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基于混频数据抽样的已实现波动率长记忆模型
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摘要:基于已实现 GARCH模型和混频数据抽样(MIDAS)结构,提出了已实现混频数据抽样 GARCH模型. 该模型

使用混频数据抽样结构从已实现测度中提取长短期波动率信息以提升模型对波动率的拟合和预测能力. 基于指数

和个股数据的实证分析表明,相比传统的已实现 GARCH模型,新模型的样本内拟合能力更强,对长记忆性的捕捉

更好.样本外结果表明,新模型显著提升了波动率的多步预测效果,并且改进效果随着预测期的延长而增强.
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Model for the long memory of realized volatility
based on mixed data sampling
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Abstract: This paper proposed a realized MIDAS GARCH model based on the realized GARCH model and
the mixed data sampling (MIDAS) regression structure. The model uses MIDAS structure to extract long and
short term information from realized measures to improve the model’s ability to fit and forecast volatility
process. Empirical results based on indices and stocks data show that, compared with the classical realized
GARCH model, the new model is better in in-sample data fitting and replicating long memory feature. The out-
of-sample forecasting results show that the new model significantly improves the multi-period out-of-sample
volatility forecast. The improvement is more pronounced in longer horizons.
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1 引引引 言言言

资产收益的波动率在资产定价,风险管理,资产配置等领域占有重要地位. 由于波动率本身有很强的

时变性,其建模和预测问题一直是金融计量领域的核心问题之一.自 ARCH和 GARCH模型以来[1,2],有大

量文献开始对其进行研究, 并拓展出适应诸如杠杆效应, 厚尾以及长记忆等收益率和波动率的常见特征

的 GARCH类模型[3]. 随着资产价格高频数据获取难度的降低,利用高频数据估计波动率的研究开始大量

出现. 其中,传统的 GARCH模型和新出现的已实现测度如何结合成为一个研究热点. Engle等[4], Shephard
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等[5], Hansen等[6]的研究分别提出了三种不同的利用已实现测度对收益率和波动率进行联合建模的方法.

这三类方法中,以已实现 GARCH模型的结构最为简洁. 实证结果表明,已实现 GARCH模型在波动率预测

方面可以显著地超越传统的 GARCH模型[6].

文献中对已实现 GARCH 模型进行的研究主要有分布拓展和模型结构拓展等方面.分布拓展方面,

Watanabe[7]研究了有偏分布的已实现 GARCH模型对于 SP500指数的在险价值和预期损失的预测能力. 模

型结构拓展方面, Hansen等[8]提出了能够引入多个已实现测度的已实现E GARCH模型,该模型能够更加灵

活地对收益率和波动率之间的关系进行建模. Lunde等[9]对比了已实现E GARCH模型同 EGARCH模型在

预测 NOMXC远期合约波动率上的表现. 国内相关研究也已经起步(如文献[10–12]).

相比之下,既有研究对已实现 GARCH模型在长记忆性建模方面的讨论相当缺乏. 所谓长记忆性,是指

波动率序列的自相关系数下降缓慢,显示出很强的持续性[13]. 实证研究表明,波动率的长记忆性对于其在多

步预测[14],衍生品定价[15],风险管理[16] 等问题上的表现有关键性的影响.国内亦有针对股票市场和期货市

场长记忆性的研究[17,18]. 然而,已实现 GARCH模型的约简形式比较简单,对波动率相关性的刻画存在限

制.以文献中最常用的已实现 GARCH (1,1)模型为例,其针对条件方差的约简形式基本上是 ARMA(1,1)结

构,而该结构本身并不能产生足够的记忆性. 本文的实证结果指出,已实现 GARCH模型参数隐含的“条件

方差的理论自相关函数”与模型估计出来的“条件方差的样本自相关函数”之间有巨大的差异,说明在建模长

记忆性上现有模型设定存在不足,有必要讨论如何改进.

现有的关于波动率长记忆性的模型基本上分成两大类: 一类是 GARCH 类模型中的基于分数阶

差分的 FIGARCH 模型[19], 基于长短期成分建模的成分 GARCH 模型[20]等. 另一类是直接使用已实现

测度, 忽略 GARCH 结构的 ARFIMA 模型[21], 基于混频数据抽样的 MIDAS 模型[22], 基于波动率瀑布效

应(volatility cascade)的异质性自回归模型(HAR)模型[23]等. 国内也有相关文献对这两类模型进行研究(如

文献[24,25]等).

已实现 GARCH模型作为 GARCH族模型中的一员,最直接的提升记忆性的办法就是引入FI GARCH

或者成分 GARCH结构. 但FI GARCH结构估计过程复杂,数据需求量大,经济意义不明显[23]. 成分 GARCH

模型的长短期效应并不能直接被观测,不容易在已实现测度的层面找到对应的可观测量. 相比之下,引入

混频数据抽样结构改进已实现 GARCH模型是一种更为有效的方法. 首先,混频数据抽样结构使用的是一

个已实现测度的多期历史数据,而不是多个已实现测度的历史数据,因此改进后的已实现 GARCH模型并

不需要多个测量方程,模型结构简单,经济意义清晰.其次,混频数据抽样结构作为一种参数节约的设定,使

用少量形状参数配合权重函数就可以给出对历史较长时间内已实现测度的加权系数. 由于权重函数形式

较 HAR模型更加灵活,且形状参数本身也是待优化系数之一,这种方式可以有效地抽取数据中的长期波动

信息.而这一成分是对传统已实现 GARCH模型短期波动成分的重要补充.

基于以上观察,本文将混频数据抽样结构引入已实现 GARCH模型中,构造出同时包含长短期已实现测

度信息,能对波动率长记忆性进行建模的已实现混频数据抽样 GARCH模型. 对于指数和个股的实证结果

表明,相比于已实现 GARCH模型,新模型能够: 1)显著提升模型拟合优度以及对波动率长记忆性的捕捉能

力; 2)显著提升波动率多步预测的精度.

2 已已已实实实现现现混混混频频频数数数据据据抽抽抽样样样 GARCH模模模型型型

令 rt 表示资产在 t期的收益率, xt 表示 t期已实现测度, ht 表示 rt 的条件方差, Hansen等[6]提出的已

实现 GARCH模型可以写成如下形式

rt =
√
htzt, (1)
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ln(ht) = ω + β ln(ht−1) + γ ln(xt−1), (2)

ln(xt) = ξ + ϕ ln(ht) + τ(zt) + ut, (3)

其中 zt ∼ N(0, 1), ut ∼ N(0, σ2
u),两者独立.

式(1)和式(2)分别对应传统 GARCH 模型中的均值方程和方差方程, 式(2)中的波动率更新项由传统

的“收益率平方”改成了信息更为丰富和准确的“已实现测度”.已实现 GARCH关键特点是在均值方程和方

差方程外,加入了“测量方程”(式(3)). 其主要作用是连接已实现测度和条件方差,从而实现对收益率和已实

现测度的联合建模.

相比 GARCH–X模型,已实现 GARCH模型可以实现波动率的多步预测. 一般称 τ(zt)为杠杆函数,用

来刻画金融市场中普遍存在的收益率与波动率的非对称关系, τ(zt) = τ1zt + τ2(z
2
t − 1).

Ghysels等[22]提出的混频数据抽样方法可以利用较少的参数来赋权历史信息,基于前K 期的已实现测

度预测本期的已实现测度的混频数据抽样回归如下

xt = m+ θ
K∑

k=1

ψk(ω1)xt−k, (4)

其中 ψk(ω1)为各期已实现测度的赋权函数,其设定依赖于具体的抽样方法.

在波动率建模和预测的文献中常用的函数形式有指数型函数, Beta 型函数等. 本文使用 21 阶单参

数 Beta函数来对数据进行赋权1,其具体形式如下

ψk(ω1) =
(1− k/21)ω1−1

21∑
i=1

(1− i/21)ω1−1

. (5)

向方差方程式(2)中加入经过 ψk(ω1)赋权的长期波动信息后,已实现 GARCH模型的方差方程式变为

ln(ht) = ω + β ln(ht−1) + γ1 ln(xt−1) + γ2

21∑
k=1

ψk(ω1) ln(xt−k−1), (6)

该模型称为已实现混频数据抽样 GARCH模型.

与传统的已实现 GARCH模型相比,新模型引入了过去 22天(约合一个月的交易时间)的已实现测度信

息,并且这种引入不以大量增加模型参数为代价. 由于只使用了一个已实现测度,测量方程(3)不需要做任何

调整. 权重函数的定义保证各阶滞后项权重和为 1,因此模型的稳定性条件为

β + ϕ(γ1 + γ2) < 1. (7)

将测量方程(3)代入方差方程(6)可得

ln(ht) = µh + β̃ ln(ht−1) + γ̃2

21∑
k=1

ψk(ω1) ln(ht−k−1) + γ1ϵt−1 + γ2

21∑
k=1

ψk(ω1)ϵt−k−1, (8)

ln(xt) = µx + β̃ ln(xt−1) + γ̃2

21∑
k=1

ψk(ω1) ln(xt−k−1) + ϵt − βϵt−1, (9)

其中 ϵt = τ(zt) + ut, µk = ω + ξ(γ1 + γ2), µx = ϕω + ξ(1− β), β̃ = β + ϕγ1, γ̃2 = ϕγ2.

式(8)表明对数波动率服从带参数约束的类 ARMA(22,22)结构,式(9)表明对数已实现测度服从带参数约

束的 ARMA(22,1)结构. 这个结果说明在描述以实现测度动态的问题上,已实现混频数据抽样 GARCH模

型和传统的混频数据抽样回归本质上不一样2. 在后文实证部分可以看到,得益于上述更加丰富的结构,新

1虽然双参数 Beta函数有更丰富的函数结构,但其参数估计稳定性较差,而且实证结果上与单参数 Beta函数几乎没有差别,因此采用单参
数 Beta函数进行建模.

2相同滞后阶的混频数据抽样回归实际上对应的是已实现测度的带参数约束的 AR(22)模型.
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模型相比已实现 GARCH模型可以更好地描述 ln(ht)和 ln(xt)的动态.

由于加入混频数据抽样项并没有改变误差项(z, u)可以观测的事实,已实现混频数据抽样 GARCH模型

仍然可以沿用最大似然估计法(MLE)进行估计[6]. 在(z, u)相互独立的假设下,联合似然函数 l(r, x)可以分

成两部分: 对应收益率残差 z的部分记为 l(r);对应已实现测度残差 u的部分记为 l(x|r),即

l(x, r) =

(
−1

2

T∑
t=1

(
ln(2π) + ln(ht) +

r2t
ht

))
︸ ︷︷ ︸

=l(r)

+

(
−1

2

T∑
t=1

(
ln(2π) + ln(σ2

u) +
u2
t

σ2
u

))
︸ ︷︷ ︸

=l(x|r)

, (10)

其中 l(r)部分在后文中被称为半似然函数, 可以显示出模型对于收益率分布拟合的情况. 初始条件波动

率 h0作为参数一并进行估计.

3 实实实证证证结结结果果果

3.1 数数数 据据据

本文使用的数据包括五只个股(IBM, INTC, MSFT, WMT, XOM)以及 SP500 指数 ETF(SPY)的日度数

据3,时间跨度为 2002–01–02∼2013–12–31. 收益率为使用对数收益率计算的“收盘价–收盘价”收益率4,数据

来源为 Yahoo Finance网站.已实现测度采用已实现核估计(realized kernel, RK)进行估计[26],数据由 Asger

Lunde提供. 其计算方法如下

RKt =
H∑

h=−H

K

(
h

H + 1

)
δh, (11)

δh =
m∑

i=|h|+1

ri,tri−h,t, (12)

其中K(·)是核函数, H 是核函数的带宽, m是每天取样的个数, ri,t 是第 t日的第 i个日内收益率.

由于显式地考虑了日内收益之间的相关性问题, RK对于高频数据中存在的市场微观噪音有很强的免

疫能力. 表 1给出了本文使用数据的描述性统计量5. 其中 SPY, INTC和 XOM呈现负偏度,其余呈现正偏

度,超额峰度均大于 0,说明各个序列均有一定的厚尾现象.

表 1 描述性统计

Table 1 Descriptive statistics

SPY IBM INTC MSFT WMT XOM

rt ln(xt) rt ln(xt) rt ln(xt) rt ln(xt) rt ln(xt) rt ln(xt)

均值 0.025 −0.624 0.029 0.092 0.000 0.827 0.022 0.431 0.017 0.062 0.040 0.242
标准差 1.305 1.005 1.498 0.853 2.187 0.796 1.799 0.806 1.315 0.818 1.609 0.871
偏度 −0.022 0.816 0.149 1.065 −0.578 0.758 0.110 0.804 0.169 0.900 −0.017 0.874
峰度 11.678 0.832 6.301 1.700 7.812 0.757 8.534 0.751 5.422 1.067 12.637 1.399
Q25 −0.496 −1.355 −0.680 −0.498 −1.043 0.281 −0.822 −0.150 −0.669 −0.493 −0.733 −0.360
中位数 0.075 −0.800 0.025 −0.069 0.043 0.709 0.000 0.277 0.024 −0.073 0.064 0.131
Q75 0.595 −0.036 0.748 0.53 1.104 1.242 0.844 0.898 0.663 0.473 0.857 0.686

注: Q25和 Q75为 25%和 75%分位数,峰度为超额峰度,各阶矩均为中心矩

3.2 样样样本本本内内内估估估计计计结结结果果果

表 2给出了已实现混频数据抽样 GARCH模型的全样本估计结果,括号中是稳健性标准误.为了进行
3其中 SPY是对应 SP500指数的 ETF,对整个市场有代表性. XOM为成分股中的大市值股票. IBM为成分股中的大权重股票. INTC, MSFT

属于科技类股票. WMT代表的零售业相对周期性较弱.
4作者同样试验过基于“开盘价-开盘价”收益率和 5 min已实现方差(RV)的实证结果,结果并无明显差异.
5收益率的单位为百分之一,已实现测度亦做相应的调整.
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对比, 对应已实现 GARCH 模型的全样本估计结果一并给出.下文为简洁起见, 将已实现 GARCH 模型记

为 RG,已实现混频数据抽样 GARCH模型记为 RMG.

从表 2中可以看出,相比于 RG模型, RMG模型 β 系数的数值显著减小. 这说明加入长期波动信息以

后,条件方差一阶滞后项蕴含的长期波动信息被混合数据抽样项提供的信息替代了,因此其重要性相对下

降. 相比之下 γ1 变化不大,说明以滞后一期已实现测度衡量的短期信息并没有受到显著的影响.测量方程

中系数 ϕ的数值集中在 1附近,说明对数 RK(ln(xt))可以近似作为对数条件波动率(ln(ht))的一个无偏估计

量6. 另外 τ1 < 0, τ2 > 0说明全部序列都存在显著的杠杆效应. RG模型的 β + γϕ以及 RMG模型的 β̃ 的

数值均接近于 1,说明对数条件波动率以及对数已实现核估计都具有很强的持续性. 半似然函数取值方面,

RMG显著大于 RG,说明加入长期波动信息使得标准化收益率更接近正态分布的状况.

表 2 全样本参数估计结果

Table 2 Full sample parameter estimates

SPY IBM INTC MSFT WMT XOM

RG RMG RG RMG RG RMG RG RMG RG RMG RG RMG

ω
0.285 0.407 0.173 0.286 0.166 0.282 0.202 0.305 0.081 0.158 0.135 0.240

(0.021) (0.049) (0.027) (0.049) (0.033) (0.060) (0.043) (0.073) (0.016) (0.037) (0.018) (0.034)

β
0.442 0.207 0.523 0.198 0.520 0.129 0.512 0.222 0.616 0.230 0.501 0.100

(0.028) (0.086) (0.030) (0.078) (0.037) (0.068) (0.039) (0.109) (0.027) (0.114) (0.025) (0.066)

γ1
0.547 0.581 0.455 0.491 0.506 0.575 0.464 0.515 0.332 0.391 0.456 0.508

(0.036) (0.035) (0.038) (0.035) (0.044) (0.036) (0.044) (0.041) (0.030) (0.029) (0.026) (0.025)

γ2
— 0.203 — 0.269 — 0.360 — 0.245 — 0.280 — 0.323

— (0.077) — (0.070) — (0.070) — (0.088) — (0.093) — (0.061)

ω1

— 3.347 — 4.924 — 3.293 — 2.691 — 3.621 — 6.079

— (1.702) — (1.182) — (0.724) — (1.307) — (1.059) — (1.092)

ξ
−0.523 −0.520 −0.354 −0.354 −0.263 −0.260 −0.378 −0.364 −0.228 −0.225 −0.262 −0.259

(0.032) (0.033) (0.054) (0.055) (0.064) (0.067) (0.091) (0.087) (0.046) (0.045) (0.037) (0.037)

ϕ
0.965 0.973 0.989 1.007 0.894 0.895 0.983 0.976 1.096 1.100 1.031 1.030

(0.044) (0.046) (0.051) (0.051) (0.047) (0.048) (0.058) (0.055) (0.061) (0.062) (0.037) (0.037)

τ1
−0.146 −0.148 −0.065 −0.066 −0.034 −0.036 −0.028 −0.028 −0.027 −0.026 −0.109 −0.111

(0.009) (0.009) (0.008) (0.008) (0.007) (0.007) (0.009) (0.010) (0.009) (0.009) (0.007) (0.007)

τ2
0.029 0.027 0.035 0.036 0.033 0.030 0.029 0.030 0.060 0.059 0.050 0.049

(0.009) (0.009) (0.005) (0.005) (0.006) (0.005) (0.007) (0.007) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005)

σ2
u

0.144 0.141 0.141 0.139 0.131 0.127 0.140 0.138 0.144 0.142 0.129 0.127

(0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005)

l(x, r) −5 331.0 −5 256.5 −6 078.4 −5 993.3 −7 094.9 −6 981.1 −6 614.4 −6 513.2 −5 842.4 −5 762.9 −6 016.4 −5 941.5

l(r) −4 011.4 −3 975.4 −4 799.5 −4 744.7 −5 918.4 −5 854.5 −5 339.1 −5 273.9 −4 526.9 −4 480.7 −4 860.8 −4 818.6

注: 括号里是稳健标准误, l(x, r)是完整似然函数的值, l(r)是收益率对应的半似然函数值.

借助全样本估计结果,可以计算各个序列对应的单参数 Beta函数权重. 如图 1所示,不同模型的权重分

布虽然都呈现下降的趋势,但是其下降速度和形状各不相同.这说明 ψk(ω1)虽然只有一个参数,但是其能体

现的权重形式并不单一.

由于 RG模型内嵌于 RMG模型,因此长期波动信息的显著性检验可以直接借助表 2中汇报的似然函

数值进行计算.具体的,针对“长期波动信息对波动率估计没有贡献”的零假设 γ2 = 0,构造如下统计量

LR = −2(l̃(x, r)− l(x, r)), (13)
6由于本文使用的是日间收益率,因此估计得到的条件波动率为日间波动率.因其包含了隔夜收益率变化,理论上该条件波动率会比已实现

核测度更大一点.
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其中 l̃(x, r)和 l(x, r)分别对应 RG 模型(有约束模型)和RMG模型(无约束模型)的似然函数值. 在零假设

下 LR服从 χ2(2)分布.表 3显示全部序列的统计量值均远超过临界值.这从另一个方面说明加入长期波动

信息对于模型的改进是重要的.

表 3 对数似然函数值以及似然比检验结果

Table 3 Log-likelihood and the results of likelihood ratio test

SPY IBM INTC MSFT WMT XOM

RG −5 331.0 −6 078.4 −7 094.9 −6 614.4 −5 842.4 −6 016.4
RMG −5 256.5 −5 993.3 −6 981.1 −6 513.2 −5 762.9 −5 941.5
LR 149.0*** 170.2*** 227.5*** 202.4*** 159.0*** 149.9***

注: ***表示统计量在 1%水平下显著.

3.3 波波波动动动率率率的的的长长长记记记忆忆忆性性性

波动率长记忆性的一个表现就是波动率的自相关函数(ACF)下降速度缓慢. 图 2给出了不同模型拟合

的对数条件方差的 ACF(实线)与模型估计系数下计算的理论 ACF(虚线)之间的比较7. 左边的图对应 RG模

型, 右边的图对应 RMG模型. 如果模型有较好的内部一致性, 两条 ACF曲线的差距应该较小. 从结果中

可以看出, RG模型系数隐含的 ACF显著地偏离了其条件方差拟合值的 ACF.相比之下, RMG模型对 RG

模型有明显的改善,模型系数隐含的 ACF序列下降速度的比 RG对应序列慢,而且和模型条件方差拟合值

的 ACF更接近.

 ! " "! # 
 

 $ !

 $" 

 $"!

k

 !"

 

 

 !"

 ! " "! # 
 

 $ !

 $" 

 $"!

 $# 

 $#!

k

 

 

 !"

 ! " "! # 
 

 $ !

 $" 

 $"!

k

 

 

 !"#

 ! " "! # 
 

 $ !

 $" 

 $"!

k

 

 

 !"#

 ! " "! # 
 

 $ !

 $" 

 $"!

 $# 

k

 

 

 !"

 ! " "! # 
 

 $ !

 $" 

 $"!

 $# 

 $#!

 $% 

k

 

 

 !"

图 1 全样本估计的混合频率抽样项权重图

Fig. 1 Full sample MIDAS weights

图 3给出了模型系数隐含的对数已实现测度的 ACF(虚线)与真实对数已实现测度 ACF(实线)之间的比

较. 其中短点虚线对应 RMG模型,长点虚线对应 RG模型. 如果模型隐含的 ACF能贴近真实的 ACF,模型

捕捉长记忆性的能力就更强. 从结果上看, RMG模型至少可以拟合 20期的真实 ACF,而 RG模型在 10期左

右就开始出现偏差了.

7理论 ACF的计算方式基于式(8)和式(9),使用 ARMA模型 ACF计算公式计算.对于 lnh而言,由于其没有当期冲击,计算公式做了相应调
整. 为节约空间这里仅给出指数 ETF序列 SPY的结果,其他序列的结果类似,如需要可向作者索取.
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3.4 样样样本本本外外外预预预测测测比比比较较较

测量方程的引入使得已实现混频数据抽样 GARCH 能够进行多步预测. 为了表述的方便, 令 h̃t =

ln(ht), x̃t = ln(xt). 将方差方程代入到测量方程中,可以得到如下等式

h̃t

x̃t

x̃t−1

...

x̃t−21


︸ ︷︷ ︸

Pt

=



β γ1 γ2ψ1(ω1) · · · γ2ψ21(ω1)

ϕβ ϕγ1 ϕγ2ψ1(ω1) · · · ϕγ2ψ21(ω1)

0 1 0 · · · 0
...

...
...

. . .
...

0 0 0 · · · 0


︸ ︷︷ ︸

A



h̃t−1

x̃t−1

x̃t−2

...

x̃t−22


︸ ︷︷ ︸

Pt−1

+



ω

ξ + ϕω

0
...

0


+



0

τ(zt) + ut

0
...

0


︸ ︷︷ ︸

Ct

, (14)

即 Pt = APt−1 +Ct,对应已实现 GARCH模型的类似结构可以参见 Hansen等[6]. Pt的 k步的预测为

Pt+k = AkPt +
k−1∑
j=0

AjCt+j+1. (15)

条件方差 ht 的一步预测直接使用式(6)就可以获得,多步预测相对复杂. 由于模型使用的是对数线性模

型设定,式(15)可以给出的是对数条件方差的预测值 E[ln(ht+k)],简单取指数之后并不等于条件方差的期

望 E[ht+k]. 因此在进行多步测时,不能借助式(15)直接求取期望,而是需要前计算式(15)指数值再计算结果

的期望值,而这需要用到 zt和 ut的分布信息.考虑到直接根据(zt, ut)的分布来推导 ht的计算复杂性较高.
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图 2 已实现混频数据抽样 GARCH和已实现 GARCH对于SPY日波动率的ACF拟合

Fig. 2 The fitted ACF of SPY’s daily volatility for realized MIDAS GARCH and realized GARCH
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图 3 已实现混频数据抽样 GARCH和已实现 GARCH对于SPY已实现测度的ACF拟合

Fig. 3 The fitted ACF of SPY’s realized volatility for realized MIDAS GARCH and realized GARCH
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本文采用更加简便的蒙特卡洛模拟方法来获得预测值.关于随机数的生成方式,本文沿袭 Lunde等[9],

采取 bootstrap的方法从样本内估计出残差中抽样,进而模拟出 ht+k 的分布.这样的做法较直接从正态分布

里面抽样更贴近实际数据.

样本外预测采用滚动窗口方式进行,以最后的 500个交易日为样本外数据,最大样本外预测步长为 20

步,考虑到数据集的总长度,估计窗口设定为 2 400个交易日.对于每个交易日而言,本文模拟M = 5 000条

未来 20日的收益率/已实现测度序列,使用的 Ct+j+1(记为 C̃t+j+1)从估计窗口中的 2 400组残差中有放回

抽样计算得到. 对于给定的时刻 t的 k步样本外预测,直接使用平均值来模拟期望值,即

ĥt+k =
1

M

M∑
i=1

exp

(
eT

(
AkPt +

k−1∑
j=0

AjC̃t+j+1

))
, (16)

其中 22维向量 eT = (1, 0, . . . , 0).

需要指出的是, 这里的多步预测是指未来“第 k 天”的波动率水平, 而不是未来“k 天累计”的波动率水

平8.

关于波动率代理变量的选择, 传统文献中通常选用的是收益率平方. 但这种代理变量本身噪音很大,

Andersen等[27]建议使用已实现测度作为真实波动率的代理变量9. 本文为简便起见,选择已实现核估计作

为代理变量. 由于本文使用的收益率数据为基于“收盘价-收盘价”收益率,而已实现核估计覆盖的是“开盘

价–收盘价”收益率,故需要对其进行比例变换,将其均值调节到和“收盘价-收盘价”收益率的方差一致10.

遵循 Patton[29]的建议, 使用稳健损失函数(robust loss function)的进行评价, 这种损失函数结合已实

现测度, 可以给出预测能力的一致排序. 在稳健损失函数族中, 选取均方根误差11(RMSE)和准似然函

数(QLIKE)两个损失函数作为评价指标.其中 RMSE是对称损失函数, QLIKE是非对称损失函数,前者对波

动率高估和低估惩罚力度相同,后者对波动率低估有着更大的惩罚力度.本文使用 Diebold-Mariano(DM)统

计量来刻画不同模型损失函数差别的显著性.

表 4和表 5分别给出了模型在以 RMSE和 QLIKE为评价指标下的多步预测的结果.其中包括波动率

多步预测的损失函数值,差距值以及 DM统计量数值和显著性.

表 4 以RMSE为损失函数的多步预测结果
Table 4 Loss of multi-steps forecasts based on RMSE

1 day 10 day 20 day 1 day 10 day 20 day

IBM SPY
RG 0.451 0.593 0.714 RG 0.277 0.431 0.553

RMG 0.446 0.571 0.675 RMG 0.271 0.396 0.482
Ratio 0.40% 3.70% 5.50% Ratio 2.00% 8.10% 12.90%
DMs 1.935* 5.066*** 6.795*** DMs 2.635*** 4.534*** 6.500***
INTC WMT

RG 0.943 1.225 1.543 RG 0.475 0.576 0.644
RMG 0.928 1.104 1.249 RMG 0.469 0.554 0.6
Ratio 1.60% 9.90% 19.10% Ratio 1.20% 3.90% 6.80%
DMs 1.996** 4.925*** 8.216*** DMs 2.131** 3.954*** 7.602***

MSFT XOM
RG 0.728 0.964 1.061 RG 0.36 0.614 0.83

RMG 0.724 0.922 0.98 RMG 0.35 0.591 0.786
Ratio 0.70% 4.40% 7.60% Ratio 2.70% 3.80% 5.30%
DMs 0.954 2.933*** 4.674*** DMs 3.326*** 4.986*** 6.927***

注: RMG表示已实现混频数据抽样 GARCH模型

8“k天累计”存在高估低估相互抵消的状况,并不如直接考察“第 k天”更准确.
9由于比较的两个模型都使用了该已实现测度,因此这样的选择并不偏向于某一个模型. 使用 5 min RV并不改变结果.

10关于类似调节的更多信息,可以参见文献[28].
11文献[29]指出的是稳健损失函数是MSE,由于 RMSE更常用且是MSE的保序变换,本文汇报结果时使用的 RMSE,计算统计显著性时基
于MSE.常见的平均绝对误差(MAE)指标并不是稳健损失函数. 因篇幅所限,本文仅选取了代表性的对称和非对称损失函数作为标准.
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表 5 以 QLIKE为损失函数的多步预测结果
Table 5 Loss of multi-steps forecasts based on QLIKE

1 day 10 day 20 day 1 day 10 day 20 day

IBM SPY
RG 0.091 0.145 0.192 RG 0.109 0.206 0.297

RMG 0.09 0.139 0.178 RMG 0.106 0.189 0.249
Ratio 1.30 % 4.50% 7.20% Ratio 3.10% 8.40% 16.20%
DMs 1.670* 4.624*** 7.072*** DMs 2.874*** 3.319*** 5.323***
INTC WMT

RG 0.076 0.13 0.195 RG 0.131 0.197 0.24
RMG 0.075 0.112 0.143 RMG 0.129 0.187 0.215
Ratio 1.20% 13.90% 26.70% Ratio 1.20% 5.20% 10.20%
DMs 0.729 4.426*** 7.617*** DMs 1.038 3.289*** 6.896***

MSFT XOM
RG 0.078 0.129 0.153 RG 0.078 0.183 0.275

RMG 0.079 0.126 0.138 RMG 0.076 0.174 0.254
Ratio −0.20% 2.80% 9.50% Ratio 2.90% 5.20% 7.40%
DMs −0.088 0.696 2.202** DMs 2.285** 4.646*** 7.103***

注: *, **, ***分别代表 10%, 5%, 1%的显著性水平, RG表示原始的已实现 GARCH模型,

RMG表示已实现混频数据抽样 GARCH模型.

为了直观的定义 RG模型以及 RMG模型在波动率预测上的差距,给定损失函数的值,定义差距为

Ratio = (LossRG − LossRMG)/LossRG, (17)

可以看出, RMG模型除了对 MSFT在 QLIKE指标下一步预测损失函数较 RG高 0.2%以外(该差距对应

的 DM统计量仅为 0.088,并不显著),对于其余所有预测期,所有序列的两种损失函数下, RG的损失函数都

比 RMG大.并且这种差距随着预测期的拉长而进一步加大. DM检验的结果显示,在绝大多数情况下,两个

模型波动率预测能力的差距至少在 5%水平上是显著的.

多步预测的差异的一个重要原因是 RMG模型的长期波动信息加权的系数经过历史数据的训练,能够

更好的捕捉波动率序列的相关性. 加入长期波动信息还有另外的一个好处: 由于本质上是已实现测度的加

权平均,其变动较原始波动率更为平缓,在波动率剧烈变化的时候可以提供更稳定的信息,防止条件方差的

预测对短期异常波动反应过度.

4 结结结束束束语语语

本文在 Hansen等[6]提出的已实现 GARCH模型的基础上,提出了在波动率长记忆性建模和多步预测

上更具有优势的已实现混频数据抽样 GARCH模型, 模型在仅增加两个系数的情况下可以容纳更丰富的

自相关结构. 基于指数和个股的实证结果表明,相比于已实现 GARCH模型,已实现混频数据抽样 GARCH

模型对数据的拟合能力更强, 模型的内部一致性更好, 能够更好的描述实际数据中波动率相关性缓慢下

降的现象.在常用的稳健损失函数下,已实现混频数据抽样 GARCH模型的样本外多步预测能力优于已实

现 GARCH模型,并且这种优势在统计上显著,改进幅度随着预测天数的增加而增大.
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