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具有平滑迁移的 ARFIMA 模型及其应用
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摘　要:本文基于描述长记忆性的 ARFIMA 模型和具有结构性转变的平滑迁移模型 ,提出了联合检验两种时间序

列性质的 STARFIMA 模型 ,并给出了估计模型系数的估计方法和检验非线性的刀切似然比方法。应用我国通货

膨胀率的时间序列数据 , 我们应用 Log istic 型 STARFIMA 模型进行经验分析时发现 , STARFIM A 模型具有比

ARFIMA 模型更好的模拟效果和精度 ,而且该模型分别捕捉到了以通货膨胀率自身和加速通货膨胀率为转移变量

的结构性转变 ,并发现在引入结构转变之后的通货膨胀率序列的记忆性变强的特征。
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1　引言

经济时间序列中长记忆性和结构性转变等性质

一直是计量经济理论和经验研究关注的核心问题 ,

一些研究已经发现许多宏观经济时间序列 (如通货

膨胀率 、失业率 、汇率和利率等)中既存在长记忆性

又存在结构性转变[ 1] 。例如 ,关于长记忆性的研究

主要有 Hosking (1981)、Granger和 Joyeux (1980)

等
[ 2 , 3]
,这些研究给出了长记忆性时间序列的主要

特征和检验方法;关于结构性转变的计量研究主要

有 Chow (1960)、Brown 、Durbin 和 Evans (1975)

等[ 4 , 5] 。近年来 , 越来越多的非线性方法被应用到

刻画时间序列的结构性转变上来 ,例如 Hamilton

(1990)提出了马尔可夫转移 (Markov Sw itching ,

简称 MS)模型
[ 6]
, Tong (1990)提出的门限自回归

模型 (Threshold Autoregressive ,简称 TA R)
[ 7]
,还

有G ranger 和 Te r  svi rta (1993)提出的平滑迁移

自回归模型(Smooth Transi tion Auto reg ressive ,简

称S TA R)等[ 8] 。随后 ,一些研究开始尝试地将这些

非线性方法应用到具有长记忆性的 ARFIMA 模型

中 ,同时考虑长记忆性和结构转变性 ,并分析这两种

性质之间的关联[ 9] 。国内一些学者也对时间序列的

结构性转变问题进行了研究 ,例如刘金全等 (2006

年)对我国通货膨胀率动态波动路径的结构性转变

进行了统计研究[ 10] 。周建 (2006 年)则利用随机方

差模型对我国主要宏观经济序列的结构性转变进行

了实证分析[ 11] 。显然 ,上述这些经验研究要么描述

时间序列中的长记忆性 ,要么刻画时间序列中的结

构性转变 ,长记忆性和结构转变两者之间是脱节的。

为了同时考虑长记忆性和结构性转变 ,我们将

对 ARFIMA模型进行改进后提出一般形式的非线

性 S TARFIMA 模型。STA RFIMA 模型由两部分

过程组成 ,其中线性部分为 ARFIMA 模型 ,非线性

部分为 Grange r 和 Terä svirta(1993) 提出的具有

Logistic函数形式或指数函数形式的平滑迁移模

型[ 8] 。考虑到 S TARFIMA 模型的复杂性和参数估

计的困难 ,我们给出了模型参数的极大似然估计方

法 ,并通过刀切似然比方法对模型是否具有非线性

性质进行检验
[ 12]
。

下面我们以我国通货膨胀率过程为例 ,同时考

虑该时间序列中可能存在的长记忆性和结构性转

变 ,并判断和检验结构性转变后通货膨胀率过程长

记忆性行为是否发生改变等[ 13 , 14] 。为了获得更为

稳健的经验结论 ,我们使用了具有 Log ist ic函数形

式的平滑迁移模型估计和刀切似然比非线性检验 ,

分别以通货膨胀率自身和加速通货膨胀率等作为转

移变量 ,对比 STA RFIMA模型和 ARFIMA模型的

拟合效果和预测精度 ,并判断结构性转变对时间序
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列长记忆性的影响。

2　长记忆性过程和结构性转变模型及检验

方法

　　我们首先从具有长记忆性的线性模型开始 ,逐

步将其扩展到兼容长记忆性和结构转变性的非线性

模型 ,并讨论模型参数的估计和检验方法。

(1)传统的线性 ARFIMA 模型

G ranger 和 Joyeux (1980)、Hosking (1981)分

别基于分数差分噪声(f ractional dif fe rential noise ,

简称 FDN)模型分别提出了 ARFIMA模型
[ 2 , 3]
。该

模型主要用以模拟经济时间序列中出现的强持续性

和长记忆性 ,被广泛应用于经济和金融时间序列的

计量研究 。

一般形式的线性 ARFIMA(p , d , q)模型具有

如下形式:

 (L)(1 - L)d(y t - μ) =θ(L)εt (1)

其中 (L) =1 -  1L - …-  pL
p
和θ(L) =1

- θ1 L - … - θqL q分别为 p 阶和q 阶滞后算子多项

式 , L 为滞后算子 , 为了满足时间序列的平稳性要

求 ,需要约束算子多项式的特征根均在单位圆外。yt

为可观测样本序列 , μ为母体均值 ,εt ～ iidN(0 ,

σ2ε)。对分数d ,分整算子(1 - L)d可按下列二项式进

行展开:

(1 - L)d =1 - dL +d(d - 1)
2 
L
2
-

d(d - 1)(d - 2)
3 
L
3 +…… =∑

∞

k=0

Γ(k - d)
Γ(- d)Γ(k +1)
L
k

(2)

其中 Γ为伽马函数 。ARFIMA(p , d ,q)模型利

用 p +q个参数描述过程的短记忆性特征 ,以参数 d

反映过程的长记忆性特征 。如果 - 0. 5 <d ≤0 ,那

么时间序列为平稳序列 ,不具有记忆性;如果 0 <d

<0. 5 ,那么序列为平稳序列 ,且具有有限方差和长

期记忆性;如果 0. 5 ≤d <1 ,那么序列为非平稳序

列 ,具有无限方差和持久记忆性 ,并能够记忆向均值

回归的过程;最后 ,如果d >1 ,那么时间序列不具有

恢复过程均值的性质 。

(2)具有平滑迁移过程的 ARF IMA 模型

为同时捕捉时间序列动态过程中的长记忆性和

结构性转变 ,我们将传统的线性ARF IMA模型推广

为非线性 ARF IMA模型 ,由此提出具有平滑迁移的

长记忆性模型(ST ARF IMA 模型)。该模型分别由

平滑迁移过程和 ARF IMA过程组成 ,该模型可以表

示为:

{ 0(L)[ 1 - F(S t ;γ, c)] +

 1(L)F(S t ;γ, c)}(1 - L)d(yt - μ) =θ(L)εt

(3)

其中 0(L) =1 -  01 L - …-  0 pL p 、 1(L) =1

-  12 L - … -  1 pL
p
和θ(L) =1 - θ1 L - …- θqL
q

分别为滞后算子多项式 , yt 为观测样本序列 , μ为过

程均值 ,且残差εt ～ iid N(0 , σ2ε)。函数 F( )为控制

从一个区制转移到另一个区制的转移函数 ,S t 是状

态转移变量 。参数 γ表示从一个区制转移到另一个

区制的变化速度或调整的平滑程度 ,而 c 则表示是

否发生区制转移的门限阈值 。

转移变量 S t 一般可被解释为一个内生的滞后

变量 ,如 S t =yt- l ,整数阶数为 l >0;或可被解释为

一个外生变量 S t =z t ;或可被解释为滞后内生变量

的函数 ,如 S t =h(yt- 1 , … , y t- l ;α),这里 h( )为某

种函数 , 依赖于参数向量 α。特别地 , 如果 S t =

h(y t-1 , …, yt- l ;α) =∑
l

i=1αiy t- i , 那么模型就成为

一个人工神经网络(ANN)模型;转移变量有时还

可被解释为一个线性时间趋势(S t =t)。转移变量的

多种选择为描述时间序列发生结构性转移模式提供

了丰富的描述工具 。

显然 ,方程(3)表示的 STA RFIMA(p , d ,q)模

型可以等价地表示成为如下形式:

(1 - L)d [ yt - ( 00 +∑
p

i=1 0iy t- i)(1 - F)

- ( 10 +∑
p

i=1 1iy t- i)F] =εt - ∑
q

j=1θjεt- j

(4)

其中 00 =μ(1 -  01 - …-  0p)和 10 =μ(1 -

 11 - …-  1p)分别为时间序列处于两个区制时的截

距项。如果我们令:

z t =y t - ( 00 +∑
p

i=1 0iy t- i)

(1 - F) - ( 10 +∑
p

i=1 1iy t- i)F

那么 STA RFIMA(p , d ,q)模型就变为简单的

ARFIMA(0 ,d , q)模型 ,即(1 - L)
d
z t =θ(L)εt 。如

果 q =0 ,那么 S TARFIMA(p ,d ,q)模型又可变为

下述模型:

(1 - L)
d
y t =[  00 +∑
p

i=1 0i(1 - L)
d
y t- i ] (1 -

F)+[  10 +∑
p

i=1 1 i(1 - L)
d
y t- i] F +εt (5)

理论上 ,STA RFIMA 模型中的转移函数 F( )

可以为任何满足 0 ≤F(st , γ, c) ≤1的函数形式 。但
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是为了满足转移函数的平滑性 ,我们主要讨论转移

函数 F(S t ;γ, c)为 Logistic类型函数和指数类型函

数等两种形式。这些函数的主要特点就是允许区制

之间的平滑性移动 ,而未出现一个区制向另一个区

制的跳跃性转移 。

为避免调整参数 γ的过度估计 ,G ranger 和

Terä svi rta (1993)通过σ(st)对转移函数F( )进行

缩放比例或标准化[ 3] 。标准化后的 Logistic 类型转

移函数表示为:

F(S t , γ, c) = 1
1 +exp[ - γ(S t-τ- c) /σ̂(S t)]

,γ

>0 (6)

其中 σ̂(S t)为转移变量的标准差。将其代入方

程(3)中可得到 Logistic类型 S TARFIMA模型 ,即

LS TARFIMA模型。Log ist ic类型转移函数(5)式是

关于转移变量 st 的一个单调递增函数 。当 S t →- ∞

时 , F(S t , γ, c) →0;当S t →∞时 ,F(S t ,γ, c)→1;当

S t =c时 ,F(S t , γ, c) =0. 5 。我们还注意到当γ→∞

且 S t >c时 ,则 F =1 ,而当 S t ≤c时 ,F =0 ,这时

方程(4)式就变为一个门限模型 ,此时模型度量了

跳跃性的区制转移[ 7] ;当 γ→ 0时 ,方程(6)式就成

为了一般的线性 ARFIMA 模型 。为此 ,当 F(S t , γ,

c)接近为零时 , LS TARFIMA模型表现为“低”区制

阶段的动态模型 ,而当转移函数接近于单位 1时 ,则

LS TARFIMA 模型表现为表现为“高” 区制阶段的

动态模型 。

类似地 ,指数类型(exponential)转移函数表示

为:

F(S t , γ, c) =

1 - exp{- γ[(S t - c) /σ̂(S t)]
2
},γ>0 (7)

其中 σ̂(S t)为转移变量的标准差。将其代入到

方程(3 中就可以得到指数类型的 S TARFIMA 模

型 ,即 ES TARFIMA 模型。指数转移函数是关于 S t

=c线性对称的。当 S t =c时 ,则F(S t , γ, c) =0 ,此

时模型(3)式就转变为一般的 ARFIMA 模型;当 S t

趋近于无穷大时 ,则 F(S t , γ, c) =1;当 S t 趋近于负

无穷大时 ,F(S t ,γ, c) =1。为此 ,当 F(S t , γ, c)接近

为零时 ES TARFIMA 模型表现为“中间”区制的性

质 ,而转移函数接近单位 1时则表现为“外部” 区制

的性质 。

(3) STA RFIMA 模型的似然函数

由于 S TARFIMA 模型中考虑了移动平均项 ,

因此无法使用普通线性最小二乘估计或非线性最小

二乘估计方法 。为此 ,我们从 Beran (1995)的近似

极大似然估计方法出发[ 15] ,构造一般 ARFIMA 模

型的似然函数 ,并给出 S TA RFIMA 模型的极大似

然估计方法。这里估计方法的主要差别在于 ,Beran

(1995)的估计方法是使模型的残差平方和最小 ,而

我们的标准是使得对数似然函数最大 ,这两种方法

在本质上是一致的 。

首先 ,我们来考虑一般 ARFIMA(p ,d ,q)模型

的情形 。假设给定观测值{yt}Tt=1 ,其数据生成过程由

(1)式给出 ,且其参数向量 Θ=( ′, μ,θ′, d ,σ2ε)′=

(η′,σ2ε)′为已知 , 其中 η=( ′, μ,θ′, d)′,εt ～

iidN(0 ,σ2ε)。残差序列εt 序列可由残差项 e t 进行估

计 ,可以表示为:

et(η) =θ-1(L) (L)(1 - L)d[ yt - μ]

=∑
∞

j=0πj(η)[ y t - μ] (8)

其中系数 πj(η), j =1 ,2 , … , ∞,可从分整(1 -

L)d 过程和 ARMA(p ,q)过程的系数中获得。由此

可以构造残差项 et 的条件密度函数为:

f [ et(η);σ2ε] = f(y t , y t- 1 , … , yt- p;Θ)

=∏
T

t=1

1

2πσε
exp -
e
2
t (η)
2σ2ε

(9)

对数似然函数为:

L[ et(η);σ2ε] =L(y t , y t-1 , …, yt- p;Θ) =

-
T
2
ln(2π) - T

2
lnσ2ε - 1

2σ
2
ε∑
T

t=1e
2
t(η) (10)

将对数似然函数对参数 σ2ε求导 ,可得到:

 L / (σ
2
ε) =- T /(2σ

2
ε)+1 /(2σ

4
ε)∑
T

t=1e
2
t (η) =0

σ2ε=1 /T ∑
T

t=1e
2
t(η) (11)

将其代入(10)式 ,可得到:

L[ et(η)] =-
T
2
[ 1+ln(2π)] -
T
2
ln

1
T ∑
T

t=1e
2
t(η)

因此 , 上述极大似然函数估计方法就等价于

Beran(1995)提出的近似极大函数估计方法。

其次 ,我们继续考虑S TARFIMA(p ,d ,q)模型

的情形 。假设给定观测值{yt}Tt=1 ,其数据生成过程由

(2)式给出 ,且其参数向量 Θ=( ′0 , ′1 , μ, γ, c , θ′,

d , σ2ε)′=(ζ′,ξ′, σ2ε)′为已知 ,其中ξ=(θ′,d)′,ζ=

( ′0 , ′1 , μ, γ, c)′,εt ～ i. i. dN(0 ,σ2ε)。信息εt序列可

以由残差项 et 进行估计 ,其表示为:

et(ξ,ζ) = θ
-1
(L)(1 - L)
d
[ y t - ( 00 +

∑
p

i=1 0iy t- i) (1 - F)- ( 10 +∑
p

i=1 1 iy t- i) F]

=∑
∞

j=0πj(ξ)[ yt - ( 00 +∑
p

i=1 0iy t- i) 

(1 - F) - ( 10 +∑
p

i=1 1iy t- i) F] (12)
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其中 00 =μ(1 -  01 - …-  0p), 10 =μ(1 -  11

- …-  1 p),系数 πj(ξ), j =1 ,2 , … , ∞,可从分整(1

- L)d 过程和 MA(q)过程的系数中获得 。

由此可以构造残差项 et 的条件密度函数为:

f [ et(ξ,ζ);σ
2
ε] = f(yt , y t- 1 , … , y t-p ;Θ)

=∏
T

t=1

1

2πσε
exp -
e
2
t(ξ, ζ)
2σ

2
ε

(13)

对数似然函数为:

L[ et(ξ, ζ);σ
2
ε] =L(y t , y t- 1 , … , y t- p;Θ)

=- T
2
ln(2π) - T

2
lnσ2ε - 1

2σ2ε∑
T

t=1e
2
t(ξ, ζ)

(14)

获得上述似然函数后 ,可以通过数值方法求解

参数的极大似然估计 。

(4)刀切似然比(bootstrap likeliho od rat io)检

验

对于上述 S TARFIMA 模型 ,我们需要检验该

模型是否呈现出非线性特征 。由于模型中引入了移

动平均项 ,使得模型形式变得更为复杂 。由于存在噪

声参数γ和 c ,使得似然函数具有多个局部极大值的

收敛点 ,因此无法使用传统的 F —分布 、T —分布和

LM 检验等。因此 , 我们选用 Hansen (1996) 和

S kalin (1998)使用的参数化刀切似然比检验进行

非线性结构检验[ 12 , 16] ,此时原假设为数据生成过程

为 ARFIMA 模型 , 备择假设为数据生成过程是

S TA RFIMA 模型 。

为了获得检验统计量的经验分布 , 假定模型

(3)可在原假设和备选假设下完全可以指定 , 如自

回归滞后参数 p和q 、转移函数F(st ;γ, c)(对数类型

或指数类型)以及转移函数的滞后阶数 l等均为已

知 ,其它剩余参数可以未知 。假设样本数据表示为 y

=(y 1 , y2 , …, y T)′,刀切似然比检验步骤如下:

(1)在原假设 ,即 ARFIMA 模型下运用极大似

然方法估计参数。估计结果表示为(  ′, θ′, d , μ, σ)′,

对数似然函数值为 L 0max 。

(2)在备择假设即 S TARFIMA 模型下运用极

大似然方法估计参数。估计结果表示为(̂ ′0 ,  ̂′1 , θ̂′,

d̂ , μ̂, γ̂, ĉ , σ̂)′,对数似然函数值为 L
1
max 。

(3)利用上述(1)和(2)过程得到的对数似然

值 ,计算似然比(LR)统计量:

τ̂=- (L
0
max - L

1
max)

(4)生成 TMR 个伪随机数 ,表示为:

w
*
r , t ～ N(0 , σ

2
), t =1 ,2 , … , TM , r =1 ,2 , … ,

R , TM <T

(5)用基于原假设 H 0 估计的模型生成长度为

TM 的R 个观测值的时间序列:

y
*
r , t = μ+  -1(L)(1 - L)- d θ(L)w *r , t

(6)对每个时间序列 r =1 , 2 , … ,R ,在原假设

即 ARFIMA 模型下估计参数。估计结果表示为

(  
*′
r , θ

*′
r , d

*
r , μ

*
r , σ

*
r )′,对数似然函数值为 L

*0
r ,max 。

(7)对每个时间序列 r =1 , 2 , … ,R ,在备选假

设 ,即 STA RFIMA模型下估计模型参数 。估计结果

表示为 (̂ *′0 , r ,  ̂*′1 , r , θ̂*′r , d̂*r , μ̂*r , γ̂*r ,ĉ*r , σ̂*r )′, 对数似

然函数值为 L *1r ,max 。

(8)利用上述过程(6)和(7)得到的对数似然

函数值 ,对每个时间序列 r =1 , 2 , … ,R ,计算似然

比(LR)统计量:

τ̂*r =- 2(L *0r ,max - L*1r ,max)

(9)利用上述过程(3)和(8)得到的似然比统

计量 ,分别计算bootst rap - p值函数(参见Davidson

and M acKinnon ,1999)的估计值
[ 17]
,以比值形式表

示为:

p
*(̂τ) =
N(τ*r >τ̂)
R

(14)

其中 N(τ*r >τ̂)为 R个序列中τ*r >τ̂的个数 ,

r =1 ,2 , … ,R 。

(10)若 p*(̂τ) <α,其中 α为选择的显著性水

平 ,则拒绝线性模型的原假设 ,进而认为模型中存在

非线性结构 。

注意到 TM <T ,即刀切复制序列比原始时间序

列更短 。执行上述检验过程 ,便可以获得线性结构与

非线性结构之间转变的证据 。

3　我国通货膨胀率动态过程长记忆性与结

构性平滑迁移的经验分析

　　我们选取我国月度通货膨胀率数据作为研究对

象 ,描述和检验我国自 1985年以来通货膨胀率过程

中的长记忆性和结构性转变。数据样本区间为

1984年 1月至 2005年 8月 ,数据来源为《中国统计

年报》。通货膨胀率(πt)是以消费者物价指数的变

化率计算得到的。

首先 , 我 们需 要 选择 比较 合适 的 线性

ARFIMA(p , d ,q)模型 。我们依次选取由小到大的

滞后阶数估计 ARFIMA 模型 ,利用 Akaike信息准

则分别计算不同模型的 AIC 值 ,并选择使得 AIC准

则最小的(p ,q)组合 。根据计算结果 ,我们可选取 p

=q =1作为模型的滞后阶数。

其次 ,我们需要确定非线性检验的滞后阶数 l。我

 9 第 3 期 　 　　　　　　　　　　刘金全等:具有平滑迁移的 ARFIMA 模型及其应用



们采用 Logistic类型平滑迁移方法刻画长记忆性中的

结构转变 ,分别以 yt- l(表示通货膨胀率的 l期滞后)

和 Δ12 yt- l(表示与前一年同期差分后的 l期滞后 ,

Δ12yt- l =y t- l - yt- l-12)为转移变量来描述或捕捉由于

“高低通货膨胀”或“加速减速通货膨胀”引起的非对

称性调整 ,采用极大似然方法估计 Logistic类型平滑

迁移ARFIMA模型 ,并对(d ,γ, c)′使用了网格搜索法

使模型估计达到最优收敛。为进一步确定这种非线性

模型是否适用 ,并且增强模型结论的稳健性 ,我们还

采用了刀切似然比检验方法。

表 1　Logistic类型 STARFIMA模型的刀切(bootstrap)似然比检验结果

滞后阶数

(l)

转移变量 y t- l

似然比(LR) bootst rap- p值

统计量 R=100次 R=200次

转移变量 Δ12 y t - l

似然比(LR) bootst rap - p值

统计量 R=100次 R=200次

l=1 25. 3026 0. 1400 0. 1350 10. 9071 0. 9800 0. 9650

l=2 26. 4430 0. 2000 0. 1500 7. 0324 0. 5400 0. 7900

l=3 27. 0163 0. 1000 0. 1100 18. 9502 0. 0800 0. 1260

l=4 26. 1836 0. 0500 0. 0600 21. 3569 0. 0800 0. 0500

l=5 17. 5294 0. 1900 0. 2850 14. 9262 0. 3100 0. 7300

l=6 19. 1964 0. 2400 0. 1900 13. 0116 0. 3900 0. 6100

l=7 17. 4190 0. 2300 0. 2400 5. 7458 0. 7800 0. 7850

l=8 18. 7020 0. 1800 0. 1450 1. 1939 0. 9900 0. 9950

l=9 8. 8873 0. 8100 0. 7550 3. 7183 0. 9400 0. 8850

l=10 9. 3694 0. 700 0. 6900 12. 1274 0. 4400 0. 6200

　　注:l 表示转移变量的滞后阶数 , R为模拟次数 ,似然比(LR)统计量从线性 ARFIMA 模型和 LSTARFIMA 模型的极大似然值计算得到 ,

b oots t rap - p值是通过刀切似然比检验中得到的非经典分布 ,似然比统计量对应相应转移变量和模拟次数的 bootst rap - p值。

　　表1给出了对转移变量 y t- l 和 Δ12y t- l各个滞后

阶数 l =1 ,2 , …, 10的模型检验结果 ,以确定最优滞

后阶数的转移变量并检验 LS TA RFIMA 的可信程

度 ,其中 Logistic类型转移函数主要用来捕捉通货

膨胀率中发生的非对称调整 。从似然比统计量和

bootst rap - p 值的结果来看 ,模型的似然比统计量

不服从经典的χ2 - 分布 ,因此利用boo tst rap - p值

来模拟该似然比统计量的渐近分布。表 1的结果表

明 ,在绝大多数情况下无法拒绝模型的线性原假设 ,

对转移变量为通货膨胀率的情形仅当 l =4时可在

10%显著性水平下拒绝线性原假设 ,而对转移变量

为加速通货膨胀率的情形也表明 l =4时可在 10%

显著性水平下拒绝线性原假设。

总之 , 我们通过刀切似然比检验获得了

S TA RFIMA模型转移变量的准确表达形式 , 分别

为 yt-4 和 Δ12 y t- 4 ,并认为接受 STA RFIMA模型 ,即

ARFIMA 模型中存在平滑迁移结构 ,或在长记忆性

中存在结构性转变。由此我们确定了 STA RFIMA

模型各个部分的指定情况 , 这个系统模型分别由

ARFIMA(1 ,d , 1)和 F(yt- 4;γ, c)或 ARFIMA(1 ,

d , 1)和 F(Δ12y t-4;γ, c)构成。

表 2　ARIFMA模型和 STARFIMA 模型的参数估计

参数 ARF IM A(1 , d , 1)模型 参数
S TARF IM A(1 , d , 1)模型

转移变量 y t - 4 转移变量 Δ12y t - 4

d̂ 0. 6472**(0. 1657) d̂ 1. 0077**(0. 1427) 0. 9200**(0. 1766)

 ̂ 0. 8943**(0. 0523)  ̂01 0. 3172*(0. 1667) 0. 6148**(0. 0944)

θ̂ 0. 1132 (0. 1397)  ̂11 0. 8016**(0. 0881) 0. 8293**(0. 0796)

μ̂ 0. 0361**(0. 0160) θ̂ 0. 1693+(0. 1284) 0. 2329*(0. 1437)

σ̂ε 0. 0086**(0. 0004) μ̂ 0. 0644**(0. 0118) 0. 0734**(0. 0109)

γ̂ 10. 9842+(8. 1569) 1357. 70 (13677)

ĉ 0. 0909**(0. 0104) 0. 0430**(0. 0002)

σ̂ε 0. 0081**(0. 0004) 0. 0082**(0. 0004)

logL 828. 2610 logL 841. 3528 838. 9395

R2 0. 9934 R2 0. 9941 0. 9939

A IC - 9. 4811 A IC - 9. 5584 - 9. 5390

　　注:所有模型的估计均采用第二部分给出的极大似然估计方法。logL为模型极大似然估计的对数似然函数值 , R2 为模型的拟合优度。参数

γ和 c分别为来自F(st ;γ, c)= 1 /(1+exp[ - γ(st - c)] )的平滑性参数和门限值 ,其中转移变量 st 可为 y t- 4 或 Δ12 y t- 4 。**、*和+分别表示

在 1%、5%和 10%显著性水平下参数估计值显著。
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　　最后 ,我们在表2中给出了线性ARIFMA模型

和两种转移函数形式非线性 STA RFIMA 模型的参

数估计 。从记忆性参数的估计值来看 ,ARFIMA(1 ,

d ,1)模型的估计中 d̂ >0. 5 ,而在 STA RFIMA(1 ,

d ,1)模型的估计中 d̂均大于 0. 5 ,这表明我国通货

膨胀率过程具有持久记忆性 ,这与单位根检验的结

果相符(刘金全等 ,2003 年);而后者的估计值明显

比前者大得多 ,这表明这些记忆性在考虑结构转变

之后 ,记忆性参数估计值变大 ,表现为记忆性得到增

强。从模型拟合效果来看 ,STA RFIMA(1 , d , 1)模

型的对数似然函数值 logL 、拟合优度 R2 和 AIC 值

均比线性 ARFIMA(1 , d ,1)模型的结果要好 ,这说

明 STA RFIMA 模型具有比 ARFIMA 模型更好的

统计性质和计算精度 。对于转移函数F(yt-4 ;γ, c)和

转移函数F(Δ12 y t- 4;γ, c),刻画平滑程度的参数γ分

别表现弱显著和不显著 ,但这并不表明结果拒绝存

在结构性转变。同时 ,估计结果也得到了两种转移变

量各自的门限值 ,以 ĉ表示 ,前者代表通货膨胀率的

平均水平 0. 091 ,后者代表加速通货膨胀率的平均

水平 0. 043。

通过对Logistic类型S TARFIMA(1 ,d ,1)模型

的估计 ,我们还得到关于结构转变的一些结论 。在图

1 - 1至图1 - 3中 ,我们给出了长期记忆性模型关于

转移变量 yt-4 时的区制划分和转移函数。从估计结

果中可以看出 ,该模型将通货膨胀率路径划分成“高

通胀区制”(大于门限值 0. 091)和“低通胀区制”(小

于门限值0. 091),图1 - 1分别描述了我国通货膨胀

率分别在 1986年前后 、1989年前后以及从 1993 年

开始至 1996年底达到的高通胀水平 ,和所有其他样

本时间的低通胀水平 ,这个结果对应了图1 - 2中转

移函数关于高通胀水平和低通胀水平在历史时刻中

的表示。图1 - 3的结果为图1 - 1和图 1 - 2估计结

果在坐标系中的对应图形 ,横轴为通货膨胀率水平 ,

纵轴为通货膨胀率处于高通胀水平的概率 ,反映了

转移函数的平滑程度。归纳这些图形表示的统计结

论 ,以滞后 4阶通货膨胀率 yt-4 作为转移变量 ,不仅

反映了我国通货膨胀率动态路径中存在的结构性转

变 ,也揭示了通货膨胀率结构转变过程中比较平滑

的结构转移过程 。

图 2 - 1至图 2 - 3给出了长记忆性模型关于转

移变量 Δ12 y t -4时估计得到的区制划分和转移函数

情况 。估计结果表明 ,加速通货膨胀率被划分为“高

加速通货膨胀”(大于门限值 0. 043)和“低加速通货

膨胀”(小于门限值 0. 043), 图 2 - 1的结果描述了

图 1 - 1　通货膨胀率的高 、低通胀划分

图 1 - 2　通货膨胀率的区制转移(高通胀)

图 1 - 3　转移函数 F(yt - 4;γ, c)

图 2 - 1　高 、低加速通货膨胀率的划分
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图 2 - 2　加速通货膨胀率的区制转移(高加速)

图 2 - 3　转移函数 F(Δ12 y t- 4;γ, c)

加速通货膨胀率的变化路径及其高 、低加速通货膨

胀区制的划分 ,表明了我国在 1986年左右 、1989年

左右 、1993年初至 1995年初和 2004年末期间都处

于高加速的通货膨胀区制 ,其他的时期则对应着低

加速通货膨胀率阶段。图 2 - 2 的图形进一步度量

了不同历史时期通货膨胀率处于高加速区制的可能

性。在图 2 - 3中 ,横轴代表加速通货膨胀率 ,纵轴

代表发生高加速通货膨胀的可能性 ,这样就将图 2

- 1和图 2 - 2对应起来 ,这个结果表明了加速通货

膨胀率的转移函数性质 ,与此对应的是这种转移函

数具有很大的平滑参数γ(大于 100),因此转移函数

关于门限值呈非对称性 ,并表现出在门限值两边很

快的变化速度 ,并可能为跳跃 。在这种情况下 ,我们

也得到了通货膨胀率变动路径中存在着加速通货膨

胀过程结构性转变的结论 。

在图 1 和图 2中 ,我们可以对两种转移变量形

式的结构性转变作进一步分析。首先 ,关于区制之

间的联系 ,估计结果表明 ,当以通货膨胀率为转移变

量的高通胀发生时 ,往往会包含高加速通货膨胀过

程的产生 ,而高加速通货膨胀也可能发生在低通货

膨胀时 (如 2004年底),而且高加速通货膨胀的持

续时间一般比高通胀的持续时间短;其次 ,关于转移

函数的转移速度 ,往往利用平滑程度来描述。当以

通货膨胀率为转移变量时 ,转移函数比较平滑 ,这反

映了通货膨胀率自身的结构性转变有着比较缓慢 、

温和的非对称调整 。在通货膨胀率过程拐点附近 ,

由高通胀变为低通胀或低通胀变为高通胀都要经历

一定时期的转变过程;当以加速通货膨胀率为转移

变量时 ,转移函数非常陡峭 ,表现出快速的上升状

态 ,这反映出加速通货膨胀率的结构性转变是比较

迅速 、强烈的非对称调整 ,在加速通货膨胀过程拐点

附近 ,由高加速通胀变为低加速通胀或低加速通胀

变为高加速通胀都只需要非常短暂的转移时间 。

4　结语

根据上面的经验研究 ,我们主要得到下述结论:

(1)从模型估计和检验效果来看 , STA RFIMA

模型考虑了通货膨胀率序列中可能存在的长记忆性

和结构性转变 ,因此该模型比线性 ARFIMA 模型

具有更好的统计性质 ,并且揭示了长记忆性在结构

性转变过程中能够仍然持续下来 ,这意味着在长记

忆性中可能存在着结构性转变 ,在结构性转变中也

可存在长记忆性 ,从而说明长记忆性和结构性转变

中可以结合起来并产生相互影响 。我们使用的

S TA RFIMA 模型虽然形式上比 ARFIMA 模型形

式和结构更为复杂 ,但模型估计结果往往比线性

ARFIMA 模型的估计有所改进 ,无论是对数似然函

数值 、拟合优度 R
2
,还是 AIC 信息准则 ,这些统计

量的结果都有所提高 ,这说明 S TARFIMA 模型比

线性 ARFIMA 模型具有更好的计算精度和解释能

力 ,从而 S TARFIMA 模型模型能够更为准确地描

述通货膨胀率数据生成机制的动态属性。

(2) 从经验分析和实际应用的角度来看 ,

S TA RFIMA模型能够捕捉到我国通货膨胀率动态

路径中存在的一些特殊性质。具体估计中发现 ,我

国通货膨胀率过程中既具有长记忆性 ,又出现了均

值过程和增量过程中的结构性转变 ,这意味着短期

和长期通货膨胀率动态属性都发生了一定程度的改

变 ,这是我国市场总供给和总需求因素发生改变的

必然结果 。我们采用 Logistic类型的平滑迁移函数

形式 ,分别以通货膨胀率过程和加速通货膨胀率过

程为转移变量 ,利用刀切似然比检验方法 ,检验发现

了显著的结构性转变。我们还发现 ,通货膨胀率绝

对水平的高低与通货膨胀率变化的加速快慢之间存

在一定程度的关联 ,从而意味着通货膨胀率过程与

通货膨胀不确定性之间存在正的相关性。这对预测

价格水平变化趋势具有重要的参照作用。
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Smooth Transition Autoregressive Fractional Moving Average Model and

Empirical Analysis:A Case of China's Inflation Rate

LIU Jin- quan, LI Qing - hua , ZHENG Ting- guo

(Quantitative Resear ch Cente r of Economics , Jilin Unive rsity , Chang chun 130021 , China)

Abstract:On the base is of ARFIMA model and smooth t ransi tion model w hich de scribe long memory and

st ructural change respectively , this paper proposes a STA RFIMA model to joint ly te st these tw o proper-

ties of t ime se ries and presents the methods of parameter estimat ion and boo tst rap likelihood ratio test fo r

null of linearity. As a case of China's inf lation rate , we f ind that STA RFIMA model can simulate better

than the linear A RFIMA model by empirical analy sis w ith logistic smooth transition A RFIMA model. Mo-

reo ver , this model can capture st ructural change w ith transition variables of inflation rate and increasing

inf lation rate , and the results suggest that the memory becomes st rong w hen considering st ructural change

and display s long range dependence.

Keywords:long memory ;st ructural change;S TARFIMA model;smoo th transitio n;inflation rate
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