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摘　要：在检验农产品期货已实现波动率序列的结构突变等特征基础上，通过构造不同估计窗口大小的 ＡＲＦＩ
ＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模型及其线性和非线性组合预测模型来预测农产品期货市场的已实现波动率，并采用基于自助法
的ＭＣＳ检验评价和比较各类预测模型的预测性能。研究结果表明：农产品期货的已实现波动率序列都表现出结
构突变特征、不对称性和双长记忆性，并且结构突变点都与一连串的宏观面、政策面重大事件冲击有关；对基

于不同估计窗口大小的ＡＲＦＩＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模型所得的单项预测值进行时变加权组合通常能够提供更准确的波
动率预测值，并且基于ＮＫＲ的非参数组合预测模型和基于ＮＲＬＳ和ＳＩＣ的线性组合预测模型是在结构突变条件
下预测农产品期货市场波动率尤其有效的方法。
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　　农产品期货市场的健康发展，对解决我国的
“三农”问题，特别是稳定粮食安全生产，有着重

要的作用和意义。但农产品期货是一柄 “双刃

剑”，在发挥其市场功能的同时仍难以摆脱衍生品

固有的高风险特性。由于农产品期货市场采用的是

保证金交易、逐日盯市以及强行平仓制度等，其价

格的波动会造成投资者获利和损失成倍放大，市场

风险远高于现货交易，使用不当易诱发金融市场的

极端风险。因此，准确度量和预测农产品期货市场

波动率对于投资者有效规避投资风险以及管理层科

学合理发挥农产品期货的市场功能，最终促进金融

市场平稳较快发展具有重要的理论价值和现实意

义。

国内对农产品期货市场的研究大致可以分为理

论研究和实证研究两个方面。理论研究主要侧重于

从制度出发，研究合约制定、交割方式等内容，着

眼于如何建设我国农产品期货市场等方面。实证研

究主要侧重于借鉴西方金融工程理论，对我国农产

品期货市场的有效性、市场功能等方面进行数量分

析，例如，王辉等［１］基于修正 ＡＤＣＣ模型和 ＤＡＤ
ＣＣ模型研究了我国农产品期货套期保值中基差和
“消息”的非对称效应及其对套期保值效果的影

响。国内学者对我国农产品期货市场波动率的研究

文献非常少，并且绝大部分都是采用基于低频收益

率数据的ＧＡＲＣＨ族模型来研究我国农产品期货市
场波动率的特征。例如，王金媛［２］基于 ＧＡＲＣＨ族
模型发现我国农产品期货市场波动率具有长记忆性

和不对称性；魏宇［３］基于能够刻画非对称杠杆效

应的ＥＧＡＲＣＨ、ＧＪＲ和ＡＰＡＲＣＨ等非线性 ＧＡＲＣＨ
模型发现我国商品期货市场的波动率的非对称杠杆

效应不明显；刘向丽等［４］通过构建ＡＣＤＧＡＲＣＨＭ
模型研究了我国期货市场价格的波动特征，发现久

期、交易量等微观结构变量能很好的吸收波动率的

聚集性。然而，国内尚未出现对我国农产品期货市

场波动率预测的研究，尤其是基于高频数据的已实

现波动率预测方面。因此，本文将探讨我国农产品

期货市场已实现波动率的预测问题。

在已实现波动率的预测建模方面，最具代表性

的是Ａｎｄｅｒｓｅｎ等［５］的ｌｎＲＶＡＲＦＩＭＡ模型和Ｃｏｒｓｉ［６］

的ＨＡＲ模型。最近，国外学者对 ＡＲＦＩＭＡ模型和
ＨＡＲ模型进行了重要地扩展和改进：Ｇｉｏｔ等［７］将

ＡＲＦＩＭＡ模型扩展为考虑波动率的不对称性的
ＡＲＦＩＭＡＸ模型，进一步提高了 ＡＲＦＩＭＡ模型对已
实现波动率的样本外预测精度；Ｃｏｒｓｉ等［８］将负收

益率作为解释变量加入到 ＨＡＲ模型中，构建的具

有不对称性的 ＡＨＡＲ模型；Ｂｅｌｔｒａｔｔｉ等［９］、Ｄｅｇｉａｎ
ｎａｋｉｓ［１０］和Ｃｏｒｓｉ等［１１］等分别通过 ＦＩＧＡＲＣＨ模型、
ＴＡＲＣＨ模型和 ＧＡＲＣＨ模型来刻画 ＡＲＦＩＭＡ模型
和ＨＡＲ模型的误差项的条件异方差性，构建的
ＡＲＦＩＭＡＦＩＧＡＲＣＨ模型、ＡＲＦＩＭＡＴＡＲＣＨ模型和
ＨＡＲＧＡＲＣＨ模型也进一步提高了ＡＲＦＩＭＡ模型和
ＨＡＲ模型的样本外预测精度；为了进一步考虑周
内效应对已实现波动率预测的影响，Ｍａｒｔｅｎｓ等［１２］

构建的 ＡＲＦＩＭＡＤＡＲＬ模型进一步提高了 ＡＲＦＩＭＡ
模型样本外预测性能。国内学者王春峰等［１３］构建

的长记忆随机波动率模型、魏宇［１４］构建的基于多

分形波动率 （Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ）的 ＡＲＦＩＭＡ模
型以及杨科等［１５］构建的半参数预测模型也进一步

提高了波动率的样本外预测精度。

然而，上述文献都假设 ＡＲＦＩＭＡ过程或 ＨＡＲ
过程是稳定不变的，并且都采用不断扩展的或固定

的估计窗口大小来估计已实现波动率预测模型，以

获得已实现波动率的样本外预测值，均没有考虑结

构突变对波动率预测的影响。但金融市场周期性的

会受到重要的突发金融事件的影响，如１９８７年的
股市崩盘、１９９７年的亚洲金融金融危机以及最近
的次贷危机引发的全球金融危机。这些突发的重要

金融事件可能会导致金融市场波动的大幅变动，因

此，波动率模型的参数需要进行相关的结构突变调

整。鉴于此，本文首先检验农产品期货市场已实现

波动率序列的结构突变特征；然后以 ＡＲＦＩＭＡＸ
ＦＩＧＡＲＣＨ模型为基础来分析结构突变对模型参数
估计的影响；接着，为了适应农产品期货市场已实

现波动率的结构突变特征，构造基于不同估计窗口

大小的ＡＲＦＩＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模型及其线性组合预
测模型和非线性组合预测模型来预测农产品期货市

场的已实现波动率；最后，采用基于自助法的

ＭＣＳ检验不同损失函数评价标准下，评价和比较
了各类单项预测模型和组合预测模型对农产品期货

市场波动率的预测性能。

１　模型与方法
１１　波动率的高频估计

按照 Ａｎｄｅｒｓｅｎ等［１６］的定义，已实现波动率

（ＲｅａｌｉｚｅｄＶｏｌａｔｉｌｉｔｙ，ＲＶ）为日内高频收益率的平
方和，可作为每日波动率的代理变量。假设 Ｐｉ，ｔ表
示农产品期货在交易日 ｔ的第 ｉ个价格观测值，则
交易日 ｔ的第 ｉ个日内高频收益率为 ｒｉ，ｔ ＝１００×
（ｌｏｇＰｉ，ｔ－ｌｏｇＰｉ－１，ｔ）。假定交易日 ｔ可以获得的高
频收益率数目为Ｍ，则交易日ｔ的已实现波动可以

０６
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表述为

ＲＶｔ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｒ２ｉ，ｔ （１）

上述估计方法在一定的条件下是真实积分波动率的

无偏估计量，无需复杂的参数估计，并且较好地解

决了ＡＲＣＨ模型和随机波动率模型中的维数灾难
问题。但由于期货市场不是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。为考虑农产品

期货市场休市期间的波动状况，本文采用 Ｍａｒ
ｔｅｎｓ［１７］的尺度参数 δ（具体参见文献 ［１７］）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

ＲＶｔδ＝δ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｒｉ，ｔ
２ （２）

１２　结构突变的检验
参照Ｃｈｏｉ等［１８］的研究，本文采用Ｂａｉ等［１９－２０］

的纯均值多突变模型来考察农产品期货市场波动率

序列的结构突变特征。Ｎ－均值突变模型表述如下
ｌｎＲＶｔ＝ｍｊ＋εｔ，ｔ＝Ｔｊ－１＋１，Ｔｊ－１＋２，…，Ｔｊ

（３）
其中，ｊ＝１，２，…，Ｎ＋１，ｍｊ为ｌｎＲＶｔ的均值。结构
突变点 （Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＮ）未知。扰动项 εｔ可能存
在序列相关和异方差。本文采用检验统计量

ｓｕｐＦＴ（ｌ）、ＵＤｍａｘ、ＷＤｍａｘ和 ｓｕｐＦＴ（ｌ＋１｜ｌ）对
模型 （３）进行检验。其中，ｓｕｐＦＴ（ｌ）是检验是
否存在结构突变假设的 Ｆ统计量。ＵＤｍａｘ＝
ｍａｘ［１，Ｍａｘ］ｓｕｐＦＴ（ｌ）为 Ｄｏｕｂｌｅｍａｘｉｍｕｍ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ，
ＷＤｍａｘ＝ｍａｘ［１，Ｍａｘ］ｗｌｓｕｐＦＴ（ｌ）为 Ｗｅｉｇｈｔｅｄｄｏｕｂｌｅ
ｍａｘｓｔａｔｉｓｔｉｃ，Ｍａｘ表示结构突变数目的最大允许
值。本文设定 Ｍａｘ＝８，截断值为 ０１。ＵＤｍａｘ和
ＷＤｍａｘ统计量是检验在给定结构突变数目的最大
允许值 Ｍａｘ时，是否存在未知数目的结构突变。
序贯的ｓｕｐＦＴ（ｌ＋１｜ｌ）统计量是检验在存在ｌ个突
变点的条件下是否存在第 ｌ＋１个突变点。为了确
定突变点的数目，本文首先利用 ＵＤｍａｘ和 ＷＤｍａｘ
这两个统计量来确定是否至少存在一个突变点，如

果存在突变点，我们再利用ｓｕｐＦＴ（ｌ＋１｜ｌ）统计量
来确定突变点的具体数目。

１３　ＡＲＦＩＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模型
Ａｎｄｅｒｓｅｎ等［５］的研究表明，ＡＲＦＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）

模型样本外预测能力要比基于低频收益率数据的

ＧＡＲＣＨ模型、ＳＶ模型以及 ＲｉｓｋＭｅｔｒｉｃｓ方法的强。

ＡＲＦＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型可以表述为
Φ（Ｌ）（１－Ｌ）ｄ（ｌｎＲＶｔ－μ）＝Θ（Ｌ）ｕｔ （４）

其中Φ（Ｌ）＝１－１Ｌ－２Ｌ
２－… －ｐＬ

ｐ，Θ（Ｌ）＝
１＋θ１Ｌ＋θ２Ｌ

２＋… ＋θｑＬ
ｑ分别为自回归滞后ｐ阶算

子以及移动平均滞后ｑ阶算子，（１－Ｌ）ｄ为分数差
分算子，μ表示对数已实现波动率的均值，假定
｛ｕｔ｝为高斯白噪声。

为考虑波动率的杠杆效应，Ｇｉｏｔ等［７］将滞后期

收益率以及正负收益的示性函数加入到 ＡＲＦＩＭＡ
（ｐ，ｄ，ｑ）模型中，构建了如下式所述的 ＡＲＦＩＭＡＸ
模型

Φ（Ｌ）（１－Ｌ）ｄ（ｌｎＲＶｔ－μ－ｂｄｚ
ｄ
ｔ－１－ｃｄ｜ｚ

ｄ
ｔ－１｜）＝

Θ（Ｌ）ｕｔ （５）

其中，ｚｔ＝ｒｔ／ ＲＶ槡 ｔ表示标准化的收益率，波动率

的不对称性由参数 ｂｄ表示，若 ｂｄ的值小于０，则
表明当期的负冲击对未来波动率的影响效应要大于

正冲击。

Ｂｅｌｔｒａｔ等［９］首次考虑了ＡＲＦＩＭＡ模型残差的时
变异方差性，构建的 ＡＲＦＩＭＡＦＩＧＡＲＣＨ模型也进
一步提高了模型的样本外预测性能。Ｄｅｇｉａｎｎａ
ｋｉｓ［１０］结合 ＡＲＦＩＭＡＸ模型以及门阀 ＡＲＣＨ模型，
构建的 ＡＲＦＩＭＡＸＴＡＲＣＨ模型也取得了较好的预
测效果。本文结合他们的建模思想，通过 ＦＩ
ＧＡＲＣＨ模型结构来捕获ＡＲＦＩＭＡＸ模型 （５）残差
的时变异方差性方差及其长记忆性，构建 ＡＲＦＩ
ＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模型来预测农产品期货市场的已实
现波动率，该模型表述如下

Φ（Ｌ）（１－Ｌ）ｄ·
（ｌｎＲＶｔ－μ－ｂｄｚ

ｄ
ｔ－１－ｃｄ｜ｚ

ｄ
ｔ－１｜）＝Θ（Ｌ）ｕｔ，

ｕｔ＝σｕ，ｔεｔ，

σ２ｕ，ｔ＝ω＋β（Ｌ）σ
２
ｕ，ｔ＋［１－β（Ｌ）－φ（Ｌ）（１－Ｌ）

ｄｕ］ｕ２ｔ
（６）

１４　样本内检验
参照Ｒａｐａｃｈ等［２１－２２］的研究，本文的样本内检

验分两步进行：首先，利用纯均值多突变模型检验

每一种农产品期货品种的已实现波动率序列在总体

区间的结构突变特征；然后，同时在总体样本区间

以及由纯均值多突变模型所确定的子样本区间上估

计ＡＲＦＩＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模型。通过上述的样本内
检验，可以分析我国农产品期货市场已实现波动率

的结构突变特征，并且可以考察农产品期货市场已

实现波动率的结构突变特征对于拟合 ＡＲＦＩＭＡＸ
ＦＩＧＡＲＣＨ模型的影响。更为重要的是，样本内检
验结果可为后文的样本外预测分析提供了前提

１６
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基础。

１５　预测模型
本文首先将总体数据样本 Ｔ划分为样本内和

样本外两部分，其中样本内部分为前 Ｔ１个交易日
的数据样本，而样本外部分为最后 Ｔ２个交易日的
数据样本，所考虑的已实现波动率预测模型如下：

１）扩展时间窗 （ＥｘｐａｎｄｉｎｇＷｉｎｄｏｗ）的 ＡＲＦ
ＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型。该模型
采用 不 断 扩 展 的 估 计 窗 口 来 重 复 估 计

ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型并由
此产生样本外预测值。具体实现步骤如下：首先，

设定第１个估计窗口大小等于 Ｔ１，运用样本数据

１，…，Ｔ１ 估 计 模 型，通 过 公 式

)

ＲＶＴ１＋１｜Ｔ１ ＝

ｅｘｐ（ｌｎ

)

ＲＶＴ１＋１｜Ｔ１ ＋０５σｕ，Ｔ１＋１｜Ｔ１）得到已实现波动率

的第１个样本外向前一步预测值，其中 ｌｎ

)

ＲＶＴ１＋１｜Ｔ１
表示由模型 （６）得到的未来 １天的预测值，
σｕ，Ｔ１＋１｜Ｔ１表示模型 （６）的残差波动率；然后，更
新估计样本为１，…，Ｔ１＋１，重新估计模型并获得
已实现波动率的第２个样本外向前一步预测值；不
断重复上述过程，直至样本外区间的最后一个观测

值，最终可以获得总共 Ｔ２个已实现波动率的未来
１天的样本外预测值。

２）１倍滚动时间窗 （ＲｏｌｌｉｎｇＷｉｎｄｏｗ）的
ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型。该
模型 采 用 滚 动 的 估 计 窗 口 来 重 复 估 计

ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型并由
此产生样本外预测值，估计窗口的大小固定为样本

内数据样本数目 Ｔ１。模型产生已实现波动率样本
外预测值的方式基本类似于扩展时间窗的模型，唯

一的区别在于为产生第 ｔ个已实现波动率的未来１
天预测值的样本数据是基于ｔ，…，Ｔ１＋ｔ－１，而扩
展时间窗的模型是基于１，…，Ｔ１＋ｔ－１。
３）０５倍滚动时间窗 （ＲｏｌｌｉｎｇＷｉｎｄｏｗ）的

ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型。该
模型获得已实现波动率的样本外预测值的方式与１
倍滚动时间窗的模型类似，不同的是该模型将滚动

的估计窗口大小固定为０５Ｔ１，为产生第 ｔ个已实
现波动率的未来 １天预测值的样本数据是基于
０５Ｔ１＋ｔ，…，Ｔ１＋ｔ－１。

４）０２５倍滚动时间窗 （ＲｏｌｌｉｎｇＷｉｎｄｏｗ）的
ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型。该
模型获得已实现波动率的样本外预测值的方式与上

述两类滚动时间窗 （ＲｏｌｌｉｎｇＷｉｎｄｏｗ）的模型类似，
不同的是该模型将滚动的估计窗口大小固定为

０２５Ｔ１，获得第ｔ个已实现波动率的未来１天预测
值的样本数据是基于０７５Ｔ１＋ｔ，…，Ｔ１＋ｔ－１。
５）估计窗口由结构突变确定的ＡＲＦＩＭＡＸ（１，

ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型。该模型估计窗口
的大小通过纯均值多突变模型检验出的结构突变点

来确定。具体如下：首先对观测值１，…，Ｔ１＋ｔ－
１进行结构突变检验并估计出结构突变点，然后设
定模型参数的数据样本由ＴＢ（１，…，Ｔ１＋ｔ－１）＋１，…，Ｔ１＋
ｔ－１组成，其中ＴＢ（１，…，Ｔ１＋ｔ－１）表示由纯均值多突变
模型估计得到的观测值１，…，Ｔ１＋ｔ－１的最后一

个 结 构 突 变 点； 通 过 公 式

)

ＲＶＴ１＋ｔ｜Ｔ１＋ｔ－１ ＝

ｅｘｐ（ｌｎ

)

ＲＶＴ１＋ｔ｜Ｔ１＋ｔ－１＋０５σｕ，Ｔ１＋ｔ｜Ｔ１＋ｔ－１）获得已实现波
动率的第ｔ个样本外向前一步预测值；不断重复上
述过程，直至样本外区间的最后一个观测值，最终

可以获得总共 Ｔ２个已实现波动率的未来１天的样
本外预测值。该模型有一个缺陷：如果观测值１，
…，Ｔ１＋ｔ－１的最后一个结构突变点非常接近Ｔ１＋
ｔ－１，导致估计窗口大小很小，无法估计出模型的
参数，但在本文的实证研究中没有遇到这个问题。

上述预测模型与 Ｐｅｓａｒａｎ等［２３］和 Ｒａｐａｃｈ
等［２１－２２］的研究不同的是：Ｐｅｓａｒａｎ等［２３］侧重于在

结构突变条件下运用自回归模型预测宏观经济变量

的条件均值，Ｒａｐａｃｈ等［２１－２２］侧重于在结构突变的

条件下运用 ＧＡＲＣＨ （１，１）模型和 ＧＪＲＧＡＲＣＨ
（１，１）模型预测条件方差，而本文的研究侧重于
在结构突变的条件下运用 ＡＲＦＩＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模
型预测农产品期货市场的已实现波动率。

１６　组合预测模型
Ｃｌａｒｋ等［２４］和Ｐｅｓａｒａｎ等［２５］的研究表明，估计

模型时加入结构突变点前的数据可以减少参数估计

值的方差，因而在估计窗口中是否包含结构突变点

前的数据存在一个偏差与效率的均衡问题，因此，

本文基于Ｒａｐａｃｈ等［２１－２２］的研究思想，在１５节所
述的５类 ＡＲＦＩＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模型得到的预测值
的基础上构建线性组合预测模型和非线性组合预测

模型，以适应农产品期货市场已实现波动率的结构

突变特征。

文献中构建线性组合预测模型最简单的方法是

对单项预测 （ＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＦｏｒｅｃａｓｔｓ）模型所获预测
值取平均值，赋予所有单项预测值的权重都相等。

参照Ｃｌａｒｋ等［２４］的研究，主要考虑如下形式的简单

线性组合模型：① ＣＭ组合 （ＣＭｃｏｍｂｉｎｅｄ）法，
这种组合预测方法是对扩展时间窗和０２５倍滚动
时间窗的 ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）

２６
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模型所得到的单项预测值取平均值；② 均值 －窗
口 （Ｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ）组合法，这种组合预测方法是
对上述基于不同估计窗口的５类模型所得到的单项
预测值取平均值；③ 切边均值 －窗口 （Ｔｒｉｍｍｅｄ
ｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ）组合法，该方法首先剔除上述５类
模型所得的单项预测值中的最大和最小预测值，然

后对剩余的３个单项预测值取均值。
构建线性组合预测模型的另一方法是采用线性

回归法确定各个单项预测值的加权系数，表述如下

　ＲＶＴｒｕｅ，ｔ＝α０＋α１ｆ
１
ｔ＋α２ｆ

２
ｔ＋… ＋α５ｆ

５
ｔ＋εｔ （７）

其中，ＲＶＴｒｕｅ，ｔ表示由式 （２）在样本外预测区间估
计得到的已实现波动率，ｆｉｔ，ｉ＝１，２，…，５表示已实
现波动率预测值。本文分别采用最小二乘法 （Ｏｒ
ｄｉｎａｒｙｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＯＬＳ）、非负限制的最小二乘
法 （Ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＮＲＬＳ）以
及平等限制的最小二乘法 （Ｅｑｕａｌｉｔｙｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ，ＥＲＬＳ）对模型 （７）进行估计。本文还考
虑基于多项式加权的加权最小二乘法 （Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｗｉｔｈｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｗｅｉｇｈｔｓ，ＷＬＳＰ）获得
已实现波动率的组合预测值

ＲＶＴｒｕｅ，ｔ＝Ｐ
１（ｔ）ｆ１ｔ＋Ｐ

２（ｔ）ｆ２ｔ＋… ＋Ｐ
５（ｔ）ｆ５ｔ＋εｔ

（８）
其中，Ｐｉ（ｔ）＝ｐｉ０＋ｐ

ｉ
１ｔ，ｉ＝１，２，…，５，参数ｐ

ｉ
０和ｐ

ｉ
１

由加权最小二乘法估计得到。此外，本文还考虑基

于最小化ＳＩＣ的线性组合预测模型，该模型的实现
过程如下：首先，估计式 （７）所示的线性回归方
程，为了考虑各种可能的组合，本文总共估计了

２５－１个回归方程；然后，从各种可能的组合回归
方程中选择ＳＩＣ值最小的组合预测模型。

此外，本文还构建基于非参数核回归 （Ｎｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｋｅｒｎｅｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＫＲ）的非参数组合
预测模型和基于人工神经网络 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）的组合预测模型。基于ＮＫＲ的非
参数组合预测模型可以表述为：

ＲＶＴｒｕｅ，ｔ＝α１（ｔ）ｆ
１
ｔ＋α２（ｔ）ｆ

２
ｔ＋… ＋α５（ｔ）ｆ

５
ｔ＋εｔ
（９）

参照Ｌｉ等［２６］的研究，模型 （９）的参数由下式估
计得到

α^（ｔ）＝
α１（ｔ）



α５（ｔ









）

(＝ ∑
ｔ

ｉ＝１
Ｋｔ，ｉｆｉｆ′)ｉ －１

∑
ｔ－１

ｉ＝１
Ｋｔ，ｉｆｉＲＶＴｒｕｅ，ｉ

（１０）
其中，Ｋｉ，ｊ＝Ｋ（（ｉ－ｊ）／ｔｈ），ｆｔ＝［ｆ

１
ｔ，ｆ

２
ｔ，…，ｆ

５
ｔ］′，

Ｋ（）表示在原点附近高度集中的实值核函数，ｈ表

示依赖于ｔ的光滑参数。
基于ＡＮＮ的组合预测模型可以表述为

ＲＶＴｒｕｅ，ｔ＝α０＋∑
３

ｋ＝１
αｋＧ（ｆｔγｋ）＋ｖｔ （１１）

其中，Ｇ（ｆｔγｋ）＝（１＋ｅｘｐ［－（γ０，ｋ＋γ１，ｋｆ
１
ｔ＋… ＋

γ５，ｋｆ
５
ｔ）］）

－１。为了估计模型 （１１）的参数，需要
通过对模型的训练，使网络的实际输出值与期望输

出值的误差平方和最小

ＳＳＤ＝∑
ｔ

ｉ＝１
［ＲＶＴｒｕｅ，ｉ－（α０＋∑

３

ｋ＝１
αｋＧ（ｆｔγｋ））］

２

（１２）
本文采用局部寻优反传算法 （Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＢＰ）来估计模型 （１１），通过不断更新模型的参数
值直至达到预先设定的收敛性。

在实证研究中，为了获得交易日ｔ的组合预测
值ｆ　ｃｔ，本文首先利用单项预测模型在交易日 ｔ－
５００至ｔ－１的预测值来分别估计模型 （７）、模型
（９）和模型 （１１），以获得各类组合预测模型的加
权系数估计值；然后运用估计得到的加权系数分别

对５类单项预测模型在交易日ｔ的预测值 ｆ　ｉｔ进行加
权组合，得到各类组合预测模型在交易日ｔ的组合
预测值ｆ　ｃｔ。
１７　预测精度评价

参照Ｂｅｃｋｅｒ等［２７］的研究，本文首先采用 ＭＳＥ
和ＱＬＩＫＥ的加总形式来评价和比较各类预测模型
的预测精度。Ｐａｔｔｏｎ［２８］构建了一类对存在噪声的波
动率代理变量稳健且同质度为 ｂ＋２的损失函数，
当ｂ＝０和 ｂ＝－２时该损失函数分别为 ＭＳＥ和
ＱＬＩＫＥ。为了使实证评价结果更加稳健，本文还采
用ｂ＝－１时的损失函数来评价和比较各类预测模
型的预测精度，该损失函数与 ＱＬＩＫＥ类似，对低
于实际预测值的惩罚度要重于超过实际预测值，但

不对称性的程度要比ＱＬＩＫＥ小。
上述３类损失函数能给出各类预测模型的预测

精度排名，但不能说明各类预测模型的预测性能是

否存在显著差异，因此，本文还采用 Ｈａｎｓｅｎ
等［２９－３０］提出的模型置信集 （ＭｏｄｅｌＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＳｅｔ，
ＭＣＳ）方法来检验各类预测模型的预测精度的显著
差异。给定一组候选预测模型集合 Ｍ０，ＭＣＳ方法

的目标是确定的预测模型置信集

)

Ｍ１－αＭ０，该集
合以１－α的置信水平包含了最优的预测模型。

ＭＣＳ检验程序开始于总体模型集 Ｍ ＝Ｍ０ ＝

１，…，ｍ{ }
０ ，然后反复检验预测精度相等 （Ｅｑｕａｌ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ，ＥＰＡ）的零假设

３６
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Ｈ０，Ｍ：Ｅ（ｄｉｊ，ｔ）＝０，　　ｉ，ｊ∈Ｍ （１３）
其中，ｄｉｊ，ｔ＝Ｌｉ，ｔ－Ｌｊ，ｔ表示模型ｉ与模型ｊ之间的损
失函数值之差，Ｌ表示上述三类损失函数中的任意
一种。只要零假设 ＥＰＡ在置信水平 α下被拒绝，
ＭＣＳ检验程序就会序贯的从模型集合 Ｍ中剔除预
测精度最差的预测模型，这一过程一直持续到零假

设ＥＰＡ在置信水平 α下不再被拒绝，最后幸存下

来的模型就是预测模型置信集
)

Ｍ１－α。若在序贯剔
除的每一步中都把置信水平固定为 α，则集合

)

Ｍ１－α以１－α的置信水平包含了最优预测模型。
参照Ｈａｎｓｅｎ等［２９－３０］的研究，本文在 ＭＣＳ检

验过程中主要采用范围统计量 ＴＲ和半二次统计量
ＴＳＱ来检验ＥＰＡ假设，这两类统计量可以表述为：

ＴＲ ＝ｍａｘｉ，ｊ∈Ｍ
｜ｔｉｊ｜＝ｍａｘｉ，ｊ∈Ｍ

｜ｄｉｊ｜

)

ｖａｒ（ｄｉｊ槡 ）

，

ＴＳＱ ＝∑
ｉ，ｊ∈Ｍ
ｔ２ｉｊ＝∑

ｉ，ｊ∈Ｍ

（ｄｉｊ）
２

)

ｖａｒ（ｄｉｊ）
（１４）

其中，ｄｉｊ＝
１

Ｔ２－５００∑
Ｔ

ｔ＝Ｔ１＋５０１
ｄｉｊ，ｔ。

)

ｖａｒ（ｄｉｊ）为ｖａｒ（ｄｉｊ）

的估计值，本文采用平稳分块自助法 （ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ
ｂｌｏｃｋｂｏｏｔｓｔｒａｐ）获得。ＭＣＳ过程给出了每个模型
在初始集合中的 ｐ值。对于一个给定的模型 ｉ∈
Ｍ，ＭＣＳ过程估计的 ｐ^ｉ是确定该模型是否属于模
型置信集ＭＣＳ的门阈置信水平，当且仅当 ｐ^ｉ≥ α

时，模型ｉ∈

)

Ｍ１－α。在实证研究中，报告了置信水
平为１０％和２５％的检验结果。

２　数据和描述性分析
本文研究的数据样本为黄豆期货、橡胶期货、

豆粕期货以及强筋小麦期货的日内高频交易数据，

取样区间为２００３年８月１日 ～２０１２年８月３１日，
数据来源于Ｗｉｎｄ资讯金融数据库。由于在同一时
间，对于每一个期货品种都有不同的合约在进行交

易，本文按照交易最活跃的合约来构造主力连续期

货合约。按照Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ等［３１］的建议，对日内高频

交易数据进行每５分钟的抽样，以平衡测量误差和
微观市场结构噪声对已实现波动率估计值的影响。

剔除周末，公共节假日以及一些数据不全的交易日

后得到黄豆期货主力连续期货合约总共 Ｔ＝２１９８
个交易日的５分钟高频数据，其他三类农产品期货
主力连续合约的５分钟高频数据的交易日总数分别
为２１８２，２１９５和２２００。

由表１的描述性统计量可知：① 农产品期货
的日已实现波动率的标准差都比日收益率平方的标

准差小，说明与收益率平方相比，已实现波动率是

真实波动率的更加精确的估计量；② 农产品期货
的日已实现波动率都表现出尖峰厚尾的特征，而日

对数已实现波动率的无条件分布更为对称且峰度都

较小，比日已实现波动率更加接近正态分布，因

此，本文仅对对数形式的已实现波动率建模；

③ 农产品期货的日收益率都表现出显著地不对称
和尖峰特征，而日标准收益率更加接近正态分布；

④ 由修正的ＬｊｕｎｇＢｏｘ统计量可知，农产品期货的
日收益率和日标准收益率在５％的置信水平下都找
不到序列自相关的证据，而日收益率平方、日已实

现波动率以及日对数已实现波动率在５％的置信水
平下，都表现出显著的序列自相关特征，说明农产

品期货的波动率具有较强地长记忆性；⑤ 由 ＬＭ
统计量可知，农产品期货的对数已实现波动率序列

都表现出较强的 ＡＲＣＨ效应。综上所述，近似正
态、较强的序列自相关和 ＡＲＣＨ效应是四类农产
品期货对数已实现波动率的共同的典型特征，也是

本文构建 ＡＲＦＩＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模型来预测农产品
期货市场波动率的动机。

３　实证结果与分析
３１　样本内估计结果与分析

由图１可知，黄豆期货和橡胶期货的对数已实
现波动率序列在总体区间上存在５个结构突变点，
豆粕期货和强筋小麦期货的对数已实现波动率序列

存在４个结构突变点。从图１和表２给出的具体结
构突变时点可知：四种农产品期货市场的结构突变

点都与一连串的宏观面、政策面重大事件 （结构

突变点附近的重大事件可参阅 Ｗｉｎｄ咨询的 《证券

市场大事记》）冲击有关，说明我国农产品期货市

场也具有 “政策市”的特征；四种农产品期货的

对数已实现波动率的结构突变点与时间有所差异，

其原因可能是不同农产品期货品种的投资者类型、

信息不对称程度和需求弹性等因素导致了市场之间

对重大事件的反应不同。

表２还给出了 ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ
（１，ｄｕ，１）模型在总体区间２００３年８月１日～２０１２
年８月３１日以及由结构突变检验确定的子样本区
间上的参数估计值。由总体区间上的参数估计值可

知：① 参数 ｂ的估计值都显著为负，说明当前的
坏消息 （负收益率）对下一期波动率的影响效应
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表１　描述性统计量
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｕｍｍａｒｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ．ｄｅｖ． Ｓｋｅｗ ＥｘｃｅｓｓＫｕｒｔｏｓｉｓ ＪＢ
ＬｊｕｎｇＢｏｘ
（ｒ＝２０）

ＬＭ
（ｑ＝２）

ＬＭ
（ｑ＝１０）

黄豆期货（Ｔ＝２１９８）

Ｒｅｔｕｒｎｓ －０．００８ ０．８０９ －０．１１３ ２．８２４
７３５．１２０
［０．０００］

２６．８９６
［０．０９２］

４４．４０２
［０．０００］

１７．０５０
［０．０００］

Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｒｅｔｕｒｎｓ

－０．００１ ０．９７４ ０．０７１ －０．５０９
２５．６２８
［０．００１］

１８．９７７
［０．０６２］

４．７２６
［０．００９］

２．４８７
［０．００５］

Ｓｑｕａｒｅｄ
ｒｅｔｕｒｎｓ

０．６５５ １．４３８ ５．９１６ ５４．１９８
２．８１８ｅ＋００５
［０．０００］

３７９．４９６
［０．０００］

６２．３９８
［０．０００］

１６．７８１
［０．０００］

Ｒｅａｌｉｚｅｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ

０．６３８ ０．９２０ ６．５８１ ７６．７１２
５．５４８ｅ＋０５
［０．０００］

２４３６．２６０
［０．０００］

１７．４３２
［０．０００］

１７．７３９
［０．０００］

Ｌｏｇｒｅａｌｉｚｅｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ

－０．９３４ ０．９３８ ０．２６０ ０．５８５
５６．１６５
［０．０００］

７４１５．１５０
［０．０００］

３５５．９２０
［０．０００］

８８．８３３
［０．０００］

橡胶期货（Ｔ＝２１８２）

Ｒｅｔｕｒｎｓ －０．０３５ １．４６８ －０．１５３ １．５０６
２１４．６４
［０．０００］

２０．１６８
［０．４４７］

２２．４５８
［０．０００］

１３．１２８
［０．０００］

Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｒｅｔｕｒｎｓ

０．００６ １．０１４ ０．１３６ －０．３４６
１７．６５７
［０．０００］

１２．１３３
［０．９１１］

９．８１５
［０．０００］

２．１８２
［０．０１６］

Ｓｑｕａｒｅｄ
ｒｅｔｕｒｎｓ

２．１５７ ４．０４５ ４．２０３ ２５．５８２
６．５９２ｅ＋０４
［０．０００］

３０９．７６１
［０．０００］

４．９０８
［０．００７］

１４．８１７
［０．０００］

Ｒｅａｌｉｚｅｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ

２．１３５ ２．６３８ ５．０９５ ４４．４０６
１．８８７ｅ＋０５
［０．０００］

３３８０．３８０
［０．０００］

２８１．８５０
［０．０００］

６１．２０７
［０．０００］

Ｌｏｇｒｅａｌｉｚｅｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ

０．３２２ ０．９１９ ０．０８３ ０．１１８
３．７８３
［０．１５１］

６５２２．０００
［０．０００］

３６０．８７０
［０．０００］

８２．７４５
［０．０００］

豆粕期货（Ｔ＝２１９５）

Ｒｅｔｕｒｎｓ －０．００３ ０．９１６ －０．１０８ １．７５３
２８５．２５０
［０．０００］

２３．６５１
［０．２５８］

２４．３３８
［０．０００］

１４．９４３
［０．０００］

Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｒｅｔｕｒｎｓ

０．０１８ ０．９８１ ０．０７９ －０．４９２
２４．４２４
［０．０００］

１９．１３７
［０．５１３］

６．３４４
［０．００２］

１．９７２
［０．０３３］

Ｓｑｕａｒｅｄ
ｒｅｔｕｒｎｓ

０．８３９ １．６２７ ４．４０６ ２７．１２１
７．４３８ｅ＋０４
［０．０００］

５１１．９９８
［０．０００］

９．５５０
［０．０００］

１０．６７８
［０．０００］

Ｒｅａｌｉｚｅｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ

０．８７１ １．２５１ ６．３３０ ７２．０６２
４．８９６ｅ＋０５
［０．０００］

３５８９．０４０
［０．０００］

５４．４８６
［０．０００］

２４．３０３
［０．０００］

Ｌｏｇｒｅａｌｉｚｅｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ

－０．６２４ ０．９３６ ０．３１５ ０．３８８
５０．２２５
［０．０００］

９７５９．７７０
［０．０００］

２２８．３６０
［０．０００］

６６．９２２
［０．０００］

强筋小麦期货（Ｔ＝２２００）

Ｒｅｔｕｒｎｓ －０．０４９ ０．６９０ ０．０８１ ４．６８４
２０１３．８００
［０．０００］

３２．１６４
［０．０５１］

３１．２３７
［０．０００］

１１．５５４
［０．０００］

Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｒｅｔｕｒｎｓ

－０．０９５ ０．８８０ －０．００２ －０．２３５
５．０４４
［０．０８０］

１３．９６１
［０．８３２］

２．９２７
［０．０４８］

１．７５６
［０．０４３］

Ｓｑｕａｒｅｄ
ｒｅｔｕｒｎｓ

０．４７９ １．２３２ ６．７５３ ６４．０２５
３．９２５ｅ＋０５
［０．０００］

２９３．０６３
［０．０００］

１４．５８３
［０．０００］

５．１０３
［０．０００］

Ｒｅａｌｉｚｅｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ

０．５０６ ０．７９２ ９．４３２ １５７．３１０
２．３０１ｅ＋０６
［０．０００］

２３９７．３１０
［０．０００］

９．７７６
［０．０００］

４．３１８
［０．０００］

Ｌｏｇｒｅａｌｉｚｅｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ

－１．１５７ ０．９２０ ０．３０８ ０．２５６
４０．７９４
［０．０００］

１１５４５．４００
［０．０００］

１０４１．８００
［０．０００］

２５７．３００
［０．０００］

说明：日收益率为日内高频收益率的和；日标准收益率由日收益率除以日已实现波动率得到；修正的 ＬｊｕｎｇＢｏｘ统计量用
来检验的零假设条件是前ｒ个相关系数为０；ＡＲＣＨＬＭ统计量用来检验的零假设条件是从滞后１阶到ｑ阶不存在ＡＲＣＨ效
应。

５６
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图１　对数已实现波动率以及各种状态下的均值估计
Ｆｉｇ１　Ｌｏｇｒｅａｌｉｚｅｄｖａｒｉａｎｃｅａｎｄｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｏｆｍｅａｎｆｏｒｅａｃｈｏｆｒｅｇｉｍｅｓ

要大于好消息 （正收益率），表明农产品期货市场

存在明显的杠杆效应；② 农产品期货的对数已实
现波动率序列的长记忆参数 ｄ的估计值在 ０４７４
（橡胶期货）到０５４５（豆粕期货）之间，表明农
产品期货的对数已实现波动率序列存在显著的长记

忆性；③ “已实现波动率的波动率” （ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙｏｆ
ｒｅａｌｉｚｅｄｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ） （参见文献 ［１１］）的长记忆参
数ｄｕ的估计值在０４５～０４７之间，表明农产品期
货的对数已实现波动率的波动率也存在显著的长记

忆性。

ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型在
由结构突变检验确定的子样本区间上的参数估计值

有较大的变化：① 参数 ｂ在各个子样本区间上的
估计值的绝对值在绝大多数情况下都比总体区间上

的估计值大，说明相对于总体区间而言，农产品期

货市场的杠杆效应在子样本区间上更为明显；②
长记忆性参数ｄ在由结构突变检验确定的各个子样
本区间上的估计值在绝大多数情况下都比总体区间

上的估计值小，并且在有些子样本区间上ｄ的估计
值的下降趋势非常大，这一发现表明，若不考虑农

产品期货的已实现波动率的结构突变特征，能导致

波动率序列长记忆性的过高估计；③ “已实现波动
率的波动率”的长记忆参数 ｄｕ在各个子样本区间
上的估计值往往也有较大的差别。由此可见，忽略

农产品期货已实现波动率的结构突变特征会掩盖

ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型的参数
在不同时期的差异性，势必影响该模型对已实现波

动率的预测性能。

３２　样本外预测结果与分析
将总体数据样本区间２００３年８月１日 －２０１２

年８月３１日划分为样本内和样本外两部分，其中
２００３年８月１日 ～２００８年７月２４日为样本内部
分，最后１０００个交易日数据 （２００８年７月２５日
－２０１２年 ８月 ３１日）为样本外部分。本文采用
“滚动时间窗”的估计方法获得在样本外区间上的

组合预测值，具体实施过程如下：第一步，选取样

６６
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表２　ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型的估计结果
Ｔａｂｌｅ２　ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）ｍｏｄｅｌｓ

总体样本 子样本１ 子样本２ 子样本３ 子样本４ 子样本５ 子样本６

时间　　
２００３／８／１－
２０１２／８／３１

２００３／８／１－
２００４／１０／１３

２００４／１０／１４－
２００６／２／２０

２００６／２／２１－
２００７／８／３１

２００７／９／３－
２００９／３／２

２００９／３／３－
２０１０／２／１２

２０１０／２／２２－
２０１２／８／３１

ｂ －０．０１７（０．００７） －０．０３９（０．００４） －０．０２１（０．００３） －０．０２５（０．０１１） －０．０１８（０．０１２） －０．０３７（０．００２） －０．０１９（０．００８）

ｃ ０．０８４（０．０３５） ０．０２９（０．０１１） ０．０８８（０．０３４） ０．１１５（０．０５０） ０．０９７（０．０２１） ０．１１９（０．０５９） ０．１００（０．０４１）

黄 ｄ ０．５０８（０．０７９） ０．１２２（０．０５８） ０．２６５（０．０８８） ０．２０７（０．０８６） ０．３６５（０．０６９） ０．２９０（０．０５７） ０．４２４（０．０４１）

豆 φ１ ０．０７９（０．５８３） ０．９０９（０．０８７） ０．４４６（０．３２４） ０．７４７（０．１８１） －０．３９９（０．１５１） ０．２５９（０．２２６） －０．０５２（０．５５０）

期 θ１ －０．２５０（０．６３８） －０．６７８（０．２５３） －０．４０９（０．１２２） －０．５６２（０．１９９） ０．３０５（０．１３３） －０．３１２（０．３５１） －０．１６８（０．６７５）

货 ｄｕ ０．４７３（０．０４２） ０．３２９（０．０６７） ０．３６４（０．０９９） ０．３１６（０．０７１） ０．４５９（０．０９２） ０．０５４（０．２２０） ０．０６０（０．１２４）

φ１ ０．３９５（０．０７４） ０．２６０（０．２１１） ０．６６３（０．１２４） ０．５４３（０．１７８） ０．４０９（０．１３８） ０．２４６（０．２３２） ０．６８４（０．２８３）

β１ ０．７８８（０．０３６） ０．７９５（０．２０４） ０．９０１（０．０４０） ０．８５２（０．０４２） ０．７６８（０．１５２） ０．０１１（０．１２７） ０．７０９（０．２６７）

时间
２００３／８／１－
２０１２／８／３１

２００３／８／１－
２００４／７／２６

２００４／７／２７－
２００６／１／１６

２００６／１／１７－
２００７／２／８

２００７／２／９－
２００８／５／１４

２００８／５／１５－
２００９／５／１４

２００９／５／１５－
２０１２／８／３１

ｂ －０．００８（０．００５） －０．０６９（０．０１２） －０．０１５（０．００５） －０．０４６（０．００７） －０．０５９（０．００６） －０．０３７（０．００６） －０．００８（０．００４）
ｃ ０．１２９（０．０２６） ０．２８６（０．０２８） ０．２６０（０．０６３） ０．２３０（０．０８８） ０．１２３（０．０５９） ０．１１６（０．０５６） ０．０５９（０．０３８）

橡 ｄ ０．４７４（０．０４９） ０．３６９（０．０４７） ０．４８０（０．０７６） ０．４４６（０．０７８） ０．３８５（０．０６９） ０．２９４（０．０５７） ０．４４０（０．０８９）
胶 φ１ ０．００７（０．１７４） －０．０３０（０．２７１） －０．３５１（０．０７６） －０．５６１（０．２４１） －０．５３１（０．１７６） ０．２１２（０．２５６） ０．１８５（０．２０１）
期 θ１ －０．１４９（０．１９７） －０．１１３（０．３１５） ０．１９０（０．５０７） ０．４５４（０．１３４） ０．５４３（０．１５０） －０．３０７（０．３５０） －０．３５６（０．２１２）
货 ｄｕ ０．４７９（０．０５２） ０．３８４（０．０６６） ０．４７３（０．０９６） ０．４５４（０．０５０） ０．４３０（０．０７３） ０．０５４（０．２２０） ０．４８２（０．０８４）

φ１ ０．５０２（０．０７４） ０．１３７（０．２４４） ０．３６８（０．１０３） ０．４３５（０．１５９） ０．２４８（０．０９８） ０．２４６（０．０３２） ０．５３４（０．１１１）
β１ ０．８４６（０．０３９） ０．４４４（０．２３９） ０．７７１（０．１００） ０．７６６（０．０９９） ０．７０４（０．１０５） ０．８１１（０．１２７） ０．８５５（０．０４３）

时间
２００３／８／１－
２０１２／８／３１

２００３／８／１－
２００４／１０／１３

２００４／１０／１４－
２００６／２／２４

２００６／２／２７－
２００７／８／３１

２００７／９／３－
２００９／１０／１９

２００９／１０／２０－
２０１２／８／３１

ｂ －０．００７（０．００４） －０．０３０（０．００６） －０．０１０（０．００１） －０．０４０（０．００１） －０．０３３（０．００４） －０．０２８（０．００２）
ｃ ０．１２９（０．０３１） ０．１９８（０．０６０） ０．２３１（０．０６８） ０．１１１（０．０５６） ０．１７９（０．０４３） ０．０７３（０．０６３）

豆 ｄ ０．５４５（０．０６７） ０．４８４（０．０２９） ０．５０４（０．０５５） ０．５４０（０．０６６） ０．３７１（０．０４９） ０．４９９（０．０５２）
粕 φ１ ０．２６９（０．１５３） ０．９４４（０．０１８） ０．２０１（０．１９１） ０．１６５（０．２１６） －０．４７５（０．１２６） ０．１５８（０．１２７）
期 θ１ －０．５０１（０．１８４） －０．１６１（０．１４２） －０．７６４（０．３３９） －０．４５７（０．２１６） ０．４７５（０．１７） －０．６１４（０．２３７）
货 ｄｕ ０．４５２（０．０４２） ０．３３６（０．０４４） ０．３０６（０．０５１） ０．４３２（０．０６８） ０．４８５（０．０８７） ０．４４９（０．０７８）

φ１ ０．４５５（０．０７１） ０．０１４（０．０６８） ０．４８１（０．２７０） ０．４６２（０．２０９） ０．３９３（０．１０３） ０．４７５（０．１８１）
β１ ０．８０６（０．０４８） ０．９７４（０．００５） ０．６９３（０．２７６） ０．９００（０．０９４） ０．８００（０．０７３） ０．８０９（０．１２１）

时间
２００３／８／１－
２０１２／８／３１

２００３／８／１－
２００４／７／１

２００４／７／２－
２００６／７／１４

２００６／７／１７－
２００９／３／４

２００９／３／５－
２０１０／９／２９

２０１０／０９／３０－
２０１２／８／３１

ｂ －０．０１３（０．００７） －０．０８０（０．０１６） －０．０２４（０．０１０） －０．０２９（０．００８） －０．０１３（０．００６） －０．０２５（０．０１２）
ｃ ０．１１９（０．０３０） ０．１０４（０．０３４） ０．１４３（０．０５９） ０．０８０（０．０４８） ０．１３０（０．０６２） ０．０７７（０．０６３）

强 ｄ ０．５２３（０．０６６） ０．５０２（０．０６３） ０．３７７（０．０５０） ０．４２８（０．０５６） ０．４３０（０．０７３） ０．４７２（０．０８６）
麦 φ１ ０．１５０（０．３７９） －０．０６１（０．６６３） ０．３５１（０．１５１） ０．６８８（０．９３５） ０．７５３（０．１５３） －０．１３１（０．３７４）
期 θ１ －０．３３１（０．４２３） －０．０５３（０．５９２） －０．６４８（０．１５３） －０．７３８（０．９８０） －０．８４１（０．０９９） －０．０４１（０．４１０）
货 ｄｕ ０．４７７（０．０４３） ０．５５０（０．０８２） ０．４１７（０．０５３） ０．４８５（０．０４７） ０．２１２（０．０８０） ０．４００（０．０８７）

φ１ ０．４３４（０．０５２） ０．４１０（０．１３０） ０．１９４（０．０９１） ０．４３５（０．１４４） ０．０６０（０．０８４） ０．４２０（０．１１２）
β１ ０．８２４（０．０４０） ０．８３２（０．０８８） ０．６１１（０．１０９） ０．８３７（０．１５４） ０．９７６（０．００２） ０．７８６（０．０９７）

本外区间上的前５００个交易日的单项预测值作为第
一个估计样本，分别估计模型 （７）、模型 （９）和
模型 （１１），以获得各类组合预测模型的组合加权
系数估计值，将估计得到的加权系数对样本外区间

上的第５０１个交易日的单项预测值进行加权组合，
以获得第１个未来１天的已实现波动率的组合预测
值。第二步，固定估计窗口的大小为５００，将样本
区间向后平移１天构成新的估计样本，重新估计各
类组合预测模型的加权系数，并利用该估计值对第

５０２个交易日的单项预测值进行加权组合，以获得

第２个未来１天的已实现波动率的组合预测值。第
三步，不断重复第二步，可以得到第３个、第４个
……直到第５００个未来１天的已实现波动率的组合
预测值。对于所有的组合预测模型，不断重复估计

模型５００次，都可以获得 ５００个未来 １天的预测
值。将样本外区间上第５０１个交易日至第１０００个
交易日的农产品已实现波动率的估计值 （由式

（２）估计得到）作为真实波动率的代理来评价和
比较各种预测方法 （包括各种单项预测方法和组

合预测方法）的预测精度。表３给出了所有单项

７６
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预测模型和组合预测模型预测四种农产品期货的已

实现波动率的３类损失函数值及其预测精度排名。
由表３可知：① 在所有损失函数评价标准下，

基于滚动时间窗口和结构突变调整时间窗口的

ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ （１，ｄｕ，１）模
型对四种农产品期货的已实现波动率的预测精度并

不一定比基于扩展时间窗口的 ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，
１）ＦＩＧＡＲＣＨ （１，ｄｕ，１）模型高，这一结果表
明，确定一个特定的估计窗口使单项预测模型能够

始终如一的产生最精确的波动率预测值是非常难

的。② 在所有损失函数评价标准下，并不是所有
的组合预测模型对四种农产品期货的已实现波动率

的预测精度都一致性的比单项预测模型高。虽然具

有相等加权系数的线性组合预测模型 （包括ＣＭ组
合法、均值－窗口组合法和切边均值 －窗口组合
法）对农产品期货的已实现波动率的预测精度在

大多数情况下比基于扩展时间窗口的单项预测模型

高，但在很多情况下都比滚动时间窗口和结构突变

调整时间窗口的单项预测模型低。③ 在所有损失
函数评价标准下，基于 ＯＬＳ、ＮＲＬＳ、ＥＲＬＳ和 ＳＩＣ
的可变加权系数的线性组合预测模型以及基于非参

数核回归 ＮＫＲ的非参数组合预测模型对四种农产
品期货的已实现波动率的预测精度比所有单项预测

模型和具有相等加权系数的线性组合预测模型高，

说明具有时变权重的组合预测模型是结构突变条件

下预测已实现波动率更有用的方法。④ 在所有的
预测模型中，采用非参数核回归确定时变加权系数

的非参数组合预测模型在３种损失函数评价标准下
都具有最小的预测误差，说明非参数组合预测模型

是所有预测模型中预测精度最高的模型；采用

ＮＲＬＳ和ＳＩＣ确定时变加权系数的线性组合预测模
型的预测精度分别排在第２位和第３位，并且二者
的预测精度十分接近，表明就四种农产品期货的已

实现波动率而言，ＮＲＬＳ最小化了所有可能的线性
组合预测模型的 ＳＩＣ值。⑤ 相对于其他组合预测
模型而言，采用 ＡＮＮ确定时变加权系数的非线性
组合预测模型在３中损失函数评价标准下对四种农
产品期货的已实现波动率的预测精度表现都非常

差，其原因可能是５种单项预测模型的预测误差之
间存在高度相关性以至于 ＡＮＮ算法很难识别这种
相关模式。

表４给出了所有预测模型在损失函数 ＭＳＥ、
ＱＬＩＫＥ以及ｂ＝－１时的稳健损失函数评价标准下
的经过１００００次 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ模拟过程后得到的 ＭＣＳ

检验结果。由表 ４可知：就黄豆期货而言，在
２５％的置信水平下，模型置信集 ＭＣＳ在所有的损
失函数评价标准下都只包含基于 ＮＫＲ的非参数组
合预测模型以及基于ＮＲＬＳ和ＳＩＣ的线性组合预测
模型３类模型；就橡胶期货而言，在２５％的置信
水平下，模型置信集 ＭＣＳ在损失函数 ＭＳＥ和
ＱＬＩＫＥ下分别包含了５类和４类模型，而在１０％
置信水平和ｂ＝－１时的稳健损失函数评价标准下，
仅包含基于 ＮＫＲ的非参数组合预测模型以及基于
ＮＲＬＳ和ＳＩＣ的线性组合预测模型３类模型；至于
豆粕期货，在 ２５％的置信水平下，模型置信集
ＭＣＳ在损失函数ＭＳＥ和ｂ＝－１时的稳健损失函数
下都仅包含基于 ＮＫＲ的非参数组合预测模型和基
于ＮＲＬＳ的线性组合预测模型２类模型，而在损失
函数ＱＬＩＫＥ下，包含了基于 ＮＫＲ的非参数组合预
测模型和基于ＮＲＬＳ和 ＳＩＣ的线性组合预测模型３
类模型；就强麦期货而言，在２５％的置信水平下，
模型置信集 ＭＣＳ在损失函数 ＭＳＥ和损失函数
ＱＬＩＫＥ下都只包含基于 ＮＫＲ的非参数组合预测模
型和基于ＮＲＬＳ和ＳＩＣ的线性组合预测模型３类模
型，而在 ｂ＝－１时的稳健损失函数下，仅包含基
于ＮＫＲ的非参数组合预测模型和基于 ＮＲＬＳ的线
性组合预测模型２类模型。上述 ＭＣＳ检验结果表
明：① 所有单项预测模型和具有相等加权系数的
线性组合预测模型 （包括ＣＭ组合法、均值－窗口
组合法和切边均值 －窗口组合法）都没有包含在
模型置信集 ＭＣＳ中，这一结果进一步说明了，具
有时变权重的组合预测模型是结构突变条件下预测

已实现波动率更有用的方法；② 在１０％的置信水
平下，基于 ＮＫＲ的非参数组合预测模型和基于
ＮＲＬＳ和ＳＩＣ的线性组合预测模型几乎都包含在模
型置信集 ＭＣＳ中，进一步说明，这３类模型是在
结构突变条件下预测农产品期货市场波动率的预测

性能最好的模型。

总体而言，结构突变检验结果显示我国农产品

期货市场波动率普遍存在结构突变特征，该特征的

普遍存在致使在实践中很难确定预测模型的最优估

计窗口大小，而对基于不同估计窗口大小的 ＡＲＦＩ
ＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型所得
的单项预测值进行时变加权组合通常能够提供更准

确的波动率预测值，并且基于 ＮＫＲ的非参数组合
预测模型和基于ＮＲＬＳ和ＳＩＣ的线性组合预测模型
是在结构突变条件下预测农产品期货市场波动率尤

其有效的方法。
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表３　单项预测和组合预测的损失函数值
Ｔａｂｌｅ３　Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｉｎｄｉｖｉｄｕａｌａｎｄｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｓ

模型
黄豆期货

Ｖａｌｕｅ Ｒａｎｋ
橡胶期货

Ｖａｌｕｅ Ｒａｎｋ
豆粕期货

Ｖａｌｕｅ Ｒａｎｋ
强麦期货

Ｖａｌｕｅ Ｒａｎｋ
损失函数：ＭＳＥ

单项预测１）

Ｅｘｐａｎｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．２６８３ １４ ０．４２０９ １４ ０．４６５９ ７ ０．６７４３ １４
Ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．２５７５ ９ ０．４０６１ ６ ０．４７６６ １４ ０．６４６７ １３
０．５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．２６１９ １２ ０．４１１０ １２ ０．４７０７ １１ ０．６３２４ １１
０．２５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．２５５２ ７ ０．４０６３ ７ ０．４６９６ ９ ０．６１９０ ８

Ｂｒｅａｋｓ ０．２５５５ ８ ０．４１２４ １３ ０．４６６０ ８ ０．６１２３ ６
线性组合预测

ＣＭｃｏｍｂｉｎｅｄ ０．２５９９ １２ ０．４１０９ １１ ０．４７５０ １３ ０．６３９５ １２
Ｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．２５７８ １１ ０．４０８９ ９ ０．４７０６ ９ ０．６３０５ １０

Ｔｒｉｍｍｅｄｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．２５７５ ９ ０．４０７２ ８ ０．４７１３ １２ ０．６２９３ ９
ＯＬＳ ０．２４０８ ４ ０．３９８４ ２ ０．４１７７ ５ ０．６０６８ ５
ＮＲＬＳ ０．２３３３ ２ ０．４０２７ ４ ０．３７３６ ２ ０．６０４７ ２
ＥＲＬＳ ０．２４０９ ５ ０．３９８４ ２ ０．４１６０ ４ ０．６０６６ ４
ＷＬＳＰ ０．２４７９ ６ ０．４０９１ １０ ０．４１８９ ６ ０．６１４５ ７
ＳＩＣ ０．２３４６ ３ ０．４０４５ ５ ０．３７７５ ３ ０．６０６４ ３

非线性组合预测

ＡＮＮ ０．２６８３ １４ ０．４２２６ １５ ０．４９５１ １５ ０．８３８１ １５
ＮＫＲ ０．２３０６ １ ０．３９１０ １ ０．３３９９ １ ０．６０３１ １

损失函数：ＱＬＩＫＥ
单项预测

Ｅｘｐａｎｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．１３１９ １４ ０．１３７２ １４ ０．１４４７ １３ ０．１２７３ １４
Ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．１２９５ １０ ０．１３５０ ６ ０．１４３２ ８ ０．１２３１ １３
０．５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．１３０１ １３ ０．１３６１ １２ ０．１４５２ １５ ０．１２１８ １１
０．２５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．１２８６ ５ ０．１３５１ ７ ０．１４３９ １１ ０．１２０１ ７

Ｂｒｅａｋｓ ０．１２９０ ６ ０．１３６１ １２ ０．１４３１ ７ ０．１１９８ ６
线性组合预测

ＣＭｃｏｍｂｉｎｅｄ ０．１２９５ １０ ０．１３５５ １０ ０．１４４０ １２ ０．１２２７ １２
Ｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．１２９１ ８ ０．１３５２ ８ ０．１４３５ ９ ０．１２１５ １０

Ｔｒｉｍｍｅｄｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．１２９１ ８ ０．１３５２ ８ ０．１４３５ ９ ０．１２１２ ９
ＯＬＳ ０．１２９０ ６ ０．１３３４ ４ ０．１３０３ ５ ０．１１２２ ５
ＮＲＬＳ ０．１１９６ ２ ０．１３２９ ３ ０．１２３２ ２ ０．１１００ ２
ＥＲＬＳ ０．１２６１ ４ ０．１３４６ ５ ０．１２９２ ４ ０．１１１８ ４
ＷＬＳＰ ０．１２９９ １２ ０．１３５５ １０ ０．１３１７ ６ ０．１２０４ ８
ＳＩＣ ０．１１９９ ３ ０．１３１９ ２ ０．１２３６ ３ ０．１１０４ ３

非线性组合预测

ＡＮＮ ０．１３３５ １５ ０．１４１７ １５ ０．１４５０ １４ ０．３２１３ １５
ＮＫＲ ０．１１９０ １ ０．１３１２ １ ０．１２３０ １ ０．１０９２ １

损失函数：ｂ＝－１
单项预测

Ｅｘｐａｎｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．１５９７ １４ ０．１９７９ １４ ０．２１９０ ７ ０．２５８３ １４
Ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．１５５２ １０ ０．１９３０ ６ ０．２１９８ １２ ０．２４８３ １３
０．５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．１５６９ １２ ０．１９５２ １２ ０．２２１７ １４ ０．２４４２ １１
０．２５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．１５４０ ６ ０．１９３１ ７ ０．２１９５ １０ ０．２４０２ ８

Ｂｒｅａｋｓ ０．１５４６ ７ ０．１９５６ １３ ０．２１８６ ６ ０．２３８８ ７
线性组合预测

ＣＭｃｏｍｂｉｎｅｄ ０．１５５９ １１ ０．１９４４ １１ ０．２２０５ １２ ０．２４６８ １２

９６
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（续表３）

模型
黄豆期货

Ｖａｌｕｅ Ｒａｎｋ
橡胶期货

Ｖａｌｕｅ Ｒａｎｋ
豆粕期货

Ｖａｌｕｅ Ｒａｎｋ
强麦期货

Ｖａｌｕｅ Ｒａｎｋ
Ｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．１５５１ ９ ０．１９３９ １０ ０．２１９４ ９ ０．２４３７ １０

Ｔｒｉｍｍｅｄｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．１５５０ ８ ０．１９３４ ８ ０．２１９５ １０ ０．２４３２ ９
ＯＬＳ ０．１４１２ ５ ０．１９２７ ５ ０．２１５６ ５ ０．２３６４ ５
ＮＲＬＳ ０．１３３２ ２ ０．１９１３ ２ ０．２０８６ ２ ０．２３０１ ２
ＥＲＬＳ ０．１４０１ ４ ０．１９２３ ４ ０．２１４０ ４ ０．２３３８ ４
ＷＬＳＰ ０．１４８８ １３ ０．１９３７ ９ ０．２１９０ ７ ０．２３９５ ６
ＳＩＣ ０．１３３８ ３ ０．１９１６ ３ ０．２０９６ ３ ０．２３０８ ３

非线性组合预测

ＡＮＮ ０．１６４１ １５ ０．２０２１ １５ ０．２２６８ １５ ０．２９６６ １５
ＮＫＲ ０．１３０７ １ ０．１９１０ １ ０．２０２５ １ ０．２２９２ １

１）单项预测：基于不同估计窗口的ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型

表４　预测模型的ＭＣＳ检验结果
Ｔａｂｌｅ４　ＭＣＳｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

模型
黄豆期货

ＴＲ ＴＳＱ
橡胶期货

ＴＲ ＴＳＱ
豆粕期货

ＴＲ ＴＳＱ
强麦期货

ＴＲ ＴＳＱ
损失函数：ＭＳＥ
Ｅｘｐａｎｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．００７ ０．００８ ０．０００ ０．０００
Ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．０００ ０．０００ ０．０６３ ０．０７５ ０．００２ ０．００２ ０．０００ ０．０００
０．５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．００１
０．２５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．０００ ０．０００ ０．０６３ ０．０６２ ０．００６ ０．００７ ０．００２ ０．０１１

Ｂｒｅａｋｓ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０１６ ０．０１２ ０．０５７ ０．０６６
ＣＭｃｏｍｂｉｎｅｄ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．００１
Ｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．０００ ０．０００ ０．００７ ０．０１１ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．００１

Ｔｒｉｍｍｅｄｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．０００ ０．０００ ０．００７ ０．０１５ ０．００１ ０．００１ ０．００２ ０．００４
ＯＬＳ ０．００５ ０．００９ ０．７２７ ０．９０８ ０．０７２ ０．０８４ ０．０６４ ０．０７２
ＮＲＬＳ ０．７１１ ０．８５３ ０．６８１ ０．５７０ ０．８２６ ０．８６６ ０．８７４ ０．８７９

ＥＲＬＳ ０．００５ ０．００６ ０．７２７ ０．９０８ ０．０７８ ０．０８６ ０．０６４ ０．０７２
ＷＬＳＰ ０．００５ ０．００６ ０．０００ ０．０１１ ０．０５４ ０．０６６ ０．０５７ ０．０６８
ＳＩＣ ０．７１１ ０．４９３ ０．２８８ ０．３９１ ０．０８４ ０．０９３ ０．２６３ ０．４４３

ＡＮＮ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
ＮＫＲ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

损失函数：ＱＬＩＫＥ
Ｅｘｐａｎｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
Ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．００１ ０．００２ ０．０７４ ０．０８２ ０．００６ ０．００４ ０．０００ ０．０００
０．５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．００１ ０．０００ ０．０００ ０．００１ ０．０００
０．２５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．０１５ ０．０３１ ０．０７７ ０．０６２ ０．００２ ０．００１ ０．０５２ ０．０４７

Ｂｒｅａｋｓ ０．０１５ ０．０３３ ０．００１ ０．００２ ０．００６ ０．００４ ０．０５５ ０．０４４
ＣＭｃｏｍｂｉｎｅｄ ０．００７ ０．００９ ０．００１ ０．００２ ０．００２ ０．００１ ０．００１ ０．００１
Ｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．０１３ ０．０２８ ０．００９ ０．０１４ ０．００６ ０．００４ ０．００２ ０．００１

Ｔｒｉｍｍｅｄｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．０１３ ０．０２７ ０．００９ ０．０１６ ０．００６ ０．００４ ０．００３ ０．００２
ＯＬＳ ０．０２４ ０．０３７ ０．３２０ ０．３６３ ０．０１４ ０．０１３ ０．０７２ ０．０６５
ＮＲＬＳ ０．８２５ ０．８７５ ０．５４２ ０．５７８ ０．６６４ ０．７０５ ０．４０５ ０．４００

ＥＲＬＳ ０．０３５ ０．０４０ ０．０９７ ０．０９９ ０．０２２ ０．０１８ ０．０７８ ０．０７０
ＷＬＳＰ ０．０００ ０．００２ ０．００１ ０．００４ ０．００８ ０．００７ ０．０４３ ０．０３９
ＳＩＣ ０．７９０ ０．７９９ ０．５４２ ０．５７７ ０．６２７ ０．６７０ ０．３７２ ０．３３４

ＡＮＮ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
ＮＫＲ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００
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（续表４）

模型
黄豆期货

ＴＲ ＴＳＱ
橡胶期货

ＴＲ ＴＳＱ
豆粕期货

ＴＲ ＴＳＱ
强麦期货

ＴＲ ＴＳＱ
损失函数：ｂ＝－１
Ｅｘｐａｎｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０２８ ０．０２４ ０．０００ ０．０００
Ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．０００ ０．０００ ０．０１０ ０．００５ ０．００４ ０．００２ ０．０００ ０．０００
０．５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．００１ ０．００１ ０．００１ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．００１ ０．０００
０．２５ｒｏｌｌｉｎｇｗｉｎｄｏｗ ０．００８ ０．００７ ０．０１３ ０．０１２ ０．０１２ ０．０１０ ０．００７ ０．００６

Ｂｒｅａｋｓ ０．００８ ０．００６ ０．０００ ０．０００ ０．０１５ ０．０１２ ０．０１１ ０．００９
ＣＭｃｏｍｂｉｎｅｄ ０．００１ ０．０００ ０．００１ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．００１ ０．００１
Ｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．００３ ０．００２ ０．００３ ０．００１ ０．００１ ０．０００ ０．００２ ０．００１

Ｔｒｉｍｍｅｄｍｅａｎｗｉｎｄｏｗｓ ０．００３ ０．００２ ０．００７ ０．００５ ０．００３ ０．００２ ０．００４ ０．００４
ＯＬＳ ０．０１５ ０．０１２ ０．０２７ ０．０１８ ０．０２５ ０．０２４ ０．０５６ ０．０５２
ＮＲＬＳ ０．２１８ ０．２２４ ０．５４０ ０．５３２ ０．７７５ ０．７６０ ０．６２８ ０．６１５

ＥＲＬＳ ０．０３２ ０．０２８ ０．０５５ ０．０４８ ０．０６６ ０．０６４ ０．０６４ ０．０６２
ＷＬＳＰ ０．０００ ０．０００ ０．００３ ０．００１ ０．００９ ０．００８ ０．０５７ ０．０５４
ＳＩＣ ０．１５０ ０．１４４ ０．２１２ ０．２０５ ０．１８２ ０．１８０ ０．１１４ ０．１１２

ＡＮＮ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
ＮＫＲ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

４　研究结论
我国农产品期货市场是新兴市场，易受外来

宏、微观因素以及季节因素的影响，市场波动率常

常会发生区制转换或结构突变，而这种结构突变又

会造成市场波动的长记忆性的过高估计，进而影响

市场波动率的预测精度。因此，深入分析我国农产

品期货市场波动率的结构突变特征，并构建适合我

国农产品期货波动率特征的预测模型，对于风险管

理人员能够相对准确的度量和预测未来市场风险和

套期保值者能够更加及时地防范市场波动等都有重

要的理论和现实意义。本文在检验农产品期货已实

现波动率序列的结构突变等特征基础上，通过构造

不同估计窗口大小的 ＡＲＦＩＭＡＸＦＩＧＡＲＣＨ模型及
其线性和非线性组合预测模型来预测农产品期货市

场的已实现波动率，并采用基于自助法的 ＭＣＳ检
验评价和比较各类预测模型的预测性能。研究结果

表明：① 农产品期货的已实现波动率序列在总体
样本区间上都表现出结构突变特征、杠杆效应以及

双长记忆性，并且结构突变点都与一连串的宏观

面、政策面重大事件冲击有关，说明了我国农产品

期货市场与股票市场一样也具有 “政策市”的特

征。② ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，
１）模型的参数在由结构突变检验确定的子样本区
间上的估计值与总体区间上的估计值存在较为显著

的差别，其中，杠杆效应参数ｂ在各个子样本区间
上的估计值的绝对值在绝大多数情况下都比总体区

间上的估计值大，说明农产品期货市场的杠杆效应

在子样本区间上更为明显，而长记忆性参数ｄ的在
各个子样本区间上的估计值在绝大多数情况下都比

总体区间上的估计值小，说明农产品期货市场波动

率的长记忆性在子样本区间上较弱。③ 在所有损
失函数评价标准下，基于滚动时间窗口和结构突变

调整时间窗口的 ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩＧＡＲＣＨ
（１，ｄｕ，１）模型对四种农产品期货的已实现波动
率的预测精度并不一定比基于扩展时间窗口的模型

高，这一结果说明，结构突变致使在实践中很难确

定单项预测模型的最优估计窗口大小。④ 对基于
不同估计窗口大小的 ＡＲＦＩＭＡＸ（１，ｄ，１）ＦＩ
ＧＡＲＣＨ（１，ｄｕ，１）模型所得的单项预测值进行
时变加权组合通常能够提供更准确的波动率预测

值，并且基于ＮＫＲ的非参数组合预测模型和基于
ＮＲＬＳ和ＳＩＣ的线性组合预测模型是在结构突变条
件下预测农产品期货市场波动率尤其有效的方法。
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