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证券市场波动率分析的PSO-ICA-GARCH模型

周晓玲,王小侠
(西安理工大学 理学院,陕西 西安710054)

摘要:当主成分存在条件相关时,正交广义自回归条件异方差模型(orthogonalgeneralizedautore-
gressiveconditionalheteroskedasticity,O-GARCH)可能导致预测结果与实际情况不相符。基于

独立分量分析的广义自回归条件异方差模型 (GARCHmodelbasedonindependentcomponenta-
nalysis,ICA-GARCH)能有效解决此问题,但ICA-GARCH模型中的梯度下降算法易陷入局部最

优,收敛精度也有待提高。为克服此缺点,本文提出了一种基于粒子群优化算法的ICA-GARCH
模型(ICA-GARCH modelbasedonparticleswarmoptimization,PSO-ICA-GARCH),并将其用

于证券市场收益波动率建模,以最终提高收益率预测效果。通过对阿里巴巴概念股收益波动率的

实证分析,结果显示PSO-ICA-GARCH模型相较于O-GARCH和ICA-GARCH模型,具有更高

的分离精度和更准确的模型预测效果。
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Abstract:Theprincipalcomponentsbeingconditionalcorrelated,theorthogonalgeneralizedau-
toregressiveconditionalheteroskedasticitymodel(O-GARCH)mayleadtoinconsistentpredic-
tionsintheactualsituation.GARCHbasedonindependentcomponentanalysis(ICA-GARCH)
caneffectivelysolvethatproblem.However,thegradientdescentalgorithmsfortraditionalICA-
GARCHmodelsoftengetintoalocalextremeratherthanthebestone.Inaddition,theirconver-
genceaccuracycouldbeimproved.ThispaperproposedaGARCH modelbasedontheparticle
swarmoptimizationandindependentcomponentanalysis(PSO-ICA-GARCH)toovercomethose
flaws.Thisnewmodelisappliedtopredictthereturnvolatilityofsecuritiesmarketandtoim-
provetheforecastingeffectofreturnrateeventually.Theempiricalstudiesofthereturnvolatility
ofAlibabaconceptstocksshowthatthePSO-ICA-GARCHmodeisofhigherseparationaccuracy
andmoreaccuratemodelpredictioneffectthanO-GARCHandICA-GARCHmodels.
Keywords:stockmarketvolatility;ICA;PSO;GARCHmodel

  对单个资产的收益波动率和多个资产之间的条

件协方差矩阵(通常也称为多元波动率)的研究[1-4]

是当前金融计量学领域的重要内容。主要的多元波

动率 模 型 有 BEKK 模 型[5]、常 值 条 件 相 关 系 数

(CCC-GARCH)模型[6]、动态条件相关系数(DCC-
GARCH)[7]模型等。在资产组合维数较高的情况

下,上述多元波动率模型均存在待估参数数量巨大

的问题。为了解决增加变量引起维数灾难的问题,
在多元波动率模型中引入了一系列降维思想。Al-
exander[8]将主成分分析引入了多元波动率建模,提
出了O-GARCH模型,该模型通过主成分分解将一

组变量的条件协方差矩阵的问题转化成了分别考虑
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它们主成分的一元波动率的问题。但 O-GARCH
模型中采用的假设“主成分之间的条件协方差矩阵

是对角阵”通常是不成立的,因为主成分之间的无条

件不相关并不意味着 条 件 不 相 关。2005年 Wu
等[9]将独立分量分析(independentcomponentanal-
ysis,ICA)引入多元波动率建模,对纽约和香港的股

票市场进行实证分析时,将残差序列用ICA进行分

解,然后对得到的独立成分分别建立 GARCH 模

型。结果表明该方法对多只股票的收益率波动的估

计方面比用PCA方法分解残差更有效,该模型为资

产组合的选择和风险管理提供了新思路,且这种方

法是基于独立分量的单变量GARCH模型,故计算

成本很低。2012年García-Ferrer等[10]提出了一个

新的条件异方差因素模型GICA-GARCH 模型,该
模型结合了ICA 和多元 GARCH(MGARCH)模
型。GICA-GARCH 模 型 使 用 单 变 量 ARMA-
GARCH模型将独立成分的估计与其拟合分开。并

且通过马德里股票市场的经验应用评估得出 GI-
CA-GARCH比CUC-GARCH 和 O-GARCH 模型

有更强的一步波动率预测能力。2018年刘鑫[11]研

究了基于ICA的多元波动率模型,探讨了ICA在证

券市场的收益率序列波动率建模中应用的可行性及

模型的拟合与估计效果的优势。2018年Lin[12]利
用GARCH 类型模型研究上证综合指数的计量经

济学特征,比较发现EGARCH(1,1)(非对称)的拟

合和预测性能总体上优于GARCH(1,1)(对称)和

TARCH(1,1)模型。
但ICA多采用梯度算法对目标函数进行优化

来确定最优解,梯度算法具有收敛精度低、可能陷入

局部最小点等缺点。而粒子群算法(particleswarm
optimization,PSO)因其建模简单、适用性广、全局

寻优能力强等优点可用来解决以上问题。在构造投

资组合或进行资产配置的时候,协方差矩阵是构造

有效边界的主要参数,故提出了各类不同的关于波

动率的动态计量模型[13]和预测方法。

1 PSO-ICA算法

1.1 算法构造及步骤

传统的ICA是指从线性混合的数个统计独立

的源信号的混合信号中分离出源信号的一种技术。
观测信号x(t)是多个独立信源s(t)经混合矩阵A
组合而成。ICA的任务是在s(t)与A 均未知的条

件下,求解一个解混矩阵W ,使得x(t)通过它后的

输出y(t)是s(t)的最佳逼近。该算法确定解混矩

阵的过程可以看作是对某一独立性判据进行寻优,

使各分量之间达到相互独立的过程,等价于PSO算

法的目标函数和优化算法,因此可以将PSO算法引

入ICA算法中,将负熵

J(y)∝ [E{G(y)}-E{G(v)}] (1)
最大化作为目标函数,其中v是与y 具有相同方差

的零均值Gauss变量,E 为均值运算,G 为非线性

函数。利用PSO 算法粒子全局寻优的方法替代

ICA的梯度算法,将满足目标函数和最大迭代次数

得到的全局最优位置向量作为解混矩阵W 的一行,
依次更新循环得到解混矩阵W 。

PSO-ICA算法步骤为如下。

Step1.对观测信号X'中心化得到均值为0的

信号X:

X =X'-E(X') (2)
白化信号X 使其具有单位方差且不相关:

Z=D-1/2PTX (3)
其中D 和P 分别是X 的协方差矩阵的特征值矩阵

和特征向量矩阵.
Step2.设 定 初 始 随 机 解 混 矩 阵 W =

[W1,W2,…,Wm]T 。

Step3.当p=1时,以初始随机解混矩阵W 的

行数m 和列数d 分别作为PSO算法中粒子的个数

和维数,以Wi =[wi1,wi2,…,wid]作为粒子的位置

向量,随机初始化每个粒子的速度Vi = [vi1,vi2,
…,vid],其中i=1,…,m。
Step4.给出最大迭代次数T 及评价的适应度

函数为:

fitness(Yi)=E{-exp(-Y2
i/2)} (4)

其中Yi =WiZ,存储每个粒子的最大适应度值和位

置pi,并从群体中选取最大的适应度值及其位置

pg。

Step5.进行每一代粒子速度和位置的更新:

Vi(t+1)=Vi(t)+c1rand1(pi(t)-Wi(t))+
     c2rand2(pg(t)-Wi(t))

Wi(t+1)=Wi(t)+Vi(t+1)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(5)
式中:c1 和c2 为学习因子,本文均取2;rand1 和

rand2 为 [0,1]内的随机数。

Step6.判断是否达到预定的迭代次数,如果没

有达到,返回Step4;如果达到,停止迭代,输出最优

的位置向量Wp 。

Step7.对解混矩阵W 进行正交和归一化处理,
避免分离同一信号以及保证分离的稳定性。

Step8.判断W 是否所有行向量完成运算。令

p=p+1,若p≤m,返回Step3;反之,停止循
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环,确定分离矩阵W。

Step9.输出分离信号Y =WZ。

1.2 实验分析

实验中分别选取信号点数为200的正弦信号

s1、方波信号s2、锯齿形信号s3、随机信号s4 作为检测

信号,检验PSO-ICA算法的有效性。图1是FastICA
算法和PSO-ICA算法的分离结果。表1是分离结果的

信噪比,表2是两种方法分离结果的相关系数。

图1 FastICA和PSO-ICA实验结果图

Fig.1 ExperimentalresultsofFastICAandPSO-ICA
 

表1 FastICA和PSO-ICA算法的信噪比

Tab.1 SNRofFastICAandPSO-ICAalgorithms

信噪比
算法类型

FastICA PSO-ICA
s1 13.7579 13.4479
s2 9.1569 12.9360
s3 14.7816 14.6079

s4 5.5814 6.6789

表2 原始信号与分离信号的相关系数

Tab.2 Correlationcoefficientoforiginal
signalandseparatedsignal

原始信号 s1 s2 s3 s4

FastICA
分离信号

y3 0.9887 0.0285 0.0111 0.0128

y4 0 0.9776 0.0226 0.0114

y1 0 0.0017 0.9970 0.0126

y2 0.0379 0.0393 0.0318 0.9379

PSO-ICA
分离信号

y2 0.9869 0.1040 0.0556 0.0116

y1 0.1046 0.9932 0.0669 0.0023

y3 0.0631 0.0209 0.9962 0.0021

y4 0.0318 0.0016 0.0034 0.9496

  由图1可以看出,与FastICA相比PSO-ICA具

有较好的分离效果,尤其在方波形信号中效果更加

明显。需要指出的是分离结果显示分离信号顺序与

原始信号顺序出现不同,并且某些信号与原始信号

反相,这是由ICA算法所固有的分离信号的排列次

序和波形的幅度与相位的不确定性引起的,并不影

响信号的提取。
在同一混合矩阵下,分离信号与原始信号的信

噪比参数越大表明分离的效果越好。由表1可以看

出,s1 和s3 相近,但PSO-ICA算法的s2 和s4 均远

大于FastICA算法的信噪比,说明PSO-ICA分离

结果的信噪比更高。
由表2可以看出,两种方法关于正弦信号和锯

齿信号的相关系数相近,但对方波信号和随机信号,

PSO-ICA算法对应的相关系数明显大于ICA算法

的相关系数,更接近于1,说明PSO-ICA算法具有

更高的分离精度,分离效果更好。
综合图1、表1和表2,不难看出,无论从视觉直

观还是数据客观角度,都显示出PSO-ICA比FastICA
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有更好的分离效果,因此在接下来的工作中我们选择

PSO-ICA算法进行股票收益的多元波动率建模。

2 PSO-ICA-GARCH模型

2.1 模型原理

对 股 票 收 益 进 行 多 元 波 动 率 建 模 时,

O-GARCH模型假设各主成分之间弱相关,在实证

分析时,往往会产生预测效果和实际情况不相符的

问题。

ICA-GARCH模型中ICA算法存在收敛精度

低及容易陷入局部最优的问题。本文将PSO-ICA
算法与GARCH 模型结合构造PSO-ICA-GARCH
模型,可以有效克服如上问题。

PSO-ICA-GARCH模型首先通过PSO-ICA算

法将股票收益率序列rt 分解为相互独立的成分st,
即如果存在矩阵A 以及d 维向量st = (s1t,s2t,…,

sdt),其中对每个时刻t,sit 和sjt(i≠j)都是相互

独立的,使得(1)成立,则称st 是rt 的d 个独立成

分,此时条件协方差矩阵Vt 是一个对角阵,且PSO-
ICA算法假设独立成分是服从非Gauss分布的,这
更符合金融时间收益率序列数据的特性,然后对每

个独立成分sit 进行单元GARCH建模,最后表出收

益率序列rt 的条件协方差矩阵Ht。

PSO-ICA-GARCH(1,1)模型如下:

rt =Ast (6)

sit =vitαit,αit ~i.i.d(0,1) (7)

v2it =ω+αs2i,t-1+βv2i,t-1 (8)
式中:A 为混合矩阵;sit  为独立成分;vit 为独立

成分 sit  的方差;Vt 是由vit 组成的对角矩阵。则

收益率序列rt 的条件协方差矩阵为Ht =AVtAT。
式(6)将收益率序列由PSO-ICA算法转换为独

立成分,式(7)~(8)是对独立成分的一元GARCH
模型估计。

2.2 模型算法步骤

Step1.对各股收盘价格进行取对数差分处理后

得到对应的收益率序列。

Step2.作各股收益率序列图,观察其是否表现

出尖峰厚尾和聚集性等特征。

Step3.对各股收益率序列的相关统计特征进行

分析,如峰度、偏度、正态分布检验(J-B检验)和平

稳性验(ADF检验)。

Step4.判断各收益率序列是否具有自相关性,
若有采用AR模型去除其自相关性。

Step5.判 断 各 股 残 差 序 列 是 否 具 有 ARCH

效应。

Step6.剔除掉没ARCH效应的收益率序列,对
满足条件的对数收益率序列采用PSO-ICA算法,对
得到的独立成分分别进行单元GARCH 模型拟合

和预测。

Step7.对PSO-ICA-GARCH 模型进行拟合和

预测效果检验。

3 实证分析

3.1 数据选取

概念股作为一类共同特征股票的总称它们收益

率的波动往往受市场同一因素的影响,其价格波动

也存在着一定的共性,故本文随机选取5支阿里巴

巴概念股进行实证研究。分别是万隆光电、海尔智

家、视觉中国、分众传媒和华胜天成股票,从2018年

1月2日到2019年12月31日为期487天收盘价交

易数据,对各股收盘价格进行取对数差分处理后得

到对应的对数收益率序列:

ri,t =lnpi,t-lnpi,t-1 (9)
式中:pi,t 为第i只股票t时刻的收盘价格;ri,t 表示

第i只股票t时刻的对数收益率,并做百分比处理。

3.2 数据的统计性质

表3给出了五支股票收益率数据的统计性质。
可以看出,海尔智家的收益率均值为正值,说明这支

股票当期收益处于盈利状态,其它四支股票的收益

率均值都为负值,说明当期股票处于亏损状态。
标准差代表各支股票收益率的风险大小,海尔

智家当期盈利较多且相应的风险最小,分众传媒当

期亏损最大,但风险相对较小,万隆光电当期亏损最

小,但是风险最大。
其中各股对数收益率序列的偏度不为0,海尔

智家、视觉中国和分众传媒对数收益率序列的偏度

都大于0为右偏,剩余两支股票的对数收益率序列

表现出一定程度的左偏。
各股对数收益率序列的超额峰度均大于0,表

现一定程度的厚尾性,其中海尔智家对数收益率序

列的厚尾性最为明显,且J-B统计量对应p 值接近

于0,故拒绝收益率序列为正态分布的原假设,即各

股对数收益率数据都表现出尖峰厚尾的背离正态分

布的性质。

ADF检验对应的p值均小于显著性水平0.01,
故拒绝各支股票的对数收益率有单位根(非平稳序

列)的原假设,故这5支股票的对数收益率序列皆是

平稳序列,可以直接进行模型估计。
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表3 对数收益率序列统计性质

Tab.3 Statisticalpropertiesoflogarithmicreturnseries

指数
股票名称

万隆光电 海尔智家 视觉中国 分众传媒 华胜天成

收益率均值 -0.082556 0.005453 -0.025768 -0.166785 -0.004540
收益率标准差 3.441440 2.199613 3.261495 2.778630 3.364276
收益率最大值 9.537658 8.157999 9.527339 9.494428 9.568269
收益率最小值 -10.551190 -9.612518 -10.548343 -12.553187 -10.599024
收益率偏度 -0.202838 0.189259 0.036368 0.170463 -0.035309
超额峰度 1.617462 1.738905 1.212176 1.655217 1.251887

J-B检验P值 1.0000e-03(***) 1.0000e-03(***) 1.0000e-03(***) 1.0000e-03(***)1.0000e-03(***)

ADF检验P值 1.0000e-03(***) 1.0000e-03(***) 1.0000e-03(***) 1.0000e-03(***)1.0000e-03(***)

3.3 自相关性检验

自相关就是随机扰动项的各个值之间存在着相

关关系。自相关性会致使模型的参数估计发生偏

差,得不到有效无偏的最优估计。对选取的五支股

票的对数收益率序列进行自相关检验,结果显示各

支股票的日收益率序列在高阶滞后阶时恰好均无自

相关性。

  需要说明的是:若收益率序列具有自相关性,需
用AR模型去除其自相关性。

3.4 ARCH效应检验

记at =rt-μt,可以通过收益率残差平方序列

a2t 的自相关性检验来验证各每支股票的异方差性,
即ARCH效应。各股收益率残差平方序列的自相

关检验结果见图2。

图2 各股收益率残差平方序列的自相关检验图

Fig.2 Autocorrelationtestchartofthesquareseriesofthereturnofeachstock
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  从图2可以看出,海尔智家和分众传媒的对数

收益率残差平方序列在各滞后阶下,均在0.05的显

著性水平下接受原假设,即收益率残差平方序列不

具有自相关性,也即不具有ARCH效应;万隆光电、

视觉中国和华胜天成的对数收益率残差平方序列在

各滞后阶下存在自相关性,则这三支股票具有很强

的ARCH效应,可以进行GARCH建模。

3.5 模型参数估计与模型检验

由表3可知,所选取的这三支阿里巴巴概念股

的对数收益率数据均不服从正态分布,因此在对收

益率序列进行 O-GARCH、ICA-GARCH 和 PSO-

ICA-GARCH建模时,采用t分布可以更好地刻画

序列的特性。用PCA、ICA和PSO-ICA算法对三

组收益率序列提取主成分和独立成分,然后分别对

三组主成分和独立成分进行GARCH(1,1)模型拟

合,结果见表4,表5和表6,其中***,**,*分别表

示在显著性水平1%、5%和10%下显著。

表4 O-GARCH(1,1)模型的参数估计

Tab.4 ParameterestimationofO-GARCH (1,1)model

PC
O-GARCH (1,1)模型参数

ω α β

PC1

1.07220 0.07515

(**)

0.87616

(***)

PC2

2.09525

(***)

0.37511

(***)

0.39447

(***)

PC3

0.10152 0.09824

(**)

0.89220

(***)

表5 ICA-GARCH(1,1)模型的参数估计

Tab.5 ParameterestimationofICA-GARCH (1,1)model

IC
ICA-GARCH(1,1)模型参数

ω α β

IC1
0.07431
(*)

0.10266
(***)

0.82985
(***)

IC2
0.27492
(**)

0.24503
(***)

0.47982
(***)

IC3
0.12486 0.25010 0.65388

(*)

表6 PSO-ICA-GARCH(1,1)模型的参数估计

Tab.6 Parameterestimationof
PSO-ICA-GARCH (1,1)model

IC
PSO-ICA-GARCH(1,1)模型参数

ω α β

IC1 0.05604
0.07815
(**)

0.87067
(***)

IC2
0.27896
(***)

0.37190
(***)

0.39488
(***)

IC3 0.01632
0.10209
(**)

0.88879
(***)

用 模 型 O-GARCH、ICA-GARCH 和 PSO-
ICA-GARCH对收益率序列进行主成分和独立成

分提取时,转换矩阵分别为W1 、W2 和W3 :

W1 =
0.6198 -0.5177 -0.5899
0.5004 0.8397 -0.2111
0.6045 -0.1644 0.7794

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (10)

W2 =
-0.1313 0.7597 0.6369
0.2338 -0.6006 0.7646
0.9634 0.2493 -0.0988

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(11)

W3 =
-0.0051 0.0230 0.9997
-0.0150 0.9996 -0.0231
0.9999 0.0151 0.0048

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (12)

将参数估计结果代入PSO-ICA-GARCH(1,1)
多元波动率模型,即可得到股票收益率协方差矩阵

Ht。为了检验模型的有效性,我们对回归模型的残

差进行了检验。记残差向量ε̂t=H-1/2
t rt

[14],对每一

个i,原假设为残差序列的历史值与预测值线性无

关,F 检验结果见表7。

表7 O-GARCH、ICA-GARCH和PSO-ICA-GARCH
模型检验结果比较

Tab.7 ComparisonoftestresultsofO-GARCH、

ICA-GARCHandPSO-ICA-GARCHmodels

F
模型类型

O-GARCH ICA-GARCH PSO-ICA-GARCH

F1
28.655
(***)

19.024
(***)

29.836
(***)

F2
16.986
(***)

25.518
(***)

13.410
(**)

F3
10.049
(*)

5.670 8.554

注:Fi 表示的是对第i个残差序列作检验的F 统

计量,其中滞后阶选为5。
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  由表7可以看出,三种模型的 F1 统计量在

0.01的显著性水平下均显著,三种模型拟合效果较

一致。F3 统计量中只有 O-GARCH 模型在0.1的

显著性水平下显著,其它两种模型均不显著,说明

ICA-GARCH模型和PSO-ICA-GARCH模型的拟

合效果均优于O-GARCH模型。F2 统计量中PSO-
ICA-GARCH模型在t分布下是在0.05的显著性

水平下显著,且PSO-ICA-GARCH 模型中统计量

的 值 明 显 小 于 其 它 两 个 模 型, 说 明

PSO-ICA-GARCH模型的拟合效果明显优于其它

两种模型。综上所述,PSO-ICA-GARCH模型相较

于O-GARCH和ICA-GARCH模型,具有更好的模

型拟合效果。
3.6 模型预测效果比较

参照Pelletier[15]的做法,用自适应平均绝对偏

差(adaptivemeanabsolutedeviation,AMAD)检验

预测效果,其定义为:

    AMAD(p)= 1
d2∑

d

i,j=1
E|hij,t+p|t-

    1
2m+1∑

m

k=-m
ri,t+p+krj,t+p+k| (13)

式中m 的作用是对随机的误差进行平均处理。
当m=0时,三种模型向后5步预测的AMAD

值和预测效果分别见表8和图3。
表8 O-GARCH、ICA-GARCH和

PSO-ICA-GARCH模型的预测效果

Tab.8 PredictionresultsofO-GARCH,

ICA-GARCHandPSO-ICA-GARCHmodels

m p O-GARCH ICA-GARCH PSO-ICA-GARCH

0

1 0.2803 0.2252 0.2182

2 1.0008 0.9056 0.9005

3 0.9822 1.0590 1.0627

4 0.2557 0.0900 0.0962

5 0.6452 0.5726 0.5650

图3 O-GARCH、ICA-GARCH和PSO-ICA-GARCH
模型在t分布下的预测效果

Fig.3 PredictioneffectofO-GARCH,ICA-GARCHand
PSO-ICA-GARCHmodelsundertdistributions

 

  从图3容易看出,ICA-GARCH 和PSO-ICA-
GARCH模型整体上明显比 O-GARCH 模型的预

测 偏 差 小,说 明 ICA-GARCH 和 PSO-ICA-
GARCH模型整体上明显比 O-GARCH 模型的预

测更准确。更进一步,从表8可以看出,除向后第

3、4步PSO-ICA-GARCH 和ICA-GARCH 模型的

预测结果相当外,向后第1、2和5步 PSO-ICA-
GARCH的预测偏差均明显小于ICA-GARCH 模

型。综合图3和表8的分析结果,说明三种模型中,

PSO-ICA-GARCH模型预测的效果最准确。

4 结 论

本文将 PSO-ICA 算法与 GARCH 模型相结

合,提出了一种新的多元波动率模型,即PSO-ICA-
GARCH模型,该模型能够和ICA-GARCH模型同

样解决O-GARCH模型中各主成分之间弱相关,使
得所做实证往往与实际情况不相符的问题,且PSO-
ICA算法相较于ICA算法具有更高的分离精度,并
将该模型应用到阿里巴巴概念股收益的多元波动率

建模中,结果表明PSO-ICA-GARCH 模型相较于

O-GARCH和ICA-GARCH 模型具有更好的模型

预测效果,为实现更精确的多元波动率建模提供了

有力的工具。
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