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金融资产风险度量及其在风险投资中的应用
①

———基于稳定分布的新视角
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摘要: 引入稳定分布对沪深两市指数数据进行检验，结果表明两指数具有“尖峰厚尾”的分形

特征，在此基础上建立了 DaＲ 类风险测度，实证研究表明两指数跌幅时间序列存在协同跌幅

共线性效应． 其次，给出了蒙特卡洛稳定分布和正态分布模拟下的两类风险测度估计值，建立

了离差率模型，结果表明稳定分布下的风险度量适合投资者进行风险管理． 最后，研究了不同

跟踪时间窗口下的风险测度指标 MDD． 投资者和风险管理人员不仅要关注 VaＲ 类风险，更要

警惕 DaＲ 类风险指标．
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0 引 言

金融市场中充斥着大量的风险，随着金融市

场全球化趋势加强和衍生品市场的飞速发展，金

融市场呈现出前所未有的波动性，再加上不断的

金融创新，金融机构和投资者面临日趋增多且复

杂的金融风险，市场中由于风险管理不善造成的

损失或公司倒闭的例子不胜枚举． 如 2007 年由美

国次贷危机引发美国投资银行的崩溃就是风险管

理不到位的结果，先后造成了华尔街的五大投行

相继破产，最终酿成了全球性的金融危机． 因此，

对于金融机构、投资者、风险监管机构乃至政府而

言，加强对风险的测度和预防管理刻不容缓．
金融资产的风险测度是金融市场风险管理的

基础与核心，一直倍受风险研究人员和投资管理

人士的关注，他们都在为寻找合适的度量风险工

具而不懈努力． 早在 20 世纪 50 年代，Markowitz［1］

就提出了均值 － 方差模型，用收益率的方差来描

述证券投资风险． 由于方差具有良好的统计性质，

且度量风险简便易行，因此在投资管理中得到了

广泛应用． 但随着实证研究的深入，不少学者发现

收益率并不服从正态分布，而是存在“尖峰厚尾”
的分形特征，一般还带有一定的偏度和位置参数

的变化． Ararwal 等［2］就认为均值 － 方差模型低估

了尾部风险． 1994 年，J． P． Morgan 在风险度量中

引入了 VaＲ( value at risk，风险价值) ，得到了学术

界和实务界的广泛认可，美国的众多评级公司和

证券交易委员会都宣布和支持 VaＲ 作为风险测

度和管理风险的主要方法，巴塞尔银行监管委员

会和美国联邦储备银行委员会也认可把 VaＲ 作

为可接受的金融风险度量方法之一． 但随着研究

的深入，VaＲ 却受到了众多人士的批评，因为它

不满足一致相容性风险度量条件，不能度量尾部

风险，更谈不上度量极端事件发生的风险． Artzner

等［3］引入了 CVaＲ ( conditional value at risk，条件

风险价值) 作为风险度量工具，能够弥补 VaＲ 以

上缺点，它满足一致相容性风险度量条件，能够度

量尾部发生的风险． Ｒockafellar 和 Uryasevb［4］认

为 CVaＲ 比 VaＲ 更好地度量金融市场风险，CVaＲ
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满足次可数可加性，能够度量超过 VaＲ 部分的风

险，能够通过线性规划解决大规模的资产组合优

化的有效边界问题． 但当投资组合损失的密度函

数不是连续函数时，CVaＲ 也不再是一致性风险

度量 模 型． 在 此 基 础 上，Tasche［5］ 提 出 了 ES
( expected shortfall，期望损失) 模型，ES 模型是对

CVaＲ 模型的改进，是一致性风险度量，当损失密

度函数连续时，ES 模型的结果与 CVaＲ 模型得到

的结果相同． 当损失分布不连续时，两者计算的结

果有一定的差异． ES 模型对损失的分布没有特殊

的要求，分布函数不论在连续还是不连续时，它都

能满足一致性风险度量条件． 因此，它在度量极端

风险模型中得到了广泛的应用．
上面的 VaＲ、CVaＲ 和 ES 可统称为 VaＲ 类风

险度量模型． 对于投资人员来说，在风险管理中不

仅要关注 VaＲ 类风险指标，还要注意到投资过程

中的风险变化，如证券投资中一次较大的跌幅可

能会使投资者的投资策略发生改变． 最近，流行于

欧美市场的一种新的风险测度方法—MDD( maxi-
mum drawdown，最大跌幅) 、AvDD( average draw-
down，平均跌幅) 、DaＲ ( drawdown at risk，风险跌

幅) 和 CDaＲ( conditional drawdown at risk，条件风

险跌幅) 受到了实务人员的追捧②． 私人投资者、
机构投资者、基金经理、共同基金和对冲基金管理

者都开始关注此指标，它们可作为 VaＲ 类风险度

量的补充，统称为 DaＲ 类风险模型． MDD 是最大

跌幅，它由 Acar 和 James［7］首次提出，它是指在

某一段时间内，某项资产或资产组合价格从最高

点跌到最低点的幅度，通常用百分比表示． Mag-
don 等［8 － 9］对 MDD 作了详尽的描述并研究了布

朗运 动 下 的 MDD． Pospisil 等［10］ 首 先 在 Black-
Scholes 公式的框架下推导了 MDD 下的价格扩散

方程，通过求解偏微分方程数值解得到了 MDD
的期望值． Jan Vecer 在其工作论文中认为资产组

合投资经理可以把 MDD 当作对冲工具来阻止资

产组合投资损失③． 在国外市场中，资产经理、机

构投资者、私人投资者、共同基金和对冲基金越来

越关注 MDD，这项指标可作为投资的参考指标．
例如，假设有两种基金 A 和 B，每种基金账户的开

始额度都是 1 000 万元人民币，在某一个结算日，

A 基 金 已 达 到 2 000 万 元，这 时 候 收 益 率 为

100% ． 另外一个基金 B，开始账户也是 1 000 万元

人民币，与 A 基金的结算日期相同，最后基金也

达到 2 000 万元． 但从开始到最后结算这一时间

段内，B 基金由 1 000 万元变动 3 000 万元，然后

又跌到 1 500 万元，最后涨到 2 000 万元，虽然收

益率也是 100%，但中间经历了一次较大的跌幅，

跌幅达到 50%，这对基金管理人员是不得不考虑

的风险． 因为对于基金经理来说，维护现有客户和

开发新的客户是基金能够维持和不断成长的关键

所在，尤其对于一个正在上扬的市场或牛市，B 基

金的跌幅可能引发一部分客户撤离该基金，转投

A 基金或其它投资． 因此，对于基金经理来说，该

风险应纳入到日常的风险管理中④． 在我国的香

港市场，已经有一些实务人员关注 MDD，而内地

关注度较少，对 MDD 研究在学术界还没有完全

展开． DaＲ 表示处在风险中的跌幅，简称为风险

跌幅． CDaＲ 表示条件风险跌幅． Chekhlov 等［11］首

次引入了 DaＲ 和 CDaＲ 风险度量方法进行资产

组合投资管理． DaＲ 定义如同 VaＲ，而 CDaＲ 则与

CVaＲ 和 ES 相类似，它也满足一致性风险度量条

件． Chekhlov 等［12］ 用 风 险 度 量 指 标 DD ( Draw-
down，跌幅) 和 MDD 对资产投资进行组合优化，

研究了带有跌幅约束下的最优资产组合最优化模

型． Burghardt 等［13］研究了 DD 的分布，并讨论了

跟踪时间长度、收益率均值和收益率的波动率对

DD 分布的影响． Johansen 等［14］运用扩展的指数

分布对不同国家指数、商品和货币建立了跌幅的

严 重 程 度 影 响 模 型． Melo 等［15］ 建 议 用 EVT
( extreme value theory，极值理论) 来分析 MDD 影

响的严重性和持久性，并给出了 GAＲCH 波动率

与 MDD 之间的变化关系．
以上学者对风险度量的研究都有一个共同的

特点，那就是对金融资产的风险度量通常先假设

收益率的分布，如均值 － 方差模型假设收益率服

从正态分布，从微观到现在的宏观风险测度通常
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②

③

④

Harmantzis 等［6］对 DaＲ 类风险度量给出了具体的数学表达式和意义说明，后面 DaＲ 类风险度量模型部分会介绍．
具体可参见哥伦比亚大学统计系 Jan Vecer ( 2007) 的工作论文‘Preventing Portfolio Losses by Hedging Maximum Drawdown’．
在欧美市场，基金经理有时将 MDD 作为约束条件来进行组合投资优化和风险管理．



都假设资产价格运动服从正态分布⑤ ． 但正态分

布不能描述资产的“尖峰厚尾”现象和分布不对

称特征． Mandelbrot［17 － 18］认为股票收益率可以用

特征指数小于 2 的稳定 － 列维或稳定 － 帕累托分

布描述收益率的“尖峰厚尾”现象． 由于稳定分布

没有显示表达式，只能通过特征函数的形式表示，

且求解也较为复杂，国内有些学者主要运用稳定

分布研究一些指数是否符合该分布，如上证综指

和深圳成指等． 徐龙炳［19］用 Nolan 教授提供的稳

定分布软件对 1993 年 － 2000 年沪深两市的股票

收益率进行了拟合，得到了稳定分布的参数估计

值． 黄登仕［20］在金融市场的标度理论中对有关

Lévy 稳定分布的一些进展进行了评述． 郭亚军

等［21］引入稳定分布对群组评价方法的研究中得

到了群体 M 的群体偏好在适当长期内具有稳定

分布特征，而国内学者对稳定分布应用到投资管

理过程中的风险度量非常之少． 耿志祥等［22］对上

证综指用各种参数分布和非参数分布拟合，建立

相关指标结果表明在 1%和 5%的置信度水平下，

稳定分布更适合度量风险，在此基础上建立了

DaＲ 类风险度量． 本文将选取沪深两市指数日数

据对此进行更深入研究．
本文的主要贡献有三个方面． 首先，对上证综

指和深圳成指运用稳定分布拟合其收益率分布，

得到了不同指数的稳定分布参数估计值，对拟合

效果进行了拟合效果检验，结果表明稳定分布能

够很好的拟合收益率分布． 其次，在不同置信度水

平下进行 VaＲ 类风险和 DaＲ 类风险测度研究，得

到了上证综指和深圳成指跌幅趋势图，给出了收

益率和跌幅相关性分析，这为研究其他金融资产

风险度量提供了一种可行方案． 最后，通过蒙特卡

洛稳定分布和正态分布模拟 VaＲ 类和 DaＲ 类风

险测度，建立了离差率模型，结果表明在风险投资

中稳定分布可用于风险管理． 对于不同期限的投

资，作者研究了不同跟踪时间窗口下的 MDD，这

也是长短期投资者在投资风险过程管理中更感兴

趣的指标，投资者和风险管理人员在投资和风险

管理过程中应警惕 MDD 风险． 运用稳定分布这

一厚尾分布去管理投资风险可起到控制风险作

用． 投资者可利用稳定分布对其投资进行风险测

度和风险管理．

1 稳定分布、VaＲ 类和 DaＲ 类风险

测度

1． 1 稳定分布

稳定分布又被称为阿尔法 － 稳定分布( Alpha-
stable distribution ) 或 分 形 分 布 ( Mandel-
brot［17 － 18］) ，该分布的性质最早由 Lévy 推导出来

的，而他的工作是建立在 Pareto 研究有关收入分

布的基础上，所以也称之为稳定帕累托分布． Pa-
reto 研究发现，占个人收入为 97% 的收入分布近

似为对数正态分布，而对于其余 3% 的分布却产

生异常现象，有较厚的尾部． Mandelbrot 首次提出

股票收益率服从稳定分布，其分布在均值处有尖

峰，有较厚的尾部，此分布由非线性随机过程产生

一种具有自相似性和长期记忆的特征． 稳定分布

有若干种参数化的形式⑥ ． 这里使用常用于计算

与分析的 0 － 参数化特征函数定义，在此参数化

下的参数都有直观的意义． 大多数稳定分布都没

有显示表达式，只能通过特征函数的形式表示． 随

机变量 X 被称为稳定分布当且仅当它的特征函

数由下式表示

⑤ 宫晓琳［16］在其《未定权益方法与中国宏观金融风险的测度》中假设资产价值的波动遵循几何布朗运动，在求解财务危机发生概率中

假设资产服从标准正态分布以及引用的 Black-Scholes-Merton 期权定价理论也是假设资产收益率服从正态分布得到低等索取权波动

率与资产波动率之间的关系式．

⑥ 可参考 Nolan［23］给出的 Alpha-stable 分布( 简称为稳定分布) 的几种定义、3 种参数化形式和一些性质，Nolan 教授提供的稳定分布软

件可以计算出四个参数估计值和每个估计值的置信区间，稳定分布软件可在其主页链接的页面上下载，有具体的使用说明．

E exp( itX) =
exp( － γα t α［1 + iβtan( πα2 ) sign( t) ( γt 1－α － 1) ］+ iδt) ，α≠ 1

exp( － γ t ［1 + iβπ
2 sign( t) ln( γ t ) ］+ iδt) ， α

{
= 1

( 1)
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其中 0 ＜ α≤2，－ 1≤ β≤1． sign( t) 是如下的符

号函数

sign( t) =
1， t ＞ 0
0， t = 0
－ 1， t ＜

{
0

( 2)

当 γ = 1，δ = 0 时，X ～ S( α，β，1，0; 0) 被称之为

服从 标 准 稳 定 分 布，这 时 可 简 写 为 X ～ S( α，

β; 0) ．
从以上的定义中可知，稳定分布有四个参数

α，β，γ，δ ． 其中 α 是特征指数，0 ＜ α≤2，它是稳

定分布最重要的参数，用来刻画尖峰厚尾的程度，

α 越小，分布的峰部越尖，尾部越厚． α = 2 时，变

为正态分布; β 是偏度参数，－ 1≤ β≤1，它反映

了分布的峰值偏离位置参数的方向． β = 0 时，分

布是对称的; β ＞ 0 时，分布向右偏; β ＜ 0 时，分布向

左偏． β 和 α 共同决定了稳定分布的形状; γ 是尺度

参数． γ≥0 ，也可理解为分散程度系数，它描述了概

率分布的分散程度． γ 越小，分布在对称中心附近集

中程度越高; δ 是位置参数． － ∞ ＜ δ ＜ + ∞，它表

示分布中心对 x 轴中心的位置，δ ＞ 0 表示分布偏

向 x 轴的正半轴，δ ＜ 0 表示分布偏向于 x 轴的负

半轴．
大多数稳定分布的密度函数没有显式，有三

种特殊的稳定分布可以写出其密度函数，它们分

别是正态分布、柯西分布和列维分布．
1) 正态分布或高斯分布． X ～ N( μ，σ2 ) ，其

密度函数形式如下

f( x) = 1
2槡 πσ

exp( － ( x － μ) 2

2σ2 ) ，

－ ∞ ＜ x ＜ + ∞ ( 3)

根据文献［23］，可以计算出正态分布的参数为

α = 2，β = 0．
2) 柯西分布． X ～ Cauchy( γ，δ) ，其密度函

数形式如下

f( x) = 1
π

γ
γ2 + ( x － δ) 2，

－ ∞ ＜ x ＜ + ∞ ( 4)

在物理学中，此分布也被称作为 Lorentz 分布． 同

样可以计算它的参数为 α = 1，β = 0．

3) 列维分布． X ～ Le'vy( γ，δ) ，其密度函数

形式如下

f( x) = γ
2槡π

1
( x － δ) 3 /2 exp － γ

2( x － δ( ))
，

δ ＜ x ＜ + ∞ ( 5)

同样，列维分布也是稳定分布，可计算它的参数为

α = 1
2 ，β = 0．

1． 2 VaＲ 类风险测度

VaＲ 类风险测度包括不同置信度水平下的

VaＲ 和 CVaＲ 测度． VaＲ 表示处在风险中的价值，

简称风险价值． 它表示在正常的市场条件下和一

定的置信度水平下，某资产或投资组合预期可能

遭受的最大损失． 给定随机变量 X ，其置信度水

平为 α 下的 VaＲ 定义如下

VaＲα( X) = － qα( X) = － inf{ x ∶ P［X≤x］≥α}

( 6)

由于 VaＲ 不满足一致性风险度量条件，且不

能度量尾部风险和极端事件的发生． CVaＲ 可以

克服以上缺点，其定义由下式给出

CVaＲα ( X) = － E［X≤ qα ( x) ］ ( 7)

这里 X 是连续性随机变量，其定义和性质可参看

文献［3］． CVaＲ 考虑了超过 VaＲ 值损失的测度，

有效地改善了 VaＲ 处理后尾部分损失的问题，它

满足一致性风险度量条件． 但当 X 不是连续性随

机变量时，CVaＲ 不满足一致性风险度量条件，需

要对其改进． ES 模型正是对 CVaＲ 的改进，具体

定义和性质可参考 Tasche［5］． 当 X 是连续性随机

变量时，ES 和 CVaＲ 计算值相同; 当 X 不是连续

性随机变量时，两者计算值有一定的差异⑦．
1． 3 DaＲ 类风险测度

在讨论 DaＲ 和 CDaＲ 之前，先给出跌幅的数

学表达式．
DD( t) = sup

0≤s≤t
X( s) － X( t) ( 8)

DD( t) 代表资产在时间 t 之前的峰值到目前 t 时

刻的跌幅或损失，其中 X( t) 是直到 t 时刻的累积

收益率． 此时 MDD 就可以定义为如下表达式．

—09— 管 理 科 学 学 报 2016 年 1 月

⑦ 不少专家和学者认为 ES 和 CVaＲ 是同一个度量的两种表示，但在资产价格不连续时，两者计算有一定的差异，且在不连续时，ES 是对

CVaＲ 的修正，是一致性风险度量，而 CVaＲ 则不满足．



MDD = sup
0≤t≤T

DD( t) = sup
0≤t≤T

( sup
0≤s≤t

X( s) － X( t) )

( 9)

图 1 展 示 了 DD( t) 和 MDD( T) 的 度 量，

DD( t) 是资产价格到 T 时刻的跌幅，MDD( T) 则

是时间［0，T］上的最大跌幅．

图 1 跌幅与最大跌幅

Fig． 1 Drawdown and maximum drawdown

DaＲ 的定义跟 VaＲ 相类似，区别在于 VaＲ 是

针对资产的收益率序列而言，而 DaＲ 是针对资产

的跌幅序列，它表示是在给定的一段时间段内，在

某个置信度水平下，该资产损失或跌幅的上确界．
而 CDaＲ 跟 CVaＲ 定义类同，它也是一致性风险度

量，Chekhlov 等［12］给出了 CDaＲ 的数学表达式．

CDaＲα =
1

( 1 － α) T∫t∈［0，T］，DD( t)≥DaＲ
DD( t) dt ( 10)

其中 α 是置信度水平，CDaＲ 表示超过 DaＲ 下

( 1 － α) * 100% 的损失的期望⑧． AvDD 的表达式

如下

AvDD = 1
T ∫

T

0
DD( t) dt ( 11)

它表示 ［0，T］内的平均损失或跌幅，它可以看作

是置信度水平为 0 时的 CDaＲ 值⑨． MDD 是置信

度水平为 1 时的 CDaＲ 值． 因此，MDD 和 AvDD 正

好是 CDaＲ 的两种端点值．

2 实证研究与结果分析

2． 1 数据来源和稳定分布检验分析

本文选取 2000 年 1 月 4 日至 2012 年 6 月 29
日的上证综指和深圳成指的每日收盘价为原始数

据，每种指数都有 3 018 个收盘价数据，数据来源

于财汇金融分析平台． 它们的收益率取对数收益

率，即 rt = ln( pt ) － ln( pt－1 ) ，pt 是第 t 天的收盘

价，pt－1 是前一天的收盘价． 为了叙述方便，以下

将对数收益率简称为收益率瑏瑠． 两种指数样本收

益率的基本统计特征见表 1．

表 1 收益率样本的基本统计特征

Table 1 The basic statistical characteristics of sample returns

指数 均值 中位数 最大值 最小值 标准差 偏度 峰度 J-B 统计量 P

上证综指 1． 52e － 004 6． 21e － 004 0． 094 0 － 0． 092 6 0． 016 5 － 0． 092 2 7． 02 2 034． 57 0． 000 0

深圳成指 3． 31e － 004 5． 34e － 004 0． 095 3 － 0． 097 5 0． 018 2 － 0． 123 6 6． 21 1 306． 18 0． 000 0

表 1 中两指数都有较高的峰度，异于正态分布

峰度值 3，且上证综指比深圳成指有稍高的峰度，

也就是有较厚的尾部，且都有较小的负偏性，深圳

成指负偏程度较大． 深圳成指的标准差大于上证综

指，这表明其波动性较强，因为标准差既含有负的

波动，也含有正的波动，所以很难从标准差的角度

分析两指数的风险性． 从 J-B 统计量来看，两者都

拒绝正态分布，都有“尖峰厚尾”特征． 进一步可通

过 Kolmogorov-Smirnov 检验，结果都拒绝正态分布

假设． 为了更好地刻画收益率的分布，不仅要考虑它

的对称性和分散度，还要考虑其“尖峰厚尾”性． 因

此，用前面介绍的稳定分布来拟合收益率分布瑏瑡．
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⑧

⑨

瑏瑠

瑏瑡

在实证研究部分将取置信度水平为 95% 和 99% ．
平均跌幅在实务中运用较少，一般关注 MDD 较多，MDD 与 DaＲ 和 CDaＲ 经常被用于最优投资组合策略分析和风险约束指标．
对数收益率有一些良好的性质，计算累积收益率时，各对数的直接相加化简后是某个区间上的收益率，在收益率数值 r 很小时，近似有

ln( 1 + r) = r． 本部分使用的软件是 STABLE ( John． P． Nolan 提供) 、Matlab 和 Eviews 6． 0．
利用 STABLE 软件中第 1 个选项: 极大似然估计法来计算收益率的各参数估计值．



表 2 收益率的稳定分布参数估计结果

Table 2 Parameter estimation of stable distribution for logarithm daily returns

指数 α β γ δ

上证综指 1． 482 7 － 0． 097 8 8． 37e － 03 8． 40e － 04

深圳成指 1． 536 1 － 0． 039 8 9． 61e － 03 6． 28e － 04

表 2 中上证综指的特征指数( 1． 482 7 ) 小于

深圳成指的特征指数( 1． 536 1) ，即上证综指比深

圳成指有较尖的峰部和较厚的尾部，两种指数分

布都异于正态分布特征指数 2，显示两市场的分

形特征，这与有效市场假设( EMH) 矛盾，实际市

场呈现分形市场( FMH) 特征，这与 Mandelbrot 研

究大多数金融时间序列呈现分形特征相吻合． 曹

宏铎［24］研究证券市场复杂行为分形标度与机会

决策研究时，以中国深市为研究对象，研究发现中

国证券市场存在相关性，表现为分形时间序列，其

行为不符合布朗 ( BM) 运动，而是分形布朗运动

( FBM) ，并在心理学框架下运用时变 Hurst 指数

揭示了市场的易变行为、均值回复和长期相关性．
不同时间尺度上的价格变动存在某种统计上的自

相似性，收益率之间并非独立，而是存在非线性相

关． 上证综指的 α 值越小表示其收益率分布的尾

部越厚，收益的状态持续性越强，在预测大盘趋势

时信息显得更重要． 与之相反，深圳成指特征指数

α 较大，股票的日收益之间的独立性较前者更大，

收益长期记忆特性越小，股票价格波动随机性较

大，从而预测难度加大． 从偏度角度出发，可知两

指数偏度都小于 0，显示负偏状态，这说明两指数

正负变化较频繁，稳定性较差，风险较大． 上证综

指的负偏程度较大也说明了信息是以非线性的方

式传递，人们接受信息的过程需要时间差，以非线

性的方式作出反应，市场价格不能完全反映所得

的信息，投资方式显示非理性，这可以用正反馈交

易策略效应来解释． 市场波动受投资者情绪的影

响，使得股票价格运动并非像有效市场假设的随

机游动，而 是 呈 现 出 有 偏 的 随 机 游 动． 李 红 权

等［25 － 26］采用非线性动力学分析股市波动的本质

特征与形成机制，结果表明股票市场存在低维混

沌现象，具有内生的不稳定性． 他们得到的结论是

实际的金融时间序列服从一个有偏的随机游走过

程． 以上的拟合结果也验证了这一结论． 两市场指

数收益率具有显著的分形特征与长记忆效应，其

价格过程表现为非线性动力学价格行为．

通过两指数收益率的正态分布和稳定分布的

P-P 图，可以看出稳定分布拟合的效果较佳瑏瑢． 图

2、3、4 和 5 中可以看出两指数稳定分布拟合的直

线与 y = x 最接近，近似共线性． 而正态分布拟合

效果较差．

图 2 上证综指稳定分布 P-P 图

Fig． 2 P-P plot of Alpha-stable distribution for Shanghai composite index

图 3 上证综指正态分布 P-P 图

Fig． 3 P-P plot of normal distribution for Shanghai composite index
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瑏瑢 Q-Q 图有时在尾部不稳定，P-P 图检验比 Q-Q 图检验更加稳定．



图 4 深圳成指稳定分布 P-P 图

Fig． 4 P-P plot of Alpha-stable distribution for Shenzhen component index

图 5 深圳成指正态分布 P-P 图

Fig． 5 P-P plot of normal distribution for Shenzhen component index

2． 2 VaＲ 类和 DaＲ 类风险测度结果与分析

上证综指和深圳成指收益率分布的确定为其

风险测度奠定了基础． 两指数各有 3 018 个收盘

价数据，转化为对数收益率后有 3 017 个，利用式

( 8) 可以求出两指数的跌幅时间序列，将两跌幅

序列画在同一个坐标系中有如下图 6．

图 6 上证综指和深圳成指跌幅( DD( t) ) 趋势图

Fig． 6 DD( t) trend diagrams of Shanghai composite index

and Shenzhen component index

图 6 中可以看出两指数的跌幅趋势图基本一

致，上升和下降的过程基本上保持一致，且大约在

1 600 到 1 800 之间跌幅基本在 0 附近，这期间最

稳定． 随后经历一个大幅攀升过程，跌幅不断增

大，两市风险达到前所未有的风险状态． 经过计

算，风险的开始日期都为 2007 年 10 月 17 日，最

后两指数都在 2008 年 11 月 4 日达到最大跌幅瑏瑣．
这段时间恰好是美国的次贷危机对中国股市逐渐

影响到 2008 年金融危机爆发这段时间． 结果造成

上证综指 MDD 为 127． 24%，深圳成指 MDD 为

123． 70%，随后跌幅下降一定的幅度后呈现徘徊

震荡阶段，从最大跌幅后可以从图形上看出上证

综指的跌幅都超过深圳成指，趋势仍然保持一致，

两种指数跌幅可近似为循环“N”强度减弱至稳定

型向前推进．
表 3 跌幅 DD( t) 的基本统计特征

Table 3 The basic statistical characteristics of DD( t)

指数 均值 中位数 最大值 最小值 标准差 偏度 峰度 J-B 统计量 P

上证综指 0． 485 4 0． 476 3 1． 272 4 0． 000 0 0． 322 8 0． 084 5 2． 01 125． 73 0． 000 0

深圳成指 0． 402 8 0． 433 8 1． 237 0 0． 000 0 0． 253 2 0． 248 6 3． 08 31． 86 0． 000 0

表 3 清晰地描述了沪深指数的跌幅性质，上

证综指的最大跌幅 MDD 为 1． 272 4，大于深圳成

指最大跌幅瑏瑤． 通过两指数标准差可知，上证综指

跌幅的波动性较强，跌幅风险较大，这与图 5 中观

察到的结论一致． 深圳成指的峰度为 3. 08，可近

似认为跌幅服从正态分布，符合有效市场假设
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瑏瑣

瑏瑤

Matlab 中较容易计算得到最大跌幅的天数，再返回具体日期．
Harmantzis 等［6］选取的 8 种指数中，除 NASDAQ( MDD 为 1． 511) 和 DAX( MDD 为 1． 298) 外，其它 6 种指数的 MDD 都小于上证综指和

深圳成指的 MDD，其中包括香港恒生指数( HIS) MDD 为 0． 918． 由于选择时间不同可能造成结果的差异，以后可选择同样时间窗口进

行比较研究．



( EMH) ． 上证综指跌幅仍然不满足 EMH，DD( t)
的分布有较薄的尾部和平坦的峰部，这也反映了

上证综指发生较大跌幅的概率较大，跌幅存在较

长的时间，股市风险较高． 这可能由于投资于上海

市场的投资者投资情绪波动较大有关，他们对信

息反应的异质性程度较高，可能不少投资者是噪

音交易者，追涨杀跌的现象时有发生． 而深圳市场

由于离香港市场较近，而香港金融市场发展具有

较长的历史，成熟度较高，部分投资者可能在两地

之间投资或受香港投资者影响，表现的相对趋于

理性．
从分析可知，两指数跌幅既有高度相关性，也

存在细微差异． 从相关性的角度分析，通过计算得

到两指数收益率的相关性系数为 0． 938 8，跌幅的

相关性系数为 0． 924 2． 这表明两指数有很强的协

同收益和协同跌幅效应．

表 4 上证综指和深圳成指 DD( t) 统计量关系

Table 4 DD( t) statistics relationship between Shanghai composite index

and Shenzhen component index

大小关系 个数

A ＞ B 1 990

A ＜ B 944

A = B 83

合计 3 017

注: A 代表上证综指跌幅; B 代表深圳成指跌幅．

显然，表 4 中上证综指的跌幅个数有近 66%大

于深圳成指，这为投资沪深两市的投资者提供了跌

幅参考数据，也可以利用此方法比较其它不同市场

之间的跌幅统计关系，从而作出有利的投资选择．
在讨论了两指数跌幅的关系后，现在对两指

数进行风险测度，两指数时间跨度仍为 2000 年 1
月 4 日至 2012 年 6 月 29 日，使用经验数据( 历史

数据) 计算两指数的各种风险测度值．
表 5 基于经验数据( 历史数据) 的各种风险测度估计结果

Table 5 Ｒisk measure estimates based on empirical( history) data

指数 MDD DaＲ95 DaＲ99 CDaＲ95 CDaＲ99 AvDD VaＲ95 VaＲ99 ES95 ES99

上证综指 1． 272 4 0． 985 0 1． 166 7 1． 094 2 1． 207 3 0． 485 4 － 0． 026 6 － 0． 049 1 － 0． 039 9 － 0． 060 9

深圳成指 1． 237 0 0． 804 2 1． 091 3 0． 998 3 1． 153 3 0． 402 8 － 0． 028 4 － 0． 053 6 － 0． 043 4 － 0． 066 9

注: 表中 VaＲ 类风险度量结果中的负号表示损失． 第一行中的 95 和 99 代表置信度水平，如 DaＲ95 表示在给定的经验数据下，处在

风险中的跌幅在置信度水平为 95% 下的最大跌幅不会超过 1． 166 7( 对上证综指而言) ，以下类同．

从 DaＲ 类风险测度来看，表 5 中上证综指跌

幅类风险测度值都大于深圳成指，而 VaＲ 类值则

相反． 也就是说，从 VaＲ 类风险测度的角度而言，

上证综指的风险小于深圳成指; 从 DaＲ 类风险测

度的角度而言，上证综指的跌幅风险大于深圳成

指． 这与表 4 中得到的结果一致，两指数的 VaＲ
类和 DaＲ 类风险测度变化方向不一致，呈现相反

的趋势． 上证综指不稳定性较高，而深圳成指发生

亏损的极端事件的概率较高瑏瑥． 两个市场投资者

的结构差异以及异质程度可对此解释，正如前面

分析，香港市场对深圳市场的投资者影响多于上

海市场而造成了市场反应程度一定的差异有关．
上海市场受投资者情绪影响较大，深圳市场虽波

动也较大，但相对趋于理性，从而造成了 DaＲ 类

和 VaＲ 类风险的差异． 投资者在投资过程中应学

会理性对待自己的投资行为，金融监管部门应重

视机制的设计与完善，加强投资风险的教育和防

范，查处市场的违规操作和内幕交易，降低市场非

正常的波动，从而营造一个公平、透明和健康的市

场氛围．
为了进行跌幅的预测和风险管理，采取不同

的分布去度量风险并与经验值比较，从而找到合

适的分布去度量和管理风险． 利用表 2 中求出的

两指数收益率稳定分布参数结果，采用蒙特卡洛

稳定分布模拟产生上证综指和深圳成指收益率随

机变量，产生随机点的个数为两指数的收益率个

数，即 3 017 个． 产生随机变量的方法见 Chambers
等［27］，模拟次数为 10 000 次，再经过计算可以得
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瑏瑥 两指数的 VaＲ 类和 DaＲ 类风险测度变化方向相反，这与 Harmantzis 等［6］的部分结果一致，如 CAC 与 HIS 两类风险测度的变化方向．
而多数情况下两类风险变化的方向是一致的，也就是说，一个指数的 VaＲ 类风险较大，则 DaＲ 类风险也较大，如 DAX 与 CAC，NASDAQ
与 S＆P 等，详见参考其计算结果．



到稳定分布下的各种风险测度结果．
同样，采用蒙特卡洛正态分布模拟产生上证

综指和深圳成指收益率随机变量，这时两指数的

均值和标准差采用表 2 中的位置参数和尺度参数

估计值，特征指数为 2，模拟次数同样是 10 000 次，

各种风险测度结果见表 7．
表 6 蒙特卡洛稳定分布模拟下的各种风险测度估计结果

Table 6 Ｒisk measure estimates under Monte Carlo stable distribution simulation

指数 MDD DaＲ95 DaＲ99 CDaＲ95 CDaＲ99 AvDD VaＲ95 VaＲ99 ES95 ES99

上证综指 1． 391 2 1． 187 3 1． 277 8 1． 249 1 1． 346 7 0． 537 7 － 0． 027 0 － 0． 074 1 － 0． 057 9 － 0． 105 4

深圳成指 1． 527 0 1． 349 2 1． 465 7 1． 416 6 1． 491 2 0． 431 4 － 0． 028 5 － 0． 072 7 － 0． 060 8 － 0． 091 9

表 7 蒙特卡洛正态分布模拟下的各种风险测度估计结果

Table 7 Ｒisk measure estimates under Monte Carlo normal distribution simulation

指数 MDD DaＲ95 DaＲ99 CDaＲ95 CDaＲ99 AvDD VaＲ95 VaＲ99 ES95 ES99

上证综指 0． 587 2 0． 449 4 0． 549 1 0． 502 7 0． 565 3 0． 114 0 － 0． 018 7 － 0． 027 0 － 0． 023 8 － 0． 031 5

深圳成指 0． 792 2 0． 625 3 0． 727 4 0． 683 4 0． 748 1 0． 227 1 － 0． 022 3 － 0． 031 6 － 0． 027 9 － 0． 035 7

表 6 和表 7 中的风险测度结果是经过蒙特卡

洛模拟 10 000 次，经过计算再取平均值的结果．
2． 3 离差率模型

稳定分布和正态分布的风险测度结果与经验

值之间有一定的偏差存在，为了衡量不同分布下

的风险测度是否存在高估或低估，定义此高低估

程度或偏差程度由离差率 ( bias) 来表示，其定义

如下:

离差率 = 模型值 － 经验值
经验值

由以上离差率表达式，可以得到稳定分布和正

态分布下的各种风险测度离差率，见表 8 和表 9．
表 8 蒙特卡洛稳定分布模拟下的风险测度估计结果离差率

Table 8 Bias of risk measure estimates under Monte Carlo stable distribution simulation

指数 MDD DaＲ95 DaＲ99 CDaＲ95 CDaＲ99 AvDD VaＲ95 VaＲ99 ES95 ES99

上证综指 9． 34% 20． 54% 9． 52% 14． 16% 11． 50% 10． 77% 1． 50% 50． 92% 45． 11% 73． 07%

深圳成指 23． 44% 67． 77% 34． 31% 41． 90% 29． 30% 7． 10% 0． 35% 35． 63% 40． 09% 37． 37%

表 9 蒙特卡洛正态分布模拟下的风险测度估计结果离差率

Table 9 Bias of risk measure estimates under Monte Carlo normal distribution simulation

指数 MDD DaＲ95 DaＲ99 CDaＲ95 CDaＲ99 AvDD VaＲ95 VaＲ99 ES95 ES99

上证综指 － 53． 85% －54． 38% －52． 94% －54． 06% －53． 18% －76． 51% －29． 70% －45． 01% －40． 35% －48． 25%

深圳成指 － 35． 96% －22． 25% －33． 35% －31． 54% －35． 13% －43． 62% －21． 48% －41． 04% －35． 71% －46． 64%

从表 8 中可知，稳定分布下的风险测度都是

正值，这表明稳定分布收益率模型总是高估了风

险． 而表 9 中正态分布下的风险测度结果都为负

值，这表明正态分布假设低估了风险，且低估的程

度较大，其离差率的绝对值都大于 20% ． 对于上

证综指，DaＲ 类 风 险 度 量 的 低 估 程 度 超 过 了

50%，最高的 AvDD 达到了 76． 51%，而 VaＲ 类风

险度量低估程度都超过了 40% ( VaＲ95 除外) ． 与

上证综指风险度量程度相比，深圳成指的低估程

度较轻，但多数都超过了 30%，最高 ES99 达到了

46． 64% ． 显然，对于投资者而言，利用正态分布管

理风险严重低估了尾部风险，难以达到风险管理

的目的．

稳定分布高估了风险，但程度较轻，稳定分布

下大多数离差率的绝对值小于正态分布相对应的

离差率绝对值． 上证综指的高估程度要比深圳成

指的程度要轻，上证综指的 VaＲ99、ES95 和 ES99
较大，最高 ES99 达到 73． 07%，这说明两指数极

端事件发生的概率较大，有较厚的尾部． 深圳成指

的 DaＲ 类风险度量值都大于上证综指( AvDD 除

外) ． 从 VaＲ95 值来看，两指数在稳定分布下的风

险度量值与经验度量值最为接近，离差率仅为

1. 5% 和 0． 35%，这 对 于 利 用 稳 定 分 布 进 行

VaＲ95 管理风险最为适合，是较为稳健的风险测

度，金融资产发生极端事件的风险可以用稳定分

布来度量． 对于风险规避者，他们往往更倾向于高
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估风险，而不是低估风险，也就是说，与正态分布

相比，他们更喜欢用稳定分布来风险测度和风险

管理，实证研究表明稳定分布假设是一种较为准

确和保守的风险度量．
2． 4 不同跟踪时间窗口下的 MDD

投资者在投资中往往更加关注某个窗口时间

内的 MDD，而不是整个 5 年或 10 年时间甚至更

长的时间． 对于投资者而言，他们通常更关注短期

收益和跌幅，如一个星期、一个月、一个季度、半年

或一年内的最大跌幅究竟有多大，从历史数据出

发，建立样本内 MDD 模型，通过统计推断来预测

MDD 未来发展趋势． 由于沪深股市的交易特点，

经过逐年统计可知每年可交易的时间大约为 252
天，半年约为 126 天，一个季度约为 63 天，一个月

约为 21 天，而每周可交易的时间为5 天( 周末休市，

遇到节假日则可能没有 5 天，基本上都为 5 天) 瑏瑦．
表 10 不同跟踪时间窗口( 单位: 天) 下的 MDD 统计特征

Table 10 Statistical characteristics of MDD under different tracking time T

序列 时间窗口 天数 均值 中位数 标准差 峰度 偏度 最大值 最小值 D

上

证

综

指

252 2 766 0． 346 9 0． 277 1 0． 232 9 7． 227 7 2． 052 2 1． 253 5 0． 117 0

126 2 892 0． 222 4 0． 180 2 0． 143 0 6． 714 2 1． 942 5 0． 790 1 0． 048 1

63 2 955 0． 141 5 0． 118 2 0． 091 1 5． 960 1 1． 611 1 0． 564 8 0． 018 5

42 2 976 0． 108 7 0． 092 8 0． 072 4 5． 486 9 1． 503 8 0． 428 6 0． 016 4

21 2 997 0． 068 4 0． 054 9 0． 049 7 5． 816 5 1． 595 5 0． 289 6 0． 004 2

5 3 013 0． 021 3 0． 016 1 0． 021 2 7． 391 4 1． 796 5 0． 166 4 0． 000 0

深

圳

成

指

252 2 766 0． 364 4 0． 283 3 0． 239 1 6． 716 7 1． 957 6 1． 237 0 0． 128 8

126 2 892 0． 238 8 0． 187 5 0． 152 3 7． 122 0 1． 971 0 0． 894 1 0． 058 0

63 2 955 0． 154 0 0． 131 1 0． 096 7 5． 366 1 1． 540 2 0． 556 6 0． 020 9

42 2 976 0． 119 1 0． 099 1 0． 077 4 5． 276 6 1． 479 7 0． 427 0 0． 018 2

21 2 997 0． 075 4 0． 061 3 0． 053 4 5． 571 5 1． 522 9 0． 336 2 0． 005 7

5 3 013 0． 023 5 0． 017 1 0． 023 2 7． 318 6 1． 841 5 0． 166 3 0． 000 0

表 11 不同跟踪时间窗口下的 MDD 稳定分布估计值

Table 11 Stable distribution estimates under different tracking time T

序列 时间窗口 α β γ δ

上

证

综

指

252 1． 047 3 0． 679 6 0． 067 2 0． 255 6

126 1． 328 0 1． 000 0 0． 070 1 0． 180 2

63 1． 289 2 0． 739 0 0． 038 0 0． 107 7

42 1． 466 2 1． 000 0 0． 037 4 0． 092 8

21 1． 600 8 1． 000 0 0． 027 4 0． 054 9

5 1． 678 1 1． 000 0 0． 011 6 0． 016 1

深

圳

成

指

252 1． 380 2 1． 000 0 0． 113 7 0． 283 3

126 1． 244 8 1． 000 0 0． 067 3 0． 187 5

63 1． 387 4 1． 000 0 0． 050 9 0． 131 1

42 1． 573 0 1． 000 0 0． 042 1 0． 099 1

21 1． 685 9 1． 000 0 0． 031 1 0． 061 3

5 1． 556 1 1． 000 0 0． 012 0 0． 017 1
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瑏瑦 这里跟踪时间窗口的方法为: 如两指数一年( 252 天) 交易时间，第1 个MDD 的计算应选择从第1 个收益率到第252 个，第2 个MDD 则从第2 个

收益率到第253 个，依次类推，总共有2 766 个 MDD． 其它不同跟踪窗口时间的 MDD 可类似得到．



表 10 给出了不同时间窗口下的最大跌幅统

计特征． 例如，当时间窗口为 5 天时( 一周) ，基于

历史数据的上证综指在过去的所有周交易数据

中瑏瑧，最大跌幅的一周跌幅为 16． 64%，最小跌幅

为 0( 指数一周持平或上涨) ，而相对应的深圳成

指分别为 16． 63% 和 0． 随着时间窗口的减小，除

峰度和偏度外，两指数的其它统计量也都随之减

小，而峰度和偏度呈现无规则的变化，这与 Har-

mantzis［6］所研究的 8 种指数的规则变化有所不

同瑏瑨． 这可能跟沪深股市自身所具有的特点相关．

如沪深股市出现频繁和大幅度的跳跃行为，与市

场突发信息密切相关，左浩苗等［28］研究了中国股

市的跳跃风险度量行为． 这种不规则的变化凸显

了我国股市作为“新兴股市”不够成熟的一面瑏瑩．

表 11 是对应不同跟踪时间窗口下的 MDD 稳定分

布估计值，特征指数和偏度参数同样呈现不规则

变化，上证综指在一年( 交易天数为 252 ) 和一个

季度( 交易天数为 63) MDD 稳定分布估计偏度参

数分别为 0． 679 6 和 0． 739 0，其它时间窗口偏度

参数都为 1( 包括深圳成指全为 1) ，完全右偏．

图 7 和 图 8 是 两 指 数 不 同 时 间 窗 口 下 的

MDD 核密度图． 两指数在不同跟踪时间窗口下的

核密度曲线相近，差异较小，联动性较强，但其变

化不规则． 上证综指在跟踪时间窗口为 5 天时，

MDD 特征指数 α 达到最大( 1． 678 1 ) ，而深圳成

指则在跟踪时间窗口为 21 天时，MDD 特征指数

α 达到最大( 1． 685 9) ． 核密度图也有所反映这一

现象瑐瑠．

252 天 126 天 63 天

42 天 21 天 5 天

图 7 上证综指不同跟踪时间窗口下的 MDD 核密度图

Fig． 7 Kernel density diagrams of Shanghai composite index under different tracking time T
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瑏瑨

瑏瑩

瑐瑠

这里的历史数据是指 2000 年 1 月 4 日至 2012 年 6 月 29 日期间发生的对数收益率数据，共有 3 017 个．
8 种指数的峰度和偏度随着时间窗口的减小而增加．

李红权，洪永淼，汪寿阳［29］在《我国 A 股市场与美股、港股的互动关系研究: 基于信息溢出视角》中得出我国 A 股市场不论在危机发

生前还是在金融危机期间，其波动性是最高的． 详见其实证分析部分．
在正常的条件下，一般由中心极限定理可知，随着独立同分布样本数的增加，正态化趋势应增加，而沪深两指数有变异现象，在跟踪时

间窗口越小时，正态化趋势却没有显现的那么吻合．



252 天 126 天 63 天

42 天 21 天 5 天

图 8 深圳成指不同跟踪时间窗口下的 MDD 核密度图

Fig． 8 Kernel density diagrams of Shenzhen component index under different tracking time T

3 结束语

本文首先研究上证综指和深圳成指的厚尾分

布，引入稳定分布对两指数的对数收益率分布进

行拟合，利用 STABLE 软件中的极大似然估计得

到了两指数的稳定分布参数，结果表明两指数存

在“尖峰厚尾”的分形特征，那么基于有效市场的

传统理论假设，如金融价格序列服从正态分布、随

机游走和独立性假设就会受到质疑，它们已经不

能准确地刻画资本资产的动态价格行为． 进一步

通过 P-P 图检验验证两指数收益率服从稳定分

布，而正态分布拟合效果较差． 这也说明了实际的

金融市场是一类复杂的非线性动力学系统，存在

分形和混沌现象，股票价格行为服从分数布朗运

动． 在此基础上，重点介绍目前流行于欧美市场的

一种流行的风险测度———DaＲ 类风险测度． 选取

2000 年 1 月 4 日至 2012 年 6 月 29 日最新的上证

综指和深圳成指的每日收盘价为原始数据，得到

了两指数的跌幅趋势图，通过跌幅趋势图发现一

路攀升的跌幅时间段都为 2007 年 10 月 17 日到

2008 年 11 月 4 日，联动性强，这正是美国次贷危

机爆发逐渐影响中国到爆发全球性的金融危机阶

段，在 2008 年 11 月 4 日两市达到最大跌幅，上证

综 指 MDD 为 127. 24%，深 圳 成 指 MDD 为

123. 70% ． 后经过国内的一系列刺激政策和投资

者信心的增长，经济逐渐复苏和增长预期的形成，

跌幅才有所缓和，且之后上证综指的跌幅一直大

于深圳成指的跌幅，其跌幅趋势都可近似为循环

“N”强度减弱至稳定型向前推进．

通过两指数跌幅相关性分析，得到两指数跌

幅的相关性系数达到 0． 924 2，收益率相关系数为

0． 938 8，有很强的趋势共线性，即协同收益和协

同跌幅效应共线性． 实证研究还表明上证综指跌

幅有近 66%大于其深圳成指跌幅． 本文重点研究

了两指数的 VaＲ 类和 DaＲ 类风险测度． 利用蒙特

卡洛稳定分布模拟和蒙特卡洛正态分布模拟两指

数收益率随机变量，模拟次数为 10 000 次，其风

险测度结果取平均值． 为了比较不同结果的效果，

通过定义离差率分析了不同分布下的风险测度估

计值与经验数据风险测度值的高低估程度，结果

表明稳定分布高估了风险，且程度较轻． 而正态分

布低估风险的程度较大，这对于风险测度和投资
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者风险管理而言，根本起不到未来管理风险的目

标． 对于风险规避者而言，稳定分布是较为理想的

选择方式，稳定分布下的风险测度是一种更为准

确和保守的风险度量． 最后，为了模型更加具有应

用价值，本文给出了不同跟踪时间窗口下的 MDD

结果，这为投资者和风险管理者提供了短期关注

MDD 的方 法，从 而 在 短 期 中 可 以 预 防 和 管 理

MDD 风险．

本文的重点给出了现在流行于欧美市场的一

种新的风险测度方法———DaＲ 类风险测度，并用

稳定分布这一符合实际的金融资产分布去度量

DaＲ 类风险． 它和 VaＲ 类风险测度共同成为投资

者关注的指标，它们之间有很高的相关度，在某些

情况下，投资者可以通过控制 DaＲ 类来减少 VaＲ

类风险，因此不少投资者更加关注 DaＲ 类指标．

在欧美市场和我国的香港金融市场，私人投资者、

机构投资者、基金经理、共同基金和对冲基金管理

者都开始关注此指标． 就拿 MDD 来说，它表示最

大累计跌幅． 对于基金管理人员，它反映了基金过

去曾经在高位跌至低位的幅度，在前面的分析中

得知波动率不代表风险，而 MDD 的好处是能够

清晰地看出损失 ( 跌幅) 的多少，能够反映其风

险． 再者，它提供了另外一条线索，如果跌幅较大，

则返回原先状态的难度增大，甚至不可逆转，这对

投资者来说尤为重要． 例如，经过一段相同的时间

后，投资者 1 投资的基金跌幅 10%，则要返回原

先的水平需要升幅约 11% ． 投资者 2 投资的基金

跌幅 25%，则 要 返 回 其 原 先 水 平 需 要 升 幅 约

33% ． 投资者 3 投资的基金跌幅为 50%，则返回

原先水平需要升幅 100% ． 显然跌幅越大，基金返

回原先水平的难度越大． 因此，投资者和风险管理

人员更要警惕 MDD 指标． 对于 DaＲ 和 CDaＲ，它

们类似于 VaＲ 和 CVaＲ，CDaＲ 和 CVaＲ 都是一致

性风险测度，DaＲ 类风险测度针对跌幅，而 VaＲ

类风险测度则针对收益率．

上证综指的跌幅类风险测度值大于对应的深

圳成指跌幅类风险值，而深圳成指的 VaＲ 类风险

测度值大于相应的上证综指跌幅类风险． 结果还

表明两市的不稳定性，以及跌幅序列变化的联动

性． 作为投资者和风险管理人员，应认识到利用正

态分布去进行投资风险管理往往难以达到风险管

理的目标，甚至由于低估风险而带来灾难性的后

果． 应注意到金融资产分布的厚尾性，如采用稳定

分布进行两类风险测度与预防管理风险，不仅要

关注 VaＲ 类风险，更要关注过程管理风险中的

DaＲ 类风险，投资者应警惕 DaＲ 类风险，保守型

投资者可采用稳定分布对其投资进行风险测度和

风险管理． 在投资过程中，当然也可以利用 DaＲ

类指标来进行组合投资优化． 此外，研究结果表明

资本市场存在分形和混沌现象，股票价格行为具有

非线性动力学的复杂演变特征，而不是经典金融理

论所假设的随机游走和有效市场假说，实际金融系

统的复杂性决定了整个金融系统往往以非线性方式

对外界信息或冲击做出反应，这为研究与理解资本

市场的复杂性提供了新的思路和方向，也必将为投

资行为、金融实践和金融监管产生深远的影响．
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Ｒisk measures of financial assets and its application in risk investment: From
the new perspective of stable distribution

GENG Zhi-xiang1，FEI Wei-yin2

1． School of Economics，Peking University，Beijing 100871，China;

2． Department of Financial Engineering，Anhui Polytechnic University，Wuhu 241000，China

Abstract: The paper uses the Alpha-stable distribution to examine the data of Shanghai composite index and

Shenzhen component index． The results show that both of them have the fractal characteristic of“leptokurtic

and heavy tails”． We establish DaＲ-type risk measures． The empirical study demonstrates that series between

the two indexes have collinearity to some extent in terms of drawdown． Furthermore，using the Alpha-stable

parameters of the two indexes，we give the VaＲ-type and DaＲ-type risk measures estimation in the Monte

Carlo Alpha-stable and normal simulations，and we construct the model of bias． Finally，this paper emphasizes

on MDD with different tracking time． As investors and risk managers，we should focus on not only VaＲ-type

risk measures，but also DaＲ-type risk indexes．

Key words: Alpha-stable distribution; VaＲ-type and DaＲ-type risk measures; bias model; Monte Carlo sim-

ulation; risk investment
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