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參加瑞士央行基金會舉辦之 

「總體經濟預測」課程研習報告書 

壹、前言 

瑞士央行基金會（Foundation of Swiss National Bank）格岑塞訓

練中心（Study Center Gerzensee）於 2017年 6月舉辦「總體經濟預測」

（Macroeconomic Forecasting）研習課程。課程講師為蘇黎世聯邦理

工學院（ETH Zürich）之 Daniel Kaufmann博士、義大利 Bocconi大

學之Massimiliano Marcellino 教授，以及西班牙 Pompeu Fabra大學之

Barbara Rossi教授，課程內容涵蓋時間序列分析、常見的總體經濟預

測模型，以及預測績效之評估等議題；另亦邀請瑞典央行的經濟學家

介紹該行經濟預測之分析架構，並進行經驗分享。 

本次研習參加學員共 22人，包括本行，以及來自奧地利、亞塞

拜然、保加利亞、加拿大、丹麥、愛沙尼亞、喬治亞、德國、冰島、

印尼、哈薩克、吉爾吉斯、拉脫維亞、馬爾他、巴基斯坦、菲律賓、

塞爾維亞、西班牙、瑞士、突尼西亞、烏干達等國中央銀行之代表。 

本報告共分為 5 個部分。除前言外，第 2 部分為常見的總體經

濟預測模型，包括參數隨時間變動（time-varying）之模型，以及混

合頻率資料（mixed frequency data）模型等。第 3部分簡介預測績效

之評估，包括模型間之預測表現，以及預測值本身之性質等評估。充

分利用頻率較高且較為即時的經濟指標，將有助掌握當前的經濟情

勢，故第 4部分嘗試運用混合頻率模型，就台灣經濟成長率之即時預

報（nowcast）進行實證分析。最後，第 5部分為結論與建議。 
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（2.1.1） 

 

 

（2.1.2） 

貳、常見的總體經濟預測模型 

一、參數隨時間變動之模型 

在基本的線性迴歸模型中，通常會假設模型的參數是穩定不變

的。然而，政策改變、全球化、新的生產方法等，或是原物料價格飆

漲、金融市場崩盤等事件，皆可能造成模型參數變動，而無法以線性

模型進行估計及預測，此時便可能須放寬參數穩定不變之限制。以下

將依序介紹門檻（threshold）及平滑移轉（smooth transition）自我迴

歸模型、馬可夫轉換（Markov-switching）模型、狀態空間（state space）

模型等參數可隨時間變動之模型1。 

（一）門檻及平滑移轉自我迴歸模型 

首先，假設模型如下： 

𝑦𝑡 = {
𝜙0,1 + 𝜙1,1𝑦𝑡−1 + 휀𝑡 , 𝑞𝑡 ≤ 𝑐

𝜙0,2 + 𝜙1,2𝑦𝑡−1 + 휀𝑡 , 𝑞𝑡 > 𝑐
 

此為門檻自我迴歸（Threshold Autoregressive, TAR）模型，其模型參

數取決於變數𝑞𝑡是否高於門檻值𝑐。其經濟意涵在於，當𝑞𝑡高於某個

門檻值𝑐時，𝑦𝑡的動態調整過程將改變。例如，當通貨膨脹率高於某

一水準，則可能發生惡性通膨（hyperinflation），通膨動態將改變；

或是當財政赤字高於某一門檻值，則消費者與廠商將預期政府會增稅

或縮減公共支出而改變其行為，進而影響經濟成長。 

若𝑞𝑡 = 𝑦𝑡−1，則（2.1.1）式將為自激門檻自我迴歸（Self-Exciting 

Threshold Autoregressive, SETAR）模型。可再改寫為 

𝑦𝑡 = (𝜙0,1 + 𝜙1,1𝑦𝑡−1)(1 − Ι(𝑦𝑡−1 > 𝑐))

+ (𝜙0,2 + 𝜙1,2𝑦𝑡−1)Ι(𝑦𝑡−1 > 𝑐) + 휀𝑡 . 

                                                 

 
1
 本節內容主要參考 Ghysels and Marcellino（2017）與 Study Center Gerzensee 研習課程講義。 



3 

其中，Ι為指標函數（indicator function）。改寫成（2.1.2）式將較易於

估計。由於在 TAR或 SETAR模型中，不同參數值之間的轉換並不連

續，故亦可考慮較為平滑的轉換形式。例如，可將Ι換成 Logistic函數 

𝔾(𝑞𝑡;  γ, c) =
1

1 + exp(−γ[𝑞𝑡 − c])
 , 

此即為平滑移轉自我迴歸（Smoothed Transition Autoregressive, STAR）

模型。參數γ可決定模型的平滑程度，當γ越大，則與 TAR 模型越相

近；當γ = 0，則將轉回線性模型。值得注意的是：（1）在 TAR或 STAR

模型中，自我相關係數（autocorrelation）或偏自我相關係數（partial 

autocorrelation）將隨時間改變；（2）落後期數仍可使用資訊評選準則

（information criteria）決定；（3）模型的狀態（regime）可多於 2種。 

在 TAR 的模型估計上，由於Ι(𝑦𝑡−1 > 𝑐)僅為虛擬變數，故可逕

以最小平方法（ ordinary least squares, OLS）估計模型的參數

𝜙 = (𝜙0,1, 𝜙0,2, 𝜙1,1, 𝜙1,2)。由於代入不同的𝑐值可得到相應的估計值

�̂�(𝑐)、誤差變異數�̂�2(𝑐)，故若在某一範圍內，不斷代入不同的𝑐值並

計算其�̂�2(𝑐)，便可找出使�̂�2(𝑐)最小的𝑐值�̂�，以及相應的�̂�(�̂�)與

�̂�2(�̂�)。而 STAR 模型因無解析解（analytical solution），故須以數值

分析（numerical analysis）求解。至於起始值，則可以在某一範圍內

以「網格搜尋」（grid search）的方式給定不同的γ、𝑐，此時由於

𝔾(𝑦𝑡−1;  γ, c)已知，故可以 OLS估計式估計參數�̂�(γ, 𝑐)，並利用殘差

計算�̂�2(γ, 𝑐)。找出可使�̂�2(γ, 𝑐)最小的γ、𝑐，便可以其相應的�̂�(γ, 𝑐)做

為起始值。 

最後，應注意在非線性模型中，不可以迭代（iterative）的方式

進行向前 2期以上的預測。若𝑦𝑡為𝑦𝑡−1的非線性函數𝔽(𝑦𝑡−1;  θ)，則 

�̂�𝑡+2 = 𝔼[𝔽(𝑦𝑡−1;  θ)] ≠ 𝔽(𝔼[𝑦𝑡−1];  θ) = 𝔽(�̂�𝑡+1;  θ). 
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（2.2.1） 

因此，應以直接預測（direct forecast）的方式進行預測2： 

𝑦𝑡+ℎ = 𝔽(𝑦𝑡;  θ) + 𝑢𝑡 . 

（二）馬可夫轉換模型 

在 TAR或 STAR模型中，模型參數取決於可觀察的變數。然而，

若參數取決於未知且不可觀察的變數𝑆𝑡，則需就其性質做一些假設，

如𝑆𝑡為連續（continuous）或間斷（discrete）變數等。當𝑆𝑡為間斷變

數，則可假設𝑆𝑡為馬可夫鏈（Markov chain），此即馬可夫轉換模型3。

該模型的經濟意涵在於，𝑆𝑡可視為無法直接觀察的經濟狀態，如景氣

擴張或衰退，或是金融部門面臨高風險、中風險或低風險等。 

首先，假設𝑆𝑡為隨機整數{1,2, … , N}，𝑆𝑡出現狀態𝑗的機率為 

ℙ(𝑆𝑡 = 𝑗|𝑆𝑡−1 = 𝑖, 𝑆𝑡−2 = 𝑘,… ) = ℙ(𝑆𝑡 = 𝑗|𝑆𝑡−1 = 𝑖) = 𝑝𝑖𝑗 , 

亦即，僅有前一期的狀態會影響對本期𝑆𝑡狀態的機率。此時，𝑆𝑡即為

𝑁種狀態的馬可夫鏈；{𝑝𝑖𝑗}𝑖,𝑗=1,…,𝑁為轉換機率（transition probability）， 

表示狀態𝑖之下期出現狀態𝑗之機率，且∑ 𝑝𝑖𝑗
𝑁
𝑗=1 = 1。接著，可進一步 

將轉換機率寫成轉換矩陣（transition matrix） 

P = [

𝑝11 𝑝21
… 𝑝𝑁1

𝑝12 𝑝22
… 𝑝𝑁2

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑝1𝑁 𝑝2𝑁

… 𝑝𝑁𝑁

]. 

其次，假設一個維度𝑁 × 1的向量 

ξ𝑡 = {

(1,0,… ,0)′, if 𝑆𝑡 = 1

(0,1,… ,0)′, if 𝑆𝑡 = 2
⋮

(0,0,… ,1)′, if 𝑆𝑡 = 𝑁

 

                                                 
2
 關於 TAR或 STAR模型之預測應用，可參考 Ferrara et al.（2015）。 

3
 關於馬可夫轉換模型，可進一步參閱 Hamilton（1994）第 22章。 
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（2.2.2） 

則其非條件機率 

𝔼(ξ𝑡) = [

ℙ(𝑆𝑡 = 1)
ℙ(𝑆𝑡 = 2)

⋮
ℙ(𝑆𝑡 = 𝑁)

] = [

𝜋1

𝜋2

⋮
𝜋𝑁

], 

而其條件機率 

𝔼(ξ𝑡+1|𝑆𝑡 = 𝑖) = [

𝑝𝑖1

𝑝𝑖2

⋮
𝑝𝑖𝑁

], 

即為轉換矩陣𝑃的第 i欄。因此， 

𝔼(ξ𝑡+1|ξ𝑡) = Pξ𝑡 . 

根據上述性質，可得 

ξ𝑡+1 = Pξ𝑡 + 𝜐𝑡+1,                            

𝜐𝑡+1 = ξ𝑡+1 − 𝔼(ξ𝑡+1|ξ𝑡 , ξ𝑡−1, … ).
 

亦即，ξ𝑡+1可寫成向量自我迴歸（Vector Autoregression, VAR）的形式，

而𝜐𝑡+1則為向前一期的預測誤差。再依此 VAR形式，可進一步得到 

𝔼(ξ𝑡+𝑚|ξ𝑡 , ξ𝑡−1, … ) = P𝑚ξ𝑡 . 

由於在S𝑡+𝑚 = 𝑗時，ξ𝑡+𝑚的第 𝑗個元素為 1、其餘元素為 0，故

𝔼(ξ𝑡+𝑚|ξ𝑡 , ξ𝑡−1, … )的第𝑗個元素的意涵為：給定第𝑡期的狀態為𝑖，則系

統在第𝑡 + 𝑚期狀態為𝑗的機率。因此，向前𝑚期的轉換矩陣即為P𝑚。 

假設應變數𝑦𝑡係取決於本身的落後項{𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … }、外生變數

{𝑥𝑡 , 𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡−2, … }、不同的狀態𝑆𝑡，且模型的誤差項為獨立且分配一

致（independent and identically distributed, i.i.d.），則當第𝑡期且系統出

現在狀態𝑗時，𝑦𝑡的條件密度（conditional density）函數為 

𝑓(𝑦𝑡|𝑆𝑡 = 𝑗, 𝑥𝑡 , Y𝑡−1; 𝛼). 



6 

（2.2.4） 

 

（2.2.3） 

其中，Y𝑡−1 = {𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑥𝑡−1
′ , 𝑥𝑡−2

′ , … }、𝛼為包括係數及誤差變異

數在內的模型參數。至於在𝑡期且系統出現在狀態𝑗的機率，則為 

ℙ(𝑆𝑡 = 𝑗|Y𝑡; 𝜃) =
ℙ(𝑆𝑡 = 𝑗|Y𝑡−1; 𝜃)𝑓(𝑦𝑡|𝑆𝑡 = 𝑗, 𝑥𝑡 , Y𝑡−1; 𝛼)

∑ ℙ(𝑆𝑡 = 𝑗|Y𝑡−1; 𝜃)𝑓(𝑦𝑡|𝑆𝑡 = 𝑗, 𝑥𝑡 , Y𝑡−1; 𝛼)𝑁
𝑗=1

 , 

其中，𝜃包括𝑆𝑡的轉換機率𝑝𝑖𝑗與模型參數𝛼。接著，可仿（2.2.1）式

將不同狀態的條件機率堆疊成維度𝑁 × 1的向量 

ξ𝑡|𝑡 = [

ℙ(𝑆𝑡 = 1|Y𝑡; 𝜃)

ℙ(𝑆𝑡 = 2|Y𝑡; 𝜃)
⋮

ℙ(𝑆𝑡 = 𝑁|Y𝑡; 𝜃)

]. 

若給定Y𝑡，並對（2.2.2）式取條件期望值，則可得 

𝔼(ξ𝑡+1|Y𝑡) = P𝔼(ξ𝑡|Y𝑡) + 𝔼(𝜐𝑡+1|Y𝑡), 

或是 

ξ𝑡+1|𝑡 = Pξ𝑡|𝑡 . 

（2.2.4）式即為未來各個狀態之機率，可用於未來狀態之預測。在給

定（2.2.3）式及（2.2.4）式的條件下，只要有起始值ξ1|0即可計算ξ𝑡|𝑡（及

ξ𝑡+1|𝑡）；而前述的非條件機率𝜋𝑗，則為起始值的可能選項。 

在模型估計上，可藉最大概似估計法（maximum likelihood 

estimation, MLE）估計參數𝜃。模型的對數概似（log likelihood）函數

為 

ℒ(𝜃) = ∑log 𝑓(𝑦𝑡|𝑥𝑡 , Y𝑡; 𝜃),

𝑇

𝑡=1

 

模型的估計值 
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（2.3.1） 

（2.3.2） 

（2.3.3） 

𝜃 = argmax
𝜃

ℒ(𝜃)      𝑠. 𝑡.∑𝜋𝑗 = 1,   𝜋𝑗 ≥ 0,

𝑁

𝑗=1

 

可利用最大期望演算法（Expectation Maximization algorithm, EM演算

法）以迭代的方式，或是以數值分析求得。而在模型的預測上，若Y𝑡、

𝑥𝑡+1已知，但未來的狀態𝑆𝑡+1未知，則𝑦𝑡向前一期的預測值將為 

𝔼(𝑦𝑡+1| 𝑥𝑡+1, Y𝑡;  𝛼) = ∑ℙ(𝑆𝑡+1 = 𝑗|Y𝑡; 𝜃)𝔼(𝑦𝑡+1| 𝑆𝑡+1 = 𝑗, 𝑥𝑡+1, Y𝑡;  𝛼).

𝑁

𝑗=1

 

若將未來不同狀態的預測值𝔼(𝑦𝑡+1| 𝑆𝑡+1 = 𝑗, 𝑥𝑡+1, Y𝑡;  𝛼)堆疊成維度

𝑁 × 1的向量h𝑡，則𝔼(𝑦𝑡+1| 𝑥𝑡+1, Y𝑡;  𝛼) = h𝑡
′ ξ𝑡+1|𝑡。類似地，可利用同

樣的作法得到向前 m期的預測值。 

最後，只要樣本夠多且參數變動夠大，則可用赤池氏資訊評選

準則（Akaike Information Criterion, AIC）、貝氏資訊評選準則（Bayesian 

Information Criterion, BIC）或 Hannan–Quinn等評選準則決定模型的

狀態數目𝑁與落後期數。 

（三）狀態空間模型 

經濟理論往往含有無法直接觀察到的變數，如潛在產出、自然

失業率等。若模型含有無法觀察到的連續變數，則可利用狀態空間模

型加以估計4。一般而言，狀態空間模型可寫成以下形式： 

𝛼𝑡 = T𝛼𝑡−1 + R𝜂𝑡 , 

𝑦𝑡 = Z𝛼𝑡     + S𝜉𝑡 , 

[
𝜂𝑡

𝜉𝑡
] ~𝑖.𝑖.𝑑. 𝒩 ([

0
0
] , [

Q 0
0 H

]) . 

其中，𝛼𝑡為無法直接觀察的狀態變數（state variable）向量、𝑦𝑡為可

                                                 
4
 關於狀態空間模型，可進一步參閱 Hamilton（1994）第 14 章。 
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（2.3.4） 

 

（2.3.5） 

觀察到的變數向量；而（2.3.1）式稱為狀態方程式（state equation）、

（2.3.2）式稱為轉換（ transition）或測量方程式（measurement 

equation），描繪可觀察到的變數與狀態變數之間的線性關係；誤差項

𝜂𝑡、𝜉𝑡則為平均數 0、常態分配、彼此無關且符合 i.i.d.的隨機變數。

狀態空間模型的應用極為廣泛，許多模型皆可表示成狀態空間模型的

形式。 

狀態空間模型可利用 Kalman Filter 進行預測及求解。首先，可

將（2.3.1）式至（2.3.3）式之狀態及測量方程式表示成常態密度函數

的形式： 

𝑓(𝛼𝑡|𝛼𝑡−1, Y𝑡−1) = 𝒩(T𝛼𝑡−1, RQR′),

𝑓(𝑦𝑡|𝛼𝑡 , Y𝑡−1) =  𝒩(Z𝛼𝑡 , SHS′),
 

其中，Y𝑡−1 = (𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … )。 

其次，可在給定過去觀察資訊的條件下，將狀態變數表示成 

𝑓(𝛼𝑡|Y𝑡−1) = 𝒩(𝛼𝑡|𝑡−1, 𝑃𝑡|𝑡−1). 

其中， 

𝛼𝑡|𝑡−1 = 𝔼(𝛼𝑡|Y𝑡−1) = T𝛼𝑡−1|𝑡−1,                               

𝑃𝑡|𝑡−1 = var(𝛼t − 𝛼𝑡|𝑡−1) = T𝑃𝑡−1|𝑡−1T
′ + RQR′.

 

由於可利用（2.3.4）式建構向前一期的預測模型，故（2.3.4）式亦稱

為「預測方程式」（prediction equation）。在觀察到當期的資訊𝑦𝑡之後，

可得到 

𝑓(𝛼𝑡|Y𝑡) = 𝒩(𝛼𝑡|𝑡 , 𝑃𝑡|𝑡), 

其中， 

𝛼𝑡|𝑡 = 𝛼𝑡|𝑡−1 + 𝑃𝑡|𝑡−1Z′𝐹𝑡
−1𝑣𝑡 ,           

𝑃𝑡|𝑡 = 𝑃𝑡|𝑡−1 − 𝑃𝑡|𝑡−1Z
′𝐹𝑡

−1Z𝑃𝑡|𝑡−1,
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（2.3.6） 

 

（2.3.7） 

 

（2.3.8） 

 

（2.3.9） 

且𝑣𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦𝑡|𝑡−1、𝐹𝑡 = 𝔼(𝑣𝑡𝑣𝑡
′)。（2.3.5）式說明如何運用𝑦𝑡的訊息，

更新在𝑡 − 1期時對𝛼𝑡所做的預測，故亦稱為「更新方程式」（updating 

equation）。由上可知，預測方程式將取決於更新方程式內的𝛼𝑡−1|𝑡−1及

𝑃𝑡−1|𝑡−1，而更新方程式則取決於前一期的𝛼𝑡|𝑡−1、𝑃𝑡|𝑡−1，以及𝑣𝑡與𝐹𝑡。 

接著，在給定過去觀察資訊的條件下，𝑦𝑡的「概似方程式」

（likelihood equation）為 

𝑓(𝑦𝑡|Y𝑡−1) = 𝒩(𝑦𝑡|𝑡−1, 𝐹𝑡), 

其中， 

𝑦𝑡|𝑡−1 = 𝔼(Z𝛼𝑡 + S𝜉𝑡|Y𝑡−1) = Z𝛼𝑡|𝑡−1,     

𝐹𝑡 = 𝔼(𝑣𝑡𝑣𝑡
′) = Z𝑃𝑡|𝑡−1Z

′ + SHS′.
 

同樣地，可利用（2.3.6）式預測向前一期的𝑦𝑡，且該式取決於𝛼𝑡|𝑡−1、

𝑃𝑡|𝑡−1。此外，聯合概似函數（joint likelihood）可表為 

𝑓(𝑦1, … , 𝑦𝑡) = ∏𝑓(𝑦𝑡|Y𝑡−1)

𝑇

𝑡=1

, 

只要給定𝑓(𝑦1)，即可得到聯合概似函數。 

最後，關於𝛼𝑡的初始條件，一個常見的方式是選取𝛼𝑡的非條件

平均數及變異數。根據（2.3.1）式及（2.3.3）式，可知 

𝛼1|0 = 𝔼(𝛼𝑡) = 0. 

若定義𝑃1|0 = 𝔼(𝛼𝑡
′𝛼𝑡)，則可得 

vec(𝑃1|0) = [𝕀 − (T⨂T)]−1vec(RQR′), 

其中，vec(𝑃1|0)為𝑃1|0垂直堆疊而成的向量。 

綜上所述，可藉由迭代的方式，逐步得到預測值及概似函數： 

1. 利用（2.3.8）式、（2.3.9）式之初始條件得到𝛼2|1、𝑃2|1。 
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2. 利用𝛼2|1、𝑃2|1及（2.3.6）式之概似方程式，得到𝑦2|1、𝐹2。 

3. 利用𝛼2|1、𝑃2|1、𝑦2|1、𝐹2及（2.3.5）式之更新方程式，得到𝛼2|2、

𝑃2|2。 

4. 利用𝛼2|2、𝑃2|2及（2.3.4）式之預測方程式，得到𝛼3|2、𝑃3|2。 

5. 重複上述步驟直到最後一個樣本點 𝑡 = 𝑇，即可獲得所有的預測值

及概似函數，並利用（2.3.7）式得到： 

logℒ(𝜃) = −
𝑁𝑇

2
log 2𝜋 −

1

2
∑log|𝐹𝑡|

𝑇

𝑡=1

−
1

2
∑𝑣𝑡

′

𝑇

𝑡=1

𝐹𝑡𝑣𝑡 . 

同樣地，除了預測向前一期的𝑦、𝛼，亦可進行向前ℎ期的預測。

根據（2.3.1）式，𝛼𝑡+ℎ = Tℎ𝛼𝑡 + R𝜂𝑡+ℎ + TR𝜂𝑡+ℎ−1 + ⋯+ Tℎ−1R𝜂𝑡+1，

故𝛼向前ℎ期的預測為 

𝔼(𝛼𝑡+ℎ|Y𝑡) = 𝛼𝑡+ℎ|𝑡 = Tℎ𝛼𝑡|𝑡 , 

預測誤差𝑢𝑡+ℎ = 𝛼𝑡+ℎ − 𝛼𝑡+ℎ|𝑡，其變異數為 

var(𝑢𝑡+ℎ) = Tℎ𝑃𝑡|𝑡T
ℎ′ + RQR′ + ⋯+ Tℎ−1RQR′Tℎ−1′

. 

其次，據（2.3.2）式，𝑦𝑡+ℎ = Z𝛼𝑡+ℎ + S𝜉𝑡+ℎ，故 𝑦向前ℎ期的預測為 

𝔼(𝑦𝑡+ℎ|Y𝑡) = 𝑦𝑡+ℎ|𝑡 = Z𝛼𝑡+ℎ|𝑡 , 

預測誤差𝑣𝑡+ℎ = 𝑦𝑡+ℎ − 𝑦𝑡+ℎ|𝑡，其變異數為 

var(𝑣𝑡+ℎ) = Z var(𝑢𝑡+ℎ)Z′ + SHS′. 

值得注意的是，從上述 Kalman Filter 的計算過程中，可知所有

的方程式均給定至前一期的資訊Y𝑡−1，再以當期的資訊𝑦𝑡進行更新及

下一期之預測。但事實上，除了預測之外，亦可使用全期的樣本資訊

YT進行狀態變數的事後（ex post）估計，此即「Kalman smoother」5。 

  

                                                 
5
 詳見 Harvey（1993）第 4章。 
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二、混合頻率模型 

經濟成長率等資料通常係按季發布，因此，若要評估當前的經

濟成長率，則僅能借助具有同時或領先性質，且頻率較高的經濟指

標。當樣本的資料頻率不同時，逕將高頻率資料加總成低頻率資料的

作法雖然簡單，但卻可能損失部分資訊，甚至變更資料的生成機制

（generating mechanism）。因此，如何建構模型，利用較高頻率之資

訊對較低頻率之資料進行預測或即時預報，便為重要的課題。本節將

介紹橋樑方程式（bridge equations）、MIDAS（Mixed Data Sampling）

模型，以及混合頻率 VAR（Mixed frequency VAR, MF-VAR）等 3種

常見的混合頻率模型6。 

在此將符號定義如下：𝑡為低頻資料的時間單位，且𝑡 = 1,… , 𝑇；

𝑚為時間單位內，高頻資料出現的次數；𝑦𝑡
𝐿為低頻變數；𝑥𝑡−𝑗/𝑚

𝐻 為高

頻變數，而(𝑡 − 𝑗/𝑚)表過去第𝑗個出現的變數，且𝑗 = 0,1,2…。因此，

若資料型態為季與月頻率之混合，則在第𝑡季時，最後出現、第二個

出現及第一個出現的月資料將分別為𝑥𝑡/3
𝐻 、𝑥𝑡−1/3

𝐻 及𝑥𝑡−2/3
𝐻 。 

（一）橋樑方程式 

橋樑方程式係聯結高頻資料與低頻資料的線性迴歸模型，用於

建構兩者之間的統計關係，以便在高頻率的資料發布時（如工業生產

指數），即時估計低頻資料（如 GDP）。 

由於在進行即時預報時，高頻率的資料往往僅部分可得，故橋

樑方程式之估計往往包含兩步驟。以季與月之混頻資料為例，首先，

預測當季尚未發布的月資料（可用單變量或 VAR 等時間序列模型進

                                                 
6
 本節內容主要參考 Ghysels and Marcellino（2017）、Study Center Gerzensee 研習課程講義，以

及 Foroni and Marcellino（2013）。 
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（2.4.1） 

 

（2.5.1） 

行預測），再加總成季資料𝑥𝑡
𝐿 = ∑ 𝑎𝑖

𝑚−1
𝑖=0 𝑥𝑡−𝑖/𝑚

𝐻 ；其次，再以橋樑方程

式建構兩者之間的關係： 

𝑦𝑡
𝐿 = 𝑎 + 𝑏𝑥𝑡

𝐿 + 𝑢𝑡
𝐿 . 

其中，𝑢𝑡
𝐿為符合 i.i.d.之誤差項。雖然（2.4.1）式為靜態的形式，但在

實際運用時，可再進一步擴充，如納入𝑦𝑡
𝐿或𝑥𝑡

𝐿的落後項等。 

至於高頻變數之選擇，則可利用樣本內（in-sample）或樣本外

（out-of-sample）的方式，以資訊評選準則或均方根差（root mean 

square error, RMSE）等方法加以篩選。 

（二）MIDAS模型 

在估計橋樑方程式之前，尚需先進行高頻變數之預測及加總；

相對地，MIDAS模型則藉由較為精簡（parsimonious）的落後分配多

項式（distributed lag polynomial）的形式，直接建構高頻與低頻變數

之間的關係（Ghysels et al., 2004）。 

假設要預測向前ℎ期的低頻變數，則 MIDAS模型可表示為 

𝑦𝑡+ℎ
𝐿 = 𝑎ℎ + 𝑏ℎℂ(𝐿1/𝑚; 𝜃)𝑥𝑡

𝐻 + 휀𝑡+ℎ
𝐿 , 

其中， ℂ(𝐿1/𝑚; 𝜃) = ∑ 𝑐(𝑘; 𝜃)𝐿𝑘/𝑚𝐾
𝑘=0 且ℂ(1; 𝜃) = ∑ 𝑐(𝑘; 𝜃) = 1𝐾

𝑘=0 ；

 𝐿𝑘/𝑚𝑥𝑡
𝐻 = 𝑥𝑡−𝑘/𝑚

𝐻 。而𝑐(𝑘; 𝜃)可有許多不同的選擇，其中，「exponential 

Almon Lag」的形式頗為常見： 

𝑐(𝑘; 𝜃) =
exp (𝜃1𝑘 + ⋯+ 𝜃𝑄𝑘𝑄)

∑ exp (𝜃1𝑘 + ⋯+ 𝜃𝑄𝑘𝑄)𝐾
𝑘=0

. 

其優點在於極具彈性，僅需少數參數即可調整函數型態（通常設定

𝑄 = 2），包括遞增、遞減或峰型（hump-shaped）等。 
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除了 exponential Almon Lag，其他常見的形式包括7： 

1. Beta Lag：基於 Beta函數， 

𝑐(𝑘; 𝜃1, 𝜃2) =
𝑓(

𝑘
𝐾

, 𝜃1; 𝜃2)

∑ 𝑓(
𝑘
𝐾

, 𝜃1; 𝜃2)
𝐾
𝑘=0

,                

𝑓(𝑥, 𝑎, 𝑏)  =
𝑥𝑎−1(1 − 𝑥)𝑏−1Γ(𝑎 + 𝑏)

Γ(𝑎)Γ(𝑏)
. 

其中，Γ(𝑎) = ∫ 𝑒−𝑥𝑥𝑎−1 𝑑𝑥
∞

0
（Gamma 函數）。可設定𝜃1 = 1且

𝜃2 > 1，則僅需估計𝜃2即可。 

2. 線性（linear）：𝑐(𝑘; 𝜃) =
1
𝐾，此形式並無包含其他參數。 

3. 雙曲（hyperbolic）： 

𝑐(𝑘; 𝜃) =
𝑔(

𝑘
𝐾

, 𝜃)

∑ 𝑔(
𝑘
𝐾

, 𝜃)𝐾
𝑘=0

, 

𝑔(k, θ) =
Γ(k + θ)

Γ(k + 1)Γ(θ)
. 

由於 Gamma函數僅有一個參數需估計，故設定上較不若 Beta Lag

有彈性。 

4. 幾何（geometric）：  

𝑐(𝑘; 𝜃) =
𝜃𝑘

∑ 𝜃𝑘𝐾
𝑘=0

 

且|𝜃| ≤ 1。 

在 MIDAS 模型的估計上，（2.5.1）式可用非線性最小平方法

（nonlinear least square, NLS）估計（Ghysels et al., 2004; Andreou et al., 

2010）。值得注意的是，在 MIDAS 模型中，增加多項式的落後期數

                                                 
7
 詳見 Ghysels et al.（2006）、Ghysels et al.（2009）。 
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（2.5.2） 

並不會使參數的數目增加，故無法直接使用 AIC、BIC或 HQ等資訊

評選準則決定模型的落後期數。 

至於MIDAS模型的預測，由於在給定不同的預測期間（horizon）

下，均須利用不同的資訊集合進行估計，並得到不同的參數估計值，

故參數估計值僅適用該特定的預測期間；亦即，對不同的預測期間而

言，參數估計值均須重新估計。因此，MIDAS 模型係以（2.5.1）式

的形式進行直接預測。 

在（2.5.1）式中，可知解釋變數同時含有係數𝑏ℎ與各落後期的

權重ℂ(𝐿1/𝑚; 𝜃)（且權重相加須等於 1）。事實上，若建構 MIDAS 模

型的目的係用於預測，則毋須將𝑏ℎ與𝜃分開估計。亦即，改為估計 

𝑦𝑡+ℎ
𝐿 = 𝑎ℎ + ℂ(𝐿1/𝑚; �̃�ℎ)𝑥𝑡

𝐻 + 휀𝑡+ℎ
𝐿 , 

並略為調整各落後期的權重。如 exponential Almon Lag，可改為： 

ℂ(𝐿1/𝑚; �̃�ℎ) = ∑ exp (�̃�ℎ1𝑘 + ⋯+ �̃�ℎ𝑄𝑘𝑄)

𝐾

𝑘=1

𝐿(𝑘−1)/𝑚. 

然而，若欲測試高頻變數是否顯著，則須估計𝑏ℎ並檢定其是否為 0。

具體而言，可依據 Davies（1987）之建議，給定一組�̃�ℎ
𝑖 = {�̃�ℎ

1, �̃�ℎ
2, … , �̃�ℎ

𝐺}

並計算𝑏ℎ(�̃�ℎ
𝑖 )及其𝑡–檢定統計量𝑡𝑏ℎ(�̃�ℎ

𝑖 )，再得到 

𝑡𝑚𝑎𝑥 ≡ sup
𝑖

𝑡𝑏(�̃�𝑖). 

而𝑡𝑚𝑎𝑥在虛無假設（null hypothesis）下的分配則可以模擬的方式得到，

詳見 Hansen（1996）。 

若在低頻資料的單位時間內，高頻資料出現的次數𝑚不大（如季

與月之混頻資料），則可不必予以（2.5.1）式中𝑏ℎℂ(𝐿1/𝑚; 𝜃)或（2.5.2）

式中ℂ(𝐿1/𝑚; �̃�ℎ)的限制，此即未受限的MIDAS（unrestricted MIDAS, 
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（2.5.3） 

U-MIDAS）模型（Foroni et al., 2015）。以季與月之混頻資料為例，模

型可表示為 

𝑦𝑡+ℎ
𝐿 = 𝛼ℎ + ∑∑𝑐𝑖,𝑗𝑥𝑖,𝑡−𝑗/𝑚

𝐻

𝑙𝑖

𝑗=0

𝑘

𝑖=1

+ 휀𝑡+ℎ
𝐿 . 

若模型的誤差項휀𝑡+ℎ
𝐿 沒有序列相關（serial correlation），則（2.5.3）式

可逕以 OLS估計。 

最後，（2.5.1）式或（2.5.2）式僅為 MIDAS 模型的基本型式，

實際用於預測時，可在 MIDAS 模型加入低頻變數𝑦𝑡+ℎ
𝐿 的落後項，使

其成為 AR-MIDAS 模型。此外尚有許多不同型式的延伸，如可結合

馬可夫轉換模型、平滑移轉函數或因子模型（factor model）等，詳見

Foroni and Marcellino（2013）之介紹。 

（三）混合頻率 VAR模型 

混合頻率的資料亦可利用多變量模型加以處理，如 MF-VAR。

一般而言，MF-VAR 處理混頻資料的做法可分為「參數導向」

（parameter-driven）與「樣本導向」（observation-driven）等兩種。參

數導向的作法係運用狀態空間模型，將低頻資料視為高頻資料，並將

部分觀察值視為資料上的遺漏（missing data），再萃取無法直接觀察

到的狀態資訊；而樣本導向則係依據樣本觀察值建構模型，作法類似

一般的VAR模型。以下將依序簡介參數導向及樣本導向之MF-VAR。 

首先，假設𝑦𝑡
𝐿為每季的 GDP 成長率，在𝑡 = 3,6,9, … , 𝑇 時可得

到觀察值，而每月的 GDP 成長率𝑦𝑡
∗則無法直接觀察。其次，令每季

的 GDP（取對數值）為𝑌𝑡
𝐿，每月無法直接觀察的 GDP（取對數值）

為𝑌𝑡
∗、𝑌𝑡−1/3

∗ 及𝑌𝑡−2/3
∗ ，且𝑌𝑡

𝐿為𝑌𝑡
∗、𝑌𝑡−1/3

∗ 及𝑌𝑡−2/3
∗ 的幾何平均。因此，
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（2.6.1） 

 

 

（2.6.2） 

 

（2.6.3） 

（2.6.4） 

若將𝑌𝑡
𝐿對其落後 3期取差分為𝑦𝑡

𝐿（即𝑦𝑡
𝐿 = Δ3𝑌𝑡

𝐿）、將𝑌𝑡
∗取差分為𝑦𝑡

∗（即

𝑦𝑡
∗ = Δ𝑌𝑡

∗），則 

 𝑦𝑡
𝐿 =

1

3
(𝑦𝑡/3

∗ + 𝑦𝑡−1/3
∗ + 𝑦𝑡−2/3

∗ ) +
1

3
(𝑦𝑡−1/3

∗ + 𝑦𝑡−2/3
∗ + 𝑦𝑡−3/3

∗ )

± − + +
1

3
(𝑦𝑡−2/3

∗ + 𝑦𝑡−3/3
∗ + 𝑦𝑡−4/3

∗ )

 𝑦𝑡
𝐿 =

1

3
𝑦𝑡/3

∗ +
2

3
𝑦𝑡−1/3

∗ + 𝑦𝑡−2/3
∗ +

2

3
𝑦𝑡−3/3

∗ +
1

3
𝑦𝑡−4/3

∗ .

 

其次，建構雙變數的 VAR，連結無法直接觀察到的月 GDP成長率𝑦𝑡
∗，

以及相應的經濟指標𝑥𝑡
𝐻： 

𝜙(𝐿) [
𝑦𝑡

∗ − 𝜇𝑦
∗

𝑥𝑡
𝐻 − 𝜇𝑥

𝐻] = 𝑢𝑡
𝐻, 

其中，𝑢𝑡
𝐻~𝒩(0, Σ)。接著，令 VAR的落後期數為 4期8，且 

𝑧𝑡 = [
𝑦𝑡

∗ − 𝜇𝑦
∗

𝑥𝑡
𝐻 − 𝜇𝑥

𝐻] ,        𝑠𝑡 = [

𝑧𝑡

⋮
𝑧𝑡−4

], 

則可將（2.6.1）式與（2.6.2）式以狀態空間模型的形式表示： 

                       𝑠𝑡 = F𝑠𝑡−1/3 + G𝑣𝑡 , 

[
𝑦𝑡

𝐿 − 𝜇𝑡

𝑥𝑡
𝐻 − 𝜇𝑥

𝐻] = H𝑠𝑡 ,             

其中，𝜇𝑡 = 3𝜇𝑦
∗、𝑣𝑡~𝒩(0, 𝕀2)，且 

F = [
F1

F2
] ;    F1 = [𝜙1 𝜙2 𝜙3 𝜙4 02×2];    F2 = [𝕀8 08×2]; 

G = [ Σ
1
2

08×2

] ;    H = [H0 … H4],                                                            

而 

H(𝐿) = [
1/3 0
0 1

] + [
2/3 0
0 0

] 𝐿 + [
1 0
0 0

] 𝐿2 + [
2/3 0
0 0

] 𝐿3 + [
1/3 0
0 0

] 𝐿4. 

                                                 
8
 若落後期數大於 4 期，詳參 Mariano and Murasawa（2010）。 
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（2.6.5） 

在無法直接觀察到𝑦𝑡
𝐿的時間點(𝑡 ≠ 3,6,9,… )，即將其視為遺漏值，且

為符合 i.i.d.與常態分配之隨機變數。（2.6.3）式與（2.6.4）式之狀態

空間模型可以 Kalman Filter估計；若參數太多導致MLE不易收斂，

則可考慮以 EM演算法估計9。 

樣本導向的MF-VAR則直接將不同頻率的資料堆疊成VAR的形

式。同樣地，若以季與月之混頻資料為例，則模型可表示為 

[
 
 
 
 
𝑥𝑡+1−2/3

𝐿

𝑥𝑡+1−1/3
𝐿

𝑥𝑡+1/3
𝐿

𝑦𝑡+1
𝐿 ]

 
 
 
 

= Φ

[
 
 
 
 
𝑥𝑡−2/3

𝐿

𝑥𝑡−1/3
𝐿

𝑥𝑡/3
𝐿

𝑦𝑡
𝐿 ]

 
 
 
 

+ 휀𝑡+1. 

其中，Φ為4 × 4的係數矩陣，且휀𝑡+1為維度4 × 1的向量，代表各變數

的衝擊。藉由（2.6.5）式，可知雙變數之混頻資料將在堆疊後轉成 4

個變數之 VAR；且模型的最後一式即為 U-MIDAS的模型迴歸式，而

前三式則可衡量低頻變數對高頻變數的影響。 

若欲將樣本導向的 MF-VAR 應用於即時預報，則須將（2.6.5）

式轉換為下三角矩陣的結構式 VAR（structural VAR）： 

[

1
𝑎21

𝑎31

𝑎41

0
1

𝑎32

𝑎42

0
0
1

𝑎43

0
0
0
1

]

[
 
 
 
 
𝑥𝑡+1−2/3

𝐿

𝑥𝑡+1−1/3
𝐿

𝑥𝑡+1/3
𝐿

𝑦𝑡+1
𝐿 ]

 
 
 
 

= Φ𝑡−1

[
 
 
 
 
𝑥𝑡−2/3

𝐿

𝑥𝑡−1/3
𝐿

𝑥𝑡/3
𝐿

𝑦𝑡
𝐿 ]

 
 
 
 

+ 휀�̃�+1. 

最後一式即可用於即時預報，而前三式則可用於高頻資料之預測。 

在模型的估計上，即與一般的 VAR 模型相同；而若 VAR 模型

的維度較大，則可利用貝氏（Bayesian）方法估計，如McCracken et al. 

（2015）。  

                                                 
9
 詳參 Dempster et al.（1977）與 Stock and Watson（2002）。 
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（3.1.1） 

參、預測績效評估 

一、相對預測績效 

若欲比較兩個預測模型的表現，通常可就模型的預測誤差（預

測值與實際值之差距）設定某一損失函數（loss function），再比較該

損失函數之大小，以判斷何者的預測績效較佳；而損失函數之間的差

異是否顯著，則有賴統計檢定之輔助。以下將簡介常用於評估相對預

測績效之統計檢定10。 

（一）非相容模型 

首先，令𝑒𝑖𝑡為模型𝑖之預測誤差，𝑔(. )為損失函數，可為均方差

（mean square error, MSE）、平均絕對誤差（mean absolute error, MAE）

等，而𝔼𝑔𝑖𝑡則用於衡量模型𝑖的預測績效。當有兩個非相容（nonnested）

的預測模型，且其預測誤差的損失函數之差為11
 

𝑓𝑡 = 𝑔(𝑒1𝑡) − 𝑔(𝑒2𝑡), 

此時，若虛無假設 

𝔼(𝑓𝑡) = 0 

成立，則兩個模型的預測能力沒有顯著差異。若𝑓𝑡符合共變異定態

（covariance stationarity），則可得到 

√𝑃 (𝑓̅ − 𝔼(𝑓𝑡))~𝐴𝒩(0, V). 

其中，𝑃為預測誤差的樣本數、𝑓̅為𝑓𝑡的平均數（𝑃−1 ∑𝑓𝑡）、

V = ∑ 𝔼(𝑓𝑡 − 𝔼(𝑓𝑡))(𝑓𝑡−𝑗 − 𝔼(𝑓𝑡))
∞

𝑗=−∞
。當 𝑓𝑡 不具序列相關時，

V = 𝔼(𝑓𝑡 − 𝔼(𝑓𝑡))
2
；而當𝑓𝑡具有序列相關，則可改以Newey–West HAC 

                                                 
10

 本節內容主要參考 Study Center Gerzensee 研習課程講義與 West（2006）。 

11
 隨𝑔的設定不同，𝑓𝑡可為其他不同的形式，如預測誤差具序列相關（𝑒1𝑡+1𝑒1𝑡）等。 
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（3.1.2） 

 

 

（3.1.3） 

估計式估計。若V̂為V的一致性估計式，則檢定統計量為 

DM =
𝑓̅

√V̂
𝑃

~𝐴𝒩(0,1), 

此即 Diebold–Mariano 檢定。實務上，若損失函數為 MSE 或 MAE，

則可逕將𝑓𝑡對常數項進行迴歸，並使用HAC標準誤計算其 t–統計量。 

值得注意的是，模型參數的估計誤差亦可能影響𝑒𝑡，進而影響𝑓𝑡

及V；而僅有在符合下列三種情形之一時，模型參數的估計誤差不會

造成影響： 

1. 𝑓𝑡的期望值對參數的偏微分為 0。以線性模型（𝑦𝑡 = X𝑖𝑡
′ 𝛽𝑖

∗ + 𝑒𝑖𝑡）

為例，若其損失函數為 MSE的形式，則 

𝑓𝑡 = 𝑒1𝑡
2 − 𝑒2𝑡

2 = (𝑦𝑡 − X1𝑡
′ 𝛽1

∗)2 − (𝑦𝑡 − X2𝑡
′ 𝛽2

∗)2. 

接著，對（3.1.2）式取期望值後，再對𝛽偏微分，可得 

∂𝔼𝑓𝑡(𝛽
∗)

∂𝛽
= [−2𝔼(X1𝑡

′ 𝑒1𝑡), 2𝔼(X2𝑡
′ 𝑒2𝑡)]

′. 

此時，只要解釋變數X𝑖𝑡與預測誤差𝑒𝑖𝑡無關，（3.1.3）式即為 0。 

2. 預測模型的樣本內觀察值𝑅夠大，使 

𝑃

𝑅
→ 0 

成立。因為相對較大的𝑅將使𝛽的產生不確定性較小。文獻研究顯

示12，只要𝑃/𝑅 < 0.1，即可忽略該影響。 

3. 某些特定情況，包括參數估計值係以遞迴（recursive）方式估得及

預測誤差符合條件變異數齊一（conditionally homoskedastic）；而

損失函數則須為平均預測誤差（𝔼𝑒𝑡）、向前一期預測誤差的序列

                                                 
12

 可參考 West（1996, 2001），或 Clark and McCracken（2001）、McCracken（2007）等。 
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ENC-NEW 

相關（𝔼𝑒𝑡+1𝑒𝑡），或是模型的預測誤差與另一個模型的預測值不相

關等（𝔼𝑒𝑡X2𝑡
′ 𝛽2

∗ = 0）。 

若不符合上述三種情形，則需考慮調整（3.1.1）式中之V及檢定統計

量，詳見 West（1996）。 

（二）相容模型 

若欲比較預測績效的兩個模型為相容（nested）時，則 Diebold–

Mariano檢定將無法適用。假設有兩個模型： 

模型 1：𝑦𝑡 = 𝛽10 + 𝛽11𝑦𝑡−1 + 𝑒1𝑡 = X1𝑡
′ 𝛽1

∗ + 𝑒1𝑡; 

模型 2：𝑦𝑡 = 𝛽20 + 𝛽21𝑦𝑡−1 + 𝛽22𝑥𝑡−1 + 𝑒2𝑡 = X2𝑡
′ 𝛽2

∗ + 𝑒2𝑡 . 

在𝑥對𝑦沒有「Granger因果關係」（Granger causality）的虛無假設下，

𝛽22將為 0，使得𝛽2
∗′ = (𝛽1

∗′, 0)、X1𝑡
′ 𝛽1

∗ = X2𝑡
′ 𝛽2

∗，並使模型 1 與模型 2

的誤差項相同，導致𝑓𝑡 = 0（例如，若損失函數為 MSE，則

𝑒2𝑡
2 − 𝑒1𝑡

2 = 0；若為 MAE，則|𝑒1𝑡| − |𝑒2𝑡| = 0）。因此，Diebold–Mariano

檢定無法適用於兩個相容模型。 

為瞭解於模型 2 加入的變數𝑥是否提供有助預測的額外資訊，

Clark and McCracken（2001）從預測涵蓋性（forecast encompassing）

的角度，建議比較�̂�1𝑡與(�̂�1𝑡 − �̂�2𝑡)的共變異數，並提出檢定統計量 

          = 𝑓̅ =
𝑃−1 ∑ �̂�1𝑡+1(�̂�1𝑡+1 − �̂�2𝑡+1)

𝑇
𝑡=𝑅

�̂�2
. 

其中，�̂�2 = 𝑃−1 ∑ �̂�2𝑡+1
2𝑇

𝑡=𝑅 ，𝑃為預測誤差的樣本數，𝑅為模型的樣本

內觀察值。若拒絕虛無假設，則表示加入額外變數𝑥的確有助提升預

測績效。然而，ENC-NEW檢定僅適用於線性模型且預測期間為向前

一期的情況，且其檢定統計量不為常態分配，使用限制較多。 
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另一方面，Clark and West（2007）則建議，當損失函數為MSE

時，可調整含有額外變數的模型 2 之 MSE，以考量模型 2 因納入無

關的變數而產生的干擾（noise）。亦即，檢定 

�̂�1
2 − �̂�2−adj.

2 = 𝑃−1 ∑�̂�1𝑡+ℎ
2

𝑇

𝑡=𝑅

− [𝑃−1 ∑�̂�2𝑡+ℎ
2

𝑇

𝑡=𝑅

− 𝑃−1 ∑(�̂�1𝑡+ℎ − �̂�2𝑡+ℎ)2

𝑇

𝑡=𝑅

], 

其中， �̂�𝑡+ℎ為向前ℎ期的預測值。實務上，可將(�̂�1𝑡+ℎ
2 − [�̂�2𝑡+ℎ

2 −

(�̂�1𝑡+ℎ − �̂�2𝑡+ℎ)2])對常數項進行迴歸，再計算其 t–統計量即可。 

二、絕對預測績效 

除了模型間的相對預測績效之外，模型預測值本身的性質往往

亦為關注的重點；而其性質包括不偏性（unbiasedness）、理性

（rationality）、效率性（efficiency）及預測誤差不具序列相關等，皆

可用於績效之衡量。說明如下13： 

1. 不偏性：若預測誤差的期望值為 0，則表示預測值沒有偏誤。實務

上，可將預測誤差對常數項進行迴歸，並使用 HAC標準誤計算其

t–統計量14。 

2. 理性：考慮迴歸式 

𝑦𝑡 = 𝛿0 + 𝛿1�̂�𝑡|𝑡−ℎ + 𝑢𝑡,ℎ . 

當常數項𝛿0為 0時，預測值具有不偏性；當𝛿1 = 1，預測值為最適；

而當𝛿0 = 0且𝛿1 = 1成立時，預測值具有理性性質。因此，可對

[𝛿0, 𝛿1] = [0,1]進行聯合檢定，若檢定結果不拒絕虛無假設，則其

理性性質成立。 

                                                 
13

 本節內容主要參考 Study Center Gerzensee 研習課程講義與 West（2006）。 

14
 如前所述，若預測值係用模型以參數及解釋變數推得，則當𝑃/𝑅 ≥ 0.1時，或須考慮調整其

HAC估計標準誤。有關效率性之討論亦同。 
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3. 效率性：若解釋變數已無額外有助預測的資訊，則符合效率性。

具體作法上，可將預測誤差對預測模型的解釋變數進行迴歸，並

使用 HAC標準誤計算其 t–統計量。 

4. 誤差不具序列相關：若預測值係利用遞迴方式產生，則逕將預測

誤差對當期誤差進行迴歸，並計算其 t–統計量即可；若預測值係

利用滾動（rolling）樣本的方式產生，則須將預測誤差對當期誤差

及解釋變數進行迴歸，再計算其 t–統計量15。 

最後，值得說明的是，預測績效檢定的種類眾多，各有其適用

的情形與條件。例如，當預測誤差本身呈現不穩定（instability）的狀

態時，前述關於絕對預測績效之檢定或樣本內「Granger 因果關係」

檢定等即無法適用。關於預測績效評估近來的發展及應用，可參見

Clark and McCracken（2013）；而關於預測不穩定時的績效評估，則

可參見 Rossi（2013）。 

 

 

  

                                                 
15

 此作法適用於預測誤差符合條件變異數齊一的情況。若預測誤差為條件變異數不齊一

（conditionally heteroscedastic），或須另行調整其標準誤。 
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肆、預測模型之應用：即時預報台灣的經濟成長率 

在許多國家，GDP 的資料頻率為季度且發布時間較為落後，故

可利用頻率較高、較為即時，且具有領先或同時性質的經濟指標或相

關資料，掌握經濟活動的狀態，此即「即時預報」，實務上可利用混

合頻率模型加以處理。因此，本節擬應用MIDAS與橋樑方程式等常

見的混頻模型，就台灣經濟成長率的即時預報進行實證分析。 

一、簡介 

我國 GDP的統計資料係由主計總處編製、發布，惟其發布時間

較為落後。以 2017 年第 2 季 GDP 為例，主計總處於 7 月 28 日發布

其概估統計值，而初步統計值則須至 8 月 18 日方才發布。此時，已

可獲得第 2 季許多與 GDP 高度相關且高頻經濟指標（如出口總額、

工業生產指數等月資料），故可充分利用此資訊以評估當下的 GDP。 

近來，國內應用月資料預測當季GDP的文獻包括張志揚（2013）

與林依伶（2013）。張志揚（2013）以零售及餐飲業營業額、資本設

備進口額，以及海關進出口總額等月資料，分別作為民間消費、資本

形成，以及輸出入等季資料的高頻指標，再藉由橋樑方程式建構兩者

之間的關係，並將 GDP各組成分累加以預測經濟成長率。另一方面，

林依伶（2013）考量農曆春節效果等季節因素，建構高頻指標的月模

型並據以進行預測，再將高頻指標的實際值或預測值透過橋樑方程式

代入總體季模型，以預測 GDP及其組成分。 

前述文獻均利用橋樑方程式建構指標與目標變數（即經濟成長

率）之間的關係，故仍須先就高頻指標進行預測，再將其轉換為低頻。

由於MIDAS模型可直接建構當期及落後期的高頻指標與未來經濟成

長率之間的關係，故本節擬嘗試利用MIDAS模型，並仿照 Kuzin et al.
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（2011）的作法，以單一高頻指標進行經濟成長率之即時預報，並比

較不同模型的預測績效。但另一方面，橋樑方程式的作法仍廣為各國

央行使用（如 Bundesbank, 2013），故除 MIDAS模型外，亦使用橋樑

方程式進行即時預報，以利比較。 

二、模型與資料說明 

首先考慮使用的是基本形式的MIDAS模型，其設定如（2.5.1）

式。而在時間序列模型中，落後期的被解釋變數往往具有顯著的解釋

能力，故亦考慮納入 AR項之 AR-MIDAS模型（Clements and Galvão, 

2008）與 ADL-MIDAS模型（Andreou et al., 2013）。其間差異在於，

AR-MIDAS 模型的 AR 項為受限（restricted），但 ADL-MIDAS 模型

的 AR項則未受限（unrestricted）。 

其次，經濟成長率為季資料，而欲使用之高頻指標為月資料，

在頻率差距不會太大的情況下，亦可考慮使用 U-MIDAS 模型，如

（2.5.3）式；以及將 U-MIDAS 納入 AR 項的 AR-U-MIDAS 模型。

至於橋樑方程式的模型設定，本節將依（2.4.1）式建構基本的橋樑方

程式模型（BE），並另建構納入 AR項的橋樑方程式模型（AR-BE）。 

由於高頻指標係用於即時預報經濟成長率，故須與經濟活動密

切相關，方有助於預報。在此考慮 3項經濟指標，說明如下： 

1. 工業生產指數年增率：經濟部統計處按月發布上月之工業生產指

數，資料僅落後一個月。其與經濟成長率走勢一致，可用於衡量

整體經濟活動，常作為經濟成長率的代理變數。 

2. 出口數量指數年增率：財政部統計處按月發布上月之出口數量指

數，資料僅落後一個月。由於我國相當依賴國際貿易，出口表現

往往影響經濟成長，且經濟成長率為「實質」的概念，故選擇出
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口數量指數之年增率。 

3. 實質零售及餐飲業營業額年增率：經濟部統計處按月發布上月之

零售及餐飲業營業額，資料僅落後一個月。由於民間消費占 GDP

比率超過五成，且零售及餐飲業營業額為衡量民間消費的重要指

標，故取其年增率作為高頻指標。然而，經濟部統計處係發布零

售及餐飲業營業額之名目值，故此處另以 CPI平減為實質值。 

資料的樣本期間為 2001 年第 1 季至 2017 年第 2 季，主因零售

及餐飲業營業額僅能溯自 1999 年 1 月，且為取年增率並保留部分樣

本作為落後期之故。另外，此處使用的資料均為修正後資料，而非即

時資料（real-time data）16。 

三、即時預報結果 

（一）單一指標 

為評估各混頻模型即時預報的結果，首先以 2001 年第 1 季至

2012 年第 4 季的資料進行樣本內估計，再以遞迴的方式，逐月對該

季進行樣本外即時預報，故每季均有 3次的即時預報值。另外，此處

亦以 AR（4）模型逐季進行樣本外預測，作為各混頻模型即時預報結

果的比較基準（benchmark）。至於各模型中月資料的落後期，為納入

其過去一年內的資訊，均選擇落後 12期。 

圖 1 為各模型分別使用工業生產指數年增率、出口數量指數年

增率及實質零售及餐飲業營業額年增率等 3種高頻指標，得到的經濟

成長率即時預報值之 RMSE。圖中亦繪示 AR模型向前一季的經濟成

長率預測值之 RMSE，以利比較。 

                                                 
16

 僅 2017 年第 2 季之經濟成長率為即時資料（主計總處 8 月 18日公布之初步統計數）。 
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圖 1：經濟成長率即時預報值之 RMSE（單一指標） 
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表 1則為各模型使用 3種不同高頻指標的即時預報值，與 AR模

型預測值的相對 RMSE。而為了解各模型的即時預報績效是否與 AR

模型的預測值顯著不同，表中另以 Diebold–Mariano 檢定檢驗兩者的

MSE是否顯著異於 0。 

根據即時預報的結果，可知無論使用的模型與高頻指標為何，3

次即時預報的 RMSE多呈現下降的趨勢，顯示隨當季的月資料越多、

資訊越豐富，即時預報的績效多可獲得改善。 

在 3 種不同高頻指標中，以工業生產指數年增率的預報績效最

佳。表 1顯示，工業生產指數年增率的第一次即時預報值多與 AR預

測值無顯著差異，但在月資料增加後，第二次即時預報值的 RMSE

即已大幅下降，且績效顯著優於 AR 預測值。到第三次預報時，其

RMSE仍持續下降、顯著程度亦續升。預報績效次佳者為實質零售及

餐飲業營業額年增率，其第一次預報值亦多與AR預測值無顯著差異；

而在第二、三次預報時，則有部分模型的績效轉為顯著。出口數量指

數年增率的預報績效則較差，其第一次預報值多較 AR 預測值為差；

第二、三次預報則轉為不顯著，僅 AR-MIDAS模型在第三次預報時，

在 10%的顯著水準下顯著優於 AR預測值。 

而在各模型中，普遍以 AR-MIDAS模型的 RMSE 最小且多呈顯

著，ADL-MIDAS 模型次之，顯示納入 AR 項的 MIDAS 模型的表現

最佳。AR-BE 模型亦表現頗佳，顯示橋樑方程式仍具有相當的預測

能力。最後，U-MIDAS模型的 RMSE偏大，且其預報值大多無法顯

著優於 AR預測值，即時預報的表現較其他模型為差。 
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表 1：經濟成長率即時預報值之相對 RMSE（單一指標） 

說明：1.表中數值為各模型經濟成長率即時預報值之 RMSE 除以 AR模型向前一期經濟成長率預測
值之 RMSE。 

2.***、**與*分別表示 Diebold–Mariano 檢定統計量在 1%、5%與 10%的水準下顯著，損失
函數設定為 MSE的形式。 

 

 

(a) 工業生產指數年增率 

 第一次預報 第二次預報 第三次預報 

MIDAS 1.007 0.670
*
 0.593

**
 

AR-MIDAS 0.901
*
 0.573

**
 0.477

***
 

ADL-MIDAS 0.974 0.625
**

 0.495
***

 

U-MIDAS 1.073 0.707
*
 0.672

**
 

AR-U-MIDAS 1.117
*
 0.757

**
 0.715

**
 

BE 1.105 0.709
*
 0.612

**
 

AR-BE 0.995 0.625
***

 0.547
***

 

 

(b) 出口數量指數年增率 

 

第一次預報 第二次預報 第三次預報 

MIDAS 1.302
**

 1.138 1.040 

AR-MIDAS 1.040 0.864 0.757
*
 

ADL-MIDAS 1.060 1.065 0.846 

U-MIDAS 1.274
*
 1.226 1.205 

AR-U-MIDAS 0.967 0.931 0.899 

BE 1.438
**

 1.175 1.071 

AR-BE 1.231
*
 0.986 0.890 

 

(c) 實質零售及餐飲業營業額年增率 

 

第一次預報 第二次預報 第三次預報 

MIDAS 1.048 0.995 0.826 

AR-MIDAS 0.923 0.803
**

 0.615
***

 

ADL-MIDAS 0.769 0.975 0.617
***

 

U-MIDAS 1.452 1.417 1.316 

AR-U-MIDAS 0.945 0.977 0.829 

BE 1.130 1.054 0.908 

AR-BE 0.773
*
 0.712

***
 0.608

***
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（二）混合不同指標 

由於結合不同的預測值可能有助改善預測結果，故本節亦仿照

Kuzin et al.（2011）的作法，混合（pool）不同指標的即時預報結果。

混合的方法包括簡單平均與中位數；此外，亦可賦予過去配適較為良

好的指標較高的權重，故另以前 4季MSE的倒數作為權重，計算不

同預測值的加權平均17。 

圖2繪示各模型混合前述3項不同指標的即時預報值之RMSE，

而其預報值與 AR預測值的相對 RMSE 則列示於表 2。同樣地，表 2

提供 Diebold–Mariano 檢定統計量的顯著性，以瞭解各模型的即時預

報績效是否與 AR預測值顯著不同。 

從圖 2 及表 2 可知，各模型採簡單平均或中位數的方法混合不

同指標後，RMSE多呈下降、顯著程度多呈上升，預報績效多獲得改

善，表示混合不同的預測值的確有所助益，且其中又以簡單平均的整

體表現較佳。其次，不同模型仍以納入 AR 項的 MIDAS 模型表現最

佳（包括 AR-與 ADL-MIDAS），AR-BE 次之。另一方面，加權平均

的表現較簡單平均及中位數略差。但因在此僅選取 3個變數，故結果

可能隨所採變數之增減而改變。 

 

 

  

                                                 
17

 如 Kuzin et al.（2011）、Schumacher（2016）等。 
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圖 2：經濟成長率即時預報值之 RMSE（混合不同指標） 
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表 2：經濟成長率即時預報值之相對 RMSE（混合不同指標） 

說明：1.表中數值為各模型經濟成長率即時預報值之 RMSE 除以 AR模型向前一期經濟成長率預測
值之 RMSE。 

2. ***、**與*分別表示 Diebold–Mariano檢定統計量在 1%、5%與 10%的水準下顯著，損失
函數設定為 MSE的形式。 

 

 

(a) 簡單平均 

 第一次預報 第二次預報 第三次預報 

MIDAS 0.916 0.674
** 0.599

*** 

AR-MIDAS 0.847
*** 0.545

*** 0.460
*** 

ADL-MIDAS 0.829
*** 0.595

*** 0.471
*** 

U-MIDAS 0.595
*** 0.824 0.795

* 

AR-U-MIDAS 0.471
*** 0.649

*** 0.640
*** 

BE 0.795
* 0.834 0.691

** 

AR-BE 0.640
*** 0.647

*** 0.525
*** 

 

(b) 加權平均 

 

第一次預報 第二次預報 第三次預報 

MIDAS 1.031 0.729
* 0.633

** 

AR-MIDAS 0.875
*** 0.606

*** 0.507
*** 

ADL-MIDAS 0.878
*** 0.686

** 0.506
*** 

U-MIDAS 1.176 0.875 0.898 

AR-U-MIDAS 0.914 0.672
*** 0.691

** 

BE 1.192
* 0.850 0.713

** 

AR-BE 1.016 0.689
*** 0.576

*** 

 

(c) 中位數 

 

第一次預報 第二次預報 第三次預報 

MIDAS 1.024 0.739
* 0.590

*** 

AR-MIDAS 0.867
*** 0.607

*** 0.465
*** 

ADL-MIDAS 0.956 0.700
** 0.457

*** 

U-MIDAS 0.700
** 0.819 0.724

** 

AR-U-MIDAS 0.457
*** 0.771

** 0.657
** 

BE 0.724
** 0.844 0.671

** 

AR-BE 0.657
** 0.671

*** 0.527
*** 
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四、結果探討 

為比較經濟成長率即時預報值與實際值之差異，茲將兩者走勢

繪示於圖 3。囿於篇幅限制，且整體而言，各模型以簡單平均的方式

混合不同指標的預報績效最好，故圖中之即時預報值係取不同指標之

簡單平均。 

觀察圖 3，可發現隨月資料增加，各模型即時預報的結果將漸趨

一致，其中以第一次至第二次預報的趨同程度較大，第二次至第三次

預報的趨同程度則較為有限。其次，混頻模型的確有助掌握當前經濟

情勢。例如，2015 年第 2 季的經濟成長率大幅下降，各預報值亦趨

降，而 AR預測值則無法即時預警。接著，前述 RMSE結果顯示納入

AR項模型（如 AR-與 ADL-MIDAS，以及 AR-BE）的預報績效較為

良好，可能係因在經濟成長率變動幅度較大的期間（如 2015 年第 2

季至 2016年第 1季，經濟成長率大幅下降，其後復明顯回升），其預

報值較能貼近實際值。此外，雖各模型的預報值多優於 AR預測值，

惟近來較易高估，此情形可能與模型設定或變數挑選有關18。 

雖然本節的實證結果顯示，即時預報模型的確能顯著提升當季

的預測績效，惟結果仍可更臻完善。例如，此處僅使用 3種高頻指標，

且選擇方式較為任意（arbitrary），故可選取更多高頻指標，或以較嚴

謹的方式挑選其他指標；而除了取平均值或中位數外，亦可考慮以其

他方式混合不同的預測值。另外，此處橋樑方程式的高頻指標僅以單

變量模型推估其預測值，若改用 VAR 等多變量模型，亦可能有助提

升橋樑方程式的預測能力。  

                                                 
18

 此處僅使用 3 種高頻指標，且若僅混合利用工業生產指數年增率、實質零售及餐飲業營業額

年增率計算之即時預報值，則近年高估的情形將大幅改善。 
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圖 3：經濟成長率實際值與即時預報值（以簡單平均混合不同指標） 
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伍、結論與建議 

本次研習內容包括經濟預測的基本概念，主要涵蓋參數隨時間

變動之模型、混合頻率模型等常見的總體經濟預測模型，以及常用的

預測績效評估方法及統計檢定等議題。參與本次研習課程，尚可藉此

與其他學員進行經驗交流，了解其他國家的預測實務。在交流的過程

中，可發現對許多國家的央行而言，專業判斷對經濟預測仍相當重要，

而良好的預測模型亦有助專業判斷，兩者可相輔相成。 

充分利用頻率較高且較為即時的經濟指標，有助掌握當前的經

濟情勢；因此，本報告應用 MIDAS 模型與橋樑方程式等混頻模型，

建構高頻指標與低頻變數之間的關係，對台灣經濟成長率進行即時預

報。結果發現，即時利用高頻指標，或是混合不同高頻指標的資訊，

的確有助提升預測績效；而在各模型中，又以 AR-與 ADL-MIDAS

模型表現最佳。未來仍可嘗試不同的模型設定，使結果更臻完善，或

發展不同的即時預報模型等，以提升對經濟成長的短期預測能力。 

另外，除了評估不同預測模型之間的相對預測績效，如前所述，

亦可評估模型（或機構）預測值本身的性質。例如，預測值是否符合

不偏性、理性、效率性，或是預測誤差是否具有序列相關等。近年國

內此方面的文獻仍為數不多，故檢討預測值本身的絕對預測績效，亦

為未來可考慮的研究方向之一。 

本次課程講師均為相關領域之專家，學識及經驗均極為豐富，

授課內容充實且深入；且主辦單位亦另邀請瑞典央行的經濟學家介紹

該行經濟預測之分析架構，並進行經驗分享，對預測實務之精進頗有

助益。因此，參與本次研習課程，當有助提升總體經濟預測方面之研

究及分析能力。  
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