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中国宏观经济混频数据模型应用木 

基于MIDAS模型的实证研究 

刘金全 刘 汉 印 重 

(吉林大学数量经济研究中心 吉林长春 130012) 

摘 要：传统宏观计量模型需要利用加总或插值等方法将混频数据统一到同频数据再 

应用于宏观经济模型中。而混频数据模型是直接利用混频数据构建模型，避免了因数据加 

总或插值导致的信息损失和人为信息的虚增，充分利用了现有高频数据的信息，改进了宏 

观计量模型估计的有效性和预测的精度。混频数据抽样模型 (MIDAS)是混频数据模型的 
一 种，它使用参数控制的滞后权重多项式函数对高频滞后数据进行有权重的加总并构建模 

型，再通过数值优化和非线性的方法估计混频数据模型中的最优参数。MIDAS模型是攫 

取现有高频数据的全样本信息用于宏观经济和金融的分析与预测的有效方法，本文基于该 

模型的实证研究探寻混频数据在中国宏观经济应用中的有效性。 
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一

、 引 言 

宏观经济中有诸多能反映当前宏观经济状态和未来宏观经济走势的经济数据，如季度 

GDP数据、月度 CPI和 PPI数据、金融市场收益的日数据、股票市场波动的日内数据等等。 

这些数据受到经济个体、企业、组织和国家，甚至是国际社会的广泛关注，人们试图使用 

不同的数据处理方法和构建各种模型从这些纷繁复杂的数据中攫取信息，以便得出当期宏 

观经济的准确预报和未来一段时间内宏观经济走势的精确预测。然而，在构建宏观计量模 

型时却经常出现数据抽样的频率高低有别的问题，而大多数宏观计量模型都要求模型等式 

两边的数据频率一致，因此要想利用传统的宏观计量模型去估计、预报和预测宏观经济就 

必须对混频数据进行处理，有 的采用加总或替代的方法将高频数据处理为低频数据 

(Silvestrini和 Veredas，2008)，有的采用插值法将低频数据处理为高频数据 (Chow和 Lin， 

1971；1976、赵进文和薛艳，2009)，但是这两种方法经常受到质疑，人们认为加总或替 

代法在数据处理过程中忽视了高频数据中部分样本信息，抹杀了高频数据的波动，在一定 
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程度上人为地减少了样本信息，但是由于该方法的简便易行，在实际应用中基本上都采用 

这种方法；而插值法在应用上相对较少，但是对该方法的研究却相当多。人们普遍认为插 

值法虽然能获得高频数据，但是这种高频数据一定程度上有人为构造的嫌疑，因此使用这 

种高频数据建模时都非常谨慎，这也是该方法在实际应用中使用较少的重要原因。 

混频数据模型不对混频数据做任何处理，而是充分利用原始数据的信息构建混频数据 

模型。当前处理混频数据的模型主要有混合数据抽样 (MIDAS，Mixed DAta Sampling) 

模型和混频向鼍自回归移动平均 (VARMA)模型。MIDAS模型是吉塞尔斯等人 (Ghysels， 

Santa—Clara和 Valkanov，2004)在分布滞后模型的基础上提出来的混合数据抽样，MIDAS 

模型的提出的初衷是想利用混频数据模型从高频金融数据中攫取信息来预测金融市场的 

波动 (MIDAS在金融方面的应用如：Ghysels，Santa．Clara和 Valkanov，2005：2006、Forsberg 

和 Ghysels，2007、Chen和 Ghysels，2008等等)。克莱蒙茨和加维奥 (Clements和 Galv~o， 

2005)开始将 MIDAS模型应用于宏观经济领域，马赛林诺和舒马赫 (Marcellino和 

Schumacher，2007)将因子模型引入到 MIDAS模型，模型的预测结果显示 MIDAS模型 

在短期预测中表现优秀，且非限制 MIDAS模型在很多实际预测中具有最佳的预测效果。 

克莱蒙茨和加维奥(Clements和 Galv~o，2008)使用 MIDAS—AR模型并运用 1959年到2005 

年的工业产出、就业率和产能利用率这三个月度指标预测美国季度产出增长率，结果显示 

MIDAS模型在宏观经济总量的短期预测方面具有比较优势。霍格雷夫 (Hogrefe，2008) 

比较了单频，混频、邹和林 (Chow和 Lin1971)的插值法在预测美国 GDP的修订数据中 

的优劣，研究结果认为 MIDAS模型在样本外预测中表现最好。吉塞尔斯和赖特 (Ghysels 

和 Wright2009)利用 MIDAS和卡尔曼滤波，利用高频日数据实现了对实际GDP增长率、 

通货膨胀率、短期国库券和失业率的预测，其结果表明 MIDAS比简单的随机基准预测要 

好。克莱蒙茨和加维奥 (Clements和 Galv~o，2009)使用多种先行指数的多变量 MIDAS 

模型来预测美国产出，结果表明使用 MIDAS具有比较优势，预测结果比AR模型要好。 

另一种处理混频数据的模型是由扎德罗兹尼 (Zadrozny，1988)提出的用于连续混频时间 

序列的 VARMA模型，随后扩展到离散混频时间序列的VARMA(Zadrozny，1990；2008)， 

该模型的基本思想将低频数据看作是有循环缺省值的高频数据 (如季度数据看可以看作是 

该季末月度数据的值，如：2010年第 1季度数据可以看作是 2010年 3月份的数据，其它 

月份的数据视作缺省值)，然后运用卡尔曼滤波方法估计具有状态空间形式的混频 VARMA 

模型和缺省的高频数据。扎德罗兹尼 (Zadrozny，2008)的研究结果显示使用状态空间的 

VARMA模型预测美国的GNP比使用自回归模型要有更好的预测效果。 

本文首先模拟不同样本长度、滞后阶数和各种高频数据形式的 MIDAS模型，并使用 

蒙特卡洛模拟探寻影响 MIDAS模型有效性的主要因素。然后，通过比较传统同频数据模 

型 (加总法和插值法)和 MIDAS混频数据模型在中国宏观经济分析和预测方面的优劣， 

分析混频数据模型在我国宏观经济中的有效性 ，模型估计结果显示混频数据模型的参数 

估计和方差都要比传统的同频数据要好，初步说明 MIDAS模型在中国宏观经济中的应用 

是有效的，值得进一步地探索和挖掘。 

。 目前将 MIDAS混频模型应用到我国宏观经济研究的文献还没有，但是对于中国股票市场的研究已经 

有相关的文献 (徐剑刚、张晓蓉和唐国兴，2007年；Kong，Liu和 Wang，2008)，但 MIDAS的有 

效性并没有得到完全证实，徐剑刚、张晓蓉和唐围兴 (2007)甚至认为 MIDAS不如安德森等人 

(Andersen，Bollerslev，Diebold和 Labys，2003)的分数自回归 (ARFI)模型。 
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二、MlDAS模型简介 

吉塞尔斯等人 (Ghysels，Santa．Clara和Valkanov，2004)提出的MIDAS混频数据模 

型源于分布滞后模型的思想，主要应用于金融市场波动和预测方面，目前该方法在预报当 

前宏观经济状态，分析和预测未来宏观经济走势方面也有广泛的应用。 

(一)基础 MIDAS模型及其设定 

为了更加清晰理解 MIDAS的构建过程，本文首先给出分布滞后模型，其表示方法 

如下： 
= Po+ (L) + (1) 

其中，B(L1是由有限或者无限滞后多项式算子，模型假设数据具有相同的频率。 

MIDAS模型不是严格意义上的分布滞后模型，其最显著的特点是能够处理混频数据， 

并能获得优于分布滞后模型的参数估计结果 (Ghysels，Santa·Clara和 Valkanov，2004)。 

假定在 MIDAS回归模型中，等式左边的低频数据为 ( =1，⋯，T)，等式右边的高频数 

据为 ( =1，⋯， )，令 = ，其中m表示混频数据的频率倍差，即 州在t一1期 

到，期进行了m次抽样。则MIDAS回归模型即可表示为如下的形式： 

Yt=flo+屈 ( ；0) 川+ 州 (2) 

其中，滞后算子多项式B( ；0)=∑ 。B(k；O)Lk 是参数向量0的一个函数， 是 
高频数据的滞后算子，如 = ， 是高频数据的滞后阶数。 

假设宏观经济中，
．
)， 是季度数据序列， 州是与

．
)，，在同一样本期间内抽样m次的高频 

数据，若m=3，则 相对来说就是一个月度数据序列，若Yt为 2010年第一季度的数据， 

则 表示 2010年 3月的数据， ， 表示 2010年 2月的数据， 表示 2009年 12月的 

数据。一个滞后阶数 =l2的MIDAS宏观经济模型为： 
： flo十fl~B(Ll ；o) ’+ ， 

= +届[ (0；o) 。 -I-B(1；0)x~3 ／3+⋯+B(12；0)x)3 ：／3]+ 

(二)MIDAS模型中的设定问题 

MIDAS模型估计中关键问题是权重函数 B(k；0)中的参数向量 0和滞后阶数 的选 

取，这涉及权重函数的选择，本文给出应用于宏观经济中的三种常用的有限和无限权重多 

项式函数B(．j}：01。 

第一种是Almon多项式函数，其基本形式为： 

+a,k-I- k ⋯ 0 kp 

( ；o)= — 一  (4) ∑ ( + 七+ 
⋯ o2 ) 

第二种为 Almon多项式函数的变形，称为指数 Almon多项式函数，它是 目前使用最 

多的一种多项式函数形式，它能构造各种不同的权重函数 (如图 1所示)，它能够保证权 

重数为正数，且能使方程获得零逼近误差的良好性质 (Ghysels和Valkanov，2006)，具体 

形式为： 

B(枷 ) ex面p(Oo+ ~k +02k丽2．．．Opkp) c5 

25 



 

第三种为 多项式函数，该多项式函数是仅带有两个参数的 多项式函数， 

能构造多种形态的权重函数①，函数的具体形式可以表示为： 

B( ； f( k／K,O~；O2) 

其中， 

它同样也 

(6) 

厂( ， ，6)：—x"-1(1-x)~
—

-

lr(a+b) (7) 

‘ I’( )I’(6) 

r( )= e-*x~-ldx (8) 

MIDAS模型中，上述三种权重函数均能保证高频滞后阶数的权重函数为正，且上述 

权重的函数定义中暗含了权重之和为 1的假设。第一个多项式函数在金融市场波动的预测 

和分析中使用较多，第二和第三个多项式函数在宏观经济的分析与预测中应用比较多， 

MIDAS模型应用于宏观经济，其多项式函数的形式常常选取两参数的指数 Almon多项式 

函数，吉塞尔斯等人 (Ghysels，Sinko和 Valkanov，2007)的表明指数 Almon多项式函 

数能够构造丰富的滞后多项式函数 (如图 1所示)，但在宏观经济模型的构造过程常常约 

束指数 Almon多项式函数的参数 300， <0(Clements和Galv~o，2005)，以保证滞 

后高频数据对应的权重函数在宏观经济应用中是递减的。 

图 1 四种不同形态的指数 Almon权重函数 

滞后阶数 滞后阶数 

MIDAS模型设定的另一个关键问题是高频数据滞后多项式的选择问题，这涉及在模 

型的估计和预测中使用多长期间的高频数据来预测低频数据②。吉塞尔斯等人 (Ghysels， 

。 滞后多项式函数也能构造出不同的形态的权重函数，限于篇幅所限，本文不列出 滞后多项式函数 

构造的常见形式，如果读者感兴趣，可向作者索取。 

理论上来说，选择的滞后阶数越长就能获得更全的信息，估计模型就越有效，预测就越精准。但是高 

频数据的滞后会导致数据的损失，长滞后阶数在高频金融数据也许可行，但是宏观经济数据的长度一 

般都非常短，滞后阶数越长，能用于MIDAS模型中的样本就越少，这样反而会影响模型的估计与预测。 
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Santa．Clara和 Valkanov，2004)认为通过非线性估计方法优化 MIDAS回归方程中权重函 

数中的参数向量0，得出的参数6所绘出的权重函数图形中可以获得滞后阶数的最优长度 
①

， 这样确定的滞后阶数完全是数据驱动的，所以是最优的。然而在宏观经济的实际运用 

中，滞后阶数的选择具有任意性和经验性的特点，也有部分的学者使用 AIC和 BIC准则 

作为滞后阶数的选择标准。 

(三)MIDAS模型的扩展 

MIDAS模型自吉塞尔斯等人 (Ghysels，Santa．Clara和 Valkanov，2004)提出以来， 

发展相当迅速，具有非常强的扩展性。目前该模型已经结合 AR模型、非对称模型、因子 

模型、状态空间模型，以及半参数和非参数模型，下面选择几种扩展形式做简单的介绍。 

1、MIDAS．AR模型 

MIDAS法的一个基本拓展是在模型中加入 自回归因子，吉塞尔斯等人 (Ghysels， 

Santa—Clara和 Valkanov，2004)认为在 MIDAS模型中引入滞后被解释变量将导致模型有 

效性的损失，只有当解释变量中包含季节因素时才能使用。克莱蒙茨和加维奥 (Clements 

和 Galvfio，2005)提出将动态 自回归作为一般因素引入模型解决了这个问题，则包含一阶 

自回归的h步向前预测模型可以表示为： 

= 屈+2y,一 + B( ；0)(1一iL)x,t~+ 州 (9) 

该模型的估计可以先通过估计方程 (2)得到标准 MIDAS方程的残差，然后估计 的 

初值名=(∑ ) ∑ 盒一 。接着构造 =Yt一名 一 和t = 一 一名 ，并使用非线性 
最小方法估计如下的模型，即可得到模型的参数估计。 

Yt = +flIB(L~ ； )t + (10) 

2、非对称 MIDAS模型 

吉塞尔斯等人 (Ghysels，Santa—Clara和 Valkanov，2005)引入了非对称 MIDAS模型， 

模型形式如下： 

Yt= +届(OB(L1 ；o )l+- 三 +(2一妒) ( ；o一)1 1 三 )+ (11) 

其中1 一  (i={+，一))是一个指标函数，分别当 一 >0或 一 <0时其值都为1。该模型度 
量正负 冲击对Y的有差别的影响。参数 的取值区间为[0，2】保证了权重和为 1。通过估 

计参数 即可获得高频数据中正负冲击对低频数据的影响。 

3、半参数或非参数 MIDAS模型 

半参数或非参数 MIDAS模型是陈和吉塞尔斯 (Chen和 Ghysels，2008)基于林顿和 

马门 (Linton和 Mammen，2005)的半参数ARCH(oo)提出来的，主要应用于高频金融时 

间序列的混频建模，基本形式如下： 
￡ 

Yt+ =Po+∑∑ (L,／M,,o ( ))+ (12) 
i=1 j=l 

其中 (·)是一个未知函数，陈和吉塞尔斯 (Chen和 Ghysels，2008)提供了该模型的 

估计方法，并通过实证得出了该模型的有效性优于同频数据模型。 

除此之外，该模型在经济金融领域应用还结合了因子模型、状态空间模型等，这里就 

不再赘述。 

如果优化后的参数6所绘出的权重函数图形在第 阶滞后趋于零，就可以将滞后阶数选为K： 。 
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二、MIDAS方法在我国宏观经济中的实证分析 

MIDAS模型在宏观经济和金融中运用都无一例外地显示了其在利用高频数据建模方 

面的比较优势，然而 MIDAS模型在中国股票市场波动的实证研究中，徐剑刚、张晓蓉、 

唐国兴(2007)使用 MIDAS模型和 ABDL模型(安德森等人(Andersen，Bollerslev，Diebold 

和 Labys，2003)采用分数自回归 (ARFI)模型预测未来波动的模型)并利用上证指数和 

深成指的 5分钟数据来预测股票市场的波动率，其实证结果表明ABDL模型在预测波动方 

面优于 MIDAS模型，这与吉塞尔斯等人 (Ghysels，Santa—Clara和 Valkanov，2006)对美 

国股票市场波动的分析认为 MIDAS模型优于 ABDL模型相矛盾。孔等人 (Kong，liu和 

wang，2008)使用MIDAS和 GARCH方法研究中国股票市场波动过程，其结果表明GARCH 

模型比 MIDAS模型更好地预测可实现方差中的极值波动，而 MIDAS模型在预测条件方 

差方面比GARCH模型要好。鉴于 MIDAS模型在中国金融市场波动方面并不完全具有比 

较优势，因此下文将通过MIDAS的蒙特卡洛模拟和 MIDAS的实证研究初步探讨 MIDAS 

模型在中国宏观经济方面的应用有效性。 

(一)中国宏观经济中的混频数据 

在分析 MIDAS模型在中国宏观经济应用有效性方面涉及到中国混频数据的使用，本 

文使用 1992年第 1季度到2009年第 4季的GDP增长率的同比变化率 和 1992年 1月到 

2009年 12月的月度通货膨胀率的同比变化率 来构建 MIDAS模型，混频数据的图形如 

图2所示，从图中可以看出中国宏观经济数据多是混频数据，在年度数据的区间内包含有 

大量的季度和月度数据，如果仅使用低频数据建模，就会忽略原始数据的信息，方程的参 

数估计准确性和模型的预测精确度就会降低，甚至会出现偏误，因此如何充分利用高频数 

据的信息用于宏观经济分析和预测是值得分析和探讨的。 
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图2 中国混频数据图形 



 

(二)MIDAS模型有效性的蒙特卡洛模拟 

本文参考安德烈乌等人 (Andreou，Ghysels和 Andreou，2010)的蒙特卡洛方法构建 

服从正态分布 (具有平稳特征的序列)、白回归过程 (具有自相关性特征的序列)和自回 

归条件异过程 (具有波动聚类特征的序列)三种不同形态的高频数据，并设定不同的样本 

长度、权重函数形式、滞后阶数和信噪比程度来度量 MIDAS模型在不同情况下对各种时 

间序列数据估计的有效性。 

1、蒙特卡洛模拟的数据生成 

首先，构造三种不同的高频时间序列数据用于 MIDAS模型有效性的模拟。 

第一种：构造服从正态分布的平稳高频时间序列数据，即 ⋯～i．i．d．N(O，1)； 

第二种：构造服从自回归过程的高频时间序列数据，即 州=√( ) ，其中 
⋯

～ i．i．d．N(O，1)，( 州) =Co+Cl(粥’) ，粥’～i．i．d．N(O，1)，并选取Co=0．25，c1=0．85。 

第三种：构造服从自回归条件异方差的高频时间序列数据，即 =C+ + ⋯， 

其中 ⋯～i．i．d．N(O，1)，黜’～i．i．d．N(O，1)，并选取c0=0．25，Cl=0．85。 

其次，使用两参数的指数 Almon权重构造低频数据。本文约束 Oo 300，Ol<0，即 

以构建符合宏观经济实际的递减型权重函数，并在此约束的基础上构建快速衰减权重函数 

(oo=7×10-4，01=一5X10 ) 和缓慢衰减权重函数 (Oo=0，Ol=一5×10-4)，并依据 

Yt=P0+fl,B(L' ；o) + 构建低频数据，其中B(L1 ；0)表示两参数的指数 Almon权重 

函数， 州是上述三种不同形态的高频数据，U ～ d．N(0，0．125)。本文将参数孱和屈初 

始值分别选取8o=0．5，po=0．5、 =2和po=4，其中上述屈的初始值分别表示低、 

中和高信噪比 (SNR，Signal to Noise Ratios)。 

2、蒙特卡洛模拟的数据 

我们选择样本长度T=200、T=500和T=1000的低频数据，选择频率倍差m=5、 

m=50和m=100 (为了模拟的简便起见，本文选择与频率倍差相等的滞后阶数) 分别构 

建 MIDAS模型的数据，再使用NLS (非线性最小二乘估计法) 对模型中的参数届进行 

估计，同时将 MIDAS模型中的高频数据通过等权重处理为低频数据，再使用 OLS (普通 

最小二乘法)估计同频数据中的参数 。最后，本文对上述估计进行 1000次的模拟 ，得 

出 两 种 方 法 的 参 数 估 计 值 与 真 实 值 的 误 差 平 方 和 MSE， 并 使 用 

RMSE=MSErs／ v，． 度量 MIDAS模型在不同的情形下有效性，若 RMSE 越大，则 

MIDAS模型估计届的误差相对于同频数据估计的误差就越小，说明 MIDAS模型估计有 

效。表 1给出了在不同参数设定条件下蒙特卡洛模拟得出的RMSE，具体情况如表 1所示。 

从蒙特卡洛模拟的结果可以看出 MIDAS模型的有效性受以下几个方面因素的影响， 

首先，MIDAS模型的NLS估计结果受到样本长度 、滞后阶数m，一般来说样本长度越 

。这里选择进行 1000次的蒙特卡洛模拟是根据对RMSE结果再进行 100次的模拟发现模拟出的RMSE波 

动非常小，其偏差不超过均值的5％，因此认为 1000次蒙特卡罗模拟出的RMSE是稳定的，当然如果 

要求更加稳定的 RMSE值，蒙特卡罗模拟的次数越多越好，鉴于计算机计算速率和本文精度要求，本 

文选择模拟 1000次是有说服力的。 
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长、滞后阶数越长，表中的RMSE就越大①，MIDAS混频数据模型的有效性就更加突出： 

其次，本文在构建 MIDAS模型时设定了三种不同信噪比，从表中可以看出信噪比程度越 

高，RMSE就越大，使用MIDAS模型估计就非常越有必要 (从图3中第三行的三个图可 

以直观看出，其他情况一致的条件下，信噪比程度越高，估计结果的分布就越集中于参数 

的真实值)；第三，通过比较三种形态的时间序列数据我们可以看出，MIDAS模型在估计 

服从 AR (1)的高频数据中最为有效，随后是 ARCH (1)，估计服从独立同分布的正态 

高频数据时的优势不是非常明显，尤其是在样本长度短、信噪比低的时候，MIDAS模型 

的优势体现不出来。最后，从表 1上下两个部分的对比可以看出，MIDAS模型在快速递 

减权重的模型中具有非常大的优越性 (从图3也可以看出)，而在缓慢递减权重的模型中， 

MIDAS模型的优越性并不突出，甚至在滞后阶数较低的情况下，其估计比OLS估计的同 

频数据模型的结果还要差。 

表 1 MIDAS模型有效性的蒙特卡洛模拟 

频率倍差 ( ) 5 50 l0O 

B 0．5 2 4 0．5 2 4 0．5 2 4 

快速递减的权重函数 

200 1．0794 3．0444 8．1807 2．8848 28．1280 188．8182 9．4533 54．0285 183．062．' 

I．I．D． 500 1．0973 2．9014 8．4184 2．9l10 58．6462 249．1517 8．7971 70．3041 372
．359．" 

1000 1．1124 2．9676 7．8427 3．1418 69．4206 264．0422 8．8933 101．6384556．743( 

200 1．2062 4．2544 1 4．4643 4．0553 52．6957 454．043 1 12．8193 82．8420 219．929】 

AR (1) 500 1．2653 4．2560 14．7205 3．5456 128．9388 473．23 16 l1．8205 l36．6199381．164( 

1000 1．1949 3．8674 14．3213 4．9834 l1 8．2634 458．7969 11．0664 l73．5934991．207z 

200 1．2652 4．6446 14．2465 3．3393 29．1616 291．7100 9．5441 53．2860 130．6851 

ARCH (1) 500 1．2057 4．1686 l5．6477 3．0445 69．3719 306．2574 9．7l11 105．2313421．062( 

l000 1．2048 4．8423 15．7449 2．8808 67．9944 326．6478 9．7448 106．9783 585．359 

缓慢递减的权重函数 

200 0．9897 0．9869 0．982 l 0．9166 1．1397 1．5522 1．1780 1．6016 3．6510 

I_1．D． 500 0．9847 0．9886 1．0013 0．9938 1．1280 1．5372 1．1721 1．6285 3．6301 

1000 0．9961 0．9968 0．9981 1．0012 1．1514 1．5839 1．1823 1．8338 3．4213 

200 0．9885 0．9954 0．9896 0．9526 1．2579 2．0212 1．1828 2．4023 5．0782 

AR (1) 500 0．9955 1．0045 0．9943 1．0273 1．2536 2．0077 1．2626 2．1703 5．3891 

l000 1．0008 0．9966 1．0026 1．0070 1．2435 1．9452 1．2090 2．4082 5．4884 

200 0．9686 0．9966 0．9785 0．9279 1．15ll 1．6418 1．1200 1．6507 3．7289 

ARCH (1) 500 0．9920 0．9983 0．9882 0．9873 1．1601 1．7l66 1．1429 1．7750 3．4498 

1000 0．9968 0．9974 1．0027 0．9803 1．2l13 1．6501 1．2203 1．9093 3．8129 

如图3中第一行 (第二行)，当其他条件不变的情况下，样本长度越长 (滞后阶数越长)，MIDAS模 

型估计出的 的分布就越接近于真实值，说明估计效果越明显。而同频数据估计出的,Ol的分布都比较 

发散，说明其估计结果不具有优越性，只有当滞后阶数较小时，同频数据和混频数据模型估计结果才 

比较接近。 
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图3 混频数据参数估计的有效性对比分析 (快速递减权重的情形①) 

I 

一  

一  

一 ，J l L：、～ 

T=500、 m=50、 2 

． 一一一一一j r、 ～  ． 

p 

一

一 一 一

．1 ． 、 

．5 2．0 2 5 

I 
l 一 一 】 ～ I 

r l 

1 2 3 2 4 6 

数p，估计值的核分布 —— MIDAS模型中参数D．估计值的核分布 

(三)MIDAS模型在中国宏观经济应用中的有效性分析 

本文首先使用 1992年第 1季度到2008年第 4季的GDP增长率的条件方差 和 1992 

年 1月到 2008年 l2月的月度通货膨胀率的条件方差Jfz 来构建 MIDAS混频数据模型 ； 

其次，将混频数据处理为低频的同频数据，即将上述数据中的月度通货膨胀率处理为季度 

通货膨胀率@，并构建回归模型；同时，使用邹和林 (Chow和 Lin，1971；1976)的插值 

法将低频的季度 GDP数据处理为高频的月度 GDP数据，并构建回归模型；再次，本文对 

上述模型分别进行估计，依据系数估计值和模型的残差平方和来判定各种模型的优劣，进 

而确定 MIDAS模型在中国宏观经济应用中的可行性；最后，本文利用 2009年 1月到2010 

年 6月的月度通货膨胀率条件方差的数据，以及混频数据模型的估计结果来预测 2009年 

第 1季度到 2010年第 2季的 GDP增长率的条件方差，并与同频数据模型的预测结果和 

GARCH模型度量出的原始 GDP增长率的条件方差进行比较分析，进而确定MIDAS模型 

在中国宏观经济应用中的有效性。构建中国宏观经济波动的MIDAS模型④如下： 

= 属+ B( ；o) + (12) 

缓慢递减权重的情形下的参数估计值的各种图形也可以容易得到，由于文章篇幅所限，本文省略。 

GDP增长率和通货膨胀率的条件方差是通过构建响应的 GARCH模型计算而来的 (刘金全和谢卫东， 

2003)，具体地说，GDP增长率的GARCH模型是由AR(1)的均值过程和 GARCH(1。1)的方差方 

程组成；通货膨胀率的GARCH模型是由ARMA (2，1)的均值过程和 GARCH (1，1)的方差方程组成。 

季度通货膨胀变化率的构建方法有两种，一种是加总法，即通过平均季度内月度通货膨胀率获得季度 

通货膨胀率的数据；另一种是替代法，即使用季末月份的通货膨胀率来代替整个季度的通货膨胀率。 

本文在构建中国宏观经济波动的 MIDAS模型时使用了只有一个解释变量和一个被解释变量的方程简 

单方程，中国的产出增长率的波动当然不仅仅取决于物价水平的波动，还取决于很多因素的共同作用， 

但是为了本文对比MIDAS优越性的需要，本文没有选取更为复杂的情形，在今后的研究还将进一步深入。 
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其中，权重函数B( ；0)分别选择两参数的指数 Almon权重函数和 多项式权重函数， 

并分别对约束的和非约束的权重函数进行估计。本文的实证研究中滞后阶数的选取方面， 

首先参考 AIC和 BIC准则，然后实验了克莱蒙茨和加维奥 (Clements和 Galv~o，2008) 

的在对美国 GDP预测的实证研究选择滞后阶数为 24，最后根据中国实际情况最终选取的 

滞后阶数为k=12，具体估计结果如下： 

表 2 混频数据模型在中国宏观经济波动模型的有效性估计结果 

MIDAS混频数据模型 同频数据的回归模型 同频数据的ADL模型 

参数 指数 Almon权重 多项式权重 同低频 同高频 同低频 同高频 

约束 无约束 约束 无约束 平均 替代 插值 平均 替代 插值 
^  

屈 1．1061 1．1068 1．1058 1．1061 1．0944 1．0567 1．0976 1．1150 1．0612 1．1033 
^  

屈 0．1226 0．1224 0．1232 0．1226 0．1943 0．2593 0．1887 0．1353 0．2280 0．1718 
^  

[-100 300】 10．0000 [0+oo】 1．0295 
^ 

[一 0】 ·3．1561 【一oo 300】 8．0352 

0．2963 0．2968 0．2966 0．2969 0．3584 0．3539 0．3747 0．3369 0．3353 0．3705 

上述混频数据模型和同频数据模型的估计结果可以看出： 

第一，月度通货膨胀率的条件方差 与季度 GDP增长率的条件方差h 之间存在正 
llt 0 J 

向关系，说明白2O世纪 90年代以来，较高的通货膨胀率波动是引起 GDP增长率出现波 

动的重要因素，这说明要想实现季度 GDP增长率的“高位平滑”(刘树成等人，2005) 就 

必须对通货膨胀的波动进行控制，若想经济在金融危机后有所转机 (即经济增长出现较 

大波动)，则需要有适度的通货膨胀率来刺激，但同时也应该警惕较高通货膨胀所带来的 

GDP增长率的大幅波动。 

第二，从模型的估计结果看，MIDAS混频数据模型中参数届的估计值 要明显比同 

频数据模型的估计值要低且稳定在 12％左右，且模型的残差比同频数据模型的残差要小， 

这说明 MIDAS混频数据模型比同频 (无论是同低频还是同高频都是如此)数据模型更为 

有效地利用了样本信息，得出了更加精确的估计结果，也说明混频数据模型估计出的参数 

比普通的同频数据模型更好拟合我国宏观经济波动模型；同时，在 MIDAS混频数据模型 

中，无论是指数 Almon权重函数，还是 多项式权重的MIDAS模型的估计结果都显示约 

束权重估计参数屈的估计值 也比无约束的权重估计出的结果要大且残差要小，这说明本 

文在对参数的约束的提高了估计结果的精度。 

第三，从混频数据模型估计结果中的权重函数可以看出 (如图 4所示)，多项式权重 

函数在滞后 1-z．4阶的权重都比较大，尤其是滞后 1阶和滞后2阶的权重尤其大，这说明 

通货膨胀率的波动对 GDP增长率波动的影响不具有长期性，这也说明模型估计中的滞后 

阶数可以选取更短一些。从混频数据模型和同频数据模型模型预测我国2009年至今的GDP 

增长率的结果可以看出 (如图 5所示)，混频数据比同频数据的估计结果更为接近真实值， 

证实混频数据模型在样本内预测比传统的同频数据更为有效。 

总之，从 MIDAS混频模型和同频模型估计和预测中国宏观经济波动的结果可以看出， 

混频数据模型具有比同频数据模型更为优秀的估计参数，模型估计的残差波动相对较小， 

模型的样本内预测更加接近真实值，说明 MIDAS模型在拟合、估计和样本内预测方面都 

有较大优势，MIDAS模型在中国宏观经济应用中的有效性得到了证实。 
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图4 混频数据模型估计的权重 图 5 混频数据和其他模型预测结果的比较 

．．—●·实际GDP增长率的波动 

●+ 同低频数据模型 (ADL[i~]归模型) 
日 e 间低频数据模型 (最小二乘 归) 

l+ 同高频数据模型 (ADLIn]归模型) 

同高频数据模型 (照小二乘刨归) 
·—+ 混频数据模型 (无约束B多项式权重) 
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三、中国宏观经济中运用混频数据的经验结论与展望 

2010 

本文简单介绍了混频数据的模型，并从模型的基础理论、模型的扩展和模型的应用重 

点介绍了 MIDAS混频数据模型，在此基础上使用蒙特卡洛模拟对 MIDAS模型在各种情 

形下的有效性进行了详细的分析，最后结合我国宏观经济波动模型对 MIDAS模型在我国 

宏观经济中运用的有效性的进行验证，由此本文得出了以下三点基本结论： 

第一，MIDAS模型具有能直接使用不同频率数据构建模型，充分挖掘高频数据中有 

效样本信息的优越性。MIDAS模型估计结果的有效性无论是在蒙特卡洛模拟中，还是在 

中国宏观经济的应用中都得到了非常好的体现，说明混频数据模型在中国宏观经济运用中 

的有效性的确存在。 

第二，MIDAS模型的有效性的显著程度是有差别的。其有效性的显著程度主要受到 

样本长度、滞后阶数、信噪比，以及序列本身所具有的内在特征的影响。一般来说，样本 

长度越大、滞后阶数越长、信噪比越强，MIDAS模型的有效性就越显著。而且 MIDAS模 

型在估计具有持续性和波动聚类性特征的数据序列时，其有效性比估计独立同分布序列更 

为突出，说明 MIDAS模型在非平稳时间序列数据的建模和估计上比平稳时间序列数据的 

建模和估计更为有效。 

第三，MIDAS模型在中国宏观经济中的运用是有效的。无论是从攫取高频数据信息 

方面，模型估计的总体残差平方和、还是从模型的样本内预测上，MIDAS模型都显示出 

了的有效性都比使用同频数据模型显著，初步体现出 MIDAS模型在我国宏观经济运用中 

的有效性。但是这种有效性还是比较微弱的，从蒙特卡罗模拟可以看出，这主要和中国宏 

观经济数据的样本长度和模型优化后的权重函数形式有关。 

总之，本文认为在构建模型中如果遇到混频数据，应该考虑使用混频数据模型，而不 

应该通过加总或插值将数据处理为同频数据来建模。当然，本文是对 MIDAS模型有效性 

的初步探讨，MIDAS模型是否在我国宏观经济中具有广泛的有效性，这还需要我们构建 

更为复杂的混频数据模型，应用到宏观经济分析和预测中，让实证检验该模型的有效性。 
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