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摘要： 产出增长和通货膨胀是政府宏观调控关注的最重要的两个指标，对二者进行准确预测

有利于精准施策． 传统预测往往基于点预测，即对经济变量的条件均值展开预测，无法准确刻

画预测结果的不确定性，而密度预测提供了未来条件概率分布的预测，有效弥补了点预测的缺

陷． 本文基于自回归分布滞后（ＡＤＬ）模型，利用 １７ 个预测指标构建了中国产出增长和通货膨

胀的密度预测模型，并采用多种检验方法评估不同模型的可适性． 结果发现，基于单个预测变

量的自回归分布滞后（ＡＤＬ）模型大多存在模型误设的问题，而对多个 ＡＤＬ 模型进行加权平均

得到的组合预测能显著降低模型误设的风险． 样本外预测进一步表明，基于 ＯＬＳ 参数估计的

贝叶斯模型平均（ＢＭＡ⁃ＯＬＳ）方法能较准确地预测中国产出增长和通货膨胀的未来分布．
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０　 引　 言

产出增长和通货膨胀一直是政府部门制定相

关经济政策的重要依据［１， ２］ ． 对产出增长和通货

膨胀展开精准预测有利于政府及时制定有效的宏

观经济政策． 已有国内外宏观经济预测相关文献

大多基于点预测，例如，Ｓｔｏｃｋ 和 Ｗａｔｓｏｎ［３］ 基于大

型宏观经济数据集评估了多个模型对各国产出增

长和通货膨胀的点预测绩效． 在国内宏观经济预

测方面，陈伟和牛霖琳［４］基于 ２８ 个解释变量构建

了线性预测模型集合，并采用贝叶斯模型平均

（ＢＭＡ）方法对通货膨胀进行预测，发现通胀一阶

滞后、工业增加值增速和狭义货币（Ｍ１）能够显著

预测通胀率． Ｈｉｇｇｉｎｓ 等［５］基于贝叶斯向量自回归

模型（ＢＶＡＲ）预测中国产出增长和通货膨胀，发
现广义货币供应量（Ｍ２）是关键的预测因子． 郑挺

国等［６］ 对我国通货膨胀率进行实时预测，发现

“产出—通胀”型菲利普斯曲线在我国并不适用．
Ｓｕｎ 等［７］使用滚动加权最小二乘法预测中国的经

济增长和通货膨胀，发现资产价格是预测产出增

长的关键变量．
上述文献研究的点预测仅仅提供了对经济变

量未来期望值的预测，并不能全面刻画预测的不

确定性． 当前国内外形势日趋复杂，中美贸易摩擦

叠加新冠疫情全球大流行加大了世界经济发展的

不确定性． 国内经济也处于转型关键阶段，地方政

府债务风险的累积以及局部地区房地产泡沫破灭

也加大了我国宏观经济运行的风险． 因此，如何考

虑上述不确定性带来的影响是宏观经济预测面临

的重要问题．
与点预测不同，密度预测是对经济变量的未

来条件概率分布进行预测，能有效地刻画预测的

不确定性． 事实上，近年来密度预测越来越受到各
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国中央银行和国际组织的重视，其中扇形图（ ｆａｎ
ｃｈａｒｔ）作为最常用的直观展示密度预测结果的形

式在业界得到广泛使用． 例如，英国中央银行自

１９９７ 年开始定期在《通货膨胀报告》（ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｒｅ⁃
ｐｏｒｔ）中以扇形图的形式公布对 ＧＤＰ 增长、ＣＰＩ 通
货膨胀和失业率等指标的密度预测结果． 同时，该
报告也以表格的形式展示了对这些宏观经济变量

在 １０、２５、５０、７５ 和 ９０ 百分位（ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ）下的预

测． 在这之后，欧洲中央银行、日本中央银行、瑞士

中央银行、挪威中央银行和美联储等纷纷以扇形

图的形式公布对主要宏观经济变量的密度预测结

果． 从 ２００６ 年 ４ 月开始，国际货币基金组织开始

在《世界经济展望》中以扇形图的形式公布对世

界 ＧＤＰ 增长前景的密度预测结果，该图形直观地

显示了《世界经济展望》核心预测在 ５０％、７０％和

９０％置信区间上的不确定性． Ｙｕ［８］ 基于北大

ＣＣＥＲ 的“朗润预测”对中国 ＧＤＰ 进行密度预测

并绘制扇形图，发现扇形图能够有效地刻画经济

不确定性和经济风险水平．
与点预测类似，不同的模型设定和预测变量

选择亦可能产生不同的密度预测，因此需要对不

同密度预测模型进行评估． 然而，类似均方根预测

误差（ＲＭＳＥ）等传统预测比较方法不再适用于评

判密度预测的优劣，因此文献中往往通过统计检

验的方式来分析该密度预测模型是否能够有效近

似被预测变量的分布函数． Ｄｉｅｂｏｌｄ 等［９］首次证明

检验密度预测模型的设定正确与否等价于检验概

率积分变换（ＰＩＴ）序列是否服从［０，１］区间的独

立均匀分布． 针对这个双重假设检验问题，
Ｄｉｅｂｏｌｄ 等［９］ 使用直方图检验 ＰＩＴ 序列是否服从

Ｕ［０，１］分布，使用自相关图检验 ＰＩＴ 序列是否具

有独立性． 继 Ｄｉｅｂｏｌｄ 等［９］ 的开创性论文后，检验

ＰＩＴ 序列是否服从［０，１］区间上的独立均匀分布

成为了评估密度预测模型的主流方法． Ｂａｉ［１０］ 提
出了基于 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ 检验的非参数方法． 该方法

在假定 ＰＩＴ 序列独立的前提下，仅仅对均匀分布

性质进行检验． Ｈｏｎｇ 等［１１］ 提出了非参数检验统

计量同时检验 ＰＩＴ 序列的独立性和均匀分布假

设． Ｌｉｎ 和 Ｗｕ［１２］ 提出了基于 Ｃｏｐｕｌａ 方法的序贯

检验法，分步检验独立性和均匀分布假设． Ｒｏｓｓｉ
和 Ｓｅｋｈｐｏｓｙａｎ［１３］在检验原假设中考虑了模型的

参数估计误差． 上述密度预测评估方法被广泛应

用于宏观经济实证研究． 例如，Ｒｏｓｓｉ 和 Ｓｅｋｈｐｏｓｙ⁃
ａｎ［１４］比较了大量的基于正态假定的宏观经济预

测模型对美国产出增长和通货膨胀的密度预测绩

效． Ｈｏｎｇ 等［１５］考察了各种利率模型对中国 ７ 天

回购利率的样本内拟合绩效．
本文使用资产价格、实体经济、工资物价以及

货币等 １７ 个变量预测中国的产出增长和通货膨

胀． 参照 Ｓｔｏｃｋ 和 Ｗａｓｔｏｎ［３］，将上述 １７ 个预测因

子单独或联合加入预测模型构建密度预测模型集

合，并在这些模型基础上通过加权平均方法得到

加权密度预测． 此外，本文运用 Ｄｉｅｂｏｌｄ 等［９］ 提出

的模型设定检验方法对各预测模型进行可适性检

验． 本文主要发现如下：第一，仅基于产出增长和

通货膨胀自身滞后期构建的 ＡＲ 模型无法通过所

有的统计检验，因此有必要在预测模型中引入其

他预测因子． 第二，在预测产出增长时，货币供给

是影响我国产出增长未来分布的重要因素． 而在

预测通货膨胀时，银行同业拆借市场 １ 天加权平

均利率、人民币名义有效汇率指数、商品房销售均

价以及货币供给均是影响我国通货膨胀未来分布

的重要因素． 第三，基于正态假设的单个 ＡＤＬ 模

型大多存在着模型误设的问题，无法通过可适性

检验，然而对多个 ＡＤＬ 模型进行加权平均后能够

显著降低模型误设风险，与汪寿阳等［１６］ 结论一

致． 最后，基于最小二乘法（ＯＬＳ）估计的贝叶斯模

型平均（ＢＭＡ⁃ＯＬＳ）方法通过了所有的模型设定

检验，可以用来预测中国产出增长和通货膨胀的

未来分布． 本研究对于政策制定部门开展宏观经

济预测监控，制定精细化、精准化宏观经济调控措

施提供了参考依据和方法支撑．

１　 密度预测评估方法

假定 ｛Ｙｔ｝ 是一个宏观经济时间序列，例如产

出增长或通货膨胀． 本文关注在 ｔ 时刻对 ｛Ｙｔ｝ 的

真实条件密度函数进行预测． 假设存在参数化的

密度预测模型 （ ｆｔ ＋ｈ（ｙ ｜ Ωｔ，θ０），其中θ０ 是有限维

的未知参数， Ωｔ 是在 ｔ 时刻的可用信息集． 定义

ｆｔ ＋ｈ（ｙ ｜ Ωｔ，θ０） 对应的概率积分变换（ＰＩＴ）序列
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Ｚ ｔ ＋ｈ（θ０） ＝ ∫Ｙｔ＋ｈ
－∞

ｆｔ ＋ｈ（ｖ ｜ Ωｔ，θ０）ｄｖ，

　 　 　 　 　 ｔ ＝ Ｒ ＋ １，…，Ｔ － ｈ （１）
其中 Ｔ 为总样本长度， ｈ 为预测步长． 本文采用长

度为 Ｒ 的滚动窗口估计 ｔ 期预测时需要的参数

θ� ｔ ，并定义 Ｚ� ｔ ＋ｈ ＝ Ｚ ｔ ＋ｈ（θ
�
ｔ） ，其中 θ� ｔ 是 θ０ 在滚动

窗口的极大似然估计②．
Ｄｉｅｂｏｌｄ 等［９］指出，当条件密度预测模型设定

正确且 ｈ ＝ １ 时， ｛Ｚ ｔ ＋ｈ（θ０）｝ Ｔ－ｈ
ｔ ＝ Ｒ＋１ 独立且同服从

［０，１］区间上的均匀分布，因此，检验 ｆｔ ＋ｈ（·｜ Ωｔ，
θ０） 的模型设定正确与否可以转化为检验如下原

假设

｛Ｚ ｔ ＋ｈ（θ０）｝ Ｔ－ｈ
ｔ ＝ Ｒ＋１ ～ ｉ． ｉ． ｄ． Ｕ［０，１］ （２）

然而，当 ｈ ＞ １ 时，由于在进行多步密度预测

时引入了序列相关，因此，即使条件密度函数设定

正确， ｛Ｚ ｔ ＋ｈ（θ０）｝ Ｔ－ｈ
ｔ ＝ Ｒ＋１ 也是 ｈ － １ 阶序列相关． 鉴

于此，可以将 ｛Ｚ ｔ ＋ｈ（θ０）｝ Ｔ－ｈ
ｔ ＝ Ｒ＋１ 分成若干个子样

本，每个子样本序列的时间间隔至少是 ｈ 期． 在这

种情况下，评估 ｆｔ ＋ｈ（·｜ Ωｔ，θ０） 的设定正确与否可

以转化为检验每个子样本序列是否独立且同服从

［０，１］区间上的均匀分布．
原假设（２）是一个联合检验问题，需要同时

检验 ＰＩＴ 序列的独立性以及［０，１］区间上的同均

匀分布性质． 如果 ＰＩＴ 序列的独立性假设被拒绝，
说明密度预测模型错误地捕捉了序列中的动态信

息；如果 ＰＩＴ 序列服从均匀分布的假设被拒绝，说
明密度预测模型可能错误地捕捉了边缘分布的信

息，或者可能错误地捕捉了序列中的动态信息，或
者可能同时错误地捕捉了这两方面的信息． 如果

ＰＩＴ 序列的同分布假设被拒绝，说明密度预测模

型错误地捕捉了数据中的结构性变化特征．
针对原假设（２），文献中有两类常用的检验

方法：直接检验法和逆正态变换检验法．
１． １　 直接检验法

这类方法直接检验 ＰＩＴ 序列 ｛Ｚ ｔ ＋ｈ（ θ０）｝ 是

否服从［０，１］区间上的独立同均匀分布． 本文将

运用下面的检验统计量分别检验 ＰＩＴ 序列的均匀

分布性质、独立性和同分布性质．
１）均匀分布检验

在 ＰＩＴ 序列独立的假定下，使用 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃
Ｓｍｉｒｎｏｖ（ＫＳ）和 Ａｎｄｅｒｓｏｎ⁃Ｄａｒｌｉｎｇ（ＡＤ）检验统计

量检验原假设：ＰＩＴ 序列服从［０，１］区间的均匀分

布． 使用 Ｚ� ∗
ｊ 表示将 Ｚ� ｔ ＋ｈ 按升序排列后形成的新

序列． ＫＳ 和 ＡＤ 统计检验量的计算公式如下

ＫＳ ＝ Ｐ ｍａｘ
ｊ ＝１，…，Ｐ

ｍａｘ｛ Ｚ� ∗
ｊ － ｊＰ ，

　 　 　 　 Ｚ� ∗
ｊ － （ｊ － １）Ｐ ｝ （３）

ＡＤ ＝ －Ｐ－ １
Ｐ∑

Ｐ

ｊ ＝１
（２ｊ －１）ｌｎ（Ｚ� ∗

ｊ （１－Ｚ� ∗
Ｐ＋１－ｊ）） （４）

２）独立性检验

使用 Ｌｊｕｎｇ⁃Ｂｏｘ（ＬＢ）统计量检验原假设：ＰＩＴ
序列的一阶和二阶中心矩不存在序列相关． ＬＢ 统

计量的计算公式如下

Ｑ ＝ Ｐ（Ｐ ＋ ２）∑
Ｋ

ｋ ＝ １

ρ２
ｋ

Ｐ － ｋ （５）

其中 ρｋ 分别是 ｛Ｚ� ｔ ＋ｈ － Ｚ－ ｝ 和 ｛（Ｚ� ｔ ＋ｈ － Ｚ－ ） ２｝ 的自

相关系数， Ｚ－ 是 ｛Ｚ� ｔ ＋ｈ｝ 的均值． 考虑到文章使用

季节数据，借鉴 Ｒｏｓｓｉ 和 Ｓｅｋｈｐｏｓｙａｎ［１ ４ ］，ＬＢ 统计

量的最高滞后阶数 Ｋ 定为 ４ 阶．
３）同分布检验

如果 ＰＩＴ 序列在不同时间段的分布相同，则
Ｚ� ｔ ＋ｈ 的（非中心） 矩是一个常数． 本文运用 Ａｎ⁃
ｄｒｅｗｓ［１７］提出的未知断点结构稳定性检验方法

（ＱＬＲ 检验）检验原假设：ＰＩＴ 序列的一阶和二阶

非中心矩是与时间无关的常数，即检验以下回归

方程中的 α１ｔ 和 α２ｔ 是否是常数

Ｚ� ｔ ＋ｈ ＝ α１ｔ ＋ ε１，ｔ ＋ｈ （６）

Ｚ� ２
ｔ ＋ｈ ＝ α２ｔ ＋ ε２，ｔ ＋ｈ （７）

Ａｎｄｒｅｗｓ［１７］结构断点检验的基本思想是在结

构断点 Ｔ１ 可能出现的区间 ［ ｔ１， ｔ２］ 内，遍历所有

时点，逐个计算 Ｗａｌｄ 统计检验量 Ｗ（Ｔ１） ，本文定

义 ｔ１ ＝ ［０． １５Ｐ］，ｔ２ ＝ ［０． ８５Ｐ］，［·］ 表示取整， Ｐ
为样本外预测的总长度． 在此基础上，计算最大

Ｗａｌｄ 检验统计量

ＳｕｐＷ ＝ ｓｕｐＴ１Ｗ（Ｔ１） （８）
如果检验结果拒绝了原假设，则判断存在结构性
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② θ� ｔ 中存在的参数估计误差会影响预测模型设定检验统计量的方差． 然而，鉴于本文的主要目的是寻找适合中国产出增长和通货膨胀的

最优预测模型，借鉴 Ｒｏｓｓｉ 和 Ｓｅｋｈｐｏｓｙａｎ［１４］ ，文中使用的检验统计量均未考虑参数估计误差的影响． 在后续研究中将使用参数估计误

差的模型设定检验统计量．



变化，并取最大 Ｗａｌｄ 统计检验量对应的时点定

义为结构断点． 采用遍历的方法避免了 Ｃｈｏｗ 检

验需要事先设定断点位置而可能造成的对结构性

变化位置的误判．
１． ２　 逆正态变换检验法

除直接检验 ＰＩＴ 序列的独立同均匀分布性质

外，本文还对 ＰＩＴ 序列进行逆正态变换，检验变换

后的序列是否服从独立标准正态分布． 用 Ｚ�ｔ ＋ｈ 代

表对 ＰＩＴ 序列进行逆正态变换后形成的新序列，

即 Ｚ�ｔ ＋ｈ ＝ Φ －１（Ｚ� ｔ ＋ｈ） ，其中， Φ（·） 代表标准正态

累积分布函数． Ｂｅｒｋｏｗｉｔｚ［１８］ 指出，如果 ＰＩＴ 序列

服从 ｉ． ｉ． ｄ． Ｕ［０，１］ ，则 Ｚ�ｔ ＋ｈ 将服从独立标准正态

分布． 在逆正态变换检验法中，分别考虑下面两种

检验方法．
１）Ｂｅｒｋｏｗｉｔｚ［１８］检验

首先，建立如下 Ｚ�ｔ ＋ｈ 的预测回归模型

Ｚ�ｔ ＋ｈ － μ ＝ ρ（Ｚ�ｔ － μ） ＋ εｔ ＋ｈ （９）
其中 εｔ ＋ｈ ～ （０，σ２） ． 基于式（９），Ｂｅｒｋｏｗｉｔｚ［１８］ 提

出使用似然比检验统计量（ＬＲ）检验 Ｚ�ｔ ＋ｈ 是否服

从独立标准正态分布． 当仅仅检验 Ｚ�ｔ ＋ｈ 是否服从

标准正态分布时，原假设可表述为： μ ＝ ０，σ ＝
１ ． 在该假设下， ＬＲ 检验统计量近似服从 χ２（２）

分布． 当仅仅检验 Ｚ�ｔ ＋ｈ 的独立性时，原假设可表述

为： ρ ＝ ０ ． 在该假设下，ＬＲ 检验统计量近似服从

χ２（１） 分布． 当联合检验 Ｚ�ｔ ＋ｈ 的独立性和标准正

态分布性质时，原假设可表述为： μ ＝ ０，σ ＝ １ 和

ρ ＝ ０ ． 在该假设下，ＬＲ 检验统计量近似服从

χ２（３） 分布．
２）Ｄｏｏｒｎｉｋ 和 Ｈａｎｓｅｎ［１９］检验（ＤＨ 检验）

Ｄｏｏｒｎｉｋ 和 Ｈａｎｓｅｎ［１９］通过联合检验 Ｚ�ｔ ＋ｈ 的偏

度和峰度来检验 Ｚ�ｔ ＋ｈ 的正态性． 在 Ｚ�ｔ ＋ｈ 服从 ｉ． ｉ．
ｄ． 正态的原假设下，统计量近似服从 χ２（２） 分

布． 与 Ｊａｒｑｕｅ⁃Ｂｅｒａ 统计量直接使用偏度和峰度构

造统计量不同，ＤＨ 检验使用转换后的偏度和峰

度构造统计量． Ｄｏｏｒｎｉｋ 和 Ｈａｎｓｅｎ［１９］指出，经转换

后的偏度和峰度统计量更接近标准正态分布，因
此 ＤＨ 统计量具有比 Ｊａｒｑｕｅ⁃Ｂｅｒａ 统计量更好的有

限样本性质．

２　 宏观经济密度预测模型

首先介绍自回归分布滞后（ＡＤＬ）模型，然后

再介绍基于多个 ＡＤＬ 模型进行加权平均得到的

组合预测模型（ｐｏｏｌｅｄ ｍｏｄｅｌ） ．
２． １　 自回归分布滞后模型

令 Ｘ ｔ ＝ ｛Ｘ ｔ１，． ． ． ，Ｘ ｔＫ｝ 表示 Ｋ 个预测变量

集． 本文考虑了资产价格、实体经济、工资物价以

及货币等 １７ 个关键指标，具体定义和计算方法见

后文． 单一预测因子的 ＡＤＬ 模型具体形式描述

如下

Ｙｔ＋ｈ ＝αｋ０ ＋αｋ１（Ｌ） Ｘｔｋ ＋αｋ２（Ｌ） Ｙｔ ＋ ｕｔ＋ｈ，ｋ （１０）
其中 Ｙｔ ＋ｈ 是产出增长或通货膨胀指标， Ｘ ｔｋ 是 Ｘ ｔ

中的第 ｋ 个解释变量， αｋ１（Ｌ）＝∑
ｐ

ｊ ＝０
αｋ，１ｊ Ｌｊ，αｋ２（Ｌ） ＝

∑
ｑ

ｊ ＝０
αｋ，２ｊ Ｌｊ，其中 Ｌ 表示滞后因子，本文利用 ＢＩＣ 法

则选取滞后阶数 ｐ 和 ｑ ． 为方便表述，令 Ｍｋ 表示

使用 Ｘ ｔｋ 作为解释变量的 ＡＤＬ 模型 ｋ ＝ １，…，Ｋ ．
在进行密度函数预测时，需要假定残差项

ｕｔ ＋ｈ，ｋ 的分布． 借鉴 Ｒｏｓｓｉ 和 Ｓｅｋｈｐｏｓｙａｎ［１４］ 和陈伟

和牛霖琳［４］，假定残差项 ｕｔ ＋ｈ，ｋ 服从正态分布

Ｎ（０，σ２
ｋ） ． 基于式（１０），ＡＤＬ 模型在 ｔ ＋ ｈ 时刻的

概率积分变换为

Ｚ� ＡＤＬ
ｔ＋ｈ ＝ Φｔ ＋ｈ（Ｙｔ ＋ｈ ｜ （α� ｋ０ ＋ α� ｋ１（Ｌ） Ｘ ｔｋ ＋

　 　 　 　 α� ｋ２（Ｌ） Ｙｔ），σ
� ２
ｋ） （１１）

其中 Φｔ ＋ｈ（·｜·） 表示正态条件累积分布函数，

α� ｋ０，α
�
ｋ１（Ｌ），α

�
ｋ２（Ｌ） 为 Ｍｋ 系数的 ＯＬＳ 估计值， σ� ２

ｋ

是 Ｎｅｗｅｙ 和 Ｗｅｓｔ［２０］ 的异方差自相关一致性

（ＨＡＣ）方差估计量．
注意简单自回归模型（ＡＲ）是 ＡＤＬ 模型的一

个特例，即只使用因变量的滞后项来预测产出增

长和通货膨胀，沿用式 （１１） 中的符号，ＡＲ 模型

在 ｔ ＋ ｈ 时刻的概率积分变换为

Ｚ� ＡＲ
ｔ＋ｈ ＝Φｔ＋ｈ（Ｙｔ＋ｈ ｜ （α� ｋ０ ＋α

�
ｋ２（Ｌ） Ｙｔ），σ

� ２
ｋ） （１２）

在单因子预测模型（１０）的基础上，还考虑了

基于多因子的 ＡＤＬ 模型，具体形式如下

Ｙｔ＋ｈ ＝α０ ＋∑
Ｋ

ｋ ＝１
αｋ１（Ｌ） Ｘｔｋ ＋α２（Ｌ） Ｙｔ ＋ｕｔ＋ｈ （１３）

其中 Ｋ 是在多预测因子模型中加入的预测因子
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个数， α２（Ｌ） ＝ ∑
ｑ

ｊ ＝ ０
α２ｊ Ｌ ｊ ．

２． ２　 组合预测模型

组合预测模型通过对多个子模型赋予适当的

权重进行加权平均构建新的模型，能够改善预测

绩效［２１］ ． 在权重的选取上，考虑等权重和变权重

两种不同的方法． 在子模型的选取上，既考虑了单

因子模型，又考虑了多因子模型． 值得指出的是，
虽然假定单个模型的残差项 ｕｔ ＋ｈ，ｋ 服从正态分布，
但组合密度预测模型将服从混合正态分布． 随着

子模型个数的增加，组合密度预测模型的灵活性

增加，能较好地刻画数据中可能存在的厚尾特征．
由于本文使用的是线性组合模型，先对单个条件

密度预测模型进行组合，再计算组合预测模型的

ＰＩＴ，和先计算单个条件密度预测模型的 ＰＩＴ 再对

ＰＩＴ 序列进行组合，两者是等价的． 为了简单起

见，先计算单个预测模型的 ＰＩＴ 序列，而后对各

ＰＩＴ 序列进行加权．
１）简单平均模型（ＳＡＭ）
Ｓｔｏｃｋ 和 Ｗａｔｓｏｎ［３， ２２］证明了简单平均的组合

预测模型在点预测中具有较好的预测效果． 本文

将这一思路拓展到密度预测的框架中． 首先估计

Ｋ个单因子 ＡＤＬ 模型并计算各模型对应的 ＰＩＴ 序

列，再对各序列赋予相等的权重（ １ ／ Ｋ ）． ＳＡＭ 的

概率积分变换定义如下

Ｚ� ＳＡＭ
ｔ＋ｈ ＝ １

Ｋ∑
Ｋ

ｋ ＝１
Φｔ＋ｈ（Ｙｔ＋ｈ ｜ （α� ｋ０ ＋α

�
ｋ１（Ｌ） Ｘｔｋ ＋

　 　 　 α� ｋ２（Ｌ） Ｙｔ），σ
� ２
ｋ） （１４）

其中 α� ｋ０，α
�
ｋ１（Ｌ），α

�
ｋ２（Ｌ），σ

� ２
ｋ 是 Ｍｋ 模型的 ＯＬＳ 估

计值．
２）贝叶斯模型平均（ＢＭＡ）
ＢＭＡ 使用模型的后验概率作为权重对 Ｋ 个

单因子 ＡＤＬ 模型进行加权平均． 给定数据 Ωｔ ＝
｛Ｙｔ，Ｘ ｔ，Ｙｔ －１，Ｘ ｔ －１，…，Ｙｔ －Ｒ，Ｘ ｔ －Ｒ｝ ，将模型 Ｍｋ 的后

验概率记为 Ｐ ｔ（Ｍｋ ｜ Ωｔ） ． 后验概率会随滚动时间

窗口的变化而变化． 在这一部分中，统一使用·�表

示完全贝叶斯估计结果，·－ 表示先验参数，·表示

后验参数． 考虑如下三种 ＢＭＡ 模型：
①基于 ＯＬＳ 参数估计的贝叶斯模型平均

（ＢＭＡ⁃ＯＬＳ）
ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 模型使用 ＯＬＳ 方法估计 ＡＤＬ 模型

中的参数． 在计算出各 ＡＤＬ 模型对应的 ＰＩＴ 序列

后，使用模型的后验概率作为权重对各序列进行

加权平均． 相应的概率积分变换如下

Ｚ� ＢＭＡ⁃ＯＬＳ
ｔ＋ｈ ＝∑

Ｋ

ｋ ＝１
Ｐｔ（Ｍｋ ｜ Ωｔ）Φｔ＋ｈ（Ｙｔ＋ｈ ｜ （α� ｋ０ ＋

　 　 　 　 α� ｋ１（Ｌ） Ｘｔｋ ＋ α� ｋ２（Ｌ） Ｙｔ），σ
� ２
ｋ） （１５）

其中 α� ｋ０，α
�
ｋ１（Ｌ），α

�
ｋ２（Ｌ），σ

� ２
ｋ 是 Ｍｋ 模型的 ＯＬＳ 估

计值．
②完全贝叶斯模型平均（ＢＭＡ⁃Ｆｕｌｌ）
ＢＭＡ⁃Ｆｕｌｌ 模型使用贝叶斯方法估计模型的

参数，并使用模型的后验概率作为权重对各 ＰＩＴ
序列进行加权平均． ＢＭＡ⁃Ｆｕｌｌ 的概率积分变换为

Ｚ� ＢＭＡ⁃Ｆｕｌｌ
ｔ＋ｈ ＝∑

Ｋ

ｋ ＝１
Ｐｔ（Ｍｋ ｜ Ωｔ） Φ�ｔ＋ｈ（Ｙｔ＋ｈ ｜ Ωｔ，Ｍｋ）

（１６）

其中 Φ�ｔ ＋ｈ（Ｙｔ ＋ｈ ｜ Ωｔ，Ｍｋ） 表示给定观测值 Ωｔ 和模

型Ｍｋ ，基于贝叶斯估计方法计算的 Ｙｔ ＋ｈ 的条件累

积分布函数．
在用 贝 叶 斯 方 法 估 计 Ｐ ｔ（ Ｍｋ ｜ Ωｔ） 和

Φ�ｔ ＋ｈ（Ｙｔ ＋ｈ ｜ Ωｔ，Ｍｋ） 时，首先需要假定参数的先验

分布．
令 αｋ ＝ ［αｋ０，αｋ，１０，…，αｋ，１ｐ，αｋ，２０，…，αｋ，２ｑ］ ′ ．

将αｋ 的完全贝叶斯参数估计向量记为 α�ｋ ． 令 Ｘ�ｋ

表示 Ｒ × （１ ＋ ｐ ＋ ｑ） 维的解释变量矩阵，Ｙ 表示 Ｒ

× １ 维的被解释变量． 参照 Ｗｒｉｇｈｔ［ ２ ３ ］，假设 α�ｋ 服

从 ｇ 先验分布，即

α�ｋ ｜ ｈ
�
ｋ，Ｍｋ ～ Ｎ（α－ ｋ，ｈ

�
ｋ
－１ （ｇ Ｘ�ｋ

′ Ｘ�ｋ） －１） （１７）

其中 α－ ｋ ＝ ［α－ ｋ０，α
－
ｋ，１０，…，α－ ｋ，１ｐ，α

－
ｋ，２０，…，α－ ｋ，２ｑ］ ′ 表

示先验分布的参数， ｈ�ｋ ＝ σ�ｋ
－２ 是方差的倒数，称

为精度， ｇ 是一个标量， ｇ ＞ ０ ． 参照 Ｋｏｏｐ［ ２ ４ ］，假
设精度参数服从 Ｇａｍｍａ 先验分布

ｈ�ｋ ｜ Ｍｋ ～ Ｇ（ ｓ－ｋ －２，ｖ－） （１８）
由于精度参数在所有模型中是一样的，为了

简单起见，令 ｖ－ ＝ ０ ． 在此设定下精度参数的先验

分布不提供信息． 参考 Ｗｒｉｇｈｔ［２３］，假设 ｇ ＝ １， 即

对回归系数的先验信息和其后验分布的似然值赋

予相同的权重． 为了进一步确定先验分布，需要对

α－ ｋ 和 ｓ－２ｋ 进行赋值． 利用 １９９３ 年第 １ 季度 ～ １９９８ 年

第 ４季度期间的数据构建产出增长和通货膨胀的
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一阶自回归模型，并将该模型的参数估计值设定

为 α－ ｋ０ 和 α－ ｋ，２０ ． α－ ｋ 中的其他参数值设为 ０． 由于假

定了 ｖ－ ＝ ０ ， ｓ－ｋ２ 的取值与后面的计算无关．

令 ＬＸ�ｋ ＝ ＩＴ － Ｘ�ｋ （Ｘ
�
ｋ
′ Ｘ�ｋ） －１ Ｘ�ｋ

′ ． 根据先验分

布的设定，参数 α�ｋ，ｈ
�
ｋ 的联合后验分布为正态 －

伽马分布

α�ｋ，ｈ
�
ｋ ｜ Ωｔ ～ ＮＧ（α，Ｖ，ｓ －２，ｖ） （１９）

其中

Ｖ ＝ ［（１ ＋ ｇ） Ｘ�ｋ
′ Ｘ�ｋ］ －１，

α ＝
α� ｋ

１ ＋ ｇ ＋
ｇ α－ ｋ

１ ＋ ｇ，

ｖ ＝ Ｒ，

ｓ２ ＝ ｖ－１ [ １
ｇ ＋ １ Ｙ′ ＬＸ�ｋＹ ＋ ｇ

ｇ ＋ １ （Ｙ － Ｘ�ｋ α
－
ｋ） ′ ×

　 　 　 　 （Ｙ － Ｘ�ｋ α
－
ｋ） ] （２０）

其中 α� ｋ 是 αｋ 的 ＯＬＳ 估计量． 在这些设定下， Ｙｔ 的

预期条件密度函数为

Ｙｔ＋ｈ ｜ Ωｔ，Ｍｋ ～ ｔ（Ｘ
�
ｔ α，ｓ２（ＩＴ ＋ Ｘ�ｔ Ｖ Ｘ�ｔ

′），ｖ） （２１）

其中 ｔ 分布的自由度 ｖ 由滚动时间窗口的长度所

决定． 注意本文滚动时间窗口的长度设置为 ４０ 个

季度，因此 ｖ ＝ ４０ ． 当自由度等于 ４０， ｔ 分布可以

使用正态分布进行近似．
假设所有单一模型都拥有相同的先验概率．

通过贝叶斯公式可以得到模型的后验概率

Ｐ ｔ（Ｍｋ ｜ Ωｔ） ＝
ｐ（Ｙ ｜ Ｍｋ）

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｐ（Ｙ ｜ Ｍｉ）

（２２）

和边际似然值

ｐ（Ｙ ｜ Ｍｋ） ∝ ｇ
ｇ ＋ １( )

ｐ＋ｑ＋１
２ [ １

ｇ＋１ Ｙ′ ＬＸ�ｋＹ ＋

　
ｇ

ｇ ＋ １
（Ｙ－Ｘ�ｋ α

－
ｋ） ′（Ｙ－Ｘ�ｋ α

－
ｋ） ]

－Ｔ－１２
（２３）

其中 ∝ 表示成比例．
③ＢＭＡ⁃ＭＣ３ 模型

ＢＭＡ⁃ＭＣ３（Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｍｏｄｅｌ
Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）模型和 ＢＭＡ⁃Ｆｕｌｌ 模型都采用贝叶斯

方法估计模型的参数． 两者的不同之处在于，
ＢＭＡ⁃Ｆｕｌｌ 模型是对包含单一预测因子的 ＡＤＬ 模

型进行加权平均． 而 ＢＭＡ⁃ＭＣ３ 模型则允许将 ｋ

个解释变量同时加入回归模型中， ｋ ＝ １，…，Ｋ ．
在单一模型是线性模型的假定下，当解释变量的

个数是 Ｋ 时，模型空间中的模型总数达到 ２Ｋ ，因
而，遍历模型空间中的所有模型是不可行的．
ＢＭＡ⁃ＭＣ３ 模型采用马尔科夫蒙特卡洛模型综合

算法对模型进行抽取． 具体算法如下：
第一步：将初始模型记为 Ｍ０ ． 初始模型中除

了包括被解释变量的 ｑ 阶滞后项外，还包括了一

个解释变量．
第二步：在第 ｓ 次抽签中， ｓ ＝ １，…，Ｓ，以相

同的概率从下面的模型中随机抽取备选模型

Ｍ∗ ：ａ）当前的模型 Ｍ（ ｓ－１） ；ｂ）从当前模型 Ｍ（ ｓ－１）

中删除一个解释变量得到的新模型；ｃ）增加一个

解释变量到当前模型 Ｍ（ ｓ－１） 中得到的新模型． 备
选模型生成后，依据如下的接受概率判断是否接

受备选模型

α（Ｍ（ｓ－１）， Ｍ∗） ＝ ｍｉｎ
■

■

|
|

ｐ（Ｙ ｜ Ｍ∗）
ｐ（Ｙ ｜ Ｍ（ｓ－１））

，１
■

■

|
|
（２４）

其中 ｐ（Ｙ ｜ Ｍ（ ｓ－１）） 和 ｐ（Ｙ ｜ Ｍ∗） 由式（２３）计算得

到． 如果备选模型被接受， Ｍ（ ｓ） ＝ Ｍ∗； 如果备选

模型不被接受， Ｍ（ ｓ） ＝ Ｍ（ ｓ－１） ．
第三步：保存被接受模型的 Ｐ ｔ（Ｍｓ ｜ Ωｔ） 和

Φ�ｔ ＋ｈ（Ｙｔ ＋ｈ ｜ Ωｔ，Ｍｓ） ．

ＭＣ３ 算法倾向于抽取后验概率较高的模型．
当抽取次数足够多时，ＭＣ３ 算法能够确保抽取的

模型趋近于真实模型．
ＢＭＡ⁃ＭＣ３ 模型的概率积分变换可以表示为

Ｚ� ＢＭＡ⁃ＭＣ３
ｔ＋ｈ ＝∑

Ｓ
－

ｓ ＝ Ｓ�＋１
Ｐｔ（Ｍｓ ｜ Ωｔ） Φ�ｔ＋ｈ（Ｙｔ＋ｈ ｜ Ωｔ，Ｍｓ）

（２５）

其中 Ｓ
－
＝ １１ ０００ 是总抽取次数， Ｓ� ＝ １ ０００ 是丢弃

的抽样结果（ｂｕｒｎ⁃ｉｎ ｄｒａｗｓ）．

３　 数据及变量选取

本文旨在估计产出增长和通货膨胀的预期条

件密度分布，参考 Ｒｏｓｓｉ 和 Ｓｅｋｈｐｏｓｙａｎ［１４］，将产出

增长和通货膨胀分别使用经季节调整后的实际

ＧＤＰ 和 ＧＤＰ 平减指数的环比折年率计算得到，具
体计算公式为
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ＧＤＰ＿ ｇｒｏｗｔｈｔ＋ｈ ＝ （４００ ／ ｈ）ｌｎ（ＲＧＤＰｔ＋ｈ ／ ＲＧＤＰｔ）
（２６）

Ｉｎｆｌａｔｉｏｎｔ＋ｈ ＝（４００ ／ ｈ）ｌｎ（ＰＧＤＰｔ＋ｈ ／ ＰＧＤＰｔ） （２７）
其中 ＲＧＤＰ 和 ＰＧＤＰ 分别表示实际 ＧＤＰ 和 ＧＤＰ
平减指数 ． 当 ｈ ＝ １ 时，该预测为季度预测，即将

季度环比增长率折算为年度增长率，而当 ｈ ＝ ４
时，该预测为基于季度同比增长率的预测． 当经济

处于大幅波动时期，相较于同比增速，环比折年率

更具有时效性，能够更好地捕捉经济的拐点，从而

有助于政策制定者了解宏观经济的短期走势． 图
１ 描绘了 １９９９ 年第 １ 季度 ～ ２０１９ 年第 ２ 季度经

季节调整后的中国实际 ＧＤＰ 和产出增长走势图．
图 ２ 描绘了同时期中国 ＧＤＰ 平减指数和通货膨

胀走势图． 从图中可以看出，实际 ＧＤＰ 和 ＧＤＰ 平

减指数均呈明显上升趋势． 此外，产出增长和通货

膨胀在 ２００８ 年金融危机期间均出现大幅波动． 参
照 Ｓｔｏｃｋ 和 Ｗａｓｔｏｎ［３］，考虑资产价格、实体经济、
工资物价以及货币等方面的 １７ 个关键指标（见
表 １）． 代表资产价格的指标包括利率、股指、汇率

和商品房价格． 其中，利率指标选取了反映短期资

金面需求的指标（银行同业拆借市场 １ 天加权平

均利率）和反映期限结构的指标（由中债公司编

制的不同期限国债到期收益率）． 除了反映资金

成本的利率指标外，股票价格也是资产价格的重

要组成，本文选取上证综合指数作为股票资产价

格的指标． 汇率指标反映了一国资本价格相对于

外国的变化情况，是开放经济体资本价格的重要

影响因素． 本文选取人民币名义有效汇率指数作

为汇率指标． 住房制度改革后，房地产市场的价格

波动与我国经济和物价等宏观变量高度相关，本
文选取了商品房销售均价（销售额 ／销售面积）作
为房价指标．

代表实体经济的指标包括实际 ＧＤＰ，工业增

加值以及失业率． 实际 ＧＤＰ 由 ＧＤＰ 现价值剔除

了通货膨胀的影响后得到． 工业增加值反映了工

业生产增减变动． 失业率反映了宏观经济运行状

况和劳动力市场景气程度． 代表工资和物价的指

标包括 ＧＤＰ 平减指数、居民消费价格指数（ＣＰＩ）、
生产者价格指数（ＰＰＩ）和人均可支配收入． 贺力

平等［２５］指出，消费者价格指数更多地反映消费需

求因素，而生产者价格指数较多地反映工业原料

供给因素． 人均可支配收入反映了居民总体可支

配收入． 货币指标包括了流通中的货币（Ｍ０）、狭
义货币（Ｍ１）和广义货币（Ｍ２）． 它们都是反映货

币供应量的重要指标．

图 １　 实际国内生产总值和产出增长

Ｆｉｇ． １ Ｒｅａｌ ＧＤＰ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｇｒｏｗｔｈ

图 ２　 ＧＤＰ 平减指数和通货膨胀

Ｆｉｇ． ２ ＧＤＰ ｄｅｆｌａｔｏｒ ａｎｄ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ

本文所有指标的原始数据都来源于 ＷＩＮＤ 宏

观经济数据库和 ＣＥＩＣ 中国经济数据库． 为了剔

除数据序列中随机性、确定性趋势和季节性的影

响，参照 Ｓｔｏｃｋ 和 Ｗａｓｔｏｎ［３］对数据进行转换． 如果

原始数据是百分比形式，对数据不做特别处理，变
换方式标记为“水平”． 如果原始数据不是百分比

形式，对数据做对数差分处理，变换方式标记为

“△ｌｎ”． 处理后的所有数据都保持百分数形式，所
有增长率都是年化后的数据． 对于存在季节性变

动特征的序列，采用国际通用的 Ｘ⁃１１ＡＲＩＭＡ 的方

法对其进行季节性调整． 由于定基指数的基期定

期更换，借鉴杨子晖［２６］ 和杨子晖等［２７］，采用同比
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指数将其转换为同一基期的定基指数． 由于各指

标可获取数据长度的限制，该数据集涵盖的样本区

间从 １９９９ 年 １ 月 ～ ２０１９ 年 ６ 月，并且以 １９９３ 年

第 １ 季度 ～ １９９８ 年第 ４ 季度的产出增长和通货

膨胀作为先验样本数据． 数据的起始和终止时间

是由数据的可获得性决定． 此外，出于数据频率一

致性的考虑，对于频率为“日”的数据序列，使用

月度内日平均值作为月度变量值． 对于月频数据，参
照 Ｓｔｏｃｋ 和 Ｗａｓｔｏｎ［３］ 的处理方式，对工业增加值和

ＣＰＩ 的月度数据求平均值计算季度数据．针对其他变

量，使用 ３ 月、 ６ 月、 ９ 月和 １２ 月的最后一个观测值

作为季度数据．最终使用季度数据进行分析．
表 １　 宏观经济数据集描述

Ｔａｂｌｅ １ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄａｔａ ｓｅｔ

类别 变量名 变换方式 频率 描述

资产

价格

ｒｏｖｎｇｈｔ 水平 月 银行间同业拆借加权利率： 加权平均： １ 天

ｒｔｂｉｌｌ 水平 日 中债国债到期收益率： ３ 个月

ｒｂｎｄｓ 水平 日 中债国债到期收益率： １ 年

ｒｂｎｄｍ 水平 日 中债国债到期收益率： ５ 年

ｒｂｎｄｌ 水平 日 中债国债到期收益率： １０ 年

ｓｔｏｃｋｐ △ｌｎ 日 上证综合指数

ｅｘｒａｔｅ △ｌｎ 月 人民币名义有效汇率指数

ｈｏｕｓｅｐ △ｌｎ 月 商品房销售均价（销售额 ／ 销售面积）： 季节性调整后

实际

经济

ｒｇｄｐ △ｌｎ 季 实际国内生产总值： 季节性调整

ｉｐ △ｌｎ 月 工业增加值定基指数 ２０１０ ＝ １００： 季节性调整后

ｕｎｅｍｐ 水平 季 失业率

工资

物价

ｐｇｄｐ △ｌｎ 季 国内生产总值平减指数： 季节性调整后

ＣＰＩ △ｌｎ 月 ＣＰＩ 定基指数 ２０１５ ＝ １００： 季节性调整后

ＰＰＩ △ｌｎ 月 ＰＰＩ 定基指数 ２０１５ ＝ １００： 季节性调整后

ｅａｒｎ △ｌｎ 季 人均可支配收入： 当季值： 季节性调整后

货币

Ｍ０ △ｌｎ 月 货币供应（Ｍ０）： 季节性调整后

Ｍ１ △ｌｎ 月 货币供应（Ｍ１）： 季节性调整后

Ｍ２ △ｌｎ 月 货币供应（Ｍ２）： 季节性调整后

４　 实证结果

４． １　 密度预测模型评估结果

由于数据长度限制，本文只考虑一步密度预

测 ③ ，即 ｈ ＝ １ ． 借鉴 Ｒｏｓｓｉ 和 Ｓｅｋｈｐｏｓｙａｎ［１４］ 和

Ｍａｎｄａｌｉｎｃｉ［２８］，使用滚动预测窗口方法，滚动窗口

设置为 Ｒ ＝ ４０． 表 ２ 给出了对 ＡＲ 模型和 １７ 个

ＡＤＬ 模型进行统计检验得到的经验 ｐ 值． 使用的

检验方法包括：直接检验法中的均匀分布检验

（ＫＳ 检验和 ＡＤ 检验）、独立性检验（基于一阶中

心矩和二阶中心矩的 ＬＢ 检验）、同分布检验（基
于一阶非中心矩和二阶非中心矩的 ＱＬＲ 检验）和
逆正态变换检验法（Ｂｅｒｋｏｗｉｔｚ 检验和 Ｄｏｏｒｎｉｋ 和

Ｈａｎｓｅｎ 检验）． “ＡＲ”行报告的是对 ＡＲ 模型进行

统计检验得到的经验 ｐ 值． 加粗的“ＡＤＬ”行报告

的是通过特定假设检验的 ＡＤＬ 模型个数占模型

总个数（１７ 个）的比重．
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③ 根据第 ２ 部分的论述，当 ｈ ＝ ４，在进行假设检验时需要将全样本分成 ４ 个子样本，每个子样本序列的时间间隔为 ４． 通过分别检验每个

子样本序列是否是独立且同服从［０，１］ 区间上的均匀分布，以判别条件密度预测模型的设定是否正确． 然而若将文中的样本数除以 ４，
每个子样本中只有 ２０ 个数据点，样本量太少，鉴于此，只讨论一步预测． 但本文提出的方法可以应用于 ｈ ＝ ４ 对应的年度预测．



表 ２　 基于 ＡＲ 模型和单一因子的 ＡＤＬ 模型的检验结果汇总

Ｔａｂｌｅ ２ Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＲ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＡＤＬ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｏｎｅ ｒｅｇｒｅｓｓｏｒ

直接检验法 逆正态检验法

均匀分布检验 ＬＢ 检验 ＱＬＲ 同分布检验 Ｂｅｒｋｏｗｉｔｚ 检验 ＤＨ 检验

预测

因子
ＫＳ ＡＤ

一阶

中心矩

二阶

中心矩

一阶非

中心矩

二阶非

中心矩

μ ＝ ０，
σ ＝ １

ρ ＝ ０ 联合

产出增长　 　 　 　 　 　

ＡＲ ０． ００∗ ０． ００∗ ０． ２８ ０． ２６ １ １ ０． ００∗ ０． ２１ ０． ００∗ ０． ００∗

ｒｏｖｎｇｈｔ ０． ０４∗ ０． ０７ ０． ８９ ０． ０９ １ ０． ７９ ０． ４６ ０． ７３ ０． ５９ ０． ００∗

ｒｔｂｉｌｌ ０． ００∗ ０． ００∗ ０． ６０ ０． ６３ ０． ８４ ０． ８９ ０． ００∗ ０． ０４∗ ０． ０１ ０． ００∗

ｒｂｎｄｓ ０． ０３∗ ０． ００∗ ０． ７８ ０． ５３ １ １ ０． ００∗ ０． ０５∗ ０． ０１∗ ０． ００∗

ｒｂｎｄｍ ０． １４ ０． ００∗ ０． ９５ ０． ５２ １ １ ０． ００∗ ０． １０ ０． ０１∗ ０． ００∗

ｒｂｎｄｌ ０． ０１∗ ０． ００∗ ０． ８５ ０． ４１ １ １ ０． ００∗ ０． ０７ ０． ０１∗ ０． ００∗

ｓｔｏｃｋｐ ０． ３１ ０． ３６ ０． ４７ ０． ４９ ０． ７４ ０． ８１ ０． ０９ ０． ０５∗ ０． ０７ ０． ０１∗

ｅｘｒａｔｅ ０． ０２∗ ０． ０２∗ ０． ３０ ０． ４６ １ １ ０． ００∗ ０． ０２∗ ０． ００∗ ０． ００∗

ｈｏｕｓｅｐ ０． ２９ ０． ３６ ０． １６ ０． ９２ ０． ７６ ０． ７６ ０． ０２∗ ０． ０１∗ ０． ０１∗ ０． １５
ｉｐ ０． ０２∗ ０． ０２∗ ０． ３２ ０． ４８ １ １ ０． ００∗ ０． ０１∗ ０． ００∗ ０． ００∗

ｕｎｅｍｐ ０． ００∗ ０． ００∗ ０． ８５ ０． ９５ ０． １８ ０． ０３∗ ０． １２ ０． ８４ ０． ２７ ０． ００∗

ｐｇｄｐ ０． ０８ ０． ０５∗ ０． ７６ ０． ３８ ０． ８０ ０． ６０ ０． ０８ ０． ５３ ０． １７ ０． ０２∗

ＣＰＩ ０． ０２∗ ０． ０２∗ ０． ７２ ０． ３６ １ １ ０． ００∗ ０． １２ ０． ０１∗ ０． ００∗

ＰＰＩ ０． ２１ ０． ４０ ０． ０１∗ ０． ３２ ０． ０４∗ ０． ０７ ０． ４９ ０． １４ ０． ２５ ０． ４０
ｅａｒｎ ０． ０２∗ ０． ０５∗ ０． ８６ ０． ２７ ０． ６１ ０． ８０ ０． ０３∗ ０． １８ ０． ０６ ０． ００∗

Ｍ０ ０． ０２∗ ０． ０２∗ ０． ５０ ０． ４５ ０． ６９ ０． ８１ ０． ０１∗ ０． ０４∗ ０． ０１∗ ０． ００∗

Ｍ１ ０． ７６ ０． ４５ ０． ６４ ０． ５２ １ １ ０． ４３ ０． ５１ ０． ５３ ０． ２８
Ｍ２ ０． ０８ ０． ０９ ０． ６０ ０． ７３ ０． １２ ０． ０７ ０． ２８ ０． ７７ ０． ． ４９ ０． １０
ＡＤＬ ７ ／ １７ ８ ／ １７ １６ ／ １７ １７ ／ １７ １６ ／ １７ １６ ／ １７ ７ ／ １７ １２ ／ １７ ９ ／ １７ ４ ／ １７

通货膨胀　 　 　 　 　 　 　
ＡＲ ０． ４７ ０． ４０ ０． ３０ ０． ０２∗ ０． １２ ０． ４０ ０． ５５ ０． ７９ ０． ７５ ０． ３０

ｒｏｖｎｇｈｔ ０． ６６ ０． ６２ ０． ０６ ０． ３４ １ １ １ ０． ２０ ０． ６３ ０． ７２
ｒｔｂｉｌｌ ０． ８５ ０． ００∗ ０． １４ ０． ３０ ０． ６０ ０． １５ ０． ５４ ０． １９ ０． ３９ ０． ２３
ｒｂｎｄｓ ０． ７６ ０． ００∗ ０． １９ ０． ５８ ０． ４５ ０． ０５∗ ０． ５８ ０． ３１ ０． ５４ ０． ４８
ｒｂｎｄｍ ０． ３７ ０． ００∗ ０． １７ ０． ８１ ０． ４９ ０． ２８ ０． １７ ０． ３１ ０． ３４ ０． ９１
ｒｂｎｄｌ ０． １４ ０． ００∗ ０． １６ ０． ５２ ０． ６８ ０． ６２ ０． ００∗ ０． ０７ ０． ０２∗ ０． ４１
ｓｔｏｃｋｐ ０． ５０ ０． ３７ ０． ５７ ０． ０１∗ ０． ０６ ０． ３０ ０． ４８ ０． ６１ ０． ６０ ０． ２３
ｅｘｒａｔｅ ０． ２６ ０． ３６ ０． ４１ ０． ３９ ０． ０９ ０． ４８ ０． ２６ ０． ５９ ０． ４８ ０． ８１
ｈｏｕｓｅｐ ０． ７４ ０． ６１ ０． １１ ０． ０６ ０． １６ ０． ４９ ０． ７７ ０． ７３ ０． ９０ ０． ４２
ｉｐ ０． ２３ ０． ４４ ０． ２６ ０． ００∗ ０． ７７ ０． ７２ ０． ５３ ０． ５０ ０． ６７ ０． ７８

ｕｎｅｍｐ ０． ６０ ０． ４３ ０． １４ ０． ００∗ ０． ０４∗ ０． ０６ ０． ８４ ０． ８０ ０． ９３ ０． ６８
ｒｇｄｐ ０． ２２ ０． ４０ ０． ０６ ０． ００∗ ０． ７８ ０． ７２ ０． １８ ０． ６０ ０． ３５ ０． ７７
ＣＰＩ ０． ３６ ０． ４３ ０． ０１∗ ０． ０５∗ ０． ０４∗ ０． ２８ ０． ０７ ０． ８８ ０． １５ ０． １０
ＰＰＩｓ ０． ２７ ０． ３８ ０． １８ ０． １３ ０． ０２∗ ０． ２５ ０． ２６ ０． ５７ ０． ４７ ０． ０７
ｅａｒｎ ０． ４４ ０． ３８ ０． ２８ ０． ０５∗ ０． １６ ０． ４９ ０． ５９ ０． ７６ ０． ７８ ０． ５７
Ｍ０ ０． ５５ ０． ３７ ０． ８３ ０． ４３ ０． ６９ ０． ８１ ０． ４３ ０． ６７ ０． ６２ ０． ８４
Ｍ１ ０． ２３ ０． ３５ ０． ４７ ０． ２７ ０． ６４ ０． ７６ ０． ７６ ０． ３４ ０． ６６ ０． １３
Ｍ２ ０． ４８ ０． ６１ ０． ０９ ０． １７ ０． ８２ ０． ８８ ０． ６３ ０． ０４∗ ０． ２２ ０． ９１
ＡＤＬ １７ ／ １７ １３ ／ １７ １６ ／ １７ １３ ／ １７ １４ ／ １７ １７ ／ １７ １６ ／ １７ １６ ／ １７ １６ ／ １７ １７ ／ １７

　 　 注： 表格中报告了检验的经验 ｐ 值，第一列表示各个单因子 ＡＤＬ 模型中使用的预测因子，其中 ＡＲ 表示仅考虑被预测变量的滞后项

得到的 ＡＲ 模型． “∗”表明在 ５％的显著性水平下拒绝原假设． “联合”代表同时检验原假设 μ ＝ ０，σ ＝ １，ρ ＝ ０ ．

　 　 表 ３ 汇总了对组合预测模型进行统计检验得 到的经验 ｐ 值．
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表 ３　 组合预测模型检验结果汇总

Ｆｉｇ． ３ Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｏｌｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

直接检验法 逆正态检验法

均匀分布检验 独立性（ＬＢ）检验 同分布检验 Ｂｅｒｋｏｗｉｔｚ 检验 ＤＨ 检验

ＫＳ ＡＤ
一阶

中心矩

二阶

中心矩

一阶非

中心矩

二阶非

中心矩

μ ＝ ０，
σ ＝ １

ρ ＝ ０ 联合

产出增长

简单平均 ０． ０３∗ ０． ０２∗ ０． ５８ ０． ６９ １ １ ０． ００∗ ０． ０４∗ ０． ００∗ ０． ００∗

ＢＭＡ⁃ＯＬＳ ０． ４８ ０． ４２ ０． ２８ ０． ７５ １ １ ０． ３２ ０． ０８ ０． ２３ ０． ２５

ＢＭＡ⁃Ｆｕｌｌ ０． ００∗ ０． ００∗ ０． ００∗ ０． ２０ １ １ ０． ００∗ ０． ００∗ ０． ００∗ ０． １１

ＢＭＡ⁃ ＭＣ３ ０． ００∗ ０． ００∗ ０． ４４ ０． ３７ ０． ５４ ０． ７０ ０． ００∗ ０． １１ ０． ００∗ ０． ３０

通货膨胀

简单平均 ０． ５３ ０． ３９ ０． １１ ０． ０５∗ ０． ６９ １ ０． ３１ ０． ３５ ０． ４０ ０． １３

ＢＭＡ⁃ＯＬＳ ０． １７ ０． ３５ ０． １０ ０． ３３ ０． ５４ ０． ８８ ０． ５２ ０． ４３ ０． ６２ ０． ３５

ＢＭＡ⁃Ｆｕｌｌ ０． ０９ ０． ３６ ０． ０３∗ ０． ２２ ０． ５７ ０． ８４ ０． ２３ ０． ２１ ０． ２８ ０． ５１

ＢＭＡ⁃ ＭＣ３ ０． ００∗ ０． ００∗ ０． ８２ ０． ７０ １ １ ０． ００∗ ０． ６０ ０． ００∗ ０． ９３

　 　 注： 第一列表示所使用的组合预测模型． “∗”表明在５％的显著性水平下拒绝原假设． “联合”代表同时检验原假设 μ ＝ ０，σ ＝ １， ρ ＝ ０ ．

　 　 从表 ２ 和表 ３ 的结果可以看出，在针对产出

增长的预测中，以 Ｍ１ 和 Ｍ２ 为预测因子的 ＡＤＬ
模型和 ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 模型在 ９５％的置信水平上通过

了所有的检验． 而在通货膨胀密度预测中，以 ｒｏｖｎｇ⁃
ｈｔ、ｅｘｒａｔｅ、ｈｏｕｓｅｐ、Ｍ０ 和 Ｍ１ 为预测因子的 ＡＤＬ 模型

和 ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 模型在 ９５％的置信水平上通过了所有

的检验．借鉴 Ｒｏｓｓｉ 和 Ｓｅｋｈｐｏｓｙａｎ［１４］，如果某个预测

模型通过了所有的统计检验，则认为该模型设定是

基本正确的． 虽然某些包含单一预测因子的 ＡＤＬ 模

型也通过了所有的模型检验，但是为了避免实证研

究中预测因子选择所带来的困难，在下面的分析中

仅关注 ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 组合预测模型．
４． ２　 产出增长和通货膨胀的密度预测结果

在这一部分中，将基于 ４． １ 节的模型检验结

果，使用 １０ 年滚动窗口估计方法对产出增长和通

货膨胀进行样本外一步预测． 初始滚动窗口选择

为 １９９９ 年第 ３ 季度 ～ ２００９ 年第 ２ 季度．
图 ３ 描绘了 ２００９ 年第 ３ 季度 ～ ２０１９ 年

第 ２ 季度间中国产出增长的真实值（黑色实线），
以及基于 ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 密度预测模型得到的第 ９５ 百

分位数（９５ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ， 虚线）和第 ５ 百分位数（５
ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ， 虚点线）预测结果． 为了方便比较，图
中也描绘了点预测结果（点线）． 从图 ３ 中可以看

出，除了 ２０１７ 年第 ３ 季度和 ２０１９ 年第 １ 季度外，
真实值均处于预测的第 ９５ 百分位数和第 ５ 百分

位数的预测区间之内． ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 模型较好地捕捉

了产出增长预测中的不确定性．

图 ３　 基于 ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 模型的中国产出增长预测

Ｆｉｇ． ３ Ｃｈｉｎａ’ｓ ＧＤＰ ｇｒｏｗｔｈ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＢＭＡ⁃ＯＬＳ ｍｏｄｅｌ

图 ４　 基于 ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 模型的中国通货膨胀预测

Ｆｉｇ． ４ Ｃｈｉｎａ’ｓ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＢＭＡ⁃ＯＬＳ ｍｏｄｅｌ
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图４ 描绘了２００９ 年第 ３ 季度 ～２０１９ 年第 ２ 季度

间通货膨胀的真实值 （黑色实线），以及基于

ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 密度预测模型得到的第 ９５ 百分位数

（虚线）和第 ５ 百分位数（虚点线）预测值． 为了方便

比较，图中也描绘了点预测结果（点线）． 从图中可以

看出，除了 ２０１０ 年第 ４ 季度、２０１３ 年第 ２ 季度和

２０１９ 年第 ２ 季度外，真实值均处于第 ９５ 百分位数和

第 ５ 百分位数的预测区间之内． ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 模型较好

地捕捉了通货膨胀预测中的不确定性．

５　 结束语

现有宏观经济变量的预测文献大多基于点预

测，然而点预测仅仅对宏观经济变量的条件均值

做出预测，在不确定性因素明显增多的国内外新

形势下，往往不能完全满足政策制定的需要． 据
此，本文基于大量宏观经济预测因子构建了中国

产出增长和通货膨胀的密度预测模型集合，并利

用 Ｄｉｅｂｏｌｄ 等［９］提出的检验方法评估各密度预测

模型的可适性． 为降低模型不确定性带来的风险，
本文使用组合预测模型方法，并最终基于可适用

的 ＢＭＡ⁃ＯＬＳ 组合密度预测模型，得到我国产出

增长和通货膨胀的密度预测．

本文主要结论可概括如下：第一，基于产出

增长和通货膨胀自身滞后期构建的 ＡＲ 模型无

法通过所有的统计检验，因此有必要在预测模

型中引入其他的预测因子． 第二，在预测产出增

长时，本文发现货币供给是影响我国产出增长

未来分布的重要因素． 而在预测通货膨胀时，本
文发现银行同业拆借市场 １ 天加权平均利率、
人民币名义有效汇率指数、商品房销售均价、Ｍ０
或 Ｍ１ 均是影响我国通货膨胀未来分布的重要

因素． 第三，组合预测方法显著地降低了模型设

定误差，在产出增长和通货膨胀的密度预测中

具有明显的优势．
本文政策建议如下：首先，中国央行可以遵循

国际惯例，对中国主要宏观经济变量进行密度预

测，并基于密度预测结果定期公布主要宏观经济

变量的扇形图，以展示中国经济前景面临的不确

定性． 其次，货币供给是影响中国产出增长未来分

布的重要因素． 政府部门在进行稳增长调控时应

充分发挥货币政策工具的作用． 最后，利率、汇率、
房地产价格和货币供给都是影响中国通货膨胀未

来分布的关键因素． 央行在稳定物价、稳定通货膨

胀预期时应综合考虑货币供给、利率水平、汇率因

素和资产价格等多方面因素．

参 考 文 献：

［１］陈彦斌， 洪永淼， 黄少安， 等． 中国经济发展规律原创性研究［Ｊ］． 管理科学学报， ２０２１， ２４（８）： ８４ － ９０．
Ｃｈｅｎ Ｙａｎｂｉｎ， Ｈｏｎｇ Ｙｏｎｇｍｉａｏ， Ｈｕａｎｇ Ｓｈａｏａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｌａｗ ｏｆ Ｃｈｉｎａ’ ｓ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ， ２０２１， ２４（８）： ８４ － ９０． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２］王红建， 汤泰劼， 李茫茫， 等． 通货膨胀、 非对称性贬值与商业信用结构———基于产品市场竞争地位的视角［Ｊ］． 管

理科学学报， ２０２１， ２４（２）： ２８ － ４７．
Ｗａｎｇ Ｈｏｎｇｊｉａｎ， Ｔａｎｇ Ｔａｉｊｉｅ， Ｌｉ Ｍａｎｇｍａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｆｌａｔｉｏｎ， ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｉｓｋ ａｎｄ ｔｒａｄｅ ｃｒｅｄｉｔ ｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇ：
Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｍａｒｋｅｔ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ， ２０２１， ２４
（２）： ２８ － ４７． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［３］Ｓｔｏｃｋ Ｊ Ｈ， Ｗａｔｓｏｎ Ｍ Ｗ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ａｓｓｅｔｐｒｉｃｅｓ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ，
２００３， ４１（３）： ７８８ － ８２９．

［４］陈　 伟， 牛霖琳． 基于贝叶斯模型平均方法的中国通货膨胀的建模及预测［Ｊ］． 金融研究， ２０１３， （１１）： １５ － ２７．
Ｃｈｅｎ Ｗｅｉ， Ｎｉｕ Ｌｉｎｌｉｎ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ： Ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｏｄｅｌ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１３， （１１）： １５ － ２７． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５］ Ｈｉｇｇｉｎｓ Ｐ， Ｚｈａ Ｔ， Ｚｈｏｎｇ Ｗ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ Ｃｈｉｎａ’ ｓ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎａ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ， ２０１６，
（４１）： ４６ － ６１．

—２９— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２４ 年 ２ 月



［６］郑挺国， 王　 霞， 苏　 娜． 通货膨胀实时预测及菲利普斯曲线的适用性［Ｊ］． 经济研究， ２０１２， ４７（３）： ８８ － １０１．
Ｚｈｅｎｇ Ｔｉｎｇｇｕｏ， Ｗａｎｇ Ｘｉａ， Ｓｕ Ｎａ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ Ｐｈｉｌｌｉｐｓ ｃｕｒｖｅ ｔｏ Ｃｈｉｎａ［ Ｊ］． Ｅｃｏ⁃
ｎｏｍｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１２， ４７（３）： ８８ － １０１． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］Ｓｕｎ Ｙ Ｙ， Ｈｏｎｇ Ｙ Ｍ， Ｗａｎｇ Ｓ Ｙ． Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ’ｓ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒｏｌｌｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１９， ４（１）： １ － １１．

［８］Ｙｕ Ｈ． Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎｄ ｒｉｓｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｌａｎｇｒｕｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ＧＤＰ ｆｏｒｅｃａｓｔ： Ｆａｎ ｃｈａｒｔ ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ［Ｊ］． Ｃｈｉｎａ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｊｏｕｒｎａｌ，
２０１１， （４）： ８１ － １０４．

［９］Ｄｉｅｂｏｌｄ Ｆ Ｘ， Ｇｕｎｔｈｅｒ Ｔ， Ｔａｙ Ａ Ｓ． Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ， ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｒｉｓｋ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ， １９９８， ３９（４）： ８６３ － ８８３．

［１０］Ｂａｉ Ｊ． Ｔｅｓｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌｓ［ Ｊ］． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ２００３， ８５
（３）： ５３１ － ５４９．

［１１］Ｈｏｎｇ Ｙ Ｍ， Ｌｉ Ｈ Ｔ， Ｚｈａｏ Ｆ． Ｃａｎ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ ｍｏｄｅｌ ｂｅ ｂｅａｔｅｎ ｉｎ ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ？： Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｉｎ⁃
ｔｒａｄａｙ ｆｏｒｅｉｇｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｒａｔｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ， ２００７， １４１（２）： ７３６ － ７７６．

［１２］Ｌｉｎ Ｊ， Ｗｕ Ｘ Ｍ． Ａ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ［ Ｊ］． Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１７， （２０）：
１９０ － ２２０．

［１３］Ｒｏｓｓｉ Ｂ， Ｓｅｋｈｐｏｓｙａｎ Ｔ． Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｅｔ⁃
ｒｉｃｓ， ２０１９， ２０８（２）： ６３８ － ６５７．

［１４］Ｒｏｓｓｉ Ｂ， Ｓｅｋｈｐｏｓｙａｎ Ｔ． Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ ｏｆ ＵＳ ｏｕｔｐｕｔ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｌａｒｇｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄａｔａ ｓｅｔ
［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ， ２０１４， ３０（３）： ６６２ － ６８２．

［１５］Ｈｏｎｇ Ｙ Ｍ， Ｌｉｎ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｓ Ｙ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｐｏｔ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｒａｔｅｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂａｎｋｉｎｇ ａｎｄ Ｆｉｎａｎｃｅ，
２０１０， ３４（５）： １０４７ － １０６１．

［１６］汪寿阳， 洪永淼， 霍　 红， 等． 大数据时代下计量经济学若干重要发展方向［Ｊ］． 中国科学基金， ２０１９， ３３（４）：
３８６ －３９３．
Ｗａｎｇ Ｓｈｏｕｙａｎｇ， Ｈｏｎｇ Ｙｏｎｇｍｉａｏ， Ｈｕｏ Ｈｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｖｅｒａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ ｔｈｅｏｒｙ ｉｎ ｂｉｇ ｄａ⁃
ｔａ ｅｒａ［Ｊ］． Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１９， ３３（４）： ３８６ － ３９３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１７］Ａｎｄｒｅｗｓ Ｄ Ｗ Ｋ． Ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｔｈ ｕｎｋｎｏｗｎ ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ［Ｊ］． Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ， １９９３，
６１（４）： ８２１ － ８５６．

［１８］Ｂｅｒｋｏｗｉｔｚ Ｊ． Ｔｅｓｔｉｎｇ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ， ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｒｉｓｋ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ａｎｄ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｓｔａｔｉｓ⁃
ｔｉｃｓ， ２００１， １９（４）： ４６５ － ４７４．

［１９］Ｄｏｏｒｎｉｋ Ｊ Ａ， Ｈａｎｓｅｎ Ｈ． Ａｎ ｏｍｎｉｂｕｓ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｕｎｉｖａｒｉａｔｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｎｏｒｍａｌｉｔｙ［ Ｊ］． Ｏｘｆｏｒｄ Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ２００８， ７０（Ｓ１）： ９２７ － ９３９．

［２０］Ｎｅｗｅｙ Ｗ Ｋ， Ｗｅｓｔ Ｋ Ｏ． Ａ ｓｉｍｐｌｅ， ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓｅｍｉ⁃ｄｅｆｉｎｉｔｅ， ｈｅｔｅｒｏｓｋｅｄａｓｔｉｃｉｔｙ ａｎｄ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａ⁃
ｔｒｉｘ［Ｊ］． Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ， １９８７， ５５（３）： ７０３ － ７０８．

［２１］Ｋａｐｅｔａｎｉｏｓ Ｇ， Ｍｉｔｃｈｅｌｌ Ｊ， Ｐｒｉｃｅ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｌｉｓｅｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ， ２０１５，
１８８（１）： １５０ － １６５．

［２２］Ｓｔｏｃｋ Ｊ Ｈ， Ｗａｔｓｏｎ Ｍ Ｗ． Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ｇｒｏｗｔｈ ｉｎ ａ ｓｅｖｅｎ ｃｏｕｎｔｒｙ ｄａｔａｓｅｔ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ，
２００４， ２３（６）： ４０５ － ４３０．

［２３］Ｗｒｉｇｈｔ Ｊ Ｈ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ＵＳ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｂｙ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｏｄｅｌ ａｖｅｒａｇｉｎｇ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ， ２００９， ２８（２）： １３１ － １４４．
［２４］Ｋｏｏｐ Ｇ． Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ［Ｍ］． Ｎｅｗ Ｊｅｒｓｅｙ： Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ， Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ＆ Ｓｏｎｓ， Ｉｎｃ． ， ２００３．
［２５］贺力平， 樊　 纲， 胡嘉妮． 消费者价格指数与生产者价格指数： 谁带动谁［Ｊ］． 经济研究， ２００８， ４７（１１）： １６ － ２６．

Ｈｅ Ｌｉｐｉｎｇ， Ｆａｎ Ｇａｎｇ， Ｈｕ Ｊｉａｎｉ． ＣＰＩ ｖｓ． ＰＰＩ： Ｗｈｉｃｈ ｄｒｉｖｅｓ ｗｈｉｃｈ？ ［ Ｊ］． Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２００８， ４７（１１）：
１６ － ２６． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２６］杨子晖． 财政政策与货币政策对私人投资的影响研究———基于有向无环图的应用分析［Ｊ］． 经济研究， ２００８， （５）：

—３９—第 ２ 期 林　 娟等： 基于模型平均的中国产出增长和通货膨胀密度预测



８１ － ９３．
Ｙａｎｇ Ｚｉｈｕｉ． Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｆｉｓｃａｌ ａｎｄ ｍｏｎｅｔａｒｙ ｐｏｌｉｃｙ ｏｎ ｐｒｉｖａｔｅ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ［Ｊ］． Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２００８， （５）：
８１ － ９３． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２７］杨子晖， 赵永亮， 柳建华． ＣＰＩ 和 ＰＰＩ 传导机制的非线性研究———正向传导还是反向倒逼？ ［Ｊ］． 经济研究， ２０１３，
４８（３）： ８３ － ９５．
Ｙａｎｇ Ｚｉｈｕｉ， Ｚｈａｏ Ｙｏｎｇｌｉａｎｇ， Ｌｉｕ Ｊｉａｎｈｕａ． Ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＰＩ ａｎｄ ＰＰＩ： Ｐｏｓ⁃
ｉｔｉｖｅ ｐｒｉｃｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｏｒ ｒｅｖｅｒｓｅｄ ｐｒｉｃｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ？ ［Ｊ］． Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１３， ４８（３）： ８３ － ９５． （ｉｎ Ｃｈｉ⁃
ｎｅｓｅ）

［２８］Ｍａｎｄａｌｉｎｃｉ Ｚ． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｍａｒｋｅｔｓ： Ａｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ［ Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ， ２０１７， ３３（４）： １０８２ － １１０４．

Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ Ｃｈｉｎａ’ ｓ ｏｕｔｐｕｔ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ： Ａ ｍｏｄｅｌ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ａｐ⁃
ｐｒｏａｃｈ

ＬＩＮ Ｊｕａｎ１， ＣＨＥＮ Ｈａｉ⁃ｑｉａｎｇ１∗， ＬＩＮ Ｑｉｎｇ２

１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ ａｎｄ ＷＩＳＥ， Ｘｉａｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉａｍｅｎ ３６１００５， Ｃｈｉｎａ；
２． Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｔｏｎｇ Ｘｉａｏ Ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｃｅｎｔｅｒ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０００３０， Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｏｕｔｐｕｔ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ａｒｅ ｔｗｏ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｇｏａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ’ｓ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｐｏｌｉｃｙ． Ａｃｃｕｒａｔｅ
ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｉｎｄｉｃｅｓ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｐｏｌｉｃｙ ｄｅｓｉｇｎ． Ｔｈｅ ｂｕｌｋ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｐｏｉｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅａｎ ｐｏｉｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｃｏｎｔａｉｎ ａｎｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ａ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ｉｓ ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａｎ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ， ｔｈｕｓ ｉｓ ａｂｌｅ
ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ． Ｕｓｉｎｇ ａ ｄａｔａ⁃
ｓｅｔ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ １７ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ， ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃ⁃
ｔｅｄ ｔｏ ｆｏｒｅｃａｓｔ Ｃｈｉｎａ’ｓ ｏｕｔｐｕｔ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＡＤＬ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｔｙ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ａｄｅｑｕａｃｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｓｔｓ ｏｆ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ， ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ， ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｄａｔａ ｓｅｒｉｅｓ． Ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｈａｖｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ ｍｉｓｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｐｏｏｌｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ ｃａｎ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｍｉｓｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｓａｍｐｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＢＭＡ⁃
ＯＬＳ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｏｕｔｐｕｔ ｇｒｏｗｔｈ； ｉｎｆｌａｔｉｏｎ； ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔ； ｐｏｏｌｅｄ ｍｏｄｅｌ
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