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摘要：本研究提出藉由加總個別資產成份風險值 (Component VaR) 以得到投資組合風險值的一

個方法，此方法不但可減少共變異數估計的個數，而且由於成份風險值的計算，提供了各資產

部位對於整體投資組合風險值的貢獻程度，因而可作為風險調整的依據。首先，本文利用成份

風險值 (Component VaR) 的分析方法，解析得到可將一個投資組合風險值分解成為各項資產成

份風險值的總和。因此，估計一個投資組合風險值的問題將可轉化為估計投資組合中個別資產

成份風險值的問題，進而可避免估計投資組合風險值時需要面臨估計變異數與共變異數的複雜

問題，尤其當投資組合的數目眾多時。其次，為了解決資產報酬分配具有厚尾以及異質變異數

的問題，本文使用考慮異質變異數的極值方法以估計成份風險值。本研究以4種股價指數所建構

的投資組合來驗證本文方法的準確性。經失敗率、平均失敗誤差以及Kupiec (1995) 之非條件與

條件涵蓋比率檢定結果，顯示在高信賴水準下，新估計法具有高度的準確性。 
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Abstract：This study proposes a new approach to efficiently and precisely estimating portfolio VaR. 

This approach not only simplifies the procedure of estimation, but also solves the bias problems 

resulted from fat-tails and heteroskedasticity of return distributions.  We first employ component VaR 

(CVaR) analysis to decompose the portfolio VaR as the sum of each CVaR. Consequently, this 

decomposition can lower down the complexity existing in estimating the variance and covariance of 

component asset returns. This simplification takes on a special significance when the portfolio is 

highly complex.  In addition, to precisely estimate the portfolio VaR, we fit the component return 

distributions by the GARCH model, and then turn to estimate their left-tail indices through the 

application of extreme value theory (EVT).  The tail index derived can further lead to the 

computation of individual VaR and component VaR of each component asset. The aggregate portfolio 

VaR can thus be determined by adding up the entire CVaRs. To verify the validity of the proposed 

approach, we present analysis of failure ratio, the bias of failure loss and Kupiec test (1995).  All the 

results show that the proposed approach significantly improves the estimation efficiency and accuracy, 

which also shed light on the development of risk management theory as well as portfolio strategies. 

 

Keywords：Component VaR, Portfolio VaR, Extreme Value Theory, GARCH Model 

 
1. 前言 

近年來，隨著全球金融自由化的來臨，金融市場間關聯性日益密切，使得全球金融市場更

加動盪不安。尤其於1990年後許多金融災難接踵而至，因此每一個機構均需要建立風險管理的

觀念，以因應多變的金融市場。如何準確估計所持有資產投資組合部位的可能損失以規避金融

市場極端波動的風險，是目前研究風險管理的重要課題。 

最近發展控管極端風險的一個重要觀念－風險值 (Value-at-Risk, VaR)，即是透過金融資產

機率分配的研究，以掌握極端風險發生的機率以及損失的大小，亦即在給定的信賴水準下衡量

未來的最大可能損失。風險值除了可以估計資產在未來一段期間的可能損失外，在動態投資組

合風險控管與績效評估方面亦扮演積極與核心的角色。對於一個持有多資產部位的經理人來

說，在得到未來整體投資組合可能損失以提早提存準備時，如能同時得到各資產部位對於整體

投資組合風險的貢獻程度，將可以依此資訊調整風險部位，進而達到積極風險控管的目的。 

雖然風險值的觀念並不困難，但要迅速得到準確的風險值估計卻不是一件容易的事。目前

普遍被大型金融機構所廣為採用的方法是Morgan (1995) 所開發的Risk Metrics方法，其假設資產

報酬分配為常態分配，而僅需估計資產的變異數與共變異數即可求得風險值。然而，此法存在

兩個嚴重的問題：第一，目前財務實證研究皆發現一般金融資產並非常態分配，而是具有高峰
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厚尾的分配型態。因此，常態分配的假設並不符合實際，並且也因為無法捕捉厚尾現象而低估

風險值。第二，當投資組合的數目或是風險因子愈來愈多時，則需估計的變異數與共變異數的

矩陣就愈大，亦即估計的變異數與共變異數的個數就非常的多，而使整個風險值的計算過程更

加耗時；此外，當投資組合中資產個數大於資產歷史可供估計的期數時，則導致共變異數矩陣

為無法估計 (singular)。為了簡化投資組合風險值的估計，本文利用Jorion (2000) 提出以加總個

別資產成份風險值 (Component VaR) 來求取投資組合風險值的方法。此方法除了可以減少共變

異數估計的個數外，而且由於成份風險值的計算，提供了各資產部位對於整體投資組合風險值

貢獻程度的資訊，可作為調整風險的依據。為獲得準確的投資組合風險值的估計值，本文提出

考慮異質變異數的極值方法以估計成份風險值。本文採用極值理論方法解決資產分配問題的原

因為此法可在不需了解極值的正確分配下，藉由尾部型態的估計而了解金融資產的尾部分配，

進而估計風險值。 

其次，由於極值理論已經發展完備的極值分配統計理論，使得應用極值理論於金融資產極

值行為的估計更加容易 (Jansen and de Vries, 1991; Longin, 1996)。然而在應用極值理論時存在兩

個問題：第一為極值理論估計法無法考量金融資產報酬序列之異質性問題 (Jorion, 2000)。第二，

在運用極值理論估計尾部指數時，必須假設資料是來自獨立且相同的機率分配 (Independent, 

Identically Distributed; i.i.d.)。當資料不為獨立同態分配時，尤其金融資產報酬序列已廣泛被證明

存在自我相關、條件異質變異以及波動叢聚等特性 (例如：Bollerslev et al., 1992；Wagner and 

Marsh, 2005)，則此時使用非i.i.d.的報酬序列資料，則將不符合極值理論之假設前提而可能會得

到不正確的估計值。因此，本研究使用考慮條件異質變異數下的極值理論估計方法或稱為考慮

GARCH效果的極值理論估計法估計成份風險值，以解決資產報酬具有厚尾分配以及異質變異數

的特性，以提高風險值估計的準確性。 

本研究以美國紐約那斯達克指數、美國紐約史坦普爾500指數、美國道瓊工業平均指數及德

國法蘭克福商銀指數所建構的投資組合來驗證本文方法的準確性。本文其餘的內容如下：第二

部份為探討成份風險值、簡化變異數與共變異數估計以及極值理論之相關文獻；第三部份說明

本文的研究方法；第四部份為實證風險值新估計模型之準確性；最後為結論。 

2. 文獻回顧 

成份風險值 (Component VaR) 是三個重要的風險值分析工具 (VaR tools)1之一 (Jorion, 

2000)。成份風險值可藉由對投資組合風險值的拆解而衡量個別資產對整體投資組合的風險貢獻

                                                           
1  三個風險值分析工具 (VaR tools) 分別為邊際風險值 (Marginal VaR)、增量風險值 (Incremental VaR) 

與成份風險值(Component VaR) (Jorion, 2000)。 
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程度。亦即投資組合的風險值可以分解為個別資產成份風險值的加總。近年來由於風險值觀念

的普遍被接受與應用，關於成份風險值的研究逐漸開始受到重視。Carroll et al. (2001) 指出過去

均假設在常態方配下估計成份風險值，不符合真實資產的厚尾分配型態，因此提出以歷史模擬

法與蒙地卡羅模擬法進行成份風險值的估計。Hallerbach (2002) 則放寬常態分配的假設下分別

研究邊際風險值 (Marginal VaR)，成份風險值 (Component VaR) 與增量風險值 (Incremental 

VaR) 的估計方法。 

變異數-共變異數法 (Variance-Covariance Method) 假設資產價格服從常態分配，而可將風

險值的計算簡化為估計變異數或共變異數的問題。GARCH模型具有捕捉金融資產波動叢聚與異

質變異的能力，因而成為普遍被接受的波動估計模型，例如應用Bollerslev (1986, 1990) 的

GARCH模型、Engle and Kroner (1995)、Morgan (1995) 的RiskMetrics法等估計金融資產的波動

與風險值。然而，多變量GARCH模型在財務實證研究的應用卻仍不普遍，最主要的原因是參數

的估計過於眾多且複雜 (Engle and Kroner, 1995；Kroner and Ng, 1998)。Alexander (2001) 指出

許多在應用多變量GARCH模型估計波動時會面臨的問題。後續許多學者針對多變量GARCH模

型進行簡化以減少參數估計的複雜性 (Engle, 2002；Tse and Tsui, 2002)；然而，多變量波動估計

在財務實證的應用仍是較不方便的。Burns (2005) 提出以單變量的GARCH模型進行多變量波動

的估計。 

由於極值理論已經發展完備的極值分配統計理論以及極值漸進分配獨立於原始母體分配的

特色，使得應用極值理論於金融資產極值行為的研究更加的容易。許多研究運用極值理論估計

金融資產的極值行為並進而提升風險值估計的準確性。例如Huisman et al. (1998)、Pownall and 

Koedijk (1999)、Bali (2003) 以及林楚雄與陳宜玫 (民91) 等。然而，在運用極值理論估計尾部

指數時，必須假設資料是來自獨立且相同的機率分配，若使用非i.i.d.的報酬序列資料，則可能會

得到不正確的估計值。因此，如何同時解決金融資產具有厚尾與異質性問題的方法即是研究極

值行為的重要議題。Diebold, et al. (2000) 提出以條件波動模型配適報酬序列能得到i.i.d.型態之

標準化殘差序列，再以極值理論估計此標準化殘差序列分配的概念。Beatriz (2000) 利用極值理

論之最大概似法 (The Maximum Likelihood Method) 估計標準化殘差序列，實證拉丁美洲新興股

票市場之極值行為。Poon et al. (2004) 亦是以極值理論估計報酬之標準化殘差序列進行國際股票

市場極值相關的估計。此外，Barone-Adesi et al. (1998) 藉由GARCH模型來配適金融資產報酬分

配的異質變異數與殘差項，然後利用歷史模擬法模擬未來殘差值的機率分配後再求風險值。

McNeil 與 Frey (2000) 為了克服波動異質性以及厚尾分配的極值問題，利用GARCH模型來估計

資產波動，並以極值理論的無母數Hill估計式估計GARCH模型殘差項的尾部型態的結合GARCH

模型與極值理論的風險值估計方法。由以上的文獻可知，Barone-Adesi et al. (1998)、Beatriz 

(2000)、Diebold et al. (2000)、McNeil and Frey (2000) 以及Poon et al. (2004) 等人為解決報酬的
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異質性問題，主要是以標準化的殘差序列來取代報酬序列，再以極值理論估計此標準化殘差序

列以獲得尾部指數的估計值。 

此外，在應用極值理論估計尾部指數時可分為參數法2與無母數法。Jansen與de Vries 

(1991)、Koedijk et al. (1992) 以及Danielsson and de Vries (1997) 指出無母數法在估計尾部指數

時，由於不需假設極值是正確來自於某種極限分配而較參數法估計上顯的有效率。而在無母數

法的估計式中，許多研究文獻證明Hill估計式為一個較好的尾部指數估計法。例如Mason (1982)、

Longin (1996) 以及Kearns and Pagan (1997)。然而，Pictet et al. (1996) 以及Huisman et al. (2001) 

指出在小樣本下，Hill估計式容易產生偏誤的問題。Quintos et al. (2001) 指出選取Hill尾部指數

估計式之最適尾部指數觀察數目是相當重要的，但Hill尾部指數估計式卻存有最適尾部觀察數目

決定不易，即門檻值決定不易之困難，同時Hill尾部指數估計式本身並未提供適當決定尾部觀察

數目的方法。 

Huisman et al. (2001) 針對Hill估計式的兩個問題，提出一個修正Hill尾部指數估計式。修正

Hill尾部指數估計式除了小樣本下具有不偏的特性之外，而且也具有不須在求算尾部指數時事先

決定尾部觀察數目的優點。因此當我們運用修正Hill尾部指數估計式進行動態風險管理時，便可

免除須事先決定一最適尾部觀察數目之繁雜程序，而且對於樣本不足或是必須將資料切割成為

小樣本時，提供一個良好的不偏估計的特性。 

3. 研究方法 

本文首先依據成份風險值的定義，將一個投資組合風險值分解成為各項資產成份風險值的

總和，因此若欲求算投資組合的風險值可加總個別資產成份風險值而求得。在進行個別資產的

成份風險值估計時，為了解決厚尾分配以及異質變異數的問題，本文先利用GARCH模型配適資

產報酬的產生過程以獲得符合i.i.d.型態之標準化殘差序列。然後再應用Huisman et al. (2001) 修

正Hill估計式估計標準化殘差序列的尾部指數，以及應用Huisman et al.(1998) 的VaR-x法而求

得個別資產成份風險值。 

3.1 投資組合風險值的估計：成份風險值法 

本節主要說明如何加總個別資產成份風險值而求得投資組合的風險值。為了要得到個別資

產的成份風險值，首先定義個別資產i對於整體投資組合P的邊際風險貢獻如下式： 

                                                           
2  參數法包含最大概似估計法 (The Maximum Likelihood Method) 與迴歸估計法（Regression Method）兩

種 (Longin, 1996)。 
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其中，VaRp為投資組合風險值，W表示投資組合金額。根據Jorion (2000) 定義一個投資組

合風險值 )()( * uRWmeanVaRp −−= ，在報酬為常態分配假設下，則投資組合風險值為

WzmeanVaR pp ××= σ)( ，其中，R*為投資組合P的臨界報酬率，z為1- q%信賴水準下的臨界

值，σp為投資組合P的標準差。 

將邊際貢獻乘以資產在投資組合中的投資金額，即可以得到成份風險值 (Component VaR, 

CVaRi)，如下所示 

iip wVaRWwVaRCVaR ××=×∆= βiii )(  (4)  

其中，
2

),(

p

pi RRCov
i σ

β = 為 i 資產的貝他係數。由(4)式可知，成份風險值顯示一個投資組合中

每一個資產對於投資組合風險值的貢獻或是成份，而個別資產
iCVaR 之總和恰等於投資組合總

風險值VaRp 

p
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此外，我們進一步可將(4)式改寫為(6)式：   

iiiiiiipiipi VaRWwzwWzwVaRCVaR ρρσβσβ ==××=××= )()(  (6) 
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其中，
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i

p
p

pi

pi

pi
i

RRCovRRCov
σ

σβ
σ

σ
σσσ

ρ 11),(),(
2 === 表示為資產i與投資組合P的相

關係數。 

由(5)式可知，我們在計算投資組合風險值時，可先計算投資組合各項資產的成份風險值之

後再加總即可得到投資組合風險值。而各項資產成份風險值可由(6)式來加以計算求得。本文首

先依據成份風險值的定義，將一個投資組合風險值分解成為各項資產成份風險值的總和，因此

若欲求算投資組合的風險值可加總個別資產成份風險值而求得。利用成份風險值來求算投資組

合風險值有下列的優點： 

(1) 在計算投資組合風險值的過程中，即可了解每一個資產對於投資組合風險值的成份或是貢

獻。 

(2) 利用成份風險值可簡化多變量模型估計變異數與共變異數的複雜性，例如多變量 GARCH 模

型估計的問題。此外，成份風險值的計算將可降低共變異數計算的個數，例如 5 個資產的投

資組合，利用變異數共變異數法須計算 5 個變異數與 10 個共變異數，然而利用成份風險值

計算時則只需計算 5 個變異數與 5 個相關係數。 

本文在求算(6)式的成份風險值時，提出結合GARCH模型與極值理論的估計方法來同時解決

資產報酬厚尾分配以及異質變異數的情形，詳細情形將在2、3、4節說明。 

3.2 標準化殘差之估計 

為了解決報酬資料序列異質變異數的問題，本文先利用GARCH模型配適資產報酬的產生過

程以解決資產報酬變異數異質的問題並獲得符合i.i.d.型態之標準化殘差序列，以進行尾部指數

的估計。以下說明如何產生符合i.i.d.型態之標準化殘差序列： 

假設資產日報酬率(Xt)的動態模型為： 

tttt ZX σµ +=  (7) 

其中，Xt為第t日的資產報酬率；條件期望值 )( 1−= ttt IXEµ ，條件變異數 )( 1
2

−= ttt IXVarσ ，

tZ 表第t日的標準化殘差，為一個平均數為0，變異數為1的獨立同分配 (Independent, Identically 

Distributed; i.i.d.) 的白噪音過程 (white noise process )。本文在決定GARCH(p,q) 模型階次時，

主要根據Bollerslev et al. (1992) 建議的GARCH(1,1)為基礎，並以LR (Likelihood Ratio) 檢定統計

量 22( )null alternative kLR L L χ= − − �  來判斷多引進的解釋變數個數是否優於GARCH(1,1) 模

型，其中 nullL  表示GARCH(1,1) 模型的概似函數值， ealternativL  表示GARCH(p,q) 模型的概似

函數值，K表示在對立假設下多引進的解釋變數個數。在虛無假設為GARCH(1,1) 模型，對立假

設下為GARCH(p,q)，求算LR統計值的檢定結果，顯示在5%顯著水準下，並無法拒絕虛無假設，



40   管理與系統 

亦 即 GARCH(1,1) 模 型 在 GARCH 族 模 型 的 選 取 上 ， 相 對 較 為 適 當 。 本 文 以 ARMA(1,1) 
-GARCH(1,1) 模型以估計 tu 與 tσ ： 

tttt bXaaX εε +++= −− 11110  (8) 

2
12

2
110

2
−− ++= ttt σφεφφσ  (9) 

其中， 0φ 、 1φ 與 2φ 皆為不為負的參數。本文在估計 ARMA(1,1)-GARCH(1,1) 模型時，本文

分別假設殘差序列為常態分配與 student-t 分配，採用最大概似估計法 (Maximum Likelihood 
Estimator, MLE) 估計模型參數，以求得符合獨立同分配的標準化殘差序列 ),...,( 1 tnt zz +− ： 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ −−
=

+−

+−+−
+−

t

tt

nt

ntnt
tnt

xxzz
σ
µ

σ
µ

ˆ
ˆ

,...,
ˆ

ˆ
),...,(

1

11
1

 (10) 

本文將以此i.i.d.的標準化殘差序列 ),...,( 1 tnt zz +−
進行尾部指數的估計，進而求得成份風險

值。下節將說明如何以修正後Hill估計式進行尾部指數的估計。 

3.3 修正Hill估計式 

本研究應用Huisman et al. (2001) 所提出之修正Hill估計式進行標準化殘差序列的尾部指數

估計以作為衡量尾部型態的參數並探討其極值行為。以下說明Huisman et al. (2001) 估計尾部指

數的方法： 
  假設從一未知的厚尾分配抽取一組n個正的彼此獨立之樣本。令 ( )iX 為第i個順序統計量並

且 ( ) ( )1−≥ iXiX ， ni ,,2 L= 。假設從分配之右尾選擇k個觀察值以估計尾部指數，則Hill 

(1975)的尾部指數估計式(γ)如下：   

( ) ( )( ) ( )( )∑
=

−−+−=
k

j

knXjnX
k

k
1

ln1ln1γ  (11) 

其中，γ為條件柏拉圖分配 (Conditional Pareto Distribution) 之最大概似估計式，n為資料總個

數，k為尾部資料總數目。 

然而，Hill估計式之困難處在於最適尾部觀察數目k的決定。Hall (1990) 證明在某一尾部觀

察數目(k)下，Hill尾部指數估計值之漸近期望值估計式與漸近變異數估計式為： 

 ( )( ) ( )
α
δ

α
δ

δαα
δ

α
γ ⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

+
−≈

−

n
kcdkE 1  (12) 
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 ( )( ) 2

1
α

γ
k

kVar =  (13) 

由式(12)與式(13)可以清楚地了解當選取過多的尾部觀察數目時，會降低尾部指數之變異程

度，但卻會造成尾部指數之偏誤。反之，尾部觀察數目不足會減少尾部指數之估計偏誤，但卻

會增大尾部指數之變異程度。由此可知，Hill估計式的k值的選擇會面臨尾部指數的不偏性與效

率性的兩難問題。 

Huisman et al. (2001) 提出修正式解決Hill估計式的k值選擇問題: 

            ( ) ( ),10 kkk εββγ ++=  2/,,1 nk L=  (14) 

其中，β0與β1為迴歸參數，ε(k)為迴歸殘差項，最適尾部觀察數目k = n/2。 

雖然我們可以利用最小平方法 (Ordinary Least Squares, OLS) 估計(14)式之參數β0，但由(13)

式可知，Hill尾部指數估計值γ(k)之變異數並非固定不變；所以，(14)式之誤差項ε(k)存在異質變

異的問題。因此，我們進一步根據Huisman et al. (2001) 以加權最小平方法（Weighted Least 
Squares, WLS）來修正異質變異的問題。若將(14)式以矩陣方式表達為 εβγ += Z* ，則以加權

最小平方法估計的β 為： 

*)( 1 γβ WWZWZWZWLS ′′′= −  (15) 

其中，βWLS為以加權最小平方法估計的β， kW ...,,2,1= 。 

3.4 成份風險值與投資組合風險值的估計 

在求得股價指數報酬的尾部指數之後，接下來本文運用Huisman et al. (1998) 的VaR-x法進

行個別資產風險值的估計。首先利用(15)式求取尾部指數，然後利用尾部指數與自由度之倒數關

係而求得student-t分配之自由度與student-t分配的尾部機率分配，進而計算出成份風險值。以下

詳細說明VaR-x法估計資產成份風險值的步驟： 

(1) 首先以(15)式估計出i資產標準化殘差序列左尾的尾部指數估計值
iβ̂ 。 

(2) 令尾部指數估計值
iβ̂ 的倒數等於student-t分配的自由度。 ii αβ /1ˆ = ，其中 iα 為student-t分

配中之自由度。 
(3) 在1-q%信賴水準與自由度為 iα 下，估計student-t分配的臨界值 *

iS 。 
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(4) 將 *
iS 轉換成實際報酬率的臨界值

iiii SR µθ +×−= * ，其中 )2(/ −= iiii αασθ 。其中

iσ 的估計為以(8)式與(9)式的ARMA(1,1)-GARCH (1,1) 模型來捕捉波動性隨時間變動的特

性。 
(5) 在1-q%的信心水準下，得到個別資產的風險值估計值

iiii SKVaR θ××= * ，其中Ki為資產i期

初投資金額。本文以下的實證研究皆假設W =1，且Ki = W / N。 
(6) 成份風險值的估計為 iii VaRCVaR ρ×= ，其中 iρ 表示資產i與投資組合P的 

相關係數。 

(7) 加總各資產的成份風險值得到投資組合的風險值，∑
=

=
N

i
pi VaRCVaR

1

。 

3.5 風險值模型的驗證 

本文以失敗率、平均失敗誤差與目前文獻上常採用的Kupiec(1995)檢定法檢定未來1日風險

值估計模型的準確性。Goorbergh and Vlaar (1999)、Billio and Pelizzon (2000)以及Guermat and 

Harris (2000) 都使用Kupiec (1995) 檢定來確認模型的準確性。而此法亦為管制者要求銀行在分

析內部模型 (internal model) 是否可涵蓋實際損失值時，必須採用回溯測試 (backtesting) 的檢定

法。 

3.5.1 總累積失敗次數或失敗率 

 一段期間中實際損失超過估計風險值的比率是評估風險值準確性的重要方法。本文以實際

損失大於風險值估計值則記為失敗，而每次失敗發生時則給定數值為1，其他情況則為0。並加

總整個樣本期間每日實際發生損失值超過風險值估計的失敗次數，求得總失敗次數與失敗率。

若估計的失敗率越接近所訂之顯著水準，則表示預測風險越正確。 

3.5.2 平均失敗誤差 

 一般普遍以失敗率作為評估風險值模型在失敗次數方面的準確性，但通常忽略失敗的誤差

大小是影響風險值估計準確與否的另一項重要指標。對風險管理者而言，需要在失敗次數方面

預測準確並且更重要的是當失敗發生時誤差較小，也就是能降低未預期損失的風險衡量工具。

因此，本文進一步比較當失敗發生時，估計風險值與實際損失的平均誤差。當平均誤差越小，

表示失敗時的未預期損失較小。 

3.5.3 Kupiec (1995) 檢定法 

(1) 非條件涵蓋比率的檢定 

本研究採用Kupiec(1995) 的非條件涵蓋比率以及條件涵蓋比率的檢定方式來評估模型的績

效。Kupiec (1995) 非條件涵蓋比率的檢定方法是基於二項分配所導求的一個概似比統計量

PFLR ，檢定實際失敗比率是否符合事前設定的信賴水準。在樣本數為T，失敗次數為x 的二項
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機率 xxT cc
x
T −−⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
)1( 下，風險值的估計必須滿足非條件涵蓋比率c等於事先設定的涵蓋水準c0，

即檢定虛無假設 00 : ccH = ，概似比統計量 PFLR 為服從自由度為1之χ2分配： 

( )[ ] ( )( ) ( )[ ]xxTxxT
PF TxTxccLR //1ln21ln2 00

−−
−+−−=  (16) 

(2) 條件涵蓋比率的檢定 

Kupiec (1995) 條件涵蓋比率檢定法是檢定到達第一次失敗的觀測次數 (the time until first 
failure) 是否與理論次數相符合的條件檢定法。在虛無假設失敗率 0cc = ，檢定統計量 TUFFLR

為： 

[ ] [ ]1~1~
)~/11)(~/1(ln2)/1)(/(ln2 −− −+−−= TT

TUFF TTTxTxLR      (17) 

其中，T~ 表第一次出現失敗前的觀測數目， TUFFLR 統計量服從自由度為1之χ2分配。 

4. 實證研究 

4.1 資料來源與統計分析 

 本研究以美國紐約那斯達克指數、美國紐約史坦普爾500指數、美國道瓊工業平均指數及

德國法蘭克福商銀指數為實證對象，評估本研究的投資組合風險值估計模型的準確性。本文在

計算股價指數變動的方法為 1lnln −−= ttt PPR ，其中Rt表第t期股價指數報酬率，Pt表第t期股

價指數。股價指數資料取自教育部AREMOS資料庫。整個研究期間為1992年6月15日至 2002年4

月30日為止。 

表1為4種股價指數與投資組合日報酬率之統計檢定量摘要，包括平均數、標準差、偏態係

數、峰態係數以及Jarque-Bera檢定等。由平均報酬率檢定結果，顯示4種股價指數報酬率的平均

日報酬均略高於0，但不顯著。又由偏態係數、峰態係數以及Jarque-Bera統計量的檢定結果，顯

示4種股價指數報酬資料皆不符合常態分配而呈現厚尾的高狹峰分配，隱含資料型態適合以極值

理論探討尾部行為。此外，Ljung and Box (1978) 的Q統計量檢定結果，顯示股價指數報酬率與

股價指數報酬率平方序列資料具有自我相關的特性，即報酬與報酬波動呈現序列相關。由於報

酬資料具有顯著序列相關的特性，在運用極值理論進行尾部指數估計時此類型資料將會違反來 
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表1  各股價指數日報酬統計檢定量摘要 

資料 
美國紐約那斯達

克指數 
美國紐約史坦普

爾500指數 
美國道瓊工業平

均指數 
德國法蘭克 
福商銀指數 

投資組合 

平均數 0.000438 0.000388 0.000437 0.000371 0.000411 
標準差 0.016933 0.010174 0.010395 0.013895 0.010253 
最小值 -0.101684 -0.071127 -0.095471 -0.112863 -0.062965 
最大值 0.132546 0.0506963 0.071666 0.119383 0.057999 
偏態 -0.011825 -0.263371** -0.687724** -0.283433** -0.222233** 
峰態 8.834355** 7.615118** 12.17843** 11.51304** 7.223836** 

Jarque-Bera 3518.912** 2235.893** 8932.960** 7540.156** 1821.873** 

Ljung-Box 
Q(12) 39.30** 35.84** 32.45** 29.08** 50.04** 
Q2(12) 38.65** 33.78** 29.66** 27.98** 49.44** 

註：(1) **表示在1%顯著水準下顯著，*表示在5%的顯著水準下顯著。 

(2) Q與Q2 分別表示報酬序列資料與報酬平方項序列資料Ljung-Box統計檢定量。 

(3) “投資組合”表示投資相同權重於美國紐約那司達克指數、美國紐約史坦普爾500指數、美國道瓊工

業平均指數及德國法蘭克福商銀指數。 

 

自獨立且同分配的理論假設。因此，本文進一步利用GARCH模型配適原始報酬序列得到i.i.d.的

標準化殘差序列，再以極值理論估計厚尾之分配型態。 

 表2為假設報酬為標準常態分配及student-t分配下，利用GARCH模型所獲得標準化殘差序

列之統計檢定量摘要。由偏態與峰態係數的檢定值，顯示各股價指數分別以GARCH-n與

GARCH-t配適後的標準化殘差序列顯著呈現偏態以及高狹峰厚尾分配的特性；另外，Jarque-Bera

統計量的檢定結果，亦顯示所有股價指數考慮GARCH效果後的標準化殘差序列拒絕常態分配的

假設。比較表1及表2，發現標準化殘差序列分配與原報酬分配皆呈現顯著高狹峰厚尾之非常態

分配的特性。此外，標準化殘差序列的Q統計量檢定結果皆呈現不顯著，顯示考慮GARCH效果

後的股價指數標準化殘差與股價指數標準化殘差平方序列資料已經不具有序列相關的特性。 

表3是利用擴展型Dickey and Fuller (1979, 1981) 以及Phillips and Perron (1988) 兩種單根檢

定結果，顯示原始報酬與考慮GARCH效果後標準化殘差資料皆為平穩序列。以下本文將利用修

正的Hill估計式進行尾部指數估計，並將尾部指數的估計結果應用到各資產成份風險值與投資組

合風險值的計算。 

表4為4種股價指數利用修正的Hill估計式估計標準化殘差序列左尾部指數的實證結果。本文

估計左尾尾部指數的樣本資料是指全部樣本中低於平均數之負報酬資料。所有左尾尾部指數估

計值皆大於0 (介於0.1309~0.3058)，顯示標準化殘差序列屬於具有厚尾特性的Frechet分配，亦即

其左尾極值分配較常態分配為厚。根據Koedijk et al. (1990) 的研究，當尾部型態 (尾部指數的倒 
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表2  標準化殘差統計檢定量摘要：GARCH-n模型與GARCH-t模型 

資料 
美國紐約那 
斯達克指數 

美國紐約史坦 
普爾500指數 

美國道瓊工 
業平均指數 

德國法蘭克 
福商銀指數 

GARCH-n 
偏態 -0.303572** -0.404650** -0.247252** -0.773598** 
峰態 4.474882** 4.686614** 6.020828** 14.77037** 

Jarque-Bera 262.9759** 362.6496** 971.7402** 14598.56** 

Ljung-Box 
Q(12) 13.79 17.10 17.43 8.23 
Q2(12) 13.79 17.03 17.66 8.13 

GARCH-t 
偏態 -0.305271** -0.331954** -0.441499** -0.848313** 
峰態 4.584205** 6.579620** 4.914044** 16.26150** 

Jarque-Bera 297.9751** 1374.045** 460.4317** 18507.64** 

Ljung-Box 
Q(12) 13.59 16.60 16.62 8.09 
Q2(12) 13.70 16.71 15.92 8.38 

註：GARCH-n與GARCH-t分別表示假設報酬為常態分配與student-t分配下的GARCH模型。本文估計

GARCH模型時，以Berndt et al. (1974) 的BHHH演算法求解參數。 

 

表3  標準化殘差序列單根檢定表 

                     檢定方法 
時間序列 ADF PP 

GARCH-n過濾後標準化殘差 
美國紐約那斯達克指數 -22.80468** -49.64506** 

美國紐約史坦普爾500指數 -23.23046** -50.33695** 
美國道瓊工業平均指數 -23.56847** -49.61512** 
德國法蘭克福商銀指數 -21.61749** -50.21737** 

GARCH-t 過濾後標準化殘差 
美國紐約那斯達克指數 -22.88527** -49.84074** 

美國紐約史坦普爾500指數 -22.88385** -49.04759** 
美國道瓊工業平均指數 -22.83950** -49.00524** 
德國法蘭克福商銀指數 -21.64997** -50.30409** 

註：(1)ADF為Dickey 與 Fuller (1979, 1981) 方法。PP表示Phillips與Perron (1988) 方法。ADF與PP檢定

落後階數是依SBC (Schwartz Bayesian Criterion) 值之最小值所決定。 

(2) **表示在1%顯著水準下顯著。 

 

表4  標準化殘差序列左尾部指數估計 

   
美國紐約那 
斯達克指數 

美國紐約史坦普爾

500指數 
美國道瓊工 
業平均指數 

德國法蘭克福商

銀指數 
GARCH-n過濾後 0.158589 0.210230 0.220637 0.233213 
GARCH-t過濾後 0.162419 0.211423 0.231958 0.240175 
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數) 介於0~2時屬於柏拉圖穩定 (Pareto Stable) 分配；當尾部型態大於2時則屬於t分配。因此由

尾部指數的估計結果可知，標準化殘差序列資料的分配型態皆漸近於student-t分配。 

4.2 實證結果分析 

4.2.1 成份風險值的分析 

本文應用Huisman et al. (1998) 的VaR-x法將尾部指數運用於1日風險值的計算，其中動態尾

部指數的估計是以500筆資料為移動窗口預測條件尾部指數與模型參數，並進而根據(6)式與(5)

式得到各資產的成份風險值與投資組合風險值。為簡化模型的複雜性以達清楚說明的目的，本

文假設原始投資於各資產的權重是相同的。 

 圖1為在99.5%信賴水準下，各資產成份風險值佔投資組合風險值百分比的序列圖。觀察圖

1我們發現各個資產成份風險值對於投資組合風險值的貢獻率變動非常大，且各序列間互有消

長。平均而言，美國紐約那斯達克指數的貢獻率最高，約為32%；美國紐約史坦普爾500指數與

美國道瓊工業平均指數的貢獻率次之，約為24%；德國法蘭克福商銀指數的貢獻率約為20%。然

而，各資產成份風險值對於投資組合風險值的貢獻率隨著各資產的風險來源，而有極大的變動。

表5為根據圖1列出各資產之前5大貢獻率，以及與其相對應之日期與投資組合風險值。觀察表5

我們發現美國紐約那斯達克指數以及德國法蘭克福商銀指數的貢獻率曾高達50%左右，以美國紐

約那斯達克指數為例：其成份風險值對於整體投資組合風險值的貢獻率在2000/1/3與2001/1/8前

後，曾經高達55%與53%，亦即來自美國那斯達克股價指數的風險佔投資組合風險來源的一半以

上。又我們可以看到在表5中，特定資產在特定年度的貢獻率特別大，例如：美國紐約那斯達克

指數集中於2000年以及2001年。此時，投資組合經理人可依此資訊動態調整各資產的權重，例

如在2000年降低美國那斯達克股價指數的投資權重，以減少投資組合風險過度集中於單一資

產。因此，本文提出之成份風險值分析方法，可以在計算投資組合風險值的過程中即可得到各

資產對於投資組合風險值的貢獻率，經理人可依此資訊進行動態風險控管。亦即除了消極的預

測未來的可能損失以提早提存準備外，更可積極分析風險來源進行動態的投資部位調整以降低

整體投資組合風險。 

4.2.2 投資組合風險值的準確性分析 

由上一節透過成份風險值的分析，可瞭解各資產對於投資組合風險值的貢獻，而可作為動

態風險控管的重要資訊。接者本節將進一步評估此投資組合風險值模型的準確性，探討此投資

組合風險值新估計模型是否為一準確之風險值估測模型。本文以目前廣泛被使用的RiskMetrics

方法進行1日風險值估計準確性的比較。驗證的準則為在95%、96%、97%、97.5%、98%、98.5%、

99%、99.5%與99.9%等九種信賴水準下，以失敗率、平均失敗誤差以及Kupiec (1995) 檢定等指

標評估投資組合新估計模型的準確性。 
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圖1  各資產成份風險值佔投資組合風險值貢獻率序列圖
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表5  各資產成份風險值佔投資組合風險值之前5大貢獻率 

 
投資組合

美國紐約那 
斯達克指數 

美國紐約史坦 
普爾500指數 

美國道瓊工 
業平均指數 

德國法蘭克 
福商銀指數 

風險值 
 

成份風

險值 
貢獻率 

成份風

險值 
貢獻率

成份風

險值 
貢獻率 

成份風 
險值 

貢獻率 

以美國紐約那斯達克指數之前五大貢獻率排序 
2000/4/13 -0.0524 -0.0287 55% -0.0088 17% -0.0082 16% -0.0067 13% 
2001/1/8 -0.0646 -0.0345 53% -0.0141 22% -0.0085 13% -0.0075 12% 
2001/1/5 -0.0609 -0.0323 53% -0.0124 20% -0.0079 13% -0.0082 13% 
2001/1/4 -0.0613 -0.0324 53% -0.0122 20% -0.0083 13% -0.0084 14% 
2000/4/14 -0.0520 -0.0273 53% -0.0099 19% -0.0085 16% -0.0062 12% 

以美國紐約史坦普爾500指數之前五大貢獻率排序 
1996/1/31 -0.0241 -0.0062 26% -0.0090 38% -0.0058 24% -0.0031 13% 
1996/1/30 -0.0238 -0.0064 27% -0.0087 37% -0.0054 23% -0.0033 14% 
1996/2/1 -0.0234 -0.0059 25% -0.0086 37% -0.0056 24% -0.0033 14% 
1996/2/2 -0.0223 -0.0058 26% -0.0080 36% -0.0054 24% -0.0031 14% 
1996/2/5 -0.0215 -0.0053 25% -0.0077 36% -0.0053 25% -0.0032 15% 

以美國道瓊工業平均指數之前五大貢獻率排序 
1999/9/2 -0.0494 -0.0107 18% -0.0088 22% -0.0242 49% -0.0058 12% 
1999/9/1 -0.0522 -0.0116 18% -0.0093 22% -0.0253 49% -0.0060 11% 
1999/9/3 -0.0495 -0.0104 19% -0.0093 21% -0.0231 47% -0.0068 14% 
1999/9/7 -0.0500 -0.0117 18% -0.0093 23% -0.0222 44% -0.0068 14% 
1999/9/8 -0.0482 -0.0114 19% -0.0092 24% -0.0211 44% -0.0065 13% 

以德國法蘭克福商銀指數之前五大貢獻率排序 
1995/5/26 -0.0239 -0.0036 15% -0.0033 14% -0.0046 19% -0.0124 52% 
1995/5/30 -0.0250 -0.0039 16% -0.0039 16% -0.0047 19% -0.0124 50% 
1995/5/31 -0.0249 -0.0051 20% -0.0037 15% -0.0046 18% -0.0115 46% 
1995/10/24 -0.0240 -0.0065 27% -0.0035 15% -0.0037 15% -0.0102 43% 
1995/6/2 -0.0238 -0.0047 20% -0.0038 16% -0.0053 22% -0.0101 42% 

 

表6為投資組合風險值估計失敗次數與失敗率的統計結果。由表6失敗率的統計數字顯示在

97%、97.5%、98%、98.5%、99%、99.5%與99.9%等七種信賴水準下，新估計模型的失敗率皆較

RiskMetrics方法接近於理論失敗率。隨著信賴水準的增加新估計模型越加準確，尤其在99.5%和

99.9%兩種高信賴水準下新估計模型的失敗率幾乎與理論失敗率一致。顯示新估計模型在高信賴

水準下對於極端值有極佳的捕捉能力。 

除了以失敗率進行評估外，本文進一步比較模型的平均失敗誤差。平均失敗誤差表示當失

敗發生時預測風險值與實際損失的平均誤差，平均失敗誤差越小表示模型愈好。表7顯示投資組

合新估計模型的平均失敗誤差在各信賴水準下均較RiskMetrics方法為小，以GARCH-n模型配適

後為例：投資組合新估計模型的平均失敗誤差較RiskMetrics方法在各信賴水準降低的幅度分別

為17.27%、19.25%、12.13%、17.52%、16.34%、18.69%、26.20%、11.42%與22.23%。又例如在 
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表6  投資組合風險值模型失敗率之統計 

信賴 
水準 

理論失

敗率 
RiskMetrics 新估計方法 

GARCH-n GARCH-t 
失敗次數 失敗率 失敗次數 失敗率 失敗次數 失敗率 

95.0% 0.05 112 0.058 a 138 0.072 137 0.071 
96.0% 0.04 102 0.053 a 118 0.061 117 0.061 
97.0% 0.03 89 0.046 83 0.043 81 0.042 a 
97.5% 0.025 78 0.041 71 0.037 a 71 0.037 a 
98.0% 0.02 69 0.036 55 0.029 a 59 0.030 
98.5% 0.015 56 0.029 39 0.020 a 40 0.021 
99.0% 0.01 43 0.022 26 0.014 25 0.013 a 
99.5% 0.005 33 0.017 10 0.005 a 10 0.005 a 
99.9% 0.001 17 0.009 1 0.001 a 1 0.001 a 

註: 符號a表示最接近理論失敗率的估計方法。 

 

表7  投資組合風險值模型失敗誤差之統計 

信賴水準 RiskMetrics 新估計方法 
GARCH-n GARCH-t 

95% 0.007269   0.006014 a 0.006079 
96.0% 0.006967   0.005626 a 0.005671 
97.0% 0.006728   0.005912 a 0.006129 
97.5% 0.006914   0.005703 a 0.005816 
98.0% 0.006927  0.005795   0.005494 a 
98.5% 0.007378  0.005999   0.005937 a 
99.0% 0.008019   0.005918 a 0.006277 
99.5% 0.008173  0.007240   0.007271 a 
99.9% 0.009460    0.007357 a  0.010135 

註: 符號a表示最小相對偏離程度的估計方法。 

 

99%信賴水準下以GARCH-n配適後的平均失敗誤差較RiskMetrics方法的平均失敗誤差低

0.002101，表示投資金額為1元時，平均失敗誤差低0.002101元。而實務上如果持有投資組合部

位一百萬美元，則採用新估計模型將可較RiskMetrics模型減少二千一百零一美元的未預期損

失。綜合以上分析可知，投資組合風險值新估計模型可以得到準確的失敗率估計與較低的平均

失敗誤差。 

表8為以條件涵蓋比率與非條件涵蓋比率檢定RiskMetrics方法與投資組合風險值新估計模

型的統計值。由條件涵蓋比率的檢定結果，顯示RiskMetrics方法與投資組合新估計模型皆通過

第一次失敗前的觀測次數與理論次數相符合的檢定。值得注意的是在非條件涵蓋比率方面

RiskMetrics方法只有95%信賴水準下通過檢測，其他信賴水準下均無法通過。而投資組合新估計 
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表8  投資組合風險值模型Kupiec檢定結果 

            模  型 
 

信賴水準 

RiskMetrics 新估計方法 
GARCH-n GARCH-t 

條件 
涵蓋比率 

非條件 
涵蓋比率

條件 
涵蓋比率

非條件 
涵蓋比率

條件 
涵蓋比率 

非條件 
涵蓋比率 

95% 卡方值=3.84 2.168 a 2.601 a 3.312 a 16.951 3.266 a 16.191 
96.0% 卡方值=4.22 1.761 a 7.725 2.422 a 19.705 2.379 a 18.814 
97.0% 卡方值=4.71 1.266 a 15.047 1.053 a 10.081 0.984 a 8.625 
97.5% 卡方值=5.02 0.884 a 16.094 0.663 a 9.775 0.663 a 9.775 
98.0% 卡方值=5.41 0.604 a 20.044 0.246 a 6.397 0.337 a 9.617 
98.5% 卡方值=5.92 0.267 a 20.355 0.013 a 3.261 a 0.019 a 3.899 a 
99.0% 卡方值=6.63 0.047 a 21.940 0.095 a 2.161 a 0.070 a 1.592 a 
99.5% 卡方值=7.88 0.003 a 34.882 0.360 a 0.015 a 0.360 a 0.015 a 
99.9% 卡方值=10.83 0.017 a 44.046 0.557 a 0.540 a 0.557 a 0.540 a 

註: 符號a表示於各信賴水準之虛無假設下，檢定結果認為可準確評估風險值者。 

 

模型在98.5%、99%、99.5%與99.9%等高信賴水準下通過檢定。由此可知，本文所提出的投資組

合風險值新估計模型是一個準確的風險值估測模型，尤其在高信賴水準下，估計更加準確。 

5. 結論 

最近發展控管極端風險的一個重要觀念－風險值 (Value-at-Risk, VaR)，透過金融資產機率

分配的研究，以掌握極端風險發生的機率以及損失的大小。然而要準確估計金融資產極端風險，

則必須要能夠掌握金融資產具有條件異質變異數與厚尾分配型態的特性。尤其當估計投資組合

風險值時，隨著持有的資產數目愈來愈多時，估計投資組合風險值的問題就愈加的困難。 

本研究提出以成份風險值簡化投資組合風險值估計的方法，並考慮條件異質變異數下應用

極值理論以解決個別資產報酬分配具有厚尾以及異質變異數的問題。首先，本文利用成份風險

值 (Component VaR) 的分析方法，解析得到可將一個投資組合風險值分解成為各項資產成份風

險值的總和。因此，估計一個投資組合風險值的問題將可轉化為估計投資組合中個別資產成份

風險值的問題。其次，在進行個別資產成份風險值估計時，為了解決厚尾分配以及異質變異數

的問題，本文先利用GARCH模型配適資產報酬的產生過程以獲得符合i.i.d.型態之標準化殘差序

列，然後再利用極值理論法估計由GARCH模型所獲得的厚尾殘差分配的尾部指數，進而求得個

別資產的風險值與成份風險值。最後，透過加總個別資產成份風險值即可得到整體投資組合的

風險值。 

本文以四種股價指數作為實證研究對象，評估條件異質變異數下，利用成份風險值與極值

的分析方法來估計投資組合風險值的準確性。在失敗率、平均失敗誤差與Kupiec (1995) 檢定等
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指標的評估下，實證結果顯示本文所建構的投資組合新估計模型在95%、96%、97%、97.5%、

98%、98.5%、99%、99.5%與99.9%等九種信賴水準下皆可以得到準確的風險值估計。本文所提

出的條件異質變異下極值與成份風險值的投資組合估計模型，不但簡化了一般投資組合複雜的

估計程序，而且實證結果亦證明本文的方法是一個良好的風險值估測模型。本文提出之新估計

法可提供大型金融機構或是持有複雜資產部位的基金經理人簡化其投資組合風險值的估計過

程。 
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