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第 15 章 金融模型中基于自助的检验∗ 

G.S.Maddla 和 Hongyi Li 

1.引言 

过去十年，由 Efron（1979）最先提出的自助（bootstrape）法在金融文献中得到了广泛

的应用，其目的多种多样，包括： 
（ⅰ）获取小样本标准误，如，Akgiray 和 Booth（1988）以及 Badrinath 和 Chatterjee（1991）。 
（ⅱ）获得检验的显著性水平，如，Hsieh 和 Miller（1988）以及 Shea（1989a，b）。 
（ⅲ）获得交易规则利润的显著性水平，如，Levich 和 Thomas（1993）以及 LeBaron（1994）。 
（ⅳ）发展总体分布的经验近似分布，如 Bookstaber 和 McDonald（1987）。 
（ⅴ）对自助数据运用交易规则作为模型设定的检验，如，Brock，Lakonishok 和 LeBaron
（1992），LeBaron（1991，1992），Kim（1994）以及 Karolyi 和 Kho（1994）。 
（ⅵ）检验长期预测的有效性，如，Goetzmann 和 Jorion（1993），Nelson 和 Kim（1993），
Mark（1995），Choi（1994），和 Chen（1995）。 
（ⅶ）非线性模型的脉冲响应分析，如，Gallant，Rossi 和 Tauchen（1993）以及 Tauchen，
Zhang 和 Liu（1994）。 

本文回顾一些自助法在金融中的应用，它们仅仅是依照自助法的最新发展来看才是有缺

陷的。但是，依照最新发展对它们进行评论是最好不过的，自助法的未来运用可以因此改进。

在回顾这些研究之前，首先讨论自助法在金融模型中应用的有关问题。 

2.各种自助法的回顾 

大多数金融模型都涉及时间序列数据。对时间序列数据而言，与独立同分布（IID）观

测值有关的标准自助法是无效的。一些替代的方法是递归自助法、移动区组（moving block）
自助法和平稳自助法。我们将简要论述这些替代的方法。首先从标准自助法开始。 

2.1.标准自助法 

假设 ( )nyyy ,,, 21 K 是一个随机样本，来自以参数θ 为特征的分布，θ 的推断将基于统

计量T 。基本的自助方法由抽取重复样本组成（容量为m ，可以等于 n 也可以不等于 n ，

虽然它通常等于 n ）。记这个样本为 ( )**
2

*
1 ,,, myyy K ，这就是自助样本。进行 NB 次这种抽

样，并对每个自助样本计算统计量T ，记为
*T 。基于 NB 个自助样本的

*T 的分布称为T 的

自助分布，用它对θ 进行推断。这一程序已经被 Freedman（1981a，b）扩展到经典回归，

即对残差进行再抽样。毋庸置言，当误差不是独立同分布时，就需要修正这一程序。 

2.2.递归自助法 

处理有明确结构（如已知 p 和 q 的平稳 ( )qp,ARMA 模型）的滞后因变量和序列相关

                                                        
∗ 感谢 Steve Cosslett 和 Nelson Mark 的许多有益的评论。 
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误差，可以使用最早由 Freedman 和 Peters（1984）提出的递归自助法。这种方法也被 Efron
和 Tibshirani（1986）用于自助（bootstrapping）AR(1)和 AR(2)模型。在递归自助法中，用

OLS 或某些一致方法估计模型，得到残差（经尺度化和中心化后）并对它们进行再抽样。

用再抽样的残差，接着递归地形成自助样本。例如，在 AR(1)误差的回归模型中， 

   ttt uxy += β                                                    （1） 

   ttt euu += −1ρ                                                   （2） 

其中 ( )2,0~ σIIDet ，用 OLS 估计方程（1），然后利用估计残差 tû ，用 Cochrane-Orcutt 或

Prais-Winsten 方法估计 ρ̂ ，得到 tê 。接着对 tê 进行再抽样，并使用递归过程形成 tû 和 ty 的

自助样本。 

2.3.移动区组自助法 

当误差分布被设定为已知 p 和 q 的平稳 ( )qp,ARMA 过程时，应用递归自助法是直截

了当的。但是，如果序列相关的结构是不易处理或是错误设定的，基于残差的方法将给出不

一致估计（如果模型中存在滞后因变量）。其它不要求数据适合某一参数形式的方法已经发

展起来，可以用于处理一般的相关时间序列数据。Carlstein（1986）首次讨论了自助观测值

区组（block）而不是个体观测值的思想。他考虑的区组是非交迭（non-overlapping）的。随

后，Künsch（1989）以及 Liu 和 Singh（1992）独立提出了一种更一般的自助过程（该论文

1988 年作为讨论文章出现），即可应用于平稳时间序列数据的移动区组自助法。在这种方法

中，观测值区组是交迭的。 
Carlstein（不交迭区组）和 Künsch（交迭区组）的方法都是将 n 个观测值数据分成长度

l 的区组，通过回置在所有可能区组中再抽样选出 b 个（允许重复）。为简单起见，假设

bln = 。在 Carlstein 过程中，正好有b 个区组。在 Künsch 过程中有 1+− ln 个区组。这些

区组是 { }11 ,,, −++= lkkkk xxxL K ，其中 )1(,,2,1 +−= lnk K 。例如，当 6=n 且 3=l ，假

设数据为： { }5,1,6,3,2,7=tx 。按照 Carlstein 区组为{ })5,1,6(),3,2,7( 。按照 Künsch 区组为

{ })5,1,6(),1,6,3(),6,3,2(),3,2,7( 。现在，在两种情况中以回置方式抽取包含两个区组的一个

样本。假设，第一次抽取给出 )3,2,7( 。在 Carlstein 的方案中未抽到区组 )5,1,6( 的概率是 1/2，

而在移动区组方案中是 1/4。因此，在 Carlstein 方案中未抽到整个区组的概率较高。为此，

它不受欢迎，也不经常使用。 
虽然 Liu 和 Singh（1992）谈到了这一结果对更一般统计量的适用性，Künsch（1989，

p.1235）讨论了 AR(1)和 MA(1)模型，但是大部分有关区组方法的文献是关于样本均值及方

差的估计。  

2.4.平稳自助法 

即使原始序列{ }tx 是平稳（stationary）的，移动区组法生成的伪（pseudo）时间序列也
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是非平稳的。为此，Politis 和 Romano（1994）提出了平稳自助法。平稳自助法的基本步骤

和移动区组自助法的基本步骤相同。但抽样方案之间有一个较大的不同。平稳自助法再抽取

的是随机长度的数据区组，其中每个区组的长度服从参数为 p 的几何分布，而移动区组自

助法再抽取的是相同长度的数据区组。 
Carlstein（1986），Künsch（1989），Hall 和 Horowitz（1993）以及 Politis 和 Romano（1994）

的论文讨论了有关于 k 和 p 的最优选择。这些规则在小样本情况下仅仅作为参考。这些选

择需要更多的经验。此外，使用区组方法时，还需要修正检验统计量，如 Hall 和 Horowitz
（1994）所讨论的。至今，金融文献中还没有区组方法的应用。这里提及它们，作为可实行

的替代方法。 

3.自助样本生成和检验统计量问题 

在金融模型中使用自助法需要解决三个重要的问题。它们是： 
（1） 是对残差还是对数据进行自助。 
（2） 如果是对残差自助，残差应如何生成？ 
（3） 适当的检验统计量应如何定义？ 

关于问题（1），虽然自助残差是一般方法，但是文献中也有些例子提出了自助数据。然

而，这种替代对时间序列模型来说不是一种有效的方法。这一方法在金融中有相当多的应用，

下一节将对此进行评述。 
对于随机回归元的情况（Freedman 称之为“相关模型”，以与“回归模型”相区别），

Freedman（1981a）提出对 ),( xy 成对再抽样，其中 ),( xy 服从 βxxy =)(E 的联合分布。Efron

（1981）在含有经审查（censored）数据的问题中使用了对直接数据进行再抽样的方法。Efron
和 Gong（1983）也提倡使用直接自助数据的方法。 

直接法的主要问题是没有假设特定模型，因为这一原因，会导致研究者在自助前不进行

任何设定检验。例如 Levich 和 Thomas（1993）的研究就有这种情形。在自助前进行某些设

定检验一直是很重要的。否则可能对错误模型进行自助。缘于此，我们不推荐自助数据——

尤其是在时间序列模型和协整回归的情形中。在 I(1)数据的情形中，对数据进行再抽样破坏

了 I(1)性质。对残差进行再抽样使用更多的信息，因为毕竟我们关注的是具有自助数据模型

的估计，而无论我们估计什么模型，它都应是自助数据生成过程所使用信息的一部分。Li
和 Maddala（1996a）对这一点进行了详细的阐述。 

另一个问题是：如果在再抽样中用的是残差，残差应如何生成？为了集中讨论这一问题，

考虑一个简单回归模型： 

   ttt uxy += β                                                    （3） 

假设 β̂ 是 β 的 OLS 估计量，而 tû 是 OLS 残差。如果检验假设 0ββ = ，那么应使用残差

ttt xyu 0
~ β−= 进行再抽样。这样做的原因是，当零假设 00 : ββ =H 为真，但是 OLS 估计

量 β̂ 给出 β 的一个值距 0β 甚远，那么残差的经验分布将受到零假设下误差的拙劣近似分布

的损害。 

如果方程（3）是协整回归，以致 ty 和 tx 是 I(1)而 tu 是 I(0)，那么仅对 tu~ 进行自助是不
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够的。我们也应该使用 tx 是 I(1)的信息。记 tt vx =Δ ，其中 tv 是 I(0)。接着在自助数据生成

中对 ),~( tvu 进行成对再抽样。Li 和 Maddala（1996b）就是这样做的。因此，在自助样本生

成过程中考虑模型结构是很重要的。 

接下来讨论用自助法进行偏差修正的问题，就此而言，对残差 tû 而不是 tu~ 自助更有意

义。然而，由于自助法耗费时间，人们可能使用同一自助样本进行假设检验和偏差修正。但

是，要用于偏差修正的公式是不同的，它取决于是对 tû 还是对 tu~ 进行再抽样。如果记
*
iβ 是

来自第 i 个自助样本的 β 的估计量，定义
*1* )( iiNB ββ Σ= −
，其中 NB 是自助样本的个数，

那么如果用 tû 进行自助， β 的偏差修正估计量是 

   ( )*ˆˆˆ ββββ −+=bc                                               （4） 

而如果用 tu~ 进行自助，则 

   ( )*
0

ˆˆ ββββ −+=bc                                              （5） 

因此，哪一个残差用于自助随自助法的目的而定：是假设检验还是偏差修正。在前一种

情形中，应该用 tu~ 而不是 tû 。在后一种情形中，两种残差都可以使用，但是偏差修正公式

是不同的。 

其他再抽样方案也在文献中进行了讨论。（参见 Giersbergen 和 Kiviet，1994）。假设
*u 是

对 OLS 残差 û 进行再抽样得到的再抽样残差。于是考虑两个抽样方案： 

   **
1

ˆ: uxyS += β                                                 （6） 

   .: *
0

*
2 uxyS += β                                               （7） 

前面讨论的再抽样是 

   .: *
00

*
3 uxyS += β                                               （8） 

其中
*
0u 是对 xyu 0

~ β−= 再抽样得到的残差。注意 1S 和 2S 都使用 OLS 残差 û 进行再抽样。 

Hall 和 Wilson（1991）提出了用抽样方案 1S 进行假设检验的两个一般性指导方针。必

须注意这些指导方针不是直接在回归模型的背景下进行讨论，但是它们适用于这些情况。第

一指导方针建议使用 )ˆˆ( * ββ − 而不是 )ˆ( 0
* ββ − 的自助分布，其中

*β̂ 是来自自助样本的 β̂

的估计值。第二指导方针建议使用一个适当的学生化统计量（studentized statistic），即

** ˆ/)ˆˆ( σββ − ，而不是 σββ ˆ/)ˆˆ( * − ，或者仅仅是 )ˆˆ( * ββ − ，其中
*σ̂ 是来自自助样本的σ
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的估计值，而σ̂ 是来自 OLS 回归的σ 的估计值。 
假设定义检验统计量： 

   ( ) ( ) **
1 ˆ/ˆˆˆ: σβββ −=TT                                           （9） 

   ( ) ( ) *
0

*
02 ˆ/ˆ: σβββ −=TT                                       （10） 

1T 是 1S 适当的检验统计量，而 2T 是抽样方案 2S 和 3S 适当的检验统计量。如前面提到的，

对于假设检验，抽样方案 3S 是最合适的。Rayner（1990）使用了抽样方案 2S 和检验统计量

2T 。 

至于单位根模型，Basawa 等（1991a）证明了抽样方案 1S 是不合适的。Basawa 等（1991b）

使用了检验统计量 )1ˆ( * −βn 与抽样方案 3S 。Ferretti 和 Romo（1994）指出检验统计量

)1ˆ( * −βn 与抽样方案 2S 也可用于单位根的自助检验。 

前面概述了生成自助样本的不同再抽样方案，以及它们在不同背景下的适用性。在使用

自助法进行假设检验和/或偏差修正时必须记住这些结论。 
最后是当使用如移动区组的自助法时用于自助的统计量类型问题。Davison 和 Hall

（1993）认为在移动区组自助法中使用 t 百分位数（t-percentile）方法会产生问题。他们建

议一般估计量 

( )2
1

12~
ni

n
i xxn −∑= =

−σ  

修正为 

( ) ( )( ){ }nkini
kn

i
i
kni

n
i xxxxxxn −−∑∑+−∑= +

−
=

−
==

−
1

1
1

2
0

12~σ 。 

通过这一修正，自助 t(bootstrap－t)可以相当大程度地改进正态近似。方差估计量中这

一偏倚产生的原因是区组自助法破坏了数据的依赖结构。遗憾的是，这个公式仅对 nxn 的

方差有效。对更复杂的问题而言，就没能得到这么简单的修正了。 
在随后的一篇论文中，Hall 和 Horowitz（1994）在基于 GMM 估计量的检验中研究了这

个问题。他们认为，由于区组法没有复制原始数据的依赖结构，因而有必要发展检验统计量

的特殊自助形式，而且这些检验统计量必须通过 )( 1−nOp 和检验统计量的样本形式具有相同

分布。他们推导了 Carlstein 的区组方案（不交迭区组）检验统计量的自助形式，但是指出 
Künsch 的区组方案由于使用交迭区组而难以分析。 

对于以移动区组方案为基础的协整回归假设检验，检验统计量的合适自助形式的推导仍

然是相当复杂的。虽然使用一般检验统计量的自助形式不能从理论上证明是合理的，但是

Li 和 Maddala（1996a）报告的蒙特卡罗结果明确显示对渐进结果有相当大的改进。因此，

尽管没有直接的理论证明，但是使用一般检验统计量并对它们进行自助，对渐进结果有相当

大的改进。 
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4.自助法在金融模型中应用的评论 

根据前面的讨论，现在我们评述金融中使用自助法的一些研究。大多数研究的主要问题

是使用以 IID 观测值（或残差）假设为基础的标准自助法。在协整回归中使用标准自助法尤

为疑问重重。 

4.1.对数据进行自助 

对数据进行自助在金融文献中已经得到广泛使用。例如，Bookstaber 和 McDonald（1987）
（称为 B-M）用它从原始数据中生成大量样本。他们需要一个大的数据集，这样可以很好

地区分所考虑的不同分布的类别。他们从 1981 年 12 月 30 日起的 21 只随机选择股票的 500
个日收益观测值开始，根据这 500 个观测值的样本，随机重复抽样 250,000 次。最终的自助

样本可以视为一个有 250,000 个元素的数据集。他们扩大（multiply）前 250 个日收益率观

测值，得到 250 天收益率，对 250 个观测值的每一组都这样做。这样就得到一个具有 1000
个观测值的基于 250 天收益率的样本。这个研究的主要问题是使用了观测值是 IID 假设的标

准自助法。 
Chatterjee 和 Pari（1990）用自助法确定 APT（套利定价理论）假定下收益生成过程中

的因子个数。他们认为通常的卡方检验高估了因子的个数。而在他们的例子中，替代的自助

法表明单因素模型似乎是合理的。这个研究存在两个问题。这一研究中的自助法，（和其他

许多研究一样）是基于日收益率独立的假设。现在已经有大量证据拒绝这一假设。第二个问

题是使用 t 统计量，实质上等同于使用百分位数方法。已经又有大量证据表明自助 t 方法或

修正偏差的百分位数方法比简单百分位数方法更加可靠。因此，根据 Efron 1979 年论文发表

以后自助方法论的发展，生成自助样本的过程和检验统计量的构建可进行实质性的改进。 
Hsieh 和 Miller（1990）（缩写为 H-M）也使用了对数据进行自助的方法。他们的目的在

于估计边际需求对股票市场波动率的效应。原始样本由包括 1934 年 10 月－1987 年 12 月期

间的 14,118 个日股票收益率组成。在此期间有 22 个边际变化。在他们的第一个检验中，H-M
用 Brown 和 Forsythe（1974）提出的修正 Levene 统计量，检验在边际变化之前 25 天的股票

收益率标准差是否和边际变化之后 25 天的标准差相同。为了评估这一统计量的分布，他们

从自助分布中获得显著性水平。 
由于日收益率独立的假设可能不成立，H-M 接着研究月收益率。月收益率几乎不存在

自相关，但是分布明显偏离正态性。数据包括 629 个观测值， y =月收益率而 x =边际要求。

H-M 固定 y ，仅对 x 的观测值进行再抽样。这不同于 Efron 提倡的对 ),( xy 的成对再抽样。

他们认为Efron过程破坏了股票市场收益率的条件异方差性，而他们的方法则保留了这一点。

但是 H-M 使用的再抽样方案是不正确的，因为它破坏了 y 和 x 之间的关系。 
一个比 H-M 更好的过程是估计以下回归形式 

   ( )边际波动率 βα +=                                             （11） 
并对回归残差进行再抽样。主要兴趣在于这一回归，而不是修正 Levene 统计量的自助分布。

这个统计量检验的是边际变化之前和之后方差是否相等（双侧检验），而零假设要求的是单

侧检验，即边际增加（减少）减少（增加）股票市场波动率。 
Levich 和 Thomas（1993）是另一个对数据进行自助的例子。他们用自助法得到外汇市

场上交易规则利润的标准误，并检验它们的“统计显著性”。他们固定期初值和期末值，对

数据的一阶差分进行随机抽样生成自助样本，并根据自助样本计算交易规则利润。这种类型

的再抽样仅当原始序列是随机游走序列时才是正确的。因此，Levich 和 Thomas 使用的标准

误和显著性检验仅在对时间序列有非常严格的假设下才是正确的。事实上，使用交易规则利
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润的设定检验（后面将讨论）已经表明，随机游走模型不是模拟数据特征的正确形式。Levich
和 Thomas 讨论了交易规则利润的统计显著性。一个更有趣的问题是研究“经济显著性”，

如 LeBaron（1991，1994）进行的研究。他检验了外汇市场的利润是否显著不同于其他投资

的利润。交易规则的自助法已成为模型设定检验更有效的工具，这些将在后面的第 5 节讨论。 

4.2.标准误的自助法 

自助法的最早应用包括使用自助分布以获得估计值的小样本标准误。很快人们就意识到

自助分布可能是偏斜的，这样获得标准误和运用一般的显著性检验（基于对称分布，如 t 分
布和正态分布）是不可取的。为了解决这个不对称问题，可以直接使用自助分布构建置信区

间。如果θ̂ 是θ 的一致估计量，而
*θ̂ 是θ 的自助估计量，那么θ 的双侧 )2100( α− 置信区

间是 

   ( )*
1

* ˆ,ˆ
αα θθ − .                                                     （12） 

这是双侧等尾（equal－tailed）区间，它通常是非对称的。这种方法被称为百分位数方法。

后来，发现这种简单百分位数方法不能给出准确的、所包括范围的概率，于是 Efron（1987）
提出偏差修正和加速偏差修正的置信区间方法。然而，这些计算相当复杂，而另一种计算相

对简单的方法是 t 百分位数方法（参见 Hall 1988，1992）。这是基于 t 统计量自助分布的百分

位数方法。 

   ( ) snt /ˆ θθ −=                                                 （13） 

其中
2s 是 ( )θθ −ˆn 的方差的 n 一致估计量。这个方法通常称为学生化，而 t 称为“渐进

枢轴（asymptotically pivotal）”（枢轴统计量是指分布与真实参数θ 无关的统计量）。Hartigan
（1986）强调了使用枢轴统计量的重要性，也可以参阅 Beran（1987，1988）。这些构建置

信区间的方法 DiCiccio 和 Romano（1988）以及 Hall（1988b，1992）都进行了讨论，因此

不再重复其细节。 
然而在金融文献中，可以看到使用标准误和简单百分位数法的例子。例如，Akgiray 和

Booth（1988）用自助法获得来自四参数稳定法则（4-parameter stable laws）估计值的标准误。

Badrinath 和 Chatterjee（1991）用自助法得到 Tukey 的 g 和 h 分布参数估计值的标准误，并

将自助标准误和渐进标准误进行比较。金融文献中还有另外几个仅使用标准误和简单百分位

数方法的例证。 
在有些情况下渐进方差不容易得到，这时百分位数法是唯一的替代方法。在这种情况下，

只好满足于百分位数方法。当然，也可以使用 Beran（1087，1988）的双重自助法或者某些

其它的迭代方法，但是这些情况下计算非常繁琐。 

4.3.基于自助的假设检验 

基于自助的假设检验的一个例子是 Lamoureux 和 Lastrapes（1990）进行的研究，称为

L-L。但是，在这个研究中要检验的假设没有正确表述。因此，自助法的使用是有疑问的，

虽然结论可能正确。 
已有一些用自助法进行假设检验的研究，这里讨论 L-L 的论文，其它论文在下节中讨

论。 
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L-L 的论点是，IGARCH 模型可以从结构变化的 GARCH 模型中产生，因此，支持

IGARCH 的经验证据是有疑问的。他们估计了两个 GARCH(1,1)模型，一个没有结构变化，

另一个通过引入 13 个虚拟变量允许结构变化。数据是 1963 年 1 月 1 日至 1979 年 11 月 13
日 30 个大公司的股票日收益率（共计 4,228 个观测值）。 

用 th 表示股票收益率的条件方差，L-L 考虑的两个 GARCH(1,1)模型是： 

   模型 A： ttt xy εβ +=                                            （14） 

       ( ) ( )tttt hN ,0~,, 21 K−− εεε                                 （15） 

       11 −− ++= ttt vhh αλω                                     （16） 

其中 1−tv 是无序列相关的新生。 

模型 B：和模型 A 相同，增加了 13 个虚拟变量以允许ω的结构变化（它们

是以某些先验信息为基础外生挑选的）。 

在模型 A 中，30 个公司λ的平均值是 0.978，而模型 B 是 0.817，从而表明 IGARCH 模型可

以从结构变化的 GARCH 模型中产生。对一些公司（如＃16，18，20），差异比较大，而少

数公司（如＃23），差异却很小。结果（λ值）如下： 

公司 模型 A 模型 B 

＃16 0.938 .641 

＃18 0.964 .587 

＃20 1.012 .687 

＃23 0.992 .981 

L-L 认为（p.228）“所要求的检验是，零假设为约束模型中的λ等于无约束模型中的λ，

备择假设为后一模型的参数小于前一的参数”。这种表述是不恰当的。一个经典的假设检验

不能涉及两个不相容的模型。可以进行的检验有两种： 

(i) 检验结构变化的虚拟变量等于零的假设。如果这一假设被拒绝，那么 B 是正确的模型

而 A 是错误设定的模型。 
(ii) 检验模型 B 中 1=λ 的假设，即，检验 IGARCH 设定支持模型具有结构变化的假设。

如果这一假设被拒绝，观测的 IGARCH 是由于忽视了结构变化（如作者提出的）。 

生成自助样本的适当方式取决于考虑的是哪一种假设。对于(i)，在结构虚拟变量等于零

的零假设下生成数据，并考虑相应的 F 统计量的自助分布。对于假设(ii)，模型 B 在 1=λ （或

0.99）的零假设下生成自助数据，并考虑λ的自助分布。这当然更复杂。两种情况下，有关

的检验都从模型 B 开始。 
L-L 实际使用的自助数据生成过程如下（p.228）：“从＃16 公司的约束 GARCH(1,1)模型

的标准化残差中抽取 500 个自助样本...自助残差...变换为 99.0=λ 的 GARCH(1,1)。对每 500
个实现值，估计一般的 GARCH 模型（模型 B）并保存参数。λ的 500 个估计值确定了零假

设下的经验分布”。 
L-L 使用的自助数据生成过程对模型 A（公司 16）中 99.0=λ 的零假设的检验是正确

的。但就此处关注的假设而言是不适当的。这里的假设是 IGARCH 对模型 B 的有效性。因

此，数据生成必须在 99.0=λ 的零假设下从模型 B 开始。 
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这里的基本论点是，模型 A 是错误设定的，因为它忽略了结构变化，而模型 B 是正确

设定的。因此，不能根据错误设定的模型生成样本，对正确设定模型的参数进行推断。 
这个例子说明在运用自助法之前，正确地表述假设并以正确方式生成自助数据的重要

性。 

4.4.协整系统的自助法 

金融文献中将自助法应用于协整系统的研究还不太多。Shea（1989a，b）是一个例外。

他关注现值关系检验中，检验统计量的偏差而使用自助法。以 Campbell 和 Shiller（1987）

提出的协整模型为出发点，两个变量 tx 和 ty 的现值关系描述的是， ty 是 tx 期望值的现值贴

现的线性函数。Campbell 和 Shiller 证实，现值关系隐含当价格和股利都是 I(1)时，股票价

格和股利是协整的。Shea 考虑了两种估计现值关系的方法： 
方法 1：协整回归 

   ttt uDkP ++= θ1                                               （17） 

方法 2：误差修正回归 

  tttttt uPDPDkD +++Δ+Δ+=Δ −− 4132112 ββββ                  （18） 

其中隐含 43 / ββθ −= 。 

方法 2 包含一个误差修正方程的估计。模型用 OLS 进行估计，并对 OLS 残差进行再抽

样。接着计算参数的自助估计值和自助方差。Shea 认为，获得标准误的自助法是小样本中

估计渐进标准误的一种可替代方法。 
前面的讨论表明 Shea 使用的自助方法存在两个缺点。（虽然，无可否认，这些讨论在

1987 年 Shea 写作这篇论文时并没有如此广为人知）。第一是自助数据生成的方式。如前一

节所讨论的，在一个协整回归模型中，对残差进行再抽样是不够的，必须对反映数据 I(1)
性质的成对残差对进行再抽样。 

第二个缺点指的是自助标准误。自助分布可能是偏斜的，在此种情形下不应使用标准误。

人们可以直接从自助分布设置置信度。第二点是需要对枢轴统计量（或者渐进枢轴统计量—

—参阅前一节引用的 Hall 和 Wilson 的指导方针）进行自助。Horowitz（1995）也明显强调

使用枢轴统计量的要求。 
就协整回归、Shea 所考虑的方法 1 而言，即使θ 的估计量是超一致（super consistent）

的，现在也已经很清楚，它的渐进分布包含由内生性回归元和序列相关误差引起的多余参数

（nuisance parameter）。因此，这种方法不能为自助提供一个渐进枢轴统计量。可以使用 Beran
（1987，1988）的先决枢轴（prepivoting）方法或 Efron（1987）提出的偏差修正方法。但

是这些方法计算十分繁重，在可以利用渐进枢轴统计量时无须使用这些方法。在协整回归中

可以使用，例如，Phillips 和 Hensen（1990）的完全修正最小二乘法（FMOLS）或者 Johansen
（1988）的向量误差修正模型的 ML 方法（VECM）。这是 Li 和 Maddala（1996b）的论文所

阐述的。 

4.5.GMM 和条件资产定价模型的检验 

由于其简单、灵活和一般性，广义矩方法（GMM）已经成为估计和检验资产定价模型

的一种重要技术。当矩条件的个数大于应估计参数的个数，GMM 还提供对过度识别约束条
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件的检验。GMM 蒙特卡罗试验显示，渐进理论通常对由 GMM 获得的检验统计量的分布提

供很差的近似。当使用渐进临界值时，GMM 检验统计量的真实与名义基准（size）彼此不

同的情况并非异常。例如参阅 Tauchen（1986）和 Kocherlakota（1990）。 
Ferson 和 Foerster（1994）对（资产定价模型）GMM 检验统计量的基准和功效、系数

估计量的抽样性质、标准误以及 t 比率进行了一个详细的蒙特卡罗研究。他们研究了 GMM
的两种形式—两阶段和迭代 GMM 估计量。两种方法具有相同的渐进性质，而研究通常有代

表性地使用其中的一种。他们发现，在较大模型中两阶段 GMM 检验经常拒绝零假设，而迭

代 GMM 检验统计量更接近渐进分布。他们还发现，在较简单的模型中 GMM 系数估计量是

渐进无偏的，但是使用渐进公式会导致标准误的低估。这种低估在具有大量资产和小样本容

量的系统中更加严重。然而，在更复杂的模型中，系数估计量和它们的标准误都存在大的偏

倚。这些作者还研究了简单的调整以降低有限样本偏倚。 
Ferson-Foerster 论文中还有一个小的自助实验，但是从中并不能得出什么结论。他们使

用 12=N 个资产和 60=T 个观测值生成满足资产定价单一潜在变量（the single latent 
variable model of asset pricing）模型的 500 个人工数据样本。根据这些样本，他们计算检验

统计量的小样本分布，并用“经验”临界值作为“真实值”。然后用自助法得到 1,000 个自

助样本，将由自助法得到的临界值和“真实”临界值进行比较。但是，自助仅应用于 5,000
个样本中的 5 个（称为实验 1-5）。他们指出，样本（实验）3 和 4 的自助临界值极大地不同

于“真实”临界值。这个结论是不正确的。任何特定样本的自助临界值都可能是由于一个异

常样本而不同于从 5,000 个样本中得出的自助临界值。自助法应该应用于所有 5,000 个样本，

并对“真实”值进行平均计算。虽然计算量确实极大，但是可以完成的。参阅 Li 和 Maddala
（1996b）以及 Horowitz（1995）。因此，Ferson 和 Foerster 给出的自助结果并不能阐明自助

法的有效性。 
然而，用自助法研究GMM检验统计量的小样本修正还存在另一个问题。Hall和Horowitz

（1995）认为，对相关数据使用自助法必须保持谨慎。在 GMM 的情形，我们没有结构模型

（如 ARMA）可以将数据生成过程简化为独立随机变量变换以应用自助法。自助样本的提

取方式必须能适当体现数据生成过程的依赖关系，而这是一般自助法做不到的。 
Hall 和 Horowitz 认为不能将自助法应用于一般 GMM 检验统计量，而有必要提出特殊

形式的检验统计量，这些统计量必须通过 )( 1−nOp 与统计量的样本形式具有相同的分布。他

们推导了不交迭区组再抽样方法（Carlstein 的方法）检验统计量的特殊形式，并且认为交迭

区组方法（Künsch 的方法）的情况更困难。他们通过一个小型蒙特卡罗试验研究了其修正

自助检验统计量的表现，发现对所研究的模型和样本容量而言，尽管自助不能消除 GMM 检

验统计量的有限样本容量问题，但是可以修正这些问题。 

5.使用交易规则选择模型的自助法 

LeBaron（1991），Brock 等（1992），Kim（1994）以及 Karolyi 和 Kho（1994）用自助

法和交易规则（基于移动平均规则）检验几种常用模型的适当性，如随机游走（RW）模型，

GARCH 模型，及马尔可夫转换回归（MSR）模型。使用的是对拟合模型的残差进行自助的

方法，因此不会遭遇前面关于原始数据自助的批评。其过程包括如下步骤：首先，使用实际

数据度量交易规则产生的利润。接着，估计所要求的模型，对残差和估计参数进行自助生成

自助样本。最后，计算每个自助样本的交易规则利润，将这一自助分布和得自实际数据的交

易规则利润进行比较。 
基本思路是将得自给定模型生成数据的时间序列性质和实际数据的时间序列性质进行
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比较。交易规则利润是实现这一目的的一个合适度量。
2R 和其它拟合优度指标不能反映数

据的时间序列结构。 
Brock 等（1992）使用这种方法检查了随机游走（RW）、AR(1)、GARCH-M、E-GARCH

模型，用的是 1897 年－1986 年的道琼斯工业指数 90 年的日数据。他们发现这些模型都不

能再现得自实际数据的交易规则利润（基于移动平均交易规则）。LeBaron（1991）考虑 RW、

GARCH、体制转换和利率调整模型，发现这些模型无一能再现得自实际数据的交易规则利

润，尽管 GARCH 比其它模型表现得好一些。因此，需要用更复杂模型。除了使用交易规则

利润作为模型设定的检验之外，LeBaron 还通过考虑交易成本和利率，以及尝试度量相对于

其它市场的策略（这里用的是美国市场上买入和持有股票的策略）来度量外汇市场上交易策

略的风险，从而检验外汇市场上交易规则利润的“经济意义”。其使用的代表性资产包括股

利的 CRSP 价值加权指数。我们不对 LeBaron 的结论进行详细的讨论，但总的说来，他的结

论是，外汇市场上使用交易规则得到的收益和国内股票组合的收益相似，但是要圆满回答外

汇市场上交易规则的“经济意义”还需要进一步的检验。（LeBaron 研究的是 1974 年 1 月－

1991 年 2 月每周三在东部标准时间 12:00pm 抽样的英镑（BP）、德国马克（DM）、日元（JY）

周汇率。收益是用汇率$/fx 的对数一阶差分计算的）。 
Kim（1994）也用交易规则利润作为模型设定检验的一个工具。移动平均交易规则被应

用于实际数据以及来自 RW、GARCH-M、Hamilton 的马尔可夫转换模型、SWARCH（具有

马尔可夫转换的 ARCH）、CAPM 模型的生成数据。和其他研究者先前的研究一样，他发现，

随机游走模型不能反映由实际数据生成的移动平均交易规则利润。如同 Brock 等（1992）以

及 LeBaron（1991）的发现一样，他发现 GARCH-M 和 Hamilton 的马尔可夫转换模型也不

能反映交易规则利润。但是，SWARCH 模型能够很好地再现得自实际数据的交易规则利润。

它优于 GARCH-M 和 Hamilton 的马尔可夫转换模型。当然，这并不意味着 SWARCH 模型

是描述外汇市场收益特征的唯一或者最佳模型。它确实表明其它模型是不合适的。 
Karolyi 和 Kho（1994）用自助法和交易规则一起再度检查正反馈投资策略（即买入过

去表现好的股票，卖出过去表现差的股票）的获利能力。Jegadeesh 和 Titman（1993）证实

这一策略可以获得显著收益。Karolyi 和 Kho 的结论是，他们对 1965 年－1989 年 NYSE 和

AMEX 股票的全面研究表明，相对强度策略的获利能力只不过是这些策略承担的风险的合

理补偿。和其他对移动平均交易规则研究所发现的一样，Karolyi 和 Kho 发现随机游走模型

不能解释积极型投资策略的显著收益，即使在具有相似风险的股票按规模和β分组的小组之

内也不能解释。因此，他们设法研究，在调整随时间变化的风险之后，相对强度交易规则的

获利能力是否还是显著的。他们发现，交易规则利润与用期望收益随时间变化的简单条件

CAPM 均衡模型模拟得到的利润是一致的。 
Kim（1994）以及 Karolyi 和 Kho（1994）都发现了能再现所研究交易规则利润的模型。

从讨论的所有四篇论文中，能得到的最强有力的结论是拒绝随机游走模型。Brock 等、

LeBaron（1991）和 Kim（1994）考虑的交易规则是移动平均规则，而 Karolyi 和 Kho 考虑

的规则是正反馈投资规则。在所有四篇论文中，自助法连同交易规则一起用作模型设定的工

具。 
虽然许多论文引用 Levich 和 Thomas（1993）以及 Brock 等（1992）的研究作为自助法

在金融中应用的实例，但所得出的结论却不同。根据观察的事实，实际数据的交易规则利润

没有落入自助分布的（比方说）95％区间，Levich 和 Thomas 得出交易规则利润在统计上显

著的结论。根据相同的观察资料，前面提到的 Brock 等、LeBaron 和 Kim 的研究得出随机游

走模型是不适当的设定的结论。因此，“统计显著性”被以两种不同的（相矛盾的）方式进

行解释。用自助交易规则利润进行模型选择的方法比Levich和Thomas中的方法更富有成效。 
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用自助法进行模型检测（checking）的问题已经在 Tsay（1993）中以样本观测值的不同

函数讨论过了。在先前的讨论中，模型检测所用的函数是交易规则利润。 
LeBaron（1992）指出，自助之前模型的特定估计方法，对以实际数据再现交易规则利

润为基础判断模型是否有效的研究是有影响的。就外汇数据来说，例如，Kim（1994）指出

SWARCH 模型能够很好地再现交易规则利润。这是一个非线性模型。LeBaron 指出，线性

模型如 ARMA(1,1)，用模拟矩方法（SMM）估计参数（而不用 ML 估计参数），能够很好地

再现交易规则利润。值得进一步研究的是，不同估计方法如何影响用自助法和交易规则进行

模型选择。 

6.长期回归中的自助法 

自助法已经被广泛用于长期回归分析以确定系数估计中的小样本偏倚和假设检验中的

显著性水平。例如参阅 Goetzmann（1990），Goetzmann 和 Jorion（1993），Mark（1995），
Choi（1994）以及 Chen（1995）。虽然最后结果不会有很大的变化，但是可以对这些研究使

用的自助法加以改进。从生成自助数据的模型和用自助数据估计的模型是不同的这一意义上

说，自助研究也是不同的。因此，自助法的有效性就不那么显而易见了。 
长期回归是由这样的观测引发的：虽然股票收益短期不可预测，但是长期收益是可以预

测的。事实上，若干研究显示了支持长期可预测性的证据（Kaul，1996 的回顾）。典型的长

期回归形式如下 

   tktkk

k

i
it uXR ++=∑

=
+ βα

1

                                       （19） 

其中 tR 是股票收益率的对数， tX 是度量基本价值的若干变量（股利收益率是最经常使用的

变量）。Fama 和 French（1988）指出，股利收益可以预测 NYSE 指数多年收益的重要部分。

他们观测到，股利收益的解释效力随收益期数 k 的增大而增大。Campbell 和 Shiller（1988）
也得到了相似的结论。 

根据（19）的回归进行推断存在两个问题在文献中很引人注意。第一，对小样本容量T ，

方程（19）用交迭收益率进行估计，因为使用不交迭收益率会使样本容量减少至 kT / 。但使

用交迭收益率会引起误差的序列相关。因此，异方差和序列相关一致（HAC）估计量被用

于计算标准误。第二个问题是，方程（19）中的 tX 是前定变量，但也是随机的而且经常与 tku
的滞后值相关。就因为这一点，认为 kβ 的估计值存在小样本偏倚。参阅 Mankiw 和 Shapiro
（1986）以及 Stambaugh（1986）。然而，这些论文中还提出 tX 与本期 tu 相关的问题。考虑

的模型如下 

   ttt Xy εβα ++=                                               （20） 

   ttt XX ηφμ ++= −1                                              （21） 

   ( ) ( )Σ,0~, IIDtt ηε 其中 ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
=Σ 2

2

ηεη

εηε

σσ
σσ

。                         （22） 

然后证明 
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311

ˆEˆE

2

2

                                    （23） 

HAC 对标准误的修正仅是渐进有效的，因此蒙特卡罗和自助法都被用于研究系数及其估计

标准误偏差修正的小样本问题，使得在长期回归中可以对系数的显著性作出可靠的推断。 
Hodrick（1992）的研究是基于一个蒙特卡罗研究（也可以视为参数自助）。由于它随后

成为使用自助法论文的基础，我们将对它进行简要讨论。Hodrick 仔细探查了三种方法： 
(i) 基于（19）的回归， =tX 股利率。 
(ii) 收益对累积滞后股利率的回归 

tk

k

i
itkkt vXR +⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛′+′= ∑
−

=
−+

1

0
1 βα                                    （24） 

也经常称之为“后向” （backward）回归。 
(iii) 股票收益率、股利率和国库券利率的 VAR 模型。 
他认为 VAR 可以完全描述时间序列的自协方差特征，并探究它如何能用于生成隐含的长期

统计量。 
Hodrick 首先用(A)1927－1987，(B)1952－1987 和(C)1927－1951 的月份数据估计一阶

VAR 模型。如果收益是不可预测的，那么收益方程中滞后变量的系数应等于零。特别地，

样本期 B 的 2χ 检验统计量是显著的，因而表明收益的可预测性。 

为了研究这个推断的小样本有效性，Hodrick 进行了一个蒙特卡罗试验。他使用时期(B)
的结果生成数据，从服从 GARCH 过程的多变量分布生成误差。生成的数据集有两个：一个

设定收益方程中滞后变量的系数为零（不可预测的零假设），另一个使用实际的估计系数（以

评价不同估计方法的功效）。 
我们不探究 Hodrick 论文的细节，但其主要结论是：(i)VAR 方法是长期回归三种推断方

法中的最佳方法，(ii)蒙特卡罗结果支持这样的结论，即股利率的变化可以预测股票期望收

益的显著持久变化。第一个结论毫不奇怪，因为数据就是用 VAR 模型生成的。其它模型在

这一框架中是错误设定的。此外，Hodrick 的论文中有一个令人费解的结果，即 VAR 长期回

归中的隐含斜率系数（在表 4 中报告）比方程(1)和(2)估计的斜率系数（在表 3 中报告）大

许多。 
随后的研究基本上沿用 Hodrick 在零假设下以 VAR 生成数据的方法，但是对拟合 VAR

的实际残差进行再抽样。Nelson 和 Kim（1993）（下面称为 N-K）用 1872－1986 年 S&P 的

数据研究了全部收益率对股利率对数的回归。和其他研究一样，他们发现，t 比率（由此 2R ）

随收益期的扩大而增大。问题在于系数估计值和 t 比率是如何偏倚的。为了确定这个问题，

他们用拟合的 VAR 模拟了收益率 tr 和股利率 td 的人工数对（artificial pairs），拟合的 VAR
是的残差数对 )ˆ,ˆ( tt vu 中抽取样本的现值模型的近似。N-K 没有使用自助法而是使用一种称

为随机化的方法（参见 Noreen，1988），它和自助法相同只是采用的是不重复抽样。然而，

所使用的 VAR 模型在他们的论文中没有给出。 
N-K 得出结论，即使使用 HAC 估计量，长期回归中系数估计值也是向上偏倚的而标准

误差向下偏倚，而且这些偏差随收益期的扩大而增大。这样，收益可预测性的推断就存在两

种偏差。他们的基本结论是，在研究收益可预测性时，需要使用模拟方法得出正确的显著性

水平。渐进有效的方法如 HAC 存在相当大的小样本偏差。至于引人关注的可预测性问题，
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他们的研究表明收益可预测性是二战后的一个现象。 
Goetzmann 和 Jorion（1993）（下面称为 G-J）用自助法得出这样的结论，即不存在强统

计证据表明股利收益可以用于预测股票收益。但是，他们的自助法不是建立在一个明确模型

的基础之上。他们以全部收益分布的随机抽样为起点，认为由于全部收益已经被随机化，因

此收益和股利之间没有任何关系。这仅当 β̂ 的分布不依赖于收益序列的时间序列结构时才是

正确的。自助数据的生成类似于前面讨论的 Hsieh 和 Miller（1990）使用的方法，也是不正

确的。 
G-J 同样估计了一个 VAR 模型，给出来自 VAR 模型的自助结果，并与 Nelson 和 Kim

（1993）以及 Hodrick（1992）的结果进行比较，他们发现 VAR 结果比他们的自助结果更支

持可预测性。例如，对 GMM 统计量，5％的上限临界值是 2.1，对 VAR 是 3.9，而对他们的

自助是 5.5。G-J 提出（p.675），用 VAR 拒绝（不可预测的零假设）易于误导，因为他们并

没有明确地将回归的动态和滞后因变量包括进来。然而，由于 G-J 没有给出明确的模型，所

以很难对他们的结果给出准确解释。 
Mark（1995）用自助法对外汇市场上的长期可预测性进行了详细的分析。他考虑的是

1973－1991 年间加拿大元（CD）、德国马克（DM）、瑞士法郎（SF）和日元（JY）的季度

数据。他首先估计如下形式的方程 

   
1612841

,

，，，，=

++=− ++

k
vZee tkttkktkt βα

                                     （25） 

其中 te 是时期 t 的对数汇率。 ttt efZ −= 而 tf 是日期 t 的基本价值。 tZ 是日期 t 的汇率对其

基本价值的偏差。 tf 取自汇率的货币模型。 

他发现 kβ̂ 及其显著性（ t 比率）随期数 k 的增大而增大。第二步是修正系数估计值及其

标准误的偏差。这是用自助法进行的。Mark 首先论述了 Stambaugh（1986）给出的系数估

计值偏差的渐进修正并用 HAC 修正标准误。 
他使用的自助法沿用 Hodrick（1992）以及 Nelson 和 Kim（1993）使用的数据生成过程。

在零假设下估计 VAR 模型，并对残差数对进行自助，形成新的序列。使用的 VAR 是： 

   tt ae 10 ε+=Δ                                                   （26） 

   t

p

j
jtjt ZbbZ 2

1
0 ε∑

=
− ++=                                          （27） 

令 )ˆ,ˆ,ˆ( 00 jbba 为估计的系数， t1ε̂ 和 t2ε̂ 是残差，而 V̂ 是 )ˆ,ˆ( 21 tt εε 的协方差矩阵。有两种再抽

样的方法： 

(i) 从 )ˆ,0( VN 中抽取样本， 

(ii) 以重复抽样方式从 )ˆ,ˆ( 21 tt εε 中抽取样本。 
方法(i)就是 Efron 所称的参数自助。（参见 Efron 和 Tibshirani（1993）的附录）。方法(ii)，

原则上可以称为“半参数”自助，因为部分（回归函数）被参数化了，而部分（误差分布）

则没有参数化。这种方法不是 Efron 所称的“非参数”自助，但是在经济计量文献中它经常

被称为非参数自助，因为回归函数的参数性质被认为是给定的，因而唯一的问题是误差分布

是否参数化。 



《统计手册：金融中的统计方法》 

 15

Mark 也对零假设（不可预测性）下估计的 VAR 模型进行了设定分析，以检验序列相关

和 ARCH 效应。自助数据被用于 

(i) 修正估计方程（25）得到的 kβ̂ 的偏差， 

(ii) 获得检验零假设 0=kβ 的小样本显著性水平， 
(iii) 评价样本外的预测。 
总的结论是长期汇率的回归具有可预测性。 

Choi（1994）用汇率的另一种模型继续进行这一分析，因此基本价值的设定也是不同的。

Chen（1995）考虑了另一种估计方法，除估计方程（25）和（24）的后向回归之外，还考

虑了向量误差修正模型（VECM），沿用 Hodrick（1992）对 VAR 的分析，从 VECM 中导出

隐含的长期回归系数 kβ 。这篇论文得出的结论是，VECM 是最佳方法，因为它具有最大的

拒绝错误零假设的实证功效。但这毫不奇怪（如同 Hodrick 的论文），因为数据是使用 VECM
生成的。但是，即使是 VECM，也仍然存在大的小样本偏倚和样本规模不足。 

有一个支持 VECM 的论证，即用自助数据估计 VECM 是有效的，因为自助数据是由

VECM 模型生成的。对其它模型而言，有效性就没有如此明显，原因是数据由 VAR 模型生

成，而推断是对分离的回归（长期回归）进行的。 
如果从 VAR 模型开始，对长期回归进行基于自助的推断，其适当方法就是，首先估计

VAR 模型，在（收益或者汇率）不可预测性的零假设下生成自助样本，设定（收益或者汇

率方程中）滞后变量的系数为零，然后根据 VAR 隐含的长期回归系数进行推断。由于这些

系数的渐进方差（是 VAR 系数的非线性函数）是可以计算的，可以对（渐进）枢轴 t 统计

量进行自助。但是，注意（如前面提到的）在 Hodrick 的研究中，VAR 长期回归的隐含系数

比直接估计长期回归的斜率系数大许多。这一差异还需要进行研究。但是，在 Chen（1995）
的研究中不存在这样的差异。 

虽然从这些论文中还看不清楚，但从 VAR 开始研究的动机似乎是它更灵活而且能更好

地表达实际过程。如果确实如此，由于自助数据也是在零假设下用 VAR 模型生成的，所以

长期系数的假设检验也必须在 VAR 框架下进行，而不能在直接（或者间接）的长期回归下

进行。为了进行偏差修正，长期回归的直接估计依然是正确的。 
假设我们要直接把自助法应用于方程（19）（否则就得对每个 k 分别进行）。由于误差的

序列相关和 tZ 可能的内生性，这个问题是复杂的。但是一旦设计出一种适当的估计方法，

那么形成自助样本就很直接了。 
然而，所有这些研究使用自助法还存在另外一个问题。获得的自助置信区间或显著性水

平是基于百分位数方法的。在有关自助的文献中已经证明它们是有偏的。因此，需要用 Efron
提出的以及 Efron 和 Tibshirani（1993）附录中讨论的偏差修正方法。一种替代方法是自助 t
方法。另一种替代方法是 Kilian（1995）提出的“自助后自助”，即用第一次自助进行偏差

修正（和 Mark（1995）,Choi（1994），Chen（1995）的研究一样），然后对修正偏差的估计

值进行自助。 
无论如何，根据简单百分位数方法在自助文献中早已被淘汰的事实，有相当大的余地可

以改进所有这些论文中报告的显著性水平。 

7.非线性模型的脉冲响应分析 

众所周知，金融时间序列具有若干类型的非线性。各种各样的非线性模型已经被用于拟

合，ARCH/GARCH 类模型和马尔可夫转换模型是最为常用的模型。这些都是参数模型，而

且引入了条件分布低阶矩形式的先验约束。Gallant 和 Tauchen（1992）提出一种解决这一问

题的非参数方法。 
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在 Gallant 等（1993）和 Tauchen 等（1994）的研究中，这种非参数方法通过非线性脉

冲响应分析用于研究时间序列的动态性质。这是通过摄动(preturbance)条件密度函数中的条

件自变量向量并描绘出条件均值及方差函数的多步向前期望值完成的。这就是通称的条件矩

轮廓图(profiles)。 
我们不可能探究该方法的详细过程，但可以导出 Gallant 等和 Tauchen 等用自助法得到

的矩分布图的置信区域。这里的自助法并不是前面描述的两种方法（对数据自助和对残差自

助）。它是第三种方法——对条件密度函数进行自助。由拟合的条件密度 )(ˆ xyf 用原始数据

的初始条件生成和原始数据具有相同长度的另外的数据集。然后用这些数据集计算矩轮廓

图。我们并不清楚在这一自助过程中原始数据的时间序列结构如何保持下来（可能是通过

)( xyf 中 x 具有的滞后变量）。无论如何，这些作者都在非参数的背景下使用了自助法，并

且导出几种类型的冲击下股票价格和交易量动态响应的一些新结论。对非参数回归中自助法

的讨论在较早时候就已经进行，参阅 Hardle 和 Marron（1991）。Gallant 等和 Tauchen 等将它

扩展至非线性时间序列分析。 
对动态模型中脉冲响应的误差范围 Kilian（1995）以及 Sims 和 Zha（1995）也进行了

讨论，虽然是在线性模型的背景下进行的讨论。Sims 和 Zha 认为，贝叶斯区间在小样本下

具有坚实的理论基础，较容易计算而且在小样本下根据经典准则几乎和最佳自助区间一样

好。没有进行偏差修正的自助区间则表现很差。 
Kilian 根据 Efron（1987）以及 Efron 和 Tibshirani（1993）的讨论提出一种不同的偏差

修正的置信区间。他称之为“自助后自助”，过程如下：令 )(ˆ xθ 是θ 的初始估计值，并用于

生成自助样本。假设自助估计值 )(ˆ *xθ 的均值用 *θ 表示，那么偏差修正的估计值为 

   ( ) ( ) ( )( )*ˆˆˆ θθθθ −+= xxxbc                                           （28） 

Kilian 的意见是如果对 bcθ̂ 进行自助，将得到比对 θ̂ 进行自助更好的置信区间。因此，用第

一次自助得到偏差修正，然后用另一次自助得到置信区间。 
注意在自助置信区间的文献中 Efron 提出的偏差修正并不是 Kilian 方法中所涉及的自助

估计值的偏差修正。但他指出与百分位数方法相比，他的方法在其应用中效果很好。需要更

详细的研究是将它和 Efron 的方法及自助 t 进行比较。 

8.结论 

本文指出了自助法在金融模型中应用的一些缺点。Efron1979 年的论文被频繁引用而自

助文献中后来的进展却经常被忽略。注意这些进展将使自助法在金融模型中得到更好的应

用。 
区分两种自助方法是很重要的：对数据进行自助和对残差进行自助。还有第三种方法，

本文第 9 节对此进行了讨论。即使是对残差进行自助，也有不同的抽样方案。这在第 3 节进

行了讨论。 
应记住的是，用自助数据估计的模型和自助数据生成的方法应该一致。否则，自助就不

是正确的自助。如果假设自助样本是模型 A 生成的，那么不同的，模型 B 就不能用相同数

据进行估计。这样做出的推断将是不正确的。 
自助法在金融模型中的一个重要用途是，交易规则与自助法均作为模型选择的工具。自
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助数据生成前如何估计模型看起来会造成不同的结论。这些方法还需要进一步探讨。 
我们已经考察了若干篇金融论文，略述自助法使用中的某些缺点。这些论文是否由于自

助法的缺陷而得出错误结论？在某些情形中，允许结论相当稳健，使用正确的方法也不会改

变结论。例如，第 6 节中讨论的长期预测性和第 4.3 节中讨论的结构变化与 IGARCH 就是

这种情形。无论如何，使用正确的方法将给出不同的结果，不管结论改变与否。 
另一个问题是：有缺陷的自助法是否仍然优于渐进推断？文献中有几个例子表明有缺陷

的自助法并不优于渐进推断。目前关注的一种情形是对单位根模型进行自助。（参见 Basawa
等（1991a））。但是，当没有可利用的渐近推断时，用自助法更好。同样，当正确的自助法

过于复杂而不可行时，理论上不完善的自助法可能改进渐进推断，如 Li 和 Maddala（1996b）
的讨论。因此，除非证明是另外的情况，自助可能要好于不自助。但是当可以使用正确的自

助法时，避免错误的自助是很重要的。 
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