
第 3卷 第 1期 计 量 经 济 学 报 Vol. 3, No. 1
2023年 1月 China Journal of Econometrics Jan., 2023

doi: 10.12012/CJoE2022-0107
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摘 要 当今中国和世界正处于百年未有之大变局, 维护国家的经济稳定性至关
重要. 众所周知, 严重的通货膨胀是经济不稳定的一个重要因素. 因此, 建模和预
测通货膨胀率成为了亟待解决的问题. 在本文中, 我们研究了包括中国和美国在
内的世界四个主要国家近十年的消费者价格指数 (CPI) 通胀率, 提出含结构性断
点波动率与时变参数均值随机波动模型 (stochastic volatility in mean model with
time-varying parameters and structural breaks in the volatility, SB-TVP-SVM),
并给出了相应的贝叶斯估计框架. 在以往的大多数研究中, 研究者们往往忽略了
非平稳特征同时存在于 CPI 通胀率的条件均值和波动率序列中的可能性. 通过引
入不可观测的结构性断点, SB-TVP-SVM 解决了这一问题, 从而得到相比于既有
方法更高的序列预测精度. 我们模型估计出的结构性断点与过去十年来最大的全
球事件高度相关, 例如新冠病毒疫情以及俄乌地区冲突.
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Abstract China and the world today are undergoing great changes that have not
been seen in a century, and it is fundamental to maintain the country’s economic
stability. As is known, extreme inflation is one of the major sources of economic
instability. Modeling and predicting inflation thus become an urgent problem to be
solved. In this work, we investigate the consumer price index (CPI) inflation from
the recent ten years of four major countries in the world, including China and USA,
and propose a novel stochastic volatility in mean model with time-varying param-
eters and structural breaks in the volatility (SB-TVP-SVM), and a corresponding
Bayesian inference framework. In most of the previous studies, researchers usually
ignored the potential coexistent non-stationaritiy of both the conditional mean and
volatility series for CPI inflation. By introducing unobserved structural break points
in the volatility process, SB-TVP-SVM model solved this problem and achieves better
prediction accuracy than its competitors. The structural break points estimated from
our model are found to be highly related to the biggest global events over the last
decade such as the COVID-19 epidemic and the conflict between Russia and Ukraine.

Keywords inflation; piecewise stable; structural break points; Bayesian estimation;
TVP-SVM

1 引言
严重的通货膨胀常常会引起未来经济政策不确定性增高, 影响经济的稳定性 (Frank

(1921), Friedman (1977), Ball (1992)). 当今中国正处在两个一百年奋斗目标的关键节点
上, 世界也正面临着百年未有之大变局 (习近平 (2022)). 近十年来, 前有经济危机的余震, 后
有新冠病毒疫情的肆虐、俄乌地区冲突, 再加上全球贸易保护主义加剧、中美贸易摩擦不
断, 经济环境同时受到内部压力和外部冲击. 预测未来经济趋势, 特别是通货膨胀趋势, 提前
做好财政政策和货币政策的部署, 维护经济的稳定性, 是中国和各国政府都必须面对的挑战.
在这样的大背景下, 预测中国甚至世界各国的通货膨胀率成为了亟需解决的问题. 研究表明,
准确预测通货膨胀率的前提是对通货膨胀率波动率的合理刻画 (Primiceri (2005), Koop et
al. (2009)). 然而, 由于通货膨胀率波动率的不可观测性, 建立合理的通货膨胀率与其波动率
的模型并非易事, 如何对二者的未来趋势进行预测需要深入的探讨 (Grier and Perry (1998),
Bredin and Fountas (2009), Eisenstat and Strachan (2016)).
通货膨胀率通常用消费者物价指数 (CPI)作为指标来衡量. CPI指数是与居民生活有关

的产品及劳务价格统计出来的物价变动指标, 各国的统计口径略有不同. 我们定义 CPI 通胀
率为 CPI比值的对数,并在实证研究中指代通货膨胀率 (Chan (2017), Huber and Pfarrhofer
(2021)),

CPIInflationt = 400 log
(

CPIt
CPIt−1

)
. (1)

由于十八大以来, 我国进入了中国特色社会主义新时代 (习近平 (2022)), 我们更加关注新时
代下通货膨胀的一些潜在规律. 图 1 中展示了 2012 年 2 月至 2022 年 7 月的 CPI 通胀率,
可以发现我国的 CPI 通胀率这十年来在 0 上下波动, 呈现较为健康的趋势. 波动率反映了未
来经济政策不确定性 (Friedman (1977)), 自新冠病毒疫情爆发以来, CPI 通胀率波动率平稳
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性改变, 随着经济未来走势的不确定性增加, 波动明显走高. 同时, 我们也横向比较了相同时
间段世界上其它国家的 CPI 通胀率, 为增加代表性, 选取了北美洲的美国、欧洲的德国以及
亚洲的韩国, 结果展示在图 1 上. 可以看到, 美国和德国的 CPI 通胀率及其波动受新冠病毒
疫情影响明显升高, 但在韩国却不明显. 根据各国的月度 CPI 通胀率, 我们发现一些重大事
件不仅会对通货膨胀带来冲击, 还会引起未来经济政策不确定性的增高, 从而改变通货膨胀
率波动率的平稳性 (Bloom (2009)). 然而, 过去对通货膨胀率的研究大部分集中在条件均值
的不平稳性上 (Chan (2017), Huber and Pfarrhofer (2021)), 少部分考虑了不平稳的波动率,
但是又忽略了条件均值本身的不平稳性 (Eisenstat and Strachan (2016)), 没有将条件均值和
波动率不平稳性联合起来考虑.
本文的重点在于同时对通货膨胀率不平稳的条件均值和波动率建模. 在条件均值上,

我们沿用 Chan (2017) 提出的时变参数均值随机波动模型 (stochastic volatility in mean
model with time-varying parameters, TVP-SVM), 将随时间变化的参数引入通货膨胀率的
条件均值模型中. 而建模非平稳波动率的一种常见方法是假设分段平稳, 即在每段时间区域
里, 时间序列都被认为是平稳的 (Safikhani and Shojaie (2022)). 因此, 我们假设通货膨胀
率的波动率是一个分段平稳的序列, 模型参数仅在结构性断点处发生变化. 这些结构性断点
往往标志着一些可以改变系统平稳性的重大事件 (Chan et al. (2014), Cho and Fryzlewicz
(2015), Safikhani and Shojaie (2022)). 然而,由于结构性断点的数量和位置都是未知的,且通
货膨胀率波动率是不可观测的, 所以同时诊断结构性断点, 估计模型参数和波动率是一个比
较复杂且困难的问题. 我们提出一个贝叶斯估计的框架, 通过引入 “spike-and-slab” 先验 (Is-

(a) 中国 (b) 美国

(c) 德国 (d) 韩国

图 1 中国、美国、德国和韩国 2012 年 2 月至 2022 年 7 月的月度 CPI 通胀率
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hwaran and Rao (2003, 2005), Ročková and George (2014)), 将 Chan et al. (2014) 参数重构
的思想拓展到 Bayes 框架下, 得到结构性断点位置、波动率和模型参数的估计. 我们提出一
种高效的马尔可夫链蒙特卡罗 (MCMC) 方法更新迭代.
本文的贡献主要包括以下两点: 第一、本文提出含结构性断点波动率与时变参数均值随

机波动模型 (SB-TVP-SVM), 刻画了非平稳的通货膨胀率条件均值和波动率的动态变化规
律, 一方面提高了通货膨胀率估计和预测的准确性, 为国家提前制定财政政策和货币政策, 预
防经济金融风险提供了有效的理论模型依据; 另一方面, 揭示了改变波动率系统平稳性的重
大事件,刻画了高通货膨胀往往对应高波动率的规律. 第二、本文基于 SB-TVP-SVM模型提
出了结构性断点的贝叶斯估计方法, 通过对重构参数引入 “spike-and-slab”先验, 同时得到参
数和断点的后验推断. 该估计方法拓展了 Chan et al. (2014), Safikhani and Shojaie (2022)
断点诊断法的适用范围, 可以一般地适用于不可观测序列的结构性断点诊断.
本文的结构安排如下: 第二章对通货膨胀率模型和结构性断点估计方法进行文献综述;

第三章提出了 SB-TVP-SVM 模型; 第四章提出了高效的基于 MCMC 迭代算法的贝叶斯估
计方法框架; 第五章是实证结果, 以中国、美国、德国、韩国为例; 第六章是结论与启示.

2 文献综述
通货膨胀是宏观经济研究中的一个热门话题, 与很多重要的经济问题都有紧密的联系.

如, 货币政策冲击传导研究 (Cogley and Sargent (2005), Primiceri (2005), Sargent et al.
(2006), Koop et al. (2009)), Phillips 曲线研究 (King and Watson(1994), Staiger et al.
(1997), Koop et al. (2010), 何启志和姚梦雨 (2017)), 通货膨胀率预测 (Koop and Potter
(2007), Chan (2013), D’Agostino et al. (2013), Eisenstat and Strachan (2016), Chan (2017),
Huber and Pfarrhofer (2021), 姜婷凤等 (2022)) 等等.
常见的通货膨胀率模型包含 GARCH 类模型和 SV 类模型. 为更好地预测通货膨胀率,

ARCH-M 模型 (Engle et al. (1987)) 和均值随机波动模型 (stochastic volatility in mean,
SVM, Koopman (2002)) 将波动率纳入到条件均值中. 其中, ARCH-M 模型侧重估计预期通
货膨胀率和预期波动率之间的关系, 而 SVM 模型旨在同时估计通货膨胀率和波动率以及波
动率反馈效应之间的因果关系. 然而, 由于实际数据中通货膨胀率是不平稳的, ARCH-M 模
型和 SVM 模型的表现往往不好, 因此现有研究在系统非平稳性建模上做了很多尝试. 一方
面, 为构建非平稳的条件均值, Chan (2017) 提出的 TVP-SVM 模型, 通过在条件均值中引
入时变参数 (TVP, Cogley and Sargent (2005), Primiceri (2005)), 拓展了标准 SVM 模型;
Huber and Pfarrhofer (2021) 引入时变收缩先验来平衡模型复杂度和预测效果. 另一方面,
在通货膨胀率波动率上, Eisenstat and Strachan (2016) 在 SV 模型的基础上假设波动率存
在有限个数量已知的断点, 是该假设简化了实际数据. 并且, 各国的通货膨胀率数据中条件均
值和波动率往往都是非平稳的, 而已有的研究没有同时考虑二者的非平稳性.
而对数量未知的结构性断点检验, 现有的文献主要考虑的是两大类方法: 一类是参数化

的方法, Chan et al. (2014) 提出对 AR 模型参数进行重构, 利用 LASSO 惩罚选取非零的重
构参数, 从而确定结构性断点位置; Cho and Fryzlewicz (2015), Safikhani and Shojaie (2022)
将 Chan et al. (2014) 的方法拓展到了高维的情况. 另一类是非参数化的方法, Busetti and
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Taylor (2004) 提出对所有可能的断点进行 LBI 检验; CUSUM 统计量 (cumulative sum con-
trol chart) 被广泛用于断点识别 (Leybourne et al. (2007), Martins and Rodrigues (2014)),
也被拓展到高维的情况 (Enikeeva and Harchaoui (2019), Cho and Fryzlewicz (2015), Wang
and Samworth (2018)). 然而, 过去的研究大多局限于对可观测的序列诊断断点, 而忽略了对
于不可观测的波动率序列的结构性断点诊断问题, 从而无法直接适用于本文关心的分段平稳
的通货膨胀率波动率的结构性断点诊断问题.

3 模型
我们假设通货膨胀率的条件均值参数 αt 随时间变化 (Chan (2017)), 波动率 ht 可以看

成是一系列分散的 AR(p) 模型在结构性断点上连接而成的. 这 m0 个断点都发生在观测时

刻, 满足 0 = t0 < t1 < · · · < tm0
< tm0+1 = n, 那么当 tj−1 ≤ t < tj , j = 1, · · · ,m0 + 1 时,

含结构性断点波动率与时变参数均值随机波动模型 (SB-TVP-SVM) 为,
yt = αte

ht + ϵyt ,

ht = µt +

p∑
l=1

ϕt,lht−l + ϵht ,

αt = αt−1 + ϵαt ,

(2)

其中 yt 是 t 时刻观测到的通货膨胀率. 在每两个相邻的结构性断点之间, 我们假设波动率序
列是平稳的, 模型参数不随时间变化, 并称之为 “第 j 段” 波动率. µt = µ(j), ϕt,l = ϕ(j) 是

AR(p) 过程在第 j 段的滞后 l 阶系数. 误差项 ϵht , ϵ
y
t , ϵ

α
t 可以看成是独立的高斯白噪声, 满足

ϵht ∼ N(0, σ2), ϵyt ∼ N(0, eht), ϵαt ∼ N(0,Ω).
参数 µt−µt−1, ϕt,l−ϕt−1,l 的取值反映了结构性断点的情况,当取值不为零时,参数值在

t 时刻前后发生了变化, 即波动率在 t 时刻出现了结构性断点. 我们将 t 时刻的参数 µt, ϕt,l

分别改写为 µ(1) +
∑t

i=2(µi − µi−1), ϕ
(1)
l +

∑t

i=2(ϕi,l − ϕi−1,l) 的形式, 并定义 t 时刻的参数

ψt = (µt, ϕt, · · · , ϕt)
′ 是一个 p+ 1 维的向量, 那么 ψt 可以表示为 t 时刻之前的参数差值求

和 ψt = ψ1 +
∑t

i=2(ψi − ψi−1). 其中 t 时刻参数差值定义为 θt = ψt − ψt−1, t ≥ 2, 那么检
测结构性断点等价于寻找使参数差值 θt 不为零的观测时刻 t.
根据上述分析, 我们将公式 (2) 改写为高维的形式 (Chan et al. (2014)). 我们定

义观测到的通货膨胀率序列及其对应的波动率, 时变参数分别为 y = (y1, · · · , yn)′,h =

(h1, · · · , hn)
′,α = (α1, · · · , αn)

′, 则 SB-TVP-SVM 有线性回归的形式,
y = Zα+ ϵy, ϵy ∼ N(0, Z),

h = H1θ + ϵht , ϵht ∼ N(0, Sσ),

H2α = δα + ϵα, ϵα ∼ N(0, SΩ),

(3)

其中, 误差项 ϵy, ϵht , ϵ
α 服从独立的 n 维正态分布, 方差 Z, SΩ, Sσ 都为对角阵, 对角线元

素分别为 (eh1 , · · · , ehn) 和 Ω, σ2 构成的 n 维向量, δα = (a0, 0, · · · , 0)′ 是 n 维向量, H2 =
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1 0 0 · · · 0

−1 1 0 · · · 0

0 −1 1 · · · 0

· · · · · · · · · · · · · · ·
0 0 · · · −1 1

是一个 n维的矩阵, H1 =


1 h̃0 0 0 · · · 0

1 h̃1 1 h̃1 · · · 0

· · · · · · · · · · · · · · · · · ·
1 h̃n−1 1 h̃n−1 · · · h̃n−1


是一个 n × (p + 1)n 维的矩阵, 其中 h̃i = (hi, · · · , hi−p+1). (p + 1)n 维重构参数 θ =

(θ′1, · · · ,θ′n)′ 是由所有观测时刻上的参数差值 θi 构成的向量. 重构参数 θ 的非零取值对应

的时刻就是基于 SB-TVP-SVM 模型诊断的结构性断点的位置.

4 贝叶斯估计
为同时诊断结构性断点、估计模型参数和波动率, 在这一章中, 我们提出一个基于 Gibbs

抽样的 MCMC 迭代算法的贝叶斯估计框架. 我们假设误差项的方差参数 σ2,Ω 的先验是逆

伽马分布,
σ2 ∼ IG(vσ, Sσ), Ω ∼ IG(vΩ, Sω), (4)

我们假设重构参数 θ服从 “spike-and-slab”的高斯混合先验 (Ishwaran and Rao (2003, 2005)),

θ|ω ∼ N(p+1)n(0, Dγ,ω), (5)

其中 ω = (ω1,1, · · · , ω1,p+1, ω2,1, · · · , ωn,p+1)是一系列取值为 0或 1的潜在变量, 若 ωi,l = 1,
则 θi,l 服从 “spike” 分布, 即观测时刻 i 处波动率模型中第 l 个参数发生变化, 存在结构性断
点. 由于 Dγ,ω 是一个 (p+ 1)n 维对角阵, 所以重构参数 θ 的先验等价于

θi,l|ωi,l ∼ N(0, ai,l), i = 1, · · · , n, l = 1, · · · , p+ 1, (6)

其中 ai,l = γl ((1− ωi,l)rl + ωi,l). “spike” 分布的方差参数 rl 是一个固定的小值, 从而鼓励
排除不重要的非零 θi,l. 值得注意的是, 为在 MCMC 更新时纳入区别于初值选取的一些可能
的结构性断点, 参数 rl 的取值为正, 从而增加后验概率 (Ročková and George (2014)). 另一
方面, “slab” 分布的方差 γl 是用来容纳所有合理的非零 θi,l 的超参数. 超参数 γl 的先验服

从逆 Gamma 分布 IG(vγ , Sγ).
我们假设 ω 的先验为:

π(ω|κ) = κ
∑

ωi,l(1− κ)n(p+1)−
∑

ωi,l , (7)

其中超参数 κ 的先验服从均匀分布 U(0, 1).
定义 η = (h,α,θ, σ2,Ω, κ,ω,γ), 其后验分布正比于先验分布和条件分布的乘积,

π(η|y) ∝ π(y|α,h)π(h|θ, σ2)π(α|Ω)π(θ|ω,γ)π(ω|κ)π(κ)π(σ2)π(Ω)p(γ), (8)

其中条件分布 π(y|α,h) 以及波动率和时变参数 h,α 的先验 π(h|θ, σ2), π(α|Ω) 由公式 (3)
决定. 我们通过基于 Gibbs 抽样的 MCMC 方法迭代更新我们感兴趣的 η. 具体来说, 分为
以下五步:
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第一步: 更新 h

π(hi|h−(i),y,α,θ, σ
2) ∝ 1√

ehi

exp
{
−(yi − αie

hi)2

2ehi
−

p∑
l=0

(hi+l − (H1θ)i+l)
2

2σ2

}
, (9)

我们通过 MH 算法迭代更新 h = (h1, · · · , hn)
′.

第二步: 更新 α

α|Ω,y,h ∼ N(α̂, Dα), (10)

其中 α̂ = Dα(H
′
2S

−1
Ω δα + y), Dα = (H ′

2S
−1
Ω H2 + Z)−1.

第三步: 更新 θ

θ|ω,h, σ2,γ ∼ N(θ̂, D̃γ,θ), (11)

其中 θ̂ = D̃γ,θ(H
′
1S

−1
σ h), D̃γ,θ = (D−1

γ,ω +H ′
1S

−1
σ H1)

−1.
第四步: 更新 σ2,Ω,γ

σ2|h,θ ∼ IG
(
vσ +

n

2
, Sσ +

∑n

i=1(hi − (H1θ)i)
2

2

)
,

Ω|α ∼ IG
(
vΩ +

n

2
, SΩ +

∑n

i=1 [(H2α)i − δα,i]
2

2

)
,

γl|θ,ω ∼ IG

vγ +
n

2
, Sγ +

∑n

i=1

θ2
i,l

(1−ωi,l)rl+ωi,l

2

 .

(12)

第五步: 更新 κ,ω

κ|ω ∼ Be
(∑

ωi,l + 1, n(p+ 1)−
∑

ωi,l + 1
)
,

π(ωi,l|θ,γ, κ) ∝
1

√
ai,l

exp
{
−
θ2i,l
2ai,l

}
κωi,l(1− κ)1−ωi,l ,

(13)

由于 ωi,l 的取值是非 0 即 1 的, 我们用伯努利分布更新 ωi,l.
我们将第 1∼5 步循环迭代, 直至 MCMC 链平稳为止. 为推断结构性断点的位置, 我们

定义结构性断点出现在 i 时刻的后验概率为 p̃i,

p̃i = P (∃l, ωi,l = 1|y), (14)

当后验概率 p̃i 大于一个阈值时, 认为 i 时刻存在结构性断点. 我们也可以利用后验均值得到
波动率和均值参数的估计, 即 ĥ = E(h|y), α̂ = E(α|y). 同样的, 我们可以得到 σ2,Ω 的估

计 σ̂2, Ω̂.
然而, 由于我们在 θ 的先验中假设尖峰分布的方差参数 rl > 0, 几乎所有 θi 都为非

零的小值, 这和我们的模型设置之间存在一些差异 (Ročková and George (2014)). 因此, 我
们利用线性回归法 (LR), 给定波动率的后验估计 ĥ 及结构性断点 τj , 估计波动率模型参数
µ
(j)
t , ϕ

(j)
t,l .
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5 实证研究
为预防经济不稳定, 提前做好财政政策和货币政策的战略部署, 诊断影响通货膨胀的重

大事件和预测通货膨胀率显得格外重要. 本节以中美德韩四国近十年的通货膨胀率为例, 展
示 SB-TVP-SVM 模型在结构性断点诊断、样本内估计及通货膨胀率预测上的表现.

5.1 样本与数据来源
本文的样本包含中国、美国、德国和韩国四个国家. 选择这四个国家, 是因为这四个国

家处在不同的地理位置, 有着不同的区域经济和盟友关系. 中韩共处东亚, 德国是欧盟第一
大经济体, 美国在经济上对世界有重要影响. 研究美德韩的通货膨胀对中国未来政策也有重
要的意义. 本文主要选取的时间段是 2012 年 1 月至 2022 年 7 月近十年的 CPI 月度数据.
自十八大以来中国进入社会主义现代化建设新时代, 且当今世界正处在百年未有之大变局上,
当前经济形势变幻莫测相较过去更甚. 因此, 研究近十年通货膨胀趋势, 揭示通货膨胀及其波
动率的变化规律更有意义, 也为未来突发事件可能对经济体系的影响提供一些指导. 我们的
数据来源是 CEIC 经济数据库1.
中国、美国、德国和韩国四国的月度 CPI 通胀率详见引言部分图 1. 我们在表 1 中展示

四国月度 CPI 通胀率的基本统计量. 从均值可以看出, 美国、德国和韩国的 CPI 通胀率整体
呈正, 且差别不是很大, 而中国的 CPI 通胀率是一个接近 0 的负数, 反映出中国社会主义市
场经济体制下宏观政策对经济的调控较严格, 对市场实施了强有力的干预. 偏度统计量显示
美德韩的 CPI 通胀率略有右偏特征, 说明这三国会出现严重的通货膨胀, 从而引发经济不稳
定, 该现象在美德更加严重. 因此, 预测美德通货膨胀率, 提前做好财政政策和货币政策的部
署显得尤为重要.

5.2 模型设置
为简化模型,我们考虑波动率模型中分段平稳的 AR(p)模型中阶数 p = 1,即只考虑滞后

一阶的情况. “spike and slab”先验中的方差参数 r1, r2 分别选取 5×10−3 和 10−7. 我们参考
Chan (2017)的先验选取方法, σ2和 Ω的先验分别满足 σ2 ∼ IG(10, 0.36), Ω ∼ IG(10, 0.812).
γl 的先验满足 γl ∼ IG(10, 0.36).
我们选取 Nadaraya-Watson 核估计法 (NW) 计算的波动率和时变参数 ht,αt 的非参数

估计作为初值, 并选取 Student-t 检验下的结构性断点 (Hawkins et al. (2003)) 作为 ω 的初

值. θ, σ2,Ω 的初值随机生成.

表 1 中国、美国、德国和韩国四国 2012 年 2 月至
2022 年 7 月的月度 CPI 通胀率的基本统计特征

国家 均值 标准差 最小值 最大值 偏度 峰度

中国 0.00 7.42 −28.24 19.23 −0.39 1.37
美国 0.82 1.22 −3.19 5.25 0.54 2.58
德国 1.04 2.93 −10.9 12.92 0.45 3.88
韩国 0.95 6.04 −14.01 20.42 0.32 0.71

1https://www.ceicdata.com/.
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对于 MCMC 算法的实现, 我们抽取 5,000 次样本, 并将前 2,000 次作为 burn-in 部分丢
弃. 我们对 10 条 θ, σ2,Ω 初值不同的 MCMC 链进行 Gelman-Rubin 诊断, 发现后验似然点
估计和 95 % 置信上界分别为 1.05、1.10, 说明算法在不同初值下都是稳健的.

5.3 结构性断点诊断
四国 CPI 通胀率的波动率在 i 时刻存在结构性断点的后验概率 p̃i 展示在图 2 中, 其中

灰色阴影部分是识别出的结构性断点. 我们也在图中展示了结构性断点处对应的 CPI 通胀
率. 为检验基于 SB-TVP-SVM 模型检验的结构性断点的合理性, 我们选取了非参数的 LBI
检验 (Busetti and Taylor (2004))、CUSUM 统计量 (Leybourne et al. (2007), Martins and
Rodrigues (2014))、Student-t 检验、Cramer-von-Mises 检验 (Ross and Adams (2012)) 四种
作为对比方法. 由于对比方法需在可观测的序列上进行断点检验, 而 CPI 通胀率的波动率是
不可观测的, 我们首先利用 NW 核估计法得到波动率的非参数估计. 其中, LBI 和 CUSUM
程序依托 R 语言 “memochange” 包, 而 Student-t、 Cramer-von-Mises 的程序则调用 R 语
言 “cpm” 包. 表 2 展示了 SB-TVP-SVM 方法和四种对比方法在四国 CPI 膨胀率上的结构
性断点诊断结果, 其中加粗的日期表示 SB-TVP-SVM 模型与对比方法识别出相近的结构性
断点. 从表 2 可以看到, 大部分基于我们提出的 SB-TVP-SVM 方法识别出的结构性断点与
其余四种方法选出的断点相近, 且有很强的解释意义.

根据图 2, 2019 年 10 月的结构性断点指的是新冠病毒疫情的影响. 自新冠病毒疫情爆
发以来, 中国的通货膨胀率呈现明显的下跌. 这说明新冠病毒疫情使我国物价普遍下跌, 货币
流动性放缓, 经济持续变冷 (郇松桦和刘秀丽 (2022)). 同时, 受新冠肺炎疫情影响, 经济下行
压力加大 (中国人民银行 (2022)), 国际价值链收缩 (孙克娟等 (2022)), 从基于新闻的 EPU
指数 (Baker et al. (2016)) 上看经济政策不确定性显著增大 (Iyke (2021)), 虽然中国人民银
行一直坚持较为稳健的货币政策, 维护金融稳定 (中国人民银行 (2022)), 但是通货膨胀率波
动率还是发生了系统性转变, 并且直至 2022 年下半年, 中国逐渐走出疫情的影响.
我们也发现新冠病毒疫情对美国、德国的通货膨胀影响严重. 美国 EPU 指数在 2020

年 3 月从 100 跳跃到 400, 反映了经济政策的极端不确定性 (Sharif et al. (2020)). 同月,
美股 4 次熔断, 为维持经济稳定, 避免经济通缩风险, 美联储采取了激进的货币宽松政策
(Cachanosky et al. (2021), Rebucci et al. (2022)). 2021 年新冠病毒疫情缓解, 供求失衡, 使
得美国通货膨胀持续在高位, 2020 年 3 月至今的均值远高于其它时间段. 通货膨胀较高时,
未来货币政策不确定性增高, 往往会带来较高的通货膨胀率波动率 (Friedman (1977), Ball
(1992)), 因此, 2020 年 3 月以来美国通货膨胀率波动率持续走高. 疫情对德国的影响与美国
相似, 但是 2021 年德国通货膨胀率及其波动率开始回落到正常趋势; 2022 年 4 月以来, 德国
通货膨胀率进入新的高峰. 区别于大部分其它方法, 我们提出的 SB-TVP-SVM 模型将 2022
年 4 月识别为一个结构性断点. 这是由于 2022 年 2 月俄乌地区冲突导致欧盟金融市场震荡,
欧元走弱, 能源和粮食价格上涨 (IMF (2022)). 而德国作为欧盟第一大经济体, 俄乌地区冲
突叠加后疫情时代的影响, 未来经济不确定性达到了新高. 并且短期内, 德国的通货膨胀体
系很可能保持在这个阶段. 另外, 美国 2012 年至 2013 年上半年, 受党派斗争和金融危机的
影响, 财政政策的不确定性导致通货膨胀率的高波动 (Dai and Zhang (2019)). 而 2014 年,



第 1期 高维清, 等: 通货膨胀率的非平稳时间序列预测和结构性断点诊断: 以中美等国为例 117

中国

0.10

0.15

0.20

2014 2016 2018 2020 2022

美国

0.1

0.2

0.3

2014 2016 2018 2020 2022

德国

韩国

(a) 后验概率 p̃i (b) CPI 通胀率结构性断点

图 2 基于 SB-TVP-SVM 检验中国、美国、德国和韩国 2012 年 2 月至 2022 年 7 月的月度 CPI 通
胀率的结构性断点. 图 (a) 是 i 时刻存在结构性断点的后验概率 p̃i (灰色阴影部分是识别的结构性断点);

图 (b) 是 CPI 通胀率 (灰色虚线是结构性断点发生位置).

随着财政逆风减弱, 美联储开始削减量化宽松政策, 货币政策逐步恢复正常, 通货膨胀率波动
降低.
但是在韩国, LBI 方法和 CUSUM 统计量都没有检测出结构性断点. 我们的方法诊断出
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表 2 SB-TVP-SVM、LBI、CUSUM、Student、Cramer-von-Mises 五种方法下中国、美国、
德国、韩国 CPI 通胀率的结构性断点诊断

国家 方法 日期

中国

SB-TVP-SVM 2/2017, 10/2019, 7/2022
LBI 3/2019, 5/2020
CUSUM 2/2017, 6/2020
Student 4/2012, 6/2012, 1/2014, 3/2015, 1/2016, 1/2017, 1/2018, 1/2019, 2/2020
Cramer-von-Mises 8/2012, 1/2014, 2/2105, 1/2016, 1/2017, 1/2018, 1/2019, 9/2019, 6/2020, 4/2021

美国

SB-TVP-SVM 11/2013, 3/2020, 6/2022
LBI 10/2014, 8/2020
CUSUM 1/2015, 6/2020
Student 5/2012, 10/2013, 1/2015, 7/2015, 7/2018, 11/2018, 3/2020, 10/2020
Cramer-von-Mises 8/2012, 8/2013, 1/2015, 7/2015, 8/2016, 3/2020, 10/2020

德国

SB-TVP-SVM 10/2012, 9/2019, 6/2020, 4/2022
LBI 5/2019, 9/2020
CUSUM 12/2014, 7/2020
Student 10/2014, 11/2015, 1/2017, 12/2018, 6/2020, 12/2020, 3/2022
Cramer-von-Mises 6/2014, 11/2014, 11/2015, 10/2016, 2/2017, 4/2018, 2/2019, 1/2020, 12/2020, 12/2021

韩国

SB-TVP-SVM 9/2012
LBI /
CUSUM /
Student 8/2012, 8/2014, 7/2015, 8/2016, 9/2017, 7/2018, 9/2019, 7/2020, 10/2021
Cramer-von-Mises 9/2012, 3/2013, 7/2014, 5/2015, 4/2016, 3/2017, 1/2018, 7/2018, 7/2019, 5/2020, 10/2021

注: 加粗的日期表示其它四种方法识别出与 SB-TVP-SVM 法相近的结构性断点.

了 1 个断点, 但从时间节点上看, 没有显著的解释意义. 另一方面, 从图 2 上看, 结构性断点
也没有改变通货膨胀率及波动率系统, 所以韩国的波动率可以看成是平稳的序列.

5.4 样本内估计
对于通货膨胀率的建模, 研究人员们提出了大量的模型 (Koop and Potter (2007), Chan

(2013), D’Agostino et al. (2013), Eisenstat and Strachan (2016), Chan (2017), Huber and
Pfarrhofer (2021)). 为了更有可比性, 我们选取了 TVP-SVM 模型作为基准, 并采取了与
SB-TVP-SVM 模型相同的先验和初值选取方式.
图 3 展示了 SB-TVP-SVM 和 TVP-SVM 模型下月度 CPI 通胀率的波动率的后验均

值和 90% 可信区间. 从结果中可以看出, 两种方法的波动率趋势在大体上是一致的, 符合
高通货膨胀往往对应高波动率的规律 (Friedman (1977), Ball (1992), Bloom (2009), 雷立坤
等 (2018)). 但是 SB-TVP-SVM 刻画出了中国、美国、德国的通货膨胀率波动率受新冠
病毒疫情影响明显升高的趋势, 而 TVP-SVM 模型下此趋势, 特别是在中美不明显, 这说明
SB-TVP-SVM 模型对通货膨胀率有更好的解释性.
图 4展示了 SB-TVP-SVM和 TVP-SVM模型下月度 CPI通胀率的后验均值和 90%可

信区间. 与真实 CPI 通胀率相比, 两种方法都估计出了真实值的大致趋势. 为定量的评估模
型样本内估计效果, 我们选取平均绝对误差 (MAE), 均方根误差 (RMSE) 和对数似然 (LL)
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图 3 基于 SB-TVP-SVM 和 TVP-SVM 方法下中国、美国、德国和韩国 2012 年 2 月至 2022 年
7 月的月度 CPI 通胀率的波动率的后验均值 (灰色阴影是 90% 可信区间)

来衡量,

MAE =
1

n

n∑
i=1

∣∣∣yi − α̂i exp(ĥi)
∣∣∣ ,

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(
yi − α̂i exp(ĥi)

)2
,

LL =

n∑
i=1

− log(2π)− ĥi −

(
yi − α̂i exp(ĥi)

)2
2 exp(ĥi)

.

(15)
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表 3 展示了 SB-TVP-SVM 和 TVP-SVM 模型的 MAE、RMSE 和 LL. 所有统计量的计算
结果一致的说明 SB-TVP-SVM 在各国通货膨胀率的估计上要优于 TVP-SVM 模型.

中国

美国

德国

韩国

(a) SB-TVP-SVM (b) TVP-SVM

图 4 基于 SB-TVP-SVM 和 TVP-SVM 方法下中国、美国、德国和韩国 2012 年 2 月至 2022 年
7 月的月度 CPI 通胀率的后验推断 (灰色阴影是 90% 可信区间, 黑色实线是真实通货膨胀, 红色虚线是

CPI 通胀率的后验均值)
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表 3 SB-TVP-SVM、TVP-SVM 模型下中国、美国、德国、韩国 CPI
通胀率样本内估计的 MAE、RMSE 和 LL

方法
MAE RMSE LL MAE RMSE LL

中国 美国

SB-TVP-SVM 2.422 2.956 −352.6111 0.104 0.129 −28.145
TVP-SVM 2.435 3.128 −367.940 0.604 0.803 −153.655

德国 韩国

SB-TVP-SVM 1.199 1.576 −249.445 2.259 2.754 −344.039
TVP-SVM 1.259 1.673 −257.695 2.280 2.851 −352.526

5.5 样本外预测
尽管我们的模型具有较强的解释意义, 且在样本内估计效果良好, 但政府和国家更关心

的是未来的通货膨胀率的预测效果, 从而及时的进行财政政策和货币政策的部署和调整. 因
此, 我们在这一节中对 SB-TVP-SVM 模型的样本外预测能力进行评估.
和上一节类似地, 我们仍选取 TVP-SVM 模型作为对比方法. 另外, 我们还与向前 10 期

的移动平均法 (MA) 进行了对比. 本文的样本外预测采用的是扩张窗的方式, 初始窗宽设置
为 L = 105, 此时对应的测试集上的时间为 2020 年 12 月, 每次往前扩张 1 个月. 我们利用
扩张窗内数据为训练集拟合模型, 并对未来一个月做出预测, 这样的预测一共有 q = 20 次.
本文利用 MAE、RMSE 来衡量样本外的预测效果,

MAE =
1

q

q∑
d=1

∣∣yOL+d − E(yL+d|y1:L+d−1)
∣∣ ,

RMSE =

√√√√1

q

q∑
d=1

(
yOL+d − E(yL+d|y1:L+d−1)

)2
,

(16)

其中, yOL+d 是 CPI 通胀率在 L+ d 时刻的观测值, E(yL+d|y1:L+d−1) 是不同方法下的向前一

期预测, 在 MCMC 算法下用向前一期预测的后验均值代替.
表 4 展示了在 SB-TVP-SVM、TVP-SVM、MA 模型下四国 CPI 通胀率样本外预测的

结果. 从 MAE、RMSE 两个指标上看, 基于 SB-TVP-SVM 模型的 CPI 通胀率预测误差一
致的小于 TVP-SVM 模型和 MA 模型, 特别是在中美德三国上预测效果得到明显提升, 这说

表 4 SB-TVP-SVM、TVP-SVM、MA 模型下中国、美国、德国、韩国 CPI 通胀率
样本外预测的 MAE、RMSE

方法
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

中国 美国 德国 韩国

SB-TVP-SVM 6.799 8.377 1.398 1.664 2.853 3.833 2.882 3.627
TVP-SVM 7.029 8.630 1.864 2.232 3.446 4.689 2.898 3.647
MA 7.388 9.504 1.609 1.981 3.131 4.332 3.207 3.870

明 SB-TVP-SVM 模型普遍的适用于非平稳的通货膨胀率预测. 另一方面, 在韩国, SB-TVP-
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SVM 模型在 MAE 和 RMSE 上的表现也略好于 TVP-SVM 模型, 说明 SB-TVP-SVM 模型
在平稳波动率序列的预测上具有稳健性, 表现不会差于 TVP-SVM 模型.
然而上述统计量都只能从整体上说明 SB-TVP-SVM 模型优于 TVP-SVM 和 MA 模

型, 但忽略了每次独立预测的细节特征. 因此, 我们构建了基于 SB-TVP-SVM 模型与对比
模型 TVP-SVM 和 MA 的绝对误差的差分序列 DCPE(TVP−SVM)

d ,DCPE(MA)
d (Rapach et al.

(2010), 刘小军等 (2022)),

DCPE(k)
d =

d∑
i=1

e
(k)
L+i −

d∑
i=1

e
(SB−TVP−SVM)
L+i (17)

其中 e
(k)
L+d 表示 L + d 时刻模型 k 的绝对预测误差, d = 1, · · · , q. 对于序列 DCPE(k)

d , 曲线
起点和终点位置的高低衡量了模型整体的表现效果. 若 SB-TVP-SVM 模型一致的好于对比
模型, 则 DCPE(k)

d 任意一点的斜率都为正.
图 5 展示了中国、美国、德国、韩国 CPI 通胀率的 DCPE(TVP−SVM)

d ,DCPE(MA)
d . 从

图中可以看出, 中美德三国的 DCPE(TVP−SVM)
d 曲线整体呈上升趋势, 这与上表 4 中统计量

MAE 结果一致, 说明 SB-TVP-SVM 模型在样本外预测效果从整体上看几乎都好于 TVP-
SVM 模型. 同时, 我们可以看出, 美德 CPI 通胀率的 DCPE(TVP−SVM)

d 曲线斜率只有短暂

的几次为负, 说明 SB-TVP-SVM 模型的样本外预测在绝大多数时间段内的局部表现也好于
TVP-SVM 模型. 从数值上看, SB-TVP-SVM 模型相较 TVP-SVM 模型在德国提升最多, 美
国次之, 而 SB-TVP-SVM 模型在中国也一定程度上提升了预测效果. 这说明在 CPI 通胀率
波动率非平稳的序列上, SB-TVP-SVM 模型在局部预测上几乎一致的优于 TVP-SVM 模型.
韩国的 DCPE(TVP−SVM)

d 曲线呈震荡趋势, 从数值上看, 也没有明显的优势. 这也与韩国的波
动率序列平稳的推断一致. 而在 DCPE(MA)

d 曲线上, 美德韩三国绝大多数局部时间段内曲线
斜率为正, 在中国预测效果的提升幅度最大, 说明 SB-TVP-SVM 模型在预测上效果稳定的
优于 MA 模型.
进一步, 为探索模型稳健性, 我们分别进行了双月预测和季度预测, 其中向前 m = 2 期

是双月预测, m = 3 是季度预测. 我们仍使用和一期预测相同的扩张窗, 并计算预测误差均
值 errd, d = 1, · · · , q, 其中 q = 21 − m. 我们在表 5 中展示了四国 CPI 通胀率基于 SB-
TVP-SVM、TVP-SVM 和 MA 模型的多期样本外预测的 MAE、RMSE. 为方便对比, 我
们还报告了基于绝对误差和均方误差的 DM 检验结果 (Diebold and Mariano (1995)), 其中
DM(TVP-SVM)是基于 SB-TVP-SVM和 TVP-SVM模型的检验结果,而 DM(MA)是基于
SB-TVP-SVM 和 MA 模型的检验结果, * 代表了显著程度, 正数说明 SB-TVP-SVM 优于对
比模型, 负号反之. 从表中可以看出, 在美国和德国, 双月预测和季度预测下 SB-TVP-SVM
模型更有优势, 特别是在季度预测时, 分别以 1%, 10% 的显著水平优于 TVP-SVM 和 MA
模型. 而在中国, 从数值上看 SB-TVP-SVM 模型表现优于 MA 模型, 但略差于 TVP-SVM
模型, 从 DM 检验结果看基本没有显著区别. 这说明在 CPI 通胀率波动率非平稳的序列上,
SB-TVP-SVM 模型不会差过 TVP-SVM 和 MA 模型, 且在大多数情况下显著的优于对比模
型. 在韩国, SB-TVP-SVM 模型的表现也与 TVP-SVM 模型类似, 都好于 MA 模型, 说明了
SB-TVP-SVM 模型在平稳波动率序列多期预测上的稳健性.
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中国

美国

德国

韩国

(a) TVP-SVM v.s. SB-TVP-SVM (b) MA v.s. SB-TVP-SVM

图 5 SB-TVP-SVM 对比 TVP-SVM 和 MA 模型在中国、美国、德国、韩国 CPI 通胀率样本外的
DCPE(TVP−SVM)

d ,DCPE(MA)
d

6 总结
当今世界正处于百年未有之大变局, 为预防经济风险, 准确地预测通货膨胀率成为了一

个亟待解决的问题. 鉴于通货膨胀率的条件均值和波动率都是非平稳的序列, 本文提出含结
构性断点波动率与时变参数均值随机波动模型 (SB-TVP-SVM), 通过引入不可观测的结构
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表 5 SB-TVP-SVM、TVP-SVM 和 MA 模型下中国、美国、德国、韩国 CPI 通胀率多期样本外
预测的 MAE 和 RMSE

方法 MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
中国 美国 德国 韩国

m = 2, 双月
SB-TVP-SVM 6.838 7.756 1.410 1.584 3.002 3.588 2.936 3.353
TVP-SVM 6.750 7.671 1.851 2.062 3.342 4.217 2.927 3.296
MA 7.048 8.339 1.611 1.815 3.148 3.902 3.195 3.546
DM(TVP-SVM) −0.703 −0.689 3.886*** 2.393** 1.292 1.468 −0.891 −1.383
DM(MA) 0.837 1.278 2.830*** 2.359** 1.111 1.385 0.800 −0.345

m = 3, 季度
SB-TVP-SVM 7.064 7.692 1.378 1.500 2.815 3.238 2.916 3.160
TVP-SVM 6.829 7.412 1.844 1.970 3.256 3.945 2.896 3.115
MA 7.172 7.834 1.619 1.737 3.137 3.625 3.102 3.348
DM(TVP-SVM) −1.135 −1.332 4.150*** 3.740*** 1.920* 1.842* −1.094 −1.785*
DM(MA) 0.347 0.437 2.719*** 2.242** 1.835* 1.779* 0.912 0.633

注: *、**、*** 分别代表 10%、5% 和 1% 的显著性水平.

性断点, 假设波动率分段平稳且条件均值参数随时间变化, 刻画通货膨胀率和波动率的动态
变化规律. 为同时诊断结构性断点和估计预测通货膨胀率, 本文提出了一个基于 MCMC 迭
代的贝叶斯估计的框架.
本文针对中国、美国、德国、韩国近 10 年的月度 CPI 通胀率进行了实证分析. 结果发

现, SB-TVP-SVM 模型诊断出的结构性断点与近十年全球重大事件高度相关, 如新冠病毒疫
情改变了中美德四国的通货膨胀波动率系统, 德国受俄乌地区冲突冲击严重, 美国会受到党
派政治的影响. 并且中美德三国波动率的平稳性在结构性断点前后发生了改变, 说明通货膨
胀率波动率可以看成是分段平稳的序列. SB-TVP-SVM 模型还符合高通货膨胀往往对应高
波动率的规律, 有良好的解释性. 本文将 SB-TVP-SVM 模型与 TVP-SVM、MA 模型进行
了对比, 发现在通货膨胀波动率非平稳时, SB-TVP-SVM 模型在估计和中短期预测效果上要
明显优于对比方法, 且这种优越性在预测上不仅体现在整体, 也体现在绝大多数时间段内的
局部表现. 而即使当波动率平稳时, SB-TVP-SVM 模型的表现也不会比 TVP-SVM 模型差,
这也说明了 SB-TVP-SVM 模型的稳健性.
本文在实证中还发现, 不同国家有时会识别出时间比较接近的结构性断点, 可能标志着

一些影响世界经济形势的大事件. 将 SB-TVP-SVM 模型拓展到高维情况, 考虑各国之间共
性和异质性, 也是未来的一个值得研究的方向. 我们也将在以后的论文中进行深入的探讨.
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