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基于混频数据的投资者情绪与股市波动效应的研究
吴文诗ａ，宋泽芳ａ，ｂ ，张兴发ａ，ｂ，李　元ａ，ｂ

（广州大学 ａ．经济与统计学院；ｂ．岭南统计科学研究中心，广东 广州　５１０００６）

摘　要：根据投资者情绪对股市波动具有重要影响这一观点，引入投资者情绪的传统ＧＡＲＣＨ类波动率模型出
现因不同频率数据建模而产生的效率损失问题。文章基于混频数据结构，分别从不同行业、不同情绪状态和不

同经济阶段３个角度切入，引入自适应权重形式的广义自回归条件异方差混频数据抽样模型（ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ
ａｄａｐｔ），对中国股市日度波动率进行估计与预测比较。实证结果表明，自适应权重形式融合的混频数据结构可
以更好地解释投资者情绪对股市产生的长期波动作用，不同行业表现出有显著的解释力和预测力。此外，在不

同行业下，情绪低落时对股市的冲击更大。
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　　在金融时间序列研究中，波动率指标一直是学者们
感兴趣的变量之一，因为它的正确度量和预测有利于金

融资产定价、套期保值和风险管理。影响波动率的因素

很多，最早认为影响金融市场波动的主要因素来自宏观
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经济带来的系统性冲击。随着市场的日益变化，以及行

为金融的诞生，投资者情绪对市场波动的主导作用也日

益受到学者们的认可，因而围绕投资者情绪与市场波动

关系的理论及应用研究一直在不断丰富中。

Ｂｏｌｌｅｒｓｌｅｖ［１］提出ＧＡＲＣＨ模型以及基于它的各种扩
展模型（ＧＪＲＧＡＲＣＨ、ＴＧＡＲＣＨ等）在捕捉波动率的集
聚、非对称等特点方面给出了很好的表现，很长一段时

间，许多学者将它们作为波动率的基准模型。值得关注

的是，也有学者将投资者情绪作为经济变量引入到

ＧＡＲＣＨ类模型中，展开了投资者情绪对市场波动的影
响研究。Ｂｅａｕｍｏｎｔ等［２］将 个体投资者情绪引入

ＧＡＲＣＨＭ模型进行研究，发现波动性在看涨和看跌两
种不同情绪中有显著的非对称影响，情绪看跌时，波动

性会增加更多。文凤华等［３］将投资者情绪分为积极与

消极情绪，并分别作为股票收益率的解释变量构造 ＡＲ
ＧＡＲＣＨ模型，结果发现不同投资者情绪波动对股票收
益率的波动有显著冲击。

在大部分的研究中，同一个模型内使用的数据是相

同频率的，例如在考虑投资者情绪与市场收益之间的关

系时，往往都是同为日度或月度数据。但是实际中频率

不同的数据更是常见。如对投资者情绪而言，Ｂａｃｋｅｒ
等［４］利用主成分分析方法所构造的情绪度量指标基本

是月度频率的数据，沿用它的构造方法，易志高等［５］利

用封闭式基金折价、交易量、ＩＰＯ数量、上市首日收益、消
费者信心指数和新增投资者开户数６个单项情绪指标构
造综合情绪指数，也是以月度频率统计的。

但是研究中所分析的股价数据往往是周度、日度甚

至是更高频的数据，为了避免不同频率数据纳入一个模

型中，学者们往往就只能迁就一方变量，选择同频的数

据进行分析，这就使得研究不够完整，一定程度上会损

失一些重要的高频或低频信息，使得结果不尽人意。

为了能够直接对原始混频数据进行分析，一些针对

混频数据的模型应运而生。其中，Ｇｈｙｓｅｌｓ等［６］提出混

频抽样回归（ＭＩＤＡＳ）模型，构造将数据与不同的采样频
率结合起来的回归模型，实现了将高频数据与低频数据

的融合。如何将混频数据引入到分析市场波动的

ＧＡＲＣＨ模型中呢？Ｅｎｇｌｅ等［７］从波动分解的思想给混

频波动研究提供了思路，提出了市场总波动具有长期波

动和短期波动两部分的观点，并将低频信息作为长期波

动引入到 ＧＡＲＣＨ模型。基于该理论思想，Ｅｎｇｌｅ
等［８－９］将自己 ２００８年提出的 ＳｐｌｉｎｅＧＡＲＣＨ模型与
Ｇｈｙｓｅｌｓ的混频回归相结合，提出了广义自回归条件异
方差混频数据抽样模型（ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ），模型中代表
波动率的条件方差以乘法的形式分解成长期波动和短

期波动两部分，其中代表低频信息的变量作为了长期波

动的解释变量。

ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型设定经济变量的影响根据时间
顺序依次递减，即固定采用Ｂｅｔａ权重形式融合低频变量
的长期波动影响。但固定的权重形式或许会因为欠缺

对信息本身特征考虑而存在信息损失问题。Ｇｈｙｓｅｌｓ
等［１０］指出在宏观经济领域进行预测时应该采用阿尔蒙

指数滞后多项式的权重形式。于扬等［１１］依据不同的混

频结构，给出了不同情形下混频回归模型的权重形式。

这些研究表明，选择合适的权重形式可以使得研究结果

更可靠，但多数研究都是将权重固定于某种函数形式。

王江涛等［１２］在研究高频时间序列建模时，考虑一种不

依赖于函数形式的自适应方法选择权重，利用交易特征

自动调整在不同交易时期的权重分配，结果表明自适应

方法下的权重能更好地结合函数自变量描述股价波动特

征。这为混频数据的融合提供了一个新的思考方向。自

适应权重在混频数据结构中能否发挥更好的作用？本文

考虑将自适应的方法融合到ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型中。
另外，围绕 ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型的实证研究中，多

以引入低频的宏观经济变量为主，如 Ｃｏｎｒａｄ等［１３］使用

ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型提取加密货币的长期与短期波动。
石强等［１４］利用ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ研究日度股市波动与月
度宏观经济因子之间的联系。然而针对低频非宏观经

济变量的投资者情绪对高频收益的波动性分析研究较

少。目前姚尧之等［１５］利用 ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型研究投
资者情绪与股票价格行为之间的关系发现，混频情绪能

够显著影响收益的长期波动，但研究依旧沿用依靠时间

顺序这一经济特征，没有从信息本身特点出发进行考

虑。考虑到个别股票可能存在研究偏差，本文选择１０
个行业股票作为主体，针对投资者情绪在不同行业、不

同情绪状态以及不同经济阶段下的情况，在ＧＡＲＣＨＭＩ
ＤＡＳ模型基础上引入交易特定时期自带特征的自适应
权重形式构造模型ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ，探讨投资者情
绪与股市波动之间效应的多类因子混频模型。

１　方　法

１．１　投资者情绪度量
目前国内构造投资者情绪指标（ＩＳ）的方法有多种，

本文采用易志高等利用主成分分析法将封闭式基金折价

（ＣＥＦＤ）、交易量（ＴＵＲＮ）、ＩＰＯ数量（ＩＰＯＮ）、上市首日收
益（ＩＰＯＲ）、新增投资者开户数（ＮＩＡ）以及消费者信心指
数（ＣＣＩ）合成的月度综合指标。由于不同指标对投资者
情绪的反映可能存在时间上的“提前”或“滞后”，最终运

９６
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用主成分方法构造了投资者情绪指数作为情绪度量［５］。

１．２　ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型
为了保证长期波动的值为正，Ｅｎｇｌｅ等提出对数形

式的ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型［１０］，结构如下：

ｒｉ，ｔ＝μ＋ " ｔ·ｇｉ，槡 ｔεｉ，ｔｉ＝１，…，Ｎｉ，ｔ （１）

ｇｉ，ｔ＝（１－α－β）＋α
（ｒｉ－１，ｔ－μ）

２

" ｔ
＋βｇｉ－１，ｔ （２）

ｌｏｇ
" ｔ＝ｍ＋θ∑

Ｋ

ｋ＝１
φｋ（ω１，ω２）Ｘｔ－ｋ （３）

φｋ（ω）＝
（ｋ／Ｋ）ω１－１（１－ｋ／Ｋ）ω２－１

∑
Ｋ

ｊ＝１
（ｊ／Ｋ）ω１－１（１－ｊ／Ｋ）ω２－１

（４）

其中，ｒｉ，ｔ表示某金融资产第 ｔ个月的第 ｉ天对数收
益率，Ｎｉ，ｔ表示第ｔ个月的天数。度量波动率的条件方差
" ｔ·ｇｉ，ｔ分解成了两部分，分别为短期波动 ｇｉ，ｔ和长期波
动

" ｉ，ｔ。低频经济变量 Ｘｔ及它的滞后项 Ｘｔ－ｋ反映长期
波动。上述模型待估参数为：μ、α、β、ｍ、θ、ω１、ω２，平稳
性条件：０＜α＋β＜１，０＜α，β＜１。

利用Ｂｅｔａ权重函数φｋ（ω）（式４）对经济变量长期
波动的影响进行综合，Ｋ是模型最优下的滞后阶数。考
虑到Ｂｅｔａ权重函数权重分配随时间滞后递减的形式可
能会忽略特定时期信息，因此，本文仿照ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ
方法，利用以下自适应权重函数进行提炼：

Ｂ（Ｋ，
!

）＝
（ｘｔ）!

∑
Ｋ

ｋ＝１
（ｘｋ）!

（５）

其中，ｘｔ是某种与收益率相关的低频变量。结合式
（１）～（３）及（５），构建了 ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型。
借鉴王江涛等［１２］权重函数自变量方法，本文选用月度

振幅数据作为自适应权重函数的自变量。该函数中 Ｋ
是模型最优下的滞后阶数，

!

决定了权重函数的大致形

态。为刻画低频变量ｘｔ变化与长期波动具有同步变化
的效果，将

!

设定为
!

＞０。
１．３　统计推断
１．３．１　参数估计

本文使用拟极大似然估计（ＱＭＬＥ）的方法得到各参
数估计值，模型的似然函数为

ＬＬＦ＝－１２∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１
［（２π）＋ｌｎ（ｇｉ，ｔ" ｔ）＋

　　
（ｒｉ，ｔ－μ）

２

ｇｉ，ｔ" ｔ
］ （６）

１．３．２　模型预测
为了突显引入投资者情绪与选择自适应权重函数

的显著作用，就必须考虑模型的预测效果。针对混频数

据下的预测，本文借鉴郑挺国等［１６］使用的方法，计算高

频下（日度）的长期波动和短期波动后，利用计算已实现

波动率的方法（下文式１２）得到模型预测低频下（月度）
的已实现波动率 σ^２ｔ，直接利用高频收益率数据下计算
得到的已实现波动率σ２ｔ作为预测标准。本文主要考虑
２个预测评价指标：

预测绝对误差：

ＭＡＥ＝１Ｔ∑
Ｔ

ｔ＝１
｜σ^２ｔ－σ

２
ｔ｜ （７）

预测方根误差：

ＲＭＳＥ＝（１Ｔ∑
Ｔ

ｔ＝１
（^σ２ｔ－σ

２
ｔ）
２）１／２ （８）

进一步将ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型预测误差与 ＧＡＲＣＨ
（１，１）模型预测误差相比得到相对预测绝对误差
（ｒＭＡＥ）和相对预测方根误差（ｒＲＭＳＥ）以评价模型的预
测效果。

为了说明ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型样本外预测结
果的稳健性，本文借鉴 Ｈａｎｓｅｎ［１７］提出的检验预测能力
的ＳＰＡ检验方法，通过设定基准预测模型（ＧＡＲＣＨ（１，
１））优于其他预测模型（ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ）的原假
设，利用均方和绝对损失函数 Ｌ（ξｔ，δｋ，ｔ）定义相对损失
变量ｄｋ，ｔ＝Ｌ（ξｔ，δ０，ｔ）－Ｌ（ξｔ，δｋ，ｔ），进而构造相对损失变
量的检验统计量，并利用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ算法抽样得到相应 Ｐ
值。其中ξｔ是随机变量，δｋ，ｔ表示第 ｋ个预测模型，ｋ＝０
表示基准预测模型。

１．３．３　经济来源贡献率
为进一步探讨长期波动存在的价值意义，衡量投资者

情绪对股市波动的贡献，本文借鉴Ｅｎｇｌｅ等对长期波动的
衡量方法，基于长期波动与总波动的关系，分别采用比

率１：Ｖａｒ（ｌｏｇ（
"

））／Ｖａｒ（ｌｏｇ（
"

ｇ））与比率２：Ｖａｒ（ｌｏｇ（
"

））／
Ｖａｒ（ｌｏｇ（

"

ｒｗｇｒｗ））来说明经济变量的解释波动能力。其
中比率２分母固定为滚动时间的已实现波动率的条件
方差，将模型归一化［９］，进而得到每个模型对股市波动

的解释能力差异。

２　实证分析

２．１　数据来源与描述性统计
为了更全面了解投资者情绪与整个股市波动的影

响，本文选取上证１０个行业的每日收盘价为研究对象，
分别为能源、材料、工业、可选（可选消费）、消费（主要消

费）、医药、金融、信息、电信和公用行业。时间区间为

２００９年１月９日至２０２１年２月２３日，每个行业的样本
量为２９４９。以上数据均来源于同花顺网站，并对收盘

０７
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价进行以下处理得到各行业对数收益率：

ｒｊ，ｄ＝１００×（ｌｏｇ（ｐｊ，ｄ）－ｌｏｇ（ｐｊ，ｄ－１）） （９）
ｊ＝１，２，…，１０，分别对应１０个行业，ｐｄ和 ｐｄ－１分别代表
在ｄ期和ｄ－１期的日度收盘价。

投资者情绪指标数据来源于国泰安数据库，运用主成

分分析，使用下式得到情绪指数ＩＳ，其中ｔ表示第ｔ个月。

ＩＳｔ＝β１ＣＥＦＤｔ＋β２ＴＵＲＮｔ－１＋β３ＩＰＯＮｔ＋
　　β４ＩＰＯＲｔ＋β５ＮＩＡｔ－１＋β６ＣＣＩｔ （１０）
图１为１０个行业收盘价与标准化投资者情绪指标

的基本走势。表１为收益率与投资者情绪指标描述性统
计结果。在单位根（ＡＤＦ）检验与拉格朗日乘子（ＬＭ）检
验中所有统计量显著，说明序列平稳且具有ＡＲＣＨ效应。

图１　１０个行业收盘价与投资者情绪指标时序图
Ｆｉｇ．１　Ｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆｃｌｏｓｉｎｇｐｒｉｃｅｓｏｆ１０ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓａｎｄｉｎｖｅｓｔｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｉｎｄｅｘ

表１　描述性统计
Ｔａｂｌｅ１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

行业 平均值 标准差 中位数 最大值 最小值 ＡＤＦ检验 ＬＭ检验
能源 －０．０１ １．８２ ０．００ ８．６９ －１０．５３ －１４．３６ ３００．３０

材料 ０．０３ １．８７ ０．０７ ７．９８ －９．６５ －１３．８４ ５１１．５２

工业 ０．０２ １．６７ ０．０３ ８．２２ －９．４６ －１３．５６ ５６７．０５

可选 ０．０４ １．６９ ０．０９ ６．８２ －９．６８ －１３．７９ ４５３．５９

消费 ０．０７ １．６３ ０．１２ ６．７０ －９．００ －１３．９７ ３９７．３１

医药 ０．０６ １．６９ ０．０８ ７．３６ －９．００ －１３．４３ ４８６．７９

金融 ０．０３ １．６５ －０．０２ ８．６８ －１０．２８ －１４．５８ ２５８．１７

信息 ０．０４ ２．０９ ０．１０ ７．４０ －１０．２３ －１３．９４ ３５３．０１

电信 ０．０２ ２．００ ０．１３ ７．６６ －１０．５３ －１４．２７ ５０１．１５

公用 ０．０１ １．４６ ０．０２ ７．０４ －８．７８ －１４．１９ ６３０．０５

ＩＳ ４１．０８ ６．５４ ４０．９８ ６５．０６ ３０．４９ － －

　注：、、分别表示在１％、５％、１０％水平上显著，下同

２．２　ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型实证结果
因为本文实证数据研究所得各行业的 ＢＩＣ值具有

随滞后阶数Ｋ增加而逐渐减小的特点，所以所有模型固
定滞后阶数为１２个月。根据月度振幅数据与月度投资
者情绪关系，振幅数据选择固定滞后阶数分配权重。

２．２．１　引入投资者情绪的 ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型
估计结果

　　将投资者情绪 ＩＳ作为经济变量 Ｘ引入到 ＧＡＲＣＨ

ＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型中，构建了引入投资者情绪的ＧＡＲＣＨ
ＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型，记为Ｍ１。结果显示，各个行业参数θ
显著且表现出的正反向作用表明作为长期波动的投资者

情绪会影响股市波动的上升或下降。参数
!

显著也说

明了自适应权重函数有效性，振幅更大时期的信息所带

来的情绪变化对股市波动影响更大，符合经济规律，见

表２。

１７
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表２　引入投资者情绪的ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型估计结果
Ｔａｂｌｅ２　ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔｍｏｄｅｌｗｉｔｈｉｎｖｅｓｔｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

项目 能源 材料 工业 可选 消费 医药 金融 信息 电信 公用

μ －０．０２４７

（０．００００）
０．０１５７

（０．００００）
－０．００９２

（０．００００）
０．０２０１

（０．００００）
０．０６４３

（０．００１２）
０．０５１１

（０．０００４）
０．０２５６

（０．０００３）
－０．０１３

（０．００００）
０．００６１

（０．０００２）
－０．００２１

（０．００００）

α ０．０６３６

（０．００００）
０．０６６７

（０．００００）
０．０７２０

（０．００００）
０．０６２７

（０．００００）
０．０６９２

（０．００００）
０．０５１０

（０．０００９）
０．０７２６

（０．０００３）
０．０４２８

（０．００００）
０．０６７４

（０．０００２）
０．０７４０

（０．００００）

β ０．９２３０

（０．００００）
０．９１８７

（０．００００）
０．９１０９

（０．０００１）
０．９３１７

（０．００００）
０．９１３７

（０．００００）
０．９４６２

（０．０００７）
０．９１６４

（０．０００１）
０．９５０５

（０．００００）
０．９０９９

（０．０００３）
０．９１８６

（０．００００）
ｍ ０．２８６２

（０．００００）
－０．５０６１

（０．００００）
１．２７５５

（０．００００）
－０．５７０３

（０．００００）
－１．００４９

（０．００３１）
－４．５１３４

（０．００９２）
０．８１２２

（０．０００７）
－１．３５３３

（０．００００）
－０．７３０１

（０．０００５）
０．５９３８

（０．００００）

θ ０．０１９３

（０．００００）
０．０３９０

（０．００００）
－０．０１０２

（０．００００）
０．０３７２

（０．００００）
０．０４６７

（０．００４８）
０．１２６０

（０．０００２）
０．００３６

（０．０００４）
０．０６１２

（０．００００）
０．０４９４

（０．００００）
０．０００６

（０．００００）

! ９．９９８８

（０．０００４）
２．０２１７

（０．００００）
４．１８７９

（０．０００３）
９．５６２８

（０．００００）
５．３６１１

（０．０００１）
１．０００２

（０．００１８）
１３．８２４９

（０．００５９）
２．６９７３

（０．００００）
２９．９９５４

（０．０１２７）
５．５４５６

（０．０００１）
ＬＬＦ －４９９９．２９ －５０７０．０４ －４７６０．０１ －４７８７．４８ －４８１４．６４ －４８５６．０２ －４７３９．６７ －５５１９．８５ －５３７８．３６ －４１６３．０１
ＢＩＣ １００５２．４３ １０１９３．９９ ９５７２．５７ ９６２７．８９ ９６８２．０２ ９７６４．２０ ９５３２．４８ １１０９３．９９ １０８１１．６１ ８３７７．１２

ＬＬＦ＿ｂｅｔａ －５０３９．６４ －５１１２．００ －４７９５．３６ －４８２７．７１ －４８５６．９２ －４８９６．７４ －４７７９．６０ －５５６５．８９ －５４２４．５９ －４１９６．３６
ＢＩＣ＿ｂｅｔａ １０１３３．２８ １０２７７．９９ ９６４２．６８ ９７０８．５７ ９７６６．８０ ９８４５．２０ ９６１２．８３ １１１８６．６０ １０９０４．０４ ８４４３．８５
ＬＬＦ＿ｇ －５６１６．００ －５６７５．５０ －５２９９．３ －５３４８．３０ －５３６１．３５ －５３８９．８６ －５３１７．４５ －６１０７．２４ －５９３６．７５ －４７０４．３８
ＢＩＣ＿ｇ １１２６３．９５ １１３８２．９５ １０６３０．５６ １０７２８．５５ １０７５４．６５ １０８１１．６７ １０６６６．８５ １２２４６．４４ １１９０５．４６ ９４４０．７１

　注：括号中的值为稳健性标准差。ＬＬＦ、ＢＩＣ表示ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型下的似然函数值和 ＢＩＣ值，ＬＬＦ＿ｂｅｔａ、ＢＩＣ＿ｂｅｔａ表示 ＧＡＲＣＨ
ＭＩＤＡＳ模型下的似然函数值和ＢＩＣ值，ＬＬＦ＿ｇ、ＢＩＣ＿ｇ表示ＧＡＲＣＨ（１，１）模型下的似然函数值和ＢＩＣ值

　　通过与ＧＡＲＣＨ（１，１）、ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型的极大
似然值ＬＬＦ、ＢＩＣ值比较，发现无论什么行业下，ＧＡＲＣＨ
ＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型下的似然函数值都大于ＧＡＲＣＨ（１，１）
和ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型，其 ＢＩＣ值也小于另两个模型。

说明引入自适应权重和非宏观经济变量的投资者情绪

指标对股市波动拟合效果有明显提升。以上结论表明，

投资者情绪对股市波动的影响具有一定的研究意义。

表３反映了投资者情绪对波动的贡献程度。

表３　ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型中投资者情绪的贡献率
Ｔａｂｌｅ３　ＴｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｉｎｖｅｓｔｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｉｎＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔｍｏｄｅｌ

项目 能源 材料 工业 可选 消费 医药 金融 信息 电信 公用

比率１ ４．５４ ９．６７ ０．６９ ８．３３ ２２．１８ ６７．９６ ０．１３ ２２．２９ １９．９５ ０．００
比率２ ４．１４ ８．８６ ０．６９ ８．０５ ２２．２８ ７３．０６ ０．１３ ２４．０４ ２１．５７ ０．００

　　注：黑体部分给出占比最高与最低的贡献率。

　　从表２可以看到，各行业股市波动对投资者情绪的
反映程度不同，从参数θ水平值来看，除工业行业外，其
余行业的参数θ为正说明投资者情绪波动对大部分行
业股市波动有正向促进作用。从绝对值来看，医药行业

受投资者情绪的影响最大，其对应的表３贡献率也是最
大的。这让人们对医药行业的传统认知有了全新的了

解，日常生活中医药行业与经济景气关联度较小，人们

潜意识认为金融、材料和工业等这些行业受投资者情绪

影响会更大，但从长期波动角度来看，医药行业作为与

人们生活紧密相关的行业，才是受投资者情绪影响最大

的，这也从侧面说明了长期波动与短期波动的区别，以

往研究股市波动大多是基于传统 ＧＡＲＣＨ类模型，关注
短期波动而忽略了长期波动在这过程中的作用。公用

行业自带的政策约束性使得该行业股市发展受到一定

牵制，结果也表明该行业所受影响最小，贡献率占比也

是最小的。整体来看，作为长期波动的投资者情绪在大

部分行业股市波动中的作用不可忽略。

２．２．２　扩展ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型估计结果
为着重比较投资者情绪对股市波动的影响，在

ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型（Ｍ１）下扩展了以下Ｍ２Ｍ７模型：

ｌｏｇ
" ｔ＝ｍ＋θ∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

!

）ΔＩＳｔ－ｋ （１１）

ｌｏｇ
" ｔ＝ｍ＋θ∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

!

）ＲＶｔ－ｋ （１２）

ｌｏｇ
"

（ｒｗ）
ｉ
＝ｍ（ｒｗ）＋θ（ｒｗ）∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

!

）ＲＶ（ｒｗ）ｉ－ｋ （１３）

２７
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ｌｏｇ
" ｔ＝ｍ＋θ１∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

! １）ＲＶｔ－ｋ＋θ２∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

! ２）ＩＳｔ－ｋ（１４）

ｌｏｇ
" ｔ＝ｍ＋θ１∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

! １）ＩＳｔ－ｋ＋θ２∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

! ２）ΔＩＳｔ－ｋ（１５）

ｌｏｇ
" ｔ＝ｍ＋θ１∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

! １）ＲＶｔ－ｋ＋θ２∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

! ２）ＩＳｔ－ｋ＋

θ３∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｂ（Ｋ，

! ３）ΔＩＳｔ－ｋ （１６）

即在原模型式（３）中进行变量替换。其中，式（１１）中经
济变量为投资者情绪指标增长率 ΔＩＳｔ，记为模型 Ｍ２。
根据Ｅｎｇｌｅ等［８］指出的低频波动率可以反映宏观经济

行为的观点，增加式（１２）已实现波动率ＲＶｔ＝∑
Ｎｔ

ｉ＝１
ｒ２ｉ，ｔ和

式（１３）滚动时间已实现波动率ＲＶ（ｒｗ）ｉ ＝∑
Ｎｔ

ｊ＝１
ｒ２ｉ－ｊ两个因

子进行对比，分别记为模型Ｍ３、Ｍ４。
考虑到单一因子对波动的影响无法同时捕捉多个

变量的边际贡献，多个因子的引入可能创造更多可能性

以及更好捕获到长期波动成分从而提高模型的估计和预

测效果［１４］。本文设置３种多因子模型，引入式（１４）～
（１６），分别记为模型Ｍ５、Ｍ６、Ｍ７。

结果表明，本文所设置的所有模型的对数极大似然

值与 ＢＩＣ值都优于 ＧＡＲＣＨ（１，１）、ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模
型，且重要参数显著。由于文章篇幅有限以及研究需

要，表４只列出了１０个行业下分别对应的７个模型的主
要参数估计，整体来看，单因子与多因子模型中参数θ大
部分都具有显著性，参数绝对值与水平值在各模型各行

业间各不相同，单因子和多因子模型分别产生不同影响。

从表４模型比较来看，在４种单因子模型中，不同
经济指标对不同行业的影响有明显差异。在３种多因
子模型中，受因子之间的关系影响，多因子的结合会呈

现出与只存在单因子时的不同向的作用，因此，长期波

动的因子选择还需结合实际情况进行判断。

表４　１０个行业ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型主要参数估计结果
Ｔａｂｌｅ４　ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔｍｏｄｅｌｆｏｒ１０ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ

行业 回归参数 Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４ Ｍ５ Ｍ６ Ｍ７
能源 θ１ ０．０１９３ －１０．６０６１ －０．００３５ ０．０３１７ －０．００３３ ０．０１８８ ０．０００５

θ２ ０．０２３１－１０．２７４８ ０．０１８７
θ３ －１０．２７０２

材料 θ１ ０．０３９０ －１．９６１４ －０．０００４ ０．０００８ －０．０００６ ０．０４１３ －０．００２２

θ２ ０．０３８７ －１．９１８４ ０．０３９４

θ３ －０．９９９９

工业 θ１ －０．０１０２ －３．９２３９ －０．００２２ ０．０００９ －０．００２２ ０．００４２ －０．００４１

θ２ －０．０１１６ －３．９８８０ －０．０１２７

θ３ －４．０６５２

可选 θ１ ０．０３７２ －０．５５３３ －０．００３７ ０．０３９１ －０．００３３ ０．０６５６ －０．００１７
θ２ ０．０１５６ －３．４０４１ ０．０４３３

θ３ －５．７５４９

消费 θ１ ０．０４６７ －９．６１９５ －０．００１４ －０．００３７ －０．０００５ ０．０４６９ －０．００１０

θ２ ０．０３１４ －９．７４６４ ０．０４１７
θ３ －９．５０９８

医药 θ１ ０．１２６０ ０．６３９３ －０．００２０ －０．００２７ ０．０００３ ０．１０６３ ０．０００７
θ２ ０．１０９１ －６．７８７２ ０．１１９９

θ３ －７．１８７５

金融 θ１ ０．００３６ －１．５０６６ －０．００２０ ０．０３６０ －０．００３２ ０．００８８ －０．００２０

θ２ －０．０４４７ －１．６４６６ －０．０２７２

θ３ －１．９３２２

信息 θ１ ０．０６１２ －０．９２６３ －０．００１２ －０．００３８ －０．０００７ ０．０８５１ ０．０００３

θ２ ０．０４１２－１１．３６０３ ０．００７８

θ３ －０．９９９８

电信 θ１ ０．０４９４ －０．９９９７ －０．０００８ －０．００１６ －０．０００７ ０．０３８５ －０．０００７
θ２ ０．０４０３－１４．３９９９ ０．０３２３

θ３ －１４．１０１８

公用 θ１ ０．０００６ －８．３５２５ －０．０００９ ０．０３７７ －０．００１１ －０．００６９ －０．００１５
θ２ －０．０１２１ －８．２７３７ －０．０１８３

θ３ －０．９９７４

３７
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　　图２中的各模型贡献率整体表现出更多的长期信
息加入贡献率更高的趋势，尤其医药行业贡献率显著突

出。且不同模型对不同行业贡献率趋势接近，如比率２
中的能源、材料、电信、可选、消费和电信行业。股市波

动受多方面的影响，分别将模型 Ｍ１、Ｍ２和 Ｍ６组合，模
型Ｍ１、Ｍ３和Ｍ５组合，大部分行业贡献率有显著提升。
因此，对行业股市波动中考虑多个因子可以更全面了解

潜在的长期波动。

图２　衡量经济来源贡献率
Ｆｉｇ．２　Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅｃｏｎｏｍｉｃｓｏｕｒｃｅｓ

２．２．３　扩展ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型预测结果
分别以ＧＡＲＣＨ（１，１）、ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ为基准模型

进行预测对比，样本外预测固定为２４个月。图３中给
出了１０个行业 ｒＭＡＥ和 ｒＲＭＳＥ值。当结果小于１时，
说明在该行业下该模型的预测效果可能优于基准模型。

　　从模型比较来看，图３中模型依次有６、５、８、０、７、７、
８个行业优于ＧＡＲＣＨ（１，１）模型。可以看出，虽然模型
Ｍ４预测效果不如ＧＡＲＣＨ（１，１），但与投资者情绪因子
有关的模型 Ｍ１、Ｍ２、Ｍ５、Ｍ６和 Ｍ７中有５０％以上行业
因为加入了该因子而改善预测精度，同时也说明了混频

４７
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模型的构建可以提高预测精度。投资者情绪作为长期

波动，在预测过程中起到了一定作用。但与图２中的多
因子贡献率占比更高的结论相比，多因子的预测效果并

没有优于单因子，而是基本保持与单因子持平的状态。

因此，预测效果图给出了更多参考。

图４中模型分别有超过６０％行业优于 ＧＡＲＣＨＭＩ
ＤＡＳ，除能源行业，其余行业在７种模型下预测结果小于
０或接近１。因此，自适应权重函数相较于 Ｂｅｔａ函数具
有更佳预测效果。

图３　扩展ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型与ＧＡＲＣＨ（１，１）模型相比预测结果
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｔｅｎｄｅｄＧＡＲＣＨＭｉｄａｓａｄａｐｔｍｏｄｅｌａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＧＡＲＣＨ（１，１）ｍｏｄｅｌ

图４　扩展ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型与ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型相比预测结果
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｔｅｎｄｅｄＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔｍｏｄｅｌａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳｍｏｄｅｌ

５７
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　　从混频数据角度出发，为了说明构造的ＧＡＲＣＨＭＩ
ＤＡＳａｄａｐｔ模型预测效果且具有稳健性，仅从预测效果
好的行业个数判断并不稳妥。本文借鉴 Ｈａｎｓｅｎ的模型
预测能力检验方法（ＳＰＡ）［１７］，构造两个原假设：①单因
子ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型预测效果优于 ＧＡＲＣＨ（１，
１）模型；②多因子 ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型预测效果
优于ＧＡＲＣＨ（１，１）模型；采用１００００次运算的Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
方法得到ＳＰＡ检验相应的Ｐ值在表５中列出。大部分行
业结果具有显著性，表明无论单因子还是多因子

ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型，该预测能力都优于ＧＡＲＣＨ（１，
１）模型，且具有一定的稳健性。
　　综合模型的估计、经济来源贡献率以及预测效果这
３个方面来看，投资者情绪的加入能对股市波动进行更
好的描述，自适应权重函数也发挥了显著的作用。

２．３　不同情绪状态下的 ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模型实
证结果

　　以投资者标准化情绪指标（ＮＩＳ）作为基准划分为情
绪高涨期和情绪低落期，在不同情绪期分别构造

ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型，探讨不同情绪状态对股市波

动的影响。表６给出主要参数估计结果，整体来看，不
同的情绪状态下参数θ水平值、绝对值截然不同。

表５　单因子和多因子ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型
预测能力ＳＰＡ检验结果（Ｐ值）

Ｔａｂｌｅ５　ＳＰＡｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｉｎｇｌｅｆａｃｔｏｒ
ａｎｄｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔｍｏｄｅｌｓ（Ｐ
ｖａｌｕｅ）

行业
ＳＰＡ（ＭＳＥ）
单因子

ＳＰＡ（ＲＭＳＥ）
单因子

ＳＰＡ（ＭＳＥ）
多因子

ＳＰＡ（ＲＭＳＥ）
多因子

能源 ０．２７２８ ０．１２１１ ０．０６７１ ０．０１９２

材料 ０．００００ ０．００００ ０．０３１２ ０．００００

工业 ０．０４６９ ０．２７３０ ０．１１２４ ０．０３１８

可选 ０．０９２４ ０．０４２１ ０．００００ ０．００００

消费 ０．１３０９ ０．１１５７ ０．１７２４ ０．００００

医药 ０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．０１８０

金融 ０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．０２０６

信息 ０．１５２４ ０．０４００ ０．００００ ０．００００

电信 ０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．００００

公用 ０．００００ ０．００００ ０．７１２１ ０．５９２７

表６　不同投资者情绪状态下的主要参数估计
Ｔａｂｌｅ６　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｍａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｖｅｓｔｏｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓｔａｔｅｓ

行业
回归

参数

ＮＩＳ＞０（高涨期Ｃ１） ＮＩＳ≤０（低落期Ｃ２）
Ｍ１ Ｍ２ Ｍ６ Ｍ１ Ｍ２ Ｍ６

能源 θ１ ０．０２４３ －９．８３９１ ０．０３３６ ０．１０８２ １７．３６０４ ０．１５０３
θ２ －８．１５４１ －９．２１５６

材料 θ１ ０．０６０８ －２．２０６１ ０．０６８５ ０．１１０４ ９．９９９９ ０．２１３２
θ２ －４．６３３５ －３３．８３８９

工业 θ１ －０．０３２８ －４．１８６８ ０．０１２４ ０．１０６２ ９．９９９９ ０．０５９５

θ２ －４．２６３６ ９．６３９６

可选 θ１ －０．００３２ －３．１８０６ ０．０６５９ ０．０５０３ ９．９９９３ ０．０８７３

θ２ －５．４１０５ －１０．０３０５

消费 θ１ ０．０６２１ －２．９０９３ ０．０６４８ ０．００３９ ２．７１１５ ０．０３０５

θ２ －４．３９０４ ０．２２７２

医药 θ１ ０．０７３９ ０．８３６９ ０．０９６２ ０．１０８５ －２．９９９９ ０．２２５２

θ２ －５．３８８９ －１１．１５２９

金融 θ１ ０．０１９８ －３．９７８５ ０．０２９１ ０．０８８５ ３９．９９９７ ０．０８５４

θ２ －２．９６０２ ４０．２８４２
信息 θ１ ０．０５３４ －７．５７４２ ０．１０５１ －０．０６２６ －２１．２２９５ ０．０７１８

θ２ －３．７３０１ －３４．３０７５

电信 θ１ ０．０７０９ －９．１６４６ ０．０７４２ ０．０４４５ －１．１３６３ ０．０９５４

θ２ －１２．９７６２ －８．１０００
公用 θ１ ０．００３８ －３．１７７２ ０．０１１９ ０．０９９７ －９．９９９７ ０．０６７４

θ２ －３．１０４４ －８．３１１４
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　　不同情绪状态下，模型 Ｍ１、Ｍ２分别有３、７个行业
表现出反向作用。且在低落期，模型 Ｍ１、Ｍ２的参数绝
对值都有８个行业大于高涨期状态，模型 Ｍ６中也存在
相同特征。表６中大部分行业在投资者情绪低落时的
影响要大于高涨期的影响，表现更为强烈。结合股市波

动中存在的杠杠效应，结果合理。对比全样本下医药行

业受投资者情绪影响最大的结论来看，不同情绪下的估

计结果有很大区别。在高涨期时，医药行业受投资者情

绪影响最大，在低落期时，材料行业受影响最大。

２．４　不同经济阶段的 ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型
实证结果

　　在２０１５年，多渠道推动股权融资以及投资者大幅
度增加资金杠杆使得在２０１５年６月之间融资呈爆发
式增长。之后多方平台的加入以及实施投资者减少资

金杠杆的政策，使得股价出现崩溃式下跌。从图１中

也可以看出２０１５年各行业收盘价暴涨后暴跌的趋势，
且情绪在２０１５年６月前后明显有正负效应。因此，本
文将全样本分别分成 ２００９０１－２０１５０６和 ２０１５７－
２０２１０２两个时间子样本，探讨不同经济阶段投资者情
绪所产生的影响在长期波动上是否与整体有所不同。

综合表２、表７中结果进行比较，全样本与子样本之
间在参数绝对值、参数正负取向上都显著不同。因此，

不同经济阶段的研究具有一定研究意义。在 Ｔ１、Ｔ２时
模型Ｍ１、Ｍ２参数绝对值最大的行业都与全样本结果不
同，投资者情绪的长期波动影响出现显著变化。

表７的不同阶段对比显示，大部分行业间无明显增
减，但能源行业参数在两阶段差异明显，且 Ｍ１、Ｍ２模型
还表现出相反的增长趋势，即不同指标在两个阶段表现

为相反作用。参数绝对值差距也可看出股民们对２０１５年
国际油价大跌引发的暴涨暴跌有强烈的心理斗争与博弈。

表７　２个子样本主要参数估计
Ｔａｂｌｅ７　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｍａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｗｏｓｕｂｓａｍｐｌｅｓ

行业 回归参数
２００９．０１－２０１５．０６（Ｔ１） ２０１５．７－２０２１．０２（Ｔ２）

Ｍ１ Ｍ２ Ｍ６ Ｍ１ Ｍ２ Ｍ６

能源 θ１ ０．１０１１ －０．０７８３ ０．０８７５ ０．０２８９ －２７．１１７９ ０．０５９５

θ２ ８．９０６８ ０．６１４６

材料 θ１ ０．０９８７ －１．８９７６ ０．０９１３ ０．０８３３ －０．７２８６ ０．０８７５

θ２ －１．３６７９ －１３．８３６５

工业 θ１ ０．０８５３ －３．２０３０ ０．０８０１ －０．０１６８ －０．９９９９ ０．００５９

θ２ －４．０５５８ －８．８９０４

可选 θ１ ０．１２１９ ３．０２２１ ０．０７８８ ０．０９５９ ４．８３８３ ０．１０７４

θ２ １．５０７８ ３．２０５４

消费 θ１ ０．０５９７ ２．３２６４ ０．０５８６ ０．１００９ －０．９９９９ ０．０９０７

θ２ ５．２２３３ －０．７８７９

医药 θ１ ０．０８２０ －０．９９９９ ０．１００６ ０．０９６５ ６．８９２８ ０．１１７２

θ２ －０．９９９８ ３．２０３５

金融 θ１ ０．０２８１ －１．２６７２ ０．０３２４ ０．０７３０ －０．９９９９ ０．０７５５

θ２ －１．２８４６ ０．６１５３

信息 θ１ ０．０３６０ －４．２１６５ ０．０３４４ ０．１１６５ －９．７７８１ ０．１１３０

θ２ －１．５２９０ ３．２６３８

电信 θ１ ０．１３１０ －２．０７５４ ０．０８３７ ０．１０４９ ４．８１１６ ０．０９５７

θ２ －３．６０９５ －１５．６６０７

公用 θ１ ０．０９０３ －４．６３５０ ０．０７１６ －０．００２７ ４．５６０２ ０．０５９２

θ２ －４．８４５９ ５．９７１１

　　综合表７、图５中的结果，Ｔ１阶段的整体贡献率更
突出，尤其是可选和电信行业。但金融行业在 Ｃ２阶段

的贡献率不降反升，经济事件的影响在金融行业得到充

分体现。相比全样本，投资者情绪也在 Ｃ２阶段大部分
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行业参数绝对值达到最大值，从侧面反映出投资者情绪

在经历经济事件后产生的显著影响。综合全样本与子

样本可以发现更多隐含的长期波动信息。

图５　不同经济阶段贡献率（比率１）
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｃｏｎｏｍｉｃｓｔａｇｅｓ（ｒａｔｉｏ１）

　　从波动分解角度来看，图１中的各行业收盘价走势
图明显在２０１５年６月前的趋势更加平缓，而在之后走
势具有十分明显的下降后上涨趋势，变化幅度极大。综

上子样本的结果，给出一个合理的结论：长期波动在趋

势平缓或非平缓阶段都能发挥其作用。全样本更突出

投资者情绪作为长期波动的特性，子样本更突出不同经

济阶段下各行业的表现情况。

３　结　论

本文引入投资者情绪构建 ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模
型，探讨投资者情绪对股市波动的影响。实证结果表

明：①投资者情绪作为股市波动里的长期波动成分对大
部分行业具有研究意义，其中医药行业受投资者情绪影

响最大；②相比于 ＧＡＲＣＨ（１，１）和 ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳ模

型，加入混频信息和自适应权重对各行业股市波动的拟

合和预测都有不同程度的提升；③在不同情绪状态下，
高涨期对医药行业影响更大，低落期对材料行业影响更

大。从拟合效果来看，低落期相较于高涨期对股市波动

作用更大；④长期波动不区分股价市场平缓与非平缓阶
段，不同经济阶段同样存在影响；⑤投资者情绪与投资
者情绪增长率之间在个别行业展现出不同向作用，对投

资者情绪的研究给出了多一个因素的参考。

实证结论表明，ＧＡＲＣＨＭＩＤＡＳａｄａｐｔ模型解决了股
票收益与投资者情绪之间的不同数据频率问题，自适应

权重的方法也提供了更准确的信息变化。在不同行业、

不同情绪状态以及不同经济阶段，股市波动反映不同。

因此，综合多方面情况考虑，可以更有效全面了解到各

行业股市波动。作为影响股市波动因素中的一员，投资

者情绪充当着不可或缺的角色。
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