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摘      要  ：   本文基于ARIMA模型对我国消费者价格指数（CPI）进行建模与预测，结合最小二乘法和贝叶斯估计方法对比分析模

型性能。通过差分处理非平稳时间序列，选择ARIMA(3,1,0) 模型进行参数估计，利用AIC 准则和残差检验验证模型

有效性。实证分析显示，最小二乘法与贝叶斯方法均能较好拟合CPI 趋势，预测值与实际值偏差在可控范围内。贝叶

斯方法通过引入先验分布和MCMC抽样，增强了参数不确定性建模能力，尤其适用于小样本或高波动场景。研究结

果表明，两种方法在CPI 预测中均有效，在实证例子中，贝叶斯推断在融合先验信息与动态更新后验分布方面更具优

势，预测值也能为宏观经济政策评估和通胀调控提供了理论支持。
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Abstract   :    This  paper models  and  forecasts China's Consumer  Price  Index  (CPI)  using  the ARIMA model, 

comparing  the performance of  the  least  squares method and Bayesian estimation. To handle non-

stationary  time  series,  differencing  is  applied,  and  the ARIMA(3,1,0) model  is  selected  based on 

parameter estimation. The model's validity is confirmed through AIC criterion and residual diagnostics. 

Empirical analysis shows  that both  the  least squares and Bayesian methods effectively capture  the 

CPI  trend, with  prediction errors within a controllable  range. The Bayesian approach,  incorporating 

prior distributions and MCMC sampling, enhances  the ability  to model parameter uncertainty, making 

it especially suitable  for small samples or highly volatile scenarios. The  results demonstrate  that both 

methods are effective  for CPI  forecasting, while Bayesian  inference shows advantages  in  integrating 

prior  knowledge and dynamically  updating  posterior  distributions.  The  predicted  values  provide 

theoretical support for macroeconomic policy assessment and inflation control. 

Keywords  :    ARIMA; CPI forecasting; Bayesian estimation; LSM

引言

消费者价格指数（CPI, ConsumerPriceIndex）是衡量居民消费商品及服务价格水平变动的关键指标，其波动受到多重因素影响，

并与货币政策、产业结构、国际环境等密切相关，它通常用来衡量一篮子消费品和服务的价格变动，反映通货膨胀或通货紧缩的水平，

因此预测 CPI 还可以帮助评估已实施的经济政策的效果。例如，通过比较政策实施前后的 CPI 预测值与实际值，可以判断政策是否达到

了预期的调控目标，为未来政策调整提供依据。

消费者价格指数（CPI）的预测常采用 ARIMA（自回归积分移动平均）模型，该模型通过分析时间序列的趋势和季节性进行预测。

分析数据的自相关性和移动平均特性来预测的特点，适用于平稳或可差分平稳的时间序列数据，国内外就有很多通过 ARIMA 模型预测

的案例，如基于 ARIMA 模型，马瑶等（2021）对中、美、德三国2000-2020年月度 CPI 数据建模分析，验证其预测能力，发现政府

疫情干预对 CPI 影响显著 [1-2]。

在 ARIMA（Autoregressive Integrated Moving Average model）模型中，最小二乘法主要用于参数估计阶段。当构建 ARIMA 的

自回归和移动平均部分时，可通过最小二乘法来估计模型参数，通过最小化预测值与实际观测值的残差平方和来优化模型拟合。接着，

通过 AIC、BIC 准则定阶后，最后用最小二乘法于参数估计 [3-5]。

贝叶斯推断是一种基于贝叶斯定理的统计方法，通过结合先验知识与新数据动态更新概率分布，形成后验概率。其核心思想是将先
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一、模型及分布类型介绍

（一）模型介绍

1.ARIMA 模型

ARIMA(p,d,q) 称为差分自回归移动平均模型，AR（Autore-

gressive）是自回归 , p 为自回归项 ; MA（Moving Average）为

移动平均，q 为移动平均项数；I（Integrated）指的是差分整合，

d 为时间序列成为平稳时所做的差分次数 ARIMA(p,d,q) 模型模型

具有如下的架构 [8]：
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式中：

p
p BBB φφ −−−=Φ ...1)( 1 ，为平稳可逆 ARMA(p,q) 模型的自回归

系数多项式；

1( ) 1 ... q
qB B Bθ θΘ = − − − ，为平稳可逆 ARMA(p,q) 模型的移动平

滑系数多项式；

式（1.1）可以简记为：
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其中 B 为延迟算子 Bxt=xt-1，即，为零均值白噪声序列。

显然，ARIMA 模型的实质就是差分运算与 ARMA 模型的组

合。所以我们在处理非平稳的时间序列时，只要对其进行差分运

算就可得到一平稳的时间序列。

此外，可以看出由于{ }tε 为零均值白噪声序列，它要求影响每

个观察数据的因素大致一样，本文选用 ARIMA 模型对 CPI 进行

研究的原因也是基于 CPI 具有这个性质 [6]。

2. 最小二乘估计

最小二乘估计的原理是使残差平方和达到最小的那组参数值

即为最小二乘估计值。由上文可知，ARIMA 模型是针对非平稳时

间序列的模型，为了使其变成平稳一般使用差分方法，然后对平

稳的时间序列使用 ARMA 模型进行建模，所以实际上它们的原理

是相同的，为了简化说明，使 n 阶差分 (1 )n
t tx B y= − ，然后直接套

用 ARMA 模型进行说明：

对于 ARMA(p,q), 记

( )Tqp θθφφβ  ,,,,~
11=                                   （1.3）

qtqtptptt xxF −−−− −−−++= εθεθφφβ  1111)~(         （1.4）

验分布（初始假设）与似然估计（观测数据）结合，利用贝叶斯公式计算后验分布（更新后的概率）[6]。贝叶斯推断将概率视为对事件

发生的主观信心而非长期频率，尤其在小数据场景下能保留不确定性，因此可通过马尔可夫链蒙特卡洛（MCMC）等方法进行参数推

断，引入先验知识，相较于最小二乘法的点估计，可增强对不确定性的建模能力，更适合处理小样本或高不确定性场景 [7]，但在可找到

的案例中使用较少。

残差项为：

( )t t tx Fε β= − 

                                                    （1.5）
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当残差平方和达到最小时，所得的参数即为 β 的最小二乘估

计，即：
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由此看见最小二乘估计充分应用了每一个观察值所提供的信

息，因而其估计精度高，计算复杂度不高，是人们使用较为普遍

的方法 [8-9]。

3. 贝叶斯估计方法

本节为方便描述，直接用 ARMA 模型进行说明。设模型的

参 数 向 量 为 ),,,( 21 txxxX = ， ( , )η φ θ= ， 其 中 X 为 观 察 序 列，

1 p( , , )φ φ φ=  是自回归参数向量， 1( , , )qθ θ θ=  是移动平均参数

向量。

贝叶斯理论是利用与未知变量有关的统计数据来获得未知变

量的条件分布函数 ，即未知变量的后验概率密度函数，基本公

式为：
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其中， ( | )h Xη 为后验概率密度函数， ( | )f X η 为条件密度函

数， ( )g X 为先验分布函数， ( )π η 为η的概率密度函数。

而且η的贝叶斯估计为

)]|([ˆ XhE ηη =                                                     （1.9）

显然，即使所有的条件都给出，但是要计算式（2.9）存在困

难，因此人们引入了马尔科夫蒙特卡罗法 [10] （Markov Chain 

Monte Carlo）。

MCMC 方法的基本思想是：建立一个马尔科夫链对未知变量

kU 进行模拟，当链达到稳态分布时即得所求的后验分布。随机点

kU 来自于分布 )(Uπ ，由不同的抽样方法得到了不同的 MCMC 方

法，如 Metropolis-Hastings 方法、Gibbs 抽样方法以及各种复合

方法 [11]。

Gibbs 抽样是最简单也是应用最广泛的一种抽样方法。在上述

假设条件下，首先给定各个参数的初始值 (0) (0) (0)( , )η φ θ= ，然后

从上面的分析得到的各个参数φ ，θ 的条件后验密度中循环抽取的

n 次，Gibbs 抽样的第一次迭代如下 :
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其中～表示左边从右边抽取。以上完成了一次 Gibbs 迭代过

程，即完成了由 (0) (0) (0)( , )η φ θ= 到 (1) (1) (1)( , )η φ θ= 经过 n 次迭代，则

可以得到各参数的 n 次抽样值。当马尔可夫链在循环迭代 m(m<n)

次后收敛时，由蒙特卡罗积分公式可以得到各个参数的后验均值

和方差分别为
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其中 kη
~

表示参数向量 ( , )η φ θ= 中的任意参数。

二、实证分析

1. 建模前数据处理

CPI 数据的收集比较容易，政府部门每隔一段固定的时间都会

发布该阶段的 CPI 数据，以供社会参考。

下面是我国2021年6月到2024年6月的 CPI 数据：

表2.1  2021年到2024年1-6月我国 CPI 指数

1月 2月 3月 4月 5月 6月

2021 101.1

2022 101.5 100.7 100.8 101 101.3 100.9

2023 99.2 99.7 99.5 99.8 100 100.1

2024 100.7 100.1 100.1 100.3 100.3 100.2

表2.2  2021年到2024年7-12月我国 CPI 指数

7月 8月 9月 10月 11月 12月

2021 101 101.1 100.7 100.9 101.5 102.3

2022 100.4 99.8 99.7 100.2 100.9 101.5

2023 99.7 100 100.1 99.8 99.5 99.7

2024 100.5

首先，先得到数据的序列图以及自相关系数图（图2.1），明

显地序列并不平稳，所以我们进行一、二阶差分运算，得到新的

序列图以及自相关系数图。

由时序图2.2、2.3可以看出差分后的图像趋向于平稳，再由自

相关系数图得自相关系数基本在两倍的标准差内波动，进一步确

定了差分后的序列的平稳性。

图2.1  CPI 数据时序图、自相关系数图

图2.2  CPI 数据一阶差分时序图、自相关系数、偏自相关系数图

图2.3  CPI 数据二阶差分时序图、自相关系数、偏自相关系数图

2. 建立模型并预测

由图2.2和2.3看一、二阶差分后的序列图明显是平稳的，计

算一、二阶差分序列 { }ty∇ 、 { }2
ty∇ 方差分别为0.3392、0.7833，后

者方差偏大，选用一阶差分。由图2.1可看出数据无明显的季节效

应，选用 ARIMA(3,1,0) 和 ARIMA(1,1,1) 模型。

然后，分别对数据进行建模，分析模型参数结果：

图2.4  ARIMA(3,1,0) 模型残差检验图、自相关系数残差图

图2.5  ARIMA(1,1,1) 模型残差检验图、自相关系数残差图

图2.6 模型 LB 统计量的 P 值检验图

由 AIC 准则，数值越小模型拟合越好，以及残差检验图 P 值

越大越拒绝模型无效的假设，最终选用 ARIMA(3,1,0)。根据最小

二乘法运算，所以模型为：
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1 2 3 40.7411 0.0473 0.0730 0.3792t t t t t tx x x x x ε− − − −= − − + +   （2.1）

图2.7 预测与实际相比较（红色线为实际数据的走向）

可见，拟合结果不完美，但仍然在上下限两倍的标注差中，

在可控制的范围里 [12]。

3. 使用贝叶斯统计分析

基于前文对两个 ARIMA 模型的分析，加上对后面的结果有可

比性，我们仍然 ARIMA(3,1,0) 模型。对于以贝叶斯统计分析和贝

叶斯统计推断为基础的数学模型构建过程为：将先验信息和样本

数据信息通过贝叶斯定理，建立后验理论模型并进行参数估计，

最后进行模型检验。得到如表3.3结果，得模型为：

1 2 3 40.7450 0.0706 0.0782 0.4037t t t t t tx x x x x ε− − − −= − − + +   （2.2）

表2.3  30000次 Gibbs 抽样迭代的参数后验估计统计量

参数 均值 标注差 标准误 2.5% 97.5%

1φ -0.10283 0.2660 0.00096 -0.7479 0.6053

2ϕ -0.17603 0.2623 0.00094 -0.8333 0.4703

3ϕ -0.23108 0.2632 0.00094 -0.8995 0.4640

下面是各参数的 Gibbs 抽样过程图：

图2.8 各参数的 Gibbs 抽样过程图

下面是个参数的后验分布概率密度估计图：

图2.9 各参数后验概率密图

然后，我们再利用所得到的模型进行往后6阶的预测，预测图

与实际图对比：

图2.10 预测与实际相比较（红色线为实际数据的走向）

可见预测效果。根据误差指标，在这里贝叶斯方法的误差更

小，两种方法都得到的大致真实的走向，这也说明了两种方法都

是有效的。

表2.4  误差指标

指标 MAE MSE RMSE

最小二乘法 0.1610 0.0400 0.2000

贝叶斯方法 0.1474 0.0394 0.1986

三、结论

近年我国经济发展仍将面临复杂的国际和国内环境，但是总

的来说经济回升，基础需进一步夯实。对比历史数据和现实情况

可以发现，2023以来，CPI 的涨幅处于低位，物价整体平稳，但

低于通常认为经济运行健康状态下的 CPI 涨幅2%-3%，物价上涨

动力不足，而真实的2024年下半年的数据显示比估计略高，这说

明 CPI 有所回升，但是经济恢复向好态势仍有待进一步巩固。
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