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摘要: 异质自回归( heterogeneous autoregressive，HAＲ) 及其拓展模型( 统称为 HAＲ-类模型) 能
够刻画不同类型( 期限) 交易者的异质性对金融市场未来价格波动的“贡献”程度，在实证研究
中备受推崇，并在预测金融市场波动率中取得了较好的效果． 研究发现，HAＲ-类模型虽然能
够在一定程度上刻画金融市场中非常重要的长记忆特征，但刻画能力明显比自回归分整移动

平均( AＲFIMA) 模型差． HAＲ-类模型的主要优势在于对异质性的刻画，而 AＲFIMA 模型的主
要优势在于对长记忆性的准确刻画．因此，基于这两个模型各自的优势提出了新的模型: 异质
自回归分整移动平均( HAＲFIMA) 模型，并对新模型进行了拓展建模，提出 HAＲFIMA-类模型．
将 HAＲFIMA-类模型运用于对标普 500 和上证综指的已实现波动率( ＲV) 的建模和预测发现，
HAＲFIMA-类模型能够更加准确地刻画金融市场的长记忆性，更重要的是样本外的预测能力明显
优于其他模型，并且预测结果相当稳健．
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0 引 言

对金融资产波动率的预测是现代金融研究的

重要话题，也是资产定价、投资组合优化、套期保
值等重要问题的研究基础． 波动率是对资产价格
波动不确定性的度量，最早的估计方法是运用统

计方法对历史数据计算方差②． 然而，研究发现，

金融市场波动具有典型的“聚集性”特征［1，2］，因
此在不同时期波动率的大小具有明显的差别，即

方差具有时变性( time varying) ，因而称为异方差
( heteroscedasticity) ． 随后，大量研究发现了金融
市场更多的“典型事实”( stylized facts) ［3］，如收益
分布的尖峰( leptokurtic ) 、胖尾( fat-tailed ) 、有偏

( skewed ) 特征，波动率的杠杆效应 ( leverage

effect) 、长记忆性( long memory) 等［2，4 － 6］．

为了更加准确地刻画和预测波动率，大量研究

在考虑上述典型事实的基础上进行了建模分析，其

中广义自回归条件异方差( generalized autoregres-

sive conditional heteroskedasticity，GAＲCH) 及其拓

展模型( 统称为 GAＲCH-类模型) 得到了最广泛的

研究并取得了良好的效果．然而，这些模型都是在

低频数据的框架下进行的研究，虽然取得了良好

的效果，但是由于受到数据量的限制已经不太可

能从低频数据中挖掘出更多有价值的信息，因而

对预测效果的改进十分有限．
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随着信息技术的飞速发展，数据的可获得性

不断增强，大量研究试图从海量的数据资源中挖

掘出更丰富的、更有价值的信息． 其中，Andersen

等［7］提出的基于高频数据的已实现波动率

( realized volatility，ＲV) 的测度方法被广泛研究和
应用，取得了极好的效果．该方法计算简单、无模
型，并且具有无偏性和稳健性等优点． 然而，ＲV

仅仅是对单个交易日的波动率估计，并没有对其

内在作用机制进行有效的描述，因此部分学者运

用自回归分整移动平均( autoregressive fractionally
integrated moving average，AＲFIMA) 模型对 ＲV的
系统动力学特征进行了建模分析［8 － 10］．虽然这些
研究都取得了较好的效果，但是 Corsi［11］却认为
AＲFIMA仅仅是个便利的数学技巧，缺乏明确的
经济含义，并且在构建分数差分算子时会损失相

应的市场交易信息，因此作者在异质市场假说

( heterogeneous market hypothesis，HMH) 的基础上
进一步提出了简单的异质自回归—已实现波动率
( heterogeneous autoregressive model of realized
volatility，HAＲ-ＲV) 模型( 简记为 HAＲ) ． HAＲ 模
型不但具有明确的经济含义，而且还能近似刻画

金融市场的长记忆特征，因此逐渐成为了学术界

备受推崇的高频波动率模型之一．此后，大量学者
对 HAＲ模型进行了有益的拓展( 统称为 HAＲ-类
模型) ，取得了丰富的研究成果［12 － 17］．并且，HAＲ-

类模型在波动率预测及相关应用中有较好的实证

效果［18 － 21］．

然而，经过长期思考和研究，发现 AＲFIMA

模型和 HAＲ-类模型其实各有优劣． HAＲ-类模型
的优势在于能够刻画不同期限的投资者对市场波

动的贡献，虽然备受推崇但在刻画长记忆性方面

并非其优势，仅仅是以对滞后项加权的简化方式

来近似刻画长记忆性［22］，这种近似的刻画和

AＲFIMA相比还是有所不足． HAＲ 没有刻画长记
忆性的参数，因此不能根据市场的具体表现进行

灵活的调整，从而只能比较粗略地刻画，而

AＲFIMA可以通过分整( fractionally integrated) 参
数来刻画不同程度的长记忆性．从实证效果来看，
Varneskov等［22］与 Baillie等［23］都证明了在对长记

忆性的刻画方面，HAＲ-类模型确实不如 AＲFIMA

模型准确． 所以，AＲFIMA 模型的优势在于采用
分整方法对长记忆性的准确刻画，现有的大量

研究也充分证明，刻画长记忆性最好的方法仍

然是分整方法［22，24 － 26］． 而 AＲFIMA 模型的缺点
在于仅对波动序列本身建立时间序列模型，没

有考虑其他变量对市场波动的影响，尤其是不

同期限的投资者对市场的影响，因此缺少明确

的经济含义．

既然上述两个模型各有优劣，那么能否结合

二者的优势建立新的模型? 这样既能突出

HAＲ-类模型的经济意义，又能更准确地刻画波动
率的长记忆性并适当地利用 AＲFIMA 模型的“数
学技巧”达到进一步优化模型的目的． 新模型能
否取得更好的实证效果呢? 通过研究发现，

AＲFIMA模型和 HAＲ-类模型能够很好地结合起
来，进一步的实证研究证实，新的模型取得了比

AＲFIMA模型和 HAＲ-类模型更好的实证效果．由
于结合了 HAＲ 模型和 AＲFIMA 模型两个模型，

因此将新模型命名为异质自回归分整移动平均

( heterogeneous autoregressive fractionally integrated
moving average，HAＲFIMA) 模型．相应地，其拓展
模型统称为 HAＲFIMA-类模型．

考虑到波动率的杠杆效应、“跳跃”( jump) 和
市场恐慌( VIX 指数可作为市场恐慌因素的代理
变量) 等因素对市场波动的影响，借鉴现有研究

中对 HAＲ 模型的拓展方法，对HAＲFIMA模型也
进行了相应的拓展，形成了考虑杠杆效应的

LHAＲFIMA模型、考虑跳跃的HAＲFIMA-J模型、考
虑市场恐慌的 HAＲFIMA-V模型、同时考虑杠杆效
应和跳跃的 LHAＲFIMA-J 模型、同时考虑杠杆效
应和市场恐慌的 LHAＲFIMA-V模型、同时考虑跳
跃和市场恐慌的 HAＲFIMA-JV 模型和同时考虑
上述 3 因素的 LHAＲFIMA-JV模型．即共提出了 7

个 HAＲFIMA的拓展模型．为了对比分析，同时还
对 HAＲ 模型和 AＲFIMA 模型进行了类似的拓
展，包括 LHAＲ模型、HAＲ-J模型和 HAＲ-V模型、
LHAＲ-J 模型、LHAＲ-V 模型和 HAＲ-JV 模型、
LHAＲ-JV 模型共 7 个 HAＲ 的拓展模型以及
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AＲFIMA-J模型、AＲFIMA-V 模型、AＲFIMA-JV 模
型共 3 个 AＲFIMA 的拓展模型③，加上 HAＲ 模
型、AＲFIMA 模型和 HAＲFIMA 3 个未拓展的模
型，共计 20 个模型．

2 研究方法

2． 1 预测模型
如上所述，由于 ＲV 具有诸多优点被广泛地

采用，在金融风险管理中也得到了大量应

用［7，27，28］． ＲV 是求日内高频收益率平方和的结
果，即

ＲVt = ∑
1 /Δ

j = 1
r2tj ( 1)

其中下标 t表示第 t个交易日; Δ为采样频率，1 /Δ
表示 1 个交易日可以分成的子区间数量; rtj表示
第 t个交易日第 j个时刻的对数收益率．在此基础
上，Corsi［11］根据 Müller［29］提出的异质市场假说建
立如下所示的 HAＲ模型

ＲVt+1 = β0 + βdＲVt + βwＲVw t +
βmＲVm t + εt +1 ( 2)

其中 β0、βd、βw和 βm为待估参数; ＲVw t和 ＲVm t分

别表示 t时刻计算出的周( 5 个交易日) 平均波动
率和月( 22 个交易日) 平均波动率，即

ＲVw t = 1
5∑

4

i = 0
ＲVt－i ( 3)

ＲVm t = 1
22∑

21

i = 0
ＲVt－i ( 4)

由此可见，HAＲ 模型的形式非常简单，该模
型分别度量了不同类型( 即异质) 、不同期限( 短
期、中期、长期) 的交易者对整个波动率的边际贡
献，具有明确的经济含义．而为了刻画波动率的长
记忆特征，基于系统动力学对 ＲV 建立的 AＲFI-
MA( p，d，q) 模型如下所示

Φ( L) ( 1 － L) d( ＲVt+1 － β0) = Θ( L) εt+1 ( 5)

其中 L为滞后算子( lag operator) ，( 1 － L) d是分数
阶差分算子( － 0． 5 ＜ d ＜ 0． 5) ; d是度量波动率长
记忆性的参数，若 － 0． 5 ＜ d≤0，则波动率不具有

记忆性，若 0 ＜ d ＜ 0． 5，则波动率具有长记忆性;
β0为常数项; Φ( L) 和 Θ( L) 分别为滞后 p 阶的自
回归算子和滞后 q 阶的移动平均算子，其表达式
如下

Φ( L) = 1 －∑
p

i = 1
φiL

i ( 6)

Θ( L) = 1 +∑
q

j = 1
θ jL

j ( 7)

如上所述，如何结合上述两个模型各自的优势

建立新的模型是最关键的问题． 可以发现 Baillie

等［30］最初提出的 AＲFIMA 模型是包括附加解释
变量的，但是由于长期以来被用于对单一变量进

行时间序列的建模分析，因而忽视了其他变量的

影响．鉴于 HAＲ 模型的主要优势在于通过 ＲVt、
ＲVw t和 ＲVm t来刻画异质的交易者对市场波动的

贡献，因此可以将 HAＲ 模型中的解释变量作为
AＲFIMA模型的附加解释变量，从而借助AＲFIMA

模型的研究框架和 HAＲ 模型的核心变量建立起
如下所示的 HAＲFIMA( p，d，q) 模型( 各变量的含
义与 HAＲ模型和 AＲFIMA模型一致)

Φ( L) ( 1 － L) d ( ＲVt+1 － β0 － βdＲVt －

βwＲVw t － βmＲVm t ) = Θ( L) εt +1 ( 8)

换言之，新模型是在传统的 AＲFIMA 模型中
加入 HAＲ 模型的解释变量．需要特别指出的是，
HAＲ模型和 AＲFIMA模型分开建模时，均含有解
释变量 ＲVt，因此需要做出适当调整．可以通过两
种方法进行调整，一是直接在公式中去掉 βdＲVt

这一项，由于滞后算子中包含了 ＲVt + 1的滞后项，

因此解释变量仍然包括 ＲVt ; 二是 Φ( L) 的滞后阶
数调整为 p － 1，由于公式中的解释变量已经进行
了 1 阶滞后因此总的滞后阶数仍为 p． 这两种方
法本质上是一致的，为了使新模型的解释变量在

形式上保持与 HAＲ模型一致，采用方法二进行调
整．由于滞后 1 阶的结果已经具有极高的精度因
而实证中一般将 p和 q均设为 1，再结合上述阶数
的调整方法，因而取 p = 0，q = 1，此时 Φ( L) = 1．

如前所述，金融市场波动率存在着杠杆效应
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③ 由于研究发现 HAＲ模型普遍优于 AＲFIMA模型，因此重点在于对比 HAＲFIMA-类模型与 HAＲ-类模型的预测效果，为避免不必要的重
复研究对 AＲFIMA模型只提出了上述 3 个拓展模型，若需更多拓展亦可展示．



的“典型事实”，为了刻画波动率的杠杆效应，采
用文献［31］的方法建立 LHAＲ-ＲV 模型( 简记为
LHAＲ) ，如下所示

ＲVt+1 = c + βdＲVt + βwＲVw t + βmＲVmt +

γdr
－
t + γwr

－
wt + γmr

－
mt + εt +1 ( 9)

其中 r －t 、rw
－
t 、rm

－
t 分别表示 t时刻对应的日收益、

周平均收益、月平均收益为负的取值，即
r －t = rt I( rt ＜ 0) ( 10)

其中 I( ·) 为指示函数，rw
－
t 与 rm

－
t 的表达式同理

可得．基于 LHAＲ模型的原理，若考虑杠杆效应，
对 HAＲFIMA 模型进行拓展，建立如下所示的
LHAＲFIMA模型

Φ( L) ( 1 － L) d ( ＲVt+1 － β0 － βdＲVt －

βwＲVw t － βmＲVm t － γdr
－
t －

γwrw
－
t － γmrm

－
t ) = Θ( L) εt +1 ( 11)

研究表明跳跃对波动率具有至关重要的影

响［32，33］，类似地，考虑到跳跃因素对波动率的影

响，将 HAＲ模型拓展为 HAＲ-J模型，如下
ＲVt+1 = β0 + βdＲVt + βwＲVw t +

βmＲVm t + βJJt + εt +1 ( 12)
其中 Jt为跳跃变量，由下式定义

Jt = max{ ＲVt － BPVt，0}

BPVt = u－2
1 ∑

1 /Δ

j = 2
rt，j rt，j －1

u1 = ( 2 /π) 2  0． 797 9

( 13)

其中 BPV 称为已实现二次幂变差 ( realized
bipower variance ) ． 同 理，考 虑 跳 跃 因 素 的
HAＲFIMA模型的拓展 HAＲFIMA-J 模型表达式
如下④

④ AＲFIMA-J的表达式即在式( 14) 中去掉 ＲVt、ＲVWt、ＲVmt 3 个解释变量．

Φ( L) ( 1 － L) d ( ＲVt+1 － β0 － βdＲVt －
βwＲVw t － βmＲVm t － βJJt ) = Θ( L) εt +1 ( 14)
如果同时考虑杠杆效应和跳跃因素的影响，

可将 HAＲ拓展为 LHAＲ-J模型，其表达式如下
ＲVt+1 = c + βdＲVt + βwＲVw t +

βmＲVmt + γdr
－
t + γwrw

－
t +

γmrm
－
t + βJJt + εt +1 ( 15)

基于以上分析，HAＲFIMA 可以进行同样的
拓展，得到 LHAＲFIMA-J模型，如下

Φ( L) ( 1 － L) d ( ＲVt+1 － β0 － βdＲVt －

βwＲVw t － βmＲVm t － γdr
－
t － γwrw

－
t －

γmrm
－
t － βJJt ) = Θ( L) εt +1 ( 16)

同理，若考虑市场恐慌因素对市场波动的影

响，可以将市场恐慌作为波动模型的解释变量，借

鉴 Koopman 等［9］与 Fernandes 等［34］等的研究，用
VIX指数作为市场恐慌的代理变量． 在这里需要
特别说明的是，Sarwar［35］的研究表明 VIX 指数不
仅可以作为美国的市场恐慌指数，而且与中国等

“金砖国家”的市场呈现显著的相关性，因此也可
作为中国市场的恐慌指数．因此，将 VIX指数作为
解释变量可提出 HAＲ-V 模型、AＲFIMA-V 模型、
HAＲFIMA-V 模型、LHAＲ-V 模型和 LHAＲFIMA-V
模型，表达式与带跳跃的模型形式一致，只是在上

述模型中将跳跃变量 Jt替换成 VIXt，对应的系数

记为 βv ．如果同时将跳跃和市场恐慌作为解释变
量，则可提出 HAＲ-JV 模型、AＲFIMA-JV 模型、
HAＲFIMA-JV模型、LHAＲ-JV模型和 LHAＲFIMA-
JV模型，由于形式上的差异不大，在此不再一一
列出表达式．
2． 2 预测方向是否正确的检验
由于预测结果可能存在预测方向的错误，比

如以第 t 日的已实现波动率 ＲVt为基准，第 t + 1
日的已实现波动率 ＲVt + 1可能大于 ＲVt也可能小

于 ＲVt，若预测的与真实的已实现波动率均大于

( 或均小于) ＲVt可认为预测方向正确． 基于这一

思想，参考 Degiannakis 等［36］提出的预测方向正
确率的计算方法，进一步提出对预测方向正确性

的检验方法．首先，建立预测方向正确与否的 0 －
1 变量序列

Ｒightt+h =
1， ＲVt+h ＞ ＲVt 和 ＲVt+h| t ＞ ＲVt

1， ＲVt+h ＜ ＲVt 和 ＲVt+h| t ＜ ＲVt

0，
{
否则

( 17)
其中 ＲVt + h是真实的已实现波动率，ＲVt + h | t是在 t
时刻预测的已实现波动率．即相对于 t时刻来看，
如果波动率的预测方向与实际变动方向相同，就

认为预测方向正确，否则预测方向错误．因此，预
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测方向的正确率为

Ｒ = ∑
T

t = 1

Ｒightt+h
T ( 18)

其中 T为预测期的样本容量．其次，在 Degiannakis
等［36］的基础上提出两种统计检验方法，两种检验

方法采用相同的原假设，如下．
H0 预测方向是错误的．
第一种检验方法: 基于 H0这一前提，那么在

预测方向是错误的情况下可以推论出预测的方向

具有随机性，因此 Ｒightt + h取值为 0 或 1 的概率相
同，那么序列 Ｒightt + h的均值应该为 0． 5，因此可以
通过 t统计量检验序列 Ｒightt + h的均值是否显著异

于 0． 5来检验 H0 ．根据统计学知识构建如下所示
的 t统计量( 服从自由度为 n －1的学生 t分布)

t = ( X
－
－ 0． 5)

槡S / T
～ t( T － 1) ( 19)

其中 T为样本容量，S为样本方差．
第二种方法: 借鉴似然比 ( likelihood ratio，

LＲ) 检验的原理进行 LＲ检验［37］．检验时，构建如
下所示的 LＲ统计量( 服从自由度为 1 的!2分布)

LＲ = － 2ln ( 1 － p) T0pT1

( 1 － Ｒ) T0ＲT1
～ χ2 ( 1) ( 20)

其中 p表示在原假设下序列( 17 ) 取值为 1 的理
论概率，根据以上分析可知此处 p = 0． 5，T0和 T1

分别表示序列( 17 ) 中取值分别为 0 和 1 的实际
样本数．
2． 3 预测精度的MCS检验
上述对预测方向的检验仅仅是定性的检

验，在预测方向正确的情况下，还需要更加准确

的检验哪一个模型预测的效果最好，即还需要

进一步的定量检验． 在定量分析中，需要首先确
定预测值与真实值之间的“差异”大小如何计
量，即建立合理的损失函数( loss function) ． 现有
研究中并没有建立损失函数的统一标准，参考

现有研究中被广泛使用的损失函数，采用以下 4
种损失函数

MSE = T－1∑
T

t = 1
( ＲVt － ＲV^ t )

2 ( 21)

MAE = T－1∑
T

t = 1
| ＲVt － ＲV^ t | ( 22)

QLIKE = T－1∑
T

t = 1
( ln ＲV^ t + ＲVt / ＲV

^
t ) ( 23)

Ｒ2Log = T－1∑
T

t = 1
ln2 ( ＲVt / ＲV

^
t ) ( 24)

上述损失函数中 ＲVt 和ＲV
^

t 分别代表 t 时刻
ＲV的真实值和预测值． 在损失函数的基础上，采
用 Hansen 等［38］提出的模型可信集( model confi-
dence set，MCS) 检验来进行严格的统计检验，从
中选出最佳预测模型． MCS 检验不需要基础模
型，检验的条件较为宽松，检验结果具有较强的稳

健性． 基本原理如下: 所有预测模型构成一个信
息集 M0，每次检验时假设 M0中的某两个模型具

有相同的预测能力，建立如下原假设．
H0，M 对所有 u，v∈MM0，E( di． u v) =0 ( 25)

其中 M是可信集，di，u v是模型 u 和 v 在损失函数 i
下的损失函数的差值．第一次检验时M =M0，如果在

显著性水平 α下显著拒绝原假设( 25) 则从 M0中剔

除表现较差的一个模型，一直进行这一过程直到不

再有模型被剔除为止．那么最终可能有多个幸存的
( surviving) 模型，仍然难以直接比较模型之间的差
异，因此根据Hansen等［38］的研究建立如下所示的半
二次方统计量( semi-quadratic statistic) ⑤

TSQ = max
u，v∈M

( d
－

i，u v )
2

Var( d
－

i，u v )
( 26)

其中 d
－

i，u v 是 di，u v 的平均值．由于 TSQ的分布极其

复杂，将采用自举法( bootstrap) 计算 TSQ对应的 p
值．假设显著性水平 α = 0． 1，那么 p 值小于 0． 1
的预测模型将被剔除，p 值大于 0． 1 的模型将予
以保留，因此 p 值越大表明该模型的预测精度
越高．

3 实证分析

3． 1 数据样本
为了证明新模型的实用性，选择美国股市的

标准普尔 500 指数( S＆P 500) 和上海股市的上证
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⑤ 常用的统计量还有范围统计量( range statistic) ，由于二者结果极为接近且结论完全一致，因此仅报告半二次方统计量．



综合指数( SSEC) 作为研究对象进行实证研究．
其中: S＆P 500 的样本区间为 2000 － 01 － 03 ～
2016 － 04 － 29，共 4 014 个交易日，高频数据的采
样频率为5 min，因此共计 4 014 × 80 = 321 120笔
高频数据，数据来源于 Thomson Ｒeuters Tick His-
tory Database; SSEC的样本期为 2000 － 01 － 04 ～
2015 － 05 － 29，共计 3 724 × 48 = 178 752 笔高频

数据，数据来源于 Wind 金融数据．由于在上述模
型中还涉及外生的解释变量 VIX 指数，因此将
VIX指数的数据分别和 S＆P 500、SSEC 的交易日
进行匹配⑥，VIX 数据来源于芝加哥期权交易所
( Chicago Board Options Exchange，CBOE ) ． 在整
个样本区间两个指数一些重要变量的描述性统计

分析见表 1⑦．
表 1 描述性统计分析

Table 1 Descriptive statistical analysis

统计值
S＆P 500 SSEC

Ｒeturn ＲV Jump VIX Ｒeturn ＲV Jump VIX

均值 8．48 "10 －5 1．24 "10 －4 2．74 "10 －5 1．99 "10 －4 3．26 "10 －4 1．68 "10 －4 1．82 "10 －5 2．03 "10 －4

标准差 0．012 8 2．64 "10 －4 8．04 "10 －5 2．19 "10 －4 0．015 7 2．45 "10 －4 4．25 "10 －5 2．25 "10 －4

偏度 －0．159 6＊＊＊ 10．778＊＊＊ 13．001＊＊＊ 4．510 7＊＊＊ －0．119 6＊＊＊ 5．228 9＊＊＊ 5．682 5＊＊＊ 4．443 7＊＊＊

超额峰度 7．655 8＊＊＊ 2．05 "102＊＊＊ 2．80 "102＊＊＊ 29．460＊＊＊ 4．534 0＊＊＊ 48．876＊＊＊ 45．974＊＊＊ 28．232 3＊＊＊

J － B 9．82 "103＊＊＊ 7．09 "106＊＊＊ 1．32 "107＊＊＊ 1．59 "105＊＊＊ 3．20 "103＊＊＊ 3．88 "105＊＊＊ 3．48 "105＊＊＊ 1．36 "105＊＊＊

Q( 5) 42．790＊＊＊ 7．26 "103＊＊＊ 8．06 "102＊＊＊ 1．76 "104＊＊＊ 17．374＊＊＊ 5．30 "103＊＊＊ 9．26 "102＊＊＊ 1．63 "104＊＊＊

Q( 22) 81．846＊＊＊ 2．08 "104＊＊＊ 2．84 "103＊＊＊ 6．44 "104＊＊＊ 62．604＊＊＊ 1．35 "104＊＊＊ 3．54 "103＊＊＊ 5．93 "104＊＊＊

Q2 ( 5) 1．78 "103＊＊＊ 8．66 "102＊＊＊ 38．667＊＊＊ 1．38 "104＊＊＊ 2．79 "102＊＊＊ 1．08 "103＊＊＊ 1．41 "102＊＊＊ 1．24 "104＊＊＊

Q2 ( 22) 6．23 "103＊＊＊ 1．94 "103＊＊＊ 3．33 "102＊＊＊ 4．30 "104＊＊＊ 8．66 "102＊＊＊ 1．48 "103＊＊＊ 5．31 "102＊＊＊ 3．92 "104＊＊＊

BDS 28． 246＊＊＊ 41． 907＊＊＊ 20． 909＊＊＊ 91． 759＊＊＊ 16． 875＊＊＊ 56． 544＊＊＊ 23． 727＊＊＊ 90． 163＊＊＊

ADF －49． 392＊＊＊ －6． 331 2＊＊＊ －9． 149 8＊＊＊ －4． 978 3＊＊＊ －58． 921＊＊＊ －6． 073 0＊＊＊ －7． 597 7＊＊＊ －4． 566 3＊＊＊

注: ＊＊＊表示在 1%的显著性水平下显著; J － B表示 Jarque-Bera统计量; Q( n) 为滞后 n阶的 Ljung-Box Q统计量; BDS为 Brack

等［39］的检验统计量; ADF为 Augmented Dickey-Fuller单位根检验．

从表 1 可以看出，S＆P 500 的平均收益和波
动都小于 SSEC，但跳跃却大于 SSEC，二者的 VIX
指数平均值由于样本区间不一致因此略有差异．
所有变量都呈现出显著的尖峰和有偏特征，并拒

绝正态分布假设; 滞后 5 阶和 22 阶的 Q统计量及
Q2统计量均表明所有变量拒绝无自相关假设;

ADF检验表明所有序列均为平稳序列，因而可以
直接用于回归分析． 以上这些描述性统计结果为
进一步的建模分析提供了统计学上的建模依据．
3． 2 样本内参数估计与长记忆检验
为了从参数中分析模型的特征，因此对模型进

行整个样本区间的参数估计，即样本内的参数估计，

结果见表 2⑧．从表 2 可以看出，所有含有长记忆参
数的模型其长记忆参数都在 1%下显著，说明波动率
存在着显著的长记忆特征．根据Corsi［11］的研究可知
HAＲ模型这样简单的模型也可以在一定程度上近
似刻画长记忆特征，但在新的 HAＲFIMA 模型和
LHAＲFIMA模型中，即使加入了 HAＲ 模型的解释
变量，长记忆参数仍然显著，这说明 HAＲ-类模型
对长记忆特征的刻画十分有限． 为了进一步验证
这一结论，对原始序列和上述模型得到的残差序

列进行了长记忆检验，结果见表 3．
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⑥

⑦

⑧

匹配时，S＆P 500 的每个交易日都能找到对应交易日的 VIX指数，SSEC的交易日若无对应的 VIX指数指数数据则认为 VIX指数的数
据和其上一交易日一致，即用上一交易日的数据代替． 另外，由于 VIX 指数的原始数据是百分比数据，同时表示的是年度化的“标准
差”，因此做了如下转换: 除以 100 后平方再除以 252．
这里展示的是变量原始值的统计情况，在回归过程中 ＲV及其周和月平均、VIX都取对数再回归，Jump + 1 后取对数．
由于模型是否实用重点在于预测效果，样本内的参数结果并不是特别重要，这里只提供了不含跳跃和 VIX指数的模型的参数估计结果，若有需
要作者可提供所有估计结果;表中 AＲFIMA模型的参数 βd是指式( 6) 中的参数 φ1，由于 βd和 φ1都是滞后1阶的参数因此表中合并报告．



表 2 样本内参数估计结果
Table 2 In-sample parameter estimation results

模型 β0 βd βw βm d θ1 #d #w #m

S＆P 500

HAＲ －0． 660 1＊＊＊ 0． 346 1＊＊＊ 0． 399 1＊＊＊ 0． 194 5＊＊＊

AＲFIMA －9． 635 6＊＊＊ －0． 305 6＊＊＊ 0． 497 5＊＊＊ 0． 200 9*

HAＲFIMA －0． 459 7＊＊＊ 0． 965 6＊＊＊ －0． 056 5＊＊＊ 0． 043 5＊＊＊ 0． 187 5＊＊＊ －0． 740 7＊＊＊

LHAＲ －1． 732 8＊＊＊ 0． 242 8＊＊＊ 0． 356 1＊＊＊ 0． 242 9＊＊＊ －10． 443 4＊＊＊－31． 198 4＊＊＊－24． 650 8＊＊＊

LHAＲFIMA －1． 176 3＊＊＊ 0． 842 9＊＊＊ －0． 010 4 0． 055 9＊＊＊ 0． 187 6＊＊＊ －0． 747 9＊＊＊－18． 180 6＊＊＊ －4． 832 8＊＊ －3． 070 2

SSEC

HAＲ －0． 574 7＊＊＊ 0． 415 6＊＊＊ 0． 284 0＊＊＊ 0． 246 6＊＊＊

AＲFIMA －9． 241 4＊＊＊ 0． 952 9＊＊＊ 0． 431 4＊＊＊ －0． 921 0＊＊＊

HAＲFIMA －5． 724 5＊＊＊ －0． 192 0＊＊＊ 0． 085 9* 0． 500 3＊＊＊ 0． 391 9＊＊＊ 0． 211 2

LHAＲ －0． 969 9＊＊＊ 0． 353 0＊＊＊ 0． 303 0＊＊＊ 0． 256 0＊＊＊ －11． 162 9＊＊＊ －4． 808 0* －2． 620 2

LHAＲFIMA －4． 481 0＊＊＊ 0． 162 3＊＊＊ 0． 046 5 0． 327 7＊＊＊ 0． 396 5＊＊＊ －0． 188 6＊＊＊－10． 564 8＊＊＊－8． 929 8＊＊＊－29． 954 4＊＊＊

注: * 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%的显著性水平下显著．

表 3 对原始序列 ＲV及各模型残差的长记忆检验
Table 3 Long memory test of original sequence ＲV and model residuals

模型
S＆P 500 SSEC

Hurst V V( 5) V( 22) Hurst V V( 5) V( 22)

ＲV 0． 864 5 7． 129 3＊＊＊ 3． 062 7＊＊＊ 1． 705 1* 0． 885 5 11． 955 9＊＊＊ 4． 659 5＊＊＊ 2． 599 0＊＊＊

HAＲ 0．583 0 2． 176 4＊＊＊ 2． 086 1＊＊＊ 2． 043 4＊＊＊ 0． 608 0 2． 358 3＊＊＊ 2． 313 5＊＊＊ 2． 161 8＊＊＊

LHAＲ 0． 614 3 2． 534 3＊＊＊ 2． 457 2＊＊＊ 2． 336 8＊＊＊ 0． 632 3 2． 837 7＊＊＊ 2． 739 2＊＊＊ 2． 450 1＊＊＊

AＲFIMA 0． 553 0 1． 564 5 1． 500 7 1． 352 6 0． 512 8 1． 403 9 1． 403 6 1． 389 1

HAＲFIMA 0． 538 7 1． 300 9 1． 295 0 1． 306 8 0． 529 7 1． 518 0 1． 518 5 1． 524 7

LHAＲFIMA 0． 582 5 1． 566 1 1． 561 0 1． 559 5 0． 526 8 1． 511 7 1． 515 0 1． 506 7

注: * 和＊＊＊分别表示在 10%和 1%的显著性水平下显著; V为 Hurst指数的统计量，V( 5) 、V( 22) 分别表示滞后阶数为 5 阶

和 22 阶的 Lo［40］提出的修正的 Hurst指数统计量．

从表 3 可以看出，无论对于 S＆P 500 还是
SSEC，HAＲ 模型、LHAＲ 模型的残差序列以及原
始序列 ＲV 都可以检验到非常显著的长记忆特
征，从 Hurst指数的数值大小来看( 大于 0． 5 代表
具有长记忆性，数值越大表明长记忆性越强) ，原

始序列的长记忆性最明显，HAＲ模型和 LHAＲ 模
型虽然能够在较大程度上降低序列的长记忆，但

在残差序列中仍然能够观察到长记忆特征( 1%
下显著) ．而含有分整( FI) 的所有模型残差在 1%
的显著性水平下都不再具有长记忆特征，说明分

整模型的确能够更好地刻画波动率的长记忆特

征，这也是改进 HAＲ-类模型提出 HAＲFIMA-类模
型最重要的动机．

3． 3 预测方向是否正确的检验
以上分析说明 HAＲFIMA-类模型在样本内的

表现极好，特别是对长记忆特征的刻画效果比较

理想，并且兼具 HAＲ-类模型的经济意义． 但这仅
限于样本内的分析，只有经过样本外预测能力的

分析才能说明模型的实际应用价值．因此，首先对
S＆P 500 和 SSEC两个市场分别进行样本外预测，
然后对预测结果进行定性和定量的统计检验． 预
测方法为样本外 1 步滚动预测，预测的窗口宽度
( 窗口宽度指拟合参数时的数据量) 设置为固定

的 3 000 天，因此 S＆P 500 预测了 1 014 天，SSEC
预测了 724 天．对预测方向是否正确的统计检验
结果见表 4．
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表 4 预测方向是否正确的统计检验
Table 4 The statistical test of the direction of forecasting

模型
Ｒ t LＲ Ｒ t LＲ

S＆P 500 SSEC

HAＲ 0． 632 8 8． 762 2＊＊＊ 72． 296 5＊＊＊ 0． 630 7 7． 277 2＊＊＊ 49． 985 3＊＊＊

AＲFIMA 0． 649 6 9． 971 9＊＊＊ 92． 033 0＊＊＊ 0． 626 6 7． 030 1＊＊＊ 46． 827 2＊＊＊

HAＲFIMA 0． 650 5 10． 044 2＊＊＊ 93． 271 6＊＊＊ 0． 640 4 7． 860 6＊＊＊ 57． 770 8＊＊＊

LHAＲ 0． 653 5 10． 262 1＊＊＊ 97． 039 2＊＊＊ 0． 658 4 8． 972 7＊＊＊ 73． 796 7＊＊＊

LHAＲFIMA 0． 662 4 10． 924 0＊＊＊ 108． 814 4＊＊＊ 0． 644 5 8． 113 8＊＊＊ 61． 287 2＊＊＊

HAＲ-J 0． 629 8 8． 552 4＊＊＊ 69． 069 9＊＊＊ 0． 634 9 7． 526 0＊＊＊ 53． 250 3＊＊＊

AＲFIMA-J 0． 651 5 10． 116 7＊＊＊ 94． 518 8＊＊＊ 0． 621 0 6． 703 1＊＊＊ 42． 781 8＊＊＊

HAＲFIMA-J 0． 642 6 9． 469 2＊＊＊ 83． 605 7＊＊＊ 0． 627 9 7． 112 2＊＊＊ 47． 868 1＊＊＊

HAＲ-V 0． 679 2 12． 210 4＊＊＊ 133． 015 5＊＊＊ 0． 639 0 7． 776 7＊＊＊ 56． 622 7＊＊＊

AＲFIMA-V 0． 713 7 15． 041 1＊＊＊ 191． 176 4＊＊＊ 0． 626 6 7． 030 1＊＊＊ 46． 827 2＊＊＊

HAＲFIMA-V 0． 696 0 13． 551 3＊＊＊ 159． 836 1＊＊＊ 0． 637 6 7． 692 9＊＊＊ 55． 486 6＊＊＊

LHAＲ-J 0． 659 4 10． 702 0＊＊＊ 104． 810 4＊＊＊ 0． 645 9 8． 198 7＊＊＊ 62． 483 5＊＊＊

LHAＲFIMA-J 0． 669 3 11． 447 7＊＊＊ 118． 466 9＊＊＊ 0． 647 3 8． 283 7＊＊＊ 63． 691 8＊＊＊

LHAＲ-V 0． 684 1 12． 598 8＊＊＊ 140． 628 7＊＊＊ 0． 648 7 8． 369 0＊＊＊ 64． 912 3＊＊＊

LHAＲFIMA-V 0． 705 8 14． 369 3＊＊＊ 176． 867 5＊＊＊ 0． 658 4 8． 972 7＊＊＊ 73． 796 7＊＊＊

HAＲ-JV 0． 677 2 12． 056 4＊＊＊ 130． 033 8＊＊＊ 0． 634 9 7． 526 0＊＊＊ 53． 250 3＊＊＊

AＲFIMA-JV 0． 704 8 14． 286 4＊＊＊ 175． 121 8＊＊＊ 0． 625 2 6． 948 1＊＊＊ 45． 798 2＊＊＊

HAＲFIMA-JV 0． 696 9 13． 632 1＊＊＊ 161． 497 0＊＊＊ 0． 634 9 7． 526 0＊＊＊ 53． 250 3＊＊＊

LHAＲ-JV 0． 688 1 12． 912 9＊＊＊ 146． 883 7＊＊＊ 0． 640 4 7． 860 6＊＊＊ 57． 770 8＊＊＊

LHAＲFIMA-JV 0． 705 8 14． 369 3＊＊＊ 176． 867 5＊＊＊ 0． 650 1 8． 454 5＊＊＊ 66． 144 9＊＊＊

注: ＊＊＊表示在 1%的显著性水平下显著．

从表 4可以看出，上述 20个模型在预测方向上
的差异并不大，在大多数情况下( 约 60% ～70% ) 都
能预测正确波动率的变动方向，所有情况下均拒

绝“不能正确预测方向”的原假设( 1%下显著) ，
说明所有模型都具有一定的预测效果． 由于对预
测方向的检验主要为定性的判断，这里的正确率

并不作为评价模型优劣的标准⑨，因此还需要进

行定量的精度检验．
3． 4 不同解释变量下的最佳预测模型
由于不同模型考虑的解释变量不完全一致，

为了让不同模型之间具有可比性，因此将 20 个模
型分为 4 组分别比较，即不含跳跃和 VIX 指数、

含跳跃、含 VIX 指数、同时含跳跃和 VIX 指数 4
组．这 4 组的 MCS检验结果见表 5．
从表 5 可以清楚地看出，在不含跳跃和 VIX

指数的模型中( 平板 A) ，所有损失函数下都是
LHAＲFIMA模型预测效果最佳，其他 4 个模型没
有一个能在所有损失函数下通过 MCS 检验．在含
跳跃的模型中( 平板 B) ，仅有 LHAＲFIMA-J 模型
能够在所有损失函数下通过 MCS 检验，且在绝大
多数情况下是预测效果最好的模型．在含 VIX 指
数的模型中( 平板 C) ，S＆P 500 和 SSEC 略有差
异． SSEC 在所有损失函数下都是 LHAＲFIMA-V
模型预测效果最佳，S＆P 500 在 MSE 和 Ｒ2Log 下
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⑨ 因为仅仅从方向的变化上来判断是否更准确是比较草率的，比如第 t和 t + 1 日的真实波动率分别为 10 个基点、11 个基点，现有 t + 1
日的两个预测值 9 和 20，虽然 20 的预测方向正确，但从精度来看的话 9 更接近真实值因而更精确．



HAＲFIMA-V 模型预测效果最好，而在 MAE 和
QLIKE下 LHAＲFIMA-V模型预测效果最好．二者
都属于 HAＲFIMA-类模型，区别在于模型是否刻
画了杠杆效应，结合表 2 的参数估计结果可知杠

杆效应在 S＆P 500 中并不是特别明显，因而在预
测中杠杆效应并不是影响模型精度的关键因素．
在同时含跳跃和 VIX指数的模型中( 平板 D) ，结
果与含 VIX指数的模型( 平板 C) 一致．

表 5 样本外预测精度的 MCS检验
Table 5 MCS test of out-of-sample forecasting accuracy

平板 A: 不含跳跃和 VIX的模型

模型
S＆P 500 SSEC

MSE MAE QLIKE Ｒ2Log MSE MAE QLIKE Ｒ2Log

HAＲ 0． 243 7 0． 003 1 0． 024 7 0． 000 0 0． 621 8 0． 559 2 0． 024 5 0． 010 0

AＲFIMA 0． 249 9 0． 053 4 0． 024 7 0． 000 3 0． 552 4 0． 667 1 0． 024 5 0． 015 8

HAＲFIMA 0． 249 9 0． 018 0 0． 024 7 0． 000 1 0． 621 8 0． 667 1 0． 090 1 0． 019 8

LHAＲ 0． 249 9 0． 018 0 0． 024 7 0． 000 1 0． 621 8 0． 667 1 0． 024 5 0． 043 6

LHAＲFIMA 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0

平板 B: 含跳跃的模型

模型
S＆P 500 SSEC

MSE MAE QLIKE Ｒ2Log MSE MAE QLIKE Ｒ2Log

HAＲ-J 0． 345 6 0． 001 3 0． 062 3 0． 000 0 0． 663 3 0． 530 0 0． 039 5 0． 012 7

AＲFIMA-J 0． 497 1 0． 124 1 0． 062 3 0． 000 5 0． 601 3 0． 931 2 0． 039 5 0． 017 6

HAＲFIMA-J 0． 363 5 0． 006 7 0． 062 3 0． 000 2 0． 663 3 0． 931 2 0． 124 5 0． 022 5

LHAＲ-J 1． 000 0 0． 124 1 0． 062 3 0． 000 2 0． 663 3 0． 673 5 0． 039 5 0． 089 1

LHAＲFIMA-J 0． 786 4 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0

平板 C: 含 VIX的模型

模型
S＆P 500 SSEC

MSE MAE QLIKE Ｒ2Log MSE MAE QLIKE Ｒ2Log

HAＲ-V 0． 481 0 0． 034 3 0． 046 7 0． 000 0 0． 637 1 0． 342 9 0． 018 7 0． 003 8

AＲFIMA-V 0． 328 5 0． 118 4 0． 061 7 0． 009 2 0． 502 3 0． 547 5 0． 018 7 0． 009 1

HAＲFIMA-V 1． 000 0 0． 134 3 0． 493 4 1． 000 0 0． 637 1 0． 547 5 0． 070 5 0． 032 8

LHAＲ-V 0． 458 6 0． 020 3 0． 036 4 0． 000 0 0． 803 6 0． 342 9 0． 018 7 0． 009 1

LHAＲFIMA-V 0． 602 5 1． 000 0 1． 000 0 0． 108 4 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0

平板 D: 同时含跳跃和 VIX的模型

模型
S＆P 500 SSEC

MSE MAE QLIKE Ｒ2Log MSE MAE QLIKE Ｒ2Log

HAＲ-JV 0． 212 4 0． 055 4 0． 040 8 0． 000 0 0． 615 1 0． 392 1 0． 035 8 0． 011 2

AＲFIMA-JV 0． 304 6 0． 275 4 0． 042 8 0． 012 3 0． 514 5 0． 851 7 0． 035 8 0． 021 9

HAＲFIMA-JV 1． 000 0 0． 275 4 0． 492 1 1． 000 0 0． 593 2 0． 851 7 0． 072 1 0． 042 6

LHAＲ-JV 0． 196 3 0． 037 7 0． 034 8 0． 000 0 0． 987 3 0． 392 1 0． 035 8 0． 021 9

LHAＲFIMA-JV 0． 395 3 1． 000 0 1． 000 0 0． 139 7 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0

注: 粗体表示 p值大于 0． 25 的模型( p值越大模型精度越高) ，下划线表示在该组内最优的模型．

综合上述分析可知，预测效果最好的模型都

是 HAＲFIMA-类模型，该模型既能够准确地刻画
金融市场波动率的长记忆性，又能够刻画不同交

易者类型的异质性，具有较强的经济含义，并且样

本外的预测能力非常突出，显著优于其他模型，因

而具有较强的应用价值．

4 稳健性检验

上述实证结果表明新提出的 HAＲFIMA-类模型
具有非常优秀的样本外预测能力，为了更充分地证

明这一结论的正确性，进一步进行模型的稳健性检
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验是非常必要的．采用 3种方式检验模型的稳健性，
一是调整预测时的窗口宽度进行重新预测; 二是考

虑到中国沪深股市的特殊行情因而更新样本数据重

新检验模型的预测精度;三是用已实现核波动( real-

ized kernel，ＲK) 来代替真实的波动率，观察所得结
论是否与前文一致．将预测窗口的宽度调整为 2 000
的MCS检验见表 6所示( 调整窗口宽度后 S＆P 500
预测了 2 014天，SSEC预测了 1 724天) ．

表 6 所有模型 MCS检验结果( 预测时的窗口宽度为 2 000)

Table 6 MCS test results for all models ( the forecasting window width is 2 000)

模型
S＆P 500 SSEC

MSE MAE QLIKE Ｒ2Log MSE MAE QLIKE Ｒ2Log

HAＲ 0． 529 5 0． 123 2 0． 003 7 0． 000 0 0． 273 8 0． 182 6 0． 110 6 0． 011 5

AＲFIMA 0． 346 3 0． 635 1 0． 006 3 0． 000 0 0． 256 5 0． 043 8 0． 139 2 0． 005 2

HAＲFIMA 0． 455 4 0． 398 6 0． 004 4 0． 000 0 0． 264 6 0． 033 3 0． 243 9 0． 007 3

LHAＲ 0． 214 5 0． 078 9 0． 002 7 0． 000 0 0． 415 4 0． 143 7 0． 346 5 0． 072 8

LHAＲFIMA 0． 177 9 0． 223 8 0． 004 4 0． 000 0 0． 346 4 0． 107 1 0． 715 4 0． 525 6

HAＲ-J 0． 353 4 0． 174 3 0． 004 6 0． 000 0 0． 415 4 0． 359 1 0． 161 5 0． 048 9

AＲFIMA-J 0． 311 6 0． 457 2 0． 006 5 0． 000 0 0． 346 4 0． 077 6 0． 226 0 0． 008 1

HAＲFIMA-J 0． 265 7 0． 074 2 0． 004 4 0． 000 0 0． 415 4 0． 027 3 0． 612 4 0． 006 5

LHAＲ-J 0． 203 8 0． 315 4 0． 003 7 0． 000 0 1． 000 0 0． 417 6 0． 572 1 0． 525 6

LHAＲFIMA-J 0． 437 4 0． 635 1 0． 004 4 0． 000 0 0． 415 4 0． 158 2 0． 980 0 0． 585 8

HAＲ-V 0． 749 6 0． 718 0 0． 004 4 0． 000 0 0． 281 7 0． 417 6 0． 083 8 0． 017 2

AＲFIMA-V 0． 688 7 0． 477 7 0． 009 4 0． 000 2 0． 258 8 0． 032 3 0． 161 5 0． 014 6

HAＲFIMA-V 0． 749 6 0． 891 3 0． 027 9 0． 029 1 0． 258 8 0． 055 2 0． 346 5 0． 035 7

LHAＲ-V 0． 346 3 0． 468 6 0． 005 5 0． 000 0 0． 415 4 0． 417 6 0． 161 5 0． 295 8

LHAＲFIMA-V 0． 688 7 0． 867 4 0． 070 7 0． 054 0 0． 302 2 0． 122 0 0． 851 7 0． 585 8

HAＲ-JV 0． 749 6 0． 882 4 0． 004 4 0． 000 0 0． 415 4 0． 417 6 0． 127 2 0． 098 5

AＲFIMA-JV 0． 749 6 0． 718 0 0． 037 6 0． 015 3 0． 415 4 0． 050 2 0． 460 4 0． 023 6

HAＲFIMA-JV 1． 000 0 0． 989 6 0． 192 9 0． 564 9 0． 415 4 0． 026 7 0． 715 4 0． 031 7

LHAＲ-JV 0． 749 6 0． 989 6 0． 006 5 0． 000 0 0． 575 6 1． 000 0 0． 254 4 0． 585 8

LHAＲFIMA-JV 0． 889 7 1． 000 0 1． 000 0 1． 000 0 0． 415 4 0． 245 0 1． 000 0 1． 000 0

注: 粗体表示 p值大于 0． 25 的模型( p值越大模型精度越高) ，下划线表示在所有模型中最优的模型．

从表 6 中可以发现，大多数情况下仍然是
LHAＲFIMA-JV模型的预测能力最佳，总的来讲
HAＲFIMA-类模型的预测能力比较突出，因此第
一种稳健性检验的结论与上文一致． 第二种稳健
性检验方式是考虑到 2015 年 ～ 2017 年中国沪深
股市如“过山车”式的大起大落这一特殊行情，因
此更新 SSEC的样本后对 2015 年 ～ 2017 年的 ＲV
进行预测，检验各模型在 2015 年 ～ 2017 年对
SSEC 的 ＲV 预测精度． 更新样本后新样本截止
2017 年 12 月 29 日，新增样本 634 个交易日，所有
样本共计 4 358 个交易日，其中 2015 年 ～ 2017 年
共计 732 个交易日，因此预测时的窗口宽度设为
4 358 －732 =3 626． 所有模型在 2015 年 ～ 2017 年
对 SSEC的预测效果的 MCS检验结果见表 7．
从表 7 可以看出，无论是哪一个损失函数下，

都是新提出的 HAＲFIMA-类模型预测效果最好，
只有 LHAＲFIMA-V 模型在所有损失函数下都通
过了 MCS 检验．这些都说明 HAＲFIMA-类模型具
有相当优秀的样本外预测能力，即使在中国这样

的新兴市场的某些特殊波动时期仍然表现卓越．
第三种稳健性检验方式是用 ＲK来代替真实的波
动率，这样做的依据在于高频数据存在一定噪音，

而存在噪音时 ＲK 比 ＲV 更稳健［41］． 基于 ＲK 的
所有模型预测效果的 MCS检验结果见表 8．
从表 8可以看出，对于 S＆P 500来说，结论与前

文完全一致，预测效果最好的模型为HAＲFIMA-JV模
型或 LHAＲFIMA 模型． 对于 SSEC 来说，只有
LHAＲFIMA-V模型和 LHAＲFIMA-JV模型在所有损
失函数下均通过了MCS检验，AＲFIMA-JV模型虽然
在MAE 损失函数下取得了最佳预测效果，但在
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QLIKE和 Ｒ2Log下无法通过MCS检验，因此具有一
定的偶然性．总的来说，仍然是 HAＲFIMA-类模型的

预测精度最高，因此第三种稳健性检验方式得出的

结论仍然与上文一致．
表 7 2015 年 ～ 2017 年 SSEC预测效果的 MCS检验

Table 7 MCS test for forecasting performance of SSEC during 2015 ～ 2017

模型
SSEC

MSE MAE QLIKE Ｒ2Log
HAＲ 0． 600 6 0． 225 0 0． 119 8 0． 002 0

AＲFIMA 0． 451 3 0． 378 8 0． 407 6 0． 021 8
HAＲFIMA 0． 488 0 0． 378 8 0． 385 7 0． 021 8
LHAＲ 0． 689 9 0． 489 9 0． 142 5 0． 006 8

LHAＲFIMA 1． 000 0 1． 000 0 0． 879 4 0． 070 9
HAＲ-J 0． 398 3 0． 169 0 0． 119 8 0． 003 0

AＲFIMA-J 0． 516 4 0． 348 2 0． 119 8 0． 006 8
HAＲFIMA-J 0． 409 3 0． 280 0 0． 130 2 0． 021 8
LHAＲ-J 0． 689 9 0． 589 7 0． 119 8 0． 003 0

LHAＲFIMA-J 0． 689 9 0． 777 5 0． 385 7 0． 033 2
HAＲ-V 0． 600 6 0． 187 1 0． 119 8 0． 002 5

AＲFIMA-V 0． 666 9 0． 421 3 0． 694 1 0． 033 2
HAＲFIMA-V 0． 689 9 0． 629 3 0． 385 7 0． 034 6
LHAＲ-V 0． 689 9 0． 378 8 0． 212 8 0． 003 4

LHAＲFIMA-V 0． 689 9 0． 777 5 1． 000 0 1． 000 0
HAＲ-JV 0． 392 6 0． 158 6 0． 119 8 0． 003 4

AＲFIMA-JV 0． 601 3 0． 370 7 0． 119 8 0． 021 8
HAＲFIMA-JV 0． 387 8 0． 335 0 0． 119 8 0． 021 8
LHAＲ-JV 0． 689 9 0． 421 3 0． 119 8 0． 003 0

LHAＲFIMA-JV 0． 689 9 0． 777 5 0． 407 6 0． 044 0

注: 粗体表示 p值大于 0． 25 的模型( p值越大模型精度越高) ，下划线表示在所有模型中最优的模型．

表 8 所有模型 MCS检验结果( ＲK为真实值)

Table 8 MCS test results for all models ( ＲK as the real volatility)

模型
S＆P 500 SSEC

MSE MAE QLIKE Ｒ2Log MSE MAE QLIKE Ｒ2Log

HAＲ 0． 115 7 0． 001 6 0． 000 0 0． 000 0 0． 400 8 0． 020 6 0． 026 4 0． 000 3
AＲFIMA 0． 694 6 0． 085 1 0． 000 0 0． 000 0 0． 840 2 0． 491 3 0． 206 5 0． 003 5
HAＲFIMA 0． 347 6 0． 011 2 0． 000 0 0． 000 0 0． 595 6 0． 073 1 0． 031 8 0． 002 3
LHAＲ 0． 264 5 0． 020 3 0． 000 0 0． 000 0 0． 595 6 0． 092 8 0． 031 8 0． 009 2

LHAＲFIMA 0． 254 0 0． 009 7 0． 000 0 0． 000 0 0． 956 8 0． 396 6 0． 922 7 0． 030 2
HAＲ-J 0． 167 5 0． 000 3 0． 000 0 0． 000 0 0． 528 3 0． 008 6 0． 020 2 0． 000 2

AＲFIMA-J 0． 480 9 0． 018 4 0． 000 2 0． 000 0 0． 956 8 0． 733 0 0． 031 8 0． 003 5
HAＲFIMA-J 0． 210 9 0． 005 5 0． 000 0 0． 000 0 0． 840 2 0． 045 1 0． 031 8 0． 001 1
LHAＲ-J 0． 149 3 0． 000 8 0． 000 0 0． 000 0 0． 744 3 0． 171 0 0． 031 8 0． 009 2

LHAＲFIMA-J 0． 694 6 0． 079 3 0． 000 0 0． 000 0 0． 972 5 0． 420 2 0． 971 3 0． 051 1
HAＲ-V 0． 628 5 0． 059 5 0． 000 0 0． 000 0 0． 451 9 0． 031 1 0． 022 2 0． 001 2

AＲFIMA-V 0． 201 7 0． 127 9 0． 008 5 0． 008 1 0． 678 9 0． 491 3 0． 113 1 0． 009 2
HAＲFIMA-V 0． 694 6 0． 295 0 0． 492 7 0． 083 3 0． 553 1 0． 290 0 0． 031 8 0． 003 5
LHAＲ-V 0． 202 1 0． 059 5 0． 000 0 0． 000 0 0． 553 1 0． 054 6 0． 031 8 0． 003 5

LHAＲFIMA-V 0． 778 4 0． 456 3 0． 421 2 0． 021 0 0． 966 5 0． 491 3 0． 971 3 1． 000 0
HAＲ-JV 0． 796 6 0． 245 4 0． 000 0 0． 000 0 0． 539 3 0． 014 1 0． 018 9 0． 000 7

AＲFIMA-JV 0． 628 5 0． 195 8 0． 046 3 0． 026 5 0． 947 7 1． 000 0 0． 031 8 0． 009 5
HAＲFIMA-JV 1． 000 0 0． 456 3 1． 000 0 1． 000 0 0． 678 9 0． 242 6 0． 031 8 0． 003 5
LHAＲ-JV 0． 694 6 0． 059 0 0． 000 0 0． 000 0 0． 693 8 0． 097 9 0． 031 8 0． 003 5

LHAＲFIMA-JV 0． 796 6 1． 000 0 0． 492 7 0． 083 3 1． 000 0 0． 491 3 1． 000 0 0． 869 6

注: 粗体表示 p值大于 0． 25 的模型( p值越大模型精度越高) ，下划线表示在所有模型中最优的模型．
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5 结束语

HAＲ考虑了不同期限的交易者对波动率的
“贡献程度”，即具有异质特征的交易者分别对市
场的波动率贡献，具有较强的经济含义; AＲFIMA
模型能够更加准确的刻画金融市场波动非常重要

的“长记忆”特征，二者各有优劣，结合二者的优
势，提出新的 HAＲFIMA模型，并对该模型进行了
进一步的拓展，提出 7 个拓展模型．将 HAＲFIMA-
类模型用于对 S＆P 500 和 SSEC 的波动率预测取
得了较好的预测效果．实证结果表明，无论是在相
对成熟的美国市场，还是中国这样的新兴市场，

HAＲ-类模型虽然在一定程度上能刻画波动的长
记忆特征，但其刻画能力非常有限，而新提出的

HAＲFIMA-类模型能够更加准确地刻画金融市场
波动的长记忆特征，并且具有 HAＲ-类模型的经
济含义，综合了两类模型的优点．在样本外的预测
精度检验中，HAＲFIMA-类模型明显优于其他模
型，并且在改变预测的窗口宽度、预测特殊波动时
期的 ＲV 以及用 ＲK 作为真实波动率的稳健性检
验中都得出了同样的结论． 综上所述，新提出的
HAＲFIMA-类模型既具有理论上的支撑，又在实
证中取得了极好的效果，在金融市场波动预测中

可以显著改进现有模型的预测能力，具有重要的

理论与实践价值．
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A new method of stock market volatility forecasting in high-frequency per-
spective: HAＲFIMA model

CHEN Wang1，WEI Yu2* ，MA Feng3，MEI De-xiang4

1． College of Finance and Economics，Yangtze Normal University，Chongqing 408100，China;
2． School of Finance，Yunnan University of Finance and Economics，Kunming 650221，China;
3． School of Economics ＆ Management，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China;
4． School of Finance，Chongqing Technology and Business University，Chongqing 400067，China

Abstract: HAＲ-type models can be used to describe the proportion of contributions by different class of trad-
ers ( Heterogeneous) ． They are widely used in empirical study and their performance is good in financial mar-
ket volatility forecasting． The empirical results show the HAＲ-type models can be used to partly capture the
long memory which is very important for financial market，but the performance is very limited． However，
AＲFIMA models are very good at describing long memory． Therefore，based on the advantages of above men-
tioned two models，a new model: HAＲFIMA is proposed and developed further into an HAＲFIMA-type mod-
el． Then the HAＲFIMA-type model is used to forecast the realized volatility ( ＲV) of S＆P 500 and SSEC．
The empirical results show that our HAＲFIMA-type model can be used to capture long memory more accurate-
ly，and that the out-sample forecasting performance is better than other models． This conclusion is also robust．
Key words: heterogeneous; long memory; realized volatility ( ＲV) ; HAＲFIMA model
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