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基于动态网络方法的中国行业板块联动效应分析
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摘要：该文通过 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ 模型和网络分析方法，建立动态最小生成树网络，利用 Ｔｕｃｋｅｒ 分解和 Ｋ⁃
均值聚类方法，将动态网络聚集成 ３ 个代表网络，并生成分层结构树图，对在 ２００７—２０１８ 年包括次贷危

机、“２０１５ 年股市波动”和中美贸易战等多个股市重大事件时间段内的中国行业板块联动性进行实证分

析． 研究结果表明：行业板块联动性长期处于波动状态，在股价快速上涨、下跌时，联动性的波动尤为剧

烈，但在代表网络中具有重要影响力的节点变化不大，分层结构树图聚集状态变化较小，行业板块联动网

络基本稳定；在中国股票市场的网络结构中生产制造业处于核心地位，金融业处于边缘地位．
关键词：行业板块联动性；ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ；动态最小生成树网络；Ｔｕｃｋｅｒ 分解
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０　 引言

行业板块是指证券机构根据某一行业分类标准

对股票进行归类所得到的集合． 随着中国金融行业

的发展，金融市场变得更加复杂，股票之间相依性日

益增强，系统性风险日趋上升，在这种情况下行业板

块受到越来越多的关注． 其原因在于：一方面是更多

的投资者为了规避风险，减少操作失误，选择行业配

置投资策略来进行资产配置；另一方面是监管者根

据行业板块的划分可以更有效地了解股票市场，以
便拟定与股市相适宜的方针政策． 近年来，中国经济

发展进入新常态，增速放缓，尤其是 ２０１５ 年股市发

生了剧烈波动；国际经济形势也不稳定，如 ２０１８ 年

美国对中国发动了贸易战． 在中国经济下行周期时，
特别是在“２０１５ 年股市波动”和中美贸易战的冲击

下，中国股市的行业板块联动性有何新变化？ 这些

新变化与次贷危机时期的变化又有什么不同？ 在股

市风险不断上升的今天，详细研究股票市场行业板

块联动性，能够深入了解金融市场结构，掌握各行业

板块在特殊阶段时的相关关系，进而帮助投资者和

监管者预测股市风险的发生及在行业板块之间的传

递，这对投资者的行业配置投资和监管者的风险管

理具有重要意义．
在金融行业快速发展的时代，股票市场已经成

为一个典型的复杂系统，因此复杂网络成为股票市

场研究的一个重要方法． Ｒ． Ｎ． Ｍａｎｔｅｇｎａ［１］将复杂网

络应用在股票领域中，以股票指数为节点、股票收益

率相关系数为边的权重，生成了标准普尔 ５００ 指数

的最小生成树（ＭＳＴ）．
此后越来越多的学者采用复杂网络方法对股票

市场进行分析． 从国外文献来看，Ｖ． Ｂｏｇｉｎａｓｋ 等［２］

对股票网络进行了统计分析，发现幂律模型在股票

网络中是有效的． Ｊ． Ｇ． Ｂｒｉｄａ 等［３］ 以美国股票市场

为例， 提出了构建多维最小生成树的新方法．
Ｌ． Šｔｅｆａｎ等［４］以标准普尔 １００ 指数为样本，比较了

动态条件相关（ＤＣＣ）和滑动窗口这 ２ 种构建动态

网络的方法，发现基于滑动窗口方法的动态网络更

稳健，但平滑性较差． Ｔ． Ｉｓｏｇａｉ［５］ 提出了以网络聚类

算法来处理高维问题，从而建立高波动金融资产回
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报率动态网络的新方法． Ａ． Ｓｅｎｓｏｙ 等［６］基于动态条

件相关方法构建了亚洲股市关联的动态最小生成

树，发现最小生成树随着时间增加而缩小． Ｗａｎｇ
Ｇａｎｇｊｉｎ 等［７］基于网络分析方法对国际房地产证券

市场的相关结构进行了研究． Ｅ． Ｋａｎｔａｒ 等［８］通过分

层结构方法构建网络，发现金融危机对土耳其股票

网络的影响不明显． Ｏ． Ｓｈｉｒｏｋｉｋｈ 等［９］ 利用网络模

型分析了整个美国股票市场的股价波动趋势． Ａ．
Ｎｏｂｉ 等［１０］研究了金融危机对韩国股票网络的影响，
发现在金融危机期间韩国股票网络规模收缩，所选

公司股票之间的共生相关系数增大．
国内许多学者采用计量模型对股票市场行业联

动性进行了研究． 李俊照等［１１］利用马尔可夫毯时序

回归模型，选择与房地产板块相关的行业板块，构建

房地产板块的回归模型，实现了对房地产板块股价

指数的有效预测． 宁建楠等［１２］ 采用 ＧＡＲＣＨ⁃Ｃｏｐｕｌａ
模型分析了金融危机前后中国股市 ４ 个行业板块间

相依结构的变化，发现各市场间倾向联动，金融危机

后相依性增强． 刘井建等［１３］ 以能源行业、原材料行

业和消费行业为例，采用非线性 ＳＴＲ 模型对市场行

业风险联动性进行实证分析，发现金融危机后行业

风险联动趋势增强． 马丹等［１４］用动态层级模型分析

了市场板块的关联效应和传染效应，发现在危机事

件爆发时板块之间的联动性增强． 曾裕峰等［１５］ 基于

非对称 ＭＶＭＱ⁃ＣＡＶｉａＲ 模型探究了金融业板块间风

险的传导． 上述文献虽然从多个方面研究了行业间

联动性的变化规律，但大多数是选取几个代表行业

来进行联动性研究，未能反映股市的整体动态规律．
近年来，国内不少学者采用复杂网络方法对股

票、行业板块的联动性进行了研究． 庄新田等［１６］ 通

过阈值法建立中国股市网络，从时间和空间 ２ 个角

度对中国股市网络的分形特征进行了研究． 李岸

等［１７］利用阈值法、最小生成树法和 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ
模型方法分析了中国股票市场国际联动性的变化．
王荣森等［１８］选取了“２０１５ 年股市波动”前后中小板

流通市值前 ６０ 的股票，用最小生成树和社区网络方

法构建了股票的社区结构图，对“２０１５ 年股市波动”
前后的中小板上市公司网络结构进行了对比分析．
黄飞雪等［１９］利用最小生成树和指数分层结构对上

证 ５０ 指数的行业风格进行了研究． 谢邦昌等［２０］ 采

用了平面最大过滤图和 ＩｎｆｏＭａｐ 算法研究了金融危

机对中信行业指数网络的影响，发现在金融危机期

间网络联动效应最强．
虽然现有文献从不同角度对中国股票市场的行

业板块联动性进行了分析，但是相关研究仍存在一

些不足：（ｉ）现有文献主要集中在某一次股市剧烈波

动（如次贷危机、２０１５ 年股市波动）对行业板块联动

性影响上，不能精确地得到中国行业板块联动性的

变化规律；（ｉｉ）大多数文献是通过建立静态网络来

对中国行业板块联动性进行研究，这无法反映行业

板块联动性的动态变化． 相比静态网络而言，动态网

络可以反映股票市场每日的变化，对股市的分析更

加精准． 因此，本文在现有文献研究的基础上，首先

采用标普中国 ５００ 指数中 ２４ 个行业股票指数历史

数据，通过 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ 模型计算各行业股指间

的每日动态相关系数；然后建立动态最小生成树网

络；最后参照文献［５］的方法，利用张量低秩逼近方

法对子网络进行聚类，发现股价剧烈波动对行业板

块联动性有很大的影响．

１　 行业动态相关系数

本文以行业板块股票指数为节点、行业板块股

票指数的相关系数为边的权重来构建动态行业板块

联动网络［１］ ． 为此利用 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ 模型计算各

行业股指间的每日动态相关系数．

１． １　 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ 模型

Ｒ． Ｅｎｇｌｅ［２１］提出的 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ 模型可以

很好地刻画股票间的动态相关性，其设定为
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式（３） 中 Ｑ 为标准残差的无条件方差矩阵，Ｑ ＝

Ｔ －１∑
Ｔ

ｔ ＝ １
εｔε′ｔ，ε′ｔ ＝ Ｄ －１

ｔ εｔ 为标准化残差向量，λ１ｍ 和 λ２ｎ

是 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ 模型的系数．
本文使用的是ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ（１，１），且ｑｉｊ，ｔ 为

ｑｉｊ，ｔ ＝ （１ － λ１ － λ２）ρｉｊ ＋ λ１ε′ｉ，ｔ －１ε′ｊ，ｔ －１ ＋ λ２ｑｉｊ，ｔ －１，
其中 ρｉｊ 为标准化残差ε′ｔ的相关系数，λ１ 和λ２ 是ＤＣＣ
系数，且 λ１ ＞ ０，λ２ ＞ ０，λ１ ＋ λ２ ＜ １． ＤＣＣ⁃ＭＶＤＡＲＣＨ
模型通过 ２ 阶段极大似然法求解：第 １ 阶段利用

ＧＡＲＣＨ模型对每个股票指数收益率序列进行估计，

计算标准化残差；第 ２ 阶段利用极大似然法对 ＤＣＣ
模型参数进行估计，计算动态条件相关系数．

１． ２　 实证数据

本文采用的数据是 ２００７ 年 １ 月 １０ 日—２０１８ 年

９ 月 ２０ 日的标普中国股价指数日收盘价数据，标普

中国指数的分类标准与国际上普遍使用的全球行业

分类标准（ＧＩＣＳ） 一致，使得本文的结果具有可比

性，其中每个行业指数有 ２ ８４７ 个观测值，数据来自

Ｗｉｎｄ 数据库． 各行业名称及股票指数的描述性统计

如表 １ 所示．
表 １　 标普中国股价指数描述性统计结果

行业 最小值 最大值 均值 标准差 偏度 峰度
半导体 　 ５６２． ２ ５ ３３７． ７ ２ ２２１． ０ 　 ９４５． ４ ０． ５８ － ０． ４６
保险 　 ３８８． ５ ２ ２８６． １ 　 ９８３． ０ 　 ３９４． ７ １． １６ 　 ０． ６６

餐饮休闲 　 ９２８． ０ ６ ０４３． １ ２ ６８６． ８ 　 ８９５． ８ ０． ６３ － ０． ３１
电信服务 １ ３８９． ５ ６ ２０７． ７ ２ ７５２． ５ 　 ８２７． ５ １． ０９ 　 １． ３８
多样金融 １ ７７２． ５ ８ ３８６． ３ ３ ４３５． ６ １ ２２１． ８ １． ３０ 　 １． ５２
房地产 １ ４２０． ４ ７ ８５５． ９ ３ ６９４． ０ １ ２７５． ５ ０． ４６ － ０． ９７

公用事业 １ ２９８． １ ５ ０５３． ６ ２ ２６１． １ 　 ６３７． ７ １． ０４ 　 １． １６
技术硬件 　 ８３８． ６ ７ ５６０． ５ ３ ０００． ４ １ １９７． ０ ０． ６９ － ０． ２１

家庭和个人用品 　 ９２０． ３ ４ ６２５． ８ ２ ３２４． ９ 　 ５９５． ８ ０． ３５ － ０． ０６
健康设备 １ ０５６． ７ １２ １０５． １ ４ ３４２． ４ ２ ２１９． ７ ０． ６４ － ０． ６４
零售业 １ ２４０． ０ ７ ４３７． ０ ３ １７７． ４ 　 ８８０． ９ ０． ６９ 　 １． ５１
媒体 　 ８５２． ４ ６ ０５６． ６ ２ ２６２． ２ 　 ７２０． ８ １． ４３ 　 ４． ０４

耐用品 １ ２０４． ２ ９ ９８２． １ ４ ２２７． ２ １ ９０５． ９ ０． ７１ － ０． ７５
能源 １ ２３８． ６ ５ ２８８． ５ ２ ２４６． ６ 　 ６３５． ７ １． ３２ 　 ２． ２０

汽车汽配 　 ８６３． ０ ８ ２６１． ８ ３ ６１２． １ １ ３９０． ４ ０． ４１ － ０． ５７
软件服务 １ １８７． ８ １６ ７１２． ９ ４ ３９８． ７ ２ ５２３． ７ １． ３８ 　 ２． ３３
商品服务 １ ２１０． ６ １０ ４１０． １ ３ ７８０． ９ １ ７９１． ８ １． ０４ 　 ０． ３０
商业银行 １ ４２０． ２ ５ ０２０． １ ２ ８５１． ５ 　 ７２１． ７ ０． ４４ － ０． ７４
食品药业 　 ８４６． ２ ４ １４０． ６ １ ９５９． ３ 　 ５２６． ７ ０． ４４ 　 ０． ３５
食品饮料 １ ３４９． ４ ７ １８７． ９ ３ ６７５． ７ １ ２３５． ４ ０． ７８ 　 ０． ０９
原材料 １ １２３． １ ４ ９５２． ４ ２ ６１７． ４ 　 ６８６． １ ０． ４０ 　 ０． ０７
运输业 　 ８９１． ５ ３ ８１０． ９ １ ７７５． ２ 　 ５８８． ７ ０． ９４ 　 ０． ９２

制药生物技术和科学 １ ３０１． ８ １１ １４２． ８ ４ ９５９． ８ ２ ０５０． ６ 　 ０． ４１ － ０． ８６
资本品 １ １２６． ３ ７ ３９６． ０ ３ ０８０． ５ 　 ９４４． ０ ０． ８８ 　 １． ６６

　 　 图 １ 为 ２００７—２０１８ 年标普中国股价指数日平

均收盘价和上证综指价格的变化情况，表 ２ 为图 １
中黑色辅助线对应的日期． 在 ２００７ 年股权分置改革

完成以及资本市场制度进一步完善后，股指平均收

盘价快速上升，上证综指呈相同的变化趋势，不同的

是上证综指在辅助线１（即２００７ 年１０ 月１６ 日） 处达

到顶峰，而股指平均收盘价却在辅助线２（即２００８年

１ 月 １４ 日） 处达到顶峰，这表明股指平均收盘价和

上证综指的 ２００７ 年牛市结束时间不同；２００８ 年受次

贷危机影响，股指平均收盘价和上证指数一直下跌；
在２００８年９月雷曼公司破产、次贷危机全面爆发后，
股指平均收盘价和上证综指却从 ２００８ 年 １１ 月开始

回升，这是因为 ２００８ 年 １１ 月中国实施了“四万亿”
投资计划，刺激了经济的增长；在 ２０１０ 年 ～ ２０１４ 上

半年这段时间内，股市低迷，股指平均收盘价和上证

综指变化不大；２０１４ 年中旬股指平均收盘价和上证

综指急剧上涨，２０１５ 年中旬达到顶峰；在“２０１５ 年股

市波动” 后股指平均收盘价和上证综指急剧下跌，
直至 ２０１６ 年 ２ 月才趋于稳定． ２０１６—２０１７ 年， 受

“２０１５ 年股市波动” 后续影响，股指平均收盘价和上

证综指持续低迷；２０１８ 年 ３ 月 ２３ 日，美国前任总统

特朗普在白宫正式签署对中国贸易备忘录，随着中

美贸易战开启，国际经济形势变得不稳定，这导致股

指平均收盘价和上证综指下跌．
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图 １　 ２００７—２０１８ 年标普中国股价指数日平均收盘价和上

证综指

表 ２　 图 １ 中黑色辅助线对应日期

辅助线 日期 　
１ ２００７ 年 １０ 月 １６ 日
２ ２００８ 年 １ 月 １４ 日
３ ２００８ 年 １０ 月 ２８ 日
４ ２００９ 年 ８ 月 ０４ 日
５ ２０１４ 年 ７ 月 ２２ 日
６ ２０１５ 年 ６ 月 １２ 日
７ ２０１６ 年 １ 月 ２７ 日
８ ２０１８ 年 ３ 月 ２２ 日

　 　 注：辅助线排序从左往右，辅助线 １、３、４、５、６、７ 根据上

证综指股市波动的临界点所设置．
从总体来看，除 ２００７ 年牛市结束时间外，股指

平均收盘价和上证综指的变化趋势基本一致． 自
２００７ 年后，中国股市有２ 次巨幅波动，分别是次贷危
机前后和“２０１５ 年股市波动” 前后，由于次贷危机的
冲击被 ２００８ 年 １１ 月的“四万亿” 投资计划所抵消，
因此本文将次贷危机时期分为“２００８ 年股灾” 和
“２００９年牛市”２个时期． 另外，２０１８年的中美贸易战
对股市也有不小的影响． 本文着重对这 ３ 次股市波
动时期进行分析，各时期股市波动的时间区间设置
参照了上证综指变化的临界点，并根据股指平均收
盘价的实际情况进行调整，具体如表 ３ 所示．

此外，由于股票指数数据为金融时间序列，较为
不稳定，因此将原始数据按对数差分收益率进行处
理，对数差分收益率计算公式为

Ｒ ｉ，ｔ ＝ ｌｎ（ｐｉ，ｔ ／ ｐｉ，ｔ －１），
其中 ｐｉ，ｔ 为股票 ｉ 在 ｔ 时刻处的收盘价．

表 ３　 股市波动的时间

股市波动时期 时间
２００７ 年牛市 ２００７ 年 １ 月 １０ 日 —２００８ 年 １ 月 １４ 日
２００８ 年股灾 ２００８ 年 １ 月 １４ 日 —２００８ 年 １０ 月 ２８ 日
２００９ 年牛市 ２００８ 年 １０ 月 ２８ 日 —２００９ 年 ８ 月 ４ 日
２０１４ 年牛市 ２０１４ 年 ７ 月 ２２ 日 —２０１５ 年 ６ 月 １２ 日

２０１５ 年股市波动 ２０１５ 年 ６ 月 １２ 日 —２０１６ 年 １ 月 ２７ 日
２０１５ 年股市

波动后
２０１６ 年 １ 月 ２７ 日 —２０１８ 年 ３ 月 ２３ 日

中美贸易战 ２０１８ 年 ３ 月 ２３ 日 —２０１８ 年 ９ 月 ２０ 日

注：数据时间区间为 ２００７ 年 １ 月 １０ 日 —２０１８ 年 ９ 月 ２０ 日．

１． ３　 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ 模型实证结果

应用 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ模型，对各行业股票指数
收益率进行估计， 得到了收益率序列 单 变 量
ＧＡＲＣＨ 系数、ＤＣＣ 系数和每日行业动态相关系数．

表 ４ 为各行业股票指数收益率序列单变量
ＧＡＲＣＨ 模型系数， 其中 α 为 ＡＲＣＨ 项系数，β 为
ＧＡＲＣＨ 项系数，所有股票指数的 α ＋ β 均高于 ０． ９９
且接近于 １，这说明行业股票指数波动趋势未来将
得到持续．

表 ４　 股票指数收益率序列单变量 ＧＡＲＣＨ 模型系数

　 　 　 行业 α β α ＋ β
半导体 ０． ０５１ ４ ０． ９４６ ７ ０． ９９８ １
耐用品 ０． ０５３ ３ ０． ９４２ ３ ０． ９９５ ６
保险 ０． ０５４ ９ ０． ９４３ ０ ０． ９９７ ９
能源 ０． ０４５ ９ ０． ９５１ ４ ０． ９９７ ３

餐饮休闲 ０． ０４７ ０ ０． ９４９ ６ ０． ９９６ ６
汽车汽配 ０． ０４３ ３ ０． ９５３ ８ ０． ９９７ １
电信服务 ０． ０５４ ７ ０． ９３７ ３ ０． ９９２ ０
软件服务 ０． ０４８ ０ ０． ９４２ ７ ０． ９９０ ７
多样金融 ０． ０４２ ４ ０． ９５５ ７ ０． ９９８ １
商品服务 ０． ０４３ ８ ０． ９４９ ９ ０． ９９３ ７
房地产 ０． ０５１ ３ ０． ９４５ ７ ０． ９９７ ０

商业银行 ０． ０６３ ６ ０． ９３４ ４ ０． ９９８ ０
公用事业 ０． ０６２ ２ ０． ９３６ ４ ０． ９９８ ６
食品药业 ０． ０５７ ９ ０． ９３６ １ ０． ９９４ ０
技术硬件 ０． ０５１ ３ ０． ９４０ ７ ０． ９９２ ０
食品饮料 ０． ０６０ ４ ０． ９３３ ０ ０． ９９３ ４

家庭和个人用品 ０． ０６９ １ ０． ９２３ ６ ０． ９９２ ７
原材料 ０． ０５４ ３ ０． ９３７ ２ ０． ９９１ ４

健康设备 ０． ０５３ ６ ０． ９４１ ３ ０． ９９４ ９
运输业 ０． ０４７ ０ ０． ９４９ ５ ０． ９９６ ５
零售业 ０． ０５８ ３ ０． ９３３ １ ０． ９９１ ４

制药生物技术和科学 ０． ０５２ ４ ０． ９４６ ２ ０． ９９８ ７
媒体 ０． ０５１ ９ ０． ９４４ ６ ０． ９９６ ４

资本品 ０． ０５０ ２ ０． ９４４ ７ ０． ９９５ ０

　 　 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ 模型的 λ１ 系数为 ０． ０１３４，λ２

系数为 ０． ９７６３，且模型系数显著性检验 ｐ 值均为

０． ００， 这说明行业板块之间存在联动性．
图２（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ） 分别为整个时期动态相

关系数均值、标准差、偏度和峰度的变化情况，表 ５
显示的是股价波动时期动态相关系数均值、标准差、
偏度和峰度的变化趋势． 从图 ２（ａ）、（ｂ） 来看，在次

贷危机、“２０１５ 年股市波动” 期间，均值、标准差呈现

相同的变化趋势，在股价快速下跌时，相关系数均值

上升，标准差下降，这说明股指相关性增强，离散程

度下降． 在股价快速下跌结束后，相关系数均值下

降，标准差上升，这说明股指相关性减弱，离差程度

上升． 中美贸易战期间相关系数均值、标准差的变化

说明了中美贸易的摩擦使得中国股指相关性增强．
同时发现： 在中国股市的历次股价快速下跌中，
“２０１５ 年股市波动” 对股指相关性的影响最大；在
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“２０１５ 年股市波动” 结束时，相关系数均值达到了历

史最高点．
值得注意的是：在 ２００７ 年牛市期间，相关系数

均值下降，标准差上升，股指相关性减弱，离差程度

上升；而在 ２０１４ 年牛市期间，相关系数均值先上升

后下降，标准差先下降后上升，且变化幅度均比较

小，相关性变化不明显． 从相关系数均值、标准差来

看，２００７ 牛市和 ２０１４ 牛市对股指相关性的影响不

同． 但相关系数均值和标准差的变化只能反映各股

指之间相关性的变化，这难以准确地反映行业板块

网络联动性的变化，其原因是未经过处理的相关系

数矩阵反映的信息是有噪声的［１７］ ． 为解决这个问

题，本文用最小生成树网络对行业板块联动性进行

进一步分析．

图 ２　 动态相关系数均值、标准差、偏度和峰度变化

表 ５　 股市波动时期动态相关系数均值、标准差、偏度、峰度变化趋势

时期
统计量变化趋势

均值 标准差 偏度 峰度

２００７ 年牛市 下降 上升 不明显 不明显

２００８ 年股灾 上升 下降 不明显 不明显

２００９ 年牛市 下降 上升 不明显 不明显

２０１４ 年牛市 先下降后上升 先上升后下降 不明显 不明显

２０１５ 年股市波动 上升 下降 下降 上升

２０１５ 年股市波动后 下降 上升 上升 下降

中美贸易战 上升 下降 不明显 不明显
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　 　 从图 ２（ｃ）、（ｄ） 来看，次贷危机和中美贸易战

对相关系数偏度和峰度没有明显的影响． 而在

“２０１５ 年股市波动” 期间，相关系数偏度呈下降趋

势，峰度呈上升趋势；在“２０１５ 年股市波动” 结束后，
偏度呈上升趋势，峰度呈下降趋势． 为了更好地观察

相关系数分布的变化，图 ３ 通过 Ｊａｒｑｕｅ⁃Ｂｅｒａ 系数来

描述相关系数分布的变化．

由图 ３ 可知，股票指数相关系数在大部分时期

内拒绝正态分布． Ｊａｒｑｕｅ⁃Ｂｅｒａ 系数在“２０１５ 年股市

波动” 前后时间段内波动剧烈，而在其他时间段内，
波动较小，比较平稳，这进一步说明“２０１５ 年股市波

动” 对行业板块联动性的影响与其他股市波动是不

同的．

图 ３　 Ｊａｒｑｕｅ⁃Ｂｅｒａ 系数

２　 动态最小生成树网络

２． １　 网络分析方法

２． １． １　 最小生成树 　 根据动态相关系数构建的 Ｎ ×
Ｎ 相关系数矩阵为 Ａ ＝ （cｉｉ） Ｎ×Ｎ，由 Ａ构建的初始关

联网络为全连接网络，此时复杂网络反映的信息大

部分是无用的． 因此要通过最小生成树法，在相关系

数的基础上， 滤去冗余的信息， 建立真正的关联

网络［１７］ ．
仿照文献［１］ 的方法建立最小生成树网络． 首

先将相关系数转化为欧氏距离，用它来表示 ２ 个股

票指数之间的相对距离：

ｄｉｊ ＝ ２（１ － cｉｊ） ．
再使用 Ｋｒｕｓｋａｌ 算法将欧氏距离矩阵转化为最小生

成树． Ｋｒｕｓｋａｌ 算法具体如下：
（ｉ） 将每个指数作为节点，指数间的关联性作

为边． 视每一个节点为独立的，将指数间的关联系数

作为边的权重．
（ ｉｉ） 在生成网络后，从最小边开始，并检测当前

所选边的加入是否会构成回路，若不构成回路，则将

该边并入最小生成树中．
（ ｉｉｉ） 依次类推，直至在网络图中含有 ｎ － １条边

为止．

２． １． ２　 网络拓扑属性 　 本文采用网络拓扑属性对

动态网络进行分析． 节点度是指与节点相连边的条

数，又称关联度． 一个节点的节点度越大意味着这个

节点的度中心性越高，该节点在网络中就越重要．
节点强度是指与节点相连边的权重之和，被用

来衡量该节点与网络中其他节点之间的相关程度．
接近中心性度量的思想是：如果一个节点与许

多其他节点都很“接近”，那么该节点处于网络的中

心位置． 其定义为该节点到其他所有节点距离之和

的倒数，即

cＣｌ（ｖ） ＝ １ ／∑
ｕ∈Ｖ

ｆ（ｖ，ｕ），

其中 ｆ（ｖ，ｕ） 是节点 ｕ、ｖ ∈ Ｖ 的捷径距离．
中介中心性度量是某个节点在多大程度上“介

于” 其他节点对之间． 对于给定节点 ｖ，其定义为

cＢ（ｖ） ＝ ∑
ｓ≠ｔ≠ｖ∈Ｖ

δ（ ｓ，ｔ ｜ ｖ） ／ δ（ ｓ，ｔ），

其中 δ（ ｓ，ｔ ｜ ｖ） 是 ｓ与 ｔ之间通过 ｖ的最短路径数量，

δ（ ｓ，ｔ） 是 ｓ 与 ｔ 之间的最短路径总数．
网络的平均路径长度是任意 ２ 个节点之间距离

的平均值，其计算公式为

ｌ ＝ ２
Ｎ（Ｎ － １）∑ｉ ＞ ｊ

ｌ（ ｉ，ｊ），

其中 ｌ（ ｉ，ｊ） 是网络中 ２ 个节点 ｉ 和 ｊ 的距离，其定义

为连接这 ２ 个节点的最短路径的边数．
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２． ２　 动态网络

先根据每日动态相关系数计算出距离矩阵，然
后利用 Ｋｒｕｓｋａｌ 算法将距离矩阵转化为动态最小生

成树网络（即动态行业板块联动网络），再运用网络

拓扑属性对动态网络进行特征化，最后得到的结果

如图 ４ 和图 ５ 所示．

图 ４　 动态网络 ４ 个中心性最大节点散点图

图 ５　 平均路径长度

　 　 图 ４（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别显示的是节点度、
节点强度、接近中心性和中介中心性最大节点的变

化，散点的含义是其对应的行业股指为在对应日期

网络中的中心性最大节点． 表 ６ 显示的是在网络中

重要股指的子行业． 节点度、节点强度、接近中心性

和中介中心性被用于衡量节点中心性的大小． 从图

４ 可以看出：一方面，除 ２０１５ 年外，资本品一直是联

动网络的核心节点，而股市剧烈波动会导致中心性

最大节点发生变化，如在次贷危机中，技术硬件、耐
用品和资本品一起成为联动网络的中心性最大节

点，尤其是在 ２０１５ 年，技术硬件取代了资本品成为

了联动网络的核心节点，整个动态联动网络的核心

节点是资本品或技术硬件，这表明在中国股票市场

中生产制造业一直处于核心地位；另一方面，在中国

经济中日益繁荣的金融行业在股票网络中却处于边

缘地位，这是因为金融板块股票的市盈率一直处于

低位，如银行股市盈率长期处于 １０ 左右，涨跌幅度

很小，对于投资者来说，波动很小的金融板块是不具

有投资价值的． 这与其他国家的研究结果不同，在股

市平稳期间，在韩国股票网络中金融证券类公司是

核心节点［１０］，美国股票市场由金融部门所主导［２２］，
在德国股票网络中银行业是核心节点［２３］，这些发达

国家平稳时期的股票网络核心节点均为金融行业．
这意味着中国与发达国家的金融市场结构不同．
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表 ６　 重要股指的子行业

股指 子行业

资本品
航空航天与国防、建筑产品、建筑与工程、电
气及机械等

技术硬件
通信设备、电脑与外围设备、电子设备及元

器件

耐用品
家庭耐用消费品、休闲设备与用品、纺织品、
服装和奢侈品

原材料
化学制品、建筑材料、容器与包装、金属与采

矿、纸类与林业产品

　 　 对于复杂网络而言，相关文献经常使用平均路

径长度和聚类系数这 ２ 个特征来衡量网络的小世界

性，若一个网络图平均路径长度较短、聚类系数较

大，则该网络图具有小世界性． 网络图具有小世界性

意味着网络更加紧密，节点之间的联动性更强． 然
而，最小生成树网络属于二分图，其聚类系数为 ０，
因此最小生成树网络不能用聚类系数来衡量．
Ａ． Ｓｅｎｓｏｙ等［６］认为在最小生成树网络中，平均路径

长度的减少意味着网络变得更紧密以及联动性增

强． 本文采用平均路径长度［６］ 来衡量最小生成树网

络联动性的大小．

图 ５ 显示的是整个时期动态网络平均路径长度

的变化，表 ７ 显示的是动态相关系数均值、股指相关

性、动态网络平均路径长度及联动性的变化趋势，除
２０１４ 年牛市和中美贸易战时期外，动态相关系数均

值所反映的股指相关性的变化和行业板块联动性的

变化相一致，这说明动态相关系数均值对行业板块

联动性有一定的预测价值．
与动态相关系数均值变化相似，“２０１５ 年股市

波动”期间平均路径长度波动最大，这说明“２０１５ 年

股市波动”期间行业板块联动性的变化最剧烈． 值
得注意的是：在 ２０１０ 年末至 ２０１１ 年初期间，平均路

径长度波动较大，而这段时间股市相对次贷危机来

说却比较平稳，对于这个问题，本文在网络聚类方法

中做进一步的分析；在中美贸易战发生后，平均路径

长度先下降后上升，再稳定于某个程度，这表明中美

贸易战对中国行业板块联动性造成了一定的影响，
但由于中美贸易战发生在 ２０１８ 年，所能得到与之相

关数据的时间较短，所以无法明确中美贸易战对行

业板块联动性的影响．

表 ７　 相关系数均值、网络平均路径长度及联动性的变化趋势

时期
变化趋势

相关系数均值 股指相关性 网络平均路径长度 板块联动性

２００７ 年牛市 下降 减弱 上升 减弱

２００８ 年股灾 上升 增强 下降 增强

２００９ 年牛市 下降 减弱 先上升后下降（整体表现为上升） 减弱（整体趋势）
２０１４ 年牛市 先下降后上升 不明显 上升 减弱

２０１５ 年股市波动 上升 增强 下降 增强

２０１５ 年股市波动后 下降 减弱 上升 减弱

中美贸易战 上升 增强 先下降后上升，再稳定于某个程度 不明显

　 　 综上所述，中国行业板块联动性长期处于波动

状态，在股价快速上涨、下跌时，联动性的波动尤为

剧烈，具体表现为：股价快速上涨会使联动网络更稀

疏，行业板块联动性减弱；而股价快速下跌会使联动

网络更紧密，行业板块联动性增强，但在股价快速下跌

结束后，联动网络会变得稀疏，行业板块联动性减弱．

３　 动态网络聚类

３． １　 聚类方法

参照文献［５］的方式：第 １ 步，将动态网络邻接

矩阵看作一个 ３ 阶张量，利用 Ｔｕｃｋｅｒ 分解方法分解

为矩阵；第 ２ 步，将含有时间信息的矩阵转化为向

量，再通过 Ｋ⁃均值聚类方法对含有时间信息的向量

进行聚类．
张量是向量或者矩阵的高阶泛化． 如向量是 １

阶张量，矩阵是 ２ 阶张量，本文的动态网络邻接矩阵

是 ３ 阶张量，每日网络的邻接矩阵是 ２ 阶张量．
首先，Ｔｕｃｋｅｒ 分解． 以 ３ 阶张量为例，假设 ｘ 是

大小为 ｎ１ × ｎ２ × ｎ３ 的张量，进行 Ｔｕｃｋｅｒ 分解后的表

达式可以写成：
ｘ≈ｇｘ１Ｕｘ２Ｖｘ３Ｗ，

其中张量 ｇ 的大小为 ｒ１ × ｒ２ × ｒ３ （也称为核心张

量），矩阵 Ｕ 的大小为 ｎ１ × ｒ１，矩阵 Ｖ 的大小为 ｎ２ ×
ｒ２，矩阵 Ｗ 的大小为 ｎ３ × ｒ３，ｘ１、ｘ２ 和 ｘ３ 是对应模块

的张量积．
然后，使用 Ｔｕｃｋｅｒ 分解的结果进行动态网络邻

接矩阵的子空间聚类． Ｗ 包含着动态网络邻接矩阵

的时间信息，所以 ｘ 对子空间的投影定义为

Ｙ ＝ ｇｘ３Ｗ．
最后，将 Ｙ 转化为向量，使用 Ｋ⁃均值聚类方法

对其聚类．
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３． ２　 动态网络聚类结果

标普中国股价指数共有 ２４ 个行业指数，所选时

间共有 ２ ８４７ 个交易日，因此动态网络的邻接矩阵

可以看作是一个 ２４ × ２４ × ２ ８４７ 的张量，核心向量 ｇ
的秩数设置参照文献［５］，为了减少邻接矩阵的维

度，令 ｒ１ ＝ ｒ２ ＝ ３，为了保证张量有关时间的信息尽

可能地保存，令 ｒ３ ＝ ｎ３ ＝ ２ ８４７． 在 Ｋ⁃均值聚类中令

ｋ ＝ ３，将动态网络聚集成 ３ 个代表网络．
为了直观地展示网络聚类分期结果，将图 ５ 中

网络平均路径长度的变化进行分期标记 ． 图６把

２００７ 年 １ 月 １０ 日—２０１８ 年 ９ 月 ２０ 日共 ２ ８４７ 个交

易日分在 Ｔ１、Ｔ２ 和 Ｔ３ ３ 个子时期中． 由图 ６ 可知，Ｔ１

和 Ｔ２ 时期的网络分散在整个期间，而 Ｔ３ 时期的网

络（浅灰色折线）多集中在平均路径长度剧烈波动

的时期． 通过对各个时期平均路径长度波动的比较

发现：Ｔ３ 处于高应激期，Ｔ１ 和 Ｔ２ 时期处于普通应激

期． 而在 Ｔ． Ｉｓｏｇａｉ［５］对日本股市的研究中，次贷危机

时期属于最高级别的波动时期，这是因为相比日本

的救市措施来说，中国的“四万亿”计划更有力度，
使得次贷危机对中国股市的影响较小．

图 ６　 网络聚类结果

　 　 图 ７ 显示的是 ２００７—２０１８ 年 Ｔ１、Ｔ２ 和 Ｔ３ 时期

在一年中所占的百分比，不同的年份的每个子时期

的占比有较大的差异． Ｔ１ 在 ２０１１ 年之前占比较高，
２０１１ 后有所下降，Ｔ２ 在 ２０１１ 年后占比增加． 而 Ｔ３

在 ２０１５ 年占比最大，这说明“２０１５ 年股市波动”对
行业板块联动性的影响比次贷危机更深刻；Ｔ３ 在

２０１１ 年占比超过了 ５０％ ，在 ２０１０ 年缓慢牛市结束

后，２０１１ 年前期股市震荡上涨，４ 月份相关部门实施

货币紧缩政策，导致股价下跌，在这段时间内，虽然

股价相对次贷危机来说波动较小，但是由于股市多

处于震荡状态，所以主力可以借此洗盘和震仓，这使

得股票市场处于高应激期，这也是从 ２０１０ 年末至

２０１１ 年初期间平均路径长度波动较大的原因．
通过张量分解和 Ｋ⁃均值聚类能够将动态网络

邻接矩阵的维数从 ２ ８４７（交易日）减少到 ３． 这种降

维简化了在时间轴上动态联动网络的比较，可以便

于总结出与代表网络相对应的子时期的差异． 具体

地，首先对每个子时期的动态相关系数进行加权平

均，得到 ３ 个子时期的相关系数；再通过最小生成树

方法创建子时期的代表网络；最后通过使用 ３ 个代

表网络来总结整个中国股票市场的动态相关结构．
图 ８（ａ）、（ｂ）、（ｃ）分别是 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３ 时期代表网

络，表 ８ 是各时期代表网络的重要节点度． 由图 ８ 发

现 Ｔ１ 和 Ｔ２ 时期的最小生成树网络变化不大，表 ８
中 Ｔ１ 和 Ｔ２ 重要节点的变化仅有排名第 ５ 的制药生

物技术和科学变为了耐用品，而 Ｔ３ 与 Ｔ１、Ｔ２ 相比，
网络图核心节点发生了变化，技术硬件取代了资本

品成为核心节点；但 Ｔ１、Ｔ２ 和 Ｔ３ 时期前 ５ 的节点始

终有资本品、技术硬件、原材料这 ３ 个节点，而且在

Ｔ１、Ｔ２ 时期技术硬件是网络图第 ２ 大节点，在 Ｔ３ 时

期资本品是网络图第 ２ 大节点，虽然行业板块联动

性一直有不小的波动，但是在网络中发挥重要作用

的节点的改变很小，这说明中国行业板块联动网络

比较稳定． 为了进一步分析联动网络的稳定性，本文

建立了指数分层结构对联动网络进行研究．

图 ７　 ２００７—２０１８ 年 Ｔ１、Ｔ２ 和 Ｔ３ 时期百分比
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表 ８　 Ｔ１、Ｔ２ 和 Ｔ３ 时期网络重要节点度

时段 标号 １ ２ ３ ４ ５

Ｔ１
节点

节点度

资本品

１２
技术硬件

５
原材料

２
零售业

２
制药生物技术和科学

２

Ｔ２
节点

节点度

资本品

１０
技术硬件

６
原材料

２
零售业

２
耐用品

２

Ｔ３
节点

节点度

技术硬件

８
资本品

６
耐用品

４
原材料

２
制药生物技术和科学

２

　 　 （ａ）Ｔ１ 时期最小生成树网络　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）Ｔ２ 时期最小生成树网络　 　 　 　 　 　 （ｃ）Ｔ３ 时期最小生成树网络

图 ８　 Ｔ１、Ｔ２ 和 Ｔ３ 时期的最小生成树

３． ３　 指数分层结构

在建立最小生成树网络后，可通过最小生成树

网络确定超度量距离 c~ｉｊ矩阵，在该矩阵中的每个元

素 c~ｉｊ等于当沿着连接起始对象和终止对象的最短

ＭＳＴ 路径移动时，经过的任意 ２ 个相邻目标之间的

最大距离，再由该矩阵生成指数分层结构树图［１９］ ．
图 ９（ａ）、（ｂ）、（ｃ）分别为 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３ 时期的行业

股票指数分层结构树图，横坐标为行业股票指数名

称，纵坐标为行业股票指数距离，指数分层结构树图

展现了行业股票指数间的聚集状态．

　 　 　 （ａ）Ｔ１ 时期分层结构树　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）Ｔ２ 时期分层结构树　 　 　 　 　 　 　 　 （c）Ｔ３ 时期分层结构树

注：“制药”为“制药生物技术和科学”，“家庭”为“家庭和个人用品” ．
图 ９　 Ｔ１、Ｔ２ 和 Ｔ３ 时期分层结构树

　 　 通过图 ９（ａ）、（ｂ）、（ ｃ）对比发现：在 ３ 个时期

中资本品、耐用品、原材料、技术硬件等生产制造业

的指数距离均比较小，商业银行、保险、多样金融等

金融行业的指数距离均比较大，３ 个时期分层结构

树的变化更多地表现为股票指数距离齐升同降，并
且指数间的相对距离变化较小，这表明 Ｔ１、Ｔ２ 和 Ｔ３
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３ 个时期的指数聚集状态基本相似，也说明中国行

业板块联动网络基本稳定． Ａ． Ｎｏｂｉ 等［１０］ 在研究金

融危机对韩国股票市场的影响中发现：在金融危机

期间，大型制造业公司通过成为股票网络核心节点

来稳定由金融危机给股票市场所带来的震荡． 中国

股票网络的核心节点始终是生产制造业，这在一定

程度上使得中国股票市场趋于稳定．
在 ３ 个时期中由商业银行和保险所组成的聚集

层次与邻近层次的距离一直在 ０． ７ 左右，这说明在

行业联动网络中金融行业一直处于边缘地位． 这与

前面动态网络中得出的结论一致． 值得注意的是：Ｔ３

时期银行、保险和多样金融组成了一个聚类层次． 这
说明 Ｔ３ 时期的股市高波动加强了金融行业指数之

间的联动性．

４　 结论与建议

本文基于标普中国 ２４ 个行业股票指数 ２００７ 年

１ 月 １０ 日—２０１８ 年 ９ 月 ２０ 日日收盘价的数据，通
过 ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ 模型计算各行业股指间的每日

动态相关系数，建立动态最小生成树网络，利用

Ｔｕｃｋｅｒ 张量分解和 Ｋ⁃均值聚类方法，将动态网络聚

集成 ３ 个代表网络，并在此基础上生成分层结构树图，
研究了行业板块联动性的变化，得到如下结论：

１）通过标普行业股指动态相关系数的描述性

统计和动态网络的特征化发现：中国行业板块联动

性长期处于波动状态，在股价快速上涨、下跌时，联
动性的波动尤为剧烈． 具体表现为：股价快速上涨会

使联动网络更稀疏，行业板块联动性减弱；而股价快

速下跌会使联动网络更紧密，行业板块联动性增强，
但在股价快速下跌结束后，联动网络会变得稀疏，行
业板块联动性减弱．

２）股市的剧烈波动会导致行业板块联动网络

中心节点的变化，资本品和技术硬件是行业板块网

络不同时期的核心节点，金融相关行业没有在行业

板块联动网络中发挥重要作用． 这说明在中国股票

市场的网络结构中生产制造业处于核心地位，金融

业处于边缘地位．
３）通过动态网络聚类发现：“２０１５ 年股市波动”

对行业板块联动性的影响比次贷危机更深刻；在代

表网络中具有重要影响力的节点改变不大，并且指

数分层结构树图聚集状态变化较小． 这说明行业板

块联动网络基本稳定．
根据上述结论，研究建议：

１）根据股指价格和行业板块联动性的变化，投
资者和监管者可以在一定程度上预测股市的系统性

风险． 如当股指价格快速下降时，行业板块联动性迅

速上升，这是股市出现系统性风险的征兆，投资者可

以及时出仓以避免可能出现的损失，监管者可以采

取相应的措施来防范系统性风险．
２）根据相应时期最小生成树和指数分层结构

树图，投资者在进行行业配置投资时所投资的行业

类型之间的指数相对距离要保证在一定范围内，以
避免由所选股票的行业关联性过强而导致整个资产

组合风险上升；监管者在股价波动时期可以预测风

险传递路径，做好相关准备，减少由风险传递所带来

的损失．
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４． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，Ｊｉａｎｇｘｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ，Ｊｉａｎｇｘｉ Ｎａｎｃｈａｎｇ ３３００１３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｉｎｉｍｕｍ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｔｕｃｋｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏ⁃
ｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｔｒｅｅ ｄｉａｇｒａｍ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ． Ｔｈｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ′ｓ
ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｓｅｃｔｏｒ ｌｉｎｋａｇｅｓ ｉｓ ｍａｄｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄ ｆｒｏｍ ２００７ ｔｏ ２０１８，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｂｐｒｉｍｅ ｍｏｒｔｇａｇｅ ｃｒｉｓｉｓ，ｔｈｅ
＂２０１５ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ＂ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｄｅ ｗａｒ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｉｎｋａｇｅ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｓｅｃｔｏｒ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｎ
ａ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ａ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ，ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｒｉｓｅｓ ａｎｄ ｆａｌｌｓ ｒａｐｉｄｌｙ，ｔｈｅ ｌｉｎｋａｇｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ
ｓｅｖｅｒｅ，ｂｕｔ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ ｗｉｔｈ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｎｋａｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｖｅ ｎｏｔ ｃｈａｎｇｅｄ ｍｕｃｈ，ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｔｒｅｅ
ｇｒａｐｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｌｅｓｓ，ｔｈｅ ｌｉｎｋａｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｓｅｃｔｏｒｓ ｉｓ ｂａｓｉｃａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ． Ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｃｈｉｎａ′ｓ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ， ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｉｓ ａｔ ｔｈｅ ｃｏｒｅ，ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｉｓ ａｔ ｔｈｅ
ｍａｒｇｉｎａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｓｅｃｔｏｒ ｌｉｎｋａｇｅ；ＤＣＣ⁃ＭＶＧＡＲＣＨ；ｄｙｎａｍｉｃ ｍｓｔ ｎｅｔｗｏｒｋ；Ｔｕｃｋｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
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