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Abstract 

This paper selects the closing prices of Shanghai Composite Index and Shenzhen Composite Index 
from January 2016 to May 2019 as the original data, calculates the return rates of the two indexes, 
and analyzes the fluctuation of the stock return rates in the two cities. Through the establishment 
of GARCH model and SV model, the results show that GARCH model and SV model can well describe 
and fit the fluctuation of the return rate in China's stock market, and through EGARCH test, it is 
found that the return rate has leverage effect. Therefore, some suggestions are put forward to sta-
bilize the fluctuation intensity of the stock market and reduce the risk of the stock market. 
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摘  要 

本文选取2016年1月至2019年5月上证综指和深证综指日股收盘价作为原始数据，计算出两者收益率，
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分析了两市股票收益率的波动情况，通过建立GARCH模型以及SV模型，结果表明GARCH和SV模型均能

较好地阐述和拟合我国股市的收益率的波动，并通过EGARCH检验发现收益率存在杠杆效应。从而对股

市波动强度趋于平稳以及降低股市风险提出针对性建议。 
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1. 前言 

2019 年 5 月 11 日，证监会主席易会满出席中国上市公司协会 2019 年年会暨第二届理事会第七次会

议并发表讲话中提到：近期 A 股面临着大幅波动的情况，股市有一定的震荡波动。资本市场是实体经济

的“晴雨表”，最近一段时间以来中国股市出现了明显的波动和下滑，这是由诸多因素造成的。在我国

金融体系中，由于市场形势瞬息万变，牵动着股市市场随之变化和发展。我国股票市场的波动强烈是有

目共睹的，因此分析我国股市问题迫在眉睫，将如何采取最合适的手段和方法来进行有效地刻画股票市

场的波动以及衡量它们的风险？ 
之前已有很多学者采用综合股指日股收盘价的收益率数据通过不同的模型来分析波动情况。他们通

常通过条件异方差来描述金融市场的金融资产收益的波动情况。Engle (1982) [1]提出了 ARCH 模型，紧

接着 Bollerslev (1986) [2]建立在 ARCH 的模型基础上，提出了 GARCH 模型，同年 Taylor [3]提出了随机

波动模型(简称 SV)，正是由于金融数据具有尖峰厚尾性这个特征不适用于随机误差项服从正态分布，因

此引入残差服从 t 分布这一假设与模型相结合进行实证分析和研究。 

2. GARCH 模型 

2.1. ARCH 模型 

通常地，有回归模型 t t ty x β ε′= + ，将 2
tε 视为收益或是收益残差，且服从 AR(q)过程，假设 t t tmε σ= ，

此外 ( )~ 0,1tm iidN ，关于 2
tσ 建模为： 

2 2 2
0 1 1t t p t q tε α α ε α ε η− −= + + + +                                  (1) 

其中 1,2, , tt η=  独立同分布，并满足 ( ) 0tE η = ， ( ) 2
tD η λ= ，那么该模型被称为 ARCH 模型(自回归条

件异方差模型)。简记 ARCH 模型。称序列 2
tε 服从 q 阶的 ARCH 过程，记作 ( )~ ARCHt qε  [4]。 

2.2. GARCH 模型 

GARCH 与 ARCH 模型较为相似，是建立在 ARCH 模型的基础上，一种广义的表达，GARCH 模型

通常用于对回归或自回归模型的随机扰动项进行建模。若 ARCH 模型可以写成下面的形式： 
2 2

0 1 1 1 1t t q t q t p t ph h hα α ε α ε θ θ− − − −= + + + + + +                            (2) 

2 2
0

1 1

q q

t i t i j t j
i i

h hα α ε θ− −
= =

= + +∑ ∑                                   (3) 

则称序列服从 GARCH(p,q)过程。一般地，GARCH(1,1)模型就能很好地描述大量的金融时间序列数据[5]。 
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3. SV-t 模型 

在分析序列时，金融市场收益率序列与正态分布相比，通常表现出更大的峰度，而且有更厚的尾部，

这就是尖峰厚尾现象。在 SV 模型的研究过程中，通常假定扰动项服从不同的分布来适应不同情况下的

研究。SV-t 模型，即扰动项 2
tε 服从 t 分布的 SV 模型，通过对 SV-N 模型的模型假设部分进行修改，即

可得到 SV-t 模型的一般形式即： 

( )2e , ~ i.i.d 0,1,
th

t t tR tε ε ω=                                   (4) 

( ) ( )2
1 , ~ 0,t t t th h Nµ ϕ µ γ γ σ−= + − +                               (5) 

与 SV-N 模型一致，其中 tR 是第 t 日的收益， th 是第 t 日的对数波动。 th 服从一阶自回归过程，µ 为

常数，ϕ 为对数波动的持续性参数，用于刻画收益率当前波动对未来波动的影响，如果 1ϕ < ，那么 SV-t
模型的协方差是平稳的。SV-t 模型中的随机扰动项 tε 服从自由度为 ω的 t 分布， tε 和 tγ 不相关。 

4. 实证分析 

4.1. 数据的选择和处理 

本文以上证综指和深证指数 2016 年 1 月至 2019 年 5 月的日股收盘价为基础，剔除了两市由于节假

日以及不同的交易日等原因产生的无法匹配重合的数据后，得到 832 组数据，所有数据均来源于同花顺

IFIND 数据库。为了保证数据的平稳性，对上海证券综合指数的日收盘价(H)和深圳证券综合指数的日收

盘价(Z)取对数为 LH 和 LZ，而后差分得到两市收益序列[6]： 

, 1
1

ln ln ln t
h t t t

t

h
R h h

h−
−

 
= − =  

 
                                  (6) 

, 1
-1

ln ln ln t
z t t t

t

z
R z z

z−

 
= − =  

 
                                  (7) 

用 R 软件做出两市收益序列图： 
 

 
Figure 1. Return sequence diagram of shanghai composite index 
图 1. 上证综指收益率序列图 
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Figure 2. Shenzhen composite index return sequence chart 
图 2. 深圳综指收益率序列图 

 

图 1、图 2 为上证综指和深证综指的收益率波动图，两市波动趋势大体一致，且具有明显的波动聚

集现象，例如在一头一尾的时间段内收益率的波动较大，而在中间从第 170 个观测值到第 450 个观测值

这个时间段之内波动较小。 

4.2. 数据描述性分析 

数据描述见表 1，图 3、图 4 为两市收益率的柱形统计图，由图 3、图 4 可知，上证综指日股收益率

序列的均值(Mean)为−0.000170，标准差(Std.Dev)为 0.011753，偏度(Skewness)为−1.024718，值为负数，

这说明序列分布有长的左拖尾。峰度(Kurtosis)为 9.811363，由于正态分布的峰值为 3，因此远远大于其

值。峰度值的比较表明该收益率序列具有尖峰厚尾的特征。JB 统计量为 1753.955，p 值为 0，拒绝原假

设，即对服从正态分布的假设。同理对于深圳综指收益率，该收益率序列的平均值为−0.0004，标准差为

0.0152，偏度为−0.9784，负值代表有长的左拖尾。峰度为 7.9587，远远高于正太分布的峰值 3，故说明

该收益序列也有着尖峰厚尾的特征。 

4.3. 考察序列的平稳性 

本文采用 ADF 单位根检验两收益率序列的平稳性，得到如表 2 结果。 
 
Table 1. Statistical table of data description 
表 1. 数据描述统计表 

 最大值 最小值 均值 标准差 偏度 峰度 JB 统计量 

上证 0.0545 −0.0731 −0.0002 0.0118 −1.0247 9.8114 1753.95 

深证 0.0528 −0.0860 −0.0004 0.0152 −0.978399 7.9587 985.1581 
 
Table 2. ADF unit root inspection results 
表 2. ADF 单位根检验结果表 

变量 ADF统计量 
临界值 

P值 实验结果 
1% 5% 10% 

RSH −31.53745 −3.437995 −2.864804 −2.568562 0.0000 平稳 

RSZ −30.17459 −3.437995 −2.864804 −2.568562 0.0000 平稳 
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Figure 3. Descriptive chart of shanghai composite index return rate 
图 3. 上证综指收益率描述性统计图 
 

 
Figure 4. Descriptive statistic of the Shenzhen Composite Index’s yield 
图 4. 深证综指收益率描述性统计图 
 

根据单位根检验的结果，t 统计量的值分别为−31.53745 和−30.17459，均大于 0.01、0.05、0.1 三个水

平上的他统计量，对应 p 值均都接近 0，故表明序列十分平稳[7]。 

4.4. 序列的 ARCH-LM 效应检验 

序列是否存在 ARCH 效应，最常用的方法是拉格朗日乘数法，即 LM 检验。通过 Eviews8.0 进行检

验，得到的两种检验结果如表 3： 
 
Table 3. ARCH effect test results 
表 3. ARCH 效应检验结果 

F统计量 2.559382 P值 0.0261 

LM统计量 12.70836 P值 0.0263 
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在第一行的 F 统计量在有限样本下不是精确分布，只能作为参考；第二行是统计量值以及检验的相

伴概率。在上表中， 2χ 检验的相伴概率 p 值为 0.0263，小于显著性水平 0.05，拒绝原假设，序列存在

ARCH 效应[8]。 

4.5. 序列的自相关以及偏自相关检验 

从图 5 中可以看出，序列的自相关和偏自相关系数均落入两倍的估计标准差内，且 Q-Stat 所对应的

p 值均大于置信度 0.05，故序列在 5%的显著水平上不存在显著的自相关性。而由图 6 可以看出，两个收

益序列是呈现尖峰厚尾以及服从非正态分布的特征。 
 

 
Figure 5. Correlation test result chart 
图 5. 相关性检验结果图 

 

 
Figure 6. QQ chart of return rate of shanghai composite index and Shenzhen composite index 
图 6. 上证综指和深证综指收益率 QQ 图 

4.6. GARCH 模型实证 

最为常用的 GARCH 模型有三种，分别是 GARCH(1,1)，GARCH(1,2)，GARCH(2,1)。三种模式的检

验结果如表 4。 
基于以上三个模型的比较，GARCH(1,1)所有的系数都通过检验，效果较好。接下来使用 EGARCH

模型进行深证收益率序列参数估计，结果如表 5 所示。 
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Table 4. Comparison of test results of three models 
表 4. 三种模型检验结果比较表 

RSH 变量 系数 标准误差 Z统计量 P值 

GARCH(1,1) 

GARCH = C(1) + C(2) * RESID(−1)2 + C(3) * GARCH(−1) 

C 8.65E−07 2.12E−07 4.073580 0.0000 

RESID(−1)2 0.058969 0.007484 7.879622 0.0000 

GARCH(−1) 0.932825 0.007136 130.7214 0.0000 

GARCH(1,2) 

GARCH = C(1) + C(2) * RESID(−1)2 + C(3) * GARCH(−1) +C(4) * GARCH(−2) 

C 1.85E−06 3.74E−07 4.953631 0.0000 

RESID(−1)2 0.099754 0.012875 7.747851 0.0000 

GARCH(−1) 0.002631 0.014534 0.181008 0.8564 

GARCH(−2) 0.877985 0.021178 41.45796 0.0000 

GARCH(2,1) 

GARCH = C(1) + C(2) * RESID(−1)2 + C(3) * RESID(−2)2 + C(4) * GARCH(−1) 

C 9.07E−07 2.27E−07 3.993215 0.0001 

RESID(−1)2 0.043196 0.024773 1.743666 0.0812 

RESID(−2)2 0.017550 0.027121 0.647094 0.5176 

C 9.07E−07 2.27E−07 3.993215 0.0001 

 
Table 5. Parameter estimation of Shenzhen composite index return series 
表 5. 深证综指收益率序列参数估计表 

变量 系数 标准误差 Z 统计量 P 值 

C(1) −0.155024 0.023034 −6.730314 0.0000 

C(2) 0.068332 0.009764 6.998252 0.0000 

C(3) −0.028527 0.007489 −3.808975 0.0001 

C(4) 0.988062 0.002294 430.7024 0.0000 

 

模型的参数均显著，说明序列具有杠杆性，可以近一步加入“ARCH-M”，来检验 EGARCH 模型，

检验结果如表 6： 
 
Table 6. ARCH-M test results of Shenzhen composite index return sequence 
表 6. 深证综指收益率序列 ARCH-M 检验结果表 

变量 系数 标准误差 Z 统计量 P 值 

C(1) −0.155024 0.023034 −6.730314 0.0000 

C(2) 0.068332 0.009764 6.998252 0.0000 

C(3) −0.028527 0.007489 −3.808975 0.0001 

C(4) 0.988062 0.002294 430.7024 0.0000 

 

由结果可知，系数不显著，说明不存在 ARCH-M 过程。而后取不同滞后阶数对模型做出验证，验证

结果如表 7 所示。 
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Table 7. Table of estimated results for different orders of Shenzhen composite index return series 
表 7. 深证综指收益率序列不同阶数情况下的估计结果表 

滞后阶数 F 统计量 P 值 

1 阶 0.351946 0.5532 

4 阶 0.670498 0.6126 

8 阶 0.393645 0.9243 

12 阶 0.371587 0.9733 

 
在各种 lag 值情形下，F 统计量均不显著，说明模型已经不存在 ARCH 效应。由于前文提到，收益

率的描述统计中发现统计的正态分布检验没有通过，可以试图做残差服从 t 分布的 Eviews 建模。结果如

表 8 所示，结果 p 值结果表明均通过检验。 
 
Table 8. Parameter estimation of Shenzhen composite index return series 
表 8. 深证综指收益率序列参数估计表 

变量 系数 标准误差 Z 统计量 P 值 

C(2) −0.205070 0.059136 −3.467765 0.0005 

C(3) 0.110611 0.031688 3.490595 0.0005 

C(4) −0.057766 0.020343 −2.839607 0.0045 

C(5) 0.985887 0.005910 166.8066 0.0000 

4.7. SV 模型实证 

对于 SV-t 模型，为保证其收敛性，采用以不同初始值的两条马尔可夫链进行迭代，并设置其退火期

为 40,000，即先对每个参数进行 40,000 次迭代，将退火期舍弃掉再进行 40,000 次迭代，则可以得到参数

的模拟结果以及运算时间。对于 SV-t 模型，其需要估计的参数为： , , ,µ ϕ τ ω，参照国外学者的设定，其

中设定 12 1ϕ ϕ= − ，那么各参数的先验分布为： 

( )
( )
( )

( )

1

2

0,100

20,1.5

2.5,0.025

8

N

Beta

Gamma

µ

ϕ

τ

ω χ









 

实证结果如图 7、表 9 所示。 
 
Table 9. Estimation results of parameters of MCMC algorithm in SV-T model 
表 9. SV-T 模型 MCMC 算法各参数估计结果 

参数 均值 中位数 标准差 MC 误差 2.5 分位数 97.5 分位数 

μ −7.63 −7.637 0.4741 0.01734 −8.561 −6.676 

ω 6.446 6.179 1.548 0.0575 4.194 10.18 

φ 0.9977 0.9981 0.0016 3.117E−5 0.9939 0.9988 

τ 0.1114 0.1097 0.0208 8.754E−4 0.07389 0.1563 
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Figure 7. bgr results of MCMC algorithm in SV-T model 
图 7. SV-T 模型 MCMC 算法 bgr 结果图 
 

由通过 winbugs 软件得出结果可知，φ的绝对值小于 1，再次印证了上文通过 GARCH 模型收益率中

存在着异方差这一结果。 

5. 结论与建议 

5.1. 主要结论 

收益率序列存在着异方差性。改深证综指收益率有“尖峰厚尾”和波动聚集现象，不服从正态分布。

风险对收益率的影响不够显著[9]。 
指数收益率中存在杠杆性。投资者对该指数收益率下跌的反映往往高于相同程度收益上涨的反映，
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即收益率的下跌更容易出现强烈波动，对市场的冲击影响也更强[10]。 

5.2. 主要建议 

1) 信息披露等相关制度的健全要不断加强 
要使得证券市场变得更加成熟，健全信息披露就变为重中之重。前文也提到了，由于证券市场受很

多非理性因素影响存在比较明显的波动聚集的现象。市场不稳且具有不测变数，及时性有效性的信息披

露必不可少。如果证券市场的一些基础相关信息能够得到及时的披露并且完整的更新，则能够让大家更

好地实时了解当前证券市场运行状态，同时还可以充分发挥市场的功能。 
2) 加强市场化建设，减少政府干预 
在我国，政府较擅长于用“第三只手”对市场进行宏观调控，然而就是因为“第三只手”的存在，

由于外界干预而导致市场内部运行的平衡得到了破坏。因此证券市场的波动性原因以及市场上的供需关

系多加许多外在影响因素——政府干预。因此，若相关政府只是起到监管证券市场的合法性，为证券交

易搭建一个稳定安全且平台，营造一个公平宏正的交易环境，而不是过多干预，那么就能避免产生额外

的风险。 
3) 加强对投资者的教育 
越来越多的证券投资者都偏向于散户，并非具有全面而又扎实的理论基础，缺乏相关金融的知识导

致他们可能盲目跟风，将目光专注于短操作，从而也放大了证券市场的金融风险，也容易造成金融市场

的动乱。因此，投资者应该学习相关金融知识，树立正确的投资理念，培养善于洞察长期市场的能力，

从而使得投资变得更加理性。 
4) 加强证券市场法制建设 
目前，我国的证券市场法治建设相关制度还不够完全，存在着很多的缺陷，例如存在运用不法手段

幕后操纵、恶性竞争、非公平正义的交易等等，扰乱市场秩序，造成了严重的负面影响，助长了不良风

气。因此要不断加强市场的法制化建设，规范交易行为迫在眉睫。 
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