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本报告导读：将日内高频波动率分解为日度波动率、日内趋势项、日内随

机项，可以实现对高频波动率的更精准预测。 

 摘要： 

[Table_Summary]  传统模型对高频率波动率预测效果存在局限性。而在实践中，在高频

策略、算法交易上都依赖对日内短周期波动率的精确预测。另一方面，

期权等衍生品的日内定价也有赖于高频波动率的预测，基于低频数据

的波动率预测难以满足衍生品市场发展的需求。 

 

 《Forecasting intraday volatility in the US equity market. 

Multiplicative component GARCH》介绍了一种预测高频波动率的

方法，该方法将日内高频波动率拆分为日度波动率、日内趋势项、日

内随机项，并使用两步估计的方法进行估计和预测。 

 

 文章的主要结论：（1）文章认为日内高频波动率由上述三部分决定，

按照这三项进行分解可以有效提高日内高频波动率的预测准确度；

（2）扩充样本数据可以提高模型参数估计的稳定性，相比于对每个

股票分别建模，使用相似特征的股票联合估计参数具有更高的预测准

确度和稳定性。 

 

 我们以上证50 ETF分钟频率高频交易数据为基础，借鉴文章的波动

率分解模型对国内市场进行实证研究。结果显示，模型在预测结果的

有效性上表现优于不含随机项的 NSTOCH模型以及直接对高频数据使

用 GARCH 模型，一定程度上验证了波动率分解模型在国内市场的有

效性。 
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1. 选题背景 

 

金融资产的波动性是一个与资产的风险密切相关的金融量，在衡量资产

风险水平和特别是衍生品定价等方面有着举足轻重的影响，因此波动率

一直是金融领域研究的热门主题，预测金融资产波动性对分析金融资产

风险具有极其重要的理论意义和实用价值。 

 

传统研究涵盖了从日度到年度甚至更长周期的波动率预测，但是对资产

更高频率的波动率预测鲜有涉及。而在实践中，在高频策略、算法交易

上都依赖对日内短周期波动率的精确预测。另一方面，期权等衍生品的

日内定价也有赖于高频波动率的预测，基于低频数据的波动率预测难以

满足衍生品市场发展的需求。 

 

本篇报告推荐的文章《Forecasting intraday volatility in the US equity market. 

Multiplicative component GARCH》从波动率分解的角度出发提供了预测

资产高频波动率的框架。借鉴本文的方法，我们对上证 50 ETF 分钟频率

的波动率进行预测，相比基准模型预测效果得到有效提升。 

 

2. 核心结论 

 

文章提出将股票高频波动率进行乘积分解，针对不同分量的特征相应进

行建模，并通过实证检验日内波动率预测结果的准确性。 

 

文章的主要结论：（1）文章认为日内高频波动率由三部分决定——日度

波动率、日内波动率确定性趋势、日内波动率随机项，按照这三项进行

分解可以有效提高日内高频波动率的预测准确度；（2）扩充样本数据可

以提高模型参数估计的稳定性。相比于对每个股票分别建模，使用相似

特征的股票联合估计参数具有更高的预测准确度和稳定性。 

 

3. 文章背景 

 

传统波动率模型应用于高频波动率预测效果有限。Andersen 等（1997）

研究发现，通过 MA(1)-GARCH(1,1)模型估计的日内波动率在不同频率

数据下参变量缺乏一致性，例如 Engle（1982）和 Bollerslev（1986）提

出的传统的 GARCH 模型对高频波动率的预测结果并不理想。为改进上

述问题，Anderson 等（1997）将波动率拆解为日条件方差分量和日内条

件方差分量的乘积，然而这种拆解对波动率的刻画仍然效果有限。 

 

为使预测结果更加准确，Anderson 等（1998）将宏观经济公告作为影响

日内方差分量的变量添加到波动率的拆解中。但该方法在实战使用中可

能面临一定的困难：首先，重要的宏观经济公告通常发布在股市开盘之

前，对日内波动率的变化影响不大；其次，对股市有重大影响的特殊公

告公布的具体时间大多难以预测，难以构建与公告相联系的日内方差的
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函数；第三，股市对公告的反应取决于公告里的信息是否被市场提前消

化，而提前消化的程度和时间难以估计；最后，股市中存在信息不对称，

不能将公告视为唯一的信息披露渠道，其他信息也将对日内波动率产生

影响。 

 

为了更好地解决日内波动率预测的问题，文章提出一种新的日内波动率

乘积拆解方式：日度波动率、日内波动率确定性趋势、日内波动率随机

项，在确保统计量的一致性的前提下，提出了两步估计方法，对参数实

现了简洁直观的估计。 

 

4. 文章模型 

 

模型主要分为两部分： 

 

第一部分，对波动率进行乘积分解。文章在日度方差项和日内方差趋势

项分解基础上，加入了一项随机的日内方差分量，日内连续回报与三个

分量的等式关系是模型的核心假设。 

 

第二部分，对模型进行分步求解。文章按照顺序分别估计乘积分解中的

三项分量，在确定日度方差项之后，通过日度方差项与日内波动率确定

性趋势项的关系推导出后者的估计值，最后利用 GARCH 模型求解随机

日内方差分量。 

 

4.1. 波动率的乘积分解 

 

文章认为，高频波动率受到三个因素的影响： 

 

（1）日度波动率。日度波动率直接决定了当天日内所有波动率的整体水

平，因此可以作为高频波动率的基准； 

 

（2）日内波动率确定性趋势。研究发现，日内波动率的变化呈现出确定

性的规律，开盘、收盘的波动性高于其他时段，故可以将这种确定性趋

势单独拆解 

 

（3）日内波动率随机项。除了以上两个因素的影响之外，高频波动率还

呈现出随机变化的规律，我们可以构建随机模型刻画该特征。具体的，

我们假定条件方差是日方差、日内方差和随机日内方差的乘积： 

 

𝑟𝑡,𝑖 = √ℎ𝑡𝑠𝑖 𝑞𝑡,𝑖 𝜀𝑡,𝑖                      （1） 

 

其中ℎ𝑡是日方差分量，对某一确定的交易日来说ℎ𝑡是确定的；𝑠𝑖是日内方

差分量，对某一确定的日内时间来说si是确定的，这一项反映的是日内

波动率确定性趋势；𝑞𝑡,,𝑖是随机的日内方差分量，𝐸(𝑞𝑡,,𝑖 ) = 1，这一项反

映的是日内波动率随机项；𝜀𝑡,𝑖 ~𝑁(0,1)是独立同分布的误差项。 

 

4.2. 模型的分步求解 
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由于模型中三个分项通过乘积形式叠加在一起，我们难以同时对所有变

量进行估计，因此在求解中我们按照顺序分别估计这些参数，估计过程

分为两步：首先通过多因素风险模型确定日方差ℎ𝑡，并由（1）式推导出

日内方差𝑠𝑖；最后通过 GARCH 模型刻画随机项𝑞𝑡,,𝑖的聚集效应并对其进

行求解。 

 

第一步，对于日方差𝒉𝒕的确定，由于模型的本质是对未来高频波动率做

出预测，因此 t时刻波动率的预测值作为日方差的估计𝒉̂𝒕。作者采用与

时间序列分析相结合的多因素风险模型，风险因素主要包括行业因素、

流动性因素（资本化程度、成交量、价差）、动量因素等。实际上，很多

研究表明，更简洁的 GARCH 模型或 RV（实现波动率）模型也可以实现

对日度波动率的有效预测。 

 

对于日内方差𝒔𝒊的求解使用历史均值的方法。由于𝑠𝑖表示的是日内波动

率的确定性趋势，不同日期的日内趋势均相同，且随机趋势项期望值为

1，因此在剔除日度波动率的影响之后，我们可以将剩余两项的历史均值

作为日内确定性趋势项的估计。具体符号推导上，作者将（1）式化成等

价形式： 

𝑟𝑡,𝑖
2

ℎ𝑡
= 𝑠𝑖 𝑞𝑡,𝑖 𝜖𝑡,𝑖

2                       （2） 

对（2）式两边求期望： 

𝐸(
𝑟𝑡,𝑖

2

ℎ𝑡
) = 𝑠𝑖 𝐸(𝑞𝑡,𝑖 ) = 𝑠𝑖               （3） 

因此，在总交易日数为 T 的情况下，对调整后的收益平方求均值即可得

到日内趋势项的估计量𝑠̂𝑖： 

𝑠̂𝑖 =
1

𝑇
∑ (

𝑟𝑡,𝑖
2

ℎ𝑡

)𝑇
𝑡=1                    （4） 

 

第二步，借助 GARCH模型刻画随机日内方差𝒒𝒕,,𝒊的运动过程。在剔除

日度波动率和日内波动率确定性趋势两项的影响之后，我们可以构建随

机模型刻画剩余波动率的随机变化的规律，由于波动率随机项具有聚集

（Cluster）的特征，作者用 GARCH（1,1）过程为剩余波动率建模，得

到𝑞𝑡,,𝑖的预测值： 

𝑧𝑡,𝑖 = 𝑟𝑡,𝑖 /√ℎ𝑡𝑠𝑖 

𝑧𝑡,𝑖 |𝐹𝑡,𝑖−1~𝑁(0, 𝑞𝑡,𝑖 ), 

𝑞𝑡,𝑖 = 𝜔 + 𝛼𝑧𝑡,𝑖−1
2 + 𝛽𝑞𝑡,𝑖−1          （5） 

 

上述方法本质上是一种分步估计方法而非直接寻找最优估计，很多情况

下两步估计可能导致估计误差不断累积从而使得估计结果难以有效收

敛，但实际上通过 GMM框架进行分析，我们可以证明在模型的假设下

分步法得到的估计量具有一致性，因此这里的两步估计可以帮助我们简

洁高效地实现对模型的确定。 

 

5. 文章实证分析 
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5.1. 数据 

 

为了验证模型的有效性，文章使用 2721 支股票在 2000 年 4 月到 6 月的

交易数据进行实证检验。具体的，文章作者在（1）单只股票；（2）多只

股票分别建模；（3）多只股票按组联合建模三种情形下进行模型估计和

预测，并通过损失函数来检验预测的准确性。 

 

结果表明，按照模型中的方式进行分解可以有效提高日内高频波动率的

预测准确度，扩充样本数据可以提高模型参数估计的稳定性，使用相似

特征的公司联合估计参数具有更高的预测准确度和稳定性。 

 

5.2. 单只股票 

 

文章使用瓦莱罗能源公司（VLO）股票作为示例，用 10 分钟日内收益除

以日波动率预测值ℎ̂𝑡，得到经调整的收益率具有清晰的日内波动模式。

图 1 绘制了 39 个 10 分钟区间日内收益的标准差，在每个交易日的起始

收益标准差有明显的增加，中间相对平缓，最后以小幅上升接近结束。

实际上，这种日内波动率变化的模式具有一定的普适性，很多关于日内

收益的研究均观察到这种日内波动的模式。 

 

图 1 单支股票一日每区间收益标准差 

 

数据来源：国泰君安证券研究，《Forecasting Intraday Volatility in the US Equity Market》 

 

接着文章作者用 GARCH（1,1）模型对剩余波动率进行预测。对于

GARCH（1,1）模型来说，关键的统计量是表征模型持久性的参数(α +

β)，该值越接近 1 表示波动率的聚集效应越强，对波动率的估计越持久。

表 1 为 VLO 公司的预测结果，其中参数(α + β)为 0.814，略低于常规的

GARCH模型，这是因为作者之前对回报进行了调整（除以日方差变量）。 

 

表 1 VLO 公司的 GARCH 预测结果 
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变量 数值 标准误差 T 统计量 

C 0.0065 0.0204 0.3161 

ω 0.1865 0.0302 6.1835 

β 0.7264 0.0387 18.7659 

α 0.0876 0.0121 7.2185 

数据来源：国泰君安证券研究，《Forecasting Intraday Volatility in the US Equity Market》 

 

图 2 中从上而下依次展示的分别是 VLO 公司股票的对数回报、日度波

动率预测、日内波动率确定性趋势估计、日内波动率随机项以及三项乘

积的平方根。从图中可以看出，对高频波动率的估计结果较为平稳，对

数回报波动幅度较大的地方与乘积平方根较大的地方基本相符合。 

 

图 2 VLO 公司的多项观测值 

 

数据来源：国泰君安证券研究，《Forecasting Intraday Volatility in the US Equity Market》 

 

5.3. 多只股票 

 

5.3.1. 分开估计 

 

文章首先对 2000 年 4 月至 5 月期间的 2721 支股票进行分别单独的估

计。为了消除 10 分钟收益中存在的自相关性，文章作者通过拟合 ARMA

（1,1）模型对数据进行预过滤，数据点总数超过 420 万。 

 

在图 3 中，横轴的公司从左到右按照交易强度（由日均交易量表征）从

弱到强排列，纵轴表示经过 GARCH（1,1）模型预测后的参数值(α + β)。

可以看到，总体上(α + β)值随公司交易强度上升而增大，该结果说明对

于流动性较强的公司模型波动率估计的持久性更强；一些交易强度较低

的公司(α + β)值远小于 1，即对于流动性较差的公司，模型的估计持久

性相对较差，因此对于这些交易不活跃的公司，不宜对其波动率进行单
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独的估计和预测。 

 

图 3 不同交易强度公司的参数值(𝛂 + 𝛃) 

 

数据来源：国泰君安证券研究，《Forecasting Intraday Volatility in the US Equity Market》 

 

5.3.2. 按组估计 

 

正如 5.3.1 节末所讨论的，对于流动性较差的公司，由于交易数据存在某

些异常值可能对模型结果产生较大的冲击，预测结果可能稳定性不高、

收敛较慢。因此文章作者希望通过对公司进行分组联合估计的方法提升

估计的稳定性。 

 

文章作者分别研究了 3 种将公司分组的方式：INDUST 模式是按行业分

组（共计 54 个行业）；LIQUID 模式根据每天的平均交易量进行分组（共

计 50 个组）；ONEBIG 模式表示将所有公司合并成一个组，使用统一的

参数对 GARCH 模型进行估计。 

 

图 4 展示了 2000 年 4 月至 5 月期间按流动性分组的日内 GARCH 模型

估计结果，公司的流动性从左到右递增。可以看到，分组之后大多数组

的(α + β)值集中在 0.9 以上，这说明将公司按流动性分组后的估计持久

性较强，估计得到了有效改进。 

 

图 4 按流动性分组的日内 GARCH 模型估计结果 

 

数据来源：国泰君安证券研究，《Forecasting Intraday Volatility in the US Equity Market》 
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5.4. 检验预测准确性 

 

在这一部分中，文章使用损失函数检验模型的有效性，并且对不同建模

方式的准确性进行比较：在每个时点得到之后 10 分钟波动率的预测值，

将预测值与实际股票涨跌幅度进行对比，估算两者之间的差距。为了防

止日波动率和确定性趋势项的不同导致计算权重出现偏离，在对比模型

预测和实际涨跌时我们剔除这两个因素的影响，具体方式如下。联立 4.1

节中的（1）式和 4.2 节中的（5）式，得到： 

 

𝑧𝑡,𝑖
2 = 𝑟𝑡,𝑖

2 /ℎ𝑡𝑠𝑖 = 𝑞𝑡,𝑖 𝜀𝑡,𝑖
2                        （7） 

 

由（7）式，将不同分组方式下的预测结果𝑞𝑡,𝑖
𝑓
与𝑧𝑡,𝑖

2 = 𝑟𝑡,𝑖
2 /ℎ𝑡̂𝑠𝑖̂进行比较可

以度量误差项，进而检验预测的准确性。 

 

5.4.1. 损失函数 

 

文章作者使用两种损失函数，对数似然损失 LIK（Out-of-Sample 

Likelihood）和均方误差 MSE（Mean Squared Error）来刻画预测的准确

性。似然函数表示在给定参数下观察到实际数据的概率大小，似然函数

值越高表示模型越精确，实际使用中为了便于操作我们一般使用对数似

然函数的相反数；均方误差 MSE 是指参数估计值与参数实际值的差的

平方的期望值，损失函数的值越小，说明预测模型描述数据具有越高的

精确度。 

 

在文章中，两个损失函数的具体表达式为 

𝐿𝐼𝐾 ∶    𝐿1{𝑡,𝑖} = 𝑙𝑛 𝑞𝑡,𝑖 + 𝑧𝑡,𝑖
2 /𝑞𝑡,𝑖

𝑓
 

以及 

𝑀𝑆𝐸 ∶    𝐿2 {𝑡,𝑖} = (𝑧𝑡,𝑖
2 − 𝑞

𝑡,𝑖
𝑓

)2        

最终的预测误差表示为 

𝐿𝑗 =
1

𝜏𝑁
∑ ∑ 𝐿𝑗{𝑡,𝑖}

𝑁

𝑖=1

𝜏

𝑡=1

,   𝑗 = 1,2 ;  𝜏 = 22 ;  𝑁 = 39. 

 

5.4.2. 不同分组方式预测结果的比较 

 

将交易数据代入 5.4.1 节中的损失函数，并分别计算 5 种模式（NSTOCH、

UNIQUE、INDUST、LIQUID、ONEBIG）下的预测误差，其中 NSTOCH

代表没有考虑随机日内方差项𝑞𝑡,𝑖的模型，UNIQUE 代表对单个公司分别

预测的模型，余下的 INDUST、LIQUID、ONEBIG 的含义与 5.3.2 节中

一致。在两种损失函数下，5 种模式的预测结果表现的两两对比如图 5

所示。 
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图 5 预测准确性比较 

 

数据来源：国泰君安证券研究，《Forecasting Intraday Volatility in the US Equity Market》 

 

图 5 中表格里的数值表示在所有的股票中行坐标方法优于列坐标方法的

比例。例如 LIK 损失函数表格的第 3 行第 2 列的 0.795 代表对于 79.5%

的公司，UNIQUE 模式表现优于 NSTOCH 模式。 

 

由图 5 可以得出以下结论：没有考虑随机日内方差项𝑞𝑡,𝑖的 NSTOCH 模

式是 5 种模式中表现最差的；表现次差的是对单个公司分别预测的

UNIQUE 模式；剩余的按流动性分组的 LIQUID 模式、按行业分组的

INDUST 模式和将所有公司合并成一个大组的 ONEBIG 模式的预测准确

性较为接近，但整体看 ONEBIG 模式最为理想。相较于不分组，分组的

效果更理想；对条件方差的乘积拆解中，添加日内波动率随机项𝒒𝒕,𝒊有助

于提高预测准确性。 

 

6. 国内市场实证 

 

我们将文章中的方法应用于国内市场，希望检验模型方法在国内市场的

有效程度。由于上证 50 ETF 期权是国内市场中交易最活跃的期权，对

50 ETF 波动率的预测在期权定价方面具有较高实战价值，因此我们选取

上证 50 ETF 作为预测高频波动率的目标资产。 

 

尽管文章结论显示使用多个股票同时进行联合估计可以提高估计结果

的有效性，我们这里还是选取了单一资产，主要是有三点考量：（1）上

证 50 ETF 自身交易活跃，流动性高，不容易受到异常数据的影响；（2）

文章中对股票分别建模有效性相对较弱一定程度上是由于样本数量较

小导致估计结果不够稳定，联合估计增大了样本容量，而我们可以使用

较长时间区间的样本对预测上证 50 ETF 波动率，从而避免了样本容量

较小的问题；（3）上证 50 ETF 作为指数基金，其风险特征与股票有较大

的差异，风格上与其他宽基指数也有所不同，因此将其与其他资产的样

本合并估计可能导致结果有偏。 
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6.1. 日内高频波动率预测 

 

我们采用 2017 年 2 月到 2022 年 1 月上证 50ETF（SH.510050）的交易

数据，对超过 29 万个数据点运用文章中的模型进行分析预测。 

 

不同于文章中用多风险因素模型估计ℎ𝑡 的方法，我们采用更简洁

GARCH 模型预测ℎ𝑡。将上证 50ETF 的日度收益率数据代入 GARCH（1,1）

模型得到的ℎ𝑡̂，类似于文章中对日内波动率确定性趋势𝑠𝑖的计算方法，

即𝑠̂𝑖 = 1/𝑇 ∙ ∑ (𝑟𝑡,𝑖
2 /ℎ𝑡)𝑇

𝑡=1 ，可以得到其估计值𝑠̂𝑖。对于日内波动率随机项

𝑞𝑡,,𝑖，我们用 GARCH（1,1）过程对其建模，得到𝑞𝑡,, 𝑖的预测值qt,i
f 。 

 

6.2. 检验模型有效性 

 

我们希望检验模型在上证 50 ETF 上的有效性。为了更好直观的对比模

型有效性，我们选取两个基准模型：（1）使用不含随机项的模型，即文

章中的“NSTOCH”模型；（2）直接使用波动率模型预测高频波动率，即

不考虑日度方差以及日内波动率趋势项，直接用 GARCH 模型对高频数

据建模。 

 

我们借鉴文章的方法使用 MSE 函数来刻画预测的准确性： 

𝐿{𝑡,𝑖} = (𝑧𝑡,𝑖
2 − 𝑞𝑡,𝑖

𝑓 )2 

𝐿 =
1

𝜏𝑁
∑ ∑ 𝐿{𝑡,𝑖}

𝑁

𝑖=1

𝜏

𝑡=1

,   𝜏 = 410 ,𝑁 = 240 

我们使用 2/3 的数据（2017 年 2 月 16 日到 2020 年 5 月 22 日）作为训

练集，用于估计 GARCH 模型的参数以及日内趋势项，剩余 1/3 的数据

（2020 年 5 月 25 日到 2022 年 1 月 25）作为样本外测试集，在测试集

内得到波动率预测qt,i
f ，代入到损失函数 MSE 中，得到L = 4.637。 

 

（1）将结果与 NSTOCH模型得出的预测结果相比较：对于未添加随机

日内方差项的模型而言，将qt,i
f 视作常数，由（7）式有𝐸(𝑧𝑡,𝑖

2 ) = 𝐸(𝑞𝑡,𝑖 )，

计算后代入到损失函数 MSE 中，得到L = 4.855。 

 

（2）再将结果与直接用 GARCH模型对分钟数据建模得出的预测结果

相比较：对分钟数据直接运用 GARCH 模型，得到相应的波动率预测qt,i
f

后代入到损失函数 MSE 中，得到L = 4.856。 

 

可以看到，添加随机日内方差项的模型的预测结果准确性优于 NSTOCH

模型和直接用 GARCH 模型对高频数据的预测结果。 

 

7. 总结讨论 

 

本文基于分解模型对日内股票波动率进行预测，将日内波动率分解为日

度波动率、日内波动率确定性趋势和日内波动率随机项的乘积，通过两

步计算得到参数的估计，并验证了变量的统计性质。在实证检验中，波
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动率分解模型可以提高高频波动率的预测有效性；另外，扩充样本数据

可以提高模型参数估计的稳定性，相比于对每个公司分别建模，使用相

似特征的公司联合估计参数具有更高的预测准确度和稳定性。 

 

我们以上证 50 ETF从2017 到2022年的分钟频率高频交易数据为基础，

借鉴文章的波动率分解模型对国内市场进行实证研究。结果显示，模型

在预测结果的有效性上表现优于不含随机项的 NSTOCH 模型以及直接

对高频数据使用 GARCH 模型，一定程度上验证了波动率分解模型在国

内市场的有效性。 
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