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摘  要 

股票市场的时间演化特征是一个基本而具有挑战性的问题。迄今为止，有关分析市场动态的文献都集中

在预测能力较弱的宏观指标上。本文从微观的角度来探讨这一问题。在给定研究区间的情况下，首先利

用滑动窗口方法和股票相关性显著性检验构造了股票网络序列。然后，生成4个差异网络。最后，从每

个差异网络中识别出有影响力的股票和相应的板块，并在此基础上进行纵向分析来描述市场的演化。将

上述框架应用于2006年1月至2010年4月的标准普尔500指数股票，再现了2008年的金融危机的扩散过

程。 
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Abstract 
Characterizing temporal evolution of stock markets is a fundamental and challenging problem. 
The literature on analyzing the dynamics of the markets has focused so far on macro measures 
with less predictive power. This paper addresses this issue from a micro point of view. Given an 
investigating period, a series of stock networks are constructed first by the moving-window me-
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thod and the significance test of stock correlations. Then, we generated four differential networks. 
Finally, influential stocks and corresponding sectors are identified from each differential network, 
based on which the longitudinal analysis is performed to describe the evolution of the market. The 
application of the above procedure to stocks belonging to Standard & Pool’s 500 Index from Janu-
ary 2006 to April 2010 recovers the 2008 financial crisis from the evolutionary perspective. 
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1. 引言 

股票市场是一种典型的复杂系统，由多个不同股票组成，它们之间关系复杂[1]。股票的价格随着内

部和外部的相互作用而变化，而不同的资产呈现动荡的金融涨落，使市场行为更加难以检验。因此，从

市场上挖掘基本信息并构建一个有效的模型来描述其动态属性是很重要的，它不仅为金融系统提供了基

本的理解，而且为政策制定者和实践者提供了理论依据[2]。 
随机矩阵理论[3]是一种开创性的方法，它刻画了股票时间序列相关系数矩阵的特征值分布，揭示了

股票市场的许多基本事实[4] [5] [6] [7]。例如，一个股票市场包含许多商业板块(拥有共同经济属性的股

票组)，且具有等级组织[8]。然而，随机矩阵不能很好地描述这些板块之间的相互作用。为了更准确地理

解市场，复杂网络理论被广泛采用[9]。例如最小生成树[10]、资产图[11]、平面最大过滤图[12]和阈值网

络[13]。在这些模型的基础上，我们观察到纽约证券交易所[14] [15] [16] [17]、德国证券交易所[18]、东

京证券交易所[19]、香港证券交易所[20]和上海证券交易所[21]等市场的拓扑特征。 
一般来说，股票市场是随着经济状态的变化而变化的，股票价格会从一种状态依次变化到另一种状

态。为了从市场的角度解释经济状态的发展，人们越来越关注股票网络的时间演化特征。然而，大多数

研究集中于全局拓扑的演化，如边密度、平均聚集系数、平均最短路长等[17] [20]。要更深入地了解市场

的动态，就必须从微观的角度来研究市场的演变[22]。特别是如何识别有影响力的股票并评价其在金融危

机扩散中的作用是非常重要的[23]。 
本文的目标是从演化的角度从市场中识别最具影响力的股票，使其能够有效地再现金融危机。为此，

我们首先在研究区间构建了股票的阈值网络序列。然后，我们考虑危机的不同阶段，为每个阶段建立一

个守恒网络，并构建了相邻保守网络之间的差异网络。最后，我们确定了有影响力的股票及其对应的板

块信息，并通过分析这些股票来描述危机的传播。为了检验其有效性，我们将我们的框架应用于 2006 年

1 月至 2010 年 4 月标准普尔 500 指数的股票，并以渐进的方式恢复了 2008 年金融危机。 

2. 方法 

2.1 节介绍了 Pearson 相关系数、多重假设检验的 P-threshold 方法和滑动窗口方法来构建股票网络的

动态序列。2.2 节介绍了与金融危机不同阶段相关的保守网络。2.3 节介绍了与金融危机不同阶段相关的

差异网络。2.4 节介绍了四个典型的中心性来衡量节点的影响力。2.5 节给出了基于次序统计量来综合节

点的中心性对它们的影响力进行排序。 
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2.1. 股票网络 

令 ( )( )1,2, ; 1,2, ,ip i Mτ τ= =  为股票 i 在τ 时刻的收盘价，则 τ∆ 时间内的对数收益率 ( )ir τ 定义为： 

( ) ( ) ( )ln lni i ir p pτ τ τ τ= − − ∆                               (1) 

在这篇文章中，我们设置 1τ∆ = ，因此 ( )ir τ 表示股票 i 在τ 时刻的日对数收益率。然后股票 i 和股票 j 之
间的相关系数被定义为： 

i j i j
ij

i j

r r r r
w

σ σ

−
=                                   (2) 

其中， ( )1
M

i ir r Mτ τ
=

= ∑ 表示时间区间 M 内股票 i 的对数收益率的均值； ( )2

1
M

i i ir r Mτσ
=

= −∑ 表示

时间区间 M 内股票 i 的对数收益率的标准差。集合所有的 ijw ，形成了一个股票市场在窗口宽度为 M 下

的相关矩阵 W。 
为了过滤 ijw ，我们使用 P-threshold 方法，设置以下假设检验[20]， 

0 : 0ijH w =                                       (3) 

1 : 0ijH w ≠                                       (4) 

对应的检验统计量为 

( )2
2 ~ 2

1ij ij
ij

nT w t n
w
−

= −
−

                                (5) 

其中，n 为样本量， ( )2t n − 表示自由度为 2n − 的 t 分布。给定显著性水平α ，当检验统计量 ijT 的绝对值

大于临界值 ( )2 2t nα − 时，则拒绝 0H ，即 

( )2 2ijT t nα> −                                    (6) 

为了最大化发现的数量，同时控制错误发现的比例，我们执行基于 Bonferroni 修正的多重假设检验。特

别地，对于显著性水平 0.01α = ，我们保留了所有股票之间的相互作用满足 ( ) ( )1 2ij N NT t nα −> − 的相互作

用。为了平滑，我们采用滑动窗口方法[24]。假设每个窗口的宽度为 M，滑动区间为∆M，选择合适的 M
和∆M，可以得到任意观测周期内一系列相互重叠的窗口。在每个窗口内，如果 0ijw ≠ ，则在股票 i 和 j
之间创建一条边。这个过程在相关矩阵的所有元素中重复，最后生成一个股票网络。 

2.2. 保守网络 

一个典型的股票市场通常会经历各种金融状况，包括牛市和熊市，常规状态和金融危机[25]。根据不

同经济状态，我们整个调查期划分为 5 个阶段：危机前的正常阶段，从正常状态到危机的过渡阶段，危

机阶段，从危机到正常状态的过渡阶段和危机后的正常阶段。在任意阶段，假设有 K 个连续窗口相互重

叠，并以此为基础构造了 K 个股票网络。进一步认为，重要股票之间的相互作用会持续存在，而不重要

股之间的相互作用会随时间变化，从而产生了保守网络的思想：对于任意一对股票，当且仅当在该阶段

的所有 K 个网络都有这条边时，它们之间在相应的保守网络中存在一条边。因此，我们得到了 5 个保守

网络，它们表征了阶段的动态特性。 

2.3. 差异网络 

不同阶段股票市场结构存在显著差异，研究相邻阶段股票市场结构的差异对于研究股票市场演化具

有重要意义。因此，相邻阶段的保守网络之间的差异反映了股票市场结构的变化。我们定义了股票的差
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异网络来刻画股票网络的差异变化，由股票和股票间的差异相互作用所构成。股票间的差异相互作用是

指在相邻的两个阶段内不同时存在相互作用也不同时独立的相互作用关系。这种相互作用关系反映了变

化的股票市场结构。 

2.4. 中心性 

最具影响力的股票可以帮助我们了解股票市场的风险传播，并设计相应的控制措施。为了衡量每个

差异网络中的节点影响力，我们采用了中心性的概念。本文考虑了度中心性(DC)、特征向量中心性(EC)、
接近中心性(CC)和介数中心性(BC)四种典型的度量方法。给定网络 ( ),G V E ，设 u 为节点， uΩ 为其相邻

节点的集合，则 DC 定义为[26]： 

( )DC uu = Ω                                      (7) 

其中， uΩ 是 uΩ 中节点的总数。EC [27]被定义为： 

( ) ( )maxEC u v u=                                     (8) 

其中， maxv 是 W 的最大特征值所对应的特征向量。CC 被定义为： 

( ) ( )
1

CC
,v u

N
u

l u v
≠

−
=
∑

                                  (9) 

其中， ( ),l u v 表示节点 u 和节点 v 之间的最短路径长度。BC [28]被定义为： 

( ) ( )
( )

, ,
BC

,s u t

s u t
u

s t
η

η
≠ ≠

=
∑

                                (10) 

其中， ( ), ,s u tη 是节点 s 到节点 t 经过 u 的最短路径的数量， ( ),s tη 是节点 s 到节点 t 的最短路径的总数。 

2.5. 次序统计量 

不同的中心性度量产生不同等级的节点影响。为了综合多个中心，我们将每个秩视为一个阶统计量

[29]，由 N 维阶统计量的联合累积分布得到一个 Q-统计量： 

( ) 1 2

1 1
1 2 1 10
, , , ! d d dN

N

r r r
N N Nq q

Q r r r N q q q
−

−= ∫ ∫ ∫                         (11) 

其中， ir 是中心性 i 的秩比。实际上，上面的积分可以快速计算如下： 

( )1 2, , , !N NQ r r r N Q=                                 (12) 

( ) 1
11 1 !i i

k k i k ii
kQ Q r i−

− − +=
= −∑ 。Q 值越大，节点的影响力也越大。 

3. 标准普尔 500 股票实证分析 

为了验证上述框架，我们将其应用于标普 500 指数的股票。这些数据是每日记录，调查时间从 2006
年 1 月到 2010 年 4 月，对 422 只股票进行了 1089 次观察。在此期间，发生了一场经济危机：2008 年的

金融危机。 

3.1. 动态网络 

首先，我们通过滑动窗口来划分研究区间。将每个窗口的宽度设为 M = 125 (大约半年)，滑动步长设

为 M = 5 (大约一周)，我们得到 193 个窗口。对于每个窗口，我们将显著性水平设置为 α = 0.01，并在此

基础上构建相关网络。因此，我们得到了整个周期的 193 个股票网络。然后，计算节点中心性。对于每
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个网络，我们分别考虑 DC、EC、CC 和 BC。图 1 显示了四个标准化的中心性的时间演化并与平均相关

系进行比较，其中深灰色间隔对应于危机阶段、两个浅灰色区间分别对应于从正常状态到危机的过渡阶

段和从危机到正常状态的过渡阶段。值得注意的是，DC、EC 和 CC 显示了与平均相关系数相同的趋势，

而 BC 则以相反的方式演变。因此，从宏观上看，这四个指标都可以很好地作为市场演变的指标。 
 

 
Figure 1. Temporal evolution of the normalized DC, EC, BC and CC. The 
average correlation coefficient is presented for comparison 
图 1. 标准化后的 DC、EC、BC 和 CC 的时间演变，并与标准化的平均相

关系数比较 

3.2. 差异网络 

根据 2008 年金融危机的扩散，我们将研究区间划分为 5 个阶段：危机前的正常阶段，从正常状态到

危机的过渡阶段，危机阶段，从危机到正常状态的过渡阶段和危机后的正常阶段。首先，我们生成每个

阶段的保守网络。然后，我们构建相邻保守网络的差异网络。表 1 给出了 4 个差异网络的基本参数，包

括股票数、边数、平均度、平均聚集系数和平均最短路长。这些网络之间存在明显的差异。例如，危机

阶段与从危机到正常状态的过渡阶段的差异网络相对密集，因为系统风险减小，股票价格多由下跌转为

上涨。因此，平均度和平均聚集系数更大，而平均最短路长更小。但这些拓扑结构只提供市场演化的宏

观信息。 
 

Table 1. Basic statistics of 4 differential networks 
表 1. 4 个差异网络的基本参数 

差异网络 节点数 连边数 平均度 平均聚集系数 平均最短路长 

1 422 7090 33.602 0.411 177.709 

2 422 8645 40.972 0.277 119.899 

3 422 20159 95.540 0.440 37.018 

2 422 17698 83.877 0.415 57.763 

3.3. 关键股票 

2008 年金融危机是由美国的次级抵押贷款所导致的。投资银行给那些没有能力偿还贷款的人发放贷

款。不可避免地，他们中的一些人最终无法支付每月的付款，导致他们的财产被没收。在 2007~2008 年，
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待售房屋的数量超过了买房人的数量。这引发了房屋价格的不断下跌，房地产泡沫破裂了。当房产价格

开始下跌时，那些以“低买高卖”为目的而购买房产的人就停止支付抵押贷款。这导致了更多的贷款违

约和更多的止赎。结果，住房抵押贷款金融机构和商业银行发放出的抵押贷款出现大面积坏账，收回的

抵押物的价值也大幅度缩水，信贷危机开始显现。抵押贷款金融机构的股价开始持续下跌，危机就这样

产生了。表 2 列出了危机前的正常阶段与从正常状态到危机的过渡阶段(2006 年 6 月 30 日至 2008 年 3
月 26 日)对应的差异网络中识别到的 10 只最有影响力的股票，其中 5 只股票为金融类股票，并且从图

2 中可以发现关键股票的收盘价由在金融危机前的正常阶段的递增变为在从正常到危机的过渡阶段的递

减，表明了金融市场最先受到次贷危机的冲击。 
 

Table 2. The 10 essential stocks of the differential network between the nor-
mal stage before a crisis and the stage of the transition from the normal state 
to the crisis 
表 2. 金融危机前的正常阶段和从正常到危机的过渡阶段的差异网络的 10
只关键股票 

股票 板块 Q 累积收益率 

AMP 金融 1 1.255 

GL 金融 1 1.077 

GE 工业 0.981 1.050 

DD 材料 0.972 0.861 

MET 金融 0.972 1.192 

AXP 金融 0.972 0.863 

BEN 金融 0.953 1.047 

XOM 能源 0.945 1.475 

WY 房地产 0.944 0.980 

GPC 非必需消费品 0.944 0.913 

 

 
Figure 2. Standardized closing price sequence of essential stocks and standar-
dized S & P 500 index sequence in the normal stage before a crisis and the 
stage of the transition from the normal state to the crisis 
图 2. 金融危机前的正常阶段和从正常到危机的过渡阶段关键股票的标准

化收盘价序列与标准化标准普尔 500 指数序列 
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房地产市场泡沫破裂后，许多投资银行负债过多，面临流动性大问题。例如，新世纪金融公司(New 
Century Financial Corporation)因回购协议于 2008 年 4 月申请破产保护，而雷曼兄弟(Lehman Brothers)则
因资产恶化于 2008 年 9 月宣布破产。除投资银行外，许多保险公司和金融机构也受到了很大的冲击。一

个明显的例子是美国国际集团，2008 年第二季度亏损 2500 亿美元，最终被美国政府接管。金融市场发

生地震后不久，实体经济也受到了冲击。一方面，房地产市场的萧条导致相关公司倒闭。另一方面，失

业率的上升和个人财富的缩水降低了对工业产品的消费意愿。表 3 列出了从正常状态到危机的过渡阶段

与危机阶段(2007 年 10 月 2 日至 2009 年 3 月 30 日)对应的差异网络中识别到的 10 只最具影响力的股票，

其中 6 只股票为工业类股票，并且从图 3 中可以发现关键股票的收盘价在从正常到危机的过渡阶段下跌

较为平缓，在危机阶段下跌较为急速。因此，我们发现，不仅是金融机构，相关的工业企业也遭受了巨

额损失。 
 

Table 3. The 10 essential stocks of the differential network between the stage of 
the transition from the normal state to the crisis and the stage during the crisis 
表 3. 从正常到危机的过渡阶段和危机阶段的差异网络的 10 只关键股票 

股票 板块 Q 累积收益率 

PCAR 工业 1 0.440 

EFX 工业 1 0.631 

MET 金融 0.997 0.314 

CTAS 工业 0.991 0.660 

RTX 工业 0.990 0.533 

HD 非必需消费品 0.981 0.707 

XOM 能源 0.977 0.746 

BBY 非必需消费品 0.972 0.804 

ITW 工业 0.962 0.525 

FDX 工业 0.953 0.421 

 

 
Figure 3. Standardized closing price sequence of essential stocks and standar-
dized S & P 500 index sequence in the stage of the transition from the normal 
state to the crisis and the stage during the crisis 
图 3. 从正常到危机的过渡阶段和危机阶段关键股票的标准化收盘价序列

与标准化标准普尔 500 指数序列 
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为了控制危机，美国在 2008 年 10 月实施了不良资产救助计划，授权美国财政部动用多达 7 千亿美

元在国内购买不良资产。人们普遍认为，该法案恢复了金融业的稳定和流动性，解冻了信贷和资本市场，

降低了家庭和企业的借贷成本。这进而帮助恢复了人们对金融体系的信心，并重新启动了经济增长。另

一剂财政刺激是货币宽松。较低的利率刺激了企业进行新的投资，刺激了工业企业投资装修，并刺激了

汽车等主要耐用品的购买。表 4 列出了危机阶段与从危机到正常状态的过渡阶段(2008 年 4 月 2 日至 2009
年 9 月 18 日)对应的差异网络中识别到的 10 只最具影响力的股票，并且从图 4 中可以发现关键股票的价

格由在危机阶段的不断下跌变为在从危机到正常状态的过渡阶段的上涨，预示着股票市场的初步复苏。 
 

Table 4. The 10 essential stocks of the differential network between the stage 
during the crisis and the stage of the transition from the crisis to the normal 
state 
表 4. 金融危机阶段和从危机到正常的过渡阶段的差异网络的 10 只关键

股票 

股票 板块 Q 累积收益率 

ALB 材料 1 0.964 

FLS 工业 1 0.893 

ETN 工业 0.997 0.727 

DE 工业 0.981 0.558 

OKE 能源 0.972 0.814 

WMB 能源 0.972 0.563 

GOOGL 通信服务 0.971 1.073 

GOOG 通信服务 0.971 1.073 

MRO 能源 0.953 0.703 

EMN 材料 0.944 0.864 

 

 
Figure 4. Standardized closing price sequence of essential stocks and standar-
dized S & P 500 index sequence in the stage during the crisis and the stage of 
the transition from the crisis to the normal state 
图 4. 金融危机阶段和从危机到正常的过渡阶段关键股票的标准化收盘价

序列与标准化标准普尔 500 指数序列 
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事实上，2008 年金融危机后的复苏速度异常缓慢。然而，在量化宽松刺激政策的渗透下，美国经济

自 2009 年年中开始复苏。随着系统风险的降低和业务机会的增加，股票市场再次繁荣起来。表 5 列出了

从危机到正常状态的过渡阶段与危机后阶段(2009 年 4 月 6 日至 2010 年 4 月 26 日)对应的差异网络中识

别到的 10只最具影响力的股票，并且图 5中显示关键股票的价格均呈现出上涨趋势，表明了市场在工业、

材料、信息科技和通信服务等各个领域都很活跃。 
 

Table 5. The 10 essential stocks of the differential network between the stage 
of the transition from the crisis to the normal state and stage after the crisis 
表 5. 从危机到正常的过渡阶段和金融危机后的正常阶段的差异网络的 10
只关键股票 

股票 板块 Q 累积收益率 

LEG 非必需消费品 1 1.881 

XRX 信息科技 1 2.473 

CMCSA 通信服务 0.983 1.398 

GOOG 通信服务 0.981 1.551 

GOOGL 通信服务 0.981 1.551 

AVY 材料 0.980 1.783 

PWR 工业 0.972 0.927 

SWK 工业 0.962 2.181 

CTAS 工业 0.953 1.164 

UPS 工业 0.944 1.410 

 

 
Figure 5. Standardized closing price sequence of essential stocks and standar-
dized S & P 500 index sequence in the stage of the transition from the crisis to 
the normal state and stage after the crisis 
图 5. 从危机到正常的过渡阶段和金融危机后的正常阶段关键股票的标准

化收盘价序列与标准化标准普尔 500 指数序列 

4. 结论 

构建可靠的股票网络并分析其演化是一个越来越受关注的问题[30] [31]。然而，大多数方法都集中于

网络的宏观特征，预测能力较差。在本文中，我们从微观的角度探讨了这一问题，通过表征每个股票的

https://doi.org/10.12677/pm.2021.118164


秦敏，许新建 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2021.118164 1473 理论数学 
 

影响力，并以动态的方式识别最具影响力的股票。首先，通过滑动窗口方法将一个股票市场的研究区间

划分为一系列的窗口。然后，通过对股票相关系数的显著性检验，在每个窗口构建股票网络。接着，生

成了 5 个保守网络来提取不同阶段下的市场结构，并通过构建相邻阶段的差异网络来提取不同阶段股票

市场的差异。最后，基于次序统计量来对节点的影响力进行排序，并识别出每个差异网络中影响力排名

前 10 的股票及其行业属性。为了说明该方法的有效性，我们将其应用于 2006 年 1 月至 2010 年 4 月的标

准普尔 500 指数股票，并根据危机传播，构建了 4 个差异网络。在此基础上，识别出了差异网络中影响

力排名前 10 的股票，并从演化的角度再现了 2008 年金融危机。 
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