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丛书序一

厉以宁　北京大学教授

机械工业出版社经过长期的策划和细致的组织工作，推出了“诺贝尔经济学奖经典文库”。该丛书预计出版经济学获奖者的专著数十种，精选历届诺贝尔经济学奖获得者的代表性成果和最新成果，计划在三四年内面世。我以为这是国内经济学界和出版界的一件大事，可喜可贺。

要知道，自从20世纪70年代以来，世界经济学领域内名家辈出，学术方面的争论一直不断，许多观点令经济学研究者感到耳目一新。这既是一个怀疑和思想混乱的时期，也是一个不同的经济学说激烈交锋的时期，还是一个经济学家不断探索和在理论上寻找新的答案的时期。人们习惯了的经济生活和政府用惯了的经济政策及其效果都发生了巨大的变化，经济学家普遍感到有必要探寻新路，提出新的解释，指明新的出路。经济学成为各种人文学科中最富有挑战性的领域。难怪不少刚刚步入这个领域的经济学界新人，或者感到困惑，或者感到迷茫，感到不知所措。怎样才能在经济学这样莫测高深的海洋中摆对自己的位置，了解自己应当从何处入门，以便跟上时代的步伐。机械工业出版社推出的这套“诺贝尔经济学奖经典文库”等于提供了一个台阶，也就是说，这等于告诉初学者，20世纪70年代以来荣获诺贝尔经济学奖的各位经济学家是怎样针对经济学中的难题提出自己的学说和政策建议的，他们是如何思考、如何立论、如何探寻新路的。这就能够给后来学习经济学的年轻人以启发。路总是有人探寻的，同一时期探寻新路的人很多，为什么他们有机会进入经济学研究的前沿呢？经济学重在思考、重在探索，这就是给后学者最大的鼓励、最重要的启示。

正如其他人文科学一样，经济学研究也必须深入实际，立足于实际。每一个新的经济观点的提出，每一门新的经济学分支学科的形成，以及每一种新的研究和分析方法的倡导，都与实际有关。一个经济学家不可能脱离实际而在经济学方面有重大进展，因为经济学从来都是致用之学。这可能是经济学最大的特点。就以“诺贝尔经济学奖经典文库”所选择的诺贝尔经济学奖获得者的著作为例，有哪一本不是来自经济的实践，不是为了对经济现象、经济演变和经济走向有进一步的说明而进行的分析、论证、推理？道理是很清楚的，脱离了经济的实际，这些分析、论证、推理全都成了无根之木、无源之水。

与此同时，我们还应当懂得这样一个道理，即经济学的验证经验是滞后的，甚至可以说，古往今来凡是经济学中一些有创见的论述，既在验证方向是滞后的，而在同时代涌现的众多看法中又是超前的。验证的滞后性，表明一种创新的经济学研究思路也许要经过一段或短或长的时间间隔才能被变化后的形势和经济的走向所证实。观点或者论述的超前性，同样会被经济的实践所认可。有些论断虽然至今还没有被完全证实，但只要耐心等待，经济演变的趋势必然迟早会证明这些经济学中的假设一一都会被人们接受和承认。回顾20世纪70年代以来的诺贝尔经济学奖获得者的经历和学术界对他们著作评价的变化，难道不正如此吗？

经济学同其他学科（不仅是人文学科，而且也包括自然学科）一样，实际上都是一场永无止境的接力赛跑。后人是有幸的，为什么？因为有一代又一代前人已经在学科探索的道路上作了不少努力。后人总是在前人成就的基础上更上一层楼，即使前任在前进过程中有过疏漏，有过判断的失误，那也不等于后人不能由此学习到有用的知识或得出有益的启示。

我相信，机械工业出版社隆重推出的“诺贝尔经济学奖经典文库”会使越来越多的中国人关注经济学的进展，促进中国经济学界的研究的深化，并为中国经济改革和发展做出自己的贡献。

2014年9月21日


丛书序二

何帆　中国社会科学院

20世纪，尤其是20世纪后半叶，是经济学家人才辈出的时代。诺贝尔经济学奖（全称是瑞典中央银行纪念阿尔弗雷德·诺贝尔经济学奖）由瑞典中央银行于其成立300周年的时候设立，并于1969年首次颁奖。这一奖项被视为经济学的最高奖。截至2014年，共有75名经济学家获奖。

我们当然不能仅仅以诺贝尔奖论英雄。有些经济学家英年早逝，未能等到获奖的机会。诺贝尔经济学奖主要是授予一个领域的代表人物的，但有些领域热门，有些领域冷门，博弈论是发展最为迅猛的一个领域，研究博弈论的经济学家有很多高手，可惜不能都登上领奖台。有时候，诺贝尔奖的授奖决定会引起争议，比如1974年同时授给左派的缪尔达尔和右派的哈耶克，比如2013年同时授予观点相左的法玛和席勒。尽管同是得奖，得奖者的水平以及学术重要性仍存在较大的方差。但是，总体来看，可以说，这75位经济学家代表了20世纪经济学取得的重大进展。

经济学取得的进步是有目共睹的。经济学发展出了一套系统的分析框架，从基本的假设出发，采用严密的逻辑，推导出清晰的结论。受过严格训练的经济学家会发现和同行的学术交流变得非常方便、高效，大家很快就能够知道观点的分歧在哪里，存在的问题是什么；经济学形成了一个分工细密、门类齐全的体系。微观经济学、宏观经济学和经济计量学是经济学的旗舰，后面跟着国际经济学、发展经济学、产业组织理论等主力，以及法律经济学、实验经济学、公共选择理论等新兴或交叉学科；经济学提供了一套规范而标准化的训练，不管是在波士顿还是上海，是在巴黎还是莫斯科，甚至是在伊朗，学习经济学的学生使用的大体上是同样的教材，做的是同样的习题。从初级、中级到高级，经济学训练拾级而上，由易入难，由博转精；经济学还值得骄傲的是，它吸收了最优秀的人才，一流大学的经济系往往国际化程度最高，学生的素质也最高；在大半个世纪的时间里，经济学成为一门显学，经济学家对经济政策有重大的影响，政府部门和国际组织里有经济学家，大众媒体上经常见到活跃的经济学家，其他社会科学的学科经常会到经济学的殿堂里接受培训，然后回到自己的阵地传播经济学的火种。

但是，我们也不得不指出，经济学发展到今天，遇到了很多“瓶颈”，创新的动力明显不足。经济学百花齐放、百家争鸣的时代似乎已经过去，整齐划一的研究变得越来越单调乏味。有很多人指责经济学滥用数学，这种批评有一定的道理，但并没有击中要害。经济学使用的是一种非常独特的数学，即极值方法。消费者如何选择自己的行为？他们在预算的约束下寻找效用的最大化。企业如何选择自己的行为？它们在资源的约束下寻找利润的最大化。政府如何选择自己的行为？它们在预算的约束下寻找社会福利函数的最大化。经济学的进步，无非是将极值方法从静态发展到动态，从单个个体的最大化发展到同时考虑多个个体的最大化（博弈论），从确定条件下的极值发展到不确定下的极值，等等。其他学科，比如物理学、生物学也大量地使用数学工具，但它们所用的数学工具多种多样，变化极快，唯独经济学使用的数学方法仍然停留在原地。

经济学遇到的另一个问题是较为强烈的意识形态色彩。经济学家原本也是各执一词，争吵激烈，大家谁也说服不了谁，最后还是要“和平共处”。20世纪70年代之后，经济学不仅在研究方法上“统一”了，思想上也要“统一”，经济学界对异端思想表现得格外敏感，如果你跟主流的思想不一致，很可能会被边缘化，被发配到海角天涯，根本无法在经济学的“部落”里生存。这种力求“统一思想”的做法在很大程度上损害了经济学的自我批判、自我更新。

经济学常常被批评为社会科学中的“帝国主义者”，这不仅仅是因为经济学的研究方法经常会渗透到其他学科，更主要的是因为经济学和其他社会学科的交流并非双向而平等的，别的学科向经济学学习的多，而经济学向其他学科学习的少。经济学变得日益封闭和自满，讨论的问题“玄学”色彩越来越浓厚，往往是其他学科，甚至经济学的其他领域的学者都不知道讨论的问题到底是什么意思，于是，经济学和其他学科的交流就更加少，陷入了一个恶性循环。

科学的发展离不开现实的挑战。20世纪中叶经济学的大发展，在很大程度上是对20世纪30年代的大萧条，以及战后重建中遇到的种种问题的回应。20世纪70年代的滞胀，引起了经济学的又一次革命。如今，我们正处在全球金融危机之后的新阶段，经济增长前景不明，金融风险四处蛰伏，收入分配日益恶化，这些复杂的问题给经济学家提出了严峻的挑战，经济学或将进入一个反思、变革的新阶段，有可能迎来一次新的“范式革命”，年轻一代学者将在锐意创新的过程中脱颖而出。

创新来自继承，也来自批判。机械工业出版社拟推出“诺贝尔经济学奖经典文库”，出版获得诺贝尔奖的学者的各类著作，其中既有精妙深奥的基础理论，又有对重大现实问题的分析，还有一些是经济学家们对自己成长道路的回忆。有一些作者是大家耳熟能详的，也有一些是过去大家了解不多，甚至已经淡忘的。这将是国内最为齐全的一套诺贝尔经济学奖得主系列丛书，有助于我们对20世纪的经济学做出全面、深入的了解，也有助于我们站在巨人的肩头，眺望21世纪经济学的雄伟殿堂。

2014年12月12日


译者序

本书展现了罗伯特·恩格尔在金融计量领域一些新的思考，是计量经济学中一件难得的作品。

1942年11月，罗伯特·恩格尔生于美国纽约州锡拉丘兹。他毕业于威廉斯学院物理学专业，随后又在康奈尔大学获得物理学硕士和经济学博士学位。罗伯特·恩格尔的研究领域包括：金融经济计量学、时间序列分析、波动性和风险管理及市场微观结构等。他发表了100多篇学术论文，主要集中在时间序列计量经济学在金融市场中的应用。主要著作有《协整、因果关系和预测：格兰杰纪念文集》、《ARCH：阅读精选》、《计量经济学手册（第四册）》、《长期经济关系：协整阅读材料》等。瑞典皇家科学院称，恩格尔的ARCH理论模式现已成为经济界用来进行研究以及金融市场分析人士用来评估价格和风险的必不可少的工具。2003年度诺贝尔经济学奖最终授予了罗伯特·恩格尔和英国经济学家克莱克·格兰杰两位计量经济学家。

目前的金融决策制定和风险分析需要估计并预测相关系数，本书提出了分析相关系数的新方法——DCC模型，并将它们同已存在的方法进行了对比。罗伯特·恩格尔向读者展示了DCC模型和它的扩展式。这个模型及其扩展式形式简易、功能强大，在面对剧烈变动的投资环境情况下仍然具备提供有效风险估计和暂时稳定性的能力。本书首先提出了相关性的经济学理论，聚焦于新闻事件对改变资产价格的作用；解释了资产间新闻事件相关性是收益间相关性的核心决定因素。之后详细介绍了DCC模型的三个步骤：依次为去GARCH化、似相关系数估计以及尺度重调。同时验证了MacGyver法可用于DCC模型的实际估计，这种方法不再依赖于同时估计相关系数的整个系统，而是先估计所有的二元模型，然后再从这些单独问题中精选出未知参数的最佳估计值。众多实证结果显示，本书介绍的模型结合了理论吸引力、实证表现以及统计的简便性，这些都成为将DCC模型及它的诸多变形运用于实际日常风险管理的有力论据。此种分析后来被进行了扩展，以便用于估计相关系数敏感性衍生产品的价值和风险。同样，期权组合的交易、避险以及离散交易均可在此框架中建模。本书最后提出的模型具有能适应金融环境中无法预见变化的潜力，并可以给出相关系数和波动率的动态图像。

本书受机械工业出版社委托翻译，由西南交通大学经济管理学院王成璋教授主译并统纂定稿。我们感谢参加翻译的几位博士研究生。他们的具体分工如下：第1、4、5、11、12章（王章名），第2、3、8章（鲁波涛），第6、7、9、10章（张谦）。此外，机械工业出版社的诸多同志为本书出版付出了辛勤的努力，在此我们表示诚挚的感谢。我们衷心地希望该书的翻译和出版对于促进我国计量经济学教学工作的发展以及从事相关研究人员的参考学习有所帮助。由于时间和水平有限，难免存在诸多不足之处，敬请读者批评指正。

王成璋

西南交通大学经济管理学院教授、博士生导师


导言

计量经济学协会系列演讲涉及了计量经济学中许多具有重要政策含义的主题。演讲内容涵盖了不同方面的问题，而没有局限于某个单一领域或者学科。国际上实证计量经济学知名的学者被邀请做三天的演讲来阐述他们作出突出贡献的主题。

罗伯特·恩格尔（Robert Engle）演讲的主题涉及大量金融资产间相关性的动态特性。在如今的国际金融市场中，对资产管理和风险分析而言，都十分有必要更好地理解大量资产间甚至是不同金融市场间变动的相关性。在罗伯特·恩格尔的书中，提出了许多原创性的模型，并就它们针对2007年动荡经济环境的预测能力进行了检测。

作为该系列的编辑，我们十分感谢Erasmus大学基金会、Erasmus大学管理研究学会和丁伯根学会对系列丛书一如继往的支持。

菲利普·汉斯·弗兰斯和赫尔曼K.范·迪杰克

计量经济学会

Erasmus大学经济学院


第1章　相关经济学

1.1　简介

目前，有将近3000只股票在纽约证券交易所挂牌交易，而另有将近3000只股票在纳斯达克挂牌交易。与此同时，仍有一些股票没有挂牌但是在电子公告栏或粉单市场上交易。众多在国外证券交易所上市的公司参与交易，这些在美国上市的股票形成了全球范围内公开交易的股票市场。除了这些股票以外，还有数量巨大的政府债券、企业债券、市政债券以及短期证券在美国和全世界范围内交易。投资者正在探索越来越多可替代的资产种类，而每种资产自身又包含了大量的单个证券。这些基础资产又构成了衍生工具合约。全球的证券市场事实上是一个大型的金融竞技场。投资经理们在选择投资方面显得犹豫不决。

所有这些资产的价格正在不断变化以回应信息和人们对未来形势的预期。每天都有许多股票价格上升和下降。然而，价格的变动不是独立的。如果价格变动是独立的，那么人们将有可能建立一个忽略波动性的投资组合，但是事实明显并非如此。资产间的相关结构是投资组合选择问题的关键特征，因为它有助于确定风险大小。如果认识到经济是由一组相互联系的经济人构成（有时会视作一个一般均衡系统），那么资产价格的变动间相关就不足为奇。估计大量资产间的相关结构，并且利用这种方法来选择最佳的投资组合是极为艰巨的任务。当认识到这些相关性正随着时间而变化时，我们需要一个未来的相关性估计量。这个问题是本书的重点。如果我们希望实现最佳的风险管理、投资组合选择和对冲，那么我们必须“预测相关性”。

未来的相关性在风险管理中非常重要，因为一个投资组合的风险不是取决于过去的相关性而是取决于未来的相关性。同样，投资组合选择依赖于资产相关结构的预测。财务计划的许多方面涉及一个资产与其他资产组合的对冲。最优的对冲也将取决于对未来资产持有所预期的相关性和波动性。如果认识到多期至未来的相关性都能被预测，那么一个更加复杂的问题就出现了。因此，人们在进行风险—收益权衡时，可以将能预测到的变化纳入最优投资组合的选择中。

目前，衍生品（如期权）的日常交易种类不仅包含个别证券而且包含一篮子证券和指数。这些衍生品的价格与成分资产的衍生价格有关系，这个关系取决于人们在衍生品的整个生命周期内对衍生品价格所作出的准确的相关性预测。最近，一个关于相关性互换的市场已经发展起来，这个市场允许交易者以一段时间内的平均相关性持仓。结构性产品形成了非常大的一类衍生品，这类衍生品易受相关性的影响。结构产品的一个重要例子是债务抵押债券（CDO），其最简单的形式是分期销售给投资者的公司债券，这些债券有不同的风险特征。通过这种方法，信贷风险能通过买卖达到明确的风险—收益目标。有许多债务抵押债券依靠放款、贷款、次级抵押贷款、信用违约互换、债务抵押债券自身的一部分和许多其他资产。这些资产违约之间的相关性是估价的关键决定因素。由于这些结构的复杂性和预测资产相关性与资产违约之间的相关性方面的困难，因此，评估一组资产的风险是较为困难的，而这组资产被假定是低风险的。2007年8月出现的“信贷危机”，部分或许归因于风险管理的失败，这个事件进一步加强了预测相关性的重要性。

本书将介绍并且详细说明一些估计和预测大型系统资产相关性的新方法。本书首先讨论了相关性的经济含义，接着讨论了如何运用相关系数和其他备择方法来度量资产的联动和依赖关系。随后通过简单介绍已有的估计相关性的模型，如历史相关法、指数平滑法和多元GARCH来引出本书所探索的核心方法（第3章）——动态条件相关。然后用蒙特卡罗试验和实证分析证明了动态条件相关模型的性能。接下来的章节涉及基本模型的扩展、新的估计方法以及一些计量经济学问题的讨论。在一些专门的章节，我们证明了许多经验研究，包括股票—债券相关性、全球股票相关性以及美国大盘股相关性。最后，在“预测相关性”这一章（第9章），这些方法用于预测2007年夏天和秋天的混乱环境中的相关性。

本书中介绍的方法是简单而有力的，并且会表现出非常稳定的特点。它们为投资者和基金经理提供了测度波动性和相关性的最新方法，这些测度方法能用于评估风险和优化投资决策，即使在我们所居住的复杂而多维的世界中。


1.2　相关系数有多大

相关系数的取值必须在［-1，1］的区间内，但是实际大小会显著地随着不同资产和不同时间变化而改变。举个例子，我们运用1998~2003年这6年的日数据，使用教科书上的公式（1-1）：
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计算出各个资产之间的相关系数。结果显示，IBM公司股价的日均收益率与反映美国广泛市场变化的标准普尔500指数（S&P500）的相关系数为0.6。这表示IBM收益率对常数项和标准普尔500指数的回归模型的可决系数（R2
 ）为0.36，表明系统风险（市场风险）占IBM公司股价风险中的36%，非系统风险（特定风险）占总风险的64%。

表中的其余五个大盘股，在这六年当中其股价与标准普尔500指数的相关系数从0.36（麦当劳MCD）到0.76（通用电气GE）。同时大盘股相互之间也存在相关性，但是其相关系数都较小（见表1-1）。

表1-1　1998~2003年大盘股之间的相关系数

[image: ]


进一步对相关系数的分析显示，处于同行业的两只股票相关系数更高。例如，美国运通公司（AXP）与花旗银行（Citibank）的股价相关系数将近0.7，同时通用电气与美国运通、花旗银行的相关系数达到0.6左右。这是因为这段时间通用电气开展了大量金融服务项目，因此它与银行股关系密切。

如果对选择出的五只小盘股进行分析，结果则截然不同。无论是股票与市场因素之间还是各只股票之间的相关系数都小于大盘股（见表1-2）。表1-2中虽然最大的相关系数为0.45，但是绝大多数都小于0.1。

表1-2　1998~2003年小盘股之间的相关系数
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接下来转向其他资产类别，对持有债券和持有外币的收益率进行相关性分析（见表1-3）。首先注意到无论是债券收益率，还是货币的收益率，它们与标准普尔500指数之间的相关系数都比较小。平均而言，不同资产类别之间并没有很强的相关性。

表1-3　其他资产
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注：“3月期国债”表示三个月短期国库券收益；“5月期国债”表示5年长期国库券收益；“20年期国债”表示20年长期国库券收益；“加元兑美元”表示加拿大元/美元收益；“英镑兑美元”表示英镑/美元收益；“澳元兑美元”表示澳元/美元收益；“日元兑美元”表示日元/美元收益；“SP500”表示股票收益的标准普尔500指数。

但是对于同一类别的资产而言，它们之间的相关性较高。事实上5年期国债与20年期国债的相关系数高达0.875，它们与短期利率的相关系数分别是0.3和0.2。对于货币资产而言，加元兑美元和澳元兑美元的相关系数高达45%。其他的货币资产之间相关系数是15%~25%。

在计算跨国资产间的相关性时，不能忽略交易时间的差异。如果各国市场不是同时开盘的，那么在运用收盘数据计算日收益率时，日收益率可能在当天或者第二天受到某一市场的信息影响。例如，发生在美国市场营业时间内的消息只有在第二天才会影响日本的股票价格。当收盘后，消息主要影响的是下个交易日的开盘价格，因此，消息主要影响的是下一个交易日的日收益率。为了减轻这个问题带来的影响，通常使用包含交易频率更高的较长周期时间数据来测算相关系数。

卡皮耶洛等人（2007）对全球股票市场和债券市场的周数据进行相关性分析。他们在论文中采用的数据来自FTSE公司的21个国家的全球指数和DATAStream数据库13个国家的平均5年期的债券指数（所有的数据都以美元为计价单位）。样本由1987年1月8日至2002年2月7日15年的785个观察对象组成的周价格数据构成。表1-4列出了各个样本之间的股票和债券的相关系数的计算结果。对角线以上列出的是各国债券之间的相关系数，对角线以下的是各国股票之间的相关系数。

表1-4　全球股票和债券市场的相关系数
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注：对角线上面的数据表示的是股票相关系数，对角线下面的数据表示的是债券相关系数，时期是1987~2002年。

结果显示，各国股票间的相关系数为0.23~0.73，其中1/3的结果大于0.5。经济联系越紧密的国家之间股票的相关系数越大，例如德国和瑞士、法国和瑞士以及美国和加拿大。同时，它们的债券收益率之间的相关系数也越大。法国和德国之间的相关系数高达0.93，同时绝大部分的欧洲国家之间的相关系数都大于0.6。美国和加拿大之间的债券相关系数为0.45，但它们与其他国家的债券相关系数都在0.2左右。日本与其他国家的相关系数都比较低。卡皮耶洛等人同时发现股票和债券之间的相关系数结果差别很大，大部分结果都是负数。但是同一国家内的股票和债券收益率的相关系数非常大。这部分归结于股票和债券的收益率都是以美元为计价单位。


1.3　相关性的经济含义

为了更好地理解这些相关系数的相对大小以及变动的原因，我们必须关注资产价格变动背后的经济含义。因为所有投资者所持有的资产都是基于未来的预期收益，所以资产的价值本质上与公司或者项目的未来预期相关。资产价格的变动反映的是未来预期收益的变动。当某个消息会改变投资者对资产的未来预期时，我们通常称其为“信息”。这是由塞缪尔森（1965）正式提出的资产价格变化的基本模型。所以，无论是资产收益波动率还是这些资产收益率之间相关系数的分布变化都取决于信息。

每一条信息对所有资产的价格或多或少都会有所影响，而影响程度的不同主要是因为不同公司的业务范围不同。因此，公司收益率之间的相关性受它们共同业务范围内的信息影响。如果一个公司改变了业务范围，它与其他公司的相关性自然也会改变。这就是相关系数不断变化的主要原因之一。

相关系数同时还受到信息变化特征的影响。如果两个公司受到某一信息的影响是相同的，那么它们之间的相关性就会增大。信息的强弱取决于它是否会对相关系数产生重要影响。因此，当某些以前不重要的因素突然变得非常重要时，相关系数常常会显著改变。以能源价格为例，多年以来其波动一直较平稳，但2004年能源价格增长了一倍，许多以能源盈利的公司和国家的收益率相关性陡然增大（甚至某些相关系数以前是负值）。所以相关系数会受到信息报道事件大小的影响。

因为公司的股票价格取决于公司未来的盈利、分红以及预期收益率，所以价格的变动基于影响这些预测的最新情况，公司对最新形势的预测称为“公司信息”。对于每个资产，我们都需要关注两类信息：第一类是关于未来盈利或者分红的信息；第二类是关于未来预期收益的信息。两类信息都受能源价格、工资率、货币政策等消息的影响。相关性以不同公司信息的相似程度为基础。下面将特别说明公司信息的相关性如何影响收益率的相关性。

为了对表1-1至表1-4中的相关系数运用上述思想，有必要说明处理潜在的公司信息的方式是相关的。处于同一行业的公司可能受到相似的分红信息影响，因此它们之间的相关性都高于不同行业的公司。小盘股受到可能包含较强唯一性的盈利信息影响时，其股价变动通常很显著。因此，小盘股之间的相关性自然小于大盘股之间的相关性。由于大盘股更直接地受宏观经济信息的影响，因此其股息流也许更容易预测。大公司通常拥有多元化的业务模式。因此大盘股的股价波动小于小盘股，但大盘股间的相关性更高。同时指数的收益率也更受宏观信息的影响，大盘股与指数收益率之间的相关性也高于小盘股。

对于股票而言，与预期收益有关的信息本质上是与此资产相关的利率的信息。该利率信息主要受到宏观政策变化和风险溢价的影响，宏观政策决定短期利率而风险溢价反过来又受到市场波动的影响。在国内市场的股票之间，这些影响可能具有非常高的相关性。由于实际的风险溢价有可能随着消息而变化，同时导致跨部门和跨公司的波动，但是可以预期它们之间是极其相关的。

收益率的相关系数就是两种信息来源的净效应，也就是说它是由这两种基本的相关性构成的。信息所涉及的事件越大，未来其对相关性的影响就应该越大。因此当未来联邦储备的政策不确定时，相关性将上升到看起来更像是必要报酬率的相关性。当宏观政策和利率较稳定的时候，盈利信息对于相关性的影响更重要。以政府债券为例，当关于其分红的信息较少或者没有时，那么关于短期利率信息就会成为影响其收益率的重要因素。所有到期的债券将会对货币政策的信息或者短期利率的改变做出反应。当这种信息来源成为主要因素时，债券间的相关系数将会相当大。当风险溢价变动时，它会再次影响所有固定收益证券，从而导致其更高的相关性。然而当溢价为信用风险溢价时，效果对于可违约证券是不同的，例如企业债券或者高收益债券。这种情况下，高风险和低风险债券之间的相关性可能会下降，甚至为负。因为股票以及债券对于信息中预期收益的部分反应比较敏感，它们之间具有正相关性和较高的方差。当它们之间方差较低时，我们可以想象到股票和国债之间的相关性会减小甚至为负。尤其是当反周期货币政策实行时，好的宏观经济信息会变成坏的利率信息。

汇率同时受国内和国外信息的影响。如果所有汇率都是以美元为计价单位，它们之间的相关性存在一种自然的共同部分。同样，国际股票和债券收益率以美元为计价单位，它们之间的相关性将增加。具有相似经济体的国家其信息处理过程是有联系的，因为同样的事件将影响它们。随着特定冲击被平均掉，表1-4所列出的指数收益率的相关性将会增加。随着市场的真正全球化，不同国家的债券收益率的相关系数将普遍地增大；在宽松的汇率制度中货币计价将会非常重要。


1.4　相关性的经济学模型

由于这些结果大多非常复杂并且相互关联，难以用文字简洁而清晰地阐述。为了定量分析这些结论，需要构造一种描述收益间相关系数的数学表达式，目的是说明信息间的相关性如何对收益间的相关性起基础影响作用。首先我们采用连续复利形式，假定收益为r，每股价格为p，每股股息为D，则有

rt+1
 =log（pt+1
 +Dt+1
 ）-log（pt
 ）　（1-2）

运用Campbell和Shiller（1988a，b）或者Campbel（1991）的对数线性化方法，上述式（1-2）可以近似写成

rt+1
 ≈k+ρpt+1
 +（1-ρ）dt+1
 -pt
 　（1-3）

其中小写字母代表对数值，k为线性化的一个常量。本质上，这是一种对和的对数序列展开的方式，近似于各部分对数的加权平均。近似效果优良的条件是两部分的比率很小且相对保持不变。资产价格明显满足这些条件。参数ρ实质上为贴现率，并且略小于1。

从上述公式中解出pt
 ，假设股票价格不会趋于无穷大，则有
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基于t时刻的信息，等式两边取期望，同样得到因变量pt
 ，因为pt
 在t时刻是已知的。
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同样，基于t-1时刻的信息两方取期望，便可以得出一种预测下一期价格的方法。由于本期真实价格对数值与前一期预测值间的差异仅仅是意外情况造成的，因此

rt
 -Et-1
 （rt
 ）=Et
 （pt
 ）-Et-1
 （pt
 ）　（1-6）

并且
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超额收益由两部分构成：未来股息的超额收益以及未来期望收益的超额收益。通常用下式来简易表达：
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这两部分均包含了信息的作用；而这些新闻信息可用于预测未来股息的贴现值和期望收益。

它们分别对未来股息和期望收益的加权平均值产生了冲击。最后需要说明的是，它们均为鞅差序列。从式（1-7）可以清晰看出t时刻观测到的一则微不足道的消息也可能对股票价格产生巨大的影响，只要它能影响未来很长一段时期的期望股息。但如果仅仅只能影响较短时间的股息，那么它对股票价格的作用则相对较小。在最简单的金融环境里，期望收益恒定不变，所以第二项等于0。然而，如果因为风险溢价可预测，或者无风险利率按可预测的方向变化又或者市场并非完全有效，从而导致期望收益可预测的话，那么第二项将变得非常重要。

资产收益的条件方差可以由式（1-8）导出
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每一项都测度了当前信息对预测未来股息或者期望收益现值的重要性。如果d为无限期移动平均序列，可能其系数并不收敛（如同一个单位根过程）。
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那么
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且
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在这个模型中，时变性仅仅是波动率因股息改革而引起的。如果期望收益无法估计，那么收益的条件方差同样也无法估计。股息序列越长，其[image: ]
 作用越显著而波动率也越大。当然，如果股息序列的移动平均系数存在时变性，这部分将会随时间而变化。

两种资产收益序列间的条件协方差也可以同样由式（1-13）表示出来
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简单假设预期收益恒定不变并且未来股息是固定权重的移动平均序列（如式（1-10）），并且两项资产的参数分别为（ρ1
 ，θ1
 ）、（ρ2
 ，θ2
 ），那么
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对比式（1-12）与式（1-14）可以看出条件协方差可以简单地由下式表达：
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即收益间相互关联是因为信息是相互联系的。事实上，在上述的简单假设中它们是等价的。

更一般地，式（1-8）可以推导出协方差矩阵的一般表达式。现在令r为资产收益的一个向量，η为股息或者期望收益的改革向量，等式则变为
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粗体表示各项均为向量。协方差矩阵变为
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因此，收益间的相关性或许是来源于股息政策信息间的相互影响，或者是来源于风险溢价以及期望收益间的相关性。大多数信息与某个公司的未来盈利能力有关，因此与该公司的股息也相关，而这类信息同样也包含了与许多其他公司有关的信息。尽管从式（1-8）中改革的定义可以清晰地看出该表述隐含着许多动态假设，但是这种情况可以用因子模型来表示。类似地，因子模型也可以表示收益的协方差。这些因素大致包括了短期利率、市场风险溢价及信用风险溢价等。由于它们都是协方差，其重要性视时间而定，所以表现出的相关性既可能是股息间的相关性，也可能是期望收益间的相关性。同时也应该注意它们间的交叉项，它们非常重要但往往不容易理解。

Campbell和Ammer（1993）运用月度数据发现，股票收益非条件方差的最大组成要素是其期望收益V（[image: ]
 ）。Ammer和Mei（1996）发现它同样是英美两国股票间相关系数的最大组成要素；股息间的协方差同样非常显著。由于信息同期望收益的关联度非常高，所以我们必须详细了解风险溢价的来源。


1.5　影响相关性的其他因素

以上的分析着重强调了重大信息对资产间相关系数的重要影响，但仍需关注其他一些影响因素。如果衡量两种资产收益的时间段不一致，那么它们之间的相关性可能会被低估。这被称为非同步收益。时间的不一致往往会影响金融市场中资产收益间的相关性。例如，美国市场与日本市场间的相关系数，若以每日收盘价计算，将远远小于以同步收益率计算的相关系数。这是因为日本市场收盘早于美国市场开盘，许多信息事件会在影响日本市场一天以后才会作用于美国市场（可参考Burns等人（1998），Scholes和Williams（1997），Lo和Mackinlay（1990），这些文章对此有深入的讨论并提供了分析该问题的计量方法）。Burns等人认为应该首先“同步化”数据。Michayluk等人（2006）运用这种方法证明了不动产投资组合经同步处理后，其收益间的相关系数将大于只是用每日收盘价计算的相关系数。

非同步收益是整个共同基金延期交易丑闻的核心，因为延期交易允许投资者在信息对价格产生影响前进行交易，这种情况甚至可能轻微地发生在由收盘成交价编写的市场指数上。这种情况下，指数中的某些资产成分的价格是滞后的，所以信息的全部作用效果要等到第二天才能表现出来。在计算当天内的资产相关性时，同样会发生这种情况。滞后的股票价格将会减小股票间的相关性。一个被广泛接受的事实是，用高频数据估计的相关系数会小于用低频数据估计的结果，这被称为埃普斯效应（Thomas Epps（1996）的一篇论文中首次提出）。

最后，已有大量关于收益间的相关性是如何通过相关交易或相关头寸产生的讨论。如果许多投资组合具有相似的头寸，那么针对一项资产的信息冲击，会导致所有的经理人对其他资产采取相似的操作。这种相似的操作会导致相互关联的交易指令，并很可能引起收益上的高度关联。这些相互关系当然可以被理解为是对供求变化而不是对重大信息的反应。然而，微观结构理论将交易指令看作对私人信息的一种反应，而交易则是把这些信息公之于众。因此，我们也可以认为这种相关性是受信息影响的。

1998年夏天，伴随着俄罗斯债券的违约和长期资本管理公司（LTCM）对冲基金的亏损，各种资产间的相关性也表现得不寻常。一个有争议的观点是，由于众多银行和对冲基金拥有相似的头寸，并且它们建立了这些头寸，而导致传统意义上毫不相关的资产价格也开始发生关联。因此，涉及交易且不太重要的信息也左右着价格的相关性。与此类似，发生于2007年8月的对冲基金的去杠杆化，也被认为对价格间的相关性产生了巨大的影响。然而，对于这两个案例，更一般的解释是，这些交易透露了许多的信息，这些信息包括对冲基金的经济环境以及未来交易的可能性，因此它们改变了资产价格和资产间的相关系数。

国际上，这种现象被称为“传染效应”。当一个新兴市场出现危机的时候，通常会影响其他新兴市场，即使它们之间没有经济上的往来。这种联系一般被假设是通过投资组合产生的。目前并不清楚这些有趣的现象对于理解相关性有多大的帮助。如果价格相关性并不是信息效应造成的，那资产价格将暂时甚至永远由它们的均衡价值所决定。如果相关性是系统而规律地变化，那么对冲基金交易策略将会获得丰厚的利润。事实上，对冲基金的确在指数重构和其他不以信息为基础的交易中扮演了重要的角色。因此，当且仅当信息涉及投资者的风险容忍度时，信息也许会对“传染效应”产生较为根本的影响。

是交易影响市场，还是信息影响市场可能只是字面上的争议。一般情况认为私人信息激发了交易，而这些交易最后将信息公之于众。许多情况下，信息影响资产价格这个观点还包含信息的种类和冲击程度会影响价格相关性。就制定实际金融决策而言，有必要明确何种信息在影响市场，并且预测这些信息未来将可能如何变化。


第2章　相关性理论

2.1　条件相关系数

相关系数用来衡量两个随机变量间的线性关系。本章我们先讨论一些衡量相关性的不同方法，然后讨论测度相关关系的更一般方法。由皮尔森引入的关于相关系数的标准定义强调的是线性相关。如果x和y是随机变量，那么它们间的相关系数可以简单表示为
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任何这样的相关系数必介于-1和1之间。这种方法计算的相关系数大小不会随着两个变量各自的一元线性变换而改变。特别地，x*
 =α+βx和y*
 =α+βx的相关系数与y和x间的相关系数一样。相关系数一般会随着变量的非线性变换而改变。因此，两个互相依赖关系非常强的随机变量的相关系数可能小于1，因为它们是非线性相关的。这种现象经常会发生在金融衍生品方面，比如期权收益率和其基础构成资产。

在时间序列中，随机变量y和x代表一个特定的时期，比如某个时间段的收益率。这种情况下，相关系数的表达式与随机变量的观测时间有关，这种相关系数被称作无条件相关系数，并且定义为
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保证这个定义有效的条件是所有的矩必须存在。在许多情况下，均值、方差和协方差不仅存在，而且它们的大小不随时间变化或者说是协方差平稳的。因此，无条件相关系数也是不随时间变化的。然而，资产价格的例子给我们提出了一个明确的警示。有时，调查者调查的是价格间的相关系数而不是收益率间的相关系数。由于无条件均值和方差一般没有被定义，所以我们问“两种资产的价格有多大的相关性”是没有意义的，只有问“它们的收益率有多大的相关性”才有意义。但是，即使是收益率，也可能不是协方差平稳的，其无条件相关系数随着时间而变化。当欧元开始发行时，欧洲的股票、债券收益率间的相关系数永久改变了。许多其他的相关系数运动过程以及其波动性很有可能被认为是非平稳的。

许多相关系数由取决于期望概率密度隐式的式（2-1）和式（2-2）表示。如果概率密度是客观的概率密度，那么这些相关系数就是客观的相关系数，但它们也可能是主观的相关系数或者风险中性的相关系数。在贝叶斯方法的背景下，它们可能是前者也可能是后者。

表达式中的密度函数也可能是一个条件密度函数。最重要的条件密度是一个以前面的信息集为条件的时间序列密度函数。因此，y和x在时刻t+s的条件相关系数能表示为在时刻t可获得信息的一个函数
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这个表达式很明显就是条件协方差除以条件标准差的乘积。在金融应用中，这是非常重要的一个条件相关系数。由于形成今天的投资组合必须以对未来风险和收益率的预测为基础，所以这是要用到的一个相关系数。由于风险出现在未来，所以风险取决于未来的相关系数。未来信贷违约的数量取决于今天所作出的最好估计。事实上，所有的金融领域中相关系数的应用都涉及条件相关系数。如果定义中没有明确时间条件“/t”，那么很有可能指的是当s=1的情形。

资产价格间的条件相关系数——或者说更为重要的资产价格对数间的相关系数——实际上在许多情况下是定义明确的。这是因为条件均值仅仅是对股息和期望收益率作调整的滞后资产价格。大多数情况下，特别是针对高频数据，价格对数的条件期望只是滞后的对数价格，所以条件相关系数表达式中的这些项只是收益率。然而，还有一些其他令人感兴趣的条件变量。出于某些意图，我们有兴趣想知道如果某事发生，相关系数会发生怎样的变化。如果土耳其加入欧盟，那么土耳其股票和希腊股票间的相关系数将是多少？这种情况可能只能用一个设定非常仔细的模型来估计。另一个广泛被使用并且容易误解的例子是以某个事件为条件的相关系数，这个事件由两个变量所定义。例如，如果x和y都小于零，或者都小于某个设定值，那么x和y的相关系数是多少？相关系数能够定义为平面的子空间，但这样不容易解释结果。

Longin和Solnik（2001）在评价一个被广泛接受的假设时明确指出了这点，这个假设认为当波动性更大时相关系数也更大。对于任何联合分布，只利用表示高收益率的数据来计算样本相关系数是较容易的。然后将这个相关系数解释为是以收益率高的事件为条件的相关系数。如果初始的分布是相关系数为正的联合正态分布，那么高收益率的条件相关系数会更大，并且对于那些最极端的收益率，条件相关系数会接近1。另外，以某个事件（收益率是大且正或大且负）为条件的相关系数会接近0。这些都是正态分布的特点，而不是非正态分布的特征。Longin和Solnik利用极值理论参数化设定了高收益率的一个分布族，结果认为正态分布不是一个好的近似，至少对于负的尾部来说是这样。他们发现，在低尾部分的相关性要比预期的正态分布情况下的更强。但是，这个结果是以时间不变为假设条件的。

Ang和Chen（2002）考察了股票和一个市场指数间的相关系数。他们发现，市场行情回落时的相关系数比市场行情上升时的相关系数要大。对于极端值的变动情况尤其如此。他们对这些差异提出了新的统计检验方法，检验结果明显不同于一个多元正态分布下所预期的结果。


2.2　Copulas

这些相关系数的测度能用于任何联合密度函数，只要相关的矩存在。这适用于当金融计划工具需要相关系数的时候。对于一些其他问题，也许其他衡量相关关系的方法会更好，并且也许会出现这样的情况，就是对于一些联合密度，我们能找到比仅仅是样本相关系数更有效的估计量。

在多变量背景下，基本的衡量变量相关性的方法是利用联合密度函数。累积分布函数（cdf）定义为
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式中大写的YS
 是随机变量，小写的yS
 是一组实数。从这个累积分布函数中，我们可以得到一元累积分布函数
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对于任意的y，每个累积分布函数的值位于0和1之间。特别地，我们能够将Yi
 的第t个观测值纳入累积分布函数中，并且将结果定义为
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Rosenblatt（1952）首次提出这个定义，最近Diebold等人（1998，1999）大量使用了这个定义。只要初始的随机变量是连续的，对于每个i，这些随机变量Uit
 的分布是相同的。也就是说，这些Us的边际分布是相同的。对于一个随机变量来说，这个变量进行任意的线性或者非线性单调变换，不会改变式（2-6）中这些Ui
 s的结果。

尽管这些Us的边际分布相同，但它们并不独立。所以式（2-4）中的相关结构保留下来。例如，一个变量的最极端值的出现经常与另一个变量的最极端值的出现一致，这暗示着尾部存在重要的相关性。这些Us的联合分布称作Copula，表达式为
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式中的倒数表示反函数。也就是
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如果边际分布函数都是连续和严格单调的，那么反函数是定义良好的并且Copula对所有位于单位立方体上的值也是定义良好的。如果上述条件不满足，那么式（2-7）中的Copula也许不是唯一的。同样的，Copula和边际分布函数决定了联合分布函数。通过将式（2-8）代入式（2-7）可以容易解释这个结果：
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这个结果被称作Sklar’s定理（参阅Sklar（1959）和McNeil等人（2005）），它提供了Copula的存在性和唯一性的一般性描述。

Copula在金融中起着非常重要的作用。它概括了数据的相关特征并且给出了多个资产同时处于特别低或特别高的值的概率。对于风险管理，这是一个很关键的问题。从经验上讲，一定会出现许多股票收益率同时位于其极端分位数上这种情况。例如，许多股票序列曾经有过表现最差的日子——1987年10月19日。对于信用风险问题，一个类似的情况也会出现。公司一般会在当其股票价值跌到极端水平的时候违约。因此，Copula可以预示多家公司的股票价值同时跌落到极端分位点的可能性。

两个最普遍使用的Copula是独立Copula和高斯Copula。独立Copula可以简单表示为
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其中没有与这个函数相联系的参数。另一方面，高斯Copula依赖于相关矩阵。设φR
 表示相关矩阵为R的多元正态累积分布函数，其中均值为0，标准差为1。类似地，设φ是一个一元标准正态分布的累积分布函数，那么高斯Copula表示为
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注意，每个在0~1的数字被转化成一个实数轴上的标准正态。于是，相关性由协方差矩阵为R的多元正态密度函数给出。

如果所有这些分布函数都连续可微，那么密度函数的简单表达式是可以获得的。用小写字母表示联合一元密度函数有
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对式（2-9）同样取导数有
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这里的us由式（2-8）定义。这个联合密度函数仅仅是所有边际密度函数和Copula密度的乘积。如果这些随机变量是独立的，那么联合密度函数将仅仅是边际上的乘积，所以Copula将位于第一的位置。注意到这是式（2-10）中的独立Copula取导数的结果。这个方程与我们熟悉的矩条件联系紧密，矩条件要求两个随机变量的协方差只是它们的标准差和它们的相关系数的乘积。

式（2-13）为设定更一般类别的多元密度函数提供了一种机制。人们能通过Copula和边际密度来详细说明相关性特征。当边际密度函数容易得到估计时，这是一个特别有用的工具。当这个方程用于一个条件设定时，边际密度函数和Copula都可以表示成条件密度函数形式。

一类特别有用的联合密度函数基于具有任意密度函数的高斯Copula。McNeil等人（2005）将这类函数称为meta-Gaussian密度函数。很明显，如果每个边际密度函数都是正态分布的密度函数，那么meta-Gaussian密度函数也是多元正态分布的密度函数。但是它虽然可能在一些或所有的维度上是厚尾或偏态分布，但是依然有一个高斯Copula。将式（2-8）代入式（2-11）可以得到meta-Gaussian密度函数族

[image: ]


这个函数族有个特点是，如果每个随机变量通过其边际密度函数被转换成一个分位数，然后通过标准正态的cdf的反函数转化成正态分布密度函数，那么所有这些变量的联合分布是一个多元正态分布，其中协方差矩阵由相关矩阵R得到。产生这样的“准观测值”通常是很便利的，这些“准观测值”是原始数据的单调函数且服从相关矩阵为R的多元正态分布。

目前有许多Copula用于应用和理论工作，但是只有一些Copula在高维问题上有用。一个直观、一般化的高斯Copula是t-Copula，这个函数有更符合实际的尾部特征。它没有一个封闭形式，但容易由多元t分布定义。

一类被称作阿基米德类的Copula也有用于推广到高维设定方面。这类函数包括Gumbel，Clayton，Frank和广义Clayton Copula。这类函数由一个Copula生成，φ（u）
 是定义在区间［0，1］上连续的、凸的、严格递减函数。范围从0到无穷大。这个Copula可以定义为
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例如，n-维克莱顿Copula生成器是
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Copula为

[image: ]


注意到，与高斯Copula和t-Copula不同，这个n-维联合分布只有一个未知参数。典型的事实是阿基米德Copula有少量参数。任何两个随机变量间的相关性明显是相同的。对这些主题和拓展的进一步讨论可参见McNeil等人（2005）和其中的参考文献。最近的一次综述可参见Kolev等人的研究（2006）。

在一些有趣的经济学应用中发展了动态或半参数Copula。Poon等人（2004）、Jondeau和Rockinger（2006）、Patton（2006b）和Barteam等（2007）用时变Copula考察了非线性相关性。Chen和Fan（2006）和Chen（2007）发展了新的方法来估计动态Copula。


2.3　相关性的测度

现在可以对一般的多元密度函数定义相关性测度方法。如上所述，相关系数是对线性相关的一个测度，并且对于非线性转换会发生变化。找到下面这样的一些转换并非难事，这些转换使得一个随机变量和它的转换之间是线性无关的，即使它们之间存在完全的依赖关系。一个简单的例子是，一个对称的0均值随机变量和它的平方之间是不存在线性相关的。既然一个随机变量集的依赖关系由Copula来测度，那么自然有一些测度值不随边际分布而变化。对于数据的非线性单调变换，任何这样的测度值都将是不变的。

很明显简单皮尔森相关系数不是这样一个测度值。它不仅由Copula唯一决定而且还取决于边际密度函数。但是，可以用上面讨论过的meta-高斯分布来构造一个不变的测度值。这种情况下，准相关系数定义为准观测值的皮尔森相关系数。准观测值的构造首先需要知道边际分布，然后利用这个边际分布来获得这个分布中的一致随机变量，最后通过乘以标准正态分布的反函数将其转换成正态分布变量。这样的准相关系数对于初始数据的非线性转换是不变的，并且由Copula唯一决定。这种测度方法可以表示为
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这个测度值被称作准相关系数，因为它不是初始数据的相关系数而是数据转换后的相关系数。对边际密度的一个一般设想要使用到经验分布函数，这意味着标准化的排列先被看作统一的随机变量U，然后被转换成一组标准正态变量。

一个紧密相关的测度值是等级相关系数或者斯皮尔曼相关系数。这被定义为分位数或所有U的简单相关系数。由于输入值不随边际密度函数的改变而改变，并且不随数据的单调变换而变化，所以等级相关系数是
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这两个测度值一般是不相同的，但非常接近。如果Copula是高斯Copula，那么它们可能会有相同的期望。如果Copula不是高斯Copula，那么会存在一些设定，这些设定中的估计量有相当大不同。举个例子，如果Copula关于两个变量有相当大的概率接近0或者1，那么准正态分布会有接近±∞的观测值并且会导致有比等级相关系数更高的准相关系数。

另一个普遍使用的测度相关性的方法是Kendall’s tau。为了定义这个测度方法，我们考虑两个随机变量的两个观测值：（y1
 ，x1
 ）和（y2
 ，x2
 ）。如果y1
 >y2
 且x1
 >x2
 或者y1
 <y2
 且x1
 <x2
 ，那么这种情况被称为一致的。也就是说，它们以同样的方向从观测值1变动到观测值2。Kendall’stau是一对随机选择的观测值是一致的概率减去它们不是一致的概率

τ=P（concordant）-P（not concordant）

=2P（concordant）-1　（2-20）

很明显这个测度值不会随着数据的单调转换而变化，并且它能从Copula直接计算得到。

所有这三种衡量方法——准相关方法，等级相关系数法和Kendall’s tau方法——都是对相关关系的非参数测度方法，因此，它们对所假设的分布和异常值来说都是稳健的。每个测度方法都描述了关于结果的全部范围的相关关系。

其他的一些测度方法考虑了关于极端值的依赖特征。一个关于极端值依赖性的测度方法是尾部相关性方法。这是一种测度联合极端值的方法。对于任何特别的分位数α，我们能够定义在另一个随机变量超过这个分位点的条件下，一个随机变量超过这个分位点的概率。通过变换下面的不等式（2-21），一个类似的定义可以用于上分位数
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低尾相关性（Lower tail dependence）被定义为分位数趋于0的概率极限：
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上尾相关性（upper tail dependence）是当分位数趋于1的概率极限。这是一种仅仅取决于分位数的测度方法，所以它是Copula的一个特征。

对风险管理来讲，测度低尾相关性是特别重要的。由于它是最重要的极端风险，所以有必要用一个Copula来准确地刻画多重资产同时出现极小收益率的概率特征。简单相关系数不能准确揭示出尾部相关性。一个非常重要的例子是高斯Copula。对于这样的联合密度函数，尾部相关性总是0，与其相关结构无关，因为极端事件总是没有关联。多元正态分布函数意味着极端风险能够被相当容易地分散。然而对于资产收益率的尾部行为表现，它不是一个好的描述。

尾部相关性对多重资产信用衍生工具定价和测度资产组合信贷风险来说也是非常重要的。如果违约是相关的，那么多重可违约债券的资产组合的风险会增加。在一个多样化的投资组合中，一个违约并不严重，但是许多违约将会带来灾难性的后果。当一个公司的重要的股票价值成为非常小的时候，公司会对债务违约，因为股票持有者只在债权人得到支付后才能得到价值。因此，一个公司违约的概率能解释为股票价格跌到一个低价格的概率。违约的概率因此能重新表述为股票价格跌到某个违约临界值的概率。举个例子，如果知道一年内的违约概率是1%，那么年末股票分布的1%分位点能作为违约边界。违约事件则是股票价格跌落到低于这个分位点。尽管这个事件发生的概率也许是已知的，但是这些事件的联合分布对信贷风险的模型来说是主要的。把违约事件间的相关性和股票价格联合分布的尾部相关性联系起来是直截了当的。

假设违约边界值由两个公司的违约概率α隐含定义，那么这两个指示变量间的相关性就是违约相关性：
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因此，对于α较小时的小违约概率，违约相关性等同于低尾相关性。信贷风险模型的一个主要特点是关于这些尾部的特征描述。尾部相关性是一个所采用的Copula的函数。

最近，Ledford和Tawn（1996，1997，1998）提出了一个可替代的极限方法，这个方法参数化了极值联合概率趋于0的速率。两个一致的随机变量低于某个分位数α的概率可以表示为
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这里，L（.）是一个L（0）=1，并且缓慢变化的函数。如果φ的值是1，那么这两个一致的随机变量渐近独立，而如果φ的值是2，那么它们在极限情况下完全相关。由于P（U<α）=α，所以尾部相关性为
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由于对于φ<2的任意值，这个尾部相关性的测度值将趋于0，所以由尾部相关性测度的渐近独立涵盖了大范围的尾部概率。在上面讨论的信贷风险问题方面，这个方法也许证明是富有成效的。

Resnick（2004）介绍和估计了一个极值曲线相关性测度方法。这个测度值类似于一个加权来反映极值的相关系数。它仅仅有用于当尾部以某个特定的速率下降时的情况，尽管也许能够构造另外的形式来解释其他情况。

在金融应用中，各种具有比高斯Copula更大尾部相关性的Copula是很有用的。由多元t分别函数定义而来的t-Copula，既有上尾相关性也有下尾相关性。Clayton和GumbelCopula能够用上尾相关性或者下尾相关性来表示。这些Copula都只有唯一的参数，并且能够调整这个参数来匹配数据。关于更多的Copula和它们特征的介绍，可参见文献Joe（1997）或者McNeil等人（2005）。


2.4　准确相关性的价值

持有一个资产投资组合的风险必须得到评估并且要与以目前形势来预期的收益率进行比较。如果不冒风险，那么不会有超额的收益率，但是不是所有的风险都值得去冒。与对收益率的协方差矩阵估计不当有关的经济损失起因于对投资组合风险的错误评估，从而造成一个不理想的投资组合选择。这个投资组合可能比预期有更大的风险或者更小的收益率。在这个选择中，可以通过计算这些错误带来的经济代价作为一种评价协方差矩阵估计量的测度方法。这个观点在Engle和Colacito（2006）中得到发展。这里重新讲述投资组合理论中一些熟悉的结果是有益的。

如果投资组合的权重用向量w表示，N个风险收益率的向量是rt
 ，并且无风险利率是rf
 ，那么投资组合的收益可以表示为
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因此，如果设
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则投资组合的均值和方差为
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在传统的马科维兹投资组合理论中，一个投资组合的风险是给定一个时期内投资组合的期望方差，并且与这个投资组合同一时期的预期收益率进行比较。假定这个投资组合的所有资产时间要么较长要么较短，那么将有三个最优投资组合规划问题：
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通过改变约束集，式（2-29）或式（2-30）能够用于探寻一个有效的投资组合边界。从这个边界得到的最优选择可以直接或间接由问题式（2-31）表示，式（2-31）表明了投资者的效用函数。我们把注意力转向第一个问题式（2-29），这个问题有一个解，解的大小取决于要求的超额收益率μ0
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风险资产权重的和可能小于1，也可能大于1，这取决于投资者现金是否充足。μ0
 越大，持有的现金越少，则风险越大。然而，风险资产的投资组合的构成不会发生改变。如果资产是独立的，那么有更高预期收益率和更小方差的资产权重会更大。然而，由于具有一个完全协方差矩阵，相关性会造成一些麻烦，所以这个观点并不完全准确。当μ0
 是0的时候，所需的收益率能以无风险利率得到，所以风险资产的所有权重都是0。

如果资产有相同的期望收益率，那么投资组合的权重将被选择来最小化方差。最优的投资组合由最小方差的投资组合和现金构成。我们通过替代μ=ιμ1
 （这里ι是单位向量，μ1
 是所有资产的预期超额收益）可以容易看到这个结果。如果μ0
 =μ1
 ，那么这个解不包括任何现金，而且等同于没有无风险利率的问题。

这个框架也可以处理紧密相关的对冲问题。如果世上的一个资产必须以一个投资组合形式持有，而且人们持有其他资产的目的仅仅是降低风险，那么这个问题可以表示为
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当μ=e1
 μ1
 时式（2-29）的解提供了完全相同的风险资产投资组合。也就是说，为了找到关于资产1的一个最优对冲，投资者假定只有第一个资产的期望超额收益率不是0。一般来讲，至少当μ0
 <μ1
 时，最优的对冲会包含一些现金头寸。这种方法能够分析大范围的多头——空头对冲。更为复杂的对冲考虑到了对冲中所用资产的期望收益率。

最后，通过设定与一个基准投资组合有关的风险和收益率来公式化一个误差追踪问题通常是自然的。如果rb
 是基准投资组合的收益率，那么这个问题成为

[image: ]


注意到，rb
 确切起了无风险利率的作用。任何基准投资获得的期望超额收益率为0，而且不会有风险。因此，如果将μ解释为超过基准的期望收益率，将V解释为超过基准的收益率协方差矩阵，那么上面公式化的问题都用一个基准来表示。

现在考虑由一个经理选择的资产组合，这个经理对收益率协方差和期望收益率有错误的估计。假设他认为期望收益率是m，收益率协方差矩阵是H，他将选择的资产组合由式（2-32）给出，其中H和m代替了它们的实际值。如果我们把这些权重记做是[image: ]
 ，那么可以得到
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这个投资组合不会有他所期望的均值和方差。相反会有
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尽管均值和Sharp比率可能比预期的要大或者小，但是方差将总是大于预期。Engle和Colacito证明了
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因此，一种对好的协方差信息价值的测度方法是降低风险，这能用一个特定的预期超额收益率向量m来实现。对这样的一个测度也可以根据μ0
 的增加来表示，这能由拥有准确协方差信息的经理在不增加风险的情况下实现。对于不同的期望收益率向量，协方差信息的值一般是不同的，但是这个值总是非负的。一个考虑向量m的先验分布的贝叶斯准则可以平均化这些损失。

这个损失函数明显取决于真实的和构造的协方差矩阵，而这些矩阵以如同它们出现在倒数和比率中这种复杂的形式出现。Engle和Colacito指出，在这种情况下，存在一类没有成本的误差。这些误差不小，但它们不会引起风险增加。通过分析可以知道，如果m是矩阵ΩH-1
 的一个特征向量，那么这些误差就会出现。直接的替代可以得到这个结果。Engle和Colacito用图详细描述了这个条件，并发现这个条件与一个相切条件非常一致。

式（2-37）的结果暗示了一种对协方差估计准确性的检验程序。当构造具有一个特定超额收益率向量的最优投资组合时，具有最小方差的投资组合是符合最好的协方差估计的。零假设是这些方差相等，这可以按照Diebold和Mariano（2000）的方法对一个期望收益率向量进行检验。Engle和Colacito给出了检验统计量的一个改进版本。类似地，对于所有ms的一个有限集，可以建立一个联合检验。

本书第9章将用这个辨别协方差估计量是否准确的方法来比较书中介绍的不同的预测模型。通过对期望收益率作出简单的假设，我们能够构建最小方差投资组合，这个投资组合会随着预测的更新而发生改变。这些投资组合的方差是一种对表现的测度。第9章的相关内容将用到两个标准：第一个标准是最小方差投资组合，这等同于假设期望收益率相等；第二个标准是一个多-空对冲投资组合，这等同于假设一个资产有正的超额期望收益率，而另一个资产仅仅希望能获得无风险利率。

与基于资产分配或风险管理准则来测度表现有关的方法已经得到许多作者的应用。Alexander和Barbosa（2008）和Lien等人（2002）使用了一个样本外对冲准则来评估一个协方差预测。Baillie和Myers（1991）使用双变量模型来最优化对冲。Chong（2005）考察了暗含波动性的预测性能和计量经济学的预测性能。Ferreira和lopez（2005）、Skintzi和Xanthopoulos（2007）使用了一个风险——价值准则。Giamouridis和Vrontos（2007）考虑了最优化对冲基金的表现。Thorp和Milunovich（2007）讨论了对资产配置用一个非对称协方差估计的好处。


第3章　相关性模型

自从Engle（1982）提出能够用一元时间序列计量经济学方法来对波动性进行建模和预测这个思想以来，大量的文献已经发展来利用这些方法来模型化多元协方差矩阵。也许最开始试图估计一个多元GARCH模型的文献是Engle等人（1984）和Bollerslev等人（1988）。这些文献已经得到Bollerslev等人（1994）、Engle和Mezrich（1996）以及更近的Bauwens等人（2006）、Silvennoinen和Terasvirta（2008）的考察。

然而，在这些方法被引入之前，有关人员已经基于历史数据窗口和指数平滑法对随时间变化的相关性设计了一系列模型。这些方法中的许多方法目前得到了广泛应用，并且它们为一个好的相关性模型所需要的关键特征提供了重要的见解。

这个领域的论文都在寻求如何参数化一组随机变量的协方差矩阵，这种方法以一组可观测的状态变量为条件并且普遍采用的是因变量过去的过滤值。设向量y是一组类似资产收益率的随机变量，那么目标是参数化和估计。

Ht
 =Vt-1
 （yt
 ）　（3-1）

从这个条件协方差的估计中可以立即得到条件相关系数和条件方差。变量i和j间的条件相关系数的标准定义是
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如果用矩阵来表示，条件相关矩阵和方差矩阵为

[image: ]


这里符号diag［A］代表一个具有与A同样的对角元素但其他元素为0的矩阵。这些表达式意味着我们熟悉的一个协方差矩阵表达式

Ht
 =Dt
 Rt
 Dt
 　（3-4）

如果随机变量间不存在线性相关，那么H和R都是正定矩阵。对这个动态问题的参数化应该要确保所有协方差矩阵和相关矩阵是正定的，这样就确保所有的波动为正。由于这些矩阵实际上是随机过程，所以只要求它们正定的概率是1。也就是说，对于所有过去具有正定概率的历史记录，协方差矩阵应该是正定的。如果情况不是这样，那么会存在y的线性组合，并且明显具有0和负的方差。一个权重为w的投资组合的条件方差为
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如果H是正定的，那么上式是正的。如果H只是半正定的，那么会出现0方差的投资组合；如果H是不定矩阵，那么会出现负方差的投资组合。在资产配置问题或风险管理问题中，投资组合被最优化来降低风险。巧妙的计算会找到这些明显无风险或者负风险的投资组合并且向它们投资。但是，为了保证这些应用的成功，排除这种可能性是至关重要的。一般来讲，负或0方差的投资组合必须被认为是对协方差矩阵的一个误设。


3.1　移动平均法和指数平滑法

最广泛使用的协方差估计量是最简单的。这些估计量对待协方差矩阵的每个元素同样并且经常假定均值为0。这些模型是移动平均波动和相关，通常称为历史波动和相关。
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指数平滑法已经被风险计量学（RiskMetrics）用来计算风险。对于所有的i，j，它定义为
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这两个模型中，t时刻的观测值的协方差矩阵都基于t-1时刻的信息。在两种情况下，都有唯一一个支配整个协方差矩阵估计量的参数，在移动平均模型中这个参数是m，在指数平滑法中是λ。

这些协方差估计量在弱的假设条件下是正定的。在矩阵表达式中，这些条件更容易看到。设yt
 是n×1资产收益向量，那么这些估计量可以写成
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由于每个估计量是半正定矩阵的平均或者加权平均，所以估计量至少是半正定的。如果最开始的H1
 是正定矩阵，那么指数平滑估计量将是正定的，但一般来讲，正定性对ys
 的假设要求非常弱，比如要求它们有一个非奇异的协方差矩阵并且只是弱相关。当然，历史协方差矩阵不可能是正定的，除非m>n。

这些估计量都有一个启动（star-up）问题，这个问题要求在样本开始前先假设ys
 的分布。最简单并且在理论研究中广泛使用的方法是将y的预制样本值（pre-sample values）都作为0。在这种情况下，移动平均模型在最开始的m天快速增加，而在期间逐渐变小。指数平滑模型在整个数据集内出现逐渐下降的效果。经验上讲，这不是很有吸引力。第二个假设是，假设初始的m>n天被用于估计开始的协方差矩阵。这个初始的估计一直到数据m。对于移动平均模型，这是最普遍的方法，但是这个方法很少用于指数平滑模型。第三个假设是，假设预制样本值的协方差矩阵与全部数据的非条件协方差矩阵相同。这种情况下，整个数据集的样本协方差矩阵被用于初始化模型。这普遍用于多元GARCH模型和指数平滑法。但是这个假设也许在一些情况下并没有吸引力。假定数据存在趋势，那么样本均值将不同于预制样本均值，并且会有一个初始调整。向后估计这些值是可能的。尽管这个方法还没有用到任何我所知道的模型中，但是在一些一元波动模型中应用到了这个方法。

这两个模型中的未知参数经常不是被估计的而仅仅是基于研究者的经验来作出假定。例如，对于所有资产的日度数据，风险计量学会选择λ=0.06。在华尔街，许多协方差被称作“历史的”（historical）并且基于20天或100天的移动平均。虽然这些模型非常简单并且存在一些严重的缺陷，但是对于某些任务，模型的表现很好。


3.2　向量GARCH模型

多种多元GARCH模型已经被提出并且得到了应用。这些模型已经由几个作者进行了考察，包括Bollerslev等人（1994）以及更近的Bauwens等人（2006）、Silvennoinen和Terasvirta（2008）。我们在这里不讨论具体细节，大致了解一下这些模型的基本介绍就足够了。这些模型能用一个包含协方差矩阵中的每个元素的方程来描述。最流行的这类模型称为对角多元GARCH模型或者对角向量GARCH模型，它只利用前一期的收益率i和收益率j的乘积来表示协方差矩阵的第i，j个元素。例如，对角向量GARCH模型的一个一阶形式是
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协方差矩阵的每个元素只是自身过去信息集的一个函数。这个模型明显包含许多参数并且一般不会具有正定的协方差矩阵。然而，如果对参数施加一些约束条件可以确保得到正定的对称协方差矩阵。普遍使用的一套约束条件被称为对角BEKK并且定义为
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一个简单的约束迫使所有的αs
 和βs
 相同，然后要求w矩阵是正定的。这通常被称作一阶标量对角多元GARCH模型或者标量MGARCH模型。
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这个模型有（1/2）n（n-1）+2个未知参数，其中有两个参数出现在截距项中。

另一方面，许多更复杂的模型也可以得到描述。这些模型使协方差矩阵的每个元素成为数据的平方和交互乘积的一个线性函数。下面是Vec模型，其包含基本元素的一阶形式为
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由于它不仅包含i，j个元素而且还包括数据的平方项、交互乘积项以及过去的条件方差，所以模型会出现许多参数。如果没有大量约束条件，它不一定会有正定的协方差矩阵。虽然这个模型太一般化了以致没有什么用，但它还是在不少特殊情况下得到了应用。

尽管vec模型有非常多的参数，但它仍然线性于数据的平方项和交互乘积项，这当然是一个严格的约束。从理论角度来看，这种方法是便利的，因为它支持多步分析预测，但它未必与协方差矩阵的变化一致。在第3.4节和3.6节中讨论的模型放弃了这种线性关系约束。


3.3　向量GARCH模型的矩阵表达式和结果

这部分内容比前面部分在数学上要更复杂，读者可以忽略而不影响内容的连续性。有兴趣的读者在这里可以发现一个用向量来表示的更详细分析和一些特例。这部分内容主要依据Engle和Kroner（1995）。对这类模型的一个简单描述是，所有的方差和协方差矩阵都取决于数据的所有平方项和交叉乘积项。这里用vec表示法将其进行了概括。vec方法通过将一个矩阵的所有列堆积成一个非常长的向量来把矩阵转换成一个向量。如果A是一个n×n矩阵，那么vec（A）是一个n2
 ×1向量。如果A是对称的，那么会有许多重复项出现在vec（A）中，因为只有大约一半的元素是唯一的。vec模型能写成
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这个模型描述了H的每个元素、过去收益率的平方、交互乘积项以及滞后协方差间的相关性。

由于这个系统具有线性性质，所以非常易于预测和检查平稳性。如果要计算所有ys的协方差的一个K-步前向（k-steps-ahead）预测值，则只需通过递归方法来求解。如果k>p，q，那么有
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认识到Et
 （.）=Et
 Et+k-s
 （.），两边的等式都使用了迭代期望。

随着预测范围趋向于无穷大，如果这个过程是协方差平稳的，那么预测值将会变为一个固定方差的协方差矩阵。这种情况取决于差分方程（3-14）的特征值大小。Engle和Kroner（1995）证明了下面的几个定理。


【定理3-1】
 如果一个多元条件协方差矩阵由式（3-1）和式（3-13）定义，且其参数确保协方差是正定的，并且满足
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的解全部位于单位圆外，那么序列{yt
 }是一个具有无条件方差协方差矩阵的协方差平稳过程。
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证明过程参见Engle和Kroner（1995，p.133）。

vec模型潜在含有大量不受约束的参数。截距项有n2
 个参数，其中的近一半参数不受约束，因为它是一个对称矩阵。系数矩阵有n4
 个参数，由于对称性，其中只有1/4的参数不受约束。因此，模型共有将近n4
 （p+q+2）/4个参数。一个包含五个资产的（1，1）模型有将近625个参数，而一个包含十个资产的模型将有10000个参数。这种情况明显不易处理。再就是，这个模型不能保证它是正定的。因此，试图对参数多加些约束的想法是很自然的，而最大类的多元GARCH模型正是源于此想法。

移动平均模型和指数平滑模型都是这个模型在参数约束上的特例。如果模型中p=q=1，A、B是和为1的标量，且截距项是0，那么模型就变成了指数平滑模型。如果模型中p=m，q=0，所有的矩阵A是标量1/m，并且截距项是0，那么我们就得到移动平均模型。通过对这些约束条件的检验可以评估这些简单模型的有效性。

一类约束少些的模型是对角vec模型。在这个模型中，参数矩阵A和B被假定为对角矩阵。这个约束很自然，它意味着每个协方差都仅仅取决于自身收益率交互乘积的过去值和自身的条件协方差。因此，相关的协方差元素是一些过去交互乘积的加权平均，这里的权重反映了信息衰减的速度。

模型可以表示为
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这个模型有近n2
 （p+q+1）/2个参数，但是它没有关于正定性的任何保证。为了设定一些条件来保证对角vec多元GARCH模型是正定的，我们求助于一个由Ding和Engle（2001）使用的定理。

具有同一维度的两个矩阵的乘法可以定义为元素对元素的乘积，或者Hadamard乘积。用符号“⊙”表示有
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Hadamard乘积有几个有用的特征并且这些特征被归纳在下面的两个引理中，这两个引理来自Ding和Engle（2001）。


【引理3-2】
 如果A是一个n×n对称正定矩阵并且b是一个n×1非零向量，那么C=A⊙bb′是正定的；如果A是正半定的，那么C是正半定的。

对引理的证明过程简单地将乘积重写为C=diag（b）Adiag（b），这里diag（b）是一个对角元素为b的矩阵。我们马上可以得出下面的结论。


【引理3-3】
 如果A和B是正半定对称矩阵，那么C=A⊙B也是正半定矩阵。

这个引理的证明将B重写为它的谱分解形式并且认为所有的特征根必须是非负实数。因此有

[image: ]


这是正半定矩阵的一个加权和。Styan（1973）给出了关于Hadamard乘积更多的细节。

利用这个工具，式（3-17）中的对角vec模型能写成
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这里矩阵A和B分别是式（3-17）中所有a和b的值的集合，这些a和b本身都是A*
 和B*
 的所有对角元素。这两个引理现在能用来为正定性设定参数约束。


【引理3-4】
 如果所有的矩阵A和B都是正半定的，并且如果矩阵Ω是正定的，那么对于任意t，矩阵H将是正定的。

证明过程再次将两个引理应用到构成Ht
 的矩阵的和中。

Ding和Engle接着描述了几个确保正定性条件被满足的参数化过程。在每种情况下，截距矩阵必定是正定的。最简单的模型是标量—对角模型，在这个模型中每个矩阵只是一个参数乘上一个单位矩阵。

标量—对角模型：As
 =αs
 ιι′，Bs
 =βs
 ιι′，这里α和β都是标量并且ι是一个单位向量。

第二个模型是一个向量外积。

向量—对角模型：As
 =as
 a′s
 ，Bs
 =bs
 b′s
 ，这里a和b是n×1向量。

最后，矩阵外积如下所示。

矩阵—对角模型：As
 =Ψs
 Ψ′s
 ，Bs
 =γs
 γ′s
 ，这里Ψ和r是矩阵，可能具有降秩。

很明显，这些模型都满足引理3-4的假设。此外，这些模型的组合也将满足引理3-4。因此，不是所有滞后项都需要有同样的形式，并且ARCH和GARCH项可以是不同类型。

还可以构建另外的能确保正定性的一般的vec模型。这些模型由Engle和Kroner（1995）提出并且以从事于这些模型的研究生：Yoshi Baba，Dennis Kraft，连同Ken Kroner和我的名字一起命名。这个BEKK表达式为
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如果Ω是正定的，那么上式明显也是正定的。这里的系数矩阵可能是满的、对称的、降秩的、对角的甚至可能是等式的倍数。但是这些情况都不影响矩阵H的正定性或对策性。为了了解这个模型与上面提出的其他模型的关系，我们需要引理3-5。


【引理3-5】
 对于任意三个可乘矩阵A、B和C，vec（ABC）=A[image: ]
 C′vec（B），这里符号“[image: ]
 ”表示一个张量积。

将（3-21）的两边进行vec运算有
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这很明显像式（3-13）的一个vec模型。这个vec模型中的大的系数矩阵有n2
 个系数，而不是近n4
 /4个。这些模型与正定的vec模型的非对角形式是一致的。非对角结构能让一个资产的平方和交互乘积帮助预测其他资产的方差和协方差。考虑到这种可能性似乎是重要的。然而，事实上很少有引人注目的例子出现在文献中。


3.4　不变条件相关系数

另一类多元GARCH模型由Bollerslev（1990）引入并且被称为不变条件相关模型（constant conditional correlation），或者CCC。这个模型中，每两个资产间的条件相关系数被限制是不随时间变化的（time invariant）。因此，协方差矩阵定义为
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或者以矩阵表示
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虽然所有ys的方差能够遵循任何过程，但是条件协方差的变化必须保持相关系数不变。这个模型不是线性于数据的平方和交互乘积项的形式。尽管协方差矩阵的多步预测近似值可获得，但是其解析值不可能得到。同样的，也不可能精确计算得到无条件协方差矩阵。对于大型系统，这个模型是最易处理的模型。它有定义良好的似然函数并且容易用两步法来估计。第一步涉及估计一元模型，第二步仅仅需要计算标准化残差间的样本相关系数。

这个估计量计算上的吸引力被明显的缺陷所抵消，这个缺陷是当假定相关系数不变时，我们不了解相关系数的变化情况。也许，在一些时期一些变量间的条件相关系数不变。但这可能只是大量试验的一个结果，而不是一个先验的假设。所以我们需要更具灵活性的模型。


3.5　正交GARCH模型

这个模型的一个普遍特征是假定变量的一个非奇异线性组合有一个CCC结构。通常还会假定相关矩阵满足等式R=I。假设存在一个矩阵P，具有特征
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很明显在这个模型中，尽管Py是一个CCC模型，但y不是一个CCC模型。条件相关矩阵表示为
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它是随时间变化的（time varying）。如果矩阵P和D互换，那么这个矩阵不再取决于Dt
 ，因此它将不随时间变化（time invarying）。一般来讲，P和D不会互换，除非P本身是对角矩阵。所以式（3-25）实际上是P潜在估计的参数的一般化表达式。

这个估计量的一个自然形式是规定P是三角矩阵。不失一般性，能够选择矩阵P的元素来使线性组合的无条件协方差矩阵成为对角矩阵。因此，无条件相关矩阵是单位矩阵。这是协方差矩阵的Cholesky因式分解。它很容易通过最小二乘回归来计算。也就是说，将y2
 对y1
 回归，y3
 对y1
 和y2
 回归，如此等等。通过构造的这些方程间的残差是不相关的。这个模型现在可以更准确表示为
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接下来的假设是条件协方差矩阵是具有对每个序列是一元GARCH形式的对角矩阵。这个假设是这个方法的核心。它等同于假设变量的线性组合是一个如式（3-25）中的CCC模型。因为非条件协方差矩阵是对角矩阵，所以它满足R=I。式（3-27）中计算的每个残差序列被看做一个GARCH过程并且它的条件方差是估计的。数学上，这可以表示为
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那么，最终的协方差矩阵重新表示为
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这个模型的这个形式被称作OGARCH模型（orthogonal GARCH），它得到广泛使用并且由Alexander（2002）、Alexander和Barbosa（2008）推广。同前面一样，假定对角条件方差是一个一元GARCH模型。这个方法形式上与式（3-28）和式（3-29）相同，但是对应于P的不同选择。在这种情况下，P-1
 是无条件协方差矩阵的特征向量矩阵。随机变量Py被称为y的主成分。
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假定条件协方差矩阵简单表示为
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其中每个成分服从一个一元GARCH过程。无条件协方差矩阵是
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一个紧密相关且受Alexander青睐的选择是，一开始将y转变成具有单位方差，以便于特征向量和主成分现在能由条件相关矩阵计算。不失一般性，相关矩阵的特征向量能够被找到并且表示为[image: ]
 。也就是
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OGARCH模型假设
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其中组成部分是一元GARCH模型。因此，条件协方差矩阵由
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给出。一旦P或[image: ]
 和[image: ]
 从数据中得到计算，每个主成分的方差就能够根据式（3-31）或者式（3-34）来估计。这是一个两步估计量：开始先抽取主成分S，然后估计一元模型。然而这个两步过程的计量经济分析仍然没有得到检验。

P的这些选择导致了不同的模型。实际上P有许多选择。Van der Weide（2002）最近已经认识到这个特点并且介绍了这类广义正交GARCH模型（generalized orthogonal GARCH），或者称为GO-GARCH模型。


3.6　动态条件相关模型

关于CCC模型一个自然的一般化模型是Engle（2002a）提出的动态条件相关模型（dynamic conditional correlation），简称DCC模型。它遵循CCC模型同样的结构，但是允许相关系数变化而不是要求它们不变。这个模型以一组方程描述了一组随机变量的波动性，用另外一组方程描述了这组随机变量间的相关性。相关系数能够被解释为一个随机过程，这个随机过程没有考虑波动过程。可能的原因容易从式（3-4）中条件相关系数的定义和数学表达中看出。

如果y1
 和y2
 是两个0均值随机变量，那么它们之间的条件相关系数由式（3-2）定义。注意到这些随机变量能被写成它们的条件标准差和一个新的冲击项的乘积
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马上可以看到条件相关系数等于
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这些冲击在相关系数估计中起重要作用，因为它们包含了估计相关系数的所有有关信息。这些冲击称为标准化残差，或者波动调整（volatility-adjusted）收益率。它们的条件方差和无条件方差都为1，并且条件均值和无条件均值都为0。在各种情况下，这些条件矩的信息集与过去联合在一起。在某些情况下，一元方差模型必须以多元信息集来描述。这些标准化残差的交互乘积可以有非零均值，这些非零均值能通过数据的其他函数来预测得到。正是这种可预测性使得可以通过建模来得出时变条件系数。CCC模型中没有可预测性，因此条件相关系数是不变的。

与先估计协方差矩阵，然后从中计算条件相关系数不同，DCC模型利用了标准化残差并且直接估计相关矩阵。这使模型具有很大的灵活性。许多不同的参数已经被提出，但是它们都有一个相似的目标。在各个时期，关于波动调整收益率的新信息被用于更新相关系数的估计值。当收益率以同样方向变动时应该提高相关系数，而当收益率以相反方向变动时应该降低相关系数。这个过程将使相关系数恢复到平均值水平。也就是说，大的相关系数将趋于下降而小的相关系数会上升。这个过程也许被一些经济事件（如市场下滑）或者一些宏观经济变量所增强。

本书的余下部分将考察这个模型的计量经济学应用和经济学含义。许多扩展模型已经被有效利用在某些环境中。这个模型对于大规模（large-dimension）问题的适用性是非常有趣的并且它预测相关系数的能力将会被考察。


3.7　可替代方法和扩展数据集

本书的剩下部分将重点讨论DCC模型和它的一些最重要的扩展形式。然而对这个方法的审视工作依然远没有完成。有许多令人感兴趣的新方法被发展起来用于为相关性建模。其中一些方法使用了新的具有灵活性的函数形式。另一些方法使用了新的数据集，特别是一些方法使用了内部日常数据（intradaily data）。这些包括以日变化统计量、已实现的波动性和相关系数为基础的模型。

Nigfuez和Rubia（2006）说明了长记忆（long-memory）波动过程能一般化到多元情况。Asai等（2006）考察了多元随机波动模型的应用。Chib等（2006）、Yu和Meyer（2006）论证了对于大型系统的可行性。Andersen等（2005）讨论了利用已实现的波动性和相关系数的方法。Hafner等（2006）详细介绍了一个半参数方法。他和Terasvirta（2004）考虑了一类将不变条件相关模型一般化的多元GARCH模型。Audrino和Barone-Adesi（2006）、Ledoit等人（2003）、Ledoit等人（2003）、Ledoit和Wolf（2003）以及Dellaportas和Vrontos（2007）介绍了一些模型，这些模型将静态和动态模型结合在一起给出了一个本质上收缩风格估计量。Bekaert和Harvey（1995），Gallo和Ortanto（2007）考察了一些相关系数的结构转换（regime-switching）模型。Braun等（1995）构建了基于指数GARCH（EGARCH）的模型和一个关于条件β系数的伴随模型（companion model）。Storti（2008）介绍了一个双线性GARCH模型的多元形式。Kawakatsu（2006）和Caporin（2007）介绍了一个指数模型，这个指数模型中的方差对相关系数的预测有影响。Christodoulakis（2007）参数化了协方差矩阵的Cholesky因式分解。Palandri（2005）将一个相关矩阵分解成偏相关系数的一个组合，这个组合可以被参数化。McAleer和Da Veiga（2008）利用他们称为的一个“溢出效应”（a spillover effect）为协方差进行了建模。Rosenow（2008）说明了如何用随机矩阵理论来理解相关矩阵的样本分布和估计主成分的最优数量以及新类别的多元GARCH模型。Harris等（2007）构建了一些简单的一元投资组合模型来推断整个协方差矩阵。


第4章　动态条件相关系数模型

DCC模型的规范阐述和估计大致需要三个步骤。第一步，必须估算出波动率，用以构造标准残差或者经波动率调整的收益。这被称作对数据进行“去GARCH”处理。第二步，基于标准残差，以动态形式估计似相关系数。第三步，将以上估计出的似相关系数矩阵重新调整为真正的相关系数矩阵。这三个步骤将会在本章依次介绍。而估算方法将会作为整体被介绍。


4.1　去GARCH化

前一章介绍的DCC模型，以标准残差矩阵和相关系数矩阵的常见形式，表示收益序列的协方差矩阵
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由于是矩阵记法，因而条件相关系数矩阵仅仅是标准误差的协方差矩阵
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估计条件相关系数所需的信息被概括在这些经波动率调整的收益中。估计H中各元素的过程可以分成两个部分，首先是估计对角元素，然后用它们估计非对角元素。

这一步骤需要更为慎重地考虑，因为它对于全部估计量至关重要。Dt
 的对角元素是各资产基于过往信息集的期望方差平方根。即
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这是一个受到广泛关注的问题。一个随机变量基于过往信息的方差是什么？一个简易的答案可由ARCH/GARCH模型表示出来。

比方说，GARCH（1，1）模型定义为
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此模型可分别估计各项资产的条件方差，那么标准残差定义为

[image: ]


上述操作可用传统软件便捷地实现，可将具有时变波动率的数据转化为具有单一波动率的数据。从图像上看，它应该具有恒定的振幅而在收益矩阵中并没有显著的自相关性。该程序有时被称为对一个序列进行去GARCH处理。

基础模型便是Bollerslev（1986）提出的GARCH模型。本书大部分的分析中，会使用到GARCH模型的一种非对称形式。此概念由Nelson（1991）提出，他用数学公式阐明了指数GARCH模型，或称EGARCH模型。之后我们会使用Glosten等人（1993）以及Rabemananjara和Zakoian（1993）提出的阈值GARCH模型，或称为TARCH模型。French等人（1987）、Campbell和Hentschel（1992）、Bekaert和Wu（2000）分别提出并仔细建立了经济模型，用于解释资产数据为何会普遍呈现波动率非对称的现象，之后de Goeij和Marquering（2006）将它应用于债券收益数据中。波动率可由以下公式清晰地表达
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此模型中，负收益的影响不同于正收益的影响。在许多资产序列中，尤其是市场指数中，负收益比正收益具有更大的影响作用。

值得注意的是去GARCH方法的灵活性。不同资产可以使用不同参数。大量GARCH形式的模型可以被运用，因而没有必要对所有序列使用同一种模型。比方说，如果数据满足要求，可使用TARCH、EGARCH和PARCH等非对称波动率模型。非平稳模型如Engle和Rangel（2008）提出的样条GARCH模型（spline GARCH）或者Nelson和Foster（1994）提出的滤波方法也可以使用。此模型也可以提前设定均值或者方差的回归量。Chou（2005）、Engle（2002b）和Fernandes（2005）等人的论文中给出了许多有趣的例子，他们在此框架内用日度数据来估计波动率。此外，借助很多之前试验过的方法，该模型原则上可以用随机波动率模型估计。甚至它可以用诸如隐含波动率或者方差互换利率的方法来估计，只要这些数据是可以获得的。有丰富的资料可供查阅GARCH模型及其他相关模型。Engle（1995）、Bollerslev等人（1992，1994）、Engle（2001）以及Engle和Patton（2001）的论文中都有收录，并且Bollerslev将其整理成了一部专业学术词典。

也可能对许多序列联合进行去GARCH处理。这种做法显而易见，因为波动率常常被观测到会趋向一致。Anderson和Vahid（2007）、Bauwens和Rombouts（2007）、Engle和Marcucci（2006）研究了混合资产波动率模型，这些资产可从它们随机过程的相同部分中获利。甚至像Engle等人（1990a）、Milunovich和Thorp（2006）的论文中涉及的波动率溢出效应也可以有效地引入此问题中。


4.2　估计似相关系数

标准化收益序列似相关系数矩阵的三种被最普遍用到的表达式即是：综合模型、均值回复模型和非对称性模型。任何情况下，一个定义为矩阵Q随机序列都可以作为相关系数矩阵的近似。我们称之为似相关系数矩阵。

在综合模型中，任意两个变量间都可以计算随机序列Q。
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这是一种对指数平滑的直接模拟，只是这些数据的波动率经过调整。其中只包含了一个参数λ，而且它可以用于该体系的所有等式。此模型被称为综合DCC模型，因为过程Q存在单位根。此过程并不存在协方差回复为常数的趋势，并且应该对偶尔跳跃的相关系数建模非常有用。有许多序列具有结构突变，而且突变后不大可能恢复。上述表达式的矩阵形式为
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相关系数的变化绝大部分似乎都是暂时的，并且是均值回复的。包含如上假设的表达式类似于一个简单的GARCH（1，1）过程。更精确地说，均值回复模型近似于一种标量对角向量GARCH模型，但只是针对经调整波动率后的数据。前两种资产的似相关系数序列可表达为
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此过程的矩阵形式可以简单表达为
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此过程有两个未知的动态参数并且在截距项矩阵中有（1/2）Nx（N-1）参数。

幸运的是，一种简单估计截距项参数的方法可通过相关系数靶向法获得。下面会更详细地讨论该方法，但本质上它相当于使用一种经调整波动率随机变量间的非条件相关系数的估计量。那么，采用以下的估计量
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可以将剩余未知参数的数量降至2个。评估此估计量的性能时必须考虑这一点，第11章便会谈到这一点。其约束条件的统计学基础也会在今后更为详细地讨论。

将式（4-11）代入式（4-10），便得出均值回复DCC模型的基本形式

[image: ]


如果α、β和（1-α-β）全为正值且初始值Q1正定，那么矩阵Q可确保正定。这是因为Q接下来每一时期的值都由正定或半正定矩阵简单加总而成，因而必然是正定的。

现在可以清晰地看出此模型是如何运转的。由Q中非对角元素近似得出的相关系数随时间迁移而变化，以作为对收益相关的新信息的反应。当收益朝同方向变化时——无论它们是同时变大或同时变小——它们之间的相关系数将增大至平均水平以上并在一段时间内保持不变。信息的作用会逐步衰退，相关系数也将跌回其平均值水平。与此类似的，当资产收益往相反方向变化时，相关系数将暂时低于其非条件取值。两个参数（α，β）控制着此调整过程的速度。这两个参数需从数据中估计得出。需要注意的是，这是一个极度简洁的表达式，因为无论建构的模型规模多大，只需要用到两个参数。

第三个非常有用的模型是非对称DCC模型，或称ADCC。此模型认为正负随机变量对相关系数的动态调整情况是不同的。在式（4-9）可清晰看出当变量全部为正时的相关系数同它们全部为负时的相关系数完全相同。然而，在许多金融的实际应用中，可观察到当市场价格整体下降时，相关系数增长更快。因而需要在相关系数过程中添加新的一项
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如果使ηi，t
 ηj，t
 项非零，两个变量都必须为负。因此γ若为正，则可以得到一个合意的结果：市场下跌时，相关系数增长幅度较市场上涨时的更大。

此时Ω的估计将比前面提到的对称模型中的情况更为复杂，因为此时需要估计非条件协方差矩阵η和协方差矩阵ε。估计公式为
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这个模型Ω中正定的条件并不直观。从式（4-13）我们可以发现
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因此，式（4-14）变为

[image: ]


最后，[image: ]
 正定的一个充分条件是（1-α-β-γ）>0，Engle和Sheppard（2005b）针对这种情况已经提出了一种较弱的，他们采用式（4-14）前后乘以协方差逆矩阵的平方根
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此等式的最小特征值等于平方项括号内矩阵的最大特征值。令此最大特征值为δ，所以所有特征值为正，因而[image: ]
 正定的条件即为

1-α-β-δγ>0　（4-18）

由于δ在参数估计前就可以计算出来，所以此条件易于满足，并且增强了式（4-16）给出的充分条件。为了说明这一点，下面列出作为正负部分协方差之和的协方差矩阵
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确保上述最大特征值小于1。

其他很多表达式都可以应用于相关系数过程。许多论文中使用了许多更为精巧的数学表达式，有的可以使得该过程随变量的不同而有所差异，有的能包含制度上的改变，有的可以引入因素结构使得资产间的相关系数中的一些元素相同。其中一些扩展式将会在下一章中介绍。


4.3　DCC模型中的尺度重调

以上所有的模型都在刻画一个矩阵Q，确保它在任何时期都是一个正定的似相关系数矩阵。可是这些模型都不能确保这是一个相关系数矩阵。对角线元素平均数等于1，但并不是每一个观测值都为1。为了将这些过程Q转化为相关系数，必须进行尺度重调（re-scaling）。Q中的对角线元素可由相同的方法计算得出，用于重新调整Qs以计算对应的相关系数。该步骤可简单表达为
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虽然上述分母中两项的期望值均为1，但它们在所有的时间点上不可能都能被估计为1，因此Qs可能超出（-1，1）的区间。此时需要介绍一个被称为尺度重调（re-scaling）的等式，它的矩阵形式为
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很明显这种处理向估计方法引入了一种非线性因素。由于Q一般在数据的平方项和向量积上为线性的，这种非线性因素便意味着R在数据的平方项和向量积上不是线性的，因此不可能是真实相关系数的无偏估计量。此外，预测值也是有偏差的。其他所有多元GARCH模型都天然拥有这样的缺陷，甚至像历史相关系数等简单的模型也同样如此。直观上这并不使人感到奇怪，因为相关系数是有界限的，而具体数据并不是。

Tse和Tsui（2002）介绍了DCC模型的一种非常重要的替代表达式。他们构建了一个极为近似的模型
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在此表达式中，[image: ]
 是一个采用最近的k个观测值计算的滚动的相关系数估计量。它的对角线上元素全为1，通过循环计算，Rs也同样如此。这些矩阵都是正定的，并且都是相关系数矩阵。而这种方法的一个明显的优点是并不存在非线性因素。可是，应该很清楚地看到，非线性因素存在于别的地方。目前它便存在于对基础数据的转化处理中，该步骤是为了得到[image: ]
 。模型中，滞后期结构取决于k和（α，β）的选择。因为k必须大于该系统的维数，因而选择会受到一定的限制。随着系统越发庞大，此估计量对新闻的反应能力将会下降，因为它只能通过改变[image: ]
 来改变相关系数，当k较大的时候，这种效应将会变小。此外，滚动相关系数方法的使用当然意味着，观测值会在它进入滚动窗口期以及离开的时候均发挥作用。

为了在一些多元模型中检验此效应，我们引入一种“更新”函数，它利用t+1期的新闻及之前的数据得出t期的相关系数。根据Engle和Ng（1993）、Kroner和Ng（1998）的研究，这通常被称为相关系数的新闻冲击平面。不失一般性，前两个随机变量（1和2）的相关系数可由标准化股票来表达，因为其条件均值和方差已经是先前信息的函数了
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同之前一样，条件是
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例如，该指数平滑工具有一个协方差矩阵，如下式
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假设y是一个由零均值变量组成的向量。前两个随机变量间的相关系数可由下式给出
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这个表达式取值从ρt
 （当λ=1）到±1（当λ=0）。它本质上是一种前期估计的相关系数和根据近期观察值估计的相关系数间的加权平均，其取值为1或-1。当其中任一股票的价格接近于0，其相关系数将会保持不变。当它们价格都非常高时，相关系数逐渐趋近于1或者是-1。参数λ控制着这一变化过程。式（4-26）给出的多个取值所表示的相关系数新闻冲击面的图像理应是三维的。但是，只考察两种股票价格相同或者它们只是正负符号不同的情形，二维图像的主要特征可以更为简单地展示出来。接下来的几个图表中，相关系数新闻冲击曲线考察的是ε1，t
 =ε2，t
 和ε1，t
 =-ε2，t
 两种情形。这些曲线刻画的情形包括ρt
 =（0，0.5，0.9），以及λ=0.94，RiskMetrics通常采用这些数值。

图4-1中的相关系数新闻冲击面显示了预测的相关系数，条件是受到冲击后，两种股票收益的标准差数值相同。当ε等于0，相关系数仍然是之前的取值（0，0.5或者0.9）。向上的曲线对应了冲击作用符号相同的情形，而向下的曲线对应于符号相反的情形。但之前的相关系数为0.9时，正向冲击使得相关系数增长缓慢，但只是逐渐趋近于1。然而，负向冲击显著地加快了相关系数的下降，最终达到-1。当然，如果之前的相关系数为0.9，那么正向特大冲击作用将非常惊人和富含信息的。当估计的现值为0时，向上和向下的曲线是对称的。从图中可以清楚看出曲线均趋近于+1或者-1，但只有在特大事件冲击的情况下才会发生。图4-1的X轴衡量了0~8倍的标准差。因此图像右边部分只适用于极端事件。当冲击较小时，曲线近似于二次方程曲线，其形状取决于冲击向量的向量乘积。

该曲率一直持续到1.5倍标准差。然后曲线大概在3倍标准差之前表现为直线形状，之后它会反向弯曲从而趋近于临界值。负ε对应的曲线是之前所描述曲线的镜像。因为这是一个对称模型。
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图4-1　相关系数新闻冲击曲线：指数平滑

注：相关系数预测值是本期相关系数和ε的函数，其中ε是以标准差衡量的收益率。

历史或滚动相关关系估计量也同样被发现有相似的结果。对于拥有扩展窗口期的估计量而言，其协方差矩阵可写成
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当λ=1-1/N时，该表达式等同于式（4-25）。参数值λ=0.94大致符合17期历史相关系数。当更长的窗口期被使用时，相关系数新闻冲击曲线会变得更加平滑，以致改变相关系数需要非常大的ε值。对于固定窗口期的历史相关系数，也存在着N期以前的观测值的影响，然而却被遗忘了。基本上这可以成为计算公式中的新的一项，并在更新关系式中加入了第三个元素。相关系数新闻冲击平面可同多种变量进行比较。对于上述的DCC模型而言，前两种资产间的相关系数可表达为
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此表达式可视为三种相关系数估计值的加权平均：非条件相关系数R12
 ，先前相关系数估计量[image: ]
 和+1或-1。在每一个时间点上，如果外界冲击为0，都会有一个相关系数预测值。此预测值反映了一个较小却十分重要的均值回复的趋势。如果非条件相关系数也设定为（0，0.5，0.9），同之前指数平滑器给出的一样，唯一的区别将取决于α和1-λ的大小。典型的在DCC中，α的估计值仅为0.01，因而曲线也比RiskMetrics给出的值为0.06的指数平滑器所对应的曲线更为平滑。对DCC而言，图4-2显示了相关系数新闻冲击曲线，采用了的（α，β）代表性的值（0.01，0.97）。这些曲线在3倍标准差前类似于二次方程曲线；对于大的冲击，甚至到达8倍标准差时，曲线仍然近似于线性的。变化的临界点在6倍标准差处。有趣的是，可将同样的分析思路应用于Tse和Tsui（2002）所建立的模型。他们的模型对相关系数直接估计，而没有采用DCC模型所谓的尺度重调。相关系数的预测值由下式给出
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此模型中，不要进行尺度重调。然而，式（4-30）中的滚动相关系数估计量自身是一个非线性方程。相关系数新闻冲击面也可由此模型构建起来。
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图4-2　相关系数新闻冲击曲线：DCC

注：相关系数预测值是本期相关系数和ε的函数，其中ε是以标准差衡量的收益率。

前两个资产收益间预测的相关系数由下式给出。
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在实证案例中，Tse和Tsui令k=n，即纳入相关系数计算的变量数目。他们的案例中这就是2或3。由于最后一项无法超过+1或-1，其最大冲击效果便为+α或-α。那么在一次观测中，相关系数预测值将不会剧烈变化。此外，当k较小时，较弱冲击下相关系数便会达到这一数值。图4-2中二次方程形状部分十分短暂，变化的节点在1倍标准差处并且较大冲击的影响作用下降，所以4倍标准差以上的冲击大体上具有相同效果。事实上，相关系数预测值永远无法接近一致性极限，即使存在着一列完全关联的冲击的无穷序列。符合该模型的相互关系新闻冲击面由图4-3给出。Tse和Tsui的实证案例中的系数α在0.01~0.03取值，这里取值0.02，k=3。
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图4-3　相关系数新闻冲击曲线：Tse和Tsui

注：相关系数预测值是本期相关系数和ε的函数，其中ε是以标准差衡量的收益率。

图4-4展示了非对称DCC模型的相关系数影响曲线。在这个模型中，参数（α，β，γ）被赋值为（0.018，0.97，0.014），它们是由股票指数成分股的数据估计得出的。这些曲线展示了ε1
 ＝ε2
 时两者同时增大或者同时减小时的情况。值得注意的是，当两者同时减小，尤其在股票价格很高时，相关系数会增大。
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图4-4　相关系数新闻冲击曲线：非对称DCC

注：相关系数预测值是本期相关系数和ε的函数，其中ε是以标准差衡量的收益率。

相关系数新闻冲击面可由第3章中讨论的种类繁多的多元GARCH模型构建得出。这些模型都有相似的结构，但模型大小差别很大。对于所有平方项和交叉乘积项线性的模型而言，比方说向量和多元波动性模型，仅仅一个极端观察值就可以使相关系数预测值增大至1。在那些没有被描述为“对角型”的模型中，针对其他变量的冲击也同样会产生作用。有许多不对称性的模型对ε为正和ε为负的反应存在差异。


4.4　DCC模型的估计

关于数据的特殊描述性假设一旦建立，DCC模型的估计就可以被用公式表示为最大似然问题。需要假设数据是多重变量正态分布，均值和协方差结构已知。幸运的是，估计方法是似最大似然估计（QMLE），某种意义上，如果均值和协方差模型被正确指定，它将具有一致性却没有有效性，即使其他分布假设存在错误。这是Bollerslev和Wooldridge（1992）的著作中提到的多元GARCH过程相关定理所推导的结果。这些模型的非高斯版本的全极大似然估计已经在一些论文中提出。

就像Bollerslev（1987）提出将t分布用于单变量收益一样，Bauwens和Laurent（2005）将多元斜交分布用于多元GARCH模型，Cajigas和Urga（2006）提出了一种拉普拉斯分布，Pelagatti（2004）采用了椭圆分布。一种基于高斯Copulas或者t分布Copulas的富有吸引力的非Gaussian联系分布，已经在第2章运用元分布讨论过，并可能提供了一种解决这些估计问题的简单可计算的方法。

为了精确地描述之前提到的模型，它将被全部重新梳理如下。

假设
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其中，α、β和（αi
 ，βi
 ）对所有i而言都是非负的，其总和小于1。

数据集{y1
 ，…，yT
 }的对数似然函数可以写成
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此对数似然函数存在一种标准形式，可以在模型给出所有参数限定条件下简单地取得极大值。这些参数存在于方差表达式和相关系数过程中。

然而，正如式（4-33）最后一行所显示的一样，对数似然函数可以分为两部分。前三项包含了方差参数和数据本身。后三项包括相关系数参数和经波动率调整后的数据
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在这里很自然地可以采取一种两步估计方法。第一步是极大化似然函数的方差部分。此情形的解决方法便是简单地计算针对每一个序列计算单变量GARCH模型。这些被认为可以在计算过程中独立进行。第二步是取第一步得到的标准化残差，并极大化有关相关系数参数的似然函数第二部分。这一步很明显取决于方差参数的估计值。这种两步估计法不同于全极大似然估计但更为简洁并具有一致性。事实上，在大多数情形中，它与全极大似然估计非常相似。式（4-33）的第四行显示了这两部分如何能被分解成良好界定的似然函数，并可以轻易地极大化。ε平方和这一项可以被忽略，因为它不取决于经优化处理的参数。

CCC模型的两步估计“版本”非常易于估计，因为条件协方差矩阵恒定，极大似然估计矩阵就是样本协方差矩阵
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如果方差并不完全一致，那么相关系数矩阵可能更为适合并被广泛使用。Bollerslev提出了一种波动率和相关系数联合估计方法，但两步法更简单并且具有一致性。稍后会提到极大似然估计和推断的更多细节。

式（4-9）中，DCC均值回复等式的两步估计方法也可以类似地完成：首先对资产逐个估计GARCH模型，然后用标准化残差作为数据基础极大化DCC模型的对数似然函数。相关系数矩阵的表达式为
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当上述式子用相关系数靶向法估计时，这就变成了三步估计方法。第一步，估计单变量GARCH模型。第二步，计算标准化残差的样本相关系数矩阵。第三步，运用限制条件
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或者
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并且极大化对数似然函数
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式（4-36）中的模型有2+（1/2）n（n-1）个参数，然而式（4-38）中的模型无论系统的变量数目有多少，仅仅只有2个参数。参数个数的大量减少得益于相关系数辅助估计方法的使用。采用非条件相关系数矩估计法，配合针对其他参数的极大似然估计方法，这样的估计方法就被称为相关系数靶向法。类似于经常在方差模型中使用的方差靶向估计法。这种估计方法的统计特性将会在第11章中专门分析，连同2步/3步估计法也一并介绍。在下一章，完整和均值回复模型的2步/3步极大似然估计法将从实证和蒙特卡罗法两种角度被检验。

针对DCC模型，已经发展出了众多的诊断检验方法。Engle和Sheppard（2005a）、Eklund和Terasvirta（2007）、He和Terasvirta（2004）的著作中可以看到一些例子。得到推断结论的最佳方法建立在DCC模型2步/3步估计特性的广义矩估计公式化基础之上，这会在第11章中讨论。目前仍然需要更好的诊断检验方法处理这样类型的模型。


第5章　DCC模型的表现

5.1　DCC模型的蒙特卡罗试验表现

我们第一个任务是讨论Engle（2002a）提到的一种蒙特卡罗试验。此情形中，真实的相关系数结构是已知的。几种方法可以实现大致估计它。数据生成过程是一组可以用条件协方差估计方法模拟的平稳时间序列过程。最简单的假设便是其相关系数是常数，或者它们在抽样期间只变动一次。更复杂的假设可允许相关系数遵循正弦波或者阶梯的特性，以致它们的取值可从0到1。这些都是均值回复的表达式，但它们适应过往信息的最佳途径却存在差异。图5-1给出了这些过程的图像。

[image: ]


图5-1　相关系数试验
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图5-1　（续）

常数，ρt
 =0.9

正弦，ρt
 =0.5+0.4cos（2πt/200）

高频正弦，ρt
 =0.5+0.4cos（2πt/20）

阶梯状，ρt
 =0.9-0.5（t>500）

斜坡状，ρt
 =mod（t/200）

为了完善该表达式，波动率和相关系数的表达式如下。
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一次试验中，ε满足4个自由度的t分布。其中一个序列基本保持不变，而另一个则相反。每次重复试验模拟1000个观测值，对应了大约4年的日数据。从以日数据角度观察，这是一个平稳的时间序列。200次重复试验基本涵盖了各种情形。

7种不同的方法被用于估计相关系数：两种多元GARCH模型，正交GARCH模型，均值回复DCC模型，RiskMetrics采用的指数平滑方法以及常见的100日移动平均模型。第3章已对多元GARCH模型进行了更为详细的介绍。正交GARCH方法则由一组GARCH回归模型实现。
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标量多元波动性模型（scal BEKK）：
 带有方差定向的式（3-11）的标量形式。


对角式多元波动性模型（diag BEKK）：
 带有方差定向的式（3-9）的对角阵形式。

DCC INT：针对一个综合过程的动态条件相关系数模型。

DCC MR：带有均值回复性质的动态条件相关系数模型。

MA 100：100日的一个移动平均过程。

OGARCH：如式（5-2）的正交GARCH模型。

EX0.06：参数为0.06的指数平滑模型。

表5-1显示了七种估计方法在六种试验条件下200次重复所得到的平均绝对误差的结果。在2/3的情形中，DCC均值回复模型具有最小的平均绝对误差。将所有情形所得误差相加总，此模型是表现最好的一个。排名非常靠近的第二、第三位的模型分别是综合DCC模型和标量多元波动性模型。有趣的是，当条件相关系数为常数时，均值回复模型表现并不如综合模型，当相关系数存在一次阶梯跳跃时，表现最好的是移动平均模型。几个模型估计相关系数得到的平均绝对误差在常数情形条件都非常小，而所有模型在高频正弦试验中所得误差都是各自的最大值。

表5-1　相关系数估计值的平均绝对误差（MAE）
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图5-2显示了各个试验所得平均绝对误差的总和。因而高度衡量了各种模型平均表现。表现最好的模型自然是均值回复DCC模型，其次是综合DCC模型。Engle（2002a）认为，其他众多的诊断标准也应用于判断这些估计方法的优劣，而最后发现DCC方法在真实数据和虚拟数据中都展示了良好的性能。
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图5-2　相关系数估计值的平均绝对误差（MAE）的概括


5.2　实证表现

以上说到的方法提供了一系列有效的手段用于预测金融资产间的相关系数。如今也出现了广泛的著作将DCC模型运用于范围更广的资产以及非金融数据集。

Bautista（2006）研究汇率间的相关系数以及它们是怎样依赖于通货体制。Ciner（2006）关注北美自由贸易协定（NAFTA）成员国股票市场间的联系。Cre-spo Cuaresma和Wojcik（2006）研究新欧盟成员国间的相关系数。Bodurtha和Mark（1991）研究运用资本资产定价模型（CAPM），检验时变性在风险与回报中的作用。Chan等人（2005a，2005b）研究了母公司和旅游业。Chandra（2005）检验了相关系数的极端状况，在2006年又研究了确定性效果，如指定一周中的指定一天。Chiang等人（2007）研究了亚洲通货间的相关系数。Ang和Chen（2002）说明了股票组合中非对称性的重要作用。Maghrebi等人（2006）则聚焦亚洲货币和股票市场间协方差过程的非对称性。Milunovich和Thorp（2006）验证了投资组合构造中波动率外溢现象欧洲股市的重要作用。Duffee（2005）检验了股市同消费之间的相关性。Engle和Sheppard（2005a）检验了工业股投资组合的股票相关性。

Flavin（2006）用多元GARCH模型从长期经济视角计算相关系数。Guirguis和Vogel（2006）研究房地产价格间的相关系数并发现了一种非对称性模型。Lee（2006）用DCC模型检验通货膨胀和支出间的联动。Yang等人（2006）检验股票同工业指数间的动态相关性，并发现产业间相关性通常低于国家间的相关性。Bystrom（2004）用正交GARCH模型对北欧股票市场进行多元分析。Kearney和Patton（2000）、Kearney和Poti（2004）将欧洲股票和货币市场建模。Koutmos（1999）为G7（七国集团）股票收益的非对称性建立模型。Ku等人（2007）以及Kuper和Lestano（2007）建模欧洲同亚洲市场的最优对冲比率。Kim等人（2006）对欧盟（EU）股票和债券收益建模，检验一体化的影响。

本章中，不同的几种相关系数模型将被运用于多对金融收益序列中。这些将容许我们用一个相同的数据集比较不同方法的优劣。第一个例子是股票和债券收益间的相关系数。这个例子对于资产分配具有重要意义，因为一个投资者必须选择一种投资组合以持有一定比例的股票和固定收益工具。最佳选择取决于波动率和这些资产种类间的相关系数，以及每种资产的期望收益。

Engle和Colacito（2006）检验标普500和10年期国库券期货价格的日收益数据。这些数据是来源于Datastream的连续复利收益，并且是基于近期合约的，该合约会在到期月被展期。数据跨度为1988年6月26日到2003年8月28日，如图5-3所示。

从图中可看出，2000年前股票价格持续的激增十分明显，紧随其后的是由互联网泡沫破灭引发的急剧下跌。在样本期的最后阶段，下一次反弹的开端可以被清晰发现。债券价格的增加呼应了这15年间长期利率的缓慢下降。然而其中也包含了几次利率提升的小插曲，因为美联储在1994~1995年以及1999年、2000年努力寻求消除股市泡沫。
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图5-3　S&P 500和国债的期货价格

股票和债券收益间的相关系数平均来说接近于0，但它根本不是恒定不变的。图5-4中，我们观察一月（22天）和一年（250天）滚动窗口期的历史相关系数，发现相关系数会发生变化。直到大约1998年前基本上都是正值，之后则变为了负值。大多数资产收益都是正相关，因为经济体的利好消息会提升大多数资产的价值。但这对债券却不总是正确的，尤其是当经济体接近充分就业的时候。此时，经济体的利好消息却成了债券的利空消息，因为它标志着未来会出现更高水平的通货膨胀，或者会影响美联储制定提高利率的政策。反过来，经济体的利空消息就成了债券市场的利好消息。
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图5-4　股票-债券间历史相关系数

Campbell和Ammer（1993）给出了股票同债券间相关系数时变性的基本经济解释。Anderssona等人（2008），以及de Goeij和Marquering（2004）实证研究了股票—债券相关系数的宏观经济决定因素。图5-4中，我们可以发现20世纪90年代后期经济过热，并且Alan Greenspan也曾抱怨过这种“非理性繁荣”，股票和债券市场相关系数进入负值域。之后这种情况被LTCM危机和俄罗斯债券违约所放大，两次都在提升股市的同时降低了债券的价格。负相关性一直持续经过了2001~2002年的市场衰退期，因为美联储降低利率，以刺激债券市场而不是股市。仅仅在抽样期的末尾段才有证据表明相关系数开始回归正值。

图5-4中的两条相关系数曲线看上去差异很大，年度历史相关系数曲线更为平滑，也更容易解释。月度相关系数具有相当大的波动性，看上去就像噪声一样。可是，年度相关系数也可以被看作滞后于月度相关系数，因而丢失了其中一些特征。目前并没有令人满意的统计标准，可用于在这两种衡量尺度中做出选择。

这些估计结果可同基于统计模型，如多元GARCH模型的估计结果相比较。图5-5展示了均值回复DCC模型估计的条件相关系数图像，该模型在式（4-12）已经被描述过。可以看出，这些参数显示了同历史相关系数大致相同的模式；但是，它们波动率更小且拥有比年度相关系数更好的形状。比方说，在抽样时段的末尾相关系数一路回升至0并在1997年和1998年都出现了下降。这些特征在月度相关系数图像中也清晰可见。这些相关系数出自参数预测值（{α=0.023，β=0.973}）。值得注意的是，其总和非常接近1，导致了从非条件水平持续明显的偏离。
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图5-5　股票-债券间相关系数

这些估计结果也可以同其他许多估计方法得到的结果相比较。非对称DCC模型对此数据集的拟合并没有显示任何非对称相关性的证据。事实上，这种特征一般在债券收益上并不如在股票收益上那么突出。综合DCC模型的参数估计值λ=0.022，非常接近于均值回复模型中α的估计结果，这导致了其估计的相关系数非常接近均值回复模型所得的结果。

事实上，对于此数据集，几种多元GARCH模型的估计结果图像看上去也非常相似。图5-6显示了这一结论，其中包括了式（3-11）定义的标量多元GARCH模型，带有方差定向的标量多元GARCH模型以及式（3-10）定义的对角型BEKK模型。最后，式（3-34）定义的正交GARCH模型主成份版本也在图像中展现。我们很难发现这些曲线间的差异。
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图5-6　采用多种方法测量的股票-债券间相关系数

Engle和Colacito（2006）考虑了使用不同相关系数估计方法所暗示的资产分配的含义。尽管投资组合随时间会发生变化，但这些高级模型在表现上却不存在显著的统计差异。最佳的模型是均值回复DCC模型，非对称DCC模型以及带有方差定向的对角性BEKK模型。无法拒绝这些模型拟合该数据集的原假设。

另一个能揭示方法间不同特征的数据集是美国大盘股的时间序列。美国运通公司（AXP）和通用电气公司（GE）都是在最近十年发展起来的大公司。虽然它们起初是一家运输公司和一家电器制造商，但它们各自都增添了重要的金融服务业务。图5-7显示了通用公司利润的增长，这都归功于商业金融服务和消费者金融服务。

[image: ]


图5-7　通用公司（GE）的盈利部门

由于企业业务链的改变，相关系数也自然会发生改变。这就是相关系数在长期中发生改变的一个关键原因。这个案例中，通用公司和美国运通公司的相关系数自然会逐渐增大。用综合DCC模型（DCC INT），均值回复DCC模型（DCC MR）以及非对称DCC模型（DCC ASY）估计的相关系数如图5-8所示。
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图5-8　美国运通公司（AXP）和通用电气公司（GE）间的DCC相关系数

相关系数的增长非常明显。1994年相关系数平均0.2，而在2002年平均0.7。但是，很明显看出这个过程不仅仅是受到了简单的商业计划改变的影响。1997~2002年间市场波动率的增长将促使单因子模型中估计的相关系数增大，如CAPM。调整利率的政策同样也会影响到利率敏感性产业。两种作用效果都可以经目测检验从这些图像中看出。

拟合该数据集的这三种模型间存在着一些差异。非对称DCC模型具有最大和最小的相关系数；这种估计方法拥有最多的波动性。综合DCC模型在样本期的末尾相关系数最大，而在样本期开端附近的时候最小。这就是说，综合模型在所有模型估计值都很大的状态下取值最大，而在所有模型估计值都很小的状态下取值最小。表5-2列出了各个参数的估计值。

表5-2　美国运通公司（AXP）和通用电气公司（GE）间的DCC参数
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三个模型中的系数α都非常接近。在综合模型中，它被指代为λ，而β就被指代为1-λ。均值回复DCC模型的α和β的和大于0.99，表明了冲击效果持续长久。在非对称DCC模型中，联合负收益的系数勉强显著，但和系数α大小几乎相同。因此，两种股票均下降时观测值的相关系数增加幅度差不多是两种均上升时的增长幅度的两倍。非对称模型中三个系数之和稍稍大于1，因而并不满足协方差平稳性最基础的充分条件。为了证明模型是协方差平稳的，可以检测是否满足条件式（4-18）。

另一个有趣的例子是波音公司（BA）同通用汽车公司（GM）间的相关性，如图5-9所示。这是两家从事不同产业的公司：航空制造和汽车制造。因此，不该期望两者的相关系数会特别大。此相关系数平均0.27——大致等同于随机大盘股间的相关系数。经历20世纪90时代的稳定增长之后，两种股票在1999年和2000年出现分离现象。当其中一个增长时，另一个在互联网市场上疯狂下降。然而，“9·11”事件之后相关系数戏剧性地增长，大概是因为两种产业都对能源价格非常敏感。事件发生一段时间以后，能源价格才开始戏剧性地上升，但是相关系数在新闻的作用下立即开始增长。
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图5-9　波音公司（BA）和通用汽车公司（GM）间的相关系数

如何解读该事件对理解为什么相关系数随时间变化非常重要。一个相对稳定的因素突然变得不稳定了。结果，所有对此因素敏感的公司会具有波动更大且联系更为紧密的收益。这可以被理解为因子模型中一个被遗忘的因素；可是，总会存在着被遗忘的因素。因此不可能增添这样一个因素；更好的做法是动态测量相关系数，这样，被遗忘的因素便不会损害我们金融决策的制定。

现在我们挑选一组相同抽样期的大盘股数据集，采用均值回复DCC模型。在这个数据集中，模型被分别拟合于每一对股票，然后估计结果被整合到一个系统之中，这需要用到MacGyver方法，第6章将会讨论。

这些股票包括美国运通公司（AXP）、波音公司（BA）、迪士尼公司（DIS）、通用电气公司（GE）、通用汽车公司（GM）以及JP摩根（JPM）。它们代表了美国经济的诸多领域。结果被显示在图5-10中。作为比较，图5-11显示了同样股票数据集的100日历史相关系数。
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图5-10　DCC相关系数
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图5-11　100天历史数据相关系数

相关系数的模式在股票间差异明显。其中一些十年期间基本上在增长，而其他一些则在互联网泡沫期间急剧下降。比方说，金融股AXP、JPM和GE自始至终互相间的相关系数都在增长，在2003年几乎达到0.8。另一方面，波音公司、迪士尼、通用电气、美国运通和J.P.摩根间的相关系数1997年前持续上升，而之后则出现下降，变成0或者小幅出现负值。在互联网泡沫破灭时期，这些股票同其他股票基本上不相关，相互之间也是如此。

这些相关系数的移动模式似乎是均值回复的，某种意义上，最终将会出现逆转的移动。这只是一次简单的观察，并不意味着相关系数的其他移动模式也会出现逆转的状况。

最终，这些估计结果被用于构建条件贝塔。一只股票的条件贝塔是指与市场指数的条件协方差除以市场指数的条件方差。

这对于股票i和标普500指数而言很容易计算，即
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图5-12给出了均值回复DCC模型估计的条件相关系数结果。可以看出，它们都出现了随时间显著的上下起伏。估计值在1的上下起伏，但常常低于1。波音和迪士尼的贝塔值在1998~2000年出现了明显的下降，与此同时其他股票的贝塔值出现了小幅但并不持久的下降。通用汽车的贝塔值从1995年起持续下降，并且从未真正地恢复。抽样期末尾，数个贝塔值出现下降，因为市场波动率下降，然而其他股票的贝塔值却上升了。

运用最近的数据能计算贝塔的估计值，而该贝塔值会跟下一期相关。如果贝塔会迅速往均值回复，那它可能与资产定价无关，却可能仍然与风险管理和对冲避险有关。可是，如果贝塔存在结构性变化或者均值回复只是缓慢发生的，那么也会对资产定价提供重要的暗示信息。
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图5-12　DCC模型得出的贝塔

本章已经描述了动态条件相关性的基本模型。运用这些模型的实证方法已经在蒙特卡罗试验和实际数据环境中都得到证实。结果的质量和方法的简易性都已有足够的承诺。仍然有待于说明这些方法可以如何优化金融决策，以及如何扩展这些方法到更丰富的表达式和更庞大的数据环境中。


第6章　MacGyver方法

估计大型系统的相关系数矩阵的问题似乎在前面的章节中得到解决。但是有三个原因使我们相信问题并没有得到充分的解决。第一，对数似然函数的求值需要矩阵的逆转，Rt
 是包含每个观测值的n×n的矩阵。为了最大化似然函数，必须估计包含许多参数值的对数似然值并因此旋转大量的n×n矩阵。收敛是不能被保证的，有时它会失效或者对于初始值过于敏感。这些数值问题当然可以被减轻但是最终对于巨大的n，数值问题将占据主导地位。第二，Engle和Sheppard（2005b）利用模拟数据发现在正确的指定模型中，当n较大同时T只是比n稍微大一点的时候，α是向下偏差的。因此当越多的资产被考虑进去时，相关系数的估计就越平滑，变量就越少。第三，在相关性中可能还有未被这个规范所包含的结构。这个当然是由有问题的经济数据造成的，而在第8章有关DCC因子模型的介绍中回答这个问题。

在这部分中我将介绍一种新的估计方法，旨在解决前两个问题和部分后一个问题。我将它称作MacGyver方法，就像老电视节目中的主角MacGyver一样运用手中任何东西来巧妙地解决问题。该节目庆祝的是脑力高于体力的胜利。

MacGyver方法是建立在相关系数的二元估计基础上。假定选定的DDC模型正确地选择了每一对资产i和j。因此相关系数的计算公式可以表示为
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同时这对资产的对数似然函数可以轻松地从式（4-39）中引出。它表示为
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因为高维的模型已经被正确地指明，所以二元模型也被正确地给定。估计的是极大似然估计中的第三步估计。波动的参数与无条件相关系数的估计与前者相同。仅有的参数是（α，β），同时通过仅有的一对资产的数据进行估计。但是很明显，可能会产生更有效的估计的信息会被忽略。因此改进的估计方法应该联合这些二元模型的参数估计。然后运用联合参数通过式（6-1）来计算相关系数。二元估计的最优组合的分析解似乎是非常难以得到的。数据中一组资产与另一组资产是相关的，同时相关是关于其参数的函数。了解到数据间的相关不能很好地引导我们解决参数估计中的相关问题。这些问题的分析解可能同时在一些点产生，我将在蒙特卡罗模拟的基础上发展一种估计量。

各种各样的模拟环境被假定。在不同情况下所有二元组都被估计，然后通过简单的聚合过程（取平均值或者中位数）。然而立即出现了几个问题。当估值不收敛或者它收敛到平稳区间以外的值时应该怎么做？另外当求均值的参数有约束范围时，很容易导致偏差。

六个估计量将被考虑。均值、中值和截尾均值通过未受约束或者受约束的式（6-2）的最大化得到。这些估计量被称作聚合值（aggregators）。

截尾均值是通过减去最大的5%和最小的5%估值，然后对剩下的估值求均值得到的。未受约束的极大似然估计就是在未受约束条件的情况下简单地最大化式（6-2）的对数似然。如果它未能收敛于有限次的迭代，那么就得到了最终的估计值。显然这样的估计可能导致一些非常离奇的参数估计。有约束的极大似然估计需要通过逻辑方程重组对数似然的参数，所以参数都必须在（0，1）区间之内。在这种情况下，它们的总和是未受约束的。模型表示为
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最优程序会选择（θ，φ），但是（α，β）的估值会被传递回二元的平均。10次试验分别利用不同的参数值和维度进行回归。所有试验包含1000个观察样本的时间序列，同时每个试验重复100次。维度n的范围从3到50。表6-1显示了10次试验的结果。真实的相关性矩阵包含所有的无条件相关系数等于表6-1中的数字（称为Rhobar）。在每种情况中通过二元极大似然估计法或者受限的二元极大似然估计法进行估计，然后通过计算每个聚合值得到汇总的测量值。最终结果在表中显示为均方根误差和每组参数α和β模拟的偏差。

表6-1　MacGyver模拟实验
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均方根误差和偏差的结果，如表6-2和表6-3所示。对于每个实验，均方根误差最小的估计量以粗体显示。最终的结果是通过中位数估计量得到的最小误差。对于β，每个实验的最优估计量就是中位数或者受约束的估计量的中位数这两者之一。通常来说未受约束的估计量的中位数最小。对于α，在绝大多数的实验中中位数是最优结果，同时未受约束的二元参数估计的中位数拥有最小的均方根误差。这种估计方法可以有效地忽略所有的不收敛和非平稳的问题，同时参数估计非常接近真实值。

表6-2　MacGyver方法中的均方根误差
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表6-3　MacGyver方法中的偏差
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这些估计量的偏差也是有意义的。在所有实验中，β的偏差为负，α的偏差为正。这并不令人惊奇，在上下文中的β从上面的（1）被斜截，当α从下面的（0）被斜截。但是，我们注意到这里的偏差与Engle和Sheppard（2005b）观察到的偏差结论相反，两位学者的研究发现对于一个巨大的金融系统来说，α的值太小，β的值太大。同样应该注意到，这里计算出的偏差都很小。综观实验结果，平均来看α的偏差大约为0.001，β的偏差大约为-0.008。究其原因这些偏差结果都是来源二元估计，是DCC模型的极大似然估计的结果，而不是大金融系统的偏差。事实上，金融系统越大时，均方根误差越小，同时偏差通常也越小。

除了简化计算和减小偏差，MacGy方法在估计DCC模型时还有许多其他优势。当有50个资产需要估计时，就有1225个二元对。当有100个资产需要估计时，就有4950对资产组合。因此，当资产数量增加时，二元估计量的数量也随之增加。但是，因为只需要所有这些估计量的中位数，所以即便有些估计量不能正确估计，其整体的有效性也不会受太大的影响。MacGy方法开辟了估计二元对资产组合的道路。虽然MacGy方法并没有清晰地告诉我们如何选择最优的资产组合，但是很显然它在计算所有资产组合上有一定的优势。如果研究者对其研究规范有足够的信心，那么当有新资产增加到研究中时，没有必要重新计算所有的估计量。

第二个优势是每对二元资产组的数据长度不必是相同的。因此一个拥有较短数据长度的资产可以被添加到计算中，而不需要缩短其他资产序列。当检验大型资产类别或者不同国家的相关性时这就显得非常重要，因为有很多资产是新发行的或者合并的，或以其他原因造成的较短数据长度。

潜在的第三个优势并不在本章展开，其证据可能在那些没有恰当选择DCC模型的二元估计中。当模型选择更恰当时，二元模型大概分散性表现得更小。

近来，学者介绍了许多替代对数似然的方法。这些方法允许在无须反转大型矩阵的前提下，执行准极大似然估计。在Engle以及其他学者（2008b）的研究中，提出了一种总结了多类二元似然估计方法的复合似然函数，这样一来就只需要计算一个估计量。根据其理论和实证的表现，这种方法似乎是非常有前途。


第7章　广义的DCC模型

7.1　理论说明

DCC模型的最大优势在于参数设定得简单明了。对于用来计算相关系数的简单均值回归DCC模型来说，无论有多少变量用于建模，在处理相关系数时仅有两个未知参数。一体化的DCC模型拥有1个未知参数，一个非对称的DCC模型拥有3个未知参数。这种简约与一般形式的多元GARCH模型形成了鲜明的对比，多元GARCH模型中参数的增加量是资产增加量的平方或者立方。长期以来，人们一直认为不可能估计多元GARCH模型的庞大的协方差矩阵。

DCC方法建立在各种戏剧性的结构简化上。首先，假定一元GARCH模型可以运用在每一个序列上。这个假设比许多多元GARCH模型更严格，在多元GARCH模型仅用每个序列前部分来建模计算方差。DCC模型的参数比绝大多数多元GARCH模型的参数更具有一般性，事实上每一个GARCH模型的结构都可以不同。例如一个序列可以用EGARCH模型建模，同时其他序列可能是包含期权隐含波动率的波动序列。第二个假设是相关性的处理非常简单，同时假定每对资产都拥有相同的动态。这些约束是否能支撑协方差矩阵的估计本质上是一个经验型问题。典型的变量看起来是什么样？数据是否支持这些约束？当数据不支持这些参数的约束条件时，我们是否有办法检验？

为了检验这些约束条件，建立一类约束较少的模型是很有帮助的。Cappiello以及其他学者（2007）介绍了广义的DCC模型。广义的DCC模型包括对称和非对称两种，我们都将在后面论述它们。它们还允许在模型中有结构性的突破。下面将要讨论模型、检验和结论。

还有许多其他方法可以扩展DCC模型的相关性结构。Pelletier（2006）以及Billio和Caporin（2005）建立了一种结构转换的DCC模型。Billio以及其他学者（2006）提出了一种块状结构的DCC模型。Fernandes以及其他学者（2005）在范围统计的基础上构建了一种新的DCC模型。Hafner和Franses（2003）建议在广义DCC模型中引入随机变量。Patton（2006a）指出当估计拥有不同观察样本数量的序列相关系数时，可能涉及一些计量问题。Silvennoinen和Terasvirta（2005）提出平滑转移会引起相关性的变化。

式（4-10）定义了标准的对称均值回归DCC模型，将其书写为以下两个方程：
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只要Q是正定的，那么矩阵R将是一个相关系数的矩阵。当（α，β，1-α-β）>0和Ω是正定的情况下，上述条件成立。更一般化的DCC模型也必须包含这个特性。

用广泛的DCC模型替代式（7-1）
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这种模型显然还是正定的，但是包含2n2
 个参数加上截距。这种增加导致估计更显著地增加，因此测算大型金融系统显得不切实际。但是也许，并不是所有矩阵A和矩阵B中的参数需要充分拟合数据的。

Cappiello以及其他学者（2007）提出了矩阵A和矩阵B的对角说明。文章引入每个资产的独立α和β值，同时约束了取决这两个产品的相关性动态学。设a是一个n×1的向量，集合A=diag（a）是一个矩阵的对角线，其他的元素是零。同样地设B=diag（b）。现在有2n个参数加上截距。一个典型的Q元素可表示为

[image: ]


当a是一个较小的值时，有些资产可能具有相对恒定的相关系数。在a的值较大的情况下，其他资产在每个新的数据点上可能有大幅的波动。

类似的结构可以应用到非对称模型上。在最简单的形式中Q的方程为
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因此，这是所谓的非对称DCC（ADCC）模型。它只有一个额外的参数。这个模型的广义版本是
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如果当矩阵A和B是对角式的，由向量g组成的矩阵G也是对角式的，那么典型的预算为
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这就是广义的非对称DCC模型（AGDCC），这是由Cappiello等学者（2007）提出的。

DCC模型的计算优势之一是，它们可以使用目标相关系数以取代截距参数的一致估计。在这些情况下，这会变得更加复杂，同时在一些模型中这可能不值得努力。考虑平均的Q为
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如果我们假设Q与相关系数的平均值R相等，则
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其中，[image: ]
 和[image: ]


这个方程可以解决任何一组参数值和任何数据集。为了保持式（7-6）中的Q为正定矩阵，那么需要保持Ω为正定矩阵。但是使用极大似然法时，约束需要保持Ω正定是很难界定的，同时可导致数值的困难。Hafner和Franses（2003）以及Hafner和其他学者（2006）提出了如何使矩阵接近正定的建议。

Cappiello以及其他学者（2007）想检验引入欧元后协方差矩阵是否发生改变。这是一个特定的日期，在这个日期上参数可能已经发生了改变。有几种方法可能改变参数：方差的参数可能已经发生改变，动态参数可能已经发生改变，截距Ω可能已经发生改变。每一个变化都可以表示为引入欧元后设置为1的虚拟变量的交互作用。

要允许截距出现突变情况，该模型可表示为
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在这种情况下，在事件发生前后需要相关系数矩阵的独立估计和相关系数矩阵中负的一部分。

此外如果前后的参数是不同的，那么模型可以表示为
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不用说，当提出结构变化时，参数的数目迅速地增加。然而，这些条件子集的检验可以通过相关的方程来实现。


7.2　全球股票和债券回报的相关性估计

Cappiello等学者（2007）使用的数据是来自FTSE公司的21个国家的全球指数和来自DataStream构建的平均五年期的债券指数。这给出了总共34个资产的收益率。样本包含了1987年1月8日到2002年2月7日总共785个观察值。所有的收益率都是星期四到星期四收盘价格的连续复利，以避免任何的周结束效应（end-of-week effects）。每个资产都是使用贝叶斯信息标准（BIC）选择最优的9个不同的GARCH模型规范来建立的DE-GARCH模型。绝大多数债卷收益率都使用简单的对称GARCH模型，而绝大部分的股票收益率使用对称模型中的一种可以达到最佳。其中最有用的模型是ZGARCH，其次是EGARCH和TARCH模型，如表7-1所示。

表7-1　GARCH模型的选择（基于非对称模型的用黑体表示）
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对四个不同的相关系数模型进行估计：简单非向量的DCC模型、广义的DCC模型、非对称无向量DCC模型和非对称的广义DCC模型。在这四种模型中，每一个都分别基于相关系数处理的平均值的突变和基于平均值以及该处理的动态参数双突变来估计。结果如表7-2所示。

表7-2　各类模型的对数似然值（下面表中的缩写：“WMB”表示“基于均值突变”和“WMDB”表示“基于均值和动态的突变”）
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从表7-2中可以看出，有许多参数被估计。参数的数量包括相关系数截距矩阵的参数，即使它们是根据目标相关系数估计的。因此，最简单的模型参数的数量有561+2或者563个参数。添加了非对称项，得到了ADCC模型，从而提高了模型的BIC值。广义的DCC模型相对DCC模型也提高了BIC值。添加了平均截距参数增加一倍的突变，但是这仍然是增加BIC值的选择。事实上，在所有的模型中，最优的是最高度参数化的模型：基于均值和动态的AGDCC模型。

未基于突变的GDCC和AGDCC模型的参数估计结构，如表7-3所示。很明显，表中的参数相似，但是不同国家之间不完全相同。对于大多数股票，不对称项大于对称项，而相反的适用于绝大多数债券的收益率。

表7-3　参数估计（表中数字后的星号意味着系数在5%的水平上显著不为零）
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图7-1显示了相关系数矩阵的小部分。图7-1的第一行三个图片显示了法国和德国、法国和意大利、法国和英国之间的股票的相关性。所有这三个相关性都明显上升，但也许法国和德国间的相关性的上升大于法国和意大利间的相关性。欧洲的增长和其日益的一体化可以部分解释上述相关性的增长。由于每个国家的公司都越来越国家化，很自然它们会以相似的方式应对冲击。相关性的增加的第二个原因，可能是全球金融波动。学者们广泛认可市场波动和相关性是同向变化，所以这种效应会导致相关性的增加。第三种解释是因为相关性中的非对称性。随着2000年后市场的掉头向下，负的收益率自然会增加相关性。因此，2000年后的相关性的增长部分是由于非对称的相关性模型。最后，图中虚线所示的日期，在这些日期上汇率是固定的。在这个时间段，相关性有明显的增加，即使是英国和欧元区国家之间。因此，欧元的固定汇率可能是部分原因，但它不是全部原因。

Cappiello等学者（2007）提出了一种34个金融资产之间相关性的模型。在他的论文中检验了很多有趣的动态模式，但是在本文中只讨论了很小部分。这仅仅是DCC模型潜在用途的开始。前面提出的广义模型可以使模型更加逼真，同时保持可行的计算复杂度。
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图7-1　相关系数


第8章　因子DCC模型

8.1　DCC模型的因子形式

为了对大量的资产收益进行建模，专业人员总是会求助于因子模型。这是一个较自然的过程，因为投资者们力图能发现影响大量资产收益率的少数重要因素。夏普（1964）的资本资产定价模型（CAPM）是一个关于所有资产收益的单因子模型。由于这个模型传达了一个关于金融资产的定价和对冲的强有力理论，所以它是多数金融决策的一个基本模型。Ross（1976）将其扩展为套利定价理论（APT）。迄今为止，这些奠基性的理论框架已经成为大多数资产定价模型的主要部分。

这些模型结构在协方差矩阵的建模方面影响较小。困难是因为许多因子也许都是必要的，并且联系因子与收益的一些b值难于准确估计而且长期内不可能不变。所以有必要用时间序列分析的方法来体现因子结构的优点，而不需要这么认真考虑因子的数量和测度。通常有两类因子模型：一类模型包含可观测的因子，另一类模型包含不可观测的因子。在第一种情况下，研究者先设定一些因子，然后试图用这些因子来估计收益率的协方差矩阵。在第二种情况下，研究者必须先从数据来了解或获得因子，然后构建一个包含这个信息的模型。两种情况下的目的都是找到预测模型来预测未来一个或多个时期的协方差矩阵。这种预测方法一般需要先预测因子的分布，然后利用预测的分布来预测收益率的协方差矩阵。在分析中，因子的作用一般是为了给出一个关于相关结构矩阵的简洁表达式，同时，这个相关结构矩阵确保是正定的。下面将要介绍的因子DCC模型既包含可观测因子，也包含不可观测因子。不可观测因子被认为只是暂时对解释动态相关系数重要。

首先考虑非常简单的静态单因子模型，这个模型是CAPM的中心部分。当测度了超过无风险利率的收益率，并且我们设γm
 是市场收益率，那么这个模型最简单的表达式为
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从理论上讲，我们预期在一个有效市场中所有的αs都是0。并且我们预期资产间的异质性收益率（idiosyncratic returns）是不相关的，即
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因此，两个资产间的相关系数能表示为
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这些表达式确保相关矩阵是正定的，但是它们没有提供关于随时间变化的方差、协方差或者相关系数的测度值。

用公式来表示这个因子模型的一个动态形式最简单的方法是遵循Engle等（1990b）和Ng等（1992）的方法。这种情况下，因子具有时变波动性并且能被模型化为ARCH模型的某种形式。因此，表达式（8-2）和式（8-3）能重写成条件协方差的形式。条件相关系数则成为
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Engle等人使用的模型假定异质波动性不随时间变化。他们将这个模型称作因子ARCH模型，并且这里就用这个名称。设β和r是n×1向量，则统计表达式为
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因为市场波动在变化，所以每对资产间的条件相关系数将随时间变化。对式（8-5）的考察可以清楚看出：当市场波动性取值从0到无穷大，这个模型中的条件相关系数是市场波动性的一个单调函数，其取值从0到1。

式（8-5）中收益率和因子的条件协方差矩阵的表达式暗含假定了矩阵是非奇异的。然而，在许多情况下市场收益率是单个资产收益率的一个明确的线性组合。由于这个线性组合中的权重是随时间变化的，所以众所周知，像这种情况，模型在逻辑上有些不一致。当然，如果指标中只有收益率的一个子集被模型化，那么不再有一个被忽视的约束而且模型在逻辑上是一致的。我们将假定情况就是这样，尽管实际上对于相关系数估计问题，奇异性的重要性很小。

在因子ARCH模型中，总是会存在没有ARCH项的资产投资组合。利用Engle和Kozicki（1993）的共同特征（common-features）方法，Engle和Susmel（1993）寻找了这些投资组合并且发现它们不可能存在于一个国际背景下。几乎所有的投资组合具有随时间变化的波动性，即使在市场中它们具有一个0的b值。因此，一定存在更多的因子或者随时间变化的异质波动性。

假定误差服从正态分布，则统计模型为
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这个模型的最大似然法（MLE）无非是利用普通最小二乘法（OLS）将各个资产收益率对市场收益率进行回归，并且是一个市场波动GARCH模型的MLE。这对于系统估计来说没有益处。

这个模型的一个自然扩展是允许异质性以及市场收益率服从一个GARCH过程。一个资产有两个GARCH过程。为了方便我们称这个模型为因子双重ARCH模型。这个模型可以表示为
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这里Dt
 是一个在对角上具有GARCH标准差的对角矩阵。假定收益率服从条件正态分布，那么这可以表示为
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这个模型依然容易用MLE来估计。先将一个资产的收益率对市场收益率进行回归，其中扰动项服从一个GARCH形式。然后对市场的GARCH仅估计一次。为了看出这个两步估计量是一个MLE，我们写出这个问题的似然函数，即以市场收益率为条件的资产收益率的密度函数乘以市场收益率的边际密度函数。如果不考虑无关的常数，那么这个对数似然函数为
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这个模型满足Engle等（1983）的弱外生条件，允许分别来估计条件和边际模型。只要参数是显著的或者自由变异，使得没有来自边际模型的信息影响条件模型中的推断，那么市场收益率就能够认为是弱外生的并且系统的MLE与两步法的MLE相同。

有许多理由认为刚描述的单因子双重ARCH模型依然太简单而不能准确预测相关系数。同行业的股票收益率间的相关系数普遍高于行业间股票收益率间的相关系数，而且如果行业波动增加，这些相关系数会上升。这些相关系数与随着时间变化并且影响相关系数的额外因素有关。人们更感兴趣的是在一段时间内方差为0，而在其余时间方差很大的因子。能源价格也许属于此类。在这个因子开始活跃起来之前是不可能识别出它的，但等到那时候也许太迟了。最后，模型认为因子载荷或者所有β值不随时间变化，可是当一个企业不管什么时候改变它的业务范围时，各种因素对企业的影响程度自然会发生改变。

理想情况是这个模型应该给出异质性间的相关系数以及异质性与市场冲击间的相关系数，而且这些相关系数应该随时间变化。这样，当一个新的因子出现或者因子载荷改变，这个统计模型会识别出变化的相关结构。

因子DCC模型正好被设计用来做这个工作。模型的开始过程与上面的单因子双重ARCH模型完全一样，而接下来要估计一个关于残差的DCC模型。更准确地讲，因子DCC模型有下面的设定
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相关矩阵的设定可能与本书中早先讨论的任何DCC模型相同。把（n+1）*（n+1）个相关矩阵分成共形部分，表达式为
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收益率的协方差矩阵为
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当新的因子出现，一些股票间的相关系数会提高。这些变化由左上角块的第二项来反映。当这些β值发生变化，影响将由第三项和第四项来反映。这个模型虽然设定了一个可观测因子，但是允许有许多未设定的不可观测因子存在。这些不可观测因子被假定服从DCC动态过程，所以具有均值回复特性。如果收益率服从联合正态分布，那么方程式（8-12）给出了协方差矩阵。以市场为条件的收益率不再有一个线性回归系数，反而有
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方括号中的项是随时间变化的β，并且协方差矩阵是式（8-12）的左上角部分减去ββ′hm，t
 。

方程式（8-10）的模型只是对基本DCC模型的一个小的概括。这个例子中的数据不仅仅是标准化的收益率而且还是标准化的异质收益率。如果因子ARCH模型或者因子双重ARCH模型能得到适当的设定，那么DCC模型应该预测到条件和无条件相关系数都为0。很自然要再次用两步法来估计，这里第一步先对静态因子载荷和异质GARCH模型都进行估计，然后第二步估计DCC的参数。

条件相关系数再次定义为条件协方差除以条件标准差的乘积，这要用到式（8-12）中收益率的条件协方差矩阵的表达式。每种情况下，模型现在有四项并且最后的三项取决于DCC估计的相关系数。

因子DCC模型的这个单因子形式比较容易一般化到多因子的情况。如果有K个可观测因子并且这些因子表示为（f1，t
 ，f2，t
 ，…，fK，t
 ）′=Ft
 ，那么双重ARCH模型中以这些因子为条件的收益率的分布可以表示为
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因子载荷矩阵B是一个N×k矩阵。这个例子中，因子被假定为服从一个多元GARCH设定形式，这个多元GARCH有一个随时间变化的k×k协方差矩阵G。当然这再次假定异质性是不相关的并且因子载荷不随时间变化。

K-因子DCC模型允许式（8-14）的残差有一个DCC设定。现在这个n+k维的残差向量能表示为
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收益率的条件协方差矩阵现在能表示为
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这个表达式能用于定义条件相关系数和上面的联合高斯似然函数。

K因子DCC模型在经验实施上要比单因子形式的稍微复杂一些，因为现在必须有因子的一个多元GARCH模型。可能它自身是一个DCC模型。然而，有另外的原因解释为什么这个方法是复杂的。当考虑大量因子时，会涉及许多β。如果一个相对不重要的因子被考虑到，那么对于许多资产，也许β不显著。但是，这些β中的一部分可能是大的，且其标准误较大。在这样一种情况下，协方差将以引入噪声的方式包含这个信息。因此，也许减少一些β会有用。如果在一些收益率方程中因子是重要的，那么它们会有助于相关系数估计。但是由于它们不需要出现在所有方程中，所以也许它们应该被设定为0。在什么标准下，一个因子应该被模型化呢？在少量资产中，它足够重要吗？这些问题的答案还不清楚。这种复杂性非正式地暗示了要灵活设定因子DCC模型的重要性。


8.2　因子模型的估计

为了考察这些相关系数估计量的特性，我们将考察一组18天的大盘股收益率日度数据。数据包含从1994~2004年的2771个观测值。这些股票的标记为：aa、axp、ba、cat、dd、dis、ge、gm、ibm、ip、jnj、jpm、ko、mcd、mmm、mo、mrk和msft，它们都是道琼斯工业平均指数的组成部分。

8.2.1　MacGyver估计

我们用MacGyver估计方法来估计DCC模型的全部相关系数。尽管没有必要对每个序列使用同样的GARCH模型，但是在这个研究中还是采用了这个方法。为了解释波动的非对称性，我们使用了GJR或者门限GARCH模型。具体设定为
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MacGyver保存了这些模型中的标准化收益率，并将其作为估计DCC模型的输入数据。对于18个收益率，有18×（17/2）=153个双变量模型。尽管这些模型中有少量模型的结果非常不令人满意，但大多数模型的结果相当合乎标准。举个例子，除了一个α的估计值超过2以外，其他所有α的估计值都在0和0.05之间。类似地，除了相同的双变量估计量β大于4000，大多数β都小于1。其中少数β很小或者为负。尽管如此，中位数还是非常接近我们通常所观测到的值。β的中位数是0.0157，β的中位数是0.9755，所以加起来刚好大于0.99，这保证了相关系数一个良好的持续程度。

DCC估计产生了153个基于两个参数和无条件相关系数的相关系数时间序列。要立刻考察这么多时间序列是困难的。我们通过观察平均相关系数可以容易看到一些明显的模式。这些将反映美国股票市场中具有一定特点的相关系数实际情况。图8-1中描绘了来自100天历史方法的平均相关系数和来自具有TARCH波动性的DCC模型的平均相关系数。
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图8-1　历史数据均值与DCC相关系数

历史相关系数和DCC相关系数的轨迹非常相似。历史相关系数相对要大一些，但也许这是选择平滑的结果。一个200天的相关系数会变动更小，而历史相关系数也会有更宽的峰值，这会导致相关系数的估计有些滞后于对信息的反应。153个双变量相关系数的截面标准差反映了历史相关系数比DCC模型变化更大。

很明显这些相关系数在十年期间发生了本质的变化。最高的相关系数出现在衰退时期（2002年以及2003年年初）。低的相关系数出现在互联网泡沫时期和随后的泡沫破裂时期。它们在2001年上升，并且在美国“9·11”事件后突然进一步增加。相关系数在20世纪90年代末期出现了两个尖峰形成时期，这与美国长期资本管理基金事件（LTCM）、俄罗斯信用危机和亚洲货币危机有联系。事实上，第二个尖峰形成的直接原因是发生在1997年8月27日的“周年崩溃”，当时市场下跌了7%，然后在第二天恢复了5%。图8-2中的相关系数反映了这些事件。看上去似乎可以肯定经济危机会引起相关系数上升。

8.2.2　因子ARCH模型和因子双重ARCH模型

与标准普尔500指数本身变化有联系的相关系数的大幅变动表明了因子模型的有效性。现在要对因子ARCH模型和因子双重ARCH模型进行计算。它们遵循式（8-5）和式（8-7）的设定形式。对于因子ARCH模型，我们通过普通最小二乘法（OLS）来估计β，而对于因子双重ARCH模型，我们用带有GARCH误差项的广义最小二乘法（GLS）来估计，它们在结果上稍微有些差异。从图8-3可以清楚看出对于所有18只股票这些差异较小。
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图8-2　DCC和特殊日期的相关系数均值
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图8-3　因子ARCH模型和因子双重ARCH模型的市场βs值

这些模型的相关系数都能通过式（8-4）来计算。跨越全部成对数据的平均值再次成为一个有用的测度值。图8-4描述了这种情况。
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图8-4　因子模型估计的平均相关系数

由因子双重ARCH模型计算的平均相关系数与由平均DCC模型计算的非常相似。它们之间基本的区别在于因子双重模型相关系数要更不稳定些。当相关系数由于某个股票市场事件而出现向上的尖峰时，在几种情况下，它们上升到了0.7，并且当相关系数下降，它们也进一步下降。目前还不清楚更大的波动性是这个估计量的一个好的方面还是坏的方面，因为我们不知道在任何时间点的实际条件相关系数是多少。

然而，因子ARCH模型的模式在几个重要的方面是不同的。在样本的最后两年，因子ARCH相关系数比任何其他相关系数估计量要下降更低。这也是19世纪90年代中期出现的情形。相反的情况出现在1999年和2000年，当时因子ARCH相关系数要高于DCC相关系数和因子双重ARCH相关系数。这些差异容易理解。因子ARCH模型中平均相关系数和市场波动性间的单调关系表明相关系数应该在19世纪90年代中期和2003年后位于最低点，因为市场波动在这些时期最小。但是，异质波动也普遍发生了同样方向的变化。最精确的相关系数估计——来自DCC模型或者因子双重ARCH模型——减少了相关系数的变动。在互联网泡沫时期，我们观测到相反的影响，即市场波动大和异质波动大，但是相关系数低。但是因子ARCH模型不能为这种情况建模。Campbell等（2001）中观测到异质波动在变大，这个观测结果不应该被解释为一种趋势，而应该解释为一个在大约2002年发生根本逆转的一个过程。

这3个估计量的横截面标准差是令人感兴趣的，它们显示在图8-5中。从图中可以清楚看出DCC模型的相关系数不同于这两个因子模型。也许这并不让人感到奇怪，因为在因子模型中，构成因子的成分对于所有成对数据是相同的，但是在DCC模型中每对数据有自己的时间序列。因此，因子双重模型随时间更不稳定，而DCC模型在横截面上更不稳定。模型的这些特性是好是坏还有待验证。
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图8-5　截面数据因子相关系数的标准差

8.2.3　因子DCC模型

如上所述，因子DCC模型无非是从遵循式（8-10）设定的因子双重ARCH模型的残差中估计了一个DCC模型。MacGyver方法用于估计这个DCC模型的参数。中位数α=0.009，同时中位数β=0.925。这两个数字的和比DCC估计的简单收益率更不一致；因此相关系数的变化过程持续性要低些，因为a更小且更加稳定。

如果单因子模型是适当的，因子双重ARCH模型的残差应该在条件和无条件情况下都不相关。关于这些残差，DCC模型不能发现任何东西。图8-6显示了平均残差相关系数和它的横截面标准差。
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图8-6　因子DCC模型估计的相关系数残差的均值与标准差

残差的平均相关系数很小，在横截面成对数据上平均为0.01。它在样本中部上升，但仅仅上升到0.04。然而，尽管因子模型的横截面标准差没有上升这么多，但是与DCC模型的截面标准差数量级相同。所以虽然平均相关系数较小，但是它的横截面变动性较大。

当这些残差相关系数被应用到条件相关系数的计算中，对于一些成对数据，结果会发生大的变化，而对于许多其他成对数据，结果却非常小。事实上，平均相关系数看起来几乎与因子双重ARCH相同。然而，其横截面的离散程度更大。图8-7显示了因子DCC模型的横截面标准差。

在图8-8至图8-10这几个例子中可以容易看出这些差异的原因。同行业的股票的异质冲击是相关的。因子DCC方法将异质相关系数纳入到了相关系数估计中。如果这些相关系数不变，那么这种修正是静态的，但是如果它是动态的，那么一个随时间变化的修正会由因子DCC方法自动生成。图8-8至图8-10显示了国际纸业和卡特彼勒公司、默克公司和强生公司、可口可乐公司和飞利浦公司间相关系数估计值。
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图8-7　因子模型估计的相关系数截面标准差
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图8-8　国际纸业公司与卡特彼勒公司股价之间的相关系数
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图8-9　默克公司与强生公司股价间的相关系数
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图8-10　奥驰亚集团与可口可乐公司股价间的相关系数


第9章　预测相关性

这本书的目标是开发出新的相关性预测的方法，迄今为止，这本书已经研发出新的相关性的描述方法，同时解释了为什么改变以往的研究方法和新方法的演变路径。但预测相关性的任务似乎就更艰巨了。然而，每一个被提出的模型都是预测在未来一定周期内的相关性。这种短期（short-horizon）预测方法在许多金融领域所应用。对价值风险和高频率套期保值需求的衡量可能依靠于这种短期预测。短期预测的重要特征就是要随时更新数据。该模型将系统不断变化的波动性和相关性的产生用于对未来结果的估计。如果当市场在变化时，模型不及时更新波动性和相关性，将会造成更大的错误结果。

然而相关性的多步预测更为复杂，同时可能对进一步的分析也非常重要。一个自然的目标则是对相关性的无偏预测。但是由于一些非常简单的原因导致不能实现无偏预测。相关系数常常是介于-1到1之间的。一个无偏的估计量必然有一些几率高于真实值和低于真实值。但是如果这个真实的相关系数非常接近1，那么它的估计量只能在真实值的下方从而是有偏的。

如果无偏预测并不是我们需要的，那我们需要的是什么？统计决策理论提供了答案，这取决于如果使用错误参数估计所造成的损失。一个最优的相关性预测将有一个最小的预期损失。然而据我们所知，这个问题到目前为止尚未解决。

对于许多金融领域方面的应用，除了方差之外，协方差也是需要预测的数值。举例说明，对一个投资组合方差的预测，组合中单个资产的方差以及各个资产间的协方差都是需要的。因此如果这些资产的计算都可以实现无偏预测，那么投资组合方差可以实现无偏估计。风险的度量是基于这种统计。套期保值比率取决于协方差和方差的比率。这样的套期保值比率是解决一个问题，如下式
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众所周知的答案是
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而要得到最优的套期保值比率，对协方差和方差的预测都是必要的。如果这个套期保值发生在一定的区间，那么式（9-2）中的分子和分母的求和也应该在这个保值区间。

多步预测问题的制定，似乎最相关的是
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这些多步预测可以转换成相关性的预测。这种预测不是相关性的无偏估计，而是预测协方差的无偏估计值与其中有关联的方差估计量的比值。对于资产1和资产2，即得到
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在因子ARCH模型中，可以看出是如何进行计算的。在这个模型中，协方差的多步预测的无偏估计是可以计算的，但是两个相似资产的相关性的预测是建立在式（8-3）的基础上。这种预期只有一个单独的统计作用：如市场、因素、方差。如果预期越高，则相关性就越大。
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这种模型预测相关性主要涉及预测前k期的市场方差。宏观经济因素在分析中要加以考虑，就像Engle等学者（2008b）的样条GARCH模型中研究的一样，我们将在下一节讨论它。如果经济可能有更严重的通货膨胀或经济衰退，市场波动性将会增加，如果对经济预测是稳定增长，那么金融市场的波动会减少。


9.1　预测

在DCC模型中，以式（9-4）为标准可以提出资产1和资产2的相关性计算如下式
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其中，
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依旧要注意其中的零均值过程
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如果K=1，那就没有必要考虑期望值了，若K>1则显然就没有式（9-6）中分子的期望分析了。将分子进行泰勒级数展开
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其中w为余数，则期望的表达式如下
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由于条件方差的预测是无偏的。代入式（9-6）得出
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因此，最优条件相关的预测将是预期相关性，只要一阶泰勒近似是足够准确。

为了进一步地计算Et
 （ρt+k
 ），进一步近似是必要的。这是因为可能没有分析预测Q或R
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Engle和Sheppard（2005b）考虑的几个解决方案。在他们的分析中，都有类似地表现和假设的组成
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如果Q中的对角元素是十分接近的，那么非线性就不是很重要了。当对角元素都无限接近1的时候，因此这种近似值可能对于大数量级的j特别有效，由式（9-13）带入式（9-12）中可以得出
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相关系数是根据取决于（α+β）的时间常量，从Rt+1
 逐渐回复到长期的平均水平来预测的，就像传统的GARCH（1，1）的过程。

要想估算出式（9-10）中的余项，在泰勒展开式中的第一阶中就可得，以下是对泰勒展开式中的第二阶的表达式的改进
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由上述表达式可以看出，多步预测将会造成估计值高于式（9-10）DCC模型中协方差的估计值，即使能准确地预测相关性。直观地说，这个偏差的消除主要靠取平方根和元素中的期望值的误差的完全抵消，只有在这种条件下方差才会完全相关的。

为了估算出这些近似值，Engle和sheppard模拟了DCC的过程，他们挑选了一组特殊的参数值，在一定条件下模拟1022天中的1000条路径。他们估计DCC过程中的前1000天的观察值，然后用三个预测近似值计算其余22天。预测的偏离和真实模拟相关系数纳入参数不确定性和预测近似值。一般情况下，误差较小时，误差不依赖于线性化，同时减少了与横轴的距离以及底层无条件相关系数的大小。在式（9-14）中的解决方案似乎是一个合理的用来计算多步的相关预测方法。显然，核心的任务仍是对第一步的预测。

在参数不确定的情况下为了进一步估算这些近似值，DCC模型模拟了100000次，固定了参数的模拟值被用于本章后面的研究。即DCC参数α为0.0157和β为0.9755。GARCH模型的参数估计是通用电气参数值（0.03707，0.96148），这个参数值有很高的持久性。最初，开始稳态值的相关性使所有时限内的值都被预测为当前值。它的收益相关性则为这100天的时限值与预测值之比。在图9-1中，在100天的相关性预测与实际显示各种潜在的相关结构。很显然，预测的相关性是相当接近预期值。
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图9-1　100天DCC模型预测和模拟样本的相关系数（虚线代表45度线）

在第二次模拟中，一开始将DCC过程中的相关性处理为0，但长期的相关性为0.5。经过多个时期的相关性预测将逐步回升至0.5的水平。作为比较，在10万次模拟投资回报之间的关系可以比拟的。这些被称为RFORECAST1和RACTUAL1。类似的比较开始的相关性为0.9，并允许他们逐步下降到0.5。它们被标上RFORECAST2和RACTUAL2。这两个比较，如图9-2所示。这个模拟的预测和实际相关性非常相似，虽然长期的时限，也许有一个向上的0.05偏差在相关性预测中。这是由于式（9-11），式（9-13）中得出的近似值代入表达式（9-15）中产生的。这些似乎是相当小的影响在对未来几年的预测中。

在DCC模型，相关性随时间的变化而改变来响应收益的变动。因此，投资者不能指望未来的相关性与今天的相关性一样，即使是最好的预测模型。存在这样一种对未来可能的相关性分布，可用于评估风险。这置信区间的相关性，可以通过仿真确定。在图9-3直方图绘制为10天、50天、500天之后的相关性。在这些表示RHO_10、RHO_50、RHO_500图中可以看出，在一定范围内相关性的预期增加直到它到达一个平稳分布。在这种情况下，即使该相关性在本例中为不确定的未来预测为0.5，经过10天的前一天的相关的95%置信区间（0.426，0.566）。这个时间间隔超过100天（0.322，0.635）。因此，相关性可以改变的，我们的风险的措施，应该把这种可能性考虑其中。

[image: ]


图9-2　多日相关系数预测值和收益相关系数
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图9-3　10天、50天、100天后的相关系数核密度函数


9.2　长期预测

在金融应用中，多周期相关性和波动性预测的需要不断增加。许多投资组合决策都是为长期设计的，同时衍生工具通常是从长期的角度来创建和对冲的。在这本书中描述的模型都是均值回归的，因此，长远预测相对无意义的。这就意味着所有资产的波动性将恢复到均值水平，相关性将恢复到其均值水平，至少对于长期决策，静态的方法应该是足够的。动态模型可以建议用多长时间获得这个均值水平的，但水平是由被使用的历史样本决定的。

　在因子模型中的关键变量在于对市场波动性的预测。由于通常指定使用GARCH模型，因此，在这种模型中对相关性的长期预测只是基于对市场波动性的长期预测。同样，在这个因素中均值回归只是一个起点，但需要一个更好的方法。

近来，引进了一组关于波动性和相关性的新模型已经打破了他们原有的简单关系。Engle等人在2008年的时候提出了第一个Spline GARCH模型。在这个模型中，原来的单变量GARCH模型被简单地扩展，从而使预测的影响变得更有意义。所以波动性是一个缓慢变化部分和一个单位GARCH的乘积，因此一个资产的收益y为
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因此，波动水平是可以逐渐演变的。该模型要求我们指定样条类型和节点数，以便系统能联合地估算。对于中期的预测，仅GARCH模型中的样条曲线就意味最终会恢复统一。然而，对于长期运行预测目前尚不清楚是否能推断样条曲线，保持在其终值，或为未来轨迹寻求一些其他的解释。

　相反，Engle和Rangel（2008）提出的样条曲线建模与宏观经济变量的确定为什么股市波动，有时低，有时高。在大约50个国家中，这个适合他们的样条GARCH模型长达15年，然后模拟样条函数的宏观经济和金融变量以及全球共同作用决定这个模型的可行性价值。结果很直观地表明经济对长期波动性的影响是长远的：

·高通货膨胀率

·产量增长缓慢和经济衰退

·高短期利率的波动

·产出增长的高波动性

·高通胀膨胀波动

由于这些因素有助于市场收益的波动性走高，因此这些因素也与长期的预测具有相关性。

对于美国2007年下半年到2008年初的经济环境，这些因素似乎是相关的，但并不排除宏观经济是否正走向衰退或通货膨胀，或两者兼而有之。很显然，那种长期利率已调整迅速。这些因素可能只是其中一部分的原因，解释为什么金融波动发生在2007年下半年。

在第二篇论文中，Rangel和Engle（2008）用样条GARCH作为单因子模型建模因素。正如平稳性较好的FAC TOR ARCH模型可以显著改善通过允许随时间变化的波动的特质存在，也可以有样条GARCH模型的非平稳波动。并且另外，残差可以再次用DCC模型。这个新的类别称为因子模型因素的样条GARCH模型。它们表现出明显的证据的重要性，这些样条曲线模型在一定范围内的因素结构中，是特别符合长期预测的。

另一种可代替样条GARCH模型的是MIDAS GARCH模型，这是被Engle等人（2008a）提出的。在这个模型长期组件是从结构上实现波动或者从宏观经济波动观察不同的数据样本频率。

Colacito等人在2008年提出一个模型的设计是指估计长期和短期的直接相关性。这个模型就像是除了DCC之外拦截多元模型的一个漫长的加权平均每日的方差和协方差。因此，长期的方差和协方差是不稳定，而且不会回归均值。而短期的DCC意味着能恢复到这些长期的价值。


9.3　样本内的套期保值行为

本书在前面已经回顾和介绍了许多用于预测相关性的模型，但是它们是否有效呢？要建立最恰当的预测相关性的模型。我们需要更清楚我们预测到底是为了什么？一个很自然的标准就是建立在优化投资组合或套期保值。如果我们有一个更优的预测相关性的方法，那么我们就可以形成更有效的投资组合。这是由Engle和Colacito（2006）介绍的方法，并在第2章讨论了相关的一个例子。两只预期收益率相等的股票构成的投资组合就是最小方差组合。

最小方差资产组合（i，j），由下式给出
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因此，最优的各类资产持有比例会随着时间根据协方差矩阵的预测而变化。要实现这个最优的持股，投资者会在收盘前预测次日的协方差矩阵，然后调整自己的投资组合权重，如式（9-17）。成功的标准是应该选择使投资组合拥有最小方差的权重。实际上，除非这种效用包括交易成本，否则我们不会使用它。然而，我们在这的目标只是想知道哪种预测协方差矩阵的方法可以使方差达到最低。

与之密切相关的问题是在什么仓位持有一只股票，因为它包含一种异常的预测收益率；另一个问题是在什么仓位用第二只股票进行套期保值。通常情况下，这将意味着在最小方差的条件下做空第二只股票获得套期保值组合。虽然问题是不同的，但是可以使用相同的方法来解决它。最优的套期保值由下式给出
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成功的标准依然仅仅是投资组合拥有最小的方差。

这两个标准都适用于前文中我们运用1994~2004年18个大盘股数据讨论分析的每个模型。除了DCC模型、因子ARCH模型、双因子ARCH模型和因子DCC模型以外，根据整个样本期间构建的常数协方差矩阵和根据被称为“100天历史”的100天滚动协方差矩阵计算出了两种结果。每对组合的平均年波动率都是在所有组合范围内，通过特定相关性估计的表现而获得一个单一数字平均而得。结果列于表9-1中。当然，最小方差套期保值产生的波动率比多头和空头套期保值低。这些大盘股在此期间的平均波动性为41%，所以所有套期保值都会大幅降低波动性。

表9-1　最优投资组合的平均波动
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结果表明，对于这两个标准，因子DCC模型能产生最好的套期保值投资组合。对于解决套期保值问题，DCC模型的效果次好，接着是双因子ARCH模型，而对于最小方差的标准，模型效果的顺序正好相反。所有模型（除了100天历史模型）的波动率都胜过最优恒定的权重集，同时对于解决套期保值问题，最优的是因子ARCH模型。但是，它们的差异是非常小。似乎从一个更好的模型中获得收益的波动率可能只减少1%。然而这并不意味着，对于其他问题收益也将是很小的。

为了确定这些差异是否只是随机因素，我们可以看看有多少对组合更倾向于一个估计量而不是另一个。这些概率可以告诉我们一个更有说服力的证据。表9-2和表9-3列出了分数次的行方法击败了列方法。最好的方法在标记的行中拥有最大的分数。例如，在套期保值中，对于84%的投资组合因子DCC模型时优于常数套期保值，对于74%的投资组合因子DCC模型优于DCC模型，对于99%的投资组因子DCC模型优于历史模型套期保值，对于95%的组合它优于因子ARCH模型，对于72%的组合它优于双因子ARCH模型。虽然差别很小，但是它们是系统性的。

表9-2　行方法击败列方法的最小方差投资组合的分数比
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表9-3　行方法击败列方法套期保值的分数比
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9.4　样本外的套期保值

对于模型这些结果是非常令人鼓舞的。然而，对于用来估计模型的同一样本来说，它们都表现出套期保值的效果。因此在一个现实的风险环境中它可能并不适用。另一方面，每条时间序列都包含了成千上万的观测值，但是模型只有几个参数，所以模型的拟合能力是有限的。因此利用新的事后样本数据集研究这些模型的性能是非常有用的。在2007年夏天，当美国低波动的体制或多或少走到尽头时，这样的研究是特别有趣的。在春季和初夏，有传言称，次级抵押款将是一个巨大的问题，但是股市直到7月底都没有剧烈的反应。在7月24日和26日大盘每一天都下跌2%，接着8月3日下降了3%，并于8月15日达到最低。在不到一个月的时间下跌了近10%，同时市场波动率猛增。一个可以在样本外的期间很好地执行同时与拟合期不同的模型是特别优良的，这个时期具有挑战性。

不仅汇总的波动模式在2007年夏天发生了突然变化，股票间的联动性也走向一个特殊的新方向。在这个市场下降时期，许多对冲基金遭受了巨大的损失，同时轶事证据归因于价格变动，这些价格对对冲基金平仓都是有直接影响的。Khandani和Lo（2007）详细描述了这些事件，包括平仓假设。持有多头或者空头头寸的基金发现拥有相同头寸的其他基金正在平仓，所以多头头寸下降同时空头头寸上升。当时的股票正在往非常特别的方向移动。这些定量的空头——多头策略的最大亏损日是8月7日~9日。某个基金公司将这几天称作25σ事件。也就是说，市场走势为25倍标准偏差——对于一个正态分布，一个事件10136
 年才会发生一次。随着秋季的到来，市场并没有恢复正常。讨论经济衰退的言论和隐藏次贷的损失同时增多，进一步提高了市场的波动性和相关性。

为了通过这个时期来研究模型的效能，我们从http://finance.yahoo.com
 收集了一直到2008年1月23日的新数据。所有的模型参数固定在通过1994~2004年得到的估计值，同时波动性和相关性一直更新到数据集的末尾。更新的内容包括所有18个大盘股外加标准普尔500指数的波动性和相关性。

几类模型的平均相关性的变化图显示了相关性继续发展并在样本末尾结束了大幅上涨的趋势，如图9-4所示。
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图9-4　事后样本期的相关系数均值

DCC模型计算出的相关系数比因子DCC模型的相关系数变化更慢，同时与100天历史模型的相关系数类似但是并不随它变化。吸引人的地方在于直到2006年年底平均相关系数都在逐渐下降，而在2007年相关系数才开始上升。全球市场对于2月27日中国交易税的响应导致相关系数短暂上升，用因子DCC模型测算出相关系数的从15%短暂飙升到50%。2007年7月，根据所有模型计算平均相关系数已经上升到了35%。此后，相关系数进一步上升，在2008年1月达到了50%。在2007年下半年，金融市场的高波动性也反应在相关性的上升。
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图9-5　样本后相关系数的跨部门标准差

有趣的是，这些相关系数的横截面标准差在一些估计中下降了，如在图9-5中显示的。在2006年年中，在因子ARCH模型中相关系数的横截面离差是非常低的，但它在100天历史模型的相关系数中是非常高的。由于在2007年年底市场波动增加，标准差和离差收敛到DCC和因子DCC模型观测到的水平。

从这些波动性和相关性的估计中，我们可以在实验样本中执行相同的套期保值和头寸组合。在表9-4中，投资组合的最小方差和对冲多头-空头投资组合的平均波动是由事后样本期间构造出来的。

表9-4　2005年8月优化投资组合的波动率
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在许多方面，表9-4讲述了像以前同样的故事。最优的估计仍然是DCC模型和因子DCC模型，但是在事后样本周期中对于两个标准来说DCC模型的效果略好。最差的估计依次是最优常量权重、100天历史数据方法和因子ARCH模型。对于一个标准，恒定的权重是最坏的选择，而对于其他模型来说，因子ARCH模型最差。从表9-5和表9-6可以看出，上涨概率是比较相似的，但并没那么明显。

表9-5　2005年8月行方法优于列方法的最小方差投资组合所占比例
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表9-6　2005年8月行方法优于列方法的多空对冲避险投资组合所占比例
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使用这两种标准中的任意一种，对于超过一半的投资组合来说DCC模型的预测效果是最好的，尽管它只略优于因子DCC模型。在68%和84%的情况下，它优于固定模型、100天历史模型和因子ARCH模型这三个较差的模型估计。DCC模型的结果略强于因子DCC模型。双因子ARCH模型的结果介于两者之间，良好的模型表现对应着差的方法，同时不好的模型表现对应着两个最好的方法。

重要的是要认识到，这是一个有限的实验同时结果可能并不显著不同。目前尚不清楚如何计算统计的显著性，就像投资组合中的各类投资品并不是完全独立的。我们似乎可以清醒地认识到，模型可以在样本外和显著不同的市场环境中胜任估计波动率和相关性的工作。


9.5　2007年夏季的风险预测

这些模型的另一个有趣的应用是运用到风险评估中。如果模型随着时间的变化是相对稳定的，那么它们可以以每天为基础来评估各种投资组合的风险，即使是在非常动荡的金融市场。传达了这个想法的图显示历史收益率和正负3倍的预测标准差。在这种情况下，无论何时收益超过这一水平，3σ事件已经发生。对于一个正常的分布，3σ事件应该每一年或两年发生一次。通常我们认为正常的尾部对于金融数据来说太薄，所以我们预计3σ事件会发生的较为频繁。风险管理人员必须以每天为基础描述许多不同投资组合的风险环境，同时通常会使用标准差或风险价值的计算来作为衡量。如果计算出的标准差太低，那么投资组合的实际风险会大于消息灵通的经理做选择时的风险。有趣的是，在2007年下半年，金融机构推测到底什么程度的风险低估会造成大量损失。

对于标准普尔500指数，收益率的置信区间可以用一直到2004年的数据估计出的参数来构建。在这种情况下，它只是一个非对称GARCH模型称为TARCH模型（对于门槛ARCH），如图9-6所示。
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图9-6　S&P 500的收益率和标准差预测值

在这个动荡的一年，也只有两个时间会被列为3σ事件。一个是2007年2月27日，中国引起了世界金融市场的崩盘，第二次是2007年10月19日。在8月和10月到样本尾部的期间置信区间明显增加。这样的增加是必然的，没有什么大的意外。

因此8月的事件在这些模型中是否是显而易见的？最小的置信区间在7月20日。7月24日、7月26日和8月2日的市场下跌会导致线宽的急剧增加，所以大市场8月3日和8月9日的下跌并不令人惊奇。因此，从单步向前（one-step-ahead）的角度来看，这些事件并不奇怪。然而，连续的市场负收益率使波动率以无法预测的方式迅速上升。一个多期风险的度量的可能性并不大，但是度量连续的由类似风险价值构成的收益率的可能性较大。Engle（2004）讨论了这个问题。

同样的图可以由任何投资组合构建的。例如，一个多头——空头投资组合由反映了价值或者增长或者惯性的策略构成，它可能更好地反映了这段时间内对冲基金面临的风险。在这组数据中投资组合和每个股票的权重将有一个方差如下式
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这里有三个这样的投资组合例子。第一个例子称为价值为导向的投资组合，它对在过去一年表现落后于标准普尔500指数的相等权重的股票投资组合做多头，对表现优于标准普尔500指数的投资组合做空头。第二个例子是由Lehmann（1990）、Lo和MacKinlay（1990b）以及Khandani和Lo（2007）提出的反向策略，它是以昨日做多头的失败者损失的比例和做空头获利者的盈利比例来确定的。第三个例子是使用了美国证券价格研究中心的2007年1月账面市值度量形成的投资组合，也就在账面市值较高时对股票做多头，在账面市值较低时做空头。在本研究中，对于这三个由18个大盘股构成的投资组合，式（9-19）给出了投资组合的收益和方差。结果如图9-7、8、9所示。
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图9-7　针对往年表现欠佳的价值组合的3σ带

在图9-7中，只有一个3σ天，也就是样本中的最后一天（2008年1月23日），在这一天这个特殊的投资组合上升了超过4%。没有证据表明，这种战略可能对8月的结果感到惊讶。事实上，在7月初置信区间开始逐渐增加，所以8月份的收益率很容易在3σ事件的界限内，同时靠近3σ事件的上限。
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图9-8　针对Lo和MacKinlay投资组合的3σ带
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图9-9　高账面市值比减低账面市值比投资组合的3σ带

实施反向收益策略有4天，这4天的收益率都分别超过3个标准差。分别是2007年5月7日、11月9日、11月19日和2008年1月23日，但并没有一天在8月。同样置信带在这个7月不断增加并在8月6日达到最大，尤其在对冲基金危机之前这样的增加是显而易见的。

最后，高账面市值减去低账面市值的投资组合如图9-9所示。3σ幅度振荡发生在图中的一天，也就是在10月19日的上行方向。在8月之前的置信带增加，同时对冲基金也因这个投资组合受到较大损失，但是在8月6日~10日置信区间继续扩大。

从这个分析的总体印象是，至少对于这些大盘股，对于用动态的多头-空头策略进行风险管理来说，模型估计到2004年是相当充足的。没有证据表明在这些资产中发生过25σ事件。同时也可以清楚地发现，有证据显示在8月前市场的风险在增加。在大多数情况下，风险在整个7月都呈上升的态势。

如果波动性和相关性的测算是建立在使用过时信息的单纯方法，那么这样的结果几乎没有什么吸引力。为了说明这一点，在图9-7中考虑了具有相同价值的投资组合，但使用1000天历史模型来估计波动性和相关性。置信区间的结果，如图9-10所示。

从图9-10我们可以看出，有七天发生了3σ事件，而不仅仅是一天。此外还有四天发生了4σ的事件和一天发生了5σ事件。并且图中显示发生了1σ和2σ事件的天数比平常经历得更多。使用一系列简单方法测量出的波动性和相关性会导致风险的误算，尤其是当经济环境迅速变化的时候。根据新的信息随时更新相关性和波动性的计算方法可能比用历史数据来测量未来风险更可靠。
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图9-10　利用1000天历史数据得到的价值投资组合的方差和相关系数的3σ带

这是一个重要的平台来检验预测相关性的能力。风险管理不仅是资产管理中的重要功能，还是选择投资组合中的关键因素。获利多而不过多承担风险的目标只有用先进的衡量和预测风险方法才能实现。


第10章　信用风险和相关性

过去10年间，信用衍生产品数量和多样性的增加是金融市场最有趣的发展之一。这些合约提供了违约的保险，因此允许投资者管理其信用风险。保险可以以单一名义购买或者以一篮子证券的名义购买。这些保险允许投资者无论是在一个实体或组合都可以购买和出售与违约相关的风险。随着金融市场的全球化，在世界各地的投资组合中都可以看见信用衍生工具。保险分担风险的能力，使得投资者承担了他们选择的风险。对于这个话题，见Hull（2006）。

信用违约互换（CDS）提供了一个特别提及安全的风险。买方在CDS整个周期内或者直到其违约时支付定期的息票（通常是每季度）。在违约的情况下，买方可以参照实体违约债券的面值将其卖给CDS的卖方，或者有时规定用等价的现金交割。卖家在违约前都可以收到定期的保费，在这期间他必须支付本金上的损失。销售保险的现金流本质上与参照的国债的现金流相同，但是国债的本金不能进行交换。CDS合约溢价的大小从根本上是与违约的概率和违约下的回收率挂钩。溢价通常被称为价差，因为其承担违约风险的收益大于无风险收益率。

违约模型有时是根据股票价格的结构模型，有时是根据简化形式或者直接违约的预测来制定的。结构模型的研究重点是将迄今为止发展出的理念整合到一起。许多优秀的文献都在讨论前面提到的两种方法，例如，Lando（2004）、[image: ]
 （2003），以及McNeil（2005）等学者。Longstaff和Rajan（2008）运用一个简化模型来分析与这里相类似的数据集。结构模型建立在Merton（1974）的基础上，反映了一个事实，股票可以看做是公司价格的一个期权。当股票价格变为零时违约发展，同时债券持有人拥有该公司的剩余价值。更为现实的情况是，违约发生在价格较低但是不为零的时候。因此，我们可以很自然地想到违约的概率就是股票价格低于某些违约前沿的概率。如果违约的概率是已知的，那么违约前沿可以根据未来股票价格模型来计算，就像前面章节中开发的模型一样。CDS的市场价格就是市场对于违约概率的看法。CDS的价差除以回收率通常大约被看做是风险中性违约的概率。各种风险管理系统从更根本的考量来计算违约前沿，同时测量“违约的距离”就是股票价格将下降到违约的距离。它也可以计算CDS的风险。这种分析中最重要的观测值就是违约概率和股票波动性之间的密切关系。如果股票价格的波动性增加，那么股票价格曲线穿过任何特定的违约前沿的概率也会增加。如果波动是不对称的，那么收益分布将是负偏态的，同时穿过违约前沿的概率将会更高。因此，在多期股票收益极端波动模型中的核心就是在这种结构背景下的违约概率和CDS定价模型。

对于投资者而言，如果违约是独立的，那么违约风险会更易于管理。在这种情况下，由许多债券投资构成的大的投资组合将永远不会面临太大的风险。然而，当违约是相关时，大量违约发生的概率是很大的。提供这种保险的衍生工具通常被称作担保债务凭证（CDO）。担保债务凭证是各种形式资产的组合，这些资产是在不同风险程度上出售给投资者的。也就是将投资组合根据其年收益划入不同的层级。首先发生的损失完全归咎于最低的或者股票收益层级。投资组合中固定收益层级的价值耗尽后，下一层级才遭受损失，等等。股票收益层级后，下一个最低的是夹层或初级层级担保债务凭证，最高的是高级或者超高层级担保债务凭证。中级层级需要花费更多去购买，同时是一个收益率比股票收益层级低但是违约风险也比其低的层级。最后，高级层级是最昂贵的同时收到的收益率最低，因为它们几乎不会违约。在这种情况下，投资组合包含一些在开始无法区分的不良贷款和优良贷款，投资组合可以分为高档和低档的投资。评级机构通常（至少在2007年夏天之前）在对高级或者超高层级给予AAA评价时忽略了投资组合中的内容，因此这种结构会导致从任意的贷款池中创建既是高风险又是高收益的证券。Das（2007）指出对新巴塞尔协议信赖对信用评级的重要性。

这种结构的吸引力导致信贷市场业务的蓬勃发展。新型贷款的发明，填补了这些担保债务凭证。我们现在看到，次级抵押贷款的大业务是在这种需求的推动下，将资产投入到这样的投资组合中。类似的解释可以提供低品质债券由私募股权出售以资助其收购。学生贷款、房屋净值贷款、商业贷款、信用卡余额和许多其他资产类型都找到了它们自己的方式进入担保债务凭证。一种重要的担保债务凭证类型，被称作综合担保债务凭证，它包括了信用违约互换（CDS）的集合名称。在这种情况下，投资者出售信用保护，并接受定期保费，但负责支付相关的损失与信贷事件。这种结构上的变化是无止境的，当它变现时担保债务凭证的层级可以用作其他担保债务凭证的资产，导致担保债务凭证平方和立方合同。专业保险公司为与担保债务凭证层级。

相对的这些证券和许多信用违约互换提供保护。投资级的担保债务凭证层级通常会获得比同类企业债券更高的收益，所以很多银行和其他机构利用这些证券实现更好的收益。在这一战略的重要参与者包括许多原来的经纪人。想了解更多，请参见瑞银集团（2008）和国际货币基金组织（2008）。

底线是巨大数量的担保债务凭证部分遍及全球金融市场。许多这些非常危险的债务都是由投资者和评级机构甚至是发起人自己投资的，他们必须相信无论其构成高级层级基本上都是无风险的。但是时间已经证明这是不正确的。次级贷款的担保债务凭证以及程度较轻的其他种类的担保债务凭证已经实现了巨额亏损。

为什么这么多人惊讶这些损失？它们怎么会低估了风险？两个重要的变化，直接影响到这些衍生证券的平均违约率的变化和违约相关性的变化。在违约情况下的结构模型中，它们是股票波动性和股票相关性变化的自然结果。

考虑标准化的综合担保债务凭证称为CDX NA IG8，这是2007年3月20日发行，并具有5年到期。它包括125名同等权重信用违约互换。名称中的“NA”代表北美，“IG”代表投资评级。8号代表一个特定的综合担保债务凭证。这些信用违约互换的平均加权指数也有被报道和流通，它被称为信用违约掉期指数（CDX）。在接下来的一年，指数的利差从40个基点上升至超过200个基点。由于这些指数大致可以被视为无风险利率和风险投资级债券之间的利差，所以这是一个戏剧性的增加，如图10-1所示。在图10-1中的曲线的后半段，有一些消失的观测值，这是因为合约在后期只有零星的交易。
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图10-1　信用违约掉期指数（CDX）的利差

股票市场的波动较上年同期大幅上升。运用TARCH模型对一直到2006年的标准普尔500指数估计，每日更新的预测标准差用虚线绘制在同一张图上，但是两条曲线的数量级不一样，如图10-2所示。
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图10-2　信用违约掉期指数（CDX）与标准普尔500的波动性

通过观察这两条曲线，股票波动率和信用违约互换违约率之间的关系是显而易见的。波动上升与信用违约互换利差的增加和违约率的增加这两者相关。因此，人们的解释不能预见一种可能性：违约率可能会上升，从而导致低波动期间麻痹了投资者让他们认为波动率不会再次上升。这只是部分可信的，因为波动的期限结构反映到长期到期的期权价格会上升的非常陡峭。更可能的解释是股票波动性和违约率之间的联系不是风险管理协议的一部分。

类似地，担保债务凭证层级的定价取决于相关性。当违约的相关性较低的时候，高层级担保债务凭证风险是可以忽略不计的，但是当相关性较高时，高层级担保债务凭证的风险几乎与股票层级相同。显然，当相关系数为1时，那么一切违约都出现或者都不出现，所以对于所有层级的担保债务凭证来说风险都是相同的。
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图10-3　CDX NA IG8各层级担保债务凭证的利差

如图10-3所示，这种担保债务凭证层级担保债务凭证的买入和卖出的利差的中间价在这一年非常动荡。对于担保债务凭证的股票层级首先损失了3%。初级层级的担保债务凭证被定义为3%~7%、7%~10%和10%~15%的损失。高层级吸收了最终的30%~100%，因此只有当30%的资产违约时，才需要支付损失。很显然，所有的利差都在急剧增加。3%~7%这一层级从100基点上升至近1000基点。在同一时间，30%~70%的高层级担保债务凭证从1.5基点上升了超过70个基点。虽然违约率的影响显而易见，但是上升的相关性的影响也是可以被检测的。

图10-4中绘制的三个中级层级的利差与高级层级的利差揭示了它们之间的关系是有点非线性的。风险更大的层级利差并没有成比例地高于高级层级的利差。这种效果是由于预期的相关性上升造成的。
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图10-4　利差散点图

从上面这些图可以看出，以定性方式看，初级层级的利差增加比高级层级更显著。这个结论支持这样观点：上升的相关性和波动性对理解损失非常重要。同样的观点，波动性和相关性上升的可能性是无法预测的，从而导致许多投资者和市场参与者承担的风险比他们选择的风险更多。

在解释这些定价变化中，重要的是要更定量地评估波动性和相关性的重要性。如果给定违约率，那么担保债务凭证的各个层级对于相关性的敏感度是多少？Berd等学者（2007）提出了一个简单的方法解决这个问题：使用因子ARCH模型。在他的模型中，市场因素遵循非对称波动过程，所以多期收益是负偏态。因此，个股的极端下降通常是与市场极端下降相关。违约因此常常会集群发生。对于一些市场因素可能引起的结果，违约可能不会出现，但是对于其他的结果，可能会产生许多违约。整体的分布依赖于这两种影响谁更重要。
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图10-5　各层级利差与相关性

使用Berd等学者类似的模型，假设未来五年的收益率为60%，信用违约掉期指数（CDX）各层级的利差可以通过一系列假设计算出来。这个模型通过非对称GARCH模型使用过去滤波后的收益率来模拟出了市场收益率。最近的研究表明这种由Barone-Adesi等学者（2008）提出的模拟方法，对于指数期权的定价是相当有效的。事实上，在该文章中风险中性的模拟运行可能与用于信用违约掉期指数各层级定价的模拟是相同的。在这些图中的噪声仅仅是随机模拟出来的。

在第一个实验中，相关系数是变化的而其他一切都保持不变。市场收益分布保持不变，但允许异质的波动下跌。由于该参数范围从每天的标准差为0.05~0.0018，因此相关系数从0.2上升至接近1。其结果，各种层级的定价都是显著变化的。高风险层级的利差下降，而低风险层级的利差上升。最终，所有层级的价格都会相同。虽然这是一个非常极端的情况，但它确实揭示了相关性的重要作用。

同样，该模型也可采用固定的相关系数和不同的违约概率。在这种情况下，所有层级的价格都将会增加同时它们之间的关系大致是线性的。如图10-6中所示，由于违约率从0.5%上升到10%，那么3%~7%层级的利差从75个基点上升到2400个基点，或者24%。高级层级的利差上升至2.9%。
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图10-6　各层级利差与违约率

虽然这个模型使用了非常强的假设，但是它揭示了随时间变化的波动性和相关性在担保债务凭证各层级定价中的重要性。将各种模型纳入到统一的框架下来讨论本书中涉及的复杂衍生工具合约的定价问题，是现在相关研究的前沿问题。


第11章　DCC模型的计量经济学分析

本章中，我们转而讨论更为严格的计量问题。DCC模型估计值的渐进性质得以体现。新奇的部分是相关系数定向（correlation targeting）和其他可选方法的分析，以及包含两步法和相关系数定向的DCC模型的渐进分布。以上内容的大多数都在Engle和Sheppard（2005b）的论文中已经提到，因而证明过程的细节不会在本章中重复。


11.1　方差定向

大多数多元协方差模型都有一个截距项的矩阵需要估计，且包含（1/2）n（n-1）个未知参数。比方说，考虑最为简单的标量多元GARCH模型，如下式
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估计方程中最困难的部分是截距项矩阵。如果α和β的和接近于1时，这种估计尤其困难，因为截距矩阵将会变得非常小但仍需要保持正定。一般的GARCH模型会出现相似但更为简单的情况，在这些模型中截距项必须为正但通常非常小。

Engle和Mezrich（1996）建议在此类估计方程中的截距矩阵不用极大似然函数估计，而是采用一种本质上是矩条件的辅助估计工具。该辅助估计工具可由下式简易给出
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他们称之为“方差定向（variance targeting）”由于它赋予方差协方差矩阵一个特殊且近似的值。这样的矩条件非常具有吸引力，因为无论模型式（11-1）是否被正确定义，它都将是一致的。为了获得剩余两个参数的估计方程式，式（11-2）需带入式（11-1）中，得
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那么此模型针对剩余参数可以用最大化似然函数的方法来估计。净结果是只需要2个而不是2+（1/2）n（n-1）个参数从非线性最大化条件中得到。当然，极大似然估计是一种渐进有效的估计方法而两步估计方法却不是。可是，如果正态假设无法满足，那么两种估计方法都是最大似然估计，且并不能确定那个相对有效。

仍然需要确定式（11-3）中估计参数的标准差。当然，并没有识别第一步估计值的传统估计方法很可能会过度估计了这些参数的准确性？我们接下来将会讨论。


11.2　相关系数定向

在DCC模型中，相关系数定向应用于均值回复模型的估计中。然而它只是一种近似估计，因为估计方程式是非线性的。式（4-36）显示
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并且由所有时期假设为大写T间求平均数
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其中S是标准化残差的样本协方差矩阵，因为全部变量都经波动率调整并且方差等于1。如果我们也假设
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那么
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这就被称为“相关系数定向”或者称为“一阶相关系数定向”。

经常可以观察到，尤其是在真实数据或者模拟过程中，α中存在着一种向下的偏误。这可能来自于式（11-6）的假设。

一个更好的近似，我们或许可以称之为“二阶相关系数定向”，可以由下式推导得出。可计算的相关系数矩阵Rt
 有下式给出
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并且它的平均数可以定义为
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由于R的定义具有非线性，R的均值不同于Q的均值。我们可以得出R的期望即是期望的非条件相关系数，S：
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当T→∞时，概率间的差距收敛于0，如下式
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我们现在可以寻找一种关系
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针对t时刻的相关系数，该式可以表示为

[image: ]


在点（Qi，i
 =1，Qj，j
 =1）附近展开，则该式变为
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于是
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因此相关系数负向地取决于跨时对角与非对角元素间的协方差。对角元素间没有相关性。相关系数仅仅是对角元素与非对角元素间的平均协方差Q：
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将该式代入我们在式（11-12）得到的矩阵。将式（11-11）和式（11-12）代入到式（11-5）中估计不规则的Q和R，利用二阶相关系数定向
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此调整会使似然函数的数学计算稍微复杂一些，并且会改变数学推导结果。然而，它非常有希望提升预测的准确性。显而易见，同样的标准可以更准确地用于泰勒式的进一步展开。可是，这样使得相关系数矩阵正定的确保条件受到影响。

最后，模拟相关系数定向的可选方法即是重新调整DCC模型，使其能更为准确。Tse和Tsui（2002）实现了上述操作，而Aielli（2006）则用其他方法也做到了。Aielli的方法非常工整简洁。式（11-4）中提出的DCC模型被下式替代
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相关系数仍然由式（11-8）给出，所以
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因此，式（11-18）两边取非条件期望，得到差分方程，而这个方程可以解出得到Q的非条件表达式与多阶段预测值
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此模型中，相关系数定向并不像以往一样简单，但它更为准确，至少对较长的T是如此。可如下定义
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运用式（11-19）和式（11-20）取式（11-21）的非条件期望，给出一个矩条件
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用该式替代式（11-7）得出
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为了估计此模型，我们必须在最大化式（11-23）给出的似然函数和估计式（11-22）中收益的调整协方差间重复。

目前并不清楚这两种对DCC模型的调整有效程度如何，但有理由相信它们会有帮助。此外，当使用非对称模型或者方程式Q中引入外生变量时，这些效果显得更为重要。未来的研究将必须澄清这些问题。


11.3　DCC模型的渐进分布

Engle和Sheppard（2005b）在思考了首先估计方差接着估计相关系数的两步估计方法和相关系数定向的使用后，确立了DCC估计工具的渐进分布。事实上，最简单的做法便是把这种方法仅仅当作三步法：首先估计方差，其次是相关系数，最后是DCC参数。它是一种似极大似然估计，由于它没有假设潜在的条件分布是多元正态分布。此分布可能是在某些或所有方向存在胖尾的联合分布，只不过拥有由DCC过程正确给出的协方差结构。认识正确模型的一种有趣方法是用第2章中讨论过的亚高斯分布或者亚t分布copulas的方式。在此例子中，每个边际分布都可能是不同的并且拥有不同的尾部表现，但其连接函数是高斯过程或者是t分布，它借助同期股票间的相关系数，衡量了它们之间的相互依赖程度。

Engle和Sheppard（2005b）提出的定理1和2在一系列假设下确立了DCC模型的一致性和渐进正态性。这些定理本质上是广义距估计定理，只是没有过度识别矩条件，因为这是一种为多阶段估计工具证明结果的简单方法。这些假设中许多都是用于确保距是连续且趋近清晰极限的规范性条件。

让我详细说明其前提和结果。定理本身不需要新的证明，因为许多著作里已经介绍过（比方说，Newey和McFadden（1994）；Wooldridge（1994）；White（1984））。DCC模型由下式给出
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产生了三组参数ξ=（θ，ψ，φ），与方差模型、相关系数和DCC逐一对应。对数似然函数取决于它们三个，只是遵循一种相当特别的方式。t时刻观测值的似然函数可从式（4-34）中分离出来
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第一组矩条件由下式给出
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第二组矩条件最好的表达方式是使用第一层中得到的标准化收益。它们十分含糊地取决于参数θ的向量。距是下述表达式的特殊元素
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第三组矩条件由下式给出
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针对每个参数都有一个矩条件，因此在大多数情形中存在一组参数使得矩条件式（11-26）、式（11-27）和式（11-28）都等于0。根据这些条件的结果，θ必须使得式（11-26）等于0。采用θ，ψ的特定值，使得式（11-27）等于0。最后，使用先前已经得出的两组参数，解式（11-28），得φ。矩条件的递归结构使得估计式称为一个有顺序的三步过程。

Engle和Sheppard（2005b）的定理1说明，在一系列规范条件下，估计工具是一致的
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定理2说明在一系列附加规范条件下，估计工具是渐进正态的，其协方差矩阵是普通的三明治形状
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其中A0
 和B0
 由下式给出
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此结果显示了如何用阶段估计策略估计DCC模型的协方差矩阵。尽管Engle和Sheppard（2005b）已经使用过该方法，然而它并没有被广泛采用。式（11-31）的衍生物能够进行数字运算，然而幸运的是，其中一些非常简单。比方说，最大的部分[image: ]
 仅仅是识别矩阵。很可能是因为波动率参数的变化会对协方差估计值产生相对较小的影响，因而第一列的第二和第三元素也可能非常小。那么标准差上的Hessian效应并不显著。B的估计大致就是加总矩条件的平方项和对角元素以及必要时修正自回归。如果模型是正确建立的话，那么这些距应该是鞅差序列，并且同式（11-32）一样的简单估计量或许就可以满足要求了。
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对于一些没有正确建立的模型，许多序列相关系数一致的协方差估计量都可以替换式（11-32）。这些估计量的表现是未来研究的一个重点。


第12章　结论

如今的金融决策制定和风险分析需要准确和及时的相关系数估计量以及了解它们未来可能会如何演化。本书中已经提出了分析相关系数新的思路，并将它们同已存在的思路进行了对比。DCC模型和它的扩展式，如因子DCC模型，都是很有发展前途的工具。这些模型简易而功能强大，并且已经显示了面对剧烈变动的投资环境提供有效风险估计和暂时稳定性的能力。

我们从观察不同资产种类和国家间典型的相关性模式开始研究。相关性的经济学分析则聚焦于新闻事件对改变资产价格的作用以及为何资产间新闻事件的相关性是收益间的相关性的核心决定因素。因此，新闻资源的变动强度和重要性影响着资产间的波动性和相关性。传统的因子模型不太可能足够将如此的剧烈变动模型化。

第2章介绍了条件相关系数的概念以明确阐述如何模型化基于过往信息的未来条件相关性的问题。更多基于连接函数的一般度量相互依赖性的方法被提出并且这些方法提供了框架以回答有关极值和其他异常行为的问题。收益极值尤其与集中于违约的信用风险测量方式相关。从构架投资组合的观点看，准确的相关系数允许投资者更好地在收益和风险间做出最优化选择，并且为其提供了一个可以测试相关系数模型精确性的“实验室”。

第3章介绍了时变相关系数模型，包括历史相关系数模型，多元GARCH模型，正交GARCH，最后介绍了本书中占核心地位的动态条件相关系数模型（DCC模型）。DCC模型共有三个步骤，依次为去GARCH化，似相关系数估计以及尺度重调。这些步骤后来都被详细的验证，并附带对估计方法总体的讨论。接下来的章节则检验了普通DCC模型在实验模拟和实证检验两方面的表现。

相关系数随时间而变化，以回应一系列的经济新闻事件。首先检验了股票和债券间的相关系数。在大多数样本中，不同资产种类间一般都是正向相关；然而，当经济过热时，股票市场的利好消息变成债券市场的利空消息，则相关系数急剧变为负数。当大盘股公司改变它们的产业链时，或当如能源价格等潜伏因素以及如整体市场等自然因素变得更不稳定时，它们股票之间的相关系数会随时间而变动。这引起了相关系数和贝塔随时间变动的有趣现象。针对全球范围股票和债券价格联合运动的检验，使我们发现了股票波动率和相关系数中非对称效应的有力证据。在Cappiello等人（2007）的著作中，DCC模型被推广到将国别系数加入到相关系数过程中。这种广义DCC模型（GDCC）例证了DCC模型方法论重要的灵活性。在这个数据集中，使用欧元的欧洲国家股票与债券收益间的相关系数显示了显著的增长，然而，在没有采用这种货币的国家间也显示了相关系数的增长。

为了把这样的分析扩展成大的研究系统，计算机技术创新是必须的。之后介绍了一种被称为MacGyver法的新估计方法。这种方法不再依赖于同时估计相关系数的整个系统，而是估计所有的二元模型，然后再从这些单独问题中精选出未知参数的最佳估计值。模拟表现非常具有吸引力，而实证应用则非常有参考价值。目前可被估计的DCC模型的种类非常广泛。

在典型的金融应用中，为数较多的系统常常以因素结果建模。在这些模型中，数量较少的因素用于估计大量的资产。在设计基于DCC模型的因素版本的相关系数模型的过程中，我们介绍了几种非常有效的新模型。以CAPM为基础的标准单因子模型由Engle等人（1990b）提出，之后它被扩展允许有特性的波动率随时间变化并且允许残差拥有动态相关系数。当因素的数量和波动率在变化时以及当因素载荷量随时间发生变化时，被称为因子DCC模型的最终模型也能将相关系数模型化。较少的新增参数以及不会比DCC模型本身更复杂的估计过程带来这样巨大的灵活性。

因子DCC模型是一种有吸引力的理论模型，因此了解它如何运用十分重要。所有模型均采用1994~2004年18只大盘股的数据估计，并相互比较。使用每一个模型处理，投资组合都是最优化的。而因子DCC模型和DCC模型则被发现是最佳的两个方法。常数模型，100天历史数据模型和因子ARCH模型则提供了较差的投资组合。尽管投资组合波动率的差异相当小，但这种差异是系统性的，似乎针对大多数情形同一个模型会表现最好。

同样的试验也运用于包括2005~2006年低波动率时期和从2007年8月开始的高波动率时期的抽样后数据集。采用2004年全年数据估计的参数，波动率和相关系数每日均被更新。计算出的市场波动率从8月到10月然后从11月到次年1月均出现急剧增加。相应地，相关系数也在这段时期上升，在1月份用因子DCC模型估计出来达到了50%以上的水平。这些数值几乎和2001~2003年的最高值相当。因此，许多投资组合策略比在2003~2006年低波动率期间承担了显著更多的风险。此外，相关系数的上升自然会影响市场风险和例如CDOs等相关系数敏感性衍生工具的定价。目前仍然需要研究是否能将变动股票相关系数同变动的房价相关系数联系起来，以及哪一个才是了解次级抵押证券的优先级份额风险增大的关键点。

避险试验重复于预测数据集中，其结果同之前相当类似，其中DCC模型比因子DCC模型更稍微精确一些。模型间的差异性并不像之前一样是系统性的。以上两个模型都轻松地胜过了常数模型，100天历史数据模型和因子ARCH模型。这是令人印象深刻的表现，因为它意味着即便使用几年前过时的参数值，模型仍然可以挑选出优秀的投资组合。

这些相同的波动率和相关系数能被用于衡量任何投资组合的风险。尤其要提到的是，Khandani和Lo（2007）以及许多报刊文章都声称2007年8月的市场表现十分不寻常——多头和空头组合都在亏损，因为买方价格下降而卖方价格上升了。有人认为这是多重25倍σ小概率事件发生了。为了确定使用DCC模型的风险管理能否识别这种效应，我们用多种多样的标志建立起了多头和空头组合。每一个投资组合的波动率预测工具也被构建。在所有的情形中，投资组合的波动率从7月开始上升，到2007年8月已经达到很高的水平。8月份，所有的投资组合没有出现3倍σ的情况，尽管2007年11月和2008年1月发生了上述的事件。不过4倍σ事件并没有被观测到。

这些模型结合了理论吸引力，实证表现和统计的简便性，这些都成为将因子DCC模型及它的诸多变形运用于实际日常风险管理的有力论据。目前似乎并没有出现任何妨碍将这种方法扩展用于多种资产，多重因素以及高维数系统中的情况。

此种分析之后被扩展，以便用于估计相关系数敏感性衍生产品——如CDOs和其他资产抵押证券——的价值和风险。同样，期权组合的交易和避险以及离散交易均可在此框架中建模。金融部门在基于次级贷和其他资产上的衍生品投资组合上遭受了巨大的损失。这些金融产品对相关系数和波动率十分敏感。通过检验标准化合成CDOs的价格，学者研究了这些参数的敏感度，结果发现巨大风险的确与这些参数的改变联系紧密。

金融市场非常复杂并且不断在演变。本书提出的模型拥有适应金融环境中无法预见变化的潜力，由此可以给出相关系数和波动率的动态图像。这些方法自然是短期方法，以预测不久后可能发生什么。风险管理当然必须设计长期的情况。十分便利的是，这些模型的因素变形版本允许我们将因子波动率的决定因素建模，这是长期波动率和相关系数的主要决定因素。

本书希望，在运用这样可靠的模型后，投资者将可以获得只需承担他们所想要的风险的机会，并且将过多的风险留给不同偏好的其他投资者。

的确，对所有投资者而言，金融理论的基础是风险和收益间的选择，而在这个极度复杂的金融世界中，这就要求不断变化的风险估计工具。
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经济学作为一门社会科学，本质是用来解释社会经济现象的一套逻辑体系，社会科学理论贡献的大小决定于被解释现象的重要性。因此，研究世界上最大、最强国家的经济现象，从而总结成理论的经济学家，也就容易被认为是世界级的经济学家。
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这套书旨在帮助广大读者掌握分析和观察、论述经济问题的科学方法，为广大读者提供一个攀登经济学知识殿堂的阶梯。希望能得到您对本书的点评，也欢迎您推荐相关图书出版，反馈信箱hzjg@hzbook.com。

机械工业出版社华章公司经管出版中心

2015年1月

OEBPS/Image00054.jpg
Viw'r) = V(w'r)

»m'H ' OQH ' m

= Mo 5
ryr-1 2 M (’n/ 071 -
('l m) 0 m) =0 (2-37)





OEBPS/Image00175.jpg
Q, =(R, -A'R,A - B'RB - GN,6)(1 -d,)
+ (Ry = AJRyAy — BYRyBy - G3N,Gy)d,
+[A'g,_je, A+ Gn,_m,_G+BQ_B](l -d,)

+ [Aye, 8/ A + Gm, /Gy + B3O, By d, (7-11)





OEBPS/Image00053.jpg
w H'm

m' H 'm

EGir) = o

sm' HYQOH 'm

V(u;’r) = w'Ow = Mo (m’H’1m>2 (2—36)





OEBPS/Image00174.jpg
0, =(R, -A'RA - B'RB - G'N,G)(1 - d,)
+ (R, -A'R,A - B'R,B - G'N,G)d,

+A'g,_1e, A+ Gn,_m_G+BQ,_B (7-10)





OEBPS/Image00056.jpg
R =D 'H D' Fo  D? = diag[H,] (3-3)





OEBPS/Image00177.jpg
B m LL{H FOCHEAL T i 28R G Ry BIC

DCC =25 722. 1 561 +2 -1.057
DCC WMB —-24 816.2 L 122:42 —-0.743
DCC WMDB -24789.2 1122 +4 -0.742
GDCC -25564.5 561 +68 -0.853
GDCC WMB -24572.5 1122 +68 -0.723
GDCC WMDB -24483.3 1122 +136 -0.708
ADCC -25704.7 561 +3 -0. 869
ADCC WMB —24809.2 1122 +3 -0.742
ADCC WMDB -24781.6 1122 +6 -0.741
AGDCC -25485.1 561 +102 —-0. 844
AGDCC WMB —24487.5 1122 +102 -0.714
AGDCC WMDB —-24398.3 1122 +204 —-0. 694





OEBPS/Image00055.jpg
Pij.

E,_( ()'i_r

- E, (i) e = Esi (yi))

H.

1,],1

VELIRRL Y

V,f] ()'z‘_r> Vr—l ()'j.r)





OEBPS/Image00176.jpg
kooik ey PR 1
GARCH 3R 8 Fifui gz
AVGARCH 0
NGARCH 1 fpfii gz
EGARCH 6 FIESL . 1 FPfiiR
ZGARCH 8 FEEE . 1 Ffside
TARCH 3RRE L 1 AR
APARCH 0
AGARCH 1 FPIESE . 1 Fpfsie
NAGARCH 0





OEBPS/Image00058.jpg
1 =1 o ,
= ; 2 )rz\y]\ F/Tﬁ L,] (3_6)

s =t—m

Hhiﬁt

Ll sk





OEBPS/Image00179.jpg
R

@ »? @ »?
0.0138 0.975 4 0.0117 0.974 0
0.009 1 0.968 9 0.005 8 0.971 6
0.009 6 0.9277 0.005 8 0.936 1
0.010 10 0.942 58 0.008 17 0.948 16






OEBPS/Image00057.jpg
Vi (w'y,) = w'Huw (3-5)





OEBPS/Image00178.jpg
REFRASR X

at I a ' v

0.0002" 0.964 1 0.006 2 0.007 8 0.789 9

0.008 4 0.948 1 0.003 2 0.004 2 0.960 6

0.0139 0.9490 0.0104 0.008 1 0.950 1

0.006 6 0.918 6 0.005 1 0.002 4 0.9523

Pk IR 0.007 7 0.946 8 0.003 4 0.005 2 0.964 6
0.009 4 0.9438 0.008 6 0.002 7 0.9454

0.0122 0.944 8 0.007 1 0.006 6 0.956 8

0.002 2 0.965 5 0.000 4 * 0.002 2 0.956 3

0.004 5 0.964 7 0.0002 " 0.006 7 0.967 7

0.0135 0.948 8 0.007 1 0.0117 0.956 9

0.002 6 0.949 7 0.002 0 0.002 6 0.9526

0.001 2 0.963 5 0.0009 " 0.0189 0.937 5

0.009 9 0.956 2 0.006 1 0.009 1 0.958 7

0.0000" 0.9574° 0.001 0" 0.000 9 0.921'5

0.007 6 0.9235 0.001 7 0.005 7 0.9290

M 0.001 3 0.949 2 0.000 6 * 0.002 1 0.976 0
PP 5t 0.009 0 0.946 3 0.005 5 0.007 3 0.953 8
e 0.007 5 0.967 6 0.004 9 0.005 5 0.964 9
St 0.0118 0.954 2 0.014 5 0.009 2 0.9427
S 0.007 9 0.948 4 0.006 6 0.006 4 0.9549
3 [ R 3 0.009 0 0.926 1 0.002 0 0.004 0 0.9512
B A 0.013 1 0.9759 0.009 6 0.008 7 0.976 2
LRI (i 0.016 8 0.971 0.011 2 0.008 9 0.974 5
JIESNIE 0.007 7 0.9418 0.005 3 0.005 6 0.859 3
BEalic 0.018 6 0.967 8 0.011 1 0.009 0 0.973 1
AR 0.0146 0.9721 0.010 6 0.007 9 0.973 4
HE 0.016 7 0.971 0.013 1 0.009 0 0.971'5
R 0.016 1 0.970 0 0.0138 0.006 5 0.967 5
HA % 0.008 7 0.962 7 0.004 7 0.006 3 0.964 2
i 0.016 6 0.971 4 0.013 2 0.007 6 0.9716
B 0.0119 0.961 8 0.008 1 0.0117 0.961 5






OEBPS/Image00059.jpg
H = )\)'i.r—l)'j.r—l + (1 - )\)Hi_j,r—l

1,],t

=AY (1= D) YtV FEA iy (3-7)
s=1





OEBPS/Image00290.jpg
Ng, V., R. F. Engle, and M. Rothschild. 1992. A multi-dynamic-factor model for
stock returns. Journal of Econometrics 52:245-66.

Niguez, T.-M., and A. Rubia. 2006. Forecasting the conditional covariance matrix
of a portfolio under long-run temporal dependence. Journal of Forecasting 25:
439-58.

Palandri, A. 2005. Sequential conditional correlations: inference and evaluation.
Working paper, Social Science Research Network.

Patton, A. J. 2006a. Estimation of multivariate models for time series of possibly
different lengths. Journal of Applied Econometrics 21:147-73.

——. 2006b. Modelling asymmetric exchange rate dependence. International
‘Economic Review 47:527-56.

Pelagatti, M. 2004. Dynamic i
Available at SSRN: http://ssrn. com/absuact 888732 (August 24 2004).

Pelletier, D. 2006. Regime switching for dynamic correlations. Journal of Econo-
metrics 131:445-73.

Poon, S.-H., M. Rockinger, and J. Tawn. 2004. Extreme value dependence in
financial markets: diagnostics, models, and financial implications. Review of
Financial Studies 17:581-610.

Rabemananjara, R., and J. M. Zakoian. 1993. Threshold ARCH models and
asymmetries in volatility. Journal of Applied Econometrics 8:31-49.

Rangel, J. G., and R. F. Engle. 2008. The factor Spline GARCH model. Manuscript,
Department of Finance, New York University.

Resnick, S. 2004. The extremal dependence measure and asymptotic indepen-
dence. Stochastic Models 20:205-27.

Rosenblatt, M. 1952. Remarks on a multivariate transformation. Annals of
Mathematical Statistics 23:470-72.

Rosenow, B. 2008. D ing the optimal dil ity of multivariate
volatility models with tools from random matrix theory. Journal of Economic
Dynamics & Control 32:279-302.

Ross, S. 1976. The arbitrage theory of capital asset pricing. Journal of Economic
Theory 13:341-60.

Samuelson, P. A. 1965. Proof that properly anticipated prices fluctuate ran-
domly. Industrial Management Review 6:21-49.

Scholes, M., and J. Williams. 1977. Estimating beta from non-synchronous data.
Journal of Financial Economics 5:309-27.

Schonbucher, P. 2003. Credit Derivatives Pricing Models. New York: Wiley.

Sharpe, W. 1964. Capital asset prices: a theory of market equilibrium under
conditions of risk. Journal of Finance 19:425-42.

Silvennoinen, A., and T. Terasvirta. 2005. Mulnvanale auxoregresswe con-
ditional with smooth
tions. Working Paper Series in Economics and Fmance Stockholm School of
Economics.

——. 2008. Multivariate GARCH models. In Handbook of Financial Time Series
(ed. T. W. Andersen, R. A. Davis, J. P. Kreiss, and T. Mikosch). Springer.

Skintzi, V. D., and S. Sisinis. 2007. ion of correlation
forecasting models for risk management. Journal of Forecasting 26:497-526.

Sklar, A. 1959. Fonctions de répartition a n dimensions et leurs marges.
Publications de I'Institute de Statistique de I'Université de Paris 8:229-31.






OEBPS/Image00050.jpg
quE(w’(r - r”) ) = AV(w'(r - r”) ) (2-34)





OEBPS/Image00171.jpg
Q=R -ARA-GNG - B'RB (7-9)





OEBPS/Image00170.jpg
T T
1 1, y
)= 72 =0 + A Y (e84
= t=1
(7-8)

+7(’ Z(T]r 177r 1>('+BQB





OEBPS/Image00291.jpg
Storti, G. 2008. Modelling asymmetric volatility dynamics by multivariate BL-
GARCH models. Statistical Methods & Applications 17:251-74.

Styan, G. P. H. 1973. Hadamard products and multivariate statistical analysis.
Linear Algebra and Its Applications 6:217-40.

Thorp, S., and G. Milunovich. 2007. Symmetric versus asymmetric conditional
covariance forecasts: does it pay to switch? Journal of Financial Research 30:
355-77.

Tse, Y. K., and A. K. C. Tsui. 2002. A multivariate generalized autoregressive
conditional heteroscedasticity model with time-varying correlations. Journal
of Business & Economic Statistics 20:351-62.

UBS. 2008. Shareholder report on UBS’s write-downs.

Van der Weide, R. 2002. GO-GARCH: a multivariate generalized orthogonal
GARCH model. Journal of Applied Econometrics 17:549-64.

White, H. 1984. Asymptotic Theory for Econometricians. Academic Press.

Wooldridge, J. M. 1994. Estimation and inference for dependent processes.
In Handbook of Econometrics (ed. R. F. Engle and D. McFadden), volume 4.
Elsevier.

Yang, L., F. Tapon, and Y. Sun. 2006. International correlations across stock
markets and industries: trends and patterns 1988-2002. Applied Financial
Economics 16:1171-83.

Yu, J., and R. Meyer. 2006. Multivariate stochastic volatility models: Bayesian
estimation and model comparison. Econometric Reviews 25:361-84.





OEBPS/Image00052.jpg
m'H™!

H’lm

Mo

(2-35)





OEBPS/Image00173.jpg
|-

M~

(T]r 177r 1)





OEBPS/Image00051.jpg
w





OEBPS/Image00172.jpg
R

*\‘"—‘

M =





OEBPS/Image00294.jpg
nsisen





OEBPS/Image00065.jpg
P
vec(H,) =vec() + 2 Al vee(y,_v/-,)
s=1

q
+ Z B vec(H,_,)
s=1





OEBPS/Image00186.jpg
3 N o 2 - N
T l rm,r’ -1 N (B’m_t’D >”m_t‘ -1 7 j\(ovhm_r>

(8-6)





OEBPS/Image00064.jpg
1(ai__f_A.,;)'A._,,l)';.,,1 +Bi kil g,) (3-12)





OEBPS/Image00185.jpg
rt ﬁﬂ/hm.t + D2 ma_t
V.1 = , D ~ diagonal (8-53)
I B/hm_t hm,t

m,t





OEBPS/Image00067.jpg
P
|7- Y (A B[ =0 (3-15)





OEBPS/Image00188.jpg
l rm,r’ -1~ "’\;(ﬁrm_r’ 0,2) ’ rm,r l -1~ J’V(O’}L711_r> (8_8>

rt





OEBPS/Image00066.jpg
E (vec(y,,yi)) =E (vec(H,,.)) = vec(£2)

+ 2 (A + B )E,(vec(H,,,_.)) (3-14)





OEBPS/Image00187.jpg
rf Bﬁ/hm.r + D,Z ma_r
L/r—l
k B/hm_t hm.t (8_7)

T8

D, ~ diagonal GARCH





OEBPS/Image00069.jpg
wi_'+2(lz]\)1t\)]r\'+zb z]r\ (3_17>

s=1 s=1





OEBPS/Image00068.jpg
1

4 =
E(vec(y,y',)) = [[ - Z (A7 +B) vece(Q) (3-16)
s=1





OEBPS/Image00189.jpg
T T
1 _
L(I‘,l‘m> == Zl g‘l) ‘_ 72 (l‘, _Brm.t)l), 2(1‘, _Brm.t>

t=1 t=1

2

;i [1og(h,) + 'h;’] (8-9)






OEBPS/Image00180.jpg
| BRA *EH
08 08 08
056 %\ w 056 06 W
Boa J 04 ‘n)) 04 MWM
02 02 o2l
01088 1992 19962000 1088 1992 19962000 1988 1992 1996 2000
[€:=09) [€:=09) [€:=09)
08 . 08
= %l r),] 06 U
2 oa 04 »
02 ]r 02 WW
0 0

1988 1992 1996 2000
(54

1988 1992 1996 2000
(4R )

1988 1992 1996 2000
(4 4)





OEBPS/Image00061.jpg
hi,j,r = wi.j +a1 ])II 1)]t 1 +B17 i1,j,t-1 (3_9>





OEBPS/Image00182.jpg
V(r.,) = BV(r,,) + V(e
{ (8-2)

C()V(ri_,,rj_,) = BB;V(r, )





OEBPS/Image00060.jpg
is 1 = ! ex ! ex
HFJ = ; Z o', HY = Ay, oy’ o+ (1 = )‘>Hr;1 (3-8)
s=t—-m





OEBPS/Image00181.jpg
riw =0 + B, t&, (8-1)





OEBPS/Image00063.jpg
w; ;o ay; 1Y -1 +Bhi_j_r—1

(3-11)





OEBPS/Image00184.jpg
Blﬁ] Vr—l (rm_r )
/ (B? L/r—l (rm.r) + L/r—l (‘91‘,{ ) ) (B;Z L/r—l (rm_r) h l/r—l (S;r) )

Piji =

(8-4)





OEBPS/Image00062.jpg
o; O
>

ij = Bi ﬁ;‘

(3-10)





OEBPS/Image00183.jpg
_ Blﬁ] V( rm,r)
Pij = o = 7o 2
4 Bi L/(rm.t) + L/(‘91'.r> ) (B] L/(rm.r> + L/(‘9/r) )

(8-3)






OEBPS/Image00153.jpg
0.6

0.5+

0.4

0.3+

0.2

0.14

HifEE HDCC

LML L B B L B B L L B B

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 ( 4E44 )





OEBPS/Image00274.jpg
L,(Q,d/,gb;)‘r) = Ll,r(e;)'r) +L2_r(9v¢v§b§yr> (11'25)





OEBPS/Image00152.jpg
UIRES a T gitie B T 5iite v
2545 DCC 0.017 7.4 0.983
K E 1107 DCC 0.019 6.4 0.976 219.5
4E % F% DCC 0.018 3.3 0.967 161. 1 0.015 1.98





OEBPS/Image00273.jpg
y, | 7,y ~N(O,D,R,D,)
D%_i,r =00+ Hi_l)"l‘z_rfl ik 91‘_3012_1‘.#1

(11-24)
R, = diag|Q,| "?(Q,diag! Q, | ~12

Q

b+ (e el =) +da(Q — )





OEBPS/Image00155.jpg
0.6
0.4
02

-02

08
0.6
04
02

06
04
02

08
0.6
04
02

08
06
04
02

BA-AXP

WMJ«W

08
0.6
04
02

DIS-AXP

5395569798 990001 0203 04 53559697 98 690001 0203 04 67559657 98 99,00 01 03 03 04
GE-AXP 06]CEBA 06 ]GED
/W 04 / ﬂw 04
02 02
0 0
549556979899 00010203 04 63555657 98990001 0203 04 6455065798 93,00 0103 03 04
GM-AXP [GM-BA 08 TGM-DIS
06
; -
04 04
M’N 02 02 %
| 0 ¢
-02
5395965798 99,0001 0203 04 63359657 98990001 0203 04 519556979899 0001 02 03 04
GM-GE 05 ]FPVAXP 06 [PVBA
06 04
Y
j 04 ) 02
¥ 02| { 0
639596579899 00 01 03 03 04 1959657 5899 0001030304 6335965798 990001 02 03 04
TPM-DIS 09 TIPM-GE O3 TPviam
07 06
0s 04 If W
02
0314 !

0

94959697 989900010203 04

1697 98990001 020304

9495969798 990001 0203 04





OEBPS/Image00276.jpg
T
gr(0,4) = %Z (¢ - g,e,) (11-27)
t=1





OEBPS/Image00154.jpg
0.6] BA-AXP DIS-AXP 06 DISBA
06
04 04
04
02 02
02
0 0
0
949596979899 0001 0203 04 539596979899 0001 0203 04 5495969798 990001 0203 04
GE-AXP GE-BA 8 TGEDis
07 06
06
04
03 m 04
02
03 02
0
o1 0
939596979899 0001 0203 04 54956979899 0001 02 03 04 5395965798 990001 0203 04
- = M-DIS
06 ] GM-AXP 06 CMBA o]0
04qy, 04 04
02
02 02
0
0 0
949506979899 0001 0203 04 5295969798 99,0001 0203 04 9395969798 990001 0203 04
0.6 GM-CE R TEY O TPV BA
06 04
o.avw r
02 “—”\v 02
0 02 0
39596979899 0001 020304 939596979899 000102 03 04 94959697 9899 0001 0203 04
TPMDIS O7TIPM-GE TPM-GM
06 06
05 ,
04 04
02 03} 02

0.1

0495697 98990001 0203 04

94959697 98990001 020304

0
9495969798 990001 020304





OEBPS/Image00275.jpg
(11-26)





OEBPS/Image00157.jpg
12

L4Taxp BA
12 1.0
1.0 0.8
0‘6 04
’ 0.2
R LSRRI I SRR C RSSO
C4E8y) [€:=1:9)
DIS 12 GE
1.2
1.0
0.8
M 0.8
04
0.6
0
SFFTTIETEET P TS
(fFﬁ) 4R
14
1 GM JPM
12
0.9
1.0
AL
0.8
0.5
0.6
03
FFHFFAIIFES P TS

4B}

(€279





OEBPS/Image00278.jpg
&> & (11-29)





OEBPS/Image00156.jpg
E,_ ("i_r"sp_r)

Bii = V. (rep,) = pisey i/ hsp (5-3)
t— SP,t





OEBPS/Image00277.jpg
T
83,r(0,4, $) = %z Vd)LZ.r(evl/’vd);)'r) (11-28)





OEBPS/Image00159.jpg
_Zpljrlr]r (62)

[1 _P”J





OEBPS/Image00158.jpg
(
1i,j
Jst

q;
Litd;
Jodst
N (6-1)

R
ik 1
-
-B)
+
as
i,
]y
7.
t—1 +B
q;
U] 55
-1

Pi
Tl

(
1i.j
Jst





OEBPS/Image00279.jpg
™ d % - o
JT(E - &) = N(0,A5" BoAg") (11-30)





OEBPS/Image00270.jpg
T
ST = 5 X diag(0) Peeidiag(0)' (11-21)
t=1





OEBPS/Image00151.jpg
— ZADCC — JEMHDCC  ------ i
0.8 ] A | DCCHER

LI T

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 (4E4))





OEBPS/Image00272.jpg
Q, =S" + a(diag(Q,_,) 1/26‘;,18;,1 diag(Q,_,) 12 _gx )

+B(Qi =57) (11-23)





OEBPS/Image00150.jpg
Flagnsy (Bfi. +23550)
23.4

FERNBHE

Tolk
BTk

KEER) B
k2]

Pl Sl

WA SR
2001 2002 2003 2004 2005





OEBPS/Image00271.jpg
E(S*) =/(1 —a-p) (11-22)





OEBPS/Image00164.jpg
Q =0+ag,_16,_+B0,, (7-1)

R, = diag(Q,) 2Q,diag(Q,) (7-2)





OEBPS/Image00285.jpg
Campbell, J. Y. 1991. A variance decomposition for stock returns. Economic
Journal 101:157-79.

Campbell, J. Y., and L. Hentschel. 1992. No news is good news: an asymmetric
model of changing volatility in stock returns. Journal of Financial Economics
31:281-318.

Campbell, J. Y., and R. J. Shiller. 1988a. The dividend-price ratio and expecta-
tions of future dividends and discount factors. Review of Financial Studies 1:
195-228.

——. 1988b. Stock prices, earnings, and expected dividends. Journal of Finance
43:661-76.

Caporin, M. 2007. Variance (non) causality in multivariate GARCH. Econometric
Reviews 26:1-24.

Cappiello, L., R. F. Engle, and K. Sheppard. 2007. Asymmetric dynamics in
the correlations of global equity and bond returns. Journal of Financial
[Econometrics 4:537-72.

Chan, F., C. Lim, and M. McAleer. 2005a. Modeling multivariate international
tourism demand and volatility. Tourism Management 26:459-71.

Chan, F., D. Marinova, and M. McAleer. 2005b. Rolling regressions and condi-
tional correlations of foreign patents in the USA. Environmental Modelling &
Software 20:1413-22.

Chandra, M. 2005. Estimating and ining extreme c in Asia-
Pacific equity markets. Review of Pacific Basin Financial Markets & Policies 8:
53-79.

. 2006. The day-of-the-week effect in conditional correlation. Review of
Quantitative Finance & Accounting 27:297-310.

Chen, X., and Y. Fan. 2006. Estimation and model selection of semiparamet-
ric copula-based multivariate dynamic models under copula misspecification.
Journal of Econometrics 135:125-54.

Chen, Y.-T. 2007. Moment-based copula tests for financial returns. Journal of
Business & Economic Statistics 25:377-97.

Chiang, T.C., B.N. Jeon, and H. Li. 2007. Dynamic correlation analysis of financial
contagion: evidence from Asian markets. Journal of International Money &
Finance 26:1206-28.

Chib, S., F. Nardari, and N. Shephard. 2006. Analysis of high dimensional
multivariate stochastic volatility models. Journal of Econometrics 134:341-71.

Chong, J. 2005. The forecasting abilities of implied and econometric variance-
covariance models across financial measures. Journal of Economics & Business
57:463-90.

Chou, R. Y. 2005. Forecasting financial volatilities with extreme values: the
conditional autoregressive range (CARR) model. Journal of Money, Credit &
Banking 37:561-82.

Christodoulakis, G. A. 2007. Common volatility and correlation clustering in
asset returns. European Journal of Operational Research 182:1263-84.

Ciner, C. 2006. A further look at linkages between NAFTA equity markets.
Quarterly Review of Economics & Finance 46:338-52.

Colacito, R., R. E. Engle, and E. Ghysels. 2008. A component model for dynamic
correlations. Manuscript, University of North Carolina.

Crespo Cuaresma, J., and C. Wojcik. 2006. Measuring monetary independence:
evidence from a group of new EU member countries. Journal of Comparative
Economics 34:24-43.






OEBPS/Image00163.jpg
REZLIHY

ZYR RSZLR 2

il AL

TR RZLRE TR ARZLHRE LRI A

AR SZLIHY

¥l ¥ « R « R o PLIE oD B B pHEURISNT g HURKIGL priEL B AL
Expl  0.00071 0.001 10 0.00024 0.00094 0.00024 0.00094 -0.017 10 =0.020 87 -=0.011 65 —=0.010 22 0. 011 65 -0.010 22
Exp2  0.00124 0.00285 0.00077 0.00210 0.00079 0.00153 -0.01945 -0.022 16 -0.014 50 —-0.016 74 -0.009 42 -0.010 79
Exp3 —0.00036 0.00261 0.001 8 0.00195 0.00082 0.001 06 0.098 86 —0.022 75 -0.016 15 =0.016 05 -0. 010 36 ~0.009 33
Expd  0.00352 0.00254 0.00222 0.00188 0.00142 0.00088 -0.01104 —0.02333 -0.01524 -0.015 18 =0. 009 51 -0.009 00
ExpS -0.557 54 0.00248 0.001 83 0.00180 0.00099 0.00095 -0.02231 -0.022 57 —0.013 33 -0.014 29 -0.007 41 —0.008 11
Exp6  0.00096 0.00224 0.001 52 0.00152 0.00071 0.00067 -0.00020 -0.022 64 —0.013 44 —0.014 14 -0.007 65 —0.007 89
Exp7  0.00272 0.00158 0.00214 0.00134 0.00134 0.00092 0.001 75 -=0.006 61 —0.000 62 -0.005 77 —0. 002 52 -0.004 79
Exp8 —48.110 60  0.004 28 0.001 58 0.00298 0.00142 0.001 74 11.180 01 —0.051 95 —0.014 87 -0.029 37 —0. 008 59 —0.009 98
Exp9 -1.05017 0.00251 0.00208 0.00192 0.00072 0.001 13 1.3 .019 31 —0.018 14 -0. 010 33 -0.009 94
Expl0  0.00247 0.00233 0.00215 0.0019 0.00183 0.00170 -0.01524 -0.01525 -0.011 06 —0.010 87 —0.008 03 —0.006 66
Average =4.970 70 0.002 45 0.001 64 0.001 84 0.00103 0.001 15  1.274 12 -0.023 47 -=0.013 02 -0.015 08 —0. 008 55 —0. 008 67






OEBPS/Image00284.jpg
Bekaert, G., and G. Wu. 2000. Asymmetric volatility and risk in equity markets.
Review of Financial Studies 13:1-42.

Berd, A., R. F. Engle, and A. Voronov. 2007. The underlying dynamics of credit
correlations. Journal of Credit Risk 3:27-62.

Billio, M., and M. Caporin. 2005. Multivariate Markov switching dynamic condi-
tional correlation GARCH representations for contagion analysis. Statistical
Methods & Applications 14:145-61.

Billio, M., M. Caporin, and M. Gobbo. 2006. Flexible dynamic conditional cor-
relation multivariate GARCH models for asset allocation. Applied Financial
Economics Letters 2:123-30.

Bodurtha, J. N., and N. C. Mark. 1991. Testing the CAPM with time-varying risks
and returns. Journal of Finance 46:1485- 505

T. 1986. G
Journal of Econometrics 31:307-27.

—— 1987. A conditionally heteroskedastic time series model for speculative
prices and rates of return. Review of Economics and Statistics 69:542-47.

——. 1990. Modelling the coherence in short-run nominal exchange rates: a
multivariate generalized ARCH model. Review of Economics and Statistics 72:
498-505.

—— Forthcoming. Glossary to ARCH (GARCH). In Volatility and Time Series
Econometrics: Essays in Honor of Robert F. Engle (ed. T. Bollerslev, J. Russell,
and M. Watson). Oxford Umversm/ Press.

T.,and J. M. 1992.Qx
and inference in dynamm models with time-varying covariances. Econometric
Reviews 11:143-72.

Bollerslev, T., R. F. Engle, and J. M. Wooldridge. 1988. A capital-asset pncmg
model with time-varying covariances. Journal of Political Economy 96:11

Bollerslev, T., R. Y. Chou, and K. F. Kroner. 1992. ARCH modeling in finance: a
review of Ihe theory and empirical evidence. Journal of Econometrics 52:5-59.

Bollerslev, T., R. F. Engle, and D. Nelson. 1994. ARCH models. In Handbook of
Econometrics (ed. R. F. Engle and D. McFadden), volume IV, pp. 2959-3038.
Amsterdam: North-Holland.

Braun, P. A, D. B. Nelson, and A. M. Sunier. 1995. Good-news, bad-news,
volatility, and betas. Journal of Finance 50:1575-603.

Burns, P., R. F. Engle, and J. Mezrich. 1998. Correlations and volatilities of
asynchronous data. Journal of Derivatives (Summer):1-12.

Bystrom, H. N. E. 2004. Orthogonal GARCH and covariance matrix forecast-
ing: the Nordic stock markets during the Asian financial crisis 1997-1998.
European Journal of Finance 10:44-67.

Cajigas, J.-P., and G. Urga. 2006. Dynamic conditional correlation models with
asymmetric multivariate Laplace innovations. Working Paper, Centre for
Econometric Analysis, Cass Business School.

Campbell, J. H., and J. Ammer. 1993. What moves the stock and bond markets?

A variance decomposition for long-term asset returns. Journal of Finance 48:

Campbell, J. H., M. Lettau, B. Malkiel, and Y. Xu. 2001. Have individual stocks
become more volatile? An empirical exploration of idiosyncratic risk. Journal
of Finance 56:1-43.





OEBPS/Image00166.jpg
Q, g = .(2 a8, 18, + [)i[)jQi_j_r—l (7-4)





OEBPS/Image00287.jpg
Engle, R. F., and A. J. Patton. 2001. What good is a volatility model? Quantitative
Finance 1:237-45.

Engle, R. F., and J. G. Rangel. 2008. The Spline-GARCH model for low-frequency
volatility and its global macroeconomic causes. Review of Financial Studies
21(3):1187-222.

Engle, R. F., and K. Sheppard. 2005a. Evaluating the specification of covari-
ance models for large portfolios. Working Paper, University of California, San
Diego.

——. 2005b. Theoretical properties of dynamic conditional correlation multi-
variate GARCH. Working Paper, University of California, San Diego.

Engle, R. F., and R. Susmel. 1993. Common volatility in international equity
‘markets. Journal of Business and Economic Statistics 11:167-76.

Engle, R. F., D. F. Hendry, and J. F. Richard. 1983. Exogeneity. Econometrica 51:
277-304.

Engle, R. F., D. Kraft, and C. W. J. Granger. 1984. Combining competing fore-
casts of inflation based on a multivariate ARCH model. Journal of Economic
Dynamics and Control 8:151-65.

Engle, R. F., T. Ito, and W. L. Lin. 1990a. Meteor showers or heat waves? Het-
eroskedastic intradaily volatility in the foreign-exchange market. Economet-
rica 58:525-42.

Engle, R. F., V. K. Ng, and M. Rothschild. 1990b. Asset pricing with a factor-
ARCH covariance structure: empirical estimates for treasury bills. Journal of
Econometrics 45:213-37.

Engle, R. F., E. Ghysels, and B. Sohn. 2008a. On the economic source of stock
‘market volatility. Manuscript, University of North Carolina.

Engle, R. F., N. Shephard, and K. Sheppard. 2008b. Fitting and testing vast
dimensional time-varying covariance models.

Epps, T. W. 1979. Comovements in stock prices in the very short run. Journal
of the American Statistical Association 74:291-298.

Fernandes, M., B. de Sa Mota, and G. Rocha. 2005. A multivariate conditional
autoregressive range model. Economics Letters 86:435-40.

Ferreira, M. A., and J. A. Lopez. 2005. Evaluating interest rate covariance models
within a Value-at-Risk framework. Journal of Financial Econometrics 3:126-68.

Flavin, T. 2006. How risk averse are fund managers? Evidence from Irish mutual
funds. Applied Financial Economics 16:1355-63.

French, K. R., G. W. Schwert, and R. F. Stambaugh. 1987. Expected stock returns
and volatility. Journal of Financial Economics 19:3-29.

Gallo, G. M., and E. Otranto. 2007. Volatility transmission across markets: a
multichain Markov switching model. Applied Financial Economics 17:659-70.

Giamouridis, D., and 1. D. Vrontos. 2007. Hedge fund portfolio construction: a
comparison of static and dynamic approaches. Journal of Banking & Finance
31:199-217.

Glosten, L. R., R. Jagannathan, and D. E. Runkle. 1993. On the relation between
the expected value and the volatility of the nominal excess return on stocks.
Journal of Finance 48:1779-801.

Goetzmann, W. N., L. Li, and K. G. Rouwenhorst. 2005. Long-term global market
correlalions Journal of Business 78:1-38.

uis, and R. Vogel. 2006. Asymmetry in regional real house prices.
Jaumul ofReal E\(are Portfolio Management 12:293-98.






OEBPS/Image00165.jpg
Q, =0+A'g,_1e,1A+B0Q,_B

(7-3)





OEBPS/Image00286.jpg
Das, S. R. 2007. Basel II: correlation related issues. Journal of Financial Services
Research 32:17-38.

de Goeij, P., and W. Marquering. 2004. Modeling the conditional covariance
between stock and bond returns: a multivariate GARCH approach. Journal
of Financial Econometrics 2:531-564.

——. 2006. Macroeconomic announcements and asymmetric volatility in bond
returns. Journal of Banking & Finance 30:2659-80.

Dellaportas, P., and 1. D. Vrontos. 2007. Modelling volatility asymmetries: a
Bayesian analysis of a class of tree structured multivariate GARCH models.
Econometrics Journal 10:503-20.

Diebold, F. X., and R. S. Mariano. 2002. Comparing predictive accuracy. Journal
of Business & Economic Statistics 20:253-63.

Diebold, F. X., T. A. Gunther, and A. S. Tay. 1998. Evaluating density fore-
casts with applications to financial risk management. International Economic
Review 39:863-83.

Diebold, F. X., J. Hahn, and A. S. Tay. 1999. Multivariate density forecast evaluar
tion and calibration in financial risk high. Review of
& Statistics 81:661-73.

Ding, Z., and R. F. Engle. 2001. Large scale conditional covariance matrix
modeling, estimation and testing. Academia Economic Papers 29:157-84.

Duffee, G. R. 2005. Time variation in the covariance between stock returns and
consumption growth. Journal of Finance 60:1673-712.

Eklund, B., and T. Terasvirta. 2007. Testing constancy of the error covariance
matrix in vector models. journal of L"conamemcs 140:753-80.

Engle, R. F. 1982. icity with estimates
of the variance of UK inflation. Econometrica 50:987-1008.

Engle, R. F. 1995. Introduction. In ARCH: Selected Readings, pp. xi-xviii. Ad-
vanced Texts in Econometrics. Oxford University Press.

—— 2001. GARCH 101: the use of ARCH/GARCH models in applied economet-
rics. Journal of Economic Perspectives Fall, V15N4.

_ 2002a Dynamic conrhnonal corre]atmn a s\mp]e class of multivariate

autoregressive models. Journal of
Business & Economic Statistics 20:339-50.

——. 2002b. New frontiers for ARCH models. Journal of Applied Econometrics
17:425-46.

——. 2004. Risk and volatility: econometric models and financial practice.
American Economic Review 94:405-20.

Engle, R. F., and R. Colacito. 2006. Testing and valuing dynamic correlations for
asset allocation. Journal of Business & Economic Statistics 24:238-53.

Engle, R. F., and S. Kozicki. 1993. Testing for common features. Journal of
Business & Economic Statistics 11:369-80.

Engle, R. F., and K. F. Kroner. 1995. ivaris il i ARCH.
Econometric Theory 11:122-50.

Engle, R. F., and J. Marcucci. 2006. A long-run pure variance common features
model for the common volatilities of the Dow Jones. Journal of Econometrics
132:7-42.

Engle, R. F., and J. Mezrich. 1996. GARCH for groups. Risk 9:36-40.

Engle, R. F.,, and V. K. Ng. 1993. Measuring and testing the impact of news on
volatility. Journal of Finance 48:1749-78.






OEBPS/Image00168.jpg
0, =Q+ANe, e A+Gny, _n,6+B0, B  (7-6)





OEBPS/Image00289.jpg
Ledford, A. W., and J. A. Tawn. 1996. Statistics for near independence in
multivariate extreme values. Biometrika 83:169-187.

——. 1997. Modelling dependence within joint tail regions. Journal of the Royal
Statistical Society B 59:475-99.

——. 1998. Concomitant tail behaviour for extremes. Advances in Applied
Probability 30:197-215.

Ledoit, 0., and M. Wolf. 2003. Improved estimation of the covariance matrix of
stock returns with an application to portfolio selection. Journal of Empirical
Finance 10:603-621.

Ledoit, O., P. Santa-Clara, and M. Wolf. 2003. Flexible multivariate GARCH mod-
eling with an application to international stock markets. Review of Economics
& Statistics 85:735-47.

Lee, J. 2006. The comovement between output and prices: evidence from a
dynamic conditional correlation GARCH model. Economics Letters 91:110-16.

Lehmann, B. 1990. Fads, martingales, and market efficiency. Quarterly Journal
of Economics 105:1-28.

Lien, D., Y. K. Tse, and A. K. C. Tsui. 2002. Evaluating the hedging performance
of the constant-correlation GARCH model. Applied Financial Economics 12:
791-98.

Lo, A., and A. C. MacKinlay. 1990a. An econumemc analysis of nonsynchronous
trading. Journal of Econometrics 40:2

——. 1990b. When are contrarian profits due to stock market over-reaction?
Review of Financial Studies 3:175-206.

Longin, F., and B. Solnik. 2001. Extreme correlation of international equity
markets. Journal of Finance 56:649-76.

Longstaff, F., and A. Rajan. 2008. An empirical analysis of the pricing of
collateralized debt obligations. Journal of Finance 63:529-64.

Maghrebi, N., M. J. Holmes, and E. ]. Pentecost. 2006. Are there asymmetries in
the relationship between exchange rate fluctuations and stock market volatil-
ity in Pacific Basin countries? Review of Pacific Basin Financial Markets &
Policies 9:229-56.

McAleer, M., and B. da Veiga. 2008. Forecasting Value-at-Risk with a parsimo-
nious portfolio spillover GARCH (PS-GARCH) model. Journal of Forecasting
27:1-19.

McNeil, A, R. Frey, and P. Embrechts. 2005. Quantitative Risk Management.
Princeton University Press.

Merton, R. C. 1974. On the pricing of corporate debt: the risk structure of interest
rates. Journal of Finance 29:449-70.

Michayluk, D., P. J. Wilson, and R. Zurbruegg. 2006. Asymmetric volatility, corre-
lation and returns dynamics between the U.S. and UK. securitized real estate
markets. Real Estate Economics 34:109-31.

Milunovich, G., and S. Thorp. 2006. Valuing volatility spillovers. Global Finance
Journal 17:1-22.

Nelson, D. B. 1991. Conditional heteroskedasticity in asset returns—a new
approach. Econometrica 59:347-70.

Nelson, D. B., and D. P. Foster. 1994. Asymptotic filtering theory for univariate
ARCH models. Econometrica 62:1-41.

Newey, W. K., and D. McFadden. 1994. Large sample estimation and hypothe-
sis testing. In Handbook of Econometrics (ed. R. F. Engle and D. McFadden),
volume 4, pp. 2113-245. Elsevier.






OEBPS/Image00167.jpg
0 =0+ 0&9;718;71 YN 1M +BQr—1 s M = min(g, 0) (7-5)





OEBPS/Image00288.jpg
Hafner, C. M., and P. H. Franses. 2003. A generalized dynamic conditional
correlation model for many assets. Econometric Institute Report, Erasmus
University Rotterdam.

Hafner, C. M D. van Dijk, and P. H. Franses 2006. Semi-parametric modelling
of ¢ dynamics. In Analysis of Financial and Economic
Time Series (ed. D. Terrell and T. B. Fomby), part A. Advances in Econometrics,
volume 20, pp. 59-103. Elsevier.

Harris, R. D. F., E. Stoja, and J. Tucker. 2007. A simplified approach to modeling
the co-movement of asset returns. Journal of Futures Markets 27:575-98.

He, C, and T. Terasvirta. 2004. An extended constant conditional correlation
GARCH model and its fourth-moment structure. Econometric Theory 20:904-
26.

Hull, J. 2006. Options, Futures and Other Derivatives, 6th edn. Upper Saddle
River, NJ: Prentice Hall.

IMF. 2008. Global Financial Stability Report: (anmmmg Systemic Risks and
Restoring Financial i Monetary Fund.

Joe, H. 1997. Multivariate Models and Depzndenre Concepts. London: Chapman
& Hall.

Jondeau, E., and M Rockmger 2006. The copula-GARCH model of condi-
tional i stock market ication. Journal of
International Money & Finance 25:827-53.

Kawakatsu, H. 2006. Matrix exponential GARCH. Journal of Econometrics 134:
95-128.

Kearney, C., and A. J. Patton. 2000. Multivariate GARCH modeling of exchange
rate volatility transmission in the European monetary system. Financial
Review 35:29-48.

Kearney, C., and V. Poti. 2004. Idiosyncratic risk, market risk and correlation
dynamics in European equity markets. Discussion Paper, The Institute for
International Integration Studies.

Khandani, A., and A. Lo. 2007. What happened to the quants in August 20077
Working Paper, available at http://ssrn.com/abstract=1015987 (November 4,
2007).

Kim, S.-J., F. Moshirian, and E. Wu. 2006. Evolution of international stock and
bond market integration: influence of the European monetary union. Journal
of Banking & Finance 30:1507-34.

Kolev, N., U. dos Anjos, and B. V. de M. Mendes. 2006. Copulas: a review and
recent developments. Stochastic Models 22:617-60.

Koutmos, G. 1999. Asymmetric index stock returns: evidence from the G-7.
Applied Economics Letters 6:817-20.

Kroner, K. F., and V. Ng. 1998. Modeling asymmetric comovements of asset
returns. Review of Financial Studies 11:817-45.

Ku, Y.-H. H., H. C Chen, and K -H. Chen. 2007 On the application of the
dynamic model in ing optimal time-varying
hedge ratios. Applied Economics Letters 14:503-9.

Kuper, G. H., and Lestano. 2007. Dynamic conditional correlation analysis of
financial market interdependence: an application to Thailand and Indonesia.
Journal of Asian Economics 18:670-84.

Lando, D. 2004. Credit Risk Modeling. Princeton University Press.






OEBPS/Image00169.jpg
(1]! _!2-+(l(181, lg]f 1 +bz§;771r lT]]tl
+0,0,0

(7-7)

Tyft=1





OEBPS/Image00160.jpg
(&
s |+ (H(si_r—lsj_r—l - R, ;)
b
t d)((/i j-1 " R; ;‘)
1 +e *

(6-3)





OEBPS/Image00281.jpg
Vg (0, o)





OEBPS/Image00280.jpg
)
b()

Vﬁglz'(90>

El Vogar(0y.400)
Vogar (6o 8 .dp)
AVAR{

t=1

0

Vu,gm'((’o W)

Vu,gﬂ'(eo o dy)

T
2 (g1,(&) (&) g3 (&)

|

0

0

Vd)gﬂ'( 6o W o)

(11-31)





OEBPS/Image00162.jpg
SZURNY RZLRMY LR RZLRAY SZLREY RZAHN 2RI RZLIHIY ZLAH
o WIRIIM o MBI o 'P8 o Pl BHYMH B BRI pHURINT BrifiE B AL

Expl  0.01092 0.01233 0.011 50 0.01386 0.01150 0.01386 0.03743 0.05134 0.03417 0.03584 0.03417 0.035 84
Exp2  0.00720 0.00807 0.007 10 0.008 54 0.006 82 0.00843 0.03693 0.03630 0.027 16 0.02910 0.02186 0.024 38
Exp3  0.02550 0.00543 0.00528 0.00504 0.00491 0.00510 1.20351 0.02736 0.02080 0.02040 0.01629 0.01515
Exp4  0.01509 0.00419 0.00438 0.00383 0.00410 0.00357 0.21512 0.02543 0.01796 0.01729 0.01289 0.01179
Exp5  5.63324 0.00403 0.0038 0.00361 0.00358 0.00321 0.07398 0.02388% 0.01542 0.01592 0.01041 0.01047
Exp6  0.01088 0.00352 0.00301 0.00308 0.00274 0.00275 0.14473 0.02400 0.01490 0.01578 0.009 69 0.01022
Exp7  0.00578 0.00380 0.00430 0.00371 0.00424 0.00379 0.01311 0.00819 0.00705 0.00747 0.00578 0.007 03
Exp8 471.663 75  0.00552 0.00377 0.00391 0.00283 0.00295 88.71563 0.05939 0.06618 0.03728 0.01015 0.01178
Exp9 10.58470 0.004 69 0.00424 0.004 32 0.004 02 0.004 41 15.720 34 0.031 00 0.02297 0.02220 0.01510 0.014 49
Expl0  0.00554 0.00498 0.00542 0.00483 0.00539 0.00516 0.02063 0.01894 0.01585 0.01453 0.01361 0.01177

Average 48.796 26 0.005 66  0.00529 0.00547 0.00501 0.00532 10.618 14 0.030 58 0.02425 0.02158 0.01499 0.01529






OEBPS/Image00283.jpg
Aielli, G. P. 2006. Consistent estimation of large scale dynamic conditional
correlations. Working Paper, Department of Statistics, University of Florence.

Alexander, C. 2002. Principal component models for generating large GARCH
covariance matrices. Economic Notes 23:337-59.

Alexander, C., and A. Barbosa. 2008. Hedging index exchange traded funds.
Journal of Banking & Finance 32:326-337.

Ammer, J., and J. Mei. 1996. Measuring international economic linkages with
stock market data. Journal of Finance 51:1743-63.

Andersen, T. G., T. Bollerslev, P. F. Christoffersen, and F. X. Diebold. 2005. Practi-
cal volatility and correlation modeling for financial market risk management.
Working Paper 1-39, Financial Institutions Center at the Wharton School.

Anderson, H. M., and F. Vahid. 2007. Forecasting the volatility of Australian
stock returns: do common factors help? Journal of Business & Economic
Statistics 25:76-90.

Anderssona, M., E. Krylovab, and S. Vahamaa. 2008. Why does the correlation
between stock and bond returns vary over time? Applied Financial Economics
18:139-51.

Ang, A, and J. Chen. 2002. Asymmetric correlations of equity portfolios. Journal
of Financial Economics 63:443-94.

Asai, M., M. McAleer, and J. Yu. 2006. Multivariate stochastic volatility: a review.
Econometric Reviews 25:145-75.

Audrino, F., and G. Barone-Adesi. 2006. Average conditional correlation and
tree structures for multivariate GARCH models. Journal of Forecasting 25:
579-600.

Baillie, R. T., and R. J. Myers. 1991. Bivariate GARCH estimation of the optimal
commaodity futures hedge. Journal of Applied Econometrics 6:109-24.

Barone-Adesi, G., R. F. Engle, and L. Mancini. 2008. A GARCH option pricing
model with filtered historical simulation. Review of Financial Studies 21:1223-
58.

Bartram, S. M., S. J. Taylor, and Y.-H. Wang. 2007. The euro and European
financial market dependence. Journal of Banking & Finance 31:1461-81.

Bautista, C. C. 2006. The exchange rate-interest differential relationship in six
East Asian countries. Economics Letters 92:137-42.

Bauwens, L., and S. Laurent. 2005. A new class of multivariate skew densities,
with application to generalized autoregressive conditional heteroscedasticity
models. Journal of Business & Economic Statistics 23:346-54.

Bauwens, L., and J. V. K. Rombouts. 2007. Bayesian clustering of many GARCH
models. Econometric Reviews 26:365-86.

Bauwens, L., S. Laurent, and J. V. K. Rombouts. 2006. Multivariate GARCH
models: a survey. Journal of Applied Econometrics 21:79-109.

Bekaert, G., and C. R. Harvey. 1995. Time-varying world market integration.
Journal of Finance 50:403-44.






OEBPS/Image00161.jpg
JCATAR G

B “ B ZHC (Rhobar)
Expl 3.00 0. 05 0.90 0.50
Exp2 5.00 0. 05 0.90 0.50
Exp3 10,00 0. 05 0.90 0.50
Expd 2000 0. 05 0.90 0.50
Exps 30. 00 0. 05 0.90 0.50
Expb 50,00 0. 05 0.90 0.50
Exp7 10,00 0. 05 0.94 0.50
Exp8 10,00 0. 02 0.97 0.50
Fxp9 10,00 0. 05 0.90 0.20

Expl0 10. 00 0. 05 0.90 0.80





OEBPS/Image00282.jpg
(11-32)

o~
<A <& <&
20 20 20
= S 5
20 ) 20
S & <&
STs} STs} s}
- a &
STs) SYs} STs)
20 20 20
= S &
20 20 20
~ z I
— &~






OEBPS/Image00259.jpg
(11-10)





OEBPS/Image00252.jpg
-1=S8) +B(H,_; - S)

(11-3)





OEBPS/Image00251.jpg
T

~ . . 1 ,

0 = 5(1 - —ﬂ) ,5 = 72)})} (11—2)
t=1





OEBPS/Image00254.jpg
o- Ly
= 1;) =0+ aS + B0, S—%Zs,s; (11-5)
t=1





OEBPS/Image00253.jpg
Q, = -Q+a‘9r—18r/—1+ﬂ0r—l (11-4)





OEBPS/Image00256.jpg
N=>10-a-8)8 (11-7)





OEBPS/Image00255.jpg
(11-6)





OEBPS/Image00258.jpg
(11-9)





OEBPS/Image00257.jpg
R, = {diagQ,| 2@, | diag0,| > (11-8)





OEBPS/Image00250.jpg
H, = -(2+a)'r—1)‘r/—l+BHr—l (11-1)





OEBPS/Image00263.jpg
1

Riji= CQiju =50l Qi =1 + (@, - D]

= Q.2 - %(Qi_i_r t Q50 (11-14)





OEBPS/Image00262.jpg
Qi
ot

/j
Q
i_i_rQ;"

= 0,
g T
By &
JE Tt
A

(11-13
3)





OEBPS/Image00265.jpg
W, :_0-S(C“V(Qi,i,rv()i__;‘_r) +C()\*(Q]-_]-.,,Qi.j.,)) (11-16)





OEBPS/Image00264.jpg
I <
Qi — 7 2 Qa5
5 1 ; Ql-./.f( P (Qast Qz'.j.r> - 1) (11-15)





OEBPS/Image00267.jpg
Qr =0+ a(li‘dg( Qr—l )1/2‘9r71 ‘9r/—ldi‘dg(0r—l )1/2 +B0r—l (11- 18)





OEBPS/Image00266.jpg
Q=51-a-8)-Wl-pB) (11-17)





OEBPS/Image00269.jpg
E(Q)=0+ (a+B)ECQ, )
=E(Q,) = /(1 —a-B)=E,(0Q,,;)

= E(Q) + (a +B)(E,(Q,1) —E(Q)) (11-20)





OEBPS/Image00268.jpg
diag(Q,) 1/2Er—1 (g,&;)diag(Q,) 12

=diag(Q,)"? R, diag( Q,)"* = Q, (11-19)





OEBPS/Image00261.jpg
R=0Q+W (11-12)





OEBPS/Image00260.jpg
plim‘S_[\":O (11-11)





OEBPS/Image00134.jpg
L({yy - xpt s TR 540

LIyl H255) + L(lel s MERHEH)  (4-34)





OEBPS/Image00133.jpg
L =- —Z (nlog(2m) + log|H, |+ yH ™ y,)
= - —Z (nlog(2m) + log|D,R, D, |+ vy DRV Dy

== —Z (nlog(2m) +21()g‘[)r‘+ l()g‘]{r\+ 8,’]\’;1 g,)

= - —Z (nlog(2m) + 2log]| D, | + )‘[’Drz)',

- gle, +log| R |+ &R &,) (4-33)





OEBPS/Image00136.jpg
Q =0+ ag_18 1 +p0,_, (4-36)





OEBPS/Image00135.jpg
(4-35)





OEBPS/Image00138.jpg
,

R,

R(1 —a-B) +ae &+B0,_,

diagi{ Q, | 71/20, diagi Q, | 12

(4-38)





OEBPS/Image00137.jpg
Q=R(1-a-p) (4-37)





OEBPS/Image00139.jpg
T
L, :—%;U()éﬂ R,|+8,’f\’f1 g, ] (4-39)





OEBPS/Image00130.jpg
AR R B BIME

1.0
——— e
0.5+
04  ————
-0.54
-1.0 T T T T T
0 2 4 6 8 10
e






OEBPS/Image00132.jpg
¥ |
Dy

H.

1

0,

i

L

.1 N(O,D,RD,) ,

dia %Hr: , H, = Vr—l()]) s

_a)+az‘111+ﬁletl’
— D*l,,
& =Y Y,
diag{Q, | =120, diag{ Q,} 7',

O+ ae,_18_1+B0,,

(4-32)





OEBPS/Image00131.jpg
AR R BRPME






OEBPS/Image00145.jpg
M T(4) SINE
[] CONSTANT
@ RAMP

[l STEP

B SINE

B FAST SINE






OEBPS/Image00144.jpg
YN

bRt X1 ZEA DCC 100 H 58 ZH0R0.06
L BEKK BEKK DCC INT  FZ07H GARCH 8507
EEBIEEZ 0.2292  0.2307  0.2260 0.2555 0.2599 0.2474  0.273 7
i 0.1422  0.1451 0.1381 0.1455 0.3038 0.2245 0.154 1
[ANEEIN 0.0859 0.0931 0.0709 0.0686 0.0652 0.1566 0.081
IR 0.1610 0.1631 0.1546 0.1596 0.2828 0.2277 0.160 1
R 0.0273 0.0276 0.0070 0.0067 0.0185 0.0449 0.0276
T(4)iE8  0.1595  0.1668 0.1478 0.1583 0.3016 0.2423  0.1599





OEBPS/Image00049.jpg
min V(w'r) (2-33)

s towy =1





OEBPS/Image00147.jpg
250K B AHFF AR R B

2RISR R

L L e L R R AR R R R RARE R R

9 P PP S > & (AEHY)
GGG JCRC AU Sty





OEBPS/Image00146.jpg
1600 140

FRAEER500
1400 130
1200 -| 120
1000 -| 110
800 100
600 - 90
400 -] I-80
200 70

A L B o e e o e R RN R R AR RRR R

® PP TS S S > & S UER)
F I PP S S





OEBPS/Image00292.jpg
5 ULIR G UF O 3 %o WU SCOE

R EPS G

R E TR E

ANTICIPATING CORRELATIONS
A New Paradigm for Risk Management

(%] Z{a% - B4R (Robert Engle) ¥
ERUE HiF

=

@ﬁﬂl!kﬂ?&
hinG Machine Press





OEBPS/Image00047.jpg
min V()
w
s.tE(7) =u

max E()
w
s.tV(w) <k

max E(m) — AV(m)

(2-29)

(2-30)

(2-31)





OEBPS/Image00149.jpg
12

o AR EGARCE, —— WAHER (varianco
targeting ) HYBEKKASAY

— WA HEGH (rariance
o8 argoting) MBS CARCHEELERS

GARCHAA!

0.4+

~0.4

0.8 A A A AL S AN AL L L

N A 7
q‘bq \i)q g‘a 90;'\’ qq”:\qq qq(? \qq gc), qg\gaq’@n & @’\4 u@’(ir‘fﬁ)





OEBPS/Image00048.jpg
(2-32)





OEBPS/Image00148.jpg
0.8

0.4

-0.4

#HEREIEDCC

T T T T T T T T T ) T T T T
9 NN VPP >H N DO Sy & O EEE)
JCEICLIC MICLLOC LI U LIC A O QS





OEBPS/Image00045.jpg
E(r,=r) =u, V(r,) =Q (2-27)





OEBPS/Image00046.jpg
E(m,) =wu+r, Vim,) = w'Qw (2-28)





OEBPS/Image00141.jpg
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0L

200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
) AR d) FiSIEE






OEBPS/Image00140.jpg
1.0 1.0
03 03]
0.6 1 0.6
0.4 1 0.41
0.2 0.2]
0 e 0 T
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
a) IE3% b) BrERIR






OEBPS/Image00143.jpg
Yo =BVt }12/1_r‘92_rv hZ/l,r ~ GARCH(1,1)
Yie = o hl.rgl_rv hl,r ~ GARCH(I,1)

Bhl.r
(52}11_r +hyy ) Chy )

P =






OEBPS/Image00142.jpg
hy, =0.01 +0.05r] ,_; +0.9h, ,_,

hy, =0.5+0.23,, +0.5h,,

(5-1)





OEBPS/Image00043.jpg
P(U, <al Uy <a) = L(a) o'>®7 (2-25)





OEBPS/Image00044.jpg
N
Z w; )rf =w'(r, - lf) + (2-26)

j=





OEBPS/Image00119.jpg
Yia — Er—l ()'i.r)

v Vr—l ()'i.r)

(4-24)





OEBPS/Image00041.jpg
P(r;, < d;) = o« defines d,
pPo=corr(, .yl )
i,j irp<dil o5 ir;<dj} (2_23)

P(ri_, < di N r]..r < dj) _ 012 A -«

a(l - a) 1 —

o






OEBPS/Image00042.jpg
P(U; < a,U, <a) = a’La) (2-24)





OEBPS/Image00040.jpg
Mower = lImP(U; < al U, < a) (2-22)
a—0





OEBPS/Image00112.jpg
> _ N = = - a
R N P, »~172 NR 172
+ R / R 172 PR 172 A
( —19)





OEBPS/Image00233.jpg
0.02 T T T T T T T
1A5H 2A5H 1H6H 2H6H 1H7H 2HA7H 1H8H

—— 100RJ EBdE ik
HFARCHAAY
—— HFDCCE
—— DCCHR






OEBPS/Image00111.jpg
R\ _(2 F—I/Z (
= 1 —
o« =B - y[RNR
'y[h 172 J\ R*l/ZJ
(4-17)





OEBPS/Image00232.jpg
- ——- T DCCARM T OC R BOSE
—— DCCHAUAG T M R BOSE
0.6 —1m%m§:§kﬁmmﬁﬂﬁ1ﬁ3&§§gﬁ{ﬁ i i

0.1 - T
\HSH 2AsH 1H6H 2A6H 1H7H 2H7H 1f8H






OEBPS/Image00038.jpg
e EQ(ULU) - 1/4 2. 199
Pij = 1/12





OEBPS/Image00114.jpg
R, = diag [ Q,} 7V? Q,diag {Q,} 7' (4-21)





OEBPS/Image00235.jpg
#1100 KjH DCC 47 ARCH % ARCH A1~ DCC

A Bk H FEEY FHEY FEEY
I H R - 0.255 0.163 0.412 0.235 0.203
100 RPj Uil 0.745 — 0.32 0.712 0.536 0. 431
DCC fiy 0.837 0.68 — 0.83 0.732 0.654
[H7- ARCH iy 0. 588 0.288 0.17 — 0.229 0.222
XL ARCH i 71 0. 765 0. 464 0.268 0.771 - 0.314
47 DCC A 0.797 0.569 0. 346 0.778 0. 686 =





OEBPS/Image00039.jpg
A, =P(Y, < Fi'(a) 1 Y, < F5'(@))

=P(U, <al Uy <a)P(U, <al U <a) (2-21)





OEBPS/Image00113.jpg
Qi
it

p
i,j_r =
/0
.i_rQ;‘
Jad st

(
4-20)





OEBPS/Image00234.jpg
iy 100 Ky DCC A7~ ARCH XU ARCH  [§ - DCC

RRCE Bdionk B o o iy
/N i 17.097 45 16.17326 16.063 58 17.00648 16.247 82 16.132 96

i i 20.034 7  20.14098 19.914 64 20.17249 19.96572 19.917 64





OEBPS/Image00036.jpg
(:sl(ll,l,' j,) = (ug? + e +u?—n+1)V 9=0

n

(2-17)





OEBPS/Image00116.jpg
~k
r,





OEBPS/Image00237.jpg
—0.04-

73%141??%%

—-0.06

/
Jvm
b

\ \ '\
6\\’\) & «\\"\ \‘>\ /\\b\ &

>

@
R

\q\

P

\\
,\\\°

\ ‘\ '\
\\\\ \\ﬁ> &

'la

NS






OEBPS/Image00037.jpg
p})_seu(l() - K Yf:: Y_::: ® 3 5
j (Y7 Y)Y = ¢ (Fi(Y)) (2-18)





OEBPS/Image00115.jpg
R =R -a-B) +ar;  +PBR,

=172

= diag [%ﬁ“] [lr

s=t—k s =t

—k

&, &’] diag [

1
k

s

>

t—k





OEBPS/Image00236.jpg
w100 K DCC 7 ARCH X ARCH K7~ DCC

WA BdE Tk H A H H
I H R — 0. 546 0. 265 0. 663 0.324 0.284
100 R LEE ik 0.454 — 0.18 0. 637 0.337 0.281
DCC fiy 0.735 0.82 — 0.837 0.552 0.526
47 ARCH fiy 0.337 0.363 0.163 — 0.209 0.183
XL ARCH F751 0. 676 0. 663 0. 448 0.791 — 0. 408
47 DCC A 0.716 0.719 0.474 0.817 0.592 —





OEBPS/Image00034.jpg
C(uy,uy,,u,) :gb’l(gb(u,l) +d(uy)
+o+d(u,)) (2-15)





OEBPS/Image00118.jpg
piet = o1 2,45 pos B8, HRHEAR) (4-23)





OEBPS/Image00239.jpg
0.05

0.04+

0037 3x LA

0.02-~ E‘Jtzﬂﬁi

0.01 -

4)401 - A WS

002 jf_ﬁ mﬁﬁ,&%
~0.034 ez \!M/ \\

004
\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\
,\\'»@,\\5 @,\\u B @,\b WA @,\q RO '\\m@%\\

A o mww“wq,@q,@@“





OEBPS/Image00035.jpg
(2-16)
7(11
d)ﬁ(u)





OEBPS/Image00117.jpg





OEBPS/Image00238.jpg
p()rt _ " -V -
Zu)Lflf’ hz‘_r - Lr—l(’i.r)

1=1

(9-19)

l/rfl(r})(m) 2 w;, fh'l g + 22 2 w; Wi kY L th] tPi Jot

1=1 j>i






OEBPS/Image00110.jpg
0





OEBPS/Image00231.jpg
w100 K DCC T ARCH X ARCH [H - DCC

AR Bk H F5EY FEEY e
e L H A — 0. 693 0.16 0. 654 0.261 0.163
100 KJgdin g 0.307 — 0. 007 0. 405 0.118 0. 007
DCC iy 0.84 0.993 — 0.908 0.592 0.261
47 ARCH iy 0. 346 0. 595 0. 092 — 0. 056 0. 046
A ARCH f171 0.739 0. 882 0. 408 0.944 — 0.275
K7 DCC iRl 0. 837 0. 993 0. 739 0.954 0.725 —





OEBPS/Image00230.jpg
e # 100 K DCC 47 ARCH % ARCH A1~ DCC

WEGE BdE Tk Y H H R
e H A — 0.817 0. 261 0.484 0.209 0.235
100 KU s 0.183 — 0. 007 0. 144 0.013 0.013
DCC iy 0.739 0.993 — 0.765 0. 444 0.307
[H7- ARCH iy 0.516 0. 856 0.235 — 0.163 0.209
A ARCH £ 0.791 0.987 0.556 0.837 — 0. 366
7 DCC g1 0. 765 0.987 0.693 0.791 0.634 —





OEBPS/Image00032.jpg
f‘l,Z,m.n()‘l ’”")rn) = C(ul st Uy, )fl(yl )fZ()’Z)fn(yn>

(2-13)





OEBPS/Image00033.jpg
F(yp,y,) = 6" (o7 (Fi ()7 (F, () (2-14)





OEBPS/Image00030.jpg
ck
s (u
3l
u,)
= (bl\’(
e
1
(
w ),
.
1
(1
l?l))
(2
-11)





OEBPS/Image00031.jpg
')”ﬁ‘ (“lv”'v}‘n) (2_12>
(¢ 1,--,n\) —
) T ey






OEBPS/Image00029.jpg
C u = u; (2-10)

independent ( Uy, ,u, 5





OEBPS/Image00123.jpg
8 - A B (4-27)





OEBPS/Image00244.jpg
240

200+

160+

1204

80





OEBPS/Image00122.jpg
AR R BTPHE

1.0

0.5

~0.5

-1.0






OEBPS/Image00243.jpg
Schonbucher





OEBPS/Image00027.jpg
w = Fi(y)=y = F{' (w) (2-8)





OEBPS/Image00125.jpg
QlZ.r/\ (Qll.rQ22,r>





OEBPS/Image00246.jpg
1000

800

600

200

0

Jﬂw\'@w:w i

W ,\’qv )
. \I
g //
W Jv

NN
N
SO

>

v Vv

N %\\ q\\ b\\ \\\ > ®\%$\%®\ \v\\ \%\\

AN ANPNE L P
PSS F TS S

TR #3%~7%

Y FE#7%~10%
™ HPIEE0%~15%

~| HEH#30%~100%





OEBPS/Image00028.jpg
ﬁvl.z."'.”()‘l ’”.’)‘H) = C(ﬁvl()l) ’”.7}4‘77()’11)) (2_9)





OEBPS/Image00124.jpg
012_r+1
V4 (Qll,r+1022_r+l>
Ryp(1 —a =) +BQn, +as &,
(l -« _ﬁ +BQ]1_r + ag%.,)(l -« _B +B022_r + ag%_r)

Pi+1 =

(4-28)





OEBPS/Image00245.jpg
(=3 =3 [=3 =3 (=3
0 < =] o N =3
N N N — — o =1
=
_E=s
="
Sy
=
e J
|III‘IJ.N.II.r =
- 2
== M
= S
¢ =
oye =
i 2 e
= T
g
%,.hrm <
=g
EE
i [
1
1
¥
© e 3 9 3
3 3 3 3 g
(= (=] (=] < <






OEBPS/Image00025.jpg
Uy, = F;(Y,),Yi,t (2-6)





OEBPS/Image00127.jpg





OEBPS/Image00248.jpg
200

160+

120+

80

40

FI2E FE H3%~7%

FI2E R H10%~15%)

FI2EFEFEN7%~10%

258 15%~30%
25 R30%~100%)

02 0.4 0.6 038 1.0
A





OEBPS/Image00026.jpg
Cluy .. w,) =F 5 ,n(F'(w),,F' (u,)) (2-7)





OEBPS/Image00126.jpg
R, = R(1 —a=B) +ary +BR_, (4-29)





OEBPS/Image00247.jpg
1000

800

600 -

o P Hr3%~7%
* AP 7%~10%
* FE#10%~15% .

10 20 30 40 50
MIDB30_100

80





OEBPS/Image00023.jpg
ﬁ‘l.Z."'.n()-l."'. )An> = P(Yl < Y ’YZ < Y2 ’”.’Yn < )-71) (2_4>





OEBPS/Image00129.jpg
pint =R (1 —a =) +Bp,
A.
Z PN e N A W

+ «
ko 9 2 ko 2 2
\/( 27.2181,!—]' +e1,)( 27.2182_,,]- +&5,)

(4-31)





OEBPS/Image00024.jpg
ﬁ‘i(}‘i) = ﬁ‘l,Z,"'_n(oc , ® ""’)’i’OC ""’OC> f()I'i = 1,"',”

(2-5)





OEBPS/Image00128.jpg
AR RBBWE

1.0

0.54

o
L

1
<
wn

!

-1.0 T T T T T






OEBPS/Image00249.jpg
2500

2000

1500

1000

500

Fl2E AL
3%~1%

FIZAEF
7%~10%

Fl 2 L
109%~15%

FI2 VA
15%~30%

F2E 5y
30%~100%

0.03 0.04 0.06 0.08
AR






OEBPS/Image00240.jpg
0.08

0.06+

0.04+

0.02

LoMact 41 & W25 %

of

Y
\’»\ r\\“’\ \b‘\/\"\

b\\ (\ <b\\
S\ N\
PN ,,9“ qp“ q,@ S

> S
,\\° \\\ o 63°°\\
A s






OEBPS/Image00121.jpg
H12.r+1

A Hll,r+1H22.r+l

Ay, + (L =)y,
My, + (1 =27 ,) (M, + (1 =2)y3,)

Pi+1 =

_ Apy + (1 =Ney e, (4-26)

(A+(1=Mef A+ (1-N)e3,)






OEBPS/Image00242.jpg
0.3

0.14

351000 R MHME L4 A HbREZE

02 sk aenagn by b,

it

-0.1 10009&%@&%&“
-024" W

—0.3

-0.4

-3?*10003&%@25‘*&9 RES

Wi

N N
'\\"‘\ @'\\"’\ @'\\b‘\ QQ'\\"\ & QQ'\\"\ @'\\‘b\ 05\\"\
O T S

r

W
A >

N o P
A7 A 4D

N

—
AR
o






OEBPS/Image00120.jpg
H,, = AH, + (1 =A)y,y, (4-25)





OEBPS/Image00241.jpg
e Y

oad m&ﬁﬂ:‘iﬁﬂ:&ﬁﬂ“ﬂ%ﬂ& \N‘P
J\/\ \lw

0.1 N,

s
Al
K

—0.24

-3 R T T A LEIBAE
ﬂKﬁﬁﬂE EIS&K%QEA B‘Jﬁ?ﬁﬁ

-0.3

T T T T T
\,»\ \,‘3\\ > \‘3\\ \b\\ \,\\\ &\\'\\q\\ \B\\ \\\\ 0‘\\ \\\

4 q\ 3
S S SV 0





OEBPS/Image00021.jpg
E(x, —E(%,))(), _E()’r)>
VE(x, = E(x,))?E(y, - E(y,))?

p.\',}\.r = (2_2>






OEBPS/Image00098.jpg
&iv =i/ JH,,, (4-5)





OEBPS/Image00219.jpg
Eth+A- =R(1l -« _B) + aErRr+A-—l +IBErQr+Z;—1 (9'12)





OEBPS/Image00022.jpg
E (%, —E (%, s = B (Vg
px.»\.rﬂ’/r — r(xrﬂ r(xrﬂ))()rﬂ r()r+.s)> (2_3)

/ Er (xr+s - Et (xr+s ) >2Er()'r+x - Er ()'rﬁ) )2






OEBPS/Image00097.jpg
H ., =0+ ai)%—l +B:H; (4-4)





OEBPS/Image00218.jpg
E(w)

hl _r+l;/rh2.r+l;/r

Prite = BliPar) + (9-11)





OEBPS/Image00020.jpg
px.b‘ = E(X_E()C)>()_E<)>> (2_1)

E(x —E(x))*E(y - E(y))?






OEBPS/Image00099.jpg
Ly o0+ Billigei

(#=6,)





OEBPS/Image00018.jpg
Cov,_, (r,) =Cov,_ 1(1] ) + Cov,_ (n})

= Cov,_y (/' ,m}) = Cov,_y (o, ;) (1-17)





OEBPS/Image00090.jpg
~!





OEBPS/Image00211.jpg
(=)





OEBPS/Image00019.jpg





OEBPS/Image00210.jpg
Hr+k/r =B (Y - Er)'w];) (Yrar = Er)'r#;) ' (9-3)





OEBPS/Image00016.jpg
corr, (rl,r?) = corr, (&, eh) (1-15)





OEBPS/Image00092.jpg
Yig = Er—l()%_r)gl_rv Yo = W Er—l<)§_r>‘92.r (3-36)





OEBPS/Image00213.jpg
p _ Er(pr+A- N hl.r#;hQ.t#; ) (9 6)
+A“ - nl nl -
o By br<hl.r+k>br(h2.r+k>






OEBPS/Image00017.jpg
. o, 1-16)
B, = By :nrl_nr (





OEBPS/Image00091.jpg
()i





OEBPS/Image00212.jpg
B1B2}1t+];/t
Y (ﬁ%hr%/r + V(Sl))(ﬁghwl;/r + V( 82))

# L, (p,.) (9-5)

Pi+k, =






OEBPS/Image00014.jpg
dy

C“‘r 1(’rv r) _C()\r 1(77;11v77r ) +C(“r 1(77r ler )

- C(Wr—l(n;llvnr ) = Cov,_; (7 ,77;17) (1-13)





OEBPS/Image00094.jpg
Er—l()'r)"r) =M, = DR, D, D% = (li‘dg%H,E (4-1)





OEBPS/Image00215.jpg
E,()'1_,+A-)‘2,f+A-) =E(y hl,r+];hZ.r+Z;‘91_r+l;‘92_r+k)
E (pisk i hl.r+kh2.r+l; )

(9-8)





OEBPS/Image00015.jpg
Cov,_y (r1,72) =Cov,_y (&t &) (1 = p') (1 = p?)

< [X 0 GV [ B 7] (114)
' =0

7=0





OEBPS/Image00093.jpg
Et—l (81.r82_r>

Pr2: =

= Er—l<£1.r£2.r> (3'37)

Er—l(gl.r)Er—l (‘92.r>





OEBPS/Image00214.jpg
Ql,Q.HZ;
Q11.06V22.000 (9-7)

Pi+k =

QHI; = R<l -« _B) + a‘gwk—l‘g;%—l +BQr+A~—1





OEBPS/Image00012.jpg
l/ i ( (1) l 2 9 ] ] ]2
t— ]]t t— (8, ) p p -
j+1 ( ) ( )

j=0





OEBPS/Image00096.jpg
Hz‘_i_r = Erfl(}%_r) (4'3)





OEBPS/Image00217.jpg
E, (piss N/ hl.r#;hZ.r#; )

=Pk - hl.r+l;/th_r+l;/r + hl,r+l;/th.r+A-/r(br(pr+A-) _pr+l;>

+E(w) = E(pr) VP oo iy + E(w) (9-10)





OEBPS/Image00013.jpg
N4





OEBPS/Image00095.jpg
(4-2)





OEBPS/Image00216.jpg
Pi+k hl,r#;hZ_r#;

=Pk }11_r+A-/r}l2.r+A-/r 3 hl.r+l;/th_r+l;/r (pr+1; _pr+];>

A h2_r+l;/r J J
Pk ( Ulsk T ll.r+l;/r)
4h1_r+1;/r
A hl.r+l;/r J J )
T Pr+k (haor = ho i) +w

4h2_r+l;/r

(9-2)





OEBPS/Image00010.jpg
d

z 01‘8

i=1

d

t—i

(1-10)





OEBPS/Image00109.jpg
O=-a-B-y)N+(l-a-B) P (4-16)





OEBPS/Image00011.jpg
—8,(1—/))2/)’0 (1
-11)

Jj=0





OEBPS/Image00108.jpg
& =n tm, T = maX(Sr’O>

o ’ ! e L
g,& =+, m, sincen, mw =0

(4-15)

T
R =N+P, whereP = ; Z a,
t=1





OEBPS/Image00229.jpg
e 100 K i DCC A1~ ARCH AL ARCH -1 DCC

& B ik R fom A A
/N4 25.065 11 25.290 70 24. 860 3 25:032 71 24.846 35 24.819 57
Xt 30. 205 85 30. 321 68 29.971 2 30. 269 49 30.041 15  29.925 96





OEBPS/Image00007.jpg
1 - ( -/> t—
1 ( ,D> p,( t 1>(([ >
E 1 2 E E t+1 4]

/=0

- E -
»,;1 PI( i E(—l>("1+l+j> (l'7>





OEBPS/Image00101.jpg
Q, = Ae,_jei+ (L =A1)0Q,_, (4-8)





OEBPS/Image00222.jpg
= Vhi i in
_ m{ Vilhy ) " Vi(hy 1) _9 Cov, (hy 4skhy 141) }

8

2 2
hl.r+j/r }12_r+j/r hl.w/;/th_rM-/r

(9-15)





OEBPS/Image00008.jpg
-E i, =qf -7 (1-8)





OEBPS/Image00100.jpg
Ql.Z.r = )‘gl_r—l‘QZ.rfl + (1 - A)Ql,z,r—l (4’7)





OEBPS/Image00221.jpg
ER . =R+ (a+B)(ER,,,_, -R) (9-14)

t+k





OEBPS/Image00005.jpg
P

+ (1 _P> z p,([/+l+/

j=0

®
5,
p’/+l+j

j=0

(1-4)





OEBPS/Image00103.jpg
Q=0 +ag,_1&',_1+B0,, (4-10)





OEBPS/Image00224.jpg
1.0

0.8

o SERRBAR B ---- SERREOE Bl 2
— Bl — HilE2

100 200 300 400 500





OEBPS/Image00006.jpg
k
I=p

P =

+ (1 _P> z P’ E/((l(+l+_/> - z .DlE/(rHHj) (l_5>
j=0 j=0





OEBPS/Image00102.jpg
Oip, =5 tag 16, B0, (4=9)





OEBPS/Image00223.jpg
ES PSS 3

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2+

0

0

0.1

02 03 04 05 06 07 08 09
DCCHiM

1.0





OEBPS/Image00003.jpg
311 AEI] 20 4RI ocsh Wil
ILIJT#E] u: i y b 11 | wr %t —
JIWIE S 1.000  0.329  0.206  0.011  0.076 -0.031
SAEWIESE 0.329 1,000 0.875 -0.0007 0.136 -0.057
20 AEWI[E M 0.206  0.875  1.000  0.007  0.103 -0.016
MGG 0,011 —0.0007 0.007  1.000  0.117 0.015
YRS 50 0.076  0.136 0.103  0.117  1.000 -0.018
WG SEIE 0,025 0.007 -0.002  0.415  0.253 0. 040
MGsa30 0.031  0.005 -0.049  0.145  0.224 -0.003
SP500 -0.031 -0.057 -0.016 0.015 -0.018 1.000






OEBPS/Image00105.jpg
Q, =R+ale,_g,,-R) +B(Q,., - R) (4-12)





OEBPS/Image00226.jpg





OEBPS/Image00004.jpg
g PHE R R R BA s smE KE kE
mEr — 0.094 0.097 0.068 0.134 0.007 0.160 -0.019 0.167 0.452
JIA0.279 = 0.907 0.909 0.839 0.418 0.69  0.800 0.650 0.195
EE0.462 0.496 . 0.927 0.832 0.428 0.679 0.823 0.673 0.267
i 0.399  0.399  0.729 — 0.826 0.464 0.657 0.866 0.656 0.221
JZR%0.361 0 0.449  0.486  0.515 = 0.359 0.664 0.710 0.699 0.212
A 0.230 0.288 0.340 0.321 0.279 = 0.294  0.475 0.343 0.038
Kt 0.497  0.478 0.577 0.639 0.474 0.317 — 0.553 0.566 0.173
Figl: 0.391  0.521  0.641 0.722  0.528 0.343 0.549 = 0.589 0.126
Yol 0.463  0.460 0.594 0.562 0.634 0.350 0.539  0.585 —  0.249
0 0.692 0.299 0.465 0.432 0.392 0.223  0.490  0.398 0.495 —





OEBPS/Image00104.jpg
T
!2:(1—a—5)1{,1f;%28,g; (4-11)
t=1





OEBPS/Image00225.jpg
R






OEBPS/Image00001.jpg
1BM MCD SE Citibank AXP WMT SP500

IBM 1. 000 0.192 0.436 0.419 0.387 0.283 0. 600
MCD 0. 192 1. 000 0.308 0.238 0.282 0.303 0.365
GE 0. 436 0.308 1..000 0.595 0.614 0.484 0. 760
Citibank 0.419 0.238 0.595 1..000 0.697 0.439 0. 740
AXP 0. 387 0.282 0.614 0.697 1. 000 0. 445 0.715
WMT 0. 283 0.303 0.484 0.439 0. 445 1..000 0.584
SP500 0. 600 0.365 0. 760 0. 740 0.715 0.584 1..000





OEBPS/Image00107.jpg
Q=(-a-B)R

I
1 1
7; rgrv‘“_T

- yN,

T

Z n.m,

(4-14)





OEBPS/Image00228.jpg
Fport,e = Tig _Bi_j.rrj,rv Bi_j_r = hi.j_r/hj.j.r (9-18)





OEBPS/Image00002.jpg
PVA ARG DRTK MTLG SP
PVA 1..000 0. 159 0. 050 0. 063 0.014 0. 185
NSC 0. 159 1. 000 0.253 0. 006 0. 034 0. 445
ARG 0. 050 0.253 1. 000 0. 068 0.081 0. 326
DRTK 0.063 0. 006 0. 068 1. 000 0. 025 0. 101
MTLG 0.014 0.034 0. 081 0. 025 1. 000 0. 080
SP 0. 185 0. 445 0.326 0. 101 0. 080 1. 000





OEBPS/Image00106.jpg
,

m

-(2 + 0(8,,18/,,1 + 777r—177/r—1 +BQr—1 ’

min [ &,,0]

(4-13)





OEBPS/Image00227.jpg
Toort,r = WiYip t (1 - u"r)"j.r

h - h (9-17)

JJst Lt /
w, = - : V... (r,) = H
" by b, =2k T !

(B





OEBPS/Image00009.jpg
Vi (r) = Vo (nf) + Vi () =2Cov(mi ) (1-9)





OEBPS/Image00220.jpg
ER,, =EQ

t+]

(9-13)

t+]





OEBPS/Image00076.jpg
;. =p:,

5Tyt

Jadst

(3-23)





OEBPS/Image00197.jpg
h.

i

1

5b

hi_r‘gi_rv

2 2
w; + 017, + 'yi'i_r—llrl_,_l<0 + oh;

(8-18)





OEBPS/Image00000.jpg
(2, =) (y, = %)

(Y —\>Z(\,—\>

(1-1)





OEBPS/Image00075.jpg
P
vec(H,) =vec() + Z (b, @ ¢p,)vec(y,_.y',_.)
s=1

q
+2(0,®6,)vee(H,,) (3-22)
s=1





OEBPS/Image00196.jpg
V,\(r,) = E,_(BF, +D,&g,)(BF, + D,g,)’

= BGB' + D,R,, D, + BR;, D, + DR, ; B' (8-17)

fsrit

f O W S





OEBPS/Image00078.jpg
V, \(Py,) = D,RD,, V, (y,) = P'DRDP ™" (3-25)





OEBPS/Image00199.jpg
1.0

0.9

0.8

“9- 117 Hiff
WIS

LTCM/MR P i
AL

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 ( 4E4} )





OEBPS/Image00077.jpg
H, = D,RD,, D, = diag(H,)"> (3-24)





OEBPS/Image00198.jpg
0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.14

— DB —— DCCE

0

T T T T T T T T T T T T T T T T T

19941995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 (4F4})





OEBPS/Image00079.jpg
corr, | (y,) =diag(P™' D,RD,P~')"V2P"'D,RD,P'"!

x diag(P~" D,RD,P' ") ~12 (3-26)





OEBPS/Image00070.jpg
[/1@3}1._]- = /1;:]- B; ; (3-18)





OEBPS/Image00191.jpg
|

)
l‘l,l,r

m,l,t

R

1,m,t

(8-11)





OEBPS/Image00190.jpg
&

l'[ = ﬁrm_r * Dr‘gr’ rm,t = hr‘gm_t’[ ]~ ,/\(O,R,) (8_10)

&

m,t





OEBPS/Image00072.jpg
P

q
H =0+ YA0(y )+ Y BOH,_, (3-20)
s=1

s=1





OEBPS/Image00193.jpg
"m.to = =~ A([ﬁ"'h : r]rm_mW1> (8'13>

m,t





OEBPS/Image00071.jpg
C=A0Y Abib/=Y A,(AO b; b)) (3-19)
=1 1=1





OEBPS/Image00192.jpg
Vr—l (l',) = Bﬁ/hm_r + DtRl_l.tDr * kY hm.r (BRm_l.r Dr +* l)IRIJU.IB,)

) ry thl (rr> ma_f * }m tD hl m,t
L/r—l
1

’
B hm,r * }m rhm l_rDr h

m,t m.t

(8-12)





OEBPS/Image00074.jpg





OEBPS/Image00195.jpg
(8-15)

(8-16)





OEBPS/Image00073.jpg
(3-21)





OEBPS/Image00194.jpg
r,l F,,0,  ~ N(BF,,D*), F/17,,~NO0,G) (8-14)





OEBPS/Image00087.jpg





OEBPS/Image00208.jpg
minEr()‘l_HA- —B)‘z.r+A->2 (9-1)
B





OEBPS/Image00086.jpg
~t





OEBPS/Image00207.jpg
19941995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 ( 4E45} )
— EFARCHER]
— HFNARCHA
""" HFDCCHiR






OEBPS/Image00089.jpg
V.. (y,) = DP'GIP'™'D





OEBPS/Image00088.jpg
V. ,(PD'y,) = G, G,

El

s

diagonal





OEBPS/Image00209.jpg
(9-2)





OEBPS/Image00200.jpg
1.6






OEBPS/Image00081.jpg
{ 1 (Py,) = (,[,(' = diag( \/hy,, /Py, ot s h”_,) (3-38)
h

~ GARCH, i = 1,

’ ’

i3 n





OEBPS/Image00202.jpg
0.24

0.20 1 H

0.16

0.12 -

0.08 -|

0.04

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 ( 4E4)

— BT ARCHAAE HHObR S
— WARCHHH FAhHHbnE
- DCCHEUA T RpRiER






OEBPS/Image00080.jpg
V(Py,) = A, A ~ diagonal (3-27)





OEBPS/Image00201.jpg
0.8

0.7+

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 ( £E4 )
— B TFARCHE AU T E RBOSME

- - - March A THEE TR B
—— DCCAfTHMR R BOHE






OEBPS/Image00083.jpg
V(y) =X, L=P'AP'"", A ~diagonal (3-30)





OEBPS/Image00204.jpg
0.18

SARCHE T T HIpR RS

0.16

0.14+

0.12+

0.104

0.08

0.06

0.04

T mARCHIT AR
1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 ( 4E4} )

0.02+






OEBPS/Image00082.jpg
Vioi ()’r) = Pil("?‘uhl
(3-29)





OEBPS/Image00203.jpg
0.20

0.16

0.044

OIZAMWMLM
0.08

HFDCCARRE TR RBOR 2w E

B FDCCARREAGTH X R BRE

A

e\ it WA e

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 ( 44} )





OEBPS/Image00085.jpg
V(y,) =P'E (G*) P'"'=P AP ' =3 (3-32)





OEBPS/Image00206.jpg
1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 ( 4E4 )

— HFARCH#A
— T MARCHER
------ P FDCCA






OEBPS/Image00084.jpg
7 - — (2 /
Lr—l(ll))r> - Gr ’ Vr—l()'r) = Pil("rzp/il (3'31)





OEBPS/Image00205.jpg
1994 1995 1996 1997 1998'1999 2000 2001 2002 2003 2004 ( 4453 )

—— A FARCHAEAL
— BT MARCHER
------ HFDCCHR






