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Abstract 
This paper quantifies the systemic risk of Internet financial market and traditional financial mar-
ket by ARMA-GARCH volatility equation. The VaR and ES values were calculated by using the risk 
value method. The results show that the VaR and ES of Internet financial markets are higher, and 
there may be higher systemic risk. Both indexes selected a total of 796 samples for the 2015-7-28 
to 2018-11-1 closing price. 
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摘  要 

本文通过ARMA-GARCH波动方程量化互联网金融市场和传统金融市场的系统性风险。采用风险价值法，

计算其VaR和ES值。对比结果显示互联网金融市场的VaR和ES较高，可能存在更高的系统性风险。两个

指数均选取2015-7-28至2018-11-1的交易日收盘价，共计796个样本。 
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1. 引言 

研究背景与意义 

互联网金融(ITFIN)就是互联网技术和金融功能的有机结合，依托大数据和云计算在开放的互联网平

台上形成的功能化金融业态及其服务体系，包括基于网络平台的金融市场体系、金融服务体系、金融组

织体系、金融产品体系以及互联网金融监管体系等，并具有普惠金融、平台金融、信息金融和碎片金融

等相异于传统金融的金融模式[1]。互联网金融以其成本低、效率高、覆盖广得以迅速发展，但是其管理

弱、风险大的弊端也渐渐显露。现今互联网+金融格局，由传统金融机构和非金融机构组成。互联网金融

的发展使得传统金融有了新的形式，互联网金融风险与传统金融风险相互作用共同对系统性金融风险产

生影响。面对互联网的快速发展给传统金融业带来的影响和冲击，本文分别对比分析二者的风险及变化

波动。 

2. 文献综述 

国外大部分文献都以传统金融的互联网化为研究对象。关于金融风险量化领域，最经典的方法当属

ＶaR。陆静，《金融风险管理》中详细讲解了了最新的金融风险管理方法和工具，不仅提高了金融风险

管理教学研究水平，还为金融机构在识别、计量和控制风险上提供了帮助[2]。兰翔，采用VaR分析与 copula
方法对互联网金融风险做了度量[3]。McNeil 分别利用 GARCH 模型和极值理论模型，计算 VAR，并且

提出预期损失(ES)的概念[4]。谢平，“互联网金融”是“第三种”金融模式[5]。谢平，互联网金融风险

与传统金融有共通点[6]。吴晓求，(2015)分析出互联网金融存在流动性方面的风险[7]。沈蕾,选用我国７

支互联网金融货币基金，通过建立 EGARCH-VaR 模型分析其风险[8]。贾楠，提出互联网金融发展影响

了传统金融风险的形式[9]。邹静，运用主成分分析法实证了互联网金融对我国商业银行系统性风险的影

响[10]。本文借鉴以上文献方法，运用 ARMA-GARCH 模型分别计算互联网金融市场和传统金融市场中

的两个重要股指收益率的在险价值(VaR)和预期损失(ES)并进行分析。 

2.1. 指数介绍 

本文以中证互联网金融指数代表互联网金融市场的变化，中证 800 金融指数代表传统金融市场的波

动。中证互联网金融指数(指数代码；399805，简称互联金融)是由中证指数有限公司 2015 年 2 月 10 日发

布的反映互联网金融主题公司的整体表现的股票指数。中证 800 金融指数是一个二级行业指数，将其中

成分为银行、综合金融和保险行业的股票作为样本股。该指数侧重反映金融行业公司在二级市场的整表

现[3]。 
互联金融和 800 金融指数的公共成分股有：平安银行、第一创业、中国平安、中信银行。反映互联

网金融对传统金融的延展关系。 
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2.2. 描述性统计分析 

首先从收盘价时序图可以观察出，互联金融与 800 金融的变化趋势类似。本文决定采取 GARCH 族

模型计算互联金融的 VaR 值，量化其系统风险。以收益率序列代替价格序列，定义为对数价格的一阶差

分： ( ) ( )1ln lnt t tr p p −= − ，其中 tr 为收益率， tp 为第 t 天指数收盘价[3]。 

3. 互联网金融风险建模 

3.1. 基础性检验     

首先对收益率序列进行一些基础性检验，得到序列的正态 QQ 图和直方图如下： 
 

 
Figure 1. Normal QQ diagram 
图 1. 正态 QQ 图 

 

 
Figure 2. Histogram 
图 2. 直方图 

 
图 1 所示为收益率序列的正态 QQ 图，样本序列尾部尤其是左侧明显偏离直线，序列的分布存在尖

峰厚尾现象。如图 2 所示，序列的直方图中看出分布不对称。所以互联金融收益序列具有波动聚集、尖

峰厚尾特征，本文决定选用 GARCH 类模型来量化收益率风险。 
然后对收益率序列的自相关性进行检验，观测自相关系数 AC 与偏自相关系数 PAC 的值，图 3 所示，

滞后 1 阶和 10 阶有较小相关性。 
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Figure 3. Autocorrelation test 
图 3. 自相关性检验 

 

 
Figure 4. Sequence chart   
图 4. 时序图 

 
因此可以建立波动性模型。根据图 4 收益率序列{ }tr 的时序图，图中显示该收益率序列存在波动聚

集性，即可能存在条件异方差性。通过 ARCH-LM 检验如图 5 所示，收益率序列存在自回归条件异方差；

模型可以采用 GARCH 族模型。由于波动率模型的建立前提是所选时间序列必须是平稳的，结果显示收

益率序列平稳。经过多次试验后，在 AIC,SC 最小原则下，AR(1)模型的系数均通过检验如图 6 所示。且

残差序列己消除自相关性，互联金融的收益率的自相关信息都包含在 AR(1)模型中，因此模型合理。 
 

 
Figure 5. ARCH-LM test results 
图 5. ARCH-LM 检验结果 

 

 
Figure 6. The coefficients of AR (1) model have passed the test 
图 6. AR(1)模型的系数均通过检验   
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3.2. ARMA-GARCH 模型的构建 

经多次实验，本文决定采用 GARCH(1,1)模型，基本形式为： 
均值方程： 1t t tr pr u−= +  
方差方程： 2 2 2

1 1t t tσ ω αµ βσ− −= + +  

在此我们把 GARCH(1,1)模型选用不同分布假定时的模型参数估计值整理如表 1： 
 
Table 1. Parameter estimates for each distribution model 
表 1. 各分布模型参数估计值  

参数 正态分布 t-分布 GED 分布 

p −0.502853 
0.0000 

−0.510185 
0.0000 

−0.511456 
0.0000 

w 3.05E−06 
0.0062 

3.64E−06 
0.0734 

3.36E−06 
0.0411 

α 0.052379 
0.0000 

0.067175 
0.0002 

0.057647 
0.0001 

β 0.939128 
0.0000 

0.924003 
0.0000 

0.933192 
0.0000 

n (t 分布自由度)  9.102026 
0.0010  

v (GED 分布参数)   1.584681 
0.0000 

AIC −5.02994… −5.05072… −5.04303… 

SC −5.00636… −5.02123… −5.01355… 

 
系数α 代表外部因素对互联网金融收益率的影响， β 代表自回归项的影响。根据 AIC + SC 最小原

则，确定 AR(1)－GARCH(1,1)－t 模型为样本序列最优模型。具体形式为： 

( )

1

2 6 2 2
1 1

, ,

0.510185

3.64 0.067175 0.924003

~ 9.102026

t t t

t t t

t t t
i j d
t

r r

e

t

µ
µ σ ε

σ µ σ

ε

−

−
− −

= − +
 =
 = + +



 

再次对残差平方和进行自相关检验，检验结果为，残差不再自相关。 

3.3. VaR 及 ES 计算 

本文采用风险价值法度量两个金融指数的风险。VaR,意为处于风险之中的价值简称风险价值或在险

价值。与传统的风险测度相比，VaR 的方法具有很多优势，它具有可比性、具有全面性、具有直观性、

简单，有效、易于理解、具有信息沟通，控制风险性，管理风险的作用。总之，由于 VaR 为不同类型的

金融风险提供了一个一致的、可比的、全面的、直观的测度方法。其被全球范围内的各类金融业务部门

或金融监管机构广泛应用于风险比较，风险控制，业绩评估，风险资本评估，风险投资决策，以及风险

监管等诸多领域。 
作为风险测度工具，VaR 度量的是超出置信水平以外的风险事件，不发生时可能的最大损失。这意

味着，当投资组合在较小概率下存在巨大损失可能时，仅仅依据 VaR 进行风险决策，可能导致错误判断,
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使投资者暴露在超额损失的风险之下，可能导致及其严重的不良后果。合理的风险测度方式必须满足一

致性条件。事实上，只有在投资组合收益，服从正态分布等椭圆分布时，VaR 具有次可加性。反之则意

味着不满足一致性条件。因此不是最好的风险测度方法，因此有必要寻找另外一种满足一致性性质的风

险测度方式作为替代，其中较为常用的，是预期损失 ES，预期损失是在一定置信水平下超过 VaR 这一

损失的风险事件，导致的收益或损失 X 的平均数或期望值[2]。在保持了 VaR 的共通性、整体性与简洁

性等优点的同时，ES 与 VaR 相比还具备这几个优势：1) ES 会告诉我们最坏的损失。2) ES 是一致性风

险测度、满足次可加性，基于 ES 的风险决策更可行。3) ES 在投资决策的最优化问题中总是能够得到唯

一最优解。 
经过实验对比确定模型后，VaR 的计算步骤为： 
① 按照模型及参数计算各期条件方差 2

tσ ，开方得其标准差 tσ ； 
② 本文采用陆静《金融风险管理》中的参数分布的 VAR 计算，公式： t t tVaR r Zασ= ， tr 为互联网

金融的投资收益率， Zα 是ｔ分布的分位数，可由 Eviews8.0 求得； 
③ 期望损失即条件均值 ( ) ( )t t t tES E X X Vα α = − < − ，α 是置信水平为 0.05， ( )tV α 是风险价值， 

tX 是股票指数在 t 时期的收益率。在置信水平下的期望损失是假定危机发生情况下的预期损失(当实际损

失超出风险价值时即视为危机发生) [11]。 
AR(1)-GARCH(1.1)-t 模型下 VaR 和 ES 的描述性统计如下表 2，置信水平α 选择 95%。 

 
Table 2. Descriptive Statistics of VaR and ES 
表 2. VaR 和 ES 的描述性统计   

 VaR ES 

均值 3.78E−05 0.000047 

中位数 1.16E−05 0.000034 

最大值 0.005471 0.006282 

最小值 −0.003786 −0.004279 

标准差 0.000917 0.001156 

 
由表 2 可以得出以下结论：① 说明 ES 比 VaR 有更稳健的风险预估能为；② ES 虽保守但却能反映

出绝大多数情况下各序列最大可能的损失。③ AR(1)－GARCH(1,1)-t 可以较为准确的度量互联网金融序

列的波动性和风险。 

4. 传统金融风险建模 

4.1. 同理建立 800 金融指数收益率序列的模型 

在对 800 金融指数的收益率序列进行一些基础检验后，发现序列存在尖峰厚尾特征。800 金融指数

收益率序列是平稳的，存在 10 阶后的自相关和偏自相关。实验后 AR(1)模型的 AIC、SC 最小；残差具

有异方差。假定均值方程为： 

t tr u µ= +  

4.2. GARCH 模型的构建 

经过试验，决定采用 GARCH(1,1)模型，不同分布假定的模型参数估计值见下表 3： 
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Table 3. Parameter estimates for each distribution model 
表 3. 各分布模型参数估计值  

参数 正态分布 t-分布 GED 分布 

p −0.486968 
0.0000 

−0.495013 
0.0000 

−0.491743 
0.0000 

w 1.71E−06 
0.0071 

2.03E−06 
0.0429 

1.84E−06 
0.0362 

α 0.087723 
0.0000 

0.090518 
0.0000 

0.087418 
0.0000 

β 0.906193 
0.0000 

0.901414 
0.0000 

0.905021 
0.0000 

n (t 分布自由度)  8.027084 
0.0002  

v (GED 分布参数)   1.538213 
0.0000 

AIC −5.66327… −5.69071… −5.68162… 

SC −5.64012… −5.66178… −5.65268… 

 
满足 AIC 和 SC 最小准则，确定选用 GARCH(1,1)－t 模型，此时 AIC = −5.69071，SC = −5.66178。

方程形式为： 

( )

1

2 6 2 2
1 1

, ,

0.495031

2.03 0.090510 0.901414

~ 8.027084

t t t

t t t

t t t
i j d
t

r r

e

t

µ
µ σ ε

σ µ σ

ε

−

−
− −

= − +
 =
 = + +



 

残差通过检验。 

4.3. VaR 及 ES 计算 

在置信水平α 为 5%下的 VaR 和 ES 值基本统计信息为表 4： 
 
Table 4. Descriptive Statistics of VaR and ES 
表 4. VaR 和 ES 的描述性统计   

 VaR ES 

均值 −1.92E−05 −0.000035 

中位数 1.72E−05 0.000031 

最大值 0.004147 0.005894 

最小值 −0.007349 −0.008352 

标准差 0.000868 0.000987 

5. 风险比较 

从以上结果中可以看出，两股票指数收益率序列的分布确实存在厚尾现象，互联金融的 VaR 值总体

高于 800 金融的 VaR 值，但是波动较小。在选择恰当模型度量互联金融和 800 金融的收益率序列后，从

各序列对应的 VaR 和 ES 来看，VaR 基本反映出最大可能的损失情况，在此情况下使用 ES 会高估实际
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的风险水平；从 VaR 和 ES 的描述性统计中可以看出，互联网金融行业可能面临比传统金融更高的风险。 
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