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摘要:基于上证综指的高频信息,
 

计算了已实现极差.
 

针对已实现极差,
 

进行R/S 检验和单位根检验,
 

发现已实

现极差具有长记忆性.
 

考虑到杠杆效应、
 

异方差性和长记忆性,
 

构建了基于已实现极差的 ARFIMA-M-FIGARCH
模型、

 

ARFIMA-M-FIEGARCH模型和ARFIMA-M-HYGARCH模型,
 

进行了拟合优度检验、
 

VaR 的失败率检验

以及VaR 的动态分位数检验,
 

结果表明,
 

基于已实现极差的ARFIMA-M-HYGARCH模型拟合效果最优,
 

刻画了

上证综指的双长记忆特征、
 

杠杆效应和尖峰厚尾的特征,
 

能更好地度量极端情况下的在险价值VaR.
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Abstract:
 

Realized
 

range
 

variance(RRV)is
 

computed
 

with
 

the
 

high-frequency
 

data
 

sampling
 

from
 

Shanghai
 

Composite
 

Index.
 

R/S
 

test
 

and
 

unit
 

root
 

test
 

are
 

carried
 

out
 

to
 

prove
 

its
 

long
 

memory
 

property.
 

Consider-
ing

 

leverage
 

effect,
 

heteroscedasticity
 

and
 

long
 

memory
 

property,
 

RRV-basedARFIMA-M-FIGARCH,
 

ARFIMA-M-FIEGARCH
 

and
 

ARFIMA-M-HYGARCH
 

models
 

are
 

established.
 

Goodness-of-fit
 

test,
 

fail-
ure

 

rate
 

test
 

and
 

dynamic
 

quantile
 

test
 

are
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

models.
 

Results
 

show
 

that
 

ARFIMA-M-
HYGARCH,

 

which
 

reflects
 

dual
 

long
 

memory
 

property,
 

leverage
 

effect
 

and
 

“peak
 

fat
 

tail”
 

property
 

of
 

Shanghai
 

Composite
 

Index,
 

is
 

better
 

fitted
 

and
 

measures
 

VaR
 

(value
 

at
 

risk)more
 

precisely
 

in
 

extreme
 

cases.
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在全球经济一体化的推进下,
 

中国金融市场的波动日益加剧,
 

金融风险也随之不断增加,
 

因此,
 

对金

融市场风险进行度量与控制是非常有必要的.
 

VaR 作为金融风险度量的关键指标,
 

将不同资产的组合风险

综合成一个数值进行度量,
 

在国际金融市场得到了广泛认可与应用.
资产收益波动的估计是度量VaR 的关键,

 

为此国内外学者通常选用GARCH簇模型来对资产波动

进行度量,
 

进而实现对VaR 更有效地控制与预测.
 

文献 [1]结合EVT与GARCH模型对市场的VaR
进行预测,

 

实现了极端风险的精确度量;
 

文献 [2]基于GARCH模型,
 

针对基金收益率序列,
 

计算各种

基金收益率序列的VaR,
 

发现各基金具有相似的风险偏好;
 

文献 [3]利用对冲基金日交易数据,
 

建立

了GARCH模型,
 

预测对冲基金的波动率并计算其VaR,
 

减少对冲基金激进的投资策略对市场的冲击;
 

文献 [4]用ARFIMA-ARCH模型来对中国股票市场长记忆性进行分析并对VaR 进行测算与检验;
 

文

献 [5]基于ARFIMA-GARCH-F模型对重庆市空气质量指数 (AQI)的VaR 进行了度量与检验;
 

文献

[6]基于不同分布下的FIGARCH计算了期货的VaR,
 

结果表明FIGARCH相较于 GARCH模型更精

确;
 

文献 [7]结合有偏t分布与FIGARCH对股票市场的VaR 进行测算与检验,
 

证明了FIGARCH在

实践中风险控制的优越性;
 

文献 [8]应用 ARFIMA-FIGARCH模型对同业拆借利率进行度量并结合

VaR 对模型优劣进行检验,
 

结果表明 ARFIMA-FIGARCH能更好地刻画同业拆借利率的波动特征.
 

尽

管双长记忆的ARFIMA-FIGARCH模型能有效地刻画资产收益的双长记忆性和异方差性,
 

但考虑杠杆

效应的存在以及高阶矩对收益的影响,
 

需要对 ARFIMA-FIGARCH模型进行修正与拓展,
 

从而有效地

度量股票市场的VaR 以及预测和检验.
考虑到高频数据日内 “U”型特点,

 

文献 [9]结合高频信息首次提出 “已实现”波动率 (realized
 

volatility,
 

RV),
 

作为波动率的全新非参数度量方法;
 

文献 [10]建立ARFIMA-RV模型并实证表明RV
的引入能很好地刻画资产的波动特征并大幅度提升模型的拟合与预测能力;

 

文献 [11]基于已实现波动率

建立了ARFIMAX-FIGARCH模型,
 

对农产品期货市场波动率进行预测,
 

结果表明引入RV能使ARFI-
MA-FIGARCH模型预测精度更高.

 

但真实市场往往可能存在跳跃点,
 

这导致RV的稳健性与有效性可能

难以成立.
 

因此文献 [12]结合高频极差信息提出了已实现极差 (realized
 

range
 

variance,
 

RRV),
 

并证明

RRV的有效性约为RV的5倍,
 

实现了对RV与市场真实波动率拟合的优化.
 

文献 [13]在理论上证明了

已实现极差波动率是比已实现波动率更有效的波动估计量;
 

文献 [14]基于已实现极差建立了LHAR-
RRV-CJ模型,

 

分析了中国股市的异质性、
 

跳跃性以及杠杆效应;
 

文献 [15]基于已实现极差建立了

CARR-EVT模型,
 

实现对日VaR 和CVaR 的动态估计.
一方面,

 

由于对数化已实现极差具有双长记忆性和异方差性;
 

另一方面,
 

考虑到杠杆效应的存在以及

高阶矩对收益的影响.
 

借鉴前述研究,
 

本文基于对数化已实现极差,
 

建立偏t分布下的 ARFIMA-M-FI-
GARCH簇模型,

 

分析资产收益的双长记忆性以及异方差性,
 

分析杠杆效应下的极端风险,
 

以实现对上证

综指VaR 的度量与控制.

1 基于已实现极差的ARFIMA-M-FIGARCH簇模型

1.1 已实现极差

极差是某个日内间隔中最高价与最低价之差,
 

包含了时间间隔里的主要信息.
 

设Pt 为第t日的收盘

价,
 

Pmax
t,i 与Pmin

t,i 分别为第t日第i个日内最高价和日内最低价,
 

N 为某个交易日t可获得的高频收益率数

目,
 

则日收益率定义为:
 

rt=ln
 

Pt-ln
 

Pt-1.
 

参考文献[12],
 

极差下的日内高频收益率定义为

rt,i=
(ln

 

Pmax
t,i-ln

 

Pmin
t,i)

4ln
 

2
,

 

t=1,…,T;
 

i=1,…,N (1)

则RRVt 定义为极差下的日内高频收益率的平方和:

RRVt=∑
N

i=1
r2t,i (2)
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1.2 双长记忆模型

文献[16]考虑到长记忆性,
 

提出了FIGARCH(BBM)模型,
 

并在FIGARCH(BBM)模型上对结构进

行修正,
 

结合ARFIMA提出了ARFIMA-FIGARCH(CHUNG)模型,
 

其结构如下:

Φ(L)(1-L)
d1(Xt-μ)=Θ(L)εt

εt= σtet

(1-β(L))σ2t =ω+(1-β(L)-(1-α(L)-β(L))(1-L)
d2)ε2t

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(3)

其中:
 

Φ(L)与Θ(L)分别为p阶自回归与q阶移动平均算子;
 

α(L)与β(L)分别为方差方程的ARCH
项和GARCH项;

 

εt 为白噪声序列,
 

满足E(εt)=0,
 

E(ε2t)=σ2< �,
 

E(εtεs)=0;
 

d1 与d2 分别

为Xt 序列与波动率的分数差分阶数,
 

当d1,d2∈(-0.5,0],
 

序列不具有长记忆性;
 

当d1 或d2∈
(0,0.5],

 

序列具有单长记忆性;
 

当d1,d2 ∈ (0,0.5],
 

序列具有双长记忆性;
 

(1-L)d 可视为

分数阶差分,
 

常常用下式计算.

(1-L)d =∑
�

k=0

Γ(k-d)
Γ(k+1)Γ(-d)L

k (4)

  考虑到杠杆效应,
 

文献[16]引入杠杆项θ1,θ2 来对杠杆效应进行刻画,
 

进而构建了FIEGARCH模

型,
 

其条件方差方程可以表示为:

(1-α(L)-β(L))(1-L)
d2ln

 

(σ2t)=ω+∑
q

i=1

(θ1εt+θ2|εt|) (5)

事实上收益序列的高阶矩未必存在,
 

这使得FIEGARCH的基本假设难以成立.
 

文献[17]引入ln
 

α创建

了HYGARCH模型,
 

考虑了高阶矩对波动和长记忆性的影响,
 

其对应的条件方差可以表示为:

(1-β(L))σ2t =ω+(α(L)β(L)-β(L)(1-β(L)))(1+ln
 

α(1-L)
d2)}ε2t (6)

基于对数化已实现极差,
 

考虑到双长记忆性、
 

异方差性、
 

杠杆效应以及高阶矩对收益的影响,
 

本文构

建了ARFIMA-M-HYGARCH模型:

Φ(L)(1-L)
d1(ln

 

RRVt-μ-bzt-1-c|zt-1|)=Θ(L)εt

εt= σtet

(1-β(L))σ2t =ω+(α(L)β(L)-β(L)(1-β(L)))(1+ln
 

α(1-L)
d2)}ε2t

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(7)

  由于RRV是非负的,
 

所以对RRV的对数建立模型,
 

从而分析极端情况下的风险价值.
 

zt=
rt

RRVt

是标准化波动率,
 

杠杆效应通过c来表示,
 

如果c<0,
 

则表明负冲击对未来的影响大于正冲击.

2 VaR 的计算与检验

VaR 定义为在一定置信水平下,
 

资产组合在一段时间内可能受到的最大损失.
 

由此可以得出VaR 的

定义式:

P(ΔP ≤VaR)=α (8)
针对对数化已实现极差的尖峰后尾特征,

 

选取偏t分布下ARFIMA-M-HYGARCH模型来建模,
 

可以得到

ARFIMA-M-FIGARCH簇的VaR 为:

VaRt=ut+skstα RRVt (9)
其中:

 

ut 为ln
 

RRV 率的均值;
 

skstα 是标准偏t分布为skst (0,
 

1,
 

ξ,
 

v),
 

且下置信水平为α的单侧分位

数,
 

ξ为偏度参数,
 

v 为自由度.
基于已实现极差的ARFIMA-M-HYGARCH模型计算与检验VaR 的具体思路如下:
步骤一:

 

计算RRV,
 

结合R/S,
 

单位根检验以及自相关图识别其长记忆性,
 

利用QQ图判断其分布是

否符合偏t分布.
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步骤二:
 

基于分数阶差分后序列计算残差序列,
 

对残差序列进行异方差检验以及长记忆检验.
步骤三:

 

对基于已实现极差下的ARFIMA-M-FIGARCH簇模型进行参数估计以及拟合优度检验.

步骤四:
 

通过VaRt=ut+skstα RRVt 计算VaR 在不同分位数下的值.
步骤五:

 

利用失败率检验法和动态分位数检验法对VaR 进行检验.
 

失败率检验法并未对分位数起到评

估的作用且受样本量的影响较大,
 

而动态分位数检验法弥补了这一缺陷.

3 实证分析

3.1 数据收集

中国股票市场主要分为沪市和深市,
 

因此上证综指与深成指数自然最能反映中国股市的整体波动情

况,
 

但由于沪市与深市存在较高的相关性,
 

而沪市开市较早,
 

对外部冲击较为敏感,
 

同时对深市而言具有

“溢出效应”,
 

所以本文选择上证综指作为研究对象.
 

借鉴文献 [18]的结论,
 

在避免市场微观结构带来严

重噪声的基础上,
 

选择尽可能高频率的数据,
 

因此本文选择上证综指5分钟高频数据,
 

取样区间为2016年

1月4日-2018年12月28日,
 

共有35
 

088个数据,
 

数据来源于 Wind资讯金融数据库.
3.2 统计特征与分布检验

对上证综指的RRV 进行基本统计特征分析与检验,
 

相关结果如下表所示:
表1 上证综指RRV 的描述性统计与检验

均值 标准差 偏度 峰度 Jarque-Bera

RRV 0.000
 

021 0.000
 

030 4.779
 

59 31.431
 

62 33
 

066.894 (0)

ln
 

RRV -11.170
 

240 0.840
 

570 0.511
 

29 0.305
 

24 34.990 (0)

  从表中可以得知,
 

上证综指RRV 与ln
 

RRV 序列偏度大于0,
 

呈现出右偏的趋势;
 

同时峰度大于0,
 

表

现为尖峰特征.
 

总体而言,
 

呈现出有偏、
 

尖峰厚尾的特征,
 

结合Jarque-Bera结果可知,
 

整体并不服从正态

分布.
 

尝试利用QQ图对ln
 

RRV 整体是否服从有偏t分布进行判断,
 

结果见图1.

图1 上证综指ln
 

RRV 基于有偏t分布的QQ图

从有偏t分布下的QQ图可以得知,
 

ln
 

RRV 的对应点基本构成一条直线,
 

因此本文选取有偏t分布作

为假设分布.

3.3 双长记忆性与异方差性检验

对上证综指ln
 

RRV 序列进行单位根检验,
 

结果如下表所示:
表2 上证综指ln

 

RRV 单位根检验

ADF检验 KPSS检验

ln
 

RRV -3.9914 (<0.01) 1.5178 (<0.01)

  从表2可以看出,
 

ADF检验结果表明序列平稳,
 

而KPSS检验显示序列并不平稳,
 

根据文献 [19]对
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ADF结合KPSS检验的研究,
 

可以得知上证综指ln
 

RRV 序列平稳,
 

同时具有一定的长记忆性.
对ln

 

RRV 序列自相关性进行分析,
 

结果如图2所示.
 

从图2中可以看出序列的自相关函数以非常缓

慢的速度衰减,
 

根据文献 [19]对长记忆性与自相关系数的研究,
 

可以认为序列具有较强的长记忆性.

图2 上证综指ln
 

RRV 序列自相关图

对上证综指ln
 

RRV 进行R/S 检验得到 Hurst指数,
 

进而判断序列长记忆性的强弱,
 

检验结果如

图3,4所示.

图3 上证综指ln
 

RRV 的R/S检验图 图4 拟合残差的R/S检验图

  R/S 检验结果表明Hurst指数 H=0.928
 

2,
 

R-Squared=0.976
 

5,
 

同时结合图3,
 

可知拟合效果良

好,
 

并且Hurst指数远大于0.5且接近于1,
 

因此可以判断上证综指的ln
 

RRV 序列具有很强的长记忆性,
 

这与前面的分析结果完全一致.
由于 Hurst指数与d 近似存在d=H-0.5的关系,

 

则d≈0.428
 

2.
 

对ARFIMA-M-RRV模型进行

拟合,
 

并对拟合残差进行异方差性检验与长记忆性检验,
 

来判断是否适用于FIGARCH族模型,
 

检验结

果见表3.
表3 异方差性检验 (ARCH检验)

Lag 1 2 3 4

P.
 

Value 0.014
 

4 0.134
 

5 0.023
 

1 0.058
 

1

  结合表3可以得知,
 

在滞后阶数分别为1,3,4阶,
 

显著性水平为10%时均拒绝原假设,
 

即认为

ln
 

RRV 的波动率并非常数,
 

存在较强异方差性.
针对拟合残差的R/S 检验结果表明Hurst指数H=0.732,

 

R-Squared=0.650,
 

同时结合图4可以得

知拟合效果较好,
 

并且Hurst指数大于0.5,
 

因此可以判断波动率同样具有长记忆性.
结合上述分析可知上证综指的ln

 

RRV 具有异方差性和双长记忆性的特征,
 

因此结合FIGARCH族对

ARFIMA-M-RRV建立双长记忆模型.
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3.4 模型的建立与参数估计

对ln
 

RRV 序列进行0.428
 

2阶差分,
 

并对分数阶差分后的ln
 

RRV 序列测算其自相关以及偏相关系

数,
 

对自回归与移动平均项进行定阶,
 

测算结果如下表所示:
表4 分数阶差分后ln

 

RRV 序列的ACF 与PACF

Lag 1 2 3 4 5 6 7 8 9

ACF -0.122 -0.103 0.094 -0.122 -0.032 0.055 -0.066 -0.017 0.008

PACF -0.446 -0.031 -0.001 0.048 -0.056 0.002 0.000 -0.016 0.010

  对于自相关系数,
 

存在

|ρ
∧
k|≤

2
N
(1+2∑

1

i=1
ρ
∧2
i)

1
2 =0.128   k=1,2,3,… (9)

  对于偏相关系数,
 

存在

|φ
∧
kk|≤

2
N

=0.073   k=2,3,4,… (10)

  根据Box-Jeins定阶理论,
 

可以确定模型的自回归阶数为1,
 

移动平均阶数为0,
 

即模型为ARFIMA-
M-RRV (1,

 

0)模型.
 

同时,
 

确定ARCH 与GARCH 阶数均为1阶.
分别针对FIGARCH (CHUNG),

 

FIEGARCH以及HYGARCH建立基于ARFIMA-M-RRV的双长

记忆模型,
 

并利用基于BHHH算法的极大似然估计对参数进行估计,
 

参数估计结果见表5.
表5 偏t分布下各模型估计结果

模型 FIGARCH FIEGARCH HYGARCH

Cst (M)
-11.411

 

4
(0.000

 

0)
-9.814

 

9
(0.000

 

0)
-11.355

 

0
(0.000

 

0)

AR (1)
-0.121

 

9
(0.000

 

0)
-0.171

 

8
(0.063

 

5)
-0.137

 

5
(0.000

 

0)

b
0.029

 

1
(0.000

 

0)
0.024

 

5
(0.0001)

0.032
 

5
(0.000

 

0)

c
-0.035

 

3
(0.000

 

0)
-0.032

 

3
(0.0004)

-0.032
 

8
(0.000

 

0)

d1
0.476

 

7
(0.000

 

0)
0.554

 

5
(0.000

 

0)
0.484

 

6
(0.000

 

0)

Cst (V)
0.171

 

1
(0.000

 

0)
0.000

 

1
(1.000

 

0)
0.099

 

6
(0.000

 

0)

ARCH
0.000

 

0
(1.000

 

0)
0.155

 

9
(0.842

 

9)
0.001

 

7
(0.000

 

0)

GARCH
0.121

 

8
(0.000

 

0)
0.751

 

0
(0.006

 

0)
0.175

 

5
(0.000

 

0)

d2
0.107

 

9
(0.000

 

0)
0.155

 

5
(0.638

 

6)
0.295

 

5
(0.000

 

0)

ξ
0.639

 

0
(0.000

 

0)
0.636

 

5
(0.000

 

0)
0.605

 

0
(0.000

 

0)
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 续表5

模型 FIGARCH FIEGARCH HYGARCH

v
7.679

 

1
(0.000

 

0)
8.144

 

5
(0.062

 

5)
6.803

 

5
(0.000

 

0)

EGARCH (θ1)
0.162

 

1
(0.415

 

1)

EGARCH (θ2)
0.083

 

4
(0.616

 

6)

lnα
-0.625

 

6
(0.000

 

0)

AIC 8.453
 

4 12.514
 

0 10.464
 

6

HQ 7.319
 

3 11.148
 

7 9.213
 

1

  结合表5中的模型参数估计结果,
 

可以发现:

1)
 

FIEGARCH中的杠杆项参数均不显著,
 

这恰巧说明了均值方程引入的杠杆项比较完美地刻画了

ln
 

RRV 的杠杆效应,
 

进而导致方差方程杠杆项并不显著.
 

同时d1 以及AR (1)的估计结果同样不显

著,
 

d1>0.5,
 

表明FIEGARCH的参数估计效果较差.

2)
 

HYGARCH与FIGARCH关于d1 的估计值均接近于0.5,
 

体现了ln
 

RRV 很强的长记忆性,
 

同时

d2>0且不太接近0.5,
 

体现了波动率较强的长记忆性,
 

这与前文研究结果完全一致.

3)
 

FIEGARCH的AIC 与HQ 值均大于其他2种模型,
 

而 HYGARCH与FIGARCH的AIC 与HQ
值相对较小,

 

另外FIGARCH的ARCH 项并不显著,
 

因此FIGARCH与 HYGARCH能更好地对波动率

的异方差性进行描述,
 

但HYGARCH略优于FIGARCH.

3.4 VaR 计算与检验

通过VaRt=ut+skstα RRVt 对HYGARCH与FIGARCH下的VaR 进行计算,
 

并对计算结果进行失

败率检验与动态分位数检验,
 

以验证模型的优劣,
 

计算与检验结果见表6,7与图5.
表6 失败率检验结果

模 型 分位数 成功率 Kp统计量 p 值

FIGARCH 0.950
 

0 0.954
 

7 0.364
 

5 0.546
 

0

0.975
 

0 0.978
 

8 0.998
 

9 0.312
 

0

0.990
 

0 0.989
 

0 0.065
 

7 0.797
 

6

0.995
 

0 0.991
 

7 1.272
 

0 0.259
 

4

0.997
 

5 0.993
 

1 3.742
 

4 0.053
 

0

HYGARCH 0.950
 

0 0.953
 

4 0.184
 

3 0.667
 

2

0.975
 

0 0.975
 

3 0.003
 

5 0.952
 

6

0.990
 

0 0.9890
 

4 0.065
 

7 0.797
 

6

0.995
 

0 0.9917
 

8 1.272
 

0 0.259
 

4

0.997
 

5 0.9958
 

9 0.634
 

0 0.431
 

2
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表7 动态分位数检验结果

模 型 分位数 统计量 p 值

FIGARCH 0.950
 

0 12.74
 

0 0.047
 

4

0.975
 

0 3.024
 

1 0.805
 

8

0.990
 

0 0.452
 

3 0.998
 

4

0.995
 

0 1.148
 

5 0.979
 

4

0.997
 

5 2.189
 

3 0.901
 

5

HYGARCH 0.950
 

0 7.657
 

4 0.439
 

8

0.975
 

0 2.628
 

2 0.853
 

9

0.990
 

0 0.452
 

3 0.998
 

4

0.995
 

0 1.148
 

5 0.979
 

4

0.997
 

5 0.507
 

1 0.997
 

8

图5 HYGARCH模型VaR (0.950;
 

0.975)图

  结合VaR 的计算与检验结果可以发现:

1)
 

失败率检验中,
 

HYGARCH 在0.950
 

0,0.975
 

0以及0.997
 

5分位数下的成功率相对于FI-
GARCH而言更接近对应的分位数,

 

p 值同样更优于FIGARCH,
 

尤其在0.997
 

5分位数下FIGARCH对

应的p 值仅为0.053
 

0,
 

检验结果非常不理想,
 

反观HYGARCH在0.997
 

5分位数下p 值为0.431
 

2,
 

能

更好地对极端风险进行控制.
2)

 

动态分位数检验中,
 

FIGARCH在0.950
 

0,0.975
 

0以及0.997
 

5分位数下的p 值均小于 HYG-
ARCH,

 

尤其是在0.950
 

0分位数下的p 值仅有0.047
 

4,
 

效果非常不理想,
 

远低于 HYGARCH 对应的

0.439
 

8,
 

这表明在动态分位数检验下HYGARCH同样能更好地对极端风险进行控制.
综上所述,

 

HYGARCH对于ARFIMA-RRV模型VaR 的估计效果更好,
 

能够更好地适应和控制股票

市场的极端风险.

4 结 论

本文在高频信息的基础上,
 

引入RRV,
 

结合杠杆效应,
 

对双长记忆性进行识别并建立相应的模型,
 

对

模型的VaR 进行计算与检验,
 

得到了以下结论:

1)
 

上证综指ln
 

RRV 序列具有尖峰厚尾的特征,
 

结合Jarque-Bera检验以及QQ图,
 

可以得知整体服从
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有偏t分布.
2)

 

结合单位根检验,
 

自相关图检验,
 

异方差检验以及R/S 检验可知上证综指ln
 

RRV 序列具有双长记

忆性的特征.
3)

 

对FIGARCH,
 

FIEGARCH以及HYGARCH下的ARFIMA-M-RRV模型进行拟合,
 

结果表明FI-
GARCH与HYGARCH拟合结果较好,

 

其中HYGARCH略优于FIGARCH.
4)

 

对FIGARCH与HYGARCH下的ARFIMA-M-RRV模型进行VaR 的失败率检验与动态分位数检

验,
 

结果表明HYGARCH能更好地刻画上证综指ln
 

RRV 序列在极端风险下的VaR.
由实证结果可知,

 

针对上证综指可以建立有偏t分布下的ARFIMA-M-RRV-HYGARCH模型来对极

端风险下的VaR 进行度量与控制,
 

从而实现更有效的金融风险管理.
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