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内容提要: 金融高频数据构成海量数据集,属于数据挖掘的研究范畴,然而在金融高频数据的

研究中,数据挖掘技术尚未得到足够的重视。金融高频数据的研究目前主要集中于对波动率、交易

间隔等特征的建模, 最优抽样间隔的选择等应用领域, 国内鲜有方法论框架下直接将金融高频数据

作为研究对象的理论讨论与分析, 这不可避免导致对高频数据认识上的一些误区和不一致。为此,

本文对国内外金融高频数据的研究现状进行了剖析,澄清了金融高频数据的概念与特征,并从统计

的视角重新审视了金融高频数据研究。在此基础上,提出了金融高频数据挖掘进一步的研究思路。
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一、引言

高频数据并不是新事物, 地质、气象、工厂生产

线、实验观测等各领域的高频数据俯拾皆是, 然而随

着计算机存储技术的飞速发展, 记录高频数据日趋

便捷,且处理大规模数据的数据挖掘技术也越来越

成熟,因而高频数据问题日益受到学界广泛关注。

特别在金融领域,鉴于中国证券市场历史短暂且发

展迅速,跨期的观测数据往往在可比性上不能令人

满意,如果采用高频数据,那么就可以在较窄的观测

区间内产生满足分析所需要的数据量, 同时可以对

市场微结构模型做出恰当的验证。

对金融高频数据的研究至少可以追溯到上世纪

80年代,如 Harris( 1986)等发现交易量波动率在日

内呈 U 型。随后有 Baillia Bo llerslev ( 1989,

1990)、Andersen & Bol lerslev( 1994)、Goodhart &

Maureen( 1997)、Granger ( 1998)、Bauw ens ( 2008)、

Ander sen( 2001)、Nielsen & Fr eder iksen( 2008)等

多位学者在波动率和交易间隔建模等方面的跟踪

研究。

国内关于高频数据的研究主要有: 来升强等

( 2010)针对粗集分类方法因离散化而损失数值型变

量提供的高质量信息, 提出一种基于 Bayes 概率边

界域的粗集分类方法, 并将其应用于高频数据。然

而该文只是把高频数据作为方法的验证, 并没有正

面讨论高频数据。徐国祥等( 2007)通过衡量残差密

度函数的参数和非参数估计值之间的紧密程度对

ACD模型的设定进行了检验。唐勇等( 2006)研究

了针对高频金融时间序列而开发的波动率测量方

法 已实现极差波动( realized range- based vo-l

at ility, RRV)的加权形式。韩冬等( 2006)研究了流

动性的 周内效应 和 日内效应 后发现, 当控制波

动性、交易量和股价等对流动性有重要影响的变量

时,效应依然存在。凌士勤等( 2005)提出基于高频

数据的分类信息混合分布 GRACH 模型。

事实上, (超)高频数据这类大规模数据集本身

是数据挖掘的对象,然而在金融高频数据的研究中,

数据挖掘技术尚未得到足够的重视, 目前的研究仍

多仰赖于经典统计方法和计量经济模型的修正。另

一方面,统计分析的对象是数据,而国内鲜有方法论

框架下直接将金融高频数据作为一类研究对象进行

的讨论与分析,这不可避免对金融高频数据产生一

些认识上的误区。本文从统计视角对高频数据挖掘

研究过程中的一些误区和被忽略的问题展开讨论,

并对金融高频数据挖掘进一步研究的思路做了

展望。

二、金融高频数据的概念及特征澄清

经济金融领域研究的 高频数据 、超高频数

据 、低频数据 主要是根据计量单位来做区分的。

金融 高频数据 ( high- frequency data )特指日内

数据( high- frequency intr a- daily data) ,即主要以

小时、分钟或秒为采集频率的数据; 低频数据 通常

指以天、周、月、年作为计量单位的数据; 而金融 超

高频数据 则是对交易过程实时采集的数据( t ick-

by- tick data) ,即按照每笔交易的发生逐笔记录的
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数据。这里需要注意的是, 超高频数据并不是抽样

数据,而是全样本数据; 不是等间隔数据, 而是不等

间隔且间隔随机的数据。

从函数的观点来看, 金融高频数据以时间 t 为

自变量, t i 指时刻 i, 并假定 t i= t i- t i- 1等间隔; 而

超高频数据则以交易为自变量, t i= t ( i)指第 i次交

易的时刻, t i= t i- t i- 1是两次交易的时间间隔, 往

往是不等间隔的。

应该注意到, 首先, 实际交易时间与模型时间

(钟表时间)的这种不一致性在超高频数据中还表现

为,在同一市场上, 多笔交易同时发生, 甚至可以同

时以不同的价格成交,即 同一时刻的交易可能会因

为交易系统或数据传输等原因从而在不同的时刻发

布出去;而不同时刻的交易也可能在同一时刻被合

并称同一数据被发布 。从这个角度来讲,以秒来计

量时间都已经是非常大的尺度了。其次, 金融高频

数据和超高频数据的价格都是离散的 ( pr ice dis-

creteness)。这是因为交易所对最小交易价格单位

有限制, 所以每笔成交价格只能是最小交易价格

( t ick size)的整数倍。我们通常遇到的时间序列、连

续时间金融,其区别主要是自变量(时间)是否离散,

因变量( x ( t ) )的取值都是在整个实数域或大于 0的

部分,而这里的离散价格意味着因变量的取值是离

散的。第三,与低频数据相比,金融高频数据的质量

往往并不高(大规模数据的基本特征) , 因为交易数

据会因种种原因而缺失, 某些交易的确切时间也不

见得准确,而且还有微结构噪音等因素干扰。所以,

在进行金融高频数据挖掘之前, 数据预处理工作仍

然是非常重要的环节。而了解清楚市场是如何运作

的、数据是如何产生的,无疑对数据预处理有非常大

的助益。

三、对金融高频数据研究的思考

近年来,国内外学术界对金融高频数据、超高频

数据展开了广泛的研究, 这也为我们进行高频数据

挖掘提出了新的思考。

1.澄清金融高频数据认识上的误区。在明晰金

融高频数据概念的同时, 我们发现很多文献对高频

与超高频这两个概念混同使用,高频、超高频与低频

之间的界限也较为随意。事实上,根据数字信号处

理的相关理论, 设若频率小于某个临界值,会出现混

叠现象,进而无法真实还原序列所要传达的信息。

为此,我们需要从更严格的意义上对低频数据、高频

数据与超高频数据做出界定和辨析,进而从统计学

理论和方法的角度来审视金融高频数据挖掘的内容

和方法,这一方面有利于明确统计方法的应用现状

和所面临的困难; 另一方面可以引起统计学界对金

融高频数据挖掘的广泛关注,也有利于统计学方法

研究的进一步拓展和深入。

此外, 不少文献认为金融高频数据仅仅是加细

了取样间隔,增加了样本容量,因而包含了比以往更

多的信息。然而事实上并非取样频率越高就越精

确,因为取样频率越高也越容易受到微结构噪声

( m icrost ructur e no ise)的影响。需要注意, 对金融

高频数据的建模方法不同于低频,比如 ARCH 模型

族在金融高频数据中基本无法使用; 超高频数据与

高频数据的研究方法也有质的区别, 比如超高频数

据取样间隔不等距且随机,而多数统计计量方法都

是针对固定等距情形而设计的。但是目前国内对金

融(超)高频数据的研究多集中在引入国外模型做应

用实证分析,对研究方法的探讨并不多。

2. 探索金融高频数据挖掘的统计方法。单从数

据处理的角度来看, 低频数据似乎可以看作是对高

频数据的抽样。在抽样理论中, 用一个点代表它所

属的 层 是可以接受的, 而事实上日内高频数据似

乎更应该理解为 群 , 因为群间有相似的统计特征

(如 U 型分布) , 群内异质性较大(如开盘和收盘交

易量较大,而中间时段交易量小)。所以需要对高频

数据的日内效应进行更为细致的统计观察和分析,

进而探索其中的微结构。

以波动率的研究为例,金融研究领域的很多模

型都是为刻画波动的时变性、聚集性、非对称性和长

记忆性等特征提出的, 然而这些模型大都无法直接

应用于高频数据, 与低频数据采用 ARCH 模型族讨

论波动不同的是, 高频数据主要采用已实现波动率

( r ealized volat ility )来对波动率进行测量,通过波动

率来深入分析和研究交易的内在机制。这方面主要

集中在对市场微观结构理论的探讨。与时间序列模

型强调数据的统计性质所不同的是, 微结构模型

( market micro st ructure)更多地关注市场行为, 着

意于交易的细节, 如交易价格的形成过程、代理人的

行为、交易成本、交易机制等。狭义地来讲, 微结构

模型旨在考察市场参与者的潜在需求如何转化为交

易价格和交易量的过程。尽管这部分内容与金融高

频数据分析紧密相关, 但从数据挖掘角度的深入研

究并不多。这样就有必要从统计学理论和方法的角

度来审视金融高频数据挖掘的内容和方法。

3. 从观测尺度来理解高频与低频数据的差异。
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金融理论通常采用几何布朗运动( the Geometric

Brownian Mo tion)来刻画价格波动,但 Zhou( 1992)

的研究发现,金融高频数据不再像低频数据那样遵

循布朗运动。那么二者仅仅是频率上的差别吗?

Zhou( 1992)的研究表明, 高频与低频的区别仅仅是

噪声层面的:在低频数据里,噪声可以被忽略; 然而

在高频数据里, 噪声是显著的。这就好像是在较小

的尺度上(如短期)可能犯错, 导致出现一个凸点, 但

是在较大的尺度上(如长期) , 这个凸点可能就被 磨

圆 了。

所以,不同尺度下,可以有截然不同的结论, 横

看成岭侧成峰, 远近高低各不同 ,从系统论的角度

看,我们必须承认,不同层次(类别)有不同层次(类

别)的规律(除了无特征尺度的 自相似 , 它在不同

的尺度上表现出相似或统计相似的性质)。比如研

究了微观个体的行为, 并不可以简单加总去推断群

体的行为;研究了短期的行为,也不可以妄断长期。

应该注意,这里本身并不涉及推断问题,不能用这个

层次的观察来推断另一个层次, 推断应该是在同一

个层面(尺度)的,包括外推和横向比较。比如,由可

获得的样本推断未知总体,它仅仅是数量上的策略。

4.抽样并不必然造成信息的损失。大多研究金

融高频数据的文献认为, 金融市场上的信息对证券

价格变化的影响具有连续性, 而低频数据是离散的,

这必然会造成信息的丢失。而且, 数据频率越低, 则

信息丢失就越多。但是, 根据数字信号处理的相关

理论,模拟信号(连续信号)首先要经过离散化处理

(抽样)变成数字信号,才可以进入下一步分析。

退一步而言,根据统计抽样理论,如果采用合适

的抽样方法, 那么抽样的效果并不弱于全面调查。

所以,问题并不在于是否采用抽样方法,而在于如何

设计和实施抽样。由于很多金融时序数据在总量观

察的尺度上多呈异方差(异质程度较高) , 所以通过

提高抽样频率来挖掘其中所包含的丰富的波动信息

是很自然的。另一方面, 根据总体辅助信息设计合

理的抽样方法也是值得努力的方向。

事实上,从统计的视角来看,过于细致的数据并

不利于展现数据的总体特征。因而才会引出分组的

重要性,即分组对数据进行人为的、有目的的离散化

梳理, 这有助于问题的发现。模型也正是通过显现

本质忽略枝蔓而简化了现实, 使我们专注于要解决

的问题。

5.金融高频数据的本质在于微结构发现。相对

于低频数据而言,高频数据不仅仅是加细了取样间

隔,增加了样本容量,实现了大样本推断, 更重要的

是,金融高频数据挖掘的目标其实并不是为了改进

抽样和样本代表性, 而是为了发现日内的交易行为

结构。比如,原先只是取日收盘价,以日作为分析单

位;现在则加细日内的间隔, 以发现日内的微结构。

我们希望通过这种研究视角的变换 改变了分析

的单位或尺度 来发现更多背后的信息, 如宏观

经济学转向微观经济基础构建、金融学转向行为金

融的研究一样。

四、金融高频数据挖掘研究展望

在金融数据挖掘过程中, 统计学的理论和方法

越来越受到重视。因此,基于数据挖掘的视角, 系统

地研究金融高频数据的统计分析方法, 对金融机构

更好地测度各种统计指标具有重要的现实意义。在

此我们有必要进一步明确金融数据挖掘研究的基本

思路。

1. 金融高频数据聚类。针对金融高频数据聚类

分析主要考虑: ( 1)如何反映金融高频数据在时间上

的动态特征,如何处理更新数据对已有聚类的影响;

( 2)在 K- NN 聚类的基础上,设计出合适的权重函

数,使其既能满足降维的需要,又能充分反映时间变

化的影响; ( 3)借鉴投影寻踪方法的思想, 在金融高

频数据的高维空间中找出最优线性基向量并将其作

为降维子空间,同时把相应的线性变换矩阵作为原

维度的权重矩阵。进一步地,还可以研究如何将这

一思想推广到非线性情形,通过降维得到聚类分析

的结果。

2 金融高频数据分类。金融高频数据的分类

过程更注重于保证分类模型对于更新数据的适应性

和稳定性。可以根据更新数据动态地建立新枝或删

除旧枝,利用分类回归树的改进形式完成对非数值

型高频数据的分类任务; 借助动态决策树和广义估

计方程解决决策树分类中混合型高频数据的分类;

选择适当的基函数对金融高频数据进行拟合,可分

析大型高频数据的分类问题。在这些方法研究中,

重点是如何设计具有时变特征的权重因子。

3. 金融高频数据波动性分析。波动性是实际结

果偏离期望结果的程度, 它能够反映未来收益的不

确定性,这种波动性可以通过规范的统计方法进行

量化。更重要的结合时序分析的基本思想,对金融

高频数据中包含的不同性质、不同程度、不同周期的

规律性特征进行分离, 用适当的广义可加模型进行

描述,并采用时变参数反映金融高频数据的动态特
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征。另外,还可以利用粗糙集等知识推理方法进行

约简,将大量不必要的细节信息泛化为若干代表性

知识,实现知识泛化。

4.金融高频数据压缩。指在给定的误差设定

下,把历史数据压缩为一个相对较小的概要数据集,

同时保证概要数据集对历史数据的代表性。金融高

频数据压缩方法和统计模型结合较为紧密, 例如可

以利用线性拟合、多项式拟合、独立成分分析等统计

和数学模型。同时借助函数数据分析的观点, 将金

融高频数据函数化, 不仅可以起到压缩的目的,还可

以对金融高频数据的微结构进行分析。

5.规则发现。相对于其他挖掘方法, 规则发现

更适合用于非标准金融高频数据的探索性分析。例

如对规则的有效性和稳定性, 利用抽样误差公式进

行抽样并根据抽样频数进行频数估计以及有损频数

估计。

6.随机交易间隔分析。超高频数据是对交易过

程的实时记录, 因而记录的时间间隔不等且随机; 另

一方面,钟表时间和交易时间是不同的, 更准确地

说,这里指的是交易时间间隔随机( stochast ic dura-

t ion) ,它因交易而变。所以, 较短的时间间隔意味

着交易频繁,而较长的时间间隔则意味着交易停歇,

因此将交易间隔作为随机变量可以考察有关日内市

场活动的信息。

7.离散价格与受限因变量模型。大量实证分析

表明,日内相邻两次交易的价格在日内的变动非常

小。涨跌停和熔断机制也限制了价格的日内最大波

动区间,且价格离散波动。针对以上特征,可以对离散

选择模型( discrete choice model)和排序选择模型(ordered

choice model)进行扩展来分析离散价格的波动。

8. Copula- VaR 方法的研究。以数据挖掘的

角度,从 Monte Carlo 模拟法对 Copula- VaR的估

计进行突破性研究。Monte Carlo 模拟方法是模拟

随机变量可能发生的情况,根据变量的模拟变化路径

得到大量的模拟数据,进而得到变量未来的分布情况,

在此基础上便可以对计算VaR值进行深入的研究。

9.金融高频数据挖掘的应用研究。研究上述问

题的主要目的在于应用。我们将利用 Markov 结构

转换的 Copula模型, 捕捉不同波动水平下金融市场

间非线性、非对称相关关系的变化,进而分析出金融

市场间是否存在传染, 是否会使它与其他金融市场

的相关关系增强, 或者说会将危机传染到其他金融

市场。另外,对股市(超)高频数据投机交易行为进

行探测,并通过股票交易和访问日志数据分析来优

化金融网页内容, 提高金融网站平均访问率和浏览

时间。在研究过程中, 将通过计算机软件实现金融

高频数据挖掘结果的可视化,并实现人机交互式的

数据挖掘过程。
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