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摘　要：应用时变条件ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数描述股票指数收益序列之间的时变相依结 构。时 变 条 件ｔ－ｃｏｐｕｌａ模 型 的 难 点

在于如何设定时变相依参数的演化方程，本文建立了用于描述包含时变自由度在内的所有时变相依模型参数的演

化方程。进而采用蒙特卡洛仿真方法计算了各种指数组合的ＶａＲ，分析了道琼斯指数与标准普尔指数组合风险的

演化趋势，并对结果进行后验测试，结果表明，时变条件ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数仿真估计ＶａＲ可以覆盖最大损失风险。
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１　引言

近年来，Ｃｏｐｕｌａ相依函数理论在金融风险管理

中的应用越来越多，其被广泛的应用到金融工程研

究的各个领域，Ｃｏｐｕｌａ建模的方法与普通的线性相

关的建模方法不同，Ｃｏｐｕｌａ模型是针对整个联合分

布建模，它能够捕捉更多的非正态、非对称分布的信

息，然而，目前利用Ｃｏｐｕｌａ函数计 算 组 合 风 险 值 大

都采 用 常 相 关 模 式（ｃｏｎｓｔａｎｔ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ）。

由于相关性会随市场波动而发生变化，即存在条件

时变相关性，特别是在金融市场发生重大事件冲击

时，用固定模式来描述金融收益序列间的相关性并

不准 确。因 此，本 文 在 估 计 在 险 价 值（Ｖａｌｕｅ　ａｔ
Ｒｉｓｋ）时，考 虑 用 条 件 时 变 相 关 模 式（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｔｉｍｅ－ｖａｒｙｉｎｇ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ）的Ｃｏｐｕｌａ模型来代

替固定相关模式下的Ｃｏｐｕｌａ模型。

目前对时变条件ｃｏｐｕｌａ进行研究的文献较少，

Ｐａｔｔｏｎ（２００６）［１，２］提 出 当 前 的 相 关 性 可 通 过 前 期 相

关性和两个变量累积概率的历史平均值进行解释；

Ｊｏｎｄｅａｕ和Ｒｏｃｋｉｎｇｅｒ（２００７）［３］假 设 相 关 性 是 一 个

历史值的函数，或是一个时间的 确 定 函 数；Ｂａｒｔｒａｍ

等（２００７）［４］指 出 上 述 研 究 存 在 滞 后 阶 或 转 换 范 围

（ｒｅｇｉｍｅｓ）任意选择的问题，他们在Ｐａｔｔｏｎ（２００６）［１］

的演化方程的基础上，采用了包含自相关和历史项

之差 的 绝 对 值 作 为 时 变 高 斯ｃｏｐｕｌａ的 演 化 方 程。
国内对于时 变 条 件ｃｏｐｕｌａ函 数 及 其 应 用 的 文 献 极

少，目前只有罗付岩，邓光明（２００７）［５］采用条件时变

相关模式的Ｃｏｐｕｌａ模型，利用上 证、深 证 指 数 组 合

进行实证研究，并与固定相关模式下的Ｃｏｐｕｌａ模型

进行比较，认为相对于常相关模式，条件时变相关模

式具有较好的表现。龚朴，黄荣兵（２００８）［６］采 用 时

变条件ｔ－ｃｏｐｕｌａ模型对我国人民币汇率制度改革前

后美元、欧元和日元兑人民币汇率之间的相关性进

行了研究。戴晓凤和梁巨方（２０１０）［７］提出使用时变

Ｃｏｐｕｌａ函数来估 计 现 货 与 期 货 收 益 率 的 联 合 密 度

函数，然后通过数值方法计算最小下偏矩套期保值

比率的新方法。并且运用上海期货交易所交易的铜

期货合约价格与上海金属网公布的铜现货价格数据

进行实证检验，发现使用具有随时间变化的相关系

数的Ｃｏｐｕｌａ函数，与非参数方法 相 比，可 以 得 到 更

小下偏矩的套期保值率。

时变 条 件ｃｏｐｕｌａ模 型 的 难 点 在 于 如 何 确 定 时

变相依函数参数的演化方程。但是，上述文献对于

时变ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数的应用时通常只估计相关系数的

时变方程，而忽略了 对 于ｔ－ｃｏｐｕｌａ函 数 自 由 度ｖ的

时变估 计，均 假 设 自 由 度ｖ时 间 不 变，这 种 时 变ｔ－
ｃｏｐｕｌａ的估计方 法 必 然 影 响 子 期 间 内ｔ－ｃｏｐｕｌａ函 数

对 于 相 依 结 构 描 述 的 准 确 性，基 于 Ｐａｔｔｏｎ



（２００６ｂ）［１，２］提出的条件ｔ－ｃｏｐｕｌａ时变参数的演化方

程，结合Ｂａｒｔｒａｍ等（２００７）［４］给 出 的 比 较 直 观 的 时

变高斯ｃｏｐｕｌａ演化方程，本文采用包含自相关和两

个变 量 累 积 概 率 的 历 史 项 回 归 式 作 为 时 变 条 件

ｔ－ｃｏｐｕｌａ参数的演化方程。
主要 创 新 之 处 在 于：其 一，建 立 了 时 变 条 件

ｔ－ｃｏｐｕｌａ的演化方程，并将它应用于道琼斯工业指数

与标准普尔指数、恒生指数收益序列之间相关性以

及组合风险的分析中。其二，采用不同以往文献对

于ｔ－ｃｏｐｕｌａ自由度ｖ时间 不 变 的 假 定，具 体 来 说，自

由度采用类似于相关系数演化方程描述方法，在估

计时变相关参数时，还采用变化窗口的方法，比较了

不同原始数据长度因素对估计结果的影响，这样能

够更准确的 预 测 和 估 计 时 变ｔ－ｃｏｐｕｌａ函 数。第 三，
边际分布模型采用了 ＡＲＭＡ－ＧＡＲＣＨ（１，１）－ｔ，联
合分布描 述 采 用ｔ－ｃｏｐｕｌａ模 型。Ｃｏｐｕｌａ函 数 中 的

相依参数以当前可获得的信息为条件对其进行两阶

段ＩＦＭ估计。

２　时变条件Ｃｏｐｕｌａ理论

２．１　条件Ｃｏｐｕｌａ
Ｃｏｐｕｌａ理论为 复 杂 的 多 变 量 建 模 提 供 了 一 个

简单的方 法。Ｃｏｐｕｌａ方 法 的 主 要 思 想 是 多 变 量 联

合分 布 可 表 示 为 各 变 量 边 缘 分 布 函 数 和 被 称 为

Ｃｏｐｕｌａ的 相 依（ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ）函 数。Ｃｏｐｕｌａ函 数 可

以理解为“连接函数”，即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 的 函 数。

Ｃｏｐｕｌａ方法允许 采 用 不 同 的 边 缘 分 布 和 不 同 的 相

关结构灵活地构建出多元分布，分别对随机变量的

边缘进行建模和对变量间的相依关系进行建模简化

了 多 元 分 布 函 数 的 构 建。详 细 请 参 阅 Ｎｅｌｓｅｎ
（１９９９）［８］。

２．２　ｔ－ｃｏｐｕｌａ参数估计

本文的参 数 估 计 使 用ＩＦＭ（ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｆｏｒ　ｍａｒ－
ｇｉｎｓ　ｍｅｔｈｏｄ），该 方 法 是 由 Ｎｅｗｅｙ和 ＭｃＦａｄｄｅｎ
（１９９４）［９］和 Ｗｈｉｔｅ（１９９４）［１０］提 出 的 两 步 最 大 估 计。
即先从一元时间序列中估计边际分布的参数，再估

计Ｃｐｕｌａ函数的各参数。
设θｘｔ，θｙｔ 表示一元随机变量ｘ，ｙ在时间ｔ密度

函数ｆｔ（ｘｔ，θｘｔ｜Ψｔ－１）和ｇｔ（ｙｔ，θｙｔ｜Ψｔ－１）的参数，θｔ
表示 二 元 随 机 变 量ｘ，ｙ 在 时 间ｔ联 合 密 度 函 数

ｈｔ（ｘｔ，ｙｔ，θｔ｜Ψｔ－１）的参数，θｃｔ 为二元随机变量ｘ，ｙ
的Ｃｏｐｕｌａ相依函数ｃｔ（ｕｔ，ｖｔ，θｃｔ｜Ψｔ－１）的参数。根

据定理，从联合密度函数的方程可以得到联合密度

函数的对数似然值为：

ｌｏｇｈｔ（ｘｔ，ｙｔ，θｔ｜Ψｔ－１）＝
ｌｏｇｃｔ（ｕｔ，ｖｔ，θｃｔ ｜Ψｔ－１）＋ｌｏｇｆｔ（ｘｔ，θｘｔ ｜Ψｔ－１）＋
ｌｏｇｇｔ（ｙｔ，θｙｔ｜Ψｔ－１）

有θｔ ＝ ［θｃｔ，θｘｔ，θｙｔ］，似然函数为：

Ｌｘｙ（θｔ）＝ １
ｔ－１∑

ｔ－１

ｉ＝１
ｌｏｇｈｔ（ｘｔ，ｙｔ，θｔ｜Ψｔ－１）

＝ １
ｔ－１∑

ｔ－１

ｉ＝１
ｌｏｇｃｔ（ｕｔ，ｖｔ，θｃｔ ｜ Ψｔ－１）＋

１
ｔ－１∑

ｔ－１

ｉ＝１
ｌｏｇｆｔ（ｘｔ，θｘｔ ｜ Ψｔ－１） ＋

１
ｔ－１∑

ｔ－１

ｉ＝１
ｌｏｇｇｔ（ｙｔ，θｙｔ｜Ψｔ－１）

＝Ｌｕ，ｖ（θｃｔ）＋Ｌｘ（θｘｔ）＋Ｌｙ（θｙｔ） （１）

ＩＦＭ估计步骤：
（１）采 用 极 大 似 然（ＭＬ）法 分 别 估 计 边 际 分 布

函数参数θｘｔ，θｙｔ 。

θ^ｘｔ ＝ａｒｇｍａｘ∑
ｔ－１

ｉ＝１
ｌｏｇｆｔ（ｘｔ，θｘｔ｜Ψｔ－１） （２）

θ^ｙｔ ＝ａｒｇｍａｘ∑
ｔ－１

ｉ＝１
ｌｏｇｇｔ（ｙｔ，θｙｔ｜Ψｔ－１） （３）

（２）采用 ＭＬ法估计ｃｏｐｕｌａ的参数θｃｔ ：

θ^ｃｔ ＝ａｒｇｍａｘ∑
ｔ－１

ｉ＝１
ｌｏｇ（ｃｔ（ｕｔ，ｖｔ，θｃｔ｜Ψｔ－１）） （４）

通过两 步 ＭＬ估 计 结 果 与 一 步 ＭＬ估 计 一 样

渐进有效。

３　时变ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数参数演化方程

３．１　时变相依参数ρ的演化方程

ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数包含两个时变相依参数ρｔ 和υｃｔ ，
这就需要 建 立 时 变 相 依 参 数 的 演 化 方 程。在 对ρｔ
时变过程建模方面，Ｐａｔｔｏｎ（２００６）［１，２］提出当前的相

关性可以通过之前的相关性和两个变量累积概率的

历史平均值进行解释，选择使用ｌ０阶滞后的平均，
提出了如下的条件Ｃｏｐｕｌａ时变参数模型：

高斯Ｃｏｐｕｌａ：

ρｔ ＝珟Λ（ωＮ ＋βＮρｔ－１＋αＮ
１
１０∑

１０

ｉ＝１
φ－

１（ｕｔ－ｉ）φ－
１（ｖｔ－ｉ））

（５）

ｔ－ｃｏｐｕｌａ：ρｔ ＝珟Λ（ωＴ ＋βＴρｔ－１＋αＴ
１
１０∑

１０

ｉ＝１
Ｔ－１（ｕｔ－ｉ，

υｘ）Ｔ－１（ｖｔ－ｉ，υｙ）） （６）
其中ωＮ 、ωＴ 、αＮ 、αＮ 、βＮ 、βＴ 均为待估参数，

Φ－１（·）为 正 态 随 机 变 量 累 积 分 布 函 数 的 逆 函 数，

Ｔ－１（·，υ）为具有自由度υ的一元ｔ分布随机变量累
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积分布函数的逆函数，珟Λ（ｘ）＝ （１－ｅ－ｘ）／（１＋ｅ－ｘ）
是修正的ｌｏｇｉｓｔｉｃ函 数，用 于 确 保 相 关 系 数 始 终 处

于－１到１之间．一般为了简化，均假设ｔ－ｃｏｐｕｌａ中

的自由度υ保持时不变的。Ｂａｒｔｒａｍ等（２００７）采用

了包含自相关和历史项之差的绝对值的演化方程，
并用于时变高斯Ｃｏｐｕｌａ中，具体的演化方程为：

高斯Ｃｏｐｕｌａ：（１－β１Ｌ）（１－β２Ｌ）ρｔ ＝ω＋γ｜
ｕｔ－１－ｖｔ－１｜

其中β１ 、β２ 、ω、γ为待估参数，Ｌ为滞后算子，

｜ｕｔ－１－ｖｔ－１｜为两个变量历史项之差的绝对值，用

于获取相依过程的变化。选择其依据是：已实现累

积概率之 间 的 差 值 越 小（越 大），相 依 性 则 越 高（越

低）。本文采用两类方程描述时变相关参数ρｔ。
演化方程１：

ρｔ ＝珟Λ（ωＴ ＋βＴ１ρｔ－１＋βＴ２ρｔ－２

＋αＴ １１０∑
１０

ｉ＝１
Ｔ－１（ｕｔ－ｉ，υｘ）Ｔ－１（ｖｔ－ｉ，υｙ）） （７）

演化方程２：

ρｔ ＝珟Λ（ωＴ ＋βＴ１ρｔ－１＋βＴ２ρｔ－２
＋αＴ｜Ｔ－１（ｕｔ－１，υｘ）－Ｔ－１（ｖｔ－１，υｙ）｜） （８）

ωＴ，βＴ１，βＴ２，αＴ 为需要估计的参数。

３．２　时变自由度υｃｔ 的演化方程

对于时变ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数的另一参数自由度υｃｔ ，

目前大多数均假设为时间不变，本文将自回归演化

方程引入对自由度的时变描述，具体的形式如下：
演化方程１：

υｃｔ ＝ωＴ ＋βＴ１υ
ｃ
ｔ－１＋βＴ２υ

ｃ
ｔ－２

＋αＴ １１０∑
１０

ｉ＝１
Ｔ－１（ｕｔ－ｉ，υｘ）Ｔ－１（ｖｔ－ｉ，υｙ） （９）

演化方程２：

υｃｔ ＝ωＴ ＋βＴ１υ
ｃ
ｔ－１＋βＴ２υ

ｃ
ｔ－２

＋αＴ｜Ｔ－１（ｕｔ－１，υｘ）－Ｔ－１（ｖｔ－１，υｙ）｜ （１０）

其中，将υｃｔ 设 为 一、二 阶 自 回 归 及 以 及 与 累 积

概率有关，ωＴ，βＴ１，βＴ２，αＴ 与之前的定义相 同，也 为

待估参数。

４　实证研究

４．１　数据说明及总体性统计特征

本文选择道琼斯工业指数、标准普尔指数、作为

考察对 象，考 察 不 同 时 变 参 数 估 计 方 法 所 得 组 合

ＶａＲ结果的差异，所选取的数据为每日指数的对数

收益率，选取的区间为２０００年１月至２０１１年２月，
由于各个市场开市期间略有差异，均选择两者共同

开市期间作为样本，数据来源为雅虎财经网站。表

１为指数收益序列的总体指标。

表１　道琼斯工业指数、标准普尔指数收益率总体性统计特征

均值 中位数 最大值 最小值 标准差 偏度 峰度 Ｊ－Ｂ统计量
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Ｓ＆Ｐ －０．００００４７　 ０．０００５２４　 ０．１０９５７２ －０．０９４６９５　 ０．０００１８９ －０．１１５１６６　 ０．０００１８９　 ６６２８．６３

　　注：ＤＪＩ、Ｓ＆Ｐ分别为道琼斯工业指数、标准普尔指数

　　从表１的统计指标中，可以看出各币种汇率收

益序列具有明显的尖峰厚尾特征，在对各序列进行

单位根检验后，各收益序列均不存在单位根，可以采

用ＡＲＭＡ－ＧＡＲＣＨ（１，１）模 型 拟 合 各 收 益 率 序

列。

４．２　各收益序列ＧＡＲＣＨ模型参数估计

在对各序列进行自相关、偏相关分析后，决定采

用ＡＲ（１）模 型 拟 合 均 值 方 程，方 差 方 程 采 用

ＧＡＲＣＨ（１，１）模型，各序列模型拟合结果见表２。

表２　道琼斯工业指数与标准普尔指数的ＡＲＭＡ－ＧＡＲＣＨ（１，１）－ｔ模型参数

ω α β ν ＡＩＣ准则 Ｓｃｈｗａｒｚ准则

ＤＪＩ　 ０．００００００８　 ０．９１６３５８８　 ０．０８０２４７３　 ８．０２３６２８２ －５．３５１２５００ －５．３３３２５００
Ｓ＆Ｐ　 ０．００００００２　 ０．８８３５９８５　 ０．０９４５４２３　 １０．７８７４８７８ －５．７４３８７００ －５．７３１８８００

　　注：ω为均值方程常数项，α、β为ＧＡＲＣＨ（１，１）参数，ν为边际ｔ分布自由度，同表３，４

　　采用ＧＡＲＣＨ（１，１）模型所得α＋β均小于１；所
有ＡＲＭＡ－ＧＡＲＣＨ模型残差均假设为ｔ分布，在模

型参数确定之后，得到了标准化的残差序列，由于采

用ＡＲＭＡ－ＧＡＲＣＨ模型已经部分过滤了原收益序

列的相关性及异方差性，所以可以认为标准化的残

差序列符合独立同分布的要求，较之直接使用原收

·２１· 中国管理科学　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１１年



益序列更为满足下一步估计Ｃｏｐｕｌａ相依 结 构 函 数

的要求。其中标准化残差序列计算方法为：

ｚｔ，ｘ ＝ｘｔ－μｘ
ｈｘ槡ｔ

，ｚｔ，ｙ ＝
ｘｔ－μｙ
ｈｙ槡ｔ

（１１）

４．３　时变ｔ－ｃｏｐｕｌａ演化方程估计

本文选择ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数描述相依结构，首先，在
上述步骤基础上得到各残差序列后，根据残差序列

计算各指数的累积分布函数，这里与一般的方法不

同，在对残差序列 的 分 布 拟 合 时，选 择ｔ分 布，通 过

不同指数组合累积分布函数值的时变数据，进而估

计时变的ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数参 数 序 列，在 估 计 各 指 数 组

合ｔ－ｃｏｐｕｌａ时变相关系数ρｔ 及时变自由度νｔ 后，根
据前文提供的时变演化方程拟合各时变参数序列，
并且在利用历史数据进行参数估计时考虑分析数据

窗口宽度的影响，这里选择了１００、２００两个窗口宽

度，即采用预测当天之前的１００个历史收益率数据

来估计时变ｃｏｐｕｌａ相关参数，所得各演化方程参数

如表３所示。

表３　道琼斯工业指数与标准普尔指数组合ｔ－ｃｏｐｕｌａ参数时变演化方程

窗宽 βＴ１ βＴ２ αＴ 　 βＴ１ βＴ２ αＴ

１００．００００ ρｔ方程一 １１．６３７４　 ０．１３１７ －２８．２１２３ νｔ方程一 ０．０７０５　 ０．００２６　 ３．７１００

ρｔ方程二 ４．３９８２　 ０．０２９８　 １１３．６２４３ νｔ方程二 １．００００ －０．０００１　 ０．１３８９

２００．００００ ρｔ方程一 １０．４５０２　 ０．４１９０ －２４．７２８５ νｔ方程一 ０．０７０５　 ０．００２６　 ３．７１００

ρｔ方程二 ３．９８０８　 ０．４４９１　 １０９．４１３８ νｔ方程二 １．００００ －０．０００１　 ０．１３８９

３００．００００ ρｔ方程一 １１．０５９７　 ０．６２８２ －２７．９５６０ νｔ方程一 ０．０７０５　 ０．００２６　 ３．７１００

ρｔ方程二 ３．４６８７　 ０．９５８９　 ９３．１８２７ νｔ方程二 １．００００ －０．０００１　 ０．１３８９

４．４　Ｃｏｐｕｌａ模型下的ＶａＲ计算

在 已 经 得 到 Ｃｏｐｕｌａ参 数 的 情 况 下，Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ模拟方法 计 算 组 合 的 风 险 值 ＶａＲ（假 设 持 有

期为一天）的步骤如下：
（１）利用相关参数ρｔ 以及时变自由度υｔ 产生随

机数对 （μｊｘ，μｊｙ）～Ｃ（·，·；ρｔ，υｔ／ψｔ－１）。
（２）（ｑｊ，ｘ，ｑｊ，ｙ）＝ （^Ｆ－１１ （μｊｘ），^Ｆ－

１
２ （μｊｙ）），这 里

Ｆ１，Ｆ２ 为假定边际分布的估计结果。
（３）利用ＧＡＲＣＨ的结果计算 （ｘｊ，ｔ，ｙｊ，ｔ），分别

为μ^ｘ，ｔ＋ｑｊ，ｘ ｈｘ槡ｔ ，^μｙ，ｔ＋ｑｊ，ｙ ｈｙ槡ｔ 。
（４）模拟组合收益Ｒｔ ＝ｌｎ（λ１ｅｘｊ，ｔ ＋λ２ｅｙｊ，ｔ），其

中λ１，λ２ 为两资 产 在 组 合 中 比 例，这 里 为 了 简 化 分

析组成比 例 不 是 研 究 重 点，所 以 权 数 均 设 为０．５：

０．５，重复以上步骤５０００次。
（５）根据５０００次仿真收益分布，求其特定置信

水平的分位数即为ＶａＲ。

其中， ｈｘ槡ｔ 、 ｈｙ槡ｔ 分别为ＧＡＲＣＨ模型得到的

两收益序列条件标准差的一步预测值，边际分布均

为ｔ分布。
基于上述步骤方法，在每一类指数组合中由于

ρｔ 与υｔ 均估计了两类时变演化方程，以及三类不同

的数据窗宽，因此对ｔ－ｃｏｐｕｌａ函 数 存 在８种 参 数 组

合，所以分别针对以上情况计算了９９％、９７％，９５％
三 种 置 信 水 平 下 的 组 合 ＶａＲ值。由 于 所 得 各 类

ＶａＲ序列是时变的，数据较多，无法一一列出。

４．５　ＶａＲ结果的后验测试

它是指检验ＶａＲ模型的计算结果对实际 损 失

的覆盖程度。选取样本期内 的 交 易 日 的 ＶａＲ与 同

期实际回报进行对比，计算溢出（失败）天数（Ｅｘｃｅｐ－
ｔｉｏｎ　Ｄａｙ）Ｎ。失败率Ｅ＝Ｎ／Ｔ，并将Ｅ值与显著性

水平１－ｃ进行比较，来判定模型的准确性。若Ｅ＞１
－ｃ，说明模型低估了风险；Ｅ＜１－ｃ，表明模型的预

测结果覆盖了实际的损失，但如果Ｅ太小则表明模

型估计过于保守。其计算方法如下：

Ｎ ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｅｔ，Ｅｔ＝

０，－ＶａＲｔ≤ｒｔ
１，－ＶａＲｔ＞ｒ烅
烄

烆 ｔ

（１２）

采用的是由 ＫｕＰｉｅｃ（１９９５）［１１］提出的基 于 失 效

率的似然比率验证方法。检验统计量为：

ＬＲ ＝－２Ｉｎ （１－ｐ）Ｔ－Ｎｐ［ ］Ｎ

＋２Ｉｎ　１－（ＮＴ［ ］）
Ｔ－Ｎ
（Ｎ
Ｔ
）｛ ｝Ｎ （１３）

其中：Ｎ 为回 测 检 验 中 实 际 失 败 天 数；Ｔ 为 用

于回测检验的样本观测天数；Ｐ为计算ＶａＲ 值中的

置信度。若初始 对ＬＲ统 计 量 的 假 设 成 立，近 似 服

从自由度１的 卡 方 分 布。卡 方 分 布 的９５％ 的 分 位

数为３．８４１，当ＬＲ统 计 量＞３．８４１时，拒 绝 初 始 假

设。在上述估计结果的基础上计算ＬＲ值并进行检

验，检验样本为指数组合收益序列的前５００个交易

日后的天数，总体检验结果如表４所示。
在固定数据窗口宽度的条件下，检验结果显示，

窗宽为１００时，在道琼斯工业指数与标准普尔指数
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组合中，由ρｔ 演化方程和νｔ 演化方程不同组合所估

计的ＶａＲ均没有出现风险的低估，采用不同的参数

演化方程所得的结果中，其中采用ρｔ 方程一的两类

参数组合的溢出天数均少于采用ρｔ 方程二的参数

组合预测结果，显示时变相关系数参数演化方程一

的 ＶａＲ 估 计 值 较 高。同 时，在 窗 口 宽 度 分 别 为

２００，３００的条件下，这种现象也同时存在；
而当Ｃｏｐｕｌａ参数演化方程确定时，不同窗宽的

影响，以ρｔ方程一；νｔ方程一构成的参数组合为例，

９５％置 信 度 的 ＶａＲ预 测 结 果 一 致，９７％置 信 度 的

ＶａＲ预测结果１００窗宽与３００窗宽一致，这两种状

况下均出现了较２００窗宽的风险低估，在其他几类

参数组合条件下，同样窗宽因素没有形成对ＶａＲ预

测结果的线性关系；
最后，考虑不同置信度下的预测准确性，给定参

数演化方程组合，以及相同的窗宽下，９５％置信度的

ＶａＲ预测准确性最高，９７％置信度次之，９９％最差，
并且，这里均出现了对风险的明显高估。

表４　道琼斯工业指数与标准普尔指数组合时变ＶａＲ检验结果

窗宽 置信水平

时变ｔ－ｃｏｐｕｌａ参数组合类型

ρｔ方程一；νｔ方程一 ρｔ方程一；νｔ方程二 ρｔ方程二；νｔ方程一 ρｔ方程二；νｔ方程二

Ｎ　 Ｎ／Ｔ　 ＬＲ　 Ｎ　 Ｎ／Ｔ　 ＬＲ　 Ｎ　 Ｎ／Ｔ　 ＬＲ　 Ｎ　 Ｎ／Ｔ　 ＬＲ

１００
９９．００％ ９　 ０．００４８　７．６７８７　 １０　 ０．００５７　５．０７８８　 １０　 ０．００４４　９．２４５５　 １１　 ０．００４８　７．６７８７
９７．００％ ４８　 ０．０２１０　７．０７９２　 ４７　 ０．０２０６　７．８３１８　 ５１　 ０．０２２３　５．０７３３　 ４９　 ０．０２１４　６．３６９１
９５．００％ ８８　 ０．０３８５　６．８７１０　 ８８　 ０．０３８５　６．８７１０　 ８９　 ０．０３８９　６．３３６６　 ８９　 ０．０３８９　６．３３６６

２００
９９．００％ １２　 ０．００５３　６．２９４９　 １１　 ０．００４８　７．６７８７　 １１　 ０．００４８　７．６７８７　 １０　 ０．００４４　９．２４５５
９７．００％ ４５　 ０．０１９７　９．４６８３　 ４７　 ０．０２１４　６．３６９１　 ４８　 ０．０２１０　７．０７９２　 ４７　 ０．０２０６　７．８３１８
９５．００％ ８８　 ０．０３８５　６．８７１０　 ８９　 ０．０３８９　６．３３６６　 ８９　 ０．０３８９　６．３３６６　 ８９　 ０．０３８９　６．３３６６

３００
９９．００％ １０　 ０．００４８　７．６７８７　 １１　 ０．００５７　５．０７８８　 １０　 ０．００４４　９．２４５５　 １１　 ０．００４８　７．６７８７
９７．００％ ４８　 ０．０２１０　７．０７９２　 ４７　 ０．０２０６　７．８３１８　 ５１　 ０．０２２３　５．０７３３　 ４９　 ０．０２１４　６．３６９１
９５．００％ ８８　 ０．０３８５　６．８７１０　 ８８　 ０．０３８５　６．８７１０　 ８９　 ０．０３８９　６．３３６６　 ８９　 ０．０３８９　６．３３６６

　　注：样本天数为２２８５，Ｎ 为实际溢出天数，Ｎ／Ｔ为实际失败率，ＬＲ为检验统计量。

　　综合上述结果，可以得出以下结论：时变ｔ－ｃｏｐ－
ｕｌａ方法估计的ＶａＲ可以在各置信水平下完全覆盖

最大损失风险，但是出现了某些高估风险的情形，这
主要出现在较低的置信水平上；时变参数演化方程

的选择直接影响对ＶａＲ估计值的检验结果，这种差

异在时变ρｔ 方程和νｔ 方程均有体现，并且，检验结

果显示采用时变演化方程一所得ρｔ 与时变演化方

程二得 到 的νｔ 作 为 参 数 计 算 的 ＶａＲ值 效 果 最 好，
同时，预测所用的时间序列长度并不直接影响预测

结果的准确性。

５　结语

本文应用时变条件ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数来描述股指收

益序列之间的时变相依结构。通过建立了用于描述

包含时变自由度在内的所有相依参数的演化方程，
并且对不同演化方程的估计结果进行比较，进而采

用蒙特卡洛方法计算了各种指数组合的 ＶａＲ，研究

结果表明：
（１）时变条件ｔ－ｃｏｐｕｌａ函数仿真ＶａＲ序列可以

完全覆盖相应置信水平下的最大损失风险，没有出

现任何 风 险 的 低 估，并 且 在 相 对 较 低 的 置 信 度 上

９７％、９５％风 险 估 计 结 果 比 较 准 确，而 较 高９９％置

信度下则出现溢出（失败）天数过少的情况，风险明

显高估。
（２）在比较了两类所选时变参数演化方程的估

计结果后，就本文的数据而言，在对时变ｔ－ｃｏｐｕｌａ相

关系数ρｔ 宜使用时变演化方程为包含相关参数一、
二阶自回归项及包含１０个历史项累积概率分布函

数平均值。
（３）在对时 变 自 由 度νｔ 建 模 时，宜 使 用 时 变 演

化方程为包含相关参数一、二阶自回归项及包含前

一阶累积概率分布函数值之差的绝对值，当然，这也

存在自回归阶数任意选择的问题。
（４）用于预测参数的收益率历史数据窗宽的对

ＶａＲ估计结果 的 准 确 性 影 响 不 强，在１００／２００／３００
三类窗宽情形下，没有发现ＶａＲ预测结果准确性产

生明显的差异。
本文所揭示的条件尾部相关性对资产组合的风

险管理具有参考价值，即在进行跨市场股票组合风

险的管理时，需要考虑股票资产之间收益分布的联

动性，特别是在极端风险状况下的联动性大小。
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