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系统性风险传染机制的动态识别方法、终端及存储介质 

 

技术领域 

本发明涉及金融系统性风险识别的技术领域，具体涉及系统性风险传染机

制的动态识别方法、系统及存储介质。 

背景技术 

系统性风险与我国金融体系安全息息相通，对当代经济稳健高质量发展至

关重要，是我国金融风险防控工作中的切要任务。 

伴随着当今金融各大市场的高速发展，我国金融机构间的关联形式和渠道

呈现出丰富化多样化的特征，由此演变的金融网络的结构也日趋复杂且多变；

当某一家金融机构因外部或内部因素爆发危机时，其存在的风险将通过各种联

系渠道（如借贷渠道）迅速蔓延至网络中的其他金融机构，严重危害整个金融

体系的安全运行。 

因此，通过深入研究我国金融市场中的系统性风险，有效识别金融系统性

风险传染机制、挖掘其中的系统性重要机构已成为维护金融体系安全的关键问

题。 

发明内容 

有鉴于此，有必要针对的问题，提供能够准确度较高的识别出金融市场的

风险传染路径并挖掘出系统性重要节点的系统性风险传染机制的动态识别方法、

系统及存储介质。 

本发明提供了系统性风险传染机制的动态识别方法，包括以下步骤： 

S10，获取金融机构结构化数据，并将结构化数据序列化，得到收益率时间

序列；以及获取金融机构的非结构化数据，对非结构化数据进行量化，得到投

资者情绪变化时间序列； 

S20，通过多源数据融合模型对收益率时间序列和投资者情绪变化时间序列

进行数据融合，得到多源融合数据时间序列； 

S30，基于多源融合数据时间序列，采用 Kruskal 算法动态生成金融市场的

系统性风险传染机制，并动态识别系统性重要机构。 
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可选的，所述步骤 S10 中，获取金融机构的非结构化数据，对非结构化数

据进行量化，得到投资者情绪变化时间序列，具体包括： 

S101，通过网络爬虫程序获取同一天内多个金融机构的多条个股评论信息； 

S102，通过 SVM 情感分类器分别计算每条个股评论信息的情绪分值；其中，

计算每条个股评论信息的情绪分值，具体包括： 

S1021，对个股评论信息进行预处理，得到投资者情绪相关数据； 

S1022，通过中文分词包对投资者情绪相关数据进行分词和去除停用词，得

到关键词语组； 

S1023，将关键词语组映射到向量空间转换为词向量； 

S1024，使用 SVM 情感分类器对向量空间的词向量进行情感分类，得到每条

个股评论信息中的情绪分值；所述情感分类包括：积极、消极、中性； 

S103，汇总每条个股评论信息的情绪分值，计算出每个金融机构的个股日

度投资者情绪指数；  

S104，重复执行步骤 S101 至 S103，完成预设天数内的投资者情绪指数时间

序列；  

S105，计算每个金融机构每个个股的日度投资者情绪变化，获得预设

天数内的投资者情绪变化时间序列。 

可选的，所述步骤 S1024，使用 SVM 情感分类器对向量空间的词向量进行情

感分类，具体包括： 

S1024-1，将情感分为积极、消极、中性三类； 

S1024-2，对于每一个情感类，分别将其作为+1类，而其余2个情感类的所

有样本作为-1 类，构造一个 binary SVM 情感分类器； 

S1024-3，通过训练集对 binary SVM 情感分类器进行训练，获得文本向量

表示的情感指数分别与三类情感的间隔距离，以划分超平面； 

S1024-4，将个股评论信息对应的词向量输入到训练好的 binary SVM 情感

分类器中，binary SVM 情感分类器根据超平面所在位置输出该个股评论信息分

别对应三类情感的概率值，并以此作为个股评论信息中的积极、消极、中性的

情绪分值。 
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可选的，所述步骤 S20，通过多源数据融合模型对收益率时间序列和投资

者情绪变化时间序列进行数据融合，得到多源融合数据时间序列；具体包括： 

S201，构建基于混合神经网络的多源数据融合模型；所述多源数据融合模

型包括：SSA 算法层、DCNN 层、BiLSTM 层、Attention 层和全连接层； 

S202，多源数据融合模型对收益率时间序列和投资者情绪变化时间序列进

行数据融合，具体包括： 

S2021，SSA 算法层通过 SSA 算法对收益率时间序列和投资者情绪变化时间

序列进行预处理，获得去除噪声后的标准化时间序列； 

S2022，DCNN 层对去除噪声后的标准化时间序列进行卷积运算，提取出时间

序列的空间维度特征； 

S2023，BiLSTM 层对时间序列数据的空间维度特征进行隐含特征信息的提取，

获取时间序列前向、后向中隐含的特征信息，获得时间序列的时间维度特征；  

S2024，Attention 层为 BiLSTM 层的隐藏层状态序列分配不同的权重，获得

核心关键信息； 

S2025，全连接层对关键信息进行学习，筛选对输出序列有用的特征信息，

获得最终决策后，得到多源融合数据时间序列。 

可选的，所述 S2021，SSA 算法层通过 SSA 算法对收益率时间序列和投资者

情绪变化时间序列进行预处理，获得去除噪声后的标准化时间序列；具体包括： 

S2021-1，根据窗口长度L将原始时间序列𝑆 进行滞后排列操作，获取其对

应的轨迹矩阵X，并对轨迹矩阵X进行奇异值分解； 

其中， 𝑆 表示收益率时间序列或投资者情绪变化时间序列； 

S2021-2，选取重构信息的奇异值数𝑟，重新表述轨迹矩阵X中的有用信息，

并通过对角平均法将重新表述的轨迹矩阵X转换为标准化后的一维时间序列。 

可选的，所述步骤 S2023，BiLSTM 层对时间序列数据的空间维度特征进行

隐含特征信息的提取，获取时间序列前向、后向中隐含的特征信息，获得时间

序列的时间维度特征；具体包括： 

对于任一时刻 t, BiLSTM 层的输出由前向隐藏层长短期记忆𝑀  和后向隐藏

层长短期记忆𝑀  共同决定。 
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可选的，所述步骤 S2024，Attention 层为 BiLSTM 层的隐藏层状态序列分

配不同的权重，获得核心关键信息；具体包括： 

S2024-1，计算在 t时刻隐藏层状态序列的注意力值； 

S2024-2，利用 Softmax 函数获得归一化注意力权重系数； 

S2024-3，对全部时刻的隐藏层状态进行加权求和运算，获得注意力机制的

输出状态向量为𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌 )。 

可选的，所述步骤 S30，基于多源融合数据时间序列，采用 Kruskal 算法动

态生成金融市场的系统性风险传染机制，并动态识别系统性重要机构，具体包

括： 

S301，将多源融合数据时间序列转化为金融机构间的空间距离矩阵D； 

S302，采用 Kruskal 算法动态生成金融市场的系统性风险传染机制，具体

包括： 

S3021，基于空间距离矩阵D，构建基于多源融合数据相似性的金融网络G； 

其中，金融网络 G 中，共包含 n 个金融机构；其网络节点表示金融机构，

空间距离𝑑  表示网络节点𝑖和网络节点𝑗连边的权重； 

S3022，通过 Kruskal 算法获得一个节点数目为𝑛，连边数为𝑛 − 1的子网络

MST；所述子网络 MST 表示系统性风险传染最可能的传染路径； 

S3023，采用复杂网络技术分析金融市场的系统性风险传染机制的动态变化，

并识别不同时期的系统性重要机构。 

本发明还提供了系统性风险传染机制的动态识别系统，包括： 

数据获取模块，用于获取金融机构结构化数据，并将结构化数据序列化，

得到收益率时间序列；以及获取金融机构的非结构化数据，对非结构化数据进

行量化，得到投资者情绪变化时间序列； 

数据融合模块，用于通过多源数据融合模型对收益率时间序列和投资者情

绪变化时间序列进行数据融合，得到多源融合数据时间序列； 

风险识别模块，用于对数据融合模块输出的多源融合数据时间序列，采用

Kruskal 算法动态生成金融市场的系统性风险传染机制，并动态识别系统性重要

机构。 
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本发明还提供了一种计算机可读存储介质，当所述存储介质中的指令由电

子设备的处理器执行时，使得电子设备能够执行如上所述的系统性风险传染机

制的动态识别方法。 

本申请提供的技术方案的优点在于： 

本发明与传统的仅使用股票等结构化数据相比，增加了表示投资者微观情

感数据的非结构化数据，并将其量化为投资者情绪变化时间序列；同时，使用

多源数据融合模型完成结构化数据和非结构化数据的融合，得到多源融合数据

时间序列；并采用 Kruskal 算法对多源融合数据时间序列进行运算，动态生成

金融市场的系统性风险传染机制，并动态识别系统性重要机构；本发明从更丰

富的数据维度揭示金融机构系统性风险的相关因素，更加全面准确的识别出金

融市场的风险传染机制，将金融与数据挖掘、自然语言处理、深度学习等计算

机技术融合，弥补了我国系统性风险传染机制识别中缺乏微观情感信息等非结

构化数据的现有空白，实用性极强。 

附图说明 

图 1 是本发明实施例一提供的系统性风险传染机制的动态识别方法的流程

示意图； 

图 2 是本发明实施例一提供的系统性风险传染机制的动态识别系统的结构

示意图； 

图 3 是本发明实施例二提供的系统性风险传染机制的动态识别方法中步骤

S10 的流程示意图； 

图 4 为本发明实施例二中 SVM 情感分类器的基本分类原理图； 

图 5 是本发明实施例三提供的系统性风险传染机制的动态识别方法中步骤

S20 的流程示意图； 

图 6 为本发明实施例三中多源数据融合模型的结构示意图； 

图 7 为本发明实施例三中引入注意力机制后的 BiLSTM 层的结构示意图； 

图 8 是本发明实施例四提供的系统性风险传染机制的动态识别方法中步骤

S30 的流程示意图； 

图中： 
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10 为数据获取模块，20为数据融合模块，30 为风险识别模块。 

具体实施方式 

本申请中，针对识别金融市场的系统性风险传染机制这一问题，现有研究

中所使用的数据大多数为资产负债数据、股票数据等结构化数据，忽略了非结

构化数据中包含的微观行为信息；这类微观行为数据，如：投资者根据与某家

金融机构相关信息的主观判断而出现的较为普遍的悲观情绪，容易招致金融市

场中出现大规模的挤兑现象，进而通过间接传染渠道引发系统性的金融风险危

机。 

因此，对于系统性风险分析来讲，投资者的情绪信息等非结构化数据能够

挖掘出如投资者情绪变化等关键的风险影响因素，是系统性风险分析中至关重

要的信息来源。 

为使本发明实施例的目的、技术方案和优点更加清楚，下面将结合本发明

实施例中的附图，对本发明实施例中的技术方案进行清楚、完整地描述，显然，

所描述的实施例是本发明的一部分实施例，而不是全部的实施例；基于本发明

中的实施例，本领域普通技术人员在没有作出创造性劳动前提下所获得的所有

其他实施例，都属于本发明保护的范围。 

实施例一 

参阅图 1，系统性风险传染机制的动态识别方法，包括以下步骤： 

S10，获取金融机构结构化数据，并将结构化数据序列化，得到收益率时间

序列；以及获取金融机构的非结构化数据，对非结构化数据进行量化，得到投

资者情绪变化时间序列； 

S20，通过多源数据融合模型对收益率时间序列和投资者情绪变化时间序列

进行数据融合，得到多源融合数据时间序列； 

S30，基于多源融合数据时间序列，采用 Kruskal 算法动态生成金融市场的

系统性风险传染机制，并动态识别系统性重要机构。 

需要说明的是，本申请步骤 S10 中，金融机构的结构化数据可从 wind 数据

库中获取，所述的结构化数据日度市场交易数据，即个股日度收盘价，考虑到

个股收益率数据的平滑性，本发明采用对数收益率计算方式进一步计算个股日
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度收益率；个股日度收益率的表达式为： 

𝑅 = 𝑙𝑛 (
𝑃 
𝑃   
⁄ )； 

上式中，𝑅 表示第𝑡个日度的对数收益率，𝑃 表示𝑡个日度的收盘价，𝑃   表

示第 𝑡 − 1 个日度期的收盘价。 

此外，本发明还提供了系统性风险传染机制的动态识别系统。 

参阅图 2，系统性风险传染机制的动态识别系统，包括： 

数据获取模块 10，用于获取金融机构结构化数据，并将结构化数据序列化，

得到收益率时间序列；以及获取金融机构的非结构化数据，对非结构化数据进

行量化，得到投资者情绪变化时间序列； 

数据融合模块 20，用于通过多源数据融合模型对收益率时间序列和投资者

情绪变化时间序列进行数据融合，得到多源融合数据时间序列； 

风险识别模块 30，用于对数据融合模块 20 输出的多源融合数据时间序列，

采用 Kruskal 算法动态生成金融市场的系统性风险传染机制，并动态识别系统

性重要机构。 

本发明实施例一提供的系统性风险传染机制的动态识别方法、系统中，与

传统的仅使用股票等结构化数据相比，增加了表示投资者微观情感数据的非结

构化数据，并将其量化为投资者情绪变化时间序列；同时，使用多源数据融合

模型完成结构化数据和非结构化数据的融合，得到多源融合数据时间序列；并

采用 Kruskal 算法对多源融合数据时间序列进行运算，动态生成金融市场的系

统性风险传染机制，并动态识别系统性重要机构；本发明从更丰富的数据维度

揭示金融机构系统性风险的相关因素，更加全面准确的识别出金融市场的风险

传染机制，将金融与数据挖掘、自然语言处理、深度学习等计算机技术融合，

弥补了我国系统性风险传染机制识别中缺乏微观情感信息等非结构化数据的现

有空白。 

以上是对本发明提供的系统性风险传染机制的动态识别方法、系统的一个

实施例进行的说明，以下将对本发明提供的系统性风险传染机制的动态识别方

法的另一个实施例进行说明。 
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实施例二 

参阅图 3，在实施例一的基础上，系统性风险传染机制的动态识别方法，所

述步骤 S10，获取金融机构的非结构化数据，对非结构化数据进行量化，得到投

资者情绪变化时间序列，具体包括： 

S101，通过网络爬虫程序获取同一天内多个金融机构的多条个股评论信息。 

需要说明的是，本申请步骤 S101 中，金融机构的非结构化数据可通过网络

爬虫程序获取同一天内多个金融机构的多条个股评论信息，如：从个股股票论

坛获取相关信息进行量化分析研究，获取相关投资者对个股发表评论的舆论数

据，此类评论数据可以直接反应出投资者对相应个股行情的情绪态度；值得注

意的是，如果投资者在某时期对几家上市金融机构的情绪态度类似，说明这两

家上市金融机构在极大可能下具有高度的相关性； 

每条帖子（个股评论信息）的抓取字段包括：帖子标题、阅读量、评论量、

具体内容、作者名称、发帖时间以及最后更新时间。 

对多条个股评论信息进行获取后，利用 SVM 情感分类器量化这些帖子中的

投资者情绪，最终获得投资者情绪指数时间序列。 

S102，通过 SVM 情感分类器分别计算每条个股评论信息的情绪分值；其中，

计算每条个股评论信息的情绪分值，具体包括： 

S1021，对个股评论信息进行预处理，得到投资者情绪相关数据。 

S1022，通过中文分词包对投资者情绪相关数据进行分词和去除停用词，得

到关键词语组。 

需要说明的是，本申请步骤 S1022 中，通过中文分词包对投资者情绪相关

数据进行分词和去除停用词，得到关键词语组中，可采用中文分词包（Jieba）

对情绪帖子进行分词处理以及去停用词操作，分词与去除停用词的处理结果如

表 1 所示。 

表 1 分词、去除停用词结果示例 

原句 这个股为什么反其道而行之。已经下跌一个月了。按说也应该走

的差不多了。在最近几天大盘大跌的情况下他怎么还稳定了价格。在

大盘大涨的时候他反而大量出货了。这个股有妖气。很害怕。 
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分词

处理 

这个 股 为什么 反其道而行之 。 已经 下跌 一个月 了 。 按说 也 

应该 走 的 差不多 了 。 在 最近 几天 大盘 大跌 的 情况 下 他 

怎么 还 稳定 了 价格 。 在 大盘 大涨 的 时候 他 反而 大量 出

货 了 。 这个 股有 妖气 。 很 害怕 。 

去停

用词

处理 

股 反其道而行之 下跌 一个月 走 几天 大盘 大跌 情况 稳定 价格 

大盘 大涨  大量 出货 股有 妖气 害怕 

S1023，将关键词语组映射到向量空间转换为词向量。 

需要说明的是，本申请步骤 S1023 中，将关键词语组映射到向量空间转换

为词向量中，可使用 Python 第三方库 Gensim 中的 Word2Vec 方法对非结构化文

本进行处理； Word2Vec 是以无监督方式从海量文本语料中学习富含语义信息的

低维词向量的语言模型，Word2Vec 词向量可以用于词语之间相似性度量，由于

语义相近的词语在向量山空间上的分布比较接近，可以通过计算词向量间的空

间距离来表示词语间的语义相似度，因此，Word2Vec 词向量具有很好的语义特

性。 

S1024，使用 SVM 情感分类器对向量空间的词向量进行情感分类，得到每条

个股评论信息中的情绪分值；所述情感分类包括：积极、消极、中性；具体包

括：  

S1024-1，将情感分为积极、消极、中性三类； 

S1024-2，对于每一个情感类，分别将其作为+1类，而其余2个情感类的所

有样本作为-1 类，构造一个 binary SVM 情感分类器； 

S1024-3，通过训练集对 binary SVM 情感分类器进行训练，获得文本向量

表示的情感指数分别与三类情感的间隔距离，以划分超平面； 

所述训练集的输入序列的表达式为： 

𝑇 = *(𝑥 , 𝑦 ), (𝑥 , 𝑦 ), … , (𝑥 , 𝑦 ), … , (𝑥 , 𝑦 )+；     （1.5） 

式（1.5）中，n表示文本总数量，𝑥 表示第𝑖个文本的向量表示，𝑦 表示第𝑖

个文本的情感指数； 
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S1024-4，将个股评论信息对应的词向量输入到训练好的 binary SVM 情感

分类器中，binary SVM 情感分类器根据超平面所在位置输出该个股评论信息分

别对应三类情感的概率值，并以此作为个股评论信息中的积极、消极、中性的

情绪分值。 

需要说明的是，本申请步骤 S1024 中，使用 SVM 情感分类器对向量空间的

词向量进行情感分类中，使用的 SVM 情感分类器是一种二分类模型，它的基本

模型是定义在特征空间上的间隔最大的线性分类器。 

请参阅图 4，SVM 的基本原理为：在空间中寻找一个超平面，该超平面能够

将空间中的点以最大间隔分为不同的类别，该超平面满足以下特点： 

（1）某一类别所有点到达超平面的距离之和为最小值； 

（2）距离超平面最近的点与超平面的距离为最大值； 

其中，在超空间中任意一点𝑥到超平面的距离𝑟为： 

𝑟 =
|     |

‖ ‖
； 

上式中，𝑤表示超平面斜率，𝑏表示超平面截距；𝑤 ∗ 𝑥 + 𝑏 = 0表示线性分

割超平面。 

本申请中，将文本的情感分成积极、消极、中性三类，在处理时，选择

one-against-all（一对多）的方法，对于每一个类，分别将其作为+1 类，而其

余 2 个类的所有样本作为-1 类，构造一个 binary SVM；具体为： 

将积极作为+1 类，将消极与中性表示为-1类；将中性作为+1类，将消极与

积极表示为-1 类；将消极作为+1 类，将积极与中性表示为-1类。 

通过训练集对 binary SVM 情感分类器进行训练，使 binary SVM 情感分类

器计算文本向量表示的情感指数分别与三类情感的间隔距离，从而划分超平面。 

在对个股评论信息进行情感分类时，训练好的 binary SVM 情感分类器根据

超平面所在位置，输出个股评论信息分别对应三类情感的概率值，并以此作为

其积极、消极、中性的情绪分值。 

S103，汇总每条个股评论信息的情绪分值，计算出每个金融机构的个股日

度投资者情绪指数；所述个股日度投资者情绪指数的表达式为： 
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 𝑛𝑣𝑒 𝑡𝑜𝑟 , = ∑
         ,          ,          , 

  , 

 
    ；       （1.1） 

式（1.1）中， 𝑛𝑣𝑒 𝑡𝑜𝑟 , 表示个股 𝑖第𝑡个日度的投资者情绪指数； 

𝑝𝑜 𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 , 、𝑛𝑒𝑔𝑡𝑖𝑣𝑒 , 和𝑛𝑒𝑢𝑡𝑟𝑎𝑙 , 分别表示第 𝑡个日度的个股𝑖中积极情绪

分值、消极情绪分值和中立情绪分值，𝑛 , 表示第𝑡个日度的个股𝑖评论信息中特

征词的数量，𝑁代表个股𝑖在第𝑡个日度的全部评论信息； 

S104，重复执行步骤 S101 至 S103，完成预设天数内的投资者情绪指数时间

序列；所述投资者情绪指数时间序列的表达式为： 

 𝑛𝑣 = ( 𝑛𝑣𝑒 𝑡𝑜𝑟 , ,  𝑛𝑣𝑒 𝑡𝑜𝑟 , , ⋯ ,  𝑛𝑣𝑒 𝑡𝑜𝑟 ,   )；    （1.2） 

式（1.2）中， 𝑛𝑣𝑒 𝑡𝑜𝑟 , 表示个股𝑖在预设天数内第𝑗个日度的情绪指数； 

S105，计算每个金融机构每个个股的日度投资者情绪变化，获得预设

天数内的投资者情绪变化时间序列；所述投资者情绪变化时间序列的表

达式为： 

  = (  , ,   , , ⋯ ,   , ⋯ ,   ,   )；         （1.3） 

式（1.3）中，  , 表示个股 𝑖第𝑡个日度与第𝑡 − 1个日度相比的情绪变

化，其表达式为： 

  , = ln(
 𝑛𝑣𝑒 𝑡𝑜𝑟 

 𝑛𝑣𝑒 𝑡𝑜𝑟   
⁄ )；     （1.4）。 

需要说明的是，本实施例中，预设天数可为 1个月。 

本发明实施例二提供的系统性风险传染机制的动态识别方法中，采用网络

爬虫技术对中金融市场论坛（如：东方财富网）的个股评论信息进行抓取，并

采用 SVM 情感分类器分析并量化个股评论信息中的投资者情绪并获得投资者情

绪变化时间序列，SVM 情感分类器具有分类结果准确度高的优点，能够后续多源

数据融合提供准确度较高的数据，进而提高整个系统性风险传染机制识别的准

确度。 

以上是对本发明提供的系统性风险传染机制的动态识别方法的一个实施例

进行的说明，以下将对本发明提供的系统性风险传染机制的动态识别方法的另

一个实施例进行说明。 

实施例三 
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参阅图 5，在实施例一的基础上，系统性风险传染机制的动态识别方法，所

述步骤 S20，通过多源数据融合模型对收益率时间序列和投资者情绪变化时间序

列进行数据融合，得到多源融合数据时间序列；具体包括： 

S201，构建基于混合神经网络的多源数据融合模型；所述多源数据融合模

型包括：SSA 算法层、DCNN 层、BiLSTM 层、Attention 层和全连接层。 

S202，多源数据融合模型对收益率时间序列和投资者情绪变化时间序列进

行数据融合，具体包括： 

S2021，SSA 算法层通过 SSA 算法对收益率时间序列和投资者情绪变化时间

序列进行预处理，获得去除噪声后的标准化时间序列；具体包括： 

S2021-1，根据窗口长度L将原始时间序列𝑆 进行滞后排列操作，获取其对

应的轨迹矩阵X，并对轨迹矩阵X进行奇异值分解； 

其中， 𝑆 表示收益率时间序列或投资者情绪变化时间序列，其表达式为： 

𝑆 = (𝑦 , 𝑦 , ⋯ , 𝑦 )；            （2.1） 

所述轨迹矩阵X的阶数为L × K，其表达式为： 

𝑋 = [

𝑦 𝑦 ⋯ 𝑦𝑘
𝑦 𝑦3 ⋯ 𝑦𝑘  
⋮ ⋮ ⋮
𝑦𝐿 𝑦𝐿  ⋯ 𝑦 

]；     （2.2） 

式（2.2）中，𝐾 = 𝑛－𝐿 + 1，n 表示原始时间序列S 的长度； 

对轨迹矩阵X进行奇异值分解的表达式为： 

𝑋 = 𝑈𝐿×𝐿 .
∆ 0
0 0

/𝑉 × 
 ；            （2.3） 

式（2.3）中，𝛥 =  𝑑𝑖𝑎𝑔( 𝛽 ， 𝛽 ，…， 𝛽 ) ； 

.
∆ 0
0 0

/表示𝐿 × 𝐾的对角矩阵，∆表示对角矩阵中对角线上的所有元素；𝛽 表

示奇异值，且 𝛽 > 0；其中，𝛽 ， 𝛽 ，…， 𝛽 为降序排列； 

U表示轨迹矩阵X的左奇异矩阵，其阶数为𝐿 × 𝐿；V表示轨迹矩阵X的阶数右

奇异矩阵，其阶数为𝐾 × 𝐾； 
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S2021-2，选取重构信息的奇异值数𝑟，重新表述轨迹矩阵X中的有用信息，

并通过对角平均法将重新表述的轨迹矩阵X转换为标准化后的一维时间序列； 

重新表述的轨迹矩阵X的表达式为： 

𝑋 ≈ 𝑈𝐿×  ∆ × 𝑉 × 
 = (ℎ , )𝐿× ；       （2.4） 

式（2.4）中，𝑟表示重构信息的奇异值数，𝑈𝐿× 表示前𝑟个能够反映目标有

用信息的左奇异矩阵，𝑉 × 表示前𝑟个能够反映目标有用信息的右奇异矩阵，ℎ , 

表示近似轨迹矩阵𝑋的元素值；∆ × 表示前𝑟个能够反映目标有用信息的奇异值

元素； 

标准化后的一维时间序列的表达式为： 

𝑦  𝑘 = (𝑦    , 𝑦   ，…，𝑦   )；   （2.5） 

式（2.5）中，y   的计算表达式为： 

𝑦  𝑘 =

{
 
 

 
 

 

𝑘
∑  𝑘
   ℎ ,𝑘     ,1  𝑘  𝐿 

 

𝐿 
∑  
𝐿 
   ℎ ,𝑘    , 𝐿  𝑘  𝐾 

 

  𝑘  
∑  
      

  𝑘     
ℎ ,𝑘     , 𝐾  𝑘   

 

；   （2.6） 

式（2.6）中，𝐿 = 𝑚𝑖𝑛 (𝐿, 𝐾)， 𝐾 = 𝑚𝑎𝑥 (𝐿, 𝐾)。 

S2022，DCNN 层对去除噪声后的标准化时间序列进行卷积运算，提取出时间

序列的空间维度特征。 

需要说明的是，本申请 S2022 中，DCNN 层包括卷积层、批归一化层以及池

化层，DCNN 层的具体功能如下：卷积层通过卷积操作能够捕获数据中抽象的空

间特征向量；批归一化层一方面通过将上述得到的特征向量归一化处理提高数

据分布的稳定性，另一方面能够提升训练模型速度；为了实现上一层即批一归

化层的特征降维同时保证主体信息特征,本申请使用最大池化（max pooling）

的方式完成池化层的处理。 

S2023，BiLSTM 层对时间序列数据的空间维度特征进行隐含特征信息的提取，

获取时间序列前向、后向中隐含的特征信息，获得时间序列的时间维度特征； 

需要说明的是，本申请步骤 S2023 中，鉴于 CNN 层无法获取时间序列的长
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期特征信息，因此本申请中，引入 BiLSTM 结构；本实施例中的 BiLSTM 层由前

向和后向的 LSTM 层连接构成。 

对于任一时刻 t, BiLSTM 层的输出由 LSTM 层的两个方向相反的传播状态共

同决定,正向传播能够从前向后捕捉“过去”时刻的信息, 得到前向隐藏层长短

期记忆𝑀  ；反向传播能够从后向前捕捉“未来时刻”的信息，得到后向隐藏层

长短期记忆𝑀   ；即： 

𝑌 = 𝑀   𝑀  ；               （2.7） 

式（2.7）中，𝑌 表示 t时刻的时间序列的时间维度特征。 

考到不同时刻 BiLSTM 的输入有不同的重要程度，本申请引入注意力机制，

引入注意力机制后的 BiLSTM 层的结构示意，请参阅图 7。 

S2024，Attention 层为 BiLSTM 层的隐藏层状态序列分配不同的权重，获得

核心关键信息；具体包括： 

S2024-1，计算在 t时刻隐藏层状态序列的注意力值𝑙 
 ，计算表达式为： 

𝑙 
 = 𝑀 

 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊 𝑐   + 𝑈 𝑌 )；    （2.8） 

式（2.8）中，𝑌 表示 BilSTM 层的隐藏层输出的特征向量序列； 

𝑀 、𝑊 、𝑈  表示输入的权重矩阵；𝑐   为解码器𝑡 − 1时刻的状态； 

S2024-2，利用 Softmax 函数获得归一化注意力权重系数  
 ； 

计算表达式为： 

  
 =

   (  
 )

∑    (  
 ) 

   

；              （2.9） 

式（2.9）中，α 
 表示归一化注意力权重系数； 

S2024-3，对全部时刻的隐藏层状态 𝑌 进行加权求和运算，获得注意力机制

的输出状态向量为𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌 )； 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌 )的计算表达式为： 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌 ) = ∑ 𝑎 
  

   𝑌 
 ；           （2.10）。 

需要说明的是，本申请步骤 S2024 中，注意力机制能够通过计算不同时刻

隐藏层状态的注意力值、借助归一化处理，计算对应的注意力权重系数以及对

不同时刻隐藏状态序列进行加权求和，实现集中精力学习更重要更关键的特征
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目标。 

S2025，全连接层对关键信息进行学习，筛选对输出序列有用的特征信息，

获得最终决策后，得到多源融合数据时间序列。 

本发明实施例一提供的系统性风险传染机制的动态识别方法中，由于收益

率时间序列以及投资者情绪变化时间序列的信息维度大且噪声多，需要通过 SSA

算法进行序列去噪处理，然后将进行去噪处理后的时间序列作为DCNN层的输入，

DCNN 层通过其卷积层的卷积运算提取时间序列的空间维度特征后，将其输入到

BiLSTM 层，BiLSTM 层通过学习正向传播状态的 LSTM 以及反向传播状态的 LSTM，

获取时间序列前向、后向中隐含的特征信息，提取出时间序列的时间维度特征

信息；随后，获得时间序列的空间维度特征；Attention 层通过引入注意力机制，

对 BiLSTM 隐藏层状态序列分配不同的权重，进一步筛选核心关键信息；全连接

层将综合上述特征的关键信息获得最终决策。 

以上是对本发明提供的系统性风险传染机制的动态识别方法、系统的一个

实施例进行的说明，以下将对本发明提供的系统性风险传染机制的动态识别方

法的另一个实施例进行说明。 

实施例四 

参阅图 8，在实施例一的基础上，系统性风险传染机制的动态识别方法，所

述步骤 S30，基于多源融合数据时间序列，采用 Kruskal 算法动态生成金融市场

的系统性风险传染机制，并动态识别系统性重要机构，具体包括： 

S301，将多源融合数据时间序列转化为金融机构间的空间距离矩阵D； 

空间距离矩阵D中，元素𝑑  的表达式为： 

𝑑  = √2(1 − 𝜌  )；      （3.1） 

式（3.1）中，𝑖和𝑗分别代表不同的金融机构，𝑑  表示金融机构𝑖和𝑗的空间

距离，满足𝑑  ∈ ,0，1-； 

𝜌  度量了金融机构𝑖和𝑗的基于多源融合数据时间序列的相关性，其表达式为： 

𝜌  =
 (    )  (  ) (  )

√[ (  
 )  (  )

 ]0 .  
 /  (  )

 
1
；（3.2） 
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式（3.2）中，𝐸(. )为多源融合时间序列的均值； 

𝐸(𝑌 𝑌 ) − 𝐸(𝑌 )𝐸(𝑌 )为金融机构𝑖和𝑗的协方差； 

√,𝐸(𝑌 
 ) − 𝐸(𝑌 )

 -,𝐸(𝑌 
 ) − 𝐸(𝑌 )

 
-为金融机构i和j标准差的乘积，𝜌  满足

𝜌  ∈ ,−1，1-； 

S302，采用 Kruskal 算法动态生成金融市场的系统性风险传染机制，具体

包括： 

S3021，基于空间距离矩阵D，构建基于多源融合数据相似性的金融网络G； 

其中，金融网络 G 中，共包含 n 个金融机构；其网络节点表示金融机构，

空间距离𝑑  表示网络节点𝑖和网络节点𝑗连边的权重； 

S3022，通过 Kruskal 算法获得一个节点数目为n，连边数为n − 1的子网络

MST，获得金融市场的系统性风险传染机制；其中，所述子网络 MST 表示系统性

风险传染最可能的传染路径。 

需要说明的是，本申请步骤 S30221 中，通过 Kruskal 算法处理金融网络 G，

获得一个节点数目为 n，连边数为 n-1 的子网络 MST；所述子网络 MST 揭示了基

于多源融合数据相似性的金融网络中最紧密最重要的连接；该子网络 MST 意味

着在金融市场网络中系统性风险的最有可能的传染机制，即系统性风险将沿着 

MST 中的路径迅速在金融市场中传染扩散。 

S3023，采用复杂网络技术分析金融市场的系统性风险传染机制的动态变化，

并识别不同时期的系统性重要机构；具体包括： 

通过节点重要性维度和传染机制整体结构维度对步骤 S3022 生成的系统性

风险传染机制进行拓扑分析，识别出不同时期的系统性重要节点。 

需要说明的是，对于节点重要性维度，采用度中心性以及中介中心性来识

别传染机制中的系统性重要机构；其中，度中心性能够识别出与其他金融机构

联系最多的金融机构，中介中心性能够捕捉到对传染机制中控制程度较高的金

融机构； 

对于传染机制整体结构维度，采用归一化树长来衡量系统性风险传染机制

的动态长度变化，即连接紧密性的动态变化。 

本发明实施例三提供的系统性风险传染机制的动态识别方法中，基于多源
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融合数据的时间序列相关性以及 MST 方法的网络构建，一方面能够解决由于大

多数金融机构间的交易数据不公导致部分数据无法获得的问题，以及传统基于

相关性网络构建中仅考虑结构化数据而忽略非结构化数据中包含的微观情感信

息的问题；另一方面能够提取出隐含在金融市场中最关键最紧密的联系渠道，

即识别出系统性风险最有可能的传染机制。 

此外，本发明还提供了一种计算机可读存储介质，当所述存储介质中的指

令由电子设备的处理器执行时，使得电子设备能够执行如上所述的系统性风险

传染机制的动态识别方法。 

所述计算机可读存储介质，可包括：U盘、移动硬盘、只读存储器(ROM，Read 

-OnlyMemory)、随机存取存储器(RAM，Random Access Memory)、磁碟或者光盘

等各种可以存储程序代码的介质。 

综上，本申请中，通过深入分析系统性风险传染机制，可以从宏观上揭示

和发现系统性风险在金融网络内的传染机制的动态变化，也可以从微观上有效

识别并重点监控系统重要性机构；与此同时，通过重点关注关键时期(如 2015

年我国股灾、2020 年新冠疫情等时期)，有助于挖掘系统性风险传染机制在关键

时期的变化规律，一方面能够为金融机构自身的风险防范提供相应警示，另一

方面能够为投资者以及监管当局提供针对性建议。 

本申请在识别金融市场的系统性风险传染机制过程中，针对现有研究仅使

用结构化数据而忽略了非结构化数据中包含的微观情感信息；提出了一种基于

结构化数据和非结构化数据的系统性风险传染机制的动态识别方法，从更丰富

的数据维度揭示金融机构系统性风险的相关因素，更加全面准确的识别出金融

市场的风险传染机制，弥补了我国系统性风险传染机制识别中缺乏微观情感信

息等非结构化数据的现有空白，实用性极强。 

以上所述实施例仅表达了本发明的几种实施方式，其描述较为具体和详细，

但并不能因此而理解为对本发明专利范围的限制。应当指出的是，对于本领域

的普通技术人员来说，在不脱离本发明构思的前提下，还可以做出若干变形和

改进，这些都属于本发明的保护范围。因此，本发明专利的保护范围应以所附

权利要求为准。 


