
第1章 时间序列门限模型

1.1 引  言

直到20世纪70年代,几乎所有的时间序列模型都是线性的。20世纪70年代后期,
人们越来越清楚地看到线性模型存在的诸多局限,而非线性时间序列分析较好地解决了

这些问题。Hamilton(1989)运用马尔可夫转换模型(Markov
 

Switching
 

Model)分析美国

GDP(国内生产总值)增长率变化的论文发表之后,人们对非线性时间序列模型的兴趣空

前高涨(Charles,1994;
 

Obzherin
 

et
 

al.,1994)。大量实证研究发现,许多经济理论或重要

经济变量呈现非线性过程(Narayan,2006;
 

Song
 

et
 

al.,2012;
 

Magdalena
 

et
 

al.,2018)。
时间序列模型产生非线性的原因主要有三种:

 

一是模型形式和结构上的非线性。例

如,多项选择模型(多项Probit模型和Logistic模型等)、双线性模型和动态优化模型等。
此种非线性的出现经常同经济系统的复杂性和混沌性有关,并且也同经济系统动态调整

和动态反应的非对称性有关。二是线性模型中残差项的非Gaus-Markov性质,即不满足

残差序列不相关和等方差要求,促使自相关模型和自回归条件异方差(ARCH)模型成为

研究的重点,进而出现了大量的随机波动性(stochastic
 

volatility,SV)模型等。三是时间

序列的非平稳性和非对称性。时间序列非平稳,要么是由于非线性结构,要么是由于含有

确定或者随机趋势。此时时间序列的趋势和波动成分分解,便成为时间序列平稳化的重

要方法。例如,比较成熟的TS平稳(趋势平稳)、DS平稳(差分平稳)和滤波平稳(H-P滤

波、Band-pass滤波和Kalman滤波等)。
另外,时间序列自相关的长记忆性和短记忆性,可以由分整理论和模型处理;

 

时间序

列当中出现的机制转换(regime
 

switching),可以由结构性状态空间模型处理;
 

机制转

换、随机波动性和非线性之间的结合,可以通过状态转移的马尔可夫过程、ARCH结构和

贝叶斯先验分布等多种非线性形式表示,构成了门限回归模型、门限ARCH模型和时变

参数选择模型等一系列新的时间序列模型,进一步推广了传统的参数估计、统计推断和假

设检验方法,并给出了可以模拟的渐近分布的性质。

Tong(1978)首先提出门限自回归模型,是最早被提出的非线性时间序列模型之一。
此后,Hansen(1996)首次提出了TAR模型的估计和检验方法。学术界在Tong(1978)和

Hansen(1996)的研究基础上又对 TAR 模 型 进 行 了 一 系 列 的 发 展(Edward,2004;
 

Hamaker,2009)。TAR模型的理论研究进展迅速,带动TAR模型广泛用于分析非平稳

时间序列。门限模型作为非线性时间序列模型中重要的分析方法,在经济社会分析中起

到了越来越重要的作用。
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1.2 门限自回归模型

1.2.1 门限自回归模型概述

  Tong(1978)提出TAR模型,后又对该方法进行了系统的介绍(Tong,1978,1983;
 

Chan
 

and
 

Tong,1990)。该模型能够刻画传统线性自回归模型(AR)所没有的特点:
 

①有

限的周期;
 

②波动的幅值与波动的频率相关;
 

③局部的“剧烈波动”现象,可以很好地描

述具有非对称有限周期及发生局部剧烈运动波动的许多重要经济变量。TAR方法是用

多体制“分段式”的局部线性自回归模型对数据进行建模逼近。依据门限变量的取值,把
时间序列区分成多个体制,对每个体制各自建立不同的线性自回归模型。这样,TAR模

型就可以用不同体制对经济变量中不同的动态特征进行刻画,实现对经济变量的准确

描述。
在TAR模型中,要估计的参数包括不同机制中自回归参数、转换变量滞后阶数、门

限值(threshold
 

value)等。Chan(1993)对具有不连续的二机制TAR模型的参数估计进

行了系统研究,证明在给定转换变量滞后阶数和门限值的情况下,处于不同机制中自回归

参数的普通最小二乘(ordinary
 

least
 

square,OLS)估计是一致估计量,收敛阶为n-0.5
i (ni

是第i个机制中样本观测个数),且在样本容量趋于无穷大时,自回归参数估计量渐近服

从多元联合正态分布。而对滞后阶数和门限值的估计,Chan(1993)认为,通过TAR模型

的残差平方和最小来搜索滞后阶数与门限值,在样本趋于无穷大时就可以获得两个参数

的超一致估计量,且收敛阶是n-1(n 表示总的样本容量),同时也和自回归参数的 OLS
估计量渐近独立。对连续的二机制TAR模型参数的估计,Chan和Tsay(1998)做了进一

步研究,研究表明,在连续的TAR模型中,通过搜索连续TAR模型的残差最小而得到的

门限估计量是一致估计量,不过此时的收敛阶是n-1/2,而不再是n-1,说明不连续是门

限值估计获得超一致估计量的必备条件。同时Chan和Tsay(1998)也证明,在样本趋于

无穷大时,连续TAR模型的自回归参数估计量仍然服从多元联合正态分布。
虽然Chan(1993)的参数估计方法目前已成为TAR模型参数估计的主要方法,但是

对门限估计量抽样分布的研究进展非常缓慢。Chan(1993)首次推导了不连续TAR模型

的门限估计量渐近分布,认为门限估计量的抽样分布是一个依赖于混合泊松过程

(compound
 

Poisson
 

process)的极限分布,且依赖于未知的冗余参数。Hansen(1997,

2000)对不连续TAR模型的门限估计量极限分布也进行了研究,并指出门限效应(即二

机制中自回归参数之差)随着样本容量增大而减小时,门限的极限分布不依赖于未知的冗

余参数。Chan和Tsay(1998)针对连续TAR模型的门限估计量渐近分布进行了推导,认
为此时的极限分布是正态分布,但依赖于其他自回归参数,这与Chan(1993)的结论不同,
在不连续的TAR模型中,门限估计量的抽样分布独立于其他自回归参数。

TAR模型出现以来受到国内外学者的普遍关注,早期研究奠定了模型理论研究基

础。国外研究中,Tsay(1989)介绍了TAR模型的建模步骤及各种参数估计和“门限非线

2 门限回归模型及其应用



性”检验方法,并应用太阳黑子数据和加拿大山猫数据进行实证研究。Tiao和 Tsay
(1994)应用Tsay(1989)介绍的建模方法对美国国民生产总值增长率进行实证研究,得到

两个延迟变量、四个状态空间的分片线性自回归函数,并对各状态空间的表现给出合理的

经济学解释。Pu和Yu(1990)基于1951年1月至1985年12月SST数据,建立了TAR
模型,结果发现 TAR模型对1951年以来的9次厄尔尼诺事件作出了很好的预测。

Narayan(2006)通过二机制TAR模型研究了美国股票价格的行为,结果发现TAR模型

适用于1964年6月至2003年4月期间美国的月度股价(纽约证券交易所普通股)数据,
美国股票价格是一个非线性序列,其特征是单位根过程,与有效市场假说相一致。

国内学者也对TAR模型的理论研究工作作出了重要贡献,结合中国发展实际,发表

了大量理论和实证应用论文。钟秋海等(1985)在Tong(1978)的建模方法基础上,提出用

黄金分割法优化门限值的备选范围,控制两点间的距离以决定是否继续分割,得到了更好

的效果。钟秋海(1989)在对TAR模型中的参数进行最小二乘(least
 

square,LS)估计时,
发现先对数据的一阶差分求变换后的模型参数,再返回去求原模型参数,可以节省计算机

60%的计算时间。金菊良等(1999)用加速遗传算法优化了门限值和自回归系数的估计,
避免了TAR建模过程中大量复杂的寻优工作,并应用实证研究证实预报精度有所提高。
蒋明皓和张元茂(2001)建立TAR大气污染预测模型,对上海市环境空气质量进行预测

预报,结果发现TAR模型计算较为简便且便于计算机自动建模,预报精度较高,但采用

最新的数据建模和分段建立模型的方法可以使预测精度进一步提高。刘维奇和王景乐

(2009)基于小波方法构造两种估计量来识别门限区间的个数,给出了这些估计量的收敛

情况和分布特征,并说明此门限估计量是具有最佳收敛速度的。曾令华等(2010)根据

Evans周期性破灭泡沫理论,利用TAR模型对股票市场泡沫进行了检验,结果表明上证

综合指数月度数据的变化可以划分为存在泡沫和不存在泡沫的时期,且两个时期呈现交

替出现的状态,中国股票市场存在周期性破灭的泡沫。姚小剑和扈文秀(2013)从商品便

利收益视角,利用TAR模型实证了 WTI原油现货价格泡沫的存在性,结果发现 WTI原

油现货价格在样本两个阶段均存在泡沫,其内在价值会随国际原油市场变化而调整。

1.2.2 门限自回归模型的设定

TAR模型的原理与方法是基于“分段”线性逼近,即把时间序列分割成几个机制,每
个机制上都采用不同的线性自回归模型进行逼近。其中,机制分割由门限变量及其估计

值来决定。相对于线性AR模型而言,TAR模型能捕捉到非对称的动态调整特征,具有

线性AR模型无法比拟的优势,因此,在时间序列分析中具有十分重要的地位。TAR模

型的定义如下:
 

Xt=∑
k

i=1
αi0+αi1Xt-1+…+αipi

Xt-pi
+σiεi  I Xt-d ∈Ai  (1.1)

式中,αiθ θ=0,1,2,…,pi  为待估计的自回归系数;
 

εt~IID0,1  ;
 

Xt-d 为转换变量;
 

d 为滞后参数;
 

Ai 构成了整个定义域上一个机制分割,其含义是Ai∩Aj=⌀(i和j不

相等);
 

I ·  为示性函数,满足
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I=
1, Xt-d ∈Ai
 
0, Xt-d ∉Ai (1.2)

式中,每个Ai 上拟合一个线性AR模型,分割的机制由转换变量Xt-d 来确定,通常由下

式决定:
 

Ai=γi-1,γi  ,-∞=γ0<γ1<…<γk=+∞,γi i=0,1,…,k  是门限(此
模型中门限是不连续的)。这一过程将空间分成k 个机制,在每个机制里为一个AR模

型,当存在至少两个不同的线性模型体制时,Xt 过程就是非线性的。
例1.1:

 

二机制 TAR 模型。假定时间序列 Xt 具有n 个观测数据,其初始值

X-p+1,X-p+2,…,X0 已知。二机制TAR模型定义为

Xt=
α0+α1Xt-1+…+αpXt-p +ε1t, Xt-d ≤γ

 
β0+β1Xt-1+…+βpXt-p +ε2t, Xt-d >γ (1.3)

式中,αi、βii=1,2,…,p  为不同机制中时间序列的自回归系数;
 

α0、β0 为截距;
 

Xt-d

为转换变量;
 

d 为滞后参数且d≤p;
 

γ 为门限值。该模型有两个设定:
 

①模型中机制数

确定;
  

②各机制中自回归滞后阶确定。如果随机干扰项ε1t、ε2t 是服从期望为0、方差为

σ2 的独立同分布随机变量,则式(1.3)可以写成

Xt= α0+α1Xt-1+…+αpXt-p  I Xt-d ≤γ  +

β0+β1Xt-1+…+βpXt-p  1- Xt-d ≤γ    +εt (1.4)

  令 xt= 1,Xt-1,…,Xt-p  ',Yt(γ)= x'tI Xt-d≤γ  ,x'tI Xt-d>γ    ',θ =
α',β'  ',α=α0,α1,…,αp  ',β=β0,β1,…,βp  ',式(1.4)则可以简写成

Xt=Yt(γ)'θ+εt (1.5)

  例1.2:
 

三机制TAR模型。同理,假定时间序列Xt,具有n 个观测数据,其初始值

X-p+1,X-p+2,…,X0 已知。三机制TAR模型定义为

Xt=

α0+α1Xt-1+…+αpXt-p +ε1t, Xt-d ≤γ1

β0+β1Xt-1+…+βpXt-p +ε2t, γ1<Xt-d ≤γ2
χ0+χ1Xt-1+…+χpXt-p +ε2t, Xt-d >γ2









 (1.6)

  例1.3:
 

连续的TAR模型。连续的TAR(C-TAR)模型由Chan和Tsay(1998)提
出,如果满足以下两个条件:

 

①αj=βj,1≤j≠d≤p,即除转换变量的自回归系数不同之

外,其他自回归系数相等;
 

②α0+γαd=β0+γβd
,γ 是门限值,即当转换变量等于门限值

时,纵坐标相等,则此时的TAR模型就是C-TAR模型。因此,基于式(1.3)的C-TAR模

型可以表示为

Xt=u+ ∑
p

j=1,≠d
θjXt-j +

θd- Xt-d -γ  +ε1t, Xt-d ≤γ
 
θd+ Xt-d -γ  +ε2t, Xt-d >γ







 (1.7)

式中,u=α0+γαd=β0+γβd
;

 

θd-=αd;
 

θd+=βd;
 

θj=αj=βj,j≠d;
 

γ 为门限变量。如

果随机干扰项ε1t、ε2t 是服从期望为0、方差为σ2 的独立同分布随机变量,则式(1.7)可以

写为
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Xt=u+ ∑
p

j=1,≠d
θjXt-j +θd- Xt-d -γ  I Xt-d ≤γ  +

θd+ Xt-d -γ  1-I Xt-d ≤γ    +εt (1.8)

1.2.3 门限自回归模型的估计方法

为了介绍TAR模型的参数估计,本书以不连续的二机制TAR模型为例,即以模型(1.8)
来介绍Chan(1993)的一致估计方法。令人感兴趣的参数估计量是θ和γ,若已知γ,OLS
仍然适用于每个机制内的参数估计。在εt 服从独立同分布的假定的辅助下,OLS估计

等价于 ML(最大似然)估计。由于自回归方程是非线性且不连续的,最简单的获得OLS
估计的方法是使用序贯条件OLS估计。首先假设门限值γ 已知,则自回归系数θ的OLS
估计量可以写成

θ(γ)= ∑
n

t=1
Yt(γ)Yt(γ)'  -1 ∑

n

t=1
Yt(γ)Xt  (1.9)

εt(γ)=Xt-Yt(γ)'θ(γ) (1.10)

σ2n(γ)=
1
n∑

n

t=1
εt(γ)

2 (1.11)

  对式(1.10)取最小值,可得门限值γ 的OLS估计量:
 

γ=argmin
γ∈Γ

 
σ2n(γ)Γ= γ,γ-  (1.12)

  Γ 表示门限值γ 的潜在取值范围,在实际计算中可以通过在Γ= γ,γ-  范围内搜索

OLS估计残差平方和的最小值来求得γ,进而得到自回归参数的OLS估计。对门限变量

γ 的潜在取值范围Γ 的确定,从目前的文献来看,一般都是采用Andrews(1993)的方法来

构造潜在区间,首先对转换变量从小到大进行排序,其次取中间一定百分数转换变量作为

潜在门限范围,认为中间70%的转换变量作为潜在门限是合适的。当γ 变化时,残差平

方和为σ2n,并且这些值与σ2n Xt-1  ,t=1,2,…,n 有关。因此,要找到OLS估计值,本
节使用下面的估计方法。采用OLS回归,对每一个Xt-1∈Γ,令γ=Xt-1,计算每一次

回归结果的残差平方和,选出使残差平方和最小的γ,可以表述为

γ=arg
 

min
Xt-1∈Γ

 
σ2n Xt-1  (1.13)

  θ的OLS估计量就是θ=θ(γ),同样地,OLS残差是εt=Xt-Yt(γ)'θ,σ
2
n=σ

2
n(γ)。

1.2.4 门限自回归模型的假设检验

TAR模型的门限效应检验中最重要的问题是和线性AR(p)相比,TAR模型是否是

统计显著的。对二机制门限自回归模型,有关的零假设是 H0:
  

αi=βi。采用 Hansen
(1996)提出的检验方法。根据Davies(1977)、Davies和 Harte(1987)、Andrews(1993)的
理论,如果残差服从独立同分布,选择接近最优的势来拒绝零假设的F 统计量(一个具有

较高势的检验意味着它在备择假设成立的情况下,更有可能拒绝零假设,从而避免犯第二

类错误。第二类错误指的是原假设实际上是错误的,但我们接受或未能拒绝这个错误的
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原假设。):
 

Fn =n
σ~2n -σ2n

σ2n  (1.14)

σ~2n =
1
n∑

n

t=1
xt-y'tα~  2 (1.15)

α~ = ∑
n

t=1
yty't  -1 ∑

n

t=1
xtyt  (1.16)

  式(1.15)是在α=β的假定下α~ 的OLS估计值,因为Fn 是σ2n 的单调函数,所以得到:
 

Fn =Sup
γ∈Γ

Fn(γ) (1.17)

Fn(γ)=n
σ~2n -σ2n(γ)

σ2n(γ)  (1.18)

  式(1.18)是当γ 已知,备择假设 H1:
  

α≠β的F 统计量。

由于γ 是不确定的,Fn 的渐近分布不是χ2 分布,Hansen(1996)提出渐近分布可能

逼近自举法。假定u*
t ,t=1,2,…,n 是服从独立同分布N(0,1)的随机分布,令x*

t =

u*
t ,利用xt,t=1,2,…,n 的观测值,将x*

t 对y*
t 做回归得到残差平方及σ~*2n ,用xt(γ)

回归得到残差平方及σ~*2n (γ),并得到
 

F*
n (γ)=n

σ~*2n -σ*2n (γ)

σ*2n (γ)   和  F*
n =Sup

γ∈Γ
F*

n (γ) (1.19)

1.3 平滑转移自回归模型

1.3.1 平滑转移自回归模型概述

  TAR模型把时间序列划分成不同的机制,同时暗含了一个假定,在某一特定的时点,
时间序列的运动方式由一个机制向另一个机制的转换是急剧的,或者说是突然跳跃的,由
此,转换机制是离散的。Granger和Teräsvirta(1993)发展了一种新的能够体现机制的连

续性变化的模型———STAR模型。STAR模型作为非线性时间序列模型中的经典模型,
也体现了非线性时间序列模型最基本的特征,能够更有效地捕捉到经济变化的非线性特

征。这类模型描述变量在不同机制中的转换时,认为这种变化是平滑的、连续的,并且利

用尺度参数来反映转换的速度。与TAR模型相比,STAR模型充分体现了变化的平稳性。

1.3.2 平滑转移模型的设定

1.
 

平滑转移回归模型的设定

  先给出平滑转移回归(smooth
 

transition
 

regression,STR)模型的结构框架,其形式

如下:
 

yt=α0+α1Xt-1+ β0+β1Xt-1  F Xt-1-u  +εt (1.20)
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式中,εt 为独立同分布的随机变量;
 

yt 为被解释变量;
 

Xt-1 为转换变量;
 

F(·)为转换

函数,且为连续的奇函数或偶函数,取值范围在0到1之间。
式(1.20)是最简单的STR模型形式,主要根据转换函数在不同机制中进行转换。如

果F 是单调递增函数的奇函数,Xt-1-u 较大,且Xt<u,则F Xt-1-u  =0。

yt=α0+α1Xt-1+εt (1.21)

  如果|Xt-1-u|较大,Xt>u,则F Xt-1-u  =1。

yt= α0+β0  + α1+β1  Xt-1+εt (1.22)

  可以看出,该模型主要通过转换变量Xt-1 的中间值给出相应值的组合,由此实现不

同机制的相互转换。

STR模型的一般形式如下。
设由m 个解释变量构成上述向量Xt,Xt=(yt-1,yt-2,…,yt-p,X1t,X2t,…,

Xkt),模型变成

yt=β'Xt+ θ'Xt  F zt;
 

γ,c  +εt (1.23)

式中,εt ~N 0,σ2  ;
 

E Xtεt  =0;
 

E ztεt  =0;
 

β'= β0,β1,…,βm  ';
 

θ'=
θ0,θ1,…,θm  ';

 

Xt= 1,yt-1,yt-2,…,yt-p,X1t,X2t,…,Xkt  ';
 

F zt;
 

γ,c  为转化

函数,取值在0到1之间;
 

zt 为转化变量;
 

γ 为平滑参数或尺度参数,用来衡量不同制度

间的转换速度;
 

c为门限变量。
根据转移函数形式的不同可以有不同的划分:

 

如果转换函数具有对数函数的形式,
则模型称为LSTR(线性平滑转移回归)模型。如果转换函数具有指数函数的形式,则模

型称为ESTR(指数平滑转移回归)模型。

2.
 

平滑转移自回归模型的设定

如果令式(1.23)中的解释变量Xt= 1,yt-1,yt-2,…,yt-p  ',则模型称为平滑转

移自回归模型,一个二机制的平滑转移自回归模型的一般表达式为

yt= θ10+θ11yt-1+…+θ1pyt-p  1-F zt-d;
 

γ,c    +

θ20+θ21yt-1+…+θ2pyt-p  1-F zt-d;
 

γ,c    +εt,t=1,2,…,T
(1.24)

  令Xt= 1,yt-1,yt-2,…,yt-d  ',θt=θi0,θt1,…,θtp  'i=1,2  ,则模型简写为

yt=θ'1Xt 1-F zt-d;
 

γ,c    +θ'2Xt 1-F zt-d;
 

γ,c    +εt

=θ'1Xt+ θ'2-θ'1  XtF zt-d;
 

γ,c  +εt=β'Xt+θ'XtF zt-d;
 

γ,c  +εt  (1.25)

  变量的定义与STR模型类似,其中zt-d 为转换变量。它既可以是内生变量的滞后

值yt-d,也可以是所有内生变量滞后值的函数值h y1,y2,…,yt-d  ,还可以是其他外

生变量xt 及其函数值hxt  ,甚至是一个时间趋势t。
转换函数F 反映了不同机制之间的转换过程,值域是[0,1]。因此,平滑转移自回归

模型存在两种极端情况。
(1)

 

当F zt-d;
 

γ,c  =0时,平滑转移自回归模型退化成一个p 阶自回归过程,

yt=θ10+θ11yt-1+…+θ1pyt-p。
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(2)
 

当F zt-d;
 

γ,c  =1时,平滑转移自回归模型退化成另一个p 阶自回归过程,

yt=θ20+θ21yt-1+…+θ2pyt-p。
平滑转移自回归模型所反映的正是事物在两种极端机制中的相互转换,而这种转换与

TAR模型最大的区别在于这两种机制的转换是平滑的、连续的,而不是跳跃的、离散的。
同样地,平滑转移自回归模型根据转换函数F zt-d;

 

γ,c  形式的不同形成了不同

的转换机制,如对数转换、指数转换和三角转换。
对数平滑转移自回归模型中的转换函数F zt-d;

 

γ,c  被定义为

F zt-d;
 

γ,c  =
1

1+exp -γzt-d -c    
, γ>0 (1.26)

  在该模型中,转换函数F zt-d;
 

γ,c  是关于zt-d 的单调递增函数,当zt-d 趋于c
时,F zt-d;

 

γ,c  趋于0;
 

当zt-d 远离c时,F zt-d;
 

γ,c  趋于1;
 

γ 决定了对数函数值

变化的平滑程度。如果γ 很大,即使zt-d 相对于c有很小的变化,也会使得变量在两种

机制之间是瞬间实现的。当γ→0或γ→∞时,F zt-d;
 

γ,c  会趋于恒定值。
指数平滑转移自回归模型中的转换函数F zt-d;

 

γ,c  被定义为

F zt-d;
 

γ,c  =1-exp -γzt-d -c  2  , γ>0 (1.27)
  在 该 模 型 中,当 zt-d 趋 于c 时,F zt-d;

 

γ,c  趋 于 0;
 

当 zt-d 远 离c 时,
F zt-d;

 

γ,c  趋于1。当γ→0或γ→∞时,F zt-d;
 

γ,c  会趋于恒定值。
门限平滑转移自回归模型中的转换函数F zt-d;

 

γ,c  被定义为

F zt-d;
 

γ,c  =
1
2 1-sinγzt-d -c      , γ>0 (1.28)

  在 该 模 型 中,当 zt-d 趋 于c 时,F zt-d;
 

γ,c  趋 于 0;
 

当 zt-d 远 离c 时,
F zt-d;

 

γ,c  趋于1;
 

γ 决定了对数函数值变化的平滑程度。同样地,当γ→0或γ→∞
时,F zt-d;

 

γ,c  会趋于恒定值,即门限平滑转移自回归模型会周期性地在不同机制中

相互转换。
对数平滑转移自回归模型描述高制度和低制度有不同的动态性,从一种制度向另一

种制度的过渡是平滑的,而指数平滑转移自回归模型则意味着两个外制度有相似的动态

性,其过渡区间有着不同的动态性。
平滑转移自回归模型设定的步骤为:

 

①设定线性模型,形成进一步分析的出发点。
首先需要设定线性模型 AR(p),yt 的最大滞后阶数可采用赤池信息量准则(Akaike

 

information
 

criterion,AIC)或贝叶斯信息准则(Bayesian
 

information
 

criterion,BIC)的可

行模型选择准则来确定合适的线性模型。②对所设定的线性模型进行检验。利用①设定

的线性模型为原假设,实施非线性检验,备择假设的模型是平滑转移自回归模型。当拒绝

原假设时,从数据确定转换变量或转换变量的线性组合。③选择最终模型,在非线性检验

的基础上,根据检验结果从平对数滑转移自回归模型、指数平滑转移自回归模型、门限平

滑转移自回归模型中选择模型。

1.3.3 平滑转移模型的估计方法

当转换函数的形式确定之后,可以采用OLS对平滑转移自回归模型参数进行估计,
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而运用OLS需要合适的优化算法。

Θ=arg
 

min
θ,γ,c ∑tε2t (1.29)

式中,εt=yt-f X
~
t,θ  ;

 

X
~
t=

Xt 1-F zt-d;
 

γ,c    
XtF zt-d;

 

γ,c  





 




 。其中,f X

~
t,θ  是非线性

的,所以不能像OLS那样用求多元函数极值的方法来求得参数的估计值,而是采用复杂

的优化算法来求解。常用的算法有两种:
 

搜索算法和迭代算法。搜索算法一般是按一定

的规则选择若干组参数值,分别计算其目标函数值并做比较,选出使目标函数值最小的参

数值,同时舍弃其他参数值,然后按规则补充新的参数值,再与原来的做比较,选出使目标

函数值最小的参数值,如此进行下去,直到找不到更好的参数值。根据所选的规则不同,
构成不同的搜索算法。常见的方法有单纯形算法、复合形算法、随机搜索法等。迭代算法

是从参数的某一初始猜测值出发,通过迭代方法,产生一系列的参数点,构成参数序列,如
果这个参数序列中某个参数值使得目标函数最小,则该参数为所求参数。常见的迭代算

法有牛顿-拉弗森(Newton-Raphson)算法、Marquardt算法、高斯迭代法、变尺度法等。
在LSTAR模型估计时,为了更快地得到γ 的初始值,一般使用转换变量的标准差对

转换函数进行调整。

F zt-d;
 

γ,c  =
1

1+exp -γzt-d -c    /σzt-d  
(1.30)

  在ESTAR模型估计时,为了使估计尽快收敛,同样地对转换函数进行调整。

F zt-d;
 

γ,c  =1-exp -γzt-d -c  2/σzt-d    (1.31)

  如果采用式(1.31)的形式进行估计,OLS的迭代估计的最合理初始值是γ=1,而门

限值以样本平均值作为初始值。

1.3.4 平滑转移模型的假设检验

在对平滑转移自回归模型进行非线性检验时,非线性模型的参数(门限变量c、平滑

参数γ 和转换变量zt-d 并不存在于线性模型中,因此,不能直接对非线性与线性假设进

行检验。Luukkonen等(1988)为避免上述问题,提出了利用转换函数F zt-d;
 

γ,c  在

γ=0处的三阶泰勒展开式进行替代,构造辅助回归模型进行检验,这样就避免了不能直

接对线性和非线性假设进行检验的问题。
转换函数F zt-d;

 

γ,c  的泰勒展开式为

F zt-d;
 

γ,c  =ξ0+ξ1zt-d +ξ2z
2
t-d +ξ3z

3
t-d +R3 (1.32)

式中,R3 为三阶泰勒展开余项。
将式(1.29)代入式(1.25),可以得到辅助回归方程:

 

yt=β'0Xt+λ'1Xtzt-d +λ'2Xtz
2
t-d +λ'3Xtz

3
t-d +εt (1.33)

  用式(1.30)代替式(1.25)对时间序列yt 进行非线性假设检验:
 

H0:
 

λi=0
H1:

 

λi 中至少有一个不为0i=1,2,3  
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这一模型的检验统计量一般有F 统计量、似然比(likelihood
 

ratio,LR)统计量和LM
(拉格朗日乘数)统计量。这三个统计量都是针对被估参数的约束检验,是渐近等价的。
在 H0 成立的条件下,构造F 统计量:

 

(1)
 

做回归yt=β'0Xt+εt,计算残差平方和SSR0=∑
T

t=1
ε앀t;

 

(2)
 

对辅助回归模型进行回归,计算残差平方和SSR1=∑
T

t=1
ε앀t;

(3)
 

计算F 统计量:
 

F=
SSR0-SSR1  /3p
SSR1/T-4p-1  ~F 3p,T-4p-1  (1.34)

  在 H0 成立的条件下,计算LM统计量:
 

LM=
T SSR0-SSR1  

SSR0
=
SSR0-SSR1  /3p+1  
SSR1/T-4p+1    

(1.35)

式中,T 为时间序列时间长度;
 

3p+1  为受约束参数的个数;
 

T-4p+1  为分母所对

应的自由度。

1.3.5 案例一:
 

西班牙失业的多重均衡①

1.
 

研究背景

在30年中,西班牙的失业率发生了巨大变化:
 

从20世纪70年代初的2%~3%,到

80年代中期的21%,在80年代后半期出现短暂下降后,1994年第一季度达到了24.5%
的峰值。从1994年起,西班牙的失业率迅速下降到2007年的8%,又突然上升到2008
年第三季度的11.3%。总体来说,西班牙的失业率从低到高,后来又从高到低,现在又从

低到高快速过渡。这些剧烈波动是许多理论和实证文献的研究重点(Dolado
 

et
 

al.,

2002;
 

Romero-Ávila
 

and
 

Usabiaga,2008;
 

Juselius
 

and
 

Ordonez,2009)。尽管这些文献

的研究结论在一定程度上存在差异,但都强调了以下两点:
 

第一,西班牙的失业率可以用

各种冲击来解释;
 

第二,持续性似乎是高失业保护和工资谈判利益相关的制度因素造成

的。后一个结论的依据是关于“滞后”的文献(Layard
 

et
 

al.,1991),该文献强调了失业率

对临时性需求和供给冲击作出高持续性反应的趋势。
从方法论的角度来看,这些文献的共同点是使用线性模型。然而,失业的主要特征之

一是其非对称行为,即经济衰退时失业率的增长速度快于经济扩张时失业率的下降速度,
而线性模型无法捕捉到这一特征。此外,西班牙失业率在过去几十年中的表现也让人怀

疑是存在唯一的(自然)失业均衡率,还是更多地表明了一种失业率在低失业均衡和高失

业均衡之间波动的情况。失业的非对称性在理论文献中也有详细记载:
 

Lindbeck和

Snower(1988)的内部人-外部人模型表明,在某些条件下,内部人能够在经济扩张期间阻
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止就业率上升。Bentolila和Bertola(1990)认为,非对称劳动力成本调整函数在很大程度

上解释了
 

1973年第一次石油冲击后欧洲失业率的发展。Peel和Speight(1998)提供的证

据表明,就业岗位的破坏在商业周期中是高度不对称的。Burgess(1992)指出,非对称就

业周期可能出现在Diamond(1982)的劳动力搜寻和匹配模型的非线性变体中,而许多文

献也充分记录了失业的非线性动态(Acemoglu
 

and
 

Scott,1994;
 

Skalin
 

and
 

Teräsvirta,

2002)。在 Meltzer和Scott(1981)的研究的基础上,学者们发展了一个均衡失业模型。
该模型被扩展为内生自然失业率理论,通过政治进程存在的反馈,再结合从失业到社会保

护再到自然失业率的有限信息。这种反馈导致失业率对其自身过去的非线性反应,从而

产生了两个稳定的均衡点。研究目的是证明西班牙失业率的动态可以用一个具有两个均

衡点和两个均衡点之间快速转换的非线性模型来很好地描述;
 

此外,还提供了支持失业

对冲击的非对称行为和滞后假说的证据。

2.
 

模型构建

在单变量情况下,可以通过平滑转移自回归模型来捕捉失业的多重均衡点,该模型可

表述如下:
 

Ut=α+ ∑pi=1
ϕiUt-i 1-G γ,Ut-d -c    + ∑pi=1

ϕ
~

iUt-i G γ,Ut-d -c  +εt

(1.36)
式中,α、ϕi、ϕ

~

i、γ 和c是待估算的参数;
 

εt 是均值为零且方差恒定的误差项;
 

转移函数
 

G γ,Ut-d-c  是连续的、非递减的,且介于0和1之间。

STAR模 型 可 以 解 释 为 一 种 机 制 转 换 模 型,其 允 许 两 个 机 制,分 别 与 极 端 值
 

G γ,Ut-d-c  =0和G γ,Ut-d-c  =1相关联,每个机制都对应于特定的经济状态。
当

 

Ut-d 偏离恒定的门限值c时,就会发生机制之间的转换,其转换速度由参数γ 决定。
两种常用的转移函数是对数平滑转移自回归模型:

 

G γ,Ut-d -c  = 1+exp-γUt-d -c      -1, γ>0 (1.37)
和指数函数平滑转移自回归模型:

 

G γ,Ut-d -c  =1-exp
 

-γUt-d -c  2  , γ>0 (1.38)

  式(1.37)是对数平滑转移自回归模型。当γ→∞时,对数函数接近
 

1,对数平滑转移

自回归模型成为二机制门限自回归模型,而当γ
 

=
 

0
 

时,对数平滑转移自回归模型简化

为线性自回归模型。由于对
 

Ut-d 偏离c的正负偏差的反应不同,对数平滑转移自回归

模型可以方便地模拟存在非对称行为的失业情况。而式(1.38)的指数平滑转移自回归模

型的情况则不同,在该模型中,偏离临界值的正值和负值具有相同的效果,故该模型只能

捕捉非线性对称调整。
针对平滑转移自回归模型的线性检验比较复杂,因为在线性的零假设下,定义平滑转

移自回归模型的参数无法确定。Teräsvirta(1994)提出了一系列测试方法,用于评估
 

AR
 

模型的零假设与平滑转移自回归模型的替代假设。这些检验是通过对一组选定的延迟参

数d 值(1≤d≤p)进行以下辅助回归估计:
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Ut=β0+∑
p

i=1
β1iUt-i+∑

p

i=1
β2iUt-iUt-d +∑

p

i=1
β3iUt-iU

2
t-d +∑

p

i=1
β4iUt-iU

3
t-d +εt

(1.39)

  式(1.39)是通过对平滑转移自回归模型中的式(1.37)和式(1.38)进行泰勒展开得出

的。与平滑转移自回归模型相对应的线性零假设为 H0:
 

β2i=β3i=β4i=0,i=1,2,…,

p;
 

相应LM
 

检验在线性零假设下具有3(p+1)自由度的渐近χ2 分布。如果拒绝一个超

过d 值的线性关系,则选择联合检验最低p 值对应的d 值。

3.
 

数据和线性估计

在本节,将提供一些非正式的证据,支持多重均衡作为对西班牙失业行为的良好描

述。为此,首先描述了失业数据,并绘制了其密度图,以检验其形状是否符合多重均衡。
接下来,估计西班牙失业率的线性自回归模型,并探讨其特性。如图1.1所示,参数恒定

性检验揭示了线性模型系数的明显不稳定性。这种不稳定性可能是由于线性模型的设定

错误造成的,是多重均衡之间可能发生转换的结果。

图1.1 西班牙失业率季度序列

图1.1是西班牙失业率季度序列。时间跨度为1972年第四季度至2008年第三季

度。西班牙历来是经济合作与发展组织国家中失业率最高的国家,但1997—2007年其失

业率大幅下降,这种情况已经得到部分扭转。样本期始于1972—1985年的长期衰退期,
其经济衰退可以追溯到20世纪70年代的石油危机,这场危机对西班牙经济造成了严重

冲击。这些冲击抬高了产品价格,减少了劳动力需求,工资下行的刚性阻碍了必要的实际

工资调整,而实际工资调整本可以恢复对劳动力的需求。工会强大的讨价还价能力导致

工资要求大大超过生产率的增长。结果造成了滞胀:
 

在此期间,通货膨胀和失业率都有

所上升。因此在20世纪70年代初,西班牙的平均失业率为2%,而从1975年到1985年,
西班牙的就业人数大幅减少(约200万人),失业率上升到21.6%。在接下来的1986—
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1991年,西班牙经历了一个创造就业机会的短暂时期,失业率回落到16.3%。这一下降

的原因有两个:
 

首先,西班牙于1986年加入欧洲共同体(欧共体),利用了贸易壁垒较低

的经济优势;
 

其次,西班牙于1989年加入欧洲货币体系。从1991年到1994年,失业率

再次飙升,1994年第一季度达到24.5%的峰值。尽管生产率继续提高,但在这一时期末

出现了放缓的迹象。由于实际利率较高,外资大量流入西班牙,西班牙比塞塔随之升值,
削弱了出口部门的竞争力。同时,实际工资的持续增长超过了生产率,导致竞争力严重下

降。由于加入了欧洲货币联盟(EMU),西班牙经济无法进行竞争性贬值,因此陷入了内

外失衡的困境,并逐渐变得不可持续。金融市场发现了这一点,于1992年9月对西班牙

比塞塔发动了投机性攻击,迫使西班牙退出了欧洲货币联盟6%的汇率区间,并使其货币

贬值。从1995年起,西班牙经历了一个长期的创造就业机会的时期,这是20世纪90年

代末劳动力市场改革和西班牙政府决心满足《马斯特里赫特条约》条件的结果。
因此,1982—2008年,西班牙的失业动态具有以下特点:

 

持续高失业率时期(1982年

至1999年),平均失业率为19.5%;
 

两个过渡期,一个是大规模破坏就业时期(1972年至

1982年),另一个是大规模创造就业时期(1999年至2007年),分别位于持续高失业率时

期之前和之后。从2008年起,其又回到了衰退水平。
如图1.2所示,西班牙失业率的双峰分布支持了这一关于多重平衡的非正式印象,其

中的模式集中在10%和20%。

图1.2 西班牙失业率的非参数密度估计

接下来,检验线性自回归模型能否充分反映西班牙的失业行为。表1.1列出了

AR(5)模型的估计值,其中只报告了显著系数。滞后阶数是通过剔除统计意义上不显著

的高阶滞后值来确定的,从滞后8阶开始。AR模型似乎不存在设定错误的问题,但由于

偏度和过度峰度的存在,正态性被拒绝。需要注意的是,线性设定与冲击的持续性有关:
 

自回归系数的估计值总和为0.98。表1.1列出了单位根和平稳性检验。PP是Phillips
和Perron(1988

 

)的单位根检验。根据这些检验,在通常的显著性水平下,单位根零值不

能被拒绝(KPSS检验的零值是平稳性,但被拒绝),这意味着单位根意义上的失业滞后。
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然而,存在断裂的确定性线性趋势的情况下,标准单位根检验无法拒绝假设,且存在多重

结构断裂的情况下,单位根检验允许在零值条件下存在结构断裂。考虑到这一点,我们采

用Lee和Strazicich(2003)的单位根检验法,同时考虑两个结构性中断。LS(CM)和LS
(TBM)分别报告了崩溃和中断趋势的单位根检验。为了检验非线性静态行为的单位根,
使用Sollis(2009)的单位根检验法来检验非线性静态行为。表1.1中的SL(D)和SL(T)
分别代表带有漂移的Sollis检验和带有漂移和趋势的Sollis检验。根据检验结果,与平

滑转移自回归非线性平稳性的替代值相比,单位根的零值可以被拒绝。一旦拒绝了单位

根,就可以检验对称与非对称非线性平稳性的零值。SLA(D)和SLA(T)显示了对称非

线性平稳性与非对称非线性平稳性的检验统计量。因此,对称非线性平稳性被拒绝。从

表1.1结果中可以得出两个结论:
 

失业在总体上是非线性平稳的,非对称性是该序列的

一个重要特征。

表1.1 西班牙失业率的AR模型

估计模型

Ut=0.002(0.001)
+1.482
(0.091)

-0.379
(0.117)

Ut-2-0.122(0.033)
Ut-5+εt

∑αi =0.98
诊断检验

Autocorrelation
 

1-5:
 

F(5,105)=0.11105[0.9897]
ARCH

 

1-4:
 

F(4,102)=1.1938[0.3181]
Normality:

 

χ2(2)=22.348[0.0000]
Heteroskedasticity,FXiXj

:
 

F(6,103)=0.52003[0.7920]
Heteroskedasticity,FX2i

:
 

F(9,100)=0.61805[0.7792]
Modelo

 

speciffcation,RESET
 

test:
 

F(1,109)=2.5874[0.1106]
单位根检验 估计值 5%临界值 10%临界值

PP -1.636 -2.88 -2.58
LS(TBM) -4.724 -5.59 -5.27
LS(CM) -3.006 -3.84 -3.5
SL(D) 6.153 4.954 4.157
SL(T) 6.116 6.463 5.46
SLA(D) 5.55
SLA(T) 4.33

单位根的证据在很大程度上取决于如何对确定性部分进行建模,但总体证据支持对

西班牙失业率进行非线性建模。对图1.1的直观观察表明,西班牙的失业率可以用多重

中断模型(1985年、1991年、1994年和2008年为中断期)进行适当描述,并假定每个中断

期都是线性的。为了探索平滑转移自回归模型的替代方法,考虑了Bai和Perron(2003)
的方法。表1.2显示了结果。SupFT(k)统计测试了无结构间断与k 个间断的零值。这

些测试对于1~5之间的k都是有效的。因此至少存在一个间断。SupFT(l+1|l)统计

量序列测试了l个结构间断与l+1个结构断点。由于它们都不显著,因此序列程序选择

了一个断点。相比之下,BIC和LWZ分别选择了3个和2个断点。表1.2列出了1个和

两个断点的估计模型。断点分别位于1987年第三季度和1998年第二季度,与图1.1中
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观察到的趋势变化不太一致。此外,由于置信区间很宽,断点日期不好确定。根据上述结

果和先前的证据,继续估计平滑转移自回归模型。

表1.2 断点个数选择

zt=1 p=1 p=0 h=21 M=5
SupFT(1) SupFT(2) SupFT(3) SupFT(4) SupFT(5) UDmax WDmax
14.88* 17.85* 12.76* 25.79* 26.42* 26.42* 53.60*

SupFT(2|1)SupFT(3|2) SupFT(4|3)
3.22 1.12 1.12

Sequential 1 选择间断次数

LWZ 2

BIC 3
有两次间断

的估计

δ앀1 δ앀2 δ앀3 T앀1 T앀2
0.58 0.7 0.36 1987∶3 1998∶2
(44.15) (52.83) (27.39) (82∶2-93∶3)(97∶4-05∶3)

有一次间断

的估计

δ앀1 δ앀2 T앀1
0.88 0.39 1998∶2
(42.4) (18.84) (97∶4—04∶3)

4.
 

对数平滑转移自回归模型

表1.3列出了线性假设与平滑转移自回归非线性假设的检验统计量。根据这些结

果,当转移变量为Ut-4 时,拒绝线性假设。使用异常值稳健性检验时,拒绝程度更高。

表1.4显示,对于Ut-4,数据的对数平滑转移自回归模型优于指数平滑转移自回归模型:
 

H04 和 H03 均被拒绝,而H02 不能被拒绝。H0L 的p 值低于H0E。这些结果表明,对数

平滑转移自回归模型比线性模型或指数平滑转移自回归模型更适合描述失业过程。失业

率不仅呈现非线性行为,而且这种行为是不对称的。

表1.3 平滑转移自回归模型非线性的
 

LM
 

型检验

转移变量 LM1 LM3 LMe
3 LM4

标准检验
趋势项 0.747 0.738 0.368 0.512
Ut-1 0.165 0.392 0.291 0.515
Ut-2 0.739 0.852 0.849 0.502
Ut-3 0.356 0.431 0.349 0.202
Ut-4 0.054 0.010 0.016 0.025
Ut-5 0.239 0.461 0.184 0.573
Ut-6 0.979 0.589 0.633 0.720
异方差稳健性检验
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续表

转移变量 LM1 LM3 LMe
3 LM4

趋势项 0.766 0.681 0.201 0.520
Ut-1 0.236 0.524 0.414 0.615
Ut-2 0.590 0.589 0.451 0.470
Ut-3 0.385 0.509 0.562 0.632
Ut-4 0.053 0.095 0.156 0.158
Ut-5 0.302 0.541 0.259 0.626
Ut-6 0.962 0.176 0.385 0.293
异常值稳健性检验

趋势项 0.666 0.538 0.134 0.359
Ut-1 0.189 0.459 0.299 0.560
Ut-2 0.769 0.806 0.887 0.500
Ut-3 0.133 0.286 0.112 0.365
Ut-4 0.023 0.004 0.009 0.008
Ut-5 0.190 0.385 0.096 0.496
Ut-6 0.962 0.507 0.529 0.681

表1.4 平滑转移自回归模型选择

转移变量
Teräsvirta Escribano和Jordà

H04 H03 H02 H0L H0E

标准检验

趋势项 0.909 0.249 0.747 0.741 0.201
Ut-1 0.464 0.460 0.165 0.435 0.510
Ut-2 0.969 0.369 0.739 0.248 0.244
Ut-3 0.751 0.190 0.356 0.474 0.173
Ut-4 0.021 0.379 0.054 0.009 0.158
Ut-5 0.391 0.622 0.239 0.353 0.863
Ut-6 0.635 0.159 0.979 0.966 0.290
异方差稳健性检验

趋势项 0.911 0.300 0.766 0.729 0.142
Ut-1 0.506 0.417 0.236 0.335 0.522
Ut-2 0.946 0.241 0.590 0.177 0.203
Ut-3 0.846 0.082 0.385 0.674 0.409
Ut-4 0.055 0.432 0.053 0.344 0.056
Ut-5 0.230 0.357 0.302 0.698 0.717
Ut-6 0.189 0.104 0.962 0.525 0.063
异常值稳健性检验

趋势项 0.745 0.112 0.666 0.654 0.143
Ut-1 0.691 0.432 0.189 0.534 0.609
Ut-2 0.938 0.307 0.769 0.268 0.240
Ut-3 0.765 0.170 0.133 0.547 0.735
Ut-4 0.008 0.432 0.023 0.009 0.086
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续表

转移变量
Teräsvirta Escribano和Jordà

H04 H03 H02 H0L H0E

Ut-5 0.366 0.596 0.190 0.389 0.847
Ut-6 0.504 0.133 0.962 0.906 0.248

表1.5列出了估计的对数平滑转移自回归模型,估计方法采用最大似然法。结果表

明存在两种失业机制:
 

一种是均衡值为18.3%的高失业机制,另一种是均衡值为7.6%
的低失业机制。值得注意的是,只要转移函数没有取极值,任何观测到的失业率都是高失

业率和低失业率的加权平均值,其中权重由转移函数的值给出。临界值为c앀=12.36%
 

的失业率。因此,在经济扩张期(Ut-4<12.36%)和经济收缩期(Ut-4>12.36%),失业

率的变化是不同的,动态也不同。

表1.5 西班牙失业的对数平滑转移自回归模型

估计模型:
 

Ut=0.95(0.16)
+ 0.83Ut-1-0.29Ut-6

(0.16)
+0.33
(0.17)

Ut-7)×(1-G(Ut-4;
 

-4.83
(3.02)

,12.36)
(1.11)

  +

1.24
(0.09)

Ut-1-0.22(0.11)
Ut-2+0.49(0.13)

Ut-4-0.56(0.10)
Ut-5  ×G Ut-4;

 

-4.83
(3.02)

,12.36
(1.11)

  +εt

式中,GUt-4;
 

-4.83
(3.02)

,12.36
(1.11)

  =[1+exp(-4.83
(3.02)

Ut-4-12.36)(1.02)
  ]-1

样本:
 

1972年第四季度至2008年第三季度
诊断检验:

 

Autocorrelation
 

1-5:
  

1.323[0.262]
ARCH

 

1-4:
  

4.177[0.382]
参数恒定性检验

LMc1=1.163[0.330]
LMc2=1.427[0.151]
LMc3=1.163[0.300]
非剩余非线性检验:

 

二次项:
 

1.400[0.215]
三次项:

 

1.449[0.131]
四次项:

 

1.434[0.131]
方差恒定性检验:

 

LMc1=0.631[0.428]
LMc2=0.573[0.565]
LMc3=0.465[0.707]
方差非剩余非线性检验:

 

二次项:
 

0.595[0.442]
三次项:

 

0.427[0.653]
四次项:

 

0.313[0.815]
长期性能:

 

G Ut-4;
 

γ,c  =0:
 

∑ϕi =0.875,μ앀1 =7.6

G Ut-4;
 

γ,c  =1:
 

∑ϕ
~

i =0.948,μ앀2 =18.3
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每个机制的系数之和,低机制为∑ϕi=0.87,高机制为∑ϕ앀i=0.95,分别衡量两个

机制的持续程度。在高失业率机制下,失业率的持续性很高;
 

而在低失业率机制下,失业

率的持续性较低。也就是说,当经济受到负面冲击时,失业率上升得更快;
 

而当经济受到

正面冲击时,失业率下降得更慢。转移参数γ 的估计值相当大(4.83),因此失业率的微

小变化就足以使估计的转移函数接近0或1。在不同欧洲国家的实证文献中也发现了类

似的γ 值。Skalin和Teräsvirta(2002)计算了奥地利、丹麦、芬兰、德国、意大利、挪威和

瑞典失业率的对数平滑转移自回归模型,这些国家的估计γ 分别为2.23、13.37、2.87、

4.29、11.56、93.98和1.95。
图1.1显示了失业率的时间路径行为以及均衡点和临界点。如γ 的估计值所显示,

平衡点之间的移动速度很快:
 

从1995年开始,在不到5年的时间里,西班牙的失业率就

脱离了高失业率机制,跌破了12.36%的临界值,并接近较低的平衡点。20世纪70
 

年代

初的情况正好相反,当时的失业率从很低的水平跃升到很高的水平。因此,创造就业机会

的成功时期很容易被逆转,随之而来的是失业率的急剧上升。
表1.5中的检验结果没有显示出设定错误的迹象:

 

没有异方差、自相关和偏离正态

的迹象。此外,该模型捕捉到了数据的所有非线性特征:
 

对数平滑转移自回归模型的非

剩余非线性检验并未表明模型中存在任何剩余非线性。检验参数恒定性,在线性模型中,
参数恒定性零值的备择假设是单一结构断裂,而表1.5检验中的备择假设明确允许参数

平滑变化。LMc1允许参数单调变化,LMc2考虑非单调变化,LMc3
 

允许参数单调和非

单调变化。这些检验表明参数的非恒定性,无论是平滑的还是突变。此外,不拒绝零假设

意味着两个均衡点没有随时间发生显著变化。检验方差中的非线性和非恒定性,结果表

明方差没有表现出任何错误设定。
除了对数平滑转移自回归模型在样本外预测方面是否优于线性模型,预测性能也可

作为模型选择标准,从而作为评估模型的一种方法。线性模型和非线性模型均使用截至

2006年第一季度的数据进行估计,因此样本外预测需要10个观测值。获得预测结果后,
使用Diebold-Mariano统计量对比线性模型和非线性模型的预测效果。估计结果拒绝了

预测准确性相同的零值,而非线性模型提供了更好的预测,P 值为0.03。因此,在估计西

班牙失业率时,对数平滑转移自回归模型优于线性模型。
通过广义脉冲响应函数研究了模型的动态特性,非线性模型中脉冲响应考察正负冲

击效应的不对称性,并捕捉响应过程的持续性(滞后性)。图1.3中报告了失业对不同规

模(估计误差的0.5、3和5个标准差)和不同数量级(50%、75%和90%)冲击的非对称脉

冲响应。图表的绘制过程如下:
 

对于给定的冲击大小,我们生成10000个冲击并计算相

应的响应;
 

然后根据冲击响应的符号将响应分为正响应和负响应,计算相应的量化值并

绘制它们的差值。由于内生变量是失业率,正响应意味着冲击后失业率上升,即负面冲击

对经济的影响。因此,图1.3中的正值意味着一定规模的负向冲击的影响大于同等规模

的正向冲击的影响,即当经济受到负向冲击时,失业率上升得更快,而不是当发生正向冲

击时失业率下降得更快,这一结果在不同程度的冲击下是一致的。从图1.3中可以发现,

5个标准差的冲击比0.5个标准差的冲击表现出更持久的影响,因此,较小的冲击(无论

81 门限回归模型及其应用



图1.3 分位数的不对称性

(a)
 

0.5个标准差;
 

(b)
 

3个标准差;
 

(c)
 

5个标准差
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是正冲击还是负冲击)比较大的冲击吸收得更快。

1.4 自激励门限自回归模型

1.4.1 自激励门限自回归模型概述

  Tsay(1989)定义了自激励门限自回归模型,SETAR模型的特点是门限变量是因变

量本身或它的滞后项。Bake和Fomby(1997)列举的用于描述zt 的几种特定的TAR模

型,包括EQ-TAR模型、Band-TAR模型、趋回漂移门限自回归(RD-TAR)模型,均属于

SETAR模型范畴,因为以上这3个TAR模型中,门限变量均被设为zt-1,即zt 序列中

的滞后一期值。在此基础上,Granger和 Enders(1998)又提出了冲量门 限 自 回 归

(momentum
 

threshold
 

autoregression,M-TAR)模型。这类模型采用zt 的滞后一期差

分作为门限变量。

1.4.2 自激励门限自回归模型的设定

SETAR模型是TAR模型的一种特殊情形。
一个简单的二机制SETAR模型的表达式为

yt= μ1+∑
k1

i=1
α1iyt-i  Iyt-d;

 

c  + μ2+∑
k2

i=1
α2iyt-j  1-Iyt-d;

 

c    +ξt

(1.40)
式中,yt 为被研究时间序列;

 

c为门限变量;
 

d 为延迟参数,是一个大于0的正整数值;
 

yt-d 为过渡变量;
 

k1和k2分别为不同的制度下作为解释变量的滞后因变量的滞后步长。

假设误差项ξt~IID0,σ
2  ,令指示函数Iyt-d;

 

c  为

Iyt-d;
 

c  =
1, yt-d <c
 
0, yt-d ≥c (1.41)

  因此,指示函数等于0和1分别对应于两种不同的数据生成过程,或两种不同的制

度。自激励门限自回归模型是平滑转移自回归模型的特殊情形,故参数值的估计和假设

检验与门限自回归模型一致。

1.4.3 案例二:
 

石油非线性效应对主权信用风险的影响①

1.
 

研究背景

由于信贷在各国经济发展中发挥着重要作用,同时考虑到信贷市场在加剧金融不稳

定性方面所扮演角色的不确定性急剧增强,学术界和非学术界的研究人员越来越有兴趣

了解信用风险的主要驱动因素,特别是信用违约互换(CDS)的价差。由于CDS市场不仅
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反映了信用状况,而且量化了投资者的风险厌恶程度,并能洞察系统性风险的转移,因此,
研究信用风险的决定因素对全球监管机构和市场参与者在极端情况下发现风险源并适当

调整政策决策具有重要意义,旨在研究控制当地和全球经济整体因素后,石油价格和石油

市场波动是否有助于解释主权CDS的条件波动。

2.
 

模型构建

由于石油价格、石油市场波动性以及其他控制变量可能随着时间的推移发挥作用的

非恒定,会发生结构性变化,因此,构建出二机制SETAR模型,具体公式如下:
 

yt= ω1+∑
k

i=1
θ1,iyt-i+∑

n

j=1
Φ1,jzj,t+ξ1,t  ζyt-h ≤χ  +

ω2+∑
k

i=1
θ2,iyt-i+∑

n

j=1
Φ2,jzj,t+ξ2,t  ζyt-h >χ  (1.42)

式中,yt 为信用违约互换波动率;
 

k和n 分别为模型中自回归过程的滞后阶数和外生变

量个数;
 

zj,t 为石油价格、石油波动率等控制变量;
 

ξ1,t 和ξ2,t 为残差;
 

ζ ·  为示性函

数,如果括号中的条件得到满足,则其值为1,否则为0;
 

h 为延迟参数;
 

χ 为根据

Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno(BFGS)方法进行数值优化后自动选择的门限值。
信用违约互换波动率指标说明:

 

在深入研究石油波动与主权信用风险之间关系的研

究中,没有使用CDS利差作为信用度指标,而是使用CDS波动率。事实上,用CDS波动

率来衡量信用风险似乎比其一阶差分更合适,原因有以下两方面:
  

一方面,CDS
 

利差最初

是为对冲政府债务而开发的,与参考实体的违约概率密切相关,因此其数值似乎适合衡量

一个国家的风险程度。然而,随着时间的推移,赤裸的CDS越来越多地被用于投机,这使

得其价差水平与内在的信用风险程度相脱离。以获利为目的使用主权CDS可能会产生

不正常的影响。特别是在希腊的情况下,投资者大量购买希腊
 

CDS(即使这种预期并不

合理)来押注该国违约概率的增加,从而导致利差水平的上升。这样一来,由于市场需求

增加,希腊债务保护的价格实际上也提高了。因此,希腊利率上升的原因是这种投机机

制,而不是其公共财政恶化。CDS利差对投资者来说似乎是一个有争议的风险衡量标

准,因为高利差并不一定意味着发生信贷事件的可能性大,而是意味着投机量大。另一方

面,偿付能力风险不应局限于政府违约的可能性,还应考虑到市场的不稳定性和投资者风

险认知的不确定性。因此,衡量这种“补充性”市场风险,以正确评估各国的信用度。在

2011年上半年,法国CDS的演变出现了某种悖论。在此期间,法国的信用状况有所改

善,其债券利率也有所下降,但其CDS利差(达到190个基点)超过了巴西或菲律宾等一

些风险更高的国家。尽管法国的基本面良好,法国的债务仍然受到投资者的追捧,但法国

利差的上升似乎与法国主权评级恶化的传言导致的高流动性有关。因此,这种情况反映

了CDS利差作为信用风险衡量标准的局限性,尤其是在高风险规避和长期谣言的时期。
简而言之,CDS利差代表了投资者对违约概率的看法;

 

而CDS波动率则代表了投资者对

这一概率的不确定性的看法,因此是一种补充性———而非替代性———风险度量。
由于被解释变量和解释变量经过ADF(augmented

 

Dickey-Fuller,增广迪基-富勒)检
验以后均为非平稳序列,采用数学方法进行平稳化处理,具体做法为
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zt=ln
pt

pt-1  (1.43)

式中,pt 表示t时刻的变量值。

3.
 

模型检验

根据Bai和Perron(2003)提出的结构突变检验,只考虑二机制门限模型:
 

第一,稳定

机制对应低条件波动率;
 

第二,风险机制对应高条件波动率。由表1.6可知,在5%的显

著性水平上所有国家均拒绝了零门限值的假设。因此,所研究的38个国家的CDS波动

率序列随着时间的推移具有显著的非线性特征,这证明使用SETAR模型是合理的。

表1.6 门限值F-statistics(0或1检验)

国家 F-statistic Scaled
 

F-statistic 国家 F-statistic Scaled
 

F-statistic

石油生产国

挪威 38.60 463.17** 日本 37.61 488.97**

英国 17.86 232.23** 拉脱维亚 8.63 112.13**

美国 34.78 452.16** 立陶宛 7.12 92.59**

巴西 13.97 181.60** 荷兰 34.47 448.08**

中国 7.66 99.62** 葡萄牙 21.49 279.41**

墨西哥 16.50 214.53** 斯洛伐克 10.16 132.12**

卡塔尔 13.03 143.28** 斯洛文尼亚 10.65 138.51**

泰国 11.70 152.13** 西班牙 30.35 394.6**

印度尼西亚 3.83 49.79** 瑞典 20.34 264.47**

俄罗斯 11.44 148.67** 菲律宾 21.81 283.55**

委内瑞拉 24.13 265.47** 土耳其 32.52 422.71**

石油消费国 保加利亚 8.71 113.26**

澳大利亚 21.74 282.6** 克罗地亚 16.05 208.65**

比利时 14.84 192.92** 捷克 14.58 189.56**

丹麦 26.37 342.81** 匈牙利 10.60 137.79**

芬兰 16.33 212.30** 希腊 174.22 2
 

264.9**

法国 42.33 550.27** 波兰 8.66 112.6**

德国 43.00 558.94** 罗马尼亚 9.10 118.35**

爱尔兰 24.69 320.95** 乌克兰 12.46 161.98**

意大利 17.68 229.82**

注:
 **表示在5%的水平上显著。

由于模型回归系数不是随时间变化,所以最小化残差平方和与最小信息准则的结果

相同。根据残差平方和最小原则来确定门限值与最优滞后阶数。由表1.7可知,最优滞

后阶数在不同国家是不同的,但所有研究国家的门限值均为正。法国的门限值最高,为
0.0168,这意味着CDS市场需要比其他市场产生更大的波动才能跨越到第二机制。而

比利时(0.0001)、荷兰(0.0002)、希腊(0.0003)和罗马尼亚(0.0002)门限值很低使这些

国家易转变为第二机制。
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表1.7 最优门限值选择

残差平方和

VOLt-1 VOLt-2 VOLt-3 VOLt-4 VOLt-5 VOLt-6

石油生产国

挪威 0.0030 0.0031 0.0031 0.0031 0.0031 0.0031
英国 0.0064 0.0065 0.0065 0.0065 0.0066 0.0064
美国 0.1096 0.1126 0.1126 0.1162 0.1151 0.1168
巴西 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003
中国 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003
墨西哥 0.0031 0.0031 0.0031 0.0031 0.0031 0.0032
卡塔尔 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009
泰国 0.0026 0.0025 0.0026 0.0026 0.0026 0.0026
印度尼西亚 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003
俄罗斯 0.0127 0.0128 0.0129 0.0129 0.0127 0.0128
委内瑞拉 0.0082 0.0083 0.0083 0.0083 0.0084 0.0085

石油消费国

澳大利亚 0.0076 0.0074 0.0072 0.0074 0.0072 0.0074
比利时 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
丹麦 0.0049 0.0049 0.0049 0.0050 0.0050 0.0050
芬兰 0.0126 0.0122 0.0126 0.0126 0.0126 0.0126
法国 0.5935 0.5733 0.5873 0.5920 0.5864 0.5849
德国 1.7902 1.6109 1.6897 1.8114 1.7599 1.7756
爱尔兰 2.1551 1.9232 2.0980 2.0811 2.1505 2.1566
意大利 0.0257 0.0247 0.0258 0.0251 0.0259 0.0257
日本 0.0086 0.0085 0.0086 0.0086 0.0087 0.0087
拉脱维亚 0.0752 0.0755 0.0749 0.0748 0.0758 0.0752
立陶宛 0.0432 0.0431 0.0434 0.0434 0.0434 0.0435
荷兰 0.0042 0.0042 0.0043 0.0038 0.0039 0.0041
葡萄牙 0.1495 0.1468 0.1472 0.1479 0.1462 0.1484
斯洛伐克 0.0882 0.0891 0.0890 0.0902 0.0904 0.0900
斯洛文尼亚 0.0204 0.0204 0.0207 0.0207 0.0209 0.0209
西班牙 0.0679 0.0612 0.0671 0.0674 0.0675 0.0655
瑞典 0.0019 0.0019 0.0020 0.0019 0.0020 0.0020
菲律宾 0.0661 0.0675 0.0682 0.0690 0.0701 0.0698
土耳其 0.0021 0.0020 0.0021 0.0020 0.0021 0.0022
保加利亚 0.1210 0.1215 0.1197 0.1209 0.1211 0.1214
克罗地亚 0.0160 0.0156 0.0161 0.0163 0.0163 0.0161
捷克 0.0139 0.0139 0.0139 0.0140 0.0140 0.0142
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续表

石油消费国

匈牙利 0.0829 0.0818 0.0817 0.0820 0.0827 0.0825
希腊 0.0049 0.0028 0.0028 0.0047 0.0049 0.0049
波兰 0.0258 0.0256 0.0260 0.0259 0.0258 0.0258
罗马尼亚 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
乌克兰 0.0346 0.0339 0.0339 0.0339 0.0339 0.0340

4.
 

模型估计结果

模型估计结果见表1.8。在稳定期(机制1),石油价格和石油波动性对信用风险水平

的影响十分微弱,在研究的38个国家中,只有保加利亚和其他7个国家受到了显著影响,
且这8个国家均不是石油生产国。石油价格的影响作用在机制2更为重要,在风险期(机
制2),石油价格对25个国家的CDS波动率具有显著影响,约占样本总数的66%。尤其

是石油生产国的CDS波动率对石油价格的波动更为敏感,其中有10个国家的回归系数

显著。同样,在风险期,CDS波动率对石油市场波动性的敏感程度也有所增加。因此,相
比于稳定期,在CDS市场风险期内石油市场波动性对信用风险水平的影响更大。

表1.8 石油生产国SETAR(1)估算结果

国家 挪威 英国

滞后阶数 VOLt-1 VOLt-6
门限值 0.0014 0.0010

机制1 机制2 机制1 机制2

石油价格
-0.0012* -0.0012* -0.0005 -0.0067**

(-0.0011) (-0.0021) (-0.0015) (-0.0032)

石油波动指数
— — -3.2E-06 -1E-05
— — (-0.00000375) (-0.00000819)

国家 美国 巴西

滞后阶数 VOLt-1 VOLt-2
门限值 0.0090 0.0013

机制1 机制2 机制1 机制2

石油价格
0.006 0.0356** 0.0005 0.0038***

-0.006 -0.0165** (-0.0003) (-0.0006)

石油波动指数
6.1E-06 -0.0001 -8.4E-07 -0.00000377*

(-0.0000151) (-0.0000389) (-0.000000889) (-0.00000198)
国家 中国 墨西哥

滞后阶数 VOLt-4 VOLt-2
门限值 0.0012 0.0018

机制1 机制2 机制1 机制2

石油价格
0.0001 -0.0017*** -0.0011 -0.0128***

(-0.0003) (-0.0005) (-0.0011) (-0.0018)
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续表

国家 中国 墨西哥

石油波动指数
4.8E-07 -9.9E-07 4.7E-08 -0.0000289***

(-0.0000008) (-0.00000198) (-0.00000282) (-0.00000539)
国家 卡塔尔 泰国

滞后阶数 VOLt-5 VOLt-2
门限值 0.0007 0.0018

机制1 机制2 机制1 机制2

石油价格
-0.0004 -0.0042*** -0.0001 0.8272***

(-0.0006) (-0.0009) (-0.001) (-0.0015)

石油波动指数
-1.2E-06 -0.0000251*** -1E-06 0.0006
(-0.00000138) (-0.00000368) (-0.00000227) (-0.00000651)

国家 印度尼西亚 俄罗斯

滞后阶数 VOLt-2 VOLt-5
门限值 0.0011 0.0025

机制1 机制2 机制1 机制2

石油价格
0.0001 -3.9E-05 -0.0006 -0.025***

(-0.0003) (-0.0006) (-0.0023) (-0.0037)

石油波动指数
-1.8E-07 0.00000641*** -5.3E-06 -1E-05
(-0.000000818) (-0.00000243) (-0.00000563) (-0.000011)

国家 委内瑞拉

滞后阶数 VOLt-1
门限值 0.0018

机制1 机制2

石油价格
-0.0013 -0.0233***

(-0.0017) (-0.0028)

石油波动指数
-4.7E-10 1.2E-08
(1.86E-09) (7.67E-09)

  注:
 

由于篇幅限制,书中仅展示石油生产国的SETAR(1)估算结果。括号内是标准误,***、**和*分别表示在

1%、5%和10%的水平显著。

以机制2的石油生产国为例。尽管影响程度存在差异,但石油价格在大多数情况下

都对信用风险水平产生了负面影响(只有美国、巴西和泰国表现为正向)。其中,泰国石油

价格对CDS波动率的影响最大,石油价格每上涨1%,CDS波动率就会增加82.72%,但
这种正向影响与理论预期不符。这可能是因为近年来泰国的石油产量不断增加,但仍不

能满足其消费需求。为了满足消费需求,泰国不得不进口石油,这削弱了其公共财政,从
而削弱了其偿还债务的能力。值得注意的是,在机制2中,石油市场波动性对CDS波动

率的影响大多是负面的。理论上,石油市场波动性的增强应该会提高主权信用风险,但实

证研究却出现了相反的结果。这可能是因为CDS市场和石油市场频繁出现危机期后投

资者的非理性行为造成的虚假影响。

52第1章 时间序列门限模型



1.4.4 软件实操步骤

由于上述案例数据难以获得,因此,采用常规数据来演示SETAR模型的具体操作

步骤。
选取2001年1月到2021年12月中国居民消费价格指数(上个月=100)作为样本数

据(数据来源于国家统计局),构建SETAR模型,具体公式如下(以二机制SETAR模型

公式为例):
 

yt=It α10+∑
p

k=1
α1kyt-k  + 1-It  α20+∑

r

n=1
α2nyt-n  +ut (1.44)

  接下来演示EViews的具体操作步骤。
第一步,进行单位根检验。导入数据后,先单击 View 按钮,然后单击 Unit

 

Root
 

Tests中的Standard
 

Unit
 

Root
 

Tests选项(图1.4)。

图1.4 View窗口1

单击Standard
 

Unit
 

Root
 

Tests选项后,将会出现图1.5所示窗口。
选择Testtype中的Augmented

 

Dickey-Fuller,其余选项全部默认。单击OK按钮即

可得到单位根检验结果(图1.6)。
由检验结果可知,时间序列在5%的显著性水平上拒绝了原假设,即时间序列平稳。
第二步,在数据导入的界面,将时间序列数据重命名。右击series01后,单击Rename

选项,将series01命名为y(图1.7)。
第三步,双击打开命名好的时间序列y,单击Quick按钮中的Estimate

 

Equation选

项(图1.8)。
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图1.5 Standard
 

Unit
 

Root
 

Tests窗口

图1.6 单位根检验结果1
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图1.7 时间序列数据重命名

图1.8 Quick窗口1
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完成上述操作后就会出现公式输入界面,选择 Method中THRESHOLD-Threshold
 

Regression模型(图1.9)。

图1.9 Method窗口

第四步,在Dependent
 

variable
 

followed
 

by
 

list
 

of
 

threshold
 

varying
 

regressors中输

入模型所需的变量(根据AIC确定滞后阶数为4期)(图1.10)。
依次输入y

 

c
 

y(-1)
 

y(-2)
 

y(-3)
 

y(-4)。由于EViews可自主寻找最优门限值和门限

数,因此Multiple
 

values
 

indicate
 

model
 

selection中只需要输入1即可。然后单击确定按

钮即可得到SETAR模型结果(图1.11)。
第五步,由结果可知,建立的模型通过了双门限检验,第一个门限值为100.29999,第

二个门限值为100.5,门限值上下的回归系数变化巨大,这也进一步验证了采取SETAR
模型的必要性,如图1.12所示。

门限机制检验结果,需要单击View的Threshold
 

Specification选项查看(图1.13)。
由门限检验结果可知,双门限值在5%的水平上拒绝了原假设,故最终模型确定为三

机制SETAR模型(图1.14)。
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图1.10 模型输入窗口

图1.11 模型输入示例
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图1.12 SETAR模型估计结果

图1.13 View窗口2 图1.14 门限检验结果
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1.5 门限自回归移动平均模型

近年来,时间序列的理论及应用得到了很大的发展,各种模型也应运而生。人们在实

际应用中越来越感到现有的线性模型,如AR、ARMA模型等,难以很好地刻画复杂的物

理现象。因此,对非线性模型的讨论越来越活跃,已经提出了一些非线性模型。但这些模

型一般都较复杂,局限性强,建立模型很麻烦,致使难以推广。Tong(1978)提出的TAR
模型,较好地克服了这些缺点,它的计算复杂性与一般的AR模型相当,且能刻画线性模

型难以刻画的物理现象。基于这一思想,进一步发展了这一模型,提出了一种新的非线性

模型———门限自回归移动平均(TARMA)模型。

1.5.1 门限自回归移动平均模型设定

记时间序列 xt,t≥1  ,若该时间序列满足式(1.45),称其为门限自回归移动平均

模型:
 

xt=μ
(Jt)+∑

p(Jt)

i=1
φ
(Jt)
i xt-i+ε

(Jt)
i +∑

q(Jt)

i=1
θ
(Jt)
i ε

(Jt)
t-i , γ(Jt-1)≤xt-d ≤γ(Jt)  (1.45)

  式中,Jt,t≥1  为时间序列,Jt 取整值1,2,…,L,L 取正整数,为门限个数。R=
γ0,…,γL  为一实数集,且-∞=γ0<γ1<…<γL-1<γL=∞,为门限值,P 和Q 均为

整 数 集,P = p1,p2,…,pL  ,Q = q1,q2,…,qL  ;
 

Φ,Θ 为 实 数 集,Φ =

μ
(i),φ

(i)
1 ,…,φ

(i)
pi
,σ2

(i)

ε ,i=1,2,…,L  ,Θ= θ(i)1 ,θ
(i)
2 ,…,θ

(i)
qi
,i=1,2,…,L  是 第Jt

个门限区间模型的自回归系数与第Jt 个门限区间模型的移动平均系数。εt  为独立同

分布的白噪声序列。
可见,若L=1,则它就是一般的 ARMA模型。若Q={0,0,…,0},则它是一般的

TAR模型。若L=1,Q={0,0,…,0},则它是AR模型。因此,可以说TARMA模型是

这几种模型的推广。

TARMA模型也可以看成分段的 ARMA模型,它指定每个状态中的 ARMA子模

型。此外,假设自回归多项式和移动平均多项式没有公共根。时间序列除了受到前期值

影响外还受到当期和前期的误差的影响。

1.5.2 门限自回归移动平均模型的估计

设x1,…,xN 为 N 个预测值,记x= x1,…,xN  T,βj= β
(j)
1 ,…,β

(j)
pj+qj+1  T=

φ
(j)
1 ,…,φ

(j)
pj
,θ(j)1 ,…,θ

(j)
qj
,μ
(j)  T,j=1,2,…,L,Tj={t ∣ Mj=maxpj,D  ,t∈

Mj+1,6,N  ,xt-d∈Ij},Ij=γj-1,γj  ,j=1,2,…,L。

Ui 为ni× pi+qi+1  维矩阵,Uj= u(j)
jk,s  为
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u(j)
jk,s=

xjk-s  +∑
qj

i
θ(j)i u(j)

jk-i,s, 1≤s≤pj

ε(j)jk-i,s  +∑
qj

i
θ(j)i u(j)

jk-i,s, pj +1≤s≤pj +qj

1+∑
qj

i
θ(j)i u(j)

jk-i,s, s=pj +qj +1

















(1.46)

式中,k=1,…,nj;
 

[]表示预报值。Φ,Θ 的估计方法如下:
 

β
(0)
j

u(j)
t,k =0,t=1,…,Mj;

 

k=1,2,…,pj +qj +1

ε(j)t  =0,t=1,…,Mj

xt  =xt,t=1,…,N

ε(j)t  =-μ
(j)+ xt  -∑

p(j)

i=1
φ
(j)
i xt-i  +∑

q(j)

i=1
θ(j)i ε(j)t-i  ,t=Mj +1,…,N

β
(k)
j =β

(k-1)
j +Δβ

(k)
j

βj =β*j

σ2
(j)

ε = εj  kT εj  k/nj,j=1,2,…,L























(1.47)

  对各参数进行k次迭代再代入其中,εj  *U*
j 即为迭代停止时参数。

P,Q 的估计方法如下:
 

记S*=U*T
j U*

j +α
*Πj,则有

BICD,(L,R)p앀j,q앀j  = max
1≤pi≤MP
1≤qi≤MD

BICD,(L,R)pj,qj  

BICD,(L,R)pj,qj  =- nj -pj -qj -2  logσ앀2(i)ε -logS* +

nj -pj -qj  log
nj -pj -qj -2

2  + pj +qj  log2eπnj  














(1.48)

式中,p앀j,q앀j 为pj,qj 的估计值,j=1,2,…,L。

L,R 的估计方法如下:
 

BICD,(L,R)L앀,R앀  = max
1≤L≤ML
R⊂MR

∑
L

j=1

nj

NBICD,(L,R)p앀j,q앀j  (1.49)

式中,L앀,R앀 为L,R 的估计值。

D 的估计方法如下:
 

BICD앀  = max
1≤D≤MD

BICD L앀,R앀  ×
N -maxD,P앀 max  

N
(1.50)
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P앀 max= max
1≤j≤L앀

p앀j (1.51)

式中,D앀 为D 的估计。

1.6 门限自回归条件异方差模型

在资本市场中,经常发现,负的冲击比正的冲击更容易增加波动,即好消息和坏消息

表现出非对称效应。这种非对称性是十分有用的,因为它允许波动率对市场下跌的反应

比对市场上升的反应更加迅速。由于目前模型不能反映非对称性,为了衡量时间序列波

动性对于其自相关程度的差异性,以及对于正负冲击的差异性,建立描述时间序列波动性

非对称性的门限自回归条件异方差模型(TAR-GARCH)模型。

1.6.1 门限自回归条件异方差模型的设定

ARCH模型由Engle(1982)提出,用来刻画金融市场上收益波动的行为。ARCH假

设自回归过程中的误差项ε的方差取决于给定的历史信息集Χ,因而用条件方差来描述,
模型设定为

yt=x'tϕ+εt,εt ~N 0,σ2t  (1.52)

σ2t =ω+∑
q

i=1
αiε

2
t-i (1.53)

式中,σ2t=Varεt ∣Xt-1  ,Xt-1 是时刻t-1及t-1之前的全部信息集。
金融市场中波动影响的持续期限一般相当长,这使ARCH模型的滞后阶数不得不取

较大的值,而待估参数过多影响了估计效率。因此,Bollerslev(1986)提出了GARCH模

型,在条件波动率的方程中引进了条件波动率自身的滞后项:
 

yt=x'tϕ+εt, εt ~N 0,σ2t  (1.54)

∑
q

i=1
αi+∑

p

j=1
βj =1 (1.55)

σ2t =ω+∑
q

i=1
αiε

2
t-i+∑

p

j=1
βjσ

2
t-j (1.56)

式中,p≥0,q≥0,αi≥0,j≥0,∑
q

i=1
αi+∑

p

j=1
βj 称为持续性参数。 第一个方程称为条件均

值方程,第二个方程称为条件方差方程,用以揭示条件异方差的生成过程,持续性参数越

接近于1,则时间序列波动率的持续性越强,外界冲击对时间序列波动率的影响越持久。

Zakoian(1994)及Glosten等(1993)提出了门限GARCH(TGARCH)模型,以刻画外

界冲击对时间序列波动率的非对称的影响。其一般的模型形式为

yt=x'tϕ+εt,εt ~N 0,σ2t  (1.57)

σ2t =ω+∑
q

i=1
(αi+γidt-1)ε

2
t-i+∑

p

j=1
βjσ

2
t-j (1.58)
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式中,设立了一个dt 为门限值,用其来描述外界冲击的影响,当dt=0时为负向冲击,当

dt=1时则为正向冲击。
在TGARCH波动率方程中,前一期的消息εt-1,只影响 ARCH 项,而并不影响

GARCH项。然而,不同的信息可能对波动率方程的GARCH项也产生不同的影响。甚

至外界冲击εt 在不同的范围内时,波动率方程也将有不同的 GARCH 表达式,设立

TAR-GARCH模型如下:
 

σ2t =ω1+∑
q

i=1
α1iε

2
t-i+∑

p

j=1
β1jσ

2
t-j + ω2+∑

q

i=1
α2iε

2
t-i+∑

p

j=1
β2jσ

2
t-j  dt (1.59)

  式中,当εt>0时,dt=1,否则dt=0;
 

εt 服从标准正态分布。

1.6.2 门限自回归条件异方差模型的估计

贝叶斯方法将先验的思想与数据结合,得到后验分布,然后基于后验分布进行统计推

断。近年来,马尔可夫链蒙特卡罗(MCMC)算法的发展大大改善了贝叶斯分析的可行

性。在大多数情况下,贝叶斯方法得到的结果要优于或者至少与经典估计方法得到的结

果相当。Gibbs
 

抽样方法是贝叶斯计算中最为人们熟悉的 MCMC算法。Gibbs抽样思

想由Grenander
 

(1983)提出,而正式术语是由Geman等(1984)引进的。

Gibbs抽样的基本思想是对高维参数进行后验推断时,通过参数向量θ的分量的条件

分布族来构造马尔可夫链 θ(i)  ,使它的不变分布为目标分布。设θ=θ1,θ2,…,θp  '是

p 维参数向量,πθ∣D  是观察到数据集D 后θ 的后验分布,则基本 Gibbs抽样方法

如下。
第0步,任意选取一个初始点θ(0)=θ1,0,θ2,0,…,θp,0  '并置i=0。
第1步,按下列方法:

 

生成θ(i+1)=θ1,i+1,θ2,i+1,…,θp,i+1  '
生成θ1,i+1~πθ1 ∣θ2,i,…,θp,i,D  
生成θ2,i+1~πθ2 ∣θ1,i+1,θ3,i,…,θp,i,D  
……
生成θp,i+1~πθp ∣θ1,i+1,θ2,i+1,…,θp-1,i+1,D  
第2步,置i=i+1,并返回到第1步。
在这个算法过程中,θ的每一个分量按照自然顺序生成,每一个循环需要生成p 个随

机变量。由此可得各参数估计值。

1.6.3 案例三:
 

股票收益率与波动性的实证分析①

1.
 

研究背景

自
 

1992
 

年
 

10
 

月股市崩盘和
 

1997
 

年
 

7
 

月亚洲危机以来,大量研究致力于调查股票
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① Empirical
 

analysis
 

of
 

stock
 

returns
 

and
 

volatility:
  

evidence
 

from
 

seven
 

asian
 

stock
 

markets
 

based
 

on
 

TAR-
GARCH

 

model[J].Review
 

of
 

quantitative
 

finance
 

and
 

accounting,2001,17(3):
  

301-318.



收益率对风险的敏感性以及不同市场股票收益率的协方差。积累的经验证据表明,除了

传统的经济力量(Chen等,1986)外,股票回报率的分析通常采用时间序列模型。这些研

究方法可分为两种:
 

①研究时间序列模式和交叉相关性;
 

②研究股票收益率与条件方差

之间的关系。第一种方法主要关注的是检测股票收益序列是否存在可预测的模式。可预

测的模式意味着有利可图的交易规则,从而否定了有效市场假说。研究股票序列的第二

种方法是将股票收益与风险因素联系起来。据观察,股票波动率表现出一种聚类现象,即
大的变化往往紧跟着大的变化,而小的变化往往紧跟着小的变化。在对这一市场现象进

行建模时,采用了自回归条件异方差模型和扩展的广义自回归条件异方差(GARCH)模
型(Bollerslev,1986)。根据

 

Bollerslev等(1992)的报告,GARCH(1,1)模型足以描述股

票收益序列的波动演化。但是GARCH
 

模型未能考虑股票正收益和负收益之间的非对

称效应,而门限自回归GARCH模型(Glosten
 

et
 

al.,1993)强调了收益率的负向冲击比同等

程度的正向冲击会产生更大的波动性,从而突出了非对称效应。
近期亚洲市场现象发展的推动的原因,触发了进一步研究亚洲股票市场的兴趣。首

先,除日本、中国香港和新加坡外,亚洲股票市场的国民生产总值迅速增长,导致储蓄大幅

增加,从而增加了可贷资金的供应。因此,对国际金融资产的需求增加。其次,由于近年

来大多数亚洲地区放松了对金融业的管制,股票价格和资本流动对新闻、回报率差异、技
术创新、商业条件变化以及地区内市场和外部的政治事件都很敏感。因此,资产收益的波

动行为会通过传染效应或其他传导渠道与世界其他地区的冲击发生动态互动。波动问题

不仅是一个地区现象,也是全球风险分析的一个组成部分。为了提供更准确的信息,帮助

全球投资组合管理者实现有效的均值-方差前沿,并为政策制定者提供更明确的依据,以
制定适当的风险管理战略,对股票收益对风险的反应进行实证调查是很有意义的。基于

此,采用TAR-GARCH模型研究了七个亚洲股票市场(中国香港、马来西亚、菲律宾、新
加坡、韩国、泰国和中国台湾)的时间序列行为,特别关注了股票回报率和波动率之间的经

验关系。其具体工作为:
 

首先,使用从
 

1987
 

年“股灾”后开始的较新的每日数据,并重点

研究了七个亚洲市场。其次,除了研究股票收益率与预测/未预测波动率之间的关系

(French
 

et
 

al.,1987),还研究了时变波动率过程中的不对称性。最后,使用低频数据和

高频数据来检验方程,区分不同数据频率下的表现。最后,采用Engle和Ng(1993)提出

的诊断方法来评估模型的稳健性。

2.
 

描述性统计

为了对每个市场收益率的性质有一个总体了解,在表1.9、表1.10和表1.11中分别

列出了每日、每周和每月收益率的汇总统计数据。这些统计数据包括平均回报率、标准

差、偏度值、过度峰度、自相关性以及回报率和回报率平方的Ljung-BoxQ(12)值。
根据不同的频率衡量标准,在七个亚洲股票市场中,中国香港的平均值最高,其次是

中国台湾,而韩国的平均值最低。不过,在1988—1998年,美国股市的表现比中国香港还

要好。总体而言,亚洲股市的特点是波动性高于美国和日本等发达市场。中国台湾似乎

是波动最大的市场,而新加坡则是最稳定的市场。在大多数情况下,较高的平均回报率与

较高的波动性相匹配。
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表
1
.9
 
每
日
市
场
收
益
率
的
样
本
统
计
:

 

19
88

年
1
月

4
日
至

19
98

年
6
月

30
日
( 2

73
8
次
观
察
)

变
量

中
国

香
港

韩
国

马
来

西
亚

菲
律

宾
新

加
坡

中
国

台
湾

泰
国

日
本

美
国

平
均

值
0
.0
00
48

-
0
.0
00
2

0
.0
00
2

0
.0
00
28

0
.0
00
09

0
.0
00
43

-
0
.0
00
03

-
0
.0
00
11

0
.0
00
54

标
准

差
0
.0
16
5

0
.0
16
5

0
.0
14
4

0
.0
17
1

0
.0
11
5

0
.0
21
3

0
.0
17
1

0
.0
13
6

0
.0
08
2

偏
度

值
-
1
.3
7
**

0
.1
4
**

1
.0
7
**

-
0
.0
2

-
0
.1
5
**

-
0
.1
0
*

0
.1
0
*

0
.3
5
**

-
0
.5
1
**

过
度

峰
度

30
.0
5
**

5
.7
1
**

24
.8
3
**

18
.2
9
**

16
.4
9
**

2
.7
6
**

5
.9
9
**

5
.7
7
**

7
.0
2
**

A
CF

P
1

0
.0
01
8

0
.0
54
4
**

0
.1
56
0
**

0
.1
24
6
**

0
.1
67
7
**

0
.0
68
1
**

0
.1
52
4
**

-
0
.0
02
2

0
.0
04
2

P
2

-
0
.0
33
7

0
.0
06
8

0
.0
36

0
.0
25
3

0
.0
44
1
*

0
.0
65
8
**

0
.0
12
4

-
0
.0
65
6
**

-
0
.0
21
6

P
3

0
.1
08
2
**

-
0
.0
33
4

-
0
.0
21
7

0
.0
04
4

0
.0
15
5

0
.0
41
4
*

0
.0
31
9

0
.0
00
3

-
0
.0
58
0
**

P
4

-
0
.0
18
8

-
0
.0
29

-
0
.0
15
5

0
. 0
31
1

-
0
.0
11
8

0
.0
03
2

0
.0
27
2

0
.0
24
3

-
0
.0
15

P
5

-
0
.0
50
1
**

-
0
.0
19
3

-
0
.0
21
3

0
.0
08
5

-
0
.0
41
7
*

-
0
.0
09
1

0
.0
15
3

-
0
.0
25
4

-
0
.0
14
3

P
6

-
0
.0
13
2

-
0
.0
32

-
0
.0
35
2

-
0
.0
44
6
*

-
0
.0
09

0
.0
05
4

-
0
.0
33
2

-
0
.0
11
6

-
0
.0
29
9

P
9

-
0
.0
07
4

0
.0
20
4

0
.0
17

0
.0
26
1

0
.0
12

-
0
.0
04
5

0
.0
47
3
*

0
.0
51
5
**

0
.0
26
8

P
12

0
.0
03
4

-
0
.0
28
9

-
0
.0
00
2

0
.0
75
8
**

0
.0
35
5

0
.0
50
6
**

0
.0
06
3

0
.0
00
8

0
.0
31
1

Q
( 1
2
)

60
.3
6
**

29
.2
8
**

88
.6
6
**

73
.1
6
**

11
1
.5
8
**

54
.9
6
**

87
.3
8
**

27
.5
9
**

30
.9
4
**

Q
2
( 1
2
)

34
8
**

1
40
2
**

27
6
**

48
9
**

66
4
**

2
06
8
**

1
08
4
**

43
7
**

13
7
**

 
 

注
:

 

*
和
**

分
别

表
示

在
5
%

和
1
%

的
水

平
上

具
有

统
计

显
著

性
, 下

同
。
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表
1
.1
0
 
每
周
市
场
收
益
率
的
样
本
统
计
:

 

19
88

年
1
月

4
日
至

19
98

年
6
月

30
日
( 5
47

次
观
察
)

变
量

中
国

香
港

韩
国

马
来

西
亚

菲
律

宾
新

加
坡

中
国

台
湾

泰
国

日
本

美
国

平
均

值
0
.0
02
4

-
0
.0
01
 

0
.0
01

0
.0
01
4

0
.0
00
5

0
.0
02
2

-
0
.0
00
2

-
0
.0
00
6

0
.0
02
7

标
准

差
0
.0
37
1

0
.0
36
4

0
.0
36
4

0
.0
17
1

0
.0
28
6

0
.0
53
2

0
.0
43
1

0
.0
29
1

0
.0
17

偏
度

值
-
1
.5
2
**

-
0
.0
8

-
0
.7
6
**

-
0
.6
2
**

-
0
.5
3
**

-
0
.4
4
**

-
0
.6
2
**

-
0
.3
3
**

-
0
.3
5
**

过
度

峰
度

7
.7
9
**

5
.0
3
**

8
.5
9
**

3
.7
7
**

8
.0
5
**

2
.7
2
**

4
.8
2
**

3
.0
1
**

1
.2
2
**

A
CF

P
1

0
.0
10
6

-
0
.0
35
8

-
0
.0
37
1

0
.0
74
2

0
.0
20
3

0
.0
14
9

0
.0
67
4

-
0
.0
42
2

-
0
.0
85
7
*

P
2

0
.1
17

0
.1
25
7
**

-
0
.0
15
9

0
.0
69
9

0
.0
77
3

0
.1
72
9
**

0
.0
75
4

0
.0
93
5
*

0
.0
44

P
3

-
0
.0
52
3

0
.0
53
2

0
.0
64
8

0
.0
46
9

0
.0
43
2

0
.0
06
7

0
.0
51
1

0
.0
52
6

-
0
.0
11

P
4

-
0
.0
58
8

0
.0
55
5

0
.0
30
1

-
0
.0
63
4

-
0
.0
46
9

0
.0
16
8

0
.0
96
7
*

-
0
.0
59
5

-
0
.0
38

P
5

-
0
.0
48

-
0
.0
28

0
.0
25

0
.0
71
2

-
0
.0
37
5

0
.0
21
3

0
.0
15
3

0
.0
02
6

-
0
.0
63
1

P
6

-
0
.0
45
7

0
.0
54
7

-
0
.0
42
5

0
.0
34
3

0
.0
69
6

0
.0
20
7

0
.0
87
2
*

-
0
.0
18
6

0
.0
01
4

P
9

0
.0
77

-
0
.0
52
7

-
0
.0
45

-
0
.0
91
9
*

-
0
.0
41
1

-
0
.0
22
3

-
0
.0
03
1

0
.0
11
9

0
.0
43
6

P
12

-
0
.0
00
2

-
0
.0
20
8

0
.0
32
9

-
0
.0
39
5

-
0
.0
01
7

0
.0
15
4

-
0
.0
26
9

-
0
.0
60
4

-
0
.0
51

Q
( 1
2
)

20
.0
6

34
.2
8
**

27
.8
5
**

29
.1
6
**

14
.8
6

19
.5
1

20
.5
7

14
.7

16
.3

Q
2
( 1
2
)

37
**

28
0
**

17
9
**

49
**

95
**

50
6
**

12
0
**

12
0
**

48
**
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表
1
.1
1
 
月
度
市
场
回
报
率
的
样
本
统
计
:

 

19
88

年
1
月

4
日
至

19
98

年
6
月

30
日
( 1
26

次
观
察
)

变
量

中
国

香
港

韩
国

马
来

西
亚

菲
律

宾
新

加
坡

中
国

台
湾

泰
国

日
本

美
国

平
均

值
0
.0
10
5

-
0
.0
04
4

0
.0
04
4

0
.0
06
1

0
.0
02
1

0
.0
09
3

-
0
.0
00
6

-
0
.0
02
3

0
.0
11
8

标
准

差
0
.0
80
5

0
.0
87
4

0
.0
79

0
.0
94
8

0
.0
66
4

0
.1
24
3

0
.1
03
1

0
.0
67
7

0
.0
34
4

偏
度

值
-
0
.5
8
**

0
.4
9
*

-
0
.2
8

-
0
.2
4

-
0
.4
6
*

-
0
.3
9

-
0
.1
8

-
0
.2
7

-
0
.2
3

过
度

峰
度

3
.2
3
**

3
.9
9
**

1
.6
9
**

1
.4
4
**

2
.6
0
**

1
.5
3
**

0
.8
2

0
.7
5

0
.4
5

A
CF

P
1

-
0
.0
67
1

0
.0
71
5

0
.0
35
5

0
.0
86
2

0
.0
08
9

0
.1
38
3

0
.1
58
3

-
0
.0
29

-
0
.1
57
4

P
2

0
.0
48
4

0
.0
29
5

0
.2
05
0
*

0
.0
19
2

0
.0
56
7

0
.0
12
7

0
.1
18
4

-
0
.0
38
9

0
.0
58
7

P
3

-
0
.0
29
7

-
0
.2
05
2
*
-
0
.1
06
9

-
0
.0
15
4

0
.0
12
8

0
.0
35
6

-
0
.0
53
7

-
0
.0
08
3

-
0
.0
15
7

P
4

-
0
.1
66
6

-
0
.0
73
6

-
0
.1
24

0
.0
20
2

-
0
.0
71
7

0
.0
58
2

-
0
.0
93
6

-
0
.0
21
6

-
0
. 0
72
7

P
5

-
0
.0
54
2

0
.0
28
4

0
.0
37
1

-
0
.0
45
3

0
.0
3

-
0
.0
76
7

-
0
.1
41
5

0
.1
08
8

-
0
.0
06

P
6

-
0
.1
18
6

0
.0
89
7

-
0
.0
58
9

-
0
.2
00
4
*

-
0
.0
08
5

-
0
.0
56
2

0
.0
05
8

-
0
.1
05
2

-
0
.1
30
9

P
9

0
.1
13
5

0
.1
66
8

0
.0
60
4

0
.0
04
6

0
.0
60
7

0
.0
88
3

0
.0
25
6

0
.0
22
9

0
.0
04
8

P
12

-
0
.0
63
3

-
0
.0
12
9

0
.0
62
6

0
.0
13
1

0
.1
20
9

-
0
.0
78
7

0
.0
77
5

-
0
.0
49
3

-
0
.1
04
5

Q
( 1
2
)

22
.8
1
*

14
.3

19
.6
3

10
.8
3

5
.4
2

8
.3
1

22
.4
8
*

4
.5
3

13
.6

Q
2
( 1
2
)

8
.5
1

22
.3
1
*

46
.5
4
**

15
.0
1

58
.3
8
**

46
.1
5
**

23
.7
9
*

26
.6
2
**

25
.4
7
*

93第1章 时间序列门限模型



  股票收益序列的另一个特点是峰度值较高,尤其是在表1.9和表1.10所示的高频数

据中。这表明,对这些市场而言,无论哪种符号的大冲击都更有可能出现,股票收益序列

可能不是正态分布。股票收益率的独立性也受到了挑战,这可以从每日数据不存在一阶

自相关性看出。Ljung-Box统计量[用Q(12)表示]用于检验股票收益率序列12阶以内

的独立性。然而,在周收益率序列中,有4个市场拒绝了这一零假设,而在月度数据中则

减少到2个市场。可以看出,这些收益率自相关现象的部分原因是部分亚洲市场对股票

价格变动实行每日限价。最后,使用Ljung-Box统计量来检验平方收益率的依赖性。如

表1.9、表1.10和表1.11所示,几乎在所有情况下都拒绝了零值。不过,日数据的Q2(12)
统计量明显较高;

 

随着数据频率向周和月转移,Q2(12)统计量值有所下降。这表明波动

率的依赖性在较高频率的数据中更为明显,这意味着GARCH模型更适合对每日和每周

的收益率进行建模。

French等(1987)对超额收益与波动之间的关系进行了直接检验。他们的研究表明,
市场超额收益与股票收益的预期波动率呈正相关,但与股票收益的意外波动率呈负相关。

1987年的股灾为这一流行假说增添了更多证据,因为它表明低于平均水平的回报率会诱

发更多的投机活动,从而增强市场波动性。因此,该假说认为预期收益率与意外波动率之

间存在负相关关系。然而,预期收益率与预期波动率之间的正相关关系是可靠的,因为当

波动率相对较高时,需要更高的预期收益率来补偿风险。
使用以下方法检验了各市场股票收益率与标准差之间的关系:

 

Rit=α0+α1σ앀eit+εit (1.60)

Rit=α0+α1σ앀uit+εit (1.61)

式(1.60)和式(1.61)中,σ앀eit 和σ앀uit 分别是第i个国家市场回报的预期和意外月度标准差。
每月收益方差的计算方法是:

 

每日收益平方和加上相邻收益乘积之和的两倍。计算

公式为

σ2it=∑
Ns

j=1
R2i,j,t+2∑

Nt-1

j=1
Ri,j,tRi,j+1,t (1.62)

式中,第t个月有Nt 个日收益率Ri,j,t,σ
2
it 为第t个月第i个股票指数的方差估计值。

式(1.62)的第二项考虑了非同步交易导致的股票收益率一阶自相关性。
为了降低波动的不稳定性,方差序列通过自然对数进行了转换。假定股票收益率标

准差的预期值可以通过使用最优预测方案来预测,那么预期标准差就可以通过使用Box
和Jenkins(1976)方法将数据拟合到ARIMA过程中来获得。

σit= θB  /Φ B    εit (1.63)

式中,Φ B  = 1-α1B-α2B
2-…-αpB

p  ;
 

θB  =(1-θ1B-θ2B
2-…-θqB

q);
 

B
为后移算子,εit 为白噪声。意外标准差

 

σ앀uit 取实际标准差与预期标准差之差,即
 

σ앀uit=
σit-σ앀eit。

表1.12列出了式(1.60)和式(1.61)的估计值。统计数据并不支持股票收益率与预期

04 门限回归模型及其应用



表
1
.1
2
 
月
度
回
报
率
和
标
准
差
的
预
期
部
分
/
意
外
部
分
的
估
计
结
果

市
场

常
数

项
σ앀e it

σ앀u it
R
2

D
.W
.

Q
( 1
2
)

中
国

香
港

( 3
)

( 4
)

0
.0
65
5
*

-
0
.8
34
4
*

-
0
.7
76
2
**

0
.0
4

2
.1
7

23
.7
3
*

( 2
.3
5
)

( 2
.0
8
)

( 3
.4
4
)

0
.0
1

0
.0
9

2
.2
9

24
.4
0
*

( 1
.3
9
)

韩
国

( 3
)

( 4
)

0
.0
2

-
0
.3
40
8

0
.0
1

1
.8
2

16
.2
9

( 0
.6
4
)

( 0
.9
2
)

-
0
.0
06
2

-
0
.2
04
7

0
.0
1

1
.8
7

14
.5
7

( 0
.8
0
)

( 0
.9
2
)

马
来

西
亚

( 3
)

( 4
)

0
.0
2

-
0
.2
82
5

0
.0
1

1
.9
3

19
.8
2

( 1
.1
4
)

( 1
.0
2
)

0
.0
0

-
0
.4
62
9
*

0
.0
3

2
.0
0

18
.9
0

( 0
.5
7
)

( 2
.0
8
)

菲
律

宾

( 3
)

( 4
)

-
0
.0
20
3

0
.3
4

0
.0
0

1
.8
1

11
.0
9

( 0
.5
2
)

( 0
.7
2
)

0
.0
1

-
0
.2
92
1

0
.0
1

1
.8
3

12
.7
3

( 0
.8
0
)

( 1
.2
2
)

新
加

坡

( 3
)

( 4
)

-
0
.0
02
5

0
.0
7

0
.0
0

1
.9
2

4
.3
8

( 0
.1
1
)

( 0
.1
5
)

0
.0
0

-
0
.8
68
7
**

0
.1
5

1
.9
8

7
.6
2

( 0
.2
9
)

( 4
.6
4
)
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续
表

市
场

常
数

项
σ앀e it

σ앀u it
R
2

D
.W
.

Q
( 1
2
)

中
国

台
湾

( 3
)

( 4
)

0
.0
1

-
0
.0
87
3

0
.0
0

1
.7
6

10
.6
5

( 0
.4
6
)

( 0
.2
8
)

0
.0
1

-
0
.9
59
3
**

0
.0
8

1
.6
9

16
.1
7

( 0
.5
5
)

( 3
.3
5
)

泰
国

( 3
)

( 4
)

0
.0
70
2
*

-
0
.9
29
6
*

0
.0
4

1
.7
0

18
.6
5

( 2
.1
1
)

( 2
.2
4
)

-
0
.0
01
4

-
0
.2
81
9

0
.0
1

1
.7
5

19
.1
9

( 0
.1
5
)

( 1
.1
7
)

日
本

( 3
)

( 4
)

-
0
.0
03
7

0
.0
1

0
.0
0

2
.0
8

4
.9
9

( 0
.1
7
)

( 0
.0
2
)

-
0
.0
03
3

-
0
.3
58
7

0
.0
2

2
.1
9

6
.3
2

( 0
.5
5
)

( 1
.1
6
)

美
国

( 3
)

( 4
)

0
.0
1

0
.1
8

0
.0
0

2
.3
1

13
.1
8

( 0
.3
4
)

( 0
.3
6
)

0
.0
12
0
**

-
0
.3
23
0

0
.0
1

2
.3
3

12
.4
9

( 3
.8
7
)

( 1
.2
4
)
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波动率之间的关系。尽管中国香港和泰国的系数在统计上是显著的,但它们的符号都是

错误的。数据更符合式(1.61)的说明。具体而言,t统计量表明,除韩国、菲律宾和泰国

外,意外标准差对股市回报率的解释作用显著,且系数的符号为负。这种负相关关系的发

现与French等(1987)报告的美国证据相一致。

3.
 

门限自回归-GARCH(1,1)均值模型构建

在研究股票收益率与波动率之间的关系时,一个关键的问题是模型没有考虑到时变

风险(Merton,1980)。为了解决异方差的问题,许多实证研究都表明波动率序列表现出

聚类现象,即大的变化往往紧跟着大的变化,而小的变化往往紧跟着小的变化。如表1.9、
表1.10和表1.11所示,相对较大的峰度统计量值表明相关的时间序列与正态分布相比

是左偏的,或者说是重尾的,并且在均值附近有明显的峰值。由于所有GARCH类型的

模型都具有“峰度”这一特性,因此可以更准确地模拟方差行为。经验证据表明,新闻的影

响可能是“非对称”的。具体来说,好消息和坏消息对预测未来波动性的影响可能是不同

的。指数GARCH(EGARCH)模型和TAR-GARCH模型的研究对这种对条件方差的非

对称影响进行了广泛的研究。由于需要估计的参数较少,所以TAR-GARCH模型具有

很大的优势。为了将这一特点纳入对七个亚洲股票市场的股票收益率与条件波动率之间

关系的研究中,建立了TAR-GARCH(1,1)均值模型,具体公式如下:
 

Rit=a0+∑
n

j=1
bjRi,t-j +γh1/2it +εit

εit/Ωt-1 ~N 0,hit  (1.64)

hit=ω- +βhi,t-1+ α+ηIt-1  ε2i,t-1 (1.65)

  假定市场收益率Rit 与其自回归部分和自身条件标准差h1/2it 呈线性关系。εit 以信

息集Ωt-1 为条件,均值为零,方差为hit。估计系数γ 反映了波动率对股票收益率的影

响。如果γ 系数为正且显著,则意味着投资者将因承担更高的风险而获得更高的回报,
而如果γ 系数为负且显著,则意味着投资者将因承担风险而受到惩罚。

式(1.65)中的条件方差假定由先前方差ht-1 和滞后冲击项ε2t-1 的平方预测。
式(1.64)与传统GARCH(1,1)模型(Bollerslev,1986)的不同之处在于,正向冲击和负向

冲击是通过指标变量It-1 来区分的。当前一个冲击为负值时,它的值为1,否则为0。通

过这种方法,可以检验波动率与εt-1 的不对称。正的η意味着负的创新会增加条件波动

率。式(1.64)和式(1.65)可以看作是一个一般的模型,因为标准的GARCH(1,1)均值模

型可以通过限制η=0来实现。

4.
 

结果分析

TAR-GARCH(1,1)均值模型是通过采用Berndt等(1974)的适当最大似然法进行

联合估计。施加限制条件ω->0、α≥0和β≥0,以确保式(1.65)中的条件方差为正。
表1.13、表1.14和表1.15分别以日、周和月收益率序列为基础,报告了对七个亚洲股票

市场的TAR-GARCH(1,1)均值模型的估计结果。
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估
计
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台
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  在总结估计结果时,首先考虑均值方程。日收益率序列的证据表明,所有亚洲股票收

益率都显示出正向序列相关性。中国台湾市场的滞后期更长,这可能与中国台湾实施限

价政策有关。显然,这些亚洲市场的每日数据无法支持随机漫步假说。然而,从周数据和

月数据得出的结果表明,几乎没有证据支持AR部分的显著性,而在周数据中,只有中国

台湾和泰国股票收益率的系数是显著的。与文献中的结论一致,在收益方程中加入条件

方差项也未能发现任何统计意义,但月度序列中的韩国市场收益除外。由此可见,在任何

数据频率下,估计的条件波动率都无法预测亚洲七个股票市场的未来预期收益率。关于

方差方程的估计值,日序列的证据表明所有的GARCH参数在统计上都是显著的。由于

条件方差方程中β系数的估计值远远大于α 系数的估计值,这意味着对波动率的预测是

由AR部分主导的。方差方程得出的一个显著结果是,在高显著性水平上强烈拒绝了无

非对称效应的假设(η=0)。此外,估计结果表明,方差方程中的估计系数之和接近于1,这
意味着波动率的演变是持续性的,冲击可能会持续较长时间。

将表1.13中的日序列结果与表1.14和表1.15中的低频序列结果进行比较,除菲律

宾外,GARCH(1,1)模型对周数据仍然有效,尽管估计值和估计系数的显著水平较小。
然而,如果根据月度数据进行估计,则不存在一般的GARCH或TAR-GARCH效应。同

理,用低频数据进行估计时,非对称效应也会消失。因此TAR-GARCH(1,1)是否描述条

件方差的合适模型取决于数据的频率。最后,计算了Ljung-Box统计量来进行诊断检查。
除了每日和每周数据中的少数例外情况外,计算得出的 Ljung-Box值[用 Q(12)和
Q2(12)表示]表明,无法拒绝12阶以下不存在自相关的零假设。这说明模型中排除了一

些更高阶的相关性。进一步检验Engel和Ng(1993)提出的符号偏差检验,没有证据表明

检验统计量是显著的,这表明不存在设定偏误。

1.6.4 软件实操步骤

在EViews
 

软件中输入数据rt 记为y,双击序列Y,打开单独序列窗口,单击View,单击

Descriptive
 

Statistics&Tests,再单击第一项Histogram
 

and
 

Stats,具体操作如图1.15所示。

 图1.15 Descriptive
 

Statistics窗口

操作完成,结果如图1.16所示。
其中,Mean为均值,Median为中位数,

Maximum 为 最 大 值,Minimum 为 最 小 值,

Std.Dev.为 标 准 差,Skewness 为 偏 度,

Kurtosis为峰度,Jarque-Bera为JB统计量,

Probability为概率。
接下来利用ADF检验法对上证综指收益

率进行单位根检验,具体操作为:
 

双击序列Y,
打开 单 独 序 列 窗 口,单 击 View,单 击 Unit

 

Root
 

Test,如图1.17所示。
对序列进行自相关性检验,具体操作为:

 

双击序列Y,打开单独序列窗口,单击 View,
单击 Correlogram

 

Specification,如 图 1.18
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图1.16 Histogram
 

and
 

Stats结果

图1.17 Unit
 

Root
 

Test窗口
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所示。

图1.18 Correlogram
 

Specification窗口

对模型进行估计,判定模型阶数,具体操作为:
 

单击Quick,单击Estimate
 

Equation,
如图1.19所示。

图1.19 Quick窗口2

多次试验建立多个ARMA模型,进行比较,选出最优模型,具体操作为:
 

在弹出窗口

输入“y
 

c
 

ar(1)”,单击“确定”按钮,如图1.20所示。
随后对模型残差进行检验,检验具体操作为:

 

在模型估计结果输出窗口单击View,
选择Residual

 

Diagnostics,再选择Correlogram-Q-statistics,如图1.21所示。
观察残差平方相关检验图,随后进行ARCH效应检验,主要运用拉格朗日乘子方法

检验,具体操作为:
 

在模型估计结果输出窗口单击View,选择Residual
 

Diagnostics,再选

择Heteroskedesticity
 

Test,如图1.22所示。
在“Test

 

Type”中选择ARCH,滞后阶数输入1~36进行检验,如图1.23所示。
建立GARCH模型,单击Quick,单击Estimate

 

Equation,Method中选择ARCH,在
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图1.20 Estimate
 

Equation窗口

图1.21 Residual
 

Diagnostics窗口1

 
图1.22 Residual

 

Diagnostics窗口2

弹出窗口输入“y
 

c
 

ar(1)”,ARCH,GARCH后各输入1,单击“确定”按钮(图1.24)。
利用 Winbugs软件,进行 MCMC运算,具体分为以下步骤。
(1)

 

程序的编写。其主要包括模型构建、数据导入与参数初始值设定。在模型构建
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图1.23 Heteroskedesticity
 

Test窗口

图1.24 ARCH模型输入窗口

中,主要包括构建贝叶斯统计模型,设定各参数的先验分布形式及各参数之间的关系等。
在数据导入中,通常用

 

list
 

指令作为起始,列出各参数的样本观察值及样本的个数。在参

数初始值的设定过程,同样运用
 

list
 

指令,列出各参数的起始值(图1.25)。
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图1.25 list指令

(2)
 

程序的执行。其主要包括程序的语法检查(check)、数据的载入(load
 

data)、模型

的编译(compile)和初始值的载入(load
 

initial
 

values)。其具体操作如下。

①
 

单击check
 

model后左下方如果显示 Model
 

is
 

syntactically
 

correct,则表明模型

运行通过,没有语法错误。

②
 

选中list(即原始data),单击load
 

data,导入数据。左下方显示data
 

loaded,则数

据导入成功。

③
 

单击compile,编译模型。

④
 

选中list(初始化的参数),单击load
 

inits,初始化模型,初始化成功左下方显示

model
 

is
 

initialized。

Specification
 

Tool设定窗口如图1.26所示。
(3)

 

参数的监控(monitor)。设定我们感兴趣的参数。单击inferrence—sample,出
现Sample

 

Monitor
 

Tools对话框;
 

在node对话框输入感兴趣的需要模拟的参数。每输

入一个参数,单击set设定(图1.27)。

图1.26 Specification
 

Tool设定窗口 图1.27 Sample
 

Monitor
 

Tool设定窗口
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(4)
 

模型的迭代(update
 

the
 

model)。设定模型迭代的次数,通常先设置模型的预迭

代次数使马尔可夫链达到一个平稳态。单击 model—update,出现Update
 

Tool对话框,
设定采样规则,开始采样模拟(图1.28)。

(5)
 

显示后验参数仿真数值。为降低起始值的影响,选取返回后较为稳定的资料,因
此在分析时常常需要丢弃(burn

 

in)前面较不稳定的资料。这个步骤里,我们就可以得到

各参数的后验分布抽样及统计推断结果。inferrence—sample,在node窗口输入感兴趣

的参数,输入*则显示所有参数的结果(图1.29)。

图1.28 Update
 

Tool设定窗口 图1.29 node设定窗口

1.6.5 操作示例

目前,各学者对指数收益的波动性和信息非对称所产生的杠杆效应已进行了大量研

究,而忽略了非对称信息对股市波动所产生影响的持续程度。故本节应用TAR-GARCH
模型,刻画信息不对称对股市波动率造成的影响的持续程度。本节利用收集到的上证指

数2018年4月1日到2022年7月1日的周数据进行股市波动分析。本节主要采用软件

为EViews与 Winbugs,以Pt 表示第t个收盘指数,收益率rt 以百分比对数收益表示,
记为rt=100×logPt  -logPt-1    。

图1.30列出上证综指收益率序列的基本统计特征,发现收益的分布与正态分布有明

显偏差,且样本偏度均不为0,认为其具有非对称性。

图1.30 收益率序列统计特征
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其中,上证综指收益率均值为0.00598,中位数为0.107515,最大值为7.056336,最
小值为-7.904988,标准差为2.374843,偏度为-0.211797,峰度为3.457936,JB统计

量为3.599515,概率为0.165339。
接下来利用ADF检验法对上证综指收益率进行单位根检验,得到结果如图1.31

所示。

图1.31 单位根检验结果2

发现上证综指的收益率序列拒绝存在单位根的假设,即该序列的ADF值均明显小

于
 

1%的显著性临界值,认为上证综指收益率是平稳的金融时间序列。
对序列进行自相关性检验,得到结果如图1.32所示。

图1.32 自相关性检验结果

由于p 值大于0.1,认为序列存在自相关性。
 

对模型进行估计,判定模型阶数,多次试验建立多个AR模型,进行比较,选出最优模

型。其中AIC值越小,说明模型越理想。得到结果如图1.33所示。
随后对模型残差进行检验,得到结果如图1.34所示。
残差的PAC与AC均落入置信水平95%的置信区间,说明残差不显著相关。
观察残差平方相关检验图,随后进行ARCH效应检验,主要运用拉格朗日乘子方法

检验,本书给出滞后1阶结果如图1.35所示。
由于其中R-squared统计量与F 统计量的p 值均小于0.05,认为LM 统计量显著,

因此序列存在ARCH效应。
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图1.33 最优模型选择结果

图1.34 模型残差检验结果

图1.35 LM检验结果
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  建立GARCH模型,结果如图1.36所示。

图1.36 GARCH模型估计结果

但模型拟合结果不佳,采用 MCMC方法得到TAR-GARCH模型的估计值。
运用TAR-GARCH模型分析上证综指收益率的波动情况。建立模型结构如下:

 

yt=
β01+β02yt-1 xt-1>0

β11+β12yt-1 xt-1≤0 (1.66)

σ2t =
β31+β32ε

2
t-1+β33σ

2
t-1 xt-1>0

 
β41+β42ε

2
t-1+β43σ

2
t-1 xt-1≤0







 (1.67)

  其中xt-1=yt-yt-1,表示上证综指收益率的变化情况,表示滞后一期市场消息的

冲击。
设采用Gibbs抽样方法,用马尔可夫链模拟模型参数的后验分布,将最初的4000次

迭代样本舍去,消除初始值的影响,确保模型的收敛性,基于 MCMC方法用从4001次到

10000次迭代得到6000个模拟样本去估计模型参数,得到各个参数的仿真图。
建立模型结构如下:

 

yt=
β01+β02yt-1 xt-1>0
 
β11+β12yt-1 xt-1≤0 (1.68)

σ2t =
β21+β22ε

2
t-1+β23σ

2
t-1 xt-1>0

 
β31+β32ε

2
t-1+β33σ

2
t-1 xt-1≤0







 (1.69)

  设定初始值为β01=0.16,β02=-0.07,β11=0.03,β12=-0.013,β32=0.106,β33=
0.88,β41=0.017,β42=0.06,β43=0.88,得到参数迭代结果如图1.37所示。
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图1.37 参数迭代结果
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图1.37 参数迭代结果(续)

  发现图1.37中迭代链趋于收敛,说明 MCMC方法较为准确地实现了对 TAR-
GARCH模型的拟合。图1.38为TAR-GARCH模型的后验密度估计结果。

图1.38 TAR-GARCH模型的后验密度估计结果
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运用软件进行贝叶斯推断可以得到参数后验分布的信息,最终得到参数估计结果如

图1.39所示。

图1.39 参数估计结果

node、mean、sd、median分别代表参数、均值、标准差、中位数;
 

2.5%和97.5%对应的

是参数置信区间;
 

start是丢掉的随机抽取的样本的数目,sample是丢掉前面部分随机抽

取后剩下的有效样本数目。MC
 

error是蒙特卡罗误差。
 

最终估计方程为

yt=
1.822+0.4233yt-1 xt-1>0
 
-1.763+0.4137yt-1 xt-1≤0 (1.70)

σ2t =
1.346+0.3521ε2t-1+0.3786σ2t-1 xt-1>0
 
1.336+0.8235ε2t-1+0.609σ2t-1 xt-1≤0







 (1.71)

  在估计的方程中,yt 表示上证综指收益率,xt-1 表示上证综指收益率的变化率,εt

是残差项,σ2t 是条件方差。上面的估计模型中,从总的情况来看,所有的参数估计都是显

著的,我们可以得出上证综指对来自上证综指收益率的变化率的信息的反映具有明显的

非对称性特征。
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