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基于贝叶斯分析框架下的

ＶＡＲ和 ＤＳＧＥ模型 ①

阳晓明
（湘潭大学 商学院，湖南 湘潭４１１１０５）

摘　要：回顾应用宏观经济学的主要分析方法和最新进展，现有校准、向量自回归、一般矩方法和极大似然估计等方
法都存在诸多缺点，而贝叶斯分析框架的引入能有效地应对这些问题。贝叶斯分析方法能很好地将微观文献和宏观研

究相结合，将经济理论、数据和政策分析融为一体，而且很适合进行模型比较和政策分析。基于我国转轨经济和宏观数

据的特点，贝叶斯方法将在我国宏观经济建模和预测，中央银行制定和执行货币政策中发挥重要作用。
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１　引言
宏观经济学在２０世纪３０年代“凯恩斯革命”中成为

独立的研究领域。应用宏观经济学一直是宏观经济学中

最为活跃的研究领域之一，各种新思路、新方法层出不

穷。“凯恩斯革命”之后的几十年中，由凯恩斯理论导出

的结构方程方法成为宏观经济学实证研究的主要方向。

但是 ２０世纪 ７０年代由于受到卢卡斯批判（Ｌｕｃａｓｃｒｉ
ｔｉｑｕｅ）和宏观经济模型商业应用的冲击，考尔斯委员会
（Ｃｏｗｌｅｓｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ）结构性联立方程组模型逐渐失去其
在应用宏观经济学中的统治地位。２０世纪８０年代以后，
由于 ＫｙｄｌａｎｄａｎｄＰｒｅｓｃｏｔｔ（１９８２）和 ＬｏｎｇａｎｄＰｌｏｓｓｅｒ
（１９８３）的开创性工作，第一代动态随机一般均衡（ＤＳＧＥ）
模型以（ＫｙｄｌａｎｄａｎｄＰｒｅｓｃｏｔｔ为代表的ＲＢＣ模型）成为宏
观经济学的主流理论方法，许多实证宏观计量方法也围

绕如何估计和评价ＤＳＧＥ模型展开［１］。

在实证宏观计量方法方面，经济学家提出了许多正

式和非正式的数量方法，如向量自回归（ＶＡＲ）方法、校准
（ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ）方法、一般矩估计方法（ＧＭＭ）及完全信息极
大似然估计（ＭＬＥ）方法等等。为了减轻“经济理论施加
的难以置信的限制”，Ｓｉｍｓ（１９８０）提出较少运用经济理论
而以数据为中心的ＶＡＲ方法，该方法自提出以来得到了
广泛的运用，并成为宏观经济建模的基本分析工具。

ＤＳＧＥ模型是一个数据生成过程的多元随机表示系统，这
使我们很容易将其近似表示为 ＶＡＲ模型［２］。但是，简单

的ＤＳＧＥ模型对数据施加了很强的限制和约束条件，因而

存在严重的模型误设定（ｍｉｓ－ｓｐｅｃｉｆｉｃａｉｔｏｎ）问题，这使得
由ＤＳＧＥ模型所导出的ＶＡＲ模型常常被实际数据所拒绝
（ＡｎａｎｄＳｃｈｏｒｆｈｅｉｄｅ，２００７）。正是由于模型误设定和识别
等问题，经济学家们在８０年代对 ＤＳＧＥ模型的评价一直
没有有效的正式统计学方法，这也是 ＫｙｄｌａｎｄａｎｄＰｒｅｓｃｏｔｔ
（１９８２，１９９６）放弃正式的（概率）计量方法，转而使用非正
式的计量方法－校准方法的原因。与概率方法对计量经
济模型的估计、检验和统计推断不同，校准方法通过选择

宏观经济数据（如国内生产总值、通货膨胀等）的一些特

征化事实（如一阶矩、二阶矩等），设定 ＤＳＧＥ模型的参数
使模型理论矩与观测到数据的相应矩（特征化事实）相一

致，并验证模型能否解释剩下的特征化事实（如各种高阶

矩）。但是在校准方法中，参数值和特征化事实的选取往

往是任意的，没有固定的选择程序；而且该方法没有参数

估计结果的概率度量和统计检验。上述问题都使得校准

方法缺乏稳健性和统计推断能力，而对于引入大量刚性

和冲击的大规模新凯恩斯主义ＤＳＧＥ模型来讲，校准方法
就变得更加难以执行，而且上述缺点将变得更为严重。

Ｈａｎｓｅｎ（１９８２）提出的 ＧＭＭ方法则从一定程度上缓
解了校准方法缺乏概率描述的缺点。ＧＭＭ方法从某些
总体距条件（正交条件）出发，使样本距与总体距尽量相

一致或靠近，以此估计模型参数。但是由于工具变量的

可获得性、小样本偏差和最优权重矩阵的估计等问题使

得ＧＭＭ方法缺乏可行性和稳健性。而且在宏观经济运
用中，由于该方法使用ＤＳＧＥ模型的欧拉方程矩条件而无
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需解出模型，这就使模型的识别问题显得更为突出

（Ｃａｎｏｖａ，２００７）。Ｌｉｎｄｅ（２００５）使用模拟数据发现即使没
有测量误差，新凯恩斯主义菲利普斯曲线模型的 ＧＭＭ估
计量在小样本时也有严重的偏差，而且偏差程度随货币

政策行为的变化而变化，而此时完全信息极大似然估计

则更具有吸引力。传统的完全信息极大似然估计方法首

先需要对ＤＳＧＥ模型的外生冲击设定一个概率分布，然后
根据模型的结构方程推导出似然函数，并在一定的参数

空间内极大化该似然函数。Ｌｉｎｄｅ（２００５）发现无论在模型
误设定还是非正态测量误差条件下，完全信息极大似然

估计都比有限信息方法（如 ＧＭＭ）表现更好。但是由于
ＤＳＧＥ模型非线性解的计算负担，使得大多数经验文献仅
仅能估计线性化的 ＤＳＧＥ模型。而且非高斯扰动的
ＤＳＧＥ模型、似然函数的扁平性（ｆｌａｔｎｅｓｓ）和多重局部极大
值问题等也常常使得极大似然估计难以进行。另外极大

似然估计方法对模型误设定非常敏感，只有在模型有很

好的线性近似，且模型误设定很小时才能运行良好［３］。

同时宏观经济学家们通过不断引入一些更为实际的

假定条件，使得模型的设定能进一步逼近现实经济运行，

这大大改善了第一代ＤＳＧＥ模型的误设定问题，也使得一
些传统的计量经济技术能用来估计、评价和预测ＤＳＧＥ模
型。如贝叶斯ＶＡＲ方法、贝叶斯 ＤＳＧＥ方法、基于 ＤＳＧＥ
和ＶＡＲ冲击响应函数差距的最小距离估计方法等等，其
中贝叶斯ＶＡＲ和贝叶斯ＤＳＧＥ方法得到了学术领域和中
央银行实际工作者的广泛认可。

２　贝叶斯分析方法
贝叶斯分析方法是指在进行参数估计时，将参数的

某些先验信息考虑进来，将这些先验信息与样本信息相

结合，运用贝叶斯定理得出（或更新）参数估计的统计学

方法。假定我们要估计的参数为 θ，贝叶斯估计方法将其
看作随机变量，并假定其概率密度为ｐ（θ）。假定ＹＴ表示Ｔ
个随机样本观测值，则ｐ（ＹＴ｜θ）为样本的条件概率密度，
也是样本观测值的似然函数。ｐ（ＹＴ，θ）为样本观测值和待
估参数的联合概率密度函数，ｐ（θ｜ＹＴ）为给定样本信息
后参数θ的后验概率密度，由贝叶斯定理有：

ｐ（ＹＴ，θ）＝ｐ（ＹＴ｜θ）ｐ（θ）＝ｐ（θ｜ＹＴ）ｐ（ＹＴ）
其中Ｐ（ＹＴ）≠０。由于Ｐ（ＹＴ）与θ无关，可视为常数，

将上面表达式写为：

ｐ（θ｜ＹＴ）∝ｐ（θ）ｐ（ＹＴ｜θ）
其中∝表示“成比例”，即在给定样本信息后，待估

参数的后验概率密度与参数先验概率密度和样本似然函

数的乘积成比例。该公式表明先验信息通过先验密度进

入后验密度，样本信息通过似然函数进入后验密度，联合

后验密度则将所有先验和样本信息归纳融合其中（Ｚｅｌｌ
ｎｅｒ，１９７１）。在贝叶斯观点下，待估计参数被看作随机变
量，关于参数的推断都是以概率形式出现的，这使我们可

以考虑尽可能大的参数空间，使模型的估计更为稳健。

许多数值模拟方法如马尔可夫链蒙特卡洛方法（Ｍａｒｋｏｖ
ＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）都能被用来从参数后验分布中进行抽
样，基于这些抽样我们可以通过数值方法来估计后验分

布的各种矩，并对参数进行统计推断［４］。

经济学家将贝叶斯观点运用到了许多宏观经济学模

型中，近年最主要的进展是贝叶斯向量自回归（贝叶斯

ＶＡＲ）模型和贝叶斯动态随机一般均衡（贝叶斯ＤＳＧＥ）模
型。贝叶斯ＤＳＧＥ和贝叶斯ＶＡＲ方法就是将先验信息引
入ＤＳＧＥ和ＶＡＲ模型，运用贝叶斯观点，使先验信息与数
据信息相结合，进而对模型的参数进行后验推断和预测

的一种统计推断方法。贝叶斯ＤＳＧＥ和贝叶斯ＶＡＲ方法
不仅有贝叶斯估计方法的一般优点，相对于一般的 ＤＳＧＥ
和ＶＡＲ模型，贝叶斯估计方法在模型的估计、评价和计算
上也有较多优势。而且贝叶斯估计方法将经济理论、数

据和政策分析非常好地融为一体，已成为宏观经济建模

和预测，欧、美国家中央银行制定和执行货币政策的基本

分析框架。下面以贝叶斯ＶＡＲ模型和贝叶斯ＤＳＧＥ模型
为例，说明其基本原理和运用。

３　贝叶斯ＶＡＲ和贝叶斯ＤＳＧＥ模型方法
３．１　贝叶斯ＶＡＲ模型方法

２０世纪８０年代以后，经济学家广泛运用 ＶＡＲ方法
对时间序列进行分析、预测和政策分析。但是，对于由标

准ＤＳＧＥ模型得出的限制性简约ＶＡＲ或拥有较小自由度
的ＶＡＲ来讲，运用非限制性ＶＡＲ方法进行的实证估计往
往不太准确，或预测时有很大的标准差，而且难以形成良

好的经济学理论解释。而当数据较少，或样本信息较弱，

或待估计参数数量较多时，非限制性 ＶＡＲ估计将带来过
度拟和（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）问题及因此导致的较差的预测效果
（Ｃａｎｏｖａ，２００７）。贝叶斯 ＶＡＲ模型则可以很好地解决非
限制性ＶＡＲ模型的样本外预测表现、模型误设定及数据
和经济理论一致性等问题。

３．１．１　Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ先验分布贝叶斯ＶＡＲ模型
假定有Ｔ个样本观测值的ｎ×１向量ｙｔ有以下ｐ阶简

约ＶＡＲ模型表示：
ｙｔ＝Φ０＋Φ１ｙｔ－１＋… ＋Φｐｙｔ－ｐ＋ｕｔ
其中Φ０，Φ１，．．．，Φｐ为ＶＡＲ系数参数，ｕｔ为向前一步

预测误差，ｕｔ－Ｎ（０，Σｕ）为了改善 ＶＡＲ模型的样本外预
测表现和识别问题，Ｄｏａｎ，ＬｉｔｔｅｒｍａｎａｎｄＳｉｍｓ（１９８４）和
Ｌｉｔｔｅｒｍａｎ（１９８６）针对非限制性 ＶＡＲ模型的系数参数提
出了Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ（或 Ｌｉｔｔｅｒｍａｎ）先验分布。定义Φ ＝［Φ０，

Φ１，…，Φ］＇、α＝ｖｅｃ（Φ）和 Ｙ
Ｔ ＝［ｙ１，…，ｙＴ］＇，Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ

先验分布假定α－Ｎ（０，Σα），其中α是ｎ２（ｐ＋１）×１向量，
对角阵Σα是先验方差协方差矩阵，且是少数几个超参数
（ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ）的函数。实际上 Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ先验分布是
按逐条方程对简约ＶＡＲ模型系数参数设定先验信息，因
而在多方程结构ＶＡＲ模型占主要比重的宏观经济研究中
有一定局限性。针对多方程结构 ＶＡＲ模型，Ｓｉｍｓａｎｄ

９７１
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Ｚｈａ（１９９８）进一步发展了Ｌｉｔｔｅｒｍａｎ的思想，使用“正态 －
逆Ｗｉｓｈａｒｔ”先验分布作为结构参数的先验信息，该先验
分布也适用于过度识别的结构 ＶＡＲ模型。在实证研究方
面，ＲｏｂｅｒｔｓｏｎａｎｄＴａｌｌｍａｎ（１９９９）根据美国主要宏观经济
数据，使用 Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ、扩展的 Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ和 Ｓｉｍｓａｎｄ
Ｚｈａ（１９９８）等多种先验分布，证实带有先验分布的贝叶斯
ＶＡＲ模型可以很好地提高非限制性 ＶＡＲ模型的预测表
现。ＣｏｇｌｅｙａｎｄＳａｒｇｅｎｔ（２００１，２００５）和 Ｃａｎｏｖａｅｔａｌ．
（２００８）等则进一步放松了ＶＡＲ模型的系数限制。他们允
许ＶＡＲ模型的系数随时间而变化，即时间可变系数贝叶
斯ＶＡＲ模型（ＴＶＣ－ＢＶＡＲ），以解释观察到的宏观经济时
间序列中结构变化和区制转换现象。Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ先验
ＢＶＡＲ模型可以在一定程度上回避 ＶＡＲ模型中的“维度
诅咒”问题，能很好地平衡 ＶＡＲ模型估计中的可靠性和
计算负担问题，而且可以提供较好的短期时间序列预

测［４］。当然Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ先验分布的设定较多地依赖经验方
法，缺少经济学解释和理论支撑。先验分布如太松则易造

成过度拟合问题，如太紧则易造成数据信息缺失问题，而

且忽视了内生变量的联动效应（ｃｏ－ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ）信息［５］。

３．１．２　ＤＳＧＥ－ＶＡＲ分析方法
ＤＳＧＥ模型对其移动平均表示参数施加了很强的约

束，尽管ＤＳＧＥ模型没有有限阶的ＶＡＲ表示，我们仍然可
以使用ｐ阶ＶＡＲ模型作为ＤＳＧＥ模型移动平均表示的近
似。ＤＳＧＥ模型ｐ阶 ＶＡＲ近似表示的滞后阶数越长，则
该近似表示与ＤＳＧＥ模型的误差越小。非限制性ＶＡＲ模
型参数向量比 ＤＳＧＥ模型参数向量的纬度大得多，因此
ＤＳＧＥ模型对其近似 ＶＡＲ表示施加了很强的结构约束。
近年来，越来越多的实证研究表明ＤＳＧＥ模型中潜在的模
型误设定问题是不容忽视的ＤｅｌＮｅｇｒｏｅｔａｌ．（２００７），因而
由非限制性 ＶＡＲ模型推出的冲击响应函数往往与误设
定的ＤＳＧＥ模型推出的冲击响应函数有相当大的差距。
为了解决ＤＳＧＥ模型的误设定及数据和经济理论的一致
性问题，ＤｅｌＮｅｇｒｏａｎｄＳｃｈｏｒｆｈｅｉｄｅ（２００４）提出了 ＤＳＧＥ－
ＶＡＲ分析方法。假定ＤＳＧＥ模型ｎ×１内生可观测向量ｙｔ
有如（４）式定义的ｐ阶简约ＶＡＲ近似表示形式，向量θ表
示ＤＳＧＥ模型的待估计深层参数，用基于参数 θ的 ＤＳＧＥ
模型产生的Ｔ 个模拟样本增广实际样本数据，引入超参
数λ＝Ｔ／Ｔ作为模型误设定的度量指标。假定以参数 θ
为条件，ＶＡＲ模型参数的先验分布服从“正态 －逆
Ｗｉｓｈａｒｔ”分布形式，则运用贝叶斯定理可以得出 ＶＡＲ模
型参 数 Φ 和 Σｕ 的 后 验 估 计 量。ＤｅｌＮｅｇｒｏａｎｄ
Ｓｃｈｏｒｆｈｅｉｄｅ（２００４）认为可以使用数据驱动的方法确定超
参数λ的取值，即最大化超参数λ的边际似然函数

ｐλ（Ｙ）＝∫ｐλ（Ｙ｜θ）ｐ（θ）ｄθ，
其中ｐλ（Ｙ｜θ）＝∫ｐ（Ｙ｜Φ，Σｕ）ｐ（Φ，Σｕ｜θ）ｄ（Φ，Σｕ）。
且是超参数λ的函数。函数ｐλ（Ｙ）衡量了可以在多大

程度上放松 ＤＳＧＥ模型的限制，以平衡样本内拟合和

ＤＳＧＥ模型的复杂性，也可以看作 ＤＳＧＥ模型误设定程度
的时间序列证据（ＤｅｌＮｅｇｒｏｅｔａｌ．２００７）。为了求得最优
的由超参数λ表示的模型设定形式，设定超参数 λ的格
点区间为∧＝（ｌ１，ｌ２，……，ｌｑ），ｌ１＝ｎ（ｐ＋２）／Ｔ，ｌｑ＝∞。

对该格点区间极大化λ的边际似然函数，则λ的最优
估计量 λ^由下式定义：

λ^＝ａｒｇｍａｘ
λ
ｐλ（Ｙ）

ＤＳＧＥ－ＶＡＲ方法实际上是将 ＤＳＧＥ模型作为 ＶＡＲ
模型的先验信息，一方面放松 ＤＳＧＥ模型的参数限制，以
提高ＤＳＧＥ模型的拟合程度，并修正 ＤＳＧＥ模型的误设
定；另一方面限制 ＶＡＲ模型的参数自由度，以提高 ＶＡＲ
模型的预测表现，并提高ＶＡＲ模型识别和拟合的精确度，
取得理论和数据的一致性和平衡。ＤＳＧＥ－ＶＡＲ估计方
法使我们能够考虑介于ＤＳＧＥ模型和非限制ＶＡＲ模型之
间的模型设定形式，可以在由超参数 λ代表的一个连续
统的中间模型空间中选择最好的模型设定形式［６］。通过

极大化λ的边际似然函数选择超参数λ，此时深层参数θ
的后验分布可以被解释为用作相应 ＶＡＲ先验分布的最
好ＤＳＧＥ模型设定形式的后验估计，而超参数λ的后验分
布则给出了ＤＳＧＥ模型可靠性及所代表的经济约束经验
相关性的度量指标。ＡｄｊｅｍｉａｎａｎｄＰａｒｉｅｓ（２００８）改进了
ＤＳＧＥ－ＶＡＲ分析，他们认为 ＤｅｌＮｅｇｒｏａｎｄＳｃｈｏｒｆｈｅｉｄｅ
（２００４）和ＤｅｌＮｅｇｒｏｅｔａｌ．（２００７）使用少数几个值以格点
化超参数λ，在此基础上通过极大化边际似然函数以求
得最优超参数值的方法至少在计算上是无效率的，而且

是非贝叶斯观点的。与 ＤｅｌＮｅｇｒｏａｎｄＳｃｈｏｒｆｈｅｉｄｅ（２００４）
依照超参数λ的格点取值作循环估计不同，他们将超参
数λ看作另一个深层参数，并对其赋予一定的先验分布信
息ｐ（Ｙ），再与其他参数的先验分布信息相结合对模型进
行估计和推断。

３．２　贝叶斯ＤＳＧＥ模型方法
在ＤＳＧＥ－ＶＡＲ方法中，参数由最小化非限制性

ＶＡＲ系数和由ＤＳＧＥ模型导出的近似ＶＡＲ系数（带有跨
方程约束）的差距所决定。与 ＤＳＧＥ－ＶＡＲ方法相比，贝
叶斯ＤＳＧＥ估计方法则要求直接拟合所有观测到的时间
序列数据，在一定程度上是校准方法和极大似然估计方

法的折衷，是动态经济理论、计量经济方法和计算机技术

的有机融合。Ｇｅｗｅｋｅ（１９９９）认为 ＤＳＧＥ模型有两种不同
的计量经济解释：弱计量解释和强计量解释。弱计量经

济解释主要是指ＫｙｄｌａｎｄａｎｄＰｒｅｓｃｏｔｔ（１９８２，１９９６）的校准
方法，该方法仅仅提供了数据生成过程的部分描述。而

强计量经济解释则提供了数据生成过程的整体描述，因

而也更为可信和稳健，主要指的是传统极大似然估计方

法和贝叶斯估计方法。

假定用ＹＴ＝［ｙ１，．．．，ｙＴ］＇表示ＤＳＧＥ模型中ｎ×１阶
可观测向量ｙｔ的Ｔ个观测值，其联合条件概率密度函数
（模型的后验核）为

ｐＹＴ｜( )θ＝∏
Ｔ

ｔ＝１
ｐｙｔ｜Ｙ

ｔ－１，( )θ。
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我们可以由ＤＳＧＥ模型的线性状态空间表示形式，使
用卡尔曼滤波（Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ）算法推导联合概率密度函
数、卡尔曼滤波更新公式和预测公式。假定ＤＳＧＥ模型深
层参数向量θ的先验概率密度为 ｐ（θ），由贝叶斯定理及
Ｌ（θ｜ＹＴ）＝ｐ（ＹＴ｜θ）

可得参数θ的后验密度函数为
ｐ（θ｜ＹＴ）＝Ｌ（θ｜ＹＴ）ｐ（θ）／ｐ（ＹＴ）
其中Ｌ（θ｜ＹＴ）是基于观测数据的似然函数。首先运

用数值方法最大化对数似然函数及对数参数先验密度的

和（边际数据密度函数是常数），以获得参数的后验众

数θｍｏｄｅ：
θｍｏｄｅ＝ａｒｇｍａｘ

θ
ｌｎＬθ｜Ｙ( )Ｔ ＋ｌｎｐ( )[ ]θ

相对传统极大似然估计方法，
#

ｐ（θ）可以被看作对
似然函数的惩罚函数（ｐｅｎａｌｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ）。再将后验众数

θｍｏｄｅ作为初始值（或其他给定初始值），由 ＭＣＭＣ抽样方
法（如随机游走 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ－Ｈａｓｔｉｎｇｓ算法），从后验分布
中获取抽样，由数值积分方法计算所需参数的各阶后验

距和置信区间，并检验其收敛性［７］。最后根据计算的各

阶距、置信区间和冲击响应函数，由设定的损失函数（ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ）对模型进行推断和评价。以贝叶斯ＶＡＲ模型类
似，贝叶斯ＤＳＧＥ模型使用参数的一个先验分布作为似然
函数的惩罚函数，将数据信息和先验信息相结合，对模型

作出估计和推断。与 ＤＳＧＥ模型的传统极大似然估计相
比，贝叶斯ＤＳＧＥ模型对参数赋予了更为合理的空间，有
效地避免了传统极大似然估计中似然函数在某些参数空

间的扁平性问题和多重局部极大值问题。而且当模型的

误设定程度很高时，极大似然估计方法常常得出荒谬的

估计结果，而贝叶斯ＤＳＧＥ估计方法可以有效地应对这类
“错误的”模型，它可以运用信息性先验（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｐｒｉｏｒ）
分布，充分考虑到模型的不确定性和模型误设定问题，得

出相对合理的估计结果。ＳｍｅｔｓａｎｄＷｏｕｔｅｒｓ（２００３，２００７）
发展了一个粘性价格和工资的新凯恩斯主义ＤＳＧＥ模型，
他们用贝叶斯估计方法分别估计了欧元区和美国的主要

宏观经济数据，他们发现新凯恩斯主义ＤＳＧＥ模型能很好
地拟合欧元区和美国的时间序列数据。在样本外预测方

面，贝叶斯ＤＳＧＥ模型比ＶＡＲ模型或贝叶斯ＶＡＲ模型表
现更好（有更大的似然函数值）。值得注意的是贝叶斯实

证文献中的很多作者都来自美国和欧元区的中央银行，

他们估计的贝叶斯 ＤＳＧＥ模型正在成为中央银行进行宏
观经济分析和预测，并依此制定和执行货币政策的基本

分析框架。如ＳｍｅｔｓａｎｄＷｏｕｔｅｒｓ（２００３，２００７）估计的新凯
恩斯主义ＤＳＧＥ模型，该框架已成为欧州中央银行分析宏
观经济波动和经济周期，制定、执行和评价货币政策的重

要分析工具［８］。

由此看来，当代应用宏观经济方法经历了一个由比

较强调经济理论和政策分析，如ＲＢＣ模型的校准方法；到
比较强调样本数据生成机制和模型拟合程度，如 ＶＡＲ模
型；进一步到比较强调预测表现、模型比较和政策分析，

如贝叶斯 ＶＡＲ模型和 ＤＳＧＥ－ＶＡＲ方法；再到经济理论
和数据相结合，模型拟合、预测与政策分析并重（如贝叶

斯ＤＳＧＥ模型和ＤＳＧＥ－ＶＡＲ方法）的发展道路。所使用
的宏观经济模型也由确定性模型转变为充分体现经济中

不确定性的随机模型，由假定模型就是正确的数据生成

过程到充分考虑到模型误设定和灵活性等问题的更为贴

近现实的经济模型。在这个过程中，各种理论和方法相

互借鉴，也体现了应用宏观经济方法进一步“融合”的趋

势。正如Ｂｌａｎｃｈａｒｄ（２００８）指出的，在过去的２０年中宏观
经济学无论在图景和方法论上都有广泛的“收敛”

迹象［９］。

４　贝叶斯估计方法在我国宏观经济建模中的适
用性

４．１　宏观经济运行机制和模型设定
我国经济运行正处于由计划经济向市场经济的转轨

时期，社会经济结构和国家宏观经济政策的制定和执行

也处于不断演化过程中。这种经济的“过渡性”导致了利

益分配机制及资源约束条件等的不断变化，也因此导致

经济主体的行为很不稳定，宏观经济运行常常大起大落

并处于不同的体制区（ｒｅｇｉｍｅ）中。经济主体行为的不稳
定使得宏观经济运行的结构参数也很不稳定，常常出现

跳跃，并处于不断变化过程中。因此我国宏观经济运行

中常常会出现结构断点，宏观经济的数据生成过程和参

数出现结构变化。一般经典计量方法都假定经济运行服

从一个数据生成过程，结构参数被假定为固定不变的常

数，从而使用普通最小二乘（ＯＬＳ）或传统极大似然方法
（ＭＬＥ）对参数进行估计和统计推断。而我国的宏观经济
数据可能不同时期服从不同的数据生成过程和参数结

构，因此使用经典计量方法（一般仅假定一个数据生成过

程）对我国的宏观经济数据进行的计量分析和统计推断

往往是不妥当的，由此得出的宏观经济政策建议往往也

是不正确的。而贝叶斯估计方法将模型参数看作是随机

变量，并对待估计的模型参数赋予一个先验概率分布，根

据贝叶斯定理得出（更新）对模型参数的概率推断。可以

看出，贝叶斯估计方法特别适用于像我国这样的转轨经

济国家的经济数据建模和政策分析，该方法可以充分考

虑经济处于不同体制区的“过渡性”，并能允许经济参数

的结构变化。

４．２　宏观经济数据的可获得性和质量
相对于经典估计方法，贝叶斯估计方法对于小样本

的估计是更为稳健的（Ｚｅｌｌｅｒ，１９７１）。在大样本下贝叶斯
估计方法等价于经典估计方法，使用不同先验信息的贝

叶斯估计结果的差别在大样本下也将消失。在实证研究

中，宏观经济时间序列的数据一般较短（小样本），即使在

美国这样宏观经济数据较为丰富的国家也是如此，我国

的宏观经济时间序列数据在这方面的矛盾就更为突出

（如我国１９９２年以后才有较完整的主要宏观经济变量的
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季度数据）。较短的宏观经济数据使得以往运用经典计

量方法（如ＯＬＳ或 ＭＬＥ）估计的中国宏观经济模型往往
是不稳健的，而贝叶斯方法能很好地解决我国宏观经济

时间序列较短的问题。另外，贝叶斯估计方法使我们可

以结合许多国内微观计量研究的成果及其他宏观研究文

献（可作为先验信息），对模型进行估计、推断和评价，并

获得更为稳健的计量估计结果。而且，我国的宏观经济

数据存在统计口径不一致和相当程度的测量误差，贝叶

斯估计方法则可将这些误差看作随机扰动，并赋予一定

的先验信息结构，从而在一定程度上克服我国宏观经济

数据的口径不一致和测量误差问题。综上所述，贝叶斯

估计方法非常适合我国转轨经济的特征，可以很好地解

决我国宏观经济数据的可获得性和质量等问题。该方法

将成为我国宏观经济建模和估计，中央银行制定和执行

货币政策的有力工具。

５　结论
本文回顾了应用宏观经济学的主要方法和新进展后

认为：现有校准、向量自回归、一般矩方法和极大似然估

计等方法都存在诸多缺点，而贝叶斯分析框架的引入能

有效地应对这些问题。贝叶斯分析框架是宏观经济学从

更为现实的微观基础出发，充分考虑到模型不确定性和

结构变化，以更为切实可行的政策分析为目标取得的重

大方法论进展。该方法能很好地将理论与数据、微观文

献和宏观研究相结合，能很好地解决ＤＳＧＥ模型估计中的
识别和误设定问题，而且很适合进行模型的比较和宏观

经济政策分析。由于我国宏观经济体制和结构的特殊性

及宏观经济数据的特点，贝叶斯方法将在我国宏观经济

建模和预测，中央银行制定和执行货币政策过程中发挥

重要作用。
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Ｖｏｌａｔｉｌｉｔｉｅｓ：ＭｏｎｅｔａｒｙＰｏｌｉｃｙａｎｄＯｕｔｃｏｍｅｓｉｎｔｈｅＰｏｓｔ
ＷＷＩＩＵ．Ｓ．［Ｊ］．ＲｅｖｉｅｗｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃＤｙｎａｍｉｃｓ，２００５
（８）：２６２－３０２．

［８］ＤｅＪｏｎｇ，ＤａｖｉｄＮ．，ＢｅｔｈＦ．Ｉｎｇｒａｍ，ａｎｄＣｈａｒｌｅｓＨ．
Ｗｈｉｔｅｍａｎ．ＡＢａｙｅｓｉａｎＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＤｙｎａｍｉｃＭａｃｒｏｅｃｏ
ｎｏｍｉｃｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ，２０００（９８）：２０３
－２２３．

［９］ＤｅｌＮｅｇｒｏ，ＭａｒｃｏａｎｄＦｒａｎｋＳｃｈｏｒｆｈｅｉｄｅ．ＰｒｉｏｒｓＦｒｏｍ
ＧｅｎｅｒａｌＥｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍＭｏｄｅｌｓｆｏｒＶＡＲｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＥｃｏｎｏｍｉｃＲｅｖｉｅｗ，２００４（４５）：６４３－６７３．

（责任校对　王小飞）
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