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摘　要 :由多分形分析出发 ,提出了一种新型的金融市场多分形波动率测度 Sα。与传统测度Δα相比 , Sα更为充分

地利用了多分形分析过程中产生的对描述金融市场波动有益的统计信息。以上证综指和深证成指 1354个交易日

内 5个不同抽样频率的高频数据为例 ,通过运用具有 boot st rap特性的 SPA检验法 ,检验了 Sα测度和Δα测度对中

国股票市场真实波动率估计的有效性差异。实证研究表明 , Sα测度对市场真实波动率的估计较Δα测度更为准确。
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1　引言

多分形特征被认为是继混沌 (chaos)和单分形

(unif ractal)之后 ,资本市场所具有的又一更加重要

的复杂非线性特征[1 ]。早在 1997 年 ,“分形理论之

父”Mandelbrot 就在其著名论著《Fractals and Scal2
ing in Finance》中指出了分形理论在金融学研究中

的广阔运用前景[2 ]。之后 ,Mandelbrot 又在世界权

威的科学杂志《Scientific American》上撰文指出 ,多

分形理论是一种定量刻画金融市场各种复杂波动特

征的有力工具 ,且与一般的单分形描述相比 ,多分形

理论的工具和方法在金融市场中具有更强的实用

性[3 ]。

正是由于多分形是被用来刻画复杂对象非均匀

和各向异性特征的有力工具 ,因此近年来 ,众多学者

已开始尝试运用多分形理论来研究各种类型金融市

场的波动行为 ,并取得了许多有价值的研究成

果[4 - 14 ]。这些学者的研究表明 ,不仅成熟资本市场

中的各种价格序列 (香港恒生指数、德国 DA X指

数、美元 L IBOR 利率、美国 KTB412 期货价格)波

动具有多分形特征[ 4 - 7 ] ,而且许多新兴证券市场中

的金融价格 (台湾 TSPI指数、上证综指、深证成指)

波动也存在多分形特征[8 - 13 ]。

多分形分析具有比传统的单分形分析更为优异

的金融波动刻画机理。举例来讲 ,单分形分析虽然

能够确认金融时间序列的标度不变性 ,但却只是描

述了资产价格过程变化的一个宏观概貌和长期统计

行为 ,并未考虑其局部特征 ,从而无法对资产价格过

程进行细致和全面的描述[14 ]。而多分形理论将复

杂体系分成许多奇异度不同的子区域 ,能够分层次

地了解复杂体系内部的精细结构和所富含的信息 ,

从而可以更为真实地从微观角度描述金融市场价格

变化的复杂统计特征。

在对金融价格序列的多分形分析中 ,每个子区

域 (即较小时间区间内的价格序列)的奇异程度是通

过其各自的奇异指数 ( si ngular exponent )α来描述

的 ,而所有奇异指数的变化程度就体现了这一价格

序列波动的复杂程度。基于这一认识 ,很多研究者

运用某一天中奇异指数的极差 (range)Δα来衡量当

天的价格波动程度[ 4 ,7 - 9 ,11 - 14 ]。需要指出的是 ,Δα

是通过一天中奇异指数的最大值和最小值来计算

的 ,即Δα =αmax - αmin。但是 ,我们在研究过程中发

现 ,Δα指标只利用了一天中所有奇异指数的极值 ,

忽略了其它所有的中间数据 ,并不能充分利用多分

形语言所提供的有关价格波动的所有统计信息 ,以

致由该指标测度的价格波动极易受到极端α值的影

响 ;另外 ,Δα实际上也只反映了该天价格变化的绝

对范围 ,而非价格波动的整体复杂程度 ,因此 ,多分

形分析方法能够详细描述价格微观波动的特殊优势

也就无法得到充分发挥。

基于以上认识 ,本文由多分形分析过程出发 ,提

出了一种新型的多分形波动率测度 Sα。与现有测度



Δα相比 , Sα的理论特色体现在 :以一天中奇异指数

的标准差 (而非极差)为出发点 ,着眼于价格波动的

整体复杂程度而不仅仅是其变化范围 ;运用了一天

中所有的奇异指数信息 ,不仅可以消除极端α值给

测度指标带来的严重影响 ,即较Δα更具稳健性 ,而

且能够更为充分的反映奇异指数的整体变化情况 ,

从而可以更好地刻画金融价格序列的真实波动程

度 ,也更为充分地利用了多分形分析对金融价格波

动进行细致分解的特殊方法优势。实证研究以中国

股票市场两种代表性指数的高频数据为例 ,初步验

证了这种新的多分形波动率测度的有效性。

2　金融市场波动多分形特征的研究方法

在金融市场波动多分形分析中 ,可将价格序列

(如股价指数序列、利率序列、期货价格序列等)的长

度看作标准化的 1 ,并将其分为 N个单元 ,每个单元

中包含 n个价格 ,每个单元的长度为ε(ε< 1) ,该价

格序列落在某一单元上的概率为 Pi (ε) (i = 1 , 2 ,

3 , ⋯, N) 。若用 Ii 表示长度为ε的第 i个单元中的

价格之和 ,则 Pi (ε) 可由下式定义 :

Pi (ε) = I i / ∑I i (1)

价格序列落在不同单元上的概率不同 ,可用不

同指数α来表示 :

Pi (ε) ～εα (2)

其中 ,α被称为奇异指数。若令具有相同α值

的单元构成一个子集 ,另记单元数为 Nα(ε) , 则

有[4 ] :

Nα(ε) ～εf (α) (3)

f (α) 称为多分形谱 ,它随奇异指数α的变化曲

线即是多分形谱曲线。若价格序列的多分形谱曲线

f (α) ～α呈现显著弓形 ,则表明其具有明显的多分

形特征[4 ,9 ]。

由式 (1) 、式 (2)不难看出 ,不同的α值代表了价

格变化中不同概率子集的测度值 ,而α的大小是由

系统在其动力学过程中辐射出的信息———股价的归

一化价格决定的。由于ε< 1 ,因此α值的大小与价

格变化的概率测度值大小成反比。举例来说 ,最小

指数αmin 就代表了价格变化最大概率子集的测度

值 ,而最大指数αmax 对应着价格变化最小概率子集

的测度值。

若将价格序列长度取为一天 ,则按照上述方法

可以研究日内 (int ra - daily)价格波动的多分形特

征。将一天中多分形谱的宽度Δα表示为 :

Δα =αmax - αmin (4)

则Δα就代表了一天的价格变化中最小概率测

度与最大概率测度之差 ,即一天中的最高价格水平

与最低价格水平之差。Δα越大 ,则说明当天价格走

势越不均匀 ,即当天价格波动的绝对幅度越大 ,反之

亦然。Δα作为一种衡量一天中价格波动程度的多分

形波动率测度指标 ,已在众多金融波动多分形领域

的研究文献中得到了较为广泛的应用[4 ,7 - 9 ,11 - 14 ]。

然而 ,由于不同的α代表了价格变化中不同概

率子集的测度值 ,而具有极差意义的Δα只运用了一

天中不同α值的两个记录 (α的最大值和最小值) ,

因此Δα并不能充分反映价格波动中不同概率变化

的全部信息 ,即不能充分反映价格波动程度的真实

大小。另外 ,与极差统计量本身所具有的特点一样 ,

Δα测度不仅忽视了α值的分布特征 ,且极易受到α

极端值 (ext reme value)的影响 ,因此在衡量当天的

价格波动程度时不具有稳健性 (robust) 。

与极差统计量相比 ,标准差是一种更为常用的

衡量数据变化特征的统计指标 ,该指标本身具有信

息全面性、稳健性等优点 ,而这些优点正是极差统计

量所欠缺的。因此 ,考虑运用一天中α的标准差 Sα

来刻画当天α值的变化程度 ,从而全面反映该天价

格波动的概率变化情况 ,并最终反映出该天的价格

波动程度。

定义 1 新的多分形波动率测度 ,即一天中α的

标准差 Sα定义如下 :

Sα =
1

N - 1∑
N

i = 1

(αi - �α) 2
1/ 2

(5)

其中 , �α =
1
N ∑

N

i = 1

αi。

可以看出 , Sα利用了一天的价格序列中所有单

元的α值 ,因此能够反映出该天α值变化的所有信

息 ,进而反映出该天中价格变化概率值的全貌 ,且不

易受到个别极端价格波动的影响 ,从而对该天的真

实价格波动程度提供良好的估计。举例来讲 ,如果

股价在两个交易日内大部分时间里的波动保持一

致 ,而其中某一个交易日在临近收盘时突然出现一

个非常高的价格 ,则会给只考虑α值极差的Δα测度

值带来较大的冲击 ,而不会给考虑了所有α值的 Sα

测度值造成很大影响。显然 ,两个交易日的真实波

动程度并不会因一个异常价格的出现而产生很大差

异 ,因此 ,与只运用了两个α值的Δα测度比较起来 ,

Sα应该是一个更能充分反映市场波动程度的多分形

波动率测度。下面运用实证研究来验证这一认识。
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3　实证研究

本文所采用的实证研究样本为上证综指和深证

成指从 2001年 3月 1日到 2006年 10月 10日的交

易数据 ,样本期间内共有 T = 1354个交易日。本文

选择的这一样本区间包括 :2001年 2月末中国证监

会决定 B股市场向境内开放 ,随后沪深股市开始一

波向上行情 ;2001 年 6 月 14 日国有股减持办法出

台 ,引起股市单边大幅下挫 ;2005 年 6 月 , SSEC见

底 998. 23点 ;2006年 ,沪深股市又以单边上行之势

稳步攀升。因此 ,样本期间内沪深两市均经历了一

个较为完整的上升 - 下跌 - 上升周期 ,对中国股市

一个完整的波动周期具有较好的代表性。

为了消除数据抽样频率不同对研究结论的影

响 ,我们同时考虑了 5 个不同数量级的高频股价数

据 :即每 5分钟、10 分钟、20 分钟、40 分钟和 60 分

钟。以每 5分钟为例 ,数据采集方式为自沪深股市

每个交易日 9 :30开盘始 ,至 15 :00 全天收盘止 ,每

5分钟记录一个成交价格 (不包含开盘价) ,即为上

证综指和深证成指在 9 :35、9 :40、⋯⋯、14 :55、15 :

00的成交价格。样本数据来源于北京大学中国经

济研究中心 (CCER)股票分时高频数据库。

3. 1　日内价格波动的多分形特征分析

本文采用“数盒子”( box - counting)方法[4 ,11 ]

来计算股价序列的α和 f (α) 。以每 5 分钟数据为

例 ,具体计算过程如下 :

(1)沪深股票交易所每个交易日共有 4 个小时

(240分钟)的连续竞价交易时间 ,采用每 5 分钟记

录一个数据的方法 ,每天可以产生 48个高频股价记

录 (不包括收盘价) 。假设整个交易日的时间长度为

标准化的 1 ,则无重复均匀覆盖一天中 48个每 5分

钟高频股价记录的“盒子长度”(即第 2节中的“单元

长度”)分别可以取为 :1、1/ 2、1/ 3、1/ 4、1/ 6、1/ 8、1/

12、1/ 16、1/ 24、1/ 48。

(2)按照式 (1)的定义 ,计算出股价序列落在某

一盒子上的概率 Pi (ε) , 并定义如下分割函数 (par2
tition f unction) Sq (ε) :

S q (ε) = ∑
N

i = 1
Pq

i (ε) (6)

研究表明[4 ,11 ] ,与 Pi (ε) 及式 (3)中的 Nα(ε) 一

样 , S q (ε) 同样满足如下形式的幂律关系 :

S q (ε) ～ετ( q) (7)

可见 ,当 q取正数时 , q越大 ,则 S q (ε) 将主要反

映那些具有大概率测度的盒子的信息 ;反之 ,当 q取

负数时 , q越小 ,则 S q (ε) 将主要反映那些具有小概

率测度的盒子的信息。

(3)τ( q) 的值可以通过求取在双对数坐标轴

lnS q (ε) ～lnε上的直线斜率得出 ,并且通过勒让德

(Legendre)变换[15 ]可以得到 :

α =
dτ( q)

dq
(8)

f (α) =αq - τ( q) (9)

理论上 , q在的取值范围为 ( - ∞, + ∞) ,但实

际计算中 q值不可能是无限大。针对上证综指和深

证成指的高频股价数据 ,经计算发现 ,当 | q | 从 110

增加到 120时 ,α和 f (α) 值的变化范围保持相对稳

定 ,因此令 | q | 的最大值为 120。

随机抽取上证综指和深证成指各两天的 5分钟

高频股价数据 ,按照上述步骤 ,我们计算了两种指数

的奇异指数α和多分形谱 f (α) , 并将其与各天中的

每 5分钟价格走势情况汇报于图 1 和图 2 中。其

中 ,图 1是上证综指在 2002年 6月 3日和 6月 4日

的情况 ,图 2 是深证成指在 2003 年 4 月 24 日和 4

月 25日的情况。

图 1　上证综指两天中的每 5分钟价格走势及其奇异指数分布
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图 2　深证成指两天中的每 5分钟价格走势及其奇异指数分布

　　由图 1和图 2 可以看出 ,上证综指和深证成指

在各自两天内的α～ f (α) 分布均呈现显著弓形。

研究表明 ,用同样的方法对两种指数任意一天、任意

其它频率 (即每 10 分钟、20 分钟、40 分钟和 60 分

钟)的数据进行计算均可得到同样的结果。因此 ,按

照第 2节中的介绍 ,两种指数的日内价格变化存在

明显的多分形特征 , 我们可以运用多分形语言来描

述股指的日内波动模式。

图 1和图 2还显示出 ,当价格走势较为平稳 ,价

格波动幅度相对较小时 ,奇异指数α的分布较为集

中 (对应上证综指 2002 年 6 月 3 日和深证成指

2003年 4 月 25 日的情况) ;而当价格走势变化剧

烈 ,价格波动幅度相对较大时 ,对应的α分布就较为

离散 (对应上证综指 2002 年 6 月 4 日和深证成指

2003年 4月 24日的情况) 。因此 ,可以运用一天中

奇异指数α分布的离散程度来测度该天市场价格的

波动程度 ,这一认识再次验证了以往很多金融波动

多分形研究中的相关结论[4 ,7 - 9 ,11 - 14 ]。

3. 2　多分形波动率与真实波动率间的差异

3. 2. 1　多分形波动率的标度调整

为了验证两种多分形波动率测度Δα和 Sα对于

市场波动估计的有效性差异 ,需要事先确定市场真

实波动率的大小。但是 ,由于市场真实波动率是无

法观测的[15 ] ,因此我们需要选择一个变量来作为真

实波动率的代理 (p roxy)和比较基准。

金融计量研究中 ,日收益率 rt = ln pt , n -

ln pt - 1 , n 往往被假定为服从以下过程[16 ] :

rt =σt z t (10)

其中 , z t 是一个具有零均值且方差为 1的随机

变量 ,σt 是条件波动率。Andersen (1998) [15 ]指出 ,

若能够正确指定σt 所服从的动力学模型 ,则有

E( r2
t ) = E(σ2t z 2

t ) =σ2t ( E( ·)表示期望值) ,即平方

收益率 r2
t 是条件波动率σ2

t (本文中 ,σt和σ2
t 均指条

件波动率 ,由于两变量为单调变化关系 ,故并不会引

起含义上的混淆)的无偏估计 ( unbiased estimate) 。

由此 ,将 r2
t 作为市场真实波动率的代理变量已成为

很多金融波动实证研究中的惯例[17 ]。

需要指出的是 ,尽管许多研究者都将 r2
t 作为真

实波动率的代理变量 ,但也有学者对此提出质疑。

如 Andersen and Bollerslev (1998) [15 ]指出 ,运用 r2
t

作为真实波动率测度可能面临测量误差和噪声问

题 ,而使用基于日内高频收益数据的实现波动率

(realized volatility)作为日波动率的测度 ,可以降低

这些可能的误差和噪声对真实波动率过程的影响 ;

另外 ,Brandt and Jones (2006) [18 ]还建议使用日内

价格极差 ( daily p rice range)来测度真实波动率。

由此可见 ,究竟应该运用何种波动率测度作为真实

波动率的代理仍是一个众说纷纭的问题。为了与现

有的绝大多数文献保持一致并增强可比较性 ,本文

选用了目前文献中最常使用的 r2
t 。另外 ,真实波动

率代理变量的悬而未决 ,也正是包括本文在内的若

干文献尝试由对金融复杂系统的多分形分析出发 ,

提出多分形波动率测度的研究出发点之一。

按照Δα和 Sα的定义 ,我们分别运用每 5分钟、

10分钟、20分钟、40 分钟和 60 分钟的高频股价数

据 ,计算了两种指数在样本期间内各天的Δα和 Sα。

图 3显示了基于上证综指每 5分钟数据的平方收益

率 r2
t 、Δα和 Sα的计算结果。由图 3可以看出 ,两种

多分形波动率与市场真实波动率在统计意义上具有

极强的相似性。研究表明 ,基于上证综指其它频率

数据以及深证成指各频率数据的计算也可得到这样

的结论 ,这说明两种多分形波动率对市场波动状况

确实具有较好的反映。但也可以看出 ,Δα和 Sα的

数值较小 ,与平方收益率 r2
t 并不在同一个数量级

上 ,因此为了使其能够正确度量市场波动率的真实

程度 ,并便于将其与平方收益率 r2
t 进行比较 ,我们
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对Δα和 Sα进行适当的标度调整。注意 ,经过调整

后的Δα和 Sα的变化趋势保持不变 ,即可以用来刻

画波动状况的统计信息保持不变 ,只是数量级发生

了变化。

图 3　基于上证综指 5分钟数据的多分形波动率与平方收益率的比较

　　定义 2　标度调整后的多分形波动率Δα′定义

如下 :

Δα′=γ1Δα (11)

其中 ,γ1 =
E( r2

t )
E(Δα) 。由于 E(Δα′) = E(γ1Δα) =

γ1 E(Δα) = E( r2
t ) =σ2t , 故Δα′仍可保持对条件波

动率σ2
t 的无偏估计。

定义 3　标度调整后的 Sα′定义如下 :

Sα′=γ2 Sα (12)

其中 ,γ2 =
E( r2

t )
E( Sα)
。与Δα′一样 ,Sα′也可保持对

条件波动率σ2t 的无偏估计。

3. 2. 2 　多分形波动率测度精度的评判方法 : SPA

检验

有了对条件波动率的估计值Δα′和 Sα′后 ,就可

以比较这两种多分形波动率测度与市场真实波动率

r2
t 之间的差异 (或损失)有多大了。然而 ,至于用哪

一种损失函数作为衡量估计误差标准最为合理 ,学

术界至今仍未达成共识。本文考虑两种常用的损失

函数 :平均绝对误差 ( MA E) 和平均误差平方

(MSE) 。以Δα′为例 ,这两种损失函数的定义如下 :

L 1 :　MA E = T - 1 ∑
T

t = 1
| r2

t - Δα′t | (13)

L 2 :　MS E = T - 1 ∑
T

t = 1

( r2
t - Δα′t ) 2 (14)

其中 , t = 1 , 2 , ⋯, T = 1354 ,这两种损失函

数分别标记为 L i ( i = 1 , 2) 。

需要指出的是 ,如果在一次研究中发现采用某

种损失函数 L i 作为判断标准 ,得到了波动率甲比波

动率乙的损失函数值小的话 ,那么我们只能得出这

样的结论 :在这样一个特定的数据样本中 ,采用这一

特定的损失函数 L i 时 ,甲对真实波动率的测度精度

比乙高。很明显 ,这一判断是不稳健的 ,且无法推广

到其它类似的数据样本或者其它的损失函数标准。

为了 解 决 这 一 问 题 , Hansen and L unde

(2005) [ 19 ]提出了一种正式的检验方法 : SPA ( supe2
rior p rediction ability)检验法。他们的研究证明 ,

因为采用了所谓的“自举法”(boot st rap) ,SPA 检验

法比单纯使用损失函数方法具有更加优异的误差判

别能力 ,且结论具有更好的稳健性。也就是说 ,与基

于一个单一样本的其它检验法相比 ,SPA 检验得到

的结论更加可靠并且可以推广到其它类似的数据样

本中去。

如果用 V A 表示作为 SPA 检验的基础波动率

(base volatility ,即用该波动率作为与其它波动率的

测度表现进行对比检验的基础) ,对于另一种波动率

V B ,可以计算其相对于基础波动率 V A 的“相对损失

函数值”(relative loss f unction value) ,记为 :

X t = L A , t - L B , t (15)

接下来 ,定义这样的零假设 H0 :与 V B 相比 ,基

础波动率 V A 是一种与真实波动率更为接近的波动

率测度。这一零假设可以用数学表达式表示为 :

maxλ = E( X t ) ≤0 (16)

Hansen and L unde (2005) [ 19 ]证明了这一假设

检验的检验统计量可以表示为 :
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U = max T �X
ω 　

(17)

其中 �X = T - 1 ∑
T

t = 1
X t , 　ω2 = var ( T �X ) 。

为了获得公式 (17)定义的 U 检验量的分布状

况及其 p 值 , Hansen and L unde (2005) [19 ]建议可以

采用自举法来取得 :首先 ,我们需要获得一个长度为

T的 X t 新样本。要获得这样一个样本 ,先要从{ X t }

的集合中随机抽取一个新的子样本 ,该子样本的长

度来自一个服从均值为 q的几何分布 ( geomet ric

dist ribution)的随机数 ,同时控制这些子样本的组合

长度为所要求的 T。

重复这样的 boot st rap 过程 M 次 ,可以获得 M

个长度为 T的 X t新样本 ,记为 X t , i , i = 1 ,2 , ⋯, M。

在本文的实证研究中 ,我们选取 q = 015 和 M =

1000次作为这一 boot st rap 过程的控制参数。每个

boot st rap 样本的均值表示为 :

�X i = T - 1 ∑
T

t = 1
X t , i , i = 1 ,2 , ⋯, M (18)

而所有 M个 boot st rap 样本均值的方差估计表

示为 :

ω̂ = M - 1 ∑
M

i = 1

( �X i - �X) 2 (19)

其中 , �X = M - 1 ∑
M

i = 1
�X i。然后 ,定义 �Z i 为 :

�Zi = ( �X i - �X) ×I �X > - A (20)

其中 , A =
1
4

T - 4ω̂。I{·}为一哑变量 (dummy

variable) ,即当{ }中的条件成立时 ,其取值为 1 ,否

则取值为 0。最后可以得到如下的实证统计量 :

U i = max
T�Z i

ω̂ , i = 1 ,2 , ⋯, M (21)

Hansen and L unde ( 2005) [ 19 ]的研究表明 ,在

(16)式所示的零假设条件下 ,公式 (21)所示的实证

统计量收敛于公式 (17)所定义的统计检验 U。因此

该统计检验的 p 值可以从下式得出 :

p = M - 1 ∑
M

i = 1
I{ U i > U} (22)

SPA检验的 p 值越大 (越接近于 1) ,则表明越

不能拒绝公式 (16)所定义的零假设 H0 :与 VB 相

比 ,基础波动率 VA 是一种与真实波动率更为接近

的波动率测度 ,即基础测度 VA 的波动率测度精度

更高。

3. 2. 3　实证研究结果

表 1和表 2分别是上证综指和深证成指的两种

多分形波动率与市场真实波动率差异的 SPA 检验

结果。两表中 ,第 1列表示的是基础测度Δα′, 第 2

列是 2种损失函数 L i , 其余各列为不同时间标度下

Δα′～Sα′SPA检验的 p 值。在某一损失函数标准

下 ,若基础测度Δα′相对于对比测度 Sα′的检验 p 值

较大 (接近于 1) ,则说明Δα′与真实波动率 r2
t 的差

异较 Sα′更小 ;反之 ,若Δα′～ Sα′的检验 p 值较小

(接近于 0) ,则说明 Sα′是一种更为精准的波动率测

度。
表 1　上证综指Δα′～Sα′的 SPA检验结果

基础

测度
损失函数

对比测度 Sα′

5分钟 10分钟 20分钟 40分钟 60分钟

Δα′
MA E 0. 007 0. 009 0. 050 0. 054 0. 384

MSE 0. 032 0. 035 0. 043 0. 050 0. 326

表 2　深证成指Δα′～Sα′的 SPA检验结果

基础

测度
损失函数

对比测度 Sα′

5分钟 10分钟 20分钟 40分钟 60分钟

Δα′
MA E 0. 012 0. 024 0. 026 0. 040 0. 289

MSE 0. 054 0. 061 0. 070 0. 078 0. 457

　　由表 1和表 2可以看出 :

(1)无论是对于上证综指还是深证成指 ,在 5种

数据频率和 2种损失函数下 ,Δα′～Sα′的 SPA检验

的所有 p 值都小于 0. 5 ,说明 Sα′与市场真实波动率

r2
t 间的差异确实小于Δα′的对应值 ;

(2)观察数据频率不同对 SPA检验 p 值的影响

可以发现 ,两种指数Δα′～Sα′SPA检验的最小 p 值

均出现在 5分钟频率上 ,说明 Sα′在 5分钟频率上体

现出了较Δα′最大的对真实波动率的估计优势 ;

(3)对两种指数来讲 ,随着数据频率的降低 ,

Δα′～Sα′SPA检验的 p 值呈现单调增加态势 ,即数

据频率降低使得Δα′和 Sα′估计真实波动率的差异

不断缩小 ,但 p值在 40分钟以上频率增加的速度缓

慢 ,说明在较高数据频率上 (40分钟以上) , Sα′测度

始终保持了对Δα′测度的较大优势。

4　结论及研究展望

本文基于多分形理论分析提出了一种新型的金

融市场多分形波动率测度 Sα。与传统的多分形波动

率测度Δα相比 ,该测度更为充分地利用了多分形分

析中产生的对于描述金融价格波动有益的统计信

息。利用上证综指和深证成指 1354 个交易日内 5

个不同数量级的高频数据研究表明 ,在经过合适的

尺度调整后 , Sα对中国股市的真实波动率提供了更

为精准的测度。由于本文考察了 5个不同的时间标
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度 ,并运用了具有 boot st rap 特性的 SPA检验方法 ,

因此所得结论具有相当的稳健性。

目前 ,已有学者开始将多分形波动率测度运用

于风险管理[ 11 ]、价格波动预测[12 ,13 ]等领域 ,本文提

出的 Sα (或 Sα′)可以为这些领域提供更为合理的波

动率测度选择。同时 ,本文也可为后续的金融波动

多分形研究提供了理论铺垫 ,即在本文研究结论的

基础上 ,可以有以下若干研究方向 :深入考察 Sα (或

Sα′)的统计性质 ,运用合适的时间序列模型描述其

动力学特征并运用于风险管理或衍生产品定价等金

融实践领域等等。
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Multifractal Volatil ity Measure of China’s Stock Market and Its Validity

WANG Peng ,WANG Jian - qiong

(School of Economics & Management , Southwest J iaotong University , Chengdu 610031 , China)

Abstract : According to t he multif ractal t heory , a new multif ractal volatility measure of financial market ,

Sα , is p resented in t his paper . In comparison with conventional volatility measureΔα, Sα uses more statis2
tical information about market volatility characteristics included in multif ractal analysis. Empirical research

on China’s stock market shows t hat Sαprovides more accurate measure to market volatility and is closer to

real volatility t hanΔαaf ter appropriate scale adjust ment .

Key words : multif ractal volatility ; real volatility ; SPA test
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