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摘要:本文提出动态滤波估计方法估计马尔可夫协整回归模型的参数. 利用领先和滞后方法构造辅助的动态回
归模型,以消除解释变量和误差序列间的相关性以及误差自相关性对估计结果的影响.在Hamilton滤波基础上,应
用极大似然方法估计辅助模型的参数. 模拟计算结果表明动态滤波估计方法能降低误差序列相关性造成的估计偏
差. 对1990年1月至2011年10月的中国进出口贸易数据,利用所提方法建立了马尔可夫协整回归模型.
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Dynamic filtering estimation
of Markov regime-switching cointegrating regression model
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Abstract: A dynamic filtering method is proposed to estimate the parameters of Markov regime-switching cointegrating
regression model. In order to eliminating both the serial and contemporaneous correlation between the regressors and
errors, an auxiliary dynamic regression model is developed by using a leads-and-lags approach. The maximum likelihood
estimation (MLE) is performed on the auxiliary model by employing the Hamilton filter. Simulation experiments show that
the method reduces the bias of the parameter estimator. A Markov cointegrating model is estimated between the export and
import trade in China from January 1990 to October 2011.
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1 引引引言言言(Introduction)
马尔可夫机制转换的回归模型由Goldfeld和

Quandt[1]提出,模型中自变量和因变量之间的关系,
受状态变量控制在不同机制间相互转换,而状态变
量是一个马尔可夫链. 具有马尔可夫机制转换的
自回归模型由Hamilton[2]在时间序列建模中进行了

推广. 马尔可夫机制转换模型在工业工程、自动化
控制、电子技术和经济金融等领域得到了广泛应

用. 结合马尔可夫机制转换的非线性和时间序列协
整的非平稳性, Hall等[3]首次提出马尔可夫机制转

换的协整回归模型, 并用来研究日本的消费函数.
Gabriel等[4]基于马尔可夫机制转换的协整回归模型

对美国的股价和红利关系进行了研究. Davies[5]应用

马尔可夫协整模型对国际证劵市场的一体化进行了

分析. Sugita[6]利用马尔可夫协整回归模型对英国和

美国的购买力平价问题进行了讨论.
上述文献关于马尔可夫协整回归模型的应用研

究, 估计模型参数时直接把误差视为白噪声, 没有
考虑误差序列的相关性对建立协整回归模型的影

响[3–6]. 注意到许多经济和金融时间序列蕴含了自
相关特征, 通常协整回归模型中的误差序列也具有
自相关性. 因此,忽略误差序列的相关性,就可能对
模型参数的估计造成偏差, 进而影响估计参数的显
著性. 为了克服误差和解释变量之间的序列相关性,
Kim[7–8]在平稳时间序列的马尔可夫回归模型中,研
究了纠正偏差的参数估计. Saikkenon[9]对线性协整

回归模型应用领先和滞后的方法处理了误差序列相

关性的问题. Saikkenon和Choi[10]在平滑转换协整回

归模型用相同方法解决了误差序列相关性, 首先用
领先和滞后方法构造辅助回归模型, 然后用非线性
最小二乘法估计参数. 在马尔可夫协整回归模型中
对误差序列相关性的处理, 目前尚未见到相关的研
究.

本文提出动态滤波方法估计马尔可夫协整回归
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模型的参数. 首先,利用领先和滞后的方法消除误差
序列自相关和序列相关,得到一个辅助的动态协整
回归模型,然后应用Hamilton[2]的极大似然滤波方法

得到参数估计.动态滤波估计方法考虑了误差序列
相关性的问题,弥补了已有马尔可夫协整模型在参
数估计方面的不足. 此外,本文的研究把Saikkenon[9]

的领先和滞后方法由线性协整推广到马尔可夫非线

性协整, 并把马尔可夫模型纠正偏差的参数估计由
平稳时间序列[7–8]拓展到非平稳时间序列的协整模

型上.
本文安排如下: 第2部分介绍马尔可夫协整回归

模型的动态滤波估计方法; 第3部分是模拟计算,比
较了忽略和考虑误差序列相关性两种不同情况下的

参数估计;第4部分建立了关于中国进出口数据的马
尔可夫协整回归模型;最后是结论部分.

2 模模模型型型和和和估估估计计计(Model and estimation)
2.1 动动动态态态模模模型型型(Dynamic model)
考虑马尔可夫机制转换的协整回归模型如下:

yt = µSt
+ β′St

xt + ut, (1)

其中: 变量yt是1维的I(1)变量, 变量xt是k维I(1)向
量; 下标St表示马尔可夫随机变量, 状态取值为1和
2,每个状态对应于回归模型的一种机制.当St = 1,
则截距µ1和斜率β1刻画了变量yt和xt在t时刻的协

整关系,即协整关系属于机制1. 当St = 2,协整关系
属于机制2. 假定变量St服从一阶的马尔可夫链. 从
t − 1时刻到t时刻,变量St = 1停留在状态1的概率
设为p11, St = 2停留在状态2的概率设为p22, 状态
转移的概率矩阵P定义为

P =
[
p11 p21

p12 p22

]
, (2)

其中p12 = 1 − p11表示St从t − 1时刻由状态1转移
到t时刻状态2的概率. 同理, p21 = 1 − p22表示状

态2转移到状态1的概率. 在式(1)中, ut是1维零均值
平稳误差项, vt = ∆xt是k维零均值平稳误差向量.

误差序列wt = (ut, v
′
t)
′是平稳的,令Wt =

t∑
j=1

wj ,则

协方差矩阵表示为

Ω =
(

ωuu,St
ω′vu,St

ωvu,St
Ωvv

)
= Σ + Λ + Λ′ =

lim
T→∞

E(
1
T

WT W ′
T ),

其中:

Σ =
[
σuu,St

σ′uv,St

σvu,St
Σvv

]
= lim

T→∞
1
T

T∑
t=1

E(wtw
′
t),

Λ =
[
λuu,St

λ′vu,St

λvu,St
Λvv

]
= lim

T→∞
1
T

T∑
t=1

t−1∑
j=1

E(wjw
′
t).

在协方差矩阵Ω中,自协方差λuu,St
不为零,表明

误差序列{ut}具有自相关性. 协方差ωvu,St
不为零

表明{ut}和{vt}具有序列间相关性, 使得变量xt =
xt−1 + vt和ut具有相关性, 即解释变量xt在回归模

型(1)中是内生的. 由于内生解释变量使得模型参数
估计出现偏差是一个常见的统计问题,因此在估计
模型(1)时需要先消除内生性. 又因为模型(1)中包含
机制转换变量St, 传统的普通最小二乘估计方法并
不能估计模型参数. 因此本文首先解决xt的内生性

问题, 再采用Hamilton[2]的极大似然滤波估计方法,
对截距项µ和斜率系数β进行参数估计.
假定误差过程{wt}满足高斯形式, 平稳且线性

正则的条件,则有

E[ut|{∆xt}] = E[ut|{vt}] = d(L)∆xt (3)

成立, 其中: d(L)是双侧的延迟算子, ∆是差分算
子. 式(3)表明误差ut的条件期望是∆xt的函数. 模
型(1)改写为下面动态辅助形式:

yt = µSt
+ β′St

xt + d(L)St
∆xt + σSt

et =

µSt
+ β′St

xt +
q∑

j=−q

δ′j,St
∆xt−j + σSt

et =

θ′St
Xt + σSt

et, (4)

其中: θSt
=(µSt

, β′St
, δ′−q,St

,· · ·, δ′q,St
)′,变量Xt =(1,

x′t,∆x′t−q,· · ·,∆x′t+q)
′, 误差σSt

et = ut−E[ut|{vt}],
σ2

St
是两种机制下误差的方差, et服从高斯分布. 领

先和滞后阶数q由AIC准则确定. 在静态模型(1)中增
加领先和滞后变量∆xt−q, · · · ,∆xt+q变形为动态模

型(4),使得{xt}和{et}不再相关.

2.2 滤滤滤波波波估估估计计计(Filtering estimation)
模型(4)的参数估计通过极大化下面对数似然函

数完成：

lnL(θi, σi, pii) =
T∑

t=1

ln(f(yt|Xt, It−1)) =

T∑
t=1

ln{f(yt |Xt, It−1, St = 1)P[St = 1|It−1]) +

f(yt|Xt, It−1, St = 2)P[St = 2|It−1]}, (5)

其中: i = 1, 2, f(·)是密度函数, It−1是所有到t−1时
刻的信息集,即包含在t时刻以前Xt和yt的所有信息.
应用Hamilton滤波迭代估计参数时, 极大化对数似
然函数式(5)的计算由两大步骤组成: 第1步推断变
量St在t时刻的状态, 第2步计算这个状态下参数的
估计值,重复这两大步骤直到满足收敛准则.
第第第1步步步 推断变量St在t时刻的状态. 令ξ̂t|t =

(P[St = 1|It, θ, σ],P[St = 2|It, θ, σ])′表示条件概
率组成的向量,计算t时刻的平滑概率ξ̂t|T由预测、推
断和平滑组成:

i) 预测:

ξ̂t+1|t = P ξ̂t|t. (6)
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ii) 推断:

ξ̂t|t =
(ξ̂t|t−1 ⊗ ft)

1′(ξ̂t|t−1 ⊗ ft)
. (7)

iii) 平滑:

ξ̂t|T = ξ̂t|t ⊗ (P ′[ξ̂t+1|T ÷ ξ̂t+1|t]), (8)

其中: P是状态转移的概率矩阵, 符号1′表示元素
为1的行向量, 符号⊗和÷分别表示向量元素对向量
元素的乘法和除法. ft是yt条件于Xt的密度函数,定
义为

ft =

[
f(yt|St = 1, Xt, It−1, θ1, σ1)
f(yt|St = 2, Xt, It−1, θ2, σ2)

]
=




1√
2πσ1

exp{− 1
2σ2

1

(yt − θ1Xt)
2}

1√
2πσ2

exp{− 1
2σ2

2

(yt − θ2Xt)
2}


 . (9)

在优化迭代过程中,假定参数的初始估计值为θ̂,
σ̂, P̂和条件概率ξ̂1|0. 推断St在下一次迭代的状态,
首先利用推断式(7)计算概率ξ̂1|1, 然后把ξ̂1|1和转
移矩阵P代入式(6)计算得到ξ̂2|1. 重复利用预测公
式(6)和推断公式(7)计算直到概率ξ̂T |T , 得到全样本
的ξ̂t|t(t = 1, · · · , T ). 把ξ̂t|t代入式(8),计算全样本的
平滑概率ξ̂t|T (t = T, · · · , 1).
第第第2步步步 计算参数估计值.利用第1步估计得到的

平滑概率, P(St = j|IT ; θ̂, σ̂), j =1, 2, t=1, · · · , T ,
估计参数

θ̂j = (
T∑

t=1

Xt(j)Xt(j)
′)−1(

T∑
t=1

Xt(j)yt(j)), (10)

σ̂2
j =

T∑
t=1

(yt − β̂jXt(j))2 · P(St = j|IT ; θ̂, σ̂),

(11)

其中j = 1, 2,

yt(j) = yt

√
P(st = j|IT ; θ̂, σ̂),

xt(j) = xt

√
P(st = j|IT ; θ̂, σ̂).

利用θ̂1, θ̂2, σ̂1和σ̂2的估计, 以及转移概率的初始估
计p̂11和p̂22,计算新的转移概率为

p̂i,j =

T∑
t=2

P(St = j, St−1 = i|IT ; θ̂, σ̂)

T∑
t=2

P(St−1 = i|IT ; θ̂, σ̂)
, (12)

从而得到新的转移矩阵P̂ .
结合第1步和第2步,极大似然的动态滤波估计过

程为:给定初值θ(0), σ(0), P̂ (0)和ξ̂
(0)

1|0 ,利用第1步的计
算得到全样本平滑概率,然后利用式(10)和(11)得到
一次新的参数估计θ(1)和σ(1), 利用式(12)更新得到
p

(1)
11和p

(1)
22 . 再把θ(1), σ(1), P̂ (1)代入式(7)开始第2次

迭代计算推断概率.重复整个估计过程,满足停止准
则后结束整个迭代运算.

3 模模模拟拟拟实实实验验验(Simulation experiments)
本节利用蒙特卡洛方法研究动态滤波估计方法

的有限样本性质. 利用软件Eviews 6.0版本编写程
序语言. 模拟样本考虑T = 200和400两种情况. 每
次模拟产生1000组数据{yt}和{xt}对每组样本用滤
波方法计算似然函数时, 分别用不纠正相关性的模
型(1)和纠正相关性的模型(4). 为简化实验忽略常数
项,模拟数据的生成过程如下(N表示正态分布):

yt = βSt
xt + ut,

xt = xt−1 + vt,[
ut

vt

]
=

[
e1t

e2t

]
+

[
b11,St

b21,St

0 b22

] [
e1t−1

e2t−1

]
,

[
e1t

e2t

]
∼ i.i.d.N(

[
0
0

]
,

[
1 0
0 1

]
).

状态变量St的取值决定了协整关系βSt
处于不同

的机制.误差序列{ut}包含了自相关和序列相关,且
b11,St

和b21,St
表明了相关性由St而变化. 设定b11,1 =

b21,1 = 0.3和b11,2 = b21,2 = 0.6,其它参数值的设定
如表1第2列,延迟步长q取1和2两种情况. 由于q的取

值对估计影响很小,为节约篇幅省略了q = 2的估计
情况. 考虑样本T = 200和400两种情况. 在优化迭
代过程中,参数初值θ(0)和σ(0)由线性回归估计结果

赋值,条件概率初值设定为ξ̂1|0 = [0.8, 0.8]′. 实验主
要记录了估计的均值和标准误两个统计指标,表1给
出了参数估计结果.

表 1 基于模拟实验的滤波估计性质
Table 1 Properties of filtering estimation in

simulation experiments

模型(1) 模型(4)
参数 真值

均值 标准误差 均值 标准误差

T = 200

β1 – 0.50 – 0.490 0.054 – 0.492 0.046
β2 0.50 0.511 0.040 0.503 0.063
σ2
1 1.18 1.131 0.214 1.191 0.057

σ2
2 1.72 1.314 0.867 1.408 0.721

p11 0.90 0.873 0.045 0.878 0.063
p22 0.90 0.913 0.023 0.912 0.026

T = 400

β1 – 0.50 – 0.497 0.036 – 0.499 0.036
β2 0.50 0.503 0.047 0.498 0.044
σ2
1 1.18 1.152 0.127 1.160 0.069

σ2
2 1.72 1.227 0.125 1.524 0.117

p11 0.90 0.882 0.022 0.889 0.022
p22 0.90 0.928 0.016 0.924 0.014
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注注注 1 条件概率ξ̂1|0的约束条件是大于0且小于1. 实

验也考虑了初值在0–1区间内任意选择的情况,模拟结果与

表1类似. 在1000次实验中大约有3%的实验在优化过程中

发散, 或者转换概率p11和p22的估计值不在0–1区间内, 判

定模拟失败. 表1计算各值时剔除了模拟失败的情况.

从表1看到, 当忽略误差序列的自相关和序列
相关, 在模型(1)中估计β1和β2得到的偏差比由模

型(4)中得到的偏差和标准误更大.随着样本的增大,
标准误差变小说明了估计的一致性. 因此, 应用动
态滤波估计方法有助于改进估计偏差和提高估计精

度.

4 实实实例例例分分分析析析(Empirical illustration)
本节应用马尔可夫协整回归模型对中国进出

口数据之间的进行建模. 样本区间从1990年1月至
2011年10月共262组数据, 数据来源于RESSET数据
库. 出口数据用变量yt表示,进口数据用xt表示.

首先对月数据进行预处理消除季节因素的影响,
然后取自然对数降低异方差,预处理后数据如图1所
示. 利用Eviews 6.0软件做ADF检验, 发现进口数据
和出口数据都具有一阶单位根. 为了证明进出口
数据之间具有机制转换的协整关系,利用Gregory和
Hansen检验方法识别[11]. 对样本计算得到3个统计
量ADF∗=−5.127, Z∗

t =−7.429和Z∗
a =−84.557, 3

个统计量在5%水平上的临界值分别为– 4.59, – 4.59
和– 47.04. 因此, 3个统计量值都小于临界值,说明进
出口数据中存在机制变化特征,接下来就是用模型
(4)估计不同机制下的协整关系.

图 1 进出口数据消除季节因素后的对数时序图
Fig. 1 The logarithm of import and export data eliminated

seasonal factors

利用极大似然方法估计辅助回归模型(4), 常数
项和斜率系数的初值采用线性回归的估计结果,转
移概率p11和p22的采用了0.1, 0.2, · · · , 0.9和0.95等
几种不同的初值, 最后收敛到相同的结果, 具体估
计值如表2,其中括号内数值是标准误差. 转移概率
估计值p̂11 = 0.978(标准误差为0.390)和p̂22 = 0.963

(标准误差为0.403)在5%水平上是显著的. 在状态1
的高波动σ = 0.071情况下, 除截距项µ是负值外,
斜率系数β和δ的估计值都大于状态2的估计值.
δ−1和δ0在统计上都显著,表明误差序列中存在系列
相关或者自相关.系数δ1无论处于哪一个状态,估计
结果都不显著.这表明在回归模型(4)中领先一期的
变量∆xt+1对回归模型在t时刻并没有产生显著影

响.转移概率0.978和0.963越接近1表明协整关系β下

一个时期停留在当前时期的机制的概率比较大,而
转移到另一个机制上的概率非常小. 通过计算两
种机制相互转换的次数为262∗(0.028 + 0.037)/2 =
8.515, 这和图2中平滑概率显示状态在0和1之间相
互转换的次数为9是一致的. 图2显示两种机制下的
样本大致相等,大约各占总样本的一半.

表 2 马尔可夫协整模型的参数估计
Table 2 Parameter estimation of cointegrating Markov

regime-switching model

St = 1 St = 2
参数

估计值 标准误差 估计值 标准误差

µ̂ – 0.258∗∗∗ 0.034 0.061∗ 0.033
β̂ 1.057∗∗∗ 0.006 1.027∗∗∗ 0.007

δ̂−1 – 0.128∗ 0.073 – 0.333∗∗∗ 0.074
δ̂0 – 0.235∗∗∗ 0.071 – 0.607∗∗∗ 0.102
δ̂1 0.079 0.061 0.011 0.092
σ̂ 0.071∗∗∗ 0.004 0.062∗∗∗ 0.005

注注注 2 表2中“***”,“**”和“*”分别表示估计值
在1%, 5%和10%水平上是显著的.

图 2 状态1的平滑转移概率

Fig. 2 Smooth probabilities of State 1

5 结结结束束束语语语(Conclusions)
本文针对马尔可夫机制转换的协整回归模型进

行参数估计.为了消除误差序列间的相关性和自相
关性对估计参数的影响,采用增加领先和滞后变量
的方法构造辅助回归模型. 在辅助模型中,通过滤波
似然估计方法对参数进行估计.通过蒙特卡洛模拟
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实验验证了滤波估计方法的有效性,并对中国进出
口数据建立了马尔可夫机制转换协整回归模型.

在应用动态滤波估计马尔可夫协整回归模型的

参数时, Eviews 6.0采用Marquardt优化算法对似然函
数进行迭代运算.在优化似然函数的过程中,与某些
优化算法类似的缺陷在于迭代结果有可能受到初始

值的影响,收敛到一个局部最大值而不是全局最大
值. 在实验部分, 重复1000次产生不同的模拟样本,
采用同一个初值能够有效地估计参数,说明动态滤
波估计算法在本文实验中对初值的依赖性较小. 应
用滤波估计方法对实际问题建模时,由于局限于一
组固定的数据集,参数估计结果易受数据本身质量
的影响.一种稳健的策略是把参数空间划分成几个
子空间. 在每个子空间内设定初始值进行计算,观察
是否一致收敛到最优估计结果.如果似然函数不能
收敛到同一个极大值,一种妥协解决方案是结合对
问题背景的分析,比较不同初值的结果,选择合适的
估计值建立模型.
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