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Abstract 
Based on the Shanghai Composite Index of Shanghai Stock Exchange and Shenzhen Component 
Index of Shenzhen Stock Exchange, this paper has calculated the compositional return indices of 
the both stock markets. The empirical analysis has found that between the both compositional 
return indices, there are long run and short run cointegration relations, long run and short run 
bidirectional Granger causality relations, higher dynamic conditional correlation (DCC), higher 
Clayton lower tail dependence, and higher Gumbel upper tail dependence. 
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摘  要 

基于上海证券交易市场上证综指和深圳证券交易市场深圳成分指数，本文计算了两市的收益指数。实证
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分析发现，在上证综指收益指数与深证成指收益指数之间，存在长期和短期协整关系、长期和短期双向

Granger因果关系、高度动态条件相关关系、高度Clayton下尾依赖关系、以及高度Gumbel上尾依赖关

系。 
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1. 引言 

长期以来，对于我国沪深两市股票价格收益指数之间相关性的研究，吸引了许多学者的注意力，并

且已经取得了不少有益的结论。 
第一，许多学者认为沪深两市的收益率之间存在很强的相关性。董彬彬(2010) [1]研究证明，上证综

指和深证成指之间具有高度的相关性。刘喜波、王增、谷艳华(2015) [2]研究表明，沪深股市日收益率序

列之间呈现出很高的相关性，表现为当沪深两市出现大幅震荡时，两市收益率的协同作用就会大幅增强。

陈梦龙(2016) [3]研究表明，沪深两市收益率之间存在较高的正向动态条件相关关系，且具有较强的持续

性和平稳性。卢俊香、武宇、杜艳丽(2016) [4]研究发现，沪深股市日收益率序列呈现出较强的相关性以

及对称的尾部相关性，当沪深两市出现大幅震荡时，两市收益率的协同作用将大幅增强。 
第二，许多学者认为沪深两市的收益率之间存在很强的尾部相关性。余平、钟波(2007) [5]研究发现，

上证综指和深圳成指之间所存在的尾部相关性主要表现在它们之间具有较强的 Clayton Copula 下尾关系。

类似地，闫海梅、王波(2010) [6]研究也认为，沪深两市股票指数之间的 Clayton Copula 下尾相关性很显

著；毕付宽(2015) [7]的研究也表明沪深两市在下跌时相关系数更大。吴鑫育、李心丹(2017) [8]的研究结

果表明，沪深股市交易量和价格两个变量的尾部相关性都具有明显的 Clayton Copula 下尾非对称特征。 
第三，尽管不少学者认为中国沪深两市收益率之间存在很强的相关性和尾部依赖性，但是其长期关

系并不具有协整性。吴栩、宋光辉、董艳(2014) [9]通过对沪深股市夏普比率进行研究发现，沪深股票市

场间的协整性不明显，其相关性呈现多重分形波动特征。 
对于沪深股票市场价格收益指数之间的相关性问题，以上研究虽然已经得出了一些有益的结论，但

是，也存在不少问题。 
第一，虽然这些研究都证明上证综指与深证成指收益率之间具有较强的相关关系，但却都没有从因

果关系的角度解释二者之间互相影响的方向性，对于两个市场如何互相影响缺乏逻辑解释，所以，本文

将研究它们之间的双向因果关系。 
第二，两个时间序列之间的依赖关系不仅可能存在长期关系，而且也可能存在短期关系，多数研究

对于长期关系关注较多，却对于短期关系研究较少，所以，本文将从长期和短期两个方面研究沪深股市

收益率指数之间的协整关系和因果关系。 
第三，多数有关沪深两市股票收益率之间关系的研究，都集中在对于它们之间静态关系的研究，而

对于动态关系的研究较少，所以，本文也将研究它们之间的动态相关性。 
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第四，以上对于沪深股市收益率尾部之间依赖关系的研究，基本都认为沪深股市收益率之间存在显

著的 Clayton Copula 下尾依赖，但不存在显著的 Gumbel Copula 上尾依赖，本文将深入分析沪深股市收益

指数之间的下尾、上尾依赖关系。 
总之，本文将从长期和短期因果关系、长期和短期协整关系、动态相关关系、尾部依赖关系等方面，

综合考察沪深两市股票收益指数之间的相关性，从而得出较为全面的判断。 

2. 数据 

本文所引用的样本数据，包括上证综指和深证成指日收盘价格指数，均下载自万得数据库，数据库

中的数据由中证指数提供。样本数据时间区间以日为单位，介于 2002 年 1 月 4 日至 2017 年 4 月 10 日之

间，样本总数共 3699 个。由于沪、深两市的营业日基本一致，所以，样本数据日期以日历日期为准，不

包括节假日。所有运算均通过 Eviews 8.0 统计软件进行。 
因为有两个股票指数，所以，用 1,2i = 来表示两个股票指数的不同代码。假设 t 是时间变量，离散型

时间变量表示为 0,1, , , ,t t T=   ，连续型时间变量表示为 [ ]0,t T∈ ，二者具有同样的意义，今后将不加

区别。 
假设 ,i tp 表示第 i 个股票价格指数， ,i tr 表示从第 i 个股票价格指数计算的股票收益指数，它也可以代

表股票收益率，今后将不加区别，定义为： 

,

, 1,

,1 ,0

, 2, , , ,

1, 0,1;

i t

i ti t

i i

p
t t T

pr
t p p

−


== 

 = =

 

                             (1) 

显然，股票收益指数 ,i tr 将围绕曲线 , 1i tr = 上下波动。如果 , , 1i t i tp p −> ， , 1i tr > ，则股票 i 的价格上涨；

如果 , , 1i t i tp p −< ， , 1i tr < ，则股票 i 的价格下跌；如果 , , 1i t i tp p −= ， , 1i tr = ，则股票 i 的价格不变。表 1 列

出了本文所要引用到的有关变量，这些变量将在本文中被反复用到。 

3. 模型 

3.1. Jarque-Bera 正态性检验 

Jarque-Bera 正态性检验(Jorion, 2007 [10]; Alexander, 2008 [11])是为正态分布而设计的一种统计检验

方法。假设 JB 表示样本序列 tr 的 Jarque-Bera 统计量，那么，对于大样本，在零假设为正态分布条件下，

统计量 JB 将收敛于一个自由度为 2 的卡方分布： 

( ) ( )
( )

2 2 22 33
6 24

kkJB T
SE SE k
τ τ
τ

     −−  = + ≈ +             
， ( )2lim ~ 2

T
JB χ

→∞
              (2) 

 
Table 1. Variable definitions for Shanghai Composite Index, Shenzhen Component Index, return indices, residuals of AR 
models, dynamic conditional variances and standard residuals of GARCH models 
表 1. 上证综指和深证成指股票价格指数、收益指数、以及 AR 自回归模型的误差项、GARCH 异方差项、标准误差

项变量定义 

代号 数据来源 股票指数 股票市场 价格指数 收益指数 AR 模型误差 GARCH 标准误差 异方差 

1 中证指数 上证综指 上海证券交易所 1,tp  1,tr  1,ta  1,tε  1,tσ  

2 中证指数 深证成指 深圳证券交易所 2,tp  2,tr  2,ta  2,tε  2,tσ  

备注: 1) 上证综指市场代码为 SH000001，深证成指市场代码为 SZ399001；2) 1p 表示上证综指， 2p 表示深证成指。 
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这里，τ 表示样本序列的偏度(skewness)统计量，对于大样本，在零假设为正态分布条件下，均值为

0，标准方差为 ( ) ( ) 6SE Var Tτ τ= ≈ ； k 表示样本序列的峰度(kurtosis)统计量，对于大样本情况，在

零假设为正态分布条件下，均值为 3，标准方差为 ( ) ( ) 24SE k Var k T= ≈ ；T 是样本序列的大小。估

计值 ( )SE τ 和 ( )SE k 定义如下： 

( )22

1

1
1

T

t
t

r r
T

σ
=

= −
− ∑                                (3) 

3 3
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1
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t t

t

r r r rE
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σ σ=

− −   = =   −   
∑                            (4) 

4 4

1

1
1

T
t t

t

r r r rk E
Tσ σ=

− −   = =   −   
∑                            (5) 

3.2. Ljung-Box 自相关性检验 

假设样本序列 tr 是一个独立同分布(iid)时间序列，Box & Pierce (1970) [12]提出了一个统计量 ( )*Q m
来检验时间序列 tr 是否为自相关序列，零假设为 0 1 2: 0mH ρ ρ ρ= = = = ；备择假设为 : 0iHα ρ ≠ ，

{ }1,2, ,i m∈ 

。统计量 ( )*Q m 渐近地趋向于自由度为 m 的卡方分布。 

( )* 2

1

m

l
l

Q m T ρ
=

= ∑ ， ( ) ( )* 2lim ~
T

Q m mχ
→∞

                          (6) 

Ljung & Box (1978) [13]对统计量 ( )*Q m 进行了修改，而创造出了一个新的统计量 ( )Q m ，以增加对

于有限样本检验的力度。检验时间序列 tr 是否为自相关序列，拒绝零假设 0 1 2: 0mH ρ ρ ρ= = = = 的条件

是 ( ) ( )2Q m mαχ> ，当 

( ) ( )
2

1
2

m
l

l
Q m T T

T l
ρ

=

= +
−∑ ， ( ) ( )2lim ~

T
Q m mχ

→∞
                     (7) 

这里， ( )2 mχ 是自由度为 m 的卡方分布，置信度水平为1 α− ； lρ 是 tr 与滞后 l 阶变量 t lr − 之间的自

相关系数(autocorrelation coefficient, AC)。 
当 tr 被定义为一个平稳序列时，一般会有 ( ) ( )t t lVar r Var r −= ， 0 1ρ = ， l lρ ρ−= ， [ ]1,1lρ ∈ − 。如果对

于 0l∀ > ， 0lρ = ，那么，平稳序列 tr 就不是序列自相关的(Tsay, 2005) [14]。假如滞后阶数 [ )0, 1l T∈ − ，

则自相关系数由下式得到： 

( )
( )

( )( )

( )
1
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1

,
T

t t l
t t l t l

l T
t

t
t

r r r rCov r r
Var r r r

ρ
−

− = +

=

− −
= =

−

∑

∑
，

1

1 T

t
t

r r
T =

= ∑                     (8) 

如果变量 tr 是序列自相关的，则具有 p 阶滞后项的 ( )AR p 自相关模型为(Tsay, 2005) [14]： 

0 1 1 2 2 1 1t t t p t p p t p tr r r r r aφ φ φ φ φ− − − − + −= + + + + + +
                       (9) 

变量 pφ 是序列 tr 与滞后 p 阶的序列 t pr − 之间的偏相关系数(partial autocorrelation, PAC)。 

3.3. ADF 单位根检验 

单位根检验就是测试一个时间序列 tr 是否为平稳序列。一个时间序列 tr 是平稳的，当且仅当其 p 阶

自相关模型 ( )AR p 具有性质：如果 1p = ，那么 1 1φ < ，且 ( )t tE r µ= ， ( ) 0tE a = ， ( ) ( ) 2
t t aVar r Var a σ= = < ∞，
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对于任何的 1,2, , 1s t= − ，都有 ( ), 0t t sCov a a − = ；相反地，如果 1 1ϕ = ，那么序列 tr 就是非平稳序列或者

是一个随机游走过程。为了检验单位根，假设零假设为 0 1: 1H ϕ = ，备择假设为 1: 1Hα ϕ < 。Dickey-Fuller
检验方法 (Dickey &Fuller，1979) [15]通常被用来作为单位根检验的工具，也称为 DF 检验，DF 统计量定

义如下： 

1 1
ratioDF t φ

σ
−

= = ， ( ) ( )lim ~
T

DF p t p
→∞

                         (10) 

1
1

1
2
1
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t t
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t
t

r r

r
φ

−
=

−
=

=
∑

∑
，

2 2

1

1
1

T

t
t

a
T

σ
=

=
− ∑                          (11) 

增强 ADF 检验(Dickey&Fuller, 1981) [16]，也称为 ADF 检验(Augmented Dickey Fuller)，是单位根检

验最常用的形式，其零假设为 0 1: 1 0H θ φ= − = ，共有三种 ADF 检验模式： 

1
1

1:
p

t t l t l t
l

r r r aθ γ− −
=

∆ = + ∆ +∑模式                          (12) 

1
1

2 :
p

t t l t l t
l

r r r aα θ γ− −
=

∆ = + + ∆ +∑模式                         (13) 

1
1

3 :
p

t t l t l t
l

r t r r aα β θ γ− −
=

∆ = + + + ∆ +∑模式                       (14) 

当进行 ADF 检验时，按照模式 3、模式 2、模式 1 的顺序进行检验比较好(Jeffrey, 2000) [17]。如果

一个水平变量是平稳的，它就是一个 ( )0I 变量；如果一个变量的 d 阶差分是平稳的，它将是一个 ( )I d 变

量。 

3.4. 长期协整关系检验 

假设两个时间序列 ( )1, ~tr I d ， ( )2, ~tr I e ，那么，如果存在一个线性组合 1 1, 2 2,t t tr r rα β β= + + ，满足

1 0β ≠ ， 2 0β ≠ ，则 ( )( )~ max ,tr I e d  (Li & Ye, 2000) [18]。当两个序列 ( )1, ~tr I d ， ( )2, ~tr I d ， 0d > ，

都是非平稳序列，如果存在一个线性组合 1 1, 2 2,t t tr r rα β β= + + ， ( )~tr I d b− ，0 b d< ≤ ，那么，它们的线

性组合 tr 就是一个 d b− 阶协整向量，服从 ( )~tr CI d b− ；如果 0d b− = ，那么，线性组合 tr 就是一个平稳

序列或者协整序列(cointegration)。协整关系就是多个非平稳序列所组成的一个线性组合的长期平稳均衡

关系(Engle & Granger, 1987) [19]。 
Engle & Granger (1987) [19]建立了一个两步法协整检验方法，以两个时间序列之间的协整关系为例：

第一，建立一个普通最小二乘 (OLS) 回归模型 2, 1,t t tr r aα β= + + ；第二，检验其误差项序列

( )2, 1,t t ta r rα β= − + 是否在 DF 或 ADF 检验下是平稳序列。由于最小二乘回归运算对于序列的平稳性有

影响，所以，Jeffrey (2000) [17]建议使用一个更高的标准，Davidson & MacKinnon (1993) [20]门限值标准

被推荐用来进行平稳性检验，即在 1%、5%、10%概率水平下， t 统计量的取值不能小于−4.32、−3.78、
−3.50 的绝对值。 

Johansen & Juselius 协整检验(Johansen, 1988 [21]; Johansen & Juselius, 1990 [22])是另外一种协整检验

方法，该检验方法的关键是：当 ( )~ 1tr I 时，通过检验矩阵Π 的秩或者阶数，来检验是否存在 ( )1 ~ 0tr I−Π 。

如果矩阵Π 的秩是 r ，即 ( )r rΠ = ，那么，就存在 1r + 个协整关系。特征值(eigen value)检验和迹统计(trace 
static)检验是 Johansen & Juselius 协整检验的两种方法。其中： 



阎可佳 
 

 
131 

1
2

p

t t l t l t
l

r r r aα − −
=

= +Π + Π +∑ ，或 
1

1
1

p

t t l t l t
l

r r r a
−

− −
=

∆ = Π + Γ ∆ +∑                (15) 

这里， ( )1, 2,,t t tr r r ′= 是一个列向量，Π 和Γ是两个相关系数矩阵。 

3.5. 短期协整关系检验 

如果长期协整关系模型的误差项是 tECM ，并且是一个平稳序列， ( )~ 0tECM I ，那么，协整模型与

向量误差修正模型(VECM) 之间具有同构关系(Engle & Granger, 1987) [23]。VECM 向量误差修正模型主

要揭示时间序列模型的长期误差是如何通过短期关系来得到修正的。VECM 向量误差修正模型一般形式： 
1

1
1

p

t l t l t t
l

r r VECM eθ
−

− −
=

∆ = Γ ∆ + +∑                               (16) 

VECM 向量误差修正模型不仅可以揭示两个时间变量之间是否存在短期协整关系，也可以被用来检

验两个时间变量之间是否存在短期 Granger 因果关系。 

3.6. 选择优化滞后阶数 

有三种信息准则被用来检验回归模型滞后阶数的长度，分别是：Akaike 信息准则 (AIC)、Schwarz
信息准则 (SIC)、Hannan-Quinn 信息准则(HIC)。与 SIC、HIC 相比，AIC 是一个更好的信息准则，特别

是对于滞后阶数长度较小的模型更具优势(Liew, 2004)。滞后阶数 p 的选择将按照使 AIC 统计量最小的

原则选取(Liew, 2004) [24]： 

( )22 ln 2p pAIC T pσ = − +  ，其中
( )

2 21
1

T

p t
t p

a
T p

σ
=

=
− + ∑                   (17) 

3.7. Granger 因果检验 

Granger 因果关系(Granger, 1980) [19]揭示的是：一个时间序列 1,tr 在与时间 1t − 相关的信息集 
{ }1, 1 1,1 1,2 1, 2 1, 1, , , ,t t tI r r r r− − −=  已知的条件下，是否对另外一个时间序列 2,tr 具有影响？根据 Jeffrey (2000) [17]

的论述，假设信息集 1, 1tI − 和 { }2, 1 2,1 2,2 2, 2 2, 1, , , ,t t tI r r r r− − −=  是两个与时间 1t − 相关的信息集，如果能够显著检

验到存在关系 ( ) ( )2, 1, 1 2, 1 2, 2, 1| |t t t t tE r I I E r I− − −+ ≠ ，或 ( ) ( )2, 1, 1 2, 1 2, 2, 1| | 0t t t t t tE r I I E r Iδ − − −= + − ≠ ，那么， 

就可以说时间序列 1,tr 是时间序列 2,tr 的一个 Granger 原因。通常，VAR 向量自回归模型是检验两个时间

序列之间是否存在 Granger 因果关系的好方法(Jeffrey, 2000) [17]。 

3.8. GARCH(1,1)模型 

广义自回归条件异方差 GARCH 模型是处理单变量时间序列异方差问题的通用工具。假如 1,2i = ，

时间序列变量 ,i tr 代表第 i 个资产的收益指数， , 1i tF − 代表第 i 个资产与时间 1t − 相关的信息集，那么，条件

自回归模型 AR(1)就可以定义为： 

, 0 1 , 1 ,i t i i i t i tr r aφ φ −= + + ，或 , , ,i t i t i tr aµ= + , , 0 1 , 1i t i i i trµ φ φ −= + , ( )2
, , 1 , ,| ~ ,i t i t i t i tr F N µ σ−   (18) 

当 0iω > , 0iα ≥ , 0iβ ≥ , 0 1i i iω α β< + + ≤ 时，GARCH(1,1)模型就可以定义为 
2 2 2
, , 1 , 1i t i i i t i i taσ ω α β σ− −= + + ， , , ,i t i t i ta σ ε= ， ( ), , 1| ~ 0,1i t i tF Nε − , ( )2

, , 1 ,| ~ 0,i t i t i ta F N σ−   (19) 

这里，长期静态方差是 2
,i aσ ，系数 iα 与 iβ 满足如下关系式： 
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( )
2
, 1

i
i a

i i

ω
σ

α β
=

− +
, 1i iα β+ <                        (20) 

3.9. DCC-GARCH(1,1)模型 

当 1,2i = 时，对于两个误差变量 1, 2,,t ta a ，假设 tH 为协方差矩阵， tR 为相关系数矩阵， tD 为协方差

对角矩阵， 1
tD− 是协方差对角矩阵的逆矩阵，那么，矩阵 tH 、 tR 、 tD 之间具有如下关系： 

t t t tH D R D= , 1 1 1 1
t t t tH D R D− − − −= , 1 1

t t t tR D H D− −= , 1 1
t t t tR D H D− −=             (21) 

类似地，当 1,2i = 时，对于两个标准误差变量 1, 2,,t tε ε ，假设 tQ 为协方差矩阵， tC 为相关系数矩阵，

tG 为协方差对角矩阵， 1
tG− 为协方差对角矩阵的逆矩阵，那么，矩阵 tQ 、 tC 、 tG 之间具有如下关系： 

t t t tQ G C G= , 1 1 1 1
t t t tQ G C G− − − −= , 1 1

t t t tC G Q G− −= , 1 1
t t t tC G Q G− −=             (22) 

因为条件相关系数 12, 12,t tρ γ= ， 21, 21,t tρ γ= ，所以，条件相关系数矩阵 tC 与 tR 等价，具有关系 t tR C= ，

正因如此，协方差矩阵 tH 可以表示为： 
1 1

t t t t t t t t t t t tH D R D D C D D G Q G D− −= = =                         (23) 

以上关系式表示，可以把对于 AR 自回归模型误差项 1,ta 、 2,ta 的条件异方差的讨论，转化为对于

GARCH 模型下标准误差变量 1,tε 、 2,tε 的条件异方差的讨论。根据 Engle (2002) [25]的定义，当考虑条件

信息集合时，DCC-GARCH(1,1)模型可以定义为： 

( )2 2 2
1, 1 1 1 1 1, 1 1, 1 1 1, 11t t t tq qα β ρ α ε ε β− − −= − − + +                         (24) 

( )2 2 2
2, 2 2 2 2 2, 1 2, 1 2 2, 11t t t tq qα β ρ α ε ε β− − −= − − + +                        (25) 

( )12, 2 2 12 1 1, 1 2, 1 1 12, 11t t t tq qα β ρ α ε ε β− − −= − − + +                        (26) 

( )21, 1 1 21 2 2, 1 1, 1 2 21, 11t t t tq qα β ρ α ε ε β− − −= − − + +                       (27) 

得到了方差 2 2
1, 2,,t tq q 和协方差 12, 21,,t tq q ，动态条件相关系数(DCC)可以通过如下公式计算： 

12,
12,

1, 2,

t
t

t t

q
q q

ρ = ， 21,
21,

1, 2,

t
t

t t

q
q q

ρ = ，且 12, 1, 12, 2,t t t tσ σ ρ σ= ， 21, 1, 21, 2,t t t tσ σ ρ σ=        (28) 

在对参数 1 2 1 2, , ,α α β β 进行最大似然估计(MLE)时，必须满足如下条件： 

12, 21,t tq q= ， 12, 21,t tσ σ=                               (29) 

3.10. Copula 联合分布与尾部依赖关系 

Copula 函数是用来测定多个变量之间相互依赖关系的一类联合分布函数，由 Sklar (1959) [26]首次提

出。假设变量 1X 和 2X 是两个随机变量，它们的边际分布函数由如下概率函数来决定： 

( ) ( )1 1 1 1 1u F x P X x= = < ， ( ) ( )2 2 2 2 2u F x P X x= = <                  (30) 

显然， ( )1
1 1 1x F u−= ， ( )1

2 2 2x F u−= 。对于任何联合概率函数 ( )1 2,F x x ，二元 Copula 函数 ( )1 2,C u u 被

定义为： 

( ) ( ) ( )( ) ( )1 2 1 1 2 2 1 2, , ,C u u C F x F x F x x= =                        (31) 

假设随机变量 1X 和 2X 的边际密度函数是 ( )1 1f x 和 ( )2 2f x ，联合密度分布函数是 ( )1 2,f x x ，它们的

Copula 密度函数是 ( )1 2,c u u ，那么： 
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( )
( ) ( )( )

( )( ) ( )( )
( )

( ) ( )

1 1
1 1 2 2 1 2

1 2 1 1
1 1 2 21 1 1 2 2 2

, ,
, 0

f F u F u f x x
c u u

f x f xf F u f F u

− −

− −
= = >              (32) 

Copula 密度函数 ( )1 2,c u u 与普通概率密度函数 ( )1 2,f x x 不同，因为 Copula 密度函数 ( )1 2,c u u 的值总

为正，这就说明 Copula 密度函数在尾部具有较高的取值，有利于表示尾部依赖关系。对于任何随机变量

1X 和 2X ，下尾(lower tail)和上尾(upper tail)依赖系数被定义为： 

( ) ( )( ) ( )1 1

0 0

,
lim | liml

ij i i j jq q

C q q
P X F q X F q

q
λ − −

→ →
= < < = ， [ ]0,1l

ijλ ∈ ， , 1, 2i j = ， i j≠     (33) 

( ) ( )( ) ( )1 1

1 1

, 1
lim | 2 lim

1
u
ij i i j jq q

C q q
P X F q X F q

q
λ − −

→ →

−
= > > = +

−
， [ ]0,1u

ijλ ∈ ， , 1, 2i j = ， i j≠   (34) 

第一，Clayton Copula 分布函数。Clayton Copula 分布函数(Clayton, 1978) [27]关注的重点是下尾依赖

关系。当 2n = 时，基于 Clayton Copula 累积分布函数，Clayton Copula 密度函数被定义为(Alexander, 2008) 
[11]： 

( ) ( )( )
1 2 1 1

1 2 1 2 1 2, ; 1 1c u u u u u uα α α ααα α
− −− − − − − −= + + −                        (35) 

Clayton Copula 的下尾和上尾依赖系数被定义为： 
1

12 2l αλ
−

= , 0α > , 
1

12lim lim 2 1l α
α α

λ
−

→∞ →∞
= = ; 12 0uλ =                        (36) 

第二，GumbelCopula 分布函数。GumbelCopula 分布函数(Gumbel，1960) [28]关注的重点是上尾依赖

关系。当 2n = 时，基于 Gumbel Copula 累积概率分布函数，Gumbel Copula 密度函数可以表示为(Alexander, 
2008) [11]： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 11 2
1 2 1 2 1 2, ; 1 ln lnAc u u A A e u u u uα ααα α − − −− −= + − − −              (37) 

( ) [ ]
1

1 2 1 2, ,A A U U U U αα= = + ， ( )1 1lnU u α= − ， ( )2 2lnU u α= −              (38) 

Gumbel Copula 的下尾和上尾依赖系数被定义为： 

12 0lλ = ; 
1

12 2 2u αλ = − ， 1α >                          (39) 

3.11. 参数的最大似然估计 

最大似然估计(MLE)通常被用来估计建立数学模型所必要的参数值。 
第一，DCC-GARCH 模型参数估计。Engle (2002) [25]提出，当使用最大似然估计来获取 DCC-GARCH

模型参数时，应该从初始误差向量 ( )1, 2,,t t ta a a′ = 的联合密度函数出发。其对数 MLE 方程可以被分解为方

差方程和相关系数方程两个部分，例如： Volatility CorrelationL L L= + 。其中：方差估计方程 VolatilityL 可以表示为： 

( )
2 2
1, 1,2 2

Volatility 1, 2, 2 2
1 1, 1,

1 2 ln 2π ln ln
2

T
t t

t t
t t t

a a
L σ σ

σ σ=

   = − + + + +      
∑               (40) 

基于标准误差向量 ( )1, 2,,t t tε ε ε′ = ，相关系数估计方程 CorrelationL 可以表示为： 

( )
2 2 2 2 2 2

12, 21, 1, 2, 1, 1, 21, 2, 1, 2, 1, 2, 2,2 2
Correlation 1, 2,2 2 2 2

1 1, 2, 1, 2, 12, 21,

21 ln 1
2

T
t t t t t t t t t t t t t

t t
t t t t t t t

q q q q q q q q q
L

q q q q q q
ε ε ε ε

ε ε
=

    − + = − − − + +     −    
∑  (41) 
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第二，学生 t 分布函数自由度的估计，按照对数 MLE 方程： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 1 1, 1 2 2, 2 1 1, 2 2,
1 1

, ; , ln ; ln ; ln , ; ,
T T

t t t t
t t

L v v v f x v f x v c F x F x vρ ρ
= =

 = + + ∑ ∑             (42) 

学生 t 分布的对数 MLE 方程也可以通过两个步骤来实现，所有参数估计参照： 

( ) ( ) ( )1 2 1 1 2 2, ; , , ,L v v v L v v L vρ ρ= +                                (43) 

第三，其它参数估计。对于其它参数，例如：Gaussian Copula 分布函数、Clayton Copula 分布函数、

Gumbel Copula 分布函数，它们都与学生 t 分布参数估计类似，通过对其密度函数的对数 MLE 方程进行

估计，容易得到它们的参数。 

4. 协整和因果关系检验结果 

4.1. 描述性统计值 

表 2 列出了以上证综指和深证成指日收盘价指数为基础计算的收益指数的描述性统计值。很明显，

上证收益指数 1,tr 的均值为 1.000328，深证收益指数 2,tr 的均值为 1.00049，尽管两市收益率指数非常接近，

但上证收益指数均值稍高。 
偏度 (skewness)分析发现，上证收益指数和深证收益指数的偏度都小于 0，表示都具有左偏性。峰度

(kurtosis)分析发现，上证收益指数和深证收益指数的峰度都大于 3，表示都具有尖峰性。正态分布

Jarque-Bera 检验发现，JB 统计值拒绝零假设，即拒绝正态分布假设，表示上证收益指数和深证收益指数

都不是严格服从正态分布。偏度、峰度、非正态性分布特征，都表示上证收益指数和深证收益指数具有

厚尾或长尾分布现象。 

4.2. 序列自相关性检验 

表 3 列出了上证收益指数 1,tr 的 Ljung-Box 统计量(Ljung & Box,1978) [13]自相关性检验结果：在 1%
水平下，自相关系数 10 0.007ρ = − ， 20 0.009ρ = ， 30 0.025ρ = − ，都不为零，显然，上证收益指数 1,tr 是一

个具有自相关性的时间序列，适合建立 AR 自相关模型。 
表 3 列出了深证收益指数 2,tr 的 Ljung-Box 统计量(Ljung & Box, 1978) [13]自相关性检验结果：在 1%

水平下，自相关系数 1 0.048ρ = ， 10 0.016ρ = − ， 20 0.002ρ = − ， 30 0.014ρ = − ，表明深证收益指数 1,tr 是一

个具有自相关性的时间序列，适合建立 AR 自相关模型。 
 
Table 2. Descriptive statistics of the both return indices from Shanghai Composite Index and Shenzhen Component Index 
表 2. 沪深两市股票价格指数上证综指和深证成指收益指数基本描述性统计 

变量 均值 中间值 最大值 最小值 标准误差 偏度 峰度 JB 统计值 概率值 

1,tr  1.000328 1.000656 1.094551 0.911594 0.016498 −0.26359 7.172304 2725.861 0.0000 

2,tr  1.00049 1.000489 1.095943 0.907101 0.018486 −0.25416 6.019159 1444.723 0.0000 

 
Table 3. Autocorrelation test for Shanghai and Shenzhen stock return indices 
表 3. 上证收益指数和深证股票收益指数自相关性检验 

变量 AC(1) Q(1) P(1) AC(10) Q(10) P(10) AC(20) Q(20) P(20) AC(30) Q(30) P(30) 

1,tr  0.021 1.6523 0.199 −0.007 35.390 0.000 0.009 65.053 0.000 −0.025 77.617 0.000 

2,tr  0.048 8.6001 0.003 −0.016 33.630 0.000 −0.002 48.534 0.000 −0.014 59.300 0.000 

备注：1) AC 表示自相关系数；2) Q 表示 Ljung-Box 统计量；3) P 表示 2χ 检验概率；4) 括号中的数字为滞后阶数。 
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4.3. 序列平稳性检验 

假设 1,tp 表示上证综指价格指数， 2,tp 表示深证成指价格指数， 1,tr 表示上证综指价格指数的收益指数，

2,tr 表示深证成指价格指数的收益指数。表 4 为四个变量在 AIC 信息准则下的 ADF 单位根检验结果。容

易发现，在 1%、5%、10%等三种概率水平下，三种模型都表明上证综指价格指数变量 1,tp 和深证成指价

格指数变量 2,tp 的单位根检验都未通过，它们的水平变量 1,tp 、 2,tp 为非平稳变量。相反地，在 1%概率水

平下，上证收益指数 1,tr 和深证收益指数 2,tr 的单位根检验在模型 3 和模型 2 下都获得通过，即它们为平

稳变量。鉴于此，本文中的分析数据将以上证收益指数 1,tr 和深证收益指数 2,tr 为基础进行分析。 

4.4. Johansen-Juselius 协整检验 

Johansen-Juselius 协整关系检验是考察两个以上非平稳时间序列之间是否可以构成一个平稳线性组

合方程的有效工具。两个或者多个非平稳时间序列之间具有 Johansen-Juselius 协整关系，如果它们之间的

线性组合是平稳序列。 
表 5 列出了上证收益指数 1,tr 和深证收益指数 2,tr 之间的 Johansen-Juselius 协整检验结果。由于时间序

列 1,tr 和 2,tr 都是平稳时间序列，所以，它们之间的协整关系很容易得到验证，Johansen-Juselius 协整检验

结果表明，它们之间具有长期协整关系。 
表 6 列示出了上证收益指数与深证收益指数之间的长期协整线性方程。两个方程表明变量 1,tr 和 2,tr 之

间的长期协整关系在 1%概率水平下 t 检验显著有效。 
协整关系表现了两个变量之间长期的线性关系，反映了两个变量之间比较平稳的长期均衡关系。协

整关系的误差项反映了长期线性关系误差，表现了长期关系中不协调的因素，该误差项将被用于 VECM 
 
Table 4. ADF unit root test under AIC criterion for Shanghai composite index and Shenzhen component index and their re-
turn indices 
表 4. 沪深两市股票价格指数上证综指和深证成指及其收益指数在 AIC 准则下的 ADF 单位根检验 

模型 模型 3 概率水平 模型 2 概率水平 模型 1 概率水平 

变量 t 统计值 1% 5% 10% t 统计值 1% 5% 10% t 统计值 1% 5% 10% 

tp ,1
 −2.2021 −3.9605 −3.4110 −3.1273 −1.9431 −3.4319 −2.8621 −2.5671 −0.2582 −2.5655 −1.9409 −1.6166 

tp ,2
 −2.2166 −3.9605 −3.4110 −3.1273 −1.9810 −3.4319 −2.8621 −2.5671 −0.3775 −2.5655 −1.9409 −1.6166 

tr ,1
 −13.933 −3.9605 −3.4110 −3.1273 −13.935 −3.4319 −2.8621 −2.5671 −0.0696 −2.5655 −1.9409 −1.6166 

tr ,2
 −21.870 −3.9605 −3.4110 −3.1273 −21.860 −3.4319 −2.8621 −2.5671 −0.0636 −2.5655 −1.9409 −1.6166 

备注：1) 以上检验最大滞后阶数为 29，由 EVIEWS 软件自动选择；2) ADF 检验模型 3 既包含趋势项又包含截距项，模型 2 仅包含截距项，

模型 1 既不包含趋势项又不包含截距项；3) SIC、HIC 信息准则结果与 AIC 一致。 
 
Table 5. Johansen-Juselius cointegration test for the both return indices of Shanghai composite index and Shenzhen compo-
nent index 
表 5. 上证收益指数与深证收益指数之间的 Johansen-Juselius 协整关系检验 

趋势假设 没有决定性趋势 没有决定性趋势 线性决定趋势 线性决定趋势 二次方程趋势 

检验类型 无截距、无趋势 有截距、无趋势 有截距、无趋势 有截距、有趋势 有截距、有趋势 

迹检验协整个数 1 2 2 2 2 

最大特征根协整个数 1 2 2 2 2 

备注: 1) 一阶差分滞后区间为 1 到 4；2) 迹检验和最大特征值检验表明在三种趋势假设和五种检验类型情况下至少有 1 个或者 2 个协整方

程，在 5%概率水平下拒绝没有协整方程的假设。 
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短期协整关系的讨论。 

4.5. 长期 Granger 因果关系 

表 7 列出了变量 1,tr 和 2,tr 之间两个向量自回归(VAR)模型回归结果。VAR 向量自回归模型适合用于

进行 Granger 因果关系检验。结果表明：在 1%概率水平下，滞后一阶变量 1, 1tr − 对变量 2,tr 的 t 检验显著有

效，说明变量 1,tr 是变量 2,tr 的一个 Granger 原因；相应地，在 10%概率水平下，滞后一阶变量 2, 1tr − 对变量

1,tr 的 t 检验显著有效，说明变量 2,tr 是变量 1,tr 的一个 Granger 原因。这说明，上证收益指数 1,tr 与深证收

益指数 2,tr 之间具有双向 Granger 因果关系。尽管如此，上证收益指数 1,tr 对深证收益指数 2,tr 的 Granger
因果关系影响力更强，影响效果更明显。 

4.6. 短期 Granger 因果关系 

表 8 列出了上证收益指数与深证收益指数之间的 VECM 向量误差修正模型。VECM 模型显示：差分

滞后项 ( )2, 1td r − 、 ( )2, 2td r − 、 ( )2, 3td r − 等，在 1%概率水平下，都对 ( )1,td r 项 t 检验显著有效；相应地，差

分滞后项 ( )1, 1td r − 、 ( )1, 2td r − 、 ( )1, 3td r − 等，在 1%概率水平下，都对 ( )2,td r 项 t 检验显著有效。这表明，

上证收益指数 1,tr 与深证收益指数 2,tr 之间具有显著的短期双向 Granger 因果关系。 
因为在 1% 概率水平下，误差滞后一阶项 ( ), 1 1, 2i tecm i− =  都是 t 检验显著有效，这表明长期协整关

系下的误差项在短期内会得到快速地调整和修正，即长期关系中的不协调部分，在短期内会得到及时调

整和修正。 
 

Table 6. Long-run linear cointegration models for the both return indices of Shanghai composite index and Shenzhen com-
ponent index 
表 6. 上证收益指数与深证收益指数之间的长期协整关系线性模型 

收益指数 变量 c  1,tr  2,tr  2R  AIC SIC 回归误差 F-统计值概率 

上证综指 1,tr  ( )0.0000
0.167223

p=

* 
 ( )0.0000

0.832697
p=

* 0.8705 −7.4149 −7.4115 0.005936 0.000000 

深证成指 2,tr  ( )0.0000
0.045325

p=
−

* 
( )0.0000

1.045472
p=

* 
 0.8705 −7.1873 −7.1840 0.006652 0.000000 

备注: 1) 符号 *、**、***表示在概率水平分别为 1%、5%、10%时，t 检验显著有效，零假设被拒绝，模型系数不为零。 
 

Table 7. VAR models for the both return indices of Shanghai composite index and Shenzhen component index 
表 7. 上证收益指数与深证收益指数之间的 VAR 向量自回归模型 

变量 c  1, 1tr −  1, 2tr −  2, 1tr −  2, 2tr −  回归误差
 

AIC SIC 2R  

1,tr  ( )0.0000
1.0072

p=

* 
( )0.2242
0.0556
p=

−  
( )0.2965
0.0478
p=

−  
( )0.0719
0.0736

p=

*** 
( )0.5765
0.0228

p=
 0.0164 −5.3703 −5.3619 0.0019 

2,tr  ( )0.0000
1.0115

p=

* 
( )0.0079
0.1361
p=

−
* 

( )0.2975
0.0534
p=

−  
( )0.0004
0.1621

p=

* 
( )0.7226
0.0162

p=
 0.0184 −5.1460 −5.1376 0.0053 

备注: 1) 符号 *、**、***表示在概率水平分别为 1%、5%、10%时，t 检验显著有效，零假设被拒绝，模型系数不为零。2) c 是模型截距项。 
 

Table 8. VECM models for the both return indices of Shanghai composite index and Shenzhen component index 
表 8. 上证收益指数与深证收益指数之间的 VECM 向量误差修正模型 

变量 ( )1ecm −
 

( )1, 1td r −
 ( )1, 2td r −

 ( )1, 3td r −
 ( )2, 1td r −

 ( )2, 2td r −
 ( )2, 3td r −

 2R  

( )1,td r  
( )0.000
0.913
p=

−
*

 
( )0.074
0.147
p=

−
*** 

( )0.023
0.155
p=

−
** 

( )0.002
0.148
p=

−
* 

( )0.000
0.493
p=

−
* 

( )0.000
0.319
p=

−
* 

( )0.012
0.110
p=

−
* 0.39 

( )2,td r  
( )0.000
0.887
p=

−
*

 
( )0.000
0.837
p=

−
* 

( )0.000
0.627
p=

−
* 

( )0.000
0.415
p=

−
* 

( )0.447
0.062

p=
 

( )0.399
0.056

p=
 

( )0.032
0.106

p=
 0.38 

备注: 1) 符号 *、**、***表示在概率水平分别为 1%、5%、10%时，t 检验显著有效，零假设被拒绝，模型系数不为零；2) ( )1ecm − 是长期

协整关系线性回归方程误差项的滞后一阶项目，因为有两个方程，所以有两个误差项 ( ), 1 1, 2i tecm i− = 。 



阎可佳 
 

 
137 

5. DCC 动态相关性和 Copula 函数尾依赖检验结果 

5.1. GARCH(1,1) 模型 

表 9 列出了上证收益指数 1,tr 和深证收益指数 2,tr 的滞后一阶自回归模型 ( )AR 1 和一般自回归条件异

方差模型 ( )GARCH 1,1 。所有参数的对数最大似然估计均依据单变量正态分布来估计。很显然，两个收

益指数 1,tr 和 2,tr 的一般自回归条件异方差模型 ( )GARCH 1,1 的参数在 1%概率值下都是显著有效的。 
两个 ( )GARCH 1,1 模型中，由于 GARCH 项变量 2

1, 1tσ − 和 2
2, 1tσ − 的系数 β 值都很大，对动态方差 2

1,tσ 和
2
2,tσ 影响很大，这说明上证收益指数和深证收益指数的动态方差都具有很强的聚集效应，并且从时间变量

1t − 到 t ，两个收益指数的波动性都具有扩散和溢出效应。 
两个 ( )GARCH 1,1 模型中，由于 ARCH 项变量 2

1, 1ta − 和 2
2, 1ta − 的系数α 值都不为零，这说明上证收益指

数和深证收益指数的自回归模型误差项的滞后项对于动态方差 2
1,tσ 和 2

2,tσ 也有一定影响。 
截距项ω的值很小，表明长期平均波动性影响较小。 
图 1是上证收益指数 1,tr 的 ( )GARCH 1,1 模型下的动态条件方差 2

1,tσ 曲线图示。图 2是深证收益指数 2,tr

的 ( )GARCH 1,1 模型下的动态条件方差 2
2,tσ 曲线图示。 

统计分析显示，上证收益指数的动态方差 2
1,tσ 和深证收益指数的动态方差 2

2,tσ 的均值分别为 0.0155、
0.0175；标准误差分别为 0.0064、0.0062；偏度分别为 1.2269、1.2366；峰度分别为 4.0321、3.9471；二

者之间的相关系数为 0.9681。显然，二者的各项参数之间具有一定的相似性，并且相关性很高。 

5.2. DCC 模型 

通常，GARCH 模型主要用于观察单变量序列的动态条件方差；而 DCC 模型主要用于观察多变量序

列之间的动态条件相关系数。为了估计 DCC 模型的动态条件相关系数，第一步就是估计 GARCH(1, 1)
模型下的动态条件方差、以及标准误差，然后根据标准误差估计 DCC 模型的参数。 

为了估计 DCC 模型的参数，需要先得到标准误差项 1, 2,,t tε ε 之间的静态相关系数 12ρ 作为初值。实际

验证发现收益指数变量 1, 2,,t tr r 之间的静态相关系数值为 0.9330；自回归 AR(1)模型误差变量 1, 2,,t ta a 之间的

静态相关系数值为 0.9332；GARCH(1,1)模型标准误差变量 1, 2,,t tε ε 之间的静态相关系数值为 0.9333。由于

DCC 模型参数的对数最大似然估计需要，静态相关系数初值就定义为 1 1ρ = ， 2 1ρ = ， 12 21 0.9333ρ ρ= = 

。 
表 10 列出了 DCC 的模型估计结果。在 1%概率水平下，参数的 t 检验结果都显著有效。模型中，变

量 2
1,tq 是标准误差 1,tε 的动态条件方差；变量 2

2,tq 表现了标准误差 2,tε 的动态条件方差；变量 12,tq 和 21,tq 表

现了两个标准误差 1, 2,,t tε ε 之间的动态条件协方差。在得到动态 DCC 模型参数之后，动态条件相关系数

(dynamic conditional correlations)的计算就参照公式 12, 12, 1, 2,t t t tq q qρ = 和 21, 21, 1, 2,t t t tq q qρ = 进行。 
 

Table 9. AR(1) and GARCH(1,1) regressive models for the both return indices of Shanghai composite index and Shenzhen 
component index 
表 9. 上证收益指数与深证收益指数的 AR(1)和 GARCH(1,1) 回归模型 

变量 对数最大似然值 AR(1) GARCH(1,1) 

1,tr  20361.45 ( ) ( )1, 1, 1 1,0.0000 0.4874
0.9818 0.0184t t tp p

r r a−= =
= + +  

( ) ( ) ( )

2 2 2
1, 1, 1 1, 10.0017 0.0000 0.0000

1.41 06 0.0648 0.9680t t tp p p
E aσ σ− −= = =

= − + +  

2,tr  20361.45 ( ) ( )2, 2, 1 2,0.0000 0.0775
0.9680 0.0323t t tp p

r r a−= =
= + +  

( ) ( ) ( )

2 2 2
2, 2, 1 2, 10.0000 0.0000 0.0000

3.47 06 0.0646 0.9262t t tp p p
E aσ σ− −= = =

= − + +  

备注: 1) ( )AR 1 和 ( )GARCH 1,1 模型参数的对数最大似然估计以正态分布密度函数为基础； 2) 参考自相关性检验结果，自回归模型均使用

滞后一阶 ( )AR 1 模型；3) p 是z-statistic的概率值；4) 初始GARCH值满足条件 ( )1ω α β− − , 最大似然估计参数满足 0ω > ， 0α > ， 0β > ，

1α β+ < ，对数最大似然估计参数计算依据单变量正态分布；5) 标准误差计算来自公式 , , ,i t i t i taε σ= ，其中
2,1=i
。 
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Figure 1. GARCH(1,1) curve of return index from Shanghai Composite Index 
图 1. 上证收益指数 GARCH(1,1)模型曲线图示 

 

 
Figure 2. GARCH(1,1) curve of return index from Shenzhen Component Index 
图 2. 深证收益指数 GARCH(1,1)模型曲线图示 

 
Table 10. DCC-GARCH(1,1) models from the standard residuals 
表 10. 由标准误差项所得到的 DCC-GARCH(1,1) 模型 

对数最大似然值 DCC-GARCH (1,1)模型 12ρ ， 21ρ  

MLL = 8167.932 ( )
( ) ( )

2 2 2
1, 1 1, 1 1, 10.0000 0.0000

1 0.009881 0.990115 0.009881 0.990115t t tp p
q qρ ε − −= =

= − − + +

 

0.9333 
AIC = −4.414129 ( )

( ) ( )

2 2 2
2, 2 1, 1 1, 10.0000 0.0000

1 0.010263 0.989585 0.010263 0.989585t t tp p
q qρ ε − −= =

= − − + +

 
SIC = −4.407408 ( )

( ) ( )12, 12 1, 1 2, 1 12, 10.0000 0.0000
1 0.010263 0.989585 0.009881 0.990115t t t tp p

q qρ ε ε− − −= =
= − − + +

 
HIC = −4.411737 ( )

( ) ( )21, 21 1, 1 2, 1 21, 10.0000 0.0000
1 0.009881 0.990115 0.010263 0.989585t t t tp p

q qρ ε ε− − −= =
= − − + +

 
备注: 1) MLL 是对数最大似然估计(maximum log likelihood)值；AIC 是 Akaike 信息准则值；SIC 是 Schwarz 信息准则值；HIC 是
Hannan-Quinn 信息准则值。 
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显然，与 GARCH(1,1)模型类似，在滞后时间变量为 1t − 时的动态条件方差和协方差变量 2
1, 1tq − 、 2

2, 1tq − 、

12, 1tq − 、 21, 1tq − 对于今后在时间变量为 t 时的动态条件方差和协方差 2
1,tq 、 2

2,tq 、 12,tq 、 21,tq 都有显著、且较

大的影响，说明聚集效应、扩散效应、或溢出效应是收益指数波动性的主要特征。 
描述性统计分析发现，动态条件相关系数 12,tρ , 21,tρ 的均值，也即 DCC 均值分别为 0.935334，它们

与 1, 2,,t tr r 之间的静态相关系数值 0.9330， tt aa ,2,1 ,
之间的静态相关系数值 0.9332， 1, 2,,t tε ε 之间的静态相关

系数值 0.9333，都非常接近，误差小于 0.005。 
动态条件相关系数 12,tρ , 21,tρ 的值表现了三组变量 1, 2,,t tr r 、 1, 2,,t ta a 、 1, 2,,t tε ε 中每组变量内部两个变量

之间相关系数的变化过程。统计显示，DCC 最小值为 0.8345，最大值为 1，说明上证收益指数与深证收

益指数之间具有很高的相关性。但是，静态相关系数无法像动态相关系数一样反映两个收益指数之间相

关性随时间动态变化的情况。 
图 3 表现了两个标准误差项在 DCC 模型下的动态条件协方差 12,tq 和 21,tq 曲线图示。图 4 表现了两个

标准误差项在 DCC 模型下的动态条件相关系数 12,tρ 和 21,tρ 曲线图示。条件相关系数 12,tρ 和 21,tρ 曲线反映

了上证收益指数 1,tr 与深证收益指数 2,tr 之间的动态相关关系。 
条件相关系数 12,tρ (与 21,tρ 一致重合)与异方差 2

1,tσ 和 2
2,tσ 之间具有负相关性，相关系数值分别为

−0.2124、−0.2308，这表明，当股票市场波动性较小时，两市之间相关性较强；反之，当股票市场波动性

较强时，两市之间相关性较弱。 

5.3. Copula 尾部依赖关系 

首先，考虑标准误差项满足 Gaussian 正态分布的情况。理论上来说，标准误差项 1, 2,,t tε ε 服从 ( )0,1N

正态分布。但是，在实证分析中，由于理论值与实际值之间存在差异，所以，为了提高计算的精度，需

要对实际值重新计算正态分布的均值 iµ 、方差 2
iσ ，以及联合分布相关系数 ρ 。 

其次，考虑标准误差项满足学生 t 分布的情况。从之前的分析已经知道，两个收益指数并不完全符

合正态分布，而具有厚尾分布特点，所以，我们也要在学生 t 分布环境下进行分析。 
表 11 列出了标准误差项在 Gaussian 正态分布和学生 t 分布下的参数估计值。在 Gaussian 正态分布情 

 

 
Figure 3. Dynamic conditional covariance curve of the standard 
residuals based on DCC models 
图 3. DCC 模型下标准误差项的动态条件协方差曲线图示 
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Figure 4. Dynamic conditional correlation curve of the standard 
residuals based on DCC models 
图 4. DCC 模型下标准误差项的动态条件相关系数曲线图示 

 
Table 11. Parameter estimated values of Gaussian normal distribution and Student-t distribution from the standard residuals 
表 11. 标准误差项在 Gaussian 正态分布和学生 t 分布下的参数估计值 

分布 Gaussian 正态分布( 1, 2,,t tε ε ) 学生 t 分布( 1, 2,,t tε ε ) 

参数 1µ  1σ  2µ  2σ  ρ  1v  2v  v  ρ  

取值 −0.000186 0.123462 0.000534 0.131790 0.933391 12.16330 13.37605 7.489979 0.952569 

 
况下，标准误差 1,tε 的均值和方差分别为 1µ 、 1σ ；标准误差 2,tε 的均值和方差分别为 2µ 、 2σ ； ρ 为联合

分布相关系数。在学生 t 分布下，标准误差 1,tε 和 2,tε 的学生 t 分布自由度分别为 1 2,v v ，联合分布的自由

度为 v、相关系数为 ρ 。这些参数将被用来为标准误差 1,tε 和 2,tε 定义 Gaussian 边际分布和学生 t 边际分

布。 
根据已经估计出的参数，就可以很容易地计算出标准误差变量 1,tε 和 2,tε 在 Gaussian 正态分布和学生

t 分布下的单变量概率密度函数值，以及单变量概率分布函数值。据此，就可以估计出 Clayton Copula 和

Gumbel Copula 的参数值。对于 Clayton Copula，必须满足参数 0α > ；而对于 Gumbel Copula，必须满足

参数 1α > 。 
表 12 列出了在标准误差变量 1,tε 和 2,tε 在满足 Gaussian 正态分布和学生 t 分布两种情况下，所计算出

的 Clayton Copula 和 Gumbel Copula 的参数估计值，以及 Clayton Copula 的下尾分布和 Gumbel Copula 的

上尾分布概率值。 
第一，在学生 t 分布情况下，标准误差变量 1,tε 和 2,tε 之间的相关系数为 0.952569，明显高于在 Gaussian

正态分布情况下的相关系数 0.933391。不仅如此，在学生 t 分布情况下，Clayton Copula 的下尾概率值

0.986292 和 Gumbel Copula 的上尾概率值 0.980082 都高于在 Gaussian 正态分布情况下 Clayton Copula 的

下尾概率值 0.847796 和 Gumbel Copula 的上尾概率值 0.815683。这说明，对于两种收益指数来说，学生

t 分布比 Gaussian 正态分布具有更好的性质来表现上证收益指数和深证收益指数之间的普通相关性、以及

尾部相关性之间的关系。 
第二，在 Gaussian 正态分布情况下，Clayton Copula 下尾分布概率为 0.847796，Gumbel Copula 上尾

分布概率为 0.815683；在学生 t 分布情况下，Clayton Copula 下尾分布概率为 0.986292，Gumbel Copula 
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Table 12. Parameter and tail distribution values of Clayton Copula and Gumbel Copula based on Gaussian and Student-t 
distributions 
表 12. 基于 Gaussian 正态分布和学生 t 分布的 Clayton Copula 和 Gumbel Copula 参数和尾分布估计值 

Copula 函数 Gaussian 正态分布( 1, 2,,t tε ε ) 学生 t 分布( 1, 2,,t tε ε ) 

Clayton α  4.197961 下尾 0.847796 α  50.22091 下尾 0.986292 

Gumbel α  4.097447 上尾 0.815683 α  35.14641 上尾 0.980082 

 
上尾分布概率为 0.980082。由于不论哪种情况，它们的上尾、下尾分布条件概率值都很高，这说明：在

一个指数提高的情况下另外一个指数提高的概率值也很高；反之，在一个指数降低的情况下另外一个指

数降低的概率值也很高。这个结果表明，上证收益指数与深证收益指数之间，既存在显著的上尾依赖关

系，也存在显著的下尾依赖关系。这一点，与之前得出的上证收益指数与深证收益指数之间的双向格兰

杰因果关系完全一致。 

6. 小结与今后研究 

长期以来，沪深两市股票价格收益指数之间的相关性问题，一直受到研究人员的关注，许多研究者

认为沪深两市股票收益指数之间存在很强的相关性，但是，由于很少有人从长期和短期因果关系、长期

和短期协整关系、动态相关关系、尾部依赖关系等方面，给出较为全面的分析，所以无法对于沪深两市

股票收益指数之间的相关性有一个综合性的理解。本文试图通过对沪深两市股票收益指数之间的相关性

进行综合分析，以便对此问题有一个比较全面的认识。 
本文从总共 3699 个上证综指和深证成指日收盘价格指数出发，通过计算，定义了上证收益指数和深

证收益指数两个时间序列变量，并以此为基础，研究了沪深两市股票价格收益指数之间的综合相关性问

题。 
在研究方法上，本文采用 Jarque-Bera 方法来检验两个时间序列各自是否存在正态分布，采用

Ljung-Box 方法来检验两个时间序列各自是否存在自相关性，采用 ADF 方法来检验两个时间序列各自是

否为平稳序列；采用 Johansen-Juselius 方法来检验两个时间序列之间是否存在长期协整关系，采用 VAR
向量自回归模型来检验两个时间序列之间是否存在长期 Granger 因果关系，采用 VECM 向量误差修正模

型来检验两个时间变量之间是否存在短期 Granger 因果关系；采用 GARCH(1,1) 模型来计算两个时间序

列变量各自的动态条件异方差；采用 DCC 模型来计算两个时间序列之间的动态条件相关系数；采用

Copula 联合分布函数来研究两个时间变量彼此之间的尾相关性，其中，Clayton Copula 分布函数被用来计

算二者之间的下尾依赖关系概率值，Gumbel Copula 分布函数被用来计算上尾依赖关系概率值；MLE 最

大似然估计方法被用来计算各个模型的参数值，其中，在估计 Copula 函数参数时，Gussian 正态分布和

学生 t 分布下两个时间变量的 CDF 累计概率函数值被作为 Copula 边际分布函数值加以使用。 
对上证收益指数和深证收益指数各自时间序列特征，统计分析发现，上证收益指数与深证收益指数

的统计均值非常接近，它们的偏度、峰度、以及非正态性分布特征，都非常相似，两个收益指数都具有

厚尾分布现象。这种厚尾分布特征比较适合使用学生 t 分布函数来表现序列的概率分布特征。Ljung-Box
统计量自相关性检验表明，在 1%概率水平下，上证收益指数和深证收益指数各自都是具有自相关性的时

间序列，适合建立 AR 自相关模型。ADF 单位根检验表明，在 1%概率水平下，上证收益指数和深证收

益指数都是平稳时间序列变量，平稳时间序列变量适合建立协整模型。 
对上证收益指数和深证收益指数之间相关性的实证分析，得到如下结果： 
第一，Johansen-Juselius 协整关系检验表明，上证收益指数和深证收益指数之间具有长期协整关系，
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它们之间的长期线性方程在 1%概率水平下 t 检验显著有效。 
第二，向量自回归(VAR)模型检验表明，上证收益指数与深证收益指数之间具有显著的长期双向

Granger 因果关系；向量误差修正(VECM)模型检验也表明，上证收益指数与深证收益指数之间具有显著

的短期双向 Granger 因果关系。 
第三，DCC 动态条件相关系数不仅表现了上证收益指数与深证收益指数之间的动态相关性，对它的

描述性统计分析也发现，DCC 均值为 0.9353，最小值为 0.8345，最大值为 1，说明上证收益指数与深证

收益指数之间具有很高的相关性。 
第四，Copula 联合分布分析发现，学生 t 分布比 Gaussian 正态分布更适合反映上证收益指数与深证

收益指数各自的分布特征；在学生 t 分布情况下，Clayton Copula 下尾分布概率值达到 0.986292，Gumbel 
Copula 上尾分布概率值达到 0.980082，说明上证收益指数与深证收益指数之间，既存在显著的上尾依赖

关系，也存在显著的下尾依赖关系。 
需要说明的是，上证综合指数成份股由在上海证券市场上市的所有股票组成，深圳成份指数成份股

由在深圳证券市场上市的 500 只代表性股票组成，二者的构成不同，而且，深圳成份股在 2015 年 5 月

20 日之前只有 40 只在深圳证券市场上市的代表性股票，尽管如此，由于本文使用了收益指数进行分析，

而没有直接使用价格指数进行分析，所以，基本可以忽略二者成份股构成不同所造成的差异，基于这个

理由，本文没有讨论这一问题，以后将放在其它文章中讨论。 
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