度量收益率的实际分布和相关性对资产组合选择绩效的影响
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[摘要]：本文首先对Markowitz资产组合选择理论的局限性，以及金融资产收益率的实际分布与相关性进行分析。然后根据Copula函数在构建反映随机变量实际分布与相关性的联合分布函数上具有的优势，构建了反映组合资产收益实际分布和相关性的联合分布函数。最后，为了研究度量收益率的实际分布和相关性对资产组合选择的影响，论文以投资者具有常相对风险回避（CRRA）效用函数为假设条件，根据所构建的联合分布函数和中国证券市场的数据，采用动态返回测试方法进行实证研究。
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The Effect of Measuring the actual Distribution and Dependence 

on Portfolio Selection Performance 
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[Abstract]: Firstly, the drawbacks of Markowitz’s portfolio selection theory, the actual distribution and the dependence of financial asset returns are analyzed in this paper, then based on the character of copula, a multivariate distribution function which can reflect the actual distribution and the dependence of financial asset returns is developed. Finally, on the assumption of investor’s CRRA utility function, using the developed multivariate distributions and the data from China security market, empirical research is done on the performance of the portfolio selection by dynamic back test in order to research the effect of measuring the actual distribution and dependence on portfolio selection.
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0 引 言 

资产组合选择理论主要是研究如何在最小风险的条件下实现最大化期望收益。在Markowitz（1952，1959）[1~2]的均值—方差资产组合选择模型中，风险被定义为资产组合期望收益的可能变化，一般用方差或标准差表示。Markowitz的资产组合理论主要是规范分析，告诉人们如何进行资产选择。他的理论忽略金融市场的实证特征。用方差或标准差度量风险隐含的假设是投资者对负的损失和正的收益赋予相同的权重，对待二者的态度是相同的。将收益的方差或标准差等同于风险只有在投资者具有二次效用函数或资产收益率呈正态分布时才是可行的。另外， Markowitz的资产组合选择模型采用Pearson的线性相关系数来反映金融资产收益的相关性。Pearson的线性相关只适用于椭圆分布，要求金融资产风险程度适中，只能度量随机变量之间的线性关系。由于Pearson的线性相关不是根据随机变量联合分布度量随机变量相关性的方法，它具有一些缺陷，常常导致错误的结论。在现实中，金融资产的收益率明显具有非正态分布特征和非线性相关，这时必须采用合理的方法度量收益率的实际分布和相关性。本文主要通过copula函数得到资产组合资产收益率的联合分布函数，在此基础上研究度量金融资产收益率的实际分布和相关性对资产组合选择绩效的影响。

1 金融资产收益率的实际分布及相关性分析

在现实金融市场中，金融资产收益率的联合分布中存在两种非对称现象。第一种非对称指单个股票收益率偏度不等于零，具有非对称分布，表现为“尖峰”和“厚尾”特征。第二种非对称是金融资产收益率之间相关的非对称：这种非对称相关表现为，在市场处于下降的趋势时（熊市），尤其是极端下降时，金融资产收益率之间的相关性比正常时或上升时（牛市）的相关性大。最近Ang ,Chen（2001）[3]和Claude, Campbell [4]，Longin 和Solnik(2001)[5]等学者的研究文献中报道了股票之间这种非对称相关现象。刘志东（2003，2004）[6~7]通过对中国股票收益相关性的研究，发现中国股票收益存在尾部极值相关
。由于存在非对称相关性和尾部极值相关，在熊市时，分散化投资降低资产组合风险的效果就会减弱，资产组合的风险将会增加。Breymann，Dias和Embrechts(2003)[8]、Mashal和Zeevi(2002)[9~10]对外汇资产和股票资产收益率的相关性研究的结果表明，金融资产收益率在尾部具有更强的相关性，并且这种相关性的大小与金融资产收益率的频率有关，高频数据比低频数据具有更强的相关性。忽略金融资产收益率的尾部相关性将会导致在市场趋于下降时过高估计资产组合分散化投资降低风险的作用。

2 Copula函数及其在反映随机变量相关性上的优势

为了有效地度量金融资产收益的真实分布与相关性，需要多元分布函数理论。多元分布函数是描述随机变量相关性的最根本的方法。但传统的多元分布函数在实际应用中存在一些缺陷。传统的多元分布函数在变量较多时解析式很难处理，并且存在一系列约束条件，不仅要求各个边缘分布函数类型与多元分布函数类型一样，而且各个边缘分布必须完全相同。资产组合尤其是含有不同种类资产的资产组合（股票和外汇），各种金融资产边缘分布函数通常不符合同一类型的分布函数，这种情况使得多元分布函数很难在资产组合管理中得到应用。而通过Copula函数技术可以构造灵活的多元分布函数，掌握资产组合内各金融资产收益的真实分布与相关关系。

Copula一词原意是交换、连接的意思。在数学中，它是指把多个变量的联合分布与它们的边缘分布连接在一起的函数。如果
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关系的连接函数C。对于多元连续分布函数，一元边缘分布函数和多元分布函数相关结构能够被分离，多元变量之间的相关结构可以用适当的Copula函数表示。Copula函数与多元分布函数一样，包含随机变量之间的所有相关信息。

3 根据Copula构建反映金融资产收益率实际分布和相关性的联合分布函数

在通过Copula函数技术构造多元分布函数时需要两个步骤：第一，构建各个变量的边缘分布函数；第二，选择合适的Copula函数。下面是根据Copula构建反映金融资产收益率实际分布和相关性联合分布函数的具体步骤。

3.1 资产组合中各资产收益率随机扰动项边缘分布函数的构建

通常情况下，金融资产收益率不服从正态分布，呈现出一定的“尖峰”和“厚尾”特征。极值理论可以直接研究金融资产收益率分布的上下尾部[12]，能够描述金融资产收益率的“厚尾”特征，但它忽略了金融资产收益率分布是时变的[13~14]，假设资产收益率是独立同分布的。ARMA和GARCH模型虽然可以描述时间序列的条件均值和条件方差，但其假设随机扰动项服从正态分布和t分布，并关注整个分布，而不是直接对风险管理所关心分布的尾部进行建模。

由于金融资产收益率一般呈非对称分布，具有“杠杆效应”[15~18]。正态分布和t分布假设与此特征不符，不能预测金融资产收益率的极端变化情况。 McNeil(1999)[19]、McNeil 和Frey (2000)[20]、Byström [21]Diebold et al. (1999)、[22]封建强（2002）[23]等学者探讨了把极值理论和GARCH进行组合的可能性。本文在遵循上述学者的研究思路基础上，把POT极值理论和ARMA、GARCH模型进行适当的组合。文献研究表明[24~26]，可以用AR(1) 度量金融资产收益率的条件均值， GARCH(1,1) 度量金融资产收益率的条件方差。

对于金融资产i，
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通常随机扰动项
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满足独立同分布，但并不一定是正态分布或t分布的假设条件。因此，可以采用一元极值理论中的GPD（帕累托）分布函数对随机扰动项
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的上下尾部分布分别进行建模。由于极值分布只描述样本的上下尾部分布，用到的很小一部分样本信息，为了使所有样本反映的信息得到充分的运用，对于在处于上下尾部阀值之间的随机扰动项
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，采用正态分布（或经验分布）方法估计分布函数。这样资产组合中每种金融资产收益率随机扰动项
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其中，
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在运用广义帕累托分布极值理论时，样本阀值u的选取至关重要。如果u选取的太大，超过u的样本数会很少，参数估计的误差较大。如果u选取的太小，极值理论的条件不成立，导致参数估计是有偏的。本文实证研究发现，u选取范围是使大于上尾部阀值或小于下尾部阀值的样本的数量占样本总数的8-10%左右。有关u选取的文章参见Neftci(2000)[27]、Danielsson et al.(2001)[28]、Matthys,Beirlant(2000)[29]。
以上这种分段求分布函数的方法，既能通过极值分布考虑到样本分布的厚尾特性，又能通过正态分布使处于上下尾部之间的样本数据得到充分的运用，反映真实的信息。在此特别指出的是：马超群等(2001)[30~31], Liu(2001，2002)[32~33]，Di Clemente(2002，2003)[34~35]在计算VaR时，也采用分段求分布函数的方法，但均存在一定的不足。通常金融资产收益率原始序列不符合独立分布的假设条件，马超群等(2001)、Liu(2001，2002)直接运用极值理论对原始数据建模与极值理论关于极值是独立分布的假设不符。Di Clemente(2002)假设收益率的均值为零，取权重衰减因子
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等于0.94，采用EWMA（指数移动平均）模拟资产收益率的方差方法也不合理。

3.2 选择合适的Copula函数度量金融资产收益的相关性

根据以上对现实金融资产收益率相关性的分析，本文准备采用Copula来度量资产组合资产收益率的相关性。Copulas函数的类型很多，总体可以分为椭圆类分布函数连接函数和阿基米德连接函数（Archimedean copulas），而每一类又分为许多具体的连接函数。在资产组合风险管理中，选择那一种连接函数要考虑到两方面的影响因素[36]。第一：看这种Copula函数的特征是否与现实金融市场中金融资产收益率之间的相关性相符合。第二；看这种Copula函数在实际应用中的可行性，是否存在计算技术上的难题。
在现实的金融市场中，各种金融资产的收益率并不符合正态分布的假设条件，通常表现为“尖峰”和“厚尾”的特征。与此同时，各种金融资产的收益率之间也不符合多元正态分布的假设，呈现出尾部极值相关性。符合此特征的分布函数主要有t-Copula连接函数和阿基米德连接函数中的Clayton类连接函数。在Clayton类连接函数中，一般的Clayton连接函数只能度量单侧极值相关，只有Joe-Clayton连接函数在分布的上下尾部均具有相关性，而且这种相关性是非对称的。从理论上讲它比t-Copula连接函数更完美。Patton(2001，20002)[37]用Joe-Clayton连接函数对外汇资产风险进行的研究，证明了其良好的特性。但是目前Joe-Clayton连接函数只能是限于二维的情况，在维数增加时，其计算任务是复杂和繁琐的，实际中很难运用。 因此，综合考虑到以上两种约束条件，本论文只研究用高斯连接函数、t-Copula连接函数度量金融资产收益的相关性。t连接函数能够反映尾部相关性，而高斯连接函数不等反映尾部相关性。当自由度
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，否则尾部相关系数将变为零，此时，t连接函数与Gauss 连接函数相同。因此，t连接函数比Gauss 连接函数应用更广泛。

3.3 Copula函数参数估计

通常采用极大似然估计（ML）方法估计Copula函数的参数。高斯连接函数中的参数是相关系数矩阵R，t-Copula函数的参数包括相关系数矩阵R和自由度
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。对于t-Copula函数理想的参数估计方法应该是根据EML（exact likelihood method）对相关系数矩阵R和自由度
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进行同时估计。但这种同时估计几个参数的方法在计算上相当困难。为此，Bouye（2000）[38]和Romano (2002b)[39]给出了以下相关系数矩阵R的IFM（inference function for marginal）估计方法。其算法如下：

（1）把原始数据转化成符合高斯分布的数据。
首先通过经验分布或边缘分布函数把金融资产收益率转化成符合[0，1]均匀分布的数据，然后通过标准正态分布的反函数，把这些[0，1]均匀分布的数据转化成符合高斯分布的数据。

                     
[image: image37.wmf]))

(

),...,

(

),...,

(

(

1

1

1

1

t

N

t

n

t

t

u

u

u

-

-

-

F

F

F

=

V



 EMBED Equation.3  [image: image38.wmf]                         （3）

（2）根据转化的高斯分布数据，相关系数矩阵R的CML估计为：
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对于t-Copula函数，R可以通过以下几个步骤估计。
（1）令R0 是通过上面方法得出的高斯连接函数相关系数矩阵R。

（2）通过下面的方程计算
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这里
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（3）重复上述计算过程直到
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以上循环计算相关系数矩阵R的方法容易理解，但是其计算任务繁重，并且在
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根据本文实证的经验，用这种方法计算得到的相关系数矩阵R与Bouye（2000）通过循环计算得到的相关系数矩阵R基本相等。这种方法的最大优点是基于秩相关，克服了传统的线性相关的不足，在估计矩阵R时不涉及到自由度的信息。在估计出R以后，在采用极大似然方法估计自由度
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。整个算法如下：

（1）用经验分布或上面的边缘分布函数对金融资产收益率的随机扰动项进行概率转化
。
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（2）根据
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（3）运用极大似然方法，估计自由度参数
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其中：
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4 用蒙特卡落方法模拟资产组合资产的收益率

首先根据Embrechts（2001）关于利用高斯Copula函数和t-Copula函数模拟随机变量的方法，多次模拟资产组合资产收益率的随机扰动项。

（1）基于高斯Copula函数的随机扰动项模拟方法

①计算随机扰动项的相关系数矩阵R的Cholesky分解矩阵A。如果相关系数矩阵R是正定的，则存在
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②根据标准正态分布，模拟
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（2）基于t-Copula函数的随机扰动项模拟方法

为了模拟基于t分布连接函数的随机向量，可以采用以下计算程序：

①计算随机扰动项的相关系数矩阵R的Cholesky 分解矩阵A。如果R是正定的，则存在
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②根据标准正态分布，模拟
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（3）资产组合资产收益率的模拟

在（1）、（2）的基础上，根据金融资产收益率的随机波动方程
[image: image90.wmf]i

t

i

t

i

t

i

Z

R

,

,

,

s

m

+

=

，
[image: image91.wmf]d

i

,...,

1

=

。用AR（1）模型模拟金融资产收益率的条件均值
[image: image92.wmf]t

i

,

m

，
[image: image93.wmf]d

i

,...,

1

=

；用GARCH（1，1）模拟金融资产收益率的条件方差
[image: image94.wmf]t

i

,

s

，
[image: image95.wmf]d

i

,...,

1

=

。于是得到资产组合资产的收益率向量
[image: image96.wmf])

,...,

(

,

,

1

t

d

t

R

R

。

5 根据CRRA效用函数度量资产组合选择绩效

 5.1 CRRA效用函数

在经济学的研究中，常相对风险回避（CRRA）效用函数是最为常用的效用函数[42]。通常假设投资者具有常相对风险回避（CRRA）效用函数
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 [43~44]。常相对风险回避（CRRA）效用函数的数学表达式如下：
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对于资产组合选择问题，由于本论文采用对数收益率，
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这里
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其中：
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在离散分布状态下，（12）的式可以表示为：
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其中：j=1，2，…，S表示未来的情景（或资产收益率的状态）；
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为了比较资产的实际分布以及金融资产收益之间的相关性假设对资产组合选择的影响，分别采用下列几种方法对资产组合中各金融资产的收益率进行模拟。

（1）用RiskMetrics的条件正态分布模型对资产组合中各金融资产的收益率进行模拟。

RiskMetrics的条件正态分布模型采用下面的方法模拟组合资产的收益率。

①RiskMetrics的条件正态分布模型假设资产组合中各种金融资产收益率服从条件正态分布
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②根据
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③根据标准正态分布，模拟
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个分量相互独立的随机向量
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在时期t，根据上述算法的③④⑤对资产组合资产的收益率向量进行多次重复模拟，这样可以得到不同情景下的资产组合资产收益率向量
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（2）假设随机扰动项服从正态分布，然后根据高斯分布连接函数对资产组合各金融资产收益率的随机扰动项进行多次模拟。用AR（1）模型模拟金融资产收益率的条件均值
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（3）假设随机扰动项尾部服从极值分布（本文前面建立的边缘分布），然后根据高斯分布连接函数对资产组合中各金融资产收益率的随机扰动项进行模拟。用AR（1）模型模拟金融资产收益率的条件均值
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，得到不同情景下资产组合资产收益率向量
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（4）假设随机扰动项尾部服从极值分布（本文前面建立的边缘分布），然后根据t分布连接函数对资产组合中各资产收益率的随机扰动项进行模拟。用AR（1）模型模拟金融资产收益率的条件均值
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在实证分析中，可以把（1）中RiskMetrics的模拟方法作为基准，用（2）、（3）、（4）的方法和其比较。由于第（2）种方法和第（3）种方法连接函数相同，只是边缘分布函数不同，通过第（2）种方法和第（3）种方法对比可以检验对金融资产收益率分布不同的假设对资产组合选择的影响。第（3）种方法和第（4）种方法的边缘分布函数相同，只是连接函数不同，通过第（3）种方法和第（4）种方法对比可以检验不同的Copula函数，即度量金融资产收益率的相关性对资产组合选择的影响。对于以上（1）、（2）（3）、（4）模型，本文简称为：RiskMetrics条件正态分布模型、Gauss-Copula+正态Garch模型、Gauss-Copula+Garch-EVT模型、t-Copula+Garch-EVT模型。 

6.2实证研究：资产组合选择的绩效比较

（1）实证过程的描述

基于效用函数的资产选择是一种事前（ex ante）的投资决策。事前的投资决策只有通过事后（ex post）的验证才能判断其是否科学合理。本论文采用动态返回测试检验资产组合选择的绩效。在返回测试中，首先在第t期根据最近的N期历史数据，分别采用以上的Gauss Copula+Garch EVT模型、t Copula+Garch EVT模型、Gauss Copula+正态Garch模型、RiskMetrics模型，对t+1时期组合中各种资产的收益率进行多次模拟，然后根据（13）式求在第t+1期根据不同模型得到的最优投资权重
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和该期实际发生的资产收益率
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，计算资产组合在第t+1期实现的收益率。通过对实现的资产组合收益率和效用比较，可以评价不同Copula模型和边缘分布函数对资产组合选择绩效的影响。在第t+1期，t+2期，…，根据最近的N期历史数据，重复上述计算，得到第t+2期，t+3期,…，实现的资产组合收益率。可以把各期实现的收益率累计求和
，评价度量金融资产收益率的实际分布和相关性对资产选择绩效的影响。
（2）数据来源

在本文，我们将利用中国证券市场的实际数据对本文的资产组合风险度量模型进行验证。根据一些学者研究的结果和经验，在中国股票市场的发展中，大盘股与小盘股所表现出来的风险和收益特性不同。因此我们在构建资产组合时，考虑的影响因素是各只股票上市的时间和流通股本的大小，资产组合流通股本相对较大。根据顾岚等学者对中国资产组合规模的研究结果，资产组合规模在5-10之间比较好。本文资产组合由10只股票组成
。资产组合中各只股票样本期为1994年3月14日—2001年12月31日。

（3）计算与分析
我们从第1267期（1999年5月4日）开始，按照上述方法，滚动计算下一期资产组合实现的收益率和效用，直到计算到1508期（2000年5月8日）为止，共242期。本论文假定常相对风险回避（CRRA）系数
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=3。对于
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为其它值时的情况类似。由于计算任务非常重，我们采用了MATLAB编程进行计算。图1是在常相对风险回避效用函数下，基于不同Copula函数和边缘分布函数的资产组合实现的累计收益率变化情况
。从图1可以看出，基于不同的Copula函数和边缘分布函数的资产组合实现的累计收益率明显不同。基于t-Copula + GARCH-EVT模型的资产组合实现的累计收益率曲线位于最上面，基于RiskMetrics 条件正态分布模型的资产组合实现的累计收益率曲线位于最下面。这表明基于t-Copula + GARCH-EVT模型的资产组合的绩效最好。
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图1 基于不同Copula函数和边缘分布函数的资产组合选择绩效

注：横轴表示时间，0，242分别表示1999年5月5日，2000年5月9日

为了对能更全面地评价度量金融资产收益率的实际分布和相关性对于资产组合选择绩效的影响，我们还采用准夏普指数（均值比标准差）[48~50]、VaR调整的绩效指数（均值比VaR）、CVaR调整的绩效指数（均值比CVaR）
、偏度等指标来反映资产组合的绩效[51~53] 。如表1和表2所示。

表1 资产组合实现的收益率统计

	
	均值
	标准差
	VaR95
	CVaR95

	Gauss-Copula + 正态GARCH模型
	0.0034
	0.0247
	0.0349
	0.0505

	t-Copula + GARCH-EVT模型
	0.0037
	0.0254
	0.0332
	0.0484

	Gauss-Copula + GARCH-EVT模型
	0.0034
	0.0238
	0.0296
	0.0449

	RiskMetrics 条件正态分布模型
	0.0026
	0.0223
	0.0337
	0.0487


表2 资产组合实现的绩效统计
	
	均值/标准差
	均值/VaR95
	均值/CVaR95
	偏度

	Gauss-Copula + 正态GARCH模型
	0.1374
	0.0971
	0.0673
	0.0193

	t-Copula + GARCH-EVT模型
	0.1458
	0.1114
	0.0765
	0.4756

	Gauss-Copula + GARCH-EVT模型
	0.1412
	0.1137
	0.0749
	0.4448

	RiskMetrics 条件正态分布模型
	0.1146
	0.0757
	0.0524
	-0.0195


从夏普指数、调整的绩效指数和偏度等反映资产组合选择绩效的指标看，基于不同Copula函数和边缘分布函数的资产组合选择绩效由高到低的排列顺序为：t-Copula + GARCH-EVT模型、Gauss-Copula + GARCH-EVT模型、Gauss-Copula + 正态GARCH模型、RiskMetrics 条件正态分布模型。

由于CRRA投资者偏好具有正偏度系数的资产，因此，偏度系数也能反映资产组合的绩效。基于Copula函数的资产组合能够获得具有正偏度的收益。基于RiskMetrics 条件正态分布模型的资产组合不能够获得具有正偏度的收益。这证明度量收益率厚尾分布和尾部极值相关对于资产选择的绩效有重要的影响。

6 结论

本文主要通过对Markowitz资产组合选择理论的适用条件，以及现实金融资产收益的实际分布与相关性进行分析，指出对金融资产收益的实际分布与相关性的度量具有重要的意义。然后根据Copula函数在构建反映联合分布函数上具有的优势，构建了反映资产组合资产收益实际分布和相关性的的联合分布函数。同时，论文以投资者具有常相对风险回避（CRRA）效用函数为假设，用t-Copula + GARCH-EVT模型、Gauss-Copula + GARCH-EVT模型、Gauss-Copula + 正态GARCH模型、RiskMetrics 条件正态分布模型模拟组合资产收益率，分别得到满足效用最大化的资产组合选择结果。然后采用动态返回测试检验资产组合选择的绩效。从夏普指数、调整的绩效指数和偏度等反映资产组合选择绩效的指标看，基于不同Copula函数和边缘分布函数的资产组合选择绩效由高到低的排列顺序为：t-Copula + GARCH-EVT模型、Gauss-Copula + GARCH-EVT模型、Gauss-Copula + 正态GARCH模型、RiskMetrics 条件正态分布模型。其中，基于Copula函数的资产组合能够获得具有正偏度的收益，基于RiskMetrics 条件正态分布模型的资产组合不能够获得具有正偏度的收益。这些表明如何度量资产收益率的实际分布和相关性对于资产选择的绩效有明显的影响。因此，在资产选择中，一定不要忽略金融资产收益率的实际分布和相关性。而本文应用的Copula函数是度量金融资产收益率的实际分布和相关性的很好方法。
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� 尾部相关或尾部极值相关指两个或多个随机变量同时为极值的关联程度。


� 需要特别指出的是，本文并不直接求金融资产收益率的Copula函数，而是求其随机扰动项的Copula函数，根据文献中关于Copula函数的推论2可知二者相等。但是通过求其随机扰动项的Copula函数，可以在边缘分布函数中利用GARCH模型反映资产收益率的动态变化。


� 因为Arrow（1971）建议理想的效用函数能反映投资者递减的绝对风险厌恶，CRRA效用函数正好与之相一致。


� RiskMetrics的相关系数矩阵R是一种线性相关矩阵。


� 由于本文采用的是对数收益率，对各期收益率进行累加求和得到是测试期间的连续复利。


� 数据来源：北京大学色诺芬金融数据服务公司，并且采用负对数收益率。资产组合股票包括：真空电子、原水股份、华晨集团、上海石化、济南轻骑、悦达投资、马钢股份、华北制药、东方明珠、四川长虹。


� 由于篇幅限制，在这里没有提供在每一期对各种资产的投资权重。需要者请与作者联系索取。


� 由于夏普指数主要适用于正态分布条件，有时不能对资产组合绩效进行正确排序。用VaR和CVaR风险度量指标对夏普指数进行改进可以克服其不足。见Klemkosky (1973) ,Ang and Chua(1979)。
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