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摘要:研究深圳股票市场的奇异值分解熵与其成分指数和波动之间的关联，通过结构突变协整检验和 T
－ Y Granger因果检验发现:深圳股票市场的奇异值分解熵与其成分指数之间存在结构突变协整关系，股权
分置改革是导致市场结构突变的原因。对于深圳股票市场而言，在股权分置改革前，奇异值分解熵与成分指
数之间存在协整关系，但是对成分指数不具有预测能力;在股权分置改革后，奇异值分解熵与成分指数之间
不存在协整关系，但是对成分指数具有显著的预测力。就总体而言，深圳股票市场的奇异值分解熵对市场波
动具有显著的预测力。
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一、引言
1965 年，Fama 提出著名的“有效市场假
说”，奠定了现代金融学理论的重要基础［1］。随
后，Fama对“有效市场假说”给出进一步解释，提
出有效市场假说的三个层次:如果股票价格反映

了市场的所有历史信息，那么股票市场是弱式有

效的;如果股票价格不仅反映了市场的所有历史

信息，也反映了市场的所有公开信息，那么股票

市场是半强式有效的;如果股票价格不仅反映了

市场的所有历史信息和所有公开信息，也反映了

市场的所有内幕信息，那么股票市场是强式有效

的。如果股票市场是弱式有效的，那么股票的价
格服从随机游走，股票市场将无法预测

［2］。然
而，在现实的股票市场中，绝对的有效市场是不

存在的，绝对的非有效市场也是不存在的，只是

市场有效性强弱程度的不同而已。换言之，任何
一个股票市场都是介于有效和非有效之间的状

态，即所有的股票市场都是复杂的动态系统
［3］。

近年来，随着非线性科学的迅猛发展，越来

越多的非线性科学思想、方法和技术被应用到股
票市场的研究中

［4-11］。特别是 2007 年全球金融
危机以来，人们更是期望能够从金融市场的某些

复杂性特征指标的变化来观测股票市场的运行。
Zunion等对世界 32 个股票市场的多重分形分析
发现，较低成熟水平的市场具有较高的多重分形

强度，因此他们建议可以利用多重分形强度指标

来定量地描述股票市场的发达程度
［6］。最近，

Caraiani进一步研究了美国股票市场的奇异值分
解熵与 Dow Jones 工业指数之间的关联，通过
Granger因果关系检验发现，奇异值分解熵对
Dow Jones 工业指数具有预测能力［11］。尽管
Caraiani的检验的过程略显粗糙，但是他的研究
为我们提供了有益的启示。“熵”是系统状态不
确定性的一种度量，也是反映信号复杂程度的一
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个指标。“熵”值越大，说明信号越复杂，信号所
包含的信息也就越丰富。美国股票市场是一个
成熟市场，对信息的反映相当充分。Kenett 等利
用所谓的“指数内聚力”(即描述指数的各成分
股之间相互影响大小的指标)等工具对全球股票

市场的动态分析中曾经发现，成熟的西方市场与

新兴的亚洲市场有着显著不同的模式
［12］。那

么，我们不禁要问:奇异值分解熵对 Dow Jones工
业指数的预测能力是否具有普遍意义? 换句话

说，对于新兴股票市场，奇异值分解熵对于价格

指数是否具有预测能力? 本文将考察中国深圳

股票市场成分指数的奇异值分解熵与该指数之

间的关联，同时也考察奇异值分解熵与股市波动

之间的关联，以检验奇异值分解熵对深圳股票市

场指数及其波动的预测能力。
本文的结构按以下方式安排:第二节介绍股

票市场的相关矩阵以及它的奇异值分解熵的计

算方法;第三节是数据的描述、奇异值分解熵序
列的构造以及对诸序列的基本分析;第四节是本

文的主要内容，运用传统的单位根检验和协整检

验以及带结构突变的单位根检验和协整检验方

法详细分析各序列的平稳性和长期均衡关系，并

运用传统的 Granger 因果检验以及 Toda 和
Yamamoto提出的改进 Granger 因果检验方法检
验奇异值分解熵对指数和波动的预测能力;最后

一节是结束语。
二、相关矩阵与奇异值分解熵
( 一) 相关矩阵
假定 Sk 是某股票市场价格指数的第 k 支成

分股，Sk，t 是股票 Sk 在 t 时刻的收盘价，yk，t =
ln(Sk，t / Sk，t －1) 是股票 Sk的对数收益率序列，定义

该价格指数的相关矩阵为 A = (Ri，j)，其中Ri，j是

股票 Si 与 Sj 的 Pearson相关系数，即

Ri，j =
〈(yit －〈yit〉)(yit －〈yit〉)〉

σiσ j

(1)
其中〈·〉表示平均值，σk表示股票 Sk的对数

收益率序列的标准差。
股票市场价格指数的相关矩阵 A 为我们提

供了该指数所有成分股之间关联度的信息。
相关矩阵以及合成信息方法的应用可以追

溯到 Mantegna 的工作，他提出借助于最小生成
树的信息过滤方法

［13］。Tumminello 等推广了这

一工作，提出基于平面极大过滤图的信息过滤方

法，他认为平面极大过滤图要比最小生成树携带

更多的信息
［14］。由于金融危机给全球经济所带

来的巨大影响，一些学者尝试研究如何利用相关

矩阵所蕴含的信息来探测股票市场的动态变化

以及未来发生危机的可能性
［15-17］。

( 二) 奇异值分解熵
奇异值分解熵是测量信号不确定性的一个

有力工具，它在信号和图像处理、机械和电力系
统的故障检测以及医疗系统的疾病诊断等诸多

实际部门有着十分广泛而重要的应用
［18-22］。最

近，Caraiani 对股票市场提出基于相关矩阵的奇
异值分解熵

［11］。
股票市场价格指数的相关矩阵 A 为我们提

供了该指数所有成分股之间关联度的信息。为了
对这些信息作进一步地辨析和提炼，可以通过对

相关矩阵作奇异值分解以掌握该矩阵最本质的

特征。选取酉矩阵 U，V使得如下分解式成立:
A = USVT (2)
其中 VT
是矩阵 V 的转置，S = dia(λ1，λ2，

…，λk) 是对角矩阵。分解式(2) 称为矩阵 A的奇
异值分解，其中矩阵 S 对角线上的元素 λ1，λ2，

…，λk 称为矩阵 A的奇异值。
股票市场价格指数相关矩阵 A 的奇异值为

我们提供了该指数成分股之间关联度所蕴含的

最重要的信息。这些重要信息可能在某种程度上
决定着股票市场价格指数的走势。为了综合测量
和利用这些重要信息，仿照 Sabatini 的方法引入
相关矩阵的 Shannon熵［23］。
将矩阵 A的奇异值λ1，λ2，…，λk进行标准化

处理，令

λ i
— =

λ i

∑
j
λ j

(3)

则有∑
i

λ i
— = 1。称如下的 Shannon熵

Ent = －∑
i

λ i
— ln(λ i

—
) (4)

为股票市场价格指数相关矩阵 A 的奇异值
分解熵，简称为价格指数的奇异值分解熵。
“熵”最早是由德国物理学家 Clausius 于

1865 年提出的一个概念［24］。他在研究热力学中
通过引入“熵”来测量在动力学方面不能做功的
能量总数。1948 年，Shannon 将热力学的“熵”
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引入到信息论中，用来测量信息传输量的大小。
一个系统的 Shannon熵越高，意味该系统传输的
信息越多，系统的不确定性越强;反之，Shannon
熵越低，则意味着系统传输的信息越少，系统不

确定性越弱
［25］。

三、数据的选取及其描述性统计检验
本文选取深圳股票市场成分指数的日收盘

价为研究对象，记为 SZ。由于深证成份指数是
在 1995 年 1 月 23 日试发布，于 1995 年 5 月 5 日
正式启用。因此样本区间选为 1995 年 5 月 5 日
至 2013 年 12 月 31 日，共计 4526 个交易日。深
证成指有 40 支成份股，为保证指数的代表性，需
要根据上市公司的动态变化调整成分股的构成。
从 1995 年 5 月 5 日至 2009 年底，深圳证券交易
总共进行过 25 次成份股的调整。2009 年 4 月 1
日，深交所进一步完善了《深证成份指数系列编
制方案》，决定从 2010 年起对成份股进行定期调
整，于每年 1 月和 7 月的第一个交易日实施，每
年 5 月和 11 月定期对深证成份指数成份股的代
表性进行考察，考察期为半年。在本文所取的样
本区间内，深交所共进行了 33 次样本股的调整。

在成分股数据的采集过程中，我们根据每次调整

进行相应的样本股替换。另外，为保证股票交易
价格的可比性，在行情数据库中对股票交易价格

进行向前复权调整。数据来源于 WIND数据库。
为了考察深圳股票市场的奇异值分解熵与

成分指数之间的关联，我们利用 Cajueiro 和
Tabak引入的“滑动窗技术”来构造一个奇异值
分解熵序列

［4］。根据 Caraiani 的建议，将滑动窗
口的宽度设定为 1 年(252 个观察值)，在每个窗
口中运用公式(1)—(4)计算奇异值分解熵 Ent，
并标以窗口终止日的日期，如在 1995 年 5 月 5
日至 1996 年 5 月 4 日的窗口中计算的相关系数
矩阵的奇异值分解熵记为 Ent 1996 － 5 － 4。于
是，我们得到一个奇异值分解熵序列 Entt。
Kenett等指出，基于股票市场指数的全部数据计
算的熵值测量的是该市场总体信息的多少以及

混乱程度。然而，熵序列则动态地反映了市场运
行的系统性变化以及无序程度的变化

［12］。
为了考察深圳股票市场的波动，我们将通过

GARCH(1，1)模型所描述的波动序列记为 GVt。
图 1 分别给出它们的数据图。

图 1 深圳成分指数、波动及奇异值分解熵的数据图

对于深证成份指数日收盘价序列 SZt、奇异
值分解熵序列 Entt 以及波动序列 GVt，我们分别

作对数化处理。为方便起见，我们将取对数后的
序列 LSZ、LEnt和 LGV仍然分别记为 SZ、Ent 和
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GV，表 1 分别给出它们的描述性统计检验。
表 1 描述性统计检验

序列 均值 标准差 偏度 峰度 J － B统计量 概率

SZ 8． 6167 0． 5713 0． 3995 1． 8013 369． 5855 0． 0000
Ent 0． 9008 0． 1164 － 0． 2032 2． 6567 50． 4218 0． 0000
GV 0． 0003 0． 0003 2． 4049 11． 3955 16668． 3 0． 0000

由表 1 看出，熵序列 Ent的波动远小于指数
序列 SZ的波动;熵序列 Ent的是左偏的，而指数
序列 SZ和波动序列 GV是右偏的;熵序列 Ent和
指数序列 SZ的峰度均小于 3，而波动序列 GV的
峰度远大于 3。由 J － B统计量及其相伴概率知，
它们均在 1% 的显著性水平下拒绝服从正态分
布的零假设，即熵序列、指数序列和波动序列均
不服从正态分布。
四、实证结果
平稳性检验是时间序列分析的重要前提。为

了分别对序列 Ent与 SZ和 Ent与 GV之间的关联
性选择恰当的分析方法，我们首先考察这些序列

的平稳性。由于 Ent、SZ和 GV均是自回归生成过
程，根据房林和邹卫星的建议，它们的平稳性检

验适用于 ADF、DF － GLS以及 KPSS单位根检验
方法
［26］，检验结果如表 2。
表 2 无结构突变的单位根检验

模型 序列 ADF DF － GLS KPSS
原序列

截距 Ent － 3． 5473＊＊＊ 0． 0460 1． 0650＊＊＊

SZ － 2． 1384 0． 3440 5． 2252＊＊＊

GV －6． 0869＊＊＊ － 2． 3885＊＊ 0． 4714＊＊

趋势和截距 Ent － 3． 3201* － 0． 9341 0． 6816＊＊＊

SZ － 1． 8079 － 1． 1005 0． 6539＊＊＊

GV －6． 0826＊＊＊ － 4． 1373＊＊＊ 0． 5100＊＊＊

1 阶差分序列
截距 Ent － 30． 4686＊＊＊ － 13． 3310＊＊＊ 0． 2212

SZ － 62． 8086＊＊＊ － 27． 1614＊＊＊ 0． 2165
GV － 65． 0783＊＊＊ － 3． 5083＊＊＊ 0． 0163

趋势和截距 Ent － 30． 4686＊＊＊ － 25． 7238＊＊＊ 0． 0869
SZ － 62． 8236＊＊＊ － 28． 8730＊＊＊ 0． 1347*

GV － 65． 0714＊＊＊ － 10． 7928＊＊＊ 0． 0118
注:符号* ，＊＊和＊＊＊分别表示在 10%，5%和 1%

水平下显著。

由表 2 看出，不论是带截距项的模型，还是
同时带截距项和趋势项的模型，三种检验方法一

致表明序列 SZ 在 1%显著水平下是 1 阶单整序

列。对于奇异值分解熵序列 Ent，虽然带截距项
的 ADF检验在 1%显著水平下拒绝有单位根的
零假设，但是同时带截距项和趋势项的 ADF 检
验在 5%显著水平下不能拒绝有单位根的零假
设(实际上，该序列具有非零均值和右上方倾斜

的趋势)，不论是带截距项的模型还是同时带截

距项和趋势项的模型，DF － GLS 检验均不能拒
绝有单位根的零假设，KPSS检验均在 1%显著水
平下拒绝平稳性的零假设，这表明序列 Ent 不是
平稳序列。另一方面，所有检验一致表明 Ent 的
差分序列为平稳序列。所以，序列 Ent 也是 1 阶
单整序列。对于波动序列 GV，不论是带截距项
的模型还是同时带截距项和趋势项的模型，ADF
检验和 DF － GLS 检验均拒绝有单位根的零假
设，而 KPSS检验均不能拒绝平稳序列的零假设。
然而，三种检验方法一致表明 GV 的一阶差分序
列在 1%显著水平下是平稳序列，所以，波动序
列 GV至多是一阶单整序列。
上述单位根检验并没有考虑到结构突变因

素。如果深圳股票市场存在结构突变，那么它的
奇异值分解熵与其成分指数的平稳性可能会受

到影响。因此，我们需要对这些序列进行结构突
变单位根检验以确认它们的平稳性。Kim 和
Perron［27］有一个突变点的单位根检验，我们称之
为 K － P单位根检验。在这个检验中，突变点是
由通过网格搜索的最小 t －统计量而内生确定
的。K － P单位根检验有三个模型:模型 A1 描述
突变点发生在截距上，模型 A2 描述突变点发生
在趋势上，模型 A3 描述突变点同时发生在截距
和趋势上。如果检验显著拒绝有单位根的零假
设，那么序列是一个具有结构突变的趋势平稳过

程;如果检验不能拒绝有单位根的零假设，那么

序列是一个具有结构突变的单位根过程。K － P
单位根检验结果如表 3。
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表 3 有结构突变的单位根检验

序列
模型 A1 模型 A2 模型 A3

t －统计量 突变点 t －统计量 突变点 t －统计量 突变点

Ent － 1． 7832 1995． 5． 17． － 1． 6670 1995． 5． 17． － 1． 7832 1995． 5． 17．

SZ － 1． 619 1995． 12． 7． － 1． 619 1995． 12． 7． － 1． 619 1995． 12． 7．

GV － 5． 9598＊＊＊ 2001． 6． 4． － 6． 1561＊＊＊ 2001． 6． 4 － 6． 1561＊＊＊ 2001． 6． 4

注:在 10%、5%和 1%显著水平下，模型 A1 的临界值分别为 － 3． 40、－ 3． 68 和 － 4． 30 当 λ = 0． 1，－ 3． 44，－ 3． 72
和 － 4． 34 当 λ = 0． 4，－ 3． 51、－ 3． 80 和 － 4． 42 当 λ = 0． 7，－ 3． 38、－ 3． 69 和 － 4． 27 当 λ = 0． 9;模 A2 的临界值分别为
－ 3． 23、－ 3． 52 和 － 4． 15 当 λ = 0． 1，－ 3． 61、－ 3． 91 和 － 4． 48 当 λ = 0． 4，－ 3． 60、－ 3． 89 和 － 4． 49 当 λ = 0． 7，－ 3． 42、
－ 3． 72 和 － 4． 29 当 λ = 0． 9;模型 A3 的临界值分别 － 3． 45、－ 3． 75 和 － 4． 38 当 λ = 0． 1，－ 3． 95、－ 4． 22 和 － 4． 81 当 λ
= 0． 4，－ 3． 86、－ 4． 18 和 － 4． 75 当 λ = 0． 7，－ 3． 46、－ 3． 80 和 － 4． 41 当 λ = 0． 9。λ 表示突变点的位置。符号* ，＊＊
和＊＊＊分别表示在 10%，5%和 1%水平下显著。

由表 3看出，对于 Ent与 SZ而言，所有模型
的检验统计量在 10% 显著水平下均不能拒绝
“原序列有单位根”的零假设，表明序列 Ent 与
SZ是具有结构突变的单位根过程。由于 Ent 与
SZ的单位根性质不受结构突变的影响，因此确
认序列 Ent和 SZ均是 1 阶单整序列。另一方面，
所有模型均在 1% 显著水平下拒绝“序列 GV 有
单位根”的零假设，这表明波动序列 GV 是具有
结构突变的趋势平稳过程，并且结构突变点位于

2001年 6月 4日。在表 2中，对于序列 GV平稳性
的 ADF 检验结果与 KPSS 检验结果出现的矛盾
结果，或许正是由于 GV 存在显著的结构突变所
引起。
由于深圳股票市场奇异值分解熵 Ent 与其

成分指数 SZ 均为 1 阶单整序列，为了选择恰当
的方法来检验二者的因果关系，我们先得考察它

们之间长期关联的特征，即对序列Ent与 SZ进行
协整关系检验。我们利用 Johanson提出的迹统计
量和最大特征值检验方法

［28］，检验结果如表 4。
由表 4看出，Ent与 SZ之间的迹统计量和最

大特征值统计量均在 5% 显著水平下均不能拒
绝“Ent与 SZ之间不存在协整向量”的零假设，

表明深圳股市奇异值分解熵与其成分指数之间

不存在协整关系。
表 4 Ent与 SZ间的无结构突变协整检验

零假设 迹统计量 最大特征值统计量

有 0 个协整向量 22． 6102(0． 1208) 19． 0606(0． 0557)
有 1 个协整向量 3． 5495(0． 8058) 3． 5495(0． 8058)
注:括号中的数值是相应统计量的伴随概率。

注意到，上述 Johanson协整检验也没有考虑
市场结构突变因素。如果深圳股票市场存在结
构突变，那么它的奇异值分解熵与其成分指数之

间的协整关系可能发生变化。因此，我们有必要
进一步对深圳股票市场的奇异值分解熵与其成

分指数之间进行结构突变协整检验。Gregory 和
Hansen提出一种结构突变协整的检验方法。该
方法设定三个类模型:水平转移模型 C(结构突
变发生在截距上)、带趋势的水平转移模型 C /T
(结构突变同时发生在截距和趋势上)以及区制

转移模型 C /S ( 结构突变发生在协整向量
上)
［29］。对于每一个模型，综合利用 ADF* 、Za*

和 Zt* 统计量来检验“没有协整关系”的零假设，
检验结果如表 5。

表 5 Ent与 SZ间的有结构突变协整检验

序列
ADF* Za* Zt*

统计量 突变点 统计量 突变点 统计量 突变点

C － 4． 482* 2006． 1． 17． － 35． 334 2006． 1． 17． － 4． 432* 2006． 1． 17．
C /T － 5． 284＊＊ 2006． 1． 17． － 49． 065＊＊ 2006． 1． 17． － 5． 210＊＊ 2006． 1． 17．
C /S － 5． 023＊＊ 2006． 1． 17． － 45． 138* 2006． 1． 17． － 5． 001＊＊ 2006． 1． 17．
注:在 10%、5%和 1%显著水平下，ADF* 和 Zt* 统计量基于模型 C的临界值分别为 － 4． 34、－ 4． 61 和 － 5． 13;基

于模型 C /T的临界值分别为 － 4． 72、－ 4． 99 和 － 5． 45;基于模型 C /S的临界值分别为 － 4． 68、－ 4． 95 和 － 5． 47。Za*
统计量基于模型 C的临界值分别为 － 39． 19、－ 40． 48 和 － 50． 07;基于模型 C /T 的临界值分别为 － 43． 42、－ 47． 96 和
－ 57． 28;基于模型 C /S的临界值分别为 － 41． 85、－ 47． 04 和 － 57． 17。
符号* ，＊＊和＊＊＊分别表示在 10%，5%和 1%水平下显著。
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由表 5 看出，水平转移模型 C 的三个统计
量在 5%显著水平下都不能拒绝“Ent与 SZ 之
间不存在结构突变协整”的零假设，模型 C /T
的三个统计量均在 5%水平下显著拒绝“没有
结构突变协整”的零假设，基于区制转移模型
C /S 的 ADF*

统计量和 Zt* 统计量也都拒绝
“没有结构突变协整”的零假设。根据 Gregory
和 Hansen，区制转移模型容许突变点同时发
生在截距和趋势上，因此它的检验结果更加有

效
［29］。所以，我们认为深圳股票市场的奇异
值分解熵与其成分指数之间存在显著的结构

突变协整关系，并且结构突变点为 2006 年 1
月 17 日。
回顾中国股票市场的历史变迁有助于我们

理解上面发现的这个内生结构突变点。2005 年
5 月之前，中国内地股票市场存在一个特殊的现
象———股权分置。所谓“股权分置”，是指上市
公司股东所持向社会公开发行的股份在证券交

易所上市交易(称为流通股)，而公开发行前的

股份暂不上市交易(称为非流通股)。股权分置
导致上市公司的股权结构极不合理。由于非流

通股股东持股比例较高，通常处于控股地位，同

股不同权等现象导致中小股东的合法权益遭受

损害。2005 年 4 月 29 日，中国证监会发布《关
于上市公司股权分置改革试点有关问题的通

知》，标志着股权分置改革的启动。股权分置改
革消除非流通股与流通股的流通制度差异，强化

了市场对上市公司的约束机制，推动了资本市场

的机制转换。上述 2006 年初这个内生结构突变
点的发现，反映了股权分置改革这一重大事件的

效应已经在深圳股票市场中显现。因此，在研究
深圳股票市场奇异值分解熵与其成分指数和波

动之间的因果关系时，必须考虑股权分置改革所

导致的深圳股票市场的结构突变。
下面我们将利用结构突变点 2006 年 1 月 17

日将总体样本分割为两个子样本:1995 年 5 月 5
日—2006 年 1 月 17 日与 2006 年 1 月 18 日—
2013 年 12 月 31 日，分别记为子样本 I 与子样
II。序列 Ent和 SZ 的两个子样本均是自回归生
成过程，所以对它们的平稳性检验我们仍沿用

ADF、DF － GLS 以及 KPSS 单位根检验方法，检
验结果如表 6。

表 6 子样本区间上的无结构突变单位根检验

模型 序列
子样本 I 子样本 II

ADF DF － GLS KPSS ADF DF － GLS KPSS
水平序列

截距
Ent － 2． 816* 0． 381 1． 915＊＊＊ － 1． 371 － 0． 361 2． 312＊＊＊

SZ － 4． 093＊＊＊ － 0． 192 0． 833＊＊＊ － 2． 933＊＊ 0． 039 0． 859＊＊＊

趋势和截距
Ent － 2． 757 － 1． 165 0． 285＊＊＊ － 0． 496 － 0． 501 0． 998＊＊＊

SZ － 4． 713＊＊＊ － 0． 693 0． 388＊＊＊ － 2． 359 － 0． 362 0． 599＊＊＊

1 阶差分序列

截距
Ent － 21． 582＊＊＊ － 10． 749＊＊＊ 0． 168 － 44． 397＊＊＊ － 43． 346＊＊＊ 0． 404*

SZ － 46． 579＊＊＊ － 23． 167＊＊＊ 0． 375* － 42． 113＊＊＊ － 4． 208＊＊＊ 0． 649＊＊

趋势和截距
Ent － 21． 601＊＊＊ － 21． 295＊＊＊ 0． 109 － 44． 455＊＊＊ － 43． 917＊＊＊ 0． 113
SZ － 46． 640＊＊＊ － 23． 125＊＊＊ 0． 133* － 42． 229＊＊＊ － 17． 930＊＊＊ 0． 135*

注:符号* ，＊＊和＊＊＊分别表示在 10%，5%和 1%显著水平下显著。

由表 6 看出，序列 Ent 在子样本 I 和样本 II
上均是 1 阶单整序列。在样本 I 上，对序列 SZ
带截距项以及同时带截距项和趋势项的 ADF 检
验均在 1%显著水平下拒绝有单位根的零假设，
DF － GLS检验在 10%显著水平下不能拒绝有单
位根的零假设并且 KPSS检验在 1%显著水平下
拒绝平稳性的零假设，注意到 ADF 检验存在过
度拒绝的缺点

［30-34］，所以我们先采用 DF － GLS
检验和 KPSS检验的结果，即序列 SZ 在子样本 I

上是非平稳序列。另一方面，所有检验一致表明
SZ的差分序列在子样本 I 上是平稳序列，因此，
序列 SZ在子样本 I上也是 1 阶单整序列。
在样本 II上，对序列 SZ带截距项的 ADF模

型检验在 5%显著水平下拒绝有单位根的零假
设，但是同时带截距项和趋势项的 ADF 模型检
验在 10%显著水平下不能拒绝有单位根的零假
设，带截距项以及同时带截距项和趋势项的 DF
－ GLS检验均在 10%显著水平下不能拒绝有单

—96—



位根的零假设并且 KPSS检验在 1%显著水平下
拒绝平稳性的零假设，所以我们认为序列 SZ 在
子样本 II上是非平稳序列。所有检验一致表明
SZ的差分序列在子样本 II 上是平稳序列，因此，
序列 SZ在子样本 II上也是 1 阶单整序列。

表 7 的第一和第二部分分别给出深圳股票
市场的奇异值分解熵与其成分指数在两个子样

本上的 Johanson协整检验和 Granger因果检验结
果，其中的最优滞后阶数根据 AIC准则确定。

表 7 协整和 Granger因果检验

检验方法 /零假设 子样本 I 子样本 II
Johanson协整检验 迹统计量 迹统计量

有 0 个协整向量 35． 406(0． 0024) 16． 808(0． 4294)
有 1 个协整向量 5． 5584(0． 5183) 3． 3587(0． 8314)
Ent = / = ＞ SZ Chi-sq统计量 Chi-sq统计量

Granger因果检验
(基于 VEC(3))
6． 8830(0． 0757)

(基于差分序列)

13． 2536(0． 0041)

T － YGranger因果检验
(基于 VAR(4 + 1)) 6． 8754(0． 2301) 12． 0722(0． 0338)

Ent = / = ＞ GV Chi-sq统计量(总样本)
T － Y Granger因果检验
(基于 VAR(5 + 1)) 669． 5160(0． 0000)

注: 1．符号“x = / = ＞ y”表示“x不是 y的 Granger原因”。2．括号中的数值是相应统计量的伴随概率。

在子样本 I 上，Johanson 协整的迹统计量检
验在 1%显著水平下拒绝“不存在协整向量”的
零假设，表明深圳股票市场的奇异值分解熵与其

成分指数之间存在协整关系，因此，通过在两序

列之间建立 VEC 模型进行 Granger 因果关系检
验，结果显示在 5%显著水平下不能拒绝“Ent不
是 SZ的 Granger 原因”的零假设，表明深圳股票
市场的奇异值分解熵不是其成分指数的 Granger
原因。在子样本 II上，Johanson 协整的迹统计量
检验在 10%水平下不能拒绝“不存在协整向量”
的零假设，表明深圳股票市场的奇异值分解熵与

其成分指数之间不存在协整关系，因此，只能通

过对两序列的差分序列进行 Granger因果关系检
验，结果显示在 1% 显著水平下拒绝“SZ 不是
Ent的 Granger原因”的零假设，表明深圳股票市
场的奇异值分解熵是其成分指数的 Granger
原因。
注意到，在子样本 II 上的因果检验是对 Ent

和 SZ 的差分序列进行的，由于差分运算可能损
失某些信息，检验结果有可能会出现偏差。另一
方面，在上述子样本 I 上平稳性的检验过程中，
无论是带截距项还是同时带截距项和趋势项的

ADF单位根检验均在 1%显著水平下拒绝 SZ 有
单位根的零假设，我们根据 ADF 单位根检验存
在过度拒绝的弱点，放弃了 ADF 检验所得“SZ

为平稳序列”的结论，而采信了 DF － GLS 单位根
检验和 KPSS 平稳性检验所得“SZ 为非平稳序
列”的结论。如果 ADF单位根检验结果正确，那
么，在子样本 I上基于 Ent和 SZ均是 1 阶单整序
列而进行 Granger因果检验的结果也可能出现偏
差。所以，下面我们将在子样本 I 上基于 SZ 为
平稳序列再次检验深圳股票市场的奇异值分解

熵与其成分指数之间的 Granger因果关系。
由于在子样本 I 上，序列 Ent 与 SZ 的单整

阶数不同，不能直接应用上述标准的 Granger 因
果关系检验

［35］。Toda 和 Yamamoto 提出一个方
法，通过在 VAR(p)中添加 d 个滞后变量来建立
一个新的扩展 VAR 模型，即 VAR( p + d)，并通
过 Wald系数检验方法检验模型的前 p 阶滞后项
的系数是否全部为零来判定是否存在 Granger 因
果关系，其中 p 是最优滞后阶数，d 是最大单整
阶数
［36］。这个方法不需要进行协整关系检验和
误差修正模型估计，我们将其简称为 T － Y
Granger因果关系检验。
我们分别在子样本 I 和子样本 II 上对深圳

股票市场的奇异值分解熵与其成分指数进行 T
－ Y Granger 因果检验，检验结果见表 7 的第二
部分。结果显示，在子样本 I 上，T － Y Granger
因果检验在 10%显著水平下不能拒绝“Ent不是
SZ的 Granger 原因”的零假设，而在子样本 II
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上，T － Y Granger 因果检验在 5%显著水平下拒
绝“Ent 不是 SZ 的 Granger 原因”的零假设。这
再次表明，深圳股票市场的奇异值分解熵在结构

突变之前不是深圳成分指数的 Granger 原因，而
在结构突变之后是深圳成分指数的 Granger 原
因。换句话说，深圳股票市场的奇异值分解熵在
股权分置改革之前对深圳成分指数没有预测能

力，而在股权分置改革之后对深圳成分指数具有

显著的预测能力。
由于在整个样本区间上波动 GV 为趋势平

稳序列，Ent为 1 阶单整序列，所以对深圳股市奇
异值分解熵与波动之间的因果关系检验我们也

采用 T － Y Granger因果检验方法，检验结果如表
7 的第三部分。结果显示，在全样本区间上的 T
－ Y Granger因果检验在 1%显著水平下拒绝零
假设“Ent不是 GV的 Granger原因”，这表明深圳
股票市场的奇异值分解熵是市场波动的 Granger
原因，即从总体而言，深圳股票市场的奇异值分

解熵对于市场波动具有显著的预测能力。
五、结束语
Caraiani研究美国股票市场 Dow Jones 工业

指数，通过 Granger因果关系分析发现，奇异值分
解熵对 Dow Jones 指数具有预测能力［11］。我们
的研究结果表明，作为新兴市场的中国深圳股票

市场存在结构突变，2005 年中国实施的股权分
置改革是导致市场结构发生突变的原因。股权
分置改革前后深圳股票市场发生显著变化，即，

奇异值分解熵对其成分指数的预测功效在股权

分置改革前后显著不同。在股权分置改革之前，
深圳股票市场的奇异值分解熵与其成分指数之

间存在长期稳定的均衡关系，但是奇异值分解熵

并不引导其成分指数，然而，在股权分置改革之

后，虽然深圳股票市场的奇异值分解熵与其成分

指数之间不存在长期均衡关系，但是奇异值分解

熵对其成分指数具有预测作用。我们还发现在
整个样本区间上，深圳股票市场的奇异值分解熵

对市场波动都有显著的预测作用。
熵是系统状态不确定性的一种度量，也是反

映信号复杂程度的一个指标。奇异熵值越大，说
明信号越复杂，信号所含的信息也就越丰富。股
权分置改革改善了上市公司的股权结构，大大地

提高了中国股票市场的市场化程度。我们的结
果显示，股权分置改革之前，深圳成分指数的走

势并不受市场信息的复杂程度的影响，而在股权

分置改革之后，深圳成分指数的走势受到市场信

息的复杂程度的显著影响，这也表明股权分置改

革大大改善了深圳股票市场的有效性。
深圳股票市场的奇异值分解熵对成分指数

和波动具有预测能力。这一发现告诉我们，在对
深圳股票市场成分指数的走势预测和波动预测

时，应当考虑市场的奇异值分解熵这个重要因

素。这不仅为相关金融机构和市场监管者提供
了一个重要的参考，也为市场投资者提供了一个

有益的启示。
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The Predictive Power of Singular Value Decomposition Entropy for
Shenzhen Stock Market
Gu RongBao，Li XinJie

(School of Finance，Nanjing University of Finance and Economics，Nanjing 210046，China)

Abstract: This paper analyzes the relevance between the singular value decomposition entropy and the Component Index
as well as its volatility from Shenzhen stock market． It is found that，due to the reform of non-tradable shares，the cointegration
with structural break exists between the entropy and the Component Index． The entropy has predictive power for the index after
the reform of non-tradable shares，but no predictive power before that． On the whole，the entropy has the significant predictive
power for the volatility of the Component Index．

Key words: stock market; prediction; singular value decomposition;
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The Impact of FDI on Technological Innovation
Capability of Chinese Domestic- funded High- tech Industry

———Based on the Perspective of Innovation Process
Chen LiZhen，Liu JinHuan

(School of Finance and Economics，Jiangsu University，Zhenjiang 212013，China)

Abstract: In recent years，as the strategic industry of national economy，the high-tech industry plays an important role in
China's economic and social development． Through the empirical analysis of the panel data of 15 high-tech sub-sectors in our
country from 2005 to 2012，this paper analyzes the impact of FDI on the technological innovation capability of Chinese domes-
tic-funded high-tech industry． The findings of this study show that: FDI promotes the technological innovation capability of Chi-
nese domestic-funded high-tech industry obviously，furthermore，the promotion in technology development phase is larger than
the promotion in technology application stage; R＆D funds、market competition and company size all have significant positive
effects on the technological innovation capability of Chinese domestic-funded High-tech Industry; R＆D personnel has a signifi-
cant inhibitory effect on technology development phase，but it plays a significant promoting role in technology application stage．
Based on the relevant results of this study，this paper analyzes the causes and draws some policy implication．

Key words: FDI; high-tech industry; domestic-funded enterprises; technological innovation capability
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