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引言

近年来，由于全球金融化，随着我国金融市场不断的深

化改革与发展，期货市场也在不断完善。2012年 5月 10日，
白银期货在上海黄金交易所的上市代表着我国期货市场的

发展向前迈进了一大步。

本研究的目的是分析三个交易所之间的时间和频率变

化协调关系，世界最大的衍生品交易所 NewYork（纽约）、
ShangHai（上海），以及全球最大场外交易市场 London（伦
敦）。选用小波分析方法来检验 ShangHai和 NewYork白银期
货市场以及 London现货市场中时间和频率变化的特征。预
计证明期货价格与现货价格在不同时间尺度下的相关性是

非常高的。

一、文献综述

小波分析是以傅里叶分析为基础发展而来的，虽然二者

密切相关，但小波分析与傅里叶分析相比具有一定的优势。

特别是，小波分析通过将时间序列的光谱特征的估计作为

时间的函数来保存时域和频域中的信息[1]，通过这种方式我

们可以观察时频域中两个序列之间相关性的时间和频率变

化。因此，与传统的因果关系和相关性分析相比，小波一致

性提供了更好的衡量变量、商品收益和流量之间的共同运

动的方法[2]。

早在 20 世纪 30 年代由小波法国科学家 Gsossman 和
Morlet提出后，就成为了一种流行的数据分析方法[3]。通过将

原始的时间序列表示为具有两个变量的函数（时间和频率）

来分析数据的时间变化特征[4]。在 Grossmann和 Morlet（1984）
的开创性工作之后，小波成为一种流行的分析非固定和不

规则数据方法。就金融时间序列而言，小波多尺度分解是一

种有价值的分析方式，探索时域和频域的时间序列的复

杂动态[5]。它通过小波时间尺度提供了短期和长期关系的整

体图景[6]。

小波分析因为其具有良好的时频特性，已经被广泛应用

在许多领域中。其中，Ramsey 定义了小波方差，Percival 定
义了小波协方差和 Gencay定义了交互协方差，将其引入经
济和金融分析中，并讨论了汇率的波动行为和相关行为，取

得了较好的效果[7]。在此之前，Sangram Keshari Jena等人已经
证明在贵金属期货以及现货方面小波是一个很好说明期货

市场相关关系的一个方法[8]。

二、数据

本文使用的数据是我国白银期货 2012 年 5 月 10 日上
市以来至 2018 年 11 月 9 日的所有工作日日频数据，New
York、ShangHai以及 London数据均来源于东方财富网。经过
日期比对以及合并处理，总共得到 1 544个观察。所有三个
市场的日收益率的描述性统计值见表 1，其中，Pt是价格，Rt
是收益率。

从结果可以看出，三个市场的平均回报均为负值，

NewYork和 London的负回报率几乎无区别；另外，NewYork
市场波动最大，与 London 并无明显区别，ShangHai 波动最
小，三个市场均出现负面倾斜，所有市场都有高峰度，拒绝了

该系列的正常性。这也得到了 Jarque-Bera测试的补充。
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所有市场都有着积极而重要的关系。NewYork与 London
高度相关，值为 0.92，联动性强。NewYork与 ShangHai的相关
性较低，值为 0.29。London 与 ShangHai 的相关性最低，值
为0.22。
三、研究方法

小波变换创建信号的时频分析，因此能够估计信号的频

谱特性随时间的变化。这不仅可以提供时变功率谱，还可以

提供计算相干性所需的相位谱。与不允许信号的任何时间依

赖性的傅里叶变换相比，因此不能提供关于其光谱特征的时

间演变的任何信息，小波变换的主要优点是它有可能表示信

号的时间和频率[9]。

传统的傅里叶变换涉及应用正弦和余弦基函数，用于将

一系列变换为正交的三角分量组。这些正弦和余弦基函数的

特征在于无限的能量和有限的功率，因此消除了任何信号的

时间依赖性。所以，傅里叶变换不提供关于信号光谱特性的

时间演变的信息。窗口傅里叶变换已被建议作为规避傅立叶

变换的限制的方法。它涉及在短时间窗口内应用傅里叶变

NewYork和 ShangHai白银期货以及 London现货价格的 相关矩阵如表 2所示。

表 1

Correlation NewYork London ShangHai
NewYork 1
t-Statistic -
London 0.929 633 1
t-Statistic 99.067 38 -
ShangHai 0.295 182 0.225 985 1
t-Statistic 12.131 9 9.109 704 -

NewYork London ShangHai

Std.Dev. 0.015 832 0.015 511 0.013 865
Skewness -0.418 747 -0.587 453 -0.246 424

Kurtosis 7.938 647 9.518 811 8.115 63
Jarque-Bera 1 614.228 2 822.644 1 699.209

Probability 0 0 0

Sum -0.720 89 -0.720 561 -0.548 159
Sum Sq.Dev. 0.386 732 0.371 235 0.296 61

Observations 1 544 1 544 1 544

Minimum -0.109 479 -0.132 472 -0.094 504

Mean -0.000 467 -0.000 467 -0.000 355

Median 0 -0.000 121 -0.000 286
Maximum 0.078 315 0.078 404 0.067 65

表 2
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换，该窗口在频率上保持恒定。因此，窗口傅立叶变换在固定

的时频窗口处理信号，在时域和频域中具有恒定的间隔，忽

略了所有频率的足够分辨率[10]。相反，小波变换通过缩小较

高频率的窗口宽度并将其加宽以用于较低频率来将时间分

辨率调整为频率。它利用了可在时间和频率上进行平移和拉

伸的本地基本功能。在小波分解过程中，通常使用的方法是

将系数分解成两部分，分开后得到一个新的低频系数和一个

高频系数[11]（如图 2）。
傅里叶变换公式为如下式（1），公式中 F（ω）为 f（t）的像

函数，f（t）为 F（ω）的像原函数。小波变换公式如下式（2）。
F（ω）= ∞

-∞∫ f（t）*e-iωt dt （1）
WT（a，τ）= 1

a√
∞

-∞∫ f（t）*ψ t-τ
a( )dt （2）

从（1）（2）公式可以看出，小波变换与傅里叶变换不同的
是，傅里叶变换的变量只有频率 ω，而小波变换有两个变量：
尺度 a（scale）和平移量 τ（translation）。尺度 a控制小波函数
的伸缩，平移量 τ 控制小波函数的平移。尺度就对应于频
率（反比），平移量则 τ就对应于时间。

多贝西小波（Daubechies Wavelet）具有调整函式（低通滤
波）及小波函式（高通滤波）两个函式。因此，我们须先建立

调整函式及小波函式的系数。首先，调整函数在多尺度分

析（multi-resolution analysis）中的每一层皆可写为下列方程式：
φ（x）=

N-1

k-0
∑akφ（2x-k）

其中，（a0，...aN-1）为有限长度实数数列，称作调整系数。同

时，小波函数也可以调整函数的线性组合表示：
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wavelet_decomp_newyork
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ψ（x）=
M-1

k-0
∑bkΦ（2x-k）

其中，（b0，...，bM-1）亦为有限长度的实数数列，称做小波

系数。

可以得出，London和Newyork数据在高频（D）如第6层、第
5层上相似度很高，在低频（A）如第6层相似度同样很高，说明
两者在低频和高频的分解值相关度高（噪声都大致一致，说

明外界对两者的干扰十分同步）；而shanghai在高频与之前两
者的有相反的相关性，说明高频部分shanghai与两者呈现负
相关（即shanghai上升；两者下降，shanghai下降，两者上升）。

小波多重相关和 Fernandez-Macho（2012）提出的互相关
方法已被发现是有用的，定义多变量随机过程 Xt =（x1t，x2t，...，
xnt），其中 Wjt=（w1jt，w2jt，...，wnjt）表示各自的比例 λj小波系数，

通过将最大重叠离散小波变换（MODWT）应用于每个 xit过程

而获得。小波多重相关（WMC）φX（λj）定义为一组多尺度相

关，相关性可以从 Xt计算为如下。对于每个小波尺度 λj，以该

线性计算回归确定系数的平方根变量 w1jt，i=1，...，n的组合，
其确定系数是最大值。对应于一组回归量{zk，k≠i}上的变量
zi的回归的确定系数被获得为 R2=1-1/ρii，其中 ρii是相关矩

阵 P的逆的第 i个对角线元素。WMCφX（λj）计算公式如下：

ψx（λj）= 1- 1
maxdiagP-1

j√ （3）
其中，Pj指的是Wjt的 n×n的相关矩阵。WMCφX（λj）也可

以定义为：

ψx（λj）=Corr（wijt， ）
Cov（wijt， ）

Var（wijt）Var（ ）√ （4）

图2

图1 两个白银期货市场和现货市场的小波多重相关性
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图2
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从图 1 可以看到，在不同的时间尺度上观察到白银市
场（包括期货和现货）之间存在相当高水平的多重相关性，从

一周内的 0.8左右开始，最长增长接近 1。因此，如果我们从
一周内到两年一次的时间尺度，意味着国内和国外市场的结

合，在投资者和交易员的六个月时间范围内，任何一个市场

的回报都完全取决于该市场的整体表现。

小波方差和协方差的公式如下：

Var（ωijt）= = 1
Tj

T-1

t=:j-1
∑ω2

ijt （5）

Var（ω̂ijt）=ξ-= 1
Tj

T-1

t=:j-1
∑ （6）

Cov（ωijt，ω̂ijt）= = 1
Tj

T-1

t=Lj-1
∑ωijtω̂ijt （7）

其中，回归量集合中的 ωij{ωkj，k≠i}导致确定系数的最大
化，ωij表示相应的拟合值。受长度 L和标度 λj的小波滤波器

相关边界影响的小波系数的数量由 Lj=（2j-1）（L-1）+1给出，
那么我们得到T~=T-Lj+1不受边界条件影响的系数数量。

最后，允许在每个尺度上选择作为标准变量的变量的观

察值和拟合值之间的滞后 τ，λj，我们也可以将小波多重互相

关（WMCC）定义为：
φx，τ（λj）=Corr（ωijt，ω̂ijt+τ）= Cov（ωijt，ω̂ijt+τ）

Var（ωijt）Var（ω̂ijt+τ）√ （8）

采用长度为8的Daubechies最小非对称（LA）小波滤波
器，对不同小波尺度下的导程和滞后进行小波多重互相关分

析，得到了一个半月（30天）的信号。图2左上角显示了市场中
不同数据的线性组合的多重相关性。因此，在较低的频率和

连续的滞后条件下，多重互相关变得更强。上海有可能在短

期和长期内领先或落后于其他市场，并且有可能在月度到季

度的时间段内领先或落后。然而，三者之间没有明显的超前

和滞后潜力，如图2所示，对称性在所有频率水平和滞后都是
明显的。

结语

本文通过一种新的方法来研究世界主要白银期货市场

和现货市场之间的共同作用，以探索整个市场的时间序列动

态。世界白银市场的整合程度会影响投资者、交易者的交易

策略。这里的发现表明白银期货和现货市场在不同时间尺度

上的相互作用更强。具体而言，在较低频率，即4—6个月，并
且在一周的高频率中，集成度非常高。此外，正如预期的那

样，NewYork和London被确认为不同时间尺度的世界白银市
场的领导者。

我们的分析结果涉及投资者和决策者的短期和长

期交易策略。由于市场在 4—6 个月的时间段内整合，
任何交易决策或政策措施都应考虑其他白银市场的

表现。
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Abstract：Before 2012，China has only the spot silver market，which cannot effectively reflect the supply and demand of silver.On May
10，2012，China’s first silver futures contract was officially traded on the Shanghai Futures Exchange.Therefore，by analyzing the
changes of time and frequency in silver futures trading in the three major derivatives exchanges in the world，the wavelet method is
used to check the common ground.The results show that the interaction between silver futures and spot market is stronger on different
scales，and the correlation is very high at lower frequency，that is，the market is integrated in the period of 4 -6 months，and any
trading decision or policy measures should consider the performance of other silver markets.
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结语

我们将深度学习应用在股票价格的变动的分析与研究

上，首先说明了运用神经网络方法研究股票价格变动是可

行的。然后提出了 CNN和 LSTM神经网络相结合的股票预

测神经网络模型，可以稍微有效率地研究股票价格的变化，

从而提供了一种基于股票数据的特征构建神经网络模型的

思路。但是现在对长时间股票数据的预测的方面并不理想，

我们还需要对神经网络进行进一步的优化与改善，例如改

进误差函数，提高神经网络预测未来股票价格的高精度。
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