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非参数计量经济学中的伪回归诊断
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摘要:研究非参数模型的伪回归诊断问题.在 Phillips局部诊断思想的基础上,考察了局部 Durbin-Watson(DW)统计

量的设计思路和理论基础,研究了检验的可靠性,给出了检验统计量的参考临界值.文章指出:若时间序列存在趋

势,使用非参数模型分析时间序列时,可能会发生虚假回归,给研究带来误导;诊断回归残差的序列相关特性是十

分重要的,伪回归下的模型残差会表现出一种非线性严重序列相关的特征,它既是序列趋势导致虚假回归的必然结

果,同时也是推断估计存在失真风险的充分条件;局部 DW统计量可以通过检验该特征来诊断伪回归. 研究表明,

局部 DW检验的性质良好,可有效识别时间序列分析中非参数模型的伪回归.
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Diagnose the spurious regressions in nonparametric econometrics

Ma Wei, Ge Tong, Xiao Kai

(College of Science and Technology, Tianjin University of Finance and Economics, Tianjin 300222, China)

Abstract: This paper studies the diagnosis on spurious regression in the kernel estimation model. Local
Durbin-Watson(DW) test is analyzed based on the idea of local diagnosis testing mentioned by Phillips, and
its test reliability is also studied, and critical values of test statistics are also given. As a result of the influence
of trend, nonparametric models may have the spurious-regression problem, which is always accompanied by
serious residual serial correlation. On the other hand, estimation is proved to be not credible when residuals
have serious serial correlation. To judge whether there is this kind of serial correlation is important. By testing
whether there is nonlinear serial correlation, local DW test can be used to diagnose spurious regressions in the
nonparametric model. The results of Monte Carlo experiments show that the diagnosis have satisfactory finite
sample performances.
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1 引引引 言言言

当数据存在趋势时,回归分析可能将无关变量拟合出显著的关联关系.这样的分析会得出错误的结论、

做出无效的预测,即发生所谓的虚假回归,给实证研究和预测工作带来风险[1]. 这就要求学者对模型是否存

在伪回归的问题进行诊断,以识别和降低这种风险. 在研究当中,参数模型的伪回归诊断已经得到了广泛的

重视[2],而非参数模型的伪回归诊断却常常会被人忽视.主要原因在于,非参数模型没有在形式上做主观预
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设,它们常常被当作最接近真实、决不会犯错的模型. 但事实并非如此. 在趋势的影响下,参数模型尚且容易

错把无关变量拟合出关联关系,作为拟合能力更强的非参数模型,就可能面临更大的伪回归风险. 但考虑到

非参数模型并没有描述关联关系的表达式,即便模型存在风险,又该诊断什么,如何诊断呢?本文研究了非

参数模型的伪回归诊断问题,试图为相关检验方法给出严格的理论论证和较全面的应用参考.

关于伪回归诊断的问题,有些重要的文献做出了有价值的研究. Granger等[3]基于模拟实验,率先研究了

单位根过程带给参数模型的伪回归问题,并提出基于 DW统计量的回归诊断方法. 方法的基本思想是用残

差的全局特征来诊断参数模型的表达式是否可靠.在此基础上, Phillips[4,5]研究了单位根过程回归残差的渐

进分布特征,推导和完善了方法的理论基础. 但该方法并不适合诊断非参数模型. 非参数回归是一种关注局

部的逐点估计,残差关联机制与参数模型不同,局部之间缺乏相关性. Phillips[6]分析了这个问题,并创造性

地提出了局部诊断的思想,研究了数据随机趋势带给局部残差特征的影响. Kasparis等[7]沿用了局部视角的

检验设计思想,研究了在多元动态时间序列的分析当中,选错解释变量滞后期时非参数回归的残差异常性

质. 这些诊断方法的共同思路是,设计统计量考察数据趋势属性带给非参数回归残差的影响,用非参数回归

残差的局部特征来诊断原始数据的趋势属性. 伪回归诊断的初衷是辨别有风险的回归,但现有的研究并没

有把非参数模型中“残差局部特征”和“估计失真风险”的关联关系说清楚,可见局部 DW诊断方法的理论基

础有待进一步论证. 诊断在不同窗宽、不同样本容量的回归当中可能遇到的问题,也有待进一步研究.

本文回顾了随机趋势给非参数模型带来的伪回归风险,并针对现有文献的不足,在 Phillips局部诊断思

想的基础上,研究了非参数回归中残差局部性质和模型估计风险的关联关系.用数学语言描述回归风险,并

通过数学变换,创造性地将回归的诊断问题转化成了级数收敛的检验问题,解释了数据局部特征与局部回

归风险之间的联系.还通过模拟实验,考察了不同类型非参估计的伪回归诊断,给出了诊断的一般步骤且验

证了诊断的功效. 发现,局部残差性质异常是非参数模型估计失真的充分条件,而局部 DW检验可以很好地

识别这种情况,进而诊断非参数模型的伪回归. 文章完善了使用局部特征诊断回归风险的理论基础,具有较

强的理论意义;归纳了检验方法在模拟实验中表现出的若干性质,为非参数模型的实际应用提供参考.

2 问问问题题题的的的初初初探探探

误设模型的拟合优度通常很低,因此研究常用拟合优度指标来评价模型的可靠性. 但当数据存在趋势

时,拟合优度指标可能会出现虚高,容易让人把误设的模型当作正确的模型. 这就是虚假回归或伪回归. 这

种 “虚假”是由趋势造成的.

在实际经济当中,时间序列的数据生成过程普遍受到多方面因素的影响.其中可能存在一部分影响几乎

不随时间推移而有所衰减,这部分影响不断累积,形成了数据的趋势. 时间序列的趋势可以分成如下几类,

即线性趋势、非线性趋势、变结构现象和随机性趋势[8]. 趋势有时会给数据分析带来干扰,进而导致模型的

误设.

趋势是识别和描述数据生成过程的重要工具. 可以运用发现趋势、拟合趋势(通常用虚拟变量、傅立叶

展开或非参数形式拟合)和去势等技术,逐步将包含确定性趋势的数据转换成无趋势数据[9]. 确定性趋势在

很大程度上是可预测、可处理的. 但如果序列存在随机趋势,情况则变得复杂. 随机性趋势表现为数据的长

记忆性 (常见的有单位根过程和分数单整过程),这种性质打断了时间序列不同位置间数据属性的递推机制,

给数据分析工作带来了严重的误导. 对于确定存在关联关系的变量,可用误差修正模型建模,探索变量间的

影响机制[10]. 在不确定关联关系时,使用回归方法研究变量关系就可能将无关变量拟合出某种关联关系,研

究就是要识别这种回归.

为了直观地展示非参数回归中伪回归的问题,下面用模拟实验举例,使用非参数模型对单位根过程做回

归分析.设三个随机序列 ut, vt, ξt 服从标准正态分布,用它们定义三个非平稳过程 xt, yt, zt.首先生成单位

根过程 x序列;然后借助 x序列生成 y序列,此处不失一般性地设定二者存在正相关的线性函数关系;最后
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生成了一个与前两个序列无关的单位根过程 z序列.

数据生成过程的数学表达式如下

xt = xt−1 + ut, (1)

yt = 1 + 3xt + kvt, (2)

zt = zt−1 + ξt, (3)

其中 k取正整数,用来控制 y序列的波动幅度,令 k = 1,序列设为 100期.

对生成的数据多次重复下面的回归,即式 (4)∼式(6).

回归 1: vt = ĝ(ut) + v̂1t, (4)

回归 2: yt = ĝ(zt) + v̂2t, (5)

回归 3: yt = ĝ(xt) + v̂3t, (6)

其中 v̂1t、̂v2t和 v̂3t为对应回归的误差项估计值, ĝ是对被解释变量的非参估计值.

当变量间相关系数较高时,回归容易产生较高的拟合优度.在考察回归拟合优度之前,不妨先查看自变
量和因变量间的皮尔逊相关系数,实验重复 1 000次,结果见图 1.
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图 1 相关系数直方图

Fig. 1 Histogram of the correlation-coefficients

根据式(1)∼式(3)可以看出, y 序列与 x序列存在函数关系,而 y 与 z 和 v 与 u均不存在关联关系.由
图 1 可以看出, 当数据不存在随机趋势, 无关序列不会呈现出显著的相关特征, v 与 u 的相关系数集中

在(−0.2, 0.2);当数据存在随机趋势时,无关序列相关系数尽管期望为 0,但有时表现出显著的正相关,有时
表现出显著的负相关,实验产生的相关系数几乎是均匀分布在 (−1, 1)的区间里;如果数据本身存在关联关
系, y与 x表现出显著的相关关系,与实验的设定相符,相关系数集中在(0.97, 1.00)的区间里.

比较三个回归的拟合优度.回归 1中的变量不存在趋势,拟合优度集中在 0附近.用非参数回归分析非
平稳数据 (即回归 2和回归 3)是下面研究的重点. 采用不同窗宽实施模拟实验研究这两组回归的拟合优度,
研究结果见图 2,图(a),图(b)和图(c)采用的窗宽依次为 h = n−1/2.5, h = n−1/3和 h = n−1/4.

不妨将回归 2 称为虚假回归, 回归 3 称为真实回归. 图 2 显示, 虚假回归的拟合优度几乎均匀分布
在 (0, 1)的区间里,而真实回归的拟合优度集中在 1附近.在随机趋势的影响下,虽然 z 与 y 之间不存在关

联关系,但有时会得到不错的拟合优度.拟合优度指标是失效的. 窗宽的不同没有造成显著的差异.

研究还做了另一组实验. 令 k = 10,即放大被解释变量的波动幅度,比较真实回归与虚假回归的拟合优
度,结果见表 1.

根据实验设定可知,用 z来预测 y既没有经济意义,又没有实用价值.但当因变量有较大波动幅度时,有
超过 5%的概率,伪回归的模型看上去更有效. 如果单纯依据拟合优度选择模型,有 5%以上的概率误选伪

回归的模型做分析和预测.
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图 2 回归 2和回归 3的拟合优度经验分布图

Fig. 2 Empirical distribution of goodness of fit for regression 2 and regression 3

表 1 凭拟合优度选解释变量时犯错的概率(k = 10)

Table 1 The probability of choosing wrong when explanatory variables are selected by goodness of fit(k = 10)

拟合优度的对比 h = n−1/2.5 h = n−1/3 h = n−1/4

伪回归占优的概率 5.8% 8.5% 8.6%

可以得到一个初步的结论,对非平稳数据做非参数回归时,拟合优度指标无效. 模型需要新的诊断工具
来识别虚假的回归.

3 基基基于于于残残残差差差特特特征征征的的的模模模型型型诊诊诊断断断方方方法法法

当数据生成过程存在随机趋势时,拟合优度指标不再可靠, DW统计量变得重要.无论是参数模型还是
非参数模型,都对残差序列做了 “相互独立”的假设. 如果估计出的残差违背了独立性的假设,对模型的估计
可能存在失真. 反过来看,若模型设定有误,所估计出的残差通常存在序列相关.利用 DW指标对残差做检
验,可以帮助识别这类模型.

存在伪回归问题的参数模型,具有三个特征,分别是异常的关联关系、较高的拟合优度和极低的 DW统
计量. 对参数模型的伪回归诊断,主要是借助 DW统计量对残差做序列相关检验. 若 DW统计量存在异常,
可以推断模型存在虚假回归.

非参数残差的形成机制有所不同.非参数回归是一种逐点估计,局部与局部之间缺乏关联. 但对点估计
和局部估计而言,仍可以用残差的函数来描述估计面临的风险. 不同位置的残差应当具有不同的影响权重.
为了评价估计所面临的风险以实现对非参数模型的诊断,需要基于 DW统计量的思想,设计新的统计量. 下
面基于非参数核回归模型,研究残差特征与估计风险的关系,给出伪回归检验的设计思路和理论依据.

3.1 非非非参参参数数数核核核回回回归归归的的的模模模型型型设设设定定定

非参数回归的一般形式为[11]

yt = ĝ(xt) + v̂t, (7)

其中 x为解释变量, y为被解释变量, v̂t为误差项的估计值, ĝ是对被解释变量的核回归估计,其形式为

ĝ(xt) =
n∑

i=1

K

(
xi − xt

h

)
yi

(
n∑

i=1

K

(
xi − xt

h

))−1

, (8)

其中K( · )是核函数, h为窗宽.

在非参数模型当中,窗宽的选择对模型的估计有显著的影响.当窗宽取无穷大时,非参数模型退化成线
性参数模型;当窗宽无穷小时,非参数模型研究的是极小区间内的关系,甚至可能会浓缩到一个点. 对伪回
归的诊断,就有逐点视角、局部视角和全局视角等三个角度.全局视角的分析与参数模型一致,下面主要讨
论 “逐点视角”和 “局部视角”.
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3.2 非非非参参参数数数点点点估估估计计计的的的风风风险险险及及及伪伪伪回回回归归归残残残差差差特特特征征征

非参核回归所做的点估计,本质上是用多个观测值的加权平均来估计被解释变量,可将该估算方法的表
达式改写成

ŷi =
T∑

t=1

wt,iyt, (9)

其中 wt,i表示估计 yi时 yt所占的权重,其表达式为

wt,i = Kh(xi − xt)

(
n∑

i=1

Kh(xi − xt)

)−1

. (10)

在 x与 y间函数关系连续的假设下,如果观测点的 x取值相邻,其 y的取值也应该相邻;若 xi 与 xj 的

差在约定的范围内,对任何 i ̸= j ,都可以用 yj 作为估计 yi的参考;若 xi与 xj 的观测值足够临近, yj 与 yi
也该接近,所以 yj 将被赋予较高的权重. 当数据存在异常值时,加权平均的方法不再适用. 举一个极端的例
子,设 yi是一个显著的离群值,以至于它与其它 y观测值的差别很大,而其它 y观测值之间的差别小到可以

忽略,就不应该用 y的加权平均值当作 yi 的估计值.以 yj 来估计 yi 是存在风险的,不同位置带给估计的风
险具有不同的权重.

非参数模型的点估计风险可以用级数来描述,其表达形式为

v̂i = (yi − ŷi) =
T∑

t=1

wt,i(yi − yt). (11)

在这个级数中,如果相邻数项相关系数为 1,点估计值不会随着样本容量的增加而收敛,估计风险将失
控.在 wt,i(yi − yt)序列存在高度关联的特征时,模型的估计是不可靠的. 前人的研究主要关注随机趋势给
残差特征带来的影响.本文特别关注残差数据特征和回归可靠性之间的关系,并将回归风险的诊断问题转
化成级数收敛的检验问题.

3.3 局局局部部部的的的非非非参参参估估估计计计风风风险险险及及及对对对应应应的的的残残残差差差特特特征征征

对点估计风险的检验,需要检验 wt,i(yi − yt)序列的相关特征,这要求 yi 为已知量. 然而在实际预测工
作中,待预测的观测值通常是未知量. 诊断对某个待预测点的非参估计,需要引入“局部视角”,也就是以该
点为观察点,考察对估计该点产生影响的整个局部,诊断非参数回归在这个局部的表现. 在这个局部里,各
位置的 v̂i都需要考虑进来.

定义一个待预测点(xobs, E[y|xobs]),因变量的非参估计值为

ĝ(xobs) =
T∑

t=1

ytKh(xt − xobs)

(
T∑

t=1

Kh(xt − xobs)

)−1

. (12)

根据定义,待预测点的 y为 E[y|xobs],可以将估计风险定义成估计值的偏差,并可表达为

ĝ(xobs)− E[y|xobs] =
T∑

t=1

(yt − ŷt)Kh(xt − xobs)

(
T∑

t=1

Kh(xt − xobs)

)−1

+

T∑
t=1

(ŷt − E[y|xobs])Kh(xt − xobs)

(
T∑

t=1

Kh(xt − xobs)

)−1

. (13)

式(13)中,等号右侧第二项表示用 ŷt 对 yobs 做点估计时的风险. 若 x和 y相关,该风险随样本增加渐近
等于 0;若 x和 y无关, y在各处的预测值均接近自身的均值,该风险同样渐近为 0. 不妨令该项等于 0,则非
参预测的风险可分解成

ĝ(xobs)− E[y|xobs] =
T∑

t=1

(ŷt − yt)Kh(xt − xobs)

(
T∑

t=1

Kh(xt − xobs)

)−1

, (14)
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v̆obs =
T∑

t=1

v̆t (Kh(xt − xobs))

(
T∑

t=1

Kh(xt − xobs)

)−1

=
T∑

t=1

wt,obsv̂t. (15)

局部各点的 v̂t 都将对窗宽内其它的 v̂i 产生影响. 如果这个级数相邻两项的相关系数为 1, 即如
果 wt,obsv̂t存在高度的序列相关关系,风险将不会随着样本的增加而收敛.

判断一个局部的回归质量,要考察回归在局部范围内每一处的估计风险. 从观测点的角度出发,不同位
置的风险应该被赋予不同的权重. 用加权的思想设计局部 DW检验,可以识别这种风险. 从另一个角度来
看,检验 wt,obsv̂t的序列相关特征,可以看成检验 v̂t序列是否满足独立性假设的一种非线性方法.

3.4 残残残差差差序序序列列列相相相关关关特特特征征征的的的识识识别别别

经过上面的研究,已经把回归风险的诊断问题转化成了残差性质的诊断问题.在研究非参数回归残差诊
断之前,首先回顾参数模型的情况.

DW统计量是检验参数模型残差性质的重要工具,其表达式为

DW =
T∑

t=2

(v̂t − v̂t−1)
2

(
T∑

t=1

v̂2t

)−1

, (16)

其中 T 为样本容量.

使用参数模型研究问题,最终会给出确定的模型形式及内部参数的估计值,以表述在全部定义域内解释
变量如何影响被解释变量. 模型每一处的残差都有平等的地位,在构造统计量时拥有相同的权重. 对非参数
回归模型的诊断,则有所不同.非参数模型中没有一个代表全局的表达式可供诊断,不同局部间的关联性随
间隔变大而变弱. 诊断特定局部的回归时,其它位置的残差不再具有平等的地位. Phillips [6]基于相似的思

想,率先定义了局部拟合优度和局部 DW ,其表达式分别为

R2
obs = 1−

n∑
i=1

v̂2iK

(
xi − xobs

hn

)( n∑
i=1

(yi − ȳ)
2
K

(
xi − xobs

h

))−1

, (17)

DWobs =
n∑

i=1

(∆v̂i)
2
K

(
xi − xobs

hn

)( n∑
i=1

v̂2iK

(
xi − xobs

hn

))−1

, (18)

其中 ȳ为被解释变量的均值.

对一组无关非平稳序列做非参数回归时,局部 DW统计量在 h → 0且 Th → ∞的假设下有稳定的渐
进分布 (参见文献[6]中的定理 3),可以很好地描述变量趋势带给模型的残差特征. 模型如果具有这种残差特
征,其估计的过程就会存在风险,因此局部 DW检验可以用来诊断模型的虚假回归.

当数据存在随机趋势,拟合优度指标不再可靠时,局部 DW统计量直接用残差拟合值构造函数,相当程
度上减弱了观测值非平稳带给检验统计量的干扰. 其背后的原理在于,加权后的残差可以更恰当地描述非
参数模型所面临的回归风险. 局部 DW统计量所发现的残差相关性,已经不再是简单线性相关关系,而是非
参数意义上的相关关系.

综上所述,可以依据残差存在的这种非线性序列相关性来推断非参数模型估计存在的风险; 局部 DW
统计量可以识别这种序列相关,进而帮助识别模型的误设;统计量在渐进意义上是可靠的. 实际的数据分析
工作中,讨论统计量在渐进意义上是否有效固然重要,其渐进速度同样对检验的实际应用产生重大影响.下
面通过模拟实验,研究实际应用当中,局部 DW统计量能否有效地诊断出非参数模型中的伪回归问题.

4 模模模拟拟拟实实实验验验

通过模拟实验评估局部 DW检验在非参数模型中的表现. 实验的目的在于,一方面评估局部 DW检验
在非平稳数据非参数回归中识别伪回归的功效,为理论提供支持;另一方面估算恰当的统计量拒绝域,为实
际研究提供参考. 考虑到非参数回归有样本容量 T 和窗宽 h两个重要的参数,实验对不同样本容量和不同
窗宽分别做了考察,试图发现局部 DW统计量如何随模型参数变化而变化.
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生成随机序列 xt、yt和 zt,序列生成方式与前文中的 x、y和 z相对应. yt与 xt存在稳定的关联关系,而
与 zt 无关.序列均存在随机趋势,波动幅度参数 k = 1. 用前文中的回归 2和回归 3对 yt 做回归分析,用局
部 DW检验对回归做诊断,在实验中观察检验的表现. 在实验之前,需要对核函数的形式做预设. 在非参数
回归当中,通常要根据数据关联关系来选择核函数,实验选用了常见的正态核函数. 在检验当中,需要借助
核函数来排除局部间的干扰,因此在计算局部 DW统计量时,原则上不可以使用正态核,实验选择了较简单
的均匀核.如何更恰当地选择核函数,有待进一步的研究.

原假设为 H0:模型的解释变量与被解释变量存在关联关系.备择假设为 H1:模型错误地选择了无关的
解释变量.

回归 3使用 x做自变量,原假设H0成立. 对这类回归做检验,应该以极小的概率拒绝H0(犯弃真错误的
概率较小),同时以较大的概率拒绝 H1(犯取伪错误的概率也较小). 回归 2使用 z 做自变量时,备择假设 H1

成立. 对这类回归做检验,应该以较大的概率拒绝 H0,以较小的概率拒绝 H1. 运用模拟数据,分别计算两组
回归中的局部 DW指标,结果见图 3,
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图 3 回归 2和回归 3在中位点附近的局部 DW统计量经验分布图

Fig. 3 Empirical distribution of local-DW-statistics near the median site of regression 2 and regression 3

图 3 中从左到右的三条曲线分别对应三组不同的实验, 图(a),图(b)和图(c)采用的窗宽依次为 h =

n−1/2.5, h = n−1/3和 h = n−1/4,每组实验重复 1 000次.观察图 3可知,回归 2的局部 DW统计量取值集中
在 0附近,而回归 3的局部 DW统计量取值集中在 2附近.数据的随机趋势并没有给局部 DW统计量的表
现带来干扰.

继续借助实验研究局部 DW统计量的检验临界值.采用 n−1/2.5、n−1/3 和 n−1/4 三个窗宽,选择 1/4分
位点、中位点和 3/4分位点为回归检验的观测点,划定三个 “待观测局部”,选择 T = 100, 500, 1 000,三个样
本容量. 首先考察中位点附近,局部 DW检验的表现,实验结果见表 2.

表 2 中位点附近做局部 DW检验时回归落入拒绝域的概率表
Table 2 Probability table of falling into the rejection domain when local DW test is performed near the midpoint

样本容量 拒绝域设定 H0 成立时的势函数 H1 成立时的势函数

中位点,大窗宽 拒绝 H0 域 拒绝 H1 域 拒绝 H0 拒绝 H1 拒绝 H0 拒绝 H1

T = 100 DW < 1.35 DW > 1.43 0.004 0.991 0.990 0.002
T = 500 DW < 0.80 DW > 1.50 0.000 1.000 1.000 0.000
T = 1 000 DW < 0.65 DW > 1.65 0.000 1.000 1.000 0.000

中位点,中窗宽 拒绝 H0 域 拒绝 H1 域 拒绝 H0 拒绝 H1 拒绝 H0 拒绝 H1

T = 100 DW < 1.40 DW > 1.59 0.007 0.982 0.962 0.09
T = 500 DW < 1.20 DW > 1.50 0.000 1.000 1.000 0.000
T = 1 000 DW < 1.20 DW > 1.75 0.000 1.000 1.000 0.000

中位点,小窗宽 拒绝 H0 域 拒绝 H1 域 拒绝 H0 拒绝 H1 拒绝 H0 拒绝 H1

T = 100 DW < 1.41 DW > 1.60 0.009 0.954 0.975 0.010
T = 500 DW < 1.20 DW > 1.50 0.000 1.000 1.000 0.000
T = 1 000 DW < 0.80 DW > 1.70 0.000 1.000 1.000 0.000
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在中位点诊断非参数模型,局部 DW检验的功效较好.尤其是在局部数据足够多时 (即窗宽大、样本多
时),局部 DW统计量可以显著地区分真实回归和虚假回归. 下面观察 1/4分位点和 3/4分位点的情况,实验
结果见表 3.

表 3 分位点附近做局部 DW检验时回归落入拒绝域的概率表
Table 3 Probability table of falling into the rejection domain when local DW test is performed near the locus

样本容量 拒绝域设定 H0 成立时的势函数 H1 成立时的势函数

1/4分位点,大窗宽 拒绝 H0 域 拒绝 H1 域 拒绝 H0 拒绝 H1 拒绝 H0 拒绝 H1

T = 100 DW < 1.36 DW > 1.39 0.039 0.954 0.954 0.043

T = 500 DW < 1.20 DW > 1.30 0.000 1.000 0.999 0.001

T = 1 000 DW < 0.80 DW > 1.50 0.000 1.000 1.000 0.000

1/4分位点,中窗宽 拒绝 H0 域 拒绝 H1 域 拒绝 H0 拒绝 H1 拒绝 H0 拒绝 H1

T = 100 DW < 1.45 DW > 1.56 0.047 0.921 0.934 0.051

T = 500 DW < 1.20 DW > 1.30 0.000 1.000 0.999 0.001

T = 1 000 DW < 1.00 DW > 1.50 0.000 1.000 1.000 0.000

1/4分位点,小窗宽 拒绝 H0 域 拒绝 H1 域 拒绝 H0 拒绝 H1 拒绝 H0 拒绝 H1

T = 100 DW < 1.44 DW > 1.76 0.049 0.816 0.888 0.051

T = 500 DW < 1.20 DW > 1.30 0.000 1.000 0.993 0.005

T = 1 000 DW < 1.00 DW > 1.50 0.000 1.000 0.993 0.001

3/4分位点,大窗宽 拒绝 H0 域 拒绝 H1 域 拒绝 H0 拒绝 H1 拒绝 H0 拒绝 H1

T = 100 DW < 1.32 DW > 1.38 0.001 0.996 0.996 0.002

T = 500 DW < 1.20 DW > 1.30 0.000 1.000 1.000 0.000

T = 1 000 DW < 0.80 DW > 1.50 0.000 1.000 1.000 0.000

3/4分位点,中窗宽 拒绝 H0 域 拒绝 H1 域 拒绝 H0 拒绝 H1 拒绝 H0 拒绝 H1

T = 100 DW < 1.28 DW > 1.30 0.001 0.997 0.997 0.002

T = 500 DW < 1.20 DW > 1.30 0.000 1.000 0.999 0.001

T = 1 000 DW < 1.00 DW > 1.50 0.000 1.000 1.000 0.000

3/4分位点,小窗宽 拒绝 H0 域 拒绝 H1 域 拒绝 H0 拒绝 H1 拒绝 H0 拒绝 H1

T = 100 DW < 1.44 DW > 1.47 0.004 0.995 0.993 0.004

T = 500 DW < 1.20 DW > 1.30 0.000 1.000 1.000 0.000

T = 1 000 DW < 1.00 DW > 1.50 0.000 1.000 1.000 0.000

诊断 1/4 和 3/4 分位点的非参数估计, 局部 DW检验的功效有所下降. 尤其是在小样本、小窗宽的情
况下,统计量分布不稳定. 将弃真概率设置到 0.01附近时,取伪概率普遍接近或超过 0.1;当弃真概率设置
到 0.05附近,取伪概率的表现才有所改观. 当样本容量超过 500后,局部 DW统计量分布趋于稳定,检验功
效有所提高.

以上研究表明,局部 DW检验可以较好地识别非平稳数据非参数回归中的伪回归. 实验发现,局部 DW
检验的功效呈现出一条基本规律,即有效样本越多,检验功效越好.当样本容量较小时 (如 T < 100),统计量
波动尺度较大,检验的功效也较差;在大样本下,检验功效普遍较好.窗宽越小 (所容纳的观测值也就越少),
检验的功效越差;当窗宽变大,检验功效将得到显著提升. 当样本数据来自总体的边缘,检验功效较差;而对
中位点附近的非参估计做诊断,检验功效较好

5 结结结束束束语语语

本文对非参数模型中的伪回归诊断问题进行了研究.与参数模型相似,非参数模型同样可能发生伪回
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归. 通过研究非参数核回归的估计风险与残差特征发现,模型的估计风险可以表述成级数部分和的形式,而
残差序列中特定的相关特征会造成级数的发散即模型估计风险的失控;用加权后残差构造的局部 DW统计
量,可以检验这种序列相关.这些论证为使用局部 DW检验方法来预警回归风险和诊断虚假回归提供了坚
实的理论依据. 模拟实验发现,局部 DW检验具有良好的功效. 在原假设成立和备择假设成立两种情况下,
局部 DW统计量都可以较快地趋近于对应的稳定分布.应用局部 DW检验时,可根据实际的样本容量和窗
宽设定来参考本文中相应的统计量临界值.

参参参考考考文文文献献献:

[1] Yule G U. Why do we sometimes get nonsense-correlations between time-series : A study in sampling and the nature of time-series.
Journal of the Royal Statistical Society, 1926, 89(1): 1–63.

[2] 马 薇,王 键.计量经济模型伪回归表现形式及其易生经济变量研究.现代财经, 2005, 185(25): 52–55.
Ma W, Wang J. Study on the pseudo-regression form of econometric model and its variable of economy. Modern Finance and
Economics, 2005, 185(25): 52–55. (in Chinese)

[3] Granger C W J, Newbold P. Spurious regressions in econometrics. Journal of Econometrics, 1974, 74(2): 111–120.

[4] Phillips P C B. Understanding spurious regressions in econometrics. Journal of Econometrics, 1986, 33(3): 311–340.

[5] Phillips P C B. New tools for understanding spurious regressions. Econometrica, 1998, 66(6): 1299–1325.

[6] Phillips P C B. Local limit theory and spurious nonparametric regression. Econometric Theory, 2009, 25(6): 1466–1497.

[7] Kasparis I, Phillips P C B. Dynamic misspecification in nonparametric cointegrating regression. Journal of Econometrics, 2012,
168(2): 270–284.

[8] Phillips P C B. Laws and limits of econometrics. Economic Journal, 2003, 113(486): 26–52.

[9] 杨宝臣,张世英.变结构协整问题研究.系统工程学报, 2002, 17(1): 26–31.
Yang B C, Zhang S Y. Study on cointegration of variable structure. Journal of Systems Engineering, 2002, 17(1): 26–31. (in Chinese)

[10] 王 爽,宋 军.异常波动中股指期货和现货市场信息传导机制.系统工程学报, 2017, 32(5): 628–637.
Wang S, Song J. Information transmission mechanism of stock index futures and spot market in abnormal fluctuation. Journal of
Systems Engineering, 2017, 32(5): 628–637. (in Chinese)

[11] 叶阿忠.非参数和半参数计量经济模型理论.北京: 科学出版社, 2008: 43–58.
Ye A Z. Nonparametric and Semi-parametric Econometric Model Theory. Beijing: Science Press, 2008: 43–58. (in Chinese)

作者简介:
马 薇 (1957—),女,天津人,博士,教授,博士生导师,研究方向:数量经济学理论与方法, Email: maweiweixy@126.com;

葛 通 (1988—),男,山东济南人,博士生,研究方向:计量经济学技术与应用, Email: Dr.Ge@qq.com;

肖 凯 (1994—),男,湖北孝感人,硕士生,研究方向:数量经济学理论与应用, Email: 577632121@qq.com.


