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摘　要：　以指数的高频波动率为研究对象，将其从一个崭新的角度进行了拆解：个股波动维度以

及成分股波动相关性维度。按照不同指数走势的时间区间分类，对波动率的这两个维度与指数整

体波动的相关性和一致性进行了考察及比较，以探究波动率变动的成因。最后，利用这样的拆解构

建了高频波动率的预测模型，并将该模型的拟合和预测效果和其他模型进行了比较。
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１　概述

对资产收益的波动率进行探究是目前金融学术

研究的一个重要方向。资产收益的波动性之所以成

为目前学界研究的热点，主要是因为波动率指标在

资产定价、资产组合管理、投资风险管理等领域都有

着不可取代的重要作用。对于我国资本市场来讲，

由于金融衍生产品市场的逐步兴起、风险管理观念

的成长以及数量化投资方式的发展，金融产品收益

率的波动性研究自然日渐成为一个不可忽视的重要

课题。

与此同时，随着计算机技术的普及以及数据存

储技术的发展，很多学者在近年来对金融市场的研

究中将研究数据从传统的日间数据逐步过渡到日内

高频数据。由于采样更密集、包含的信息更多，相比

较传统的低频数据时间序列，高频数据可以更好地

发掘金融资产价格的运动规律以及微观结构，给我

们提供更详尽的数据和信息。

首先，对于高频的价格数据，在波动率计算方法

方面，由于原始数据采取了更密集的采样频率，与采

用低频采样时有所不同。Ａｎｄｅｒｓｅｎ和 Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ

（１９９８）
［１］率先提出了已实现波动率的概念，计算方
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式为针对秒级别或者分钟级别的高频价格序列，求

出对应的高频收益率并进行平方加和。

由于既往研究表明［２４］，已实现波动率的测度方

法具有无偏性以及较好的稳健性等优秀的统计特

性，在本文中，对日内波动率的计算采用已实现波动

率作为波动率测度。一般地，其定义式如式（１）

所示：

犚犞狋＝∑
狀
犻＝１狉

２
犻 （１）

其中，犚犞狋为狋时间段内的高频已实现波动率；狉犻为

狋时间段内根据采样的价格序列得出的对应的收益

率；狀为区间内收益率样本数。Ａｎｄｅｒｓｅｎ（２００３）
［５］

证明随着采样频率的增加，已实现波动率会逐步趋

近于对应区间的积分波动率，即：

ｌｉｍ狀∞∑
狀
犻＝１狉

２
犻＝∫０σ

２
狊ｄ狊 （２）

需要指出的是，在计算收益率的时候，我们采取

的是对数收益率，一方面因为其具备更好的统计特

性，另一方面因为对数收益率是已实现波动率推导

的理论基础。

２　本文创新点

目前，学术界对于高频波动率的测度和预测模

型的研究已经较为成熟和充分，但是本文对于波动

率的探究会从一个全新的角度进行。本文的研究对

象为指数的高频收益波动情况，而对于计算得出的

高频波动率，将其进一步拆解为两个维度：成分股波

动行为的维度以及成分股之间波动行为相关性的

维度。

定性地来看：成分股波动行为维度衡量的是个

股各自的波动大小，而成分股之间波动行为相关性

维度则是衡量构成指数的成分股的波动行为的一致

性和相关性。

举例来讲，当成分股的波动较大、但是个股之间

走势背离较大的时候，由于加权平均，指数层面的总

体波动会出现一定的中和作用，往往会出现指数基

本保持稳定、整体波动较小；反之，当个股之间的走

势趋于一致的时候，也就是成分股波动相关性维度

较大时，指数表现出来的波动也就相对较大。

本文做这样拆解的目的在于两点：第一，试图通

过这样的拆解来探究不同的大盘趋势下指数波动的

成因，即在指数出现较大幅度波动的情况下，分析其

内在因素是个股波动还是个股波动相关性因素；第

二，通过这样的拆解来从指数波动率数据中挖掘出

更多的有效信息从而构建更好的波动率回归和预测

模型。

所以，将指数波动率进行拆解，其中个股波动率

和指标记做狊狌犿狋，其计算公式定义为式（３）：

狊狌犿狋＝（∑
狀
犻＝１ω犻狋σ犻狋）

２ （３）

其中，ω犻狋为狋时间段内成分股犻在指数中的权重；σ犻狋

为在狋时间段内个股犻的已实现波动率的平方根；狀

为指数成分股个数。从式（３）可以明显看出，该指标

维度大小衡量的是成分股之间各自独立的波动

行为。

类似地，将波动一致性指标记作狉犺狅狋，并将其定

义为：

狉犺狅狋＝
犻狀犱犲狓狋
狊狌犿狋

＝
犻狀犱犲狓狋

（∑
狀
犻＝１ω犻狋σ犻狋）

２
（４）

其中，犻狀犱犲狓狋为指数在时间段狋内的已实现波动率；

狊狌犿狋为时间段狋内按照式（３）计算得出的个股波动

率和指标。进一步展开式（４）可以得到：

狉犺狅狋＝
∑
狀
犻＝１∑

狀
犼＝１ρ犻犼ω犻狋ω犼狋σ犻狋σ犼狋

∑
狀
犻＝１∑

狀
犼＝１ω犻狋ω犼狋σ犻狋σ犼狋

（５）

其中，ρ犻犼为成分股犻和成分股犼之间的波动率相关

系数；σ犻狋和σ犼狋为在狋时间段内个股的波动率；狀为指

数成分股个数。从式（５）我们较为直观地做出判断，

狉犺狅狋指标本质是对成分股之间的波动率相关系数的

一个加权平均。当个股之间波动相关系数ρ犻犼全部

等于１的时候，狉犺狅狋会等于１；反之，随着ρ犻犼的下降，

狉犺狅狋也会随之发生下降。通过式（５），也可以发现，

该指标衡量的确实是指数成分股之间波动的相

关性。

至此，文章完成了对两个波动维度的量化拆解

和定义。下文的主要结构为：第三部分会对指数波

动以及两个分维度进行描述性统计的初步分析；第

四部分会使用ｃｏｐｕｌａ模型对三者之间的关系进行

更详尽的定性探究；第五部分会按照对波动率的拆

解结果，尝试进行回归以及预测模型的构建；最后一

部分简单总结全文，并进行后续工作的展望。

３　样本数据及其描述性统计

本文的研究对象为上证５０指数及其成分股，所

使用的高频数据均来源于新浪财经，高频数据的采

样频率是每３秒一个价格数据。指数成分股的权重

等其余数据信息均来源于东方财富ｃｈｏｉｃｅ数据终

端，样本区间覆盖范围为２０１３—２０１５年的完整三

年，区间内共包含７２７个交易日。其中，为了避免极

端数值的影响，实证中将样本中“光大乌龙指”事件

所发生的２０１３年８月１６日对应的指数异常波动时

间段去除。

对于所有有效样本数据，将五分钟，也就是３００

秒作为一个考察单位，对于每个考察区间，包含１００

１２
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个价格数据，利用包含在单个考察单位内的所有采

样数据计算五分钟内的已实现波动率和其对应的两

个波动维度的拆解数据。而对于每个交易日，我们

拥有四个小时的交易时间，也就是说每个交易日可

以获得４８个波动率数据样本。

本文基于 Ｍａｔｌａｂ２０１４ｂ，ｅｖｉｅｗｓ８．０以及ｅｘｃｅｌ

等平台开展数据处理和模型构建。

由于在不同的大盘走势情况下，指数的波动会

呈现较大的差异，所以本部分的探讨将基于这三种

大盘走势进行分段的探究。图１是样本区间内考察

对象上证５０指数每日收盘价走势图。众所周知，从

２０１４年底开始到２０１５年年中，Ａ股迎来了一波快

速上涨的牛市行情，但是接着出现了一波急剧下跌，

三个月内，从接近３５００点的高位跌到２０００点以

下。将这样两段时间定义为趋势性上涨和下跌阶

段，剩下的定义为指数趋势性波动阶段。具体划分

情况见图１。

图１　上证５０收盘价走势及时间段划分

首先，按照前一部分给出的定义，对于波动相关

性指标狉犺狅狋 按照一般的认知进行分析。在整个指

数呈现趋势上涨或者下跌的时间区间，由于成分股

价格运动的趋势较为明显，成分股之间的波动相关

性应该较为一致；而在盘整波动阶段，由于趋势性较

弱，个股之间走势分歧较大，相应的波动相关性应该

较弱。对于个股波动和维度狊狌犿狋，在市场出现大幅

波动的时间段内，个股的波动也可能显著提高。所

以，我们合理预测，在指数趋势上涨、下跌以及波动

阶段，波动性自身大小及其两个子维度的大小势必

会呈现出不同的统计特性。

为了对指数波动率犻狀犱犲狓狋、个股波动和指标

狊狌犿狋以及波动相关性指标狉犺狅狋有一个总体的认识，

将各个指标进行日内平均。定义如下：

犻狀犱犲狓＿犱犪狔狋＝
１

４８
∑
４８
犻＝１犻狀犱犲狓狋犻 （６）

狉犺狅＿犱犪狔狋＝
１

４８
∑
４８
犻＝１狉犺狅狋犻 （７）

狊狌犿＿犱犪狔狋＝
１

４８
∑
４８
犻＝１狊狌犿狋犻 （８）

图２和图３为指数波动情况和其拆解指标在样

本区间内的变动情况。

图２　指数波动ｉｎｄｅｘ＿ｄａｙ

图３　波动拆解ｒｈｏ＿ｄａｙ以及ｓｕｍ＿ｄａｙ

从图２可以看出，趋势波动时间段内的指数波

动，除去部分极端波动之外，相比较上涨和下跌阶段

低，而下跌阶段的指数波动则远远大于其余时间段

且极端波动数值较多。

接着观察拆解为两个具体维度的图３。首先，

对趋势上涨区间进行分析。实线所代表的个股波动

维度狊狌犿＿犱犪狔狋和趋势波动区间相比没有显著差

异，即在趋势上涨中，个股的价格波动行为并没有发

生显著变化；与此不同的是，可以看到虚线所代表的

波动一致性维度狉犺狅＿犱犪狔狋显著高于趋势波动阶段，

这个结果与我们之前的预期是一致的。由于趋势性

的存在，使得成分股之间的相关性呈现上升趋势，即

趋势上涨时间段内指数波动升高的主要原因在于个

股之间波动一致性的提高，而非个股波动行为的

变动。

但是，趋势下跌阶段情况则不同，个股波动和波

动一致性两个维度都远远高于其他两种阶段，两者

的协同作用导致了图２中所示趋势下跌阶段指数波

动的大幅增加，即趋势下跌阶段的指数波动增加是

个股行为和成分股相关性提高带来的协同效应。

为了进一步进行定性的大小比较，表１列出波

动率及其两个拆解维度的描述性统计数据。从偏度

值和峰度值我们可以清楚看出分布的尖峰厚尾特性

以及典型的右偏性。具体来看，首先，对于整体指数

波动指标犻狀犱犲狓狋，和图２中反映的直观感受是一致

２２
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的，趋势下跌阶段的波动性显著较大，而趋势上涨阶

段波动性又显著大于趋势波动阶段。对于相关性维

度狉犺狅狋，三种阶段的大小关系与指数波动的大小关

系一致。最后，对于个股波动维度狊狌犿狋，趋势下跌

阶段依旧明显大于另外两者。

表１　波动率数据描述性统计

ｉｔｅｍ ｐｅｒｉｏｄ ｍｅａｎ ｍｅｄｉａｎ Ｓｔ．ｄｅｖ ｓｋｅｗｎｅｓｓｋｕｒｔｏｓｉｓ

ｉｎｄｅｘ ｆｌｕｃｔ ２．６６Ｅ６ １．４６Ｅ６ ４．８３Ｅ６ １２．３１ ２９８．６９

ｒｉｓｉｎｇ ３．８１Ｅ６ ２．３５Ｅ６ ４．９５Ｅ６ ７．２６ １２５．７１

ｆａｌｌｉｎｇ １．０９Ｅ５ ３．６６Ｅ６ ３．３４Ｅ５ １５．７４ ３８３．４６

ｒｈｏ ｆｌｕｃｔ ０．０５９ ０．０４２ ０．０５９ ４．２１ ２９．１２

ｒｉｓｉｎｇ ０．１０ ０．０８４ ０．０８５ ２．７９ １３．５１

ｆａｌｌｉｎｇ ０．１４ ０．１１ ０．１１ ２．４５ ９．３０

ｓｕｍ ｆｌｕｃｔ ３．９１Ｅ５ ３．５７Ｅ５ ２．１２Ｅ５ １８．７５ ８４２．２４

ｒｉｓｉｎｇ ３．３７Ｅ５ ２．８０Ｅ５ ２．２８Ｅ５ ４．３３ ３６．５９

ｆａｌｌｉｎｇ ５．６１Ｅ５ ３．９３Ｅ５ ９．２６Ｅ５ １２．０４ ２２６．１８

　　注：其中的峰度数据统一为超额峰度数值。

结合图２、图３以及表１反映出来的信息，可以

得出以下几点结论：

首先，在股市的趋势上涨和趋势下跌阶段其高

频波动性会显著提升，而且在股市下跌中波动性增

幅更大，这也反映出金融市场中普遍存在的不对称

性。由于风险厌恶性的存在，相比较上涨，投资者对

于下跌所做出的反应更剧烈，恐慌情绪对市场稳定

性的破坏也更大。通俗来讲，也就是所谓的“杀跌”

影响要大于“追涨”影响，从而造成下跌阶段中更多

的极端波动时间段。

同时，通过对波动性两个成因的详细比较我

们可以看出，在趋势上涨阶段，个股的波动行为并未

出现提升，指数波动性提升的主要原因在于个股之

间波动一致性的提升，但是在趋势下跌阶段，个股波

动和波动一致性两个维度均出现了较大程度的

提升。

４　犮狅狆狌犾犪模型分析

上一部分，初步定性地对指数波动及其两个维

度在不同走势情况下的表现进行了比较。为了进一

步定量地衡量在不同的大盘走势下，拆解出的两个

维度值和整体的指数波动的相关关系，将采用ｃｏｐ

ｕｌａ模型来进行定量分析。

ｃｏｐｕｌａ模型由统计学家Ｓｋｌａｒ在１９５９年首次

提出，Ｎｅｌｓｏｎ（２００６）首次系统性地总结了ｃｏｐｕｌａ理

论的主要研究成果。

在对变量相关性的探讨方面，ｃｏｐｕｌａ函数可以

将多个变量自身的边缘分布函数和已知的联合分布

情况联系起来，进而可以通过拟合得出的连接函数

计算得出变量之间相关关系的大小。同时，魏平

等［６］的研究指出，ｃｏｐｕｌａ还具有一些优良的性质，比

如ｃｏｐｕｌａ函数在单调递增变换下可以保持函数以

及秩相关性不变性，可以发掘变量之间的相关模式，

等等。

张连增等［７］指出，ｃｏｐｕｌａ模型的构建可以分为

三大类，参数法、半参数法以及非参数法。其中，参

数法是对于变量的边际分布以及ｃｏｐｕｌａ函数形式

都做出分布假设并进行拟合；半参数法是不对边际

分布做假设和拟合，直接使用经验分布，仅仅指定

ｃｏｐｕｌａ连接函数的形式进行拟合；非参数法则是对

边际分布和ｃｏｐｕｌａ联合函数都不做假设，直接进行

估算。

由于我们的样本数据往往无法完全符合某种特

定分布，所以为了避免在边缘分布拟合中带来误差

累积，本文使用的估计方式是半参数估计方法，即不

对变量的边缘分布进行模型假设和拟合，使用变量

的经验分布函数代入。

连接函数方面，在金融领域中对ｃｏｐｕｌａ函数的

使用主要有两种：椭圆族函数以及阿基米德族函

数［６］。其中，椭圆族函数主要包括正态ｃｏｐｕｌａ以及

ｔｃｏｐｕｌａ，共同点是描述的是对称关系，而相比较正

态ｃｏｐｕｌａ模型，ｔｃｏｐｕｌａ模型对于变量的尾部相关

性更敏感。阿基米德族函数中主要使用的包括，

Ｇｕｍｂｅｌ，Ｃｌｙｔｏｎ，Ｆｒａｎｋ函数。其中，Ｇｕｍｂｅｌ函数

对于上尾部的权重更大，Ｃｌｙｔｏｎ对于下尾部权重更

大，Ｆｒａｎｋ模型则呈现上下尾部对称分布。

基于ｃｏｐｕｌａ模型，对变量之间相关程度的衡量

参数主要包括Ｋｅｎｄａｌｌ秩相关系数、Ｓｐｅａｒｍａｎ秩相

关系数、Ｇｉｎｉ相关系数以及尾部相关系数等。

对于已知的ｃｏｐｕｌａ函数Ｃ（ｕ，ｖ），令τ为 Ｋｅｎ

ｄａｌｌ秩相关系数，定义式如式（９）：

τ＝４∫
１
０∫
１
０犆（狌，狏）ｄ犆（狌，狏）－１ （９）

令ρ为 Ｓｐｅａｒｍａｎ秩相关系数，定义式如式

（１０）：

ρ＝１２∫
１
０∫
１
０犆（狌，狏）ｄ狌狏－３ （１０）

令γ为Ｇｉｎｉ秩相关系数，定义式如式（１１）：

γ＝２∫
１
０∫
１
０（｜狌＋狏－１｜－｜狌－狏｜）ｄ犆（狌，狏） （１１）

与Ｓｐｅａｒｍａｎ，Ｋｅｎｄａｌｌ以及Ｇｉｎｉ这样的全局相

关系数不同的是，尾部相关系数则更多集中关注变

量分布的极端情况，上尾和下尾相关系数的定义分

别如式（１２）、（１３）所示：

λ＝ｌｉｍ
狌１

－

（犡＞犌
－１（狌）｜犢＞犉

－１（狌））

３２
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＝ｌｉｍ狌１－
１－２狌＋犆（狌，狌）

１－狌
（１２）

λ＝ｌｉｍ
狌０

＋

（犡＜犌
－１（狌）｜犢＜犉

－１（狌））

＝ｌｉｍ狌０＋
犆（狌，狌）

狌
（１３）

以上定义的五种相关系数为正表示呈现正相

关，而数值越接近０，两者的相关度越小，越接近于

１，两者的相关度则越大。

对犻狀犱犲狓狋与狋犺狅狋以及狊狌犿狋分别进行ｃｏｐｕｌａ拟

合，并计算其相关性，试图找出在不同趋势下，这两

个维度对整个指数波动的相关性质。可以预计的

是，计算出的相关系数应该都是显著为正，而系数越

接近于１，表明该维度与指数波动的一致性越高。

为了保证结果的有效性，将使用不同模型进行拟合，

并得出不同的相关系数。所有结果汇总于表２至

表４中。

表２　趋势波动阶段犮狅狆狌犾犪模型拟合情况

ｍｏｄｅｌ ρ τ γ λ狌 λ狋

ｇａｕｓｓｉａｎ ０．９９０ ０．９１３ ０．９３４ ０．８５５ ０．９９９

狉犺狅狋 ｓｔｕｄｅｎｔ ０．７５９ ０．５６８ ０．６２４ ０．４１３ ０．９９４

＆ ｇｕｍｂｅｌ ０．５８６ ０．４１９ ０．４７０ ０．５０７ ０．９９５

犻狀犱犲狓狋 ｃｌａｙｔｏｎ ０．５８２ ０．４１４ ０．４７０ ０．０２４ ０．９９０

ｆｒａｎｋ ０．８９２ ０．７０６ ０．７７０ ０．１０５ ０．９９１

ｍｏｄｅｌ ρ τ γ λ狌 λ狋

ｇａｕｓｓｉａｎ ０．９９２ ０．９２３ ０．９４２ ０．８７２ ０．９９９

狊狌犿狋 ｓｔｕｄｅｎｔ ０．８５５ ０．６７７ ０．７３１ ０．５９８ ０．９９６

＆ ｇｕｍｂｅｌ ０．８３９ ０．６５６ ０．７１２ ０．７３２ ０．９９７

犻狀犱犲狓狋 ｃｌａｙｔｏｎ ０．６２１ ０．４４７ ０．５０６ ０．０２６ ０．９９０

ｆｒａｎｋ ０．９９ ０．９１３ ０．９３４ ０．８５５ ０．９９９

表３　趋势上涨阶段犮狅狆狌犾犪模型拟合情况

ｍｏｄｅｌ ρ τ γ λ狌 λ狋

ｇａｕｓｓｉａｎ １．０００ ０．９８２ ０．９９７ ０．９７１ １．０００

狉犺狅狋 ｓｔｕｄｅｎｔ ０．９８３ ０．８９３ ０．９２０ ０．８５３ ０．９９９

＆ ｇｕｍｂｅｌ ０．９７６ ０．８７４ ０．９０６ ０．９０９ ０．９９９

犻狀犱犲狓狋 ｃｌａｙｔｏｎ ０．９３０ ０．７８１ ０．８３４ ０．０７６ ０．９９１

ｆｒａｎｋ ０．９９３ ０．９２４ ０．９４３ ０．３４２ ０．９９３

ｍｏｄｅｌ ρ τ γ λ狌 λ狋

ｇａｕｓｓｉａｎ ０．９７７ ０．８６９ ０．８９８ ０．７８３ ０．９９８

狊狌犿狋 ｓｔｕｄｅｎｔ ０．６４６ ０．４７１ ０．５２５ ０．３７３ ０．９９４

＆ ｇｕｍｂｅｌ ０．６８６ ０．５０３ ０．５５９ ０．５９２ ０．９９６

犻狀犱犲狓狋 ｃｌａｙｔｏｎ ０．３６２ ０．２４８ ０．２８３ ０．０１６ ０．９９

ｆｒａｎｋ ０．８３１ ０．６３２ ０．７０３ ０．０８１ ０．９９１

表４　趋势下跌阶段犮狅狆狌犾犪模型拟合情况

ｍｏｄｅｌ ρ τ γ λ狌 λ狋

ｇａｕｓｓｉａｎ ０．９９６ ０．９４３ ０．９５８ ０．９０５ ０．９９９

狉犺狅狋 ｓｔｕｄｅｎｔ ０．９５２ ０．８１１ ０．８５０ ０．６９１ ０．９９７

＆ ｇｕｍｂｅｌ ０．８７２ ０．６９５ ０．７４９ ０．７６６ ０．９９８

犻狀犱犲狓狋 ｃｌａｙｔｏｎ ０．７６７ ０．５８０ ０．６４５ ０．０３７ ０．９９０

ｆｒａｎｋ ０．９８０ ０．８７３ ０．９０５ ０．２３０ ０．９９２

ｍｏｄｅｌ ρ τ γ λ狌 λ狋

ｇａｕｓｓｉａｎ ０．９９７ ０．９５０ ０．９６４ ０．９１７ ０．９９９

狊狌犿狋 ｓｔｕｄｅｎｔ ０．９４９ ０．８０７ ０．８４７ ０．７０６ ０．９９７

＆ ｇｕｍｂｅｌ ０．８９１ ０．７２０ ０．７７２ ０．７８７ ０．９９８

犻狀犱犲狓狋 ｃｌａｙｔｏｎ ０．７８１ ０．５９４ ０．６６０ ０．０３８ ０．９９０

ｆｒａｎｋ ０．９９５ ０．９３６ ０．９５１ ０．３８４ ０．９９４

　　注：为了便于比较，两个维度中较大的指标加粗标注。

结合表中的数据，进行分析。首先，从上下尾部

的极端相关性来看，可以看到下尾相关性很大，但是

上尾相关性较小。这是因为波动率的右端极端值与

其他数值落差较大且数目较小，导致上尾相关性的

降低。但是，在波动率较低的区域，数值分布较为集

中，所以造成了较大的上下尾不对称。

对于不同趋势下的模型数据进行对比分析，整

体来讲，可以看出，趋势下跌区间的相关性整体高于

其余两种波动阶段，表明存在较为显著的行情下跌

时，两个维度的解释性都会得到提高。

接着对三个阶段进行内部比较。首先，对于趋

势波动阶段，各模型的结论较为一致，即个股波动维

度与整个指数波动情况的一致性更高。对于趋势上

涨阶段，结论则相反，波动相关性与指数波动性的一

致性更好，可以认为波动一致性的变动是指数波动

更好的解释因素，这与在前一部分描述性统计中的

观察结论是一致的。最后，对于趋势下跌阶段，各模

型的结论出现了不一致，且两个因素与整体波动的

相关系数差距较小，我们认为这表明两个因素均存

在较大的一致性，即在指数趋势下跌阶段，指数波动

的两个维度均随着指数波动自身的增长出现了显著

增长，并共同导致了指数波动的大幅增加。

在该部分，文章使用了ｃｏｐｕｌａ模型对指数波动

的两个解释维度进行了相关性探究。根据拟合得出

的相关性的大小，得出结论：

在指数呈现趋势波动的时候，指数波动大小变

动的主要成因为个股拉动；在指数波动上涨阶段，指

数波动大小变动的主要因素则是个股波动的相关性

变动导致；在指数波动下跌阶段，个股行为和成分股

波动相关性维度都是重要的成因。

４２
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５　波动率拟合和预测模型

在对拆解出的变量进行了性质分析之后，文章

在本部分将试图将其应用在构建指数波动预测领

域。在传统的波动率预测模型中，最广为使用的是

ＧＡＲＣＨ模型以及ＳＶ模型，但是在低频领域得到

大家广泛认可的这两个模型在高频数据建模领域存

在一定的局限性。Ａｎｄｅｒｓｅｎ等人（２００３）
［５］发现对

已实现波动率取对数后，近似符合正态分布，结合其

长记忆性特征提出 ＡＲＦＩＭＡＬｎ（ＲＶ）模型；Ｃｒｏｓｉ

（２００９）
［８］基于异质市场理论，提出 ＨＡＲＲＶ模型，

通过不同时间跨度的已实现波动率的线性拟合来刻

画市场波动信息。目前来讲，对于高频波动率的探

究大部分都是以 ＡＲＦＩＭＡ以及 ＨＡＲＲＶ两个模

型为基础进行改进和拓展。

由于相比较 ＡＲＦＩＭＡ模型，ＨＡＲＲＶ模型有

更好的经济学意义，所以本文选取 ＨＡＲＲＶ作为

波动率预测模型。该模型主要的经济学意义是通过

将不同时间内的波动率来互相叠加。

但是过往的经验显示，金融资产的价格并不是

一直保持连续的波动，而是存在着跳跃性的价格变

动。Ｍｅｒｔｏｎ
［９］的研究指出，金融资产的价格在一般

情况下会遵循一个连续的路径运动，但是在异常波

动或者重大事件的影响下，会出现不连续的跳跃现

象。所以，在传统的价格随机变动过程方程的基础

上，需要增加离散跳跃项：

ｄ狆（狋）＝μ（狋）ｄ狋＋σ（狋）ｄ狑＋κ（狋）ｄ狇（狋） （１４）

其中，μ（狋）为漂移项，反映价格的均值过程；σ（狋）为

价格的瞬间波动，存在左极限且右连续；狑（狋）为标

准布朗过程；狇（狋）是时变强度为λ（狋）的计数过程，满

足λ（狋）ｄ狋＝犘（ｄ狇（狋）＝１）；κ（狋）为价格对数序列的跳

跃成份，κ（狋）＝狆（狋）－狆（狋
－）等式右侧前两项为传统

的价格波动描述。对式（１４）做二次变差可以求出实

际价格波动率［１０］：

犙犞狋＝∫
狋
狋－１σ

２（狊）犱狊＋∑犻∈（狋－１，狋）κ
２
狋，犻 （１５）

其中，∑犻∈（狋－１，狋）κ
２
狋，犻为时间区间内狇（狋）次的跳跃平方

和。本文所使用的已实现波动率ＲＶ即犙犞狋 的一

致估计量。

Ａｎｄｅｒｓｅｎ和Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ等人通过将已实现波动

率分解为连续样本路径方差和跳跃方差这两个维

度，将原先的 ＨＡＲＲＶ模型进一步改进为 ＨＡＲ

ＲＶＣＪ模型
［１０１１］，通过构建已实现双幂次变差来实

现跳跃波动的分离，其中连续路径方差Ｃ为∫
狋
狋－１σ

２

（狊）ｄ狊，离散路径方差Ｊ为∑犻∈（狋－１，狋）κ
２
狋，犻。为了进一步

提高估计量稳定性，Ａｄｅｒｓｅｎ（２００９）
［１２］对估计方法

提出改进，构造出收敛性和稳定性更好的估计算法，

本文也将采用改进方法进行计算和拟合。

同时，根据过往的研究，由于波动率本身极端值

落差较大，所以进行取对数操作之后可以获得更好

的正态分布，从而ＬＮＨＡＲＲＶＣＪ模型可以获得更

好的预测和拟合特性［１３１４］。

于是，仿照常规的ＬＮＨＡＲＲＶＣＪ模型，尝试

建立高频波动预测模型，将原模型中的日内波动考

察单位改为５分钟内的波动率，原先的周波动率以

日波动率代替，月波动率以周波动率代替。得到的

回归模型如下：

Ｌｎ（犚犞犿狋）＝α＋β犿１ｌｎ（犑
犿
狋－１）＋β狑１ｌｎ（犑

狑
狋－１）＋

β犿２ｌｎ（犆
犿
狋－１）＋β犱２ｌｎ（犆

犱
狋－１）＋

β狑２ｌｎ（犆
狑
狋－１）＋ε狋 （１６）

其中：

犚犞犿狋 为五分钟已实现波动率；

犑犿狋－１为五分钟跳跃路径方差，即前一个五分钟

内的跳跃路径方差指标；

犑犱狋－１＝
１

４８
∑
４８
犻＝１犑

犿
犻为日跳跃路径方差，即前一个

交易日所有的４８个五分钟样本区间计算得出的跳

跃路径方差指标的均值；

犑狑狋－１＝
１

５
∑
５
犻＝１犑

犱
狋－犻为周跳跃路径方差，即过去

五个交易日日跳跃路径方差的均值。

续路径方差各变量定义可类比上述定义。

同时，为了下文的对比工作，同样对原始的ＬＮ

ＨＡＲＲＶ模型进行回归拟合：

Ｌｎ（犚犞犿狋）＝α＋β犿１ｌｎ（犚犞
犿
狋－１）＋β犱１ｌｎ（犚犞

犱
狋－１）＋

β狑１ｌｎ（犚犞
狑
狋－１）＋ε狋 （１７）

其中，犚犞犿狋－１为前一个五分钟已实现波动率；犚犞
犱
狋－１

为日已实现波动均值；犚犞狑狋－１为周已实现波动率均

值，定义类比上文所述。

如前文所述，ＨＡＲＲＶＣＪ模型的本质是在原

先ＨＡＲＲＶ模型的基础上，将波动率拆解为连续

路径部分和跳跃路径部分，而本文之前则是将指数

波动率拆解为个股行为维度和相关性维度。受此启

发，将得出的狉犺狅狋与狊狌犿狋指标类比犆
犿
狋 与犑

犿
狋，并按

照上面的方法计算出日度均值和周度均值，由此得

出模型表达式如下：

Ｌｎ（犚犞狋）＝α＋β犿１ｌｎ（狉犺狅
犿
狋－１）＋β犱１ｌｎ（狉犺狅

犱
狋－１）＋

β狑１ｌｎ（狉犺狅
狑
狋－１）＋β犿２ｌｎ（狊狌犿

犿
狋－１）＋

β犱２ｌｎ（狊狌犿
犱
狋－１）＋β狑２ｌｎ（狊狌犿

狑
狋－１）ε狋 （１８）

其中，狉犺狅犿狋－１，狊狌犿
犿
狋－１为分钟波动指标；狉犺狅

犱
狋－１，狊狌犿

犱
狋－１

为日度波动指标均值；狉犺狅狑狋－１，狊狌犿
狑
狋－１为周度波动指

５２
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标均值。

同时，为了更好地阐述模型的解释能力，对模型

的样本外预测能力进行考察，而为了测算预测模型

的估计效果，引入多个常见的预测效果评估指标：误

差均方根（ＲＭＳＥ）、绝对误差平均（ＭＡＥ）、相对误

差绝对值平均（ＭＡＰＥ）以及希尔不等系数（ＴＩＣ）。

分别定义为：

ＲＭＳＥ＝
１

狀
∑
犜＋狀
狋＝犜＋１（狔^狋－狔狋）槡

２ （１９）

ＭＡＥ＝
１

狀
∑
犜＋狀
狋＝犜＋１｜狔^狋－狔狋｜

２ （２０）

ＭＡＰＥ＝
１００

狀
∑
犜＋狀
狋＝犜＋１｜

狔^狋－狔狋

狔狋
｜ （２１）

ＴＩＣ＝
１

狀
∑
犜＋狀
狋＝犜＋１（狔^狋－狔狋）槡

２ （ １

狀
∑
犜＋狀
狋＝犜＋１（狔^狋）槡

２＋

１

狀
∑
犜＋狀
狋＝犜＋１（狔狋）槡

２） （２２）

其中犜为样本容量，狀为样本外预测数目，狔^为预测

值，狔狋为真实值。由表达式可以看出，以上四个误

差评判指标越小，说明预测效果越好。

表５　趋势波动阶段模型拟合与预测效果对比

ＬＮＨＡＲＲＶ ＬＮＨＡＲＲＶＣＪ ＬＮＨＡＲＲＶＲＳ

α －２．５４１ －１．８６５ －０．８８８

β犿１ ０．４９３ ０．０２０ ０．４２１

β犱１ ０．１７７ ０．００３ ０．１７３

β狑１ ０．１５１ ０．０３０ ０．２１０

β犿２ ／ ０．４８８ ０．７３６

β犱２ ／ ０．１６２ ０．１６９

β狑２ ／ ０．１３５ ０．０８１

Ａｄｊｕｓｔｅｄ

Ｒｓｑｕａｒｅｄ
０．３５２ ０．３５５ ０．３７２

ＲＭＳＥ ０．７３５ ０．７２０ ０．７０５

ＭＡＥ ０．５５１ ０．５３２ ０．５２３

ＭＡＰＥ ４．１３３ ４．０６７ ４．００２

ＴＩＣ ０．０２８ ０．０２７ ０．０２７

由于在上文的探究中，发现在不同的大盘走势

情况下，各指标与整体波动的相关程度存在显著差

异，所以本部分的拟合和预测会分大盘走势阶段进

行。对比模型为ＬＮＨＡＲＲＶ与ＬＮＨＡＲＲＶＣＪ，

对于趋势波动、趋势上涨和趋势下跌三种阶段都采

取将样本数据的９０％用作拟合，将剩下的１０％用作

样本外预测。为了便于表达，将构造的式（１８）模型

简称为ＬＮＨＡＲＲＶＲＳ模型。

表６　趋势上涨阶段模型拟合与预测效果对比

ＬＮＨＡＲＲＶ ＬＮＨＡＲＲＶＣＪ ＬＮＨＡＲＲＶＲＳ

α －１．２７１ －０．７７５ －０．１９８

β犿１ ０．４９２ ０．０２０ ０．３５０

β犱１ ０．２７７ ０．０１０ ０．２８２

β狑１ ０．１４７ ０．００７ ０．２０４

β犿２ ／ ０．４５２ ０．７２６

β犱２ ／ ０．２４７ ０．１２３

β狑２ ／ ０．１８４ ０．１８４

Ａｄｊｕｓｔｅｄ

Ｒｓｑｕａｒｅｄ
０．４２１ ０．４２２ ０．４４０

ＲＭＳＥ ０．８２２ ０．８２５ ０．８０６

ＭＡＥ ０．６５１ ０．６５８ ０．６３０

ＭＡＰＥ ５．２３３ ５．２９７ ５．０６７

ＴＩＣ ０．０３２ ０．０３３ ０．０３１

表７　趋势下跌阶段模型拟合与预测效果对比

ＬＮＨＡＲＲＶ ＬＮＨＡＲＲＶＣＪ ＬＮＨＡＲＲＶＲＳ

α －０．８７３ －０．５２１ －０．３１２

β犿１ ０．８２９ ０．０３４ ０．３５４

β犱１ ０．１２１ ０．０２８ ０．１５４

β狑１ ０．０１２ ０．０４２ ０．３５１

β犿２ ／ ０．６７３ ０．９９２

β犱２ ／ ０．１８７ ０．２２６

β狑２ ／ －０．０５７ －０．２０４

Ａｄｊｕｓｔｅｄ

Ｒｓｑｕａｒｅｄ
０．７２５ ０．７５８ ０．７６０

ＲＭＳＥ ０．７２８ ０．６９８ ０．６６８

ＭＡＥ ０．５６６ ０．５５０ ０．５３４

ＭＡＰＥ ４．４７２ ４．３３７ ４．２２２

ＴＩＣ ０．０２８ ０．０２７ ０．０２６

　　注：表５７中上半部分为拟合结果，下半部分为预测误差度量，

其中，，分别代表拟合系数在１％、５％以及１０％的水平下

显著。对于预测模块，三个模型中表现最好的模型都加粗标注。

结合表５７中的数据，可以看出ＬＮＨＡＲＲＶ

ＲＳ模型在三个阶段预测和拟合效果都是最好的。

与预期有落差的是，在高频领域，ＬＮＨＡＲＲＶＣＪ

模型表现不够稳定，在趋势上涨阶段的预测中表现

甚至不及传统模型。通过对比各个模型拟合系数的

显著性看出，对于ＬＮＨＡＲＲＶＣＪ模型，跳跃路径

方差部分除了分钟数据均较为显著之外，日度和周

度均值都较为不显著，这也直接影响了该模型的解

释和预测能力。ＬＮＨＡＲＲＶＲＳ模型中两个维度

的拆解在回归中均显现出较为理想的显著性和解释

能力。
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对这一差异是这样理解的：对于波动率数据，其

跳跃分量一般出现在较短时间内。长期来讲，冲击

效应会很不显著，对于回归以及预测的作用也就相

对较小。但是对于该拆解方法，由于个股行为维度

和相关性维度为两个对称的维度，所以这样的拆解

就避免了其中某个变量长期不显著的问题，构建的

模型从而获得了更好的解释和预测能力。

６　结论和展望

本文尝试对指数波动进行拆解。首先，对拆解

的两个维度和波动率自身进行了初步的描述性统计

分析，进一步使用ｃｏｐｕｌａ模型进行了定量的一致性

分析，最后以此为基础进行了波动率解释和预测模

型的构建。相关结论表明，这样的拆解不仅可以向

我们很好地解释和阐述不同大盘走势下指数波动增

加的主要成因，也可以给波动率解释和预测模型的

构建带来更多的有效信息，达到更好的拟合与预测

效果，这样的结果也给对波动率的研究和预测工作

带来了一种崭新的思路。

以本文现有的工作为基础，在后续的探究中，还

可以设想依据这样的拆解，对指数的极端波动时间

段进行预警或者构建对应的指数买卖策略实现

套利。
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