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基于 Copula-SV-GPD 模型的投资组合风险度量
①
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摘要: 对于多元金融资产组合，针对资产收益的厚尾性、波动的异方差性及资产间的非线性相
关结构等特征，采用 SV-t模型与极值理论结合刻画单个资产收益的波动性及尾部分布特征，
应用 Copula 函数处理多元资产间的相关性，并结合 Monte Carlo 模拟对投资组合进行风险测
度．通过对华安创新基金的实证分析结果表明，基于 SV-GPD的边缘分布模型能有效地刻画金
融资产收益时序并较为精确地处理资产收益尾部的异常变化，相比其他风险度量模型具有更
好的优越性，基于 Copula-SV-GPD模型的多元资产组合对风险测度能力更强，能有效地管理投
资风险．
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0 引 言

VaR( value at risk) 即风险价值，是指在正常

波动的市场条件下，某一个金融资产或者投资组

合可能产生的最大损失． VaR 理论可以将投资组

合的风险表示为与收益相匹配的简单数字，基于

VaR 方法的预测功能可以事先通过测算得到投

资组合的风险价值． 由于 VaR 的计算主要取决于

资产收益的方差及概率分布，因而选择合适的波

动率模型及对概率分布所做的假定成为影响风险

预测可靠性的重要因素．
单个资产的风险度量可以根据 VaR 的定义

直接得到，而投资组合的风险度量需要刻画金融

资产收益的联合分布． 有实证研究表明金融时间

序列数据具有“尖峰厚尾”的特征，并且在很多情

况下，资产收益序列间存在着非线性相关关系，如

果简单地假设投资组合中的单个资产间为线性相

关性假设，则对风险度量的结果会产生较大的偏

差［1，2］，因而有必要引进更好的相关性分析方法

来弥补传统多元统计假设的不足． Copula 理论在

上世纪 90 年代后期在金融领域迅速发展，特别是

在金融市场上的风险管理、投资组合的选择、资产

定价等方面得到越来越广泛的应用． Copula 函数

能把随机变量的边缘分布与联合分布连接起来，

并且不需要边缘分布具有相同的分布形式，从而

能构造更为灵活实用的多元分布． Copula 函数及

其导出的一系列相关性指标，可以准确地捕捉到

变量间的非线性相关关系，在研究金融市场之间

的联动性及波动溢出方面，Copula 方法与其他计

量分析方法相比存在着明显优势［3，4］．
Copula 函数采用把多维随机变量的联合分布

函数用其一维边际分布函数连接起来，所以在度

量风险价值时，边际分布函数的确定也是十分关

键的问题，边际分布函数对单个金融资产刻画的

好坏程度将会直接影响到投资组合风险价值计算

上的准确性． 由于金融资产的收益率序列大多具

有尖峰、厚尾及波动的异方差性等特征，传统的正

态分布在刻画单个金融资产的收益率特征时就会
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产生一系列问题． 特别是当极端事件发生时，正态

分布假设下计算得到的投资组合的风险价值会低

估风险［5］． 对于金融时间序列的刻画目前应用较

为广泛的是自回归条件异方差( GARCH) 类模型

和随机波动( SV) 类模型，国内也较多地采用 Cop-
ula 理论与 GARCH 结合研究多元资产组合的风

险［6 － 8］，有研究表明，SV 类模型对金融数据的刻

画能力优于 ARCH 类模型［9］． 战雪丽等［10］通过实

证分析基于 Copula-SV 模型的金融投资组合，结

果表明，边缘分布的选择对变量的联合分布具有

重要 作 用，并 认 为 Copula-SV 模 型 比 Copula-
GARCH 模型在刻画投资组合风险方面具有优

越性．
尽管 SV 类模型被用来刻画 Copula 函数的边

际分布与实际情况更为相近，但其对极端金融事

件( 主要表现为尾部数据异常) 的描述却显得无

能为力，因此需要在风险度量时用压力测试进行

补充． 极值理论( EVT) 常被用来做压力测试，它能

较好地衡量极端时间情况下的风险损失［11］． 极值

理论不研究序列的整体分布情况，只关心序列的

极值分布情况，在极端条件下，用极值理论方法得

到的 VaR 估计值与经验分布非常接近，提供了超

越样本的预测能力，比常用方法具有更大的优越

性，能更有效地处理厚尾现象［12，13］． 在实际应用

中发现运用 POT 法与其他模型( GARCH 族、SV
族) 或函数( Copula 函数) 相结合对极值分布进行

统计推断，可以得到很好的效果［14 － 17］，被越来越

多的应用到极端风险的刻画当中，但是还没有文

献把随机波动模型与极值理论和 Copula 理论结

合起来研究金融风险的．
鉴于以上分析，为对资产组合进行更为精确

地风险度量，需要建立能恰当反应各资产收益率

实际分布和投资组合收益相关性的资产组合模

型． 本文将 Copula 理论运用于多元投资组合的风

险管理，首次结合运用随机波动模型与极值理论

刻画资产收益的边缘分布，再结合 Copula 理论来

构建金融时间序列的相依关系，实现从单一资产

到组合资产的过渡，并通过 Monte Carlo 模拟计算

投资组合的 VaR，最后通过实证分析该资产组合

对风险测度的有效性．

1 资产组合边缘分布的模型选择

对资产组合中的边缘分布即单个资产收益率

分布的恰当估计是利用 Copula 函数正确估计多

维资产收益风险的前提，考虑到资产收益序列的

尖峰厚尾和异方差性等特征，首先采用 SV-t 模型

刻画单个资产收益波动，度量资产收益的条件方

差，过滤后得到独立的随机扰动项，再运用极值理

论的 POT 模型对随机扰动项的上、下尾部进行建

模，以此得到 SV-GPD 模型，即描述资产组合收益

的边缘分布模型．
1． 1 SV-t 模型及参数估计

随机波动模型最早是由 Taylor 提出的，该模

型考虑了方差方程中的噪声过程，认为噪声过程

独立于收益，方差是不可观测的变量． 与基本的

SV 模型相比，SV-t 模型体现了资产收益的厚尾

性，与实际情况更加接近，对资产收益波动的描述

能力更强［9］． 设资产收益 yt 为去均值后收益，即

yt = ln
pt
pt－1

－ E ln
pt
pt－

[ ]
1

( 1)

式中，pt 表示金融资产价格． 根据金融资产的波动

性，假定 yt 服从分布 yt ～ N( 0，σ2
t ) ，其中 σ2

t 是 yt
基于 t － 1 时刻已有信息的条件方差，由此可以得

到 SV-t 模型

yt = εte
ht /2

ln σt = μ + ( ln σt －1 － ω) + τηt

ht = ln σ2
t

ηt ～ nid( 0，σ2
η ) ，εt ～ t( 0，1，υ










)

( 2)

式中: εt 和 ηt 为残差项，互不相关;  为持续性参

数，反映当前波动对未来波动的影响，|  | ＜ 1

时，SV-t 模型是协方差平稳的． SV-t 模型与基本的

SV 模型相比在于 εt 服从自由度为 υ 的 t 分布，而

非标准正态分布．
SV-t 模型的待估参数为 μ、、τ、υ，常用的参

数估计主要有伪极大似然法( QML) 及广义矩法

( GMM) 等，但以上方法由于其对样本条件的限

制等 常 会 使 得 参 数 估 计 值 偏 误 较 大． 基 于

MCMC( Markov Chain Monte Carlo) 方法的贝叶
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斯推断被认为能较好地解决上述问题，尽管其计

算相对复杂得多，但对参数的估计较为准确［18］．
MCMC 方法不需要知道后验密度的解析表达式，

而是提供从后验分布对参数向量抽样的途经．
MCMC 方法对每个变量设置一条马尔科夫链，让

它的平稳分布与后验密度相同，当马尔科夫链收

敛时，就认为模拟值是从后验分布获得样本． 由

此，本文采用 Gibbs 抽样的 MCMC 方法对 SV-t 模

型进行参数估计，并借助 BUGS 软件来实现，同时

参照 Kim 等［18］ 的经验选取以下分布作为先验

分布

μ ～ i． i． N( 0，10) ，1 + 
2 ～ Beta( 20，1. 5) ，

τ2 ～ IGamma( 2. 5，0. 025) ，υ ～ χ2 ( 8)

1． 2 极值理论和 SV-GPD 边缘分布模型

极值理论( EVT) 是度量市场风险极端情形

的方法，它可以准确地描述资产收益分布尾部的

分位数，利用其计算 VaR，能实现更高的精 确

度［12］． 极值理论中 POT 模型对样本中超过某一充

分大的阈值的样本进行建模，对损失分布直接进

行数理分析，克服了其它度量方法在解决尾部分

布上的缺陷，近年来得到了广泛的应用．
通过前面应用 SV-t 模型对资产收益的刻画，

过滤后可以得到随机扰动项 Zt ． 假定 μ̂t、σ̂t 分别

为资产收益序列的条件均值及条件方差，则有

( Zt－n+1，…，Zt ) = (
Xt－n+1 － μ̂t－n+1

σ̂t－n+1
，…，

Xt － μ̂t

σ̂t
)

( 3)

对扰动项 Zt，用正态分布拟合时会低估尾部

风险，因此考虑应用基于极值理论的广义 Pareto
分布． 设 随 机 扰 动 项 Zt 的 分 布 函 数 F( Z) =
P( Z≤ z) ，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，分布函数 Fu 叫

做条件极端损失分布函数，表示为

Fu ( y) = p( Z － u≤ y | Z ＞ u) ( 4)

式中: 0≤ y≤ zF － u; zF≤∞ 是分布的右端点，因

此 Fu 可表示为

Fu ( y) = F( u + y) － F( u)
1 － F( u)

= F( z) － F( u)
1 － F( u)

( 5)

式中 Fu ( y) 称为超阈值分布，并且对于充分大的

阈值 u，存在一个 Gξ，β ( y) 使得

Fu( y)≈Gξ，β( y) =
1 － ( 1 + ξ y

β
) － 1

ξ ，ξ≠ 0

1 － e－ y
β ， ξ =

{
0
( 6)

式中: ξ 为形状参数; β 为尺度参数． 当 ξ ≥ 0 时，

y∈［xF，－ σ /ξ］; 当 ξ ＜ 0 时，y∈［0，－ β /ξ］． 称

分布 函 数 Gξ，β ( y) 为 广 义 帕 累 托 分 布 函 数

( GPD) ［19］，广义 GPD 能对资产收益序列的尾部

进行很好拟合，弥补了其它分布对资产收益序列

刻画的不足． 基于此，对随机扰动项 Zt，采用极值

理论估计其上下尾分布，而对于处于上下尾阀值

之间的随机扰动项，采用基于累计经验分布函数

来拟合，从而得到金融资产收益率随机扰动项 z
的边缘分布，即资产组合的 SV-GPD 边缘分布

模型

F( Z) =

NL
u

N ( 1 + ξL u
L － z
βL ) －1 /ξL，z ＜ uL

Φ( z) ， uL ≤ z≤ uR

1 －
NR

u

N ( 1 + ξR z － uR

βR ) －1 /ξR，z ＞ u











 R

( 7)

式中: ξL 为左尾的形状参数; βL 为左尾的尺度参

数; uL 为左尾阈值; NL
u 为 z中低于左尾阈值的样本

数; ξR 为右尾的形状参数; βR 为右尾的尺度参数;

uR 为右尾阈值; NR
u 为 z 中高于右尾阈值的样本

数． 另外，选择合理的阈值参数 u，是正确估计参

数 ξ 和 β，进而精确计算 VaR 的前提，阈值 u 的估

计通 常 采 用 平 均 超 额 函 数 法 ( 具 体 参 考 文

献［20］) ．

2 基于Copula函数的投资组合VaR
计算

通过 Copula 函数可以构造灵活的多元分布

函数，能较好地衡量资产组合内各金融资产收益

的相关关系． 因此，在边缘分布模型确定后，需要

通过 Copula 理论来构建反映金融资产收益率相

关性的联合分布函数，再由此求投资组合的 VaR
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值． 本文采用多元正态 Copula 函数反应资产组合

的相关关系，并应用基于 Monte Carlo 模拟的方法

求得该组合的风险价值．
2． 1 Copula 函数与投资组合 VaR 表达式

Copula 函数可看成是多维分布函数 C ∶ ［0，

1］n→［0，1］，其边缘分布 F1，…，Fn 为区间［0，1］
上的均匀分布，最早由 Sklar( 1959) 提出． Sklar 定

义了联合分布分解为它的 K 个边缘分布和 1 个

Copula 函数，其中 Copula 函数描述了变量间的相

关结构． 具体表述为:

令 F 为具有 n 维边缘分布 F( x1 ) ，F( x2 ) ，…，

F( xn ) 的联合分布函数，则存在一个 Copula 函数

C，满足: F( x1，x2，…，xn ) = C( F( x1 ) ，F( x2 ) ，…，

F( xn ) ) ． 若 F( x1 ) ，F( x2 ) ，…，F( xn ) 连 续，则

Copula 函数是唯一确定的; 反之，如果 C 是 n 维

Copula 函数，F1，F2，…，Fn是分布函数，则由上面

定义的函数 F 是边际分布为 F1，F2，…，Fn 的 n 维

随机变量的联合分布函数．
根据 Sklar 定理，可将 Copula 函数表述为边

际分布为［0，1］均匀分布的 n 维变量的联合分布

函数，其中 n 为不等于0 的整数． 用 Copula 理论建

立金融模型时，可以将随机变量的边缘分布和它

们之间的相关结构分开来研究． 假定随机变量 X
和 Y 分别代表两种金融资产的损失，它们的边缘

分布 分 别 为 F( x) 和 G( y) ，具 有 Copula 函 数

C( F( x) ，G( y) ) ，则投资组合的 VaR 可表示为

P{ δX + ( 1 － δ) Y ＞ γ} = ∫dC( F( x) ，G( y) )

式中: δ 代表资产 X 在投资组合中的权重; γ 为限

定值，与置信水平 α有对应关系． Copula 技术是对

整个联合分布建模，并且很容易推广到条件分布

的情形．
2． 2 Copula 函数的相关性分析

传统的多维变量间的相关系数常由线性相关

性来描述，其计算方便、意义直观而被普遍应用．
而 Embrechts 等［21］ 指出线性相关系数对相依关

系的描述具有局限性，认为其限制条件不易满足

而会导致错误的相关性结论． 由 Copula 函数导出

的秩相关系数作为描述随机变量间相依关系的统

计量正在逐渐为人们所重视． 秩相关性由随机变

量间的联合分布关系得到而无需考虑边际分布的

相依性度量方法，适用于任何分布． 并且，秩相关

性反映的是变量间的单调相依性，其在非线性单

调变换下保持不变，具有良好的统计特性，应用性

也更为广泛［22］． 另外，秩相关性的测度如 Kendall
的 τ、Spearman 的 ρ 系数等还与 Copula 函数中的

参数有一一对应关系［23］，因而更有利于Copula函

数的参数估计． 本文选取多元正态 Copula 描述变

量间 的 相 关 关 系． 按 照 Copul 理 论，N 维 正 态

Copula 为

CΣ( u1，…，uN) = ΦΣ( Φ－1( u1) ，…，Φ－1( uN) )

( 8)

式中: Σ 表示多元正态分布函数的相关系数矩阵，

ΦΣ 为相关系数矩阵为 Σ 的 N 维正态分布函数;

Φ －1 为标准正态分布函数的反函数．
2． 3 投资组合的Monte Carlo模拟及VaR值的

计算

确定最优 Copula 函数之后，即可度量资产组

合收益率的风险． 在运用 Copula 模型计算投资组

合的 VaR 时，VaR 的解析式一般不容易求出，因

此常常运用 Monte Carlo 模拟法来进行计算． 通过

模拟得到与真实分布更接近的联合分布，从而可

以建立更为有效的风险管理模型． Monte Carlo 模

拟法首先根据其历史数据得到未来概率分布的参

数，然后利用随机模拟来产生未来资产收益的可

能情景集，再根据置信水平得到 VaR 值，具体方

法如下．
考虑 n 个资产收益序列，设资产 i 的等间隔收

益率观测样本为{ ri1，ri2，…，riT} ，i = 1，…，N，利

用其历史数据估计 Copula 模型的参数，包括边缘

分布参数和 Copula 函数的参数． 由此可以确定各

资产收益的概率分布 F1，…，Fn 和描述资产间相

关结构的 Copula 函数 C( u1，…，un ) ，其中 u1 =
F1 ( x) ，…，un = Fn ( x) ． 显 然，u1，…，un 均 服 从

［0，1］上的均匀分布． 然后，利用 Copula 和 Monte
Carlo 模拟计算投资组合的 VaR 值:

1) 生成［0，1］ 上已求得类型 Copula 函 数

C( u1，…，un ) 的均匀分布的随机数 u1，…，un ;

2) 根据各资产收益率的分布函数 F1，…，Fn，

计算与 u1，…，un 对应的资产收益 x1，…，xn 的值:
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x1 = F－1
1 ( u1 ) ，…，xn = F－1

n ( un ) ;

3) 给定资产 i 在投资组合中的权重 λ i，计算

投资组合的收益率 z = ∑
n

i = 1
λ i xi，由此得到投资组

合未来收益率的 1 个可能情景;

4) 重复 1) ～ 3) 多次，模拟得到投资组合未

来收益的多个可能情景，并由此得到投资组合未

来收益的经验分布． 给定置信水平 α，便可得到投

资组合损失率的 VaR 值，即 P{ L ＞ VaR} = α．

3 实证研究

3． 1 样本的选取及 Copula 模型的参数估计

本文选取我国成立的第1 只开放式基金———
华安创新基金的前 10 大重仓股构成的投资组合

为样本． 根据华安创新2009年第4季度的报告，取

其投资组合投资比重的前 10 名股票做为研究对

象，考虑到本文的研究目的和选取研究对象的特

殊性，把这10只股票看做1个新的投资组合，其所

占的权重经过换算如表 1 所示．
表 1 华安创新基金前 10 大重仓股投资组合比例

Table 1 Top ten portfolio’s weight of Hua An Innovation Fund

股票简称 代码
投资比例

( % )
股票简称 代码

投资比例

( % )

浦发银行 600000 17． 79 科华生物 002022 8． 98

格力电器 000651 12． 45 城投控股 600649 8． 81

北京银行 601169 9． 50 中华企业 600675 8． 15

中国平安 601318 9． 46 中国神华 601088 7． 84

海螺水泥 600585 9． 22 中信证券 600030 7． 80

选取此 10 只股票的共同交易区间 2007 －
10 －09—2009 － 12 － 31，中间剔除因某些股票停

盘的日期，共 476 个交易日作为原始数据( 数据来

源于大智慧证券交易系统) ． 参考式( 1) ，并计算

以百分比形式表示的每只股票去均值后的对数收

益率，用 Rit 来表示． 再根据式( 2) ～ ( 7) 计算得

到每只股票收益率的边际分布． 下面以浦发银行

为例，给出参数的边缘分布模型 SV-GPD 的参数

估计及检验结果( 见表 2) ．

从表 2 中给出的 K-S 的相伴概率可以发现，

原序列做概率积分变换后的序列服从［0，1］的均

匀分布． 另外对各序列的自相关检验还发现，变换

后的各序列均不存在自相关，认为变换后的序列

均是独 立 的． K-S 检 验 和 自 相 关 检 验 表 明 根 据

SV-GPD 模型可以较好地描述股票浦发银行的边

缘分布． 为了进一步验证GPD尾部估计，图1 给出

了 浦 发 银 行 收 益 率 随 机 扰 动 项 上 尾 溢 出 数 据

GPD 分布的拟合效果图 ( QQ 图) ，可以看到除个

别点外 GPD 模型对溢出的数据拟合得比较好． 因

此认为以 SV-GPD 模型做为边际分布模型的选择

是合理的．
表 2 浦发银行边际分布参数估计结果

Table 2 Marginal distribution parameters for

Pudong Development Bank

μ 2． 34 βR 0． 684 4

φ 0． 990 8 ξR 0． 109 1

τ 81． 89 0 uL － 1． 76

υ① 6． 876 0 uR 1． 60

βL 0． 657 8 K-S 统计量 0． 040 4

ξL － 0． 128 0 K-S 概率值 0． 887 3

① t 分布自由度．

根据得到的各样本收益序列的边缘分布，利

用正态分布函数与正态 Copula 函数的关系，容易

估计得到多元正态 Copula 函数的相关系数矩

阵［21］． 表3 列出了多元正态 Copula函数相关系数

矩阵的估计结果．

图 1 浦发银行上尾溢出数据 GPD 分布的拟合效果 QQ 图

Fig． 1 QQ fitting results for GPD distribution of up tail

overflow data for Pudong Development Bank
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表 3 多元正态 Copula 函数相关参数矩阵的估计结果

Table 3 Estimates of interrelated parameters matrix for multivariate normal Copula function

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1． 000 0． 484 0． 817 0． 753 0． 511 0． 271 0． 553 0． 630 0． 618 0． 704

2 0． 484 1． 000 0． 537 0． 480 0． 576 0． 450 0． 570 0． 554 0． 506 0． 512

3 0． 817 0． 537 1． 000 0． 747 0． 538 0． 368 0． 578 0． 628 0． 618 0． 679

4 0． 753 0． 480 0． 747 1． 000 0． 553 0． 297 0． 561 0． 604 0． 657 0． 706

5 0． 511 0． 576 0． 538 0． 553 1． 000 0． 365 0． 522 0． 560 0． 599 0． 557

6 0． 271 0． 450 0． 368 0． 297 0． 365 1． 000 0． 499 0． 356 0． 377 0． 373

7 0． 553 0． 570 0． 578 0． 561 0． 522 0． 499 1． 000 0． 658 0． 582 0． 619

8 0． 630 0． 554 0． 628 0． 604 0． 560 0． 356 0． 658 1． 000 0． 581 0． 639

9 0． 618 0． 506 0． 618 0． 657 0． 599 0． 377 0． 582 0． 581 1． 000 0． 642

10 0． 704 0． 512 0． 679 0． 706 0． 557 0． 373 0． 619 0． 639 0． 642 1． 000

3． 2 投资组合的 VaR 计算

1) 在得到投资组合的边缘分布模型参数及

样本间的相关系数矩阵后，即可应用 Monte Carlo
模拟方法对投资组合的 VaR 进行计算． 同时，还

可以算出不同置信度下投资总额一定时相应单只

股票的 VaR． 组合中各资产的投资比例参考表 1，

对每只股票进行 1 000 次的情景模拟，并选取 3 种

不同的置信度进行 VaR 计算，计算结果见表 4．
表 4 单支股票及其投资组合的 VaR 值

Table 4 VaR of the single stock and portfolio

样本 VaR( 90% ) VaR( 95% ) VaR( 99% )

浦发银行 6． 37 6． 73 7． 01

格力电器 4． 85 5． 12 5． 33

北京银行 2． 33 2． 46 2． 56

中国平安 2． 60 2． 75 2． 86

海螺水泥 3． 17 3． 34 3． 48

科华生物 3． 81 4． 02 4． 19

城投控股 2． 75 2． 91 3． 03

中华企业 2． 13 2． 25 2． 35

中国神华 2． 40 2． 54 2． 64

中信证券 1． 80 1． 89 1． 97

VaR 均值 3． 22 3． 40 3． 54

投资组合 VaR 值 2． 62 2． 77 2． 88

VaR 差值 0． 60 0． 63 0． 66

由表4 可看出，在投资额一定的情况下，投资

组合风险要小于单个资产的风险． 由此可见，可以

根据各只股票之间的相关关系来选择投资组合，

从而降低投资风险． 另外，由 VaR 差值可以看出，

置信水平越高，投资组合降低风险的程度就越大．
2) 由表4 可以看出基于Copula-SV-GPD资产

投资组合的风险度量方法是有效的，接下来检验

该方法的精度，这里选取基于 Copula-GARCH-t、
Copula-SV-t 模型的风险度量方法，同样运用华安

创新基金的前 10 大重仓股构成的投资组合为样

本，与本文采用的方法进行对比，结果如表 5．
表 5 3 种模型计算的投资组合的 VaR 值

Table 5 VaR of the investment portfolio for three models

模型类型 VaR 值 标准差 VaR 值 / 标准差

Copula-GARCH-t 2． 84 1． 72 1． 65

Copula-SV-t 2． 80 1． 63 1． 72

Copula-SV-GPD 2． 77 1． 50 1． 85

注: 选取 95% 的置信水平．

由表 5 可以看出，由 3 种模型估计的 VaR 值

差别不大，主要是由于 3 者的连接函数都选择正

态 Copula 函数形式． 然而，由 Copula-SV-GPD 模

型估计出的 VaR 值稍小，VaR 值与标准差比值最

大，差别主要是由于边缘分布 SV-GPD 模型比

GARCH-t、SV-t 模型对市场波动的尾部刻画更为

细 致， 得 到 组 合 风 险 VaR 值 较 小， 说 明

Copula-SV-GPD 模型对资产组合风险的计算精度

相对较高．
同时表明边缘分布的选择对构建联合分布具

有重要作用．
3． 3 返回式检验

对由 Monte Carlo 模拟得到的投资组合采用

Kupiec［24］ 提出的失败频率检验法进行返回检验，
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其似然比统计量( LR)

LR = － 2ln［( 1 － p) T－NpN］+
2ln［( 1 － N /T) T－N ( N /T) N］

其中: T为实际考察天数; N为失败天数; N /T = p，

p为失败率． 在零假设条件下，统计量 LR服从自由

度为 1 的 χ2 分布． Kupiec 给出了这种检验方法的

置信域，在置信域内失败次数越低，模型的预测效

果越好，但失败次数过低，却意味着模型过于保

守． 依次选择置信度为 0． 95、0． 975、0． 99 进行后

验测试，检验结果见表6． 从表6 的检验结果看出，

在各置信度下，模型的失败次数均在合理区域并

处在较小的区间内． 因此，可以认为基于该投资组

合的风险度量是合理而有效的．
表 6 T = 1 000 时投资组合的失败次数检验

Table 6 Failures measurement of portfolio when

T = 1 000

置信度( % ) 95 97． 5 99

非拒绝域 37 ＜ N ＜ 65 15 ＜ N ＜ 36 4 ＜ N ＜ 17

实际损失 41 19 5

4 结束语

考虑了金融资产收益的“尖峰厚尾”及波动

的异方差性等特征，采用随机波动模型的建模理

论与极值理论相结合描述单个资产收益的分布特

征，同时应用 Copula 函数的基本理论与性质，并

结合 Monte Carlo 模拟对投资组合进行风险测度．
从对华安创新基金风险的实证检验结果可以看

出，投资总额一定时，不同的置信度下投资组合的

风险均小于单个资产的风险． 同时，置信度越高，

投资组合降低风险的程度越大，通过与其他 Cop-
ula 风险度量模型对比发现 Copula-SV-GPD 模型

具有优越性． 另外，通过对投资组合的返回式检

验，结果表明该投资组合对风险的度量是合理而

有效的．
通过应用 SV-GPD 模型对资产组合边缘分布

进行刻画的实证结果表明，该模型能很好地描述

单个资产的收益波动，能有效地处理资产收益尾

部的异常变化，也为一维风险测试模型提供了一

定的参考价值． 同时也须指出，模型对于有些多元

资产如混合型金融资产组合的适用性效果还有待

进一步研究，例如刻画边缘分布波动性的 SV 模

型可选择更多的形式，如选择杠杆效应的、长记忆

性等 SV 模型来验证其适用性． 并且，对于同样的

资产组合，也可以选择其它的多元 Copula 函数来

描述边缘分布的相依结构以检验投资组合的风险

测试效果． 此外，考虑到时效性，对于时间跨度较

大的多元资产组合或金融市场的异常变化，也有

可能出现导致各资产间发生非线性、非对称性等

相关关系的动态性结构变化，因而对于资产组合

的风险度量也提出了更高的要求，这也是下一步

需要研究的问题．
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Risk measurement of financial portfolio based on Copula-SV-GPD model

ZHOU Xiao-hua，ZHANG Bao-shuai，DONG Yao-wu
School of Economics and Business Administration Chongqing University，Chongqing 400030，China

Abstract: In view of the characteristics of fat tail，fluctution heteroscedasticity and nonlinear correlation of the
combination of multiple financial portfolios，this paper combines the SV-t models with the EVT to depict the
single asset return volatility and tail characteristics，and applies the Copula function to treat with the non-linear
structures among assets and measures the risk of portfolio by Monte Carlo simulation． By empirical research of
Hua An Innovation Fund，it is found that the risk measurement model can effectively manage investment risk
based on Copula-SV-GPD method，which could effectively depict the time series of returns of financial assets
and accurately treat abnormal changes of the tail．
Key words: Copula; SV-GPD; Monte Carlo Simulation; VaR
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