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摘　 要: 文章在充分考虑金融上市公司所属行业类型不同的基础上ꎬ扩展了二元 Ｃｏｐｕｌａ 分

组模型ꎬ构建了基于藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组的均值￣ＥＳ 模型ꎬ通过实证方法研究相依结构对中国股票市场

优化风险的影响ꎮ结果表明:与藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型相比ꎬ藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型在样本内对应的有效前沿

表现更好ꎬ改善了样本外股票市场最优组合策略的表现ꎬ并且返回检验结果也验证了该模型优化

风险的准确性和有效性ꎮ
关键词: 藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型ꎻ均值￣ＥＳ 模型ꎻ风险优化ꎻ有效前沿ꎻ返回检验
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一、 引　 言

美国次贷危机、欧洲债务危机等金融危机的爆发对全球股票市场造成了巨大的冲击ꎬ同时改变了各股

票市场之间的相依关系ꎬ从而导致国际股票市场间的波动溢出大幅增加ꎮ习近平总书记在党的十九大报告

中更是强调了防范金融风险的关键性ꎬ指出“健全金融监管体系ꎬ守住不发生系统性金融风险底线”ꎮ因
此ꎬ如何以科学有效的方法来刻画股票市场间复杂的相依结构并优化其风险ꎬ进而检验最小风险度量的准

确性ꎬ对风险管理和投资决策具有重要的理论意义和现实意义ꎮ
Ｍａｒｋｏｗｉｔｚ(１９５２) [１]率先提出了风险与收益相结合的最优投资组合方法ꎬ并建立了均值 方差模型ꎬ奠

定了现代投资组合理论发展的基础ꎮ该模型使用的前提是假设投资组合收益率服从多元正态分布ꎬ并且将

方差作为投资组合的风险度量指标ꎮ首先ꎬ大量实证研究表明ꎬ股票收益率具有尖峰厚尾和波动聚集以及

相依关系复杂等特点ꎬ因此采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 线性相关系数无法刻画股票收益率间的非线性关系ꎮＳｋｌａｒ



(１９５９) [２]提出的 Ｃｏｐｕｌａ 函数是一种方便求解联合分布的方法ꎬ可用于研究股票市场风险之间的复杂相依

关系ꎮ由于用来描述多元变量相依关系的 Ｃｏｐｕｌａ 函数较少ꎬＢｅｄｆｏｒｄ 和 Ｃｏｏｋｅ(２００１) [３]２４６提出了一种称为

藤的图形并结合 Ｃｏｐｕｌａ 函数(藤 Ｃｏｐｕｌａ)来求解具有不同边际分布和不同相依结构的多变量联合分布ꎮ其
次ꎬ由于方差没有方向性ꎬ即实际收益大于或小于预期收益均会表现为较大的方差ꎬ而将大于预期收益率

的部分视为风险显然是不合理的ꎮＢａｕｍｏｌ(１９６３) [４] 首先提出风险价值 ＶａＲꎬ即在一定持有期内投资组合

在给定置信水平下可能发生的最大损失值ꎮ然而ꎬ当股票收益率是非正态分布时ꎬＶａＲ 不满足 Ａｒｔｚｎｅｒ 等
(１９９９) [５]提出的一致性风险度量中的次可加性和凸性ꎬ即它不是一致性风险度量ꎮ为克服 ＶａＲ 的缺点ꎬ
Ｕｒｙａｓｅｖ 和 Ｒｏｃｋａｆｅｌｌａｒｖ(２００２) [６]１４４８提出了一种替代 ＶａＲ 的风险度量指标:期望损失(Ｅｘｐｅｃｔｅｄ Ｓｈｏｒｔｆａｌｌꎬ简
称 ＥＳ)ꎬ它是具有次可加性和凸性的一致性风险度量ꎬ并通过一个特殊的函数将 ＶａＲ 和 ＥＳ 联系起来ꎬ从
而将风险最优化问题转化为连续可微凸函数的最小化问题ꎮ

目前ꎬＣｏｐｕｌａ 函数已被广泛应用于不同股票市场风险优化的研究中ꎬＢｏｕｂａｋｅｒ 和 Ｓｇｈａｉｅｒ(２０１３) [７]３７０

采用 Ｃｏｐｕｌａ 方法研究长记忆性对股票收益率的相依结构以及对投资组合风险优化的影响ꎬ研究结果表

明ꎬ长记忆性会掩盖收益率之间真实的相依结构ꎬ而基于 Ｃｏｐｕｌａ 方法的最小 ＥＳ 能够充分估计投资组合的

风险ꎮＤｅｎｇ 等(２０１１) [８]１７５－１７６、冯玲和欧华宇(２０１２) [９] 将不同的 Ｃｏｐｕｌａ 函数与均值￣ＥＳ 模型相结合ꎬ研究

了具有相关性风险的不同股票市场资产组合的最优策略ꎮＨｅｒｎａｎｄｅｚ(２０１４) [１０] 和 Ｂｅｋｉｒｏｓ 等(２０１５) [１１] 均

采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 对投资组合在金融危机前、中、后三个时间段的相依结构进行建模ꎬ并且采用五种风险度量

方法对能源投资组合的风险进行最优化研究ꎮＫａｒｍａｋａｒ(２０１７) [１２]将 ＧＡＲＣＨ￣ＥＶＴ￣Ｃｏｐｕｌａ 方法用于研究印

度外汇市场的相依结构并计算最优风险组合ꎮ潘志远和孙显超(２０１７) [１３] 通过正确设定 Ｃｏｐｕｌａ 函数中的

边缘分布ꎬ从风险优化视角验证其能够获得更好的投资绩效ꎮ虽然上述文献采用不同的 Ｃｏｐｕｌａ 函数研究

不同股票市场投资组合的相依关系并优化其风险ꎬ表明只有正确刻画投资组合的相依关系才能准确度量

及优化股票市场风险ꎬ但并未考虑到将分行业股票资产视为整体而忽略行业间差异对相依结构研究造成

的影响ꎮ为此 Ｚｈｏｕ 等(２０１６) [１４]１１０－１１１考虑到金融上市公司分行业的特点ꎬ提出了二元 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型ꎬ研
究了分行业股票资产的相依关系并度量总体风险的 ＶａＲꎮ然而其仅限于分析两种类型的风险因子ꎬ并且每

种风险因子中仅含有两种基础风险因子的情况ꎮ实际上ꎬ股票市场中包含来自各分行业的多个金融上市公

司ꎬ所以采用上述二元 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型来描述股票市场风险的相依关系是不合适的ꎮ另外ꎬ上述文献对投

资组合风险进行最优化时均未检验最小风险 ＶａＲ 或 ＥＳ 的预测准确性ꎮＬｏｗ 等(２０１３) [１５]３０９４－３０９５和刘祥东

等(２０１７) [１６]采用不同 Ｃｏｐｕｌａ 模型研究多个资产组合的风险优化问题ꎬ并对优化所得 ＶａＲ 的准确性进行

返回检验ꎮ但在风险最优化研究中ꎬ应将 ＥＳ 作为风险度量指标ꎬ用于优化风险并检验其计算精度ꎬ从而进

一步说明刻画相依结构模型的有效性ꎮ
鉴于此ꎬ本文在考虑金融上市公司所属行业有多种的情况下ꎬ构建基于藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组的均值￣ＥＳ 模型

来描述各上市公司股票间的相依结构并优化其风险ꎬ同时运用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 方法检验 ＥＳ 预测股票市场风险

的精度ꎬ以此来验证该模型的可行性和有效性ꎬ从而为高维风险的投资决策提供依据ꎮ

二、 藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型的建立

(一) 藤 Ｃｏｐｕｌａ 的介绍

Ｓｋｌａｒ 定理[２]指出ꎬ任意一个 ｎ 元随机向量(Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ)的联合分布 Ｆ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)可以分解成 ｎ
个边际分布函数 Ｆ１(ｘ１)ꎬＦ(ｘ２)ꎬ􀆺ꎬＦ(ｘｎ)和一个 Ｃｏｐｕｌａ 函数 Ｃꎬ即:

Ｆ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) ＝ Ｃ(Ｆ１(ｘ１)ꎬＦ２(ｘ２)ꎬ􀆺ꎬＦｎ(ｘｎ)) (１)
同样多元变量的联合密度函数可以表示为单变量的边际密度函数和描述多变量间相依结构的 Ｃｏｐｕｌａ

函数的乘积ꎬ即:
ｆ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) ＝ ｃ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ(Ｆ１(ｘ１)ꎬＦ２(ｘ２)ꎬ􀆺ꎬＦｎ(ｘｎ))􀅰ｆ１(ｘ１)􀅰ｆ２(ｘ２)􀅰􀆺􀅰ｆｎ(ｘｎ) (２)
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其中 ｃ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ(􀅰ꎬ􀆺ꎬ􀅰)为 ｎ 元 Ｃｏｐｕｌａ 密度函数ꎮ由此可以看出ꎬ基于 Ｃｏｐｕｌａ 理论构造投资组合收益率

的联合分布时需分两步进行:首先确定单个股票收益率的边际分布ꎬ然后选择一个合适的 Ｃｏｐｕｌａ 函数来

描述投资组合之间的相依结构ꎮ
本文采用 Ｂｅｄｆｏｒｄ 和 Ｃｏｏｋｅ(２００１) [３]２５３－２５４提出的藤 Ｃｏｐｕｌａ 来描述多变量间复杂的相依结构ꎮ藤 Ｃｏｐｕｌａ

分析相依结构的关键在于其能够掌握联合分布的相依关系同时保持边际的原始分布ꎮ此外ꎬ它克服了传统

的相关性度量(如 Ｐｅａｒｓｏｎ 秩相关系数)的限制性特征ꎬ并且存在大量的二元 Ｃｏｐｕｌａ 函数可以描述不同特

征的联合分布ꎮ
常见的藤结构有两种:Ｃ 藤和 Ｄ 藤ꎬ其中 Ｃ 藤具有星形的结构特征ꎬ具体表现为 Ｃ 藤结构中的每一层

树都拥有一个关键节点ꎬ它对其他节点具有很强的相依性或者很大的影响ꎮＤ 藤结构则表现为一系列平行

序列树ꎬ这意味着在每一层树中变量与变量之间的相依性差异不大ꎬ进而可以根据变量间的相依性大小将

它们排成一条直线ꎮ与 Ｃ 藤和 Ｄ 藤不同的是ꎬ本文中采用描述多变量间相依关系的 Ｒ 藤结构ꎬ它不具有任

何固定的结构特征ꎬ而是根据变量间真正的相依关系形成其相依结构ꎬ因此它能准确刻画各金融上市公司

股票间的复杂相依结构ꎮ下面给出一个４个变量的 Ｃ 藤和 Ｄ 藤结构示例ꎬ见图１所示ꎮ

图 １　 藤结构示意图

(二) 藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型

首先ꎬ根据股票市场中的金融上市公司所属行业进行分组ꎻ然后ꎬ采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 来描述各组内金融上

市公司股票收益率间的相依关系ꎬ并将各组内股票收益率加权求和ꎬ从而得到各分行业组间股票资产的收

益率ꎻ最后仍采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 来描述各组间收益率的分布函数ꎬ再将上述各组间收益率作为新的风险变量ꎬ
对其进行加权求和得到总体风险ꎮ为了很好地理解藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型ꎬ下面给出了描述该模型的结构图

(见图２)ꎮ

图２　 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型结构图

图２中ꎬ用{ＶＣＸｉ
ꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ}表示各组内向量(Ｘ１１ꎬ􀆺ꎬＸ１ｎ１)ꎬ(Ｘ２１ꎬ􀆺ꎬ

Ｘ２ｎ２)ꎬ􀆺ꎬ(ＸＮ１ꎬ􀆺ꎬＸＮｎＮ)之间的藤 Ｃｏｐｕｌａ 结构ꎬ用 ＶＣＸ 表示组间向量(Ｘ１ꎬ
􀆺ꎬＸＮ)的藤 Ｃｏｐｕｌａ 结构ꎮ由于每个组内金融上市公司股票(Ｘ ｉ１ꎬ􀆺ꎬＸ ｉｎｉ)
( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ)都属于金融同行业ꎬ而不同组内金融上市公司股票属于各金融

分行业ꎬ因此金融分行业中的各组内上市公司股票之间的相依关系应该是

不同的ꎬ并用{ＶＣＸｉ
ꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ}来分别表示各组内上市公司股票之间的相依

关系ꎮ然后将各组内同行业上市公司股票视为整体得到金融分行业股票资

产{Ｘ１ꎬ􀆺ꎬＸＮ}ꎬ且分行业股票资产之间的相依关系用 ＶＣＸ 来表示ꎮ实际上ꎬ
用 ＶＣＸ 表示的金融分行业股票资产之间相依关系属于金融分行业组间股票
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资产的相依关系ꎬ而用{ＶＣＸｉ
ꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ}表示的金融同行业上市公司股票的相依关系属于金融同行业组

内股票的相依关系ꎮ组间的相依关系通常与组内的相依关系是不一样的ꎮ由于金融上市公司所属行业类型

超过两种ꎬ且各分行业包含多个不同的金融上市公司ꎬ因此采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型来灵活刻画复杂的相

依关系ꎮ

三、 股票市场风险最优化及返回检验

本文使用 ＶａＲ 和 ＥＳ 两个风险度量指标来分析股票市场风险ꎮ正如前文中所提到的ꎬ常用的风险价值

ＶａＲ 是指在特定时期内ꎬ给定置信水平的投资组合市场价值的最大可能损失ꎬ但它不是一致性风险度量ꎮ
为此ꎬ本文选用满足一致性风险度量条件的 ＥＳ 来预测风险ꎬＥＳ 是指在一定的置信水平下投资组合损失超

过 ＶａＲ 的平均值ꎬ较 ＶａＲ 更能准确地反映投资组合所面临的尾部风险ꎮ

(一) 均值￣ＥＳ 模型

Ｒｏｃｋａｆｅｌｌａｒｖ 和 Ｕｒｙａｓｅｖ(２００２) [６]１４５４提出了满足次可加性和凸性的一致性风险度量———ＥＳꎬ并且还通

过一个特殊的函数 Ｆβ(ｗꎬα)将 ＶａＲ 和 ＥＳ 联系起来ꎬ其定义如下:

Ｆβ(ｗꎬα) ＝ α ＋ １
１ － β∫ｆ(ｗꎬｒ) > α

( ｆ(ｗꎬｒ) － α)ｐ(ｒ)ｄｒ (３)

其中ꎬｗ表示权重向量ꎬｒ表示股票收益率向量ꎬ其概率密度函数为 ｐ(ｒ)ꎬｆ(ｗꎬｒ) 表示损失函数ꎬα是 β
置信水平下的投资组合 ＶａＲ 值ꎮＲｏｃｋａｆｅｌｌａｒｖ 和 Ｕｒｙａｓｅｖ(２００２) [６]１４５９ 还证明最小化 Ｆβ(ｗꎬα) 产生的(ｗ∗ꎬ
α∗) 中ꎬ权重 ｗ∗对应最小的 ＥＳꎬα∗则为相应的 ＶａＲ 值ꎮ

在实际应用中ꎬ由于收益率 ｒ 的分布通常是未知的ꎬ可以使用蒙特卡洛模拟法得到 ｑ 种情况下的预测

收益率 ｒｋ(ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｑ)ꎬ那么式(３) 可以近似转化为下列形式:

Ｆβ(ｗꎬα) ＝ α ＋ １
ｑ(１ － β)∑

ｑ

ｋ ＝ １
[ － ｗＴｒｋ － α] ＋ (４)

(二) 基于藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组的均值－ＥＳ 模型

由于投资组合优化受到股票收益率间相依结构的影响ꎬ因此本文首先将股票市场中各上市公司根据

其所属不同行业进行分组ꎬ再将藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型与均值 ＥＳ 模型结合得到各组内股票收益率和组间股

票资产收益率的相依结构及最优权重组合ꎬ进而对股票市场风险进行优化研究ꎮ因此基于藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组

的均值 ＥＳ 模型的具体形式如下:

ｍｉｎＦβ(ｗꎬα) ＝ α ＋ １
ｑ(１ － β)∑

ｑ

ｋ ＝ １
[ － ｗＴｒｋ － α] ＋

ｓ. ｔ.

１
ｑ ∑

ｑ

ｋ ＝ １
ｗＴｒｋ ≥ μｐ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ＝ １

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

其中ꎬｒｋ(ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｑ) 是基于藤Ｃｏｐｕｌａ分组模型产生的收益率向量ꎬｗ是对应的最优权重向量ꎬｑ为
蒙特卡洛模拟产生的样本量ꎬμｐ 是预期收益率ꎮ

(三) 返回检验方法

１. ＶａＲ 的返回检验ꎮ为检验模型预测 ＶａＲ 的准确性及比较不同模型对 ＶａＲ 的预测精度的影响ꎬ都需

要对估计的ＶａＲ进行返回检验ꎮＫｕｐｉｅｃ(１９９５) [１７] 提出了一种基于ＶａＲ失败率的似然比(ＬＲ) 检验法———
非条件覆盖检验(ＵＣ)ꎬ它用于检验失败率是否与给定的显著性水平一致ꎬ或者检验实际失败次数与期望

失败次数之间是否存在显著差异ꎮ非条件覆盖检验的原理是ꎬ首先ꎬ定义 β置信水平下ＶａＲ对应的“碰撞序

列”:
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Ｈｉｔｉ ＝
１ꎬ ｉｆ　 　 ｒｔ < ＶａＲ ｔ

０ꎬ ｉｆ　 　 ｒｔ ≥ ＶａＲ ｔ
{ (６)

Ｈｉｔｉ 表示如果在 ｔ时刻的实际收益率低于所估计的 ＶａＲꎬ那么该序列在 ｔ时刻取值为 １ꎬ否则为 ０ꎮ如果

用于计算 β 置信水平下 ＶａＲ 的风险度量模型足够准确的话ꎬ则该“碰撞序列” 应该服从概率为 １ － β 的伯

努利分布ꎬ则有如下零假设:
Ｈ０:Ｈｉｔｉ ~ Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(１ － β) (７)

或 ＶａＲ 预测“碰撞序列” 发生概率 π 是否显著不同于 １ － βꎬ即:
Ｈ０:π ＝ １ － β　 ｖｓ　 Ｈ１:π ≠１ － β (８)

在零假设下ꎬ似然函数 Ｌ(β) 为:

Ｌ(β) ＝ Π
Ｔ

ｔ ＝ １
β１－Ｈｉｔｔ(１ － β) Ｈｉｔｔ ＝ βＴ０(１ － β) Ｔ１ (９)

其中ꎬＴ 是“碰撞序列” 的总长度ꎬＴ１ 是序列当中取值为 １ 的发生个数总和ꎬＴ０ 是序列当中取值为 ０ 的

发生个数总和ꎮ那么 π 的估计值为 π^ ＝
Ｔ１

Ｔ ꎮ若式(７) 或式(８) 中零假设正确ꎬ则非条件覆盖检验统计量

ＬＲＵＣ 为:

ＬＲＵＣ ＝ － ２ｌｎ βＴ０(１ － β) Ｔ１ / １ －
Ｔ１

Ｔ
æ
è
ç

ö
ø
÷

Ｔ０ Ｔ１

Ｔ
æ
è
ç

ö
ø
÷

Ｔ１

[ ]{ } ~ χ２(１) (１０)

在 β置信水平下ꎬ如果 ＬＵＣ 统计量的值超过 χ２(１) 分布的临界值ꎬ则拒绝原假设ꎬ认为ＶａＲ值是不准确

的ꎬ反之ꎬ则接受原假设ꎬ认为 ＶａＲ 值是准确的ꎬ即意味着该模型可以准确度量风险价值 ＶａＲꎮ
２. ＥＳ的返回检验ꎮＭｃＮｅｉｌ和Ｆｒｅｙ(２０００) [１８] 提出了一种自举法(ｂｏｏｔｓｔｒａｐ) 对模型所预测ＥＳ的准确性

进行检验ꎮ考虑如下形式的超出残差:ｙｔ ＝ ｘｔ － ＥＳｔꎬ其中 ｘｔ 是超过ＶａＲ的日收益率ꎮ若估计 ＥＳ所使用的模

型足够准确ꎬ则超出残差 ｙｔ 的均值为 ０ꎬ即 μｙ ＝ ０ꎬ因此有如下零假设:Ｈ０:μｙ ＝ ０ꎮ检验的具体步骤为:(１)
设该超出残差序列共包含 Ｉ个样本点ꎬ则由式 ｌｔ ＝ ｙｔ － 􀭰ｙ 产生一个新序列 ｌｔ( ｔ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＩ)ꎬ即一个由超出残

差中每一个样本值 ｙｔ 与其均值 􀭰ｙ 的离差所构成的新序列ꎬ并称其为初始样本ꎻ(２) 由初始样本计算检验统

计量 ｔ( ｌ) ＝
􀭰ｌ

ｓｔｄ( ｌ)ꎬ其中􀭰ｌ和 ｓｔｄ( ｌ) 分别是初始样本的均值和标准差ꎻ(３) 产生 Ｉ个服从[０ꎬＩ] 上均匀分布

的随机数ꎬ并找出 ｌｔ 中随机数指定位置对应的样本点ꎬ从而构成一个新的样本ꎻ(４) 重复上述步骤 Ｋ 次ꎬ则

可以产生 Ｋ个来自初始样本的新 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 样本ꎻ(５) 运用 ｔ( ｌ) ＝
􀭰ｌ

ｓｔｄ( ｌ) 求得每一个 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 样本检验统

计量 ｔ( ｌ)ꎬ记为{ ｔ１( ｌ)ꎬｔ２( ｌ)ꎬ􀆺ꎬｔＫ( ｌ)}ꎬ并将初始样本计算的 ｔ( ｌ) 记为 ｔ０( ｌ)ꎬ从而得到检验统计量 ｔ( ｌ) 的

经验分布ꎻ (６) 由于 ｙｔ 经常呈现明显的右偏分布ꎬ 所以检验的备择假设应为 μｙ > ０ꎬ 因此计算出

ｔ１( ｌ)ꎬｔ２( ｌ)ꎬ􀆺ꎬｔＫ( ｌ){ }中大于 ｔ０( ｌ) 的个数所占比例即为用于检验的 Ｐ 值ꎮ

四、 实证研究

在本节中ꎬ我们首先讨论要使用的数据及对数据进行预处理、估计各金融上市公司股票收益率的边际

分布和采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型分析各行业组内股票收益率与组间股票资产收益率的相依结构ꎬ进而研究

投资组合的风险优化问题ꎮ

(一) 数据预处理

为研究中国股票市场上银行业、证券业和保险业之间的相依关系及其风险优化问题ꎬ本文选用 ３２ 家

金融分行业上市公司作为研究对象ꎬ①并利用日收盘价来反映股票市场的波动ꎬ样本区间从２０１２ 年１０ 月
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１９ 日至 ２０１７ 年 ６ 月 ２ 日ꎮ根据 ｒｉꎬｔ ＝ ｌｎＰ ｉꎬｔ － ｌｎＰ ｉꎬｔ －１ 得到各金融上市公司股票的日对数收益率ꎬ其中 Ｐ ｉꎬｔ 表

示第 ｉ 支股票的日收盘价ꎬ各股票收益率序列共有 １１２１ 个观察值ꎮ本文将全样本( ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬＮ ＝
１１２１) 划分为“估计样本” 和“预测样本” 两部分ꎬ并选取前 １０００ 个交易日数据作为估计样本ꎬ总样本的最

后 １２１ 个交易日数据作为预测样本ꎮ数据来源于同花顺数据库ꎬ并借助 Ｒ 语言实现数据建模与分析ꎮ

(二) 边际分布的估计

考虑到股票收益率序列存在的自回归、非对称、尖峰厚尾和波动聚集等特征ꎬ本文使用 ＡＲ￣ＧＡＲＣＨ 过

程来估计边际分布ꎬ并假设残差的备选分布有 ｔ 分布(ｓｔｄ)、有偏 ｔ 分布(ｓｓｔｄ)、广义误差分布(ｇｅｄ) 或有偏

广义误差分布(ｓｇｅｄ)ꎬ这样针对不同股票收益率的分布特征采用适当的残差分布来拟合ꎬ从而更加准确地

刻画股票收益率的边际分布ꎮ由于各股票收益率序列的均值几乎为 ０ꎬ所以该模型的具体形式为:
ｒｔ ＝ ｃ１ ｒｔ －１ ＋ εｔ (１１)

εｔ ＝ σｔＺ ｔ (１２)
σ２

ｔ ＝ ω ＋ αε２
ｔ －１ ＋ βσ２

ｔ －１ (１３)
其中ꎬ式(１１) 中 ｒｔ 和 ｒｔ －１ 分别表示样本股在第 ｔ天和第 ｔ － １天的收益率ꎬ式(１３) 中σ２

ｔ 是 εｔ 的条件方差ꎬ
式(１２) 中的残差Ｚｔ 的分布服从参数为 ν的 ｓｔｄ、参数为 ν和λ的 ｓｓｔｄ、参数为 ν的 ｇｅｄ或参数为 ν和λ的 ｓｇｅｄ(以
适用为准)ꎮ

根据各样本股日对数收益率尖峰厚尾、波动聚集但偏度各不相同等特征ꎬ本文假设残差Ｚｔ 服从 ｓｔｄ、ｓｓｔｄ、
ｇｅｄ 或 ｓｇｅｄꎬ并通过 ＫＳ 检验从备选分布中选出每个样本股收益率模型残差的最优分布ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ

表１　 金融上市公司股票在 ＡＲ(１) ￣ＧＡＲＣＨ(１ꎬ１)模型中残差服从的分布情况

ｓｔｄ ｓｓｔｄ ｇｅｄ ｓｇｅｄ

银行业
华夏银行、建设

银行、光大银行

平安银行、宁波银行、招商银行、兴业

银行、交通银行、工商银行、中国银行
— 浦发银行、民生银行、南京银行、北京

银行、中信银行

证券业 — 国海证券、山西证券 海通证券

东北证券、国元证券、广发证券、长江

证券、中信证券、国金证券、西南证券、
招商证券、太平洋、兴业证券、光大证券

保险业 — 中国人寿 中国太保 中国平安

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　
　

　
　

　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　

　
　

　
　表２　 金融分行业股票在 ＡＲ(１)￣ＧＡＲＣＨ(１ꎬ１)模型中残差服从的分布情况

行业 银行业 证券业 保险业

分布 ｇｅｄ ｇｅｄ ｇｅｄ

各样本股按照其所属行业分组后

得到银行业、证券业和保险业ꎬ这三个

行业股票资产的日对数收益率也呈现

出尖峰厚尾等特征ꎬ通过检验得到其

残差所服从的分布如表２所示ꎮ
由表１和表２可以看出ꎬ各样本股以及各分行业股票资产的日对数收益率大都具有尖峰厚尾和波动聚

集等特征ꎬ但是各自在偏度的呈现上仍存在细微差别ꎬ所以对其残差分布的设定不应局限于一种分布ꎮ因
此本文选取了 ｓｔｄ、ｓｓｔｄ、ｇｅｄ 和 ｓｇｅｄ 四种不同的分布作为备选分布ꎬ为各样本股以及各分行业选出能够刻

画其股票收益率分布特征的最优分布ꎮ

(三) 藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型的估计

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　
　
　
　
　
　
　
　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

　
　
　
　
　
　
　
　 表３　 金融分行业股票间的 Ｒ 藤结构和 Ｃｏｐｕｌａ 函数

藤结构矩阵 Ｃｏｐｕｌａ 函数矩阵

银行业

证券业 证券业 ｔ(０. ２９５３ꎬ７. １９８１)
保险业 保险业 保险业 ｔ(０. ６７００ꎬ７. ９９８７) ｔ(０. ６４６３ꎬ４. ５５１８)

　 　 注:括号中的数值分别为 ｔ Ｃｏｐｕｌａ 的相依参数和自由度ꎮ

　 　 本文在估计各样本股组内收益率和组

间收益率的相依结构时ꎬ选用了 Ｇａｕｓｓｉａｎ
Ｃｏｐｕｌａꎬ ｔ Ｃｏｐｕｌａꎬ Ｃｌａｙｔｏｎ Ｃｏｐｕｌａꎬ Ｇｕｍｂｅｌ
ＣｏｐｕｌａꎬＦｒａｎｋ Ｃｏｐｕｌａ 和 Ｊｏｅ Ｃｏｐｕｌａ 等６种

Ｃｏｐｕｌａ 函数作为备选函数ꎬ并采用 Ｄｉßｍａｎｎ
等(２０１３) [１９] 提出的方法构建和估计藤

Ｃｏｐｕｌａ 结构ꎮ同时ꎬ利用 ＡＩＣ 准则选择藤
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Ｃｏｐｕｌａ 结构中两个节点之间的 Ｃｏｐｕｌａ 函数ꎬ从而找出刻画相依关系的最优藤 Ｃｏｐｕｌａ 结构ꎮ本文仅展示各

样本股所属三个行业股票间的相依结构ꎬ如表３所示ꎮ
由表３可以看出ꎬ在银行业、证券业和保险业中ꎬ保险业股票是三者相依关系中的关键节点ꎬ且它们之

间存在尾部相依关系ꎬ具体表现为:描述保险业股票和其他两个行业股票间相依关系的 Ｃｏｐｕｌａ 函数是既

存在上尾相依关系又存在下尾相依关系的 ｔ Ｃｏｐｕｌａꎬ以保险业股票为条件来描述银行业股票和证券业股

票之间相依关系的仍是既存在上尾相依关系又存在下尾相依关系的 ｔ Ｃｏｐｕｌａ 函数ꎬ但是这三个 ｔ Ｃｏｐｕｌａ
函数中各自参数的估计值存在明显差异ꎮ

(四) 风险最优化

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
　
　
　
　
　

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　
　
　
　
　 表４　 股票市场风险最优的权重组合

置信水平 最优权重 ＶａＲ ＥＳ

９５％
银行业 证券业 保险业

０. ５５４３ ０. ４４５７ ０. ００００
－ ０. ０１０３ － ０. ０１５１

　 　 根据前文所得的各金融上市公司股票间

的相依结构ꎬ再结合蒙特卡洛模拟产生容量为

１０００的随机向量ꎬ然后利用式(５)计算得到基

于藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型的风险最优的权重组合

及其所对应的 ＶａＲ 和 ＥＳꎬ如表４所示ꎮ
表４显示了９５％置信水平下金融分行业股票的最优权重组合及 ＶａＲ 和 ＥＳ 值ꎮ首先ꎬ银行业股票在最

优投资组合中的权重最大ꎬ即银行业股票对最优投资组合收益率的贡献最大ꎬ证券业股票次之ꎬ其原因在

于银行业在我国金融系统中长期占据主导地位ꎬ整体发展平稳ꎬ股票价格的波动性相对较小ꎬ因此在保证

较低收益率的前提下ꎬ银行业股票的投资分配比例最高则会使投资组合承担的风险最小ꎻ其次ꎬ保险业股

票的权重为０ꎬ可能的原因是我国保险业相比于银行业尚处于发展的初级阶段ꎬ所占市场份额较小ꎬ且模型

的假设未考虑交易费用和卖空限制等市场摩擦因素的影响ꎬ而本文在优化过程中主要考虑在达到既定收

益的前提下ꎬ尽可能使风险降到最低ꎻ最后ꎬ在给定置信水平和最低预期收益率时ꎬ最优权重组合对应的

ＥＳ 值小于 ＶａＲ 值ꎬ但差异不大ꎬ然而市场收益还与投资规模密切相关ꎬ较大的投资规模仍然会带来风险

度量指标间的显著差异ꎬ这表明 ＶａＲ 这一非一致性风险度量指标会低估风险ꎬ而 ＥＳ 在充分考虑尾部极端

风险的基础上则可以更加准确地度量股票市场风险ꎮ
为研究股票收益率的相依结构对风险最优化的影响ꎬ首先ꎬ分别以藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型和未分组的藤

Ｃｏｐｕｌａ 模型对全样本数据进行建模ꎬ通过设定不同的最低预期收益率得到两个模型产生的有效边界ꎻ其
次ꎬ分别采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型和未分组的藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型预测样本外收益率ꎬ并通过优化风险得到最小

ＥＳꎮ本文通过分析不同模型下最优组合策略的预测收益率以及最小 ＶａＲ 和最小 ＥＳ 的返回检验结果来评

估模型优化风险的效果ꎮ
１. 有效前沿ꎮ图３展示了藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型和未分组的藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型在９５％置信水平下的 ＥＳ 有效前沿ꎮ

图３　 基于不同模型的均值￣ＥＳ 有效前沿

由图３可以看出ꎬ基于藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型和藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型产生的有效前沿存在明显差异ꎮ与未分组的

藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型相比ꎬ藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型通过准确描述金融分行业股票资产间的相依结构ꎬ从而避免在给
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定预期收益的条件下低估风险或者在风险一定的条件下高估收益ꎬ且在相同预期收益率区间内对应的最

优风险波动范围更小ꎮ采用未分组的藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型刻画金融分行业股票资产间的相依结构会低估风险ꎮ
在充分考虑金融上市公司所属行业类型不同的基础上ꎬ藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型可以准确刻画股票收益率间的

相依结构并合理调整有效前沿ꎬ说明股票收益率间的相依结构会影响股票市场的风险优化ꎬ这与 Ｂｏｕｂａｋｅｒ
等(２０１３) [７]３７５、Ｄｅｎｇ 等(２０１１) [８]１８０和 Ｌｏｗ 等(２０１３) [１５]３０９１的研究结论一致ꎮ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
　

　
　

　
　

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　

　
　

　
　 表５　 最优组合预测收益率序列的描述性统计量

均值 方差 偏度 峰度 最大值 最小值

藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型 ０. ０００３１４ ０. ０００３２９ －０. ７６１９５１ ２. １６７３１７ ０. ０００９９４ －０. ００１１５８
藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型 ０. ０００２８１ ０. ０００３８４ －０. ５６７３５２ ２. ４０７３１８ ０. ００１３３３ －０. ００１３８４

２. 样本外最优组合策

略的表现ꎮ为了比较不同

模型优化股票市场风险的

效果ꎬ本文分别采用藤

Ｃｏｐｕｌａ 分组模型和传统未

分组的藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型并结合滚动估计的方法来计算股票市场样本外的最小 ＥＳꎮ为能准确预测股票市场

风险的最小 ＥＳꎬ本文设定估计样本长度１０００天来滚动估计股票市场的藤结构ꎮ本文不考虑交易费用等因

素ꎬ每预测下一日的收益率ꎬ需重新调整预期收益率ꎬ进而调整各股票的最优权重ꎮ表５为９５％置信水平最

优组合策略所对应预测收益率序列的描述性统计量ꎮ
表５中藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型对应的均值较未分组的藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型对应的均值大且为正值ꎬ表明考虑了金

融上市公司所属行业不同因素的藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型可以产生更高的收益率均值ꎮ藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型产生的

收益率标准差较小ꎬ说明该模型不仅可以产生较高的预测收益率序列ꎬ且序列的稳定性较强ꎬ这与图３中有效

前沿的表现一致ꎮ同样ꎬ藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型产生较低的峰度水平ꎬ说明产生极端预期收益的概率较小且波动

较小ꎬ低水平的峰度与其对应较小的最大收益率和较大的最小值保持一致ꎮ那么ꎬ采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型可

以获得理想的投资收益率ꎬ进而说明该模型在股票市场的风险预测及优化中更具可行性和合理性ꎮ
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　

　
　

　
　

　
　

　
　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

　
　

　
　

　
　

　
　

　 表６　 基于不同模型的最小 ＶａＲ 和最小 ＥＳ 的返回检验

返回检验 ＶａＲ ＥＳ
置信水平 ９０％ ９５％ ９９％ ９０％ ９５％ ９９％

藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型 ０. ７３７４ ０. ９８３３ ０. ８４３２ ０. １７３１ ０. ６８９６ ０. ９３７１
藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型 ０. ７８７３ ０. ２４９６ ０. ００９５ ０. ３１７５ ０. ５４９１ —

　 　 注:藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型在９９％ 置信水平下未能通过 ＶａＲ 返回检验ꎬ因此在

对应置信水平下不进行 ＥＳ 的返回检验ꎮ

为进一步验证藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模

型在优化股票市场风险中的优越性ꎬ
表６展示了采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型

和藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型估计得到的最小

ＶａＲ 和最小 ＥＳ 返回检验的 Ｐ 值ꎮ
对 ＶａＲ 的返回检验中ꎬ采用藤

Ｃｏｐｕｌａ 分组模型均通过了不同置信

水平下的检验ꎬ而且随着置信水平

的提高ꎬ该模型对应的检验 Ｐ 值在增大ꎬ相反ꎬ采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型对应的检验 Ｐ 值随着置信水平的增大而

减小ꎬ并在９９％置信水平下未能通过检验ꎬ因此在不同置信水平下ꎬ藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型对应的检验 Ｐ 值大

于藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型对应的检验 Ｐ 值ꎬ并且两种模型对应的检验 Ｐ 值差异程度随着置信水平的增大而增大ꎬ
这表明藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型能够提高对最小 ＶａＲ 的预测精度ꎮ类似地ꎬ对 ＥＳ 的返回检验中ꎬ在不同置信水

平下藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型均通过了返回检验ꎬ并且在两种模型同时通过检验的情况下ꎬ采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型

对应的检验 Ｐ 值远大于采用藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型对应的检验 Ｐ 值ꎬ即更倾向于接受原假设ꎬ这进一步说明在将

ＥＳ 作为一致性风险度量指标的风险优化中ꎬ藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型较藤 Ｃｏｐｕｌａ 模型更有效ꎮ

五、 结论与展望

本文在 Ｚｈｏｕ 等(２０１６) [１４]１１６研究基础上ꎬ将二元 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型扩展到藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型ꎬ构建了
基于藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组的均值￣ＥＳ 模型ꎬ有效解决了金融上市公司属于多种行业类型的问题ꎬ并实证研究了金
融分行业股票资产间的相依结构对优化股票市场风险的影响ꎬ得出以下结论:

第一ꎬ本文应用藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型刻画了来自金融分行业股票资产的相依关系ꎬ并结合均值￣ＥＳ 模型
获得样本内有效前沿ꎬ通过对比分析发现ꎬ基于藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型在样本内获得的有效前沿较藤 Ｃｏｐｕｌａ
模型的更加准确ꎮ
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第二ꎬ为更严谨的探讨不同模型对样本外最优组合策略表现的影响ꎬ分别对比了最优组合预测收益率

序列的描述性统计量及其最小 ＶａＲ 和 ＥＳ 的返回检验ꎬ结果表明考虑了金融上市公司所属行业不同因素

的藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型可以产生更高的收益率ꎬ并且藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型对应的检验 Ｐ 值更大ꎬ即更倾向于

接受原假设ꎬ进一步验证了藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型在优化股票市场风险中的优越性ꎮ
因此ꎬ在研究股票市场风险度量及优化时ꎬ首先应采用恰当的模型准确刻画股票间的相依关系ꎬ然后

通过检验其最小风险预测的准确性来进一步验证模型在风险优化中的有效性ꎮ由于 Ｚｈｏｕ 等(２０１６) [１４]１１６

的研究仅考虑了两种行业的金融上市公司ꎬ而金融系统中包含有经营存在较大差异的多种行业ꎬ本文在充

分考虑了金融上市公司所属行业有多种的基础上运用了藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型ꎬ并通过返回检验说明基于藤

Ｃｏｐｕｌａ 分组的均值￣ＥＳ 模型能够有效地优化股票市场风险ꎬ这为金融资产的优化配置和金融市场风险的

预测与防范提供了一定的理论参考ꎮ在未来的研究中ꎬ将在充分考虑交易费用和卖空限制等市场摩擦的基

础上优化金融市场风险ꎬ以期得到更为深入细致的研究结论ꎮ

参考文献:
[１]ＭＡＲＫＯＷＩＴＺ Ｈ. Ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅꎬ１９５２ꎬ７(１):７７－９１.
[２]ＳＫＬＡＲ Ａ. Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｄｅ ｒｅｐａｒｔｉｔｉｏｎ ａ ｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｅｔ ｌｅｕｒｓｍａｒｇｅｓ[Ｊ]. Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｄｅ ｌ􀆳Ｉｎｓｔｉｔｕｔｄｅ Ｓｔａｔｉｓｔｉｑｕｅ ｄｅ Ｌ􀆳Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｅ ｄｅ

Ｐａｒｉｓꎬ１９５９ꎬ８(１):２２９－２３１.
[３]ＢＥＤＦＯＲＤ ＴꎬＣＯＯＫＥ Ｒ Ｍ. Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒａｎｄｏｍ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｍｏｄｅｌｅｄ ｂｙ ｖｉｎｅｓ

[Ｊ]. Ａｎｎａｌｓ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ＆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２００１ꎬ３２(１ / ４):２４５－２６８.
[４]ＢＡＵＭＯＬ Ｗ Ｊ. Ａｎ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｇａｉｎ￣ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｉｍｉｔ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｆｏｒ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ１９６３ꎬ１０(１):１７４－１８２.
[５]ＡＲＴＺＮＥＲ ＰꎬＤＥＬＢＡＥＮ ＦꎬＥＢＥＲ Ｊ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｒｉｓｋ[Ｊ]. Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｆｉｎａｎｃｅꎬ１９９９ꎬ９(３):２０３－２２８.
[６]ＲＯＣＫＡＦＥＬＬＡＲ Ｒ ＴꎬＵＲＹＡＳＥＶ Ｓ. Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｖａｌｕｅ￣ａｔ￣ｒｉｓｋ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｌ ｌｏｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｎｋｉｎｇ ＆ Ｆｉｎａｎｃｅꎬ

２００２ꎬ２６(７):１４４３－１４７１.
[７]ＢＯＵＢＡＫＥＲ ＨꎬＳＧＨＡＩＥＲ Ｎ. Ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｅｔｕｒｎｓ ｗｉｔｈ ｌｏｎｇ ｍｅｍｏｒｙ:ａ ｃｏｐｕｌａ

ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｎｋｉｎｇ ＆ Ｆｉｎａｎｃｅꎬ２０１３ꎬ３７(２):３６１－３７７.
[８]ＤＥＮＧ ＬꎬＭＡ Ｃ ＱꎬＹＡＮＧ Ｗ Ｙ. Ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｖｉａ ｐａｉｒ Ｃｏｐｕｌａ￣ＧＡＲＣＨ￣ＥＶＴ￣ＣＶａＲ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ]. Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

Ｐｒｏｃｅｄｉａꎬ２０１１(２):１７１－１８１.
[９]冯玲ꎬ欧华宇. 存在相关性风险的资产组合策略[Ｊ]. 系统工程理论与实践ꎬ２０１２(３):６３０－６３９.
[１０]ＨＥＲＮＡＮＤＥＺ Ｊ Ａ. Ａｒｅ ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ ｓｔｏｃｋｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ｍａｒｋｅｔ ｒｉｓｋｉｅｒ ｔｈａｎ ｃｏａｌ ａｎｄ ｕｒａｎｉｕｍ ｓｔｏｃｋｓ? Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｒｉｓｋ

ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｅｎｅｒｇｙ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓꎬ２０１４(４５):５２８－５３６.
[１１]ＢＥＫＩＲＯＳ ＳꎬＨＥＲＮＡＮＤＥＺ Ｊ ＡꎬＨＡＭＭＯＵＤＥＨ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｒｉｓｋ ａｎｄ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ:ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｔｏ ｍｉｎｉｎｇ ｓｔｏｃｋ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏｓ[Ｊ]. Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｐｏｌｉｃｙꎬ２０１５ꎬ４６(２):１－１１.
[１２]ＫＡＲＭＡＫＡＲ Ｍ. Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｒｉｓｋ ｉｎ Ｉｎｄｉａｎ ｆｏｒｅｉｇｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍａｒｋｅｔ:Ａ ＧＡＲＣＨ￣ＥＶＴ￣Ｃｏｐｕｌａ ａｐｐｒｏａｃｈ

[Ｊ]. Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ＆ Ｆｉｎａｎｃｅꎬ２０１７(６４):２７５－２９１.
[１３]潘志远ꎬ孙显超. Ｃｏｐｕｌａ 方法中的边缘分布设定需要计量检验吗? ———基于 ＣＶａＲ 框架的资产组合视角[Ｊ]. 系统科学

与数学ꎬ２０１７(２):５３７－５５２.
[１４ ] ＺＨＯＵ Ｑꎬ ＣＨＥＮ Ｚ Ｌꎬ ＭＩＮＧ Ｒ Ｘ. Ｃｏｐｕｌａ￣ｂａｓｅｄ ｇｒｏｕｐｅｄ ｒｉｓｋ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｍｉｘｅｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ [ Ｊ]. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓꎬ２０１６ꎬ６１(１):１０３－１２０.
[１５]ＬＯＷ Ｒ Ｋ ＹꎬＡＬＣＯＣＫ ＪꎬＦＡＦＦ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｖｉｎｅ ｃｏｐｕｌａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｍｏｄｅｒｎ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ:ａｒｅ ｔｈｅｙ ｗｏｒｔｈ

ｉｔ? [Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｎｋｉｎｇ ＆ Ｆｉｎａｎｃｅꎬ２０１３ꎬ３７(８):３０８５－３０９９.
[１６]刘祥东ꎬ吴宇轩ꎬ段泉杉. 基于混合 Ｃｏｐｕｌａ 函数的行业指数投资组合风险度量[Ｊ]. 金融理论与实践ꎬ２０１７(５):５２－５８.
[１７]ＫＵＰＩＥＣ Ｐ Ｈ. Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｖｅｒｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｉｓｋ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ[ Ｊ]. Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ１９９５ꎬ３(２):７３－８４.
[１８]ＭＣＮＥＩＬＡ ＪꎬＦＲＥＹ Ｒ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｉｌ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｒｉｓｋ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｆｏｒ ｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ:

ａｎ ｅｘｔｒｅｍｅ ｖａｌｕｅ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｆｉｎａｎｃｅꎬ２０００ꎬ７(３):２７１－３００.
[１９]ＤＩßＭＡＮＮ ＪꎬＢＲＥＣＨＭＡＮＮ Ｅ ＣꎬＣＺＡＤＯ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｒｅｇｕｌａｒ ｖｉｎｅ ｃｏｐｕｌａｅ ａｎｄ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｅｔｕｒｎｓ[Ｊ]. Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ＆ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ２０１３ꎬ５９(１):５２－６９.

(责任编辑　 毕开凤)

７９　 第 ８ 期 　 　 陈振龙ꎬ郝晓珍: 基于藤 Ｃｏｐｕｌａ 分组模型的股票市场风险优化研究




