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摘要

本研究主要針對 Breidt et al.(1991)等多位學者所建構的Mixed causal-

noncausal model , 探討其假設與可拆解特性 , 並仔細討論相關資料模擬估

計及預測的方法 , 最後將其實際應用於隱含波動率指數 (Volatility Index)

的估計及預測上 。 根據本研究的實證結果 , 我們發現隱含波動率指數確實

包含非因果的特性 , 並可進一步對其拆解及預測 。 另外 , 我們也以移動窗格

的方式觀察係數估計結果的變化 , 發現Mixed Causal-Noncausal Model的

確能夠捕捉到泡沫或危機正在生成的過程 。

關鍵詞: 非因果模型 、 混合模型 、 隱含波動率指數 、 可拆解性質
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Abstract

This paper first focuses on Mixed causal-noncausal model constructed

by Breidt et al.(1991) and then conducts empirical research on the CBOE

Volatility Index. The assumptions, simulation, estimation and prediction

methods of Mixed causal-noncausal model are introduced in great detail.

Our empirical results show that the CBOE Volatility Index really contains

non-causal parts, such that we can filter this part from the index and then

further predict it. Moreover, by employing the rolling window estimation

scheme the resulting coefficients of Mixed causal-noncausal model really

could detect a bubble or a crisis which is going to happen.

Keywords: noncausal, Mixed causal-noncausal model, VIX, filter
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1 緒論

時間序列資料的分析在實證上佔了很重要的部分 , 而自我迴歸模型 (Au-

toregressive model, AR model)是時間序列分析的重要基石 , 其用於探討變

數的落後項(yt−1, ..., yt−r ) 如何影響當期變數(yt) 的實現值
, 我們可以用

過去的歷史資料來解釋現在的數據 , 更能從這個關係去推估或預測未來 。

由這個概念開始延伸 , 學者們不停地加入其他性質 , 創造出一系列多元

的模型 ; 除了自身落後項的影響 , 學者認為誤差項的落後項(εt−1, ..., εt−r )

對當期變數也有其影響力 , 而建構了移動平均模型 (Moving Average model,

MA model) 的概念 , 結合以上兩種模型 , 則被稱為自我迴歸移動平均模型

(Autoregressive Moving Average model, ARMA model) , 之後還有針對

變異數的特性而發展出的自我迴歸條件異質性模型 (Autoregressive condi-

tional heteroscedastic model, ARCH model) 以及一般化自我迴歸條件變

異模型 (Generalized autoregressive conditional heteroscedasticity model,

GARCH model) 等模型 , 甚至可以考慮不同變數與其落後項交互影響的向

量自回歸模型 (Vector autoregression model, VAR)等 。 雖然不同模型也需

要做不同的假設 , 但它們都讓時間序列資料的分析更多元 , 可以應用在不同

型態或不同特性的資料上 。

值得注意的是 , 上述所提到的模型都有一個共同的特點 , 即都以過去資

料來解釋目前的實現值 。 但實際上人們的行為並非只會受過去的事情影響 ,

對未來的預期亦可能扮演重要的角色 。 在賽局理論中 , 對未來的預期結果

1
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會影響我們當下的決策 ; 人們在做出經濟決策時 , 都會對決策後的未來做出

預測 , 並跟著時間的推進 , 不斷修正自己的預期並改變決策 。 而 「選擇」這

門學問正是經濟學領域的根本 , 所以預期效應不應只限制於心理學領域 , 更

應該拓展到經濟學領域 ; 但預期或未來值是無法直接觀測的 , 在實證分析上

有其一定的難度 , 據此 , 本研究將深入探討這個新興的模型 Mixed causal-

noncausal model , 將未來預期實際應用在時間序列的分析上 。

Mixed causal-noncausal model 不同於以往的自我回歸模型 , 在解釋變

數中加入了未來項變數 , 用以捕捉未來數值對於當期實現值的影響 , 進而將

原序列拆解成因果及非因果的兩個部分 , 本研究將詳細說明 Mixed causal-

noncausal model的特性 , 以及配適此模型所需之假設及步驟 , 並實際應用

於模擬數據及隱含波動率指數 , 讓讀者認識Mixed causal-noncausal model ,

並在實際操作上有清楚的步驟可供參考 。

而本研究主要以隱含波動率指數 (Volatility Index, VIX)做為研究標的 ,

隱含波動率指數在西元 1993年由芝加哥選擇權交易所 (Chicago Board Op-

tions Exchange, CBOE)推出 , 其以 S&P500指數期貨為其計算基準 , 是衡

量市場隱含波動率的重要指標 。 其值的大小隱含了市場的波動程度 , 若波

動度越高 , 表示市場不安的情緒越高 , 因此 , 亦有人稱其為恐慌指數 (Fear

Index) 。 也因其可代表投資者對於未來風險的預期及風險趨避程度 , 我們將

其配適 Mixed causal-non causal model , 可以看出對於未來的預期是否真

的會影響當期實現值 ; 若真能捕捉到這個部分 , 以Mixed causal-noncausal

model分析隱含波動率指數應比傳統 AR model來的更為合適 。

2
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本文一共分成 6章 , 其中第 1章為緒論 , 簡述我們的研究動機以及本文

的章節架構 。 第 2 章為文獻回顧 , 回顧過去有關 Mixed causal-noncausal

model 及隱含波動率指數的研究與其實證結果 。 第 3 章為實證模型 , 詳細

地解說Mixed causal-noncausal model的定義及特性 。 第 4章為實證方法 ,

介紹隱含波動率指數及其敘述統計 , 並詳細列出實證分析所需的各個步驟 。

第 5 章為實證結果 , 說明我們實際分析資料後的結果 , 主要以表格及圖片

呈現 。 最後再於第 6章作出總結 。

3
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2 文獻回顧

本章節將回顧本文所參考的文獻 , 主要分為與模型相關及隱含波動率指

數相關兩個部分 。 其中 , 我們將於 2.1小節介紹與Mixed causal-noncausal

model模型的相關文獻 , 回顧過去學者對於Mixed causal-noncausal model

的研究及應用 。 在 2.2小節中我們將介紹有關隱含波動率指數的相關研究 ,

主要參考其他研究分別以什麼模型分析隱含波動率指數 。

2.1 計量模型的相關文獻探討

Breidt, Davis, Lii and Rosenblatt (1991) 首先定義了非因果自我回歸

過程 (Non-causal autoregressive processes) 及混合因果及非因果的 Mixed

causal-noncausal model , 他們探討了 Mixed causal-noncausal model 的可

拆解性質 , 進而推導其概似函數 , 並藉由最大概似估計法以估計係數 , 也推

導出估計係數有漸近常態分配的性質 。 此研究對於Mixed causal-noncausal

model 這個新的模型提出了詳盡的定義及說明 , 之後的學者大多都沿用此

篇的定義 , 繼續探討Mixed causal-noncausal model的性質及應用 。

在 Breidt et al.(1991)的基礎下 , Hecq, Lieb and Telg (2015a)進一步探

討誤差項分配對於 Mixed causal-noncausal model 係數參數估計的影響 。

他們的模擬結果顯示若誤差項為高斯分配 (Gaussian distribution) , 將無法

將序列分離出因果及非因果兩個部分 。 而 Hecq, Lieb and Telg (2015b) 則

模擬不同誤差項分配假設下的 Mixed causal-noncausal model 資料 , 分別

4
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假設為 t(1.5) 、 t(3) 、 t(10) 與混和常態分配四種 , 其中混和常態分配為三

個不同參數的常態分配加權組合而成的混和分配 。 之後 , 再分別以最大概

似估計法與最小絕對離差法 (least absolute deviation methods, LAD) 進行

係數估計 。 從他們估計結果的直方圖來看 , t(10)與混和常態分配出現雙峰

不收斂的問題 , 而 t(1.5) 和 t(3) 的估計結果則相對收斂許多 。 此論文模擬

數據來驗證常態分配假設下 , 無法拆解出因果及非因果兩部分 , 並將造成係

數估計上極大的誤差 , 也驗證最大概似估計法與最小絕對離差法對 Mixed

causal-noncausal model的係數估計擁有一定的準確性 。

對於Mixed causal-noncausal model的預測方法 , 文戲研究主要可參考

Gourieroux and Jasiak(2015) , 其除了詳盡地介紹Mixed causal-noncausal

model 模擬 、 拆解及估計資料的方法 , 也提到同等資訊集合 (equivalence

of information sets) 的概念 , 進而利用貝式定理 (Bayes’ theorem) 推導出

預測機率密度函數 , 用來預測 Mixed causal-noncausal model 的序列 , 是

目前整理模擬 、 估計到預測較完整的一篇 。 因此 , 本研究論文主要以此篇

論文為參考架構 。 相較於此 , Hecq, Lieb and Telg (2015b) 則比較單純預

測 (Naive forecasting) 與機率分配預測法 (Density forecasting) 兩種方法

的預測能力 。 單純預測指的是在已知係數下 , 利用實現值反推未來值作為

預測值的預測方法 , 機率分配預測法則是利用貝式定理 (Bayes formula)推

出條件機率密度函數 (predictive density) 來預測未來值 , 以模擬資料進行

預測後發現單純預測在預測期數增加時 , 容易產生模型誤判及預測誤差暴

增的問題 。

5
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除了理論分析以外 , 文獻上也已經有一些應用 Mixed causal-noncausal

model的實證研究 , 其中 , Hencic and Gourieroux (2015)利用非因果自我

回歸模型來分析比特幣的匯率 (Bitcoin/USD exchange rates) , 認為非因果

自我回歸模型非常適合用來分析資產泡沫過程 , 其先將比特幣的匯率去趨

勢後 , 配適傳統 AR model 及 Mixed causal-noncausal model , 最後選擇

以Mix(1,1)作為最適模型 , 進而進行拆解及預測 。 而 Hecq, Lieb and Telg

(2015b)則以Mixed causal-noncausal model作太陽能源泡沫及實際波動率

的實證分析 , 1發現非因果模型及Mixed causal-noncausal model具有較好

的配適力 。 另外 , Hecq, Lieb and Telg (2015a) 則以歐洲六國的通貨膨脹

率進行選模 , 發現若以舒瓦茲貝氏準則 (Schwarz Criterion, SC) 為判斷依

據選取最適模型 , 逾半的國家會選到Mixed causal-noncausal model , 可見

通膨率應具有非因果的性質 , 且 Mixed causal-noncausal model 具有一定

的解釋力 。

2.2 隱含波動率指數的相關文獻探討

關於以隱含波動率指數為研究標的的實證研究 , 我們主要將焦點放在不

同的配適模型上 , 以及其實際可應用於何處 。 其中 , 有一部分文獻專注於以

單變數模型捕捉隱含波動率指數的特性 。 例如 , 王維安 (2010) 以 Levy 模

型捕捉 VIX 的動態跳躍過程 , 而 Ahoniemi(2008) 則將隱含波動率指數分

1太陽能源泡沫研究的以太陽能板安裝數及其發電量為研究標的, 實際波動率則以已實現波

動(Realized volatility, RV)、 已實現雙冪次變異 (Realized bipower variatility, RBP) 及中位數實

現波動 (median realized volatility measure, Med-RV)為研究標的。

6
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別配適於多種不同的模型 , 包含常見的 ARIMA model 及 GARCH model

等 , 再加上不同的外生變數組合成 6 種模型並分別做估計及預測 , 其實證

結果顯示 ARIMA(1,1,1) 加上外生變數的模型具有較好的預測效果 , 有六

成機率正確預測漲跌方向 , 以此作為交易策略亦有正的報酬 。

此外 , 也有許多研究則是利用 VAR 及 VECM 等多變數模型 , 來探討

隱含波動率指數與其他總體變數之間的交互關係 , 如黃冠甄 (2016) 、 張永

杰 (2015)以及陳志杰 (2012)等 , 他們分別分析 VIX指數與美元指數 、 黃

金價格 、 美元指數及石油期貨等多種變數的互相影響關係 。 而 Fernandes,

Medeiros and Scharth(2014) 則是以 Parametric and Semiparametric Het-

erogeneous Autoregressive Model(HAR)加上油價 、 匯率及 S&P500指數

等總體變數來配適及預測隱含波動度指數 , 該研究發現隱含波動率指數與

S&P500指數報酬具負向相關 , 與 S&P500指數交易量則具正向相關 。

另外 , 也有研究將 VIX 指數納入投資策略中 , 如周聖淵 (2012) 比較包

含 VIX 的16種交易策略的績效 , 發現當 VIX 指數波動度越大時 , 越能為

投資者帶來獲利 。 而佟劭文 (2014) 則以 VIX 指數作為擇時指標 , 透過觀

察 VIX指數的變化 , 決定部位買進及賣出的時機 。

7
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3 實證模型

本研究主要根據 Breidt et al.(1991) 及後續許多學者所提出的方法 , 利

用 Mixed causal-noncausal model 這個新的模型來分析時間序列資料 , 並

參考Gourieroux and Jasiak(2015)的方法 , 將原序列轉換為Causal及Non-

causal的序列 , 進而進行預測 。 本章節將詳細介紹本研究使用的理論模型 ,

其中 , 於 3.1及 3.2小節介紹Mixed causal-noncausal model的模型設定及

拆解方法 , 並在 3.3小節說明資料的模擬步驟 。

3.1 Mixed causal-noncausal model 介紹

因果模型 (Causal model)即為傳統用來分析時間序列資料的自我回歸模

型 (Autoregressive Model, AR) , 用於探討某變數落後項(yt−1, ..., yt−r )如

何影響當期變數(yt)的實現值
, 模型設定可表示為 :

8(L)yt = εt ⇐⇒ yt − φ1yt−1 − φ2yt−2 − ...− φr yt−r = εt
,

其中8(L) = 1−φ1L−φ2L2
−...−φr Lr 稱為因果因子 (causal factor) , 其

根的個數假設為 r 個 ; 而非因果模型 (Non-causal model) 則正好相反 , 用

於探討變數未來項(yt+1, ..., yt+s)對其當期實現值(yt)之影響程度
, 模型設

定可表示為 :

9(L−1)yt = εt ⇐⇒ yt − ϕ1yt+1 − ϕ2yt+2 − ...− ϕs yt+s = εt ,

其中 9(L−1) = 1 − ϕ1L−1
− ϕ2L−2

− ... − ϕs L−s 則稱為非因果因子

(non-causal factor) , 其根的個數假設為 s 個 。 若結合以上兩種模型 , 則稱

8
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為Mixed causal-non causal model , 以Mix( r , s )表示 , 2 模型的設定為 :

8(L)9(L−1)yt = εt . (1)

根據 Brockwell and Davis(1991)的定義 , 此設定亦可表示為 :

yt =
1

8(L)
1

9(L−1)
εt . (2)

若 ϕ1 = ϕ2 = ... = ϕs = 0 , 則模型 (1) 退化成因果模型 (Causal

model) ; 另外 , Mixed causal-noncausal model 的 εt 需為獨立同分配 (in-

dependent and identically distributed, i.i.d) , 但分配的設定與傳統的假設不

同 , 一般常用厚尾的 t 分配或柯西分配 , 而傳統模型大多假設殘差為常態

分配 。 實證上 (如 Mandelbrot,1963; Fama,1965) , 研究者發現常態假設並

不容易被資料支持 , 因財務或總體的時間序列資料大多具有厚尾分配傾向 ,

此設定亦修正傳統模型與實際不符的問題 。 此外 , 很多實證結果發現變數

的未來項對於變數是有一定的解釋力 , 因此 Breidt et al.(1991)提出Mixed

causal-noncausal model來修正傳統自我回歸模型 , 以獲得較好的配適度及

預測能力 。

2如Mix(1,1)模型設定即為 :

(1− φ1L)(1− ϕ1L−1)yt = εt ⇐⇒ (1+ φ1ϕ1)yt − φ1 yt−1 − ϕ1 yt+1 = εt .

9
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3.2 Mixed causal-noncausal model 的拆解

根據 Gourieroux and Jasiak(2015) 的研究 , 若我們的資料確為 Mixed

causal-noncausal model , 由上一小節模型的設定 :

8(L)9(L−1)yt = εt
,

我們可以進一步將模型拆解成兩部分 (參考 Lanne and Saikkonen,2011 及

Lanne et al.,2012的定義) , 一為將原序列 {yt}轉換成單純的因果序列 {vt}
,

其表示為 :

vt = 9(L−1)yt ⇐⇒ 8(L)vt = εt
,

也就是利用 non-causal 因子 9(L−1) , 將原序列的非因果部分去除 , 所得

之 {vt}即可配適 Causal AR model ; 另一部分則為完全的非因果序列 {ut}
,

可表示為 :

ut = 8(L)yt ⇐⇒ 9(L−1)ut = εt
,

轉換方式和前者正好相反 , 利用 causal 因子 8(L) 將原序列的因果部分去

除 , 所得之 {ut}
, 即可配適 Non-causal AR model 。

3.3 Mixed causal-noncausal model 的模擬

此小節我們將藉由模擬Mixed causal-noncausal model的資料 , 呈現不

同係數下的資料樣態 , 並用於 3.4小節測試估計方法的可行性 , 以Mix(1,1)

為例 , 若要模擬 n 筆資料 , 其模擬步驟如下 :

(1) 先設定模型殘差的分配 、 參數及欲模擬之期數 (n) , 並抽取該分配亂數

10
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n 筆作為模擬殘差之時間序列 。

(2)設定 {ut}之最終值 un
、 {vt}之起始值 v1

, 以及欲模擬序列之係數 ϕ1

及 φ1
。

(3) 由前一小節的定義 8(L)vt = εt
, 可知在 Mix(1,1) 的模型下 : (1 −

φ1L)vt = εt
, 也就是 vt − φ1vt−1 = εt

, 我們就能藉由以上的關係由前

往後疊代 , 即可生成 n 筆 {vt}的時間序列資料 ; 反之 , 9(L−1)ut = εt 在

Mix(1,1)的模型下 : (1 − ϕ1L−1)ut = εt
, 也就是 ut − ϕ1ut+1 = εt

, 同

樣使用由後往前疊代的方法,即可生成 n 筆 {ut}的時間序列資料。

(4)根據 Gourieroux and Jasiak(2016)中推導之公式 :

yt =
1

1− φ1ϕ1
(φ1vt−1 + ut)⇐⇒ yt =

1
1− φ1ϕ1

(vt + ϕ1ut+1), (3)

我們即可將已生成之 {ut} 及 {vt} 序列按以上公式生成欲模擬之 Mix(1,1)

序列 。

我們可由圖 1模擬 {ut}及 {vt}的結果看出兩者之差異
, 由圖可看出 {ut}明

顯領先於殘差 , 在殘差尚未上升時 , {ut}就已慢慢上升
, 其捕捉到的是事件

發生前在醞釀的狀態 。 而 {vt} 則明顯落後殘差
, 其捕捉到的是事件發生後

的持續影響程度 。

11
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圖 1: ut 與 vt 模擬比較:紅色為 ut ,藍色為 vt ,黑色為殘差。

此外 , 根據上述步驟 , 圖 2呈現由三種係數組合模擬的資料時間序列圖 ,

假設 u100 = v1 = 0 , 且殘差的分配為Cauchy(location = 0, scale = 1) ,

係數設定分別為 (φ1, ϕ1) = (0.3, 0.5), (0.3, 0.7), (0.3, 0.9) 。

圖 2: 不同係數模擬比較:藍色為(0.3,0.5),紅色為 (0.3,0.7),黑色為 (0.3,0.9)。
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由圖可明顯看出係數 ϕ1 越大者
, 對於殘差的變化反應較大 , 持續性也

較久 。

3.4 Mixed causal-noncausal model 的估計

在 Breidt et al.(1991)及 Lanne et al.(2012)等研究中 , 推導了如何以最

大概似估計法 (Maximum Likelihood Estimation, MLE)估計Mixed causal-

noncausal model的參數 。 而 Hecq et al.(2015b)則討論了不同分配對於係

數估計的準確度及極限分配的差異 , 若殘差假設為常態分配或自由度太大

的 t 分配 , 因果及非因果的部分無法分離 , 會造成係數的估計上有很大的問

題 。 參考以上文獻 , 我們將使用最大概似估計法來估計模型的參數 , 誤差項

(error term)則假設為柯西分配 Cauchy(location = θ, scale = γ ) , 其機

率密度函數為 :

fe(x) =
1
π

[
γ

(x − θ)2 + γ 2

]
.

為了測試我們的估計方法及相關程式是否有誤 , 我們將自行模擬資料再

做係數估計 , 以確認估計結果與實際沒有太大的誤差 。 下圖 3 即為我們模

擬 3種不同係數組合的Mix(1,1)序列各1000次 , 再以最大概似估計法估計

之係數結果 , 係數設定分別為 (φ1, ϕ1) = (0.3, 0.3), (0.3, 0.5), (0.3, 0.9) ,

殘差設定為標準柯西分配 , 從估計結果的分配來看 , 大致上都能準確地估計

到正確係數 , 誤差也都在 0.05以內 , 由此測試可知以最大概似估計法估計

Mixed causal-noncausal model的參數具有一定的準確性 。
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(a) (0.3,0.3)之φ1估計分配 (b) (0.3,0.3)之ϕ1估計分配

(c) (0.3,0.5)之φ1估計分配 (d) (0.3,0.5)之ϕ1估計分配

(e) (0.3,0.9)之φ1估計分配 (f) (0.3,0.9)之ϕ1估計分配

圖 3: 三種係數組合估計結果分配。

3.5 Mixed causal-noncausal model 的預測

因Mixed causal-noncausal model在模型設定上由因果及非因果部分組

成 , 且殘差分配為柯西分配 。 其中 , 非因果的部分我們無法直接推得其未來

值 , 因果部分也無法像傳統 AR 模型 , 假設未來殘差期望值為 0 。 因此 ,

在 Lanne et al.(2011) 、 Gourieroux and Jasiak(2017) 及 Hecq, Lieb and

Telg (2015a) 中關於非因果部分 {ut} 的條件預測分配函數 (predictive den-

14
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sity) 之推導 , 是由資訊同等 (equivalence of information sets) 的概念 , 加

上貝式定理 (Bayes’ theorem)而得 。 3

我們參考以上文獻 , 以 s=1且殘差分配為Cauchy(location = θ, scale =

γ ) 為例 , 我們可推導出往前預測一期的條件預測函數以及預測兩期的聯合

條件預測函數 , 如下所示 :

f (uT+1|uT ) =
1
π

γ

γ 2 + (uT − ϕ1uT+1 − θ)2
γ 2
+ [(1− |ϕ1|)uT − θ ]

2

γ 2 + [(1− |ϕ1|)uT+1 − θ ]2
,

f (uT+1, uT+2|uT ) =
1
π2

γ

γ 2 + (uT − ϕ1uT+1 − θ)2
γ

γ 2 + (uT+1 − ϕ1uT+2 − θ)2

×
γ 2
+ [(1− |ϕ1|)uT − θ ]

2

γ 2 + [(1− |ϕ1|)uT+2 − θ ]2
。

其中 , 參考文獻中 (如 Gourieroux and Jasiak(2013))大多假設殘差分配

為 Cauchy(location = 0, scale = γ ) , 因此 , 他們所推得的往前預測一

期的條件預測函數以及預測兩期的聯合條件預測函數則為 :

f (uT+1|uT ) =
1
πγ

1
1+ (uT − ϕ1uT+1)2/γ 2

γ 2
+ [(1− |ϕ1|)uT ]

2

γ 2 + [(1− |ϕ1|)uT+1]2
,

f (uT+1, uT+2|uT ) =
1
π2

γ

γ 2 + (uT − ϕ1uT+1)2
γ

γ 2 + (uT+1 − ϕ1uT+2)2

×
γ 2
+ [(1− |ϕ1|)uT ]

2

γ 2 + [(1− |ϕ1|)uT+2]2
。

此外 , 也有一部份文獻 (如 Hecq et al.(2015a) )直接假設殘差分配為標

準柯西 Cauchy(location = 0, scale = 1) , 則往前預測一期的條件預測函

3貝式定理: f (X t |X t−1) = f (X t , X t−1)/ f (X t−1) = f (X t−1|X t ) f (X t )/ f (X t−1)

15
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數以及預測兩期的聯合條件預測函數為 :

f (uT+1|uT ) =
1
π

1
1+ (uT − ϕ1uT+1)2

1+ (1− |ϕ1|)
2u2

T

1+ (1− |ϕ1|)2u2
T+1

,

f (uT+1, uT+2|uT ) =
1
π2

1
1+ (uT − ϕ1uT+1)2

1
1+ (uT+1 − ϕ1uT+2)2

×
1+ (1− |ϕ1|)

2u2
T

1+ (1− |ϕ1|)2u2
T+2

。

之後我們可以使用這些函數 , 做出 uT+1 及 uT+2 的聯合條件預測機率

分配 , 再利用 Jacobian的多變量轉換法 , 推得 yT+1及 yT+2的聯合條件預

測機率分配 , 並以出現機率最高的未來值作為我們預測值 。
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4 實證方法

本章節我們將詳細地說明本研究所採用資料之基本性質 , 及配適Mixed

causal-noncausal model所需之各個步驟 。 其中 , 我們將於第 4.1小節介紹

資料的來源和特性 , 第 4.2小節以圖表說明資料的敘述統計 , 並於第 4.3小

節闡明我們的研究方法 。

4.1 資料說明

我們採用隱含波動度指數 (Volatility Index, VIX) 做為本研究的研究標

的 , 隱含波動度指數由芝加哥選擇權交易所 (Chicago Board Options Ex-

change, CBOE)於西元 1993年推出 , 但在西元 2003年曾更改其標的及計

算方法 , 由 S&P100 指數期貨改為 S&P500 指數期貨為計算基準 , 其囊括

了更多檔期貨 , 使之更具有整體市場代表性 。 因其反應了 S&P500 指數期

貨的波動程度 , 是學者及投資者衡量市場隱含波動度的重要指標 , 若波動度

越高 , 表示市場不安的情緒越高 , 因此有人稱其為恐慌指數 (Fear Index) 。

也因其以期貨價格為計算標的 , 所以常用以代表投資者對於未來 30天風險

的預期及風險趨避程度 , 我們認為以 Mixed causal-non causal model 來分

析隱含波動率指數應比傳統 AR model 來的更為合適 , 指數資料取自芝加

哥選擇權交易所 (CBOE) 官網 , 4 本研究主要針對 2014 年 12 月 26 日到

2016年 12月 19日近兩年之資料 , 共 500筆日資料 。

4該網站網址為 http://www.cboe.com/
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4.2 資料敘述統計

首先 , 我們可以從圖 4的資料時間序列圖可看出資料的基本樣態 , 是否

判定為定態資料 , 我們將於 5.1 小節以單根檢定來檢驗 , 接著可於圖 5 的

資料次數分配圖看出資料為右偏分配 , 大多集中於 10 至 20 左右 ; 表 1 則

列出了資料簡單的敘述統計 , 平均值約為 16 , 其中 , 隱含波動度指數以 20

點為分界 , 20 點以下表示市場偏向樂觀 , 20 點以上則表示市場偏向悲觀 ,

因此我們可知在樣本期間內市場狀況普遍偏向樂觀 , 而資料最大值在 2015

年 8月 24日 (全球股災)達到 40.74 。

圖 4: 資料時間序列圖。

圖 5: 資料次數分配圖。
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表 1: 資料敘述統計。

平均數 中間值 標準差 峰度 偏態 最小值 最大值 樣本數

16.31 15.05 4.16 3.64 1.66 11.34 40.74 500

4.3 研究方法

配適Mixed causal-noncausal model需要以下幾個步驟 :

(1)單根檢定 :

由於 Mixed causal-noncausal model 要求資料必須為嚴格定態 , 因此需先

將原始資料作單根檢定 , 以確定資料為定態 , 才能接續以下步驟 , 若檢定為

非定態資料 , 必須進一步考慮去除趨勢或是一階差分等處理 。

(2)決定殘差分配 :

目前的 Mixed causal-noncausal model 實證研究大多使用 t 分配或是柯西

分配 , 本研究將採用柯西分配假設 。

(3)決定總期數 p :

根據 Andrews et al.(2011) 、 Lanne et al.(2010) 及 Hecq et al.(2015) 等研

究 , 我們先將資料配適傳統的 Causal AR(p) , 以 AIC 最大的 p 作為最終

模型的最適總期數 。

(4)決定落後期數 r 與領先期數 s :

根據上一步所決定的 p , 去測試每一種 Mix(r , s) , 其中 r + s = p , 再選

取估計結果中 log-likelihood最大的模型作為最終模型 。

(5)係數估計 :
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根據 Breidt et al.(1991)及 Hecq et al.(2015) , 我們可使用最大概似估計法

(Maximum Likelihood Estimation, MLE) 或最小絕對離差法 (Least abso-

lute deviations, LAD)等方式來估計係數 。 本研究以最大概似估計法為主 ,

估計完係數後 , 我們再檢定殘差是否已不具序列相關及是否為常態分配 。

(6)分離 (filtering) :

利用上一步估計的係數結果 , 我們可將原序列依上一小節之分離方法 , 拆解

成 Causal及 Non-causal兩條序列 。

(7)預測 :

根據 Gourieroux and Jasiak(2015) 所推導的預測機率密度函數 , 我們可以

得到 uT+1 的預測分配以及 uT+1 及 uT+2 的聯合預測分配
, 再結合 ut =

8(L)yt
, 我們即可得到 yT+1 及 yT+2 的預測機率分配

。
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5 實證結果

本章節將以第 4章所介紹的本研究資料 , 依照 4.3節所述的七個步驟進

行實證分析 。 其中 , 我們於 5.1到 5.3小節檢驗資料並判定最適模型 , 並於

5.4及 5.5小節進行資料的拆解及預測 , 最後在 5.6小節以移動窗格方式來

看係數的變化 。

5.1 ADF單根檢定

首先 , 我們先將資料作 ADF 單根檢定以確定其是否為定態 , 單根檢定

的結果列於下表 2中 。 由檢定結果可知 , ADF皆拒絕單根的虛無假設 , 因

此資料為定態 , 我們無需做一階差分或去趨勢等處理 。

表 2: 資料單根檢定結果,H0: 序列存在單根,非定態。

模型 t-ratio p-value

none -2.134 0.033*

drift -4.603 0.000***

trend -4.700 0.000***

5.2 選取期數 p

接著我們將資料估計傳統的 Causal AR model , 將每個模型的AIC結果

列於表 3中 。 由表可知AR(2)的AIC最小 , 因此我們決定最終模型的最適

總期數 p = 2 。
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表 3: AR模型之 AIC比較。

模型 AR(1) AR(2) AR(3) AR(4) AR(5)

AIC 1884.47 1883.32 1884.82 1886.38 1886.49

5.3 選取最適模型

由上一小節結果知最適總期數 p = 2 , 因此我們需將資料配適 Causal

AR(2) 、 Non-causal AR(2)及Mix(1,1)等三種模型 。

首先 , 我們先將資料配適傳統的 AR(2)模型 , 估計結果如下 :

表 4: Causal AR(2)估計結果。

係數 標準差 t-ratio p-value

intercept 16.187 0.848 19.093 0.000***

φ1 -2.134 0.033 -64.863 0.000***

φ2 -0.079 0.045 -1.776 0.038*

Log-likelihood -937.66

圖 6: AR(2)殘差。
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圖 7: AR(2)殘差 PACF。

圖 8: AR(2)殘差 PACF。

雖然係數都算顯著 , 但我們還須檢驗其殘差是否符合其假設 , 並做常態

分配檢定 (Jarque-Bera test, JB test) , 從殘差的 ACF 及 PACF 可看出殘差

仍存在部分序列相關 , 且常態分配檢定的 JB 值為 3778.2 , 顯著拒絕其為

常態分配 , 因此以 AR(2)配適此筆資料並不恰當 。

接著 , 我們試著配適 Non-causal AR(2) 及 Mix(1,1) 兩種模型 , 個別估

計結果如下 :
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表 5: Non-causal AR(2)估計結果。

係數 標準差 t-ratio p-value

ϕ1 0.996 0.041 24.412 0.000***

ϕ2 -0.026 0.047 -0.546 0.293

θ 1.450 0.349 4.156 0.000***

γ 0.664 0.042 15.962 0.000***

Log-likelihood -902.63

表 6: Mix(1,1)估計結果。

係數 標準差 t-ratio p-value

φ1 0.862 0.017 50.433 0.000***

ϕ1 0.083 0.045 1.869 0.031*

θ 1.739 0.222 7.835 0.000***

γ 0.655 0.039 17.047 0.000***

Log-likelihood -882.39

從以上各個模型的估計結果來看 , Non-causal AR(2) 的 ϕ2 並不顯著且

Log-likelihood 也較 Mix(1,1) 小 , 因此我們應選取 Log-likelihood 最大的

Mix(1,1)來做為最適的配適模型 ; 接下來我們也需檢驗配適Mix(1,1)後的

殘差 , 其中 , 以殘差做常態分配檢定的 JB 值為 6155.5 , 可知其明顯不為

常態分配 ; 接著需檢驗殘差是否還具有序列相關 , 由於原本檢驗殘差相關的

上下界是由常態分配求得 , 而 Mixed causal-noncausal model 假設殘差為

柯西分配 , 所以無法以原本的區間作檢定 , 我們參考 Hencic and Gourier-

oux (2015) 的方法 , 以模擬的方式決定信賴上下界 , 算出的區間為 -0.205

到 0.205 , 並以此區間來檢驗我們的殘差 , 可參考下圖 10及 11 , 可知殘差
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已不存在序列相關 。 但Mix(1,1)的估計結果顯示因果的係數很大 , 而非因

果的係數卻很小 , 代表 VIX 的持續性較強 , 而醞釀期間很短而快速 , 這和

我們一般對 VIX可反應未來三十天的預期不符 , 可能的原因是民眾恐慌的

情緒在短期間具有群聚效應 , 並立即地反應到期貨市場 , 造成資料分析與理

論上的狀況有所不同 。

圖 9: Mix(1,1)殘差序列圖。

圖 10: Mix(1,1)殘差 ACF。
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圖 11: Mix(1,1)殘差 PACF。

5.4 資料的拆解

我們可以由 5.3小節得知Mix(1,1)的估計係數 , 接著就可以依照 3.2小

節所介紹的分離方法 , 將 VIX 指數分離為 Causal 及 Non-causal 兩條序

列 , 圖 12 即為分離之結果 , 由圖可比較 {ut} 及 {vt} 與殘差的關係
, 但因

ϕ1 之估計結果很小
, 導致 Non-causal 的效果並不明顯 , 和殘差幾乎貼合 ;

反之 , φ1的估計結果較大
, 所以可明顯看出 Causal的部分反應大且持續較

久 , 也可明顯看出其落後殘差 。
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圖 12: VIX資料拆解結果。

另外 , 若我們也想知道 {ut} 及 {vt} 對 VIX 指數的解釋能力 , 雖然可

以透過公式 (3) 算出理論係數 , 但其有解釋變數落後或領先的問題 , 因此

我們將 VIX 指數對分離後之 {ut} 及 {vt} 跑簡單的線性回歸 (ordinal least

squares, OLS) , 以 {ut}及 {vt}係數估計值作為它們各自的近似權重
, 可看

出他們各可以解釋多少 VIX 指數 , 由表 7 的估計結果可知 Causal 部分所

佔的權重還是較高的 , 但 Non-causal部分的解釋力還是不可忽視的 。

表 7: VIX對 ut 及 vt 跑回歸結果。

係數 標準差 t-ratio p-value

intercept 1.199 0.189 6.359 0.000***

{ut} 0.158 0.034 4.635 0.000***

{vt} 0.998 0.014 71.004 0.000***

R2 0.935

Adjusted R2 0.935
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5.5 資料的預測

根據 3.5 小節所推導出的預測機率密度函數 , 我們將資料帶入函數中便

可得 ut 往前一期 (即 2016/12/20)的預測 (以 u501表示)的條件預測機率分

配 , 分配圖可參考圖 13 。 我們再以機率密度函數的變數變換 , 將 u501 的

條件預測機率分配轉換成 yt 往前一期 (即 2016/12/20) 的預測 (以 y501 表

示)的條件預測機率分配 , 分配則轉換成圖 14 。

圖 13: u501(2016/12/20)的預測機率分配。

圖 14: y501(2016/12/20)的預測機率分配。
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利用此機率分配 , 我們可以算出 VIX 往前預測一期最可能出現的值約

為 11.96292 , 也可以計算其相較於最後一筆樣本 (即2016/12/19)會上升或

下降的機率 , 計算結果可知上升的機率約為 0.55 , 而下降的機率約為0.45 。

若想往前預測兩期 (即 2016/12/20 與 2016/12/21) , 我們可以利用預測

兩期 u501 及 u502 的聯合條件預測函數
, 畫出的聯合分配圖可參考圖 15 。

接著我們可以利用 Jacobian的多變量轉換法 , 將此聯合機率分配轉為 y501

及 y502 的聯合條件預測函數
, 所得的聯合分配圖可參考圖 16 。

圖 15: u501(2016/12/20)及 u502(2016/12/21)的聯合預測機率分配。
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圖 16: y501(2016/12/20)及 y502(2016/12/21)的聯合預測機率分配。

若以聯合機率最大的數值當成往前預測兩期 (2016/12/20及 2016/12/21)

的結果 , 可以計算出 y501及 y502的預測值分別為 11.794091及 10.977732 ,

而實際的 VIX指數則為 11.45及 11.27 。

5.6 不同資料期間的估計結果

除了主要的樣本期間 , 我們也可以分析在金融風暴期間及發生後因果與

非因果係數的變化 , 來探討危機發生前到發生後 , 因果及非因果的影響是否

會有改變 。

我們可以利用移動窗格 (rolling window) 的方法 , 來觀察係數連續的變

化 , 所取資料期間為 2008 年 8 月 29 日到 2012 年 3 月 26 日 。 其中 , 我

們固定資料筆數與主要樣本期數一樣為 500筆 , 並從金融危機發生的 2008

年底開始 , 往後做移動窗格估計 φ1 及 ϕ1
。
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圖 17: 金融風暴期間 VIX時間序列圖。

我們可參考圖 17 資料的時間序列圖 , 圖中有底色的部分即為首次估計

的資料窗格區間 , 每往後移動一期我們即重新估計一次 , 總共移動 400期 ,

以獲得圖 18及圖 19的估計結果 。 由上圖我們可看出金融風暴時期的 VIX

指數顯著高於穩定時期 , 最高更達到了 80左右 , 顯示市場在金融風暴時期

沉浸在非常悲觀的氣氛中 , 在 2009 年中又慢慢回復穩定狀態 。 但於 2010

年和 2011年受到歐債危機的影響 , 恐慌指數又有兩波上升 。
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圖 18: φ1 移動窗格結果。

圖 19: ϕ1 移動窗格結果。

圖 18 及圖 19 為移動窗格係數的估計結果 , 根據 Gourieroux and Za-

koian(2016) 以及 3.3 小節所模擬的資料樣態 , 我們可以知道 ϕ1 捕捉的是

一個危機或泡沫形成的速度和強度 , 而 φ1捕捉的則是泡沫發生後的影響持

續性 。

32



‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

由移動窗格的結果我們可以知道 , 金融危機後 ( 2008年到 2010年) , φ1

的估計結果非常大 , 已接近單根 , 表示危機的影響力的持續性非常強烈 , 而

ϕ1 的估計結果很小
, 表示恐慌指數上升的速度非常的快速 , 在歐債危機的

全球性系統風險醞釀時期 ( 2011年 3月中到 2011年 8月 8日,以綠色底標

記部分) , VIX 指數慢慢上升 , 我們可看到 ϕ1 的估計結果也明顯上升
。 表

示 Non-causal可以捕捉到危機正在形成的狀態 。 而在 2011年 8月 8日美

債評級下降造成全球股災後 , ϕ1 的估計結果明顯下降
, 回復到危機後持續

性較強的狀態 。
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6 結論

本文參考 Breidt et al.(1991)及之後多位學者對Mixed causal-noncausal

model 的研究 , 針對其特性及實際上的應用做詳盡的解說 。 首先介紹模型

的定義及假設 , 包括可拆解性質及其拆解方法 , 我們可以利用因果因子及非

因果因子將 Mixed causal-noncausal model 的資料拆解成因果及非因果兩

個部分 , 再利用拆解後的序列進行後續的預測部分 。 接著說明模擬 Mixed

causal-noncausal model 資料所需的步驟 , 並以我們實際模擬的結果圖形 ,

來觀察不同參數下序列的差異以及拆解後的序列樣態 , 可知非因果及因果

係數的大小分別代表序列上升及下降時的速度和規模 。 然後再以我們模擬

出的資料來驗證Mixed causal-noncausal model拆解及估計方法的可行性 ,

經過多次模擬估計的結果可知以最大概似法估計模型的參數具有一定的準

確性 。 最後再由 Lanne et al.(2011)等幾篇研究推導之條件預測分配函數的

方法 , 我們推導出在 Cauchy(location = θ, scale = γ )假設下 Mix(1,1)

的條件預測分配函數 , 用以Mixed causal-noncausal model的預測 。

在實證分析方面 , 我們以隱含波動度指數為標的 , 並根據上述的步驟以

Mixed causal-noncausal model 分析 VIX 指數 , 且詳細解說在配適此模型

時應注意的事 , 例如在選取最適模型時的判斷準則及檢驗殘差的方法 , 最後

選擇 Mix(1,1)為最適模型 , 我們可由估計的結果得知隱含波動度指數確實

含有非因果的部分 , 並可進一步做資料的拆解及預測 。 由預測機率密度函

數可以預測往前兩期的數值及上漲和下跌的機率 。 另外 , 我們也利用移動
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窗格的方式 , 探討危機發生前後 Mixed causal-noncausal model 係數的變

化 。 由實證結果我們發現 Mixed causal-noncausal model 在危機生成期間

非因果係數有明顯上升 , 相對於傳統自我回歸模型只能解釋事件發生後後

續的影響力和持續性 , Mixed causal-noncausal model更能看出一個危機或

泡沫正在累積和生成的過程 。

本研究對於配適 Mixed causal-noncausal model 的流程已有完整的介

紹 , 卻仍有許多此模型的特性尚未仔細探討 , 例如與其他模型做多期預測能

力的比較或是建立檢定以測試模型的配適度等 , 都是未來可以繼續深入探

討的部分 。 我們主要希望讀者能透過本研究的說明 , 對於此模型有更多的

認識 , 未來在做時間序列資料分析時 , 有更多配適模型的選擇及其詳細的分

析方法可參考 , 並能以本篇研究為基礎 , 繼續探討Mixed causal-noncausal

model更多有趣的性質及應用 。
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附錄

圖 20: 原始資料ACF。

圖 21: 原始資料PACF。
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