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摘要:提出了金融数据预测新方法——区间型时间序列模型,是传统时间序列模型的拓展.在与传统的点值 AR模

型、VAR模型以及 Naı̈ve模型的比较分析中发现,区间数据模型的预测精度更高,区间高价和区间低价预测误差均

较小,而且具有统计显著性. 进一步,不同的估计样本量、数据频度以及不同市场特征的区间价格数据对区间模型

的稳定性检验再次验证了区间数据模型的可靠性. 区间型金融时间序列预测研究不仅为金融问题的定量分析提供

了新的视角,也可为政策制定和交易策略实施提供了更丰富的决策参考信息.
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Forecasting research of financial time series based on interval data
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Abstract: This paper expands the traditional time series models by proposing a new methodology to forecast
the financial data based on the interval time series model. The comparison results of interval prediction accuracy
between the interval model with the traditional point-valued AR model, VAR model, and Naive model indicate
that the proposed interval forecasting model has a smaller forecasting error than other models in the interval-
based low and high price forecasting and that this predictive advantage is statistically significant. In addition,
some stability tests based on different estimating samples, data frequency, and index interval price data in
different financial markets, prove the reliability of the interval model. This forecasting research of financial
interval time series not only provides a new perspective for the quantitative analysis of financial problems, but
also provides more decision reference information for making policies and implementing trading strategies.
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1 引引引 言言言

随机游走理论和有效市场假说(efficient market hypothesis, EMH)[1]暗含着仅基于金融资产过去价格信

息的交易规则并不能打败简单的买入并持有策略, 但这一结论却未得到一致的认可, 成为金融领域争论

的热点, Ang等[2]对相关的研究结论进行了梳理. 技术分析者们认为,与消极被动的接收金融市场信息相
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比,积极依靠历史信息能够带来更高的收益,且已有大量成果作为其支撑. Brown等[3] 和 Grundy等[4]研究

表明理性投资者能够从历史价格中得到对资产价格交易信号准确的推断. Brock等[5]和 Lo等[6]从实证分

析的角度发现与买入持有策略相比,由技术交易提供的买入信号能够获得更高的收益且收益波动率较小.

Caporin等[7]利用序列协整和长记忆特征建立了金融资产高价和低价过程的分数向量误差修正模型,实证结

果表明历史高、低价格可以为价格预测提供有价值的信息,而且通过高价和低价设定的买卖信号可以改进

一般技术交易分析策略的效果.可见,对于金融资产历史价格序列的建模、预测研究具有很强的应用价值.

然而, Brock等[5]和 Lo等[6]的研究是基于传统的单个点值数据序列进行分析的,而 Caporin等[7]是利用

高价和低价两个点值数据序列构建了向量模型,使用的仍是传统的点值运算法则,而不是通过区间整体运

算法则进行的,但其研究视角表明高低价格的同时使用能够提供更多的信息,那么如何利用区间型数据建

立高、低价格同时预测的模型成为本文研究的核心问题.针对金融资产区间时间序列的预测问题探讨意义

在于: 1)将统计建模研究对象从传统的点值数据推广到区间数据,对现有的部分点值数据计量模型进行拓

展; 2)利用区间数据的丰富信息,以期提高统计推断效率和预测精度; 3)金融市场研究中的技术分析、流动

性测度以及交易成本等问题依赖金融资产的高价和低价序列[8,9],所以区间数据模型预测精度的提高更有

助于拓广区间数据模型在金融问题探讨中的应用范围.本文以区间数据为切入点,尝试针对区间数据建模

并进行区间时间序列预测研究,通过不同模型方法的区间预测精度的比较分析,探究区间数据的建模方法

在金融资产高、低价格预测方面的优势特征,基此为投资者交易分析提供更加精准的参考信息.

计量经济分析基于可观测或可得样本数据建立统计模型,对生成样本的概率总体进行统计推断并进行

样本外预测,广泛应用于经济和金融市场现象的解释、经济和金融假说的检验、重要变量的预测预警等,为

政府部门和相关行业、企业提供决策依据. 传统计量模型基于点值随机变量通过回归分析寻求较为准确的

因果关系以及有效的预测,但模型中所涉及的随机元是点值变量,其仅能反映变量的水平或者波动单方面

的信息,无法两者兼得,破解这一困惑的一个有效方法是区间数据的选择.区间数据广泛存在于经济、金融

和社会生活中,可以通过下限和上限来刻画变量的变化范围,将所有具体的数字包含于这个范围之内,不仅

包含丰富的信息优势,对经济决策制定而言,区间预测比点值预测能够提供更加丰富的参考信息.

区间数据的研究始于 Moore[10]提出的区间分析,通过将一系列数据作为区间来处理,以解决数学模型

中变量不确定取值的问题,使得计算结果更加准确. 区间数据较点值数据在处理不完全信息上的优势,使其

不仅在数值分析中得到广泛的应用[11,12],在经济金融领域中也逐渐被采用[13−15]. 与点值数据相比,区间数

据所含的信息量较大,不仅包含了最大值和最小值,还能够刻画变量取值的不确定性和可变化性. 区间数据

建模方法虽然种类繁多,但是多数研究都是从区间数据点值属性分析、区间运算下的简单区间回归分析以

及预测等角度入手.鉴于区间可以由中点和极差(或上界和下界) 唯一确定,一类代表性的区间数据建模方

法是采用传统的二维变量统计方法针对区间数据的中点和极差建立联立模型,其核心思想分为两大类: 一

类是将区间数据的生成机制看成是中点和极差两个独立的点值过程并分别建模[16−19];另一类则认为上述

两个点值过程相互影响,其数学表达是在各自回归式中引入另一变量的滞后项,建立关于中点和极差的二

维向量自回归(VAR)模型[20]. 尽管如此,这些二维统计推断模型依旧是在传统的点值随机变量框架下进行

研究,并不能从计量经济分析角度给出相关区间数据模型参数估计的统计性质、假设检验以及对应的经济

解释,但是区间数据计量模型研究的总体却是区间取值的随机变量.

基于区间数据点值属性(上界、下界、中点和极差) 来分析区间数据回归问题已经有许多相关研究

方法[16−19]. Billard 等[16]引入依赖中心趋势和分散测度方法来研究区间数据的回归问题. 具体来讲,

Billard等[16]提出利用中点方法(center method, CM)来拟合区间数据回归模型,基于区间中点建立点值回归

模型,然后将所得到的回归系数分别应用于区间的上界和下界得到对应的区间. 但是,该研究结论是基于区

间中的点是服从均匀分布的. Billard等[17]提出了最小最大方法(min-max method),通过区间的上界和下界分

别建立回归模型进行区间拟合和预测. Neto等[18]提出了中点与极差方法(center and range method, CRM)来
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研究区间数据的回归问题,在 CM方法基础上又考虑了区间极差信息,通过区间中点和区间极差分别建立

对应的回归模型,再依据区间生成方式给出区间上界和下界且在一定程度上要比 Billard等[16,17]更加有效.

李汶华等[21]基于误差传递理论提出了区间符号数据的回归方法. 然而,上述方法均不能够保证模型本身暗

含的假设条件,即预测区间下界要小于等于区间上界. 为了保证合理的区间结构, Neto等[19]提出带有限制

条件的区间回归模型(CCRM),通过对区间极差方程系数施加一定的约束条件确保预测区间结构的一致性.

但这种通过区间中点和极差点值属性来对区间进行建模的方法仍然存在问题.正如 Gil等[22]所指出,利用

区间点值属性建立回归模型进行分析是一种很直观的研究思路,但是研究区间极差属性或者区间中点和极

差属性相关性的回归模型必须考虑一些很重要的限制条件.因此,这些线性回归模型参数估计的最优解不

能简单的依靠已有的最小二乘估计来获得,而是要通过带有约束的最优化求解过程并以此保证参数估计的

一致性.

基于区间运算法则建立的区间线性回归模型可以有效解决 Gil等[22]所提出的基于区间点值属性研

究区间回归问题中所遇到的困难, 其参数估计通常采用区间最小二乘(interval least squares, ILS) 估计方

法[23−27]. 对于区间时间序列的研究,现有方法多数利用区间点值属性(上界,下界,中点和极差)序列来建模

和预测[28−30],或者针对区间点值属性分别构建时间序列模型,或者构建二元向量自回归模型,但均不是以

区间样本总体为研究对象. Han等[31]从区间样本总体出发,首次提出了针对区间时间序列数据构建自回归

模型(autoregressive conditional interval model, ACI)的研究框架,延拓了区间定义和区间运算法则,给出了模

型参数估计的方法以及参数估计量的渐进有效性. 与已有的区间数据研究方法相比, ACI模型能够直接针

对区间型数据建模来捕捉区间过程的动态特征,且其最小DK–区间距离估计方法能够给出更加有效的参数

估计.进一步,在区间模型实证分析应用中, Yang等[32]提出了区间虚拟变量,并且将虚拟变量与区间数据模

型相结合,给出了能够度量危机事件对区间数据过程影响的模型框架以及参数的经济解释; Yang等[33]利用

区间数据模型从水平收益和极差波动两方面实证分析了美国次贷危机前后原油市场与美国股票市场相互

作用的变化特征. 在区间模型预测应用中, Yang等[34]基于区间数据模型和点值自回归 AR模型分别对金融

资产价格极差进行预测,发现了区间数据模型对极差波动的预测优势. 基于区间运算法则,本文构建了相应

的区间时间序列模型,比较分析区间数据模型与点值数据模型的区间预测表现,并通过误差分析和统计检

验分析区间数据模型的预测优势,基此为金融时间序列建模提供一个新的研究视角.

2 区区区间间间时时时间间间序序序列列列预预预测测测模模模型型型

区间时间序列是金融资产最高价和最低价构成的一系列区间,针对区间序列的预测研究从两个视角进

行,一是利用区间运算法则构建区间自回归模型进行区间预测,二是利用点值运算对金融价格区间的最高

价和最低价时间序列分别构建自回归模型或者向量自回归模型进行区间预测.

2.1 区区区间间间随随随机机机变变变量量量运运运算算算法法法则则则

设 Kc(R) 为 R 中的非空紧区间构成的集合, 且 Kc(R) 中赋予某种加法和数乘运算, 即对于任意

的 A,B ∈ Kc(R),有 A+B和 λA. 在不同的区间运算假设下,由于缺少对称区间元素使得 [Kc(R),+, ·]不
能够成为一个线性空间[22]. 为此,学者们引入了 Hukuhara差分(Hukuhara difference)概念,其形式定义为对

任意的 A,B ∈ Kc(R), Hukuhara差分 C = A− H B 满足

A = B + C, C ∈ Kc(R). (1)

给定概率空间 (Ω,A, P ),映射 X : Ω → Kc(R)如果满足 A|Bd∗–可测性,则称为相应于 (Ω,A, P )的

区间随机变量,其中 d∗是Kc(R)中的距离测度, Bd∗ 表示 Kc(R)上由 d∗诱导的 σ–域.

为了针对区间数据模型建立相应的估计方法,首先需要明确区间距离函数 d∗(·, ·)的具体形式. 比较直

观的区间距离度量方式是 Hausdorff距离,随后这种区间距离度量从不同角度得到了推广,例如 dW –距离,
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dθ–距离和DK–距离等[25−27]. 其中DK–距离具有如下最为一般化的形式,且用 ∥ · ∥K 表示区间相应于核函
数K 的 L2–距离

DK(A,B) =

√w
S0
(sA(u)− sB(u))(sA(v)− sB(v))dK(u, v). (2)

对任意的 A,B ∈ Kc(R), K 是一个 是半正定对称矩阵. 函数 s 是从空间 Kc(R) 到 Hilbert 空间中闭凸

锥 [C(S0), ∥ · ∥K ]的一个等距映射. 如果用 ⟨·, ·⟩K 表示对应的内积,那么有

D2
K(A,B) = ⟨sA − sB, sA − sB⟩K . (3)

2.2 基基基于于于区区区间间间数数数据据据运运运算算算的的的预预预测测测模模模型型型

基于区间数据运算法则,本文将从区间过程的短期和长期作用分别构建区间时间序列自回归模型. 当

考虑金融资产区间价格过程的短期动态作用时,可构建如下区间自回归模型

∆PSt = α0 + β0I0 +

p∑
i=1

βi∆PSt−i + ut, (4)

其中 α0, β0, βi, i = 1, 2, . . . , p均为待估参数; I0 = [−0.5, 0.5]是常值单位区间; α0+β0I0 = [α0−β0/2, α0+

β0/2]是区间截距项; PSt = [PSLt, PSHt]是金融资产区间价格过程; ∆表示区间价格过程的 Hukuhara差分;

ut = [uLt, uHt]是相对信息集 It−1的区间鞅差分序列过程并且满足 E[ut|It−1] = [0, 0]几乎处处成立.

上述区间数据模型的优势在于其不仅能够充分利用数据信息进行更加有效的参数估计,而且可以从区

间数据模型中得到一些点值过程模型. 例如,如果对于区间数据的两个边界过程感兴趣,即金融资产的最低

价格序列和最高价格序列,那么可以通过区间运算获得如下参数模型

∆PSLt = α0 −
1

2
β0 +

p∑
i=1

βi∆PSLt−i + uLt,

∆PSHt = α0 +
1

2
β0 +

p∑
i=1

βi∆PSHt−i + uHt.

(5)

基于此区间数据模型预测的区间高价和低价分别记为 ACIH 和 ACIL. 类似的,如果感兴趣的是区间价格极

差过程,那么通过区间最低价格和最高价格可以得到如下价格极差的参数模型

∆PSRt = β0 +

p∑
i=1

βi∆PSRt−i + ur
t, (6)

其中 ur
t是可加的新息项且 PSRt表示区间过程的价格极差. 注意到参数 α0在式(6)中不能识别,因为式(6)所

表达的方程只是用到了区间价格极差信息而不包含水平趋势信息.

当考虑将区间高价信息和低价信息分别引入到区间低价和高价预测中时,可以考虑在式(4)的区间数据

模型结构中引入一个新的区间变量 P̃St = [PSHt, PSLt]

∆PSt = α0 + β0I0 +

p∑
i=1

βi∆PSt−i +

p∑
i=1

β̃i∆P̃St−i + ut. (7)

当同时考虑金融资产区间价格过程的短期和长期动态作用时,可以对区间价格时间序列过程设定如下

的区间自回归模型

∆PSt = α0 + β0I0 + γ0ECSt−1 +

p∑
i=1

βi∆PSt−i + ut, (8)

其中 γ0 是相应于区间误差修正项 ECSt−1 的待估参数, 其构建形式是依据 Johansen 协整检验可获得

的低价 PSLt 和高价 PSHt 之间的误差修正项对资产价格未来走势含有重要的预测信息, 结构表达

与 Yang等[32,33]类似.
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对于上述区间数据模型的参数估计,将采用 Han等[31]所提出的两阶段最小 DK−距离估计方法. 假设

区间数据回归模型的参数向量为 ϕ,那么最小DK−距离估计量为

ϕ̂ = argmin
ϕ∈Φ

Q̂T (ϕ), (9)

其中 Q̂T (ϕ)为区间数据模型的残差平方和,即

Q̂T (ϕ) =
1

T

T∑
t=1

qt(ϕ), (10)

其中 qt(ϕ) = ∥ût(ϕ)∥2K = ∥Xt −ZT
t (ϕ)ϕ∥2K = D2

K [Xt,Z
T
t (ϕ)ϕ]为区间变量残差项; Xt为平稳被解释区

间变量序列, Zt(ϕ)表示相应于参数向量 ϕ的解释区间向量.

2.3 基基基于于于点点点值值值数数数据据据运运运算算算的的的预预预测测测模模模型型型

Naı̈ve 模型. Naı̈ve 模型是区间鞅序列的一个简单形式, 其可以被看做为点值鞅序列或者点值随机

游走的区间版本. 通过点值鞅序列或者随机游走的研究可以发现, Naı̈ve 模型对时间序列样本外预测有

一定的优势, 所以很直观的想法就是利用区间版本的 Naı̈ve 模型来预测区间时间序列过程. 为了获得金

融资产区间价格过程的高价和低价预测, 假设随机区间过程服从于鞅序列或者随机游走过程, 那么在时

刻 t时可以获得的所有信息 It 条件下, 区间过程在时刻 t + 1时的预测区间值等于时刻 t时的真实区间

值, 即 P̂St+1 = [P̂SLt+1, P̂SHt+1] = [PSLt, PSHt]. 基于此模型预测的区间高价和低价分别记为 NAIVEH

和 NAIVEL,该方法的预测结果将被作为其他各种预测模型表现的比较基准.

AR 模型. 在点值时间序列预测研究中, 经常用到的方法是自回归滑动平均(autoregressive integrated

moving average, ARIMA)模型,其中自回归 AR模型是 ARIMA模型的一种特殊情况,其是利用时间序列的

历史值来预测未来值.标准的自回归 AR模型结构如下

yt = θ0 +

p∑
i=1

αiyt−i + εt, (11)

其中 yt 表示时间序列在时刻 t的取值; αi, i = 1, 2, . . . , p为模型待估参数;模型 AR(p)中的参数 p表示自

回归模型的滞后阶数.

针对区间数据,如果要预测区间的两个边界,即区间高价和区间低价,那么可以分别对区间高价序列和

区间低价序列建立下述自回归模型

∆PSLt = θL,0 +

p∑
i=1

αL,i∆PSLt−i + εL,t,

∆PSHt = θH,0 +

p∑
i=1

αH,i∆PSHt−i + εH,t.

(12)

值得注意的是,区间高价和区间低价各自的 AR(p)模型容许采用不同的回归系数,其参数估计过程中

不会同时利用高价和低价的信息,而这也正是该预测模型与上述介绍的直接针对区间数据建模方法的不同

之处. 基于此模型预测的区间高价和低价分别记为 ARH和 ARL.

VAR模型. 向量自回归 (vector autoregressive, VAR)模型是一般自回归模型在多变量情形下的推广. 对

于K 个变量的 VAR(p)模型可以写成如下形式

Yt = C + φp(B)Yt + εt, (13)

其中K×1向量 εt为白噪声误差随机变量且满足独立同分布假设. C是K×1常数向量, Yt是K维平稳时

间序列向量,算子 φp(B) = φ1B+φ2B
2 + · · ·+φpB

p是 p阶自回归矩阵多项式且后移算子, BjYt = Yt−j .

本文将考虑针对区间高价和区间低价的二元系统,其在估计参数过程中可以考虑高价和低价之间的相关性.

尽管如此,该方法假设高价和低价方程可以容许不同的系数,因此与本文给出的区间模型相比,该方法不够
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简约. 一般的,针对金融资产高价和低价过程的二元 VAR(p)模型可以表示成如下形式

∆PYt = µ+

p∑
i=1

Γ i∆PYt−i + εt, (14)

其中 PYt = (PSHt,PSLt)
T, µ, Γ i, i = 1, 2, . . . , p是未知待估参数矩阵, εt 是二元扰动误差项.基于此模

型预测的区间高价和低价分别记为 VARH和 VARL.

3 区区区间间间预预预测测测精精精度度度判判判别别别准准准则则则

对于金融资产高价序列和低价序列的预测,可以通过上述的 Naı̈ve模型, AR模型, VAR模型和区间模

型方法来实现. 不同模型的预测表现比较可以通过以下两种判别准则来进行.

首先, 因为关注金融资产价格区间的预测精度, 所以会考虑平均绝对误差 (mean absolute deviation,

MAD)和均方误差(mean squared error, MSE)这两个常用的误差判断准则.令 {PAt}为观测到的区间属性变
量而 {P̂At}为相应的预测值, t = 1, 2, . . . , T ,那么可将MAD和MSE定义为

MAD , 1

T

T∑
t=1

|PAt − P̂At|, (15)

MSE , 1

T

T∑
t=1

(PAt − P̂At)
2. (16)

这里的 PAt 可以代表任意的区间属性变量(诸如区间边界、区间极差等). 一般而言,较小的MAD和MSE表

示相应模型的预测精度较优.

其次,为了进一步确定不同模型的区间预测精度优势的显著性,可以用修正的 Diebold-Mariano检验方

法(modified Diebold-Mariano, MDM)[35−36]. MDM检验的优势在于可以用于一步预测和多步预测精度的检

验. 令 eit和 ejt分别表示由模型 i和模型 j 所得到的预测误差,平方预测误差定义为

L(P̂Ait) = e2it, L(P̂Ajt) = e2jt.

令 dt = L(P̂Ait) − L(P̂Ajt) 为损失差分序列, 那么检验模型 i 的预测表现是否不同于模型 j 等价于

检验损失差分序列 dt 的总体均值是否为 0. 假设序列 dt 是协方差平稳且有短记忆特征, 那么可以通

过 Diebold等[35] 给出的检验方法检验原假设: 两个模型具有相同的预测表现. 为了比较模型的多步预测精

度, Harvey等[36]给出了如下修正的 Dieold-Mariano检验统计量[
T + 1− 2h+ T−1h(h− 1)

T

]1/2
d̄/Vh(

ˆ̄d)1/2, (17)

其中 Vh(
ˆ̄d) = T−1

[
γ0 + 2

h−1∑
k=1

γk

]
, γk 是序列 dt 的 k-阶自协方差,且 h表示样本外预测的阶数. 修正的检

验统计量具有渐进 tT−1分布.

基于两种预测误差测度 MAD 和 MSE, 在原假设两个待比较预测模型的误差没有差异性下, 可以通

过MDM方法进行检验. 对于 MDM检验中的记号模型 1/模型 2而言,显著负的 MDM检验统计量表示模

型 1产生的预测误差MAD或者MSE要显著的比模型 2产生的预测误差要小,其中模型 1和模型 2可以分

别取 Naı̈ve模型, AR模型, VAR模型和 ACI区间模型.

4 区区区间间间预预预测测测模模模型型型实实实证证证比比比较较较分分分析析析

为了进一步说明区间数据模型在区间预测方面的优势. 本文将基于美国股票市场和中国股票市场中主
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要的价格指数区间时间序列过程,对比分析不同模型区间预测精度,在金融资产价格区间低价和高价序列

预测值的MAD和MSE进行比较分析的基础上,利用MDM方法进行统计检验,提供更有力的支撑.

4.1 数数数据据据描描描述述述和和和基基基本本本统统统计计计分分分析析析

在预测精度比较中, 以美国股票市场中的标普 500 指数(S&P500)、道琼斯工业指数(DJIA)、纳斯达克

指数(NASDAQ)为对象, 采用每支股指最低价(PSLt) 和最高价(PSHt) 的日度对数价格数据形式, 样本期

为 2003–01–03—2012–12–31. 由于美国股票市场和中国股票市场的特征存在很大差异,所以为了保证不同

模型区间预测比较结果具有稳定性,本文还将基于中国股票市场数据进一步比较不同模型对金融区间时

间序列的预测精度,采用中国股票市场中的上证综指(SHCI)和深证成指(SZCI).上证综指(SHCI)和深证成

指(SZCI)样本期为 2005–01–04—2012–12–31. 用 PSt = [PSLt, PSHt] 表示相关的金融资产区间价格过程,

PSRt表示区间价格过程的极差变量,全部数据样本来自万得(Wind)数据库,基本统计量见表 1和表 2.

表 1 美国股票市场区间价格指数变量的基本统计分析
Table 1 Statistical analysis of interval price index variables in the U.S. stock market

均值 中值 最大值 最小值 标准差 偏度 峰度 JB统计量 P值

PSH 7.088 3 7.106 6 7.362 7 6.544 3 0.155 6 −0.684 5 3.029 3 196.63 0.000 0

PSL 7.074 2 7.094 5 7.349 5 6.502 5 0.160 0 −0.744 5 3.156 2 235.06 0.000 0

S&P500 PSR 0.014 1 0.011 1 0.109 0 0.002 5 0.011 1 3.471 7 21.473 1 40 845.33 0.000 0

∆ PSH 0.000 2 0.000 2 0.077 3 −0.071 0 0.009 7 −0.033 3 10.564 5 6 001.55 0.000 0

∆ PSL 0.000 2 0.000 7 0.087 2 −0.085 7 0.011 7 −0.443 4 15.563 3 1 663 5.63 0.000 0

PSH 9.303 2 9.300 8 9.560 9 8.811 3 0.144 3 −0.515 5 2.828 7 114.57 0.000 0

PSL 9.289 5 9.289 2 9.549 3 8.774 9 0.148 0 −0.578 3 2.949 9 140.55 0.000 0

DJIA PSR 0.013 7 0.011 0 0.121 5 0.002 0 0.010 7 3.713 2 24.951 3 56 319.29 0.000 0

∆ PSH 0.000 2 0.000 2 0.063 3 −0.059 6 0.008 9 −0.070 1 9.474 4 4 398.15 0.000 0

∆ PSL 0.000 2 0.000 6 0.083 9 −0.091 5 0.010 9 −0.405 3 16.673 8 19 677.51 0.000 0

PSH 7.710 3 7.725 7 8.069 9 7.154 3 0.194 5 −0.571 8 3.034 1 137.28 0.000 0

PSL 7.695 2 7.710 9 8.064 0 7.133 5 0.198 1 −0.600 0 3.077 5 151.66 0.000 0

NASDAQ PSR 0.015 1 0.012 8 0.111 3 0.002 5 0.010 2 3.197 5 19.563 1 33 059.81 0.000 0

∆ PSH 0.000 3 0.001 0 0.086 9 −0.074 2 0.011 2 −0.196 7 8.146 5 2 794.00 0.000 0

∆ PSL 0.000 3 0.000 7 0.106 5 −0.091 5 0.012 9 −0.078 1 11.395 9 7 395.27 0.000 0

注: PSH, PSL和 PSR分别表示金融资产区间价格过程的最高价、最低价和价格极差,而∆表示 Hukuhara
差分. 各区间价格属性变量的统计分析是基于全样本计算的,即 2003–01–03—2012–12–31.

表 1给出了美国股票市场指数区间价格过程的高价、低价和价格极差的基本统计分析.对于美国股票

市场中的 S&P500指数、DJIA指数和 NASDAQ指数而言: 1)区间高价和区间低价变量在标准差、偏度和峰

度方面有较为相似的特征; 2)区间价格极差变量(日内波动)的峰度特征与区间高价差分(日间波动)和区间低

价差分(日间波动)有很大不同; 3)各个变量的 JB统计量值很大,且对应的 P值为 0,表明从全样本来看这些

区间点值属性变量不服从正态分布.类似的,表 2中给出的中国股票市场指数区间价格过程的基本统计分

析表明,与美国股票市场不同,上证综指和深证成指区间价格极差变量(日内波动)的峰度特征与区间高价

差分(日间波动)和区间低价差分(日间波动)序列的峰度特征比较相似. 进一步,以美国股票市场中的 S&P

500指数和中国股票市场中的上证综指为代表,通过趋势图来观察不同区间属性变量和不同市场指数之间

的差异,见图 1和图 2.

图 1和图 2表明无论是美国股票市场还是中国股票市场,区间高价和区间低价的走势特征非常相似. 从

日内价格极差(PSR)走势和日间价格变化(DPSH和 DPSL)走势可以看出,中国股票市场较美国股票市场波

动更加剧烈. 美国股票市场日内价格极差波动大部分时间相对稳定,而中国股票市场的日内价格极差波动
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剧烈. 此外,美国股票市场和中国股票市场在美国次贷金融危机之后的走势特征也有很大差异.因此,中国

股票市场和美国股票市场的特征差异性为不同金融市场区间价格预测的稳定性检验提供了可能.

表 2 中国股票市场区间价格指数变量的基本统计分析
Table 2 Statistical analysis of interval price index variables in the Chinese stock market

均值 中值 最大值 最小值 标准差 偏度 峰度 JB统计量 P值

PSH 7.779 8 7.833 2 8.720 0 6.927 5 0.409 1 −0.211 5 2.687 4 22.40 0.000 0
PSL 7.758 6 7.809 0 8.706 3 6.906 0 0.406 2 −0.218 5 2.691 7 23.17 0.000 0

SHCI PSR 0.021 2 0.017 5 0.101 7 0.005 0 0.012 8 1.872 2 7.908 5 3 087.23 0.000 0
∆ PSH 0.000 3 0.001 1 0.089 7 −0.076 5 0.015 2 −0.106 5 6.486 9 988.53 0.000 0
∆ PSL 0.000 3 0.000 1 0.125 5 −0.084 2 0.017 6 0.066 5 7.148 3 1 395.33 0.000 0

PSH 9.024 6 9.208 8 9.883 3 7.878 3 0.550 0 −0.780 4 2.377 3 228.72 0.000 0
PSL 9.000 2 9.185 7 9.862 8 7.859 6 0.547 4 −0.774 5 2.363 7 227.15 0.000 0

SZCI PSR 0.024 5 0.020 7 0.120 6 0.005 3 0.014 1 1.813 5 7.760 8 2 901.45 0.000 0
∆ PSH 0.000 6 0.000 8 0.092 0 −0.082 4 0.017 2 −0.170 3 5.798 3 643.69 0.000 0
∆ PSL 0.000 6 0.000 1 0.123 5 −0.084 6 0.020 1 0.117 7 6.056 0 760.94 0.000 0

注: PSH, PSL和 PSR分别表示金融资产区间价格过程的最高价、最低价和价格极差,而∆表示差

分. Hukuhara各区间价格属性变量的统计分析是基于全样本计算的,即 2005–01–04—2012–12–31.
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图 1 美国股票市场中 S&P 500指数各个区间属性变量趋势

Fig. 1 Each interval attribute variable trend of S&P 500 index in the U.S. stock market

4.2 实实实证证证分分分析析析中中中预预预测测测比比比较较较方方方案案案设设设计计计

金融资产区间高价和区间低价的预测将考虑以下情形:

(a) 区间数据的 Naı̈ve 预测模型(NAIVEH 和 NAIVEL); (b) 区间高价和区间低价各自的 AR 预测模

型(ARH 和 ARL); (c)区间高价和区间低价的 VAR预测模型(VARH 和 VARL); (d)基于区间运算的 ACI模

型(ACIH和 ACIL).

这里有几点特别值得注意的地方: 1) Naı̈ve预测模型为研究其他模型的预测表现提供了一个基准. 2)利

用区间高价和区间低价分别建立各自的 AR预测模型,可以得到区间高价和区间低价的预测值.然而,该种

预测方法并不考虑区间高价和区间低价之间的相关关系.因此,将该种预测方法得到的预测值与 VAR模型
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和 ACI模型的预测值进行比较,可以分析区间高价和区间低价相互作用关系能否帮助提高预测精度. 3)基

于区间运算的 ACI模型在参数估计过程中能够同时利用中点趋势信息和价格极差信息,而 VAR模型作为

区间高价和区间低价的二元模型系统能够考虑高价和低价之间的相互作用. 然而, VAR模型和 ACI模型的

差异在于, VAR模型中的过多参数可能会导致参数估计的有效性下降以及样本外预测误差增加,所以这两

种模型的区间预测精度的比较分析更有意义.
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图 2 中国股票市场中上证综指各个区间属性变量趋势

Fig. 2 Each interval attribute variable trend of SHCI index in the Chinese stock market

进一步,由于过度拟合和数据测量偏差的存在使得好的样本内拟合并不能够保证好的样本外预测表现,

所以对于不同模型预测效果的比较,拟从样本内预测比较和样本外预测比较两个方面进行. 首先将所考虑

的区间时间序列分为两部分: 测试部分和验证部分,然后所有的预测模型都将通过这两部分数据进行调整

和检验. 训练部分的数据是用于模型方法的初始化以及参数的调整,而验证部分的数据将用于评价模型的

预测效果.

对于不同模型的区间预测表现比较,还将考虑不同的模型阶数 p,不同的估计窗口宽度以及不同的数据

频度.令记号 P̂At+h表示在 t时刻获得的 h–期后的预测值,其中 PA代表所关注的预测对象(例如区间高价

或者区间低价). 样本外预测值是通过一个动态递归迭代过程产生的,其中在递归的每一步中模型参数都将

重新估计,但是不改变预先设定好的模型阶数. 当 h > 1时,各种预测模型右侧变量的真实观测值是不可知

的,此时需要由预测值来替代真实值进行下一步的预测. 下面小节实证中的预测结果分析主要以样本外一

阶预测为主.对模型滞后阶数的选择,首先由于整个估计和预测过程采用样本外滚动方式进行,因此本文利

用各个时间序列的偏自相关图(短截尾)以及 AIC, SBIC等模型阶数判定准则选取模型阶数为 p = 3;其次,

由于本文提出的区间时间序列模型的变量选择理论还在进一步研究中,为了保证模型预测比较的稳定性,

本文从不同阶数(p = 1, 2, 3)分别将区间模型和其他各种模型进行预测比较.

4.3 基基基于于于美美美国国国股股股票票票市市市场场场的的的预预预测测测比比比较较较结结结果果果

对于不同模型的样本内预测比较, 采用样本期内模型估计和拟合得到区间高价和低价预测的 MAD

和MSE,然后计算平均值,具体比较结果见表 3. 表 3表明,基于美国股票市场 S&P500指数的 VAR预测模

型和区间预测模型的样本内区间拟合效果优于随机游走 Naı̈ve模型和区间高价、低价各自的 AR预测模型.
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表 4中显著为负的检验统计量结果表明,无论是从样本内区间预测精度MAD还是预测稳定性MSE来

看, AR模型要显著优于随机游走 Naı̈ve模型, VAR模型和区间 ACI模型要显著优于 AR模型. 对于样本内

的 ACI区间模型与 VAR模型的比较没有显著的结果,故文中没有列出相应的结果.此外,基于美国股票市

场 DJIA和 NASDAQ指数的样本内区间预测有类似比较结果,说明了 VAR模型和区间 ACI模型的样本内

区间预测优势.

表 3 基于美国股票市场 S&P500指数的样本内区间预测比较
Table 3 In-sample interval forecasting comparison based on S&P500 index in the U.S. stock market

滞后阶数 p = 1 p = 2 p = 3

MAD MSE MAD MSE MAD MSE

NAIVE 0.006 9 1.164 1 0.007 0 1.164 1 0.007 0 1.164 1

AR 0.006 8 1.134 8 0.006 8 1.109 2 0.006 8 1.103 2

VAR 0.006 5 1.032 9 0.006 4 0.974 5 0.006 3 0.946 4

ACI 0.006 6 1.067 5 0.006 6 1.056 5 0.006 6 1.053 3

注: p表示各自模型的滞后阶数. ACI对应区间模型,表中数值均为所有预测值误差MAD和MSE的平均值, MSE的量级单位
是 (E–04).

表 4 基于美国股票市场 S&P500指数的样本内区间预测比较检验结果
Table 4 The testing results of in-sample interval forecasting comparison based on S&P500 index in the U.S. stock market

高价 低价 高价 低价

MAD 统计量 P值 统计量 P值 MSE 统计量 P值 统计量 P值

AR/NAIVE −24.132 8 0.000 0 −33.830 6 0.000 0 AR/NAIVE −15.938 7 0.000 0 −15.346 3 0.000 0

VAR/AR −33.284 1 0.000 0 −29.806 3 0.000 0 VAR/AR −23.445 1 0.000 0 −15.6326 0.000 0

ACI/AR −19.536 3 0.000 0 −28.418 9 0.000 0 ACI/AR −21.184 0 0.000 0 −15.933 2 0.000 0

注: 符号 A/B表示 A模型与 B模型预测精度的比较,统计量和相应的 P值是基于Modified Diebold-Mariano (MDM)检验得到的.

为了更加细致区分不同模型的预测精度,文中比较了不同模型的样本外预测效果.基于美国股票市场指

数的各种模型方法得到的区间高价和区间低价的预测误差结果见表 5和表 6,对应的统计检验比较结果见

表 7.

从表 5和表 6中不同模型对区间高价和区间低价预测误差MAD和MSE均值结果可以看出,无论是预

测偏差还是预测稳定性,区间 ACI模型较 Naı̈ve模型、高价和低价各自回归的 AR模型以及 VAR模型都具

有预测优势,而且这种预测优势对于美国股票市场中 S&P500指数、DJIA指数以及 NASDAQ指数都是一致

的. 这是由于区间 ACI模型估计过程中不仅利用了区间高、低价信息,而且还利用了区间价格极差信息,更

加丰富的信息有助于区间模型得到准确的统计推断和预测效果.为了进一步比较不同模型预测优势的显著

性,本文在表 7中给出了关于美国股票市场 S&P500指数的样本外区间预测比较的统计检验结果.

从统计检验角度分析, 表 7 中对区间高价和区间低价预测误差 MAD 和 MSE 的检验结果说明: 1)

从 MAD检验来看, ACI区间模型的高价和低价预测表现均要显著优于 Naı̈ve和 AR模型的区间高价和区

间低价预测表现. 2)从 MSE检验来看,除了 ACI区间模型高价预测与 Naı̈ve模型高价预测相比检验不显

著之外,其余的 ACI区间模型与 Naı̈ve模型和 AR模型检验均是显著的,表明 ACI区间模型的高价和低价

预测稳定性均要显著优于 Naı̈ve和 AR模型的高价和低价预测稳定性. 此外,尽管 ACI区间模型与 Naı̈ve

模型的高价预测相比检验统计量不显著,但是其数值是负的,表明 ACI区间模型的高价预测还是有优势的.

3) ACI区间模型与 VAR模型的高价和低价预测相比,无论是基于MAD还是基于MSE的检验统计量均为

负值,而且对于高价预测MAD的检验是显著的,表明 ACI区间模型的高价预测要显著优于 VAR模型的高

价预测. 为了进一步表明 ACI区间模型对 VAR模型的样本外预测优势,本文以美国次贷金融危机全面爆发

时刻(2008 年08 月)为分割点, 将预测样本分成危机前(2003–01—2008–07)与危机后(2008–08—2012–12)两
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个时间段后分别比较 ACI区间模型和 VAR模型的样本外预测精度,比较检验结果见表 8.

表 5 基于美国股票市场 S&P500指数的样本外区间预测比较
Table 5 Out-of-sample interval forecasting comparison based on S&P500 index in the U.S. stock market

滞后阶数 p = 1 p = 2 p = 3

MAD MSE MAD MSE MAD MSE

NAIVEH 0.006 3 0.920 3 0.006 3 0.920 3 0.006 3 0.920 3

ARH 0.006 3 0.929 2 0.006 3 0.938 8 0.006 4 0.957 8

VARH 0.006 1 0.849 2 0.006 1 0.852 1 0.006 2 0.881 2

ACIH1 0.006 1 0.852 8 0.006 1 0.863 0 0.006 2 0.871 0

ACIH2 0.006 1 0.839 6 0.006 0 0.832 7 0.006 1 0.851 0

滞后阶数 p = 1 p = 2 p = 3

MAD MSE MAD MSE MAD MSE

NAIVEL 0.007 4 0.136 2 0.007 4 0.1362 0.007 4 0.136 2

ARL 0.007 4 0.138 1 0.007 4 0.138 8 0.007 5 0.141 5

VARL 0.007 1 0.1314 0.007 1 0.129 1 0.007 2 0.131 3

ACIL1 0.007 1 0.128 7 0.007 1 0.128 6 0.007 1 0.128 9

ACIL2 0.007 1 0.129 7 0.007 1 0.126 5 0.007 2 0.128 3

注: p表示各自模型的滞后阶数. ACIH1 (ACIL1)和 ACIH2 (ACIL2)分别对应区间模型式(4)和式(7),表中数值均为所有预测值MAD
和MSE的平均值. S&P500指数高价预测误差MSE的量级单位是 (E–04),低价预测误差MSE的数量级是 (E–03).

表 6 基于美国股票市场 DJIA和 NASDAQ指数的样本外区间预测比较
Table 6 Out-of-sample interval forecasting comparison based on DJIA and NASDAQ indices in the U.S. stock market

DJIA NASDAQ

p = 2 p = 3 p = 2 p = 3

MAD MSE MAD MSE MAD MSE MAD MSE

NAIVEH 0.005 8 0.768 8 0.005 8 0.768 8 0.007 8 0.122 3 0.007 8 0.122 3

ARH 0.005 8 0.779 3 0.005 8 0.793 1 0.007 8 0.124 7 0.007 8 0.126 1

VARH 0.005 6 0.704 9 0.005 6 0.727 8 0.007 6 0.118 0 0.007 6 0.120 3

ACIH 0.005 5 0.691 1 0.005 6 0.706 7 0.007 5 0.116 1 0.007 5 0.117 7

p = 2 p = 3 p = 2 p = 3

MAD MSE MAD MSE MAD MSE MAD MSE

NAIVEL 0.006 8 0.116 7 0.006 8 0.116 7 0.008 9 0.165 1 0.008 9 0.165 1

ARL 0.006 8 0.120 0 0.006 9 0.122 6 0.008 9 0.169 5 0.008 9 0.1718

VARL 0.006 5 0.108 1 0.006 6 0.109 7 0.008 7 0.163 1 0.008 8 0.165 2

ACIL 0.006 5 0.106 1 0.006 5 0.107 0 0.008 7 0.161 6 0.008 8 0.162 7

注:由于与 S&P500指数研究结果类似,这里针对 DJIA和 NASDAQ指数的高价和低价预测只列出模型阶数为 p = 2和 p = 3

以及区间模型(7)对应的 ACIH、ACIL 的比较结果. DJIA指数高价预测误差MSE的量级单位是 (E–04),低价预测误差MSE
的量级单位是 (E–03), NASDAQ指数高价和低价预测误差MSE的量级单位是 (E–03).

从表 8中可以看出,在美国次贷金融危机前的样本期(2003–01—2008–07),除了基于 MSE的低价预测

检验不显著以外,基于 MAD和 MSE的高价和低价样本外预测检验结果均表明 ACI区间模型较 VAR模型

有较高的样本外预测精度.

综上,区间模型在金融资产区间价格序列预测方面有较为明显的优势.

4.4 稳稳稳健健健性性性检检检验验验

为了检验预测结果的稳健性,考虑多种参数对预测结果的影响,基于美国股票市场指数区间价格数据研

究各个模型预测表现的实证研究中,除了基于 MAD和 MSE基本误差统计量比较分析以外,还利用 MDM

统计方法检验不同模型预测优势的显著性. 此外,由于美国股票市场和中国股票市场在市场发展程度和有

效性等方面差异性较大[37],所以本文基于中国股票市场数据进一步比较不同预测模型对金融区间时间序列
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的预测精度.基于滚动区间预测的结果,逐月计算各个模型区间预测的MAD和MSE,误差结果和检验结果

见表 9和表 10.

表 7 基于美国股票市场 S&P500指数的样本外区间预测比较检验结果
Table 7 The testing results of out-of-sample interval forecasting comparison

based on S&P500 index in the U.S. stock market

高价 低价

MAD 统计量 P值 统计量 P值

ACI/NAIVE −1.805 0∗ 0.073 7 −3.130 9∗∗∗ 0.002 2

ACI/AR −3.595 5∗∗∗ 0.000 5 −5.319 0∗∗∗ 0.000 0

ACI/VAR −1.700 9∗ 0.091 7 −0.566 7 0.572 1

MSE 统计量 P值 统计量 P值

ACI/NAIVE −0.014 3 0.988 6 −2.135 5∗∗ 0.034 9

ACI/AR −1.676 8∗ 0.096 3 −1.728 8∗ 0.086 6

ACI/VAR −1.277 2 0.204 2 −1.182 7 0.239 4

注:符号 A/B表示 A模型与 B模型预测精度的比较,统计量和相应的 P值是基于Modified Diebold-Mariano (MDM)检验得
到的. ***, **, *分别表示在 1%, 5%, 10%显著性水平下拒绝原假设.

表 8 基于 S&P500指数的ACI和VAR模型在美国次贷金融危机前后预测比较检验结果
Table 8 The forecasting comparison testing results between ACI and VAR models

before and after the U.S. subprime mortgage crisis based on S&P500 index

ACI/VAR 高价 低价

MAD 统计量 P值 统计量 P值

2003–01—2008–07 −1.948 0∗ 0.056 1 −2.157 2∗∗ 0.035 0

2008–08—2012–12 −1.179 2 0.243 7 −0.163 3 0.870 9

MSE 统计量 P值 统计量 P值

2003–01—2008–07 −1.818 7∗ 0.073 9 −1.148 1 0.255 5

2008–08—2012–12 −1.240 7 0.220 3 −1.152 9 0.254 2

注:符号 A/B表示 A模型与 B模型预测精度的比较,统计量和相应的 P值是基于Modified Diebold-Mariano (MDM)检验得
到的. ***, **, *分别表示在 1%, 5%, 10%显著性水平下拒绝原假设.

表 9 基于中国股票市场的样本外区间预测比较
Table 9 Out-of-sample interval forecasting comparison based on the Chinese stock market

上证综指 p = 1 p = 2 p = 3 上证综指 p = 1 p = 2 p = 3

MAD MSE MAD MSE MAD MSE MAD MSE MAD MSE MAD MSE

NAIVEH 0.010 8 0.234 0 0.010 8 0.234 0 0.010 8 0.234 0 NAIVEL 0.012 6 0.316 7 0.012 6 0.316 7 0.012 6 0.316 7

ARH 0.010 5 0.233 1 0.010 5 0.235 4 0.010 6 0.237 0 ARL 0.012 5 0.320 2 0.012 5 0.320 2 0.012 6 0.322 1

VARH 0.010 5 0.223 6 0.010 6 0.227 2 0.010 7 0.228 0 VARL 0.012 3 0.306 1 0.012 4 0.300 9 0.012 4 0.305 8

ACIH 0.010 4 0.219 0 0.010 5 0.220 7 0.010 5 0.217 8 ACIL 0.012 2 0.300 8 0.012 2 0.293 5 0.012 2 0.293 8

深证成指 p = 1 p = 2 p = 3 深证成指 p = 1 p = 2 p = 3

MAD MSE MAD MSE MAD MSE MAD MSE MAD MSE MAD MSE

NAIVEH 0.012 5 0.301 9 0.012 5 0.301 9 0.012 5 0.301 9 NAIVEL 0.014 7 0.400 0 0.014 7 0.400 0 0.014 7 0.400 0

ARH 0.012 2 0.296 7 0.012 2 0.301 3 0.012 3 0.303 4 ARL 0.014 6 0.419 8 0.014 7 0.419 4 0.014 7 0.420 0

VARH 0.012 0 0.285 4 0.012 1 0.290 1 0.012 2 0.289 3 VARL 0.014 3 0.400 0 0.014 4 0.400 0 0.014 4 0.400 0

ACIH 0.012 0 0.278 9 0.012 0 0.279 2 0.012 0 0.274 1 ACIL 0.014 2 0.400 0 0.014 2 0.400 0 0.014 2 0.400 0

注:这里只列出区间模型(7)相应的 ACIH、ACIL 的比较结果.中国股票市场上证综指和深证成指区间高价和低价预测误差MSE的量级
单位是 (E–03).

表 9从预测误差 MAD和 MSE两个方面表明 ACI区间模型有较好的样本外预测精度.表 10中基于

中国股票市场数据的统计检验结果表明, ACI区间模型的预测效果是显著的. 此外,表 11中基于上证综指

的 ACI和 VAR模型在美国次贷金融危机前后预测比较检验结果同样验证了 ACI区间模型比 VAR模型有
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较好的样本外预测表现. 最后,本文对不同的估计样本窗宽、不同数据频度以及不同模型阶数也进行了相应

的模型预测比较分析.多种条件的改变均得到类似的结论,进一步证实了区间数据模型的可靠性.

表 10 基于中国股票市场的样本外区间预测比较检验结果
Table 10 The testing results of out-of-sample interval forecasting comparison

based on the Chinese stock market

上证综指 高价 低价 深证成指 高价 低价

MAD 统计量 P值 统计量 P值 MAD 统计量 P值 统计量 P值

ACI/NAIVE −1.882 3∗ 0.063 1 −2.613 7∗∗ 0.010 5 ACI/NAIVE −2.077 3∗∗ 0.040 7 −2.286 3∗∗ 0.024 6

ACI/AR −0.100 7 0.920 1 −8.595 6∗∗∗ 0.000 0 ACI/AR −1.384 7 0.169 6 −9.839 2∗∗∗ 0.000 0

ACI/VAR −2.106 5∗∗ 0.038 0 −3.096 0∗∗∗ 0.002 6 ACI/VAR −1.706 4∗ 0.091 4 −1.799 9∗ 0.075 3

MSE 统计量 P值 统计量 P值 MSE 统计量 P值 统计量 P值

ACI/NAIVE −1.186 9 0.238 4 −2.527 1∗∗ 0.013 3 ACI/NAIVE −1.749 7∗ 0.083 6 −2.037 1∗∗ 0.044 6

ACI/AR −1.959 1∗ 0.053 2 −4.469 8∗∗∗ 0.000 0 ACI/AR −1.737 7∗ 0.085 7 −4.594 0∗∗∗ 0.000 0

ACI/VAR −2.699 0 ∗∗∗ 0.008 3 −2.570 9∗∗ 0.011 8 ACI/VAR −1.795 8∗ 0.075 9 −1.581 0 0.117 4

注:符号 A/B表示 A模型与 B模型预测精度的比较,统计量和相应的 P值是基于Modified Diebold-Mariano (MDM)检验得
到的. ***, **, *分别表示在 1%, 5%, 10%显著性水平下拒绝原假设.

表 11 基于上证综指的ACI和VAR模型在美国次贷金融危机前后预测比较检验结果
Table 11 The forecasting comparison testing results between ACI and VAR models

before and after the U.S. subprime mortgage crisis based on SHCI index

ACI/VAR 高价 低价

MAD 统计量 P值 统计量 P值

2005–01—2008–07 −1.217 3 0.231 4 −2.546 7∗∗ 0.015 3

2008–08—2012–12 −1.711 8∗ 0.092 9 −1.810 6∗ 0.076 0

MSE 统计量 P值 统计量 P值

2005–01—2008–07 −2.201 0∗∗ 0.034 2 −2.151 5∗∗ 0.038 2

2008–08—2012–12 −1.578 9 0.120 4 −1.402 7 0.166 6

注:符号 A/B表示 A模型与 B模型预测精度的比较,统计量和相应的 P值是基于Modified Diebold-Mariano (MDM)检验得到
的. ***, **, *分别表示在 1%, 5%, 10%显著性水平下拒绝原假设.

5 结结结束束束语语语

传统点值模型的区间预测损失了部分可用信息的预测能力, 本文提出了基于金融区间时间序列构建

的区间预测模型,并通过实证检验了其预测能力更强. 基于美国股票市场和中国股票市场数据与传统的点

值 AR模型、VAR模型以及 Naı̈ve模型比较分析结果显示,区间时间序列预测模型在区间高价和区间低价

预测方面有较为明显的优势,而且该优势是具有显著性的. 可见,区间时间序列模型不仅能够提供区间高价

和低价的预测,而且具有较优的预测表现,是金融数据预测的更好选择.因而,区间数据建模理论与方法有

广泛的应用前景,值得进一步深入的研究,诸如细化估计样本特征对区间数据模型预测误差的影响,完善参

数估计最优核 K 的选择理论以及将不同模型的预测优势进行组合等,以此进一步提高区间时间序列的预

测精度.
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