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摘要 : 通过对上证综指和世界股市若干重要指数的实证研究发现 ,无论是在成熟资本市场还

是新兴资本市场当中 ,极值理论 ( EVT)及其工具都能更加准确地刻画实际市场的极端波动和

风险状况. 详细说明了不同收益分布假定下风险价值 (VaR )的计算方法及其后验分析 (Back2
testing)过程 ,证明了与非条件和条件正态分布以及条件 t分布等主流金融理论的收益分布假

定相比 ,条件 EVT分布在测度极端市场风险时所表现出的优越性 ,同时说明了在不同概率水

平下各种收益分布假定的精确度和适用范围.
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0　引　言

金融资产的收益分布特征是所有金融模型的

核心内容 ,有关收益波动行为及其分布特征的假

定对于资产定价理论的检验、最优资产组合的选

择、衍生产品的套期保值设计以及金融风险的测

度和管理而言 ,都具有极其重要的理论和现实

意义.

以效率市场假说为代表的主流金融理论一

般假定金融资产的收益率服从正态分布 ( nor2
m al distribu tion)形式 . 然而 ,不容忽视的是 , 20

世纪 70年代以来 ,随着金融市场大量实证数

据的可获取性、计算机运算能力的大幅度提升

以及金融复杂性研究的迅猛发展 ,在实际市场

当中观察到了许许多多无法为主流金融理论

所解释的典型事实 ( stylized facts) [ 1 ]
. 随后 ,在

理论界和实务界被广泛接受的观点是 ,传统的

非条件正态分布 ( unconditional norm al d istribu2
tion) 假设已经不再适用 , 而条件正态分布
( conditional norm al d istribu tion)或者更具胖尾
( fat2ta iled)特征的条件 t分布 ( conditional t dis2
tribu tion)才是更加符合实际市场波动和风险

状况的收益分布假定 [ 2～4 ] .

就金融市场的风险测度和风险管理而言 ,无

论是非条件还是条件正态分布假定往往都会低估

实际市场的极端波动风险 ,从而使金融机构面临

更大的潜在破产风险. 然而不幸的是 ,在金融风险

管理实务界主流的 R iskmetric s中对金融收益的

分布仍然遵循的是条件正态分布假定 [ 5 ]
. 因此 ,

按照 R iskm etric s方法计算的 VaR就会有低估实

际市场风险的可能性. 即使采用更具胖尾特征的 t

分布来刻画实际市场的收益特征 , W agner and

M arsh的研究也发现 , 由于极端波动的小样本特

性 ,也会使现有绝大多数的风险估计方法低估金

融资产的尾部风险大小 [ 6 ]
.

正是由于传统金融理论和统计方法在处理金

融市场极端波动风险时所暴露出的种种缺陷 ,近

年来 ,一些学者开始尝试将起源于水利学研究的

极值理论 ( extreme value theory, EVT) 引入金融

风险管理当中 ,取得了一系列有价值的实证研究

成果 [ 7～9 ]
. 然而需要指出的是 ,目前的相关实证研

究主要关注的是成熟资本市场和外汇市场的风险

状况 ,而对于诸如中国股票市场这样的新兴资本

市场 ( emerging cap ita l market) 的相关研究还不

多见. 值得一提的是 ,目前国内学者已有一些从不
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同角度来刻画股市极端波动风险的相关研究 ,比

方说 , 王春峰 , 万海辉 , 李刚提出了一种基于

MCMC方法的金融市场 V aR估计方法 ;封建强运

用 EVT和 GARCH模型对沪深股市的极值 VaR进

行了测度研究 ; 余素红 , 张世英 , 宋军开展了

GARCH模型和 SV模型的 VaR比较研究 ;魏宇 ,

黄登仕运用多标度分形理论进行了上海股市的风

险测度方法研究 ;黄大山 ,刘明军 ,卢祖帝也运用

EV T对深证成指的损失尾部进行了建模分

析 [ 10 - 14 ]
. 上述研究都为股市波动的极端风险测度

方法奠定了坚实的理论和实证基础. 然而 ,已有研

究中还存在着一些需要进一步改进的方向 ,比方

说 ,现有研究大多直接运用原始收益序列来进行

EV T的风险测度 ,而 EVT的适用前提是序列本身

应该是独立同分布的. 显然 ,金融收益序列 ,特别

是股价指数收益序列都无法满足独立同分布的假

设前提. 另外 ,现有研究对 EV T风险测度结果的

检验方法还不够严谨 ,大多数研究仅仅根据 VaR

序列的失败率数值来判断各类模型的风险测度精

度 , 还 很 少 见 到 运 用 规 范 的 后 验 分 析
(B acktesting) 方法来得到的相应模型检验结果.

同时 ,还很少见到运用 EV T对成熟市场和我国新

兴市场的收益分布特征描述和风险测度结果的实

证对比研究.

基于以上认识 ,本文以上证综指 ( SSEC)、标

准普尔 500指数 ( S&P500) ,伦敦金融时报 100指

数 ( FTSE100) 和日经 225指数 (N IKKE I225) 为

例 ,详细说明了 EVT的市场风险测度方法. 并通

过对条件正态分布、条件 t分布以及 EV T分布等

假设 下 V aR 的 计 算 和 相 应 的 后 验 分 析

(Back testing) ,实证对比和证明了运用极值理论

来测度金融收益极端尾部风险的优越性和重要意

义 ,同时说明了在不同概率水平下各种收益分布

假定的精确度和适用范围.

1　收益率的描述性统计

论文所采用的 4种有代表性的股价指数为各

指数的每日收盘价 ,记为 Pt , t = 1, 2, ⋯, N. 为了

方便比较 ,各指数时间区间都选择为 1990年 12月

19日 (上证综指编制的基准日 ) 到 2005年 2月 28

日 ,总共约 14年左右时间 ,每种指数约有 3 500个

样本点. 文中定义每日对数收益率 R t 如下式所示

R t = ln ( Pt ) - ln ( pt - 1 ) 　t = 2, 3, ⋯, N (1)

4种指数的收益率波动状况及其描述性统计

分别如图 1和表 1所示.

图 1　4种指数收益率波动状况

Fig. 1 Returns of four stock indices
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表 1　4种指数收益率的描述性统计

Table 1 Descrip tive statistics for returns of four stock indices

SSEC S&P500 FTSE100 N IKKE I225

均值 (Mean)

标准差 ( Std. )

偏态系数 ( s)

峰态系数 ( k)

J - B

L - B Q (36)

0. 000 739

0. 027 739

6. 002 43 3 3

144. 259 53 3 3

2 919 2883 3 3

89. 073 3 3

0. 000 362

0. 010 313

- 0. 101 53 3

3. 889 13 3 3

2 2513 3 3

81. 433 3 3

0. 000 230

0. 010 496

- 0. 075 93 3

2. 903 03 33

1 2623 3 3

105. 953 3 3

- 0. 000 215

0. 014 679

0. 095 83 3

2. 077 83 3 3

6343 3 3

39. 52

说明 : 3 3 和 3 3 3 分别代表在 5% 和 1% 水平下显

著 ,其中峰态系数 k为超额峰态 ; J2B为检验随机

变量是否服从正态分布的 Jarque2Bera统计量 ,

L2B Q为检验随机变量是否具有自相关性的

L jung2Box Q统计量.

从图 1的直观表象及表 1的基本统计特征值 ,

可以清楚地看到 :虽然 4种指数收益的波动幅度

和波动形式有很大的差别 ,但是它们都不服从效

率市场假说的正态分布假设 (J2B检验量非常显

著 ). 其中 , SSEC的收益率呈现明显的右偏形态

( s≈ 6 > 0) ,且具有明显的尖峰胖尾特征 ( k≈

144 > 0) ;类似的 , N IKKE I225指数收益也呈现轻

微的右偏和较为明显的尖峰形态. S&P500指数和

FTSE100指数的收益率呈现轻微的左偏形态 , 同

时具有较为明显的尖峰胖尾特征. 另外 ,由表中的

L jung2Box Q统计值可以看出 ,除 N IKKE I225指数

收益之外 ,在很长的时间范围内 ,都必须拒绝收益

序列不具有自相关性 ( autoco rre la tion) 的原假设.

2　EVT收益分布描述

2. 1　非条件和条件收益率的计算

在金融计量研究当中 , 经常假定收益率满足

以下波动形式

R t =μt +εt =μt +σt zt (2)

其中 , μt 是收益波动的条件均值 (conditional mean) ,

σ2
t 是条件方差 ( conditiona l va riance) , 而新生量

( innovation) zt则是一个满足均值为 0,方差为 1的

独立同分布 ( i. i. d. ) 随机变量. 这里对条件收益

率 ( conditional re turn) 的定义为

R
C
t =

R t - μt

σt

(3)

从式 (2) 的定义中也可以看到 , 条件收益率

R
C
t 实际就是新生量 zt. 同理 , 定义非条件收益率

( unconditional re turn) 为

R
U
t =

R t

σ
(4)

这里对非条件方差 ( unconditiona l variance)σ2 的

估计为

σ2
=

1
N - 1∑

N

t =1

(R t - �R ) 2 (5)

从公式 (4) 和 (5) 中可以看到 ,对于非条件收

益率 R
U
t 的计算相对简单 ,而对条件收益率 R

C
t 而

言 ,则需要对条件均值μt和条件方差σ2
t 有一个精

确的统计描述. 目前一般假定条件均值μt 服从简

单的自回归 AR ( p) 过程或者是自回归移动平均

ARMA ( p, q) 过程等. 而对于条件方差σ2
t 的建模 ,

则往往采用 ARCH /GARCH类模型 [ 15 ] 或者随机

波动模型 ( stochastic vo la tility) [ 16 ]
. 有研究表

明 [ 17 ]
,简单但有效的 AR (1) 2GARCH (1, 1) 模型

是权衡计算精度和模型复杂程度的一种比较合适

的折中.

进一步来讲 ,很多实证研究表明 ,收益波动具

有非对称的杠杆效应 ( leverage effec t)
[ 1, 2 ]

. 因此 ,

为了更加精确刻画实际市场的真实波动状况 , 进

一步假定条件方差 σ2
t 服从具有杠杆效应

( leve rage) 的 GARCH (1, 1) 过程 , 即所谓的

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 过程 [ 18 ]
,其中

μt =ρR t - 1 (6)

σ2
t =ω +αε2

t - 1 +θIt - 1ε
2
t - 1 +βσ2

t - 1 (7)

从公式 (7) 的定义中可以看到 , LGARCH (1,

1) 过程是在普通的 GARCH (1, 1) 过程当中加入

了一个所谓的杠杆项θIt - 1ε
2
t - 1 ,其中

It =
1, 　如果εt < 0

0, 　如果εt ≥ 0
(8)
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θ称为杠杆系数 ,如果θ > 0,则表明该收益率的波

动确实具有杠杆效应.

2. 2　参数估计和条件收益率的独立同分布检验

由于无法确切知道条件收益率 R
C
t 即新生量 zt

服从哪种形式的分布 ,因此在参数估计方法的选

择上 ,没有选择常用的极大似然估计法 (ML ) , 即

没有对收益分布形式作任何先验上的假定 , 而是

采用的一种“让数据自己说话 ”的“伪极大似然估

计法 ”② ( quasi2maximum likelihood, PML) ,各指数

收益条件波动参数的估计结果如表 2所示.

表 2　4种指数收益率的条件波动参数估计结果

Table 2 Estimation results for conditional volatility parameters of four stock indices returns

ρ ω α β θ

SSEC 0. 052 5 9. 073E26 0. 232 5 0. 759 5 0. 096 8

S&P500 0. 007 1

(0. 680 6)

8. 215 E27 0. 003 1

(0. 693 8)

0. 940 5 0. 101 4

FTSE100 0. 014 4

(0. 403 8)

1. 073 E26 0. 011 4

(0. 105 4)

0. 935 3 0. 086 3

N IKKE I225 - 0. 025 1

(0. 151 6)

3. 559E26 0. 023 0 0. 916 0 0. 090 6

说明 : 括号中的数字为 p值 ,未标注 p值的情况则表示在 1% 的水平下显著.

图 2　上证综指收益率及其条件标准差

Fig. 2 Returns of SSEC and its conditional volatility

　　图 2是以上证综指为例 ,展示了其收益率和

条件标准差σt 的波动状况. 对条件收益率 R
C
t 的

独立同分布假设检验结果如表 3所示.

从表 3的统计检验结果可以看到 : 1) 条件收

益率 R
C
t 的标准差都近似为 1,同时 ,相对于标准差

而言 ,条件收益的均值近似为 0; 2) L jung2Box Q

统计检验表明 ,在 5%的显著性水平下 ,在滞后 24

期的时间范围之内 , 都不能拒绝“条件收益序列

不具有自相关性 ”的原假设 (除 SSEC以外 ) ; 3)

类似地 ,在 5%的显著性水平下 ,在滞后 24期的时

间范围之内 , 都不能拒绝“条件收益序列不具有

异方差性 (ARCH ) ”的原假设. 4) J2B检验表明 ,

所有序列的条件收益率都显著拒绝正态分布的原

假设. 图 3以上证综指为例的非条件和条件收益

率 QQ图也证实了这一检验结果.

—18—第 1期 魏 　宇 : 股票市场的极值风险测度及后验分析研究

② 该方法认为即使条件收益不服从正态分布 ,只要样本足够大 ,用普通的极大似然估计法仍然可以得到对模型参数足够精确的估计. 具
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表 3　4种指数条件收益率的独立同分布检验

Table 3 i. i. d. tests for conditional returns of four stock indices

SSEC S&P500 FTSE100 N IKKE I225

均值 (Mean) 0. 025 3 0. 034 5 0. 022 1 - 0. 023 3

标准差 ( Std. ) 1. 080 1. 002 1. 000 1. 002

偏态系数 ( s) 3. 314 2 - 0. 391 3 - 0. 126 7 - 0. 045 2

峰态系数 ( k) 60. 658 8 1. 918 5 1. 005 6 1. 809 8

J2B 540 672 639 160 477

L2B Q (24) 94. 22

(0. 000 0)

33. 86

(0. 067 2)

23. 12

(0. 453 8)

18. 53

(0. 727 6)

F2Test of

no ARCH (24)

0. 055 6

(1. 000 0)

0. 649 8

(0. 901 7)

1. 019

(0. 435 1)

0. 672 7

(0. 882 2)

　　　说明 :括号中的数字为 p值 ,未标注 p值的情况则表示在 1% 的水平下显著. 其中峰态系数 k为超额峰态 ; J2B为 Jarque2Bera统计

量 , L2B Q为 L jung2Box Q统计量.

　　综上所述 ,除了上证综指拒绝了不具有自相

关性的原假设以外 (但它仍然通过了同分布的无

ARCH特征检验 ) ,其余指数的条件收益率序列都

通过了独立同分布的 i. i. d. 检验.

图 3　上证综指非条件和条件收益率与标准正态分布的 QQ图

Fig. 3 QQ p lots of unconditional and conditional returns of SSEC

　　表 3和图 3的实证结果进一步说明了 ,无论

是传统的非条件正态分布假定 ,还是 R iskmetric s

的条件正态分布假定都明显与实际市场的收益分

布状况不符. 实际市场的收益分布具有更为肥胖

的尾部 ,因此 ,真实市场的波动风险要远远大于正

态分布所描述的情况.

2. 3　条件收益尾部的 EVT描述

EVT的核心思想是 ,具有 i. i. d. 特征的金融条

件收益的极端尾部分布可以近似地用一种所谓的

广义 Pareto分布 ( genera lized Pare to distribu tion,

GPD) 来代替 ,而要定义 GPD则首先需要定义以

下一些基本公式 [ 2 ] . 为了表述问题的方便 ,规定

从这里开始所指的收益率是前面对应收益率的负

值. 也就是说 ,正的收益率实际表示的是价格下跌

的情况 ,收益率越大 ,表示价格下跌的幅度越大.

定义条件收益率 R
C
t 超过某一门槛值

( th resho ld) u且小于某一 x值的条件概率为

Fu ( x) = Pr{ R
C
t - u ≤ x | R

C
t > u} (9)
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很明显 ,这一概率的大小取决于门槛 u选择

的高低. 由条件概率的定义 ,可以将式 (9) 改写为

Fu ( x) =
Pr{ u < R

C
t ≤ x + u}

Pr{ R
C
t > u}

=
F ( x + u) - F ( u)

1 - F ( u)
(10)

这也就是说 ,通过式 (10) 的转化 ,可以将条

件收益率 R
C
t 超过某一门槛 u的条件概率 Fu (3 )

表示为条件收益率自身概率 F (3 ) 的一个函数.

显然 , F (3 ) 本身才是风险管理研究的关键所在.

根据 EV T,随着所选择的门槛 u逐渐提高 , Fu (3 )

将逐渐收敛于 GPD分布 G ( x;ξ,β) [ 7, 8 ]

　G ( x;ξ,β) =
1 - (1 +ξx /β) - 1 /ξ

, 如果 ξ≠ 0

1 - exp ( - x /β) , 如果 ξ = 0

(11)

其中 ,β > 0,且

x ≥ u, 　　　　　如果ξ≥ 0

u ≤ x ≤ u - β/ξ, 如果ξ < 0

这里的ξ称为尾部参数 ( ta il pa ramete r) , 它

描述了概率分布的尾部特征. 对于某一实证的收

益分布 ,如果其尾部参数ξ > 0,则表明该分布具

有胖尾特征 ,比如说 t分布、Cauchy分布、B urr分

布以及对数 Gamma分布等等 ;如果ξ < 0,则该分

布具有细尾特征 ( short ta il) , 如 U nifo rm 分布、

B eta分布等 ;而对于正态分布、对数正态分布以及

指数分布等分布而言 ,其尾参数ξ = 0
[ 9 ]

.

有研究表明 [ 19 ]
,对于尾部参数ξ > 0,即胖尾

分布来讲 ,条件收益率 R
C
t 的概率 F ( y) 可以用以

下这个称为 H ill估计式的简单形式表示

Pr{ R
C
t > y} = 1 - F ( y) = Pr{ R

C
t > y}

≈ cy
- 1 /ξ (12)

如果假定收益率样本容量为 T, k为样本中观

测值 yi 超过门槛 u的样本点个数 ,则尾参数ξ的

H ill估计为

ξ =
1
k ∑

k

i =1
ln ( yi / u) (13)

而标度参数 ( Scale paramete r) c为

c =
k
T

u
1 /ξ (14)

从公式 (13) 和 (14) 中也可以得到条件收益

率自身概率 F (3 ) 的 p分位数为 [ 2 ]

F
- 1
p = u [ p / ( k / T) ]

-ξ (15)

需要注意的是 , 对门槛值 u大小的选择是

EVT当中的一个非常重要的问题 ,如果门槛值 u

选择过高 ,那么超过 u的极端波动将会很少 ,此时

对尾参数ξ估计的标准差将会变得很大 ;反之 ,如

果 u选择过低 ,那么超过 u的波动观测值又会过

多 ,此时尾参数ξ的估计对 GPD来说则可能成为

一个有偏估计. 有研究表明 [ 9 ]
, 对于 t分布的

GARCH类条件波动模型而言 , 选择收益率中 k /

T ≤5% 的最大损失的临界值作为门槛选择的标

准 , H ill估计都是合适的. 举例来说 ,对于有 1 000

个观测值的收益序列而言 ,选择 k小于 50个的最

大损失的临界值作为门槛 u的大小将是合适的.

文中选择 5% 的最大损失 (和获利 ) 临界值

作为门槛 u的标准 ,实证结果如表 4和图 4所示.

图 4是以上证综指为例 ,在双对数坐标轴上的标

准正态分布、t分布和 EVT分布的 1 - F ( x) 概率

分布图 ,其中 t分布的自由度来自于对上证综指

收益数据的估计结果 ,左尾部表示损失尾部 ( lo ss

ta il) ,而右尾部为获利尾部 ( ga in ta il) .

表 4　4种指数条件收益率 EVT分布的 H ill估计结果

Talbe 4 H ill estimation results for EVT distribution of conditional returns of four stock indices

SSEC S&P500 FTSE100 N IKKE I225

左尾 右尾 左尾 右尾 左尾 右尾 左尾 右尾

u

C

ξ

1. 546

0. 219

0. 296

(0. 065)

1. 441

0. 125

0. 399

(0. 087)

1. 550

0. 194

0. 324

(0. 069)

1. 674

0. 565

0. 213

(0. 083)

1. 641

0. 359

0. 252

(0. 077)

1. 596

0. 458

0. 212

(0. 042)

1. 680

0. 414

0. 245

(0. 057)

1. 545

0. 234

0. 282

(0. 038)

　　　　　　　　说明 :括号中的数字为估计的标准误差
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图 4　上证综指条件收益率 EVT尾部及其比较

Fig. 4 EVT tails and its comparisons of conditional returns of SSEC

　　从图 4的实证结果可以看到 ,与正态分布和 t

分布相比 , EVT分布提供了对实际市场收益尾部

的更精确描述 ,因此 EV T分布对于实际市场的风

险测度和风险管理工作而言 ,无疑具有非常重要

的理论和现实意义. 下面通过对比在不同分布假

设下 V aR的计算及其后验分析结果 ,详细说明了

EV T在金融市场风险测度中的运用方法及其

优越性.

3　不同收益分布假定下的 VaR计
算及其后验分析

目前 ,通过计算金融机构的风险价值 (VaR)

来确定其风险资本准备已经成为核定金融机构资

本充足率的重要方法之一.根据 2004年 6月国际清

算银行 (B IS)巴塞尔委员会 ( the Basel Comm ittee)

最新公布的对银行资本测度和资本充足标准的指

导意见 ———“International Convergence of Cap ital

Measurement and Cap ita l Standards: a Revised

Framework”(简记为 B ISⅡ) ,银行的风险资本准备

必须足以应付银行交易头寸在 99% 置信水平下 ,

未来 5天的 VaR损失 [ 20 ]
.

虽然也有一些学者批评 VaR并不满足一致

性风险测度 ( coherent measures of risk) 标准 ,并

且提出用满足该标准的 Expected Shortfa ll ( ES)

来代替 V aR
[ 21, 22 ]

,但勿庸置疑的是 , VaR仍然是

目前金融市场风险测度的最主流方法. VaR的实

质就是在一定的概率水平 p下 ,由于市场波动而

导致金融资产在一段时期内可能出现的最大损失

收益率 ,它一般用正数表示. t时刻的 VaR可以简

单地表示为

V aR t =μt +σt F
- 1
p (16)

其中 ,σt 是对 t时刻收益率的条件波动估计 , F
- 1
p

为要考察的金融收益分布的 p损失分位数. 根据

公式 (15)、(16) 及前面的参数估计方法 (限于篇

幅 ,对 normal和 t分布假定下波动模型的参数估

计结果没有列示 ) , 就可以分别计算在条件

norm al、t以及 EVT三种收益分布假定下的所有历

史 VaR值.

同时 ,按照 B ISⅡ的规定 [ 20 ]
, 金融机构在使

用其内部风险模型前 , 必须对该模型所计算的

VaR进行至少一个交易年度 (one trad ing year,即

至少 250个交易日 ) 的后验分析 (Backtesting) ,用

以评估该模型的精确程度. 对于没有通过

Backtesting检验的模型 , 必须重新调整其计算

VaR的方法.

为了进行 VaR的 B acktesting检验 ,首先定义

以下的“碰撞序列 ”( hit sequence) Ht
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Ht =
1,如果 R t < - V aR t

0,如果 R t ≥ - V aR t

(17)

它表示的是 ,如果 t时刻的实际收益率超出 t

时刻的 VaR的话 ,那么该序列 t时刻的取值为 1,

否则为 0.

最近的研究表明 [ 2 ]
,如果用于计算概率水平

p的 V aR的收益分布模型是正确的话 ,那么其对

应的“碰撞序列 ”Ht应该是不可预测的 ,即 t + 1时

刻 Ht取值为 1还是 0与 t时刻的取值无关. 因此 ,

该“碰撞序列 ”应该服从概率为 p 的贝努利

(B ernoulli) 分布 ,即可以定义如下零假设

H0 ∶Ht ～ i. i. d. B ernoulli ( p) (18)

依据概率论知识 , 可以写出一个 i. i. d.

B ernoulli (π) 序列的似然函数 L (π)

L (π) = ∏
T

t =1

(1 - π) 1 - H tπH t

= (1 - π) T0πT1 (19)

其中 , T为序列总长度 , T1 是序列当中取值为 1的

发生个数总和 , T0 是序列当中取值为 0的发生个

数总和.

如果式 (18) 的零假设是正确的话 ,则可以证

明以下的似然函数比 LR满足 [ 2 ]

　LR = - 2 ln{ (1 - p) T0 p
T1 / [ (1 - T1 / T) T0 ×

( T1 / T) T1 ] } ～χ2
1 (20)

这也就是说 ,在概率水平 p下 ,如果所计算的

LR检验值大于该概率水平下自由度为 1的χ2 分

布的临界值的话 ,则应该拒绝原假设 H0 ;反之 ,则

应该接受原假设 ,即认为所采用的收益分布模型

是可以接受的.

进一步来讲 ,为了定量比较不同收益分布模

型的精确程度 ,在考虑拒绝还是接受原假设时 ,所

采用的定量判断标准是对比相应 B acktesting检

验的 P值 ( P 2value) ③. 这也就是说 ,如果对某一条

件分布模型 VaR的 Backtesting检验的 P值越大 ,

则说明越不能拒绝原假设 H0 ,即表明该模型的准

确程度越高.

图 5 是 以 上 证 综 指 为 例 , 展 示 了 其

Backtesting的直观结果. 为了清晰起见 ,这里只选

择了其中一段时间的收益以及在 5% 概率水平下

非条件和条件 noram l以及条件 EVT分布的 VaR.

从图中可以清楚地看到 ,条件分布能够对收益波

动迅速地作出反应 ,而非条件分布则无法刻画收

益波动的动态特征. 表 5是分别在 5%、1% 和

015% 概率水平下 ,对三类条件分布模型 V aR的

Backtesting检验结果.

图 5　上证综指的 5 % VaR Backtesting结果

Fig. 5 Backtesting of 5% VaR of SSEC
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表 5　不同收益分布假定下 VaR的 Backtesting结果

Table 5 Backtesting results for VaR on different distribution assump tions

SSEC

(3486)

S&P500

(3575)

FTSE100

(3585)

N IKKE I225

(3493)

5% VaR

期望超过 VaR的次数 174 179 179 175

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 2normal 128 (0. 000) 159 (0. 122) 177 (0. 863) 181 (0. 624)

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 2 t 176 (0. 898) 172 (0. 599) 179 (0. 985) 193 (0. 161)

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 2EVT 175 (0. 918) 177 (0. 889) 179 (0. 985) 176 (0. 917)

1% VaR

期望超过 VaR的次数 35 36 36 35

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 2normal 40 (0. 394) 48 (0. 051) 41 (0. 398) 48 (0. 035)

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 2t 28 (0. 226) 36 (0. 968) 35 (0. 886) 37 (0. 727)

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 2EVT 38 (0. 599) 32 (0. 520) 34 (0. 754) 36 (0. 856)

0. 5% VaR

期望超过 VaR的次数 17 18 18 17

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 2normal 27 (0. 033) 29 (0. 016) 29 (0. 016) 25 (0. 090)

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 2t 19 (0. 711) 18 (0. 977) 20 (0. 630) 14 (0. 389)

AR (1) 2LGARCH (1, 1) 2EVT 18 (0. 865) 17 (0. 834) 18 (0. 986) 12 (0. 165)

　　　　说明 :表中数字为实际收益率超过相应模型下 VaR的发生个数 ,括号中的数字为 Backtesting检验的 P2value. 表中用下划线表示

的是没有通过 Backtesting检验的状况.

　　通过定量比较表 5 中各类收益分布模型

B acktesting的 P值 ,可以发现 :

1) 除了 SSEC 在 5% 概率水平下的条件

normal模型拒绝了原假设 H0 以外 ,其它所有分布

模型都无法拒绝“该收益分布模型是准确的 ”原

假设. 这一实证结果的重要启示是 :如果不通过进

一步的定量对比 ,而是随意选择一类条件分布模

型的话 ,往往是可以通过 Backtesting检验的 ,但

不同分布模型的准确度却是相去甚远的. 因此 ,必

须进一步定量比较其 B acktesting检验的 P 2va lue

大小 ,才能确定哪类模型更能准确刻画真实市场

的波动特征和风险状况.

2) 在较高的概率水平下 (如表中 1% 和

015%水平所示 ) ,实际收益率超过条件 normal分

布 V aR的次数显著高于期望值 ,因此 ,在高概率

水平下 ,条件正态分布假定确实会明显低估实际

市场风险的大小.

3) 比较条件 EVT和条件 t分布 VaR 的

B acktesting结果可以看到 ,在所有 12组检验当

中 ,条件 EVT的结果有 8组优于或等于相应的 t分

布模型 ,且另外 4组的准确度接近相应的 t分布模

型. 这也说明 ,总体来讲 , EVT分布模型更加符合

实际市场的风险状况.

4) 在低概率水平下 (如表中 5% 水平所示 ) ,

4组条件 EVT分布的表现全部优于 (或等于 ) 相

应的条件 t分布模型 ;但在较高的概率水平下 (如

表中 1% 和 0. 5% 水平所示 ) ,条件 EVT和条件 t

分布各有 4组的结果优于对方 ,即在高概率水平

下 , EVT分布没有明显优于 t分布模型. 产生这一

结果的原因可能是 ,在进行 EV T分布的 H ill估计

时采用的是 5% 最大损失作为估计的样本 ,因此 ,

对更高概率水平 (如 1%和 0. 5% ) 的 V aR计算来

讲 , 5% H ill估计的 EV T分布就可能具有一定的偏

差 ( b ias) ,从而使高概率水平下的 V aR与实际市

场的风险状况产生了一定的偏离. 因此可以认为 ,

在计算高概率水平的风险价值时 ,相应提高 H ill

估计的门槛值 ( Thresho ld) 应该是更为合适的

做法.

综上所述 ,在较低的概率水平下 ,条件 EV T

分布的检验结果明显优于条件 no rmal和条件 t分

布模型 ;在较高的概率水平下 ,条件 EVT和条件 t

分布模型都是可以接受的选择 ;而在本文所涉及
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的 3种概率水平下 (5%、1%和 0. 5%水平 ) ,条件

normal分布的结果都明显劣于相应的 EV T和 t分

布模型.

4　结束语

通过对上证综指和若干重要股市指数的实证

对比研究发现 ,无论是成熟资本市场还是新兴资

本市场 , EV T都表现出了对收益尾部统计特征的

更精确描述. 通过不同收益分布模型下风险价值

(V aR) 的计算和相应的后验分析 (B acktesting) ,

对比了各种收益分布模型的精确程度和适用范

围 ,得到了若干重要结论 ,证明了运用极值理论来

测度金融收益极端尾部风险的优越性和重要

意义.

目前 ,有关 EV T在金融风险管理中的运用正

逐渐成为风险管理研究的热点领域 ,因此 ,如何进

一步运用极值理论来改进或重构金融市场的主流

风险测度方法和标准 ,无疑将是一个非常有意义

的研究方向. 论文的研究方法和实证结果为非有

效市场条件下的金融市场风险测度和风险管理工

作提供了一些有益的理论借鉴和具有操作性的实

证方法.
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EVT r isk m ea sures and its backtesting in stock markets

W E I Yu
School of Econom ics & Management, Southwest J iaotong University, Chengdu 610031, China

Abstract: By means of emp irical statistical tests of SSEC and several other important stock indices, this paper

p roves that Extreme Value Theory and its tools p rovide more accurate descrip tion of extreme volatilities and

risk conditions in actual markets. Through detailed illustrations of VaR calculation and its Backtesting under

different distribution assump tions, this paper also p roves that, relative to many other popular assump tions of

return distribution, such as, conditional Normal or t distribution, EVT distribution is superior in describing

extreme events and risk conditions in stock markets. The accuracy and app licability for different distribution

assump tions at different significance levels are also tested.

Key words: extreme value theory; GARCH models; tail parameter; risk measures; backtesting
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