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Copula函数选择的小波方法①

彭 选 华

西南政法大学 经济学院,重庆401120

摘要:金融资产相依结构研究中选择Copula函数很关键.考虑到相依结构的局部特征差异,利用小波函数的局部

自适应能力,将阈值规则引入Copula理论,提出Copula函数的小波收缩估计量,并以此为基准给出参数Copula选

择的小波方法.这得到以标普500指数、日经225指数、恒生指数和上证指数为样本的实证支持.进而从不同的时

间尺度视角捕捉到股市之间潜在的相依模式.
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在经济全球化的大环境下,金融市场之间存在密切的相依关系,一市场价格波动迅速引导另一市场.
研究这种相依关系已成为金融量化分析的热点.文献[1-2]显示Copula函数已成为金融衍生品定价、风险

度量、传染、管理等领域研究的重要量化工具.如何选取最优的Copula函数度量金融变量相依结构呢? 相

关文献尚未在函数空间范围内探索如何量化相依模式,因此本文考虑小波方法引入Copula研究,解决金融

应用中Copula函数选择的优化问题.

1 Copula文献述评

Copula理论研究集中于两方面:一是Copula函数的性质和统计推断.文献[3]引入Copula函数的非参

数核函数估计方法并推导了Copula函数核估计量的若干统计性质.文献[4]对Copula函数的拟合优度检验

时,分析Copula函数的非参数核估计量的局部误差,发现不必要的限制核函数带宽导致该估计量非最优.
文献[5]基于核函数的Copula函数估计量在临近网格边界上的偏差较大,并认为Copula函数在临近边界

处的正则性较差,为此该结果不能很好地展示相依结构的局部特征.文献[6]利用小波识别Copula函数曲

面的整体趋势和局部细节特征.二是Copula函数选择方法研究.文献[7]利用非参数核密度方法来估计

Copula函数中的边缘分布并统计检验出能够较好地展示金融相依结构的Copula.文献[8]基于核密度估计

方法提出Copula函数选择的核密度选择原理,通过蒙特卡罗模拟发现核密度选择原理不仅避免了估计

Copula函数中的参数,而且选择效果最好.文献[9]利用经验分布函数和局部极大似然法估计Copula模型

中的时变参数.文献[10]利用小波局部阈值方法估计Copula函数并分析了估计误差的收敛性.文献[11]发
现边际分布拟合不当会错误地选择Copula函数,不知边际分布函数类型时用半参数方法的估计效果较好.

鉴于文献[1-10]等为Copula函数选择提供了丰富的理论支撑,本文认为 Copula函数选择需考虑3
个关键问题:一是如何确定目标函数空间? 二是如何设计出可实施的算法? 三是如何确定评价指标并比较
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效果? 解决问题方法分别是完全参数法、半参数法、非参数法.其中完全参数法假设相依结构由某个参数

Copula驱动,采用极大似然或贝叶斯方法估计Copula参数,根据AIC,BIC等准则评价选择的效果.由于

数据的复杂特征,完全参数法选择Copula函数样本内拟合好,但样本外预测能力差,因此选择半参数和非

参数方法用于Copula理论及应用研究.这两种方法扩大了Copula函数的选择空间.所选取的Copula函数

能够尽可能地展示相依结构的局部特征.其中边缘分布和联合分布的非参数核函数估计中带宽影响了Cop-
ula函数的选择,因此本文考虑小波函数具有较强的局部自适应能力和多尺度变焦功能,在小波函数空间

内选取Copula函数必然优于完全参数和半参数方法,从而提出Copula函数选择的小波方法.这里分4步

实施:① 选择一维小波函数构建边缘分布的收缩估计量;② 构建Copula函数小波展开的塔式算法;③ 在

恰当的时间尺度上构建Copula函数的收缩算法;④ 以收缩估计量为基准优化Copula函数选择结果.
本文的学术贡献在于:一是小波软阈值规则引入边缘分布;二是边缘分布的收缩估计量嵌入Copula估

计理论;三是Copula函数选择的小波方法.这在金融应用中有助于消除微观结构噪声的影响,发现真实的

边缘分布和最佳的Copula函数.

2 Copula函数估计理论与方法

本节首先介绍Copula函数的概念,接着推导边缘分布的小波收缩估计量,进而得到Copula函数的小

波收缩估计量,最后给出Copula函数选择的小波方法.
2.1 Copula函数

假设随机变量Xi(i=1,2,…,d;d≥2)的分布函数为Fi(x)= Pr(Xi≤x).根据文献[12]定

理,X= (X1,…,Xd)的联合分布为

H(X)=C(F1(X1),…,Fd(Xd)) (1)
其中Copula函数C 的边缘分布Fi(Xi)=ui 是均匀分布[0,1],Fi 不影响C 的解析式(文献[13-14]).

令

h(x)=∂dH(X ≤x)/∂x   fi(xi)=∂Fi(Xi ≤xi)/∂xi

对ui ∈ [0,1]可得联合分布的密度函数

h(x)=
∂d

∂u1∂u2…∂ud
C(u1,u2,…,ud)×∏

d

i=1

∂d

∂xi
Fi(xi) (2)

从而Copula密度函数c(u)=∂dC(u1,…,ud)/∂u1…∂ud 表示为

c(u1,u2,…,ud)=h(x)∏
d

i=1fi(xi)( )
-1 (3)

对任意Φ(u)∈L2([0,1]d)关于c(u)的期望为

Ec(Φ)=∫[0,1]d
Φ(u)c(u)du

由式(3)得

Ec(Φ)=∫[0,1]d
Φ(F(x))h(x)∏

d

i=1fi(xi)( )
-1
dF(x)=

∫[(-∞,∞)d
Φ(F1(x1),…,Fd(xd))h(x1,…,xd)dx (4)

式(4)是Copula密度函数的一个重要性质,有助于矩法估计Copula函数中的参数.其中边缘分布和C函数

的选择是建立相依结构模型的两个关键步骤.一方面,若Copula的参数形式记为{Cθ,θ∈Θ},则参数θ决

定了Copula函数曲面的结构特征.比如,Gaussian-Copula和t-Copula、Gumbel-Copula、Clayton-Copula和

Frank-Copula等参数Copula函数常用于度量具有不同局部特征的相依结构(文献[2]).另一方面,任何参

数分布或者随机模型都难以全面地量化受到噪声数据的分布特征.从这两方面考虑,下面引入小波方法

对数据进行降噪处理并准确地量化式(4)中边缘分布Fi(Xi)=Ui,以此实现对Copula函数中边缘分布

的最佳度量.
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2.2 边缘分布的小波收缩估计量

金融数据受到市场微观结构噪声污染,为此引入文献[15]的小波非参数回归模型.从而假设Xi(i=1,

2,…,d;d≥2)的边缘分布Fi(xi)满足

ui=Fi(xi)+σwi   i=1,2,…,d (5)

式(5)中ui=(T+1)-1∑
T

j=1I(Xi,j ≤xi),wi 为维纳过程,σ≥0显示噪声对真实分布的影响.

假设尺度函数φ 和小波函数ψ 有较好的正则性,由父小波φ 和母小波ψ 生成的正交基分别记为φj,k =
2j/2φ(2jx-k)和ψj,k =2j/2ψ(2jx-k),则存在正整数τ 使得函数系ζ={φj,k(x),k=0,…,2τ -1;

ψj,k(x),j=τ,…,∞,k=0,…,2j-1}构成空间L2(R)的一组正交基.因此,对任何l≥τ,平方可积

的一维分布函数F(x)∈L2(R)在小波基函数构成的集合ζ中展开为

F(x)=∑
2l-1

k=0
αl,kφl,k(x)+∑

∞

j=l
∑
2j-1

k=0
βj,kψj,k(x) (6)

其中

αl,k =∫
∞

-∞
F(x)φl,k(x)dx

βj,k =∫
∞

-∞
F(x)ψj,k(x)dx

把式(5)代入式(6),可得:

αl,k =∫
∞

-∞
Uiφl,k(x)dx-σ∫

∞

-∞
wiφl,k(x)dx

βj,k =∫
∞

-∞
Uiψj,k(x)dx-σ∫

∞

-∞
wiψj,k(x)dx

对于样本观测值Xi,t(i=1,…,d;t=1,…,T),ui,t∈(0,1),令a
∧
l,k 和b

∧
j,k 分别为-∫

∞

-∞
wiφl,k(x)dx

和-∫
∞

-∞
wiψj,k(x)dx 的估计值,即噪声的小波估计量,则小波系数的矩法估计为

α
∧
l,k =(1+T)-1∑

T

t=1φl,k(ui,t)/fi(Xi,t)+σa
∧
l,k

β
∧
j,k =(1+T)-1∑

T

t=1ψj,k(ui,t)/fi(Xi,t)+σb
∧
j,k (7)

由式(7)计算出的小波系数受到噪声污染,为了得到边缘分布Fi(xi)的最佳估计量,应用文献[15]提出的

几种阈值规则对d
∧
jk 进行收缩,得到一维分布的小波收缩估计量

F􀮨(x)=∑
2j0-1

k=0
α􀮨j0,kφj0,k(x)+∑

jmax

j=j0
∑
2j-1

k=0
β􀮨
(N)
j,kψj,k(x) (8)

其中

0≤j0 ≤l,l≤jmax=2 log(T)

λ= log(T)/T
按硬阈值和软阈值N ∈ {H,S}收缩的小波系数记为

β􀮨
(H)
jk =β

∧
jkI(|β

∧
jk|≥λ)

β􀮨
(S)
jk =(|β

∧
jk|-λ)sgn(β

∧
jk)

式(8)给出边缘分布的两种小波收缩估计量.如果密度函数具有紧支撑性,那么该估计量具有渐进无偏性

(文献[16-17]).由于软阈值具有较强的局部自适应能力,拟合边缘分布时,均方误差收敛较快(文献

[10]),因此软阈值小波收缩估计量适合消除边缘分布中噪声成分对Copula函数选择的影响.
2.3 Copula函数的小波收缩估计量

考虑一维分布的小波收缩估计量引入Copula函数的统计推断.首先基于一维小波函数和尺度函数,采
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用文献[18]的张量积算子构建高维小波函数.对尺度j0 ∈N,函数空间L2(R)的一组基为

{􀅼j0,k}
2j0
k=1 ∪

∞

j=j0
{ψj,k}

2j

k=1

其中

φj0,k(x)=2j0φ(2
j0x-k)   ψj0,k(x)=2j0ψ(2

j0x-k)
定义d 维向量X =[x1,x2,…,xd]的多元尺度函数φj,k(X)和小波函数ψi

j,k(X)分别为

φj,k(X)=∏
d

n=1φj,kn
(xn)=2jd∏

d

n=1φ(2
jxn -kn)

ψi
j,k(X)=∏

d

n=1φ
1-in
j,kn
(xn)ψ

in
j,kn
(xn)=2jd∏

d

n=1φ
1-in
j
(2jxn -kn)ψ

in
j (2jxn -kn)

其中i=[i1,…,id],in =0或1(n≠0),记

S={0,1}d{(0,…,0)}   i∈S
易见,j级尺度空间L2(Rd)的一组基可由1个尺度函数和(2d -1)个小波函数构成.于是,L2(Rd)的一组

基函数表示为

Εj0 ={φj0,k(X),ψi
j,l(X)|X ∈Rd,k∈Ij0,l∈Ij,i∈S,j≥j0}

其中Ij0={1,…,2j0}d,Ij={1,…,2j}d.因为集合Εj0 中的函数均具有正交性,所以任意的Copula
函数h(X)∈L2(Rd)在该集合上可以展开为

h(X)=∑
k∈Ij0

αj0,k􀅼j0,k(X)+∑
j≥j0
∑
k∈Ij
∑
i∈S

βi
j,kψi

j,k(X) (9)

其中

αj0,k =∫Rd
h(X)φj0,k(X)dX

βi
j,k =∫Rd

h(X)ψi
j,k(X)dX

我们利用式(4)及密度函数的性质,得到小波系数的矩法估计为

α
∧
j0,k =(1+T)-1∑

T

t=1φj0,k(u􀮨1,t,…,u􀮨d,t)

β
∧
j0,k =(1+T)-1∑

T

t=1ψ
i
j,k(u􀮨1,t,…,u􀮨d,t) (10)

其中u􀮨j,t=F􀮨(xj,t),(i=1,…,d;t=1,…,T),F􀮨(xj,t)为边缘分布的小波收缩估计量.
式(9)表明多元联合分布的总体特征可以分解成尺度j0∈N 上的趋势特征和若干个细节特征.类似一

维分布的小波收缩估计方法,在某个尺度上截断式(9)中可以忽略的细节成分,这样得到截断估计量.关于

误差收敛性分析可见文献[15-17].为了展示相依结构在不同尺度上的局部特征,文献[6]研究了Copula
函数曲面的线性截断问题.其中并没有考虑到数据质量问题,运用一维经验分布代替真实的边缘分布,忽

略了数据中的噪声成分,这使得估计结果不准确.为此考虑用一维分布的小波收缩估计量代替经验分布,
构建Copula函数的小波收缩估计量为

c􀮨(u􀮨1,u􀮨2,…,u􀮨d)=∑
k∈Ij0

α􀮨j0,kφj0,k(u􀮨1,u􀮨2,…,u􀮨d)+

∑
Jmax

j=j0
∑
k∈Ij
∑
i∈S

β􀮨ij,kψi
j,k(u􀮨1,u􀮨2,…,u􀮨d) (11)

其中

α􀮨j0,k =α
∧
j0,k

β􀮨ij,k =(|β
∧i
jk|-λ)sgn(β

∧i
jk)

sgn为符号函数,阈值λ= log(T)/T,0≤j0<Jmax,最大尺度Jmax=0.5log2(T/logT).式(11)的估值

误差定义为均方积分误差(MISE):

MISE(c􀮨,c)=Eh(∫[0,1]d
(c􀮨(u􀮨1,…,u􀮨d)-c(u1,…,ud))2du1…dud) (12)

4 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第38卷



  注1 光滑度为s的d 维Copula函数的MISE(c􀮨,c)等同于rT =log(T)/T( ) 2d
/(2s+d),该结果的证明

类似于文献[10],关于λ 和j0 的选取方法如文献[6].

注2 当β􀮨ijk =β
∧i
jkI(|β

∧i
jk|≥λ),式(11)变成文献[19]的非线性阈值估计量;当β􀮨ijk =0,式(11)等同

于文献[6]的线性截断估计量,这两种方法对边缘分布的估计都用到了经验分布,而本文采用小波收缩估

计量F􀮨(x)代替经验分布F
∧(x),这样消除噪声对真实Copula函数参数估计的影响,进而为Copula函数选

择的小波方法提供了理论支撑.
2.4 Copula函数优化选择步骤

由式(11)给出的Copula估计量是一类非参数自适应估计方法(文献[10]).由于小波函数的紧支撑性、
正交性、变焦性、自适应性等优点,因此通过两次小波收缩对样本数据中的噪声进行自适应滤波,并充分

捕捉到相依结构的局部特征.虽然该估计量有近乎完美的刻画,但是由于小波函数很少有解析式,致使数

值计算中体现优势,并不能像参数Copula函数一样应用于资产组合的风险度量.这里以Copula函数的小波

收缩估计量为基准,在参数Copula族内构建一个混合Copula函数,通过最小化两者之间的MISE,求解该

Copula中的参数,以此搜寻Copula函数空间中与小波收缩估计量最接近的Copula函数,从而实现相依结

构的最佳量化.
总体而言,基于小波收缩估计量的Copula函数选择方法描述为:① 选取一维小波函数,构建边缘分布

的小波收缩估计量;② 构建高维小波函数并作为高维空间的一组基函数,利用塔式算法展开Copula函数;

③ 选取恰当尺度上的小波收缩估计量并标准化为一个Copula函数;④ 以该估计量为参数Copula函数的选

择基准优化Copula参数,进而实现潜在相依结构的最佳度量,由此计算步骤如下:

步骤1 计算Xi,t 的经验分布Ut=[u1,t,…,ud,t],其中ui,t=
1
T∑

T

k=1
1{Xi,k ≤xi,t};

步骤2 计算边缘分布F(x)的小波收缩估计量(图1):① 计算小波经验系数的矩估计量α
∧
l,k 和β

∧
j,k;

② 计算λ= log(T)/T,α􀮨j0,k 和β􀮨
(N)
j,k ;③ 利用式(8)重构u􀮨=F􀮨(x).

图1 一维分布的小波收缩估计

步骤3 计算尺度Jmax+1=
1
2log2

(T
lnT

);

步骤4 计算尺度Jmax+1的经验小波系数α
∧
Jmax+1,k,其中

k=[k1,…,kd],1≤ki ≤2Jmax+1,α
∧
Jmax+1,k =

1
T∑

T

t=1
φJmax+1,k(U􀮨d

t)

  步骤5 基于d 维塔式算法,计算尺度j的小波系数和尺度系数(图2).

图2 Copula函数展开小波系数的矩估计

步骤6 根据软阈值规则收缩小波系数β􀮨ij,k(图3).

图3 Copula函数小波收缩估计量
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步骤7 选取尺度j=j0(0≤j0 ≤Jmax)重构Copula函数

c􀮨(u􀮨1,u􀮨2,…,u􀮨d)=∑
k∈Ij0

α􀮨j0,kφj0,k(u􀮨1,u􀮨2,…,u􀮨d)+∑
Jmax

j=j0
∑
k∈Ij
∑

i∈Sd
β􀮨ij,kψi

j,k(u􀮨1,u􀮨2,…,u􀮨d)

  步骤8 基于网格近似计算均方积分误差

MISE(c􀮨,c)=
1

(Jmax+1)d ∑
Jmax+1

l1=1

…∑
Jmax+1

ld=1
c􀮨 u􀮨1,u􀮨2,…,u􀮨d( ) -c l1

Jmax+1
,…, ld

Jmax+1
æ

è
ç

ö

ø
÷{ }

2

其中网格结点取为{0,1,2,…,Jmax+1}d ⊂ [0,1]d,c为真实的Copula函数.

步骤9 基于c􀮨 优化Copula函数的参数

θ
∧
=arg

θ∈Θ
MISE(c􀮨,cθ)

其中cθ 表示一类参数Copula函数,c􀮨 为Copula函数的小波收缩估计量.

3 实证研究

为了检验小波方法的可行性,本文选取标准普尔500(SP500)、日经225(N225)、恒生(HSI)和上证

(SSEC)为实证对象,应用小波收缩方法估计指数收益率的边缘分布和Copula函数曲面,接着筛选最优的

Copula函数,最后给出相依模式分析.股市指数采集时间从2003年1月4日至2014年1月13日.文献

[20]的研究结论表明,在同一实证模型中删去另一股市在无交易日的数据,则不会影响研究结果的正确性.
因而保证交易的同步性和相依结构模式的可比性,样本容量为2212.
3.1 指数收益率分布的小波收缩估计分析

本节利用 WavLab8.5工具箱编程:执行步骤1、2完成股市指数收益率分布的小波收缩估计量(图4).

图4 指数收益率分布的小波收缩估计分析

从图4可见:

1)指数收益率分布的小波收缩估计量的能量保留率、非零小波系数个数与全局软阈值之间的动态关

系.在选定的最佳阈值处,能量保留率高达99%以上,近乎无损估计最佳的边缘分布;非零小波系数个数

越少,在重构边缘分布中计算耗时越短.
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2)全局软阈值分别取为0.2454,0.1499,0.1278和0.1538.这显示边缘分布的小波收缩估计量的差

异十分明显,成熟市场取值较大,而新兴市场取值较小,市场受到噪声影响的差异十分显著,进而说明4
个股市的市场微观结构不同.
3.2 Copula函数的小波收缩估计分析

本节执行步骤3~8完成相依结构的小波收缩估计及Copula函数优化选择(表1~2和图5).其中:

WHT-表示非线性阈值估计量,其中边缘分布为经验分布(Autin等,2010);WST-表示小波收缩估计

量;Cij-表示第i个与第j个股市指数收益率的Copula函数,其中i,j∈{SP500,N225,HSI,SSEC};

Ck-表示参数Copula类,k∈{N、T、G、C、F}以及混合Copula类(C6).
表1 小波收缩估计量的最小均方积分误差比较

Copula
C12

WHT WST
C13

WHT WST
C14

WHT WST
C24

WHT WST
C34

WHT WST
C32

WHT WST
C1 0.168 0.151 1.357 0.885 0.129 0.120 0.142 0.117 0.129 0.127 0.154 0.153

C2 0.158 0.137 1.387 0.907 0.126 0.117 0.140 0.116 0.123 0.120 0.141 0.138

C3 0.171 0.151 2.143 1.444 0.129 0.120 0.144 0.119 0.129 0.127 0.156 0.154

C4 0.163 0.148 1.652 1.112 0.129 0.120 0.140 0.117 0.128 0.125 0.149 0.148

C5 0.168 0.151 1.134 0.690 0.129 0.120 0.144 0.118 0.129 0.127 0.155 0.152

C6 0.155 0.133 1.148 0.648 0.125 0.115 0.138 0.115 0.121 0.120 0.138 0.136

  根据表1可知:从横向比较发现,WST的均方积分误差都比 WHT的小,这证实了小波收缩估计的局

部自适应能力比阈值收缩估计量的更强,说明利用边缘分布的小波收缩估计明显好于经验估计,该方法体

现了小波函数具有较强的自适应能力;从纵向比较发现,在已有的参数Copula簇内,小波收缩估计量是对

四大股指收益率之间相依结构的最佳选择基准,虽然 WST和 WHT都能达到该目的,但均方积分误差的

值显示前者明显优于后者;C6 是度量美国标普500指数(SP500)、日经225指数(N225)、恒生指数(HSI)
和上证指数(SSEC)等两两之间相依结构的最佳Copula函数类,这在于混合参数Copula簇具有单个参数

Copula簇C1~C5 的所有优点.
表2 Copula函数选择的参数估计结果

Copula
参数

C12

WHT WST
C13

WHT WST
C14

WHT WST
C24

WHT WST
C34

WHT WST
C32

WHT WST
C1:θ 0.190 0.187 0.890 0.914 0.011 0.041 0.135 0.140 0.035 0.035 0.193 0.189

C2:θ 0.154 0.160 0.881 0.907 0.010 0.039 0.126 0.130 0.032 0.033 0.155 0.153

C2:ν 4.307 4.859 20.00 20.00 8.413 7.963 11.06310.02 6.304 6.295 4.241 4.419

C3:θ 0.227 0.205 1.943 2.290 0.028 0.051 0.154 0.153 0.046 0.049 0.221 0.210

C4:θ 1.127 1.134 2.631 2.953 1.015 1.033 1.084 1.093 1.035 1.033 1.132 1.131

C5:θ 0.983 0.960 12.55 14.48 0.055 0.218 0.673 0.672 0.186 0.195 0.997 0.966

C61:θ -0.598-0.572 0.898-0.208 -0.533-0.595 -0.519-0.615 -0.391-0.523 -0.407-0.577

C62:θ 0.163 0.188 0.676 0.160 0.148-0.458 0.055-0.333 0.122 0.222 0.402 0.242

C62:ν 1.154 1.923 2.53815.00 1.402 8.646 1.371 4.734 8.626 1.310 15.00 1.072

C63:θ 1.728 1.537 1.000 2.769 1.391 1.005 1.288 1.172 1.153 1.407 1.409 1.556

C64:θ 7.50910.00 10.00 10.00 9.489 6.398 10.00 0.357 9.998 9.364 6.47610.00

C65:θ 0.608 0.414 6.702 3.203 0.787 2.071 0.657 0.233 0.316 1.216 0.263 0.647

ω1 0.503 0.420 1.000 1.000 0.642 0.786 0.395 0.905 0.228 0.635 0.382 0.422

ω2 -0.436-0.561 -1.338-1.540 -0.565-0.883 -0.329-1.335 0.740-0.526 0.427-0.303

ω3 0.374 0.557 0.338 0.437 0.521 0.968 0.590 0.735 0.000 0.554 0.058 0.478

ω4 0.169 0.079 1.000 1.000 0.072 0.128 0.022 0.163 0.032 0.104 0.133 0.097

ω5 0.390 0.505 0.000 0.103 0.330 0.001 0.322 0.532 0.000 0.233 0.000 0.306
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  注3 Ci-表示常见参数Copula,i∈{N、T、G、C、F},wi-表示混合Copula(C6)中Ci 的权重.

表2显示:① 基于 WHT和 WST方法,在同一簇Copula内筛选出的最佳参数模型相同,表明较高质

量的样本数据内在相依结构不会受到方法的影响而优选出一个非最优参数Copula.相反,对低质量的数

据,两种收缩方法就能筛选出不同的最佳参数Copula;② 单参数簇Copula的参数估值与其在混合参数簇

Copula中的估值差异较大,主要在于混合参数Copula权重值综合了单参数簇Copula特征,较为全面地刻

画样本数据之间的相依结构,进而表明单参数Copula不能全面刻画相依结构特征;③ 混合参数Copula中

较大的正权重值体现了其中单参数Copula特征与样本数据相依结构特征吻合程度较高,相反较小的负权

重表明特征吻合程度较低.

3.3 指数收益率相依结构特征分析

根据前面选择的最佳Copula函数估计结果,绘制Copula函数曲面并从立体视角解读标普500指数、

日经225指数、恒生指数和上证指数等两两之间的相依结构模式(图5).

图5表明:① 标普500指数与日经225指数的上尾相关性较大,两指数同涨可能性较强;② 标普500

指数与恒生指数的主对角相关性明显,意味着两指数协同性较强;③ 恒生指数与日经225指数的上尾相关

性明显,中心相关模式显著,表明两指数除了同涨可能性较大之外,互不相关性十分突出;④ 上证综合指

数与日经225指数的上尾相关模式强于下尾相关模式,两指数存在同涨跌的相关模式,绝大部分时刻不存

在明显的相关模式;⑤ 上证综合指数与恒生指数之间少有的对冲相关模式;⑥ 上证综合指数与标普500

指数的上尾相关模式强于下尾相关模式,两指数同涨跌还存在明显的局部对冲模式.

图5 指数收益率相依结构的小波收缩估计量

图5还显示指数收益率之间相依结构特征的一些趋势特征.其中标普500指数对其它三指数的极端关

联性较强,上证综合指数与标普指数和日经225指数的极值相关性十分明显,与恒生指数的极端协同性和

8 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第38卷



对冲性都存在.这些相关模式进一步展示了上证综合指数与3个成熟市场指数之间内在的高度依存关系,

中日美金融市场之间存在内在的相互协调机制.

4 结论与启示

本文从金融相依结构建模中Copula函数的选择方法展开研究,考虑到金融数据中微观市场结构噪声

的影响因素,引入一维软阈值收缩方法估计边缘分布,进而代替经验分布,得到Copula密度函数的小波收

缩估计量,最后提出参数Copula函数选择的小波方法.本文对标准普尔500指数、日经225指数、恒生指

数、上证综合指数等股价指数的实证研究结论:

1)Copula函数中边缘分布的小波收缩估计量能够很好地处理金融市场微观结构噪声;

2)在相依结构的趋势特征和局部细节特征度量方面,Copula函数的小波收缩估计量比任何参数Cop-

ula的效果好;

3)混合参数Copula可以近似代替小波收缩估计量捕捉到4个综合指数收益率之间的相依模式.

本研究的重要启示是基于小波收缩估计量的Copula函数选择方法可行,这为金融相依结构分析提供

了一种全新的建模技术.本文认为在小波函数空间构建Copula函数的估计量及拟合优度检验等值得进一步

深入探索(文献[10]),这对资产组合风险度量与管理(文献[20])也是极富应用价值的新课题.
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Abstract:howtochooseacopulaisakeytostudydependentstructureoffinancialassets.Consideringthe

localdifferenceofdependencystructureandtheadaptiveabilityofwaveletfunction,softthresholdrules

areintroducedintocopulastheory.Acopulasestimatorofsoftthresholdisputforward.Waveletmethodis

giventooptimizeparametriccopulas.ItissupportedbytheempiricalanalysisontheS&P500index,Ni-

kkei225index,HangsengindexandShanghaiindex.Itisconfirmedthewaveletestimatorbeabletocap-

turethemarketpotentialdependentmodelsfromaperspectiveofdifferenttime-scales.
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