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基于E-GAS-AST模型对金融市场的风险度量与回测
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摘要:针对金融数据的重尾、波动聚集、非对称性等特征,提出了基数据驱动的GAS模型的两种新

模型:E-GAS-AST模型和E-GAS-AST-GPD模型,并利用新模型对实际数据进行了风险度量和

回测.基于GAS模型,结合具有重尾特征的非对称学生t-分布 (AST),参照EGARCH 模型提出

了E-GAS-AST模型,并使用 GPD分布对尾部极值特征进行进一步的描述,重新得到E-GAS-
AST-GPD模型.通过研究两个模型各自的残差分布计算出 VaR值和ES值,并分别进行回测检

验.引入参数驱动模型比如半参数 GARCH 模型、EGARCH-t模型和GJR-GARCH-t模型进行风

险度量的估计,并与本文提出的两个模型进行比较.对道琼斯指数和上证指数在考虑收益率序列可

能存在变点的情况下进行的实证研究表明,该数据驱动的E-GAS-AST模型是一个较好可行的模

型,可用于对金融市场进行风险度量的模型.
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Abstract:Concerningfinancialdata'sfat-tail,volatilityclusteringandasymmetry,weraisetwodata-driven
models:E-GAS-AST modelandE-GAS-AST-GPD model,andproceedriskmeasuringandbacktesting
withrealdata.Basedongeneralizedautoregressivescore(GAS)model,combiningasymmetricstudent-t
(AST)distributionwithheavytail,weproposeannew modeldenotedbyE-GAS-ASTreferringto
EGARCH model.Consideringdescribing moreoftailfeatures,weproposeanotherE-GAS-AST-GPD
modelwithgeneralizedparetodistribution (GPD).Afterwards,thepapercomputesVaRandESby
studyingdistributionsofresiduals,andbackteststhemseparately.Introducingparameter-drivenmodels,
suchassemi-parametergeneralizedautoregressiveconditionalheteroskedasticity(GARCH)model,
EGARCH-tmodelandGJR-GARCH-tmodeltoproduceriskmeasurementwecomparethem withtwo



abovemodelsproposed.EmpiricalanalysisusingDowJonesIndexandShanghaiStockExchangeCompositeIndex
concerningchangepointrevealsE-GAS-ASTmodelispropertomodelfinancialmarketandmeasurerisk.
Keywords:riskmeasure;VaR;ES;GASmodel;ASTdistribution;backtest

0 引言

在计算风险测度时,为选取模型进行风险度量,
将 考 虑 金 融 收 益 率 序 列 的 若 干 特 征.首 先 是

Brook[1]提出的波动聚集,合理的风险度量会将偶

然出现的突变作为接下来的波动率估计的因素之

一.其次是重尾性,简单地使用正态分布来分析,会
低估大损失、大收益的发生频率,因此为了不低估风

险,我们需要用一些其他的分布或模拟技术来分析

以更贴近现实.最后是杠杆影响[2],描述过去的突发

事件对现在的波动率影响的非对称性,即过去的大

损失会比相同程度的大收益带来更大的波动率.
由于金融时间序列存在波动聚集,用时变的条

件方 差 建 立 模 型 比 固 定 条 件 方 差 更 合 理,比 如

Engle[3]引入的自回归条件异方差(ARCH)模型,它
的条件方差是基于过去的残差动态变化的,其非条

件方差是固定的.Bollerslev[4]将这个模型进行了推

广,将历史条件方差作为影响当前条件方差的因素

之一,本文将此模型与我们的模型对比.本文考虑的

观察值驱动模型:广义自回归(GAS)模型[5]也可以

基于时变的条件方差进行讨论 .在观察值驱动模型

中,参数是同期和时滞的外生变量与时滞的因变量

的函数,即使参数是变化的,参数完全由已知的信息

决定,可以直接用极大似然估计(MLE)来估计参

数,这是观察值驱动模型在应用统计学和经济学领

域广受欢迎的原因.特别地,选取特定的得分函数,
广义自回归模型可以退化为一些标准的观察值驱动

模型,如Engle[3]和Bollerslev[4]的广义自回归条件

异方差(GARCH)模型,Engle& Russell[6]的自回

归条件久期(ACD)和自回归条件强度(ACI)模型,
Patton[7]的动态Copula模型.

此外,GAS还能捕捉非对称、有偏、长记忆性等

复杂性质,由于GAS模型的构造基于得分函数,它
可以完全地描述密度分布结构而非仅仅描述均值及

较高阶矩特征,这是GAS模型不同于其他观察值驱

动模型的重要特点.
学生t-分布由于具有重尾性在金融领域广泛应

用,如Bollerslev[4]用学生t-分布拟合外汇利率.针
对金融收益率序列的有偏性,Hansen[8]首次使用带

偏的学生t-分布描述金融收益序列的条件分布的偏

度,自此,数种学生t-分布在偏度上的衍生被提出并

应用在金融和其他领域[9-16].Zhu[17]定义了广义非

对称学生t-分布来描述上下尾的极端值出现的不同

频率.偏度参数控制了一个分布的主要非对称性,因
此带一个偏度参数,两个尾部参数的AST分布有能

力提高对历史数据尾部的拟合、预测.两个尾部参数

能对分布的尾部特征拟合更精确,也更可能准确预

测像ES这样依赖于尾部形状的值,但在有限的样

本量下,单尾部参数分布的估计也不一定会表现得

更差.在一些实证分析下,单尾部参数分布与两尾部

参数分布表现相差很小,在拟合道琼斯指数时,根据

AIC,带单尾部参数AST分布的的GAS模型表现

得比两尾部参数的甚至更好,因此本文模型考虑使

用单尾部参数的AST分布.
当考虑金融资产的风险时,最重要的就是重大、

罕见的损失,如1987年的黑色星期一,2010年的闪

崩.损失分布的上尾一直都是人们最感兴趣的部分,
由于高分位数和尾部远端的条件期望很难用非参数

方法如历史模拟法或者传统的用正态分布或t分布

的参数方法来估计,所以需要一个有效的方法从观

察到的巨大损失中获取更多信息,以更好地预测大

而罕见的损失.极值理论(EVT)作为一种集中考虑

资产收益的尾部行为的方法在尾部估计上有两个优

点:拥有完善的统计理论和分布尾部的参数表达

式.在EVT方法的领域有两种主要的方法[18]:基

于 GEV(generalizedextremevalue)的BM(block
maxima)方 法 和 基 于 GPD(generalizedpareto
distribution)的POT(peakoverthreshold)方法.从
Longin[19]开始,许多研究人员基于真实市场数据对

用EVT估计极值风险进行了实证研究,Neftci[20]和
Fromont[21]证实了基于POT方法的非条件VaR比

基于正态分布的更准确;DaSilva等[22]对10个亚洲

股票市场进行了研究并展示了基于GEV的VaR值

预测的准确性;McNeil等[23]首次将GARCH模型

和GPD分布结合估计条件VaR;Marimoutou等[24]

将条件 GPD 应用在原油领域;Assaf[25]用条件

GPD对新兴市场的风险进行了建模.尽管大量的研

究展示出了EVT在VaR和ES估计上的实证优越
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性,但鲜有工作考虑收益率的非对称性问题,本文将

引入非对称性的模型来对金融市场进行风险度量.
近年来,在金融领域中尤其是金融风险管理领

域中,分析极端事件引起了研究人员的广泛关注.从
实际意义上来说,我们需要可靠的工具来度量极值

风险,以保护金融系统和投资者的权益不受像1987
年股票市场的崩盘、2000年互联网泡沫破灭或2007
年的次贷危机那样毁灭性的打击.一般来说,风险管

理是一种识别、度量、控制风险的系统性方法.通常

风险估计的研究集中于两种试图对损失分布尾部描

述的度量方式:在险值VaR(valueatrisk)和期望

损失ES(expectedshortfall).VaR能够有效直观地

展现资产或组合的严重损失出现可能,也便于通过

参数模型进行计算和回测.而ES能满足次可加性

和描述发生损失时的大致损失程度.
本文拟通过构建数据驱动的E-GAS-AST模型

和E-GAS-AST-GPD模型来描述金融数据的重尾、
波动聚集和非对称性,本文以 GAS模型为基本框

架,结合AST分布,参照EGARCH 模型的思想构

建了E-GAS-AST模型,并首次将其使用在金融收

益率序列上进行模拟估计和风险度量,在E-GAS-
AST模型估计的基础上,本文首次将该模型与极值

分布GPD分布相结合,并对其进行估计和对实际数

据的风险进行度量.通过与参数驱动的模型,如半参

数 GARCH 模 型、EGARCH-t 模 型 和 GJR-
GARCH-t模型基于对道琼斯指数和上证指数进行

对比,我们验证了构建的E-GAS-AST模型对两种

数据的VaR值预测都有非常好的结果,对相对平稳

的道琼斯指数的ES值预测也有不逊于3种对比模

型的效果,而E-GAS-AST-GPD模型在对波动剧烈

的上证指数的ES值预测上远超其他所有模型,是
在波动剧烈的 数 据 下 对 ES值 进 行 预 测 的 重 要

模型.

1 模型构建

1.1 模型1:E-GAS-AST模型

1.1.1 GAS模型的构建

首先介绍 Creal等[5]提出的广义自回归得分

(GAS)模型,这是一种数据驱动模型,可以很好地

刻画数据的动态特征,也便于估计,定义如下:若yt

表示想考察的因变量,也是可观察到的数据样本,如
收益率序列,服从条件分布p(yt,θt),其中θt 为条

件分布函数中的时变参数,它能完全描述条件分布,

且取值只取决于{y1,…,yt-1}和一些静态变量κ,
A,B.Ft-1 表示t时刻之前的全部信息,包括{θ1,
…,θt-1}和{y1,…,yt-1},则GAS模型的表达式为

yt|Ft-1 ~p(yt,θt) (1)
θt+1=κ+Ast+Bθt (2)

式中,
st=St

Δ

t (3)

Δ

t=
􀆟lnp(yt,θt)

􀆟θt
(4)

St=It(θt)-γ (5)
式(2)表现了GAS模型的主要特点:时变参数向量

θt 的变化由条件分布的得分即式(4)和自回归成分

共同决定.其中It(θt)是θt 的信息阵,即 It(θt)=
Et-1[

Δ

t(yt,θt)

Δ

t(yt,θt)'],这里的期望是基于

yt|Ft-1的条件期望.由等式(2)可以看出st 是按比

例放缩过后的得分.式(2)中的κ,A,B 即为前面所

提到的影响θt 的静态变量,其中A,B 我们限制其

必须为对角阵.

常用的γ 取值为{0,
1
2
,1},当γ=0时,St=I,

I为单位阵,表示没有放缩,当γ=1时,St 为协方

差阵的逆,当γ=
1
2

时,St 为协方差阵逆的平方根,

具体取值往往由使用者自行决定,本文选取γ=0.
值得一提的是,无论γ 取值如何,st 是一个基

于yt|Ft-1 条件分布的鞅差序列,即Et-1[st]=0,
对任意t.由于st 是一个鞅差序列,如果B 的谱半

径小于1,则式(2)意味着θt 的更新是一个围绕着长

期均值 (I-B)-1κ的均值回复过程,所以向量κ和

矩阵B 控制了这个过程的水平和其持续性.其中谱

半径的定义为:对于一个L 阶方阵X,τi 为X 的第

i个特征值,则X 的谱半径为 max(|τ1|,|τ2|,…,
|τL|).系数矩阵A 控制了st对θt+1 的影响,而st

表示了参数向量θt 向θt+1 移动的移动方向,因此A
作为移动的步长,它不能扰乱由st 决定的方向,因
此A 中的元素应当全部不为负.

GAS模型是许多观察值驱动模型的一般形式,
如GARCH模型中考虑基本的GARCH(1,1)模型

yt=σt􀆠t (6)
σ2t+1=α0+α1y2

t +β1σ2t (7)
式中,􀆠t 是服从正态分布N(0,1)随机扰动.

当考虑GAS模型为yt=σt􀆠t,􀆠t 是服从N(0,
1)的随机扰动,σt 是时变的标准差,则yt 服从均值
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为0,方差为时变的σ2t 的正态分布N(0,σ2t),即同

式(1),此时θt=σ2t,取γ=1,通过简单计算,由式

(2)有σt+1
2=ω+A1(y2

t-σ2t)+B1σ2t,通过简单的

计算,可以看出与式(7)一致.
考虑到GAS模型所具有的观察值驱动模型的

良好特性和其本身所具有的描述特定时序的便利

性,本文基于该模型提出E-GAS-AST模型来对金

融市场的收益率序列进行拟合.由于收益率序列的

条件期望和条件波动率具有的时变特征,取θt=
{μt,σt},并对式(2)中的参数进行定义:

κ:=
κ11
κ12  ,A:= a1

1 0
0 a1

2  ,
st:=

s11,t
s12,t  ,B:= b11 0

0 b12  (8)

则式(2)可以写为

μt+1

σt+1  = κ11
κ12  + a1

1 0
0 a1

2  s11,t
s12,t  + b11 0

0 b12  μt

σt  
(9)

1.1.2 条件分布的定义

Zhu[17]提出的非对称学生t-分布(AST分布)
定义为

fAST(y|θ)=               
1
σ 1+

1
v1

y-μ
2ασK(v1)  

2􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥
􀪁
􀪁 -(v1+1)/2

,y≤μ

1
σ 1+

1
v2

y-μ
2(1-α)σK(v2)  

2􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 -(v2+1)/2

,y>μ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(10)
式中,v1,v2为尾部参数,α 为偏度参数,K(v)=
Γ((v+1)/2)

πvΓ(v/2)
,μ 和σ 分别为位置参数和刻度参

数,由于样本量不够大,取v1=v2 对模型参数的估

计影 响 较 小,定 义 v:=v1 =v2,并 使 用 记 号

ASTv(μ,σ,α)来表示v=v1=v2 时的AST分布.
定义条件分布p(yt,θt)为 ASTv(μt,σt,α)来

刻画收益率序列的有偏、重尾等基本特征.AST分

布本身属于位置刻度分布族,所以可以将yt 写为

yt|Ft-1=μt+σt􀆠t,其中􀆠t~ASTv(0,1,α),得到

yt|Ft-1=μt+σt􀆠t (11)

μt+1=κ11+a1
1s11,t+b11μt (12)

σt+1=κ12+a1
2s12,t+b12σt (13)

1.1.3 GAS-AST模型的构建

考虑模型的复杂程度,取放缩矩阵函数St 的参

数γ=0,则得分st=

Δ

t=
􀆟lnp(yt,θt)

􀆟θt
,由yt的对

数似然函数得到

lt(yt|μt,σt,v,α)=         

-
v+1
2 log1+

1
v
(y-μt)∧0
2ασtK(v)  

2􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 -log(σt)-

v+1
2 log1+

1
v

(y-μt)∨0
2(1-α)σtK(v)  

2􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (14)

  定义L:=(yt-μt)∧0,G:=(yt-μt)∨0,对
lt 求偏微分以求得分

s11,t=
􀆟lt

􀆟μt
=

(v+1)·L
v(2ασtK(v))2+L2+

(v+1)·G
v(2(1-α)σtK(v))2+G2

(15)

s12,t=
􀆟lt

􀆟σt
=
1
σt -1+

(v+1)·L2

v(2ασtK(v))2+L2+

(v+1)·G2

v(2(1-α)σtK(v))2+G2 (16)

将式(15)和(16)代入式(12)和(13),得到 GAS-
AST模型.
1.1.4 E-GAS-AST模型的构建

由于σt 为条件标准差,借鉴EGARCH模型的

思想,令σt=eht,以保证σt>0.由链式法则
􀆟lt

􀆟ht
=

􀆟lt

􀆟σt

􀆟σt

􀆟ht
=
􀆟lt

􀆟σt
eht,得到E-GAS-AST模型:

yt|Ft-1=μt+eht􀆠t (17)

μt+1=κ1+a1s1,t+b1μt (18)
ht+1=κ2+a2s2,t+b2ht (19)

式中,

s1,t=
􀆟lt

􀆟μt
=(v+1) L

v[2αehtK(v)]2+L2+

G
v[2(1-α)ehtK(v)]2+G2 

s2,t=
􀆟lt

􀆟ht
=(v+1) L2

v[2αehtK(v)]2+L2+

G2

v[2(1-α)ehtK(v)]2+G2 -1.

  由式(18)和式(19),我们可以看出yt 的条件分

布可以由历史信息和待估参数θ={κ1,κ2,a1,a2,
b1,b2}完全表示出来,所以本文使用极大似然估计

的方法对参数进行估计,该估计方法是基于现有样

本推断参数最有可能的估计值的方法,按照Creal
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等[5]类似的证明方法,可以证明该极大似然估计矩

有相合性和渐近正态性.
1.1.5 VaR和ES的计算

本文关注基于收益率序列历史数据的条件风险

度量的估计.
(Ⅰ)在险值VaR
由JPMorgan的风险测度,VaR被风险监管机

构和众多金融机构接受.对于{yt}t∈N 是一个组合

的损失率(收益率的相反数)序列,置信水平为q∈
(0,1)的VaR是在知道时刻t之前的信息情况下,
时间t时刻,损失yt 有q 的概率会低于VaR,定义

为VaRt
q =inf{x ∈R:P(yt <x|Ft-1)≥q}.其

中,Ft-1是时间t-1的可知信息集,q 常在[0.9,1)
之间.

用FAST(.)表示非对称学生t-分布的累积分布

函数,则模型1的在险值由下式计算

VaRq(yt)=μt+σtF-1
AST(q)=μt+ehtF-1

AST(q)
(20)

令Ft(.)是标准学生t-分布的累积分布函数,经过

简单的计算,得到Ft(.)与FAST(.)的关系

F-1
AST(p)=2αFt

-1 p∧α
2α

,v  +     
2(1-α)Ft

-1 p∨α+1-2α
2(1-α)

,v  .

结合上式,在得到对分布参数的估计和模型动态均

值方差的预测后,可以由式(20)计算出 VaR的预

测值.
(Ⅱ)期望损失ES
对损失率序列{yt}t∈N,置信水平为q 的ES为

基于损失超过VaRq 的情况下,损失的期望值为

EStq =Et[rt+1|rt+1 >VaRq],
因此,ES也被称为期望尾部损失或条件VaR.

根据参考文献[17]可以计算标准 AST分布在

置信水平为q 情况下的ES值.令ft(·),Ft(·)
分别表示标准学生t-分布的密度函数和累积分布函

数,若服从标准AST分布,则在置信水平为q 下的

ES值为

ESASTq =                   

-
4k(v)
FAST(q) α2

v
v-1  1+

1
v ≤

q∧0
2α  

2􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

(1-v)/2

+

(1-α)2 ≤
v

v-1  ≤
1+

1
v ≤

q∧0
2(1-α)  

2􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

(1-v)/2}

-1   (21)

因此对于yt,置信水平为q的ES值为

ESq(yt)=μt+σtESASTq

1.2 模型2:E-GAS-AST-GPD模型

1.2.1 模型

当考虑金融资产的风险时,需要应用极值理论

从观察到的巨大损失中获取更多信息,以更好地预

测罕见的损失.本文使用基于GPD分布的POT模

型进行建模,只考虑高于某一门槛值的观察值并用

GPD对这些值进行拟合的方法称作 POT(peak
overthreshold)方法.

为使用GPD分布,由极值理论第二定理[26],用
来拟合的数据需为白噪声序列,因此先对收益率序

列进行预处理,先用E-GAS-AST模型来拟合收益

率曲线,并计算残差项zt= (yt-μt)/σt,由残差项

的ACF图,确定残差为白噪声序列,见图1.

图1 残差ACF图

Fig.1 ACFoftheResiduals

上 下 尾 的 阈 值 分 别 记 为 uL,uR,采 用

DuMouchel[27]提 出 的 10% 原 则 来 选 取,即 选 取

10%分位数作为阈值,该方法简捷有效,可以由程序

自动完成,则残差序列的尾部可以由 GPD分布拟

合,中间部分采用 Gauss核平滑法拟合,具体的累

积分布函数为

F(z)=

NL
u

N ≤ 1+ξLu
L -z
βL  

-1/ξ
L

,z<uL

Φ(z),uL ≤z≤uR

1-
NR

u

N ≤ 1+ξRu
R -z
βR  

-1/ξ
R

,z>uR

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(22)
式中,ξR,ξL是形状参数,βR,βL是刻度参数,N 是样

本量,NL
u,NR

u 分别是超过门槛值uR 和uL 的样本

量,尾部分布GPD分布的待估参数θ={ξR,ξL,βR,

βL}由极大似然估计得到.
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1.2.2 VaR和ES的计算

(Ⅰ)在险值VaR
在确定阈值u 的情况下,由式(22)和VaR的定

义,直接求得VaR

VaRt
q =μt+σt u-β

ξ
≤ 1-

N
Nu
(1-q)􀭠

􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 -ξ   

(23)
  (Ⅱ)期望损失ES

若门槛为u0 时,数据可以由形状参数为ξ,刻
度参数为βu0

的 GPD分布拟合,那么对门槛u>
u0,可以由形状参数为ξ、刻度参数为βu=βu0+

ξ(u-u0)的GPD分布进行拟合.
现在,对于Z-u|Z>u~GPD(β,ξ),其中ξ<

1,β+uξ>0,有

E[Z-u|Z >u]= β
1-ξ

.

  对 于 zq >u,Z-zq|Z>zq ~GPD(β+
ξ(zq-u),ξ),有

E[Z-zq|Z >zq]=β+ξ(zq -u)
1-ξ

,

等价于

E[Z|Z >zq]=
zq

1-ξ
+β-ξu
1-ξ

.

  这样就得到了Z 的EStq,对yt 的EStq(yt)的估

计如下:

EStq(yt)=μt+σt ≤
VaRt

q(Z)
1-ξ

+β-ξu
1-ξ  

(24)

2 对比模型

为了更好与我们提出的数据驱动模型作比较,
引入3个参数驱动的时间序列模型.
2.1 对比模型1:半参数GARCH模型

为比较模型对风险的估计效果,引入半参数

GARCH模型及一种由Pattonetal.[27]提出的估计

VaR值和ES值的方法.基于GARCH模型,通过求

‘FZ损失函数’最小值点的方法来估计 VaR值和

ES值.这种方法被认为虽然不是预测波动率的最好

方法,却是对VaR和ES的最好预测方法.FZ损失

函数为

LFZ0(Y,v,e;α)=             

-
1
αe1
{Y ≤qv}(v-Y)+

v
e +log(-e)-1,

式中,Y 为收益率序列,e 代表 ES,v 表示 VaR,
1-α为置信度.

半参数GARCH (1,1)具体表达为

Yt=σtηt (25)
σ2t =ω+βσ2t-1+γY2

t-1 (26)

ηt 服从的分布不予假定,只假定{ηt}Tt=1 是白噪声

序列.
由式(25)以及ηt 的白噪声假设得出

vt=a·σt (27)
et=b·σt (28)

式中,vt,et 分别为动态的 VaR和ES,a,b 对应标

准残差ηt 的 VaR和ES是常数.同文献[28]中一

样,由经验设定ω=1.对VaR和ES的估计转换成

估计

θ
︿
T =argmin

θ

1
T∑

T

t=1
LFZ0(yt,v(σt-1;θ),e(σt-1;θ);α),

这里θ={a,b,β,γ}.
2.2 对比模型2:EGARCH-t模型

众所周知,EGARCH-t模型能很好地描述数据

的异方差性和非对称等特征,本文引入条件分布为

学生t-分布的EGARCH模型[29]来做对比.
本文考虑EGARCH-t(1,1)

Yt=μt+σtηt (29)
ln(σ2t)=ω+αYt-1+βln(σ2t-1)+

γ (|Yt-1|-E|Yt-1|) (30)
式中,ηt 服从标准学生t-分布,可以看出该模型的非

对称性主要由Yt-1|-E|Yt-1 控制,而重尾由学生

t-分布体现.我们将用极大似然估计(MLE)对θ=
{ω,α,β,γ}进行估计.VaR和ES的计算如下:

(Ⅰ)在险值VaR
若标准学生t-分布在置信水平为q 的 VaR值

记为VaRq,st,那么t 时刻,收益率序列{yt}t∈N 的

VaR值为

VaRq(yt)=μt+σtVaRq,st (31)
  由VaR值的定义可知,VaR值即是累积分布

函数的分位数,若用Fst 表示标准学生t-分布的累

积分布函数,则VaRq,st=F-1
st (q).

(Ⅱ)期望损失ES
若标准学生t-分布在置信水平为q的ES值记为

ESq,st,那么t时刻,收益率序列{yt}t∈N 的ES值为

ESq(yt)=μt+σtESq,st (32)
  由ES的定义,若用Z 表示服从标准学生t-分
布的随机变量,有ESq,st=Et[Z|Z>VaRq,st],这里
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我们对 ESq,st的计算,源于蒙特卡洛模拟,我们生成

了100000个服从标准学生t-分布的样本,并对低于

VaRq,st 的样本求期望.
2.3 对比模型3:GJR-GARCH-t模型

为了 衡 量 收 益 率 序 列 的 非 对 称 性,Glosten
等[30]提出了 GJR-GARCH 模型,考虑到金融数据

的重尾性,我们将其分布设定为学生t-分布.
Yt=μt+σtηt (33)

σ2t =ω+αY2
t +βσ2t-1+γIt-1Y2

t-1 (34)

It-1=
1,ifYt-1 <0
0,ifYt-1 ≥0 (35)

式中,ηt 服从标准学生t-分布,可以看出该模型的非

对称性主要由It-1 控制,重尾同样由学生t-分布体

现.我们将用极大似然估计(MLE)对待估参数θ=
{ω,α,β,γ}进行估计.VaR和ES的计算同2.2节

对比模型2.

3 数据模拟

本节主要对本文讨论的主要模型E-GAS-AST
模型进行数据模拟,通过产生模拟数据并对模拟数

据进行参数估计,以验证本文使用的参数估计方的

较小误差,不会对后续的VaR值和ES值的估计产

生很大的不利影响.
这部分 中,用 表1第 一 行 的 给 定 值 作 为 E-

GAS-AST模型(式(17)~(19))中的参数值,并产

生5000组样本量为3000的样本,再用 MLE估计

求得该模型的带估参数 {κ1,κ2,κα,κev,aμ,a2,bμ,
b2,v,α}的估计值;表1第二行即为5000组估计值

的均值;第三行为标准差;第四行为均方误差.通过

对比,可以看到α,v 相关的参数κα,κev,v,α估计误

差都非常小,而μ,h 相关的参数κ1,κ2,aμ,a2,bμ,
b2 的估计误差偏大.我们认为这与μ,h 为时变参

数,他们的值由式 (18)和(19)决定有关.从标准差

来看,数据模拟本身具有一定的不确定性,我们认

为这与产生的样本量大小有关,且模型参数较多,
表现的数据特征也相对复杂,所以如果能用更大

数量级的样本量,效果会更好.从均方误差来看,
我们认为估计值与估计值的关系与我们直观对比

得出的结论一致.

表1 模型1的模拟估计结果

Tab.1 ParameterestimatorsofModel1forsimulateddata

κ1 κ2 κα κev aμ a2 bμ b2 v α

给定值 0.02 -0.0357 1.425 -3.091 0.1 0.1 0.9 0.9 6 0.8

估计值 0.0195 0.234 1.416 -4.885 0.324 0.186 0.869 0.897 4.602 0.801

标准差 0.0292 0.0514 0.0660 1.202 0.154 0.0122 0.0948 0.0222 0.251 0.0101

均方误差 0.000835 0.0762 0.00443 4.633 0.0786 0.00771 0.00974 4.98e-04 2.009 9.07e-05

4 实证分析

本节将用道琼斯指数与上证50对提出的新模

型E-GAS-AST模型和 E-GAS-AST-GPD模型进

行实证检验,这里用到的指数数据为对数收益率数

据.在对模型参数进行估计后,对 VaR值和ES值

进行预测,并与半参数 GARCH 模型、EGARCH-t
模型和GJR-GARCH-t模型的估计和预测进行对

比.其 中 对 GAS 模 型 的 参 数 估 计 过 程 用 到 R
包GAS[31].
4.1 道琼斯指数

对道琼斯指数,选取2007-01-03至2018-12-31
区间的数据,由于时间跨度较长,需要对收益率序列

进行变点检测以防出现模型结构突变的情况,通过

pettitt变点检测,p 值为0.6136,认为检测出的变

点统计意义不显著.接下来将全部数据分为两块,前
2000个数据用来拟合模型,后1020个数据作为样

本外数据用来进行回测检验.首先,对样本内数据用

E-GAS-AST模型进行拟合,得到参数的估计值,然
后用式(18)和(19)迭代得到μt+1,ht+1,并由此求得

yt+1 在该模型下的VaR值和ES值如图2所示.

接下来计算残差􀆠t=
yt-μt

σt
,并取10%分位数

为门槛值,将低于门槛值的残差作为分布的下尾,并
用GPD分布进行拟合,最后用式(23)和(24)计算

E-GAS-AST-GPD模型下的VaR值和ES值,具体

见图3.
对于半参数GARCH 模型,由于其FZ损失函

数的非连续性,用R 中的optim函数求得的最优解

可能是局部最优解,使用logistic函数替代示性函
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图2 道琼斯指数下,基于E-GAS-AST
模型估计的VaR值与ES值

Fig.2 EstimatedVaRandESbasedonE-GAS-AST
modelforDow-JonesIndex

图3 道琼斯指数下,基于E-GAS-AST-GPD
模型估计的VaR值与ES值

Fig.3 EstimatedVaRandESbasedonE-GAS-AST-GPD
modelforDow-JonesIndex

数来对LFZ0 进行平滑,得到新的函数为

L􀮨FZ0(Y,e,v,α;τ)=           

-
1

αe
v-Y

1+exp{τ(Y-v)}+

v
e +log(-e)-1,τ>0.

可以看出当τ→∞时,L􀮨FZ0→LFZ0,而L􀮨FZ0 可以求

导,更加方便求全局最优点,因此先随意选定一个初

值,求得L􀮨FZ0(Y,e,v,α;5)的全局最小值点,并以此

为初值求L􀮨FZ0(Y,e,v,α;20)的全局最小值点.此
时,这个点已经很接近LFZ0(Y,e,v,α)全局最小值

点了,以此为初值求LFZ0(Y,e,v,α)的全局最小值

点.之后通过迭代计算出{σ1,…,σT},代入式(27)和
(28),即可求得动态VaR值和ES值,见图4.

对于EGARCH-t模型,我们用极大似然估计

图4 道琼斯指数下,基于半参数GARCH
模型估计的VaR值与ES值

Fig.4 EstimatedVaRandESbasedonsemi-parameter
GARCHmodelforDow-JonesIndex

对参数进行估计,并利用式(30)对波动率进行迭代

计算.之后由式(31)和式(32)求得在该模型下对

VaR值和ES值的预测,具体见图5.

图5 道琼斯指数下,基于EGARCH-t
模型估计的VaR值与ES值

Fig.5 EstimatedVaRandESbasedonEGARCH-t
modelforDow-JonesIndex

同样我们对 GJR-GARCH-t 模型用极大似然

估计进行参数估计,并通过计算式(34)对波动率进

行迭代,之后由式(36)和式(37)求得在该模型下对

VaR值和ES值的预测,具体见图6.
从上面5张图可以看出,这5个模型得到的

VaR值ES值都很好地描述了收益率序列的重要特

征,尤其是波动聚集现象.当数据较为平稳时,VaR
和ES值都相对平稳,对于波动比较剧烈的地方,
VaR和ES值尤其是ES值很好的覆盖了发生剧变

的收益率,基本保证不会出现损失较大却没有预测

到而出现破产风险的情况.也可以看出他们对收益

率变化的具体描述各有不同,为了方便比较不同模

型估计得到的VaR值,将VaR值放入一张图内进
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图6 道琼斯指数下,基于GJR-GARCH-t
模型估计的VaR值与ES值.

Fig.6 EstimatedVaRandESbasedonGJR-GARCH-t
modelforDow-JonesIndex

行比较,并加入历史模拟法得到的 VaR值作为对

比,历史模拟法下的VaR值具体计算方法为取过去

一定时间段的收益率序列的1-q分位数,这里取时

间区间为100天,即第t日的VaR值为将 {yt-100,
yt-99,…,yt-1}从小到大排列的第 (1-q)*100个

数,六个VaR值得对比见图7.

图7 道琼斯指数下,基于E-GAS-AST模型、E-GAS-AST-
GPD模型、半参数 GARCH模型、EGARCH-t模型、GJR-
GARCH-t模型的VaR值与历史模拟法的VaR值

Fig.7 EstimatedVaRbasedonE-GAS-AST model,E-
GAS-AST-GPD model,semi-parameter GARCH model,

EGARCH-t model,GJR-GARCH-t modelandhistorical
VaRforDow-JonesIndex

从图7可以看出,由5个模型计算得到的VaR
序列相对于历史模拟法更好地贴合了收益率序列.
其中EGARCH-t模型的表现与GJR-GARCH-t模

型的表现比较相近,在较为平稳时,半参数GARCH
模型和 E-GAS-AST-GPD模型表现相近,E-GAS-
AST模型最贴近于收益率序列;在波动剧烈的时

候,半参数 GARCH 模型和E-GAS-AST模型表现

相近,E-GAS-AST-GPD模型、EGARCH-t 模型和

GJEGARCH-t模型表现相近,更为保守,相对来说

成本较高,也更少出现VaR突破的情况,更能够减

少破产风险的几率.总体来说,几个模型各有千秋,
都有表现相对更好的情况,而E-GAS-AST-GPD模

型比E-GAS-AST模型在大部分情况下都更加保

守,这 可 能 与 E-GAS-AST-GPD 模 型 在 E-GAS-
AST模型的基础上更注重尾部分布的描述有关.

同样,为比较不同模型之间估计的ES值,将5
个ES值序列进行对比,具体见图8.

图8 道琼斯指数下,基于E-GAS-AST模型、E-GAS-AST-
GPD模型、半参数 GARCH模型、EGARCH-t模型、GJR-
GARCH-t模型的ES值.
Fig.8 EstimatedESbasedonE-GAS-ASTmodel,E-GAS-
AST-GPD model, semi-parameter GARCH model,

EGARCH-tmodelandGJR-GARCH-tmodelforDow-Jones
Index

由图8可以看到,总体来说,ES值要保守许

多,除非是非常极端的变化,几乎ES值都要比收益

率小许多,也很少有被突破的情况;同样,E-GAS-
AST-GPD模型总体来说都要比E-GAS-AST模型

更加保守.由于E-GAS-AST模型已经很好地预测

了风险,也不会存在很多破产风险,却会大大降低成

本,所以E-GAS-AST模型会相对更好.与 VaR相
似,在平稳的时间段,半参数GARCH 模型预测的

ES值与E-GAS-AST-GPD模型相接近,EGARCH-
t模型与GJR-GARCH-t模型接近;在波动剧烈的

时期半参数 GARCH 模型与E-GAS-AST模型更

接近,E-GAS-AST-GPD模型、EGARCH-t 模型和

GJEGARCH-t模型表现相近 ,而E-GAS-AST模

型可以保持相对较小的成本,却存在最多的突破,即
破产风险,E-GAS-AST-GPD模型整体成本较高,3
个对比模型从突破和成本两个角度都处于两个提出

模型之间,相对风险和成本之间平衡较好.
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最后,用定量的方法来比较模型之间的风险估

计效果,用条件覆盖检验(LRcc)、非条件覆盖检验

(LRuc)和动态分位数检验(DQ)对上述模型预测的

VaR进行回测检验,见表2.
表2 道琼斯指数下,基于E-GAS-AST模型、E-GAS-AST-GPD模型、半参数GARCH模型、EGARCH-t模型、GJR-GARCH-t模

型的VaR值与历史模拟法的VaR值回测对比.
Tab.2 BacktestcomparisonofEstimatedVaRbasedonE-GAS-ASTmodel,E-GAS-AST-GPDmodel,semi-parameterGARCH
model,EGARCH-tmodel,GJR-GARCH-tmodelandhistoricalVaRforDone-JonesIndex

tests 历史模拟法 E-GAS-AST E-GAS-AST-GPD半参数GARCH EGARCH-t GJR-GARCH-t

LRucstats 0.0816 0.182 15.606 3.223 8.540 10.614

LRucp-value 0.775 0.669 7.80e-05 0.0726 0.00347 0.00112

LRccstats 13.620 0.637 24.237 4.522 14.209 11.738

LRccp-value 0.00110 0.727 5.456e-06 0.104 8.213e-04 0.00283

DQstats 36.854 2.807 25.421 7.410 21.905 13.827

DQp-value 5.00e-06 0.902 6.39e-04 0.388 0.00264 0.0543

  从表2可以看出,对于道琼斯指数来说,历史模

拟法在不考虑独立性的情况下,表现非常好,E-
GAS-AST模型与他表现相近,但历史模拟法的独

立性非常不好,因此条件覆盖检验结果很不理想,而
E-GAS-AST模型的条件覆盖检验结果表现最好.
由于条件覆盖检验是在非条件覆盖检验的基础上进

行了独立性检验,动态分位数(DQ)检验佐证了E-
GAS-AST模型对尾部分位数拟合良好的观点;半
参数GARCH 模型,具有良好的独立性,在置信水

平为0.95的情况下,条件覆盖检验和非条件覆盖检

验也是不能被拒绝的,从3个回测检验来看,E-
GAS-AST-GPD 模 型、EGARCH-t 模 型 和 GJR-
GARCH-t模型对VaR值得预测都不好,这可能与

过于保守有关.以上从表2得出的定量结论与从图

中得出的定性结论较为一致.
对 样 本 外 数 据 用 McNeil 等[23] 提 到 的

bootstrap检验和Embrechts等[32]的“V检验"对上

述模型预测的ES进行回测检验,见表3.
表3 道琼斯指数下,基于E-GAS-AST模型、E-GAS-AST-GPD模型、半参数GARCH模型、EGARCH-t模型、GJR-GARCH-t模

型的ES值回测对比

Tab.3 BacktestcomparisonofEstimatedESbasedonE-GAS-ASTmodel,E-GAS-AST-GPD model,semi-parameterGARCH
model,EGARCH-tmodel,GJR-GARCH-tmodelforDone-JonesIndex

tests E-GAS-AST E-GAS-AST-GPD 半参数GARCH EGARCH-t GJR-GARCH-t

Bootstrapp-value 0.0947 0.0453 0.185 0.227 0.391

V1test 3.756 4.398 4.289 4.225 3.963

V2test 0.0780 0.468 0.369 0.312 0.351

Vtest 1.917 2.433 2.329 2.269 2.157

  从 Bootstrap回测的p 值来看,3个对比模型

都表现得不错,其中 GJR-GARCH-t 模型效果最

好,从 V测试来看E-GAS-AST模型的效果最好,
其次是GJR-GARCH-t模型,且3个对比模型都不

错,而V1 和V2 分别在统计量的计算上 (不考虑ES
的计算时)基于 VaR值与不基于 VaR值,也代表

V2 更加着重于ES的效果,也意味着V1 是理论上

更合理的做法,而V2 是更加依赖于数据的更实践

的做法.由此可以看到,E-GAS-AST模型的V2 统

计量远比其他的模型要好,也就意味着从数据角度

来说,E-GAS-AST模型的ES估计非常好,而对于

E-GAS-AST模型两种回测检验结果差别非常大.
我们认为这与两种回测的定义有关,Bootstrap回测

在计算p 值时,考虑的零假设为:正确的估计了参

数和μt,σt,ESt
q(yt),则

R={Rt+1=
yt+1-EStq(yt+1)

σt+1
:fort

s.t.yt+1 >VaRt
q(yt+1)}
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应当是一列独立同分布的随机变量的样本,且均值

为0.备择假设为R 有大于0的均值,此时ES被系

统性地低估,是非常严重的错误,因为可能导致短期

的巨大损失未被提前预知而产生破产的风险,但这

个备择假设可能会让我们更倾向于选择高估ES的

模型,造成长期成本过高的弊端,从图7可以知道,
E-GAS-AST模型可能存在相对较多的突破,这是

该检验不能接受的错误,而3个对比模型相对成本

较高是该检验会忽略的弊端.在 V测试中,不仅引

入了是否存在yt+1>VaRt
q(yt+1)的考虑,还额外考

虑了yt+1-VaRt
q(yt+1)的大小,因此会将成本问题

纳入考量,两种回测检验自身的差异导致了最终对

E-GAS-AST模型检验结果的差异.

4.2 上证指数

对上证指数,取2013-01-04至2019-05-22之间

的收益率序列来考察,将前1100个数据作为样本内

数据,后448个数据作为样本外数据来做回测检验,
通过pettitt突变点检验,突变点为第591个数据,
且检测出的变点统计意义显著,p 值为0.2293.这
时我们需要考虑模型的突变,因此将样本内数据分

为两部分,前590个数据作为变点前样本,记作第一

组样本,其余510个数据为变点后样本内数据,为第

二组数据.这时,将第一组数据和第二组数据分别用

E-GAS-AST拟合,得到估计值如表4,可以看到的

确有模型的突变.

表4 两组样本的参数估计对比

Tab.4 Parameterestimatorscomparisonfortwosetofsamples

κ1 κ2 κα κev aμ a2 bμ b2 v α

第一组样本5.206e-06 0.011 -0.012 -3.98 0.015 0.034 0.999 0.988 4.842 0.497

第二组样本 0.096 0.001 0.161 -5.139 9.994e-07 0.048 0.127 0.999 4.268 0.539

  由于对 VaR和ES的预测需要用到模型在当

前时间区间应有的参数估计,对第二组数据和样本

外数据的联合数据进行pettitt检验,这时p 值为

0.8758,检测出的变点统计意义不显著,认为变点后

的数据不具有变点,所以可以用第二组样本的估计

值来对样本外进行VaR值和ES值的预测,E-GAS-
AST模型的VaR,ES值预测图见图9.

图9 上证指数下,基于E-GAS-AST模型

估计得VaR值与ES值.
Fig.9 EstimatedVaRandESbasedonE-GAS-AST

modelforSSECompositeIndex

基于第二组样本,我们对E-GAS-AST-GPD模

型做估计,并计算VaR值和ES值的预测,E-GAS-
AST-GPD模型的VaR,ES值图如图10.

图10 上证指数下,基于E-GAS-AST-GPD
模型估计得VaR值与ES值

Fig.10 EstimatedVaRandESbasedonE-GAS-AST-GPD
modelforSSECompositeIndex

同样,我们计算半参数 GARCH 模型的 VaR
值,ES值,如图11.

同道琼斯指数,我们计算EGARCH-t 模型在
上证指数下预测的VaR值,ES值,如图12所示.

同样,我们计算GJR-GARCH-t模型在上证指

数下预测的VaR值,ES值,如图13所示.
从上面5个图可以看到,5个模型的VaR和ES

值序列的趋势都很好的符合了收益率序列,VaR值

和ES值的预测很好地体现了模型对数据波动聚集

的预测.
下面为了更清晰地比较各模型估计的 VaR值
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图11 上证指数下,基于半参数GARCH
模型估计得VaR值与ES值

Fig.11 EstimatedVaRandESbasedonsemi-parameter
GARCHmodelforSSECompositeIndex

图12 上证指数下,基于EGARCH-t
模型估计得VaR值与ES值

Fig.12 EstimatedVaRandESbasedonEGARCH-t
modelforSSECompositeIndex

图13 上证指数下,基于GJR-GARCH-t
模型估计得VaR值与ES值

Fig.13 EstimatedVaRandESbasedonGJR-GARCH-t
modelforSSECompositeIndex

序列的差别,将它们放入一张图中比较,同样引入历

史模拟法预测的VaR值进行对比,见图14.

图14 上证指数下,基于 E-GAS-AST模型、E-GAS-
AST-GPD模型、半参数 GARCH模型、EGARCH-t模

型、GJR-GARCH-t模型的 VaR 值与历史模拟法的

VaR值

Fig.14 EstimatedVaRbasedonE-GAS-ASTmodel,

E-GAS-AST-GPD model,semi-parameter GARCH
model,EGARCH-tmodel,GJR-GARCH-tmodeland
historicalVaRforSSECompositeIndex

图15 上证指数下,基于 E-GAS-AST模型、E-GAS-AST-
GPD模型、半参数 GARCH模型、EGARCH-t模型、GJR-
GARCH-t模型的ES值

Fig.15 EstimatedESbasedonE-GAS-AST model,E-
GAS-AST-GPD model,semi-parameter GARCH model,

EGARCH-t modeland GJR-GARCH-t modelfor SSE
CompositeIndex

由图14可以看到,整体来说,5个模型的 VaR
值预测都比历史模拟法更加符合收益率序列的变

化,且对突发的巨大损失更为敏感.E-GAS-AST-
GPD模型最为贴近收益率序列,成本最小,但是有

较多 的 VaR 突 破,E-GAS-AST 模 型 与 半 参 数

GARCH模型都在平稳阶段保持了较小的成本,同
时对突发的巨大损失有灵敏的预测,有效地降低了

突破的概率,E-GAS-AST模型预测的VaR序列相

较半参数GARCH模型而言,更多时候更靠近收益
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率序列,EGARCH-t模型和GJR-GARCH-t模型表

现相对类似,整体较为保守,而且 VaR突破出现的

地方从图中来看几乎一致.总体来说,5种模型对突

然出现的巨大损失都不能相对准确的预测,在上证

指数这样波动总体更大的收益率序列下,3个模型

预测的VaR突破都会比道琼斯指数多,这与实际一

致,上证指数的确风险更大且更难预测.
下面对3个模型的ES序列进行比较,见图15.
总的来说,E-GAS-AST-GPD模型预测的 ES

值最为贴近收益率序列,但也有效地阻止了突破,几
乎只在极端损失下存在突破,3个对比模型的预测

是突破数相对较少,对几次相对极端的巨大损失都

有较为准确的预测,其中GJR-GARCH-t模型的预

测最为保守,E-GAS-AST模型的预测在损失较小

的时候与E-GAS-AST-GPD模型比较接近,在损失

变大时候与半参数GARCH模型较为接近.
下面来定量的看各模型的VaR值比较,具体回

测统计量或p 值见表5.

总体来说,回测效果都比道琼斯指数下要好,除
了历史模拟法,这很好地说明了文中提到的五种模

型对波动较为剧烈的数据更加敏感.而历史模拟法

表现不好,我们猜测与在三个模型的预测中都考虑

了变点的因素,历史模拟法没有考虑有关.从表5来

看,E-GAS-AST模型表现非常好,这与从图14中

的表现一致,它无论从独立性还是VaR突破的次数

来看,都表现得非常好,半参数 GARCH 模型表现

也不错,在三种回测下检验下,都是E-GAS-AST模

型与半参数GARCH 模型表现最好,且从图14我

们知道这两个模型的表现本身也很相近.E-GAS-
AST-GPD模型表现相对较弱,这可能与 E-GAS-
AST-GPD模型的预测存在VaR突破较多有关.值
得注意的是EGARCH-t模型与GJR-GARCH-t模

型的表现从条件覆盖和非条件覆盖检验来看完全一

样,在DQ检验下有稍许差别,这说明从突破来看,
两个模型表现完全一样,但具体的尾部形态有些许

差别.
表5 上证指数下,基于E-GAS-AST模型、E-GAS-AST-GPD模型、半参数GARCH模型、

EGARCH-t模型、GJR-GARCH-t模型的VaR值与历史模拟法的VaR值回测对比

Tab.5 BacktestcomparisonofEstimatedVaRbasedonE-GAS-ASTmodel,E-GAS-AST-GPDmodel,semi-parameter
GARCHmodel,EGARCH-tmodel,GJR-GARCH-tmodelandhistoricalVaRforSSECompositeIndex

tests 历史模拟法 E-GAS-AST E-GAS-AST-GPD 半参数GARCH EGARCH-t GJR-GARCH-t
LRucstats 3.845 0.094 14.520 0.973 6.072 6.072

LRucp-value 0.050 0.759 1.387e-04 0.324 0.0137 0.0137

LRccstats 6.972 0.098 15.804 2.398 6.679 6.679

LRccp-value 0.031 0.952 3.700e-04 0.302 0.0355 0.0355
DQstats 34.785 9.326 37.650 5.427 12.490 12.564

DQp-value 1.23e-05 0.230 3.53e-06 0.608 0.0855 0.0835

  表6是各模型预测的ES值之间的回测对比,
由表6可以看到,总体效果与道琼斯指数相差不多,
但有趣的是在两种回测检验下,E-GAS-AST-GPD
模型对ES值的预测效果都最好,我们猜测这可能

与GPD分布对尾部的进一步描述有关.其余几个模

型的回测检验表现较差,这可能与他们有较高的成

本却不能有效降低破产风险有关.

表6 上证指数下,基于E-GAS-AST模型、E-GAS-AST-GPD模型、半参数GARCH模型、

EGARCH-t模型、GJR-GARCH-t模型的ES值回测对比

Tab.6 Tab.6backtestcomparisonofEstimatedESbasedonE-GAS-ASTmodel,E-GAS-AST-GPDmodel,

semi-parameterGARCHmodel,EGARCH-tmodelandGJR-GARCH-tmodelforSSECompositeIndex

tests E-GAS-AST E-GAS-AST-GPD 半参数GARCH EGARCH-t GJR-GARCH-t

Bootstrapp-value 0.0573 0.324 0.0393 0.0205 0.0187

V1test 5.187 4.342 5.586 6.652 6.577

V2test 0.293 0.006 0.427 0.739 0.795

Vtest 2.740 2.174 3.007 3.696 3.686
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5 结论

本文提出了数据驱动新模型 E-GAS-AST模

型、E-GAS-AST-GPD模型并引入3个参数驱动模

型,EGARCH-t 模 型、GJR-GARCH-t 模 型 和

Patton等[28].提出的半参数GARCH模型及其估计

方法FZ损失函数法进行对比.并对5个模型进行

了实证检验,通过对样本内数据的估计,我们预测了

一定时间区间的VaR值和ES值的预测,并用样本

外数据对他们进行了回测检验.
总体来说,E-GAS-AST模型表现都很好,不仅

可以很好地防止VaR突破,降低破产的风险,也保

持了相对较小的成本,从回测检验来看,效果也是模

型中较好的.该模型在不同数据下对VaR和ES值

的预测,用不同回测方法检验都不能拒绝零假设,其
对VaR值的预测适用于不同的数据,且效果都很

好,对ES值的预测,在波动较小的道琼斯指数下,
效果更加好.而E-GAS-AST-GPD模型恰恰相反,
它仅在上证指数下对ES的预测较好,且是3种模

型中最好的.可以看到用FZ损失函数法来预测半

参数GARCH模型的风险测度,总体来说也是非常

好的方法,回测效果也相对稳定;置信水平为0.95
的情况下,在这两种数据下用不同的回测方法也都

不能拒绝该方法,该方法在道琼斯指数下对ES值

的预测表现较好,在上证指数下对VaR值的预测表

现较好.
EGARCH-t模型和 GJR-GARCH-t模型在道

琼斯指数下对ES的预测有不错的表现,且 GJR-
GARCH-t模型更好一些,而在波动较为剧烈的上

证指数下,他们对VaR值和ES值的预测都不及本

文模型的预期.
综上,对于提出的两个新模型,他们都各有表现

较好的情况,对于E-GAS-AST模型来说,它对VaR
值的预测在不同的数据下都非常好,在相对平稳的

数据下,对ES值的预测也不错,对于上证指数这样

波动较为剧烈的数据来说,它对ES值的预测与半

参数GARCH模型在不同的检验下各有优劣,而E-
GAS-GPD模型非常适合在波动较为剧烈的上证指

数下对ES进行预测.
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