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摘      要  ：  �基于 GARCH模型的 LAD估计和混成检验理论，本文将 LAD估计引入日内高频数据GARCH模型，得到了对应的混

成检验统计量以及估计的渐近正态性。数值模拟和实证研究的结果显示，相比低频数据模型，基于高频数据模型的估

计效果更好，对应的波动率代表模型能够更好的捕捉波动率信息，参数估计的精确度也更高。
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Abstract  :   �Based on the LAD estimation of the GARCH model and the theory of portmanteau test, this paper 

introduces the LAD estimation into the GARCH model of intraday high-frequency data, obtains the 

corresponding portmanteau test statistics and the asymptotic normality of the estimation. Compared 

with the low-frequency data model, the results of numerical simulation and empirical research show 

that the estimation effect based on the high-frequency data model is better, the corresponding volatility 

representative model can better capture fluctuation information, and the accuracy of parameter 

estimation is also higher.
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引言

波动率是衡量金融市场风险的重要工具之一。关于金融市场波动率的模型，自从1982年 Engle[1] 提出 ARCH 模型，Bollerslev[2]1986

年将其推广为 GARCH 模型后，研究者们在此基础上提出了一系列统称为 GARCH 族模型的条件异方差模型。迄今为止，GARCH 族模

型的理论及其应用仍然是金融计量学和时间序列分析领域的研究热点。

方便起见，我们将 GARCH（1,1）模型表示如下： 

t t ty σ ε= ,                                                                                                 （1）

2 2 2
1 1t t tyσ ω α βσ− −= + + ,                                                                      （2）

其中， 0, 0, 0ω α β> ≥ ≥ ； 2~ . . .(0, )t i i d σε ；且 tε 与 ( )sy s t≤ 独立； ty 与 2
tσ 分别表示某资产第 t 天的对数收益率与波动率。

随着计算机科学技术的发展，人们可以容易地获取金融资产的日内交易数据并对其进行统计与分析，学者们也开始基于高频数据对

GARCH 族模型进行研究。Visser[3] 在 GARCH（1,1）模型基础上，融入日内高频数据信息，提出如下模型：

( ) ( ),t t tY u Z uσ=                                                                                    （3）
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一、基于高频数据GARCH模型的 LAD估计

本文将使用如下高频波动率代表 GARCH（p, q）模型：

, ,t t H tH zσ=                                                    （7）

2 2 2

1 1

p q

t i t i j t j
i j

yσ ω α β σ− −
= =

= + +∑ ∑ ，                        （8）

其中 , ( ( ))H t tz H Z u= 。

首 先 对 模 型 做 一 些 变 形， 假 设 存 在 一 个 常 数 Hλ 使 得

( ( ))t HH Z u λ 的 平 方 满 足 中 位 数 为1。 记 ( ( ))t t HH Z uε λ∗ = ， 易

得 2( ( ( ) )H tmedian H Z uλ = 。

为 方 便， 令 ( ( ))t tH H Y u 、 t t Hσ σ λ∗ = ， 则 模 型（5） —

（6）可化为：

,t t tH σ ε∗ ∗=                                                        （9）

2 2 2

1 1
.

p q

t i t i j t j
i j

yσ ω α β σ− −
= =

= + +∑ ∑                       （10）

记 1 1( , , , , , , )p qθ ω α α β β=   和 1 1( , , , , , , )p qθ ω α α β β∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗=   ，其中

2 2 1, 2, , 1, 2, , .H i i H j j i p j qω ων α αν β β∗ ∗ ∗= = = = = ，，，，

由模型（7）— （8）可得，LAD 估计如下所示：

 2 *2

1

1

min | ( ) ( ) |

min min .

n

t t
t
n

t n
t

arg log H log

arg l arg L

θ

θ θ

θ σ
∗

∗ ∗

∗

=

∗ ∗

=

= −

= =

∑

∑
                       （11）

2 2 2
1 1t t tyσ ω α βσ− −= + + ，                                                                      （4）

其中， ( )tY u 与 2
tσ 为某资产第 t 天的日内对数收益率与波动率； ( )tZ ⋅ 为相互独立且分布相同的随机过程。文章还进一步提出了如

下高频数据 GARCH 波动率代表模型：

( ( )) ( ( )),t t t tH H Y u H Z uσ=

                                                        （5）

2 2 2
1 1t t tyσ ω α βσ− −= + + 。                                                                      （6）

GARCH 族模型的估计方法主要有拟极大似然估计（QMLE）、拟极大指数似然估计（QMELE）和最小绝对值偏差估计（LADE）。

关于 QMLE 及其渐近性质，Lee 和 Hansen[4] 对其进行了比较充分的研究。但是，Hall 和 Yao[5] 发现 QMLE 并不总是满足渐近正态性，

且其收敛速度有时候会小于 n 。为解决以上问题，Peng 和 Yao[6] 提出了三种 LAD 估计，文章中还未加证明的介绍了 QMELE。随后，

Li 和 Li[7] 对 QMELE 的渐近性质进行了证明。此后，研究者们通常采用 QMLE、QMELE 和 LAD 三种方法对 GARCH 族模型的参数进

行估计。

随着日内高频交易数据越来越容易获得，学者们开始对基于高频数据的波动率模型理论及其应用进行研究。李莉丽等 [8] 和李莉丽

等 [9] 分别使用 QMLE 和 QMELE 对高频数据 GARCH（1,1）模型进行了估计，研究显示引入高频数据能够提升估计的精度。陈燕珊等 [10]

基于高频数据 GARCH 模型 QMELE 的性质，提出了一种 Portmanteau Q 检验统计量。

关于混成检验的研究，Box 和 Pierce[11] 率先提出了混成检验（又称 Q 检验）方法。之后，Ljung 和 Box[12] 提出了更接近卡方分

布的 LB 检验统计量。McLeod 和 Li[13] 将 LB 统计量用于时间序列模型的检验，对 ARMA 模型的拟合优度进行了检验。之后，Li 和

Mak[14] 对 ARCH 模型和 GARCH 模型进行了混成检验。Chen 和 Zhu[15] 针对 GARCH 族模型构建了一种基于秩的 S(M) 混成检验统计量。

迄今为止，混成检验仍然是 GARCH 族模型检验的常用方法之一。

本文的内容安排如下：第一小节简要介绍高频 GARCH 模型的 LAD 估计及其渐近正态性；第二小节分别基于低频和高频数据对

GARCH 模型的 LAD 估计进行混成检验；第三小节和第四小节为数值模拟和实证分析；最后对文章进行简要总结。

参考 Peng 和 Yao[6] 的研究，为得到参数 *θ 的渐近性质，需给

出如下假设条件：

假 设1 记 *θ 的 真 值 为 * * * * * *
0 0 10 0 10 0( , , , , , , )p qθ ω α α β β=   ， 且

满足：

* *2 *
0 0

1 1
log 0

p q

i t j
i j

E α ε β
= =

  
+ <  

   
∑ ∑ ；

假设2 记 Θ 为包含 *
0θ 的紧集，且对任意 *θ ∈Θ 和某些 0ϖ >

， ( )*2 * , . .t a sσ θ ϖ≥ ；

假设3 对所有 mπ ∈ ， 如果 *2 *
1,2,'( / ) 0 . .t i i m a sπ σ θ =∂ ∂ =


， 那

么 0π = ；

假设4 存在 0 (0,1)ι ∈ ，使得 0 0
2 2, ( )t tE y E H
ι ι< ∞ < ∞ ，且

*2
*2 *

*2 *

( )1sup log ( ) , sup ,
( )

t
t

t

E E
θ θ

σ θσ θ
σ θ θ∈Θ ∈Θ

 ∂  < ∞ < ∞   ∂   

2 *2

*2 * * *'

( )1sup
( )

t

t

E
θ

σ θ
σ θ θ θ∈Θ

 ∂
< ∞ ∂ ∂ 

；

假设5 对所有 θ ∗ ∈Θ 和某些 0κ > ， *2 *( ) . .t a sσ θ κ≥ 及某些常数

(0,1)γ ∈ ，有

*2 *2sup ( ) ( ) ( ) ,t
t t tO R

θ
σ θ σ θ γ

∈Θ
− ≤



*2 *2

* *2 **2

( ) ( )1 1sup ( ) ,
( )( )

tt t
t

tt

O R
θ

σ θ σ θ γ
θ σ θ θσ θ∈Θ

∂ ∂
− ≤

∂ ∂
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

2 *2 2 *2

* *' *2 * * *'*2 *

( ) ( )1 1sup ( )
( )( )

tt t
t

tt

O R
θ

σ θ σ θ γ
θ θ σ θ θ θσ θ∈Θ

∂ ∂
− ≤

∂ ∂ ∂ ∂
,

其 中 tR 是 大 于0的 随 机 变 量， 且 对 某 些 1 (0,1)ι ∈ ，

有 1 ( )tER O tι = 。

假设6 中位数 2(log ) 0tmedian ε = ， 2log tε 的密度函数 ( )f x

在 0x = 处连续，且满足： ( ) 0f x > ， sup ( )
x R

f x
∈

< ∞ 。

在以上假设条件下，我们得到如下定理1。

定理1 在假设1— 假设6条件下， θ̂ ∗ 的 LAD 估计具有渐近正

态性，即：



22 1
0( ) (0, 2 (0) ), ,dn N f G nθ θ

−∗ ∗ − ∗− − → → ∞      （12）

其中

2 2

4

1( ).t t

t

G E σ σ
σ θ θ

∗ ∗
∗

′∗ ∗ ∗

∂ ∂
=

∂ ∂
                       （13）

且



* *2* 1

0 *2 **
1

( ) (1)
2 (0)

n
t t

p
t t

Gn o
f n

ξ σθ θ
σ θ

−
∗ ∗

=

∂
− = +

∂ ∂∑     （14）

其中 * *2sgn( 1)t tξ ε= − 。

为了得到参数估计θ̂ ，先要得到 2
Hλ 的估计，如下式所示：



 



*2 *
2

2
1

( )1 ,
( )

n
t

H
t t

n
σ θ
σ θ

λ
=

= ∑


                             （15）

其中，
2
tσ 和 *2ˆtσ 是分别基于模型（1）— （2）和模型（7）—

（8）使用 LAD 方法得到的波动率估计。

于是，由（9）式和（13）式，可得参数估计θ̂ 为：















*
*

2 2
ˆ .i

i j j

H H

αωω β
λ

α β
λ

∗

= = =，，                  （16）

在定理1的基础上，我们还可以得到服从 2χ 分布的检验统计

量，如引理1所示。

引理1 当定理1的假设条件成立时，可得如下服从卡方分布的

检验统计量：

( ) 

1 2ˆ̂ ' ( ), ,dS M n m nρ ρ χ
−

= Λ → → ∞

其中 * 1 * * 1 *
0

ˆ̂ˆ̂̂̂̂̂̂ ˆˆ̂ ' ' 2 'm f fp HTG T H p HTG HI ρ− −+ −Λ = ， 

*(0) / (0)fp f f= ， 

**
0

1

1
t

n

t
tn

ξρ ξ
=

= ∑ ，

   * * * *
1 2( , , , )mH H H H=  ，







*2

**21

1 , 1, 2, .
n

t k t
k

t k t

H k m
n

ξ σ
θσ

−

= +

∂
= =

∂∑ 

二、混成检验

对于 GARCH 模型，由（1）式可得，其误差为 t t tyε σ= ，记

基于秩的滞后 k 阶自相关函数为：

* 1

2

1

( )( )
1, 2, ,

( )

n

t t t k t
t k

k n

t t
t k

E E
k m

E

ξ ξ ξ ξ
ρ

ξ ξ

−
= +

= +

− −
= =

−

∑

∑
，

其中： 2sgn( 1)t tξ ε= − ，符号函数 sgn( ) ( 0) ( 0)x I x I x= > − < 。

为了方便以下的混成检验研究， 设定原假设与备择假设

如下：

* * *
0 1 2: 0;mH ρ ρ ρ= = = =    

下面分别基于低频数据和高频数据对 GARCH 模型的 LAD 估

计进行混成检验。

（一）基于低频数据的混成检验

对于低频模型（1）— （2）， 2( ) 1tmedian ε = 当时，{ } . . .(0,1)t i i dξ  。

参考 Chen 和 Zhu[15] 的研究，记随机变量{ }tξ 的滞后 k 阶样本残差

自相关函数为：



 



* 1

2

1

( )( )
, 1, 2, .

( )

n

t n t k n
t k

k n

t n
t k

k m
ξ ξ ξ ξ

ρ
ξ ξ

−
= +

= +

− −
= =

−

∑

∑
            （17）

其中 2 2sgn( ( ) 1)t t tyξ σ θ= − 

 ， 1
1

n
n tt

nξ ξ−
=

= ∑  。

由 于 ( ) (1)n tE oξ ξ= + 且 

2

1

1 ( ) var( ) (1) 1 (1)
n

t n t p p
t

o o
n

ξ ξ ξ
=

− = + = +∑ ， 所 以 只 需 要 考

 

1

n

k t t k
t k

ρ ξ ξ −
= +

= ∑ 即可。记    

1 2( , , , ) 'mρ ρ ρ ρ=  ，可得如下定理2。

定理2  在一定的正则条件下， nρ满足渐近正态性，即：



1 '(0, ), ,d
mn N I H H nρ −→ − Σ → ∞

其中 1 2( , , , ) 'mH H H H=  ，且
2

1
2 , 1, 2, ,t t

k
t

H E k mξ σ
σ θ

− ∂
= = ∂ 



2 2

4 '
1 .t t

t

E σ σ
σ θ θ

 ∂ ∂
Σ =  ∂ ∂ 

证明：见 Chen 和 Zhu[15] 中定理2.1的证明。

（二）基于高频数据的混成检验

类似低频数据情形，对于高频数据，根据 Chen 和 Zhu[15] 的

研究，可得如下样本残差的自相关函数 :



 



* 1

2

1

( )( )
,

( )

n

t n t l n
t l

l n

t n
t l

ξ ξ ξ ξ
ρ

ξ ξ

−
= +

= +

− −
=

−

∑

∑

其中 2 2ˆ̂ ˆsgn( ( ) 1)t t tyξ σ θ= − ， 1
1

ˆ̂ n
n tt

nξ ξ−
=

= ∑ 。

同理， 因为 ( ) (1)n t pE oξ ξ= + ， 1 2
1

ˆ( ) var( ) (1) 1 (1)n
t n t p pt

n o oξ ξ ξ−
=

− = + = +∑ ， 所以只

需要考虑  

1

1 n

k t t k
t kn

ρ ξ ξ −
= +

= ∑ 即可。记 1 2ˆ̂̂̂ ( , , , ) 'mρ ρ ρ ρ=  ， 增加如下假设条

件，可得定理3。

假设7 对某些 (0,1)ι ∈ ，有
2*

tE
ι

ε < ∞ 。

定理3 在假设1—假设7条件下，如果估计 ρ 的渐近方差是正

定的，那么：

 (0, ),dn Nρ → Λ

其中 * 1 * * 1 *
0' ' 2 'm f fp HTG T H p HTG HI ρ− −+ −Λ = ，

*

(0)
(0)f

fp
f

= ， **
0 ( )t tEρ ξ ξ= ，

* * * *
1 2( , , , )mH H H H=  ，

*2
*

*2 * , 1, 2, .t k t
k

t

H E k mξ σ
σ θ

− ∂
= = ∂ 



证明：由于篇幅限制，本文不给出具体的证明过程，感兴趣
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的读者可联系作者。

三、数值模拟

本小节通过数值模拟来验证本文所提理论的正确性。根据模

型设定，需要对参数 θ 进行赋值，以生成 ( )tY u ，但由（3）—

（4）式可知，生成 ( )tY u 之前，需先生成 ( )tZ u 。参考 Visser[3] 的

方法，可生成符合条件的随机过程 ( )tZ u ，具体公式如下：

(2)( ) ( ( ) ) ( ),t t td u u du dB uδ µ σΓ ΓΓ = − Γ − +

(1)( ) ( ( )) ( ), [0,1],t t td u exp u dB u uΨ = Γ ∈

[ ]2

( ) ,
(

(
(1) )

)t
t

t

u

med
u

ian
Z Ψ

Ψ
=                  （18）

其 中 (1) ( )tB u 和 (2) ( )tB u 由 两 个 不 相 关 的 布 朗 运 动 生 成。 令

(0) 0tZ = ， (0)tΓ 由正态分布 2( , )N µ σΓ Γ 产生，设 

1 1 1, , .
2 4 16

δ µ σΓ Γ= = = −  

对于参数 u ，根据我国股票市场每天交易4个小时共240分

钟的实况，只要令 d 1 240u = ，每分钟的交易情况即可模拟出来，

进而可生成随机序列 ( )tZ u 。此外，对于 GARCH（1,1）模型，这

里 分 别 假 设 参 数 取 值 为 如 下 两 种 情 况 来 生 成 序 列 ( )tY u ：

0 (0.03,0.06,0.8) 'θ = 和 0 (0.02,0.07,0.9) 'θ = 。

进一步，要使用高频模型（7）— （8），先要通过选择适当

的波动率代表对序列 ( )tY u 进行降维。参考陈燕珊 [16]，本文取已实

现波动率（简记为 RV）为波动率代表进行降维，采集样本频率选

择每5分钟、 每15分钟和每30分钟三种情况， 记为 5tH RV= 、

15tH RV= 和 30tH RV= 。某资产每天开盘1分钟 —240分钟的时

间点记为 1 2 240, , ,u u u ，并给定初值为 0( ) (0) 0t tY u Y= = 。

另外，为与低频数据模型的结果进行比较，低频情形下取

t tH y= 。假设显著性水平为0.05，取自相关函数的滞后阶数为

6m = ，则对应 2χ 检验的自由度也为6。通过模拟可得参数估计的

结果，并计算对应的均根方误差（RMSE）。模拟具体结果见表1

和表2[16]。

表1 基于各波动率代表的参数估计 RMSE， 0 (0.03,0.06,0.8)θ ′=

| |ty RV30 RV15 RV5

n=300

ω 0.0776 0.0142 0.0086 0.0075

α 0.0440 0.0152 0.0130 0.0108

β 0.2472 0.0574 0.0400 0.0332

n=400

ω 0.0627 0.0118 0.0075 0.0065

α 0.0375 0.0131 0.0113 0.0093

β 0.2034 0.0488 0.0345 0.0293

n=500

ω 0.0564 0.0086 0.0068 0.0057

α 0.0351 0.0117 0.0097 0.0080

β 0.1873 0.0372 0.0302 0.0245

表2 基于各波动率代表的参数估计 RMSE， 0 (0.02,0.07,0.9)θ ′=

| |ty RV30 RV15 RV5

n=300

ω 0.0286 0.0075 0.0059 0.0051

α 0.0349 0.0129 0.0108 0.0096

β 0.0619 0.0227 0.0187 0.0162

n=400

ω 0.0268 0.0074 0.0057 0.0049

α 0.0292 0.0108 0.0091 0.0080

β 0.0519 0.0188 0.0157 0.0137

n=500

ω 0.0256 0.0077 0.0059 0.0048

α 0.0241 0.0095 0.0081 0.0068

β 0.0429 0.0166 0.0139 0.0115

表1和表2的结果显示，与基于低频数据的模型估计相比，高频

数据模型的估计效果是更好的。根据参数估的计结果，进一步可求

出对应检验统计量的值。参考陈燕珊 [16]，本文将重复1000次进行模

拟，计算检验统计量的值大于 H0下 2χ 检验统计量95% 分位数的百分

比，即为对应检验的经验水平。模拟所得结果如表3所示 [16]。

表3  各波动率代表模型基于 LAD 估计检验的经验水平

n=300 n=400 n=500

0 (0.03,0.06,0.8)θ ′=

| |ty 0.0420 0.0430 0.0450

RV30 0.0410 0.0490 0.0470

RV15 0.0480 0.0510 0.0520

RV5 0.0430 0.0450 0.0500

0 (0.02,0.07,0.9)θ ′=

| |ty 0.0360 0.0410 0.0450

RV30 0.0390 0.0460 0.0510

RV15 0.0470 0.0570 0.0520

RV5 0.0430 0.0500 0.0500

根据统计建模理论，如果模型的拟合是充分的，那么残差序

列应该为白噪声，统计量也就服从对应的 2χ 分布；反之，如果残

差是自相关的，统计量也就不服从对应的 2χ 分布。基于此，我们

设定模拟产生的随机误差项是自相关的，然后看检验统计量能否

识别出拟合不充分的模型。参考陈燕珊 [16]，通过模拟产生自相关

的误差序列，重复试验1000次，求出对应检验统计量的值大于 2χ

分布95% 分位数的百分比，即为对应的检验功效，模拟结果见表

4[16]。

表4  各波动率代表模型基于自相关的检验功效

0 2(0.03,0.06,0.8, )θ β ′= 0 2(0.02,0.07,0.9, )θ β ′=

2β 0.1 0.3 0.5 0.1 0.3 0.5

n=300

| |ty 0.036 0.099 0.517 0.041 0.072 0.201

RV30 0.037 0.091 0.469 0.033 0.062 0.342

RV15 0.040 0.062 0.301 0.044 0.092 0.491

RV5 0.044 0.042 0.094 0.041 0.105 0.520

n=400

| |ty 0.037 0.043 0.124 0.039 0.089 0.292

RV30 0.036 0.074 0.462 0.030 0.080 0.509

RV15 0.043 0.112 0.639 0.034 0.117 0.669

RV5 0.047 0.124 0.675 0.042 0.127 0.716

n=500

| |ty 0.056 0.067 0.168 0.053 0.101 0.378

RV30 0.049 0.110 0.579 0.066 0.108 0.634

RV15 0.061 0.148 0.744 0.063 0.151 0.797

RV5 0.053 0.159 0.798 0.058 0.167 0.836
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表4结果显示，相比低频情形，高频数据模的统计量的检验功效是

逐渐变大的，并越来越接近于1。虽然自相关程度较低时也存在一

定程度的误判情况，但总体来说高频数据模型对残差自相关的识

别能力更强一些，发散效果也相对更好。

四、实证分析

本小节进行实证分析。参考陈燕珊 [16]，选取如下两个数据集

每天1分钟间隔的价格数据：2014年9月2日—2015年12月31日

沪深300（CSI 300）共325个交易日和2013年9月18日 —2015

年10月13日上证50（SSE 50）共485个交易日。由于我国股票

市场每天交易4个小时，如果记第 t 天每1分钟的价格为 ( )tP u ，那

么每天就有240个观测值。令 (1)tP 表示对应指数第 t 天最后1分钟

的价格（即收盘价），对 CSI 300和 SSE 50的每日收盘价画时序

图，如图1所示 [16]。

  

（a）                                                                      （b）

图1  CSI 300和 SSE 50日收盘价时序图

图1（a）和（b）显示，CSI 300和 SSE 50的日收盘价序列

都是不平稳的。由时间序列平稳性相关理论可知，可以通过对价

格数据取对数可达到序列平稳化的效果。

对于 CSI 300和 SSE 50的日内高频价格数据序列，也通过取

对数得到对应的日内高频对数收益率。本文选取两大指数每日收

盘价 (1)tP ，并对数据取对数得到 CSI 300和 SSE 50的每日收盘价

对数收益率，然后画出对应时序图，如图2所示 [16]。

图2（a） 和（b） 显示， 相比图1（a） 和（b）， 虽然 CSI 

300和 SSE 50两大指数的每日收盘价对数收益率仍有异方差性和

波动率集聚等特性，但是波动性较原始数据大大降低，序列呈现

出平稳的特征，因此可以考虑使用 GARCH 族模型对数据进行拟

合。下面我们选择 GARCH（1，1）模型对 CSI 300和 SSE 50两

大指数的数据集进行建模与分析，并对低频和高频两种情形下的

模型结果进行比较。

  

（a）                                                                      （b）

图2  CSI 300和 SSE 50日间对数收益率时序图

参考陈燕珊 [16]，实证研究同样选择已实现波动率（简记为

RV）为波动率代表对数据进行降维，采集样本频率选择每5分

钟、每15分钟和每30分钟三种情况，记为 5tH RV= 、 15tH RV=

和 30tH RV= 。对于低频模型，令 t tH y= ，以便与高频模型进行比

较。计算可得参数的 LAD 估计结果如表5所示 [16]。

表5  CSI 300和 SSE 50各波动率代表模型 LAD 估计结果

ω α β

CSI 300

| |ty 0.0408 0.0421 0.8476

RV30 0.0472 0.0791 0.7493

RV15 0.0654 0.0842 0.7193

RV5 0.0494 0.0766 0.7536

SSE 50

| |ty 0.0274 0.0368 0.8569

RV30 0.0121 0.0757 0.7799

RV15 0.0264 0.0764 0.7567

RV5 0.0109 0.0704 0.7951

下面以 CSI 300数据集为例，分别在低频和高频两种情形下

进行统计建模与分析。

首先，对于低频模型，取 t tH y= ，可得如下 GARCH（1，

1）模型：

t t ty σ ε= , 2 2 2
1 10.0494 0.0 .766 0.7536t t tyσ σ− −= + +

其次，对于高频情形，以 RV5为例，即取 5tH RV= ，可得如

下 GARCH（1，1）模型：

t t ty σ ε= , 2 2 2
1 10.0408 0.0 .421 0.8476t t tyσ σ− −= + +

同 理 可 拟 合 出 SSE 50指 数 在 低 频 和 高 频 两 种 情 况 下 的

GARCH（1，1）模型。利用所求模型即可求得 CSI 300和 SSE 

50两大指数波动率的估计值，进而可画出对应波动率估计值的图

形。为了便于与低频模型结果比较，日内高频情形下选择波动率

代表为 RV5的估计结果进行可视化操作，具体如图3所示 [16]。

  

（a）                                                                      （b）

图3   CSI 300和 SSE 50日内和日间波动率估计图

由图3（a）和（b）可以看出，相比低频数据情形，以波动率

代表为 RV5的日内高频 GARCH 模型能够更加充分的提取指数的

波动率信息，所以对应的估计结果的精确性也越高。

跟模拟时一样， 选取残差自相关函数的最大滞后阶数为

6m = ，将所求数据带入检验统计量公式，可求得 CSI 300和 SSE 

50对应统计量的值，具体数值如表6所示 [16]。

由表6结果可知，低频和高频数据两种情形下检验统计量的值

都小于
2χ 分布的临界值 2

0.95 (6) 12.5916χ = ，故可认为两种模型对数据

的拟合都是充分的。另外，由图3还能够发现，当原假设 H0 成立

时，高频数据GARCH模型的估计效果比低频数据模型更好一些。

表6  CSI 300和 SSE 50各波动率代表的检验统计量结果

(| |)c tQ y  ( 30)cQ RV  ( 15)cQ RV  ( 5)cQ RV

CSI 300 7.8585 5.8365 6.7697 5.8390

SSE 50 2.4374 4.1757 4.7806 3.4218
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进一步，根据所得的日间低频模型和日内高频波动率代表模型，

我们还可以得到 CSI 300和 SSE 50两大指数的残差自相关图，如

图4所示 [16]。

  

（a）                                                                      （b）

  

（a）                                                                      （b）

图4  CSI 300和 SSE 50的残差自相关图

图4结果显示，与低频模型的残差自相关系数相比，由以波动

率代表为 RV5的日内高频 GARCH 模型所得的残差自相关系数更

小一些，表明高频模型对波动率信息的提取更加充分，这也与之

前检验估计的效果图所得的结果是一致的。需要注意的是，高频

信息通常会包含一定程度的噪声，因此选择信息的频率也并不是

越高越好。通过对 CSI 300和 SSE 50两大指数数据的计算，我们

发现以 RV30为代表的模型的检验统计量的值是小于以 RV15为代

表的模型。因为高频波动率代表模型的残差绝对值的估计可以通

过 *ˆt tH σ 求得，所以对于不同的波动率代表模型，想要看模型对高

频信息的提取效果，也要对相应的残差自相关图进行对比。因为

0tH ≥ ，所以在计算残差自相关系数时，只要计算 *ˆsgn( )t t ty H σ 即

可。下面利用 CSI 300指数的数据，分别在 RV5和 RV15两种高

频波动率代表情形下，计算 *ˆsgn( )t t ty H σ ，可得对应的高频残差自

相关图，如图5所示 [16]。

  

（a）                                                                      （b）

图5  CSI 300指数的高频残差自相关图

图5结果显示，与以 RV15为代表的模型相比，以 RV30为代

表的高频模型的自相关系数相对更小一些，这同样与之前检验估

计的效果图所得的结果是一致的。

五、结束语

本文基于 LAD 估计与混成检验的相关理论与研究，将 LAD

估计引入日内高频数据的 GARCH 模型，在一定的假设条件下得

到了对应的混成检验统计量以及估计的渐近正态性质。数值模拟

和实证研究的结果均显示，与低频数据模型相比，基于日内高频

数据模型的估计效果相对更好一些，拟合模型所得的残差自相关

系数也更小一些，说明高频波动率代表 GARCH 模型能够更加充

分的提取波动率信息，因此参数估计的精确性也更高一些。
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