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摘要 copula 模型因为能全面和灵活地刻画变量之间复杂的相依结构, 因此被广泛应用于金融领域.

金融市场的动态发展导致金融变量之间的相关性随时间变化而变化, 这种动态相关性可以通过使

copula 函数或其参数随时间变化进行建模. 本文介绍了动态 copula 模型的引入和发展、目前常见

的几种动态 copula 模型、动态 copula 模型在金融中的应用现状等几方面, 最后给出研究展望.
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1 引言

相关性分析是金融计量学中建模工作的核心问题之一, 风险管理、投资组合分析及多元衍生产品

定价等问题都涉及金融变量之间的相关性分析. 与 Pearson 线性相关系数相比, copula 函数能更好地

刻画变量之间复杂的非对称相依结构. 从实际应用的角度来看, copula 方法的优势在于, 可以灵活地

选择多元变量的边际分布, 然后通过合适的 copula 函数进行连接. 因此, 可以独立于变量的边际分布

进而对它们之间的相依结构进行建模. 由于 copula函数本身的结构特点,使其优于传统模型的线性和

对称相依结构, 可以刻画变量之间非线性和不对称的相关性. copula 的概念早在 1959 年就由 Sklar [1]

提出, 但直到 1999 年 Embrechts 等 [2] 才首次将 copula 理论引入金融领域, 使得越来越多的学者应用

copula 方法研究金融问题.

在初期的应用中, 学者们采用 copula 方法刻画变量之间的相依结构时, 大多假设 copula 函数的

参数是常数. 随着研究的发展, 许多实证研究表明, 金融变量间的相依结构是随时间发生变化的 (参
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见文献 [3–5]), 动态 copula 模型也应运而生. 最初一些学者利用动态条件相关性 (dynamic conditional

correlation, DCC) 模型 (参见文献 [5, 6]) 来刻画 copula 函数中线性相关系数的动态性, 从而建立了

DCC copula 模型 (参见文献 [7]). 另外两类近年来比较流行的动态 copula 模型分别基于观测值驱

动 (observation-driven) 及参数驱动 (parameter-driven), 这两类模型允许参数随着数据的更新而平滑

地 (smoothly) 变化.

相对于 copula 参数的平滑变化模型, Bernardi 和 Petrella [8] 及 Bernardi 等 [9] 在研究金融危

机及其他罕见事件的过程中, 发现金融变量之间的相依结构还存在结构变点 (structural breaks). 在

处理相依结构变点的方法中, Markov 转换 (switching) 模型已经被证明是一种能有效捕捉波动率和

相关性动态非平滑变化的模型. 例如, Jondeau 和 Rockinger [10]、Rodriguez [11] 和 Chollete 等 [12]

是最早采用具有静态机制依赖参数的 Markov 机制转换 copula 来分析金融传染的学者. 由于静态依

赖机制无法刻画相关参数在每个状态下的持续变化, 部分学者将已有的 copula 参数动态模型应用于

刻画 Markov 机制的动态特征 (参见文献 [13, 14]). 此外, copula 的动态特征不仅包括 copula 的参

数, 部分学者还考虑了 copula 类型也可能随时间发生变化 (参见文献 [15–17]). 这类模型的主要思

想是, 结合一定的变点判定规则, 采用二元分割法将整个样本区间分为若干个具有不同相关特征的小

区间.

虽然以上所介绍的研究中均为二元 copula 函数的动态模型, 但多元变量的相依结构的动态特征

也可以在二元动态基础上进行构建. 一些学者将已有的参数更新过程应用于多元 copula 模型中 (参

见文献 [18, 19]), 但早期的多元 copula 函数具有一定的局限性. 后来在刻画多变量相依结构时, 一些

学者逐渐关注 Joe [20]、Bedford 和 Cooke [21, 22]、Kurowicka 和 Cooke [23]、Aas 等 [24] 所提出并完善

的藤 (vine) copula 或成对 (pair) copula 结构. 该结构是在二元 copula 基础上, 构建起来的一种可以

刻画多变量之间条件相依结构的 copula 模型. 因此, 以已有的动态二元 copula 为基础, 通过藤结构

进行整合, 可以构建出能刻画多个变量之间动态相依结构的高维模型 (参见文献 [25–28]). 另一个流

行的研究方向是将成对 copula 的结构与机制转换模型相结合, 构建机制转换藤 copula 模型 (参见文

献 [12, 29]). 从本质上讲, 此类模型假设一个隐藏的潜在过程 (可以理解为金融中的经济状况) 会影响

时间序列的发展. 藤 copula 虽然在处理多元变量相依结构时具有很强的灵活性, 但一旦变量维度较

高时 (如大于 50, 被称为超高维), 藤 copula 则需要估计过多的参数, 从而产生巨大的计算负担. 处理

超高维金融变量动态相依结构的模型主要涉及因子模型, 如 Creal 和 Tsay [30] 的基于因子结构的随

机 copula 模型, 以及 Oh 和 Patton [31] 在文献 [32] 的因子 copula 模型的基础上, 采用 Creal 等 [33]

的广义自回归得分 (generalized autoregressive score, GAS)模型来描述其中参数的动态特征,从而构建

的时变因子 copula 模型.

本文余下部分结构如下: 第 2 节详细介绍几种主流的动态 copula 模型, 第 3 节介绍动态 copula

模型在一些主要金融领域中的应用, 第 4 节对本文内容进行简要总结并对未来研究方向进行展望.

2 动态 copula 模型介绍

本节简要介绍几种应用最为广泛的动态 copula 模型, 其他大部分动态 copula 模型均是在此基础

上进行扩展或综合而成. 这些主要的动态 copula 模型包括最早的 DCC copula 模型、应用较多的时

变 (time-varying) copula 模型、随机自回归 (stochastic copula autoregressive, SCAR) copula 模型、机

制转换 (regime-switching) copula 模型、变结构 copula 模型以及近年来较为流行的 GAS copula 模
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型等.

为了方便说明, 假设一个 d 维样本 yt 的数据生成过程 (data generating process, DGP) 为

yt = (y1,t, y2,t, . . . , yd,t)
T,

yi,t = µi,t(ϕi) + εi,t(ϕi), i = 1, . . . , d,

εi,t(ϕi) = σi,t(ϕi)ei,t(ϕi),

ei,t ∼ Fi,t(0, 1;ϕi),

(2.1)

其中 ϕi 为第 i 个变量边际分布的参数集, µi,t 和 σi,t 分别为条件均值和条件方差过程, ei,t 为服从标

准分布 Fi,t 的标准残差过程. 因此可以通过概率积分变换得到服从均匀分布的变量

ui,t = Fi,t(ei,t;ϕi) = Fi,t

(
yi,t − µi,t(ϕi)

σi,t(ϕi)
;ϕi

)
, i = 1, . . . , d. (2.2)

进而根据 Sklar 定理 [1] 可知, 样本 yt 的联合分布函数就等于 ut 的 copula 函数

F y
t (y1,t, y2,t, . . . , yd,t) = F e

t (e1,t, y2,t, . . . , ed,t)

= Ct(F1,t(e1,t), . . . , Fd,t(ed,t); θt)

= Ct(u1,t, . . . , u2,t), (2.3)

其中 θt 为 copula 函数在 t 时刻的参数.

2.1 DCC copula 模型

Engle [5] 提出了一种带有 DCC 的多元广义自回归条件异方差 (generalized autoregressive condi-

tional heteroskedasticity, GARCH) 模型, 其中线性相关系数矩阵由各变量标准残差的交叉乘积和自回

归项所驱动. 首先估计各变量的一元 GARCH 模型的参数, 再估计相关系数矩阵过程的参数. 这种对

于相关系数矩阵的更新过程同样可以用于 copula 函数中参数的更新, 尤其是具有线性相关系数矩阵

的 Gaussian copula 和 t copula. DCC 模型中对于相关系数矩阵 Rt 的动态性刻画如下:

Rt = diagQt
−1/2QtdiagQt

−1/2, (2.4)

Qt = Q̃(1− α− β) + αet−1e
′
t−1 + βQt−1, (2.5)

其中 et = (e1,t, . . . , ed,t)
T 为各变量的标准残差所构成的向量; Q̃ 为样本的无条件相关矩阵; α 和 β 为

标量参数, 可以通过极大化 copula 的似然函数来估计.

2.2 时变 copula 模型

Patton [34] 提出了一种观测值驱动的时变参数的二元 copula 模型, 其参数通过包含过去数据和

自回归项的含参方程进行更新, 对于 Gaussian copula 和 t copula 中的线性相关系数 ρt 的更新过程

如下:

ρt = Λ

(
ω + α

1

m

m∑
i=1

(Φ−1(u1,t−1)Φ
−1(u2,t−1)) + βρt−1

)
,

Λ(x) =
1− e−x

1 + e−x
,

(2.6)
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其中 Λ(·) 是用于保证相关系数处于 (−1, 1) 区间的变换函数; Φ(·) 为标准正态分布函数; m 为滞后阶

数, 表示用来预测未来相关系数所用到的过去信息的长度 (例如, 文献 [34] 设定 m = 10). 等式中的

驱动项为过去 m 期的观测值乘积的均值, 即线性相关系数的样本估计值. 此外, 等式中的 ρt−1 可用

Λ−1(ρt−1) 来代替, 表示原参数先经过逆变换函数 Λ−1(·) 将取值范围变为 (−∞,+∞), 再对变换后的

参数 Λ−1(ρt) 利用自回归过程进行更新. 实际上, 在之后的对于该类观测值驱动的自回归参数更新过

程的文献中, 大部分学者均采用后者. 对于 Archimedean copula 而言, 其参数 (以尾部相关系数 τt 为

对象) 的更新过程为

τt = Λ̃

(
ω + α

1

m

m∑
i=1

|u1,t−1 − u2,t−1|+ βτt−1

)
,

Λ̃(x) =
1

1 + e−x
,

(2.7)

其中 Λ̃(·)是用于保证尾部参数处于 (0, 1)区间内的变换函数. 类似地,等式中的 τt−1也可以用 Λ̃−1(ρt)

来代替. 等式中的驱动项为过去 m 期两变量 u1,t 和 u2,t 距离的均值, 即两者同向变化或反向变化会

影响到 copula 函数的一致性 (concordance) 排序, 从而影响其尾部相关参数.

2.3 随机自回归 copula 模型

相对于 DCC 和 Patton [34] 的观测值驱动模型, Hafner 和 Manner [35] 提出了一种参数驱动的更新

模型, 即更新过程中的驱动变量不是观测值, 而是一种独立的随机过程. 类似等式 (2.6) 和 (2.7), 首先

将 copula 参数 θt 进行适合的逻辑变换, 如 θt = Λ̂(λt), Λ̂ : R → Θ, 保证其始终处于自身的定义域 Θ

内, 再将变换后的变量 λt 用于更新过程. 在 SCAR 模型中 λt 是一个隐含过程, 并假设其服从如下一

阶 Gauss 自回归过程:

λt = ω + αηt + βλt−1, (2.8)

其中 ηt 是独立同分布且服从标准正态分布的更新变量, |β| < 1 保证了 λt 的平稳性. 对于不同的

copula 函数, 其参数的取值范围不同, 对应的逻辑变换函数也不同. 此外, 由于 {λt} 是不可观测的,

因此无法直接对于更新过程中的参数进行估计, 可首先将其作为变量对于 copula 的似然函数求积分,

得到只包含参数 (ω, α, β) 以及观测值 (u1, u2) 的似然函数; 再进行极大似然估计. 具体介绍可参见文

献 [35, 36].

2.4 机制转换 copula 模型

应用于 copula 模型中的另一种动态明确形式允许 copula 函数在事前确定数量的几种状态中, 随

时间进行变化. 这里 copula 函数的变化, 可以是在 copula 类型不变的情形下, 其参数在几种状态之间

变化; 也可以是 copula 函数类型发生变化, 从而刻画不同时间的不同相关结构, 而不仅仅是相关性的

大小. 为了简要说明, 下面将以只考虑 copula 参数变化而类型不变的情形为例, 对于机制转换模型进

行介绍.

定义一个隐含变量 kt, 其离散地从给定的 K 状态 (机制) 中取值, 如 k = {1, 2, . . . ,K}. 则在当前
状态为 kt = k 时,

(u1,t, u2,t | kt = k) ∼ C(u1,t, u2,t; θk) (2.9)
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且假设 kt 服从一阶 Markov 过程, 其在 t− 1 期为状态 i 的条件下, 第 t 期转移到状态 j 的转移概率

为 πij . 由于 K = 2为金融研究中最常用的情形,因此下面以两机制的情形为例进行说明,并由此定义

转移矩阵

P =

 π11 1− π11

1− π22 π22

 . (2.10)

令 ξ̂t | s 为在已知 s ∼ t时刻信息条件下,分布函数分别处于两种状态的概率向量的估计.因此,该系统

可以描述为

ξ̂t | s =
ξ̂t | t−1 ⊗ ct

1′(ξ̂t | t−1 ⊗ ct)
, ξ̂t+1 | t = P ′ξ̂t | t, ct =

c(u1,t, u2,t; θ1)

c(u1,t, u2,t; θ2)

 , (2.11)

其中 1 为单位向量; 运算符 ⊗ 表示 Hadamard 乘积, 即等长度的向量对应元素相乘. 从而可得到机制

转换假设下 copula 函数对应的似然函数

logL(θ1, θ2, π11, π22;u1, u2) =

T∑
t=1

log(1T(ξ̂t | t−1 ⊗ ct)), (2.12)

且可通过给定各参数的初始值, 利用期望 - 最大 (expectation-maximization, EM) 算法迭代地对参数

进行估计, EM 算法过程可参见文献 [37].

2.5 变结构 copula 模型

除了机制转换 copula 外, 另一种考虑了 copula 类型变化的动态模型是变结构 copula, 即在整个

样本区间上, 假设样本所服从的相关结构或 copula 类型并不是不变的, 而是存在一些变点, 在变点前

后, copula 的类型也是不同的. Guégan 和 Zhang [15] 首次引入了 copula 模型变点分析的思路, 通过一

定的判别条件来寻找整个样本区间上的结构变点. 假设 X1t 和 X2t 为两个随机变量, 其对应的变结构

copula 的主要模型如下所示:

(X1t, X2t) ∼ C1(F1t(x1t), F2t(x2t); θ1), t = 1, . . . , s1,

(X1t, X2t) ∼ C2(F1t(x1t), F2t(x2t); θ2), t = s1 + 1, . . . , s2,

· · ·

(X1t, X2t) ∼ Ck(F1t(x1t), F2t(x2t); θk), t = sk−1 + 1, . . . , sk = T,

(2.13)

其中 T 是样本规模, Ck(. . . ; θk)是以 θk 为参数的二元 copula函数, sj 对应于 copula函数的第 j 个变

点. 根据文献 [15], 可以用二元分割法寻找变点: 首先在整个样本区间上判断是否存在结构变点, 如果

存在,则在两个子区间上分别寻找各自的结构变点,以此类推,直到所有的子区间上均不存在结构变点

为止. 而对于变点在某个区间上是否存在, 可以由拟合优度检验 (goodness-of-fit test) 来确定. 首先根

据 Akaike 信息准则 (Akaike information criterion, AIC) 选择区间 [1,m] 上的拟合最优的 copula Cθm ,

然后构建 Cramér-von Mises 统计量:

Sm =

∫
[0,1]2

Cm(u1, u2)
2dCm(u1, u2),

Cm(u1, u2) =
√
m|Cm(u1, u2)− Cθm(u1, u2)|,

(2.14)
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其中 Cm 为经验 copula 函数. 当 Sm 值较大时, 会拒绝区间上不存在变点的原假设, 对应的渐近的 p

值可由参数引导过程来确定 (参见文献 [38]). 一旦确定该区间上存在变点, 则可由二元分割过程来确

定变点的位置和数量. 例如, 在判断 s 是否为变点时, 构建如下统计量:

Zm = max
16j6s

{
2

( ∑
16j6s

log c(u1j , u2j) +
∑

s6j6m

log c(u1j , u2j)−
∑

16j6m

log c(u1,j , u2,j)

)}
. (2.15)

如果 Zm 值较大, 则拒绝存在变点. 否则可确定变点为

sm = min{1 6 s 6 m : Zm}.

渐近 p 值的计算参见文献 [39].

2.6 GAS copula 模型

近年来较为流行的一种可用于 copula 函数参数的动态刻画的模型为 Creal 等 [33] 提出的 GAS 模

型. 该模型类似 DCC 和 Patton [34] 的时变模型, 也是一种观测值驱动的模型, 相对于 Patton [34] 的时

变模型来说, 该模型最大的贡献是对于驱动项的设定, 即通过参数的得分函数来驱动参数本身的更新.

通过对于其中某些成分 (如分布函数、参数) 进行假设, 可以得到一些已有的其他同类模型, 属于一种

较为广义的模型. GAS 模型对于参数向量 θt+1 更新方程的设定如下:

θt+1 = ω +

p∑
i=1

Aist−i+1 +

q∑
j=1

Bjθt−j+1 (2.16)

以及

st = St · ∇t,

∇t =
∂ ln ct(u1, u2; θt)

∂θt
,

St = Γ(θt)
−ζ ,

(2.17)

其中 ω 为参数向量, A 和 B 为参数矩阵. 驱动项 st 为规模化的参数得分向量 (scaled score), St 为规

模矩阵 (scaling matrix), 由参数向量的 Fisher 信息矩阵 Γ(·) 的负次幂表示, 且 ζ ∈ {0, 1/2, 1}. 对应于
不同的 copula 类型和不同的 ζ 取值, GAS 模型可得到不同的更新过程, 如 GARCH [40]、ADC [41] 等

模型, 具体设定参见文献 [33].

GAS 模型对于驱动项的设定是以得分函数为基础的, 这种设定具有明显的含义和意义. 首先, 相

对于参数的得分函数向量为其对应似然函数的最大上升方向,沿此方向对于参数进行更新可提高当前

时刻模型的局部拟合程度. 其次, 得分函数依赖于完全的密度函数, 而不仅仅是观测值的一阶矩和二

阶矩, 因此可以充分利用观测数据和密度函数的信息来更新参数.

2.7 动态藤 copula 模型

为了处理多元变量之间的动态相关结构, 有的学者考虑构建动态藤 copula 模型. 藤 copula 或成

对 copula结构由 Joe [20] 提出,并由 Bedford和 Cooke [21, 22]、Kurowicka和 Cooke [23]、Aas等 [24] 所完

善. 在此基础之上, Almeida 等 [26] 通过将藤结构与 SCAR 和 GAS 模型相结合来构建高维时变 D- 藤

copula 模型.
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一方面, 根据 Sklar [1] 定理可知, 多元联合分布的密度函数可以表示为多元 copula 密度函数与各

变量边际分布密度函数的乘积:

f(x1, . . . , xn) = c1,...,n(F1(x1), . . . , Fn(xn))f1(x1) · · · fn(xn), (2.18)

其中 c1,...,n 为 n 元 copula 的密度函数. 另一方面, 联合密度函数可以通过条件分布进行分解:

f1,...,n(x1, . . . , xn)

= f1(x1)× f2 | 1(x2 | x1)× f3 | 12(x3 | x1, x2)× · · · × fn | 1,...,n−1(xn | x1, . . . , xn−1), (2.19)

其中条件分布密度也可以表示为 (条件) 二元 copula 密度的形式:

f(x | v) = cxvj | vj
(F (x | v−j), F (vj | v−j)) · f(x | v−j), (2.20)

其中 v 为条件变量所构成的向量, vj 为 v 中任意变量, v−j 为 v 向量中去掉变量 vj 后剩下的部分.

对应的 (条件) 边际分布 F (x | v) 可通过下式计算:

F (x | v) =
∂Cxvj | v−j

(F (x | v−j), F (vj | v−j))

∂F (vj | v−j)
, (2.21)

其中 Cij | k 为二元 copula 分布函数. 因此, (2.19) 可表示为

f(x1, . . . , xn) =f1 · · · fn

· c21

· c32 | 1 · c31

· c43 | 12 · c42 | 1 · c41

· · ·

· cn,n−1 | 1,...,n−2 · cn,n−2 | 1,...,n−3 · · · cn,2 | 1 · cn1. (2.22)

比较 (2.18) 和 (2.22), 则可以得到多元 copula 联合密度的藤 (或成对) copula 结构表达式

c1,...,n(F1(x1), . . . , Fn(xn)) =

n−1∏
j=1

n−j∏
i=1

cj+i,j | 1,...,j−1(F (xj+i | x1, . . . , xj−1), F (xj | x1, . . . , xj−1)). (2.23)

对于高维联合分布而言, 成对 copula 结构的形式并不是唯一的. 其中两种特殊的形式在实际的

金融研究中得到了广泛应用, 即 Kurowicka 和 Cooke [23] 所提出的 C- 藤 (canonical vine) 和 D- 藤

(drawable vine). 为了更直观地理解藤 copula 结构, 每种成对 copula 的构成形式均可以对应于一种树

的集合. 图 1 给出了 5 个变量所构成 C- 藤和 D- 藤结构对应的树的形式.

在树结构中, 每条边对应一个 copula 密度, 如边 14 | 23 对应于 c14 | 23, 对应的变量即为该条边邻

接的两个结点. C- 藤结构通常适用于在多个变量中存在某个核心变量的情形, 而 D- 藤结构中各个变

量处于等价的地位.

由于藤 copula结构是由多个二元 copula模型在刻画两两变量之间的无条件相关性或条件相关性

的基础之上所构建的, 因此绝大多数动态 (二元) copula 模型 (包括前面部分所介绍的几种) 均可以应

用到藤结构中, 从而建立起具有不同时变特征的动态藤 copula 模型.
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(a) (b)

图 1 5 维 C- 藤 (a) 和 D- 藤 (b) 的树结构

3 动态 copula 模型在金融中的应用

copula 函数的含义为联结函数, 其本身属于一种含参的联合分布, 是一种多元模型. 在多元金融

时间序列研究中, 通常需要刻画序列之间的相关结构, 加之传统的线性相关系数被证明不适用于大多

数情形,而 copula函数中的参数与自变量之间的非线性、非对称性 (尾部)相关系数一一对应,因此近

年来受到学者们的广泛关注. 随着 copula 函数研究的发展, 动态 copula 能够很好地刻画变量之间随

时间变化的相关性,被逐渐应用于金融时间序列的各方面研究中. 接下来介绍动态 copula模型在金融

中 4 种具体的应用, 包括金融市场间的相关性分析、金融风险分析、多资产衍生品定价以及投资组合

选择.

3.1 金融市场间的动态相关性分析

在外汇市场方面, Patton [34] 在提出时变 copula的基础上,研究了德国马克和日元相对于美元汇率

在欧元产生前后的动态相关结构,尤其首次考虑了其不对称的相关性. 通过实证比较,发现时变 copula

比静态 copula 更能准确刻画汇率之间的相关结构. 在此基础上, Boero 等 [42] 通过改进 copula 参数的

更新方程, 构建了半参数动态 copula模型, 并用于刻画欧元在发行之后与其他 3种货币汇率之间的动

态相关结构. 龚朴和黄荣兵 [43] 利用时变 t copula 模型研究了人民币与美元、日元和欧元汇率之间在

汇率改革前后相关结构的变化情形. 类似地, 吴恒煜等 [44] 利用带有机制转换的藤 copula 模型以人民

币两次汇率改革和金融危机为时点,研究了人民币与其他 6种货币汇率之间的动态不对称相关结构的

变化特征. Albulescu 等 [45] 用 Patton [34] 提出的时变 copula 模型研究全球金融危机前后, 世界主要货

币汇率之间动态 (尾部)相关性. Stöber和 Czado [29] 采用机制转换 R (regular)-藤 copula模型构建了

9 种货币相对于美元的汇率之间的相关结构, 试图分析该多元相关结构是否存在不同的相关机制. Liu

等 [46] 利用时变的 C- 藤 copula 模型研究了一带一路政策出台前后, 人民币与东南亚国家货币汇率之

间的相关结构的变化. 实证显示, 在一带一路政策出台时, 人民币与东南亚国家货币汇率之间的相关

性有明显上升, 尤其是尾部相关性.
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在股票市场方面, Okimoto [47] 首次将 Markov机制转换模型与二元 copula模型相结合,并研究了

美国与英国以及其他 G7国家股市之间的相关性. 通过实证研究发现,在熊市机制下,各国股市之间存

在明显下尾相关性. 类似地, Chollete 等 [12] 构建了带有机制转换的 C- 藤 copula 模型, 并用于 G5 和

拉美国家股市之间的动态相关结构刻画. 此外, Wang 等 [48] 通过将多种时变和静态二元 copula 应用

到中国股市和 6 种其他权益市场之间相关性的刻画, 证明动态 copula 比静态 copula 更能准确捕捉股

市之间的动态相关结构. 类似地, Hammoudeh等 [49] 采用时变 copula模型研究了伊斯兰国家股市之间

的动态相关性. 张旭等 [50] 用该模型以中美股市主要行业指标为研究对象, 研究了不同行业之间的联

动效应.闫世军和李丛文 [51] 采用具有 DCC时变特征的 t copula模型研究了中国和金砖国家股市之间

的相关性, 实证发现在峰会期间, 中国与其他金砖国家的相关性有显著增强. Maneejuk 和 Yamaka [52]

采用时变 copula 模型, 结合谷歌趋势 (Google Trends) 数据, 研究了金融危机前中后美国股市与其他

发达国家和发展中国家之间的相关结构的变化特征.

在债券市场方面, Philippas 和 Siriopoulos [53] 构建了时变 copula 模型, 并用于刻画欧债危机前后

希腊国债与欧元区其他国家国债市场的相关性变化, 发现希腊国债危机发生之后, 与欧元区其他国家

的相关性显著增加. 类似地, Bekiros等 [54] 通过比较 DCC条件下的多种二元 copula,发现 Joe-Clayton

copula更适用于欧洲各国主权债务和希腊国债之间的相关性刻画,并以此分析了金融危机和欧债危机

前后这种相关结构的动态变化.

此外,对于不同市场之间相关性的研究包括, Garcia和 Tsafack[55]在考虑了对称和不对称两种机制

的前提下, 利用机制转换 copula 模型研究了全球多个国家的股市与债市之间的动态相关结构, 并发现

同一类市场的内部的 (尾部)相关性在两种机制下均较强, 而不同市场之间的相关性则较弱. Fei等 [13]

采用带有机制转换的时变 copula 模型研究了欧洲信用违约互换 (credit default swap, CDS) 市场与股

市之间的动态相关性. Li 和 Li [17] 在构建了一种变结构 copula 模型的基础上, 研究了国际原油价格

与中国能源股市之间的相关结构, 实证研究发现不同时期, 两市场间相关性的强度和类型均会发生变

化. Liu 等 [56] 采用时变混合 copula 研究了美国股票、国债和国债期货 3 个市场之间的相关特征, 通

过实证发现金融危机期间股市和国债市场以及股市和国债期货市场的相关性增强,而国债市场和国债

期货市场的相关性有所减弱. 此外, 江红莉等 [57] 以及钟明和郭文伟 [58] 利用 Patton [34] 提出的对称

SJC (symmetrized Joe-Clayton) copula模型研究了我国银行业与房地产业之间的非线性和非对称相关

结构.

3.2 金融风险分析和管理

金融风险分析和管理一直以来都是学者、市场参与者和监管机构所关注的很重要的方面, 因此动

态 copula模型也在该领域得到了广泛应用,所涉及的金融风险主要包括系统性风险、市场风险以及信

用风险.

3.2.1 系统性金融风险分析

近年来所发生的金融事件不断强化对于准确预测系统性金融风险的需求. 这种在金融领域的系统

性事件主要是指某个或某些金融机构极端状况下的金融损失会对大部分机构的财务健康状况造成巨

大影响, 甚至使得整个国家或地区的经济环境形成不利的局面. 随着经济体、市场和机构之间的内在

关联水平不断加强, 近年来发生的金融危机均显示着共同的特征. 具体而言, 2007–2008 年的全球金融

危机以及 2010–2011 年的欧洲主权债务危机均始于银行业的危机, 进而传播至整个经济体, 导致国家
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或地区的经济状况出现剧烈下滑和衰退. 之后大量有关其传播机制的实证研究发现, 在危机期间, 以

银行为首的金融机构一旦出现严重损失,会通过资产负债表及其他流动渠道引起非金融机构出现财务

状况, 从而威胁到实体经济的稳定 (参见文献 [59–61]).

为了具体地度量系统性风险的大小, 近年来学者逐渐提出了一些较为合理和方便的风险测度. 其

中应用最广泛的是 Adrian和 Brunnermeier [62]提出的条件在险价值 (conditional value at risk, CoVaR ),

利用在某个机构的处于危机的条件下市场的在险价值来衡量该机构对于市场整体的系统性贡献或重要

程度.另外一个常用的测度是 Acharya等 [63] 提出的边际期望损失 (marginal expected shortfall, MES),

通过估计在整个市场处于危机的条件下, 某个体机构的期望损失, 来衡量该机构在整个系统中的重要

性. 其他的度量还包括系统性风险 (systemic risk, SRISK) 指数 [64]、成分期望损失 (expected shortfall,

ES) [65]、困境保险溢价 (distress insurance premium, DIP) [66, 67]、金融系统巨灾指数 (catastrophic

financial risk, CATFIN) [68] 以及大量机构同时违约的概率 (参见文献 [18, 31,69,70]) 等.

用于刻画整个金融系统的负面状态或极端危机事件的计量模型往往依赖于其是否能够灵活刻画

多个金融收益序列之间高度非线性的不对称的相关结构. 尽管线性相关系数长久以来对于相关结构的

刻画做出了巨大贡献, 然而它却无法捕捉联合概率分布中重要的尾部相关特征 (参见文献 [71]). 近年

来, 尤其在两次巨大的金融危机之后, 学者们开始逐渐将目光转向对于金融资产之间的尾部相关性和

不对称相关性的建模,其中一种应用较为广泛的模型就是 copula函数. copula函数不仅可以刻画多变

量之间的非线性、尾部、不对称相关结构,还可以将边际分布和联合分布进行分离,在结构上也有着巨

大的灵活性, 从而克服了多元椭球分布只能刻画线性相关性以及要求边际分布正态性的限制 (参见文

献 [72]).

对于系统性金融风险的研究所涉及的方面主要包括金融业、能源行业、股市指数和国债市场等.

金融业内部系统性风险的研究包括, Engle等 [73] 采用 DCC copula模型刻画欧洲 194家金融机构

之间的相关结构,并在此基础之上计算了系统性风险测度 MES. Jin和 de Simone [74] 采用 DCC copula

模型研究了欧洲银行和投资公司之间的系统性风险. 李从文和闫世军 [75] 以 CoVaR为风险测度,采用

DCC t copula 研究了我国包括信托业、证券业和民间信贷业在内的影子银行对于我国商业银行的系

统性风险溢出效应. 类似地, 韩超和周兵 [76] 采用 DCC t copula 模型, 以 CoVaR 为风险测度, 研究了

6 家股份制商业银行对于我国银行业的系统性风险传染和贡献度. 韩超等 [77] 采用 DCC R- 藤 copula

模型研究了我国 6 家股份制银行之间的系统性风险. Reboredo 和 Ugolini [78] 采用动态藤 copula 模型

研究了西班牙上市银行对于其他欧洲国家的上市银行以及欧洲金融系统的系统性金融风险传染. 王

书华和高宇璇 [79] 采用时变的 SJC copula刻画我国各上市商业银行两两之间的动态相关性变化,并以

此衡量我国商业银行业内部的系统性风险. Denkowska 和 Wanat [80] 采用 DCC copula 研究了世界 8

家主要保险公司之间的系统性风险. Oh 和 Patton [31] 构建了可以处理超高维变量的 GAS 时变因子

copula 模型, 将其应用于刻画 100 家美国公司的 CDS 数据之间的相关结构, 并在此基础上度量了次

贷危机的前后的系统性风险. 王培辉和袁薇 [81] 采用该模型研究了我国 26 家金融公司内部的系统性

金融风险的时变的特征.

能源金融系统性风险方面的研究包括, Mensi 等 [82] 利用时变 copula 模型研究了能源和股市之间

的系统性风险. Liu和 Gronwald [83] 采用时变 copula模型,应用于各国石油、天然气公司的股价和石油

价格数据,研究了各国石油、天然气行业的系统性风险. Ji等 [84] 采用时变 copula模型研究了金砖五国

的油价和股市之间的系统性风险传染. Ji 等 [85] 采用 6 种时变 copula 模型测量的 ∆CoVaR 分析了不

确定性对能源价格的影响. Shahzad 等 [86] 采用时变 copula 模型研究了 WTI (west Texas intermediate

crude oil) 油价和世界农业商品指数之间的系统性风险传染. Ji 等 [87] 采用机制转换混合 copula 模型
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研究了能源市场对农产品的下行风险溢出. Ji 等 [88] 采用变结构的 copula 模型研究了 WTI 原油对美

元和人民币汇率的风险溢出效应. Nevrla [89] 采用 GAS 动态因子 copula 模型研究了欧洲金融和能源

行业之间的系统性风险.

股市指数之间系统性风险的研究包括, Jin [90] 采用时变 copula 模型研究了中国与其他 10 个亚洲

国家股市之间的系统性风险传染. Shahzad 等 [91] 采用时变藤 copula 模型分析了道琼斯世界伊斯兰

指数与道琼斯伊斯兰金融指数和来自日本、美国、英国的 3 个伊斯兰权益指数之间的上行和下行系

统性风险溢出效应. Tansuchat 等 [92] 采用带有机制转换的时变 copula 模型研究了 6 个东南亚国家股

市之间的系统性金融风险. Ji 等 [93] 应用带有 Markov 机制转换的时变 copula 模型研究了美国和其

余 G7 国家股市之间的系统性风险溢出效应. Bernardi 和 Catania [14] 构建了机制转换广义自回归得

分 copula模型,并将该二元动态 copula函数应用于刻画 1999–2015年间欧洲 11个国家的系统性风险

大小及其对于整个欧洲的系统性风险的贡献. 刘慧敏等 [94] 采用 Almeida 等 [26] 所构建的具有 SCAR

和 GAS动态的高维 D-藤 copula计算了上证综指和 5个上证行业指数之间的相依结构, 并以 CoVaR

为度量研究了各行业对于上证综指的系统性风险贡献程度. 叶五一等 [95] 同样采用该模型研究了我国

28 个行业指数之间的系统性风险. 叶五一和缪柏其 [96] 采用具有变点的 Gumbel copula 研究了美国

次级债危机期间, 美国股市对于其他股市的风险传染. 叶五一等 [97] 采用非参数时变的 copula 模型研

究了次贷危机期间, 美国股市对于其他股市的风险溢出效应. 叶五一等 [98] 根据 Aielli [99] 构建 cDCC

(consistency DCC) 的思想, 考虑了 Patton [34] 的时变 copula 模型中参数更新过程中截距项存在变点

的情形, 采用旋转 Gumbel copula 研究了 5 个国家或地区股市与美国股市之间的相关结构, 并以尾部

相关系数作为风险传染的度量.

各国国债市场的系统性风险研究包括, Omachel 和 Rudolf [100] 采用动态 copula 模型研究了欧元

区主权违约和汇率之间的系统性风险. 对于 Patton [34] 的时变 copula 模型在系统性风险中应用做出

了重要贡献的是 Reboredo 和 Ugolini [101], 他们建立了二元 copula 函数与系统性风险的测度 CoVaR

之间的关系, 通过 Patton [34] 的时变模型刻画 copula 参数的动态性, 并应用于欧洲 8 个国家和 1 个债

务指数数据, 来研究 2000–2012 年间欧洲主权债务市场中的系统性风险. Reboredo 和 Ugolini [102] 以

时变二元 copula 为基础构建动态藤 copula 模型, 并研究了希腊国债与欧洲金融系统之间的风险传染.

BenSäıda [103] 基于 SJC copula 构建了 Markov 机制转换 C- 藤和 D- 藤模型, 并将该模型应用于分析

欧元区与美国主权债务市场之间的传染效应. Lange 等 [104] 将 GAS 动态 copula 模型应用于国债收益

率数据和 CDS 数据, 以联合违约概率为测度研究了整个欧洲经济体系的系统性风险. Yang 等 [105] 采

用 GAS动态 copula模型研究了中东欧三国和德国国债收益率之间的相关结构, 并以此刻画了各国之

间的系统性风险溢出效应.

3.2.2 市场风险分析

动态 copula 模型在金融领域的主要应用是市场风险评估. 市场风险通常通过在险价值 (value at

risk, VaR)或 ES来度量. 这两种测度都是为了估计重大损失的概率,估计的关键是资产市场收益的分

布函数, 从而导致需要像动态 copula 这样能灵活地刻画动态相依结构的模型.

在股票市场, Fantazzini [106] 采用动态正态 copula和 t copula预测股票市场二元投资组合的 VaR.

Luo 等 [107] 基于二元动态机制转换 copula 模型分析中国股票市场和国际股票市场之间的金融风险传

染. Heinen 和 Valdesogo [7] 采用 C- 藤自回归 (canonical vine autoregressive, CAVA) 模型刻画美国股

票市场多元资产之间的动态相关性,该模型可以看作是资本资产定价模型 (capital asset pricing model,
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CAPM) 的扩展, 它可以捕捉到资产收益的非线性、非 Gauss 和时变的特征. 实证表明, CAVA 模型在

VaR 预测方面好于 DCC 模型. Bartels 和 Ziegelmann [108] 采用 Oh 和 Patton [31] 的 GAS 动态因子

copula模型刻画巴西股票市场多维资产之间的动态相依结构. 实证表明,该动态 copula模型在样本内

拟合和样本外 VaR 和 ES预测方面优于传统多元 copula模型. BenSäıda等 [109] 基于 t copula 构建了

Markov 机制转换 C- 藤和 D- 藤模型, 并将其应用于分析 G7 股市指数之间的传染风险. 罗付岩和邓

光明 [110] 采用时变 copula 模型估计了二元沪深股市的 VaR. 高杰和付翼 [111] 采用时变混合 copula 方

法估计了上证和恒生指数二元组合的 VaR. 贺学强和易丹辉 [112] 结合 DCC 方法和椭球类 copula 函

数刻画了中国股票市场多元资产之间的动态相关结构, 并将其应用于估计多元资产组合的 VaR. 马锋

等 [113] 采用滚动藤 copula 方法预测了国际多元股票市场的动态 VaR.

在信用市场, Fei 等 [13] 采用二元动态机制转换 copula 模型刻画了 CDS 价差和股票价格之间的

动态相依结构. 实证表明, 该动态 copula 模型在样本内拟合和样本外 VaR 预测方面优于机制内静态

copula 模型和没有进行机制转换的动态 copula 模型.

在能源市场, Lu 等 [114] 基于时变 copula-GARCH 模型估计了能源市场中二元资产原油期货和天

然气期货的 VaR. Aepli等 [115] 采用机制转换 copula和时变 copula模型刻画了商品期货之间的动态相

关性, 实证发现, 动态 t-Clayton 混合 copula 在样本内拟合和样本外风险预测方面表现最好. Manner

等 [116] 把 Almeida 等 [26] 提出的 D- 藤 SCAR 模型应用于预测澳大利亚电价的联合分布. Tiwari

等 [117] 采用 copula-ADCC (asymmetric DCC)-EGARCH (exponential GARCH) 模型分析了 6 种加密

货币与美国股票市场之间的时变相关性, 实证表明加密货币可以作为对冲美国股票市场风险的对冲

资产.

在外汇市场, Wang 等 [118] 提出了新的机制转换 copula 模型来刻画 6 个主要工业国家股票市场

和其外汇市场之间的尾部相依结构. Kumar 等 [119] 采用该机制转换 copula 模型刻画了金砖国家外汇

市场和股票市场之间的动态相依结构, 并基于该模型预测了二元资产的 VaR.

3.2.3 信用风险分析

刻画不同公司的信用价差和违约强度之间的相关结构是信用风险管理的核心问题.从方法论的角

度来看, 对信用风险的误解是导致 2008 年金融危机的主要原因 (参见文献 [120]). 由于对于信贷投资

组合的相关结构建模的传统方法是基于静态 Gauss copula函数的,其不具有刻画动态相关结构和尾部

相关性的缺点, 因此在学界和业界均受到了诸多诟病 (参见文献 [121]). 而近年来, 随着能刻画尾部特

征 copula的引入以及参数动态结构的发展,学者们通过实证研究发现,动态 copula模型可以用来对信

用风险相关性进行更准确和可靠的估计. Totouom 和 Armstrong [122] 构建了随机多元 Clayton copula

模型并用于信用组合中各资产违约时间之间的相关结构的刻画. Bielecki 等 [123] 构建了具有 Markov

机制转换的动态 copula 模型, 并用于 CDS 合同中对手方信用风险的研究. 类似地, Bielecki 等 [124] 将

该动态 copula 模型用于对冲投资组合的信用风险. 罗长青等 [125] 采用 Markov copula 模型描述了信

用风险相关性的动态变化. 此外, Crépey 和 Nguyen [126] 将随机 Gauss copula 模型应用于信用衍生品

对手方风险的研究. 罗长青等 [127] 在跳跃 - 扩散条件下, 采用变结构 copula 模型描述了信用风险相关

性的动态变化.

Cerrato 等 [128] 采用 GAS动态的 copula 模型研究了英国所有的全球系统重要性银行的联合信用

风险, 实证结果发现, CDS 价差的变化具有时变、不对称的特征, 且与多个银行的联合违约概率密切

相关. Christoffersen等 [129] 采用 Christoffersen等 [19] 的非对称动态 copula模型刻画了 CDS收益之间
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的动态相依结构. Lee 和 Yang [130] 通过 DCC 和 Patton [34] 的时变 t copula 研究了不同的贷款行业对

于美国商业银行系统的信用风险溢出,实证表明各贷款行业对整个银行系统的影响程度随着时间会发

生变化. 周利国等 [131] 采用 Li 和 Kang [132] 所提出的协变量 (covariate) copula 模型, 来刻画企业集团

成员企业之间的动态违约相关结构和信用风险传染效应.

3.3 多标的衍生产品定价

当今经济活动中,多元衍生品被视为一种对冲多资产风险的很好工具,主要包括多资产期权 (multi-

asset option)、一篮子违约互换 (basket default swap, BDS)、债务抵押债券 (collateralized debt obligation,

CDO) 等. 对多元期权进行估值的重点在于准确估计标的资产之间的相关性, 由于标的资产之间的相

关性可能随时间发生变化,因此对于标的资产之间相关结构的动态刻画有利于对多元期权更为现实的

估值.

3.3.1 多资产期权定价

copula 函数在期权定价中的应用是从静态模型开始的 (参见文献 [133–135]), 然而由于对于期权

的定价通常是在风险中性测度下进行的, 而动态 copula 模型在现实测度和风险中性测度之间的转换

存在一定争议 (参见文献 [136]), 因此动态 copula 模型并未广泛应用于多元资产期权定价模型中. 首

次将动态 copula 模型应用到多元期权定价中的是 van den Goorbergh 等 [137], 他们同时考虑了多种

copula类型,如 Gauss、Frank、Galambos、Gumbel-Hougaard和 Plackett copula族,允许相关系数 (或

copula 参数) 随着标的资产的条件波动率的变化而变化, 并将该模型应用于以标普 500 指数和纳斯达

克指数为标的的二元期权定价. 该模型仅适用于单参数的 copula 函数, 另一种适用于多参数 copula

函数的动态 copula 模型是由 Zhang 和 Guégan [138] 所提出的, 他们假设 copula 参数受两资产的标准

化残差所驱动, 并以二元 t copula 为例构建了二元期权的定价模型. Guégan 和 Zang [139] 将该模型应

用于以上证综指和深证综指为标的的二元期权定价. 类似地, Li 和 Chu [140] 将该动态 copula 模型应

用于以纽约证券交易所 (New York Stock Exchange, NYSE)综合指数和标普 500指数为标的的二元期

权定价模型中. Masala [141] 采用 DCC copula 模型刻画两资产之间的动态相关结构, 并用于篮子棘轮

期权 (basket cliquet option) 的定价. Bucio-Pacheco 等 [142] 将 Patton [34] 的时变 copula 模型应用于以

墨西哥股票指数和标普 500指数为标的的二元期权定价. Nasri等 [143] 将机制转换 copula模型应用于

两资产的欧式最大认沽期权 (put-on-max option) 的定价.

3.3.2 多元信用衍生品定价

动态 copula 在其他金融衍生品定价中的应用包括, 李平等 [144] 采用 DCC t copula 模型刻画了

4 种外汇两两间的动态相关性, 在此基础上又对以该 4 种外汇为标的的抵押外汇契约 (collateralized

foreign exchange obligation, CFXO) 进行定价. Wu 等 [145] 采用动态单因子 copula 构架了一篮子抵

押贷款信用违约互换 (mortgage loan credit default swap, LCDS) 的定价模型. Hu 等 [146] 将动态因

子 copula 模型用于人造 CDO (synthetic CDO) 的定价模型中. 此外, 王珺和梁冯珍 [147] 考虑了变

结构的 copula 模型来刻画资产之间的违约相关性, 并用于债务抵押债券的定价模型. 类似地, Li 和

Li [16] 构建了变结构的 copula 模型, 并用于包含 6 种资产在内 BDS 的定价. 而刘向华和肖雪平 [148]

采用带有 Markov 机制转换的 copula 函数构建了对于 BDS 的定价模型. Elouerkhaoui [149] 将随机

copula 模型应用于 CDO 等多种信用衍生品的定价模型中.
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3.4 投资组合选择

如何将财富合理地分配于各种资产以及如何平衡投资组合的风险与收益是市场投资者面临的主

要问题. Markowitz [150] 首次用方差来量化投资组合的风险, 提出了均值 - 方差模型, 奠定了现代金

融学研究的理论基础. 均值 - 方差模型假设资产收益服从多元正态分布. 而许多实证表明 (参见文

献 [4, 151, 152]), 金融市场的收益不服从正态分布, 且它们的相依结构具有尾部相依性、不对称性和时

变性. 动态 copula方法可以较好地解决这些问题. Lee [153] 采用机制转换 Gumbel-Clayton copula模型

刻画农产品现货和期货收益之间的动态相依结构,并在独立机制转换 GARCH过程的假设下计算了最

小方差套期保值比率. De Lira Salvatierra和 Patton [154] 在 GAS模型的基础上,加入高频测度,提出了

一类利用高频 (日内)数据信息的动态 copula广义实际自回归得分 (generalized realized autoregressive

score, GRAS) 模型. 实证表明, 与 GAS 模型相比, GRAS 模型提高了美国股票收益率的样本内拟合和

样本外密度预测, 基于这些密度预测构建的投资组合策略能获得较高的收益. Avdulaj 和 Barunik [155]

结合高频数据和GAS copula模型刻画了捷克与德国股票市场之间的动态相关性,并基于 Christoffersen

等 [19] 提出的条件分散化收益测度分析了国际多元化带来的好处, 研究发现该好处随着时间的变化而

变化. 采用同样的方法, Avdulaj 和 Barunik [156] 刻画了美国原油与美国股票市场之间的动态相关性,

研究发现原油与股票分散化带来的好处随着时间逐渐减少. Reboredo [157] 采用时变 copula 模型刻画

了绿色债券市场和股票、债券以及能源市场之间的动态相依结构, 并基于 Christoffersen 等 [19] 提出的

条件分散化收益测度分析了绿色债券带来的分散化好处. Han 等 [158] 在最坏情形 CVaR (worst-case

CVaR, WCVaR)框架下,采用 copula GARCH和 DCC copula模型来捕捉中国股票市场二元资产收益

之间的时变相关性, 研究了时变的鲁棒投资策略. Ayala 和 Blazsek [159] 采用 GAS copula 模型刻画二

元资产之间的动态相关性, 实证发现, GAS t copula 在投资组合选择和 VaR 预测方面表现较好.

以上文献均是研究二元资产的动态投资组合选择问题,而越来越多的投资者采用多元化投资组合

来实现分散风险、提高收益的目的. 在研究多变量动态投资组合选择问题时, 动态椭球 copula 模型和

动态藤 copula 模型是运用最多的 copula 模型. Al Janabi 等 [160] 采用 DCC t-copula 模型刻画了国

际多元资产之间的时变相关性, 分析了考虑流动性风险 (liquidity-adjusted value at risk, LVaR) 和多

元非线性相依结构的投资组合选择问题. Bernardi 和 Catania [161] 基于动态 Markov 转换 t copula 模

型刻画了资产收益的前四阶矩的时变性,且该动态条件相依结构包含了影响资产收益之间关系的外生

信息, 并在效用最大化框架下, 基于时变的高阶矩构建投资组合策略. 实证表明, 该动态模型能提高投

资组合的表现. Christoffersen 等 [19] 结合偏 t copula 和 DCC 模型刻画了国际股票市场之间的动态相

依结构, 并提出了考虑高阶矩和非线性相关性的动态分散化收益的新测度. 研究发现, 发达国家分散

化带来的好处随着时间已大大减少, 新兴市场仍然提供了巨大的分散化优势, 尤其是在市场低迷时期.

Christoffersen 和 Langlois [162] 采用 Christoffersen 等 [19] 的方法刻画了股票市场 4 维因子的联合分布

的动态性,并基于常数相对风险厌恶 (constant relative risk aversion, CRRA)效用最大化模型分析了考

虑因子非线性相关性带来的好处. 王璐等 [163] 将动态 R-藤 copula模型应用于计算金砖国家与发达国

家股票市场的最优投资组合. Gurgul 和 Machno [164] 采用机制转换 R- 藤 copula 模型分别刻画了欧洲

股票市场和亚太股票市场之间的动态相依结构, 并以预期损失为风险测度进行了有效的前沿分析. 研

究发现, 欧洲市场的最优投资组合风险更大. Poignard 和 Fermanian [165] 基于藤 GARCH 模型动态生

成多元资产收益的条件相关矩阵, 并采用最小方差模型验证了该模型预测的相关矩阵的准确性. Han

等 [166] 在 WCVaR 框架下, 采用变结构的 copula 模型来捕捉中国市场多元资产收益之间的动态相关

性, 研究了变结构的鲁棒投资策略.
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4 结论

在关于金融时间序列的研究中, 一旦涉及多个变量, 准确刻画变量之间的相关性就是一个关键问

题, 也是 copula 绝大多数应用的基础. 随着研究问题的复杂性不断增大, 对于模型灵活性的要求也在

不断提高: 从最初的线性相关性,到后来的非线性、不对称和尾部相关性;从假设在整个时间区间上变

量之间固定的相关系数, 到随着时间发生变化的动态相关结构; 从两个变量之间的二元模型, 到能够

刻画多变量相关结构的高维模型. 为方便国内学者系统地了解动态 copula 模型在金融领域中应用的

发展过程, 本文首先介绍了在金融领域应用较为广泛的几种主流的动态 copula 模型的引入和发展, 然

后对近年来这些模型在金融各领域研究中得到成功应用的文献进行分类梳理和介绍.

通过梳理总结动态 copula 模型在金融领域中的应用可以发现: (1) 由于 copula 函数本身具有的

高灵活性, 动态 copula 模型在应用的过程中也得到不断完善和发展, 受到了许多金融学者的青睐, 尤

其是在 2008年次贷危机之后的系统性金融风险度量和管理领域. (2)随着金融衍生品尤其是基于多个

资产的多元衍生品市场的不断发展, 对其进行准确定价成为学者和市场参与者们所关注的重点. 由于

学界和业界目前大多是用风险中性估值原理研究多元衍生品定价, 因此需要考虑将动态 copula 参数

的更新过程与测度变换灵活的结合. (3)由于欧美发达市场的多元衍生品较为成熟,在实证应用中也主

要以成熟市场为例. 我国的金融衍生品市场起步较晚, 但发展迅速. 截至 2019 年 9 月末, 我国已上市

70多个衍生品,近两年场外和信用衍生品市场也有了快速发展.因此可以进一步研究动态 copula模型

在我国金融衍生品定价和风险管理方面的适用性. (4)动态 copula模型在市场风险管理领域已有长足

的研究和发展, 但在同样不可忽视的信用风险领域的应用还较为不足. 因此可以在考虑信用风险本身

特点的基础上, 进一步检验动态 copula 模型在信用风险管理方面是否灵活和有效. (5) 就藤 copula 模

型而言, 虽然其在刻画较高维变量时具有很强的灵活性, 但如果变量个数过高, 则会有需要估计的参

数过多的问题, 从而增加了模型的不确定性和计算复杂性. 因此, 可以从藤 copula 函数结构本身出发,

在其灵活性和计算复杂性之间寻找合适的平衡点.

致谢 感谢尊敬的严加安老师将我引入 copula 这个研究领域. 2001 年严老师从香港带回 Roger Nelson 的书 Introdu-
ction to copulas 让我们学习和讨论, 我当时觉得这个方法很不错, 所以从那以后一直在做相关的应用研究. 先后主持
完成了两个相关的国家自然科学基金项目, 发表了多篇学术论文. 值此严老师 80 大寿之际, 整理了有关动态 copula
模型在金融中应用的国内外文献 (也包括我和我学生的一些成果), 以此作为对严老师寿辰的献礼.

— 李平 (本文第一作者)
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Dynamic copulas and applications in finance

Ping Li, Jie Li & Yingwei Han

Abstract The copula function can describe the complex dependence structure between variables comprehen-
sively and flexibly, which makes it widely used in finance. The dynamic development of financial markets causes
the correlation between financial variables to change over time. The dynamic dependence structure between
variables can be modeled by changing the parameters or type of the copula function. This paper systematically
reviews the representative literatures on the application of dynamic copula models in finance, from the devel-
opment of the dynamic copula model, several commonly used dynamic copula models, and their applications in
finance. In the conclusion, we give the summary and further research direction of dynamic copulas.
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agement
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