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摘要：经济、金融时间序列的长期记忆性成为经济学、金融学领域的研究热点。分析资本市场的长期记忆性，

对于分析与了解市场结构、判断市场的走势，以及长期记忆性对市场风险与未来变化的影响等方面具有重要

的作用。长期记忆性的存在不仅是对市场有效性的违背，为投资利润的出现提供了可能性，而且对传统的实

证研究方法也是一个冲击。本文对中国内地 A 股和香港 H 股两个分割市场分别建立能够反映其收益率波动的

分形单整广义自回归条件异方差 FIGARCH (1 ,d ,1)模型，利用 Teyssiere(1997)，Brunetti and Gilbert(1998)

所倡导的双变量 FIGARCH (1 ,d ,1)模型框架，检验内地 A 股与香港 H 股市场的分形参数是否相同，发现并

不能拒绝两个市场具有相同的分形参数的假设。最后，对 A 股和 H 股的绝对收益率和平方收益率的线性组合

建立 ARFIMA 模型进行估计，分形参数并不显著区别于零，从而得出结论：两个市场拥有相同的分数单整阶数，

说明两个市场的波动过程是分形协整的。 
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Abstract: The study of long memory about the capital market is undoubtedly important for 

analyzing and understanding market structure, judging the tendency of the market and have 

influence of market risk and such changing in the future ,etc.. Because of the existence of long 

memory is not merely violate to market efficient theory, and that will be struck to the traditional 

empirical approach. This author uses FIGARCH Model to describe the returns volatility of A share at 

mainland and H share at Hongkong, we found that the two fractal parameter are nearly the same. We 

model the structure volatility in these two markets using the bivariate FIGARCH specification 

independently introduced by Teyssiere (1997) and Brunetti and Gilbert (1998) to test the hypothesis: 

if the two markets have the same fractal parameter. We find that we can’t reject the hypothesis. 
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Finally we establish ARFIMA model of the linear combination of the two returns volatility, the result 

is that the fractal parameter is not significant different from zero. So we find a common order of 

fractional cointegration for the two volatility processes and confirm that they are fractional 

cointegration.  
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摘要：经济、金融时间序列的长期记忆性成为经济学、金融学领域的研究热点。分析资本市

场的长期记忆性，对于分析与了解市场结构、判断市场的走势，以及长期记忆性对市场风险

与未来变化的影响等方面具有重要的作用。长期记忆性的存在不仅是对市场有效性的违背，

为投资利润的出现提供了可能性，而且对传统的实证研究方法也是一个冲击。本文对中国内

地 A 股和香港 H 股两个分割市场分别建立能够反映其收益率波动的分形单整广义自回归条件

异方差 FIGARCH (1 ,d ,1)模型，利用 Teyssiere(1997)，Brunetti and Gilbert(1998)所倡导的双变

量 FIGARCH (1 ,d ,1)模型框架，检验内地 A 股与香港 H 股市场的分形参数是否相同，发现并

不能拒绝两个市场具有相同的分形参数的假设。最后，对 A 股和 H 股的绝对收益率和平方收

益率的线性组合建立 ARFIMA 模型进行估计，分形参数并不显著区别于零，从而得出结论：

两个市场拥有相同的分数单整阶数，说明两个市场的波动过程是分形协整的。 

关键词：长期记忆性；分形市场；有效市场；分形协整 ；FIGARCH 模型 

引   言 

金融时间序列数据表现出的特殊的波动特性，是近 20 年来金融计量经济学研究的一个

重点。从已有文献来看，国内外学者对波动的各种特征进行了详细和深入的研究，而对波动

长记忆性的研究则是近年的一个热点问题。 

自 Hurst 从潮汐数据中发现了水文时间序列中的长期记忆性(long memory)，Mandelbrot 引

入分数布朗运动及分形概念、奠定了长期记忆分析的严格数学基础后，长期记忆研究在流体

学、气象学及地球物理学等自然科学领域引起了广泛关注。最近 20 年，经济、金融时间序列

的长期记忆性成为经济学、金融学领域的研究热点。资本市场的长记忆性，对于分析与了解

市场结构、判断市场的走势，以及长记忆性对市场风险与未来变化的影响等方面，无疑具有

重要的作用。 

近年来，越来越多的国内学者开始研究国内股票市场的长记忆性。但由于起步较晚，目

前仍然处于消化吸收阶段，还有很多需要改进的地方。已有的文献大部分都是针对收益率的

长记忆性来进行的，对收益率波动长记忆性的研究还比较少，并且，已有的研究主要是利用

分形滑动自回归（ARFIMA ）和广义自回归条件异方差（GARCH）类模型来对单一市场收益

率的波动进行研究，很少有关于香港与内地两个分割市场收益率波动过程之间关系的研究。

随着经济的发展，香港和内地的联系日益紧密，越来越多的内地企业到香港上市，而先期在

香港上市的红筹股也积极准备回归内地 A 股市场，两地市场表现出前所未有的相关性（特别

是那些既有 A 股又有 H 股的上市公司，A 股和 H 股市场表现出很强的联动性）。那么，A 股

和 H 股收益率序列的波动是否具有长期记忆性，两个市场收益率的波动之间是否存在一定的

相关性，是否一个市场价格的波动会影响、传导另一个市场，又如何通过现代计量模型进行
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科学分析，这正是本文的选题出发点与归宿。 

1 研究综述 

金融时间序列的波动持续性问题发现得比较早，但是，人们对收益率序列的长期记忆特

征的研究却比较晚。最早提出长期记忆特征概念和讨论金融序列的波动持久性问题的文献是

Mandelbrot, C (1971)。此后，长期记忆效应在金融市场领域的研究日益扩展。在二十世纪八、

九十年代，研究者们进行了大量的研究。在国外，对金融市场长期记忆性问题的研究大多集

中在股票市场，并且，主要集中在股票价格指数收益率的长期记忆性问题上。不过，也有部

分研究者研究了期货市场、汇率市场收益率序列的长期记忆性问题。 

国外的研究文献中，多数的研究结果表明国外金融市场的长期记忆性并不显著。例如，

Lo (1991)运用修正的 R/S 分析法研究了美国股票价格指数收益率，结果并没有发现长期记忆

性。Crato (1994)利用最大似然估计法研究了国际上比较成熟的金融市场的随机波动行为，结

果也表明国际金融市场的长期记忆特征并不显著。Cheung and Lai (1995 )利用修正的 R/S 分析

方法和谱回归分析法(GPH)研究了国际股市的长期波动特性，也得出长期记忆性不显著的结

论。 

但是，国外的研究结论中，也有不少文献研究表明国外的股市存在显著的长期记忆性。

例如，Ding, Granger and Engle (1993)利用自相关函数分析法研究了美国股市 S&P50 股指日收

益率的长期记忆特性，结果表明：虽然收益率序列的长期记忆性并不显著，但是，绝对收益

率和收益率平方序列的长期记忆特征却很明显，表明股市波动性具有显著的长期记忆性特征。

Barkoulas 等人(2000)研究了希腊股市，得出了较小的、发展较晚的股票市场的长期记忆性很明

显的结论。Pangs，Epaminondas (2001)研究了雅典股市的长期记忆特征，结果显示个股存在长

期记忆特征。Sourial ( 2002)运用 ARIMA 模型和 FIGARCH 模型研究了埃及 IFC-Global 指数的

长期记忆性特征，结果也表明个股的长期记忆特征是显著的。在国外的研究中，还有不少学

者研究并比较了整体的股票市场和个股的长期记忆特性。例如，Barkoulas and Baum (1996)利

用分形差分方法研究了美国股市，结果表明美国整体股市的长期记忆特征并不显著，但是道•

琼斯工业指数中的个别股票却表现出长期记忆性。 

中国的股票市场是新兴的金融市场，还很不成熟。因此，按照国外的研究结论，可初步

预测到中国股市应该是具备长期记忆特性的。据此，对中国的金融市场进行长期记忆性的研

究也是合理的。中国的学者对长期记忆性的研究，在研究方法和研究成果上，与国外的相关

研究存有一些差异。   

国内的研究者对股市长期记忆特性的研究中，史永东(2000)和王明涛(2002)利用传统的R/S

分析法对中国股票市场的周收益率和月收益率的长期记忆性进行了经验分析，结果表明中国

股市作为一个新兴的市场，表现出与国外发达股市不一样的特征，即中国股市具有较明显的

长期记忆性。同时，还证实了中国股票市场价格指数具有较明显的分形特征。王春峰、张庆

翠和李刚(2003 )利用传统的 R/S 分析法和 ARFIMA 模型分析法研究了上证综合指数和深圳综

合指数的日收益率的长期记忆性行为，也得出了类似的结论。伍海华、李道叶和高锐(2001)

利用传统的 R/S 分析法研究了青岛啤酒、青岛海尔、青岛双星等六家上市公司的周收益率，

结果也显示这些股票具有长期记忆性特征。 



陈梦根(2003a)以沪深综合指数的周收益率序列为研究对象，利用修正的 R/S 分析法研究

了它们的非线性特征，结果表明中国股市的长期相关性并不显著。陈梦根(2003b )同时利用修

正的 R/S 分析法和 ARFIMA 模型研究了沪深综合指数和 22 只个股的长期相关性，结果显示股

市总体的股价指数不存在长期记忆效应，但是，部分个股却存在长期记忆性特征。 

李亚静、何跃、朱宏泉(2003)通过自相关性分析和偏自相关性的分析，分析并比较了香港、

上海和深圳股市的长期记忆性特征的强弱程度。结果表明：收益率序列的长期相关性不明显，

但绝对收益率序列和收益率平方序列的长期记忆特征却很显著。 

汤果、何晓群和顾岚(2003) 运用 FIGARCH 模型对上海股市的收益率序列的长期记忆性

做了实证研究，并与纽约的长期记忆性估计结果进行了对比。他们的研究结论认为，中国股

市具有较纽约股市更强的长期记忆性。 

李红权和马超群(2005)通过修正的 R/S 分析与 ARFIMA 模型对我国股市收益率及其波动

性的长期相关性进行了实证研究。结果表明：中国股市具有显著的非线性特征，虽然收益率

序列的自相关性较弱，但波动性序列却表现出显著的长期记忆效应。 

除了对我国股票市场的分形特征和长期记忆性或长期相关性的研究外，研究者们也对我

国期货市场的长期记忆性进行了研究。如华仁海、陈百助(2004)利用修正的 R/S 分析法和 GPH

谱回归分析法，通过对收益率序列、绝对收益率序列和收益平方序列的分析，分别研究了我

国期货市场的收益率及波动方差的记忆性特征。他们的结论认为：上海期货市场铜和铝的收

益不具有长期记忆性，波动方差具有长期记忆性；大连期货市场大豆的收益和波动方差的长

期记忆行为并不显著；郑州期货市场的小麦和上海期货市场的橡胶收益和波动方差的长期记

忆性均显著。 

2 收益率波动长期性建模 

2.1  ARFIMA 模型 

ARFIMA 模型(Autoregressive Fractally Integrated Moving Average Model ,自回归分形单整

滑动平均模型) 是一个前沿性的长期记忆模型，是分析时间序列长期相关性的一种非常合适的

方法，它首先由 Granger 和 Joyeux（1980）以及 Hosking（1981）引入到经济和金融研究中，

该模型是放宽 ARIMA 模型整数差分的传统限制后得到的。 

定义差分算子为： 

2 3( 1) ( 1)( 2)
(1 ) 1

2! 3!
d d d d d d

L dL L L
  

       

其中，L 为通常的滞后算子： 1t tLy y  。 

若平稳时间序列 tX 满足分数阶差分方程： ( )(1 ) ( ) ( )d
t tL L X L      ，则称 tX

服从分整自回归滑动平均模型, 简记为 ARFIMA (p , d , q) 模型。其中，L 为滞后算子,  为

tX 的均值， t 为白噪声序列，(1 )dL 为分数差分算子， ( )L 和 ( )L  分别为 p 阶与 q 阶

平稳的滞后算子多项式，且根的模大于 1 (在单位圆外) ： 



2
1 2( ) 1 p

pL L L L         

2
1 2( ) 1 p

pL L L L         

ARFIMA 模型的自相关函数可被近似为
2 1( )d

k ck k   ，c> 0 为常数。可见，随

着 k 的增大, k 以比指数率更慢的负幂指数率(双曲率) 缓慢的衰减， 即 ARFIMA 模型能够

表现长期记忆性特征。 

ARFIMA 模型用 p q 个参数来描述过程的短期记忆特征, 又以参数 d 反映时间序列的

分形特征, 即长期记忆特征。ARFIMA 模型的参数具有如下特性： ①当 ( )L 和 ( )L 的根

都在单位圆外，并且， 0.5d  时，则 tX 既是平稳的，又是可逆的； ②当0 0.5d  时，

则 ARFIMA 模型可能产生带有持久性的平稳序列。在这种情况下，此过程表现出长期记忆特

征，自相关系数缓慢退化为 0 ； ③当 0.5d  时，该过程是非平稳的； ④当 0d  时， tX 变

为 ARMA 过程，表现出短期记忆特征； ⑤当 0.5 0d   时，ARFIMA 过程展现出即时记

忆性，或者说是反持久性； ⑥当 0.5d   时， tX 是不可逆的过程。这些特性对我们有效地

应用 ARFIMA 模型是十分重要的。 

2.2  FIGARCH 模型 

GARCH 族模型在金融市场波动建模中得到广泛的使用。这些模型尝试描述波动的持续

性，但是，所描述的持续性存在衰退相对过快的问题。实际上，波动表现出长期的时间相关

性，例如，自相关模型衰退的十分缓慢。这就引发了我们关于 FIGARCH 模型的考虑，这个模

型的特点是在最少参数的情况下结合考虑了高度的时间相关性。 

Engle(1982)提出的 ARCH 族模型，可将条件二阶距的时间序列 ty 表示为： 

ttt
y                                   （3-1） 

  2

t t
Lh                                 （3-2） 

其中， t 代表回归函数的条件均值，  L 是阶数为 q 的滞后多项式，L 为滞后算子。在 ARCH

模型中，条件方差 th 是在 t-1 期时信息集已知情况下的函数。Engle(1982)描述的条件方差方

程的函数形式只包括方差的滞后项。Bollerslev and Mikkelsen（1986）扩展了上述模型，将条

件方差的滞后项也包括到信息集中，提出了广义的 ARCH 模型（GARCH）模型。广义的方程

为： 

     2
1

t t
L Lh                              （3-3） 



其中，  L 为 p 阶的滞后多项式。定义信息为： 

2

t t tv h                                 （3-4） 

GARCH 过程能够表示成
2

t 的 ARMA 过程： 

    # 2
1

t t
L L v                          （3-5） 

其中，      
#

1L L L     为 r 次滞后算子多项式，其中，  max ,r p q 。如果  
#

L
包括一个单位根，则 GARCH 过程就变成单整的 GARCH（即 IGARCH）（Engle and Bollerslev 

1986）： 

     ## 2
1 1

t t
L L L v                       （3-6） 

我们可以将方程（3-8）理解为 ARIMA 表示的 IGARCH 过程。 

为了获得长期记忆元素的均值，Granger and Joyeux(1980) 及 Hosking(1981)分别建立了

分形单整的 ARMA 模型（FIARIMA）： 

      1
d

t t
L L y L                          （3-7） 

其中，  
1

1
r

j
j

j

L L 


  ，  
1

1
p j

jj
L L 


  ， 是 ty 的均值， t 是白噪声过程。同理，

Baillie, Bollerslev and Mikkelsen(1996)引入了分形单整的 GARCH（即 FIGARCH）模型，它通

过将 GARCH 和 IGARCH 模型设定的滤子  1 L ，由分形滤子  1
d

L 代替获得： 

     2
1 1

d

t t
L L L                        （3-8） 

FIGARCH 模型就是
2

t 的 ARIMA 的过程。当 d=0 时，变为 GARCH 模型；当 d=1 时，

变为 IGARCH 模型。FIGARCH 过程的条件方差可以表示成： 

     2
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其中，     
 

1
1

1

d
L L

L
L






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
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2.3 多变量 FIGARCH 模型 

Engle，Bollerslev and Wooldrige(1988)将上面的单变量 GARCH 模型推广到多变量的

GARCH 模型。在单变量 GARCH 模型中，n 维误差项
t 在多元 GARCH 模型中变为滞后为

t-1 期的信息集的函数。因此，方差-协方差矩阵中的平方项和交叉项是由一个向量的 ARMA

过程生成的： 
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其中， ty ， t ，和 t 是 M 维向量，vech 表示对称矩阵按下三角矩阵列堆积的。相关的

( , )ARMA p q 表达式是： 

    2#

t t
L I B L V                    （3-12） 

其 中 ，      # L I B L A L    。 这 个 方 程 是 十 分 广 泛 的 ， 同 时 包 括 了                 

       221 1
1 1 1

2 4
m m m m m r p      个参数。Bollerslev er la（1988）建议将矩阵 iA 和

jB 约束为对角阵。这时，这个模型就可以归结为对角多元 GARCH 模型（Engle and 

Kroner,1995）。在用参数表示这些矩阵的时候，我们需要引入方差-协方差矩阵 tH ，并定义它

在所有 ty 和 t 值的样本空间中都为正定的。 

我们先关注双变量的情况（即 m=2），设 r=p=1，同时，协方差阵为：  
1

2
12, 11, 22,t t th h h 。

Bollerslev（1990）建立了常相关的双变量 GARCH（1，1）模型，其表达式为： 
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                  （3-13） 

显然，这种设置比对角的设置在参数方面更加节俭。正定条件由 1  和 jj 来保证， jj

和 jj （ 1,2j  ）是用来保证 11,th 和 22,th 的正定性。 

Brunetti and Gilbert(1998)把多元 GARCH 模型通过常相关参数化扩展到多元的 FIGARCH

模型。这种选择是出于三个方面的考虑：（1）在可行的设定下是参数最节俭的。（2）在弱条

件下方差协方差矩阵是正定的。（3）对 iA 和 jB 矩阵对角元素的约束就能保证稳定性。 

双变量常相关 FIGARCH 模型可以表示如下： 
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其中，
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，j=1,2。根据 Brunetti and Mikkelsen(1996)的结果，如果

1  ，  1
2

3jj j jd d    和    1
1

2j jj j jj jj jj jd d d          
成立，那么，在双

变量 FIGARCH（1，d，1）模型中的正定假设将成立。如果所有的0 1jd  成立，那么，该

模型定义的条件方差将是稳定的。接下来，我们用一般的方式来表达方程，能够表现为

ARFIMA 形式： 
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          （3-16） 

其中， 0 I  为单位矩阵。这样，我们就可以在这个模型框架下来检验关于分形阶数的原假

设 1 2d d 。 

2.4 分形协整 

协整是描述两个或者更多时间序列的长期相关性，这些序列在短期内可能运行轨迹存在

巨大的差别。这一概念反映了经济变量之间存在长期相关，这些潜在的均衡和相关关系也使

序列之间产生了交互效应。协整的概念最先由 Granger(1986) 和 Engle and Granger(1987)提出，

由 Johansen 和其他人共同发展。一个序列在 d 次差分后可以用一个平稳的、可逆的 ARMA 过

程表示，那么就可以由表示（Abadir and Talyor,1998）。考虑两个序列 1, ~ ( )ty I d 和 2, ~ ( )ty I d 。

考虑仅限于线性的情况，如果存在一个  1, 2 2,t t tz y y I d b   ，其中，b >0,那么我们就

说这些序列存在协整关系。协整的概念表明： tz 是一个比它的组成元素 1,ty 和 2,ty 有着更低的

单整阶数的序列。 

通常，两个任意的序列 1,ty 和 2,ty 不会有相同的单整阶数。然而，如果我们仅限于讨论线

性的协整关系，那么，各个序列拥有一个相同单整阶数就是协整的必要条件（Abadir and 

Talyor,1998；Robinson and Marinucci,1998）。 

区分整数协整和分形协整是有用的。通常的协整检验事先要求单位根检验，如果序列都

是一阶单整过程，那么可以再进行协整检验。目前，有两种较为常见的协整检验方法：Johansen

检验法和 Engle-Granger 两步检验法。前者以向量自回归（VAR）模型作为框架，后者则基于

以最小残差平方为基础的对协整方程进行的普通最小二乘估计。但是，在有的情况下，特别

是高频的金融数据下，单整阶数为整数值的条件过于苛刻（Baillie and Bollerslev 1994a）。分形

协整的分析背离了    1 / 0I I 的形式，它允许 b 和 d 可以是分数。标准的协整检验是遵循 E-G

两步法，虽然现在也发展了三步法、四步法等。 

我们考虑序列  1, 2,,t ty y ，确定单整阶数为 1d 和 2d 。 



1．检验是否 1d = 2d ，即确定 1,ty 和 2,ty 是否存在相同的单整阶数 d。 

2．检验序列的协整线性组合，确定协整残差的单整阶数
'd 。如果 d=1，那么，

'd <1 的

检验就是分形协整的检验。 

需要注意，只有当 d>1/2 时，协整向量的最小二乘估计才是一致估计。 

3 实证研究的过程及结果分析 

3.1 变量选取 

人们之所以对股市波动极为关注，除了波动在风险管理、资产定价等方面拥有不可替代

的作用外，另一个重要的原因就是收益波动是一个隐含变量，这给我们描述和研究股市波动

带来了困难。自从 Engle（1982）开创性的文章中提出条件异方差模型，即 ARCH 模型以来，

大量的文献对时变方差条件正态模型进行了研究，同时，近来更具竞争力的模型——随机波

动（SV）模型吸引了众多学者的注意力。目前，波动模型正在日益进化，模型的预测能力也

在不断的增强。 

在研究文献中，大多采用平方收益、对数平方收益和绝对值收益作为波动的替代指标，

来研究和检验波动的特性。波动长期记忆模型，包括 Robinson（1991）的长期记忆 ARCH 模

型，Bollerslev 和 Mikkelsen（1996）和 Baillie，Bollerslev，Mikkelsen（1996）的分形单整 GARCH 

模型（或 FIGARCH），都暗示平方收益、对数平方收益和绝对收益的自相关函数和波动过程

有相同的双曲衰减率。因此，本文也采用绝对收益率和平方收益率作为波动的替代变量，选

择上证 A 股和香港 H 股的日收益率序列，来研究 A 股和 H 股市场收益率波动的分布特征。样

本跨度为 2001 年 1 月 2 日至 2006 年 8 月 25 日，一共有 1358 组数据。在估计和回归的过程

中, 我们使用股票的对数收益率，即令 1( ) ( )t t tR Ln P Ln P  ， 其中， tP 表示股票 t 日的收

盘价格， tR 表示股票 t 日的对数收益率。 

3.2 实证结果 

3.2.1 长期记忆性检验 

 (1)收益率序列的长期记忆性检验 

ARFIMA 模型不依赖于任何特定分布假设,所以在金融时间序列分析中越来越受欢迎,是

检验序列长期记忆性的有力工具。文中利用 Doornik 等在 OX 统计语言环境下开发的 ARFIMA 

软件包, 采用精确极大似然估计法 EML (Exact Maximum Likelihood) , 经过编程计算, 得到两

个收益序列的参数估计结果。 

 

表 3－1   A 股收益率参数估计 

参数 估计 标准误差 T 值 P 值 

d 0.004 0.0225 0.018 0.267 

AR1 －0.7448 0.13905 －5.066 0 

MA1 －0.72785 0.13337 －5.457 0 



表 3－2     H 股收益率参数估计 

参数 估计 标准误差 T 值 P 值 

d -0.05499 0.03748 -1.467 0.143 

AR1 －0.00103 0.11423 0.009 0.993 

MA1 －0.16767 0.09852 －1.702 0.089 

从以上分析结果看出，两市指数收益率序列的 d 估计值都不显著区别于 0，均不存在长

期记忆效应。 

   (2)收益率波动的长期记忆性检验 

文中选取了绝对收益率和平方收益率作为收益率波动的代替变量，对两个波动序列的

ARFIMA（p,d,q）模型估计的一致性取决于对多项式滞后长度的选择。Lobato(1999)用蒙特卡

洛方法进行估计，证明了对长期记忆模型的检验时，自回归多项式对滞后长度的错误选择十

分敏感。对模型选择方面，他建议使用AIC和SC准则来判断。经过对ARFIMA（1,d,1），ARFIMA

（2,d,1）, ARFIMA（3,d,1）和 ARFIMA（2,d,0）模型的估计、比较后发现，ARFIMA（1,d,1）

模型的 AIC 和 SC 值是最小的。因此，本文分别对 A 股和 H 股的绝对收益率和平方收益率建

立 ARFIMA（1,d,1）模型，模型参数估计结果如下表所示： 

表 3－3    A 股 ARFIMA（1,d,1）参数估计 

序列 参数 估计 标准误差 T 值 P 值 

A 股绝对 

收益率 

d 0.30531 0.05365 5.691 0 

AR1 0.0064 0.10876 2.371 0.029 

MA1 0.2913 0.14016 2.078 0.038 

A 股平方 

收益率 

d 0.20233 0.04127 4.902 0 

AR1 0.08741 0.1266 3.956 0 

MA1 0.24085 0.14356 5.595 0 

表 3－4    H 股 ARFIMA（1,d,1）参数估计 

序列 参数 估计 标准误差 T 值 P 值 

H 股绝对 

收益率 

d 0.43446 0.12725 3.414 0.001 

AR1 0.25195 0.06369 3.956 0 

MA1 0.6282 0.11227 5.595 0 

H 股平方 

收益率 

d 0.2306 0.04654 2.806 0.005 

AR1 -0.94429 0.01882 -50.175 0 

MA1 -0.95722 0.01733 -55.235 0 

由上表可以看出，无论绝对收益率还是平方收益率，A 股和 H 股序列的 d 估计值都显著

区别于零。根据第三章对 ARFIMA 模型的介绍，当0 0.5d  时，则 ARFIMA 模型可能产

生带有持久性的平稳序列。在这种情况下，此过程表现出长期记忆性特征，自相关系数缓慢

退化为 0。A 股和 H 股绝对收益率、平方收益率的参数 d 估计值都介于 0 和 0.5 之间，因此，

可以确定 A 股和 H 股的收益率波动具有长期记忆性。 

A 股平方收益率的长期记忆参数 d 值为 0.20233，明显小于 A 股绝对收益率的长期记忆参

数 d 值 0.30531；H 股平方收益率的 d 值，也小于 H 股绝对收益率的长期记忆参数值。理论研

究表明，对于高阶滞后项，ARFIMA 过程的自相关系数有如下关系：
2 1d

k ck   ，其中 0c  。



这暗示了拥有长期的滞后项，越高的 d 值表示了越强烈的自相关过程。从表 4－6 和表 4－7

可以看出，绝对收益具有比平方收益更强烈的自相关性。这正好与 Taylor(1986)，Ding et 

al(1993)，Grange and Ding(1995)和 Ding and Granger(1996)的研究结果相一致。Grange and 

Ding(1995)把这种现象称为“泰勒效应”。 

3.2.2 单变量 FIGARCH 模型 

通过上一部分的分析，我们已经确定 A 股和 H 股收益率波动具有长期记忆性。这一小节

我们将针对 A 股和 H 股收益率用 FIGARCH 模型分别建立模型， 并利用伪极大似然估计

（QMLE）方法及混合矩算法编程模拟，计算出上海 A 股收益率的 FIGARCH (p , d , q) 模型

与 H 股市收益率的 F IGARCH (p , d , q) 模型的参数估计值 (p 与 q 的取值为低阶)。 在计算

过程中，针对 A 股和 H 股， 分别以(0, d , 1)、(1, 0,1)、(1, 1, 0)、(1, d , 0)、(1, d , 1) 建立模型，

然后对参数进行估计，并求出参数估计量的标准误的均值，再用 AIC 信息准则和 SIC 准则对

各种 FIGARCH 模型进行比较，找出最适合反映收益率波动的 FIGARCH (p , d , q)模型。 

收益率的 FIGARCH (1 , d , 1)模型可以表示为： 

t t ty                                （4-1） 

  2 2 2
1 1 1 11 1 1

d

t t tL L L      
                      （4-2） 

模型的估计结果如下： 

表 3－5    A 股、H股收益率 FIGARCH (1 , d , 1)模型 

参数 A 股收益率 H 股收益率 

 (1,d,1) (1,d,1) 

  
－0.0094 0.00115 

(0.0070) (0.002826) 

  
0.00139 0.00546 

(0.0033) (0.0008) 

1  
0.6048 0.5671 

(0.0622) (0.0295) 

  
0.2235 0.2985 

(0.0390) (0.0223) 

d  0.4030 0.4783 

AIC 3762.52 3492.91 

SIC 3752.22 3478.61 

由此可以看出，A 股市场收益率波动的分形参数 d 的估计值为 0.4030，H 股市场收益率波

动的分形参数 d 的估计值为 0.4783，显著地区别于零，这也验证了收益率波动长期记忆性的

存在，与 ARFIMA(1 , d , 1)模型的估计结果相一致。这在一定程度上说明了收益率序列未来一

段时间内的走势对过去的数据存在一定的相关性。 

3.2.3 双变量 FIGARCH 模型 



在对 A 股和 H 股收益率的单变量 FIGARCH(1,d,1)模型的估计过程中，我们可以看到：A

股收益率的分形参数 d 的估计值为 0.4030，而 H 股收益率的分形参数 d 的估计值为 0.4783。

很显然，两个 d 值的估计结果比较相近，这在一定程度上反映了两个收益率序列波动的分形

相关性。那么，两个市场是否存在共同的分形参数 d 呢？要对这个假设进行检验，我们需要

在双变量的框架下进行。标准的双变量 FIGARCH 模型的估计需要对  L  和  B L 进行对

角阵的约束。正如第三章介绍的多变量 GARCH 模型，可以将两个序列的分形参数融合到一

块来进行估计，这样就可以用来检验两个市场收益率波动的分形参数 d 值是否相同。我们利

用独立的双变量FIGARCH模型对波动结构进行建模，这个模型曾由Teyssiere (1997)和Brunetti 

and Gilbert(1998)介绍过。双变量的对角约束 FIGARCH(1,d,1)模型如下所示： 

  1, 1 1,t ty                                        （4-3） 

   2, 2 2,t ty                                        （4-4） 

   1, 2,, ~ (0, )t t N H                                   （4-5） 
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模型的估计结果如下： 

 

表 3－6    双变量 FIGARCH (1 , d , 1)模型 

 参数 估计值 标准误差 

A 股收益率序列 

1  －0.0108 0.0070 

1  0.0156 0.0033 

11  0.6477 0.0559 

11
 

0.3428 0.0452 

1d
 

0.4737 0.0674 

H 股收益率序列 

2  
0.0058 0.0069 

2  
0.0022 0.0028 



22
 

0.0672 0.0856 

22
 

0.3891 0.0495 

2d
 

0.4214 0.0977 

  0.3779 0.0127 

Loglik  －7315.30 

AIC  3.0197 

SIC  3.0259 

由模型的估计结果可以看出，在双变量 FIGARCH(1,d,1)的框架下，A 股和 H 股收益率波

动的分形参数比较接近，只是相差 0.05 而已。这个结果与表 4－7 单变量 FIGARCH(1,d,1)模
型的估计结果相差不大，这更进一步说明了两个市场收益率波动分形参数的一致性。 

由此，我们可以假设两个市场的分形参数相同，即 1 2d d ，对双变量 FIGARCH(1,d,1)
模型重新进行估计，估计的结果如下表所示： 

表 3－7       1 2d d 条件下的双变量 FIGARCH (1 , d , 1)模型 

1 2d d
 

参数 估计值 标准误差 

A 股收益率序列 

1  －0.0108 0.0070 

1  0.0156 0.0033 

11  0.6477 0.0559 

11
 

0.3429 0.0452 

1d
 

0.4586 0.0549 

H 股收益率序列 

2  
－0.0108 0.0068 

2  
0.0021 0.0025 

22
 

0.6992 0.0482 

22
 

0.3805 0.0446 

2d
 

0.4586 0.549 

  0.3779 0.0127 

Loglik  －7315.40 

AIC  3.0193 

SIC  3.0252 



在假设两个市场分形参数相等的情况下，可以得出分形参数的估计值为 0.4586，它介于

表 4－8 中两个分形参数的估计值之间。我们比较两个表的似然比统计量，可以看出：并不能

拒绝两个市场拥有相同的分形参数的原假设。估计结果的一致性取决于滞后长度的约束，这

与单变量情况一样，同时也取决于对角阵的约束条件。我们对比两个市场进行常相关的双变

量对角 FIGARCH(2,d,1) ，FIGARCH(2,d,2)模型，分形参数的估计值差别不是很大，因此，并

不需要更高的滞后阶数。 

3.2.4 分形协整检验 

由以上分析我们可以得出：两个市场具有相同的分数参数 d。现在，我们可以考虑一下 A

股和 H 股市场收益率的波动是否是一个协整的过程。由于0 1d  ，所以，它区别于整数协

整情形。对于0 1d  的协整检验，就是标准的分形协整检验。目前，在关于分形协整检验

方法的文献中还没达成共识，由于假设本身的复杂性，以及模型结构的不节俭，使我们倾向

于不依赖于模型的具体形式对协整进行检验。在我们的分析框架中，很容易地考虑直接对波

动序列进行分形协整检验。在检验过程中，我们利用平方收益和绝对收益来代表波动性。用 tZ

表示 A 股和 H 市场绝对收益率之差， tS 表示 A 股和 H 市场平方收益率之差，分别对 tZ 和 tS

进行 ARFIMA (1 , d , 1)建模，并进行参数估计，估计结果如下表所示： 

表 4－8   tZ 和 tS 的 ARFIMA (1 , d , 1)模型 

序列 参数 估计 标准误差 T 值 P 值 

绝对收益率之差

tZ  

d 0.02215 0.01441 1.537 0.124 

AR1 －0.01705 0.0217 －0.785 0.432 

MA1 －0.81707 0.01754 －46.583 0 

平方收益率之差

tS  

d 0.01114 0.00093 1.228 0.219 

AR1 -0.00242 0.00265 -50.175 0.361 

MA1 -0.99769 0.00008 -1247.1 0 

从表中可以看出： tZ 和 tS 的分形参数 d 的估计值明显比 表 4－5 中 d 的估计值小，即线

性组合以后的序列比以前拥有更低的单整阶数；两个市场的绝对收益的单整阶数的区别是不

显著的，这个区别明显的小于原序列估计时的区别。 由表中的 P 值可以看出，对平方收益线

性组合进行的 d 的估计值显著地为零。这表示平方收益的线性组合是一个  0I 的过程。 

经过上述分析，我们可以得出结论：A 股和 H 股市场收益率的波动过程是分形协整过程。 

4 结   论 

本文选取上证 A 股和香港 H 股股价指数为研究对象，分析了股市日收益率及其波动的分

布特征。分析结果表明，A 股和 H 股日收益率呈现出明显的尖峰、肥尾等有偏特征，并不服

从作为传统金融理论前提假设的正态分布，而收益率序列所展现出来的各种迹象都预示着可

能存在非线性动态系统。进一步用 ARFIMA 模型对 A 股和 H 股收益率做了长期记忆性检验，

发现分形参数 d 并不显著区别于零，说明了 A 股和 H 股收益率并不存在长期记忆性特征，这

并不能说我国股票市场已经达到了和美国等发达国家成熟股市那样的效率水平。但是，对收

益率波动建立 ARFIMA (1 ,d ,1)模型进行估计，却发现两个市场的收益率波动具有长期记忆性



特征。中国股市一直存在不少问题，诸如机构投资者发展不足，薄交易市场(thin market) 性质，

公司有效治理结构缺失，公司业绩差，市场微观结构扭曲等，这些都阻塞了信息在市场交易

者间的快速、准确流动，进而影响到市场定价行为，制约了股市的功能发挥。正是这一系列

的不足使得投资者无从选择，并未形成稳定的投资交易原则，盲目行为比较严重(但并不是“非

理性”) ，因而股价波动过于剧烈、频繁，这也从另一个侧面表现出投资者对股市的信心不足

或缺失，以及中国股市的低效率。 

对 A 股和 H 股市场分别建立能够反映其收益率波动的 FIGARCH  (1 ,d ,1)模型，结果发

现：两个市场之间的分形参数比较接近。在双变量 FIGARCH (1 ,d ,1)模型的框架下，对两个

市场分形参数的检验，我们得出结论：两个市场拥有相同的分数维单整阶数，说明两个市场

的波动过程是相关的。这可能与选取的样本时间段有关。近几年，香港 H 股的股价与内地 A

股股价联动性加强，相对于纯 H 股来说，含有 H 股公司在港交所的表现更容易对 A 股股价形

成影响。同一家公司在两地上市，其价格差距的形成除了发行市盈率的高低之外，还存在着

两地估值方法上的不同。另外，我们认为还存在着两地市场参与者投资理念大相径庭的问题。

近年来，内地股市进行了结构性的调整，香港 H 股市场也价值回归。内地 A 股市场近年来暴

跌之后，市场机会也逐步显现，众多机构投资者，尤其是海外投资机构（包括 QFII 等）对 A

股市场前景较为看好。因此，从长期趋势看，由于海外投资者把更新的投资理念带到内地，

在估值和价格方面，H 股和 A 股逐步接近。短期来看，部分公司的 H 股股价虽然接近、甚至

在 A 股价格之上，但对于多数公司来讲，其两种股份之间的价格差别还是相当大的。随着国

家政策允许社保基金、保险资金、基金(QDII)投资海外市场后，扩大了人民币在海内外的流动，

一方面 H 股市场将获得更多的资金关注，另一方面也势必将加大资金在 A 股与港股之间的流

动性，促使含有 H 股的 A 股股价进一步向 H 股的股价靠拢。 
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