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基于 GARCH 方法的日内已实现波动率预测研究 

——基于沪深 300 指数高频数据的实证分析 
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摘要：波动率在资产配置、期权定价和风险管理等多个领域起着关键作用。近年来，随着高频数据可获得

性的提高，高频日内已实现波动率成为热点研究对象，其对于夏普比率和高频套利都具有重要意义。针对

日内已实现波动率的非对称特性，本文提出一个非对称回归模型并引入非对称因子，进一步，运用沪深 300

指数高频数据对该模型进行实证分析，得到日内已实现核波动率能够显著证实非对称效应的存在，且滞后

一天的收益率与波动率之间的负相关性最强的结论。在波动率预测方面，本文结合 GARCH 模型和已实现波

动率模型，提出 GARCH-RK、ARMA-RK、GARCH-MRC 和 GARCH-RV 四种结合模型对高频金融数据日内波动率进

行预测研究，运用沪深 300 指数高频日内已实现波动率序列对上述模型进行实证分析，样本内结果充分表

明 GARCH-RK的预测精度最高。 
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1.引言 

金融资产收益率是金融资产定价研究的核心问题，其呈现以下四种特征：（1）尖峰厚尾

特征；（2）异方差性；（3）波动聚集效应；（4）杠杆效应。资产收益率的波动性在金融衍生

产品定价、风险管理和投资组合管理中具有重要作用。因此，对金融资产波动率的度量是金

融计量领域研究的关键问题。Black 和 Scholes(1973)
[1]
提出可以通过一个价格公式，如

Black-Scholes 定价公式推出股票价格的波动率，该波动率称隐含波动率。进一步，

Black(1976)
[2]
研究发现波动率对价格大幅上升和大幅下降的反应是不同的，后者对波动率

的影响更大，并用非对称效应（又称杠杆效应）解释收益率和波动率的非对称关系。 

为了反应收益率与波动率的非对称性，Nelson(1991)
 [3]
基于 GARCH模型提出了指数广义

自回归条件异方差(EGARCH)模型，该模型条件方差为自然对数形式，因此系数可以为负，减

弱了对系数的限制，并引入非对称参数，使得条件方差对正负冲击有不同程度的变化，从而

可以描述冲击对价格波动的非对称影响。进一步，Glosten(1993)
 [4]

发现在股票市场中，利

好消息与利空消息对股票市场波动的影响程度不同，于是用 0作为门限，大于门限值与小于

门限值的冲击对价格扰动会产生不同的影响，从而提出门限广义自回归条件异方差（TGARCH）

模型。 

近期，朱婧等(2015)
[5]
将测量风险的 VaR 模型与非对称 GARCH 模型相结合对上证综合

指数和深证成份指数进行研究，研究结果发现 EGARCH(1,1)模型能较好地拟合上证综合指

数，而 TGARCH(1,1)模型能较好地拟合深证成份指数，从而表明以上两个数据样本均具有非

对称性。Horpestad 等人(2019)
[6]
用 GARCH、Log-GARCH 和异质自回归已实现波动率模型

(HAR-RV)三个对称波动率模型与 GJR-GARCH、TGARCH和 LHAR-RV三个非对称波动率模型对全
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球 19 个股指的非对称波动性进行比较研究。结果表明样本内所有指数均表现出非对称性，

且非对称波动率模型具有更好的拟合优度。 

传统的 GARCH 模型对日、周、月、季度或者年度的低频数据进行分析，但低频数据由

于采样频率低，易造成市场信息缺失，从而使对波动率的估计和预测出现较大偏差。由于信

息技术的发展和交易电子化的趋势使高频数据的获取成为可能，高频数据不仅包含资产价格

信息，还包括交易的时间间隔、交易量、买卖价差等，这些不同维度的信息对理解市场的价

格形成、信息传递机制等市场微观结构方面的特征具有重大意义，国内外学者对于高频数据

的研究主要集中在市场微观结构噪音、收益率波动率两个方面。为了对高频数据的日内波动

率进行度量，Andersen、Bollerslev等(1998)
[7]
将日内对数收益率的平方和定义为已实现波

动率(Realized Volatility，RV)。进一步，Andersen、Bollerslev 等(2001)
[8]
研究指出在

无微观结构噪音的假设下，已实现波动率依概率收敛于积分波动率。由于微观结构噪音的存

在，使 RV 是积分波动的有偏估计量。在微观结构噪音存在的情况下，为了更好地对日内波

动率进行有效估计，Barndorff-Nielsen 等(2008)
[9]
研究存在简单市场摩擦模型的情况下，

如何利用已实现核(Realized Kernels)函数对波动率进行有效可行的推断，从而提出已实现

核波动率估计。该方法充分利用高频数据中包含的信息，在最优时间窗口内构造已实现波动

率的核函数，通过选择权值以获得最佳收敛速度。另一种方法是 Jacod 等(2009)
 [10]

基于对

日内高频数据局部移动提出的预平均已实现波动率，该方法通过移动平均消除噪音的影响，

使高频序列更接近有效价格以得到更精确的波动率估计，结果表明在微观结构噪音存在的情

况下，基于预平均方法估计的已实现波动率是积分波动率的稳健估计，其最优收敛速率为

。以上估计方法在金融资产波动率的估计中被广泛使用，如 Christensen 等（2019）
[11]

提出了金融资产对数收益率波动的非参数估计，对美国股票市场不同领域交易所交易基金的

高频交易数据的波动率进行估计，并证明了在存在微观结构噪声的情况下，加入预平均方法

后的波动率估计在渐近极限下与积分波动率是一致的。 

已有很多学者使用混合频率模型对波动率进行预测，如 Santos 和 Ziegelmann 

(2014)
[12]

、Amendola和 Storti (2015)
[13]

、Andreou(2016)
[14]

。为了充分发挥 GARCH类模型

能处理收益率序列异方差效应和已实现波动模型计算简便、无模型以及无偏性的优点，很多

学者提出将 GARCH类模型和已实现波动率进行结合提出混合频率模型对波动率进行研究。Ma

等人(2018)
[15]

将低频 GARCH 类模型和高频波动率模型如 HAR-RV(Corsi(2009)
[16]

)和

ARFIMA-RV型模型使用四种组合策略结合起来对上证综合指数以及标普 500指数 5年的五分

钟高频数据进行波动率预测，结果表明在样本外采用组合模型预测精度较高。Zhang 等人

(2019)
[17]

得出了类似的结论，他们基于可预测性动量的模型切换机制提出了一种新的混合频

率方法来预测标准普尔 500指数的波动率。模型置信集检验的结果表明，该混频模型在波动

率预测方面明显优于单个模型。因此高频波动率模型与低频波动率模型的结合能够提高波动
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率的预测准确性，已有研究使用的高频波动率模型均使为可以有效捕获金融市场中波动率的

长记忆和多尺度行为的 HAR-RV模型。 

本文的研究基于高频数据日内波动率模型，利用 GARCH模型有效检验波动率时间序列异

方差的特征，提出 GARCH-日内波动率的模型对积分波动率进行预测。本文提出的方法与已

有研究的不同主要体现为：（1）Ma等(2018)
[15]

和 Zhang 等人(2019)
[17]

提出 HAR-RV对波动率

进行预测，但是 HAR-RV 模型中月度波动率没有考虑高频交易基本不隔夜持仓的特征，因此

在高频交易中很难对套利策略有效评估。本文分别使用已实现波动率、预平均已实现波动率

和已实现核估计波动率对日内积分波动率进行估计。（2）Ma 等人(2018)
 [18]

的研究基于收益

率的非对称性，通过指示函数将 RV 分解为正负已实现半方差(realized semi-variance)，

研究结果表明加入正负半方差在内的波动率模型为中短期波动率预测提供了更高的准确性，

但该研究仅考虑 ARFIMA模型作为低频模型进行结合，并且 RV在实际金融市场中存在微观结

构噪音的情况下是积分波动的不一致估计。本文研究表明高频已实现日内波动率时间序列具

有聚集效应，但是 ARFIMA 模型无法捕捉到该现象。由于高频已实现日内波动率时间序列具

有条件方差和聚集效应，因此本文采用 GARCH模型对波动率时间序列进行建模预测。 

本文的主要贡献为：（1）本文使用预平均方法和已实现核方法对高频日内波动率进行估

计，提出非对称因子对正负收益率对波动率的影响强度进行度量以研究高频金融时间序列的

非对称性。进一步，本文以 2015 年股灾前后沪深 300 指数秒级高频交易数据为研究对象对

上述非对称因子进行实证研究，研究发现正负收益率对已实现核估计波动率的非对称影响强

度最大，从而说明日内收益率与高频日内波动率具有非对称性。（2）本文基于日内已实现波

动率时间序列存在条件异方差性，使用 GARCH模型对日内已实现波动率建模预测，进一步使

用两种损失函数即均方根误差和平均绝对误差对模型的预测能力进行评估，得到非对称因子

更大的日内已实现波动率模型能更好的对波动率进行短期预测，从而扩展高频与低频模型结

合预测波动率的文献，为高频套利交易提供可靠指导。 

本文其余部分的结构如下。第 2节介绍了本文所使用的模型，包括日内已实现波动率估

计模型如二次变差、去除微观结构噪音的已实现核估计法和预平均法以及 GARCH 类模型，第

3节对本文研究的沪深 300指数日收益率序列以及日内已实现波动率的统计性描述并引入非

对称因子对非对称性强度进行度量，第 4节展示了高频和低频结合的预测结果，第 5节简要

介绍了本文结论。 

2. 模型与方法 

2.1 微观结构噪音 

在无套利的有效市场假设下，价格过程在概率空间( , , )下服从布朗半鞅过程。 表

示资产在 时刻的对数价格，假设其服从如下连续半鞅模型： 
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其中 是独立的一维布朗运动向量， 是一个有限方差的 漂移过程， 是 的扩散

项。二次变差就是已实现波动率，是高频领域中的一种全新的波动率度量方法，在没有微观

结构噪音的情况下是积分波动率的无偏估计量，在高频领域中应用广泛。单资产对数价格向

量 的二次变差定义如下： 

 

在实际中，微观结构噪音使观测到的资产价格偏离真实价格，观测到的价格不是 而是 。

噪音使真实价格失真，考虑过程 的观测时间点 , 

 

其中 服从独立同分布高斯过程，且 与 相互独立。由于微观结构噪音的存在，使得抽样

频率越高已实现方差偏差越大。因此，采用高频数据估计波动率必须尽可能消除微观结构噪

音的影响。 

2.2 微观结构噪音处理方法 

2.2.1 预平均估计方法 

对于零均值独立同分布的微观结构噪音，通过光滑对数价格 能够消除噪音的影响来近

似 ，因此 Jacod 等人(2009)
[13]提出了预平均估计方法。其原理是通过局部加权平均高频收

益来消除市场微观结构噪声，估计量是通过选择满足的整数序列 来构造的。对一列整数

， ， ，其中， 为观测点数量。 就是进行预平均的

带宽，即选取观测点进行预平均的数量，当 非整数时，向上取整。设权重函数 为定

义在(0，1)区间的分段连续且可微函数， 并且 ，

用 对价格收益序列 进行向前移动加权平均，产生新的收益序列  

 

用预平均后的收益率 估计积分波动，得到噪声修正的积分波动估计量  

 

其中 , 。 
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2.2.2 调整的预平均估计方法 

Christensen 等根据 Jacod 等得到的预平均波动估计量，得到调整已实现方差: 

 

因子 是 中相对于样本大小 n 的真实求和数的有限样本校正。假设 是偶数，则 

 

这是对于 项 的一个简单平均，由于这种预平均， 将更接近有效的价格 。 接下来，

基于这些滤波增量来计算实现方差估计量， 

 

2.2.3 已实现核估计方法 

通过一个核函数捕捉潜在的微观结构噪声引起的收益与收益的串行相关性，

Barndorff-Nielsen 等(2008)
[12]提出已实现核估计，定义如下： 

 

 

为核函数，即权重函数， 为带宽， 是收益率滞后 阶的已实现自协方差，

根据已实现波动率估计中不同降噪方法的比较分

析及实证，本文选取有效性度量的数值最接近于  1 ，即相应估计最有效的

 核函数： 

 

在实证分析中，本文使用表达式 来选择带宽参数。 

2.3 GARCH 模型及其扩展模型 
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该部分简要介绍本文实证部分使用的经典 GARCH 模型和非对称 GARCH 模型。 表示

某项资产在 时刻的时间序列数据， 

 

称为该资产在 时刻的扰动或新息， 是一个白噪声， = 且服从 。其中{ }

是均值为 0、方差为 1 的独立同分布( )随机变量序列。本文以以下方式对波动率进行建模： 

（1） Bollerslev(1986)提出的广义 ARCH(GARCH)模型： 

 

（2） Nelson(1991)提出的指数 GARCH(EGARCH)模型： 

 

（3） Glosten(1993)等提出的门限 GARCH(TGARCH)模型： 

 

其中， 是关于 是否为负值的指示变量，即 时 。 

3.高频波动率非对称性检验实证分析 

3.1 数据选择与预处理 

沪深 300 指数于 2005 年 4 月 8 日由上海证券交易所和深圳证券交易所联合发布，包含

了上市交易 A 股中的 300 只样股，其样本覆盖了沪深市场约 60%的市值，具有良好的市场

代表性。沪深 300 指数的推出，意味着中国证券市场有了反映整个 A 股市场全貌的指数。

2015 年一场世界金融史上罕见的系统性崩溃骤然降临于中国大陆 A 股市场，这期间金融市

场波动性较大，为此，本文以国泰安高频数据库沪深 300 指数 2014 年 1 月 2 日至 2016 年

12 月 30 日共 733 天的秒级高频数据为原始数据。受熔断机制影响，2016 年 1 月 7 日 A 股

实际交易时间仅为 13 分钟，本文剔除该日的高频交易信息，进一步结合中国股市交易规则，

参考 Barndorff-Nielsen 等使用的清洗程序，删除时间戳在交易所正常交易时间

(9:30am-11:30am 和 13:00pm-15:00pm)以外的交易数据；为避免开盘效应，删除每个交易日

开盘前 15 分钟的交易数据，最终共有 732 个交易日的高频数据参与本实证。 

3.2 高频波动率特征分析  

本节以 2015 年股灾前后沪深 300 指数秒级高频交易数据为研究对象，使用预平均方法、

已实现核方法以及二次变差对高频日内波动率进行估计，提出非对称因子对正负收益率对波

动率的影响强度进行度量以此研究高频金融时间序列的非对称性。 

3.2.1 收益率的描述性统计 

对收益率作时序图，如图 3.1 所示。由收益率时序图可知：波动在一些时间段内非常大

（例如从 2015 年 4 月到八月），在有的时间段内（例如从 2014 年 4 月到 10 月和 2016 年 4
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月到 7 月）相对较小，波动率聚集效应明显。并对该股指收益率进行统计描述性得到表 3.1，

由表可知：收益率呈现出明显的“尖峰厚尾”形态，且 J-B 检验值拒绝该收益率序列服从正态

分布的假设。一个序列是否平稳会极大地影响其行为和性质，运用非平稳数据会导致伪回归，

而由表 3.1 的 ADF 检验值可知收益率序列平稳。 
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图 3.1  收益率时序图 

表 3.1 收益率描述性统计表 

 标准差 偏度 峰度 Jarque-Bera ADF 

沪深 300 0.179 -0.883 7.69 766.30*** -25.48*** 

（注：J-B 为 Jarque-Bera 的正态分布检验；ADF 检验采用无趋势项无常数项形式；***表示在 1%水平内显

著拒绝原假设） 

3.2.2 已实现波动率统计性描述 

本小节运用 2.2 节提及的二次变差、调整预平均方法和已实现核方法三种日内波动率估

计方法，得到沪深 300 指数的高频日内波动率，该过程结果均由 R 语言操作得出。由于估

计方法不同，各波动率模型得到的结果具有不同的数量级，如果直接用原始值进行对比分析，

可能会削弱数量级低的波动率在分析中的作用，因此，为保证对比结果的可靠性，需对原始

波动率序列进行标准化处理。对原始数据进行 min-max 标准化(Min-max normalization)线性

变换，使结果落到[0,1]区间，得到新的高频日内波动率序列，使之能在一个水平上进行比较

分析。 

图 3.2（a）、（b）、（c）、（d）为沪深 300 指数的二次变差、调整后预平均波动率以及已

实现核估计波动率结果的直观对比图，由图可以看出三个序列均具有聚集效应，且已实现核

估计和调整后预平均波动率的表现情况相似，但二次变差在收益率序列相对平稳时期（2014

年 1 月至 2017 年 7 月）的波动率较大，对波动率的描述不如已实现核估计和调整后预平均

波动率。     
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（c）                            （d） 

图 3.2 沪深 300指数波动率对比图 

表 3.2 为三种高频日内波动率的统计特征描述，可知：波动率均值均趋于 0，偏度都大

于 0，说明序列分布有长的右拖尾；峰度高于正态分布的峰度值 3，说明收益率序列具有尖

峰厚尾特征并且 J-B 统计量的值显著拒绝该序列服从正态分布的假设；单位根检验统计量的

绝对值都显著大于临界值，所以波动率序列均为平稳时间序列，后续可直接进行建模，无需

做进一步差分处理。 

表 3.2 已实现波动率统计特征 

 均值 偏度 峰度 Jarque-Bera ADF 

已实现核估计 0.063 5.564*** 45.410*** 58714.08*** -6.634*** 

调整后预平均 0.049 5.222***  37.985*** 40711.35*** -5.870*** 

二次变差 0.049 5.117*** 37.526*** 39065.55*** -5.620*** 

3.2.3 波动率的非对称性检验 

因我国股市存在非对称效应，使用 EGARCH 模型和 TGARCH 模型对收益率序列估计。

由于高维 GARCH 模型其参数呈几何形式上涨，而且一般实证检验中也只用到 GARCH(1,1)

模型，因此，这里主要考虑 EGARCH(1,1)模型和 TGARCH(1,1)模型。 

表 3.3 非对称模型系数 
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沪深 300 

TGARCH 
0.001*** 

(0.000) 

0.073*** 

(0.011) 

0.024*** 

(0.013) 

0.937*** 

(0.007) 

EGARCH  
-0.113*** 

(0.023) 

0.122*** 

(0.014) 

-0.019*** 

(0.010) 

0.997*** 

(0.002) 

（注：***表示在 1%显着性水平上拒绝零假设。) 

表 3.3 为沪深 300 指数日收益率 EGARCH(1,1)模型和 TGARCH(1,1)模型估计结果，由

表可知： TGARCH(1,1)模型中的非对称性参数 大于 0 且高度显著，说明与相同程度的正

向冲击相比，负向冲击会导致下一期出现更大的条件方差; EGARCH(1,1)模型中非对称性参

数 也高度显著，其符号为负，但可以得出相同结论。以上实证研究表明，沪深 300 指数收

益率存在非对称效应，投资者对收益率下跌的反应往往高于相同程度收益率上涨的反应，即

收益率的下跌对市场的影响更大。为了直观描述用日数据得到的非对称 GARCH 模型波动率

和用日内数据得到的日内高频已实现波动率的优劣，对非对称 GARCH 模型波动率进行归一

化处理，使之能与日内已实现波动率在同一水平进行对比，并将其与收益率进行做图比较。 
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图 3.4  沪深 300指数波动率收益率对比图 

由图 3.4 的对比图可看出，在非对称 GARCH 模型中，方差预测结果为线性，波动率对

于收益率正负变化的反应并不及时，当短期内收益率变化较大时，由于波动率估计结果是线

性变化并不能很快地对此做出相应改变。并且在图 3.4 中，当收益率变化相对平稳时期，如

2014年一月至三月，非对称GARCH模型高估了波动率的值，已实现波动率比非对称GARCH

模型得出的波动率表现更好。 

3.3.4 非对称性检验 

非对称 GARCH 模型虽能体现样本股的非对称性，但已实现波动率比非对称 GARCH 模

型得出的波动率在对收益率变化的反应情况上表现更好。本小节考虑日内波动率是否也能体

现收益率与波动率之间的非对称关系。选取国泰安数据库中沪深 300 指数的日个股回报率，

将其按天分为正收益率( )和负收益率（ ）（如若当天收益为-0.0727，则处理后负收益率

序列的当天值为-0.0727，正收益率序列当天值以 0 填充）。 

表 3.4 正负收益率的描述性统计 
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 均值 标准差 偏度 峰度 Jarque-Bera ADF 

 
0.006 0.010 2.362*** 9.572*** 2000.805*** -24.061*** 

 
-0.006 0.012 -3.693*** 19.006*** 9490.602*** -9.427*** 

（注：J-B 统计量(Jarque&Bera，1987)检验了序列分布中正态性的零假设。 ADF 是基于最小 AIC 的增强

Dickey-Fuller 统计量(Cheung&Lai，1995)。***表示在 1%显着性水平上拒绝零假设。) 

为描述不同滞后天数正负收益率对于当期日内高频已实现波动率的影响程度，本文在回

归中同时使用当天、滞后一天至滞后四天的正负收益率数据分别对三种日内已实现波动率进

行回归估计，回归模型如下： 

 

其中 C是常数， 是一个白噪声，且 。进一步对模型变量使用逐步回归模型进

行确定，经过逐步回归可使最后保留在模型中的解释变量既是重要的，又没有严重多重共线

性，最终回归结果保留的解释变量有 、 、 、 、 、 ，即最终模型为： 

 

为直观度量不同解释变量对波动率的具体影响，引入非对称因子 、 和 来分别度

量当天、滞后一天和滞后两天的正负收益率对于波动率的不同影响程度。 表示

当天的负收益率对波动率影响 与正收益率对波动率影响 的程度之比，因非对称效应的

存在， 应小于-1。同理， 和 分别表示滞后一天和滞后两天的负收

益率与正收益率对波动率影响程度之比。 

表 3.5 回归估计结果 

 沪深 300 指数 

    

 

-0.024*** 

（0.004） 

0.007* 

（0.004） 

-0.024***

（0.004） 

 

1.234*** 

（0.261） 

0.539***

（0.291） 

0.968***

（0.260） 

 

-2.412***

（0.214） 

-1.588***

（0.213） 

-2.178***

（0.213） 

 

1.807***

（0.251） 

0.933***

（0.250） 

1.971***

（0.250） 

 

-3.814***

（0.214） 

-3.219***

（0.213） 

-3.890***

（0.213） 

 

1.595***

（0.248） 

1.391***

（0.247） 

1.786***

（0.247） 
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-1.775***

（0.224） 

-2.007***

（0.222） 

-1.900***

（0.222） 

 
0.539 0.442 0.471 

 -1.955 -2.946 -2.25 

 -2.119 -3.450 -1.974 

 -1.113 -1.443 -1.064 

（注：***表示在 1%显着性水平上拒绝零假设） 

表 3.5 为回归估计结果，由表可知已实现核估计波动率的回归拟合优度最大，为 0.539。

进一步，在已实现核估计波动率拟合最优的情况下，对比当前、滞后一天、滞后两天的非对

称因子，发现滞后一天的非对称因子即 显著小于-1 且小于 和 ，前一天的负收益率比

正收益率对波动率的冲击更大，说明高频股票数据的去噪波动率估计方法中，已实现核估计

能够更好的拟合沪深 300 指数的积分波动，且由于滞后一天非对称因子值更小，更能体现收

益率与波动率的非对称效应，所以在后续预测部分使用超前一步预测。 

4.高频波动率预测分析 

4.1 数据与描述性统计 

由本文第三节实证结果得出已实现核估计波动率对于非对称效应体现最优，因此本节以

沪深 300 指数自 2014 年 1 月 2 日到 2016 年 12 月 30 日的归一化后日内已实现核估计波动率

共 732 个数据为样本进行预测。 

表 4.1 波动率描述性统计 

 均值 标准差 偏度 峰度 Jarque-Bera ADF 

已实现核估计 0.049 0.094 5.222*** 37.985*** 40711.35*** -5.870*** 

（注：J-B 统计量(Jarque&Bera，1987)检验了序列分布中正态性的零假设。 ADF 是基于最小 AIC 的增强

Dickey-Fuller 统计量(Cheung&Lai，1995)。***表示在 1%显着性水平上拒绝零假设。) 

表 4.1为沪深 300 已实现核估计波动率序列的描述性统计，由表可知：样本均值较小，

偏度显著大于 0，说明序列为右偏；且峰度显著大于 3，意味着序列具有厚尾；J-B 值表明

收益率序列为显著非正态分布；ADF检验结果表明在 1%显著性水平下，拒绝原假设，认为序

列平稳，可以直接建模而无须进一步变换。 

4.2建模与预测 

为检验高频日内波动率作为时间序列是否具有自相关性以及为后续波动率预测的均值

方程建模，本节对其进行自相关与偏自相关函数检验。具体检验结果如下图 4.1和 4.2所示。

从 ACF 图可以看出序列出现拖尾现象；而偏自相关系数在三阶或者五阶存在较强的相关性，

因此进行 AR(1)至 AR(5)建模。 
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图 4.1 已实现核估计自相关系数 

 

图 4.2 已实现核估计偏自相关系数 

表 4.2 不同模型系数估计结果 

 AR(1) AR(2) AR(3) AR(4) AR(5) 

 
0.048*** 

（0.008） 

0.049*** 

（0.010） 

0.049*** 

（0.012） 

0.049*** 

（0.016） 

0.049*** 

（0.015） 

 
0.683*** 

（0.027） 

0.540*** 

（0.036） 

0.494*** 

（0.036） 

0.444*** 

（0.036） 

0.449*** 

（0.037） 

 
 0.208*** 

（0.036） 

0.088** 

（0.040） 

0.068* 

（0.039） 

0.071* 

（0.040） 

 
  0.222*** 

（0.036） 

0.110*** 

（0.040） 

0.112*** 

（0.040） 

 
   0.226*** 

（0.036） 

0.235*** 

(0.040) 

 
    -0.021 

(0.037) 

ARCHtest 37.032*** 28.001*** 17.342*** 16.128*** 16.258*** 

 
0.466 0.489 0.514 0.539 0.539 

 
-2.510 -2.549 -2.596 -2.645 -2.641 

(注：本表显示波动率的均值方程建模估计结果。 ***、**和*分别表示在 1%、5%和 10%显著性水平

上拒绝零假设。) 
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表 4.2 为不同模型系数估计结果，可知 AR(5)与 AR(4)系数的显著性相似，但滞后五阶

的自相关系数不显著，因此对于波动率建模的均值方程选取 AR(4)。又因 ARCH 检验结果

均显著拒绝原假设，说明残差存在自回归条件异方差结构，因此本文首次使用 GARCH 模型

对高频日内已实现核估计模型进行建模，并提出 GARCH-RK 模型，其表述如下： 

 

 

 

为已实现核估计波动率在 时刻的扰动或新息。{ }是均值为 0、方差为 1 的独立同分布

( )随机变量序列，且假定 服从标准正态分布或标准学生 分布。  

本文同时考虑前文得到的另外两种日内高频波动率估计，并进一步构建 GARCH-MRC、

GARCH-RV 以及 ARMA-RK。对以上四种模型通过添加新的一天和删除估计窗口的第一天

来将估计周期向前滚动对波动率进行滚动预测，可以保证用于估计模型的样本量大小保持不

变，且预测不重叠。滚动窗口为 250 个样本点，即 1-250 个样本点预测第 251 个数据点，2-251

个样本点预测第 252 个数据点，以此类推，最终得到预测结果。将预测结果与波动率序列进

行对比得到图 4.3 和图 4.4，图 4.3 为 GARCH-RK 模型预测结果、图 4.4 为 GARCH-RV 模

型预测结果，可直观比较出在波动率较平稳时期 GARCH-RV 模型波动率预测的结果拟合度

并不好，为了定量比较各模型预测能力的显著差异，采用以下两个损失函数： 

 

 

其中： 为原时间序列差分的平方，作为波动率的代理变量； 为模型估计出的条件方差。

均方根误差（ ）和平均绝对误差（ ）的值越小，说明预测值和实际值的差异越

小，模型的预测效果也越好。 
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图 4.3 已实现核估计波动率预测结果 

 

图 4.4 二次变差预测结果 

表 4.4 沪深 300 指数预测结果 

 GARCH-RK  ARMA-RK  GARCH-MRC GARCH-RV 

 
0.065 0.078 0.083 0.089 

 
0.027 0.032 0.037 0.040 

 
表 4.4 为四种模型预测结果，由表可知：对于沪深 300 指数，使用 GARCH-RK 模型进

行预测时， 和 两个损失函数值最小，该模型对波动率的预测效果最优。 

5.结论 

对波动率准确地预测是风险管理、投资组合管理和资产定价等领域研究的重要问题，并

且与日常和低频数据相比高频数据包含更丰富的市场信息，因此，基于高频数据的研究是高

频金融计量研究的热点。本文基于高频数据日内波动率模型，引入非对称因子对正负收益率
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对不同日内波动率模型的影响强度进行度量。进一步利用 GARCH 模型有效检验波动率时间

序列异方差的特征，提出 GARCH-日内波动率的模型对积分波动率进行预测，得出以下结

论：首先，基于沪深 300 指数高频金融数据的实证结果表明，使用核估计方法对微观结构噪

音进行处理后得到的日内已实现核波动率能够显著地证实非对称效应的存在，且滞后一天的

收益率与波动率之间的负相关性最强。其次，高频日内已实现波动序列表现出显著异方差性，

支持对已实现波动率进行 GARCH 模型建模。基于沪深 300 指数高频已实现波动率的样本内

实证结果表明，使用 GARCH-RK 模型对波动率进行预测具有较高的预测精度，有助于对沪

深 300 指数的日内波动进行预测。最后，本文的研究为使用高频波动率模型与低频波动率模

型结合进行股票收益率的波动性预测提供新的方法，对基于高频数据进行投资组合、风险管

理和高频套利等决策的相关人员提供有利的方法支撑。 
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Abstract：Volatility plays an important role in asset allocation, option pricing, and risk management. In 

recent years, with the improvement of the availability of high-frequency data, high-frequency intraday 

volatility has become a hot research object, which is of great significance for sharp ratio and 

high-frequency arbitrage. Aiming at the asymmetric characteristics of intraday realized volatility, we 

propose an asymmetric regression model and introduce an asymmetric factor. Further, we use the 

high-frequency data of CSI 300 index to make an empirical analysis of the model. It is concluded that 

intraday realized nuclear volatility can significantly confirm the existence of asymmetric effect, and the 

negative correlation between one-day lagged return and volatility is the strongest. In the aspect of 

volatility prediction, this paper combines GARCH model and realized volatility model, and proposes four 

combined models to predict intraday volatility of high-frequency financial data. The empirical analysis of 

the above models is carried out by using the high-frequency intraday realized volatility series of CSI 300 

index. The results in the sample fully show that GARCH-RK has the highest prediction accuracy. 
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