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摘要：随着中国宏观经济调控体系的逐步建立健全，宏观经济预测的相关研究已能够作为国家制定经济战

略、调控市场时的重要参考。近些年大数据的出现使得研究人员能应用更多的信息，并且将经济活动视为

随时间变化的过程来进行实时预测，这在改善预测结果的同时也给预测工作带来了挑战。为了在这种日益

复杂的条件下提高我国宏观经济预测的精确度、探究能够提高精确度的主要因素，本文通过理论和实证分

析，采用误差协方差中具有特定Kronecker结构的高维贝叶斯向量自回归（BVAR）模型，对我国20个主要宏

观经济金融变量进行了拟合和预测研究。文中采用的BVAR模型一方面能够通过Kronecker结构拆分协方差矩

阵，从而加快大数据下运算高维模型中大量待估参数的速度；另一方面能假定回归方程的方差是时变的，

并且允许误差协方差中单独或同时存在非高斯、共同随机波动和序列相关的创新结构。在大数据下对我国

宏观经济数据的拟合及预测结果表明：拥有三种创新协方差结构的模型都能在一定程度上提高中国宏观经

济预测的精确度，即令协方差具有时变因子能更好地捕捉中国宏观数据的性质。综合来看，模型协方差结

构中同时具有t分布以及共同随机波动分布是提高中国宏观经济预测精确度的主要因素，这在点预测和密度

预测上都能提供较大改进。同时，相较于小型模型，含有更多变量信息的高维BVAR能更好地考虑变量间的

联合信息，从而改善中国宏观经济预测的效果。目前通过具有不同时变误差协方差结构的高维BVAR对中国

宏观经济进行系统性预测和研究的文献较少，因此本文填补了这方面的空白，有助于在大数据环境下提高

我国宏观预测精确度，为日后研究我国宏观经济趋势时的模型选择提供了新思路。 
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引言 

宏观预测可以对由经济和金融系统发展引起的可变行为的变化作出预期判断，从而预测

未来的经济趋势。同时随着科学技术和信息技术的不断发展，政府和企业的统计数据量和公

开数据量不断增加，大数据进入了人们的视野。Bań bura 等（2010）研究发现将大量数据

集放入模型可以改善预测结果
[1]
。因为研究人员能够集合大数据中的多种信息，并且可以将

经济活动视为变化和发展过程进行研究和预测。这从很大程度上可以改善我们对宏观经济的

预测和理解。但这种难以使用传统方法处理的大规模数据集带来了许多处理高维数据的实际

问题
[2][3]

。例如，模型中有许多潜在的解释变量，但是我们无法区分这些变量中哪些是重要

的，或者数据中没有足够信息来对参数进行准确的估计。另一方面，一旦当我们将经济活动

视为变化的过程，模型中参数则应随时间变化，并且误差也应包含随时间的变化。 

为了克服这些问题，贝叶斯分析方法进入了人们的视野。贝叶斯方法能够使用大量变量

从而减少遗漏变量偏差，同时充分结合整体信息、经验信息和样本信息等已知条件，基于后

验分布进行统计推测和判断
[4]
。贝叶斯计量的一个主要应用领域是用于估计高维模型，相比

于其他方法，其不仅可以减少由于样本量较小造成的统计误差，而且可以将变量的统计特性

用作参数的先验信息，以此克服过度参数化的缺点。高维贝叶斯向量自回归（Bayesian 

Vector Autoregression简记为 BVAR）基于贝叶斯方法，把经济活动看做变化的过程，将模

型中各类参数等设置为随时间波动的变量，通过设定不同的先验分布克服了在经典统计建模

中确定参数值的困难。尤其是对于观测变量行为在经济和金融体系发展进程中的波动，贝叶

斯分析方法被当成了一种有效的分析途径
[5]
。 

在估计高维模型时，计算贝叶斯模型中的大量待估参数会耗费较多时间，因此在处理大

数据方面具有一定困难。基于上述考虑，本文中介绍的高维贝叶斯向量自回归模型的误差协

方差中引入了 Kronecker结构，该结构能够缩减协方差矩阵大小，从而极大加快运算速度，



                                     http://www.sinoss.net 

 - 2 - 

解决在处理大数据时的困难。为了提高宏观预测结果的精确度，解决高维模型过度参数化的

弊端，我们分别介绍了模型中不同先验分布的原理和推导，同时引入各类误差协方差结构并

对参数设置进行总结说明。我们通过中国的宏观经济数据对这些不同假设不同结构的模型在

经济预测中进行比较，判断大数据量是否能够改善模型的预测结果以及哪些因素能更好地提

高中国宏观经济预测的精确度。 

1. 文献综述 
1.1 向量自回归模型的发展 

Sims在 1980年的文章中提出了向量自回归模型（Vector Autoregression 简记为 VAR）。

他将 VAR从一个单纯的统计学模型扩展成一种一般架构，该架构可以通过经济理论模型来辨

别变量之间的动态变化关系。自此，一套基于联立方程组的区别于传统的宏观计量手段创立

形成。VAR模型把研究问题中的所有变量都视为内生变量，通过每个内生变量与其滞后值的

关系来构建模型，这样便可以将单一变量自回归模型拓展到由多元时间序列变量组合而成的

向量自回归模型。 

最初的实际应用中，VAR 的大小通常在大约 3 到 10 个变量之间，这种小型模型可能会

造成变量的遗漏偏差，从而对结构分析和预测产生不利影响
[6]
。例如 Christiano 等人（1997）

在其研究中指出货币紧缩带来的价格变动是由于省略了诸如商品价格指数之类的前瞻性变

量而产生的假象
[7]
。在对于研究多个经济体、分类信息等更大型的变量集的应用时，若仍对

模型大小做限制是不恰当的。 

由于数据量和计算量的迅速增加，如何对多变量模型进行更快、更准确地运算已成为亟

待解决的问题。Doan 等人（1984）的研究首先提出，相对于单变量方程，基于贝叶斯方法

的标准向量自回归估计可以更好地对高维模型进行计算
[8]
。通过应用贝叶斯收缩能够处理大

型 VAR，同时组合先验信息并提高预测效率与性能，这能够解决传统计量模型中由于没有充

足的信息来支撑参数高精度估计的问题。随后，Koop 等人（2009）使用了三个宏观变量来

显示货币政策冲击的影响，并提出因子增强的向量自回归模型和含有随时间变化的参数扩展

模型，同时呈现了贝叶斯推理怎样在这些模型中实行
[9]
。在最近的开创性工作中 Banbura等

人（2010）提出了一种具有超过 20 个因变量的大型高维标准贝叶斯向量自回归模型，并证

明了其性能较小型贝叶斯系统更胜一筹。文章中对货币冲击影响的分析表明，基于 20 个变

量的向量自回归产生的结果在进一步扩大模型规模时仍保持稳健，其结果能产生可靠的脉冲

响应，但是使用包含 20个关键宏观经济指标的系统已经获得了这种性能。 

考虑到结合大量数据有助于进行更准确的预测，在近几年的研究中，为了解决高维贝叶

斯模型中处理大量待估参数的问题，研究者们开始尝试通过给高维贝叶斯向量自回归模型赋

予不同的先验，同时改变模型中误差部分的协方差结构来提高模型的预测效率和准确性。 

1.2 宏观数据预测 

传统计量经济学中对宏观经济的预测主要借助以宏观经济理论为基础构造的理论模型，

利用统计样本进行回归从而估计内含参数，借此分析各个变量的数量相关联系，最后达到对

研究变量进行预测的目的。自 VAR模型被提出以后，使用 VAR进行宏观预测成为普遍的研究

方法
[10][11]

。在预测宏观趋势并进行宏观经济数据的结构分析时，经济学家们广泛使用了向

量自回归等多元时间序列模型。使用此类模型进行策略分析时，它们不会着重强调变量间的

经济理论逻辑，不会自动产生因果关联解释，但会提供一组通过动态统计得到的各个经济变

量存在彼此依存关系的证据，这在一定程度上有助于评估因果假设。 

在宏观经济指标方面，一些经济学家使用 BVAR 模型结合大数据预测了 GDP、CPI、通胀

和利率等指标。比如 Christine 等人（2006）通过对 BVAR 施加不同先验，应用大面板时间

序列数据对美国的 IP和 CPI进行预测，证明在广泛先验选择下 BVAR的预测结果表现出色
[12]

；

Carriero 等人（2016）在预测时使用了美国经济中 14 个变量，结果证明 BVAR 模型能极大

提高运算速度，并可以通过利用大数据集中包含的信息得到更好的密度预测结果
[13]

。如
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Ramos（2003）、Berg等（2015）还使用了 BVAR模型来预测股票、债券、各类贸易等金融市

场活动，同无限制 VAR 及单变量模型产生的基准预测结果相比，由 BVAR 得出的样本外预测

结果显著较好，即这些研究结果指出 BVAR的直接预估效果表现明显胜于其他应用模型
[14~16]

。 

1.3 大数据下的模型估计 

大型数据集的出现使得宏观经济学模型中的待估参数数量激增，同时有些参数需要随时

间发生改变，这为模型的估计带来巨大挑战。以下将从三个方面对大数据下 VAR 模型估计存

在的问题及解决方案进行说明。 

第一个是过度参数化问题。VAR中通常需包含尽可能多的变量，但这也会带来过度参数

化问题。尤其在多元回归中，过度参数化问题被放大，此时每个 VAR方程都包含所有因变量

的滞后和外生变量，并且对于月度数据，滞后长度还通常较长。在大型模型下则可以通过贝

叶斯先验信息克服该问题。在处理大数据时通过先验收缩将系数缩小到合理的值（通常为

零），即反映了许多潜在的解释变量不重要的信念，以减轻过拟合现象，这能够用于解决由

于数据信息不足带来的麻烦
[17][18]

。使用明尼苏达先验是最常用的解决方法之一，该方法能

够收缩模型系数矩阵，反映出经济学家对变量滞后的想法
[19][20]

。而使用自然共轭先验的贝

叶斯 VAR，无论样本量有多大，其协方差矩阵总可得到正定矩阵。随机搜索变量选择先验

（Stochastic Search Variable Selection简记为 SSVS）也是一种较为有效的先验信息。 

第二个问题则是许多模型具有时变协方差。传统向量自回归模型参数的非时变性和同方

差假设影响了模型在经济学实证预测中的精确度。多数时候，令误差协方差矩阵随时间变化

更为重要
[21]

。许多证据表明，大部分宏观经济变量的性质会随时间变化，例如一个经济体在

不同时期宏观经济波动性有所不同，这意味着模型中应该有时变误差。说明现有的传统 VAR

模型在估计时具有一定局限性，并且显示了在构建模型时设定协方差参数随时间变化的合理

性。下面我们对三种误差协方差分布假设进行初步说明，许多文献已经证明拥有这些结构的

BVAR能够比标准 BVAR 更好地预测宏观经济。 

目前对 BVAR 模型误差协方差的扩展研究主要存在下面三种。第一种是误差协方差的边

际似然函数为多元 t 分布的 BVAR 模型。这类模型对自由度参数的先验分布更敏感，增加了

预测极端事件的可能性，并且可以帮助改善预测性能
[22]

。第二种扩展为协方差中具有共同随

机波动结构（BVAR-CSV）。这类模型假定波动率随时间游走不定，故而可以减少误差。它可

以被应用于大数据集的预测，提高预测性能。第三种是具有移动平均结构的 BVAR 模型

（BVAR-MA）。这类模型假设各回归式的方差是序列相关的，因此能够进行更精确地预测并提

高分析性能。例如，Athanasopoulos等人（2016）创建了一个结构化的 VAR-MA模型并通过

该途径分析研究了加拿大施行的货币政策，结果表明这类模型能够有效解决尤其是在小型开

放经济体中实证货币文献内常见的异常现象，包括价格、产量和汇率的难题
[23]

。 

还有一个问题是，在大数据下模型中的变量即便较少也会产生许多参数，若此时估计传

统 VAR矩阵将会带来巨大计算量，这会大大降低计算效率。因此估计高维模型时，我们可以

通过在误差协方差矩阵结构中添加 Kronecker结构，将矩阵拆分，从而减少计算操作，大大

提高计算效率。 

1.4 我国宏观数据预测研究 

国外已有的研究证明，高维贝叶斯向量自回归模型（BVAR）在实证中应用广泛且能够有

效地研究各个方面的宏观经济现象，例如宏观或稍小地域范围的经济周期、国家或地方政策

对经济造成的影响以及大规模的经济震荡。同时可以应用于宏观预测，为政府提供更多决策

参考。从国际研究的进展来看，尤其是应用美国数据进行的研究，关于动态因素模型的理论

和实证研究已经相当深入。不过中国在这方面的相关探索仍缺乏系统性讨论。 

国内较早便开始使用线性和非线性模型对宏观经济预测方面进行了研究。李仲莲等人

（1990）使用受控自回归模型，选择 1971年至 1987 年的统计数据作为初始样本，并预测未

来几年的货币流通，结果的最大误差为 11％
[24]

。目前国内在使用 BVAR做预测方面的文献较
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少，使用高维 BVAR 进行研究的文献则更少。赵昕东等人（2002）通过 VAR 模型的脉冲响应

函数同时利用货币政策工具变量建立了货币冲击模型，该模型将一个标准差大小的冲击添加

进 VAR的干扰项中，因此这种冲击可以经由 VAR模型相互作用的动态构造对其余全部变量产

生影响
[25]

。该文章分析和预测了货币供给量、贷款及实际利率对我国 GDP的冲击反应，最终

得到的响应较显著。张劲帆等人（2018）依据贝叶斯方法构建了混频向量自回归模型，通过

中国宏观经济指标对模型进行了验证说明。结果表明模型在允许多变量、不同频率数据共存

的条件下提高了模型估计的自由度，从而显著改善了预测精度
[26]

。 

当下，中国的经济学家也开始逐步应用大数据做预测。张崇等（2012）收集到一些关键

词在网络中的搜索量作为研究样本，以探究它们同 CPI是否存在一定关联。他们通过搜索量

构建了具有一定转折点预测能力的搜索指数模型，结果能够得到先于国家统计局一个月左右

的预测数据
[27]

。张伟等人（2020）利用动态因子模型构造预测指数,使用混频抽样数据模型

结合对应大数据技术对中国宏观经济总量进行实时预测检测，结果表明大数据能大幅度提升

模型预测的精确度
[28]

。范辉等人（2011）用我国 1985 至 2008这 24年内的宏观数据证明了

对于国内 GDP和 CPI增长速率的预测而言，高维贝叶斯向量自回归和向量自回归移动平均模

型获得的预测结果都大大优于标准向量自回归下获取的结果
[29]

。 

目前，传统低维、固定方差的贝叶斯自回归模型难以在当前数据量激增的背景下满足研

究要求。但是中国在应用高维贝叶斯向量自回归模型做预测方面的研究尚不深入，多是一些

用基本模型对中国部分产业或地区进行的研究，几乎没有人系统性地研究过在大量数据集下

运用高维 BVAR 估计存在的问题以及应对方法，并且对它们的预测结果、尤其是密度预测方

面进行比较。运用多种具有时变协方差结构的高维 BVAR 模型对中国宏观经济同时进行点预

测和密度预测的文献更是少之又少。因此本文的研究将填补一部分国内应用高维贝叶斯向量

自回归做宏观预测的空白，为日后经济学家进行宏观预测时的模型选择提供较为全面的参

考，从而全方位地有效提高最终我国宏观预测的精确程度。 

2. 数据描述 
如前所述，已有文献表明拥有 20个关键宏观经济指标的 BVAR模型已然能较好地进行预

测，因此本文中我们参考了 Banbura 等（2010）和 Chan（2018）文献中选择的数据集，选

取了中国相同或同类型的 20 个变量。不同的是上述文章中所采用的都是季度数据，而本文

中均为月度数据。所有数据都是按照时间顺序收集得到的，数据来源包括中国国家统计局、

EPS DATA 平台、CSMAR 中国经济金融研究数据库及 Wind 统计机构。月度时间序列数据的起

止范围为 2005年 1月到 2020年 11月。数据类别如表 2.1所示。 

在正式描述之前，最开始要先处理一些仅具有累计值的数据。先把这些累计值数据转变

成每月当期值，接着再同其他数据一起进行描述性统计分析。表 2.1集中展现了各个变量的

数据样本在还未进行季节调整前的汇总统计信息。最终计算时，我们需要统一每个变量的起

止时间，因此每个变量的观察个数应该相同。 

表 2.1 变量描述性统计（季节调整前） 

变量 数量 均值 标准差 最小值 最大值 

工业生产指数 191 10.48 4.69 -1.1 20.9 

消费者物价指数 191 102.62 1.90 98.2 108.7 

国家财政收入（亿元） 191 9821.10 4836.11 2056.6 23621.1 

社会消费品零售总额（亿元） 191 19130.89 10023.23 4663.3 39514.2 

原油产量（万吨） 191 1634.19 98.12 1381.4 1832.3 

制造业采购经理指数 191 51.65 2.84 35.7 59.2 

商品住宅施工面积（万平方米） 191 13231.80 4523.78 4458.51 29256.4 

商品房销售额（亿元） 191 7429.79 4897.81 582.39 20719.3
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4 

进出口总额（千美元） 191 2.84e+08 9.25e+07 8.42e+07 
4.61e+0

8 

实际利用外商直接投资金额（百

万美元） 
191 8948.70 2896.74 3874 20225 

上证指数 191 2730.27 840.61 1060.74 5954.77 

汇率（人民币/100美元） 191 684.38 60.27 610.43 827.65 

一年期国债收益率 191 2.58 0.41 1 4.12 

十年期国债收益率 191 3.55 0.48 2.51 4.67 

外汇储备（亿美元） 191 26625.16 9602.99 6236.46 
39932.1

3 

消费者信心指数 191 109.41 7.53 97 126.6 

货币和准货币（M2）供应量（亿

元） 
191 1045568 

581391.1

0 

257708.5

0 
2172000 

债券市场月成交总金额（元） 191 8.04e+12 8.79e+12 7.52e+10 
2.72e+1

3 

宏观经济景气指数 191 
182370.3

0 

169209.8

0 
3287.03 635636 

工业生产者出厂价格指数 191 101.59 2.37 94.2 106.89 

尽管同一个变量在同一年内的数值有较大变动，但绝大部分数据在每年内的变动趋势很

相似，会在某几个月份偏高，或者在某几个月份中偏低。这是由于部分宏观经济变量受到年

内季节变动的影响，随时间的推进产生周期性相似的变化，当这种影响过大时可能会令人难

以辨别出时间序列短期自身的基本变动趋势。因此如果想要掌握整体经济运转的变化，我们

务必要对数据进行季节性调整来消除这些影响因素，以便获得更平稳的数据序列。 

我们选择用 Eviews软件中提供的、也是目前最常用的 X-12方法对所有数据进行季节调

整。该方法中包括了对交易日、节假日影响的调节以及对各种极端值的处理。经过季节调整

后的数据能更好地去除季节趋势，变为更加平稳的序列，从而增强数据的可比性，便于识别

数据变化从而进行观察评估。因为对时间序列数据取对数以后易于获取比较平稳的序列，并

且可以消除异方差，因此我们把所有季节调整后的结果记录下来后，计算每个数据的自然对

数值并得出前后两个月之间的差值，记作 1logloglog  tt xxx 。鉴于差值过小，可以

将所有差值扩大 100 倍。对于某些同比增长指数数据中含有负数（如工业生产指数），我们

在其原来的值上加 100，再进行相同处理。最终我们获得了所需 20个变量的增长率数据。 

我们主要希望预测的是中国的工业生产指数（IP）增长率和消费者物价指数（CPI）。通

常来说，标志性的宏观经济变量有 GDP和通货膨胀率，但在我国这两个数据的统计频率没有

月度统计。很多文献都发现，收集更多类型的数据能够利用更大量的数据一定程度上提升预

测的精准度。因此为了获得大量的宏观数据，参考经济学家普遍使用的替代方法，我们选择

用工业生产指数来代替 GDP，用消费者物价指数的同比增长来描述通货膨胀率。 

宏观数据的方差会随时间的改变而产生波动。为了更直观地探讨我国宏观数据方差的时

变性，在提出模型之前，我们首先观察主要预测变量的方差变化情况。我们将 10 个工业生

产指数增长率的数据作为一组，每组都有 9个数据与前一组重叠。即第一组为数据 1至 10，

然后按顺序从组中删除第一个数据再添加该组外后面的第一个数据，即第二组包含数据 2

至 11，以此类推……最后依次计算每组的方差。对消费者物价指数数据执行相同的操作。

最终计算出的 IP和 CPI各自方差随时间的波动显示如图 2.1。 
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图 2.1 IP与 CPI的方差变化 

通过观察 IP 和 CPI 增长率方差的变化，我们可以发现它们的方差不是静态不变的，而

是会随时间推移产生随机波动。这个现象说明在预测时使用具有恒定方差的模型可能已经无

法满足实际需求，而是需要非静态方差模型来捕捉这种波动。对于不同的变量，方差不仅在

变化，而且变化规律也不尽相同，因此单一模型可能无法完全捕捉这些变化。所以，在预测

不同经济指标时我们要根据变量的特性更换更适合的模型结构。 

3. 计量模型的构建 
3.1 贝叶斯向量自回归模型及结构 

贝叶斯分析方法是基于贝叶斯定理发展起来的一种计量方法，该方法通常将未知参数的

先验信息与样本信息相结合，再通过贝叶斯定理得出后验分布，最后根据后验信息推断未知

参数。经济学家可以通过该方法系统阐述和解决统计问题，也可有效避免样本信息不足的问

题。一个完整的贝叶斯包括分析数据、构造概率模型、假设先验信息以及最后的决策。 

向量自回归模型（VAR）构建的基本思路是源于数据的统计性质，在事先不设定任何约

束条件的情况下，构造时将模型中所有当期变量对各自的若干滞后变量进行回归，也就是说，

回归式中包含了每一个内生变量及其滞后值。那么此时单一变量自回归模型被拓展到向量自

回归模型，该模型由多元时间序列变量组成。这本小节中，我们首先对本研究中的基本模型

展开介绍。 

首先，令
'

1 ),...,( nttt yyy 表示时间 t时 1n 维的向量，其中包含 n个变量，则基本的

VAR(p)模型如下： 

tptptt uyByBby  110 （3.1） 

其中 0b 是一个 1n 维的截距矩阵， pBB ,...,1 是由系数组成的 nn 维矩阵，换句话说，VAR(p)

是一个多方程回归模型。 tu 服从正态分布 ),0( N 并且被假定为独立均匀分布。当存在 T个

时期时，将公式展开即 
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（3.2） 

当总计有 T个时期时，则共有 T个等式，各个等式都有 1 npk 个回归量，因此 VAR模型

系数的总数可能远远大于统计到的观测值总数。 

接着，令将因变量堆叠为 nT  维的向量矩阵Y ，则第 t行为
'

ty ；令X 为 kT  维的回

归量矩阵，则第 t行为
'

tx ，即 ),...,,1( ''

1

'

pttt  yyx ；令
'

10 ),...,,( pBBbB  表示一个 nk

维的 VAR系数矩阵。将它们结合起来得到的 VAR(p)模型如下： 
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UXBY  （3.3） 

这里的U 是一个 nT  维的矩阵，服从正态分布 

),(~)( TIΣ0U Nvec （3.4） 

其中含有一个灵活的 Kronecker误差协方差结构 TIΣ ，是 Kronecker乘积，是一个

n×n维的协方差矩阵， TI 是维度为 T的单位矩阵。 

为了解决大数据下应用 VAR进行宏观预测时可能会影响结果的几个困难，我们选择采用

基于特定 Kronecker结构的高维贝叶斯向量自回归模型，该模型的协方差矩阵中可以包含非

高斯、共同随机波动和序列相关的创新结构。通过组合不同的内容可以使模型分别包含多种

协方差结构，从而应对不同数据下的预测要求。 

这里我们生成了一个更具有普适性的协方差结构，即将 TI 变为Ω，则 

),(~)( ΩΣ0U Nvec （3.5） 

3.2 高维 BVAR的先验概率 

在第 1章中我们对大数据下 VAR模型估计存在的问题及常用解决方案进行了简单说明。

在通过大数据集预测宏观经济活动指标时，VAR模型中需要解决的主要有过度参数化问题和

如何令协方差具有时变性质。在这一小节里，我们首先说明如何解决过度参数化的问题。 

在预测时，如果使用传统的经典 VAR模型，即使试图预估的目标变量较少，VAR的参数

也会非常多，所需观测值的数量仍十分巨大以至于难以收集到，当 VAR规模较大时更是如此。

这时若没有信息先验或正则化，过多的 VAR参数会导致模型的预测能力降低。为了解决这一

问题，BVAR 选择使用含有非数据信息的先验概率，大部分先验的共同出发点是对模型系数

进行收缩估计，这使得诸如脉冲响应和预测的特征等将被趋于精确估计。因此在本节里，我

们将讨论使用高维 BVAR 进行研究时常用的几种先验分布：明尼苏达先验、自然共轭先验以

及随机搜索变量选择先验（Stochastic Search Variable Selection简记为 SSVS）。这些先

验的共同目标是将一个不受限制的 VAR收缩为简约的 VAR，从而减轻因大量复杂的宏观经济

数据而导致的过度参数化和过度拟合的影响。这些先验概率在如何实现这一目标、能否有解

析解、是否能简化 MCMC 算法来估计后验分布以及是否能够更便捷地应用于更灵活的 VAR 模

型方面有所差别。 

3.2.1 明尼苏达先验 

明尼苏达大学或明尼阿波利斯联邦储备银行的研究人员 Doan，Litterman和 Sims（1984）

以及 Litterman（1986）首先提出了在小型 VAR情况下的收缩先验
[8][30]

。他们提出了一种易

于被其他研究人员标准化和复制，并能够反映许多研究情况的先验分布，这便是明尼苏达先

验。该文章得出一个近似值，认为一个好的标准公共先验可能是这些参数先验的加权平均值，

并将先验分布指定为向量自回归系数的多元正态分布，这可以极大简化先验的设定，能够解

决向量自回归模型中系数过多的问题。在该设定下，除了每个回归式中因变量的第一阶滞后

项系数期望值是 1以外，其他所有项系数的先验均值都是零。因此先验值在其均值附近被严

格限制，意味着每个方程都采用随机波动的形式。实证表明，明尼苏达先验可以直接应用于

大型 VAR。 

对于一个简单的包含n 个变量的 VAR(p)模型而言有 


 

 
n

r

T

ittrriit uyby
1 1

,,,





 
其中 ,,rib 代表第 i 个方程中变量 ry 的  阶滞后项系数，且服从正态分布

),( 2

,,,,  riri SN 。则此时明尼苏达先验的基本假设有：（1）正态性。模型中的随机扰动向量 tu

遵从多元正态分布 ),0( N ；（2）独立性。协方差矩阵与模型系数矩阵相互独立；（3）误

差协方差矩阵的先验分布假设为扩散先验分布；（4）除与方程左边变量本身相关的一阶滞

后变量系数期望为 1外，其他变量的系数期望为 0；（5）等式中变量系数的先验协方差矩阵
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和回归方程误差方差的标准 OLS估计有关。 

注意，任何等式里面 VAR回归右侧的解释变量都由三类参数构成：截距、与变量自身滞

后相关的系数以及变量与其他变量滞后相关的系数。其中，对于增长率类型的数据（例如

IP增长率或 CPI增长率等），其先验均值通常被设为零。该先验的平均值确保了 VAR系数的

收缩，减少了过度拟合的风险，并反映了设置该先验的前提，即增长率数据通常不会反复出

现。对于货币供应或消费水平之类的水平数据，明尼苏达先验使用先验均值来表示出这类数

据随机游走分布方面的偏向。在实际应用中，第一个滞后系数的先验均值也可以被设为非 1

值，即变量能表现出一定程度的持久性，而不是单位根。 

3.2.2 自然共轭先验 

对于正态线性回归模型的参数，当其后验概率分布与先验概率分布属于同种时，二者被

称作共轭分布，而先验概率分布为似然函数的共轭先验。此时代数运算变得较为方便，因为

这能够令具有不同参数的先验概率分布和后验概率分布拥有同样的形式。一方面合符人的直

观验看，可以直接给出后验分布的解析解；另一方面在反复计算时能够形成一个先验链。 

为了描述其特定形式，我们首先要做以下说明。设有一个 nn 维的矩阵，当它的分

布满足 
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时，则称该矩阵服从 inverse-Wishart分布，即 ),(~ SIW 。其中 0 是形状参数，S

为规模矩阵， n 为多项伽马方程。当 1m 时， )1/(  mS 。 

接 下 来 再 设 有 一 个 nm 维 的 随 机 矩 阵 W ， 则 当 给 定  后 有

)),((~)|)(( PMW  vecNvec 且 ）（ S,~ IW 时 ， 我 们 称 W 和  服 从

normal-inverse-Wishart分布，写作 ),,,(~),( SPMW NIW 。具体分布函数为 
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上式推导的过程为 
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则根据定义可知 )),(( Wvec 的联合密度函数 
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即该密度函数分布与 ),,,;,( SPMW f 相同。 

3.2.3 随机搜索变量选择先验（SSVS） 

这一节我们将介绍另一个比较常用的 VAR 系数的收缩先验——随机搜索变量选择先验

（SSVS），这个先验最早由 George 等（2008）提出。SSVS 的基本思想是为模型中应该包含

的参数分配常用的先验方差，同时令不相关的参数先验方差趋近于零。这样便可以估算出相

关参数，并且使得无关变量对预测和脉冲响应不产生显著影响。 
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SSVS 先验的基础概念来源于独立正态先验和 inverse-Wishart 先验，但它没有统一为

系数设定约束，而是在系数的正态先验上引入了层次结构，其主要思想是以基于数据的方式

将系数中的元素分为两组：第一组的系数被强烈收缩至 0，而在第二组中这些系数则没有收

缩。也就是说，模型名称中“变量选择”意味着被选择的部分是由于令第一组中的系数趋近

于 0 而迫使第二组的变量被选择。这个区分每次在 MCMC 抽样时的迭代中都是随机完成的，

因此也被称为“随机搜索”。 

3.3 高维 BVAR的误差协方差分布 

在第 1 章中提到，大数据下 BVAR 的预测需要解决的第二个问题是时变协方差。尽管目

前具有标准误差假设的高维 BVAR 模型在实证方面取得了一定的成功，尤其是在应用美国数

据时，同方差、高斯假设与序列独立假设下的实证预测都得到了相对理想的结果。但通过对

实际数据的应用和观察，我们可以发现许多特征在数据中经常出现，如时变波动性、非高斯

误差分布、共同随机波动性等等，这些特性显然可以在宏观经济时间序列建模时被考虑进去

从而帮助提高模型性能。这一小节中我们将介绍三种模型里用到的协方差结构。 

3.3.1 非高斯误差结构 

近期研究发现，当 VAR模型拥有像类似 t分布这种具有重尾误差分布时，其在拟合实际

数据和预测未来经济走向上得到的结果比具有传统高斯误差分布的模型更好
[31]

。 

由于许多分布可以写成高斯分布的比例混合，因此（3.5）式的框架可以容纳许多非高

斯分布。为了实现这一目标，我们可以假设 VAR 的误差为 t 分布且独立同分布，则

),...,,( 21 Tdiag Ω ，并且在给定  的条件下每个 t 都服从反伽马分布即

)2/,2/(~)|(  IGt 。因此，在这种情况下 tu 的边际形式是一个均值向量为0 、自由度

参数为  的多元 t 分布，而 Σ 为规模矩阵
[32]

。此时
1

Ω 是一个对角矩阵，即

),...,,( 11

2

1

1

1   Tdiag Ω 。 

3.3.2 共同随机波动分布 

方差能反应数据的波动性，是对宏观数据研究时需要考虑的最有用的特征之一。显然，

在实际经济活动中，不同时间区间中经济数据的变动趋势都并非一成不变。当受到政策变化、

经济冲击等情况的影响，宏观经济数据的波动率会发生改变，此时具有同方差误差的模型则

无法描述数据的这类特征，从而导致模型结果的偏颇，因此一些经济学家提出了新的拓展模

型。参考 Carriero、Clark 和 Marcellino（2016）提出的模型：他们在异方差创新结构的

误差协方差中增加了共同随机波动率。该模型的误差协方差矩阵增加了一个共同的时变因

子，它可以解释为整体宏观经济的波动。 

具体而言，该模型的误差协方差分布被规定为： ),(~ Σ0u th

t eN ，共同波动的时变因

子即 th
e ，其对数波动率遵循一个固定的 AR（1）过程： 

h

ttt hh   1  

其中 ),0(~ 2

h

h

t N  ， 1||  ，注意这里假设了该 AR（1）过程的无条件均值为零。则根据

前文的分解方式，共同随机波动分布中误差协方差矩阵 ),...,,( 21 Thhh
eeediagΩ ，该矩阵

也为对角矩阵。但这种方差分布设定有一个缺点，那就是所有的方差都由一个单一因素缩放，

也因此这些方差都是成正比的。不过正如之前的文献所述，这个特点在许多宏观研究中被证

实是实际存在的，即许多宏观经济变量往往会一起波动，并且波动方向一致。具体使用了这

种共同随机波动的方法也可以参考 Mumtaz（2016）的文章等
[33][34]

。 

3.3.3 序列相关方差 

通常在研究中会假设方差序列非相关，但（3.5）式中模型的结构可以处理序列相关的

方差，一个具体的例子如下。 

假设 tu 服从一个 MA（2）过程： 

2211   tttt u  

其中 ),0(~ ΣNt ， 1 和 2 满足可逆条件。这个过程可以嵌套在以下矩阵框架中，此时 
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其中 12

2

2

10   ， )1( 211   ， 22   。 

但是（3.5）式的结构有一个缺点，便是需要要求所有元素的 MA 系数必须相同，当 MA

过程变得更加复杂，如 1 和 2 变成了 nn 维的系数矩阵时，方差便无法被写成 Kronecker

结构，那么原 VAR的框架便无法支撑了。不过这种受限的序列相关性形式仍能够被用于捕获

数据的持久影响性。 

现在我们假设 tu 服从一个 MA(1)过程，这样Ω的结构即为一个带状矩阵而不是对角矩

阵： 

1,  tiititu   

其中， 1||  并且 it 服从正态分布 )1,0(N 。设定该过程的初始化为 )1,0(~ 2

1 Nui ，则

MA(1)过程的矩阵可以写成 

ii γHu   

其中
'

1 ),...,( iTii uuu ，
'

1 ),...,( iTii γ ，且 
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01

001














Η  

因此 iγ 服从 ),( Σ0N 分布， )1,...,1,1( 2  diagΣ ，所以 iu 的协方差矩阵是
'

 HΣH 。

则协方差结构的表达式为 ΩΣ ，其中
'

 HΣHΩ  ，等式右边的 Σ 和 Η 均为带状矩

阵。需要说明的是，对于一般的 MA(q)过程，只需要重新正确定义 Σ 和 Η ，然后重复相

同的过程即可。 

4. 实证分析 
在前面的部分中我们说明了如何通过先验假设解决大数据下应用高维 BVAR 对中国宏观

经济进行预测时存在的过度参数化问题，并且介绍了几种协方差的时变结构。在本章中我们

将通过具有不同先验假设以及不同时变协方差结构的模型对中国宏观经济变量进行点预测

和密度预测，根据预测比较结果来判断这些模型的预测能力，并且探讨能够提高中国宏观经

济预测精确度的因素。 

4.1 样本外预测结果 

在本节中，我们将通过递归的样本外预测来对中国宏观经济进行实时研究，应用第 2

章说明的 20 个变量以及第 3 章中讨论的相关先验假设与误差协方差结构，对不同的高维

BVAR 模型进行说明，从而评估不同模型在点预测和密度预测方面的能力，同时探讨预测中

国宏观经济时能够提高精确度的因素。 

4.1.1 模型及先验假设 

预测时，我们主要关注以下四个变量：IP、CPI、国家财政收入以及一年期国债收益率。

我们对比了各模型在预测当期数据、提早 1个月和提早 6个月数据时的结果。由于报告的滞

后性，在时间为 t时可获得的实时数据仅包含到 t-1月度的观测值。 

在模型选择上，我们通过在基础模型中逐步增加协方差结构来比较预测结果，这样能够
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更直观地看出不同协方差结构对预测结果的改进作用。我们还将高维 BVAR 与第 3 章中讨论

的不同的先验假设相结合，以便对先验分布不同的各个模型的预测效果进行比较，从而探讨

何种先验假设更适合在预测中国宏观经济时应用。此外，为了观察更大量的数据集对预测结

果是否有改进作用，我们另外选取了两个小型 BVAR，即设定为明尼苏达先验的 BVAR-small

以及设定为 SSVS先验的 BVAR-SSVS-small，其预测时只使用了四个核心变量即 IP、CPI、国

家财政收入以及一年期国债收益率。具体选择的模型完整描述见下表 4.1。 

表 4.1 应用于预测的模型说明 

模型类型 说明 

BVAR-small 小型 BVAR，含 4个变量，为明尼苏达先验 

BVAR-SSVS-small 小型 BVAR，含 4个变量，为 SSVS 先验 

BVAR-Minn BVAR模型，含 20个变量，为明尼苏达先验 

BVAR-NCP BVAR模型，含 20个变量，为自然共轭先验 

BVAR-CSV BVAR模型，含 20个变量，协方差为共同随机波动结构 

BVAR-t-CSV BVAR模型，含 20个变量，协方差为 t分布与共同随机波动结构 

BVAR-t-CSV-MA BVAR模型，含 20个变量，协方差为 t分布、共同随机波动与 MA结构 

当比较不同模型的预测能力时，除了准确的点预测外，还应考虑预测分布的不确定性即

密度预测。为了便于比较，并为每个模型中同样的参数选择一致的赋值，同时为误差协方差

结构不同的模型选择相同的先验条件。 

除了说明中为明尼苏达先验的模型外，其他模型中 ),( ΣB 的联合密度函数服从 

),(~ 00 SIWΣ ， )),((~)|)(( 0 BvecNvec VΣBΣB  。 

为了方便对比，当模型中具有共同的参数时，我们会给它们赋予同样的数值。在先验为明尼

苏达先验的模型中，令 0B 0 ，并且令 BV 中包含的三个超参数的值分别为
2

1 2.0c 、
2

2 1.0c 、
2

3 10c ，这些超参数的取值已被应用于多种文献。在先验为自然共轭先验的模

型中，我们仍令 0B 0 ，并且令协方差矩阵 BV 中包含的两个超参数的值分别为
2

1 2.0c 、
2

2 10c 。同时，令Σ的概率密度分布参数 30  n 、 ),...,( 22

10 nssdiagS ，这里的
2

is 代

表误差方差对角矩阵中第 i 行的标准 OLS估计。 

关于模型中误差协方差的参数设置如下：对于误差协方差为非高斯 t分布结构的模型，

我们假设其中自由度参数 服从一个统一先验即 )50,2(~U 。对于结构为共同随机波动的

模型，我们假设参数 ),(~ 0  VN （其中 1||  ），
2

h 具有独立的反伽马先验分布即

),(~2

hhh SIG  。为了使  的分布中心在 0.9 处且
2

h 的先验均值为
21.0 ，我们将初始化

参数分别设为 5
0
h ， 04.0

0
hS ， 9.00  ，

22.0V 。对于误差协方差为序列相关 MA

（1）的模型，我们假设其系数 服从截断正态分布，即 ),(~ 0  VN （其中 1||  ），

则 MA（1）是一个可逆的过程。令 00  ， 1V ，则此时先验的中心在 0附近，并且分布

区间为 )1,1( 。考虑到先验方差较大，这个设定相对不包含信息。 

4.1.2 预测评价指标 

最终在正式比较所提出的高维 BVAR 模型的预测性能时，主要通过模型对目标变量的点

预测和密度预测结果来判断。这里我们给出两个常用的评价指标。 

假设数据的时间跨度为从 1到 t，表示为 t:1Y ，并且使用 MCMC采样器获得这些给定数据

的后验分布。然后令 )|( :1, tmtiyE Y 表示变量 i 的后验预测分布期望值，令 )|( :1, tmtiyp Y 表

示观察值在后验预测密度函数中的取值。接下来，我们向前移动一个周期，使用数据 1:1 tY 重

复整个过程，依此类推。最终，我们从时间 0tt  到 mTt  重复了这个过程。 

（1）均方根预测误差（RMSFE） 

这个矩阵评估了模型的点预测结果。令
o

mtiy , 表示 mtiy , 在 mt  时期的真实值，则矩阵
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公式为 

1

))|((

0

2

:1,,
0









 

tmT

yEy
RMSFE

mT

tt tmti

o

mti Y
 

显然，RMSFE的值越小表明该模型的点预测结果准确程度越高。 

（2）对数预期似然平均（ALPL） 

为了评估模型的密度预测结果，其中一个方法是计算预期似然概率，即 mtiy , 在真实值
o

mtiy , 处的预期密度分布。对数结果与分配给实际发生事件的概率（密度）单调相关，并且

这种方法不用考虑所采用的模型是否为真实的
[35]

。令 )|( :1,, t

o

mtimti yyp Y  表示变量 i 的预

期似然概率，如果实际结果贴近预测值，则预期似然的值将很大，反之则很小。定义 ALPL

为 




  



mT

tt t

o

mtimti yyp
tmT

ALPL
0

)|(log
1

1
:1,,

0

Y  

则此时 ALPL的取值越大，代表模型的密度预测结果越好。 

4.2.3 模型预测结果比较 

表 4.2至表 4.5给出了几种模型的预测结果比较，包括各模型对当期数据、提前 1个月

和提前 6 个月数据的预测结果。我们将含有 20 个变量、先验假设为明尼苏达先验的

BVAR-Minn模型当做基准 BVAR，并以此为基准同其他模型进行比较。需要指出，对于均方根

预测误差（RMSFE）指标，下面所有表格中给出的数值都是给定模型的 RMSFE值与 BVAR-Minn

的 RMSFE值之比，因此小于 1的值意味着该模型的点预测结果优于 BVAR-Minn；对于对数预

期似然平均（ALPL）指标，下面所有表格中给出的是该模型的 ALPL值与 BVAR-Minn的 ALPL

值之差，因此若差值为正数，则表示该模型的密度预测结果优于基准 BVAR-Minn 模型。 

表 4.2 预测工业生产指数（IP）时相对于基准 BVAR模型（BVAR-Minn）的结果 

模型类型 
RMSFE比值 ALPL差值 

当期 1个月 6个月 当期 1个月 6个月 

BVAR-small 1.00 1.00 1.00 0.00 0.10 0.00 

BVAR-SSVS-small 1.00 1.00 1.00 0.00 0.10 0.00 

BVAR-NCP 1.00 1.00 1.00 -0.10 0.00 0.00 

BVAR-CSV 0.88 1.00 1.00 0.30 0.20 0.30 

BVAR-t-CSV 0.88 1.00 1.00 0.40 0.20 0.30 

BVAR-t-CSV-MA 1.00 1.00 1.00 0.30 0.20 0.30 

 

表 4.3 预测消费者物价指数（CPI）时相对于基准 BVAR模型（BVAR-Minn）的结果 

模型类型 
RMSFE比值 ALPL差值 

当期 1个月 6个月 当期 1个月 6个月 

BVAR-small 0.67 1.00 0.67 0.10 0.10 0.10 

BVAR-SSVS-small 0.67 1.00 1.00 0.10 0.10 0.10 

BVAR-NCP 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.10 

BVAR-CSV 1.00 1.00 1.00 0.00 0.10 0.10 

BVAR-t-CSV 1.00 1.00 1.00 0.20 0.20 0.10 

BVAR-t-CSV-MA 1.00 1.00 1.00 0.10 0.20 0.10 
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表 4.4 预测国家财政收入时相对于基准 BVAR 模型（BVAR-Minn）的结果 

模型类型 
RMSFE比值 ALPL差值 

当期 1个月 6个月 当期 1个月 6个月 

BVAR-small 0.98 0.95 1.00 -0.10 -0.10 -0.10 

BVAR-SSVS-small 1.04 1.00 1.00 0.10 0.10 0.20 

BVAR-NCP 1.04 1.08 1.00 0.00 0.00 0.10 

BVAR-CSV 0.74 0.94 1.00 1.00 0.60 0.70 

BVAR-t-CSV 0.74 0.94 1.00 1.00 0.50 0.70 

BVAR-t-CSV-MA 0.80 0.94 1.00 0.90 0.50 0.60 

 

表 4.5 预测一年期国债收益率时相对于基准 BVAR模型（BVAR-Minn）的结果 

模型类型 
RMSFE比值 ALPL差值 

当期 1个月 6个月 当期 1个月 6个月 

BVAR-small 0.06 0.06 0.06 2.90 2.80 2.80 

BVAR-SSVS-small 0.06 0.06 0.06 2.90 2.80 2.80 

BVAR-NCP 1.12 1.10 1.04 0.00 0.00 0.00 

BVAR-CSV 0.96 1.00 0.98 0.20 0.20 0.20 

BVAR-t-CSV 0.96 1.00 0.98 0.20 0.20 0.20 

BVAR-t-CSV-MA 1.04 1.00 0.98 0.20 0.20 0.20 

总体来看，当先验分布不同时，对于小型模型，具有明尼苏达先验的 BVAR-small 和具

有 SSVS先验的 BVAR-SSVS-small两个模型在点预测上的表现大致相同，BVAR-small在预测

国家财政收入时略好；对于大型模型，具有自然共轭先验的模型预测表现，无论是点预测还

是密度预测都并未优于 BVAR-Minn。 

在同种先验下，在模型中添加时变协方差结构能改进模型的预测性能。对于四个主要经

济变量的预测，具有时变协方差结构的模型与基准模型 BVAR-Minn的 RMSFE比值绝大多数都

小于或等于 1，说明具有时变协方差的模型能更好地对宏观经济变量进行点预测；在密度预

测方面，时变协方差对模型预测性能的总体改进要好于对点预测的改进，大部分具有时变协

方差结构的模型与 BVAR-Minn的 ALPL差值都是大于 0的数，这表示预测值更贴近实际结果。 

为了判断大量数据能否改善预测结果，我们使用了仅具有 4 个关键变量的小型模型

BVAR-small同其他具有 20个变量且同样为明尼苏达先验的大型模型进行比较。结果表明除

了预测一年期国债收益率时小型模型表现较好外，在预测其他三个变量时大量宏观数据确实

能够提高模型预测的精确度，这突出了额外的宏观经济和金融数据在提高模型预测方面的价

值。在预测其他三个变量时，具有时变协方差结构的高维 BVAR模型与基准模型的 ALPL差值

不论在预测当期值还是提前 1或 6个月的数据时几乎都大于小型模型与基准模型的差值。这

说明大数据在密度预测方面对模型精确度有较大提高。更多的宏观经济金融数据能够在预测

时提供更多的信息，使得预测值更多地分布在实际结果周围。 

接下来我们针对四个表中的预测结果分别展开详细解释：在对工业生产指数（IP）进行

预测时，仅有 4 个变量的 BVAR-small、BVAR-SSVS-small与 BVAR-NCP模型同 BVAR-Minn的

RMSFE 比值均为 1，这三种模型与 BVAR-Minn 的 ALPL 差值也基本都为 0，说明在对 IP 的预

测上，这四种模型的表现基本一致。而对于 IP 当期值的预测，BVAR-CSV 和 BVAR-t-CSV 模

型与 BVAR-Minn 的 RMSFE 之比为 0.875 均小于 1，并且其 ALPL 差值也为正数，说明这两者

在点密度和密度预测方面的表现明显优于另外五种模型，即具有更灵活的协方差结构的

BVAR 更具优势。对于 BVAR-t-CSV-MA 模型，其在点密度预测上与基准模型表现一致，在密
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度预测上表现略好，但不如 BVAR-t-CSV。 

在对消费者物价指数（CPI）进行预测时，没有任何模型能在点预测和密度预测方面始

终优于基准模型。在点预测方面，除了 BVAR-small 与 BVAR-SSVS-small 模型外，其他四种

模型在预测当期、提前 1个月和 6个月的数据时表现均与 BVAR-Minn一致。在密度预测方面，

BVAR-small和 BVAR-SSVS-small 与基准模型的 ALPL 差值略大于 0，说明其在密度预测上的

表现上略好于 BVAR-Minn。但此时，具有 20个变量且协方差结构更灵活的高维 BVAR体现出

了更好的密度预测，尤其是 BVAR-t-CSV模型。这与先前的文献研究结果一致，Bernanke和

Boivin等人的文章也证明了在模型中添加变量有助于解决价格难题
[36]

。 

在对国家财政收入进行预测时，除了具有自然共轭先验的 BVAR-NCP 模型，另外五种模

型在点或密度预测方面的结果均较基准模型有所改进。其中，在点密度预测上，改变模型的

先验似乎没什么改进效果，改变协方差结构则效果更加明显。BVAR-CSV、BVAR-t-CSV 和

BVAR-t-CSV-MA这三种对误差协方差结构进行灵活改造过的模型在对当期值以及提早 1个月

的值进行预测时表现都较为突出，但在对提前半年的数据进行预测时则与 BVAR-Minn的结果

一致。这说明这三种模型在对国家财政收入进行点预测时更倾向于短期内的预测，随着预测

时间变长其精准度会下降。在密度预测方面，具有 SSVS 先验的小型 BVAR-SSVS-small 模型

与 BVAR-Minn的 ALPL差值略大于 0，但此时改变协方差结构更能提高预测精确度。BVAR-CSV、

BVAR-t-CSV 与 BVAR-t-CSV-MA 依旧体现出倾向短期预测的趋势。通过比较来看，在预测国

家财政收入时，BVAR-CSV和 BVAR-t-CSV表现较为优秀。 

在对一年期国债收益率的预测上，具有自然共轭先验的 BVAR-NCP 模型结果相对于基准

模型依旧没有体现较好的改善。在点密度预测上，依旧是 BVAR-CSV和 BVAR-t-CSV两种模型

体现出较大程度的改进，而 BVAR-t-CSV-MA的点预测表现相比于没有 MA结构时则有所下降。

在密度预测上，这三种模型得到的结果都好于基准模型。令人意外的是，仅具有 4个变量的

小型 BVAR-small 模型与小型 BVAR-SSVS-small 模型同基准模型的 RMSFE 之比均远小于 1，

且其与基准模型的 ALPL之差高于其他模型一个数量级。这说明在预测一年期国债收益率时，

BVAR-small 和 BVAR-SSVS-small 的点预测和密度预测要远好于 BVAR-Minn 以及另外四种模

型。这可能是因为影响国债收益率的主要因素是经济发展状况、利率的变动预期、通货膨胀

等宏观经济因素，这几个主要影响因素已经包含在小型模型内，对于其他经济变量而言短期

内不会有较大波动，这表明短期国债收益率对其他宏观经济因素造成的影响敏感性不高。 

我们的研究表明，通过对所有结果进行比较发现，当预测中国宏观经济指标时，不含有

序列相关、但具有共同随机波动误差协方差结构的高维 BVAR 模型，即 BVAR-CSV 与

BVAR-t-CSV 模型，其预测结果相比其他模型表现较好，尤其是在密度预测方面。其中，

BVAR-t-CSV模型的表现更好，其往往能提供所有层面的最佳点预测和密度预测。这是因为，

理论上 BVAR-CSV 应对较大冲击的主要渠道基本上只有增加共同随机波动结构，这可以增加

模型内参数的波动性。而相比之下，BVAR-t-CSV 模型中除了共同随机波动结构外还具有非

高斯结构，该模型能使参数概率分布的两侧尾部更厚从而更全面地捕获数据特性，这突出了

允许重尾创新的经验相关性。同时我们也发现，仅具有自然共轭先验但没有灵活的误差协方

差分布的 BVAR-NCP 模型的表现较差，其预测结果通常不如误差协方差中具有共同随机波动

分布和非高斯 t 分布的模型。最后，我们指出在误差协方差中添加 MA 结构对中国宏观经济

变量的预测精确度提高程度有限。这种受限的序列相关结构主要用于捕捉数据的持久性影

响，由于我们的模型中变量已然含有 4个滞后项，此时 MA结构则变得不那么重要。 

5. 结论 

宏观经济预测已成为当下中国经济研究的重要组成部分，通过预测提前掌握国民经济活

动的运行状态和发展趋势，从而为政府提供政策制定支持、提高市场运行效率，对于健全我

国宏观经济调控体系尤为重要。随着大数据时代到来，宏观经济变量的数据量及复杂程度日

益提高，单一的传统预测模型已经无法满足要求，提高模型的计算速度以及预测精确度成为
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亟待解决的问题。 

为了能够更准确地研究中国宏观经济的发展情况，本文采用了一类新的高维贝叶斯向量

自回归（BVAR）模型，该模型能够应用大量数据进行预测，从而有效避免由于样本数据较少

产生的局限性。贝叶斯推断方法认为模型会随时间发生随机改变，并且将概率附加到每个模

型参数上。在估计模型参数时可以根据不同数据特征对其施加不同的先验信息，从而更准确

地刻画经济变量的动态变化，提高模型预测的精准性。同时，文中采用的高维 BVAR 模型的

另一个优点是其误差协方差中含有 Kronecker结构，该结构允许非高斯、共同随机波动以及

序列相关的创新，并且各模型进行上万次后验绘制所需的时间均在几分钟之内，因此可以用

于大大加快模型的计算速度。 

为了进一步提高模型预测精确度，首先我们需要解决大数据下 VAR模型常见的过度参数

化问题。我们选择设定不同的先验，如明尼苏达先验、自然共轭先验和 SSVS 先验来对模型

系数进行收缩估计，以减轻因宏观经济数据过多而导致的过度参数化和过度拟合的影响。提

高预测精确度的另一点则是使模型中误差协方差具有时变性质。我们在误差协方差中添加了

如非高斯、共同随机波动以及序列相关的时变结构，并在实证中对拥有不同协方差结构的模

型进行了样本内拟合、边际似然比较以及样本外预测比较。 

在实证分析中，本文选取了我国自 2005年 1月至 2020年 11月期间 20个宏观经济指标

的月度数据，变量包括 IP、CPI、国家财政收入、债券收益率等其他宏观经济和金融指标。

为了判断能提高中国宏观经济预测精确度的具体因素，我们将拥有明尼苏达先验的

BVAR-Minn模型作为基准，通过仅有 4个变量的 BVAR-small模型和 BVAR-SSVS-small模型、

拥有 20个变量的假设为自然共轭先验的 BVAR-NCP模型、具有共同随机波动误差的 BVAR-CSV

模型、误差协方差为非高斯与共同随机波动分布的 BVAR-t-CSV 模型和协方差同时具有非高

斯、共同随机波动与 MA（1）三种结构的 BVAR-t-CSV-MA这六个模型与基准模型递归样本外

预测结果的比较，展示了各模型在点预测和密度预测方面的结果。 

结果表明：对中国宏观经济预测而言，相对于基准模型 BVAR-Minn，改变模型先验对预

测精确度的提升不大，中国宏观经济指标更适合用拥有不同误差协方差结构灵活的 BVAR 来

进行预测，这能较好地改进点预测和密度预测的精确度。所有模型中 BVAR-t-CSV 模型的预

测表现最佳，即高维贝叶斯模型的误差协方差中具有非高斯结构和共同随机波动结构是主要

能够提高预测精确度的因素。在实际经济活动中，各个宏观变量都会随时间发生整体的变动，

而该模型的协方差中具有共同时变因子，这能够更好地捕捉这种变动，并且通过增加参数的

波动性和令分布尾部更厚来更好地应对宏观波动冲击。同时，大量数据能改善模型的预测结

果，尤其是在提高密度预测的精确度方面，更多的数据在预测时提供更多更准确的信息，从

而使预测值更贴近实际值。因为不受限制的高维 BVAR模型能够考虑行业和变量间联合信息，

因此更能应对较强冲击，这一点在预测 IP时被格外凸显出来。说明在针对某些变量预测时，

应额外考虑多种宏观经济和金融数据的影响，以便提高预测结果的精确度。 

在经济全球化与大数据背景下，各个经济体间相互联系日益密切，值得研究的宏观经济

变量逐渐增加，各指标包含的数据量也呈现爆炸性增长趋势。在这种复杂条件下，如何更好

地把握我国宏观经济的运行规律和趋势成为重要议题。本文这项研究拓展了我国现有的宏观

预测模型，为未来研究中国宏观经济走向提供了新思路和较为全面的参考，在实际问题的应

用上具有广泛前景。 
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Abstract：With the gradual establishment and improvement of China's macroeconomic control system, 

macroeconomic forecasting has become an important reference for the country when formulating 

economic policies and regulating the market. It can predict future economic trends by predicting the 

variable behavior of the economy and the financial system. The emergence of big data in recent years 

has allowed researchers to apply more information and to treat economic activities as a process that 

changes over time to make real-time predictions. This improves the prediction results but also brings 

challenges to the prediction work. In order to improve the accuracy of our country’s macroeconomic 

forecasts and explore the main factors that can improve the forecast accuracy under such increasingly 

complex conditions, based on theoretical and empirical analysis, this paper uses a large Bayesian 

vector autoregression (BVAR) model with a specific Kronecker structure in the error covariance to 

perform fitting and forecasting research on 20 major macroeconomic and financial variables in China. 

On the one hand, the BVAR model used in this article can split the covariance matrix through the 

Kronecker structure, thereby speeding up the calculation of a large number of parameters to be 

estimated in the high-dimensional model under big data; on the other hand, it can be assumed that the 

variance of the regression equation is time-varying, and it allows the existence of non-Gaussian, 

common stochastic volatility and sequence-related innovative structures alone or at the same time in the 

error covariance. The fitting and prediction results of China’s macroeconomic data under big data show 

that models with three innovative covariance structures can improve the accuracy of China’s 

macroeconomic forecasts to a certain extent. In other words, the covariance has a time-varying factor 

that can better capture the nature of China’s macro data. The t distribution and the common stochastic 

volatility distribution in the model error covariance structure are the main factors to improve the accuracy 

of China’s macroeconomic forecasts, which can provide greater improvements in both point and density 

prediction. At the same time, compared with small models, large BVARs with more variable information 

can better consider the joint information between variables, so as to improve the performance of China's 

macroeconomic forecasts. At present, there are few literature on forecasting China’s macroeconomics 

through large BVARs with different time-varying error covariance structures. Therefore, this article fills in 

the blank in this respect, and is helpful to improve the accuracy of macro forecast in China under the 

environment of big data. Also, it provides some new ideas for the choice of models when studying our 

country's macroeconomic trends in the future. 
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