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摘  要 

在进行金融资产的组合风险分析时，描述多个金融资产之间的相关结构成为确定最优组合权重的关键因

素之一。在定量研究中，准确刻画金融资产之间的非对称尾部相关结构尤为关键。文章基于沪深300指
数和黄金Au9999的日对数收益率数据，采用Copula-GARCH模型及蒙特卡洛模拟法对沪深300指数和黄

金Au9999的日对数收益率进行实证分析。研究结论显示：1) 对模型进行参数估计及检验之下，结果显

示t-Copula模型对于两类资产的相关关系拟合优度最高；2) 使用蒙特卡洛模拟法对组合的风险进行估算，

当沪深300和黄金Au9999投资比例为0.3:0.7时，在险价值VaR最小，能够在极端情况下最大程度减少损

失规避风险。 
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Abstract 
In the analysis of portfolio risk for financial assets, describing the correlation structure among 
multiple financial assets becomes one of the key factors in determining the optimal portfolio 
weights. In quantitative research, accurately characterizing the asymmetric tail dependencies 
among financial assets is particularly crucial. The article conducts empirical analysis based on the 
daily logarithmic returns of the CSI 300 Index and gold Au9999, employing the Copula-GARCH 
model and Monte Carlo simulation method. The research findings indicate: 1) Under parameter 
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estimation and testing, the t-Copula model demonstrates the highest goodness-of-fit for the corre-
lation between the two asset classes. 2) Using the Monte Carlo simulation method to estimate 
portfolio risk, when the investment ratio of CSI 300 and gold Au9999 is 0.3:0.7, the Value at Risk 
(VaR) is minimized, effectively reducing losses and mitigating risk in extreme scenarios.  
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1. 引言 

当前全球金融市场面临的不确定性和复杂外部环境，对中国金融市场的影响日益凸显。在国内大循

环为主体、国内国际双循环相互促进的新发展格局下，研究股票市场与黄金市场之间的动态依赖关系，

以及构建多元化投资组合，对于控制风险、提高收益率具有一定的理论与现实意义。截至 2023 年 5 月，

据世界黄金协会发布的《世界黄金需求趋势报告》，全球黄金交易基金(ETF)的持仓量达到了 3478 吨，

创下历史新高。在国内，自 2002 年 10 月我国开放黄金投资平台以来，黄金投资业务迅速发展，许多金

融机构如工商银行、建设银行等大型商业银行和信托基金也纷纷涉足黄金市场[1]。2009 年，我国首只黄

金交易基金——诺安黄金 ETF 正式发行，并成功募集了 32 亿元的资金。这些进展表明黄金已成为一种

重要的投资工具，被广泛应用于抵御通胀和分散投资风险的策略中[2]。全球黄金 ETF 持仓量创新高的现

象反映出投资者对黄金的持续需求，这可能是由于黄金在经济不确定性增加、货币贬值风险上升等因素

下的避险特性所致。与此同时，国内黄金投资业务的快速发展意味着投资者对黄金作为一种稳定储备和

保值工具的认可。金融机构的参与进一步加强了市场的流动性和黄金投资产品的多样性。 
在金融危机时期，投资者常常试图通过选择不同资产类别来改善投资组合的风险回报。这涉及到寻

找替代资产，如国债、黄金、原油和股票等，以实现更具防御性的多元化策略[3]。首先，研究黄金与其

他资产之间的动态依赖关系是十分必要的。黄金作为一种重要的避险工具，在金融市场中扮演着稳定市

场情绪、抵御风险的角色。通过分析黄金与股票市场之间的相关性和时变特征，可以揭示它们之间的联

动关系[4]。这有助于投资者更好地理解市场的风险传播机制，并为构建多元化投资组合提供基础。其次，

构建多元化投资组合是一种有效的风险管理策略。多元化投资通过将不同资产类别进行适当的组合，可

以降低整体投资组合的波动性。在金融危机时期，不同资产类别之间通常存在负相关或非线性相关性，

这意味着它们在市场波动中可能表现出不同的走势[5]。因此，通过将黄金市场与股票市场等资产相互组

合，可以实现风险的分散，从而降低整体投资组合的风险水平。而资产配置中关键在于如何在两种不同

资产之间分配资金。为了给投资者提供有效的投资建议，本文将采用 Copula-GARCH 模型对黄金和股票

投资组合进行风险分析，并寻求实现资金的最优配置。以期助力于投资者在决策过程中做出明智抉择，

以最大程度地平衡风险和回报，优化资金配置。 
研究结果表明，金融市场中的金融资产收益率一般呈现出尖峰厚尾分布，并存在着非对称的相关关

系[6] [7] [8] [9]。这说明在金融市场中，极端事件发生的概率较高，而不同资产之间的关系并非完全对称。 
当前广泛使用的风险管理模型通常仅独立评估市场风险和信用风险，未能实现全面的风险综合管理。

在理论上，金融市场中不同类型的风险相互关联、相互影响，信用风险的波动往往引发资产价格和收益
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率的波动，反之亦然。2008 年的金融危机明确表明，独立考虑市场风险和信用风险可能导致对整体风险

的严重低估。因此，迫切需要采用综合性的风险管理方法，以更全面、准确地评估和应对金融市场复杂

的风险结构。市场和信用风险都不可忽视，需综合考虑各类风险相关性，实施整体风险评估和度量[10] [11] 
[12]。为了准确评估投资组合的风险水平，需要选择适当的边缘分布函数来描述各项资产的收益率分布，

并采用多元联合分布来刻画它们之间的相关结构[13]。通过建立准确的联合分布模型，可以更好地捕捉到

不同资产之间的依赖关系，从而更精确地估计投资组合的风险水平[14]。在此背景下，Copula 函数被广

泛认可具有重要优势。相较于其他方法，Copula 函数的显著优势是不受特定边缘分布函数的限制。这意

味着可以选择更适合描述资产收益率分布特征的边缘分布函数，而不仅局限于传统假设所采用的分布形

式。这样能更好地适应实际市场情况，并提供更准确的风险度量结果。此外，Copula 函数还具备高度的

灵活性，根据实际需求，可以选择适当的 Copula 函数族，如高斯 Copula、t-Copula 等。这些不同类型的

Copula 函数能够更准确地刻画金融时间序列之间的相关性，并提供更具体、更精确的风险度量结果。 

2. 文献综述 

伴随着中国金融领域的快速演变，风险管理研究正经历着显著的变革。投资组合风险的评估和度量

在近年来的研究中成为金融领域的热门话题之一。早期的研究，如 Jondeau 和 Rockinger (2006)、Engle
和 Manganelli (2004)、Patton (2006)等，指出传统方法在捕捉多个金融资产之间相关性和风险方面存在不

足。为了解决这一问题，研究者们引入了 Copula-GARCH 模型，通过将 Copula 函数与 GARCH 模型相结

合，有效地估计了投资组合的在险价值。该模型在捕捉资产之间非线性相关性和尾部厚尾特征方面表现

出色[15] [16] [17]。 
随着金融创新的不断深入，金融市场之间的联系日益紧密，市场之间的相依关系更加复杂，Copula

作为相关性分析和多元统计研究强有力的工具，不少学者将其运用在金融领域，用于刻画金融资产之间

的相互依赖程度。当前文献在风险管理以及相关性分析方面呈现出活跃态势。蔡光辉等(2021)引入广义自

回归得分模型作为参数演变过程，将其嵌入混频 Copula 模型中，构建了 GAS MIDAS Copula 模型，实证

结果表明，该模型在时变性和长记忆性的捕捉、投资组合风险预测方面均表现出优越的性能和稳健性[18]。
占梦雅和许伟(2011)考虑沪深股指收益率的长相依性和厚尾性的基础上，采用 Copula-ARMA-ARCH 模型

处理不同噪声情形，并通过蒙特卡洛模拟法对 VaR 进行拟合，研究结果表明 t-Copula-ARMA-ARCH 模

型对沪深股指收益率的 VaR 拟合度最优[19]。另一方面，在碳市场和供应链金融领域的研究也备受关注。

曾诗鸿(2023)引入流动性风险，建立了叠加风险评估模型，结果显示中国碳试点市场中的流动性风险与市

场风险呈现负相关关系，验证了流动性溢价理论在该市场的适用性[20]。茅啸天和刘胜题(2023)以碳中和

债市场为例，采用 Copula 函数对收益率序列进行耦合，揭示了碳试点与碳债指数市场风险的正相关性[21]。
胡海青等(2020)以白银、铝和铜三种供应链金融质物为研究对象，引入 Copula 模型揭示其“尖峰厚尾”

特征和非线性相关结构，使用 CVaR 更全面有效地度量了质物组合的价格风险。研究结果表明 t-Copula
模型在刻画相依关系方面最优，提示长期视角下质物组合价格风险逐渐增大[22]。 

综上，伴随着中国金融市场的不断发展，对投资组合风险的深入研究已成为金融领域的前沿课题。

相关研究主要集中在对不同资产相关性的准确建模和对投资组合 VaR 的精确度量上，通过引入

Copula-GARCH 模型，研究者们成功地解决了传统方法在捕捉多元相关性和尾部特征上的不足。尽管

Copula 方法在风险研究领域相较于传统方法表现更为准确和有效，然而目前的文献主要关注于利用

Copula 模型研究股票指数之间与碳市场和供应链金融的相关性和风险，对于具体金融资产组合的风险研

究相对较少，并且缺乏涉及不同市场中不同资产投资组合的风险分析。因此，本研究旨在运用 Copula- 
GARCH 模型来评估黄金和股票投资组合的风险水平，以便为投资者提供有针对性的投资建议。 
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3. 理论模型介绍 

(一) GARCH 模型 
设{ }tX 是某资产的收益率序列，假定 tX 的条件均值方程为： 

 t t tX µ σ ε= +  (1) 

收益率无条件均值 ( )tE Xµ = 且条件方差 2
tσ 满足 

 2 2 2
0

1 1

p q

t j t j i t i
j i

Xσ α α β σ− −
= =

= + +∑ ∑  (2) 

其中 tε 独立同分布于 ( )0,1N ，且 0 0, 0, 1, , ; 0, 1, ,j ij p i qα α β> ≥ = ≥ =  为常数，则由上述方程定义的模

型称为(p, q)阶 GARCH 模型，记为 GARCH(p, q)。 
在实际中，GARCH(1, 1)可以满足大多数需要，其可对金融收益率序列的异方差进行较好的描述。它

的条件方差函数为 

 2 2 2
0 1 1t t tXσ α α βσ− −= + +  (3) 

其中 0 0, 0, 0α α β> ≥ ≥ 。GARCH(1,1)是平稳的充要条件是 1α β+ < 。 
(二) Copula 模型 
𝐶𝐶𝑜𝑜𝑝𝑝𝑢𝑢𝑙𝑙𝑎𝑎模型主要分为 Elliptical Copula 和 Archimedean Copula 两大类。由椭圆分布生成𝐶𝐶𝑜𝑜𝑝𝑝𝑢𝑢𝑙𝑙𝑎𝑎的属于

Elliptical Copula，描述线性相关性和尾部相关性，用于金融领域的常见模型有 Gaussian Copula 和 t-Copula。
而常见的 Archimedean Copula 包含 Clayton Copula、Gumbel Copula 以及 Frank Copula。 

1) Sklar 定理 
令 ( ),H ⋅ ⋅ 为具有边缘分布 ( )F ⋅ 和 ( )G ⋅ 的联合分布函数，那么存在一个 Copula 函数 ( ),C ⋅ ⋅ ，满足： 

 ( ) ( ) ( )( ), ,H x y C F x G y=  (4) 

若 ( )F ⋅ ， ( )G ⋅ 连续，则 ( ),C ⋅ ⋅ 唯一确定；反之 ( )F ⋅ ， ( )G ⋅ 为一元分布函数， ( ),C ⋅ ⋅ 为相应的 Copula
函数，那么由式(1)定义的函数 ( ),H ⋅ ⋅ 是具有 ( )F ⋅ ， ( )G ⋅ 的联合分布函数。则 ( ) ( )1F − ⋅ ， ( ) ( )1G − ⋅ 分别为函

数 ( )F ⋅ ， ( )G ⋅ 的伪逆函数，那么对于函数 ( ),C ⋅ ⋅ 定义域内的任意 ( ),u v ，均有 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1, ,C u v H F u G v− −=  (5) 

由上述二元函数可推广至多元，即一个基于上述论证，我们得出结论：对于包含 n 个变量的多元分

布函数，可将其分解为 n 个边际分布和一个由 n 个变量的边际分布函数所构成的复合函数，即所谓的函

数 Copula。函数 Copula 在描述变量之间的相关性结构时具有显著优势，因为它无需考虑单个变量的边际

分布，并且允许变量的边际分布不必相同。这使得利用函数 Copula 来研究多元随机变量的相关结构变得

极为便利。采用这种方法能够避免对多元正态分布假设的依赖，从而更准确地度量金融风险并使其与实

际情况更为吻合。此方法的应用不仅在学术上具有重要意义，同时也对提升金融风险管理的精确性和实

用性具有显著作用。 
2) 常见的二元 Copula 函数 
① Gaussian Copula 
二元 Gaussian Copula 函数的分布函数和密度函数分别为： 

 ( )
( )

( )
( )( )1 1

2 2

22

21, ; exp d d
2 12 1

u v r s rs
C u v r s

ρ
ρ

ρρ

− −Φ Φ

−∞ −∞

 − + −
 =
 −π −  

∫ ∫  (6) 
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 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )2 2 2 21 1 1 1 1 1

22

21, , exp exp
22 11

u v u v u v
c u v

ρ
ρ

ρρ

− − − − − −   Φ +Φ − Φ Φ Φ ⋅Φ   = − −
  −−   

 (7) 

其中 ( )1−Φ ⋅ 是标准一元正态分布 ( )Φ ⋅ 的逆函数， ( )1,1ρ ∈ − ，为相关参数，它实际上是 ( )1 u−Φ 和 ( )vΦ 的

线性相关系数。 
二元正态 Copula 函数在一般情况下能够较好地拟合样本数据，但由于其对称性特征的限制，无法充

分捕捉金融市场之间存在的非对称关系。 
② t-Copula 
二元 t-Copula 函数的分布函数和密度函数分别为： 

 ( )
( )

( )( )

2
22 2

22

1 2, ; , 1 d d
12 1

T u T v s t stC u v v s tν ν

ν

ρρ
ν ρρ

− −

+
−

−∞ −∞

 + −
= + 

− π −  
∫ ∫  (8) 

 ( )
( )

2
22 2

1 2 1 2
21

2
2 2

2 22

1

22 1
12 2, ; ,

1
12

i
i

c u v

ν

ν

ζ ζ ρξ ξν ν
ν ρ

ρ ν ρ
ν ζ

ν

+
−

−

+

=

 + −+      +Γ Γ    −      =
 +    Γ   +     

∏

 (9) 

其中 ( )1,1ρ ∈ − 为线性相关系数； ( )1Tν
− ⋅ 为自由度为ν 的一元分布函数 ( )Tν

⋅
的逆函数； ( )1

1 T uνζ −= ，

( )1
2 Tνς υ−= 。 

二元 t-Copula 函数具有对称性，因此能够精确捕捉金融市场中的对称相关关系。由于其尾部厚重的

特性，它对变量间尾部相关性的变化更为敏感，从而能够更有效地捕获金融市场之间的尾部相关性。 
③ Clayton Copula 
Clayton Copula 函数的分布函数和密度函数分别为： 

 ( ) ( ) 1
, ; 1ClC u v u v

θθ θθ
−− −= + −  (10) 

 ( ) ( )( ) ( ) 2 11, ; 1 1clc u v uv u v
θθ θ θθ θ

− −− − − −= + + −  (11) 

其中 ( )0,θ ∈ ∞ ，为相关参数。当 0θ → 时，随机变量趋向于独立，即 ( )0lim , ;ClC u v uvθ θ→ = ;当θ →∞时，

随机变量 ,u v 趋向于完全相关，且 ( ) ( )lim , ; min ,ClC u v u v C
θ ∞ θ

θ +

→
= = ，即当θ →∞时，Clayton Copula 函数趋

向于上界C+ 。 
Clayton Copula 密度函数展现了非对称性，其分布呈现“L”字形状，即上尾低下尾高的特征。该函

数对于变量在下尾部的分布变化非常敏感，能够迅速捕捉到下尾相关性的变动。然而，在分布的上尾部，

由于变量渐近独立，因此对于上尾部分布的变化不敏感。这种特性使得 Clayton Copula 函数在不同尾部

区域表现出差异的敏感性，为我们分析和理解变量之间的相关关系提供了重要洞察。 
④ Gumbel Copula 
Gumbel Copulah 函数的分布函数和密度函数分别为： 

 ( ) ( ) ( )
1 1

, ; exp ln ln
a

a aGC u v u vα
  = − − + −     

 (12) 

 ( )( )

( ) ( )
( ) ( )

1 1 1 1

21 1

, ; ln ln 1ln ln 1
ln ln

a
aG a aG a

a a

C u v a u v
c u v

uv u v
α

−

−

 ⋅   = − + − + −       − + −  

 (13) 
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其中 ( ]0,1a∈ ，为相关参数。当 1a = 时，随机变量 ,u v 独立，即 ( ), ;1GC u v uv= ，当 0a → 时，随机变量 ,u v

趋向于完全相关，且 ( ) ( )0lim , ; min ,a GC u v u v Cα +
→ = = ，即当 0a → 时，Gumbel Copula 函数趋向于上界C+ 。 

Gumbel Copula 概率密度函数呈现非对称性，与 Clayton Copula 函数截然相反。其密度分布以“J”
字形态展现，对于分布的上尾部变化极为敏感，能够迅速捕捉到极端正相关性的变动。然而，在分布的

下尾部，由于变量趋向渐近独立，因此对于该区域的变化不敏感。这种特性使得 Gumbel Copula 在捕捉

上尾相关性方面表现出色，但在下尾部的变化分析中相对较弱。 
⑤ Frank Copula 
Gumbel Copula 和 Clayton Copula 函数只能描述变量间的非负相关关系，而 Frank Copula 函数还可描

述变量之间的负相关关系，其分布函数和密度函数为： 

 ( )
( )( )e 1 e 11, ; ln 1

e 1

u v

FC u v
λ λ

λλ
λ

− −

−

 − −
 = − +
 − 

 (14) 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )( ) 2

e 1 e
, ;

e 1 e 1 e 1

u v

F
u v

c u v
λλ

λ λ λ

λ
λ

− +−

− − −

− −
=
 − + − − 

 (15) 

其中 λ 为相关参数， 0λ ≠ 。 0λ > 表示随机变量 ,u v 正相关， 0λ → 表示随机变量 ,u v 趋向于独立， 0λ <

表示随机变量 ,u v 负相关。 
Frank Copula 的密度分布呈“U”字形，具有对称性，因此无法捕捉到随机变量间非对称的相关关系，

其只适合描述具有对称相关结构变量的相关关系，对于上尾和下尾相关性变化均不敏感，难以捕捉尾部

相关变化。 
(三) VaR 的定义及计算步骤 
VaR 方法指的是在正常的市场波动下，某一金融资产或证券组合所面临的最大损失，表达式为： 

 ( )VaRP P t α∆ ∆ ≤ =  (16) 

其中，P 表示资产价值损失小于可能损失上限的概率， P t∆ ∆ 表示某一金融资产在一定持有期 t∆ 的价值

损失额，VaR 表示在给定置信水平α 下的最大损失值。 
两种资产组合的 VaR 计算步骤如下： 
1) 分别估计两支资产 X 和 Y 收益率的边缘分布函数 ( )F ⋅ 和 ( )G ⋅ ； 
2) 选择合适的 Copula 函数 ( ),C u v ，其中 ( ) ( ),x yu F r v G r= = ， ,u v 服从 ( )0,1 均匀分布； 
3) 根据 Copula 的参数结果，用计算机产生 1000 组随机数组 ( ),u v ，其中随机数 ,u v 服从 ( )0,1 均匀

分布； 
4) 分别计算 ,u v 所对应的资产收益率 ,x yr r ； 
5) 根据自定义权重 w 计算投资组合收益率； 
6) 根据 VaR 定义求出在险价值。 

4. 实证分析 

(一) 数据来源与描述性统计 
由于 Au9999 是上海黄金交易所的代表性产品，沪深 300 指数覆盖了沪深两市 75%以上的市值。因

此本文所指黄金、股票分别为 Au9999、沪深 300 指数。本文选取上海黄金交易所 Au9999、沪深 300 指

数与自 2011 年 6 月 30 日至 2023 年 6 月 30 日的收盘价为样本，数据来自 Choice 金融终端，剔除无效数
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据，共得到 2908 组有效数据，旨在通过对日收益率的研究得出投资组合的相关性对投资组合损失的影响。

数据来源为 Choice 金融终端，本文所有程序采用 RStudio 软件编写。 
对沪深 300 和黄金 Au9999 日收益率进行建模，记 Pt 为第 t 交易日指数的收盘价，定义为第 t 交易日

的对数收益率为 rt 即 

 1ln lnt t tr p p −= −  (17) 

将价格序列转化为对数收益率序列，并对其基本统计特征进行分析。图 1 为沪深 300 和黄金 Au9999
日对数收益率的时序图，从图中可以看出其日对数收益率的波动十分强烈，具有明显的异方差性。 
 

 
Figure 1. Logarithmic returns time series 
图 1. 对数收益率时序图 

 
图 2 给出了上述沪深 300 和黄金 Au9999 的日收益率序列的频率直方图，由图可得沪深 300 和黄金

Au9999 对数收益率具有显著的尖峰厚尾特征。表 1 给出样本数据日对数收益率描述性统计分析，沪深

300 和黄金 Au9999 的偏度系数均小于 0，说明其分布函数存在左偏，沪深 300 和黄金 Au9999 的峰度均

大于 3，说明这沪深 300 和黄金 Au9999 的价格收益率序列的分布函数均存在尖峰厚尾的特征。对两序列

进行正态性检验，沪深 300 和黄金 Au9999 的 J-B 统计量分别为 3500.208 和 11210.51，p 值均小于 0.05，
拒绝原假设，即表明其不服从正态分布。时间序列的平稳性是保证模型得以拟合成功的前提，本文对沪

深 300 和黄金 Au9999 时间序列进行 ADF 平稳性检验，原假设为该时间序列数据是非平稳的(存在趋势或

季节性等)，而备择假设为该时间序列数据是平稳的。由于 p 值均为 0.01 (小于通常选择的显著性水平如

0.05)，我们可以拒绝原假设，接受备择假设，即认为该时间序列数据是平稳的。 
 
Table 1. Descriptive statistics of daily logarithmic returns in the sample data 
表 1. 样本数据日对数收益率描述性统计分析 

名称 平均值 标准差 偏度 峰度 J-B 统计量 
(p 值) 

ADF 检验 
(p 值) 

沪深 300 0.00008 0.01404 −0.64623 5.21118 3500.208*** 
(0.0000) 

−13.67*** 
(0.01) 

Au9999 0.00012 0.00902 −0.63488 9.52592 11210.51*** 
(0.0000) 

−13.878*** 
(0.01) 
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Figure 2. Frequency histograms of logarithmic returns for SSE 300 and Gold Au9999 
图 2. 沪深 300 和黄金 Au9999 对数收益率频率直方图 

 
(二) ARCH 效应检验 
如表 2，对各序列进行 ARCH-LM 检验与基于秩次的检验，两个序列 p 值均小于 0.05，表明均存在

ARCH 效应，可以使用 GARCH 模型进行拟合。 
 
Table 2. Results of ARCH effects test 
表 2. ARCH 效应检验结果 

名称 LMtest p-value Rank-based Test p-value 

沪深 300 259.9217*** 0.0000 26.69769*** 1.59467e−6 

Au9999 151.2429*** 0.0000 112.9648*** 0.0000 

注：其中*、**、***分别代表在 1%、5%、10%的显著水平下。 
 

(三) 边缘分布的模型确立及其参数估计 
在金融时间序列的尾部分布特征方面，GARCH 模型能够提供较为精确的描述，并且表明收益率方

差具有一定的可预测性。因此，我们基于 GARCH 模型获取时间序列的边缘分布，并运用 Copula 函数将

经过概率积分变换的序列进行联结，以揭示沪深 300 和黄金 Au9999 日对数收益率之间的相关结构。相

较于传统线性模型，Copula-GARCH 模型通过采用不同的边缘分布，能够更有效地分析非线性关系。本

文选择的 GARCH(1, 1)-t 模型对沪深 300 和黄金 Au9999 的日对数收益率序列进行残差过滤，估计结果如

表 3 所示。通过对边际分布检验，消除了原序列中存在的自回归和异方差问题，得到独立同分布的序列，

并关注过滤后的收益率序列是否存在自相关性及其分布特性。Ljung-Box 检验表明，两序列拒绝自相关性，

ADF 检验表明残差序列不存在单位根。因此，通过 GARCH(1, 1)-t 模型对两日对数收益率序列过滤得到

了不相关和无异方差的平稳残差序列。表 3 给出了边缘分布 GARCH(1, 1)-t 的参数估计以及模型的检验

结果，可以看出在显著性水平为 0.05 时，Q (5)与 LM (7)检验统计量对应的 p 值均大于 0.05，不能拒绝原

假设，即各残差序列均不存在自相关现象以及 ARCH 效应，模型拟合较理想。因此可以进行联合分布，

将标准化残差序列经过概率积分化处理，使其服从 0~1 均匀分布并参与 Copula 建模。 
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Table 3. Parameter estimates of marginal distribution models 
表 3. 边缘分布模型的参数估计结果 

名称 沪深 300 Au9999 

μ 0.000331* 
(0.076969) 

0.000110 
(0.341041) 

ω 0.000002 
(0.161577) 

0.000001* 
(0.052401) 

α 0.060644*** 

(0.000000) 
0.059439*** 

(0.000000) 

β 0.933338*** 
(0.000000) 

0.937116*** 

(0.00000) 

υ 5.031554*** 
(0.000000) 

4.495295*** 

(0.00000) 

LL 8735.142 10048.96 

Q (5) 3.515 
(0.10185) 

1.1448 
(0.8261) 

LM (7) 2.640 
(0.5840) 

1.37748 
(0.8456) 

AIC −6.0042 −6.9078 

注：LL 为模型估计的对数似然值，Q (5)为滞后阶数是 5 的 Ljung-Box 检验，LM (7)为 ARCH 效应检验，括号中的数

字对应检验统计量的 p 值，其中*、**、***分别代表在 1%、5%、10%的显著水平下。 
 

(四) Copula 参数的估计 
上述已拟合沪深 300 和黄金 Au9999 日对数收益率的边缘分布，那么就需要找到一种能够描述这种

相关结构的 Copula 函数。利用两个经过概率积分转换后的数据序列建立二元 Gaussian、学生 t、Clayton、
Gumbel、FrankCopula 模型并估计其参数。通过比较各个模型的 AIC，选择最优的 Copula 函数。由表 4
可得，五种 Copula 函数的相关参数估计值均为正数，说明黄金和股票之间具有正相关关系。但总体而言，

两种资产的相关系数不大，可见采用不同种资产形成投资组合可以降低投资风险。AIC 适用于对模型的

拟合优度进行检验，AIC 值越小说明模型拟合优度越高，BIC 判断原则同理，比较不同种 Copula 函数的

AIC 以及 BIC 值，结果显示 t-Copula 的 AIC 和 BIC 值最小，说明 t-Copula 对于沪深 300 和 Au9999 的日

对数收益率之间的相依结构拟合度较优。因此选择 t-Copula 函数作为二者的联合分布函数来描述两序列

间的相关结构。 
 
Table 4. Parameter estimates of copula models 
表 4. Copula 参数估计结果 

指标 Gaussian Copula t-Copula Clayton Copula Gumbel Copula Frank Copula 

Parameters 0.01 0.02 0.03 1.02 0.2 

Kendll 0.01 0.02 0.01 0.02 0.02 

AIC 1.4 −16.41 0.07 −1.15 −1.28 

BIC 7.37 −4.86 6.04 4.82 4.7 

Loglik 0.3 10.41 0.97 1.58 1.64 
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(五) 采用蒙特卡洛模拟计算投资组合 VaR 
在投资组合中沪深 300 和黄金 Au9999 的权重分别为ω 和1 ω− ，采用蒙特卡洛模拟法，重复模拟

10,000 次而得到由 Copula-GARCH 模型二维仿真数据后，将其还原为资产的收益率数据，记沪深 300 收

益率为 1r ，黄金 Au9999 收益率为 2r ，则其投资组合收益率为 ( )1 21r wr w r= × − ，进而得到损失序列。由

损失序列的经验分布，给定置信水平下 95%和 99%的投资组合 VaR 值。从表 5 数据可得，在相同的置信

水平下，当 ( )0,0.3w∈ 时，随着沪深 300 指数投资权重的增加，投资组合的 VaR 值不断减少，当 ( )0.3,1w∈

时，随着沪深 300 指数投资权重的增加，投资组合的 VaR 值不断增加。沪深 300 在投资组合中所占比重

与风险价值(VaR)之间存在非单调变化的关系。如图 3 所示，随着沪深 300 比重的增加，VaR 起初减小，

达到最小值后又开始增加。说明沪深 300 和黄金 Au9999 的最有投资组合权重为 0.3:0.7 时，其在险价值

为在 95%的置信水平下为 1.131%，在 99%置信水平下为 1.844%。换言之，在给定 95%和 99%的置信水

平下，该投资组合遭受极端风险时所导致的最大损失率分别为 1.131%和 1.844%。相较于其余权重而言，

当沪深 300 和黄金 Au9999 投资比例为 0.3:0.7 时，能够在极端情况下最大程度减少损失规避风险。 
 

 
Figure 3. Portfolio VaR values at different confidence levels 
图 3. 不同置信水平下投资组合 VaR 值 

 
Table 5. Portfolio VaR values under different weights 
表 5. 不同权重下投资组合 VaR 值 

不同置信水平下的 VaR 值(%) 

 95%VaR 99%VaR 

0.1ω =  1.2097 2.050519 

0.2ω =  1.145639 1.889985 

0.3ω =  1.131488 1.843936 

0.4ω =  1.171305 1.948081 

0.5ω =  1.258721 2.07608 

0.6ω =  1.381885 2.26009 

0.7ω =  1.501069 2.57137 

0.8ω =  1.691788 2.867298 

0.9ω =  1.880441 3.168304 
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5. 结论 

本文采用 Copula-GARCH 模型对沪深 300 指数和黄金 Au9999 的日对数收益率进行实证分析，首先

对两类资产日对数收益率进行描述性统计分析，发现其具有尖峰、厚尾、波动聚集性等程序性现象。因

此采用GARCH(1, 1)-t模型进行边缘分布拟合，并得出参数估计结果。边缘分布确定后，采用不同的Copula
模型刻画两类资产之间的相依关系。在对模型进行参数估计及检验之下，认为 t-Copula 模型对于两类资

产的相关关系拟合优度最高，在此模型中，假设两类资产的尾部相依关系是对称的，即无论是在看涨还

是看跌的情况下，这两类资产同时经历暴涨或暴跌的可能性是相等的。在两类资产作为投资组合可行的

基础下，使用蒙特卡洛模拟法对组合的风险进行估算，比较认为相较于其余权重而言，当沪深 300 和黄

金 Au9999 投资比例为 0.3:0.7 时，在险价值 VaR 最小，能够在极端情况下最大程度减少损失规避风险。

在金融风险管理和金融投资领域，对不同市场不同资产之间的相关性进行系统分析与风险度量具有重要

意义。这种分析能够为风险管理者提供决策依据，使其能够做出更加合理的决策。同时，投资者也能够

通过对当前风险的判断和分析，及时调整资产配置，以追求更大的收益。因此，对不同类别资产相关性

的研究不仅对风险管理者而言至关重要，也对投资者具有重要价值。 
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