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摘要:通过对真实银行间借贷行为的数学抽象,建立了一个动态的银行间借贷网络模型. 利用该模型,在计算机平

台上,可以模拟仿真银行间市场. 仿真的银行间市场能够展现出银行间资金流动等诸多规律,并能够用于研究银行

间的流动性保护以及潜在的风险传染等规律性问题.同时,提出了分布式的银行间风险传染预警策略.利用分布式

方法,将每家银行的风险特征映射成银行系统整体风险预警值,能够有效的解决中央预警方式的时滞性问题.仿真

实验结果表明,银行的违约和风险传染并不是突发的,而是银行系统的风险累积的结果;分布式预警策略反映了银

行系统内风险的累积过程,能够很好地预警银行系统性风险.
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Abstract: A dynamic interbank loan model is established by mathematical abstraction for real bank lending
behavior. By using this model, the behavior of interbank can be realistically simulated via computer platfor-
m. Through the simulation, it is found that a lot valuable regulation of interbank which can be used to study
liquidity protection and potential risk. Meanwhile, this paper also presents a distributed banking systemic risk
prediction strategy. Using the distributed method this strategy maps the risk character of banks to banking sys-
tem risk index. This method can effectively solve time-delay of centralized prediction strategy. The simulation
results show that the bank default and risk contagion is not an emergency even, but an accumulated result. The
presented strategy can also reflect the accumulated process and precisely predict the banking system risk.
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1 引引引 言言言

银行间市场为商业银行以及其他金融机构提供了一个管理流动性的手段. 如果没有银行间市场存在,

商业银行不得不持有大量超额准备金以应对无法预测的流动性需求. 由于存在银行间市场, 商业银行不需

要持有大量的超额准备金. 当超额准备金无法满足自身的流动性需求时, 商业银行可以通过银行间市场借

入资金, 满足流动性; 当超额准备金过剩时, 商业银行可以通过银行间市场借出资金, 获得收益. 因此, 银行

间相互持有的债务形成了复杂的银行间网络. 虽然, 银行间市场为商业银行提供了彼此之间的相互保护. 但

是, 银行间市场也为银行间的风险传染提供了渠道 [1]. 银行间的风险传染是由银行间债务不能偿还所引起

的. 当一家银行没有办法偿还其银行间债务时, 传染就产生了. 给这家银行发放银行间贷款的银行, 由于贷

款无法收回可能导致其自身倒闭(被传染). 同时, 被传染的银行也无法偿还自身的银行间借款, 从而产生多

米诺连锁效应, 引发系统性风险. 2008 年的美国次贷危机和 2010 年的欧债危机都已证明银行间网络的高度

复杂性和不稳定性. 这也引起了学者们对银行间网络的关注.

最早的银行间网络与风险传染的研究可以追溯到 Allen 等 [2]. 他们研究认为银行间的风险传染力度

和传染路径与银行间的拓扑结构有关. Freixas 等 [3] 通过模拟对比了全连接的银行间网络和环形的银行间

网络中风险传染. 除了对规则网络进行研究, 学者们还关注了随机网络中的风险传染. Nier 等 [4]将银行间

网络模拟成随机网络, 并分析了风险传染的影响要素以及传染进程. 与此同时, 学者们对真实银行间网络

特征也进行了大量分析, 并发现银行间网络都属于无标度网络(无标度网络的重要特征是节点度服从幂率

分布). Boss 等 [5]分析了奥地利的银行间市场, 研究发现该网络的度分布服从两阶段的幂律分布. Soramaki

等 [6]研究了美联储电子转移支付系统(Fedwire)中银行间网络, 研究发现该网络节点入度和出度服从幂律分

布. 在对英国大额支付系统(CHAPS)的研究中, Becher 等 [7] 发现虽然英国的银行数量远少于美国, 但银行间

网络节点度也有相似特征. 同类研究还包括巴西的银行间市场 [8], 匈牙利的银行间市场 [9], 瑞士的银行间市

场 [10], 荷兰的银行间市场 [11], 意大利的银行间市场 [12]. 随后, 学者们研究了无标度网络对银行间风险传染

的影响[13,14]. 上述文献在银行间静态网络以及银行间风险传染等研究方面取得了许多进展, 也为后续研究

奠定了基础.

然而, 银行间的债务具有高频性和动态性的特点. 银行间的风险传染是一个积累、演化的过程. 为了研

究银行间风险的动态特征和传染特征, 则需要从银行间债务的动态机制入手. 为此, 最近学者们在建立动态

的银行间网络模型上进行了尝试. Iori 等 [15]认为银行的流动性冲击来自于客户存款与取款的随机行为, 银

行间借贷行为源自于银行的流动性需求并在此基础上, 提出了动态银行间借贷的模拟规则. Afonso 等 [16]通

过研究美联储电子转移支付系统, 发现银行会根据自身备付金状况决定拆出资金并通过比例函数简化银

行的决策, 模拟了银行间的资金流动. Georg [17] 的研究在区分主体异质性上做出了尝试. Georg [17]在 Iori

等 [15] 提出的动态规则的基础上, 通过建立银行间决策的期望效用函数来区别不同银行的异质性问题. 此外,

Lenzua 等 [18]、陈冀等 [19]对银行间网络结构的动态形成规律进行了研究, 并在此基础上研究了银行间网络

的风险传染问题. 这些研究在探索银行间借贷的动态规则方面进行了有益尝试.

本文在文献[5,6,15,16]的基础上, 建立一个银行间借贷的动态网络模型. 该模型将真实的银行间借贷行

为进行数学抽象, 并以此建立一个仿真的银行间市场. 这一动态网络模型通过对银行间市场的模拟, 能够展

现出银行间资金流动等诸多规律. 并能够用于探索银行间的流动性保护以及潜在的风险传染等规律性问题.

此外，本文建立了一套即时、有效的银行间风险传染预警策略. 传统的中央银行、银监会等监管机构收

集信息并预测风险的中央式预警方法, 存在明显的滞后性问题. 银行间市场瞬息万变的特点导致了中央式

预警方法作用十分有限. 为此, 本文采用分布式的方法建立预警策略. 分布式方法在计算机领域有较为广泛

的应用. 所谓分布式就是在网络中没有中央系统进行管理, 所有节点的运行都是通过彼此间的协调进行.

Olfati-Saber [20] 通过分布式的方式解决通讯网络中的信息流相互协调的问题. Wang 等 [21]利用分布式方法
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解决群体机器人之间的相互协调. Yang 等 [22] 研究了通讯网络中的分布式控制方法. 银行间网络中的资金

协调与其他群体网络存在高度相似性. 而且分布式方法的核心优势在于能够避免中央控制的滞后性问题.

2 银银银行行行间间间债债债务务务的的的动动动态态态网网网络络络模模模型型型

银行在经营管理过程中, 期限错配是一个普遍现象. 贷款的收回、客户的存款形成了银行的流动性供给.

相反, 客户的贷款需求、存款的提取构成了银行的流动性需求. 通常情况, 银行的流动性供给与流动性需求

不会保持同步. 这导致了商业银行超额准备金的波动 [15]. 令 ∆R 表示商业银行的超额准备金变动. ∆R > 0

表示流动性供给大于流动性需求, ∆R < 0 表示流动性需求大于流动性供给. 因此, 银行 i 第 t 期的超额准

备金表示为

R (1)
t

i = Rt−1
i +∆Ri, (1)

其中 Rt−1
i 表示银行 i 上一期的超额准备金. 为了明晰银行流动策略的动态过程, 用括号中的数字进行区分

决策顺序.

研究银行间资金流动以及风险传染是本文的目的. 为了简化而不失一般性, 认为银行间的流

动性供给和流动性需求是外生的并且是随机的. 因此, 假设超额准备金的波动是一个随机过程 [17],

令∆Ri = βR̄i (ε− 0.5), 其中 β 表示银行系统外部的流动性冲击强度, R̄i 表示银行超额准备金的长期平均

值, ε是一个随机变量, 且 ε ∈ [0, 1].

在日常的流动性管理中, 银行首先要考虑偿还上一期的银行间借款. 如果所有银行都偿还上一期的银

行间借款, 那么银行就可以同时完成上一期银行间借款的偿还和银行间贷款的回收. 所以, 银行的超额准备

金变为

R(2)ti = R(1)ti − IBt−1
i + ILt−1

i , (2)

其中 IBt−1
i 表示上一期银行间借款总量, ILt−1

i 表示上一期银行间贷款总量, IBt−1
i , ILt−1

i 通过上一期银行间

债务矩阵计算.

假设银行系统内有 M 家银行. 令 lt−1
ij 表示第 t − 1 期银行 i 贷给银行 j 的资金, 那么银行间债务关系

可以用债务矩阵 Lt−1 来表示, 即

Lt−1 =


0 lt−1

12 · · · lt−1
1M

lt−1
21 0 · · · lt−1

2M

...
...

. . .
...

lt−1
M1 lt−1

M2 · · · 0

 . (3)

对于银行 i 而言, 第 t − 1 期银行间贷款总量可以表示为 ILt−1
i =

M∑
j=1

lt−1
ij , 第 t − 1 期银行间借款总量

可以表示为 IBt−1
i =

M∑
j=1

lt−1
ji .

在清算完上一期银行间债务后, 如果银行有多余的超额准备金, 则会通过银行间市场贷给其他银行; 如

果银行缺少超额准备金, 则会通过银行间市场借入资金. 就银行间网络整体而言, 银行间资金的贷出和借入

是同时发生的. 因此, 只需考虑银行间资金的贷出.

银行会根据自己的超额准备金 R (2)
t

i 情况决定向外贷出多少银行间贷款 ILt
i. 也就是说 ILt

i 是 R (2)
t

i

的函数, 可以表示为 ILt
i = f

(
R (2)

t

i

)
. 由于银行持有超额准备金越多, 损失的机会成本越多. 所以银行自身

超额准备金越多, 向外外贷出的银行间贷款也会越多. 显而易见, 该函数是单调增函数. 一般来讲, 每家银行

的贷出决策会有所不同. 然而, 并不需要在意该函数的具体形式. 因为, 根据不动点定理可以证明无论采用
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何种函数形式, 最终的债务矩阵都会收敛. 具体证明参见文献[16]. 为了简化, 采用如下函数形式, 即

f
(
R (2)

t

i

)
=

{
θR (2)

t

i, R (2)
t

i > 0

0, R (2)
t

i 6 0,
(4)

其中 i = 1, 2, . . . ,M .

式(4)表示银行超额准备金为正时, 它可以为其他银行提供流动性资金. 并且银行会将超额准备金的 θ

倍贷出, 0 < θ < 1. 令 πt
ij 表示银行 i给银行 j 的贷款比例,

M∑
j=1

πt
ij = 1. 银行 i给银行 j 的贷款可以表示为

ltij = πt
ijIL

t
i. (5)

当所有银行都根据式(4)完成贷款, 并利用式(5)计算 ltij 后, 就形成了第 t 期的债务矩阵 Lt. 应当注意,

此时银行的超额准备金 R (2)
t

i也发生了变化. 银行 i 已经向其他银行发放了银行间贷款 ILt
i. 而且也获得了

其他银行的贷款, 也就是银行 i的银行间借款 IBt
i. 所以, 银行的超额准备金发生变化, 即

R (2)
t

i ← R (2)
t

i − ILt
i + IBt

i. (6)

McAndrews 等 [23]、Afonso 等 [16] 的研究表明, 银行间市场一天的交易是从银行获得资金到贷出资金的

不断循环. 也就是说, 银行间的借贷是从式(4)到式(6)的不断循环和更新, 直到当天的银行间市场关闭. 在一

天的交易结束后, 银行必须保证超额准备金 Rt
i > 0. Rt

i < 0 表明银行出现流动性赤字. 这将导致银行的法

定准备金不足. 为此银行会受到中央银行严厉的惩罚. 同时, 流动性赤字还会导致银行间债务的违约. 债权

银行无法及时收回银行间贷款也将出现流动性问题, 从而形成流动性风险在银行间的传染. 下文将在计算

机平台上, 建立仿真银行间市场, 模拟银行间资金流动的动态过程.

3 银银银行行行间间间风风风险险险传传传染染染预预预警警警策策策略略略

3.1 银银银行行行的的的流流流动动动性性性风风风险险险

银行日常流动性管理的关键是保持合适的流动性储备, 也就是将超额准备金 Rt
i 控制在合理的范围内.

在正常运营的情况下, 银行的超额准备金的变化是相对稳定的. 如果银行间由于自身的管理问题导致流动

性需求大于流动性供给, 将会导致银行超额准备金减少. 与此同时, 如果银行不能在银行间市场获得足够的

流动性支持, 将会造成银行超额准备金的持续减少. 最终将导致银行出现流动性赤字. 可见, 银行出现流动

性问题是一个累积的过程. 令∆pti 表示银行 i在 t时期的超额准备金的变动率, 即

∆pti =
Rt

i −Rt−1
i

Rt
i

. (7)

∆pti < 0表明银行超额准备金在减少, 银行可能存在流动性风险; ∆pti > 0表明银行超额准备金在增加.

令 pti 表示银行 i前 n期的累积超额准备金的变动率, 即

pti =
t∑

τ=t−n

∆pτi . (8)

显然, 一个流动性管理很好的银行, 累积超额准备金的变动率应该保持在 0 附近. 如果银行超额准备金

持续减少, 累积超额准备金的变动率会越来越小. 该指标能够反映银行流动性风险的积累过程.

式(8)累积超额准备金变动率可以对单个银行的潜在流动性风险做出一定的预测, 但是仍无法预测整个

银行系统的风险水平. 为了阻止风险传染扩散, 防止爆发系统性风险和稳定金融网络, 必须对整个银行系统

的风险水平进行预测. 第一, 从宏观角度, 只有金融监管部门及时、准确地得到了整体风险的预测信息, 才能

有效地进行市场干预, 防止危机爆发. 第二, 从微观角度, 银行仅掌握自身的风险状况是不够的. 银行还需要

了解金融网络的整体风险, 以及时调整自身策略防止被传染.
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3.2 分分分布布布式式式预预预警警警策策策略略略

银行系统是一个典型的分布式系统. 银行每天都会处理大量的信息并进行经营决策. 由于在银行间市

场上资金的转移和信息的传播具有快速性和大量性的特点, 导致中央机构很难及时的收集到足够的信息进

行整体风险预测. 而且滞后的信息对预测是没有任何意义的.

分布式方法则是将每个节点自身的某种属性, 结合网络的拓扑, 映射成网络的整体属性. 这一映射过程

是通过节点间的联系实时完成的. 银行间网络中分布式预警策略就是将每个银行的流动性风险信息, 映射

成银行间网络的整体风险特征. 同时, 这个过程并不需要中央机构收集信息, 而是在银行间的资金转移的过

程中同步完成. 因此可以有效的避免时滞性问题.

假设银行 i 和银行 j 之间有资金往来. pi 和 pj 分别表示两家银行累积超额准备金的变动率, 它们分别

代表了两家银行的流动性风险信息. 这两家银行分布式预警的映射过程也可以理解为两家银行的风险信息

交换过程, 表示为

pi
(k) − pi

(k−1)

∆k
= −κ

(
pi

(k−1) − pj
(k−1)

)
, (9)

其中 k 为迭代次数, ∆k = 1, κ ∈ (0, 1)是系统参数.

式(9)是对两家银行各自风险信息不断迭代的过程. 经过 k 次迭代以后, 银行 i 可以获得新的风险信

息 p∗i = pi
(k). 而新的风险信息则代表了两家银行总体风险特征. 如果银行 i 与 Ni 家银行有资金往来, 则分

布式预警映射过程可以表示为

pi
(k) − pi

(k−1)

∆k
= −κ

Ni∑
j=1

(
pi

(k−1) − pj
(k−1)

)
. (10)

通过式(10)的迭代过程, 银行 i 获得的新的风险信息则代表了银行 i 与所有邻居银行的整体风险特征.

根据文献[21], 考虑网络中所有银行, 则分布式风险预警映射过程可以表示为

P (k) − P (k−1)

∆k
= −κΛP (k−1), (11)

其中 P = [p1, p2, . . . , pM ]
T
表示银行累积超额准备金的变动率向量. Λ 表示网络拓扑结构的拉普拉斯矩

阵, Λ = ∆ −A. A 是银行间网络的邻接矩阵, ∆ 是邻接矩阵的度矩阵, 其对角线元素是节点的度, 其余元

素为 0. 式(11)就是银行间风险传染的预警策略. 通过式(11)的迭代过程, 每家银行都可以获得新的风险信

息 p∗. p∗ 作为银行系统整体风险的预警指标, 反映了银行间网络的整体风险特征. p∗ < 0 表明银行间存在

风险传染的可能性, 而且 p∗ 越小风险传染可能性越大. 通过拉塞尔稳定性原理可以证明式(11)的迭代过程

是可以稳定收敛的 [21]. 也就是说, 所有银行将获得同样的银行间网络整体风险特征. 因此, 通过该策略银行

可以根据自身的风险信息 pi 以及网络整体风险特征 p∗ 进行自身的流动性管理.

4 仿仿仿真真真模模模拟拟拟实实实验验验

4.1 参参参数数数设设设定定定

本文通过模拟建立了仿真的银行间网络以及银行间市场. 在这个网络中共有 200 家银行. 大量的研究

表明银行间网络是一个无标度网络, 为此本文模拟了具有无标度特征的银行间网络, 即网络的节点度服从

幂率分布. 在本文, 节点度代表了银行与几家金融机构有债务联系. 本文模拟的银行间网络幂率参数为 2.67,

它介于美国的 2.11 [6]和巴西的 2.84 [8]之间. 网络中节点的平均度约为 8. 平均来看每家银行与其他 8 家银行

有债务联系. 网络中节点最大度为 40, 最小度为 4. 其中约为一半的银行拥有4条债务连线. 这与美国银行间

市场约一半的银行有 4 条连线 [6]相似.

银行持有超额准备金数量体现了银行的规模. 并且银行超额准备金数量与债务连线数量成指数函
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数关系 [6]. 本文根据 BvD Bankscope 数据库的中国银行业数据, 利用指数函数初始化银行超额准备金数

量 [14]. 超额准备金最大值 25 298 亿元、最小值 800 亿元, 分别对应最大债务连线银行和最小债务连线银

行. 银行超额准备金的长期平均值与初始化的银行超额准备金相同. 初始期所有银行都没有银行间债务,

即 IL = 0, IB = 0. 银行在每期中贷款支付比例采用文献[16]的基础设置, θ = 0.8. 在每期中, 银行间贷款支

付循环次数设定为 20 次.

在本文的模拟中, 银行间网络运行的期数设定为 500 期. 从模拟结果来看, 流动性冲击强度 β < 0.5

时, 不会出现银行违约以及传染. 为了检验预警策略的效果, 本文模拟了银行间网络的两类情况: 平稳期,

β ∈ [0.1, 0.4]; 危机期, β ∈ [1.4, 1.7]. 预警指标累积超额准备金的变动率 pti 的累积期数选为 10 期.

4.2 平平平稳稳稳期期期的的的模模模拟拟拟结结结果果果

在平稳期的实验中, 选择了四种流动性冲击强度, 分别为 0.1, 0.2, 0.3 和 0.4. 在这四种流动性冲击强度

下, 整个银行间网络都是相对平稳的, 没有出现银行违约. 当银行系统的流动性冲击强度较小时(β < 0.5),

银行间市场为商业银行提供的彼此之间的相互保护能够吸收掉系统外部的冲击影响. 从而保证整个银

行系统的正常运行.

在这组实验中, 当银行有多余的超额准备金时, 银行能够将超额准备金贷给系统内其他银行. 当银行超

额准备金不足时, 银行可以通过银行间市场获得必要的流动性. 这一过程保证了银行系统内的整体超额准

备金水平能够相对保持稳定. 银行系统内超额准备金变动表示为

∆Rt
sum = Rt

sum −Rt−1
sum, (12)

Rt
sum =

M∑
i=1

Rt
i. (13)

图 1 展示了四种流动性冲击强度下, 银行系统内整体超额准备金变动情况.
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图 1 银行系统内超额准备金变动情况 Rt
sum

Fig. 1 Interbank systemic excess reserve changing

尽管在这四种冲击下都没有出现银行违约, 但是冲击的差异也导致了银行系统内部出现一些变化. 随
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着银行系统外部的冲击的加强(流动性冲击强度从 0.1 到 0.4), 银行系统内整体超额准备金波动明显增强. 当

流动性冲击强度为 0.1 时, 银行系统内整体超额准备金在(−5 000,+5 000)内波动. 当流动性冲击强度为 0.4

时, 银行银行系统内整体超额准备金波动超过了(−20 000,+20 000).

在不同冲击强度下, 银行系统内变化还体现在银行间网络的整体风险 p∗ 上. 如前所述, 通过分布式预警

策略, 对每家银行的累积超额准备金的变动率进行映射, 可以获得银行间网络的整体风险 p∗. p∗ 反映了银

行系统的整体风险水平. 图 2 展示了四种流动性冲击强度下, 银行系统的整体风险水平的变化情况.
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图 2 银行系统性风险预警指标(p∗)的变化情况

Fig. 2 Interbank systemic risk index(p∗) changing

从图 2 可以看出, 随着银行系统外部冲击的加强(流动性冲击强度从 0.1 ∼ 0.4), 银行系统的整体风险的

波动也明显增强. 当流动性冲击强度为 0.1 时, 银行系统的整体风险最小值大于−0.05. 当流动性冲击强度

为 0.4 时, 银行系统的整体风险最小值大于−0.15. 一旦银行系统的整体风险最小值突破某一阈值, 银行系

统将出现违约及传染.

4.3 危危危机机机期期期的的的模模模拟拟拟结结结果果果

为了模拟危机时期的银行系统, 重新选择了四种流动性冲击强度, 分别为 1.4, 1.5, 1.6 和 1.7. 在这四种

流动性冲击强度下, 整个银行体系出现了不同程度的损失. 此时, 银行间市场不再为商业银行提供的彼此之

间的相互保护, 而是成为了银行间风险传染的渠道. 为了显示银行体系的损失程度, 分别记录了四种冲击下

累积违约银行的数量, 见图 3. 从图 3 可以看出, 当银行系统受到强烈冲击(β > 1.4)时, 随着时间的推移银行

系统内累积违约银行数量不断的增加. 总体来看, 冲击越大, 违约银行的数量越大, 违约传染的速度越快.

接下来, 检验分布式预警策略的效果. 首先, 通过分布式预警策略计算银行间网络的整体风险 p∗, 将其

作为银行系统整体风险的预警指标. 其次, 记录银行系统中银行的违约比率.

图 4 展示了银行系统整体风险的预警指标 p∗ 和银行的违约比率. 为了达到更好的展示效果, 将违约率

进行了数量级的调整. 图 4 中虚线代表银行的违约比率, 实线代表预警指标 p∗, 阴影表示预警指标 p∗ 小于 0

的部分.
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图 3 银行系统的累积违约银行数量(Nb)

Fig. 3 Interbank systemic cumulative default institutes number(Nb)
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图 4 银行系统性风险的预警指标(p∗)和银行的违约情况

Fig. 4 Interbank systemic risk index(p∗) and situation of bank default

从图 4 中可以得出两个结论. 第一, 阴影越大银行违约比率约大. 阴影代表了预警指标 p∗ 小于 0 的部

分. 也就是说, 银行间网络的整体风险 p∗ 越小, 银行违约的风险越大. 第二, 在银行系统内出现违约之前, 银

行间网络的整体风险 p∗ 普遍存在下降的过程. 银行间网络的整体风险 p∗ 是由每家银行的累积超额准备金
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变动率映射而来. 累积超额准备金变动率反映了单个银行的风险累积过程. 从而, 整体风险 p∗ 揭示了银行

系统的风险累积过程. 从实验结果来看, 银行系统内的违约风险并不是突然产生的, 而是风险累积的结果.

本文提出的分布式预警策略能够很好地反映出银行系统内风险累积过程, 能够起到对银行系统性风险预警

的作用.

5 结结结束束束语语语

银行间债务违约引发风险传染最终导致系统性风险的问题越来越受到关注. 许多文献开始利用网络理

论研究银行间的风险传染和系统性风险问题. 本文建立了银行间借贷的动态网络模型以及仿真的银行间市

场. 利用银行间借贷的动态网络模型对银行间市场进行仿真模拟, 能够展现出银行间资金流动等诸多规律.

这也为探索银行间的流动性保护以及潜在的风险传染等规律性问题提供了可能. 此外, 本文提出了银行间

风险传染的预警策略. 该预警策略利用分布式方法, 将每家银行的累积超额准备金变动率映射成反映银行

系统整体风险特征的预警指标. 分布式预警策略的最大优势在于, 能够有效的解决中央预警方式的时滞性

问题. 仿真实验结果表明, 外部冲击加强会导致银行系统内整体超额准备金波动加剧. 整体超额准备金波动

加剧会导致系统内银行的违约以及风险传染. 银行的违约和风险传染并不是突发的, 而是银行系统的风险

累积的结果. 本文提出的分布式预警策略能够很好地反映出银行系统内风险的累积过程, 并能够起到银行

系统性风险预警的作用.
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