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基于多分形的资产组合风险度量建模与实证研究
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摘要: 考虑资产收益率的多分形特征及资产组合收益率间的复杂相依结构, 运用 Markov switching multifrac-

tal(MSM)模型对资产收益建模并结合 Copula函数刻画相依结构,构建了资产组合市场风险度量的 Copula-MSM模

型. 以风险价值(VaR)和期望损失(ES)作为市场风险度量工具,选取上证指数和恒生指数构成的资产组合进行实证

分析,并比较 Copula-MSM, Copula-GARCH和 Copula-FIGARCH模型对 VaR和 ES风险测度的估计精度差异.实

证结果表明,与 Copula-GARCH和 Copula-FIGARCH模型相比 Copula-MSM能更准确的估计 VaR和 ES值,提高

风险度量精度.
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Abstract: Considering the multifractal feature of returns on assets and complex structure of dependency be-
tween the returns on a portfolio, this article, adopting Markov switching multifractal (MSM) model to describe
the distribution of one asset and using Copula function to construct the dependency structure, builds a Copula-
MSM model to measure the risk of portfolios. VaR and ES are used to measure portfolio risks, and the portfolio
constituted with the Shanghai Composite Index and the Hengsheng Composite Index combining backtesting
is used to compare empirically the accuracy of VaR and ES estimated according to the three models: Copula-
MSM, Copula-GARCH and Copula-FIGARCH. The result shows that the Copula-MSM model gains the most
accurate VaR and ES compared with the Copula-GARCH and Copula-FIGARCH models, revealing that this
new model can improve the accuracy of risk measurement.
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1 引引引 言言言

在全球金融危机余温尚存,国际金融市场联动增强,国内金融改革逐步推进的背景下,投资者面临着巨
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大的市场风险敞口,如何有效管理金融风险俨然成为当前的重大课题.在实践中,投资者往往青睐于以资产
组合的形式来配置财富,因此,有效度量资产组合风险既是投资者关注的焦点,也是金融风险管理的热点.

资产组合风险度量的关键是对资产收益分布的拟合.早期研究主要集中在运用多元 GARCH模型对资
产收益建模以刻画组合收益的联合分布[1,2]. 然而该方法存在两个主要问题: 1)忽略了资产边缘分布的复杂
波动行为; 2)无法刻画资产收益间存在的复杂相依结构. 资产收益存在尖峰厚尾、波动集聚、长记忆和多分
形等特征,传统的 GARCH和 FIGARCH模型虽然可以捕捉到资产收益的大部分特征,但对多分形特征的刻
画却是无能为力. 考虑到多分形在刻画复杂对象非均匀和各向异性现象的特性, Mandelbro[3]首次将多分形

引入金融领域,并指出多分形理论在描述金融市场多分形特征上的优越性. 近年来,学者基于分形的思想修
正多分形波动率测度方法. Wei等[4]将多分形分析运用到金融市场的波动率测度和预测领域,提出了一种
基于多分形的波动率测度MFV (multifractal volatility),王鹏等[5]探讨并验证了MFV模型较传统的 GARCH
模型能更有效地刻画金融资产价格在样本内的典型波动特征. 考虑到中国股市具有显著的长记忆性、
杠杆效应和波动异质性的特征, 唐勇等[6]基于文献[4]分别建立了 ARFIMA-L-lnMFVt 和 HAR-L-lnMFVt
模型, 研究结果表明考虑杠杆效应的多重分形波动建模能更有效地刻画金融市场波动复杂性, 并且发
现 HAR-L-lnMFVt模型预测效果优于 ARFIMA-L-lnMFVt模型. 鉴于此,唐勇等[7]进一步考虑股市的波动跳

跃性,将 HAR-L-lnMFVt模型拓展为含跳跃因素的 HAR-L-lnMFVt-CJ模型.

而目前国外运用多分形对资产波动率建模主要有三类: 第一类是由Mandelbrot等[8]提出的多分形资产

收益模型(multifractal model of asset returns, MMAR),但 MMAR不具有平稳性使其在对金融数据的建模中
受到了很大的限制.第二类为Muzy等[9]提出的多分形随机游走模型(multifractal random walk model, MRW),
该模型通过建立倍增级联范式来解释资产收益的多分形标度特性以及资产收益波动的长记忆性, 但由
于MRW理论基础晦涩难懂且操作复杂,难以在实践中推广运用. 第三类是 Calvet等[10]提出的马尔科夫转

换多分形模型(Markov switching multifractal model, MSM),该模型充分吸收了 MMAR模型的优势,在保留
层级结构的同时引入马尔科夫链结构保证模型的平稳性. MSM模型能够刻画金融资产的时变波动、波动
集聚、尖峰肥尾、长记忆以及多分形等特征,且具有平稳性和统计性质优良的特性,因此成为多分形波动模
型的典型代表且得到广泛运用[11−13]. Calvet等[14]提出离散时间的 MSM模型,实证结果表明,无论是在样
本内数据拟合效果还是在样本外波动率预测精度上, MSM模型的表现都优于 GARCH类模型. Idier[15]运
用MSM模型研究股票市场联动,在MSM模型的框架下解释了股票市场波动之间的长期和短期相依结构,
并构建了一个新的指标来测度市场联动. Chuang等[16]则将MSM模型运用于期权的波动率预测中,并验证
了MSM模型在股票期权和股指期权波动率预测上的优越性.

为满足资产组合收益建模需要, MSM模型被推广到二元和多元形式. Calvet等[17]提出利用二元分布

描述不同资产之间的波动关联的二元 MSM 模型——CFT 模型, Liu 等[18]通过共享波动元素子集构建二

元MSM模型——LL模型,并将其推广到多元情形. 但是, CFT模型中多元正态分布的扰动项相依结构没有
考虑非线性、非对称性等复杂相依; LL模型共享波动子集的做法忽略了金融资产两两之间波动相依结构的
差异性,因而不论是 CFT模型还是 LL模型均不能准确刻画资产组合间的复杂相依结构,其对组合风险的
度量存在偏差. 而面对资产收益间存在的复杂相依结构刻画问题, Copula函数为此提供了有效的解决方案.
由于 Copula函数不限定边缘分布的形式,通过对不同边缘分布及 Copula函数的选择可构造灵活多样的联
合分布以刻画组合资产收益的非线性、非对称等特点,故 Copula函数在资产组合风险度量中得到了广泛的
应用[19−21].

因此, 将 MSM 模型结合 Copula 函数构建 Copula-MSM 模型, 使 MSM 模型不再仅局限于对单资
产的波动建模, 推广了其在资产组合风险度量领域中的应用. 现有研究中将 Copula 函数用于资产组
合风险管理的文献主要有 Huang 等[22]构建的 Copula-GARCH 模型、黄友珀等[23]提出的藤 Copula–已实
现 GARCH 模型, 将多分形用于资产组合风险管理的文献主要有王鹏等[24,25]构建的多分形波动率测度

的 lnMFV-ARMA 动力学模型, 而尚未有将 Copula 函数与多分形结合应用于资产组合的风险度量中. 因
此, 本文提出将多分形理论引入 Copula 函数中, 构建资产组合风险度量的 Copula-MSM 模型. 为检验
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模型的可靠性与实用性, 运用目前广泛使用的风险测度工具 VaR 和 ES, 并提出基于 Copula-MSM 模型
的 VaR和 ES的计算方法. 同时,考虑到 MSM模型能够运用极大似然法得到良好的估计结果并能进行有
效的多步预测,这一特征与 GARCH类模型相似,而在资产长记忆特征的刻画上,又与 FIGARCH模型相似,
因此,选择 GARCH和 FIGARCH模型作为参照模型,并结合 VaR和 ES的回测检验比较 Copula-MSM模型
与 Copula-GARCH、Copula-FIGARCH模型的风险度量精度.研究结果表明MSM模型所得的波动率预测值
与真实波动率之间的偏差更小,精度更高. 同时, Copula-MSM较之 Copula-GARCH、Copula-FIGARCH模型
对 VaR和 ES均有更优的估计效果.

2 资资资产产产组组组合合合风风风险险险度度度量量量的的的 Copula-MSM模模模型型型

2.1 MSM模模模型型型

假设瞬时波动率Mt由 k̄个波动乘子(volatility component)组成,Mt = (M1t,M2t, . . . ,Mk̄t),Mt ∈ Rk̄
+,

k̄ 定义了模型的波动元素数量且决定模型的选择问题, Mt 的波动乘子Mkt为独立同分布的随机变量, 分
布函数为M ,且满足M > 0及 E[M ] = 1. Mkt 对应的转换概率 γk,不同且独立. 假设 t − 1时刻的波动

率Mt−1已知,则在 t时刻, Mt的波动乘子Mkt以概率 γk 转换,并从M 分布中取值; Mkt以概率 1− γk 保

持 t− 1时刻的取值Mk,t−1不变.

收益率和波动率的表达式分别为
rt − E[rt] = σtet, (1)

σ2
t = σ2

k̄∏
k=1

Mkt, (2)

其中 σ 表示无条件标准差, et 为收益率残差,假定 et 服从标准正态分布,即 et ∼ N(0, 1),则在Mt 条件下,
rt − E[rt] ∼ N(0, σ2

t ).

式(2)中, Mt的各个波动乘子通过转换概率 γk 相互影响,对于转换概率 γk,有

γk = 1− (1− γ1)
bk−1

, (3)

其中 γ1 ∈ (0, 1) , b ∈ (1,∞),式(3)决定了各个波动乘子的周期.

文献[10]假设M 为二项分布,且Mkt以相同概率分别取m0和m1,由M 的限制条件得

m1 = 2−m0, (4)

其中 1 6 m0 6 2, m0值反映了序列的不同波动状态. m0越大, MSM模型可以刻画的异常值越多,序列的长
记忆和多分形特征越明显. 当m0 = 1时,波动率为常数,则序列不具有长记忆和多分形特征.

因此, M 为二项分布时, MSM模型的参数向量为

ψ = (m0, σ, b, γk̄) ∈ R4
+, (5)

其中m0为波动乘子的分布参数, σ为无条件波动率, b和 γk̄ 为波动乘子的转换概率参数.

2.2 Copula-MSM模模模型型型

MSM模型考虑资产收益率的多分形特征以更好的拟合收益的分布, Copula函数能捕捉资产收益间非
线性、非对称的相依结构,因此结合 Copula函数与MSM模型用于资产组合风险度量. 构建 Copula-MSM模
型分为两个步骤: 1)确定各资产收益的边缘分布模型; 2)选择相应的 Copula函数. 模型形式为

εit = σiteit, eit
i.i.d.∼ N(0, 1), (6)

σ2
it = σ2

i

k̄∏
k=1

Mi,kt = σ2
i (Mi,1tMi,2t, . . .Mi,k̄t), (7)

(e1t, e2t, . . . , eNt) ∼ Ce(N(e1t), N(e2t), . . . , N(eNt)), (8)
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其中 i = 1, 2, . . . , N ,表示组合中的资产数量, t = 1, 2, . . . , T . σ2
it 表示资产 i在第 t天的波动率, Mi,kt 表示

资产 i在第 t天的第 k个波动乘子, N(e1t), N(e2t), . . . , N(eNt)分别表示为 e1t, e2t, . . . , eNt 的概率分布函

数, Ce(·)为连接 e1t, e2t, . . . , eNt 的 Copula函数. 根据 Copula函数的单调递增性可知,对随机变量作严格单

调增变换,相应的 Copula函数不变.因此,连接收益率 rit的 Copula函数等于残差项 eit的 Copula函数,即

(r1t, r2t, . . . , rNt|It−1) ∼ Ce(F1(r1t|It−1), F2(r2t|It−1), . . . , FN(rNt|It−1)), (9)

其中 F1(r1t|It−1), F2(r2t|It−1), . . . , FN(rNt|It−1)分别为 r1t, r2t, . . . , rNt 的条件边缘分布函数,并且在 It−1

的条件下连接 e1t, e2t, . . . , eNt和 r1t, r2t, . . . , rNt的 Copula函数都为 Ce(·).
由此可见, Ce(·)不仅可以描述随机序列 e1t, e2t, . . . , eNt 的相关结构,还可以刻画在已知信息集 It−1 下

随机序列 r1t, r2t, . . . , rNt 的条件相关关系.因此,运用 Copula模型研究金融资产收益率序列的相关性等同

于对收益率残差序列相关性的研究,在不影响最终结果的基础上,进一步简化模型的构造.

2.3 Copula-MSM模模模型型型的的的参参参数数数估估估计计计

对 Copula模型进行参数估计一般采用极大似然估计,考虑到同时估计的参数过多不利于寻求最优解,

而 Copula函数具有适用多阶段估计法的特点,因此,采用两阶段极大似然估计方法对 Copula - MSM模型参

数进行估计.具体估计可分解为两步.

步骤 1 分别估计N个资产的MSM模型参数,

θ̂k = arg max
θi∈Rm

lnL(rkt, xkt;θn), k = 1, 2, . . . , N, (10)

其中 t = 1, 2, . . . , T ; θn为MSM模型的 1× 4维参数向量(MSM模型有 4个参数), n = 1, 2, . . . , N .

步骤 2 估计 Copula函数的参数,

将第一步 N 个资产边缘分布的参数估计值 θ̂i, i = 1, 2, . . . , N 作为已知数带入 Copula函数中,进而估

计出 Copula函数的参数 θ̂c(mc个参数, 1×mc维向量)

θ̂c = argmax
θc∈Rmc

T∑
t=1

c(F1(x1t; θ̂1), F2(x2t; θ̂2), . . . , FN(xNt; θ̂N);θc), (11)

即可得出 Copula - MSM模型的参数估计值(θ̂1, θ̂2, . . . , θ̂N ; θ̂C).

2.4 基基基于于于 Copula-MSM模模模型型型的的的 VaR和和和 ES计计计算算算

根据 Copula-MSM模型可得资产组合各资产收益率的联合分布并估计出资产组合的 VaR和 ES.回测

检验是用来检测实际损失与预期损失是否一致的统计方法,为比较分位数预测效果, VaR模型的回测检验

选择 Kupiec[26]提出的经典 Kupiec检验, ES预测准确性则利用D(α)值评估[27],即

D(α) = (|D1(α)|+ |D2(α)|)/2, (12)

D1(α) =
1

x(α)

∑
t∈u(α)

γt(α), (13)

D2(α) =
1

y(α)

∑
t∈λ(α)

γt(α), (14)

其中 γt(α)为 rt − E[S′
t(α)], x(α)为观测期间的实际损失值超过 VaR的天数, u(α)是损失值超过 VaR值的

事件集合. y(α)为 γ(α)小于其分位点的天数, λ(α)为 γ(α)小于其分位点的事件集合.

由于 D1(α)衡量的是损失值超过 VaR的事件中损失值与 ES值之差的平均值,故 D1(α)依赖于 VaR估

计值的准确性. D2(α)包括所有事件,引入 D2(α)之后, D(α)在对 ES的估计效果进行评价时更加合理和准

确. D(α)的值越小,则模型对 ES的估计越精确.

由于向前多期的收益联合密度函数往往不存在闭式解,故直接获得 VaR的解析式较为困难,为确保方

法的一般性,文中结合 Copula函数的蒙特卡洛模拟法对 VaR和 ES进行估计,具体步骤如下:
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步骤 1 对 Copula-MSM模型进行参数估计并检验. 首先,用MSM模型分别对 N 个资产建模,估计参

数获取残差序列并对其进行概率积分,采用 K-S检验方法检验新序列是否符合(0, 1)均匀分布,由此评价选

定的模型是否能够较好的拟合变量的边缘分布;其次,对 Copula函数进行参数估计,将 N 个经概率积分转

换后的新序列作为输入,估计 Copula函数的参数.

步骤 2 对资产组合收益进行模拟.首先生成服从所估计出来的 Copula函数的N 个随机数 u1, u2, . . . ,

uN ;其次,将这 N 个随机数根据步骤1估计出来的标准化残差分布进行逆变换获得相应的标准残差值;最

后,预测下一期的条件波动,求得每个资产的边缘模拟收益,并根据相关权重加总获得一个资产组合收益模

拟情景.

步骤 3 对步骤 2重复 k次,获得资产组合未来收益的 k种可能值.

步骤 4 通过模拟出来的 k种资产组合未来收益情形求出对应的经验分布函数,基于经验分布函数,再

求得资产组合在各种置信水平 1− α下的 VaR和 ES值.

3 实实实证证证研研研究究究

3.1 数数数据据据基基基本本本分分分析析析

选取上证指数(SSEC)和恒生指数(HSI)的日收盘价作为样本数据. 样本区间为 2005–12–30∼2016–04–

19, 剔除交易日不匹配的数据后得到 2 434 组有效数据, 数据来源于同花顺. 设 pi,t 为指数 i (i = 1 表示

上证指数, i = 2 表示恒生指数)的日收盘价, 定义日对数收益率为 rit = ln pit − ln pi,t−1, 则收益率数据

的样本区间为 2006–01–04∼2016–04–19,共有 2 433组有效数据. 将收益率序列分为两组,其中前 1 933个

交易日为模型估计期, 样本区间为 2006–01–04∼2014–03–14, 后 500 个交易日为模型预测期, 样本区间

为 2014–03–17∼2016–04–19. 文中程序通过MATLAB R2014a和MATLAB R3.2.5实现.

首先,对上证指数和恒生指数收益率序列进行描述性统计,表 1显示上证指数和恒生指数的收益率序列

偏度均为负值,峰度均大于 3,说明序列存在左偏、尖峰特征. ADF检验表明两指数均在 1%的显著水平拒

绝存在单位根的原假设,即序列是平稳的.

表 1 收益率序列的描述性统计

Table 1 Descriptive statistics of return series

均值 标准差 偏度 峰度 ADF

上证指数 0.000 4 0.018 5 −0.551 3 6.386 8
−48.276 5

(0.000 1)

恒生指数 0.000 2 0.0166 1 −0.004 2 11.996 1
−50.631 0

(0.000 1)

注: 表中 AD F统计量为 T 统计量,括号内为 T 统计量对应的 p值.

其次,作出上证指数和恒生指数收益率时间序列图如图 1所示,上证指数和恒生指数序列的波动均呈现

出波动集聚效应.

然后, 对序列进行 ARCH LM 检验, 表 2 给出了收益率滞后 1 阶、5 阶和 10 阶的 ARCH 效应检验 F

统计量值, 其对应 p-值表明序列在 1% 的显著水平下拒绝原假设, 说明上证指数和恒生指数序列均存

在 ARCH效应.因此,用 GARCH模型对序列建模是合理的.

最后,对指数序列是否存在长记忆和多分形特征进行实证检验. DFA(消除趋势波动分析)方法提供了一

种测量非平稳时间序列长记忆性相关强度指数的方法,消除了局部趋势,并且易发现局部相关性. 因此,运

用 DFA方法检验上证指数和恒生指数收益率序列的长记忆性特征. 图 2为指数序列 Ln(F (s)) ∼ Ln(s)函

数关系图,其斜率为标度指数 α,从图中可以看出 α值不等于 0.5. 进一步通过MATLAB程序运行可以得出

上证指数的 α值为 0.582 6,恒生指数的 α值为 0.541 1,两个指数序列的 α值均在区间[0.5, 1]之间,这说明



第 5期 唐振鹏等: 基于多分形的资产组合风险度量建模与实证研究 649

序列具有状态持久性,存在长记忆特征. 因此,采用具有长记忆特征的 FIGARCH模型对指数序列建模是合

适的.
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图 1 收益率时间序列图

Fig. 1 Plot of return time series

表 2 收益率序列的 ARCH LM检验
Table 2 Testing of ARCH LM for return series

ARCH统计量(1阶) ARCH统计量(5阶) ARCH统计量(10阶)

上证指数
66.328 2
(0.000)

40.374 8
(0.000)

24.252 3
(0.000)

恒生指数
449.654 5

(0.000)
141.969 7

(0.000)
86.490 3
(0.000)

注: 表中ARCH统计量为 F统计量,括号内为 F统计量的 p-值.
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(b) Hang Seng index yield series long memory test

图 2 指数收益序列 Ln(F (s)) ∼ Ln(s)函数关系图

Fig. 2 Function relation plot of Ln(F (s)) ∼ Ln(s) for index return series

同时,采用Kantelhardt等[28]提出的MF-DFA方法分别对上证指数和恒生指数收益率序列的多分形特征

进行检验. 每一小区间的长度 s的取值为 3至 N/5 d(N 为实际序列的总长度)1,取 q 的值为区间[−10, 10],

得出的上证指数和恒生指数收益序列的分析结果如图 3所示.

1对于较大的时间间隔 s > N/4,区间的数量Ns 变得很小从而使得 Fq(s)在统计意义上得出的值并不可靠.
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图 3为指数收益序列的 Ln(Fq(s)) ∼ Ln(s)函数关系图,其斜率为 q 阶广义 hurst指数 h(q). 若 h(q)独

立于 q 为一常数时,序列为单分形,若 h(q)表现为 q 的函数时,序列为多分形. 从图可以看出 h(q)显著不为

常数,说明上证指数和恒生指数收益率序列存在明显的多分形特征.

综合以上检验结果可以发现,上证指数和恒生指数收益序列存在尖峰厚尾、波动集聚、长记忆和多分形

等典型特征.
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图 3 指数收益序列 Ln(Fq(s)) ∼ Ln(s)函数关系图

Fig. 3 Function relation plot of Ln(Fq(s)) ∼ Ln(s) for index return series

因此,运用具有刻画多分形特征的 MSM模型对上证指数和恒生指数收益率序列进行建模更契合于复

现收益率的典型特征.

3.2 波波波动动动率率率模模模型型型参参参数数数估估估计计计

基于收益率序列存在的上述系列典型特征以及 Hansen 等[29]的研究, 综合考虑模型的计算精度和

复杂程度, 文中选择基准的 GARCH(1,1)和具有长记忆特征的 FIGARCH(1,1,1)作为研究对比模型. 其

中 GARCH(p, q)模型的表达式为

rt = E [rt |It−1 ] + εt, (15)

εt = σtet, et
i.i.d.∼ skst(ν, ξ), (16)

σ2
t = ω +

q∑
i=1

αiε
2
t−i +

p∑
i=1

βiσ
2
t−i, (17)

其中 E [rt|It−1]为收益波动的条件均值, σ2
t 为收益 rt 在 t− 1时刻的条件方差,残差项 et 为独立同分布,且

服从自由度为 ν,非对称参数为 ξ的偏 t-分布.

FIGARCH(p, d, q)模型的表达式为

rt = E [rt|It−1] + εt, (18)

εt = σtet, et
i.i.d.∼ skst(ν, ξ), (19)

ϕ(L) (1− L)
d
ε2t = ω + (1− β(L)) ρt, (20)

其中 ρt = ε2t −σ2
t , 0 6 d 6 1, ϕ(L)和 1−β(L)的所有特征根都在单位圆外, ϕ(L)和 β(L)分别是 p阶和 q阶

滞后算子多项式,具体的表达式为

ϕ(L) = 1− ϕ1L, (21)

β(L) = 1− β1L. (22)
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由于偏 t分布具有一般性, 在一定的条件下可以转化为正态分布和学生 t分布,因此, 假设标准化残

差 et服从偏 t分布.文中选取样本前 1 933组数据分别对MSM模型、GARCH(1,1)和 FIGARCH(1,1,1)进行

参数估计,结果如表 3所示. 在 MSM模型中, k 的取值决定了波动率的状态空间,当 k = 1时,模型的波动

率仅有两个可能值,随着 k取值的增大, MSM模型波动率的状态空间以 2k 的速度增长,文中 选取 1至 10

进行估计,并利用 Vuong检验[30]选择最优的波动乘子数量2. 通过 Vuong检验对不同 k 值下的对数似然值

的差异进行显著性检验,检验结果表明,上证指数在 k取值为 3时模型表现最优,恒生指数 k取值为 7时模

型表现最优. 因此,下面选定上证指数的MSM(3)模型、恒生指数的MSM(7)模型进行实证分析.

表 3 模型参数估计结果
Table 3 Parameter estimation for model

MSM b m0 γk σ k lnL

上证指数
50.000 0∗∗

(0.927 8)
1.487 6∗∗∗

(0.000 5)
0.936 7∗∗∗

(0.002 8)
0.019 2∗∗∗

(0.000 1)
3 5368.421 4

恒生指数
1.383 2∗

(0.008 0)
1.336 9∗∗∗

(0.0004)
0.023 3∗∗∗

(0.000 3)
0.019 6∗∗∗

(0.0003)
7 5 628.788 2

GARCH ω α β v ς lnL

上证指数
0.000 0∗∗∗

(0.000 0)
0.069 7∗∗

(0.000 4)
0.922 7∗∗

(0.000 5)
4.598 2∗∗

(0.274 3)
−0.056 0∗∗

(0.000 5)
5 341.202 6

恒生指数
0.000 0∗∗∗

(0.000 0)
0.097 5∗

(0.000 5)
0.885 6∗∗

(0.000 6)
7.070 6∗∗∗

(1.334 7)
−0.041 2∗∗

(0.000 8)
5 591.649 7

FIGARCH ω ϕ β d v ς lnL

上证指数
0.000 0∗∗∗

(0.000 0)
0.115 7∗

(0.055 2)
0.871 4∗

(0.021 9)
0.768 7∗∗

(0.135 7)
5.083 4∗∗

(0.361 5)
−0.104 9∗∗∗

(0.000 1)
5 319.044 1

恒生指数
0.000 0∗∗∗

(0.000 0)
0.069 0∗∗

(0.002 7)
0.652 7∗∗

(0.006 2)
0.583 7∗∗∗

(0.0076)
7.788 3

(1.510 9)
−0.082 2∗∗

(0.000 1)
5 548.094 3

注: 括号内的值为标准差, ***表示在 1%下显著, **表示在 5%下显著, *表示在 10%下显著.

为判断模型的波动率预测精度则需要比较市场的真实波动率与模型得出的预测值之间的差距. 借鉴文

献[23]和 Brooks等[31]的研究,本文以平方收益率 r2t 为真实波动的代理变量并为波动率模型预测精度的比

较基准,同时以样本后 500组收益率数据进行 1 d, 5 d, 10 d和 20 d样本外波动率预测. 由于MSM模型使用

多步预测方法,为保持模型的可比性, GARCH和 FIGARCH模型选用同一方法进行预测. 在此基础上,选择

平均误差平方(mean squared error, MSE)和平均绝对误差(Mean absolute error, MAE)作为预测精度的判断标

准.表 4和表 5分别给出了样本外 1 d, 5 d, 10 d和 20 d的模型波动率预测 MSE和 MAE值, MSE和 MAE

的值越小,说明模型对波动率的预测具有更好的精确度.

表 4 基于MSE的滚动预测结果
Table 4 Rolling forecast based on MSE

上证指数

1 d 5 d 10 d 20 d
MSM 6.118e-08 3.712e-07 1.375e-04 6.659e-04
GARCH 6.237e-08 4.018e-07 1.487e-04 6.748e-04
FIGARCH 6.104e-08 4.431e-07 1.528e-04 6.932e-04

恒生指数

1 d 5 d 10 d 20 d
MSM 2.164e-08 1.498e-07 1.044e-04 6.758e-04
GARCH 2.642e-08 2.176e-07 1.078e-04 6.833e-04
FIGARCH 2.525e-08 3.042e-07 1.135e-04 6.956e-04

注: 粗体标志代表每列中最小的MSE值.

表 5 基于MAE的滚动预测结果
Table 5 Rolling forecast based on MAE

上证指数

1 d 5 d 10 d 20 d
MSM 1.483e-04 3.773e-04 0.011 0.022
GARCH 1.566e-04 4.106e-04 0.012 0.026
FIGARCH 1.468e-04 4.604e-04 0.014 0.054

恒生指数

1 d 5 d 10 d 20 d
MSM 1.154e-04 2.765e-04 0.010 0.021
GARCH 1.236e-04 3.527e-04 0.011 0.027
FIGARCH 1.168e-04 3.649e-04 0.143 0.032

注: 粗体标志代表每列中最小的MAE值.

2为节省篇幅,文中仅列出对数似然值最大的 k取值下的参数估计结果.
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从实证结果可以看出,上证指数和恒生指数MSM模型所对应的MSE值和MAE值均小于 GARCH模

型,且这一结果对于 4组不同的样本外预测区间都成立. 这表明MSM模型相比 GARCH模型对波动率的预

测偏差更小,精度更高. 而从 MSM模型和 FIGARCH模型的对比中可以看出,在上证指数样本外 1 d预测

中, FIGARCH模型的 MSE和 MAE值更低,即对于上证指数序列的样本外 1 d波动率预测, FIGARCH模型

具有更高的精度.除此之外,在其他组别波动率预测的比较上,根据 MSM模型得出的波动率预测值与真实

波动率间具有更小的差异.表明MSM模型相比 FIGARCH模型在短期预测上虽然没有明显优势,但在长期

预测上的表现显著更优.

总体而言, 运用 MSM 模型得出的波动率预测值与真实波动率之间的差异更小, MSM 模型在波动

率预测上总体表现更优. 而由于波动率预测的精确度在很大程度上决定着风险度量的有效性, 因此, 相

比 GARCH模型和 FIGARCH模型,运用 MSM模型对资产波动率建模能够更好地拟合资产收益的边缘分

布,更适于资产组合风险度量.

3.3 Copula函函函数数数参参参数数数估估估计计计

运用 Copula 函数度量资产组合风险前, 应对所选边缘分布的适用性进行评估. 文中选择 K-

S(Kolmogorov-Smirnov)检验方法对边缘分布进行拟合检验. 首先, 依次估计出 MSM, GARCH 和 FI-

GARCH模型的参数并得出模型的标准化残差序列;其次,对残差序列进行概率积分转换生成新的序列,进

而检验新序列是否服从独立同分布的(0, 1)均匀分布. 表 6 中的 H 值为 0, 表明在选定的置信水平下接受

样本分布与理论分布相同的原假设, K-S统计量及对应的 p值表明三个模型在 95%的置信水平下都通过

了 K-S检验,即变换后的序列服从(0, 1)均匀分布.在对变换后的残差序列完成均匀分布检验后,通过 BDS

检验判断序列的独立性,可得序列不存在自相关,即序列是独立的. K-S检验和 BDS检验表明,根据MSM、

GARCH和 FIGARCH模型得到的条件边缘分布,在对原序列做概率积分转换变换后,序列均服从独立同分

布的(0, 1)均匀分布,因此,这三个模型都可以较好地描述上证指数和恒生指数收益率序列的条件边缘分布.

表 6 边缘分布拟合K-S检验
Table 6 Testing of K-S for marginal distribution fitting

H K-S统计量 p-值

MSM
上证指数 0 0.014 9 0.778 7
恒生指数 0 0.0144 0.8151

GARCH
上证指数 0 0.024 1 0.207 2
恒生指数 0 0.027 7 0.100 8

FIGARCH
上证指数 0 0.025 5 0.158 2
恒生指数 0 0.023 3 0.240 6

将概率积分转换后的新序列作为 Copula 函数的输入值, 并使用R软件包 Vine Copula 估计参数3. 文

中主要选择 5类常用的二元 Copula函数,分别为正态 Copula, t-Copula, Gumbel Copula, Clayton Copula以

及 Frank Copula,估计五种不同形式二元 Copula函数的参数. 由表 7的估计结果可以发现,无论选择何种边

缘分布, t-Copula函数的对数似然函数值最大,说明 t-Copula函数能更好的刻画上证股市与恒生股市之间的

相依结构.

在实际应用中同样可以发现 t-Copula函数对资产组合尾部相依结构的变化较为敏感,能够恰当的捕捉

尾部极值以获取更优的样本拟合效果.因此,下面将运用 t-Copula函数结合MSM、GARCH和 FIGARCH模

型进行风险度量.

3.4 模模模型型型风风风险险险度度度量量量精精精度度度比比比较较较

VaR和 ES是当前运用最为广泛的市场风险测度工具,可用于检验模型的风险度量效果.运用 Copula函

数结合 MSM、GARCH和 FIGARCH模型进行样本外预测得到预测的 VaR和 ES值,为减少预测误差, 选

择滚动窗口法进行,即通过样本的不断滚动实现多次的向前一步预测. 选取上证指数和恒生指数构成的资
3具体包括 17种 Copula函数,由于不改变 t-Copula最优的结论,为节省篇幅,文中仅列出 5种主要 Copula函数的估计结果.



第 5期 唐振鹏等: 基于多分形的资产组合风险度量建模与实证研究 653

产组合,每一资产在组合中的权重各占 0.5. 巴塞尔协议建议风险度量模型的参数估计窗为 1年至 2年,因

此,运用 t- Copula函数结合三个模型对样本后 500 d的 VaR和 ES值进行估计,样本估计期为 1 933,即滚动

时间窗宽为 1 933. 运用蒙特卡洛模拟法,模拟次数设定为 10 000次,可以得到三个模型对应的 500个 VaR

和 ES估计值.根据 Basel II协议,所有金融机构都应该对风险价值的准确性作回测检验,为验证模型的风险

度量精度,对 VaR的回测方法选择 Kupiec检验, ES的回测检验选择 D(α)统计量,检验结果如表 8和表 9

所示.

表 7 Copula函数的参数估计结果
Table 7 Parameter estimation for copula function

N-C T-C Gumbel C Clayton C Frank C

MSM
参数 0.507 9 0.560 6 19.101 3 1.563 6 0.612 7 4.399 4
LnL 286.893 6 570.224 4 262.680 4 184.832 9 301.377 6

GARCH
参数 0.510 9 0.516 8 12.409 3 1.458 2 0.759 9 3.493 2
LnL 292.477 6 516.353 4 260.865 3 243.233 9 268.299 5

FIGARCH
参数 0.502 5 0.505 3 12.357 5 1.437 8 0.725 7 3.407 1
LnL 281.525 2 500.398 8 250.917 3 229.988 4 260.816 7

注: C为 Copula的简称, N-C表示正态 Copula, T-C表示 t-Copula, LnL表示对数似然值. t-Copula函数对应的
两个参数分别是 ρ和 v. 粗体标志代表每行中最大的对数似然函数值.

表 8 给出了 Kupiec 检验的 LR 统计量值以及对应的 p-值, 其中 LR 值越小表现越优, p-值则相反.

α = 0.01, α = 0.05, α = 0.1分别表示 VaR反应分布尾端的极值信息,分布的一般风险特征和尾部极端的

风险特征,分布的一般风险信息.从 LR和 p-值来看, Copula-FIGARCH模型在 1%的水平下拒绝了原假设,

Copula-GARCH和 Copula-MSM模型在各个分位数水平下均通过了 Kupiec检验,而其中 Copula-MSM模型

的表现结果最优,即根据 Copula-MSM模型预测的 VaR值更能真实反映市场的风险状况. 因此,从 Kupiec

检验的结果可得,基于 Copula-MSM模型的 VaR在预测表现上比 Copula-GARCH和 Copula-FIGARCH模

型更优.

表 8 Kupiec LR检验结果
Table 8 Testing results of LR for Kupiec

α = 0.01 α = 0.05 α = 0.1

LR p-值 LR p-值 LR p-值

Copula-MSM 1.137 6 0.283 6 0.992 1 0.319 2 0.087 9 0.766 9
Copula-GARCH 1.538 3 0.214 9 1.646 9 0.199 4 0.572 9 0.449 1
Copula-FIGARCH 10.99 4 0 9.140 8e-04 1.413 0 0.234 6 0.364 3 0.546 1

表 9给出了三个模型在 1%, 5%, 10%分位数水平下的 ES回测检验结果.

表 9 ES回测检验结果
Table 9 Backtesting results for ES

α = 0.01 D1(α) D2(α) D(α)

Copula-MSM −0.000 8 −0.001 6 0.001 2
Copula-GARCH 0.003 3 −2.066 9e-04 0.001 8
Copula-FIGARCH −0.002 4 −0.009 9 0.006 2
α = 0.05 D1(α) D2(α) D(α)

Copula-MSM 0.000 2 0.001 0 0.000 6
Copula-GARCH −0.005 2 −0.002 0 0.003 6
Copula-FIGARCH −0.005 5 0.008 6 0.007 0
α = 0.1 D1(α) D2(α) D(α)

Copula-MSM −4.288 5e-04 4.852 7e-04 4.570 6e-04
Copula-GARCH −7.045 7e-04 −5.962 7e-04 6.504 2e-04
Copula-FIGARCH −0.004 5 0.005 4 0.004 9

由 D(α)统计量代表的含义可知, D(α)的值越小表明模型对 ES 的估计越精确. 由表可得, 在三个不

同分位数水平下根据 Copula-MSM模型所得的 D (α)值均小于 Copula-GARCH和 Copula-FIGARCH模型,
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同时 Copula-GARCH模型所得的 D(α)值均小于 Copula-FIGARCH模型,研究结果表明 Copula-MSM模型

对 ES的预测效果比另外两个模型更优,更接近真实的风险值,这也进一步验证了 Copula-MSM模型在度量

尾部风险方面的优势.

综上所述,与估计 VaR和 ES值相对应的回测检验结果表明,在 1%, 5%和 10%三个分位数水平下,

Copula-MSM模型的表现均优于 Copula-GARCH和 Copula-FIGARCH模型,在 VaR和 ES估计上有更高的

预测精度,能更加真实地反映市场的风险状况.

4 结结结束束束语语语

Copula 函数以其在刻画相关性及构建灵活多变的联合分布方面的优越性被广泛应用于资产组合风

险度量中. 而考虑到资产收益率存在的尖峰厚尾、波动集聚和多分形等特征,运用 MSM模型对资产收益

边缘分布建模,构建 Copula-MSM模型以度量资产组合的风险. 文中首先通过 MSE和 MAE值比较 MSM

与 GARCH、FIGARCH模型在样本外 1 d、5 d、10 d和 20 d的波动率预测精度,其次以上证指数和恒生指数

等权重构建资产组合,并利用蒙特卡洛模拟法估计 Copula-MSM模型的 VaR和 ES值,通过回测检验评价

模型风险度量精度.研究结果表明 MSM模型所得的波动率预测值与真实波动率之间的偏差更小,精度更

高,同时, Copula-MSM较之 Copula-GARCH、Copula-FIGARCH模型对 VaR和 ES均有更优的估计效果.基

于多分形的 MSM模型通过捕捉价格波动不同时间标度的信息来刻画资产收益的多分形特征,从而更准确

地捕捉市场真实波动,预测资产波动率.在组合风险管理中,风险度量是核心环节,而波动率是资产组合市

场风险度量的核心因素,对波动率的准确刻画关系到风险度量的精度.因此,在风险度量中考虑资产收益率

的多分形特征,建立基于多分形的资产组合风险模型能够提高资产组合的风险度量精度,为市场参与者评

估风险提供参考.
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