
第４０卷 第４期

２０１４年１２月
延边大学学报（自然科学版）

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＹａｎｂｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ）
Ｖｏｌ．４０Ｎｏ．４
Ｄｅｃ．２０１４

收稿日期：２０１４ ０７ ２３　　　　　作者简介：刘昆仑 !

（１９８１—），女，讲师，研究方向为应用概率统计与ＶａＲ理论．

基金项目：国家自然科学基金资助项目（７１３０１１６６）；齐鲁师范学院青年基金资助项目（２０１４Ｌ１００３，２０１４Ｌ１００１）

文章编号：１００４４３５３（２０１４）０４０３４００６

基于狆犪犻狉犮狅狆狌犾犪犛犞模型的资产组合风险度量

刘昆仑
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（齐鲁师范学院 数学学院，山东 济南２５０２００）

摘要：将ＳＶ模型与ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ模型相结合，构造了一个ｐａｉｒｃｏｐｕｌａＳＶ模型，并借助 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法度量

了资产组合的风险价值．选取４支股票构成资产组合进行实证分析，结果表明该模型的拟合效果较好，具有一

定的实际应用价值，同时能够反映风险度量领域的发展趋势．
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　　波动是金融市场最重要的特征之一，常用的波动模型有广义自回归条件异方差模型（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃｉｔｙ，ＧＡＲＣＨ）和随机波动模型（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ，ＳＶ），其

中ＳＶ模型在长期波动性的预测能力和波动率序列的稳定性上都优于ＧＡＲＣＨ模型，能更好地捕捉到

金融序列的尖峰厚尾性［１］．由于一般金融资产间的相关关系并非是线性的，因此不能简单地用相关系数

进行度量．１９５９年Ｓｋｌａｒ
［２］提出了ｃｏｐｕｌａ函数，此函数可以用来描述变量间的非线性相关关系，与传统

的狀维ｃｏｐｕｌａ函数相比，它能更加灵活和准确地描述出资产间的尾部相关结构．随着经济全球化与金

融一体化的发展，金融风险日趋复杂多样，在金融风险管理中ｃｏｐｕｌａＳＶ模型被广泛使用
［３４］．本文构造

了一个ｐａｉｒｃｏｐｕｌａＳＶ模型，并用此模型计算了资产组合的风险价值（ＶａｌｕｅａｔＲｉｓｋ，ＶａＲ）．在实证分

析中，选取４支股票构成资产组合，计算其ＶａＲ，并进行了Ｋｕｐｉｅｃ检验，其检验结果表明，此模型能很好

地度量金融资产组合的风险价值．

１　狆犪犻狉犮狅狆狌犾犪分解模型

根据Ｓｋｌａｒ定理，联合分布函数可以通过边缘分布函数犉犻（狓犻），犻＝１，２，…，狀和ｃｏｐｕｌａ函数表示成

犉（狓１，狓２，…，狓狀）＝犆１，２，…，狀（犉１（狓１），犉２（狓２），…，犉狀（狓狀）），则联合概率密度函数为
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　犳（狓１，狓２，…，狓狀）＝犮１，２，…，狀（犉１（狓１），犉２（狓２），…，犉狀（狓狀））·犳１（狓１）…犳狀（狓狀）， （１）

其中犮１，２，…，狀（·）为狀维ｃｏｐｕｌａ函数，犳犻（狓犻）为边缘概率密度函数．

随机向量犡＝（犡１，犡２，…，犡狀）的联合概率密度函数可以分解为

　犳（狓１，狓２，…，狓狀）＝犳狀（狓狀）犳狀－１ 狀（狓狀－１ 狓狀）犳狀－２ 狀－１，狀（狓狀－２ 狓狀－１，狓狀）…犳１ ２，…，狀（狓１ 狓２，…，狓狀）．

（２）

当狀＝２时，由（１）式得犳（狓１，狓２）＝犮１２（犉１（狓１），犉２（狓２））·犳１（狓１）·犳２（狓２）．又因为犳（狓１，狓２）＝

犳２（狓２）犳（狓１ 狓２），故

　犳（狓１ 狓２）＝犮１２（犉１（狓１），犉２（狓２））·犳１（狓１）． （３）

当狀＝３时，同理有

　犳（狓１ 狓２，狓３）＝犮１３ ２（犉（狓１ 狓２），犉（狓３ 狓２））·犳（狓１ 狓２）， （４）

其中犮１３ ２（·，·）是转换变量犉（狓１ 狓２）和犉（狓３ 狓２）的ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ函数．当狀＝３时，条件概率密度

犳（狓１ 狓２，狓３）还可以分解为犳（狓１ 狓２，狓３）＝犮１２ ３（犉（狓１ 狓３），犉（狓２ 狓３））·犳（狓１ 狓３）．将（３）式代入（４）

式，得犳（狓１ 狓２，狓３）＝犮１３ ２（犉（狓１ 狓２），犉（狓３ 狓２））·犮１２（犉１（狓１），犉２（狓２））·犳１（狓１）．以此类推，条件密

度函数［５］可以分解为犳（狓狏）＝犮狓狏
犼
狏
－犼
（犉（狓狏－犼），犉（狏犼 狏－犼））·犳（狓狏－犼），其中狏犼是狀维向量狏的一个

分量，狏－犼是向量狏中除去狏犼后的狀－１维分量．犮狓狏犼 狏
－犼
（·，·）称为ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ密度函数，它包含了两个

条件分布函数犉（狓狏），其求解公式
［６］为

　犉（狓狏）＝
犆狓狏

犼
狏
－犼
（犉（狓狏－犼），犉（狏犼 狏－犼））

犉（狏犼 狏－犼）
． （５）

由以上推导可知，（２）式中的每一个条件密度函数都可以分解为一系列ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ密度函数与边缘密

度函数的乘积．

近年来，ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ方法经研究者们的不断完善
［５７］，已作为构建多变量联合分布的新方法而得到

广泛应用，与多维ｃｏｐｕｌａ函数相比，ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ方法能更好地描述高维变量间的相关结构．一个狀维分

布函数可以有多种ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ分解方法，Ｂｅｄｆｏｒｄ等
［７］介绍了一种利用正则藤（ｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｖｉｎｅ）图形来

描绘联合密度函数分解形式的方法，常用的正则藤有Ｃａｎｏｎｉｃａｌ藤和Ｄ藤，每个藤结构图由树、边和节点

组成，两种不同藤的图形结构适用于资产间不同相关关系的序列集合．Ｃａｎｏｎｉｃａｌ藤联合密度函数的分

解公式为

犳（狓１，狓２，…，狓狀）＝∏
狀

犽＝１

犳（狓犽）∏
狀－１

犼＝１
∏
狀－犼

犻＝１

犮犼，犼＋犻 １，…，犼－１（犉（狓犼 狓１，…，狓犼－１），犉（狓犼＋犻 狓１，…，狓犼－１））， （６）

Ｄ藤联合密度函数的分解公式为

　犳（狓１，狓２，…，狓狀）＝∏
狀

犽＝１

犳（狓犽）∏
狀－１

犼＝１
∏
狀－犼

犻＝１

犮犻，犼＋犻 犻＋１，…，犻＋犼－１（犉（狓犻 狓犻＋１，…，狓犻＋犼－１），犉（狓犻＋犼 狓犻＋１，…，狓犻＋犼－１））．

（７）

ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ模型参数一般采用极大似然估计法进行估计，Ｃａｎｏｎｉｃａｌ藤的对数似然函数为

　
狀－１

犼＝１

狀－犼

犻＝１

犜

狋＝１

ｌｎ（犮犼，犼＋犻 １，…，犼－１（犉（狓犼，狋 狓１，狋，…，狓犼－１，狋），犉（狓犼＋犻，狋 狓１，狋，…，狓犼－１，狋），Θ））， （８）

Ｄ藤的对数似然函数为

　
狀－１

犼＝１

狀－犼

犻＝１

犜

狋＝１

ｌｎ（犮犻，犻＋犼 犻＋１，…，犻＋犼－１（犉（狓犻，狋 狓犻＋１，狋，…，狓犻＋犼－１，狋），犉（狓犻＋犼，狋 狓犻＋１，狋，…，狓犻＋犼－１，狋），Θ））， （９）

其中犻表示每棵树中节点的个数，犼表示树的个数，Θ表示ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ密度函数的参数集．

２　狆犪犻狉犮狅狆狌犾犪犛犞模型下资产组合犞犪犚的计算

２．１　犛犞模型、参数估计及检验

１４３



延边大学学报（自然科学版） 第４０卷 　

ＳＶ模型是假设波动率服从某种潜在的不可观测的随机过程，此模型能极大程度地拟合金融波动．

目前ＳＶ模型可分为：标准的ＳＶ模型（ＳＶＮ）、厚尾的ＳＶ模型（ＳＶＴ或ＳＶＧＥＤ）、考虑预期收益的ＳＶ

模型（ＳＶＭ）、长期记忆的ＳＶ模型（ＬＭＳＶ）、考虑杠杆效应的ＳＶ模型（ＬｅｖｅｒａｇｅＳＶ）和ＢｏｘＶｏｘＳＶ

模型（一类非线性模型）等．因金融序列波动的异方差性和尖峰厚尾性，本文选用ＳＶＴ模型，其具体形

式如下：

　狔狋＝ε狋ｅ
犺
狋
２， （１０）

　犺狋＝μ＋φ（犺狋－１－μ）＋η狋． （１１）

其中：狔狋为第狋日的收益率；ε狋为独立同分布的白噪声过程，ε狋服从自由度为ω、均值为０的狋分布，当

ω＜４时，狋分布的峰值不存在，当４＜ω＜∞时，峰值大于３，当ω→∞时，ε狋具有渐进正态分布；φ为

持续性参数，当 φ ＜１时，ＳＶ模型是协方差平稳的；犺狋为潜在波动，服从参数为φ的高斯ＡＲ（１）过程；

η狋为独立同分布的波动的扰动水平，服从均值为０、方差为τ
２ 的正态分布［８］．

由于ＳＶ模型中包含不可观测的潜在变量，涉及的无条件矩和似然函数要通过高维积分进行计算，

因此很难用极大似然估计法进行参数估计．目前常用的参数估计方法有：矩类估计法（ＧＭＭ）、伪极大

似然法（ＱＭＬ）、模拟极大似然法（ＳＭＬ）、马尔可夫蒙特卡洛法（ＭＣＭＣ）和蒙特卡洛极大似然法

（ＭＣＭＬ）等．本文选用 ＭＣＭＣ法，此方法的基本思想是通过建立一个平稳分布为π（θ）的马尔可夫链

来得到π（θ）的样本，然后基于这些样本做出各种统计推断，并且ＭＣＭＣ模拟可以通过ＷｉｎＢＵＧＳ软件

实现．

ＳＶ模型的拟合优度检验使用ＤＩＣ准则
［９］，此准则可以检验较为复杂的统计模型．假设狔＝（狔１，狔２，

…，狔狀）是收益率序列，其分布包含一个狆维的参数向量θ（θ包含了ＳＶ模型所有的参数及潜在波动），

犳（狔θ）为对数似然函数，犵（θ狔）为后验分布，则犇犐犆准则的形式为犇犐犆＝珡犇＋犘犇，其中珡犇＝犈θ 狔［－

２ｌｎ犳（狔θ）］，犘犇＝犈θ 狔［－ｌｎ犳（狔珔θ）］，珔θ为θ的后验均值，犈θ 狔［犡］是犡在后验分布犵（θ狔）下的均值．

２．２　狆犪犻狉犮狅狆狌犾犪犛犞模型及参数估计

为了估计资产组合的风险价值，本文选用ＳＶ模型拟合金融资产的边缘分布，用ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ函数来

描绘组合中资产间的相关结构，这样就构造了ｐａｉｒｃｏｐｕｌａＳＶ模型，然后再使用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟法估

计组合的ＶａＲ值．藤结构中每个ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ函数都是一个二元ｃｏｐｕｌａ函数，可以根据两两资产间不同

的相关关系，选择不同的二元ｃｏｐｕｌａ函数，常用的ｃｏｐｕｌａ函数有正态ｃｏｐｕｌａ函数、狋ｃｏｐｕｌａ函数、阿基米

德ｃｏｐｕｌａ函数族等．在狀维ｃｏｐｕｌａ模型中，资产组合的相关关系可以用一个固定的ｃｏｐｕｌａ函数描述，而

ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ模型中的任意两个资产之间可以自由选择适合的ｃｏｐｕｌａ函数，所以ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ模型比传统

的狀维ｃｏｐｕｌａ模型具有很大的优越性．

ＳＶ模型中的参数估计可通过基于Ｇｉｂｂｓ的ＭＣＭＣ方法实现，而ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ模型的参数估计可以

分为两步：首先，根据已估计出的边缘分布的结果，用极大似然估计的方法对藤结构图中每棵树上的二

元ｃｏｐｕｌａ函数进行参数估计，得到参数初值
［１０］；其次，根据（８）或（９）式进行极大似然估计，得到ｐａｉｒ

ｃｏｐｕｌａ模型中参数的终值．

２．３　犞犪犚的计算及检验

ＶａＲ是指在一定时期内，一定的置信水平１－α下，金融市场交易损失值的临界点，其中α表示超过

临界点的可能性．因ＶａＲ具有概念简单、便于计算的优点，因此被应用于股票、债券、期货、期权等多种

资产形式．ＶａＲ计算的关键是准确描述资产组合的概率分布，即只要有了资产的分布情况，就可以估计

出资产的风险价值．

假设组合的收益率为狉狋＝ω１狉１，狋＋ω２狉２，狋＋…＋ω狀狉狀，狋，其中狉犻，狋为第犻个资产在狋时刻的收益率，ω犻

为第犻个资产在组合中占得的权重，则在显著性水平α下的ＶａＲ应满足如下关系式：

犘（狉狋≤犞犪犚狋（α）Ω狋－１）＝α． （１２）

２４３
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本文通过 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法计算组合的ＶａＲ，再对其准确性进行检验，检验法中最具代表性的方法是

Ｋｕｐｉｅｃ的失败率检验法．这里所构造的统计量为

　犔犚＝－２ｌｎ［（犘０）
犖 （１－犘０）

犜－犖］＋２ｌｎ［（犖／犜）
犖 （１－犖／犜）

犜－犖］，

其中：犘０＝α，１－犘０ 为置信水平；犜为实际考察天数；犖 为失败天数，即实际损失超过ＶａＲ的天数．

３　 实证分析

３．１　 数据的选取和描述性统计

选取“市北高新（６００６０４）”、“迪康药业（６００４６６）”、“华域汽车（６００７４１）”、“亚盛集团（６００１０８）”４支

股票构建投资组合，时间为２００８年７月１日—２０１３年１２月３１日．首先，将日期不相同的数据剔除，共得

到１０９１组数据；其次，求出４支股票收盘价的收益率狉犻，狋，狉犻，狋＝１００×ｌｎ（狆犻，狋／狆犻，狋－１），其中狆犻，狋是第犻支

股票在狋时刻的收盘价，犻＝１，２，３，４．

首先对股票收益率数据进行统计分析，结果见表１．从表１中可以看出，４支股票的峰度值均大于３，

偏度值不等于０，即数据具有“尖峰厚尾”性．ＪＢ统计量的值均大于临界值，且犘值为０，说明收益率数

据在５％ 的显著性水平下拒绝正态分布的假设．运用ＳＶ模型的前提是序列必须平稳，本文选用单位根

检验法（ＡＤＦ）对收益率序列的平稳性进行了检验．从表１的结果可以看出，ＡＤＦ值都小于１％显著性水

平下的临界值（－３．４４），且犘值接近于０，故收益率序列是平稳的，可以使用随机波动模型．通常ＡＤＦ检

验可以通过Ｅｖｉｅｗｓ５．０软件来实现．

表１　 股指收益率的描述性统计分析

股票名称 　 均值 　 标准差 　 峰度 　 偏度 　ＪＢ统计量 　ＡＤＦ

市北高新 ０．０９５９０５ ２．９３８９１２ １２．４３９２４９ ０．９４５２１９
１４７２．６７４３
（０．００００）

－７．４３５７
（０．００００）

迪康药业 －０．０１６２ ３．４９３３２６ ２０．４８９８３ －１．５１２７７
２６０７．３６３３
（０．００００）

－６．４７３９
（０．００００）

华域汽车 ０．０５５５６３ ３．３４３７６３ ５３．９９７４４ ３．４４２０５８
４３２５．５６０１
（０．００００）

－９．３１０２
（０．００００）

亚盛集团 ０．０４８３０１ ３．０３１１９１ １９．７７５２２ １．２０２１２３
２００５．４６３８
（０．００００）

－８．７６４２
（０．００００）

　　　 注：数据来源为搜狐网．表中数据均是在５％ 的显著性水平下求出的，括号内为相应统计量的犘值．

３．２　犛犞模型的参数估计

使用厚尾的ＳＶＴ模型分别对各支股票的收益率数据进行拟合，然后再使用 ＭＣＭＣ方法，通过

ＷｉｎＢＵＧＳ软件进行参数估计和检验，结果见表２．以表２中“市北高新”的数据为例，对参数估计结果进

行分析．分析结果显示：波动水平μ的贝叶斯估计值为－６．４５３７，置信水平为９５％ 的后验置信区间为

［－７．３６３１，－５．４３６８］；波动持续性参数φ的估计值为０．９６８６，置信水平为９５％ 的后验置信区间为

［０．９５７５，０．９８５２］，其值接近于１表明股指数据的波动性冲击是连续的；参数τ的值为０．２３１６，代表波

动性的扰动水平；自由度ω的值为１７．３６４３，４＜ω＜∞时，说明ε狋的峰值大于３，故拒绝收益率序列服

从正态分布的假设．

其余３支股票参数的分析结果类似于“市北高新”的结果（其分析过程省略）．４支股票的ＤＩＣ值接

近，说明拟合效果相当，这表明可以使用ＳＶＴ模型进行数据处理．ＫＳ检验的犘值都大于０．０５，说明在

５％ 的显著性水平下，各股票数据经积分变换后的收益率序列都服从［０，１］上的均匀分布，符合ｃｏｐｕｌａ

函数的要求．ＫＳ检验可借助ＳＰＳＳ软件来完成．

３４３
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表２　犛犞模型的参数估计及检验

股票名称 参数 均值 标准差 ＭＣ估计 显著性水平（２．５％）置信水平（９７．５％） ＤＩＣ ＫＳ的犘值

市北高新

μ －６．４５３７ ０．２９３８ ０．０１６４ －７．３６３１ －５．４３６８

φ ０．９６８６ ０．００７４ ０．００１３ ０．９５７５ ０．９８５２

τ ０．２３１６ ０．０３８１ ０．００２３ ０．０９７５ ０．２５６３

ω １７．３６４３ ３．８５３９ ０．１３６３ １０．５４６３ ２０．４８２４

－１９８３．３ ０．４４２５

迪康药业

μ －７．３５３３ ０．３４９３ ０．０２５３ －８．０９４２ －６．１４６４

φ ０．９８７５ ０．０２３４ ０．００３５ ０．９７６４ ０．９９１２

τ ０．３７５３ ０．０４８７ ０．００３９ ０．１４８３ ０．４０６７

ω １５．０６２５ ２．３６５２ ０．２３４３ １２．４３５６ １８．８５２１

－１９３４．２ ０．２７４９

华域汽车

μ －５．３５８８ ０．３３４３ ０．０１９６ －６．００３５ －５．００５２

φ ０．９７９４ ０．０１８６ ０．００７４ ０．９６５６ ０．９８８６

τ ０．２０６９ ０．０４５３ ０．００３６ ０．１００５ ０．２８９６

ω １８．６７４１ ４．３６７４ ０．１４３２ １２．３４９３ ２５．９２８３

－１８９４．９ ０．５１３４

亚盛集团

μ －６．１４２３ ０．３２４２ ０．０１６３ －７．６７４３ －５．４２５６

φ ０．９８６３ ０．０３８４ ０．００５２ ０．９７５９ ０．９９０３

τ ０．１１３２ ０．０２３２ ０．００２７ ０．０８７６ ０．２５３１

ω １７．３６７６ ５．６４２４ ０．２１３５ １３．３５０８ ２２．３５８２

－１９６５．４ ０．３８４５

３．３　狆犪犻狉犮狅狆狌犾犪函数的参数估计

沿用２．２中的思路，利用Ｍａｔｌａｂ软件对ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ函数的参数进行了估计．为表述上的方便，分别

用数字１、２、３、４代表４支股票．因股票数据的“尖峰厚尾”性，本文选择狋ｃｏｐｕｌａ函数作为每棵树上ｐａｉｒ

ｃｏｐｕｌａ函数的类型；为了选择合适的藤分解结构，首先分别算出Ｃａｎｏｎｉｃａｌ藤和Ｄ藤下的参数，然后使用

ＡＩＣ准则
［１１］进行检验，其计算公式为：犃犐犆＝－２×极大似然值＋２×模型参数个数，ＡＩＣ的值越小，模

型的拟合效果越好，此过程可通过ＳＰＳＳ软件来实现．对于４维藤分解结构，由（６）和（７）式可知有６个

ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ函数，每个ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ函数是一个２维狋ｃｏｐｕｌａ，包含２个参数（线性相关系数ρ和自由度ν），

共１２个参数．参数估计和检验结果见表３．

表３　犘犪犻狉犮狅狆狌犾犪的参数估计及检验

　 参数
Ｃａｎｏｎｉｃａｌ藤

初值 终值 　 参数
Ｄ藤

初值 终值

ρ１２ ０．２１５７ ０．２５３２ ρ１２ ０．２４６３ ０．２７４２

ν１２ ４．０１３３ ４．２５８２ ν１２ ５．６５４８ ５．４２６７

ρ１３ ０．０６３４ ０．０６６４ ρ２３ ０．８２５１ ０．８９６３

ν１３ ４．３５３６ ６．３００７ ν２３ ４．５４３２ ６．６６５２

ρ１４ ０．７０１３ ０．７６４３ ρ３４ ０．０４５９ ０．０６４２

ν１４ ５．２３５１ ５．２７３６ ν３４ ４．３６２８ ５．２６４９

ρ２３ １ ０．６２５５ ０．７６３２ ρ１３ ２ ０．０５６３ ０．０５８４

ν２３ １ １２．３６４６ １３．１９０５ ν１３ ２ ８．４３６３ １０．３２２４

ρ２４ １ ０．４２６３ ０．６６４３ ρ２４ ３ ０．３８６３ ０．４６４３

ν２４ １ １１．３５０２ １２．５４１６ ν２４ ３ ９．６８１９ １０．７２４５

ρ３４ １２ ０．０５５３ ０．０５７４ ρ３４ １２ ０．０４６３ ０．０５５６

ν３４ １２ １６．６３２９ １９．５２０６ ν３４ １２ １１．３５２７ １３．４６２８

Ｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ３２６．２４２７ ３６７．９７３０ Ｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ３３１．１２４６ ３８６．４４２５

ＡＩＣ －７１１．９４６ ＡＩＣ　　　　　 －７４８．８８５

　　　 注：ＡＩＣ由参数终值的似然值求得．

　　 由表３可知，Ｄ藤的ＡＩＣ值小于Ｃａｎｏｎｉｃａｌ藤的ＡＩＣ值，说明Ｄ藤的拟合优度高于Ｃａｎｏｎｉｃａｌ藤，
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故本文选择Ｄ藤．在Ｄ藤分解结构中，对应的每棵树上的变量之间是相互独立的，这也与一般情况下股

票数据相互独立的惯例相吻合．

３．４　 投资组合犞犪犚的计算

估计出ＳＶ模型和ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ模型的参数后，就可以使用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法计算ＶａＲ．对于构造的

４维联合分布，ＶａＲ的计算步骤
［１２］为：

步骤１　 生成４个服从［０，１］上均匀分布的相互独立的随机变量序列｛λ犻，犻＝１，２，３，４｝，假设狓１＝

λ１，狓２＝犉
－１
２ １（λ２ 狓１），狓３＝犉

－１
３ １，２（λ３ 狓１，狓２），狓４＝犉

－１
４ １，２，３（λ４ 狓１，狓２，狓３），得到的某时刻的仿真序列

｛狓１，狓２，狓３，狓４｝即为服从ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ相关结构的［０，１］上的随机数；

步骤２　 根据求解出来的ＳＶ模型得到边缘分布犉犻（·），犻＝１，２，３，４，并求得仿真的收益率狉犻，狋＝

犉－１犻 （狓犻，狋），犻＝１，２，３，４，即第犻个资产的收益率序列｛狉犻，１，狉犻，２，…，狉犻，狀｝；

步骤３　 令ω犻＝
１

４
，算出资产组合的收益率序列狉狋＝ω１狉１，狋＋ω２狉２，狋＋ω３狉３，狋＋ω４狉４，狋，狋＝１，２，…，

狀，并估计出狋时刻的经验ＶａＲ值；

步骤４　 重复以上步骤１０００次，求出ＶａＲ的平均值即为狋时刻（即第狋日）的估计值．

利用以上算法计算出的ＶａＲ结果及Ｋｕｐｉｅｃ检验结果见表４．由表４数据可知，９５％和９９％的置信

水平下的ＶａＲ分别为０．５８５３和０．７４６９，对应的ＬＲ值都小于临界值，这说明本文模型估计出的ＶａＲ能

较好地度量资产组合的金融风险．

表４　 资产组合的犞犪犚及犓狌狆犻犲犮检验

置信水平 ＶａＲ值 失败天数 失败率 ＬＲ值

９５％ ０．５８５３ ４５ ０．０４１２ １．８６６７

９９％ ０．７４６９ ２０ ０．０１８３ ６．１３８８

４　 结论

本文将ｐａｉｒｃｏｐｕｌａ方法和ＳＶ模型相结合，构造了ｐａｉｒｃｏｐｕｌａＳＶ模型，以此来度量金融资产的

ＶａＲ值．本文结果表明，此模型能更好地捕捉金融资产的尖峰厚尾性及资产间的尾部相关性．本文模型

的参数较多，计算量也比较大，但随着一些新的参数估计方法的研究，以及更有效的专用软件包的使用，

本文模型将会得到更好的应用．
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