关于系统性风险传染机制的动态识别方法、终端及存储介质
的申诉材料
本材料是对发明专利名称：系统性风险传染机制的动态识别方法、终端及存储介质、专利号：2022109047578，申请人：北京工商大学的专利，关于被认定为“非正常专利申请”的申诉材料。
以下为具体内容：
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。
1、模型介绍
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；
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。
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；
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，根据窗口长度将原始时间序列进行滞后排列操作，获取其对应的轨迹矩阵，并对轨迹矩阵进行奇异值分解；
其中，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，重新表述轨迹矩阵中的有用信息，并通过对角平均法将重新表述的轨迹矩阵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和后向隐藏层长短期记忆共同决定。
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。
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。
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；
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，构建基于多源融合数据相似性的金融网络：
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，空间距离表示网络节点和网络节点连边的权重；
S3022，通过Kruskal算法获得一个节点数目为，连边数为的子网络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。
2、系统性风险传染机制的动态识别系统结果展示
由于金融机构的高度互联性，本专利的样本对象基于证监会2012的分类标准，考虑了银行､证券､保险､信托四类金融机构以及类金融部门房地产行业。由于房地产大多从事融资租赁等金融业务，故将类金融部门房地产考虑在内。样本对象如表1所示。依次选择各行业代表性权重股，剔除停牌超过10个交易日的股票，最终选取49只个股进行研究，时间跨度为2017年1月—2021年12月(停牌时间10个交易日以内期间的股价数据以停牌前一日的股票收盘价格代替)。数据来源为Wind数据库。
表1 样本对象
	银行
	证券
	保险
	多元金融
	房地产

	平安银行
	中油资本
	天茂集团
	泛海控股
	万科A

	宁波银行
	国元证券
	中国平安
	民生控股
	华侨城A

	浦发银行
	广发证券
	中国太保
	陕国投A
	金融街

	华夏银行
	长江证券
	中国人寿
	九鼎投资
	中天金融

	民生银行
	中信证券
	
	五矿资本
	阳光城

	招商银行
	国投资本
	
	爱建集团
	中南建设

	南京银行
	海通证券
	
	
	荣盛发展

	兴业银行
	招商证券
	
	
	保利发展

	北京银行
	兴业证券
	
	
	新湖中宝

	农业银行
	华泰证券
	
	
	华夏幸福

	交通银行
	光大证券
	
	
	金地集团

	工商银行
	
	
	
	陆家嘴

	光大银行
	
	
	
	

	建设银行
	
	
	
	

	中国银行
	
	
	
	

	中信银行
	
	
	
	



（1）多源异构时间序列样例
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, 以金融街和陆家嘴为例，图2.2展示了多源异构时间序列样例；
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图1  多源异构时间序列样例展示
（2）基于多源异构数据的金融网络的构建
基于空间距离矩阵，构建基于多源异构数据的金融网络，使得网络连边能够反映风险的溢出情况以及传染方向如图2所示。
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图2  基于多源异构数据的溢出风险网络
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图3  基于结构化数据构造的金融网络
图2和图3分别展示了2016-2021年基于不同数据的金融网络，其中，图2展示了基于多源异构数据的溢出风险网络，图3展示了基于结构化数据的金融网络。其中，粉色节点代表房地产业，红色节点代表银行业，蓝色节点代表证券业，灰色节点代表多元金融业，黑色节点代表保险业。
通过对比基于不同数据的金融网络，可以直观发现：第一，相比于基于结构化数据的金融网络，基于多源融合数据的溢出风险网络的节点间关系更丰富，整体联系更紧密。这说明，基于多源融合数据的溢出风险网络能够捕获更多维度的信息，识别出更丰富的风险传染渠道。第二，金融机构间形成的风险网络在不同年份存在差异，即网络结构具有显著的时变特征。
（3）基于多源异构数据的金融网络的动态演变
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图4  金融风险传染网络聚类系数与平均最短路径长度的动态变化

本发明使用网络的聚类系数以及网络的平均最短路径长度作为反应其整体结构变化的评估参数，其动态变化趋势分别如图4中蓝色曲线和黄色曲线所示。可以看出，这两个网络评估参数出现周期性变化特征，自2016年开始，网络结构整体关联程度变化划分为4个阶段。第一阶段(2016年1月之前)：图3.5中的聚类系数出现明显上升的趋势，说明网络的聚集程度变强。这主要是受2015年7月份中国股市暴跌的影响，2016年初，金融市场的各大子行业在系统性风险的暴露仍呈上升趋势，因此，我国的总体系统性风险仍保持较高水平，这使得各金融机构之间的关系明显增强。与此对应，图3.5中显示平均最短路径长度也明显降低，这反映出在市场环境极端困境时期，网络结构整体关联程度更加密切，同时风险传导速度相对更快。第二阶段(2016年下半年开始至2017年5月)：若干政策文件发布后，市场交易量开始缩减，总体风险传染强度有所减弱，聚类系数也相应降低，同时平均最短路径长度趋势相应升高。第三阶段(2017年9月至2019年8月)：受流动性反弹叠加美联储升息以及中美贸易争端等因素的影响，总体风险传染效应有所反弹。第四阶段(2020年初至以后)。网络连接水平在2020年开始上升，并逐渐达到峰值0.78左右，同时，平均最短路径长度也下降至1.39左右，这或许是因为，疫情造成投资者的恐慌情绪增加，这一消极的外部冲击，使得股市的波动更加剧烈，致使系统性风险大幅增加，使金融网络之间的连接激增。此外，本发明发现，在大多数时期，衡量网络结构变化水平的这两个参数变动趋势大致相反，如在宏观经济衰退情况下，风险网络的关联程度更加紧密，聚集程度相对较高，平均最短路径长度相对较小。
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（b）
图5  金融风险传染网络聚类系数与平均最短路径长度的动态变化对比


图5(a)和(b)分别展示了基于结构化数据的金融网络与基于多源异构数据金融网络的两个评估参数整体变化趋势。
从整体来看，与基于多源异构数据的溢出风险网络相比，基于结构化数据的金融网络的聚类系数水平偏低，同时平均最短路径长度偏大，这说明基于结构化数据的金融网络无法捕捉到某些间接传染渠道､低估了网络的整体连接水平。
进一步观察到，虽然其变动趋势同样呈现出周期性特征，但通过对比发现，在一些宏观事件时期，该网络的变化相对平缓：一方面，在2016年初，受15年股灾的影响，导致投资者悲观情绪升温，系统性风险通过投资者情绪这一间接渠道传导到我国金融市场，进而通过借贷资本流动等其他渠道传导，增加了网络整体联系程度。而基于结构化数据的金融网络在此期间，无论是反应风险传导范围的聚类系数还是反应风险传导速度的平均最短路径长度，变动趋势都相对较为平缓，无法捕捉到由于投资者情绪等原因等间接渠道的增加造成的网络结构的较大变化。另一方面，2020年疫情爆发后，由于投资者恐慌引起的“羊群效应”，股价下跌。因此，在2020年疫情初期，金融风险网络的连通性增强，聚集程度增强，对应此时系统性风险水平上升。基于结构化数据的金融网络在2020年初期，两个评估参数的变动趋势同样较为平缓，且变化相对滞后，这同样说明其无法及时捕捉到间接渠道的变化导致的结构变化。
（3）系统性风险传染机制的动态识别
图6(a)和图6(b)分别展示了2018年和2020年的基于多源异构数据的溢出风险网络传染路径；
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图6  基于多源异构数据的溢出风险网络的传染路径
首先，从图6(a)2018年的风险传染路径可以看出，在风险传染路径的总体结构方面，阳光城和兴业银行相距最远，即2018年的风险网络中，最长传染路径距离为14，远小于网络中金融机构的数量49，这反映出，在传染路径中，仅仅通过14个公司，距离最远的两个金融机构就可以建立联系。值得注意的是，由于风险传染路径仅显示金融机构间风险传播性最强的渠道，即过滤了其他传染渠道，因此，实际而言，在风险传染路径中，当一个公司仅有风险输入渠道时，风险不会发生阻断，会通过其他渠输出渠道继续扩散。而从2020年的风险传染路径来看，最长传染路径长度仅为11，这反映出，危机时期我国金融风险传染路径中金融机构间风险联系更紧密，风险扩散速度更快。
其次，通过对比图6(a)和(b)可以发现，相比于2018年的风险传染路径，在2020年的风险传染路径中，房地产公司的直接辐射传染范围变大，直接对象为多元金融､中小规模银行以及证券公司。这主要是因为，“新冠黑天鹅”时期助涨了房地产行业的泡沫现象。一方面，由于房地产的特殊行业属性，基于信息不对称影响，抵押品价值的稳定性保障了中小银行的信贷业务资金的安全，在经济上行时期，银行基于对房地产价格偏高､收益佳的考虑，倾向于与房地产建立更多的业务联系，即借款给房地产部门，在经济下滑时期，这一行为将加快资产风险暴露速度。另一方面是经济低迷时期，投资者对于房价上涨的期望将有所变化，投资性房地产将大量被抛售，房地产市场将面临下行的压力，致使房地产风险向与其相关的公司溢出。
（5）系统性重要机构的识别
本发明从“太关联而不能倒”､“太中介而不能倒”､“风险发送方”以及“风险接收方”的综合视角出发，对系统性重要机构进行对比性实验评估。
表2  基于度中心性系统性重要机构评估结果
	度中心性排名

	排名
	2016
	2017
	2018
	2019
	2020
	2021

	1
	工商银行
	工商银行
	工商银行
	工商银行
	工商银行
	工商银行

	2
	建设银行
	建设银行
	建设银行
	建设银行
	建设银行
	建设银行

	3
	中国银行
	中国银行
	中国银行
	农业银行
	农业银行
	农业银行

	4
	农业银行
	招商证券
	招商证券
	中国银行
	广发证券
	万科A

	5
	招商证券
	中信证券
	万科A
	北京银行
	万科A
	中国银行

	6
	中信证券
	万科A
	农业银行
	交通银行
	中信银行
	保利发展

	7
	万科A
	农业银行
	中信证券
	广发证券
	中国银行
	交通银行

	8
	北京银行
	北京银行
	北京银行
	万科A
	保利发展
	阳光城

	9
	光大银行
	兴业银行
	兴业银行
	中信银行
	海通证券
	海通证券

	10
	海通证券
	招商银行
	中国人寿
	招商银行
	光大银行
	广发证券


度中心性。表2给出了基于度中心性的排名信息。可以得出以下几点结论：以2020年为例，从整体上看，市值越高，度中心性越高，如中国四大银行､万科､广发证券、保利发展。这些结果符合“太大到不能倒”的理论。然而，市值较低的金融机构也有较高的投度中心性，如光大银行，光大银行市值排名第18，度中心性排名第10。由此可以看出，系统重要性还受到金融机构之间相关性等其他因素的影响，在监管实践中只关注“大而不能倒”是不可取的。不仅是大型金融机构，而且相对较小但与其他金融机构关系密切的公司也可能具有系统重要性。
进一步，通过对比不同年份，可以发现，系统性重要机构名单是动态变化的：房地产行业在2020年以及2021年排名上升。由于房地产行业的特殊性质，使得该行业已经逐渐金融化，因此与各大金融子行业相互关联，2020年新冠疫情期间，受到投资者情绪波动的影响，房地产对其他经济部门的风险效应显著增强。除此之外，从整体上看，当以度中心性为衡量指标时，不同年份的系统性重要机构仍然以市值较大的金融机构为主。这主要是因为金融机构的规模越大，所涉经营业务越广泛，与其他金融机构的建立的联系就越多，度中心性就越大。
表3  基于出度系统性重要机构评估结果
	出度排名

	排名
	2016
	2017
	2018
	2019
	2020
	2021

	1
	工商银行
	工商银行
	工商银行
	工商银行
	工商银行
	工商银行

	2
	建设银行
	建设银行
	建设银行
	建设银行
	建设银行
	建设银行

	3
	中国银行
	中国银行
	中国银行
	农业银行
	广发证券
	农业银行

	4
	农业银行
	招商证券
	招商证券
	中国银行
	农业银行
	万科A

	5
	招商证券
	中信证券
	万科A
	北京银行
	万科A
	中国银行



表4  基于入度系统性重要机构评估结果
	入度排名

	排名
	2016
	2017
	2018
	2019
	2020
	2021

	1
	天茂集团
	九鼎投资
	长江证券
	天茂集团
	民生控股
	爱建集团

	2
	长江证券
	天茂集团
	陕国投A
	九鼎投资
	九鼎投资
	中国平安

	3
	爱建集团
	长江证券
	兴业证券
	陕国投A
	中国平安
	民生控股

	4
	九鼎投资
	陕国投A
	中国平安
	华夏银行
	爱建集团
	长江证券

	5
	陕国投A
	爱建集团
	民生银行
	长江证券
	阳光城
	民生银行


出度和入度。为了进一步分析，金融风险网络中的风险发送方以及风险接收方，实施更加精细化管理。本发明从出度和入度角度出发对基于改进delta-covar的溢出风险网络进行分析。表3展示了出度排名情况，以2020年为例，排名靠前的分别是工商银行､建设银行､广发证券､农业银行以及万科A等。注意到，不同年份的风险发送方的名单是动态变化的，但仍然集中在银行､证券､房地产行业。这说明银行､证券以及房地产行业的风险容易波及其他金融机构，扮演风险发送方角色。表4展示了入度排名情况，本发明发现不同年份排名靠前的集中在市值相对较小的证券公司､保险业以及多元金融。这说明证券､保险､多元金融容易受到其他机构的影响，是系统中的脆弱性节点，在风险网络中主要扮演风险接收方角色。因此，抑制风险发送方产生的风险对于稳定金融网络体系，降低扮演风险接收方角色金融机构发生危机的可能性至关重要。
表5  基于中介中心性系统性重要机构评估结果
	
	中介中心性排名

	排名
	2016
	2017
	2018
	2019
	2020
	2021

	1
	工商银行
	工商银行
	工商银行
	工商银行
	工商银行
	工商银行

	2
	农业银行
	农业银行
	建设银行
	建设银行
	农业银行
	建设银行

	3
	中国银行
	中国银行
	农业银行
	农业银行
	广发证券
	农业银行

	4
	建设银行
	建设银行
	中国银行
	中国银行
	建设银行
	中国银行

	5
	招商银行
	民生银行
	广发证券
	广发证券
	万科A
	交通银行

	6
	中信银行
	广发证券
	招商银行
	陆家嘴
	农业银行
	招商证券

	7
	民生银行
	招商银行
	光大银行
	北京银行
	中国银行
	光大银行

	8
	广发证券
	中信银行
	北京银行
	光大银行
	交通银行
	海通证券

	9
	中信证券
	万科A
	陆家嘴
	华侨城A
	陆家嘴
	招商银行

	10
	北京银行
	中信证券
	金融街
	招商银行
	金融街
	国投资本


中介中心性。为了避免漏掉发挥风险中介作用的系统性重要机构，本发明用中介中心性指标作补充方法，如表5所示。以2020年中介中心性排名为例，尽管多数金融机构已经出现在度排名中，不过值得一提的是，陆家嘴､金融街等金融机构尽管度中心性相对不高，它们在网络中却具有较高的风险中介效应，也属于系统性重要机构，作为网络的桥梁，加速网络间风险的扩散。这些同样也意味着资产规模相对较小的机构也可以在金融风险网络中发挥关键作用。此外，从节点类型来看，中介中心性系统性重要机构依然集中在银行业。
进一步，通过对比不同年份，可以发现，基于中介中心性的系统性重要机构名单也是动态变化的。如2021年，证券行业在网络中的中介作用增强。这是因为，证券机构和银行在此时期渠道业务上拉近了距离，证券机构经营利润丰厚的生意，协助银行把帐面贷款､票据等转换成资产负债表以外金融产品，银行与其他机构的联系更紧密，进而证券机构与其他机构的联系也更紧密。因此，这也提醒相关监管者要对系统性重要机构进行动态监测，及时采取切实有效的监管措施，维护金融市场的稳定。
综合度中心性､出入度以及中介中心性对比实验可以发现，与基于结构化数据的金融网络相比，本发明构建的基于多源异构数据的溢出风险网络在识别系统性重要机构时具有明显的优势：首先，除了能够识别出市值较大的“太大而不能倒”的金融机构外，还能够考虑更多维度的信息，同时从风险溢出角度出发，识别出更准确更符合现实意义的系统性重要机构。其次，相比于基于结构化数据的无向网络，本发明构造的基于多源异构数据的溢出风险网络不但能够识别出系统重要性机构，同时还能够从出度和入度两方面对系统性重要机构进行识别，判断金融机构是风险溢出方还是风险接收方，进而采取针对性措施。
因此，本发明构造的基于多源异构数据溢出风险网络，可以从更丰富的维度对系统重要性机构进行评估。这将有助于相关监管机构综合使用多维度评估指标来监管不同风险时期的系统性重要机构，从而实现更精细的监管。
以上内容，请审查员审查，再次表示感谢！若有其他问题可与发明人交流。发明人：邢浩祯，电话18617901616。
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内容：


 


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。


 


1


、模型介绍


 


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；
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