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近年来我国不少学者利用中国利率数据进行了短期市场利率时问序列的动态

规律研究。从目前国内该领域的研究成果来看，大多数学者使用一些具有短期记

忆特征的模型(如Vasicek、CIR和CKIS等模型)来刻画时问序列的动态规律，

同时在研究中引入了条件异方差(ARCH族)、随机波动等模型来刻画利率变动

的非正态性以及波动聚类效应等。

实证分析表明，金融市场上多数收益率的时间序列往往表现出明显的长期相

关性，即长记忆性。短记忆性可以由传统的ARMA类模型来刻画，而长记忆性则

可以利用分整过程I(d)来描述，其中d是一个具体的实数。金融时间序列呈现出

的尖峰肥尾的特征既可以由条件异方差性引起，也可以由长记忆过程引起。对于

我国的市场利率时间序列而言，尖峰肥尾的特征同样普遍存在，但目前主要是用

ARCH类模型来拟合。然而，我国短期市场利率是否也具有长记忆特征昵?如何

建立能够同时捕捉长短记忆特性的动态模型?

本文较详细地阐述了长记忆时间序列及其各类模型，介绍了长记忆性的检验

方法和模型估计，并以中国短期市场利率作为实证研究对象。我们对有代表性的

7天期和14天期两种回购利率的时间序列进行了长记忆性的检验与比较，在此基

础上通过一个ARFIMA—GARCH模型来刻画利率的长短记忆性，从而使我们进一

步认识了利率市场的动态规律。

本文的创新之处有以下几个方面：1、对中国短期市场利率的动态行为首次采

用长记忆时间序列模型进行研究；2、将得分检验法和ARFIMA模型估计相结合来

检验判定序列是否具有长记忆性；3、使用改进的Hosking迭代法来估计

ARFIMA—GARC日模型。

关键词：长记忆模型；得分检验法；改进Hosking迭代法



Abstract

Instantaneous spot rates are key endogenous variables when we study the term

structure of interest rates，and because of its basic affections on term structure of

interest rates and modem finance，many people want to describe its dynamic change

rules．However,we find short—term memory models(such as Vasicek、CLR and CKIS

models)are used most frequently,in addition，we use such as conditional

heteroscedastic models and stochastic volatility models to describe abnormal

disturbance，and volatility clusters in interest rates，

Nowadays many people find there are always long period correlativity say,

long-term memory,existed in time series of finance．We use such as ARMA models to

describe short memory,as to long memory we use a fractional integrated process l(d)

to do this job，here d is a real number． Excess kurtosis and fat tail characteristics

in time series of interest rates indicates that the series is a nonlinear stochastic process

which can be caused by conditional heteroscedastic(ARCH)or caused by long

memory．While most studies on interest rates at home focused on the former．So our

question is whether there is long memory in Chinese interest rates and how to describe

it?

As many people in China used short memory models to study short market

interest rate，in this article，we introduce long memory models of time series，ways to

test long memory and model estimation．As short repo rates in China are quit

representative of short market rates，we test and compared long and short term

memories in 7-day and 14一day short repo rates，and using a ARFIMA—GARCH

model to describe both long and short memories in interest rates．

The major contributions ofthis dissertation are．"(1)first use long memory models to

study time series of short market interest rates in China；(2)using score test together with

estimateing ARFIMA model test long memory in time series；(3)estimate

ARFIMA—GARCH model Hosking’s iteration method which has been improved by us．

Key words：Long-Term Memory Model；Score Test：Improved Hosking's Iteration

Method
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引言

引 言

利率期限结构(interest rate term structure)是某个时点不同期限的利

率所组成的一条曲线，其中短期市场利率(short market rate)是有决定性作用

的内生变量，其动态规律的研究在金融领域一直受到广泛的关注。许多学者力图

通过各种模型来刻画短期利率的动态规律，如vasicek(1977)和Cox，Ingersoll＆

Ross(CIR，1985)，Chart，Karolyi，Longstaffand Sanders(CKLS，1992)等模型。目

前国内学者在研究中国短期市场利率时仍主要是借鉴国外同行的研究成果，普遍

使用CIR、CKIS等模型来刻画利率水平的变动规律，如谢赤和吴雄伟(2002)通过

广义矩方法，使用中国货币市场的数据，对Vasicek模型和CIR模型进行了实证检

验。由于利率时间序列分布具有尖峰肥尾的非正态性特征，不少学者在研究利率

波动时引入了随机波动、条件异方差(ARCH族)等模型加以刻画利率变动的非正

态性、尖锋性以及波动聚类效应，如林海和郑振龙(2004)通过一个可变波动率

的纯跳跃模型对中国政府利率变动行为进行了模拟和分析，并在考虑GARCH效应的

基础上研究了中国市场利率的动态行为。

Vasicek、CIR等模型解释的是利率时间序列中滞后1到2期对利率当期水平变动

的影响，本质上研究的是利率时间序列的短期相关性问题。国内学者在研究过程

中一般将短期利率的时间序列处理成一平稳过程z(o)，原始序列不平稳时一般是

进行一阶差分处理。此时序列问的短期相关性体现在自回归过程中，可以用ARMA

类模型来拟合，如孙继国和伍海华(2004)用ARIMA模型对我国银行间同业拆借利

率进行拟合。然而越来越多的实证分析表明，金融市场上的多数收益率时间序列

往往表现出明显的长期相关性，即长记忆性。近年来，许多国外学者进一步认识

到利率的时间序列可能既包含长记忆性也包含短记忆性。短记忆性可以由传统的

ARMA类模型来刻画，而长记忆性则可以利用分整过程』(J)来描述，其中d是一个

具体的实数。如果0<d<1，则序列可表现出高度持续性即长记忆性。

在用分整技术对利率时间序列进行研究的过程中，Backus和Zin(1993)与

Pfarm，Schotman和Tschefing(1996)都发现美国的短期利率存在长记忆性，从而提

高TN率期限结构模型的适用性。相似地，Tkacz(2001)$fJ用Jensen(1999)的小波
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OLS估计法估计了美国和加拿大一些利率的分整参数，发现大多数是均值回归

的，分整的阶数随着期限的接近而增加。Gil—Alana(2004)在研究美国月份市场利

率时利用Robinson(1994)的方法得到d=O．79。相对于国外同行的大量研究，国

内似乎还没有学者用分整技术对利率时间序列的长短记忆性进行过研究。

大量的实证研究都说明多数金融时间序列都呈现出尖峰肥尾的特征。而这种

特征既可以由ARCH类模型描述的条件异方差性引起，也可以由称着服从

Pareto—levy分布的长记忆性引起(Peters，1994)，两者在刻画金融市场行为时表现

出的区别在于对市场信息反应方式的不同。短记忆过程说明信息的反应方式只是

短期内的，有时又是偶尔以成堆的方式出现。而长记忆过程说明信息反应的方式

是平滑连续式的，投资者以累计的方式对所有以前的信息做出反应。因此研究利

率是否具有长记忆特征为我们更深入地认识利率变化的动态规律和资本市场的特

征无疑具有重要意义。对于我国的市场利率以及别的金融时间序列而言，尖峰肥

尾的特征同样普遍存在，但目前主要是用ARCH类模型来拟合。然而，我国的市

场利率时间序列是否也具有长记忆特征呢?如何建立能够同时捕捉长短记忆等特

性的动态模型?

本文较详细地阐述了长记忆时间序列及其各类模型，介绍了长记忆性的检验

方法和模型估计，并以中国短期市场利率作为实证研究对象。由于短期国债回购

利率可较好地反映我国短期市场利率的特征，我们对有代表性的7天期和14天期

两种回购利率的时间序列进行了长记忆性的检验与比较，在此基础上通过一个

ARFIMA—GARCH模型来刻画利率的长短记忆性。从而使我们进一步认识了利率

市场的动态规律。
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“有一种违背随机游动假设且在我们至今所研发的统计框架之外的现象，这就

是长期相关性，即长记忆性。”(Campbell，Lo and MacKinlay(1997))长记忆时间

序列表现出异乎寻常的高度持续性，久远的过去观察值与未来观察值有着非凡的

相关性。自然界中大量存在的长记忆性在诸如水文学、气象学等自然科学的研究

中已经得到了很好的证明，而经济和金融时间序列的长记忆性研究也得到了越来

越多的重视。

第一节长记忆时间序列

I．时间序列长记忆性的定义

20世纪50年代，统计学家在物理学、水文学等领域发现了时间序列的长记

忆性。Hurst(1951)第一次提出了时间序列长记忆性的问题。Rosenblatt在1956

年提出了短范围相依过程的概念。

定义1：假设离散时间序列{‘}，t=1，2，3，⋯，T，其部分和为

S=∑‘ (1．2．1)

如果熙E[丁。辞]存在且非零，并且有

孑1万1％j∥(，)，，∈⋯ (1．2．2)

这里矽(，)为标准维纳过程，则称{‘}为短范围相依(short range dependence)过

程。

短范围相依过程反映了时间序列的强混合性(strongmixing)年【l短记忆的特点。

强混合是短记忆中的一个概念，如果时间序列任意两点间的相依性随着时间间隔

的增加而变得很小，就称时间序列是强混合的。一般将短记忆称为强混合过程，

而将长记忆称为非强混合过程。传统的时间序列如ARMA等都以短记忆时间序列

为研究对象。
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定义2：假设时间序列{一)具有自相关函数n(r为滞后阶数)，如果『pl满

足条件：

墼∑川斗m (1．2．3)

则称{‘)为长记忆时间序列(Mcleaod和Hipel)；

定义3：如果平稳时间序列{Xt)的自相关函数成依负幂指数率(双曲率)随

滞后阶数r的增大而缓慢下降，即

P，～Cr2“， r斗00 (1．2．4)

其中C为常数，一表示收敛速度相同，则称f‘)为长记忆时问序列(Broclcwell)。

定义4：从时域角度出发，假设时间序列{Xt)的谱密度厂(w)具有以下性质，

则序列具有长记忆性(Granger)。

(1)厂(w)随频率w斗0而趋于无穷：

(2) 厂(w)在除去至多有限个W值外的所有其他w值上有界。

以上定义从不同的角度为时间序列是否具有长记忆性进行了定义，这为我们

判断长记忆时间序列提供了不同的方法。总的说来，定义1和2在实际应用中显

得比较抽象因而不是很常用，大多学者主要还是从定义3和4来判定时间序列是

否具有长记忆性。

2．分数布朗运动

有效市场理论将价格的波动描述为布朗运动，布朗运动是连续时间序列的随

机过程，我们记为B(s)。有别于标准的布朗运动，Mandelbrot和VanNess(1968)

提出了分数布朗运动(Fractional Brownian Motion，FBM)，记为巩(f)，其中H满

足0<日<1。

对于f>0，零时刻的初始值％为任意实数值， ％(f)为：

一一志”叫“七∥{卜小叫H㈣I}
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％(0)=bo (1_2．5)

其中r(·)为F函数，B(s)为布朗运动(维纳过程)。对于f<O情况类似。式中H为

Hurst指数。

Levy(1953)简明地给出了一种FBM的定义式：

％(f)-七』t(㈤)“；扭(s) (12．6)

r(H+去)；

分数布朗运动B,v(f)的谱密度与∞-2“1成比例，其自协方差函数为

EI曰。(f)一％(s)12=盯2卜sI”， 盯为常数

“=Ck2“2， C为常数

即“与k2“2成比例，说明其自协方差函数呈双曲率缓慢下降，这与布朗运动

的自协方差函数呈指数率下降形成对比。布朗运动的记忆性是短记忆，而分数布

朗运动的记忆性为长记忆。

3．分数差分噪声

在离散情况下，FBM成为分数差分噪声。Granger(1980)针对长记忆时间序列

的特点提出分数差分噪音模型(fractional differenced noise，FDN)，如果时间序

列{‘)满足差分方程

(1一￡)。‘=‘ (1．2．7)

其中M<0．5，{q}为白噪声序列，则称{t)为分数差分噪声。

对于任何实数d>一1，有

(1-L)。=∑乃∥

其中

乃=揣=题半，舢，啦，⋯
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对于(1．2．7)式，两边同时乘以(1一￡)一，得到：

葺=(1一三)一。‘ (1．2．8)

其中

且

(1一￡)一4=1+dL+(1／21)(d+1)dL2+(1／31)(d+2)(d+1)dL3+

=∑hy

ho；1

l=(1／j1)(d+，一1)(d+J一2)(d+_，一3)‘_‘(d+1)d

Hamilton(1994)证明如果d<1，对于大的-，，hj可以近似做

hj兰(，+1)“1

因此，(1．2．8)可以表示成

(1．2．9)

Xt=(1一三)一4‘=hoc,+．illq一1+也岛一2+·t· (1．2．10)

上式描述了一个删@)过程，对于大的，，其脉冲响应函数l的行为像(．，+1)“1。

而我们知道一个AR(1)过程t=(1一驴三)’1‘相应的脉冲响应函数为∥。一个平稳的

ARMA过程的脉冲响应函数是几何衰减，而(1．2．10)意味着衰减更慢，从而序列

{Xt}表现为长记忆性a

关于分数差分噪声序列的性质，有如下定理：

(1) 序列当一丢<d<三2时，{‘}时平稳、可逆的。且其具有wbld分解式：
‘=v(L)a。=∑讥n。，和自回归表达式q=∑巩Xt一；，其中{q}为

白噪声序列，系数％和珥都呈双曲率下降，{Xt)为长记忆过程。

(2) {‘)的谱密度
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且

厂(∞)=(2sin刍“，0<co_<Tr

f(c01～出一”， 山寸0

(3) h}的自协方差函数

以=E Xt,Xt-t]=面(-而1)k(-2d)!
其自相关函数为成=尝=湍，k=0,-+1,．--

(4) {t}的偏自相关函数为

纨=jf_， k：l州2．．纨2—k-—d’ 2l，，⋯

另外，比FDN序列更为广泛的是d阶分整序列。

4．d阶分整序列

如果序列{‘}满足差分方程

(1一三)。‘=d。 (1．2．11)

这里矧<0．5，h)是平稳序列，且在各频率上具有有界且大于零的谱密度，

称{Xt}为d阶分整序列a可见，分整序列比分数差分噪声范围要广，而分数差分

噪声序列是分整序列的特殊情况。

第二节文献综述

80年代中期以后计量经济学家们对单位根和协整做了大量的工作，在这以后

他们对许多经济和金融时问序列中近似的非平稳和持续性特征的细微之处和多样

性产生了兴趣。90年代初他们重新开始研究分数布朗运动和长记忆过程。提出这

些概念的是水文学家Hurst(1951)，接着有Granger(1981)，Granger和Joyeux

(1980)，Hosking(1981)建立和分析了现在广为人知的ARFIMA过程的普遍性
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质。这些文章加上Geweke和Porter-Hudak(1983)在长记忆参数估计方面的工作

使计量经济学家在这一课题上产生了大量的兴趣。90年代以来大量的研究集中在

长记忆过程的估计和检验以及在经济和金融领域的大量应用。我们先回顾一下长

记忆过程研究中的一些重要文章。

Baillie(1996)的Long Memory Processes and Fractional Integration j n

Econometrics，文章详细讨论了长记忆过程中均值和方差的推论性的普遍性质，

文章还讨论了分整技术在经济和金融领域大量的不断涌现出的应用。

以下的几篇文章对各种新形式的长记忆过程的性质进行了讨论。首先是

Granger和Ding(1996)提出了广义记忆的新概念，并从集合论出发发展了一般

分整模型，同时还考虑了各种系数依赖于时间的非线性模型。这篇文章为进一步

的研究提供了许多新的长记忆模型。

Kokoszka和Taqqu(1996)的文章将长记忆的概念延伸到有平稳对称分布和

无限方差序列的移动平均过程。因而Wold分解的系数是有规律变动的搅动项的

函数，而搅动项是平稳分布的。作者在分析此类序列时介绍了“协差”(codifference)

的新概念。

Comte和Renault(1996)将长记忆性引入到一类连续时间随机微分方程中。

他们检验了连续时间分整ARMA过程的各个方面。这些处理方法使我们用明显不

同的方法获得分整ARMA过程和有分数差分白噪声的ARMA过程统一起来。

接下来有两篇文章关注了收益率序列中高阶矩长记忆性的存在并且可直接应

用到金融领域中。Ding，Granger和Engle(1993)注意到资产收益中的此类现象。

Baillie，Bollerslev和Mikkelsen(1996)发展了分整GARCH，或者FIGARCH模

型来体现波动中的长记忆性。Bollerslev和Mikkelsen(1996)的文章将这一模型

拓展到分整指数GARCH模型，这一模型相对FIGARCH模型来说可以体现搅动

项的不对称性。他们发现FIEGARCH模型很好地描述了S&P500商品指数，还论

述了期权价格公式执行中的适当性。

Ding和Granger(1996)检验了4种投机收益序列的长记忆特征。他们考虑

了这样一类过程：在收益率序列中无法产生长记忆性，但在绝对值和幂转换收益

序列中会产生长记忆性。这一工作发现了一些有趣的事实，对理解价格风险有着

潜在的重要影响。
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以后的众多文章都是对长记忆模型各个方面的推论。首先，Hosoya(1996)

分析了伪似然方法在估计向量ARFIMA过程参数中的应用，讨论了参数估计的大

样本性质。

Chung(1993)的文章讨论了估计Gegenbauer过程参数的理论，此过程就是

在分整幂级数中滞后算子表现为二阶自回归多项式的形式。这一过程的自相关函

数表现为双曲线和正弦曲线形式的衰减。文章还讨论了参数估计的渐进理论，并

用模拟技术说明了近似MLE方法的可靠性。

Hosking(1981)给出了ARFIMA过程样本自协方差函数和样本自相关函数

的渐进分布。有趣的是在他的分析结果中估计量的收敛速度和他们的真实值有所

不同。而收敛速度取决于由真实分整参数占据的参数空间。这些结果在研究半参

数估计的有效性中有很大的作用。

Lee和Schmidt(1996)研究了在原假设序列为I(O)平稳下，KPSS检验在发

现备择假设序列为长记忆平稳的有用性。这一检验最初用于检验原假设序列为I(o)

平稳，而备择假设为I(1)单位根过程。作者表明KPSS检验在备择假设为长记忆

平稳I(0时同样具有一致性，并通过模拟表明这一检验的势(power)大致上同重

标极差检验统计量的势相当。

在Lobato和Robinson(1996)的文章中，他们考察了基于频域的半参数方法

来估计长记忆参数以。他们给出了这一检验统计量的极限分布，同时通过模拟技

术研究了有限样本下的行为。

九十年代中期以后，长记忆时间序列的各类模型在经济金融的各个领域都得

到了大量的应用，研究成果也十分的丰富，从而越来越多的学者加入到这一领域

的研究中来。

Andersen和Bollerslev(1997)对为期一年的每5分钟的德国马克对美元汇率的

高频数据进行研究，发现收益率的波动具有长期相关性，长记忆性是收益率序列

产生过程中的固有特性，而非偶然性的结构变动的显示。

Arteche(2002)利用半参数的Wald和Lagrange乘子检验法(LM)研究了具有

季节性和循环性的长记忆时间序列，其方法相LtRobinson检验法(1994)更具有稳

健性。

Arteche和Robinson(2000)利用谱分析研究了具有季节性和循环性且不对称
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的长记忆时间序列过程(SCALM)，在长记忆性参数估计中使用了两种非参数方

法：对数周期图法(109—periodogram)年1]whittle法，在检验非对称性方面则使用了

三种方法。

在我国较早对长记忆时间序列的研究学者有张世英等，但是国内在这一领域

的研究，不管是理论探讨还是实际应用，相比国外学者的研究都显得颇有不足。
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第二章长记忆时间序列的各类模型

在金融市场中，我们发现大部分收益率序列是由长期记忆特征化的，今天的

市场活动影响非常长的将来。对于消除序列相关最通常用的方法AR(1)来说，它

的残差无法去掉长期记忆的影响。长期记忆的客观存在促使计量经济学家和统计

学家在长记忆模型研究方面投入了大量的精力，从而在对长记忆时间序列模型研

究中涌现出大量的研究成果。

第一节 ARFIMA模型

上一章中我们提到的FDN模型只考虑了时间序列的长记忆性，忽略了时间序

列的短记忆性。为了弥补其不足，Granger(1980)和Hosking(1981)分别提出

了分整自回归移动平均模型(autoregressive fractional integrated moving average

model)，简称ARFIMA模型。

1．ARFIMA模型

若时间序列{‘}满足差分方程

≯(三)(1一三)4(‘一芦)=移(上)‘ (2。1．1)

其中L为滞后算子，IdI<o．5，{‘)为自噪声序列，∥为{‘}的均值。庐(三)与口(三)

分别是P阶和q阶平稳的自回归算子和可逆的移动平均算子，其所有特征根均在

单位圆外，且没有公因子。则称{‘}满足分整自回归移动平均模型，记为

ARFIMA(p，d，q)。进一步推广时，d可为任意实数。

由(2．1．I)，若{一)服从d∈(-o．5，0．5)的ARFIMA(p，d，口)过程，当且仅当

(1一上)。(‘一∥)是一个ARMA(p，g)过程，另外，模型(2．1．1)可以演化为

庐(￡)(‘一∥)=臼(三)(1一三)一4‘=护(三)聃 (2．1．2)

其中珥=(1-￡)“‘为分数差分噪声。因此，{‘}也可以看成是由分数差分噪声r／,
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导出的ARMA(p，q)过程。

ARFIMA(p，d，g)模型用P+q个参数描述过程的短记忆特性，以参数d反映过

程的长记忆特征。[]IP5ARFIMA模型综合考虑了过程的长、短记忆特性，它既优

于单独描述短记忆的ARMA模型，又优于单独描述长记忆性的肋Ⅳ模型。另外，

当P=q=0且卢=0时，ARFIMA(p，d，口)模型退化成FDN模型。

2．ARFIMA(p，d，g)模型的性质

关于ARFIMA(p，d，g)模型的性质，有定理如下。

设{t)是d∈(-o．5，0．s)Nf4合NN(2．1．1)的ARFIMA(p，d，g)过程，其模型

中的多项式≯犯)与o(L)无公共根，则

(1)如果庐(三)≠0，lLl≤1，则式(2．1．1)有唯一的平稳解：

其中蚧有下式给出

^=∥+∑吩(1一上)一‘一』 (2．1．3)
J=—曲

口(￡)庐。1(三)=∑％∥ (2．1．4)
』m～

(2){Xt)平稳的充分必要条件是≯(三)≠0，IL[-<I；

(3){‘)可逆的充分必要条件是占犯)譬0，H≤l

(4)如果{Xt)平稳且可逆，则对d≠0，其自相关函数满足

n～Cf24～， r斗∞

其中C为常数。其谱密度为

他，=丢I篙卜e下
22x(掰沪，⋯l西(11 J

表2．1．1中，"giARFIMA模型与ARIMA模型的特点进行了对比。

(2．1．5)
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表2．1．1 ARFIMA与ARIMA的对比

项目 ARFIMA(p，d，q) ARIMA(p，q)

使用范围 长记忆过程 短记忆过程

d值范围 实数 整数

自相关函数 n—Cr2“1(r斗+∞，C为常数) 展≤Cp。(P<1，C为常数)

自相关函数变
呈双曲率缓慢下降 呈指数率迅速下降

化

f(c01，当
oO (O，∞)

∞斗O

(表2 1．1来源：张世英樊智《坍整理论与波动摸型一金融时间序列分析及应用》清华大学出版社北京

2004)

3．ARFIMA模型的拓展

如果将季节因素考虑在内，就可以得到带有季节因子s的ARFIMA模型为

庐(L)(1一F)。(‘一∥)=口(三)‘ (2．1，6)

该模型记为ARFISMA(seasonal ARFIMA)模型。

ARFIMA模型的另-3中推广是GARMA模型，它为

≯(三)(1—2善￡+r)。(‘-p)=目(三)‘ (2．1．7)

当阁<ITF[1A<o．25时，GARMA过程是平稳的；当吲<1和五>-0．25时，GARMA
过程是可逆的。

Beran(1995)提出另一种ARFIMA模型的扩展形式，为

≯(￡)(1一三)。{(1-三)“‘一∥)=臼(三)‘ (2．1．8)

式中E为独立同分布的正态序列，m≥o为整数，是使{t}变换为平稳序列的最小

整数差分阶数，∥为{(1一三)⋯一}的均值，d∈(-o．5，0．5)为分数差分阶数。
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第二节ARFIMA—GARCH模型

由前面的章节可以看出：ARFIMA模型虽然全面刻画时间序列一阶上的长、

短程相关关系，但未能包含波动的异方差特性；GARCH类模型能够反映波动的

异方差特性，但在收益方程中，却大多将收益描述为预定变量的线性函数与残差

项的和，而对于收益序列本身波动的长、短记忆特性，却未能加以充分的反映。

ARFIMA—GARCH模型则全面反映收益序列的波动特性及异方差现象，从而弥补

了ARFIMA和GARCH类模型各自的不足。

1． ARFIMA—GARCH模型

首次介绍ARFIMA—GARCH模型的是Baillie和Chung(1996)，他们在研究

各国的通货膨胀率时使用了该模型。通过研究他们发现大多数国家的通货膨胀率

具有长记忆且均值回归性质的同时，搅动项具有条件异方差性。该模型一般具有

以下形式：

驴(￡)(1一上)4(M一∥)=O(L)et (2．2．1)

乓IQ。～D(O，印)

fl(L)西=∞+a(￡)茸

其中“是过程均值，且有

驴(￡)=1一破三一···～妒。Lp

目(￡)=I+0IL+⋯+见口

fl(L)=1一fl,L一_·_一屈F

a(L)=1+q￡+‘·‘+口，F

≯但)，口(工)，fl(t)，d(三)的所有根都在单位圆外。搅动项‘假定服从条件密度D，

可以是正态分布也可以是f分布。依赖于时间的方差项一遵循GARCH(r，s)过程。

2 ARF蹋纠一GARCH模型的性质

根据ARFIMA模型和GARCH模型的性质，我们不难推导出

ARFIMA(p，d，g)一GARCH(r，s)模型具有如下性质：

·14．



第二章长记忆时间序列的各类模型

1)若{儿)是满足ARFIMA—GARCH过程的序列，则其平稳的必要条件是

庐(三)和o(t)的根均在单位圆外，且

∑呸+∑岛<1
i=l 』=l

2)若{乃}满足上述条件1，且d<必，则{H}为二阶平稳过程，且具有如下
移动平均表达式：

舅一芦=≯(￡)‘1毋(三)(1一三)一4t

3)若{弘}满足上述条件1，且d>一％，则{M}是可逆的，且具有如下自回
归表达式：

口(三)-1≯(三)(1一三)。(M一卢)=岛

第三节长记忆ARCH模型

在对波动性的建模研究中，Engle于1982年开创性地提出了自回归条件异方

差(autoregressive conditional heteroscedasticity)模型，简称ARCH模型。在此之

后地二十多年里ARCH模型地各种变化形式及各方面的应用成果不断涌现，并成

为现在经济计量学飞速发展的一个重要领域。纵观ARCH模型的发展，经历了两

次突破，一次是GARCH模型的提出，一次便是长记忆在经济学上研究的突破。

不少学者发现在研究金融资产收益时收益的平方或绝对值的自相关系数呈现出明

显的长记忆性，这引发了ARCH模型与长记忆性相结合的研究热潮。分整研究的

结果被证明更有效地刻画了一些长记忆性经济和金融现象，与ARCH模型相结合

所产生地一系列长记忆ARCH模型的研究从1996年至今方兴未艾。目前见诸文

献的长记忆ARCH模型主要有2个：分整GARCH ffractional integrated GARCH，

FtGARCH)、分整指数GARCH(fractional integrated exponential GARCH，

FIEGARCH)。

1．分整GARCH模型

首先考虑普通的GARCH过程，设有序列{‘{，
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6f—atZt

其中E一．(弓)=0，蹦q一。(‘)=1，q在r一1时的信息集下为正的时变可测函数。

E—t⑩7NEAR,一，⑩为同一信息集下的条件期望和条件方差。因而由定义可知{‘)过

程是一零均值，无序列相关，但条件方差0-．2随时间变化的序列。

一般的洲RcH模型中，条件方差酽为滞后的彳和一的线性函数，可表示如

下：

西=国+口(三)E?+卢(上)舌 (2．3．1)

其中L为滞后算子，口(￡)=口。L+％L2+⋯+czqLq，∥(三)=fltL+flzL2+⋯+∥。口。

fi-口∞)一∥(三)】和[1一声犯)】的根都在单位圆外。GARCH(p，g)可写成无穷阶的

ARCH过程：

砰=co[1-fl(1)]～+a(上)【l～卢(三)】。《

=∞[1一∥(1)】_】+z(￡)彭 (2．3．2)

平稳的GARCH(p，q)过程表明寄对条件方差砰的影响成指数率的衰减，因此

GARCH(p，g)又可以表示成序列彳的ARMA(m，p)过程：

[1-a(三)一∥(三)】g=国+【1一声(工)】vf (2．3．3)

其中搬；max{B刃，E=孑一砖零均值且序列不相关。因此“}可视为条件方差

的搅动项a当1一a(￡)一fl(L)包含一个单位根时G0月c日(p，q)过程的方差是一阶单

整的，可记为IGARCH(p，g)，模型可写成：

≯(工)(1一工)#=国+[1一p(三)】u (2．3．4)

其中fl～口(三)一∥(三)】(1一三)～。 GARCH(p，叮)过程的方差是分整的，我们就可以

拓展到FIGARCH(p，d，q)过程。

若平稳时间序列{‘)的残差平方项砰满足差分方程
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庐(三)(1一三)。寄=∞+[1一户(￡)】u (2．3．5)

其中￡是滞后算子，{vf}为白噪声序列，庐(￡)和卢∞)分别是p阶和g阶平稳算子：

≯(上)=1一西三一九r—t··一eL"

fl(L)=1一fl,L—p2￡一···一p，D

则称{‘)为分整广义自回归条件异方差(fractional integratedGARCH)模型，简

记为FIGARCH(p，d，q)。式(2．3．5)可进一步表示为：

[1-卢(￡)]酽=co+J1一fl(L)一庐(三)(1一三)1寄 (2．3．6)

从而

盯?=脚【1一fl(1)]-I+1一【1一∥(工)】‘1≯(￡)(1一工)4li

=∞[1一∥(1)]-l+A(三)i

其中^(三)=45+也r+⋯

当0<d<0．5时，彳是平稳的，均值为E(g)=E(西)=仃2，所以等式右边为

白噪声，#是一个，(d)过程，进一步地，若t的四阶矩存在，则该模型的0的理

论ACF为

n=CoⅣ(4，st2-。)

：—r(1-—q)!!生±垡!
F(q)r(≈+1一q)

；F(1-q)k2。一， (2．3．7)
I’(g)

这是一个以双曲速率衰减的过程，体现模型的长记忆特征。

当d=0时，式(2．3．7)成为

驴(工)g=co+[1-fl(t)]v，

为线性GARCH模型。当d=1时，成为

妒(上)(1一三)g=∞+【1一∥(工)]叶
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是IGARCH模型。

这里0≤d茎1的灵活性使得研究“长期相依性”成为可能。事实上，式(2．3．5)

与ARFIMA模型的定义式异曲同工，只不过式(2．3．5)研究的是方差，ARFIMA研

究的是期望。可以说，FIGARCH融合了一阶矩的分整过程与标准GARCH过程

的许多特点。随着滞后阶数的增大，参数d反映了其作用于远距离观测值之问的

效果以双曲率缓慢下降的长记忆性，而参数≯与卢体现的是它们作用于远距离观

测值之间的效果以负指数率迅速衰减的短记忆性。换言之，d可以用来描述时间

序列高阶滞后的相关结构，而破，⋯，砟与属，⋯，履可以用来描述低阶滞后的相关结

构。

2．分整指数GARCH模型(FIEGARCH模型)。

Nelson(1991)提出了指数GARCH(exponential GARCH，EGARCH)模

型，其条件方差函数为

111砰=口+∑展g(弓一t)+主吩lIl仃三』 (2．3．8)
k=l 卢l

且

Et2ept

g(q)=口B+，[1弓I—EIeI]
式中{吩)闰，一，，和{屈)。，，。是非随机的实数标量序列，g@满足E—l【g(q)】_0。可
以看出，当0<0时，在波动大小相同的情况下，未来条件方差在负波动下的增幅

大于正波动下的增幅，同理当0>0时情况正好相反。因此模型体现了不对称性，

便于描述金融价格的波动。

Nelson提出EGARCH模型之后，并将其扩展到长记忆情况，提出分整指数

GARCH模型(fractional integrated exponential GARCH，FIEGARCH)模型。

FIEGARCH模型的条件方差函数表示为

In霄=∞+妒(工)1(1一三)一。[1+妒(上)]g(弓一。) (2．3．9)

其中d是一个可以取分数的参数，≯(z)=0的所有根都在单位圆外，当d=0时，
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FIEGARCH(p，d，q)模型就是EGARCH模型。

与ARFIMA模型类似，当一0．5≤d≤0．5时，FIEGARCH是二阶平稳且可逆的。

而且h矿在d<0．5时是严格平稳且时间遍历的。

尽管FIGARCH和FIEGARCH有很好的应用前景，但也并非无懈可击。就

FIGARCH而言，由于{t}不是二阶平稳的，所以自协方差函数无法定义。对

FIEGARCH而言，要得到参数估计量的渐近值是极为困难的，即使d=0。这些问

题使FIGARCH、FIEGARCH模型的应用带来了不少困难。

另外，柯珂和张世英(2003)将长记忆扩展到现有的ARCH模型族，并用分

整增广GARCH—M模型加以概括，它包容了几乎所有的ARCH模型。该模型有

助于解决各种ARCH模型在模型设定检验、长记忆性诊断和参数估计等方面的一

些障碍。Breidt，Crato和Lima(1994)把ARFIMA过程纳入到基本SV模型中，

提出了一类长记忆随机波动模型，在此不作过多介绍。
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第三章时间序列的长记忆性检验和模型估计

第一节时间序列长记忆存在性检验

1．R／S检验法

传统的比较有代表性的是Hurst提出的尺／s分析方法。它是一种非参数分析

方法，对序列的分布具有较强的耐抗性，Mandelbrot等证明了R／S分析方法相比

其他方法如自相关分析、方差比和谱分析更有优势。R／S分析方法的具体过程如

下：

(1)将时间长度Ⅳ划分为A段，时间长度为M的子区间，即爿+n=N。设每

个子区间为L，n=l，2，3，⋯，A。在每个子区间L中的每个元素记为M∥

k=l，2，3，⋯，”。L中的元素的均值定义为：

乞=(1／n)+∑坼，。
k=l

(2)生成累积离差时间序列

五。。=∑(Ⅳl厂巳)

(3)生成极差序列

Rt,2 max(Xk．。)一min(Xk。)

(4)计算每个子区间L的标准差：

(5)计算重标极差：

屯=((1／弹)+∑(M厂吃2))。5。

A

(R／s)。=0／A)4∑(心慨)

这样就得到一个R／s估计值。

(6)增加n继续这一过程以得到多个R／S估计值，最后在n的整个值域上做
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log(n)对log((R／S)。)的回归，

lo甙(R／S)。)=lo甙c)+日+log(n) (3，1．1)

则斜率H为Hurst指数的估计值。当H≤0．5时，时问序列为短记忆，而Ⅳ>0．5

时，时间序列为长记忆。Hurst指数日和d值有如下的确定关系(Taqqu，M．s．，V

Teverovsky,W：willinger,1995、：

因此可以通过对Hurst指数日的估计来确定d值。

2．修正R／S检验法

R／S统计量也存在一些不足，当序列存在短记忆和异方差时R／S统计量

不具有稳健性。Lo(1991)对R／S统计量进行了改进，使得我们在使用R／S统

计量时不必顾及到序列存在的短记忆性。这就是修正的R／S统计量。具体形

式如下：

g=器 (3．1．2)

其中

《。，=i1荟n c_一瓦，2+詈凳叶c∞[，妻。e‘一i，c薯一，一瓦，]．
=盯，+2∑wj(q)Ys

一(g)=1一古q 1，g<H
。

+

箧和乃是{‘，t=l，2,---,T}的样本方差和样本协方差。Lo(1991)对譬的取值进行

了详细的讨论。

3．得分检验法(SCOFe test)

与以上．R／s与修正R／S检验法相比，得分检验法(scoFe test)因处理方法不

同在实际使用中相对比较容易。该方法分别由Robinson(1991)和Tanaka(1999)

提出，具体检验过程如下：

假定
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(1一上)“。儿=E

其中‘口f．i．d．(O，盯2)，检验时原假设风：臼=0，则对数似然函数如下

即价一知2们一萨1驴T叫d+OYtl2 (313)

得分检验统计量如下：

其中

r

∑xt_txt
xt=(1--L)d yt，Pk=丛卜

∑#
t=l

丁呈昙展
★=I M

可见，该统计量只不过是序列相关系数的加权求和，因此计算起来比较简单，同

时Tanaka(1999)给出该统计量服从如下的正态分布：

万1品斗川。，争 (314)

得分检验法的优势主要在于计算简单，同时它还可以用于非平稳序列的检验

(0．5≤d<1时)。我们可以通过取不同的d值计算出一组检验统计量，根据统计

量的显著程度得到d的取值区间。但得分检验法也有其不足之处，它并没有考虑

时间序列可能存在的短记忆性，而短记忆性的存在容易使长记忆性的检验出现较

大的偏差。

第二节ARFIMA(p，d，g)模型的估计

1．Hosking迭代法

Hosking迭代法通过将序列的长、短记忆性先后分别滤去而得到

ARFh'vIA(p，d，q)模型，其中用R／S分析得到d值。Brock，Dechert和

Sheinkman(1987)认为，1阶自回归AR(1)已经消除了较大的短期线性影响，用

I“∑H，∑m。一扩删警
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AR(1)估计后的残差可以较好地初步估计日值。因此第一次迭代时我们一般用

AR(1)过程来过滤序列的短记忆性。Hosking(1981)对确认和估计一个

ARFIMA(p，d，g)模型给出了下列程序

1)在ARFIMA(O，d，o)模型，△dtf=a。时估计d。

2)定义“．=A4Xt。

3)对时间序列{“0建立ARMA模型庐(￡)(坼)=O(L)a。。

4)定义¨=曰(三)。1+妒∞)t

5)在AgFIMA(O，d，o)模型，A4r=a，时估计d。

6)重复上述步骤直至参数d，咖和O收敛。

Hosking特别建议在第一步和第五步使用尺／J分析来考察d，并使用等式

Ⅳ=d+0．5。

Hosking迭代法的优点在于该方法简便易行，但是也有如下不足：

1)用AR(1)过程来过滤序列的短记忆性显得比较主观；

2)迭代次数有时会非常大，不便于手工处理：

3)参数d，≯和0如何才算收敛并没有明确的I临界值，但是一般情况下迭代

结果会趋于稳定。

2．极大似然估计(MLE)

张世英等(2004)给出了ARFIMA(p，d，g)建模的基本步骤，模型的估计采用

了极大似然法。

1)数据的预处理。清除原始序列中的趋势和波动影响。

2)滤除短记忆因素。通过建立辅助AR模型来滤除短记忆因素，突出长记忆

因素。

3)分析时间序列中长记忆因素，实现分数阶差分。这一步骤通过对d进行

初步估计来实现。通过分数差分得到序列{‘)：
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‘=(1一三)4(”一∥)

序列{‘}为零均值一兄地4(p，g)序列。

4)对ARFIMA(p，d，g)模型进行P，g定阶。这是常规的ARMA(p，g)模型的

定阶问题。

5)ARFIMA(p，d，g)模型的建立。利用极大似然估计方法对ARFIMA(p，d，g)

模型的p+q+1个参数进行估计。ARFIMA(p，d，g)过程在正态分布下的似

然函数如下：

三(以庐以盯2)=一(％)log(2石)一(％)l090．2+(必)喜钐 (3．21)

其中

‘=口(三)叫≯(￡)(1一三)4‘

3．条件平方和最小估计(CSS)

条件平方和最小估计就是将下列统计量最小化：

删，tb,O,cr2)_(珈和2)+(／2，1善T％ (32_2)

其中

‘=口(￡)’1≯(工)(1一三)4(只一u)

可以看出，条件平方和最小估计(css)和极大似然估计非常相似，不同的是前

者无需考虑序列残差的分布情况而后者假定其服从某一分布。可以证明，如果假

定初始观察值％，卫，，卫：，⋯固定，条件平方和函数的最小化将渐进等价于

MI卫。

第三节ARFIMA—GARCH模型的估计

1．极大似然法

相对于ARFIMA模型的估计，ARFIMA—GARCH模型的估计更为复杂，因为

模型中考虑了条件异方差过程。Geweke和Porter-Hudak(1983)首先提出半参数
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方法估计d值，但是该估计量在小样本情况下存在不少缺陷。Sowell(1992)进

而提出了搅动项服从正态分布下用最大似然法来估计ARFIMA(p，d，q)过程。在时

域情况下该过程的似然函数对数值如下

三(∥，d，声，0，盯2)=一(％)1。g(2石)一(必)l。g}∑J一(％)(y一∥)’∑一1(y—F)
(3．3．1)

其中Y是Y。的T维向量，∑是TxT维的方差矩阵。

2．条件平方和最小法

以上极大似然法计算繁琐，每次似然值的迭代都要将方差阵求逆，因此Baillie

和Chung在估计更为复杂的ARFIMA—GARCH模型时使用了条件平方和(CSS)

估计量，将下列统计量最小化

跏姒"以哪川=(％)10耐)+(％)喜％ (3．3．2)

其中

t=口(三)-1妒(三)(1一三)。(M一∥一b'x1。一6cr,)

彰=卢(工)‘1[国+口(三)豸+，’％●

当b=万=，，=0，条件密度D是自由度为y的t分布时，CSS估计量将下列对数似

然值最大化

坳，州胍加∥M[1。grr％}-logr(v／2)一(％)lo咖_2)]

一(％)喜{l。g(矸)+一+1)[1。鲋+#町2Ⅳ一2广])(3‘33)
3．改进Hosking迭代法

尽管用极大似然法和条件平方和最小法估计模型会有较好的统计性质，但是

由于模型过于复杂，在实际应用中这两种估计方法经常会估计不出结果。让我们

再看看前面的Hosking迭代法，尽管该方法有一定的缺陷，但此时我们不难看出

它相对于极大似然法和条件平方和最小法更容易实现。考虑到过程中的条件异方

差现象，我们需要对Hosking迭代法进行一些改进。



中国短期市场利率时同序列长记忆性实证研究

EdgarE．Peters(1994)假定序列中的短记忆过程有自回归(AR)、移动平均

(MA)、自回归移动平均(ARMA)、自回归条件异方差(ARCH)等过程。他考

察了一随机过程包含了短记忆过程时R／S的分析结果。

表3．3．1 随机过程的R／S分析

H=原始序列 显著性 H=AR(1)残差 显著性 E(H) T n 实验

AR(1) 0．669 6．59 0．574 ．0．1l 0．576 5000 250 300

MA(1) 0．615 2．76 0．541 ．2．49 0．576 5000 250 300

ARMA(1．1) 0．669 6．59 0．568 _o．51 0．576 5000 250 300

ARCH O．618 0．38 0．618 0．38 O．614 8000 50 1

GARCH 0．633 1．67 0．635 1．85 O．614 8000 50 l

(来源：Edgar E．Peters著储海林殷勤译《分行市场分析一将混沌理论应用到投资与经济理论上》经济

科学出版社北京2002)

由上表可以看出序列中如果存在条件异方差过程，此时用原始序列估计得到的H

值和用AR(1)过滤后估计得到的H值几乎没有变化，所以用AR(1)过滤序列中的

短记忆因素会存在不足，因此我们还需要过滤掉序列中的条件异方差过程。我们

在实证分析中发现条件异方差过程的存在的确会使d值的估计有偏，而在滤除短

记忆因素时同时滤除一阶线性相关和二阶的条件异方差过程会使d值的估计更加

趋向于真实值。

因此我们在使用Hosking迭代法估计ARFIMA—GARCH模型时作如下的改

进：

1)首先用AR(1)一ARCH(1)滤除序列中的短记忆因素；

2)将得到的残差序列进行长记忆分析：

3)用第二步分析得到的d值将原始序列进行差分；

4)将差分得到的序列进行短记忆过程的估计(包括GARCH过程)：

5)用第四步得到的短记忆过程来过滤原始序列；

6)如第二步再次进行长记忆分析，如此反复迭代直至过程收敛。
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第四章短期市场利率时间序列长记忆性的实证分析

在研究短期利率动态模型时，一般都是用短期债务收益率代表瞬时即期利率。

如Gray(1996)，CKLS(1992)以及Hong，Li&Zhao(2004)使用美国1个月国债

利率，Stanton(1997)和Anderson＆Lund(1997)使用美国三个月国债利率，

Ait—Sahalia(1996)使用7天欧元利率，Das(2002)使用联邦基准利率。中国尚未

建立一个系统性的短期国债市场，没有相应的短期国债利率。国内一些研究使用

同业拆借利率(如谢赤和吴雄伟(2002))，另一些研究则使用从长期国债价格中用

样条函数方法估计出来的短期市场利率(如林海和郑振龙(2004))。在本文中，我

们使用上海证券交易所国债回购市场的7天和14天回购短期利率。7天和14天

短期回购国债相对于其他交易品种成交量更大，最具有代表性。与同业拆借市场

相比，回购市场参与机构的范围更加广泛，而且债券回购的风险又低于信用拆借。

从1999年起，国内回购市场的交易量已经超过了同业拆借市场，因此它更能反映

中国市场资金流动性的松紧。与使用样条函数估计出的短期利率相比，直接利用

回购市场利率数据可以避免估计过程中可能产生的误差。我们的数据来源：南方

证券超强版证券分析交易系统和CCER中国证券市场数据。

第一节我国短期市场利率时间序列的长记忆性检验

在用分整技术对利率时间序列的研究中，Backus和Zin(1993)与Pfarm，

Schotman和Tschefing(1996)都发现美国的短期利率存在长记忆性，从而提高了利

率期限结构模型的适用性。相似地，Tkacz(2001)利用Jensen(1999)的小波OLS估

计法估计了美国和加拿大一些利率的分整参数，发现大多数是均值回归的，分整

的阶数随着期限的接近而增加。Gil—Alana(2004)在研究美国月份市场利率时利用

Robinson(1994)的方法得到d=O．79。相对于国外同行的大量研究，国内似乎还没

有学者用分整技术对利率的长短记忆性进行过研究。我国的短期市场利率时间序

列是否也具有长记忆特征呢?不同种类的国债是否具有相同的动态规律?下面我

们就有代表性的7天期和14天期国债回购利率进行长记忆性检验的比较分析。
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1．数据处理和基本特征分析

我们采用2004年5月20日到2005年8月8日7天期和14天期国债回购利

率各300个样本数据进行分析。数据来源：南方证券超强版证券分析交易系统。

本节中程序计算由GAUSS软件执行。Eh于我国银行间债券市场采用单利率报价，

所以我们按照吴冲锋(2000)的公式
1

，(f，r)=-：i二h(1+RO，丁)(丁一f)) (4．1．1)
』一f

将数据转换成连续复利。其中T—t为7，360或14／360(上证交规定“一年的天数

为360)，r(t，丁)为连续复利，R(t，r)为对应的单利率。我们令{儿)表示7天期国

债回购短期利率序列，{Y：f)表示14天期国债回购短期利率序列。以下是两类利

率的序列图和相关系数图。

图4．1．1 {Y。0序列图 图4．1．2{Y：矗序列图
ca侧。口障m

图4．1．3{Y，0的自相关系数图 图4．1．4 {Y2，)的自相关系数图

由图4．1．3和图4．1．4的自相关系数图看到序列{y。0的自相关系数衰减比较迅速，

{Y2，l的自相关系数衰减相对比较缓慢，暗示我们{M0可能不存在长记忆性而

{Y：，)可能存在。同时对两类序列进行了单位根检验，结果都显示并不存在单位根

过程，这意味着d<1。
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2．两序列的长记忆性检验

对两类序列进行分数检验，结果如下

表4．1．1 W歹u{y。0和{y：。)的分数检验分析

z／d 0 01 0 2 0．3 0 4 0 5 0 6 0 7 0．8 0 9 1

y1} 17．52 13 02 9．11 5 95 3 47 l 53· 一0 00· ．1．25· -2 29-316—3 90

y2f 29 27 23 34 17 07 1l 31 6 64 318 0 72· 一1．05· 一2 35—3 36-415

(其中Z为检验统计量．服从标准正态分布，带“·”的数字表示在95％的置信度下统计显著)

检验表明{Y．0存在长记忆性·且有o．4<d<o．8，而{y：0也存在长记忆性，且有

O．5<d<0．8。

3．两序列长短记忆性的进一步确定

以上的得分检验法也有其不足之处，它并没有考虑时间序列可能存在的短记

忆性，而短记忆性的存在容易使长记忆性的检验出现较大的偏差。找们可以通过

对ARFIMA模型的估计来进一步确定序列的长短记忆性。我们在估计

ARFIMA(p，d，g)模型时使用了最大似然估计，似然函数如下：

三(d旗只仃2)=一(％)log(2zr)一(均logcrz+(必)蔷T钐
其中

‘=曰(三)_1妒(三)(1一上)。‘

本文中我们考虑了序列的AR(1)，MA(I)和APdⅥtAO，1)等短记忆因素。

TiNx寸序N{yx，)和{儿0分别根据下列方程进行模型估计：

方程(1)：(1一三)。魄一∥)=‘

方程(2)：(1一eL)0一三)。(月一∥)=‘

方程(3)：(1一上)4(儿一∥)=(1一oL)e,

方程(4)：(1一声三)(1一三)。(H一，f)=(1一OL)e,
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其中，序列{儿}的均值∥由样本均值互代替，我们使用二次丘陵攀升法(Quadratic

Hill．ClimbingAlgorithm)进行模型的优化估计。估计结果如下：

表4．1．2： 序列{咒，)和{Y：0的模型估计

Hf Yzf

d 0．60051 (10．347) d 0．63513 (12．728)
方程(1)

似然值一210．45 似然值=7．624

d ．0．17219 (．1-3061) d 0．61687 (6．3848)

方程(2) 西 0．83301 (8．8398) ≯0．025505 (0．21899)

似然值一204．96 似然值=7．6485

d 0．48710 (6．0099) d 0．62328 (7．6480)

方程(3) 0．0．13564 (．1．7643) 0 —0．016656 (一0．18109)

似然值一209．08 似然值--7．6403

d 0．10244 (0．58835) d 0．40619 (2．4494)

庐0．68072 (4．9989) ≯ O．65472 (4．0368)
方程(4)

0 0．14477 (1．5154) 0 0．40296 (3．1883)

似然值一204．01 似然值=8．9402

(其中d为分整阶数，≯为一阶自回归系数，0为移动平均系数，()中为参数回归的t统计量)

4．分析结论

从表4．1．2中我们得到如下的结论：

1)．如果不考虑序列{Y。f}和{Y2，}的短记忆性，即用方程(1)进行模型估计，

则两序列都表现出长记忆性。对方程(1)估计得到的两个d值都落在得分检验法

得到的取值区间里，这也间接证明了估计方程(1)的最大似然法和得分检验法中

使用的最大似然法具有一致的结果。

2)．如果考虑序列{Y．，}和{Y。，)的短记忆性，即用方程(2)、(3)、(4)进行
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模型估计，此时我们分别考虑了序列{Y．，)和{乃0的一阶自回归过程(AR(1))，

一阶移动平均过程(MA(1))和一阶自回归移动平均过程(ARMA(1，1))。

对比四个方程估计得到的似然值，我们发现方程(4)的估计结果最优。此时，在

对{Mf}的估计中，d值和p值的t统计量不显著，而妒值显著不为0，说明序列

{Y。f}的长记忆性不复存在，而更多的是受短记忆的影响；可见在序列{M0中短记

忆性的存在使得分检验法产生了较大的偏误，从而使检验结果失真。在对{乃，}的

估计中，d值、妒值和0值都显著不为0，说明序列{Y：。}是受长记忆和短记忆的

综合影响。其中d值比方程(1)中估计得到的小，这是因为短记忆因素的存在使

d值的估计更加接近于其真实值，同对{y。，}的估计一样，得分检验法由于未考虑

短记忆因素从而估计的结果也出现了一定的偏差。

5．两序列的脉冲响应函数分析

图4．1．5：{M，}的脉冲响应函数 图4．1．6：{Y，，)的脉冲响应函数

图4，1．5和图4．1．6给出了序列{舅，}拳1{Y2，}各自的脉冲响应函数c该函数用于

衡量每个内生变量对它自己及所以其他内生变量的当前和未来取值的影响。从上

面两图中我们看到{y¨}对自身未来值的影响衰减较为迅速，在15期之后就接近

于0，而{y：f)对自身未来值的影响衰减要更加缓慢，在30期之后接近于0，这进

一步表明序列{Y。f)和{儿，)在长短记忆性上的不同。
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第二节利率长记忆模型的建立和估计

大量的实证研究都说明多数金融时间序列都呈现出尖峰胖尾的特征。而这种

特征既可以由ARCH类模型描述的条件异方差性引起，也可以由称着Pareto—levy

的长记忆过程引起(Peters，1994)，两者表现出的区别在于对市场信息反应方式的

不同。短记忆过程说明信息的反应方式只是短期内的，有时又是偶尔以成堆的方

式出现。而长记忆过程说明信息反应的方式是平滑连续式的，投资者以累计的方

式对所有以前的信息做出反应。因此研究利率是否具有长记忆特征为我们更深入

地认识利率变化的动态规律和资本市场的特征无疑具有重要意义。

对于我国的市场利率以及别的金融时间序列而言，尖峰胖尾的特征同样普遍

存在，但目前主要是用ARCH类模型来拟合。然而，我国的市场利率时间序列是
否也具有长记忆特征呢?如何建立能够同时捕捉长短记忆等特性的动态模型?下

面我们通过一个ARFIMA—Gf4胄cH模型来同时捕捉利率的长短记忆特性。

1．数据处理和基本特征分析

由第二节的分析我们得到上海证券交易所国债回购市场的14天期回购短期

利率同时存在长短记忆性，因而我们选择这一品种来进行实证分析和动态模型的

建立。我们采用1999年1月19日到2003年4月29日共1000个样本数据进行分

析。数据来源：CCER中国证券市场数据库。模型估计由SAS软件完成。同样的，

我们按照吴冲锋(2000)的公式将单期利率转换成连续复利进行分析。

口me series wl柏out trend and Jn据ce。i

图4．2．1 原始利率序列图" 图4．2．2剔除趋势的利率图‘
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在原始利率序列(图4．2．1)中，我们发现利率随时l司推移有略微F降的趋

势，因此我们先将{"}对时间f进行回归，从而剔除序列的趋势，得到新序列为

{‘}：

Yt=3．6209—0．001576t+工

(79．20) (一19．91)

括号中为t统计量值。图4．2．2是{‘}的序列图。图4．2．3是{t)的描述统计指标

和直方图，从图中我们可以看到序列的非常明显的尖峰胖尾特征。我们对{一)进

行了单位根检验，结果如表4．2l所示，序列{‘}并不存在单位根，这意味着d<1。

我们计算了序列{‘)的自相关函数值和检验了序列是否为白噪声的Q统计量，

发现序列{^)有较长期的滞后关系，在滞后30期时，ACF值为0．046，Q统计量

为1895．7，显著不为0。图4．2．4为序列{Xt)的自相关函数图，从图中可以看出自

相关函数下降得非常缓慢，这表示序列可能是具有长记忆性。此外，图4．2．5是序

列的谱密度估计图，我们看到在低频处的值较大，这也暗示序列可能存在长记忆

性。

2．序列的ARFIMA—GARCH模型估计

1)首先用AR(1)过程剔除序列{‘}中的短记忆影响，残差记为{Ⅵ}。考虑到n

的取值对日估计的影响，我们令10≤n≤100(Peters，1994)，得如下结果：

log(R／51=一1．33435+1．41735log(n)

(一21．52) (89．00)

括号内为t统计量的值。于是H=1．417351，根据H=d+O．5得到d=O．917351。利

用d=o．917351对序列{‘}进行d阶差分后得到序列{“，}。

以下是序列{wf)的R／s分析图和分数差分序列图h)：
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刷s唧酷自on 柏删∞刮d”吖∞∞(d。09173s)

图4．2．6{wf}的R／s分析图 图4．2．7分数差分序列图沁)

我们对{坼}进行条件异方差效应的检验，结果如表4．2．2所示a

表4．2．2 序列“}的条件异方差检验

0 and LM Tests for ARCH Disturbances

Order Q pr>Q LM Pr>LM

1 145．9494 (．0001 145．5191 (．0001

2 152．7180 <．0001 150．2253 (．0001

3 154．7853 <．0001 152．1142 <．0001

4 157．1127 <．0001 152．5413 <．0001

5 158．5679 <。0001 152．6739 <．0001

6 158．9552 (．0001 152．6739 <．0001

7 159．3000 <．0001 152．7914 (．0001

8 162．2866 <．0001 154．8048 <．0001

9 162．4688 <．0001 155，6876 <．0001

10 162．8255 <．0001 156．3803 (．0001

11 162．9552 (．0001 157．4694 <．0001

12 163．2357 <．0001 157．4763 <．0001

表中Q和uⅥ统计量的P值都接近于零，可见，序列“}存在明显的条件异方差效

应，因此，我们利用GARCH过程来过滤掉序列中条件异方差的影响。下面我们用

上一章中提出的改进Hosking迭代估计方法进行ARFIMA-GARCH模型的估计：
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1)对应于HosHng方法的第一步，先对{‘)利用AR(1)一GARCH(1，o)进行过

滤，残差记为{W}1))，对{嘭1))进行R，s分析。类似于前面的回归方程得
H=1．04869，根据H=d+0．5得初始的d=O，54869。

log(Ris)=一O．40953+1．04869log(n)

(一10．87) (108．40)

下面是用AR(1)一GARCH(1，o)过程对序列{t}回归的结果：

表4．2．3 AR(I)一GARCH(I，o)过程分析结果

以下是序列{叫1’)的R／s分析图和分数差分图：

fIa删onal difference fd；o,54．8e9)

图4．2．8{q1)}的R／s分析图 图4．2．9分数差分序列图{群1)}

2)利用上面得出的d值对序列{一)进行d阶差分，得到序列{“∥)。对{“∥)

建立ARMA(p，q)一GARCH(m，S)模型。我们用最大似然法进行参数估计。由于传

统的Box．Jenking方法在ARMA模型的定阶上存在不足，我们使用MINIC，ESACFf口
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SCAN方法对A胧A(p，q)部分进行定阶。由这些方法给出的可供选择的ARMA部分
见表4．2．4第一列。在此基础上，我们再考虑GARCH部分的选择。我们给出了

GARCH(m，J)中阶数最常见的3个模型(33第一行后三格)。我们把ARMA部分和

GARCH部分的各种可能组合和不考虑GARCH过程的AIC都算出来了。从表4．2．4，

我们发现所有的ARMA部分结合GARCH后，它们的AIC值比不考虑GARCH过程

得到的显著降低，这说明GARCH过程对序列有很好的解释能力，同时，结合过程

GARCH(1，1)后AIC值最小。因此，利用AIC准则，我们认为GARCH(1，1)是最优的。

表4．2．4 ARMA—EGARCH模型的选择

NOGARCH GARCH(1，0) GARCH(2，0) GARCH(1，1)

ARMA(0，O) 1598．38 1315．50 1269．31 1181．69

(4,0) 1585．86 128l|37 1169．28 1132．91

(O，4) 1598．38 1290．53 1174，95 1139．03

(3，3) 1596．81 1282．84 1173．29 1137．92

(1，4) 1597．83 1289．28 1175．19 1139．49

(2，4) 1595．88 1277．10 1174．58 1138．51

现在将GARCH(1，1)与所有可能的ARMA组合在剔除掉不显著的回归系数后，

重新计算AIC并得到表4．2．5，从中我们得到AnMA(3，1)一GARCH(1，1)最优。

表4．2．5 ARFI．A—GARCI-I(1，1)模型的选择

ARm—GARC}I(1．1) (O．0) (4．O) (0，4) (3。1) (1．3) (2。4)

AIC 118l_69 1133 99 1140 36 1132 59 1135 64 1138．89

3)用ARMA(3，1)一GARCtI(I，1)对{‘}进行短记忆影响的过滤，得到新的序列

{州2)}。利用{可2)}再此估计d值。还是用只／s分析法，得到日=o．97599，
d=0．47599。

．37．
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lo甙R／s)=-0．04201+O．97599log(n)

(一1．08) (97．38)

4)用d=o．47599对序列{t)进行d阶差分，得到新序列{“：2’}，对{“；2)}再次

用模型ARMA—GARCH(1，1)进行拟合并算出AIC值(表4，2．6)。我们发现

ARMA(5，4)一GARCH(1，1)最优。

表4．2．6 ARNA—GARCH(1，1)模型的选择(二)

ARMA—GARCH(1，1) (0．0) (1．1) (4，0 (O．4) (1．3) (3，4) (4。4) (5．4)

AIC 1212．0l 1142 99 1133 89 1140 59 1137 98 1131 62 1126 47 1124 18

5)用AmzA(5，4)一GARCH(I，1)对(‘}进行短记忆影响的过滤，得到新的序列

{q”)。利用{w}”)再此估计d值。还是用R／S分析法，得到H=o．98236，
d=O．48236。

。

log(R／S1=一O．01072+0．98236 log(n)

(．0．26) (93．84)

6)用d=o．48236对序列{‘)进行d阶差分，得到新序列{“P}，对{“：3))再次

用模型ARMA—GARCH(1，1)进行拟合并算出灿C值(表4．2．7)。我们发现还是

ARMA(5，4)一GARCH(1，1)最优。因此可以认为此时ARFIMA(p，d，q)一

GARCH(m，S)模型的各参数的估计值已收敛，即最接近于参数真值。各参数的估

计值的具体结果列在表4．2．8中。从表4．2．8我们看到各个参数估计值都是非常显著

的。

表4．2．7 ARMA—GARCH(1，1)模型的选择(三)

^Rn—GARCH(I，1) (0。0) (1J1) (4．0) (0．4) (I．3) (3．4) (q．4) (5．4)

AIC 12。8 89 1142 92 儿33 80 1140 5l 1137 98 1131 62 1126 36 1124 13
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表4．2．8 ARMA—EGARCH(1，2)模型的参数估计值

Approx

Variabl Estimat Standar t Pr>

e e d Error Value I t I

Lagl(u) O．3406 0．0682 4．99 <．0001

La92(U) 0．1817 0．0494 3．68 0．0002

La94(I／) —0．3026 0．0442 —6．84 <．0001

La95(u) 0．1565 0．0329 4．76 <．0001

ar(1) 0．2119 0．0689 3．07 0．0021

ar(3) —0．1441 0．0371 —3．88 0．0001

ar(4) —0．3078 0．0582 —5．29 <．0001

ARCH0 0．0160 0．000937 17．05 <．0001

ARCHl O．5481 0．0469 11．68 (．O001

GARCHl 0．5987 0．0206 29．05 <．0001

至此，我们对序列{‘}建立了以下动态模型，它把利率时间序列的多个特征很

好地刻画了出来：

(1+0．3406L+0．1817L2—0．3026L4+O．1565L')(1一L)o 48236‘

=(1-0．2119L+O．144lr+O．3078L4)a，

a，2 o-,U

(1—0．5987L)一=o．0160+(1+0，548IL)a；

．39．
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第五章全文总结

1．短期利率长记忆性实证研究的现实意义

利率是金融市场最重要的价格变量之一。特别是短期利率，由于它直接影响着

各种固定收益证券及其衍生产品的定价，同时也被视为主要的参考利率，因此对于

利率风险管理、资产定价、收益率曲线分析也相当重要。另外，短期利率在货币政

策传导中也处于主导地位。Ouguay(1994)将货币政策传导机制描述为货币政策当

局通过影响短期利率和汇率的行为，从而最终影响到总需求和通货膨胀率。我国的

金融市场并不发达，利率尚没有完全市场化，目前对短期市场利率的研究大多用

短期国债回购利率来代替。随着市场规模的扩大，交易活跃程度的提高，投资者的

理性，交易所交易的国债市场隐含的利率期限结构将很大程度上代表当前的市场

利率。为了更好地揭示市场利率的总体水平和变化方向，为投资者从事国债投资

和政府有关部fTN强国债管理提供可参考的依据，需要我们在前人研究的基础上

对我国国债的利率行为做进一步的研究。

2，短期市场利率的长记忆性实证分析结论

在利率时间序列的长记忆性检验中我们使用了简单易行的得分检验法，并使

用最大似然法估计了利率的分整模型，从而弥补了得分检验法没有考虑到短记忆

存在性的缺陷。通过对7天期和14天期短期国债回购利率的比较分析，我们认为这

两种国债虽然都是短期国债，但各自的变动规律有较大差异。7天期国债回购利率

主要是具有短记忆性，即序列间主要存在着短期相关性的影响，而14天期国债回

购利率同时具有长记忆性和短记忆性，即序列间同时存在着长期相关性和短期相

关性的影响。

在以上分析结论的基础上，我们利用R／S分析技术和改进的Hosking迭代法

对14天期短期国债回购利率建立了ARF[MA—GARCH模型，通过该模型我们得

出了如下结论：

1)14天期短期国债回购利率存在着较强的长记忆性，并且分整阶数

d=O．48236。这表明在较长的时间跨度内当前利率对后期利率都具有显著

的影响。



第五章全文总结

2)从实证分析过程和结果可以看到，序列中的GARCH(1，1)效应对d值的估计

存在显著的影响，也就是说，序列有明显的聚集波动性。更具体地，模型

中参数口+口=1．1468>1，这和很多其他国家的短期利率GARCH模型估计

结果一样，即口+口>1，另外，谢赤(2004)、洪永淼和林海(2004)在研

究中国短期利率时得到的结果一致。可见尽管GARCH模型对回购利率的

波动行为作了很好的描述，且Nelson(1991)认为序列仍然可能是严格平

稳的序列，但是我们还不能保证GARCH(1，1)尾平稳过程，所以GARCH参

数存在不稳定性，这需要我们做进一步的探讨。

3)14天期短期国债回购利率的动态特征由长短记忆性和条件异方差性共同构

成。因此，该品种利率的内部结构是一个既有线性关系，又有非线性关系

的复杂系统。

3．未来尚须迸一步研究的问题

长记忆时间序列作为时间序列研究中的一个分支，国外学者对其研究已有较

长的时间，而国内学者在此领域的研究则颇有不足。随着各种非线性分析方法越

来越得到人们的重视，长记忆时间序列的研究必将取得越来越多的科研成果。综

观全文，本篇在短期市场利率时间序列长记忆性的研究中仍存在着诸多的不足，

总的看来在今后的研究中仍有不少需要改进和提高的地方。

1) 时间序列的长记忆性从本质和上说是序列分数维的体现，可以说我国

短期市场利率具有了分形市场的特征，但如何更加深入地理解此类市

场行为仍需要进一步的研究。

2) 在长记忆检验和长记忆模型的估计中，各种检验方法和估计方法各有

什么样的使用条件及优势，各方法在检验和估计中是否具有比较一致

的结果，其结果是否具有较好的统计特性似乎还须进一步的探讨。

3) 在实证分析的样本选取上，不同时间段的样本和样本量大小的选取是

否对实证分析结论产生影响，将产生怎样的影响尚不得知。

4) 本文采用短期国债回购利率代表中国短期市场利率进行研究，而不同

的利率品种在长记忆性上的表现各有不同，怎样更好地判定短期市场

利率的长记忆性仍须进一步的思考。
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附录：分析程序

Gauss程序分析
／★+得分检验法(score test)。+，

dd=O．5； @under the null ofd--dd@

／}’these are the toeffcients ofbinonfial expansion++／

／幸+you can expand more than 14 coefficients+叫

al=dd；

a2=a14(1-dd)／2；a3=a2+(2-dd)／3；a4=a3+(3-dd)／4；a5=a4+(4-dd)／5；a6=a5+(5-dd)／6；

a7=a6’(6-dd)／7；a8=a7+(7一dd邶；a9=a8+(8-dd)／9；alO=a9+(9一dd)／lO；all=a104(10-dd：}／11；
a12=all+(1l-dd)／12；a13=a12+02一dd)／13；a14=a13+03一rid)／14；

@transformed series．@

n=299；

fd=zeros(n·14，1)；

i=l；

do until i—rows(f∞+1；
fd[i，．]=x[i+14，．】一al’x[i+13，．】-a2*x[i+12，．】一a3+x[i+11，．】-a4+x[i+10，．】-a5*x[i+9，．】

a6+x[i+8，．】-a7+x[i+7，．]-a8’x[i+6，．】

·a94x[i+5，．]·alO+x[i+4，．】-all*x[i+3，．]一a12+x[i+2，．】-a13*x[i+l，．】?a14+x[i，．]；
i_i+1：

endo；

ns=rows(fd)；

／++Tanak's test}}+／

@pmc for covariance function@

proc vfl(m)；

retp(fd[m+l：IlS，，])；

endp；

proe vf2(m)；

retp(fd[1：ns-m，．])；

endp；

fv=-fd『fd：

rf----zeros(ns-1，1)；

m=l；

do until m=：=ns：

rtlm，．】2(1／m)4(vn(m)’vf2(m)／fv)；

m=n1+1：

endo；

stest=sqrt(6+ns／(pi^2))+sumc(rf)； @this is score test@

stest；
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／**ARFIMA(1，d，0)、ARFIMA(0，d，1)、ARFIMA(1，d，1)模型的估计++／
USe gpe2；

output file=outputlr014 reset；

load datar014[301，1]=GPE＼datar014．txt；

data=datar014[2：301，．】；

data=360／14+ln(1+data+14／360)；

data=data-meanc(data)+ones(rows(data)，1)；

call reset：

_nlopt=1；

method=5；

iter=100；

cony=1；

—婷(0．5，0，0，1}；
jacob2＆jcb；

_names2{”d”，”ar(1)”，”ma(1)”，”sigtlmr”)

call estimate(&est，data)；

end；

proc jcb(x，b)；

localj；

j=ones(rows(x)，1)；

j[1】=sqrt(1-b[2]^2)；

retpO)；

e11却；

proc est(x，b)；

local x0，xl,r,2，x3，x4，x5,x6,x7，x8，x9,xlO,x11,x12,x13，x14,x15，e，u，v'n；

x15--x[1：285，．]；x14=x[2：286，．】；x13=x[3：287，．]；x12=x[4：288，．]；x11=x[5：289，．]；x10=x[6：290，．】

x9=x[7：291，．]；x8=x[8：292，．]；x7=x[9：293，．]；x6=x[10：294，．]；x5=x[11：295，．】；x4=x[12：296，．]；

x3-一x[13：297，．】；x2=x[14：298，．】；xl=x[15：299，．]；x0-一x[16：300，．]；

e=x0-b[1]+xl-b[1]+(1·bill)／2+x2-b[1]+(1．b[1])4(2-b[1])／2／3+x3-b[1】+(1·bUD+(2_b[1])+(3-b[1】)／2／

3／44“

．b[1】+(1．b[1】)+(2．b[1】)+(3-b[11)+(4-b[1])／2／3／4／5+x5-b[1]+(1-b【l】)+(2-b[1])+(3．b[1])’(4_b【1])+(5·

b[1])／2／3／4／516+x6

-b[1]+(1_b[1】)+(2-b[1])+(3_b[1])+(4_b[1])+(5_b[1])+(6-b[1])／2／3／4／5／6／7+x7-b[1]+(1-b[1])+(2．b[1])+

(3-b[1])+(4-b[1])+(5_b[1】)+(6_b[1])+(7-b[1])／213／4／5／617／8+x8

’b[1]+(1-b[U)+(2_b[1】)+(3-b[1】)+(4-hil])+(5．b[1])+(6_b[1])+(7-b[1])+(8-b[1])／2／3／4／5／6／7／8／9+x9

．43
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一6ffj’(1．b[1】)4(2．b[1])’(3-b[I])+(4_b[1])+(5-b[1])+(6-b[1])+(7_b【1】)+(8-b[1])+(90b[1])／2／3／4／516／7／
8／9／lO*xlO

-b[1]+(1-b【1])+(2-b[1])+(3_b[1])4(4_b【1])+(5_b【1])+(6．b[1])+(7_b[1】)+(8_b[1])+(9．b[1])+(10-b[1])／2
／3／4／5／6／7／8／9／10／11+xll

-b[1]+(1-b【1])+(2_b[1]P(3-bill)+(4-b[1])4(5-b[1】)4(6-b[1】)+(7-b【1])+(8_b[1])+(9-b[11)+(10-b[1])+(

11-b[1])／213／4／516／718／9／10／11／12+x12

-b[1]+(1．b【l】)+(2-b[11)+(3-N1])4(4_b[1])+(5．b【1])+(6一bill)+(7-b[1])+(8_b【l】)+(9_b[1】)+(10_b【1])+(

1l-b[1])+(12-b[1])／2／3／4／516／718／9110／11112／13+x13

-b[1】+(1-b[1])+(2-b[1])+(3-b[1】)+(4．b[1])’(5-b[1])‘(6．b[1])+(7．b[I])4(8-b[1】)+(9-b【1】)+(10-b[1])+(

1l-b[1])+(12-b[11)’(13-b[1])／2／3／4／5／6／7／8／9／10／11112／13114’x14

-b[1]+(1_b[1】)+(2-bEl])‘(3-b【1])+(4-b[1])+(5-b[1】)+(6_b[1】)+(7_b[1])+(8．b[1])+(9-b[1】)4(10-b[1])+(

11-b[1])+(12-b[1])+(t3-b[1])+(14一b[1])／213141516／7／8／9／10／11／12113114115+x15；

u=e_b[2]+lagn(e，1)；

u[1】_sqrt(1．b[2]^2)+e[1]；

v=recserar(u，u[1】，b[3】)；

n=rows(v)；

retp(-O．5*n+(1n(2+pi)+ln(b[4】“2))一0．5+sumc((v．／b【4】)^2))

endp；

SAS程序分析
，★将离散时间序列转换成连续时间序列+，
data rate；

set sasuser．rater014；

y=360／14410武l+r0144(141360))；ln-；mn；
proc gplot data--rate；

symbol i=join v=dot c=blue h=O．25；

plot Y+t：

title’law time series’；

run；

data rate；

set rate；dr=dif(y)；k=-lag(y)；run；

，·序列y的一阶差分序列图·／
proe gplot data-rate；

symbol i=join v-：dot c=blue h=O 25

plot dr+I；

title’one difierence 1：

rHn；
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，膏序列Y的趋势分析t，
proe autoreg data-qate；

model y=t／method--ml；

output out---ratel r=x；mn；

proc gplot data--a'ateI；

symbol i--join v=dot c=blue h=0．25；

plot x’t：

title'time series without fiend and intecept'；

run；

data corr014；

set sasuser．corr014；rename AC_=ac；run；

，+序列x的相关系数图·，

proc gplot data=corr014；

symbol j=join v=dot c=blue h=0．25：

plot ac+n：

label ac一’相关系数’

Ⅱ=’滞后期j

title’correlogram'；

run；

data rate2；

set ratel(keep-．-x)；mn；
data ratel：

set mtel；

Iagxl2lagl(x)；lagx2。la92(x)；lagx3=la93(x)；lagx4=la94(x)；lagx5=la95(x)；mn：

，+序列x的ARMA模型定阶*，
proc arima data=x；

identify var=x esacfscan minic；run；

川字列x的ADF检验+，

pmc arima data--ratel；

identify vaFx stationarity=(ad仁(1，2，3，4，5，6，7，8))
rtm；

P对序列x进行ARMA．GARCH模型拟和+，
proc autoreg data=ratel；

model x。lagxl lagx2 lagx4 lagx5／nlag=(1 3 4)garch=(q=1，p=1)noint memod刊
output out-=rate2 r=residual；

mrl；

quit；

，+序列x的谱分析·，

proc spectra data=ratel out=bb coefp s adjmean whitetest；
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vatx；

weightsl 2 3 4 3 21

run；

quit；

，★序列x的谱密度图+，

pmc gplot data=bb；

symbol i=join ci=blue v--dot ev=blue h--0．25

plot s-01+freq；

label s 01=’谱密度’

freq=’频率’；

title’’density ofx’’；

run；

／*R／S分析+，
data rate2；

set rate2(keep-=residual)；run；
data rate2；

set rate2(firstobs26)；i--n_；run；
％macro ahua(a)；

％local n：

％do n=10％to f&a-5)／10；

data rate＆n：

set rote2；

d=int((i-1)／＆n)；

run；

pme means data--rate&n noprint；

class d；

var residual；

ou巾ut out=-b&n；

data c＆n：

setb&n：

珏旦Ⅺ，MEAN。j

data c＆i／：

set c&n(firstobs=2)；

rename residual--mresid；

data c＆n：

set c＆n：

do k=-I to＆n：
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mresidl-=rnresid；

Oiltput；

end；

run；

data c＆n：

set e&n(keep=d mresidl)；

l--n一；

ruil；

data c＆n：

set c＆n：

ffi>＆n+n吐(＆a／＆n)then delete；

rtm；

data rote&n；

set rate&n(keep=i residual)；
if i>＆n+int(&a／&n1 then delete；

run；

data ec&n；

merge c&n rate&n；j=_n_；by i；ran；

data cc&n；

set cc&n；nresid=residual-mresidl；run；

data cc&n；

set cc&n； jrO；

ifd=j thenj_j+1；
retain sresid O；

sresid=sresid+rtresid；run；

data cc&n；

set cc&n(keep=d i sresid)；run；

proc sort data=cc&n；

by d sresid；run；

data cc&n：

set cc&nj=一rlr；
ifj=d+&rl+1 then min&n=sresid：

ifj=(d+1)+&n then max&n=sresid；run

data minc&n；

set ec&n(keep=rain&n)；

ifmin&n ne．then output；
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data mine＆n：

set minc&n；i=_n_；run；

data maxc＆n：

set cc&n(keep--max&n)；

ifmax&n ne．then ontput；

data maxc&n；

set maxc&n；i=n_；run；

data disc&n；

merge maxc&n minc&n；by i；run；

data disc&n：

set disc&n；rresid=max&n-min&n；run；

datayc&n；

setb＆n：

if STAT=’STD’；

data yc&n；

set yc&n(firstobs=2)；rename residual2stdresid；

l=—．n_；

ifi>int(&a／&n)then delete；run；

data yc&n；

set yc&n(keep=i stdresid)；1"tin；

data yyc&n；

me唱e disc&n yc&n；by i；run；

data yyc＆n；

set yyc&n；qresid=rresid／stdresid；run；

proc means data=yyc&n noprim；

var qresid；output out2了yyc＆n；run；

datae&n；

set yyyc&n(keep--stat_qresid)；if_STAll 21MEAN’；run；

data e&n；set e&n(keep=qresid)；run；

％end；％mend；

％ahua(995)；

48．



附录：分析程序

data eee；

set elO elI e12 e13 e14 e15 e16 e17 e18 e19 e20 e21 e22 e23 e24 e25 e26 e27 e28 e29 e30

e31 e32 e33 e34 e35 e36 e37 e38 e39 e40 e41 e42 e43 e44 e45 e46 e47 e48 e49 e50

e51 e52 e53 e54 e55 e56 e57 e58 e59 e60 e61 e62 e63 e64 e65 e66 e67 e68 e69 e70

e71 e72 e73 e74 e75 e76 e77 e78 e79 e80 e8l e82 e83 e84 e85 e86 e87 e88 e89 e90

e91 e92 e93 e94 e95 e96 e97 e98 e99；

run；

data sasuser．hurstspll000；

set eee；j=_n_；i_-j+9；vresid=qresid++2：

lnvresid=lo甙vresid)；hm=log(i)；run；

proc reg data=sasuser．hurstspll000；

model lnvresid=lnn；run；

proc gplot data=sasuser．hurstspll000；

symbol两oin ci=blue v=dot cv=blue h=O．5；

plot lnwesid+Inn；

label lnvresid=’R√S’：

title”R／S regression”；

run；

，t序列x的d阶差分计算·，

datay；

delete；

％macro a(d，1)；

％doj=1％to＆l：
data a；

set rateI；

ifn<=&j then ou肇u0

proc sort data=a；

by descending n；

data b；

yl=l；

do滓1to＆j；

ifi=l thenyl=1；

ifi>l then

yl=yl+(i一2一&d)／(i一1)；

OUtput；

end；

run；

data c(keep=x yl n)；

merge a b：

n鼍i一；
mn；

data c；

set c；

y2；x+yl；
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y十y2；

ifn=&j then output；

run；

datay；

setYc；

％end；

run；

％rilend：

％a(d=O．48236，L=1000)

daIa x：

set y(keep--n y)；x鼍；
rurl；

，·序列x的d阶差分图·，

proc gptot data---x；

plot x+n：

symbol i=spline v=dot h=O．25 c=blue；

title”fractional difference(d_0．48236)”；

lain；
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