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高频数据环境下我国股票市场的波动率

预测 —— 基于机器学习和 HAR 模型的
融合研究
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摘 要 股票市场波动率的准确预测对于投资者预判股市走势、 优化资产配置

和规避风险以及监管机构预警风险和稳定市场秩序等都具有重要的理论和现实意

义. 本文在基于高频数据的 HAR模型基础上, 融合机器学习中的 Lasso和随机森
林方法进行模型特征选择,采用神经网络方法刻画变量间的非线性特征,构建了几
类崭新的已实现波动率模型, 并实证评价和比较各类模型对股票市场已实现波动
率的预测性能. 实证结果表明: 跳跃成分的引入可以提高股票市场已实现波动率
的样本外预测精度; 基于 Lasso 和随机森林进行特征选择的 HAR 扩展模型的样
本外预测性能明显优于传统的 HAR 模型和 GARCH 类模型; 采用神经网络方法
刻画波动率的非线性特征能进一步提高模型的样本外预测精度; 在所有考察的预
测模型中, Lasso-NN-J 模型的样本内和样本外预测性能最佳, 并且在不同的预测
滚动窗口宽度、不同的个股高频数据以及随机抽样模拟检验下, 该模型的样本外
预测性能相当稳健.
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Abstract The accurate forecasting of stock market volatility is of great theoretical
and practical significance for investors to predict stock market trend, optimize asset
allocation and avoid risks, and for regulators to warn risks and stabilize market order.
In this paper, on the basis of HAR model based on high-frequency trading data, Lasso
and random forest method in machine learning are combined to conduct model feature
selection, and the nonlinear characteristics among variables are depicted by neural
network method, so as to construct several new realized volatility models based on
machine learning. Then, the performance of various models in forecasting the realized
volatility of Shanghai stock index is evaluated and compared. The empirical results
show that, the introduction of the jump component can improve the out-of-sample
forecasting accuracy of realized volatility in the stock market. The HAR extended
models based on Lasso and random forest for feature selection have significantly better
out-of-sample prediction performance than the traditional HAR models and GARCH
models. Using the neural network method to describe the nonlinear characteristics
of volatility can further improve the out-of-sample prediction accuracy of the model.
The Lasso-NN-J model has the best in-sample and out-sample prediction performance
among all the investigated forecasting models, and the prediction performance of the
model is quite robust under the simulation tests of different rolling window widths,
different high-frequency data of individual stocks and random sampling.

Keywords feature selection; HAR model; realized volatility; neural network

1 引言
准确度量和预测金融波动率是资产组合管理、资产定价以及风险管理等金融实务问题

的前提和关键基础, 也是金融学者关注和研究的热点. 以往文献主要采用 GARCH 族模型、
SV 族模型以及多分形建模方法等对金融波动率展开研究并取得了良好效果, 如 Bollerslev
(1986), Harvey and Shephard (1996), Yu (2005), Mandelbrot (1999) 等. 然而, 这些传统
模型都是基于低频数据, 无法挖掘出更多有价值的日内交易信息, 其预测性能有较大的改
进空间. 随着信息技术的飞速发展和金融高频数据库的不断完善, 如何充分挖掘高频数据
隐含的日内交易信息并对其进行波动率建模是近年来金融计量领域广泛关注的热点问题.
由 Andersen and Bollerslev (1998) 首次提出基于高频数据的已实现波动率极大地推动了金
融资产波动率的研究进展, 在高频数据框架下对金融波动率进行建模和预测得到了飞速发
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展, 如 Blair, Poon and Taylor (2001), Martens and Zein (2004) 构建的 GARCH-RV 模型、
Andersen, Torben and Bollerslev (2003) 构建的 VAR-RV 模型以及 Koopman, Jungbacker
and Hol (2005)构建的 SV-RV模型和 ARFIMA-RV模型对金融波动率的预测能力明显优于
传统波动率模型. 虽然这些研究都取得了较好的预测效果, 但普遍缺乏明确的经济含义, 并且
在建模过程中仍然易损失市场交易信息.

Corsi (2009) 在异质市场假说和 HARCH 模型基础上, 构建了异质性自回归已实现波
动率模型 (HAR-RV 模型). 该模型通过自回归结构加总日、周以及月波动率成分, 仅采用
OLS 就能估计其参数, 能成功地捕获已实现波动率的长记忆性, 并且对金融波动率的预测性
能明显优于 GARCH 和 ARFIMA-RV 等模型. 在此之后, 许多学者在 HAR-RV 模型的基
础上, 构建了各类新的波动率预测模型以进一步提高金融波动率的预测精度, 比较有代表性
有: Andersen, Bollerslev and Diebold (2007) 将连续方差和离散跳跃方差引入 HAR-RV 模
型, 构建的 HAR-RV-J和 HAR-RV-CJ模型; Chen and Diebold (2011)通过将已实现波动率
分解为好消息驱动的波动率成分和坏消息驱动的波动率成分并引入跳跃波动率成分, 构建的
HAR-S-RV-J 模型; Patton and Sheppard (2015) 通过将已实现波动率分解为上下行已实现
半方差并引入符号跳跃方差, 构建的 HAR-RSV、HAR-RV-SJV 和 HAR-RV-SJVD 模型. 此
外, 国内学者也构建了一些新的基于高频数据的波动率预测模型, 并取得了比较好的预测效
果. 例如, 田凤平和杨科 (2016) 构建的同时考虑 HAR 模型参数时变性和预测因子时变性的
具有时变稀疏度的 HAR 模型 (TVS-HAR), 龚旭, 文凤华和黄创霞等 (2017) 结合 EMD 方
法和 HAR-RV-J 模型构建的 HAR-RV-EMD-J 模型, 罗嘉雯和陈浪南 (2018) 基于 Kalli and
Griffin (2014) 的时变稀疏模型和多元 HAR 模型构建的具有时变稀疏性的多元 HAR 模型
(TVS-MHAR), 陈声利, 李一军和关涛 (2018) 基于跳跃、好坏波动率与符号跳跃构建了单级
纠偏 HARQ 类模型和多级纠偏 HARQF 类模型, 龚旭, 曹杰和文凤华等 (2020) 构建的带杠
杆效应和结构突变的 HAR 族模型, 瞿慧和沈微 (2020) 将百度指数作为逻辑平滑转移结构的
转移变量引入到 HAR 模型, 构建的 LSTHAR 模型等.
虽然上述 HAR 类模型对金融波动率的预测性能较好, 但仍存在较大的改进空间. 大量

研究表明, 金融波动率的影响因素数目非常多, 如已实现波动率的滞后值、跳跃成分等, 而
任何潜在的影响因素对已实现波动率的预测能力总是随市场和预测期的不同而改变. 因此,
运用 HAR 类模型预测已实现波动率时将面临模型选择方面的问题. 为了避免模型选择风
险, 通常的有效方法是将所有潜在的影响因素全部纳入 HAR 模型, 但当潜在影响因素数目
很大时, 又会面临过度拟合问题, 反而降低预测模型的样本外预测精度. 另外, 经典的 HAR
模型建模时只使用了日、周以及月波动率成分, 但并不代表其他波动率成分的预测效果不显
著. 因此, 如何对数目巨大的潜在影响因素进行特征选择以同时避免模型选择风险和过度拟
合问题是进一步改进和扩展 HAR 类模型的重要研究方向. 此外, 金融时间序列大多的表现
出非线性特征, 而 HAR 模型只能解释已实现波动率序列的线性部分, 因此, 需要在此基础上
构建一些新的模型来捕获这些非线性特征. 有鉴于此, 本文通过融合新兴的机器学习方法和
经典的 HAR 模型, 降低了模型的预测误差, 以期有效提高股市波动率的预测精度, 其创新
和对文献的贡献主要体现为如下几个方面: 1) 将机器学习中的 Lasso 方法和随机森林方法
融入传统 HAR 模型, 实现对潜在影响因素进行特征选择, 以克服模型选择风险和过度拟合
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问题; 2) 将神经网络模型引入到预测模型中, 有效刻画已实现波动率序列的非线性特征; 3)
构建了八类崭新的已实现波动率预测模型, 并采用 MCS 检验和随机抽样模拟检验等方法实
证评价和比较了新构建的预测模型与传统的 HAR 和 HAR-J 模型、基于低频数据的经典
GARCH 族模型以及最新发展的单级纠偏 HARQ-RV-SJ 模型、多级纠偏 HARQF-RV-CJ
模型和 TVS-HAR 模型对股票市场已实现波动率的预测性能. 本研究为股市波动率的预测
提供了新的思路和方法, 拓展了机器学习在金融时间序列上的运用, 有助于投资者准确预判
股市走势、实时优化资产配置、及时规避市场风险以及增强经济决策的前瞻性和审慎性, 有
助于监管层更高效的监控市场动态、更前瞻和更灵活地引导股市的风险预期并强化市场监管

绩效, 对于保持金融市场的长期稳定运行等具有比较重要的现实意义.
后文的结构安排如下: 第二节阐述本文构建的已实现波动率模型和相关的研究方法; 第

三节为各类已实现波动率模型预测性能的评价和比较; 第四节给出本文的主要研究结论.

2 模型与方法
2.1 已实现波动率及其跳跃成分的估计

Andersen and Bollerslev (1998) 首次提出了基于高频数据的已实现波动率度量方法, 其
表述如下:

RVt =

n∑
j=1

[pj,t − pj−1,t]
2
=

n∑
j=1

r2j,t, (1)

其中, pj,t 为 t 日的第 j 个日内对数价格, rt,j = pj,t − pj−1,t 为第 j 个日内对数收益率, n 为
每个交易日内对数收益率的数量. 从理论上讲, 如果价格没有噪声, RV 是累积波动率的一致
地估计量. Bandi and Russell (2006), Hansen and Lunde (2006) 的研究表明, 由于市场微观
结构噪声引起的自相关性, 式 (1) 估计的 RV 可能不是一致估计量, 目前绝大多数文献采用
5 分钟频率的高频数据来减弱市场微观结构噪声的影响.
为了考察跳跃对已实现波动率预测的影响, Barndorff-Nielsen (2004) 基于二次幂变差理

论将已实现波动率分解为连续成分和离散跳跃成分, 并将离散跳跃成分定义为跳跃波动率.
根据 Andersen, Bollerslev and Huang (2011) 的研究, 可以通过式 (2) 估计跳跃波动率:

Jt = max(RVt − BPVt, 0), (2)

其中, BPV 为已实现二次幂变差, 该估计量是积分波动率的一致估计量, 其可以表述为:

BPVt =
π

2

n∑
j=2

|rt,j−1| |rt,j | . (3)

2.2 HAR 模型和 HAR-J 模型
Corsi (2009) 在异质市场假说的基础上构建的 HAR-RV 模型不仅能刻画不同期限的投

资者对金融波动率的贡献, 还能近似捕获波动率的长记忆性. Vortelinos (2017) 的研究也指
出该模型能很好地探究波动率的运行规律. 标准的 HAR-RV 模型可表述为:

RVt = β0 + βDRVt−1 + βWRVW
t−1 + βMRVM

t−1 + εt, (4)
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其中, RVW
t = 1

5

∑5

i=1 RVt−i+1和 RVM
t = 1

22

∑22

i=1 RVt−i+1分别表示周度和月度 RV. HAR-
RV 模型相当于有约束条件的 AR(22) 模型, 其系数 β0, βD, βW 和 βM 可通过简单的 OLS
估计得到. 在 HAR-RV 模型中加入式 (2) 估计的跳跃波动率成分, 可以得到如下的 HAR-J
模型:

RVt = β0 + βDRVt−1 + βWRVW
t−1 + βMRVM

t−1 + βJ
DJt−1 + βJ

WJW
t−1 + βJ

MJM
t−1 + εt. (5)

2.3 基于特征选择的 HAR 类模型
为了同时避免模型选择风险和过度拟合问题, 本文根据 HAR 模型和 HAR-J 模型的

设定形式, 运用 Lasso (全称 least absolute shrinkage and selection operator) 和随机森林
(random forest, RF) 对模型的解释变量进行特征选择, 构建了四类新的基于特征选的 HAR
扩展模型: Lasso-HAR 模型、Lasso-HAR-J 模型、RF-HAR 模型和 RF-HAR-J 模型, 以期
通过特征选择来进一步提高已实现波动率模型的预测精度.

2.3.1 基于 Lasso 的 HAR 模型
Lasso 是由 Tibshirani (1996) 提出的一种降维变量选择方法, 该方法通过将惩罚函数引

入目标函数来压缩最优变量系数解中所含的变量个数. 自Kock (2012)的研究以来,越来越多
学者在计量经济学领域开始使用 Lasso作为模型特征选择工具. 假设 xt = (xt1, xt2, · · · , xtp)

′

为预测变量,在本文中为已实现波动率的影响因素,包括 RVt−i (i = 1, 2, · · · , 22)和 Jt−i (i =

1, 2, · · · , 22), 考虑如下回归方程:

RVt = α+ ϕ′ × xt + εt. (6)

该回归模型的 Lasso 模型估计如下:

ϕ̂lasso = arg min
ϕ


n∑

t=1

(
RVi −

p∑
j=1

ϕjxtj

)2

+ λ

p∑
j=1

|ϕj |

 . (7)

在式 (7) 中, 由 L1-范数作为正则项, 所以 Lasso 的解是稀疏的, 即部分 ϕj 将会等于 0,
这就达到了特征选择的结果. 由于 ϕj 对调整参数或惩罚系数 λ 比较敏感, 调整参数 λ 对于

特征选择和预测结果影响较大, 因此 Lasso 模型的关键在于调整参数 λ 的选取. 文献中经常
采用 Bootstrap 交叉验证、K 折交叉验证和蒙特卡罗交叉验证等方法来选择调整参数 λ. 基
于数据驱动的准则, 本文采用 K 折交叉验证和均方误差 (MSE) 结合的方法来选择最优的调
整参数 λ, 然后在此基础上分析预测模型的样本内和样本外预测结果.

本文首先确定调整参数 λ 的最优取值, 然后通过使用 Lasso 模型对解释变量 RVt−i (i =

1, 2, · · · , 22) 进行特征选择, 并将选择得到的变量运用 OLS 回归得到 Lasso-HAR 模型:

RVt = β0 + βlassoRVlasso
t−1 + εt, (8)

其中, RVlasso
t−1 是由最优惩罚系数 λ 选择出来的特征, βlasso 为相应的回归系数. 同样, 通过使

用 Lasso 模型对解释变量 RVt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 和 Jt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 进行选择, 并将
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选择得到的变量运用 OLS 回归得到 Lasso-HAR-J 模型:

RVt = β0 + βlassoRVlasso
t−1 + βJ

lassoJ
lasso
t−1 + εt, (9)

其中, RVlasso
t−1 和 J lasso

t−1 为在给定惩罚系数 λ 选择出来的特征, βlasso 和 βJ
lasso 为相应的回归

系数.

2.3.2 基于 RF 的 HAR 模型
Breiman (2001) 提出的 RF 是一种集成算法, 其基分类器是决策树, 在进行决策时, 根据

某一规则对决策树的叶子结点进行划分, 直到满足终止条件为止. 常用的规则包括信息增益
和基尼系数. 本文采用基尼系数作为评价标准, 通过控制 RF 选择变量的个数和 Lasso 选择
变量的个数保持一致, 以便更好地研究模型的特征选择能力. 具体而言, 通过使用 RF 对解
释变量 RVt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 进行选择, 选择与式 (8) RVlasso

t−1 相同的维度作为选择特征个

数, 得到解释变量 RVrf
t−1, 并运用 OLS 回归得到 RF-HAR 模型:

RVt = β0 + βrfRVrf
t−1 + εt. (10)

同样, 通过使用 RF 对解释变量 RVt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 和 Jt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 进行
选择, 并将选择得到的变量运用 OLS 回归得到 RF-HAR-J 模型:

RVt = β0 + βrfRVrf
t−1 + βJ

rfJ
rf
t−1 + εt, (11)

其中, RVrf
t−1 和 Jrf

t−1 是由最优惩罚系数 λ 选择出来的特征, βrf 和 βJ
rf 为相应的回归系数.

2.4 基于 NN 的 HAR 类模型
金融时间序列往往表现出非线性的特征, 而传统的 HAR 模型等价于带约束的 AR (22)

模型, 属于线性模型范畴, 无法捕获金融已实现波动率的非线性特征, 因此本文将神经网络
(neural network,后简称 NN)引入到 HAR模型,构建了基于 NN的 HAR模型. 相比如其他
机器学习模型, NN 模型的参数较多, 容易出现过拟合问题. 因此, 本文对 NN 的深度和每一
层的节点数进行了严格的限制, 通过构建相对简单的 NN 来防止过拟合风险. 本文将 RVt−1,
RVt−5 和 RVt−22 作为输入, RVt 作为输出, 构建的 HAR-NN 模型为:

RVt = f

(
ϕco +

2∑
h=1

ϕhog (ϕch + ϕ1hRVt−1 + ϕ2hRVt−5 + ϕ3hRVt−22)

)
+ εt, (12)

其中, f(·) 和 g(·) 分别是隐含层和输出层的激活函数. 由于本文侧重于探讨采用 NN 模型刻
画已实现波动率之间非线性的关系, 对于不同激活函数的选取以及隐含层数量的确定均沿用
文献中普遍采用的方法. 在本文中, g 采用 tanh 激活函数 (y = ex−e−x

ex+e−x ), f 采用线性激活函
数 (y = x), 输入层的维数为 3, 隐藏层的维度为 2.
此外, 本文还将 RVt−1, RVt−5, RVt−22, Jt−1, Jt−5 和 Jt−22 作为输入, 将 RVt 作为输
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出, 构建的 HAR-NN-J 模型表述如下:

RVt =f

(
ϕco +

3∑
k=1

ϕkog
2

(
ϕck +

6∑
h=1

ϕhog
1(ϕch + ϕ1hRVt−1 + ϕ2hRVt−5 + ϕ3hRVt−22 +

ϕ4hJt−1 + ϕ5hJt−5 + ϕ6hJt−22

)
+ εt,

(13)

其中, 输出层维度为 6, 隐含层选择 2 层, 各隐含层神经元的个数分别为 6 和 3. g1 为第一个

隐含层的激活函数, 采用 sigmoid 激活函数 (y = 1
1+e−x ), g2 为第一个隐含层的激活函数, 采

用 tanh 激活函数, f 为输出层的 linear 激活函数.

2.5 基于神经网络和特征选择的 HAR 模型
结合 NN 类模型以及 Lasso 和 RF, 本文进一步构建了另外四类新的已实现波动率模型:

Lasso-NN 模型、Lasso-NN-J、RF-NN 模型和 RF-NN-J, 以期同时考虑特征选择和非线性
特征来进一步提高已实现波动率模型的预测精度. 具体而言, 通过使用 Lasso 模型对解释变
量 RVt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 进行选择, 并将选择得到变量构建神经网络模型得到 Lasso-NN
模型:

RVt =


f

(
ϕco +

2∑
h=1

ϕhog

(
ϕch +

p∑
i=1

ϕihRVlasso
t−1,i

))
+ εt, p < 5,

f

(
ϕco +

3∑
k=1

ϕkog
2

(
ϕck +

6∑
h=1

ϕhog

(
ϕch +

p∑
i=1

ϕihRVlasso
t−1,i

)))
+ εt, p ≥ 5,

(14)

其中, RVlasso
t−1,i 为在给定惩罚系数 λ 选择出来的特征, 当使用 Lasso 选择出来的特征维度小

于 5 时, 使用 1 层隐含层, 采用 tanh 激活函数; 当使用 tanh 激活函数. 同样, 使用 Lasso 模
型对解释变量 RVt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 和 Jt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 进行选择, 并将选择得到的
变量使用 NN 模型训练得到 Lasso-NN-J 模型:

RVt =


f

(
ϕco+

2∑
h=1

ϕhog

(
ϕch+

p∑
i=1

ϕihRVlasso
t−1,i+

q∑
i=1

ϕihJ
lasso
t−1,i

))
+ εt, p+ q < 5,

f

(
ϕco+

3∑
k=1

ϕkog
2

(
ϕck+

6∑
h=1

ϕhog

(
ϕch+

p∑
i=1

ϕihRVlasso
t−1,i+

q∑
i=1

ϕihJ
lasso
t−1,i

)))
+ εt, p+ q ≥ 5,

(15)

其中, RVlasso
t−1 和 J lasso

t−1 为在给定惩罚系数 λ 选择出来的特征, 当输入特征维度小于 5 时, 使
用 1 层隐含层, 隐含层的神经元数量为 2 个, 采用 tanh 激活函数; 当输入特征维度大于等于
5 时, 使用 2 层隐含层, 分别采用 sigmoid 激活函数和 tanh 激活函数, 隐含层的神经元数量
分别为 6 个和 3 个.
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通过使用 RF 对解释变量 RVt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 进行选择, 并将选择得到的变量构建
NN 模型, 得到如下的 RF-NN 模型:

RVt =


f

(
ϕco +

2∑
h=1

ϕhog

(
ϕch +

p∑
i=1

ϕihRVrf
t−1,i

))
+ εt, p < 5,

f

(
ϕco +

3∑
k=1

ϕkog
2

(
ϕck +

6∑
h=1

ϕhog

(
ϕch +

p∑
i=1

ϕihRVrf
t−1,i

)))
+ εt, p ≥ 5,

(16)

其中, RVrf
t−1,i 为在给定惩罚系数 λ 选择出来的特征, 当使用 RF 选择出来的特征维度小于 5

时, 使用 1 层隐含层, 采用 tanh 激活函数; 当使用随机森林选择出来的特征维度大于等于 5
时, 使用 2 层隐含层, 分别采用 sigmoid 激活函数和 tanh 激活函数. 同样, 使用随机森林模
型对解释变量 RVt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 和 Jt−i (i = 1, 2, · · · , 22) 进行选择, 并将选择得到的
变量使用 NN 模型训练得到 RF-NN-J 模型:

RVt =


f

(
ϕco+

2∑
h=1

ϕhog

(
ϕch+

p∑
i=1

ϕihRVrf
t−1,i+

q∑
i=1

ϕihJ
rf
t−1,i

))
+εt, p+ q < 5,

f

(
ϕco+

3∑
k=1

ϕkog
2

(
ϕck+

6∑
h=1

ϕhog

(
ϕch+

p∑
i=1

ϕihRVrf
t−1,i+

q∑
i=1

ϕihJ
rf
t−1,i

)))
+εt, p+ q ≥ 5,

(17)

其中, RVrf
t−1 和 Jrf

t−1 为在给定惩罚系数 λ 选择出来的特征, 当输入特征维度小于 5 时, 使用
1 层隐含层, 采用 tanh 激活函数, 隐含层的神经元数量为 2 个; 当输入特征维度大于等于 5
时, 使用 2 隐含层, 分别采用 sigmoid 激活函数和 tanh 激活函数, 隐含层的神经元数量分别
为 6 个和 3 个.

3 预测性能评价和比较
3.1 研究数据
鉴于文献中大多采用 5 分钟频率的高频数据来减弱市场微观结构噪声的影响, 本文采用

上证指数的 5 分钟高频数据作为研究样本来计算已实现波动率及其跳跃波动成分. 数据来源
于 CSMAR 数据库, 其时间跨度为 2006 年 1 月 1 日至 2018 年 3 月 31 日. 表 1 给出了上
证指数已实现波动率及其跳跃成分的描述性统计量. 从表 1 可以看出, 跳跃波动成分的均值
相对于已实现波动率的均值而言比较小, 在总共 2990 个交易日中发生了 768 次跳跃, 跳跃占
比 25.69%.

3.2 预测结果与分析
本文通过比较样本内和样本外预测结果来评估上述模型的预测性能. 样本内预测方面,

选用全样本对上述 HAR 模型进行估计, 并在此基础上得到样本内预测值; 样本外预测方面,
采用滚动的固定时间窗口方法得到样本外的向前一步预测值, 具体步骤参见魏宇 (2010), 龚
旭, 曹杰和文凤华等 (2020), 其中, 滚动的固定窗口长度为全样本长度的 1/3, 这里取 990 天,
预测区间覆盖了异常波动的牛熊市和窄幅波动的低迷市等.
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表 1 上证指数 RV 及其 Jump 成分的描述性统计量
均值 标准差 最小值 最大值 偏度 峰度

RV 0.8325 0.4574 0.2317 4.7522 2.4918 10.9068
Jump 0.0063 0.0246 0.0000 0.7225 16.3752 396.9947

注: RV 表示当期已实现波动率; Jump 表示当期跳跃, 0 表示不存在
跳跃.

3.2.1 样本内预测结果评价和比较
首先使用 Lasso 进行特征选择, 对于调整参数 λ 选择的特征个数, 在运用随机森林进行

特征选择时, 控制特征的维数选择与 Lasso 相同的维度. 本文基于前 990 天的样本数据采用
K 折交叉验证法选择最优的调整参数 λ, 并同时将其作为样本内和样本外预测的调整参数1.
表 2 给出了基于最优调整参数的样本内预测结果, 评价指标采用 MSE, MAE, R2 和可解释

方差 EV (Explained Variance). 从表 2 的样本内预测评价结果可知: 1) 调整参数 λ 取最优

值时, 不带跳跃和带跳跃特征的模型选择中都选择了 6 个特征, 根据 Lasso 模型选择的结果,
选择的特征均是 RVt−1, RVt−2, RVt−3, RVt−4, RVt−17, RVt−20, 都没有选择跳跃特征, 这
说明跳跃成分在固定的样本期内对上证指数 RV 的解释性不强2; 2) 基于 Lasso 特征选择的
HAR 族模型在所有评价标准下对上证指数 RV 的样本内预测效果都明显优于经典的 HAR
模型和 HAR-J 模型, 而基于 RF 特征选择的 HAR 族模型仅在 R2 和 EV 评价标准下对上
证指数 RV 的样本内预测效果优于经典的 HAR 模型和 HAR-J 模型, 但在 MSE 和 MAE 评
价标准下其样本内预测效果表现不佳; 3) 除了 EV 评价标准, 在其他所有评价标准下, 基于
Lasso 特征选择的 Lasso-NN-J 模型对上证指数 RV 的样本内预测效果最优. 因此, 总体而
言,基于 Lasso特征选择的 HAR族模型对上证指数 RV的样本内预测效果都明显优于 HAR
模型和 HAR-J 模型, 而基于 RF 特征选择的 HAR 族模型的样本内预测效果相对较差; 在大
多数的情况下, 基于 Lasso 特征选择的 Lasso-NN-J 模型对上证指数 RV 的样本内预测效果
最优.

3.2.2 样本外预测结果评价和比较
本节采用 HAR、HAR-J、Lasso-HAR、Lasso-HAR-J、Lasso-NN、Lasso-NN-J、RF-

HAR、RF-HAR-J、RF-NN 和 RF-NN-J 模型, 运用基于滚动固定时间窗的样本外预测方法
对上证指数 RV 进行预测. 为了更好地比较上述各模型的样本外预测性能, 本文还同时考虑
了陈声利, 李一军和关涛 (2018) 构建的单级纠偏 HARQ 类模型和多级纠偏 HARQF 类模型
以及田凤平和杨科 (2016)构建的同时考虑 HAR模型参数时变性和预测因子时变性的 TVS-

1由于篇幅限制, 正文中没有报告 Lasso 模型进行交叉验证的结果, 有需要的读者可以向作者索取调整参
数 λ 与预测误差的关系图.

2大量研究表明, 跳跃成分包含了股票市场或经济市场的重要信息, 其对已实现波动率预测具有显著的重
要影响, 而本文的样本内拟合结果显示, Lasso 模型选择都没有选择跳跃特征, 其原因是在固定的样本内期
间, 跳跃成分对上证指数 RV 的影响程度不如 RV 滞后值强, 当我们进一步考虑不同的样本内区间时, 我们
发现在大部分所考虑样本内区间, Lasso 模型选择会选择跳跃特征. 因此, 就平均而言, 跳跃成分对我国股市
已实现波动率的样本内预测确实具有显著的重要影响, 这与现有研究结论是一致的.
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表 2 样本内预测精度评价结果

模型 特征数 MSE MAE R2 EV
HAR 3 0.0634 0.1503 0.5651 0.5651
HAR-J 6 0.0620 0.1498 0.5786 0.5786
Lasso-HAR 6 0.0619 0.1498 0.5601 0.5601
Lasso-HAR-J 6 0.0619 0.1498 0.5601 0.5601
Lasso-NN 6 0.0583 0.1467 0.4057 0.4062
Lasso-NN-J 6 0.0582 0.1460 0.3918 0.3941
RF-HAR 6 0.0638 0.1516 0.5609 0.5609
RF-HAR-J 6 0.0639 0.1518 0.5603 0.5603
RF-NN 6 0.0683 0.1561 0.4095 0.4099
RF-NN-J 6 0.0684 0.1523 0.3923 0.3939

注: 加粗数据表示所有预测模型中评价指标值最小者.

HAR 模型作为对照模型. 陈声利, 李一军和关涛 (2018) 的研究表明, 单级纠偏 HARQ 类
模型的样本外预测性能普遍优于多级纠偏 HARQF 类模型, 并且 HARQ-RV-SJ 模型表现最
佳, 为了避免实证中比较模型过多, 造成预测评价比较结果混乱, 本文选取了 HARQ-RV-SJ
模型以及多级纠偏 HARQF 类模型中样本外向前一步预测性能表现最优 (MSE 评价标准下)
的 HARQF-RV-CJ 模型作为对照模型, 模型的设定形式参见陈声利, 李一军和关涛 (2018).
TVS-HAR 模型的样本外预测值基于所有参数的后验均值计算得到, 具体模型设定形式和预
测步骤可参见田凤平和杨科 (2016) 以及罗嘉雯和陈浪南 (2018). 此外, 本文还考虑了基于低
频数据的经典 GARCH 族模型: GARCH, TARCH, GJR 和 EGARCH 作为对照模型, 借此
考察运用高频数据是否具备优越性.
表 3 给出了在调整参数取最优值情况下, 评价指标 MSE, MAE, R2 和 EV 对各个预测

模型的样本外预测精度评价结果. 尽管这些评价指标给出了各类 HAR 模型的预测精度排
名, 但无法提供模型预测性能在统计学意义上的显著差异, 只能判断在一个特定的数据样本
和某一特定的评价指标下, 某些模型比其他模型的预测精度高, 而这一判断无法推广到其他
数据样本或其他评价标准. 为了增强结论的稳健性, 本文还进一步采用 Hansen, Lunde and
Nason (2011) 的 “模型置信集” (model confidence set, MCS) 检验来评价和比较上述各种预
测模型的预测性能. MCS 检验是在一组候选预测模型集合 M0 中进行持续的显著性检验, 不
断剔除集合 M0 中预测能力较差的候选预测模型, 直到没有模型被剔除为止, 剩余幸存模型
即为模型置信集. 该检验每次检验的零假设都是候选预测模型集合 M0 中某两个模型具有相

同的预测能力, 文献中大多采用范围统计量和二次方统计量作为实证检验准则来检验这一零
假设. 由于范围统计量和二次方统计量的真实分布非常复杂, 实证研究中这两个统计量及相
应的 p 值可通过 “自助法” (bootstrap) 模拟获得. 若某些预测模型的 p 值大于临界值, 则这
些模型通过 MCS 检验, 为模型置信集中的幸存模型, 具有比 MCS 检验剔除的模型更好的预
测性能. MCS 检验 p 值越大, 表明对应预测模型的预测性能越优. 该检验的具体流程和原理
可参考 Hansen, Lunde and Nason (2011).
表 4 报告了, 在显著水平为 0.1 和 0.25 时, 所有预测模型在 MSE 和 MAE 评价标准和
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表 3 样本外预测精度评价结果

模型 MSE MAE R2 EV
HAR 0.1031 0.1781 0.5928 0.5929
HAR-J 0.1032 0.1802 0.5988 0.5993
Lasso-HAR 0.1012 0.1766 0.6018 0.6019
Lasso-HAR-J 0.1012 0.1766 0.6018 0.6019
Lasso-NN 0.0950 0.1698 0.4444 0.4448
Lasso-NN-J 0.0935 0.1616 0.4398 0.4403
RF-HAR 0.1016 0.1774 0.5927 0.5923
RF-HAR-J 0.1022 0.1777 0.5905 0.5907
RF-NN 0.0934 0.1650 0.4575 0.4575
RF-NN-J 0.0936 0.1609 0.4404 0.4420
HARQ-RV-SJ 0.0956 0.1724 0.4572 0.4896
HARQF-RV-CJ 0.0960 0.1736 0.4605 0.4899
TVS-HAR 0.0938 0.1619 0.4401 0.4439
GARCH 0.1048 0.1885 0.6132 0.6005
TARCH 0.1033 0.1814 0.6105 0.6004
GJR 0.1032 0.1811 0.6106 0.6000
EGARCH 0.1033 0.1817 0.6108 0.6007

注: 加粗数据表示所有预测模型中评价指标值最小者.

表 4 MCS 检验结果
模型 MSE MAE
HAR 0.003 0.001
HAR-J 0.002 0.000
Lasso-HAR 0.003 0.001
Lasso-HAR-J 0.000 0.000
Lasso-NN 0.002 0.001
Lasso-NN-J 1.000** 1.000**
RF-HAR 0.002 0.000
RF-HAR-J 0.002 0.000
RF-NN 0.265** 0.240*
RF-NN-J 0.860** 0.851**
HARQ-RV-SJ 0.228* 0.219*
HARQF-RV-CJ 0.228* 0.211*
TVS-HAR 0.711** 0.718**
GARCH 0.001 0.000
TARCH 0.002 0.000
GJR 0.000 0.000
EGARCH 0.000 0.000

注: 表中的数值表示 MCS 检验的 p

值, p 值越大, 表明该模型的预测精
度越高; ** 表示模型属于置信水平为
25% 的模型置信集 M∗

0.75, * 表示模
型属于置信水平为 10% 的模型置信
集 M∗

0.90, 其中 M∗
0.75 ⊂ M∗

0.90.

范围统计量下, 自助法模拟 1000 次的 MCS 检验结果, p 值小于 0.1 (或 0.25) 的预测模型
为样本外预测性能较差的模型, 将在 MCS 检验中被剔除, 而 p 值大于 0.1 (或 0.25) 的预测
模型则是样本外预测能力较好的模型, 将在 MCS 检验中保留下来, 即为显著水平为 10% 或
(25%) 的模型置信集 M∗

0.90 (或 M∗
0.75) 的元素. 若 p 值等于 1, 则说明该预测模型是所有候

选模型中最优的预测模型. 结合表 3 的样本外预测精度评价结果以及表 4 的 MCS 检验结果
可知:

1)基于低频数据的经典 GARCH族模型: GARCH, TARCH, GJR和 EGARCH模型的
损失函数值都明显高于基于高频数据的 HAR 模型及其扩展模型, 并且这几类经典 GARCH
模型的 MCS 检验 p 值都小于 0.1, 均被排除在模型置信集之外, 说明对基于高频数据的已实
现波动率进行预测建模能显著提高波动率的样本外预测精度, 这一结论与经典文献 Ander-
sen, Torben and Bollerslev (2003), Corsi (2009) 的研究结论一致.

2) 基于特征选择的 Lasso-HAR、Lasso-HAR-J、RF-HAR 和 RF-HAR-J 模型在所有
评价标准下对上证指数 RV 的样本外预测精度都明显优于经典的 HAR 模型和 HAR-J 模
型, 并且在 MCS 检验中得以幸存的模型均是带有特征选择的 HAR 类模型, 而 HAR 模型
和 HAR-J 模型的 MCS 检验 p 值都小于 0.1, 说明特征选择对于已实现波动的样本外预测
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极为重要. 其原因可能有两个方面: 一方面, 由于 HAR 模型和 HAR-J 模型中只包含了日
线、周线和月线的波动率和跳跃, 这些因子可能并不是最好的预测因子; 另一方面, 近些年来
国际金融市场的冲击、投资者情绪的变化以及一些政策性的影响, 上证指数的已实现波动率
可能存在着结构性的突变, 导致不同时间段预测因子的预测性能可能不同, 经典 HAR 模型
和 HAR-J 模型无法反映这些信息, 而通过特征选择可以根据不同的市场环境适时地选择出
不同的最优预测因子, 类似于考虑了预测因子预测性能的时变性, 能较大程度地缓解结构突
变对样本外波动率预测造成的影响. 因此, 投资者应结合市场行情和需要, 利用 Lasso 和 RF
等特征选择方法相机挑选出预测性能较好的预测因子, 进而构建融合特征选择方法的波动率
模型来提高波动率的预测精度, 增加获利机会.

3) 相比于线性的基于特征选择的 HAR 类模型 (Lasso-HAR、Lasso-HAR-J、RF-HAR
和 RF-HAR-J 模型), 其对应形式的非线性 NN 模型 (Lasso-NN、Lasso-NN-J、RF-NN 和
RF-NN-J 模型) 对上证指数 RV 的样本外预测的评价指标值普遍更低, 并且在 MCS 检验中
模型置信集所包含的基于特征选择的 HAR 类模型均是非线性的 NN 类模型 (Lasso-NN-J、
RF-NN 和 RF-NN-J 模型的 MCS 检验 p 值均大于 0.25, 都通过了 MCS 检验), 说明采用
NN 刻画波动率序列的非线性特征可以进一步提高预测模型的样本外预测精度, 这一结论与
Vortelinos (2017), Yang, Chen and Tian (2015) 的研究结论一致.

4) 通过比较基于特征选择的 HAR 类模型中不带跳跃成分模型和对应带跳跃成分模型,
我们发现: Lasso-HAR 模型与 Lasso-HAR-J 模型的所有损失函数值都相等, 在 MCS 检验中
的 p值也几乎无差别, Lasso-NN-J模型的所有损失值均小于 Lasso-NN模型, 且 Lasso-NN-J
模型的 MCS 检验 p 值等于 1, 而 Lasso-NN 模型的 MCS 检验 p 值小于 0.1, 未能通过 MCS
检验; RF-HAR-J 模型的 R2 和 EV 值比 RF-HAR 模型小, 但两者的 MCS 检验 p 值基本无

差别, RF-NN-J 模型的 MAE、R2 和 EV 值均比 RF-NN 模型小, 且 RF-NN-J 模型的 MCS
检验 p 值大于 0.1, 通过了 MCS 检验, 而 RF-NN 模型的 MCS 检验 p 值小于 0.1, 未能通
过 MCS 检验. 此外, MCS 检验的模型置信集中总共包含了 5 个模型, 其中 4 个为带跳跃成
分的模型. 因此, 带跳跃成分的模型对上证指数 RV 的样本外预测精度在大多数情况下要高
于不带跳跃成分的模型, 说明预测模型中引入跳跃成分可以进一步提高模型的样本外预测性
能, 这一发现与 Andersen, Bollerslev and Diebold (2007), Patton and Sheppard (2015), 龚
旭, 文凤华和黄创霞等 (2017) 以及马锋, 魏宇和黄登仕 (2017) 的研究结论一致. 因此, 投资
者和相关的监管部门应密切关注宏观信息尤其是隔夜信息等引发的跳跃风险, 应将这些市场
极端风险来源纳入金融风险预警机制, 并为系统性风险的监控和政策调控的针对性提供参考.

5) HARQ-RV-SJ 和 HARQF-RV-CJ 模型对上证指数 RV 的样本外预测精度明显高于
HAR 和 HAR-J 模型, 并且两者的 MCS 检验 p 值均大于 0.1, 说明通过单级纠偏和多级纠
偏可以进一步提高预测模型的样本外预测性能, 这一结论与陈声利, 李一军和关涛 (2018) 的
研究结论一致; TVS-HAR 模型在所有情况下对上证指数 RV 的样本外预测表现很稳健, 其
预测精度排名都在第 2 或者第 3 位, 并且在所有损失函数下, 该模型的 MCS 检验 p 值均大

于 0.25, 这与田凤平和杨科 (2016), 罗嘉雯和陈浪南 (2018) 的研究结论一致, 其原因可能是
TVS-HAR 模型采用时变稀疏度的方法同时考虑了 HAR 模型参数的时变性和预测因子的时
变性, 一定程度上类似于特征选择; 在所有考察的预测模型中, Lasso-NN-J 模型的损失函数
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值最低, 且 MCS 检验 p 值等于 1, 说明该模型是对上证指数 RV 的样本外预测性能最优的模
型. 因此, 投资者在基于高频数据的已实现波动率建模分析中, 应同时注重预测因子预测性能
的时变特征以及波动率的非线性特征, 应结合市场行情和需要, 利用 Lasso 和 RF 特等特征
选择方法在不同的市场环境下相机挑选出预测性能较好的预测因子, 并利用神经网络等方法
捕获波动率序列的非线性特征, 进而构建融合特征选择方法和神经网络的波动率模型实现对
股票市场波动率的准确预测, 增强经济决策的前瞻性和审慎性.

3.3 稳健性检验
为更充分地验证上述实证结果的准确性, 本文采用三种方式对模型预测性能进行稳健性

检验: 1) 调整滚动窗口宽度重新进行预测, 并检验模型在不同滚动窗口下的预测性能; 2) 采
用个股高频数据重新检验模型的预测性能; 3) 采用随机抽样模拟检验模型的预测性能.

3.3.1 基于不同滚动窗的预测性能比较
本文进一步将固定滚动窗调整为 500 和 1500 重新进行样本外预测, 并继续采用基于

MSE 和 MAE 的 MCS 检验对预测结果进行稳健性检验, 表 5 报告了所有预测模型在滚动
窗口分别为 500 和 1500 时 MCS 检验 p 值.

从表 5 可以看出, 预测检验结果与前文基本一致, 在不同的滚动窗口下, 从 MCS 检验幸

表 5 MCS 检验结果 (预测滚动窗口为 500 和 1500)
预测滚动窗口为 500 预测滚动窗口为 1500

模型 MSE MAE MSE MAE
HAR 0.000 0.001 0.000 0.006
HAR-J 0.001 0.000 0.004 0.000
Lasso-HAR 0.005 0.001 0.000 0.000
Lasso-HAR-J 0.000 0.000 0.000 0.000
Lasso-NN 0.000 0.002 0.002 0.002
Lasso-NN-J 0.897** 0.901** 1.000** 1.000**
RF-HAR 0.000 0.000 0.004 0.000
RF-HAR-J 0.000 0.000 0.003 0.001
RF-NN 0.314** 0.318** 0.289** 0.280**
RF-NN-J 0.749** 0.718** 0.904** 0.896**
HARQ-RV-SJ 0.305** 0.302** 0.253** 0.220*
HARQF-RV-CJ 0.305** 0.301** 0.252** 0.221*
TVS-HAR 0.647** 0.652** 0.711** 0.718**
GARCH 0.000 0.000 0.003 0.000
TARCH 0.001 0.000 0.000 0.001
GJR 0.000 0.000 0.000 0.000
EGARCH 0.001 0.000 0.000 0.001

注: 表中的数值表示 MCS 检验的 p 值, p 值越大, 表明该模型的
预测精度越高; ** 表示模型属于置信水平为 25% 的模型置信集
M∗

0.75, * 表示模型属于置信水平为 10% 的模型置信集 M∗
0.90, 其中

M∗
0.75 ⊂ M∗

0.90.
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存下来的模型置信集中包含了 Lasso-NN-J 模型、RF-NN 模型和 RF-NN-J 模型, 其 MCS
检验 p 值分别为 0.897、0.314 和 0.749, 而经典的 HAR 模型和 HAR-J 模型均未通过 MCS
检验, 说明在 HAR 模型基础上同时融入特征选择方法、波动率的非线性特征以及跳跃成分
可以提高已实现波动率的样本外预测精度; 在所有考察模型中, 新提出的 Lasso-NN-J 模型在
所有损失函数下的 MCS 检验 p 值均为最大值 (其 p 值等于 1 或者接近 1), 说明该模型是所
有考察模型中预测性能表现最好的模型.

3.3.2 基于个股高频数据的预测性能比较
本文选择了我国股市最具代表性的 10 只规模最大、流动性较好的个股, 包括浦发银行、

上海机场、民生银行等, 具体的个股名称缩写参见表 6 第 1 行, 时间跨度为 2007 年 12 月
12 日至 2019 年 12 月 31 日, 共 2934 个交易日, 仍采用固定滚动窗为 990 对各个预测模型
进行滚动样本外预测, 表 6 报告了各个预测模型滚动样本外预测的基于 MSE 的 MCS 检验
p 值及其预测精度排名均值. 从表 6 可以看出, 对于所有个股而言, 从 MCS 检验幸存下来的
模型置信集中均包含了 Lasso-NN-J 模型、RF-NN 模型和 RF-NN-J 模型, 且这些模型的排
名均值都优于经典的 HAR 模型和 HAR-J 模型, 而经典的 HAR 模型和 HAR-J 模型均未通
过 MCS 检验, 再次验证了在 HAR 模型基础上同时融入特征选择方法、波动率的非线性特
征以及跳跃成分可以提高已实现波动率的样本外预测精度; Lasso-NN-J 模型的 MCS 检验 p

值在所有考察模型中再次显示为最大值 (等于 1 或者接近于 1), 进一步说明 Lasso-NN-J 模
型是所有考察模型中预测性能最优的模型.

3.3.3 随机抽样模拟检验
第三种稳健性检验方式是根据 Beyaztas, Firuzan and Beyaztas (2017) 的研究, 采用区

组长度为 480的 SONBB随机抽样方法 (具体抽样步骤参见 Beyaztas, Firuzan and Beyaztas
(2017), 于孝建和王秀花 (2018)) 对实证研究中采用的上证指数 5 分钟高频数据进行重复抽
样 5000 次, 利用抽样得到的高频数据计算已实现波动率、跳跃及其所需的滞后值, 然后对
各预测模型的样本外波动率预测损失函数进行 MCS 检验, 表 7 报告了在损失函数 MSE、
MAE 和 EV 下的 MCS 检验 p 值大于 0.9 的次数 (表中未带括号的数值) 及其中位数 (表
中带括号的数值). 因为在每个损失函数评价标准下得到的实证结果基本一致, 本文以 MSE
为例进行具体分析. 在损失函数 MSE 评价标准下, Lasso-HAR、Lasso-HAR-J、Lasso-NN、
Lasso-NN-J、RF-HAR、RF-HAR-J、RF-NN 和 RF-NN-J 模型 MCS 检验 p 值大于 0.9 的
次数分别为 796、1359、1024、4592、788、957、2411 和 3281, 其中 Lasso-NN-J、RF-NN
和 RF-NN-J 模型 MCS 检验 p 值的中位数大于 0.25, 分别为 0.941、0.485 和 0.794, 而经典
的 HAR 模型和 HAR-J 模型 MCS 检验 p 值大于 0.9 的次数仅为 103 和 335, 对应的中位
数都接近 0, 说明在 HAR 模型基础上融入特征选择方法、波动率的非线性特征以及跳跃成
分确实可以提高已实现波动率的样本外预测精度. 此外, 无论在哪一个损失函数下, 新构建的
Lasso-NN-J 模型的 MCS 检验 p 值大于 0.9 的次数及其中位数 (分别为 4592 和 0.941) 在所
有考察模型中均为最大值, 表明 Lasso-NN-J 模型在所有考察模型中是预测性能最佳的模型.
综合表 5、表 6 和表 7 给出的预测评价和比较结果可知, 在不同的预测滚动窗口宽度、

不同的个股高频数据以及随机抽样模拟检验下, 检验结果与前文得到的实证结果一致: 采用
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表 7 随机抽样模拟检验结果

MSE MAE R2 EV

HAR
103 154 208 246

(0.000) (0.000) (0.001) (0.000)

HAR-J
335 392 371 287

(0.001) (0.001) (0.001) (0.001)

Lasso-HAR
796 874 857 904

(0.001) (0.001) (0.001) (0.002)

Lasso-HAR-J
1359 1281 1302 1115

(0.003) (0.008) (0.005) (0.005)

Lasso-NN
1024 1105 986 929

(0.001) (0.002) (0.002) (0.002)

Lasso-NN-J
4592 4124 4035 4033

(0.941) (0.934) (0.901) (0.900)

RF-HAR
788 892 905 893

(0.001) (0.001) (0.001) (0.002)

RF-HAR-J
957 1032 1237 1189

(0.003) (0.002) (0.003) (0.001)

RF-NN
2411 2856 2903 2844

(0.485) (0.405) (0.358) (0.372)

RF-NN-J
3281 3397 2679 3048

(0.794) (0.816) (0.727) (0.715)

HARQ-RV-SJ
2015 2189 2614 2149

(0.385) (0.326) (0.318) (0.283)

HARQF-RV-CJ
2024 2207 2960 2367

(0.396) (0.310) (0.289) (0.307)

TVS-HAR
3495 3102 3369 3206

(0.873) (0.815) (0.796) (0.810)

GARCH
0 0 0 0

(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

TARCH
0 0 0 0

(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

GJR
10 0 0 21

(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

EGARCH
0 0 0 0

(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

基于高频数据的已实现波动率预测建模能显著提高金融资产未来波动率的样本外预测精度,
基于特征选择的 Lasso-HAR、Lasso-HAR-J、RF-HAR 和 RF-HAR-J 模型的样本外预测精
度明显优于经典的 HAR 模型和 HAR-J 模型, 具有非线性特征的 Lasso-NN、Lasso-NN-J、
RF-NN 和 RF-NN-J 模型的样本外预测性能在大多数情况下都优于线性的 HAR 类模型, 带
跳跃成分的模型的样本外预测精度在大多数情况下要高于不带跳跃成分的模型, 并且在所有
考察的预测模型中, Lasso-NN-J 模型的样本外预测性能最强.



902 计量经济学报 第 3卷

4 主要结论及启示
本文将机器学习中的 Lasso 和 RF 融入 HAR 模型中进行模型特征选择, 采用 NN 刻画

波动率序列的非线性特征,构建了几类崭新的已实现波动率模型,并采用MCS检验实证评价
和比较了各类已实现波动率预测模型的预测性能. 此外, 本文还通过调整滚动窗口宽度、采
用不同的研究样本 (个股高频数据) 和随机抽样模拟检验方法对模型样本外预测性能进行了
稳健性检验. 研究结论表明, 采用基于高频数据的已实现波动率预测建模能显著提高波动率
的样本外预测精度, 模型中引入跳跃成分可以进一步提高模型的样本外预测性能, 分别融入
特征选择方法和考虑波动率的非线性特征的 HAR 类模型对已实现波动率的样本外预测性能
明显优于经典的 HAR模型和 HAR-J模型, 同时融入 Lasso特征选择、神经网络和跳跃成分
的 Lasso-NN-J 模型是所有考察的预测模型中样本内和样本外预测性能最佳的模型. 这些研
究结论在不同的预测滚动窗口宽度、不同的个股高频数据以及随机抽样模拟检验下都是稳健

的. 基于以上研究结论, 本文得到如下启示: 首先, 相关监管部门在建立金融风险预警机制时
应充分结合隔夜信息等引发的跳跃风险, 及时预判未来市场风险的走势, 提高政策调控的针
对性和时效性, 避免市场的过度波动, 实现国内金融市场的稳定发展; 其次, 投资者在优化资
产配置和规避市场风险时, 应结合市场行情和需要, 可利用 Lasso 和 RF 等特征选择方法在
不同市场环境下相机挑选出预测性能较好的预测因子, 并利用 NN 等方法捕获波动率序列的
非线性特征, 进而实现对股票市场波动率的准确预测, 增强经济决策前瞻性和审慎性. 此外,
还需综合运用不同预测性能检验方法, 避免方法上的误差, 提高风险预判和风险管理效果.

本文在高频数据下初步探讨了通过融合机器学习和 HAR 模型来提高金融资产波动率的
预测精度, 以此为基础可以进一步拓展的研究方向包括: 1) 使用更加全面的机器学习模型与
HAR 模型融合, 以进一步提高金融波动率的预测精度, 尤其是最近金融机器学习中的有监督
数据降维方法, 如 Huang, Jiang and Tu et al. (2015) 的 PLS 模型, Huang, Jiang and Li et
al. (2022) 的 Scaled PCA 模型等; 2) 参照 Huang, Jiang and Tu et al. (2015), Jiang, Lee
and Martin et al. (2019), 姜富伟, 孟令超和唐国豪 (2021), 姜富伟, 胡逸驰和黄楠 (2021) 以
及闵峰, 文凤华和吴楠 (2021) 的研究, 从流动性冲击、信息冲击和情绪冲击等角度进一步解
释金融资产价格波动的经济学来源.
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