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基于 ＡＲＭＡ－ＧＡＲＣＨ类模型的 ＳＨＩＢＯＲ的 ＶａＲ比较
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　　［摘　要］　以２００７年１月４日至２０１３年１２月３１日上海银行间同业拆借市场１Ｗ和１Ｍ的数据为样本，建立
了基于ＡＲＭＡ－ＧＡＲＣＨ簇的多个市场利率风险测度ＶａＲ模型，通过比较得出以下结论：（１）对于１Ｗ数据，基于新
息的正态分布和ＧＥＤ分布假设，都稍稍高估了多头头寸的风险，低估了空头头寸的风险；而对于１Ｍ数据，ＧＥＤ分
布假设能准确估计多头头寸的风险，ｎ－分布假设能准确估计空头头寸的风险；（２）ｔ分布不适合描述上海银行间同
业拆借利率序列的尾部特征；（３）上海银行同业拆借市场的利率序列存在波动的非对称性，而且利率向上变动时的
波动幅度大于利率向下变动时的幅度。
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　　一、引言

作为巴塞尔协议的成员国之一，我国商业银行

面对的是全球银行的全面开放及经营模式的国际接

轨，随着我国利率市场化改革的不断加快，利率将更

多地受到市场规律的影响，中国经济慷慨分享到了

利率政策带来的巨大红利；另一方面，利率市场化改

革无疑也会给商业银行及工商企业带来一定程度的

风险，以同业拆借利率为例，在市场化以后，利率波

动增大，商业银行在同业拆借市场上的交易量逐年

增加，使得商业银行的同业拆借头寸面临巨大的利

率风险。

在我国利率市场化改革的进程中，传统的利率

敏感性缺口分析方法和持续缺口分析方法的缺陷将

越来越不能满足现代商业银行利率风险度量的要

求。ＶａＲ方法在金融监管中具有重要的地位和作

用，因为巴塞尔委员会将ＶａＲ模型定为商业银行利

率风险管理的基本工具，使得ＶａＲ模型被许多国家

的金融当局作为风险测量的一种工具，得到了广泛

地推广，我国金融业需要接受国际化的风险管理模

式，引入先进的风险管理 ＶａＲ方法，对同业拆借利

率的波动进行监测，并合理地估计与控制同业拆借

头寸所面临的利率风险可称为当务之急。中国人民

银行也可以通过运用 ＶａＲ模型对各金融机构进行

监管，商业银行则可以提高内部风险管理的技术水

平。国内外应用ＶａＲ方法进行金融风险管理的研究

较多，Ｒｉｃａｒｄｏ（２００６）［１］、Ｂｅｉｒｎｅ等（２０１０）［２］分别采

用ＧＡＲＣＨ模型对 ＶａＲ进行预测；李成和马国校

（２００７）［３］认为ｔ分布不适合描述我国银行间同业拆

借利率序列的分布状况，ＧＥＤ分布能较好刻画我国

银行间同业拆借利率序列的分布；王德全（２００９）［４］

认为ｔ－分布和 ｇ－分布下的模型能更好地捕捉我

国银行间质押式回购市场利率序列的尖峰厚尾性；

杨娴等（２０１１）［５］利用多种方法建立了国际有色金

属期货市场风险的 ＶａＲ模型；侯外林（２０１１）［６］将

ＡＲＭＡ模型与 ＧＡＲＣＨ模型相结合，测算股指年度

收益率的ＶａＲ值，对股指的波动以及相伴概率进行
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了预测；张海波和陈红（２０１２）［７］认为我国人民币兑

美元市场具备使用 ＶａＲ模型度量人民币汇率波动

风险的条件，并且人民币兑美元的汇率风险随着持

有期的增大而增大；严伟祥和张杰（２０１３）［８］基于

ＧＡＲＣＨ模型来预测对冲基金日交易波动率并估算

在险价值（ＶａＲ）；李良松（２００９）［９］通过研究上海同

业拆借利率的市场风险，认为条件异方差模型计算的

ＶａＲ过于保守；房小定和吕鹏（２０１３）［１０］利用ＶａＲ模

型对上海同业拆借利率进行度量，认为ＧＥＤ分布较

好地刻画了ＳＨＩＢＯＲ对数日收益率序列的分布。

对于以上的研究：笔者认为有以下几点值得进

一步讨论：（１）国内同行研究者多采用 ＣＨＩＢＯＲ作

为研究对象，ＣＨＩＢＯＲ由于形成机制的问题难以全

面反映我国货币市场的资金供求情况，而 ＳＨＩＢＯＲ

一般被认为是中国短期基准利率的代表。（２）国内

同行数据一般较早，不能全面反映市场的发展情况，

且多研究的是隔夜同业拆借利率数据，而金融机构

以１Ｗ及１Ｍ为参考利率的交易量也非常大。（３）

少数研究使用利率数据而不是其收益率数据建立模

型，准确性值得商榷，同时研究空头与多头头寸的相

对ＶａＲ模型的也较少。基于以上因素，拟选择ＳＨＩ

ＢＯＲ的周数据和月数据，区间为２００７年１月４日至

２０１３年 １２月 ３１日，分别建立 ＡＲＭＡ—ＥＧＡＲＣＨ

（ＴＡＲＣＨ，ＰＡＲＣＨ）空头及多头头寸相对ＶａＲ模型。

二、理论模型

（一）ＧＡＲＣＨ模型簇

Ｐａｇａｎ和 Ｓｃｈｗｅｒｔ（１９９０）［１１］ 以 及 Ｎｅｌｓｏｎ

（１９９１）［１２］把标准残差作为方差方程的移动平均的

回归因子，提出了 ＥＧＡＲＣＨ模型，能够刻画许多金

融时间序列中的波动非对称性特征，其形式是：

Ｌｎ（σｔ
２）＝ω＋∑

ｑ

ｉ＝１
αｉ
ｕｔ－ｉ
σ[ ]
ｔ－ｉ
＋∑
ｑ

ｉ＝１
γｉ

ｕｔ－ｉ
σ[ ]
ｔ－ｉ

＋∑
ｐ

ｊ＝１

λｊＬｎ（σｔ－ｊ
２）

等式左边是条件方差的对数，这意味着杠杆影

响是指数的，而不是二次的，等式右边第３项是标准

新息的绝对值，该项可以区别正、负新息对波动的不

同影响，杠杆效应的存在能够通过γ＜０的假设得到

检验，如果γ≠０，则冲击的影响存在着非对称性。

由于标准差的 ＧＡＲＣＨ模型模拟的不是方差，

而是标准差，因此大幅度的冲击对条件方差的影响

比在标准差的ＧＡＲＣＨ模型中要小，基于这种思想，

Ｄｉｎｇ等（１９９３）［１３］提出了 ＰＡＲＣＨ模型，形式

为：

σδｔ＝ω＋∑
ｑ

ｊ＝１
λｊσδｔ－ｊ＋∑

ｐ

ｉ＝１
αｉ（｜ｕｔ－ｉ｜－γｉｕｔ－ｉ）δ

其中，δ＞０，当ｉ＝１，２，…，ｒ时，｜γｉ｜≤１；当ｉ＞ｒ

时，γｉ＝０，ｒ≤ｐ。在 ＰＡＲＣＨ模型中，标准差的幂参

数δ是估计的，捕捉冲击对条件方差的影响幅度，而

γ是捕捉直到ｒ阶的非对称效应的参数，γｉ＝０表示

不存在非对称效应。

Ｇｌｏｓｔｅｎ等（１９９４）［１４］以及 Ｚａｋａｒａｎ（１９９４）［１５］提

出ＴＡＲＣＨ模型，高阶的ＴＡＲＣＨ模型形式如下：

σｔ
２＝ω＋∑

ｑ

ｉ＝１
αｉｕｔ－ｉ

２＋γｕｔ－１
２ｄｔ－１＋∑

ｐ

ｊ＝１
λｊσｔ－ｊ

２

当ｕｔ－１＜０时，ｄｔ＝１；否则，ｄｔ＝０；γｕ
２
ｔ－１ｄｔ－１称为

非对称效应项，好消息（ｕｔ－１＞０）和坏消息（ｕｔ－１＜

０）对条件方差有不同的影响：只要 γ≠０，条件方差

对冲击的反应是非对称的，如果 γ＞０，我们说存在

杠杆效应，非对称效应的主要效果是使得波动加大；

如果γ＜０，则非对称效应的作用是使得波动减小。

ＣＡＲＣＨ模型是 ＧＡＲＣＨ模型的扩展形式，

ＣＡＲＣＨ（１，１）是一个非线性的严格的 ＧＡＲＣＨ（２，

２）模型，能够描述波动的短期和长期特征：

σ２ｔ－ｑｔ＝α１（ｕ
２
ｔ－１－ｑｔ－１）＋γ（ｕ

２
ｔ－１－ｑｔ－１）ｄｔ－１＋

λ２（σ
２
ｔ－１－ｑｔ－１）＋θ２ｚ２ｔ
ｑｔ＝ω＋λ１（ｑｔ－１－ω）＋α２（ｕ

２
ｔ－１－σ

２
ｔ－１）＋θ１ｚ１ｔ

第一个方程称作短期分量方程，其中 σｔ
２仍表

示波动，ｑｔ表示随时间变化的长期波动，σｔ
２－ｑｔ将

以速度（α１＋γ）趋近于零。第二个方程称作长期分

量方程，其中ω是常数，ｑｔ将以速度λ１收敛于ω，其

中ｚ是外生变量，ｄ是哑变量，当ｕｔ－１＜０时，ｄｔ＝１，否

则，ｄｔ＝０；γ＞０意味着条件方差中的暂时杠杆效应。

（二）ＶａＲ的计算

参数方法是计算 ＶａＲ，首先需假设收益率服从

一定的分布，由于 ＳＨＩＢＯＲ的收益率序列的概率分

布较难确定，常用ＧＡＲＣＨ模型估计波动率，当置信

水平为ｃ，资产持有期标准化后，就可以求得 ＶａＲ

值，根据相对 ＶａＲ的计算方法，可得资产持有者的

多头头寸和空头头寸的相对ＶａＲ值分布为：

ＶａＲ　ｔ（α）＝Ｐｔ－１εασｔ－１，ＶａＲ　ｔ（１－α）＝Ｐｔ－１
·９３·
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ε１－ασｔ－１
Ｐｔ－１、σｔ－１分别为ＳＨＩＢＯＲ的收益率拟合模型的

条件均值和条件方差的向前一步预测值，εα、ε１－α分

别为ε分布的左尾和右尾α分位数。

（三）关于分布

ＧＡＲＣＨ模型簇中的残差分布通常有正态分布、

ｔ－分布和广义误差分布（ＧＥＤ），当正态分布不足以

反映收益率序列的特性时，可以采用 Ｎｅｌｓｏｎ和

Ｈａｍｉｌｔｏｎ等人提出的 ｔ－分布和 ＧＥＤ分布来拟合，

ＧＥＤ分布的概率密度函数为：

ｆ（ｘ，ｖ）＝ｖΓ（３／ｖ）
１／２

２Γ（１／ｖ）３／２
ｅｘｐ －｜ｘ｜ｖ（Γ（３／ｖ）Γ（１／ｖ）

）( )ｖ／２

当ｖ＜２时，ＧＥＤ表现为厚尾；当 ｖ＝２时，ＧＥＤ

为正态分布；当ｖ＞２时，ＧＥＤ则表现为瘦尾。

三、数据的基本特征

ＣＨＩＢＯＲ是实盘交易形成的利率，而 ＳＨＩＢＯＲ

是报出的利率，这是两者的一个很大区别，ＣＨＩＢＯＲ

是以各银行同业拆借实际交易利率的加权平均值来

确定，拆借依赖于交易者的信用，且拆借市场交易规

模小和活跃性低，而 ＳＨＩＢＯＲ是由信用等级较高的

银行组成报价团自主报出的人民币同业拆借利率确

定的算术平均利率，可以认为是剥离了信用升贴水

后的利率，信息的披露也相对充分，能够更合理解释

我国银行在同业拆借市场上所面临的利率风险，

２００７年１月４日上海银行间同业拆借市场正式运

行，选择ＳＨＩＢＯＲ的１Ｗ和１Ｍ作为研究样本，数据

区间为２００７年１月４日至２０１３年１２月３１日。

（一）样本数据的处理

为得到平稳收益率时间序列，对 ＳＨＩＢＯＲ数据

分别计算了复合收益率，即 ＳＨＩＢＯＲ的自然对数日

收益率，Ｒｔ＝ｌｎＳＨＩＢＯＲｔ－ｌｎＳＨＩＢＯＲｔ－１，通过对数收

益率的处理可以有效地消除原数列的自相关性。

（二）对Ｒｔ序列的检验

观察１Ｗ和１Ｍ数据序列的 Ｒｔ曲线图，发现收

益率序列没有明显的趋势部分，且呈现波动的异方

差性。在运用Ｒｔ计算商业银行的同业拆借头寸的

风险价值ＶａＲ时，为了合理选择模型，我们对 ＳＨＩ

ＢＯＲ及Ｒｔ序列进行了正态性检验、平稳性检验、自

相关性及条件异方差性检验。

１．ＳＨＩＢＯＲ和Ｒｔ分布与正态分布有偏差。ＳＨＩ

ＢＯＲ的１Ｗ和１Ｍ从２００７年到２０１３年的平均值分别

为 ２．９４９％、３．５３１％，标 准 差 分 别 为１．３７５％，

１．５３４％。ＳＨＩＢＯＲ的１Ｗ和１Ｍ数据分布呈现非对

称性与右偏倚，而二者的收益率Ｒｔ分布峭度显著大

于３且呈现左偏倚。

２．ＳＨＩＢＯＲ和 Ｒｔ序列相关性特征不同。ＳＨＩ

ＢＯＲ的１Ｗ和１Ｍ数据序列自相关图呈现缓慢衰减

特性，偏自相关图都呈现一阶截尾。而图２中反映

的收益序列的１－１５期自相关函数和偏自相关函数

值，均存在较弱的自相关现象。

３．ＳＨＩＢＯＲ和 Ｒｔ平稳性不同。平稳性检验方

法主要有非参数检、自相关检验以及单位根检验，

ＳＨＩＢＯＲ的１Ｗ和１Ｍ数据序列不平稳，收益序列Ｒｔ
序列都平稳，通过运用 ＬＭ检验，证实 Ｒｔ序列是自

回归条件异方差过程。

综合上述分析，采用 ＡＲＭＡ与 ＧＡＲＣＨ类模型

来估计和预测同业拆借利率的波动性特征。

图１　上海同业拆借利率１Ｗ和１Ｍ的
收益率序列的正态Ｑ－Ｑ图

四、实证分析与模型检验

（一）各种分布假设下 Ｒｔ的 ＡＲＭＡ－ＧＡＲＣＨ

模型簇估计

对序列Ｒ１Ｗ和Ｒ１Ｍ，分别假定模型残差序列服从

ｎ－分布、ｔ－分布和 ｇ－分布，基于 ＡＩＣ、ＳＣ值及残

差检验，并考虑模型系数的显著性水平，确定模型滞

后阶数。

经过反复测算，最终为Ｒ１Ｗ序列和Ｒ１Ｍ分别选择

了７种刻画其时变性特征的条件异方差模型，具体

优选模型见表１，具体拟合参数见表２，表３。

从表２，表 ３各模型估计参数来看，参数均在

５％的显著性水平下显著。对估计残差分别做异方

差效应的ＬＭ检验，发现不存在显著的异方差现象，

所以上述各模型能够较好地反映了收益率序列的异
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图２　上海同业拆借利率１Ｗ和１Ｍ的收益率序列相关图
　表１ 收益率序列和在不同分布假设下的优选模型

序 列 Ｒ１Ｗ Ｒ１Ｍ
ｎ－分布 ＴＡＲＣＨ（２，２） ＥＧＡＲＣＨ（２，２） ＰＡＲＣＨ（２，２） ＴＡＲＣＨ（２，２）－Ｍ ＥＧＡＲＣＨ（２，１）－Ｍ ＰＡＲＣＨ（２，１）－Ｍ
ｔ－分布 ＥＧＡＲＣＨ（２，１） ＣＡＲＣＨ（１，１）－Ｍ ＴＡＲＣＨ（２，２） ＥＧＡＲＣＨ（２，２）
ｇ－分布 ＴＡＲＣＨ（２，１）－Ｍ ＥＧＡＲＣＨ（２，１） ＴＡＲＣＨ（２，１） ＰＡＲＣＨ（２，１）－Ｍ
均值方程 ＡＲＭＡ（３，３） ＡＲＭＡ（２，２）

　表２ 上海同业拆借利率１Ｗ的收益率序列拟合结果

参数
模型１ 模型２ 模型３ 模型４ 模型５ 模型６ 模型７

ＴＡＲＣＨ（２，２）－Ｎ ＥＧＡＲＣＨ（２，２）－Ｎ ＰＡＲＣＨ（２，２）－Ｎ ＥＧＡＲＣＨ（２，１）－Ｔ ＣＡＲＣＨ（１，１）－Ｔ ＴＡＲＣＨ（２，１）Ｍ－Ｇ ＥＧＡＲＣＨ（２，１）Ｍ－Ｇ
β３ ０．７５０（１８．０２４） ０．６４３（１９．７６４） ０．６３５（２５．２５９） ０．２２３（１．８３８） ０．４８７（７．９９０） ０．２４４（５．５１５） ０．２４８（４．８４１）
φ１ ０．０８５（４．０９９） ０．０８２（７．６９７） ０．０９６（１０．１４３）
φ３ －０．８１５（－２４．１３） －０．７５８（－３０．７８９） －０．７４０（－３６．１０） －０．２５（－２．０９５） －０．５２２（－９．３０６） －０．２７０（－６．１０５） －０．２６８（－５．２７５）
ρ －０．０１２（－１．３４９） －０．０２５（－３．４７１） －０．０２７（－３．８０９）
ω ０．０００（８．３３８） －０．０１６（－８．６８７） ０．０００（３．６１６） －０．４７４（－６．７６６） ０．０００（１．８８４） ０．０００（３．１９１） －０．４９９（－７．０５７）
α１ ０．４５４（１２．７４８） ０．０２３（１２．７３１） ０．３１８（１５．８３４） ０．５４８（２．０１６） ０．００３（５．６０３） ０．８３６（５．６３９） ０．１８５（４．３６８）
α２ －０．１９７（－５．４５４）－０．４５２（－１９．９３） －０．２９９（－１５．４５５） １．４１８（４．９８９）
γ１ －０．２０６（－８．９１６） ０．４６９（１９．９０４） －０．０６７（－１０．３０） １．６５６（１．９８８） －０．６１１（－４．２７４） ０．４７７（７．１３２）
λ１ ０．７７５（１０．４５８） １．７６５（９６．６１１） １．４２２（４２．０８１） ０．７３１（６．８３９） １．９３５（７．４６０） ０．３２６（２．６３２） ０．６５３（４．６９３）
λ２ ０．０１０（１．５５４） －０．７６６（－４２．１１２）－０．４３５（－１３．２６７） ０．２１８（２．０９６） ０．９６８（１７６．２１） ０．３３０（３．４０９） ０．３０８（２．２６１）
ｔ ２．０４４（４４．７６） ２．２２７（４０．０６４） ０．６４３（２４．７６８） ０．６５３（２４．４０３）

　注：β３、φ１、φ３分别表示均值方程收益序列自回归３阶、移动平均项１、３阶滞后项系数；其他系数表示条件异方差方程的系
数，其中模型６和模型７对应的ρ值分别表示为随机误差项的标准差作为解释变量进入均值回归模型的系数。模型３对应的
δ值为０．７４４（１６．８７８），模型２中对应的α２为模型条件异方差方程中的γ２，模型５的ｔ表示的是新息分布的自由度参数值，模
型６和模型７的ｔ表示的是新息分布的ＧＥＤ形状参数。

　表３ 上海同业拆借利率１Ｍ的收益率序列拟合结果

参数
模型１ 模型２ 模型３ 模型４ 模型５ 模型６ 模型７

ＴＡＲＣＨ（２，２）－Ｎ ＥＧＡＲＣＨ（２，１）－Ｍ－Ｎ ＰＡＲＣＨ（１，２）－Ｎ ＴＡＲＣＨ（２，２）－Ｔ ＥＧＡＲＣＨ（２，２）－Ｔ ＴＡＲＣＨ（２，１）－Ｇ ＰＡＲＣＨ（１，２）－Ｇ
β１ －０．５０９（－３．４５９） １．３１７（２２２．７８） －０．０７３（－２．３２８）
β２ ０．２５６（５．７５０） －０．４１８（－７３．３６２） ０．３４３（１２．７４７）
φ１ ０．７８８（５．０１７） ０．３９２（１４．０５０） －０．９２２（－１１８．９１） ０．３７６（１５．６０８） ０．３７３（１７．７８８） ０．４５７（１６．３８７） ０．３３９（３１．１７２）
φ２ ０．２２６（７．６４４） －０．０４０（５．０１９） ０．１７７（８．４２４） ０．１６８（９．２１６） －０．１１１（－５．２９２） ０．１４９（１５．１６１）
ρ －０．０９５（－２．５１９） －０．１２７（－１６．５８８） －０．０３６（－２１．２７３） －０．７３６（－３．２４４） ０．０００（－３．５８２）
ω ０．０００（２２．７５０） －０．５８３（－１４．５４８） ０．０４２（１１．０５４） ０．０００（２．０８９） －０．１３７（－３．２７２） ０．０００（２．８０４） ０．００１（１．６０３）
α１ ０．５９５（１３．２５３） ０．１４５（１３．４２１） ０．２２７（２９．４０９） １．３１９（３．９７０） ０．０８７（２．３７９） １．１６３（６．１０８） ０．３９０（７．５５６）
α２ －０．０１９（－２．９６５） －１．１８５（－４．０９７）
γ１ －０．５０８（－１１．９４） ０．３６４（１２．３１０） －０．５８９（－３４．１２４） １．０２８（３．３５０） －０．９０２（－５．０９９） －０．５０５（－７．６７）
λ１ ０．０２７（３．０３３） ０．６８９（９．１０６） ０．５２６（１７．６３６） １．３７１（２４．７７８） １．４０７（９．７４９） ０．３８１（３．０９１） ０．３９３（３．６６５）
λ２ ０．７１１（７４．０３） ０．２５５（３．５３３） ０．２１３（８．７９６） －０．４１６（－８．５１３） －０．４１４（－２．９１２） ０．２８６（２．９９１） ０．３６７（４．０２５）
ｔ ２．２７９（２６．０１７） ２．１０７（３０．８９９） ０．５９５（３４．０５９） ０．６５３（３４．４３８）

　注：β１、β２、φ１、φ２分别表示均值方程收益序列自回归１、２阶、移动平均项１、２阶滞后项系数；其他系数表示条件异方差方程
的系数，ρ值表示为随机误差项的标准差或其自然对数作为解释变量进入均值回归模型的系数，模型５对应的 ρ值为 γ２的
值，模型３和模型７对应的δ值分别为０．１８８（８．７３８）、０．７４７（６．５１２）；模型４和模型５的 ｔ表示的是新息分布的自由度参数
值，模型６和模型７的ｔ表示的是新息分布的ＧＥＤ形状参数。
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方差现象。从各模型的均值方程的形式基本一致可

以看出，ＳＨＩＢＯＲ的１Ｗ、１Ｍ数据序列的变化分别与

其前三期、前二期的变化有较大的关系。各收益序

列都有六个模型的参数γ１估计值是显著的，可以认

定收益率Ｒ１Ｗ和Ｒ１Ｍ存在波动的非对称性特征。值

得注意的是，Ｒ１Ｗ和 Ｒ１Ｍ各个估计模型中，ＥＧＡＲＣＨ

模型估计的参数 γ１都是大于 ０的，ＰＡＲＣＨ和

ＴＡＲＣＨ模型估计的参数 γ１都是小于０的，说明了

Ｒ１Ｗ和Ｒ１Ｍ波动的非对称性特征表现为反杠杆效应

特征，即表现为利率向上变动时带来的波动幅度大

于利率向下变动时的波动幅度。

（二）ＶａＲ模型的回测检验

通过上述拟合的 ＧＡＲＣＨ模型簇，在不同的分

布及置信度下，计算出上海同业拆借利率市场 ＶａＲ

结果，所构建的 ＶａＲ模型是否有效，需要采用回测

技术来检验 ＶａＲ模型的准确性。采用的回测检验

方法是由 Ｋｕｐｉｅｃ（１９９５）提出的基于失效率的似然

比率验证方法，检验统计量为：

ＬＲ＝２ｌｎ［（１－Ｎ／Ｔ）Ｔ－Ｎ（Ｎ／Ｔ）Ｎ］－２ｌｎ［（１－

ｐ）Ｔ－Ｎ（ｐ）Ｎ］

在零假设成立条件下，统计量 ＬＲ服从自由度

为１的卡方分布，其 ９５％置信水平下的分位数为

３．８４１，当在９５％置信水平下计算ＶａＲ时，如果此时

的ＬＲ＞３．８４１，我们就拒绝模型，在置信度为９５％

时，预期理论失败天数为１７４５５％＝８５天。

从表４的研究结果可知：对 ＳＨＩＢＯＲ的１Ｗ数
　表４ 置信度为 ９５％的各模型１Ｗ相对ＶａＲ的统计结果

模型 置信度 ＶａＲ均值绝对值 ＶａＲ标准差
失败天数 失败率 ＬＲ统计量

多头 空头 多头 空头 多头 空头

１ ９５％ ０．５５４ ０．５７４ ５５ １１２ ０．０３２ ０．０６４ ８．５１３ １１．３９４
２ ９５％ ０．５４４ ０．５２７ ６０ １１８ ０．０３４ ０．０６８ ５．０６３ １６．０２９
３ ９５％ ０．５４７ ０．５３７ ６２ １１４ ０．０３６ ０．０６５ ３．９３０ １２．８６４
４ ９５％ ３．１０７ ３．４６０ ０ ３ ０．０００ ０．００２ １３７．４２０
５ ９５％ １．４７９ １．６６１ ２ ２５ ０．００１ ０．０１４ １４４．４６４ ５３．１１０
６ ９５％ ０．５５６ ０．６５６ ６０ １２５ ０．０３４ ０．０７２ ５．０６３ ２２．２６６
７ ９５％ ０．５１９ ０．５５０ ６２ １２４ ０．０３６ ０．０７１ ３．９３０ ２１．３２２

　注：表示在显著性水平为５％时，数据通过了自由度为１的卡方分布，从而可以接受原模型。
据而言，在相同新息分布假设和相同的显著性水平

下，基于正态分布和 ＧＥＤ分布假设下，各模型计算

得到的多头头寸和空头头寸的 ＶａＲ估计失败天数

无明显差异；这两种分布都稍稍高估了多头头寸的

风险，同时低估了空头头寸的风险，相对而言，对多

头头寸的估计更接近真实值。ＬＲ统计量的值越小，

越无法拒绝ＶａＲ模型的正确的原假设，说明该模型

的预测越准确，从ＬＲ统计量可知，在９５％的置信水

平下，基于正态分布的模型３：ＰＡＲＣＨ（２，２）－Ｎ和

基于ＧＥＤ分布的模型７：ＥＧＡＲＣＨ（２，１）－Ｍ－Ｇ，

比较接近临界值，说明了这两个模型较近似的估计

了多头头寸的ＶａＲ值。而基于ｔ分布假设的估计大

大高估了市场风险，不适合作为 ＳＨＩＢＯＲ的１Ｗ序

列的风险估计。

　表５ 置信度为 ９５％的各模型１Ｍ相对ＶａＲ的统计结果

模型 置信度 ＶａＲ均值绝对值 ＶａＲ标准差
失败天数 失败率 ＬＲ统计量

多头 空头 多头 空头 多头 空头

１ ９５％ ０．２９４ ０．３３７ ４４ ９８ ０．０２５ ０．０５６ １９．５４５ ３．３２１

２ ９５％ ０．２８２ ０．２７９ ３８ ９４ ０．０２２ ０．０５４ ２７．８７８ １．７７７

３ ９５％ ０．２６９ ０．２９０ ５９ １０３ ０．０３４ ０．０５９ ５．６７５ ５．７３８
４ ９５％ ０．６２６ ０．８６５ １０ ３７ ０．００６ ０．０２１ １００．８７５ ２９．４４８
５ ９５％ ０．９２９ １．７２０ ３ １９ ０．００２ ０．０１１ １３７．４２０ ６９．０８２
６ ９５％ ０．２９２ ０．３９６ ６８ １２７ ０．０３９ ０．０７３ １．３１２ ２４．１９３
７ ９５％ ０．２６５ ０．３４２ ７０ １２７ ０．０４０ ０．０７３ ０．６９２ ２４．１９３

　注：表示在显著性水平为５％时，数据通过了自由度为１的卡方分布，从而可以接受原模型。
　　表５的研究结果表明：对 ＳＨＩＢＯＲ的１Ｍ数据

而言，在相同新息分布假设和相同的显著性水平下，

各模型计算得到的多头头寸和空头头寸的 ＶａＲ估

计失败天数差异不大；从ＬＲ统计量可知，基于ＧＥＤ

分布的多头头寸 ＶａＲ估计的模型 ６和模型 ７，在

９５％的置信水平下，通过了显著性检验，说明了

ＧＥＤ分布假设可以准确地估计多头头寸的风险；同

理，基于正态分布的模型１和模型２也通过了显著
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性检验，说明了基于正态分布的假设可以准确地估

计空头头寸的风险；无论是对多头头寸还是空头头

寸，基于ｔ分布假设的估计都大大高估了市场风险，

不适合作为ＳＨＩＢＯＲ的１Ｍ序列的风险估计。

五、结论

通过建立基于不同分布假设下的 ＡＲＭＡ－

ＧＡＲＣＨ模型簇的相对 ＶａＲ模型，实证分析上海同

业拆借市场的利率风险，得出如下结论：

第一，通过选择适当的滞后阶数和新息假设，上

海同业拆借市场收益序列可以通过 ＡＲＭＡ－

ＧＡＲＣＨ模型簇来刻画，对于ＳＨＩＢＯＲ的１Ｗ数据而

言，基于正态分布和 ＧＥＤ分布假设，都稍稍高估了

多头头寸的风险，同时低估了空头头寸的风险，相对

而言，对多头头寸的估计更接近真实值，而基于 ｔ分

布假设的估计大大高估了市场风险，不适合作为

ＳＨＩＢＯＲ的１Ｗ序列的风险估计。

第二，对 ＳＨＩＢＯＲ的 １Ｍ数据而言，ＧＥＤ分布

假设可以准确地估计多头头寸的风险；基于正态分

布的假设也能够准确估计空头头寸的风险；无论是

对多头头寸还是空头头寸，基于 ｔ分布假设的估计

都倾向高估市场风险。

第三，分布假设和显著性水平的高低影响 ＶａＲ

值的准确性。在新息相同分布假设和相同的显著性

水平下，不同的 ＧＡＲＣＨ类模型计算得到的 ＶａＲ值

并无明显差异，失败天数相差不大，而在不同分布假

设和不同的显著性水平下，返回测试的结果却出现

了明显的差异。说明模型种类的选择并非 ＶａＲ值

度量的关键因素，而 ＶａＲ更关注尾部特征。另外，

对于１Ｗ和１Ｍ两种数据，正态分布新息假设都倾

向于高估多头头寸的风险值，过于保守和悲观，而

ＧＥＤ新息假设都倾向于低估空头头寸的风险值，又

显得过于乐观。
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