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摘　要：股指期货在资本市场价格发现和风险防范过程中扮演重要角色，科学准确的预测其收益波动率对充分
实现股指期货的市场功能具有重要的理论和现实价值。将线性非负模型扩展为半参数的预测模型，用来预测股

指期货市场的已实现波动率，并探讨了该模型估计方法的渐进性质。此外，以沪深３００股指期货的５ｍｉｎ高频交
易数据为例，运用滚动时间窗的样本外预测和最新发展起来的具有Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ特性的ＭＣＳ检验，在多种稳健损失
函数下，实证评价和比较新构建的半参数预测模型与其他７类波动率预测模型对沪深３００股指期货已实现波动
率的预测能力。实证结果表明，在多种稳健损失函数的评价标准下，新构建的半参数预测模型是预测性能最好

的模型。
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　　股指期货作为以股票指数为标的资产的特殊金
融衍生品，具有价格发现、套期保值和市场调节等

多重市场功能，现已发展为国际资本市场上最为活

跃的金融衍生品。作为我国唯一上市的金融期货产
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品———沪深３００股指期货的正式上市交易，进一步
完善了我国的资本市场结构，增加了我国资本市场

的流动性和有效性，在我国资本市场价格发现和风

险防范过程中扮演着越来越重要的角色。然而，股

指期货是一柄 “双刃剑”，在为资本市场提供风险

管理工具的同时亦难以摆脱衍生产品固有的高风险

特性。由于采用的是保证金交易、逐日盯市以及强

行平仓制度等，期货价格的波动会造成投资者获利

和损失成倍放大，其市场风险远远高于股票现货交

易，使用不当极易诱发资本市场风险乃至金融危

机。因此，准确刻画和预测股指期货市场波动率对

投资者有效规避投资风险以及管理层科学合理发挥

股指期货的市场调节功能，最终促进资本市场平稳

较快发展具有重要的理论价值和现实意义。

自从 Ｅｎｇｌｅ的 ＡＲＣＨ模型［１］、Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ的
ＧＡＲＣＨ模型［２］以及 Ｔａｙｌｏｒ的随机波动率模型［３］开

创以来，ＧＡＲＣＨ类模型和随机波动率类模型在股
指期货等各类金融资产收益的波动率估计和预测中

的主导地位逐渐得到广泛的认可，这两类模型至今

仍然不断获得扩展和改进。但是，这些模型都是利

用低频收益率数据来估计和预测金融资产波动率，

损失了大量的日内交易信息，对波动率的估计和预

测存在较大的偏差，并且这些模型在处理多维问题

和矩估计有效性方面存在着难以克服的缺陷。近年

来，随着电子化交易的普及和信息存储技术的发

展，以高精度时间 “分”、 “秒”为刻度来存储信

息的高频环境逐步建立，并开始成为股指期货等各

类金融资产价格波动度量以及预测研究的重点和热

点。高频数据可以迅速有效地捕捉市场信息，比低

频数据更能反映金融市场的真实状况。以Ａｎｄｅｒｓｏｎ
等［４－８］为代表的一些国外学者提出基于金融资产高

频数据的已实现波动率 （ＲｅａｌｉｚｅｄＶｏｌａｔｉｌｉｔｙ，ＲＶ）
的方法。该方法可以获得更加准确的波动率估计

值，并且不需要建立模型，也不需要进行复杂的参

数估计，而且还可以将已实现波动率看成一个已观

测到的时间序列 （在ＧＡＲＣＨ类模型和随机波动率
类模型中波动率都是潜在的，无法直接观察到），

以此为基础，金融资产收益波动率的估计、建模和

预测研究大为拓展。

在高频数据的已实现波动率预测建模方面，最

为经典的两类模型是 Ａｎｄｅｒｓｅｎ等［８］构建的对数已

实现波动率的 ＡＲＦＩＭＡ模型和 Ｃｏｒｓｉ［９］基于异质市
场假说和 ＨＡＲＣＨ模型的思想构建的 ＨＡＲ模型。
Ａｎｄｅｒｓｅｎ等［８］研究发现，基于高频数据的 ＡＲＦＩＭＡ
模型的样本外预测能力比基于低频数据的长记忆参

数模型ＦＩＧＡＲＣＨ模型、ＦＩＥＧＡＲＣＨ模型以及其他
相关的方法的样本外预测能力好。Ｃｏｒｓｉ［９］通过
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟和实证检验发现，ＨＡＲ模型对已
实现波动率的样本外预测能力与 ＡＲＦＩＭＡ模型极
为相近，并且该模型估计方法更为简便。在 ＡＲＦＩ
ＭＡ模型的基础上，国内学者对基于高频数据的已
实现波动率预测建模方面，也做了一些研究，例

如，郭名媛等［１０］基于赋权已实现波动率建立的

ＡＲＦＩＭＡ模型进一步提高了波动率的预测精度。魏
宇等［１１］实证比较了对数已实现波动率的 ＡＲＦＩＭＡ
模型与随机波动率模型、ＧＡＲＣＨ模型对中国股市
波动率的预测精度，他们的研究结果发现，对数已

实现波动率的 ＡＲＦＩＭＡ模型对我国股市波动率的
预测精度要明显高于随机波动率模型和 ＧＡＲＣＨ模
型。魏宇［１２］基于多分形波动率 （ＭｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌＶｏｌａ
ｔｉｌｉｔｙ），构建了多分形波动率的 ＡＲＦＩＭＡ模型，并
运用ＳＰＡ检验法，实证比较了多分形波动率模型
与现有的如已实现波动率模型、ＧＡＲＣＨ模型以及
随机波动率模型对市场波动率预测能力的优劣。在

股指期货波动率研究方面，Ａｒｅａｌ等［１３］以及 Ｘｉｅ
等［１４］分别采用已实现波动率和传统历史波动率方

法对美国等地股指期货波动率进行了刻画，国内魏

宇［１５］以沪深３００股指期货仿真交易的５分钟高频
数据为例，运用滚动时间窗的样本外预测和 ＳＰＡ
检验，比较了基于日收益数据的历史波动率模型和

基于高频数据的已实现波动率模型对波动率的刻画

和预测能力。

然而，ＡＲＦＩＭＡ模型和 ＨＡＲ模型及其扩展模
型一般是建立在扰动必须服从正态分布且不存在条

件异方差的假设下。通过对沪深３００股指期货日已
实现波动率的分析，笔者发现尽管对数已实现波动

率的分布比ＲＶ本身更加近似于正态分布，但在所
有标准的显著水平上都拒绝为正态，虽然已实现波

动率的对数转换能够部分消除条件异方差，但仍然

存在条件异方差的证据。因此，用 ＡＲＦＩＭＡ模型
和ＨＡＲ模型来预测股指期货市场的波动率是不精
确的，可以通过不设定扰动项的具体分布形式以及

去异方差的转换等方式得到进一步改善。

鉴于此，为了克服现有文献存在的缺陷，本文

在ＢａｒｎｄｏｒｆｆＮｉｅｌｓｅｎ等［１６－１７］的线性非负模型的基础

上，运用Ｙｕ等［１８］的建模思想，首先对已实现波动

率进行幂转换，然后不设定非负扰动部分的相关结

构以及扰动项的具体分布形式，构建了一个股指期

货市场波动率的半参数预测模型。该模型采用基于

极值估计量的两阶段估计法进行估计，本文中还进
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一步探讨了模型参数估计量的渐进性质并设计两个

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟实验考察模型参数估计方法的效
果。最后，本文还运用最新发展起来的 ＭＣＳ
（ＭｏｄｅｌＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＳｅｔ）检验，在多种稳健损失函
数下，评价和比较了新建立的半参数预测模型和其

他波动率预测模型对沪深３００股指期货已实现波动
率的预测能力。

１　模型与研究方法
１１　股指期货波动率的高频估计

假设在一个给定的交易日 ｔ，股指期货每笔交
易的对数价格都能观测到，假定ｐｔ，ｉ，ｉ＝１，…，ｎｔ表
示在交易日ｔ的第ｉ个对数价格观测值，其中ｎｔ表
示交易日 ｔ内所有观测值的总数。令 ｒｔ，ｉ ＝ｐｔ，ｉ－
ｐｔ，ｉ－１表示股指期货在交易日ｔ内第 ｉ个时间段上的
高频收益率，则股指期货的日收益率可以通过加总

日内的所有高频收益率得到，即 Ｒｔ＝∑
ｎｔ

ｉ＝１
ｒｔ，ｉ。按

照Ａｎｄｅｒｓｅｎ等［１９］的定义，股指期货在交易日 ｔ的
已实现波动率可以表示为第ｔ天内所有高频收益率
的平方和，即为

ＲＶｔ＝∑
ｎｔ

ｉ＝１
ｒ２ｔ，ｉ （１）

由于股指期货市场不是２４小时连续交易，能观察
到和记录的高频交易数据只能反映有交易时段的市

场波动状况，而无法包含无交易时段的市场波动信

息，因此，式 （１）所述的已实现波动率估计量是
市场真实波动率的有偏估计量。为了考虑股指期货

市场休市期间的波动状况，本文采用 Ｍａｒｔｅｎｓ［２０］的
尺度参数 δ对式 （１）所述的估计量进行偏差修
正，修正后的已实现波动率估计量可以表述为

ＲＶδｔ ＝δ∑
ｎｔ

ｉ＝１
ｒ２ｉ，ｔ，δ＝

σ^２ｏｃ＋σ^
２
ｃｏ

σ^２ｏｃ
（２）

其中，σ^２ｏｃ＝（１／Ｔ）∑
Ｔ

ｔ＝１
（ｐｔ，ｎｔ－ｐｔ，０）为当天开盘至当

天收盘这段时间的样本方差 （Ｏｐｅｎｔｏｃｌｏｓｅｄｓａｍ

ｐｌｅｖａｒｉａｎｃｅ），σ^２ｃｏ＝（１／Ｔ）∑
Ｔ

ｔ＝１
（ｐｔ，０－ｐｔ－１，ｎｔ）为收盘

至第二天开盘这段时间的样本方差 （Ｃｌｏｓｅｄｔｏｏｐｅｎ
ｓａｍｐｌｅｖａｒｉａｎｃｅ），ｐ０，ｔ和ｐｔ，ｎｔ分别表示在交易日ｔ的
股指期货对数价格的第一个观测值和最后一个观测

值。

１２　半参数预测模型
ＢａｒｎｄｏｒｆｆＮｉｅｌｓｅｎ等［１６］基于波动率的连续时间

模型构建的线性非负模型和 Ｙｕ等［１８］通过 ＢｏｘＣｏｘ

转换代替对数转换扩展Ｔａｙｌｏｒ［３］的随机波动率模型
而得到的ＢｏｘＣｏｘ模型对波动率建模很有用，但尚
未有文献讨论其在已实现波动率预测方面的用处。

此外，这两个模型各自都存在缺陷：线性非负模型

需假设扰动项是独立同分布序列，因此该模型不容

许有条件异方差，而ＢｏｘＣｏｘ模型则面临 “截取问

题”。

本文首先将Ｙｕ等［１８］的ＢｏｘＣｏｘ模型转换为已
实现波动率ＲＶｔ的形式
ｈ（ＲＶｔ，λ）＝α＋βｈ（ＲＶｔ－１，λ）＋εｔ，ｔ＝２，…，Ｔ

（３）

其中ｈ（ｘ，λ）＝ （ｘλ－１）／λ，λ≠０
ｌｎｘ，λ＝{ ０

，｛εｔ｝为高

斯白噪声序列，当λ≠０时，模型 （３）可以进一
步表述为

ＲＶλｔ ＝（λα＋１）＋β（ＲＶλｔ－１－１）＋λεｔ （４）
其中ＲＶλｔ是已实现波动率的幂转换。当 λ＝１时，
模型 （４）为线性高斯 ＡＲ（１）模型 （后文记为

ＲＶＬｉｎＡＲ模型）
ＲＶｔ＝（α＋１）＋β（ＲＶｔ－１－１）＋εｔ （５）

当λ＝０时模型 （４）常见的对数 －线性高斯 ＡＲ
（１）模型 （后文记为ｌｎＲＶＬｉｎＡＲ模型）

ｌｎＲＶｔ＝α＋βｌｎＲＶｔ－１＋εｔ （６）
与ｌｎＲＶＬｉｎＡＲ模型相比，模型 （４）更具有一般
性，但存在两个缺陷：① 该模型的右边必须为非
负数，与正态分布的支撑是整个实数域相矛盾；

② 该模型对已实现波动率的幂转换强加了一个ＡＲ
（１）结构，而Ａｎｄｅｒｓｅｎ和 Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ等［８］的研究发

现波动率的真实动态特征比ＡＲ（１）结构更复杂，
例如，ＡＲ（１）结构无法捕获波动率的长记忆性。

鉴于模型 （４）的缺陷，本文结合 Ｂａｒｎｄｏｒｆｆ
Ｎｉｅｌｓｅｎ等［１６］线性非负模型的思想，构建了下面形

式的半参数模型

ＲＶλｔ ＝ρＲＶλｔ－１＋Ｖｔ，ｔ＝２，…，Ｔ （７）
其中，λ≠ ０，ρ＞０，初始值 ＲＶ０大于 ０。假定
｛Ｖｔ｝是 ｍ相依的同分布的连续随机变量序列，且
具有非负支撑［γ，∞］（γ≥０，未知）。由于ｍ∈
Ｎ未知，Ｖｔ的相关性结构和具体的分布形式都没有
设定。因此，半参数模型 （７）由关于持久性的参
数组成部分 ρＲＶλｔ－１和关于扰动项的非参数部分 Ｖｔ
组成。模型 （７）中假定扰动项分布具有非负支撑
能保证已实现波动率的幂转换为正，故半参数模型

（７）不会遇到 “截取问题”。此外，当扰动项 Ｖｔ
存在序列相关时，已实现波动率的幂转换的动态相

关结构比ＡＲ（１）模型复杂，由于没有设定 Ｖｔ的
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具体分布形式，使得模型能允许一些较灵活的尾部

特征，并且已实现波动率的幂转化可以进一步减少

异方差。

１３　模型的估计及预测
若 λ已知，可以采用极值估计量 （Ｅｘｔｒｅｍｅ

ＶａｌｕｅＥｓｔｉｍａｔｏｒ）来估计半参数模型 （７）的参数ρ

ρ^（λ）＝ｍｉｎ（
ＲＶｔ
ＲＶｔ－１

）{ }λ Ｔ

ｔ＝２

（８）

文献中已经证明，当模型 （７）的扰动项为独立同
指数分布的随机变量时，式 （８）所示的极值估计
量也是参数 ρ的极大似然估计量［２１］。类似于 ＯＬＳ
估计量，极值估计量的一致性也不需要假定扰动项

服从一个具体分布，但极值估计量在ρ＜１时的收
敛速度比ＯＬＳ估计量快，并且极值估计量的一致
性的存在条件不涉及任何高阶矩的存在性。

由于在实证研究中，参数 λ是未知的，因此
本文运用基于极值估计量的两阶段估计法来同时估

计模型 （７）的参数ρ和λ。具体步骤如下：
第一步，通过最小化向前一步预测误差的平方

和来选择 λ^Ｔ

λ^Ｔ ＝ａｒｇｍｉｎ
λ∈Λ

１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
［ＲＶｔ－ＲＶ

)

ｔ（λ）］
２ （９）

其中，ＲＶ

)

ｔ（λ）＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
［^ρ（λ）ＲＶλｔ－１

)

＋Ｖｉ（λ）］
１／λ，

ρ

)

Ｔ（λ） ＝ ｍｉｎ（
ＲＶｔ
ＲＶｔ－１

）{ }λ Ｔ

ｔ＝２

和

)

Ｖｉ（λ） ＝ ＲＶλｉ －

ρ^Ｔ（λ）ＲＶλｉ－１。
第二步，运用极值估计法来估计参数ρ

ρ^Ｔ ＝ρ^（^λＴ）＝ｍｉｎ（
ＲＶｔ
ＲＶｔ－１

）λ

){ }Ｔ Ｔ

ｔ＝２

（１０）

式 （９）所示的估计方法与标准的非线性最小方差
估计相似，本质区别在于Ｅ（ＲＶｔ｜ＲＶｔ－１）的精确表
达式不能得到。由模型 （７）可知ＲＶｔ＝（ρＲＶλｔ－１＋
Ｖｔ）

１／λ，从而有 Ｅ（ＲＶｔ｜ＲＶｔ－１） ＝Ｅ［（ρＲＶλｔ－１ ＋

Ｖｔ）
１／λ｜ＲＶｔ－１］，故当Ｔ较大时，ＲＶ

)

ｔ（^λＴ）非常接近
Ｅ（ＲＶｔ｜ＲＶｔ－１）。

本文估计参数 λ采用的是最小化向前一步预
测误差的平方和，也可采用最小化向前一步预测误

差的绝对值和，但通过模拟实验以及大量的实证研

究，发现采用最小化向前一步预测误差平方和对股

指期货市场已实现波动率的样本外预测精度最高。

第三步，运用估计的 λ和 ρ，可以得到模型
（７）的半参数向前一步预测的表达式

ＲＶｆＴ＋１ ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
［ρ

)

ＴＲＶλ^ＴＴ ＋Ｖ^ｉ］
１／^λＴ （１１）

其中 Ｖ^ｉ＝ＲＶλ^Ｔｉ －ρ

)

ＴＲＶλ^Ｔ－１ｉ 是在ｉ时的残差。
１４　估计方法的渐进性质

本文构建的股指期货市场波动率的半参数预测

模型采用基于极值估计量的两阶段估计法进行估

计，得到的参数估计值在一定的假设条件下是一致

的，这些假设条件如下：

假设１　假设在模型 （７）中，参数 λ≠０，ρ
＞０，初始值ＲＶ１大于０；扰动项｛Ｖｔ｝是独立同分
布且非负的连续随机变量；对于所有０＜ｃ１＜ｃ２＜
∞，扰动项｛Ｖｔ｝满足Ｐ（ｃ１ ＜Ｖｔ＜ｃ２）＜１。

假设２　假设式 （９）中的Λ是紧集，即 Λ＝
［λｍｉｎ，λｍａｘ］，其中 －∞ ＜λｍｉｎ ＜λ＜λｍａｘ＜０。

假设３　假设对于任意的λ′≠λ以及任意的ｉ，
有

Ｅ（（ρλ′／λＲＶλ′ｔ－１＋ＲＶλ
′
ｉ －ρλ

′／λＲＶλ′ｉ－１）
１／λ′｜ＲＶｔ－１）≠

Ｅ（ＲＶｔ｜ＲＶｔ－１）
假设４　假设Ｅ（Ｖｔ）＜∞
值得注意的是，上述的假设条件都是基本的假

设条件，并且容易检验。假设 １能保证扰动项 Ｖｔ
是平稳和遍历的，从而可以推断已实现波动率序列

ＲＶｔ也是平稳和遍历的。假设２是标准的紧条件，
假设３与非线性最小方差估计的识别条件密切相
关，而假设４可以看成一个简单的矩条件。在假设
１－假设４的条件下，本文得到如下命题：

命题１　半参数模型 （７）的参数 λ和 ρ的基
于极值估计量的两阶段估计法得到的参数估计值 λ^
和 ρ^（见式 （９）和 （１０）），在假设１－假设４以及

Ｔ→∞的条件下，有 λ^
ａ
→
ｓ．
λ，^ρ

ａ
→
ｓ．
ρ。

为了获得参数 λ的估计值 λ^的渐进分布，本
文还需要以下几个假设条件

假设５　 １Ｔ∑
Ｔ

ｔ＝１
｛（ＲＶｔ－Ｅ（ＲＶｔ｜ＲＶｔ－１））

２·

∑Ｔ

ｉ＝１
ｆｉ（λ）

１／λｌｎｆｉ（λ）
ｆｉ（λ）
λ







Ｔ

}
２

→
Ｐ
Ω，

其中，ｆｉ（λ）＝ρ^Ｔ（λ）ＲＶλｔ－１＋ＲＶλｉ－ρ^Ｔ（λ）ＲＶλｉ－１。
假设６　存在ｒ＞２，满足下式

Ｅ｜（ＲＶｔ－Ｅ（ＲＶｔ｜ＲＶｔ－１））·
１
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
ｆｉ（λ）

１／λｌｎｆｉ（λ）
ｆｉ（λ）
λ

｜ｒ＜∞

假设 ７　 １
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
ｆｉ（λ）

１／λｌｎｆｉ（λ）
ｆｉ（λ）
λ

＝

Ｏｐ（１）。

假设８　假设当ｇ（λ）＞０时，有ｇＴ（λ′） →
ｐ
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ｇ（λ′），其中，

ｇＴ（λ′）＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
－∑

Ｔ

ｉ＝１
ｆｉ（λ）

１／λ′ｌｎｆｉ（λ′）
ｆｉ（λ′）
λ′







Ｔ

２

{ ＋

（ＲＶｔ－
１
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
ｆｉ（λ′）

１／λ′）×

∑Ｔ

ｉ＝１
ｆｉ（λ）

１／λ′ｌｎｆｉ（λ′）
ｆｉ（λ′）
λ′







Ｔ

２

[ ＋

１
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１
ｆｉ（λ′）

１／λ′－１ ｆｉ（λ′）
λ( )′

２

＋

∑Ｔ

ｉ＝１
ｆｉ（λ）

１／λ′ｌｎｆｉ（λ′）
ｆｉ（λ′）
λ′ ] }

Ｔ
从上述的假设１－假设８，可以推导出参数估计值
λ^的渐进分布。

命题２　半参数模型 （７）的参数 λ和 ρ的基
于极值估计量的两阶段估计法得到的参数估计值 λ^
和 ρ^（见式 （９）和 （１０）），在假设１－假设８的条
件下有

槡Ｔ（^λＴ－λ） →
ｄ
Ｎ（０，ｇ－１Ωｇ－１）

值得注意的是，命题２中只给出了参数λ估计值的
渐进分布。ＢａｒｎｄｏｒｆｆＮｉｅｌｓｅｎ等［２１］的研究表明，非

负ＡＲ（１）模型中的扰动项若具有指数分布，则
模型参数的极值估计量为非对称和非标准的指数分

布，而半参数模型 （７）中参数 ρ是采用基于极值
估计量的两阶段估计法得到，其渐进分布的具体形

式应更难获得，因此命题２中没有给出参数ρ的估
计量渐进分布，但在下文中，采用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模
拟来考察参数ρ和λ的估计值的渐近性质。

２　ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟实验及结果
为了考察半参数预测模型 （７）参数 ρ和 λ的

估计值的渐近性质，本文设计了两个 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
模拟实验，采用由下式所示的非负模型产生实验数

据

Ｙλｔ ＝ρＹλｔ－１＋ξｔ＋δξｔ－１，ｔ＝２，…，Ｔ
其中，本文采用独立同分布的标准指数分布生成扰

动项ξｔ。参数λ和ρ采用１３节阐述的基于极值估
计量的两阶段估计法进行估计。

两个 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟实验中，参数的真实值
分别设定为λ＝－０４２，ρ＝０６８和δ＝００５以及
λ＝－０２８，ρ＝０５４和δ＝０１５，生成的样本数目
Ｔ为２００、４００、８００和１２００，Ｔ的选取与本文实证
研究的数据样本数目较接近。ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟
５０００次的结果由表１和表２给出。由表１和表２
的模拟结果可知：模型参数的估计值 λ^Ｔ和 ρ^Ｔ与真
实值之间的样本偏差及其标准差与样本数目大小 Ｔ
负相关，即样本数目大小Ｔ越小，估计值 λ^Ｔ和 ρ^Ｔ
的样本偏差和标准差越大，而 Ｔ越大，估计量 λ^Ｔ
和 ρ^Ｔ的样本偏差和标准差减小。模拟结果中还显
示估计量 ρ^Ｔ的偏差有可能为负，其原因是参数 λ
并不是事先给定，而是由 λ^Ｔ估计得到。图１和图２
分别给出了样本大小为１２００，模拟５０００次得到
的 λ^Ｔ和 ρ^Ｔ的柱状图。由表１、表２、图１以及图２
可知，总体来说，采用基于极值估计量的两阶段估

计法来估计新构建的半参数模型 （７）得到的参数
估计值的渐进性质较好。

表１　模拟结果１
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ１

Ｔ＝２００
均值 标准差

Ｔ＝４００
均值 标准差

Ｔ＝８００
均值 标准差

Ｔ＝１２００
均值 标准差

λ^Ｔ －０５１６８ ０２３４１ －０４６４６ ０１７０２ －０４１５０ ０１５３１ －０４２０１ ０１４３２
ρ^Ｔ ０６２６２ ００９９３ ０６５３９ ００７６０ ０６７８３ ００６３４ ０６８０８ ００５７５

表２　模拟结果２
Ｔａｂｌｅ２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ２

Ｔ＝２００
均值 标准差

Ｔ＝４００
均值 标准差

Ｔ＝８００
均值 标准差

Ｔ＝１２００
均值 标准差

λ^Ｔ －０３８１３ ０１４８８ －０３２０５ ００９５０ －０２６９９ ００７４３ －０２８１２ ００６７８
ρ^Ｔ ０４６０５ ０１１５１ ０５１４１ ００９２１ ０５５２７ ００７８８ ０５４２２ ００７２９
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说明：参数λ和ρ的真实值分别为－０４２和０６８，模拟
结果是通过５０００次的 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟得到，样本大小
均为Ｔ＝１２００

图１　 λ^Ｔ和 ρ^Ｔ的柱状图

Ｆｉｇ１　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆ^λＴａｎｄ^ρＴ

说明：参数λ和ρ的真实值分别为－０２８和０５４，模拟
结果是通过５０００次的 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟得到，样本大小
均为Ｔ＝１２００

图２λ^Ｔ和 ρ^Ｔ的柱状图

Ｆｉｇ２　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆ^λＴａｎｄ^ρＴ

３　实证分析
３１　数据以及描述性分析

本文实证研究的数据样本为沪深３００股指期货
交易的５ｍｉｎ高频数据。沪深３００股指期货于２０１０
年４月１６日正式交易，当月合约通常在每月第３
个星期五 （１５日附近）进行交割。为了保证交易
数据的完整性，本文选择２０１０年５月１４日至２０１０
年１２月２２日 （总共１４６个交易日）沪深３００股指
期货当月连续合约的５ｍｉｎ高频交易数据作为研究
样本。由于沪深 ３００股指期货交易每天有 ４ｈ
３０ｍｉｎ交易时间，因此每个交易日可以记录５４个５
ｍｉｎ高频数据，全部样本合计７８８４个５ｍｉｎ高频
数据。本文数据来源于中国金融期货交易所

　　　　

（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗｃｆｆｅｘｃｏｍｃｎ）和 Ｗｉｎｄ资讯金融终
端８２提供的高频行情数据终端 （ＴＡＱＥＸＰ）

图３给出了沪深３００股指期货的日对数收益率
和已实现波动率序列图 （由式 （２）估计得到）。
从图中可以看到，沪深３００股指期货在２０１０年的
４月－６月以及１０月 －１２月波动幅度要大于７月
－９月，并且对数收益率在大幅波动后往往会跟随
一个大的波动，小幅波动后往往有更多的小幅波

动，具有较为明显的波动聚集效应，表明沪深３００
股指期货收益变化的线性趋势不明显。

图３　日对数收益率序列和已实现波动率序列
Ｆｉｇ３　Ｄａｉｌｙｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｒｅｔｕｒｎｓａｎｄｒｅａｌｉｚｅｄｖｏｌａｔｉｌｉｔｉｅｓ

从表３的描述性统计结果可以看到，日收益率
序列及其平方，已实现波动率序列都表现出明显的

“尖峰厚尾”特征，这说明沪深３００股指期货的波
动幅度较为剧烈，远远超出了正态分布假定的范围

（ＪＢ统计量都很显著），只有对数已实现波动率序
列和已实现波动率的幂 （这里的幂取值为

－０１３９）非常接近于正态分布 （ＪＢ统计量在５％
水平上不显著），但已实现波动率的幂比对数已实

现波动率更加接近于正态分布，说明对已实现波动

率进行幂转换导出正态分布比取对数更加有效，因

此，本文构建的股指期货市场波动率的半参数预测

模型采用已实现波动率的幂转换是合理的。此外，

收益率序列之间不具有显著的自相关，而已实现波

动率、收益率平方、对数已实现波动率以及已实现

波动率的幂转换在很长的时间范围内都展现出非常

显著的自相关特征 （Ｑ统计量都很显著），这从一
方面说明了沪深３００股指期货的波动率存在较为显
著的长记忆性。进一步，ＡＤＦ单位根检验和 Ｐｉｌ
ｌｉｐｓＰｅｒｒｏｎ单位根检验结果显示各个序列都是平稳
的。

９１
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表３　日收益率序列和已实现波动率序列的描述性统计
Ｔａｂｌｅ３　Ｓｕｍｍａｒｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒｄａｉｌｙｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｒｅｔｕｒｎｓａｎｄｒｅａｌｉｚｅｄｖｏｌａｔｉｌｉｔｉｅｓ

日对数收益率相关序列

Ｒｔ Ｒ２ｔ

已实现波动率相关序列

ＲＶｔ ｌｎＲＶｔ ＲＶｔ的幂
Ｍｅａｎ ０７７２１０－３ ０１８８１０－３ ０１８８１０－３ －８９３７ ６０５９

Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ ００１８ ０６２９１０－３ ０１８６１０－３ ０８４０ １０１８
Ｓｋｅｗｎｅｓｓ －０１２４ ３７９０ ２６０３ ０３７４ ０２４６

ＥｘｃｅｓｓＫｕｒｔｏｓｉｓ １５４８ １７０２７ ７９５１ －０１５１ －０１１７
Ｊ－Ｂ １４９５７ ２１１３１００ ５４９４００ ２２７１ １５５０
Ｑ（５） １１４５５ ３０６０３ ２５９００ ８１７４７ ８４０５６

Ｑ（１０） １６２１４ ３６３９５ ３６９７９ １０３５６７ １０３７６１

Ｑ（２０） ２４２４７ ３７３５２ ４７７４４ １０９０９９ １０８５０７

ＡＤＦ －５８３４ －５２００ －３４６６ －４７２４ －５９０４

Ｐ－Ｐ －５９７０ －５６６７ －５０４５ －４９０３ －５６７１

说明：和分别代表在５％和１％水平下显著，ＪＢ为ＪａｒｑｕｅＢｅｒａ统计量，Ｑ（ｎ）为滞后ｎ期的ＬｊｕｎｇＢｏｘＱ统计量，ＡＤＦ
和ＰＰ分别表示以最小ＡＩＣ准则确定最优检验滞后阶数后得到的ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＤｉｃｋｅｙＦｕｌｌｅｒ单位根检验以及ＰｉｌｌｉｐｓＰｅｒｒｏｎ单位
根检验结果。

３２　其他已实现波动率预测模型
文献中关于已实现波动率预测建模的研究最早

开始于指数平滑模型 （ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＳｍｏｏｔｈｉｎｇ，
ＥＳ），其表述形式如下

ＲＶｆＴ＋１ ＝（１－α）ＲＶＴ＋αＲＶ
ｆ
Ｔ ＝（１－α）∑

Ｔ－１

ｉ＝０
αｉＲＶＴ－ｉ

（１２）
其中，０＜α＜１，在本文实证研究中，本文设定α
＝０９４① 。
Ａｎｄｅｒｓｅｎ等［８］的研究发现，ＡＲＦＩＭＡ（ｐ，ｄ，

ｑ）模型能较好的捕获对数已实现波动率的长期记
忆性，并且该模型对波动率的样本外预测效果要比

ＧＡＲＣＨ（１，１）和 ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ等一些基于收益平
方的预测模型好。该模型 （后文记为 ｌｎＲＶＡＲＦＩ
ＭＡ）可以表述为
　Φ（Ｌ）（１－Ｌ）ｄ（ｌｎＲＶｔ－μ）＝Θ（Ｌ）εｔ （１３）
其中，｛εｔ｝是独立同正态分布 Ｎ（０，σ

２
ε）的随机变

量，Φ（Ｌ）＝１－１Ｌ－２Ｌ
２－… －ｐＬ

ｐ，Θ（Ｌ）＝
１＋θ１Ｌ＋θ２Ｌ

２＋… ＋θｑＬ
ｑ分别表示自回归滞后ｐ阶

算子和移动平均滞后ｑ阶算子，Ｌ为滞后算子，（１－
Ｌ）ｄ为分数差分算子，μ表示ｌｎＲＶｔ的均值。

最近，Ｃｏｒｓｉ［９］基于异质市场假说的思想和
ＨＡＲＣＨ模型构建了一个简单的已实现波动率近似
长记忆模型———异质性自回归已实现波动率模型

（Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｒｅａｌｉｚｅｄ Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ
ｍｏｄｅｌ），后面记为ＨＡＲ模型。该模型可表述为
ｌｎＲＶｄｔ＝ａ０＋ａｄｌｎＲＶ

ｄ
ｔ－１＋ａｗｌｎＲＶ

ｗ
ｔ－１＋ａｍｌｎＲＶ

ｍ
ｔ－１＋ｕｔ
（１４）

其中 ｌｎＲＶｈｔ ＝（ｌｎＲＶｔ＋ｌｎＲＶｔ－１ ＋ｌｎＲＶｔ－２ ＋… ＋
ｌｎＲＶｔ－ｈ＋１）／ｈ，ｈ＝ｄ＝１、ｈ＝ｗ＝５和ｈ＝ｍ＝２２
分别表示每日、每周和每月的波动率成分，由于

ｌｎＲＶｄｔ是近似正态的
［８］，故扰动项ｕｔ也服从正态分

布Ｎ（０，σ２ｕ）。这个模型嵌入的长滞后结构等价于
有限制条件的 ＡＲ（２２），能很好的捕获已实现波
动率的长记忆性特征，而且仅用 ＯＬＳ就能估计该
模型的参数。

３３　滚动时间窗的样本外预测方法
由于本文新构建的半参数预测模型仅考虑扰动

项的分布形式、已实现波动率序列的相关关系以及

异方差，而并没有考虑已实现波动率的其他特征，

如不对称性等，因此在本文的实证研究中只评价和

比较新构建的半参数预测模型与４种不考虑波动率
其他特征的 ＡＲＦＩＭＡ模型 （ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ，０）、
ＡＲＦＩＭＡ（０，ｄ，１）、ＡＲＦＩＭＡ （１，ｄ，１））和
ＨＡＲ模型的滚动时间窗的样本外预测精度，旨在
研究通过幂转换以及不设定扰动项的具体相关结构

和分布形式构建的半参数模型与经典模型相比确实

进一步提高了波动率的预测精度。同时，本文实证

研究还评价和比较半参数预测模型与 ＲＶＬｉｎＡＲ模
型 （式 （５））和 ｌｎＲＶＬｉｎＡＲ模型 （式 （６））的
滚动时间窗的样本外预测精度，旨在研究幂转换以

０２

① 指数平滑方程 （１２）可以理解为已实现波动率形
式的ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ，即用ＲＶＴ代替Ｒ

２
Ｔ（收益平方）。在收益的

条件分布为正态假设下，Ｒ２Ｔ是σ
２
Ｔ瞬时点波动率的无偏估计

量，ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ方法推荐对于日数据使用 α＝０９４，对于
月数据使用α＝０９７。
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及不设定扰动项的具体相关结构和分布形式确实进

一步改善的 ＲＶＬｉｎＡＲ模型和 ｌｎＲＶＬｉｎＡＲ模型对
已实现波动率的预测能力。本文的滚动时间窗的样

本外预测方法如下：

首先将数据样本总体 （ｔ＝１，２，…，Ｎ）划分为
“估计样本”（ＳａｍｐｌｅｆｏｒＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）和 “预测样

本”（ＳａｍｐｌｅｆｏｒＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇ）两部分。其中估计样
本包含Ｈ个交易日数据，而预测样本包含最后 Ｍ
个交易日数据，本文将沪深３００股指期货在２０１０
年５月１４日到 ２０１０年９月９日共８０个交易日的
已实现波动率序列设定为估计样本用来预测２０１０
年９月１０日到２０１０年１２月２２日共６６个交易日
的股指期货市场波动率。然后将估计窗口固定为

Ｈ，利用观察值［１＋ｔ：（Ｈ＋ｔ）］Ｍ－１ｔ＝０重新估计模型，
并进一步得到 Ｍ个样本外预测值。不同的已实现
波动率模型，都获得了 Ｍ个未来的日市场波动率
预测，记为ＲＶｆｍ，ｍ＝Ｈ＋１，Ｈ＋２，…，Ｈ＋Ｍ。将
式 （２）得到的在预测样本区间的已实现波动率估
计记为ＲＶｍ，ｍ＝Ｈ＋１，Ｈ＋２，…，Ｈ＋Ｍ，并以此
作为真实市场波动率的代理 （Ｐｒｏｘｙ），用以评价各
类波动率模型的样本外预测精度。图４是本文构建
的已实现波动率半参数预测模型在预测样本区间

（２０１０年９月 １０日到 ２０１０年 １２月 ２２日，共 ６６
个）的已实现波动率预测结果与式 （２）得到的在
预测样本区间上已实现波动率的估计值的对比图。

图４　已实现波动率半参数模型在预测样本
区间的预测结果

Ｆｉｇ４　Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｓｅｍｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌ
ｄｕｒｉｎｇｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅ

３４　基于Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ模拟的ＭＣＳ检验
当得到波动率的预测值后，就可以比较其与真

实市场波动率的代理变量偏差大小。然而，学术界

对于用哪种损失函数来衡量预测误差尚未达成共

识。按照Ｈａｎｓｅｎ等［２３］的建议，本文采用多种不同

形式的损失函数来衡量预测误差。假设 ＲＶｆｋｍ，ｍ＝
Ｈ＋１，Ｈ＋２，…，Ｈ＋Ｍ表示模型ｋ在预测区间ｍ对

已实现波动率的预测值，定义ｅｋｍ ＝ＲＶｍ －ＲＶ
ｆ
ｋｍ为

相应的预测误差。文献中在计算波动率预测误差

时，一般都简单假设 ＲＶｍ是在预测区间 ｍ上的真
实市场波动率，但在现实中，市场波动率的代理

ＲＶｍ并不是真实的潜在波动率，与真实的波动率存
在偏差。Ｐａｔｔｏｎ［２４］的研究指出当运用条件无偏但不
完备的波动率代理代替真实波动率比较评价各类波

动率模型预测精度时，可能会导致错误的评价与比

较结果，因此，Ｐａｔｔｏｎ［２４］构建了一类对存在噪声的
波动率代理变量同质 （Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ）且稳健的损
失函数用来评价和比较波动率预测模型的预测精

度，其形式为

Ｌｂ：Ｌ（ＲＶｍ，ＲＶ
ｆ
ｋｍ，ｂ）＝

１
Ｍ ∑

Ｈ＋Ｍ

ｍ ＝Ｈ＋１
［

１
（ｂ＋１）（ｂ＋２）（ＲＶ

（ｂ＋２）
ｍ －（ＲＶｆｋｍ）

ｂ＋２）－

　　 １
（ｂ＋１）（ＲＶ

ｆ
ｋｍ）

ｂ＋１（ＲＶｍ －ＲＶ
ｆ
ｋｍ）］，ｂ≠－１，－２

１
Ｍ ∑

Ｈ＋Ｍ

ｍ ＝Ｈ＋１
（ＲＶｆｋｍ －ＲＶｍ ＋ＲＶｍｌｎ

ＲＶｍ
ＲＶｆｋｍ

），ｂ＝－１

１
Ｍ ∑

Ｈ＋Ｍ

ｍ ＝Ｈ＋１
（
ＲＶｍ
ＲＶｆｋｍ

－ｌｎ
ＲＶｍ
ＲＶｆｋｍ

－１），ｂ＝－













 ２

（１５）
本文选取当ｂ＝１，－１，２，－２，３，－３时的６类
稳健损失函数来评价和比较半参数预测模型、

ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ，０）模型、ＡＲＦＩＭＡ（０，ｄ，１）
模型、ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ，１）模型、ＨＡＲ模型、ＥＳ
模型、ＲＶＬｉｎＡＲ模型以及 ｌｎＲＶＬｉｎＡＲ模型的样
本外预测精度。

在波动率预测评价和比较中还存在一个特别值

得关注的问题，即在某一特定的数据或者某一种损

失函数下，得到的预测模型预测能力优劣的结论，

可能无法推广到其他的损失函数或者其他类似的数

据样本中。Ｈａｎｓｅｎ等［２３］基于 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ提出的 ＳＰＡ
检验法 （ＴｅｓｔｆｏｒＳｕｐｅｒｉｏｒＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＡｂｉｌｉｔｙ），较好
地解决这一问题，但ＳＰＡ检验需要选择基础模型。
为了克服这个缺陷，本文采用 ＳＰＡ检验的修正形
式———ＭＣＳ检验 （参见文献 ［２５］）来评价和比较
各类股指期货市场波动率预测模型的预测精度。

ＭＣＳ检验的实现过程如下：首先，假设存在
ｍ０个候选模型，记为Ｍ０ ＝｛１，…，ｍ０｝，每个波动
率预测模型 ｋ都可以得到 Ｍ个未来一天的波动率
预测，记为ＲＶｆｋｍ，其中ｍ＝Ｈ＋１，Ｈ＋２，…，Ｈ＋Ｍ
。对每一个预测值，可以按照公式 （１５）计算相
对应的损失函数值，记为 Ｌｂ，ｋ，ｍ。因此，对于 Ｍ０
中任意两个候选模型 ｉ＜ｊ，可以计算相对应的波
动率预测值的相对损失函数值，表述如下

１２
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ｄｉｊ，ｍ ＝Ｌｂ，ｉ，ｍ －Ｌｂ，ｊ，ｍ （１６）
ＭＣＳ检验的过程是从候选模型Ｍ０中序贯的剔除一
些预测能力较差的模型。因此，在每一步中，零假

设条件是任意两个候选模型具有相同的预测能力

（ＥｑｕａｌＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＡｂｉｌｉｔｙ，ＥＰＡ），可以表述如下：
Ｈ０：Ｅ（ｄｉｊ，ｍ）＝０，ｉ＞ｊ∈Ｍ′０Ｍ０ （１７）

在ＭＣＳ检验的第一步中取Ｍ′０ ＝Ｍ０。如果在显著
水平α下拒绝零假设 Ｈ０，则表现最差的模型被剔
除，这一过程一直持续到不再出现拒绝零假设 Ｈ０
的情况，最后得到ＭＣＳ检验的最后幸存模型集合，
记为 Ｍ^α 。若所有检验过程中固定显著水平为 α，
则 Ｍ^α包含了Ｍ０在１－α的置信水平下的最优预测
模型。然而，上述的序贯剔除检验存在一个缺陷，

即在检验的每一步中都需要检验任意两个预测模型

的预测能力，每检验一次都需要计算一次检验统计

量。为了克服这个缺陷，本文按照 Ｈａｎｓｅｎ等［２５］的

建议，采用范围统计量 （ＲａｎｇｅＳｔａｔｉｓｔｉｃ）和半二
次方统计量 （ＳｅｍｉｑｕａｄｒａｔｉｃＳｔａｔｉｓｔｉｃ）这两个检验
统计量来检验ＥＰＡ

ＴＲ ＝ ｍａｘｉ＞ｊ∈Ｍ′０

｜珔ｄｉｊ｜

)

ｖａｒ（珔ｄｉｊ槡 ）

，ＴＳＱ ＝ ∑
ｉ＞ｊ∈Ｍ′０
ｉ＜ｊ

（珔ｄｉｊ）
２

)

ｖａｒ（珔ｄｉｊ）

（１８）

其中珔ｄｉｊ＝
１
Ｍ∑ｄｉｊ，ｍ表示模型 ｉ和 ｊ获得波动率预

测值的相对损失函数值的平均值。这两个检验统计

量的值越大，意味着拒绝 ＥＰＡ假设。它们的真实
分布非常复杂，依赖于Ｍ′０中各个预测模型得到的
预测值之间的协方差结构。因此，本文采用 Ｂｏｏｔ
ｓｔｒａｐ来获得这两个统计量的 ｐ值。当 ＥＰＡ假设被
拒绝时，表现最差的模型将从Ｍ′０剔除，将这些模

型记为Ｍｉ，其中ｉ＝ａｒｇｍａｘｉ∈Ｍ′０

珔ｄｉｊ

)

ｖａｒ（珔ｄｉｊ槡 ）

。对于剩余

的模型，继续进行 ＥＰＡ假设检验，直至 ＥＰＡ零假
设条件不再被拒绝。

３５　ＭＣＳ检验评价比较结果
表４给出了１００００次Ｂｏｏｔｓｔａｐ模拟得到的ＭＣＳ

检验结果，表中第一列表示当 ｂ＝１， －１，２，
－２，３， －３时的 ６类稳健损失函数 （见式

（１５）），表中数字表示 ＭＣＳ检验的 ｐ值，ｐ值越
大，表明越拒绝零假设。小写字母 ｍ加下标表示
不同的波动率预测模型。其中，ｍ１表示 ＥＳ模型，
ｍ２表示 ＲＶ－ＬｉｎＡＲ模型，ｍ３表示 ｌｎＲＶ－ＬｉｎＡＲ
模型，ｍ４表示 ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ，０）模型，ｍ５表

示 ＡＲＦＩＭＡ（０，ｄ，１）模型，ｍ６表示 ＡＲＦＩＭＡ
（１，ｄ，１）模型，ｍ７表示 ＨＡＲ模型，ｍ８表示半
参数模型。按照 Ｈａｎｓｅｎ等［２５］的建议，本文设定 ｐ
＝０１为基准ｐ值，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。

从表４可以看出，当稳健损失函数取 ｂ＝１，ｂ
＝－１，ｂ＝３时，ＥＳ模型 、ＲＶ－ＬｉｎＡＲ模型、ｌｎ
ＲＶ－ＬｉｎＡＲ模型、ＡＲＦＩＭＡ （１，ｄ，０）模型、
ＡＲＦＩＭＡ（０，ｄ，１）模型、ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ，１）
模型以及ＨＡＲ模型不管是基于 ＴＲ统计量还是 ＴＳＱ
统计量得到的ＭＣＳ检验的ｐ值都小于０１，意味着
这７类波动率预测模型将在 ＭＣＳ检验过程中被剔
除，唯一幸存下来的模型是半参数预测模型，因

此，在稳健损失函数取 ｂ＝１，ｂ＝－１，ｂ＝３时，
相对于其他７类预测模型，半参数预测模型是样本
外预测能力最好的模型。当稳健损失函数取 ｂ＝
－２，ｂ＝－３时，ＥＳ模型 、ＲＶ－ＬｉｎＡＲ模型、ｌｎ
ＲＶＬｉｎＡＲ 模 型、ＡＲＦＩＭＡ （１，ｄ，０） 模 型、
ＡＲＦＩＭＡ（０，ｄ，１）模型、ＡＲＦＩＭＡ（１，ｄ，１）
模型的ＭＣＳ检验 ｐ值不管是基于 ＴＲ统计量还是
ＴＳＱ统计量都小于０１，在 ＭＣＳ检验过程中将被剔
除，ＨＡＲ模型和半参数预测模型的 ＭＣＳ检验 ｐ值
都大于０１，两者在 ＭＣＳ检验中最终都能幸存下
来，但在ｐ＝０１的基准ｐ值下，无法判断ＨＡＲ模
型和半参数预测模型孰好孰坏，因此，在稳健损失

函数取ｂ＝－２，ｂ＝－３时，相对于其他６类预测
模型，ＨＡＲ模型和半参数预测模型是样本外预测
能力最好的模型，两者对股指期货市场波动率的预

测能力相当。然而，当稳健损失函数取 ｂ＝２时，
只有ＥＳ模型的 ＭＣＳ检验 ｐ值小于０１，其他预测
模型的ｐ值都大于０１，因此，当稳健损失函数取
ｂ＝２时，除ＥＳ模型外，其他预测模型都能幸存下
来，它们的预测能力相当，这也说明稳健损失函数

取ｂ＝２时，对波动率预测精度不敏感，在ＭＣＳ检
验中无法区分各预测模型预测能力的好坏。

总而言之，本文新构建的股指期货市场波动率

的半参数预测模型，在绝大多数的稳健损失函数

下，相对于其他模型来说，是预测精度最高的模

型。

２２
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表４　不同已实现波动率模型的ＭＣＳ检验结果
Ｔａｂｌｅ４　ＭＣＳｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅａｌｉｚｅｄｖｏｌａｔｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌｓ

ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ ｍ５ ｍ７ ｍ６ ｍ８

ｂ＝１
ＴＲ ００４１ ００４１ ００４７ ００５１ ００５１ ００５１ ００６０ １０００
ＴＳＱ ００４４ ００５９ ００５９ ００６１ ００６１ ００７７ ００７７ １０００

ｍ１ ｍ２ ｍ４ ｍ３ ｍ５ ｍ６ ｍ７ ｍ８

ｂ＝－１
ＴＲ ００００ ００００ ０００１ ０００２ ００１０ ００１０ ００２９ １０００
ＴＳＱ ０００１ ０００２ ０００４ ０００４ ０００９ ００１０ ００２９ １０００

ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ ｍ５ ｍ６ ｍ８ ｍ７

ｂ＝２
ＴＲ ００７０ ０６３３ ０６３３ ０６７９ ０６７９ ０６７９ ０６７９ １０００
ＴＳＱ ００６７ ０５４６ ０５６６ ０５６６ ０５８０ ０５８０ ０５８０ １０００

ｍ１ ｍ２ ｍ４ ｍ５ ｍ３ ｍ７ ｍ６ ｍ８

ｂ＝－２
ＴＲ ００６０ ００６０ ００６３ ００６３ ００６５ ００６５ ０４８０ １０００
ＴＳＱ ００２５ ００２５ ００２５ ００２８ ００２８ ００２８ ０４８０ １０００

ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ５ ｍ５ ｍ６ ｍ７ ｍ８

ｂ＝３
ＴＲ ０００２ ０００２ ００５４ ００５４ ００５７ ００５７ ００６０ １０００
ＴＳＱ ０００１ ０００２ ００３２ ００３２ ００３２ ００４２ ００４２ １０００

ｍ１ ｍ２ ｍ４ ｍ３ ｍ５ ｍ６ ｍ８ ｍ７

ｂ＝－３
ＴＲ ００００ ００００ ０００４ ０００４ ００２０ ００６２ ０８８４ １０００
ＴＳＱ ００００ ００００ ０００４ ０００４ ００２０ ００６２ ０７６５ １０００

４　结　论
本文在线性非负模型的基础上，通过对高频环

境下股指期货市场的已实现波动率进行幂转换，同

时不设定模型非负扰动部分的相关结构以及具体分

布形式，构建了一个股指期货市场波动率的半参数

预测模型，用来预测股指期货市场的波动率。该模

型同时克服了经典的 ＢｏｘＣｏｘ模型的 “截取问题”

和ＡＲＦＩＭＡ模型需要设定扰动项具体结构以及不
能存在异方差的缺陷。模型采用基于极值估计量的

两阶段估计法进行估计，通过 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟实
验发现该估计方法的渐进性质表现良好。最后，以

沪深３００股指期货的５ｍｉｎ高频数据为例，运用滚
动时间窗的样本外预测和最新发展起来的具有

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ特性的 ＭＣＳ检验，在多种稳健损失函数
下，实证评价和比较了新构建的半参数预测模型与

指数平滑模型 （ＥＳ模型）、线性高斯模型、对数
－线性高斯模型以及 ＨＡＲ模型对高频环境下沪深
３００股指期货波动率的预测能力。实证结果表明：
在多种稳健损失函数的评价标准下，本文构建的股

指期货波动率的半参数预测模型是预测预测能力最

好的模型。

这项研究具有多重现实意义：首先，有利于股

指期货投资者预先作出合理的投资决策。合理预测

股指期货市场波动率能使投资者更早地认识到股指

期货市场未来价格波动率的变动规律，在特定的投

资目标下作出更为合理的投资决策；其次，有利于

提高机构和个人投资者的风险管理水平。股指期货

是一柄 “双刃剑”，在为资本市场提供风险管理工

具的同时亦难以摆脱衍生产品固有的高风险特性。

其价格的急剧性波动往往是机构投资者破产的最大

原因，因此准确地预测股指期货市场波动率将有利

于投资者合理控制投资风险；最后，有利于监管部

门制定相关政策以及提高监管水平。
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