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摘 　要 :经典的波动率模型 ( GARCH 等)是收益率为基础的模型 ,利用的是收盘价信息 ,忽略了价格波动的日内信

息 ,这将导致信息与效率的损失。为了弥补这一缺陷并获得满意的波动率预测效果 ,本文引入并扩展了基于价格

极差的自回归波动率模型。实证研究表明新模型能够有效刻画波动率的动态变化规律 ,其预测效果一致性地优于

经典的 GARCH 模型。同时 ,我们的研究还证实了在波动率模型中加入收益率的滞后项能够提高模型的解释能

力 ,并且存在明显的“杠杆效应”。
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1 　引言

金融市场的典型特征之一就是其复杂多变的波

动性。在金融学领域 ,波动率是资产定价与风险管

理理论的核心变量 ;在现实中 ,资产波动状况和其收

益率是紧密相连的 ,它直接决定了投资者的投资损

益 ,因而金融市场的波动率是市场参与各方关注的

焦点。然而 ,遗憾的是 ,资产的真实波动率或内在波

动率 (Latent Volatility)是未知的 ,我们只能通过可

观测到的波动率代理变量 (Volatility Proxy)去评估

真实波动率 (会导致测量误差) ,另一方面我们还必

须对未来的波动率做出评估和预测 ,这就需要有性

能良好的波动率预测模型 (Volatility Model) 。

经典资本市场理论 (始于 Markowitz (1952) ) 引

入方差 (Variance) 来描述股票市场收益率变化 ,所

采用的理论模型一般都假定收益率方差保持不变。

这些模型传承了金融市场中有效市场假说的理念 ,

运用简便 ,常用来预测和估算股票价格的变动。但

对金融数据的大量实证研究表明 ,有些假设不甚合

理。如对股票收益率建模 ,其随机扰动项往往在较

大幅度波动后面伴随着较大幅度的波动 ,在较小波

动幅度后面紧接着较小幅度的波动 ,这种性质称为

波动率聚丛 (Volatility Clustering) 。该现象的出现

源于外部冲击对股价波动的持续性影响 ,在收益率

的分布上则表现为出尖峰厚尾 ( Fat Tails) 的特征。

这类序列随机扰动项的无条件方差是常量 ,条件方

差是变化的量。Engle (1982) 、Bollerslev (1986) 、

Nelson (1991) 等人提出的 ARCH/ GA RCH 模型组

很好地捕捉了波动率的时变性[1 - 3 ] 。相对于

GARCH 模型组 , Taylor (1986) 提出的随机波动率

模型 (Stochastic Volatility , SV) [4 ] 也能反映条件方

差的时变性 ,并且要比前者更有弹性。另外 ,为了更

好地描述波动率的非线性动力学特征如波动率的长

期记忆性 (Long Memory) ,研究人员在 A RCH 模型

组和 SV 模型基础上又提出了相应的分数差分模型

及双线性 A RCH 模型等。

虽然经典的波动率模型 GA RCH、SV 等显著增

强了我们对于资产波动率与金融市场的认识 ,然而

它们都是基于收益率的模型 ( Return2based mod2
el) 。常用的对数收益率被定义为金融资产收盘价

对数的一阶差分 ,而收盘价仅仅是一个时点上的资

产价格取值 (观测点) ,没用充分利用大量的日内价

格信息 (样本区间) ,这将导致信息与效率的损失。

为了弥补这一缺陷 ,学术界提出了已实现波动率

(Realized Volatility ,记为 RV , Andersen 等 ,2001 ,



2003) [5 ,6 ]和基于价格极值 (或称极差 ( Range) ,即在

固定样本区间如 1 天或 1 周内的最高价对数与最低

价对数之差) 的波动率 ( Garman 和 Klass , 1980 ;

Parkinson ,1980 ; Rogers 和 Satchell , 1991 ; Yang

和 Zhang , 2000 ; Christensen 和 Podolskij ,

2007) [7 - 11 ] 。虽然基于日内高频收益率平方和计算

的已实现波动率 RV 是非常有前景的波动率代理变

量 ,然而基于日内极值的波动率却被证明在某些方

面更有优势。两者的共同点都是利用了日内的价格

路径信息 ,在理论上被证明要比样本方差等基于日

收益率的波动率代理变量有效的多 ,而且都是无偏

估计量 ;但 RV 在真实金融环境中的表现却逊色于

基于日内极值的波动率 (Alizadeh 等 , 2002) [ 12 ] ,主

要原因是在高频数据环境下 , 市场微观结构噪声对

RV 的影响是相当显著的 ,而且这种影响会随频率

的增加而增加。尽管研究人员试图消除微观噪声的

影响 (例如 ,Zhang 等 , 2005 ; Barndorff2Nielsen 等 ,

2006) [13 ,14 ] , 然而对于二次变差的精确估计量仍是

未知的 (Christensen 和 Podolskij , 2007) [11 ] 。而后

者 (基于极值的波动率测度)对微观结构噪声具有鲁

棒性 ( Robust ness) 。

理论上 ,基于日内极值的波动率 ( Ext reme2Val2
ue Volatility , 记为 EV)可以作为有效的代理变量 ,

极差在实际金融市场中也被广泛运用 (如 K线图分

析) 。然而 ,比较有挑战性的问题集中在如何对基于

极值的波动率进行有效建模以获得满意的预测效果

(Alizadeh 等 , 2002 ;周雨田 ( Chou ,2005) ; Brandt

和 Jones , 2006) [12 ,15 ,16 ] 。

在基于日内信息的波动率测度方面 ,国内学术

界也展开了相关的研究。典型的研究成果如黄后川

和陈浪南 ( 2003) 、唐勇和张世英 ( 2006) 、王春峰

(2006 ,2007)等[17 - 20 ] 。多数的研究侧重于讨论高频

波动率的测度 ,特别是如何减小噪声对于 RV 的影

响等 ;关于高频波动率建模与预测的研究亟待加强。

鉴于此 ,本章拟对基于日内极值的波动率 ( EV)

度量与建模做进一步的深入研究 ,探索基于极值波

动率的有效建模方法 ,以获得良好的样本内拟合效

果与优良的样本外预测性能 ;并应用于金融市场波

动率的有效测度与管理。

2 　波动率建模研究

对投机资产收益率行为的建模是金融经济学与

计量经济学领域关注的焦点问题之一。最简单的处

理方式是假定收益率是一个零均值的正态随机变

量。虽然收益率零均值的假定得到了多数金融实证

的支持 ,然而实证研究却表明收益分布是负偏的、尖

峰态的非高斯分布。尖峰态可以由条件异方差建模

来解释。在金融实证领域 ,研究人员常将收益率过

程表示为 :

rt =σtεt ,εt ～ i. i. d. (0 ,1) (1)

在公式 (1)中 ,εt 为一零均值的白噪声过程且服

从正态分布 ,σt 为波动率且是时变的。这个模型考

虑了波动率的动态变化即时变性 ,忽略均值过程可

能存在的时变性 ,这种处理方式被广泛采用 (比如

J . P. Morgan 开发的 RiskMet rics 系统) 。假定εt 是

高斯白噪声 ,那么收益率的条件分布也将服从正态

分布。虽然条件分布是正态的 ,但由于波动率是时

变的 ,收益率的无条件分布将是尖峰态的。对波动

率过程的不同定义决定了模型的不同形式。

2. 1 　ARCH类模型

ARCH 模型是金融建模的常用工具 ,它能够描

述金融市场的典型特征特征即条件异方差现象。

ARCH 模型始于 Engle (1982) ,后经过不断发展成

为 ARCH/ GA RCH 模型组。其中 , 最常用的是

Bollerslev (1986)提出的 GARCH (1 ,1)模型 :

(2a) rt =σtεt ,εt ～ i. i. d. N (0 ,1)

(2b)σ2
t = γ+αr2

t - 1 +βσ2
t - 1 (2)

εt 是正态的 ,收益率的条件分布也是正态的 ,条

件方差和前期信息有关。参数α和β决定了模型的

平稳性条件 (α+β< 1 ) 。虽然收益率是不相关的 ,

收益率的平方却是相关的 ,服从自回归过程 (具体而

言是 ARMA (1 , 1)过程) 。收益率的无条件分布是

关于零均值对称的 ,无条件方差为γ/ (1 - α- β) , 分

布的峰态值大于 3 (尖峰态分布) 。模型组中的

ARCH (p)与 GA RCH (p ,q)也具有类似的性质。在

对标准 GA RCH 模型的改进中 ,指数 GA RCH 模型

或称 EGA RCH 模型是比较有代表性的一类模型。

EGA RCH 模型由 Nelson (1991) 提出 ,它能够解释

收益 率 对 条 件 方 差 的 非 对 称 影 响。典 型 的

EGA RCH (1 ,1)模型中方差项为 :

lnσ2
t =γ+βlnσ2

t - 1 +α
rt - 1

σt - 1
+ωr t- 1

σt- 1
(3)

其中 ,参数ω代表了收益率对于条件方差的非

对称冲击。方差的对数形式确保了条件方差为正。

由于正态分布的假定 ,研究人员可以很方便地

用极大似然估计方法来估计 GARCH 模型的参数。

释放正态分布的假定比如假设εt 服从学生 t 分布 ,

这会增强模型捕捉收益率分布厚尾特征的能力 ,但
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模型参数的估计却更加困难了。GARCH 模型中方

差由条件方差方程给出 ,事实上条件方差的一步预

测值是由方程 (2b) 完全确定的 ,这一简明的处理是

GA RCH 模型区别于其它波动率模型的主要特征。

2. 2 　基于极差的自回归波动率模型( Range2based

Autoregressive Volatil ity Model , 记为 AV)

传统的波动率度量方式仅仅利用了资产价格的

收盘信息 ,而极差波动率则充分利用了整个价格形

成过程的信息量 ,这使得基于极差的波动率 ( EV) 具

有相对优越性。例如 ,当天的收盘价和昨日收盘价

相等时 ,收益率为 0 ,然而当日的价格波动却有可能

是非常剧烈的 ,传统波动率度量手段反映不了这一

事实 ,而包含了日内信息量的极差波动率则可以有

效地反映其波动状况。理论研究结果均表明基于极

差的波动率要比基于日收益率的传统波动率代理变

量更有效、更优越。Beckers (1983) [21 ] 的研究表明 :

如果包含了日内最高价与最低价信息 ,波动率估计

的有效性将得到显著性提高。最近的研究结果 (Al2
izadeh 等 , 2002 ; Shu 和 Zhang , 2006) [12 ,22 ] 从已实

现波动率的角度也给出了支持极差波动率 EV 的有

利证据 : EV 作为真实波动率的代理变量是无偏、高

度有效的 ,而且对于市场微观结构噪声 (比如买卖价

差)具有很好的鲁棒性。EV 的有效性与简明性奠

定了它作为波动率度量方式的理论基础。经典的极

差波动率代理变量是由 Parkinson (1980) 提出的 ,

其表达式为 :

σ̂2
RN G =

1
4ln2 (ln H t - lnL t )

2 (4)

其中 , H t 和 L t 分别是日内 (或周内、月内)的最

高价和最低价。Parkinson 假定资产价格服从无漂

移的几何布朗运动 ,并在理论上证明了这个波动率

代理变量的有效性是传统度量方式 (基于收盘价)的

5. 2 倍。Garman 和 Klass (1980) , Beckers (1983) ,

Rogers 和 Satchell (1991)及 Yang 和 Zhang (2000)

等在此基础上提出了多种修正后的极差波动率 ,分

别考虑了收盘价、开盘效应、漂移率以及其它因素。

虽然基于极差的波动率在理论上及模拟实验研

究中都被证明是有效的 ,但是在实际波动率预测中

的表现却不尽人意。主要的原因在于常用的波动率

模型没能捕捉波动率的动态变化 (Chou ,2005) 。基

于此 ,本文引入并扩展了基于极差的自回归波动率

模型 ( Autoregressive Volatility Model , 简记为

AV)以对波动率的动态变化进行有效建模。

AV 模型最初是由 Hsieh ( 1991 ) 提出的。

Hsieh (1991 , 1993 , 1995) [23 - 25 ]的研究表明 AV 模

型能够有效刻画波动率的动态特征。模型的具体形

式如下 :

(5a) rt =σRN G , te t , et ～ i. i. d. (0 ,1)

(5b) lnσ2
RN G, t =α+ ∑βi lnσ2

RN G, t- i + v t , v t ～ i.

i. d. (0 ,σ2
v ) (5)

其中σRN G , t 是基于极差的波动率代理变量。

Hsieh 提出 AV 模型的主要动因之一是发现波动率

是高度自相关的。从公式 (5b) 可以看出 ,当期波动

率和前期的波动率有关 ,通过最小二乘方法 OL S 可

以估计出方程 (5b) 中的参数。简化起见 ,我们假定

vt 和 e t 是相互独立的。

我们可以很容易地扩展条件方差方程 (5b) 以

包含其它的解释变量。例如 ,我们将方程 (5b) 扩展

成方程 (6)的形式以解释收益率冲击对条件方差的

非对称影响

lnσ2
RN G, t =α0 + ∑βi lnσ2

RN G, t- i +α1
rt- 1

σRN G , t- 1
+α2

· rt- 1

σRN G , t- 1
+ vt v t ～ i. i. d. (0 ,σ2

v ) (6)

这是一个非对称的自回归波动率模型 (简记为

AV - α) 。参数α2 量化了非对称性的影响。

与经典的 GARCH 模型相比较 ,AV 模型有三

个主要的特点 : (1)研究表明 AV 模型的波动率持续

性要比 GA RCH 模型的弱一些 ,这使得 AV 模型能

够更好地捕捉波动率的动态变化趋势 ; (2)使用极大

似然方法估计 GA RCH 模型时需要对误差项 et 的

分布作出特定的假设 ,而 AV 模型的估计不需要任

何分布假设 ; (3) AV 模型的波动率方程含有一个随

机项 (与随机波动率 SV 模型类似) ,这使得 AV 模

型更一般化也更具弹性。此外与 Chou (2005) 提出

的 CARR 模型 (借用了 GA RCH 模型的形式)相比 ,

AV 模型的参数估计更加便捷、模型形式更具弹性、

能够充分捕捉波动率的均值回复行为 ( CARR 模型

侧重于波动率的持续性行为描述) 。

3 　数据与模型参数估计

3. 1 　数据及其基本特征

本文的数据是 S &P500 指数的日度最高、最

低、开盘、收盘价 (数据来源于雅虎财经) 。数据集包

括 1994 年 5 月 27 日至 2008 年 4 月 22 日近 14 年

的日度数据 ,得到 700 个周度数据点 (每周定义为 5

个连续交易日 ,不是“日历周”) 。前 600 个数据点

作为 估 计 样 本 , 最 后 100 个 数 据 ( Ap ril 26 ,
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2006 ———April 22 , 2008)作为样本外预测区间。

图 1 显示的是 S &P500 指数周度收益率 ,直观

的一个判断是收益率在零均值左右变动、且有明显

的波动集从显现。表 1 是数据样本的基本统计特

征。其中 ADF 检验的结果表明收益率序列是平稳

的。偏度为负、峰度大于 3、J - B 统计量拒绝了正态

分布的原假设 ,这都说明了收益率分布是显著偏离

正态分布的 , 这和多数金融实证的结果一致。

ARCH 检验的结果也证实了收益率过程确实存在

波动集从特征。对于收益率平方序列的 LB Q 检验

说明收益率过程存在非线性相关结构 ;而对于收益

率序列的 Q 检验值较小 ,这表明收益率序列的相关

性结构主要是非线性相关的。

图 1 　S &P500 指数周度收益率序列

(May 27 , 1994 - April 22 , 2008)

表 1 　S &P500 指数周度收益率的基本统计特征

Mean Std. Dev. Skewnesss Kurtosis J ar . Bra ADF Q (15) QS(15) ARCH (5)

0. 0016 0. 0218 - 0. 36 3 3. 93 3 39. 80 3 - 27. 63 20. 44 146. 93 3 56. 71 3

0. 0018 0. 0221 - 0. 34 3 3. 92 3 32. 83 3 - 25. 47 22. 72 125. 59 3 50. 93 3

　　注 : 3 代表显著性水平为 1 %。第二行是全样本区间的统计数据 ;第三行是样本内估计区间的统计量。ADF 检验包括截距项与趋势项 ;

ADF 检验的临界值为 - 3. 43 (1 %)和 - 2. 86 (5 %) 。Q (15)和 QS(15) 分别代表的是 rt 和 r2
t 序列的 Ljung - Box Q 统计量。Ljung - Box Q 检

验的临界值 (滞后阶数为 15) : 25. 00 (5 %) 、30. 58 (1 %) 。

　　图 2 显示的是周度极差波动率序列。表 4. 2 是

不同波动率代理变量的统计特征。由图表可知 ,周

度波动率的均值约为 2 % ,也就是说年化波动率为

14 %。波动率变量的标准差为 1 %说明 S &P500 波

动率本身的波动性是比较剧烈的。对比不同波动率

代理变量 (收益率均值 | rt | 、极差波动率σRN G ) 的

自相关系数 (ACF)与 Ljung – Box Q 统计量 ,我们

会发现σRN G 序列的相关系数与检验统计量的值都

远远大于 | rt | 序列的值 ,这表明极差波动率序列的

相关性程度非常强烈。这也是我们在波动率建模与

预测中采用自回归模型 AV 的原因之一。

图 2 　S &P500 指数周度波动率序列

(May 27 , 1994 - April 22 , 2008)

下面我们将估计并比较本文中的四个波动率模

型 : GARCH (1 ,1) 、EGARCH (1 ,1) 、基于极差波动

率的 AV 与 AV - α模型。GARCH ( 1 , 1 ) 和

EGA RCH (1 ,1) 是非常常用的两类 A RCH 模型 ,也

是作为波动率预测的理想比较基准。

表 2 　波动率代理变量的统计特征

Statistic Mean Max. Min.
Std.

Dev.

ACF

(1)

ACF

(15)

Q

(15)

| rt | 1. 67 8. 67 0. 00 1. 40 0. 185 0. 076 215. 26

σRN G 1. 95 7. 27 0. 42 1. 06 0. 609 0. 247 1664. 79

3. 2 　GARCH模型估计

GA RCH (1 ,1) 模型的参数估计可以由极大似

然方法得到 ,表 3 给出了参数估计的详细结果。

首先参数α和β的估计值之和小于但非常接近

1 ,这表明序列即便是平稳的 ,方差的持续性也非常

强。另外 , 参数估计的值和标准风险管理模型

RiskMet rics 设定的值非常接近 , RiskMet rics 本质

上使用的是 IGARCH 模型即设定α+β= 1 。估计

出参数的值 ,再由方程 (2b) 我们可以直接得到条件

方差的一步预测值。GA RCH (1 ,1) 模型成功地解

释了序列中的二阶矩相依性 ,这一点可以从表 7 中

的统计结果得到验证。表 7 中 ,对于 GA RCH 模型

标准残差平方的 Q 统计量表明残差序列是不相关

的 , GARCH 模型已经捕捉了收益率序列的非线性

相关性 ;ARCH 检验的结果也表明残差序列不再具

有 ARCH 效应。表 7 中的结果还表明 ,即使标准残

差序列的峰度或偏度有所降低 (这体现在 J - B 统计

量的值显著减小) ,但仍不符合正态分布的原假设。
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这个结果并不令人惊奇 ,多数实证研究的结果也表

明 GA RCH 只能部分地解释收益率的厚尾分布特

征 ( Hsieh , 1991) 。

EGARCH (1 ,1) 模型参数的估计结果见表 4。

模型满足平稳性条件 (β̂ < 1 ) ;非对称项的系数ω

显著不等于 0 且为负值 ,说明收益率冲击对于条件

波动率的影响具有非对称性 ,负收益对波动率的冲

击要大些。EGA RCH 模型的标准残差也是独立不

相关的 ,不再含有 ARCH 效应 ,这和 GA RCH (1 ,1)

模型的分析类似 (详见表 7) 。

表 3 　GARCH( 1 ,1) 模型参数估计

Parameter Estimate Std. Error p2value

γ 0. 0000 0. 0000 0. 0622

α 0. 0687 0. 0175 0. 0001

β 0. 9215 0. 0199 0. 0000

α+β 0. 99

表 4 　EGARCH( 1 ,1)模型参数估计

Parameter Estimate Std. Error p2value

γ - 0. 4109 0. 1026 0. 0001

α 0. 1341 0. 0349 0. 0001

β 0. 9606 0. 0113 0. 0000

ω - 0. 1008 0. 0274 0. 0002

3. 3 　AV模型估计

基于极差波动率的 AV 模型和 AV - α模型的

OL S 估计结果分别见表 5 和表 6。AV 模型组的最

优滞后阶数由 Schwarz 信息准则确定。波动率的持

续性由回归参数βi 之和来度量 ,分别是 0. 80 ( AV

模型) 、0. 89 (AV - α模型) 。它们的值均小于 1 ,说

明波动率过程是严格平稳的。和 GARCH 模型的

估计结果 (0. 99) 比较 ,AV 模型的波动率持续性较

低。这一结果和 Hsieh (1995) 的研究结论一致 ,

Hsieh (1995)的研究表明 GA RCH 模型倾向于高估

实际波动率的持续性 ,而 AV 模型能够比较好地描

述波动率过程的动态行为包括波动率集从特征与波

表 5 　AV模型参数估计

Parameter Estimate Std. Error p2value

α - 1. 5762 0. 2517 0. 0000

β1 0. 3277 0. 0380 0. 0000

β2 0. 1923 0. 0356 0. 0000

β3 0. 1981 0. 0374 0. 0000

β4 0. 0878 0. 0369 0. 0178

∑βi 0. 80

动率的均值回复行为。AV 模型的优越性能在表 7

和表 8 以及波动率样本外预测结果中都得到了实证

的支持。表 7 中 Q 统计量和 A RCH 检验证实了

AV 模型能够捕捉序列的非线性相关性、解释异方

差现象 ,AV 模型标准化的收益率序列是独立的。

表 6 　AV- α模型参数估计

Parameter Estimate Std. Error p2value

α0 - 1. 4708 0. 2030 0. 0000

β1 0. 5166 0. 0282 0. 0000

β2 0. 1844 0. 0298 0. 0000

β3 0. 1388 0. 0275 0. 0000

β4 0. 0541 0. 0288 0. 0609

α1 0. 6405 0. 0245 0. 0000

α2 - 0. 0835 0. 0137 0. 0000

表 7 　样本内基于标准化收益率的统计检验

GARCH

(1 ,1)

EGARCH

(1 ,1)
AV AV - α

JB
14. 56

(0. 00)

15. 32

(0. 00)

18. 71

(0. 00)

31. 10

(0. 00)

ARCH

(1)

0. 68

(0. 78)

0. 01

(0. 94)

0. 17

(0. 68)

0. 07

(0. 78)

ARCH

(5)

7. 37

(0. 19)

6. 96

(0. 22)

8. 10

(0. 15)

8. 97

(0. 11)

Q

(15)

17. 33

(0. 30)

17. 14

(0. 31)

16. 64

(0. 34)

20. 15

(0. 17)

QS

(15)

13. 85

(0. 54)

16. 62

(0. 34)

18. 55

(0. 24)

20. 21

(0. 16)

　　注 :括号内为 p 值 ;JB 是 Jarque – Bera 统计量 ; ARCH (1) 和

ARCH (5)是 ARCH 检验统计量 ;Q (15) 和 QS(15)分别代表对标准

化收益率及其平方序列的 Ljung2Box Q 统计量 ,15 为滞后阶数。

　　为了比较 GARCH 模型和 AV 模型的样本内

预测效果 ,我们采用 R2 来作为模型建模效果的评价

指标。对于方程 :

σt =γ0 +γ1σ̂t +εt (7)

这个回归方程的 R2 表明了依据波动率模型得

到的波动率预测值 (σ̂t ) 对真实波动率 (σt ) 的解释

程度。回归方程的 R2 越高 ,说明波动率预测值对真

实波动率的解释能力越强 ,也就意味着与之对应的

波动率模型的建模效果越佳。表 8 是不同已实现波

动率条件下方程 (7)的回归结果 ,包括参数值与回归

的 R2 值。表 4. 8 的结果表明 :不论以那个指标来度

量真实波动率 ,AV 模型的 R2 都比 GA RCH 模型的

高 ;相对于 GA RCH 模型 ,AV 模型波动率的回归方

程参数更接近其无偏性条件即γ0 = 0、γ1 = 1 ,说明

AV 模型的波动率建模效果要优于 GA RCH 模型 ,

其误差更小 ;此外 ,包含了不对称性因素的模型要比

原始模型更好 ,比如 EGARCH 模型的建模效果

( R2 )要好于 GARCH、AV - α模型的效果要优于

AV 模型 ;在所有的模型中 ,AV - α模型的表现最
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优 ,这体现在具有对真实波动率最好的解释力 ( R2

最高)以及最接近回归方程的无偏性条件 (γ0 = 0、

γ1 = 1 ) 。

图 8 　样本内波动率预测效果评价

γ0 γ1 R2

Panel A. 已实现波动率测度为σRN G

GARCH (1 ,1) - 0. 00 ( - 0. 82) 0. 97 (16. 17) 0. 30

EGARCH (1 ,1) - 0. 00 ( - 3. 25) 1. 13 (20. 38) 0. 41

AV - 0. 00 ( - 0. 02) 1. 07 (21. 64) 0. 44

AV - α - 0. 00 ( - 0. 21) 1. 05 (36. 37) 0. 69

Panel B. 已实现波动率测度为σSSDR

GARCH (1 ,1) - 0. 00 ( - 1. 78) 1. 10 (16. 52) 0. 31

EGARCH (1 ,1) - 0. 01 ( - 4. 56) 1. 29 (21. 18) 0. 43

AV - 0. 00 ( - 1. 06) 1. 20 (21. 72) 0. 44

AV - α - 0. 00 ( - 1. 40) 1. 05 (27. 04) 0. 55

　　注 : 括号内是 T 统计量 (采用 Newey2West 方法计算标准差) 。

已实现波动率σRN G 是基于极差 (周内最高价、最低价)的波动率代理

变量 (见公式 4) 。SSDR 代表周内的日收益率平方和 ,σSSDR 是 SS2
DR 的平方根。

4 　模型预测效果评价

波动率模型的建模效果最终要看模型的样本外

预测能力。为了客观评价模型的预测效果 ,我们使

用多种评价方法与评价指标。在已有的预测评价指

标中 ,比较有代表性的是均方根误差 ( RMSE) 、绝对

误差均值 (MA E) 、Theil2U 统计量及前述的回归方

法 R2 统计量 ,其定义分别如下 :

RMSE =
1
I ∑

I

i = 1

(σi - σ̂i )
2 (8)

MA E =
1
I ∑

I

i = 1

σi - σ̂i (9)

Theil2U =
∑

I

i = 1

(σ̂i - σi )
2

∑
I

i = 1

(σi- 1 - σi )
2

(10)

在这里 ,σ̂i 是由波动率模型得到的预测值 ;σi

是真实波动率或已实现波动率 ,本文中真实波动率

的测度方式有两个 :一个是基于周内极差的已实现

波动率 ,记为σRN G (见公式 4) ;另外一个是基于日度

收益率的已实现波动率 ,记为σSS DR ,它是周内日收

益率平方和的二次方根。

RMSE 和 MA E 是最常用的预测评价指标 ,它

们具有数学上的简洁性 ,但容易受量纲与比例转换

的影响。Theil2U 统计量克服了这一缺陷 ,它是个

不变量 ,是评价不同预测模型精度的一个比较合适

的指 标 ( Armst rong and Fildes , 1995 ) [ 26 ] 。在

Theil2U 统计量中 ,随机游走模型的预测误差是分

母 (作为标准化的基础) 。如果某一特定模型的预测

误差小于随机游走模型的天真预测误差 ,那么

Theil2U 统计量的值将小于 1。表 9 给出了评价结

果。

表 9 中的结果表明 :不论采用那个评价指标 ,

AV 模型对未来波动率的预测能力都比相应的

GARCH 模型要好。具体而言 ,AV 模型的预测误

差 ( RMSE 和 MA E)均小于 GA RCH 模型的预测误

差、AV - α模型的预测误差小于对应的非对称

GARCH 即 EGARCH 模型的误差。仔细对比还可

以发现 ,当以σRN G 作为已实现波动率的代理测度

时 ,AV 模型相对于对应的 GARCH 模型的优势更

为突出 ,这体现在两个方面 :一方面 ,以σRN G 作为测

度时 ,AV 模型的预测误差最小 ;更重要的是 , AV

模型的误差低于 GA RCH 模型预测误差的幅度要

比以σSS D R 作为已实现波动率测度时的幅度为大。

这个现象并不令人奇怪 :我们知道极差利用了更多

的价格变动信息包括日内信息而 SSDR 只利用了每

日的收盘价信息 ,所以极差波动率σRN G 是对真实波

动率更准确的测度 ,以此作为比较基准 ,更容易反映

AV 和 GARCH 两类模型预测效果的差距。

在 Theil2U 统计量下 ,两类模型的 Theil2U 值

均小于 1 ,说明无论 AV 模型还是 GARCH 模型都

比随机游走模型的预测效果要好。两类模型中 ,最

好的模型依然是 AV - α模型 ,其 U 值在不同的测

度下分别是 0. 54 和 0. 68。回归分析 R2 的分析结

论和前述评价指标的评价结论是一致的。AV 模型

的 R2 均大于相对于的 GA RCH 模型的值 ,再一次

表现出相对于 GARCH 模型的比较优势。

表 9 　模型的样本外预测效果评价

RMSE MAE Theil2U R2

Panel A. 已实现波动率测度为σRN G

GARCH (1 ,1) 7. 27 5. 83 0. 93 0. 38

EGARCH (1 ,1) 6. 90 5. 51 0. 83 0. 48

AV 6. 77 5. 00 0. 80 0. 45

AV - α 5. 57 3. 68 0. 54 0. 65

Panel B. 已实现波动率测度为σSSDR

GARCH (1 ,1) 8. 85 6. 93 0. 86 0. 35

EGARCH (1 ,1) 8. 20 6. 54 0. 74 0. 44

AV 8. 68 6. 46 0. 83 0. 42

AV - α 7. 90 5. 83 0. 68 0. 49

　　注 : 表中的 RMSE 和 MA E 都已经乘了 103 。

5 　结语

基于高频数据的波动率是非常有前景的波动率

代理变量 ,特别是基于日内极差的波动率不仅有效
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地利用了日内信息 ,同时还具有对于金融市场微观

噪声的鲁棒性。然而 ,与此有关的一个核心问题是

缺少对于高频波动率有效建模与预测的工具。本文

的研究工作正是基于这一现实问题的思考 ,引入并

扩展了基于价格极差的自回归波动率 ( AV) 模型 ,

研究结果表明 :

(1) AV 模型能够有效地解释时间序列中存在

的异方差性等非线性相关性结构 ,具有良好的样本

内拟合效果 ;

(2) AV 模型的样本外预测能力一样出众 ,在多

种不同的预测评价指标下 AV 模型的预测绩效一致

优于经典的波动率模型包括 GARCH 模型组、随机

游走 RW 模型等 ,这表现为 AV 模型的预测具有更

小的误差与更高的预测精度 ;

(3) AV 模型优良的性能不仅来源于极差波动

率作为波动率代理变量的高效性 ,更在于 AV 模型

能够描述波动率的动态变化特征 :波动率的持久性

与均值回复行为 ;

(4)我们的研究还证实 :在波动率模型中加入收

益率的滞后项能够提高模型的解释能力 ,而且正负

收益率对于波动率的冲击是非对称的。

AV 模型为预测波动率的动态变化提供了一个

简明且有效的框架。我们的实证研究是基于日度、

周度的 ,后续的研究还可以验证 AV 模型在月度、季

度波动率建模与预测中的有效性 ,以及与其它 SV

模型、CARR 模型等作对比研究。总体而言 ,我们

的研究工作证实了 AV 模型应用于金融市场的有效

性 ,AV 模型组能够有效地捕捉波动率的时变性、相

关性结构与均值回复行为 ,因而具有良好的波动率

预测效果。这无论对于学术研究人员还是实际从业

人员都具有重要的意义 ,特别是对关注全球风险管

理的人员而言我们的研究工作更具有直接的参考价

值。
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Modeling f inancial volatil ities based on price range : theoretical

research and empirical study

LI Hong2quan1 ,2 ,WANG Shou2yang2

(11 School of Business , Hunan Normal University , Changsha 410081 ,China ;

(21 Academy of Mathematics and Systems Science , Chinese Academy of Sciences , Beijing 100190. China)

Abstract : The classical volatility models , such as GA RCH , are ret urn2based models , which are const ruc2
ted wit h t he data of closing prices. It might neglect t he important int raday information of t he p rice move2
ment , and will lead to loss of information and efficiency. This st udy int roduces and extends t he range2
based autoregressive volatility model to make up for these weaknesses and obtain satisfactory volatility p re2
dicting performance. The result s consistently show t hat t he new model successf ully capt ures t he dynamics

of t he volatility and gains good performance relative to GARCH model . Furt hermore , we find t hat the in2
clusion of t he lagged ret urn can significantly improve t he forecasting ability of the volatility model , and t he

leverage effect does exist in volatility.

Key words : volatility model ; p rice range ; int raday information ; forecasting performance
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