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摘要 ＝ 由 于 ＶａＲ 可能低估尾部风险 ，
巴塞 尔 委 员 会在 第 三次 巴塞 尔 协议

Ｗ
中建议将 ＥＳ 取代

ＶａＲ 作为 主要的风险度量工具 ，
因此

， 有必要提 出 更精确且稳健 的 Ｅ Ｓ 估计模型 。 鉴 于股票收益

率序列通常 同 时呈现 出 尖峰 、 厚尾 、 偏斜等特征 ， 为 更全 面地刻画 这些特征 ， 本文采用具有三个形

状參数的 广义偏 ｔ 分布
（
Ｓｋｅｗｅ ｄＧｅ ｎｅｒａ

ｌ
ｉ ｚｅｄＴＤ ｉｓ ｔｒ ｉｂｕｔｉ ｏｎ

， Ｓ ＧＴ
）
刻 画收益率序列的分布形状 ，

该分布囊括 了 多种 常見 的主流分布
，

通过结合能够刻 画 收益 率序列杠 杆性 的 ＥＧＡＲＣＨ 模型来估

计收益率序列 的 Ｅ Ｓ
， 然后使用 Ｄｕ 和 Ｅｓ ｃａｎｃ ｉ ａｎｏ

［

２
］

最近提 出 的 ＥＳ 后验分析方法对其稳健性进

行评估 ＾
在 实证研 究 中 ， 本文将 该模型用 于估计我 国上证 综指和深圳成指的 日 ＥＳ

， 结果表明 ， 本

文提 出 的 ＥＧＡＲＣＨ ＳＧＴ 模型相比常 見 的基于偏 ｔ 分布和 学 生 ｔ 分布的 ＥＧＡＲＣＨ 模型 明 显呈

现 出 对收益率序列更好 的拟合敌果
，

且基于 该模型估计 的 ＥＳ 顺利通过 了 后验分析
，

表现 出较好

的稳健性
^
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〇 引言

金融风险管理
一

直是金融界关注的重要领域 。 对金融资产风险大小的分析直接关系到人

们对该资产的评价及选择 。
Ｊ ．Ｐ ．Ｍｏｒｇ ａｎ 公司提出的 Ｖａ ｌｕｅ ａｔ Ｒｉ ｓｋ

（
ＶａＲｐ

—

直被金融机构当

做评估资产风险的基准模型 。 这种方法容易理解 、 易于计算 ， 但是也存在无法刻Ｂ尾部风险 、

不满足次可加性 Ｗ 等缺点 。 为弥补其缺陷 ，

Ａｒｔｚｎｅ ｒ 等 ［

５ ６
１ 提 出 了Ｅｘｐｅｃ ｔｅｄＳｈｏｒｔ ｆａｌ ｌ（

ＥＳ
）

。

该方法能较好地刻Ｂ金融资产的尾部风险 ， 满足次可加性 ，
因此能够对尾部风险进行更准确

地评估 。
２００８ 年爆发的美国次贷危机给金融界敲响了警钟 ， 也促使人们更加关注资产的尾部

风险 。
２０ １０ 年 ３ 月 ， 巴塞尔委员会在第三次 巴塞尔协议中建议使用 ＥＳ 替代 ＶａＲ 作为主要的

风险度量工具 ［

１
］

。 可见 ，

ＥＳ 作为风险评估工具的优势已经被权威机构认可 。 可以预见 ，

ＥＳ 将

会得到风险管理者及金融监管机构的更多重视 Ｍ
。 然而 ， 相 比 ＶａＲ

，
目前关于 Ｅ Ｓ 估计和后验

分析的文献仍然比较少 ［

７
１

。
因此

， 提 出更精确且稳健的 ＥＳ 估计模型十分有必要 。 本文 旨在提

出
一

种更准确的参数模型来估计收益率的 ＥＳ
， 并使用

一

种新的后验分析方法对其稳健性进行

评估 ， 从而为风险管理者 、 金融监管机构使用 ＥＳ 进行风险评估提供参考 。

众所周知 ，

ＥＳ 是在 ＶａＲ 的基础上进行的改进 ，
因此在估计 ＥＳ 之前

一

般要先估计金融

资产收益率的 ＶａＲ
。 目前有多种方法对 ＶａＲ 进行估计 ， 例如非参数法、 参数法以及半参数法

［

８

＇ 三种方法各有优劣势 Ｐ １

。 对于参数法 ，

一旦确定了收益率的分布便很容易实施 。 使用该

方法估计 ＥＳ 的精度主要受两方面因素影 响 ：

一

是选择更精确的分布函数来刻画收益率的分布

特征 ；
二是选择更精确的波动率模型来对收益率序列进行建模 。 在分布函数选择方面 ，

传统的

ＧＡＲＣＨ 模型假设收益率服从正态分布或学生 ｔ 分布 ， 但是大量研究表明金融资产收益率呈现

出尖峰 、 厚尾及非对称等特征 Ｍ 。 因此
， 使用正态分布和学生 ｔ 分布并不能对收益率的特征

进行更精确地刻画 。 学者们曾提 出多种分布函数结合 ＧＡＲＣＨ 模型来对 ＶａＲ 进行估计 例

如 ，

ＭｃＤｏｎａ ｌｄ
和

Ｎｅｗｅｙ
ｌ

１ １
！ 提出的广义ｔ 分布 （

Ｇ ｅｎｅｒａ ｌ ｉ ｓｅｄｔ Ｄｉ ｓｔ ｒ ｉｂｕ ｔ ｉｏｎ
）

、
Ｎｅ ｌｓｏｒＪ

１２
！ 提 出的广

义误差分布
（

Ｇｅｎｅ ｒａ ｌｉ ｓｅｄＥｒｒｏ ｒＤｉ ｓｔ ｒ ｉｂｕｔ ｉｏｎ
）
、
Ｈ ａｎｓｅｎ

丨 

１３
１

提 出的偏学生 ｔ分布
（

ＳｋｅｗｅｄＳｔｕｄｅｎｔ

’

ｓ

ｔＤｉ ｓｔ ｒ ｉｂｕｔ ｉｏｎ
）
、
Ｔ ｈｅｏｄｏｓｓ ｉｏｕ

［

１４
ｌ

提出的广义偏 ｔ分布
（

ＳｋｅｗｅｄＧｅｎｅｒａ ｌ ｉｚｅｄ ＴＤｉ ｓｔ ｒｉｂｕｔ ｉｏｎ
，
ＳＧＴ

）

以及 ＡＰＥＤ 分布 叫 和 ＡＬＤ 分布 ［

１６
！ 等 。 其中

，

Ｔｈｅｏ ｄｏｓｓ ｉｏｕ ［

１ ４
！ 提 出的 ＳＧＴ 分布拥有三个形

状参数 ， 分别为偏度参数 ， 峰度参数和尾部厚度参数 ， 分别刻Ｂ收益率的非对称 、 尖峰及厚尾

特征 。 同时 ， 该分布囊括了多种常见的主流分布函数
［

１４
１

， 例如 Ｈ ａｎｓｅｎ 的偏 ｔ 分布 口 １

、 学生 ｔ

分布 、 正态分布和广义误差分布等 。 因此
，
该分布能刻Ｂ更灵活的分布形状 。 目前

，
国 内外关

于 ＳＧＴ分布的研究并不多 ，
已有研究均表明该分布相比主流分布在刻画收益率特征方面具有

明显优势 ［

１ ７ ２ °
］

。 因此
， 为更精确地对 ＥＳ 进行估计 ， 本文选用 ＳＧＴ分布刻画股票收益率的分

布特征 。

在波动率建模方面 ，

ＥｎｇＷ
２ １

ｌ 提出的 ＡＲＣＨ 模型以及 Ｂｏｌ ｌｅ ｒｓ ｌｅｖＭ 提 出的 ＧＡＲＣＨ 模型
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被广泛地应用于金融收益率建模 。
之后 ， 学者又提 出 了众多基于该框架的模型 ， 例如 Ｅｎｇ ｌｅ

和Ｂｏｌｌｅ ｒｓ ｌｅｖ ：

２３
］ 提出 的

ＩＧＡＲＣＨ模型 、 Ｚａｋｏｉａｎ ［

２４
］ 提 出的

ＴＧＡＲＣＨ模型 、 Ｎ ｅｌ ｓｏｎ ：

１ ２
］ 提 出的

ＥＧＡＲＣＨ 模型等 。 更多 ＧＡＲＣＨ 模型可参阅 Ｂｏｌ ｌｅｒｓＷ ２ ５
］

。 其中 ，

ＥＧＡＲＣＨ 模型 由于没有条

件约束并且能够刻Ｂ股票收益率序列 的杠杆效应
（

Ｅｎｇｌｅ 和 Ｎ
ｇ
＠ ｌ

）
而被广泛用于实证研究 。 因

此
，
本文使用该模型来刻Ｂ股票收益率的波动特征 。

后验分析
（

Ｂａｃｋｔｅｓｔ ｉｎｇ
）
是评估 Ｅ Ｓ模型预测能力的关键 ， 不通过后验分析的模型不能称为

可靠的模型 。 虽然 Ｅ Ｓ 拥有 ＶａＲ无法比拟的优势 ， 但是由 于对 ＥＳ 进行后验分析比对 ＶａＲ 进行

后验分析难得多 ［

２ ７
１

， 所以对 ＥＳ 进行后验分析
一

直是学术界的难题 。 也正是因为这点原因 ，

Ｅ Ｓ

一

直没有 ＶａＲ 使用广泛 。 学者们曾提出过
一

些 ＥＳ 的无条件后验分析方法 ， 例如 ，

ＭｃＮｅ ｉ ｌ 和

Ｆｒｅｙ
Ｐ ｓ

ｉ 使用残差法对 ＥＳ 进行无条件后验分析 ；

Ｂ ｅｒｋｏｗｉ ｔｚ
＾ ｌ 提出 了截尾高斯法来对 ＥＳ 进

行无条件检验 ；

Ｋ ｅ ｒｋｈｏ ｆ 和 Ｍｅ ｌｅｎｂｅｒ ｇ
Ｍ ｌ 考虑了参数估计效应 ， 使用函数増量法来对 ＥＳ 进

行无条件后验分析 ；
Ｗｏｎｇ

Ｐ ｌ 使用鞍点法对 ＥＳ 进行无条件后验分析 ；
Ｇ ｒａｈａｍ 和 Ｐａ ｌ

［

３２
ｌ 对

Ｗｏｎｇ
ｌ

３ １
！ 的检验方法进行了

一些改进 ；

Ａｃ ｅｒｂ ｉ 和 Ｓｚ ６ｋｅ ｌｙ
ｌ

３３
！ 提 出了三种非参数及模型无关的后

验分析方法对 ＥＳ 进行无条件后验分析 ；

Ｋ ｒａｔｚ 等 ［

３４
１ 通过对 ＥＳ 计算公式进行近似表达 ， 提

出 了
一

种多项式后验测试 。 但是以上方法均是无条件后验分析方法 ，
而且比较复杂 。 最近 ，

Ｄ ｕ

和 ＥｓｃａｎｃｉａｎｏＰ ｌ 首次提出 了基于累积碰撞序列的 ＥＳ 条件后验分析方法 。 该方法原理简单 ， 易

于操作 ，

一经提出便受到了学术界的关注 。 其基本原理是 ： 对于 ＶａＲ 而言 ， 在任意选定的置

信水平下 ，
若中心化的碰撞序列 （

Ｃｅｎ ｔｅ ｒｅｄＶｉｏｌａｔｉｏｎ ｓ
） 是鞅差序列 ［

２ ９
１

（
Ｍａｒｔ ｉｎｇ ａｌｅＤｉｆｆｅ ｒｅｎｃｅ

Ｓｅｑｕｅｎｃｅ
） ， 则认为 ＶａＲ 模型是准确的 ；

对于 ＥＳ 而言
，
由 于 ＥＳ 是对 ＶａＲ 的左侧尾部进行积

分 ，
因此累积碰撞序列也是对左侧尾部碰撞序列的积分 ， 于是我们可以通过检验其累积碰撞

序列是否为鞅差序列来评估 ＥＳ 模型的准确性 。
Ｄｕ 和 Ｅｓｃａｎｃ ｉａｎｏ

Ｍ
同时也提 出 了基于累积碰

撞序列的 ＥＳ 无条件后验分析方法 。

通过以 上文献梳理可以看 出 ： 首先 ，

ＥＳ 估计及后验分析方面的研究并不多 。 其次 ，

一

方

面 ， 不管是国内还是国外 ， 并未发现使用基于 ＳＧＴ分布的 ＥＧＡＲＣＨ 模型来估计 ＥＳ 的研究成

果 ； 另
一

方面 ，
对 ＥＳ 的后验分析及应用仍处于探索发展阶段 。 因此

， 为提出更精确的 ＥＳ 估

计方法并对其稳健性进行评估 ， 本文使用 ＳＧＴ 分布对股票收益率序列的分布特征进行刻画 ，

然后结合 ＥＧＡＲＣＨ 模型对 ＥＳ 进行估计 ， 在实证研究中 ， 将该模型同基于偏 ｔ 分布和学生 ｔ

分布的 ＥＧＡＲＣＨ 模型进行对比 ， 从而验证 ＥＧＡＲＣＨ ＳＧＴ ＥＳ 模型的优势 ， 最后使用 Ｄ ｕ 和

ＥｓｃａｎｃｉａｎｏＰ ｌ 提出的条件和无条件后验分析方法分别对该模型的稳健性进行检验 。 本文其他部

分内容安排如下 ： 第 １ 节 旨在介绍 ＳＧＴ 分布 、 偏 ｔ 分布 、 学生 ｔ 分布 、
ＥＳ

／
ＶａＲ 、

ＥＧＡＲＣＨ 模

型及 ＥＳ 后验分析方法等概念 ； 第 ２ 节 旨在将所构建模型应用于沪深股市 ， 并同其他模型的拟

合效果进行对比分析 ；
第 ３ 节为全文结论 。

１ 模型介绍

１
．
１ＡＲＭＡ

〇９
ｊ ）

ＥＧＡＲＣＨ
（
１

，

１
） 模型

为刻Ｂ股票收益率序列 中的 自相关性 ，
本文采用 ＡＲＭＡ

（ｐ ， ｇ ）
模型对股票收益率序列的条

件均值进行建模 ， 表达式如下 ：

ｖｑ

⑴
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ｚ
ｔ
＝一

，ｚ
ｔ
？

ｆ
［
ｚ

ｔ
＼

ｄ
）

， （
２

）

其中
， 风 和 分别是第 ｉ 和 ｉ

－

 １ 期的股票收益率 ， 是第 ｉ 期的残差 ， Ｍ 为常数项 ， ＆ 和

Ａ 分别为 自 回归项和移动平均项系数 ， Ａ 是第 ｔ 期的标准残差 ， 均值为 〇
， 方差为 １

，
且服从

参数
（
集

）
为 ｅ 概率密度为 ／ 的分布 ， 我们将其累积分布函数表示为

？

｜

〇
）

。

为刻Ｂ股票收益率中的杠杆效应 ， 本文选取 ＥＧＡＲＣＨ 模型来对股票收益率的波动性进行

建模 。
ＥＧＡＲＣＨ 是 Ｎｅｌ ｓｏｎ ＾

１２
］ 在 ＧＡＲＣＨ 模型基础上进行改进提 出的

一

种指数型 ＧＡＲＣＨ 模

型 。 相 比传统 ＧＡＲＣＨ 模型 ， 该模型没有不等式约束 ， 并且 ｌｎｇ 的平稳性
（

Ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ）
和遍

历性 （
Ｅｒｇｏ ｄｉｃｉ ｔｙ） 很容易检测 。

ＥＧＡＲＣＨ
（
１

，
１

）
模型的表达式如下 ：

Ｉｎｏ
ｆ
＝

ｗ＋ａ

（

￡
ｔ

（Ｈ
＋／

？ ｌｎ ｃｒ

ｔ

２

ｉ＋ ７
－

〇Ｖ
（
３

）

其中 ， Ｗ 和 分别是收益率序列在 ｔ 和 ｔ
－

１ 期的方差 ，

＾ 是常数项 ，

《 和 ／
？是中间两项系

数 ， ７ 是杠杆系数 ， 其数值
一

般为负 ， 意味着前期负面消息相 比正面消息将给本期方差带来更

大波动 。

１ ． ２ＳＧＴ 分布 、 偏 ｔ 分布及学生 ｔ 分布

正如前文所述 ， 金融资产收益率分布呈现 出尖峰 、 厚尾及偏斜特征 。 传统的学生 ｔ 分布

只可以刻Ｂ 出尖峰 、 厚尾特征 ，

Ｈ ａｎｓｅｎＰ ｌ 的偏 ｔ 分布増加了偏度系数 ，
因此能够刻画 出收益

率的非对称特征 。
Ｔｈ ｅｏｄｏｕｓｓｋＷ １５

！ 提出的 ＳＧＴ 分布拥有三个控制参数 ： 偏度参数 、 峰度参数

及尾部厚度参数 ， 这三个参数共同决定了分布的形状 ，
因此能够刻 画更灵活的分布特征 。 本

文假设收益率序列的标准残差 Ａ 服从 ＳＧＴ 分布 。 由于实证部分需要对基于以上三种分布的

ＥＧＡＲＣＨ 模型进行对比 ， 所以下文将分别介绍 ＳＧＴ 分布 、 偏 ｔ 分布及学生 ｔ 分布的概率密度

函数 。

首先 ，

ＳＧＴ 分布的概率密度函数为 ：

ｆｓ〇Ｔ
（
ｚ

ｔ
＼

ｋ
，
＼

，
ｎ

）
＝Ｃ

■

＼

ｚ
ｔ
＋Ｓ

＼

ｋ

＾ （
ｌ＋ ｓ ｉ

ｇｎ （
ｚ

ｔ
＋Ｓ

）

Ｘ
）

ｋ

〇
ｋ

⑷

其中

Ｃ ＝０ ． ５ｋ

＇ ｎ十１
、

Ｂ
（

３
＝

（

１ ＋３Ａ
２

）

Ｂ
／

ｒ

ａ１
、

１
 ／ 几 十１

、

２＼Ｂ
［

ｎ 十 １
、

ｋ

＝

ｆ丸

ｋ

Ｂ
［

Ｂ
［

－

２３
、

ｉ

：


１

ｋ ）

７

其中 ， 参数 Ａ＞〇 是该密度函数的峰度参数 。

－

１＜Ａ＜１ 是非对称参数 ， 用来控制密度函数

的偏斜程度 。
《 ＞ ２ 是该密度函数的 自 由度 ， 用来控制密度函数的尾部厚度 。

ｓ ｉｇｎ （

Ａ
）
是符号函

数 ， 若 Ａ＞０
，
函数取值 １

， 若 Ａ
＝

０
，
函数取值 ０

， 若 Ａ＜０
，
函数取值 －

１
。
Ｂ

（

．

） 是贝塔函数 。
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偏 ｔ 分布的概率密度函数为 ：

其中

ｆｓＴ （
ｚ

ｔ ＼

Ｘ
，
ｎ

）

＝

１ｆ ｂｚ
ｔ
＋ａ ＼

２
＼

ｎ － ２ Ｖ １
－ Ａ ； ）

１ｒ ｂｚ
ｔ
＋ａ ＼

２
＼

ｎ － ２ Ｖ １ ＋ Ａ ； ）

ａ

Ｚ
ｔ
＜

￣

ｖ
ａ

Ｚ
ｔ－

￣

ｖ

４ Ａｃ

－

一

（
５

）

其中 ， 参数 《 ＞２ 是 自 由度参数 ，

－

１＜Ａ＜ １ 是分布函数的偏度参数 ， 当 Ａ
＝

０ 时 ， 该分布退

化为学生 ｔ 分布的概率密度函数 。
ｒ

（

．

）
表示伽马函数 。

学生 ｔ 分布的概率密度函数为 ：

ｆＴ
（
ｚ

ｔ
＼

ｎ
）

＝

ｒ呼 ）

（ ｌ
ｚ
２

ｔ

＾Ｔｖ
（
ｎ－２

）
ｒ

（ ｆ ）
Ｖｎ

－ ２Ｊ

其中
，

ｎ＞２ 为 自 由 度
，

ｒ
（

？

）
表示伽马函数 。

本文将采用极大似然估计法来估计以上概率密度函数的参数 ， 即 ：

０＝

Ｔ

ａｒｇｍａｘ
Ｅ 

ｌｎ ／
（
ｚ

ｔ
｜

０
）

．

（

６
）

（

７
）

１ ． ３ＶａＲ 及 Ｅ Ｓ 定义

ＶａＲ 定义为 ： 某项资产在
一

个给定置信水平及给定时期下可能损失的最大值 （本研究将该

值定义为负值
）

。 置信水平 １〇〇
（

１
－

ａ
）
％（

ａＧ ［

０
，

１
］ ） 下的 ＶａＲ 可表示为

Ｖｄｉ
Ｒ
ａ

（

Ｒ
ｔ ）
＝—

ｓｕｐ｛
ｒ

｜

Ｐ
（

ｉ？
（ ）＞〇；

｝ ， （
８

）

其中
，

ｒ 是常数 ，

ＳＵｐ｛
ｒ

｜

Ａ
｝ 表示事件 Ａ 发生的条件下 ｒ

■

的上确界 。 该定义在离散或连续的分布
￣

ｉｒ
－

４ －

Ａｔ
、丰ｎ

￣

ｌ

下均ｍｆｆｌ 。

ＥＳ 由 ＡｒｔｚｎｅＰ ｌ 提 出 ， 其定义是 ： 所有损失值超过 ＶａＲ 的损失的期望 ， 即

ＥＳ
ａ

（

Ｒ
ｔ ）
＝Ｅ

（

Ｒ
ｔ ＼

Ｒ
ｔ

＜Ｖ＆Ｒａ

（

Ｒ
ｔ ） ）

．（
９

）

由 于本文采用的基准模型为 ＡＲＭＡ
（Ｐ ，

（

／ ）
ＥＧＡＲＣＨ

（
ｌ

，

ｌ
） 模型 ，

因此
， 在显著性水平为 ａ

时 ，
基于该模型的 ＶａＲ 和 ＥＳ 可分别表示为 ：

ｖｑ

ＶａＲ
＾

（
〇 ；

）

＝

 ｊ

ｉ  ＼

ＥＥ 
＾３

ｅ
ｔ ３

＋＜７
ｔ
Ｆ

１

（
ａ

＼

Ｇ
）

，（

１ ０
）

ｉ
＝ ｌ３

＝ １

ｖｑ

ＥＳ
ｔ （
ａ

）
＝＋（Ｔ

ｔ
ｍ

（
ａ

） ， （
１ １

）

ｉ
＝ ｉｊ

＝ ｉ

ｍ
（
ａ

）

＝
Ｅ

（ｚ ｔ
＼

ｚ
ｔ
＜ Ｆ

１

（
ｏ；

｜

０
） ） ，（

１ ２
）

其中
，

＋

１

〇
） 为标准残差 ＾ 累积分布函数 ＋

１

〇
） 的逆函数 ，

广知咧 是该分布函数 ａ 分

位点的值 ，
ｍ

（
ｏ〇 是该分布函数在分位数区 间 ［

０
，
ａ

］

上的期望值 Ｄ
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１ ． ４Ｅ Ｓ 后验分析

Ｄ ｕ 和 Ｅｓｃａｎｃ ｉａｎｏ Ｐ ！ 指出 ， 当样本内观测数没有比样本外观测数大很多时 ，
忽略参数模型

的估计风险将会给 ＥＳ 后验分析带来极大的 ｓ ｉｚ ｅ 扭曲 （
ｓ ｉｚ ｅｄｉ ｓｔｏｒｔ ｉｏ ｎｓ

） ，
因此他们根据是否考

虑参数估计效应分别提出 了
一

般的后验分析和修正的后验分析 。 下文将分别对其进行介绍 。

（
１

）
一

般的后验分析 。

一

般的后验分析指 ： 对 ＥＳ 模型进行检验时不考虑参数估计效应的

后验分析方法 。 令 Ｇ
（

？

， 仏 ｉ
） 表示 私 在给定条件 仏 下的条件累积分布函数 ， 并且假设它

是连续的 。 如 为 ＥＧＡＲＣＨ 模型及其标准残差概率密度函数的参数 。 该参数通过数量为 Ｔ 的

样本内数据 …

，
估计所得 ， 是不可完全观测信息集的近似 。 估计

出的模型参数记为 心 ，
心 是 ％ 的

一

致估计量 。 于是 ， 在给定参数模型的条件下 ， 我们定义 风

的广义误差 （
Ｇ ｅｎｅ ｒａ ｌ ｉｚｅｄ Ｅｒｒｏｒｓ

）
及其样本表达式分别为

仏 ０
。 ） 和ｉｎ

＝（
１ ３

）

我们将 Ｗ 的累积碰撞序列定义如下

１ｆ

ａ

１

＝— －^ ｛
ｕ

ｔ

＜ｕ

）

ｄｕ
＝—

（
ａ
—

ｕ
ｔ ）

ｌ
（
ｕ

ｔ

＜ａ

）
， （

１ ４
）

ｃｔＪ ｏ
￣

？
—

其中 ，

１
（
Ａ

） 表示指示函数 ， 如果 Ａ 成立则 １
（
Ａ

）
＝
１

，
否则 １

（
Ａ

）
＝

０
。

式
（

１４
）
所对应的样本表达式表示如下

Ｈ
ｔ

（
ａ

， 
９
〇

）
＝—

（
ａ
—＜ａ

）

． （
１ ５

）

ａ

我们使用样本大小为 《 的样本外序列 ｛私 ，
＆

，

． ． ．

，

ｉ？？
，

Ａ？ ｉ ｝ 对 ＥＳ 模型进行后验分析 。

我们知道 ，

ＶａＲ 的后验分析包括无条件后验分析和条件后验分析 。 于是 ，

Ｄ ｕ 和 Ｅｓｃａｎｃｉ ａｎｏ

［

２
１ 分别提 出 了

ＥＳ 的无条件和条件后验分析方法 ， 其原理是 ， 分别通过检验 ｛压 （
《為

）

－

ｆ ｝^

的均值是否为 〇 （
无条件后验分析 ）

以及是否无 自相关性 （
条件后验分析）

来对 ＥＳ 进行无条件

和条件后验分析 。

无条件后验分析是基于 ｔ 检验 。 其零假设为 Ｆ
〇？ ：

丑
（

丑
＊

（
〇＾〇

） ）
＝

ｆ
。 可以算 出 ，

丑
（

Ｆ
ｔ

２

（
ａ

，

％
） ）
＝

ｆ ，
因此

，
ｖａｒ

（
压

（
ａ

，

０
ｏ

） ）
＝－

ｆ
）

。 于是 ， 我们可以构造出用于无条件后验分析的 ｔ 检

验统计量一 ，

－

ｆ ）（
１ ６

）

￣

ｆ ）

其中 瓦 （
Ｏ＾〇

） 表示 ｛岛 （
〇＾０

） ｝？＝ １ 的样本均值 ， 即

＿１
ｎ

卜

Ｈ
（
ａ

， 
０
〇

）
＝
－０

〇
）

． （
１ ７

）

ｎ


ｔ
＝ ｉ

但是 由 于参数估计效应的存在 ， 的渐进分布往往不服从标准的正态分布 。 该分布依

赖于样本内数据样本大小 （
Ｔ

） 和样本外数据样本大小 （
ｎ

） 的渐进相对大小 Ａ
）

。
Ｄｕ 和

ＥｓｃａｎｃｉａｎｏＰ ｌ 指出 ， 当 ｆ
＝

Ａ＝０ 时 ， 即 ： 样本内数据量远大于样本外数据量 ， 可得到如下推

论

ＵＥｓ＾＾
（
〇

，
１

）
， （

１ ８
）

其中 ，

＾ 表示依分布收敛于 。
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于是 ， 我们可以使用 来进行无条件后验分析 。

ＥＳ 的条件后验分析也是基于 ｔ 检验 。 其零假设为 Ｆ０ｃ ： 丑
（历卜為 ）

－

ｆ 
ｐｎ ）

＝
０

。 我们

将 压 （
ａ

， ％ ） 滞后 ｊ 阶 ２０
） 的 自协方差和 自 相关系数分别定义为

和

＝
Ｃｏｖ

（
Ｈ

ｔ （
ａ

， 
０ 〇

） ，０ 〇
） ） ，

Ｊｌ
Ｐｊ

７〇

％ 与 巧 基于样本 ｛压 （
〇＾〇

） ｝ ？＝ １ 的表达式可分别表示为

７ｎｊ
ｎ
－

ｊ

ｎ

５３（

历
（
°＾。

）

—（

历
ｊ

＇

ｈ ，

沒
〇

）

＝ ｉ＋ ｊ

和

Ｐｎｊ

Ｉｒ
ｉｊ

７ｎ０ 

．

（
１ ９

）

（
２０

）

（

２ １
）

（
２２

）

由 于上述模型中的 如
） ｝ ？＝ １ 不可观测 ， 我们使用 戌

（ＡＡ
）
来进行眷代 ， 于是得到

Ｉｒｉｊ

ｎ
－

ｊ

Ｅ（

成
Ｍ。

）

－

誉 ） （

成》。
）

＿

誉）

，
（
２３

）

＝
 ｌ＋ ｊ

和八

Ｐｎｊ

＝

ｇ
．（

２４
）

在原假设 成立的前提下 ， 若 Ｊ２１ ， 则 ＆
＝

〇
， 即 ： 不存在 自相关性 。

ＥＳ 条件后验分

析可使用 由 ＆ 构造的如下 Ｂｏｘ Ｐ
ｉｅｒｃｅ 统计量

ｍ

ＣＥ ｓ
｛
ｍ

）
＝ ｎ ２^ ｐ

２

ｎ
ｊ

．（
２５

）

ｊ
＝ ｉ

类似于无条件后验分析 ，

Ｄｕ 和 ＥｓｃａｎｃｉａｎｏＭ 指出 ， 当 ｆ

＝Ａ＝０ 时 ， 该统计量在零假设

下服从标准卡方分布 ， 即

ＣＥ ｓ
（
ｍ

）
—

＾

Ｘｍ ｉ（

２６
）

其中 ；ｄ 表示 自 由度为 ｍ 的卡方分布 。 统计量 可被用来进行条件后验分析 。

（
２

）
修正的后验分析 。 如上文所述 ，

一

般的无条件后验分析检验统计量 和条件后验

分析检验统计量 只有在 Ａ
＝

０ 时才服从标准正态和卡方分布 。 然而 ， 很多时候 Ａ 明显大

于 〇
， 也就是说样本内数据量并不明显大于样本外数据量 ， 这时候两个检验统计量就不服从标

准的正态和卡方分布 。 为了克服上述缺陷 ，

Ｄ ｕ 和 Ｅｓｃａｎｃ ｉａｎｏ
Ｐ ｌ 在

一

般的无条件和条件后验分

析检验统计量中考虑参数估计效应从而提 出 了更稳健的检验统计量 ，
使得对任意 Ａ２０ 都服

从标准极限分布 。 修正的后验分析可以不受实际过程中样本内数据量及样本外数据量大小的

限制 。

由 于本文实证部分采用的样本内数据量远大于样本外数据量 ，
因此可基本忽略参数估计

效应而直接使用
一

般的后验分析 。 本文不再对修正 的后验分析进行介绍 ，
读者可参阅 Ｄｕ 和

Ｅｓｃａｎｃｉａｎｏ
［

２
ｌ 获取详细介绍 。
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２ 实证分析

本部分 旨在通过在我 国沪深股市 中的应用验证所构建模型的优势 。 首先将 ＥＧＡＲＣＨ

ＳＧＴ ＥＳ 模型同基于偏 ｔ 分布和学生 ｔ 分布的 ＥＧＡＲＣＨ 模型对数据的拟合效果进行对比 ，

然后使用 Ｄｕ 和 Ｅｓｃａｎｃｉａｎｏ
Ｐ ｌ 提出的无条件和条件后验分析方法对 ＥＧＡＲＣＨ ＳＧＴ ＥＳ 模型

的准确性进行全面评估 。

２ ． １ 数据的选择与处理

上证综合指数
（

Ｓ ｈａｎｇ ｈａ ｉ Ｃｏｍｐｏｓ ｉｔｅＩｎｄｅｘ
，
ＳＨＩ

）
和深证成份指数

（

Ｓｈｅｎｚ ｈｅｎＳｔｏ ｃｋＭａｒｋｅｔ
’

ｓ

Ｃｏｎ ｓｔ ｉｔｕ ｅｎｔＩｎｄｅｘ
，Ｓ ＺＣ Ｉ

）
是我国大陆两支重要的股票指数 。 使用更精确的模型对其风险特征

再次分析有助于加深对我国股市风险的认知 。 本文采用上证综指和深证成指的 日 收盘价为实

证数据 。 数据通过雅虎财经获得 。 对于上证综指 ， 选取从 １ ９９３ 年 １ 月 ４ 日 至 ２０ １５ 年 １ ２ 月 ３ １

日的数据作为样本内数据 ， 选取 ２０ １６ 年 １ 月 ４ 日 至 ２０ １ ８ 年 ２ 月 ２８ 日 的数据作为样本外数据 。

对于深证成指 ，
本文选从 １ ９９６ 年 １ 月 ２ 日 至 ２０ １６ 年 １ １ 月 ３０ 日的数据作为样本内数据 ，

２０ １６

年 １２ 月 ４ 日 至 ２０１ ８ 年 ２ 月 ２８ 日 的数据作为样本外数据 。 日 收益率通过如下公式计算

Ｒ
ｔ
＝
１００ｘ（

＼ｎ Ｐ
ｔ
－ｌｎ Ｐ

ｔ ｉ
）

，
（
２７

）

其中 乃 为股票指数第 ｔ 天的收盘价 。

表 １ 报告了样本数据的基本描述统计量 。 可以看出两大股指不管是样本内还是样本外 ， 峰

度都很大 ， 说明这两大指数呈现出 明显的尖峰特征 。
上证综指和深证成指的样本内和样本外数

据偏度都 比较显著 ， 说 明这两个收益率均存在明显的非对称特征 。 由 Ｊａｒｑｕｅ Ｂｅｒ ａ统计量的值

可以看 出 ，
两大指数均在 １％ 的显著性水平下拒绝了正态分布假设 。 由 Ｌ

ｊ
ｉｍｇ Ｂ〇ｘ 统计量可以

看出 ， 对于上证综指 ， 在阶数为 ５ 时 ， 在 １％ 显著性水平下拒绝了无 自相关的假设 。 对于深证

成指
，
阶数为 １ 和 ５ 时均在 １％ 显著性水平下均拒绝了无 自 相关的假设 。 这说 明两大股指的对

数收益率序列均存在 自相关性 。 由 ＡＲＣＨ 统计量可以看出 ，
两大指数均在 １％ 的显著性水平

下拒绝了无异方差的假设 ， 说明两大股指的对数收益率均存在较 明显的异方差性 。 此外 ，

ＡＤＦ

检验结果表明两个收益率序列都是平稳的时间序列 。

表 １ 我国沪 、 深股指数 日收益率序列基本描述性统计量

样本内数据 样本夕卜数据

上证综指 深证成指 上证综指 深证成指

观测数 ５ ８ １９ ５ ０ ６７ ５ ２４ ３ ０３

平均值 ０ ． ０ ２２ ０ ． ０４８ － ０ ． ０ １ ６ － ０ ． ００ ６

中位数 ０ ． ０ ０４ ０ ． ０ ５９ ０ ． ０７ ６ ０ ． ０ ５３

标准差 ２ ． ０ ８３ １ ． ９ ２８ １ ． １ １９ ０ ． ９ ８７

偏度 ０ ． ８ ９９
－

０ ． ３０ ０
－

２ ． ０ ６ ６
－

１ ． ０３ ３

峰度 １９ ． ５ ８６ ３ ． ７ ６３ １２ ． ３ ３７ ３ ． ４９３

最大値 ２８ ． ８ ６ １ １２ ． ８１４ ４ ． １７ ５ ２ ． ８ ６５

最小值 － １７ ． ９ ０５ － １０ ． ６ ２７ － ７ ． ３ ０ ５ － ４ ． ６１ ６

Ｊ ａｒｑｕｅ Ｂｅｒａ
检验 ９ ７０ ３ ６ （

０ ． ０ ００
）

３０ ６９ ． ３ ００ （
０ ． ０ ００

）

Ｌ
ｊ
ｕｎ

ｇ
Ｂ ｏｘ

检验
Ｑ⑴

Ｑ
（

５
）

０ ． ２ ０４
（
０ ． ６ ５ １

）

３ ０ ． ７５ ７
（

０ ． ００ ０
）

１ １ ． ２２ ４
（

０ ． ００ １
）

３ ５ ． ６９ ７
（

０ ． ００ ０
）

ＡＤＦ 检验 －

１７ ． １ １８ （
０ ． ０ １０

）

－

１５ ． ０５ ９
（
０ ． ０ １０

）

ＡＲＣＨ 检验 ９７ ９ ． １ ５０
 （

０ ． ００ ０
）

５６ ２ ． ９ ７０
 （

０ ． ００ ０
）

注 ＝ 正态分布的峰度为 ０
。
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１９９３ ／０ １ １ ９９５ ／ １ １ １ ９ ９８／ １ ０ ２００ １ ／０９ ２００４ ／０ ８  ２００７ ／ ０８ ２０ １０ ／ ０９ ２０ １ ３ ／
１ １２０ １ ６ ／ １ ２

上证综合指数

３０

２ ０

１ ０

０

－

１ ０

－

２０

１ ９９６／０ １ １９９ ９／ ０２２ ００２／０４２ ００５／ ０５ ２０ ０８／０７２０ １ １ ／０８ ２０ １ ４／０９ ２０ １ ７ ／ １ １

深证成份指数

图 １ 我 国沪 、 深股指 日收益率波动 图

表 ２ 基于不同分布的 ＥＧＡＲＣＨ模型参数估计结果

Ｓ０Ｔ 分布 偏 ｔ 分布 学生 ｔ 分布

上证综指 深证成指 上证综指 深麵指 上证综指 深证成指

模塑
ＡＲＭＡ

（
１

，

１
）

＿
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（
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，

１
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２

，

２
）

－
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＿
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— — — —

Ａ
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０ ． ０５ ０
＊＊

（０
． ０１ ７）

－

０ ．０４２
＊ ＊

（０
．０ １４ ）

－

０ ．０４７
＊＊

（０
．０ １７ ）

— —

ｎ
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（０
． １２ ９ ）

４ ． １４４

（０
． ２４６）

４ ． １１５

（０
． １２８ ）

ＡＢＣＳ 錄
４ ． ２８８

（ ０
． ９７８ ）

１ ５ ．９３６

（０
． １９４ ）

３ ．７８０

（０
．９ ８７）

１５ ．９ ６４

（０
． １９ ３ ）

３ ． ９０ １

（０
． ９８５）

１ ６． ６８２

（０
． １６２ ）

ＡＩＣ ２１ ６０９ ． １５ ８ １ ９３６ ７．７ １ ３ ２ １６ ６７ ．０８８ １９ ３７４ ．７２３ ２ １６ ７４ ． ４３２ １ ９３８０ ．３５８

注 ： 表示其在 １％ 的显著性水平下显著 ，

＊

表示其在 ５％ 的显著性水平下显著 。

图 １ 中绘制了两个股票指数的 日 收益率图 。 虚线的前半部分是样本内数据 ， 用来估计
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ＥＧＡＵＣＳ ＳＧＴ 模型参数 ， 后半部分是样本外数据 ， 用来对模型 ＥＧＡＲＣＨ ＳＧｒ－Ｅｇ 进行后验

分析 。 从图 中可以 看出两大股指的 Ｈ 收益率存在明Ｍ的波动聚集现象 ，

２ ． ２ 边缘分布建模

从理论上来说 ， 标准残差服从 ＳＧＴ 分布的 Ｅ＆ＡＲＣＨ 模型相 比服从偏 ｆ 分布和学生 ｔ 分

布的 ＥＧＡＲＣＨ 模型更能刻疎金融收益率分布的尖峰 、 厚尾及非对称特征 ， 拟合效果相对来说

也应该会更好， 为了证实这个想法 ， 本文使用 ＡＲＭＡ
Ｃｉ

Ｊ

， ｇ
；

ｈＢＧＡＥＣＨ
丨
１

，
１

） 模型分别对两个收

益率序剌进行建模 ，
來用极大似然估计法对模型进行估计 ， 并将 ＥＧＡＲＣＨ－ＳＧＴ 与 ＥＧＡＲＧＨ̄

偏 ｔ 及 ＥＧＡＲＧＩｂ学生 ｔ 模型对数据的拟合效果进行比较 。

表 ２ 报告了棊于不同分布的 ＥＴＧＡＲＣＨ 模型分别对上证综指和深证成指 的样本内数据拟

合后的参数估计结果 ． 我们可以看出 ， 所有模型的参数估计结果在 ５％ 的显著性水ｆ？下均显著 ，

但是 ， 根据 ＡＩＣ 准则 我们可以看出 ， 对宁上证综指和深圳成指 ， 标准残差服从 ＳＧＴ 分布的模

型的 ＡＩＣ 值均小？于标准残差服从偏 ｔ分布及学生 ｔ 分布的模型 ， 这表 明 ＳＧＴ 分布 比其他两种

分布对数据有更好的拟合效果 。 我们对两大指数经过 ＥＧＡＲＧ Ｉ^ ＳＧＴ 模型过滤后的标准残差

再次进行了
Ｌ

ｊ
ｕａｇ

－Ｂｏｘ 及 ＡＲＧＨ 检验 ， 结果表明 ， 其 ｐ 值均大ｆ
０ ．０６

， 这说明 ＥＧＡｍＳＧＴ

模型很好地过滤了两个股票收益率：序列的 台相关性和异方差性 ，

－

６－

４－

２０２４６－

６－

４－

２０２４６

上证综合指数
￥＾

深证成份指数

图 ２ 沪 寒股指标准残差频率直方图及不同分布爾数裡合ｍ

图 ２ 分别绘制 了两个收益率序列标准残差的频率直方图 ． 为更加直观地对比基宁不同分

布的 Ｂａ ＡＫＣＨ 模型对股票收益率序列的拟合效果 ， 我们将已经估计出的不同分布假设下标准

残差的概率密度函数也绘制在 了频率直方 图上 ． 从图中可以看 出 ，
ＳＧＴ 分布很好地刻両 了两

个股票收益率的尖峰持性 。 虽然偏 ｔ 分布对数据的拟合效果并不差 ， 但相 比 ＳＧＴ 分布 ， 在刻

両尖峰特征方面仍有不足 。 相 比 ＳＧＴ 分布和偏 ｔ 分布 ， 学生 ｔ 分布对数据的拟合效果昕ｆｉ没

有那 么好 ， 主要体现在 ：

ｕ方面 ，
学生 ｔ 分布没能很好地刻両数据的尖峰持征 ，

另
一

方面 ，
学

生 ｔ分布在＾定程度上高估了 两侧数据的概韦分布 。 所以 ，
通过对 比不同分布函数对真实数据

的拟合效果图我们可以看出 ，
ＳＧＴ 分布对沪深收益率的拟合效果均为最好 。 这也同上文＿于

ＡＩＣ 准则得触结论保持
一

致ｔ

２ ． ３ 沪深股市 日 ＥＳ 估计及后验分析

图 ３ 分别绘制 了两个股指收益率 由 ＥＧＡＢＣＨ ＳＧＴ 模型估计所得的在 戚 、

显著水平下的

样本 内 ＨＥＳ
， 可以 眷出 ，

Ｅｇ 能够刻両出两大股指在不同 时期的风险变化情况 。 具体来说 ， 在
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１ ９９７ 年亚洲金融危机和 ２００ ７ ２００３年美国次贷危机期间 ， 上证综指和深证成指的 ＨＢＳ 均呈现

出较大幅度的波动 ， 说明国际金融危机对我匡股市均表现出
一定程度的影响 ； 在 ２０ １ ６年我围

“

股灾
＂

期间 ， 沪深股 ＃的 ｔｆ ：ＥＢ 也出现了很大幅度波动 ，
这种波动甚至大于美国次贷危机期间

的波动 ， 这说 明 ， 我国股帝 内部风险带来的影响大于了美国次贷危机带来的外部风险的影响 。

通过对 比次贷危机期 问和 ９７ 年亚洲金融危机期间炉深股 ｒｆｆ ｔｆ 够 的表现 ， 我们发现 ，
亚洲金

融危机期间炉深股 ｒｔ ｔＪＥＳ 的波动略大子次贷危机期间的波动 ， 可以推断出 ， 我国 受亚洲邻国

股 市的影响比受美国股市的影响略大 。 此外 ，
我们还注意到 ，

上证综指从 ９３ 年初至 ９７年亚洲

金融危机时期的 Ｈ 踏 呈现出 了比其他时期更剧烈的波动 ？ 我们分析 ， 这主要是因为这段时期

我国股市还处于探索时期 ， 在改革开放的大背景下 ，
股 ｉｔ运行机制还不完善 、 监管措施还不到

位 、 政府对股屯的规律还没有更深入认知等 ，
这些因素最终导致股 呈现出高度的不稳定性 ，

所以风险也比较大。 最后 ， 从沪深股 ｒｔ ＨＢＳ 的整体波动特征来分析 ， 沪深股 ｒｔ的 ＨＥＳ 呈现

出炎似的变化持点 ， 这主要是因为两个股 ｆｔ具有较高的相关性 ，
因此风险的变化也呈现 出相

似特征 ４

１９９３ ／０ １ １ ９９ ５／ １ １１ ９ ９８ ／１ ０２００ １ ／ ０９ ２００４ ／ ０ ８２ ００７ ／０８２０ １ ０ ／ ０９ ２０
１
３／ １ １１ ９９６ ／０ １ １９９９ ／０２２ ００２ ／ ０４２００５／０５２００８ ／０ ７２０

１ １ ／０８２０１
４ ／０９

上证综合指数深证謙指数

图 ３ 我国护 、 深股搢 日对数ｆｔ論＃褒 Ｅｉ 估计値

为评估模型及结论的稳健性 ，
我们接下来采用 Ｄｕ 和 ＥｓｃａｌｌｄａＷ２

ｌ 提出 的后验分析方法

对 ＥＧＡＭＢ－ＳＧＴ ＢＳ 模型进行检验 ． ｒｆ
ｌ 于本研究样本外观测数与祥本内观测数之 比 已小于

１
／
１０

， 按照 Ｄ ｕ 和 Ｅｓｅａｕｄ ａｎｏ＾ 的建议 ， 这种情况下可忽略参数估计效应 ， 所 以我们采用
一

般

的 后验分析法直接对其进行后验分析 ，

根据后验分析标准 ，
Ｍ有在某个分位数水Ｔ

－

下 同时通过了无条件后验分析及条件后验分

析才被认为是可靠的模型 ， 所以表 ３ 分别报告了 两个股票指数 ＥＧＡＲＣ庇４ＧＴ＠ 模型在显

著性水平 ５％下的 ＥＳ条件和非条件后验分析结果． 其中 ，
对于条件后验分析 ， 我们选定的阶

数分别为 Ｌ２ 、 ５ 阶
（
即 ， 式 （

２ ５
） 中 ｍ

＝
１

， ％５）
。 从表 ３ 可以肴出 ，

两大指数的无条件后验分

析和条件后验分析 Ｐ 值均大乎 〇
＞

〇５
， 因此两个 ＥＧＡＲＣＢｈａＧＴ 模型估计的 ＥＳ 均通过了无条

件和条件：后验分析 ６ 所以 ， 本文提出 的基子Ｂ〇ＡＲ〇Ｈ ＆ＧＴ 的 ＥＳ 估计模型对于上证琮指和深

证成指均为稳健的模型 ４

表 ３模塑餘擲无条件＿条件后验分斩 Ｐ嶺

指数 测试类型 翁计量 ＥＳ
（
０ ．０５

） 指数 测试类型 纖计量 ＥＳ
（
０ ．０５

）

Ｕ ０ ．２ ５５ ０ ．７９ ９ Ｕ －

０ ．４７９ ０ ．６ ３２

Ｃ （ ｌ ） ０ ．０００ ０ ．９８６ Ｃ （ｌ ） ０ ． ５２ ３ ０ ．４７０

上证综指
Ｃ

（
２
）

０ ．００８ ０ ．９９ ６
德正雌 ｃｍ ０ ． ９８７ ０ ．６ １ １

Ｃ
（
５ ） １１ ．００７ ０ ．０５ １ Ｇ（５）

１０ ．３９ ９ ０ ．０６ ５

往 齒无条件后验分析 ， Ｃ．（２） ．ｖｆｔ 抑＝ １
：

，２ ，

５Ｐ

＇

Ｊ

■

的
一般的条件后验分析 ？
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通过以上对比分析 ， 我们最终得 出如下结论 ：

一

、 标准残差项服从 ＳＧＴ 分布的 ＥＧＡＲＣＨ

模型相 比基于偏 ｔ 分布和学生 ｔ 分布的模型能更好地刻画股票收益序列的特征 ， 所以基于该

模型计算 出的 ＥＳ 也更为精确 ；

二
、 基于 ＥＧＡＲＣＨ ＳＧＴ 模型估计的 ＥＳ 顺利通过了Ｄｕ 和

Ｅｓｃａｎｃｉａｎｏ
Ｐ ｌ 提 出的后验测试 ， 从而证明了该模型的稳健性 。

３ 结论

传统的 ＶａＲ 方法存在无法刻画尾部风险 、 不满足次可加性等缺陷 。 因此
，
巴塞尔委员会

在第三次 巴塞尔协议中建议使用 ＥＳ 来替代 ＶａＲ 作为主要的风险度量工具 。 随着该协议逐渐

实施 ， 风险管理者和金融机构监管者将会越来越重视 ＥＳ 在风险评估中的角色 。 在这种背景

下 ， 本文提出 了
一

种更精确估计 ＥＳ 的参数模型 ， 并对其稳健性进行评估 。 在估计 ＥＳ 的过程

中 ，

一

个关键步骤便是确定收益率的分布特征 。 本文假设股票收益率服从 Ｔｈｅｏｄｏｓｓ ｉｏ ｕＭ 提

出的 ＳＧＴ 分布 。 这种分布拥有三个形状参数 ，
因此能够刻画 比偏 ｔ 分布及学生 ｔ 分布更灵活

的分布形状 。 然后通过结合 ＥＧＡＲＣＨ 模型来刻画收益率序列的异方差性及非对称性 ， 并最终

对其 ＥＳ 进行估计 。 在实证研究中 ， 本文将该模型用于分析我国沪深股市的 日 ＥＳ
，
通过将基于

ＳＧＴ 分布的 ＥＧＡＲＣＨ 模型同基于偏 ｔ 分布和学生 ｔ 分布的 ＥＧＡＲＣＨ 模型的拟合效果进行

对比 ， 发现 ＥＧＡＲＣＨ ＳＧＴ 模型明显呈现出更好的拟合效果 。 最后 ， 采用 Ｄ ｕ 和 ＥＳＣａｎｄａｎ〇 ［

２
］

提出的后验分析方法对该模型的稳健性进行了评估 。 无条件后验分析和条件后验分析结果均

表明该模型是稳健的 。 本研究
一

方面能够为风险经理 、 金融监管机构在估计金融资产 ＥＳ 方面

提供更精确的工具及稳健性评估方案 ， 另
一

方面实证分析结果也丰富了我国大陆股市风险特

征方面的研究 ， 从而为投资者正确决策 、 监管机构制定合理的监管政策提供更准确的参考 。
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