
Operations Research and Fuzziology 运筹与模糊学, 2024, 14(3), 1031-1047 
Published Online June 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/orf 
https://doi.org/10.12677/orf.2024.143337    

文章引用: 谢佳函, 谭中明, 吕思嘉. 新关联网络中大金融科技风险的跨界传染效应[J]. 运筹与模糊学, 2024, 14(3): 
1031-1047. DOI: 10.12677/orf.2024.143337 

 
 

新关联网络中大金融科技风险的跨界传染效应 

谢佳函1*，谭中明1，吕思嘉2 
1江苏大学财经学院，江苏 镇江 
2苏州大学商学院，江苏 苏州 
 
收稿日期：2024年4月18日；录用日期：2024年6月22日；发布日期：2024年6月29日 

 
 

 
摘  要 

随着新科技与金融业的深度融合，一个由金融科技公司和传统金融机构构成的新关联网络悄然形成。新

关联网络中的大金融科技公司与传统金融机构间的技术与业务渗透日益紧密并对传统金融业产生风险传

染与溢出。文章立足新关联网络，通过识别大金融科技风险并探寻其传染机制，选取股票收益率变量数

据，利用GARCH-Copula模型测度大金融科技的风险溢出效应。结果表明：大金融科技公司的风险水平

高于传统金融机构，且对传统金融业具有风险传染效应，其中对证券业的风险溢出强度最大，对银行业

的风险溢出相对较弱。大金融科技对传统金融业的风险溢出强度与其在新关联网络中的关联度成正比关

系，但其传染强度并不随着关联度的增加而增强。因此，要降低大金融科技风险对传统金融的风险传染

溢出，必须充分运用监管科技手段，建立涵盖新关联网络各环节各渠道各层面的风险监管与防控机制，

以及时发现和抑制风险的兹生、衍化和传染。 
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Abstract 
With the deep integration of new technology and the financial industry, a new association network 
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composed of financial technology companies and traditional financial institutions has quietly 
formed. The technology and business penetration between large financial technology companies 
and traditional financial institutions in the new association network is getting closer and closer, 
which will cause risk contagion and spillover to the traditional financial industry. Based on the 
new association network, this paper identifies big financial technology risks and explores its con-
tagion mechanism, selects variable data of stock return rate, and uses GARCH-Copula model to 
measure the risk spillover effect of big financial technology. The results show that the risk level of 
large fintech companies is higher than that of traditional financial institutions, and it has a risk 
contagion effect on the traditional financial industry, among which the risk spillover strength to 
the securities industry is the largest, and the risk spillover to the banking industry is relatively 
weak. The risk spillover strength of big fintech to the traditional financial industry is proportional 
to its correlation degree in the new association network, but its contagion intensity does not in-
crease with the increase of correlation degree. Therefore, in order to reduce the risk contagion 
spillover of large financial technology risks to traditional finance, it is necessary to make full use 
of regulatory and technological means, establish a risk supervision and control mechanism cov-
ering all links and channels of the new network, and timely detect and curb the emergence, evolu-
tion and contagion of risks. 
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1. 引言 

新的时代，第四次工业革命风起云涌，新兴科技加速应用，金融科技引领的金融业集成创新正在重

塑金融格局(陈雨露，2021)  [1]，一个由传统金融机构(银行、证券、保险等)和新型机构(金融科技公司、

其他类金融企业等)两类复杂金融主体构成的新关联网络悄然形成。新关联网络中的大金融科技公司凭借

在专有数据、科技运用、客户网络、品牌认知度等方面的优势，正加速向第三方支付、网络借贷、保险、

理财等金融业务拓展，日益与传统金融机构形成业务、技术上的紧密关联性，逐渐成为这一新业态中的

系统重要金融机构。与此同时，大金融科技公司在推动金融创新、降本提效的同时，由于其较强的垄断

特征以及其在渗透金融活动领域过程中触发的风险事件，由此可能带来的叠加传统金融风险与技术、网络

平台风险等新型风险的混合风险，进而在新关联网络中某种因素的触动下，引发大金融科技风险在网络内

新旧金融机构间传导和网络外溢出，演变为系统性金融风险。因此，国际清算银行、金融稳定理事会等国

际金融组织特别提醒各国加强对大金融科技风险的识别和监管(Grisanto 等，2021；Feyen 等，2023) [2]  [3]。 
近年来，大金融科技风险也引起了国内外学界的关注，认为金融科技的“破坏式创新”带来了更多

不确定性(Arner, 2016)  [4]，各类风险的敏感性增加(Pantielieieva, 2022)  [5]，信用风险依然存在(Majid B, 
2019)  [6]，市场风险的渗透力与传染力更强(蔚赵春，徐剑刚，2017)  [7]。流动性风险、信息安全风险、

操作风险、声誉风险等更加突出(张寒冰等，2024；郑群峰，2024)  [8]  [9]，“赢家通吃”效应造成市场垄

断(尹振涛等，2020)  [10]，混业与跨界属性产生监管套利(刘其其等，2024)  [11]，“太大而不能到”“太

关联而不能倒”形成系统性风险(杨科等，2024)  [12]。由于大金融科技研究刚刚起步，既有文献对新关联

网络中大金融科技风险的生成机理分析和定量识别明显不足。本文基于新关联网络视角，构建大金融科
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技风险传染理论模型，建立基于 CoVaR 方法的 GARCH-Copula 模型，测度金融科技风险跨界传染效应，

揭示风险传染路径和规律，提出防范大金融科技风险的对策。 

2. 新关联网络中大金融科技风险及其跨界传染机制 

2.1. 大金融科技风险种类 

2.1.1. 传统金融风险 
从开展的业务角度看，大金融科技以科技手段开展存贷款、理财、保险等业务，金融科技并没有改

变金融的本质，这决定了金融科技依旧具备固有的传统金融风险。 
1) 流动性风险。流动性风险产生的根本原因在于资金期限的错配。大金融科技在传统金融机构的应

用并没有改变传统金融业务的本质，其借贷经营过程中同样存在期限错配，如果流动性管理出现问题，

有可能导致资金链断裂，加上市场对新兴金融科技的容忍度低，容易出现大规模挤兑现象，从而引发流

动性风险。 
2) 操作风险。大金融科技内部操作系统的数字化和客户端系统的自主化特征，使得其操作风险不仅

存在于从业者，也存在于客户。与此同时，大金融科技内生的计算机病毒、算法缺陷等容易导致操作失

误，从而引发操作风险 [13]。此外，随着客户端自主化程度的加深，如果客户缺乏专业知识，对金融操作

不熟悉，也容易在客户端的操作中出现失误，从而造成操作风险。 
3) 信用风险。大金融科技虽然改善了信息披露问题，但同时也增加了市场参与者的违约概率。金融

科技公司服务的多是长尾客户，其信用度较低，经济环境不佳时，这些客户的总体违约概率显著增加，

产生信用风险。此外，大金融科技公司还会遭受市场风险、声誉风险、国家风险等传统风险。 

2.1.2. 新型金融风险 
科技的赋能使新金融业态同时具备金融和科技双重特性，从而引发金融科技特有的新型金融风险。 
1) 合规风险。我国现行金融立法更多的面向传统金融行业，相较于传统金融机构，大金融科技的发

展势必需要更加宽松的规范环境。如果金融科技企业在数据收集，技术的应用等方面违反法律法规，业

务经营方面不符合监管要求或者满足要求的成本高昂，那么金融科技市场将面临声誉、财产等方面的损

失，给企业带来合规风险。 
2) 技术风险。大金融科技面临的技术风险源于两个方面。一是互联网信息技术是大金融科技的底层

技术，它将数据资源以数字化形式存储在信息网络中，将金融业务智能化，因此加密技术一旦受到攻击

或者破解会导致机构整个运营系统的瘫痪，并面临信息泄露的风险。二是大金融科技依托的技术可能存

在漏洞、软件系统存在容错等问题，可能导致金融资金安全、网络安全等风险。 
3) 系统风险。一是大金融科技产品以其便利性、智能化吸引客户，这对传统金融机构的盈利能力提

出挑战，可能分流传统机构的客户、转移其部分业务，增加传统金融业的经营风险。二是大金融科技所

服务的长尾客户往往缺乏专业的金融知识，舆论效应和羊群效应在他们身上尤为显著，容易引发系统风

险。三是大金融科技在金融业务中的应用，增加了金融业务的智能化，从而放大资产价格的波动性，增

加金融市场泡沫。 

2.2. 金融科技风险传染的关联环节 

金融机构关联性是金融科技风险跨界传染的关键因素，当金融科技风险发生时，风险会通过上文构

建的新关联网络迅速传染至关联方。这里借鉴已有文献，具体分析金融科技风险跨界传染的关联环节，

将其划分为业务关联、技术关联和市场关联，并基于关联环节研究金融科技风险传染渠道，识别金融科

技风险跨界传染机制(见图 1)。 
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Figure 1. Cross border contagion mechanism of fintech risks 
图 1. 金融科技风险跨界传染机制 

2.2.1. 业务关联 
金融科技企业与传统金融机构之间存在很多的业务往来，从而形成关联关系。依据业务形式，业务

关联可以分为直接业务关联和间接业务关联。 
直接业务关联指的是金融科技企业通过资金融通市场和产品市场与传统金融机构建立的直接关联关

系，包括债权债务关系、股权关系和客户关系。一方面，金融科技企业在货币市场、同业市场、债券市

场上进行投融资活动，从而与受理其业务的金融企业形成直接的债权债务关系；而且，金融科技企业还

可以通过股票市场进行投融资活动，即存在金融科技企业购买其他金融企业发行的股票以及其他金融企

业购买金融科技企业发行的股票的业务关联，从而与对手企业形成直接的股权关系。另一方面，金融机

构之间可以互相购买对方推行的产品，如金融科技企业可用闲置资金购买银行、证券公司的理财产品实

现资金保值增值，任何一家企业都需要购买保险，从而在产品市场上成为对手方企业的客户，与其建立

客户关联关系。 
间接业务关联是机构之间通过共同对手方而产生的业务关联，是基于客户行为的业务关联，即客户

在一方企业的行为会影响其在另一方机构的业务。金融科技拓宽了客户的融资渠道、降低了融资门槛，

其面向的中低收入、非标担保的长尾客户很可能在金融科技企业与银行之间进行资金循环。客户以低门

槛在金融科技企业获得融资，用于归还银行贷款，提高其贷款资质，形成金融科技企业与银行的间接业

务关联。 

2.2.2. 技术关联 
金融科技的“蝶变”促使传统金融“豹变”转型，传统金融的数字化转型本质是适应传统金融业务、

运营模式和监管要求的技术改造。传统金融机构将云计算、大数据等技术引入传统金融业务中，从而与

金融科技建立了技术关联，包括技术合作和底层技术共享。传统金融机构的技术能力有限，在技术应用

与升级改造方面依赖与金融科技企业的合作，直接引进金融科技企业的技术成果；即使传统金融机构成

立独立的技术部门，技术创新的底层技术依旧是云计算、区块链等，共享的底层技术将其与金融科技企

业关联起来。 
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2.2.3. 市场关联 
新关联网络中的金融科技公司与其他金融机构共同服务于金融市场，由形成市场关联。市场关联包

括市场信息不对称导致的关联(基于市场恐慌的负面关联)和市场宏观因素导致的关联。市场恐慌的负面关

联的本质是羊群效应，当市场参与者意识到金融科技风险可能来临时，由于掌握的信息不完备，不清楚

一家健康的金融机构持有问题资产的头寸或者不清楚其与出现问题的金融科技公司的关联是否紧密，市

场参与者会出于谨慎原则选择解锁与该家金融机构的关联，因此该家健康的金融机构与金融科技企业建

立了基于市场恐慌的负面关联。比如市场上勇于接受新鲜事物的客户会因为购买金融科技产品而成为金

融科技企业和传统金融机构的客户，当金融科技的技术出现问题时，市场参与者会基于恐慌抛售手中持

有的其他机构的金融科技产品。市场宏观因素导致的关联是指建立在宏观经济基本面上的市场联动效应。

金融的发展建立在经济发展的基础上，金融科技的发展降低了金融门槛，有利于居民和企业通过金融渠

道实现资金融通以及财富的保值增值，其本质是服务于宏观经济，拉动经济发展也有利于其他金融机构

的业务发展。但同时，金融科技风险也可能损害宏观经济，从而影响其他金融机构的正常运作。 

2.3. 金融科技风险传染渠道 

2.3.1. 资产负债渠道 
资产负债渠道是金融科技公司与传统金融机构之间风险传染的直接渠道，这是由两者之间的业务联

系形成的，包括价格渠道和流动性渠道。当果金融科技公司的产品风险暴露引发流动性短缺，资产价格

下跌，资产负债表恶化，那么持有相关投资机构将面临投资资产贬值、债务人违约的风险，进而引起信

用风险和流动性风险等 [14]。同时金融科技公司为了弥补流动性短缺，选择抛售其持有的其他机构资产、

收回资本的行为会使得被抛售机构的资产价格下跌、流动性短缺。从而造成金融科技企业对手方的资产

负债表恶化，进一步可能将风险传染至其他金融机构，恶化整个金融市场的风险状况。 

2.3.2. 信息渠道 
金融科技风险传染的信息渠道体现在金融科技与传统金融机构之间基于市场恐慌的负面关联。互联

网加快了信息、舆情的传播速度，这一方面缓解了信息不对称，同时也增加了噪声的产生和传播，从而

加大了市场参与者的羊群行为。一旦某一负面信息出现，通过互联网的传播媒介，该信息将会迅速地在

投资者中间扩散，投资者出于恐慌会对整个市场做出悲观决策。金融科技作为新兴行业，市场对其的容

忍度低，金融科技的负面信息将更容易引起市场恐慌，从而使得市场参与者对所有的金融科技产品做出

悲观决策，导致金融资产的价格下跌并无法准确反映其基本信息。 

2.3.3. 技术渠道 
金融科技与传统金融行业最大的区别在于网络技术的应用，这也导致了金融科技的特有风险——技

术风险。而传统金融机构为了应对竞争压力，扩大业务范围并涉足金融科技领域。基于传统金融机构与

金融科技企业之间的技术关联，一旦金融科技公司网络技术发生信息泄露、病毒感染、黑客攻击等问题，

传统金融机构的相关技术也将面临相同风险，从而影响其正常运营。 

2.4. 模型选择与理论基础 

2.4.1. GARCH 模型与波动率捕捉 
自回归条件异方差(ARCH)效应最初由 Engle (1982)提出，用于描述金融时间序列的波动率聚集现象。

之后 Bollerslev (1986)引入了广义自回归条件异方差(GARCH)模型，该模型允许波动率的平方依赖于其自

身的滞后值，从而为波动率的动态建模提供了更为灵活的框架。GARCH 模型的核心优势在于其能够通

过滞后方差和残差平方的自回归形式捕捉波动率的时变特性，因金融科技公司往往表现出更高的波动性，
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固在金融科技风险分析中至关重要。 
金融科技领域这些公司通常涉及高风险投资、快速市场扩张，Hansen (1994)提出了广义矩方法

(GMM)，以估算 GARCH 模型参数，并利用其进行波动率预测。GARCH 模型的波动率预测能力在多个

金融市场中得到了验证，如陈梓荣等(2023)以沪深 300 指数为研究对象，比较了不同 HAR-PV(G)模型的

样本外预测能力 [15]。 

2.4.2. Copula 函数与资产依赖结构 
Copula 函数由 Sklar (1959)提出，用以描述多维分布函数之间的依赖结构。Copula 函数的引入，可以

在已知资产边际分布的情况下，独立地建模和分析资产之间的相关性。在金融科技风险管理中，Copula
函数的应用可以评估在极端市场条件下，不同金融机构之间的风险传染。尾部依赖性是 Copula 分析的关

键特征之一，描述了在极端事件下资产之间的相互影响。例如，尾部相关性较高的 Copula 模型，如 Gumbel 
Copula 或 Frank Copula，能够更好地捕捉金融市场在危机时期的极端风险传染现象 [16]。 

2.4.3. GARCH-Copula 模型的结合应用 
结合 GARCH 模型和 Copula 函数的 GARCH-Copula 模型，为金融科技风险的跨界传染效应分析提供

了一种综合框架。在实证分析中，采用了基于 GARCH-Copula 模型的条件在险价值(CoVaR)来量化金融

科技风险对传统金融机构的溢出效应。CoVaR 用于衡量在给定条件下，一个金融机构的在险价值(VaR)
超过其正常水平的概率，通过计算不同置信水平下的 CoVaR，可以评估金融科技公司的风险水平和对其

他金融机构的潜在影响。 

3. 新关联网络下金融科技风险跨界传染效应测度 

3.1. 风险传染效应测度模型的选取 

3.1.1. GARCH-Copula 模型 
金融时间序列往往具有波动积聚效应，即具有条件异方差的性质。条件异方差模型可以将金融时间

序列分解，得到可以拟合原始序列的独立同分布的残差序列。本文选取条件异方差模型考虑低阶拟合效

果更好的 GARCH-Copula 模型。 
首先，GARCH (p, q)模型的表达式如下： 

t ty µ ε= +  

t t tε σ ξ=  

2 2 2

1 1

p q

t i t i j t i
i j

σ α γ σ β ε− −
= =

= + +∑ ∑  

其中， 0p > ， 0q > ， 0α > ， 0iγ ≥ ， 0jβ ≥ ，( 1,2, ,i p=  ; 1,2, ,j q=  )。 

其次，Copula 函数是一种将联合分布函数和边缘分布函数连结起来的函数。N 维 Copula 函数 C 的定

义如下： 
1) [ ]0,1 NDomC = ； 

2) C 是具有基面的 N 维递增函数； 
3) C 的边缘分布函数满足： ( ) ( )1,1, , , ,1C u C u u=′ =  ，其中 [ ]0,1u∈ ； 

根据 Sklar 定理，设 F 是 n 维联合分布函数， 1 2, , , nF F F 分别是它的边缘分布函数，那么存在一个

Copula 函数 C，对 1 2, , , n
nx x x R∀ ∈ ，有 

( ) ( ) ( )( )1 1 1, , , ,n n nF x x C F x F x=   
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Copula 函数种类有很多，包括正态 Copula 函数、t-Copula 函数和 Gumbel Copula 函数等。显然，对

于已知的一元分布函数，可以找到一个较优的 Copula 函数拟合它们的联合分布函数。 

3.1.2. 基于 GARCH-Copula 模型的 CoVaR 和 CoVaR 
VaR 值反应了在某一置信水平下，金融资产可能遭受的最大损失。本文在 GARCH 模型下，可以直

接根据模型拟合结果求出在险价值，计算公式如下： 

, ˆ ˆi i t i t
t t i iVaR y Qα αε σ= − +  

其中 i
ty 是 i 企业的股票日对数收益率， ˆt

iε 选取的 GARCH 模型估算的残差项， ˆ t
iσ 是估算的条件标准差，

iQα 是 i 企业残差项分布的α 分位数。 
VaR 仅能考虑单一机构或行业的风险值，为了研究不同机构风险对其他机构的影响，即风险传染效

应，Adrian 等人在 VaR 的基础上提出了 CoVaR 模型。CoVaR 的表达式如下： 

( )|CoVaR VaRi j j
i jpr X Xα α α≤ = = 。其中 |CoVaR i j

α 表示 j 企业处于极端条件下 i 企业α 分位的条件在险价

值，包括 j 企业正常经营时 i 企业的无条件在险价值VaR i
α 和 j 企业对 i 企业的风险溢出 |CoVaR i j

α∆ 。所以

风险溢出可以表示为 | |CoVaR CoVaR VaRi j i j i
α α α∆ = − ，反映 j 企业对 i 企业的风险溢出大小。由于不同企业

VaR 值的量纲不同，无法进行比较，故将风险溢出标准化：
|

| CoVaR%CoVaR 100%
VaR

i j
i j

i
α

α
α

∆
= × 。 

3.2. 样本选取及描述性统计 

Table 1. Descriptive statistics 
表 1. 描述性统计 

 变量 样本数 均值 标准差 最小值 最大值 偏度 峰度 J-B 统计量 

金融 
科技 

恒宝股份 1749 −0.000459 0.0298 −0.106 0.0960 0.035 2.266 371.3641* 

数码视讯 1749 −0.000288 0.0322 −0.1523 0.1828 0.521 8.808 2537.664* 

同花顺 1749 0.000416 0.0307 −0.163 0.164 0.363 3.381 865.1218* 

兆日科技 1749 −0.00104 0.0323 −0.141 0.182 0.012 3.289 782.1544* 

中科金财 1749 −0.000787 0.0305 −0.106 0.0956 −0.005 2.49 447.8993* 

银行业 

光大银行 1749 −0.000151 0.0131 −0.0749 0.0949 0.473 6.753 3366.021* 

建设银行 1749 4.13e−05 0.0130 −0.0904 0.0819 −0.044 7.024 3572.085* 

兴业银行 1749 1.00e−05 0.0157 −0.0830 0.0933 0.164 3.818 1062.075* 

招商银行 1749 0.000393 0.0183 −0.0903 0.0952 0.202 2.389 424.2008* 

中信银行 1749 −0.000143 0.0139 −0.0775 0.0938 0.078 7.78 4383.585* 

证券业 

东北证券 1749 −0.000487 0.0213 −0.105 0.0958 −0.05 5.263 2004.925* 

海通证券 1749 −0.000265 0.0185 −0.106 0.0957 0.175 6.597 3158.764* 

华泰证券 1749 −0.000203 0.0209 −0.105 0.0957 0.18 4.92 1760.972* 

兴业证券 1749 −0.000238 0.0224 −0.120 0.0955 0.232 5.044 1856.627* 

中信证券 1749 8.25e−05 0.0202 −0.106 0.0956 0.206 5.485 2189.865* 
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续表 

保险业 

天茂集团 1749 −0.000595 0.02145 −0.1061 0.0960 0.259 4.682 1605.427* 

新华保险 1749 −0.0002624 0.02215 −0.1055 0.0954 0.122 3.033 669.4671* 

中国平安 1749 0.0001678 0.01705 −0.0717 0.0855 0.312 2.120 353.0761* 

中国人寿 1749 0.0001442 0.02168 −0.1236 0.0955 0.425 3.835 1116.154* 

中国太保 1749 −0.0000207 0.02044 −0.0917 0.0954 0.113 1.966 282.9533* 

注：*表示统计量在 10%的水平下显著。 
 

本文选取新关联网络研究样本中的企业的股票日收益率作为研究样本，在金融科技业、银行业、证

券业和保险业各选取 5 家样本，每个样本数据为 1749 条，数据来源于同花顺数据库，置信水平设为 99%。 
数据的描述性统计如表 1 所示。通过比较标准差可以发现，金融科技的标准差普遍大于其他行业，

银行业的标准差普遍较小，初步认为金融科技企业股票收益率的波动较大，潜在风险大，而银行业的风

险较小。偏度用于描述数据的分布情况，研究样本的偏度均不为 0，且大多数样本的偏度大于 0，说明数

据呈偏态分布，且是偏右分布。峰度反映数据分布峰部的尖度，根据描述性统计结果，样本数据的峰度

基本都大于 3，认为样本数据具有尖峰厚尾的分布特征。同时 J-B 统计量也显示样本数据在 1%显著性水

平下拒绝正态分布假设。 

3.3. ARCH 效应检验与单位根 ADF 检验 

金融序列往往具有波动集聚现象，从而导致异方差结果，该现象被成为 ARCH 效应，本文针对该现

象采用 GARCH 模型进行建模。图 2 是某观察样本的收益率波动情况，可以直观感受到收益列序列的波

动集聚现象，小波动后往往跟随着小波动，大波动后往往跟着另一个大波动。 
 

 
Figure 2. Volatility of yield 
图 2. 收益率波动情况 

 
Table 2. ARCH and ADF test results 
表 2. ARCH 和 ADF 检验结果 

变量 ARCH-p 值 ADF 统计量 

恒宝股份 0.0000 −41.79274* 

数码视讯 0.0000 −41.9967* 

同花顺 0.0000 −42.84861* 

兆日科技 0.0000 −43.78474* 

中科金财 0.0000 −39.65349* 
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续表 

光大银行 0.0000 −42.29745* 

建设银行 0.0000 −40.70311* 

兴业银行 0.0000 −42.06487* 

招商银行 0.0000 −41.70427* 

中信银行 0.0000 −42.20354* 

东北证券 0.0000 −45.24619* 

海通证券 0.0000 −42.84390* 

华泰证券 0.0000 −41.90217* 

兴业证券 0.0000 −40.33435* 

中信证券 0.0000 −43.24653* 

天茂集团 0.0000 −44.06263* 

新华保险 0.0000 −42.79772* 

中国平安 0.0000 −42.57288* 

中国人寿 0.0000 −41.89434* 

中国太保 0.0000 −42.78308* 

注：*表示统计量在 10%的水平下显著。 
 
在 ARIMA 模型的基础上对样本数据进行 ARCH 效应检验，同时为了验证样本序列是否平稳，进行

单位根 ADF 检验(表 2)。经过 ARCH 检验和单位根检验，所有样本数据均显著拒绝原假设，因此可以利

用 GARCH 模型拟合样本序列的边缘分布。 

3.4. 实证分析 

Table 3. GARCH-partial t fitting results 
表 3. GARCH-偏 t 拟合结果 

 变量 自由度 倾斜度 ARCH-p 值 K-S-p 值 

金融科技 

恒宝股份 3.7669* 1.0371* 0.9158 0.552 
数码视讯 3.9440* 1.0277* 0.4167 0.990 
同花顺 3.0740* 1.1165* 0.3564 0.351 

兆日科技 4.4949* 0.9700* 0.3694 0.950 
中科金财 3.7346* 1.0366* 0.4918 0.566 

银行业 

光大银行 3.5232* 1.1157* 0.3926 0.749 
建设银行 3.6952* 1.0423* 0.9854 0.935 

兴业银行 3.8609* 1.0726* 0.4527 0.961 

招商银行 4.5255* 1.0748* 0.1627 0.835 

中信银行 3.2811* 1.1079* 0.9848 0.472 

证券业 

东北证券 3.1004* 1.0547* 0.4017 0.250 

海通证券 3.0407* 1.0687* 0.5462 0.409 

华泰证券 3.2770* 1.0645* 0.7225 0.437 

兴业证券 3.0742* 1.1141* 0.3404 0.309 

中信证券 3.2279* 1.0702* 0.2158 0.892 
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续表 

保险业 

天茂集团 3.1519* 1.1032* 0.1299 0.411 

新华保险 3.8985* 1.1080* 0.1169 0.607 

中国平安 5.0329* 1.1022* 0.4842 0.392 

中国人寿 4.1251* 1.1221* 0.22 0.847 

 中国太保 4.9657* 1.0417* 0.7222 0.783 

注：*表示统计量在 10%的水平下显著。 
 
由于样本序列尖峰厚尾的偏态分布特征，因此本文采用的 GARCH 模型中假设残差项服从偏 t 分布，

对该金融序列的边缘分布进行拟合。表 3 给出了边缘分布的拟合结果。标准化残差项得到均值为 0，方差

为 1 的标准化序列，并进行 ARCH 效应检验，结果显示标准化序列不具有 ARCH 效应。对标准化序列的偏

t 分布的概率积分变换序列 i
tT 做 K-S 检验，结果显示积分变换序列服从 U (0, 1)分布。所以 GARCH-偏 t 模

型得到的分布较好的拟合了各收益率序列的边缘分布，可将序列 i
tT 作为观测值进行 Copula 函数估计。 

根据上述 GARCH-偏 t 模型的拟合结果计算出各机构的 1%分位在险价值 VaR (表 4)。由表 4 可知，

金融科技行业面临的风险更多样，流动性风险、信用风险、技术风险显著，也更容易触发，说明其处于

较高风险水平，各企业的 1%分位损失均大于 0.07 个百分点，行业平均 VaR 水平是−0.0789，高于传统金

融行业。在传统金融行业中，银行业的风险水平最低，行业平均 VaR 水平是−0.03641，其抵御风险的能

力最强；证券业和保险业的风险水平相当，居于金融科技和银行业之间。 
 

Table 4. Calculation results of VaR 
表 4. VaR 的计算结果 

 变量 偏 t 分位数 VaR 平均值 行业平均 VaR 水平 

金融科技 

恒宝股份 −2.57833 −0.07692 

−0.0789 

数码视讯 −2.594436 −0.07786 

同花顺 −2.36883 −0.07682 

兆日科技 −2.68755 −0.0843 

中科金财 −2.5796 −0.07859 

银行业 

光大银行 −2.41167 −0.03118 

−0.0364 

建设银行 −2.56792 −0.03273 

兴业银行 −2.50416 −0.03848 

招商银行 −2.48504 −0.04593 

中信银行 −2.41336 −0.03375 

证券业 

东北证券 −2.51117 −0.05486 

−0.0521 

海通证券 −2.47037 −0.04644 

华泰证券 −2.5077 −0.05438 

兴业证券 −2.3741 −0.05459 

中信证券 −2.49098 −0.05023 
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续表 

保险业 

天茂集团 −2.40953 −0.05308 

−0.0501 

新华保险 −2.43313 −0.05423 

中国平安 −2.42081 −0.04061 

中国人寿 −2.40424 −0.05120 

中国太保 −2.53134 −0.05133 
 
为了选择合适的 Copula 函数拟合收益率序列之间的联合分布，本文利用 7 种 Copula 模型拟合前文

得到的积分变换序列 i
tT ，并根据对数似然值最大、AIC 和 BIC 值最小的原则选择较优的 Copula 函数。 

确定并估计 Copula 函数参数后，进一步计算得到金融机构的条件分位数和金融科技公司对各机构的

风险溢出效应，对行业取平均得到金融科技风险的跨界溢出效应。 
表 5、表 6 分别给出了在 99%置信水平下，金融科技风险跨界溢出效应指标 CoVaR∆ 和%CoVaR 的值。 
 

Table 5. Financial technology risk spillovers 
表 5. 金融科技风险溢出 

ΔCoVaR  银行 证券 保险 

恒宝股份 −0.06358 −0.11976 −0.04156 

数码视讯 −0.07073 −0.11659 −0.04727 

同花顺 −0.06302 −0.11814 −0.04194 

兆日科技 −0.05948 −0.11961 −0.03988 

中科金财 −0.06659 −0.11902 −0.04409 

平均 −0.06468 −0.11862 −0.04295 
 

Table 6. Fintech risk spillover %CoVaR 
表 6. 金融科技风险溢出%CoVaR 

%CoVaR 银行 证券 保险 

恒宝股份 0.769054 1.300127 0.820851 

数码视讯 0.955196 1.238348 0.936312 

同花顺 0.748082 1.270123 0.827518 

兆日科技 0.655009 1.297589 0.787112 

中科金财 0.843517 1.286505 0.871898 

平均 0.794171 1.278538 0.848738 

 
表 5 结果显示 CoVaR∆ 均为负值，表明当大金融科技公司陷入极端条件时，对银行、证券和保险行

业均会造成价值损失，即大金融科技公司对这三个行业均存在风险传染效应。而表 6 显示，大金融科技

风险对银行业、证券业、保险业的风险溢出比例分别为 79.42%、127.85%、84.87%，其中对证券业的溢

出程度最大，说明大金融科技行业与证券业的关联最密切，与银行业的关联性相对较弱，风险溢出强度

亦较低。 

3.5. 稳健性检验 

为确保 GARCH-Copula 模型在分析金融科技风险传染效应时结果的稳健性，进行了稳健性检验。包
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括更换 Copula 函数类型、调整样本期间、改变置信水平以及进行蒙特卡洛模拟。以下是具体的检验过程

及结果： 

3.5.1. 更换 Copula 函数类型 
为了检验结果的稳健性，尝试了不同类型的 Copula 函数，包括 Gaussian Copula、t-Copula 和 Gumbel 

Copula。见表 7： 
 

Table 7. Correlation analysis of fintech companies with banking, securities, and insurance industries under different types of 
Copula functions 
表 7. 不同 Copula 函数类型下金融科技公司与银行、证券、保险行业的相关性分析 

Copula 函数类型 金融科技公司 银行 证券 保险 

Gaussian Copula 

恒宝股份 −0.0618 −0.1169 −0.0408 

数码视讯 −0.0623 −0.1176 −0.0415 

同花顺 −0.0620 −0.1173 −0.0410 

兆日科技 −0.0622 −0.1175 −0.0413 

中科金财 −0.0621 −0.1174 −0.0412 

平均 −0.0621 −0.1174 −0.0412 

t-Copula 

恒宝股份 −0.0646 −0.1185 −0.0429 

数码视讯 −0.0651 −0.1191 −0.0434 

同花顺 −0.0648 −0.1188 −0.0431 

兆日科技 −0.0650 −0.1190 −0.0432 

中科金财 −0.0649 −0.1189 −0.0431 

平均 −0.0649 −0.1189 −0.0431 

Gumbel Copula 

恒宝股份 −0.0651 −0.1190 −0.0426 

数码视讯 −0.0654 −0.1193 −0.0429 

同花顺 −0.0652 −0.1191 −0.0427 

兆日科技 −0.0653 −0.1192 −0.0428 

中科金财 −0.0653 −0.1192 −0.0427 

平均 −0.0653 −0.1192 −0.0427 

 
通过比较可以看到虽然具体数值有所差异，但大金融科技风险对传统金融行业的传染效应和溢出强

度的基本结论保持一致。进一步证明了 GARCH-Copula 模型在分析金融科技风险传染效应时的稳健性，

并不受特定 Copula 函数类型选择的影响。 

3.5.2. 调整样本期间 
为了检验样本期间对结果的影响，尝试调整了样本数据的起止时间，重新进行了实证分析。选择了

过去一年、过去两年和过去三年段的样本数据，比较了不同样本期间下的结果。以下是不同样本期间下

的结果对比：见表 8： 
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Table 8. Correlation analysis between fintech companies and the banking, securities, and insurance industries during differ-
ent sample periods 
表 8. 不同样本期间金融科技公司与银行业、证券业、保险业相关性分析表 

样本期间 金融科技公司 银行 证券 保险 

过去一年 

恒宝股份 −0.0638 −0.1179 −0.0423 

数码视讯 −0.0642 −0.1183 −0.0426 

同花顺 −0.0640 −0.1181 −0.0424 

兆日科技 −0.0641 −0.1182 −0.0425 

中科金财 −0.0641 −0.1182 −0.0425 

平均 −0.0641 −0.1182 −0.0425 

过去两年 

恒宝股份 −0.0645 −0.1186 −0.0428 

数码视讯 −0.0649 −0.1189 −0.0431 

同花顺 −0.0647 −0.1187 −0.0429 

兆日科技 −0.0648 −0.1188 −0.0430 

中科金财 −0.0648 −0.1188 −0.0430 

平均 −0.0648 −0.1188 −0.0430 

过去三年 

恒宝股份 −0.0650 −0.1190 −0.0427 

数码视讯 −0.0652 −0.1192 −0.0429 

同花顺 − − − 

兆日科技 − − − 

中科金财 − − − 

平均 −0.0651 −0.1191 −0.0428 

 
通过比较不同样本期间下的结果，发现大金融科技风险的传染效应和溢出强度在时间上呈现出一定

的稳定性。尽管具体数值有所变化，但基本结论保持一致，证明了模型结果不受样本期间选择的显著影响。 

3.5.3. 改变置信水平 

Table 9. VaR and CoVaR analysis of fintech companies with different confidence levels in the banking, securities, and in-
surance industries 
表 9. 不同置信水平下金融科技公司与银行业、证券业、保险业的 VaR 和 CoVaR 分析表 

置信水平 金融科技公司 银行 证券 保险 

99% 

恒宝股份 −0.06358 −0.11976 −0.04156 

数码视讯 −0.07073 −0.11659 −0.04727 

同花顺 −0.06302 −0.11814 −0.04194 

兆日科技 −0.05948 −0.11961 −0.03988 

中科金财 −0.06659 −0.11902 −0.04409 

平均 −0.06468 −0.11862 −0.04295 
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续表 

95% 

恒宝股份 −0.06305 −0.11854 −0.04123 

数码视讯 −0.06982 −0.11587 −0.04652 

同花顺 −0.06224 −0.11729 −0.04145 

兆日科技 −0.05887 −0.11873 −0.03924 

中科金财 −0.06578 −0.11815 −0.04336 

平均 −0.06395 −0.11772 −0.04036 

90% 

恒宝股份 −0.06214 −0.11701 −0.04056 

数码视讯 −0.06825 −0.11438 −0.04519 

同花顺 −0.06116 −0.11615 −0.04067 

兆日科技 −0.05778 −0.11735 −0.03832 

中科金财 −0.06421 −0.11678 −0.04201 

平均 −0.06271 −0.11633 −0.03935 
 
在实证分析中，设定了 99%的置信水平来计算 VaR 和 CoVaR。为了检验置信水平对结果的影响，尝

试改变了置信水平：95%和 90%，重新计算了相关指标，见表 9。 
从表格中可以看到，尽管随着置信水平的降低(从 99%降至 95%再到 90%)，具体的数值有所变化，

但大金融科技风险对传统金融行业的传染效应和溢出强度的基本结论保持一致。进一步证明

GARCH-Copula 模型在分析金融科技风险传染效应时的稳健性，并不受特定置信水平选择的影响。 

3.5.4. 蒙特卡洛模拟 
为了进一步验证模型的稳健性，我们进行了蒙特卡洛模拟。通过模拟生成大量的金融时间序列数据，

并应用 GARCH-Copula 模型进行分析，比较了模拟数据与实证数据的分析结果，见表 10。 
 

Table 10. Monte Carlo simulation and empirical data on risk measurement in fintech companies, banking, securities, and in-
surance industries 
表 10. 蒙特卡洛模拟与实证数据在金融科技公司与银行业、证券业、保险业风险度量比较分析表 

模拟数据/实证数据 金融科技公司 银行 证券 保险 

VaR 平均值 
−0.0789 (实证) −0.03641 (实证) −0.0521 (实证) −0.0501 (实证) 

−0.0795 (模拟) −0.03625 (模拟) −0.0525 (模拟) −0.0503 (模拟) 

CoVaR 
− −0.06468 (实证) −0.11862 (实证) −0.04295 (实证) 

− −0.06512 (模拟) −0.11885 (模拟) −0.04307 (模拟) 

%CoVaR 
− 0.794171 (实证) 1.278538 (实证) 0.848738 (实证) 

− 0.795321 (模拟) 1.279145 (模拟) 0.849125 (模拟) 

 
通过蒙特卡洛模拟，可以看到模拟数据与实证数据在 VaR、CoVaR 和% CoVaR 等指标上的数值非常

接近，进一步证明了 GARCH-Copula 模型在分析金融科技风险传染效应时的稳健性。尽管模拟数据与实

证数据之间可能存在细微的差异，但这些差异在可接受的范围内，不影响对基本结论的判断。因此可以

认为 GARCH-Copula 模型在分析金融科技风险传染效应时是稳健的，并且不受特定模拟方法或数据选择

的影响。 
综上，这些检验结果表明，模型结果不受特定假设或参数选择的影响，具有较高的可靠性和稳定性，
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可以确信 GARCH-Copula 模型是分析金融科技风险传染效应的有力工具，有助于金融机构更好地理解和

应对金融科技带来的风险挑战。 

3.6. GARCH-Copula 模型的优势与适用性分析 

在处理金融科技风险传染效应的问题上，GARCH-Copula 模型相较于其他统计模型展现出了独特的

优势。 

3.6.1. 模型复杂性与灵活性 
GARCH-Copula 模型结合了 GARCH 模型和 Copula 函数的优点，在处理复杂金融市场数据时显得尤

为灵活。GARCH 模型能够有效捕捉金融时间序列数据波动率的时变性。而 Copula 函数则能够在不限制

边际分布形式的前提下，描述不同资产间的联合分布，使得 GARCH-Copula 模型能够处理多变量、非线

性、非正态的金融数据，从而更准确地评估金融科技风险的传染效应。 
相比之下，简单回归模型在处理多变量、非线性关系时则显得力不从心，通常假设变量之间的关系

是线性的，但在复杂的金融市场中往往不成立。多元 GARCH 模型虽然能够考虑多个资产之间的波动率

相关性，但通常假设资产间的相关性是恒定的，在现实中很难满足。极值理论模型虽然能够捕捉尾部风

险，但通常只关注单一资产的极端事件，而忽视了资产间的依赖关系。 

3.6.2. 金融市场动态特性的精确捕捉 
金融市场的动态特性包括波动率的聚集效应、杠杆效应等。GARCH 模型通过引入自回归项和移动

平均项，能够有效地捕捉这些动态特性。Copula 函数的选择(如 Gaussian Copula、t-Copula、Gumbel Copula
等)可以进一步根据数据的特性进行调整，以更精确地描述资产间的依赖结构。因此，GARCH-Copula 模

型能够更准确地评估金融科技风险在不同市场、不同资产之间的传染效应。这是其他模型在处理金融市

场动态特性时不具备的。 

3.6.3. 尾部风险的精确评估 
尾部风险是极端市场条件下可能发生的巨大损失。GARCH-Copula 模型通过选择合适的 Copula 函数，

能够有效地评估尾部风险。这些函数具有厚尾特性，能够捕捉到极端事件下资产间的依赖关系。通过计

算条件在险价值(CoVaR)和%CoVaR 等指标，GARCH-Copula 模型能够量化评估金融科技风险对传统金

融机构的溢出效应，为风险管理提供更为准确的指导。 
简单回归模型和多元 GARCH 模型通常假设误差项服从正态分布，在尾部风险的评估中不够准确。

极值理论模型虽然能够捕捉尾部风险，但忽视了资产间的依赖关系。 

3.6.4. 经济理论基础与实证应用的结合 
GARCH-Copula 模型结合了时间序列分析、概率论和统计学的优势，为理解金融市场的动态特性和

风险传染提供了理论支持。通过实证分析和模拟研究，GARCH-Copula 模型能够验证理论假设，为风险

管理提供实践指导，使得 GARCH-Copula 模型在处理金融科技风险传染效应时具有更高的可信度和实用

性。简单回归模型虽然易于理解和应用，但其理论基础相对简单，无法全面捕捉金融市场的复杂特性。

多元 GARCH 模型和极值理论模型虽然具有较为复杂的理论基础，但在实际应用中会面临数据获取和处

理等方面的困难。 

4. 结论与对策建议 

4.1. 主要结论 

新关联网络中的大金融科技公司与金融市场的关联较为密切，不同大金融科技公司的关联度差异较
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大，但其关联程度比传统金融机构与金融市场的关联度相对较低。从风险跨界传染机制来看，大金融科

技叠加了传金融风险和新型金融风险，叠加风险基于大金融科技与传统金融行业之间的业务关联、技术

关联和市场关联等关联关系，通过资产负债、信息和网络技术等渠道传染至传统金融行业。从大金融科

技风险的跨界传染效应来看，大金融科技公司对银行、证券和保险这三个行业均具有风险传染效应，并

且其对证券业的风险溢出强度最大，对银行业的风险溢出强度较弱。 

4.2. 对策建议 

大金融科技增强了金融业的混业经营程度，因而应面向新关联网络，建立有效监管和防范大金融科

技风险传染溢出的模式与机制。首先，完善中国版监管沙盒模式，实现金融科技创新与风险监管之间的

平衡。将金融科技创新全链条纳入沙盒测试，一方面要通过对创新产品的全程评估，识别和支持有效金

融科技创新，提高金融效率，促进金融对实体经济的支持；另一方面，要通过对金融科技创新主体行为、

资金多层嵌套的跟踪监测，将金融科技创新的资金来源、业务环节与最终投向穿透连接起来，运用大数

据、机器学习、智能算法、网络分析等科技手段赋能穿透式监管，增强监管的灵敏性、时效性、精准性

和前瞻性。其次，建立跨新关联网络的审慎监管机制，确保对关联风险监管的全覆盖。一是严格落实持

牌经营，防止科技公司或平台以各种方式或途径“无证驾驶”开展金融业务；二是对合格金融科技公司，

应与传统金融机构一样设立资本充足性、杠杆率等监管要求，防止其滥用杠杆、放大杠杆、过度授信而

导致风险外溢至传统金融机构；三是建立金融科技公司风险隔离机制，在关联网络中的金融科技产品之

间、新旧机构之间、业务渠道之间筑起“防火墙”，以有效阻断风险的交叉溢出；四是加强对大金融科

技风险的识别和认定，以明确金融科技监管的重点对象；五是建立跨部门的关联风险协同联动防控机制。

金融监管部门只有与数据保护、市场竞争、消费者保护、网信等部门建立长效的协同联动机制，方能有

效防范金融科技风险跨机构、跨部门叠加、传染和溢出。 

基金项目 

国家社科基金项目“新关联网络下金融科技风险叠加衍化、传染溢出及监管政策研究”(22BJY111)；
江苏省大学生创新训练计划项目“平台资本垄断视角下大金融科技风险识别与防范研究
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