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基于改进递归图技术的股指市场有效性
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摘要:提出一种改进的递归图技术ꎬ用于计算基于递归微态的熵值(ｅｎｔｒｏｐｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍｉｃｒｏｓｔａｔｅｓꎬ ＥＮＲＭ)ꎮ 该方法

使用滚动窗口的方式来遍历递归矩阵的子矩阵ꎬ能够在保证原有算法精度的基础上大幅提高计算效率ꎬ通过 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型进

行模拟实验ꎮ 结果表明ꎬ基于该改进递归图技术的模型具有更高的计算效率和精度ꎮ 此外ꎬＥＮＲＭ 关于市场有效性的研究结

果表明ꎬ使用 ＥＮＲＭ 与传统的递归图指标递归熵(ｅｎｔｒｏｐｙꎬ ＥＮＴＲ)相结合来分析市场有效性时ꎬ不仅具有 ＥＮＴＲ 单指标量化

市场有效性的作用ꎬ还能有效识别并进行市场有效性呈动态性演化的时间段ꎮ
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０　 引言

长期以来ꎬ人们致力于开发各种有效的工具来理解并提取复杂时间序列数据中的重要信息ꎬ例如海洋

流[１￣２]、飓风结构[３]、飞行路径[４￣５]、心血管流中的血液混合[６]等问题ꎬ以及其他混沌系统[７￣１２]中的一些时间序

列ꎬ其中ꎬＥｃｋｍａｎｎ 等[１３]提出了递归图技术ꎬ在工程学[１４￣１５]、医学[１６]等领域已被广泛用于研究时间序列的动

态特性ꎬ如周期性、混沌性和非平稳性ꎮ 递归图技术中较为成熟的一种方法是递归量化分析[１７￣１８]ꎬ该方法基

于递归矩阵研究时间序列的动力学特征ꎬ尤其是用于研究时间序列的混沌性ꎮ 基于递归微态的熵[１９]就是这
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样的一种递归量化分析方法ꎬ且已被验证能够有效衡量一维时间序列的混沌行为ꎮ
　 　 ＥＮＲＭ 的定义简单ꎬ适用范围较广ꎬ但是目前缺乏较为有效的阈值选取方法ꎬ只能在某个区间范围内通

过遍历选出一个满意的值ꎬ从而导致算法的计算复杂度较高ꎮ 例如ꎬＰｒａｄｏ 等[２０]提出从一个给定区间内搜索

出使得 ＥＮＲＭ 最大的阈值ꎬ该方法获得的阈值应用于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射和高斯白噪声数据上均能获得合理

的结果ꎬ但该方法计算效率较低ꎮ 最近ꎬＹｏｕ 等[２１]提出了一种结合二分法和最大熵原理的算法ꎬ能够快速确

定最优阈值的近似解ꎮ
随着分形市场理论的兴起ꎬ递归图技术被逐渐应用于研究股指数据[２２￣２３]ꎮ 李燕[２４]用递归图方法中的递

归熵指标对世界不同区域市场的有效性进行了研究ꎬ其结果符合现有的一些股指市场的有效性动态变化ꎬ但
该方法中的阈值仍然是主观调试的ꎬ存在计算效率低的问题ꎮ 本文在文献[２１]中阈值选取方法的基础上ꎬ
改进了微态的选取方法ꎬ进一步提高了最优阈值的计算效率和精度ꎬ并将其应用于市场有效性研究ꎮ 本文的

贡献主要有 ２ 点:一是将 ＥＮＲＭ 引入了市场有效性研究ꎬ形成了 ＥＮＲＭ 与 ＥＮＴＲ 双指标的市场有效性衡量

体系ꎻ二是给出了最优阈值的高效选取方法ꎬ使得 ＥＮＲＭ、ＥＮＴＲ 的计算更为便利ꎮ

１　 递归图与 ＥＮＲＭ

递归图技术最早由 Ｅｃｋｍａｎｎ 等[１３]提出ꎬ用于分析时间序列的周期性、混沌性和非平稳性ꎮ 对于时间序

列中任意 ２ 个点 ｘｉ 和 ｘｊꎬ若 ｜ ｘｉ－ｘｊ ｜ <εꎬ则称 ｘｉ 和 ｘｊ 互为递归点ꎮ 于是定义递归矩阵 Ｒ 的元素为

Ｒ ｉｊ ＝Θ(ε－ ｜ ｘｉ－ｘｊ ｜ )ꎬ　 ｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬꎬ
其中:Θ 为 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数ꎻＬ 为时间序列的长度ꎮ 显然ꎬＲ 为 ０－１ 二值对称矩阵ꎬ且 Ｒ 中元素为 １ 或 ０ 的元

素分别表示递归点和非递归点ꎮ 递归图就是二值递归矩阵的图像表示ꎬ递归矩阵包含与递归图相同的信息ꎮ
递归量化分析正是通过研究递归矩阵的不同方面ꎬ如递归矩阵的水平线、垂直线或对角线ꎬ从时间序列中提

取有价值的信息ꎮ
ＥＮＴＲ 和 ＥＮＲＭ 是常用的递归量化分析方法ꎮ ＥＮＴＲ 是指在递归矩阵中对角结构的信息熵ꎬ即递归矩

阵对角线一侧内与对角线平行的连续递归点线段ꎬ选取方式如图 １(ａ)所示ꎮ ＥＮＴＲ 的计算公式为

ＥＮＴＲ＝ － ∑
ｌｍａｘ

ｌ ＝ｌｍｉｎ

ｐ( ｌ) ｌｎ ｐ( ｌ)ꎬ

其中:ｌ 为对角结构的长度ꎻｌｍｉｎ为最小对角结构长度(通常可以定义为 ２)ꎻｌｍａｘ为除递归矩阵主对角线外的最

长对角结构ꎻｐ( ｌ)为长度为 ｌ 的对角结构的频率ꎮ ＥＮＴＲ 反映了递归图对角结构的复杂度ꎮ

图 １　 子矩阵示例
Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍｉｃｒｏｓｔａｔｅｓ ｍａｔｒｉｃｅｓ

　 　 ＥＮＲＭ 为确定递归微态维度下递归矩阵的信息熵ꎬ给定递归微态的维数 Ｎꎬ每个微态则为 Ｎ×Ｎ 型的矩

阵ꎬ故共有 Ｎ∗ ＝ ２Ｎ２
个不同的递归微态ꎮ 然后在行和列上都使用滑动窗口法遍历递归矩阵对角线一侧的三

角阵的 Ｎ×Ｎ 型子矩阵ꎬ如图 １(ｂ)所示ꎮ 当递归矩阵的维数(即时间序列的长度)较大时ꎬ遍历所有 Ｎ×Ｎ 型

子矩阵ꎬ共需要(Ｌ－２Ｎ＋２)(Ｌ－２Ｎ＋１) / ２ 次运算ꎬ再对这些子矩阵进行微态识别的过程是极其耗时的ꎬ因此ꎬ
在实际计算中会采取随机抽样 Ｎ 个子矩阵的方法进行简化ꎮ 随后对这些子矩阵进行微态识别ꎬ计算每一微

态的频率ꎬ再运用信息熵公式得到 ＥＮＲＭꎮ 设 ｎｉ 为 Ｎ 个样本中出现第 ｉ 个微观状态的个数ꎬ用 Ｐ ｉ ＝ ｎｉ / Ｎ 来

近似第 ｉ 个微观状态出现的概率ꎬ则 ＥＮＲＭ＝ －∑
Ｎ∗

ｉ ＝１
Ｐ ｉ ｌｎ Ｐ ｉꎮ
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２　 ＥＮＲＭ 的改进计算模型

即使是采用抽样方法对 ＥＮＲＭ 进行计算ꎬ由于基数较大ꎬ因此须抽取相当多数量的样本才能得到较为

精确的 ＥＮＲＭ 值分布和阈值 ε 的近似解ꎬ这也导致在特定时间序列长度下该算法的计算成本依然巨大ꎬ而
且使用抽样的方法计算 ＥＮＲＭꎬ样本量主观选择的因素会造成 ＥＮＲＭ 与阈值结果不稳定ꎮ 为了解决这一问

题ꎬ需要进行多次重复试验ꎬ这也同样加剧了计算量大的问题ꎮ 为了解决 ＥＮＲＭ 计算可行性和效率问题ꎬ
Ｙｏｕ 等[２１]提出了包含以下改进方法的 ＥＮＲＭ 改进计算模型ꎮ
２.１　 阈值优化搜索算法

无论是计算精确解还是抽样方法的近似解ꎬ造成 ＥＮＲＭ 计算成本大的主要原因是需要遍历阈值 ε 所有

可能的取值ꎬ即相空间中任意两点间欧氏距离集合ꎮ 时间序列越长ꎬ需要遍历的 ε 值域范围就会越庞大ꎮ 如

果将 ε 的取值范围排序后再进行遍历ꎬ那么递归矩阵中的递归点也会随之增加ꎮ 由于固定 ε 邻域内 ＥＮＲＭ
值呈现小波动变化ꎬ因此考虑计算可行性ꎬ实际计算中可以采取固定步长遍历 ε 值域的策略ꎮ 基于该理念ꎬ
假设 ＥＮＲＭ 在 ε 值域上呈现波动单峰或多峰分布ꎬ运用二分法和最大熵原理相结合的方法可以快速找到阈

值 ε 的近似解ꎮ 具体算法过程如下ꎮ
首先将区间[０ꎬｄｍａｘ]平均分成 Ｋ－１ 个子区间ꎬ分点记为 ０ ＝ ａ１<ａ２<􀆺<ａＫ ＝ ｄｍａｘꎬ其中 ｄｍａｘ为 ε 最大

图 ２　 终止迭代情形二
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

可能取值ꎮ 计算每个分点处的 ＥＮＲＭ 值后ꎬ找到最大的

３ 个 ＥＮＲＭ 值及其对应的分点ꎬ将其按升序排列并记为

ｂ１、ｂ２、ｂ３ꎮ 然后ꎬ分别计算区间[ ｂ１ꎬｂ２]和[ ｂ２ꎬｂ３]的中

点 ｃ１ 和点 ｃ２ 处的 ＥＮＲＭ 值ꎬ从集合{ ｂ１ꎬｂ２ꎬｂ３ꎬｃ１ꎬｃ２}中
选择对应 ＥＮＲＭ 值最大的 ３ 个的点ꎬ将 ｂ１、ｂ２、ｂ３ 按升序

更新为这 ３ 个点ꎬ并重复此过程ꎮ 直到满足 ｜ ｂ１－ｂ３ ｜ <ξ( ξ
值通常为主观设定) ꎬ或者 ２ 个中点处的 ＥＮＲＭ 值都小

于或等于区间端点 ｂ１、ｂ２ 和 ｂ３ 中最小的 ＥＮＲＭ 值ꎬ此时

迭代终止ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
　 　 此外ꎬ为了避免迭代陷入局部最大值ꎬ有必要将 Ｋ 设置

为一个相对较大的数字ꎬ例如 Ｋ＝ １６ 或 Ｋ＝ ３２ꎮ 如图 ３(ａ)所示ꎬ若设置 Ｋ＝ ３ 时ꎬ后面的迭代步骤将被限制在

区间[ｃ１ꎬｃ２]内ꎬ将得到一个远离目标区间的 εꎻ若设置 Ｋ＝ １７ꎬ在图 ３(ｂ)中可以看到后续迭代会在目标区间

内寻找 ε 的值ꎮ

图 ３　 Ｋ＝ ３ 和 Ｋ＝ １７ 时第一次迭代情况
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｋ＝ ３ ａｎｄ Ｋ＝ １７

２.２　 微态识别改进算法

另一个大量增加 ＥＮＲＭ 计算成本的问题在于递归矩阵中 Ｎ×Ｎ 型子矩阵的微态识别过程ꎮ 主要原因有

两点:一是以矩阵为分类对象较耗时ꎻ二是子矩阵数目会随着时间序列长度的增加而剧增ꎮ 对于问题一ꎬ
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Ｐｒａｄｏ等[２０]提出对矩阵进行二进制十进制编码的方法进行优化ꎬ即假设 Ｎ＝ ４ 的情况下ꎬ子矩阵为

ｐ１１ ｐ１２ ｐ１３ ｐ１４

ｐ２１ ｐ２２ ｐ２３ ｐ２４

ｐ３１ ｐ３２ ｐ３３ ｐ３４

ｐ４１ ｐ４２ ｐ４３ ｐ４４

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

ꎬ

其中 ｐｉｊ ＝ ０ 或 １ꎮ 对矩阵进行二进制十进制转换ꎬ即
ｐ１１ｐ１２􀆺ｐ４４ ＝ｐ１１×２１５＋ｐ１２×２１４＋􀆺＋ｐ４４×２０ꎬ

这样就不需要进行矩阵－矩阵的配对ꎬ而是编号－编号的配对即可ꎮ
为了解决子矩阵数目过多问题ꎬ本文采取滚动窗口法替代滑动窗口法采样对递归矩阵遍历子矩阵ꎮ

以 Ｎ＝ ２ 为例ꎬ滑动窗口采样和滚动窗口采样如图 ４ 所示ꎬ图中方框为 ２×２ 维的采样窗口ꎮ 在图 ４( ａ)滑
动窗口法中ꎬ采样窗口以步长 １ 依次向右和向下平移遍历所有子矩阵ꎬ因此相邻的窗口间有重复的元素ꎮ
图 ４(ｂ)滚动窗口法中的采样窗口则是依次向右和向下滚动 ９０°ꎬ相邻窗口间不会有重复值ꎮ 滑动窗口法

和滚动窗口法所遍历到的递归矩阵元素基本相同ꎬ但是ꎬ对递归矩阵中的任意元素ꎬ滑动窗口法会产生

Ｎ ２个包含该元素的子矩阵ꎬ而滚动窗口法只会产生一个ꎬ因此使用滚动窗口法可以提取与滑动窗口法相

同的递归矩阵信息并提升一定的计算效率ꎮ 当然ꎬ滚动窗口法必然会在结果上与滑动窗口法不相等ꎬ一
般表现为滑动窗口法结果大于滚动窗口法结果ꎬ变化趋势基本相等ꎬ因此上文提到的阈值搜索法对 ２ 种

采样方法而言结果基本相等ꎮ

图 ４　 滑动窗口采样法与滚动窗口法采样示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ａｎｄ ｒｏｌｌｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ

　 　 随机抽样的计算方法虽然提升了一定的计算效率ꎬ但抽样数目没有标准ꎬ数目太小时结果误差大ꎬ数量

太大时效率又太低ꎬ需要多次实验调整ꎮ 由于随机误差的存在ꎬ有时随机抽样法结果的变化趋势与滑动窗口

法相比可能偏差较大ꎬ因此在多数情况下ꎬ使用滚动窗口确定的阈值 ε 从精确性而言优于随机抽样的方法ꎬ
而且其结果唯一ꎬ无须多次调整确定实验结果的稳定性ꎮ 也就是说ꎬ采用滚动窗口采样法可以在保证阈值 ε
近似解更接近真实解的情况下ꎬ计算某个阈值下的 ＥＮＲＭ 只消耗原计算成本约 １ / Ｎ２ꎬ因此用得到的阈值构

造的递归矩阵获得的递归图结果也更加准确ꎮ
具体的 ＥＮＲＭ 改进计算模型为:在整个阈值值域内采取带初始分割的二分法与最大熵原理结合的方法

搜索最优阈值近似解ꎬ其中计算固定阈值下的 ＥＮＲＭ 时ꎬ采用滚动窗口法对递归矩阵遍历子矩阵ꎬ再对子矩

阵使用二进制与十进制转换的方式编码后计算 ＥＮＲＭꎮ
２.３　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型模拟实验

本文通过 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌时间序列 ｘｔ＋１ ＝μｘｔ(１－ｘｔ)来比较 ＥＮＲＭ 改进计算模型与 ＥＮＲＭ 抽样计算模型的

准确性ꎬ以滑动窗口计算模型得到的阈值 ε 结果为标准ꎮ 设置参数 μ ＝ ３.６ꎬ初值 ｘ０ ＝ ０.６ꎬ时间序列长度 Ｌ ＝

１ ０００ꎬ微态维度 Ｎ＝ ４ꎬ抽样计算模型样本数量 􀭺Ｎ＝ ３１ １２５(即改进计算模型须计算的子矩阵数目)ꎬ抽样计算

模型与滑动窗口模型遍历间隔为 ０.００１ꎬ改进计算模型参数 Ｋ＝ ３３ꎬ对比结果见表 １ꎮ 可以看出ꎬ改进模型在

计算时间上远比滑动窗口计算模型的少ꎬ所得到的 ε 结果也比抽样计算模型更接近滑动窗口计算模型结果ꎬ
表明改进计算模型在结果的精确性和计算效率上都优于抽样计算模型ꎬ并可以在保证结果精度的同时ꎬ大幅

度提高计算效率ꎮ
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表 １　 ３ 种计算模型结果对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｒｅｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ

　 计算模型 阈值 ε 计算时间 / ｓ 须计算 ε 的数量

改进计算模型 ０.０５３ ８ ２.６３ ５０
抽样计算模型 ０.０６１ ６ ５５.５１ １ ０００
滑动窗口计算模型 ０.０４６ １ ６４７.１３ １ ０００

　 　 为了进一步验证二分法与最大熵原理相结合的阈值搜索法的效率和滚动窗口法的准确性ꎬ在 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
混沌时间序列中ꎬ以 ０.００１ 为步长对区间[３.６ꎬ４]内 ４０１ 条不同参数 μ 的时序数据比较了改进模型与抽样模

型的 ε 均方误差、ＥＮＲＭ 均方误差和计算时间(见表 ２)ꎬ其中抽样计算模型中同样采用二分法确定阈值ꎮ 由

图 ５ 可以观察到ꎬ抽样计算模型在部分点上与滑动窗口计算模型的 ε 结果明显相差许多ꎬ而改进计算模型则

很少出现这种情况ꎬ其曲线也明显更接近滑动窗口计算模型ꎮ
表 ２　 改进计算模型与抽样计算模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ
计算模型 ε 均方误差 ＥＮＲＭ 均方误差 计算时间 / ｓ

改进计算模型 １.１１×１０－３ ４.４０×１０－３ ４４０
抽样计算模型 １.４２×１０－３ １.０５×１０－１ ４８１

图 ５　 ３ 种模型 ε 结果序列图
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ε ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 表 ２ 中随机抽样模型 ε 均方误差误差为 １.４２×１０－３ꎬ而改进计算模型 ε 均方误差为 １.１１×１０－３ꎬ略小于抽

样计算模型ꎮ 改进计算模型的 ＥＮＲＭ 均方误差为 ４.４０×１０－３ꎬ远小于抽样计算模型 ＥＮＲＭ 均方误差１.０５×
１０－１ꎬ说明滚动窗口采样能得到更加接近滑动窗口采样的结果ꎮ 改进计算模型的计算时间仍比随机抽样计

算模型少ꎬ由于在实验中随机抽样模型同样使用了二分法和最大熵原理相结合的阈值搜索法ꎬ因此两者计算

效率相差无几ꎬ但改进计算模型仍具有更高的准确性ꎬ说明是滚动窗口法起到了作用ꎮ 以上实验结果表明ꎬ
改进计算模型能够在保证 ε 和 ＥＮＲＭ 的精度下进一步提升计算效率ꎮ

３　 基于改进 ＥＮＲＭ 计算模型的市场有效性研究

近年来ꎬ非线性时序数据分析方法被广泛应用于金融时序数列研究中ꎬ尤其是动力学领域时序数据复杂

性研究技术[２２￣２４]ꎮ 在有效市场假说中ꎬ主要是基于历史价格序列的可预测性判断市场的有效性ꎬ但在真实

金融市场中指数价格序列往往是不平稳的ꎬ少有方法能直接对其进行市场有效性研究ꎮ 由于递归图技术不

对时间序列平稳性做要求ꎬ并且 ＥＮＲＭ 和 ＥＮＴＲ 可作为递归图量化数据混沌程度的指标ꎬ序列越混沌ꎬ可预

测性越差ꎬ市场有效性越低ꎬ因此递归图技术可用于市场有效性研究ꎮ 李燕[２４] 对股指数据对数收益率进行

ＥＮＴＲ 单指标量化市场有效性研究ꎬ并得出市场有效性随时间和时间尺度动态变化的结论ꎬ但是该方法将阈
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值视为超参数ꎬ且 ＥＮＴＲ 单指标所进行的有效性量化研究无法结合递归图提取更多的时间序列特征ꎮ
ＥＮＲＭ 不仅可以量化时间序列的混沌性ꎬ也能确定一个较合理的阈值ꎬ因此本文针对更符合市场有效

性定义的研究对象指数价格序列ꎬ通过改进计算模型所得 ＥＮＲＭ 和阈值来计算 ＥＮＴＲꎬ并使用 ＥＮＴＲ 与

ＥＮＲＭ相结合的方式量化市场有效性ꎮ 当 ＥＮＲＭ 较小而 ＥＮＴＲ 较大时ꎬ递归图以递归结构为主ꎬ数据可预

测性强ꎬ市场有效性偏低ꎻ当 ＥＮＲＭ 较大而 ＥＮＴＲ 较小时ꎬ递归图以层流结构为主ꎬ数据可预测性弱ꎬ则市场

有效性偏强ꎻＥＮＲＭ 与 ＥＮＴＲ 均较大或较小ꎬ递归图中存在递归点过多或过少且递归结构与层流结构均匀

图 ６　 时间窗为 １ ０００ 的改进计算模型结果
Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ

ａ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｏｆ １ ０００

分布现象ꎬ数据在该时间范围内有效性动态变化ꎬ须缩

小时间尺度进一步研究ꎮ
本文收集了 １９９２ 年 １ 月 １ 日至 ２０２３ 年 ２ 月 １３ 日

的上证综指价格时间序列数据ꎬ进行时间窗为１ ０００ꎬ约
４ ａ 的滚动窗口研究ꎬ使用改进计算模型只需要几分

钟ꎬ而抽样与滑动窗口模型均要几小时ꎬ所得结果如图

６ 所示ꎮ 根据上文所提的有效性判断原则ꎬ对比第

４ ００１—５ ０００ 个交易日和第 ６ ００１—７ ０００ 个交易日内

的指数序列结果ꎬ前者 ＥＮＴＲ 较大而 ＥＮＲＭ 较小ꎬ而
后者反之ꎮ 对比两者递归图ꎬ图 ７(ａ)有明显的递归结

构长时间连续区域ꎬ该时间范围也对应 ２００８ 年金融危

机期间ꎬ市场有效性低ꎬ与现有研究相符ꎻ图 ７(ｂ)则垂

直线段居多ꎬ层流结构为主导ꎬ递归点均匀分布ꎬ符合较高有效性数据递归图特征ꎮ

图 ７　 第 ４ ００１—５ ０００ 个交易日(ａ)和第 ６ ００１—７ ０００ 个交易日(ｂ)的递归图
Ｆｉｇ.７　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｌｏｔｓ ｆｏｒ ｔｒａｄｉｎｇ ｄａｙｓ ｆｒｏｍ ４ ００１ ｔｏ ５ ０００ (ａ) ａｎｄ ｆｒｏｍ ６ ００１ ｔｏ ７ ０００ (ｂ)

　 　 此外ꎬ第 １—１ ０００ 个交易日指数序列的 ＥＮＲＭ 和 ＥＮＴＲ 都大于第 １ ００１—２ ０００ 个交易日指数序列ꎬ须

图 ８　 第 １—２ ０００ 个交易日时间窗等于 ２５０ 的计算结果
Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ａ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｏｆ

２５０ ｆｏｒ ｔｒａｄｉｎｇ ｄａｙｓ ｆｒｏｍ １ ｔｏ ２ ０００

缩小时间尺度进一步研究ꎮ 再对第 １—２ ０００ 个交易日

指数序列进行时间窗长度为 ２５０ 的计算ꎮ 从图 ８ 中看

出ꎬ当时间尺度缩小后ꎬＥＮＲＭ 值普遍大于时间窗为

１ ０００的值ꎬＥＮＴＲ 则相反ꎬ说明时间尺度越小ꎬ市场有

效性越大ꎬ与已有的研究结论相符ꎮ
对于第 １—１ ０００ 个交易日指数序列而言ꎬ第 １ 至

第 ２５０ 个交易日序列有效性明显低于后 ３ 个时间窗ꎬ
对于第 １ ００１—２ ０００ 个交易日指数序列ꎬ第１ ００１—
１ ２５０个交易日指数序列有效性也明显低于其他时间

窗ꎮ 图 ９ 为 ２ 个有效性较低的时间段内的递归图ꎬ明
显递归结构保持长时间连续ꎮ 除了这两点ꎬ其他时间

范围内 ＥＮＴＲ 都较小ꎬＥＮＲＭ 并不过小ꎬ有效性较高ꎮ
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缩小时间尺度观察到的市场有效性变化的结果符合 ＥＮＲＭ 与 ＥＮＴＲ 相结合分析市场有效性的结论ꎬ进一步

证明现有的市场有效性是动态演化的研究结果ꎮ

图 ９　 低有效性时间段的递归图
Ｆｉｇ.９　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｌｏｗ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｐｅｒｉｏｄｓ

４　 结语

本文提出了一种改进的 ＥＮＲＭ 计算模型ꎬ该模型在已有计算模型的基础上ꎬ使用滚动窗口采样法遍历

子矩阵ꎬ既提高了算法计算效率和稳定性ꎬ同时具有比已有算法更高的准确性ꎮ 此外ꎬ结合 ＥＮＲＭ 能够识别

时间序列混沌特性以及 ＥＮＲＭ 所确定的阈值更稳定准确的优点ꎬ本文基于 ＥＮＲＭ 进行了股指市场的有效

性研究ꎬ发现使用 ＥＮＲＭ 与 ＥＮＴＲ 相结合分析市场有效性的方法不仅具有 ＥＮＴＲ 单指标量化有效性的作

用ꎬ还能进行 ＥＮＴＲ 接近的时间段间的市场有效性研究ꎬ进一步验证了市场有效性呈动态演化的结论ꎮ 该

方法拓宽了递归图技术进行非动力学领域时序数据的途径ꎬ也肯定了 ＥＮＲＭ 的应用意义ꎮ 当然ꎬ本文的假

设条件缺乏严格的理论证明ꎬ是基于实验结果导向的结论ꎬＥＮＲＭ 本身的理论解释也存在尚待补充的部分ꎬ
包括其推广到高维数据的可行性ꎬ这些都是进一步研究的方向ꎮ
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