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基于贝叶斯 Markov 转换模型的股市收益与通胀波动关系研究 
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（湖南大学 工商管理学院，长沙 410082） 

摘  要：针对股市收益与通胀波动关系分析过程中随机参数条件下的建模问题，构建了贝叶

斯 Markov 转换 VAR 模型。通过分析模型的统计结构，设置参数的先验分布，利用贝叶斯统计方

法，推断了模型参数的后验分布，设计相应的两次 Gibbs 抽样算法对模型参数进行贝叶斯估计，

运用该模型对上证股指回报率与通货膨胀率的波动关系进行实证分析。研究结果表明：贝叶斯

Markov 转换 VAR 模型更准确地刻画出两变量之间波动关系的非线性动态特征，证明了费雪效应

和代理效应在市场的不同机制中都成立。 
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Study the Volatility Relationship Between the Stock Market Returns and 

the Inflation Rate Based on Bayesian Markov-Switching Model 

ZHU Hui-ming，DENG Hui-min，XIE Chi，MA Chao-qun，WANG yan-yan 

(College of Business Administration，Hunan University，Changsha，Hunan  410082) 

Abstract: Inorder to solve the problem that how to modeling the relationship analysis process of stock 

market returns and inflation fluctuation under the condition of random parameter. this paper proposes a 

Bayesian Markov regime switching VAR model. Through analyzing the statistical model structure, setting 

parameters of the prior distribution, using Bayesian statistical method, deducing the posterior distribution 

of the model and designing two times of Gibbs sampling algorithm to estimate the parameters, we analyze 

the relationship between Shanghai stock index returns and inflation based on the proposed model. The 

empirical results suggest that the proposed model describes the nonlinear dynamic and asymmetric 

characteristics of the relationship between the two variables more accurately, and proves that the Fisher 

effect and Agent effect are respectively reflected in the two kinds of market mechanisms. 
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一、引言 

股票市场的周期波动会对社会货币总供给与货币总需求产生结构性的影响，从而影响通胀率的

波动。而通货膨胀作为制定相关宏观经济政策的重要参考指标，其波动特征和未来走势对经济形势

有重要影响，对股票收益率与通货膨胀率关系进行研究不仅有利于控制通货膨胀率、有效制定宏观

经济政策，而且能够帮助理性投资人对冲因通货膨胀带来的货币购买力损失的风险。 

关于股票收益率与通货膨胀率的关系研究，费雪（1930）指出资产收益率会随着通货膨胀率的

变动而做出相应的调整，从而股票收益率与通胀率呈正相关，称之为费雪效应。然而，许多学者发
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现股票收益率与通胀率的波动关系并不总是遵循费雪效应，可能存在四种关系：正相关、负相关、

不相关及不确定。如 Fama（1981）提出了代理假说，认为股票实际收益率与经济实际收益增长率呈

正相关，通胀率预期上升意味着经济增长率将降低，从而股票收益率将降低，即认为股票收益率与

通胀率呈负相关。Kevin 和 Perry（1998）提出的波动性假说，认为通胀率过高会导致价格的不确定

性，不利于企业发展，从而股票收益率降低，这种不确定性还会导致风险溢价的增加，从而使折现

率增加，导致未来预期现金流现值的减少，未来股票的现值就会相应地减少，解释了股票收益率与

通胀率负相关性的因果关系。 

国内外学者利用 VAR 模型或者 SVAR 模型对股市收益与通货膨胀率之间的相互关系进行研究，

虽然 VAR 模型能够反映出两者之间的波动关系，但是该模型是基于线性关系假设，并没有考虑结构

性转变，但是实际上经济变量之间的关系往往是非线性的，Hamilton（1989）在分析美国经济周期

时，首次将 Markov 链引入到一般 VAR 模型中，使状态之间的变化服从一个不可观测的离散时间、

离散状态的马尔可夫过程[1]。相比 VAR 模型，引入 Markov 链的 VAR 模型能够更好地刻画经济波动

中的非线性动态或非对称特性。张龙斌，夏程波分别利用 Markov 转换模型研究了两经济变量之间的

相关关系，证明运用 Markov 转换模型比 GARCH 模型能更好地反映变量的体制转换特征[2] [3]。刘金

全（2009）利用三机制 Markov 自回归模型研究了通胀率与股市收益率在不同机制状态下的相关关系，

证明了费雪效应和代理效应在股票市场不同阶段成立[4]。Sylvia (2001)具体阐述了在 Markov 转换自

回归模型中采用的排列抽样方法来估计模型参数，即两次调用 Gibbs 抽样方法，第一次根据无约束

的后验分布进行抽样，判别出合适的可识别性约束, 再基于此进行第二次抽样估计，并利用模型对

美国季度实际国内生产总值数据进行实证研究[5]。李想（2011）使用持续期依赖 Markov 转换模型，

利用 Gibbs 抽样算法，对上海股票市场是否存在泡沫进行实证研究，证明了我国股票市场具有明显

的持续期依赖特征[6]。但是对于拥有较小自由度的 VAR 模型，利用非限制性 VAR 方法进行的实证

分析往往使得预测有很大的标准差，或难以形成良好的经济学理论解释。当样本数据少，信息较弱，

或待估参数数量较多时，非限制性 VAR 估计将带来过度拟合问题，使得预测效果较差[7]。贝叶斯方

法的运用则可以很好地解决模型的样本外预测表现、模型误设定及数据和经济理论一致性等问题。

Patrick（2009）利用贝叶斯 Markov 转换 VAR 模型具体描述了国际冲突的 Markov 过程，并对未来冲

突的发展趋势做出预测[8]，但只是对单变量的波动动态进行了研究。 

为了能够解决参数随机化条件下的模型构建问题，准确地分析股市收益与通胀波动之间的非线

性动态关系，为此利用MCMC方法构建用于我国股市收益与通胀波动关系研究的贝叶斯Markov转换

VAR模型。 

二、Markov 转换模型的贝叶斯分析 

（一）Markov 转换模型 

根据 Hamilton（1989）提出的 Markov 机制转移模型[1]，将 Markov 机制转移模型引入到 VAR

模型中，可以更精确地分析股票收益率与通货膨胀率中的非线性动态波动关系： 
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此处， tY 表示观察值为 1m 的向量，即假设 ),...,( 21
 mt yyyY ；

ts
U 表示 ts 状态下的均值向量；状

态变量 ts 是随机变量， )2(,...2,1  kkst 与
ts

 独立，且满足离散取值序列构成一条一阶 Markov 链，

即下一状态的离散取值只取决于前一时刻所处状态的取值，如下： 

ijttttttt PisjsPYYlsisjsP   )|(,...),,...,,|( 12121           （2） 
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YUNY  ，则向量 tY 的条件概率密度分布函数可表示为： 
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其中，  
1211 ,..., sssS ttt   ， t 表示 t 时间点的已知信息，得到模型的似然函数有： 
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这里 )|...,()|,( 1111   tmtttttt sssPSsP ，若给定初始值， )|...,( 11   tmttt sssP 可通过下面两方程

迭代计算得到结果： 
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综上所述，推算得到模型的似然函数（4），根据贝叶斯定理，利用似然函数进一步地进行

Markov 转换模型贝叶斯统计分析，完成模型估计过程。 

（二）贝叶斯分析 

在贝叶斯观点下，待估参数被看作随机变量，其中参数的推断都是以概率形式出现的，那么可

以考虑尽可能大的参数空间，使得模型的估计更为稳健。先验分布是贝叶斯推断理论的基础与出发

点，反映实验前对总体参数分布的认识。假设是待估参数向量，Q 是转置矩阵，为了使后验分布

更具敏感性，收敛性强，根据学者 Brandt 和 Freeman [9]（2006）与 Sims 和 Zha[10]（1998）的观点，

将参数Q 的共轭先验分布设置如下： 

),...,(~ 1 haaDQ                              （7） 

其中， )(D 为 Dirichlet 函数；参数先验设置服从 Sims-Zha 分布函数，即在 Litterman 思想的基础

上，使用正态-逆 Wishart 先验分布作为结构参数的先验信息；Markov 过程服从遍历分布。那么模型
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的联合先验密度函数为： 

),,|(),|()()(),,( 1
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T

t
T SQsPQsPQPPSQP          （8） 

根据贝叶斯理论的基本观点，不可观测量的联合后验分布密度函数与联合先验密度函数、模型

的似然函数二者乘积成正比，即： 

),(),|()|,( QPQYPYQP tt                                 
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参数 TS , Q 与 TY 对应的完全条件后验分布密度函数依次为 ),,|( QYSP TT  ， ),,|( TT SYQP  和

),,|( QSYP TT 不能由（9）式直接获得，下面分为三个部分讨论模型参数的后验分布及其贝叶斯估

计问题，并基于其后验分布进行 Gibbs 迭代抽样： 

（1）假设 )|( tt SsP 已知，可以通过 )|( 1tt WsP 进行数据扩充得到各参数对应的条件后验分布： 
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此处， },...,{ 11 Tt

T

t ssS   ，根据（5）（6）式，迭代得到 ),,|( QYsP tt  与 ),,|( 1 QYsP tt  ，通过这

些后验密度函数，迭代抽样得到后验密度函数 ),,|( QYsP TT  ,对于（11）式中第二项有： 
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综上推算，得到参数 TS 的条件后验分布密度函数，并据此进行 Gibbs 抽样，估计出参数 TS 。 

（2）由于Q 的先验设置为 Dirichlet 分布，则有 kjkiDp jiij ...2,1;...2,1),(~ ,  ，根据 Sims，

Wanggoner 和 Zha (2008)的观点得到[11]： 
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其中， jin , 为从状态 i 跳到状态 j 的总次数和，
ji, 为在相同机制中 Dirichlet 先验分布阵的元素。 

（3）令 )1,,...,( 21
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YYYt
X ，在机制 j 中 VAR 的多元正态分布的叉积矩阵： 
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则 VAR 回归系数在机制 j 的条件后验分布如下： 
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此处， 0H 是 xxS 矩阵的 Sims-Zha 先验部分， 1H 是 XY 矩阵的 Sims-Zha 先验部分[10] ，
0S 是误差协

方差的先验， )( jst
 是残差的 m1 向量， jT 为机制 j 时观察值的数量，其中 j 表示了

~
有： 

)
~

,
~

(),,|(  NQSYP TT                            (15) 

综上可得到模型中各参数的后验分布，再通过 Gibbs 抽样算法得到各参数的贝叶斯估计值。 

（三） Gibbs 算法设计 

 Gibbs 抽样方法最先由 Geman 提出，随后由 Gelfand 和 Smith[12]引入到贝叶斯统计分析中进行模

拟积分运算。它提供了从待估参数的后验分布抽样的估计，从而使我们获得对待估参数或其函数估

计值及其分布的估计。文中首先给定参数的初始值 ),,( 000 QST ，然后，分三步骤对模型的参数进行

估计。 

（1）根据 ),|(),,|( TttTT SsPQYSP  抽取 TS ，采用“向前滤波，向后抽样”的多步移动方法[13]，

从 )|( 1t

i

tsP 中按 Tt ,...,2,1 抽样，然后从 ),|( i

Tt

i

t SsP  中按 1,2,...,1,  TTt 抽样，从而抽取 TS ； 
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由上完成一次 Gibbs 迭代过程，依次重复（1）（2）（3）迭代抽样步骤，直到经过M 次迭代，

可认为各参数的边际分布为平稳分布，此时收敛[14]，在抽样迭代的初始阶段，因为参数初始值设定

的影响，所以对模型参数进行估计和检验 Gibbs 算法的有效性时，通常要舍弃掉最初的M 个样本，

这个阶段称为“退火期”，退火期生成的随机数一般是非平稳的。然后，再进行 N 次迭代抽样，利用

剩余的 N 个抽样数据进行分析，得到样本量为 N 的 Markov 链： 

),,,( )1()1()1()1( QS ， ),,,( )2()2()2()2( QS ，…， ),,,( )()()()( NNNN QS   

当样本量 N 取比较大的值时，参数的平稳分布将趋近于模型的后验分布，遍历平均将趋近参数

的数学期望[15]，则： 
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因此，参数的后验估计值可由上述 Gibbs 迭代抽样算法获得的数学期望表示。 

三、实证分析 

（一）数据处理 

文中股市收益率以上证综合指数月度回报率 ty 作为代表，通货膨胀率不能获得直接的数据，由

CPI 数据换算得到。具体地：已知 1996 年 1 月至 2012 年 7 月的月度同比居民消费价格指数及 2001

年 1 月至 2012 年 7 月的月度环比居民消费价格指数，通过（17）式转换，得到 1995 年 2 月至 2000

年 12 月的月度环比居民消费价格指数，再以 1995 年 2 月的月度 CPI 为基数，获得价格定基指数的

月度时序数据来代表通胀率 pi。数据来源于国泰安数据库，《中国统计年鉴》（1996-2012）。 
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                            (17) 

其中， iNP /环比 为 N 年 i 月的环比居民消费价格指数，其他据此类推。 

通胀率 pi要分解为通胀率波动成分和通胀率趋势成分两个部分，文中使用 HP 滤波方法，HP

滤波将经济周期看成是宏观经济对某一缓慢变动路径的一种偏离，该路径在期间内是单调递增的，

所以称为趋势。HP 滤波增大了经济周期的频率，使周期波动减弱，对趋势和结构的分析更加深入。

分析前，经 ADF 检验得到通胀率 pi是趋势平稳的，然后利用 Eviews6.0 软件分解 pi得到通胀率波

动项 pic和趋势项 pit，即持久的通胀率和暂时性的通胀率，且 pitpicpi  ，一般来说，趋势成

分 pit定义为下面最小化问题的解： 

 
 

 
T

t

T

t
ttttt pitpitpitpitpitpit t

1 1

2

11

2 })]()[(){(min             （18） 

这里 为平滑参数，由于选用的是月度数据，取 14400 ，那么  T

tt pitpicyY ,, 。 

（二）模型实证结果分析 

实证分析前，经 ADF 检验得到通胀率波动项 pic，趋势项 pit及股市收益率 ty 均趋势平稳，为

更好的说明模型实证结果的经济意义，文章选取机制数为 2，滞后阶数为 1 阶的 MSBVAR 模型来进

行实证研究，即假设 2,1  kh 。当状态变量为 ts 时，则有： 
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           （19） 

由上式得知，（1）式模型的实证结果将对应 6 个方程，28 个参数，存在估计参数过多等问题，

贝叶斯 MCMC 方法的运用能很好的解决这个难题，并使参数估计更加简便而精准。 

首先，运用 R 软件，对各参数条件后验分布进行 Gibbs 抽样，重复迭代抽样，在足够的退火期

后，Gibbs 抽样序列才收敛到独立于初始值的分布，即舍弃前 1000 次迭代，再重复 2000 次迭代，得

到关于参数
ts

U 后验分布的结果如图： 
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  （1a）参数
tsu ,1 的转移概率        （1b）参数

ts
u ,2 的转移概率         （1c）参数

ts
u ,3 的转移概率 

图 1  参数后验分布中
ts

U 对应的转移概率散点图 

图 1 中横坐标为参数
ts

U ，纵坐标为参数分别在两种机制下的转移概率，两种颜色分别代表两种

不同的机制，易得不同机制下，参数
ts

U 表现出不同的转移概率，说明了股市收益与通货膨胀的波动
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关系中表现出 Markov 转换过程，利用 Markov 转换模型能更好的分析两者之间的关系。 

Intercept densities by regime
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（2a）参数
tsu ,1 后验分布        （2b）参数

ts
u ,2 后验分布       （2c）参数

ts
u ,3 后验分布 

图 2  参数
ts

U 后验分布密度函数图 

参数后验分布密度函数图 2 说明机制转换主要是由参数
ts

u ,3 的差异而产生的，所以基于参数
ts

u ,3

大小的不同，进行第二次可辨识约束条件下 Gibbs 抽样[5]，更精准地对模型进行估计。 

其次，在第二次 Gibbs 抽样中，舍弃前 1000 次迭代，再进行 2000 次迭代，得到模型参数估计

的结果。表 1 给出了参数转移概率
ijp 的后验估计结果，标准平均误差值较小，说明抽样结果与总体

效应的误差较小，从表中可看出，机制 2 的维持概率最高，其次是机制 1，从机制 1 转移到机制 2

概率均值为 0.1424，从机制 2 转移到机制 1 概率均值为 0.1436，说明各机制状态的转移概率随着机

制状态不同而异，即我国股市与通胀率的波动率关系表现出机制状态转移的非对称关系。 

表 1  参数
ijp 的后验估计 

参数 估计值 标准误 平均标准误 25%分位数

数 

中位数 75%分位数 

1,1p  0.8564 0.0688 0.0015 0.8062 0.8580 0.9105 

2,1p  0.1424 0.0684 0.0015 0.0903 0.1411 0.1934 

1,2p  0.1436 0.0688 0.0015 0.0895 0.1420 0.1938 

2,2p  0.8576 0.0684 0.0015 0.8066 0.8589 0.9096 

然后，设（19）式对应的模型 1 为： 1,11,11,11,131,11,121,11,11,    upitpicyy tttst t
，其他模

型的项以此类推，第二次 Gibbs 抽样后得到如下各个参数后验分布对应的轨迹图及密度函数图： 
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     (3a) 参数
1,11

 轨迹图      (3b) 参数
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(3e) 参数
1,21 轨迹图      (3f) 参数

1,22 轨迹图      (3g) 参数
1,23 轨迹图     (3h) 参数

1,2u 轨迹图 
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(3m) 参数
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(3q) 参数
2,21 轨迹图     (3r) 参数

2,22 轨迹图     (3s) 参数
2,23 轨迹图     (3t) 参数

2,2u 轨迹图 
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(3u) 参数
2,31

 轨迹图     (3v) 参数
2,32

 轨迹图     (3w) 参数
2,33

 轨迹图    (3x) 参数
2,3

u 轨迹图 

图 3 各参数对应的后验 Gibbs 抽样轨迹图 

图 3 中横坐标为抽样迭代次数，纵坐标为模型中参数的模拟值，由上图可看出参数的后验 Gibbs

抽样轨迹图分别以靠近某个数值进行迭代抽样，说明 Gibbs 迭代抽样方法的收敛性良好，以下是各参

数的后验密度函数图，进一步说明了抽样迭代的收敛性： 
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(4u) 
2,31

 后验分布    (4v) 
2,32

 后验分布     (4w) 
2,33

 后验分布   (4x) 
2,3

u 后验分布 

图 4 各参数对应的后验核密度函数图 
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图 4 给出的各参数后验分布核密度估计曲线其形状平滑且具有明显的单峰对称性，说明 Gibbs

迭代抽样过程有效地模拟了模型中参数的边缘后验分布。根据抽样结果，可以得到贝叶斯 Markov

转换模型各参数的估计值，即取各参数后验抽样的期望值作为各参数估计值，如下表 2，表 3 给出

了各个模型对应的参数的后验均值。 

表 2  机制 1 中参数
tsi, 与

tsiu , 对应的后验估计均值 

模型 1 参数值 模型 2 参数值 模型 3 参数值 

1,11  0.2302 1,21  -0.4801 1,31  0.6244 

1,12  0.0042 1,22  0.5490 1,32  -0.0710 

1,13  -0.3590 1,23  0.0403 1,33  28.8074 

1,1u  0.0934 1,2u  -0.0459 1,3u  -7.4135 

    表 3  机制 2 中参数
tsi, 与

tsiu , 对应的后验估计均值 

模型 4 参数值 模型 5 参数值 模型 6 参数值 

2,11  0.4504 2,21  -0.4339 2,31  0.5590 

2,12  0.0239 2,22  0.5419 2,32  0.0155 

2,13  0.3400 2,23  0.0359 2,33  -26.5224 

2,1u  -0.072 2,2u  -0.0471 2,3u  7.0191 

然后，根据参数
ts

U 大小的差异，分为两个机制：机制 1 表示为市场扩张、低通胀机制；机制 2

表示为市场紧缩、高通胀机制，说明我国股票市场快速增长伴随着较低的通货膨胀率。若通货膨胀

率过高则会导致价格的不确定性及较高的贴现率，使现金流减少，从而降低股票市场的收益率，符

合波动性假说理论。 

参数
2,11 与参数

2,12 ，
2,13 的符号一致，说明在市场紧缩机制股市收益率与通货膨胀率呈正相

关，说明费雪效应在通货膨胀率与资产收益率的关系中存在，从而政府可以通过适当地提高通胀预

期，推行温和的通胀政策以促进经济的增长。由模型 1 中相关项的系数值得到，在市场扩张机制中，

由于 004192.012 a 参数值较小，则长期内股市收益率与通胀率呈较弱的正相关关系，说明长期来看，

适当高的通胀还能继续促进经济的增长，而参数
1,13 为负值，说明短期内通胀率与股市收益率呈负

相关，代理效应在资本收益率与通货膨胀率间的关系中成立。 

根据模型 2 与模型 5 中参数值的变化易得通胀率波动成分在机制转移过程中表现得不明显，然

而通过模型 3 与模型 6 中参数值的变化得到通胀率趋势成分在机制转移中表现得非常明显，说明通

胀率的机制转换主要是由暂时性通胀率的变动而引起的，政府有效的货币政策能达到促进机制转移，

调节通胀率，刺激经济发展的作用。 

最后，MSBVAR 模型将变量的滞后一阶项引入模型，用以考察我国股市与通胀率的波动关系，
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由于数据
1,11

 与
2,11

 都为正，证明两种机制中的前期市场都具有惯性运动属性，前期市场的运动方

向将会影响后期市场的发展方向。
1,33

 与
2,33

 的绝对数值较大，表明暂时性通胀率的波动性受前期

市场的影响较大，在低通胀机制，前期市场的扩张或紧缩会对后期市场有相应的加强作用，而在高

通胀机制，前期市场的扩张或紧缩会对后期市场有相应的抑制作用。 

四、结论 

以上针对传统 VAR 模型的局限性，引入 Markov 转换过程，采用贝叶斯分析方法，调用两次 Gibbs

抽样算法对 Markov 转换 VAR 模型进行参数估计，解决了 VAR 模型参数过多的问题，提高了模型估

计的准确度，以上证股指收益率代表股市收益率，以 CPI 换算获得通胀率，选择从 1995 年 2 月至

2012 年 7 月的月度数据作为研究样本，对股票回报率，通胀率波动成分和通胀率趋势成分三者间的

动态关系进行研究，有助于我国货币政策的正确制定，并对判断市场经济政策的效应具有重要意义。

实证结果表明，我国股市与通胀率的波动关系确实可以通过机制转换模型来刻画，且通胀率趋势成

分在机制转移中表现非常明显；把整个市场划分为两个机制：市场扩张，低通胀机制和市场紧缩，

高通胀机制，验证了波动性假说的存在；同时，股票收益率在市场紧缩机制分别与持久性通胀率，

暂时性通胀率呈正相关，在市场扩张机制长期来看与通胀率呈弱正相关，短期内呈负相关，表明了

费雪效应和代理效应分别在市场的两种机制中体现出来。 
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