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摘　 要： 自改革开放以来， 中国经济经历了快速增长， 已经成为亚洲第一、 世界第二的综

合经济体。 然而， 在世界经济下行、 国际形势多变、 国内改革经历阵痛的多重背景下， 中

国宏观经济数据通常呈现出结构突变特征， 且不同部门的宏观经济变量具有较强的联动特

征。 了解中国宏观经济中的结构突变现象， 对于政府部门更好地认知世界经济的运行风险

和不确定性， 完善宏观经济调控体系， 推动宏观经济总体稳定、 高质量发展具有重要作用。
鉴于此， 本文利用含有多个未知结构突变的因子模型对中国 ２３ 个宏观经济时间序列进行建

模， 并进一步借鉴 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 中的估计方法对宏观经济数据中的结构突变现象进

行分析。 结果表明， 中国宏观经济数据在 １９９０—２０２２ 年一共经历了 ６ 次结构突变， 其发生

的时间点与重大的历史事件紧密相关， 例如邓小平南方谈话和党的十四大召开、 ２００３ 年

“非典” 疫情、 ２０２０ 年新冠疫情等。 此外， 与目前研究中国宏观经济结构突变的文献相比，
本文得益于因子模型的构造和精准的变点估计方法， 能够识别出宏观经济系统中更多的结

构变点， 更好地刻画中国宏观经济的动态发展。
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一、引　 言

自改革开放以来， 中国经济经历了 ４０ 多年的快速增长时期， 实现了长期的高就

业率、 低通胀率， 成为亚洲第一、 世界第二的综合经济体， 并逐步成为世界经济的

重要引擎。 中国宏观经济也因此更加受到学术界的关注， 成为重点研究对象。 在中

国特色社会主义市场经济的发展视角下， 研究宏观经济是对中国经济的运行机制、
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制度和规律的探索， 而对规律的探索成果， 又可以反过来应用于实践， 指导经济更

好地发展。 因此， 宏观经济研究， 对于政府优化宏观调控策略， 解决经济体系中的

结构性问题， 保持中国市场经济良好的发展具有重要作用， 不可或缺。
环顾全球， 世界百年未有之大变局正在加速演进。 虽然和平与发展仍然是时代

主题， 但世界经济的运行风险和不确定性显著上升， 具体表现为： 经济全球化遭遇

逆流、 一些国家保护主义和单边主义盛行、 地缘政治风险等。 特别是， ２０２０ 年新冠

疫情肆虐全球， 全球产业链、 供应链遭受了巨大冲击， 世界经济全面衰退， 中国宏

观经济数据呈现明显的结构突变特征， 例如 ２０２０ 年第一季度和 ２０２２ 年第二季度的

ＧＤＰ 增长率分别为 － ６. ９％ 和 ０. ４％ ， 而 ２０２１ 年第一季度的 ＧＤＰ 增长率则高达

１８. ３％ 。 经济学界广泛认为， 不确定性牵涉到多个方面， 从微观层面的消费储蓄行

为、 企业的投融资决策， 到宏观层面的经济和金融体系的整体运行和短期波动等问

题， 严重影响经济稳定、 可持续发展。 因此， 在世界经济下行、 国际形势多变、 国

内改革经历阵痛的多重背景下， 研究中国宏观经济的结构突变， 更好地认知世界经

济的运行风险和不确定性， 了解中国宏观经济结构及其发展规律， 评估调控政策的

有效性， 已成为准确预测经济发展趋势、 有效调整宏观经济政策、 稳定宏观经济大

盘、 实现经济高质量发展的迫切需求。
近年来， 中国宏观经济数据的结构变化研究受到了越来越多学者的关注。 李子

奈和周建 （２００５） 利用联合估计诊断模型 （Ｃｈｅｎ ａｎｄ Ｌｉｕ， １９９３） 研究中国多个宏观

经济时间序列中的结构变化。 他们发现结构变点呈现群体性特征， 与特定的历史事

件存在深刻联系， 如 １９７８ 年的改革开放等。 梁琪和滕建州 （２００６） 采用带有两个结

构变点的单位根检验方法， 考察了中国 １９５２—２００４ 年的总产出、 生产要素、 总需求

和金融发展等 １０ 个宏观经济和金融变量， 得出其中 ６ 个变量是分段趋势平稳过程的

结论。 叶五一等 （２００７） 使用针对分位点回归模型的变点检测方法 （Ｍｉａｏ， １９８８）
来探究亚洲国家的市场风险和泰国综合指数收益率之间的关系是否存在结构突变，
即亚洲金融危机 “传染” 的存在性。 研究结果显示， 中国证券市场并不存在危机

“传染” 现象。 张学新和段志霞 （２００９） 探索了最小二乘法 （Ｂａｉ， １９９４） 在检测多

个结构突变时的有限样本表现， 并对中国 １９５２—２００３ 年主要经济部门的 ＧＤＰ 数据进

行了结构突变分析。 结果显示， 估计的变点与当年的经济实际运行情况吻合， 例如

１９８７ 年是把农村改革引向深入， 强调 “深化企业改革， 压缩过度膨胀的预算外投资

规模和过高的非生产性开支” 的一年， 也是进一步加快和深化改革的一年。 王成勇

和王少平 （２０１０） 利用 Ｂａｉ ａｎｄ Ｐｅｒｒｏｎ （１９９８） 和 Ａｎｄｒｅｗｓ （１９９３） 的 Ｓｕｐ 类变点检

验方法对中国 １９７９—２００８ 年的季度 ＧＤＰ 增长率进行了研究， 发现 ＧＤＰ 增长率的波

动离差在 １９９４ 年发生结构突变， 而其条件均值和条件波动离差则在 １９９３ 年发生结

构突变。 他们指出， 经济与社会结构的深刻变化是导致结构突变发生的主要原因，
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而邓小平南方谈话和党的十四大精神引致的制度变革则是其根本原因。
然而， 上述文献研究存在两个不足， 导致宏观经济中的结构突变现象难以被捕

捉。 第一， 现有的研究主要关注如何使用变点检验去监测结构突变的存在以及发生

的时刻。 例如， 李子奈和周建 （２００５）、 梁琪和滕建州 （２００６） 和叶五一等 （２００７）
假设变点数目已知， 而张学新和段志霞 （２００９）、 王成勇和王少平 （２０１０） 则进行

序贯检验来确定变点数目。 但是， 在实践中， 结构变点数目通常是未知的， 从而需

要基于观测数据来估计。 而序贯检验的方法涉及多重检验的问题， 使得检验更容易

接受结构变点的存在， 即变点数目会被高估， 进而影响后续结构突变现象的分析。
因此， 为避免提前检验变点数目对结构突变分析带来的负面影响， 部分学者把结构

突变的识别问题转化为带有稀疏系数的高维回归中的变量筛选问题， 采用压缩估计

的方法来同时估计结构突变的个数和位置。 该类方法具有计算速度快、 突变识别的

准确 性 高 等 优 势。 例 如， Ｈａｒｃｈａｏｕｉ ａｎｄ Ｌéｖｙ⁃Ｌｅｄｕｃ （ ２０１０ ） 利 用 Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ
（Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ ｅｔ ａｌ．， ２００５） 来识别一维分段常数中结构突变的个数和位置； Ｃｈａｎ ｅｔ ａｌ．
（２０１４） 和 Ｑｉａｎ ａｎｄ Ｓｕ （２０１６） 把 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ （Ｙｕａｎ ａｎｄ Ｌｉｎ， ２００６） 分别应用于自

回归模型和回归模型中结构突变的识别， 并从理论上证明了结构突变位置比例的相

合性； Ｓｃｈｗｅｉｋｅｒｔ （２０２２） 逐步使用 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 和 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ （Ｗａｎｇ ａｎｄ
Ｌｅｎｇ， ２００８）， 实现了协整回归中结构突变位置和个数的估计相合性； Ｔｕ ａｎｄ Ｘｉｅ
（２０２３） 提出了基于组向前回归 （Ｗａｎｇ， ２００９）、 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 和 Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｌａｓｓｏ （Ｚｏｕ， ２００６） 的三阶段方法， 相合估计出可预测回归模型中结构突变的位置

和个数， 以及每一阶段对股票收益率有预测性的重要变量。
第二， 上述文献研究忽略了宏观经济变量之间的协同变动， 仅从单一的宏观经

济变量出发， 对国民经济某个领域的结构突变现象进行分析。 例如， 李子奈和周建

（２００５）、 梁琪和滕建州 （２００６） 仅关注 ＧＤＰ、 就业、 银行信贷、 储蓄负债和固定投

资等单维时间序列中的结构突变效应。 但是， 他们的研究结果显示大多数变量均在

１９６０ 年和 １９９０ 年附近发生结构变点。 这意味着这些宏观经济变量实际存在紧密的内

在联系， 而刻画和利用其协同变化对政府部门更深层次地分析中国宏观经济的运行

态势和进行宏观体系调控有着关键意义。 近年来， 越来越多的学者利用 Ｓｔｏｃｋ ａｎｄ
Ｗａｔｓｏｎ （１９８８） 的思想， 构造能捕获大部分宏观经济动态的潜在因子来分析中国宏

观经济的情况。 例如， 王少平等 （２０１２） 构造了中国宏观经济数据集， 建立了因子

增广的向量自回归模型 （ＦＡＶＡＲ）， 从宏观经济信息集中提取宏观因子来研究中国

通货膨胀分类指数的性质及波动源。 潘莉和徐建国 （２０１１） 提出了适用于 Ａ 股市场

的三因子模型， 发现市场平均回报率、 股票市值和市盈率会影响 Ａ 股股票市值。 王

振中等 （２０２３） 采用了扩散指数模型 （Ｓｔｏｃｋ ａｎｄ Ｗａｔｓｏｎ， ２００２ａ， ２００２ｂ）， 通过结合

其他宏观经济变量来改进中国居民消费价格指数的预测。 结果显示， 对于中国居民

９３
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消费价格指数， 扩散指数模型的短期预测效果要比线性时间序列更加精确。 但是，
这些文献均假设因子模型中因子载荷不随时间发生变化， 忽略了技术变革、 政策改

革等不确定性因素对宏观经济数据的影响， 导致他们使用的因子模型可能无法准确

捕捉中国宏观经济数据背后的共同因子。
截至目前， 诸多学者已经提出了多种检验和估计的方法来识别因子模型中的结

构突变。 例如， Ｂｒｅｉｔｕｎｇ ａｎｄ Ｅｉｃｋｍｅｉｅｒ （２０１１）、 Ｙａｍａｍｏｔｏ ａｎｄ Ｔａｎａｋａ （２０１５） 和

Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 提出了多种变点检验的方法来识别因子载荷中一个或多个突变。
Ｂａｒｉｇｏｚｚｉ ｅｔ ａｌ． （２０１８）、 Ｍａ ａｎｄ Ｓｕ （２０１８） 和 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 分别提出了基于

Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｆｕｓｅｄ Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ、 小波变化和最小二乘法的估计方法来识别因子模型中多

个结构突变。 其中， Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 考虑到潜在因子实际不可观测， 将因子载

荷的结构突变识别问题转化为伪因子二阶矩的结构突变识别问题， 提出了联合估计

和序贯估计两种方法来估计多个未知的结构突变的位置和个数。 首先， 联合估计方

法忽略变点的存在， 利用主成分分析估计出因子， 其中因子个数由 Ｂａｉ ａｎｄ Ｎｇ
（２００２） 提出的信息准则确定； 其次， 在给定变点数目下， 选择使得样本残差平方和

达到最小的样本划分作为变点位置的估计。 另外， 序贯估计根据已得的变点估计集

合对整个样本进行划分， 在每一个子样本中检验结构突变效应是否存在； 若存在变

点， 则选择一个使得残差平方和达到最小的时间点作为变点估计， 再重复上述步骤，
直至在所有子样本中均接受不存在结构突变的原假设才停止。 理论上， Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ．
（２０２１） 建立了联合估计和序贯估计的变点位置比例和个数的相合性。 但在实践中，
这两种方法均存在不足。 联合估计计算样本残差平方和时需要遍历所有的样本划分，
所以计算成本高， 且变点数目通常是未知的， 无法提前给定， 需要去估计； 而序贯

估计的逐次检验会面临多重检验的问题， 导致第一类错误难以控制， 变点数目被

高估。
鉴于此， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 提出了一种基于主成分分析和 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ

（Ｑｉａｎ ａｎｄ Ｓｕ， ２０１６） 的方法来同时估计因子载荷中多个结构突变的个数和位置。 具

体而言， 首先， 忽略结构变点的存在， 利用主成分分析估计出因子； 其次， 将其中

的一个估计的因子 （例如， 拥有最大特征值的因子） 作为因变量， 其余的因子作为

自变量进行回归； 最后， 基于因子回归方程系数的结构突变与因子模型中因子载荷

的结构突变的一一对应关系， 利用 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 来同时估计因子回归方程中未

知的结构变点位置和个数。 相较于已有文献采用的方法， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 在理论

和实践方面均有明显优势。 理论上， 他们得到了更精确的变点位置估计， 证明了变

点位置， 而不仅是变点位置比例的相合性 （Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ．， ２０２１）。 实践上， 他们的方

法仅需拟合一个因子模型， 且避免了提前估计变点数目， 采用数据驱动的方式来同

时确定变点数目和位置， 减少了调节参数的数目， 因此计算效率和识别准确性大幅
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度提升。 可见， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 的方法理论上具有更精确的估计结果， 且实际操

作上简单易实施。 因此， 该方法具有识别中国宏观经济数据中结构变点的潜力。
综上所述， 中国宏观经济数据通常表现出结构性突变的特征， 并且存在因子模

型的结构， 即不同部门的宏观经济变量具有较强的联动特征。 但是， 至今鲜有学者

将带有结构突变的因子模型和高效准确的变点估计方法， 用以研究中国宏观经济的

结构突变现象。 本文旨在充分利用中国宏观经济数据中的因子特征， 准确捕捉宏观

系统中的结构突变， 提供一个对中国宏观经济的完善分析。 我们采用带有多个未知

结构突变的因子模型对中国 １９９０ 年 １ 月至 ２０２２ 年 １０ 月的工业增加值、 消费者物价

指数、 生产物价指数等 ２３ 个月度宏观经济数据进行建模， 并进一步借鉴 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ
（２０２３ａ） 中的估计方法对宏观经济数据中的结构突变现象进行分析， 与 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ．
（２０２１） 的方法进行了对比。 采用 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 提出的变点估计方法， 我们发

现中国宏观经济数据在 １９９０—２０２２ 年一共经历了 ６ 次结构突变， 其发生的时间点分

别为： １９９４ 年 １２ 月、 ２００３ 年 ８ 月、 ２００８ 年 ２ 月、 ２０１２ 年 ２ 月、 ２０１５ 年 ７ 月和 ２０２０
年 ３ 月。 结合历史事件， 这些时间点分别与邓小平南方谈话和党的十四大召开、
２００３ 年 “非典” 疫情、 ２００８ 年国际金融危机、 ２０１２ 年战略性新兴产业发展、 ２０１５
年股市动荡、 ２０２０ 年新冠疫情紧密相关。 而 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 的估计方法识别出

４ 次结构突变， 其发生的时间点分别为： １９９４ 年 １２ 月、 １９９８ 年 １１ 月、 ２０１２ 年 １２ 月

和 ２０１９ 年 ５ 月。 结合历史事件， 这些时间点分别与邓小平南方谈话和党的十四大召

开、 １９９８ 年特大洪水、 战略性新兴产业发展、 新个税法的实施相对应。 不难看出，
两种方法都能识别出中国宏观经济数据中位于 １９９４ 年和 ２０１２ 年的两个结构变点，
但 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 的估计方法相比于 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 而言， 能识别出更多

的结构变点， 包括 ２００８ 年国际金融危机和 ２０２０ 年新冠疫情。 这得益于 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ
（２０２３ａ） 的估计方法在理论上有更精确的估计结果， 以及在实践中不需要去掉观测

序列首尾两端的数据来进行变点估计， 从而不会误删结构变点。 进一步， 我们发现

本文识别的结构变点在现有文献中也有讨论， 包括 １９９４ 年 １２ 月 （李子奈和周建，
２００５； 王黎明等， ２００９； 王成勇和王少平， ２０１０）、 ２００３ 年 ８ 月 （温桂荣等， ２０２１）、
２００８ 年 ２ 月 （叶五一和缪柏其， ２００９； 王志强和熊海芳， ２０１２）、 ２０１２ 年 １２ 月 （刘
金全等， ２０１８）、 ２０１５ 年 ７ 月 （郭磊， ２０１８） 和 ２０２０ 年 ３ 月 （温桂荣等， ２０２１）。
与已有研究结果对比， 本文的因子模型和方法可以识别出宏观经济系统中更多的结

构变点。 这得益于我们的因子模型考虑了宏观经济数据中的协同联系， 以及更精确

的变点估计方法。 最终， 通过绘制宏观经济数据的时间序列图， 我们能够直观地看

到中国月度宏观经济数据在上述结构变点分隔开的时间段内呈现出不同的数据特征，
说明我们的模型和方法能够很好地捕捉到中国宏观经济中的结构突变。

余文结构安排如下： 第二部分概述了带有多个未知结构突变的高维因子模型，
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以及 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 和 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 所提出的变点估计方法； 第三部分

介绍了中国宏观经济数据， 以及结构突变效应的识别结果和原因分析； 第四部分简

要总结全文并讨论了未来的研究方向。

二、模型与方法

（一） 带有多个结构变点的因子模型

假设观测的时间序列为｛ｘｉｔ｝ , ｉ ＝ １, …, Ｎ, ｔ ＝ １, …, Ｔ， 其中 Ｎ 是观测变量的维度，

Ｔ 为观测的时间长度。 ｘｉｔ服从一个因子模型， 其因子载荷中带有 ｍ 个结构变点。 假

设变点的位置为ｔ０１ , …, ｔ０ｍ， 它们将整个时间分为 ｍ ＋ １ 个时间段。 具体地， 当观测的

时间序列 ｘｉｔ落在第 k 段时， 即当ｔ０k －１≤ｔ≤ｔ０k － １ 时， 它可以被表示为：

ｘｉｔ ＝ ｆ０, ｔλ０, ｉ ＋ ｆ －０, ｔλk, ｉ ＋ ｅｉｔ （１）

其中， ｉ ＝ １, …, Ｎ； k ＝ １, …, ｍ ＋ １。 为了表达上的方便， 我们假设ｔ００ ＝ １， ｔ０ｍ ＋１ ＝

Ｔ ＋ １。 潜在的因子在时间 ｔ 处可以被分为两部分： ｆｔ ＝ （ ｆ０，ｔ , ｆ －０, ｔ） ， 其中ｆ０, ｔ的维度

为（ ｒ － ｑ） × １， 它所对应的因子载荷 λ０, ｉ不随着时间发生变化； ｆ －０, ｔ的维度为 ｑ × １，

它所对应的因子载荷在结构变点处发生大的突变， 即对于所有的 k, λk, ｉ≠λk ＋１, ｉ均成

立。 相应地， 第 k 段上的因子载荷也分为两部分 λ０k, ｉ ＝ （λ０, ｉ , λk, ｉ） 。 我们允许模型

的残差项ｅｉｔ具有时间上和横截面上的相依性以及异方差的特征。
上述带有结构突变的因子模型（１）可以表示为如下的矩阵形式：

Ｘk ＝ Ｆ０kΛ０ ＋ Ｆ －０kΛk ＋ Ｅk , k ＝ １, …, ｍ ＋ １ （２）

其中， Ｘk ＝ （ｘｔ０k －１
,…, ｘｔ０k －１） 和Ｅk ＝ （ｅｔ０k －１

,…, ｅｔ０k －１） 都是（ ｔ０k － ｔ０k －１） × Ｎ 的矩阵，

ｘｔ ＝ （ｘ１ｔ ,…, ｘＮｔ） 是 Ｎ ×１ 的向量； Ｆk ＝ （Ｆ０k , Ｆ －０k）包含因子在第 k 段的子向量， 其中

Ｆ０k ＝ （ ｆ０, ｔ０k － １
, …, ｆ０, ｔ０k －１） 和 Ｆ －０k ＝ （ ｆ －０, ｔ０k － １

, …, ｆ －０, ｔ０k －１） 分别是（ ｔ０k － ｔ０k －１） × （ ｒ － ｑ）

和（ ｔ０k － ｔ０k －１） × ｑ 的矩阵； 因子载荷为Λ０k ＝ （Λ０ , Λk）， 其中Λ０ ＝ （λ０, １ , …, λ０, Ｎ） 和

Λk ＝ （λk, １ , …, λk, Ｎ） 分别是 Ｎ × （ ｒ － ｑ）和 Ｎ × ｑ 的矩阵。
该模型设定具有较强的一般性， 它包含了几类常见的因子模型作为特例。 例如，

当没有结构变点， 即 ｍ ＝ ０ 时， 该模型将退化成 Ｂａｉ ａｎｄ Ｎｇ （２００２） 提出的线性因子

模型； 当只存在一个结构变点， 即 ｍ ＝ １ 时， 该模型将退化成 Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ． （２０１４）、
Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０１７） 和 Ｂａｉ ｅｔ ａｌ． （２０２０） 所研究的单变点因子模型。 而该多变点因子

模型在 Ｂａｒｉｇｏｚｚｉ ｅｔ ａｌ． （２０１８）、 Ｍａ ａｎｄ Ｓｕ （２０１８）、 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 以及 Ｍａ ａｎｄ
Ｔｕ （２０２３ａ） 等研究中曾被探讨。 在该模型中， 结构变点的个数 ｍ、 变点位置ｔ０１ , …,
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ｔ０ｍ、 公共因子ｆｔ及其维度 ｒ 和因子载荷矩阵Λ０k都是未知的参数， 需要通过观测数据

｛ｘｉｔ｝去估计。

（二） 变点估计方法

接下来将详细介绍两种近年来被提出的方法， 包括 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 提出的

基于伪因子二阶矩的变点估计法和 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 提出的基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ
Ｌａｓｓｏ 的变点估计法， 以实现因子模型中变点的有效估计。

１． 基于伪因子二阶矩的变点估计法

Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 发现带有多个结构变点的因子模型可以被表示为一个伪线

性因子模型， 其因子载荷不随时间变化， 而变点的信息被融入伪因子中。 具体地，
首先定义一个新的矩阵 Γ ＝ Λ０， 然后遍历Λ１ , …, Λｍ ＋１中的每一列， 将其中非零且线

性独立的列放入矩阵 Γ 中。 通过矩阵 Γ 的定义， 可以发现： ①Γ 是列满秩的； ②对

于任意的 k， 总能找到一个ｒ × ｒ 的矩阵Ｒk， 使得Λ０k ＝ Γ Ｒk , 其中ｒ是矩阵 Γ 的列数。
借助上述符号， 不难得出模型 （２） 可以等价地表示为：

Ｘk ＝ Ｆk Λ０k ＋ Ｅk ＝ Ｆk Ｒk Γ ＋ Ｅk ＝ Ｇk Γ ＋ Ｅk （３）

其中， Ｇk ＝ （gｔ０k － １
, …, gｔ０k －１） ＝ Ｆk Ｒk , gｔ ＝ Ｒk ｆｔ , ｔ０k －１≤ｔ≤ｔ０k － １。 在这个模型中，

Γ 是不变的因子载荷， gｔ是伪因子。
上述的等价表达将因子载荷中的变点信息转移到伪因子中。 为了识别模型， 假

设真实因子的二阶矩不随时间变化， 即 Ｅ（ ｆｔ ｆｔ ） ＝ ΣＦ， 那么在第 k 段中伪因子gｔ的二

阶矩为ΣＧ, k ＝ Ｒk ΣＦＲk 。 注意到由于Ｒk≠Ｒk ＋１ , 从而一般有 ΣＧ, k≠ΣＧ, k ＋１， 即伪因子

gｔ的二阶矩在变点的位置发生了突变， 于是因子载荷中变点的识别问题可以转化为

伪因子二阶矩中变点的估计问题。 基于此， Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１）提出了联合估计和序

贯估计的方法来检测伪因子二阶矩中的变点， 从而实现因子模型变点位置的估计。
我们首先介绍联合估计法。 顾名思义， 联合估计即同时将所有变点的位置估计

出来。 该方法假设变点的个数 ｍ 已知， 其具体估计步骤如下：
第一步： 忽略因子载荷中的变点， 用 Ｂａｉ ａｎｄ Ｎｇ （２００２） 提出的信息准则来估

计因子的个数， 得到伪因子个数的估计量ｒ^。
第二步： 用主成分分析的方法来估计伪因子， 得到其估计量g^ｔ。
第三步： 对于任意 ｍ 个时间点（ ｔ１ , …, ｔｍ）， 将整个时间段划分成 ｍ ＋ １ 个子样

本， 在每个子样本中估计伪因子的二阶矩： Σ^k ＝ １
ｔk － ｔk －１

Σｔk －１
ｔk － １

g^ｔ g^ｔ ， 然后计算如下残

差平方和：

Ｓ^（ ｔ１ , …, ｔｍ） ＝ ∑
ｍ＋１

k ＝ １
∑
ｔk－１

ｔ ＝ ｔk－１
［ｖｅcｈ（ g^ｔ g^ｔ － Σ^k）］ ［ｖｅcｈ（ g^ｔ g^ｔ － Σ^k）］
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其中， ｖｅcｈ（Ａ）是指将矩阵 Ａ 按列拉成一个长向量。
通过最小化该残差平方和得到变点的估计量：

（ ｔ^１ , …, ｔ^ｍ） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ Ｓ^（ ｔ１ , …, ｔｍ）

由于模型 （２） 可以等价表示为模型 （３）， 根据 Ｂａｉ ａｎｄ Ｎｇ （２００２） 的理论结

果， 第一步得到的因子个数估计量ｒ^会收敛到ｒ （伪因子的个数）， 第二步中因子的主

成分估计量g^ｔ将渐进收敛到 Ｈgｔ， 其中 Ｈ 是一个旋转矩阵， 其概率极限假设为 Ｈ０。
基于 Ｈ０gｔ的二阶矩和因子载荷具有相同变点的事实， Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 从g^ｔ的二

阶矩出发， 通过最小化第三步中的残差平方和， 即最小化每段上g^ｔ二阶矩的变化程

度， 来识别因子模型中变点的位置。 在理论方面， Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 证明了上述

变点估计量依概率落入真实变点的有界邻域内。
Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 也提出了一个序贯估计的方法， 逐一估计变点位置。 序贯

估计法的前两步和联合估计法的前两步相同， 只在第三步做出了相应的改动。 具体来

说， 对于任意时间点 ｔ１， 将整个时间段分成两个子样本， 在每个子样本中估计伪因

子g^ｔ的二阶矩， 然后计算残差平方和：

Ｓ^（ ｔ１） ＝ ∑
２

k ＝ １
∑
ｔk－１

ｔ ＝ ｔk－１
［ｖｅcｈ（ g^ｔ g^ｔ － Σ^k）］ ［ｖｅcｈ（ g^ｔ g^ｔ － Σ^k）］

第一个变点的估计量通过最小化该残差平方和得到：

ｔ～ １ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ Ｓ^（ ｔ１）

进一步， ｔ～ １将样本分为两段， 然后在每一段上执行上述操作， 估计变点。 以此

类推， 直到估计出所有 ｍ 变点。 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 在理论上证明了变点的序贯估

计量仍能依概率落入真实变点的有界邻域内。
相比于联合估计法， 序贯估计法的一个优势在于它不需要提前设定变点的个数，

可结合 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 提出的序贯检验， 来确定变点的个数。 接下来， 我们介

绍序贯检验 ｍ ＝ ｌ ｖ. ｓ． ｍ ＝ ｌ ＋ １ 的具体步骤。 令（ ｔ～ １ , …, ｔ～ ｌ）为 ｌ 个估计的变点， ｒ～ k 为

第 k 段估计因子的个数， Ｆ～ k ＝ （ ｆ～ k, ｔ～ k － １
, …, ｆ～ k, ｔ～ k －１）为第 k 段中估计的因子， Ｈk 为旋

转矩阵， Ｈk０是Ｈk 的概率极限， 则：

Ωk ＝ ｌｉｍ
Ｔ→∞

Ｖａｒ ｖｅcｈ １
ｔk － ｔk－１

∑
ｔk－１

ｔ ＝ ｔk－１
（Ｈk０ ｆkｔ ｆkｔ Ｈk０ － Ｉｒk）

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

其中， Ωk 为 ｖｅcｈ（Ｈk０ ｆkｔ ｆkｔＨk０ － Ｉｒk）的长期协方差矩阵， Ω～ k 为Ωk 的 ＨＡＣ 估计

量。 由此构造的检验统计量为：
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ＦＮＴ（ ｌ ＋ １ ｜ ｌ） ＝ ＳＳＮＥ（ ｔ～ １ , …, ｔ～ ｌ） － ｍｉｎ
１≤k≤ｌ ＋１

　 ｉｎｆ
ｔ∈Λk, η

ＳＳＮＥ（ ｔ～ １ , …, ｔ～ k －１ , ｔ, ｔ
～
k , …, ｔ～ ｌ）

其中， ＳＳＮＥ（ ｔ～ １ , …, ｔ～ ｌ）为带约束的归一化残差平方和：

∑
ｌ ＋１

k ＝ １
ＳＳＮ Ｅk（ ｔ～ k－１ , ｔ

～
k） ＝ ∑

ｌ ＋１

k ＝ １
∑
ｔ～ k

　 ｔ ＝ ｔ～ k－１

ｖｅcｈ ｆ～ kｔ ｆ
～
kｔ －

１
ｔ～ k － ｔ～ k－１

∑
ｔ～ k－１

　 ｔ ＝ ｔ～ k－１

ｆ～ kｔ ｆ
～
kｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ω～ k
－１ ｖｅcｈ ｆ～ kｔ ｆ

～
kｔ －

１
ｔ～ k － ｔ～ k－１

∑
ｔ～ k－１

ｔ ＝ ｔ～ k－１

ｆ～ kｔ ｆ
～
kｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ＳＳＮＥ（ ｔ～ １ , …, ｔ～ k －１ , ｔ, ｔ
～
k , …, ｔ～ ｌ）为没有约束的归一化残差平方和：

∑
k－１

ｊ ＝ １
ＳＳＮＥ ｊ（ ｔ～ ｊ －１ , ｔ

～
ｊ） ＋ ＳＳＮＥk（ ｔ～ k－１ , ｔ, ｔ

～
k） ＋ ∑

ｌ ＋１

ｊ ＝ k ＋１
ＳＳＮ Ｅ ｊ（ ｔ～ ｊ －１ , ｔ

～
ｊ）

而Λk, ε ＝ ｛ ｔ： ｔ～ k －１ ＋ （ ｔ～ k － ｔ～ k －１） ε≤ｔ≤ ｔ～ k － （ ｔ～ k － ｔ～ k －１） ε｝ , 其中 ε ＞ ０ 是事先设

定的参数。
Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 建立了该检验统计量在原假设下的极限分布理论， 并推导

了该检验在备择假设下的功效。 具体来说， 该检验的步骤如下： 首先， 用联合估计

或序贯估计的方法估计出 ｌ 个变点， 其中 ｌ 可以是基于某先验知识得到或假设为 ０；

其次， 计算检验统计量ＦＮＴ （ ｌ ＋ １ ｌ）， 如果拒绝原假设， 那么估计出 ｌ ＋ １ 个变点，

再计算检验统计量ＦＮＴ（ ｌ ＋ ２ ｌ ＋ １）。 重复上述步骤直到原假设不能被拒绝。 Ｂａｌｔａｇｉ

ｅｔ ａｌ． （２０２１） 证明了估计的变点个数ｍ^是 ｍ 的一个相合估计量。

２． 基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的变点估计法

Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 将因子载荷中的变点识别问题转化为伪因子二阶矩中变点

的识别问题， 构造了基于伪因子二阶矩估计量的最小二乘目标函数， 通过最小化该

残差平方和来得到变点的联合估计量和序贯估计量。 其中， 联合估计法涉及多个变

点同时搜索的问题， 需要遍历所有的样本划分， 计算上非常耗时， 且需要已知变点

的个数； 而序贯估计法则会面临多重检验的问题， 有限样本下易高估变点个数。 为

了解决上述问题， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 从一个新的视角出发， 利用估计的伪因子构

造因子回归方程， 发现因子载荷中的变点和因子回归方程系数中的变点有一一对应

的关系， 从而将因子载荷中变点的识别问题转化为因子回归方程系数中变点的估计

问题， 并提出了一个基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的方法同时估计变点的个数和位置。 这

一方法大大简化了变点识别程序， 减少了调节参数的数目， 降低了估计的难度， 实

际操作上简单易行， 在理论上具有更良好的性质， 在有限样本数值模拟中也能得到

更精确的估计结果。 因此， 我们将具体介绍这一方法。

首先用 Ｂａｉ ａｎｄ Ｎｇ （２００２） 信息准则得到因子的个数 ｒ^， 用主成分分析的方法得
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到伪因子的估计量g^ｔ。 其次， 用对应最大特征值的因子作为因变量， 其余因子作为

自变量， 来建立因子回归方程：

g^１ｔ ＝ c２ｔ g^２ｔ ＋… ＋ c ｒ^ｔ g^ ｒ^ｔ ＋ ｕｔ ＝ cｔ g^ －１ｔ ＋ ｕｔ （４）

其中， ｔ ＝ １, …, Ｔ， g^ －１ｔ ＝ ［ g^２ｔ , …, g^ ｒ^ｔ］ , cｔ ＝ ［c２ｔ , …, c ｒ^ｔ］ 是（ ｒ^ － １） × １ 的向量。

Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 发现， 该系数cｔ呈现出分段常数的特征， 即存在βk 使得： 当ｔ０k －１

≤ｔ≤ｔ０k － １ 时， cｔ ＝ βk， 且βk≠βk ＋１。 根据cｔ的这一特征， 如果对cｔ做一阶差分， 那么

只有在变点的位置cｔ － cｔ －１≠０， 而在其他时间点其一阶差分都是 ０。 因此， cｔ的一阶

差分具有一定的稀疏性。 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 受 Ｑｉａｎ ａｎｄ Ｓｕ （２０１６） 的启发， 通过

Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的方法来识别稀疏系数cｔ － cｔ －１中的非零点， 即变点的位置。 具体

来说， 可以通过最小化下面带有惩罚项的最小二乘目标函数来估计｛cｔ｝：

ＶＴλ（｛cｔ｝） ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
（ g^１ｔ － cｔ g^ －１ｔ） ＋ λ∑

Ｔ

ｔ ＝ ２
cｔ － cｔ －１ （５）

其中， λ ＝ λＴ是一个正的调节参数。
为了计算上的方便， 我们将式 （５） 和 Ｙｕａｎ ａｎｄ Ｌｉｎ （２００６） 提出的 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ

联系起来。 令θ１ ＝ c１， θｔ ＝ cｔ － cｔ －１， ｔ ＝ ２, …, Ｔ。 θｔ有稀疏性的特征， 即仅当 ｔ ＝ １,

ｔ１ , …, ｔｍ时， θｔ≠０。 令 c ＝ （c１ , …, cＴ） ， θ ＝ （θ１ , …, θＴ） ， Y ＝ （ g^１１ , g^１２ , …, g^１Ｔ） ，

ｕ ＝ （ｕ１ , …, ｕＴ） ， 定义：

Ｘ^ ＝

g^ －１１

０
⋮
０

０
g^ －１２

⋮
０

…
…
　
…

０
０
⋮
g^ －１Ｔ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

， Ａ∗ ＝

Ｉ（ ｒ^ －１）

Ｉ（ ｒ^ －１）

⋮
Ｉ（ ｒ^ －１）

０
Ｉ（ ｒ^ －１）

⋮
Ｉ（ ｒ^ －１）

…
…
　
…

０
０
⋮

Ｉ（ ｒ^ －１）

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

其中， Ｉｒ是 ｒ × ｒ 的单位矩阵， Ｘ^是一个 Ｔ × （Ｔ（ｒ^ －１））的矩阵， Ａ∗是一个（Ｔ（ ｒ^ － １）） ×

（Ｔ（ ｒ^ － １））的矩阵。 令Ｘ∗ ＝ Ｘ^Ａ∗ , 则回归方程 （４） 可以表达为 Y ＝ Ｘ^c ＋ ｕ ＝ Ｘ∗θ ＋ ｕ。
最小化式 （５） 等价于最小化下面 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 准则的目标函数：

Ｖ
－
Ｔλ（｛θ｝） ＝ １

Ｔ Y － Ｘ∗θ ２ ＋ λ∑
Ｔ

ｔ ＝ ２
θｔ

＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
( g^１ｔ － g^ －１ｔ∑

ｔ

ｓ ＝ １
θｓ )

２
＋ λ∑

Ｔ

ｔ ＝ ２
θｔ

（６）

式 （６） 中惩罚项为θｔ的弗罗贝尼乌斯范数 （Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ Ｎｏｒｍ） 的和 (∑
Ｔ

ｔ ＝２
θｔ ) 。

当θｔ是一个标量时， 该目标函数就由 Ｇｒｏｕｐ Ｌａｓｓｏ 退化为 Ｌａｓｓｏ 准则。 注意到， 由于一
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个向量的弗罗贝尼乌斯范数为零当且仅当它的每一个元素都为零， 所以对于较大的

λ 的值， 整个向量 θｔ 可能会被压缩为零。 这刚好和识别变点的出发点吻合： θｔ 为非

零向量当且仅当时间点 ｔ 为变点。
针对上述压缩估计式 （６） 的稀疏解｛ θ^ｔ｝， 令其非零向量对应的时间点为Ｔ^ｍ^ ＝

（ ｔ^１ , …, ｔ^ｍ^）， 其中ｍ^和Ｔ^ｍ^分别代表估计的变点个数和变点集合。 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ）
证明了ｍ^会依概率高估真实变点的个数。 因此， 如何更好地估计 ｍ 并得到其相合估

计量是亟待解决的问题。 鉴于变点个数的估计量ｍ^依赖于式 （６） 中调节参数 λ 的选

择， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 提出一个数据驱动的方法来选择调节参数 λ， 以得到变点个数

的一致估计。 具体地， 对于一个给定的调节参数 λ， 可以得到一个变点的估计集合

Ｔ^ｍ^λ
＝ Ｔ^ｍ^λ

（ λ ）， 计 算 每 一 段 中 回 归 系 数 的 最 小 二 乘 估 计 量 β^Ｔ^ｍ^λ
（ λ ） ＝

（ β^１, Ｔ^ｍ^λ
（λ） , …, β^ｍ^λ ＋１, Ｔ^ｍ^λ

（λ） ） 以及信息准则：

ＩＣ（λ） ＝ ｌｏｇ（σ２
Ｔ^ｍ^λ

） ＋ ρＴ（ ｒ^ － １）（ｍ^λ ＋ １）

其中， ρＴ 是一个调节参数， σ２
Ｔ^ｍ^λ

＝ １
Ｔ∑

ｍ＋１

k ＝ １
∑
ｔk－１

ｔ ＝ ｔk－１
（ g^１ｔ － βk g^ －１ｔ）２ 。 通过最小化上述

信息准则来选择调节参数 λ ： λ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ ＩＣ（λ） 。 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 证明了基于 λ^
得到的变点个数的估计量 ｍ^λ^ 是相合的。

通过上述 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 结合信息准则选择调节参数的程序， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ
（２０２３ａ） 证明了变点位置比例和变点个数估计量的一致性。 但他们在进行数值模拟

的时候发现， 变点个数在有限样本下会被高估， 这可能会带来过拟合的问题。 而且，
他们发现估计的变点通常会有聚集性的现象， 即在真实变点的附近可能会估计出多

个变点。 这种现象给实际操作者识别真实变点的个数和位置带来了困难。 为了改善

该方法在实际数据中的表现， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 提出了一个后选择算法 （ Ｐｏｓｔ⁃
Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） 来删除多余估计的变点。 具体的程序如下：

第一步： 把基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的变点估计量 Ｔ^ｍ^ λ^
＝ （ ｔ^１ , …, ｔ^ｍ^ λ^

） 分成 ｎ 个组。
具体地， 计算相邻变点之间的距离： ｛ｄ１ ＝ ｔ^２ － ｔ^１ , …, ｄｍ^ λ^ －１ ＝ ｔ^ｍ^ λ^

－ ｔ^ｍ^ λ^ －１｝， 假设这些

距离中大于ｖ０ 的为： ｄｉ１ , …, ｄｉｎ －１ , 其中ｖ０ 是某事先设定的值。 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 取

其为 ０. ０５ × Ｔ。 那么， ｍ^λ^个估计的变点被分成 ｎ 个组。 第一个组包含｛ ｔ^１ , …, ｔ^ｉ１｝， 第

二个组包含｛ ｔ^ｉ１ ＋１ , …, ｔ^ｉ２｝ , 类似地， 最后一个组包含｛ ｔ^ｉｎ － １ ＋１ , …, ｔ^ｍ^ λ^
｝。

第二步： 使用遍历的方法从每个组内选定一个变点。 具体做法为： 从每个组中

先选出一个候选变点， 将整个时间跨度划分为 ｎ ＋ １ 段， 在每段上采用 Ｂａｉ ａｎｄ Ｎｇ
（２００２） 提出的信息准则估计因子的个数， 用主成分分析估计因子； 然后， 计算每段

上因子拟合的残差平方和， 并将所有段上的残差平方和相加； 遍历所有可能的变点

组合， 最终选出使得残差平方和达到最小的 ｎ 个变点， 记为Ｔ^ｎ ＝ （ ｔ^∗１ , …, ｔ^∗ｎ ）。
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第三步： 通过基于信息准则的方法从Ｔ^ｎ ＝ （ ｔ^∗１ , …, ｔ^∗ｎ ）中确定变点的个数和位置。

具体地， 令ｆ－ k
ｔ 和Λ－ k分别为第 k 段上重新拟合的因子和因子载荷， 其中 k ＝ １, …, ｎ ＋ １。

ＳＮ, Ｔ（ ｔ^∗k－１ , ｔ^∗k ） ＝ ∑
ｔ^∗k －１

ｔ ＝ ｔ^∗k－１

（ｘｔ － Λ
－
k ｆ

－
k
ｔ ） （ｘｔ － Λ

－
k ｆ
－
k
ｔ ）为第 k 段上的残差平方和。 考虑如下

信息准则：

ＩＣ（ｎ, Ｔ^ｎ） ＝ ＳＮ, Ｔ（ ｔ^∗１ , …, ｔ^∗ｎ ） ＋ ｎ ωＴ

其中， ＳＮ, Ｔ（ ｔ^∗１ , …, ｔ^∗ｎ ） ＝ ∑
ｎ＋１

k ＝ １
ＳＮ, Ｔ（ ｔ^∗k－１ , ｔ^∗k ），ｔ^∗０ ＝ １, ｔ^∗ｎ＋１ ＝ Ｔ ＋ １。 ωＴ是一个调节

参数， 按照 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 的建议被取为 ｌｏｇ Ｔ。 通过最小化该信息准则来选择

变点的个数和位置：

（ｍ^∗ , Ｔ^∗） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｍ∗≤ｎ, Ｔ∗⊆Ｔ^ｎ

ＩＣ（ｍ∗ , Ｔ∗）

Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 发现， 基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 和后选择算法得到的变点估

计量在有限样本的情况下表现很好。 但是， 在理论方面， 变点位置的估计量仍是不

相合的， 这和 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 得到的理论性质吻合。 主要原因在于， Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ
ａｌ． （２０２１） 和 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 均使用主成分分析对面板数据提取有限个公共因

子， 并利用公共因子二阶矩中的信息进行变点识别， 没有充分考虑横截面上的所有

信息。 而 Ｍａ ａｎｄ Ｓｕ （２０１８） 从面板数据出发， 直接拟合原始因子模型来搜寻因子载

荷中的变点， 得到了变点位置的相合性。 在他们的启发下， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 在

Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 估计量的基础上， 重新搜寻整体样本的最优划分。
具体地， 利用 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 和后选择算法得到的估计量来构造样本划分，

在每一个重新划分的子样本内， 拟合因子模型， 并计算残差平方和， 通过最小化残

差平方和得到变点更精细的估计量。 该估计步骤分为如下三步：
第一步： 对于任意给定的时间点 ｔ１∈［ ｔ^∗１ － Ｍ０ , ｔ^∗１ ＋ Ｍ０］， 在Ｓｔ１ －１

１ 和Ｓ ｔ^∗２ －Ｍ０ －１
ｔ１ 两

段上分别拟合一个因子模型， 其中Ｓｂ
ａ ＝ ｛ ｔ： ａ≤ｔ≤ｂ｝∀ａ, ｂ∈｛１, …, Ｔ｝ , Ｍ０ ＞ ０ 为一

正整数。 具体地， 用 Ｂａｉ ａｎｄ Ｎｇ （２００２） 提出的信息准则来估计因子的个数， 以及

用主成分分析的方法来估计因子。 定义估计的因子和因子载荷为 （ ｆ～ ｔ（ ｔ１） , Λ
～
１（ ｔ１） ,

Λ～ ２（ ｔ１）） ， 然后在每一段上计算残差平方和并相加：

Ｑ１（Λ
～
１（ ｔ１） , Λ

～
２（ ｔ１） , ｛ ｆ

～
ｔ（ ｔ１）｝：ｔ１）

＝ ∑
ｔ∈Ｓ ｔ１－１１

Ｘｔ － Λ～ １ （ ｔ１） ｆ～ ｔ（ ｔ１） ２ ＋ ∑
ｔ∈Ｓ ｔ^ ２－Ｍ０－１ｔ１

Ｘｔ － Λ～ ２ （ ｔ１） ｆ～ ｔ（ ｔ１） ２

第一个变点的估计量为：

８４
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ｔ１ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｔ１∈Ｓ ｔ^

∗１ ＋Ｍ０
ｔ^∗１ －Ｍ０

Ｑ１（Λ
～
１（ ｔ１） , Λ

～
２（ ｔ１） , ｛ ｆ

～
ｔ（ ｔ１）｝：ｔ１）

第二步： 得到变点的估计量ｔ１ , …, ｔk －１之后， 对应给定的 ｔk∈［ ｔ^∗k －Ｍ０ , ｔ^∗k ＋Ｍ０］，

在Ｓｔk －１
ｔ^∗k －１

和Ｓ ｔ^
∗
k ＋１ －Ｍ０ －１
ｔk 分别拟合两个因子模型。 定义估计的因子和因子载荷为（ ｆ～ ｔ （ ｔk） ,

Λ～ k（ｔk） , Λ
～
k ＋１（ｔk））。 计算每段上的残差平方和并相加：

Ｑk（Λ
～
k（ｔk） , Λ

～
k＋１（ｔk） , ｛ ｆ

～
ｔ（ｔk）｝：ｔk）

＝ ∑
ｔ∈Ｓｔk－１ｔ^ k－１

Ｘｔ － Λ～ k （ｔk） ｆ～ ｔ（ｔk） ２ ＋ ∑
ｔ∈Ｓ ｔ^ k＋１－Ｍ０－１ｔk

Ｘｔ － Λ～ k＋１ （ｔk） ｆ～ ｔ（ｔk） ２

第 k 个变点的估计量为：

ｔk ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｔk∈Ｓ ｔ^ k ＋Ｍ０

ｔ^ k －Ｍ０

Ｑk（Λ
～
k（ｔk） , Λ

～
k ＋１（ｔk） , ｛ ｆ

～
ｔ（ｔk）｝： ｔk）

第三步： 重复上述第二步， 直到估计出ｍ^∗个变点（ｔ１ ,…, ｔｍ^∗）。
Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 从理论上证明了该变点位置的相合性。 在数值模拟部分， 他

们进行了一系列蒙特卡洛实验来探究该估计量的有限样本性质。 同时， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ
（２０２３ａ） 也比较了基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的变点估计方法和包括 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１）
在内的其他三个方法。 结果发现， 在估计精度和计算效率方面， Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ）
的方法均占优。 特别是， Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 的估计量在小样本 （Ｔ ＝ １００） 的情况下，
较难以识别到真实变点。

在后续的实际数据分析中， 我们将采用 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 提出的估计方法以及

Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 提出的估计方法分别对中国宏观经济数据集中的结构变点进行识

别， 以比较和评估这两种方法在实证数据中的表现。

三、数据和结果

（一）数据描述和预处理

本文研究选取了中国宏观经济中具有代表性的 ２３ 个变量， 收集了其从 １９９０ 年 １ 月

到 ２０２２ 年 １０ 月共计 ３９４ 个月的观测数据。 这些经济变量能够反映中国宏观经济在生

产、 投资、 消费等不同方面的运行状况。 具体地， 数据来源于 Ｗｉｎｄ 经济数据库

（ｈｔｔｐｓ: ／ ／ ｗｗｗ. ｗｉｎｄ. ｃｏｍ. ｃｎ ／ ） 和国家统计局官方网站 （ ｈｔｔｐｓ: ／ ／ ｗｗｗ. ｓｔａｔｓ. ｇｏｖ. ｃｎ ／
ｓｊ ／ ）。 所使用的宏观经济变量来自于 ６ 个宏观经济模块： ＧＤＰ 与生产、 物价指数、 投

资、 消费、 金融、 贸易。 根据变量所在的模块， ２３ 个宏观经济变量的分类见表 １。

９４
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表 １　 ２３ 个宏观经济变量按所属模块分类

模块 变量

ＧＤＰ 与生产 　 工业增加值同比

物价指数

　 消费者物价指数 （ＣＰＩ）、 ＣＰＩ 食品指数、 工业生产者价格指数 （ ＰＰＩ）、
ＰＰＩ 生活资料指数、 零售物价指数 （ＲＰＩ）、 路透商品研究局指数 （ＣＲＢ）、
ＣＲＢ 食品指数、 ＣＲＢ 工业原料指数

投资 　 固定资产投资累计值

消费 　 社会消费品零售总额

金融

　 定期存款利率 （１ 年）、 短期贷款利率 （６ 个月至 １ 年）、 中长期贷款余

额、 各项贷款余额、 各项存款余额、 流通中的现金 （Ｍ０）、 狭义货币供应

量 （Ｍ１）、 广义货币供应量 （Ｍ２）

贸易 　 进口金额、 出口金额、 美国进口金额、 平均汇率 （美元兑人民币）

　 　 注： ２３ 个宏观经济变量来自 ６ 个宏观经济模块。

以物价指数模块的 ＰＰＩ 和金融模块的美元兑人民币汇率两个变量为例， 图 １ 和

图 ２ 分别展示了这两个变量的时间序列图像。 在图 １ 和图 ２ 中， 我们通过竖线标注

出了可能存在的一些结构变点。 通过图 １ 和图 ２， 我们可以发现， 在这些变点的划分

之下， 变量的时间序列图像在不同的时间区间内呈现出不同的趋势特征。
通过对于所有变量时间序列图像的观察， 我们都有与上述分析相类似的发现，

即所有变量的时间序列图像均在一些可能的结构变点的划分之下， 在不同的时间区

间内呈现不同的特征。 我们猜想， 本文所使用的宏观经济数据集在时间上的分布、
相依性等特征可能是随时间改变的， 即可能存在一些潜在的结构变点在时间上将整

体序列分段， 使得该数据在每段之内呈现不同特征。 基于上述对于数据特征的思考，
我们可以利用前文提到的带有多个结构变点的因子模型对数据进行建模， 并且通过

基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的方法识别数据中的结构变点。
对于中国宏观经济数据的变点识别问题， 此前已有诸多学者进行了相关研究。

李子奈和周建 （２００５） 运用联合估计诊断模型对中国多个宏观经济时间序列的结

构变化进行分析， 发现大部分异常点以聚集的形式出现， 并探讨了异常点聚集背

后的政策等原因： “大跃进” 运动、 三年困难时期、 “文化大革命” 以及改革开放

等。 梁琪和滕建州 （２００６） 利用单位根检验的方法， 对就业、 名义工资、 固定投

资等 １０ 个宏观变量进行了逐一分析， 发现其中的 ６ 个变量序列是围绕着一个或两

个结构断点的分段平稳过程， 并解释了这些结构断点与 “大跃进” 运动、 改革开

放等重大事件或政策之间的关联。 王黎明等 （２００９） 分析了生产率等四个基本经

济要素与人民币汇率的相互关系， 通过结构变点检验发现 １９９３ 年这一变点的存

在， 并讨论了其与人民币汇率体制改革之间的关系。

０５
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图 １　 ＰＰＩ 序列图

注： ＰＰＩ 变量序列在不同时间区间内呈现不同趋势。

图 ２　 美元兑人民币汇率序列图

注： 美元兑人民币汇率变量序列在不同时间区间内呈现不同趋势。

已有文献对此问题的研究， 主要存在两个方面的问题。 其一， 相关文献的时

间均较早， 且分析的大多是 ２０００ 年之前的观测数据。 而近年来， 鲜有学者运用最

新的数据研究中国宏观经济的结构变化， 并对中国 ２０００ 年以后的经济运行情况进

行分析。 其二， 大多数研究均采用单一变量分析的方法， 依次对单维的宏观经济

序列进行建模分析， 而没有考虑不同变量之间的相互作用， 未能构建多维模型。
基于以上两个方面的问题， 本文运用最新的宏观经济观测数据， 分析近期中国宏

观经济运行情况。 同时， 本文考虑对包含多个宏观经济变量的数据集构建多维模

型， 通过因子分析的方法， 刻画不同变量之间的相互作用关系， 更加全面系统地

研究中国宏观经济运行的不稳定性。
本文对上述 ２３ 个月度宏观经济变量进行了预处理： 首先， 运用美国劳工统计局

１５
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（Ｂｕｒｅａｕ ｏｆ Ｌａｂｏｒ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ） 的官方季节调整方法———Ｘ１３ － ＡＲＩＭＡ － ＳＥＡＴＳ 方法， 对

原始序列进行季节调整， 并采用 Ｒ 语言的 ｓｅａｓｏｎａｌ 程序包实现这一方法。 下一步，
我们通过差分、 对数变换等方法去掉数据的长期趋势， 为后续的统计建模分析奠定

基础。 具体地， 针对不同的变量， 考虑其是否具有季节效应以及时间序列数据的不

同长期趋势特征， 对不同的变量的预处理方法见表 ２。

表 ２　 ２３ 个宏观经济变量的数据预处理方法

变量 季节调整 去除长期趋势项处理

工业增加值同比 否 一阶差分

ＣＰＩ 是 一阶差分

ＣＰＩ 食品指数 是 一阶差分

ＰＰＩ 是 一阶差分

ＰＰＩ 生活资料指数 是 一阶差分

ＲＰＩ 是 一阶差分

ＣＲＢ 是 一阶差分

ＣＲＢ 食品指数 是 一阶差分

ＣＲＢ 工业原料指数 是 一阶差分

固定资产投资累计值 否 对数一阶差分

社会消费品零售总额 是 一阶差分

定期存款利率 否 不处理

短期贷款利率 否 不处理

中长期贷款余额 否 对数一阶差分

各项贷款余额 否 对数一阶差分

各项存款余额 否 对数一阶差分

Ｍ０ 是 一阶差分

Ｍ１ 是 一阶差分

Ｍ２ 是 一阶差分

进口金额 是 一阶差分

出口金额 是 一阶差分

美国进口金额 是 一阶差分

平均汇率 否 不处理

　 　 注： 针对不同变量序列的特征， 分别采取如本表所述的季节调整、 去除长期趋势化处理过程。

（二）变点识别和结果分析

在对数据进行前述预处理之后， 我们通过对数据标准化以进行因子分析， 然后

使用第二部分介绍的基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的变点估计方法， 识别数据中未知结构

２５
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变点的个数和位置。 在 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的估计过程中， 对于调节参数 λ , 本文通过

最小化信息准则 ＩＣ（λ）的方式进行选择。 参照 Ｂａｉ （１９９８）， 我们令 ＩＣ（λ） 中调节参

数ρＴ ＝ １ ／ Ｔ。 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 得到的估计变点个数会随着调节参数 λ 的取值增加

而下降， 且存在一个上界值 λｍａｘ， 当调节参数 λ≥λｍａｘ时， Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 得到的

估计变点个数为零。 因此， 在确定 λ 取值的过程中， 我们采用格点搜索的方法： 即

在区间［０. ０１λｍａｘ , λｍａｘ］内选取 ２０ 个等间距的格点， 在这些格点中寻找使得 ＩＣ 值达

到最小的数值， 令其作为 λ 的取值。
我们基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的变点识别方法检测出 ６ 个结构变点， 分别是 １９９４

年 １２ 月、 ２００３ 年 ８ 月、 ２００８ 年 ２ 月、 ２０１２ 年 ２ 月、 ２０１５ 年 ７ 月和 ２０２０ 年 ３ 月。 以

ＣＲＢ 综合指数、 ＣＲＢ 食品指数和 ＣＲＢ 工业原料指数 ３ 个变量为例， 我们绘制变量的

时间序列图， 以竖线表示该方法识别到的结构变点， 见图 ３。 从图 ３ 中我们可以发

现， 所识别的结构变点将变量的时间序列分割成 ７ 个区间， 在每个区间内， 数据的

时间序列图像表现出相对平稳的特征。

图 ３　 ＣＲＢ 序列和变点估计结果

注： ＣＲＢ 综合指数、 ＣＲＢ 食品指数、 ＣＲＢ 工业原料指数 ３ 个变量在估计变点划分的不同

区间内呈现出不同趋势特征。

这些结构变点的存在与中国经济政策的变化和经济的动态发展密切相关， 其具

体分析如下：
（１） １９９２ 年邓小平南方谈话和党的十四大召开， 引发了中国经济、 政治等方面

的全面、 深入的改革， 中国市场经济逐渐建立， 市场对资源的配置作用日益增强，
中国经济发展逐渐步入平稳期， 这可能与我们识别的 １９９４ 年 １２ 月这一结构变点相

对应。 在已有的研究中， 有不少学者利用多种类型数据， 从多个不同角度出发， 识

别到了位于这一时间点的结构变化， 且将其归因为邓小平南方谈话后一系列重大政

策转变。 例如， 李子奈和周建 （２００５） 从经济系统角度利用联合估计诊断模型对中

国多个宏观经济序列结构变化进行分析， 发现大多数变量于 １９９４ 年存在异常点， 并

３５
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结合邓小平南方谈话、 社会主义市场经济体制目标确立等因素， 分析了这一异常点

存在的合理性。 王成勇和王少平 （２０１０） 基于 ＧＤＰ 数据对中国经济增长结构突变现

象进行研究， 也识别到了位于 １９９４ 年的结构变点。 同时， 王黎明等 （２００９） 基于变

点理论对人民币实际有效汇率进行分析， 也发现了位于这一时间点的结构变化。 此

外， 以下两个经济事件也可能是该结构变化形成的重要原因。 其一， 在 １９９４ 年， 中

国对外汇管理体制进行了重大改革， 实现了人民币官方汇率与外汇调剂价格并轨，
实行了以市场供求为基础的、 单一的、 有管理的浮动汇率制度， 形成了银行结售汇

市场与银行间外汇市场双层结构， 取消了外汇留成和上缴， 建立了银行之间的外汇

交易市场。 其二， １９９４ 年， 《国务院关于职工工作时间的规定》 发布， 确认新的工

时制度的启用， 并开始确立双休制度， 这对中国经济社会的发展和人民的生产生活

产生了重大影响。
（２） ２００３ 年春夏， 一场 “非典” 疫情在中国暴发并迅速蔓延， 全国各地根据实

际情况推出了不同程度的停工、 停学政策以减缓疫情发展， 致使正常经济活动受到

制约， 国民经济三大产业发展也因此受到影响， 这可能导致了 ２００３ 年 ８ 月这一结构

变点的存在。 温桂荣等 （２０２１） 通过时点脉冲响应分析， 发现了在 ２００３ 年 “非典”
疫情冲击下， 积极财政政策与宏观经济之间的关系发生了变化。

（３） ２００８ 年， 美国次贷危机引发国际金融危机， 并导致全球实体经济进入严重

衰退， 全球金融市场出现剧烈动荡， 加之 ２００８ 年春节前后的冰灾、 雪灾等重大自然

灾害， 对中国经济社会产生了较为严重的冲击， 这很有可能是 ２００８ 年 ２ 月这一结构

变点存在的根源。 叶五一和缪柏其 （２００９） 基于 Ｃｏｐｕｌａ 变点检测方法对沪深 ３００ 指

数进行分析， 发现了 ２００８ 年美国次贷危机对中国金融市场的传染性及传导作用。 同

时， 王志强和熊海芳 （２０１２） 对国内银行同业拆借利率进行结构变点分析， 也发现

了在次贷危机期间存在多个结构变点。
（４） ２０１１ 年末， 中国推出发展战略性新兴产业的 “十二五” 规划。 以互联网产

业为代表的信息技术产业得到了上至国家最高领导层、 下至民间创投机构的关注和

巨额投资。 通过发展新经济产业来升级转型国内传统产业成为业内共识。 战略性新

兴产业日益成为中国经济新增长的重中之重， 这可能是 ２０１２ 年 ２ 月这一结构变点形

成的重要原因。 刘金全等 （２０１８） 基于中国 ＧＤＰ 平减指数分析中国核心通货膨胀的

动态特征， 也发现了位于这一时间点的异常值。
（５） 从 ２０１４ 年开始， 中国进行了以行政体制改革、 商事制度改革和财税体制改

革为代表的一系列全新、 重大改革， 同时自由贸易区得到进一步发展， 经济社会开

始进入 “新常态”。 几乎同时， 在 ２０１５ 年 ６ 月， 中国遭受了近年来最为严重的一次

股灾， 千股跌停， 万亿市值蒸发， 对中国宏观经济运行产生了重大影响。 以上两个

因素共同作用， 很可能导致了 ２０１５ 年 ７ 月这一结构变点的存在。 郭磊 （２０１８） 在结

构突变的框架下， 通过对国债期货与现货价格动态相关系数的研究， 也发现了这一
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位置的变点， 并将其出现的原因归结为股灾所导致的资本市场流动性枯竭。
（６） ２０２０ 年， 新冠疫情的暴发对中国的经济产生了巨大的外部影响。 由于疫情

的高传染性和不确定性， 宏观经济在总需求和总供给两个方面都受到了不同程度的

直接影响。 与此同时， 疫情还影响到产业链的运行、 就业需求和中小微企业的生存

基础， 从而对宏观经济的长远发展产生了间接的消极影响， 这可能导致了 ２０２０ 年 ３
月这一结构变点的存在。 温桂荣等 （２０２１） 也分析了这一冲击对中国宏观经济带来

的影响。
通过上述分析， 我们将外部冲击 （如体制改革等政策因素和疫情、 自然灾害等

突发意外事件） 和内生改变 （如金融危机、 股市动荡） 等因素与识别到的结构变点

相联系， 从而验证了所检测到的结构变化存在的合理性。 此外， 识别的某些结构变

点恰好出现在相关政治、 经济政策改革调整之后的时间点上， 这也从另一个角度印

证了相关政策的有效性。
同时， 我们也将 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 提出的基于伪因子二阶矩的变点识别方法

运用于此数据集。 其中的调节参数设置为 ε ＝ ０. １， 同时采用 Ｂａｒｔｌｅｔｔ 核函数， 并设置

带宽为 ２Ｔ
１
５ 以构建 ＨＡＣ 估计量。 该方法共识别出 ４ 个结构变点， 分别是 １９９４ 年 １２

月、 １９９８ 年 １１ 月、 ２０１２ 年 １２ 月和 ２０１９ 年 ５ 月。 具体而言， 位于 １９９４ 年 １２ 月的变

点也被基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的方法识别到。 基于前文分析， 这可能是邓小平南方

谈话、 外汇制度改革以及新工时制度启用等因素共同作用所导致。 此外， １９９８ 年 １１
月的结构变点可能是 １９９８ 年特大洪水对中国经济运行造成的影响。 位于 ２０１２ 年 １２
月的结构变点很可能与基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 方法识别到的位于 ２０１２ 年 ２ 月的结构

变点相对应， 均是战略性新兴产业的快速发展给中国经济带来的影响所导致的。
２０１９ 年 ５ 月的结构变点则可能是由于新个税法的实施， 减税降费红利的深度释放对

中国宏观经济运行带来的影响。 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 指出， 相较于 Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ．
（２０２１） 提出的基于伪因子二阶矩的方法， 基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的变点识别方法具

有更优的理论性质， 并且在模拟中也有着更好的有限样本表现。 同时， 基于伪因子

二阶矩的方法在实施的过程中必须去掉邻近观测序列首尾两端的数据， 所以无法识

别到靠近边界的变点， 但是基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的方法不存在这样的问题。 以上

两个因素很可能导致基于伪因子二阶矩的方法在此数据集上相较于基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ
Ｌａｓｓｏ 的方法只能识别出更少的结构变点。 同时， 基于 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 中的理论

和模拟分析， 我们也有理由相信， 基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的方法所得到的是更加精

确的变点识别结果。
为了进一步探究估计变点的合理性， 我们遵循 Ｂａｒｉｇｏｚｚｉ ｅｔ ａｌ． （２０１８） 以及 Ｍａ

ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 的建议， 计算了由基于 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 方法得到的估计变点划分

的每段上的指标ｂk（c）：
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ｂk（c） ＝ ｍｉｎ １ ≤ ｂ ≤ ｑk：
∑ ｂ

ｊ ＝ １
μ^ｘ, ｊ

∑ ｑk
ｊ ＝ １

μ^ｘ, ｊ

＞ c{ }

其中， c ∈ （０ , １） , μ^k
ｘ, ｊ 为 Σ^kｘ ＝ [ （ ｔ～ k － ｔ～ k－１） －１∑

ｔ～ k－１

ｔ～ k－１

ｘ ｔ ｘ ｔ ] 的第 ｊ 个最大特征

值， ｑk ＝ ｍｉｎ｛（Ｎ － １） , （ ｔ～ k － ｔ～ k－１）｝ 。 直观地， ｂk（ c） 代表解释 ｘ ｔ 方差的比例超过

某一给定值 c 所需最少的因子个数。 为了更好地展示该结果， 图 ４ 绘制出 ｍ^∗ ＋ １
个区间中的ｂk（ c）， c ＝ ０. ５ , …, ０. ９５。 通过对图 ４ 的观察可以直观地看出， 在估计

变点的划分之下， 每段之内对变量的方差达到同等解释力度所需要的因子个数是

不同的。 例如在 １９９４ 年 １２ 月这一变点之前， ７ 个因子即可对变量的方差达到

９０％的解释力度， 而在这一变点之后， 达到同样 ９０％ 的解释力度则需要 １２ 个因

子。 这说明在变点划分的不同区间内， 变量呈现出不同的特征， 也进一步证明了

我们识别到的变点的合理性。

图 ４　 对变量的方差达到给定解释力度所需因子个数的取值图像

注： 在估计变点划分的不同区间内， 对变量的方差达到同等解释力度所需的因子个数不同。

对于宏观经济数据进行变点识别分析具有重要的意义。 首先， 很多计量经

济学模型需要假设所研究的数据是总体平稳的， 但在实践中， 由于结构变化的

存在， 我们所观测到的宏观经济数据往往是不平稳的。 若忽略这种结构变化而

直接对数据进行建模， 则会带来错误的统计推断或误导性的政策建议。 因此，
对宏观经济数据进行结构变化分析， 找到数据平稳的区间， 是进一步对宏观经

济数据进行其他计量建模和分析的基础。 其次， 在寻找到数据的结构变点之后，
我们可以基于变点所划分的平稳区间， 在最后一个区间内构造预测， 以对未来

的政策决策等提供建议支持。 相较于忽略结构变化， 充分考虑数据的结构变化，
会带来更加精确可信的预测结果。 最后， 经济和社会制度变革往往会带来宏观
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经济数据的结构变化， 通过检测相关调控政策发布之后宏观经济数据是否出现

相应的结构变点， 可以对政策的有效性进行评估。 总之， 宏观经济统计数据能

够直接、 有效地反映出中国经济的发展状况， 而对宏观经济数据集的结构变点

进行识别分析， 能够帮助探讨中国经济的结构性变化和波动特征， 帮助各级政

府职能部门更加准确地把握中国经济波动的总体状况， 从而制定更有针对性的

政策， 采取更有效的措施。

四、结论与展望

本文分析了一个包含 ２３ 个中国宏观经济变量的月度数据集， 建立了带有结构

变点的因子模型， 通过 Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ 的方法识别数据中未知变点的个数和位

置， 以研究中国宏观经济的结构不稳定性。
本文仍然存在一些研究局限和待解决的研究拓展工作。 在所用数据方面， 我

们所采用的数据集包含的变量个数还较少。 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） 指出， 本文采用的

带有结构变点的因子模型在理论上可以允许包含变量的个数趋近于无穷， 在有限

样本下， 当变量的个数 Ｎ ＝ ２００ 时， 仍然有良好的模拟表现。 所以接下来， 我们

考虑构建一个包含更多宏观经济指标的数据集， 以更加全面地反映中国宏观经济

的运行情况。 同时， 也可以结合互联网爬虫等技术， 构建包含更多观测量、 更高

观测频率的数据集。 在未来收集到包含更多观测数目和观测变量的数据之后， 我

们将通过以下方法来进一步验证模型的稳健性。 针对更多的观测数据， 我们考虑

在时间上将数据分段， 在每段内进行变点识别分析， 再将分段识别结果与运用所

有观测数据得到的识别结果进行对比。 若结果是相似的， 则说明模型具有一定的

稳健性。 同时， 针对更多的观测变量， 我们考虑替换已有数据集中的某些变量，
重新构建因子模型并识别变点， 再将不同模型下识别到的变点进行对比， 以判断

模型的稳健性。
本文采用高维因子模型来捕捉宏观经济系统中的结构突变， 其中因子和载荷

均是不可观测且无法单独识别的。 我们利用主成分分析的方法来估计因子及其相

对应的载荷， 其中估计因子为所有宏观变量的线性组合。 因此， 我们无法从载荷

的变化中判断出具体是哪个宏观经济变量发生变化以及变化的方向和幅度。 我们

目前的框架是通过识别变点， 观察整个宏观经济系统是否发生变化， 来评估重要

政治、 经济政策的有效性。 然而， 明确指出发生变化的宏观经济指标， 并分析和

解释经济变量背后隐藏的经济信息和影响机制， 将是一个有趣且有价值的研究课

题。 我们未来将通过探究经济变量的变化方向和幅度来进行政策评估， 更进一步

地分析和解释变点， 更重要的是帮助政府部门更好地认知世界经济的运行风险和

不确定性， 完善宏观经济调控体系。
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在模型设定方面， 本文所采用的是带有结构变点的因子模型， 它代表的是数

据的结构会在时间上发生改变。 在现实世界中， 广泛存在的结构不稳定性， 除了

会以时间上的结构变点形式体现， 还有可能会以门限效应的形式体现， 即整体的

数据可能会根据某个门限变量的大小划分成几个区间， 在每个区间内， 数据呈现

出不同的特征。 Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ｂ） 分析了带有多个门限值的因子模型， 我们后

续也考虑将这种模型用于分析中国宏观经济数据。
另外， 除了本文所采用的近似因子模型， Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 考虑了一种分

位数因子模型， 区别在于近似因子模型仅反映可观测变量的均值信息， 而分位

数因子模型还可以通过不可观测的潜在因子来刻画可观测变量的分布信息。 本

文后续也考虑建立带有结构变点的分位数因子模型， 并将其运用于中国宏观经

济的分析中。
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Ａｎａｌｙｚｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｂｒｅａｋｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ,ｓ
Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ ｗｉｔｈ Ｈｉｇｈ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｆａｃｔｏｒ Ｍｏｄｅｌ

Ｂｏ Ｌｉｎｇ
（Ｇｕａｎｇｈｕａ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ, Ｐｅｋｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）

Ｃｈｅｎｃｈｅｎ Ｍａ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ, Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ, Ｐｅｋｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）

Ｙｕｎｄｏｎｇ Ｔｕ∗

∗　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ａｕｔｈｏｒ: Ｙｕｎｄｏｎｇ Ｔｕ, Ｇｕａｎｇｈｕａ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ, Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ, Ｐｅｋｉｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ, Ｅ⁃ｍａｉｌ: ｙｕｎｄｏｎｇ. ｔｕ＠ｇｓｍ. ｐｋｕ. ｅｄｕ. ｃｎ．

（Ｇｕａｎｇｈｕａ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ, Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ, Ｐｅｋｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）

Ｘｉｎｌｉｎｇ Ｘｉｅ
（Ｇｕａｎｇｈｕａ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ, Ｐｅｋｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）

Ｓｕｍｍａｒｙ: Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｒｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｏｐｅｎｉｎｇ⁃ｕｐ, Ｃｈｉｎａ ｈａｓ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｒａｐｉｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ
ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｅｎｔｉｔｙ ｉｎ Ａｓｉａ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ． Ｇｒａｄｕａｌｌｙ, ｉｔ ｈａｓ ｇｒｏｗｎ
ｉｎｔｏ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｅｎｇｉｎｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｇｒｏｗｔｈ． Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ ｈａｓ ａｌｓｏ ｒｅ⁃
ｃｅｉｖｅｄ ｍｏｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃａｄｅｍｉｃ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ａｎｄ ｂｅｃｏｍｅ ａ ｋｅｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔ． Ｓｔｕｄｙｉｎｇ
Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ ｐｌａｙｓ ａ ｃｒｕｃｉａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ'ｓ ｍａｃｒｏ⁃ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｏｌｉｃｉｅｓ,
ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｓｙｓｔｅｍ, ａｎｄ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｈｅａｌｔｈｙ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ
Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｒｋｅｔ ｅｃｏｎｏｍｙ． Ｔｏｄａｙ'ｓ ｗｏｒｌｄ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｓｔ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｓｅｅｎ
ｉｎ ａ ｃｅｎｔｕｒｙ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｐｅａｃｅ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｒｅｍａｉｎ ｔｈｅ ｔｈｅｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅｓ, ｔｈｅ ｒｉｓｋｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒ⁃
ｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ ｗｏｒｌｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ． Ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ ｂａｃｋｄｒｏｐ ｏｆ ａ
ｄｏｗｎｔｕｒｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｅｃｏｎｏｍｙ, ｖｏｌａｔｉｌｅ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ, ａｎｄ ｄｏｍｅｓｔｉｃ ｒｅｆｏｒｍ ｐａｉｎｓ, Ｃｈｉｎａ'ｓ
ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄａｔａ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ, ｗｈｅｒｅｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｓｅｃｔｏｒｓ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｔｒｏｎｇ ｉｎｔｅｒｌｉｎｋａｇｅｓ ａｎｄ ｃｏ⁃ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ． Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｂｒｅａｋｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ ｐｌａｙｓ ａｎ ｉｎｄｉｓｐｅｎｓａｂｌｅ ｒｏｌｅ ｉｎ ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅ ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｃｅｉｖｅ ｔｈｅ ｒｉｓｋｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｅｃｏｎｏｍｙ'ｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ, ｇｒａｓｐ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏ⁃
ｎｏｍｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｌａｗｓ ｏｆ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ, ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｐｏｌｉｃｉｅｓ．
Ｔｈｕｓ, ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ａｎ ｕｒｇｅｎｔ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ａｃ⁃
ｃｕｒａｔｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｒｅｎｄｓ, ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ,
ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ．
Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ, ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄａｔａ ｈａｓ ｒｅｃｅｉｖｅｄ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ, ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ, ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅ ｉｔ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ． Ｆｉｒｓｔ, ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ｍａｉｎｌｙ ｕｓｅ
ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ, ｂｕｔ
ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｗｏｕｌｄ ｉｎｖｏｌｖｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ, ｉｔ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｔｏ ｒｅｊｅｃｔ ｔｈｅ ｎｕｌｌ ｏｆ ｎｏ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ, ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｒｅａｋｓ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｄ, ｔｈｅｒｅｂｙ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ, ｔｏ
ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ, ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
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ｒｅｆｏｒｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ ａｓ ａ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｔｈｅ
ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｒｏｕｐ⁃ｓｐａｒｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ． Ｔｈｅｎ, ｔｈｅｙ ｃａｎ ａｐｐｌｙ ｔｈｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｅｓｔｉ⁃
ｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ． Ｔｈｉｓ
ｔｙｐｅ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｆａｓｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｃｈａｎｇｅｓ． Ｓｅｃｏｎｄ, ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｉｇｎｏｒｅ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｍｏｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｃ⁃
ｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ, ｏｎｌｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｎａｔｉｏｎａｌ ｅｃｏｎｏｍｙ
ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ, ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔ ｃｌｏｓｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ
ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｃｔｕａｌｌｙ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ, ｄｅｐｉｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｓ
ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｏｖｅｒａｌｌ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｕ⁃
ｌａｔｅ ｔｈｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｓｙｓｔｅｍ． Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ, ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｔｒｉｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ． Ｈｏｗ⁃
ｅｖｅｒ, ｔｈｅｙ ｕｓｕａｌｌｙ ａｓｓｕｍｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒ ｌｏａｄｉｎｇｓ ｄｏ ｎｏｔ ｃｈａｎｇｅ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ, ｉｇｎｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ, ｐｏｌｉｃｙ ｒｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄａｔａ． Ｃｏｎｓｅ⁃
ｑｕｅｎｔｌｙ, ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆａｃｔｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｍａｙ ｎｏｔ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｂｅｈｉｎｄ ｔｈｅ
Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄａｔａ． Ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｆａｃｔｏｒ ｍｏｄｅｌｓ, Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１）
ａｎｄ Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｎｄ
Ｇｒｏｕｐ Ｆｕｓｅｄ Ｌａｓｓｏ, ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｒｅａｋ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｂｒｅａｋ ｄａｔｅ ｅｓｔｉ⁃
ｍａｔｏｒｓ, ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｊｕｓｔ ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｂｒｅａｋ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ （Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． , ２０２１） ． Ｉｎ
ｐｒａｃｔｉｃｅ, ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） ｉｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌｌｙ ｅａｓｙ⁃ｔｏ⁃ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｓｔａｎｄａｒｄ ｓｔａ⁃
ｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｃｋａｇｅｓ, ｏｖｅｒｃｏｍｉｎｇ ｔｈｅ ｄｒａｗｂａｃｋｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ｏｆｔｅｎ ｉｎｖｏｌｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃
ｐｌｅ ｔｕｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ａｒｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｄｅｍａｎｄｉｎｇ ｉｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｕｎｋｎｏｗｎ
ｂｒｅａｋｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ, ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） ｉｓ ｂｏｔｈ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌｌｙ
ａｐｐｅａｌｉｎｇ, ａｎｄ ｈａｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ．
Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙ, Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄａｔａ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｅｘｈｉｂｉｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ, ａｎｄ
ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ ａ ｆａｃｔｏｒ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ, ｗｈｅｒｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｃｔｏｒｓ ｈａｖｅ ｓｔｒｏｎｇ
ｃｏ⁃ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ, ｆｅｗ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｆａｃｔｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｂｒｅａｋｓ, ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ, ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋ ｐｈｅ⁃
ｎｏｍｅｎｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｆｕｌｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｉｎ
Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄａｔａ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｃｒｏｓｙｓｔｅｍ, ｐｒｏｖｉ⁃
ｄｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ． Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ, ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ｔｈｅ ｆａｃ⁃
ｔｏｒ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｕｎｋｎｏｗｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ２３ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ,
ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｕｎｋｎｏｗｎ ｎｕｍｂｅｒｓ
ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔｓ, ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ ａｌ． （２０２１） ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｖｉａ
ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） , Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄａｔａ ｈａｖｅ ｕｎｄｅｒｇｏｎｅ ｓｉｘ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ ｆｒｏｍ １９９０ ｔｏ ２０２２, ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｒｅａｋ ｄａｔｅｓ ａｒｅ ｃｌｏｓｅｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｈｉｓｔｏｒｉｃ ｅｖｅｎｔｓ, ｓｕｃｈ ａｓ, Ｄｅｎｇ Ｘｉａｏｐｉｎｇ'ｓ Ｓｏｕｔｈ Ｔｏｕｒ Ｓｐｅｅｃｈｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ １４ｔｈ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｃｏｍｍｕｎｉｓｔ Ｐａｒｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ, ｔｈｅ ＳＡＲＳ ｉｎ ２００３, ｔｈｅ ＣＯＶＩＤ⁃１９ ｉｎ ２０２０, ｅｔｃ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｂａｌｔａｇｉ ｅｔ
ａｌ． （２０２１） ｄｅｔｅｃｔｓ ｆｏｕｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ, ｈｏｗｅｖｅｒ ｉｔ ｆａｉｌｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ ｉｎ ２００８ ａｎｄ
２０２０． Ｔｈｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｍａ ａｎｄ Ｔｕ （２０２３ａ） ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｆｒｏｍ ｉｔｓ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｈａｎｇｅ
ｐｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅｗｅｒ ｔｕｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｈｏｉｃｅｓ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ, ｓｏ ｔｈａｔ ｉｔ ｃａｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｍｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒ⁃
ａｌ ｂｒｅａｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｒｏ⁃
ｅｃｏｎｏｍｙ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ, ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｏｕｒ ｆａｃｔｏｒ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｉｎ ｍａｃｒｏｅｃｏ⁃
ｎｏｍｉｃ ｄａｔａ, ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ａ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｃｈａｎｇｅ ｐｏｉｎｔｓ, ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃａｎ ｓｉｍｕｌｔａ⁃
ｎｅｏｕｓｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒｅａｋｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ'ｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｏｎｌｙ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｅｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:Ｈｉｇｈ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｆａｃｔｏｒ Ｍｏｄｅｌｓ; Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｂｒｅａｋｓ; Ｃｈｉｎａ'ｓ Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ
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