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【内容提要】
本文提出使用核估计的方法构造平滑转移模型(STR)的非参数模拟最大似然估计(NPSML)，给出了NPSML估计量的构造方法、渐近性质以及相应的核函数和窗宽的选择准则，并利用滑动窗宽算法对估计量的构造过程进行了改进。通过Monte Carlo实验证明，该方法是可靠的，并且当误差项存在序列相关时，此种估计量是稳健的。
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    引言
    经济过程在运行中由于其复杂性，大多数表现出非线性特征。特别地，许多经济过程都表现出以机制转换行为为特点的非线性特征，即经济运行过程具有一个或者多个突变点。目前，世界性的金融危机就充分体现出这样的特征。针对这些现象，人们开始考虑将传统的线性模型拓展到非线性建模领域，并逐步提出了三种典型的机制转换模型，即马尔可夫机制转换模型、门限回归模型和平滑转移模型。三个模型的共同点都是将数据生成过程中的非线性信息转换成可以控制的模型机制，主要区别在于处理机制转换结构的方法有所不同。作为本文研究的重点，设定平滑转移回归模型(STR)允许两个或者多个极端机制之间的变化是平滑的。
    STA模型用于研究经济过程的变化规律具有以下三个优点：(1)由于现实中的经济变量发生机制转移行为时需要时间，因此该模型适合模拟经济现实和突发性政策；(2)能够处理经济过程中的结构性突变；(3)能够捕捉经济过程中的非对称现象。这些优点使得平滑转移模型成为近年来国内外计量经济学前沿领域追踪的热点问题，广泛应用于经济周期研究、购买力平价假设、失业率与产出等宏观经济现象的建模和预测，并逐步拓展到向量自回归和面板数据分析领域，使其能够处理系统模型以及经济过程中广泛存在的异质性问题。
    在以往的平滑转移模型的研究中，Ters[image: image1]virta(1994)给出了数据驱动的过程，建模过程中需要不断对模型进行估计和调整。Ters[image: image2] [image: image3.jpg]


virta(2008)指出，STR模型的设定和估计环节是互相重叠的，其中对模型进行稳健估计是至关重要的。但是，常用的基于非线性最小二乘法(NLS)的估计存在两个明显缺陷：(1)初始值问题，即STR模型的参数估计对非线性迭代最优化算法过分依赖于初始值，初始值选择不当，会直接影响估计结果；(2)当转换速度参数较大时，现有方法很难做出精确估计。因此，本文考虑使用遗传算法对NLS估计进行改进，并将模拟技术应用于其中，提出STR模型的非参数模拟似然估计量(NPSML)，并通过Monte Carlo实验考察NPSML估计量的可靠性，以便为应用非线性模型的人们提供更好的估计方法，提高模型的价值。
    基于前面的分析，本文做了以下工作：首先对STR模型的基本形式、拓展形式以及参数估计进行介绍，指出现有NLS估计存在的局限性；然后提出STR模型的NPSML估计量，给出了估计量的构造方法、渐近性质以及相应的核函数和窗宽的选择准则，并通过Monte Carlo实验验证其可靠性；最后，利用基于估计点的滑动窗宽算法对NPSML估计量进行改进，并验证其改进效果。
    一、平滑转移模型及其参数估计
    1.STR模型的基本形式、拓展形式与常用估计方法
    研究非线性模型的关键问题是寻找恰当的替代模型，将复杂的模型转移到已经成熟的非线性模型进而得到估计与应用。
    平滑转移模型(STR)的基本形式为：
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    不同的模型，适合不同的经济领域。为了扩大STR模型的应用领域，该模型具有多种拓展形式。主要包括：多机制的STR模型(MRSTR)、时变STR模型(TVSTR)、向量STR模型(Vector-STR)以及面板STR模型(PSTR)。其中，MRSTR模型可以用来捕捉经济过程中更细微的非线性结构，如果令某个转移机制中的[image: image6] [image: image7.jpg]S=t



，即TVSTR模型，则可以区分时间序列的非线性特征是否仅仅来源于参数的时变结构；Vector-STR模型为STR模型的联立方程形式，用来研究多个经济变量之间的动态非线性关系。Rothman等(2001)使用该模型的简化形式（假设所有方程的转移函数形式和转移变量相同）研究美国货币存量和总产出间的非线性Granger因果性。PSTR模型为STR模型的面板数据形式，对该模型的解释可以从两个角度进行：①PSTR模型为异质变系数线性面板模型，异质性表现为模型系数围绕某个解释变量的连续有界函数发生变化；②PSTR模型可以视为同质非线性面板模型。González等(2005)使用PSTR模型研究不完全资本市场对企业投资决策的影响。
    此外，Thomakos(2003)将非参数转移函数引入STR模型，并通过引入加权函数赋予此类模型很大的灵活性，使得机制平滑转移可以在模型的线性部分与半参数部分之间进行。刘金全等(2007)以及Amado和Ters[image: image8][image: image9.jpg]


 virta(2008)在STR模型中分别引入长记忆性和条件异方差，使其对微观金融市场数据也具有很好的解释能力。
    STR模型的参数估计可以使用NLS，也可以使用基于广义矩估计(GMM)方法。其中，NLS估计需要为迭代过程给出恰当的初值，一般的方法是利用网格搜索法，并且需要进行尺度变换，即使用转移变量的标准差对转移速度参数进行标准化；GMM估计需要选择恰当的工具变量，Areasa和McAleer(2008)指出工具变量集合W必须与转移函数G（γ，c，[image: image10] [image: image11.jpg]


）的梯度相关，他们建议使用的工具变量集合为[image: image12] [image: image13.jpg](Zir280s 28%,28°,25%)



。
    本文在引言部分已经指出STR模型参数估计存在两个缺陷，其根本原因是：①对于初始值问题，非线性最优化算法容易收敛于局部最优解，也就是说在给定的迭代次数内，算法很难在初始值的邻域内做大幅度地搜索；②对于转移速度参数估计问题，当γ值很大时，由于γ的变化程度对转移函数的形态影响很小，为了对其做出精确估计，人们必须在转移门限的邻域内拥有足够多的观测点，而现实条件往往不具备。
    Monte Carlo实验表明，当样本容量较小或者误差项非独立同分布时，NLS和GMM估计量都存在严重偏差，并且γ存在明显的高估现象，而门限参数c的估计偏差则与具体的门限参数值有关，当c小于样本均值时，c表现为一定程度的低估，反之则表现为高估。因此，本文考虑在Fermanian和Salanie(2004)提出的非参数最大似然估计的基础上，对STR模型参数估计进行改进。
    2.STR模型的非参数模拟似然估计(NPSML)
    STR模型的非参数模拟似然估计(NPSML)的基本思想是对于任意参数值，利用已有观测点信息产生模拟样本，并通过核估计方法拟合出原始样本的条件密度函数，并在此基础上构造似然函数进行估计。
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    NPSML估计量的优点体现在：①有效地解决了非线性模型参数估计的维数灾难问题，例如STR模型的转移函数为一阶logistic函数时，NLS或者MLE是可行的，但当模型具有更为复杂的转移变量形式或者更多转移机制时，对这些非线性参数进行网格搜索是极为困难的，而模拟似然估计量的维数只取决于被解释变量；②由于模拟序列是在独立同分布残差序列基础上构造的，故估计量的分布密度不受样本数据相依结构的影响，即无论过程是否平稳，是否独立同分布，[image: image18][image: image19.jpg]Dellx; 0)
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的一致估计。
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    二、NPSML估计量可靠性研究
    1.实验设计与估计方法说明
    本节将通过Monte Carlo实验研究NPSML估计量的可靠性，重点考察模拟样本数量和窗宽对估计效果的影响。实验使用的数据生成过程(T=1000)为：
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    评估标准为在不同情况下生成200个随机样本，使用NPSML方法估计之，计算这些样本参数估计值的均值和90%置信区间并与NLS估计量进行比较。
    2.模拟结果与NPSML估计量可靠性分析
    表1给出了在不同模拟样本数量和窗宽下NPSML和NLS的估计结果，从中可以看出，在各种情况下NPSML都可以对两个机制的回归系数、转移速度参数和转移门限做出可靠估计，估计量的整体偏差与NLS相近，但有效性不如NLS估计量，即NPSML估计量存在边界效应问题。这主要由于核估计是局部加权平均，其在边界点的偏差将大于内点处的偏差，并且边界点收敛速度较慢。当窗宽为非参考窗宽时[image: image28][image: image29.jpg](0.8hy 1 1.2h¢)



 ，估计量的边界效应更加明显，并且使用大于参考窗宽得到的估计量偏差要超过使用小于参考窗宽的情形，这显示出[image: image30][image: image31.jpg]Dellx; 0)



 的概率密度函数存在明显的拖尾现象。当模拟样本容量较小时(N=500)，NPSML估计量偏差增大，但仍在可以接受的范围之内；估计量的有效性也出现一定程度的降低。
    表2（见下页）给出了误差项存在序列相关时的估计结果。此时，NLS估计和NPSML估计都出现偏差（转移速度参数表现为低估，两个机制中的自回归系数表现为高估），并且随着相关程度增强，这种偏差也随之加大。尽管如此，NPSML(N=1000，[image: image32] [image: image33.jpg]


)整体上比NLS估计量表现出更为优良的性质，这主要因为用于构造NPSML估计量的模拟样本是在独立同分布序列基础上产生的。所以，此估计方法具有可靠性。
    表1　独立同分布误差项下NPSML和NLS估计结果
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    表2　误差项存在序列相关时NPSML和NLS估计结果
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    三、基于滑动窗宽的NPSML估计量的改进
    1.基于估计点的滑动窗宽优化算法
    在前面的研究中，通过蒙特卡洛实验发现，按照最优窗宽表达式构造的NPSML估计量结果并非最优，许多情况下不能令人满意。但是在模拟实验中发现，[image: image38] [image: image39.jpg]


的渐近方差随着窗宽减少而增大，渐近偏差随着窗宽减小而减小，最优窗宽就是对渐近方差和渐近偏差的权衡。这启发我们：如果对[image: image40] [image: image41.jpg]


取值范围内的每一点都能够计算出最优窗宽，则整个区间内的估计结果也是最优的。令：
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    2.改进效果验证
    仍然使用前面的数据生成过程和相关参数的设定，验证滑动窗宽NPSML估计量的可靠性。实验使用的估计方法为：NLS、固定窗宽NPSML和滑动窗宽NPSML。为了比较三者在有限样本和误差项非独立同分布情况下的性质，将样本容量设定为T=200，误差项存在序列相关，其中ρ=0.5。在滑动窗宽算法的具体实现过程中，由于样本分布边缘区域观测点的稀疏性，导致窗宽值急剧增大。因此，对于过大的窗宽值，本文取其上限为2[image: image48] [image: image49.jpg]
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为固定窗宽NPSML估计中的最优窗宽。在此基础上得到的实验结果如表3所示。
    结果表明：①在误差项独立同分布情况下，基于滑动窗宽的NPSML估计量，在总体偏差方面接近NLS而优于固定窗宽的NPSML估计量，甚至在估计转移速度和转移门限时亦优于NLS，而在误差项存在序列相关时，滑动窗宽NPSML的优势表现得更加明显，能够在很大程度上修正序列相关性对参数估计的影响；②滑动窗宽NPSML尽管不如NLS估计有效，但在相当大的程度上降低了非参数核估计中的边界效应，并且基本不受误差项存在序列相关的影响，其估计不但可靠，而且稳健。
    图1为实际的滑动窗宽变化规律，从中可以看出：在绝大多数情况下，滑动窗宽值比固定窗宽值要大（固定窗宽[image: image52][image: image53.jpg]


 =0.2604），因此核估计的渐近方差更小，但是估计的渐近偏差并没有出现明显增大的情况，这一点很重要。同时，图1显示滑动窗宽值只在很小一个区域内小于固定窗宽，这说明在该区域内样本点分布极为密集，这进一步印证了本文前面提出的[image: image54] [image: image55.jpg]Dellx; 0)



概率密度存在明显高峰拖尾现象的猜想。
    表3　NLS、固定窗宽NPSML和滑动窗宽NPSML的估计结果
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    图1　实际的滑动窗宽变化规律
    四、结论
    本文在对STR模型的形式、估计方法和局限性介绍的基础上，引入非参数模拟最大似然估计的思想，提出了STR模型的NPSML估计量，给出了估计量的构造方法、渐近性质以及相应的核函数和窗宽的选择准则，利用基于估计点的滑动窗宽算法对NPSML估计量进行改进，并通过Monte Carlo实验验证其可靠性，得到如下结论：
    第一，误差项独立同分布时，在适当条件下（N=1000，使用固定参考窗宽）构造的NPSML估计量能够对模型系数做出可靠估计，整体偏差与NLS相近。由于核估计存在边界效应，其有效性不如NLS。
    第二，误差项存在序列相关时，NPSML整体上比NLS估计量表现出更为优良的性质，特别是对转移速度和转移门限参数的估计，NPSML远优于NLS，这主要是因为用于构造NPSML估计量的模拟样本是在独立同分布序列基础上产生的。同时，序列相关性强弱对参数估计的影响，NPSML也比NLS要小。
    第三，当使用非参考窗宽或者使用较小的模拟样本数量时，NPSML估计的偏差加大，有效性也不如使用参考窗宽的情形，并且使用较大的参考窗宽时，这一情况更加严重。
    第四，使用基于估计点的滑动窗宽算法进行改进后，无论误差项是否独立同分布，NPSML估计量的可靠性都得到明显改善，并且根据滑动窗宽的变化规律可知，[image: image60][image: image61.jpg]Dellx; 0)



 的概率密度存在明显的拖尾现象。
    总之，本文提出的NPSML估计量为解决STR模型参数估计局限提供了一种新的、易于实现的方法，该方法的思路也可以广泛用于其他非线性模型。进一步的研究工作将是使NPSML估计量应用于多机制STR以及向量STR模型中，并更深入地研究其可行性和估计的可靠性。
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