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1. 系统简介 
 

欢迎使用 Risk Simulator 软件 
Risk Simulator 版本是一套集 Monte Carlo 仿真，预测和优化为一体的软件。本软件使用

microsoft.NET #C 作为开发工具，并附加具备 Excel 功能。此外本软件还与 Real Option 
Valuation 公司的 SLS 软件和 ESOV 软件兼容，可同时使用。注意，尽管我们努力让本手册

包含所有的内容，但是它不能代替配套的 DVD，培训课程以及软件开发者的相关著作（例

如：Dr.Johnathan Mun 的 Real Option Analysis《实物期权分析》，第二版，Wiley Finance 2005；
Modeling Risk: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options Analysis, Forecasting, and 
Optimization《风险建模：应用 Monte Carlo 仿真，实物期权分析，预测及优化》，第二版，

Wiley 2006；Valuing Employee Stock Options (2004 FAS 123R)，Wiley Finance 2004。）更多相

关信息请访问我们的网站：www.realoptionsvaluation.com.cn。 
 
Risk Simulator 软件包含以下几个模块： 

 Monte Carlo 仿真模块（利用不同的仿真文档、截距和相关性仿真、正态分布、控制置信

度和误差的仿真以及其它一些运算法则对 24 种概率分布进行参数和非参数仿真） 
 预测模块（进行 Box-Jenkins ARIMA、多元回归、非线性推断、随机过程和时间序列分

析） 
 不确定情况下的优化模块（利用离散整数和连续变量对有仿真和无仿真的有价证券和项

目进行优化） 
 建模和分析工具模块（进行飓风图、蜘蛛图和敏感性分析，同时还有内部抽样仿真，假

设检验和分布拟合等） 
 
Real Options SLS 软件可以用于计算简单和复杂的期权，同时具备创造自定义期权模型的功

能。Real Options SLS 软件包括以下几个模块： 
 单资产 SLS（用于解决放弃期权，选择期权，延迟期权，扩展期权以及自定义期权） 
 多重资产和多阶段 SLS（用于解决多阶段连续期权，包含多重资产和多个阶段，多阶段

期权与放弃、选择、收缩、延迟、扩展及转换等期权的结合，也可以解决自定义的期权

问题） 
 多叉 SLS（用于解决三叉均值回复期权，四叉跳跃-扩散期权以及五叉彩虹期权） 
 Excel 加载宏功能（在 Excel 环境下解决上述所有期权模型及闭合模型和自定义期权模

型） 
安装和授权过程 
跟随屏幕上的指示安装本软件。本软件的最低要求如下： 

 Pentium IV 处理器及以上 
 Windows XP/Vista  
 Windows Excel XP, 2003, 2007 版及以上 
 Microsoft .NET Framework 2.0/3.0 
 80M 空间 
 推荐 1GB 内存 
 安装软件的管理员权限 

现在大多数新电脑都已经自带安装了 Microsoft .NET Framework 2.0/3.0 组件。但是，如果在

安 
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装 Risk Simulator 的过程中出现错误提示，要求安装.NET Framework，那就要首先退出

安装程序，然后从 CD 里（可以自己选择语言）安装相关的.NET Framework 组件。完成之

后重启电脑，再重新安装 Risk Simulator 软件。 
我们的软件有一个 30 天的试用期。如果想到得到完整的公司授权，请联系 Real Option 

Valuation 公司邮箱：admin@real-consulting.com or admin@realoptionsvaluation.com 或者拨打

电话（925）271-4438，还可以访问我们的网站：www.realoptionsvaluation.com.cn。 
如果您已安装本软件，并购买了使用该软件的授权，您需要将您的硬盘码用电子邮件的

方式发送给我们，我们将会为您生成所需的授权文件。具体可参照如下指导： 
 
Windows XP 操作系统，使用 Excel XP，Excel 2003 和 Excel 2007： 

首先，在 Excel 中单击仿真|授权，并将得到的包括字母和数字的 11 位硬盘码发送 Email
到 admin@real-consulting.com or admin@realoptionsvaluation.com。一旦收到您的硬盘码，我

们将会为您生成一个永久使用软件的授权文件，并将该授权文件发送 Email 给您。当您得到

该授权文件后，下载存放到您的硬盘上，然后运行 Excel，点击仿真|授权，并单击安装授权，

载入授权文件。然后重新启动 Excel 就完成了。整个过程只需短短的几分钟，您就可以成为

授权用户来使用该软件了。 
 
Windows Vista 使用 Excel XP，Excel 2003 或 Excel 2007： 

首先，在 Windows Vista 中打开 Excel2007，并选中仿真菜单栏，单击授权图标或仿真|
授权，将得到的包括字母和数字的 11 位硬盘码发送 Email 到 admin@real-consulting.com or 
admin@realoptionsvaluation.com。一旦收到您的硬盘码，我们将会为您生成一个永久使用软

件的授权文件，并将该授权文件发送 Email 给您。当您得到该授权文件后，下载存放到您的

硬盘上。运行 Excel，点击仿真|授权或授权图标，并单击安装授权，载入授权文件。 
 

然后重新启动 Excel 就完成了。整个过程只需短短的几分钟，您就可以成为授权用户来

使用该软件了。 
安装完成之后，开启 Microsoft Excel，如果安装成功的话，会看到 Excel 的菜单列中会

出现一项额外的“仿真”项，还有一个新的图标，如下图 1.1。除此以外，还会出现下图 1.2
中的程序启动画面，表示软件被激活并加载到 Excel 中。图 1.3 是 Risk Simulator 的工具列。

如果可以在 Excel 中找到以下项目，那您现在就可以开始使用本软件了。接下来的章节将会

一步步地介绍如何使用本软件。 
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图 1.1 ——Risk Simulator 菜单和图标 

 

 

图 1.2 ——Risk Simulator 启动画面 
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图 1.3 ——Risk Simulator 工具栏 
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风险模拟 5 有哪些新增功能？ 
最新版的风险模拟和之前的版本相比，新增了很多功能，并且对之前版本软件的很多功能也

进行很大了改善，详细介绍如下： 
 

• 第五版新增功能： 
o 超快仿真：这个新功能可以让你以超快的速度运行仿真。首先通过分析你的

Excel 模型，然后将此模型汇编成纯数学代码然后以非常快的速度运行仿真。

对于某些不能进行汇编的模型将以常规的速度运行仿真（例如，带有 VBA
函数或宏的模型，连接到外部数据或文件的模型，软件不支持的或错误的函

数，或带有错误的模型）。 
o 修改了在 Excel2007 中的图标：对于 Excel 2007 的用户来说，你将看到一个

全新的更加直观和易于使用的图标工具栏。有四套图标将保证软件与大部分

的屏幕分辨率相匹配（1280 x 760 和以上）。 
o 改善了的预测图：预测图现在有了以下几项改善： 

 带截断的统计量：如果你在预测图中进行数据过滤（在选项标签中

设置数据滤波段），统计量标签将基于截断的数据显示更新后的统计

量。如果你不截断预测数据，所有数据的统计量将不会发生变化。 
 图表控制器（3D/斜体/移动，颜色，拟合，概率密度函数/累积分布

函数）：这是在预测图上的一个新标签，在这里你可以修改现有预测

图，包括对预测数据运行分布拟合分析，创建 PDF/CDF/ICDF 图，

更改图表选项（图表类型，3D 旋转，颜色，缩放，小数位，坐标轴

上的最小值和最大值，标题名，和很多其它选项，包括可以保存修

改设定和以多种格式打印图表）。 
o 计量经济学自动分析功能：通过测试线性，非线性，滞后数据，先导数据，

相关影响，嵌套和其它模型，这个新的预测工具可以通过使用智能优选法来

运行上百甚至上千种模型的组合和排列来找到最拟合数据的模型。这个工具

和 ROV Risk Modeler 软件的计量经济学自动分析功能相似，计量经济学自

动分析功能可以对一个很大的数据集合运行成千上万，甚至上百万种模型。 
o 计量经济学基本功能：这个现有的预测工具的功能已经被大大地提升，新的

功能包括可以创建新的变量和函数，例如 TIME（一个线形时间序列变量），

DIFF(对时间序列数据一阶微分)，RESIDUAL（数据来自你指定的一个预测

方程的误差项），RATE（时间序列数据的一阶比率），和 FORECAST（数据

来自你指定的一个预测方程的误差项）。 
o 趋势线分析：这个新的工具可以运行大部分常用的趋势线模型包括线形，非

线形，指数，幂函数，移动平均，和多项式模型。运行模型后，可以得到一

系列图表和每个模型的最优统计量。 
o 覆盖图：通过将假设变量和/或预测变量以时间序列或截面数据以覆盖图的

方式在图上标定出来，这个新的绘图工具可以用于比较多个假设变量和/或
预测变量。这样可以使你快速地观看假设量或预测量之间的相似性和差异

性，更容易阅读图表。 
o 分割聚类：通过应用一些智能算法和优选法，这个工具可以对一个大的数据

集合进行隔离，聚类或者分成具有不同统计特性的组。 
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o 创建预测统计量表格：这个新工具可以对一些关键的预测统计量（例如，均

值，中值，众数，标准差，方差，变异系数，斜度，峰度）和置信区间，还

有你选定的输出预测变量的概率创建报告。结果是一个比较图表，这个比较

图表上列示了你从多个预测变量中选定的统计量。 
o 灵活的授权方式：获取软件授权的方式有了以下的改善：模块 

 对于进入控制设置为开启或者没有管理登陆限制的 Vista 用户来说，

仍然可以无须投入额外的努力就可以成功地安装软件授权，享受风

险模拟软件的全部功能。如果需要安装一个你收到的新的授权文件，

只需要简单地启动 Excel，点击风险模拟，授权，安装授权，浏览你

的授权文件，将此授权文件导入即可。这样你就可以永久地激活此

软件或享有使用此软件的一段时间。 
 风险模拟现在可以让你根据你的风险分析经验对某些功能进行开启

或关闭。例如，如果你只对风险模拟的预测工具感兴趣，你可以获

取一个特别的只激活预测工具的授权码，不激活和使用其它的模块，

这样你就可以以更低的成本使用本软件。四个可以开启或者关闭的

模块分别是仿真模块，预测模块，优化模块和分析工具模块。另外，

每个模块中的特定工具和分析方法也可以被开启或关闭，这种定制

的服务仅对超过 10 台电脑的定点授权购买适用。 
 

• 高级预测模型：把 5 版本上新的预测工具和技术包含在内，风险模拟软件现在共包

含以下的预测方法： 
i. ARIMA (自回归求和滑动平均模型) 

ii. 自动 ARIMA  
iii. 计量经济学自动分析功能 
iv. 计量经济学基本功能 
v. 三次样条插值法 

vi. GARCH (广义自回归条件异方差) 
vii. J-曲线 

viii. 马尔可夫链 
ix. 最大似然法 
x. 非线形外推 

xi. 回归  
xii. S-曲线 

xiii. 随机过程 
xiv. 时间序列分析 
xv. 趋势线 

 
• 风险模拟 第四版或之前版本软件功能的全面改进： 

o Excel RS 函数：你可以在 Excel 电子表格的任何地方通过点击插入函数然后

卷动选择以“RS”开始的函数进入风险模拟 函数。在这里，你可以设置假

设 变 量 和 获 得 预 测 变 量 的 预 测 统 计 量 。 例 如 ， 你 可 以 运 行

RSAssumptionNormal 函数来为一个单元格设置正态分布假设，或者运行

RSForecastStatistic 来获取一个预测单元格的统计量。在设置假设预测的时

候，你可以设置一个占位符或临时值（这个值在运行仿真之前和运行仿真之
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后都不变），假设名（变量名），分布参数（例如，均值，标准差），和其它

的选项例如百分位数，相关性，最小和最大边界。对于结果，你还可以使用

RSForecastStatistic(A1, “Percentile99.9”)来获取单元格A1的 99.90百分位数，

这个单元格有一个预测参数集。可以使用的函数包括“PercentileXXX”, 
“CertaintyXXX”, “Mean”, “Median”, StandardDeviation”, “Variance”, 
“Skewness”, 和“Kurtosis”。 

o 在 Excel 右点击：现在你可以在 Excel 里通过右点击鼠标来快速进入风险模

拟进行操作，例如设置假设变量，设置预测变量，和运行防真。 
o 百分位数和条件平均数：在随机优化中，我们现在可以获得额外的统计量信

息，包括百分位数和条件平均数，例如只要某个值大于 A 或者小于 A 就能

获得平均值，这在计算条件在险价值（VaR）的时候非常关键。 
o 变异系数（CV）：在预测图的统计量中，绝对离差均值已经更改为变异系数

（CV），CV 是标准差用均值来除，有时候可以作为波动性的一个近似替代，

在比较不同规模的项目的时候，CV 作为一个相对风险的测量指标非常有用，

也作为一个风险-回报比率。 
o 情景分析：这个新工具用于计算你的模型中的不同情景，通过同时更改一个

或者两个输入变量，对于输入变量一定范围的变化，可以确定对输出结果的

影响。 
o 强大的飓风图：额外的检查清单和选项，还有更加稳定和强大的飓风图分析，

可以帮助你在多个工作表中运行飓风图分析。你还可以进行全局设定（改变

一个变量，例如测试 10%上升和下降，你可以控制单个引用单元改变还是所

有的引用单元同时改变），强调或忽略可能的整数值（有时候在一个模型中

整数值作为一个标记，这个选项可以帮助你辨析那些在运行飓风图分析的时

候你可能希望忽略的某些引用单元），现在在敏感性分析表格中还包括工作

表名，这可以帮助用户更容易识别某些变量，还包括很多其它的改善。 
o 有效前沿：这个优化工具可以对变化的约束条件运行多种优化。你可以在优

化选项中通过设置约束对话框来进入并使用这个工具。这个技术还可以同时

运行静态，动态和随机优化。 
o 重新启用风险模拟：这个工具可以在菜单开始 | 所有程序 | Real Options 

Valuation | 风险模拟中启动。当 Windows 或者 Excel 暂时禁用本软件的时候

（当你运行仿真的时候电源中断，你的电脑中有病毒或者木马程序，或者你

错误地删除了关键的文件等等），你可以重新启用风险模拟。 
o 多阶段优化：此模块现在配备在多阶段优化应用中，在“高级”选项（当你

运行优化的时候会出现这个选项）中还有一个局部和全局最优化测试。当一

起使用这两个新特性的时候还有一个高级的特性，可以使用户对优化的运行

有更好的控制，和增加准确度和结果之间的依存关系。 
 

• 统计分析工具：选定你希望进行分析的数据，包括标题，然后启动此工具（位于风

险模拟 | 工具 |统计分析），你将可以获得以下分析结果： 
o 描述性统计，包括分布的四矩和其它的置信区间测量。 
o 分布拟合，测试数据是否可以拟合成某种分布。 
o 假设检验，检验数据是否与某个特定的值在统计上是否显著相似或显著不

同。 
o 非线形外推，测试一个时间序列数据在本质上是否是非线形的。 
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o 正态性，测试数据是否在统计上接近一个正态分布。和假设检验一样，这是

一个非常重要的统计属性，因为很多建模技术都需要进行正态性假设。 
o 随机参数估算，确定一个随机游走过程，均值回复过程，或者一个跳跃扩散

过程的输入参数，和决定被解释变异是否足够来证实使用随机过程进行预测

是合理的。 
o 自相关性测试，可以对数据进行测试来确定是否可以使用这些时间序列数据

的历史来预测未来。 
o 时间序列预测，测试时间序列数据基准水平的变动，趋势和季节性的影响。 
o 趋势分析，测试数据是否符合线性时间趋势，如果符合，可预测性的程度是

多少 
 
• 高级数据诊断工具：选择你希望进行分析的数据，包括标头，然后启动此诊断工具

（位于风险模拟 | 工具 | 诊断工具），你将可以获得以下分析： 
o 异方差性 
o 多重共线性 
o 微数缺测性 
o 非线形 
o 异常数据 
o 自相关性 
o 偏自相关性 
o 分布滞后性 
o 正态性和球性 
o 非平稳性 
o 随机特性 
o 线形和非线形相关 
o 方差膨胀因子 
o 可视图表 

在启动任何类型的预测或者数据分析的时候，这些测试都是很重要的。每个测试包

括一个易于理解的详细报告，所以不需要找一位高级计量经济学家或者统计学家对

结果进行阐述。 
• 最大似然模型：可以从以下路径（风险模拟 | 预测 | 最大似然估计）开启这个功能，

这里，最大似然估计的迭代和内部优化过程可用于对二元回应变量进行建模（因变

量是一个二元值，取 0 或 1）。这是一个重要具有多种用途的判别分析法（例如，给

定一些特性如年龄，吸烟数量，血压来判别病人是否患有癌症；或者给定公司的资

产，资产波动率，或者个人的年龄，教育水平，工作年限等来确定信用限额或者个

人是否会违约） 
• 多语言支持：软件可支持多种语言，包括英语（美国），中文（简体），西班牙文，

和日语，即将发布的版本还包括更多的语言支持。用户使用软件的时候，如果需要

切换语言，可以通过简单地点击风险模拟和语言菜单图标，然后重启 Excel 即可。 
• Microsoft .NET Framework 2.0/3.0：我们已经完全升级我们的源代码来使我们的软

件与 Microsoft .NET Framework 2.0/3.0 完美地结合起来，这将使软件可以更快速地

运行并且更好地与较新的电脑兼容。 
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RS 5.2 新功能 

• 在预测方法和分析工具中添加了高速引擎。同样的分析结果运行的更快速。 
• 支持多个 Excel 版本。对于加载的 Excel 2007 和 Excel 2003/XP，可以运行 Risk 

Simulator 在任何 Excel 版本在一台电脑中。软件中具有 Excel 转化工具可以让你决

定 使用哪个 Excel 启动 Risk Simulator。 
• 注释单元格。可以在 Risk Simulator 开启或者关闭单元格注释，选项菜单，以决定是

否在所有的单元格注释中显示输入假设，输出预测以及决策变量。 
• 右键菜单。就可以得到所有的 Risk Simulator 的工具菜单。 
• 多个计量经济学模型。可以输入一个或者多个函数公式运行基本的计量经济学模型。 
•  以及一次自动生成预先设置好的多个个模型。 
•  高速仿真可以运行在动态和随机优化中。只需点击高级选项的按钮选择高速仿真运

行优化。 
• 微小的更新 

o 动态的敏感性分析图可以获得单元格名称和地址。 
o 动态和随机优化的规则可以支持条件均值和半标准差用于 CVaR 计算 
o 更新了案例可以进行有效前沿和多个计量经济学模型的展示 
o 更新了日语用户手册 

•  在西班牙语报告和用户界面中更新了语言的编辑和纠正。 
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2. Monte Carlo 仿真 
以著名的摩纳哥赌城命名的 Monte Carlo 仿真是一种非常有效的方法。仿真可以轻而易

举地为从业者解决那些困难复杂的现实问题。Monte Carlo 通过生成成百上千种甚至上百万

种试验路径的结果来模拟和分析未来可能发生的事件，并观察它们的普遍共性。作为公司的

分析师，仅仅学习大学水平的数学课程是不合乎实际的。一名优秀的分析师会尽可能地利用

其所有可利用的工具，用最简单和最实用的方法来得到相同的答案。在所有案例之中，只要

模型正确，Monte Carlo 仿真与其它数学上优美的方法一样，也可以提供近似的答案。现在

我们的问题是什么是 Monte Carlo 仿真以及它是如何运作的？ 
 

什么是 Monte Carlo 仿真？ 
——————————————————————————————————————— 

简单来说 Monte Carlo 仿真就是一个用于预测、估计和风险分析的随机数发生器。仿真

就是通过反复地从一个事先确定的变量的概率分布中挑选出一些数值，并将这些数值用于模

型来计算一个模型的无数种情景。由于所有这些情景在模型中产生关联的结果，每个情景可

以产生一种预测。预测通常是包含公式或者函数的事件，它被定义为模型的一个重要输出量。

这些事件通常是诸如总量、净利润和总支出等。 
 
可以简单地将 Monte Carlo 仿真方法想象成从一个大篮子里取出高尔夫球然后放回的重

复过程。篮子的大小和形状取决于输入假设的分布（例如，一个均值为 100，标准差为 10
的正态分布相比于均匀分布或三角分布），那些有深度并且比较对称的篮子会令到某些球被

取出的频数高于其它球，重复取出球的次数取决于仿真试验的次数。对于一个很大，有着多

重相关性的模型，将它想象成一个超级大的篮子，里面有很多小篮子。每一个篮子里面都有

一堆高尔夫球跳来跳去。有时候这些小篮子会手挽着手（在这些变量之间存在相关性的情况

下），这时有些高尔夫球会一前一后跳动，其它一些会彼此独立跳动。在存在这些交互作用

的情况下，将每次取出的球的编号输入表格，这就提供了一份仿真的预测输出结果。 
 

开始学习 Risk Simulator 
——————————————————————————————————————— 
软件的总体介绍 
Risk Simulator 软件包含几种不同的应用模块，具体有 Monte Carlo 仿真，预测以及优化。 
 

 仿真应用模块允许您在基于 Excel 的模型中进行仿真，生成仿真预测（结果的分布），进

行分布拟合（自动寻找最优的统计分布），计算相关性（变量之间的关系），确定敏感度

（制作飓风图和敏感度图表），同时还可以运行自定义和非参数仿真（利用历史数据，

但不需指定分布或者参数的仿真）。 
 预测应用模块可以用于生成 Box-Jenkins ARIMA 计量经济预测，自动时间序列预测（包

含季节性和趋势），多元回归（线性和非线性回归），非线性外推（曲线拟合），随机过

程（随机游走，均值回归以及跳跃扩散过程）。 
 最优化应用模块用于多元离散整数变量、连续变量和混合决定变量，在某个约束条件下，

最大化或最小化某个目标。并且可以和 Monte Carlo 仿真一起用于静态最优化或动态最

优化，以及在不确定情况下的随机最优化，还可以用于解决线性和非线性最优化问题。 
 Real Options SLS 是与 Risk Simulator 软件相独立又相互补充的一款软件，可用于解决多

种简单或复杂的实物期权问题。 
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运行 Monte Carlo 仿真 
一般情况下，为了在已有 Excel 模型下运行仿真，需要遵循以下步骤： 
1. 新建一个仿真文档或打开一个现有文档 
2. 在相关的单元格定义输入假设 
3. 在相关的单元格定义输出假设 
4. 运行仿真 
5. 结果解析 

如果想要试验一下，可以打开名叫“基本仿真模型”的示例文件，然后跟随下面的例子 
来进行仿真。这个示例文件可以在开始菜单的目录下找到：开始|Real Options Valuation|Risk 
Simulator|示例。 
 
1. 新建一个仿真文档 

为了开始一次新的仿真，您必须首先创建一个仿真文档。这个仿真文档包含一整套关于 
如何进行一次仿真的指导说明，也就是所有的假设、预测、运行选项等等。这个文件简化了

创建多个仿真的过程。也就是说利用一个相同的模型可以创建几个文档，每个都对应自己的

仿真特性和要求。同一个人可以利用不同的分布假设和输入量来创建不同的测试情景，多个

人也可以在同一个模型下根据他们自己的假设量和输入量进行测试。 
 打开 Excel 表格，创建一个新的或打开一个现有的模型（您可以使用基本仿真模型的例

子来继续） 
 点击仿真图标，选择新建仿真 
 为仿真设定一个标题，并填入其它相关信息（图 2.1） 

  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2.1——新建仿真文档 
 
 
 
1. 标题：对仿真文档进行命名，可以在同一个 Excel 模型中创建多个仿真文档。这意味着

可以在不取消现存假设和不因新仿真情景的需要而改变假设的情况下，在同一模型中保

存不同的仿真情景的文档。之后您也可以任意改变文档名（仿真|编辑仿真）。 
2. 试验次数：这里要求输入的是需要仿真试验的次数。进行 1000 次试验意味着会产生基

于输入假设的 1000 个不同的结果。可以根据需要改变试验次数，但是键入的数值必须

是正整数，系统默认的运行次数是 1000 次。同时可以利用置信度和误差控制来自动帮

助决定需要进行仿真的次数（更多详情请参考置信度和误差控制章节）。 

为此次模拟输入一个

相关的标题 

如果想要在模拟

中考虑到相关性

请选择此项（系统

默认是选中的） 

键入您想要的仿真

试验次数（默认值为

1000 次） 

当发生错误时您想

要停止仿真请选择

此项（系统默认是未

选中的） 

如果您想让模拟按照设

定的随机数序列进行，选

择此项并键入一个随机

数种子（系统默认是未选

中的） 
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3. 仿真错误时停止：如果选中此项，那么在 Excel 模型中每次出现错误时仿真就会停止。

也就是说，如果您的模型遇到一个计算错误（例如，在某次仿真试验中可能会有某张电

子数据出现输入值除以零的错误），仿真就会停止。这点对于审核您的模型以确保在

Excel 模型中没有任何计算错误很有帮助。当然，如果您对自己的模型有足够的信心，

那么也就没有必要选这一项了。 
4. 开启相关性：如选中这一选项，就会考虑输入假设之间的相关性。否则，相关性就会被

设置为零，仿真会在输入假设间不存在相关性的假设下进行。举例来说，如果存在正相

关的话应用相关性会得到更精确的结果，但如果存在负相关性的话，得到的预测可信度

就会下降。如果在此处开启相关性的话，稍后您可以在生成的每个假设处设置相应的相

关系数（更多详情请参见相关性章节）。 
5. 设置随机数种子：每次仿真所得到的结果都会有细微的差别。这是由 Monte Carlo 仿真

中随机数据生成方法的特点决定的，这也是所有随机数据生成器的理论事实。但是在作

报告的时候，可能需要相同的结果（尤其是当报告要展示一系列结果时，在报告过程中

想要展示相同的生成结果；或是当与别人采用的是相同的模型时，希望每次都得到相同

的结果），那么就选中这一选项，然后设置一个种子值。这个种子值可以是任意正整数。

使用相同的初始随机数种子，相同的试验次数，相同的输入假设，进行仿真后，通常会

生成相同序列的随机数，以保证最终结果的相同。 
 

注意一旦创建一个新的仿真文档，您可以在任何时候返回去修改这些设置。但是要保证

当前文件是您想要修改的文档。否则，点击仿真|更改仿真，选择您想要修改的那个文档，

点击确定（下图 2.2 有一个例子显示当前有几个文档，如何激活想要修改的文档）。然后点

击仿真|编辑仿真，作相应的修改。同时还可以复制或重命名现存的文档。 
 

 
 

图 2.2 ——修改当前仿真 
 
2. 定义输入假设 

接下来这步是在您的模型中设置输入假设，注意假设不能以任何等式或函数的形式分配

到单元格中。例如，在模型中只能对数值单元格设定输入假设，反之只能对含有等式或函数

的单元格设定输出预测。记住只有在仿真文件已经存在的条件下才可以设置假设和预测。按
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照下列步骤来设置模型中新的输入假设： 
 

 确保仿真文档已经存在，您可以打开一个现有文档，或是新建一个文档（仿真|新
建仿真） 

 选择您想要设置输入假设的单元格（例如，在基本仿真模型例子中的 G8 单元格） 
点击仿真|输入假设设定或是点击 Risk Simulator 工具栏上的第三个图表 

 选择想要的相关分布，并键入相关的分布参数，点击确定将这些输入假设插入到模

型中（图 2.3） 

 

 

图 2.3 设定输入假设 
 
注意，在假设属性中有几个需要留意的地方。下图 2.4 指出了这些地方： 

 假设名称：这块可选择的功能允许您为假设输入一个独特的名称，以便区分不同的

假设，好的模型通常使用精简的假设名称。 
 分布图库：左边这块区域列示了软件中所有可用的分布。可以通过右击图库的任何

地方，选择大图表，小图表或列表来变换视图，有超过 24 种的分布可以使用。 
 输入参数：基于选定的分布来确定所需的参数。您既可以直接输入参数，也可以链

接到具体的工作表中。在输入参数需要可见或是允许改变（点击链接图标将输入参

数与工作表单元格链接）的情况下，链接到工作表单元格比较适用。 
 分布边界：一般情况下分析师是不会使用的，它们只是用于缩小分布假设的范围。

例如，如果选择正态分布，那么它的理论边界就是正无穷和负无穷之间。然而在实

际情况中，仿真变量只在一个小范围内存在，这个范围可以用来适当缩减分布范围。 
 相关性：可以将输入假设设置为一对相关量。如果假设需要的话，记住点击仿真|

编辑仿真来开启相关性选择。更多详情请参考本章末的关于相关性设置和其对模型

影响的讨论。 
 简短描述：图库里的每个分布都有一个简短描述。它说明了何时使用该分布，以及

输入参数的要求。参见了解 Monte Carlo 仿真中的概率分布章节关于软件中可用的

分布类型的详细介绍。 
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图 2.4 假设属性 
 

 
 
注意：如果继续本例的话，在 G9 单元格中设定其它的假设。使用最小值为 0.9，最大值为

1.1 的均匀分布。然后，在下个步骤中定义输出预测。 
 
3. 定义输出预测 

下一步是在模型中定义输出预测，输出预测只能设置在含有等式或函数的单元格上。以

下是设定预测的程序： 
 选择想要设置假设的单元格（例如，基本仿真模型例中的单元格 G10） 
 点击仿真，选择输出预测设定或是点击 Risk Simulator 工具栏上的第四个图标（图 1.3） 
 键入相关的信息按确认键。 

 
下图 2.5 说明了预测属性的设置 

 预测名称：定义预测单元格，这点非常重要，因为当您的模型很大并且包含很多预测单

元格时，单独命名预测单元格有助于您迅速找到正确的结果。不要小瞧这一步骤的重要

性，最好是使用精确简短的假设名称。 
 预测准确性：您可以通过设置置信水平和误差控制而不是根据推测来估计所需的试验次

数。当仿真达到所需的误差-置信水平结合的要求之后，仿真就会停止并告知您所达到

的置信水平，通过这样的方式可以自动地获得试验次数，不需要我们去估计它的数值。

更多详情请参见误差和置信度控制章节。 
 显示预测窗口：允许使用者显示或不显示具体的预测窗口，系统的默认选项是显示预测

窗口。 
 

输入假设名称 

增加、编辑或移除输入假

设之间相关性 

输入所选分布的参数 

输入新的或保留默

认的分布边界值 
关于分布的简短描

述 

在分布列表图库中

右击图表变换不同

的分布 
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图 2.5  输出预测设定 
 
4. 运行仿真 

如果一切准备就绪，就可以点击仿真|运行仿真或是点击运行图标（Risk Simulator 工具

栏上的第八个图标）开始仿真。还可以在运行之后重新设置仿真再运行一次（仿真|重置仿

真或是工具栏上的第十个图标），或是在运行过程中中止它。单步功能（仿真|单步仿真或是

工具栏上的第九个图标）可以允许您进行一次仿真试验，一次一个，这对于初学者来说很有

用（例如，可以在每次试验中，将所有假设单元格的值替换掉，并重新计算整个模型） 
 

5. 预测结果解析 
Monte Carlo 仿真的最后一个步骤就是对预测结果图进行解释说明。图 2.6 到图 2.13 是

运行仿真之后生成的预测图和统计表，以下是在解释仿真结果时需要说明的重要因素： 
 预测图：图 2.6 中的预测图显示的是整个仿真试验中数值出现频数的概率直方图。竖条

代表的是某个具体的 x 值在总试验次数中出现的次数，累积频数（一条光滑的曲线）代

表的是不大于 x 值的所有数值在预测中出现的总概率。 
 预测统计量表：图 2.7 中的预测统计表根据分布的四矩对预测值的分布进行了总结。更

多关于这些统计指标意义的解释请参见了解预测统计量章节。通过按空格键您可以在柱

形图和统计量表之间进行切换。 

为预测命名  

说明预测的置

信水平和误差

控制 

选择是否让

预测过程可

见 

可将预测名与

工作簿中某个

单元格相链接 



20 
 

 
 

图 2.6  预测图 
 

   
 

图 2.7  预测统计表 
 

 用户设置：预测统计表里的用户设置标签可以让您改变图表的外观。例如，如果选择总

在最前端显示，那么不管您的电脑里有什么别的软件在运行，预测图表都是可见的。直

方图清晰度允许您改变直方图的竖条数量，从 5 到 100 之间的任意数均可。此外，数据

更新板块允许您控制仿真的运行速度(相对于预测图表的更新频数)。也就是说，如果您

想要每次试验时都更新预测图表，那就要牺牲仿真的速度，因为用于仿真的内存将被分

配用于更新图表。这仅仅是一种用户选择，对仿真的结果不会有任何影响，只是影响了
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仿真的完成速度。为了进一步增加仿真的运行速度，您可以在仿真过程中将 Excel 表格

最小化，这样减少了更新 Excel 电子数据表所需的内存，并释放了运行仿真的内存。关

闭所有窗口及最小化能控制所有打开的预测图表。 

 
 

图 2.8 预测图参数选择 
 

 选项：预测图表里的选项功能允许您显示所有的预测数据或过滤在某一区间或某一标准

差间隔内的输入/输出数据。此外，这里还可以为此预测设置置信度，以便从统计学的

观点显示误差水平。更多详情参见误差和置信度控制章节，如果想要在预测图表中列出

均值，中位数，第一分位线以及第四分位线（第 25 百分点和第 75 百分点），那么显示

下面这些统计量是一个很好的选择。 

 

 
图 2.9 预测图表选项 
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使用预测图表和置信区间 
 

在预测图表中，您可以确定事件发生的概率也就是通常所称的置信区间。给定两个值，

仿真结果会落在这两个值中间区域的概率是多少？图 2.10 中可以看出最终结果（在本例中

是收入水平）会落在$0.7629 和$1.1247 之间的概率是 90%。置信区间可以这样计算：首先

类型选择双尾，然后键入所需的置信度（例如 90），按下键盘上的 TAB 健，对应此置信度

的两个数值就被计算出来了。在本例中，收入低于$0.7629 的概率是 5%，高于$1.1247 的概

率也是 5%。这意味着，双尾分布的置信区间是以中值或五十分位点数值为中心的一个对称

区域。因此，双尾具有相同的概率分布。 

 
 

图 2.10 双尾置信区间预测图 
 

作为选择，也可以使用单尾概率。图 2.11 是一个置信度 95%的左尾概率分布（例如类

型选择左尾，在置信度处键入 95，按下键盘上的 TAB 键）。这意味着收入低于$1.1247 的概

率是 95%，而高于$1.1247 的概率是 5%，与图 2.10 中的情况很吻合。 
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图 2.11 单尾置信区间预测图 

 
除了可以估计预测区间（例如给出一个概率水平，确定相应的收入值），您还可以确定

获得某个收益范围的概率。例如，收入小于$1 的概率是多少？为了计算这个数值，您可以

在类型中选择左尾，在数值框中键入 1 然后敲 TAB 键。相应的置信度就会被计算出来（在

本例中，收入低于$1 的概率为 68.00%）。 
 

 
图 2.12 预测图概率估计 

 
为了完整起见，您可以在概率类型中选择右尾，在数值框中键入 1 然后敲 TAB 键。得

出的结果是大于 1 的右尾概率，即收入大于$1 的概率（在本例中，我们可以看出此概率是

32.30%）。 
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图 2.13 预测图概率估计 
 
小贴士：可以通过拖动预测窗口的右下角来调整预测窗口的大小。通常比较明智的做法是在

再次运行仿真之前，重置现有的仿真（仿真|重置仿真）。记住当需输入数值或左右尾数值时，

敲击键盘上的 TAB 键来更新数据和结果。 
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相关性和精度控制 
 

相关性的基础知识 
相关系数测量的是两个变量之间相关性的强弱和方向，它可以是从-1.0 到+1.0 之间的任

何数值。相关系数可以分解为符号（两变量是正相关还是负相关）和相关性的大小或强弱（相

关系数的绝对值越大，两者之间的相关性越强）。 
 

相关系数的计算方法有几种。第一种方法是利用以下的公式来手动计算变量 x 和 y 之间

的相关系数 r： 

( ) ( )∑ ∑∑ ∑
∑ ∑∑

−−

−
=

2222
,

iiii

iiii
yx

yynxxn

yxyxn
r  

第二种方法是使用 Excel 的 CORREL 函数。例如，如果 x 和 y 各有 10 个数据，分布在

单元格 A1：B10 区域，可以直接使用函数 CORREL（A1：A10，B1：B10）。 
 
第三种方法是运行 Risk Simulator 多元拟合工具来计算。 
 
重点注意：相关并不意味着存在因果关系。两个完全无关的随机变量也可能呈现出一

定的相关性，但是这并不意味着它们之间有任何的因果关系（例如，太阳黑子与股市有一定

的相关性，但是它们之间并不存在因果关系）。 
 
存在两种类型的相关：参数相关和非参数相关。Pearson 相关系数是最常用的相关量度

标准，通常简称为相关系数。但是 Pearson 相关是一种参数测量方法，要求两个相关的变量

都属于正态分布，并且变量之间的关系是线性的。但是在 Monte Carlo 仿真中，不符合这种

条件的例子经常出现，此时非参数相关就显示出其重要性了。非参数相关主要有 Spearman 
Rank 相关和 Kendall’s Tau 相关。 

Spearman Rank 相关使用最普遍并且很适合应用于 Monte Carlo 仿真中——因为它不要

求正态分布和线性关系，所以对不同分布变量的相关也适用。为了计算 Spearman Rank 相关，

首先将变量 x 和 y 的值排序，然后再利用 Pearson 相关性来计算。 
  
在 Risk Simulator 的例子中用到的相关大部分是非参数 Spearman Rank 相关。但是为了

简化仿真过程并与 Excel 表中的相关函数保持一致，软件所要求的相关输入是 Pearson 相关

系数。Risk Simulator 然后会利用自身的运算法则将它们转换成 Spearman Rank 相关，这样

就简化了整个过程。但是，为了简化用户界面，我们允许使用者键入更常见的 Pearson 积差

相关系数（例如，利用 Excel 表的相关函数计算），但在数学编码中，我们会将这些简单的

相关转换成 Spearman Rank 相关再进行分布仿真。 
 
在 Risk Simulator 中应用相关性 
相关可以通过几种方式应用到 Risk Simulator 中： 

 在定义假设（仿真|设置输入假设）时，只需将相关系数填入分布图的相关距阵网

格中。 
 利用现有数据运行多元拟合工具（仿真|工具|分布拟合|多元变量）来进行分布拟合，

得到成对变量之间的相关系数矩阵。如果仿真文件已经存在，那么对应的假设会自

动包含这些相关系数。 
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 存在假设之后，您可以在用户界面上直接点击仿真|编辑相关系性来键入所有假设

的相关系数。 
 

注意，相关系数矩阵必须是正定矩阵。也就是相关系数在数学上必须是有效的。例如，

假设您想要将以下三个变量相关联：毕业生某年的成绩，他们每周的啤酒消费量，他们每周

学习的小时数。则必须假设存在以下的相关关系： 
成绩和啤酒：负相关  喝的越多，成绩越低（不会在考试中表现出来） 
成绩和学习时间：正相关  花在学习上的时间越多，成绩越高 
啤酒和学习时间：负相关 喝的越多，花在学习上的时间越少（一直醉酒和聚会） 
如果您将成绩和学习之间的关系定义为负相关，并且假设相关系数的数值很高，那么相

关矩阵就是非正定的了。它不符合逻辑、相关性要求和数学上矩阵的一些常识。但是，即使

逻辑性很差，小的相关系数有时还是存在的。当您键入非正定或错误的相关矩阵时，Risk 
Simulator 会自动提示您，并在维持原有相关关系整体结构的基础上为您提供调整后的半正

定相关系数矩阵（同样的符号和大小）。 
 

相关性对 Monte Carlo 仿真的影响 
    尽管在仿真中对相关系数变量进行的计算很复杂，但是结果却是很清晰的。图 2.14 显

示的是一个简单相关性模型（示例文件夹中的相关性影响模型）。收入的计算很简单，用价

格乘以数量。同样的模型将会同时应用于价格和数量之间不存在相关性，存在正相关（+0.9），
存在负相关（-0.9）这三种情况进行比较。 

相关模型 
不相关        正相关         负相关 

价格     $2.00         $2.00           $2.00            
数量     1.00           1.00           1.00            
收益     $2.00         $2.00           $2.00  

图 2.14  简单相关模型 
 

图 2.15 是运行结果的统计数据。注意不存在相关性模型的标准差是 0.23，相比之下，

正相关的标准差是 0.30，负相关的是 0.12。在简单模型中，负相关倾向于缩小分布的波动范

围，生成的预测分布更加紧凑集中，相比较而言，正相关的波动范围更大些。但是均值大致

是保持稳定的。这意味着相关性对项目的预期值影响不大，但是会降低或增加项目的风险。 
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图 2.15 相关结果 
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图 2.16 所示的是运行仿真之后的结果，这里展示了提取的假设的原始数据，计算了变

量之间的相关系数。仿真结果中的数据隐含了输入假设。也就是说，如果您键入+0.9 和-0.9
的相关系数，仿真出的结果会具有相同的相关系数。 

 

图 2.16 相关系数恢复 
 

精度和误差控制 
 
Monte Carlo 仿真中比较有效的工具之一是精度控制。例如，运行一个复杂的模型需要

多少次试验才足够呢？精度控制会自动确定所需的试验次数，当达到预先设定的精度水平时

仿真就会停止。 
 
精度控制功能允许您自己设置想要的精度。一般来说，试验的次数越多，置信区间就越

窄，统计数据也越精确。Risk Simulator 里的精度控制功能利用置信区间的特征来确定是否

达到了某统计量的精度水平。对于每个预测，您都可以指定具体的相应精度的置信区间。 
 
不要混淆这三个不同的概念：误差，精度和置信度。尽管它们听起来差不多，但是三者

有很大的区别。下面是对它们的一个简单解释。假设您是一位玉米面豆卷包装制造商，想要

找出平均每箱中 100 个包装里的损坏量是多少。一种方法是收集事先包装好的一箱 100 个玉

米面豆卷包装，打开箱子计算有多少是破损的。您每天可以生产一百万箱（这是您的总体），

您只随机打开 10 箱（这是您的样本大小，就是我们所说的仿真中的试验次数）进行检查。

每箱里破损的包装数量统计如下：24，22，4，15，33，32，4，1，45，2。计算出来的平均

破损量是 18.2。基于这十个样本的试验，平均值是 18.2，80%的置信区间是从 2 到 33（也

就是说在这个样本空间或试验次数条件下，破损量在 2 到 33 之间的可能性是 80%）。但是

您能在多大程度上确定 18.2 就是正确的平均数呢？10 次试验足以证明这一点吗？从 2 到 33
的置信区间范围太广，不确定性太大。假设您想要一个更加精确的平均值，90%的置信度和

误差控制在±2 个玉米面豆卷包装以内——意思是如果您打开一天生产的所有一百万箱产

品，九十万箱产品的平均破损量都在某个平均值的±2 幅度波动。要达到这种精度水平，您

需要选择多少箱玉米面豆卷包装作为样本（或试验次数）呢？这里的 2 代表误差水平，90%
是精度水平。如果试验次数足够多，由于对均值的估计更加精确，那么 90%的置信区间的

估计也就更加精确。举一个例子，假设平均值是 20，那么 90%的置信区间就是 18 到 22，
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这个区间的精度是 90%，也就是在所有打开的一百万个箱子中有九十万箱的破损数量在 18

到 22 个之间。要达到这个精度所需的试验次数可以利用样本的误差公式
n

sZx ± 计算： 

n
sZ 代表的是误差 2， x 是样本均值，代表由 90%的精度水平得到的标准正态 Z 值，s 是

样本标准差，n 是满足特定误差和精度水平所需的试验次数。图 2.17 和图 2.18 解释了精度

控制是如何运用于 Risk Simulator 的多元仿真预测中的，这个功能使用户不需要根据自己猜

测来决定试验的次数。 

 

图 2.17 设置预测的精度水平 
 

 
图 2.18 误差的计算 
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对预测统计量的理解 
 

大多数分布都可以通过四个距的计算来描述。第一矩描述分布的位置或集中趋势（期望

值），第二矩描述分布的宽度或幅度（风险），第三矩是分布的偏度方向（最可能事件），第

四矩是分布的尖峰性或尾部的厚度（突发损失或收益）。在实际项目的分析过程中，所有这

四个部分都要被考虑到以便提供充分全面的观点。Risk Simulator 从统计学观点出发，在预

测图表中提供了所有这四部分的结果。 
 

测量分布的中心值——第一矩 
分布的第一矩描述的是某个项目的期望回报率。它测量了项目的定位和可能的平均回

报。第一部分常用的统计量包括均值（平均值），中位数（分布的中心）和众数（最可能出

现的值）。图 2.19 显示了第一矩——在本例中，是以均值（μ）或平均数来测量的。 

 
 

图 2.19——第一矩 
 

测量分布的范围——第二矩 
    分布的第二矩描述的是分布的幅度，是风险的测量。分布的幅度或宽度描述了变量的可

变性，即是变量会落在分布不同区域的可能性——也就是结果的可能范围。图 2.20 显示的

是两个分部，它们有着相同的第一矩（同样的均值），但是第二矩或风险是不同的。图 2.21
中可以看得更加清楚。举例来说，假设有两只股票，第一只股票（黑色线）的波动很小，比

较而言，第二只股票（虚线）的价格波动很大。因为风险大的股票与风险小的股票相比其结

果不可预知性将加大，很明显投资者会认为波动更大，股票风险更大。图 2.21 的纵轴代表

股票价格，因此大风险股票的波动范围更宽。在图 2.20 中这个范围是以分布的宽度（横轴）

表示的，宽的分布代表风险大的资产。因此，分布的宽度或幅度代表变量的风险。 
    注意到在图 2.20 中，两个分布有相同的第一矩或集中趋势，但是很明显两个分布是不

同的。分布宽度的差别是可以测量的。从数学和统计学的角度来说，一个变量的宽度或风险

可以通过几个不同的统计变量来计算，它们包括范围，标准差，方差，变异系数和百分位数。 

 

偏度 = 0 

峰度 = 0 

σ1=σ2 σ1 σ2 

μ1 μ2 μ1 ≠ μ2 



31 
 

 
图 2.20——第二矩 

 

 

图 2.21 股票价格波动 
 

测量分布的偏度——第三矩 
分布的第三矩测量了分布的偏度，就是分布偏方和幅度。图 2.22 显示的是负偏或左偏

（分布的尾部偏向左边），图 2.23 显示的是正偏或右偏（分布的尾部偏向右边）。均值一般

偏向分布的尾部，而中位数是保持不变的。从图中也可以看出均值是不同的，但中位数和方

差可以是相同的。如果不考虑第三矩，只考虑期望值（中位数或均值）和风险（标准差），

可能会错误地选择一个正偏的项目！例如如果以横轴表示项目的净收益，那么我们会更偏好

左偏分布，因为与较小值出现的可能性较高的分布（图 2.23）相比，这种分布中大值出现的

可能性更高（图 2.22）。因此，在偏态分布中，中位数是一个很好的测量回报的工具，由于

图 2.22 和 2.23 的中位数是相同的，风险也是相同的，那么此时左偏分布的净收益就是一个

较好的选择。如果不考虑项目的分布偏度的话，可能会导致您选择错误的项目（例如两个项

目可能有相同的第一个矩和第二个矩，也就是两个项目有相同的回报和风险，但是它们的分

布偏度是非常不一样的）。 

股票价格 

时间 

偏度 = 0 

峰度 = 0 

σ1 

σ2 

μ1 = μ2 
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图 2.22 第三个矩（左偏） 

 
图 2.23 第三矩（右偏） 

 
测量分布中的尾部突发事件——第四矩 

第四矩测量的是分布的峰度，图 2.24 显示了这一效果。图中（虚线）是一个峰度为 3.0
的或超峰度为 0.0 的正态分布。Risk Simulator 的结果显示了超峰度的值，用 0 来作为峰度的

正常水平，这意味着负的超峰度代表比较扁平的尾部（与均匀分布类似的低峰态分布），正

值代表比较肥胖的尾部（与 Student's T 分布和对数正态分布类似的的尖峰态分布）。粗线代

表的分布有着更大的超峰度，因此曲线尾部所覆盖的区域比中心区域更多。这个因素对图

2.24 中两个分布的风险分析有重大的影响，前三个矩（均值，标准差和偏度）是相同的，但

是第四个矩（峰度）是不同的。这种情况表明尽管收益和风险相同，但对于高峰度的分布来

说极端和突发事件（可能出现的大的损失或收益）发生的可能性比较大（股票市场的收益就

是尖峰度分布,峰度值很大）。忽视项目的峰度可能是非常危险的。一般来说，高超峰度值暗

示着分布两端的风险比较大（例如项目的在险价值（VaR）可能是非常重要的）。 
 

 
 图 2.24 第四矩 

 
 
 

偏度 = 0 
峰度 > 0 

μ1 = μ2 

σ1 = σ2 

Skew > 0 

KurtosisXS = 0 

σ1 = σ2 

μ1 ≠ μ2 μ2 μ1 

偏度 < 0 

峰度 = 0 

σ1 = σ2 

μ1 ≠ μ2 μ1 μ2 
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了解 Monte Carlo 仿真的概率分布 
 

本章节介绍了 Monte Carlo 仿真的作用，但是为了开始仿真，首先要了解概率分布中的

一些概念。在开始介绍概率之前，先来看看这个例子：您想要查看一家大公司某个部门里未

被免职人员的工资分布。第一步您要搜集原始数据——在本例中是指此部门每个未被免职员

工的工资。第二步将数据组织好绘成频数分布图。为了画频数分布图，首先要将工资按照区

间进行分组，并在图的横轴上列出这些区间。然后在纵轴上每个对应的区间标出员工的个数

或频数。现在您可以清晰地看到此部门的未免职员工的工资分布图。 
图 2.25 中显示出大部分员工（大约 180 人里有 60 人）每小时的工资是位于$7.00 到$9.00

之间。 

Number of 
Employees

60

50

40

30

20

10

Hourly Wage Ranges in Dollars

   7.00  7.50  8.00  8.50  9.00

 
图 2.25 频数方柱图 I 

 
您还可以将这些数据绘成概率分布图。概率分布代表的是每个区间的员工人数占总员

工数比重。为了制作这个概率分布图，您可以用每个区间的员工人数除以总员工人数，将得

到的结果标在图表的纵轴上。 
 
图 2.26 显示的就是每组员工数占总员工数的比例；您可以估计从整个集合中随机抽取

一位员工，他的工资位于某一区间的可能性或概率。例如，假设在同样的条件下抽取样本，

那么从整个集合中随机抽取一位员工其小时收入落在$8.00 到$8.50 之间的概率是 0.33（三个

之中有一个）。 

Probability

0.33

Hourly Wage Ranges in Dollars

   7.00  7.50  8.00  8.50  9.00

 
图 2.26 频数方柱图 II 
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概率分布可以是离散的，也可以是连续的。离散概率分布描述的是独立的值，通常是整

数，没有中间值，用一系列直方柱来表示。例如离散分布可以用来描述四次抛硬币过程中出

现头像的次数 0，1，2，3 或 4。连续分布是一个比较抽象的数学概念，因为它假设在两个

数字之间存在中间值。也就是说连续分布假设在分布的任意两点之间存在无数的数值。但是

在很多情况下您可以用连续分布来近似描述一个离散分布，即使连续模型不能确切地描述这

种情况。 
 
选择正确的概率分布 
 

将数据绘制成点图是选择概率分布的方法之一。以下的步骤提供了另外一种在电子表格

中为不确定变量选择最佳概率分布的方法。 
 
为了选择合适的概率分布，请参照以下步骤： 

 查看需要讨论的变量,列出已知的关于此变量的所有相关情况。可以从此未知变量

的历史数据中搜集信息。如果得不到历史数据，就基于以往的经验做出判断。 
 回顾关于概率分布的描述。 
 选择可以表现变量特征的分布。当分布的特征与变量的特征相符时，就说这个分布

可以表现该变量的特征。 
 
Monte Carlo 仿真 

简单地来说 Monte Carlo 仿真就是一个随机数生成器，用来预测，估计和进行风险分析。

仿真就是通过重复地从一个事先定义的不确定性变量的概率分布中挑选出一些数值，并将这

些数值用于模型来计算一个模型的众多情景。由于所有这些情景在模型中都会产生关联性的

结果，每个情景可以有一种预测结果。预测通常包含公式和函数，是模型的一个重要输出量。

这些事件通常是总量、净利润和总成本等等。 
简单说来，蒙特卡罗仿真就像是从一个大篮子中不断的抽取和放回高尔夫球。篮子的形

状和大小取决于分布的假设（例如，均值为 100 标准差为 10 的正态分布，均匀分布或者三

角分布）。由于有的篮子较深，有的篮子较为对称，让某些球被更为频繁地取到。重复取出

球的次数取决于仿真的次数。对于包含相关性假设的更大的模型，就像是一个非常巨大的篮

子，里面还包含很多的小篮子。每个小篮子都包含一系列的高尔夫球。有的时候小篮子和小

篮子之间会缠在一起（如果变量之间包含相关性），当前一个球被取到的时候，后一个球也

有机会被取到。这些小球每次被取出，它们之间的交互作用被记录和计算下来，作为仿真的

预测结果。 
利用 Monte Carlo 仿真，Risk Simulator 为每个概率分布假设所生成的随机数都是完全独

立的。换句话说，某次试验所选择的随机数对下一组随机数的生成没有任何影响。也可以使

用蒙特卡罗抽样技术在电子表格中对现实世界进行情景模拟。 
 
离散分布 
 

以下是一份 Monte Carlo 仿真中可以使用的不同类型概率分布的详细介绍列表。为了便

于用户参考我们在附录中也包含了此份列表。 
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伯努力分布 
——————————————————————————————————————— 

伯努力分布是一种离散的概率分布，满足该分布的事件只包含两种结果（例如，正面或

反面，成功或失败），这就是它也被称为（0，1）分布的原因。只进行一次二项分布实验的

结果满足伯努力分布。它往往是任何复杂概率分布的基础。 
例如： 

 二项分布：多次试验的伯努力分布，计算的是总试验次数中成功次数 x 的概率。 
 几何分布：多次试验的伯努力分布，计算的是第一次成功出现之前总的失败次数。 
 负二项分布：试验次数较多的伯努力分布，计算的是第 x 次成功出现之前总的失败

次数。 
伯努力分布的数学表达式如下： 

⎩
⎨
⎧

=
=−

=
1for          
0for     1

)(
xp
xp

nP
  

或者 

xx ppnP −−= 1)1()(  

均值 p=  

标准差 )1( pp −=  

偏度 = 
)1(

21
pp

p
−

−
 

超峰度 = 
)1(

166 2

pp
pp

−
+−

 

成功的概率 p 是唯一的分布参数。要注意伯努力分布只有一次试验，仿真值可能是 0
或 1 中的一个。 
参数输入要求： 

成功的概率>0 并且<1（也就是 0.0001≤P≤0.9999） 
 
二项分布 
——————————————————————————————————————— 

二项分布描述的是在固定次数的试验中某个事件发生的次数，例如在十次抛硬币的过程

中头像出现的次数或是选择的 50 个物品中次品的数目。 
条件 
二项分布的三个先决条件是： 

 每次试验只可能出现两种结果，并且它们之间是互斥的。 
 试验之间是相互独立的——第一次试验的结果不会影响下一次试验。 
 每次试验中事件发生的概率是相同的。 

二项分布的数学表达式如下： 
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10  ; ... ,2 ,1 ,0 ;0    )1(
)!(!

!)( )( <<=>−
−

= − pnxnpp
xnx

nxP xnx  

均值 np=  

标准差 )1( pnp −=  

偏度 = 
)1(

21
pnp

p
−

−
 

超峰度= 
)1(

166 2

pnp
pp

−
+−

 

分布的参数有成功的概率（p）和总试验次数（n）。试验的成功次数用 x 表示。注意成

功概率值为 0 和 1 的情况价值不高，不需要进行仿真，所以在软件中不允许这两种情况。 
输入假设： 

成功概率>0 且<1（也就是 0.0001≤P≤0.9999） 
试验次数≥1 且≤1000，必须为正整数（对于大型试验，则采用正态分布，计算出的二

项均值和标准差做为正态分布的参数）。 
 
离散均匀分布 
——————————————————————————————————————— 

离散型均匀分布是一个描述等可能发生事件的概率分布，如描述 N 个事件，每个事件

发生的概率相同。分布类似于均匀分布，但是是离散的而非连续的。 
离散均匀分布的数学表达式如下： 

N
xP 1)( =  

均值 = 
2

1+N
 ×（最大值−最小值） 

标准差 = 
12

)1)(1( +− NN
  ×（最大值−最小值） 

偏度 = 0 (分布是完全对称的) 

超峰度 = 
)1)(1(5

)1(6 2

+−
+−
NN

N
×（最大值−最小值） 

参数输入要求： 
最小值<最大值，并且两者必须均是整数（包含负整数和 0） 
 
几何分布 
——————————————————————————————————————— 

几何分布描述了直到第一次成功出现试验进行的次数，例如，在赢得转盘游戏之前所转

转盘的次数。试验的次数不是固定的，试验不断进行直到成功事件第一次出现，每次试验的

成功概率都是一定的。 
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条件 
几何分布的三个先决条件是： 

 试验次数是不固定的。 
 试验要一直进行直到第一次成功出现。 
 在每次试验中事件发生的概率是相同的。 

几何分布的数学表达式如下： 

nxpppxP x  ..., ,2 ,1  10    )1()( 1 =<<−= −
 

均值  11
−=

p
 

标准差 2
1 

p
p−

=  

偏度 = 
p
p

−
−

1
2

 

超峰度 = 
p
pp

−
+−

1
662

 

成功概率 p 是唯一的分布参数。试验的成功次数用 x 表示，只能取正整数。 
参数输入要求： 

成功的概率>0 并且<1（也就是 0.0001≤P≤0.9999）。注意成功概率值为 0 和 1 的情况

意义不大，不需要进行仿真，所以在软件中不允许这两种情况。 
 

超几何分布 
——————————————————————————————————————— 

超几何分布与二项分布类似，都是描述在一个固定数目的试验次数中，某一特定事件发 
生的次数。区别在于二项分布中的试验是相互独立的，而超几何分布的试验会改变每一个后

发试验的概率，被称为“不放回的试验”。例如，假设已知一个装有机器零部件的箱子里有

一些次品。您从箱子里挑选了一件后，发现是次品，就将它从箱子里移走。如果再从箱子里

取出另一个零部件，与第一次相比它是次品的概率就降低了，因为已经取走了一件次品。如

果放回那件次品的话，概率还是相同的，整个过程就满足二项分布的条件了。 
条件 
超几何分布的先决条件有： 

 总的元素或项目（样本空间）的数目是固定的，一个有限的总体。总体空间必须小

于等于 1750。 
 样本空间（或试验次数）是总体的一部分。 
 在每次试验后总体中最初已知的成功概率会发生变化。 

超几何分布的数学表达式如下： 
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均值 = 
N

nN x  

标准差 = 
)1(

)()(
2 −

−−
NN

nNnNNN xx  

偏度 = 
)()(

1
nNnNNN

N

xx −−
−

 

超峰度 = 峰度− 3（具体函数形式比较复杂，在此不作具体描述） 

参数输入要求： 
总体空间≥2，并且是整数 
样本空间>0，并且是整数 
总体成功数>0，并且是整数 
总体空间>总体成功数 
样本空间<总体成功数 
总体空间<1750 

 
负二项分布 
——————————————————————————————————————— 

负二项分布被用于模拟基于既定成功次数（R）的额外实验次数的概率分布。例如，为

了获得一个 10 份订单的机会，在给定每个电话的成功几率的前提下，在打过 10 个电话之后，

还需要打多少个电话？x 轴展示了需要打的额外的电话次数或者失败的电话次数。试验的次

数并不固定，试验继续进行直到第 R 次成功之后，每次成功的概率一定。 
条件 
负二项分布的三个先决条件是： 

 试验次数是不固定的。 
 试验要一直进行直到第 R 次成功出现。 
 每次试验某类结果发生的概率是一个常数。 

负二项分布的数学表达式如下： 
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−
−+

= prxpp
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超峰度 = 
)1(

662

pr
pp

−
+−

 

分布参数有成功的概率（p）和成功试验次数（R）。 
参数输入要求： 

需要的成功次数必须是正整数，且>0，<8000。 
成功的概率>0，<1（也就是，0.0001≤P≤0.9999），这点要注意 
成功概率值为 0 和 1 的情况意义不大，不需要进行仿真，所以在软件中不允许这两种情

况。 
 
泊松分布 
——————————————————————————————————————— 

泊松分布描述的是在某个指定区间内事件发生的次数，例如每分钟的电话个数或是文件

中每页的错误数量。 
条件 
泊松分布的三个先决条件是： 

 在任何范围内事件出现的次数可以是无限的。 
 事件之间是相互独立的。某一区间的事件数量不会影响其它区间的事件数量。 
 区间之间的平均事件发生概率要保持一致。 

泊松分布的数学表达式如下： 

0     
!

)( >=
−

λλλ
和x

x
exP

x

 

均值 λ  =  

标准差 = λ  

偏度= 
λ
1

 

超峰度 = 
λ
1

 

唯一的分布参数是比率或（λ）。 
参数输入要求： 

比率>0，≤1000（也就是，0.0001≤比率≤1000） 
 
 
连续分布 
 
Beta 分布 
——————————————————————————————————————— 

Beta分布非常的灵活，通常用来表现某个固定区域内的可变性。当描述的历史数据和预

测随机行为为百分比形式时，也就是说数值的取值在0和1之间，您往往可以使用Beta分布。

改变Beta分布的形状和大小只要改变该分布的两个重要参数：alpha 和beta（只能取正数）。
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并且如果这两个参数相等，分布就是对称的；如果任意一个参数为1，另外一个大于1，分布

就是三角形的或者J形的；如果alpha小于beta，分布是正偏度的（大部分的值都靠近最小值）。

如果alpha大于beta，分布是负偏度的（大部分值都靠近最大值）。 
 

Beta 分布的数学表达式如下： 
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分布包含两个参数α和β，Γ是γ函数 
条件 

Beta 分布的两个先决条件是： 
 不定变量是 0 到 1 之间的随机正值。 
 利用两个正值可以确定分布的形状。 

参数输入要求：  
α和β>0，可以取任意正值 

 
 
柯西分布、Lorentzian 分布或 Breit-Wigner 分布 
——————————————————————————————————————— 

柯西分布，也被称为 Lorentzian 分布或 Breit-Wigner 分布，是用于描述共振行为的连

续分布。它还可以用来描述与 x 轴成任意角度相交的某条斜线的水平距离的分布。 
柯西分布或洛伦兹分布的数学表达式如下： 

4/)(
2/1)( 22 γ

γ
π +−

=
mx

xf  

柯西分布是一个特例，它不存在任何理论部分（均值，标准差，偏度和峰度），因为它

们都是不明确的。 
模的位置（α）和尺度（β）是本分布的两个参数。位置参数描述了分布的高峰和众

数的位置，而尺度参数描述了分布的宽带。此外，柯西分布或洛伦兹分布的均值和方差都是

不确定的。 
另外，柯西分布是自由度为 1 的学生分布。 
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此分布还可以由两个标准正态分布的比率构成（均值为 0，方差为 1 的正态分布），且

两者相互独立。 
参数输入要求： 

位置参数α可以取任意值 
尺度参数β可以是大于 0 的任何正值 

 
卡方分布 
——————————————————————————————————————— 

  卡方分布是用来进行假设检验的概率分布，和 Gamma 分布和标准正态分布类似。例如，

独立的标准正态分布平方和是满足自由度为 k 的卡方分布： 

222
2

2
1 ~... k

d

kZZZ χ+++  

卡方分布的数学表达式如下： 

2/12/
2/

)2/(
5.0)( xk

k

ex
k

xf −−
−

Γ
=   x > 0 

均值 = k 

标准差 = k2  

偏度 = 
k
22  

超峰度 = 
k

12
 

Γ代表γ函数。自由度 k 是唯一的分布参数。 
γ分布可以通过一定的设置变为卡方分布： 

形状参数= 
2
k

 ，尺度= 22S  ，S 表示尺度。 

参数输入要求： 
自由度为大于 1 小于 300 的整数 

 
指数分布 
—————————————————————————————————————— 
   指数分布被广泛地用于描述独立随机事件发生的时间间隔的分布，例如电子产品的寿命

分布或者到达服务摊点的时间间隔。它与泊松分布相关（泊松分布用来描述在某个时间间隔

内事件发生的次数）。指数分布的重要特性就是它的无记忆性，这意味着未来产品的寿命也

满足相同的概率分布，不必考虑时间的存在。换句话说，时间对未来事件的发生没有影响。 
指数分布的数学表达式如下： 

0 ;0    )( >≥= − λλ λ xexf x  

均值 = 
λ
1
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标准差= 
λ
1

 

偏度=2（这个值适用于所有成功率λ） 
超峰度=6（这个值适用于所有成功率λ） 

成功率（λ）是唯一的分布参数。成功的试验次数用 x 表示。 
指数分布的先决条件是： 

 指数分布描述的是事件之间的时间间隔。 
参数输入要求： 

成功率>0 
 
极值分布或 Gumbel 分布 
—————————————————————————————————————— 

极值分布（类型 1）通常用于描述一段时间内，极大值响应的大小（例如，洪水，降雨，

地震等等）。其它一些应用包括材料的断裂强度，建筑设计，飞机负荷量等。极值分布也被

称为 Gumbel 分布。 
极值分布的数学表达式如下： 

xezzexf
x

Z     ;0      1)( >==
−

− β
β

β
α

 和 α 可取任何值 

均值 = βα 577215.0+  

标准差 = 22

6
1 βπ  

偏度= 13955.1)2020569.1(612
3 =

π
（适用于所有的模和尺度值） 

超峰度=5.4 （适用于所有的模和尺度值） 
偏度=（适用于所有的模和尺度值） 
超峰度= （适用于所有的模和尺度值） 

模（α）和尺度（β）是分布参数。 
参数的计算： 

极值分布里存在两个标准参数：模和尺度。模参数是变量的极大值（概率分布的最高点）。

在您选择模参数之后，您就可以对尺度参数进行估计。尺度参数的值大于 0。尺度参数越大，

变量越大。 
参数输入要求： 

模α可以取任意值 
尺度β>0 

 
F 分布 
—————————————————————————————————————— 

F 分布，也称作 Fisher-Snedecor 分布，也是一种连续的概率分布，常常用来进行假设

检验。特别是，在方差分析中用来检验两个方差的统计性差异。分子自由度为 n，分母自由

度为 m 的 F 分布与卡方分布之间的关系如下： 
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均值 = 
2−m
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标准差 = 
)4()2(

)2(2
2
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 for all m > 4 

偏度 = 
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6
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−+

−
−
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m
m
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超峰度 = 
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5225324482016(12 22232
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+−+−++−+−

mnmmn
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分子自由度 n 和分母自由度 m 是唯一的分布参数。 
参数输入要求： 

分子和分母自由度均为大于 0 的整数 
 
Gamma 分布（Erlang 分布） 
——————————————————————————————————————— 

可以应用 Gamma 分布的物理量很多，并且其与其它一些分布都有关联：如对数正态分

布，指数分布，Pascal 分布，Erlang 分布，泊松分布和卡方分布等。它可以被用于表示气象

过程中的污染浓度和降水量，或是在当事件过程并不是完全随机情况下，度量事件发生的间

隔，其它一些应用包括存货控制，经济理论和保险事故理论等。 
条件 

Gamma 分布最常见的用途是用于泊松过程中某事件第 r 次发生时的时间分布。应用于

此种情况必须的三个条件有： 
 任一计量单位里事件可能发生的次数不限定于某个固定的数目。 
 每次发生的过程是相互独立的。在某个计量单位发生的次数不影响另一计量单位的

发生次数。 
 单位之间发生次数的平均值保持不变。 

Gamma 分布的数学表达式如下： 

可取任何值， βαβα
βα

β
β

α

0  0   
)(

)(

1

>>
Γ

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
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−
− x

ex

xf  

均值 = αβ 

标准差 = 2αβ  

偏度 = 
α
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超峰度 = 
α
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形状参数（α）和尺度参数（β）是分布参数，Γ是 Gamma 函数。 
参数α为正值的 Gamma 分布被称为 Erlang 分布，被用于预测排队系统中的等待时间，

Erlang 分布是一些独立同一的且服从无记忆指数分布的随机分布变量的总和。假定这些

随机变量的个数为 n，那么 Erlang 分布的数学表达式如下： 

)!1(
)(

1

−
=

−−

n
exxf

xn

  x>0，n 取正整数 

参数输入要求： 
尺度参数β可以为大于 0 的任意数 
形状参数α可以为大于等于 0.5 任意数 
位置数可以取任意值 

 
Logistic 分布 
——————————————————————————————————————— 

Logistic 分布通常用来描述增长现象，例如，人口数量随着时间变化的函数。也用来

描述化学反应和群体或者个体的增长过程。 
Logistic 分布的数学表达式如下： 

0  0 ;0   
)ln(2

1)(
2

2

)][ln(2
)]ln()[ln(

>>>=
−

−

σμ
σπ

σ
μ

xe
x

xf
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均值  
2

exp 
2

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+=
σμ  

标准差 = ( ) ( )[ ]1exp2exp 22 −+ σμσ  

偏度 = ( )[ ] ))exp(2(1exp 22 σσ +−  

超峰度 = ( ) ( ) ( ) 62exp33exp24exp 222 −++ σσσ  

对所有均值和尺度均适用 
均值（α）和尺度（β）是分布参数。 

参数的计算： 
Logistic 分布的两个标准参数为：均值和尺度。均值参数就是平均值，在这个分布里也

就是指众数，因为它属于对称分布。在选择均值参数之后，您就可以估计出尺度参数。尺度

参数为大于 0 的任意值。尺度参数越大，方差越大。 
参数输入要求： 

尺度β为大于 0 的任意值 
均值α可以取任意值 

 
对数正态分布 
——————————————————————————————————————— 

   对数正态分布被广泛地用于数值偏度为正的情形。例如，在证券估价（如股价等）的财

务分析中，标的数值大小都不可能小于 0，且通常都是正偏而非正态分布的（对称的）。同

样地，房地产的价格也表现出正偏特性。这些含有不确定性的变量不可能小于零，但大部分
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值都接近于下限。  
对数正态分布的三个先决条件是： 

 不确定变量的增长没有上限，但是不能低于 0。 
 不确定变量的分布是正偏的，也就是大部分的值都集中在低端。 
 不确定变量的自然对数服从正态分布。 

一般来说，如果变异系数大于 30%，就使用对数正态分布。否则，就使用正态分布。 
对数正态分布的数学表达式如下： 

0  0 ;0   
)ln(2

1)(
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2

)][ln(2
)]ln()[ln(
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−

−
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σπ
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均值  
2

exp 
2

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+=
σμ  

标准差 = ( ) ( )[ ]1exp2exp 22 −+ σμσ  

偏度 = ( )[ ] ))exp(2(1exp 22 σσ +−  

超峰度 = ( ) ( ) ( ) 62exp33exp24exp 222 −++ σσσ  

均值（μ）和标准差（σ）是分布参数。 
参数输入要求： 

均值和标准差均可以为大于 0 的任意正值 
设定对数正态分布的参数 
在通常情况下，对数正态分布使用的是算术平均值和标准差。在可以得到历史数 

据的情况下，我们使用对数平均值和标准差，或是几何平均数和标准差更合适。 
 
正态分布 
——————————————————————————————————————— 

正态分布是概率里最重要的分布，因为它可以描述很多自然现象，如人们的 IQ 值或高

度。决策者们也可以利用正态分布来描述诸如通货膨胀率或未来汽油价格等不定变量。 
条件 

正态分布的三个先决条件是： 
 不确定变量的某些值是最可能值（分布的均值）。 
 不确定变量可能高于均值，也可能低于均值（对称的分布在均值周围）。 
 不确定变量更可能分布在均值的附近而不是较远处。 

正态分布的数学表达式如下： 

   
2
1)( 2

2

2
)(

σ
μ

σπ

−
−

=
x

exf  x 和σ可取任何值; σ > 0 

均值 μ= 
 标准差 σ=  

偏度=0（对于所有的均值和标准差均适用） 
超峰度=0（对于所有的均值和标准差均适用） 

均值（μ）和标准差（σ）是分布参数。 
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参数输入要求： 
标准差可以为大于 0 的任意正值 
均值可以取任意值 

 
Pareto 分布 
—————————————————————————————————————— 

Pareto 分布被广泛地用于这样的现象，例如城市的人口数量，自然资源的数量，公司

大小，个人收入，股票价格的波动，通信电路的错误集中率。 
Pareto 分布的数学表达式如下： 

Lx
x

Lxf       )( )1( >= +β

ββ
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标准差
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β
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超峰度 = 
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)26(6 23

−−
−−+

βββ
βββ

 

形状（α）和位置（β）是分布参数。 
参数计算： 
   Pareto 分布存在两个标准参数：位置和形状。位置参数是变量的下界。在您选择了位

置参数之后，您可以估计出形状参数。形状参数的值为大于 0 的某个数，通常是大于 1 的。

形状参数越大，方差越小，分布的右尾就越粗。 
参数输入要求： 

位置可以为大于 0 的任意正值 
形状参数≥0.05 

 
学生 t 分布 
——————————————————————————————————————— 

t 分布（学生分布）是在假设检验中使用的最广泛的一种分布。它被用于在样本空间很

小的情况下，估计某正态分布总体的均值，还被用于检验两样本均值的统计显著性区别或是

小样本空间的置信区间。 
t 分布的数学表达式如下： 

2/)1(2 )/1(
]2/[
]2/)1[()( +−+

Γ
+Γ

= rrt
rr

rtf
π

 

均值=0（这适用于自由度 r 取所有值的情况，除非分布转移到一个非 0 为中心的位置） 
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标准差 = 
2−r

r
 

偏度 = 0 (适用于自由度为r的所有值) 

超峰度 = 4  ,
4

6
>

−
r

r
 

s
xxt −

= , Γ是gamma函数。 

自由度 r 是唯一的分布参数。 
t 分布与 F 分布的关系如下：自由度为 r 的 t 分布的值的平方，服从自由度为 1 和 r 的 F

分布。除了它更扁幅度更广或是它的尖顶峰度（更肥胖的尾部和更尖的中部）以外，t 分布

的概率密度函数的形状与均值为 0，方差为 1 的正态分布变量的形状类似。当自由度增加时

（例如超过 30），t 分布就趋近于均值为 0，方差为 1 的正态分布。 
参数输入要求： 

自由度必须为大于 1 的整数 
 
三角分布 
—————————————————————————————————————— 

三角分布描述的是已知最小值，最大值以及最大似然值时的一种情形。例如，您可以通

过过去汽车销售数量的最大值、最小值、以及每周的一般销售数量来描述现在的汽车销售数

量。 
三角分布的三个先决条件是： 

 项目的最小值是固定的。 
 项目的最大值是固定的。 
 项目的最大似然值落在最小值和最大值之间，形成一个三角形的分布，显示在最大

值和最小值附近发生的概率小于在最大似然值附近发生的概率。 
三角分布的数学表达式如下： 
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超峰度= –0.6（适用于所有的最大，最小，最有可能值） 

最小值（Min），最有可能值（Likely）和最大值（Max）是分布的三个参数。 
参数输入要求： 

最小值≤最有可能值≤最大值，且可以取任意值 
但是，最小值<最大值，且可以取任意值 
 

均匀分布 
—————————————————————————————————————— 

在均匀分布情况下，所有值都落在最大值和最小值之间的范围内且发生的概率相同。 
条件： 

 最小值是固定的。 
 最大值是固定的。 
 在最大值和最小值范围内的值的发生概率是相同的。 

均匀分布的数学表达式如下： 

MaxMin
MinMax

xf <
−

=    1)(
 

均值  
2

MaxMin+
=  

标准差
12

)( 
2MinMax −

=  

偏度 = 0 (此值对于任意最大值和最小值均成立) 

超峰度 = –1.2 (此值对于任意最大值和最小值均成立) 

此值对于任意最大值和最小值均成立 
最小值（Min）和最大值（Max）是分布的两个参数。 

参数输入要求： 
最小值<最大值，且可以取任意值 

 
韦伯分布（Rayleigh 分布） 
—————————————————————————————————————— 

Weibull 分布用于描述来自寿命和衰变测试的数据满足的概率分布。通常被用于描述可

靠性分析中的出错次数，包括材料和质量控制中的强度测试。Weibull 分布也用于表现不同

的物理量，比如音速。Weibull 分布是一族分布的统称，可以用于表现很多事物的特性。例

如，通过选取形状参数，Weibull 分布可以用于模拟指数分布（形状参数=1.0）和 Rayleigh
分布（形状参数=2.0）等等。当形状参数=1.0 时，通过设置 Weibull 分布中心位置尺度参数

（beta），可以建立起始点不在原点（0，0）的指数分布。当形状参数小于 1.0 时，Weibull
分布成削尖的曲线。制造业可以使用这个分布描述零件在烧制过程中的出错率。 
韦伯分布的数学表达式如下： 
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均值  )1( 1−+Γ= αβ  

标准差 [ ])1()21( 1212 −− +Γ−+Γ= ααβ  
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形状（α）和中心位置尺度（β）是分布的两个参数，Γ是γ函数。 

参数输入要求： 
形状参数α≥0.05 
尺度参数β可以为大于 0 的任意正值 
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3．预测 
预测是基于历史数据对未来做出的合理估计，或是在不存在历史数据的情况下对未来

进行的揣摩。当存在历史数据时，最好使用定量方法（或统计学方法），但是当不存在历史

数据时，定性法（或判断法）就是唯一的选择了。下图 3.1 列出了最常见的预测方法。 

FORECASTING

QUALITATIVEQUANTITATIVE

CROSS-SECTIONAL MIXED PANEL

TIME-SERIES

Delphi Method
Expert Opinions

Management Assumptions
Market Research

Polling Data
Surveys

ARIMA(X)
Multiple Regression

Econometric Models
Monte Carlo Simulation

Multiple Regression
Statistical Probabilities

ARIMA

Classical Decomposition 
(8 Time-Series Models)

Multivariate Regression

Nonlinear Extrapolation

Stochastic Processes

Use Risk Simulator 
to run Monte Carlo 

Simulations (use
distributional fitting
or nonparametric 

custom distributions)

Use Risk Simulator’s 
Forecast Tool for ARIMA, 
Classical Decomposition, 
Multivariate Regressions, 

Nonlinear Regressions, Simulations
and Stochastic Processes

FORECASTING

QUALITATIVEQUANTITATIVE

CROSS-SECTIONAL MIXED PANEL

TIME-SERIES

Delphi Method
Expert Opinions

Management Assumptions
Market Research

Polling Data
Surveys

ARIMA(X)
Multiple Regression

Econometric Models
Monte Carlo Simulation

Multiple Regression
Statistical Probabilities

ARIMA

Classical Decomposition 
(8 Time-Series Models)

Multivariate Regression

Nonlinear Extrapolation

Stochastic Processes

Use Risk Simulator 
to run Monte Carlo 

Simulations (use
distributional fitting
or nonparametric 

custom distributions)

Use Risk Simulator’s 
Forecast Tool for ARIMA, 
Classical Decomposition, 
Multivariate Regressions, 

Nonlinear Regressions, Simulations
and Stochastic Processes

 
 

图 3.1 预测方法 
 
不同类型的预测方法 
——————————————————————————————————————— 
   一般来说，预测的方法可以分为定性和定量两种。当几乎不存在可靠的历史数据，同期

数据或可比数据时，就采用定性法。定性法包含有德尔菲法或专家意见法（行业专家、市场

专家，或内部成员达成共识的预测）、管理假设法（由高级管理层设置的目标增长率），还有

市场研究、外部数据、投票和调查（从第三方如行业或地区指标获得的数据，或是积极的市

场调研）等。这些估计可以是单点估计值（一般意见）或是一系列预测值（预测分布）。后

者可以在 Risk Simulator 中输入一个自定义分布，并对预测结果进行仿真。意思就是可以通

过预测的数值本身得到一个分布来进行一次非参数仿真。 
    定量法中的可用数据或是需要预测的数据可以分为时间序列数据（涉及时间因素的变

量，如不同年份的收益、通胀率、利率、市场份额、失败率等），截面数据（与时间无关的

变量，如某一年份不同地区大二学生的平均绩点，每个学生的 SAT 分数水平，每周酒精饮

料的消费量等），和混合面板数据（时间序列数据和面板数据的混合体，例如，在给定市场

成本预算及市场份额的前提下，预测未来十年的销售量，这意味着销售数据是一个时间序列

的外生变量，将销售成本及市场份额作为模型参数有助于仿真预测）。 
 

风险模拟软件为用户提供以下的各个预测方法：  

1. ARIMA（自回归求和移动平均） 
2. 自动 ARIMA 
3. 计量经济学自动分析功能 
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4. 计量经济学基本功能 
5. 三次样条插值法 
6. GARCH （广义自回归条件异方差） 
7. J-曲线 
8. 马尔可夫链 
9. 最大似然法 
10. 非线形外推 
11. 回归分析 
12. 随机过程 
13. 时间序列分析 
14. 趋势线 

 
对于每个不包含在用户手册中的预测方法的分析细节，读者如果想了解更多细节，请参看由

Johnathan Mun 博士撰写的《风险建模：应用蒙特卡罗模拟，实物期权分析，预测与优化技

术》(Wiley Finance 2006)。他还是风险模拟软件的开发者。然而，以下还阐述一些更加常用

的方法。所有其它的预测方法可以在风险模拟软件中相当容易地进行应用。 
 
运行 Risk Simulator 中的预测工具 
——————————————————————————————————————— 

一般说来，在开始预测之前先进行以下几个步骤： 
 打开 Excel 表格输入历史数据或是打开已有的历史数据表格 
 选择数据，点击仿真选择预测 
 选择相关项（ARIMA、多元回归、非线性外推法、随机预测、时间序列分析），然

后输入相关的参数 
图 3.2 显示了预测工具及多种预测方法 

 
图 3.2 Risk Simulator 的预测方法 
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接下来的部分将对每种方法作一个简短的介绍，并提供了一些软件使用的例子。例子

使用的数据文件可以通过以下路径获得：开始|程序|Real Option Valuation|Risk Simulator|
示例。 
 
时间序列分析 
—————————————————————————————————————— 
理论： 

图 3.3 列出了八种最常见的时间序列模型，通过季节性和趋势性来分类。例如，如果数

据没有季节性和趋势性，那么用单滑动平均模型或单光滑指数模型就足够了。但是如果存在

季节性但是没有表现明显的趋势性，那么最好使用季节附加模型或是季节乘积模型。 
 
 
 

 无季节性 有季节性 

无趋势性 
单滑动平均模型 季节附加模型 

单光滑指数模型 季节乘积模型 

有趋势性 
双滑动平均模型 Holt-Winter 附加模型 

双光滑指数模型 Holt-Winter 乘积模型 

表 3.3 八种最常见的时间序列方法 
 
步骤： 

 打开 Excel，如果需要的话，打开您的历史数据（下面的例子中使用的是示例文件

夹中的时间序列预测文件） 
 选择历史数据（数据必须列在同一列中） 
 选择仿真|预测|时间序列分析 
 选择要应用的模型，输入相关的参数，点击确定 
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图 3.4 时间序列分析 

 
结果解析： 

图 3.5 中所示是使用预测工具生成的结果样本。使用的是 Holt-Winter 乘积模型。注意

到图 3.5 中的模型拟合和预测图显示出 Holt-Winter 乘积模型很好地表现了趋势性和季节性。

时间序列分析报告会提供相关的参数α，β，γ的最优值，误差度量，拟合数据，预测值，

以及拟合-预测图等。参数仅供参考。α针对的是基准水平随时间变化的记忆影响，β是趋

势参数，衡量了趋势的强度，γ衡量了历史数据的季节性强度。分析首先将历史数据分解为

三个因素，然后又将这三个因素重组起来预测未来的数据。拟合数据利用重组模型分析了历

史数据和拟合数据，表现了预测和过去的接近程度（这种技术叫倒推）。预测值可能是单点

估计或假设（如果选择了自动生成假设选项，并存在一个仿真文档）。图中显示了历史值，

拟合值以及预测值。图表是一种有效的交流途径，并在视觉上为我们显示了预测模型的效果。 
 
注意： 

如图 3.3 所示时间序列分析模块包含八个时间序列模型。您可以基于趋势和季节性来选

择特定的模型运行，或是选择自动选择模型选项，它会自动在八种方法中重复匹配，最优化

参数，最终找出这些数据的最佳拟合模型。如果您选择了八个模型的其中之一，您也可以不

选择最优化这一检验栏，而是输入您自己的α，β，γ参数。想要了解更多关于这些参数的

技术细节，请参考 Dr. Johnathan Mun 的 Modeling Risk: Applying Monte Carlo Simulation, Real 
Options Analysis, Forecasting, and Optimization《风险建模：应用蒙特卡洛模拟，实物期权分

析，预测及最优化》，Wiley 2006。如果您选择自动选择模型或是其它任何季节性模型，您

需要输入相关的季节性周期。输入的必须是一个正整数（例如，如果数据是季节性的，就输

入 4 作为一年的季节周期，如果是月度数据就输入 12）。接下来输入预测的期数。同样这个

数也必须是正整数。设置的最长运行时间是 300 秒。一般来说，这个不需要修改。但是如果

运行大批量历史数据时，分析需要的时间可能会比较长，如果运行时间超过了这个最长时间，

过程就会中止。您也可以选择预测自动生成假设。也就是说，预测可以通过假设的分布进行
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而不是单点估计。最后，选择极值参数令您可以在优化α，β，γ参数时，包含 0 值和 1
值。某些预测软件允许这些极值参数，但是有些不允许。Risk Simulator 允许您在这两者之

间进行选择。一般情况下不必选择允许极值参数。 
 

 

图 3.5 Holt-Winter 预测报告示例 
 
多元回归 
—————————————————————————————————————— 
理论： 

假设使用者对回归分析的基础知识已有充分的了解。一般的双变量线性回归的形式是：

Y=β0+β1X+ε，其中β0 代表截距，β1代表斜率，ε是误差项。之所以称其为双变量是因

为它只存在两个变量，因变量 Y，自变量 X，同时 X 也被称为回归量（有时候双变量回归

也被称为单变量回归，因为只存在一个自变量 X）。之所以取名为因变量是因为它受自变量

影响，例如，销售收益与产品广告和促销带来的市场成本量有关，那么销售收益就是因变量，

市场成本就是自变量。双变量回归的一个例子可以看二维空间中如图 3.6 中的左图，简单地

在一系列数据点中插入一条最佳拟合直线。还有些例子是多元回归，就是存在多个或是 n
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个自变量，此时的回归表达式为 Y=β0+β1X1+β2X2+β3X3+…+βnXn+ε。在这个例子中，

最佳拟合线就位于一个 n+1 维的空间中了。 

 

图 3.6 双变量回归 

但是类似于图 3.6，对点状图中的一系列数据用直线进行拟合，可能会有很多结果。总

体垂直误差（也就是图 3.6 右图中显示的真实数据点（Yi）和估计直线（ Ŷ ）之间的距离绝

对值之和）最小的那条线就被称为最佳拟合直线。为了找出让误差最小的最佳拟合直线，我

们需要一种更加娴熟的方法，那就是回归分析。回归分析通过最小化总体误差来找出唯一的

最佳拟合直线。这是通过计算如下方程式 
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对于多元回归，可以依此类推计算多个因变量，例如， iiii XXY εβββ +++= ,33,221 ,

斜率的估计可以通过如下式子来计算： 
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在运行多元回归时，对求解过程和解释结果需要更加注意。例如，在建立一个合适的模

型之前需要对计量建模的知识有很好的掌握（识别回归的缺陷如结构断点，多元共线性、异

方差性、自相关、规格测试和非线性等）。关于多元回归以及如何识别回归缺陷的详情分析

及讨论请参考 Modeling Risk: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options Analysis, 
Forecasting, and Optimization《风险建模：应用蒙特卡洛模拟、实物期权分析、预测及最优

化》（Wiley 2006）。 
 
步骤： 

 打开 Excel，如果需要的话打开您的历史数据（下面的图示使用的是示例文件夹中

的多元回归文件） 
 检查以确定数据都排在同一列，选择包括变量名称的整个数据区域，然后选择仿真

|预测|多元回归 
 选择自变量并检查相关选项（滞后，逐步回归，非线性回归等），然后点击确定 

 
结果解析： 

图 3.8 是一份多元回归的结果样本报告。这份报告很完整，包括所有的回归结果，变量

结果的分析，拟合图以及假设检验结果。对于这些结果技术细节的解释不包括在本手册范围

内。更多关于多元回归及回归报告的解释分析及讨论请参考 Dr. Johnathan Mun 的 Modeling 
Risk: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options Analysis, Forecasting, and Optimization《风

险建模：应用蒙特卡洛模拟，实物期权分析，预测及最优化》（Wiley 2006）。 
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图 3.7 运行一个多元回归 
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图 3.8 多元回归的结果 
 
随机预测 
——————————————————————————————————————— 
理论： 

随机过程其实是一个随时间的变化而产生一系列结果的数学方程式，从本质上说，它的

结果是不确定的。这个过程或方程式不遵循任何简单的可辨规则，例如价格每年上升 X 个

百分点，或由于这个因素收益每年上升 X 乘以 Y 个百分点，这里的 X，Y 都可以看成随机

过程。随机过程在定义上是不确定的，您可以在随机过程方程式中随意输入参数并且每次得

到不同的结果。例如，股票价格的路径（股票的走势）在本质上是随机的，没有人可以确定

预测股票价格的路径。但是随时间变化的价格却是来源于某个过程。这个过程是事先确定的，

但是产生的结果不确定。因此通过随机仿真，我们可以创造出多条价格路径，得到这些仿真

的一个统计取样，然后在给定生成时间序列的随机过程的参数和特性的情况下，推断出真实

价格可能遵循的潜在路径。Risk Simulator 的预测工具包含三个最基本的随机过程:布朗运动

或随机游走，均值回复过程，跳跃扩散过程。布朗运动由于其简单性和广泛应用性成为最流

行的随机过程。 
 
在随机过程仿真中比较有趣的是历史数据并不是必需的。也就是使用这个模型并不要求

对历史数据进行拟合。只需要计算出期望值和历史数据的波动率，或通过可比较的外部数据

来得到估计值，以及对变量进行假定后，就能使用该模型。参见 Dr.Johnathan Mun 的 Modeling 
Risk: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options Analysis, Forecasting, and Optimization《风
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险建模：应用蒙特卡洛模拟，实物期权分析，预测及最优化》，第二版，Wiley 2006 来查看

关于如何计算每个输入量的详细说明（例如均值回复率，跳跃概率，波动率等等）。 
 
步骤： 

 通过仿真|预测|随机过程按钮开启模型 
 选择想要的过程，输入参数，点击更新图表来保证过程与您的预期一致，然后点击确定

（见图 3.9） 
 
结果解析: 

图 3.10 中显示的是一个随机过程示例结果。图表显示了迭代结果，报告中阐述了随机

过程的基本知识。此外，还提供了每阶段的预测值（均值和标准差）。通过这些值您可以决

定哪些时间段与您的分析是相关的，并用这些正态分布的均值和标准差设定输入假设。然后

可以使用这个输入假设在您自定义的模型中进行仿真。 
 

 
 

图 3.9 随机过程预测 
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图 3.10 随机预测结果 

 
非线性外推法 
—————————————————————————————————————— 
理论： 

外推法是通过对历史数据的趋势用统计学投影的方法来预测未来。它只能被用于时间序

列预测中。对于截面数据或混合平板数据（时间序列和截面数据）来说，多元回归更加适用。

这种方法在不期望发生较大的变化，即期望因果关系保持不变时，或某一情景下的因果关系

没有明确被确定时比较有用。它还可以防止将个人偏见引入过程之中。外推法相对比较可靠，

简单，所付的代价也相对较小。但是由于外推法是基于近期的发展趋势将和历史趋势保持一

致的假设之上的，所以如果在投影期间内发生了中断，那么将会产生大量的预测误差。也就

是说，时间序列的纯粹外推假设我们所需要知道的所有信息都包含在被预测序列的历史数据

之中。如果我们假设过去的行为是未来行为的一个好的预报器，那么外推法就是适用的。故

当所需要知道的所有信息是一些短期预测时，外推法不失为一种有效的方法。 
外推法估计了任意 x 值的 f(x)函数，通过在所有 x 值间插入一条光滑的非线性曲线，利
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用这条曲线，外推出一个基于此历史数据集之外的未来的 x 处 f(x)的值。外推法可以采用多

项式函数的形式或是有理数函数的形式（两多项式之比）。一般情况下，对于性质好的数据

多项式函数形式就足够了，但是有时候使用有理数函数形式会更加精确（尤其是对于极值函

数来说，例如，分母趋近于 0 的函数）。 
 
步骤： 

 打开 Excel 表格，如果需要的话，打开您的历史数据（下面的例子使用的是示例文件夹 
中的非线性外推的例子） 

 选择时间序列数据，并选择仿真|预测|非线性外推 
 选择外推类型（自动选择，多项式函数或有理数函数），并输入所需要预测时间段（图

3.11），点击确定 
 
结果解析: 

图 3.12 中的结果报告显示了外推预测值，测量误差和外推结果的图示。误差度量法应

当被用于检测预测的有效性，在比较外推法和时间序列分析的预测质量和精度时尤为重要。 
 
注意： 

当历史数据很光滑，并遵循某种非线性模式和曲线时，外推法比时间序列分析法更有效。

但是，当数据模式显示出季节性周期和趋势的时候，时间序列分析则可以提供更好的结果。 

 
 

图 3.11 运行非线性外推 
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图 3.12 非线性外推的结果 
 
Box-Jenkins ARIMA 高级时间序列 
—————————————————————————————————————— 
理论： 

一种非常有效的高级时间序列预测的工具是 ARIMA 或自回归求和滑动平均过程。

ARIMA 预测是由三种独立的工具集合成一种综合性模型。第一个工具是自回归或“AR”项，

它对应的是无条件预测模型中残差的滞后值。本质上，这个模型抓住了预测模型真实数据的

历史方差，然后利用这个方差或残差来生成一个更好的预测模型。第二个工具是求和法或

“I”项。这里求和法指对时间序列数据差分的总和。这个因素可以解释存在于数据中的任

何非线性增长。第三个工具是滑动平均或“MA”项，它实际上就是滞后预测误差的滑动平

均。通过引入这个滞后预测误差，模型可以通过滑动平均的计算来修正预测误差或错误。

ARIMA 模型遵循 Box-Jenkins 方法，其中的每一项都应对于模型构建中所采用的步骤，直

到只剩下随机因素。同时 ARIMA 模型在生成预测时还使用了相关性技术。ARIMA 模型可

用于模拟那些在数据绘图中并不显著的样品。除此以外，ARIMA 模型还可与外生变量混合，

但是要确保外生变量有足够多的数据点来覆盖需要预测的额外期数。最后需要注意鉴于模型

的复杂性，可能所需的运行时间也比较长。 
 
关于 ARIMA 模型优于普通时间序列分析和多元回归的原因有很多。时间序列分析和多

元回归的普遍发现是残差项与它们自身的滞后值是相关的。这种序列相关违背了回归理论的

标准假设，即扰动项之间是互不相关的。由序列相关所引发的主要问题有： 
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 对各种不同的线性估计量，回归分析和基本的时间序列分析并不有效。但是，由于

残差项可用于预测现有残差，我们可以利用这一信息优势，使用 ARIMA 模型来预

测因变量。 
 利用回归和时间序列公式计算的标准差是不正确的，通常都被低估了，如果有滞后

因变量被设置为回归量，回归估计就是有偏和不一致的，但是使用 ARIMA 就可以

将它们固定。 
  

自回归求和滑动平均过程或 ARIMA（p,d,q）模型是 AR 模型的延伸，使用 3 个成分在 
时间序列数据中模拟序列相关性。第一个组成成分是自回归（AR）项。AR（p）模型在等

式中使用了时间序列的 p 阶滞后。AR（p）模型采用如下这种形式：yt = a1yt-1 + ... + apyt-p + et。

第二个组成成分是求和法（I）。每一种求和法对应于时间序列数据的不同差分的求和。如，

I（1）意味着数据的一次差分的求和。I（d）意味着差分数据 d 次差分的求和。第三个成分

是滑动平均（MA）项。MA（q）模型利用预测误差的 q 阶滞后来改进预测结果。MA（q）
模型的形式：yt = et + b1et-1 + ... + bqet-q，最后 ARIMA（p,d,q）模型的综合形式是： 
yt = a1 yt-1 + ... + a p yt-p + et + b1 et-1 + ... + bq et-q 
 
步骤： 

 打开 Excel 表格，输入数据或是打开工作表中现有的用于预测的历史数据（下图中

使用的是示例文件夹中的时间序列 ARIMA 例子） 
 选择时间序列数据，选择仿真|预测|ARIMA 
 输入相关的参数 P，D 和 Q（只能为正整数），然后输入需要预测的期数，点击确

定 
 
结果解析： 

对于 ARIMA 模型结果解释的大部分说明与多元回归分析结果的解释一致（请参见《模

拟风险》，Dr.Johnathan Mun 第二版来获得更多关于多元回归分析及 ARIMA 模型结果解释的

技巧）。但是如图 3.14 中，有几条额外的关于 ARIMA 分析的解释。第一条是赤池信息准则

（AIC）和史瓦兹信息准则（SC），它们通常被用于 ARIMA 模型选择和识别。也就是说 AIC
和 SC 被用于确定某个含 p，d 和 q 参数值的具体模型是否是一个好的统计拟合。SC 提供了

对是否添加额外变量更强有力的判断，通常应该选择那些 AIC 值和 SC 值最低的模型。最后，

ARIMA 报告里还提供了一份额外的自相关（AC）和部分自相关（PAC）的统计结果。 
 
例如，如果自相关 AC（1）为非零值，意味着序列是一阶序列相关的。如果 AC 随着滞

后的增加呈几何下降趋势，这意味着序列遵循一个低阶自回归过程。如果经过几次滞后之后

AC 值趋于 0，这意味着序列遵循一个低阶滑动平均过程。相反的，PAC 衡量了在移除了滞

后干扰后的 k 阶相关值。如果自相关模式可以用小于 k 阶的自回归描述，那么 k 阶滞后的部

分自相关值趋近于 0。报告里同时还提供了 Ljung-Box 的 k 阶滞后 Q 统计值和 p 值，此时被

检验的零假设是 k 阶时不存在自相关。自相关图里的虚线近似表示了两个标准差的区间界

限。如果自相关值在此范围之内，那么在 5%的显著性水平内它不显著区别于 0。寻找到合

适的 ARIMA 模型需要尝试和经验。AC，PAC，SC 和 AIC 都是识别正确模型的有效诊断工

具。 



64 
 

 

图 3.13 Box-Jenkins ARIMA 预测工具 
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回归统计量

R方（可决系数） 0.9999 赤池信息准则（AIC） 4.6213

调整后的R方 0.9999 史瓦兹信息准则（SC） 4.6632

多元R方（多元相关系数） 1.0000 最大似然值 -1005.1340

估计的标准差 297.5246 杜宾（DW）统计量 1.8588

样本个数 435 迭代次数 5

回归结果

截距 AR(1) MA(1)
系数 -0.0626 1.0055 0.4936
标准差 0.3108 0.0006 0.0420
t统计量 -0.2013 1691.1373 11.7633
p值 0.8406 0.0000 0.0000
5%下限 0.4498 1.0065 0.5628
95%上限 -0.5749 1.0046 0.4244

自由度 假设检验

  回归自由度 2  临界t值（95%置信度，自由度为432） 2.5873
  残差自由度 432  临界t值（99%置信度，自由度为433） 1.9655
  总体自由度 434  临界t值（90%置信度，自由度为434） 1.6484

平方和 均方 F统计量 p值 假设检验

回归 38415447.5277 19207723.7638 3171851.1034 0.0000  临界t值（99%置信度，自由度为432） 4.6546
残差 2616.0549 6.0557  临界t值（95%置信度，自由度为433） 3.0166
总和 38418063.5826 19207729.8195  临界t值（90%置信度，自由度为434） 2.3149

t统计量被用在假设检验中。这里我们设置零假设：系数的均值为0，备择假设：系数的均值不为0。运用t检验并将计算的t统计量和残差自由度的临界值进行比较。t检验是非常重要的，它
的计数值反映了当存在额外的回归量时，每个系数是否在统计上是有效的。也就是说，t检验在统计上说明了一个回归量或独立变量是否应该保留在回归模型中还是从模型中剔除。

如果系数的t统计量超过了相关自由度t统计量的估计临界值，这些系数在统计上就是有效的。这里，三种常用的置信水平是90%，95%和99%。如果系数的t统计量超过了临界值，就认为该系
数是统计上有效的。作为选择，p值计算了取到t统计量的概率，也就是说p值越小,所对应的系数就越有效。P值对应90%，95%，99%三个置信水平最常用的有效临界值选为0.01，0.05和0.10
。

方差分析表（ANOVA）提供了对回归模型总体统计有效性的F检验。与t检验关注单个回归量不同的是，F检验关注所有估计系数的统计属性。F检验计算的是回归的均值的平方和残差的均值

的平方的比例。分子表明回归模型对预测值的解释程度，分母表明有多少程度模型不能解释的。因此，F-
Statistic越大表明我们的模型就越有效。相应的p值也被计算用来假设检测，判断回归模型的整体有效性。这里零假设为：所有的系数都为0，备择假设：所有系数不同时为0。如果平p值在0
.05或0.10的alpha有效水平下，比0.01小，则回归模型是有效的。同样的方法在对比计算的F-Statistic值和在各种有效水平下的临界的F值时也能应用。

蓝色的p值表明在90%的置信水平或0.10 alpha水平下，其对应的系数是统计上有效的。而红色的p值标明其对应的系数在任何 alpha水平下都不是统计上有效的。

方差分析

ARIMA (自回归求和滑动平均)

自回归求和滑动平均过程简称ARIMA（p,d,q）模型扩展了AR模型，使用了三个部分来对描述时间序列数据的关系。第一部分是自回归（AR）项。在AR（p）模型中使用p来延迟时间序列。AR
（p）的形式为： y(t)=a(1)*y(t-1)+...+a(p)*y(t-
p)+e(t)。第二部分是求和（d）阶数项。每个求和阶数对应时间序列的差分阶数。l(1)为为使用一阶差分。l(d)为使用d阶差分。第三部分是移动平均（MA）项。MA(q)模型使用加上q项预测
误差的延迟来改进预测。MA(q)模型的形式为： y(t)=e(t)+b(1)*e(t-1)+...+b(q)*e(t-q)。最后，ARMA(p,q)的形式为：y(t)=a(1)*y(t-1)+...+a(p)*y(t-p)+e(t)+b(1)*e(t-
1)+...+b(q)*e(t-q)。

可决系数R方描述了本回归中自变量对因变量的解释程度。但是在多元回归中，调整的R方也考虑了其它自变量和回归量的存在，使得调整后的R方对回归的解释能力增强。但是在某些ARIMA
仿真情况中（例如，非收敛模型），R方值就不可靠了。

多元相关系数（多元R）度量了真实因变量（Y）和基于回归等式的估计或拟合值（Y）的相关程度。它是决定系数（R方）的平方根。

估计标准差描述的是数据在回归线或平面周围上下偏移的离差。这个值稍后可用于计算和估计置信区间。

AIC和SC通常用于模型选择中。SC提供了对是否添加额外变量更强有力的判断。通常使用者应该选择那些AIC值和SC值最低的模型。

Durbin-Watson统计量用来判断回归分析中的残差项是否存在自相关性。总体上来说，DW小于2表明含有正自相关性。

系数提供了回归模型的截距和斜率。举例来说，这些系数提供了对真实值的一种估计：变量（人口 b）的值可通过回归方程Y = b0 + b1X1 + b2X2 + ... +
bnXn来估计。标准差反映了预测的系数的精确程度，t统计量是预测的系数和它的标准差的比例。
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时间延迟 AC PAC 下届 上届 Q统计量 概率

1 0.9921         0.9921                      (0.0958)                     0.0958                   431.1216           -               
2 0.9841         (0.0105)                     (0.0958)                     0.0958                   856.3037           -               
3 0.9760         (0.0109)                     (0.0958)                     0.0958                   1,275.4818        -               
4 0.9678         (0.0142)                     (0.0958)                     0.0958                   1,688.5499        -               
5 0.9594         (0.0098)                     (0.0958)                     0.0958                   2,095.4625        -               
6 0.9509         (0.0113)                     (0.0958)                     0.0958                   2,496.1572        -               
7 0.9423         (0.0124)                     (0.0958)                     0.0958                   2,890.5594        -               
8 0.9336         (0.0147)                     (0.0958)                     0.0958                   3,278.5669        -               
9 0.9247         (0.0121)                     (0.0958)                     0.0958                   3,660.1152        -               

10 0.9156         (0.0139)                     (0.0958)                     0.0958                   4,035.1192        -               
11 0.9066         (0.0049)                     (0.0958)                     0.0958                   4,403.6117        -               
12 0.8975         (0.0068)                     (0.0958)                     0.0958                   4,765.6032        -               
13 0.8883         (0.0097)                     (0.0958)                     0.0958                   5,121.0697        -               
14 0.8791         (0.0087)                     (0.0958)                     0.0958                   5,470.0032        -               
15 0.8698         (0.0064)                     (0.0958)                     0.0958                   5,812.4256        -               
16 0.8605         (0.0056)                     (0.0958)                     0.0958                   6,148.3694        -               
17 0.8512         (0.0062)                     (0.0958)                     0.0958                   6,477.8620        -               
18 0.8419         (0.0038)                     (0.0958)                     0.0958                   6,800.9622        -               
19 0.8326         (0.0003)                     (0.0958)                     0.0958                   7,117.7709        -               
20 0.8235         0.0002                      (0.0958)                     0.0958                   7,428.3952        -               

时间点 真实值(Y) 预测值 (F) 误差 (E)

2 139.4000 139.6056                  (0.2056)                     
3 139.7000 140.0069                  (0.3069)                     
4 139.7000 140.2586                  (0.5586)                     
5 140.7000 140.1343                  0.5657                      
6 141.2000 141.6948                  (0.4948)                     
7 141.7000 141.6741                  0.0259                      
8 141.9000 142.4339                  (0.5339)                     
9 141.0000 142.3587                  (1.3587)                     

10 140.5000 141.0466                  (0.5466)                     
11 140.4000 140.9447                  (0.5447)                     
12 140.0000 140.8451                  (0.8451)                     
13 140.0000 140.2946                  (0.2946)                     
14 139.9000 140.5663                  (0.6663)                     
15 139.8000 140.2823                  (0.4823)                     
16 139.6000 140.2726                  (0.6726)                     
17 139.6000 139.9775                  (0.3775)                     
18 139.6000 140.1232                  (0.5231)                     
19 140.2000 140.0513                  0.1487                      
20 141.3000 140.9862                  0.3138                      
21 141.2000 142.1738                  (0.9738)                     
22 140.9000 141.4377                  (0.5377)                     
23 140.9000 141.3513                  (0.4513)                     
24 140.7000 141.3939                  (0.6939)                     
25 141.1000 141.0731                  0.0270                      
26 141.6000 141.8311                  (0.2311)                     
27 141.9000 142.2065                  (0.3065)                     
28 142.1000 142.4709                  (0.3709)                     
29 142.7000 142.6402                  0.0598                      
30 142.9000 143.4561                  (0.5561)                     
31 142.9000 143.3532                  (0.4532)                     
32 143.5000 143.4040                  0.0960                      
33 143.8000 144.2784                  (0.4784)                     
34 144.1000 144.2966                  (0.1966)                     
35 144.8000 144.7374                  0.0626                      
36 145.2000 145.5692                  (0.3692)                     
37 145.2000 145.7582                  (0.5582)                     
38 145.7000 145.6649                  0.0351                      
39 146.0000 146.4605                  (0.4605)                     
40 146.4000 146.5176                  (0.1176)                     
41 146.8000 147.0891                  (0.2891)                     
42 146.6000 147.4066                  (0.8066)                     
43 146.5000 146.9501                  (0.4501)                     
44 146.6000 147.0255                  (0.4255)                     

自相关

如果自相关项AC(1)不为0,怎意味着该数据序列是一阶自相关的。如果AC(K)随着延迟的增加越来越小，则表明该数据序列服从一个低阶自回归过程。如果当延迟较小时，AC(k)为0，则意味
着该序列数据服从一个低阶移动平均过程。偏相关PAC(k)度量的是带有k个时间点延迟的数据序列和不带延迟的数据序列之间的相关性。如果它们的自相关性能被阶数小于K的自回归过程捕
捉，那么在延迟k上的自相关性将会趋向于0。Ljung-Box Q-
statistics统计量和它们的p值有零假设：当阶数大于k时，不存在自相关性。左图的两条虚线是关于自相关性的边界（通过近似标准差的值来确定边界）。如果自相关性在这个边界里，则
说明在5%有效性水平下，自相关性可近似视为0。

预测

 

 

图 3.13 Box Jenkins ARIMA 预测报告 
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自回归求和移动平均模型(Box­Jenkins ARIMA高级时间序列  ) 

 
理论: 
该工具和 ARIMA 模块一样提供了相同的模型，不同点就是自回归求和移动平均模型可以通

过自动检验传统模型中多个参数的排列方式，从而找到最优拟合的模型。运行自回归求和移

动平均模型的方式和普通的 ARIMA 预测方式相同。不同点就是不再需要输入模型的参数

P,D,Q，而且对这些参数的组合与比较都是自动完成的。 
 
操作过程描述: 

 运行 Excel 输入数据或者打开包含历史数据需要预测的工作簿（如图 3.14 显示的示

例文件）。高级预测模型在 Risk Simulator 的示例文件中) 
 在 ARIMA 预测 工作簿中,选择 Risk Simulator | 预测 |自回归求和移动平均 
 点击链接图标选择现有的时间序列数据输入需要预测的期数点击 确定 

 

 
图 3.14 自回归求和移动平均模型 

 

基本计量经济学模型 

 
理论: 
计量经济学涉及一系列的商业分析，建模和预测技术用于模拟或者预测某个商业或者经济变

量。运行基本的计量经济学模型类似于一般的回归分析，而基本的计量经济学模型中的变量

和因变量在进行回归前需要被修正。生成的报告类似于前面的多元回归部分，对于报告的解

释也类似于多元回归部分的解释。 
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操作过程描述: 
 运行 Excel 输入数据或者打开包含历史数据需要预测的工作簿（如图 3.15 显示的示

例文件）。高级预测模型在 Risk Simulator 的示例文件中) 
 选择基本计量经济学数据 工作簿中的数据列，点击 Risk Simulator |预测 |基本计量

经济学模型 
 输入自变量和因变量（如图 3.15 所示）点击确定运行模型和生成报告，或者点击显

示结果，在生成报告之前来预览结果，以免有对模型需要改进的地方。 
 
 

 

图 3.15 基本计量经济学模块 
 

J­S曲线预测 

 
理论: 
J-曲线或者指数增长曲线描述了这样的增长现象，下一期的增长取决于本期增长的水平，而

下一期将呈指数式地增长。这意味着随着时间的增长，从一段时间到另一段时间，数值将很

快地增加。该模型一般用于预测随着时间变化生物的增长和化学的裂变。 
 
操作过程描述: 

 运行 Excel 然后选择 Risk Simulator |预测 | JS 曲线 
 选择 J 或者 S 曲线的类型输入需要的输入假设（如图 3.16 和 3.17）点击 确定 运行

模型和生成报告 
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图 3.16 J-曲线预测 

 
S-曲线或者逻辑增长曲线开始启动的时候类似于 J-曲线，具有指数式地增长。随着时间地增

长，环境不断地饱和（例如，市场的饱和，竞争的加剧，堵塞），增长变得缓慢，最后预测

值终止于饱和值或者最大水平。这个模型一般用于预测市场份额或者新产品从引入期到衰退

期的销售增长变化。图 3.17 显示了示例的 S-曲线。 
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图 3.17 S-曲线预测 

 

GARCH波动率预测 

 
理论: 
GARCH 模型可用在计算流动资产和可买卖资产的波动率上，比如金融期权里的股票的波动

率；该模型有时也用在另外的可买卖资产上，比如石油和电力的价格。其缺点是需要大量数

据，需要高级金融模型专家的意见并且易受人为操作的影响。该模型的优点是使用了严格的

统计分析来得到最优拟合的波动率曲线，提供了随时间变化的波动率估计。更多对于

GARCH 模型的讨论超出了用户手册的范围。关于 GARCH 模型的描述请参考 Johnathan Mun
博士所编著的“Advanced Analytical Models,” (Wiley 2008)一书。 
 
操作过程描述: 

 运行 Excel 然后打开示例文件高级预测模型, 转到 广义自回归条件异方差模型 

(GARCH) 工作簿选择 Risk Simulator | 预测 | GARCH  
 点击链接图标选择数据范围区域，输入需要的输入假设（如图 3.18）点击确定运行

模型和生成报告。 
 
注意：一般的波动率预测要求 P = 1, Q = 1，周期数=每年的期数（12 用于月数据，52 用于

周数据，252 或者 365 用于日数据），基数=1 到周期数之间的某个值，预测期=想要预测的

波动率的期数。 
 



71 
 

 
 

图 3.18 GARCH 波动率预测 

马尔可夫链 

 
理论: 
当未来的状态的概率水平取决于前期状态的概率水平，从长远的角度将它们彼此链接就行成

了一条链，这条链就被称为马尔可夫链。该方法一般被用来预测具有市场份额的两个竞争对

手。需要输入的输入变量为顾客在第一家商店（第一种状态）的概率值，顾客下次可能会去

同一家商店，也可能转向竞争对手的商店。 
 
操作过程描述: 

 运行 Excel 然后选择 Risk Simulator | 预测 |马尔可夫链 
 输入需要输入的假设（如图 3.19）然后点击确定运行模型和报告。 
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图 3.19 马尔可夫链（转换体系） 

 

最大似然估计模型（MLE） 

 
理论: 
最大似然估计（MLE）模型用于在给定某些自变量的条件下，预测某些事件发生的概率。

例如 MLE 用于预测在给定债务人的特征（如 30 岁，单身，年收入为 100,000 美元，信用卡

负债额度为 10,000 美元）的条件下，债务人违约的概率；或者给定病人的特征，男性，50-60
岁，每个月或者每年抽 5 包香烟，等条件下患肺癌的概率。因变量的值是二元的（0 表示不

具有这种特征，1 表示具有这种特征），结果估计的系数是对数奇数比率的，不能够直接用

概率的形式解释。事先需要进行某个计算。方法非常简单。估计某个特征种群成功的概率（例

如，在给定每年的吸烟量，吸烟者是否患有胸部并发症），使用 MLE 系数计算估计的 Y 值。

例如，如果模型是 Y = 1.1 + 0.005 (Cigarrettes) 然后某人每年吸 100 包烟 Y 就可以是 1.1 + 
0.005(100) = 1.6。然后，计算奇数比率的反对数：EXP(估计的 Y)/[1 + EXP(估计的 Y)] = 
EXP(1.6)/(1+ EXP(0.6)) = 0.8320。所以这个人在有生之年得胸部并发症的概率为 83.20%。 
 
操作过程描述: 

 运行 Excel 然后打开示例文件高级预测模型, 转到二元最大似然预测 工作表, 选择

包含标题的数据列 Risk Simulator | 预测 | 最大似然估计 
 从下拉菜单学者因变量（参看图 3.20）然后点击确定运行模型和生成报告 
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图 3.20 最大似然估计模型 

样条模型  (三次样条内插和外插模型  ) 

 
理论: 
有时候在时间序列数据列中会有缺失值。例如，1 到 3 年的利率存在，下面就是 5 到 8 年的

数据，和第 10 年的数据。样条曲线可以用来预测或者外推未来某个期间的数据。数据可以

是线性也可以是非线性的。如图 3.21 显示了三次样条是如何运行的，图 3.22 显示了这个模

块的预测报告。已知 X 值显示在图表的 x 轴（在本例中，是年份），已知的 Y 显示在 y 轴（本

例中，是已知的利息率）。 
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图 3.21 三次样条模块 

 
操作过程描述: 

 运行 Excel 然后打开示例文件高级预测模型, 转到三次样条多项式内插和外推法工

作表, 选择包含标题的数据列 Risk Simulator | 预测 | 三次样条插值 
 点击链接图标链接已知的 X 值和已知的 Y 值（参看图 3.21），输入开始值和完成值。

点击确定运行模型和报告（参看图 3.22）。 
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图 3.22 样条预测的结果 
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4．优化 
本章节我们会更详细地了解优化的过程和方法，它也是属于 Risk Simulator 的功能之一。

进行优化的方法包括连续型优化和离散型优化，以及静态，动态和随机优化。 
 

优化方法 
—————————————————————————————————————— 

运行优化时存在很多运算法则，当优化与 Monte Carlo 仿真一起使用时存在很多不同的

步骤。在 Risk Simulator 中，存在三种不同的优化过程、优化类型以及不同的决策变量类型。

例如，Risk Simulator 可以处理连续决策变量（1.2535，0.2215 等等），离散决策变量（例如，

1，2，3，4 或 1.5，2.5，3.5 等等），二元决策变量（用于停/走决策的 1 和 0 变量），混合决

策变量（整数变量和连续变量）。Risk Simulator 还可以处理线性优化（例如，当目标和约束

条件都是线性公式和函数时），以及非线性优化（例如，当目标和约束条件是线性和非线性

函数和公式的时侯）。 
 
对于整个优化过程，Risk Simulator 首先可用于运行离散优化，也就是基于离散或静态

模型的优化，此时不运行仿真。换句话说，模型里的所有输入量都是静态的和确定的。当模

型包含的因素都是确定的时就可以使用这种优化类型。再则，在运行更高级的优化程序之前

可以首先运行一个离散优化来确定可选方案及相关的决策变量的可选分布。例如，在运行随

机优化问题之前，我们可以先运行一个离散优化以确定在进行更深入的分析之前是否存在其

它解决优化问题的方案。 
 
当 Monte Carlo 仿真和优化一起使用时，我们就要运用动态优化。此过程的另一个名称

叫做仿真-优化。也就是说，先运行一次仿真，接着在 Excel 模型中运用这些仿真结果，并

对这些仿真结果进行优化。换句话说，在 N 次试验中运行仿真，然后在 M 次迭代中运行优

化程序直到得到一个最佳结果或发现一个不可行集。利用 Risk Simulator 的优化模型时您可

以选择要使用哪些预测和假设统计量，在运行仿真后的模型中替换。然后，这些预测统计量

可以应用于优化程序中。在模型很大, 里面包含很多相互关联的假定和预测，以及优化中要

求某些预测统计量的情况下，这种方法很有效。例如，如果在优化模型中需要假定或预测标

准差（利用均值除以资产组合的标准差来计算资产分配和优化问题的夏普指数

（Sharpe-Ratio）），此时就应该使用这个方法。 
 
除了整个动态优化过程要重复 T 次以外，随机优化过程与动态优化类似。也就是说，

在 N 次试验中运行仿真，然后在 M 次迭代中运行优化程序直到得到一个最佳结果。然后将

上述过程重复 T 次。最后会生成一个每个决策变量有 T 个值的预测表。换句话说，运行仿

真以及在优化模型中使用预测或假设统计量来寻找决策变量的最佳分配。然后，再运行一次

仿真，生成不同的预测值，优化这些新更新值。因此最终每个决策变量都会有一个单独的预

测表，说明最佳决策变量的范围。例如，您现在可以在动态优化程序中获得决策变量的分布，

进而得到每个决策变量的最佳值范围。该过程也被称为随机优化，它不仅仅是得到单点估计

值。 
 
最后，优化中还包括一种有效前沿优化过程，它在优化中应用了边际增量和影子定价

理论。意思就是，如果放宽其中一个约束条件，优化的结果会发生什么变化？举个例子来说，

如果假定预算约束是 100 万美元。那么当它变为 150 万，200 万等时，资产结果和最佳决策

会发生什么变化？这就是金融投资领域的马可维茨前沿概念，也就是当资产的标准差被允许



77 
 

有轻微的增大时，资产会产生哪些额外收益？除了只允许改变一个约束条件，并且在每次变

化时，仿真和优化程序仍在运行以外，该过程与动态优化过程类似。运行这个过程最好利用

Risk Simulator 手动进行。也就是先运行一个动态或随机优化，再在一个约束条件下重新运

行另一次优化，最后重复几次这个过程。这个手动过程是非常重要的，因为分析者可以在改

变约束条件的情况下，发现结果是类似还是不同，以此来确定是否需要进其它额外的分析，

或是确定为了得到目标和决策变量的一个显著变化，约束所需的边际增加程度。 
 
有一点值得注意。有其它一些软件在表面上可以进行随机优化，但实际上它们是不可

以的。例如，它们可能是在运行一次仿真后，生成了一个优化过程的迭代，再运行另一次仿

真，生成第二个优化迭代，依此类推，这样非常浪费时间和资源。在优化过程中，模型要经

过一系列严格运算法则的检验，此时我们就需要运用多重迭代（范围从几次到上万次迭代）

来得到最佳的结果。因此，每一次只生成一次迭代非常浪费时间和资源。与这种需要几个小

时的方法相比，运用 Risk Simulator 可以在一分钟内得到同样的资产组合结果。同时这种仿

真-优化方法一般会得到不好的结果，并不是一种随机的优化方法。当在我们的模型中应用

优化方法时一定要非常注意这类方法。 
 
接下来我们来看看两个优化问题的例子。一个例子使用的是连续型决策变量，另一个

使用的是离散整数型决策变量。两个模型均可应用离散优化，动态优化，随机优化，甚至影

子定价的最佳边界等方法。因此为了简便起见，我们仅仅介绍一下模型的设置，由使用者自

己决定到底运行哪种优化程序。另外，连续型模型使用非线性优化方法（因为用于计算的资

产组合风险是一个非线性函数，所以用资产回报除以资产风险表示的目标也是非线性函数），

第二个例子中的整数型优化则使用线性优化模型（它的目标和所有约束条件都是线性的）。

因此，这两个例子囊括了上述所有的方法。 
 
连续型决策变量的优化 
——————————————————————————————————————— 

图 4.1 中是连续型优化模型的例子。可以依次点击开始|程序|Real Option Valuation|Risk 
Simulator|示例找到连续型优化文件。在本例中一共存在 10 种典型的资产类型（例如，不同

种类的共同基金，股票或资产），目标在于如何最有效的分配这些资产以取得最佳的效果。

也就是说给定每种资产的固有风险，如何得到可能的最佳资产收益。为了更好的理解优化的

概念，我们必须进一步研究这个示例模型来学习如何更好的利用优化程序。 
 
模型中显示了十种资产的分类及每种资产的年收益率和年波动率。这些收益和风险都是

以年均值来表示的，以便不同的资产类型之间可以相互进行比较。收益率用相关收益的几何

均值来计算，而风险则使用相关股票收益对数法来计算。更多关于股票或其它资产年波动率

和年收益率计算的详情请参见本章的附录。 
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图 4.1 连续型优化模型 
 

E 列的权重对决策变量有要求，需要检查变量的总份额为 100%（单元格 E17）。一般情

况下在开始优化时，我们会将这些单元格设成统一的值，在本例中，从单元格 E6 到 E15 我

们均设为 10%。除此以外，每个决策变量的变化范围还有具体的限制。在本例中，我们从 F
和 G 列中可以看出最低权重和最高权重分别为 5%和 35%。这意味着每类资产都有自己的权

重边界。H 列代表的是风险收益率，即收益率除以风险率，这个值越大，花同样的钱取得的

效果就越大。模型的余下部分显示了个别资产的收益率、风险、风险收益率和份额排名。换

句话说，这些排名告诉我们哪类资产拥有低风险或高收益。 
 
投资的资产总体收益率在单元格 C17 中用命令 Sumproduct（C6：C15，E6：E15）来计

算，那也就是份额乘以每种资产的年收益率的和。我们可以用如下等式表示：

DDCCBBAAP RRRRR ωωωω +++= ，其中 Rp 代表资产总的收益率，RA,B,C,D是项目的个体

收益率，wA,B,C,D代表每个项目的权重或资金份额。 
 
另外，单元格 D17 中资产组合的风险通过等式： 
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来计算。这里，ρij 代表资产种类之间的相关系数——因此，如果相关系数为负，那么它们

就有分散风险的作用，资产的风险就降低了。但为了简化计算，我们假设在计算资产风险时，

资产之间的相关性为 0，只在稍后的收益仿真中假设存在相关性。这样就不用在这些不同的

资产收益之间运用静态相关性，而是只在仿真假设时应用相关性，在仿真的收益值之间创造

出一种更为动态的关系。 
 

最后还要计算资产的风险收益率或夏普指数（Sharpe-Ratio）。这个值位于 C18 单元格，

代表本优化模型中的最大化目标。总结一下，本模型包含如下一些属性： 
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目标： 最大化风险收益率（C18） 
决策变量：权重（E6：E15） 
决策变量的限制：最小值和最大值（F6：G15） 
约束条件：资产总权重为 100%（E17） 
 
步骤： 

 打开案例文件通过点击仿真|新建仿真文档新建一个新文件，并命名。 
 优化的第一步就是设置决策变量。选定单元格 E6 开始设置第一个决策变量（仿真|优化

|设置决策变量），点击连接图表选择命名单元格（B6），同时在单元格 F6 和 G6 中选择

上限和下限。然后，使用 Risk Simulator 的复制功能，复制单元格 E6 的决策变量，并

将其粘贴到剩下的单元格 E7 至 E15 中。 
 优化的第二步是设置约束条件。这里只有一个约束条件，就是资产的总份额之和为

100%。点击仿真|优化|约束条件…选择增加添加一个新约束。然后选中单元格 E17，输

入=100%。完成后点击确定。 
 优化的最后一步是设置目标函数，选择目标单元格 C18，依次点击仿真|优化|运行优化，

然后选择优化类型（静态优化，动态优化或者随机优化），最后就可以开始仿真了。开

始可以选用静态优化。再检查确保已经在单元格 C18 中设置了目标，并选择最大化。

如果需要的话还可以检查一下决策变量和约束条件，或是直接点击确定运行静态优化。 
 优化完成之后，您可以选择恢复来回到决策变量和目标的原始值，或是选择替换直接利

用优化后的决策变量。一般情况下，我们会在优化完成后选择替换功能。 
  
图 4.2 是以上这些步骤的图示。可以在模型的收益和风险（C 列和 D 列）处增加仿真假

定，然后使用动态优化和随机优化。 
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图 4.2 在 Risk Simulator 中运行连续型优化 
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结果解析: 

图 4.3 中显示了优化的最终结果，资产的最佳组合参见单元格 E6 至 E15。也就是说给

定每种资产份额在 5%到 35%之间波动以及份额总和为 100%这两个限制条件，图 3.4 中显示

了使得风险收益率最大的资产组合。 
在回顾优化过程和结果之前一些值得注意的事项： 

 运行优化的正确方式是最大化风险收益率（夏普指数（Sharpe-Ratio））或最大化花

同样钱获得的收益。 
 如果我们不要求最大化整体组合的收益，那么最佳组合结果就没有太大意义，我们

也就不需要优化这一步骤了。也就是说，收益最低的 8 类资产的份额为 5%（允许

的最小值），最高收益资产的份额设为 35%，剩下的 25%分配给收益次优的资产。

不需要进行优化。但是，当这样投资分配时，其风险比最大化风险收益率时的风险

高很多，尽管此时资产组合的收益更高些。 
 相反的，您可以使得整体资产组合的风险最小，此时对应的收益也会小些。 

表格 4.1 是三种不同目标情况下运行优化的结果 

目标 资产组合收益 资产组合风险 资产组合的风险收益率 

最大化风险收益率 12.69% 4.52% 2.8091 

最大化收益 13.97% 6.77% 2.0636 

最小化风险 12.38% 4.46% 2.7754 

 
表 4.1 优化结果 

 
从表中我们可以看出，最佳的方法是最大化风险收益率，也就是，在同等风险下，这种 

组合的收益最大。相反的，在同等收益下，这种组合的可能风险是最小的。这种花同样的钱

获得收益或风险收益率方法是现代投资组合理论中马可维茨有效前沿理论的基石。意思就是

如果我们限制投资组合整体的风险水平，并让其随时间逐渐增大，我们会得到几个不同风险

水平的最佳投资组合。因此，对风险的不同偏好会得到不同的最佳投资组合。 
 

 

图 4.3 连续型优化结果 
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离散整数型优化 
——————————————————————————————————————— 

有时候，决策变量是离散型（如 0 和 1）而不是连续的。这意味着我们可以使用像转换

开关或执行/不执行来决策那样的优化。图 4.4 是一个包含 20 个项目的项目选择模型。本例

使用的是开始|程序|Real Option Valuation|Risk Simulator|示例中的离散优化文件。跟以往一

样，每个项目都有自己的收益（ENPV 扩展净现值和 NPV 净现值——ENPV 就是 NPV 与任

何战略实物期权值之和），运作成本和风险等。如果需要的话，还可以对模型进行修改，加

入所需的全工时评量法（FTE），其它各种函数资源，以及针对这些附加资源的附加约束。

本模型中的输入量基本都是从其它表中的模型链接而来的。例如，每个项目的投资模型都会

有自己的折现现金流或收益大小。此处是应用在一定的预算下最大化投资组合的夏普指数

(Sharpe-Ratio)，或是最小化风险，或是选择的项目总数不超过 10 个的情况下增加额外的约

束等等。所有这些情况都可以利用这个现有的模型。 
 
步骤： 

 打开案例文件，通过点击仿真|新建仿真生成一个新文档，并命名。 
 优化的第一步就是设置决策变量。选定单元格 J4 开始设置第一个决策变量（仿真|优化

|设置决策变量），点击连接图标选择命名单元格（B4），选择二元变量。然后，使用 Risk 
Simulator 的复制功能，复制单元格 J4 的决策变量，并将其粘贴到剩下的单元格 J5 至

J23 中。在只存在几个决策变量的情况下，这是最佳的方法，可以为每个变量提供一个

特殊的名字以方便以后的查找。 
 优化的第二步是设置约束条件。这里有两个约束条件：资产组合的总预算要小于$5000，

项目的总数不能超过 6 个。点击仿真|优化|约束条件…选择增加，添加一个新约束。然

后选中单元格 D17，输入小于等于（<=）5000。通过 J17<=6 来重复设置。 
 优化的最后一步是设置目标函数，通过选择目标单元格 C19（或 C17），仿真|优化|运行

优化，然后选择优化类型（静态优化，动态优化或者随机优化），最后就可以开始仿真

了。开始可以选用静态优化。再检查确保目标单元格中是夏普指数(Sharpe-Ratio)或风险

收益率，然后选择最大化。如果需要的话还可以回顾一下决策变量和约束条件，或是直

接点击确定运行静态优化。 
 
图 4.5 是以上这些步骤的图示。您可以在模型的 ENPV 和风险（C 列和 F 列）处增加仿

真假设，然后练习使用动态优化和随机优化。 

 
图 4.4 离散优化模型 
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图 4.5 在 Risk Simulator 中运行离散型优化 

 
结果解析: 

图 4.6 中显示了通过最大化夏普指数（Sharpe-Ratio）的方法来选择最佳项目的一个示

例。您也可以选择最大化总体收益，并简单地从清单中不断选择最高收益的项目直到资金用

完或是超出预算约束，这将是一个非常繁琐的过程。但是这样可能会选到一些理论上不欢迎

的项目，因为收益越高，风险越大。使用 Risk Simulator 将会使这一切变得非常方便。现在

如果需要的话，您可以通过在输入假设中加入 ENPV 和风险值，然后利用随机或动态优化

来重复优化过程。 
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图 4.6 最大化夏普指数（Sharpe-Ratio）条件下的最佳项目选择 

 
如果想要了解多关于优化的例子，可以参考《实物期权分析：工具和方法》，第二版一

书的第十一章综合风险分析，（Wiley Finance, 2005）。这个案例学习解释了如何得到一个有

效前沿，以及如何将预测，仿真，优化和实物期权融入到分析过程之中。 
 

有效边际和高级优化选项 
——————————————————————————————————————— 
图 4.7 的第二个图表显示了优化的限制条件。这里，如果在设定某些限制条件之后，点击了

有效边际按钮，现在可以改变这些限制因素。即，每个限制因素可以在最大值和最小值之间。

例如，限制因素单元格 J17 <= 6 可以设定在 4 和 8 之间运行优化（图 4.7）。即将运行五组优

化，每组都有以下的限制条件：J17 <= 4, J17 <= 5, J17 <= 6, J17 <= 7 和 J17 <= 8。最优的

结果将绘制成有效边际然后创建报告（图 4.8）。需要指出的是，下面显示了创建变动限制的

步骤： 
 在一个优化模型中（例如，包含目标值，决策变量，和设定好的限制条件）点击 Risk 

Simulator |优化 |限制 然后点击有效边际。 
 选择想要变动的限制条件（例如，J17）然后输入参数作为最大值，最小值和优化步

数（图 4.7）然后点击添加然后确定。 
 运行优化（Risk Simulator | 优化 | 运行优化）。可以选择静态，动态或者随机。 
 结果将在用户手册中显示（图 4.8）。点击创建报告生成报告工作簿包含所有的详细

信息和优化结果。 
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图 4.7  

 

图 4.8  
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5．风险仿真分析工具 
本章涉及的是 Risk Simulator 的分析工具。我们会通过逐步分析的方法来讨论 Risk 

Simulator 软件中的一些案例应用，以确定分析工具的作用。这些工具对于风险分析领域的

分析者来说是非常有价值的。本章将会详细介绍每种工具的应用。 
 
仿真中的飓风和敏感性分析工具 
——————————————————————————————————————— 
理论： 

仿真中的重要工具之一就是飓风图分析——它描述的是每个变量对模型结果的静态作

用。这个工具会自动扰动模型中每个变量的预设值，记录模型预测或最终结果的波动，并按

照扰动重要性的高低对结果进行排序。图 5.1 至图 5.6 是飓风分析应用的图示。例如，图 5.1
是一个折现现金流模型，它的输入假设如图所示。问题是哪一种关键因素对模型输出的影响

最大？也就是，什么控制着$93.63 的净现值或哪种输入变量对这个值的影响最大？ 
 
通过依次点击仿真|工具|飓风分析就可以使用飓风图工具了。继续第一个例子，打开案

例文件夹中的飓风和敏感性图（线性）文件。如图 5.2 中所示的模型，单元格 G6 中的净现

值是需要被分析的目标结果。模型中目标单元格的引用部分被用于生成飓风图。引用变量是

所有影响模型结果的输入量和中间变量。例如，如果模型中包含 A=B+C，并且 C=D+E，那

么 B，D，E 就是 A 的引用变量（C 是中间计算值，不是引用变量）。图 5.2 中还显示了用于

估计目标结果的每个引用变量的检验范围。如果引用变量仅仅是输入量，那么检验范围将会

是基于所选择范围（例如，误差范围在±10%之间）的一个简单扰动。每个引用变量都可以

根据需要在不同的百分比范围内扰动。大范围比较重要，因为相对于围绕期望值的小幅度扰

动来说，它可以涉及极值的检验。在某些情况下，极值可能会造成比较大，比较小，或是不

稳定的影响（例如，对于一个较大或较小的变量值，当它们的规模经济效应和范围经济效应

增加或减少时就容易发生非线性事件），只有在大范围情况下才能反映出这种非线性影响。 
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表 5.1：样本模型 

 
步骤： 

 在 Excel 模型中选择一个单一的输出单元（例如，一个有函数或方程的单元格）（本例

中的单元格 G6） 
 选择仿真|工具|飓风图分析 
 检查一下引用变量然后重新加以适当命名（使用更加简短的名称以便得到飓风图和蛛网

图好的视觉效果），点击确定 
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图 5.2——运行飓风分析 

 
结果解析： 

图 5.3 是飓风分析的结果报告，图中显示资本投资对净现值的影响最大，其次是税率，

生产线所需的平均销售价格和数量等等。整个报告包含四个基本因素： 
 统计概述列出了运行的步骤。 
 敏感性表（图 5.4）中显示开始的 NPV 基准值为 96.63，以及每个输入量的变化（例

如，投资以 10%的升幅从 1800 美元增加到 1980，以 10%的降幅从 1800 降到 1620）。
结果最低值和最高值分别为-83.37 和 276.63，变化总量为 360，是对 NPV 影响最

大的变量。引用变量是按照影响力大小来排列的。 
 蛛网图（图 5.5）用图来解释了这些影响。Y 轴代表净现值的目标值，X 轴代表每

个引用变量变动的百分比（中心点是位于 96.63 的基准值，对于每个引用变量的偏

离为 0 个百分点）。一条正斜率的直线意味着正相关的关系，负斜率的直线意味着

负相关的关系（例如，投资图是负斜率的意味着投资水平越高，净现值越低）。斜

率的绝对值代表影响的力度（一条比较陡的直线意味着对给定 X 轴上引用变量一

定百分比的变化，Y 轴上净现值的变化较大）。 
 飓风图从另外一种图形角度进行了解释，影响最大的引用变量被置于顶部。X 轴代

表净现值，中心值为图形的基准情况。图中的绿色条代表正的影响，红色条代表负

的影响。因此对于投资来说右边的红色条意味着投资对高净现值的负作用——换句

话说，资本投资和净现值是负相关的。反之产品 A 到 C 的价格和数量的作用亦然

（图右边的绿色条）。 
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图 5.3——飓风图分析报告 
 
注意： 

记住飓风分析是一种静态的敏感性分析，应用于模型中的每一个输入变量——也就是

说，每个变量都被单个扰动，其影响结果被制成表格。在运行仿真之前运行飓风分析是一个

关键的步骤。风险分析中非常重要的第一步就是确定哪些是模型中对结果最重要的影响因

素。下一步就是找出这些关键影响因素中哪些是不确定的。这些不确定的影响因素是项目成

功的关键因素，模型的结果就取决于这些因素。这些变量是需要被仿真的。不要浪费时间去

仿真那些确定的或是对结果的影响很小的变量。飓风分析可以很快很容易的帮助我们找出那

些关键影响因素。在假设投资和有效税率已知并保持不变的前提下，本例中需要仿真的变量

应该是价格和数量。 
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图 5.4——敏感性表格 

 

 
图 5.5——蛛网图 
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图 5.6——飓风图 
    
 尽管飓风图很容易理解，但是蛛网图有一个重要的优势就是确定模型是否存在非线性

关系。例如，图 5.7 是蛛网图的另一个例子，其中有很明显的非线性关系（表中的线条不是

直线而是曲线）。使用的示例文件是飓风和敏感性表（非线性），它使用了 Black-Scholes 期
权定价模型作为示范。飓风图不能确定这些非线性关系，虽然它们可能是模型中的重要信息

或者可以让决策者更深入地观察模型的动态趋势的因素。 
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图 5.7——非线性蛛网图 

 

更多关于飓风图的注释：  

图 5.2 显示了飓风图分析工具的用户界面。注意在 Risk Simulator v4 或者更高的版本开始会

有很多的增强功能。下面是关于运行飓风图分析和有关增强功能的贴士。 
• 飓风图分析不应该仅仅运行一次。这就意味着，作为模型分析工具理想状态下应该

运行多次。例如，在一个很大的模型中，飓风图分析可以使用默认选项运行第一次，

然后显示所有的引用单元（选择显示所有的变量）。这样就会出现一个很大的报告和

很长的飓风图（不是很利于分析和显示）。尽管如此，它却为选择多少个引用单元提

作为关键因素供了一个参考（例如，飓风图可以显示 5 个具有重大影响的变量，而

剩下的 200 个变量的影响则可能很小），这样飓风图运行第二次显示更少的变量（例

如，选择显示前 10 个变量如果前 5 个是关键的，这样就创建了一个更为美观的报告

和飓风图，显示了关键因素和次关键因素之间的比较，即显示不包含次关键因素的

飓风图）。最后，默认设置点可以增加±10%到某个大一些的值测试用于检验非线性

（蜘蛛图可以显示非线性的线，而如果引用变量的影响是非线性的，飓风图将偏向

一边）。 
• 使用单元格地址对于一个较大的模型是一个很好的办法，可以让你确定引用变量的

位置（工作簿名称和单元格地址）。如果未选该选项，软件应用自身的模糊逻辑找到

每个引用变量的名称（有时候名称可能会发生冲突或者过长，影响飓风图的美观）。 
• 分析当前工作簿和分析所有的工作簿选项允许客户控制引用变量是否是现有工作簿

的一部分或者所有的工作表包含在同一个工作簿中。这个选项可以用在只分析当前

表格中的输入输出变量还是进行全员搜索所有的引用变量。 
• 使用全员设置当分析一个较大的模型的时候十分有用，可以检验所有的引用变量，

比如±50%而非默认的 10%。不改变每个引用变量的大小，用户可以选择这个选项，

改变一个设置然后点击别的位置，然后整个引用变量的列表都会变化。未选中这个

选项允许用户每次更改一个引用变量的测试点。 
• 忽略零或者空值是一个默认选项如果引用变量包含零值或者空值则不会在飓风图分

析中考虑。这是一个典型设置。 
• 着重指出可能的整数值选项可以快速确定所有包含整数的可能引用变量单元格。这

个选型有时候十分重要（例如，函数 IF 在单元格显示中可能会出现 1，或者类似的



93 
 

整数 1，2，3，这些值可能不需要进行检验）。例如，±10%对于标记 1 的结果可能

会是 0.9 或者 1.1，实际上这对于模型来说是不正确的，Excel 会显示公式是错误的。

这个选项一旦选择，将着重指出飓风图分析可能包含潜在问题的区域，可以手动选

择或者不选这个引用变量，或者可以使用忽略可能的整数值同时关闭他们。 
 
 

敏感性分析 
—————————————————————————————————————— 
理论： 

另一个相关的特征就是敏感性分析。飓风分析（飓风图和蛛网图）是用在运行仿真之前

的静态扰动，而敏感性分析则是用在运行仿真之后运行的动态扰动。飓风图和蛛网图是静态

扰动后的结果，每个引用变量或假设变量每次按照一个事先设置的值进行扰动，生成的扰动

结果被制成表格。相反的，敏感性分析是动态扰动的结果，多个变量假设同时被扰动，它们

在模型中的相互作用和变量之间的相关性都在结果的波动中反映出来。飓风图用于识别对结

果影响最大，最适合仿真的因素；敏感性分析则是确定多个变量在模型中同时被仿真时对结

果的影响。图 5.8 详细的解释了这一效果。注意到关键影响因素的排名和上例中飓风图里的

很类似。但是，如果再加上变量之间的相关性，图 5.9 中出现完全不同的情况。比如我们注

意到价格侵蚀对净现值的影响很小，但是如果某些输入量之间相关的话，它们之间的相互作

用可能会增大价格侵蚀的影响力。 

 
 

图 5.8——不存在相关性的敏感性图 
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图 5.9——存在相关性的敏感性图 
 
步骤： 

 打开或新建一个模型，定义输入和预测，运行仿真（本例使用的是飓风和敏感性图（线

性）示例文件） 
 选择仿真|工具|敏感性分析 
 选择用于分析的预测点击确定（图 5.10） 

 

 
图 5.10——运行敏感性分析 
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结果解析： 
敏感性分析的结果包括一份报告和两个关键图。首先是非线性秩相关（图 5.11），按照

假设量-预测相关性由高到低来排列。这些相关关系是非线性和非参数的，这样它们就不用

遵守任何分布要求（例如，一个服从韦伯分布的假设量可以和另一个服从β分布的变量相比

较）。除了一点以外，从图中得出的结果与之前飓风分析的结果很类似（当然不包括资本投

资这个变量，因为我们假定它是已知的，所以不需要仿真）。另外，与飓风图（图 5.6）相比，

税率在敏感性分析图（图 5.11）中的位置相对低一些。这是因为如果仅是看税率，它对结果

影响很大，但是一旦模型中的其它变量有相互作用，税率的影响就明显降低（这是因为由于

历史税率数据的波动很小，导致其分布也较小，同时税率是税前收入的一定百分比值，其它

引用变量对税前收入有很大影响）。这个例子证明敏感性分析在运行仿真之后来确定模型中

是否存在相互作用以及这些作用是否会持续具有重要作用。第二个图（图 5.12）说明了变异

的百分比解释。也就是说，给出预测的波动，并考虑到变量之间的相互作用之后，每个假设

变量对变异的解释程度如何？注意通常所有变异的解释总和都会接近 100%（有时会有其它

因素对模型产生影响，但是不能被直接观察出），如果存在相关性，那么总和有时可能会超

过 100%（这取决于累积的相互作用）。 

 

 
图 5.11——相关性排列图 

 
图 5.12——方差贡献图 
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注意： 
飓风分析是在运行仿真之前，而敏感性分析是在运行仿真之后。飓风分析中的蛛网图

可以处理非线性情况，敏感性分析中的相关性排列图可以处理非线性和自由分布情况。 
 
分布拟合：单变量和多元变量 
—————————————————————————————————————— 
理论： 

另一个有效的仿真工具是分布拟合。对于模型中的一个具体输入变量分析者该使用哪种

分布呢？分布的相关参数有哪些？如果变量不存在历史数据，那么分析者必须对未知变量作

一些相关假定。其中一种方法就是利用 Delphi 法，也就是一组专家来估计每个变量的变化。

例如，一组机械工程师要通过严格的试验或推测来估计螺旋弹簧在极端情况下的直径。这些

值可被看作变量的输入参数（例如，极值为 0.5 和 1.2 的均匀分布）。当试验不能进行时（如

市场份额和收益增长率），管理层依然可以对可能的结果作一些估计以提供最佳案例情景，

最可能案例情景和最差案例情景。 
 
然而，如果可以得到历史数据，那我们就可以进行分布拟合。假设这种历史趋势自身是

不断重复的，那么就可以利用历史数据来找到最佳拟合分布及其相关参数，以便更好的定义

用于仿真的变量。图 5.13 到 5.15 是一个分布拟合的例子。使用的是示例文件夹中的数据拟

合模型。 
 

步骤： 
 打开一个包含数据的工作簿 
 选择想要拟合的数据（数据必须在同一列） 
 选择仿真|工具|分布拟合（单变量） 
 选择希望拟合的分布类型或是接受默认值，选择所有的分布，点击确定（图 5.13） 
 查看拟合的结果，选择想要的相关分布点击确定（图 5.14） 
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图 5.13——单变量分布拟合 

 
结果解析： 

用于检验的零假设是：样本的拟合分布与总体的分布是一致的。因此，如果计算出的 p
值小于临界 α水平（一般为 0.10 或 0.05），那么这个拟合的分布是不可信的。反之，p 值越

大，分布拟合的越合理。概略的，您可以将 p 值看作是解释百分比，也就是说，如果 p 值为

0.9727（图 5.14），那么设置一个均值为 99.28，标准差为 10.17 的正态分布可以解释 97.27%
的数据变异，那么说明这是一个很好的拟合。结果（图 5.14）和报告（图 5.15）中都有检验

量，p 值，理论统计量（基于所选择的分布），经验统计量（基于原始数据），原始数据（用

于记录使用的数据），以及假设变量的相关分布参数（例如，如果选择了自动生成假定选项

并且已经存在仿真文件）。结果中还对所有选择的分布按照它们的拟合情况进行了排名。 
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图 5.14：分布拟合结果 

 
图 5.15：分布拟合报告 
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多元变量的拟合过程与单个变量的拟合非常类似。但是，数据必须按列排列（每个变量

被分配在一列）并且所有变量一次只能拟合一个概率分布。 
 

步骤： 
 打开一个包含数据的工作簿 
 选择您想要拟合的数据（（数据必须是同一列的） 
 选择仿真|工具|分布拟合（多元变量） 
 查看拟合的结果，选择您想要的相关分布点击确定 

 
注意： 

注意到分布拟合程序中所使用的统计排名方法是卡方检验和柯尔莫诺夫-斯米尔诺夫检

验。前者用于检验离散分布，后者用于检验连续分布。简单来说，具有内部优化规则的假设

检验被用于寻找每种被检验分布的最优拟合参数，并将结果由好到坏排列。 
 
Bootstrap 仿真（拔靴法） 
——————————————————————————————————————— 
理论： 

Bootstrap 仿真是用来估计统计预测量或其它样本原始数据可靠性或精确度的一种简单

方法，一般来说 Bootstrap 仿真被用于假设检验中。过去传统的方法都是依靠数学公式来描

述样本统计量的精确度。这些方法假定样本统计量的分布接近正态分布，这样统计量的标准

误差或置信区间的计算就相对容易一些。但是，当统计样本的分布不属于正态分布或不容易

发现时，这些传统的方法就无法使用了。相反，Bootstrap 通过反复取样并从每次取样的不

同样本中创造分布来对样本统计进行经验分析。 
 

步骤： 
 运行仿真 
 选择仿真|工具|非参数 Bootstrap 
 选择一个预测来进行 Bootstrap，选择 Bootstrap 的统计量，输入需要进行 Bootstrap 的次

数点击确定（下图 5.16） 
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图 5.16——非参数 Bootstrap 
 

   
 

图 5.17——Bootstrap 模拟结果 
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结果解析： 
实际上，非参数 Bootstrap 仿真可以被看作是基于仿真的仿真。因此，在运行一次仿真

之后，结果的统计量会显示出来，但是有时这些统计量的精确度和它们的统计显著性却让人

怀疑。例如，如果一次模拟后得到的偏度值为-0.10，那么这个分布真的是负偏的，还是因

为随机的影响造成的轻微负值呢？-0.15，-0.20 等等呢？也就是说这个分布被认为是负偏的

程度是多少呢？其它的统计量也存在同样的问题。如果计算出的统计量相同，那么可以说一

个分布在统计上与另一个分布是相同的，或是它们是显著不同的？图 5.17 是部分 Bootstrap
的结果。例如，置信度为 90%的偏度统计值位于-0.2233 和 0.1543 之间，0 值落在这个区间，

意味着在 90%的置信水平上，预测的偏度统计上不显著区别于 0，或是这个分布可以被认为

是对称的和非偏的。相反的，如果 0 值落在这个区间之外，那么反面就成立，分布是有偏的

（如果预测值为正，就是正偏，如果预测值为负，就是负偏）。 
 

注意： 
Bootstrap 这个词来自于一句俗语，“拎着鞋带把自己提起来”，这种方法利用自身统计

量的分布来分析统计量的精确程度。非参数仿真就是简单的从一个大篮子里随机取出高尔球

然后放回，每个高尔夫球都基于一个历史数据点。假设篮子里一共有 365 个高尔夫球（代表

365 个历史数据点）。想象一下将您每次随机取出的球都记录在一块大黑板上。有放回取出

的 365 个球的结果被记录在黑板上的第一列，一共有 365 行。计算出这 365 行的相关统计量

（例如均值、中值、标准差等），然后将这个过程重复 5000 次。现在黑板上有 365 行和 5000
列数据。所以我们会得到 5000 个被制成表格的统计量（有 5000 个均值、5000 个中值、5000
个标准差等等）及它们的分布，也计算出统计量的其它相关统计量，从这些结果中我们可以

看出这些仿真统计量的置信度。换句话说，在一个 10000 次试验的仿真中，得出预测结果的

均值为 5.00 美元。那么这个结果的可信度是多少呢？Bootstrap 法允许使用者计算均值的置

信区间，统计量的分布等等。由于根据统计学中的大数定理和中心极限定理，样本均值的均

值是无偏估计量，当样本空间增大的时候，它趋近真实的总体均值，所以 Bootstrap 的结果

是重要的 
 

假设检验 
——————————————————————————————————————— 
理论： 

假设检验就是通过检验两个分布的均值和方差来判断这两个分布在统计上是否是一致

的。也就是找出对均值和方差的不同预测是由于随机的原因还是由于它们之间的统计显著性

差别的原因造成的。 
 

步骤： 
 运行仿真 
 选择仿真|工具|假设检验 
 每次只选择两个预测量来进行检验，选择您想要运行的假设检验类型，点击确定（图

5.18） 
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图 5.18——假设检验 
 
结果解析： 

双尾假设检验使用零假设（Ho）：两变量的总体均值是统计一致的。它的备择假设是两

者的均值是不一致的。如果计算的 p 值小于或等于 0.01、0.05 或 0.10，这意味着我们要抛弃

零假设，也就是说预测平均值在 1%、5%和 10% 的显著性水平是统计显著不一致的。当 p
值较高时，我们就不能抛弃零假设，此时两个预测的分布就是统计一致的。再对两个预测的

方差使用 F 检验进行相同的分析。如果得到的 p 值很小，说明方差（标准差）统计不一致

的，相反的，对于较大的 p 值，两方差是统计一致的。 

 

图 5.19——假设检验结果 
 

注意： 
当预测的分布是来自于不同的样本空间时（例如，从两个不同的地点，两个不同的商业

运作单元搜集的数据等等），使用不等方差的双变量 t 检验（预测 1 的样本空间方差与预测 2
的样本空间方差是不一致的）。当预测的分布来自两个类似的样本空间时（从类似规格的两

个不同机械部件上搜集的数据等等），使用等方差的 t 检验（预测 1 的样本空间方差与预测 2
的样本空间方差是一致的）。当预测的分布来自同一个样本空间时（在不同情况下从同一组

客户那里取得的数据等）可以使用配对双变量 t 检验。 
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数据输出和保存仿真结果 
—————————————————————————————————————— 

使用 Risk Simulator 的数据提取功能可以很容易地提取出仿真的原始数据。假设和预测

都可以被提取，但是首先要运行一次仿真。提取的数据可以用于其它的一些分析。 
 
步骤： 

 打开或新建一个模型，定义输入和预测，运行仿真 
 选择仿真|工具|数据提取 
 选择想要的假设和预测提取数据，点击确定 

 
可以按照不同的形式来提取数据： 

 新工作簿中的原始数据，其中的模拟值（假设和预测）可以被保存并用于进一步分

析 
 保存为纯文本文件，这样可以直接导入其它的分析软件 
 Risk Simulator 文件，可以在稍后通过选择仿真|工具|打开数据|导入来恢复结果数据

（假设和预测） 
 

第三个选项是最常用的选项，也就是说，将模拟的结果保存为*.risksim 文件，这样稍后 
可以恢复数据，不必重新运行一次模拟。图 5.21 是提取、导出和保存仿真结果的对话框。 
 

 
图 5.21——样本模拟报告 

 
创建报告 
—————————————————————————————————————— 
在运行仿真之后，您可以生成一份关于假设，预测和仿真结果的报告。 
 
步骤： 

 打开或新建一个模型，定义假设和预测，然后运行仿真 
 选择仿真|生成报告 
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Number of Trials 1000
Stop Simulation on Error No
Random Seed 123456
Enable Correlations Yes

Name 收入 Name 支出 Name 收入
Enabled Yes Enabled Yes Enabled Yes
Cell $D$8 Cell $D$9 Cell $G$8
Dynamic Simulation No Dynamic Simulation No Dynamic Simulation No

Range Range Range
  Minimum -Infinity   Minimum -Infinity   Minimum -Infinity
  Maximum +Infinity   Maximum +Infinity   Maximum +Infinity

Distribution Normal Distribution Normal Distribution Normal 
  Mean 200   Mean 100   Mean 200
  Standard Deviation 20   Standard Deviation 10   Standard Deviation 20

Name 支出
Enabled Yes
Cell $G$9
Dynamic Simulation No

Range
  Minimum -Infinity
  Maximum +Infinity

Distribution Normal 
  Mean 100
  Standard Deviation 10

Name 收益 A Number of Datapoints 1000
Enabled Yes Mean 100.5485
Cell $D$10 Median 100.4388

Standard Deviation 21.6421
Forecast Precision Variance 468.3797
  Precision Level --- Average Deviation 17.1009
  Error Level --- Maximum 167.0852

Minimum 38.8005
Range 128.2848
Skewness 0.0794
Kurtosis -0.0220
25% Percentile 86.6101
75% Percentile 114.8279
Error Precision at 95% 0.0133

Name 收益 B Number of Datapoints 1000
Enabled Yes Mean 99.1790
Cell $G$10 Median 99.1303

Standard Deviation 22.5914
Forecast Precision Variance 510.3735
  Precision Level --- Average Deviation 18.2828
  Error Level --- Maximum 162.7509

Minimum 32.5085
Range 130.2424
Skewness -0.0498
Kurtosis -0.2711
25% Percentile 84.1171
75% Percentile 114.9416
Error Precision at 95% 0.0141

收入 支出 收入 支出
收入 1.00
支出 0.00 1.00
收入 0.00 0.00 1.00
支出 0.00 0.00 0.00 1.00

Simulation - Hypothesis Testing

General

Assumptions

Forecasts

Correlation Matrix

 
 

图 5.21——样本仿真报告 
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回归和预测诊断工具 

 
Risk Simulator 中的高级分析工具可以用来决定数据的计量经济学特性。诊断工具包括测定

数据的异方差性，非线性，异常性，规格误差，微数缺测性，平稳和随机性，误差的正态性

和球性 ，以及多重共线性。每个检验在各自模型的报告中都有详细地描述。  
       
 
操作过程描述： 

 打开示例模型 (Risk Simulator |示例模型 | 回归诊断) 点击时间序列数据工作表然

后选择数据包括数据变量的名称(单元格 C5:H55)。 
 点击 Risk Simulator | 工具 |诊断工具。      
 点击数据在下拉菜单中选择因变量 Y。点击确定完成选择（图 5.22）。   

      

 

Figure 5.22 –运行数据诊断工具 
 
在预测和回归分析中最常见的错误是异方差，也就是说,误差的标准差随着时间的增加不断

变大。（参看图 5.23 使用诊断工具作为测试的结果）。视觉上来说，数据在竖直方向上的波

动宽度随着时间不断增大或成扇形散开，并且明显地，可决系数（R 方）当异方差存在时显

著下降。如果因变量的标准差不是一个常数，误差的标准差也将不是一个常数。除非因变量

的异方差性是显著的，否则它的效果不会非常剧烈：最小二乘法估计仍然是无偏的，当误差

是正态分布时，斜率和截距的估计将是正态分布的。当误差 不是正态分布时，斜率和截距

的估计也将是渐进正态分布的（当数据点的个数很大时）。斜率方差和整体方差的估计量将

是不精确的，但是如果自变量的值是关于它们的均值对称，这种不精确性就可能不那么重要

了。 
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如果数据量很少（微数缺测性），那么就很难判断是否违背使用这些模型的假设。而且在存

在违背模型假设的情况下，非正态性或方差的异方差性也是很难察觉的。尤其对线性回归模

型而言，数据点比较少时，很难保证不违背模型假设。同时，这时候往往很难决定是用直线

拟合数据点效果好，还是使用非线性函数（曲线）效果好。即使所有假设检验都是符合的，

小样本的线性回归也可能没有足够有效性来判断斜率是否为 0。这种有效性与残差项、自变

量的方差，假设检验的置信水平和数据点的个数有关。当残差增大时，或置信水平减小时（比

如，假设检验更严格），这种有效性减小。当自变量的方差增加或数据点个数增加时，这种

有效性增加。 
  
由于异常的存在，数据可能分布上并不一致。异常是数据中那些不正常的值。异常可能会对

拟合的斜率和截距产生很强的影响，并且使得对大块数据的拟合较差。异常的存在倾向于增

大预测的残差，减小拒绝零假设的概率。比如，产生更高的预测误差。异常的产生可能由于

记录误差造成的（可纠正的），也可能由于因变量的值并不是全都从同一个分布中取样的。

显然地，异常也可能是由于因变量的值是从一个非正态的总体样本中取得而造成的。但是，

自变量和因变量的散列点里面的不寻常的值也可能并不是异常。在回归分析中，拟合的直线

对异常是非常敏感的。换句话说就是，最小二乘回归和拟合斜率的估计抗异常的能力较差。

一个数据点从另外的一些点中竖直地移动下来会造成拟合的直线更贴近这个点，而不是跟随

剩下这些点的线性趋势，尤其当这个点是水平地远离另外一些点的中心时。 
 
但是，当去除这些异常时，必须非常小心。尽管在大多数情况下，当异常被去除后，回归的

结果往往看起来更好，但是在此之前必须进行先验论证。举例来说，在对某一特别公司的股

票收益表现进行回归时，由于股票市场低迷造成的异常应该被保留下来。这些并不是真正的

异常，只是体现了商业周期的必然性。在回归时去掉这些异常来预测如基于公司股票的退休

金将有可能会产生不正确的结果。但是，如果这些异常是由于不可重现的商业条件（比如，

企业的并购）及不可重现的商业结构的变化造成时，往往需要在使用回归分析前去除这些异

常点。这里所讲述的内容只涉及如何辨认异常数据，在实际应用中仍需要由使用者根据实际

情况来决定保留还是去除这些异常点。 
 
有时候，因变量和自变量之间的关系用非线性关系来描述比线性关系更合适。那么，对于这

些情况，使用线性回归将不是最优的选择。如果线性模型不是正确的选择，那么斜率和截距

的估计和线性回归的拟合值就是有偏的，同时拟合的斜率和截距估计量将是没有意义的。当

规定自变量和变量的范围时，非线性模型可以近似地看成线性模型（事实上，这是线性截距

的主要部分），但是要精确预测就要选择对数据解释合理的模型。在使用回归钱，必须先对

数据进行非线性变换。这方面，一个简单的方法是对自变量进行对数运算（另外的方法包括

对因变量进行开根或平方、三次方运算），并且对预测量使用这些非线性变化后的数据进行

回归。  
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图 5.23 –异常性，异方差性，微数缺测性，和非线性的检验结果 

 
在预测时间序列数据时一个典型的问题是这些自变量是相互独立的还是存在某种相互关系。

因变量的时间序列数据可能是自相关的。对那存在序列相关的因变量数据，斜率和截距的估

计是无偏的，但是得到的预测值和方差是不可靠的，因此拟合的统计检验有效性是有缺陷的。

譬如，利率、通货膨胀、销售量、收入、和其它诸如此类的时间序列数据明显是自相关的，

现阶段的值和前一阶段的值有关（显然，三月的通货膨胀数据和二月份的通货膨胀数据有关，

二月份的和一月份的有关，这种相互关系可一直找寻下去）。 

 

如果忽略这种关系，那得到的预测是有偏的，也是不精确的。对这样的情况，使用自回归模

型或自回归求和滑动平均效果将会更好（Risk Simulator |预测|ARIMA）。最后，需要指出，

对那些非稳态数据的自相关函数趋向于较慢的衰减（参见非稳态报告）。 
       
例如，如果自相关 AC（1）为非零值，意味着序列是一阶序列相关的。如果 AC 随着滞后的

增加呈几何下降趋势，这意味着序列遵循一个低阶自回归过程。如果经过几次滞后之后 AC
值趋于 0，这意味着序列遵循一个低阶移动平均过程。相反的，PAC 衡量了在移除了滞后干

扰后的 k 阶相关值。如果自相关模式可以通过小于 k 阶的自回归解决，那么 k 阶滞后的部分

自相关值趋近于 0。报告里同时还提供了 Ljung-Box 的 k 阶滞后 Q 统计值和 p 值，此时被检

验的原假设是 k 阶时不存在自相关。自相关的虚线图近似在两个标准差的范围。如果自相关

值在此范围之内，那么在 5%的显著性水平内它不显著区别于 0。寻找到合适的 ARIMA 模

型需要尝试和经验。AC，PAC，SC 和 AIC 都是识别正确模型的有效诊断工具。  
       
自相关用来测量自变量 Y 的现在的数值和过去的数值的相互关系。与这种分布上滞后相对

应的是自变量和不同因变量Ｘ之间的时间滞后关系。举例来说，抵押率的走势往往会跟从联

邦准备金率的走势，但是会有时间上的滞后性（典型的是 1 到 3 个月）。有时，时间滞后带

有周期性和季节性（例如，冰激凌的销售量会在夏季的月份里达到最大，因此会和 12 月前

夏季的销售量有关）。下面的分布滞后分析显示了在各种时间滞后下（这里的滞后是同时发

生的），因变量和每个自变量之间的关系，并判断那些时间滞后是统计上显著的，应该被考

虑。 
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图 5.24 – 自回归分布滞后结果 
 
在运行回归模型时的另外一个假设是误差项的正态性和球形假设。如果正态性假设违背或出

现异常，那么线性回归模型的拟合度检验（用来表明是否采取线性拟合）就可能不是判别模

型好坏的最有效的检验方法。如果误差不是独立的和正态分布的，这就可能表明数据可能是

自相关的，或含有非线性或者另外的更具破坏性的误差。误差的独立性也可通过异方差性检

验（图 5.25）来探测。 
      
误差的正态性检验是一个非参数检验，该方法并不需要样本总体形状的假设，对小样本数据

的分析也可使用。该检验使用的零假设是样本误差服从正态分布的，备择假设是样本误差不

是正态分布的。如果在各种有效性水平下，计算得到的 D 统计量都大于或等于 D 临界值，

那就拒绝零假设并接受备择假设（误差不是正态分布的）。相反地，如果 D 统计量小于 D 临

界值，那么就不拒绝零假设（误差是正态分布的）。该检验依靠两类累积频率：一种来自于

样本数据集，另一种来自于基于样本均值和方差的理论分布。 
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图 5.25 – 误差的正态性检验 
 
有时，某种类型的时间序列数据由于其代表的事件在本质上是随机的，从而使得除了随机过

程外不能使用其它的方法来建模。举例来说，由于股票价格，利率，石油价格和其它商品的

价格是高度不确定和波动的，你并不能通过使用单变量回归模型来充分地模拟和预测这些

值。换句话说，这些过程不是平稳的。平稳性这里通过使用 Runs 检验来测试，并且在自相

关报告中也可得到其它的视觉化效果（自相关系数趋向于缓慢地减少）。随机过程是指服从

某一概率分布的一系列事件和轨迹的集合。就是说，随机事件虽然随着时间发生但这些事件

都符合某一特殊的统计和概率法则。我们主要碰到的随机过程包括随机游走（布朗运动），

均值回复，跳跃-扩散这些。这些过程能用来预测大多数体现随机倾向但又服从概率分布的

变量的变化。产生该过程的方程是实现已知的，但是产生的结果确实未知的。（图 5.26） 

    
随机游走（布朗运动）能用来预测股票的价格，商品的价格和任何沿着漂移路径有着漂移或

增长率和波动率的随机时间序列数据。均值回复可以通过远期目标水平来减小随机游走的波

动。该过程可以用来预测如利率，通胀这些有长期目标水平（这些长期目标水平由权威机构

和市场提供）的时间序列变量。跳跃-扩散过程可以用来预测如石油价格，电力价格（个别

外部事件的发生能使价格往上跳跃或下降）这些偶尔伴有随机跳跃的时间序列数据。最后，

这三类随机过程可根据需要相互配合使用。 
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图 5.26 – 随机过程参数检验 
 

当自变量之间存在线性关系时，就称之存在多重共线性。当处于这样的情况时，就不能使用

回归模型来估计了。在共线性情况下，回归估计是有偏的，结果是不精确的。当使用逐步回

归时，得到的结果就会像上述描述的情况，统计上有效的自变量会很早地从回归模型中剔除，

使得得到的结果既不有效，也不精确。一种在多元回归模型中判断多重共线性的快速有效的

方法是查看当 t 统计量比较小时，R 方的值是否比较大。 

 
另一种快速的检验方式是创建自变量的相关性矩阵。相互的相关性比较高意味着潜在的自相

关性。当相关系数的绝对值大于 0.75 时，就认为自变量间存在剧烈的多重共线性。多重共

线性的另一种检验方法是通过计算方差膨胀因子（VIF）。可通过对每个自变量用其它自变

量来回归后，得到 R 方来计算 VIF。如果 VIF 大于 2.0，表明存在剧烈的多重共线性。如果

VIF 大于 10.0，表明存在破坏性的多重共线性。（图 5.27）  
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图 5.27 – 多重共线性误差 

 
相关性矩阵通过变量之间的 Pearson 乘积项（一般被称为 Pearson 系数）来表示变量之间的

相互关系。这些相关系数取值在-1 到 1 之间，包括两个端点。它们的符号反映了变量之间

联系的方向性，大小则反映了这种联系的强弱。Pearson 的相关系数仅仅测量了线性相关性，

对非线性相关性不是很有效。 
  
双尾假设检验用来判断变量之间的相互关系是否是显著的，检验结果的 P 值被显示出来。P
值小于 0.1，0.05 和 0.01 的用蓝色显示，表明是统计上有效的。换句话说，某个相关变量的

p 值小于给定的有效性水平时，表明变量之间的相互关系是统计上显著不同于 0 的，表明两

个变量之间存在显著的线性关系。 
     
两个变量（x 和 y）的 Pearson 乘积项系数（R）是和协方差（cov）有关，表达式为：

yx

yx
yx ss

COV
R ,

, = 。这里协方差除以两个变量的标准差（s）的优势是可以把相关系数控制在-1

到 1 的范围内。这使得这种测量方法能较好地反映不同变量之间的相互关系（尤其对那些不

同单位和量级的变量）。Spearman 基于排列的非参数相关性也在下面给出。Spearman 的相关

系数是通过将数据先排列，然后在求排列的这种相关性得到的。当变量之间存在非线性关系

时，排列的相关性能提供一种更好的估计。  
        
需要指出的是，存在显著的相关性并不意味着变量之间含有因果关系。变量之间的这种联系

并不表示改变一个变量的值，另一个变量也会改变。当两个变量以相关的路径各自独立地变

动时，它们可能是相关的，但这种相关关系可能是没有道理的（例如，太阳黑子的数目和股

票的市场价格存在较强的相关性，但是这里面并不存在因果关系，这种相关性完全是伪造

的）。 
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统计分析工具 

 
Risk Simulator 软件中另外一个非常有用的工具就是统计分析工具，它可以发现数据的统计

特征。诊断工具运行包括对数据的统计特性进行描述，对随机数据进行基本的描述性统计检

验和校正。  
操作过程描述： 

 打开示例模型 (Risk Simulator | 示例模型 |统计分析) 回到数据工作薄，选择数据

包括变量名称(单元格 C5:E55). 
 点击 Risk Simulator | 工具 | 统计分析 (图 5.28).   
 点击数据类型，选择的数据来自于一列或者多列。本例中，数据来自于多列。点击

确定完成选择。  
 选择想要进行的统计检验。建议（软件默认）是选择所有的检验。点击确定完成选

择（图 5.29）。    
 
请参阅生成的报告更好的理解统计检验结果的意义。（示例报告显示如下图 5.30-5.33）  

 

图 5.28 – 运行统计分析工具 
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图 5.29 – 统计检验 

 

 
 

图 5.30 –  示例统计分析报告 
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图 5.31 –  示例统计分析报告 (单变量假设检验) 
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图 5.32 – 示例统计分析报告(正态检验) 

 

 
图 5.33 –示例统计分析报告(随机参数估计) 
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分布分析工具 

 
这是 Risk Simulator 软件中的统计概率密度工具，在进行一系列的设定之后会十分的有用，

可以用来计算概率密度函数（PDF），和离散数据的概率密度函数（PMF），两者可以交替使

用。再给出了某个分布的参数，我们就可以决定某些事件 x 发生的概率水平。此外，累积

的概率密度函数（CDF）也可以计算出来，它就是对发生事件 x 的 PDF 的加总。最后，逆

累积概率密度函数（ICDF）被用来计算在给定概率发生水平时的 x 值。 
 
可以通过点击 Risk Simulator | 工具 | 分布分析。作为示例，图 5.34 显示了二项分布（例

如，一个事件只有两种可能性水平，例如掷钱币，只有头像和背面两种可能性，这里的事件

可以是头像也可以是背面，事先定义好头像出现的可能性水平）。假设投掷钱币两次，设定

头像出现为成功，使用二项分布，试验次数为 2（投掷两次），概率水平=0.50（成功的概率

或者头像出现的概率）。选择 PDF，设定 x 的范围，从 0 到 2 步长为 1，（这意味着将 0，1，
2 作为 x 值），结果以图像和表格的形式输出，也包括理论的分布四矩。出现的结果可能是

头像-头像，背面-背面，头像-背面，背面-头像，因此头像不出现的概率为 25%，一个头像

出现的概率为 50%，两个头像出现的概率为 25%。 
 

 

图 5.34 – 示例统计分析报告(2 次试验的二项分布) 
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同样地，我们可以得到投掷钱币的概率，以 20 次为例，如图 5.35。结果同样以表格和图形

的形式输出。 

 
图 5.35 –示例统计分析报告(20 次试验的二项分布) 

 
图 5.36 显示了二项分布以及如何计算 CDF 的。CDF 就是对每个 x 点对应的 PDF 进行加总。

例如，在图 5.35，我们看见对于试验 0，1，2 对应的概率为 0.000001，0.000019，和 0.000181，
总和为 0.000201，也就是 x = 2 时的 CDF 值，如图 5.36。PDF 计算了出现两次头像的概率，

CDF 计算出不超过两次头像的概率（或者出现 0，1，2 次头像的概率）。相减之后（例如，

1-0.00021 得到 0.999799 或者 99.9799%）提供了出现 3 次或者超过 3 次头像的概率。 
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图 5.36 –  示例统计分析报告(20 次试验二项分布的 CDF) 
 
使用分布分析工具，可以对一些高级的分布进行分析，例如 gamma 分布，beta 分布，逆二

项分布，等其他一些包含在 Risk Simulator 中的分布。下面是对于连续型概率分布在该工具

应用的示例，图 5.3.7 显示了标准正态分布（均值为 0，标准差为 1 的正态分布），这里使用

ICDF 发现对于累积的概率 97.5%（CDF）对应的 x 值。即，单尾 97.5%的 CDF 等于双尾的

95%的置信区间（即 2.5%概率水平在左尾，2.5%的概率水平在右尾，中间或者置信域的水

平为 95%，就等于单尾 97.5%的区域）。结果类似于 Z 值的 1.96。因此，使用分布分析工具，

可以得到标准的分布值，具体的和累积的概率值，十分地方便和简单。 
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图 5.37 – 示例统计分析报告(正态分布的 ICDF 和 Z 值) 
 
 


