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我国股票市场收益率序列的长期记忆性和“杠杆效应”检验 

隋建利  刘金全 

（吉林大学商学院  吉林 长春  130012） 

摘要：我们使用我国沪深股市综合指数日收盘价数据，运用 ARFIMA 模型、FIGARCH 模型以及 ARFIMA-FIGARCH

模型对我国股票收益率序列和均值回复性和长期记忆性进行了检验。检验结果表明我国沪深股市收益率序列中存在

微弱的长期记忆性特征，但波动率序列中存在非常显著且较强的长期记忆性效应。同时，我们利用 Student-t 分布来

刻画我国沪深股市收益率序列的尾部特征，发现该序列中存在明显的“尖峰厚尾”分布性质，也在 TGARCH 模型中发

现了股票收益率波动中对“利空消息”的非对称效应。 
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An Empirical Studies on the Long Memory of  

Stock Returns and Spillover Effects in China’s Stock Market 

Abstract: This paper studies the dual long memory of stock returns and volatility in China’ stock market, on the basis of the 

newly proposed methods to describe the long memory, including the ARFIMA model, FIGARCH model and 

ARFIMA-FIGARCH model. The results reveal that there exists weak long memory property in the first moment of the stock 

returns, but the long memory properties are significant to the second moment of the stock returns. Moreover, using the 

ARFIMA-FIGARCH model, we find that there exists slight long memory property in stock returns, but the long memory 

properties are significant to the volatility of the stock returns. In consideration of the Student-t distribution, the results further 

prove that the stock returns has the characteristics of high peak and fat tail. 
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引  言 

收益率序列服从线性正态分布或线性对数正态分布的思想在现代金融经济学领域研究中一直占

居主导地位，然而，一些经验研究却表明，协方差平稳的对数收益率序列大多都表现出时变波动性、

长期相关性、尖峰、厚尾及有偏等特征，这些特征意味着金融时间序列中可能存在非线性动态模式
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（Taylor，1986），从而诸如浑沌理论、分形分析、非线性动态模式下的正态分布及其对数正态分布

等新方法应运而生，并被逐渐应用于金融经济学研究当中。Peters（1994）用分形分布代替正态分布、

用分形市场假说（Fractal Market Hypothesis，FMH）代替有效市场假说（Efficient Market Hypothesis，

EMH）的观点，在金融经济学界产生了深远的影响。 

Mandelbrot（1971）最早通过研究资产收益中持久性统计依赖问题提出了长期记忆性效应概念，

而长期记忆性效应的存在不仅意味着由布朗运动（Brownian motion）和鞅过程（martingale process）

假设推导出的标准衍生品定价模型失效，而且有悖于市场有效性理论以及其它许多依赖正态分布或

有限方差的模型（Campbell等，1997）。长期记忆过程和ARCH模型是描述经济及金融时间序列特征

的两个典型非线性随机模型。具有长期依赖性和非周期循环性的长期记忆过程表明，非线性结构是

序列长期依赖性的累积结果，而ARCH模型认为时间序列的非线性结构起源于依赖时间的条件方差。 

鉴于长期记忆性效应特征具有重大理论意义与研究价值，自20世纪90年代以来，大量经验研究

集中于金融与经济时间序列的长期记忆性效应检验。Goetzmann（1993）以及Tolvi（2003）等基于

修正R/S统计量以及Hurst指数分析方法对股票价格指数的研究结果基本不支持其收益率序列具有长

期记忆性。但是，Barkoulas等（2000）、Sourial（2002）以及Sibbertsen（2004）却发现雅典、韩国、

新加坡、埃及以及德国等国家的股票收益率序列存在明显的长期记忆性特征。我国学者李红权和马

超群（2005）以及金秀和姚瑾（2006）等运用修正R/S统计量以及Hurst指数分析方法所得到的研究

结果基本不支持金融资产收益率序列具有长期记忆性。 

然而，关于经济与金融时间序列长期记忆性效应更为活跃、更为激烈的研究领域不仅限于包括

经典R/S分析方法、修正R/S分析方法、基于频域谱回归的GPH检验方法以及Hurst指数分析方法。自

从Granger和Joyeux （1980）以及Hosking（1981）等基于分数差分噪声（fractional differential noise）

模型提出了ARFIMA模型以后，该模型由于能够模拟经济时间序列中出现的强持续性和长期记忆性，

而被广泛应用于经济和金融研究领域（Lo，1991；Peters，1994）。此外，自从Engle（1982）和Bollerslev

（1986）分别提出ARCH和GARCH模型以后，人们便注意到条件方差过程中的冲击反应具有持续性，

这也直接导致了Engle和Bollerslev （1986）对IGARCH模型的构建。而后，Baillie（1996）等在GARCH

模型的基础上提出了FIGARCH模型，并将其应用于美元和德国马克的汇率时间序列数据时发现，

FIGARCH模型比IGARCH模型具有更好的解释能力，同时说明该时间序列条件方差中存在长期记忆

性效应。在随后的研究中，So（2000）等均发现波动序列具有显著的强长期相关性，波动的长期记

忆效应将对波动率的预测及衍生证券定价产生重大的影响。在国内的研究中，王春峰等（2003）以

及王春峰和张庆翠（2004）分别建立ARFIMA和FIGARCH模型对我国沪深综合指数进行研究，发现

我国股票市场中无论是收益率还是波动性均具有明显的长期记忆性特征。 

考虑到均值过程和条件方差过程均有可能存在长期记忆性效应，Teyssiere（1997）将具有时变

条件异方差的ARFIMA模型作为长期记忆性FIGARCH模型的条件均值方程，构造出描述时间序列及

其波动的双长期记忆性ARFIMA-FIGARCH模型。该模型在譬如Baillie等（2002）以及Zeynel和Mahir

（2008）的研究中都有所涉猎，在国内该模型主要集中应用于对股票市场以及通货膨胀率的研究，

例如罗登跃和王玉华（ 2005 ）基于标准对数周期图法以及 tapered 对数周期图法，通过

ARFIMA-FIGARCH模型刻画了上海股市收益率和波动性的长期记忆性特征。张卫国等（2006）在考

察了四种信息准则的基础上，运用ARFIMA-FIGARCH模型得出的实证结果表明，深圳成分指数日收

益率序列无长期记忆性，但波动序列的长期记忆性较为显著。 
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考虑到资产收益率序列当中具有“尖峰厚尾”分布特征，同时，资产收益率波动性对“利空消息”

具有非对称性反应效应特征，我们在利用测度均值过程和条件方差过程长期记忆性模型进行分析时，

采用Student-t分布来刻画我国沪深股市收益率序列中明显存在的“尖峰厚尾”分布性质，同时利用

TGARCH（Threshold GARCH）模型来描述我国沪深股市收益率波动对“利空消息”的非对称效应，

即“杠杆效应”。在此基础上，本文基于ARFIMA模型、FIGARCH模型以及ARFIMA-FIGARCH模型

估计等方法对我国股票市场收益率及其波动性的长期记忆性效应进行检验和分析。 

1 我国股票市场收益率及其波动性的长期记忆性模型 

长期记忆性效应表现为一个序列的自相关函数缓慢衰减，这种衰减过程服从幂法规则（呈双曲

线），与自相关函数中呈几何衰减的短期记忆性过程（如 ARMA 过程）相比，其衰减速度要缓慢得

多。 

1.1 测度股票市场收益率长期记忆性的 ARFIMA 模型 

Granger 和 Joyeux（1980）以及 Hosking（1981）等基于分数差分噪声模型提出了 ARFIMA 模型，

该模型由于能够模拟经济时间序列中出现的强持续性和长期记忆性，而被广泛应用于经济和金融研

究领域，常见的线性 ARFIMA（p, d, q）模型定义如下： 

( )(1 ) ( ) ( )d
t tL L r L u                                                            （1） 

其中， 1( ) 1 p
pL L L         和 1( ) 1 q

qL L L         分别为 p 阶和 q 阶滞后多项式，L 为滞

后算子，其所有特征根均在单位圆外， tr 为可观测的样本序列， 为均值，扰动项 2~ (0, )tu iidN  ，

分整算子 (1 )dL 可由二项式进行展开： 

2 3

0

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

2! 3! ( ) ( 1)
d k

k

d d d d d k d
L dL L L L

d k





    
      

                   （2） 

其中，为伽玛函数，用 p q 个参数描述 ARFIMA（p, d, q）过程的短期记忆性特征，用参数

d 反映过程的长期记忆性特征。当 0.5 0d   时，序列平稳不具有记忆性；当 0 0.5d  时，序列平

稳具有有限方差和长期记忆性；当 0.5 1d  时，序列非平稳具有无限方差和持久记忆性，但记录了

均值回归过程；当 1d  时，序列将不会回复到其均值水平。 

1.2 测度股票市场收益率波动性长期记忆性的 FIGARCH 模型 

为了捕捉时间序列波动的长期记忆性，Baillie 等（1996）通过将 IGARCH 模型中的一阶差分算

子 (1 )L 替换为分数差分算子 (1 )dL ， 0 1d  ，提出了具有长期记忆性的 FIGARCH（r, d, s）模

型，其形式如下： 
2

2 2

( )(1 ) [1 ( )]d
t t

t t t

L L u L v

v u

  



   

 
                                                    （3） 

或表示为： 
2 2(1 ( )) [1 ( ) ( )(1 ) ]d
t tL L L L u                                                   （4） 

其中， 1( ) 1 r
rL L L      ， 1( ) s

sL L L     。对所有 1, ,i r  和 1, ,j s  有 0i  ，

0j  ，且满足平稳性条件： 10 1r
i i   ， 10 1s

j j   。显然，上述 FIGARCH 模型涵括了当 0d 

或 1d  时的 GARCH 模型和 IGARCH 模型，分整算子 (1 )dL 同 ARFIMA 模型的多项式展开表达式

（2）相同。若 k 充分大，则 1( ) / ( 1) dk d k k       ，无限多项式（2）的系数以指数形式衰减。此

外，FIGARCH 模型用 r s 个参数描述条件方差过程的短期记忆性特征，用参数 d 反映该过程的长

期记忆性特征，且 0 1d  满足可逆性条件。 
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在 GARCH 模型中，过去信息的平方对当前条件方差的影响随滞后长度的不同以指数形式衰减，

在 IGARCH 模型中，过去信息对滞后长度的影响依然存在。但是，在 FIGARCH 模型中，过去信息

对当前条件方差的影响随滞后阶长度以双曲率逐渐消失。因此，相对于 GARCH 和 IGARCH 模型而

言，FIGARCH 模型能够更好地捕捉序列的波动动态结构性质。 

1.3 测度股票市场收益率及其波动性双长期记忆性的 ARFIMA-FIGARCH 模型 

由于均值过程和条件方差过程均有可能存在长期记忆性效应，Teyssiere（1997）把具有时变条

件异方差的 ARFIMA 模型作为长期记忆性 FIGARCH 模型的条件均值方程，构造出描述时间序列及

其波动的双长期记忆性 ARFIMA-FIGARCH 模型。本文将 ARFIMA-FIGARCH 模型应用到我国股票

市场收益率及其波动序列的研究当中。假设股票市场收益率序列为 1{ }T
t tr  ，则 ARFIMA（p, dm, q）

-FIGARCH（r, dv, s）模型形式如下： 

( )(1 ) ( ) ( )md
t tL L r L u     ， 2~ (0, )t tu iidN                                          （5） 

2 2 2 2( )( ) [1 ( )(1 ) ]vd
t t t tL u L L u                                                   （6） 

其中， tu 为均值，为常数项， md 和 vd 分别为股票市场收益率及其波动性的长期记忆性参数，

1( ) 1 p
pL L L      、 1( ) 1 q

qL L L      、 1( ) 1 r
rL L L      和 1( ) s

sL L L    

分别为滞后算子多项式，满足平稳性和可逆性条件。分整算子 (1 ) mdL 和 (1 ) vdL 仍然同 ARFIMA 模

型的多项式展开表达式（2）相似： 

2

0

( 1) ( )
(1 ) 1

2! ( ) ( 1)
md km m m

m
k m

d d k d
L d L L L

d k
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

  
     

                               （7） 

2

0

( 1) ( )
(1 ) 1

2! ( ) ( 1)
vd kv v v

v
k v

d d k d
L d L L L

d k





  
     

                                （8） 

1.4 测度“杠杆效应”的 TGARCH 模型 

Glosten 等（1993）以及 Zakoian （1994）通过在条件方差方程中引入门限值从而提出了门限

GARCH（Threshold GARCH）模型，又称 TGARCH 模型，我们可以将 TGARCH（p, q）模型表示

为： 

2 2 2 2
1 1

1 1

q p

t t t i t i j t j
i j

u d u        
 

                                                     （9） 

其中，若 1 0tu   ，则 1 0td   ，此时代表“利好消息”；否则，若 1 0tu   ，则 1 1td   ，此时代表“利

空消息”。 
注意到，在 TGARCH 模型当中，“利好消息”和“利空消息”对条件方差具有不同的影响作用。当

出现“利好消息”时，波动平方项 2
t iu  的系数为 1

q
i i ；而当出现“利空消息”时，波动平方项 2

t iu  的系数

为 1
q
i i   。同时，当 0  时，条件方差对冲击具有对称反应，而当 0  时，条件方差对冲击具

有非对称反应，这是从计量检验角度对“杠杆效应”的另一种描述。 

1.5 尾部分布形式 

残差分布的假设是对模型进行极大似然估计的基础，在前面的模型中，均假设分布形式满足高

斯正态分布，即扰动项 / ~ (0,1)t t tu iidN  ，但这种假设在经济或金融数据拟合中受到极大地质疑，

因为很多时间序列数据具有较大尾部概率值的厚尾特征，从而使得正态分布假定可能会造成模型设

定误差的出现。为解决上述问题，Bollerslev（1987）提出了能够刻画时间序列厚尾特征并被广泛应

用于 GARCH 模型中的 Student-t 分布密度函数。Student-t 分布密度函数为： 
( 1)/21 2

2
2

1 1
( , , ) 1

2 2 ( 2)( 2)

v

t
t t

tt

uv v
t u v

vv




                    
                          （10） 
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其中， 2v  为自由度， ( )  为伽玛函数， tu 源自 GARCH 模型中均值方程的未标准化残差， 2
t

来自 GARCH 模型的条件方差。随着 v 值的增大， t 分布收敛于正态分布，但有超额的峰度。 

2 我国股票市场收益率及其波动性的长期记忆性经验研究 

我们首先刻画我国股票市场收益率序列动态过程的时变波动性与分布特征，进而通过运用时间

序列动态模型来检验我国股票市场收益率及其波动性的长期记忆性效应特征。 

2.1 我国股票市场收益率时间序列的数据描述 

本文基于上述模型与方法，对我国沪深股市综合指数日收盘价数据的动态过程进行测度，以检

验我国股票市场收益率及其波动性的长期记忆性效应与分布特征。样本区间为 1996 年 1 月 2 日至

2012 年 12 月 30 日，可以利用综合指数日收盘价数据 ( )tP 计算股票市场对数收益率

1100[ln( ) ln( )]t t tr P P  ，本文以 SH 代表上海股票市场，以 SZ 代表深圳股票市场。数据来源于锐思

（RESSET）金融研究数据库，文中所涉及的所有程序由 Gauss 8.0 及 Ox 语言完成。 

图 1-图 4 分别给出了我国沪深股市综合指数日收盘价及其对数收益率序列的时间变化轨迹。由

图 1 和图 3 可以看出，沪深股市综合指数日收盘价时间序列总体上具有较为相似的动态变化路径，

同时注意到，在 1996 年初至 2005 年末的期间内，两序列都体现出相对平缓的发展态势，而从 2006

年初至 2007 年 10 月期间，两序列均呈现出明显的持续攀升势头，随后在 2007 年 11 月至今的期间

内，两序列又同时表现出显著的陡然下降态势。从图 2 和图 4 所示的沪深综合指数日收盘价对数收

益率序列的时间变化路径来看，沪深两市收益率序列都具有明显的波动聚类特征，这意味着在一段

时间内较大的收益率变化伴随着较大的价格变化，较小的收益率改变伴随着较小的价格改变。 
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图 1  上证综合指数日收盘价                   图 2  上证综合指数日收盘价对数收益率 
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图 3  深证综合指数日收盘价                   图 4  深证综合指数日收盘价对数收益率 
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表 1 给出了我国沪深股市收益率序列的描述性统计量。从偏度统计量和峰度统计量可以看出，

这些收益率序列具有明显的“尖峰厚尾”分布特征，同时，J-B 正态检验统计量以及与其相应的概率 P

值结果进一步说明，沪深股市收益率序列显著拒绝服从正态分布的原假设，因此，我们在刻画沪深

股市收益率序列分布函数时，考虑比正态分布具有更厚尾部性质的 Student-t 分布非常必要。 

表 1  沪深股市收益率序列的描述性统计量 

序  列 样本数 均  值 标准差 偏  度 峰  度 
J-B 正态检验 

J-B 统计量 概率 P 值 

SH 2995.0 0.0619 1.7711 -0.2417 8.1373 3322.6 0.0000 

SZ 2997.0 0.0842 1.9398 -0.1529 7.5758 2626.3 0.0000 

2.2 我国股票市场收益率及其波动性的长期记忆性检验 

为了刻画和检验我国沪深股市收益率均值过程当中是否存在长期记忆性特征，我们采用

ARFIMA 模型进行测度。首先我们分别根据 Akaike（AIC）和 Schwartz（BIC）两种信息准则来确定

ARFIMA 模型的滞后阶数，信息准则值越小说明模型设定越好。利用极大似然估计方法对 ARFIMA

模型进行估计，可以得到每个模型的对数似然值，从而可以计算 AIC 和 BIC 准则值： 
2log / 2 /AIC L T k T   ， 2log / log /BIC L T k T T    

其中， log L 为对数似然值，k 为参数个数，T 为样本个数。 

ARFIMA 模型在不同滞后阶数下估计的 AIC 和 BIC 准则值结果表明，当 0, 1p q  时，沪深股

市收益率序列的 ARFIMA 模型最优。表 2 给出了测度我国沪深股市收益率序列均值过程长期记忆性

效应时采用的最优 ARFIMA（0, d, 1）模型的参数估计结果，在此采用 Student-t 分布来刻画我国沪

深股市收益率序列中明显存在的“尖峰厚尾”分布特征。从表征沪深股市收益率序列均值过程长期记

忆性参数的估计值 d 及其显著性结果可以看出，在我国沪深股市收益率序列均值过程当中存在一定

程度的长期相依性效应，而尾部参数的估计值 及其显著性结果进一步证实了在估计 ARFIMA 模型

时采用 Student-t 分布的必要性。 

表 2  ARFIMA (0, d, 1) 模型估计 

序  列 1    d    v  log L  

SH 
0.1618** 

(0.0322) 

0.1122* 

(0.0523) 

0.1203** 

(0.0246) 

2.0471** 

(0.1372) 

2.7432** 

(0.1657) 
-5605.6 

SZ 
0.1506** 

(0.0336) 

0.0990+ 

(0.0569) 

0.1376** 

(0.0251) 

2.1429** 

(0.1123) 

2.9584** 

(0.1856) 
-5925.8 

注：括弧内数值为参数估计值的对应标准差；“**”、“*”和“+”分别表示在 1%、5%和 10%水平下显著。 

为了描述和识别我国沪深股市收益率波动序列条件方差过程当中是否存在长期记忆性效应，我

们运用 FIGARCH 模型进行测度。同估计 ARFIMA 模型相类似，我们必须首先确定 FIGARCH 模型

的滞后阶数。在不同滞后阶数下估计的 AIC 和 BIC 准则值结果表明，当 0, 1r s  时，沪深股市收

益率序列的 FIGARCH 模型最优。表 3 给出了测度我国沪深股市收益率序列条件方差过程长期记忆

性特征时采用的最优 FIGARCH(0, d, 1）模型的参数估计结果，在此仍然采用 Student-t 分布来刻画沪

深股市收益率序列的“尖峰厚尾”分布特征，同时利用 TGARCH 模型描述我国沪深股市收益率波动对
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“利空消息”的非对称效应，即“杠杆效应”。 

从表征沪深股市收益率序列条件方差过程长期记忆性参数的估计值 d 及其显著性结果可以看

出，在我国沪深股市收益率序列条件方差过程当中存在非常显著且较强的长期相依性，同时，尾部

参数的估计值 及其显著性结果以及“杠杆效应”参数的估计值  及其显著性结果说明，我们在估计

FIGARCH 模型时运用 Student-t 分布刻画我国沪深股市收益率序列的“尖峰厚尾”分布性质，并利用

TGARCH 模型描述我国沪深股市收益率波动对“利空消息”的“杠杆效应”非常合适。 

表 3  FIGARCH (0, d, 1) 模型估计 

序  列     1  d    v  log L  

SH 
0.0461* 

(0.0207) 

0.1783** 

(0.0526) 

0.4052** 

(0.0694) 

0.4667** 

(0.0670) 

0.1585** 

(0.0554) 

3.9164** 

(0.2835) 
-5422.1 

SZ 
0.0113+ 

(0.0137) 

0.1961** 

(0.0561) 

0.3984** 

(0.0830) 

0.4975** 

(0.0750) 

0.0731* 

(0.0545) 

4.9676** 

(0.4557) 
-5704.4 

注：括弧内数值为参数估计值的对应标准差；“**”、“*”和“+”分别表示在 1%、5%和 10%水平下显著。 

在前面的经验研究中我们发现，我国沪深股市收益率序列的均值过程当中存在一定程度的长期

记忆性而条件方差过程当中存在非常显著且较强的长期记忆性。在此，我们进一步将我国沪深股市

收益率序列及其波动序列一同考虑，并采用 ARFIMA-FIGARCH 模型进行测度。由 AIC 准则和 BIC

准则确定的最优 ARFIMA-FIGARCH 模型的滞后阶数为 0, 1, 0, 1p q r s    。表 4 给出了测度我

国股票市场收益率及其波动性中双长期记忆性效应的最优 ARFIMA（0, md ,1）-FIGARCH（0, vd ,1）

模型估计结果，在此依然采用 Student-t 分布来刻画沪深股市收益率序列的“尖峰厚尾”分布特征，并

利用 TGARCH 模型描述收益率波动性的“杠杆效应”。从表征收益率水平序列长期记忆性参数的估计

值 md 及其显著性结果以及代表波动性长期记忆性参数的估计值 vd 及其显著性结果可以看出，我国股

票市场收益率序列当中存在微弱的长期相依性特征，而波动序列当中存在非常显著且较强的长期记

忆性。从尾部参数的估计值 及其显著性结果，以及“杠杆效应”参数的估计值  及其显著性结果再

一次证实，我们在估计 ARFIMA-FIGARCH 模型时运用 Student-t 分布刻画我国沪深股市收益率序列

的“尖峰厚尾”分布性质，并利用 TGARCH 模型描述我国沪深股市收益率波动对“利空消息”具有非对

称效应的必要性。 

另外，我们可以构造似然比（LR）统计量来进一步比较本文所采用的三个模型的拟合效果，显

然，三组不同的对数似然值（ log L ）估计结果说明，相对于 ARFIMA 模型以及 FIGARCH 模型而言，

ARFIMA-FIGARCH 模型的估计效果更优。从表征沪深股市收益率水平序列的长期记忆性参数估计

结果来看，ARFIMA-FIGARCH 模型的估计结果 md 较 ARFIMA 模型的估计结果 d 更能体现出沪深股

市收益率序列当中具有较低的长期相依性的特征；而从代表沪深股市收益率波动性的长期记忆性参

数估计结果来看，ARFIMA-FIGARCH 模型的估计结果 vd 与 FIGARCH 模型的估计结果 d 基本相同。 

表 4  ARFIMA (0, md , 1) – FIGARCH (0, vd , 1) 模型估计 

序  列 1    md    1  vd    v  log L

SH 
0.0880** 

(0.0325) 

0.0422 

(0.0432) 

0.0932** 

(0.0246) 

0.1894**

(0.0555)

0.4040**

(0.0707)

0.4636**

(0.0692)

0.1834** 

(0.0624) 

3.7395** 

(0.2537) 
-5412.8

SZ 0.0762** -0.0077 0.0968** 0.2074** 0.3742** 0.4732** 0.0953** 4.7038* -5693.7
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(0.0314) (0.0242) (0.0240) (0.0574) (0.0805) (0.0754) (0.0523) (0.4104) 

注：括弧内数值为参数估计值的对应标准差；“**”、“*”和“+”分别表示在 1%、5%和 10%水平下显著。 

图 5-图 8 分别给出了利用 ARFIMA-FIGARCH 模型，对我国沪深股市收益率序列进行估计而得

到的条件异方差 2
t 估计结果的时间动态轨迹以及对应标准化残差 /t tu  的 Q-Q 图。显然，如图 5 和

图 7 所示的条件异方差估计结果能够较好地描述股市收益率序列具有波动聚类特征的典型化事实。

与图 2 和图 4 相对比可以发现，我国沪深股市收益率与其波动性序列有着较为相似的变化趋势，当

沪深股市收益率呈现较高的波动性时，沪深股市收益率条件异方差的波动性也处于较高水平。注意

到，在 1998 年以前，沪深股市收益率的时变波动性较为显著，随后逐步减弱，而从 2006 年初至今

的发展态势来看，再一次呈现出明显的升温过程。此外，由图 6 和图 8 可以看出，标准化残差 Q-Q

图的尾部能够鲜明地体现出许多异常值的存在，这也进一步证明本文所采用的 Student-t 分布较正态

残差分布能够更好地捕捉到沪深股市收益率及其波动序列的长期记忆性特征。 
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图 5  上证综合指数收益率波动性                     图 6  标准化残差的 Q-Q 图 （SH） 
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图 7  深证综合指数收益率波动性                     图 8  标准化残差的 Q-Q 图 （SZ） 

3 股票收益率序列长记忆性和“杠杆效应”检验的主要结论 

本文的主要目的是通过估计和识别驱动我国股票市场收益率和波动性中存在高度持续性的参

数，进而测度我国股票市场收益率及其波动性中是否存在长期记忆性。基于我国沪深股市综合指数

日收盘价数据运用 ARFIMA 模型、FIGARCH 模型以及 ARFIMA-FIGARCH 模型，我们获得如下重

要的认识和判断： 

首先，从表征均值过程长期记忆性参数的估计值及其显著性结果可以看出，在我国沪深股市收

益率序列的均值过程当中存在一定程度的长期相依性；从表征条件方差过程长期记忆性参数的估计

值及其显著性结果可以看出，在我国沪深股市收益率序列的条件方差过程当中存在非常显著且较强
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的长期相依性；从表征均值过程长期记忆性参数的估计值及其显著性结果以及代表波动性长期记忆

性参数的估计值及其显著性结果可以看出，我国股票市场收益率序列当中存在微弱的长期记忆性特

征，但波动序列当中存在非常显著且较强的长期记忆性效应。 

其次，从表征沪深股市收益率水平序列的长期记忆性参数估计结果来看，ARFIMA-FIGARCH

模型的估计结果较ARFIMA模型的估计结果更能体现出沪深股市收益率序列当中具有较低的长期相

依性的特征；而从代表沪深股市收益率波动性的长期记忆性参数估计结果来看，ARFIMA-FIGARCH

模型的估计结果与 FIGARCH 模型的估计结果基本相同。 

第三，通过构造似然比（LR）统计量，利用三组不同对数似然值（ log L ）的估计结果进一步比

较本文所采用的三个模型的拟合效果，我们发现，相对于 ARFIMA 模型以及 FIGARCH 模型而言，

ARFIMA-FIGARCH 模型的估计效果更优。 

最后，在本文的实证检验中，尾部参数以及“杠杆效应”参数的估计值及其显著性结果说明，我

们在估计 ARFIMA 模型、FIGARCH 模型以及 ARFIMA-FIGARCH 模型时，采用 Student-t 分布来刻

画我国沪深股市收益率序列中明显存在的“尖峰厚尾”分布性质，并利用 TGARCH 模型来描述我国沪

深股市收益率波动对“利空消息”的非对称效应，即“杠杆效应”非常必要。 
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