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随机波动模型参数估计的新算法及其在上海股市的实证
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摘要 : 　研究用马尔科夫链蒙特卡罗 (MCMC)算法估计随机波动模型的参数问题. 基于“前向滤波 ,后向

抽样”方法提出一种新算法 ,并将新算法同原有算法进行了比较. 然后利用新算法对上海股市进行波动
性分析 ,发现中国涨跌停板制度对波动的持续性估计有着重要的影响 ,忽视这些因素将会导致波动的持

续性被高估.
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Abstract : 　In this paper ,A new markov chain monte carlo algorithm for estimating stochastic volatility model is

given. And the new algorithm is compared with old algorithms. Then authors apply stochastic volatility model to analyze

the volatility of Shanghai stock market by the new algorithm. Empirical results indicate that stochastic volatility model

performs well. On the other hand empirical results also indicate that price limit have much effect on the persistence of

volatility.
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1 　引言
资产收益的波动在许多金融实践中扮演着关键性角色 ,它是资本资产定价 ,期权定价 ,风险管理和投

资组合理论的一个重要变量. 资产收益的波动具有时变和集聚 (volatility clustering) 等特点 ,现在用来刻画

这些特点的主要有 ARCH类模型和随机波动模型. 随机波动模型与 ARCH类模型相比 ,具有更接近实际的

优点 ,缺点是参数难以估计. 本文所研究随机波动模型的具体形式如下 :

yt = σ·exp
ht

2
·εt ,

ht = <·ht - 1 +ση ·ηt , (1)

其中 t = 1 ,2 , ⋯, n ;εt～N (0 ,1) ;ηt～N (0 ,1) .εt 与ηt 均为独立序列 ,且彼此之间独立. yt 为所研究资产 t

时刻的收益 (经过调整 ,使其均值为零) ; ht 为波动的对数 ,是不可观测的隐变量 ;参数 <刻划了波动的持

续性.

记 : Y = ( y1 , ⋯, yn ) ; H = ( h0 , h1 , ⋯, hn ) ,则模型 (1) 参数的似然函数为 : p ( Y|σ, < ,ση) =∫p ( Y| H ,

σ, < ,ση)·p ( H|σ, < ,ση) dH. 可以看出此似然函数是一个高维积分 ,难以用显式表达 ,所以它的参数估计

一直是一个难点. 最初用来估计 随机波动模型的方法有广义矩方法 ( Generalized Method of Moments) . 另一
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种方法是拟最大似然 (Quasi2Maximum Likelihood)方法. 此方法得出的估计量具有一致性和渐进正态性 ,但

对于有限样本 ,特别是小样本 ,效果不好. Jacquier ,Polson 和 Rossi (1994) [1 ]利用 MCMC算法对随机波动模型
(1)进行贝叶斯分析 ,并与广义矩方法和拟最大似然做了比较 ,发现 :用 MCMC 方法得到的贝叶斯估计优

于别的方法. 此方法的不足之处在于 :对于 H = ( h1 , h1 , ⋯, hn ) 的各个分量是逐个抽取的 ,各分量之间较

强的相关性使得此算法收敛速度很慢. Kim 等 (1998) [2 ]提出一种对 H 一次性抽取的 MCMC算法. 此算法的

大致思路是 :首先用条件正态线性状态空间模型来近似模型 (1) ;在此基础上 ,利用卡尔曼滤波和 the

Simulation Signal Smoother[3 ]方法来抽取 H 的样本 ;最后再对抽取的样本进行“重新加权”来纠正近似带来的

误差. Kim 等 (1998)的算法[2 ]具有MC误差低的优点 ,但比较复杂 ,特别是在抽取 H 时利用了 The Simulation

Signal Smoother 方法 ,使得计算量比较大. 本文在 Kim 等 (1998) [2 ] 算法的基础上提出一种新的算法 ,新算法

和原算法的本质不同在如何抽取 H 的样本 ( H 样本的抽取是随机波动模型推断算法的关键) ,新算法利用

“前向滤波 ,后向抽样”方法来抽取 H 的样本 ,从而避免了利用 The Simulation Signal Smoother 方法. 随后通

过模拟实验与原算法进行比较 ,结果表明新算法在保持原算法优点的基础上 ,大大降低了计算量. 计算量

的降低对 MCMC算法是很重要的 ,因为为了识别假收敛现象 ,以及研究推断结果对先验和对初始值的敏

感性 ,往往需要对所研究的数据反复运行若干次算法.

在应用随机波动模型对中国股市进行实证方面 :王春峰等 (2003) [4 ] 利用随机波动模型对中国股市进

行实证分析 ,并与 GARCH模型进行了比较 ;苏卫东 ,张世英 (2003) [5 ]用变截距的随机波动模型对上海股市

做了实证分析 ,认为波动的结构变化可能导致上海股市波动的持续性被高估.

本文的第二节介绍新算法的关键部分 ,即如何用“前向滤波 ,后向抽样”方法来抽取 H = ( h0 , h1 , ⋯,

hn ) ,并将新算法与原有算法进行了比较 ;第三节利用新算法对上证综合指数进行实证分析 ,发现一方面

随机波动模型能较好的刻画上海股市的波动特征 ,另一方面由于涨跌停板制度的变化 ,使得随机波动模型

的参数对于不同的样本区间有显著的区别 ;第四节对本文进行总结 ,并提出了值得进一步研究的问题.

2 　基于“前向滤波 ,后向抽样”方法的 MCMC 算法
211 　模型的转化

模型 (1)是一个非线性 ,非正态的状态空间模型. 现在对此类模型的研究还不完善. 所以现在通常的做

法是将其转化为条件正态线性状态空间模型来研究.

记 : y
3
t = log( y

2
t ) ;β= log(σ2 ) ; Zt = log(ε2

t ) ; V t = (β, ht )′; Wt = (0 ,ηt )′; F = (1 ,1) ; G =
1 0

0 <
.

进一步 ,用混合正态分布 ∑
7

i = 1
pi ·N ( mi ,σ2

i ) 来近似 Zt . 其中 pi , mi ,σ2
i , i = 1 , 2 , ⋯, n 的值见

Titterington ,Smith 和 Makov(1985) [6 ]
.

则模型可转化为 :

y
3
t = F ·V t + ∑

7

i = 1

pi ·N ( mi ,σ2
i ) ,

V t = G ·V t - 1 + Wt .
(2)

一般称此类模型为条件正态线性状态空间模型. 根据模型 (2)待估计的参数转化为 (β, < ,ση) .

为了便于设计算法 ,引进指示变量{ S t , t = 1 ,2 , ⋯, n} ,在给定 S t 的条件下 , Zt 可以表示为 :

Zt | S t = i ～ N ( mi ,σ2
i )

Pr ( S t = i) = pi

其中 i = 1 ,2 , ⋯,7.

212 　基于“前向滤波 ,后向抽样”方法的 MCMC算法

记 :θ= (β, < ,ση) . 假定θ的联合先验分布为 p (θ) ,则据贝叶斯定理 ,θ的后验分布为 :

p (θ| Y) ∝ p ( Y | θ) p (θ) ∝∫p ( Y | H ,θ) ·p ( H | θ) ·p (θ) d H.

　　则θ的贝叶斯估计 ,即后验均值为 :
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θ̂ =∫θ·P (θ| Y) dθ =∫θ·∫p ( Y | H ,θ) ·P ( H | θ) d H ·p (θ) dθ.

　　̂θ为高维积分无法用传统方法计算. 故借助 MCMC 方法. MCMC 方法是一种模拟技术. 它通过建立一

个平稳分布为 p (θ| Y)的马氏链来得到 p (θ| Y) 的样本 ,基于这些样本便可以做各种统计推断 ,包括计算
θ̂. H 的存在以及 Y 为条件正态分布 ,使得难以对后验分布 p (θ| Y)直接应用 MCMC算法. 故根据数据增广
(data augmentation)思想 ,将 H = ( h1 , h2 , ⋯, hn )以及指示变量 S = ( S1 , ⋯, S n )添加到参数空间中. 即 ,对后

验分布 p ( H , S ,θ| Y)进行分析. 根据各分量之间的相关性 , (β, H) 作为一个块分量 , S 作为一个块分量 ,

< ,σ2
η 各作为一个单元素分量. 则本文的 Gibbs 算法为 :

1) 设定初始值 : S
0 = ( S

0
1 , S

0
2 , ⋯, S

0
n ) ; <0 ; (σ2

η) 0 ,并令 i = 0 ;

2) 抽取样本 : (β, H) i + 1～ p (β, H| Y , S
i , <i , (σ2

η) i ) ;

3) 抽取样本 : S
i + 1～ p ( S | Y , (β, H) i + 1 , <i , (σ2

η) i ) ;

4) 抽取样本 : <i + 1～ p ( <| Y , (β, H) i + 1 , S
i + 1 , (σ2

η) i ) ;

5) 抽取样本 : (σ2
η) i + 1～ p (σ2

η| Y , (β, H) i + 1 , <i + 1 , S
i + 1 ) ;

6) 令 i = i + 1 ,并转到第 2 步.

H 的抽取是整个算法的关键 ,其他变量的抽取比较容易 ,本文的算法与原有的算法没有本质的不同.

故下面只介绍本文算法和原有算法不同的地方 ,即上述算法的第二步对满条件分布 p (β, H| Y ,σ2
η , < , S ,)

的抽取 ,其他步的做法见 Kim 等 (1998) [2 ] .

本文根据随机波动模型的具体特点 ,利用 Carter 和 Kohn (1994) [7 ] 提出的“前向滤波 ,后向抽样”思想 ,

设计了对隐随机向量 H 一次性抽取的算法.

基本思路为 :记 : Y
3
t = ( y

3
1 , ⋯, y

3
t ) , D

3
t = ( Y

3
t ,σ2

η , < , S ) , D
3

0 = (σ2
η , < , S ) , t = 1 ,2 , ⋯, n . 因为 V t =

(β, ht )′,所以为了抽取 p (β, H| Y ,σ2
η , < , S ,) 的样本 ,可以借助分布 p ( V0 , ⋯, Vn | D

3
n ) . 对后者有等式 :

p ( V0 ,V1 , ⋯,Vn | D
3
n ) = p ( Vn | D

3
n )·p ( Vn - 1 | D

3
n - 1 , Vn ) ⋯p ( V1 | D

3
1 , V2 ) ·p ( V0 | D

3
0 , V1 ) . 故 ,可以首先从

p ( Vn | D
3
n )中抽取 (β, hn ) ,然后逐次对 t = n - 1 , ⋯,2 ,1 ,0 从 p ( V t | D

3
t , V t + 1 ) 中抽取 V t ,也即 :从 p ( ht |

D
3
t , ht + 1 )中抽取 ht (因为此时 V t 的第一分量β的值对所有的 t 都一样) .

具体实施步骤可以分为以下两步 :

第一步 :前向滤波. 在已知指示变量 S 的条件下 ,对模型 (2)进行卡尔曼滤波 ,并记录由滤波得出的 V t

的均值和方差 ,记为 V t～N ( mt , Ct ) , t = 0 ,1 ,2 , ⋯, n .

第二步 :后向抽样. 首先从 N ( mn , Cn )中抽取 (β, hn ) . 然后依次对 t = n - 1 , n - 2 , ⋯,1 ,0 ,利用已经抽

取的 ht + 1的值从后验分布 p ( ht | D
3
t , ht + 1 )中抽取 ht 的样本 :

p ( ht | D
3
t , ht +1 ) ∝ p ( ht +1 | ht , D

3
t ) ·p ( ht | D

3
t )

∝exp -
( ht +1 - <·ht )

2

2 ·σ2
η

·exp -
( ht - mh

t
) 2

2 ·σ2
h

t

∝N (μt ,σ2
t )

其中 :σ2
t =

σ2
η

<2
+σ2

h
t

;μt =
<·ht + 1 + mh

t
·σ2

hη

<2
+σ2

hη

;σ2
hη

=
σ2

η

σ2
h

t

; mh
t

,σ2
h

t
分别为 mt , Ct 中相应于 ht 的分量.

表 1

真值
<

0197

ση

012

σ
01648

新算法
019804

(614e24)
011802

(0100054)
01651

(0100012)

原算法
019645

(613e24)
011869

(0100049)
01667

(0100024)

表 2

真值
<

0192

ση

0145

σ
1123

新算法
01926

(619e25)
01431

(0100094)
1112

(0100032)

原算法
01913

(515e25)
01435

(0100061)
11131

(0100035)
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213 　算法比较

本部分利用模拟实验来比较本文的算法和 Kim 等 (1998) [2 ]的算法. 根据金融实践中常见的情况 ,假定

参数 ( < ,ση ,σ)真值分别为 : (0197 ,012 ,01648) 及 (0192 ,0145 ,1123) ,两种情况均抽取 1000 个样本 ,并进行

100000 次迭代. 具体比较结果见表 1～2 (括号内的数字为 MC 标准差) . 其中 Kim 等 (1998) [2 ] 的算法利用

Kim等提供的程序包 SVPack ;而本文的算法通过 C + + 语言编写. 从表中可以看出 ,本文的算法和 Kim 等
(1998) [2 ]的算法估计的精度基本一致 ,但在 Pentium ⅢPC上 Kim 等 (1998) [2 ]的算法运行 100000 次需要 30

分钟 ,而本文的算法仅需要 19 分钟.

3 　实证分析
本文采用上证综合指数从开市到 2002 年 9 月 20 日的收盘价的日数据. 考虑到我国股票市场经历了

涨跌停板制度的实施 ,取消 ,再实施的反复过程 ,政府监管措施的变化必将会对股市的波动产生重要的影

响. 故根据涨跌停板制度的变化将样本区间分为四部分. 这四部分分别为 :第一 :开市到 1992 年 5 月 20

日 ;第二 :1992 年 5 月 21 日到 1996 年 12 月 16 日 ;第三 :1996 年 12 月 17 日到 2002 年 9 月 20 日 ;第四 :1992

年 5 月 21 日到 2002 年 9 月 20 日. 这样分阶段的研究一方面可以减小不同的交易制度给模型拟合带来的

影响 ,另一方面又可以研究随机波动模型在不同情况下的表现. 本节分别对这四部分子数据和全部数据进

行研究. 资产收益的计算公式为 :

rt = 100 · (log( pt ) - log( pt - 1 ) ) -
1
n
·∑

n

i = 1

(log( pt ) - log( pt - 1 ) ) ,

其中 pt 为 t 时刻的收盘价.

表 3 给出了全部样本区间和四个子样本区间的峰度以及随机波动模型的参数估计结果(为了和原模

型一致 ,表中列出σ的值 ,而不是β,两者关系为 :σ= exp (βΠ2) . 作者计算了拟合残差 ytΠ(σ̂·exp ( ĥtΠ2) ) 用

来检验模型的拟合效果 ,其中σ̂为表 3 中的后验均值σ| Y ; ĥt =
1

n - m ∑
n

i = m

hti , hti的值可以直接从 MCMC 算

法的运行结果中得到. 图 1 分别是各个不同样本区间 (顺序同表 3) 的拟合残差与正态分布的 Q2Q 图 ,表 4

为各个残差的基本统计特征. 从这些图表中可以看出除从开市到 1992 年 5 月 20 日这段区间拟合不好外 ,

其余的残差基本上与标准正态分布吻合. 这说明随机波动模型较好的拟合了这些数据. 实证结果表明上海

股市波动具有较高的持续性 ,波动的幅度较大. 这与中国股市的发展阶段是相一致的.

表 3 　不同样本区间的参数估计结果和峰度

时间段 <| Y ση| Y σ| Y 峰度

199215121～200219120
019246

(019001 ,019457)
015439

(014650 ,016132)
11709

(11404 ,11958)
19166

1990112119～200219120
019514

(019328 ,019667)
014589

(013957 ,015186)
11512

(019321 ,11871)
127157

1990112119～199215120
019715

(019214 ,019987)
014880

(013658 ,016011)
01817

(011302 ,11458)
91289

199215121～1996112116
018841

(018445 ,019354)
015921

(014714 ,017069)
21452

(11747 ,2192)
13104

1996112117～200219120
019174

(018687 ,019507)
014164

(013189 ,015128)
11221

(018215 ,11621)
9136

表 4 　拟合残差的基本统计特征

时间段 均值 方差 峰度

199215121～200219120 - 010509 016921 21585

1990112119～200219120 - 010118 017378 21670

1990112119～199215121 - 012098 016732 21354

199215121～1996112116 - 010357 016803 21554

1996112116～200219120 010077 017637 21714

　　从表 3 可以看出 :不同样本区间的拟合模型

是有显著差异的. 主要原因是涨跌停板制度的变

化 ,另外还有宏观经济及突发事件影响. 对 1992

年 5 月 21 日到 1996 年 12 月 16 日的拟合结果与

1996 年 12 月 17 日到 2002 年 9 月 20 日的拟合结

果比较可以看出 :刻画波动平均幅度大小的量σ

从 21452 降低到 11221 ,而表示波动持续性的量则
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图 1
　

从 01884 升高到 01917 ,说明涨跌停板制度降低了波动的幅度 ,增加了波动的相关性. 从开市到 1992 年 5 月

21 日这段时间股市处于初期阶段 ,各项政策不完善 ,变化较快 ,使得这期间资产收益的统计性质很不好.

进一步比较全部样本的模型参数和峰度与去掉这一部分后得到的模型参数和峰度可以发现 :这段时期的

样本会扭曲其他样本原来的统计特征 ,使得参数估计得到虚假的结果. 例如 :1992 年 5 月 21 日到 2002 年 9

月 20 日样本的峰度值为 19166 ,添加这段样本后峰度值猛增到 127157. 鉴于随机波动模型对样本区间的这

种敏感性 ,在应用随机波动模型进行实证分析时 ,应根据所研究的实际问题 ,选择合理的样本区间.

4 　结论
本文在 Kim 等 (1998)算法的基础上提出一种随机波动模型参数估计的新算法 ,并利用新算法对上海

股市进行实证分析. 本文所研究的是基本的随机波动模型 ,此模型较好的刻画了金融数据的主要特征[8 ]
,

但对杠杆效应这种股市中常见的现象 ,尚不能刻画. 具有杠杆效应的随机波动模型[9 ]比基本的随机波动模

型更具有实际应用价值 ,但如何对其进行高效的统计推断一直是一个难点. 因此具有杠杆效应随机波动模

型的推断算法成为值得进一步研究的问题.
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