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摘 要

本文利用可以拟合尖峰、厚尾、有偏序列的混合ARCH模型计算VaR, 给出了VaR的数值算法,

并用上证A指的实际数据对基于混合ARCH模型的VaR做了实证分析, 显著提高了VaR度量风险的有

效性.
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§1. 引 言

很多金融理论都以资产收益率服从正态分布假设为基础, 这往往与实际不符. 近年来,

越来越多的实证研究表明实测数据的尾部往往厚于正态分布的尾部, 实测数据的分布呈现

出幂衰减, 而不是像正态分布下的指数式衰减. 资产收益率的无条件分布和条件分布常常

呈现出尖峰厚尾、有偏、多体制等共同特征, 而且条件分布往往还具有异方差性.

金融数据的产生过程常常受多种因素的影响. 例如对于股票数据而言, 不同日期的股

价变动的主要原因是不一样的(如宏观政策的影响, 企业的信息, 庄家的操纵等). 某些数

据主要受某一因素的影响, 而另一些数据可能主要是受另一种因素的影响, 我们得到的

数据是它们的混合. Wong和Li[1]提出了混合ARCH模型, 其实质正是将现有数据视为来自

于K个不同体制的ARCH模型数据的混合, 这与金融数据的产生机制是相符的.

由K个成份组成的混合ARCH模型定义如下:

F (rt|ψt−1) =
K∑

k=1

αkΦ
( ek,t√

hk,t

)
, (1.1)

ek,t = rt − φk0 − φk1rt−1 − · · · − φkpk
rt−pk

,

hk,t = βk0 + βk1e
2
k,t−1 + · · ·+ βkqk

e2
k,t−qk

(t = 1, · · · , n).

本文2005年11月18日收到, 2007年1月18日收到修改稿.
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将模型记作: MAR − ARCH(K; p1, p2, · · · , pK ; q1, q2, · · · , qK). 其中, F (·|·)表示条件分布
函数, ψt−1表示直到t− 1时刻的信息集, Φ(·)表示标准正态分布的分布函数, α1 + α2 + · · ·+
αK = 1 (αk > 0, k = 1, 2, · · · ,K), βk0 > 0, βk,j ≥ 0 (j = 1, 2, · · · , qk).

Wong和Li[1]指出: MAR−ARCH模型可以拟合尖峰、厚尾、有偏序列, 并可以用EM算

法结合Newton-Raphson算法求出(1.1)式中参数(αk, φk,i, βk,i)的极大似然估计, 用BIC准则

辅助确定模型的阶数(p1, p2, · · · , pK ; q1, q2, · · · , qK).

VaR (Value-at-Risk)是度量资产所面临市场风险大小的一种有用工具, Jorion[2]认

为: VaR是在给定损失概率(p)和目标时段下资产的预期最大损失(或最坏情况下的损失).

VaR对风险度量的准确程度完全取决于描述资产行为的模型, 因此本文利用混合ARCH模

型计算VaR, 给出了VaR的数值算法, 并用上证A指的实际数据对基于混合ARCH模型

的VaR做了实证分析, 显著提高了VaR度量风险的有效性.

§2. 基于混合ARCH模型的VaR

资产组合或持有头寸为多天的VaR可以由单个资产持有头寸为一天的VaR计算得到,

因此下面我们仅仅考虑单个资产持有头寸为一天的VaR. 假设某资产收益率的条件分布

服从MAR − ARCH(K; p1, p2, · · · , pK ; q1, q2, · · · , qK)模型, 我们的目的是要计算左尾概率

为p, 持有长期头寸为一天的VaR, 即VaR = F−1(p). 由于混合分布没有现成的分布表, 所

以我们不能通过查表的方式求出VaR. 但是, 可以通过以下简单的数值计算求出混合分布

的分位数.

设在第t期, rt的下侧p-分位数为di,t, 则

di,t = µi,t +
√

hi,tΦ−1(p) (i = 1, 2, · · · ,K). (2.1)

令dmin,t = min
1≤i≤K

(di,t), dmax,t = max
1≤i≤K

(di,t), 则

F (dmin,t|ψt−1) =
K∑

i=1
αiΦ

(dmin,t − µi,t√
hi,t

)
≤

K∑
i=1

αiΦ
(di,t − µi,t√

hi,t

)
=

K∑
i=1

αip = p,

F (dmax,t|ψt−1) =
K∑

i=1
αiΦ

(dmax,t − µi,t√
hi,t

)
≥

K∑
i=1

αiΦ
(di,t − µi,t√

hi,t

)
=

K∑
i=1

αip = p.

所以dmin,t ≤ F−1(p) ≤ dmax,t, 即dmin,t ≤ VaR ≤ dmax,t. 设精度为ε (ε > 0), 则我们可以通

过如下步骤找到满足精度要求的VaR:

(1) 记dm = (dmin + dmax)/2. 如果|F (dm)− p| < ε, 则VaR = dm; 否则, 执行步骤(2).

(2) 如果F (dm) < p, 则令dmin = dm; 如果F (dm) > p, 则令dmax = dm. 再回到步骤(1).

如此反复, 直到找到dm使得|F (dm)− p| < ε为止, 则满足精度要求的VaR = dm.
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§3. 上证A指VaR的实证研究

我们用1997年1月2日到2003年7月1日上证A指的收盘价作为样本, 共1541个数据, 数据

全部来源于证券之星网站(www.stockstar.com). 在下面的实证分析中, 用日收盘价的对数

收益率序列作为分析对象. 假定rt∼MAR−ARCH(2; p1, p2; q1, q2), 其中0≤p1, p2, q1, q2≤2.

我们用EM算法结合Newton-Raphson算法在SAS8.2中编程计算了参数的极大似然估计, 根

据BIC准则应该选用阶为(1, 1; 2, 2)的混合ARCH模型, 去掉不显著参数, 重新估计模型得

参数的估计结果如下:

F (rt|ψt−1) = 0.2657Φ
( e1t√

h1t

)
+ 0.7343Φ

( e2t√
h2t

)
, (3.1)

(7.45)1

e1t = rt + 0.002474, h1t = 0.000311 + 0.9163e2
1,t−1 + 0.7253e2

1,t−2,

(2.43) (8.09) (3.97) (2.95)

e2t = rt − 0.000725, h2t = 0.000067 + 0.1576e2
2,t−1.

(−2.06) (10.03) (4.73)

在5%的显著性水平下, 所有的被估参数都是显著的, 即rt ∼ MAR−ARCH(2; 0, 0; 2, 1).

基于正态分布和t分布的GARCH及IGARCH模型与MAR − ARCH(2; 0, 0; 2, 1)模型对

样本数据拟合的比较结果如表1:

表1 落入中间区间的样本点百分比与理论百分比各模型之比较

模型 (1− a)100%

90 80 70 60 50

MAR−ARCH(2; 0, 0; 2, 1) 90.96 79.97 70.68 60.53 50.78

GARCH(1, 1)−N 90.89 83.88 76.80 68.55 58.72

GARCH(1, 1)− t 91.81 84.40 77.98 69.86 59.57

IGARCH(1, 1)−N 91.35 84.01 76.93 69.13 59.31

表1给出了去掉分布左右两边各α/2的概率后, 各模型对分布中间部分拟合优劣的比

较结果. 从表1中可以看出: 四个模型都较好地拟合了样本数据, 但是MAR − ARCH(2;

0, 0; 2, 1)模型使得落入中间区间的样本点百分比与理论百分比更加接近, 较之GARCH和

IGARCH模型更好地拟合了位于分布中间部分的数据.

基于MAR－ARCH(2;0,0;2,1)模型, 损失概率为5%, 时间间隔为一天的动态VaR图如

图1.
1 t-分布检验统计量的观测值.
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从图1中我们直观上可以看出: 基于MAR − ARCH(2; 0, 0; 2, 1)模型的一天动态VaR,

很好地体现了上证A指日对数收益率的波动性. 另外, 从GARCH类模型相应的一天动态

VaR结果来看2, 虽然也能较好的反映数据的波动性, 但是比混合ARCH模型的动态VaR图

平滑得多, 这表明GARCH类模型未能及时捕捉到来自数据的细微波动.

图1 上证A指日对数收益率(97.1.3–03.7.1)和一天动态VaR图

Kupiec[3]提出用似然比法检验VaR的有效性, 表2给出了损失超过由各模型计算的VaR

值的实际样本点个数及Kupiec检验的p值, 反映了基于各模型的VaR对实际风险估计的准

确性, 也反映了各模型对分布尾部的拟合效果.

表2 损失超过VaR的样本点个数及Kupiec检验结果各模型之比较

模型 左尾损失概率

0.10% 1.00% 5.00%

MAR−ARCH(2; 0, 0; 2, 1) 3 14 72

(0.2793)3 (0.7195) (0.5624)

GARCH(1, 1)−N 10 23 83

(0) (0.0640) (0.4375)

GARCH(1, 1)− t 2 6 34

(0.7142) (0.0066) (0)

IGARCH(1, 1)−N 10 22 79

(0) (0.1038) (0.7525)

2鉴于篇幅所限, 在此不能报告GARCH类模型估计结果和动态VaR图, 读者如有需要可与作者联系.
3 Kupiec检验的p值.
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在表2中, 我们使用的样本容量为1541, 当左尾损失概率分别为0.1%、1%、5%时, 损失

超过VaR值的理论样本点个数应分别为2、15、77. 从表2可以看出: GARCH(1, 1) − N存

在着严重低估风险的倾向; 当损失概率较小时, IGARCH(1, 1) − N模型也存在着严重

低估风险的倾向; 当损失概率较大时, GARCH(1, 1) − t存在着严重高估风险的倾向; 只

有MAR − ARCH(2; 0, 0; 2, 1)模型恰当地估计了风险值VaR. Kupiec检验的结果进一步证

实了这一点, 在5%的显著性水平下只有MAR − ARCH(2; 0, 0; 2, 1)全部接受了原假设, 其

他GARCH类模型都有拒绝原假设的情形, 表明GARCH类模型在某些损失概率下估计的

风险值VaR与实际风险大小差别较大.

从表1和表2的分析中我们不难看出, 无论是在对分布中间部分数据的拟合上, 还

是在对分布尾部数据的拟合上, 混合ARCH模型都比基于正态分布和t分布的GARCH、

IGARCH模型表现得更好, 因此我们有理由期待基于混合ARCH模型的VaR能在今后的风

险管理和控制中得到运用.
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