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ｌｏｇｒｅｔｕｒｎ ｄａｔａ ｆｏｒ １６ ｓｔｏｃｋｓ ｆｏｒ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２ ４３１ ｔｒａｄｉｎｇ
ｄａｙｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ牞 ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ Ｅ ｉｓ １ ｍｏｎｔｈ牞 ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｔｅｒｖａｌ δ ｉｓ １ ｍｏｎｔｈ牞 ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ １２０ ｔｏｔａｌ
ｓｔｏｃｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｗｅ ｄｉｖｉｄｅ ｔｈｅ １６ ｓｔｏｃｋｓ ｉｎｔｏ
ｔｈｒｅｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｗｉｎｄ ｄａｔａｂａｓｅｓ ｂａｎｋ ｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｎｄａｒｄ牶 ｌａｒｇｅ ｓｔａｔｅｏｗｎｅｄ ｂａｎｋｓ牞 ｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｉｎｔ

ｓｔｏｃｋ ｂａｎｋｓ牞 ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｂａｎｋｓ．

２． ２　 Ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 Ｔｈｅ ｂａｎｋ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｉｓ ａ ｓｉｍｐｌｅ
ａｎｄ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ ｆｏｒ ｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｂａｎｋ ｎｏｄｅｓ． Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ牞 ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｉｎｆｌｕ
ｅｎｔｉａｌ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｂａｎｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ． Ｒｅｆｅｒｒｉｎｇ ｔｏ
Ｂｏｃｃａｌｅｔｔｉ ｅｔ ａｌ． ｓ犤２６犦 ｗｏｒｋ牞 ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ
ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｄｏｐｔｓ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｆｏｒｍ． Ｖｅｃｔｏｒ ｋ ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅ
ｇｒｅｅ ｏｆ ｎｏｄｅ ｉ ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ牞 ａｎｄ ｋ ｉ ＝ 狖ｋ

犤１犦
ｉ 牞

ｋ犤２犦ｉ 牞爥牞 ｋ
犤Ｍ犦
ｉ 狚牞 ｗｈｅｒｅ ｋ

犤 α犦
ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｎｏｄｅ ｉ ｉｎ ｌａｙｅｒ

α牞 ａｎｄ Ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔ
ｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｎｏｄｅ ｉ ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔ
ｗｏｒｋ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ牶

ｏｉ ＝∑
Ｍ

α ＝１
ｋ犤 α犦ｉ 牗６牘

　 Ｔａｂ． １ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｎｋ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｕｂｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ
ｍａｒｋｅｔｓ １２０ｔｈ ｓｔｏｃｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂ． １牞 ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｌａｙｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｈｉｇｈ牞 ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｋｅｎｄａｌｌ ｌａｙｅｒ ｎｅｔ
ｗｏｒｋ ａｒｅ ｌｏｗ． Ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｌａｙｅｒ ｎｅｔ
ｗｏｒｋ ｓｈｏｗｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．

Ｔａｂ． １　 Ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｂａｎｋｉｎｇ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｍｉｎ Ｍａｘ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
Ｐｅａｒｓｏｎ ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ６． ２２７ ０ ８． １９８ ３ ７． ４４２ ４ ０． ５４２ ３
Ｓｐｅａｒｍａｎ ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ５． ９２４ ２ ７． ３２９ ７ ６． ９０５ ９ ０． ３４８ ３
Ｋｅｎｄａｌｌ ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ５． ４６０ ８ ６． ４１７ ３ ６． １０５ ４ ０． ２２７ ５
Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ １７． ６１２ ０ ２１． ９４５ ４ ２０． ４５３ ７ １． ０５５ ５

　 Ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｂａｎｋ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ牞 ｗｅ ｓｈｏｗ ｉｎ Ｆｉｇ． １ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｄｅ
ｇｒｅｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｎｋ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ
１２０ｔｈ ｓｔｏｃｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ牞 ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ａｂｓｃｉｓｓａ ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｒｄｉｎａｔｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｂａｎｋ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｄｅ ｄｅ
ｇｒｅｅ牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ牞 ｎｕｍｂｅｒｓ １５ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｌａｒｇｅ ｓｔａｔｅｏｗｎｅｄ ｂａｎｋｓ牞 ６１３ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｉｎｔ
ｓｔｏｃｋ ｂａｎｋｓ牞 ａｎｄ １４１６ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｂａｎｋｓ． Ｔｈｅ
ｌａｒｇｅ ｓｔａｔｅｏｗｎｅｄ ｂａｎｋｓ ｈａｖｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｂａｎｋｉｎｇ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ牞 ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ
ｊｏｉｎｔｓｔｏｃｋ ｂａｎｋｓ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｂａｎｋｓ ｈａｖｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ
ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅｓ． Ｉｔ ａｌｓｏ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｌａｒｇｅ ｓｔａｔｅｏｗｎｅｄ
ｂａｎｋｓ ｈａｖｅ ａ ｇｒｅａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｂａｎｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ａｃｔｉｖｉｔｙ．

Ｆｉｇ． １　 Ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｎｋｉｎｇ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

５３２　 Ａ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｎｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｉｔｓ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ



２． ３　 Ｄｅｇｒｅｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 Ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｎｋ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｓ ａ ｃｒｕｃｉａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｆｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒｓ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ牞 ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｎｋ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ
ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｌａｙｅｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｖａｌ
ｕｅ牞 ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｌａｙｅｒｓ． Ｒｅｆｅｒｒｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｂａｔｔｉｓｔｏｎ ｅｔ ａｌ． 犤２７犦 牞
ｗｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔ
ｗｏｒｋ Ｗ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ牶

ρ犤 α牞 β犦 ＝
∑
ｉ
牗Ｒ犤 α犦ｉ － Ｒ

－
犤 α犦 牘 牗Ｒ犤 β犦ｉ － Ｒ

－
犤 β犦 牘

∑
ｉ
牗Ｒ犤 α犦ｉ － Ｒ

－
犤 α犦 牘 ２∑

ｊ
牗Ｒ犤 β犦ｊ － Ｒ

－
犤 β犦 牘槡 ２

牗７牘

ｗｈｅｒｅ Ｒ犤 α犦ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｒａｎｋ ｏｆ ｎｏｄｅ ｉ ｉｎ ｌａｙｅｒ α牞 Ｒ
－
犤 α犦

ａｎｄ Ｒ
－
犤 β犦 ａｒｅ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒａｎｋ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ牞 ｒｅ

ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
　 Ｆｉｇ． ２ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ １２０ｐｅｒｉｏｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｎｋｓ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ． Ｉｔ
ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ
ａｎｙ ｔｗｏ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒｓ 牗 ｉ． ｅ． 牞 ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ牞
Ｓｐｅａｒｍａｎ牞 ａｎｄ Ｋｅｎｄａｌｌ ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ牘 ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． ２牞 ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｌａｙｅｒ ｄｅｇｒｅｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ ｓｈｏｗｓ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ
Ｓｐｅａｒｍａｎ ｉｎｔｅｒｌａｙｅｒ ｄｅｇｒｅｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｉｓ ０． ８４８ １牞
ｍｏｓｔ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ａｂｏｖｅ ０． ５． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ牞 ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌ
ｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ＰｅａｒｓｏｎＫｅｎｄａｌｌ ｉｎｔｅｒｌａｙｅｒ ｄｅｇｒｅｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｕｒｖｅｓ ｉｓ ０． ８５３ ９牞 ｍｏｓｔ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ａｂｏｖｅ ０． ５． Ｍｏｒｅｏ
ｖｅｒ牞 ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳｐｅａｒｍａｎＫｅｎｄａｌｌ ｉｎｔｅｒｌａｙｅｒ
ｄｅｇｒｅｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｉｓ ０． ９９６ １牞 ａｎｄ ｍｏｓｔ ａｒｅ ａｂｏｖｅ
０． ９５．

牗 ａ牘

牗 ｂ牘

牗 ｃ牘

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｄｅｇｒｅｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｎｋｉｎｇ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ．
牗 ａ牘 ＰｅａｒｓｏｎＳｐｅａｒｍａｎ牷 牗 ｂ牘 ＰｅａｒｓｏｎＫｅｎｄａｌｌ牷 牗 ｃ牘 ＳｐｅａｒｍａｎＫｅｎｄａｌｌ
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ａｎｄ Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞 ２００４牞 ３３９牗３ ／ ４牘 牶 ６２１ ６３４． ＤＯＩ牶

１０． １０１６ ／ ｊ． ｐｈｙｓａ． ２００４． ０３． ０１１．
犤４犦 Ｓｉｌｖａ Ｔ Ｃ牞 ｄｅ Ｓｏｕｚａ Ｓ Ｒ Ｓ牞 Ｔａｂａｋ Ｂ Ｍ． Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｍａｒｋｅｔ犤 Ｊ犦 ． Ｅｍｅｒ
ｇｉｎｇ Ｍａｒｋｅｔｓ Ｒｅｖｉｅｗ牞 ２０１６牞 ２６牶 １３０ １５２． ＤＯＩ牶 １０．
１０１６ ／ ｊ． ｅｍｅｍａｒ． ２０１５． １２． ００４．

犤５犦 Ｌｅｏｎｉｄｏｖ Ａ Ｖ牞 Ｒｕｍｙａｎｔｓｅｖ Ｅ Ｌ． Ｄｅｆａｕｌｔ ｃｏｎｔａｇｉｏｎ ｒｉｓｋｓ
ｉｎ Ｒｕｓｓｉａｎ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｍａｒｋｅｔ 犤 Ｊ 犦 ． Ｐｈｙｓｉｃａ Ａ牶 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞 ２０１６牞 ４５１牶 ３６ ４８．
ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｐｈｙｓａ． ２０１５． １２． １３０．

犤６犦 Ｓｏｒａｍｋｉ Ｋ牞 Ｂｅｃｈ Ｍ Ｌ牞 Ａｒｎｏｌｄ Ｊ牞 ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｐａｙｍｅｎｔ ｆｌｏｗｓ 犤 Ｊ犦 ． Ｐｈｙｓｉｃａ Ａ牶 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｍｅ
ｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞 ２００７牞 ３７９ 牗 １牘 牶 ３１７ ３３３．
ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｐｈｙｓａ． ２００６． １１． ０９３．

犤７犦 Ｂｅｃｈｅｒ Ｃ牞 Ｍｉｌｌａｒｄ Ｓ牞 Ｓｏｒａｍｋｉ Ｋ． Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ
ｏｆ ＣＨＡＰＳ ｓｔｅｒｌｉｎｇ 犤 Ｊ犦 ． ＳＳＲＮ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｊｏｕｒｎａｌ牞 ２００８．
ＤＯＩ牶 １０． ２１３９ ／ ｓｓｒｎ． １３１９２７７．

犤８犦 Ｂｏｓｓ Ｍ牞 Ｅｌｓｉｎｇｅｒ Ｈ牞 Ｓｕｍｍｅｒ Ｍ牞 ｅｔ ａｌ． Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｍａｒｋｅｔ犤 Ｊ犦 ． Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ｆｉｎａｎｃｅ牞 ２００４牞 ４
牗６牘 牶 ６７７ ６８４． ＤＯＩ牶 １０． １０８０ ／ １４６９７６８０４０００２０３２５．

犤９犦 Ｌｅóｎ Ｃ牞 Ｍａｃｈａｄｏ Ｃ牞 Ｓａｒｍｉｅｎｔｏ Ｍ． Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｅｎｔｒａｌ
ｂａｎｋ ｌｉｑｕｉｄｉｔｙ ｓｕｐｅｒｓｐｒｅａｄｅｒｓ ｉｎ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｆｕｎｄｓ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ牞 ２０１８牞 ３５牶 ７５ ９２．
ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｊｆｓ． ２０１６． １０． ００８．

犤１０犦 Ｃｒａｉｇ Ｂ牞 ｖｏｎ Ｐｅｔｅｒ Ｇ． Ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｔｉｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｎｅｙ ｃｅｎｔｅｒ
ｂａｎｋｓ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｉｏｎ牞 ２０１４牞 ２３
牗３牘 牶 ３２２ ３４７． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｊｆｉ． ２０１４． ０２． ００３．

犤１１犦 Ｓｉｌｖａ Ｔ Ｃ牞 ｄｅ Ｓｏｕｚａ Ｓ Ｒ Ｓ牞 Ｔａｂａｋ Ｂ Ｍ． Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｍａｒｋｅｔ犤 Ｊ犦 ． Ｅｍｅｒ
ｇｉｎｇ Ｍａｒｋｅｔｓ Ｒｅｖｉｅｗ牞 ２０１６牞 ２６牶 １３０ １５２． ＤＯＩ牶 １０．
１０１６ ／ ｊ． ｅｍｅｍａｒ． ２０１５． １２． ００４．

犤１２犦 ｉｎｔ Ｖｅｌｄ Ｄ牞 ｖａｎ Ｌｅｌｙｖｅｌｄ Ｉ． Ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｅ牶 Ｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｍａｒｋｅｔｓ 犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｎｋｉｎｇ ＆
Ｆｉｎａｎｃｅ牞 ２０１４牞 ４９牶 ２７ ４０． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｊｂａｎｋｆｉｎ．
２０１４． ０８． ００６．

犤１３犦 Ｉｏｒｉ Ｇ牞 Ｄｅ Ｍａｓｉ Ｇ牞 Ｐｒｅｃｕｐ Ｏ Ｖ牞 ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙ
ｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｔａｌｉａｎ ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ ｍｏｎｅｙ ｍａｒｋｅｔ 犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ牞 ２００８牞 ３２ 牗 １ 牘 牶 ２５９
２７８． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｊｅｄｃ． ２００７． ０１． ０３２．

犤１４犦 ＭａｒｔｉｎｅｚＪａｒａｍｉｌｌｏ Ｓ牞 ＡｌｅｘａｎｄｒｏｖａＫａｂａｄｊｏｖａ Ｂ牞 Ｂｒａｖｏ
Ｂｅｎｉｔｅｚ Ｂ牞 ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｅｘｉｃａｎ ｂａｎｋ
ｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ
犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ牞 ２０１４牞
４０牶 ２４２ ２６５． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｊｅｄｃ． ２０１４． ０１． ００９．

犤１５犦 Ｌａｎｇｆｉｅｌｄ Ｓ牞 Ｌｉｕ Ｚ Ｊ牞 Ｏｔａ Ｔ． Ｍａｐｐｉｎｇ ｔｈｅ ＵＫ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ
ｓｙｓｔｅｍ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｎｋｉｎｇ ＆Ｆｉｎａｎｃｅ牞 ２０１４牞 ４５牶 ２８８
３０３． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｊｂａｎｋｆｉｎ． ２０１４． ０３． ０３１．

犤１６犦 Ｐｏｌｅｄｎａ Ｓ牞 ＭｏｌｉｎａＢｏｒｂｏａ Ｊ Ｌ牞 ＭａｒｔíｎｅｚＪａｒａｍｉｌｌｏ Ｓ牞 ｅｔ
ａｌ． Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｒｉｓｋ ａｎｄ ｉｔｓ
ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｓｔｓ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｃｒｉｓｅｓ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ牞 ２０１５牞 ２０牶 ７０ ８１． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ．
ｊｆｓ． ２０１５． ０８． ００１．

犤１７犦 Ｂａｒｇｉｇｌｉ Ｌ牞 ｄｉ Ｉａｓｉｏ Ｇ牞 Ｉｎｆａｎｔｅ Ｌ牞 ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｍａｒ
ｋｅｔｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ牶 Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｎｄ ｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃａｌ ｎｕｌｌ ｍｏｄｅｌｓ 犤 Ｍ 犦 ／ ／ Ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｃｈａｍ牞 Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ牶 Ｓｐｒｉｎｇｅｒ牞 ２０１６牶 １７９ １９４．

８３２ Ｊｉａｎｇ Ｑｉａｏ牞 Ｌｉｕ Ｘｉａｏｘｉｎｇ牞 ａｎｄ Ｍａ Ｑｉａｎｔｉｎｇ



犤１８ 犦 Ａｌｄａｓｏｒｏ Ｉ牞 Ａｌｖｅｓ Ｉ． Ｍｕｌｔｉｐｌｅｘ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ牶 Ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｄａｔａ犤 Ｊ犦 ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ牞 ２０１８牞 ３５牶 １７ ３７． ＤＯＩ牶
１０． １０１６ ／ ｊ． ｊｆｓ． ２０１６． １２． ００８．

犤１９犦 Ｂｅｒｎｄｓｅｎ Ｒ Ｊ牞 Ｌｅóｎ Ｃ牞 Ｒｅｎｎｅｂｏｏｇ Ｌ． Ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ
ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍａｒｋｅｔ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｓ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ牞 ２０１８牞 ３５牶 １２０
１３５． ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｊｆｓ． ２０１６． １２． ００７．

犤２０犦 Ｈüｓｅｒ Ａ Ｃ牞 Ｈａａｊ Ｇ牞 Ｋｏｋ Ｃ牞 ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｉｍｐｌｉ
ｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂａｉｌｉｎ牶 Ａ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｐｐｒｏａｃｈ犤 Ｊ犦 ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ牞 ２０１８牞 ３８牶 ８１ ９７． ＤＯＩ牶
１０． １０１６ ／ ｊ． ｊｆｓ． ２０１７． １２． ００１．

犤２１犦 Ｌｉ Ｌ Ａ牞 Ｍａ Ｑ Ｔ牞 Ｈｅ Ｊ Ｍ牞 ｅｔ ａｌ． Ｃｏｌｏａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ Ｃｈｉ
ｎｅｓｅ ｂａｎｋｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｓｔｅｄ ｃｏｍｐａｎｉｅｓ ｌｏａｎ ｄａｔａ
犤 Ｊ犦 ． Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒｅ ａｎｄ Ｓｏｃｉｅｔｙ牞 ２０１８牞
２０１８牶 １ ７． ＤＯＩ牶 １０． １１５５ ／ ２０１８ ／ ９５６５８９６．

犤２２犦 Ｍｕｓｍｅｃｉ Ｎ牞 Ｎｉｃｏｓｉａ Ｖ牞 Ａｓｔｅ Ｔ牞 ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅｘ ｄｅ
ｐｅｎｄｅｎｃｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｍａｒｋｅｔｓ 犤 Ｊ犦 ． Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ牞
２０１７牞 ２０１７牶 １ １３． ＤＯＩ牶 １０． １１５５ ／ ２０１７ ／ ９５８６０６４．

犤２３犦 Ｌｉｕ Ｙ Ｑ牞 Ｍｕ Ｙ牞 Ｃｈｅｎ Ｋ Ｙ牞 ｅｔ ａｌ． Ｄａｉｌｙ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｍａｒｔ ｈｏｍｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ犤 Ｊ 犦 ． Ｎｅｕｒａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ牞 ２０２０牞 ５１ 牗 ２ 牘 牶
１７７１ １７８７． ＤＯＩ牶 １０． １００７ ／ ｓ１１０６３０１９１０１８５８．

犤２４ 犦 Ｌｉｕ Ｑ牞 Ｌｉ Ｃ牞 Ｗａｎｇａ Ｖ牞 ｅｔ ａｌ． Ｃｏｖａｒｉａｔｅａｄｊｕｓｔｅｄ
Ｓｐｅａｒｍａｎｓ ｒａｎｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｓｃａｌｅ ｒｅｓｉｄｕ
ａｌｓ犤 Ｊ犦 ． Ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ牞 ２０１８牞 ７４ 牗 ２牘 牶 ５９５ ６０５． ＤＯＩ牶 １０．
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银行系统多层网络模型及其演化
姜　 乔１ 　 刘晓星１，２ 　 马钱挺２，３

（１东南大学网络空间安全学院，南京２１１１８９）
（２东南大学经济管理学院，南京２１１１８９）
（３南京农业大学金融学院，南京２１００９５）

摘要：基于股票收益率间Ｐｅａｒｓｏｎ相关性、Ｓｐｅａｒｍａｎ相关性和Ｋｅｎｄａｌｌ相关性，构建了银行系统多层网络模
型，其中３种相关性分别对应于多层网络中Ｐｅａｒｓｏｎ层、Ｓｐｅａｒｍａｎ层和Ｋｅｎｄａｌｌ层．根据２０１１—２０２０年期间
中国上市银行数据，实证分析了银行系统多层网络结构的演化特征．结果表明：大型国有银行在整个银行系
统中表现出更高的活跃度；银行间多层网络的层间度相关性呈现一定的波动性，其中Ｓｐｅａｒｍａｎ层和Ｋｅｎｄａｌｌ
层的相关性更高；构建的银行多层网络表现出明显的小世界特征；所有的银行节点在多层网络中的每一层
中都发挥作用．研究结论揭示了银行收益率波动不同关联性之间的相依结构，对于维护银行系统稳定具有
一定的理论参考价值．
关键词：多层网络模型；银行系统；网络演化特征；小世界特征；相依结构
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