
 

  

 

- 57 - 

  

 

 

 

 

 

實時預測澳門經濟增長： 

動態因子模型的應用 
 

 

 

 

 

梁展翹* 

 

澳門金融管理局研究及統計廳 

 

 

 

 

 

內容提要 

 

實時的經濟決策是基於對當前和未來經濟狀況的評估，惟這些評估所使用的數據

並不一定完整。鑒於大部分統計數據的發佈存在滯後性，且經常進行後續修訂，

因此，獲取對當前季度狀況的可靠估算和預測，對貨幣當局來說是至關重要的。

最新的統計和“大數據”技術使構建實時預測（Nowcasting）──實時監察經濟

狀況變化的半自動化平台變得可行。本文介紹動態因子模型的統計框架，以及將

其應用於實時預測澳門經濟。實證結果顯示，動態因子模型在預測準確度方面普

遍優於傳統的時間序列方法。我們展示了實時預測不僅是數字上的估算；該技術

能夠提供一個適用於分析實時數據流的科學框架，以了解經濟基本狀況的變化和

識別市場轉折點。 

                                                        
* 作者非常感謝參與澳門大學經濟學工作坊（2023 年 6 月 12 日）的學者們對本研究提供寶貴的

意見。文中如有任何錯漏，概由作者負責。 
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1. 導言 

 

  “實時預測”（Nowcasting）一詞源自現在（Now）和預測（Forecasting）的

英文合成詞，泛指使用實時信息流估算目標變量當前或未來的狀態（Hopp 2022）。

實時預測在經濟學上具重要意義，因為反映經濟現狀的重點統計數據往往存在一

定滯後。對於按季度收集的數據來說更是如此，本地生產總值（GDP）正是當中

最具代表性的例子。以澳門為例，一般在當季結束約兩個月後，方會發佈 GDP

的官方初步估算數據。 

 

  雖然在正常時期，傳統的季度 GDP 數據或足以充分反映經濟活動的變化，

惟新冠疫情突顯了及時和系統分析的重要性，尤其在危機時期能為政策決定提供

重要信息。在這方面，實時預測是能夠及時且科學地測量經濟現狀的量化技術，

並可用於生成 GDP 和其他宏觀經濟指標的初步估算。 

 

  實時預測的關鍵在於盡可能使用一些比目標變量更高頻率且更及時的數據，

從而在官方統計發佈前進行預測或初步估算（Bańbura et al. 2013）。以追蹤澳門

的 GDP 為例，我們可以使用入境旅客人次和幸運博彩毛收入等按月公佈的數據，

上述兩者均是澳門經濟重要的推動力。我們亦可以納入如金融變量等具有前瞻性

的指標；金融變量的頻率較高，且原則上包含一些關於市場對未來經濟發展預期

的信息。無論頻率如何，任何數據均有可能影響宏觀經濟的預測和準確度。從這

角度來看，我們並沒有捨棄任何信息的理由，但關鍵在於需要了解每項數據是否

能忠實地作為反映經濟狀況的訊號。 

 

  實時監察經濟狀況在本質上是一個“大數據”問題（Bok et al. 2017），對於

GDP 波動性較高的微型開放經濟體更是別具挑戰性。在實踐中，經濟實時預測

主要面臨三個涉及數據方面的難點。一是經濟數據的採樣頻率是混合的，如月度

或季度等。二是數據公佈時間並不同步，最新可觀測時間因不同數列而異，以致

數據出現“參差不齊”的問題。因此，任何實時預測方法均需要為不完整或部分

完整的數據做好準備。三是數據量可能非常龐大，導致傳統的統計技術無法有效
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應用於實時預測（Buono et al. 2017）。然而，近年時間序列計量經濟學的突破和

計算力的提高，使經濟學家能迎接大數據的挑戰。 

 

  我們在文中描述一個專為實時預測澳門 GDP 而設的計量經濟框架，並說明

如何將其應用於分析實時數據流。本文其餘部分的結構如下。第二節回顧與經濟

實時預測相關的實證文獻，以及“大數據”帶來的潛在挑戰。第三節概述理論框

架和處理複雜數據的方法。第四節展示實證應用和結果。第五節作總結，並提出

一些未來研究的方向。 

 

 

2. 文獻回顧 

 

2.1 監察經濟狀況 

 

  一直以來，學術界和政策機構的經濟學家都試圖使用高頻數據來預測季度

GDP 和經濟周期的轉折點（Dauphin et al. 2022）。經濟學家恆常地從統計機構、

私人和公共調查，或其他來源收集大量數據，並用於分析經濟的健康狀況。然而，

從雜亂的數據中提取有意義的信息並非一個簡單的任務。首個關於經濟波動的系

統性分析研究可以追溯至 A. F. Burns 和 W. C. Mitchell，他們是在 1930 年代後期

於美國國家經濟研究局（NBER）開創經濟周期研究的經濟學家。他們仔細研究

數百組經濟數列，務求從中尋找模式和規律；文獻發現數列之間存在一些系統性

的聯動，而這些共同波動橫跨並擴散在不同經濟部門和不同類型的經濟活動之

中。Burns 和 Mitchell 的研究之所以如此具有創新性，是因為他們想要尋找的規

律是未知的──隱含模式識別正是在幾十年後，我們在機器學習 領域中稱為

“無監督分類”的課題。 

 

  Sargent 和 Sims（1977）使用基於因子模型的方法，為上述經濟數列聯動的

概念賦予統計學的框架。文獻發現共同波動可以通過少量“潛在”因子來捕捉，

而這些因子是能通過數據進行估算的。然而，早期的模型和計算力僅適用於有限
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的變量和因子數量。Stock 和 Watson（1989）是率先將因子模型應用於宏觀經濟

建模的學者，他們從一些為數不多的經濟變量，例如就業、工業生產、銷售和收

入等數列之中提取信息，並以此構建一個基於單因子模型的經濟周期指數。 

 

  隨着時代進步，因子模型得到了延伸和改進，可足以容納更多的變量和構建

多項經濟指標。Watson（2004）證明了 Sargent 和 Sims（1977）的研究結果同樣

適用於高維度的經濟數列。Giannone et al.（2004）擴展了因子模型的計量經濟學

框架，並提出使用“狀態空間表達式”為複雜且大型的經濟系統進行降維處理。

Evans（2005）設計了一種在得到新數據時，可實時更新 GDP 估算的算法機制。

自此之後，因子模型被廣泛應用於從大量的經濟指標中提取和整合信息。它們現

時已成為量化經濟學家用於應對大數據和實時監察經濟狀況的主流方法。特別

是，Giannone、Reichlin 和 Small（2008）提出的動態因子模型是首個被美國聯邦

儲備理事會用於實時預測美國 GDP 的方法。隨後，針對不同的經濟體系，其他

中央銀行和國際金融機構亦相繼構建和應用不同版本的動態因子模型，其中包括

歐洲中央銀行（Bańbura et al. 2011）和國際貨幣基金組織（Matheson 2011）。 

 

  實時預測經濟狀況不僅是在取得新數據時更新 GDP 的估算，同時需要能夠

解釋一系列修訂的原因（Marcellino 和 Sivec 2021）。動態因子模型其中一個理想

特徵在於，它允許我們在每次新數據發佈時，計算一個“基於模型的新信息”，

以及隨着季度推移，得出每個信息對 GDP 估算的邊際影響。如此一來，我們可

以有系統地追蹤和評估不同類型或組別數據於傳達經濟活動訊號方面的作用。從

本質來看，實時預測技術模仿了市場參與者和專業預測機構的行為，其通過及時

監察所有相關的經濟指標以形成一些預期，並持續根據意外衝擊或新數據發佈對

預測作出相應的調整。 

 

2.2 實時信息流 

 

  除了用於監察經濟狀況的量化技術的進步外，數據可用性亦得以同步發展。

傳統上，經濟學家主要關注幾個重點宏觀經濟指標和國民帳戶的組成部分。這些
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時間序列數據是在一個協調一致的框架內，有系統地測量所有經濟活動所得出的

結果。從概念上看，這種測量是基於核算法，而非統計學或計量經濟學的方法，

並一般稱之為自下而上，或“數豆子”式的方法。 

 

圖 1：自下而上式（“數豆子”）方法 

 

資料來源：原始資料來自 Sonntag 和 Little（2017），經作者修訂。 

 

 

  然而，“數豆子”方法在大數據的背景和挑戰下顯得過於正規──該方法對

細節的注重固然是一種優勢，但同時也是一種缺點，因為細分數據並不容易獲取

或存在一定滯後。這對需要及時監察經濟動態的政策制定者來說是巨大的挑戰，

因為經濟是複雜且持續演變的。此外，“數豆子”方法並未能完全捕捉或反映不

同經濟部門之間的截面相關性（Sonntag 和 Little 2017）。 

 

  二十一世紀其中一個典型特徵無疑是數據儲存量、生成速度和種類的爆炸式

增長（Hopp 2022）。有鑒於此，第二種方法，即自上而下 式模型，採用更全面

和更直接的估算方法。這種模型從大量數據中提取信息，並將其濃縮成單一指標。

因此，實時預測在本質上是一種自上而下式的方法，其一方面盡可能收集更多的

數據，另一方面將數列的聯動匯總成少數共同因子。這些因子的動態可通過一些

濾波技術（附錄 2）追蹤，繼而用於評估經濟當前的狀況。 

 

 

GDP估算：+0.5%

成分1 成分2 成分3
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圖 2：自上而下式估算 

 

資料來源：原始資料來自 Sonntag 和 Little（2017），經作者修訂。 

 

 

  然而在實踐中，經濟數據的複雜性使自上而下式模型的應用變得困難，例如

混合頻率、非同步發佈、高維度，或某些數據來源由於樣本收集時間較短而出現

早期數據缺失等。雖然 Giannone et al.（2008）的框架能部分應對數據“參差不

齊”的問題，惟他們的方法並不能直接用於數列長度不一的混合頻率面板數據，

更概括來說，其不適用於任何數據缺失的情況。此外，文獻使用的估算方法為普

通最小平方法，於少量觀測樣本的情況下效率較低，在實時預測澳門經濟時可能

導致預測不穩定。 

 

  為克服大數據和實時數據流帶來的技術挑戰，Mariano 和 Murasawa（2003）

描述了一種混合頻率因子模型的方法，通過將季度變量表達為可部分觀測及相應

的月度變量，繼而將其納入至模型框架之中。Matheson（2011）在狀態空間模型

的框架下，使用卡爾曼濾波和平滑器以處理“參差不齊”的數據，在提取信息的

同時，有效地利用不完整橫截面之間的動態關係。Bańbura 和 Modugno（2010）

改進了動態因子模型的估算技術，文獻提出以似然法替代普通最小平方法，並採

用最大期望演算法，以應對任意模式的數據缺失。關於該估計量的詳細漸近分析

可參考 Doz et al.（2012）；其研究證明了似然法在橫截面誤設、特異誤差存在自

相關性，以及在數據不遵從正態分佈的情況下均具有穩健性。最重要的是，給定

樣本數量 𝑇，似然法對時間序列數量 𝑛  的限制較小，這確保該方法能適用於

工作收入

零售業銷售額 入境旅客人次

金融變量

濾波和因子

GDP估算：+0.5%
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“高維稀疏”，即橫截面維度 𝑛 較高，而可觀測時間 𝑇 相對較少的樣本（Bok 

et al. 2017）。 

 

  上述文獻均為似然法於因子模型的應用奠定了理論基礎，該方法對模型誤設

具有穩健性，並適用於實時數據流的場境。Bańbura et al.（2013）提出使用最大

期望演算法，以對動態因子模型進行最大似然估算，繼而將模型應用於實時預測。

上述方法被紐約聯邦儲備銀行所使用，並對美國實質 GDP 增長進行高頻率監測

（FRBNY 2016）。此外，Ankargren 和 Lindholm（2021）以實證證明，通過最大

期望演算法訓練的動態因子模型，能夠在疫情期間做出有力的反應。 

 

 

3. 數據和方法 

 

  在本節中，我們參考 Giannone et al.（2008）的計量經濟學框架，使用狀態

空間表達式及參數化動態因子模型以應對高頻數據，為實時預測的課題提供一個

解決方案。本文的目的是探究實時預測技術能如何應用於預測和及時追蹤澳門的

GDP、分析月度和高頻數據與宏觀經濟指標之間的聯繫，以及其是否能夠為精確

估算季度累計指標帶來貢獻。在估算技術方面，我們採用 Bańbura et al.（2013）

的方法，以最大期望演算法訓練並對模型進行估算。接下來將介紹數據集和模型

的框架，以及相關的估算程序。 

 

3.1 數據選取 

 

在構建經濟實時預測模型時，我們需要選擇一些及時和有助於預測實質GDP

增長的變量（Kunovac和Špalat 2014）。在本文中，我們收集的混合頻率數據集包

括合計25組時間序列，其中大部分為月度數列，因此我們的實時預測模型採用月

度頻率。對於如金融變量等頻率高於月度的數據，我們可以累計並計算其月度平

均值。表1展示了本文採用的變量及頻率。數據集的時間跨度由2002年1月至2023

年4月，而完整的數據集可自2008年1月起取得。大部分的數據均遵從可預示的統
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計公佈時間表，為在澳門應用實時預測的方法提供了合理性。 

 

  值得留意的是，數據集需要足夠多樣化以具包容性。選取過於集中在特定經

濟部門的數列將導致模型參數出現偏差，繼而降低模型在估算增長和潛在因子的

有效性（Matheson 2011）。因此，我們仔細地從廣泛的經濟部門之中挑選適當的

變量，並將其分類成八個組別（表1）。每組時間序列均以平穩型態輸入至模型之

中：這普遍需要進行對數變換、差分，或兩者兼備；異常值則從數據集中移除。

為實時預測澳門GDP，我們的數據集取自於統計暨普查局（統計局）、博彩監察

協調局（博監局），以及澳門金融管理局（金管局）。 

 

表 1: 數據集 

序號 組別 時間序列 頻率 

1 

產出和商品貿易 

實質本地生產總值 Q 

2 貨物出口 M 

3 貨物進口 M 

4 工業生產指數：總指數 Q 

5 

勞動力市場 

失業率 M 

6 就業不足率 M 

7 勞動人口 M 

8 

價格和收入 

綜合消費物價指數：總指數 M 

9 進口單位價格指數：總指數 M 

10 月工作收入中位數 Q 

11 

房地產和建築 

住宅單位交易數目 M 

12 住宅單位交易價值 M 

13 獲發動工批示（新動工）住宅單位數目 M 

14 

利率和匯率 

1 個月為期的金融票據收益率 D 

15 3 個月為期的金融票據收益率 D 

16 12 個月為期的金融票據收益率 D 

17 按貿易額加權計算的名義有效匯率 D 

18 

貨幣和信貸 

貨幣量 M1 M 

19 貨幣量 M2 M 

20 本地信貸 M 

21 

旅遊業和零售業 

入境旅客人次 M 

22 旅客人均消費 Q 

23 酒店業平均入住率 M 

24 零售業銷售額 Q 

25 博彩業 幸運博彩毛收入 M 

附註：頻率列註明變量的發佈頻率，取值為季度（Q）、月度（M）或每日（D）。 

資料來源：統計局、博監局及金管局。 
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  另一項選擇標準為，我們只採用每組經濟數列的總體指標。以綜合消費物價

指數為例，我們僅採用其總體指數。Barhoumi et al.（2009）通過檢驗證明了細分

數據對實時預測準確度的邊際影響較小，此結論與市場普遍更為關注總體指標的

行為一致。 

 

3.2 計量經濟框架 

 

3.2.1 應對大數據 

 

  高維度數據使統計模型的複雜性不斷增加。顯然地，使用過於簡化的模型來

處理巨量數據可能會遺漏重要的數據特徵，從而導致模型出現誤設。相反，使用

過多的變量將令模型的參數量過度增加，意味參數的估算存在較大不確定性，這

將使傳統方法的估算結果變得不可靠和不穩定。此問題在統計科學中一般稱為

“維度災難”。從計量經濟學的角度來看，在橫截面維度 𝑛 較高，而可觀測時

間樣本 𝑇 較少的情況下，即“高維稀疏”的數據集，參數的估算是尤其困難的。 

 

  然而，Burns和Mitchell（1946）的研究指出，大部分的經濟波動都是被一些

共同因素所驅動的，在統計學中一般稱這些共同因素為因子。繼此開創性的發現

後，Forni et al.（2000）及Stock和Watson（2002）的貢獻同樣重要，他們在應對

巨量數據的時候，引進了主成分分析法為大型因子模型進行降維處理，我們認為

這是該領域最前沿的技術之一。“大數據計量經濟學”旨在將維度缺憾轉為一個

優勢，並以精簡的形式捕捉多組經濟時間序列的特徵和相互之間的關係（Bok et 

al. 2017）。 

 

3.2.2 混合頻率數據的時間聚合法 

 

  正如文獻中所強調，經濟實時預測的另一技術難點為應對混合頻率數據。鑒

於本文的目標是構建一個適用於監測澳門GDP的月度指標，因此我們有必要為季

度數據，以及與其對應的、僅部分可觀測的月度數值之間建立一個數學上的關係。
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該關係取決於數列是流量變量或存量變量，以及其在輸入模型之前的變換方法。

對於以GDP為代表的流量變量，關鍵是首先將季度數列表達為月度數列之和

（Harvey 1990），然後使用幾何平均值作為算術平均值的近似表達式： 

 

𝑌𝑡
𝑄 = 𝑌𝑡

𝑀 + 𝑌𝑡−1
𝑀 + 𝑌𝑡−2

𝑀  

≈ 3(𝑌𝑡
𝑀 𝑌𝑡−1

𝑀  𝑌𝑡−2
𝑀 )

1
3， 

 

  當中的 𝑡 代表月份，因此上述表達式在 𝑡 =  3, 6, 9, … 的情況下是正確的。

如果我們對GDP取對數差分變換，並將其作為變動率的近似表達式，那麼以下的

算法將是正確的（Mariano和Murasawa 2003）： 

 

∆𝑄 𝑦𝑡
𝑄 = log(𝑌𝑡

𝑄) − log(𝑌𝑡−3
𝑄 ) 

=
1

3
(
∆ log(𝑌𝑡

𝑀) + 2∆ log(𝑌𝑡−1
𝑀 ) + 3∆ log(𝑌𝑡−2

𝑀 )

+2∆ log(𝑌𝑡−3
𝑀 ) + ∆ log(𝑌𝑡−4

𝑀 )
) 

=
1

3
(∆𝑦𝑡

𝑀 + 2∆𝑦𝑡−1
𝑀 + 3∆𝑦𝑡−2

𝑀 + 2∆𝑦𝑡−3
𝑀 + ∆𝑦𝑡−4

𝑀 )。 

 

  如此一來，若我們進一步定義以下矩陣（Kunovac 和 Špalat 2014）： 

 

𝐴𝑄 = [

⋱ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
… 3 2 1 0 0 0 0 0 0
… 0 1 2 3 2 1 0 0 0
… 0 0 0 0 1 2 3 2 1

]， 

 

 

  那麼我們便可以在 GDP 的季度數列和月度數列兩組向量之間建立一個數學

關係： ∆𝑄𝑌𝑄 =
1

3
𝐴𝑄∆𝑌

𝑀，當中的 ∆𝑄𝑌𝑄 = (… , ∆𝑄 𝑦𝑇−6
𝑄 , ∆𝑄 𝑦𝑇−3

𝑄 , ∆𝑄 𝑦𝑇
𝑄 )′  代表季

度數列，而 ∆𝑌𝑀 = (… , ∆𝑦𝑇−2
𝑀 , ∆𝑦𝑇−1

𝑀 , ∆𝑦𝑇
𝑀 )′ 則代表與之對應的月度數列。 

 

3.2.3 動態因子模型 

 

  我們現為表1的經濟變量建立一個狀態空間表達式及參數化動態因子模型。
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如果數列之間存在高度的聯動，那麼這些具擴散性的共同波動將能夠被少量的潛

在因子捕捉，而這些因子可以通過數據估算。動態因子模型的前提在於，其假設

多組觀測數據 𝑌𝑡 是由少量潛在因子 𝐹𝑡 所驅動，個別數列特有的特徵則歸納在

特異部分 𝐸𝑡 之中，如個別數列的測量誤差等。參考此類模型的典型設定，假設

因子的動態遵從向量自回歸 過程。我們的實證模型可以通過以下方程總結： 

 

𝑌𝑡 =  𝜇 + Λ𝐹𝑡 + 𝐸𝑡，    𝐸𝑡 ~ 𝑖. 𝑖. 𝑑.𝒩(0, Σ𝐸)，   （1） 

𝐹𝑡 =  Φ(L)𝐹𝑡 + 𝑈𝑡，    𝑈𝑡 ~ 𝑖. 𝑖. 𝑑.𝒩(0, Σ𝑈)，   （2） 

 

  當中的 Φ(L)  代表滯後算子， 𝑈𝑡  則是對共同因子造成衝擊的白噪聲 過

程。向量 𝜇 和矩陣 Λ 分別代表無條件平均值和因子載荷；它們是除了潛在因子

外，亦需要進行估算的模型參數。因子的向量自回歸結構對實時預測尤其重要，

因為在數據“參差不齊”的情況下，橫截面和動態信息均是非常具有價值的。 

 

  方程（1）─（2）共同組成了一個狀態空間表達式，當中的共同因子和特異

部分則是一些“潛在”的狀態。方程（1）是將觀測變量和不能觀測的狀態聯繫

起來的測量方程，方程（2）則是描述整個系統動態的轉移方程（這正是該模型

被稱為“動態”因子模型的原因）。如此一來，動態因子模型將目標變量和預測

變量的聯合動態匯總在一個統一的系統之中。 

 

圖 3：狀態空間表達式 

 

資料來源：原始資料來自Murray et al.（2013），經作者修訂。 
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  為避免模型參數過多，我們假設共同衝擊 𝑈𝑡 和特異衝擊 𝐸𝑡 的橫截面均是

正交的。我們進一步假設它們相互之間亦是正交的。然而，有別於在模型中假設

為白噪聲的共同衝擊，特異衝擊允許存在較弱的自相關性（Cepni et al. 2018）。 

 

3.2.4 估算程序 

 

  鑒於因子 𝐹𝑡 是不可觀測的，動態因子模型的參數，即 𝜃 = (𝜇, Λ, Φ, Σ𝐸, Σ𝑈)

的最大似然估計一般不存在閉式解。另一方面，直接以數值方法求最大似然需要

龐大的計算力，對於截面維度高及模型參數多的情況更是如此（Jungbacker 和

Koopman 2008）。傳統上，小型因子模型能通過一些算法在時域中進行優化。如

Engle 和 Watson（1981）在狀態空間模型中，使用卡爾曼濾波計算似然函數，並

使用一些優化方法求得參數的最大似然估計值。Watson 和 Engle（1983）提出另

一種方法，他們將 Dempster et al.（1977）的最大期望演算法用於估算因子模型。 

 

  最大期望演算法的設計初衷在於，在面臨潛在或（部分）數據不完整等棘手

情況時，為似然函數的估算提供一個通用的辦法。然而，在動態因子模型的框架

下，早期的文獻普遍假設觀測變量並無數據缺失，該演算法的用途亦僅限於估算

潛在因子。因此 Bańbura 和 Modugno（2010）對最大期望演算法進行補強，並將

其延伸至適用於任意數據缺失的情況，為大型因子模型的估算提供了辦法；相關

數學細節收錄在附錄 3。最大期望演算法的原理是，將似然函數表達為觀測數據

和不可觀測數據的方程，並迭代以下兩個數學運算：（i）根據數據和上一次迭代

得出的參數作為假設條件，“填補”缺失的數據和計算對數似然函數的期望值；

（ii）求解和重估模型參數，從而將對數似然函數的期望值最大化。 

 

  在估算方程（1）─（2）時，最大期望演算法將迭代上述兩個步驟直至收斂，

並在每一步因應共同因子的估算和不確定性，對模型參數作出相應校正（Watson

和 Engle 1983）。為了對演算法進行初始化，以及獲取模型參數的初始值 𝜃(0)，

我們可從標準正態分佈 𝒩(0, 1) 中隨機抽取數值以替換 𝑌𝑡 內缺失的數據，並

對原始數據集使用主成分分析法（附錄 1）。 



實時預測澳門經濟增長：動態因子模型的應用 

 
 

- 69 - 
 

演算法 1：最大期望演算法 

1. 選擇和輸入模型參數的初始估計值 𝜃(0) = (𝜇̂, Λ̂, Φ̂, Σ̂𝐸, Σ̂𝑈)； 

2. 重複 

3.   計算對數似然函數 𝑙(𝑌, 𝐹; 𝜃)； 

4.   求期望值：根據數據集 Ω𝑣 和上一次迭代得出的模型參數 𝜃(𝑗)  

  作為假設條件，計算對數似然的期望值： 

 

𝐿(𝜃, 𝜃(𝑗)) = 𝔼𝜃(𝑗) [𝑙(𝑌, 𝐹; 𝜃) | Ω𝑣]； 

 

5.   求最大化：求解模型參數 𝜃 以使對數似然函數的期望值最大化，  

  重估所得的取值 𝜃(𝑗 + 1) 即為新的模型參數值： 

 

𝜃(𝑗 + 1) = argmax𝜃  {𝐿(𝜃, 𝜃(𝑗))}； 

 

6. 直至 收斂至（局部）最優的 𝑙(𝑌, 𝐹; 𝜃)； 

7. 輸出 模型參數的最優解向量 𝜃 = (𝜇, Λ, Φ, Σ𝐸, Σ𝑈)。 

資料來源：原始資料來自 Bańbura 和 Modugno（2010），經作者修訂。 

 

 

  Doz et al.（2012）證明了最大似然法在動態因子模型和方程（1）─（2）等

大型系統的一致性。其研究檢驗了最大似然估計在不同誤設情況下的漸近性質，

包括在特異部分遺漏橫截面相關性和自相關性，或數據為非高斯分佈 等。文獻

中的一個關鍵發現在於，在橫截面維度較高和觀測樣本足夠多的時候，模型誤設

對於估算因子的影響是較小的。最大似然法的另一優點在於，其允許我們對模型

參數施加限制。例如，Bańbura 和 Modugno（2010）在因子載荷上施加一些條件，

以反映混合頻率數據的時間聚合。Bańbura et al.（2011）則針對不同變量組別，

引入了某些組別特有的因子。 

 

  最後，在估算因子和模型參數後，季度變量 𝑘 在目標時間點 𝑡 的預測值或

實時預測值可通過對現有的因子估算進行時間聚合，形成一個簡易預測表達式： 

 

𝑦𝑘,𝑡
𝑄 =  α + β𝐹𝑡|Ω𝑣

𝑄 + 𝑒𝑘,𝑡
𝑄 ，   𝑡 =  3, 6, 9, …     （3） 
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3.2.5 實時預測的更新和新信息 

 

  承接前節討論，在實時預測 GDP 的過程中，我們需面對非同步發佈的連續

數據流，且發佈的滯後程度因不同數列而異。因此，對目標時段僅作出單次預測

的情況並不常見，在現實中更常見的是多次的預測，這些一系列的測算將在接收

新資訊時進行更新（Schumacher 和 Breitung 2008）。 

 

  直觀來看，只有數據中的新信息，或“意料之外”的部分方會修訂模型估算。

因此，實時預測的關鍵在於，提取新信息和將其與後續修訂建立一個系統性的聯

繫。接下來將介紹“基於模型的新信息”的概念，並說明動態因子模型如何提取

這些訊號以進行實時預測。 

 

  我們以 Ω𝑣 表示在發佈日 𝑣1 可獲得的數據集。首先，我們應分析兩組連續

的數據集 Ω𝑣 和 Ω𝑣+1 之間的差異。信息集 Ω𝑣 和 Ω𝑣+1 可能因以下兩個原因

而不同。一是 Ω𝑣+1 包含一些最新發佈的數據 {yj,tj,v+1, j ∈ 𝕁v+1}，而這些數據並

不存在於上一次的信息集 Ω𝑣 之中。二是可能某些舊數據出現修訂。為免使符號

變得更複雜，對於以往的數據，我們採用其最新修訂的數字，並得出： 

 

Ω𝑣 ⊂ Ω𝑣+1     和     Ω𝑣+1\Ω𝑣 = {𝑦𝑗,𝑡𝑗,𝑣+1, 𝑗 ∈ 𝕁𝑣+1}， 

 

  因此信息集是具有“擴充性”的。鑒於不同種類的經濟數據的發佈滯後程度

並不一致，故在 𝑗 ≠ 𝑙 的情況下，一般來說 𝑡𝑗 ≠ 𝑡𝑙。我們現探討變量 𝑘 在目標

時間點 𝑡𝑘 在連續兩次實時預測之間的更新機制。新數據發佈 {yj,tj,v+1, j ∈ 𝕁 v+1} 

普遍包含一些關於目標變量 yk,tk 的新資訊，而這些新資訊可能引致模型對估算

作出修訂。根據條件期望及其作為正交投影算子 的特性，可得出： 

 

𝔼[𝑦𝑘,𝑡𝑘
𝑄  | Ω𝑣+1]⏟        
新預測

= 𝔼[𝑦𝑘,𝑡𝑘
𝑄  | Ω𝑣]⏟        
舊預測

+ 𝔼[𝑦𝑘,𝑡𝑘
𝑄  | 𝐼𝑣+1]⏟        
修訂

 ,    （4） 

                                                        
1 我們不以 𝑗 對數據集進行記數，因為經濟數據可能會因不同步發佈而出現更高頻率的情況。 
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  當中的 𝐼𝑣+1 是信息集 Ω𝑣+1 之中的一個子集，其元素與 Ω𝑣 中所有的元素

均是正交的。根據上述列明的 Ω𝑣 和 Ω𝑣+1 之間的差異，可得出： 

 

𝐼𝑣+1 = (𝐼𝑣+1,1, … , 𝐼𝑣+1,𝐽𝑣+1)′    和  𝐼𝑣+1,𝑗 = 𝑦𝑗,𝑡𝑗,𝑣+1 − 𝔼[𝑦𝑗,𝑡𝑗,𝑣+1  | Ω𝑣]， 

 

  當中的 𝐽𝑣+1 代表 𝕁𝑣+1 的元素數量。換句話說，𝐼𝑣+1 是數據發佈中“意料

之外”的部分（對於模型而言），我們將之稱為新信息。值得注意的是，對預測

造成修訂的並不是數據發佈本身，而是這些新信息。縱使可能性不大，但假設於

數據發佈與模型預測完全一致的情況下，即“沒有新信息”，模型預測並不會作

出修訂。另一方面，我們可以直覺地預想，例如在旅客人次出現負面新信息的情

況下，模型將會下調澳門 GDP 的預測值。 

 

  方程（4）可以進一步擴展以量化這些“基於模型的新信息”，從而使我們

能夠評估每次數據發佈的影響。Bańbura et al.（2013）證明了在動態因子模型的

框架下，假設所有數據都遵從高斯分佈，那麼我們可以找到一個滿足以下條件的

向量 𝒟𝑣+1 = (δ𝑣+1,1, … , δ𝑣+1,𝐽𝑣+1)： 

 

𝔼[𝑦𝑘,𝑡𝑘
𝑄  | Ω𝑣+1] − 𝔼[𝑦𝑘,𝑡𝑘

𝑄  | Ω𝑣]⏟                  
修訂

= 𝒟𝑣+1𝐼𝑣+1 = ∑ δ𝑣+1,𝑗
𝐽𝑣+1
𝑗=1 (𝑦𝑘,𝑡𝑘 − 𝔼[𝑦𝑘,𝑡𝑘  | Ω𝑣]⏟            

新信息

) （5） 

 

  換句話說，預測的修訂可以分解為新信息的加權平均，而這些新信息可以在

最新的數據發佈中提取。因此，與我們早前的預想一致，修訂的幅度一方面取決

於新信息的大小，另一方面取決於其與目標變量的關係，即權重的數值 δ𝑣+1,𝑗。

事實上，方程（5）可以理解為卡爾曼濾波更新方程（Harvey 1990）在應對數據

非同步發佈時的通用版本。方程（5）可以幫助追蹤預測修訂的源頭，其能夠將

一系列的修訂分解為來自不同個別，或如表1裡不同組別數據所貢獻的新信息。

此外，我們可依此提出諸如“鑒於最新發佈的旅客人次數據高於預期，因此澳門

實質GDP的增長預測相應向上調整”等表述。 
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4. 實證應用 

 

4.1 實時預測澳門實質 GDP 增長 

 

  我們將在本節展示上文的概念，並應用動態因子模型於實時預測澳門的實質

GDP 增長。本節的目的是闡明實時數據流於連續更新和實時預測的作用。在每

一次更新時，我們都會檢視不同組別的數據發佈將如何修訂預測，以及其帶來的

不確定性。實時預測模型會以遞迴形式 進行樣本外的回測，從而在每一樣本複

現該指定時間點所能獲取的可用數據集，即一個模擬預測環境。為簡化流程，我

們遵從一個既定和程式化的數據發佈時間表，而對於以往的數據，我們則採用其

最新修訂的數字，即一個虛擬仿真 的實時平台設計。 

 

  在本文的實證應用中，我們將以月度頻率生成 GDP 的實時預測；我們亦可

以將其延伸至更高的預測頻率。在每次進行月度更新時，我們使用當月月初可得

的數據集。準確來說，每次月度更新的時機將緊接博監局發佈幸運博彩毛收入的

月度數據之後。例如，在五月初，幸運博彩毛收入的最新可觀測數據為四月的數

據，而入境旅客的數據則截至三月底。相應地，在每月月初的時間點，幸運博彩

毛收入和入境旅客的數據將分別存在一個月及兩個月的“參差不齊”。因此，若

我們在五月初評估動態因子模型，那麼我們可以得出四月的幸運博彩毛收入數據

對模型預測的影響。相同的機制適用於表 1 裡所有的變量。 

 

  作為一個示範，我們對 2022 年第二季實質 GDP 的按年增長率進行一系列的

預測2和實時預測。從 2022 年一月初至 2022 年八月底期間，即在統計局發佈官

方 GDP 估算之前，我們每月都會納入新發佈的數據（表 2），並計算實時預測值。

2022 年第二季是一段理想的回測時段，其特別適用於展示動態因子模型在應對

市場環境變化的能力──於 2021 年第二季，澳門經濟從疫情中展現強勁的復甦，

惟於 2022 年 6 月 18 日卻再次經歷了本地疫情的爆發。 

                                                        
2 在本文的術語中，這泛指在上一季進行的測算。 
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表 2：實時預測澳門 GDP 的機制 

時間點 實時預測序列 

2022 年 5 月初 
使用截至四月底的數據，即測算季度內第一個月的數據，對

2022 年第二季的 GDP 進行先行估算。 

2022 年 6 月初 
使用截至五月底的數據，即測算季度內第二個月的數據，對

2022 年第二季的 GDP 進行第二次估算。 

2022 年 7 月初 
使用截至六月底的數據，即測算季度內第三個月的數據，對

2022 年第二季的 GDP 進行第三次估算。 

資料來源：作者。 

 

圖 4：實時預測澳門 GDP 

 

附註：橫軸表示進行預測或實時預測的時間點。 

資料來源：原始資料來自統計局、博監局、金管局及作者估算。 

 

 

  我們現評論 GDP 實時預測的結果。在第二季前，模型的預測值 維持在正數

的區間。然而，在四月的幸運博彩毛收入按年下跌 68.1% 的數據發佈後，第一

次的實時預測 隨即預示了 2022 年第二季的實質 GDP 將呈現負增長。鑒於幸運

博彩毛收入明顯低於動態因子模型的預期，因此該負面的新信息被反映在模型的
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先行估算之中。事實上，GDP 實時預測在最新的數據發佈後同樣呈現下調，部分

反映了 2022 年六月中旬在本地爆發的疫情。 

 

  根據我們觀察，動態因子模型能夠對持續變化的市場環境做出迅速的反應，

且 GDP 的實時預測序列會隨着時間推移而向真實數值收斂。更重要的是，圖 4

描繪了實時預測的核心思想：該技術能夠從實時數據流中提取資訊，並將新信息

分解和歸類為來自於不同數據組別的貢獻，即圖 4 中的彩色條形圖，使經濟學家

能夠明白經濟基本狀況的變化，以及量化每個經濟部門的影響。 

 

4.2 回測和預測評估 

 

  為進行穩健性測試，以及在更長的回測時段內評估模型的預測能力，我們在

2018 年第一季至 2023 年第一季期間以遞迴形式 進行樣本外的回測。圖 5 展示

了澳門實質 GDP 按年增長率的虛擬 實時預測。圖中的橫軸現表示預測的時間

點，從而使我們能更直觀地將預測結果與真實數值進行對比。 

 

圖 5：樣本外的 GDP 預測 

 

資料來源：原始資料來自統計局、博監局、金管局及作者估算。 
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  如圖 5 所示，動態因子模型在實時追蹤澳門實質 GDP 增長的表現卓越。尤

其是，該模型能有效地識別樣本的轉折點──從 2020 年疫情引致的經濟低迷、

2021 年的反彈，2022 年的收縮，乃至 2023 年第一季的復甦。我們觀察到，信息

的接收和積累對預測準確度的提升是非常明顯的，表明了該模型是由數據支撐的

特性。此外，動態因子模型的預測結果與 GDP 的真實數值頗為一致。 

 

  在本文中，因子數量或滯後階數等模型選擇，是基於均方根預測誤差的最小

化。我們亦可使用該指標評估動態因子模型，從而與一些基準模型作對比，例如

自回歸模型和簡易隨機遊走等。 

 

  表 3 展示了動態因子模型和一階自回歸模型的預測結果，以及其與簡易隨機

遊走的相對均方根預測誤差，我們以後者在兩季前進行的預測作為評估的基準單

位。若模型在給定評估樣本內的相對均方根預測誤差數值小於一，則表示該模型

的預測能力優於簡易隨機遊走的基準。 

 

表 3：基於相對均方根預測誤差的評估 

回測時段：2018 年第一季至 2023 年第一季 

 動態因子模型 一階自回歸模型 隨機遊走 

兩季前進行的預測    

基準預測 0.81 0.89 1.00 

 

上一季進行的預測    

第一次預測 0.82 0.89 1.00 

第二次預測 0.77 0.76 0.83 

第三次預測 0.57 0.76 0.83 

 

當季進行的預測    

先行估算 0.39 0.76 0.83 

第二次估算 0.22 0.52 0.55 

第三次估算 0.08 0.52 0.55 

附註：粗斜體表示該模型在給定評估樣本的均方根預測誤差是最優的。 

資料來源：原始資料來自統計局、博監局、金管局及作者估算。 
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  表 3 的結果證明了動態因子模型在預測澳門 GDP 方面比其他方法更準確。

對於較長期的預測，我們觀察到均方根預測誤差的差異較小，而動態因子模型的

表現普遍優於單變量的基準模型。對於較短期的預測，隨着數據逐漸豐富，動態

因子模型展現了卓越的預測能力。從基準預測到第三次預測之間，模型的均方根

預測誤差減少了約 30%，而到達第三次估算，即最後一次實時預測時更是縮減了

超過 90%。此實證證明了使用高維度數據以提取實時信息對經濟預測的重要性

（Bernanke 和 Boivin 2003）；這正是我們在現代語言所說的“大數據分析”。 

 

 

5. 總結 

 

  我們在本文說明了現代量化技術能如何應用於構建一個分析實時數據流的

半自動化平台──實時預測，這正是我們用於監察經濟狀況的技術。為此，我們

參考 Giannone et al.（2008）的計量經濟框架，並應用動態因子模型，檢驗月度

和高頻數據在實時預測澳門實質 GDP 增長所發揮的作用。 

 

  在預測能力方面，經多個不同組別的變量所訓練的動態因子模型，能夠比如

自回歸模型和簡易隨機遊走等單變量基準模型作出更精確的預測；準確度的提升

在短期預測更為明顯。這顯示動態因子模型是由數據驅動，其能夠將大量變量和

“大數據”的信息整合，此特性使該模型能適用於實時追蹤澳門的 GDP。此外，

通過在 2018 年第一季至 2023 年第一季期間進行回測，證明隨着信息積累，模型

的 GDP 實時預測將收斂至真實數值。 

 

  我們認為實時預測不僅是提供一個早期的 GDP 估算；其目的是創造一個能

夠系統地讀取實時數據流的方法。我們在本文描述了一個專為此而設的計量經濟

框架。準確來說，所有變量和潛在的經濟狀態均被納入至一個統一的系統之中，

從而使我們能夠科學地識別經濟中的新信息。為闡明此概念，我們以實時預測

2022 年第二季澳門的 GDP 為例，展示動態因子模型如何提取信息，以及從實時

數據流中追蹤變動的源頭。 
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  最後，本文收集的數據集主要由“剛性”數據組成。因此，延伸至“軟性”

數據，以及如谷歌趨勢等另類數據或能提供更豐富的資訊，並可能提高實時預測

的質量。另一個未來研究方向則是探索如深度或機器學習等嶄新技術於實時預測

的應用。  
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附錄 1：主成分分析法 

 

  在數學裡，主成分分析法可以定義為一個正交線性變換，其將原始數據序列

變換到一個新的坐標系統之中，使得該組數據的某些標量投影的第 r 大方差落在

第 r 個主成分之上。設 𝐶 為原始數據集 𝑌 的協方差矩陣，並列出 𝐷 = 𝑉−1𝐶𝑉，

當中的 𝑉 代表特徵向量，而 𝐷 則是相應的對角特徵值矩陣。那麼數據集 𝑌 的

主成分可通過以下的程序計算： 

（i） 按照特徵值的降序對 𝐷 的列進行排序； 

（ii） 將上述排序套用至特徵向量 𝑉 的列； 

（iii） 首 r 個主成分對應線性投影 𝑌 ∙ 𝑉 的首 r 個維度。 
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附錄 2：卡爾曼濾波和平滑器 

 

  在方程（1）─（2）的狀態空間表達式的框架下，假設給定過去的觀測值

(𝑌1, … , 𝑌𝑡−1) 和模型參數 𝜃，那麼卡爾曼濾波可以為狀態向量 Ft 生成一個最小

均方線性估計量，以及一個均方誤差矩陣𝑃𝑡|𝑠： 

 

𝐹𝑡|𝑠 = 𝔼[𝐹𝑡 | 𝑌1, … , 𝑌𝑠;  𝜃],  𝑃𝑡|𝑠 = 𝑉𝑎𝑟(𝐹𝑡|𝑠 − 𝐹𝑡  | 𝑌1, … , 𝑌𝑠;  𝜃)。 

 

  每當接收新信息的時候，卡爾曼濾波將通過下列的遞迴機制對先驗估計作出

更新： 

（i） 新息殘差：     𝑣𝑡 = 𝑌𝑡 − Λ𝐹𝑡|𝑡−1； 

（ii） 新息協方差：    𝐺𝑡 = Λ𝑃𝑡|𝑡−1Λ
′ + Σ𝐸； 

（iii） 最優“卡爾曼收益”：  𝐾𝑡 = Φ𝑃𝑡|𝑡−1Λ
′； 

（iv） 後驗狀態估計：        𝐹̂𝑡+1|𝑡 = Φ𝐹𝑡|𝑡−1 + 𝐾𝑡𝐺𝑡
−1𝑣𝑡； 

（v） 後驗協方差估計：   𝑃̂𝑡+1|𝑡 = Φ𝑃𝑡|𝑡−1Φ
′ − 𝐾𝑡𝐺𝑡

−1𝐾𝑡
′ + Σ𝑈。 

 

  另一方面，卡爾曼平滑器定義為卡爾曼濾波的反向傳導，估計量可使用類似

的方法計算，惟相關計算需要進行反向遞迴： 

（i） “移除條件”：   𝐿𝑡 = 𝐺𝑡|𝑡Λ
′𝐺𝑡+1|𝑡

−1
; 

（ii） 平滑化的狀態估計：  𝐹̂𝑡|𝑇 = 𝐹̂𝑡|𝑡 + 𝐿𝑡(𝐹̂𝑡+1|𝑇 − 𝐹̂𝑡+1|𝑡)； 

（iii） 平滑化的協方差估計：  𝑃𝑡|𝑇 = 𝑃𝑡|𝑡 + 𝐿𝑡(𝑃𝑡+1|𝑇 − 𝑃𝑡+1|𝑡)𝐿𝑡′。 
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附錄 3：最大期望演算法 

 

  最大期望演算法的概念在於，估算部分不完整的數據並列出似然函數，以及

迭代兩個步驟：在求期望值的步驟，我們根據數據和以上次迭代得出的參數作為

條件，計算對數似然函數的期望值，而在求最大化的步驟，我們對期望值進行再

優化。在某些閾值或調控條件下，最大期望演算法將收斂至一個（局部）最大值。 

 

求期望值 – 遵從高斯分佈 的對數似然函數 𝑙(𝑌, 𝐹; 𝜃) 的表達式如下： 

 

𝑙(𝑌, 𝐹; 𝜃) = −
𝑇𝑁

2
log(2𝜋) −

1

2
∑ log|𝐺𝑡|
𝑇
𝑡=1 −

1

2
∑ 𝑣𝑡𝐺𝑡

−1𝑣𝑡′
𝑇
𝑡=1 。 

  

求最大化 – Watson 和 Engle（1983）推導得出方程（1）─（2）中的模型參數的

最大似然估計可以通過以下迭代程序計算： 

 

Λ(𝑗 + 1) = (∑ 𝔼𝜃(𝑗) [𝑌𝑡𝐹𝑡
′ | Ω𝑇]

𝑇
𝑡=1 )(∑ 𝔼𝜃(𝑗) [𝐹𝑡𝐹𝑡

′ | Ω𝑇]
𝑇
𝑡=1 )

−1
， 

Φ(𝑗 + 1) = (∑ 𝔼𝜃(𝑗) [𝐹𝑡𝐹𝑡
′ | Ω𝑇]

𝑇
𝑡=1 )(∑ 𝔼𝜃(𝑗) [𝐹𝑡−1𝐹𝑡−1

′  | Ω𝑇]
𝑇
𝑡=1 )

−1
， 

Σ𝐸(𝑗 + 1) = diag (
1

𝑇
∑ 𝔼𝜃(𝑗) [𝑌𝑡𝑌𝑡

′ | Ω𝑇]
𝑇
𝑡=1 − Λ(𝑗 + 1)∑ 𝔼𝜃(𝑗) [𝐹𝑡𝑌𝑡

′ | Ω𝑇]
𝑇
𝑡=1 )， 

Σ𝑈(𝑗 + 1) = (
1

𝑇
∑ 𝔼𝜃(𝑗) [𝐹𝑡𝐹𝑡

′ | Ω𝑇]
𝑇
𝑡=1 −Φ(𝑗 + 1)∑ 𝔼𝜃(𝑗) [𝐹𝑡−1𝐹𝑡

′ | Ω𝑇]
𝑇
𝑡=1 )。 

 

  當中涉及因子的條件矩的部分可使用卡爾曼濾波和平滑器計算（Shumway

和 Stoffer 1982）。最後，關於最大期望演算法的一個補強版本可參考（Bańbura et 

al. 2013），該版本適用於任意數據缺失和特異部分存在自相關性 的情況。 


