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不同时变 Copula-EVT-ES 模型精度比较研究
①
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摘要: 结合 EVT 极值理论，构建了 4 类时变 Copula 模型，拟合了股指间的动态极值相依系数，

并对各类资产组合进行了预期损失 ES 风险测度． 通过 Backtesting 方法，对比研究了不同时变

Copula-EVT-ES 模型的风险测度精度． 实证结果表明，在市场极端波动状况下，结合 EVT 极值

理论的时变 Copula-ES 模型能够对资产组合尾部极值风险进行有效测度，并且对于空头头寸

的风险测度效果优于其在多头头寸的表现． 善于刻画变量间厚尾极值相依关系的时变 t Copu-
la-EVT-ES 能够取得较好的组合风险测度效果，而对于二元资产组合，在高风险水平上，时变

SJC Copula-EVT-ES 模型也值得重点关注．
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0 引 言

金融风险管理的基础与核心在于金融风险的

定量分析和评估． 由于在金融实务中，投资者往

往对资产组合进行投资而非单一资产，所以对于

资产组合的风险度量更具现实意义． 同单一资产

的风险评估相比，投资组合的风险评价更为复杂，

这是因为在组合风险的计量过程中不仅需要细致

考察单一资产收益的波动状况，还必须考虑到组

合中各个资产间的相依关系． 然而在市场极端波

动的状况下，金融资产间的相依特征往往错综复

杂，所以如何正确地选择和运用风险度量工具，就

成为组合风险计量中非常重要的环节． 在真实的

金融市场运行环境中，尤其是在金融危机频发的

背景下，金融市场间的相关模式通常呈现出非线

性、非 对 称 性、尾 部 极 值 相 关 性 以 及 时 变 特

征［1 － 2］，这是普通的线性相关指标所无法准确刻

画的［3 － 4］． Copula 方法的应用使得金融资产间的

相依性 研 究 进 入 了 新 的 阶 段［5 － 7］． 研 究 表 明，

Copula 函数具有良好的数学性质，时变 Copula 函

数能够较好地描述市场间的动态相依关系［8 － 9］．
王沁等［10］的研究发现，相对于以线性相关系数为

基点的时变 Copula 模型，以 Kendall 的 tau 出发构

建的时变 Copula 模型更善于捕捉非线性的、非正

态的时变相依机制． 因此在刻画非线性、非对称

性的相依关系方面，Copula 模型具有特别的理论

优势及实际意义，现有文献中，大多基于 GAＲCH
族模型运用 Copula 理论进行分析，但 GAＲCH 族

模型并非直接对分布的尾部进行建模［11］，而金融

风险管理重点关注的通常是投资组合损益分布的

尾部，即市场极端情 况 下 的 损 益． 曾 健 和 陈 俊

芳［12］的研究发现，在市场趋于下降时，如果忽略

了金融资产间的尾部相关性，将会高估通过分散

化投资以降低资产组合风险的作用，因此尾部极
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值风险相依关系对于资产组合的风险评估更具现

实意 义． EVT 极 值 理 论 ( extreme value theory，

EVT) 能够较好地拟合收益序列的尾部分布，是度

量市场风险极端情形下的有效方法［13 － 15］． 极值

理论在金融市场风险分析中有着广泛的应用［16］，

结合了 EVT 极值理论的 Copula-EVT 模型善于刻

画变量间的尾部极值相依关系，基于 Copula 和

EVT 极值理论的 VaＲ 度量方法比历史模拟法更

为有效［17］，特别是在尾部分析方面，相对于传统

的风险评价方法，Copula-EVT 模型具有明显优

势［18 － 19］． 但需要指出的是，现有研究中大多是基

于 Copula 函 数 构 建 VaＲ 模 型［13，17，20 － 21］． 然 而

VaＲ 模型并非永远满足次可加性且未能将极端

损失纳入考虑的缺陷使其备受争议，次可加性表

示投资组合应具有分散风险的特点，即任何投资

组合的总风险应小于或等于该组合中单个资产风

险之和． 此外，在现实的金融市场中，处于分布尾

部的极端损失往往是投资者所格外关注的． 显而

易见，忽略 VaＲ 模型的这些缺陷，投资组合优化

选择将存有隐患．
Artzner 等［22］ 提 出 将“一 致 性 风 险 测 度

( coherent risk measurement) ”作为风险测度工具

所应具备的通用标准． 一致性风险测度理论为评

价和选择资产组合风险度量模型提供了理论依

据，具有重要的实践意义． 进而，Artzner 等提出了

能够满足“一致性风险测度”的预期损失 ES ( ex-
pected shortfall，ES) 模型． ES 模型充分考虑了超

过 VaＲ 值的尾部极端分布状况，与现实金融风险

的经济意义和测度意义更为贴合，也更加符合金

融实际操作的要求，能够在一定程度上弥补 VaＲ
风险价值模型的缺陷［23］． 目前已有学者在 Copu-
la 方法的基础上，构建了 ES 预期损失模型，并进

行了有益的探索与研究［24 － 25］． 应益荣等［19］研究

发现，对于资产组合的风险评估，Copula-EVT-ES
方法在尾部分析方面优于传统的风险评估方法．

综合 来 看，尽 管 相 当 多 的 文 献 指 出，基 于

Copula 技术的风险测度模型优于传统的风险评价

方法，能够更为有效地测量风险［26 － 28］． 但对比分

析由不同 Copula 函数构造的风险模型测度精度

的文献却并不多见． 高江［29］将 student t Copula、
Clayton Copula 作为构建模块的藤 Copula 模型用

于多资 产 投 资 组 合 VaＲ 预 测． 罗 付 岩 和 邓 光

明［9］将 时 变 Copula 函 数 的 测 度 效 果 与 常 相 关

Copula 函数进行了对比． 苏静和杜子平［30］对比分

析了 4 类静态 Copula 函数在刻画资产组合分布

尾部特征方面的特点，并对商业银行组合信用风

险进行了度量． 战雪丽和张世英［31］的研究表明，

在刻画组合风险 VaＲ 值方面，Copula-SV 模型比

Copula-GAＲCH 模型更具优越性． 杨湘豫和周再

立［32］的实证研究发现，对于不同的 Copula 函数，

通过 Monte-Carlo 模拟得到的投资组合风险价值

VaＲ 有所差异． 事实上，各类 Copula 函数具有不

同的特点: Gaussian Copula 和 t Copula 具有对称

性，都可以较好的捕捉到分布中随机变量间相关

性的变化，但是在分布尾部具有明显的差别，t
Copula 较 Gaussian Copula 厚很多，更适合刻画具

有一定厚尾特征的变量相关性; Clayton Copula 具

有非对称性，可用于描述在下尾处具有较强相关

结构的现象; Symmetrized Joe-Clayton Copula 函数

( 简称 SJC-Copula) 对上尾和下尾相关都很敏感，

不仅能描述对称的尾部相关模式，也能刻画非对

称的尾部相关状态． 因此，比较研究各类 Copula
模型的预测准确度，对于风险评价模型的选择及

资产组合的选择至关重要．
鉴于此，本文以美国 S＆P500 指数、日本日经

225 指数、中国上证综指和香港恒生指数 4 个股

市指数为研究对象，将 4 个股指收益分别构造二

元资产组合及四元资产组合; 对于各资产组合，首

先运用 AＲ( 1 ) -GAＲCH( 1，1 ) 模型过滤得到各股

指收益的标准残差序列，并结合 EVT 极值理论构

建边 缘 分 布; 分 别 运 用 4 类 时 变 Copula 函 数

( Gaussian Copula、Clayton Copula、t Copula 和

SJC-Copula函数) 拟合股指间的尾部极值动态相

依系数; 在此基础上，计算各个资产组合的 ES 预

期损失测度值，并通过返回测试方法 ( backtest-
ing) ，对比研究各类时变 Copula-EVT 模型的 ES
风险测度效果． 由此可见，本文与其他的相关研

究具有明显差异． 1) 结合 EVT 极值理论，构建了

时变 Copula-EVT 模型，并分析了股指间尾部极值

相依关系的定量时变特征． 2) 分别构建了 4 类时

变 Copula 模型，进行了 ES 预期损失测度，并综合

对比研究了不同时变 Copula-EVT-ES 风险模型的

测度精度． 3) 构造了二元资产组合和四元资产组

合，并分别在不同的风险水平上，比较了风险模型对
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于各类组合多头头寸和空头头寸的风险测度效果．

1 时变 Copula-EVT 模型

1． 1 时变 Copula 函数

时变 Copula 模型不仅能够刻画金融资产间

非线性、非对称性的相依结构，也善于描述金融市

场间瞬息万变的动态相依关系，因此能够较好的

跟踪变量间的波动特征［8］． 由于静态 Copula 模

型假定变量间具有不变的相关性，因而对组合风

险的估计可能会产生偏差［33］，因此，为对比分析

不同的时变 Copula-EVT-ES 模型的风险测度精

度，本文将运用 Gaussian Copula、t Copula、Clayton
Copula 和 SJC-Copula 4 种类型的时变 Copula 函数

进行建模，时变 Copula 模型通过其相关参数服从

随 时 间 演 化 的 方 程 描 述 变 量 间 的 动 态 相 依 关

系［34］，以下就是这 4 类时变 Copula 函数的密度函

数及其相关参数的动态演进方程．
1) 二元 Gaussian Copula 函数的概率密度函

数为

c( u，υ; ρ) = 1
1 － ρ槡 2

exp － Φ －1 ( u) 2 + Φ －1 ( υ) 2 － 2ρΦ －1 ( u) Φ －1 ( υ)
2( 1 － ρ2( ))

×

exp － Φ －1 ( u) 2Φ －1 ( υ) 2( )2

( 1)

式中，Φ －1 (·) 是一元标准正态分布函数 Φ(·) 的逆函数; ρ∈ ( － 1，1) 为相关系数．
2) 二元 t Copula 函数的条件概率密度函数为

c( u，υ; ρ，d) = ρ － 1
2

Γ d + 2( )2
Γ d( )2

Γ d + 1( )[ ]2
2

1 +
ζ21 + ζ22 － 2ρζ1ζ2

d( 1 － ρ2[ ])

－d+22


2

i = 1
1 +

ζ2i( )d

－d+12
( 2)

式中，ρ∈ ( － 1，1) 为相关系数; d 是条件自由度，

为简化模型，本文对于条件自由度 d 不考虑时变

性; ζ1 = T－1
d ( u) 、ζ2 = T－1

d ( υ) ，T－1
d (·) 表示学生 t

分 布 函 数 Td (·) 的 逆 函 数． 时 变 Gaussian
Copula、t Copula相依参数的动态演化方程均采用

动态条件相关( DCC) 方法［35］．

Qt = ( 1 － αc － βc ) Q + αc ( et－1e
'
t－1 ) + βcQt－1

( 3)

式 中， et 为 转 化 后 的 标 准 化 残 差 序 列

( transformed standardized residuals) ，它与所选用

的 Copula 函数的类型有关，对于时变 Gaussian
Copula，et = ( Φ －1 ( ut ) ，Φ －1 ( υt ) ) ; 而对于时变 t
Copula，et 则定义为 et = ( T－1

d ( ut ) ，T－1
d ( υt ) ) ．

3) Clayton Copula 函数的密度函数为

cClayton ( u，υ; θ) = ( 1 + θ) ( uυ) －θ－1 ×
( u－θ + υ －θ － 1) －2－1 /θ ( 4)

式中，θ∈ ( 0，!) ，当 θ→ 0 时，随机变量 u 和 υ 将

趋向于独立; 而当 θ→!，随机变量 u和 υ则趋向完

全相关． 时变 Clayton Copula 相关参数的演化方

程为

τt = Λ( ω + βcτt －1 + αc ut－1 － υt －1 )

式中，Λ( )·定义为 Λ( )x = 1 + e( )x －1，以确保 τt

处于( 0，1) 的区间内．
4) Symmetric Joe Clayton( SJC) Copula 的函

数的密度函数为( Patton A J)

cSJC( u，υ | τU，τL) = 1
2 CJC u，υ | τU，τ( )( )L －

1
2 CJC 1 － u，1 － υ | τU，τ( )L + u + υ －( )1

( 5)

式中，CJC 是 Joe-Clayton Copula; τU、τL 分别表示

上尾和下尾部相关系数

τU
t = Λ ωU + βUτ

U
t －1 +

αU

10∑
10

j = 1
ut－j － υ( )t －j

( 6)

τL
t = Λ ωL + βLτ

L
t －1 +

αL

10∑
10

j = 1
ut－j － υ( )t －j

( 7)

函数 Λ(·) 定义为 Λ( )x = 1 + e( )x －1，以确保 τt

处于( 0，1) 的区间内．
1．2 时变 Copula-EVT 模型的构建过程及检验方法

时变 Copula 理论表明，k 个随机变量间的联

合分布可以被分解为一个时变 Copula 函数及其
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边缘分布，而这个时变 Copula 函数则可以描绘随

机变量之间的动态相依特征． 因此 Copula 函数实

际上是一类较为特殊的函数，其作用机理在于能

够将联合分布函数与边缘分布函数连接在一起，

从这个意义上看，有时它被称作连接函数［3］． 由

此可见，构建时变 Copula 模型主要包括两个环

节，即首先建立边缘分布，而后构建相应的时变

Copula模型． 由于EVT极值理论能够有效描述金

融市场的极端波动和风险状况，而这也正是风险

管理者所重点关注的问题，因此考虑结合 EVT 极

值理论构建边缘分布模型．
1． 2． 1 通过AＲ-GAＲCH模型过滤得到标准残差

序列

很多研究表明［15］，金融资产的条件和非条件

收益率都不服从正态分布，而是呈现出明显的

“尖 峰 ( leptokurtic) 、有 偏 ( skewed) 、胖 尾 ( fat
tailed) ”状 态，收 益 波 动 存 在 聚 集 性 ( volatility
clustering) 等特点［36］，AＲ-GAＲCH 模型能够在一

定 程 度 上 捕 捉 上 述 特 征， 因 此 将 构 建

AＲ( 1) -GAＲCH( 1，1) 模型并过滤得到各股指收

益的标准残差序列．
1． 2． 2 结合 EVT 极值理论构建边缘分布模型

1) EVT 极值理论 结合 EVT 极值理论构建

得到边缘分布，即采用分段方法求得标准残差序

列 的 累 积 分 布 函 数 ( cumulative distribution
function，CDF) ． 具体做法是: 对处于上下尾部阀

值 之 间 的 标 准 残 差 采 用 高 斯 核 密 度 估 计

( Gaussian kernel estimate) 的方法构造经验累积

分布函数; 对于落入上下尾部的标准化残差，则运

用 一 元 极 值 理 论 中 的 提 高 门 槛 模 型

( peaks-over-threshold，POT) 建立累积分布函数．
这种构造方法既能够充分运用样本数据，又可以

通过 EVT 方法细致描绘样本分布的非对称尾部

特征． POT 模型关注随机变量 z 超过某个阈值 u
的分布 Fu，其中 F 为 z 的分布函数，通常，将 Fu 称

作条件极端损失分布函数，可表示为
Fu ( y) = p z － u≤( )y | z ＞ u

0 ≤ y≤ zF － u ( 8)

式中，u 为阈值; y = z － u 为极端统计量; zF≤!是

分布的右端点． 这样 Fu ( y) 可表示为

Fu( y) = F( u + y) － F( u)
1 － F( u)

= F( z) － F( u)
1 － F( u)

( 9)

Pickands［37］、Balkema 等［38］ 的研究表明，随

着门槛 u 逐渐提高，Fu ( y) 收敛于广义帕累托分

布 ( generalized Pareto distribution，GPD) ， 即

Fu ( y) ≈ Gξ，β ( y) ，u→ !． Gξ，β 的表达式为

Gξ，β ( y) =
1 － 1 + ξ

β( )y 1 /ξ
，ξ≠ 0

1 － e －y /β， ξ =
{

0
( 10)

式中，ξ 为尾部形状参数( tail parameter) ，当 ξ≥
0，z≥ u; 当 ξ ＜ 0，u≤ z≤ u － β /ξ; β 是标度参数

( scale parameter) ，β ＞ 0． 对于任意的 z ＞ u，令

y = z － u，由式( 9) 和式( 10) 可得

F( z) = ( 1 － F( u) ) Gξ，β( z － u) + F( u) ( 11)

通过历史模拟法估计 F( u) =
n － Nu

n ，n 为样

本容量，Nu 为超过阈值的观测量． 将 F ( u) 代入

式( 11) ，则可得到相应的尾估计

F̂( z) =
1 －

Nu

n 1 － ξ
β

( z － u( ))
1 /ξ

，ξ≠ 0

1 －
Nu

n ( e － ( z－u) /β ) ， ξ ={ 0

( 12)

2) 边缘分布模型的检验 构建 Copula 模型

时， 要 求 其 边 缘 分 布 服 从 独 立 同 分 布

( independent and identically distributed，i． i． d． )

的( 0，1) 均匀分布． 在本文中，将采用 BDS 检验

方法 判 断 序 列 是 否 为 独 立 同 分 布， 运 用

Kolmogorov Smirnov 检验( 简称 K-S 检验) 以检验

序列是否服从( 0，1) 均匀分布．
Kolmogorov-Smirnov 检验是 Kolmogorov 建立

的分布拟合优度检验方法［39］． 设总体分布函数

F( x) 连续，经验分布函数为 Fn ( x) ，则统计量

槡nDn 的极限分布函数为

K( x) =
0， x≤ 0

∑
!

j = －!
( － 1) je －2j2x2，x ＞{ 0

( 13)

这里称 K( x) 为 Kolmogorov 分布函数． 假设 X1，

…，Xn →
iid

F( x) ，那么希望检验的问题为: 原假

设 H0 ∶ X 具有分布函数 F( x) = F0 ( x) ，备择假设

H1 ∶ X的分布函数不为F0 ( x) ，即F( x) ≠F0 ( x) ．
其中 F0 ( x) 代表完全已知的不含任何未知参数的
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分布函数． 对于上述大小为 n 的样本，用 X ( 1) ，…，

X ( n) 表示其顺序统计量，那么其经验分布函数

Fn ( x) 可表示为

Fn ( x) ≡

0，x ＜ X ( 1)

k
n ，X ( k) ≤ x ＜ X ( k+1)

1，x≥ X ( n










)

( 14)

Glivenko 证明

P( lim
n→!

sup
x

Fn ( x) － F( x) = 0) = 1

对于 上 面 的 假 设 问 题，可 以 用 统 计 量 Dn =
sup

x
Fn ( x) － F0 ( x) 进行检验． 当 H0 成立时，统

计量Dn 的值将会很小; 而当H1成立时，Dn 的值则

倾向于取大值． Dn 统计量由 Kolmogorov 于 1933

年引 进，通 常 称 之 为 Kolmogorov 统 计 量 或 者

Kolmogorov-Smirnov 统计量． 关于 Dn 的零分布，

由于 F0 ( x) 和 Fn ( x) 均 是 单 调 非 降 函 数，且

Fn ( x) 是阶梯函数，于是 Dn 只能在 n 个样本点处

达到，即

Dn = {max F0 X( i) － i － 1( )n
，

F0 X( i) － i( )n
，i = 1，2，…，}n ( 15)

当 H0 为真时，F0 ( X ( i) ) 为来自 U( 0，1) 的第

i 个顺序样本，当 n 较大时，Kolmogorov 证明了如

下的结论，当 n→ !时，在零假设 H0 成立的条件

下，有 P{槡nDn ≤ x} ≈ K( x) ．
1． 2． 3 构建时变 Copula-EVT 模型

结合 EVT 极值理论建立边缘分布并通过检

验之后，则可以在此基础上构建相应的 Copula 模

型． Copula 函 数 的 参 数 估 计 可 采 用 Newey 和

McFadden［40］ 与 White［41］ 提出的两步最大估计．

估计得到 Copula 函数的参数后，可采用赤池信息

准则 诊 断 ( Akaike’s information criterion，简 称

AIC) 的方法确定Copula函数的拟合效果． AIC的

表达式为

AIC = － 2LLF( θ^ c ) + 2q ( 16)

式中，LLF 为极大对数似然函数值; q 为参数个

数． AIC 值越小，说明其对应的 Copula 模型对样

本数据的拟合程度越高．

2 时变 Copula-EVT-ES 模型的风险

测度

2． 1 预期损失 ES 风险测度

Artzner 等［22］ 将预期损失 ES 定义为

ES ( q)
t = － Et－1 rt rt ＜ － VaＲ ( q)( )

t
( 17)

式中 VaＲ ( q)
t 为 t 时刻 q 分位数水平上的 VaＲ 风险

价值． 由式( 17) 可见，ES 模型以 VaＲ 风险价值模

型作为计算基础，二者具有密切的联系，但 ES 预

期损失测度模型能够满足次可加性，因此这一风

险模型是真正的“一致性风险测度”模型［23］．
2． 2 时变 Copula-EVT-ES 的蒙特卡罗模拟实现

过程

基于时变 Copula-EVT 模型计算资产组合的

ES 预期损失测度值主要包括以下两个方面，即首

先通过蒙特卡罗模拟计算得到资产组合 VaＲ 风

险价值，然后在此基础上，计算资产组合的预期损

失 ES 风险测度值． 对于由 N 项资产构成的资产

组合，rkt 为资产 k 在 t 时刻的对数收益率，wk 为资

产 k 所占的比重，k = 1，2，…，N( 本文将分别构建

二元资产组合和四元资产组合，各个资产组合中

的资 产 比 例 wk 均 设 定 为 等 权 重 ) ． 由 时 变

Copula-EVT 模型出发，进行 ES 风险测度的具体

实现过程由 2． 2． 1 和 2． 2． 2 说明．
2． 2． 1 资产组合风险价值 VaＲ 的蒙特卡罗模拟

1) 拟合得到 N 元 Copula 函数 C( F1 ( z1t ) ，

F2( z2t ) ，…，FN( zNt ) ) ，使得 ( z^ 1t，z^ 2t，…，z^ Nt ) i． i． d． ～

C( F1 ( z1t ) ，F2 ( z2t ) ，…，FN ( zNt ) ) ． 其中{ z^ kt，t = 1，

2，…，T} 为标 准 残 差 序 列，Fk ( zkt ) 为 累 积 分 布

函数．
2) 计算组合资产收益的方差． 对于每个时点

t，运用蒙特卡洛模拟，对 N 项资产分别模拟 m 次

持有期Δt内的日收益率序列: 考虑未来的Δt个交

易日，用第一步中估计得到的 Copula 函数模拟 N

元 Copula随机向量Δt × m次，得到( U( j)
1i ，U( j)

2i ，…，

U( j)
Ni ) ，且有 ( U( j)

1i ，U( j)
2i ，…，U( j)

Ni ) 均服从 U［0，1］，

i = 1，2，…，Δt，j = 1，2，…，m，表示做 m 次蒙特卡
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洛模拟( 本文取Δt = 1，进行5 000 次模拟) ． 求得

对应于( U( j)
1i ，U( j)

2i ，…，U( j)
Ni ) 的分位数 z( j)

1i ，z( j)
2i ，…，

z( j)
Ni ，使得

z( j)
1i = F－1 U( j)

1
( )

i ，z( j)
2i

= F－1 U( j)
2

( )
i ，…，z( j)

Ni

= F－1 ( U( j)
Ni )

分别以 z( j)
ki 作为第 k 项资产收益率序列模型中新

生量序列的值，模拟得到该项资产持有期 Δt 内的

日收益率序列 r ( j)
k，T+1，r( j)

k，T+2，…，r( j)
k，T+Δt，同时获得其

方差 hk，并通过下式计算得到组合资产收益的方

差 σ2
t

σ2
t =∑

N

k =1
w2

khk + 2∑
s≠l

wswl ρs，l ( hshl )
1 /2 ( 18)

式中，ρs，l 代表资产 s 与资产 l 间的动态相依系数，

由时变 Copula-EVT 模型拟合得到．
3) 利用下式计算得到 t 时刻 q 分位数水平下

资产组合的 VaＲ 值．
VaＲ ( q)

t = μt + zqσt ( 19)

式中，μt、σt 分别为所考察的组合资产收益的条

件均值和波动率( 条件标准差) ; zq 为组合收益分

布的 q 分位数．
2． 2． 2 资产组合预期损失 ES 测度值的实现

计算得到各个分位数水平下的 VaＲ 值以后，

则可以分别计算得到各类模型假定下的 ES 预期

损失测度值． 以多头头寸为例，在 q 分位数水平

上，ES 预期损失测度模型的具体估计过程为［42］:

将区间( 0，q) 作 M 等分，得到 M 个分位数( q /M，

2q /M，…，q) ; 利用 VaＲ 的计算公式( 19) ，求得 M
个 分 位 数 水 平 上 的 VaＲ 序 列，即 VaＲ ( q /M)

t ，

VaＲ ( 2q /M)
t ，…，VaＲ ( q)

t ． 对这M个VaＲ值取均值，即

可得到 q 分位数上的 ES 模型的风险测度值 ESq
t ，

ESq
t 可以表示为

ES ( q)
t =

∑
q

i = q /M
VaＲi

t

M ( 20)

而对于空头头寸，如前所述，需要考察收益分

布的右尾状况，因此只需将区间 ( 0，q) 替换为

( 1 － q，1) 即可实现． 由ES ( q)
t 的计算过程可见，在

描述金融资产极端损失方面，预期损失 ES 模型的

理论优势与实际应用价值更为突出．

3 实证研究

3． 1 构建时变 Copula-EVT 模型

3． 1． 1 获取各股指收益的标准残差序列

本文的数据采集于 Yahoo 财经网站，时间区

间为 2007 ― 04 ― 04 ～ 2012 ― 06 ― 08． 考虑到

股市间的时差问题，将中国上证综指、香港恒生指

数、日本日经 225 指数对美国 S＆P500 指数采取滞

后 1 天的处理． 计量分析软件主要采用 Ｒats7． 0
和 Matlab7． 0． 研究中所采用的股价指数为每日

收盘价，记为 Pt，t = 1，2，3，…，N，并定义各股指

每日对数收益率 rt 如下式所示

rt = ln( Pt ) － ln( Pt－1 ) ( 21)

对于各股指收益率{ ri} ，剔除掉交易时间不

同的样本点，每种指数收益率共有 1 110 个样本

点． 在金融计量研究中，通常假定金融资产的日收

益率 rt 满足 rt = μt + εt ． 由于绝大多数研究表明股

市指数的日收益率序列具有自相关性、偏斜、尖峰厚

尾、波动聚集等特点，因此针对 t 天的历史数据( r1，
…，rt ) ，首先运用 AＲ( 1) 模型捕获其自相关性

rt = c0 + c1 rt－1 + εt

εt = h槡 t zt
( 22)

式中，ht 是条件方差( conditional variance) ; zt 为

新生量( innovation) ，令其服从自由度为 v 的学生

t 分布． 对于股指收益率所表现出来的波动聚集

性、尖峰厚尾性，本文将采用 GAＲCH( 1，l) 模型

进行刻画． GAＲCH 模型作为 AＲCH 模型的一种

推广，在金融研究中广泛应用，常常用于描述金融

时间序列的随机波动率． GAＲCH( 1，1) 模型可表

述为

ht = β0 + β1ε
2
t －1 + β2ht－1 ( 23)

由式( 23) 可见，当 β1 ≠ 1 时，随机变量前一

时刻与下一时刻的波动存在一定的关系，具体来

讲，当 β1 ＞ 0 时，表明 t 时刻的波动与 t － 1 时刻

( 前一时刻) 的波动呈现正向关系，即大的波动和

大的波动联系在一起，小的波动与小的波动联系

在一起，这就是所谓的波动集聚性现象． 通过极

大似然估计方法( maximum likelihood estimation，

MLE) 能够估计得到上述模型中的参数，其估计

结果罗列在表 1 中．
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表 1 AＲ( 1) -GAＲCH( 1，1) 模型的参数估计结果

Table 1 Parameter estimation results of model AＲ( 1) -GAＲCH( 1，l)

股指 c0 c1 β 0 β 1 β 2 v
上证综指 2． 00 × 10 － 4 － 0． 026 6． 40 × 10 － 7 0． 03 0． 968 5． 191
香港恒指 5． 00 × 10 － 4 － 0． 026 5． 45 × 10 － 6 0． 097 0． 893 7． 071
日经 225 2． 00 × 10 － 4 － 0． 067 8． 08 × 10 － 6 0． 11 0． 867 8． 013
S＆P500 1． 20 × 10 － 3 － 0． 078 3． 15 × 10 － 6 0． 122 0． 877 5． 069

由表1 可见，股指收益序列存在一定的持续

性和 波 动 聚 集 性 的 特 点． β1 + β2 ＜ 1，说 明

GAＲCH 过 程 较 平 稳． 将 各 股 指 收 益 序 列 经

AＲ( 1 ) -GAＲCH( 1，l) 模型拟合后，则可以得到

最近 n 期的条件均值 ( μ̂ i，t －n+1，…，μ̂ i，t －1，μ̂ i，t ) 和

条件 方 差 ( h^ i，t－n+1，…，h^ i，t－1，h^ i，t ) ，在 此 基 础 上，

通过下式可以过滤得到第 i个股指收益最近 n 期

的标准残差序列 zi

( zi，t－n+1，…，zi，t－1，zi，t ) =
ri，t－n+1 － μ̂i，t－n+1

h^ i，t－n+槡 1

，…，
ri，t－1 － μ̂i，t－1

h^ i，t槡 －1

，
ri，t － μ̂i，t

h^ i，槡
( )

t

( 24)

EVT极值理论的适用前提是时间序列满足或

近似满足独立同分布 i． i． d． ，BDS 检验方法可用

于测试序列的独立同分布特征，对各标准残差序

列 zi 进行 BDS 检验的结果如表 2 所示．
由表 2 可见，对于各股指收益的标准残差序

列，在 1% 的显著性水平下，Ljune-Box Q( 20 ) 统

计值表明各序列均不拒绝无自相关性; BDS 检

验显示各序列均服从独立同分布 i． i． d，可以运

用 POT 模 型 对 各 标 准 残 差 序 列 的 尾 部 进 行

建模．
表 2 各标准残差序列的检验结果

Table 2 Ｒesults of statistic tests for different standardized residuals

统计量 上证综指 香港恒指 日经 225 S＆P500
L-BQ( 20) 7． 705( 0． 173) 5． 411( 0． 368) 6． 586( 0． 253) 2． 797( 0． 731)

BDS － 0． 337( 0． 736) － 1． 134( 0． 257) － 1． 077( 0． 281) － 1． 604( 0． 109)

注: L-BQ 为 Ljune-BoxQ 检验统计量，括号内的数字表示 p 值．

3． 1． 2 EVT 极值模型的参数估计及边缘分布的

检验

在运用广义帕累托分布极值理论时，门槛

值 u 必 须 相 当 的 高 以 保 证 方 差 低，但 如 果 u
过高，那么超过 u 的样本数就会很少，进而影响

GPD 的估计效果 ; 若门槛值 u 太低，落入尾部的

数据多，将导致 EVT 极值理论的条件不成立 ．

DuMouchel［43］ 认为选择 10% 左右的数据作为

极值与 GPD 的 拟 合 效 果 较 好 ． 因 此 本 文 选 择

10% 的最大标准残差作为尾部极值进行建模 ．
运用极大似然估计的方法可以对 GPD 中的参

数 ξ、β 进行估计，其结果展示于表 3 中． 表 4 则

给出了边缘分布模型的 K-S 检验及 BDS 检验的

结果 ．
表 3 尾部阈值及 GPD 参数估计结果

Table 3 Tail threshold and GPD parameter estimation results

标准化

残差序列

下尾阈值及参数估计值 上尾阈值及参数估计值
uL ξL βL uU ξU βU

上证综指 － 1． 275 0． 059 0． 668 1． 129 0． 051 0． 498
香港恒指 － 1． 295 0． 107 0． 564 1． 196 0． 014 0． 471
日经 225 － 1． 358 0． 181 0． 514 1． 193 － 0． 086 0． 409
S＆P500 － 1． 347 － 0． 065 0． 783 1． 087 － 0． 176 0． 506

表 4 边缘分布模型的 K-S 检验和 BDS 检验结果

Table 4 Ｒesults of K-S and BDS tests on marginal distribution model

检验 上证综指 香港恒指 日经 225 S＆P500
K-S 0． 020( 0． 775) 0． 018( 0． 874) 0． 016( 0． 948) 0． 018( 0． 843)

BDS 0． 413( 0． 680) － 1． 564( 0． 118) － 0． 180( 0． 857) － 0． 081( 0． 935)

注: 括号内的值为检验的 p 值．
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由表4 中K-S检验和BDS检验的结果综合来

看，在 1% 的显著性水平下，经变换后的各序列无

法拒绝 i． i． d． 的 ( 0，1) 均匀分布，这 表 明 结 合

EVT 极值理论构建的边缘分布模型是合适的，在

此基础 上 可 以 进 一 步 构 建 相 应 的 时 变 Copula
模型．

3． 1． 3 股市间尾部极值动态相依关系的测度

结果

运用 1． 2 中介绍的方法，在由 AＲ-GAＲCH-EVT
模型建立的边缘分布的基础上，分别构建了4类时变

Copula 模型，并对各类 Copula 模型的拟合优度进行

了比较，结果如表 5 所示．
表 5 4 类时变 Copula-EVT 模型的 AIC 值比较

Table 5 Comparison on AIC value of four time-varying Copula-EVT models

相关股指
Gaussian Copula

-EVT

Clayton Copula

-EVT

t Copula

-EVT

SJC Copula

-EVT

上证综指 ～ 香港恒指 － 387． 221 － 324． 085 － 387． 674 － 367． 075

上证综指 ～ 日经 225 － 120． 287 － 122． 988 － 126． 727 － 122． 692

上证综指 ～ S＆P500 － 53． 607 － 47． 295 99． 723 － 44． 601

香港恒指 ～ 日经 225 － 645． 641 － 576． 209 － 665． 787 － 646． 128

香港恒指 ～ S＆P500 － 242． 639 － 219． 804 － 240． 967 － 226． 242

日经 225 ～ S＆P500 － 365． 488 － 317． 198 － 368． 895 － 343． 778

通过比较表5 中AIC 的值，可以发现，对于大

部分资产组合，时变 t Copula-EVT 模型的拟合效

果最好，因此将时变 t Copula-EVT 模型拟合的动

态极值相关系数的均值罗列在表 6 中． 此外，考

虑到时变 SJC-Copula 函数能够分别考察变量间

的上尾相关和下尾相关状况，所以表 6 中也给出

了由时变 SJC-Copula-EVT 模型所得的上、下尾部

动态极值相关系数的均值． 图 1 则展示了由时变

SJC Copula -EVT 模型所拟合的股指间上、下尾部

的动态极值相依特征．

由表 6 及图 1 可见，次贷危机爆发后，国际股

票市场普遍的特点是下尾相关强于上尾相关，也

就是说，一个股市股指的大幅下跌将迅速传导至

其他股市，并引起其他股市指数大幅下挫，而某个

股指的大幅上升却不易带动其他股指的攀升． 这

也进一步说明，金融资产间的相关模式与市场所

处的整体金融环境和经济环境密切相关，当金融

市场处于衰落时期，金融资产间所呈现出的相关

模式与相关程度往往会比其在繁荣时期的表现更

为复杂，非对称性、非线性的相依特征是其常见的

表现． 此外，由图 1 可以发现，股市间尾部极值相

依的时变特征也非常明显．
3． 2 资产组合动态极值 ES 测度模型的返回测

试结果

通过各类时变 Copula-EVT 模型拟合得到股

指间尾部极值动态相依系数之后，通过2． 1 及2． 2
中所介绍的方法和步骤，分别计算了各类模型假

定下的 ES 预期损失测度值． 为分析比较各类模

型的 ES 风险测度效果，需要对其进行返回测试

( backtesting) 检验．
令

yt =
xt － ES ( q)

t

σt
( 25)

表 6 股指间动态极值相依的强度

Table 6 Dynamic extreme dependence between different stock indices

模型 尾部
上证综指

～ 香港恒指

上证综指

～ 日经 225
上证综指

～ S＆P500
香港恒指

～ 日经 225
香港恒指

～ S＆P500
日经 225

～ S＆P500

时变

SJC-Copula-EVT

上尾 0． 264 0． 065 0． 032 0． 363 0． 107 0． 242

下尾 0． 401 0． 236 0． 105 0． 550 0． 359 0． 400

时变

t Copula-EVT
— 0． 543 0． 321 0． 223 0． 659 0． 440 0． 522
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图 1 时变 SJC-Copula-GAＲCH-EVT 模型拟合的股指间尾部动态极值相依状况

Fig． 1 Fitted dynamic extreme tail dependence between different stock indices based on SJC-Copula-GAＲCH-EVT model

式中，xt 代表超过 ES 测度值的资产组合收益率

Ｒt ; yt 代 表 超 出 残 差 ( exceedance residuals) ．
McNeil 和 Frey［42］ 指出，假定 ES 风险测度模型正

确的话，那么超出残差序列 yt 不仅应具有与独立

同分布样本相类似的动力学行为，而且超出残差

yt 还应具有零均值，即 μy = 0． 他们进一步提出，

基于超出残差 yt，可采用自举法( bootstrap) 对 ES
风险模型进行 backtesting，其具体方法可参阅文

献［42］．
在 backtesting 检验中，采用返回测试的显著

性 p 值作为评判模型测度准确度的标准，即某一

风险模型对应的 p 值越大，则说明该模型的预测

精度越高［23、42］． 为增强对比研究各类模型的风险

测度效果，将对资产组合收益分布的左尾和右尾，

分别在不同的分位数水平上进行考察: 对于多头

头寸，分别将 10%、1% 作为 q 分位数水平( 1% 的

分位数水平代表高风险水平，而 10% 的分位数水

平则代表低风险水平) ; 对于空头头寸，则分别取

90%、99% 两个水平作为 q 分位数( 99% 的分位

数水平代表高风险水平，而 90% 的分位数水平则

代表低风险水平) ． 表 7 和表 8 中，分别展示了二

元和多元组合多头头寸及空头头寸 ES 测度的

backtesting 结果．
结合表7 和表8，综观不同分位数水平上各类

ES 模型返回测试的 p 值可见，各类风险模型的测

度准确度具有明显差异，通过对比模型考察分析，

得到以下结论:

1) 总 体 来 看，在 表 7 和 表 8 中 进 行 的

backtesting 检验中，如果采用常用的 5% 的显著

性水平，那么除时变 Clayton Copula-EVT-ES 模型

在极少数情况下未能通过 backtesting 检验以外

( 而事实上，如果以 1% 作为显著性水平，时变

Clayton Copula-EVT-ES 模型也仅在一种状况下

没有通过检验) ，其他风险模型均通过了检验．
2) 对于二元资产组合和多元资产组合，在低

风险水平及高风险水平上分别进行考察可见，时

变 Copula-EVT-ES 风险模型对于空头头寸的测度

效果优于多头头寸． 具体表现为，在低风险水平

及高风险水平上，对返回测试得到的 p 值分别进

行比较，在 39 次对比中，各类模型对空头头寸
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ES 测度的 p 值小于多头头寸的情形仅出现 3 次．
这显然意味着，在大多数情况下，风险模型对于

多头头寸的预测效果落后于其在空头头寸中的

表现．
表 7 二元资产组合的各类时变 Copula-EVT-ES 模型的 Backtesting 结果

Table 7 Backtesting results on time-varying Copula-EVT-ES models of dual portfolios

二元资产组合 时变 Copula-ES 模型
多头头寸 空头头寸

10% 1% 90% 99%

上证综指

～ 香港恒指

Gaussian Copula-ES 0． 424 0． 156 0． 909 0． 664

Clayton Copula-ES 0． 010 0． 187 — —

t Copula-ES 0． 451 0． 201 0． 923 0． 612

SJC-Copula-ES 0． 041 0． 213 0． 404 0． 791

上证综指

～ 日经 225

Gaussian Copula-ES 0． 087 0． 195 0． 940 0． 856

Clayton Copula-ES 0． 011 0． 098 — —

t Copula-ES 0． 121 0． 204 0． 952 0． 966

SJC-Copula-ES 0． 035 0． 174 0． 594 0． 272

上证综指

～ S＆P500

Gaussian Copula-ES 0． 135 0． 256 0． 872 0． 654

Clayton Copula-ES 0． 021 0． 178 — —

t Copula-ES 0． 183 0． 194 0． 832 0． 881

SJC-Copula-ES 0． 029 0． 302 0． 822 0． 680

香港恒指

～ 日经 225

Gaussian Copula-ES 0． 950 0． 746 1． 000 —

Clayton Copula-ES 0． 310 0． 303 — —

t Copula-ES 0． 947 0． 579 1． 000 —

SJC-Copula-ES 0． 653 0． 456 1． 000 0． 985

香港恒指 ～ S＆P500

Gaussian Copula-ES 0． 984 0． 846 1． 000 0． 767

Clayton Copula-ES 0． 754 0． 645 — —

t Copula-ES 0． 985 0． 838 1． 000 0． 781

SJC-Copula-ES 0． 941 0． 597 1． 000 0． 864

日经 225

～ S＆P500

Gaussian Copula-ES 1． 000 0． 750 1． 000 0． 000

Clayton Copula-ES 0． 796 0． 768 — —

t Copula-ES 0． 998 0． 746 1． 000 —

SJC-Copula-ES 0． 975 0． 936 1． 000 1． 000

表 8 多元资产组合的各类时变 Copula-EVT-ES 模型的 Backtesting 结果

Table 8 Backtesting results on time-varying Copula-EVT-ES models of multi-asset portfolios

时变 ES 模型
多头头寸 空头头寸

10% 1% 90% 99%
Gaussian Copula-EVT-ES 0． 544 0． 252 1． 000 0． 748
Clayton Copula-EVT-ES 0． 008 0． 068 — —
t Copula-EVT-ES 0． 555 0． 394 1． 000 0． 759
SJC-Copula-EVT-ES 0． 128 0． 075 0． 896 0． 564

3) 不同的时变 Copula 函数对 ES 模型的风险

测度 准 确 度 具 有 显 著 影 响． 具 体 来 看，时 变 t
Copula-EVT-ES 模型对于多元资产组合能够取得

最好的风险预测效果; 对于二元资产组合，在较低

的风险水平上，时变 t Copula-EVT-ES 风险模型依

然能够取得较高的测度精度，但在高风险水平上，

时变 SJC Copula-EVT-ES 模型的风险测度效果却

相对较好． 这一实证结论具有 3 个方面的意义．

第 1，在危机环境中，金融资产间的联合分布

常常表现出明显的“胖尾”状态，善于刻画厚尾分

布特征的 t Copula-EVT-ES 模型因而表现出良好

的风险测度效果，且较之同样是用以描述对称分

布的 Gaussian Copula-EVT-ES 模型更胜一筹．
第 2，由于 SJC Copula 函数善于描述变量间

非对称的相依关系，因此以上研究结论也许表明，

对于二元资产组合，尤其是在分布的极端尾部部
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分，资产间联合分布的非对称状态较之多元分布

更 为 明 显， 因 而 在 高 风 险 水 平 上，SJC
Copula-EVT-ES 模型对于二元组合能够取得更高

的风险测度精度．
第 3，当资产组合由二元扩展为多元组合时，

与二元组合类似，多元资产联合分布的尾部也具

有胖尾特征． 然而在分布的极端尾部部分，与二

元组合相比，多元组合联合分布的“有偏”状态在

一定程度上得到改善，渐呈“对称”的分布特征，

因 此 善 于 刻 画 对 称 性 及 胖 尾 特 征 的 t
Copula-EVT-ES 模型表现优异，但在高风险水平

上 能 够 较 好 测 度 二 元 组 合 风 险 的 SJC
Copula-EVT-ES 模型，对于多元组合却并不能够

取得很好的预测效果． 因此，这也进一步表明，当

增加组合内的资产品种，由二元组合向多元组合

转化时，不能将风险模型作直接推广———这一点

显然值得特别注意．

4 结束语

本文结合善于刻画尾部分布特征的 EVT 极

值方法，构建了 4 类时变 Copula-EVT 模型，在此

基础上，进一步建立了预期损失 ES 风险测度模

型，并对不同的时变 Copula-EVT-ES 风险模型的

测度精度进行了比较研究，得到了如下重要结论:

1) 本文所构建的各类时变 Copula-EVT-ES 风险

模型大都通过了 backtesting 检验，因此在市场极

端波 动 状 况 下，结 合 EVT 极 值 理 论 的 时 变

Copula-EVT-ES 模型能够对资产组合尾部极值风

险进行有效测度; 2) 对于二元及多元资产组合，

时变 Copula-EVT-ES 风险模型对于空头头寸的测

度效果优于其在多头头寸中的表现; 3) 选择不同

的时变 Copula-EVT 模型，对于 ES 风险模型的测

度精 度 具 有 显 著 影 响． 总 体 而 言， 时 变 t
Copula-EVT-ES 模型能够取得相对较好的风险测

度效果; 而对于二元组合，在高风险水平上，时变

SJC Copula-EVT-ES 模型也值得重点关注; 时变

Clayton Copula-EVT-ES 模型的风险测度表现落

后于其他模型．
需要特别注意的是，在千变万化的金融市

场波动状态下 ( 如金融危机传染的不同时期 ) ，

组合资产的联合分布状况极有可能发生改变，

风险模型的测度精度也将必然受到影响; 另一

方面，即便是在相同的市场条件下，同一标的资

产的多头头寸和空头头寸的风险也有所不同;

更进一步，由本文的实证结果可见，由于二元组

合和多元组合具有不同的联合分布特征，因此，

在组合资产风险度量模型的选择方面，不应拘

泥于某一固定的模型或方法，更不能对风险模

型进行简单地推广应用，而需要对于资产组合

的收益 分 布 特 征 及 波 动 状 况 作 定 量 分 析 与 检

验，对各类风险模型进行多方面的综合对比与

考察研究，选择最优的风险模型进行风险评估

和科学管理． 综上所述，对于投资组合的风险管

控，应紧密结合金融实际，根据投资组合的具体

特征，择优选用风险模型对资产组合进行风险

测度，灵活地实行差异化风险管理，并制定有针

对性的市场监管措施．
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Comparative study on measurement precision of different time-varying
Copula-EVT-ESmodels

YU Wen-hua1，2，WEI Yu2，KANG Ming-hui2
1． Commercial College，Chengdu University of Technology，Chengdu 610059，China;

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

Abstract: In this paper，combined with extreme value theory ( EVT) ，four categories of time-varying Copula
models were constructed，the dynamic extreme value contingency coefficients between stock indexes were fitted
and risk measurement was conducted on each portfolio． By means of backtesting analysis method，a compara-
tive study on the precision of the risk measurement of different time-varying Copula-EVT-ES models was made．
The empirical results show that in the condition of extreme market volatility，the time-varying Copula-ES model
combined with EVT can effectively measure the extreme value risk at the tails of portfolios，and the risk models
can get more precise measurements for short positions than long positions． The time-varying t Copula-EVT-ES
model which is conducive to depicting the dependency of the fat tail extreme values of variables has a better
performance in portfolio risk measurement; in high risks，time-varying SJC Copula-EVT-ES model is also wor-
thy of special attention，especially for dual portfolios．
Key words: time-varying Copula; extreme value theory; expected shortfall; backtesting analysis; measure-

ment precision
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