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基于 MIDAS-Expectile回归模型的加密货币风险测度
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摘要:风险测度EVaR(以Expectile模型为基础)作为QVaR(以分位数为基础)的替代技术,其计
算更加简便,且能够更加准确地反映极端值的影响.为了充分综合利用不同频率数据所包含的信
息,构建了 MIDAS-Expectile回归模型,并基于非线性非对称最小二乘方法得到参数及条件EVaR
的估计,同时给出了估计的渐近正态性以及条件Expectile的coverage检验.此外,还从极大似然
估计的角度给出了Expectile回归模型的似然函数及信息准则,以完成不同Expectile回归模型的
比较与检验.为了对加密货币的金融风险进行研究,在实证部分,将 MIDAS-Expectile回归模型应
用于加密货币收益风险的度量,同时探讨了其他传统金融市场对这一新兴金融资产的风险传染现
象.加密货币月度数据的风险实证结果表明其他金融市场的信号将对加密货币市场风险有显著的
或正向或负向的影响,加密货币市场不是孤立于传统金融市场.
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Abstract:Asanalternativetothequantile-basedQVaR,theriskmeasureEVaRbasedontheExpectile
modelissimplertocalculateandcanmoreaccuratelyreflecttheeffectsofextremevalues.Inorderto
makefulluseoftheinformationcontainedinmixedfrequencydata,aMIDAS-Expectileregressionmodel
wasconstructed,andtheestimationoftheparametersandconditionalEVaRwereobtainedbasedonthe
nonlinearasymmetricleastsquaresmethod.Theasymptoticnormalityoftheestimatesandcoveragetest
forconditionalExpectilewerealsogiven.Inaddition,thelikelihoodfunctionandinformationcriterionof
theExpectileregressionmodelweregivenfromtheperspectiveofmaximumlikelihoodestimation,which
couldcompareandtestdifferentmodels.Inordertostudythefinancialrisksofcryptocurrencies,inthe
empiricalpart,theMIDAS-Expectileregressionmodelwasappliedtothemeasurementofcryptocurrency
returnsrisk,andtheriskcontagionofothertraditionfinancialmarketstothisemergingfinancialassetwas
discussed.Theempiricalresultsoftheriskofcryptocurrencymonthlydataindicatethatsignalsfromother
financialmarketswillhaveasignificantorpositiveornegativeimpactontherisksofthecryptocurrency
market,andthatthecryptocurrencymarketisnotisolatedfromtraditionalfinancialmarkets.
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0 引言
良好的风险度量工具对于风险度量与管理极

为重要,是风险度量与管理的基础.众多学者都在
这个研究领域做出了很多贡献.风险度量工具各有
特点,对金融数据的某一特征具有针对性,但很难



做到尽善尽美.尽管常用的风险度量方法在险价值
(valueatrisk,VaR)已经经历了几十年的研究发
展,但是其仍然存在不足,因而一些研究者将目光
转向了新的风险度量工具.Newey和Powell[1]提出
的非对称最小二乘(asymmetricleastsquare,ALS)
方法,将最小二乘方法中的损失函数修改为非对称
的二次形式,即对正负两个部分分别以τ(0<τ<
1)和1-τ的权重进行加总,可以通过回归得到被
解释变量的Expectile的估计.非对称最小二乘方法
自提出以后得到了越来越多研究者的关注,原因在
于Expectile计算更简单,对极端值的反映也更加敏
感,并且可以和分位数相互转化,是一种很好的风
险测度.

度量风险时经常使用的 VaR是尾部分位数,
Kuan等[2]将它称作 QVaR,同时把尾部Expectile
作为一种风险度量称为EVaR,构建了条件自回归
Expectile模型(CARE)来研究在平稳以及弱相依金
融时间序列中的风险度量.为了处理数据中存在的
异方差性,谢尚宇等[3]拓展 Kuan等[2]的模型从而
构建了ARCH-Expectile模型.Xie等[4]将非参数变
系数方法的统计技术引入到Expectile模型中以此
发展出了变系数Expectile模型,并基于局部线性方
法得到了系数的非参数估计.Kim等[5]将非对称最
小二乘应用到了非线性回归模型中,提出了非线性
Expectile回归并给出了回归估计的统计渐近性质.
变点检测的统计方法常被用于金融危机前后的机
制变化研究,谭常春等[6]将这一思想和Expectile模
型结合,使用Expectile变点检测方法研究了金融危
机前后的金融风险变化.Daouia等[7]指出分位数和

Expectile可以包含在更加广泛的 M-quantiles中并
且Expectile是 其 中 唯 一 的 相 合 风 险 测 度,M-
quantiles可以通过 Lp(1<p <2)最优化来得到
估计结果,该研究表明上述估计也具有渐近正态
性.M-quantiles这一更具包容性的框架是分位数和
Expectile的折中,并且不会损失二者的优点.许启
发等[8]通过Expectile回归来简化均值-ES组合投
资决策中的计算问题.

金融市场中,存在很多包含高、低频数据的混
合频率数据,如何充分利用这些包含不同频率信息
的数据值得研究.当在同一个框架下使用混合频率
数据时常用的方法就是将高频数据等权重加总成
为低频数据,这样数据的频率都变成相同.然而,诸
多研究已经证实,金融时间序列数据的权重不再像
传统统计中是等权重的.高频数据的结构特征隐含
着更多信息,这些需要研究者去构建模型进行挖掘.

Ghysels等[9]将日度数据加总成月度数据的权
重设为某一权重函数,以此来体现每个高频数据的
不同 重 要 性,从 而 提 出 了 MIDAS(mixed-data
sampling)方法.很多研究者使用 MIDAS方法来综
合混合频率数据的信息,发现 MIDAS方法可以取
得良好的结果.Ghysels等[10]基于 MIDAS方法研
究了股票市场收益率和收益率波动之间的关系,验
证了 Merton[11]的ICAPM 模型中市场收益与波动
的正相关性.Ghysels等[12]则基于 MIDAS方法研

究了对波动的最佳预测.Ghysels等[13]将 MIDAS
方法与分位数回归模型结合来得到条件分位数的
估计,同时发现 MIDAS方法能够过滤掉高频数据
的噪声.Pettenuzzo等[14]使用 MIDAS方法对随机
波动进行建模并且基于贝叶斯方法得到了参数的
估计.Andreou[15]研究了高频数据等权重加总成为
低频数据的标准最小二乘回归模型和使用 MIDAS
方法的非线性最小二乘回归模型,比较了两个模型
估计结 果 的 偏 差 和 相 对 有 效 性,研 究 结 果 表 明

MIDAS方法更好.夏婷等[16]使用GARCH-MIDAS
探究经济不确定性对中国股票市场波动率的作用.
尚玉 皇 等[17]构 建 了 一 种 混 频 利 率 模 型(BHK-
MIDAS模型),更好地对短期利率波动性进行了预
测.Xu等[18]结合 UMIDAS和SVQR提出了一个
新的UMIDAS-SVQR模型来实现分位数回归.

综合考虑Expectile回归模型和 MIDAS方法
的优 势,本 文 试 图 结 合 这 两 种 方 法,从 而 构 建
MIDAS-Expectile回 归 模 型.本 文 构 建 MIDAS-
Expectile回归的目的是,基于混合频率数据得到更
精确的Expectile回归参数的估计以及EVaR的估
计,从而得到更优良的金融风险度量结果,以此帮
助风险管理的使用者获得更准确的参考信息.本文
提出的 MIDAS-Expectile回归模型既有非对称最
小二乘作为估计方法的优点又有 MIDAS充分挖掘
混合频率数据信息的优势,因此成为传统Expectile
回归的进一步发展.MIDAS方法中权重函数往往
选取非线性参数的形式使得对它的估计需要使用
非 线 性 估 计 的 数 值 计 算 技 术,即 本 文 构 建 的
MIDAS-Expectile回归模型要用非线性非对称最小
二乘(nonlinearasymmetricleastsquares,NALS)
来进行估计.本文将使用高斯-牛顿迭代数值方法来
求解损失函数中非线性最优化的问题,并且给出
NALS估计的渐近正态性来方便构建假设检验.进
一步本文完成了对条件Expectile估计效果的检验,
基于似然比检验方法构造了一种coverage检验,该
检验的思路与分位数的coverage检验类似.此外,
参照Aigner等[19]的做法,本文给出了Expectile回
归模型的似然函数及极大似然估计.为了方便比较
不 同 的 Expectile 回 归 模 型,本 文 也 给 出 了
Expectile回 归 模 型 信 息 准 则:赤 池 信 息 准 则
(Akaikeinformationcriterion,AIC)和贝叶斯信息
准则(Bayesianinformationcriterion,BIC).

基于本文提出的 MIDAS-Expectile回归模型
的优势,将该模型应用于相关金融风险问题的研究
可以得到更优良的结果.因此,本文将该模型用于
加密货币市场的金融风险的研究.近期人们高度关
注区块链技术的发展和应用.2016年12月我国发
布的《“十三五”国家信息化规划》将区块链技术列
为“十三五”期间的“重大任务和重点工程”.区块链
技术已然上升成为国家战略,它将是全球争夺的关
键技术,有着服务实体经济、改善社会民生的巨大
能量.故而对加密货币市场相应的金融风险测度问
题进行深入探究很有实际意义,可以为政策制定者
提供参考.
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加密货币作为一种货币去中心化的技术工具,
一开始影响范围很小.随着科技技术的快速发展与
普及,加密货币作为新奇的技术产物成为了热门投
资产品.这种新鲜事物引发的投机热潮往往会形成
金融泡沫,带来金融风险.加密货币的价格经历几
次大涨大跌,对它的质疑声也一直不断,这也引起
了监管部门的注意,一些监管政策相继推出.加密
货币已经成为金融市场上的一大类资产,越来越多
的金融研究者开始关注于这方面的研究,谢平等[20]

对加密货币的相关文献进行了综述.其中一个主要
的研究领域是加密货币的定价问题,如Buchholz
等[21]使用黄金标准模型分析加密货币价格剧烈波
动原因;vanWijk[22]发现股票指数、汇率和石油价
格对加密货币价格有显著性影响;而Kristoufek[23]
则认为常用的货币价格供需理论不再适用于加密
货币,投机是加密货币价格波动的主要原因.另外
一个方面便是加密货币的金融风险研究,Walther
和Klein[24]借助GARCH-MIDAS模型研究了外部
变量对加密货币波动率预测的效果,Fry等[25]建立
了经济泡沫与崩溃的模型并将其应用于加密货币
市场.此外,Urquhart等[26]的研究发现在市场动荡
时加密货币具有避险作用,Li等[27]研究了技术和经
济因素对比特币兑换率的影响.由于加密货币价格
的剧烈波动及其泡沫破灭可能带来的巨大灾难,对
于研究者和加密货币投资者来说其金融风险的测
度是一个非常重要的关注点,然而这方面的研究还
相对较少.本文将应用提出的 MIDAS-Expectile回
归模型研究外部变量对加密货币收益EVaR的影
响,其中选取的外部变量是一些传统金融资产市
场,这将有助于探索传统金融市场对加密货币市场
风险的传染和影响.

1 模型原理

1.1 Expectile回归模型
假设从如下的线性回归模型中产生一组样本

观测值 (yt,xt),t=1,2,…,T  :
yt=xT

tβ+ut (1)
式中,xt =(1,xt,1,…,xt,p)T ,含截距项的系数向
量β=(β0,β1,…,βp)T ,ut 是误差项.当取不同的
损失函数时,式(1)将变为不同的回归模型,如最常
见的线性均值回归模型以及分位数回归模型[28],回
归系数β的估计能够由最小化特定的损失函数获
得.可以给出线性均值回归即最小二乘法的损失函
数为

L(β)=∑
T

t=1

(yt-xT
tβ)2

  此外可以将线性分位数回归的损失函数表示为

L(β;α)=∑
T

t=1
ρα(yt-xT

tβ) (2)

式中,α取自(0,1),ρα(·)是凸函数,形式为

ρα(λ)= α-I(λ<0)·|λ|,
其中,I(A)是事件A 的示性函数.

值得注意的是,分位数回归的损失函数在零处
不可导,最小化式(2)来进行参数估计时存在困难.

文献[1]介绍了Expectile回归模型以此来得到一种
跟分位数回归相似但是更为简便计算的度量风险
的方法,并基于ALS对参数进行估计,具体为最小
化如下的损失函数:

L(β;τ)=∑
T

t=1
ητ(yt-xT

tβ) (3)

式中,0<τ<1,不同于线性均值和分位数回归的
是 ητ(·)为非对称平方损失函数,具体表达式为

ητ(λ)= τ-I(λ<0)·λ2.那么可以容易得到
最小化式(3)的一阶条件如下所示:

∑
T

t=1
|τ-I(yt-xT

tβ<0)|(yt-xT
tβ)xt=0.

进而,基于ALS方法的参数β的估计式为

β
︿
(τ)=(∑

T

t=1
τ-I(yt-xT

tβ
︿
(τ)<0)xtxT

t)
-1·

(∑
T

t=1
τ-I(yt-xT

tβ
︿
(τ)<0)xtyt) (4)

  对于从某一分布产生的数据,如果满足文献
[1]设定的某些条件,Expectile回归的参数β(τ)的
ALS估计是唯一的,且满足相合性以及渐近正态性
等良好性质.文献[2]把ALS拓展到了平稳和弱相
依的金融数据的同时也给出了参数估计的统计渐
近性.对于这些ALS估计的统计性质的更为详细的
介绍和证明请参考文献[1,2].从形式上看,ALS相
当于权重为|τ-I(yt-xT

tβ<0)|的加权最小二
乘,那自然地文献[1,2]的结论可以被视为加权最
小二乘估计的推 广 性 质.基 于 Expectile回 归 的
ALS估计的渐近正态性,可以容易地进行参数的假
设检验和置信区间估计.

与分位数回归相似的,得到参数估计后自然有

μ
︿
(τ)=xβ

︿
(τ).

文献[1]将μ(τ)称作Y 的τ 水平Expectile.μ(τ)
是τ的严格单调增函数,且对 Y=aY+b,a>0,
有 μY(τ)=aμY(τ)+b.上述讨论表明Expectile是
一种 良 好 的 风 险 测 度 工 具,因 而 文 献[2]依 据
Expectile给出了新的风险测度:EVaR=|μ(τ)|,
那么基于Expectile回归模型就便可以得到EVaR
的估计.
1.2 MIDAS-Expectile回归模型

常用的回归模型中因变量 yt 和自变量 xt 往
往是以同一时间频率抽取得到的数据,例如季度或
是月度数据,但一些情况下某些变量的数据可以更
频繁地获取,比如日数据.假设对于取样时间点t=
1,2,…,T,因变量 yt来自低频数据而自变量zt来
自高频数据,且在t-1到t期间 yt 只有一个观测
数据,zt=(zH

t-1/n,zH
t-2/n,…,zH

t-n/n)T 可以获取n 个
观测数据.例如因变量 yt 来自季度数据而自变量
zt 来自月度数据,那么n=3.为了构建这种不同频
率数据混合的回归模型,文献[9]引入了新的时间
序列统计技术:MIDAS.

传统的Expectile回归模型中解释变量不具有
MIDAS结构,这会损失高频数据中的信息.为此本
文考虑当解释变量具有 MIDAS结构时,如何得到
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更好的条件Expectile估计.先考虑解释变量是一维
的情况,而高维情况的处理是相似的.那么,构建
MIDAS-Expectile回归模型为

yt=β0+β1xt+ut (5)
式中,解释变量 xt 由高频数据zt 以某种权重结构
加权得到,

xt=∑
D

d=1
B(d;θ)zH

t-
d
n

n 是混合数据的频率倍数,D 是滞后阶数.权重函
数B(d;θ)是由q 维参数向量θ=(θ1,θ2,…,θq)T
生成的特定形式函数.为了能识别参数 β1,通常有
约束条件使权重的和为1:

∑
D

d=1
B(d;θ)=1 (6)

  当然,在 MIDAS中 β1 的识别不是必需的,但
实际应用中为了能得到高频数据的整体对低频数
据的影响,即 xt 和yt 的关系,β1 的识别很重要.

对于 MIDAS方法,权重函数B(d;θ)是关键,
好的权重函数能灵活便捷地刻画 xt 内高频数据zt

的权重结构.关于权重函数的选取已经有很多文献
做过研究.文献[10,29]使用了指数 Almon多项式
函数,文献[30]则使用了Beta函数作为权函数.

本文将使用指数Almon多项式函数,即

B(d;θ)=
exp(∑

q

i=1
θidi)

∑
D

d=1
exp(∑

q

i=1
θidi)

(7)

设定该权重函数的参数是二维的,θ=(θ1,θ2)T.选
用指数Almon多项式函数的原因在于它是最常用
的且具备诸多优势.指数Almon多项式函数能保证
权重始终为正,并且总能满足识别条件式(6).另外
这是一种灵活的权重函数,控制参数可以得到各种
形状的权重.特别是当参数都为0时,我们得到的权
重是相等的,即 B(d;θ)=1/D.因此可以看出,
MIDAS方法包含了在处理混合频率数据时一般常
使用的将高频数据等权重加总成为低频数据从而
使数据处于同一频率的做法,但这种简单的做法会
损失高频数据包含的信息,通过使用 MIDAS方法
可以避免这一问题.

令y= (y1,y2,…,yT)T,Z= (z1,z2,…,zT)T,
B(θ)= (B(1;θ),B(2;θ),…,B(D;θ))T,u= (u1,u2,
…,uT)T,α=β0eT,eT 为T 维的元素都是1的列向
量,那么式(5)可以写成

y=α+β1ZB(θ)+u (8)
和之前类似的基于 ALS对式(8)中的参数进行估
计,则可以得到被解释变量的条件Expectile的估
计.MIDAS-Expectile回归的损失函数如下:

L(β0,β1,θ;τ)=
(y-α-β1ZB(θ))TW(τ)(y-α-β1ZB(θ))

(9)
式 中,W(τ)=diag(w1(τ),w2(τ),…,wT(τ)),
wt(τ)=|τ-I(yt-β0-β1zT

tB(θ)<0)|.由于权
重函数一般不是关于参数θ的线性结构,对损失函

数式(9)直接进行最小化存在一定难度,可以使用
数值方法来解决这一非线性最优化问题.本文将使
用高斯-牛顿迭代法来解决最小化式(9)的问题,也
可以 称 作 非 线 性 非 对 称 最 小 二 乘 (nonlinear
asymmetircleastsquares,NALS)估计.NALS具体
的估计过程如下:

令 S(β1,θ)=β1ZB(θ),选取适当的初始点
(β1(0),θ(0)),将S(β1,θ)在该点附近进行泰勒展开,
只取一阶部分:

S(β1,θ)≈S(β1(0),θ(0))+
∂S(β1(0),θ(0))

∂β1
(β1-β1(0))+

(∂S
(β1(0),θ(0))
∂θ

)
T

(θ-θ(0))=

-(
∂S(β1(0),θ(0))

∂θ
)
T

θ(0)+

∂S(β1(0),θ(0))
∂β1 β1+(

∂S(β1(0),θ(0))
∂θ

)
T

θ (10)

式中,
∂S(β1(0),θ(0))

∂β1
=ZB(θ(0)),

(∂S
(β1(0),θ(0))
∂θ

)
T

=β1(0)Z(
∂B(θ(0))
∂θ1

,…,∂B
(θ(0))
∂θq

),

∂B(θ(0))
∂θi

=

∂B(1,θ(0))
∂θi

︙
∂B(D,θ(0))

∂θi























,i=1,…,q.

因此,给定初值 β1(0)和 θ(0)的条件下,式(10)是关
于未知参数β1和θ的线性形式.那么接着将式(10)
代入式(9)中从而得到参数的ALS估计,将该估计
值作为第一轮的参数估计值,记为 β0(1),β1(1) 和

θ(1).类似地接着在第一轮的ALS估计值的附件进
行新的泰勒展开,重复迭代直到估计值收敛,最后
便可以得到 MIDAS-Expectile回归模型的 NALS
估计.

此外,根据文献[5],本文得到的NALS参数估
计也符合相合性和渐进正态性.由文献[5]的结论
可以得到参数估计的渐近正态分布中的方差,并可
以由此构建参数估计的假设检验与置信区间.
1.3 似然方法

在解决某些问题时使用极大似然方法会非常
方便,为此需要首先给出Expectile回归模型相应的
似然函数.面对正、负随机波动项,分别依据不同权
重从正态分布中产生的这类问题,文献[19]使用极
大似然估计来进行研究,其得到的极大似然估计结
果和ALS是相同的.这也表明ALS在处理正、负随
机扰动有不同权重的正态分布数据时是合理有效
的.考虑到金融市场上人们对损失和收益有不同的
态度,通常来说市场组成以风险厌恶者为主,因而
市场对损失更为敏感.金融数据往往也呈现出分布
不对称的情况,因此Expectile回归模型能够很好地
描述实际的市场情况.
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考虑如下模型的似然问题

yt=f(xt,γ)+ut,t=1,…,T (11)
式中,f(·)为任意函数,误差项来自混合正态分
布,取值为

ut=

u*
t

 
1-τ

,ut ≤0;

u*
t
 τ
,ut >0.












其中,u*
t ~N(0,σ2).那么误差项的密度函数可以

表示成

f(u)=I(u≤0)φ(0,σ2/1-τ)+
I(u>0)φ(0,σ2/τ),

其中φ(·)为正态分布密度函数.容易得到对数似
然函数为

lnL=-
T
2ln
(2π)+

T1

2lnτ+

T2

2ln
(1-τ)-

T
2ln
(σ2)-

τ
2σ2 ∑

yt-f(xt,γ)>0

(yt-f(xt,γ))2-

1-τ
2σ2 ∑

yt-f(xt,γ)≤0

(yt-f(xt,γ))2 (12)

式中,T1代表满足 yt-f(xt,γ)>0的数据数目,
T2 代表满足 yt-f(xt,γ)≤0的数据数目.那么
接下来对于 σ2 最大化式(12),可得

σ
︿2=

1
T τ ∑

yt-f(xt,γ)>0

(yt-f(xt,γ))2+

1-τ  ∑
yt-f(xt,γ)≤0

(yt-f(xt,γ))2 .

将其带入式(12),得到只含参数γ的对数似然函数:

lnL1=-
T
2ln

[1
T∑

T

t=1
ητ(yt-f(xt,γ))](13)

显然,由极大似然估计得到参数估计时最大化式
(13)等价于最小化Expectile回归的损失函数.

基于极大似然估计给出Expectile回归模型的
信息准则在比较不同模型效果时极为有用.经常被
研究者使用的信息准则有AIC与BIC,文献[31]给
出的AIC形式为AIC=2k-2lnL 而文献[32]给出
的BIC形式为BIC=ln(n)k-2lnL ,其中k代表模
型内独立参数数目,n 是数据量大小.那么自然地
Expectile回归模型的AIC、BIC能够表示成

AIC=2k+Tln[
1
T∑

T

t=1
ητ(yt-f(xt,γ))],

BIC=ln(T)k+Tln[
1
T∑

T

t=1
ητ(yt-f(xt,γ))].

  上述信息准则将被用于度量Expectile回归模
型的相对信息损失,损失信息越少,模型质量越高.
这为比 较 不 同 设 定 下 的 模 型 提 供 了 依 据,如 在
MIDAS-Expectile回归中可以使用信息准测确定最
优的滞后阶数D.
1.4 coverage检验

当使用 NALS得到 MIDAS-Expectile回归模

型的参 数 估 计 后,即 可 得 到 被 解 释 变 量 的 条 件
Expectile,即EVaR的估计.此时一个关键的问题是
如何检验条件Expectile估计的效果,即检验得到的
条件Expectile的估计是否接近真实值,为此本文基
于似然比方法构建一个coverage检验,该检验与分
位数的coverage检验有类似的思路.

文献[33]指出随机变量Y 的分位数 qy(α)和
Expectileμy(τ)之 间 存 在 联 系,即 定 义τ(α)使

μy(τ(α))=qy(α),那么

τ(α)=
αqy(α)-∫

qy(α)

-∞
ydF(y)

EY-2∫
qy
(α)

-∞
ydF(y)-(1-2α)qy(α)

(14)
由分 位 数 的 定 义 知 P(Y ≤qy(α))=α,即 有
P(Y ≤μy(τ(α)))=α成立.因此在样本容量为T
的yt 中,若有V 个数据是大于μy(τ(α))的,

V=∑
T

t=1
I(yt >μy(τ(α))),

则V 服从二项分布V ~B(T,1-α),对数似然函
数为

lnL(α)=Vln(1-α)+(T-V)lnα+ln(
T
V
).

那么通过上式能够知道α的极大似然估计形式是α
︿

=(T-V)/T ,因此构建似然比检验的原假设和对
立假设如下:

H0:α=α0↔H1:α≠α0,
从而似然比统计量λ可以定义为

λ=-2ln
L(α0)

L(α
︿
)
=-2ln

(1-α0)VαT-V
0

(1-α
︿
)Vα

︿
T-V

.

由似然比检验的理论知拒绝域为λ>χ2
1(θ),θ为

置信水平.
当要检验 yt 的条件Expectile的估计是否接近

真实值时先得到样本 yt 中大于条件Expectile估计
值的数目V 后,再基于上述似然比方法进行假设检
验.一般情况下估计条件Expectile时,τ 是事先给
定的,记为 τ0,那么需要基于式(14)得到τ(α)=τ0
中相对应的 α0.当分布已知时,α0 很容易得到,在
表1中总结了一些常见分布的结果.但在实际中,
分布往往是未知的,计算 α0 时需要对式(14)进行
近似处理:

EY=
1
T∑

T

t=1
yt,

qy(α0)=μy(τ0)=
1
T∑

T

t=1
μ
︿

y(τ0,xt),

∫
qy
(α0)

-∞

ydF(y)=E ytI(yt <qy(α0,xt))  =

1
T ∑

yt<μ
︿
y
(τ0,xt)

yt.

因此,得到基于上述三个近似计算后,当分布未知
时,将它们带入到式(14)便可以近似得到 τ0 水平
下对应的 α0.
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表1 常见分布下的α0

Tab.1 α0undercommondistribution

τ(%) U(-a,a) N(0,1)t(3) t(5)t(10)t(30)

1
3
5
10
25

9.2
15.0
18.6
25.0
36.6

4.3
9.1
12.6
19.5
33.2

2.4
5.6
8.5
14.5
29.4

3.0
6.8
10.0
16.6
31.9

3.5
8.0
11.5
18.3
32.2

4.0
8.8
12.3
19.0
32.8

2 数据模拟

2.1 数据生成过程(DGP)
在给出 MIDAS-Expectile回归模型的参数估

计的NALS方法和渐近性质的基础上,为了更充分
地了解NALS估计方法的效果,本章将使用蒙特卡
罗模拟进行数据模拟研究.本文将在模拟中设置多
种模型设定,从而反映实际中复杂多变的金融数
据,来充分了解本文提出的方法的实际效果.

以 MIDAS-Expectile回归模型(5)为基础,首
先来介绍样本数据的产生过程.对于解释变量 xt

的数据生成过程,与之前所提相同的本文决定设定
权重函数B(d;θ)的形式为指数 Almon多项式函
数.考虑到金融实践中时序数据滞后期越长时对当
前的影响就越小,本文构建两种衰减型权重函数:
快速衰减权重函数 θ1=6×10-3,θ2=-5×10-2;
缓慢衰减权重函数 θ1=6×10-3,θ2=-5×10-3,
两种衰减权重函数趋势如图1所示.频率倍数n=
10,90,样本容量T=200,500.参考文献[29],高频
数据 zt =(zH

t-1/n,…,zH
t-n/n)T 分别产生于 AR(1),

ARCH(1)两种不同的时序模型:
(i)zH

t-
j
n = 0.5 + 0.9zH

t-
j-1
n +εt-

j
n
,εt-

j
n ~

i.i.dN(0,1);
(ii)zH

t-
j
n =σt-

j
n
·εt-

j
n
,(σt-

j
n
)2=0.25+0.85(zH

t-
j-1
n
)2,

εt-
j
n ~i.i.dN(0,1).

图1 权重函数

Fig.1 Theweightfunction

误差项 ut 分别产生于两种不同的分布:标准正
态分布,t(5)分布.设定截距项 β0=0.5,斜率取两
种:β1=3,5,分别对应低信噪比、高信噪比.本文使
用R语言来进行数据模拟,每个数据生成过程下模拟
次数均为1000次.得到模拟数据后,基于NALS方法
分别得到了τ= 0.05,0.1,0.5,0.95时的 MIDAS-
Expectile回归模型的估计,并进行进一步分析.

2.2 模拟结果
处理高低频混合数据时,常用的做法是把高频

数据等权重加总成为低频数据,然后利用ALS估计
可以很容易地得到Expectile回归模型的参数估计.
但这 和 MIDAS 方 法,即 本 文 提 出 的 MIDAS-
Expectile回归模型相比是有缺陷的,丧失了高频数
据的额外信息.本文在模拟中同时得到了在上述
DGP下等权重加总方法和 MIDAS方法在估计条
件Expectile时的斜率 β1 的估计.比较这两种模型
估计结果的有效性可以说明 MIDAS-Expectile回
归模型的优点,为此两种模型参数估计结果的均方
误差:MSEALS 和 MSENALS 先后在本文中被给出,并
且 取 相 对 均 方 误 差 形 式 为 re-MSE =
MSENALS/MSEALS.显然,如果re-MSE小于1,说明

MIDAS方法要比等权重加总方法在估计参数时更
加有效.re-MSE越小,MIDAS方法相对于等权重
加总方法的有效性越高.表2和表3分别给出了快
速衰减和缓慢衰减权重函数下蒙特卡洛模拟得到
的 MIDAS方法估计条件Expectile时斜率 β1 的估
计的均方误差 MSENALS 和与等权重加总方法相比
的相对均方误差re-MSE.

MSENALS 反映了使用 MIDAS方法估计条件

Expectile时 斜 率 β1 的 估 计 偏 离 真 实 值 的 误
差,MSENALS 越小说明误差越小,估计越准确有效.从
表2 和 表 3 可 以 看 到 在 绝 大 多 数 DGP 设 定
下,MSENALS 都很小.这说明本文的方法,即在Expectile
回归中引入 MIDAS方法后得到 MIDAS-Expectile
回归模型的参数估计是十分有效的.同时我们发现
会有少数 MSENALS 较大(大于1),它们都来自高频
数据是由ARCH(1)模型产生,误差项服从t(5)分
布,频率倍数n 较大的DGP.这样的DGP是所有设
定中最复杂的,t分布是厚尾分布,更可能产生极端
值;高频数据是高阶滞后的ARCH(1)数据,具有异
方差性.经过检查模拟得到的β1的估计数据,我们
发现参数估计经过多次迭代,产生了个别离真实值
较远的估计值,从而使 MSENALS 较大.但这些极端
的估计值只占1000次模拟结果的极少部分,排除它
们的影响,估计依然很有效.更重要的是,我们发现
在这些 MSENALS 较大的情况中,re-MSE都小于1
(除了缓慢衰减权重函数低信噪比设定下有一个re-
MSE是1.0140,也很接近1),说明即使在这些复杂
设定下,MIDAS方法也优于等权重加总方法.

另外,从表2可以看出在快速衰减权重函数
下,re-MSE都小于1,并且几乎都是偏离1很远,说
明 MIDAS方法和等权重加总方法相比,有效性特
别高.表3中re-MSE虽然没有表2中的那么小,但
绝大多数都小于1,并且最大值也不超过1.25.这表
明在缓慢衰减权重函数下,MIDAS方法至少和等
权重加总方法一样有效,大多数情况下更加有效.

同时发现影响re-MSE的因素有权重函数、斜
率、高频数据、误差项、样本容量T、频率倍数n.快
速衰减权重函数比缓慢衰减权重函数re-MSE更
小,高信噪比相对于低信噪比re-MSE更小,产生于
AR(1)的高频数据比产生于ARCH(1)的高频数据
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re-MSE更小,误差项来自标准正态分布比来自厚
尾的t(5)分布re-MSE更小,更大的样本容量和更
大的频率倍数re-MSE更小.这些类似于文献[29]
所得到的结论,不过文献[29]研究了 MIDAS方法
在最小二乘估计的条件均值回归中的效果,本文
研究的则是 MIDAS方法在非对称最小二乘的条
件Expectile回归中的效果.非对称最小二乘比最
小二乘更加复杂,且在τ= 0.5时能包含最小二
乘.同时在文献[29]中误差项只考虑了正态分布
的情形,本文则同时研究了误差项来自厚尾的t分
布的情况.

总的来说,在上述的 DGP设定下,MIDAS方
法在Expectile回归中得到的参数估计非常有效,并
且比常用的等权重加总方法更加有效.

3 实证研究
3.1 数据描述

本文将使用 MIDAS-Expectile模型去探究加
密货币收益率的EVaR受到各个风险因子的影响.
加密货币种类繁多,本文选用几种主要的加密货币
(Bitcoin,Ripple,Litecoin,Stellar)进行实证研究,
加密货币的交易数据可以在coinmarketcap.com获
得,图2展示了价格的走势,可以明显观察到2014
年初及2018初加密货币价格攀升到顶峰后的大
跌.选取这些加密货币的原因在于它们是市场价
值排名前列的加密货币,具有代表性和活跃的交
易量,同时交易历史数据足够多.此外,为了研究
整个加密货币市场,本文同时选用了加密货币指数
CRIX进行分析,CRIX的数据可以在thecrix.de获得.

表2 快速衰减权重下 MIDAS方法斜率估计的 MSENALS 和re-MSE
Tab.2 MSENALSandre-MSEofslopeestimationofMIDASmethodunderfastdecayweight

斜率 高频数据 误差项

T=200
n=10

MSENALS re-MSE
n=90

MSENALS re-MSE

T=500
n=10

MSENALS re-MSE
n=90

MSENALS re-MSE

β1 =3

AR(1)



ARCH(1)



N(0,1)

0.0105 0.0145 0.0316 0.0081 0.0042 0.0057 0.0082 0.0019
0.0075 0.0103 0.0147 0.0037 0.0031 0.0043 0.0065 0.0015
0.0053 0.0072 0.0116 0.0028 0.0022 0.0030 0.0039 0.0009
0.0100 0.0133 0.0198 0.0051 0.0045 0.0061 0.0081 0.0019

t(5)

0.0363 0.0484 0.0563 0.0149 0.0150 0.0205 0.0209 0.0049
0.0193 0.0266 0.0282 0.0071 0.0083 0.0115 0.0136 0.0032
0.0089 0.0125 0.0161 0.0039 0.0034 0.0048 0.0068 0.0015
0.0329 0.0437 0.0393 0.0103 0.0163 0.0224 0.0218 0.0052



N(0,1)

0.1462 0.1914 0.5170 0.2799 0.0570 0.0614 0.2086 0.1121
0.1087 0.1368 0.3540 0.1933 0.0420 0.0441 0.0988 0.0491
0.0780 0.0906 0.1922 0.0963 0.0270 0.0273 0.0699 0.0298
0.1317 0.1671 0.4762 0.2223 0.0587 0.0655 0.1533 0.0940



t(5)

0.4745 0.6082 1.5230 0.6427 0.1841 0.1997 0.4273 0.2677
0.2902 0.3620 0.9788 0.5074 0.1039 0.1115 0.2593 0.1464
0.1235 0.1496 0.3674 0.1877 0.0437 0.0438 0.1310 0.0579
0.4713 0.5922 2.0311 0.7702 0.1884 0.2072 0.4370 0.2608



β1 =5

AR(1)

ARCH(1)



N(0,1)

0.0105 0.0052 0.0262 0.0024 0.0042 0.0021 0.0098 0.0008
0.0076 0.0037 0.0214 0.0019 0.0031 0.0016 0.0072 0.0006
0.0053 0.0026 0.0162 0.0014 0.0022 0.0011 0.0037 0.0003
0.0100 0.0048 0.0275 0.0026 0.0045 0.0022 0.0109 0.0009

t(5)

0.0381 0.0188 0.0585 0.0055 0.0149 0.0074 0.0243 0.0021
0.0224 0.0112 0.0387 0.0035 0.0083 0.0041 0.0164 0.0014
0.0085 0.0042 0.0194 0.0017 0.0034 0.0017 0.0076 0.0006
0.0359 0.0176 0.0585 0.0053 0.0164 0.0082 0.0282 0.0024



N(0,1)

0.1352 0.0622 0.5608 0.1260 0.0566 0.0221 0.2047 0.0420
0.1027 0.0464 0.4011 0.0873 0.0407 0.0150 0.1428 0.0248
0.0705 0.0290 0.2917 0.0492 0.0265 0.0097 0.0706 0.0097
0.1464 0.0665 0.6403 0.1354 0.0535 0.0200 0.1418 0.0295



t(5)

0.4841 0.2201 1.1601 0.2341 0.1869 0.0735 0.3808 0.0793
0.2854 0.1267 0.7656 0.1640 0.1014 0.0389 0.2584 0.0477
0.1236 0.0515 0.3137 0.0568 0.0425 0.0155 0.0935 0.0135
0.4741 0.2278 1.4801 0.2897 0.2001 0.0764 0.3656 0.0783



[注]表中每个区域中数据的第一列是 MSENALS,第二列是re-MSE;第一到第四行分别表示τ=0.05,0.1,0.5,0.95下的情况,表3同.
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表3 缓慢衰减权重下 MIDAS方法斜率估计的 MSENALS 和re-MSE
Tab.3 MSENALSandre-MSEofslopeestimationofMIDASmethodunderslowdecayweight

斜率 高频数据 误差项

T=200

n=10

MSENALS re-MSE

n=90

MSENALS re-MSE

T=500

n=10

MSENALS re-MSE

n=90

MSENALS re-MSE

β1 =3

AR(1)



ARCH(1)



N(0,1)

0.0094 0.6024 0.0116 0.0140 0.0038 0.3522 0.0036 0.0035
0.0068 0.5023 0.0078 0.0087 0.0028 0.2521 0.0029 0.0028
0.0046 0.4016 0.0047 0.0050 0.0019 0.1906 0.0018 0.0017
0.0092 0.6175 0.0099 0.0120 0.0038 0.3533 0.0035 0.0035

t(5)

0.0337 1.2317 0.0416 0.0506 0.0134 0.8133 0.0146 0.0148
0.0187 0.8989 0.0211 0.0238 0.0076 0.5483 0.0072 0.0069
0.0077 0.5941 0.0084 0.0087 0.0034 0.3017 0.0032 0.0029
0.0316 1.1037 0.0473 0.0553 0.0129 0.8196 0.0144 0.0142



N(0,1)

0.1575 1.0256 0.9094 0.5463 0.0570 0.7893 0.2964 0.2753
0.1033 0.9304 0.6315 0.5415 0.4623 0.7503 0.2165 0.3355
0.0748 0.9385 0.4136 0.6084 0.0290 0.6486 0.1238 0.2866
0.1517 1.0691 0.9266 0.5236 0.0544 0.8324 0.2870 0.3200



t(5)

0.4595 1.2145 2.8755 0.9362 0.2017 1.1013 1.1038 0.8631
0.2785 1.1892 1.6276 1.0140 0.1134 1.0515 0.5667 0.7051
0.1276 1.0650 0.8173 1.0312 0.0489 0.8119 0.2452 0.5436
0.4988 1.1897 2.4250 0.8567 0.1805 1.0842 1.1272 0.8744



β1 =5

AR(1)

ARCH(1)



N(0,1)

0.0094 0.2845 0.0103 0.0044 0.0038 0.1417 0.0036 0.0013
0.0068 0.2237 0.0071 0.0029 0.0028 0.1021 0.0029 0.0010
0.0046 0.1648 0.0048 0.0018 0.0019 0.0730 0.0019 0.0006
0.0092 0.2876 0.0094 0.0041 0.0038 0.1429 0.0037 0.0013

t(5)

0.0334 0.7781 0.0325 0.0142 0.0134 0.4126 0.0131 0.0048
0.0188 0.4950 0.0187 0.0076 0.0076 0.2488 0.0079 0.0027
0.0077 0.2626 0.0077 0.0029 0.0034 0.1228 0.0031 0.0010
0.0316 0.7058 0.0380 0.0159 0.1296 0.4119 0.0131 0.0047



N(0,1)

0.1546 0.7790 0.7719 0.1777 0.0570 0.4740 0.2242 0.1044
0.1035 0.6665 0.4927 0.1670 0.0462 0.4304 0.1435 0.0895
0.0747 0.6419 0.3040 0.2069 0.0290 0.3483 0.0714 0.0606
0.1516 0.8216 0.7058 0.1452 0.0544 0.4875 0.1901 0.0864



t(5)

0.5153 1.1323 2.3011 0.3930 0.2028 0.9200 0.9605 0.3404
0.3099 1.0624 1.5523 0.4605 0.1222 0.7276 0.4749 0.2404
0.1297 0.7759 0.6203 0.3261 0.0526 0.5108 0.1552 0.1415
0.5075 1.1600 2.5547 0.4754 0.1894 0.8875 0.9391 0.3589





  表4中的PanelA给出了各种加密货币月度对
数收益率数据的描述性统计.对月度风险的度量有
实际的需求和意义,如目前证券投资中很大比例的
投资期限还不是特别高频,通常为月度,MSCI公司
提供的BARRA多因子风险模型数据对风险的估
计频率就为月度.文献[13]使用 MIDAS模型估计
股票收益率的分位数的频率是月度和季度,本文借
鉴了上述做法.因此就传统金融资产市场和加密货
币市场风险的关系这一较为宏观整体的问题,本文
将从月度频率的角度进行风险度量.

参考文献[24],纳入本文考虑范围内的影响加
密货币收益率的EVaR的外部变量包括上证综指
(SSEC)和标普500(S&P500)的对数收益率,可以

反映中国和美国的股票市场对加密货币收益的风
险带来 的 影 响.本 文 同 时 还 考 虑 基 于 美 元 指 数
(USDindex)以及美元兑离岸人民币汇率来反映国
际外汇市场,特别是中美两国外汇市场的影响.此
外本文还引入了标普高盛贵金属指数、能源指数以
及商品全收益指数,代表商品市场带来的影响.所
有这些外部变量的数据都获取自 Wind,表4中的

PanelB给出了这些外部变量的日度收益数据的描
述性统计.

从表4的PanelA中可以发现加密货币月度收
益率均值都为正;Ripple,Litecoin,Stellar中位数为
负,而 Bitcoin 和 CRIX 中 位 数 为 正;Ripple,
Litecoin,Stellar的 标 准 差 明 显 大 于 Bitcoin 和

768第6期 基于 MIDAS-Expectile回归模型的加密货币风险测度



CRIX.这些表明Ripple,Litecoin,Stellar收益率的
波动较大,特别是会有极端的正收益率,从图2的
价格走势也可以发现它们会有突然的价格暴涨.与
其不同,Bitcoin作为市值最大的加密货币,收益率
的波动较小,价格变动更为稳定,其在CRIX指数中
的较大权重使得CRIX更稳定.除了CRIX,加密货
币收益率都有显著的右偏与尖峰厚尾的分布特征,
ADF检验也表明它们的收益率序列是显著平稳的.
从PanelB中可以发现外部变量日度收益率均值和中
位数都为正,除了三种商品指数.偏度表明除了美元
兑人民币汇率右偏分布外,其他外部变量都是左偏分
布.所有外部变量都有显著的尖峰厚尾的分布特征,
ADF检验也表明收益率序列是显著平稳的.

图2 加密货币日度对数收盘价

Fig.2 Dailylogclosingpriceofcryptocurrency
表4 数据概述

Tab.4 Datadescription
begin end size mean median std skew skew.2SE kurt kurt.2SE ADF

PanelA:加
密货币收益
率 (月度)

Bitcoin 2013/4 2019/5 74 5.5704 2.5632 29.6886 2.2229 3.9809 10.9601 9.9333 -3.8891**

Ripple 2013/8 2019/5 70 6.2215 -6.3877 53.7432 1.8948 3.3039 4.1909 3.7005 -4.2535***

Litecoin 2013/4 2019/5 74 4.4356 -3.7283 45.2669 3.3599 6.0171 17.5705 15.9245 -3.3628*

Stellar 2014/8 2019/5 58 7.1933 -1.7758 48.7676 1.5843 2.5251 3.3140 2.6806 -4.1474***

CRIX 2014/7 2019/5 59 5.1120 3.6896 25.6903 0.4976 0.7996 0.6834 0.5572 -2.7094

PanelB:外
部变量收益
率 (日度)

S&P500 2013/4/1 2019/5/31 1554 0.0364 0.0531 0.8188 -0.4768 -3.8407 3.5810 14.4310 -12.17***

上证综指 2013/4/1 2019/5/31 1501 0.0109 0.0548 1.4772 -1.1325 -8.9652 6.7261 26.6405-10.585***

贵金属指数 2013/4/1 2019/5/31 1555 -0.0187 0.0000 0.9945 -0.7962 -6.4148 9.8563 39.7321-12.599***

商品指数 2013/4/1 2019/5/31 1555 -0.0463 0.0000 1.1657 -0.1801 -1.4514 2.1980 8.8605 -11.296***

能源指数 2013/4/1 2019/5/31 1555 -0.0590 0.0183 1.7947 -0.1087 -0.8755 2.6741 10.7796 -11.3***

美元指数 2013/4/1 2019/5/31 1610 0.0104 0.0124 0.4201 -0.0933 -0.7648 2.2119 9.0723 -11.927***

美元兑人民币2013/4/1 2019/5/31 1610 0.0069 0.0016 0.2511 0.5297 4.3422 15.9744 65.5199-10.198***



[注]所有变量的收益率计算为 rt =100ln(pt/pt-1).表中统计量skew.2SE是偏度的显著性指标,计算为偏度除以其2倍的标准差.若
|skew:2SE|>1,那么偏度显著不同于0.kurt.2SE类似.符号 * 表示在显著性水平10% 下显著,** 在5% 下显著,*** 在1% 下显著.
3.2 实证结果

在这部分的实证中,本文将每个外部变量的日
度收益factordayt-

d
n

分别作为自变量对每种加密货币

的月 度 收 益 crypmontht 的 EVaR 进 行 回 归,即
MIDAS-Expectile回归形式为

crypmontht =β0+β1∑
D

d=1
B(d,θ1,θ2)factordayt-

d
n +ut(15)

  表5~表9给出了式(15)回归的参数估计结
果,揭示了其他传统金融市场与新兴的加密货币市
场风险的联系.研究金融市场间的风险传染机制极
为重要,然而关于加密货币市场的相关研究极为缺
乏,因此本文希望通过 MIDAS-Expectile回归模型
来对这一方面的研究进行补充.

表5 Bitcoin的 Expectile回归结果

Tab.5 ExpectileregressionresultforBitcoin
S&P500 上证综指 贵金属指数 商品指数 能源指数 美元指数 美元兑人民币汇率

Panel A: 指 数

Almon权重函数

β0 -14.3999 -13.7877 -13.3454 -13.7212 -14.2733 -15.0167 -15.9193
(0) (0) (0) (0.0011) (0) (0) (0)

β1 20.9282 7.0045 -15.3241 13.136 6.3251 27.7691 82.5498
(0.0317) (0.0111) (0) (0.0022) (0.014) (0) (0)

θ1 -1.0351 15.8611 17.6158 -6.7307 -0.3865 -0.8614 -1.6835
(0.0456) (0.0033) (0) (0) (0.2143) (0.3186) (0.0748)

θ2 0.0614 -0.7098 -2.5549 0.2817 0.0323 0.0552 0.3203
(0.0286) (0.0037) (0) (0) (0.0134) (0.2911) (0.0401)

p_both 0.0107
AIC 381.7611 382.708 382.1663 389.1497 387.5175 386.653 380.5475
BIC 390.9774 391.9243 391.3826 398.366 396.7338 395.8692 389.7638

coverage 0.2162 0.2432 0.2027 0.1757 0.2027 0.2162 0.2297
(0.9383) (0.6599) (0.7916) (0.7553) (0.983) (0.9541) (0.875)
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续表5
S&P500 上证综指 贵金属指数 商品指数 能源指数 美元指数 美元兑人民币汇率

PanelB:Beta权重
函数

β1 -3.859 -5.3461 -7.9955 -4.1282 1.0436 7.7134 14.9581
(0.048) (0.0032) (0.0441) (0.0414) (0.6621) (0.6827) (0.3103)

AIC 393.903 397.1765 394.0916 393.3344 388.9758 388.7736 390.653
BIC 403.1193 406.3927 403.3078 402.5507 398.192 397.9898 399.8693

coverage 0.2027 0.2432 0.2027 0.2162 0.1892 0.2027 0.2027
(0.9272) (0.9341) (0.2477) (0.9489) (0.9521) (0.9881) (0.9652)

[注]本表报告了在τ=0.1下对Bitcoin月度收益EVaR的MIDAS-expectile回归模型的结果,每个外部变量分别作为自变量.PanelA报告了
权重函数为指数Almon多项式函数的结果,PanelB报告了权重函数为Beta函数的结果.参数估计下方的括号内是显著性检验的p值.p_both
是(θ1,θ2)同时为0这一假设检验的p值.参数估计的方差详见文献[5].coverage报告了收益率落在估计的EVaR下方的比例,它下方的括号
报告了原假设为coverage等于 α0 这一检验的p值.表6~9同.

表6 Ripple的 Expectile回归结果

Tab.6 ExpectileregressionresultforRipple
S&P500 上证综指 贵金属指数 商品指数 能源指数 美元指数 美元兑人民币汇率

Panel A: 指 数

Almon权重函数

β0 -24.1613 -25.8261 -25.5437 -25.6596 -24.5576 -25.2512 -26.2119
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)

β1 -23.6827 -2.511 -30.9469 -14.1215 -11.5547 -17.4889 70.0225
(0) (0.002) (0.0335) (0.0212) (0.0462) (0.0086) (0.0066)

θ1 0.2168 0 -0.7086 -0.1043 0.8115 -8.6962 48.4513
(0) (1) (0.0086) (0.4783) (0.1042) (0) (0)

θ2 0.0006 0 0.0378 0.0079 -0.0344 1.2494 -5.3982
(0) (1) (0.0234) (0.4833) (0.0287) (0) (0)

p_both 0.0333
AIC 435.5164 438.0952 441.3357 437.839 438.1615 438.9038 433.6862

Panel A: 指 数

Almon权重函数

BIC 444.5104 447.0892 450.3296 446.833 447.1555 447.8978 442.6802
coverage 0.3 0.2571 0.2571 0.2571 0.2571 0.2286 0.2571

(0.7741) (0.8586) (0.3758) (0.8958) (0.7771) (0.8766) (0.8491)



PanelB:Beta权重
函数

β1 -4.1814 -2.5019 -9.8663 -7.877 -5.0412 -18.5903 19.277
(0.0139) (0.6454) (0.0114) (0.0393) (0.0099) (0.0021) (0.0232)

AIC 441.172 437.8583 445.7739 447.5525 447.6019 442.2484 440.1022
BIC 450.166 446.8522 454.7679 456.5464 456.5959 451.2424 449.0961

coverage 0.2571 0.2714 0.2286 0.2857 0.3 0.2429 0.2429
(0.8941) (0.8911) (0.4389) (0.7664) (0.8663) (0.4018) (0.9772)



表7 Litecoin的Expectile回归结果

Tab.7 ExpectileregressionresultforLitecoin
S&P500 上证综指 贵金属指数 商品指数 能源指数 美元指数 美元兑人民币汇率

Panel A: 指 数

Almon权重函数

β0 -23.5654 -18.9563 -20.6798 -21.842 -21.5859 -24.2198 -22.0247
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)

β1 14.5711 5.7548 -34.4053 -21.8768 -2.3895 28.4158 83.6807
(0.0052) (0.0463) (0.0002) (0) (0.0013) (0.0492) (0.0047)

θ1 -4.2189 10.0618 1.4 9.7321 5.7526 -4.9293 0.6764
(0) (0.0669) (0.0015) (0.4626) (0.2476) (0.0297) (0.0031)

θ2 0.4263 -0.3839 -0.1713 -0.4194 -0.2743 0.8612 -0.0938
(0) (0.0434) (0.0059) (0.4816) (0.046) (0.0278) (0.1599)

p_both 0
AIC 438.2896 435.8072 428.3786 444.1366 437.8821 431.8412 433.5358
BIC 447.5059 445.0235 437.5948 453.3529 447.0983 441.0574 442.7521

coverage 0.2297 0.2162 0.2568 0.2568 0.2027 0.2027 0.2027
(0.6943) (0.4155) (0.6032) (0.35) (0.9576) (0.5619) (0.9238)

PanelB:Beta权重
函数

β1 -3.5247 -7.2047 -9.4108 -5.4619 1.6304 11.6311 27.2914
(0.0107) (0.011) (0.1064) (0.0077) (0.6665) (0.4994) (0.0253)

AIC 439.2953 449.7481 443.8329 441.5946 436.8697 436.2809 440.8234
BIC 448.5115 458.9643 453.0492 450.8108 446.086 445.4972 450.0397

coverage 0.2027 0.2432 0.2027 0.2162 0.2027 0.2027 0.2297
(0.8022) (0.9904) (0.2354) (0.8173) (0.935) (0.9757) (0.7959)
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表8 Stellar的Expectile回归结果

Tab.8 ExpectileregressionresultforStellar
S&P500 上证综指 贵金属指数 商品指数 能源指数 美元指数 美元兑人民币汇率

Panel A: 指 数

Almon权重函数

β0 -22.8563 -23.353 -23.6244 -23.5805 -23.7307 -23.0567 -24.584
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)

β1 8.6245 6.6691 27.2723 3.5155 -1.7986 -36.4781 62.3649
(0.0015) (0.0261) (0.0238) (0) (0) (0.0002) (0.0452)

θ1 4.0259 -1.4058 -0.4378 2.8 -3.9759 1.0331 1.1943
(0) (0.0623) (0.0016) (0.2986) (0.1707) (0.0227) (0.0375)

Panel A: 指 数

Almon权重函数

(0) (0.0623) (0.0016) (0.2986) (0.1707) (0.0227) (0.0375)

θ2 -1.098 0.1335 0.0222 -0.1228 0.2026 -0.0375 -0.1348
(0) (0.0132) (0.0214) (0.3882) (0.0019) (0.0001) (0.0373)

p_both 0
AIC 354.1084 353.0661 354.3013 355.5928 355.6613 355.02 352.9317
BIC 362.3502 361.3079 362.5431 363.8346 363.9036 363.2618 361.1735

coverage 0.2759 0.2759 0.2586 0.2586 0.2931 0.2759 0.2931
(0.9159) (0.8353) (0.7806) (0.9927) (0.946) (0.9829) (0.9517)



PanelB:Beta权重
函数

β1 8.1921 0.0623 3.2773 -0.5568 -0.2401 1.8078 14.0759
(0.0428) (0.9724) (0.7131) (0.8593) (0.923) (0.8857) (0.5208)

AIC 358.7112 355.6817 355.2189 355.6366 355.6673 355.6497 356.0014
BIC 366.9529 363.9235 363.4607 363.8783 363.9091 363.8915 364.2432

coverage 0.2931 0.2931 0.2759 0.3103 0.2931 0.2759 0.2759
(0.5717) (0.9996) (0.9705) (0.9972) (0.9861) (0.9863) (0.9259)



表9 CRIX的Expectile回归结果

Tab.9 ExpectileregressionresultforCRIX
S&P500 上证综指 贵金属指数 商品指数 能源指数 美元指数 美元兑人民币汇率

Panel A: 指 数

Almon权重函数

β0 -14.7704 -13.0162 -14.8094 -12.3086 -12.8953 -14.2903 -14.6765
(0) (0.0138) (0.006) (0) (0) (0.0002) (0)

β1 25.9409 9.9309 -10.0167 10.128 3.4396 -20.5194 32.8759
(0) (0.015) (0.0432) (0) (0.0322) (0.0134) (0.0244)

θ1 -0.4961 -0.0284 12.6267 -1.5978 -4.5551 -3.0378 -1.3071
(0.4469) (0.9576) (0.0111) (0) (0.0002) (0) (0.1092)

θ2 0.0361 0.0382 -0.5996 0.104 0.6489 0.1968 0.1023
(0.2162) (0) (0.0055) (0) (0.0003) (0) (0.1002)

p_both 0 0.0464
AIC 294.1238 304.3921 306.656 300.7523 300.0051 318.1314 303.2302
BIC 302.4339 312.7023 314.9661 309.0624 308.3153 326.4416 311.5403

coverage 0.2373 0.2373 0.2034 0.2034 0.2373 0.1864 0.1864
(0.833) (0.5677) (0.9191) (0.9736) (0.8715) (0.7326) (0.8116)

PanelB:Beta权重
函数

β1 1.7462 -2.3954 -10.8795 5.7364 2.8247 -8.9821 12.6989
(0.0252) (0.517) (0.0065) (0.1427) (0.3147) (0.0277) (0.3755)

AIC 302.9799 304.3145 318.4413 302.2068 302.5538 306.4083 308.3742
BIC 311.29 312.6246 326.7514 310.5169 310.8639 314.7184 316.6843

coverage 0.1864 0.2203 0.2203 0.2203 0.2034 0.2034 0.2034
(0.9408) (0.9394) (0.1081) (0.6679) (0.792) (0.9567) (0.8616)



  为了比较不同的权重函数,本文在表5~表9
中的PanelA和PanelB分别给出了指数Almon多
项式权重函数和Beta权重函数的回归结果.Beta权
重函数形式如下:

B(d,θ1,θ2)=
f(d/D,θ1,θ2)

∑
D

d=1
f(d/D,θ1,θ2)

,

其中,
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f(x,θ1,θ2)=
xθ1-1(1-x)θ2-1Γ(θ1+θ2)

Γ(θ1)Γ(θ2)
,

Γ(a)=∫
∞

0
e-tta-1dt.

  对比两种权重函数的回归结果,不难发现指数
Almon权重函数的AIC和BIC比Beta权重函数的
更小,这表明使用指数Almon权重函数有较小的信
息损失,从而提高了模型的质量.此外,指数Almon
权重函数的斜率估计值的绝对值比Beta权重函数
的更大,这也使得指数Almon权重函数的斜率显著
性检验的p值比Beta权重函数的更小,从而更具有
统计显著性.这与文献[30]比较这两种权重函数时
发现的结果一致.

为了证明在Expectile回归模型中引入 MIDAS
方法的必要性,本文设计了一种假设检验.面对混
合频率数据的回归问题,常见的做法是将高频数据
以相等的权重加总成低频数据,数据同频率后再直
接回归,本文称这一方法为等权重方法.然而,数据
权重不一定是相等的,特别是金融时序数据.为此
研究者发展了一系列时序数据的处理方法,MIDAS
就是其中之一.正如前面所提到的指数Almon多项
式成为 MIDAS方法的权重函数时如果参数全为0
时,MIDAS方法退化为等权重.因此可以直接构建
假设检验,原假设为权重函数参数全为0,当原假设
被拒绝,则说明高频数据的权重不是相等的,因此
引入 MIDAS方法能够得到更好的拟合结果.通过
表5~表9的PanelA可以看出,大部分回归中权
重函数参数 (θ1,θ2)显著性检验的p 值都较为显
著,至少有一个参数显著不为0.至于个别回归中两
个参数单独都不显著的情况,本文进一步做了原假
设 (θ1,θ2)同时为0的检验,结果也显著地拒绝两
者都同时为0.因此,MIDAS方法可以刻画出高频
数据间不同的权重结构,同时也包含了通常所用的
等权重方法,在Expectile回归中引入 MIDAS方法
能够更加充分地提取了高频数据蕴含的信息.

在本文 MIDAS-Expectile回归的框架下,通过
对权重函数施加约束条件可以识别斜率 β1.该斜
率在某种程度上可以反映外部变量(本文中选取的
是传统 金 融 市 场 的 日 度 收 益)对 加 密 货 币 市 场
EVaR的影响.在表5~表9的PanelA中,不难发
现所有回归结果的斜率都显著地不为0.这表明加
密货币市场不是孤立于传统金融市场,其他金融市
场的信号将对加密货币市场风险有或正向或负向
的影响,这和文献[34]的结果有所不同,文献[34]
发现其他宏观变量对加密货币市场的影响并不显
著.本文借助于 MIDAS-Expectile模型,能够综合
考虑高频信息,且基于EVaR风险测度,更加准确
地反映了外生变量对加密货币风险的影响.此外,
从表中可以发现一些有趣的结果,除Ripple外,其
他加密货币的月度EVaR与中美股票市场日度收
益都有正向关系,表明中美股票市场与加密货币市
场风险有相同的变化趋势.而Ripple的月度EVaR
与其他金融市场日度收益呈现负向关系,当然,除
了美元兑离岸人民币汇率.而所有加密货币的月度
EVaR都与美元兑离岸人民币汇率日度收益呈现正
向关系,表明中美外汇市场对加密货币市场有正的

风险溢出.
本文选取了诸多外生变量,需要确定哪个外生

变量对加密货币EVaR的回归起到了更好的预测
作用.注意到本文的 MIDAS-Expectile回归,参数
个数与模型复杂度相同,比较同一组加密货币回归
模型优劣的信息准则AIC、BIC可以解决这一问题.
在表 5~表 9的 PanelA 中 不 难 发 现,Bitcoin,
Ripple,Stellar三种加密货币的EVaR回归中美元
兑离岸人民币汇率有最小的AIC与BIC而Litecoin
的是贵金属指数,CRIX的则是S&P500指数.这说
明中美外汇市场对单一的加密货币有更好的预测
效果,可能的原因在于加密货币的全球流通与特殊
的交易机制,以及加密货币被利用作为绕过外汇管
制的通道.而CRIX是综合性的加密货币指数,因此
S&P500指数作为市场综合性指数对其影响最为
明显.

当得到EVaR的估计后,需要确保该估计没有
偏离真值太远,这样EVaR才能获得更好的应用.
为此,本文提出了Expectile的coverage检验,当原
假设不被拒绝时,EVaR的估计值偏离真值不远.表
5~表9中给出了该检验的coverage值,检验的p
值大部分都大于0.5,因此原假设没有被拒绝,说明
EVaR的估计是准确的.

4 结论
本文提出了 MIDAS-Expectile回归模型,目的

在于使用混合频率数据时充分提取数据的信息来
得到更为精准的EVaR估计,为此本文也给出了一
系列统计方法和技术来保证模型效果的准确与可
靠性.

不等权重的思想在 ALS和 MIDAS方法中得
到了体现,这对应于金融数据中不同数据点重要性
不同 的 特 点,这 与 传 统 假 设 是 不 同 的.本 文 将
MIDAS 方 法 引 入 到 ALS 中 形 成 了 MIDAS-
Expectile回归模型,该模型充分结合了 ALS与
MIDAS的优势.同时本文基于数值计算的技术给
出了 MIDAS-Expectile回归模型的NALS估计,得
到了参数及条件 Expectile的估计.另外,提供了
NALS估计的渐近正态性,在此基础上能够完成参
数估计的某些统计检验.本文还基于似然比检验构
建coverage检验来评估条件 Expectile的估计效
果,以此确保得到的估计值不会偏离过大.本文提
供了Expectile回归模型的似然函数,并给出了信息
准则 AIC、BIC.重要的是,实证部分表明 MIDAS-
Expectile回归模型的结果有良好的性质,特别是比
传统使用的等权重Expectile回归更有优势.

本文使用 MIDAS-Expectile回归模型探究传
统金融市场与加密货币市场风险的联系,这对于了
解金融市场间的风险传染机制以及系统性风险监
控有所补益.本文的实证结果表明其他金融市场的
信号将对加密货币市场风险有或正向或负向的影
响,加密货币市场不是孤立于传统金融市场.此外,
本文发现中美外汇市场对单一的加密货币风险有
更好的预测效果,S&P500指数作为市场综合性指
数对加密货币指数影响最为明显.很多研究者将其
他统计方法和Expectile回归模型相结合,类似的,
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本文提出的 MIDAS-Expectile回归模型是对该模
型的拓展.在当今数字化的浪潮下,从海量数据获
取更优质的信息已成为未来发展的方向.而相应的
在金融领域中,出现越来越多需要处理混频数据的
情况.本文提出的 MIDAS-Expectile回归模型顺应
这一趋势,对Expectile回归的研究范围进行了很大
的拓展,同时提供了完备的假设检验和统计方法来
保证模型的效果.这些都为海量数据下的风险度量
和管理研究提供了有利工具.但是由于本文模型的
复杂程度,导致对数据量和数据质量的要求比较
高,同时计算也比较复杂耗时.沿着本文的方向,下
一步有价值的研究工作可能包括但不限于:优化模
型估计的计算方法,将本文提出的模型用于更高频
率数据(分钟级、秒级)的实证研究,Expetile回归模
型的进一步拓展.
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