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基于非参数 ACE变换的贝叶斯非线性协整检验
①
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摘要:针对线性以及非线性协整检验存在模型参数过多 、小样本条件下检验功效偏低的问题 ,

提出基于非参数 ACE变换的贝叶斯非线性协整 VAR模型 ,运用 ACE算法进行变量变换 ,结

合参数的完全条件分布设计 Gibbs抽样方案 ,进行贝叶斯非线性协整检验 ,并利用 MonteCarlo

仿真研究了贝叶斯非线性协整方法的检验势 ,发现贝叶斯非线性协整比经典 Johansen法具有

更高更稳健的检验势;同时 ,对中国城市和农村居民消费价格指数序列进行实证分析.研究结

果表明:贝叶斯非线性协整方法解决了模型中参数过多 、小样本条件下检验功效偏低的问题 ,

提高了估计的精确度和检验的准确性.
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0　引　言

协整(cointegration)主要用来描述经济系统

两个或多个非平稳序列间的长期均衡关系 ,即序

列的各个分量均为非平稳单整序列 ,而它们的线

性或非线性组合却是平稳的.协整理论最初由诺

贝尔经济学奖获得者 Granger
[ 1]
教授于 1987年提

出 ,目前已经成为经济时间序列研究的主要方法 ,

其应用已远远超出对线性回归诊断性检验的范

畴.常用的协整检验方法主要有以 ADF检验为基

础的 EG两步法和 Johansen协整检验法等 ,这些

经典方法都属于线性协整检验方法 ,主要用于研

究变量的非平稳性 ,包括线性限制下的识别 、基于

Johansen极大似然估计的非线性识别
[ 2, 3]
以及协

整秩的确定 ,却没有同时考虑变量的非线性特征.

因此 ,在研究经济金融变量的非线性特征时 ,线性

协整方法常常是不适合的;为了弥补其局限性 ,

Granger和 Hallman
[ 4]
将线性协整理论扩展到非线

性范畴 ,提出了非线性协整概念.与线性协整不

同 ,非线性协整同时考虑了非平稳和非线性因素 ,

主要用来研究经非线性变换后的两个或多个非平

稳序列之间是否存在协整关系 ,因此 ,它能更加准

确地刻画宏观经济和金融市场特征.孙青华等
[ 5]

根据非线性协整关系的定义 ,提出了一种估计与

检验非线性长记忆时间序列之间协整关系的方

法.樊智和张世英
[ 6]
认为非线性协整可以更好地

刻画多个时间序列之间的均衡关系 ,并利用小波

神经网络构建非线性协整模型 ,分析了沪深股市

之间的非线性协整关系.Esteve等
[ 7]
的研究发现

美国股票价格与红利之间不存在线性协整关系 ,

而是服从双机制(two-regime)非线性阈值协整

模型;Escribano等
[ 8]
则提出一种计数协整检验方

法(recordcountingcointegrationtest, RCC),结果

发现在序列呈现非线性和变结构特征时 , RCC检

验比 EG检验更稳健.然而 ,这些检验方法主要适

合于样本量较大的情形 ,不适合分析小样本条件

下的协整关系检验;当模型中参数过多 ,而检验模
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型的建立基于月份或季度数据时 ,这些检验方法

存在功效偏低的缺陷.

基于贝叶斯统计的协整检验方法能够解决以

上几个方面的问题.首先 ,应用贝叶斯方法可以进

行有限样本条件下的信息推断;其次 ,贝叶斯方法

包含了样本信息和模型参数的先验信息 ,而经典

方法只是从条件似然函数获得信息;同时 ,贝叶斯

方法处理先验信息的技巧也比较灵活 ,应用该方

法可得到协整秩的无条件概率
[ 9]
.因此 ,贝叶斯

方法能够克服 EG两步法和 Johansen检验等协整

方法的不足之处 ,解决模型不确定性风险问题.

1991年 Koop
[ 10]
首先应用贝叶斯方法检验股票价

格与红利之间的协整关系 ,发现贝叶斯协整检验

方法消除了经典协整检验方法在小样本条件下功

效偏低等问题 ,能够得到更加准确的协整关系检

测.此后 , Geweke
[ 11]
, Kleibergen

[ 12]
等学者进一步

研究了贝叶斯线性协整的检验问题 ,包括不同限

制下的贝叶斯协整向量识别 ,协整秩的贝叶斯推

断及其应用 ,其中 ,协整系统贝叶斯估计的代表性

研究有 Geweke, Bauwens和 Lubrano
[ 13]
等 , Geweke

提出用马尔可夫链 -蒙特卡罗方法(MCMC)估计

预报概率以确定协整的秩 , Bauwens和 Lubrano则

考虑了协整向量元素的识别问题;之后 ,张世英

等
[ 14]
研究了协整系统误差修正模型的贝叶斯协

整检验方法.Martin和 Martin
[ 15]
应用 Jeffreys先验

对三角形协整模型进行贝叶斯推断 ,研究了英 、

美 、意 、加四国的私人与公共消费支出的可替代性

问题;在此基础上 , Martin
[ 16]
对分整模型也提出相

应的贝叶斯分析.Kleibergen和 Paap
[ 17]
得到了协

整秩的后验分布 , Strachan和 Inder
[ 18]
提出了一种

估计多变量误差修正模型协整秩的后验概率密度

的方法.Villani
[ 19]
则对协整进行了更进一步的参

考性贝叶斯分析 ,并研究了恰当识别限制下协整

空间的贝叶斯估计 ,发现其贝叶斯估计结果优于

极大似然估计
[ 20]
.相对逐渐趋于成熟的贝叶斯线

性协整理论而言 ,非线性协整的贝叶斯方法研究

还有待完善;非线性协整理论初步发展后 ,线性协

整的贝叶斯分析逐步延伸到非线性关系的研究

中 ,贝叶斯非线性协整研究才开始崭露头角.例

如 , Sugita
[ 21]
于 2008年提出了 Markov突变协整

模型 ,在含转换变量的非线性框架内进行协整向

量的贝叶斯估计 ,从而得到了更准确的估计.可以

发现 ,非线性协整的贝叶斯方法研究还只有部分

尝试性探索 ,且没有考虑线性与非线性之间的简

单变换 ,以致目前还没有一种通用有效的简单贝

叶斯非线性协整检验方法.同时 ,现有的研究大多

是针对单个模型或时间序列提出的 ,对于非线性

协整模型的贝叶斯分析还没有系统的研究.

本文利用非参数 ACE(alternatingconditional

expectations)变换算法构建贝叶斯非线性协整

VAR(CVAR)模型 ,据此研究贝叶斯非线性协整

问题 ,通过 MonteCarlo仿真对贝叶斯非线性协整

方法与经典 Johansen方法进行比较分析 ,发现贝

叶斯协整检验具有更高更稳健的检验势.同时 ,结

合 Gibbs抽样对中国居民消费价格指数序列进行

贝叶斯非线性协整检验的系统研究 ,验证贝叶斯

方法在非线性协整检验应用中的可行性与有

效性.

1　基于非参数变换的非线性 CVAR

模型

若序列 yt与序列 xt=(x1t, x2t, … , xnt)′的非

线性可测函数 g(yt)和 f(xt)均服从 I(1)单整过

程 ,而 g(yt)和 f(xt)的线性组合却是 I(0)平稳过

程 ,则 xt和 yt之间存在非线性协整关系.因此 ,基

于如下思路研究变量 xt和 yt的非线性协整检验.

首先 ,利用非参数 ACE算法对 xt和 yt进行非线性

变换 ,得到非线性可测函数 f(xt)和 g(yt);然后 ,

再对变换后的序列进行协整检验 ,如果变换后的

序列之间存在协整 ,此时 xt和 yt之间存在非线性

协整关系 ,否则 ,它们之间没有非线性协整关系.

一般来讲 , ACE算法可以利用变量的非线性

可测函数 f(xt)和 g(yt),将变量集(y, x1 , x2 , … ,

xn)变换为 (g(y), f(x1), f(x2), … , f(xn))的形

式.作为一种非参数方法 , ACE算法仅依赖于极

弱的分布假设 ,因此 ,利用 ACE算法能够得到数

据的多种非线性变换形式 ,从而可以描述变量不

同形式的非线性特征.同时 ,这些变换都渐近收敛

于一个通过非参数数据平滑技术得到的最理想变

换 ,即最优 ACE变换.最优 ACE变换使得变换后
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的序列 g(y)与∑
n

i=1
fi(xi)之间的相关性达到最

大 ,这一原则等价于使 g(y)对 f1(x1), f2(x2), … ,

fn(xn)的回归关系最显著 ,即使回归方程

g(y)=f1(x1)+f2(x2)+… +fn(xn)+u

(1)

是一个显著的回归关系式 ,其中是随机误差项 ,计

算方程的拟合优度 R
2
,则 ACE算法等价于选择非

线性变换函数 ,使得上述回归关系中拟合优度达

到最大 ,即残差平方和达到最小

arg
f, g
minσ

2
(g(y), f1(x1), f2(x2), …, fn(xn))=

　　arg
f,g
min
E[ g(y)-∑

n

i=1
fi(xi)]

2

E(g
2
(y))

(2)

此处 σ
2
(g(y), f1(x1), f2(x2), …, fn(xn))为模型

(1)的均方误差.

为了进行 ACE变换 ,首先对 g(y), fi(xi)赋

予初始值 ,令初始值 g
0
(y)=1, f

(0)
i (xi)=ω ixi,

ω i为 g(y)关于 xi的线性回归系数的最小二乘估

计 ,不失一般性 ,假设 E(g
2
(y))=1;然后 ,按如

下步骤得到最优非线性变换

第 1步 　以给定的初始值g
(0)
(y)为条件 ,估

计 f1(x1), f2(x2), … , fn(xn),得到

f
 (1)
j (xj)=E(g

(0)
(y)-∑

n

i≠j
f
(0)
i (xi) xj), j=

1, 2, …, n

第 2步 　以 f
 (1)
1 (x1), f

 (1)
2 (x2), …, f

 (1)
n (xn)为

条件估计 g
(1)
(y),使得 E(g 

(1)2
(y))=1 ,并且

g 
(1)
(y)=

(E∑
n

i=1
f
 (1)
1 (xi) y)

‖(∑
n

i=1
f
 (1)
i (xi) y)‖

第 3步 　以 g
(1)
(y)的当前估计值 g 

(1)
(y)为

条件 ,对 f
(2)
1 (x1), f

(2)
2 (x2), … , f

(2)
n (xn)进行类似

估计 ,

f
 (2)
j (xj)=E(g 

(1)
(y)-∑

n

i≠j
f
 (1)
i (xi) xj), j=

1, 2, …, n

重复步骤 2 -3, 不断进行迭代 , 直到

σ
2
(g(y), f1(x1), f2(x2), … , fn(xn))不再减少为

止 ,此时 ACE变换渐近收敛到最优变换 ,即可获

得最优非线性可测函数.

通过非参数 ACE变换 ,变量 xt, yt的非线性

CVAR模型的另一有用等价形式为 n维向量 Zt的

k阶 VAR模型

Zt=δ′D+∑
k

i=1
ΓiZt-i+εt, t=1, 2, …, T(3)

此处 Zt=(g(yt)f(xt))′, f(xt)和 g(yt)是经

ACE变换后的变量 ,均服从 I(1)单整过程 , εt是

均值 0,协方差矩阵 ΢的 n维正态随机向量 ,并且

相互独立 ,服从多元正态 N(0, ΢), ΢>0 , δ′为系

数向量 , δ′Dt为 n维截距向量 , Γi是 n×n的自回归

系数矩阵.不难看出 ,对模型进行移项 、整理 ,非线

性 CVAR模型可以转化为如下误差修正模型

ΔZt=δ′Dt+ΠZt-1 +∑
k-1

i=1
ΧiΔZt-i+εt (4)

此处 Π =αβ′, α, β为 n×r阶满秩矩阵 , 0≤r≤

n为协整关系的个数.为了准确识别向量 β,将 β

作标准化处理 ,使 β =
Ir

B
, B是(n-r)×r矩阵.

为了便于分析 ,将误差修正模型进一步转化

为结构更为紧凑的矩阵形式

Z=Dδ+Z-1 βα′+AΧ+E (5)

其中

Z=

ΔZ′0

ΔZ′1

　

ΔZ′T-1

, Z-1 =

Z′0

Z′1

　

Z′T-1

,

A=

ΔZ′0 ΔZ′1 … ΔZ′-k+2

ΔZ′1 ΔZ′2 … ΔZ′-k+3

  　 

ΔZ′T-1 ΔZ′T-2 … ΔZ′-k+T+1

,

Χ =

Χ1

Χ2



Χk-1

, E=

ε′1

ε′2



ε′T

并且 , vec(E)～ N(0, ΢ IT), vec(·)表示拉直

向量.显然 ,对于给定的 α, β, Χ, Z-1和 A, Z服从

均值向量为 Dδ+Z-1 βα′+AΧ,协方差阵为 ΢的矩

阵正态分布 ,即

Z α, β, Χ, Y-1 , A～ MN(Dδ+Z-1βα′+AΧ, ΢)
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此时 ,模型的似然函数为

L(α, β, Χ, δ, ΢ Z, Z-1 , A)=(
1

2π
)
-nT/2

　　 ΢ 
-T/2

exp{-
1

2∑
T

t=1
ε′t΢

-1
εt}

　 =(
1
2π
)
-nT/2

 ΢ 
-T/2

exp{-
1
2
tr

　　[(Z-Dδ-Z-1βα′-AΧ)′

　　(Z-Dδ-Z-1 βα′-AΧ)΢
-1
] } (6)

其中 tr(·)表示矩阵的迹.

2　非线性 CVAR模型的贝叶斯

分析

2.1　参数的贝叶斯估计

根据 Ntzoufras
[ 22]
和 Amisano

[ 23]
的观点 ,假

设参数 α, β, Χ, δ, ΢相互独立 ,并且 α, β, Χ和 δ均

服从矩阵正态分布 , ΢服从扩散先验分布 ,即

π(vec(α))∝exp{-
1

2
(vec(α)-μα)′

　　΢
-1
α(vec(α)-μα)}

π(vec(β))∝exp{-
1

2
(vec(β)-μβ)′

　　΢
-1
β (vec(β)-μβ)}

π(vec(Χ))∝exp{-1
2
(vec(Χ)′)′

　　΢
-1
Χvec(Χ)}

π(vec(δ))∝exp{-
1
2
(vec(δ)-μδ)′

　　΢
-1
δ(vec(δ)-μδ)}

π(΢)∝ ΢ 
-(n+1)/2

此处 μα, μβ , μδ分别为 vec(α), vec(β), vec(δ)的

先验均值 , ΢
-1
α =φαInr, ΢

-1
β =φβIr(n-r), ΢

-1
Χ为对角

矩阵 ,符号 “∝”表示两边仅差一个不依赖于左边

参数的常数因子 ,  表示 Kronecker乘积.

根据贝叶斯定理 ,参数的后验分布密度函数

与似然函数 、先验分布密度函数的乘积成正比 ,即

π(α, β, Χ, δ, ΢ Z, Z-1 , A)∝L(α, β, Χ, δ, ΢)

　　π(α, β, Χ, δ, ΢)∝ ΢ 
-(T+n+1)/2

　　exp{-
1

2
[ tr((Z-Dδ-Z-1βα′-AΧ)′

　　(Z-Dδ-Z-1βα′-AΧ)΢
-1
+(vec(α)-μα)′

　　΢
-1
α(vec(α)-μα)+(vec(β)-μβ)′

　　΢
-1
β (vec(β)-μβ)+vec(Χ)′΢

-1
Χvec(Χ)+

　　(δ-μδ)′΢
-1
δ(δ-μδ))]} (7)

由于参数较多 ,考虑将其分成如下三部分

θ1 = (vec(β)), θ2 = (vec(α′)′vec(Χ)

vec(δ)′)′, θ3 =(vech(΢)

其中 , vech(·)表示半拉直向量.下面讨论模

型参数的后验条件分布及其贝叶斯估计.

1)θ1的后验条件分布.由条件概率的定义 ,

参数 θ1关于 α, Χ, δ和 ΢的条件后验密度函数为

π(β  α, Χ, δ, ΢, Z, Z-1 , A)=

　　
π(β, α, Χ, δ, ΢ Z, Z-1 , A)

π(α, Χ, δ, ΢ Z, Z-1 , A)

∝exp{-
1
2
[tr((Z-Dδ-Z-1 βα′-AΧ)′

　　(Z-Dδ-Z-1 βα′-AΧ)΢
-1
+

　　φβ(vec(β)-μβ)′(vec(β)-μβ))] }(8)

显然 , θ1 =vec(β)的后验条件分布为矩阵正态分

布 ,其贝叶斯估计为

θ
 
1 =(Q1 +Qp)

-1
(h1 +hp) (9)

其中

Q1 =α′΢
-1
α) (Z-12′Z-12), Qp=φβI(n-r)r,

h1 =vec(Z′-12M΢
-1
α), hp=φβμβ , M=Z-Z-11α′-

AΧ-Dδ, Z-1 =(Z-11　Z-12), Z-11为 n×r矩阵.

2)θ2的后验条件分布.同样地 ,由式(7)可得

θ2的条件后验密度函数为

π(θ2  β, ΢, Z, Z-1 , A)∝

　　exp{-
1

2
[ tr((Z-Dδ-Z-1βα′-AΧ)′

　　(Z-Dδ-Z-1 βα′-AΧ)΢
-1
+

　　φα(vec(α)-μα)′(vec(α)-μα)+

　　vec(Χ)′΢
-1
Χvec(Χ)+(δ-μδ)′

　　΢
-1
δ(δ-μδ))] } (10)

显而易见 , θ2的后验条件分布也为矩阵正态

分布 ,其贝叶斯估计为

θ
 
2 =(R1 +Rp)

-1
(g1 +gp) (11)

其中

R1 =S′(΢
-1
 W′W)S, Rp =φαIpr+΢

-1
Χ +
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΢
-1
δ , g1 =S′vec(W′Z΢

-1
)

gp =φαμα +΢
-1
δμδ, W =(Z-1 β AD),

S为置换矩阵 , 使得 vec((α　Χ′　δ′)′)=

Sθ2.从而可得到 vec(α′), vec(Χ)和 vec(δ)的后

验条件分布 π(vec(α′) Χ, δ, β, ΢, Z, Z-1),

π(vec(Χ) α, δ, β, ΢, Z, Z-1 , A), π(vec(δ) α,

Χ, β, ΢, A, A-1 , A)都为矩阵正态分布.

特别地 ,当 φα =0, ΢
-1
Χ =(0), ΢

-1
δ =(0)时 ,

θ2的条件后验期望为

θ
 
2 =R

-1
1 g1 =T

-1
{vec((W′W)

-1
W′Z)} (12)

此时可以根据 θ2的后验条件分布进行模拟分析.

3)΢的后验条件分布.同理 , 根据式(7),可

得到 ΢的条件后验密度函数为

π(΢ α, β, Χ, δ, Z, Z-1 , A)∝ ΢ 
-(T+n+1)/2

　　exp{-1
2
[ tr((Z-Dδ-Z-1βα′-AΧ)′

　　(Z-Dδ-Z-1 βα′-AΧ)΢
-1
)]} (13)

由此可知 , ΢的条件后验分布为逆 Wishart分布.

2.2　贝叶斯非线性协整秩确定

根据上述参数的后验条件分布 , 可以应用

Gibbs抽样对协整模型进行模拟分析 ,具体过程

如下 ,首先 , 确定参数的初始值 α
(0)
, β
(0)
, Χ

(0)
,

δ
(0)
和 ΢

(0)
;然后 ,根据后验完全条件分布进行抽

样 ,即

第 1步 　从 ΢的后验完全条件分布 π(΢ 

α
(0)
, β
(0)
, Χ

(0)
, δ
(0)
)抽样得 ΢

(1)
;

第 2步 　从 δ的后验完全条件分布 π(δ 

α
(0)
, β
(0)
, Χ

(0)
, ΢
(1)
)抽取 δ

(1)
;

第 3步 　从 Χ的后验完全条件分布 π(Χ 

α
(0)
, β
(0)
, δ
(1)
, ΢
(1)
抽取 Χ

(0)
, ;

第 4步 　从 α的联合后验完全条件分布 π(α

 β
(0)
, Χ

(1)
, δ
(1)
, ΢
(1)
)抽取 α

(1)
;

第 5步 　从 β的联合后验完全条件分布 π(β

 α
(1)
, Χ

(1)
, δ
(1)
, ΢
(1)
)抽取 β

(1)
;

重复步骤 2 -5,直至迭代依分布收敛到目标

分布 π, Markov链达到平稳状态时则停止 ,从而可

以用抽样序列 {α
(i)
, β
(i)
, Χ

(i)
, δ
(i)
, ΢
(i)
}
N
i=1 准确

估计非线性协整模型参数后验分布 π(α, β, Χ, δ,

΢ Z, Z-1 , A).

检验协整关系需要考察包含了变量间长期均

衡信息的影响矩阵 Π,根据 Granger表示定理 ,如

果系统存在 r个协整关系 ,则 rank(Π)=r,具体

来说 , r有如下三种情况

1)当 r=0时 ,表明 Zt不存在协整关系 ,系统

通过差分能达到平稳.

2)当 r=n时 ,表明 Zt的所有元素是趋势平

稳过程 , Zt ～ I(1)单整的假设不成立.

3)当 1≤r≤n-1时 ,这种情况是讨论的重

点.

当 n=1时 ,式(4)与 ADF检验的辅助回归形

式相同.若 Zt是单整的 ,则 Π=0或 rank(Π)=0,

所以单整检验同样可以归结为检验影响矩阵 Π

秩的问题.由此 ,检验协整秩的过程就是检验影响

矩阵 Π秩的过程.

令 λi(i=1, 2, … , n)是矩阵 Π的特征根 ,它

由 β决定;但是 , λi与 β的关系是非线性的 ,且没

有明显的解析表达式 , 因此很难利用 VAR模型

参数得到 λi的确切解析表示 ,贝叶斯方法常用线

性限制的方法来识别协整向量和确定协整秩 ,在

此 ,考虑对特定系数 β作标准化线性限制 , 使

得 β =
Ir

B
.

当 r≤n-1时 , Π =αβ′的奇异值分解为

Π =UΛV
H
,其中 , V

H
表示矩阵 V的共轭转置 , U, V

为正交矩阵 ,满足 U
H
U=V

H
V=In, Λ为对角矩

阵 ,对角元素为 Π′Π正特征值的平方根 ,从而模

型可写成

ΔZt=δ′Dt+UΛV
H
Zt-1 +∑

k-1

i=1
ΧiΔZt-i+εt

(14)

令 Λ=diag(λ1 , λ2 , … , λn), λ=(λ1 , λ2 , … ,

λn)′, Λ的非零对角元素个数即为矩阵 Π的秩 ,也

就是协整秩 —协整关系的个数.根据式(7), λ的

条件后验密度为

π(λ U, V, Χ, δ, ΢, Z, Z-1 , A)∝ Ψ 
-1/2

　　exp{-
1
2
((λ-η)′Ψ

-1
(λ-η))} (15)

其中

η=c1 -Q12Q
-1
22c2 , Ψ=Q11 -Q12Q

-1
22Q21 , c=
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c1

c2
=G(φα(V

H
11V11) Ir+(U

H
΢
-1
(u) V

H

Z′-1Z-1V))
-1
×vec(φαU

H
μαV11 +V

H
Z′-1M΢

-1
U)

Q =
Q11 Q12

Q21 Q22
=G(φα(V

H
11V11) Ir +

(U
H
΢
-1
U) (V

H
Z′-1Z-1V))

-1
G′, V=

V11

V21
, M =

Z-AΧ-Dδ

并且 , G是置换矩阵 ,使得 λ由 G(vec(Λ)的前 r

行元素组成.

考虑式(14)中参数的贝叶斯估计 ,由式(7)

可得 Λ的条件后验密度为

π(Λ U, V, Χ, δ, Z, Z-1 , A)∝

　exp{-
1
2
(tr(E′E΢

-1
+(vec(UΛV

H
11)-μα)′

　　΢
-1
α (vec(UΛV

H
11)-μα)))} (16)

通过 Gibbs抽样方法得到 α
(i)
, β
(i)
,并对矩阵

Π
(i)
=α

(i)
β
(i)
进行奇异值分解 , 使得 Π

(i)
=

U
(i)
Λ
(i)
V
(i)
, U

(i)
, V
(i)
满足 U

(i)H
U
(i)
=V

(i)H
V
(i)
=

In.根据 λ, Λ的后验条件分布式(15), (16)不断

更新 MonteCarlo抽样 ,直到 Markov链收敛到目

标分布 ,达到平稳状态为止 ,此时 , λ的贝叶斯估

计可根据 λ
(i)
=(λ

(i)
1 , λ

(i)
2 , … , λ

(i)
n ), i=1, 2,

…, N的后验均值得到 ,此处 N为 Gibbs抽样的迭

代次数 , λ中非零元素的个数即为协整关系的

个数.

3　协整检验势的 MonteCarlo仿真
比较

为了分析贝叶斯协整检验的小样本性质 ,可

采用后验边缘均值作为贝叶斯方法的检验统计

量 ,运用 MonteCarlo方法进行仿真研究.首先 ,利

用下述数据生成过程

Δ(yt　xt)′=εt,

Δ
yt

xt
=
-1

0
(0.4　0.1)

yt-1

xt-1
+εt,

εt ～ i.i.d.N(0, I2)

分别生成协整秩 r=0和 r=1时的数据序列 yt,

xt,然后 ,利用 ACE变换 Δzt=(Δg(yt)Δf(xt))′

来研究在这两种协整秩情况下方法的检验势.在

MonteCarlo仿真中 , 样本容量依次取 T=100,

200, 400,显著性水平为 5%, 仿真次数为 10 000

次 ,为了便于与经典 Johansen检验进行比较 ,给出

Johansen检验相应的迹检验势和最大特征值检验

势 ,相关仿真分析结果列于表 1.

表 1　贝叶斯协整方法与 Johansen方法的检验势仿真比较

Table1ComparisonofthetestpowerbetweenBayesiancointegrationandJohansen' scointegrationanalysis

5%显著性水平 迹检验 最大特征值检验 贝叶斯协整检验

T r 0 1 0 1 0 1

100

200

400

0.735

0.974

0.986

0.546

0.977

0.987

0.752

0.976

0.992

0.504

0.977

0.987

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

　　　　　　　　　注:r表示协整秩.

　　由表 1可见 ,在 5%的显著性水平下 ,贝叶斯

协整检验比 Johansen检验具有更高更稳健的检验

势 , Johansen法的检验势在 T=100时比较低 ,到

T=200以后才表现稳定 ,而贝叶斯方法的检验势

一直都很稳定 , 且达到 1.特别是原假设协整秩

时 , Johansen方法的检验势在样本容量为 100时

仅为 0.546和 0.504,而贝叶斯协整的检验势却为

1.000;在样本容量大于 100时 , 贝叶斯协整方法

的检验势也略高于 Johansen检验 ,这都表明贝叶

斯协整检验方法的可行性及小样本下的有效性.

4　实证分析

本文利用 2001年 1月 — 2009年 1月城市和农

村居民月度消费价格指数序列进行实证分析 ,建

立基于非参数 ACE变换的非线性协整 VAR模型 ,

并通过贝叶斯分析结合 Gibbs抽样研究两序列间

的协整关系.城市与农村居民消费价格指数序列

分别表示为 yt=UCPIt, xt =RCPIt,为了检验序

列的平稳性 ,首先对其进行 ADF单位根检验 ,结
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果发现序列 yt, xt的 ADF检验统计量分别为

-1.435 1和 -1.493 1;而其相应的 1%水平临界

值分别为 -4.056 5和 -4.057 5;一阶差分后序

列 Δyt、Δxt的 ADF检验统计量分别为 -8.644 0

和 -7.649 2, 而其相应的 1%水平临界值均为

-2.589 5;这些结果表明 yt和 xt都服从 I(1)单整

过程.于是应用经典 EG两步法进一步考察两序

列间的协整关系 ,可知 yt和 xt之间没有线性协整

关系.所以 ,下面有必要检验序列 yt与 xt是否存在

非线性协整关系.首先 ,对原序列 yt, xt进行非参

数 ACE变换 ,经过迭代 ,期望均值方差达到 0.004

4时即可获得收敛的最优 ACE变换 ,从而得到变

换后的新序列 yt, xt;然后 ,检验 yt, xt的平稳性以

及两序列间的协整关系.图 1(a)—(d)分别给出

了 yt, xt的走势图和一阶差分序列图 ,可以看出变

换后两序列都清晰地描述出上升或下降趋势 ,表

现出不稳定性;一阶差分后序列则表现出向均值

回归的平稳序列特征.因此 ,对 yt, xt进行单位根

检验 ,结果如表 2所示 ,从表中各统计量数值可以

判断 ,序列 yt, xt在 1%显著水平下不能拒绝单位

根原假设 ,但其一阶差分序列 Δyt和 Δxt拒绝了原

假设 ,表明 yt, xt经一阶差分后达到平稳 ,经 ACE

变换后的两序列均服从 I(1)单整过程.

(a)序列yt的走势 　　　　　(b)序列yt一阶差分的走势

(c)序列xt的走势 　　　　　(d)序列xt一阶差分的走势

图 1　居民消费价格指数ACE变换后序列及其一阶差分后序列走势图

Fig.1ThetrendofACE-transformedCPIseriesandfirstdifferenceseries

表 2　经 ACE变换后居民消费价格指数序列的 ADF单位根检验

Table2ADFtestofACE-transformedCPIseries

经 ACE变换后 CPI序列 yt Δyt xt Δxt

ADF检验统计量
-1.606 5

(-3.505 6)

-3.794 5＊＊＊

(-2.591 2)

-1.440 3

(-4.057 5)

-7.889 3＊＊＊

(-2.589 5)

　　　　　　注:表中括号内是 1%水平临界值 , ＊＊＊表示在 1%显著水平上拒绝原假设.

　　其次 , 考虑对序列 yt, xt进行贝叶斯协整检

验.定义 zt=(yt, xt)′,可以建立基于非参数 ACE

变换算法的非线性 CVAR(2)模型

yt=η11Sea1 +… +η14Sea4 +φ111yt-1 +

　　φ112yt-2 +φ121xt-1 +φ122xt-2 +ε1t

xt=η21Sea1 +… +η24Sea4 +φ211yt-1 +

　　φ212yt-2 +φ221xt-1 +φ222xt-2 +ε2t

(17)

相应的误差修正模型为

Δzt=δ′Dt+αβ′zt-1 +Χ1Δzt-1 +εt (18)

其中 , Dt向量包含 4个季节哑变量.且 α =

(α1　α2)′, β =(1　β2)′, ΢=
σ11　σ12

σ21　σ22
, Χ1 =

ζ11　ζ12

ζ21　ζ22
, δ′=

η11　η12　η13　η14

η21　η22　η23　η24
.从而有如

下联立方程组

φ111 =α1 +ζ11

φ112 =-ζ11

φ121 =α1 β2 +ζ12

φ122 =-ζ12

φ211 =α2 +ζ21

φ212 =-ζ21

φ221 =α2 β2 +ζ22

φ222 =-ζ22

(19)

首先利 用 WinBUGS软 件编 写非 线性

CVAR(2)模型的贝叶斯分析程序 ,利用 2001年 1

月 — 2009年 1月农村和城市居民消费价格指数月
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度数据进行 Gibbs抽样 , 得到模型的贝叶斯参数

估计 ,然后应用参数估计值代入联立方程组中对

参数 αi, ζij, αiβ2的值进行求解 ,从而确定协整秩.

在 Gibbs抽样过程中 ,先对每个参数进行 5 000次

迭代 ,以保证参数的收敛性 , 然后舍弃原来的迭

代 ,再进行 15 000次迭代 ,对模型进行模拟仿真.

图 2— 5给出了非线性协整模型中参数的 MCMC

收敛性诊断图 ,包括参数的动态轨迹收敛诊断和

Gelman-Rubin统计量收敛诊断;图 6和图 7分别

给出了 φ和 η的参数估计 ,包括参数的后验密度

及其相应的分位区间估计图.

图 2　参数 φ的动态轨迹收敛性诊断图

Fig.2Dynamictraceconvergencediagnosticplotsofφ

图 3　参数 η的动态轨迹收敛性诊断图

Fig.3Dynamictraceconvergencediagnosticplotsofη

图 4　参数 φ的 GR统计量收敛性诊断图

Fig.4Gelman-Rubinconvergencediagnosticplotsofφ
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图 5　参数 η的 GR统计量收敛性诊断图

Fig.5Gelman-Rubinconvergencediagnosticplotsofη

　　根据参数 φ和 η的动态轨迹收敛诊断图 、GR

统计量收敛诊断图可以判断 ,参数轨迹基本重合 ,

没有呈现出明显的周期性和规律性 , 舍弃前面

5 000次迭代后生成的 MC抽样都在稳定的平行

区域内 ,没有出现异常值 ,并且 GR统计量随着迭

代次数的增加趋近于 1 ,这些特征表明 Gibbs抽样

方法的收敛性很好 ,收敛速度很快 ,该抽样算法具

有高度有效性 ,因此 , MCMC生成的抽样准确收敛

到目标分布 ,从而保证了利用后面 15 000次迭代

进行参数估计的准确性.

图 6　φ的后验密度及其相应的分位区间估计图

Fig.6Estimatedposteriordensityandquantileplotsofφ
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图 7　η的后验密度及其相应的分位区间估计图

Fig.7Estimatedposteriordensityandquantileplotsofη

　　根据以上结果 , MCMC数值算法可以模拟得

出参数的贝叶斯估计值以及相应的分位区间估计

值.表 3给出了中国城市居民消费价格指数和农

村居民消费价格指数的协整模型参数的均值 、标

准差 、MC误差 、2.5%和 97.5%等主要分位数的

贝叶斯估计值.

　　对表 3的结果进行分析 ,不难得出如下结论.

首先 , MC误差远远小于标准差 , 再次验证了

Gibbs抽样方法的收敛性 ,其次 , CVAR(2)模型的

参数 η11 , η12 , η13 , η14 的贝叶斯估计值依次为

0.055 1, 0.007 8, -0.091 3和 0.009 5,相应 95%

水平的后验置信区间为(-19.380 2, 19.600 2),

(-19.520 3, 19.520 1), (-19.989 9, 19.350 8)

和(-19.619 8, 19.720 4),结合各主要分位数值

可看出 ,参数 η11 , η12 , η13 , η14的分位数符号相同 ,

变化趋势基本一致 ,表明城市居民消费价格指数

受季节影响的趋势比较稳定 ,从平均作用来看城

市居民消费价格指数受第一 、二 、四季度同向的正

影响 ,受第三季度弱的负影响 ,但从长期发展过程

来看应该受四个季度同向的正影响 ,其中 ,第二 、

四季度对城市居民消费价格指数影响比较小 ,第

一 、三季度的影响强度要明显高于其它两个季节;

同时 , η21 , η22 , η23 , η24 的贝叶斯估计值依次为

-0.084 3, -0.012, -0.076 1和 -0.058 2,相应

后验置 信区 间为 (- 19.720 1, 19.740 5),

(-19.380 4, 19.500 8), (-19.559 9, 19.481 4)

和(-19.540 3, 19.390 2),结合各主要分位数值

可看出 ,除了 50%水平分位数外 , η21 , η22 , η23 , η24

的其它分位数符号相同 ,变化趋势一致 ,说明农村

居民消费价格指数除了 2003年初受四个季度不

同向的影响外 ,受季节影响的趋势也比较稳定 ,从

平均作用和长期过程来看 ,农村居民消费价格指

数均受第一 、二 、三 、四季度弱的同向负影响 ,其

中 ,第一 、三 、四季度的影响强度呈逐次递减趋势 ,

但都明显高于第二季度.最后 ,根据表 3中参数 φ

的估计值 ,求解联立方程组(19)可得到参数 αi,

ζij以及 αiβ2的值 ,通过矩阵 Π的奇异值分解结合

近似运算有
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Π =U
0.01 0

0 0
V
H
, U, V均为 2阶酉矩阵

从以上奇异值分解对角矩阵可以看出 , 矩阵

Π的特征值为 0.02和 0,其中只有 0.02为非零特

征值 ,说明协整秩为 r=1 ,即城市居民消费价格

指数和农村居民消费价格指数之间存在一个非线

性协整关系 ,并且由表 3可知 ,贝叶斯非线性协整

检验的精度矩阵为

΢
-1
=

69 050 14 530

14 530 41 580

而对变换后序列 yt, xt进行 Johansen协整检

验的结果如表 4所示 ,从表中可以看到 ,迹检验统

计量和最大特征值检验统计量的值都小于相应

5%临界值 ,均在接受域内 ,从而表明 , r=1的原

假设首先被接受 ,序列 yt, xt之间至多存在一个协

整关系.并且 ,对系统中的协整关系施加限制 ,即

可得到可识别的协整关系和相应的调整系数 ,协

整方程 yt=3.015 8xt,调整系数分别为 -0.222 7和

-0.010 7,相应标准差为 0.656 4,精度为 1.523 5.
表 3　居民消费价格指数 ACE变换后序列贝叶斯非线性 CVAR模型参数估计

Table3ParameterestimationofACE-transformedCPIseriesinBayesiannonlinearCVARmodel

参数 均值 标准差 MC误差 2.5%分位数 25%分位数 中位数 75%分位数 97.5%分位数

φ111 0.004 9 1.001 1 0.005 6 -1.935 9 -0.679 1 0.001 3 0.679 1 1.982 9

φ112 -0.008 3 1.001 1 0.005 4 -1.969 8 -0.684 9 -0.007 3 0.671 2 1.971 4

φ121 -0.005 3 0.997 0 0.005 8 -1.970 9 -0.671 2 -0.002 4 0.665 0 1.925 3

φ122 -0.011 7 1.005 2 0.005 7 -1.996 1 -0.684 0 -0.008 0 0.670 1 1.947 2

φ211 -0.002 9 0.997 0 0.005 6 -1.943 0 -0.675 2 -0.005 7 0.674 4 1.951 2

φ212 0.005 3 0.998 1 0.005 9 -1.941 1 -0.668 9 0.003 3 0.679 2 1.961 1

φ221 0.002 7 0.998 1 0.005 7 -1.955 9 -0.673 9 0.005 8 0.679 1 1.940 9

φ222 0.000 3 0.993 2 0.005 9 -1.948 1 -0.668 1 0.006 8 0.671 9 1.935 2

η11 0.055 1 9.973 0 0.059 4 -19.380 2 -6.644 0 0.027 9 6.795 1 19.600 2

η
12 0.007 8 9.990 1 0.057 1 -19.520 3 -6.774 2 0.095 7 6.697 2 19.520 1

η13 -0.091 3 9.991 1 0.054 2 -19.989 9 -6.744 2 0.010 9 6.556 2 19.350 8

η14 0.009 5 10.010 2 0.059 7 -19.619 8 -6.713 9 0.014 6 6.758 1 19.720 4

η21 -0.084 3 10.020 1 0.058 6 -19.720 1 -6.798 8 -0.118 0 6.661 2 19.740 5

η22 -0.012 0 9.948 9 0.057 2 -19.380 4 -6.728 1 -0.057 9 6.666 3 19.500 8

η23 -0.076 1 9.989 1 0.058 2 -19.559 9 -6.837 2 0.001 4 6.679 3 19.481 4

η24 -0.058 2 9.973 2 0.054 1 -19.540 3 -6.752 1 -0.162 0 6.761 2 19.390 2

τ11 69 050 7 401 000 42 520 0.199 1 0.756 0 2.168 0 9.573 1 970.521 4

τ12 14 530 4 842 000 27 940 -159.700 1 -1.242 1 0.001 6 1.308 1 181.100 2

τ21 14 530 4 842 000 27 940 -159.700 1 -1.242 1 0.001 6 1.308 1 181.100 2

τ22 41 580 3 655 000 20 940 0.193 4 0.742 8 2.145 1 9.682 0 974.201 8

表 4　Johansen协整检验协整关系个数确定

Table4ThenumberofcointegrationrelationshipsbyJohansen' scointegrationanalysis

协整关系个数

(原假设 H0)

协整关系个数

(备择假设 H1)
迹检验 5%水平临界值 最大特征值检验 5%水平临界值

r=0 r= 1 10.698 9＊ 15.494 7 8.348 2＊ 14.264 6

r≤ 1 r= 2 2.350 7＊ 3.841 5 2.350 7＊ 3.841 5

　　注:表中＊表示在 5%水平下接受原假设.

—62— 管　理　科　学　学　报 2011年 5月



　　由此可知 , 贝叶斯非线性协整检验方法与

Johansen协整检验法得到的结果基本一致 ,均认

为中国城市和农村居民消费价格指数序列之间至

多存在一个非线性协整关系 ,表明中国农村和城

市居民消费价格指数之间存在长期非线性均衡关

系 ,城市居民消费价格指数的变动与农村居民消

费价格指数之间有相互影响.因此 , 利用服从

I(1)单整过程的城市和农村居民消费价格指数

进行建模分析时 ,需要考虑二者的长期非线性均

衡作用.另一方面 ,贝叶斯非线性协整检验方法的

参数估计精度却远远高于经典检验方法 ,可见 ,贝

叶斯方法有利于提高模型估计的精度.

5　结束语

本文应用非参数 ACE变换算法结合多变量协

整向量自回归(CVAR)模型 ,建立非线性 CVAR模

型并分析其统计结构及条件似然函数 ,对模型参数

进行贝叶斯推断 ,从而提出了基于 ACE变换模型

的贝叶斯非线性协整检验方法.接着通过 Monte

Carlo仿真比较了贝叶斯非线性协整方法与

Johansen协整方法的检验势 ,发现贝叶斯协整具有

更高更稳健的检验势.同时对中国城市和农村居民

消费价格指数序列进行实证研究 , 在非线性

CVAR(2)模型基础上结合 Gibbs抽样对序列进行

贝叶斯非线性协整分析 , 结果发现中国城市和农

村居民消费价格指数至多存在一个非线性协整关

系 ,表明中国农村和城市居民消费价格指数之间

可能存在长期稳定的非线性均衡关系 ,它们之间

没有内生的变化趋势;并且 ,贝叶斯非线性协整检

验的精度比 Johansen检验的精度要高 ,再次验证

了贝叶斯协整方法的可行性和小样本容量下的有

效性 ,因此 ,在对经济时间序列进行分析时 ,它能

够克服经济时间序列由于样本小而估计有偏的问

题 ,在刻画非平稳关系的同时也考虑了序列的非

线性特征 ,可以较准确地分析序列间的非线性均

衡关系.这些特点都使得贝叶斯非线性协整检验

在经济时间序列分析中应用广泛 ,如外汇汇率 ,居

民消费与经济增长的非线性均衡分析以及预测分

析等都可以运用贝叶斯非线性协整检验进行相关

研究.在有限样本下同时考虑非平稳和非线性关

系的存在性避免了把它们分开考虑或者不考虑的

偏差 ,能够进行更全面准确的均衡关系判断和预

测分析 ,为决策及政策措施制定提供更好的指导.
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Abstract:Twomethodsofidentifyingcointegratingrelationshipbetweenvariablesarecommonlyused:linear

cointegrationanalysisandnonlinearcointegrationprocedure.Becausethetestpowerofallthesemethodsis

poorinsmallsample, thispaperproposesaBayesianmethodforconductinginferenceaboutnonlinearcointe-

gratingvectorautoregressivemodelbasedonACEtransformation.TheideaofACEalgorithmisadoptedforthe

nonlineartransformationofthevariables, withGibbssamplingbeingusedtocarryoutBayesiannonlinearcoin-

tegrationidentification.NumericalresultsareproducedviaacombinationofMonteCarlosimulation, from

whichwefindthatBayesiannonlinearcointegrationtestisnoticeablymorepowerfulandrobustthanJohansen'

scointegrationanalysis.Finally, throughtheempiricalapplicationinChineseurbanandruralconsumption

priceindices, theusefulnessofthisBayesianmethodisdemonstrated.Asaresult, itshowsthatBayesiannon-

linearcointegrationsolvespoor-powerprobleminsmallsampleandimprovestheprecisionofcointegrationtest.

KeyWords:cointegration;nonlinearity;nonparametric;Bayesiananalysis;MonteCarlosimulation
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