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摘摇 要:研究金融时序的长记忆性能够帮助人们更加准确地刻画金融市场的特征,而在现有研究中,有
关区间型金融时序长记忆性的研究很少。 因此,考虑了区间型金融时序蕴含的长记忆性特征及其基于现有

实值金融时序长记忆性建模的区间值时序预测模型,首先,将区间数表示成区间中心和区间半径的形式;然
后分别对中心和半径序列进行长记忆性检验,并对具有长记忆性的序列进行组合预测;最后,以上证综指和

深证综指的区间股指为实证对象进行验证。 实证结果表明:上证综指的区间股指具有明显的长记忆性,且

组合预测能够显著提高区间型金融时序的预测精度。
关键词:区间金融时序;长记忆性;Hurst 指数
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0摇 引摇 言

在金融市场日益复杂的趋势下,“有效市场假

说冶以及“随机游走理论冶正遭受着人们的质疑。 金

融时序是否具有长记忆性以及如何对具有长记忆

性的金融时序进行预测成为近些年的研究热点。
有关金融时间序列长记忆性的研究主要包括两方

面:一方面,检验金融时间序列是否具有长记忆的

特性;另一方面,构建能够刻画金融时序长记忆性

的预测模型。 在现有研究中,常用 Hurst 指数来衡

量一个金融时序是否具有长记忆特性,而计算 Hurst
指数的方法主要有 R / S 法、DFA 法、DMA 法、GHE
法等[1-4]。 同时,也可以通过假设检验的方法检验

长记忆性, 如修正的 R / S 法、 KPSS 法、 V / S 法

等[5-6]。 首次明确提出长记忆性的是水文学家

Hurst,他在对水文数据进行分析时发现其时间序列

中存在着长记忆的特性,并给出了检验时间序列长

记忆性的方法———重标极差分析法,即 R / S 分析

法[1]。 但 R / S 分析法也不是完全没有缺点。 1991
年 Lo 指出[5],当特定时间序列中包含短记忆性、存
在异质性、具有非平稳性时,R / S 分析的结果将会大

打折扣。 因此在 R / S 分析法的基础上,Lo 对经典的

R / S 分析法进行了修正,提出了修正的重标极差分

析法,即修正的 R / S 法 ( MRS 法)。 除此之外,
Peng[2]在做心跳和 DNA 研究时最先采用了去趋势

法(DFA)来检验时序的长记忆性。 Matteo[4] 采用广

义 Hurst 指数作为工具,研究了 4 个国家的股票市

场指数的标度特点,发现市场标度特性均偏离了

“随机游走假设冶下的情形,其偏离程度和市场发展

程度有明显的关系。 有关检验时间序列长记忆性

的方法还有很多,如 KPSS 检验法、拉格朗日乘子检

验法(LM)等,但这些方法各有各的优势,具体的表

现还需要在实证中进行进一步验证。 刻画长记忆
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性的模型可以分为长记忆均值模型和长记忆波动

率模型。 较为人所熟知的 ARMA 模型体系是一种

短记忆均值模型,当序列具有长记忆性时,这种模

型将不再适用,因此需要对现有的短记忆模型进行

改进。 首先,Granger 等[7]提出了分数维差分噪声模

型,即 FDN 模型。 FDN 模型可以很好地拟合时间序

列中的长记忆特性,但其仅考虑了时序中的长记忆

性忽 略 了 短 记 忆 性。 在 此 基 础 上, Granger 和

Joyeux[8] 提出了分整自回归移动平均模型, 即

ARFIMA(p,d,q)模型。 ARFIMA 模型用参数 p 和 q
来描述时间序列的短记忆性,用参数 d 来描述时间

序列的长记忆性。 ARFIMA 模型弥补了 FDN 模型

的不足,既刻画了时序中的长记忆性,又考虑了短

记忆性。 和 ARFIMA 模型类似,Baillie 等[9] 提出了

FIGARCH(p,d,q)模型,用来刻画波动率序列中的

长记忆特性。 FIGARCH 模型实际上就是关于扰动

项的 ARFIMA 模型,原理和收益率的长记忆性十分

类似,其中参数 d 反映了其作用于远距离观测值之

间的效果以及双曲率缓慢下降的长记忆性。
综合现有研究发现,有关金融时序长记忆性的

研究存在以下几方面问题:首先,研究对象多是收

益率序列或波动率序列等点值序列,极少有针对区

间型的金融时间序列而展开的研究,而区间型金融

时序在金融市场中广泛存在;其次,检验长记忆性

时使用方法过少,不足以刻画长记忆性特征,检验

结果不具有说服力;最后,预测模型多为单一模型,
不能很好地反映金融时序的长记忆特性,预测精度

不高,有必要对现有模型进行整合,发挥各个模型

的优势。 针对存在的问题,以国内上证综指和深证

综指的区间型股指序列为研究对象,首先把区间型

数据表示成区间中心和区间半径的形式,其中,区
间中心表示序列的期望水平,而区间半径表示序列

的波动水平;然后,分别使用 R / S 法、修正的 R / S
法、DFA 法、DMA 法和 GHE 法检验区间中心和区间

半径是否具有长记忆性,并对计算结果进行显著性

检验;之后,以具有长记忆性的金融时序为基础,针
对区间中心序列,分别建立 ARFIMA、GM-ARIMA、
GM-ARFIMA 3 种单项预测模型,针对区间半径序列,
分别建立 FIGARCH、GM-GARCH、GM-FIGARCH 3

种单项预测模型;最后,以 3 种单项预测结果为基

础,建立区间中心和区间半径的组合预测模型,并
根据 MSEP、MSEL、MSEI、MRIE 4 种评价指标对模

型的精度和有效性进行评价比较。 经过实例分析

对比,结果表明:相比较于单一的预测模型,组合预

测模型更能发挥各模型的优势,更好地刻画区间型

金融时序可能蕴含的长记忆特性。

1摇 基本概念

定义 1[10] 摇 令 a = [ a-,a+ ] = ( c; r),其中 { x

a-臆x臆a+,a-,a+沂R},则称 a 为一个区间数。 其

中 c=(a-+a+) / 2 为区间数的中心,r=(a+-a-) / 2 为

区间数的半径。 当 a- = a+时,区间数退化为普通的

实数。 若 a-逸0,则称 a 为非负区间数。 设 赘 为所

有非负区间数的集合,同时,a = [a-,a+],b = [ b-,

b+]沂赘 为任意两个非负区间数,姿逸0,则区间数的

运算法则如下:
a+b=[a-+b-,a++b+]

a-b=[a--b+,a+-b-]

姿a=[姿a-,姿a+]

设某一区间序列观测值{xt = [x-
t ,x+

t ],t = 1,2,
…,N}为金融时间序列观测值,则称此序列为区间

型金融时间序列。
定义 2[11] 摇 由于平稳且可逆的 ARMA 模型的

自相关函数 籽k 是有界的,即 籽 j 臆cm-k,0<m<1,对

于给定的一个离散时间序列{ yt,t = 1,2,…,N},其

滞后 j 阶自相关函数为 籽 j,那么如果 lim
n寅肄

移
n

j = -n
籽 j 是

非有限的,则序列{yt,t=1,2,…,N}具有长记忆性。
相较于时间序列的短记忆性,长记忆性又被称

之为分数单积过程。 当一个序列的自相关函数类

似于非平稳过程,而差分后的序列表现为过度差

分,则表明这个序列很可能具有长记忆性。 一般来

说,常用 Hurst 指数来判断一个序列是否具有长记

忆性。 当 Hurst 指数明显大于 0郾 5 时,说明序列具

有长记忆性,且 Hurst 指数越大,长记忆性越明显。
定义 3[1] 摇 将长度为 M 的时间序列{X i}划分

为 A 个长度为 N 的等长子区间,重标极差可以表示
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为 (R / S) N = 1
A移

A

a = 1
Ra / Sa ,其中,Ra 为子区间 a 内数

据的极差,Sa 为子区间 a 内数据的标准差。 对于不

同的区间划分 N,存在以下关系:
(R / S) N = kNH

其中:H 为 Hurst 指数,k 为常数。 则称上述方法为

重标极差分析法,即 R / S 分析法。
定义 4[8] 摇 若平稳时间序列{xt}满足分数阶差

分方程,即
椎(B)(1-B) d(xt-滋)= 专(B)着t

则称时序{ xt }服从分整自回归移动平均模型,即
ARFIMA(p,d,q)模型。 其中:B 为滞后算子,滋 为 xt

的均值,{着t}为白噪声序列, d <0郾 5,(1-B) d 为分

数差分算子,椎(B)和 专(B)根的模均在单位圆外。
ARFIMA(p,d,q)模型用 p+q 个参数来描述短记忆

特征,用 d 个参数来描述长记忆特征,综合考虑了长

短期记忆的特性。
相较于单一的预测模型,组合预测模型更能发

挥各个模型的优势,能够显著提高模型的预测精

度。 但传统的组合预测模型中,单项预测模型在每

个时刻的权系数是固定的,不能使组合预测模型的

精度达到最高。 为了克服单项预测模型在每个时

刻取固定权系数的缺陷,可在组合预测中引入诱导

有序加权几何平均算子。
定义 5[12] 摇 设<u1,a1>,<u2,a2>,…,<un,an>为

n 个二维数组,令
IOWGAW( < u1,a1 >, < u2,a2 >,…, < un,an >)=

仪
n

i = 1
awi
u-index( i)

则称函数 IOWGAW 是由 u1,u2,…,un 所产生的 n 维

诱导有序加权几何平均算子,简记为 IOWGA 算子,
称 ui 为 ai 的诱导值,其中 u-index( i)是 u1,u2,…,
un 中按从大到小的顺序排列的第 i 个大的数的下

标,W=(w1,w2,…,wn) T 是 IOWGA 的加权向量。
定义 6 摇 设偏好系数 琢,琢沂[0,1],有如下

模型:

min F(W) = 琢移
N

t = 1
移
m

i = 1
w iep-index( it) +

(1 - 琢)移
N

t = 1
移
m

i = 1
w ieq-index( it)

s. t.
移
m

i = 1
w i = 1

w i 逸0,i = 1,2,…,
{

m
则称该模型为基于 L1 范数的 IOWGA 算子的区间组

合预测模型。 其中,ep-index( it) 为基于 IOWGA 算子的

区间中心预测误差,eq-index( it) 为基于 IOWGA 算子的

区间半径预测误差。

2摇 理论研究过程

目前,有关区间型时间序列的主要处理方式是

把区间型数据转化为点值数据,然后分别对点值数

据进行研究。 把区间型数据转化为点值数据的方

式有两种,一种是把区间数据的左端和右端分别看

成两个独立的点值序列;另一种是把区间型数据

转化成区间中心和区间半径的形式。 设某区间

型金融时间序列观测值为{ x t = [ x-
t ,x+

t ] , t = 1,2,
…,N} ,采用第二种方式对此区间型序列进行处

理。 下面介绍区间型金融时间序列长记忆性的

研究过程。
Step1 摇 把区间数转化为区间中心和区间半径

的形式。
根据定义 1 把区间型金融时间序列表示成区间

中心和区间半径的形式。 转化后的区间序列观测

值为{xt =[x-
t ,x+

t ] = ( ct;rt),t = 1,2,…,N}。 其中,
{ct,t= 1,2,…,N}为区间中心序列,表示区间序列

观测值{xt}的期望水平,{ rt,t = 1,2,…,N}为区间

半径序列,表示区间序列观测值{xt}的波动水平。
Step2 摇 分别对区间中心序列和区间半径序列

进行长记忆性检验。
分别采用 R / S 分析法、修正的 R / S 分析法、

DFA 法、DMA 法以及 GHE 法对区间中心序列{ ct,t
=1,2,…,N}和区间半径序列{ rt,t = 1,2,…,N}进
行长记忆性检验。 其中,R / S 分析法、DFA 法、DMA
法以及 GHE 法通过计算 Hurst 指数来检验序列是

否具有长记忆性,而修正的 R / S 分析法则是通过假

设检验的方式来进行。
在用 R / S 分析法、DFA 法、DMA 法以及 GHE

法计算序列的 Hurst 指数时,由于样本序列的有限

性,可能会出现抽样误差,导致测量结果并不一定
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准确,因此要对检验结果进行显著性检验。 这里将

采用 Bootstrapping 算法(自举法)对以上 4 种方法的

Hurst 指数计算结果进行进一步的显著性检验。
基于以上 5 种方法以及显著性检验的结果,综

合判断区间中心序列{ ct,t = 1,2,…,N}和区间半径

序列{ rt,t=1,2,…,N}是否具有长记忆性。
Step3 摇 针对具有长记忆性的序列建立单项预

测模型。
由于区间中心序列{ct}和区间半径序列{ rt}分

别表示区间序列观测值{ xt}的期望水平和波动水

平,因此需要分别对具有长记忆性的区间中心序列

和区间半径序列进行建模。 具体来说,针对具有长

记忆性的区间中心序列,分别建立 ARFIMA、GM-
ARIMA、GM-ARFIMA 模型来反映区间序列{ xt}的

期望水平,针对具有长记忆性的区间半径序列,分
别建立 FIGARCH、GM-GARCH、GM-FIGARCH 模

型来反映区间序列{xt}的波动水平。
其中,GM-ARIMA、GM-ARFIMA、GM-GARCH、

GM-FIGARCH 模型为灰色模型 GM 分别和 ARIMA、
ARFIMA、GARCH、FIGARCH 模型的组合模型。 这 4
个组合模型先分别用主体模型 ARMA 模型、ARFIMA
模型、GARCH 模型、FIGARCH 模型对序列进行拟合,
然后由 GM 模型对模拟值和真实值之间的偏差进行

估计,最后将两个预测结果求和。 这种组合模型可以

发挥两个模型的特点,提高最终预测精度。
Step4 摇 建立区间中心和区间半径的组合预测

模型。
根据定义 6,以区间中心序列和区间半径序列

的单项预测结果为基础, 建立基于 L1 范数的

IOWGA 算子的长记忆区间组合预测模型。 这里,偏
好系数 琢 的确定没有统一的准则,由决策者进行选

择。 如果决策者更加看重区间中心,则 琢 相对较

大;反之,则 琢 相对较小。 一般来说,会对 琢 取不同

值时的情况进行对比分析,选择模型预测精度较大

时的 琢 取值。
Step5 摇 将区间中心预测值和区间半径预测值

转化为区间数的形式,并计算模型的预测精度。
根据定义 1,将区间中心预测值和区间半径预

测值相结合,转化为区间数的形式。 具体来说,把

模型 ARFIMA 和 FIGARCH 的预测值相结合,把模

型 GM-ARIMA 和 GM-GARCH 的预测值相结合,把
GM-ARFIMA 和 GM-FIGARCH 模型的预测值相结

合,最后把组合预测模型的预测值相结合。 为了反

映模型的预测性能,这里用以下 4 个误差指标来度

量模型的精度[13]。
(1) 平均区间位置误差平方和:

FMSEP = 1
N移

N

t = 1
(ct - ct^ ) 2 (1)

(2) 平均区间长度误差平方和:

FMSEP = 1
N移

N

t = 1
( rt - rt^ ) 2 (2)

(3) 平均区间误差平方和:
FMSEP =FMSEP+FMSEP (3)

(4) 平均区间相对误差和:

FMSEP = 1
N移

N

t = 1

| ct - ct^ |
rt + rt^

(4)

3摇 实证研究

首先,分别选取上证综指和深证综指的区间股

指作为研究对象,运用 5 种检验长记忆性的方法对

其进行长记忆性检验。 其中,区间股指由相应股指

每日的最高价和最低价构成。 然后,针对具有长记

忆性的区间股指,建立基于 L1 范数的 IOWGA 算子

区间组合预测模型。 上证综指和深证综指的股票

指数采样区间均为 2000鄄01鄄04—2018鄄12鄄28,数据均

为日数据(数据来源:同花顺网)。

3郾 1摇 区间中心和区间半径的长记忆性检验

为了进一步研究区间型数据,首先采用均值、
标准差、偏度、峰度以及 normtest. p 等指标对区间中

心和区间半径序列进行正态性检验。 检验结果如

表 1 所示。
从表 1 可以看出,上证综指的区间中心和区间

半径序列均呈现为右偏、尖峰分布,且没有通过正

态性检验。 深证综指的区间中心序列呈现右偏,但
峰度小于 0,不具有尖峰特征,但区间半径序列的右

偏以及尖峰特征较为明显,区间中心和区间半径序

列也没有通过正态性检验。 综合来看,上证综指和

深证综指的区间中心和区间半径序列具有“尖峰厚
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尾冶特征,不服从正态分布,下面采用长记忆性检验 方法对序列进行进一步的研究。

表 1摇 区间型金融时序正态性检验结果

Table 1摇 Normality test results of interval financial time series

金融时序 序摇 列 均摇 值 标准差 偏摇 度 峰摇 度 normtest. p

上证综指
区间中心 2434郾 01 901郾 53 0郾 92 1郾 13 0郾 00

区间半径 23郾 11 21郾 93 2郾 95 12郾 25 0郾 00

深证综指
区间中心 999郾 32 571郾 85 0郾 71 -0郾 29 0郾 00

区间半径 10郾 06 10郾 67 3郾 75 22郾 98 0郾 00

摇 摇 针对上证综指和深证综指的区间中心和区间

半径序列,分别采用经典的 R / S 分析法、修正的R / S
分析法、DFA 法、DMA 法以及 GHE 法对其进行长记

忆性检验。 由于修正的 R / S 分析法需要首先确定

参数 q,而目前对于参数 q 的选取没有统一的标准,
因此,分别针对 q = 1、3、5、7、9 时的情况进行检验。
检验结果见表 2 和表 3。

从表 2 可以看出,上证综指的区间中心和区间半

径序列在4 种方法下的Hurst 指数计算结果明显高于

0郾 5,说明上证综指的区间中心和区间半径序列具有

明显的长记忆性。 相比较于上证综指,深证综指区间

中心序列在4 种方法下的Hurst 指数计算结果并不具

有一致性,在 R / S 分析法下,区间中心序列具有长记

忆性,但其他 3 种方法的计算结果并不支持这个结

论。 而深证综指区间半径序列在 4 种方法下的 Hurst
指数计算结果均表明区间半径序列具有长记忆性。
由表 3 看出,在修正的 R / S 分析法下,在参数 q 取不

同值时,上证综指的检验结果表明,其区间中心和区

间半径序列均具有长记忆性。 深证综指只在 q 取 1
和 3 时,在 10%的显著性水平下是显著的。 在用经典

的 R / S 分析法、DFA 法、DMA 法以及 GHE 法对序列

进行长记忆性检验之后,为了保证检验结果的有效

性,采用 Bootstrapping 算法(自举法)对计算结果进行

显著性检验,显著性检验结果如表 4 所示。

表 2摇 上证综指和深证综指区间中心和区间半径序列的 Hurst 指数计算结果

Table 2摇 Hurst index calculation results for the central and interval radius sequences

of the Shanghai Composite Index and the Shenzhen Component Index

金融时序 序摇 列 R / S 分析法 DFA 法 DMA 法 GHE 法

上证综指
区间中心 0郾 672 4 0郾 636 3 0郾 605 2 0郾 615 8

区间半径 0郾 651 3 0郾 601 8 0郾 597 9 0郾 625 4

深证综指
区间中心 0郾 563 2 0郾 519 8 0郾 472 4 0郾 485 7

区间半径 0郾 602 1 0郾 573 2 0郾 594 8 0郾 568 1

表 3摇 上证综指和深证综指区间中心和区间半径序列的修正 R / S 分析结果

Table 3摇 Corrected R / S analysis results of the central and interval radius sequences

of the Shanghai Composite Index and the Shenzhen Component Index

金融时序 序摇 列 q=1 q=3 q=5 q=7 q=9

上证综指
区间中心 3郾 56*** 3郾 71*** 3郾 12** 3郾 35*** 2郾 98**

区间半径 2郾 94** 2郾 87** 2郾 96*** 3郾 01*** 2郾 81**

深证综指
区间中心 2郾 19* 2郾 14* 2郾 01 1郾 98 1郾 86

区间半径 2郾 41* 2郾 03 1郾 91 1郾 67 1郾 56

摇 摇 (注:*,**,***分别表示在 10% 、5%以及 1%的水平下统计显著)
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表 4摇 长记忆性计算结果的显著性检验

Table 4摇 Significance test of long memory calculation results

金融时序 序摇 列 R / S 法 DFA 法 DMA 法 GHE 法 置信区间

上证综指
区间中心 0郾 672 4 0郾 636 3 0郾 605 2 0郾 615 8 [0郾 442 8,0郾 561 2]

区间半径 0郾 651 3 0郾 601 8 0郾 597 9 0郾 625 4 [0郾 436 9,0郾 575 1]

深证综指
区间中心 0郾 563 2 0郾 519 8 0郾 472 4 0郾 485 7 [0郾 407 4,0郾 614 6]

区间半径 0郾 602 1 0郾 573 2 0郾 594 8 0郾 568 1 [0郾 421 3,0郾 572 7]

摇 摇 由显著性检验结果可以看出,在 95%的置信水

平下,上证综指的区间中心和区间半径列在 4 种方

法下计算的 Hurst 指数均落在置信区间以外,拒绝

不具有长记忆性的原假设,说明上证综指的区间股

指具有长记忆性。 而深证综指的中心序列在 4 种方

法下的 Hurst 指数没有通过显著性检验,但半径序

列只在前 3 种方法下通过显著性检验,在 GHE 法下

没有通过显著性检验。 因此,显著性检验结果进一

步说明深证综指区间股指序列的长记忆性并不

明显。
综上所述,仅有上证综指的区间序列股指具有

明显的长记忆性,而深证综指的区间股指并没有发

现明显的长记忆性。 接下来,对具有长记忆性的上

证综指的区间序列股指进行组合预测建模。

3郾 2摇 基于 IOWGA 算子的长记忆性区间组合预测

采用 ARFIMA、GM-ARIMA、GM-ARFIMA 3 种

模型对上证综指的区间中心序列进行单项预测建

模;采用 FIGARCH、GM-GARCH、GM-FIGARCH 3
种模型对上证综指区间半径序列进行单项预测建

模。 上证综指的采样区间为 2000鄄01鄄04—2018鄄12鄄
28,其中,2018 年 11 月 30 日之前的样本构成训练

集,用于模型参数的估计,11 月 30 日之后的 20 个

样本构成测试集,用于检验模型的预测精度。
经过计算,上证综指区间中心序列和区间半径

序列的长记忆参数 d 分别为 0郾 213 4、0郾 207 1。 而

参数 p、q 滞后阶数的确定则根据 AIC 和 SIC 准则来

进行,得到最终的模型见表 5。

表 5摇 上证综指区间中心和区间半径模型的参数

Table 5摇 Parameters of the central and interval radius models of the Shanghai Composite Index

序摇 列 单项方法玉 单项方法域 单项方法芋

区间中心 ARFIMA(2,0郾 213 4,1) GM(1,1)-ARIMA(2,1,0) GM(1,1)-ARFIMA(2,0郾 213 4,1)

区间半径 FIGARCH(1,0郾 207 1,1) GM(1,1)-GARCH(1,1) GM(1,1)-FIGARCH(1,0郾 207 1,1)

摇 摇 运用定阶之后的模型对采样区间的样本进行

拟合,得到各时刻的预测值。 然后以各单项预测方

法的预测结果为基础,对上证综指的区间股指进行

区间组合预测建模。
在确定偏好系数时,不同的决策者有不同的准

则,为了探究不同偏好系数对预测结果的影响,分
别计算了偏好系数取不同值时权系数的计算结果。
由于区间中心和区间半径的预测方法不同,所以区

间中心和区间半径的权系数也不相同。 表 6 给出了

上证综指权系数的计算结果。

表 6摇 上证综指不同偏好系数所对应的权系数

Table 6摇 The weight coefficient corresponding to different preference coefficients of the Shanghai Composite Index

偏好系数 lc,1 lc,2 lc,3 lr,1 lr,2 lr,3
琢=0郾 1 / 0郾 2 0郾 923 7 0郾 076 3 0 0郾 942 8 0郾 057 2 0

琢=0郾 3 / 0郾 4 / 0郾 5 0郾 851 7 0郾 128 4 0郾 019 9 0郾 897 2 0郾 094 1 0郾 008 7

琢=0郾 6 / 0郾 7 / 0郾 8 0郾 907 3 0郾 061 5 0郾 031 2 0郾 962 9 0郾 037 1 0

琢=0郾 9 0郾 942 0 0郾 058 0 0 0郾 971 6 0郾 028 4 0

摇 摇 上证综指权系数计算结果表明,偏好系数取不

同值时,有 4 组不同的权系数。 当偏好系数取

0郾 1 / 0郾 2时,权系数相同;当偏好系数取 0郾 3 / 0郾 4 /
0郾 5 时,权系数相同;当偏好系数取 0郾 6 / 0郾 7 / 0郾 8
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时,权系数相同。 而在一组权系数中,3 个权系数是

依次递减的,这也符合诱导有序加权几何平均算子

的思想,预测精度较高的单项预测方法应该优先赋

予较大的权重。
根据不同偏好系数所对应的权系数,可以依次

计算训练集以及测试集中不同时点的组合预测拟

合值。 为了评估模型的预测效果,根据式(1)—(4)
提供的 4 个误差指标计算不同方法的区间预测误

差。 表 7 给出了上证综指测试集中不同模型的区间

预测误差。 其中,组合预测玉—郁依次代表偏好系

数取不同值时所得到的 4 组不同权系数所对应的

模型。

表 7摇 上证综指测试集区间预测误差

Table 7摇 Interval prediction error of the Shanghai Composite Index testing set

预测模型 FMSEP FMSEP FMSEP FMSEP

ARFIMA&FIGARCH 254郾 707 3 1郾 754 6 256郾 461 9 0郾 506 3

GM-ARIMA&GM-GARCH 875郾 453 8 4郾 958 2 880郾 4120 0郾 989 3

GM-ARFIMA&GM-FIGARCH 42郾 201 3 0郾 756 4 42郾 957 7 0郾 214 0

组合预测玉 24郾 324 9 0郾 105 3 24郾 430 2 0郾 061 5

组合预测域 18郾 714 6 0郾 084 3 18郾 798 9 0郾 024 1

组合预测芋 15郾 664 8 0郾 063 5 15郾 728 3 0郾 013 4

组合预测郁 21郾 374 3 0郾 094 0 21郾 468 3 0郾 047 9

摇 摇 从上证综指测试集的 4 个区间预测误差指标可

以看出,在 3 种单项预测方法中,混合长记忆性模型

GM-ARFIMA 和 GM-FIGARCH 表现得较好,4 种预

测误差均较低。 而相比较于单项预测模型,组合预

测模型的表现要普遍好于单项预测模型,预测精度

明显提高,说明组合预测能够提高区间型金融时间

序列的预测精度。 在 5 种组合预测模型中,当偏好

系数取 0郾 6 ~ 0郾 8 时,组合预测模型的预测精度相对

较高,因此可以采用组合预测芋对未来的区间股指

进行预测。

4摇 结束语

首先总结了现有研究中有关金融时间序列长

记忆性的研究状况,针对发现的问题,提出了区间

型金融时间序列的长记忆性检验方法及其预测模

型,并以上证综指和深证综指的区间型股票指数为

基础,验证了区间型长记忆性检验方法以及预测模

型的有效性。 根据预测连贯性的原则,可以根据提

出的模型对未来进行区间预测。 在单项预测方法

已取得预测结果的基础上,在预测区间[n+1,n+2,
…,n+k,k=1,2,…]上预测精度的确定原则是依据

各个单项预测方法在样本区间内近几期拟合平均

精度来计算的。 即在进行 k 步区间预测时,用第 i

种预测方法的最近 k 期的拟合平均精度 1
k 移

n

t = n-k+1
pit

和 1
k 移

n

t = n-k+1
qit 来反映预测区间上 n+k 期的区间中心

预测精度和半径预测精度,然后再根据预测精度进

行组合预测。
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Long Memory Study of Interval Financial Time Series

DING Qin鄄xianga , WANG Zhea , WANG Yi鄄ningb , LI Ming鄄yuana

(a. School of Economics;b. School of Mathematical Sciences,Anhui University,Hefei 230601,China)

Abstract:Studying the long memory of financial time series can help people characterize financial markets
accurately. However,studies on the interval financial time series are fewer. Therefore,the long鄄memory features of
interval鄄based financial time series and its interval time series prediction model based on existing point鄄valued
financial time series long memory modeling are considered in this paper. Firstly,the interval number is expressed as
the interval center and the interval radius. Then,the center series and radius series are tested respectively whether
they have long memory,and the interval鄄combination forecast model is proposed to predict the series which has long
memory. Finally,an example about Shanghai Composite Index and Shenzhen Component Index is given to show that
the interval stock index of Shanghai Composite Index has long memory,and the interval combination forecasting
model can improve the prediction accuracy of interval financial time series.

Key words:interval financial time series;long memory;Hurst Index
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