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摘要: 构建了包含时变系数和动态方差的贝叶斯 HAＲ 潜在因子模型( DMA( DMS) -FAHAＲ) ，

并对我国金融期货( 主要是股指期货和国债期货) 的高频已实现波动率进行预测． 通过构建贝

叶斯动态潜在因子模型提取包含波动率变量、跳跃变量和考虑杠杆效应的符号跳跃变量等预

测变量的重要信息． 同时，在模型中加入了投机活动变量，以考察市场投机活动对中国金融期

货市场波动率预测的影响． 预测结果表明，时变贝叶斯潜在因子模型在所有参与比较的预测

模型当中具有最优的短期、中期和长期预测效果． 同时，具有时变参数和时变预测变量的贝叶

斯 HAＲ 族模型在很大程度上提高了固定参数 HAＲ 族模型的预测能力． 在股指期货和国债期

货的预测模型中加入投机活动变量可以获得更好的预测效果．
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0 引 言

中国的金融期货起步较晚． 2010 年 4 月 16
日，中国首次推出融资融券业务和沪深 300 股指

期货，双向交易在沪深股票市场成为可能． 2013
年 9 月 6 日，停牌近 18 年的国债期货合约的上市

交易宣告了中国国债市场重新进入双边市场时

代． 金融期货市场的建立为投资者提供了规避市

场风险的有效对冲场所． 然而，金融期货本身的

稳定是其能够作为对冲场所的前提条件． 因此，

准确预测金融期货的波动性( 率) 对于投资者从

事资产定价、构建资产组合和进行风险管理是至

关重要的．
传统文献通常运用低频 GAＲCH 模型对低频

波动率进行预测［1］． 随着金融高频 /超高频数据

的可获得程度的提高，利用基于日内高频金融数

据估计的已实现波动率( realized volatility 或 ＲV)

进行建模逐步成为该领域研究的主导并得到广泛

认可． 在 ＲV 的基础上，Corsi［2］提出异质自回归

( heterogeneous autoregressive，HAＲ) 模型，即在已

实现波动率的自回归方程中引入日、周、月已实现

波动率变量作为预测变量，对已实现波动率进行

预测． 由于 HAＲ 模型具有灵活的线性模型结构，

估计方法简单且获得更好的预测效果，不少学者

在 HAＲ 模型的基础上作进一步的拓展． 例如，

Corsi 等［3，4］分别在 HAＲ-CJ 模型中考虑门限效应

和波动率的杠杆效应，构建 HAＲ-TCJ 和 LHAＲ-CJ
模型对已实现波动率进行预测． Huang 等［5］结合

已实 现 GAＲCH 模 型 和 HAＲ 模 型 构 建 已 实 现

HAＲ-GAＲCH 模型． 部分国内学者也应用最新发

展的 HAＲ 模型对我国金融市场的高频已实现波

动率进行预测，如文凤华等［6］考虑波动率的杠杆

效应和量价关系，建立了 LHAＲ-ＲV-V 模型并对

波动率进行预测． 陈浪南等［7］在 HAＲ-GAＲCH 模
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型和 HAＲ-CJ 模型基础上建立了自适应的不对称

的 HAＲ-CJ-D-FIGAＲCH 模型并对我国股票市场

波动率进行预测． 吴恒煜等［8］构建包含跳跃和马

尔可夫机制转换结构的 HAＲ 模型，并认为区分跳

跃和结构转换特征的模型可以显著提高 HAＲ 模

型预测能力． 从以上文献来看，大部分文献都假

定系数和预测变量集不随时间变化，Liu 等［9］及

Choi 等［10］均认为假定预测模型的系数和预测变

量集不随时间而变，不仅损失了模型的灵活性，也

容易造成预测偏误． 尽管部分文献［8］在建模中加

入马尔科夫机制转换结构消除结构断点的影响，

但他们并未考虑不同预测变量的预测能力有可能

会随着时间的变化而变化．
近年来发展的贝叶斯时变预测模型为解决此

类问 题 提 供 了 很 好 的 思 路 和 方 法，如，Cogley
等［11］及 Primiceri［12］提出的基于状态空间模型建

立参数随时间逐步演化的时变参数( time-varying
parameter，TVP) 模型． Ｒaftery 等［13］在 TVP 模型

框架 基 础 上 提 出 运 用 动 态 模 型 平 均 ( dynamic
model averaging，DMA) 和动态模型选择( dynamic
model selection，DMS) 的方法筛选有效的预测变

量，并应用于工程学预测． Koop 等［14］将 DMA 和

DMS 方法应用于宏观经济预测领域，并实证证明

了 DMA /DMS 估 计 方 法 相 对 于 TVP 模 型 的 优

势． Groen 等［15］通过引入隐变量对模型的不确

定性进行建模，即基于该隐变量对每一时期的

预测变量进行筛选，并运用该模型对多个宏观

变量进行预测． Koop 等［16］通过贝叶斯因子模型

提取多个金融变量中的重要信息，并用以预测

宏观经济变量． Kalli 等［17］提出贝叶斯时变稀疏

性( TVS) 模型，通过模型参数先验分布设定使得

不重要的预测变量可以衰减为 0． Audrino 等［18］

提出运用套索方法预测变量进行筛选． 从以上

文献来看，大部分的贝叶斯时变模型方法均运

用于宏观经济变量如通货膨胀率、GDP 等的预

测，但较少的文献将其运用于金融资产的高频

波动率的预测当中．
从现有文献来看，大部分基于 HAＲ 建模的已

实现波动率模型均假定系数和预测变量集不随时

间变化，然而，由于政策变动以及外部冲击等诸多

因素的影响，金融市场收益的波动率在不同时期

通常会呈现不同的特征，即存在结构断点． 运用

定参数模型对已实现波动率进行预测容易造成预

测偏误． 而从现有的贝叶斯时变方法来看，DMA
方法和 DMS 方法基于最初的 TVP 方法进行建

模，通过包含概率对预测变量进行筛选，并可以

灵活嵌套于线性和非线性模型之中． 此外，相对

于其 他 贝 叶 斯 时 变 方 法 ( 如 TVS 和 Lasso 方

法) ，DMA 方法和 DMS 方法可以通过设置遗忘

因子，结合卡尔曼滤波方法对时变参数进行估

计，降低在贝叶斯 MCMC 推导中高维参数模型

的运算量．
因此，结合 DMA 方法和 DMS 方法建立具有

时 变 参 数 和 随 机 方 差 的 贝 叶 斯 动 态 潜 在 因 子

HAＲ 模型( DMA-FAHAＲ 模型和 DMS-FAHAＲ 模

型) ，其中 DMA 方法是在每个时点根据不同预测

模型的预测效果并计算不同模型的权重，再进一

步通过加权平均获得预测结果，而 DMS 方法在每

个时点选出最优的预测模型作为该时点的预测模

型． 此外，市场的投机活动也是影响市场波动的

主要要素，其中 Lucia 等［19］提出投机活动对期货

市场波动率有重要影响，陈海强等［20］提出期货市

场的投机活动活跃程度会对市场跳跃有影响． 因

此，考虑市场的投机活动会对市场的未来波动行

为产生影响，因此，首次在波动率预测模型中加入

投机活动变量，以考察市场投机活动变量对高频

波动率预测的影响．运用以上模型对中国期货市

场( 主要是股指期货和国债期货) 的高频已实现

波动率进行预测．
主要贡献如下，1) 首次结合贝叶斯时变模型

方法和高频波动率预测模型———HAＲ 模型构建

参数和预测变量均可时变的已实现波动率预测

模型，模型具有更大的灵活性并可以消除潜在

截断点对预测的影响，并可以获得更好的预测

效果． 2) 构建多个包含门限效应和杠杆效应的

高频波动率和跳跃变量，并通过构建贝叶斯潜

在动态因子模型提取预测变量集的主要信息，

并引入预测模型，从而获取更好的预测效果并

不会带来过度参数化的问题． 3 ) 首次考虑市场

投机活动对期货市场波动率预测的影响，以交

易量和 持 仓 量 的 比 例 作 为 投 机 活 动 的 代 理 变

量，利用时变包含概率和预测效果比较分析投

机活动对期货市场高频波动率预测效果的影响．
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1 预测模型的构建和估计

1．1 高频波动率变量的估计

采用已实现波动率作为股指期货波动率的代

理变量． 假设日内价格 Pt 的观测频率为 δ，δ 等于

观测间隔( 如 5 min) 与每日交易时间之比，1 /δ 表

示每日 价 格 的 观 测 次 数，可 得 日 内 收 益 率 为

rt =100 × ( ln Pt － ln Pt－δ ) ，通过计算日内收益率

的平方和即可得到每日的已实现波动率

ＲVt+1( δ) =∑
1 /δ

j = 1
r2t +jδ ( 1)

Barndorff-Nielsen 等［21］通过建立已实现二次

幂变差( realized bi-power variation) 得到对跳跃稳

健( jump-robust) 的波动率变量，并获得跳跃的估

计，已实现二次幂变差可以表示为

BPVt+1( δ) = μ －2
1 ∑

1 /δ

j = 2
rt+jδ，δ rt+ ( j －1) δ，δ ( 2)

当 δ→ 0，BPVt+1( δ) → ∫
t

0
σ2

s ds ． Corsi 等［3］在

BPV 的 基 础 上 进 一 步 提 出 门 限 二 次 幂 变 差

( threshold bipower variation，TBPV) ，从而消除小

样本观测值在不连续状态下存在的正向误差对

BPV 收敛性的影响． TBPV 的计算公式为

TBPVt+1( δ)= μ－2
1 ∑

1/δ

j = 2
rt+( j －1) δ rt+jδ Ι{ r

2
t+( j －1) δ

≤

( j －1) δ ∪ r2
t+jδ
≤ jδ} ( 3)

其中  jδ = c2 V̂j，其中 c 是校准门阀常数，V̂j 是用

于计 算 局 部 方 差 的 非 参 迭 代 滤 子． 依 据 Corsi
等［3］的论述，设定 c = 3，通过 Barndorff-Nielsen
等［21］和 Corsi 等［3］提出的 C_Zt 和 C_TZt 统计量②

可以得到跳跃的一致估计，并计算出波动率的连

续成分．

② 其中，TriPVδt = δ
－1μ －3

4 /3∑
1 /Δ

j = 2
∏
3

k = 1
| r( j －1+k) δ| 4

3 和 TTriPVδt = δ
－1μ －3

4 /3∑
1 /Δ

j = 2
∏
3

k = 1
| r( j －1+k) δ| 4

3 I{ r2( j －1+k) δ ≤ ( j －1+k) δ} ．

C_Zt =
( ＲVt － BPVt ) /ＲVt

( (
π
2

)
2

+ π － 5)
1
nt
max( 1，

TriPVt

BPV 2
t槡 )

C_TZt =
( ＲVt － TBPVt ) /ＲVt

( (
π
2

)
2

+ π － 5)
1
nt
max( 1，

TTriPVt

TBPV 2
t槡 )

从而可以分离出波动率的连续成分和跳跃连续

成分

Ĵt = I( C_Zt ＞ Φα ) × ( ＲVt － BPVt )
+

Ĉt = ＲVt － Ĵt

T̂Jt = I( C_TZt ＞ Φα ) × ( ＲVt － TBPVt )
+

TĈt = ＲVt － TĴt ( 4)

Barndorff-Nielsen 等［22］ 提 出 的 已 实 现 半 变

差，将已实现波动率分解成正的收益波动成分和

负的收益波动成分，从而在波动率预测中可以考

虑到杠杆效应的影响． 已实现半变差的计算过程

如下

ＲS－
t+1( δ) =∑

n

i = 1
r2t +jδI［rt+jδ ＜ 0］

ＲS+
t+1( δ =∑

n

i = 1
r2t +jδI［rt+jδ ＞ 0］

( 5)

并有 ＲV = ＲS－ + ＲS+ ，且ΔJ = ＲS+ － ＲS－ 表示符号

跳跃变差( signed jump variation)

1．2 时变贝叶斯 HAＲ 潜在因子模型

假设 ＲM 是已实现波动率的估 计 量，定 义

ＲMh，t =
1
h∑

h－1

j = 0
ＲMt－j ． 其中 ＲMt，5 表示已实现波动

率的周估计量，ＲMt，22 表示已实现波动率的月估

计量． 主 要 采 用 Corsi［2］ 的 标 准 HAＲ 模 型，

Andersen 等［23］，Corsi 等 ［3］提出的带跳跃成分

HAＲ-CJ 模型和门阀跳跃成分的和 HAＲ-TCJ 模型

以及 Patton 等［24］的提出的加入符号跳跃变量和

已实现半变差的 HAＲ-ΔJ 模型这四种具有代表性

的 HAＲ 族模型对波动率进行预测( 见式( 6) ) ．
ＲVt = a0 +adＲV1，t－1 +awＲV5，t－1 +amＲV22，t－1 +ut

ＲVt = a0 + adC1，t－1 + awC5，t－1 + amC22，t－1 +

adJJ1，t－1 + awJJ5，t－1 + amJJ22，t－1 + ut

ＲVt = a0 + adTC1，t－1 + awTC5，t－1 + amTC22，t－1 +

adJTJ1，t－1 + awJTJ5，t－1 + amJTJ22，t－1 + ut

ＲVt = a0 +adΔJ ΔJ1，t－1 +ad BPV1，t－1 +aw ＲV5，t－1 +

am ＲV22，t－1 + ut

( 6)

基于这四种模型，结合 Ｒaftery 等［13］ 提出的
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DMA 和 DMS 方法，Koop 等［16］提出的时变动态潜在

因子模型，建立贝叶斯 HAＲ 潜在因子模型． 潜在因

子根据贝叶斯推导确定，具体模型如下

X( k)
t = λ tFt + ε t，ε t ～ N( 0，Vt )

ＲVt

Ft
[ ] = β0，t +B1，t

ＲV1，t－1

F1，t－1
[ ] +B5，t

ＲV5，t－1

F5，t－1
[ ] +

B22，t

ＲV22，t－1

F22，t－1
[ ] + ut，ut ～ N( 0，Qt )

( 7)

上述模型可以定义为 DMA ( DMS ) -FAHAＲ
模型，其中 Xt 为 n × 1 维向量，包含了 HAＲ 模型，

HAＲ-CJ 模型，HAＲ-TCJ 模型，以及 HAＲ-ΔJ 模型

中所有可能的预测变量，即，Xt = ( BPVt，TBPVt，

Ct，TCt，Jt，TJt，ΔJt ) ． Ft 为潜在因子变量，通过估

计 Ft 可以提取预测变量集中的主要信息． F1，t －1，

F5，t －1 和 F22，t －1 为对应的滞后潜在因子．
此外，考虑投机活动对期货市场波动率有重

要影响． 根据 Lucia 等［19］，加入基于未平仓合约

和交易量建立的投机活动衡量指标，即 Xspec =
Vol
OI

．Xspec 的值越大，说明市场的投机交易活动越活

跃． 进一步构建包含投机活动变量的贝叶斯动态潜

在因子模型 DMA-FAHAＲ-spec，其中

Xt = ( BPVt，TBPVt，Ct，TCt，Jt，TJt，ΔJt，Xspec) ．
假设 X( k)

t 为 Xt 包含不同预测变量情况下所有

可能的子集，对于包含 m 个预测变量的模型，预测变

量的子集个数有 K=2m个( 定义为 M1，…，MK ) ． λt 是

潜在因子模型中的因子载荷． ct 为常数，B1，t，B5，t 和

B22，t 分别对应日、周、月预测元( 预测元包含滞后的

ＲV 和潜在因子) 向量的系数矩阵，Vt 为因子模型方

程的时变扰动项方差，Vt = diag( v21，…，v2m) ． Qt 为预

测方程扰动项的时变方差．
定义系数向量 β t = ( c't，vec( B1，t ) '，vec( B5，t ) '，

vec( B22，t ) ') ' ，根据状态空间模型定义系数的时变

性，则有

λ t = λ t －1 + υ t，υ t ～ N( 0，Wt )

β t = β t －1 + η t，η t ～ N( 0，Ｒt )
( 8)

其中 Wt 为因子载荷 λ t 迭代方程中的扰动项方

差，Ｒt 为系数向量 β t 迭代方程中的扰动项方差．
1．3 模型参数和潜在因子的估计

运用 MCMC 推导方法对模型参数和潜在因

子进行估计，待估的时变参数为 θt = { βt，λ t，Vt，

Qt，Wt，Ｒt} ． 具体的估计步骤为，

1) 设置所有模型参数的初始值，λ0，β0，f0，

V0，Q0，F槇t ，各参数的初始值设置如下．
f0 ～ N( 0，4) ，λ 0 ～ N( 0，4 × IN ) ，

β 0 ～ N( 0，Vmin ) ，V0 ≡ 1 × In

Q0 ≡ 1 × In，π0 ≡
1
J

( 9)

其中 Vmin 服从 Minnesota 先验分布，对于常数项，

Vmin = 4，对于日、周、月的变量，Vmin = 4 / r2，r = 1，

5 or 22．

2) 在给定 F槇t 情况下，抽取时变参数 θ t ．
①根据指数加权平减法( EWMA) 估计出时

变方差矩阵 Vt，Qt，Wt，Ｒt ;

②根据卡尔曼滤波方法估计时变系数 β t，λ t ;

③在给定时变参数θ t 情况下，抽取动态因子Ft．
基于不同的预测变量集 Xt 的子集，可以建立

不同的预测模型． 进一步运用 DMA 和 DMS 方法

对不同预测模型进行筛选，其中 DMA 方法是在

每个时点根据不同预测模型的预测效果并计算不

同模型的权重，再进一步通过加权平均获得预测

结果，而 DMS 方法在每个时点选出最优的预测模

型作为该时点的预测模型．
给定初始权重值 π0| 0，k ，Ｒaftery 等 ［13］提出运

用遗忘因子 α 推导出权重值的预测方程．

π t| t－1，k =
πα

t－1| t－1，k

∑
K

l = 1
πα

t－1| t－1，l

∝［π t－1| t－2，k pk( ＲVt－1| ＲV
t－2) ］α

= ∏
t－1

i = 1
［pk( ＲVt－i | ＲV

t－i－1) ］αi

( 10)

概率 π t| t，k 的迭代更新方程为

π t| t，k =
π t| t －1，kpk( ＲVt | ＲV t－1 )

∑
K

l = 1
π t| t －1，l pl( ＲVt | ＲV t－1 )

( 11)

其中 pl( ＲVt | ＲVt－1 ) 为第 l 个子模型的似然函数

值． 因此，通过式( 10) 和式( 11) 的更新迭代方法

可以计算出每个时期包含模型 k 的概率 πt| t －1，k =
Pr( Lt = k | yt－1 ) ． 在 DMA 方 法 下，通 过 运 用

πt| t －1，k 概率对不同预测模型的预测值进行加权平

均获得已实现波动率的预测值，而在 DMS 方法下

则通过选择在 t 时期时具有最大的概率 πt| t －1，k 的
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单个模型作为 t 时期的预测模型． 定义

Z( k)
t = { 1，ＲV1，t－1，ＲV5，t－1，ＲV22，t－1，F1，t－1，F5，t－1，F22，t－1}

则已实现波动率在这两种方法下的 h 期预测值分

别为

ＲVDMA/BMA
h，t =∑

K

k = 1
πt| t－h，k Ｒ̂V

( k)
t =∑

K

k = 1
πt| t－h，kZ

( k)
t－h β̂

( k)
t

ＲVDMS
h，t = Z( k)

t－h β̂
( k)
t

where，{ k ∶ πt| t－h，k = max{ πt| t－h，1，…，πt| t－h，l，

l = 1，…，K} } ( 12)

2 数据和变量

采用中国沪深 300 股指期货和中国国债期货

每 5 分钟的高频数据． 沪深 300 股指期货样本期

包括从股指期货第一天上市交易( 2010 年 4 月 16

日) 到 2015 年 6 月 30 日一共 1 263 个交易日，而

中国国债期货的样本期包括从国债期货第一天上

市交易( 2013 年 9 月 6 日) 到 2015 年 6 月 30 日

一共 440 个交易日． 数据来源为万得数据库． 股

指期 货 和 国 债 期 货 的 日 交 易 区 间 为 9: 15 到

15: 15，每五分钟的日内数据为 54 个．
表 1 列出所有变量的统计分析． 如表 1 所示，

股指期货的波动率均值和标准差均比国债期货

大，说明股指期货市场的交易波动比国债期货市

场大． 同时根据投机活动指标来看，股指期货的

投机活动更为活跃． JB 统计量和峰度偏度统计量

表示所有变量都不服从正态分布，显现出金融时

间序列普遍的尖峰厚尾的特征． 同时 Ljung-Box
指数表示收益和波动率以及跳跃变量都有着较强

的自相关性，显示出长记忆性的特征． 同时 ADF
统计量表示所有变量均是平稳序列．

表 1 基础变量数值统计分析表

Table 1 Basic statistical analysis

均值 方差 偏度 峰度 JB 统计量
Ljung-Box，

Q( 5)

Ljung-Box，

Q( 10)

Ljung-Box，

Q( 20)
ADF

股指期货

r 0．000 3 0．029 3 －0．209 9 7．87 1 259＊＊＊ 11．76＊＊＊ 23．59＊＊＊ 36．52＊＊＊ －26．17＊＊＊

ＲV 1．913 7 3．942 6 13．343 6 251．61 3 290 049＊＊＊ 636．08＊＊＊ 729．91＊＊＊ 1 162．78＊＊＊ －8．64＊＊＊

BPV 1．601 6 3．597 4 16．271 6 362．23 6 846 952＊＊＊ 566．28＊＊＊ 648．47＊＊＊ 985．25＊＊＊ －7．26＊＊＊

TBPV 1．257 9 3．216 5 20．822 9 552．09 15 957 768＊＊＊ 407．61＊＊＊ 469．66＊＊＊ 617．88＊＊＊ －4．64＊＊＊

C 1．591 2 3．564 8 16．124 9 356．56 6 633 245＊＊＊ 572．97＊＊＊ 658．80＊＊＊ 1 002．66＊＊＊ －7．45＊＊＊

TC 1．321 6 3．197 5 20．320 0 533．63 14 904 305＊＊＊ 421．91＊＊＊ 496．59＊＊＊ 672．81＊＊＊ －4．89＊＊＊

J 0．322 6 0．780 1 9．582 4 144．47 1 072 575＊＊＊ 76．28＊＊＊ 95．55＊＊＊ 208．69＊＊＊ －20．61＊＊＊

TJ 0．592 2 1．776 2 11．866 9 200．07 2 073 490＊＊＊ 64．68＊＊＊ 75．28＊＊＊ 200．32＊＊＊ －21．37＊＊＊

ΔJ 0．014 1 1．472 3 3．074 7 95．57 452 926＊＊＊ 22．79＊＊＊ 23．67＊＊＊ 92．30＊＊＊ －24．72＊＊＊

X_spec 9．335 8 4．304 5 1．633 4 6．99 1 401＊＊＊ 3 204．15＊＊＊ 5 382．21＊＊＊ 8 760．58 －8．79＊＊＊

国债期货

r 0．000 1 0．004 9 0．169 3 4．15 27＊＊＊ 2．55＊＊＊ 11．46＊＊＊ 34．29＊＊＊ －13．74＊＊＊

ＲV 0．042 7 0．044 8 2．436 4 11．35 1 714＊＊＊ 528．07＊＊＊ 796．20＊＊＊ 1 132．52＊＊＊ －7．22＊＊＊

BPV 0．035 0 0．038 0 2．543 7 12．05 1 975＊＊＊ 545．13＊＊＊ 812．34＊＊＊ 1 115．62＊＊＊ －7．55＊＊＊

TBPV 0．023 5 0．028 5 3．233 8 18．67 5 270＊＊＊ 456．66＊＊＊ 632．41＊＊＊ 864．82＊＊＊ －7．72＊＊＊

C 0．035 2 0．038 2 2．611 8 13．16 2 394＊＊＊ 531．61＊＊＊ 803．15＊＊＊ 1 102．67＊＊＊ －7．50＊＊＊

TC 0．028 3 0．034 1 3．096 0 18．21 4 944＊＊＊ 419．93＊＊＊ 618．81＊＊＊ 830．75＊＊＊ －8．06＊＊＊

J 0．007 5 0．013 1 3．496 7 19．30 5 767＊＊＊ 61．06＊＊＊ 96．16＊＊＊ 143．48＊＊＊ －10．97＊＊＊

TJ 0．014 5 0．025 7 3．692 4 23．58 8 764＊＊＊ 48．89＊＊＊ 79．51＊＊＊ 122．55＊＊＊ －11．84＊＊＊

ΔJ 0．000 3 0．025 9 －0．283 9 9．49 779＊＊＊ 5．14＊＊＊ 12．03＊＊＊ 47．84＊＊＊ －15．92＊＊＊

X_spec 0．544 4 0．758 1 11．098 2 172．51 535 844＊＊＊ 263．42＊＊＊ 374．89＊＊＊ 406．96＊＊＊ －6．75＊＊＊

注: r 代表日内平均收益率，ＲV 代表已实现波动率，BPV 和 TBPV 分别代表已实现二次幂变差和已实现门限二次幂变

差，C 和 TC 分别代表不考虑门限效应和考虑门限效应已实现波动率的连续成分，J 和 TJ 分别代表不考虑门限效应

和考虑门限效应已实现波动率的跳跃成分，ΔJ 代表符号跳跃变量以及 X_spec 代表投机活动变量．

—71—第 8 期 罗嘉雯等: 基于贝叶斯因子模型金融高频波动率预测研究



3 模型估计和蒙特卡罗(Monte Carlo)

模拟

由于已实现波动率 ＲV 的估计是无模型形

式，所以无法根据传统的数据生成过程( DGP ) 生

成已实现波动率 ＲV 的模拟序列． 根据 Audrino 等
［18］，根据以下数据生成过程进行蒙特卡罗模拟，

从而对模型估计方法的稳健性进行验证． 运用最

基本的 HAＲ 模型( Corsi［3］) 进行数据模拟，验证

DMA 方法和 DMS 估计方法对 HAＲ 族模型的参

数估计的有效性． 以股指期货样本为例，蒙特卡

罗模拟的步骤具体如下．
1) 基于股指期货全样本数据估计 HAＲ 模型

( 见式( 6) 的第一个模型) 的参数．
①运用 OLS 估计方法估计 HAＲ 模型得到估

计系数 â0，âd，âw，âm ． HAＲ 模型可以写成带约束

的 VAＲ( 22 ) 模 型，根 据 系 数 â0，âd，âw，âm 写 成

VAＲ( 22) 模型的系数 φ̂0，φ̂1，…，φ̂22 ．

φ̂j =

âd + âw /5 + âm /22，for j = 1

âw /5 + âm /22，for j = 2，…，5

âm /22，for j = 6，…，22










( 13)

②计算模型的非条件均值 μ̂ = ĉ / ( 1 －∑
22

i = 1
̂i )

和非条件方差 σ̂2 = var( û2
t / ( 1 －∑

22

i = 1
̂i γ̂i ) ，γ̂i 是滞

后 i 阶的自方差．

2) 利用 HAＲ 模型生成模特卡罗模拟样本．

①从正态分布 N( μ̂，σ̂2 ) 中抽取 x1，…，x22 ;

②根据模型( 6) 通过迭代运算得到 x23，…，

x2 000，取后 1 000 个模拟数据进行模拟运算;

③运用 DMA 方法估计出 HAＲ 模型中各预测

变量的时变包含概率．

通过对第二步重复 1 000 次，并获得 1 000 个

蒙特卡罗模拟结果．

图 1 显示蒙特卡罗模拟下 HAＲ 模型的滞后

日、周和月波动率的时变包含概率． 其中中间的

线是 1 000 次蒙特卡罗模拟的中位数值，而上下

两条实线分别是 75%和 25%的区间线． 从结果来

看，1 000 次蒙特卡罗模拟下 HAＲ 模型的日、周和

月滞后波动率变量的包含概率均在较小范围内浮

动，证明运用 DMA 方法可以有效估计 HAＲ 模型

的时变参数并筛选出合适的预测变量． 而 DMS 方

法与 DMA 方法运用相同的包含概率，所以同理

也可以证明 DMS 方法是有效的．

图 1 蒙特卡罗模拟下日、周和月波动率变量的时变包含概率

Fig． 1 The time-varying inclusion probabilities of the daily，weekly and monthly volatilities within the Monte Carlo Simulation

注: ＲVd 为日波动率变量，ＲVw 为周波动率变量，ＲVm 为月波动率变量．
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4 模型的时变分析

对于 DMA 和 DMS 模型，对应 m 维的预测变

量集的子集总个数为 K = 2m ． 根据模型设定，

模型中的预测变量集为 Xt = ( BPVt，TBPVt，Ct，

TCt，Jt，TJt，ΔJt，Xspec ) ，因此，子模型的总个数为

28 = 256． 结合两种贝叶斯时变模型方法( 动态模

型平均 ( DMA) 和动态模型选择 ( DMS ) ) ，建立

DMA-FAHAＲ-spec 模 型 和 DMS-FAHAＲ-spec 模

型． 根据模型设定，模型系数和预测变量集可以

随着模型结构的变化而变化，从而消除未知截

断点对预测效果的影响． 根据全样本分析预测

变量集的时变规模和不同预测变量的时变包含

概率． 计算 DMA 和 DMS 模型的时变包含概率

是贝叶斯 HAＲ 族模型估计的关键，其中 DMS 模

型与 DMA 模型具有相同的包含概率． 对于 DMS
模型，根据 DMA 模型计算的包含概率在每个时

点选出最大包含概率的子模型进行预测． 对于

DMA 模型，第 k 个预测变量的包含概率 ( PIP )

可以定义为

E( PIPi，t ) =∑
K

k = 1
πt| t －1，k × I( Xk

t ∈ sub_Mk )

( 14)

其中 πt| t－1，k 为第 k 个子模型 sub_Mk 被包含在预

测模型中的贝叶斯概率，可以根据第 1 部分中式

( 10) ～式( 11) 的迭代计算得到，而 I( ·) 是示性

函数，当括号内的条件被满足时候取值为 1，其余

情况取值为 0．
图 2 显示股指期货 ( 图 2 ( a ) ) 和国债期货

( 图 2( b) ) DMA-FAHAＲ-spec 模型中不同预测变

量的时变包含概率． 更大的包含概率值表示该变

量具有更好的预测能力，即该变量包含了更有用

的预测信息． 根据 Koop 等［14］的论述，当包含概率

值大于 0．5 时，该预测变量可以认为是好的预测

变量． 因此，可以根据每个预测变量的包含概率

大于 0．5 的时期来判断好的预测变量． 如图 2( a)

所示，对于股指期货样本，各预测变量在不同时期

表现出不同的预测能力，其中带门限效应的波动

率变量和跳跃变量( 包括 TBPV、TC 和 TJ) 在大部

分时期内的包含概率大于 0．5，表现出较强的预测

能力，投机活动变量 Xspec 在股指期货推出初期以

及 2011 年至 2013 年期间较长一段时期内的包含

概率大于 0．5，表现出较强的预测能力． 如图 2( b)

所示，对于国债期货样本，在国债期货推出后的初

期，各预测变量的预测能力均衡，稳定在 0．5． 而

在随后的样本期内，各预测变量的包含概率的时

变趋势表现出较大的起伏． 从整体来看，波动率

变量( BPV 和 TC) ，跳跃变量( J 和 TJ) 在较长一

段时间内具有较大的包含概率，表现出较强的预

测能力． 而投机活动变量在样本期末期表现出较

强的预测能力．

( a) 股指期货

( a) Stock index futures
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( b) 国债期货

( b) Treasury futures

图 2 股指期货和国债期货 DMA-FAHAＲ-spec 模型各预测变量的时变包含概率

Fig． 2 The time-varying inclusion probabilities of predictors in DMA-FAHAＲ-spec model for stock index futures and Treasury futures

注: BPV 和 TBPV 分别代表已实现二次幂变差和已实现门限二次幂变差，C 和 TC 分别代表不考虑门限效应和考虑门限效应已实现波动率

的连续成分，J 和 TJ 分别代表不考虑门限效应和考虑门限效应已实现波动率的跳跃成分，ΔJ 代表符号跳跃变量以及 X_spec 代表投机活动变量．

5 样本外预测结果与分析

基于 DMA 和 DMS 方法构建了具有时变参数

和时变预测变量集的贝叶斯 HAＲ 潜在因子模型，

并利用贝叶斯潜在因子方法减少模型参数维度．
为了评价新创建模型的预测效果，同时建立了一

系列的比较模型，如结合 DMA 和 DMS 方法和包

含式( 6) 中的所有模型预测变量构建的贝叶斯

HAＲ 模 型 ( DMA ( DMS ) -HAＲ 模 型) 以 及 结 合

TVP 方法的 TVP-FAHAＲ 族和 TVP-HAＲ 族模型．
同时，为了证明投机活动对期货市场波动率预测

的影响，去除投机活动变量建立 DMA( DMS) -FA-
HAＲ 模型以及在基础的 DMA ( DMS) -HAＲ 模型

中加 入 日、周 和 月 投 机 活 动 变 量 构 建 DMA
( DMS) -HAＲ-spec 模型． 此外，以经典文献中提到

的标准 HAＲ 模型［2］，HAＲ-CJ 模型［23］ 和 HAＲ-
TCJ 模型［3］以及 HAＲ-ΔJ 模型［24］作为基准参考

模型． 运用以上模型对我国股指期货和国债期货

的已实现波动率进行短期、中期和长期预测，预测

期包括向前 1 期 ( h = 1) ，向前5期( h = 5) 和向前

22 期( h = 22) ，分别对应一天、一周和一个月．
把股指期货和国债期货的样本期分成两个部

分，分别约占整个样本期的 2 /3 和 1 /3． 其中股指

期货的样本内时期( 定义为 T1 ) 从 2010 年4 月16
日～2013 年 10 月 14 日一共 863 个样本值，样本

外时期从 2013 年 10 月 15 日 ～ 2015 年6 月30 日

包含最后的 400 个样本值． 与之类似，国债期货的

样本内时期( 定义为 T2 ) 从 2013 年9 月6 日～2014
年 11 月 24 日一共 290 个样本数，样本外时期从

2014 年 11 月 25 日～2015 年6 月30 日一共 150 个

样本值． 先利用 Patton［25］提出的稳健损失函数对不

同预测模型的样本外预测表现进行比较． 根据 Pat-
ton［25］的设定，选取四种不同的损失参数 b = 0，b = －
2，b=－1 和 b = 1，其中 b = 0，b=－2，分别代表传统的

MSE 和 QLIKE 损失函数，b= －1 代表齐次损失函

数，b= 1 代表正向损失函数．
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表 2 和表 3 分别显示基于不同损失函数股指

期货波动率的样本外预测结果和国债期货波动率

的样本外预测结果，损失函数值越小表示模型的

样本外精度越高． 本文对最优预测模型的结果进

行加粗显示． 根据表 2 中损失函数的比较结果，

从大部分的损失函数来看，对于股指期货波动率

的预 测，DMS-FAHAＲ-spec 模 型 具 有 最 优 的 短

期、中期和长期预测效果． 根据表 3 中损失函数

的比较结果，对于国债期货，所有损失函数显示

DMA-FAHAＲ-spec 模型具有最优的短期和中期预

测效果，而 DMS-FAHAＲ-spec 具有最优的长期预

测效果． 对比包含投机活动变量的贝叶斯潜在因

子模型和不包含投机活动变量的贝叶斯潜在因子

模型，投机活动变量的引入明显改善了股指期货

和国债期货贝叶斯 HAＲ 潜在因子模型的短期、中

期和长期的样本外预测效果． 进一步对比包含投

机活动的贝叶斯 HAＲ 模型和不包含投机活动的

贝叶斯 HAＲ 模型，发现投机活动变量的引入改善

了股指期货贝叶斯 HAＲ 模型的短期样本外预测

能力，并且改善了国债期货贝叶斯 HAＲ 模型的

短期、中期和长期样本外预测能力． 因此，从整

体来 说，投 机 活 动 变 量 的 引 入 改 善 了 贝 叶 斯

HAＲ 时变模型的预测能力． 从结合 DMA /DMS
方法的 HAＲ 族模型和结合 TVP 方法的 HAＲ 族

模型的 比 较 来 看，DMA ( DMS ) -HAＲ 族 模 型 比

TVP-HAＲ 族模型具有更优的样本外预测效果．
此外，比较贝叶斯时变模型和基础 HAＲ 模型的

预测精度，发现结合贝叶斯时变参数方法建模

在很大程度上提高了基础 HAＲ 模型的样本外

预测精度．
表 2 基于稳健损失函数的股指期货样本外预测精度比较

Table 2 The out-of-sample forecasting evaluations based on robust loss functions for stock index futures
h=1 h=5 h=22

b=0 b=－2 b=－1 b=1 b=0 b=－2 b=－1 b=1 b=0 b=－2 b=－1 b=1
贝叶斯模型

DMAFAHAＲ-spec 2．059 7 0．190 1 0．274 7 70．512 8 1．603 3 0．080 3 0．161 5 32．381 9 1．012 2 0．247 4 0．270 0 7．229 0

DMSFAHAＲ-spec 2．035 7 0．102 6 0．195 9 80．381 2 1．571 4 0．037 1 0．141 0 31．263 2 1．402 4 0．052 2 0．184 2 13．502 6

TVPFAHAＲ-spec 12．184 4 0．272 7 0．656 9 574．807 3 2．436 3 0．201 8 0．300 7 43．203 2 2．203 0 0．428 6 0．467 9 19．073 5

DMAFAHAＲ 2．979 5 0．233 0 0．306 6 145．416 3 1．869 7 0．081 6 0．185 7 36．388 1 1．325 5 0．301 6 0．327 0 10．303 6

DMSFAHAＲ 3．691 8 0．117 0 0．216 3 195．693 5 1．618 1 0．038 3 0．139 9 32．959 6 1．459 7 0．075 1 0．203 0 13．872 2

TVPFAHAＲ 6．637 7 0．249 3 0．431 3 350．451 3 2．254 8 0．172 9 0．290 6 37．913 0 2．606 9 0．400 8 0．510 4 23．453 3

DMAHAＲ-spec 6．464 2 0．162 6 0．336 8 322．787 7 2．841 9 0．077 3 0．313 6 38．168 5 2．202 8 0．149 5 0．486 3 12．377 1

DMSHAＲ-spec 6．117 1 0．143 7 0．292 7 311．227 8 2．565 8 0．064 1 0．267 6 36．054 2 2．019 5 0．121 8 0．426 0 11．708 1

TVPHAＲ-spec 13．686 0 0．224 5 0．622 7 665．344 7 4．339 1 0．095 1 0．403 8 72．156 4 2．435 8 0．166 0 0．517 2 15．011 4

DMAHAＲ 6．797 8 0．161 6 0．343 9 336．923 6 2．800 7 0．076 1 0．307 0 37．872 8 2．169 9 0．146 4 0．477 2 12．233 1

DMSHAＲ 6．690 2 0．144 4 0．307 7 337．784 0 2．494 8 0．065 8 0．267 3 34．200 4 2．036 5 0．125 2 0．432 2 11．770 6

TVPHAＲ 13．837 4 0．222 5 0．626 6 671．264 6 4．322 5 0．094 7 0．401 4 71．911 2 2．452 0 0．163 5 0．521 7 15．033 1
固定参数模型

HAＲ-ΔJ 16．165 0 0．278 9 0．780 9 734．327 0 4．541 7 0．172 8 0．651 0 48．166 4 1．987 0 0．260 1 0．624 1 8．368 7

HAＲ 15．774 2 0．283 2 0．773 4 717．922 3 4．496 2 0．165 9 0．614 9 52．361 3 2．031 5 0．246 4 0．598 4 9．951 3

HAＲ-CJ 16．169 1 0．271 0 0．765 5 739．243 7 3．965 6 0．139 2 0．528 1 45．510 2 1．880 0 0．225 1 0．557 1 8．505 5

HAＲ-TCJ 15．851 5 0．264 3 0．728 1 738．273 4 3．541 8 0．124 4 0．459 8 42．131 6 1．770 6 0．215 5 0．528 3 7．939 9

注: b= 0，b=－2，分别代表传统的 MSE 和 QLIKE 损失函数，b=－1 代表齐次损失函数，b= 1 代表正向损失函数． h= 1，h= 5 和 h= 22 分

别对应向前 1 期预测，向前 5 期预测和向前 22 期预测．
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表 3 基于稳健损失函数的国债期货样本外预测精度比较

Fig． 3 The out-of-sample forecasting evaluations based on robust loss functions for Treasury futures

h=1 h=5 h=22

b=0
( × 100)

b=－2 b=－1
b=1

( × 100)

b=0
( × 100)

b=－2 b=－1
b=1

( × 100)

b=0
( × 100)

b=－2 b=－1
b=1

( × 100)

贝叶斯模型

DMAFAHAＲ-spec 0．072 2 0．142 9 0．008 0 0．010 0 0．046 3 0．100 4 0．005 2 0．005 8 0．023 4 0．066 8 0．003 6 0．001 8

DMSFAHAＲ-spec 0．076 7 0．144 9 0．008 3 0．010 4 0．068 7 0．125 9 0．006 6 0．009 8 0．012 6 0．028 1 0．001 7 0．001 1

TVPFAHAＲ-spec 0．098 3 0．174 3 0．010 4 0．013 5 0．074 2 0．196 5 0．008 8 0．009 5 0．051 8 0．160 1 0．008 3 0．003 7

DMAFAHAＲ 0．073 2 0．161 2 0．008 0 0．010 0 0．049 7 0．098 8 0．005 4 0．006 4 0．025 3 0．076 6 0．004 0 0．001 9

DMSFAHAＲ 0．074 8 0．171 3 0．008 3 0．010 2 0．070 5 0．118 8 0．006 5 0．010 4 0．014 4 0．031 0 0．001 9 0．001 4

TVPFAHAＲ 0．108 9 0．204 2 0．011 8 0．014 7 0．063 6 0．140 9 0．007 1 0．008 3 0．060 7 0．248 0 0．010 9 0．004 1

DMAHAＲ-spec 0．146 3 0．250 0 0．015 0 0．020 3 0．082 3 0．136 0 0．009 2 0．008 9 0．058 8 0．119 7 0．007 9 0．004 9

DMSHAＲ-spec 0．220 2 0．303 3 0．020 8 0．032 4 0．095 2 0．126 6 0．009 7 0．011 1 0．064 9 0．118 0 0．008 2 0．005 7

TVPHAＲ-spec 0．163 9 0．298 6 0．017 3 0．022 4 0．206 4 0．445 6 0．023 2 0．027 4 0．223 1 0．453 0 0．024 9 0．029 3

DMAHAＲ 0．152 1 0．261 5 0．015 7 0．021 0 0．082 5 0．137 4 0．009 2 0．009 0 0．059 4 0．121 4 0．008 0 0．004 9

DMSHAＲ 0．220 6 0．303 8 0．020 8 0．032 4 0．095 2 0．126 6 0．009 7 0．011 1 0．064 9 0．118 0 0．008 2 0．005 7

TVPHAＲ 0．163 4 0．294 7 0．017 3 0．022 0 0．210 3 0．474 7 0．024 0 0．027 7 0．219 0 0．441 6 0．024 6 0．028 7

固定参数模型

HAＲ-ΔJ 0．152 2 0．238 8 0．016 9 0．017 1 0．076 6 0．108 3 0．008 1 0．008 7 0．069 7 0．178 7 0．009 9 0．005 5

HAＲ 0．156 8 0．241 0 0．017 2 0．017 9 0．071 0 0．104 8 0．007 6 0．007 9 0．068 0 0．207 8 0．009 8 0．005 4

HAＲ-CJ 0．162 6 0．228 9 0．015 5 0．014 3 0．073 2 0．131 1 0．008 4 0．008 0 0．067 2 0．155 8 0．009 6 0．005 2

HAＲ-TCJ 0．169 8 0．235 2 0．016 1 0．015 1 0．074 4 0．142 2 0．008 8 0．007 9 0．066 8 0．166 7 0．009 9 0．005 1

注: b=0，b=－2，分别代表传统的 MSE 和 QLIKE 损失函数，b=－1 代表齐次损失函数，b=1 代表正向损失函数． h=1，h=5 和 h=22 分别对

应向前 1 期预测，向前 5 期预测和向前 22 期预测．

由于 Patton［25］提出的损失函数法是基于样

本外时期的所有损失函数值的平均值对不同预测

模型进行预测精度比较，因此，该方法的缺陷是容

易受到某些异常值的影响． Hansen 等［26］提出的

模型置信区间法( MCS) 通过假设检验方法选取

最优模型集，并被广泛运用于波动率预测的检验

之中［27］． 选取 MSE 和 QLIKE 损失函数作为 MCS
检验的损失函数，通过10 000次 bootstrap 抽样计

算出拒绝原假设的 p 值，p 值越大，代表该预测模型

包含于最优预测模型集的概率越大． 表 4 和表 5 分

别显示股指期货和国债期货基于 TＲ和 TSQ统计量的

MCS 结果． 设立两种置信区间 α = 0．5 和 α = 0．25，

代表预测模型被包含于 M̂*
50% 和 M̂*

75% 之中，分别用
＊＊和* 进行标记．

如表 4 所 示，对 于 股 指 期 货，基 于 MSE 和

QLIKE 损失函数的 MCS 检验结果均显示 DMS-
FAHAＲ-spec 模型具有最优的短期和中期预测效

果，对于长 期 预 测 模 型，基 于 MSE 损 失 函 数 的

MCS 检验结果显示 DMA-FAHAＲ-spec 模型具有

最优的 预 测 精 度，而 基 于 QLIKE 损 失 函 数 的

DMS-FAHAＲ 模型具有最优的预测精度． 此外，从

MSE 损失函数的 MCS 检验结果来看，贝叶斯潜在

因子模型模型基本都在 50%或 75%的置信区间

内被包含入最优预测模型集． 从 QLKE 损失函数

的 MCS 检 验 结 果 来 看，短 期 预 测 模 型 中 只 有

DMS-FAHAＲ 族模型和 DMS-HAＲ 族模型被包含

入最优预测模型集，而在中期预测模型和长期预

测模型中，只有 DMS-FAHAＲ 族模型被包含入最

优预测模型集． 因此，贝叶斯潜在因子模型在股

指期货的中期和长期的预测显示出较大的比较

优势．
如表 5 所示，对于国债期货，基于 MSE 损失

函数和 QLIKE 损失函数的 MCS 检验结果均显示

DMA-FAHAＲ-spec 模型具有最优的短期预测效果

和 DMS-FAHAＲ-spec 最优的长期预测效果，而基

于 MSE 损失函数的 MCS 检验结果显示 DMA-FA-
HAＲ-spec 模型具有最优的中期预测效果，而基于

QLKE 损失函数的 MCS 检验结果分别认为 DMA-
FAHAＲ 模型具有最优的中期预测效果． 对于长

期预测模型，只有贝叶斯因子模型在 50%或 25%
的置信区间内被包含入 MCS，这显示，贝叶斯因

子模型具有较大的预测优势，而对于短期和中期

模型，大部分的预测模型都被包含入 MCS，显示

这些模型具有较为相似的预测能力． 因此，贝叶
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斯潜在因子模型在国债期货的长期预测中显示出

较大的比较优势．
综上所述，根据四种稳健的损失函数判断和

MCS 方 法 判 断，对 于 股 指 期 货 波 动 率，DMS-
FAHAＲ-spec 模型具有最优的短期、中期和长期

样本外预测能力，而对于国债期货，DMA-FAHAＲ-

spec 模型具有最优的短期和中期样本外预测能

力，而 DMS-FAHAＲ-spec 模型具有最优的长期样

本外预测能力． 而根据 MCS 结果判断，本文构建

的贝叶斯潜在因子模型在股指期货的中期和长期

样本外预测显示出较大的比较优势，而在国债期

货的长期样本外预测中显示出较大的比较优势．
表 4 基于 MCS 结果的股指期货样本外预测比较

Table 4 The MCS results of out-of-sample forecasts for stock index futures

h=1 h=5 h=22 h=1 h=5 h=22

PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ
MSE 损失函数 QLIKE 损失函数

DMAFAHAＲ-spec 0．765 4＊＊ 0．747 5＊＊ 0．938 1＊＊ 0．940 4＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 0．000 1 0．000 1 0．030 4 0．026 8 0．002 7 0．018 0

DMSFAHAＲ-spec 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 0．548 0＊＊ 0．548 0＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊

TVPFAHAＲ-spec 0．316 6* 0．124 1 0．339 1* 0．295 4＊＊ 0．219 4* 0．283 3＊＊ 0．000 1 0．000 1 0．000 3 0．000 1 0．002 7 0．007 0

DMAFAHAＲ 0．765 4＊＊ 0．747 5＊＊ 0．339 1* 0．374 1＊＊ 0．230 7* 0．537 2＊＊ 0．000 1 0．001 3 0．000 3 0．006 1 0．002 7 0．012 4

DMSFAHAＲ 0．746 3＊＊ 0．719 2＊＊ 0．938 1* 0．940 4＊＊ 0．230 7* 0．537 2＊＊ 0．621 8＊＊ 0．571 6＊＊ 0．816 4＊＊ 0．816 4＊＊ 0．119 4 0．094 9

TVPFAHAＲ 0．333 6* 0．411 4* 0．339 1* 0．337 8＊＊ 0．219 4* 0．258 9* 0．000 1 0．001 3 0．000 3 0．000 1 0．000 7 0．003 8

DMAHAＲ-spec 0．316 6* 0．192 7 0．279 5* 0．207 2* 0．219 4* 0．250 5* 0．000 1 0．002 0 0．000 3 0．003 8 0．032 2 0．049 5

DMSHAＲ-spec 0．316 6* 0．303 1* 0．339 1* 0．337 8＊＊ 0．219 4* 0．283 3* 0．621 8＊＊ 0．571 6＊＊ 0．091 8 0．070 1 0．119 4 0．094 9

TVPHAＲ-spec 0．316 6* 0．133 2 0．279 5＊＊ 0．154 3* 0．219 4* 0．214 2 0．000 1 0．000 1 0．000 3 0．000 7 0．032 2 0．049 5

DMAHAＲ 0．316 6* 0．192 7 0．279 5* 0．244 6* 0．219 4* 0．254 5* 0．000 1 0．006 3 0．000 3 0．006 1 0．032 2 0．049 5

DMSHAＲ 0．316 6* 0．192 7 0．339 1＊＊ 0．371 0＊＊ 0．219 4* 0．283 3* 0．621 8＊＊ 0．571 6＊＊ 0．084 7 0．037 2 0．032 2 0．049 5

TVPHAＲ 0．316 6* 0．153 7 0．279 5* 0．132 0* 0．219 4* 0．191 0 0．000 1 0．000 2 0．000 3 0．001 0 0．002 7 0．029 3

HAＲ-ΔJ 0．316 6* 0．109 2 0．279 5＊＊ 0．094 8 0．230 7* 0．339 7* 0．000 1 0．000 1 0．000 3 0．000 1 0．002 7 0．021 4

HAＲ 0．316 6* 0．113 7 0．279 5＊＊ 0．099 0 0．230 7* 0．302 5* 0．000 1 0．000 1 0．000 3 0．000 1 0．002 7 0．029 3

HAＲ-CJ 0．316 6* 0．111 1 0．279 5＊＊ 0．112 2* 0．230 7* 0．388 8* 0．000 1 0．000 1 0．000 3 0．000 1 0．032 2 0．049 5

HAＲ-TCJ 0．316 6* 0．116 8* 0．279 5＊＊ 0．122 9* 0．230 7* 0．537 2＊＊ 0．000 1 0．000 1 0．000 3 0．000 1 0．032 2 0．049 5

注: 设立两种置信区间 α = 0．5 和 α = 0．25，其中＊＊代表预测模型在 M̂*
50% 之中，* 代表预测模型在 M̂*

75% 之中． h= 1，h= 5 和 h= 22
分别对应向前 1 期预测，向前 5 期预测和向前 22 期预测．

表 5 基于 MCS 结果的国债期货样本外预测比较

Table 5 The MCS results of out-of-sample forecasts for Treasury futures
h=1 h=5 h=22 h=1 h=5 h=22

PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ PvalＲ PvalSQ
MSE 损失函数 QLIKE 损失函数

DMAFAHAＲ-spec 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 0．229 3* 0．203 1* 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 0．933 0＊＊ 0．908 3＊＊ 0．007 5 0．003 5

DMSFAHAＲ-spec 0．589 0＊＊ 0．523 0＊＊ 0．338 5＊＊ 0．326 5＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 0．796 3＊＊ 0．796 3＊＊ 0．547 5＊＊ 0．693 7＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊

TVPFAHAＲ-spec 0．589 0＊＊ 0．523 0＊＊ 0．338 5＊＊ 0．326 5＊＊ 0．002 9 0．004 5 0．495 8＊＊ 0．548 5＊＊ 0．023 1 0．000 0 0．000 8 0．000 0

DMAFAHAＲ 0．589 0＊＊ 0．550 4＊＊ 0．338 5＊＊ 0．326 5＊＊ 0．148 2* 0．123 3 0．495 8＊＊ 0．548 5＊＊ 1．000 0＊＊ 1．000 0＊＊ 0．005 7 0．001 8

DMSFAHAＲ 0．589 0＊＊ 0．523 0＊＊ 0．338 5＊＊ 0．326 5＊＊ 0．317 7＊＊ 0．317 7＊＊ 0．297 8＊＊ 0．258 7＊＊ 0．933 0＊＊ 0．895 0＊＊ 0．617 2＊＊ 0．617 2＊＊

TVPFAHAＲ 0．589 0＊＊ 0．523 0＊＊ 0．338 5＊＊ 0．326 5＊＊ 0．000 8 0．000 0 0．297 8＊＊ 0．258 7＊＊ 0．023 1 0．000 0 0．000 8 0．000 0

DMAHAＲ-spec 0．241 8 0．100 2 0．191 0 0．300 4＊＊ 0．000 8 0．000 0 0．017 3 0．071 6 0．023 1 0．000 0 0．000 8 0．000 0

DMSHAＲ-spec 0．028 2 0．036 2 0．174 0 0．000 0 0．002 9 0．000 0 0．006 7 0．007 4 0．547 5＊＊ 0．000 0 0．001 6 0．000 0

TVPHAＲ-spec 0．305 7＊＊ 0．156 7 0．004 5 0．000 0 0．000 8 0．000 0 0．017 3 0．031 3 0．003 8 0．000 0 0．000 8 0．000 0

DMAHAＲ 0．397 3＊＊ 0．170 9 0．174 0 0．276 9＊＊ 0．000 8 0．000 0 0．006 7 0．014 0 0．023 1 0．000 0 0．000 8 0．000 0

DMSHAＲ 0．028 2 0．021 7 0．174 0 0．240 9* 0．037 6 0．032 7 0．006 7 0．004 4 0．547 5＊＊ 0．608 2＊＊ 0．001 6 0．001 8

TVPHAＲ 0．305 7＊＊ 0．124 8 0．004 5 0．000 0 0．000 8 0．000 0 0．017 3 0．021 3 0．008 8 0．000 0 0．000 8 0．000 0

HAＲ-ΔJ 0．569 0＊＊ 0．399 4* 0．338 5* 0．326 5* 0．000 8 0．000 0 0．217 8 0．258 7* 0．933 0＊＊ 0．895 0＊＊ 0．000 8 0．000 0

HAＲ 0．305 7* 0．249 1 0．338 5* 0．326 5* 0．000 8 0．000 0 0．216 9 0．194 7 0．933 0＊＊ 0．908 3＊＊ 0．000 8 0．000 0

HAＲ-CJ 0．305 7* 0．265 9* 0．338 5* 0．326 5* 0．000 8 0．000 0 0．217 8 0．242 6 0．547 5＊＊ 0．000 0 0．000 8 0．000 0

HAＲ-TCJ 0．305 7* 0．206 7 0．338 5* 0．326 5* 0．000 8 0．000 0 0．166 0 0．140 8 0．547 5＊＊ 0．000 0 0．000 8 0．000 0

注: 设立两种置信区间 α = 0．5 和 α = 0．25，其中＊＊代表预测模型在 M̂*
50% 之中，* 代表预测模型在 M̂*

75% 之中． h= 1，h= 5 和
h= 22 分别对应向前 1 期预测，向前 5 期预测和向前 22 期预测．

—32—第 8 期 罗嘉雯等: 基于贝叶斯因子模型金融高频波动率预测研究



6 结束语

通过构建贝叶斯动态潜在因子模型提取多

个预测变量主要信息，并建立具有时变系数和

动态方差特征的贝叶斯 HAＲ 潜在因子模型

( DMA( DMS) -FAHAＲ) ，对我国金融期货 ( 主

要是股指期货和国债期货) 的高频已实现波动

率进行预测． 同时，在模型中加入了投机活动

变量，以考察市场投机活动对中国金融期货市

场未来 波 动 的 影 响． 主 要 结 论 如 下，1 ) DMA
( DMS) -FAHAＲ 模型具有显著的时变特征，模

型系数和预测变量集可以随着模型结构的变化

而变化，从而消除未知截断点对预测效果的影

响． 2) 根据 Patton［25］的四种稳健的损失函数判

断和 Hansen 等［26］的 MCS 方法判断，对于股指

期货波动率，DMS-FAHAＲ-spec 模型具有最优

的短期、中期和长期样本外预测能力，而对于国

债期货，DMA-FAHAＲ-spec 模型具有最优的短

期和 中 期 样 本 外 预 测 能 力，而 DMS-FAHAＲ-

spec 模型具有最优的长期样本外预测能力． 3)

根据 Hansen 等［26］的 MCS 方法判断，本文构建

的贝叶斯潜在因子模型在股指期货的中期和长

期样本外预测显示出较大的比较优势，而在国

债期货的长期样本外预测中显示出较大的比较

优势． 4) 结合贝叶斯时变参数方法建模在很大

程度上提高了基础 HAＲ 模型的样本外预测精

度． 5) 加入投机活动变量改善了贝叶斯 HAＲ
潜在因子模型的预测能力并获得更好的预测

效果．
考虑参数和预测变量的时变性，对现有高

频波动率模型进一步拓展，提高了金融期货市

场波动率的预测准确度． 因此，除了对于波动

率的研究方法具有重大学术意义外，还对于行

业实际工作者具有现实指导意义． 通过准确预

测期货市场未来的波动率，可以为市场监管者提

供风险预警，保障市场的平稳运营． 同时，由于市

场波动率是市场风险的代理变量，准确预测期货

市场的未来波动率，可以为投资者进行金融期货

资产的定价和投资组合制定提供决策依据．
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High-frequency volatility forecast of financial futures based on Bayesian
factor model

LUO Jia-wen1，CHEN Lang-nan2*

1． School of Business Administration，South China University of Technology，Guangzhou 510006，China;

2． Lingnan College，Sun Yat-sen University，Guangzhou 510275，China

Abstract: The realized volatilities of China’s financial futures is forecasted by constructing a Bayesian factor
augmented heterogeneous autoregressive model ( DMA( DMS) -FAHAＲ) with time-varying parameters and sto-
chastic volatility． The Bayesian inference is employed to obtain the latent factors of the daily，weekly，and
monthly predictor sets including the lagged volatility variables，jump variables，and signed jump variables．
Speculation variables are used to investigate the impact of speculation activities on the volatility forecast． The
results suggest that the Bayesian factor augmented HAＲ model performs best for short-term，mid-term，and
long-term forecasts among all candidate forecast models． Meanwhile，the time-varying Bayesian HAＲ models
have superior forecast performances compared with the fixed parameter HAＲ models． In addition，better fore-
cast performances are achieved after incorporating the speculation variables into the forecast models for both
the stock index futures and the Treasury futures．
Key words: realized volatility forecast; HAＲ model; financial futures; time-varying; latent factor
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