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金融市场高维波动率的扩展广义正交 GARCH

模型与参数估计方法研究
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摘� 要:本文对 Van der Weide ( 2002)的广义正交 GARCH 模型进行扩展, 提出反映金融资产收益波动性特征, 具

有� 杠杆效应 的广义正交 GARCH 模型。由于这种扩展的广义正交 GARCH 模型在高维数据中面临参数估计困

难,本文从交互信息理论视角研究模型的参数估计问题,在理论上证明基于交互信息最小化的多元 GARCH 模型

参数估计与基于极大似然函数参数估计的联系和区别, 并在提出的扩展广义正交 GARCH 模型框架下, 采用不同

的统计技术实现基于交互信息最小化的参数估计方法, 避免了传统极大似然函数估计需要事先正确指定标准化残

差概率密度函数和高维运算困难,计算效率较高 ,使多元 GARCH 模型在高维数据中可以应用。最后, 根据全球主

要金融市场的 15 种股票指数数据, 通过实证研究对建立的扩展广义正交 GARCH 模型及其参数估计方法有效性

进行评价与检验。实证研究表明了本文提出的扩展广义正交 GARCH 模型与参数估计方法的优势。
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1 � 引言

对单个金融资产收益的波动率和不同金融资产

收益之间的条件协方差矩阵研究是金融计量经济领

域的主要研究内容。可以采用多元 GARCH 模型

对金融市场的相关问题进行研究。相对于一元

GARCH 模型的理论和应用研究都取得很大进展,

多元 GARCH 模型的研究还处在一个比较初期的

阶段。由于涉及到对协方差矩阵建立动态模型, 从

技术上看主要的困难有两个: 首先, 随着维数的增

加,需要估计大量的参数,在现有的非线性优化技术

和计算机技术下实现起来通常很困难; 其次是如何

保证对参数限定条件来保证协方差矩阵的正定性。

传统的多元 GARCH 模型主要包括 Bo llerslev、En�
g le和Wooldr idge ( 1988) [ 1] 的 VEC 模型, Engle 和

Kroner( 1995) [ 2]的 BEKK模型, Bollerslev ( 1990) [ 3]

常条件相关系数( CCC)模型, T se和 Tsui( 1999) [ 4]、

Engle ( 2002)
[ 5]
的动态条件相关系数模型( DCC) ,

Engle、Ng 和 Rothschild ( 1990) [ 6] 的因子 GARCH

模型( Factor Garch M odel)。由于各种困难, 这些

模型很难应用到高维波动率建模中。刘志东

( 2010) [ 7] 对多元 GARCH 模型的相关问题进行了

总结。

为此, Ding ( 1994) [ 8]、Alexander 和 Chibumba

( 1997) [ 9] 把主成分分析( PCA)应用到多元 GARCH

模型中, 提 出正交 GARCH 模型 ( Orthogonal

GARCH ,简称 O�GARCH)。O�GARCH 模型采用

PCA 技术提取主成分,用一元 GARCH 模型表示每

个主成分的条件方差, 构建时变对角矩阵,得到条件

协方差矩阵。由于完全基于无条件信息(样本协方

差矩阵)估计正交矩阵, O�GARCH 模型存在可识

别的问题。当数据存在弱相关时候, 模型很难识别

真正的正交矩阵。O�GARCH 模型的有效性是建

立在主成分是条件不相关( condit ional uncorrelat�
ed)基础上的, 主成分之间的无条件不相关( uncon�
dit ional uncorrelated)不能确保它们条件不相关。

O�GARCH 模型的优点在于它采用两阶段参

数估计方法。通过直接用一元 GARCH 模型对原

始序列的主成分建模,能得到多元 GARCH 模型的

参数。但正交矩阵的假设条件太严格。后来, Van

der Weide ( 2002) [ 10] 提出广义正交 GARCH ( Gen�



eralized Orthogonal GARCH , 简称 GO�GARCH )

模型。该模型是 O�GARCH 模型的扩展,不需要线

性映射矩阵是正交的, 可以是任意的可逆矩阵。由

于这 种扩展, GO�GARCH 模型 不再 保持 O�
GARCH 模型的两阶段参数估计的优点。尽管 Van

der Weide ( 2002)
[ 10]
最初的 GO�GARCH 模型也采

用两阶段参数估计方法, 但由于在第一步估计中, 仅

仅能识别可逆矩阵的部分参数, 在第二步参数估计

中,对多元极大似然函数求极值时,需要同时估计一

元 GARCH 模型参数和可逆矩阵剩余的参数, 这不

仅使得在高维计算非常困难, 而且使因子载荷矩阵

的估计受到指定的一元 GARCH 模型类型的影响。

对于高维系统, 这种极大似然估计方法的计算速度

非常低。同时, 与因子模型和 O�GARCH 模型相

似, Van der Weide ( 2002) [ 10] 最初的 GO�GARCH

模型也都采用主成分分析( PCA)识别基础因子, 基

础因子是无条件不相关的( uncondit ionally uncorre�
lated)。然而,为了确保协方差矩阵是对角矩阵, 还

需要假设因子必须是条件不相关的 ( condit ionally

unco rrelated)。Fan 等( 2008) [ 11] 的研究指出, 尽管

主成分之间是无条件不相关的, 但是它们之间不一

定是条件不相关的。O�GARCH 模型和 GO�
GARCH 中采用的假设会导致严重的错误, 并建议

采用条件不相关成分或因子( conditionally uncorre�
lated component , CU C)模拟多元波动性。

为了克服 Van der Weide ( 2002 ) [ 10] 的 GO�
GARCH 模型参数估计方法的不足, Bo sw ijk和 van

der Weide ( 2006 )
[ 12]
、Fan 等 ( 2008 )

[ 11]
对 GO�

GARCH 模型参数估计方法进行研究。但这些方法

也都需要在高维参数空间上对某一准则函数进行求

极值计算。因此, 随着维数 m 的增加,每种方法都

可能遇到数值计算的相关问题,如:优化算法的收敛

问题, 或只能找到局部极值点。Broda 和 Paolella,

( 2008 ) [ 13] , 王明进、陈奇志 ( 2006) [ 14] , 王明进

( 2008)
[ 15]
等把独立成分分析( ICA)方法应用到 Van

der Weide ( 2002) [ 10]的 GO�GARCH 模型中。许启

发、张世英( 2007) [ 16] , Zhang 和 Chan, ( 2009) [ 17] 从

信息理论角度研究多元 GARCH 模型参数估计问

题, 通过盲源信号分离 ( BSS ) 技术得到因子

GARCH 模型。这 些 研 究 和 Van der Weide

( 2002) [ 10]最初的 GO�GARCH 模型一样,采用最经

典的一元 GARCH 模型表示每个因子的波动性, 这

与金融资产收益非对称方差,即波动的� 杠杆效应 

特征不符。尽管金融资产收益� 杠杆效应 在一元

GARCH 模型中得到研究,但在多元 GARCH 模型

中的研究还不多。同时, 经典的独立成分分析

( ICA)方法存在一定不足,导致可逆矩阵和因子的

估计都存在很大的误差。另外, Zhang 和 Chan

( 2009) [ 11] 对多元 GARCH 模型的检验方法也存在

不足。

鉴于以上研究存在的不足, 本文对 Van der

Weide ( 2002) [ 10]的广义正交 GARCH 模型进行扩

展,提出反映金融资产收益波动性特征, 具有�杠杆
效应 的广义正交 GARCH 模型。由于这种扩展的

广义正交 GARCH 模型在高维数据中面临参数估

计困难,本文从交互信息理论视角研究模型的参数

估计问题,在理论上分析基于交互信息最小化的多

元 GARCH 模型参数估计与基于极大似然函数参

数估计的联系和区别, 并在提出的扩展广义正交

GARCH 模型框架下, 研究如何实现基于交互信息

最小化的参数估计方法。最后, 根据全球主要金融

市场的 15种股票指数数据,通过实证研究对建立的

扩展广义正交 GARCH 模型及其参数估计方法有

效性进行评价与检验。

2 � 具有 �杠杆效应 的扩展广义正交 GARCH

模型

� � 考虑 N ! 1维向量随机过程 { x t } , Jt- 1表示由

直到 t- 1时间信息产生的 �域流, �表示有限参数

向量, x t 可以表示为:

x t =  t (�) + !t ( 1)

这里  t (�) 是条件均值向量, !t = H
1/ 2
t (�)∀t ,

H
1/ 2
t (�) 是 N ! N 正定矩阵。假定 N ! 1维随机向

量 ∀t 满足: E (∀t ) = 0 , Var( ∀t ) = I N 。由于

Var( x t | J t- 1) = Var t- 1( x t ) = Var t- 1 (!t ) =

H
1/ 2
t Var t- 1( ∀t ) (H

1/ 2
t )∀= H t , 因此, H t是 x t条件协

方差矩阵。H t 和  t 都依赖于未知参数向量 �。可

以单独采用 VARMA 方法( vecto rial autoreg ressive

moving average )预测  t , 然后采用多元 GARCH

模型预测 H t ,并根据 !t = H
1/ 2
t (�) ∀t 预测!t 。

假设任何非零条件均值  t (�) 已从 x t 中减掉,

因此, E(!t | Jt- 1 ) = 0。假设!t 能表示为潜在因子

y t = ( y 1t , y 2t , #, y mt )∀ (其中成分是独立的)的非奇

异变换:

!t = Ay t = A (H
y
t )

1/ 2
∀t ( 2)

这里 A 是N ! m 非奇异矩阵,只需满足可逆条

件,不一定必须是正交矩阵。{∀t } t∃1 是向量鞅差序

列,满足 E (∀t | J t- 1) = 0 , Var( ∀t | Jt- 1) = I N 。
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假设 y t满足: y t | J t- 1 ~ N (0, H y
t ) ,其中H

y
t =

diag( hy
1t , #, h

y
mt ) 。这隐含的假设为: E( y it | Jt- 1)

= 0 , Var( y it | Jt- 1 ) = h
y
it , Cov ( y it , y j t | Jt- 1) = 0

, i & j = 1, #, m 。即 y t 的成分是条件不相关的。

如果能确保协方差的平稳性, 则有 !t | J t- 1 ~ N( 0,

H t ) 。因此, !t 的条件协方差矩阵能被表示为:

H t = Var( x t | J t- 1) = AH
y
t A∀ ( 3)

!t 的无条件协方差矩阵为:

H = Var( x t ) = AA∀ ( 4)

由于 !t = Ay t = A (H
y
t )

1/ 2
∀t ,因子 yt = ( y 1t ,

y2 t , #, y mt )∀能够通过线性变换得到:

yt = W!t ( 5)

这里W 是 m ! n矩阵。A 可以根据估计的W 得

到。如果 m = n , A = W
- 1
,否则 A 是 W 的伪逆矩

阵, A = W∀(WW∀) - 1 。

可以通过 PCA 得到白化数据 !
w
t 。令 V 表示白

化矩阵, 其可以通过协方差矩阵 E(!t!∀t ) 的特征值

分解得到: V = ED
- 1/ 2

E∀ , 这里 D是矩阵 E(!t!∀t )
最大 m 个特征值组成的对角矩阵,矩阵 E 的列是相

应的特征向量。令 !wt 表示白化误差, !wt = V!t。很明

显, E (!t w!t w∀) = I m, W =  WV 。由 于 I m =

E( y ty∀t ) =  W W∀ ,所以  W 是正交矩阵。!wt =  W∀y t

=  W∀(H y
t )

1/ 2
∀t 。

Van der Weide ( 2002) 的 GO�GARCH 模型假

设 h
y
it 服从经典的GA RCH ( 1, 1) 模型,表示为:

h
y
it = (1 - #i - ∃i ) + #iy 2

i, t- 1 + ∃ihy
i, t- 1 , #i , ∃i ∃

0 , #i + ∃i < 1 ( 6)

Fan等( 2008) [ 11] 建议采用更灵活的结构表示

h
y
it ,认为 h

y
it 可能依赖于 y j , t- k , j & k, k ∃ 1。其扩

展的 GARCH( 1, 1)模型表示为:

h
y
it = (1- ∋

m

j= 1
#ij - ∃i ) + ∋

m

j = 1
#ij y

2
j , t- 1 + ∃ih

y
i, t- 1 ,

#ij , ∃i ∃ 0 , ∋
m

j= 1
#ij + ∃i < 1 ( 7)

以上这些 GARCH 模型都忽略扰动项的符号,

因此是对称的方差过程。通常金融资产收益波动具

有非对称和�杠杆效应 特征, 为此,本文的扩展GO�
GARCH 模型分别假定因子 y it 的方差h

y
it 分别服从

以下具有 �杠杆效应 的 GJR、EGARCH 模型。

GJR ( P, Q) 模型的形式为:

h
y
it = K i + ∋

P

p = 1
G ip h

y
i, t- p + ∋

Q

q= 1
A iqy

2
i, t- q

+ ∋
Q

q= 1
L iqS i, t- qy

2
i, t- q ( 8)

如果 y i , t- q < 0, S i, t- q = 1 , 表示�杠杆效应�。

否则, S i, t- q = 0。

为了满足方差 h
y
it 为正值和稳定性,参数需要满

足约束条件为:

∋
P

p = 1
G ip + ∋

Q

q= 1
A iq +

1
2 ∋

Q

q= 1
L iq < 1

K i > 0

G ip > 0

A iq > 0

A iq + L iq ∃ 0 ( 9)

GJ R (P ,Q) 中的 ∋
P

p = 1
G ip + ∋

Q

q= 1
A iq 决定波动率持

续性。

EGARCH( P, Q)模型的形式为:

lo ghyit = K i+ ∋
P

p = 1

G ip lo ghy
i, t- p + ∋

Q

q= 1

A iq [
| yi, t- q |

h
y
i, t- q

- E{
| y i, t- q |

h
y
i, t- q

} ] + ∋
Q

q= 1

L iq (
y i, t- q

h
y
i, t- q

) ( 10)

对于正态分布, E{ ∀i, t- q } = E {
| y i, t- j |

h
y
i, t- q

} =

2
%
。

EGARCH 和 GJR模型是非对称方差模型, 能

反映�杠杆效应 , 或因子 y it 与其波动率之间的负相

关。如果存在�杠杆效应 , 对于 GJR 模型, 杠杆系

数 L iq > 0 ,而对于 EGARCH 模型,杠杆系数 L iq <

0。可以证明, 当假定因子 y it 方差分别服从具有以

上非对称和�杠杆效应 的 GJR、EGARCH 模型时,

通过!t = Ay t线性变换, 条件协方差矩阵 H t也具有

非对称和�杠杆效应 , 这可以更好地反映现实金融
资产收益波动性和相关性。

3 � 基于交互信息最小化的扩展广义正交GARCH

模型参数估计

3� 1 � 交互信息最小化与极大似然函数之间关系
交互信息来( mutual informat ion)可以用来度

量统计上的相关性。根据信息理论, m 个随机变量

( y 1 , #, y m ) 之间的交互信息定义为:

I ( y 1 , #, y m ) = ∋
m

i= 1
H ( y i ) - H ( y ) ( 11)

这里 y = ( y 1 , #, y m)
T , H (%) 表示(微分的)

熵, 定义为: H ( x ) = - (p ( x ) logp ( x ) dx 。通常

I ( y 1 , #, y m ) 是非负的,当且仅当 y i 彼此独立的时

候为 0。与度量两个变量线性相关的线性相关系数
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不同,交互信息不需要指定任何形式的相关, 能同时

捕捉到线性和非线性相关。

对于多元 GARCH 模型, 令 ∀* 是标准残差的

集合:

∀* = (∀1t , #, ∀mt , ∀1, t- 1 , #, ∀m, t- 1 , #, ∀1, t- k , #,

∀m, t- k ) ( 12)

这里 k 充分大。同样可以表示白化误差 !w * 的

集合。

为了度量向量过程 ∀ ! { ∀t } 在同时期( contem�
poraneous dependence)和时序上( temporal depend�
ence)的相关性,定义 ∀的交互信息率为:

I (∀) = lim
k) ∗

1
k+ 1

% I (∀
*
) ( 13)

可以通过使 I ( ∀) 最小化得到多元 GARCH 模

型的参数估计。

根据 !
w
t =  W∀y t =  W∀( H y

t )
1/ 2
∀t 。令 F 表示从

!w * 到 ∀* 的映射, ∀* = F(!w *
; &) ,这里&表示参数

集。可以计算 F 的 Jacobian矩阵。

J =

J t %  W # # #

0 J t- 1 %  W
∋ ∋

0 # 0 J t- k %  W

( 14)

这里:

J t = diag{ ( hy1t ) - 1/ 2
, ( h

y
2t )

- 1/ 2
, #, ( h

y
mt )

- 1/ 2
}

( 15)

因 为 p ∀* (∀
*
) =

p !w * (!
w *

)
| J |

, | J | =

+
m

j = 1 +
k

i= 0 h
- 1/ 2
j , t- i ,所以有:

I(∀) = lim
k) ∗

I (∀* )
k + 1

= lim
k) ∗

1
k + 1

[ ∋
m

j = 1
∋
k

i = 0
H (∀j , t- i )

- H (∀* ) ]

= lim
k) ∗

1
k + 1

{ ∋
k

i = 0
∋
m

j = 1
H (∀j , t- i ) - [ H (!

w *
) +

Elog | J | ] }

= ∋
m

j = 1
[H (∀j t ) +

1
2
Eloghj t

y
] - lim

k) ∗

1
k + 1

H (!w *
) ( 16)

以上方程最后一项与参数 &无关,因此,最小化

I (∀) 等价于最大化以下函数:

l( &) = ∋
m

j = 1
[- H ( ∀j t ) -

1
2
Elogh

y
j t ]

= ∋
m

j = 1
E [ logp ∀

j
(∀j t ) - 1

2
lo ghy

j t ] ( 17)

因为假设 ∀j t 是彼此独立, 因此有: p ∀( ∀t ) =

+
m

j= 1 p ∀j (∀j t ) 。由于 !wt =  W∀y t =  W∀(H y
t )

1/ 2∀t ,

有 p !(!wt ) =
p ∀(∀t )

| W∀(H y
t )

1/ 2
|
。这里 H

y
t = diag ( hy1t ,

#, h
y
mt ) 。因此, !wt 的对数似然函数为:

lo gp !(!t
w *

) = ∋
T

t = 1
∋
m

j = 1
[ logp ∀

j
(∀j t )

-
1
2
lo ghj t y ] ( 18)

很明显,极大似然函数等价于最小交互信息。

但采用极大似然估计 GO- GARCH 模型参数非常

耗时,在数据维数很高时候会遇到一些困难。首先,

在 GO- GARCH 估计过程中, 不断更新的 W 和

GARCH 模型中的参数相互作用,可能导致估计困

难。第二,极大似然函数值在最优点附近是非常平

坦,不利于多元 GARCH 模型的估计。由于很难直

接估计交互信息, 可以采用一些统计准则近似最小

化交互信息。作为选择, 我们可以采用两个单独的

步骤分别估计因子 y t 和一元 GARCH 模型。首先,

在本文提出的含�杠杆效应 的扩展 GO - GARCH

模型下通过最优化关于因子的一些统计准则确定

W 和因子 y t 。第二步, 可以采用更灵活的 GJR和

EGARCH 模型模拟因子 y t 。

3� 2 � 基于不同统计技术实现交互信息最小化
( 1)基于独立成分分析的因子提取方法

根据前面的分析可知, 如果 GO- GARCH 被

正确指定和估计, 标准化残差 ∀j t 在同时期和时序上

一定是尽可能独立。由于 ∀j t ( t = k, k- 1, #, ) 由

y j t 决定, ( ∀j t = yj t ( h
y
j t )

- 1/ 2 ) , 与 ∀it 无关( j & i )。

如果 ∀jt 是时序独立的, 因子 y j t 一定是独立的。同

时在弱假设条件下,可以通过使因子 y j t 彼此尽可能

独立而得到 W 和 y jt 。这与经典独立成分分析

( ICA)方法目标完全一样( Hyv,arinen等 2001)
[ 18]
。

对于给定向量!t ,如果存在矩阵A 和m 维向量

y t = ( y 1t , y 2t , #, y mt )∀ ,其中对每个时刻 t, y it 和y j t

( i & j )都是相互独立的,使得 !t = Ay t ,则称 y t 是

!t 的m 个独立成分 ( m − N ) 。A 称为转换矩阵或混

合矩阵( mix ing matrix )。考虑到可辨识性,通常假

定各个独立成分满足: E( y t ) = 0 , E ( y ty∀t ) = I 。

ICA方法就是根据观测序列 !t 对这些潜在因子或

变量 y t ,以及转换矩阵A 进行估计。ICA 方法通过

一定的计算方法得到矩阵 W , 以便使得根据 ŷ t =

W!t 估计的成分尽可能独立。然而, 为了估计 A 和

y t ,需要满足至多一个独立成分是正态分布的假定
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条件。由于对每个时刻 t , y it 和 y j t ( i & j )都是相

互独立的, 收益率向量的条件方差 H t 表示为: H t

= AH
y
t A∀ , 其中, H

y
t = diag{ h

y
1t , h

y
2t , #, h

y
mt } , y j t

= ( h
y
j t )

1/ 2
∀j t , ∀j t ~ i� i� d� ( 0, 1) , j = 1, #, m。本

文分别假定 h
y
it 服从 GARCH 模型、GJR 模型和

EGARCH 模型。最常用的估计独立成分方法限制

W 列为使 ŷ t 尽可能独立的方向。目前 ICA 计算的

主要 算 法 有 JADE ( Cardoso 和 Souloumiac,

1993)
[ 19]
、Fast ICA ( Hyv,arinen, 1999)

[ 20]
、Infomax

algorithm ( Bell和 Sejnow ski, 1995) [ 21]等。本文采

用 FastICA算法。

基于独立成分分析的扩展 GO�GARCH 模型,

与 O�GARCH 或 V an der Weide ( 2002) [ 10] 的 GO�
GARCH 模型不同, H t 的正定性能自动得到满足。

而且,模型参数估计可以分步完成,并将协方差矩阵

问题转化为多个一维问题来处理,因此非常适合处

理高维金融数据。基于独立成分分析的扩展 GO�
GARCH 模型与 O�GARCH 或 GO�GARCH 模型

最大的区别是 y t 的成分相互独立, 从而保证其条件

协方差矩阵 H t 在构造上就是一个对角矩阵。这与

O�GARCH 或 Van der Weide ( 2002) [ 10] 的 GO�
GARCH 模型中假设潜在因子或变量 y t 的条件协

方差矩阵是对角阵的处理方法不同。由于 ICA 的

计算方法只能保证因子尽可能独立,因子之间还不

是完全独立。所以, 根据 ICA 方法估计 GO�
GARCH 模型有可能得不到最优的协方差矩阵。另

外, ICA的计算方法仅仅利用因子之间的同时期的

信息,而没有考虑因子的时序信息。

( 2)基于因子条件不相关的因子提取方法

通常 GO�GARCH 模型假设因子 y t 中成分是

条件不相关的( condit ional ly uncorrelated) , 以便 y t

的条件协方差矩阵是对角阵。但是在计算中, 只是

用因子间的无条件不相关 ( uncondit ional uncorre�
latedness)代替条件不相关。其实, 因子间的无条件

不相关不能确保其条件不相关, 这样可能导致在协

方差矩阵估计中存在很大误差。为了减少误差, 一

个自然的方法是执行因子间的条件去相关( condi�
t ional decor relat ion)约束。Matsuoka 等 ( 1995) [ 22]

研究表明,如果因子是条件不相关的,它们之间局部

方差( local variances)变化是独立的, 因子(或矩阵

 W )能被唯一的确定。因此, 在施加条件去相关

( conditional decorrelat ion)条件下, 可以对因子(或

矩阵 W ) 进行 估计。Matsuoka 等 ( 1995 )
[ 22]
、

Hyv,arinen等( 2001) [ 18] 在保证条件去相关条件下,

给出了估计因子 y j t 的算法。但是这些算法需要在

每次迭代之后,重新计算因子的局部协方差,这导致

计算负担非常重。其实, 为了达到因子间的条件去

相关,在对数据白化之后,正交矩阵  W 须使所有白
化收益的局部协方差矩阵同时尽可能是对角阵。因

此,在估计一系列局部协方差矩阵之后,可以通过同

时对角化这些矩阵对  W 进行估计。本文采用 Car�
do so 和 Souloumiac ( 1996) [ 23] 的同时对角化方法。

局部协方差根据 EWMA 估计, 其平滑常数为 (=

0� 94。
为了表示方便,本文分别把基于独立成分分析、

基于因子条件不相关估计矩阵  W 和因子 y t 方法简

称为 ICA、CU。利用这些方法估计传统 GO�
GARCH 模型简称为: ICA�GO�GARCH 模型、CU�
GO�GARCH 模型;用这些方法估计本文提出的含

�杠杆效应 的扩展 GO�GARCH 模型简称为: ICA�
GO�GJR模型、CU�GO�GJR; ICA�GO�EGARCH 模

型、CU�GO�EGARCH 模型。这些模型关注不同信

息和利用不同目标函数, 因此, 得出不同因子 y t 和

矩阵W。模型的选择依赖于哪种准则与金融数据

特征最具有一致性。

4 � 实证研究

4� 1 � 数据来源与处理
本文实证研究选择全球 15个主要资本市场的

股票指数作为研究对象。分别是: ( 1)香港恒生指数

( HAN G SENG Index )、( 2)上海证券交易所综合股

价指数( SSE Composite Index )、( 3)深圳成分指数

( SSE COMPONEN T Index )、( 4) 日经指数 ( NI�
KKEI)、( 5) 新加坡海峡时报指数 ( STRA IT S

T IMES Index )、( 6) 韩国综合股价指数 ( KOSPI

Composite Index )、( 7)台湾证劵交易所指数( TSEC

weighted index )、( 8) 巴黎 CAC40 指数、( 9) 德国

DAX综合指数、( 10)瑞士股票市场指数 ( SSM I)、

( 11)英金融时报指数( FT SE 100)、( 12)道琼斯指数

( Dow Jones Composite Aver age)、( 13)纽约股票指

数( NYSE COMPOSITE INDEX)、( 14)纳斯达克指

数( NASDAQ Composite )、( 15)标准普尔 500 指数

( S& P 500 INDEX)。时间从 2000 年 1 月 4 日 .
2009年 11月 13日,样本数据是调整后的收盘价格

(数据来源 Yahoo Finance)。由于不同国家的时差

以及节假日不同, 我们对原始数据进行预处理, 最终

每个市场得到 1997个交易日的价格数据。然后将

股票指数转换为日收益率 r t = log( P t / P t- 1) 。各种
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股票指数收益率的描述性统计和 GARCH 效应检

验均可以明显看到所有收益序列都具有 GARCH

效应。另外,如果把各收益序列用图形表示也发现

波动具有明显的�非对称 和�杠杆效应 特征。

4� 2 � 实证估计结果与分析
根据样本数据,对基于交互信息最小化估计含

�杠杆效应 的扩展 GO�GARCH 模型实证研究。实

证中同时选择对不同类型的多元 GARCH 模型进

行比较与分析。这些模型包括: O�GARCH ( Alex�
ander, 1997)

[ 9]
模型、DCC 模型( Engle, 2002)

[ 5]
、

GO�GARCH 模型 ( Van der Weide, 2002) [ 10]。没

有选择其他模型的原因是:其他模型如 VECH 模型

( Bo llerslev 等, 1988)
[ 1]
和 BEKK 模型 ( Eng le 和

Kroner, 1995)
[ 2]
中包含太多的参数,不适合模拟高

维数据的条件协方差矩阵。由于篇幅限制, 省略各

个模型参数和条件协方差矩阵 H t , 需要者可以向

作者索取。根据不同模型得到的条件相关性差别很

大。可以通过假设检验来分析不同类型多元

GARCH 模型对协方差矩阵 H t 的拟合程度。

根据 T se ( 1999) [ 24]、Engle( 2002) [ 5] ,可以采用

Box�Pier ce基于残差交叉乘积的检验方法。具体来
说,设第 i序列的标准化残差为: ∀̂it = !it / ĥ

1/ 2
ii, t , i =

1, #, N 。定义如下统计量:

Cij , t =
∀̂2it - 1, i = j ;

∀̂it∀̂j t - )̂ij , t , i & j
( 19)

其中: )̂ij = ĥij , t / ĥ ii , tĥ j j , t 表示!it 和!j t 之间的

相关系数。如果 H t 的模型选择合适, 那么对于任

何 i 和 j , C ij , t 都应没有任何自相关性。可以用

Box�Pier ce的 Q统计量检验这种相关性:

Q( i , j ; M) = T ∋
M

r= 1R
2
ij , r ( 20)

R ij , t 是C ij , t 的第 r 个样本自相关函数。可以采

用 ∗2(M ) 分布检验自相关函数都为零的假设 [ 25]。

本文同时也应用 Box�Pierce/ L jung�Box 的
portmanteau检验模型的拟合程度。根据 Hosking

( 1980) [ 26] ,可以给出多元形式的 Ljung�Box 检验统
计量:

HM (M ) = n
2 ∋

M

j = 1
( n - j )

- 1
tr { C

- 1
Z
t
(0)

CZ
t
( j ) C

- 1
Z
t
(0) C∀Z

t
( j ) } ( 21)

这里: Z t = vech( ∀t∀∀t ) , ∀t = Ĥ
- 1/ 2
t !t 。CZ

t
( j )

是样本 j 阶自协方差矩阵, CZ
t
( j ) = n

- 1 ∋
n

t = j+ 1

( Z t -

Z) (Z t - X )∀ , j = 0, #, n - 1。Z = (Z1 + #+

Zn) / n。在原假设为不存在 ARCH 效应条件下,

HM (M ) 的渐近分布为 ∗2( K 2
M ) , 常数 M 是决定

检验统计的滞后量。表 1 为根据不同模型得到的

Q( i, j ; M ) ,表中的* 、* * 、* * * 分别表示 0� 1,
0� 05, 0� 001显著性水平;这里1 − i − j − 15 , M =

5。显著性水平是根据 ∗25 分布计算得到。为了节

省篇幅,这里只是给出部分结果,即表示模型对主要

指数收益波动率和相关性反映。这些指数是: ( 1)香

港恒生指数( HANG SENG Index) ; ( 2)上海证券交

易所综合股价指数 ( SSE Composite Index ) ; ( 4)日

经指数( NIKKEI) ; ( 9)德国 DAX 综合指数; ( 11)英

金融时报指数 ( FT SE 100) ; ( 14) 纳斯达克指数

( NA SDAQ Composite ) ; ( 15) 标准普尔 500 指数

( S& P 500 INDEX)。表 2 给出 1 − M − 10时的

HM (M ) 值。HM (M ) 值越大表示相关的模型拟合

效果越差。

表 1 � 不同模型得到的 Q( i, j , M)

i, j DCC O�GARCH
GO�GA

RCH

ICA�GO�

GARCH

ICA�GO�

GJR

ICA�GO�

EGARCH

CU�GO�

GARCH

CU�GO �

GJR

CU�GO�

EGARCH

1, 1 2�32 30� 10* * * 4� 81 23� 64* * * 32� 76* * * 34� 29* * * 7� 99 6� 65 2� 12

1, 2 1�37 0� 75 0� 84 0� 53 0�84 1� 97 0� 68 0� 85 0� 72

1, 4 14� 54* * 8� 75 8� 33 9� 69 8�96 7� 03 8� 63 7� 51 5� 54

1, 9 2�22 8� 62 4� 68 10� 01 7�78 18� 11* * * 6� 73 6� 52 4� 82

1, 11 3�23 1� 05 2� 07 2� 43 1�52 1� 16 3� 26 2� 88 3� 4

1, 14 11� 51* * 8� 76 5� 13 5� 13 6�89 6� 35 6� 64 6� 83 7� 59

1, 15 16� 14* * * 5� 53 6� 79 4� 46 1�84 7� 74 5� 05 6� 93 4� 12

2� 2 1�43 11� 59* * * 3� 71 4� 87 6� 5 4� 75 4� 12 4� 58 0� 97

2, 4 1�54 7� 32 3� 59 4� 78 4�16 5� 73 5� 04 4� 88 4� 8

2, 9 0�23 2� 13 1� 05 3� 35 2�57 1� 7 1� 62 1� 54 1� 72

2, 11 2�87 34� 96* * * 14� 98* * * 15� 66* * * 14� 75* * 13�36* * 9� 38 9� 57 8� 5

2, 14 3�63 2� 25 0� 51 0� 53 0�26 3� 27 0� 6 0� 5 1� 29

2, 15 1�97 17� 83* * * 5� 34 8� 11 8�43 6 5� 85 5� 85 4� 71
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续

i, j DCC O�GARCH
GO�GA

RCH

ICA�GO�

GARCH

ICA�GO�

GJR

ICA�GO�

EGARCH

CU�GO�

GARCH

CU�GO �

GJR

CU�GO�

EGARCH

4, 4 5�48 7� 59 3� 94 4� 03 4�45 6� 18 3� 82 3� 82 3� 44

4, 9 4� 4 0� 75 1� 95 0� 88 1�56 0� 65 1� 32 1� 52 0� 82

4, 11 3�35 6� 28 4� 02 4� 88 5�55 3� 39 2� 8 3� 45 2� 96

4, 14 0� 1 14�75* * 3� 9 8� 35 8�79 12�39* * 5� 51 5� 65 7� 6

4, 15 2�36 8� 41 3� 93 2� 47 3�85 4� 19 5� 87 5� 3 5� 91

9, 9 2�26 35� 26* * * 0� 96 16� 11* * 5 1� 21 1� 01 1� 22 0� 85

9, 11 4�46 7� 35 3� 45 5� 97 5�67 3� 3 4� 21 4� 78 3� 82

9, 14 3�14 21� 10* * * 10� 81* 7� 91 5�69 6� 42 7� 64 7� 26 7� 16

9, 15 2�35 23� 89* * * 2� 19 2� 04 2� 3 1� 22 1� 28 1� 78 0� 82

11, 14 2�51 9� 8 2� 86 2� 44 1�84 5� 03 4� 1 4 4� 63

11, 15 11� 76* * 5� 19 5� 61 11� 64* * 7�86 11�40* * 8� 1 6� 79 8� 39

14, 14 0�61 167� 42* * * 3� 94 7� 3 7�74 7� 79 5� 15 5� 73 7� 03

14, 15 4�78 36� 41* * * 6� 59 8� 33 8�06 6� 18 5� 14 3� 56 6� 12

表 2 � 不同模型的 HM( M)统计

k DCC
O�GA

RCH

GO�GA

RCH

ICA�GO�

GARCH

ICA�GO�

GJR

ICA�GO�

EGARCH

CU�GO�

GARCH

CU�GO �

GJR

CU�GO�

EGARCH

1 19917 19776 17913 18622 18367 18771 18256 18217 17895

2 40617 39572 36633 37718 37188 38397 37208 36996 36856

3 55761 55805 52959 54120 53528 54731 53677 53558 53206

4 72810 73269 69847 71595 71109 72061 70764 70281 69932

5 90454 91062 86845 88831 88603 89621 87804 87334 87250

6 105779 106295 102069 104402 104271 105649 103038 102433 102529

7 122584 123446 118557 121137 120830 123068 119384 118787 119737

8 138451 140642 135047 137853 137596 140383 136029 135458 136777

9 154761 157161 151118 154233 154013 157486 152168 151584 153465

10 171180 174248 167464 171314 171220 175726 168939 168359 171312

� � 根据计算结果, 可以发现:

( 1) Q( i, j ; M) 值和 HM (M) 值表明, DCC 模

型、O�GARCH 模型的效果最差。对于 DCC模型,

Q(1, 4; 5) = 14� 54、Q(1, 14; 5) = 14� 54 , Q( 1,

15; 5) = 16� 14 , Q( 1, 15; 5) = 11� 76 , 分别在

0� 05、0� 001、0� 01的显著水平下拒绝模型。而对于
O�GARCH 模型, Q(1, 1; 5) = 30� 10、Q(2, 11; 5)
= 34� 96、Q(2, 15; 5) = 17� 83、Q(4, 14; 5) =

14� 75、Q(9, 9; 5) = 35� 26、Q(9, 14; 5) = 21� 10、
Q(9, 15; 5) = 23� 89、Q(14, 14; 5) = 167� 42、
Q(14, 15; 5) = 11� 59 ,至少在 0� 001显著水平下拒
绝模型。

( 2) Q( i, j ; M ) 值和 HM (M) 值表明, Van der

Weide( 2002) [ 10] 的传统基于极大似然估计的 GO�
GARCH 模型要比 DCC模型、O�GARCH 模型的效

果要明显好。对于 Van der Weide( 2002) [ 10]的基于

极大似然估计的 GO�GARCH 模型,只有 Q(2, 11;

5) = 14� 98 , Q(9, 14; 5) = 10� 81 , 分别在 0� 1、
0� 05 显著水平下拒绝模型。但 Van der Weide

( 2002) [ 10]基于极大似然估计的 GO�GARCH 模型

最大的缺陷是计算速度非常慢, 对于本文 15维的运

算,参数估计大约需要 8个小时。

( 3) Q( i , j ; M) 值和 HM (M ) 值表明, ICA�
GO�GARCH 模型绩效并不比传统基于极大似然估

计的 GO�GARCH 模型绩效高。分别有多个 Q( i,

j ; 5) 值至少在 0� 05, 0� 01水平下显著拒绝模型。
( 4)根据 Q( i, j ; M) 值, CU�GO�GARCH 模型、

CU�GO�GJR模型、CU�GO�EGARCH 模型绩效比

传统基于极大似然估计的 GO�GARCH 模型绩效

高,都通过统计检验。同时根据 CU�GO�GJR模型、

CU�GO�EGARCH 模型得到的 HM (M ) 值较低,这

不仅表明采用基于因子条件不相关方法估计 GO�
GARCH 模型比较合适, 而且说明不能忽视因子波

动存在的�非对称 和�杠杆效应 。

5 � 结语

本文对 Van der Weide ( 2002)
[ 10]
最初的 GO�

GARCH 模型的进行扩展, 建立反映金融资产收益

的波动特征,具有�非对称 和�杠杆效应 特征的扩
展广义正交 GARCH 模型。并从交互信息理论视
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角,在理论上分析了基于交互信息最小化与基于极

大似然函数参数估计的多元 GARCH 模型参数估

计方法联系和区别。这种基于交互信息最小化的参

数估计方法既保持了极大似然参数估计的优点, 同

时也避免传统极大似然函数估计需要事先正确指定

标准化残差概率密度函数的困难。本文同时在扩展

广义正交 GARCH 模型框架下,采用不同的统计技

术实现基于交互信息最小化的参数估计方法, 这些

方法利用数据的不同信息来估计转换矩阵和提取因

子,模型参数能被快速可行估计, 计算效率非常高,

解决了多元 GARCH 模型的�高维数灾难 问题, 使

其本文提出的扩展广义正交 GARCH 模型可以在

高维系统中应用。

本文分别对不同多元 GARCH 模型和基于交

互信息最小化的扩展广义正交 GARCH 模型进行

实证研究。结果显示, DCC 模型、O�GARCH 模型

的效果相对较差。V an der Weide ( 2002)
[ 10]
基于极

大似然估计的 GO�GARCH 模型比 DCC 模型、O�
GARCH 模型的效果要明显好。但 Van der Weide

( 2002) [ 10]基于极大似然估计的 GO�GARCH 模型

最大的缺陷是计算速度非常慢,这种�高维数灾难 

直接限制了其在实际中的应用。研究发现基于传统

独立成分分析( ICA)的各种 GO�GARCH 模型尽管

计算速度较快, 但是模型绩效并不比传统基于极大

似然估计的 GO�GARCH 模型绩效高。而基于因子

条件不相关方法 ( CU ) 估计, 假设因子 服从

EGARCH、GJR 的扩展广义正交 GARCH 模型绩

效较高,而且计算速度较快。这不仅表明采用基于

因子条件不相关方法( CU )估计 GO�GARCH 模型

比较合适,而且说明不能忽视因子波动存在的�非对

称 和�杠杆效应 。可以采用这些方法对资产定价、
资产组合选择、期权定价、套期保值、风险管理等问

题进行进一步研究。

本文统计检验方法是针对历史数据得到的结

论,表明模型对各种股票指数收益的波动性和协同

波动性的拟合效果。将来还需要对这些模型进行事

后样本( post�sample)比较, 对模型的预测能力进行

评价。由于条件协方差矩阵属于隐含变量, 需要构

建条件协方差矩阵的代理变量( pr oxies)。另外, 本

文只是假设线性映射矩阵不发生变化为前提, 而对

于时变线性映射矩阵研究没有过多探讨, 这非常值

得在以后的研究中加强。
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An Extended Generalized Orthogonal GARCH Models for Multivariate Volatil ity

in High Dimensional System of Finance Market and Its Parameter Estimation

LIU Zhi�dong, XUE Li

( 1� Cent ral Universit y of F inance and Economics, Beijing 100081, China;

2� Nan Jing Univ ersity , Nanjing 210093, China)

Abstract: In this paper, an ex tended generalized or thogonal GARCH M odel, w hich can ref lect the asymme�
t ry and lever age of vo latility, is proposed based on that of Van der Weide ( 2002)� Then, a new estimat ion

method for the mult ivariate GARCH models fr om the mutual informat ion�theoret ic view point is consid�
ered� The relat ionship betw een the stat ist ical dependence in standardized residuals and the maximum likeli�
hood, w hen est imat ing mult ivariate GARCH models, is revealed� Based on that , the different statistic

w ay s ar e pr opo sed in the framew ork of the ex tended generalized o rthogonal GARCH models, for purpo se

of implement ing the models based on the estimat ion of mutual informat ion m inimizat ion� These methodolo�
g ies can therefore be easily applied to high�dimensional systems, w her e likelihood�based est imat ion w ill r un

into computat ional problems� According to 15 global stock returns indexes, empirical research is included

to illust rate the model and the est imation method�
Key words: mutual information; mult ivariate GARCH models; leverage ef fects; parameter est imat ion; dy�
namic condit ional correlat ion
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