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隔夜收益率能提高高频波动率模型的预测能力吗

马 锋, 魏 宇, 黄登仕, 庄晓洋
(西南交通大学经济管理学院,四川成都 610031)

摘要:将隔夜收益率作为解释变量加入到高频波动率模型中,研究其对模型预测精度的影响.以沪深 300指数为例,

运用样本外预测技术及新颖的模型可信集检验方法,同时选取比 RV更为稳健的两尺度已实现波动率为基准波动

率,实证研究表明,隔夜收益率对短期波动率存在显著的非对称效应;隔夜收益率能改善各波动率模型的拟合能力,

并能显著提高模型的短期预测能力;在预测短、中及长期波动率时,已实现和已实现极差高频波动率模型的预测表

现并不一致.
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Can overnight returns improve the forecasting performance
of high-frequency volatility models

Ma Feng, Wei Yu, Huang Dengshi, Zhuang Xiaoyang
(School of Economics & Management, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, China)

Abstract: Adding the overnight returns as an explanatory variable to the high-frequency volatility models,
this paper investigates whether the overnight returns have an influence on the models’ forecasting accuracy.
Taking 5-minute high frequency data of the CSI 300 index as an example, the paper uses the out-of-sample
method and a novel model confidence set to test the impact of the overnight returns on future volatility as the
two-scale realized volatility benchmark. The empirical results show that the overnight returns have significant
asymmetric effects on future volatility. Moreover, the overnight returns can improve the models’ goodness of
fit, and can help in short-horizon forecasting especially. Finally, the realized and realized range-based volatility
models have different forecasting performances for different forecasting horizons.

Key words: volatility forecasting; overnight returns; realized and realized range-based volatility; model confi-
dence set

1 引引引 言言言

对金融资产收益的波动率描述和预测是现代金融学界和实务界研究的热点和难点问题,同时,它与资
产定价理论的检验、最优资产组合的选择、衍生产品套期保值策略的设计以及金融风险的测度和管理密不

可分. 早期对波动率的研究主要集中在 GARCH、SV及它们的扩展模型,但无论是在刻画还是预测波动率
等方面,这些模型表现得并不理想[1],且损失了大量的日内交易信息[2]. 近几年,随着计算机技术的飞速发
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展和金融高频数据获取性逐渐增强,学者们开始利用日内高频数据进行波动率测度和建模. 具有代表性的
是 Andersen等[3,4]提出的已实现波动率(realized volatility, RV)测度方法,它不仅计算简便、无模型,而且具有
无偏性和较好的稳健性等优点,另外,在波动率刻画和预测等方面也取得了一定的成效[5−11].

然而, Corsi[2]指出分整模型(如 ARFIMA)仅是一个便利的数学技巧, 缺乏明确的经济解释. 另外,
由于分整模型需要构建分数差分算子, 这样会导致损失大量的观测值, 即损失了大量的交易信息.
Corsi[2]基于异质市场假说(heterogeneous market hypothesis)提出了简单的异质自回归已实现波动率模
型(heterogeneous autoregressive model of realized volatility, HAR-RV),且通过模拟和真实的金融市场数据进
行实证,结果表明 HAR-RV模型在样本外的预测能力明显优于短记忆模型,而与 ARFIMA模型的非常接近.
相比 ARFIMA模型, HAR-RV不仅避免了 ARFIMA模型的复杂估计,而且还可成功复制出金融收益率序列
的长记忆性、胖尾等“典型特征”.

另外, Christensen等[12,13]基于日极差波动率的思想, 提出了基于日内高频数据的已实现极差波动
率(realized range volatility, RRV), 并证明了 RRV在理论上要比 RV至少高效 5倍. 尤其是对极端事件等,
RRV更具信息含量[13,14]. 近几年, RRV受到了国内外学者们的广泛关注[12−20]. 另外,已有学者[14,16−18] 利

用 HAR-RRV模型研究其对金融市场波动率的预测能力和测度风险等. 然而,就目前所检索的国内外文献
来看,本文发现鲜有文献评价 HAR-RV和 HAR-RRV对波动率预测能力的优劣.

随着日内高频数据的广泛应用,国内外学者逐渐发现,金融资产日内高频收益率在日内近似连续的时间
内有可能会出现大幅波动,而这种现象称为“跳跃”(jump). Lee等[21]指出,跳跃对金融资产收益波动率的刻
画和预测具有非常重要的意义.自 Barndorff-Nielsen等[22]提出已实现二次幂变差(realized bipower variance,
BPV)的概念后, 学者们可成功地计算在跳跃扩散过程下的高频数据波动跳跃的大小. Andersen等[23]在此

基础上,提出了 HAR-RV-J和 HAR-RV-CJ模型. 另外, Christensen 等[12,24]利用 Barndorff-Nielsen等[22]的思

想,也构建了基于已实现极差波动率的跳跃测度,且提出了跳跃的显著性检验. 类似地,本文构建含跳跃和
显著性跳跃的已实现极差波动率模型,分别标记为 HAR-RRV-J和 HAR-RRV-CJ.

值得一提的是, 大量影响股票价格波动的事件一般发生在非交易时间[14], 如我国证监会更倾向于在
收市后发布消息.因此,前一天因收市发布的消息对股票价格的影响会在开盘时得到显著反映[25]. 由此表
明,隔夜收益率对股票价格的波动起到特殊的作用[14,25]. 另外,股票波动常常表现为非对称性,当股价下跌
时,股票波动加大;当股价上涨时,股票波动下降, Black[26]称这种现象为杠杆效应.鉴于此,本文将隔夜收益
率及其杠杆效应作为解释变量,分别引入到上述六种高频波动率模型中,并研究它们对各波动率的模型的
拟合精度和预测能力的影响.

鉴于此,本文将隔夜收益率作为解释变量引入到上述六种高频波动率模型中,研究其对波动率模型拟
合程度和预测精度的影响.选择相比RV更稳健和更接近真实市场波动率的两尺度已实现波动率(two scales
realized volatility)作为真实波动率的替代变量,并运用样本外的滚动时间窗技术,计算了上述波动率模型在
样本外的预测值.一方面已有研究[27−29]发现样本内拟合优度的检验往往会受到数据挖掘偏误的影响,而样
本外的滚动预测方法则可以规避此类偏误所造成的问题.另一方面, Egorov等[30]指出对计量模型优劣的判

断不是看其在样本内对数据拟合的好坏,而是要看其样本外的预测能力. 为保证结论更加严谨和可靠,本
文还使用了 Hansen等[31]最近提出的“模型可信集”(model confidence set),实证检验了上述波动率模型对中
国股票市场实际波动特征的刻画能力和预测精度.相比 Hansen等[32] 在 2005年提出的“高级预测能力检验
法”(superior predictive ability, SPA), MCS检验法的条件更为宽松,与 SPA检验主要的区别是它不需要选择
基础模型,因此其检验结果更具稳健性和外延性.

2 已已已实实实现现现和和和已已已实实实现现现极极极差差差高高高频频频波波波动动动率率率模模模型型型

2.1 已已已实实实现现现波波波动动动率率率模模模型型型

首先,假定 pt 为股票在t时刻的对数价格,其连续时间跳跃扩散过程表示为

dpt = utdt+ σtdWt + κtdqt, (1)
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其中 ut 是连续且局部有界的方差过程, σt 是严格为正的, 且样本路径右连续、左极限存在的随机波动
过程(允许发生跳跃), Wt 是标准布朗运动, qt 是时变强度为 λ(t)的计数过程, 有 p (dqt = 1) = λ(t)dt,
κt ≡ pt − pt−, κt表示的是对数价格过程离散跳跃成分的大小.

进一步,根据二次变差理论,则有

[r, r]t =
w t

0
σ2(s)ds+

∑
0<s6t

κ2(s), (2)

其中 r表示收益率.

由式(2)不难得出,波动率可分为两个部分: 连续的样本路径方差(积分波动率)和离散的跳跃方差. 然而,
在真实的股票市场交易中, 24 h连续交易几乎无法实现,因此真实的波动率(即式(2)左部分)则无法测度.但
有学者指出[2,3,23,33−34],当抽样间隔∆ → 0时,则有

RVt →
w t

0
σ2(s)ds+

∑
0<s6t

κ2(s), (3)

其中 RVt 表示的是已实现波动率(realized volatility, RV),定义为金融资产日内高频收益率的平方和,另外,
将 1 d的交易时间表示为 1,即有已实现波动率满足如下等式,即

RVt =

1/∆∑
j=1

r2(t−1)+j∆,∆. (4)

在同样的假定下(∆ → 0), 积分波动率(integrated variance, IV), 即
r t

0
σ2(s)ds 可以用已实现二次幂变

差(realized bipower variance, BPV)测度,定义为

BPVt =
π

2

1/∆∑
j=2

∣∣r(t−1)+j∆

∣∣ ∣∣r(t−1)+(j−1)∆

∣∣ , (5)

另外,李胜歌等[35]利用上证综指和深圳成指的 1 min高频数据从理论和实证方面对比探讨了RV和BPV的
有效性. 根据式(3)∼式(5),则有

RVt − BPVt →
∑

0<s6t

κ2(s). (6)

由式(6)得到的跳跃成分可能出现负值,为了保证跳跃的非负性,最终定义跳跃成分为

Jt = max(RVt − BPVt, 0). (7)

在 Huang等[36]显著性跳跃检验和 HAR-RV-J模型的基础上, Andersen等[23]又提出了 HAR-RV-CJ模型,
其中显著性跳跃成分定义为

CJt = I(Zt > Φα) (RVt − BPVt) , (8)

其中 I(·)为示性函数.

式(8)中的 Φα 表示的是为标准正态分布的上 1− α分位数,显然,置信水平 α取值越高,显著性跳跃发
生的可能性越低,另外, Zt表示的是 Huang等[36]显著性跳跃检验的统计值,定义为

Zt = δ−
1
2

(RVt − BPVt)RV−
t 1√√√√(

π2

4
+ π − 5)max

(
1,

TQt

(BPVt)
2

) , (9)

其中统计量 Zt服从标准正态分布.

另外, TQt表示的是已实现三次幂次(realized tripower quarticity),定义为

TQt = ∆−1u−3
4/3

1/∆∑
j=2

∣∣r(t−1)+j∆

∣∣ ∣∣r(t−1)+(j−1)∆

∣∣ ∣∣r(t−1)+(j−2)∆

∣∣ , (10)
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其中 u4/3 = 22/3Γ(7/6)/Γ(1/2), Γ(·)为 Gamma函数. 利用式(9)和式(10),可得到不同显著水平下的连续成
分,定义为

CRVt,α = I(Zt 6 Φα)RVt + I(Zt > Φα)BPVt, (11)

其中 CRVt,α为连续成分,它能够反映出从跳跃扩散过程中去除显著跳跃成分的波动对 RV的影响程度.

另外,利用式(8)∼式(11),可得 HAR-RV-CJ模型

RVt+h = c+ βdCRVt + βwCRVWt + βmCRVMt + βjCJt + ωt+h, (12)

其中 CRVWt和 CRVMt分别表示的连续成分的周和月已实现平均波动率.

2.2 已已已实实实现现现极极极差差差波波波动动动率率率模模模型型型

Christensen等[12]发现在作为二次变差(quadratic variation, QV)的估计量时,已实现极差波动率的有效性
是已实现波动率的 7.2倍. 为了表述清楚,将每一日的交易区间定义为[0, 1],抽样间隔为 ∆,则每一天可得
到 1/∆个区间. 其中第 t d的第 i个区间内可观测的收盘价为 P1,i, P2,i, P3,i, . . . , PL,i,则该区间内的最高收
盘价为 Hh,i = max(P1,i, P2,i, P3,i, . . . , PL,i),而最低收盘价为 Ll,i = min(P1,i, P2,i, P3,i, . . . , PL,i),由此可
得,该区间的极差收益率为 si = ln(Hh,i)− ln(Ll,i). 最后,已实现极差波动率为

RRVt =
1

λ2,m

1/∆∑
j=1

s2(t−1)+j∆,∆, (13)

其中 λr,m = E
[
srW,m

]
为标准布朗运动极差在单位区间上的 r 阶矩. λr,m 用来消除来自离散数据的偏误.

m表示的是区间内的可记录的收盘价个数.

结合二次变差理论的思想, Christensen等[12,24]指出当∆ → 0,有

RRVt,m →
w t

0
σ2(s)ds+

1

λ2,m

∑
0<s6t

κ2(s). (14)

进一步,类似于 Barndorff-Nielsen等[22]的研究, Christensen等[12,24]提出了基于极差的双幂次变差(range-
based bipower variation, RBV),定义为

RBVt,m =
1

λ2
1,m

1/∆∑
j=2

∣∣s(t−1)+j∆

∣∣ ∣∣s(t−1)+(j−1)∆

∣∣ . (15)

从式(15)不难发现,当∆ → 0时, RBV是积分波动率(IV)的一致性估计量. 利用式(14)和式(15),可得

RRV′
t,m = λ2,mRRVt,m + (1− λ2,m)RBVt,m. (16)

Christensen等[12,23]基于已实现极差波动率构建了检验资产价格跳跃的统计量,有

Zt,m =

√
n(1− RBVt,m/RRV′

t,m)√
νm max

(
1

t
,

RQQt,m

(RBVt,m)2

) → N(0, 1), (17)

其中 n等于 1/∆, t为总样本长度, νm = λ2
2,m(Λ

R
m +ΛB

m − 2ΛRB
m ), ΛB

m = (λ2
2,m + 2λ2

1,mλ2,m − 3λ4
1,m)/λ

4
1,m,

ΛRB
m = (2λ3,mλ1,m − 2λ2,mλ

2
1,m)/λ2,mλ

2
1,m, ΛB

m = (λ4,m− λ2
2,m)/λ

2
2,m. RQQt,m 是基于已实现极差波动率

的四次幂次变差(range-based quad-power quarticity, RQQ),即

RQQt,m =
n

λ4
1,m

1/∆∑
j=4

∣∣s(t−1)+j∆

∣∣ ∣∣s(t−1)+(j−1)∆

∣∣ ∣∣s(t−1)+(j−2)∆

∣∣ ∣∣s(t−1)+(j−3)∆

∣∣ . (18)

同样的,基于已实现极差波动率的跳跃等于(为与用 RV估计的跳跃成分区分,用 RJ表示用 RRV估计
的跳跃成分)

RJt,m = max
(
RRV′

t,m − RBVt,m, 0
)
. (19)
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给定显著水平 α,可得跳跃性波动,为

RCJt,m = I(Zt,m > Φα)
(
RRV′

t,m − RBVt,m

)
. (20)

依据 Corsi等[2]和 Andersen等[23]的思想,可以构建 HAR-RRV, HAR-RRV-J和 HAR-RRV-CJ模型. 值得
注意的是, Christensen等[13]指出当m →∞, λr,m 收敛于某常数

1. 然而,当m取具体数值时, λr,m 并不能从

文献[13]获取. 因此,为得到 λr,m,结合文献[16, 37]的思想利用蒙特卡洛模拟,模拟公式为

Bt = Bt−1 +
1

m
εi, εi ∼ N(0, 1), i = 1, 2, . . . ,m. (21)

通过利用计量软件MATLAB 2010b模拟 1 000 000次,表 1给出了 r = 1, 2, . . . , 10的模拟结果.

表 1 m和 λr,m 关系对应表

Table 1 The relationship between m和 λr,m

m λ1,m λ2,m λ3,m λ4,m

1 0.794 5 1.002 7 1.593 7 3.081 0
2 0.960 7 1.225 3 1.930 3 3.553 5
3 1.049 5 1.382 6 2.168 9 3.999 2
4 1.109 5 1.496 5 2.367 6 4.359 0
5 1.152 7 1.584 0 2.536 1 4.636 7
6 1.184 8 1.653 4 2.681 8 4.899 3
7 1.211 5 1.716 6 2.801 3 5.118 5
8 1.233 3 1.762 7 2.902 0 5.314 1
9 1.250 6 1.803 8 2.994 3 5.497 1
10 1.265 4 1.840 3 3.075 7 5.671 4

注: 限于篇幅和论文需要, 仅列出了 m = 1, 2, . . . , 10 的 λr,m 值. 另外, 当 m = 1 时,
λ2,m 的理论值为 1,而在进行 1 000 000次模拟时,其值等于 1.002 7,约接近于 1.

2.3 隔隔隔夜夜夜收收收益益益率率率

由于现实的股票市场几乎难以 24 h 连续交易, 则会出现夜间停盘的情况, 而隔夜收益率(overnight
return, OR)则表示为第二天开盘价的对数值减去前一天收盘价的对数值,即

ORt = ln(open pricet)− ln(close pricet−1). (22)

隔夜收益率在一定程度上反映了晚间停盘时所有消息(例如,宏观信息的发布)对股票市场的影响. Gallo
等[25]指出隔夜收益率对捕捉条件异方差性的持久特征是个合适的指标, 他们还指出在发生高回报(large
return)和波动聚集性(volatility clustering)时,隔夜收益率对收益率的预测起到重要作用. Andersen等[38]指出

虽然夜间休市没有交易数据,但隔夜收益率所包含的信息是不可忽视的. 因此,已有不少国内外学者将其作
为解释变量来研究其对波动率预测能力的影响[14,39,40−42],鉴于此,论文将隔夜收益率作为解释变量分别加
入到 HAR-RV, HAR-RV-J, HAR-RV-CJ, HAR-RRV, HAR-RRV-J和 HAR-RRV-CJ六种高频波动率模型中. 另
外, Tseng等[14]指出隔夜收益率对未来波动率的影响存在“非对称”,即正和负隔夜收益率对未来波动率的影
响并非是对等的. 最后,将隔夜收益率, “非对称”效应作为新的解释变量加入到上述模型中,构建新的波动
率模型,依次标记为 LHAR-RV-O, LHAR-RV-J-O, LHAR-RV-CJ-O, LHAR-RRV-O, LHAR-RRV-J-O和 LHAR-
RRV-CJ-O.也就是说,本文不仅探讨研究隔夜收益率及其“非对称”对已实现波动率模型的预测影响,而且还
探讨其对已实现极差波动率模型的影响,另外,本文还对比了上述 12种高频波动率模型对未来波动率预测
能力的优劣.

值得注意的是,当抽样间隔越小,即抽样频率越高时,价格本身包含的噪声越大,使得对各波动率的估

计量不再可靠,进而降低了研究结论的可靠性和稳健性. 但 Andersen等[3]证实了外汇交易波动能很好地

用 288个每 5 min取样的数据的变化平方和来估计,并进一步发现 5 min的取样频率可在兼顾精确性和减

少微观噪声之间取得平衡(trade-off). 另外,文献[43,44]以上证高频数据为例,也证实了 5 min抽样频率数据
1关于λ2,m 与m值的关系如文献[13]中的图 2所示.
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的合理性. 文献[4,14,16,37]也利用 5 min高频数据进行波动率测度及预测等方面的研究.鉴于此, 本文选

取 5 min作为抽样频率,并以此对已实现波动率(RV)和已实现极差波动率(RRV)等进行建模和分析.

3 基基基准准准波波波动动动率率率测测测定定定及及及MCS检检检验验验

3.1 基基基准准准波波波动动动率率率测测测定定定

Andersen等[3]发现传统研究中多采用日收益率的平方作为日波动率的代理变量将面临非常严重的测

量误差和噪声,而基于高频数据的已实现波动率则可以有效地降低这些误差和噪声对真实潜在的波动率

的影响.但由于潜在真实的波动率是不可观察的,学术界开始利用已实现波动率作为市场波动率的代理变

量进行相关研究.但需要特别强调的是,已实现波动率的测度与抽样频率有着密切的联系,如频率越高,它

越趋近于真实的市场波动率,但伴随的噪声问题也越严重,从而导致估计出现偏差. 因此,已实现波动率作

为真实市场波动率的替代变量,也存在这样或者那样的不足. 另外,用已实现波动率构建的高频率模型(例

如, HAR-RV等),然后用它作为基准波动率与其他波动率模型(如 GARCH-type模型等)进行预测能力比较,

并发现已实现波动率模型在预测波动率方面具有更优的表现[5−8]. 尽管已实现波动率模型的预测效果更

好,但有可能是因为模型本身对已实现波动率的拟合效果相比其他模型要好,另外,用其本身作为预测评

价的基准, 可能会造成“预测效果好的错觉”. 由于本文涉及到两种波动率测度方法——已实现波动率和

已实现极差波动率,倘若用 RV或 RRV作为真实市场波动率的替代变量, 似乎不太合适. 举例来说, 如果

用 HAR-RRV-type模型预测波动率时,采取 RV作为基准波动率,按常理来说, HAR-RV-type模型在预测比

较时,优势更为明显. 反过来,如果选取 RRV时,对 HAR-RV-type亦不合理.

鉴于以上分析, 本文建议采用 Zhang 等[45]提出的两尺度已实现波动率(two scales realized volatility,

TSRV)作为真实波动率的替代变量. 一方面, 有学者指出, 相比 RV 而言, TSRV 对噪声(microstructure

noise)具有更强的稳健性[16,37,45,46],因为它不仅涉及到低抽样频率(如 5 min抽样),而且还涉及到超高频波

动率(如 1∼10 s抽样),充分利用了交易日内的信息.另一方面,近几年,已有学者利用两尺度已实现波动率

作为真实波动率的替代变量,并取得了实质性的进展[15,16,37]. 但就目前所掌握的国内文献来看,本文发现鲜

有学者利用两尺度已实现波动率作为基准波动率去评价波动率预测能力等相关研究.因此,本文采用该方

法作为基准波动率的代理变量,不仅可保证结论更具外延性和稳健性,而且还丰富了国内相关研究的内容.

两尺度已实现波动率(TSRV)的测度表达式为

TSRVt =
M

M − n

(
σ2
L,t −

n

M
σ2
H,t

)
, (23)

其中 σ2
H,t 指的是第 t d内的超高频波动率,依据股票的流动性和股票行情软件提供的数据,本文选择采用的

抽样频率是 1∼10 s. σ2
L,t 表示抽样频率低时的平均波动率,一般是以 5 min抽样计算,简单来说,就是分别

从 9:30, 9:31, 9:32, 9:33和 9:34开始,以 5 min抽样频率计算得到 5个不同的已实现波动率,然后取它们的

平均值,即为 σ2
L,t. n表示在计算 σ2

L,t时从不同时间开始(即从 9:30, 9:31等)计算RV的日内收益率个数的平

均数. M 是指不包含开盘价在内的 1 min抽样频率下的观测值个数.

3.2 波波波动动动率率率预预预测测测方方方法法法及及及MCS检检检验验验

对各波动率模型进行滚动时间窗(rolling time windows)的“样本外预测能力检验”(test for out-of-sample

predicting ability),选择的样本外预测窗口为 371 d,然后采用向前预测 1 d(one-ahead-step)的技术,即每个模

型可得 344个预测值 ĥ2
m

2. 为节约篇幅,更为具体的预测步骤可参考文献[8].

2选择不同长度的估计样本和预测样本的实证结果基本一致,如果需要,作者可以提供不同样本长度上的模型检验结果,如预测样本长度
为 271, 471,及 571等.
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然而需要说明的是,到目前为止,学术界还不清楚用哪一种损失函数(loss function)作为衡量预测偏差

的标准最为合理. 因此, Hansen等[6]建议,可以尽可能多地采用不同形式的损失函数作为预测模型精度的判

断标准.基于这样的考虑,在本文的实证研究中采用了六种不同的损失函数分别作为各类波动率模型预测

精度的评判标准.

这六种损失函数分别记为 Li, i = 1, 2, . . . , 6, 其中 L1 和 L2 称为平均误差平方(mean squared error,

MSE)和平均绝对误差(mean absolute error, MAE),它们是此类判断中最常用的两类损失函数. L3 和 L4 分别

是经异方差调整的MSE和MAE,而限于篇幅,对 L5和 L6的具体含义可以参考文献[6]的讨论.各损失函数

的具体定义如下.

L1 : MSE = M−1

M∑
m=H+1

(
RVm − ĥ2

m

)2
, (24)

L2 : MAE = M−1

H+M∑
m=H+1

∣∣∣RVm − ĥ2
m

∣∣∣, (25)

L3 : HMSE = M−1

H+M∑
m=H+1

(
1− ĥ2

m/RVm

)2
, (26)

L4 : HMAE = M−1

H+M∑
m=H+1

∣∣∣1− ĥ2
m/RVm

∣∣∣, (27)

L5 : QLIKE = M−1

H+M∑
m=H+1

(
ln ĥ2

m +RVm/ĥ
2
m

)
, (28)

L6 : R2LOG = M−1
H+M∑

m=H+1

(
ln
(
RVm/ĥ

2
m

))2
. (29)

需要指出的是,如果在一次实证研究中发现: 采用某种 Li 作为判断标准,得到了模型甲比模型乙的预

测损失值小的话,那么只能判断: “在这样一个特定的数据样本中,采用这一特定的损失函数 Li 时,模型甲

比模型乙的预测精确度高”. 很明显,这一判断是不稳健的,且无法推广到其它类似的数据样本或者其它的

损失函数判断标准.比方说,数据样本中的少数奇异点往往会严重影响损失函数的计算结果,从而引起损失

函数值的异常增加,进而可能导致对波动率模型优劣的错误判断[6].

为了解决这一问题, Hansen 等[32]提出了一种所谓的“高级预测能力检验法”(superior predictive ability,

SPA), 然而 SPA 检验需要选择基准模型, 会导致产生“与对照组的多重比较”(multiple comparisons with

controlling set)问题.为了克服这一缺陷, Hansen等[31]最近又提出了一种名为“模型可信集”(model confidence

set, MCS)的模型比较方法. 与 SPA 检验相比, MCS 检验具有很多明显的优势, 比方说, 由于 SPA 检验

的零假设是复合假设(composite hypothesis), 它会影响 SPA 检验统计量的渐进分布, 从而会产生“厌恶参

数”(nuisance parameters)的问题,进而难以控制第一类错误(或称“拒真”)概率.而 MCS检验则不用进行此类

复合假设检验,从而可以大大减小第一类错误发生的概率.本文采用这种新的MCS方法来比较众多波动率

模型对我国股市波动的预测精度,从而其结论应该具有更好的稳健性.

MCS检验的实现过程如下: 首先, 假定存在 m0 个波动率预测模型(就本文而言, m0 = 12), 这些模型

都在一个集合中,该集合记为M0,则有M0 = {1, 2, . . . ,m0}. 每个预测模型都可获得M 个未来 1天的样

本外市场波动率估计值 ĥ2
m, m = H + 1,H + 2, . . . , H + M . 对每个预测值, 都可按照本文给出的六种

损失函数(L1, L2, . . . , L6)计算出相应的损失函数值,记为 Li,j,m, i = 1, 2, . . . , 6; j = 1, 2, . . . , u, v, . . . ,m0,

m = H + 1,H + 2, . . . , H +M . 因此,对于M0 中任意两个波动率预测模型 u, v (u, v ∈ M0),都可以计算

出相对应的波动率预测值的相对损失函数值

di,uv,m = Li,u,m − Li,v,m. (30)
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其次,定义“高级对象的集合”( set of superior objects)为

M∗ ≡ {u ∈ M0 : E(di,uv,m) 6 0, ∀ v ∈ M0}. (31)

MCS检验过程是在集合M0 中进行一系列的显著性检验,剔除集合M0 中预测能力较差的模型. 因此,

在每一次检验中,零假设都是两个模型具有相同的预测能力,即

H0,M : E(di.uv,m) = 0, ∀ u, v ∈ M ⊂ M0. (32)

MCS 检验的过程是依据等价检验(equivalence test)δM 和剔除准则(elimination rule)eM . 其中对于任

何 M ⊂ M0, 等价检验 δM 都是用来检验零假设, 而剔除准则 eM 是用来剔除拒绝零假设的模型. 因此,

MCS算法步骤为:第一步,设定M = M0; 第二步,在显著水平 α下,利用等价检验 δM检验零假设 H0,M ;

第三步,如果接受零假设,则定义 M̂∗
1−α = M ,否则利用剔除准则 eM 将拒绝零假设的模型从M 中剔除,

这一过程一直持续到不再出现拒绝零假设的情况,最后得到 MCS检验下的幸存模型(surviving objects). 集

合 M̂∗
1−α 包含了在 1 − α的置信水平下的最优预测模型. 如果对于给定的模型 k (k ∈ M0),该模型属于集

合 M̂∗
1−α的条件是其MCS检验的 P值大于显著水平 α. 换句话说, P值越大,表明该模型得到的波动率预测

结果越精确.

相比 SPA而言, MCS的检验统计量更为复杂. 考虑到篇幅,本文仅介绍较为常用的范围统计量(range

statistic)和半二次方统计量(semi-quadratic statistic)3,其定义分别为

TR = max
u,v∈M

∣∣d̄i,uv∣∣√
var(di,uv)

, TSQ = max
u,v∈M

(d̄i,uv)
2

var(d̄i,uv)
, d̄i,uv =

1

M

H+M∑
m=H+1

di,uv,m,

其中 d̄s,ij 表示模型 u和 v波动率预测值的相对损失函数值的平均值.

如果统计量 TR, TSQ 大于给定的临界值, 表明拒绝零假设. 由于统计量 TR 和 TSQ 的渐近分布依赖

于“厌恶参数”(nuisance parameters),因此它们的真实分布非常复杂. 然而,统计量 TR, TSQ 及相应的 P值可

以通过采用一种所谓的 Bootstrap(自助法)来获得4.

4 样样样本本本数数数据据据及及及其其其统统统计计计性性性描描描述述述

研究的数据样本为沪深 300 指数从 2008–01–02—2013–09–23 的每 5 min 高频数据(剔除节假日等,

共 N = 1 391个交易日),数据来源于“国泰安 CSMAR股票市场高频数据库”. 上海(或深圳)证券交易所每

个交易日有 4 h(即 240 min)连续竞价交易时间,因此,采用每 5 min钟记录一个数据的方法每天可以产生 48

个高频股价记录,则高频数据总量为 66 768个.另外,在测定基准波动率(TSRV)时,超高频数据来源于股票

行情软件—大富翁数据中心. 其中,每一天的数据记录个数平均约 4 766个,则样本内总记录数为6 629 506

(= 4 766× 1 391)个.

从表 2可以看到,无论是已实现波动率,还是已实现极差波动率以及隔夜收益率等序列,都表现出显著

的“有偏”(skewed)和“尖峰”(leptokurtic)形态,且都明显超出了正态分布假定的范围( Jarque-Bera统计量都很

显著) .在滞后5、10和 20期内,除跳跃 CJt 序列外,各序列都具有明显的自相关特征(Q统计量都很显著).

因此,论文发现已实现波动率和已实现极差波动率等序列都存在较为显著的长记忆(long memory)特征. 另

外,还发现已实现极差波动率的标准差明显小于已实现波动率的. 进一步, ADF单位根检验结果表明,各序

列都显著拒绝了存在单位根的原假设,表明各序列都是平稳(stationary)时间序列,进而可以直接作下一步的

分析和计量建模.

3除以上两种方法外,还有最大偏差(maximum deviation),偏差(deviation, from common average),最大 t值(Max t)统计量等,具体内容可以参
考文献[31].

4关于Bootstrap的实现过程可以参考Hansen和Lunde[31]的相关论文.
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表 2 已实现波动率RV和跳跃等序列的描述性统计
Table 2 Descriptive statistics of each time series

RVt RRVt TSRVt J CJ RJt RCJt OR

Mean 0.000 248 0.000 147 0.000 291 0.000 033 0.000 010 0.000 047 0.000 047 −0.001 070
Min 0.000 020 0.000 017 0.000 011 0.000 000 0.000 000 0.000 000 0.000 000 −0.043 168
Max 0.003 341 0.001 222 0.003 908 0.001 519 0.001 519 0.000 532 0.000 532 0.085 762
St. dev. 0.000 288 0.000 161 0.000 347 0.000 063 0.000 051 0.000 056 0.000 056 0.008 690
Skewness 3.629 412* 2.847 672* 3.496 106* 11.098 866* 20.349 593* 3.109 028* 3.108 723* 1.850 967*
Kurtosis 20.704 3 * 10.658 4* 18.965 46* 228.545 36* 577.620 86* 13.769 95* 13.768 12* 23.301 39*
J-B 27 898.88* 8 348.55* 23 680.61* 3 055 894.9* 19 433 561.92* 13 230.49* 13227.13* 32 263.0*
ADF −3.779 7* −3.440 6* −6.437 1* −3.978 5* −37.061 0* −3.603 2* −3.6029* −9.506 8*
Q(5) 2 171.52* 2 534.65* 2 243.61* 245.64* 1.21 1 544.53* 1 544.50* 32.25*
Q(10) 3 475.92* 4 234.44* 3 678.14* 441.25* 6.83 2 670.78* 2 670.78* 47.33*
Q(20) 5 613.09* 6 852.83* 5 953.17* 830.38* 27.41* 4 481.73* 4 481.82* 77.87*

注: ∗(∗∗)表示在1(5)%的水平上显著(下同),其中峰态系数 Kurtosis为超额峰态, J-B为Jarque-Bera统计量, Q(n)为滞后阶数为 n

的 Ljung-Box Q统计量, ADF为 Augmented Dickey-Fuller单位根检验.

5 实实实证证证结结结果果果

5.1 估估估计计计结结结果果果

首先, 将隔夜收益率(OR)和“非对称”分别引入到 HAR-RV, HAR-RV-J, HAR-RV-CJ, HAR-RRV, HAR-

RRV-J和HAR-RRV-RCJ 六种高频波动率模型中, 构建新的六种模型, 依次记为 LHAR-RV-O, LHAR-RV-J-

O, LHAR-RV-CJ-O, LHAR-RRV-O, LHAR-RRV-J-O 和LHAR-RRV-CJ-O. 表 3 是在总体样本(2008–01–02—

2013–09–23)基础上的各类波动率模型参数估计结果,且均采用最小二乘法结合 Newey West协方差修正形

式进行估计.

表 3 基于样本总体的各类波动率模型参数估计结果
Table 3 The estimation results of the each volatility models in-sample period

c βd βw βm βj βOR βlOR R2 RMSE

HAR-RV 0.000 0 0.318 0∗ 0.294 0∗ 0.286 3∗ – – – 0.512 9 0.000 2
LHAR-RV-O 0.000 0 0.307 4∗ 0.307 4∗ 0.276 7∗ – −0.002 7∗ 0.004 4∗ 0.515 6 0.000 2
HAR-RV-J 0.000 0 0.432 7∗ 0.283 1∗ 0.282 4∗ −0.687 5∗ – – 0.526 2 0.000 2
LHAR-RV-J-O 0.000 0 0.422 3∗ 0.271 2∗ 0.271 2∗ −0.696 7∗ −0.003 0∗ 0.004 6∗ 0.529 2 0.000 2
HAR-RV-CJ 0.000 0 0.354 7∗ 0.280 1∗ 0.274 8∗ −0.257 7∗ – – 0.537 7 0.000 2
LHAR-RV-CJ-O 0.000 0 0.346 6∗ 0.346 6∗ 0.264 5∗ −0.280 5∗ −0.002 6∗ 0.004 3∗ 0.541 7 0.000 2
HAR-RRV 0.000 0 0.344 2∗ 0.368 3∗ 0.190 8∗ – – – 0.555 8 0.000 1
LHAR-RRV-O 0.002 3 0.335 8∗ 0.356 4∗ 0.183 7∗ – −0.001 1∗ 0.002 3∗ 0.557 9 0.000 1
HAR-RRV-J 0.000 0 0.609 8∗ 0.609 8∗ 0.224 1∗ −0.774 8∗ – – 0.566 4 0.000 1
LHAR-RRV-J-O 0.000 0 0.604 4∗ 0.305 1∗ 0.216 9∗ −0.786 8∗ −0.001 2∗ 0.002 5∗ 0.568 8 0.000 1
HAR-RRV-CJ 0.000 0 0.396 5∗ 0.365 5∗ 0.365 5∗ −0.067 3 – – 0.566 2 0.000 1
LHAR-RRV-CJ-O 0.000 0 0.395 2∗ 0.357 9∗ 0.165 2∗ −0.075 0 −0.000 5 0.001 0∗ 0.567 1 0.000 1

注: R2表示的是拟合优度, RMSE表示的是根均方差. βlOR 表示的是 ORI[OR]的系数值,其中 I[OR]为指示函数.

从表 3 中不难发现, 各波动率模型都具有较高的拟合优度(R2), 并进一步发现, 加入隔夜收益

率(OR)和“非对称”的波动率模型的拟合优度略高于未加入的, 即在一定程度上证实了它们有助于提

高HAR-RV, HAR-RV-J, HAR-RV-CJ, HAR-RRV, HAR-RRV-J 和 HAR-RRV-CJ 六种模型的拟合精度. 另外,

除 LHAR-RRV-CJ-O模型外,其余波动率模型的隔夜收益率(OR)的系数值都在置信水平为 99%的条件下显

著异于 0,且都为负数,即表明负隔夜收益率(OR)对未来波动率(future volatility)存在显著负向影响.进一步,

当 βlOR 系数全部显著为正,且其绝对值大于 βOR 的,由此可见,正隔夜收益率对未来波动率存在显著地正向



792 系 统 工 程 学 报 第 31卷

影响.因此,本文可得出无论是已实现波动率模型还是极差已实现波动率模型,隔夜收益率对未来波动率的

预测都存在“非对称”,即“杠杆效应”.最后,从含跳跃的已实现和已实现极差波动率模型中,本文发现显著性

跳跃对未来波动率存在负向影响,且无论是跳跃还是显著性跳跃都有助于提高模型的拟合精度.

5.2 波波波动动动率率率模模模型型型的的的MCS检检检验验验结结结果果果

各类波动率模型对未来 1 d的市场波动率预测方法如 3.2节所示. 考虑到篇幅,本文仅报告LHAR-RV-

CJ-O、LHAR-RRV-O和LHAR-RRV-CJ-O模型在预测样本区间内(n = 1, 2, . . . , 371)的市场波动率预测结果,

如图 1所示. 其中,图 1中的实际市场波动率(TSRV)用五角星表示.
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图 1 LHAR-RV-CJ-O、LHAR-RRV-O和 LHAR-RRV-CJ-O等模型的市场波动率预测结果(h = 1)

Fig. 1 One-day-ahead volatility forecasts based onLHAR-RV-CJ-O、LHAR-RRV-O and LHAR-RRV-CJ-O(h = 1)

从图 1中,直观来讲,各类波动率模型都具有较强的预测能力,即使市场发生大幅波动时,仍能较好的预

测出该段时间内的市场波动状况. 需要特别强调的是,本文采用的是滚动时间窗(rolling time windows)的“样

本外预测能力检验”(test for out-of-sample predicting ability),因此每次滚动样本估计的各类波动率模型的参

数估计值是时变的, 而非固定的. 举例来说, 对 HAR-RV模型而言, 可以获取 371个不同的系数值(βd, βw

和 βw)和拟合优度 R2. 因此,这种方法可规避数据挖掘偏误的影响,进一步保证了结论的稳健性和严谨性.

为了得到 MCS检验中的各统计量及 P值,这里选取 d = 2 (block length)和模拟次数 B = 10 000次作

为 Bootstrap过程的控制参数. 参照 Hansen等[31]的做法, MCS检验的显著性水平 α取值为 0.1,则 P值小

于 0.1的波动率预测模型是样本外预测能力差的模型,将在 MCS检验过程中被剔除,而 P值大于 0.1的波

动率预测模型是样本外预测能力较好的模型,在MCS检验中能幸存下来.

表 4是MCS检验结果,表的第一列是所涉及的 12种波动率模型,第一行是各损失函数 Li,表中数字的

是在各损失函数下统计量 TR 和 TSQ 对应的 P值. P值大于 0.1,表示的是在 MCS检验过程中的幸存模型,

即预测能力较好的模型. P值越大,表明该模型得到的波动率预测精度越高(最大的 P值用下划线和加粗字

体表示,即最优的波动率预测模型). 从表 4的实证结果可以发现:

1)对沪深 300指数而言,总体上,已实现波动率模型相比已实现极差波动率对其具有更好的预测能力.

因为在六种损失函数标准下,已实现极差波动率模型仅在 HMSE和 HMAE未能通过 MCS检验,而已实现

极差波动率模型却仅在这两种损失函数标准下通过了MCS检验.

2)相比 HAR-RV、HAR-RV-J、HAR-RV-CJ模型而言,加入隔夜收益率及其“非对称”后的模型的波动率

预测能力得到显著提升,因其相应的损失函数的 P值全部大于或等于前者的(仅排除损失函数 MSE外),即

表明隔夜收益率及其“杠杆效应”有助于提高波动率模型的预测能力. 另外,对已实现极差波动率而言,除在

损失函数标准 HMAE外,其结论基本与已实现波动率模型一致.
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3)除在损失函数标准 MSE和 HMAE外,最优的波动率模型都引入了隔夜收益率及其“杠杆效应”作为

新的解释变量,分别为 LHAR-RV-O、LHAR-RV-CJ-O和 LHAR-RRV-O,从而再次表明隔夜收益率及其“杠

杆效应”有助于提高波动率模型的预测能力.

5.3 各各各波波波动动动率率率模模模型型型中中中长长长期期期预预预测测测能能能力力力的的的MCS检检检验验验结结结果果果

就目前国内检索的文献来看,关于波动率模型预测方面的研究多集中于对未来一天的预测比较. 但值

得注意的是,对资产风险的控制并非仅限于短期(h = 1),尤其是 2008年金融危机后,已有不少金融机构更

关注中期或长期的风险控制.因此,结合 Corsi[2]对“中长期”定义的思想,本文不仅预测未来 1 d(h = 1)的波

动率,还预测了未来 5 d(h = 5)和 20 d(h =20)的波动率5,并探讨了上述高频波动率模型的预测能力.

表 4 不同波动率模型预测结果的MCS检验结果(h = 1)
Table 4 MCS of out-of-sample forecasts (h = 1)

MSE MAE HMSE HMAE QLIKE R2LOG

HAR-RV 0.801 9 0.761 7 0.011 6 0.000 0 0.613 3 0.488 4

LHAR-RV-O 0.801 9 1.000 0 0.006 8 0.000 0 1.000 0 0.644 8

HAR-RV-J 1.000 0 0.656 7 0.005 4 0.000 0 0.613 3 0.488 4

LHAR-RV-J-O 0.801 9 0.761 7 0.004 2 0.000 8 0.613 3 0.644 8

HAR-RV-CJ 0.801 9 0.755 8 0.003 2 0.005 9 0.431 0 0.644 8

LHAR-RV-CJ-O 0.801 9 0.761 7 0.003 1 0.027 0 0.498 0 1.000 0

HAR-RRV 0.008 2 0.000 0 0.218 6 1.000 0 0.001 1 0.104 6

LHAR-RRV-O 0.008 2 0.000 0 1.000 0 0.924 7 0.000 0 0.039 6

HAR-RRV-J 0.008 2 0.000 0 0.047 8 0.924 7 0.000 0 0.021 4

LHAR-RRV-J-O 0.009 8 0.000 0 0.038 3 0.924 7 0.000 0 0.011 6

HAR-RRV-CJ 0.020 1 0.000 0 0.025 7 0.000 0 0.000 0 0.000 0

LHAR-RRV-CJ-O 0.041 6 0.000 0 0.025 9 0.000 0 0.000 0 0.000 0

注: 考虑到排版和篇幅,表 4仅报告了 TSQ 统计量下MCS检验的 P值,而统计量 TR 与其基本一致.表中加粗的

数字对应的波动率模型是该损失函数小、预测精度最高的模型 (下同).

表 5报告了各高频波动率模型对中期波动率(h = 5)的MCS检验结果,实证结果表明: 已实现极差波动

表 5 不同波动率模型预测结果的MCS检验结果(h = 5)
Table 5 MCS of out-of-sample forecasts (h = 5)

MSE MAE HMSE HMAE QLIKE R2LOG

HAR-RV 1.000 0 0.0001 0.0005 0.000 0 1.000 0 0.0022

LHAR-RV-O 0.816 6 0.000 1 0.000 3 0.000 0 0.832 8 0.002 2

HAR-RV-J 0.816 6 0.000 4 0.000 1 0.000 0 0.954 4 0.002 2

LHAR-RV-J-O 0.816 6 0.000 4 0.000 1 0.000 0 0.832 8 0.002 2

HAR-RV-CJ 0.109 7 0.000 1 0.001 8 0.000 0 0.032 1 0.001 2

LHAR-RV-CJ-O 0.053 1 0.000 0 0.000 1 0.000 0 0.020 1 0.000 8

HAR-RRV 0.053 1 0.000 7 0.033 9 0.501 3 0.015 2 0.002 2

LHAR-RRV-O 0.066 9 0.001 0 0.028 3 0.317 6 0.016 4 0.002 2

HAR-RRV-J 0.109 7 0.072 6 0.028 3 1.000 0 0.032 1 0.599 6

LHAR-RRV-J-O 0.309 4 1.000 0 0.028 3 0.919 1 0.110 7 1.000 0

HAR-RRV-CJ 0.001 2 0.000 0 0.749 5 0.919 1 0.000 5 0.000 0

LHAR-RRV-CJ-O 0.002 7 0.000 0 1.000 0 0.919 1 0.001 6 0.000 0

率模型总体上比已实现波动率模型对中国股票市场的预测效果更好,主要是因为已实现波动率模型仅在两

种损失函数下通过了MCS检验,而在其余损失函数标准下,均未通过MCS检验.

5由于上海(或深圳)交易所的总交易天数大概在 240 d左右,因此,本文选择预测长期的天数为 20 d,并非国外学者选用的 22 d.
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进一步,本文还对比了上述 12种高频波动率模型对长期波动率预测能力的优劣. 从表 6中,不难发现,

在六种损失函数标准下,已实现波动率模型的预测效果明显比不上已实现极差波动率模型的. 一方面,已实

表 6 不同波动率模型预测结果的MCS检验结果(h = 20)
Table 6 MCS of out-of-sample forecasts (h = 20)

MSE MAE HMSE HMAE QLIKE R2LOG

HAR-RV 0.036 3 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.018 7 0.000 0
LHAR-RV-O 0.006 5 0.000 0 0.000 9 0.000 0 0.004 0 0.000 0
HAR-RV-J 0.073 4 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.038 3 0.000 0
LHAR-RV-J-O 0.010 7 0.000 0 0.000 3 0.000 0 0.007 9 0.000 0
HAR-RV-CJ 0.340 2 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.216 9 0.000 0
LHAR-RV-CJ-O 0.340 2 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.216 9 0.000 0
HAR-RRV 1.000 0 0.001 9 0.007 3 0.000 0 1.000 0 0.070 7
LHAR-RRV-O 0.340 2 0.001 1 0.005 7 0.000 0 0.216 9 0.034 6
HAR-RRV-J 0.340 2 1.000 0 0.005 2 0.000 0 0.216 9 1.000 0
LHAR-RRV-J-O 0.340 2 0.637 2 0.005 7 0.000 0 0.216 9 0.113 0
HAR-RRV-CJ 0.006 5 0.001 1 1.000 0 1.000 0 0.002 0 0.003 7
LHAR-RRV-CJ-O 0.015 8 0.001 1 0.351 8 0.1316 0.002 4 0.001 3

现波动率模型未通过的MCS检验的模型明显多于已实现极差波动率的,另一方面,在任何一种损失函数标

准下,预测精度最高的模型均是已实现极差波动率模型(HAR-RRV、HAR-RRV-J和HAR-RRV-CJ).值得特别

注意的是,不同于表 4,加入隔夜收益率及其“非对称”后的模型的波动率预测能力并没有得到显著提升,因

其相应的损失函数的 P值全部等于或者小于前者的(尤其是在已实现极差波动率中,表现得更为明显). 因

此,本文发现隔夜收益率及其“杠杆效应”并不能提高各波动率模型对长期波动率(h = 20)的预测能力.

6 结结结束束束语语语

近几年, 高频波动率受到了国内外学者们的广泛关注, 尤以已实现波动率和已实现极差波动率最为

突出. 同时, 资产价格的跳跃对波动率预测的重要性也得到了学者们的认可. 因此, 本文不仅对比研究

了 HAR-RV和HAR-RRV模型,还评价了带跳跃的高频波动率模型,即 HAR-RV-J、HAR-RV-CJ、HAR-RRV-J

及HAR-RRV-CJ. 另外, 本文还将隔夜收益率及其杠杆效应作为新的解释变量, 加入上述六种高频波动

率模型中, 构建了新的 六种波动率模型, 探讨研究它们对各波动率模型的拟合精度和预测能力的影响.

以 2008–01–02—2013–09–23沪深 300指数的 5 min高频数据为例,采用相比 SPA检验更为严谨的MCS检

验方法和比RV更为稳健的两尺度已实现波动率为基准波动率,实证对比了上述 12种高频波动率模型对中

国股市波动率不同期限的预测能力. 实证结果显示: 首先,隔夜收益率对波动率未来一天的预测估计存在显

著的杠杆效应,即正、负向隔夜收益率对波动率预测的影响是不一致的;其次;隔夜收益率和杠杆效应不仅

能提高各波动率模型的拟合能力,而且还能改善它们的预测能力. 但对于预测中长期(周和月)时,隔夜收益

率和杠杆效应对波动率预测方面的影响明显不如短期的. 简单来说,隔夜收益率及其杠杆效应对波动率短

期(h = 1)预测能力的影响表现得更为突出;最后,在预测不同期限的波动率时,已实现波动率模型和已实现

极差波动率模型对中国股票市场的预测能力出现了不同的表现. 对于已实现波动率模型而言,其在预测短

期内的波动率更具优势,然而已实现极差波动率模型在波动率中长期预测时表现得更好,尤其是在进行长

期预测(h = 20)的. 本文的检验方法和实证结果对于中国股票市场的风险管理以及沪深 300股指期货的定

价等问题都具有一定的理论和现实意义.
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附录 A
各波动率模型的具体表达式如下.

HAR-RV:

RVt+h = c+ βdRVt + βwRVWt + βmRVMt + ωt+h. (A1)

LHAR-RV-O:

RVt+h = c+ βdRVt + βwRVWt + βmRVMt + βORORt + βlORORtI(ORt > 0) + ωt+h. (A2)

HAR-RV-J:

RVt+h = c+ βdRVt + βwRVWt + βmRVMt + βjJt + ωt+h. (A3)

LHAR-RV-J-O:

RVt+h = c+ βdRVt + βwRVWt + βmRVMt + βjJt + βORORt + βlORORtI(ORt > 0) + ωt+h. (A4)

HAR-RV-CJ:

RVt+h = c+ βdCRVt + βwCRVWt + βmCRVMt + βjCJt + ωt+h. (A5)

LHAR-RV-CJ-O:

RVt+h = c+ βdCRVt + βwCRVWt + βmCRVMt + βjCJt + βORORt + βlORORtI(ORt > 0) + ωt+h. (A6)

HAR-RRV:

RRVt+h = c+ βdRRVt + βwRRVWt + βmRRVMt + ωt+h. (A7)

LHAR-RRV-O:

RRVt+h = c+ βdRRVt + βwRRVWt + βmRRVMt + βORORt + βlORORtI(ORt > 0) + ωt+h. (A8)

HAR-RRV-J:

RRVt+h = c+ βdRRVt + βwRRVWt + βmRRVMt+βjJt + ωt+h. (A9)

LHAR-RRV-J-O:

RRVt+h = c+ βdRRVt + βwRRVWt + βmRRVMt + βjJt + βORORt + βlORORtI(ORt > 0) + ωt+h. (A10)

HAR-RRV-CJ:

RRVt+h = c+ βdCRRVt + βwCRRVWt + βmCRRVMt + βjCJt + ωt+h. (A11)

LHAR-RRV-CJ-O:

RRVt+h = c+ βdCRRVt + βwCRRVWt + βmCRRVMt + βjCJt + βORORt + βlORORtI(ORt > 0) + ωt+h. (A12)


