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摘要:【目的】对股票市场的VaR动态风险价值进行研究。【方法】采用小波多分辨技术将高频已实现波动率分解为近似

信号和细节信号,建立 MRA-RV-ARFIMAGARCH-VaR类模型,分别在1~2d、2~4d、4~8d和8~16d的尺度下进行

动态风险价值度量。【结果】实证表明该模型能很好地捕捉到市场的信息,对风险预测效果较好。【结论】经过多分辨分解

后的信号能有效地捕捉到不同时间尺度上的波动信息,近似信号能很好的反应波动的变化趋势,资产波动对短期交易反

应敏感,不同时间尺度拟合的VaR比低频GARCH类模型效果更好。
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股票市场是一个复杂的系统,经济、政策、投资者心理等都是影响股票收益率的因素,不能单纯地用有效市

场理论对其进行解释[1]。根据数学统计原理找到合适的预测模型对促进股票市场的良性发展有着非常重要的

意义。目前学术界对股票收益率的研究主要集中于低频领域的ARMA模型、GARCH模型和SV模型,以及高

频领域的ACD持续期模型和RV已实现模型等。低频模型对收益率的性质及预测都得出了很多重要的结论,

包括收益率序列具有长期相关性、尖峰厚尾性、时变性和波动率聚集性等[2]。高频模型考虑到数据的真实性和

复杂性,能更有效地处理收益率序列的日历效应和突变跳跃性等[3]。传统的低频模型使用日间数据,会损失太

多有用信息,而高频模型因数据量太大会产生大量市场微观噪声。因此,将高频数据按照不同特性分解成不同

频率的信号,再分别处理会更加合理。法国科学家 Morlet和Grossman提出的小波分析(WaveletAnalysis)已

成为一种强有力的数据分析工具,被广泛用于信号处理[4]。小波分析的原理是将原始信号分解到不同的频率

上,量化研究原信号的局部近似和细节特征,分解后的信号在频率成分上比原始信号单一,便于处理,由此建立

的拟合模型会更加准确。本文将小波多分辨分析引入到高频已实现波动率和 VaR的分析中,建立 MRA-RV-

ARFIMA-GARCH-VaR类模型,在不同的时间尺度下进行动态风险价值估计。

1理论模型

1.1已实现波动率

已实现波动率是专门为高频数据提出的波动率估计方法。Merton[5]认为当样本频率足够大的时候,通过加

总高频变量的平方和,在一定期限内,独立同分布的随机变量的方差可以被精确的估计。Anderson和

Bollerslev[6]根据该思想及二次变差理论首次提出了已实现波动率(Realizedvolatility,RV)的概念。

定义1 假设金融资产的日内对数价格收益满足:

rt,j=Pt,j-Pt,j-1,(t=1,…,T,j=1,…,M)

其中,Pt,j为资产在第t日第j个日内对数价格,M 为在时段[t-1,t]内的等间隔抽样次数。则已实现波动率可

定义为如下形式:
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RVt=􀰐
M

j=1
r2t,j,

基于二次变差理论,RV 可收敛于积分波动率(Integratedvolatility,IV),积分波动率反映了真实价格的波动

过程,被广泛应用于期权定价等金融领域。

设(Ω,F,P)为完备概率空间,信息集(Ft)∈F 为单调递增的σ-子代数序列,Ft 满足完备性和右连续的。可

以将任意二阶可积的对数价格过程p(t)分解成均值过程A(t)和局部鞅过程 M(t):p(t)-p(0)=A(t)+

M(t),其中,p(t)在t时刻包含在Ft 中,A(t)为局部可积的有界变差过程,A(0)=0,M(0)=0。无套利金融资

产的收益率过程r(t,Δ)=p(t)-p(t-Δ)总存在二阶变差过程:{[r,r]t}≡r(t)2-2∫
t

0
r(t-)dr(t),其中,

r(t-)≡lim
s→t,s≤t

r(s)。

定理1 如果对数收益过程r(t+Δ,Δ)=p(t+Δ)-p(t)满足以下Ito过程:

r(t+Δ,Δ)=∫
Δ

0
μt+sds+∫

Δ

0
σt+sdB(s),

其中,t∈[0,T],B(s)是布朗运动。

证明 将所有的t到t+1时刻分成n 个时间段,且令
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由二次变差的定义有:
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由二次变差理论可知:
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σ2t+sds,其中,t∧τ=min(t,τ),∫

Δ

0
σ2t+sds为积分波动率。当Δ=1

时,IVt=∫
1

0
σ2t+s-1ds。 证毕

1.2小波多分辨分析

定义2 设Vj,j∈Z为L2(R)中的函数子空间序列,且Vj 由函数Φ(x)生成。若集合 Vj{ } 满足以下性质,

称{Vj}为L2(R)的多分辨分析(Multiresolutionanalysis,MRA)[1]:

1)Vj⊂Vj-1(嵌套性);

2)∩
j∈z

Vj⊂{0},∪
j∈z

Vj=L2(R)(逼近性);

3)f(x)∈Vj⇔f(2x)∈Vj+1(伸缩性);

4)对任意k∈Z,有Φj(2j/2x)∈Vj⇒Φj(2j/2x-k)∈Vj(平移不变性);

5)存在Φ(x)∈V0使得Φj,k(x)={Φ(2j/2x-k k∈Z)}构成Vj 的标准正交基,并称Φ(x)为尺度函数。
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若Vj,j∈Z为一个多分辨分析,则相应的尺度函数为:

Φ(x)=􀰐
k∈Z

pxΦ(2x-k),px =2∫
+∞

-∞
Φ(x)Φ(2x-k)dx。

设Wj 是由{ψ(2jx-k),k∈Z}张成的空间,其中,ψ(x)=􀰐
k∈Z

(-1)kp1-kΦ(2x-k)。 则Wj⊂Vj+1是Vj+1

中关于Vj 的正交补空间,即Vj+1=Wj ⊕Vj,而且{ψj,k=2j/2ψ(2jx-k),k∈Z}是Wj 的一个标准正交基。

因此,{ψj-1,k,k∈Z}是空间 Wj-1的标准正交基,Wj-1是Vj 中关于Vj-1的正交补空间,即Vj=Wj-1⊕

Vj-1,Vj 是Wj-1和Vj-1的张量积空间。按此正交分解依次进行下去,可得:Vj=Wj-1⊕Vj-1=Wj-1⊕Wj-2⊕

Vj-2=…=Wj-1⊕…⊕Wj-m⊕Vj-m,其中,m∈Z为分解层数。
若待处理的原信号为f,在空间Vj 上逼近,则有

f=􀰐
k∈Z

<f,Φj,k>Φj,k =􀰐
k∈Z

<f,ψj-1,k>ψj-1,k +􀰐
k∈Z

<f,Φj-1,k>Φj-1,k,

其中,<f,Φj-1,k>=cj-1,k表示信号的近似部分的系数,<f,ψj-1,k>=dj-1,k表示信号细节部分的系数。

令􀰐
k∈Z

<f,Φj-1,k>Φj-1,k =fj-1,􀰐
k∈Z

<f,ψj-1,k>ψj-1,k =gj-1,则f=fj-1+gj-1,fj-1∈Vj-1,gj-1∈Wj-1。

重复此正交过程,可得:f=fj-m+gj-1+gj-2+…gj-m,其中,m∈Z为分解层数。由此,原信号被分解为

互不相关的时间序列。
1.3MRA-RV-ARFIMA-GARCH-VaR类模型

Jorion[7]定义风险价值(ValueatRisk,VaR)是在正常波动情况的市场中,金融资产或资产组合在置信水平

α下,未来持续期为H时的最大可能损失。定义式为:
Prob[rt<VaRt(H)]=1-Fl(VaR)=1-α,

其中,rt 是资产在t时刻的收益率,Fl(x)是资产收益服从的分布函数。只要知道收益的分布函数,即可得到

MAR-RV-ARFIMA-GARCH-VaR模型为:

VaRl,t=μ0+zl,α RVl,t ,
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其中,μ0 为金融资产的日对数收益率的均值,zl,α为l尺度下收益分布在置信水平为的单侧分位数,RVl,t为l尺

度下的已实现波动率。

2实证分析

2.1序列的统计特征分析

本文选取2015年上证综指1min收盘数据作为样本,分别计算出日内1min对数收益率,日间对数收益率

和已实现波动率。结果显示,日内1min对数收益率为一个白噪声序列,序列包含的市场微观噪声太大,图1显

示出日内1min对数收益率呈现出以240为周期长度的收益率点值,可认为日内收益率在收盘前基本趋于0,在
收盘时才有显著的收益率。

日间对数收益率和已实现波动率的单位根和自相关图检验结果显示两个序列均为平稳的非白噪声序列,对
应的描述性检验结果如表1。
2.2小波分解及小波系数拟合

经反复验证,对已实现波动率采用DB4函数的4层分解时误差最小,SE=8.1052×10-13。对应的小波分

解系数如图3所示。
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图1 日内1min对数收益率                图2 日间对数收益率

      Fig.1 Logarithmyieldfor1minutedata            Fig.2 Dailylogarithmyield

表1 上证综指日间收益率序列和已实现波动率的描述性统计检验

Tab.1 ThedescriptivestatisticaltestsofdailyyieldsequenceandrealizedvolatilityforShanghaicompositeindex

均值 标准差 偏度 峰度 正态检验值(概率)

r 0.000225 0.024675 -0.936962 5.007846 76.37328(0)

RVt 0.000406 0.024680 -0.937252 5.008406 77.04696(0)

图3 已实现波动率的DB4 分解系数

Fig.3 DB4decompositioncoefficientofrealizedvolatility
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分解后近似部分A4 的能量谱为f=14.86%,细节部分 D1~D4 的能量谱分别为:f1=39.89%,f2=
30.1%,f3=15.68%,f4=8.16%。波动率序列的信息主要集中在1层和2层的细节序列中,各层分解序列

对应于期限为1~2d、2~4d、4~8d和8~16d的投资反应[8],也验证了收益率对短期新信息的反应更敏锐。
为比较 MRA-RV-ARFIMA-GARCH-VaR模型的拟合效果,本文对日间对数收益进行 ARMA-GARCH

建模及VaR度量。经验证,分解后的波动率序列的近似部分A4 和细节部分D1~D4 均为平稳的非白噪声序

列,可采用 ARFIMA-GARCH 类模型进行模拟[9]。近似部分 A4 序列具有长期记忆性,长记忆指数d=
0.3489,细节部分的4层序列均只有短期相关性。经反复验证,得到最优的拟合模型,模型形式及参数估计

结果如表2。
表2 日间收益率序列和小波已实现波动率的参数估计

Tab.2 Parametersestimationofdailyyieldsequenceandwaveletrealizedvolatility

ARMA部分 GARCH部分 R2

r
φ1=-0.46
(0.222527)

θ1=0.61
(0.19653)

η1=0.082
(0.029006)

λ1=0.88
(0.037140)

4.32%

A4
φ1=1.57
(0.005644)

φ2=-0.54
(0.007388)

-
η1=2.14
(1.120034)

- 94.08%

D1
θ1=1.21
(0.019241)

θ2=0.31
(0.008813)

θ3=-0.54
(0.02010)

-
η1=0.31
(0.044622)

- 88.51%

D2
φ2=-0.84
(0.044384)

φ4=-0.83
(0.054252)

φ6=-0.64
(0.045500)

θ2=0.99
(0.013382)

η1=0.16
(0.090112)

λ1=-0.83
(0.385195)

87.08%

D3
φ1=1.51
(0.041146)

φ2=-0.77
(0.03139)

θ1=-0.99
(0.005353)

-
η1=1.48
(0.389615)

- 91.47%

D4
φ1=1.87
(0.019886)

φ2=-0.97
(0.018623)

- -
η1=0.55
(0.190962)

- 98.44%

 注:(·)表示该参数的估计误差。

2.3VaR的估计及分析

收益序列的分布检验呈尖峰厚尾性,选择广义误差模型(GED)对收益进行拟合,分别建立多头和空头,在

95%,97.5%和99%的置信水平下估计日间对数收益、近似信号和各层细节信号的VaR。近似信号较好地反应

了资产的最大可能损失变化趋势,1~2d、2~4d的短期投资的风险损失变化较大,4~8d、8~16d的中长期投

资风险损失较为平缓,这说明市场对投资者的跟风及频繁的买进卖出行为反应敏感,造成大量微观噪声,扰乱了

市场的正常有效机制。

3总结

本文建立了 MRA-RV-ARFIMA-GARCH-VaR类模型,分别在1~2d、2~4d、4~8d和8~16d的尺度下

对收益波动率进行分析,发现近似信号能很好的反应出收益变化的趋势,细节信号在不同尺度下反应市场信息,

1~2层细节信号包含了大部分原信号的信息,波动频率较大,说明整个市场受到短期频繁买进卖出的跟风行为

影响很大,由于投资者的异质性,扰乱了市场的正常有效性,监管机构可适当限制此种投机行为。在不同置信水

平下对不同尺度的波动率度量VaR 风险值能较好地捕捉到不同投资期限内投资者的风险价值。本文的创新点

是将小波多分辨技术引入到高频已实现波动率的分析中。相比传统的低频模型,该方法能更多地考虑到数据

的真实性和复杂性,利用了更多的日内有用信息;相比单纯的高频模型,该方法将原始信号分解到不同时间尺

度上进行分析,能更好地处理高频数据包含的大量微观噪声。下一步研究将重点关注小波分解后的细节变量

中的市场微观因素,包括投资者的异质效应和心理反应等,将虚拟变量引入到分析过程中,建立更合适的拟合

模型。
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ResearchforDynamicValueatRiskBasedonWaveletRealizedVolatility

WUXili1,PENGXuanhua2

(1.KeyLaboratoryforNonlinearScienceandSystemStructureSchoolofMathematicsandStatistics,

ChongqingThreeGorgesCollege,Chongqing404100;

2.SchoolofEconemics,SouthwestUniversityofPoliticalScience&Law,Chongqing401120,China)

Abstract:[Purposes]Itdoesresearchfordynamicvalueatriskofstockmarket.[Methods]Itusesthewaveletmulti-resolution
techniquetodecomposehighfrequencyrealizedvolatilityintoapproximationanddetailssignals,establish MRA-RV-ARFIMA-
GARCH-VaRmodeltomeasuredynamicvalueatriskunder1-2day,2-4day,4-8dayand8-16dayscales.[Findings]Theempirical
analysisshowsthatthe modelcanprimelycatchtheimformationoffinacialmarket.Itcanalsoeffectuallyforecastrisk.
[Conclusions]Multi-resolutiondecompositionofthesignalcaneffectivelycapturethevolatilityinformationondifferenttimescales.
Theapproximatesignalcanbeaverygoodfluctuationresponseforchangetrend.Theassetvolatilityissensitivetoshort-term
tradingreaction.VaRondifferenttimescalesisbetterthanthelow-frequencyGARCHclassmodels.
Keywords:waveletmulti-resolutionanalysis;realizedvolatility;VaR;ARMA;GARCH
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