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摘　要 :本文基于半参数估计方法 ,从两个方面研究了股市波动长记忆性的聚合问题 :一方面 ,首先将股指收益序

列转换为波动序列 ,再考虑波动序列聚合后的长记忆性 ;另一方面 ,首先对股指收益序列进行聚合 ,再考虑聚合序

列波动的长记忆性。前者考察的是波动序列中长记忆参数的聚合性 ,后者考察的是数据频率对波动长记忆参数的

影响。从我国股市实际出发 ,并综合两个方面考虑 ,实证了股市波动长记忆性聚合不变效应的存在 ,同时也说明了

半参数方法的良好效果。
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1 　引言

自从 Mandelbrot (1971) [1 ] 的开创性工作以来 ,

人们对金融收益的长记忆性特征进行了大量的实证

研究。Cheung 和 Lai (1995) [2 ] 、Hiemst ra 和 Jones

(1997) [3 ] 、J acoben (1996) [4 ]等分别对不同金融收益

进行了检验 , 均没有发现长记忆行为的存在 ;

Andersen 和 Bollerslev ( 1997a ) [5 ] 、Dacorogna

( 1993 ) [6 ] 、Granger ( 1997 ) [7 ] 、Lobato 和 Savin

(1998) [8 ]等在平方收益、绝对收益和对数平方收益

等波动替代量中检验到了显著的长记忆特征。在国

内方面 ,已有学者证实了我国股市波动具有长记忆

性。李亚静等 (2000) [9 ]通过对绝对收益和平方收益

自相关函数的显著性检验 ,验证了我国股市波动的

长记忆效应 ;王春峰和张庆翠 (2004) [10 ] 从波动长记

忆建模的角度 ,利用 FIGARCH 模型实证了我国股

市波动的记忆性特征。

随着高频数据越来越容易获得 ,时间聚合效应

是波动长记忆性建模中值得考虑的问题。聚合问题

对随时间变化的波动率建模 (尤其是在选择应用较

高频的观测值还是较低频的观测值时) 具有重要作

用。此时 ,选择高频数据固然能够得到更有效的参

数估计 ,但低频数据也能够满足研究者估计高频模

型的要求。通常情况下 ,与数据观测频率有关的时

间序列建模有两种思路 :其一 ,假定给定频率数据的

模型结构已知 ,直接利用观测数据构建模型 ;其二 ,

假定模型结构仅对高频数据有效 ,从而据此推断低

频数据的模型结构。Engle ( 1982) [11 ] 、Bollerslev

(1986) [ 12 ]所研究的模型 (ARCH 类)属于第一类 ,而

Drost 和 Nijman (1993) [ 13 ] 、Hansen 和 Scheinkman

(1995) [ 14 ] 所研究的模型属于第二类。Hansen 和

Scheinkman (1995) [14 ] 考虑连续时间随机差分方程

情形 ,得到了不同数据频率的矩约束条件。Drost

和 Nijman (1993) [ 13 ]考虑了波动模型的时间聚合问

题 ,发现 GARCH 模型在时间聚合下模型结构发生

了变化。这是因为 GARCH 模型等价于半强 A R2
MA 模型 (新息为鞅差分的 ARMA 模型) ,而这类

ARMA 模型在时间聚合下不封闭。这里聚合封闭

指模型在时间聚合下结构保持不变。因此 ,Drost

和 Nijman (1993) [ 13 ]引入一类弱 GARCH 模型来获

得聚合封闭的波动模型。

然而 ,弱式 GA RCH 模型存在一些不足之处 :

(1)弱式 GA RCH 模型是由平方新息的弱 ARMA

模型来表示的 ,因而要求新息的四阶矩有限 ,这违背

了金融时间序列的实际 (特别是高频数据) ; (2)弱式

GARCH 模型考虑的只是线性投影而不是条件期

望 ,在用条件方差度量风险时具有局限性 ; (3) 弱式

GARCH 模型导致了基于条件矩的推断方法效力的

降低 ,如 QML E 方法 ; (4) 弱式 GARCH 模型不存

在带有“均值”的情况 ,无法描述杠杆效应。为此 ,一



些学者转向研究另一类波动模型即 SV 模型的聚合

问题。杜子平和张世英 (2002) [15 ] 研究了 SV 模型

与 ARMA 模型的关系 ,并证明了 SV 模型是聚合封

闭的。Meddahi 和 Renault (2004) [16 ] 、许启发和张

世英[ 17 ]研究了平方根随机自回归波动模型的聚合。

上述研究主要基于短记忆的 SV 模型 ,考虑了波动

时变性的聚合特征。

本文在现有研究的基础上 ,进一步研究了波动

长记忆性的聚合问题。以股市高频数据为研究对

象 ,借助半参数估计方法 ,从两个方面对此进行了研

究 : (1)收益波动的聚合 ,即先对高频收益进行变换

得到高频收益的波动序列 ,利用半参数方法估计此

时的参数值 ;接着 ,对高频收益波动进行聚合 ,再次

利用半参数方法估计波动聚合序列的参数值。若参

数值保持不变 ,表明波动的长记忆参数是聚合不变

的。(2)收益聚合的波动 ,即先对高频收益进行聚合

得到低频收益 ,对低频收益进行变换求波动 ,利用半

参数方法估计聚合收益波动的参数值。若参数值保

持不变 ,表明波动长记忆性的计算与数据频率无关。

综合这两个方面 ,可以检验波动长记忆性的聚合效

应。

2 　波动模型的聚合

211 　SV模型的聚合

时间序列模型的聚合效应研究最初是针对

ARMA 模型和 A RCH 模型的。根据文献 [ 13 ,14 ]

的结论 ,我们首先简要讨论 SV 模型和 ARMA 模型

的关系。

设金融收益 rt 满足一维随机波动过程 ,即

rt =σexp ( ht / 2) z t (1)

其中 , z t 为独立同分布的单位白噪声 ,波动 ht 为平

稳 AR ( p) 过程 , 满足

<( L) ht = ut (2)

式中 , <( L) 为 p 阶多项式 , ut 为与 z t 独立的正态白

噪声序列 ,即 ut ～ N (0 ,σ2
u) 。对式 (1) 两边进行对

数平方变换 ,有

ln r2
t = lnσ2 + ht + ln u2

t (3)

记μ = lnσ2 + Eln u2
t ,ξt = ln u2

t - Eln u2
t ,则式 (3)变

为

ln r2
t = μ+ ht +ξt (4)

由于 z t 为独立正态分布的白噪声 ,所以ξt 为由

对数卡方分布构成的非正态白噪声 ,且

E(ξt ) = 0 (5)

V ar (ξt ) = π2 / 2 (6)

故有

<( L) (ln r2
t - μ) = ut + <( L)ξt (7)

由 ut 和 z t 独立 ,可知 ut 和ξt 独立。根据 Ans2
ley 结论[18 ] ,两不相关 MA 过程只和仍为 MA 过程 ,

且阶数为两者中的最高阶 ,式 (7) 右边为 MA (p) 过

程 ,因此 { ln r2
t } 为 A RMA (p , p ) 过程。另外 ,杜子

平等 (2002) [15 ]证明 , (ln r2
t ) ( k) 也为 ARMA (p , p)过

程。因此 ,SV 模型经聚合作用后 ,模型参数不变。

下面本文将着重讨论 L MSV 模型中长记忆性参数

的聚合问题。

212 　LMSV模型的聚合

若收益 rt 满足 L MSV 模型 ,即

rt =σexp ( ht / 2) z t (8)

其中 , z t 为独立同分布的白噪声 , ht 为 ARFI2
MA 过程。对收益过程进行对数平方线性变换 ,有

x t = ln ( r2
t ) = μ+ ht +ξt (9)

其中 , μ = ln (σ2 ) + Eln ( z2
t ) ,ξt = ln ( z2

t ) -

Eln ( z2
t ) 。因此 , x t 与 h t 具有相同的记忆性参数。

对式 (9)两边作 k 阶时间聚合 ,有

x
( k)
t = kμ + h

( k)
t + ∑

k- 1

i = 0

ξt- i (10)

其中 , x
( k)
t = ∑

( k- 1)

i = 0 x t- i , ( ht)
( k)

= ∑
( k- 1)

i = 0 ht- i 。

根据 ht 为 A RFIMA 过程 ,有

ht- i = (1 - L) - d <- 1 ( L)θ( L) ut- i (11)

可得

h
( k)
t = (1 - L) - d<- 1 ( L)θ( L) ∑

k- 1

i = 0
ut- i (12)

代入式 (10) ,有

x
( k)
t = kμ + (1 - L) - d <- 1 ( L)θ( L) ∑

k- 1

i = 0
ut - i +

∑
k- 1

i = 0

ξt- i (13)

也即

<( L) (1 - L) d ( x
( k)
t - kμ) = θ( L) ∑

k- 1

i = 0
ut - i +

<( L) (1 - L) d ∑
k- 1

i = 0

ξt- i (14)

显然 ,式 (14)右边第一项为 MA ( k + p - 1) 过

程 ,第二项为 MA ( ∞) 过程。由 ut ,ξt 独立 ,利用

Ansley 结论[18 ] , x
( k)
t ～ A R FI M A ( p , d , ∞) 过程。

考察另外两种波动替代测度 :平方收益 r2
t 和绝
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对收益 | rt | 。对式 (1)两边进行平方 ,可得

r2
t =σ2 exp ( ht ) u2

t (15)

因 ut 独立同分布 ,且与 rt 独立 ,则

Cov ( r2
t , r2

t- j ) =σ4 Cov (exp ( ht ) ,exp ( ht- j ) )

(16)

根据 Andersen (1994) 结果[19 ] ,当 j → ∞时 ,

Cov ( r2
t , r2

t - j ) ～ j2 d- 1 。

另外 ,考虑聚合序列为 ( r2
t ) ( k)

= ∑
( k- 1)

i = 0 r2
t- i , |

rt |
( k)

= ∑
( k- 1)

i = 0 | rt - i | ,有

Cov ( ( r2
t ) ( k)

, ( r2
t- j )

( k) ) = ∑
k- 1

h = - k+1

( k - | h | )

Cov ( r2
t , r2

t - j ) ～ ( jk) 2 d- 1 ～ j2 d- 1

同理可得 , Cov (| rt |
( k)

, | rt - j |
( k) ) ～ j2 d- 1 。因

此 ,波动的长记忆参数经聚合后保持不变。

3 　聚合收益的波动

在实证研究中 ,上述过程本质上是先对收益过

程进行变换得到波动替代量 ,再进行聚合 ,此时长记

忆参数不变。我们当然也可以先对收益进行聚合 ,

再进行变换 ,观察长记忆参数的变化。这从数据频

率的角度而言 ,考察的是数据频率对波动长记忆参

数估计值的影响。随着高频收益越来越容易获得 ,

这具有重要的意义。

定义 r
( k)
t = ∑

( k- 1)

l = 0 rtk - l ,则

[ r
( k)
t ]2 = r2

tk + r2
tk - 1 + r2

tk - 1 + ⋯ + r2
tk - k+1 +

2 ∑l ≠m
r tk - 1 rtk - m (17)

由于 z t 独立同分布 ,式 (17) 中交叉项的期望为

零。因 此 , 时 间 聚 合 收 益 的 平 方 值 协 方 差

Cov ( [ r
( k)
t ]2 , [ r

( k)
t- j ]2 ) 可简单地表示为 [ r

( k)
t ]2 和

[ r
( k)
t- j ]2 中所有平方项的协方差之和。也就是说 ,

Cov ( [ r
( k)
t ]2 , [ r

( k)
t- j ]2 ) 可表示为 r2

t 和 r2
t- jk - h ( h = - k

+ 1 , - k + 2 , ⋯, k - 1 ) 的协方差之和 , 即

Cov ( [ r
( k)
t ]2 , [ r

( k)
t- j ]2 ) = ∑

k- 1

h = - k+1

( k - | h | ) Cov ( r2
t ,

r2
t - jk - h) ～ ( jk) 2 d- 1 ～ j2 d- 1 。因此 ,时间聚合收益平方

值的长记忆参数为 d。

对于另外两种波动测度 :时间聚合收益的绝对

值和时间聚合收益的对数平方值 ,理论上无法进行

严格的推导。Bollerslev 和 Wright (2000) 猜想[20 ] ,

Cov [ln ( y
( k)
t ) 2 ,ln ( y

( k)
t- j )

2 ] ～ j2 d- 1 , Cov [| r
( k)
t | , ln |

r
( k)
t- j | ] ～ j2 d- 1 。但他们利用 L P 半参数估计分析外

汇高频数据的结果表明 ,这一结论无法成立 ,并推断

高频收益包含了比低频收益更多的关于波动记忆性

的信息。但 L P 方法本身对参数选择十分敏感 ,可

能对最终的结论产生一定的影响。本文以股市的高

频数据为研究对象 ,采用另一种更为稳健的半参数

方法即 L W 估计研究波动长记忆性的聚合问题。

4 　半参数 L W 估计

Robinson (1995b) [21 ] 提出半参数局部 Whit tle

(L W)方法来估计长记忆参数 d。设时间序列{ x t } 的

谱密度 f (λ) ,当λ→0 时 ,有

f (λ) ～ G( d) | λ| - 2 d (18)

这里 G( d) 为常数。此时 ,高斯 Whittle 似然函

数为

Q( G, d) =
1
m ∑

m

j = 1

I (λj )

Gλj
- 2 d + log ( Gλj

- 2 d )

(19)

其中 ,λj = 2πj / N , I (λj ) 为周期图 , m 为带宽

参数 , 当 N 较大时 ,满足 1/ m + m/ N →0。

首先 , 由 Q( G, d) 对 G求偏导。得到

Ĝ =
1
m ∑

m

i = 1

I (λj )
λj

- 2 d (20)

将式 (20)代入 (19) ,有

R ( d) = log
1
m ∑

m

j = 1

I (λj )
λj

- 2 d -
2 d
m ∑

m

j = 1
log (λj )

(21)

通过对 R ( d) 求极值 ,得到 L W 方法的估计值

d̂L W 。

半参数 L W 估计的关键在于参数 m 的选择。一

方面 ,大的 m 值能使 d̂ L W 较快收敛到真实的 d 值 ;另

一方面 ,如果序列还包含短期记忆 , m 还应该适当

的小。本文为了确保 d̂L W 较快收敛到 d , 在实证研

究中采用文献[22 ]的方法 ,取 m 为 N0150附近的值。

5 　实证研究

511 　数据描述

为了进行聚合研究 ,本文选取了深圳成份指数

的 15 分钟高频数据样本 ,也即每个交易日采集 16

次数据 ,数据取自分析家软件。从数据采集的效果

来看 ,这一频率的数据时间跨度较长 ,从 2000 年 2

月 24 日到 2005 年 5 月 11 日 ,为后续分析奠定了基

础。剔除数据不完整的交易日 ,共得到 19534 个交

易数据。记收盘价时间序列为{p t } ,则收益率{ r t }
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为{p t }的一阶对数差分。对波动的度量仍然选取对

数平方收益、平方收益和绝对收益三种波动替代量。

深市 15 分钟高频收益及其波动序列的自相关函数

图 ,如图 1 所示。

图 1 　深市 15 分钟高频收益及其波动序列的自相关函数图

　　从图 1 可以看出 ,15min 收益的自相关函数几

乎为白噪声序列 ,而三种波动测度的自相关函数呈

现为一种不十分规则的“U”型曲线 ,波动序列的自

相关表现出强烈的周期性特征。相比之下 ,平方收

益的周期性程度要弱于绝对收益和对数平方收益。

512 　收益波动的时间聚合

对深成指 15 分钟高频样本 ,按 k = 1 ,2 ,4 ,16 进

行聚合降噪。半参数估计方法选取了 L W 估计 ,带

宽参数取 m = N 0145 , N0150 , N 0155 。先对高频数据

样本进行变换得到波动 ,再考察波动长记忆性的聚

合效应 ,结果见表 1。

表 1 　波动长记忆性的聚合效应

先变换后聚合 m
聚合阶 k

1 2 4 16

[log ( y2
t ) ] ( k)

N0145

N0150

N0155

014105

014167

013945

01 4189

01 4401

01 4314

01 4128

01 4722

01 4505

014178

014069

014486

[ y2
t ] ( k)

N0145

N0150

N0155

013030

012436

012028

01 3184

01 2498

01 2311

01 2826

01 3401

01 2994

012052

012241

012653

| y t | ( k)

N0145

N0150

N0155

014487

014405

014018

01 4922

01 4325

01 4139

01 4578

01 3920

01 4166

013932

013445

014214

从表 1 中结果不难看出 ,波动测度对数平方收

益的聚合半参数估计值基本相同 ,这表明 L MSV 模

型的长记忆参数也是聚合不变的 ,结合杜子平等的

结果 ,表明 L MSV 模型具有聚合不变性。另外两种

波动测度 (平方收益和绝对收益)的记忆性参数在聚

合后也基本保持不变 ,这与本文在理论上的结论一

致 ,也与文献[ 20 ]的研究结论相同。对高频数据而

言 ,也表现出了与低频数据类似的特征。对不同的

参数值 m , 长记忆参数估计值变化不大 ,说明 L W

估计更加适合分析金融高频数据 ,一定程度上弥补

了 L W 估计对带宽参数 m 敏感的缺陷。

随着高频数据越来越容易获得 ,许多实证研究

者致力于该领域的研究。从金融收益角度来讲 ,收

益序列本身的聚合得到的是低频数据 ,这是因为我

们在对数计算时 ,采用的是股票价格的对数一阶差

分形式。下面将分析数据频率的不同对 L W 半参

数分析结果的影响。

513 　聚合收益的波动

对深成指 15 分钟高频样本 ,同样按 k = 1 ,2 ,4 ,

16 进行聚合。半参数估计方法仍然选取 L W 估计 ,

带宽参数取 m = N 0145 , N0150 , N 0155 。先对高频数据

样本进行聚合 ,再考察聚合收益波动的长记忆性 ,结

果见表 2。

表 2 　聚合收益波动的长记忆性

先聚合后变换 m
聚合阶 k

1 2 4 16

log ( y ( k) 2
t )

N0145

N0150

N0155

014105

014167

013945

01 4627

01 4271

01 4027

013537

013381

012274

013627

013619

013932

y ( k) 2
t

N0145

N0150

N0155

013030

012436

012028

01 3208

01 2597

01 2375

012769

013389

012819

012630

012436

012028

| y ( k)
t |

N0145

N0150

N0155

014487

014405

014018

01 4790

01 4348

01 4105

014177

014599

014217

013035

013112

013983

从表 2 中结果可以看出 , 当 k = 1时 , 先聚合后

变换和先变换后聚合的结果是相同的 ;而对于其他

的聚合阶 ,长记忆参数的估计值变换不大。这表明

对我国股市而言 ,用于计算波动长记忆性的数据频

率并不是重要的因素。另外 ,从图 1 可以看出 ,高频

数据具有日内周期性 ,而半参数 L W 估计能够忽略

这种日内周期性的影响 ,得到一致的估计结果。

因此 ,数据频率对波动长记忆性的估计影响不

大 ,这与文献[ 23 ]的研究结论一致 ,而与文献[ 20 ]研

究结论不同 ,这可能是由于他们所采用的 L P 半参

数方法对日内周期性过于把敏感造成的。另外 ,L P

回归要基于正态性假定 ,而波动替代序列显然无法

满足这一假定。但从半参数方法本身而言 ,对带宽

参数 m 的敏感性是其不足之处。L W 在分析高频

·51·第 4 期 　 　　　　　　　　　何建敏等 :股市波动长记忆性聚合效应的半参数检验



数据时 ,敏感性降低。因此 ,当能够获得高频数据

时 ,应尽可能采用高频数据进行半参数分析。

6 　结语

本文基于高频数据 ,采用半参数估计方法研究

了波动模型长记忆参数的聚合效应。针对金融收益

的高频数据 ,有关聚合效应的研究自然涉及到两个

方面内容 :不同波动替代形式 (收益变换) 长记忆性

的聚合检验和不同时间频率数据的波动长记忆性的

聚合检验。在对长记忆参数的估计方法上 ,我们采

用了稳健的 L W 估计。从不同波动替代量长记忆

性聚合检验的分析结果可以看出 ,半参数估计方法

是股票市场波动长记忆性分析的有效方法 ;另一方

面 ,高频收益的时间聚合对波动长记忆参数的估计

值影响不大 ,说明了数据频率的选择并非是波动长

记忆性的重要影响因素。综合上述两个方面可以认

为 ,我国股市波动的长记忆性存在聚合不变效应。

由于记忆性特征具有时间标度不变性 ,本文研究结

论验证了半参数方法的良好效果 ,适合于分析高频

金融数据的记忆性特征。采用半参数方法一定程度

上避免了低频数据损失高频信息的不足 ,为高频金

融模型的研究提供了有益的参考。
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The Semiparametric Test for Aggregated Effect of Long Memory Property in Stock Markets Volatil ity

HE Jian - min1 , ZHAO Wei2

(1. School of Economics and Management , Southeast University , Nanjing 210096 , China ;

2. School of Business , Huaihai Institute of Technology , Lianyungang 222001 , China)

Abstract : Based on semiparamet ric met hods , t he aggregation effect of long memory property in stock mar2
ket s volatility has been researched f rom two aspect s : On one hand , stock ret urns are aggregated firstly ,

t hen the long memory property of aggregated series is considered ; on t he ot her hand , stock ret urns are

convened to volatility series firstly , t hen t he long memory property of aggregated volatility series is consid2
ered1 The former considers the aggregated p roperty of long memory parameter in volatility series , whilte

t he lat ter studies t he influence of data f requency on long memory parameter in volatility1 Starting f rom t he

real sit uation of Chinese stock market s and integrated consideration of t he two fact s , t he aggregation invar2
iant effect of long memory property is found in volatility , which can also show t he good effect of semipara2
met ric met hods1
Key words : volatility ; long memory property ; aggregated effect ; high f requency
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