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摘要:为了验证基于不同频域尺度捕捉金融时间序列的概率分布不确定性特征可以有效提高 ＶａＲ 模型的度量精度ꎬ首次将小

波多分辨率分析与非线性期望理论相结合构建 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎬ选择美国标准普尔 ５００ 指数(Ｓｔａｎｄａｒｄ ＆ Ｐｏｏｒｓ ５００ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｉｎｄｅｘꎬ Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ)与上证综合指数作为样本进行实证分析ꎮ 结果表明ꎬ相比于 Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎬ从时域和频域双视

角下构建的 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型在整个样本期间ꎬ尤其在重大风险发生期间具有更精确的风险度量结果ꎬ且捕捉不确定性时的窗

口大小不会影响 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的优越性ꎮ
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０　 引言

２００８ 年以来的一系列金融动荡表明ꎬ基于历史数据与固定概率分布假设的传统 ＶａＲ 方法是不可靠的ꎮ
在现实世界中ꎬ金融时间序列的分布是动态的ꎬ具有不确定概率分布的特征[１￣２]ꎮ 彭实戈[３]在概率模型中加

入不确定性ꎬ构建非线性期望理论ꎬ从本质上改变了概率统计模型的基本假设ꎬ可用于研究不确定性下的金

融风险度量ꎮ 宫晓琳等[１ꎬ４]将非线性预期理论与 ＶａＲ 相结合ꎬ构建了 Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎬ该模型考虑了金融资产

时间序列的标准差不确定性特征ꎬ提高了风险度量的准确性和审慎性ꎮ Ｐｅｉ 等[５] 进一步将 Ｇ￣ＶａＲ 扩展为具

有均值和标准差双重不确定性的 Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎬ并通过求解 ＨＪＢ 方程得到了 Ｇ￣ＶａＲ 的显式表达式ꎮ
在考虑概率分布不确定性的 Ｇ￣ＶａＲ 模型基础上ꎬ一系列研究基于多种方法(例如动态平滑极值移动窗

口法[１]、自回归条件异方差方法[４]、非线性大数定理[６])对 Ｇ￣ＶａＲ 模型的参数估计程序进行改进ꎬ进一步优

化了 Ｇ￣ＶａＲ 模型的风控表现ꎮ 然而ꎬ异质市场假说(ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｍａｒｋｅｔ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓꎬ ＨＭＨ)表明ꎬ资产价格
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的局部波动特征在不同交易周期上具有显著差异[７]ꎬ在单一尺度上的 Ｇ￣ＶａＲ 模型参数估计方法无法捕捉到

不同交易周期(即不同时间尺度)所蕴含的交易信息对资产收益率波动的影响[８]ꎮ 研究表明ꎬ在不同交易频

率下的数据生成过程具有异质性ꎬ基于单一尺度视角的研究难以使模型拟合效果达到最优[９]ꎮ 多分辨率分

析(ｍｕｌｔｉ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＭＲＡ)和集成(即预测组合)算法可以用于跟踪多尺度时变数据特征ꎬ其通过明

晰交易活动在不同频率水平上的变化ꎬ从而进行更加准确的预测[８￣９]ꎮ 但是ꎬ现有的使用日度、月度、年度收

益率数据的 ＭＲＡ 方法存在信息丢失和移位变化的缺陷ꎬ小波分析为此提供了解决方案ꎮ 许多研究开始使

用小波分析来研究资本市场的历史价格或相关行为[１０￣１１]ꎬ例如ꎬ小波分析已被用于分析不同尺度上的风险

分布[１２￣１３]ꎮ Ｇｅｎçａｙ 等[１４]使用小波域隐马尔可夫模型揭示了不同时间尺度上波动率的不对称垂直依赖特

性ꎮ 此外ꎬ进入 ２１ 世纪以来ꎬ重大突发事件频繁发生ꎬ如 ２００８ 年全球金融危机、２０１０ 年欧债危机、２０１５ 年中

国股灾以及 ２０１８ 年中美贸易摩擦等ꎮ 在重大突发事件的冲击下ꎬ市场基本面因素(金融市场微观结构、投
资者结构以及市场信息披露状况)与投资者情绪作为金融风险的影响机制发生变化ꎬ导致金融市场发生异

常波动[１５￣１６]ꎮ 崔金鑫等[１７]从时域和频域视角研究了国际股市间的风险溢出ꎬ发现重大突发事件对金融市场

造成的影响在不同频域范围内具有异质性ꎬ在重大事件发生期间ꎬ金融时间序列的分布不确定性与正常情况

下可能具有显著区别ꎮ
　 　 综上所述ꎬ本文参考文献[９ꎬ１８]ꎬ基于小波多尺度的“分解—预测—重构”框架构建基于小波多分辨率

分析和非线性期望理论的新型风险测度模型—Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲꎬ并使用回溯测试程序来研究 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型预测

结果的准确性ꎮ 本文的创新性主要体现在用异质市场假说取代了同质单一时间范围假设ꎬ将小波分析与非

线性期望理论相结合ꎬ首次从时域和频域双视角下考量金融时间序列的概率分布不确定性特征ꎬ并构建

Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ模型度量股票市场尾部风险ꎬ该模型将宫晓琳等[１ꎬ４] 和 Ｐｅｉ 等[５] 的概率分布不确定性假设从时域

范围扩展到频域中的每个分解序列上ꎮ 实证分析表明ꎬ本文构建的 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型比宫晓琳等[１ꎬ４] 和 Ｐｅｉ
等[５]的 Ｇ￣ＶａＲ 模型的度量结果更精确ꎮ

１　 模型与方法

１.１　 小波分析

小波是一种数学函数ꎬ满足 Ｃψ ＝∫∞
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为小波变换ꎮ 小波变换是一种正交变换ꎬ使用小波分析 Ｗ(ｕꎬｓ)＝∫∞
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÷ ｄｔꎬ可以对时间序列数据

进行分解ꎬ以揭示更精细的尺度细节ꎮ 在实践中ꎬ通常采用临界采样尺度下的离散小波变换(ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＤＷＴ)进行分析ꎬ以克服连续小波分析的复杂计算问题[１９]ꎮ 然而ꎬ随着时间尺度增加ꎬ通过 ＤＷＴ
产生的不同分解层级的数据不断减少ꎬ导致难以确保每个分解层级信号的时间匹配ꎬ成为多尺度分析的阻

碍ꎮ 极大重叠离散小波变换(ｍａｘｉｍａｌ ｏｖｅｒｌａｐ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＭＯＤＷＴ)改进了离散小波变换ꎬ不
仅克服了离散小波变换分解层级数据不断减少的缺点ꎬ而且可以处理任何样本大小的数据ꎬ其通过高通滤波

器分析数据的高频成分ꎬ通过低通滤波器分析低频成分ꎮ
原始时间序列可以分解为小波函数的线性组合
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为 Ｊ 水平小波平滑序列ꎻ􀭾ωｊꎬｔ、􀭴νｊꎬｔ分别表示第 ｊ 层小波系数与尺度

系数ꎻ􀮃Ｗｊ、􀭹ＶＪ 均由小波滤波器和尺度滤波器组成ꎮ 第 ｊ 级小波细节 􀭾Ｄｊ 对应着周期范围 ２ｊ 到 ２ｊ＋１的频带ꎬ低频

尺度下的分解序列受趋势的支配ꎬ高频尺度下的分解序列更多受市场价格波动的影响ꎮ
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１.２　 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型构建

本文基于“分解—预测—重构”框架ꎬ按照图 １ 给出的构建 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 风险测度指标示意图ꎬ从以下 ３ 个

步骤详细给出了构建 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 风险测度模型的方法ꎮ

图 １　 构建 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 风险测度指标示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ ｒｉｓｋ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｎｄｅｘ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 　 １) 收益率序列 Ｒ ｔ 的小波分解

通过 ＭＯＤＷＴ 方法将原始序列 Ｒ ｔ 分解为不同尺度上的 Ｊ＋１ 个时间序列ꎬ即{Ｒ１ꎬｔꎬＲ２ꎬｔ􀆺ꎬＲ ｊꎬｔꎬ􀆺ꎬＲＪꎬｔꎬ
ＲＪ＋１ꎬｔ}ꎬ其中 Ｒ ｊꎬｔ ＝Ｄｊꎬｔꎬ ＲＪ＋１ꎬｔ ＝ＳＪꎬｔꎬ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪꎻ ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴꎻ Ｄｊ 为第 ｊ 级小波细节序列ꎻＳＪ 为小波平滑

序列ꎮ
２) 基于非线性期望理论预测每个分解序列的 ＶａＲ
在置信水平 α 下ꎬ风险价值(ＶａＲｔ)定义为在 ｔ 时刻收益率序列的 α 分位数ꎬ即 Ｐ(Ｒ ｔ≤ＶａＲｔ)＝ αꎬ准确测

度 ＶａＲ 的关键在于明晰收益率的分布ꎮ 与传统计量经济学假设收益率服从单一分布 Ｆ０(至少在一段时间

内)的观点不同ꎬ彭实戈[３]的非线性期望理论表明ꎬ金融时间收益率序列{Ｒ ｔ}存在无限分布族{Ｆθ} θ∈Θꎬ没有

任何一个单一的随机模型或分布可以作为完美的模型ꎮ 本文将该理论的应用范围进一步扩展至频域ꎬ假设

不同频域尺度上的分解序列存在不完全相同的无限分布族ꎮ 参考文献[２０]ꎬ假设某个频域尺度分解序列上

的方差 σ２ 在区间[σ２ꎬ􀭺σ２]内是时变的ꎬ用[σ２ꎬ􀭺σ２]刻画该分解序列的未知分布族{Ｆθ} θ∈Θꎬ使用 Ｇ￣正态分布

表示族{Ｆθ} θ∈Θꎮ
参考宫晓琳等[１]与 Ｐｅｉ 等[５]基于非线性期望理论的 ＶａＲ 计算程序ꎬ给定随机变量 Ｒ ｔ 代表股票指数在 ｔ

时刻的收益率ꎬ假设 Ｒ ｔ 的均值在[ｕꎬ􀭵ｕ]中变化ꎬ标准差在[σꎬ􀭺σ]中波动ꎬ则 Ｒ ｔ ~Ｎ ([ｕꎬ􀭵ｕ]ꎬ[σ２ꎬ􀭺σ２])ꎮ 在风

险水平为 α(例如 １０％、５％、１％)时ꎬ一般 Ｇ￣ＶａＲ 表达式为

Ｇ￣ＶａＲα(Ｒ ｔꎬ[ｕꎬ􀭵ｕ]ꎬ[σ２ꎬ􀭺σ２])＝ ｕ＋􀭺σΦ－１ 􀭺σ＋σ
２􀭺σ

α
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ　 ０<α< 􀭺σ

􀭺σ＋σ
ꎮ (３)

本文同时考虑美国标准普尔 ５００ 指数(Ｓｔａｎｄａｒｄ ＆ Ｐｏｏｒｓ ５００ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｉｎｄｅｘꎬ Ｓ＆ Ｐ５００
Ｉｎｄｅｘ)与上证综合指数(Ｓｈａｎｇｈａｉ(ｓｅｃｕｒｉｔｉｅｓ) ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｎｄｅｘ)的收益率分解序列均存在均值和标准差不确

定的情况ꎬ对于给定样本数据{Ｄｊꎬｔ} (或{ＳＪꎬｔ}) ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪꎬ ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴꎬ在任意固定时刻 􀭰ｔꎬ参考宫晓琳

等[１]使用的移动窗口法ꎬ设定窗口为 Ｗ０ꎬ分别计算 􀭰ｔ＋１ 时刻之前、长度为 Ｋ(Ｋ>Ｗ０)的样本区间内的下均值

ｕ 以及上、下标准差 􀭺σ、σꎬ以预测不同频域尺度内时刻 􀭰ｔ＋１ 的 Ｇ￣ＶａＲꎬ以此类推ꎬ计算各个尺度的时变 Ｇ￣ＶａＲ
序列ꎬ记为{Ｇ￣ＶａＲ(Ｄ１)ꎬＧ￣ＶａＲ(Ｄ２)ꎬ􀆺ꎬＧ￣ＶａＲ(ＤＪ)ꎬＧ￣ＶａＲ(ＳＪ)}ꎬ其中ꎬ

Ｇ￣ＶａＲ(Ｄｊ)＝ ｕＤｊ
＋􀭺σＤｊ

Φ－１ 􀭺σＤｊ
＋σＤｊ

２􀭺σＤｊ

α
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ　 ０<α<

􀭺σＤｊ

􀭺σＤｊ
＋σＤｊ

ꎬ　 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪꎬ (４)
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Ｇ￣ＶａＲ(ＳＪ)＝ ｕＳＪ
＋􀭺σＳＪΦ

－１ 􀭺σＳＪ
＋σＳＪ

２􀭺σＳＪ

α
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ　 ０<α<

􀭺σＳＪ

􀭺σＳＪ
＋σＳＪ

ꎬ (５)

ｕＤｊ
(ｕＳＪ)为 Ｄｊ(ＳＪ)级尺度子序列的下均值ꎬ􀭺σＤｊ

、σＤｊ
(􀭺σＳＪꎬσＳＪ)分别为 Ｄｊ(ＳＪ)级尺度子序列的上、下标准差ꎮ

３) Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的重构

将各频域尺度上的 Ｇ￣ＶａＲ 聚合就得到本文的 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎬ模型如下:

∑
Ｊ

ｊ ＝１
Ｇ￣ＶａＲ(Ｄｊ) ＋Ｇ￣ＶａＲ(ＳＪ)ꎮ (６)

Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型结合了小波多分辨率分析与非线性期望理论的优点ꎬ考虑了不同频域内金融时间序列的概率

分布不确定性的现实特征ꎮ

２　 实证过程及分析

２.１　 数据选取与统计分析

本文选择最具代表性的发达股票市场与新兴股票市场ꎬ即美国股票市场与中国股票市场作为研究对象ꎬ参
考文献[２１￣２２]等ꎬ选择美国 Ｓ＆Ｐ５００ Ｉｎｄｅｘ 与上证综合指数分别作为美国和中国股票市场的样本数据ꎮ 研究样

本期间为 ２００３ 年 １ 月 １ 日至 ２０２３ 年 ５ 月 ３１ 日ꎬ共 ４ ７９３ 个样本数据ꎮ 该样本周期涵盖了一些重大国际事件的

影响ꎬ此类事件发生时ꎬ金融系统会处于高度不确定的状态ꎮ 参考沈悦等[２３]对各重大时间窗口设置如下:２００７
年 ７ 月 ３ 日至 ２００９ 年 ５ 月 １５ 日为国际金融危机时期(ｇｌｏｂａｌ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｃｒｉｓｉｓꎬ ＧＦＣ)ꎻ２００９ 年 １０ 月 １２ 日至 ２０１２
年 １２ 月 ３１ 日为欧债危机时期(Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｓｏｖｅｒｅｉｇｎ ｄｅｂｔ ｃｒｉｓｉｓꎬ ＥＳＤＣ)ꎻ２０１５ 年 ６ 月 １５ 日至 ２０１６ 年 １ 月 ７ 日为

中国股灾时期(Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｃｒａｓｈꎬ ＣＳＭＣ)ꎻ２０１７ 年 ８ 月 １４ 日至 ２０１８ 年 ７ 月 ６ 日为中美贸易摩擦时期

(Ｓｉｎｏ￣ＵＳ ｔｒａｄｅ ｆｒｉｃｔｉｏｎꎬ ＴＦ)ꎮ 本文使用的收益率计算公式为 Ｒｔ ＝ ｌｏｇ(Ｐｔ / Ｐｔ－１)×１００ꎬ 其中 Ｐｔ 表示 ｔ 时刻股票

指数价格ꎮ
图 ２ 为 Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ 与上证综合指数价格时序图ꎮ 在样本期间ꎬ美国股票市场呈现上升趋势ꎬ在全球

金融危机期间呈现明显下降ꎬ中国股票市场在各重大事件期间均呈现明显的陡增陡降现象ꎬ在全球金融危机

和中国股灾期间尤为明显ꎮ 图 ３ 为 ２ 个股票指数的收益率时序图ꎮ 可以发现ꎬ在各重大国际事件期间ꎬ美国

与中国股票市场均出现明显的波动聚集性ꎮ 根据表 １ 股票收益率序列的描述性统计发现ꎬ样本期间 ２ 个股

票市场的均值为正ꎬ美国股票市场收益率均值高于中国股票市场收益率均值ꎬ但美国股票市场收益率标准差

小于中国股票市场收益率标准差ꎬ２ 个市场收益率序列均呈现左偏与尖峰ꎬＪＢ 检验显示样本期间的 ２ 个股票

市场收益率不服从正态分布ꎬＡＤＦ 检验显示其均为平稳时间序列ꎬＱ(１０)检验结果表明 ２ 个股票市场收益

率均具有 ＡＲＣＨ 效应ꎮ

　 　 注:图中阴影部分为重大事件发生时期ꎮ
图 ２　 Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ 与上证综合指数价格时序图

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｉｃｅ ｔｉｍｉｎｇ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ ａｎｄ Ｓｈａｎｇｈａｉ(ｓｅｃｕｒｉｔｉｅｓ)ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｎｄｅｘ
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　 　 注:图中阴影部分为重大事件发生时期ꎮ
图 ３　 Ｓ＆Ｐ５００ Ｉｎｄｅｘ 与上证综合指数收益率时序图

Ｆｉｇ.３　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ ａｎｄ Ｓｈａｎｇｈａｉ(ｓｅｃｕｒｉｔｉｅｓ)ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｎｄｅｘ ｒｅｔｕｒｎｓ

为了从不同频域范围内捕捉股票收益率序列的波动特征ꎬ本文使用 ＭＯＤＷＴ 方法对美国 Ｓ＆Ｐ ５００
Ｉｎｄｅｘ与中国上证综合指数收益率序列进行多分辨率分析ꎮ 借鉴 Ｔｒｉｍｅｃｈ 等[２４]与 Ｘｕ 等[１８]的研究成果ꎬ本文

使用最适于分解金融时间序列的 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ 小波ꎬ对美国 Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ 与中国上证综合指数收益率序列

进行分解ꎬ获得 ８ 个不同周期长度的子时间序列ꎬ分别由小波细节序列 Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬＤ７ 与平滑序列 Ｓ７ 表示ꎮ
小波细节序列与平滑序列形成叠加性分解ꎬ即将小波细节序列与平滑序列在 ｔ 时刻的值相加可以得到美国

Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ 与中国上证综合指数收益率序列在

ｔ 时刻的值ꎮ 根据图 ４—５ 指数收益率序列的 ＭＲＡ
结果可以发现:第一ꎬ随着频率的降低ꎬ分解序列

中的噪声信息减少而趋势信息增多ꎬ波动性减小ꎻ
第二ꎬ所有分解序列上均可以观察到各重大事件

冲击造成的波动聚集性ꎬ意味着“黑天鹅”事件的发

生不仅仅在短期内会引起金融市场的剧烈波动ꎬ也会

在长期造成影响ꎻ第三ꎬ与小波分解序列 Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｄ７ 相比ꎬＳ７ 更平滑ꎬ能量更少ꎬ在非重大事件冲击时

期ꎬ其波动并不显著ꎬ但是在重大事件冲击时期仍存

在明显的趋势变化ꎮ 上述几点显示出ꎬ尽管随着频率

的降低分解序列的波动性减小ꎬ但是若事件足够“极
端”ꎬ那么其产生的影响在长期内并不能完全消失ꎬ因
此低频数据在风险预警方面仍具有重要参考价值ꎮ
综上所述ꎬ对时间序列进行 ＭＲＡ 所产生的高频信息

和低频信息对于衡量系统风险都具有重要作用ꎮ

表 １　 Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ 与上证综合指数收益率描述性统计
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｅｔｕｒｎｓ ｏｆ Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ ａｎｄ

Ｓｈａｎｇｈａｉ(ｓｅｃｕｒｉｔｉｅｓ) ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｎｄｅｘ
统计量 Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ 上证综合指数

均值 ０.０３１ ８ ０.０１８ ５
中位数 ０.０７４ ４ ０.０５１ ７
最大值 １０.９５７ ２ ９.０３４ ３
最小值 －１３.７９８ ９ －１２.７６３ ６
标准差 １.２４４ ３ １.５４３ １
偏度 －０.６４７ ６ －０.５３８ ７
峰度 １７.６４２ ５ ８.５９７ ０
ＪＢ ４３ １４４∗∗∗ ６ ４８７∗∗∗

ＡＤＦ －１７∗∗∗ －１５∗∗∗

Ｑ(１０) １ ２８８∗∗∗ ４２１∗∗∗

样本量 ４ ７９２ ４ ７９２

　 　 注:∗∗∗表示在 １％显著性水平下拒绝原假设ꎬＪＢ 表示
Ｊａｒｑｕｅ￣Ｂｅｒａ 检验ꎬＡＤＦ 为单位根 ＡＤＦ 检验ꎬＱ(１０)表示滞后
１０ 阶的 Ｌｊｕｎｇ￣Ｂｏｘ 检验ꎮ
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　 　 注:阴影部分为重大事件发生时期ꎬ在小波多分辨率分析中第 ｊ 级小波细节对应着周期范围 ２ｊ 到 ２ｊ＋１的频带ꎬ本文界定股
票收益率序列周期在 ２ 到 １６ 天为短期ꎬ即 Ｄ１、Ｄ２、Ｄ３ꎬ股票收益率序列周期在 １６ 到 ６４ 天为中期ꎬ即 Ｄ４、Ｄ５ꎬ股票收益率序列
周期在 ６４ 到 ２５６ 天为长期ꎬ即 Ｄ６、Ｄ７ꎮ Ｓ７ 表示周期超过 ２５６ 天的所有波动ꎮ

图 ４　 Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ 收益率的多分辨率分析
Ｆｉｇ.４　 Ｍｕｌｔｉ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｓ＆Ｐ ５００ ｓｔｏｃｋ ｉｎｄｅｘ ｒｅｔｕｒｎｓ
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　 　 注:阴影部分为重大事件发生时期ꎬ在小波多分辨率分析中第 ｊ 级小波细节对应着周期范围 ２ｊ 到 ２ｊ＋１的频带ꎬ本文界定股
票收益率序列周期在 ２ 到 １６ 天为短期ꎬ即 Ｄ１、Ｄ２、Ｄ３ꎬ股票收益率序列周期在 １６ 到 ６４ 天为中期ꎬ即 Ｄ４、Ｄ５ꎬ股票收益率序列
周期在 ６４ 到 ２５６ 天为长期ꎬ即 Ｄ６、Ｄ７ꎮ Ｓ７ 表示周期超过 ２５６ 天的所有波动ꎮ

图 ５　 上证综合指数收益率的多分辨率分析
Ｆｉｇ.５　 Ｍｕｌｔｉ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ (ｓｅｃｕｒｉｔｉｅｓ) ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｎｄｅｘ ｒｅｔｕｒｎｓ

　 　 本文将金融时间序列的概率分布不确定性特征检验由时域扩展至频域ꎬ参考宫晓琳等[１] 的滑动窗口

法ꎬ计算各尺度上的收益率子序列的动态均值与标准差ꎬ发现各分解子序列均存在概率分布不确定性特征ꎮ
图 ６—７ 分别为美国与中国股票指数收益率分解子序列的动态均值与标准差ꎬ均值与标准差均呈现较为明显

的动态变化ꎮ 标准差序列随着频率的降低ꎬ波动幅度减弱ꎬ相反ꎬ均值序列随着频率的降低ꎬ波动幅度反而增

强ꎬ在较低频域内均值序列变化幅度超越了标准差序列的变化幅度ꎬ显示出股票指数在原序列及分解子序列

上均具有概率分布不确定性特征ꎬ尤其在重大风险时期的概率分布不确定性特征增强ꎬ因此在进行风险价值

计算时必须考虑到这一点ꎮ
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　 　 注:尺度 １—７ 展示小波细节序列 Ｄ１—Ｄ７ 的动态均值与标准差ꎬ尺度 ８ 展示平滑序列 Ｓ７ 的动态均值与标准差ꎬ阴影部分
代表重大事件发生时期ꎬ滑动窗口大小为 １００ꎮ

图 ６　 Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ 分解序列的动态均值与标准差
Ｆｉｇ.６　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓ＆Ｐ ５００ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
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　 　 注:尺度 １—７ 展示小波细节序列 Ｄ１—Ｄ７ 的动态均值与标准差ꎬ尺度 ８ 展示平滑序列 Ｓ７ 的动态均值与标准差ꎬ阴影部分
为重大事件发生时期ꎬ窗口大小为 １００ꎮ

图 ７　 上证综合指数分解序列的动态均值与标准差
Ｆｉｇ.７　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ(ｓｅｃｕｒｉｔｉｅｓ)ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｎｄｅｘ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
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２.２　 股票市场的风险测度

本部分基于 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型计算美国标准普尔 ５００ 指数与中国上证综合指数收益率序列的风险价值ꎬ
并与 Ｇ￣ＶａＲ 模型的测度结果作比较ꎬ以证实从频域视角捕捉概率分布不确定特征的必要性ꎮ ＶａＲ 的计算过

程见图 １ꎬ首先使用 ＭＯＤＷＴ 方法将原始股票收益率序列分别分解成 ８ 个不同尺度上的子序列ꎬ在各个子序

列上基于非线性期望理论计算各子序列的 Ｇ￣ＶａＲꎬ最后将 ８ 个子序列的 Ｇ￣ＶａＲ 相加ꎬ得到 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的

估计值ꎮ 图 ８ 展示了基于 Ｇ￣ＶａＲ 模型计算出来的 ２ 个股票市场的时变风险价值ꎬ各模型的风险价值随着风

险水平逐渐减小而逐渐增大ꎬ时变 ＶａＲ 序列与原始收益率序列波动趋势高度相似ꎬ在重大风险事件发生期

间 ＶａＲ 均出现较为明显的下降ꎬ但是仍不足以覆盖股票市场的损失(可以通过观察重大事件发生期间收益

率序列多次穿透 ＶａＲ 序列得到)ꎮ 图 ９ 为基于 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型计算的风险价值ꎬ可以发现其普遍小于基于

Ｇ￣ＶａＲ 模型计算的风险价值ꎬ因为前者综合考虑了不同频域范围内的风险ꎬＷ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型度量结果均与实

际收益率的波动形态同样具有一致性ꎬ且相较于 Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎬＷ￣Ｇ￣ＶａＲ 更加准确地捕捉到了股票收益率受

外界冲击影响下的剧烈波动ꎮ

注:阴影部分为重大事件发生时期ꎮ 图 ８ 为滑动窗口( Ｗ０ 为 ２０ꎬＫ 为 １００)的 Ｇ￣ＶａＲ 模型的测度结果ꎮ
图 ８　 Ｇ￣ＶａＲ 模型风险测度结果

Ｆｉｇ.８　 Ｒｉｓｋ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｇ￣ＶａＲ ｍｏｄｅｌ

注:阴影部分为重大事件发生时期ꎮ 图 ９ 为滑动窗口(Ｗ０ 为 ２０ꎬＫ 为 １００)的 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的测度结果ꎮ
图 ９　 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型风险测度结果

Ｆｉｇ.９　 Ｒｉｓｋ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ ｍｏｄｅｌ

　 　 表 ２ 展示了 Ｇ￣ＶａＲ 模型与 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型在滑动窗口 Ｋ 为 ５０、１００、１５０ 下的突破次数与突破率ꎮ 通过

比较 Ｇ￣ＶａＲ 模型与 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的突破次数、突破率可以看出ꎬ在各风险水平下ꎬＷ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的突破率

在各样本区间内均明显下降ꎬ度量准确性显著提升ꎬ且在中国股票市场与美国股票市场上表现基本一致ꎬ随
着窗口的增大ꎬ风险测度模型可以识别到更多收益波动信息ꎬＧ￣ＶａＲ 模型与 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的准确率都有一

定程度增加ꎬ但在相同条件下ꎬＷ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型准确性始终优于 Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎮ 此外通过对 Ｇ￣ＶａＲ 模型与

Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ模型风险测度结果进行回测检验进一步证明 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型具有更优的风控效力和最小的负外溢
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效应ꎮ 本文参考 Ｌｏｐｅｚ[２５]与宫晓琳等[１]使用的规模损失函数方法对各模型的估计结果进行检验①ꎮ 定义损

失函数为

Ｃｔ ＝
１＋(Ｒ ｔ＋１－ＶａＲｔ) ２ꎬ　 Ｒ ｔ＋１<ＶａＲｔꎬ
０ꎬ　 Ｒ ｔ＋１≥ＶａＲｔꎬ

{ (７)

其中ꎬＲ ｔ＋１表示 ｔ＋１ 时刻的实际收益率ꎬＶａＲｔ 表示对 ｔ＋１ 时刻 ＶａＲ 的估计值ꎮ 对于动态风险测度序列ꎬ最终

损失函数值为 Ｃ＝∑
Ｔ－ｋ

ｔ ＝１
Ｃｔꎬ其中ꎬＴ－ｋ 为 ＶａＲ 估计值的个数ꎬ损失函数值越小说明模型准确性越高ꎮ 根据表 ３ꎬ

Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的损失函数值显著低于相应 Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎬ说明从时域和频域双视角下考虑股票指数收益序

列的概率分布不确定性特征可以有效提高风险测度模型的准确性ꎮ
表 ２　 Ｇ￣ＶａＲ 与 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的突破率、突破次数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈ ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ Ｇ￣ＶａＲ ａｎｄ Ｗ￣Ｅ￣ＶａＲ ｍｏｄｅｌｓ

Ｋ 置信水平 / ％
Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ

Ｇ￣ＶａＲ Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ
上证综合指数

Ｇ￣ＶａＲ Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ
１０ １８４(０.０３８ ８) ２０(０.００４ ２) １７３(０.０３６ ５) ２０(０.００４ ２)

５０ ５ １１４(０.０２４ ０) ８(０.００１ ７) １０１(０.０２１ ３) ５(０.００１ １)
１ ５１(０.０１０ ８) ２(０.０００ ４) ４２(０.００８ ９) １(０.０００ ２)

１０ ９７(０.０２０ ７) ８(０.００１ ７) ９５(０.０２０ ２) ４(０.０００ ９)
１００ ５ ６０(０.０１２ ８) ５(０.００１ １) ５０(０.０１０ ７) ２(０.０００ ４)

１ ２４(０.００５ １) ２(０.０００ ４) １９(０.００４ ０) １(０.０００ ２)
１０ ６４(０.０１３ ８) ５(０.００１ １) ６５(０.０１４ ０) ４(０.０００ ９)

１５０ ５ ４０(０.００８ ６) ４(０.０００ ９) ３６(０.００７ ８) １(０.０００ ２)
１ １４(０.００３ ０) ０(０.０００ ０) １２(０.００２ ６) １(０.０００ ２)

表 ３　 Ｇ￣ＶａＲ 与 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的损失函数值
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｇ￣ＶａＲ ａｎｄ Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ ｍｏｄｅｌｓ

Ｋ 置信水平 / ％
Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ

Ｇ￣ＶａＲ Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ
上证综合指数

Ｇ￣ＶａＲ Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ
１０ ５０１.８３９ ２ ５１.０７１ ６ ６８２.９０１ ９ ５１.２７１ ７

５０ ５ ３２６.８６５ ５ １８.１６６ ４ ４２３.７４１ １ １４.８５０ ９
１ １５４.１６２ １ ２.０９３ ３ １８４.３４０ ２ １.６０７ ５

１０ ３３９.１７３ ５ ３１.７３１ ８ ３７０.９４７ ６ ２０.１４６ ３
１００ ５ ２２８.４５１ ３ １２.３７２ ３ ２２１.３１３ ３ ７.５３８ １

１ １０９.７４７ ２ ２.０２７ ９ ９７.１７０ ７ １.３３０ ８
１０ ２６７.３６４ ７ ２３.５１７ ５ ２８２.２８９ ４ １３.２８４ １

１５０ ５ １８０.９５６ ８ ８.９５９ １ １６７.４９９ ２ ４.９７４ ３
１ ８５.３７７ ７ ０.０００ ０ ７０.１８２ ４ １.０４７ ３

　 　 损失函数值可以作为比较模型预测能力的标准ꎬ然而仅凭其值的大小不足以判断模型预测能力的优劣ꎬ
因为 ２ 个模型的预测误差之间的差异可能并不显著ꎬ基于此ꎬ本文参考 Ｈｅ 等[９] 使用 Ｄｉｅｂｏｌｄ－Ｍａｒｉａｎｏ 检验

(ＤＭ 检验) [２６]进一步衡量 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型相对于 Ｇ￣ＶａＲ 模型的预测准确性ꎮ ＤＭ 检验主要用于模型两两

之间的比较ꎬ基于 Ｇ￣ＶａＲ 模型与 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的损失函数构造 ＤＭ 统计量

ＤＭ＝ Ｓ－Ｔ(Ｔ＋１) / ４
Ｔ(Ｔ＋１)(２Ｔ＋１)

２４

~Ｎ(０ꎬ１)ꎬ (８)

① 实证研究中 Ｋｕｐｉｅｃ(１９９５)无条件覆盖检验(ＵＣ)与 Ｃｈｒｉｓｔｏｆｆｅｒｓｅｎ(１９９８)条件覆盖检验(ＣＣ)是常用的回测检验方

法ꎬ但是基于假设检验的 ＶａＲ 模型评价方法(如 ＵＣ、ＣＣ)的检测结果依赖于单一计量标准ꎬ仅能为 ＶａＲ 模型的实际精确性提

供有效信息ꎬ其有效性颇具争议[１ꎬ２５] ꎮ 本文也使用 ＶａＲ 测度模型的无条件覆盖检验(ＵＣ)与条件覆盖检验(ＣＣ)ꎬ结果显示ꎬ
Ｇ￣ＶａＲ模型由于其风险防控结果太好ꎬ突破率过低也无法通过回测检验ꎬ这与宫晓琳等[１]使用 Ｇ￣ＶａＲ 模型测度深成指数的收

益率波动风险回测结果一致ꎬ因此本文选用损失函数法进行回测检验ꎮ
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其中ꎬＳ＝∑
Ｔ

ｔ ＝１
Ｉ＋(ｄｔ) ｒａｎｋ( ｜ ｄｔ ｜ )ꎬ Ｉ＋(ｄｔ)＝

１ꎬ　 ｄｔ>０
０ꎬ　 ｄｔ<０

{ 是指示函数ꎬｒａｎｋ( ｜ ｄｔ ｜ )为两个模型对应损失函数的差

分序列取绝对值ꎬ按从小到大的顺序进行排序后的对应序数值ꎮ 若计算结果拒绝原假设ꎬ则证明 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ
模型的预测能力优于 Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎮ 根据表 ４ ＤＭ 检验结果显示ꎬ在绝大多数情况下ꎬＷ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型预测能

力优于 Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎮ
表 ４　 Ｇ￣ＶａＲ 模型与 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型的 ＤＭ 检验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 ＤＭ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｇ￣ＶａＲ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ ｍｏｄｅｌ
Ｋ 置信水平 / ％ Ｓ＆Ｐ ５００ Ｉｎｄｅｘ 上证综合指数

１０ ３.３９７ ９(０.０００ ７) ５.０６１ ５(０.０００ ０)
５０ ５ ２.６５３ ７(０.００８ ０) ３.９１３ １(０.０００ １)

１ １.９３３ ５(０.０５３ ２) ２.６３４ ９(０.００８ ４)
１０ ２.６６１ ９(０.００７ ８) ３.４５９ ２(０.０００ ５)

１００ ５ ２.１７９ ７(０.０２９ ３) ２.６１４ ３(０.００９ ０)
１ １.６８５ ９(０.０９１ ９) １.８１１ ７(０.０７０ １)

１０ ２.２６４ ６(０.０２３ ６) ３.０８３ ７(０.００２ １)
１５０ ５ １.８５５ ８(０.０６３ ５) ２.４３３ ４(０.０１５ ０)

１ １.４２４ ３(０.１５４ ４) １.７８１ １(０.０７５ ０)

　 　 注:括号外为 ＤＭ 检验的统计量ꎬ括号内为相应 ｐ 值ꎮ

３　 结语

股票市场的风险大小时刻影响投资者与融资者以及政府的决策ꎬ因此构建更加准确的风险测度模型ꎬ及
时识别、监测、防控股票市场风险具有重要意义ꎮ 本文首先基于 ＭＯＤＷＴ 方法从频域视角剖析美国 Ｓ＆Ｐ
５００ Ｉｎｄｅｘ 指数与中国上证综合指数收益率序列的动态特征与概率分布不确定性ꎻ其次ꎬ基于“分解－预测－
重构”思想ꎬ将非线性期望理论应用于不同分解尺度ꎬ构建了 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型ꎬ该模型从不同频域尺度范围捕

捉了收益率序列的概率分布不确定性特征ꎬ更具现实意义与审慎性ꎮ 同时ꎬ本文将 Ｗ￣Ｇ￣ＶａＲ 模型与Ｇ￣ＶａＲ
风险测度模型的度量准确性进行比较ꎬ其结果证实从时域和频域双视角下考虑金融时间序列的概率分布不

确定性特征可以最大程度提高风险测度模型的准确性ꎮ
本文的实证结果对金融风险测度有以下 ２ 点启示ꎮ 首先ꎬ在对金融资产进行风险测度时要充分考虑其

现实特征ꎬ如金融时间序列所具有的概率分布不确定性特征ꎬ尤其是 “黑天鹅”事件发生往往伴随经济下行、
产业链断裂、投资者情绪波动和投资者偏好变化以及国家重要政策的颁布ꎬ从而通过信息机制和风险传染机

制影响金融市场ꎬ金融资产损失的潜在分布往往发生变化且难以预测ꎬ若仍采用传统概率分布确定的风险测

度模型会对投资者造成巨大损失ꎬ甚至引发系统性金融风险ꎮ 此外ꎬ不同尺度内的频域信息对提高风险测度

模型的准确性也至关重要ꎬ某些事件造成的风险在长期内被市场化解ꎬ而少数“极端”事件造成的风险不仅在

高频域内表现显著ꎬ甚至在低频域也会引起金融资产统计特征长期偏移历史水平ꎬ从而对风险估计造成影响ꎮ
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