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摘要: 构建随机 Copula模型研究了中国股票市场在极端市场条件下的时变杠杆效应． 为了解
决金融市场中波动率不可直接观测的问题，采用已实现波动率测度作为隐波动率的代理变

量，进而运用基于有效重要性抽样的极大似然( EIS-ML) 方法估计了随机 Copula 模型的参数．
基于沪深股市数据的实证研究表明: 中国股票市场的杠杆效应具有非对称特征，即股市低收

益率伴随高波动率，但股市高收益率不一定伴随低波动率; 中国股票市场的杠杆效应存在显

著的时变性，沪深股市杠杆效应表现出类似的变化趋势; 随机 Copula模型相比其它 Copula模
型( 静态 Copula模型和时变 Copula模型) 具有更好的数据拟合效果．
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0 引 言

股票收益率与波动率之间的非对称关系一直

是金融经济学文献研究的热点问题． Black［1］和
Christie［2］最早研究发现，股票收益率负向冲击
( 利空消息) 会导致波动率增大，正向冲击( 利好

消息) 会导致波动率降低，且收益率负向冲击导

致波动率增大的幅度大于同等程度收益率正向冲

击导致波动率降低的幅度． 他们对此的解释是存
在“杠杆效应”( leverage effect) : 利空消息会造成
股票价格下降，引起公司的资本负债率和风险增

加，进而造成股票未来波动率增加． 大量研究表
明，全球股票市场普遍存在杠杆效应，例如文献

［3 － 11］． Lai和 Sheu［12］与吴恒煜等［13］研究发现，
杠杆效应在股票期权定价、资产组合配置以及风
险管理中都发挥着重要作用，忽略它将导致期权

定价、风险对冲与管理偏差． 如何准确测度股票
市场的杠杆效应，对于投资者及风险管理者进行投

资决策与风险管理具有重要的理论与现实意义．
大量文献采用扩展的 GAＲCH 模型和随机波

动率 SV 模型，对中国股票市场的杠杆效应进行
了广泛研究，例如文献［14 － 24］． 这些研究主要
考察的是中国股票市场的常数杠杆效应． 近年
来，越来越多的研究表明，股票市场杠杆效应具

有时变性． Yu［9］采用一个半参数的 SV 模型考察
了美国股票市场的时变非对称杠杆效应． Asai和
McAleer［10］采用动态非对称杠杆 SV 模型考察了
S＆P500 和 TOPIX 指数的时变杠杆效应． Ning
等［25］采用 Copula 模型考察了 S＆P500 指数的时
变杠杆效应． Bandi和 Ｒenò［26］运用非参数理论方
法对 S＆P500 指数的时变杠杆效应进行了分析．
Veraart A和 Veraart L［27］探讨了时变杠杆效应对
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期权价格的影响机制． Bretó［28］采用随机游走杠
杆 SV模型考察了 S＆P500 指数的时变杠杆效应．
然而，目前国内对中国股票市场时变杠杆效

应研究的相关文献还较为少见． 陈浪南和黄杰
鲲［29］采用 GJＲ-GAＲCH-M模型，分时段研究了中
国股票市场的杠杆效应，发现杠杆效应随时间阶

段的变化而变化． 吴启权等［30］研究发现，中国股
票市场的杠杆效应具有显著的时变特性． 王亮和
刘金全［31］研究表明，中国股票市场对信息的反

应存在非对称性，且这种非对称反应特征还具有

阶段性． 吴鑫育等［32］基于双杠杆门限 SV 模型，
考察了中国股票市场杠杆效应的时变非对称性．
然而，上述研究采用的模型只能测度股票收益率

与波动率之间的线性相关性( 杠杆效应) ，难以真

实描述股票收益率与波动率之间可能存在的更为

复杂的相关性结构，例如非线性相关性、动态相
关性以及极端市场条件下的尾部非对称相关性

等，因此无法对股票市场的杠杆效应进行准确、
有效地测度． 此外，上述研究采用模型多假设股
票收益率新息服从正态分布，也与实际情况不

符． 由于金融时间序列数据往往具有非正态尖
峰、厚尾以及条件异方差性等典型特征，使得这
些模型方法分析结果往往产生偏差，相互矛盾．
基于以上分析，本文采用 Copula方法来测度

中国股票市场收益率与波动率之间存在的动态相

关性( 时变杠杆效应) ②． Copula 方法是金融市场
变量相关性结构研究中的重要方法，它能灵活且

有效地捕获金融市场变量间复杂的相关性结构，

例如非线性相关性、动态相关性、极端市场条件下
的尾部相关性以及非对称相关性等． 此外，Copu-
la方法允许对金融市场变量的边际分布与相关性
结构分别进行建模，通过选择不同的边际分布和

Copula来构造复杂的非正态联合分布，这使得建
模的灵活性大大增加，对于充分刻画金融市场变

量( 如股票收益率) 的“偏斜”、“尖峰厚尾”等非
正态性特征具有很大的帮助． 因此，采用 Copula
方法分析股票市场收益率与波动率之间相关性相

比采用传统线性相关性测度方法具有明显的优

越性．
传统静态 Copula 模型假定相关性参数是常

数，不能捕获变量间的动态相关性结构． 为了克
服这个问题，近年来学者们提出了许多动态

Copula模型，例如 Patton［33］的时变 Copula 模型，
Hafner和 Ｒeznikova［34］的半参数动态 Copula 模
型，Hafner 和 Manner［35］的随机 Copula 模型，以
及 Okimoto［36］，Chollete 等［37］和 Garcia 和 Tsafa-
ck［38］的机制转换 Copula模型． Manner和 Ｒeznik-
ova［39］对这些动态时变 Copula模型进行了一个综
述． Hafner 和 Manner［35］和 Manner 和 Ｒezniko-
va［39］通过模拟和实证研究发现，随机 Copula 模
型相比其它动态 Copula 模型具有更高的灵活性
以及更为优越的数据拟合效果．
鉴于随机 Copula 模型在理论与实践中的优

越性，以及为了弥补目前国内学者对中国股票市

场时变杠杆效应，特别是极端市场条件下时变杠

杆效应研究的不足，本文构建随机 Copula模型研
究中国股票市场在极端市场条件下的时变杠杆效

应． 具体而言，采用已实现波动率测度作为隐波
动率的代理变量③，通过考察极端市场条件下我

国股票市场收益率与波动率之间的尾部相关性结

构，选择合适的 Copula 函数，构建相应的随机
Copula模型，考察中国股票市场在极端市场条件
下的时变杠杆效应． 为了解决模型参数估计问
题，运用简单、有效且易于实现的基于有效重要
性抽样的极大似然( efficient importance sampling-
based maximum likelihood，EIS-ML ) 参数估计方
法． 最后，给出基于沪深股市实际数据的实证
研究．

1 随机 Copula模型

构建随机 Copula 模型来描述股票收益率与
波动率之间的动态尾部相关性( 极端市场条件下
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②

③

Ning等［25］采用 Copula方法考察了美国股票市场的时变杠杆效应． 本文与 Ning等［25］的研究存在区别: 本文采用的 Copula 模型是随
机 Copula模型，而 Ning等［25］采用的 Copula模型是时变 Copula模型． 实证研究表明，本文所采用的 Copula模型相比 Ning等［25］采用
的 Copula模型具有更好的数据拟合效果( 参见本文第 4 部分) ．
Xu和 Li［40］研究发现，采用已实现波动率测度作为隐波动率的代理变量，已实现波动率的微观结构噪声不会对杠杆的估计产生重要
影响，基于这种代理可以获得稳健的杠杆估计．



的时变杠杆效应) ． 设 xt是负的股票收益率，yt是

股票收益率的对数波动率． 股票收益率与波动率
之间的杠杆效应即定义为 xt－1 与 yt 的相关性，这由
它们的联合分布函数 H( xt－1，yt ) 完全刻画． 根据
Sklar定理，存在一个 Copula C(·，·) : ［0，1］2 →
［0，1］，使得

H( xt－1，yt ) = C( ut－1，vt | θ) ( 1)
其中 ut－1 = F( xt－1 ) 和 vt = G( yt ) ，分别是 xt－1 和

yt 的边际分布函数，θ 是 Copula 的相关性参数．
可见，Copula 是由均匀分布在区间［0，1］上的边
际分布构造的联合分布函数，它充分捕获了变量

xt－1 与 yt 的相关性．
基于 Copula 可以方便地测度两变量在极端

市场情形下的尾部相关性，即两变量同时处于下

( 左) 尾或上( 右) 尾的概率． 变量 xt－1和 yt的下尾

和上尾相关系数 λL 和 λU 分别定义为

λL = lim
u→0 +

Pr［G( yt ) ≤ u | F( xt－1 ) ≤ u］

= lim
u→0 +

C( u，u | θ)
u ( 2)

λU = lim
u→1 －

Pr［G( yt ) ＞ u | F( xt－1 ) ＞ u］

= lim
u→1 －

1 － 2u + C( u，u | θ)
1 － u ( 3)

其中 λL ( λU )∈［0，1］． 如果λL ( λU ) ∈ ( 0，1］，则
xt－1和 yt存在下( 上) 尾相关性; 如果 λ

L( λU) = 0，
则 xt－1 和 yt 不存在下(上)尾相关性． 通过选择不同
的 Copula函数可以刻画不同的尾部相关性结构．
传统 Copula假设相关性参数不随时间变化，

属于静态 Copula，它不能捕获变量间的动态相关
性． 近年来，越来越多的研究表明，杠杆效应具
有时变性，例如文献［9 － 10，25 － 28］． 为了捕获
杠杆效应的这种动态性特征，需要将静态 Copula
模型扩展为动态 Copula模型． 本文考虑采用动态
Copula模型中的随机 Copula模型展开研究． 借鉴
Hafner和 Manner［3 5］的做法，本文假设 Copula 的
相关性参数 θ是随机时变的，设定

θt = Ψ( ht ) ( 4)
ht = α + βht－1 + νt ( 5)

其中Ψ是个合适的变换，保证 Copula 参数处在定
义域内，其形式取决于选择的 Copula 函数(参见附
录) ，ht 是不可观测的随机过程，服从 AＲ( 1 ) 过
程，当 | β | ＜ 1 ，AＲ( 1) 过程( 5) 是平稳的，t是

独立同分布的标准正态随机变量．

2 估计方法

本文采用半参数的两阶段估计法，即

Joe［41］提出的 IFM( inference function for margins)
方法对随机 Copula 模型进行估计． 在第 1 阶段，
对负的股票收益率和对数波动率的边际分布分

别进行非参数估计; 在第 2 阶段，将估计的边
际分布代入 Copula 函数中，估计出 Copula 的参
数． 根据 Hafner 和 Manner［3 5］和 Patton［42］的研
究，两阶段法是非常有效的估计方法，且在计算

上容易处理． 此外，基于 Fermanian 和 Scaillet［43］

和张连增和胡祥［44］的研究结论，半参数估计可

以使边际分布免于设定误差，获得稳健的 Copula
参数估计结果．
2． 1 边际分布估计
为了能够充分刻画股票收益率与波动率的

“偏斜”、“尖峰厚尾”等经验特征事实，本文采用
非参数方法来估计边际分布函数 F( x) 和 G( y) ．
具体地，根据重标度的经验累积分布函数 ( re-
scaled empirical cumulative distribution function) 估
计得到边际分布函数 F( x) 和 G( y) ，即

F̂( x) = 1
T + 1∑

T－1

t = 0
1{ xt ＜ x} ( 6)

Ĝ( y) = 1
T + 1∑

T

t = 1
1{ yt ＜ y} ( 7)

其中 1{·} 是示性函数． 经验累积分布函数重标
度是为了确保 Copula 对数似然函数的一阶条件
对所有有穷的 T 有定义． 由 Glivenko-Cantelli 定

理，F̂( x) 和 Ĝ( y) 一致收敛于真实的经验累积分
布函数 F( x) 和 G( y) ．
由于金融时间序列常展现序列自相关性和条

件异方差性，因此在计算重标度的经验累积分布

函数之前，本文先采用 AＲMA ( p，q) － GAＲCH
( 1，1) 模型来滤过负的股票收益率和对数波动
率，估计该模型得到独立同分布的标准化残差序

列，进而根据式( 6 ) 和式( 7 ) 计算重标度的经验
累积分布函数．
2． 2 Copula参数估计
随机 Copula模型在形式上与 SV 模型相似，

—27— 管 理 科 学 学 报 2017 年 9 月



是典型的非线性、非高斯状态空间模型，其参数
估计并不容易． SV 模型的参数估计方法可以用
于估计随机 Copula 模型的参数，例如 GMM、
QML、EMM和 MCMC． 但这些估计方法要么不是
有效的，要么计算量大． 由于极大似然 ( ML) 方
法计算简单，且具有良好的统计性质，如一致

性、渐近正态性，它仍是当前最有效和首选的参
数估计方法． 但由于随机 Copula模型包含不可观
测状态变量，其似然函数是复杂的高维积分，这

导致随机 Copula模型参数的直接 ML估计难以实
现． 为了克服这个问题，本文运用 EIS-ML 来估
计随机 Copula模型的参数．
在随机 Copula 模型中，待估计的 Copula 参

数向量为 Θ = ( α，β，ν) ' ． 设 U = ( u0，…，uT－1 )
'，

V = ( v1，…，vT )
'，及 H = ( h0，…，hT－1 )

' ． 随机
Copula模型的似然函数可以写为

L( U，V; Θ) = ∫p( U，V，H; Θ) dH ( 8)

其中 p( U，V，H; Θ) 是 U，V和 H的联合密度函数，
可以写为

p( U，V，H;Θ) =∏
T－1

t =0
c( ut，vt+1 | ht ) p( ht | ht－1，Θ)

( 9)
其中 c( ut，vt+1 | ht ) 是 Copula的密度函数，p( ht |
ht－1，Θ) 是正态密度函数，且其均值与方差分
别为

μt =
α

1 － β
， 当 t =0，

α+βht－1， 当 t≥1
{

，
σ2

t =
ν2

1－β2
， 当 t =0

ν2， 当 t≥
{

1
( 10)

由于典型的金融时间序列有成百上千个观测

值，此时式( 8 ) 是个复杂的高维积分，无法直接
求解． 为了克服这个问题，本文运用 EIS 方法来
估计高维积分似然函数式 ( 8 ) ． 根据 Ｒichard 和
Zhang［4 5］的研究，设定 EIS密度的形式为

mt ( ht | ht－1，at ) =
kt ( ht | ht－1，at )
χ t ( ht－1 ; at )

( 11)

χ t ( ht－1 ; at ) = ∫kt ( ht | ht－1，at ) dht ( 12)

其中 kt ( ht | ht－1，at ) 是( 预先确定的) 密度核; at

是 EIS辅助参数．
本文选取密度核

kt ( ht | ht－1，at ) =

p( ht | ht－1，Θ) exp － 1
2 ( a1，th

2
t － 2a2，tht{ })

EIS辅助参数定义为 at = ( a1，t，a2，t )
' ． 容易证

明，此时 EIS密度 mt ( ht | ht－1，at ) 是正态密度函

数，且其均值与方差分别为

μat = σ2
at

μt

σ2
t
+ a2，( )t ， σ2

at =
σ2

t

1 + a1，tσ
2
t
( 13)

随机 Copula模型的似然函数可以改写为

L( U，V;Θ) =∫∏
T－1

t =0

c( ut，vt+1| ht ) p( ht | ht－1，Θ)
mt ( ht | ht－1，at

[ ])
×

∏
T－1

t =0
mt ( ht | ht－1，at ) dH ( 14)

由此，得到似然函数L( U，V; Θ) 的 EIS—蒙特卡
罗估计为

槇L( U，V;Θ) =
1
S∑

S

s =1
∏
T－1

t =0

c( ut，vt+1| h
( s)
t ) p( h

( s)
t | h( s)t－1，Θ)

mt ( h
( s)
t | h( s)t－1，at

[ ])
( 15)

其中 h ( s)t 是从 EIS密度 mt ( ht | h
( s)
t －1，at ) 中抽取的

样本．
EIS方法旨在通过选择合理的 EIS 辅助参数

at ，以最小化似然函数的 EIS—蒙特卡罗估计的
方差． 根据式( 11) ，有

∏
T－1

t =0

c( ut，vt+1 | ht ) p( ht | ht－1，Θ)
mt ( ht | ht－1，at )

=∏
T－1

t =0

c( ut，vt+1 | ht ) χt ( ht－1 ; at )

exp － 1
2 ( a1，th

2
t － 2a2，tht{ })

=∏
T－1

t =0

c( ut，vt+1 | ht ) p( ht | ht－1，Θ)
kt ( ht | ht－1，at ) /χt ( ht－1 ; at )

= χ0( a0)∏
T－1

t =0

c( ut，vt+1 | ht ) χt+1( ht ; at+1)

exp － 1
2 ( a1，th

2
t － 2a2，tht{ })

( 16)
其中 χT ( hT－1 ; aT ) ≡ 1 ． 由此，根据 Ｒichard 和
Zhang［4 5］的研究，需求解如下的最小化问题来确
定 EIS辅助参数 at

( ât，ĉt ) =arg min
( at，ct)
∑

S

s =
{

1
[ln c( ut，vt+1| h

( s)
t ) χt+1( h

( s)
t ; ât+1 ]) －

ct － [ (ln exp － 1
2 ( a1，t ( h

( s)
t )

2 － 2a2，th
( s)
t ) ] }) 2

( 17)
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其中 { h ( s)t } 是从自然抽样密度 { p( ht | h ( s)t －1，Θ) }
中抽取的样本． 事实上，容易看到，最小化问题
式( 17) 等价于如下简单的线性回归问题

ln c( ut，vt+1 | h
( s)
t ) +ln χt+1( h

( s)
t ; ât+1) =

ct －
1
2 a1，t ( h

( s)
t )

2 +a2，th
( s)
t + u( s)t ，s = 1，…，S

( 18)
其中 u ( s)t 是随机误差项．
综合起来，似然估计的 EIS 算法具体步骤

如下:

步骤 1 从自然抽样密度 { p( ht | h
( s)
t－1，Θ) }

T－1
t =0

中抽取初始样本 { h( s)t }
T－1
t =0 ;

步骤 2 对式( 18 ) 进行逐步线性回归 ( t =
T －1 → 0 ) ，得到 EIS辅助参数估计 { ât}

T－1
t = 0 ;

步骤 3 从 EIS密度 { m( ht | h ( s)t －1，ât ) }
T－1
t = 0 中

抽取新的样本 { h( s)t }
T－1
t = 0 ;

步骤 4 重复步骤 2 和步骤 3，直到 { ât}
T－1
t = 0

收敛;

步骤 5 从 EIS密度 { m( ht | h ( s)t －1，ât ) }
T－1
t = 0 中

抽取样本 { h( s)t }
T－1
t = 0，根据式 ( 15) 计算似然函数

值 槇L．
最后，得到 Copula参数的 EIS-ML估计为

Θ̂ = arg max
Θ

ln槇L( U，V; Θ)

3 模拟实验

构建蒙特卡罗模拟实验检验第 2 部分给出的
EIS-ML参数估计方法的精确性和有限样本性质．
设定随机 Copula模型真实参数值为

α = － 0． 03，β = 0． 98，ν = 0． 15
基于实证结果，模拟实验中的 Copula函数选

取为 Gumbel Copula和 survival Clayton Copula( 参
见附录) ． 根据“真实的”随机 Copula 模型( 随机
Gumbel Copula模型和随机 survival Clayton Copula
模型) ( 1) 、( 4) 和( 5) 模拟生成 T = 2 000 个样本
长度的观测序列． 对每一模拟的观测序列，运用
EIS-ML 方法进行估计，重复模拟和估计实验
100 次获得参数估计的均值、标准差和均方根误
差( ＲMSE) ． EIS-ML 算法采用 MATLAB 软件编
程，在计算机 Windows 7 上实现．
表 1 给出了数值模拟的实验结果． 可以看

到，所有参数估计的均值均接近于相应的真实

值，估计标准差也都非常小，表明 EIS-ML 估计
方法是比较精确的． 参数估计的 ＲMSE 都接近于
标准差，表明估计的有限样本偏差很小． 综上，
运用 EIS-ML 方法估计随机 Copula 模型 ( 随机
Gumbel Copula模型和随机 survival Clayton Copula
模型) 可以获得合理和有效的参数估计结果．

表 1 数值模拟结果
Table 1 Simulation results

模型 参数 真实值 均值 标准差 ＲMSE

随机 Gumbel

α － 0． 03 － 0． 0313 0． 0107 0． 0109

β 0． 98 0． 9769 0． 0120 0． 0123

ν 0． 15 0． 1471 0． 0413 0． 0412

随机 survival Clayton

α － 0． 03 － 0． 0319 0． 0126 0． 0122

β 0． 98 0． 9752 0． 0183 0． 0189

ν 0． 15 0． 1473 0． 0438 0． 0436

注: EIS抽样数 S = 200，迭代 5 次，重复模拟实验 100 次获得参数估计的均值、标准差和均方根误差( ＲMSE) ．

4 实证研究

4． 1 数据与已实现波动率测度
本文采用上证综合 ( SSE ) 指数和深证成份

( SZSE) 指数日度收盘价格和日内 5 min 高频交
易价格数据作为研究样本． 鉴于我国股票市场在
2005 年开始实施了重大市场改革，数据抽样的时
间跨度为 2005 年 1 月 4 日 ～ 2014 年 12 月 2 日，
两指数均为 2 401 个日度观测值和 115 248 个日
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内观测值． 所有数据均来源于天软数据库．
众所周知，波动率不能从金融市场中直接观

测得到． 本文采用基于日内 5 min 高频交易数据
构建的已实现波动率测度作为隐波动率的代理变

量． 第 t交易日的已实现波动率测度定义为［4 6，47］

ＲVt = ∑
n

i = 1
r2t，i ( 19)

其中 n 是日内收益率总数目; rt，i = ln Pt，i － ln
Pt，i －1 是 t 交易日的第 i 个日内 ( 对数) 收益率．

Barndorff-Nielsen 和 Shephard［4 8］研究表明，在理
想的市场条件下( 不存在市场微观结构噪声以及

资产可连续交易) ，已实现波动率 ＲV依概率收敛
于积分波动率( integrated volatility，IV) ，即

ＲVt →
p

IVt = ∫
t

t －1
σ2 ( s) ds， n→ ∞ ( 20)

其中 σ2 ( t) 为波动率过程．
然而，上述已实现波动率测度 ＲV 的构建忽

略了重要的隔夜信息，实际应用中往往低估真实

波动率． 为了克服这个问题，Hansen和 Lunde［4 9］

引入“隔夜效应”，构建了如下修正的已实现波动
率测度

( ＲV* ) t = ω1 r
2
t，0 + ω2ＲVt ( 21)

其中 rt，0 = ln Pt－1，n － ln Pt，0 是隔夜收益率; ω1 =

( 1 －φ)
μ0

μ1
; ω2 = φ

μ0

μ2
; φ =

μ2
2η

2
1 － μ1μ2η12

μ2
2η

2
1 + μ2

1η
2
2 － 2μ1μ2η12

;

η2
1 = var( r2t，0) ; η

2
2 = var( ＲVt ) ; η12 = cov( r2t，0，

ＲVt ) ; μ0，μ1和 μ2分别是 ( r
2
t，0 + ＲVt ) ，r

2
t，0和 ＲVt的

均值． Hansen和 Lunde［49］研究表明，修正的已实现
波动率测度ＲV* 是真实波动率的非常有效的代理指

标． 鉴于此，本文运用式( 21) 来构建已实现波动率
测度，并以此作为隐波动率的代理变量．

图 1 和图 2 给出 SSE 指数和 SZSE 指数日度
收益率( DＲ) ( DＲt = ln Pt － ln Pt－1，其中 Pt 是 t

时刻的指数收盘价格) 与对数已实现波动率 ( ln
ＲV* ) 序列图． 表 2 给出两指数日度收益率与对
数已实现波动率的描述性统计量． 从表 2 可以看
到，两指数日度收益率的分布均呈现负偏态 ( 偏

度 ＜ 0) ，且存在尖峰、厚尾特征( 峰度 ＞ 3) ，两指
数日度收益率都拒绝正态分布的假定( Jarque-Be-
ra统计量显著) ． 两指数对数已实现波动率均呈
现正偏态( 偏度 ＞ 0 ) ，也都拒绝正态分布的假定
( Jarque-Bera统计量显著) ． 滞后 10 阶的 Ljung-
Box检验结果表明，两指数日度收益率与对数已
实现波动率序列都存在显著的自相关性． AＲCH

效应检验表明，两指数日度收益率与对数已实现

波动率序列都存在显著的异方差性． 这肯定了引
入 AＲMA( p，q) － GAＲCH( 1，1) 模型滤过负的指
数收益率和对数波动率进而估计边际分布的必

要性．

图 1 SSE指数日度收益率 ( DＲ) 与对数已实现波动率( ln ＲV* ) 序列图

Fig． 1 Time series of daily returns ( DＲ ) and log realized volatilities ( ln ＲV* ) of SSE index
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图 2 SZSE指数日度收益率( DＲ)与对数已实现波动率( ln ＲV* )序列图

Fig． 2 Time series of daily returns ( DＲ) and log realized volatilities ( ln ＲV* ) of SZSE index

表 2 描述性统计量

Table 2 Descriptive statistics

统计值 均值 最小值 最大值 标准差 偏度 峰度 Jarque-Bera Ljung-Box( 10) AＲCH( 10)

SSE

DＲ 0． 000 3 － 0． 092 6 0． 090 3 0． 016 7 － 0． 329 3 6． 692 0
1 406． 456

( 0． 000)

20． 534

( 0． 025)

210． 355

( 0． 000)

ln ＲV* － 8． 848 0 － 11． 1675 － 5． 310 2 0． 952 6 0． 476 9 2． 789 3
95． 430

( 0． 000)

11 991． 540

( 0． 000)

1 707． 200

( 0． 000)

SZSE

DＲ 0． 000 5 － 0． 097 5 0． 091 6 0． 018 9 － 0． 313 9 5． 598 7
714． 745

( 0． 000)

25． 288

( 0． 005)

199． 196

( 0． 000)

ln ＲV* － 8． 520 3 － 10． 7923 － 5． 086 3 0． 881 0 0． 397 1 2． 944 0
63． 388

( 0． 000)

10 591． 168

( 0． 000)

1 608． 587

( 0． 000)

注: DＲ是日度收益率; ln ＲV* 是对数已实现波动率; 括弧中是检验统计量 p值．

4． 2 边际分布估计及检验
基于 AIC 信息准则，本文选择 AＲ ( 1 ) 来消

除 SSE指数和 SZSE 指数收益率序列相关，分别
选择 AＲMA( 2，2) 和 AＲMA( 2，1) 来消除 SSE 指
数和 SZSE指数的对数已实现波动率序列相关，
以及使用 GAＲCH ( 1，1 ) 来消除两指数收益率及
对数已实现波动率的异方差效应，估计模型得到

独立同分布的标准化残差序列④． 进一步，根据
式( 6) 和 ( 7 ) 计算得到边际分布 U 与 V ． 由于
Copula模型要求输入的边际分布是正确识别的，
否则将可能导致错误的结论，因此进一步运用

BDS 检验和 Kolmogorov-Smirnov ( K-S ) 检验来判
断 U和 V是否是序列独立和均匀分布的． 表 3 给
出 BDS检验和 K-S检验结果．
由表 3 中 BDS 检验和 K-S 检验的结果综合

来看，在 5%置信水平下不能拒绝边际分布是序
列独立的均匀分布的原假设，表明用该边际分布

来拟合数据是合适的． 最后，从表 3 中还可以看
到，沪深股市负的指数收益率与对数波动率的线

性相关关系分别为 0． 116 和 0． 107，表明沪深股
市的一个损失会伴随着未来波动率的一个增加，

即杠杆效应的存在，但总体上较弱，并不如欧美
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成熟股票市场强．
4． 3 尾部相关性结构考察
为了考察极端市场条件下我国股票市场收益

率与波动率之间的尾部相关性结构，即下尾相关

性( 高收益率伴随低波动率) 和上尾相关性( 低收

益率伴随高波动率) ，构建如下两种灵活的能同

时捕获下尾和上尾相关性的混合 Copula———
Gumbel混合 Copula和 Clayton混合 Copula:

CGM( u，v | θ1，θ2) =ω·CSG( u，v | θ1) +
( 1 － ω)·CGum( u，v | θ2) ( 22)

CCM( u，v | θ1，θ2) =ω·CClay ( u，v | θ1) +
( 1 － ω)·CSC( u，v | θ2) ( 23)

其中CGum，CSG，CClay和CSC分别表示 Gumbel Cop-
ula，survival Gumbel Copula，Clayton Copula 和
survival Clayton Copula 函数，其具体表达式参见
附录，ω反映了具有下尾相关性的 Copula( surviv-
al Gumbel Copula和 Clayton Copula) 在混合 Copu-
la中的相对重要程度． 对于 Gumbel 混合 Copula，

下、上尾相关性分别为
λL = ω( 2 － 21 /θ1 ) ，λU = ( 1 － ω) ( 2 － 21 /θ2 )

( 24)
对于 Clayton混合 Copula，下、上尾相关性分

别为

λL = ω2 －1 /θ1，λU = ( 1 － ω) 2 －1 /θ2 ( 25)
基于第 4． 2 节中估计的边际分布函数，得到

混合 Copula模型的参数估计结果如表 4 所示． 从
表 4 可以看到，与具有下尾相关性的 Copula有关
的权重 ω的估计值都接近于零且在统计上不显
著，此外，下尾相关性参数 θ1 的估计值也都在统
计上不显著，这意味着沪深两市负的股票收益率

与对数波动率之间不存在下尾相关性，即股市高

收益率不一定伴随低波动率． 对此的解释是中国
股票市场卖空机制的缺乏以及投资者不理性地追逐

利好消息． 相反，上尾相关性参数 θ2 的估计值在统
计上均显著，表明股市低收益率伴随高波动率． 由
上可见，中国股票市场的杠杆效应具有非对称特征．

表 3 边际分布检验
Table 3 Tests of the marginal distributions

检验
SSE SZSE

U V U V

BDS － 1． 351( 0． 177) 0． 712( 0． 476) － 1． 445( 0． 148) 1． 241( 0． 215)

K-S 0． 017( 0． 872) 0． 014( 0． 968) 0． 017( 0． 872) 0． 014( 0． 968)

线性相关性 0． 116 0． 107

注: 括弧中是 BDS检验和 K-S检验统计量的 p值．

表 4 混合 Copula估计结果
Table 4 Mixture Copula results

混合 Copula θ1 θ2 ω Log-lik AIC BIC

SSE

Gumbel
4． 806 9

( 4． 408 4)

1． 073 0

( 0． 016 5) *
0． 011 7

( 0． 016 4)
22． 438 0 － 38． 875 9 － 21． 527 5

Clayton
5． 651 1

( 3． 391 9)

0． 142 0

( 0． 027 4) *
0． 019 0

( 0． 014 7)
24． 374 2 － 42． 748 5 － 25． 400 1

SZSE

Gumbel
6． 785 6

( 38． 832 6)

1． 086 2

( 0． 015 8) *
0． 000 6

( 0． 011 4)
26． 403 0 － 46． 806 0 － 29． 457 6

Clayton
11． 391 3

( 14． 374 8)

0． 163 9

( 0． 027 5) *
0． 004 3

( 0． 009 6)
26． 412 5 － 46． 825 1 － 29． 476 7

注: Log-lik是对数似然值; AIC是赤池信息准则; BIC是贝叶斯信息准则; 括弧中是标准误差;
* 表示在 5%置信水平下显著．

4． 4 随机 Copula模型参数估计结果
根据第 4． 3 节的分析，我国股票市场收益率

与波动率之间只存在上尾相关性． 基于此，本文
随机 Copula模型中的 Copula 函数选取为能描述
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上尾相关性的 Gumbel Copula 和 survival Clayton
Copula，构建相应的随机 Copula 模型———随机
Gumbel Copula模型和随机 survival Clayton Copula
模型，分别计算沪深两市收益率与波动率之间的

动态尾部相关关系，对我国股票市场在极端市场

条件下的时变杠杆效应进行研究． 运用第 2 部分
给出的 EIS-ML参数估计方法，设定 EIS 抽样数
S = 200 ，EIS 迭代 5 次⑤，得到随机 Copula 模型
的参数估计结果如表5所示． 为了比较起见，表 5也
给出了具有常数上尾相关性的静态 Copula模型(静
态 Gumbel Copula模型和静态 survival Clayton Copu-
la模型) 以及 Patton［33］的时变 Copula 模型⑥ ( 时变
Gumbel Copula模型和时变 survival Clayton Copula
模型) 的参数估计结果． 模型参数均采用 ML 方
法估计得到．
从表 5 可以看到，沪深股市负的指数收益率

和未来波动率之间存在显著的上尾相关性． 在静
态 Gumbel Copula 模型中，负的指数收益率与未
来波动率之间的上尾相关性为 λU = 2 － 21 /θ ≈
0． 10 /0． 11 ( SSE /SZSE) ，在静态 survival Clayton
Copula模型中，负的指数收益率与未来波动率之
间的上尾相关性为 λU = 2 －1 /θ≈0． 01 /0． 02 ( SSE /
SZSE) ，表明沪深股市极端低的指数收益率 ( 即
一个大的股价指数下跌) 伴随未来极端高的波动

率的概率约为 1% ～11% ． 比较静态 Gumbel Cop-
ula模型与静态 survival Clayton Copula 模型估计
的对数似然值、赤池信息准则( AIC) 和贝叶斯信
息准则( BIC) ，可以看到，两个模型对于沪深股
市数据的拟合效果并不能得到一致性的结论． 比
较静态 Copula模型与时变 Copula 模型的估计结
果，可以发现，沪市时变 Copula模型具有显著的
对数似然值的增加以及 AIC和 BIC值的降低，表
明沪市时变 Copula 模型相比静态 Copula 模型具
有更好的数据拟合效果; 深市时变 Copula模型相
比静态 Copula 模型也获得对数似然值的增加以
及 AIC值的降低，但 BIC值却并没有降低，表明

深市时变 Copula模型并不优于静态 Copula模型．
分析随机 Copula模型与其它 Copula模型( 静

态 Copula模型和时变 Copula模型) 基于对数似然
值、AIC 和 BIC 值的比较结果，可以发现，随机
Copula模型在沪深股市均获得了比其它所有
Copula模型更高的对数似然值以及更小的 AIC
和 BIC值，表明随机 Copula模型在增加灵活性的
同时，确实可以获得更为优越的数据拟合能力．
沪市随机 survival Clayton Copula模型具有最好的
数据拟合效果，深市随机 Gumbel Copula 模型具
有最好的数据拟合效果． 表 5 最后两列给出 Cop-
ula模型的 K-S 检验和 Anderson-Darling ( A-D) 检
验［35，39］结果． 可以看到，所有 Copula模型都通过
了 K-S 检验和 A-D 检验，表明模型拟合是充分
的． 综合对数似然、AIC、BIC、K-S 和 A-D 检验结
果，沪市中随机 survival Clayton Copula 模型是最
优拟合的模型，深市中随机 Gumbel Copula 模型
是最优拟合的模型．
比较随机 Copula 模型在沪深股市的估计

值，可以发现，沪深股市产生类似的结果． 一阶
自回归 AＲ( 1 ) 参数 β的估计值均接近于 1 且在
统计上高度显著，表明沪深股市的尾部相关性

均展现很强的持续性，或者换句话说，沪深股

市在极端市场条件下的杠杆效应具有很强的持

续性，不会迅速衰减，这与 Ning 等［25］和 Boller-
slev 等［50］的研究结论一致． 此外，沪深股市随
机 Copula模型的其它参数估计值也都在统计上
显著，且随机 Copula 模型时变相关性参数的似
然比检验统计量分别为 23． 24 /23． 65 ( 随机
Gumbel Copula模型 /随机 survival Clayton Copula
模型) 和 23． 66 /18． 63 ( 随机 Gumbel Copula 模
型 /随机 survival Clayton Copula 模型) ⑦，在 1%
置信水平下显著，表明两个股票市场的收益率

与波动率之间确实存在动态尾部相关关系，或

者换句话说，两个股票市场都存在极端市场条

件下的时变杠杆效应．

⑤ 为了保证似然估值的光滑性，在 EIS算法中采用同一组普通随机数( common random numbers，CＲNs) 来产生样本． 实际中，选取 EIS抽

样数为 200，EIS迭代 5 次，可达到较高的收敛精度．

⑥ 时变 Copula模型假定 Copula的相关性参数服从如下形如 AＲMA( 1，10)的过程 θt = Ψ( ht ) ，ht = α + βht－1 + v 1
10∑

10

j =1
| ut－1－j － vt－j |

⑦ 似然比检验统计量定义为 LＲ = － 2( LLres － LLur ) ，其中 LLres是受约束模型( 静态 Copula 模型) 的对数似然值，LLur ) 是无约束模型( 随

机 Copula模型) 的对数似然值． Hafner和 Manner［35］研究表明，似然比检验统计量 LＲ在 1%置信水平下的临界值近似为 9． 99．
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表 5 参数估计结果
Table 5 Estimation results

类型 Copula θ α β ν Log-lik AIC BIC K-S A-D

SSE

静态

Gumbel
1． 079 6

( 0． 014 2)*
22． 069 6 － 42． 139 1 － 36． 356 3 0． 992 7 0． 998 1

survival

Clayton

0． 156 2

( 0． 025 7)*
23． 231 7 － 44． 463 3 － 38． 680 5 0． 984 3 0． 996 0

时变

Gumbel
0． 077 7

( 0． 047 6)

0． 947 0

( 0． 062 5)*
－ 0． 700 0

( 0． 588 0)
31． 684 4 － 57． 368 7 － 40． 020 3 0． 991 6 0． 996 4

survival

Clayton

0． 114 7

( 0． 078 3)

0． 889 8

( 0． 074 6)*
－ 1． 057 7

( 0． 624 5)
31． 749 8 － 57． 499 5 － 40． 151 1 0． 958 0 0． 995 9

随机

Gumbel
－ 0． 0347

( 0． 0101)*
0． 987 5

( 0． 008 4)*
0． 168 2

( 0． 037 2)*
33． 692 0 － 61． 384 0 － 44． 035 6 0． 996 1 0． 998 9

survival

Clayton

－ 0． 0203

( 0． 0075)*
0． 989 8

( 0． 009 5)*
0． 152 8

( 0． 032 9)*
35． 058 9 － 64． 117 7 － 46． 769 3 0． 979 3 0． 998 6

SZSE

静态

Gumbel
1． 086 6

( 0． 014 2)*
26． 401 4 － 50． 802 7 － 45． 019 9 0． 640 6 0． 985 3

survival

Clayton

0． 167 9

( 0． 026 1)*
26． 297 2 － 50． 594 4 － 44． 811 6 0． 705 1 0． 966 3

时变

Gumbel
0． 051 4

( 0． 040 1)

0． 961 4

( 0． 021 1)*
－ 0． 479 7

( 0． 223 4)*
32． 230 5 － 58． 460 9 － 41． 112 5 0． 823 2 0． 993 4

survival

Clayton

0． 086 1

( 0． 051 8)

0． 951 2

( 0． 032 6)*
－ 0． 568 4

( 0． 317 1)
32． 309 8 － 58． 619 6 － 41． 271 2 0． 912 5 0． 989 6

随机

Gumbel
－ 0． 023 2

( 0． 008 5)*
0． 990 9

( 0． 009 6)*
0． 139 5

( 0． 029 3)*
38． 232 8 － 70． 465 6 － 53． 117 2 0． 971 0 0． 998 8

survival

Clayton

－ 0． 033 5

( 0． 010 5)*
0． 981 4

( 0． 008 6)*
0． 105 9

( 0． 023 6)*
35． 612 7 － 65． 225 5 － 47． 877 0 0． 968 9 0． 994 6

注: Log-lik是对数似然值; AIC是赤池信息准则; BIC是贝叶斯信息准则; 括弧中是标准误差; * 表示在 5%置信水平下显著; K-S

和 A-D分别是 K-S检验和 A-D检验的 p值，小于 0． 05 说明拒绝模型是合理设定的原假设．

4． 5 极端市场条件下的时变杠杆效应考察
基于表 5 给出的随机 Copula 模型 ( 随机

Gumbel Copula模型和随机 survival Clayton Copula
模型) 的参数估计结果，运用粒子滤波 ( particle
filter) 方法［51］得到了沪深股市滤过的时变杠杆效
应如图 3 和图 4 所示． 从图 3 和图 4 可以看到，
沪深股市杠杆效应均值非常接近，且展现出类似

的变化趋势． 沪市杠杆效应变化范围为 0 ～ 0． 45，
深市杠杆效应变化范围为 0 ～ 0． 55，沪深股市杠
杆效应均展现一定的波动以及持续性特征．
从图 3 和图 4 还可以看到，在 2008 年全球

金融危机、2010 年欧债危机以及 2011 年 8 月 ～
2012 年 12 月期间，中国股票市场处于下跌阶段，
沪深股市均表现出超过平均水平更为强烈的杠杆

效应，表明在此阶段沪深股市一个大的下跌伴随

着未来一个高的波动率的概率相比其它阶段要

高． 特别地，在 2008 年全球金融危机期间，沪市
股市杠杆效应均达到样本期内的最高值，在此阶

段沪深股市一个大的下跌伴随着未来一个高的波

动率的概率非常高． 与之相反，在股票市场上升
阶段，沪深股市均表现出非常低的杠杆效应，表

明在此阶段沪深股市一个大的下跌伴随着未来一

个高的波动率的概率非常低． 这种现象可能是由
于在股票市场上升阶段投资者表现为过度自信的

心理，当大跌出现时，投资者并没有对此情形做

出大的反应，使得股票市场在上升阶段的杠杆效

应并不明显．
最后，值得注意的是，在 2014年期间，沪深股
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市杠杆效应存在差异，深市展现出明显比沪市更强

的杠杆效应，表明在此阶段深市一个大的下跌伴随

着未来一个高的波动率的概率相比沪市一个大的下

跌伴随着未来一个高的波动率的概率要高．

图 3 沪市滤过的时变杠杆效应(上图: 随机 Gumbel Copula模型;下图: 随机 survival Clayton Copula模型)

Fig． 3 Filtered time-varying leverage effects for SSE index ( Top: stochastic Gumbel Copula model; Bottom: stochastic survival Clayton Copula model)

图 4 深市滤过的时变杠杆效应(上图: 随机 Gumbel Copula模型;下图: 随机 survival Clayton Copula模型)

Fig． 4 Filtered time-varying leverage effects for SZSE index ( Top: stochastic Gumbel Copula model; Bottom: stochastic survival Clayton Copula model

5 结束语

股票市场的杠杆效应一直是金融领域研究的

热点问题． 通过对极端市场条件下股票市场时变
杠杆效应( 股票市场收益率与波动率的动态尾部

相关性) 的研究有助于加深对股票市场微观结构

的了解，特别有助于理解股票市场发生大涨大跌

时市场对信息的动态反映特征，对于股票期权定

价、资产组合配置以及风险管理都具有重要的意
义． 本文构建随机 Copula 模型———随机 Gumbel
Copula 模型和随机 survival Clayton Copula 模型，
考察了中国股票市场在极端市场条件下的时变杠

杆效应． 采用已实现波动率测度作为隐波动率的
代理变量，解决金融市场中波动率不可直接观测

的问题． 为了估计随机 Copula模型的参数，本文
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运用简单、有效且易于实现的 EIS-ML 参数估计
方法． 基于沪深股市数据的实证研究表明: 中国
股票市场的杠杆效应具有非对称特征，即股市低

收益率伴随高波动率，但股市高收益率不一定伴

随低波动率; 中国股票市场的杠杆效应存在显著

的时变性，沪深股市杠杆效应表现出类似的变化

趋势; 随机 Copula模型相比其它 Copula 模型( 静
态 Copula模型和时变 Copula模型) 具有更好的数
据拟合效果． 特别地，随机 survival Clayton Copu-
la 模型在沪市具有最好的数据拟合效果，随机
Gumbel Copula模型在深市具有最好的数据拟合
效果．
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Time-varying leverage effects in Chinese stock markets: Empirical analysis
based on stochastic Copula models
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Abstract: This paper constructs stochastic Copula models to study the time-varying leverage effects in Chinese
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stock markets at the extremes． It is well-known that volatility can not be directly observed in the financial mar-
kets． To overcome this problem，realized volatility is used to measure the latent volatility． Then the efficient
importance sampling-based maximum likelihood ( EIS-ML) estimation is adopted to estimate the parameters of
the stochastic Copula models． The empirical results from data of Shanghai and Shenzhen stock markets demon-
strate that the leverage effects in Chinese stock markets exhibit asymmetric features． Specifically，extremely
low stock market returns tend to be associated with extremely large volatilities，but extremely high stock market
returns are not related to small volatilities． Moreover，the leverage effects in Chinese stock markets are found
to be changing over time and exhibit similar variation trends in Shanghai and Shenzhen stock markets． The sto-
chastic Copula models are shown to outperform other Copula models，including the static Copula models and
time-varying Copula models．
Key words: time-varying leverage effects; tail dependence; stochastic Copula models; realized volatility;

maximum likelihood estimation

附录:

A． Gumbel Copula和 survival Gumbel Copula分布密度函数
Gumbel Copula的分布函数定义为
CGum ( u，v | θ) = exp{ － ［( － ln u) θ + ( － ln v) θ］1 /θ }

相对应的密度函数表达式为

cGum ( u，v | θ) =
( － ln u) θ－1 ( － ln v) θ－1

uv exp{ － ［( － ln u) θ + ( － ln v) θ］1 /θ } ×

［( － ln u) θ + ( － ln v) θ］1 /θ－2 { ［( － ln u) θ + ( － ln v) θ］1 /θ + θ － 1}
其中 θ∈［1，∞ ) ． 因此对于 Gumbel Copula，式( 4) 中合适的变换形式为 Ψ( x) = exp( x) + 1 ． Gumbel Copula只能描述
上尾相关性，有 λU = 2 － 21 /θ 和 λL = 0 ．

survival Gumbel Copula的分布函数和密度函数分别为
CSG ( u，v | θ) = CGum ( 1 － u，1 － v | θ) + u + v － 1

cSG ( u，v | θ) = cGum ( 1 － u，1 － v | θ)

survival Gumbel Copula只能描述下尾相关性，有 λL = 2 － 21 /θ 和 λU = 0 ．
B． Clayton Copula和 survival Clayton Copula分布密度函数
Clayton Copula的分布函数定义为
CClay ( u，v | θ) = ［u

－θ + v－θ － 1］－1 /θ

相对应的密度函数表达式为

cClay ( u，v | θ) = u－1－θv －1－θ ( u－θ + v－θ － 1) －2－1 /θ ( 1 + θ)
其中 θ∈ ( 0，∞ ) ． 因此对于 Clayton Copula，式( 4) 中合适的变换形式为 Ψ( x) = exp( x) ． Clayton Copula只能描述下尾
相关性，有 λL = 2 －1 /θ 和 λU = 0 ．

survival Clayton Copula的分布函数和密度函数分别为
CSC ( u，v | θ) = CClay ( 1 － u，1 － v | θ) + u + v － 1

cSC ( u，v | θ) = cClay ( 1 － u，1 － v | θ)

survival Clayton Copula只能描述上尾相关性，有 λU = 2 －1 /θ 和 λL = 0 ．
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