管部门预警可能的金融

风险．
所有最终股东的持股比例可以通过公式（１）

计算． 如表 ７ 所示，按照最终持股比例排序得到的

前 １０ 大股东中，安邦保险集团有限公司（简称安

邦保险）为排名第一的最终股东，最终持股比例

高达 ２７． ４２％，可以认定为民生银行的实际控股

股东． 香港中央结算（代理人）有限公司是直接持

股比例最高的股东，其持股比例为股东账户的股

份总和，而非实质持股；这些股份的权益通过多层

股权网络归属最终股东，实际控股股东被隐藏在

层层股东之外． 这样的高杠杆股权结构本身具有

很大的风险． 当实际控股股东出现风险时，风险有
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较大概率传导给被控股公司． 事实也证明，当安邦

保险发生风险事件时，民生银行受到了风险冲击，
股价大跌．

表 ７　 民生银行最终股东持股比例

Ｔａｂｌｅ ７ Ｍｉｎｓｈｅｎｇ Ｂａｎｋ’ｓ ｆｉｎａｌ ｓｈａｒｅｈｏｌｄｉｎｇ ｒａｔｉｏ

最终股东 最终持股比例 排名

安邦保险集团股份有限公司 ０． ２７４ ２４３ ２００ １

香港中央结算（代理人）有限公司 ０． １８９ １００ ０００ ２

旅行者汽车集团有限公司 ０． １１２ ９９３ ６８０ ３

上海德悦股权投资管理有限公司 ０． ０７１ ７８６ ７６８ ４

联通租赁集团有限公司 ０． ０７１ ７８６ ７６８ ５

深圳祥隆股权投资管理有限公司 ０． ０５１ ７９８ ８５４ ６

通海控股有限公司 ０． ０４６ １００ ０００ ７

卢志强 ０． ０３５ ５６１ ５４０ ８

上海标准基础设施投资集团有限公司 ０． ０２８ ４０８ １４２ ９

史玉柱 ０． ０２７ ８９４ ３５７ １０

表 ８　 安邦保险到民生银行的关键股权路径

Ｔａｂｌｅ ８ Ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｐａｔｈｓ ｆｒｏｍ Ａｍｐａｎｇ Ｉｎｓｕｒａｎｃｅ ｔｏ Ｍｉｎｓｈｅｎｇ Ｂａｎｋ

路径 路径企业 控股权 长度 权重

第 １ 条

安邦保险集团股份有限公司 →

安邦财产保险股份有限公司 →

安邦人寿保险股份有限公司 →

中国民生银行股份有限公司

１ ３ ０． １４６

第 ２ 条

安邦保险集团股份有限公司 →

安邦人寿保险股份有限公司 →

中国民生银行股份有限公司

１ ２ ０． ０４２

第 ３ 条

安邦保险集团股份有限公司 →

安邦财产保险股份有限公司 →

中国民生银行股份有限公司

０ ２ ０． ０４５

　 　 在得到民生银行的穿透式多层股权网络之

后，进一步分析网络中两个公司之间的持股链路，
找出关键的股权关联路径，帮助监管部门确定重

要的股权关系，及时阻断风险． 调用 ＣＥＰ 算法，查
询起点安邦保险与查询终点民生银行之间的

Ｔｏｐ － ３ 关键股权路径．
查询结果如表 ８ 所示，第 １ 条、第 ２ 条关键股

权路径的控股权为 １，是完全控股路径；这两条路

径具有较高的杠杆率，极易发生风险，从侧面印证

了穿透式多层股权网络中的风险识别结果． 纵观

Ｔｏｐ － ３ 的股权路径，第 ３ 条路径的路径权重比例

大于第 ２ 条路径，这是因为杠杆的运用使得较少

的持股比例实现了控股权． 这也印证了 ＣＥＰ 算法

需要区分持股、控股优先级的原因． 关键股权路径

说明了安邦保险注资资金流很多是通过第 １ 条股

权路径流通的，需要监管部门重点关注，当发生金

融风险时，应及时进行阻断，防止风险的传染和

扩散．
使用 ＭＥＰ 和 ＣＥＰ 算法对近年来典型金融风

险事件进行了风险结构的发现和分析，如表 ９ 所

示，此类事件共同点是股权结构成为引发风险的

主要原因． 金融复杂股权网络可以通过以下渠道

对风险产生影响． 其一是股东资本的真实性与合

规性及多层股东带来的杠杆叠加机制，例如安邦

事件和包商银行事件；其二是大股东关联交易带

来的风险，及复杂股权网络下实际控股股东的高

隐蔽性带来风险扩大，例如抚顺银行事件和中美

天元事件． 如表 ９ 所示，事前、事中、事后的实际控

股股东发生了变化，安邦保险集团和辽宁永大集

团通过前期股本大幅增持取代之前的实际控股股

东的位置，再利用实际控股股东的权利操纵银行．
包商银行事件和抚顺银行事件在风险发生之后，
股权进行重组，共同点是重组之后的实控权由的

民营企业转移至地方政府，最大限度的弥补损

失，避免更多的风险． 结合从实际控股股东到金

融机构的关键股权路径的变化分析，可以看到

具有较高风险隐患的实际控股股东的持股链路

较为复杂，实际控股股东隐藏在层层股东之后，
具有较高的隐蔽性． 交叉持股即存在两家公司

直接或间接地互为股东的情况． 发现民生和包

商银行的股权网络中存在交叉持股情况，在复

杂的股权网络的情况下，容易造成虚假出资的

潜在风险．
从以上案例分析中可以看出算法的重要性：

在层层嵌套的金融机构股权网络之下，部分股东

特别是实际控股股东可能不当干预金融机构的经

营管理，将金融机构作为“取款机”，使得金融风

险增加． 而且实际控股股东到金融机构的关键股

权路径也是风险传导扩散的重要路径． 因此通过
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算法分析穿透式多层股权网络和关键股权路径为

理解金融机构的风险承担行为提供重要性的参考

信息． 其中，ＭＥＰ 算法可以洞察隐藏在多层股权

网络中的实际控股股东，实现穿透式监管，为系统

性金融风险提供决策支持． 关键股权路径的发现

可以揭示金融机构之间的控股权和杠杆，当出现

持股比例与路径长度正相关的异常情况时，则应

警惕高杠杆的应用． 与此同时，监管部门在分析和

阻断风险传染的路径时，应是重点考虑关键股权

路径，因此 ＣＥＰ 算法可为系统性风险的监管提供

决策支撑．
基于以上结论，提出了 ４ 点政策建议：１）对

金融机构进行穿透式股权监管，基于时序股权数

据持续监控和识别实际控股股东，与公开披露的

控股股东进行比对验证，如不同应确认该金融机

构的实际控股股东，避免实际控股股东处于监管

盲区． ２）计算重点金融机构的最终股东的国有股

权占比，如果占比低于该机构所属类别的国有股

权占比平均水平，则需要监管部门进行关注． ３）
建议对实际控股股东与金融机构的关键股权路

径进行发现和核查，基于股权高杠杆、交叉持股

等风险特征的计算和分析对可能的风险进行预

警． ４）应将关键股权路径上的金融和非金融机

构纳入监管范围，当风险发生时，对以上机构进

行重点关注并拟定针对性的监管措施，防范风

险沿路径传导．
表 ９　 典型金融风险事件的股权结构分析

Ｔａｂｌｅ ９ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｑｕｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ｅｖｅｎｔｓ

事件案例 事件说明 金融机构 实际控股股东 关键股权路径 交叉持股

安邦事件

２０１８ 年 ２ 月安

邦集团通过层

层股权循环出

资放大资本，被

保监会监管

中 国 民 生

银 行 股 份

有限公司

新希望六和投资

有限公司（２０１３）

→ 安邦保险集团

股 份 有 限 公 司

（２０１６）

Ｔｏｐ － １（２０１３）：新希望六和投资有限公司 → 中国民

生银行股份有限公司

Ｔｏｐ － １（２０１６）：安邦保险集团股份有限公司→安邦

财产保险股份有限公司→安邦人寿保险股份有限公

司→中国民生银行股份有限公司

有

包商银行事件

２０１９ 年 ５ 月包

商银行出现大

股东占用资金

出现信用风险

被接管

包 商 银 行

股 份 有 限

公司

明天控股有限公

司（２０１６） → 中国

人民银行（２０１９）

Ｔｏｐ － １（２０１６）：明天控股有限公司→包头市北普实

业有限公司→包头市聚铧贸易有限责任公司→包头

市百川投资有限公司→包商银行股份有限公司

Ｔｏｐ － １（２０１９）中国人民银行→存款保险基金管理有

限责任公司→包商银行股份有限公司

有

抚顺银行事件

２０１４ 年永大集

团大股东借抚

顺银行炒作永

大股票，然后大

幅减持套现

抚 顺 银 行

股 份 有 限

公司

建龙钢铁控股有

限公司（２００５） →

辽 宁 永 大 集 团

（２０１３）

Ｔｏｐ － １（２００５）： 建龙钢铁控股有限公司→抚顺新钢

铁有限责任公司→抚顺银行股份有限公司

Ｔｏｐ － １（２０１３）： 辽宁永大集团→抚顺银行股份有限

公司

无

中美天元事件

２０１４ 年吴东集

团从柳州银行

骗 贷 金 额 达

３１３ 亿 的 贷 款

诈 骗 案 浮 现

水面

柳 州 银 行

股 份 有 限

公司

吴东（２０１４） → 柳

州市人民政府国

有资产监督委员

会（２０１７）

Ｔｏｐ － １（２０１４）：吴东→广西中美天元融资性担保集

团有限公司→广西海生药业有限公司→柳州银行股

份有限公司

Ｔｏｐ － １（２０１７）：柳州市人民政府国有资产监督委员

会→柳州市龙建投资发展有限责任公司→柳州银行

股份有限公司

无

５． ３　 算法性能分析

实验使用 ｐｙｔｈｏｎ 开发环境实现算法． 机器的

配置是 ＣｅｎｔＯＳ ７． ４，８ 核 ＣＰＵ，３２ＧＢ 内存． 随机进

行 １ ０００ 次查询，分别比较 ＭＥＰ、ＣＥＰ 算法与对比

算法的查询性能． 查询性能的度量基准为查询的

响应时间．
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ＭＥＰ 算法的对比算法包括：（ａ）ＢＦＳ 算法，即
广度优先遍历算法，首先通过遍历确定整个多层

股权结构图，再由外往内分层确定层级，需要对多

层股权网络进行多次遍历． （ ｂ） ＢａｓｅＬｉｎｅ１（ＢＬ１）
算法，运用 ＳＰＡＲＱＬ 查询语言查询图数据库以确

定股权的层级． ＢＬ１ 算法调用 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法重新计

算带权最短路径． 实验分别评测平均查询响应时

间（简称查询时间）对于层级以及图结点数量的

变化．
如图 ８（ ａ）所示，查询时间与层级数量成正

比，当平均层级较低时三种算法的查询时间相差

不大，然而随着层级的增加，ＭＥＰ 算法的查询时

间相对于 ＢＦＳ 算法和 ＢＬ１ 算法来说，涨幅最小，
其中 ＢＦＳ 算法的查询响应时间增加最快． 这是因

为 ＢＦＳ 算法需要多次遍历，而 ＭＥＰ 算法仅需一次

遍历． 当查询穿透式多层股权层级不变时，如果

８（ｂ）所示，各算法的查询时间随着图结点数量增

加而随之增加，可以看到 ＢＬ１ 算法增长速度明显

高于其他两种算法． 因此，ＭＥＰ 算法的查询性能

要优于 ＢＦＳ 算法和 ＢＬ１ 算法．
ＣＥＰ 算法的对比算法包括：（ ａ）对于求解有

向图中包含环路的 ＫＳＰ 问题而言，Ｋ∗是目前最好

的 ＫＳＰ 算法［３５］，因此选择经典算法 Ｋ∗ 进行对

比． Ｋ∗算法首先用 Ａ∗算法对图进行搜索直到目

标结点被找到，并根据搜索部分构造 ｐ（Ｇ），再调

用 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法计算最短路径，如果找到 Ｔｏｐ － ｋ
路径则停止，否则继续启用 Ａ∗算法搜索重复以

上过程，直到找到所有路径． 由于 Ｋ∗算法并未考

虑边的优先级，因此所找的 Ｔｏｐ － ｋ 路径并不一定

是正确结果，如 ４． ２． ２ 节偏差情况中 ｖ１ → ｖ３ → ｖ０
路径虽然持股比例小于 ｖ１ → ｖ０ ，但是 ｖ１ → ｖ３ → ｖ０
是控股路径， ｖ１ → ｖ０ 是持股路径． 因此， ｖ１ → ｖ３ →
ｖ０ 的优先级更高． 为了能够和 ＣＥＰ 算法进行公平

的比较，将 Ｋ∗ 算法修改为 Ｋ∗ － ｍ 算法，使得

Ｋ∗ － ｍ算法能解决多优先级的 ＫＳＰ 问题． Ｋ∗ － ｍ
算法步骤如下：首先运行 Ｋ∗算法找到 Ｔｏｐ － ｋ′路
径 （ｋ ＝ ｋ′），然后将结果与 ＣＥＰ 查询所得的Ｔｏｐ －
ｋ 路径进行比较，如果相同，则输出结果；否则

ｋ′ ＝ ｋ′ ＋ ｎ，其中 ｎ 为金融股权知识大图中结点的

平均度，根据表 １，本实验 ｎ ＝ ３；以上过程不断迭

代，直到 Ｋ∗算法找到的 Ｔｏｐ － ｋ′中包括 ＣＥＰ 查询

所得的 Ｔｏｐ － ｋ 路径，则算法结束，输出结果，注意

此时 ｋ′ ＞ ｋ． （ ｂ） ＢａｓｅＬｉｎｅ２ （ ＢＬ２ ） 算法， 运用

ＳＰＡＲＱＬ 查询语言查询图数据库中两个结点之间

的股权路径，只能输出确定跳数内的股权路径，且
需要计算出所有路径的权重，以输出 Ｔｏｐ － ｋ 关

键股权路径． 实验分别评测查询时间与平均长度、
ｋ 值、图结点数的变化关系．

（ａ）

（ｂ）

图 ８　 穿透式多层股权算法查询响应时间

Ｆｉｇ． ８ Ｑｕｅｒｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ ｅｑｕｉｔｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

如图 ９（ ａ）所示． 当图结点数、ｋ 值固定时，
ＣＥＰ 算法查询性能随着路径平均长度的增加优

于 Ｋ∗ － ｍ 算法和 ＢＬ２ 算法，主要原因是 Ｋ∗ － ｍ
算法需要进行多次迭代，而且由于设定的 ｋ 值较

小，Ｋ∗ － ｍ 算法首先需要建立一个复杂的路径

图，使得效率降低． 如图 ９（ｂ）所示，各个算法的查

询时间与 ｋ 值成正比，其中 ＣＥＰ 算法的增长速度

最慢，具有较好的可扩展性． ＢＬ２ 算法随着 ｋ 的增
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幅最大，值得注意的是在 ｋ ＝ ２ 之前出现了一个

交叉点，主要是因为所以在 ｋ 较小时，Ｋ∗ － ｍ 的

整体代价高于 ＢＬ２． 如图 ９（ｃ）所示，ＣＥＰ 算法的

查询时间最短，当到达 １０４结点数量之后，ＢＬ２ 算

法呈指数增加，而 ＣＥＰ 算法与 Ｋ∗ － ｍ 算法的增

长较为平缓． 但是在此之后 Ｋ∗ － ｍ 算法响应时

间高于 ＣＥＰ 算法，主要是因为 Ｋ∗ － ｍ 需要迭代

多次得到结果． 相比于对比算法，ＣＥＰ 算法查询

效率较高，且在大规模的数据集上具有良好的可

扩展性． 因为 ＣＥＰ 算法可以根据优先级和路径的

权重（即持股比例）过滤不在 Ｔｏｐ – ｋ 中的路径，
不需要遍历起点和终点之间所有的边，可以节约

更多的时间，适用于大数据环境下金融股权知识

大图的查询和分析．
ＭＥＰ 算法的时间复杂度为 Ｏ（ ｜Ｖ ｜ ＋ ｜Ｅ ｜ ），其

中 ｜ Ｖ ｜为大图中结点的数量， ｜ Ｅ ｜是边的数量，因
为最坏情况下图中的每个点和边都会被访问到；
空间复杂度为 Ｏ ｜Ｖ ｜ ，最坏情况需要存储图中所有

结点． 当图的规模过大而无法存储时，则可以根据

ＭＥＰ 算法穿透的最大层数 ｌ（详见定义 ４）来描述

复杂度，此时 ＭＥＰ 算法的时间复杂度和空间复杂

度均可表示为 Ｏ（ ｂｌ ＋ １），其中 ｂ 为知识大图结

点的平均出度． 同理，ＣＥＰ 算法的时间复杂度为 Ｏ
（ ｂｌ ），其中 ｌ 是关键股权路径的最大长度（注意

到 ＭＥＰ 在确定结点层级时调用了 ＣＥＰ），ＣＥＰ 算

法的空间复杂度为 Ｏ（ ｂｌ ），因为 ＣＥＰ 在内存中存

储了算法过程中所有产生的结点．
ＢＦＳ 算法的时间复杂度为 Ｏ（ ｜ Ｖ ｜ ＋ ｜ Ｅ ｜ ），空

间复杂度为 Ｏ ｜Ｖ ｜ ；ＢＬ１ 和 ＢＬ２ 由于在调用 ＳＰＡＲ⁃
ＱＬ 语句过程中均涉及遍历图中的邻接结点和边，
因此在最坏情况下需要访问图中所有的点和边，
ＢＬ１ 和 ＢＬ２ 的时间和空间复杂度均为 Ｏ（ ｜ Ｖ ｜ ＋
｜Ｅ ｜ ）；Ｋ∗－ｍ 算法的时间和空间复杂度为 Ｏ（ ｜Ｅ ｜ ＋
｜Ｖ ｜ ｌｎ ｜Ｖ ｜ ＋ ｋ） ［３５］ ．

由以上分析可知，ＭＥＰ 算法的时间复杂度等于

ＢＦＳ 和 ＢＬ１，空间复杂度等于 ＢＦＳ，小于 ＢＬ１，但是由

于ＭＥＰ 算法采用了优化技术仅需一次遍历，因此查

询时间仍然优于 ＢＦＳ 和 ＢＬ１．因为 ｂｌ≤｜Ｖ ｜ ，所以 ＣＥＰ
算法的时间和空间复杂度均优于 Ｋ∗ － ｍ 和 ＢＬ２．

（ａ）

（ｂ）

（ｃ）

图 ９　 关键股权路径发现算法查询响应时间

Ｆｉｇ． ９ Ｑｕｅｒｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｐａｔｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

６　 结束语

基于知识关联理论，构建了亿级结点的金融

股权知识大图，将金融股权网络中的风险结构发

现与分析问题转化为金融股权知识大图中的知识
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关联发现与风险分析． 提出了多层股权穿透

（ＭＥＰ）算法和关键股权路径发现（ＣＥＰ）算法，能
够从金融股权知识大图中准确高效地发现穿透式

多层股权网络和关键股权路径． 同时，对发现的两

个知识关联结构进行了深度分析，并通过对案例

的分析进一步验证了股权知识关联与系统性金融

风险的关系．
研究取得了诸多具有理论意义与实践指导

意义的结论，其中包括：１）多层股权网络穿透算

法可以发现隐藏在层层股东之中的实际控股股

东，支持穿透式监管． ２）关键股权路径发现算法

可以识别股权控制链路，从而为系统性金融风

险传导路径提供参考信息，特别是从金融机构

向非金融机构风险传导的路径． ３）金融机构的

最终股东的国有股权最终持股占比，是国家金

融安全、政治安全的基础判断依据． 本文的研究

结论表明，股权网络风险特征分析有助于识别

和分析系统性风险，为穿透式监管提供必要的

决策支持．
未来的工作包括：首先，进一步优化所提出的

算法，提高算法的有效性和性能． 其次，是在股权

知识大图上实现对我国金融机构的整体股权结构

的穿透式解析与关键特征分析，并建立系统性金

融风险的度量标准． 最后，将基于金融股权知识大

图总结出系统性风险的形成机理，结合提出的知

识关联发现算法，构建系统性风险的识别与传导

模型，实现时序动态分析，为进一步防范系统性金

融风险提供辅助决策．
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ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｂａｎｋ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｂｕｓｉｎｅｓｓ［Ｊ］． Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１４， ２： ３３ － ４６． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ ｒｉｓｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｅｑｕｉｔｙ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ

ＨＯＮＧ Ｌｉａｎｇ１， ２， ３， ＯＵＹＡＮＧ Ｘｉａｏ⁃ｆｅｎｇ１， ２， ３

１． Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ ４３００７２， Ｃｈｉｎａ；
２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｗｕｈａｎ ４３００７２， Ｃｈｉｎａ；
３． Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｗｕｈａｎ ４３００７２， Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｑｕｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ ｉｓ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ ｃａｕｓｅ ａｎｄ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｃｈａｎｎｅｌ ｏｆ
ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｔｏ ｆｉｎｄ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ
ｋｅｙ ｒｉｓｋ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｑｕｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ， ａ ｆｉ⁃
ｎａｎｃｉａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｅｑｕｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｅｑｕｉｔｙ ｐｅｎ⁃
ｅｔｒａｔｉｏｎ （ＭＥＰ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｒｅｖｅａｌ ｔｈｅ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｅｑｕｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｅｎｔｅｒｅｄ ｏｎ ａ ｆｉｎａｎ⁃
ｃｉａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ． Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｐａｔｈ （ＣＥＰ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｄｉｓｃｏｖｅｒ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｐａｔｈ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎａｌｙｚｅｓ ｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｅｑｕｉｔｙ ｒｉｓｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｓｓｏ⁃
ｃｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＭＥＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＣＥＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎ ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｋｅｙ ｒｉｓｋ ｃｈａｒａｃ⁃
ｔｅｒｉｓｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｅｑｕｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒ⁃
ｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｆｉｔｓ ｔｈｅ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ； ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｅｑｕｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ； ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｑｕｉｔｙ ｐａｔｈ；

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

—６６— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２２ 年 ４ 月


