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——基于高维时频复杂网络的量化研究
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摘要：转型风险是中国实现“双碳”目标过程中面临的重要挑战，如何识别并量化低碳

转型过程中的潜在风险，是中国在建设能源强国过程中防范系统性风险所必须厘清的重

要问题。本文引入连续成对复合似然方法估计高维时变参数向量自回归模型，构建中国

A 股行业指数的收益、波动关联高维时频复杂网络，然后提出“全局-局部-个体”的分析范

式以识别“双碳”目标约束下的转型风险传导路径、量化转型风险传导的“涟漪效应”。研

究结果表明，“双碳”目标约束下，“双碳”行业间风险关联效应显著增强，关联网络出现以

受约束行业为中心的局部风险共振现象，且风险经由多层级网络由中心向外传导时强度

逐渐减弱。尽管上述局部风险在短期引发全局系统性风险的可能性较小，但其中长期的

潜在风险不容忽视。本研究构筑高维复杂网络分析的新范式，为有效评估“双碳”相关政

策效应提供了全新视角，对识别和剖析低碳转型过程中的潜在风险具有重要启示作用，从

而为低碳转型下的中国经济高质量发展提供有益参考依据。
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一、引　　言

近年来，愈加严重且频发的极端气候事件如 2020 年以来非洲之角的持续干旱、2023 年加拿大

森林火灾以及近期的全球持续高温天气等对全球经济发展带来重大挑战。国际清算银行于 2020
年 1 月发布的一份报告（Bolton 等，2020）提出“绿天鹅”概念，表明气候变化导致的极端金融事件很

可能引发下一次全球金融危机，并借此呼吁各国积极应对、减缓气候变化，实现气候治理，以防范其

带来的潜在风险。

温室气体特别是二氧化碳的超额排放是气候变化的根本原因，实现碳排放总量的管理与限制

是各国防范和治理气候变化的根本途径。2020 年 9 月 22 日，国家主席习近平在第七十五届联合国

大会上向国际社会做出庄严承诺，提出“双碳”目标，即 2030 年前中国二氧化碳排放量达到峰值（碳
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达峰），2060 年前通过实现二氧化碳吸收与排放的正负抵消，达到相对“零排放”（碳中和）。“双碳”

目标的提出彰显了中国基于推动构建人类命运共同体的责任担当（邵帅等，2022）。2024 年中央经

济工作会议也强调要协同推进降碳减污扩绿增长，加紧经济社会发展全面绿色转型。

“双碳”目标的达成则需要中国能源消费的重心从高碳传统能源行业向低碳绿色新能源行业逐

步转型。然而，中国能源禀赋结构存在“富煤、缺油、少气”的基本特征，能源消费也依赖于煤炭、石

油等高碳排放的传统化石能源行业①。鉴于高碳排放行业在中国能源系统以及供应链系统中的重

要地位（林伯强，2022；江深哲等，2024），低碳转型的推进可能对能源安全产生影响，并进一步在金

融领域引发转型风险（Transition Risk），其典型特征是能源相关资产价值的重估。具体而言，转型风

险体现为，低碳转型期间政策变化、技术进步、市场转移等因素可能导致高碳行业面临资产搁浅的

风险。同时，资本向低碳、新能源行业的流动与聚集亦可能伴随风险累积（张帅等，2022），从而对金

融系统的稳定性产生冲击。Semieniuk 等（2021）、陈国进等（2021）指出，转型风险对金融稳定的影

响路径呈辐射状，具有严重程度高、波及范围广、复杂性强的特征，有可能引发系统性金融风险。近

期相关政策文件也多次就防范风险、安全降碳问题做出表述，强调要有效应对绿色低碳转型可能伴

随的金融风险，防止过度反应，确保安全降碳②。鉴于股票市场是金融市场中资本市场的核心组成

部分（何德旭等，2021），股票行业指数价格信息能够一定程度反映相关行业的运行状况（李政等，

2022），且低碳转型与能源行业结构调整紧密相关。因此，在“双碳”目标约束下，本文从行业视角切

入，聚焦中国股票市场中的“双碳”相关行业，从而通过测度行业间风险传染关系，识别转型风险的

演变特征及其跨行业的传导路径，并量化转型风险的关联性强度和扩散范围。

2008年全球金融危机以来，系统性风险的刻画与评估为国内外学者所广泛关注。传统的风险刻

画方法如在险价值（VaR）等，主要基于个体视角，通过测度个体机构或单一行业的边际风险来推断系

统性风险。然而，在金融自由化趋势下，金融主体间的联系愈加紧密，相互依赖程度不断提高，使得

风险更易溢出与传染，从而加剧风险积累，甚至引发金融危机（Engle 等，2015；Gai和 Kapadia，2010；
Greenwood等，2015）。因此，近年来的研究逐步从个体边际风险测度转向系统性风险传染视角，探讨

个体或行业的重要性及其相互联系。Diebold和 Yilmaz（2014）基于向量自回归（VAR）模型，将关联性

测度与网络拓扑分析相结合，构建风险关联性指数（DY指数）与风险传染网络。该方法被广泛应用于

量化金融系统中的风险交互现象，并用于测度不同时期、不同政策环境下金融机构或行业的风险传

染强度，由此对系统性金融风险进行监测、评估与把控（Yang和 Zhou，2017；Demirer等，2018；Baruník
等，2022；Ando等，2022；徐少君等，2020；陈少凌等，2021a，2021b；郑挺国等，2024a，2025）。

近年来，有研究进一步指出，金融风险传染的分析框架不应局限于金融行业，而应将实体行业

纳入考量，从而科学研判其在系统性金融风险中的地位与作用（Nguyen 等，2020；李政等，2019；杨
子晖等，2023）。然而，受制于模型维度，现有文献多基于一级行业层面考察行业间的风险关联性，

如 Wind 一级行业指数（11 个行业）或申万一级行业指数（28 个行业）等。这种广义划分方式忽略了

细分行业的异质性，使得在精准识别特定事件冲击下的风险源及其传导路径时存在一定局限（杨子

①　根据国家统计局数据，以 2021 年为例，在一次能源生产方面，原煤占比 67.0%，原油占比 6.6%，天然气占比

6.1%，一次电力及其他占比 20.3%；在能源消费方面，煤炭占比 56.0%，石油占比 18.5%，天然气占比 8.9%，一次电力

及其他占比 16.6%。由此可见，在能源生产与资源禀赋方面，中国能源结构存在“富煤、缺油、少气”的特征；在能源

消费方面，煤炭、石油等高碳排放的传统能源行业在中国能源消费结构中仍处于重要地位。

②　资料来源：2021 年 10 月 24 日国务院印发的《关于完整准确全面贯彻新发展理念做好碳达峰碳中和工作的

意见》。
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晖等，2023）。因此，在高维数据与高维建模的支持下，更精细化的行业层面分析对于深化系统性风

险传染机制的理解具有重要意义（郑挺国等，2023；赵宇等，2025）。

本文基于高维时变参数向量自回归（HD-TVP-VAR）模型，对中国 A 股市场 124 个申万二级行

业指数构建高维时频复杂动态风险关联网络，以刻画“双碳”目标约束下的行业风险关联特征、探寻

风险传染源头、识别风险传导路径，并量化风险传导的“涟漪效应”。本文的创新性贡献主要体现在

以下三方面。

第一，改进高维参数估计方法。采用连续成对复合极大似然（2MSCLE）方法对 HD-TVP-VAR
模型进行超参数估计，改进高维情况下的参数估计问题。通过构建涵盖 124 个二级行业的高维动

态风险关联网络，充分利用行业指数蕴含的异质性信息，实现对行业风险关联的精准刻画。

第二，提出多层次关联分析范式。结合网络拓扑分析与指数分析，创新性地构建“全局-局部-
个体”关联视角的多层次分析框架，解决高维复杂网络情境下的转型风险识别问题。该方法不仅适

用于“双碳”目标约束下的股市行业风险分析，还可广泛应用于各类金融市场的内生事件与外生冲

击研究，实现风险的有效监测与溯源。

第三，深化“涟漪效应”理论的实证应用。完善转型风险在行业关联层面的传导机制，并基于多

层级网络关联性，系统刻画股市行业间风险的“涟漪效应”，从而对现有关于转型风险的理论以及实

证文献形成有效延拓与补充。

本文其他部分结构安排如下：第二部分介绍转型风险的理论基础、HD-TVP-VAR 模型的构建

以及时频风险关联性的测度方法；第三部分结合复杂网络拓扑分析法和指数分析法，遵循“全局-局
部-个体”的路径对“双碳”目标约束下的时频行业关联进行实证分析；第四部分总结本文的主要结

论与政策启示。

二、理论基础与模型设定

（一）理论基础

转型风险是气候变化影响金融系统稳定性的重要渠道之一，Carney（2015）将其定义为低碳转

型过程中因政策、技术、市场偏好等变化导致资产价值重估而引发的金融风险。现有研究主要关注

高碳排放行业的搁浅资产（Stranded Asset）。参考 Schumpeter（1939）的经济周期理论，以及 Battiston
等（2017）对银行气候风险暴露的测度，可以将高碳排放行业面临的转型风险依照其先后顺序划分

为两轮：“第一轮风险”（First-Round Effects）体现在与搁浅资产有关的金融资产价值重估效应；“第

二轮风险”（Second-Round Effects）则体现于金融风险关联与扩散。

首先，关于“第一轮风险”，在《巴黎协定》气候目标与全球碳预算约束下①，部分化石燃料储备

成为“不可燃碳”（Unburnable Carbon）（Carbon Tracker Initiative，2011）②，形成搁浅资产。搁浅资产

的存在使得化石燃料相关行业风险敞口增大、增加市值下降的概率，进而加剧投资风险（Bolton 和

Kacperczyk，2021）。这一过程可能引发撤资潮，推高借贷成本（Hong 和 Kacperczyk，2009；陈屹立，

2023），进一步推高市值下降风险，形成恶性循环（陈国进等，2021）。若市场未充分预期搁浅资产的

①　根据《全球碳预算报告 2022》（Friedlingstein 等，2022），“全球碳预算”（Global Carbon Budget）是给定气候变化

目标约束下，可允许的人为二氧化碳（Anthropogenic CO2）排放及其在大气层、海洋和陆地生物圈中的再分配。在

《巴黎协定》目标约束下，“全球碳预算”成为确定何时开始采取减排措施的尺度（IPCC，2014）。

②　Carbon Tracker Initiative（2011）基于碳预算的思想提出“不可燃碳”（Unburnable Carbon）的概念，并将其量化

表示为全球化石燃料生产商的市值与碳预算约束下的潜在价值之间的差距。
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影响，资产价值可能被高估，形成“碳泡沫”（Carbon Bubble），一旦碳减排政策颁布修正预期，“碳泡

沫”或将破裂（Schotten 等，2016），影响金融系统稳定性（Battiston 等，2017；陈国进等，2021）。

其次，在“第二轮风险”中，源于化石燃料等高碳排放行业的转型风险可能通过行业关联网络向

上下游行业及资产关联行业扩散，进而传导至整个金融系统，可能引发全局风险共振、形成系统性

金融风险（Battiston 等，2017；Stolbova 等，2018；Semieniuk 等，2021）。目前关于“第二轮风险”的研究

相对有限①，Yang 等（2024）首次从广义的关联性视角探究国际金融市场的转型风险溢出效应，该研

究基于 QVAR 框架和 DY 关联性指数构建方法验证了转型风险溢出效应的存在性，并剖析其在国家

层面的传导机制。郑挺国等（2024b）在关联性视角下聚焦于国内金融市场的转型风险传导，基于

TenAR 模型构建多维度属性风险关联网络，从而刻画转型风险在属性结构中的“涟漪效应”。在此

基础上，本文进一步结合股市行业关联渠道与“涟漪效应”理论，从行业层面考察转型风险关联效

应，从而完善转型风险“第二轮风险”传导机制。

关于股票市场风险关联机制，现有研究已进行系列有益尝试。李政等（2019，2022）在一系列有

关风险传染机制的理论文献（King 和 Wadhwani，1990；Debarsy 等，2018）的基础上，将股市行业关联

机制总结为直接关联、间接关联和信息关联三个渠道。其中，直接关联涉及产业链、投资与信用关

系，间接关联涵盖基本面与共同敞口效应，而信息关联则反映羊群效应、市场恐慌等纯传染效应（李

政等，2022）。此外，朱小能和吴杰楠（2021）借鉴房地产市场中的“涟漪效应”（Ripple Effect）理论，

探索国际股市的风险传导机制及联动性影响因素。“涟漪效应”在经济学实证研究中主要用于刻画

房地产价格溢出在空间上的规律，即地理意义上的空间邻近关系会促进不同区域间的房价传染，且

随地理距离增加，这种空间传导作用会逐渐减弱（王策和周博，2016；刘海云和吕龙，2018）；郑挺国

等（2024b）则将其拓展至转型风险研究，构建上市公司多维属性空间，揭示风险如何向相似属性企

业传导，并指出高碳排放属性在“涟漪效应”中的关键作用。

本文以行业为切入视角，结合股市行业关联渠道与“涟漪效应”理论，阐述“双碳”目标约束下行

业风险的传导机制（“第二轮风险”）：在“双碳”目标下，对于受约束的高碳行业而言，其受到冲击后

产生的风险关联效应，如石子落水，第一片水波纹极有可能传导至与其存在产品贸易的上下游行

业，以及存在资金借贷关系的银行业，对应于股市行业关联渠道中的直接关联渠道。随着波纹扩

散，风险可能进一步经由间接关联和信息关联渠道在行业间传导，从而产生“涟漪效应”。倘若市场

韧性较强，或风险在传导过程中得到有效控制，则风险将逐渐弱化与消解；相反，若事件冲击过强或

未及时采取措施切断风险，“涟漪效应”将导致风险持续向全行业范围传导，且可能经由与银行之间

的信贷关系放大，引发全局性、系统性风险。因此，有必要构建有效的风险分析工具，以精准识别

“双碳”目标约束下的风险传导路径，帮助及时采取措施切断风险蔓延。

（二）HD-TVP-VAR 模型构建与时频关联性测度

本文参考 Koop 和 Korobilis（2013）构建高维时变向量自回归（HD-TVP-VAR）系统，并使用连续

成对复合似然（2MSCLE）方法解决其在高维情况下的模型超参数估计问题。基于模型估计结果，结

合 Diebold 和 Yilmaz（2014）的方差分解网络构建方法，进一步计算得到动态风险关联性指数与风险

关联网络，并在此基础上延拓 Baruník 和 Křehlík（2018）的频域分解方法（BK 方法），将动态风险关联

性在不同频域上进行分解，得到其短期、中期与长期持续性的测度。

①　现有研究多关注特定类型的风险关联，如金融机构投资者的资产贬值损失（McGlade 和 Ekins，2015）和信贷

违约率（曹军新和姚斌，2014）等，基于系统性关联框架的综合分析仍较为有限。
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1.基于二级行业指数的高维时变向量自回归系统构建

为分别在收益率与波动率层面上测度动态风险关联性，本文参考 Baruník 等（2022）等研究，基

于 124 个申万中国二级行业指数①，分别计算其日度收益率与波动率：

Ri，t = ln ( Pclose
i，t ) - ln ( Pclose

i，t-1 ) （1）
Vi，t = 0.5 ( ln ( Phigh

i，t /Plow
i，t ) ) 2 - (2ln2 - 1) ( ln ( Pclose

i，t /Popen
i，t ) ) 2 （2）

其中 Phigh
i，t ，Plow

i，t ，Popen
i，t 与 Pclose

i，t 分别是行业 i在 t日的最高价、最低价、开盘价与收盘价。本文的样本

区间为 2020 年 1 月 1 日至 2021 年 12 月 31 日②，共 486 个观测值。在此基础上，将收益率与波动率序

列分别纳入 HD-TVP-VAR（p）系统进行探究：

yt = ct + B 1，t y t-1 + ⋯ + Bp，t y t-p + εt，εt ∼ N (0，Σ t ) （3）
其中 yt = ( y1，t，⋯，yN，t )′，yi，t ∈ { Ri，t，Vi，t }为 N 维内生向量，ct 为 N 维时变截距项，Bl，t ( l = 1，⋯，p )

为滞后向量 yt-i 的 N × N 维系数矩阵。εt 为服从多元高斯分布的 N 维误差向量，其协方差矩阵为 Σt。

经过等价变换，式（3）可改写为向前形式的状态空间表达式：

yt = Zt βt + εt，εt ∼ N ( 0，Σ t ) （4）
βt+1 = βt + vt，vt ∼ N ( 0，Qt ) （5）

其中 Zt = IN ⊗ [ 1'，y't-1，⋯，y't-p ]，βt = vec ( [ ct，B 1，t，⋯，Bp，t ]′)。状态空间设定假设 βt 服从随机游

走，其 N 维随机扰动项 vt 与 εt 不相关，且服从均值为 0、协方差矩阵为 Qt 的多元高斯分布。

上述基于状态空间模型形式的动态线性模型能够很好地弥补滚窗方法数据缺失、窗宽选择和

数据利用不完全的问题，该状态空间中的时变参数 βt 可以通过卡尔曼滤波进行估计。然而，传统的

卡尔曼滤波估计在高维问题上难以实现，其主要问题在于对 Qt 与 Σ t 中时变参数的估计依赖于

MCMC 方法的反复抽样，这在高维情况下会使得计算复杂度急剧升高且难以收敛。有鉴于此，本文

参考 Koop 和 Korobilis（2013）的做法，在估计 Qt 时引入遗忘因子 λ，并在估计 Σt 时使用指数加权移动

平均（EWMA）形式，引入超参数 κ 对测量方程的误差协方差矩阵进行更新③。

2.基于连续成对复合极大似然方法的超参数估计

现有文献对于模型超参数的选择方法大体分为两类，一类通过对数据经验上的认知直接设定

超参数（Antonakakis 等，2018），另一类则通过主观设定固定大小、间隔的网格进行静态或动态的格

点搜索（Koop 和 Korobilis，2013；陈少凌等，2021），这两类方法都在不同程度上依赖于经验设定。当

待估超参数数量较多时，仅凭经验难以准确设定参数，网格搜索也因计算复杂度的提高难以进行。

本文提出通过连续成对复合极大似然方法（2MSCLE）对 HD-TVP-VAR 的超参数进行估计，解决

了现有文献在模型超参数估计上的不足。根据模型设定，y = ( y1，⋯，yN )的对数似然函数可以写作：

ℓ ( y；θ ) =∑
t=1

T ℓ ( yt ；θ ) （6）
其中 θ = ( λ，κ，γ1，γ2 )′为待估超参数，ℓ ( yt ；θ ) = lnp ( yt| Ft-1，θ ) ∝ -ln || Σ t - y͂ 't Σ-1

t y͂ t。通过 θ̂ =
argmaxθ ℓ ( y；θ ) 可以得到超参数的极大似然估计。由于式（6）为显示解，获取 θ̂ 需要进行迭代的数

值优化，这使得原有的极大似然估计在高维情况下难以实现。本文参考 Pakel 等（2021）提出的

2MSCLE 方法，将其扩展到 HD-TVP-VAR 的超参数估计上。在本文模型设定中，对数的成对复合

①　数据来源：万得（Wind）数据库。

②　拓宽样本区间后结果稳健，见附录 4（附图 7）。本文附录详见《数量经济技术经济研究》杂志网站，下同。

③　此处方法的具体细节参见附录 1。
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似然可表示如下：

ℓ ( y；θ ) c =∑
t=1

T

∑
i=1

N ℓ ( xi，t ；θ ) （7）
其中 x1，t = ( y1，t，y2，t )′，x2，t = ( y2，t，y3，t )′，⋯，xN，t = ( yN，t，y1，t )′。通过使用连续成对复合似然代替原

似然函数，2MSCLE 方法可以避免高维矩阵的乘法估计，因而极大程度地降低计算难度，使高维系

统的极大似然估计变为可行。Pakel等（2021）通过理论与实证表明当变量数 N 较大，即考虑高维场

景时，所估计超参数的差异会减小至可以被忽略。

3.基于 DY 指数的时变关联性测度

参考郑挺国和刘堂勇（2018）和郑挺国等（2024a）分别基于 TVP-VAR 估计结果的 DY 指数构建

方法，本文基于 HD-TVP-VAR 模型构建时变关联性指数与关联网络。首先将式  （3） 其转换为

TVPVMA（∞）形式 yt =∑h=0
∞ Ψ t，h εt-h，然后通过广义方差分解，得到由行业 j产生的冲击对于行业 i 的

预测误差方差的时变贡献度（在预测窗口期 H 内）①：

(CH ) i← j，t = σ-1
t，jj∑h=0

H ( (Ψ t，h Σt ) i.j )2

∑h=0
H (Ψ t，h ΣtΨ 't，h ) i.i

（8）
其中 σt，jj = ( Σt ) j，j。由于广义方差分解矩阵 (CH )的每一行加和不一定为 1，可对其进行标准化：

( ~C H ) i← j，t = (CH ) i← j，t /∑j=1
N (CH ) i← j，t。如表 1 所示，基于标准化后的关联性矩阵 ( ~C H ) i← j，t，可以分别测算行

业 i的总溢入指数 ( ~C H ) i←•，t 或行业 j的总溢出指数 ( ~C H )•← j，t：

( ~C H ) i←•，t = ∑
j=1，i≠j

N ( ~C H ) i← j，t × 100，( ~C H )•← j，t = ∑
i=1，i≠j

N ( ~C H ) i← j，t × 100 （9）
通过对行业间的溢出或溢入进行加总，可以计算总关联性指数 ( ~C H )•，t：

( ~C H )•，t = 1
N∑i=1

N

∑
j=1，j≠i

N ( ~C H ) i← j，t × 100 （10）

表 1 关联性矩阵的基本结构

x1，t

x2，t

⋮
xn，t

xn+1，t

⋮
xN，t

溢出

x1，t

Ⅰ
( ~C H )1←1，t

( ~C H )2←1，t

⋮
( ~C H )n←1，t

Ⅱ
( ~C H )n+1←1，t

⋮
( ~C H )N←1，t

∑i≠1 ( ~C H )i←1，t

x2，t

( ~C H )1←2，t

( ~C H )2←2，t

⋮
( ~C H )n←2，t

( ~C H )n+1←2，t

⋮
( ~C H )N←2，t

∑i≠2 ( ~C H )i←2，t

⋯

⋯
⋯
⋱
⋯

⋯
⋱
⋯
⋯

xn，t

( ~C H )1←n，t

( ~C H )2←n，t

⋮
( ~C H )n←n，t

( ~C H )n+1←n，t

⋮
( ~C H )N←n，t

∑i≠n
( ~C H )i←n，t

xn+1，t

Ⅲ
( ~C H )1←n+1，t

( ~C H )2←n+1，t

⋮
( ~C H )n←n+1，t

( ~C H )n+1←n+1，t

⋮
( ~C H )N←n+1，t

∑i≠n+1 ( ~C H )i←n+1，t

⋯

⋯
⋯
⋱
⋯

⋯
⋱
⋯
⋯

xN，t

( ~C H )1←N，t

( ~C H )2←N，t

⋮
( ~C H )n←N，t

( ~C H )n+1←N，t

⋮
( ~C H )N←N，t

∑i≠N
( ~C H )i←N，t

溢入

∑j≠1 ( ~C H )1← j，t

∑j≠2 ( ~C H )2← j，t

⋮
∑j≠n

( ~C H )n← j，t

∑j≠n+1 ( ~C H )n+1← j，t

⋮
∑j≠N

( ~C H )N← j，t

1 N∑i≠j
( ~C H )i← j，t

①　关联性测度本质上是一种二阶矩（方差）上的有向传导。在金融学领域，方差是一种不确定性和风险的度量

（Markowitz，1952），因此不同变量间的方差贡献程度能够用于刻画风险关联现象。
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为构建“双碳”目标约束下的局部风险关联性指数，本文以生态环境部《关于统筹和加强应对气

候变化与生态环境保护相关工作的指导意见》中所列举的碳达峰行动中的重点行业①为基础，将 32个

二级行业划定为“双碳”行业。具体而言，本文将钢铁、建筑材料、有色金属、基础化工、石油石化、公用

事业、煤炭等 7 个申万一级行业下属的 24 个二级行业标记为高碳排放行业，同时将环保和电力设备

等 2 个申万一级行业下属的 8 个二级行业标记为绿色新能源行业，高碳排放行业和绿色新能源行业

二者共同组成本文所关注的“双碳”行业。在表 1 中，不失一般性地，令 x1，t，x2，t，⋯xn，t 表示“双碳”行

业，xn+1，t，xn+2，t，⋯xN，t 表示“非双碳”行业，其中 n = 32，N = 124。表 1 中标记了三个子矩阵，其中子矩

阵Ⅰ为“双碳”行业内部风险关联性矩阵，子矩阵Ⅱ、Ⅲ分别指代“双碳”行业向外的溢出、溢入矩阵。

接下来测算局部视角下“双碳”行业内部和向外风险关联性指数。首先，基于子矩阵Ⅰ和全行

业关联性测算方法，测算“双碳”行业内部关联性，包括“双碳”行业 i的总溢出指数、总溢入指数以及

“双碳”行业内部总关联性指标。其次，基于子矩阵Ⅱ、Ⅲ分别测算“双碳”行业向外的溢出、溢入关

联性，其中子矩阵Ⅱ中元素的和代表“双碳”行业溢出指数、矩阵Ⅲ中元素的和代表“双碳”行业溢入

指数、上述溢出溢入指数加总得到“双碳”行业向外总关联性指数。

此外，为增强关联性指数的可解释性，并实现不同范围间局部关联性指数的可比性，本文在标

准化后的关联性指数基础上，进一步构建相对指数用于实证分析。具体而言，通过计算局部绝对关

联性指数相较于平均化②全局总关联指数的倍数，以衡量局部关联性相对于全局水平的强弱。倘

若相对关联性指数大于 1，则表明局部风险关联性强度高于全局平均水平，局部行业范围内呈现更

为紧密的风险关联特征。

4.基于 BK 方法的时变关联性频域分解

基于频域视角考察风险关联性，能够刻画行业间的短期、中期和长期风险传导关系，从而对于

政策评估与风险把控具有较好的启示作用。为此，本文参考 Baruník 和 Křehlík（2018）和 Baruník 和

Ellington（2020），对基于 TVPVMA（∞）的时变脉冲响应函数进行傅里叶变换，得到在频率 ω 下的时

变频域响应函数 Ψ t ( e-iω ) =∑h
e-iωh Ψ t，h，进而得到时变频域方差分解表达：

(C∞ ( d ) ) i← j，t = σ-1
t，jj∫

a

b

|| (Ψ t ( e-iω )Σt ) i，j

2
dω

∫-π

π

{ }Ψ t ( e-iω )Σt Ψ t ( e+iω )′
i，i

dω
（11）

其中 d = (a，b ) ∈ (-π，π ) 为频域中某个频段。式（11）表示在 t 时刻，由行业 j在频段 d 上产生的

冲击对于行业 i 频域预测误差方差的贡献度。令 dω = (-π，π )，可以得到 (C∞ ( dω ) ) i← j，t = (C∞ ) i← j，t。实

际研究中我们采用足够长窗宽（H = 100），使用 TVPVMA（H）逼近 TVPMA（∞），从而得到 (C∞ ( d ) ) i← j，t

的估计值：

(C∞ ( d ) ) i← j，t = σ-1
t，jj∑ω∈d || ( Ψ t ( e-iω )Σt ) i，j

2

∑ω∈(-π，π )[ ]Ψ t ( e-iω )Σt
Ψ t ( e+iω )′

i，i

（12）

其中傅里叶频率 ω ∈ { }aH 2π，⋯，bH 2π ，Ψ t ( e-iω ) =∑h=0
H e-ωih Ψ t，h 为该频率上的脉冲响应函

①　2021 年 1 月 11 日，生态环境部发布《关于统筹和加强应对气候变化与生态环境保护相关工作的指导意见》，

将钢铁、建材、有色、化工、石化、电力和煤炭等行业列为碳达峰行动的重点关注行业。申万二级行业指数的分类标

准与该文件所列行业契合，这也是本文选取申万行业指数的原因之一，有助于实证分析更紧密地对接政策实践。

②　根据行业间连边数目的比值进行平均化。
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数。实证研究中，通过对比关联性指数在高频、中频或低频频段上的分解，可以考察行业间或系统

内的短期、中期和长期关联性差异。本文考察 1 到 5 个交易日（短期，一周内），5 到 20 个交易日（中

期，一周至一个月）及 20 个交易日以上（长期，一个月以上）的关联性指数（Baruník 和 Krehlí，2018；
Cui和 Maghyereh，2022），分别对应频段 ( π 5，π ]，( π 20，π 5 ]与 ( 0，π 20 ]。

三、“双碳”目标约束下的股市行业风险关联分析

基于上述方法，本文使用申万中国二级行业指数构建高维时变向量自回归（HD-TVP-VAR）模

型，并通过时域、频域方差分解提取股市行业间的高维时频动态风险关联指数与关联网络。进一步

地，从“全局-局部-个体”视角逐步剖析“双碳”目标约束下的转型风险关联特征及其动态传导路径。

具体而言，首先从全局视角考察“双碳”行业的整体关联性特征变化，为局部分析提供合理动机；其

次，从局部视角定位关键政策约束事件，识别推动关联性变化的核心行业及风险传导源头，并在动

态局部网络中追踪风险传导路径；最后，进入个体视角，以源头行业为起点，沿上述传导路径逐层向

外构建多层级网络，进一步量化风险在行业间扩散的“涟漪效应”。

（一）“双碳”目标前后全局关联网络的比较分析

为探究“双碳”目标约束下“双碳”行业在全局网络中的风险关联情况，本节依据 2020 年 9 月 22
日“双碳”目标的提出时间，将样本区间划分为前后两个子区间进行比较。由于结果涉及 124×124
的高维网络，本文参考 Demirer 等（2018）对风险关联网络进行可视化处理，并做如下设定：（1）以二

级行业为节点，节点大小代表行业的特征向量中心度（Ruhnau，2000），节点越大表示其在网络中的

影响力相对越强，同时使用深色标记“双碳”行业；（2）选择溢出强度排名前 10% 的行业间风险关联

作为连线，箭头表示风险溢出的方向，连线越粗代表风险溢出强度越大；（3）采用 Fruchterman-
Reingol算法对网络结构进行布局，节点间距离越近，表示行业间风险关联性相对越强。

图 1　“双碳”目标提出前后全行业波动溢出网络对比

注：节点代表二级行业，节点越大，代表该行业的特征向量中心度越高；节点之间的连线刻画溢出强度进入第十

个百分位数的风险溢出关系，并用箭头表示风险溢出的方向，连线越粗，代表节点所属行业间风险溢出强度越大；深

色节点代表“双碳”行业，浅色节点为除“双碳”行业以外的其他二级行业；采用 Fruchterman-Reingol 算法对网络结构

进行布局，节点间距离越近，其所代表的行业之间的关联性相对越强。
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图 1 展示了“双碳”目标提出前后的全局网络结构①，结果表明，“双碳”目标提出后，“双碳”行业

间的风险关联效应显著增强，且“双碳”行业节点（橙色）在网络中的分布更加聚集。在“双碳”目标

提出前（见图 1a），“双碳”行业在网络中的分布较为分散，同时受新冠疫情影响，医药商业、医疗器械

等医疗行业（灰色方框内标识）之间存在较为显著的风险关联效应。而在“双碳”目标提出后（见图

1b），“双碳”行业的聚集性明显提升，风险关联效应增强，具体表现为橙色节点更为密集，且节点间

连线更加突出。值得注意的是，尽管石油、煤炭、钢铁等高碳排放的上游原材料行业在全局网络中

处于相对边缘的位置，且节点较小，但在“双碳”目标提出后，这些行业间的连线明显变粗，表明其风

险关联性显著增强。

上述结果表明，在“双碳”目标的总体约束下，随着各部委、地方政府及行业陆续出台具体举措

推动“双碳”目标落地，“双碳”行业在中国 A 股市场行业关联网络中的关联性更为紧密，且系统重要

性有所提升。有鉴于此，接下来将研究视角从全局转向局部，由全局行业聚焦至“双碳”行业，进一

步探讨“双碳”行业内部和向外的局部风险关联特征。聚焦于具体“双碳”相关政策事件约束，深入

剖析局部关联性变化的驱动行业、源头行业以及行业关联网络中的风险传导路径。

（二）“双碳”行业局部关联视角的内部和向外关联性分析

聚焦于 32 个“双碳”行业，本节从局部视角探讨“双碳”目标约束下股市行业风险关联的动态

特征。具体而言，首先分析“双碳”行业内部风险关联性指数，探究其与具体“双碳”相关政策事件

的联系；其次，基于上述政策事件，构建“双碳”行业内部动态风险关联网络，定位风险传导的源头

行业，并刻画风险的动态传导路径；最后，分析“双碳”行业的向外关联性指数，揭示风险外溢

特征。

1.“双碳”行业内部关联水平分析

基于“双碳”行业内部风险关联矩阵，可以分别计算“双碳”行业内部绝对、相对总溢出指数。其

中，前者衡量风险关联的总体规模；后者则反映风险关联性相对于全局平均水平的强度。

首先，通过绝对总关联性指数探究“双碳”行业内部风险关联的时频结构。在绝对关联性指数

中，时域指数等价于对短期、中期、长期频域指数的加总，因此本文将各频域所占时域的比重展示于

表 2。结果表明，在全样本期内，“双碳”行业内部的风险关联主要由短期驱动，但在“双碳”目标约

束下，中长期风险关联的重要性上升。具体而言，以收益关联为例，全样本期内，时域关联性的

79.61% 由短期驱动，中长期占比相对较小，分别为 15.00% 和 5.39%；“双碳”目标提出后，虽然短期

关联性仍占主导地位，但其占比有所下降，降幅 2.36%，而中长期所占比重上升，上升幅度分别达到

8.66% 和 10.73%。此外，相对于收益关联，波动关联的中长期占比更高，分别达 19.50% 和 7.39%，且

“双碳”目标提出后，占比增幅更为显著，分别上升 20.64% 和 29.25%。

表 2 “双碳”行业内部绝对总关联性指数的静态频域结构

收益关联

波动关联

全样本均值

“双碳”约束前后变化幅度

全样本均值

“双碳”约束前后变化幅度

短期/时域

79.61%
-2.36%
73.11%
-8.46%

中期/时域

15.00%
+8.66%
19.50%

+20.64%

长期/时域

5.39%
+10.73%

7.39%
+29.25%

①　篇幅所限，本分部分实证分析展示基于波动率的结果，与之相对应的基于收益率的结果见附录 3（附图 1~2、
附图 4~6），二者所得到的主要结论基本一致。
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其次，采用相对总关联性指数量化“双碳”行业内部风险关联强度，因其具有较强解释性和可比

性。如表 3 所示，时频相对总关联指数的全样本均值介于 1.32~1.46 之间，表明“双碳”行业内部的风

险关联性比全行业平均水平高出 32%~46%，始终呈现显著的风险关联效应。对比“双碳”目标提出

前后，相对关联性指数的均值增幅约 30%，而方差增幅超过 200%，说明“双碳”目标提出后，不仅“双

碳”行业内部的风险关联水平显著上升，其风险关联的不确定性也明显增加。此外，在频域上，中期

和长期相对关联性指数的均值均高于短期，且“双碳”目标约束下的增幅也大于短期。这表明“双

碳”行业在中长期网络中具有更强的风险关联效应和系统重要性，并且“双碳”目标约束进一步提升

了其相对重要性。本文后续指数分析均基于相对关联性指数，以确保不同行业范围内的风险关联

强度可比，并实现对网络中风险关联性的统一标度量化。

表 3 “双碳”行业内部相对总关联性指数的描述性统计信息

收益关联

波动关联

全样本均值

“双碳”约束前后变化幅度

全样本标准差

“双碳”约束前后变化幅度

全样本均值

“双碳”约束前后变化幅度

全样本标准差

“双碳”约束前后变化幅度

时域

1.38 
+31.22%

0.23 
+202.34%

1.36 
+30.41%

0.22 
+412.78%

短期

1.37 
+30.34%

0.23 
+194.77%

1.32 
+24.80%

0.18 
+182.95%

中期

1.43 
+33.85%

0.26 
+216.12%

1.43 
+42.69%

0.30 
+517.32%

长期

1.44 
+34.90%

0.26 
+221.31%

1.46 
+48.01%

0.36 
+535.99%

图 2　“双碳”行业内部相对总关联性指数

注：相对关联性指数反映风险关联性相对于全局平均水平的强度，若其数值大于 1，则代表“双碳”行业内部关联

性高于全行业平均水平。此外，虚线标注的事件时间点如下。事件 1：2020 年末山西、河北、河南等地“焦化行业压

减过剩产能”政策持续发酵，焦炭产量受限价格大幅上涨，作为标记的时间点为其中代表性政策事件——10 月 21 日

山西省焦化行业压减过剩产能专项工作领导小组办公室发布《关于进一步做好焦化行业压减过剩产能各项工作的

通知》；事件 2：2021 年 5 月 10 日，发改委发布《关于做好 2021 年钢铁去产能“回头看”检查工作的通知》，将钢铁行业

去产能工作落向实处；事件 3：2021 年 8 月 17 日，发改委发布《各地区 2021 年上半年能耗“双控”目标完成情况晴雨

表》，文件发布后各省份陆续收紧能耗双控政策。
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接下来，观察“双碳”行业内部相对风险关联水平的动态趋势，通过收益或波动关联性指数出现

大幅上涨的时间点定位重要的“双碳”相关政策事件。如图 2 所示，在部分“双碳”相关政策下，风险

关联性指数出现了显著的结构性变化，且中长期关联性在政策约束下的变动幅度更大、持续时间更

长。同时，相较于收益率，基于波动率的中长期关联性指数变化更为明显。

具体而言，2020 年末山西、河北、河南等地的“焦化行业压减过剩产能”政策持续发酵①（事

件 1）。由于煤炭是中国重要能源储备②，2020 年末焦化集中去产能导致焦炭供不应求，其价格

在第四季度大幅上涨，三个月内上涨 34%（2050~2750 元 /吨）。焦炭价格的上涨进一步向下游钢

铁行业传导，普钢价格指数涨幅达 24.6% ③。在宏观经济方面，PPI 自 2020 年 10 月出现抬升，

CPI-PPI 剪刀差出现且持续扩大。这一系列变化体现在风险关联性指数上，2020 年 11 月“双碳”

行业内部关联性水平快速攀升，其中图 2（b）所示的中长期波动关联性指数在 12 月仍然显著

上升。

2021 年 5 月，钢铁行业去产能政策升级（事件 2），同时中澳战略经济对话无限期暂停，对中国铁

矿石和炼焦煤进口形成冲击，受此影响，图 2（a）中“双碳”行业内部收益总关联性指数出现跳跃式增

长④，时域相对关联性最高达到 1.77。
2021 年 8 月，国家发展改革委发布《各地区 2021 年上半年能耗“双控”目标完成情况晴雨表》，

进一步收紧能耗“双控”政策（事件 3）。在煤炭、电力供应偏紧的背景下，部分省市为完成能耗下降

目标，推行限电限产措施，使煤、电供应进一步收缩，进而推升大宗工业品价格，CPI-PPI 剪刀差持

续扩大。这一背景下，图 2（b）中的“双碳”行业内部波动总关联性指数在 8 月持续攀升至峰值 1.85，
直至 10 月下旬开始震荡回落⑤。

2021 年 10 月，国家能源委会议对地方“一刀切”限电限产、“运动式”减碳现象进行纠正，政

策重心逐步由能耗“双控”转向能源“保供稳价”，开展煤炭价格调控工作，释放产能，改善下游

工业企业生产经营状况，PPI 指数开始回落。这一调整体现在风险关联性上，图 2（b）中 2021 年

11 月“双碳”行业内部的风险关联性指数逐步下降，产能约束下的风险聚集现象得到一定

纾解。

最后，进一步剖析政策约束下“双碳”行业内部总关联性上涨的驱动行业。图 3 给出了各行业

相对溢出指数的热力图，并用黑色方框标注出 2020 年末“焦化行业压减过剩产能”事件（事件 1）及

其后续样本区间。可以发现，与图 2 的结论一致，在“双碳”相关政策约束下，热力图中的颜色明显

加深，表明大部分“双碳”行业的溢出效应显著增强，推动内部总关联性大幅上升。其中，虚线所框

出的“化学纤维”“化学制品”“化学原料”等基础化工行业，以及“金属新材料”“工业金属”“小金属”

等有色金属行业的溢出效应变化更加显著，且其溢出强度也显著高于其他行业，因此是推动“双碳”

行业内部风险关联性上涨的重要驱动行业。然而，需要注意的是，溢出效应较强并不意味着这些行

业是风险传染的源头。对于风险传导路径及源头的精准识别，需在后续的动态风险关联网络分析

中进一步探讨。

①　具体相关政策梳理于附录 2（附表 1）。

②　以 2021 年为例，煤炭占全国能源消费的 56%、原煤占一次能源生产的 67%。

③　数据来源：东方财富 Choice 数据。

④　此时，波动总关联性指数存在趋势上的分化，从时域和短期来看，趋势较为平稳且稍有上升；从中期和长期

来看，虽然存在下降趋势，但其幅度有限，有可能是前期下降趋势的延续。

⑤　收益总关联性虽然出现一定下降，但幅度有限，处于小幅震荡区间，未出现明显的上升或下降趋势。
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图 3　“双碳”内部行业相对溢出指数热力图

注：方框标注出 2020 年末“焦化行业压减过剩产能”约束事件及其之后的样本区间，代表总体“双碳”相关政策

约束时期。事件约束下“双碳”行业中的重点溢出行业包含“化学纤维”“化学制品”“化学原料”等基础化工行业，以

及“金属新材料”“工业金属”“小金属”等有色金属行业。篇幅所限，此处仅展示基于波动率的结果，其与基于收益率

的结果总体一致。

2.“双碳”行业内部风险关联网络分析

如前所述，“双碳”相关政策推动行业内部风险关联水平显著上升，尤其以基础化工和有色

金属行业最为明显。且数据分析显示，焦化行业压减过剩产能政策（事件 1）前后，风险的关联

水平及结构发生显著变化。煤炭作为中国重要能源储备，该政策对产业链及宏观经济影响广

泛，因此本节聚焦于此事件，借助网络拓扑分析法进一步探讨风险传导路径。具体而言，由于

本文的时变性建模方法能够实现日度关联性测度，因此可以在时间维度上完整观测风险在网络

中的演变过程。有鉴于此，时变溢出网络中的风险传导路径识别依据为：随时间推移，风险关

联性在行业关联范围、关联强度上的扩散①。同时，为尽可能完整展示动态演变特征，本文结合

政策时间点，选取四个周度子样本区间，绘制周均风险关联网络，进而定位风险传导源头并揭

示扩散路径。

图 4 展示了四个周平均风险关联网络，其中第一个阶段为 2020 年 10 月 21 日山西省晋焦压减组

办发布《关于进一步做好焦化行业压减过剩产能各项工作的通知》前一周，其余三个阶段分别对应

政策发布后的第三、四、九周。网络中仅保留溢出强度排名全样本前 5% 的行业间风险关联关系，其

①　本文未借助溢出方向识别风险传导路径，这是由于溢出指数或关联性指其本质上是 VAR 模型框架下变量

间预测误差方差的贡献方向，虽然在相关性的基础上赋予了方向性信息，但仍不能代表变量之间风险传染的因果关

系。有鉴于此，本文仅利用溢出方向刻画关联性的总体特征，例如，图 5 将“双碳”行业视为一个整体，探究其与其他

行业之间的总体关联性方向，以此判断“双碳”行业内部风险是否存在向外溢散的现象。
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他可视化设定与图 1 保持一致。

如图 4（a）所示，在 2020 年 10 月 21 日政策发布前，网络中的连边较少，仅在有色金属、电力

设备行业存在一定风险关联效应，而焦炭行业的风险关联尚未显现。至 11 月上旬，图 4（b）显

示，焦炭行业与煤炭开采、普钢、特钢、冶钢原料行业的风险关联性指数进入全样本前 5%，出现

在网络中，且焦炭行业的节点变大，表明其网络中心度有所上升。这可能源于 2020 年第四季度

焦化行业产能压减力度加大，焦炭市场供应收窄；而下游钢铁行业的高炉生产率维持高位，对

焦炭需求旺盛。同时，上游焦煤行业受环保、安全检查、进口等因素影响，供给受限，推动焦炭

价格上行。因此，焦炭行业与上下游产业链的风险关联性初步显现，但仍较弱，体现为连线

较细。

图 4　“焦化行业压减过剩产能”事件下的“双碳”行业周平均溢出网络（基于波动率）

注：节点代表“双碳”行业，节点越大，代表该行业的特征向量中心度越高；节点之间的边刻画溢出强度进入第五

个百分位数（全样本区间下）的两两交互行业间风险溢出关系，连线越粗，代表行业间风险溢出强度越大；箭头表示

风险溢出的方向。
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随着政策影响的进一步发酵，至 11 月中旬（政策发布后第四周），图 4（c）显示，在关联强度方

面，煤炭、钢铁行业相关的连边变粗，代表其风险关联效应有所增强；在关联范围方面，焦炭、普钢行

业与工业金属行业的风险关联进入网络，与此同时工业金属与其他行业之间的连边数也明显增多，

包括其他有色金属（金属新材料、能源金属）、基础化工（化学制品、化学纤维）、石油石化（炼化及贸

易）等，表明风险共振范围以工业金属行业为中间节点，出现由煤炭、钢铁行业向其他“双碳”行业扩

散的迹象。

至 2020 年 12 月末，图 4（d）显示，在关联强度方面，风险关联进一步增强，煤炭、钢铁、有色金属

等行业相关的连边显著变粗，且节点变大；在关联范围方面，有色金属、基础化工、石油石化行业节

点间的连线数目进一步增加，形成更大范围的风险共振，从而在更大的关联强度和关联范围两方

面，推动“双碳”行业内部整体风险关联性持续上升。

纵观图 4 中的风险动态演变特征，可以发现，在图 4（b）中，焦炭行业新增连边数最多，是政策约

束初期的风险传导中心，因此是局部风险共振的源头行业。进一步结合网络分析、股市行业关联机

制及行业关联性热力图，可以总结“焦化行业压减过剩产能”政策的风险传染路径：以焦炭行业为源

头，风险经由直接关联渠道中的产业链关联向其上下游行业（煤炭开采、普钢、特钢等行业）传导，进

而经由间接关联与信息关联向有色金属、基础化工等重要风险溢出行业扩散，导致“双碳”行业范围

内的显著风险共振。

综上所述，在局部视角下，总关联性指数分析表明，在去产能政策约束下，“双碳”行业内部的

时域风险关联水平显著上升，而向外关联水平整体下降，说明风险主要在“双碳”行业内部聚集，

未出现大规模外溢①。行业溢出指数分析进一步揭示了内部关联性上升的主要驱动因素，其中基

础化工和有色金属行业的贡献程度最大。此外，网络分析捕捉了政策约束下的“双碳”行业内部

的局部风险共振现象，在“焦化行业压减过剩产能”政策影响下，焦炭行业成为局部风险共振的源

头，其与上下游行业的风险关联显著增强，并沿着“焦炭-上下游-化工金属-‘双碳’行业”的路径

进行动态传导。

（三）基于源头行业个体关联视角的政策事件约束分析

基于局部网络分析所刻画的风险传导路径，接下来进入个体视角，量化路径上的风险关联效

应——“涟漪效应”。具体而言，以源头行业为中心，沿传导路径向外设定多层级关联性网络，如图

5 所示，该网络由内向外依次包含焦炭行业（源头）、上下游行业（第一层级）、化工金属行业（第二层

级）、其他“双碳”行业（第三层级）和非“双碳”行业（第四层级）。其中，上下游行业的界定参考中国

炼焦行业协会②，主要包括煤炭开采、普钢和特钢行业；化工金属行业涵盖“基础化工”和“有色金

属”一级行业下的所有二级行业，是前文中“双碳”行业内部总关联性上升的核心推动力量。在此多

层级网络中，“涟漪效应”描述风险沿传导路径逐步向最外层扩散的强度，并用于识别风险传导

范围。

为进一步剖析风险传导结构，将“涟漪效应”拆解为两部分：“源头效应”指源头行业直接向

最外层行业传导的作用，“中间效应”指中间行业在风险传导中的作用。通过分析二者的绝对

值及相对变化趋势，有助于精准研判转型风险的传染情况，并锁定关键行业采取针对性措施。

①　双碳行业向外关联性水平结果见附录 3 附图 3。
②　根据中国炼焦行业协会，焦炭的主要用途在于高炉炼铁，因此在“焦煤-焦炭-钢铁”（煤焦钢）产业链中，炼

焦煤是处于上游的基础原料，焦炭处于产业链中间，钢铁处于产业链下游。本文基于此将焦炭行业的上下游行业划

定为煤炭开采、普钢和特钢行业。
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如图 5 所示，以最外层（第四层级）为例，该层“涟漪效应”由黑色虚线①表示，其构成为黑色实线

②所示的“源头效应”与灰色实线③④⑤所示的“中间效应”之和；而第一层级的“涟漪效应”则

完全由“源头效应”构成①。在使用相对关联性指数量化风险时，若“源头效应”大于“涟漪效

应”，说明源头行业直接传导风险的作用强于中间行业；反之表明中间行业在风险扩散过程中

占主导。

图 5　个体行业视角的多层级网络

注：在多层级网络中，“涟漪效应”（虚线）由“源头效应”（黑色实线）和“中间效应”（灰色实线）构成。以最外层传

导关系为例，在绝对关联性指数上，第四层“涟漪效应”①是“源头效应”②和“中间效应”③④⑤的和。

图 6（a）展示了焦炭行业的多层级时域相对风险关联性指数，其中不同层级以线条宽度区分，

“源头效应”和“涟漪效应”分别以实线和虚线标识。如图 6（a）所示，在“焦化行业压减过剩产能”政

策约束下，前三个层级风险关联性指数均出现显著上升，其中第一层级风险关联性的上涨幅度最

大，收益关联性和波动关联性指数的最高值分别达到 5.40 和 5.52，表明焦炭行业与其上下游行业的

风险关联强度上升至全行业平均水平的 5 倍。同时，随着层级的增加，风险关联性的上涨幅度依次

递减，说明风险在向更外层行业传导的过程中逐步衰减。

进一步剖析风险传导路径，从“源头效应”来看（实线所示），第一层级风险关联性在 2020 年 12
月上旬达到峰值后开始回落；与此同时，第二、三层级风险关联性仍在持续上升，这表明焦炭行业与

其上下游行业的风险关联性有所缓解，其风险逐渐向化工金属行业和其他“双碳”行业扩散与释放。

从“涟漪效应”来看（虚线所示），风险关联性的上涨在向外层传导时逐步减弱，最终在第四层级趋于

平稳，且出现一定程度的负增长，这说明风险从源头行业向外扩散的强度递减，且传导范围未超出

“双碳”行业，从而刻画了股市风险传导的涟漪效应。

对比“源头效应”与“涟漪效应”的相对关联性指数，可以发现，随着层级向外，“涟漪效应”逐渐

由“源头效应”主导转向“中间效应”主导。这一趋势在图 6（a）中体现为：第二层级的实线高于虚线，

而第三层级的虚线总体高于实线。这表明，虽然焦炭行业与上下游和化工金属行业存在较强的直

接风险关联效应，但其辐射范围相对有限，风险进一步向外层行业传导时将更依赖于上下游、化工

金属行业的中间传递作用。

进一步考察焦炭行业与全行业的关联性变动趋势。如图 6（b）所示，在“焦化行业压减过剩产

能”政策约束前，焦炭与全行业相对关联性指数（实线）在 1 附近波动，整体趋势较为平稳。2020 年

①　为简化算法实现，本文重点测度“源头效应”和“涟漪效应”，并通过二者的相对关系推断“中间效应”。
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10 月末，在政策约束初期，“焦炭-双碳行业”风险关联性（虚线）显著增强、“焦炭-非双碳”行业风险

关联性（点线）迅速下降。受此影响，“焦炭-全行业”关联性水平出现小幅下降，随后在 12 月上旬开

始回升，后恢复至政策实施前的水平。上述结果表明，尽管局部行业间的风险关联性在政策冲击下

发生显著变化，但全行业风险网络仍保持较强的韧性，局部风险共振未引发全局性的风险传染，整

体风险仍处于可控范围内。

图 6　基于多层级网络设定的“涟漪效应”动态刻画（基于波动率）

注：标注的时间点为事件“2020 年 10 月 21 日山西省晋焦压减组发布《关于进一步做好焦化行业压减过剩产能各

项工作的通知》”。（a）使用线条宽度区分层级关系，并使用实线和虚线区分“源头效应”和“涟漪效应”；若同一层级的

实线高于虚线，代表风险关联的“源头效应”占主导，反之“中间效应”占主导。（b）进一步展示源头行业与全行业的关

联性变动趋势（实线），以明确风险传导范围，其中“焦炭-双碳行业”（虚线）等价于（a）中前三层级“源头效应”的加权

平均，“焦炭-非双碳行业”（点线）对应于第四层级“源头效应”。

最后，分析个体视角的频域特征，图 7 展示了焦炭行业与上下游行业、全行业的波动关联性时

频动态趋势，其分别代表个体视角的最小、最大尺度关联性，通过二者可以总体把握个体视角关联

性的频域特征。结果表明，相比时域关联性水平的变化，政策约束下的中长期风险更为显著。具体

而言，在“焦化行业压减过剩产能”政策影响下，中期和长期波动关联性指数上涨幅度明显高于时域

和短期，并且持续时间更长。如图 7（a）所示，焦炭行业与上下游行业的时域及短期关联性在 12 月

初回落，而中期和长期关联性持续上升至 12 月末，最高水平达到行业平均水平的 8.04 倍（长期）。

此外，图 7（b）显示，尽管焦炭行业与全行业的时域和短期关联性保持相对平稳，但中期和长期风险

关联性指数大幅上升，最高分别达到行业平均水平的 1.46 倍（中期）和 1.88 倍（长期），导致时域风险

关联性指数明显偏离频域短期部分。

此外，尽管金融行业不属于“双碳”行业，但由于其与实体行业之间的广泛借贷关系，事件冲

击可能通过信用关联渠道引发系统性金融风险。因此，有必要关注受约束行业与金融行业的风

险关联性。图 8（a）展示了焦炭行业与不同范围金融行业的相对风险关联性指数。结果显示，

在 2020 年 10 月下旬政策约束初期，焦炭与各类金融行业的关联性均下降，趋势与其与“非双碳”

行业的关联性相似。然而，至 11 月中旬，焦炭与金融行业的风险关联性开始上升，其中与大型
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国有银行的关联性增幅最大，最高达到行业平均水平的 2 倍，并在 12 月下旬回落。这可能是由

于政策约束下，信用关联渠道促使风险在焦炭行业与国有大型银行之间传导，增强了二者之间

的风险关联效应。进一步考察频域特征，图 8（b）显示焦炭行业与大型国有银行的中长期关联

性上升幅度高于短期。总体而言，焦炭行业与大型国有银行行业风险关联性的上涨存在滞后

性，且涨幅远低于其与上下游行业的关联性，表明经由借贷渠道引发系统性金融风险的可能性

较小。

图 7　时频视角下的焦炭行业波动风险关联性指数（基于波动率）

注：标注的事件为 2020 年 10 月 21 日晋焦压减组办发布《关于进一步做好焦化行业压减过剩产能各项工作的

通知》。

图 8　焦炭行业与金融行业的相对风险关联性指数（基于波动率）

注：标注的事件为 2020 年 10 月 21 日晋焦压减组办发布《关于进一步做好焦化行业压减过剩产能各项工作的通

知》。其中，(b)中的“时域”对应于(a)中的“焦炭-国有大型银行”。

综上所述，个体视角下的多层级关联性分析表明，在“焦化行业压减过剩产能”政策约束下，

焦炭行业通过直接关联渠道与国有大型银行行业的关联性出现短暂上升，但其与上下游行业的

局部风险关联更为显著，且中长期关联性上涨幅度更大、持续时间更长，最高水平超过行业平

均关联水平的七倍。进一步地，风险经由间接关联和信息关联渠道，通过化工金属行业向其他
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“双碳”行业传导，推动“双碳”行业内部的风险关联性上升。值得注意的是，尽管在时域和短期

内，焦炭行业与“非双碳”行业的关联性下降，与全行业的整体关联性相对平稳，表明全局风险

关联性仍处于可控区间，但在中长期频域上，各层级风险关联性在政策约束期间波动剧烈，这

意味着系统中的潜在风险不容忽视。因此，建立实时、多维度、精准的转型风险监测体系尤为

必要。

四、结论与启示

“双碳”目标约束下的转型风险不容忽视，如何有效识别与量化政策约束下的转型风险成为经

济社会发展全面绿色转型过程中所面临的迫切问题。本文引入连续成对复合似然方法估计 HD-
TVP-VAR 模型，并基于 124 个申万中国二级行业指数构建收益与波动关联的高维时频复杂网络。

进一步地，本文建立“全局-局部-个体”关联视角的多层次、多层级高维复杂网络分析范式，逐步剖

析“双碳”目标约束下中国股市的行业间风险关联特征、识别风险传导源头、刻画动态风险传导路

径，并量化风险关联强度。

研究结果表明，在“双碳”目标约束下，行业间的风险关联特征发生显著变化：（1）“双碳”行

业在全局风险关联网络中呈现聚集性趋势，系统重要性上升，行业内部风险关联水平提高约

30%，最高达到全行业平均水平的 1.85 倍。同时，内部不确定性显著加剧，风险波动的方差增长

超过 200%。然而，该类行业与外部风险关联性下降，未出现系统性外溢风险。（2）“双碳”行业

内部出现以受政策约束行业为源头的局部风险共振现象，源头行业与其上下游行业出现风险聚

集，最高关联性水平达到全行业平均水平的 5 倍，且风险经由“源头行业-上下游行业-化工金属

行业-双碳行业”多层级网络逐步传导，形成“涟漪效应”，推动“双碳”行业总关联性上升。（3）在

“涟漪效应”作用下，风险在向外围行业扩散过程中关联性强度呈递减趋势，风险传导机制也由

初始的“源头效应”逐步转向“中间效应”。最终，风险的扩散范围被限制于“双碳”行业内部，在

更广泛的行业层面上实现了风险的有效缓冲与稀释。（4）尽管时域关联性整体平稳，未引发全

局性风险，但频域分析结果显示，在政策约束背景下，中期和长期风险关联性显著上升，波动性

亦相对较强，表明政策约束在更长周期内对金融系统仍可能构成潜在扰动，需持续监测与

防范。

基于研究结论，本文得出以下四点政策启示，以期为防范“双碳”目标约束下转型风险的跨行业

传染、推动可持续低碳转型提供借鉴参考。

第一，货币政策和宏观审慎政策的制定应当将转型风险纳入系统性考量。随着“双碳”目标

约束的逐步推进，受约束行业（如煤炭行业）内部风险的集中可能通过产业链等渠道向上下游行

业传导，推动局部风险关联性水平上升，形成典型的“涟漪效应”。因此，政策制定者应加强对行

业间风险关联的动态监测，建立早期预警机制，对风险关联性超过行业平均水平 2 倍的行业组合

实施重点监控，及时识别局部风险共振信号。通过建立高维时频复杂行业关联网络，可以系统

评估行业间的相互依赖性和冲击传导机制，及时识别高风险聚集区与关键节点，并采取针对性

措施切断风险扩散链条，从而防止局部风险演变为全局风险，切实维护金融体系的安全性和稳

定性。

第二，产业政策的制定需要统筹兼顾短期目标与中长期效应。研究表明，“双碳”行业内部

风险关联性平均水平显著上升，且中长期波动较大，可能引发全局性风险的异常波动。在政策

约束下，部分行业因调整压力增大可能出现阶段性市场失衡，加剧行业内部及上下游产业链的
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风险共振。因此，政策制定者需在推动产业结构转型时，平衡短期减排目标与中长期稳定发

展，避免因调整过快导致经济增长承压。在此过程中，政府可通过财政补贴、税收激励等方式

支持企业绿色技术创新，提高能源利用效率，减少对高碳能源的依赖。同时，应建立动态调整

机制，根据经济运行、行业适应能力及市场反馈适时优化政策执行方式。通过平衡“降碳”与

“保供”之间的关系，在确保能源供应安全的前提下推进减排目标，实现经济发展与生态保护的

协调统一。

第三，金融系统的稳定性是防范转型风险的重要保障。在“双碳”目标推进过程中，受约束

行业与金融行业之间的风险关联可能通过信用渠道加剧，进而引发广泛的连锁反应。虽然研

究显示焦炭行业与金融行业的风险关联性存在滞后特征，但一旦发生信贷违约等风险事件，金

融系统可能面临较大冲击。特别是在政策约束初期，高碳行业因盈利能力下降，偿债能力恶

化，可能导致银行不良贷款风险上升。因此，金融部门应加强对受约束行业的风险监测，完善

风险评估和信用审查机制，避免在行业转型过程中产生大规模违约问题。同时，应推动金融机

构优化信贷结构，提升绿色信贷、绿色债券等金融工具的使用效率，通过优化金融政策框架和

强化审慎监管，提升金融体系抵御外部冲击的能力，为经济结构绿色转型提供稳定的金融

环境。

第四，能源价格稳定机制是确保“双碳”目标平稳实现的重要支撑。研究表明，受政策影

响较大的行业往往处于产业链的关键环节，其经营状况对能源价格波动高度敏感。例如，焦

炭、钢铁、有色金属等行业不仅能源消耗较高，而且价格波动容易沿产业链向下游传导，影响

制造业整体稳定性。此外，能源价格的剧烈波动可能加剧企业经营的不确定性，干扰投资决

策，并对产业结构调整进程造成冲击。因此，政策制定者应完善能源价格稳定机制，推动能源

结构多元化发展，同时优化绿色产业的融资环境，以增强能源供给的灵活性和安全性，降低价

格波动对实体经济和金融市场的冲击，避免能源价格失稳在产业链上下游引发共振效应，缓

解短期价格剧烈波动对长期投资与产业升级进程的干扰，从而为经济平稳低碳转型提供有力

支撑。
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Summary： The transition to a low-carbon economy presents significant challenges for China， 
particularly in managing industrial restructuring risks and ensuring financial stability . As the dual carbon 
peaking and carbon neutrality takes effect， carbon-intensive industries face mounting operational 
pressures， leading to heightened risk transmission across sectors. Thus， effectively identifying and 
quantifying these transition risks are crucial for maintaining energy security and preventing systemic 
disruptions. However， existing studies primarily focus on sector-specific impacts and lack a 
comprehensive framework for capturing the dynamic， multi-layered nature of risk transmission in high-
dimensional settings. To address this gap， this study employs the pairwise composite likelihood estimator 
（2MSCLE） method to estimate a high-dimensional time-varying parameter vector autoregressive （HD-
TVP-VAR） model. Using data from 124 industry indices in China’s A-share market， we construct high-
dimensional time-frequency complex networks for both return and volatility connectedness. Furthermore， 
we introduce a “global-local-individual” analytical framework to systematically trace transition risk 
propagation， identify key transmission nodes， and quantify the intensity of risk spillovers under the dual 
carbon policy.

This study offers several key methodological and empirical contributions. First， it enhances high-
dimensional parameter estimation by applying the 2MSCLE method to the HD-TVP-VAR model， 
improving estimation accuracy in complex， high-dimensional contexts. By constructing a dynamic risk 
network encompassing 124 industry indices， this approach captures industry-specific heterogeneity and 
provides a precise characterization of inter-industry risk linkages. Second， we introduce an innovative 
multi-layered analytical framework that integrates network topology and index-based analysis . The 
proposed “global-local-individual” approach provides a novel method for identifying transition risks in 
high-dimensional complex networks， offering a systematic understanding of risk transmission 
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mechanisms. This framework is not only applicable to stock market risk analysis under the dual carbon 
policy but also extends to broader financial market studies on endogenous and exogenous shocks. Third， 
we deepen the empirical application of the “ripple effect” in transition risk transmission. By 
systematically mapping the propagation of industry risks through a multi-tiered network structure， we 
extend and enrich the existing literature on transition risks， providing new insights into the evolving 
structure of financial market risks.

Our empirical findings reveal significant structural shifts in risk networks under the dual carbon 
policy. Carbon-intensive industries exhibit stronger clustering patterns and increased systemic 
importance. The average internal risk connectedness within these industries rises by 30%， reaching up to 
1.85 times the all-industry average， while uncertainty surges by more than 200%. Although these 
industries experience a decline in outward risk spillovers， they become more interconnected internally， 
forming localized risk hubs. Furthermore， we identify a pronounced “ripple effect” in risk propagation， 
where transition risks originate in policy-constrained industries and spread to their upstream and 
downstream counterparts， creating localized risk resonance. The highest inter-industry connectivity 
reaches five times the all-industry average， and risk propagation follows a structured path， moving from 

“source industries” to upstream and downstream sectors， then to chemical and metal-related industries， 
before ultimately affecting the broader dual carbon sector. Notably， as risks diffuse outward， their 
intensity gradually weakens， shifting from a “source-driven” to an “intermediary-driven” transmission 
mechanism. While short-term risk spillovers remain contained， frequency-domain analysis indicates that 
mid- to long-term risk connectedness increases significantly， with volatility spikes becoming more 
pronounced.

By constructing a comprehensive high-dimensional risk assessment framework， this study offers a 
fresh perspective on the systemic risks associated with China’ dual carbon goal. The findings enhance 
our understanding of how sectoral constraints reshape inter-industry risk connectedness， highlighting 
the increasing concentration of risk within key carbon-intensive sectors and the potential for localized 
shocks to propagate through multi-layered transmission channels. These insights underscore the 
necessity of continuous monitoring， adaptive regulatory frameworks， and targeted policy interventions to 
mitigate unintended risk spillovers. Strengthening energy price stabilization mechanisms， promoting 
green finance initiatives， and fostering industrial resilience are crucial in navigating the complexities of 
the low-carbon transition while safeguarding financial stability and long-term economic growth.

Keywords： Dual Carbon Goal； High-dimensional Complex Network； Transition Risk； Industry 
Connectedness； High-quality Growth
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