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摘要: 提出一种新的金融市场波动率的测度方法    多分形波动率 (mu ltifracta l vo latility)测

度,并以上证综指在长达 8年左右时间内的高频数据样本为例,构造了多分形波动率的 ARFIMA动

力学模型.同时,运用最近提出的 SPA ( superior pred ictive ability)检验法,实证对比了多分形波

动率模型与现有的如实现波动率 ( realized vo latility )模型、GARCH 模型以及随机波动

( stochastic vo latility, SV )模型对市场波动预测能力的优劣. 实证结果显示, 在某些损失函数标

准下,文中提出的多分形波动率测度及其动力学模型具有比现有其它模型更优的波动率刻画

能力和预测精度.
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0� 引 � 言

对金融资产收益的波动率 ( vo latility )描述是

现代金融理论的核心内容,有关波动率大小的测

度 (m easurement)及其动力学机制 ( dynam ics)的

刻画,对于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

险的测度和管理而言, 都具有极其重要的理论和

实际意义.

1999年, 分形 ( fractal)理论之父 Mandelbrot

在!科学美国人 ∀ ( S cientif ic American )上撰文指

出, 多分形 (multifractal)#理论是一种定量刻画金

融市场各种复杂波动特征的有力工具, 且与一般

的单分形 ( unifracta l)描述相比, 多分形理论的工

具和方法在金融市场中具有更强的实用性
[ 1]
. 此

后,众多国内外学者运用多分形理论对各种不

同类型金融市场的波动现象进行了实证研究,

取得了许多有价值的研究成果
[ 2~ 13]

.其中, 文献

[ 2~ 7]还实证检验了中国股票市场的多分形波

动特征.

但需要指出的是,目前绝大多数的多分形研

究还停留在对市场多分形波动特征的实证检验层

面之上.因此, 如何进一步挖掘多分形波动分析中

产生的对市场波动特征描述的有益统计信息,进

而为更加准确的市场波动率测度和建模提供依

据, 仍然是目前该领域研究中亟待解决的难点问

题之一.

同时,主流金融理论中的各种波动率描述方

法及其模型, 无论是早期的 ARCH /GARCH族模

型、随机波动模型 ( stochastic vo latility, SV ), 还是

最近非常流行的实现波动率模型 ( rea lized vo latili�
ty, RV ) ,都是直接利用股价或者收益率序列本身

来直接描述市场的波动率大小.但是,由于金融市

场的波动率本身是无法直接加以观察的,因此,现

有主流波动率研究中的众多统计推论也许并不具

有广泛的代表性
[ 9~ 11]

.
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基于上述考虑, 在前期相关研究的基础之

上
[ 3~ 5]

, 首先利用高频数据的多分形谱 (mu ltifrac�
ta l spectrum )分析, 提炼出对金融市场日波动率

( daily volat ility)描述的间接统计信息, 显然这些

间接的定量统计信息, 是与上面讨论的主流金融

学中各种对波动率的直接描述方法相异的. 在此

基础上,本文提出了一种基于高频股价数据多分

形谱的市场波动率测度方法  多分形波动率

( multifractal vo latility, MFV )测度, 并相应构造了

其 ARFIMA动力学模型. 同时, 为了验证这种新

的波动率测度方法及其模型的可靠性和实用性,

还实证计算了 MFV模型、RV模型、GARCH 模型

以及 SV模型对未来市场波动率的样本外 ( out�o f�
sample)预测值,并进一步运用 H ansen and Lunde

提出的 SPA ( superior predict ive ability )检验法
[ 14 ]
,

实证对比了这些模型对市场波动率预测的精确程

度. 实证结果显示, 在经异方差调整后的损失函数

标准下, 本文提出的多分形波动率测度及其

ARFIMA模型具有比现有其它波动率模型更加优

越的波动率刻画能力和预测精度.

1� 数据样本说明以及日收益率和高
频收益率的计算方法

本文研究的数据样本为上证综指 (SSEC )从

1999年 1月 19日到 2006年 10月 10日的每 5分

钟高频数据 (共 N = 1 849个交易日 ), 记为 It, d ,

t = 1, 2, &, N, d = 0, 1, 2, &, 48, 其中 I t, 0表示第 t

天的开盘价, I t, 48表示第 t天的收盘价, 数据来源

于 ∃中国经济研究中心 ( CCER) 色诺芬股票市场

高频数据库%. 上海证券交易所每个交易日 9 ∋30

分开盘, 到 11∋30分中午休市, 然后 13∋00开盘,

到 15 ∋ 00全天收盘, 每天共有 4个小时 (即

240m in)连续竞价交易时间, 因此, 采用每 5m in

记录一个数据的方法每天可以产生 48个高频股

价记录 (不包括 It, 0 ), 样本总体的高频数据量为

88 752个. 文中的日收益率 ( da ily re turn)R t 利用

相邻两个交易日的收盘价计算如下

R t = 100( lnIt, 48 - lnIt- 1, 48 ), t = 2, 3, &, N

( 1)

同理,定义第 t天的 (每 5 m in) 高频收益率

( h igh�frequency return)R t, d为

R t, d = 100( lnIt, d - lnIt, d - 1 ),

� d = 1, 2, &, 48 ( 2)

2� 基于高频数据的实现波动率 RV

模型与多分形波动率 MFV模型

2. 1� 实现波动率 RV的估计方法及其动力学模型

Ande rsen and Bo l lerslev首次指出
[ 15]
, 传统

上用日收益率的平方 ( squared daily retu rn) 作为

日波动率 ( da ily vo la tility) 的测度将会面临非常

严重的测量误差和噪声 ( measu rem ent erro r and

no ise), 而使用基于交易日内高频收益数据

( in trada ily h igh�frequency return) 的实现波动率
( RV )作为日波动率的测度, 将大大降低这些误

差和噪声对真实潜在波动率过程 ( underly ing

vo la tility process)的影响.最近, Andersen等的研

究进一步指出
[ 16 ]
, 从根本上讲, 由于潜在真实的

市场波动率是不可观测的 ( unobservable) , 因此

目前公认的方法是用基于高频收益数据的实现波

动率来作为市场真实波动率的代理变量 ( proxy)

和测度基准 ( benchm ark).

根据 A ndersen and Bo lle rslev的定义,对第 t

天的实现波动率的估计表示为第 t天内的高频收

益平方和
[ 15]

,即

RV(t = )
48

d = 1
R
2
t, d ( 3)

但最近 Hansen and Lunde的研究又指出
[ 17 ]

,

由于股票市场并不象外汇市场那样在 24h连续进

行交易,因此, 能观察和记录到的高频股价数据只

能反映有交易时段的 ( act iv e) 市场波动状况, 而

无法包含无交易时段的 ( inact ive) 市场波动信息

(即股票市场从收盘到第二天开盘的所谓

∃ clo se�to�open%波动率 ) .因此为了使实现波动率

的估计更加准确地刻画全天的市场波动率大小,

采用 H ansen and Lunde的建议,用某种尺度参数

( scale param eter) �来对 RV (进行尺度变换
[ 17 ]

,

即对第 t天的实现波动率估计为

RVt = �∗ RV(t ( 4)

其中
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N
- 1)

N

t= 1

R
2
t

N
- 1 )

N

t= 1
RV(t

( 5)

Ande rsen等的研究又发现
[ 18]

,在取自然对数

以后, 对数实现波动率 (以下简记为 lnRV )的波

动特征可以用一种高斯动力学过程 (G aussian

dynam ic process)来描述,同时 lnRV展现出明显

的长期记忆性 ( long m emory ) 特性. 为此,

Ande rsen等又建议采用自回归分整移动平均过

程 ARFIMA来描述 lnRV的上述动力学特性
[ 18]

.

考虑到不同滞后阶数的 ARF IMA ( p, d, q )模

型对 lnRV的估计结果非常接近,同时结合模型估

计的 A IC (Aka ike+ s In fo rm at ion C riterion)大小比

较,这里采用 ARFIMA (1, d, 1)模型来为 lnRV建模.

ARFIMA( p, d, q ) 模型的一般形式为

� (L ) (1 - L )
d
( Y -  ) = ! (L )∀t ( 6)

其中 � (L ) = 1 - # 1L - #2L
2
- & - #pL

p
,

! (L ) = 1 + ∃1L + ∃2L
2
+ & + ∃qL

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, L为滞

后算子, ( 1- L )
d
为分数差分算子,  是 Y的均值,

同时这里假定 ∀t ~ N ID ( 0, %
2
∀ ).

2. 2� 多分形波动率MFV的估计方法及其动力

学模型

与 2. 1节中对实现波动率 (RV )的估计方法

不同,本节提出的多分形波动率测度 (MFV) 的构

建并非基于高频收益率 R t, d, 而是基于高频股价

数据 I t, d本身. 即首先通过高频股价数据来计算一

天当 中 的市 场 波动 多 分形 谱 (mu lt ifractal

spectrum,记为 f (&) ),再从多分形谱 f (&)中计算

MFV,具体计算过程如下:

步骤 1� 参照文献 [ 4] 的方法, 即用 ∃数盒

子% ( box�count ing)的方法来计算每天市场波动
的多分形谱.假定整个交易日的时间长度为标准

化的 1,则无重复均匀覆盖这 48个高频股价数据

的 ∃盒子长度 % (∋< 1) 可以分别取 1 /48, 1 /24,

1 /16, 1 /12, 1 /8, 1 /6, 1 /4, 1 /3, 1 /2和 1. 举例来

说, 当取无重复覆盖的盒子长度为 1 /8时,就表明

可以用 8个这样的盒子无重复的覆盖住每天产生

的这 48个交易数据,其中每个盒子中的数据个数

为 48 /8 = 6个.

步骤 2� 当取盒子长度为 ∋时,假定覆盖每天

48个高频股价数据需要 m个盒子 (这里为了公式

表述的清晰, 另记一天当中的高频股价数据为

I ( t), t = 1, 2, &, 48),且每个盒子内有 n个数据

记录, 那么定义在第 i个盒子上的指数概率测

度为

P i (∋) =
)
n

j= 1

I ( ij )

)
48

t= 1
I ( t)

, i = 1, 2, &, m ( 7)

其中, I( ij )表示第 i个盒子中的第 j个指数. 根据

文献 [ 4] 中的相关定义, 则有以下的幂律关系

( pow er�law )存在
P i (∋) ~ ∋

&
( 8)

N & ( ∋) ~ ∋
-f (&)

( 9)

其中, N& ( ∋)表示具有相同 H�lder指数 &的长度

为 ∋的盒子个数.然后,通过以下的 ∃分割函数 % -

Sq (∋)来计算多分形谱 f ( &), 其中

Sq (∋) = )
m

i= 1
p
q

i (∋) (10)

同样,根据文献 [ 4] 中的相关结论, Sq ( ∋)同

样满足以下形式的幂律关系

Sq (∋) ~ ∋
(( q)

(11)

可以看到,当 q取正数时, q越大,则 Sq (∋)将

主要反映的是那些具有大的概率测度的盒子的信

息; 反之, 当 q取负数时, q越小, 则 Sq ( ∋) 将主要

反映的是那些具有小的概率测度的盒子的信息.

在实际计算时, q的取值范围大小以 &和 f (&)达

到饱和值为准
[ 12, 13 ]

. (( q )的值可以通过求取在双

对数坐标轴 lnSq ( ∋) - ln∋上的直线斜率得出,并

且通过 Legendre变换可以得到
[ 12, 13]

&=
d(( q )
dq

(12)

f (&) = &q - (( q ) (13)

运用上面的方法, 以 2004年 2月 4日和 2004

年 2月 5日的连续两个交易日的上证综指为例,计

算了其对应的价格波动多分形谱, 如图 1所示.其

中, 图 1的 ( a)、( b)两图分别表示的是两天当中

的上证综指的高频价格走势, 而 ( c)、( d) 两图分

别是两天的上证综指的多分形谱 f ( &),其分布的

H�lder指数 &的最大和最小值分别用 &m ax和 &m in

表示.
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图 1� 两天当中上证综指的高频价格走势及多分形谱分布

F ig. 1 Mu lt ifracta l spectra of SSEC in tw o days

图 1中多分形谱表现出的显著弓形表明, 上

证综指的价格波动确实展现出明显的多分形特

征. 同时, 可以看到, 不同的高频价格波动形式和

波动幅度对应着不同的多分形谱形状和大小. 因

为每个指数价格盒子的概率测度 P i ( ∋) ~ ∋
&
, 所

以这个概率测度的大小反映的就是盒子当中指数

价格的高低水平.同时注意到 ∋< 1, 所以 &m ax和

&min分别代表最小概率测度和最大概率测度盒子

的测度值.显然, &max表示的是一天当中市场价格

波动的相对最低位, 而 &m in则表示的是一天当中

市场价格波动的相对最高位. 因此, )& = &max -

&min越大 (即多分形谱的宽度越大 ), 则表明当天

价格走势的分布越不均匀, 即当天价格波动的幅

度越大,波动越剧烈,即 )&是一种能够测度市场

日波动率大小的定量描述指标.同样,根据 2. 1节

的讨论, 为了使多分形波动率 MFV的估计更加准

确地刻画全天的市场波动率大小, 这里仍然采用

如公式 (5)所定义的尺度参数 ( sca le param eter)�

来对第 t天的多分形波动率测度进行尺度变换,

不同的是将公式 (5) 中的分母变换为 )&的平均

值. 下面, 正式定义第 t天的多分形波动率

(mu lt ifractal vo lat ility)为

MFV t = �∗ )&t (14)

图 2是样本区间内的日收益率 R t、实现波动

率估计 RV以及多分形波动率 MFV的分布状况.

从图中不难看出,直观上来讲,无论是实现波动率

RV还是多分形波动率 MFV, 都很好地刻画了日

收益率的波动状况,并且提出的 MFV与作为波动

率测度基准的 RV具有非常相似的波动率刻画.

图 2� 上证综指收益率及 RV和 M FV波动率估计

F ig. 2 R etu rn s, RV andM FV est im ates of SSEC

进一步的考虑, 由于 ARFIMA( p, d, q ) 对不

同类型时间序列的动力学特征都具有很强的刻画

能力,同时很多常见的时间序列模型如自回归模

型 AR (p )、自回归移动平均模型 ARMA (p, q )以

及自回归单整移动平均模型 AR IMA (p, d, q) 等

都可以视为 ARFIMA (p, d, q) 模型的特例,因此,

与对数实现波动率 ( lnRV )的建模一样,假定多分

形波动率的对数形式 (以下简记为 lnM FV ) 仍然

服从一个 ARFIMA (1, d, 1)过程,具体形式如 2. 1

节中的公式 (6)所示.

3� 基于日数据的 GARCH模型与随

机波动率 SV模型

在金融计量研究当中, 除了 2. 1节介绍的实

现波动率模型以外, 还有 2类普遍使用的市场波

动率模型,即 Bo llerslev的广义自回归条件异方差

模型 ( GARCH ) 以及 Tay lor的随机波动模型

( stochastic vo la til ity m ode,l SV )
[ 19, 20]

. 这两类波

动率模型的构建并不依赖于高频数据, 而主要是

基于日收益数据,下面分别简要介绍之:

3. 1� 广义自回归条件异方差模型 (GARCH )

GARCH模型是目前金融计量研究当中运用

最为广泛的波动率模型之一, 该模型假定金融资

产的 (日 )收益率满足以下的离散形式

R t =  t + ∀t =  t + % t zt (15)

其中  t 是收益波动的条件均值 ( cond itional
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mean) , %
2
t 是条件方差 ( condit iona l variance), 而

假定新生量 ( innovation) z t满足: zt ~ N ID (0, 1)
,
.

, � 限于篇幅,只讨论了假定新生量 z t服从正态分布的情况,当然还可以推广到假定其服从更具胖尾特征的 t分布或广义误差分布 (GED)

的情况.

同时由于收益率的条件均值一般很小, 因此在实

证研究当中假定其等于零.

GARCH模型认为日收益率波动的条件方差

%
2
t 是可观测的 ( observab le), 其中最常见的

GARCH (1, 1)模型则假定条件方差满足以下形式

%
2
t = ∗ + &∀

2
t- 1 + +%

2
t- 1 (16)

3. 2� 随机波动模型 ( SV )

Tay lor在 1986年提出了著名的随机波动模型

( SV )
[ 20]

, 与 3. 1节讨论的 GARCH 模型不同的

是, SV模型假定金融收益的条件方差 %
2
t 是不可

观测的 ( unobservable), 且其服从以下的随机

过程

%
2

t = %
* 2
exp( h t ) (17)

其中,不可观测的对数波动率 ( log�vo lat ility) ht则
满足

h t = #ht- 1 + %, ,t- 1 (18)

且假定 ,t ~ N ID (0, 1), h1 ~ N ID (0, %
2
, / ( 1 -

#
2
) ) .

由于在 SV模型当中,条件方差是一个不可观

测的变量,很难计算出其精确的似然函数,因此对

SV模型进行参数估计存在着较大困难. 近年来,

众多学者提出了很多不同类型的估计方法, 逐步

克服了 SV模型参数估计的困难, 使得 SV模型逐

渐成为了一种与 GARCH模型一样被广泛使用的

波动率模型. 有关 SV模型及其多变量形式扩展的

技术细节可以参见 Shephard的深入研究
[ 21 ]
, 另

外, 对 SV模型的实证估计方法中涉及的模拟极大

似然估计以及 K alman滤波等技术可以参见

Sandmann and K oopm an的研究
[ 22]
.

4� 波动率预测方法及 SPA检验

4. 1� 波动率预测方法说明
在本文的实证研究当中, 对上面讨论的 4种

波动率模型进行了所谓的 ∃样本外预测能力检

验% ( tests for out�o f�samp le pred ict ing ab ility) .预

测方法具体如下:

步骤 1� 将数据样本总体 ( t = 1, 2, &, N =

1 849) 划 分 为 ∃ 估 计 样 本 %( Samp le for

est ima tion) 和 ∃ 预 测 样 本 % (S ample for

fo recast ing) 两部分. 其中, 估计样本包含 H =

1 666个交易日的数据 ( 1999年 1月 19日至 2005

年 12月 30日 ), 而预测样本包含最后 183个交易

日的数据 ( 2006年 1月 4日至 2006年 10月 10日,

即 t = H + 1, H + 2, &, H + M,其中 M = 183).

步骤 2� 选取 t = 1, 2, &,H的数据作为第一

次的估计样本,分别对上述各种波动率模型的参

数进行估计,然后在此估计基础之上,运用递推法

获得未来 1天的波动率预测, 记为 %̂
2
H+ 1. 也就是

说, %̂
2
H+ 1是在前面 1 666个样本数据的模型估计基

础上对第 1 667天的市场波动率预测.

步骤 3� 保持估计样本的时间区间长度不变
(H = 1 666), 将估计样本时间区间向后平行移动

1天,即第 2次选取的是 t = 2, 3, &,H + 1的数据

样本作为新的估计样本, 然后重新估计上述各类

波动率模型的参数, 并在此新的估计模型基础上

获得未来 1天的市场波动率预测, 记为 %̂
2
H+ 2.

步骤 4� 同理, 不断重复步骤 3, 可以得到

%̂
2
H+ 3, %̂

2
H+ 4, %̂

2
H+ 5, &直到最后一次的估计样本区

间为 t = M, M + 1, &,H + M - 1,以获得对最后

一天, 即第 t = N = H + M = 1 849 d的市场波动

率预测 %̂
2
H+M .

简言之,对前面讨论的每一种波动率模型,分

别重复进行了 183次的模型估计, 从而得到了每

个模型的 183个未来 1天的市场波动率预测值,记

为 %̂
2
m, m = H + 1, H + 2, &, H +M.同时,记预测

样本区间的实现波动率估计为 RVm , m = H + 1,

H + 2, &, H + M.这里对 RVm的估计方法来自于

2. 1节的说明, 并以此作为真实市场波动率的代

理 ( proxy), 用以衡量各类波动率模型的预测

精度.

4. 2� SPA检验说明

有了以上所讨论的 4类波动率模型及其对市

 92 管 � 理 � 科 � 学 � 学 � 报 2009年 10月



场波动率的预测 %̂
2
m以后,就可以比较这些预测值

与真实市场波动率估计基准    RVm 的偏差 (或

损失 )究竟有多大了. 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, H ansen and Lunde建议, 可以尽可能多地采用

不同形式的损失函数来作为预测模型精度的判断

标准
[ 14]

.基于这样的考虑,在实证研究当中, 采用

了 6种不同的损失函数来分别作为各类波动率模

型预测精度的评判标准.

这 6种损失函数分别标记为 L i, i = 1, 2, &,

6,其中 L1 和 L2分别称为平均误差平方 (mean

squared error, M SE ) 和平均绝对误差 (Mean

abso lu te error, MAE ), 它们是此类判断中最常用

的两类损失函数形式. L3和 L4分别是经异方差调

整的 MSE和 MAE ( heteroskedast ic ad justed M SE

andMAE),而限于篇幅,对 L5和 L 6的具体含义讨

论可以参考 Hansen and Lunde的深入讨论
[ 14]

.各

损失函数的具体定义为

L 1 ∋MSE = M
- 1 )

H+M

m =H+ 1
(RVm - %̂

2
m )

2
(19)

L 2 ∋MAE = M
- 1 )

H+M

m =H+ 1
| RVm - %̂

2
m | (20)

L 3 ∋HM SE = M
- 1 )

H+M

m =H+ 1

( 1 - RVm / %̂
2
m )

2
(21)

L 4 ∋HMAE = M
- 1 )

H+M

m=H+ 1
| 1 - RVm / %̂

2
m |

(22)

L 5 ∋QL IKE = M
- 1 )

H+M

m= H+ 1
( ln( %̂

2
m ) + RVm /%̂

2
m )

(23)

L 6 ∋R2LOG = M
- 1 )

H+M

m =H+ 1
[ ln(RVm / %̂

2
m ) ]

2

(24)

需要指出的是,如果在一次实证研究中发现:

采用某种 L i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,那么我们只能判断: ∃在
这样一个特定的数据样本中, 采用这一特定的损

失函数 L i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−.

为了解决这一问题, H ansen and Lunde提出

了一种所谓的 ∃高级预测能力检验法 % ( supe rior

pred ict ive ab ility, SPA)
[ 14]
. 他们的研究证明, 因

为采用了所谓的 ∃自举法 %( bootstrap) , SPA检验

比类似的W h ite
[ 23]
提出的 reality check( RC )检

验法具有更加优异的模型判别能力, 且 SPA检验

的结论具有更好的稳健性 ( robustness) . 也就是

说,与基于一个单一样本的其它检验法相比, SPA

得到的检验结论更加可靠, 且其得到的结论可以

推广到其它类似的数据样本当中去.

SPA检验的实现过程如下:首先, 假定有 J + 1

种不同的波动率模型, 记为 M k, k = 0, 1, &, J.每

种波动率模型 M k得到的未来 1天的波动率预测

记为 %̂
2

m, k, 其中 m = H + 1, H + 2, &, H + M.对

每一个预测值,都可以计算公式 ( 19)  ( 24)所定

义的 6种损失函数值, 记为 L i, m , k, 其中 i = 1, 2,

&, 6.下面,用 M 0表示作为 SPA检验的基础模型

( base mode l,即用该模型作为与其它模型的预测

表现进行对比检验的基础 ), 因此, 对于其它的

k = 1, 2, &, J种波动率模型, 可以计算其相对于

基础模型 M 0的 ∃相对损失函数值 %( re la tive loss

function), 记为

Xk, m = L i, 0, m - L i, k, m (25)

现在感兴趣的问题是: 是否在 k = 1, 2, &, J

的模型M k当中有比基础模型 (M0 )表现更加优异

的模型呢?为了得到这一问题的答案,首先可以定

义这样的零假设 H0: ∃与其它模型 M k相比, 基础

模型 M0是表现最好的预测模型. %这一零假设可

以用数学表达式表示为

max−k = E (X k, m ) . 0; k = 1, 2, &, J (26)

H ansen and Lunde证明了这一假设检验的检

验统计量可以表示为
[ 14]

T = m ax
MX k

∗̂kk

; k = 1, 2, &, J (27)

其中
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Xk = M
- 1 )

H+M

m=H+ 1

X k, m, ∗̂
2
kk = var( MX k ) (28)

为了获得公式 (27) 的 T 检验量的分布状况

及其 p值, H ansen and Lunde建议可以采用一种

所谓的 ∃自举法 % ( Bootstrap pro cedure) 来取

得
[ 14]

. 首先,需要获得一个长度为 M 的 X k, m 新样

本. 要获得这样一个样本,则先要从 {X k, m }的集合

当中 随 机 抽 取 一 个 新 的 子 样 本 (N ew

subsamp le), 而该子样本的长度则来自一个服从

均值为 q的几何分布 ( geometr ic d istribu tion)的

随机数,同时控制这些子样本的组合长度为所要

求的 M.

重复这样的 boo tstrap过程 B次, 可以获得 B

个长度为M的X k, m新样本,记为X
i

k, m, i = 1, 2, &,

B. 在后面的实证研究当中, 选取 q = 0. 5和 B =

1 000次作为这一 boo tstrap过程的控制参数.对每

一个 boo tstrap样本的均值表示为

X
i

k = M
- 1 )

M

m= 1

X
i

k, m; i = 1, 2, &, B (29)

而所有B个 bootstrap样本均值的方差估计表示为

∗̂kk = B
- 1 )

B

i= 1
(X

i

k - X k )
2
; X k = B

- 1)
B

i= 1
X

i

k

(30)

其次,定义 Z
i

k 为

Z
i

k = (X
i

k - X k ) / I {X k > - A k } (31)

其中

A k =
1

4
M

- 4
∗̂kk (32)

而 I(∗ )是一个指示函数 ( ind icator function), 即

当 { }中的条件成立时, 其取值为 1, 否则取值为

0.最后,可以得到如下的实证统计量

T
i
= m ax

MZ
i

k

∗̂kk

; i = 1, 2, &, B (33)

H ansen and Lunde的研究表明
[ 14]

,在式 (26)

所示的零假设条件下,公式 (33) 所示的实证统计

量收敛于公式 ( 27)所定义的统计检验T.因此,该

统计检验 T的 p值可以直接从下式得出:

p = B
- 1)

B

i= 1

I{T
i
> T } (34)

SPA检验的 p值越大 (越接近于 1),则表明越

不能拒绝公式 ( 26)所定义的零假设 H 0: ∃与其它

模型 M k相比, 基础模型 M0是表现最优的预测模

型. %即说明该基础模型的预测精度越高.

5� 实证结果

5. 1� 相关序列的描述性统计
表 1是对日收益率R t、收益率平方R

2
t、实现波动

率估计 RV、对数 RV( lnRV)以及多分形波动率MFV

和对数MFV ( lnM FV )序列的描述性统计结果.

表 1� 相关序列的描述性统计

Tab le 1 Descrip t ive s tat ist ics of relevan t t im e ser ies

Da ily retu rn Realized volati lity M u lt ifractal volat ility

R t R 2
t RV lnRV MFV lnMFV

M ean

S td.

Sk ew n ess

Kurtos is

J�B

Q ( 20 )

0. 023 54

1. 414

0. 580* **

5. 175* **

2 166** *

30. 094*

2. 003

5. 366

8. 676** *

103. 118** *

842 415* **

233. 483** *

1. 017

1. 453

5. 245* **

42. 825* **

149 767** *

4 298. 619** *

- 0. 501

0. 981

0. 222* **

0. 132

16. 568* **

9 468. 857* **

2. 003

2. 895

4. 777** *

34. 169** *

96 978* **

1 385. 762* **

0. 127

1. 041

0. 127* *

0. 248* *

9. 712* **

4 032. 765** *

� � 说明: * 、* * 、** * 分别代表在 10%、5%和 1%水平下显著,其中 S td.为标准差,峰态系数 Ku rtos is为超额峰态, J�B为 Jarque�B era统

计量, Q ( 20) 为 L jung�Box Q ( 20 ) 统计量.

� � 从表 1中可以看到,无论是收益率序列本身,

还是各种波动率的测度及其对数序列, 都表现出

较为 明显 的 ∃有 偏 % ( skew ed) 和 ∃尖 峰胖

尾% ( leptokurtic and fa t�ta iled)形态, 它们的分布
都显著拒绝正态分布假设,且在滞后 20期的范围

之内,都具有明显的自相关特征.

5. 2� 波动率模型参数估计结果

表 2是在样本总体基础上 ( 1999年 1月 19日

 2006年 10月 10日 )的各类波动率模型参数估

计结果. 其中, ARFIMA模型的定义如第 2节所

示,标准 GARCH模型的定义如 3. 1节所示, 而随

机波动模型 ( SV )的定义如 3. 2节所示.
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表 2� 基于样本总体的各类波动率模型参数估计结果 0

Tab le 2 E st im at ion resu lts of volati lity m od els based on observat ion popu lat ion

M odel
ARF IMA

lnMFV lnRV

GARCH SV

#1

∃1

d

%2∀

0. 191

( 0. 120)

- 0. 373

( 0. 133)

0. 461

( 0. 037)

0. 842

0. 365

( 0. 488)

- 0. 346

( 0. 483)

0. 487

( 0. 017)

0. 425

&

+

∗

0. 068

( 0. 026 )

0. 851

( 0. 029 )

0. 123

( 0. 026 )

%* 2

#

% 2
,

1. 344

( 0. 049)

0. 935

( 0. 223)

0. 087

( 0. 103)

lnL

A IC

Q ( 20)

- 2 305. 79

� 4 619. 58

22. 638

� [ 0. 307]

- 1 720. 84

� 3 449. 67

23. 504

� [ 0. 265]

- 3 116. 15

� 6 238. 30

26. 379

� [ 0. 154 ]

- 3 042. 76

� 6 098. 01

30. 489

� [ 0. 062 3 ]

� � 说明: 表中数字为各类波动率模型的参数估计结果,数字下方的圆括号中是估计的标准误差; lnL是模型估计的对数极大似然函数

值, A IC是赤池信息, Q ( 20) 是 L jun g�B ox Q ( 20 )统计量,其下面的方括号中是对应检验的 p值.

� �

从不同模型估计的 ln L、A IC和 Q ( 20) 检验

结果的比较中, 可以清楚地看到, 论文采用的

ARFIMA ( 1, d, 1)模型, 对 lnM FV的波动特征具

有较好的刻画能力, 这也证明了在 2. 2节中对

lnMFV的动力学模型假定是合理的.

5. 3� 波动率模型预测结果

各类波动率模型对未来 1天的市场波动率预

测方法如 4. 1节所示. 图 3表示了各种波动模型在

预测样本区间内 (m = 1, 2, &, 183) 的波动率预

测结 果. 其中, 图 3 的 ( a) 图表 示 的是

ARFIMA�lnRV模型和 ARFIMA�lnM FV模型的预

测结果 (分别用实线和虚线表示 ) , 而对实际市场

波动率基准 RV的估计则用实心的小方块表示.

类似地,图 3的 ( b)图表示的是 SV以及 GARCH

模型的预测结果.

表 3是一般的单一样本预测检验结果,其中 6

种损失函数 L i的定义如 4. 2节所示.表中用粗体

加下划线表示的是在某一损失函数 L i 的判断准

则下,得到的最小损失函数值.

图 3� 不同波动率模型在预测样本区间的预测结果

F ig. 3 Forecast ing resu lts of d ifferen t vo lat il ity m odels

du ring forecas tin g period
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表 3� 单一样本的各类波动率模型预测损失函数值

T ab le 3 Loss fun ct ion values for d if feren t volat ility forecast in g m ode ls in a s in gle sam p le

M od el
Loss fun ct ionL i

M SE MAE HM SE HMAE QLIKE R 2LOG

ARFIMA�lnM FV

ARFIMA�lnRV

SV

GARCH

4. 441

2. 914

3. 768

3. 217

0. 966

0. 853

0. 953

0. 946

0. 201

0. 243

0. 351

0. 503

0. 365

0. 381

0. 443

0. 503

2. 869

2. 787

2. 944

3. 917

0. 280

0. 223

0. 274

0. 281

� � � 说明: 表中用粗体加下划线表示的是在某一损失函数判断准则下的最小损失值.

� � 从表 3的实证结果可以看到,对所考察的这

个单一样本来说, ARF IMA�lnRV和本文提出的

ARFIMA�lnM FV模型是较为合适的波动率模型

选择. 具体来讲, 在 6种损失函数标准下,

ARFIMA�lnRV模型有 4种获得了最小损失函数

值,而 ARF IMA �lnM FV也有 2种得到了最好的预

测精度 (即 HMSE和 HMAE: 经异方差调整的

MSE和 MAE).但是正如在 4. 2节中所讨论的那

样,如果要得到更加稳健和适用范围更广的结

论, 则必须对这一预测结果进行进一步的 SPA

检验.

5. 4� 波动率模型的 SPA检验结果

表 4是 SPA检验结果1,表 4的第 1列表示的

是 6种损失函数 L i, 第 2列是被选作基础模型

( Base mode,l M 0 )的模型名称, 表中数字为 SPA

检验的 p值. p值越大 (越接近于 1) , 则表明越不

能拒绝公式 ( 26)所定义的零假设 H 0: ∃与其它模

型 M k 相比, 基础模型 M0是表现最优的预测模

型. %这也就是说, 在某一损失函数 L i判断标准

下, 如果基础模型M 0相对于其它模型的 SPA检验

p值越大, 则表明该模型的预测精度越高. 反之,

如果 p 值很小 (一般为小于 10% ) , 则有理由相

信, 基础模型M 0的表现要劣于所考察的对比模型

M k.从表中的实证结果可以看出:

1)以上证综指为例, 总体来说, 基于高频收

益数据的 ARFIMA�lnRV模型是一种预测精度相

当高的波动率模型,但在 HMSE和 HMAE这两种

经过异方差调整的损失函数标准下, 提出的基于

高频 价 格 数 据 的 多 分 形 波 动率 模 型 -

ARFIMA�lnM FV却是预测精度最高的波动率模
型.具体表现为, 在这两种损失函数标准下, 作

为基础模型 M 0的 ARF IMA�lnM FV的 SPA检验

的 p值都近似为 1(表中用粗体加下划线表示

之 ) .

2)基于日数据 (D a ily data)的 SV模型似乎

比 GARCH模型的预测表现稍好一些, 在 6种损失

函数标准下, SV模型有 4种优于 GARCH模型,这

也与目前国内学者的一些研究结果类似.

3)总体来讲, 基于高频数据的波动率模型

( RV和 MFV模型 ) 比基于日数据的波动率模型

( GARCH和 SV)具有更好的波动率预测表现.这

也证明了与日数据相比, 高频数据当中确实蕴含

着更加丰富的市场波动信息.

4)表 4中 SPA检验得到的结论与表 3得到的

结论基本一致,因此这些结论对中国股票市场的

实际波动特征而言,具有相当的普遍性.

6� 结束语

自从分形理论的创始人 Mande lb rot首次提出

mu lt ifractal是一种刻画金融市场异常波动特征的

有力工具以来
[ 1]
,许多学者都运用多分形理论对

各种不同类型金融市场的波动现象进行了实证分

析. 但是, 如何充分运用多分形分析所产生的丰富

统计信息来帮助我们对金融市场波动规律的深入

理解和把握,仍然是这一领域研究中的难点之一.

本文在前期研究的基础之上
[ 3~ 5]

, 提出了一

种新的基于高频股价数据的市场波动率测度方法
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   多分形波动率 (MFV)测度,并相应构造了其

ARFIMA动力学模型. 与主流的 ARCH /GARCH

族模型、SV模型以及 RV模型对市场波动率的直

接刻画方式不同, 多分形波动率的测度方法是运

用多分形分析中产生的对市场波动刻画的间接统

计信息,从多分形谱的参数中提炼出市场波动率

的定量测度数据.进一步,为了验证这一新的波动

率测度方法及其模型在实际金融市场中的有效性

和实用性,进一步运用 H ansen and Lunde提出的

对波动率模型优劣判断的 SPA检验法
[ 14]
,实证对

比了其与现有的其它波动率模型, 如基于高频收

益数据的 RV 模型以及基于日数据的 SV和

GARCH模型对中国股市波动率的刻画和预测

能力.

表 4� 不同波动率模型预测结果的 SPA检验结果

Tab le 4 SPA resu lts for d ifferen t vo lat il ity forecas ting resu lt s

Li B asem odelM 0

A lternat ive m od elsM k

ARF IMA�lnMFV ARFIMA�lnRV SV GARCH

MSE ARF IMA�lnMFV  0�031 0�040 0�041

ARF IMA�lnRV 0�969  0�967 0�929

SV 0�960 0�033  0�045

GARCH 0�959 0�071 0�955  

MAE ARF IMA�lnMFV  0�043 0�358 0�372

ARF IMA�lnRV 0�957  0�970 0�984

SV 0�642 0�030  0�408

GARCH 0�628 0�016 0�592  

HMSE ARF IMA�lnMFV  0�955 0�990 0�992

ARF IMA�lnRV 0�045  0�972 0�988

SV 0�010 0�028  0�992

GARCH 0�008 0�012 0�008  

HMAE ARF IMA�lnMFV  0�854 0�995 0�999

ARF IMA�lnRV 0�146  0�980 1�000

SV 0�005 0�020  0�999

GARCH 0�001 0�000 0�001  

QL IKE ARF IMA�lnMFV  0�005 0�017 0�020

ARF IMA�lnRV 0�995  0�954 0�817

SV 0�983 0�046  0�064

GARCH 0�980 0�183 0�980  

R 2LOG ARF IMA�lnMFV  0�019 0�415 0�533

ARF IMA�lnRV 0�981  0�989 0�985

SV 0�585 0�011  0�664

GARCH 0�467 0�015 0�336  

说明:表中数字为经过 1 000次 bootstrap过程后的 SPA检验的 p值, p值越大,表明与所考察的其它模型 M k相比,基础模型M 0的表现越好.

� � 实证结果显示, 在某些损失函数标准下, 提

出的多分形波动率测度及其模型对市场波动特征

具有优异的刻画能力和预测精度. 同时,就中国股

市而言,基于高频数据的波动率模型 ( RV和 MFV

模型 )比基于日收益数据的 SV和 GARCH模型具

有更高的波动率预测精度. 因此, 如何充分利用

高频数据中蕴含的丰富的市场波动信息来指导

金融学研究工作, 将是一个非常有意义的发展
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方向.

论文提出的这一新的市场波动率测度方法及

其模型,丰富了现有对市场波动率的研究手段,为

进一步探究金融市场的真实波动特征提供了一种

新的视角和实证方法.但还需指出的是,虽然在某

些损失函数标准下,本文提出的 MFV模型具有最

高的波动率预测精度,但在其它损失函数标准下,

该模型的表现并不出色. 因此, 如何进一步调整

MFV的 ARFIMA (p, d, q) 模型参数, 以改善其对

市场波动状况的描述能力, 并进一步寻找更加适

合中国股市实际风险特征的波动率模型, 仍然是

下一步研究的主要方向.

参 考 文 献:

[ 1]M andelb rot B B. A mu ltifrac tal w alk dow nW a ll Street[ J]. ScientificAm er ican, 1999, 298( 1): 70 73.

[ 2]何建敏, 常 � 松. 中国股票市场多重分形游走及其预测 [ J] .中国管理科学, 2002, 11( 3): 11 17.

H e Jianm ing, Chang Song. Ch inese stock m arkets m ultifracta l wa lk and fo recasting [ J]. Chinese M anagem ent Sc ience,

2002, 11( 3) : 11 17. ( in Ch inese)

[ 3]魏 � 宇, 黄登仕. 金融市场多标度分形现象及与风险管理的关系 [ J] . 管理科学学报, 2003, 6( 1): 87 91.

W e iYu, H uang Dengsh.i Mu ltifracta l phenom enon and financ ia l r isk m anagem ent[ J]. Journal o fM anagement Sc iences in

Ch ina, 2003, 6( 1): 87 91. ( in Ch inese)

[ 4]魏 � 宇, 黄登仕. 基于多标度分形理论的金融风险测度指标研究 [ J] . 管理科学学报, 2005, 8( 4): 50 59.

W e iYu, H uang Dengsh.i Study on financ ia l r isk m easure based on m ultifracta l theory[ J]. Journa l ofM anagem ent Sc iences

in Ch ina, 2005, 8( 4): 50 59. ( in Ch inese)

[ 5]W e iY, H uang D�S, Mu ltifractal ana lysis of SSEC in Chinese stock m arket: A diffe rent em pir ica l resu lt from H eng Seng in�

dex[ J]. Physica A, 2005, 355( 5): 497 508.

[ 6]张永东, 毕香秋. 中国股票市场多标度行为的实证分析 [ J] . 预测, 2002, 18( 4): 56 59.

Zhang Yongdong, B i X iangqiu. Emp irical ana lysis of m ultisca le behav io r of Chinese stock m arket[ J] . Fo recast, 2002, 18

( 4): 56 59. ( in Chinese)

[ 7]朱 � 林, 常 � 松, 何建敏. 我国股票市场多仿射特性研究 [ J]. 管理工程学报, 2002, 22( 3): 86 89.

Zhu L in, Chang Song, H e Jianm in. Mu lti�affine prope rty study of our country stock ma rket[ J]. Journal ofM anagem ent En�

g ineering in Ch ina, 2002, 22( 3) : 86 89. ( in Chinese)

[ 8] P le rou V, Gopikr ishnan P, Ama ra l A, et al. Scaling o f the d istr ibu tion of price fluc tuations of individual com panies[ J].

Phys. Rev. E, 1999, 60( 3): 6519 6529.

[ 9] Gop ikr ishnan P, P lerou V, Am ara l A, et al. Sca ling of the distr ibutions o f fluctuations o f financ ia l m arke t ind ices[ J].

Phys. Rev. E, 1999, 60( 3): 5305 5316.

[ 10] Schm itt F, SchertzerD, Love joy S. M ultifracta l fluctuations in finance [ J]. Int. J. Theor. App.l F in. , 2000, 3 ( 3):

361 364.

[ 11] Bacry E, De lour J, Muzy F. M ode ling financ ia l tim e se ries using mu ltifracta l random w alks[ J]. Phys ica A, 2001, 299

( 5): 84 92.

[ 12] Sun X, Chen H, Wu Z, et al. Mu ltifracta l ana ly sis o fH ang Seng index in H ongKong stock m arket[ J]. Physica A, 2001,

291( 7): 553 562.

[ 13] Sun X, Chen H, Yuan Y, et al. P red ictab ility o fm ultifracta l ana lysis ofH ang Seng stock index in H ongKong[ J]. Phys ica

A, 2001, 301( 12): 473 482.

[ 14] H ansen P R, Lunde A. A fo recast com par ison o f vo latility models: Does any th ing bea t a GARCH ( 1, 1) ? [ J]. Journa l o f

App lied E conom etrics, 2005, 20( 1): 873 889.

[ 15] Andersen T G, Bo llerslev T. Answe ring the skep tics: Yes, standa rd vo latility models do prov ide accurate forecasts[ J]. In�

 98 管 � 理 � 科 � 学 � 学 � 报 2009年 10月



ternationa l Econom icRev iew, 1998, 39( 3): 885 905.

[ 16] Andersen T G, Bo lle rslevT, M eddahi N. Co rrecting the errors: Vo latility forecast eva luation using high frequency data and

rea lized vo latilities[ J]. Econom e trica, 2005, 73( 3): 279 296.

[ 17] H ansen P R, Lunde A. Consistent ranking o f volatility models[ J] . Journa l of E conom etrics, 2006, 131( 2): 97 121.

[ 18] Andersen T G, Bo lle rslevT, D iebo ld F X, et al. The d istr ibution of realized stock re turn volatility[ J]. Journa l o f F inanc ial

Econom ics, 2001, 61( 1): 43 76.

[ 19] Bolle rslev T. Genera lized autoreg ressive cond itiona l hete roskedastic ity[ J]. Jou rnal of E conom etr ics, 1986, 31( 6): 307 

327.

[ 20] Tay lo r S J. M ode ling F inanc ial T im e Ser ies[M ]. Ch ichester: JohnW iley and Sons, 1986.

[ 21] Shephard N. Statistica l aspects o fARCH and stochastic volatility[ A ] . In: Cox, D. R. , H ink ley, D. V. , Ba rndorff�N ie ls�

en, O. E. ( Eds. ), T im e SeriesM ode ls in Econom etrics, F inance and O ther F ie lds, Number 65 inM onog raphs on S tatis�

tics and App lied Probability[ M ]. London: Chapm an and H al,l 1996, 1 67.

[ 22] Sandm ann G, Koopm an S J. E stim a tion o f stochastic vo la tility mode ls v iaM onte Car lo m ax im um like lihood[ J] . Journa l o f

Econom etrics, 1988, 87( 5): 271 301.

[ 23]W hite H. A rea lity check fo r data snooping[ J]. Econome tr ica, 2000, 68( 3): 1097 1126.

Multifractal volatility m easure, its model and SPA test in financialm arket

WEI Yu

School of E conom ics& M anagem en,t Sou thw est Jiao tong Un iversity, Chengdu 610031, China

Abstract: In this paper, a new vo la tility measure, multifractal volat ility, is constructed. Base on about 8

years+ high�frequency data o f SSEC, w e chooseARFIMA model as the dynam icmodel o fmu ltifracta l vo latility
and use SPA byH ansen and Lunde( 2005) to test the pred ict ing performance of themu lt ifractalmode l and oth�

er popularmodels, such as, R ea lized volat ilitymode,l GARCH and Stochastic vo latility mode.l The empir ical

results show tha,t fo r some kinds o f loss funct ions, multifractal vo latility measure and its ARFIMA model have

better pred icting perform ance than o ther ex isting vo latility models.

Key words: mu lt ifractal vo latility; realized volat ility; vo latility measures; predicting; SPA test
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