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摘要: 针对金融收益胖尾分布特征及条件波动率长记忆性特征，运用 FIGARCH 对条件波动率

建模、极值理论( extreme value theory，EVT) 对标准收益序列的尾部建模，测度出金融市场动态

极值风险，进而运用返回测试( back-testing) 技术，对模型在样本内的测度准确性与样本外的推

广能力进行稳健性检验． 实证研究结果表明，无论是中国新兴市场，还是西方成熟发达市场，金

融收益与标准收益均呈现出明显的有偏胖尾分布特征; 金融收益条件波动率均展现出长记忆

性特征; EVT 与 FIGARCH 模型相结合的动态极值风险测度模型不仅在样本内表现出优越的

风险测度能力，而且在样本外同样具有可靠的预测推广能力．
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0 引 言

金融市场风险管理一直是政府管理当局、投

资主体关注的焦点与难点． 尤其是近 20 年来爆发

了一系列全球性金融经济风险危机灾难事件，如

1997 年发生的亚洲金融危机，2008 年出现的全球

性经济危机以及最近发生的迪拜危机事件等． 这

些全球性重大金融风险危机事件进一步警示我

们: 只有强化金融市场风险管理，才能有效地维护

经济安全，促进经济发展与繁荣．
在金融风险管理中最为关键的工作之一就在

于准确有效地测度风险． 只有准确有效地测度出

金融风险，才可能保证风险管理效果，维护资本市

场的稳定与发展; 如果风险测度就出现偏差，那么

其后所进行的风险管理活动都可能失败，自然也

就谈不上风险的管理与控制．
长期以来，金融风险管理都是以有效市场假

说( efficient market hypothesis，EMH) 为基石的金

融理论展开的，它假设金融收益服从正态 /高斯分

布( normal distribution /Gauss distribu tion) ，然后根

据 收 益 的 分 布 特 征 来 测 度 金 融 市 场 的 风 险 值

( value at risk，VaR) ［1 － 2］． 需要说明的是，VaR 指

标仍然是目前金融市场风险管理实务所采用的最

为常见的方法之一，国际清算银行( the bank of in-
ternational settlements，BIS) 要求各大金融机构按

照市场风险指标( 即 VaR) 来安排资本充足率; 许

多国际金融投资机构也根据 VaR 方法来预测金

融市场 风 险，并 以 此 作 出 金 融 资 产 投 资 决 策

制定
［3 － 4］．

然而，同样需要指出的是，尽管传统的 VaR

指标方法在测度金融市场风险上目前仍然得到了

相关机构的认可与使用． 但令人遗憾的是，由于近

20 年来计算机科学与信息技术的迅猛发展，产生

了大量既不能为 EMH 所解释，又普遍存在于不

同类型与不同地区市场当中的实证成果，如金融

资产收益呈现出分布条件 /非条件胖尾特征( con-
ditional / unconditional fat tailed distribution) 、金融
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资产价格波动的长记忆性 ( long memory) 等重要

的典型事实( stylized facts) 特征，从而使传统的风

险( VaR) 测度方法暴露出种种缺陷
［5］． 也正是由

于不断涌现出来的典型事实，使得金融收益并非

是服从 EMH 条件下的正态分布或学生 t 分布等

单一确定的分布特征，很可能是一个多分布的复

合形式，而有效风险测度的关键又在于风险模型

能对金融时间序列分布形态等特征有一个准确可

靠的描述． 因此，如果仍然按照传统的单一分布，

又尤其是以正态分布来测度金融市场风险，就会

大大降低风险测度的准确性，导致风险管理失效，

于金融市场安全与投资者不利
［6 － 7］．

对金融市场管理当局与投资者来说，尤其关

注发生概率小、一旦发生就会带来巨大损失甚至

是遭受灭顶之灾的极值事件风险，因为这类风险

很可能导致投资者破产，甚至可能引发经济崩溃、
社会动荡

［2］． 就金融收益分布而言，其尾部就代

表着这一类风险，从而要求风险管理应根据金融

收益的复杂分布的尾部分布进行建模分析． 而极

值理论( extreme value theory，EVT) 就不必预先假

设整个样本所服从的分布，只对分布尾部进行建

模
［4］． 因此，应用 EVT 于金融风险管理研究与实

务中来测度 VaR，能有效克服传统风险管理的单

一分布假设的缺陷，使风险测度更加准确和容易，

从而受到实务界与学术界的欢迎
［8 － 12］．

另外，金融市场涌现出大量的典型事实就要

求必须以这些典型事实为约束条件来开展风险测

度研究工作． 一些学者运用 GARCH 簇模型以及

随机波动( stochastic volatility，SV) 模型与 EVT 结

合对风险测度进行建模分析，虽然都取得了较好

的研究效果
［13 － 14］，但由于 GARCH 模型无法捕获

条件波动率的长记忆特征，而 Bailie 等人 1996 年

提出了刻画金融收益波动率长记忆性的分数积分

GARCH 模 型 ( fractional integrated GARCH，FI-
GARCH) ［15］． 由于 FIGARCH 能够较好刻画条件

波动率的长记忆性特征，从而出现了以 FIGARCH
模型为基础展开的实证研究

［16 － 18］． 同时值得一提

的是，目前已有学者开始运用 FIGARCH 模型与

正态分布、学生 t 分布( student-t distribution) 以及

有偏 学 生 t 分 布 ( skew student-t distribution，

SKST) ［19］
相结合，对诸如中国股市这样的新兴资

本市场的风险测度进行了实证研究
［20 － 24］，为以波

动率长记忆性与收益率的胖尾分布为约束条件，

开展中国金融市场动态风险的测度研究与实务奠

定了基础．
就中国金融市场而言，成立时间短，从第一支

股票上市到现在也只不过 20 年时间，虽然发展迅

猛，目前已成为全球最大的新兴金融市场( emer-
ging finance markets) 之一，但与发达成熟的西方

金融市场相比，无论是在市场监督管理等体制建

设上，还是在投资者心理行为等方面都还表现出

诸多的不成熟性． 比如说，过剩的流动性、庄家操

控以及过度的市场投机等导致市场大起大落时有

发生，从而使中国金融市场经受着更多更大的风

险考验，政府金融经济管理当局、投资者在风险管

理方面承受着更多新的挑战
［24 － 25］．

如上所述，金融市场呈现出收益率有偏胖尾

分布与条件波动率长记忆性等诸多典型事实特

征，不仅使传统的金融市场风险管理方法面临挑

战，对新兴的中国金融市场有着更多的风险考验．
那么，如何基于 EVT 与 FIGARCH 构建出适合金

融市场实际的风险测度方法? 并且构建的风险测

度模型是否又能准确测度中国金融市场的动态极

值风险? 如果能，那么在测度西方成熟发达金融

市场与中国新兴市场的风险在可靠性与精度方面

是否又存在明显的差异呢?

基于以上分析与认识，以中国大陆新兴股票

市场与成熟市场为对比研究对象，引入 FIGARCH
模型捕获金融收益条件波动率的长记性特征; 针

对金融时间序列的有偏胖尾分布结构和分布的复

杂性而非单一分布特征，引入 EVT 对收益率分布

的极值尾部进行建模，以此来开展金融市场 EVT-
VaR 动态风险测度; 然后运用 Kupiec［26］

和 Christ-
offersen 提出的似然比率 LRuc，LRind和 LRcc对风险

测度准确性进行稳健性检验
［26 － 28］，实证考察胖尾

分布与条件波动率长记忆性下风险模型在样本内

测度的准确性与精度，以及样本外的推广能力．
最后，就所掌握的文献而言，目前的大多数研

究仅仅运用 EVT 与 GARCH 簇模型( 如 GARCH、
GJR-GARCH) 结合来研究金融市场风险测度方

法
［22 － 23，28 － 30］，并依据 VaR 失败比率来确定风险

模型的准确性与精度，很少见到运用规范、完整的
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返回测试( back-testing) 技术来得到相应的检验结

果，没有见到运用能够捕获金融市场收益条件波

动率长记忆性这一重要典型事实的 FIGARCH 模

型与 EVT 结合，对成熟资本市场与我国新兴市场

的风险测度进行实证对比研究; 尤其是在对极值

尾部门槛值 ( extreme tail threshold) 的选取上，既

不 是 采 用 超 均 值 函 数 ( mean excess function，

MEF) 图方法
［31］，也不是运用 10%最大损失值作

为门槛值，而是结合两种方法来确定最优门槛值．
另外，不仅选取的样本是目前所见研究中最大的

样本，而且也得到了一些具有重要价值的实证结

果，即基于 EVT 与 FIGARCH 的风险测度模型不

仅在样本内表现出准确的测度能力，而且样本外

也呈现出优越的预测推广能力，这为典型事实条

件下金融风险管理理论研究与实践提供了一定的

决策借鉴． 由此可见，与其它文献相比，所具有的

差异性是显而易见的．

1 样本选取及条件收益分布的统计

特征

由于研究不同类型市场的动态极值风险测度

的准确性及其效果对比，所以，选取新兴市场的中

国大陆上证综指( SSEC) 和成熟市场的标准普尔

指数( S＆P500) 、纳斯达克指数( Nasdaq) ，以及美

国 10 年期连续国债指数( T-bond) 四种指数作为

代表性的研究对象，样本期为 1990 年 12 月 19 日

( 上证综指编制基准日) —2010 年 7 月 9 日． 由于

不同市场开市、休市情况不一致，对数据进行了初

步的加工处理，处理方法为: 如果某一个市场当日

开市交易，另一个市场休市，那么对另一个市场就

以上一个交易日的收盘价代替当日的收盘价补

齐，以保证数据的一致性，共计得到 5 083 个交易

日的收盘指数价格． 同时，为了检验风险测度模型

的样本外推广能力，先留出最后 1 000 天数据作

为样本外模型预测推广 能 力 的 稳 健 性 ( robust-
ness) 检验，其余 4 083 天数据作为样本内风险测

度模型的实证建模与分析．
在金融风险计量中，常以金融条件损失 ( 条

件负收益率) 开始开展金融风险管理研究． 假设

金融市场第 t 日的收盘指数为 Pt，第 t 日的条件负

收益( 以下简称条件收益) Rt定义为

Rt = － ln( Pt /Pt－1) = － ( lnPt － lnPt－1) ( 1)

图 1 四种指数收益的波动状况图

Fig． 1 Volatility plot of conditional returns of four financial indices

表 1 四种指数条件收益的统计特征

Table 1 Descriptive statistics for returns of four indices

SSEC S＆P500 Nasdaq T-bond

Mean － 0． 000 688 － 0． 000 338 － 0． 000 435 0． 000 129

Standard deviation 0． 025 999 0． 009 865 0． 015 165 0． 010 852

Skewness － 6． 240 290＊＊＊ 0． 092 406＊＊ 0． 009 521 － 0． 391 599＊＊＊

Kurtosis ( Excess) 156． 968 9＊＊＊ 4． 269 056＊＊＊ 5． 999 766＊＊＊ 2． 687 789＊＊＊

J-B 4． 216 2e + 6＊＊＊ 3． 104 8e + 3＊＊＊ 6． 121 1e + 3＊＊＊ 1． 332 7e + 3＊＊＊

Q( 16) 65． 415 7＊＊＊ 27． 575 8＊＊ 49． 716 9＊＊＊ 40． 893 3＊＊＊

No ARCH 17． 849 16＊＊＊ 338． 316 95＊＊＊ 565． 946 28＊＊＊ 151． 717 16＊＊＊

BDS 34． 920 81＊＊＊ 19． 902 18＊＊＊ 37． 325 57＊＊＊ 12． 154 69＊＊＊

说明:＊＊＊表示在 1% 的显著水平下显著，J-B 是 Jarque-Bera 统计量，Q(·) 是 Ljung-Box Q 统计量，No ARCH 是 ARCH 效应的 LM 统

计量检验结果．
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4 种指数条件收益的波动性状况及统计特征

如图1和表1所示． 从图1和表1可以观察到: 虽然

4 种指数的条件收益在分布与波动性存在较大的

差别，但是 4 种指数收益率的 J-B 值都在 1%的显

著性水平下非常显著，都拒绝有效市场假说的正

态分布假设; 所有序列的偏度 ( skewness) 都在

1% 的水平下显著，虽然在偏度方向上存在着不

同，但 4 种指数条件收益均呈现出明显的有偏胖

尾分布类型特征; Q( 16) 统计量检验表明 4 种指

数收益都明显拒绝无自相关性; 经过 BDS 统计量

检验发现，4 种指数的条件收益均拒绝独立同分

布特征，说明金融条件收益并非是一个同分布

序列．
这些统计检验结果进一步证实，无论是成熟

资本市场，还是新兴市场收益率序列均存在尖峰

胖尾、长记忆性等典型事实特征，也就要求对金融

收益描述必须对这些特征进行分析，从而也表明

金融风险管理必须以这些典型事实为约束条件．

2 胖尾分布与波动长记忆约束下的

EVT-VaR 测度方法

2． 1 金融市场动态风险测度的基本方法

在金融计量中，常常假定金融资产条件收益

率序列 Rt 满足如下波动形式

Rt = ut + εt = ut + σt zt ( 2)

其中 ut 为收益率的条件均值( conditional mean) ，

ut = E( Rt | It－1 ) ，σt 为条件波动率 ( conditional

volatility) ，σt = var( Rt | It－1 ) ，It－1 表示到 t － 1 日

的全部信息集合( information set) ，zt 满足均值为

0，方 差 为 的 1 的 独 立 同 分 布 ( independent
identically distribution，i． i． d． ) 随机变量． 进一

步推导有 zt = ( Rt － ut ) /σt，论文定义 zt 为标准收

益( standardized return) ．
第 t日在100q%的置信水平下对第 t + 1 日收

益的动态风险( dynamic VaR) 测度公式
［2］

VaRt+1
q = ut+1 + σt +1 zq ( 3)

zq 表 示 zt 分 布 函 数 q 分 位 数 的 反 函 数 值

F－1
z ( q) ，Fz ( z) 是变量 zt 序列边际分布函数． 由公

式( 3) 可知，测度金融市场动态风险的关键在于

估计出条件均值 ut、条件波动率 σt 和标准收益序

列 zt 的 q分位数值 zq ． 下文将围绕研究主题构造出

计量模型来重点讨论这三个变量的计算方法．
2． 2 金融收益条件均值与条件波动率的建模

方法

条件波动率的长记忆特征是金融风险管理中

一个极其重要的典型事实，有效的风险管理技术

必须将其纳入约束框架之中
［5］; 同时，大量的实

证结果也表明，金融收益的条件波动率 σt 时间序

列表现出明显 的 长 程 记 忆 性 特 征． 因 此，引 入

Bailie et al［15］
提出的 FIGARCH( p，d，q) 模型，其

数学模型如下

σ2
t = ω + β( L) σ2

t + ( 1 － β1 ( L) －

( 1 － φ( L) ) ( 1 － L) d ) ε2
t

L 是滞后算子，d 是分数协整阶数 ( 0 ≤ d ≤ 1) ，

φ( L) = 1 －∑
p

j = 1
φiL

j，β( L) =∑
q

j = 1
β jL

j ． 分数积分阶

数 d 是 度 量 条 件 波 动 率 长 期 记 忆 性 参 数，

FIGARCH 同时具有 GARCH 与 IGARCH 两种模

型的条件波动率捕获能力，当 d = 0 时，FIGARCH
退化为 GARCH 模型; 当 d = 1 时，模型就变成为

IGARCH 模型．
然而，在金融计量研究中，一般认为使用一阶

模型就能充分反应金融数据的自相关与波动性信

息
［33］，因此，在滞后阶的选取上均选取滞后一阶，

即采用条件波动率σt 的FIGARCH( 1，d，1) 模型．
其数学模型如下

σ2
t = ω + β1 ( L) σ2

t －1 + ( 1 － β1 ( L) －

( 1 － φ1 ( L) ) ( 1 － L) d ) ε2
t ( 5)

在金融收益条件均值 ut 的建模方面，一般假

设其服从自回归的 AR( p) 与自回归移动平均的

ARMA( p，q) 过程等． 仍然假定条件收益的条件

均值 ût 满足 AR( 1) 过程

ût = Rt－1 ( 6)

在对条件均值与波动模型，即AR( 1) -FIGARCH
( 1，d，1) 模型的参数估计之后，估计出条件均值

ut、条件方差 σt，并计算出标准收益 zt ． 由于无法

确定 zt 分布形式，而 EVT 就不必假定 zt 服从的分

布形态，因此考虑运用 EVT 对 zt 的分布尾部进行

建模分析．
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2． 3 基于 EVT 的金融收益极值尾部建模方法

EVT 作为对金融收益尾部建模的重要方法，

在尾部建模上有两种极值模型，即传统的分块最

大值模型( the block maxima models，BMM) 和提

高门限模型 ( peaks over threshold，POT ) ［4］． 当

尾部数据很少时，POT 仍然具有很高有效性，因而

考虑使用 EVT 中 POT 模型对极值尾部进行建模

分析．
根据概率论原理，给定一个门槛值 u，对于超

过门槛值 u 的变量的分布函数 Fu ( y)

Fu( y) = P( x － u≤ y | x ＞ u) =

F( u + y) － F( u)
1 － F( u)

( 0≤ x ＜ y + u) ( 7)

根据 Haan［34］
和 Pickands［35］

的证明，对于充

分高的门槛值 u( u→∞ ) ，超过门槛值 u 的数据近

似服从 EVT 中的广义帕累托分 布 ( generalized
pareto distribution，GPD) 簇． GPD 分布簇函数的

数学表达式为

Gξ，β = 1 － ( 1 + ξy /β) ( －1 /ξ) if ξ≠ 0
1 － exp( － y /β) if ξ ={ 0

( 8)

其中，β ＞ 0，1 + ξy /β ＞ 0． ξ 是 GPD 的尾部参数

( tail parameter) 或称尾部指数( tail index) ，β 是

标度参数( scale parameter) ． 参数 ξ 描述了概率分

布的尾部特征，如果尾部参数 ξ ＞ 0，则分布为胖

尾分布，如学生 t 分布、Burr 分布以及对数 Gamma
分布等; 如果 ξ ＜ 0，则该分布属于短尾分布，如均

匀分 布 ( uniform distribution) 、Beta 分 布; 如 果

ξ = 0，则属于正态分布、对数正态分布以及指数

分布形式等
［4］．

当 设 定 的 门 槛 值 u 足 够 高 时，Fu ( y) ≈
Gξ，β ( y) ( u→∞ ) ． 假设 x = u + y，分布的尾部累

积概率分布函数 F( x) 为

F( x) = ( 1 － F( u) ) Gξ，β ( x － u) + F( u)

( x ＞ u) ( 9)

假设样本为 n，超过门槛值的样本数为 k，那

么，用( n － k) /n 代替 F( u) ，对 GPD 中的参数 ξ，β
运用 QMLE 进行估计，则有

F̂( x) = 1 － k
n ( 1 + ξ

^

β
^ ( x － u) ) －1 /ξ ( 10)

在估计 GPD 参数时，先要确定出适当的 POT

门槛值 u． 这里需要指出的是，u 的选择尤其重要，

根据 GPD 要求，门槛取值必须相当的高，以保证

方差低，但是门槛取值过高，极值数据就很少，会

影响 GPD 估计效果; 相反，门槛取值过小，落入尾

部的数据多，又与 GPD 要求有差距． Neftci［8］
把

1. 65σ 当作门槛，超过 1. 65σ 的值被当作极值;

DuMouchel［32］
认为选择 10% 左右的数据作为极

值，与 GPD 的拟合效果较好．
在这里也需要说明的是，到目前为止，还没有

一个确定最优门槛值的数学理论模型
［9］． 目前，

也有 相 当 一 部 分 学 者 采 用 超 均 值 函 数 ( mean
excess function，MEF) 图来确定门槛值

［31］，MEF
数学模型如下

sn ( u) =
∑

n

i = 1
( Yi － u) +

∑
n

i = 1
1 { Yi ＞ u}

( 11)

根据( u，sn ( u) ) 点得到 MEF 图，如果 MEF 图

向上倾斜，那么超过 u的变量具有GPD分布特征;

如果 MEF 图向下倾斜，超过 u 的变量是短尾分

布; 如果 MEF 图为水平线，超过 u 的变量服从指

数分布． 若标准收益的尾部服从 EVT 的 GPD，当

q ＞ 1 － k /n 时，得到标准收益序列 q 分位数值为

ẑq = u + β
^

ξ
^ ( 1 － q

k /n ) － ξ̂ －( )1 ( 12)

综合以上推导过程，就可以计算出第 t 日对

第 t + 1 日的动态极值风险( EVT-VaR) 测度值

VaRt+1
q = ût+1 + σ̂t +1 ẑq ( 13)

正如前文所分析的那样，由于标准收益序列

服从的分布不同导致 zq 取值不同，从而引起动态

风险测度结果存在着差异． 为了对比不同风险测

度方法的结果，本文也对标准收益服从正态分布、
学生 t 分布( student-t distribution) 条件下的风险

进行测度分析． 若标准收益序列服从标准正态分

布时，zq = Φ －1 ( q) ，Φ( x) 为标准正态分布的分布

函数; 若标准收益序列服从学生 t 分布时，zq =

v － 2
槡v F－1

T ( q) ，FT ( t) 表示自由度为 v 的学生 t 分

布函数．
在这里，需要补充说明的是，由于 SKST 具有
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比学生 t 分布更能捕获金融收益分布的有偏形

态，近年来许多学者运用 SKST 分布来测度金融

风险并取得了较好的研究效果，也使得 SKST 分

布成为金融风险测度研究中使用的一种重要方

法
［7，19］． 为了对比基于 EVT 风险测度模型与其它

模型的精度与可靠性，也对金融标准收益分布的

SKST 假设进行探讨．
若标准收益序列服从SKST时，zq = SKST( q; λ，v) ．

SKST( x; λ，v) 概率分布函数如下

SKST( x; λ，v) =

bc 1 + 1
v + 2

bx + a
1 －( )( )λ

－( v+1) /2

for x≤－ a
b

bc 1 + 1
v + 2

bx + a
1 +( )( )λ

－( v+1) /2

for x ＞ － a

















b
( 14)

其中

a = 4λc v － 2
v －( )1 c =

Γ v + 1( )2

Γ v( )2
π( v + 2槡 )

b = 1 + 3λ2 － a槡 2

λ是学生 t分布的偏度系数，v是学生 t分布的自由

度，Γ(·) 为 Gamma 分布函数．
2． 4 金融市场 EVT-VaR 模型准确性的 Back-

testing 检验方法

金融风险管理的关键在于准确有效地测度风

险，引入规范的 Back-testing 方法考察风险测度的

准确性． 根据风险定义，如果 VaRt+1
q ＞ Rt+1，就风

险模型测度在第 t + 1 天是有效的． 否则，就认为

风险模型测度是失败的． 基于此，给出一个指示变

量 It

It ≡
1 if Rt+1 ＞ VaRt+1

q

0 if Rt+1 ≤ VaRt+1{
q

( 15)

根据Kupiec［26］
和McNeil and Frey［2］

的研究结

果，如果Rt 适合模型，那么 It ≡ { Rt+1 ＞ VaRt+1
q ) ～

Binoulli( 1 － q) ． 因此，ŵ =∑
t∈T

It ～ Binominl( f，1

－ q) ，其中 f 是 n 中个数． 于是，检验零假设 H0 : 模

型测度失败比率与 1 － q 接近，也就是 ŵ 是来自于

Binomin( f，1 － q) ． 模型测度失败实际比率为

p1 = f
n ( 16)

式( 16) 中的 f表示风险模型测度失败次数，n表示

样本总数，p1 为测度失败比率． 假定比率为p0 = 1
－ q． 如果模型测度失败比率与假定的失败比率在

统计意义上是一致的，即H0 ∶ p0 = p1，那么就可以

认为，在给定的置信水平下，模型能够准确有效地

测度风险． 其似然比率的非条件检验统计量为

LRuc = － 2ln［( 1 － p0 ) n－fpf
0］+

2ln［( 1 － p1 ) n－fpf
1］→

d
χ2 ( 1) ( 17)

统计量 LRuc 依概率分布服从自由度为1 的卡方分

布． 如果 LRuc 的卡方检验不显著，接受零假设，说

明模型可以用来测度市场风险，模型是准确可

靠的．
但是，实际上，风险测度失败情况之间也可能

是相依的( dependence) ，某一次出现测度失败与

否可能与前一次测度失败与否的情况是非独立

的． 仅使用 Kupiec 的似然比率统计量 LRuc 检验也

就存在明显的不足． 基于此，Christoffersen 构造出

依概率分布服从自由度为 1 的卡方分布的独立性

统计量 LRind，其零假设为 H0 : 某天风险模型测度

失败与前一天是独立的．
LRind = － 2ln［( 1 － p2 ) n00+n10pn01+n11

2 ］+

2ln［( 1 － p01 ) n00pn01
01 ( 1 － p11 ) n10pn11

11 ］→
d

χ2 ( 1) ( 18)

其 中 p01 =
n01

n00 + n01
， p11 =

n11

n10 + n11
， p2 =

n01 + n11

n00 + n01 + n10 + n11
，n00 表示风险模型当天测度

没有失败且前一天也没有失败，n01 表示风险模型

当天测度失败且前一天未失败，同理类推．
在LRuc 和LRind 检验的基础上，Christoffersen构

造出一个依概率分布服从自由度为 2 的卡方分布

条件检验统计量 LRcc ． LRcc 是 LRuc 检验和 LRind 检

验的综合，它不仅考察了模型测度失败比率与假

定比率是否一致，而且也考察了失败情况是否是

随机出现的，从而具有更强的检验能力． 如果卡方

检验的统计量在某一个显著性水平显著，那么模

型不能准确测度市场风险，模型缺乏准确性; 相

反，该模型是准确的． LRcc 统计量如下
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LRcc = LRuc + LRind→
d
χ2 ( 2) ( 19)

3 实证结果与分析

在 AR( 1) -FIGARCH( 1，d，1) 模型的参数估

计过程中，由于无法确定标准收益 zt 服从哪种分

布形式，因此在模型的参数估计方法上，没有采用

常规的极大似然估计方法 ( maximum likelihood

estimation，MLE) ，而是运用一种“让数据自己说

话”的“伪极大似然估计方法”( quasi maximum
likelihood estimation，QMLE) 估计模型参数． 部

分参数估计结果见表 2，从表 2 可以看到，四种综

合指数的 d∈ ( 0，1) ，并且都在1%的显著性水平

显著不为零，表明四种指数条件波动率均具有长

期记忆性特征，从而说明构建的模型具有一定的

可靠性．

表 2 FIGARCH 模型参数的 QMLE 估计结果

Table 2 Estimation results for FIGARCH model parameters

SSEC S＆P500 Nasdaq T-bond

ω － 3． 551 1e － 04＊＊＊ － 5． 034 3e － 04＊＊＊ － 4． 083 67e － 04＊＊＊ － 6． 540 3e － 04＊＊＊

d 0． 600 8＊＊＊ 0． 400 3＊＊＊ 0． 434 6＊＊＊ 0． 316 3＊＊＊

GARCH( φ1 ) 1． 226 9e － 05＊＊＊ － 1． 475 1e － 07 － 7． 450 9e － 07 0． 000 0

ARCH( β1 ) 0． 448 6 ＊＊＊ 0． 370 9＊＊＊ 0． 396 5＊＊＊ 0． 287 4＊＊＊

注: ＊＊＊表示在 1% 的显著水平下显著．

在这里，仅以中国沪市上证综指( SSEC) 为

例，展示金融资产收益的条件波动率 σt 与标准收

益 zt 的波动状况． 图2 为 SSEC 条件波动率与标准

收益率的时间序列图． 比较图1与图2可以较为直

观地看出，标准收益 zt 较原始收益率 Rt 序列更为

平稳． 表 3 出示的是标准收益序列的描述性统计

结果，从表 3 可以看出，所有的标准收益均值接近

为 0，方差为 1; 所有的标准收益都具有胖尾、尖峰

分布特征，标准收益与原始条件收益一样也非正

态分布，偏度方向也没有发生变化，说明金融条件

收益 Rt 的严重胖尾特征，必然导致标准收益 zt 分

布的胖尾性; 只有 Nasdaq 指数标准收益都通过了

BDS 检验，说明并非所有的标准收益都是 i． i． d．
序列． 因此，可以认为标准收益仍然呈现出有偏胖

尾且非同一分布形态，运用 EVT 对标准收益的尾

部具有理论上的优越性． 基于此，下文将运用EVT
对其尾部进行建模分析．

正如前文所述，采用 MEF 图方法与选择10%
的最大值作为门槛值 ( threshold) 两种方法的结

合来选择门槛值． 图 3 是上证综指的标准收益的

MEF 图． 从图 3 可以直观看出，大约从 1 左右开

始，MEF 是斜向上的，说明其近似服从 GPD 分布．
而选择 10% 的极大值为门槛值，得到 u = 1. 06，

也在1 左右． 综合两种结果，说明超过 u = 1. 06 的

收益尾部近似服从 GPD 分布．

图 2 上证综指条件波动率与标准收益序列

Fig． 2 Conditional volatility and standard return of SSEC

在对金融标准收益尾部的 EVT 建模研究中，

假设尾部极值个数为 k，门槛值为 u，运用 QMLE
估计标准收益分布极值尾部的 GPD 参数． 图 4 是

上证综指标准收益尾部经验分布与 GPD 分布拟

合效果图． 从图 4 可以很直观地看出，标准收益的

GPD 与经验分布有较好的拟合效果，说明运用

EVT 中 GPD 分布在金融市场收益尾部的拟合上

具有可靠性．
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表 3 上证综指条件标准收益的描述性统计结果

Table 3 Descriptive statistics for standard return of SSEC

SSEC S＆P500 Nasdaq T-bond

Mean 0． 008 160 － 0． 000 583 0． 001 266 － 0． 010 784

Standard deviation 0． 999 764 1． 000 426 0． 999 370 0． 998 369

Skewness － 2． 499 271＊＊＊ 0． 364 308＊＊＊ 0． 397 614＊＊＊ － 0． 143 102＊＊＊

Kurtosis ( excess) 40． 610 634＊＊＊ 1． 922 121＊＊＊ 1． 498 426＊＊＊ 1． 659 070＊＊＊

J-B 2． 846 9e + 5＊＊＊ 7． 185 0e + 2＊＊＊ 4． 893 2e + 2＊＊＊ 4． 819 7e + 2＊＊＊

BDS 4． 307 78＊＊＊ － 2． 675 24＊＊＊ 0． 237 29 － 2． 149 44＊＊

no ARCH 0． 220 14 3． 571 10 6． 766 72 4． 340 84

注: ＊＊＊表示在 1% 的显著水平下显著，Q(·) 是 Ljung-Box Q 统计量，no ARCH 效应是 LM 统计量检验结果．

图 3 上证综指标准收益的 MEF 图

Fig． 3 MEF plot of standard return of SSEC

图 4 上证综指标准收益尾部经验分布与 GPD 分布拟合效果图

Fig． 4 Empirical distribution of standard return and GPD plot

在这里，需要说明的是，q 的取值大小，由投

资者对待风险的态度以及投资者的经济实力所决

定
［2，8－10］． 由于是对金融市场动态极值风险进行

测度，所以选取 q = 99%． 根据式( 13) 得到动态

极值风险序列． 为了更直观地展示测度出动态

EVT 风险序列，仅仅出示第 2 600 － 2 800 天上证

综指的动态风险值与条件收益直观图 ( 见图 5) ．
从图 5 中可以直观看出，风险序列比条件收益序

列要大，只有很少地方收益高于风险值 VaR，直观

地 说 明 了 模 型 在 测 度 风 险 方 面 具 有 一 定 的 可

靠性．

图 5 上证综指收益与 VaR 时间序列图(2 600 － 2 800)

Fig． 5 VaR and return time series plot of SSEC(2 600 － 2 800)

对于风险模型的样本内测度的准确性，采用

Back-testing 方法
［4］

进行检验． 表 4 是样本内风险

测度准确性的 Back-testing 检验结果． 分析表 4 可

以得到以下实证结论．
1) 基于金融条件收益率的胖尾分布特征与

条件波动率的长记忆性构建的风险测度模型，能

够准确测度中国沪市上证综指、标准普尔 500 指

数、纳期达克指数和美国 10 年期国债指数的市场

风险，这个结果为金融市场管理当局、金融资产投

资者测度市场风险、加强风险管理提供了实证

依据．
2) 从标准收益的分布情况来看，无论是新兴

市场还是成熟发达市场，所有正态分布假设下的

风险模型都没有通过检验，说明正态分布不能有

效刻画标准收益的分布，不能准确测度金融市场

极端风险，从而说明正态分布假设下的风险测度

指标体系会低估风险，导致风险管理失效．
3) 虽然学生 t 分布较正态分布具有更为肥胖

的尾部，假设标准收益服从学生 t 分布时也能通
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过返回测试检验; 但是从 LRcc 的统计量大小来

看，有偏学生 t 分布( SKST) 假设却又比学生 t 分

布假设具有更加优越的风险测度能力． 分析原因

可能是，与 学 生 t 分 布 相 比，有 偏 学 生 t 分 布

( SKST) 更能捕获金融收益的有偏分布特征，因

而表现出更高的精度． 但是，从 LRcc 的统计量大

小来看，无论是有偏学生 t 分布假设还是学生 t 分

布假设，EVT-GPD 比它们的统计量仍然都要小，

说明 EVT-GPD 更能捕获收益尾部的分布特征．
基于以上结果不难看出，有偏胖尾分布 ( 如

有偏学生 t 分布) 比对称正态分布、学生 t 分布条

件下构建的风险测度方法更具有可行性，而极值

理论 EVT 技术对极值尾部建模又比假定一个确

定分布在测度风险方面表现出更大的优越性．
既然如此，在样本内 VaR 测度方面，基于条

件收益率胖尾分布与条件波动率长记忆性特征的

EVT-GPD 风险测度模型，具有比本文使用的其它

模型更为优越的风险测度能力． 那么，在样本外，

此模型是否也具有较好的预测推广能力而使模型

更具稳健性呢?
表 4 风险测度准确性的样本内检验结果

Table 4 Back-testing results for VaR measurement in sample

LRuc LRind LRcc

SSEC-EVT-GPD 3． 170 5 1． 386 6 4． 557 1

SSEC-normal 11． 450 8＊＊＊ 0． 001 7 11． 452 5＊＊＊

SSEC-student-t 4． 248 9 1． 078 6 5． 327 5

SSEC-SKST 4． 130 9 1． 076 5 5． 207 4

S＆P500-EVT-GPD 4． 105 0 1． 467 2 5． 572 2

S＆P500-normal 6． 589 0＊＊＊ 10． 834 3＊＊＊ 17． 423 3＊＊＊

S＆P500-student-t 3． 934 0 4． 588 9 8． 522 9

S＆P500-SKST 3． 765 8 2． 873 2 6． 639 0

Nasdaq-EVT-GPD 0． 542 7 1． 080 2 1． 623 9

Nasdaq -normal 16． 275 2＊＊＊ 10． 576 7＊＊＊ 26． 852 0＊＊＊

Nasdaq -student-t 4． 058 0 0． 022 8 4． 080 8

Nasdaq-SKST 4． 009 2 0． 009 0 4． 018 2

T-bond-EVT-GPD 5． 272 0 0． 392 8 5． 664 8

T-bond -normal 11． 439 6＊＊＊ 10． 396 1＊＊＊ 21． 835 7＊＊＊

T-bond -student-t 6． 106 6 0． 000 4 6． 107 0

T-bond-SKST 5． 861 4 0． 001 2 5． 862 6

注: ＊＊＊表示在 1% 的显著性水平下显著，说明模型无法准确测度风险．

基于此，选择最后 1 000 天样本，仍然运用

Back-testing 中的 LRuc，LRind 和 LRcc 检验指标对

EVT-GPD 模型风险预测推广能力进行检验． 由于

篇幅限制，仅出示 EVT-GPD 风险测度模型的检验

结果，结果见表5． 从表5 可以发现，在胖尾分布与

波动率长记忆性条件下 EVT-GPD 风险测度模型，

对于各个市场均在 1% 的显著性水平下都通过

Back-testing 检验，不仅说明了基于 EVT-FIGARCH
模型的 VaR 测度方法在样本外同样具有可靠的

推广能力，从而也说明风险模型具有样本外的稳

健性，同时还说明了基于 EVT-FIGARCH 的 VaR
模型测度西方成熟发达金融市场与中国新兴市场

风 险 在 可 靠 性 与 精 度 方 面 并 未 展 示 出 实 质 性

差异．
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表 5 金融市场风险测度模型样本外推广能力检验

Table 5 Back-testing results for forecasting VaR out-of-sample

LRuc LRind LRcc

SSEC 2． 172 5 1． 346 6 3． 519 1

S＆P500 3． 125 0 1． 437 2 4． 562 2

Nasdaq 0． 342 7 1． 180 2 1． 522 9

T-bond 4． 173 0 0． 357 8 4． 530 8

注: χ2 ( 1) 在 1% 的显著水平临界值为 6． 635，χ2 ( 2) 在 1% 的显著水平临界值为 9． 210．

4 结束语

金融资产价格条件收益率展示出有偏胖尾的

复杂分布形态以及条件波动率呈现的长记忆性特

征，一直都是金融学理论研究的重要内容． 通过运

用 FIGARCH 对金融资产收益条件波动率的长期

记忆性建模分析，进而运用 EVT 对具有复杂有偏

胖尾的标准收益尾部进行建模来测度风险，然后

运用返回测试( back-testing) 方法对构建的风险

测度模型在样本内测度准确性与样本外的预测推

广能力进行了稳健性检验．
通过实证研究得到了一些重要的结果: ( 1)

金融资产收益与标准收益率，无论是发达成熟的

西方市场如纳斯达克股市，还是诸如中国沪市等

新兴市场，均表现比正态分布更具有尖峰、肥胖的

特征，表明 EMH 条件下的正态分布假设确实与金

融市场实际收益分布明显不相符合，运用传统的

风险测度方法会低估风险，金融风险管理必须引

入非正态分布的有偏胖尾分布形式，以提高风险

管理的效果; ( 2) 四种指数收益条件波动率呈现

出异方差与长期记忆性特征，这表明典型事实存

在于不同类型与不同国家的金融市场当中，风险

管理必须以这些典型事实为约束条件进行; 虽然

具有有偏分布形态特征的 SKST 在风险测度的精

度上表现出了比学生 t 分布更为卓越的测度效果，也

通过了样本内风险测度准确性的 Back-testing 检验，

但 EVT 对尾部建模的风险测度模型却表现出比

SKST 更高的准确性与精度，这充分说明了对金融

资产的条件收益率更可能是复杂分布形态而非单

一分布; ( 3) 结合 EVT 与 FIGARCH 的风险模型，

在测度中国大陆沪市、标准普尔 500 指数、纳斯达

克指数及美国 10 年期国债市场的风险准确性方

面，无论是样本内的风险测度能力，还是样本外的

预测推广能力，都表现出明显的优越性与重要性．
就政府金融市场管理当局和投资者而言，随

着金融市场和计算机信息技术的发展，必将出现

更多目前尚未认知的“典型事实”，典型事实的增

多也必将使风险管理面临“维数灾难”问题，这也

必将使金融市场风险管理面临着更大更新的挑

战． 因此，强化对金融市场典型事实的探讨，建立

更为有效度量市场风险的计量模型与方法，采取

行之有效措施，防止金融市场出现大起大落，进

而防范极端风险灾难危机的发生，维护经济安

全，促进经济发展与繁荣，是一项长期而又艰巨

的任务．
最后需要说明的是，尽管本文仅仅以四种指

数为例，探讨的是成熟市场与新兴金融市场风险

测度问题，但研究技术与相关结论，仍然可以为金

融市场并非完全有效条件下政府金融市场管理当

局、金融机构与投资者在风险管理方面提供一定

的决策借鉴．
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Study on financial markets dynamic EVT-VaR measuring based on fated-tail
distribution and long memory volatility

LIN Yu1，2，HUANG Deng-shi2，WEI Yu2

1． Business School，Chengdu University of Technology，Chengdu 610059，China;

2． School of Economics and Management，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China

Abstract: For stylized facts characteristics such as fat tail distribution and long memory of conditional volatility
for financial return series，this paper used FIGARCH model to conditional volatility，and then used extreme
value theory ( EVT) model extreme tail of standard returns to measure dynamic risk． We find that all condi-
tional return distributions and their standardized returns are skews and fat-tailed; Conditional volatilities of fi-
nancial returns are characters of long memory，EVT are fit extreme tails of financial standardized returns． We
introduce EVT and FIGARCH model to calculate dynamic risk for different financial markets，and applied
Back-testing to check measurement ability，our result show that this risk measurement method is of accuracy
either in sample or out of sample．
Key words: fat-tail distribution; long memory; extreme value theory; dynamic VaR measure; robustness tes-

ting
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