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1. ВВЕДЕНИЕ

В классической рыночной модели и модели CAPM (Markowitz, 1952; Sharpe, 1964; Lintner, 
1965) бета, определяющие чувствительность акции к рыночному портфелю, полагались посто-
янными. В рамках этих моделей бета оцениваются с помощью регрессии, где доходность актива 
является объясняемой переменной, а доходность рыночного портфеля – объясняющей. Таким 
образом, бета рассчитываются как отношение ковариации рыночной доходности и доходности 
актива к рыночной волатильности. Однако регрессионный метод нахождения постоянных бета 
был неоднократно подвергнут критике. Было обнаружено, что дисперсии финансовых активов 
и рыночных индексов зачастую изменчивы во времени (Bollerslev et al., 1992), а это напрямую 
влияет на значения бета.

Авторы (Fabozzi, Francis, 1978; Bos, Newbold, 1984) одни из первых выдвинули предложе-
ние, что бета может меняться во времени в рамках модели CAPM; они доказали, что мера си-
стематического риска бета нестабильна. Эти результаты стали основополагающими для многих 
аналогичных работ для различных рынков. Так, авторы (Kim, 1993; Sunder, 1980) подтвердили 
нестационарность бета для американского рынка; авторы (Bos, Fetherston, 1992) – для корейско-
го рынка; автор (Kim, 1993) – для гонконгского рынка, авторы (Bos et al., 1995) – для финского 
рынка, автор (Kok, 1992) – для малайзийского рынка, автор (Wells, 1994) – для шведского рынка 
и авторы (Faff et al., 1992) – для австралийского рынка. Однако в большинстве указанных работ 
были проделаны тесты только на нестабильность бета, авторы не моделировали его динамиче-
ского поведения.

В дальнейшем с появлением различных подходов и развитием эконометрики эта область ис-
следования получила дальнейшее развитие. Сегодня разработано несколько направлений дан-
ной проблемы, в основе которых лежит определенный метод. К этим направлениям относятся 
байесовские модели (Jostova, Philipov, 2005), модели SV (Johansson, 2009), марковская модель с 
переключением режимов (Mergner, Bulla, 2008) и другие менее популярные эконометрические 
инструменты для определения динамических бета. 
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В работе исследуется динамическое поведение систематического риска индийских компаний 
в рамках рыночной модели. Недельные цены закрытия 89 акций и индекса BSE 100 в качест-
ве рыночного портфеля были проанализированы в период с января 2000 г. по декабрь 2013 г. 
с помощью скользящей регрессии, многомерных GARCH-моделей, полупараметрической 
регрессии и фильтра Калмана. Согласно результатам для анализируемого периода, в 44 из 89 
случаев фильтр Калмана оказался наиболее эффективным методом. В остальных 45 случаях 
лидерство принадлежит полупараметрическим моделям. Что касается прогнозного периода, 
то модели GARCH оказались лучшим инструментом прогноза (для 41 из 89 активов), они 
опередили полупараметрические регрессии (33 из 89) и фильтр Калмана (15 из 89). Более 
того, анализ динамики систематического риска показал, что при 5%-ном уровне значимости 
бета 59 и 62 из 89 компаний нестационарны согласно тестам Дикки–Фулера и Филипса–Пер-
рона, и бета-процесс только одной бумаги стационарен согласно тесту KPSS. 
Ключевые слова: динамическая бета; индийский фондовый рынок; DCC–GARCH-модель; 
фильтр Калмана; полупараметрическая регрессия.
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В данном исследовании выделено три современных подхода.
Первое направление заключается в использовании фильтра Калмана для расчета динамиче-

ских бета. В рамках модели CAPM (Fabozzi, Francis, 1978; Collins, Ledolter, Rayburn, 1987) смо-
делировали бета как случайный коэффициент (random coeffi cient) – простейшая спецификация 
модели состояние-наблюдение, которая была оценена с помощью фильтра Калмана. Позже метод 
стал усложняться и совершенствоваться. Так, бета стали моделировать как процесс случайного 
блуждания (Li, 2003; Lie et al., 2000) и возвращения к среднему (Groenewold, Fraser, 1999; Brooks 
et al., 1998), а позже – и как смешанный процесс (He, Kryzanowski, 2008). 

Второй подход состоит в применении моделей класса GARCH. Эти модели получили широ-
кое распространение, так как предполагают наличие серийной корреляции и гетероскедастич-
ности, которая часто наблюдается на финансовых рынках. Применение одномерных моделей 
GARCH (Bollerslev et al., 1988; Bodurtha, Mark, 1991; Engle, Rodrigues, 1989) для расчета дина-
мических бета дало мощный толчок развитию этого направления. Так, (Schwert, Seguin, 1990) 
предложили свою методику для расчета бета, где рыночная волатильность полагалась изменчи-
вой во времени. Однако первые модели GARCH имели явные недостатки. К их минусам можно 
отнести неспособность объяснить наличие асимметрии (когда положительные и отрицательные 
шоки доходности по-разному влияют на волатильность), а также тот факт, что одномерные моде-
ли GARCH предполагали изменчивость во времени только одного параметра (или волатильности 
исследуемого актива, или рыночной волатильности), в то время как оба параметра и даже кова-
риация обоих инструментов могли сильно меняться во времени.

Для этого были предложены современные многомерные GARCH, способные оценить дина-
мическую вариационно-ковариационную матрицу и асимметрию модели. Так, в своих работах 
(Choudhry, Wu, 2008) и (Yun, 2002) определили и спрогнозировали бета с помощью многомер-
ных моделей GARCH, предполагающих динамическую ковариацию и волатильность. Во многих 
работах признавалось, что данная техника определения бета позволяет получить более точные 
оценки и обеспечивает высокую точность прогноза (Faff et al., 2000; Brooks et al., 2002).

Третий, намного менее популярный, чем указанные выше, но современный подход – полу-
параметрические модели. Один из типов этих моделей – регрессия с гладкими (переменными) 
коэффициентами, предложенная (Hastie, Tibshirani, 1993). Конструкции этой модели удобно ис-
пользовать в рамках рыночной модели, модели CAPM и трехфакторной модели (Fama, French, 
1993). Несмотря на это, для расчета динамических бета эта модель была впервые использо-
вана через много лет после ее изобретения: применительно к рыночной модели – в работах 
(Eisenbeiss et al., 2007) и (Esteban, Orbe-Manadaluniz, 2010), применительно к модели CAPM 
и трехфакторной модели – в работах (Li, Yang, 2011) и (Ang, Kristensen, 2012). Так, анали-
зируя немецкий фондовый рынок, (Eisenbeiss et al., 2007) пришли к выводу, что данный ме-
тод превосходит стандартный регрессионный подход. Большой плюс этого подхода состоит 
в том, что он не требует знания вида функции бета, как, к примеру, предполагается в фильтре 
Калмана. 

В данной работе предполагается использовать фильтр Калмана, многомерные модели класса 
GARCH, модели с гладкими (переменными) коэффициентами и простой регрессией (OLS) для 
оценки динамических бета индийских компаний. Анализировался именно индийский фондовый 
рынок, так как он является одним из немногих крупных развивающихся рынков с достаточно 
большим числом компаний и исторических данных, необходимых для проведения подобного ис-
следования. Выборка включает данные по 89 акциям индийских компаний и индексу BSE 100 в 
качестве рыночного портфеля. На основе этих данных все предложенные модели сравниваются 
исходя из точности сделанных внутривыборочного (in-sample) и вневыборочного (out-sample) 
прогнозов; определяются наилучшие модели для обоих периодов в отдельности – анализируемо-
го и прогнозного. Далее оцененные бета из наилучшей модели тестируются на стационарность. 
Для проверки на стационарность в работе используются сразу три теста: обобщенный тест Дик-
ки–Фулера, тест Филипса–Перрона и KPSS-тест1. В ходе исследования тестируется несколько 
сформулированных гипотез. 

1  Kwiatkowski Phillips Schmidt Shin.
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2. ГИПОТЕЗЫ,  ДАННЫЕ  И  МЕТОДОЛОГИЯ  ИССЛЕДОВАНИЯ

Гипотезы. Ранее (Shah, Moonis, 2003) анализировали динамику цен акций 50 индий-
ских компаний и выявили, что для 52% их выборки нулевая гипотеза о постоянстве бета от-
вергается. Они использовали фильтр Калмана в рамках модели CAPM для анализа данных 
с 1996 по 2000 г. Данное исследование дополняет и углубляет работу (Shah, Moonis, 2003) 
сразу в нескольских аспектах. Во-первых, оно охватывает большую выборку и совершен-
но другой период времени, который включает кризис доткомов 2000–2002 гг. и мировой фи-
нансовый кризис 2008–2010 гг. Во-вторых, методология работы опирается на современные и 
разнообразные эконометрические модели, которые способны оценить динамическое поведе-
ние не только коэффициента бета, но и альфа. Так, спецификация полупараметрических мо-
делей и фильтра Калмана позволяет проанализировать динамику обоих параметров рыночной 
модели.

Некоторые работы по данной тематике были посвящены сравнению различных методик для 
оценки динамических бета, включая указанные выше подходы. Так, подобные сравнения были 
сделаны в работах (Choudhry, Wu, 2008; Brooks et al.,1998; Mergner, Bulla, 2008). В указанных 
работах был сделан вывод о том, что фильтр Калмана является наиболее точным инструментом 
для оценки динамических бета, хотя и с исключениями для отдельных бумаг. Однако различия 
в методологии и данных в этих работах и в этом исследовании не позволяют делать поспешных 
выводов. 

Таким образом, на базе результатов предыдущих трудов в работе тестируются три постав-
ленные гипотезы:

H1: фильтр Калмана является наилучшим методом для оценивания динамических бета;
H2: фильтр Калмана является наилучшим методом для прогнозирования динамических бета;
H3: бета индийских компаний нестационарны.
Первые две гипотезы являются стандартными для типичных работ и тестировались ранее в 

литературе по данной тематике, однако фильтр Калмана никогда не сравнивался с такими совре-
менными многомерными GARCH-моделями, как DCC–GJR–GARCH или ADDC–GJR–GARCH, 
которые позволяют учеть эффекты асимметрии в условной волатильности и корреляции. Полу-
параметрические регрессии также редко встречаются в подобных исследованиях, что не позво-
ляет делать однозначных выводов о превосходстве над ними фильтра Калмана.

Что касается третьей гипотезы, то для ее проверки применяются сразу три теста на ста-
ционарность, а именно: обобщенный тест Дикки–Фулера, тест Филипса–Перрона и KPSS-тест. 
Включение в анализ сразу нескольких статистик для проверки на стационарность позволяет из-
бежать ошибки в связи с недостатками того или иного теста (DeJong et al., 1992). Возможно, 
чувствительность актива к рыночному портфелю, выраженная параметром бета, не меняется, в 
то время как значения альфа, которые представляют собой анормальную доходность (abnormal 
returns) в рамках рыночной модели, серьезно колеблются.

Данные. В качестве данных были взяты недельные цены закрытия 89 индийских компаний и 
индекса BSE 100. Последний применялся как рыночный портфель. Были использованы именно 
недельные данные, как и в большинстве подобных работ, так как дневные данные сильно под-
вержены краткосрочным флуктуациям, а месячные или годовые данные не обеспечивают доста-
точной массы наблюдений для тестирования моделей. Временной горизонт включает период с 
1 января 2000 г. по 31 декабря 2013 г. Он был разделен на два периода: анализируемый – с 1 ян-
варя 2000 г. по 31 декабря 2012 г. и прогнозный – с 1 января 2013 г. по 31 декабря 2013 г. Первые 
пять наблюдений выборки были использованы для калибровки фильтра Калмана и не участво-
вали в результатах работы. Все компании были разделены по секторам согласно классификации 
ГСКО (GICS). Используемая выборка представлена в Приложении.

Все данные были получены из базы данных Bloomberg. Доходности всех активов были про-
тестированы на стационарность с помощью теста Дикки–Фулера, серийную корреляцию с по-
мощью теста Льюнга–Бока и гетероскедастичность с помощью ARCH-теста. Результаты всех 
тестов подтверждают применимость предложенных моделей.
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Методология. Для оценки динамических бета компаний в работе используется три совре-
менных подхода: фильтр Калмана, многомерные модели класса GARCH и полупараметрическая 
регрессия. В случае фильтра Калмана использован такой вид рыночной модели, в которой оба ее 
параметра, альфа и бета, демонстрируют динамическое поведение. В качестве моделей класса 
GARCH были использованы три модели: DCC–GARCH – модель динамической условной корре-
ляции; DCC–GJR–GARCH2 – модель динамической условной корреляции с учетом асимметрии 
в уравнениях условной волатильности; ADCC–GJR–GARCH3 – асимметричная модель динами-
ческой условной корреляции с учетом асимметрии в уравнениях условной волатильности. Все 
модели GARCH рассчитывались для двух предположений: о нормальном распределении и рас-
пределения Стьюдента. Использованная спецификация полупараметрической регрессии также 
предполагает, что параметр альфа, так же как и бета, изменяется во времени. На основе полупа-
раметрической модели были получены три оценки бета в зависимости от вида ядерной функции: 
гауссовской, Епанечникова и равномерной. Таким образом, для каждого актива были получены 
11 оценок бета (учитывая оценку постоянной бета на основе метода OLS). Все предложенные 
модели сравниваются для определения наилучшей с точки зрения точности внутривыборочного 
(in-sample) и вневыборочного (out-sample) прогнозов.

3. МОДЕЛИ  ОЦЕНКИ  СИСТЕМАТИЧЕСКОГО  РИСКА

Классическая регрессионная рыночная модель. Рыночная модель предполагает оценку 
бета актива i с помощью следующей регрессии:

, ( , ),R R N 0, , , ,i t i i m t i t i t i
2+a b f f v= + +

где Ri,t – доходность актива i в момент времени t; Rm,t – доходность рыночного портфеля в момент 
времени t; fi,t – нормально распределенные остатки в уравнении актива i, имеющие нулевое ма-
тематическое ожидание и постоянную дисперсию v2

i. 
Коэффициенты ai и bi – параметры модели, которые требуется оценить. Параметр bi можно 

выразить через bi = Cov(Ri,t , Rm,t)/Var(Rm,t). Коэффициент bi является показателем систематиче-
ского риска актива i. С точки зрения теории корпоративных финансов данный коэффициент от-
ражает рычаговый показатель бета для акций компаний. В стандартной регрессионной модели 
значения бета, превышающие 1, говорят о том, что изменение доходности рыночного портфеля 
приводит к большему изменению доходности актива. Такие активы относятся к активам агрессив-
ного типа; по аналогии – активы, чьи бета меньше 1, относятся к активам оборонительного типа. 

Вневыборочный прогноз бета на шаг вперед был рекурсивно получен с помощью скользящей 
регрессии.

Фильтр Калмана. Фильтр Калмана назван в честь Рудольфа Калмана (Kalman, 1960). Фильтр 
был изобретен для описания системы, состояния которой со временем изменяются. Позже он 
стал применяться во многих областях науки, начиная с систем динамического управления и за-
канчивая биоинженерией. Фильтр Калмана является алгоритмом для оценивания линейной мо-
дели пространства состояний, эту модель описывет система уравнений наблюдений и состояний. 
Так, рыночную модель можно представить в следующей форме: 

,R R, , , , ,i t i t i t m t i ta b f= + +
, ,u, , – , , , – ,i t i t i t i t i t i t1 1h a abb = + = +

t t i
(0, ), (0, ), (0, ) .N N u N, , ,i i i t u

2 2 2
i i+ + +f v h v vf h

Случайные ошибки fi,t, hi,t и ui,t независимы и нормально распределены. В нашем случае 
уравнения наблюдений – уравнения доходности актива i, а уравнения коэффициентов ai,t и bi,t – 
уравнения состояний. Согласно (Faff et al., 2000), случайное блуждание или процесс AR(1) наи-
лучшим образом описывает динамику бета, благодаря чему он и был выбран в качестве вида 
уравнений состояния. 

2  Dynamic Conditional Correlation – Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity.
3  Asymmetric Dynamic Conditional Correlation – Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity.
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Для описания оценивания такого рода модели перейдем к ее записи в традиционной форме:

; ,y Z x d x M x c S–t t t t t t t t t t t1~ y= + + = + +

( , ), ( , ) .N N Q0 0t t t
2+ +~ v y~

Нетрудно увидеть, что в нашем случае будет справедливо (для некого актива k):
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Далее введем следующие обозначения: bt|t–1 = Et–1(xt), bt = Et(xt) и Pt = Et[(bt – xt)(bt – xt)T]. 
Фильтр Калмана состоит из системы семи рекурсивных уравнений:
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Затем неизвестные параметры i оцениваются с помощью логарифмической функции макси-
мального правдоподобия, которая принимает вид:

( ) – , ( ) – , ( / ),ln ln lnL T F F0 5 2 0 5 t t t
t

T
2

1

, i r o= = +
=

/

где T – число наблюдений. В нашем случае неизвестные параметры – Ë, .u
2 2 2

i i iv v vf h

Единственное, что требуется для оценки и рекурсивного прогноза с помощью фильт-
ра Калмана, помимо рядов доходностей, – определить начальные значения параметров. Для 
коэффициентов альфа и бета были взяты начальные значения 0 и 1 соответственно. Однако 
чтобы устранить потенциальную ошибку от неправильно заданных изначальных значений, 
первые пять наблюдений использовались для калибровки и не участвовали в результатах 
работы. 

Многомерные GARCH-модели. Показанная ниже методология основана на модели DCC–
GARCH, предложенной Engle (Engle, 2002), и модели ADCC–GARCH, которая была пред-
ложена Cappiellо (Cappiellо et al., 2006). В работе оцениваются стандартная DCC–GARCH и 
две ее модификации, учитывающие асимметрию в условной волатильности, – модель DCC–
GJR–GARCH и ADCC–GJR–GARCH. Последняя также учитывает асимметрию условной 
корреляции.

Модели DCC–GARCH, DCC–GJR–GARCH и ADCC–GJR–GARCH применяются для оцени-
вания динамических бета индийских компаний. Структура модели ADCC–GJR–GARCH должна 
обеспечивать наиболее точные оценки, однако введение дополнительных переменных, учиты-
вающих асимметрию в уравнениях условной корреляции и волатильностей, снижает точность 
прогноза, что является существенным минусом. 

Используются двумерные варианты предложенных моделей, т.е. предложенные модели стро-
ятся отдельно для каждой пары рыночный портфель–актив. Рассмотрим двумерную модель для 
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некого актива i и рыночного портфеля m. Доходности активов и рыночного портфеля моделиру-
ются следующим образом:

;R , ,i t i i tn f= +
;R , ,t m m tm n f= +

| ( , ),N H0–i t t1 +f X

где ni и nm – константы, или средние доходности (mean returns), актива i и рыночного портфеля 
соответственно; fi,t и fm,t – остатки в уравнении доходности актива i и рыночного портфеля со-
ответственно в момент времени t; Xi–1 – вся доступная информация к моменту времени (t – 1); 
Ht – вариационно-ковариационная матрица остатков.

Вид уравнения для доходностей акций и рыночного портфеля определяется тем, что оно по-
зволяет впоследствии корректно оценить динамические бета (как отношение условной ковариа-
ции анализируемого актива и рыночного портфеля к дисперсии рыночного портфеля). Так, он 
наиболее часто встречается в типичных работах (Mergner, Bulla, 2008; Choudhry, Wu, 2008). 

Ковариационно-вариационная матрица Ht в моделях DCC и ADCC выглядит так:
Ht = DtRtDt,

или

,
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где hi,t и hm,t – условные дисперсии остатков; him,t – условная ковариация этих остатков.
Корреляционная матрица Rt оценивается различным образом для моделей DCC и ADCC. 

В моделях DCC она определяется как
( ( )) ( ( )) ,diag diagR Q Q Q– / – /

i t t t
1 2 1 2=

( – – ) ,Q Q z z Q1 – – –t t t t1 2 1 1 1 2 1~ ~ ~ ~= + +lr

,Q
T

z z1
t t

t 1

=
=

lr /

, , ,1 0< >1 2 1 2~ ~ ~ ~+
где zi – стандартизированные остатки в момент времени t (zt = ft  /vt); Qt – ковариационная мат-
рица стандартизированных остатков; Qr  – безусловная ковариационная матрица стандартизиро-
ванных остатков. 

Условия, налагаемые на параметры ~1 и ~2, гарантируют положительную определенность 
корреляционной матрицы и обеспечивают такую ее структуру, при которой однонаправленные 
колебания доходности актива и рыночного портфеля усиливают корреляцию. 

Для модели ADCC в уравнение условной корреляции добавляется параметр, отвечающий за 
асимметрию:

( – – ) – ,Q Q N z z Q1 – – – – –t t t t t t1 2 3 1 1 1 2 1 3 1 1~ ~ ~ ~ ~ ~ h h= + + +l lr r

,N
T
1

t t
t

T

1

h h=
=

lr /

где ht = I[zt < 0] ° zt и I – функция, которая равна единице, если zt < 0, и равна нулю в ином случае, 
символ «°» обозначает поэлементное умножение; Nr  – безусловная ковариационная матрица hi.

Параметр ~3 отражает асимметрию в условной корреляции, и его значимость сигнализирует 
о том, что этот эффект наблюдается между активом и рыночным портфелем. Условия для пара-
метров ~1, ~2 и ~3 гарантируют положительную определенность ковариационной матрицы Qt 
в модели ADCC:

, , , ,1 0< >1 2 3 1 2 3~ ~ n~ ~ ~ ~+ +
где n – максимальное собственное значение матрицы .Q NQ– / – /1 2 1 2r r r
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Кроме отличий моделей в оценивании условных корреляций, также различным обра-
зом рассчитываются условные волатильности hi,t и hm,t из матрицы Dt. Для оценки услов-
ных волатильностей использованы две спецификации. Первая – это простая GARCH-модель 
(Bollerslev, 1986):

;

.
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Вторая спецификация – это GJR–GARCH-модель (Glosten et al., 1993), учитывающая асим-
метрию в условной волатильности активов:
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m1 ≥ 0   m2 ≥ 0,
где m1 и m2 – коэффициенты, отражающие асимметричные шоки волатильности, а I – функция, 
которая равняется единице, если ft–1 < 0, и равняется нулю в ином случае. Если параметры, 
определяющие эффекты асимметрии, являются значимыми, это говорит о существовании отри-
цательной асимметрии актива, или, другими словами, о более сильном воздействии негативных, 
а не положительных шоков на волатильность.

Условная ковариация him,t оценивается из корреляционной матрицы Rt и матрицы Dt, а впо-
следствии используется для нахождения динамических бета: 
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Логарифмическая функция максимального правдоподобия для всех рассмотренных GARCH-
моделей имеет вид:

( ) – , ( ( ) | | ( ) ),ln lnL n D R D D R D0 5 2 –
t t t t

t

T

t t t t
1

1i r f f= + +
=

l/

где n – размерность модели (в нашем случае равна 2); i – вектор неизвестных параметров.
Аналогичным образом три представленные модели GARCH были оценены и для остатков с 

распределением Стьюдента. Таким образом, на основе GARCH-моделей получено шесть оценок 
бета коэффициентов для каждого актива: три – для нормального распределения и три – для рас-
пределения Стьюдента.

Полупараметрическая регрессия. Полупараметрические модели являются компромиссом 
между непараметрическими и параметрическими спецификациями и являются довольно по-
пулярным методом гибкого оценивания. Их удобно использовать в случаях, когда, например, 
функциональная зависимость от некоторых регрессоров неизвестна или когда полностью не-
параметрические методы невозможно использовать в силу проклятия размерности. Такого рода 
модели удобно использовать и если неизвестно, как регрессоры, линейно входящие в модель, 
зависят от других переменных. Эта проблема относится и к рыночной модели, в рамках которой 
предполагается линейная зависимость доходности актива от параметров альфа и бета, но непо-
нятно, от чего зависят последние. 

Существует много видов полупараметрических моделей, однако для целей исследования луч-
ше всего подходит модель с гладкими (переменными) коэффициентами, предложенная (Hastie, 
Tibshirani, 1993). Применительно к рыночной модели она выглядит следующим образом:

,R R, , , , ,i t i t i t m t i ta b f= + +

( / ), ( / ), ( , ),f t T f t T N 0, , , , ,i t i i t i i t1 2
2

i+a b f v= = f
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где T – число наблюдений. Вид функций f1,i(t/T) и f2,i(t/T) неизвестен, но плюс модели заключает-
ся в том, что не требуется оценивать их действительный вид. Однако предполагается, что альфа 
и бета некоторым образом зависят от времени. Обоснование этого предположения заключается в 
том, что, так как альфа и бета – ненаблюдаемые переменные, то сложно определить, какие фак-
торы действительно влияют на их динамику, но справедливо рассуждение о том, что переменная 
времени должна быть связана с этими факторами. Так, в работах (Eisenbeiss et al., 2007; Esteban, 
Orbe-Manadaluniz, 2010) также выдвигается предположение о функциональной зависимости па-
раметров альфа и бета от фактора времени.

Непараметрические оценки альфа и бета коэффициентов в момент времени t рассчитывают-
ся путем минимизации следующей функции:
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где K(·) – ядерная функция; hi – ширина окна, определяющая степень сглаживания. Выбор вида 
ядерной функции и ширины окна составляет основную проблему при оценке этой модели. При-
чем ядерная функция определяет степень гладкости функций f1,i(t/T) и f2,i(t/T), а ширина окна 
отвечает за точность восстанавливаемой зависимости.

Использовались три вида ядерной функции:
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]]Ширина окна была выбрана с помощью метода кросс-валидации на основе наименьших 
квадратов, который подробно описан в работе (Li, Racine, 2010). Данный метод полностью дик-
туется вводимыми данными.

Таким образом, оценки альфа и бета рассчитываются как
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где Xs = (1  Rm,t), Ri,s – доходность актива i в момент времени s.
Отметим, что при hi → 3 коэффициенты менее изменчивы во времени и их оценки прибли-

жаются к оценкам обычной регрессии с постоянными коэффициентами. Напротив, чем меньше 
показатель ширины окна, тем менее сглаженными будут оценки.

Таким образом, на основе полупараметрической регрессии получены три оценки альфа и 
бета для каждого актива в зависимости от вида ядерной функции. Для прогноза альфа и бета так 
же, как и в случае OLS-метода, была применена скользящая полупараметрическая регрессия, 
благодаря которой были получены прогнозные значения коэффициентов.

4. ВЫБОР  НАИЛУЧШЕЙ  МОДЕЛИ

Все четыре описанных выше метода сравнивались для определения наилучшей модели от-
дельно для анализируемого и прогнозного периодов. В качестве критериев были использованы 
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показатели внутривыборочной и вневыборочной среднеквадратической ошибки (MSE, или mean 
squared error) соответственно. Первый рассчитывался как: 
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f fp p/ /

где ei,t – величина ошибки прогноза актива i для периода времени t; S – число наблюдений в ана-
лизируемом периоде.

Аналогичным образом была оценена вневыборочная ошибка прогноза:
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Соответственно, чем меньше MSE-показатель, тем точнее модельный прогноз. Таким обра-
зом, модель с минимальным значением MSE признавалась наилучшей для каждого актива.

5. РЕЗУЛЬТАТЫ

В табл. 1 показаны результаты сравнения моделей по показателю внутривыборочной MSE4. 
Согласно результатам для анализируемого периода, полупараметрическая регрессия явля-

ется наилучшей моделью для 45 из 89 активов, в то время как фильтр Калмана – для остальных 
44 активов. Отметим, что полупараметрическая регрессия с гауссовским видом ядерной функ-
ции оказалась наиболее эффективной в 15 случаях, с ядром Епанечникова – в 5, а с равномерным 
ядром – в 25 случаях. Ни модели класса GARCH, ни стандартный OLS-метод не смогли превзой-
ти по точности фильтр Калмана и полупараметрические регрессии ни для одного актива.

Чтобы сравнить модели по всей выборке в среднем, был рассчитан показатель среднего ранга по 
внутривыборочным MSE. Для этого по каждому активу моделям был придан ранг от 1 до 11 в зави-
симости от показателя MSE. Таким образом, наиболее точная модель (т.е. с наименьшим значением 
MSE) получала ранг 1, а наиболее неточная – 11. После того как такая процедура была проделана 
для всех активов в отдельности, был рассчитан средний ранг для каждой модели по всей выборке. 

Средние ранги моделей по внутривыборочной MSE представлены на рис. 1.
Как видно из диаграммы, представленной на рис. 1, наиболее точной моделью по всей вы-

борке в целом является полупараметрическая регрессия с равномерным видом ядерной функ-
ции, несмотря на то что она не является лидером по абсолютному числу активов, для которых 
она является наилучшей. Далее идет фильтр Калмана, которому принадлежит наибольшее число 
единичных рангов, а за ним – полупараметрическая регрессия с Епанечниковым и гауссовским 
ядром. С худшими результатами выступают многомерные GARCH-модели, а замыкает данный 
список OLS-метод, показавший себя наихудшей моделью для всех активов.

Фильтр Калмана, хоть и стал одной из наилучших моделей для оценки динамических бета, 
но далеко не для всех активов и даже не для большинства в рамках используемой выборки. Та-
ким образом, можно отвергнуть гипотезу H1 ввиду того, что полупараметрические регрессии в 
совокупности превзошли фильтр Калмана для большего числа активов, а полупараметрическая 
регрессия с равномерным видом ядерной функции обошла фильтр Калмана в точности по всей 
выборке в целом. Однако данные результаты отражают только внутривыборочные оценки моде-
ли и не являются базисом для сравнения их прогнозной силы.

В табл. 2 показаны результаты сравнения моделей по показателю вневыборочной MSE. 
Из данных, представленных в табл. 2, видно, что GARCH-модели, включая те, что учитывают 

асимметрию в условной волатильности и корреляции, являются наилучшими для большинства ак-
тивов. В целом GARCH-модели оказались наиболее эффективными для 41 бумаги, полупараметри-
ческие регрессии – для 33 бумаг и фильтр Калмана – для 15. Стоит отметить, что GARCH-модели с 
предположением о нормальном распределении были наиболее точными для 21 актива, а с предполо-
жением о распределении Стьюдента – для 20 активов. GARCH-модели, включающие асимметрию в 

4  Полные таблицы со значениями MSE доступны по запросу.
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условной волатильности или условной корреляции, являются наилучшими для 30 активов, что со-
ставляет 34% всей выборки. Среди полупараметрических регрессий модель с ядерной фунцией Епа-
нечникова оказалась наилучшей для бóльшего числа инструментов (16 из 89), а модель с равномер-
ным ядром, напротив, показала худшие результаты (7 из 89) в отличие от анализируемого периода.

Аналогичным образом, как и для анализируемого периода, рассчитывался средний ранг по 
вневыборочной MSE для каждой модели. Результаты расчетов представлены на рис. 2. Кон-

Таблица 1. Наилучшие модели для анализируемого периода

Модель Число активов, для которых модель 
является наилучшей

DCC–GARCH (нормальное распределение) 0 / 89
DCC–GJR–GARCH (нормальное распределение) 0 / 89
ADCC–GJR–GARCH (нормальное распределение) 0 / 89
DCC–GARCH (распределение Стьюдента) 0 / 89
DCC–GJR–GARCH (распределение Стьюдента) 0 / 89
ADCC–GJR–GARCH (распределение Стьюдента) 0 / 89
Фильтр Калмана 44 / 89
Полупараметрическая регрессия (гауссовская) 15 / 89
Полупараметрическая регрессия (Епанечникова) 5 / 89
Полупараметрическая регрессия (равномерная) 25 / 89
OLS 0 / 89

Таблица 2. Наилучшие модели для прогнозного периода

Модель Число активов, для которых модель 
является наилучшей

DCC–GARCH (нормальное распределение) 8 / 89
DCC–GJR–GARCH (нормальное распределение) 4 / 89
ADCC–GJR–GARCH (нормальное распределение) 9 / 89
DCC–GARCH (распределение Стьюдента) 3 / 89
DCC–GJR–GARCH (распределение Стьюдента) 12 / 89
ADCC–GJR–GARCH (распределение Стьюдента) 5 / 89
Фильтр Калмана 15 / 89
Полупараметрическая регрессия (гауссовская) 10 / 89
Полупараметрическая регрессия (Епанечникова) 16 / 89
Полупараметрическая регрессия (равномерная) 7 / 89
OLS 0 / 89

Рис. 1. Сравнение среднего ранга по внутривыборочной MSE
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куренция между моделями намного выше в рамках прогнозного периода. Тем не менее мож-
но отметить превосходство GARCH-моделей, причем три наиболее точные модели – это те 
GARCH-модели, которые учитывают асимметрию в условной волатильности и асимметрии. 
DCC–GJR–GARCH-модель является наилучшей по всей выборке в целом, хотя она является 
самой точной только для 12 инструментов, уступая по этому показателю полупараметрической 
регрессии с Епанечниковым ядром и фильтру Калмана (показано в табл. 2). После GARCH-
моделей с небольшим отставанием идут полупараметрические регрессии и только за ними – 
фильтр Калмана. OLS-метод является наихудшим методом для прогноза бета.

Такую разницу в результатах за анализируемый и прогнозный периоды можно объяснить 
наличием существенной гетероскедастичности и эффектов асимметрии. В то время как оценки 
фильтра Калмана и полупараметрических регрессий наиболее точно подстраиваются под дина-
мику доходностей активов в анализируемом периоде, в прогнозном являются не такими точными 
ввиду неспособности учесть асимметрию и резкие изменения и шоки волатильности. Напротив, 
использование GARCH-моделей оказывается более гибким, что делает их более надежным ин-
струментом для прогноза.

Таким образом, можно отвергнуть гипотезу H2, ввиду того что фильтр Калмана оказался наи-
худшим (после OLS-метода) инструментом для прогнозирования бета по всей выборке в целом. 
Несмотря на превосходство GARCH-моделей во вневыборочном периоде, ни одну модель нельзя 
назвать универсальной для прогноза бета. Для конкретной бумаги наиболее эффективной будет 
своя опеределенная модель.

Для дальнейшего анализа используются оптимальные бета, полученные на основе наиболее эф-
фективных моделей для анализируемого периода. Таким образом, динамика бета исследуется в пе-
риод с января 2000 г. по декабрь 2012 г.

На рис. 3 показаны средние бета и их средние стандартные отклонения по секторам.

Рис. 2. Сравнение среднего ранга по вневыборочной MSE

Рис. 3. Средние бета и их средние стандартные отклонения по секторам



ЭКОНОМИКА  И  МАТЕМАТИЧЕСКИЕ  МЕТОДЫ      том 51      № 4      2015

70 АСАТУРОВ

Та
бл

иц
а 

3.
 С

ре
дн

ее
 з

на
че

ни
е 

и 
ст

ан
да

рт
но

е 
от

кл
он

ен
ие

 д
ин

ам
ич

ес
ки

х 
бе

та
 п

о 
на

ил
уч

ш
им

 м
од

ел
ям

 и
 б

ет
а,

 р
ас

сч
ит

ан
ны

х 
на

 о
сн

ов
е 

O
LS

-м
ет

од
а

Д
ин

ам
ич

ес
ки

е 
бе

та
  

Ко
мп

ан
ии

 

A
di

ty
a 

B
irl

a 
N

uv
o

A
m

te
k 

A
ut

o
A

po
llo

 T
yr

es
A

sh
ok

 L
ey

la
nd

A
da

ni
 

En
te

rp
ri-

se
s

In
di

an
 

H
ot

el
s

H
er

o 
H

on
da

 
M

ot
or

s
Ta

ta
 M

ot
or

s
Ti

ta
n 

In
du

st
rie

s
V

id
eo

co
n 

In
du

st
rie

s
Pe

ni
ns

ul
a 

La
nd

W
hi

r-
po

ol
 o

f 
In

di
a

O
LS

 б
ет

а
4,

68
–0

,6
6

4,
30

–0
,6

0
2,

07
5,

27
–0

,2
3

–1
,9

0
1,

18
9,

50
7,

12
4,

19
С

ре
дн

ее
 

зн
ач

ен
ие

 б
ет

а
0,

56
0,

64
0,

79
0,

96
1,

01
0,

85
0,

52
1,

17
0,

94
0,

78
1,

18
0,

63

С
та

нд
ар

тн
ое

 
от

кл
он

ен
ие

 б
ет

а
0,

31
0,

30
0,

11
0,

20
0,

21
0,

22
0,

24
0,

43
0,

30
0,

18
0,

46
0,

14

 
C

ol
ga

te
 

Pa
lm

ol
iv

e
D

ab
ur

 In
di

a 
H

in
du

st
an

 
U

ni
le

ve
r 

IT
C

 
M

ar
ic

o
N

es
tle

 
In

di
a 

A
po

llo
 

H
os

pi
ta

ls
 

En
te

rp
ri-

se
s 

A
ur

ob
in

do
 

Ph
ar

m
a 

C
ip

la
 

D
r 

R
ed

dy
's 

La
bo

ra
-

to
rie

s 

G
la

xo
Sm

ith
K

lin
e 

Ph
ar

m
ac

eu
tic

al
s 

Ip
ca

 
La

bo
-

ra
to

rie
s 

O
LS

 б
ет

а
–5

,1
4

–1
,6

1
3,

56
–3

,4
7

3,
19

–3
,3

2
3,

24
6,

65
0,

79
3,

27
–0

,0
4

–9
,5

3
С

ре
дн

ее
 

зн
ач

ен
ие

 б
ет

а
0,

31
0,

48
0,

43
0,

60
0,

35
0,

15
0,

56
0,

98
0,

61
0,

57
0,

37
0,

67

С
та

нд
ар

тн
ое

 
от

кл
он

ен
ие

 б
ет

а
0,

31
0,

16
0,

20
0,

20
0,

28
0,

18
0,

26
0,

20
0,

30
0,

08
0,

12
0,

27

 
Lu

pi
n 

O
rc

hi
d 

C
he

m
ic

al
s

 P
ha

rm
ac

eu
tic

al
s

R
an

ba
xy

 
La

bo
ra

to
rie

s 
Su

n 
Ph

ar
m

ac
eu

tic
al

 
In

ds
 

B
ha

ra
t 

Fo
rg

e 
C

um
-

m
in

s 
In

di
a 

Ex
id

e 
In

du
st

rie
s 

A
B

B
 

B
ha

ra
t 

El
ec

tro
ni

cs
 

B
ha

ra
t 

H
ea

vy
 

El
ec

tri
-

ca
ls

 

C
ro

m
pt

on
 

G
re

av
es

 
G

am
-

m
on

 
In

di
a 

O
LS

 б
ет

а
–4

,1
9

2,
93

2,
67

–2
,0

8
5,

90
–0

,6
3

1,
47

1,
85

–3
,3

4
6,

99
5,

17
9,

31
С

ре
дн

ее
 

зн
ач

ен
ие

 б
ет

а
0,

67
1,

19
0,

69
0,

61
0,

75
0,

54
0,

48
0,

70
0,

92
0,

85
0,

78
0,

94

С
та

нд
ар

тн
ое

 
от

кл
он

ен
ие

 б
ет

а
0,

22
0,

28
0,

05
0,

12
0,

17
0,

14
0,

19
0,

10
0,

21
0,

19
0,

14
0,

52

 
H

av
el

ls
 

In
di

a 
La

ks
hm

i M
ac

hi
ne

 
W

or
ks

 
La

rs
en

 &
 

To
ub

ro
Pr

aj
 In

du
st

rie
s 

A
C

C
 

A
m

bu
ja

 
C

em
en

ts
 

IV
R

C
L 

In
fr

as
tu

c-
tu

re
s 

&
 

Pr
oj

ec
ts

 

Si
em

en
s 

Th
er

m
ax

 
U

sh
a 

M
ar

tin
 

B
aj

aj
 E

le
ct

ric
al

s 
B

lu
e 

St
ar

 

O
LS

 б
ет

а
–0

,7
3

–1
,3

8
–1

,4
5

2,
40

0,
97

1,
68

0,
06

2,
10

–4
,2

5
3,

48
3,

82
1,

08
С

ре
дн

ее
 

зн
ач

ен
ие

 б
ет

а
0,

50
0,

80
0,

94
1,

14
0,

82
0,

61
1,

50
0,

83
0,

91
1,

27
0,

77
0,

53

С
та

нд
ар

тн
ое

 
от

кл
он

ен
ие

 б
ет

а
0,

29
0,

32
0,

16
0,

32
0,

18
0,

17
0,

55
0,

23
0,

21
0,

18
0,

36
0,

20

 
V

IP
 

In
du

st
rie

s 
Ji

nd
al

 S
aw

 
W

el
sp

un
 

G
uj

ar
at

 S
ta

hl
 

R
oh

re
n 

G
ra

si
m

 
In

du
st

rie
s 

In
fo

sy
s 

Te
ch

no
-

lo
gi

es
 

M
ph

a-
si

s 
W

ip
ro

 
Ze

e 
En

te
r-

ta
in

m
en

t 
En

te
r-

pr
is

es
 

Ta
ta

 C
om

-
m

un
ic

a-
tio

ns
 

Ju
bi

la
nt

 
Li

fe
 

Sc
ie

nc
es

 

B
hu

sh
an

 S
te

el
 

H
in

-
da

lc
o 

In
du

st
-

rie
s 

O
LS

 б
ет

а
3,

96
0,

33
6,

98
3,

92
–0

,0
1

1,
81

–0
,3

8
4,

65
1,

08
–0

,1
7

–2
,7

1
2,

47
С

ре
дн

ее
 

зн
ач

ен
ие

 б
ет

а
0,

57
1,

19
0,

96
0,

66
0,

92
0,

84
1,

57
1,

11
0,

98
0,

45
0,

92
0,

83

С
та

нд
ар

тн
ое

 
от

кл
он

ен
ие

 б
ет

а
0,

26
0,

62
0,

64
0,

22
0,

45
0,

27
0,

64
0,

37
0,

10
0,

14
0,

32
0,

36



ЭКОНОМИКА  И  МАТЕМАТИЧЕСКИЕ  МЕТОДЫ      том 51      № 4      2015

 ДИНАМИЧЕСКИЕ  МОДЕЛИ  СИСТЕМАТИЧЕСКОГО  РИСКА 71
 

H
in

du
-

st
an

 Z
in

c 
JS

W
 S

te
el

N
at

io
na

l 
A

lu
m

in
iu

m
 

Se
sa

 G
oa

 
St

ee
l 

A
ut

ho
rit

y 
of

 In
di

a 

St
er

lit
e 

In
du

-
st

rie
s 

Ta
ta

 S
te

el
 

Ta
ta

 
C

he
m

ic
al

s 
A

si
an

 
Pa

in
ts

 
R

el
ia

nc
e 

In
du

s-
tri

al
 In

fr
a-

st
ru

ct
ur

e 

B
ha

ra
t P

et
ro

le
um

H
in

-
du

st
an

 
Pe

tro
-

le
um

 
O

LS
 б

ет
а

4,
31

0,
61

2,
46

3,
48

5,
49

2,
83

1,
75

1,
80

–0
,7

6
0,

78
3,

76
1,

97
С

ре
дн

ее
 

зн
ач

ен
ие

 б
ет

а
0,

82
1,

26
0,

95
1,

15
0,

98
1,

35
1,

25
0,

96
0,

32
1,

03
0,

80
0,

81

С
та

нд
ар

тн
ое

 
от

кл
он

ен
ие

 б
ет

а
0,

19
0,

44
0,

37
0,

26
0,

21
0,

36
0,

30
0,

17
0,

17
0,

13
0,

34
0,

37

 
In

di
an

 O
il 

C
or

po
-

ra
tio

n 

O
N

G
C

 
G

ai
l

N
ey

ve
li 

Li
gn

ite
 

C
or

po
ra

tio
n 

R
el

ia
nc

e 
In

fr
a-

st
ru

c-
tu

re
 

Ta
ta

 
Po

w
er

U
ni

te
ch

 
Fi

na
nc

ia
l 

Te
ch

no
-

lo
gi

es
 

(I
nd

ia
)

A
X

IS
 B

an
k 

B
an

k 
of

 
B

ar
od

a
B

an
k 

of
 in

di
a

H
D

FC
 

B
an

k 

O
LS

 б
ет

а
1,

07
5,

46
5,

20
4,

82
5,

45
–2

,3
4

4,
15

2,
85

–1
,5

3
1,

50
2,

65
0,

01
С

ре
дн

ее
 

зн
ач

ен
ие

 б
ет

а
0,

81
0,

80
0,

82
1,

17
0,

87
0,

90
0,

80
1,

48
1,

07
1,

08
0,

81
0,

75

С
та

нд
ар

тн
ое

 
от

кл
он

ен
ие

 б
ет

а
0,

45
0,

22
0,

34
0,

41
0,

35
0,

13
0,

72
0,

23
0,

31
0,

33
0,

26
0,

30

 
IC

IC
I 

B
an

k 
K

ot
ak

 M
ah

in
dr

a 
B

an
k 

LI
C

 H
ou

si
ng

 
Fi

na
nc

e 
R

el
ia

nc
e 

C
ap

ita
l 

Sh
rir

am
 

Tr
an

s-
po

rt 
Fi

na
nc

e 
C

om
-

pa
ny

 

 
 

 
 

 
 

 

O
LS

 б
ет

а
2,

08
–0

,3
5

–4
,7

8
1,

83
–0

,2
8

С
ре

дн
ее

 
зн

ач
ен

ие
 б

ет
а

0,
80

1,
05

0,
60

1,
43

0,
74

С
та

нд
ар

тн
ое

 
от

кл
он

ен
ие

 б
ет

а
0,

36
0,

20
0,

27
0,

18
0,

35
 

 
 

 
 

 
 

П
ри

м
еч

ан
ие

. К
ур

си
во

м 
вы

де
ле

ны
 б

ет
а,

 р
ас

сч
ит

ан
ны

е 
на

 о
сн

ов
е 

пр
ос

то
й 

ре
гр

ес
си

и 
(и

ли
 O

LS
-м

од
ел

и)
; д

ет
ал

ьн
о 

по
ка

за
но

, н
ас

ко
ль

ко
 н

еа
де

кв
ат

ны
е 

зн
ач

ен
ия

 в
ы

да
ет

 
O

LS
-м

ет
од

 п
о 

ср
ав

не
ни

ю
 с

 б
ол

ее
 п

ро
дв

ин
ут

ы
ми

 м
од

ел
ям

и.

Бета отрасли потребительских то-
варов выборочного спроса имеет одно 
из самых низких средних значений бета 
(0,58), уступая только диверсифициро-
ванным компаниям (их средняя бета – 
на уровне 0,56). К тому же бета данной 
отрасли наименее волатильны (0,2), что 
делает этот сектор наиболее защищен-
ным от рыночных колебаний и общих 
экономических условий, способных 
повлиять на уровень отраслевого си-
стематического риска. Напротив, бета 
сектора ИТ имеет наибольшее среднее 
значение (1,11) и стандартное отклоне-
ние (0,45). Таким образом, этот сектор 
можно считать наиболее рискованным 
ввиду максимального значения систе-
матического риска, а также его высо-
кой волатильности (табл. 3). 

В табл. 3 представлена описатель-
ная статистика динамических бета, 
полученных из наилучшей модели, и 
OLS бета для каждого актива. 

Как видно из данных этой таблицы, 
средние бета по наилучшим моделям 
сильно отличаются от оценок бета, по-
лученных на основе метода OLS. По-
следние оказываются очень высокими 
и даже отрицательными. Данные зна-
чения бета являются неадекватными 
с точки зрения теории корпоративных 
финансов, что в очередной раз свиде-
тельствует в пользу использования ди-
намических методов. 

Можно заметить, что стандартные 
отклонения бета многих компаний до-
вольно высоки (среднее стандартное 
отклонение всех бета равняется 0,27), 
в то время как средние значения бета 
большинства компаний очень близки 
к единице (среднее значение бета всех 
компаний равняется 0,84). Это означа-
ет, что бета большего числа бумаг ко-
леблется около 1, таким образом, такие 
активы могут быть в различные перио-
ды времени защитными или агрессив-
ными. 

В табл. 4 показаны результаты те-
стов Дикки–Фулера, Филипса–Перрона 
и KPSS для динамических бета рассмат-
риваемых активов. Для проверки был 
принят 5%-ный уровень значимости.
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Согласно тесту Дикки–Фулера, 59 из 89 динамических бета – нестационарные, по тесту Фи-
липса–Перрона – 62 из 89, а по тесту KPSS – 88 из 89. Отметим, что три теста одновременно 
подтверждают нестационарный характер бета для 47 активов, но нет ни одного актива, для ко-
торого все три теста одновременно подтверждают стационарность бета. Таким образом, можно 
утверждать, что динамические бета большего числа компаний нестационарны и их поведение 
диктуется неким трендом. 

Результаты тестов на стационарность практически полностью подтверждают гипотезу H3. 
В ответ на гипотезу автор отдал предпочтение тесту KPSS, согласно которому бета всех ком-
паний, кроме компании Jindal Saw, демонстрируют нестационарную динамику. Данный вывод 
также подтверждают результаты работы (Shah, Moonis, 2003).

6. ВЫВОДЫ

В работе были оценены динамические бета 89 котируемых индийских компаний в рамках 
трех современных подходов: фильтра Калмана, многомерных моделей класса GARCH и полу-
параметрической регрессии. Основной вывод заключается в том, что все модели, предпола-
гающие динамическое поведение бета, превосходят классическую регрессию с точки зрения 
точности внутри- и вневыборочного прогнозов. Было обнаружено, что фильтр Калмана не яв-
ляется наилучшей моделью ни для оценки, ни для прогноза динамических бета для большей 
части активов. Полупараметрические модели составили ему серьезную конкуренцию при оце-
нивании динамических бета в анализируемом периоде, в то время как многомерные GARCH-
модели оказались наилучшими для целей прогнозирования бета. Также был сделан вывод 
о том, что бета большей части анализируемых активов нестационарна, а значит, применение 
традиционного метода OLS, предполагающего постоянные бета, для этих бумаг недопустимо. 

Возможное практическое применение результатов этой работы – использование оцененных 
бета в рамках популярных DCF, LBO и других моделей. Так, большинство аналитиков фондового 
рынка разивающихся стран использует формулу Хамады для оценки бета компаний, поскольку 
скорее корректируют безрычаговую бета по структуре капитала компании, чем рассчитывают 
рычаговую бета напрямую с помощью регрессии. Делается это из-за того, что регрессионный 
метод оценки приводит к значениям бета, не согласующимся с теорией корпоративных финан-
сов из-за слабой эффективности рынков, их сильной волатильности и высокой подверженности 
внешним шокам. В таких случаях более полезными будут динамические методы оценки, кото-
рые позволяют учесть асимметрию, гетероскедастичность и даже моделировать динамические 
альфа, что позволяет получить более сглаженные и более точные оценки бета по сравнению с 
регрессионным подходом.

Представленная методология может быть также полезной в работе риск-менеджеров, трейде-
ров и портфельных управляющих. Так, на основе оценок и прогнозов динамических бета можно 
составить бета-нейтральный портфель, чувствительность которого к рыночному индексу будет 
нулевой, а показатель альфа портфеля (анормальной доходности) будет максимальным. Для та-
кого портфеля даже небольшие изменения бета, но по большому числу активов, будут довольно 
существенными, а значит, динамические методы прогноза и оценки бета следует использовать 
для его постоянной калибровки и поддержания нейтральной позиции по отношению к рынку. 
Применяемые в работе методы могут также быть полезны при использовании активных страте-

Таблица 4. Результаты тестов на стационарность

Тест Тест Дикки–Фулера Тест Филипса–Перрона Тест KPSS

Тест Дикки–Фулера 59 / 89
Тест Филипса–Перрона 47 / 89 62 / 89
Тест KPSS 58 / 89 62 / 89 88 / 89
Все тесты подтверждают 
стационарность

0 / 89 Все тесты подтверждают 
нестационарность

47 / 89
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гий хеджирования, где веса различных активов в портфеле следует корректировать для дости-
жения меньшей волатильности. По сути, показатель бета представляет собой оптимальный ко-
эффициент хеджирования для портфеля, состоящего из рыночного индекса и некого актива. Так, 
в работе (Асатуров, Теплова, 2014) детально описано, как многомерные GARCH-модели можно 
использовать для целей хеджирования. 

В случае нестационарности бета важность использования динамических бета возрастает еще 
больше, так как применение регрессии подразумевает их постоянство. Исходя из данных в лите-
ратуре, наиболее остро проблема стационарности бета стоит для развивающихся рынков, а зна-
чит, участникам этих рынков следует учитывать это обстоятельство в своей работе. 

ПРИЛОЖЕНИЕ

Используемая выборка с разделением по секторам промышленности.
Рыночный индекс: BSE100 index.
Диверсифицированные: Aditya Birla Nuvo.
Потребительские товары выборочного спроса: Amtek Auto; Apollo tyres; Ashok Leyland; 

Adani Enterprises; Indian Hotels; Hero Honda Motors; Tata Motors; Titan Industries; Videocon 
Industries; Peninsula Land; Whirpool of India.

Потребительские товары повседневного пользования: Colgate Palmolive (India); Dabur 
India; Hindustan Unilever; ITC; Marico; Nestle India; Apollo Hospitals Enterprises; Aurobindo Pharma; 
Cipla; Dr Reddy’s Laboratories; GlaxoSmithKline Pharmaceuticals; Ipca Laboratories; Lupin; Orchid 
Chemicals Pharmaceuticals; Ranbaxy Laboratories; Sun Pharmaceutical Industries. 

Промышленность: Bharat Forge; Cummins India; Exide Industries; ABB; Bharat Electronics; 
Bharat Heavy Electricals; Crompton Greaves; Gammon India; Havells India; Lakshmi Machine Works; 
Larsen & Toubro; Praj Industries; ACC; Ambuja Cements; IVRCL Infrastructures & Projects; Siemens; 
Thermax; Usha Martin; Bajaj Electricals; Blue Star; V.I.P.Industries; Jindal Saw; Welspun Gujarat 
Stahl Rohren; Grasim Industries.

ИТ: Infosys Technologies; Mphasis; Wipro.
Телекоммуникации: Zee Entertainment Enterprises; Tata Communications.
Материалы: Jubilant Life Sciences; Bhushan Steel; Hindalco Industries; Hindustan Zinc; JSW 

Steel; National Aluminium; Sesa Goa; Steel Authority of India; Sterlite Industries; Tata Steel; Tata 
Chemicals; Asian Paints.

Энергетика: Reliance Industrial Infrastructure; Bharat Petroleum; Hindustan Petroleum; Indian 
Oil Corporation; ONGC. 

Коммунальные услуги: Gail (India); Neyveli Lignite Corporation; Reliance Infrastructure; Tata 
Power.

Финансы: Unitech; Financial Technologies (India); AXIS Bank; Bank of Baroda; Bank of India; 
HDFC Bank; ICICI Bank; Kotak Mahindra Bank; LIC Housing Finance; Reliance Capital; Shriram 
Transport Finance Company. 
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Dynamic Models of Systematic Risk: 
Evidence from the Indian Stock Market

K.G. Asaturov
The paper examines dynamic systematic risk nature of the Indian companies in the frame of the 
market model. The closing weekly prices of 89 Indian stocks and BSE 100 index as the market in-
dex during the period from January 2000 to December 2013 are analyzed with rolling OLS, multi-
variate GARCH models, semiparametric regression and a Kalman Filter. According to the results 
for the analyzed period, in 44 out of 89 cases Kalman Filter is the best model, while semiparamet-
ric regressions – in the other 45 cases. As for the forecasted period, for 41 out of 89 stocks multi-
variate GARCH-models surprisingly outperform both semiparametric models (33 out of 89) and 
a Kalman Filter technique (15 out of 89). Moreover, analysis of the betas dynamic shows that for 
5% signifi cance level 59 and 62 out of 89 time-varying betas processes are non-stationary accord-
ing to ADF and Philips–Perron tests respectively and the only one of the processes is stationary 
according to KPSS test.
Keywords: time-varying beta; Indian stock market; DCC–GARCH-model; Kalman Filter; semi-
parametric regression.
JEL Classifi cation: C14, C22, C58, G10, G12.


