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摘  要 

国内生产总值(GDP)是国民经济核算的核心指标，GDP预测的准确与否直接关系到就业、收入分配等许

多国计民生的重大问题。运用SAS模型对江门市近三年国内生产总值进行了统计分析，对江门市今后三

年国内生产总值进行了预测。将该方法的预报值与实测值进行了对比，结果表明该方法具有良好的预测

效果。该结论不仅为GDP的预测提供了可靠信息，也可以在一定程度上作为政府决策的依据和参考。 
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Abstract 
Gross Domestic Product (GDP) is the core indicator of national economic accounting, and the ac-
curacy of GDP prediction is directly related to many major issues of the national economy and 
people’s livelihood, such as employment and income distribution. This article uses SAS statistical 
software to apply the ARIMA model to analyze the GDP data of Jiangmen City over the years in or-
der to predict the GDP values of Jiangmen City in the next three years. By comparing the predicted 
data of the model with the actual data, it is proven that the model has high prediction accuracy. 
This conclusion not only provides reliable information for predicting GDP but also serves as a ba-
sis and reference for government decision-making to a certain extent. 
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1. 引言 

1.1. 研究现状分析 

在国内经济分析与预测研究领域，ARIMA 模型因其独特的时间序列分析能力而受到广泛关注。多项

研究借助该模型对不同地区的 GDP 进行深入分析与未来走势预测，揭示了区域经济发展的多样性和复杂

性。肖丹在[1]中的研究针对四川省，采用 ARIMA(2, 1, 0)模型对 1978~2022 年的数据进行分析，成功预

测了 2023~2027 年的 GDP 走势。该研究不仅验证了模型在长期数据序列上的有效性，还为四川省未来的

经济增长提出了具体建议，如明确重点产业和区域、注重协调发展等。杨忠裕和薛紫玥将视角转向甘肃

省，利用ARIMA(0, 2, 1)模型对1992~2021年的GDP数据进行了拟合，预测未来两年的GDP增长趋势[2]。
该模型的简单实用性和高预测精度为甘肃省的短期经济预测提供了有力工具。李振亮和乐昕雨则关注北

京市的经济状况，利用 ARIMA(2, 2, 1)模型对 1978~2020 年的数据进行分析，预测了 2021~2025 年的 GDP
增长趋势[3]。该研究的准确性在于其相对误差控制在 7%以内，为北京市的经济规划提供了科学依据。

田美雪的研究则聚焦于山东省，通过构建 ARIMA(1, 1, 0)模型，分析了 1990~2020 年的 GDP 数据，并对

未来的经济发展进行了预测[4]。该研究不仅展示了山东省 GDP 的稳步提升，还对比了实际值与预测值之

间的差异，为疫情后经济恢复提供了实证分析。张梓对贵州省的GDP 进行了类似的研究，建立了 ARIMA(0, 
1, 1)模型，并预测了 2021~2025 年的经济增长趋势[5]。该研究的预测误差同样控制在 7%以内，证实了模

型在贵州省的适用性。夏如玉和王梓桥则以重庆市为研究对象，利用 ARIMA(0, 1, 0)模型对 2009~2020
年的 GDP 数据进行了深入分析[6]。该研究的拟合效果令人满意，为重庆市未来 12 年的经济发展提供了

预测。 
因此，ARIMA 模型在国内的应用已经覆盖了东西部多个省份，其在不同地区 GDP 分析和预测中的

有效性得到了广泛验证。这些研究不仅为地方政府的经济决策提供了科学依据，也为学术界提供了丰富

的研究案例。通过对不同地区经济特征的深入挖掘，ARIMA 模型展现了其在经济预测领域的强大潜力。 

1.2. 研究目标和意义 

在对现有文献进行细致梳理的基础上，本章节旨在对基于 ARIMA 模型的 GDP 分析与预测研究进行

总结。通过对比各研究者采用的具体方法及其得出的结论，我们可以发现，ARIMA 模型因其独特的时间

序列分析能力，被广泛应用于不同地区的经济预测中，其预测结果相对精准，能够为地区经济发展战略

部署提供重要参考依据。 
多数研究采用了历史 GDP 数据作为基础，运用 Python 或 R 等软件进行数据分析，通过差分、模型

识别与检验等步骤，确立了各自研究的最优 ARIMA 模型。例如，在四川省的研究中，肖丹通过选取长

达 45 年的 GDP 数据，创建了 ARIMA(2, 1, 0)模型，并对未来五年的 GDP 进行了预测。这些研究不仅揭

示了 ARIMA 模型在处理长期数据序列时的适应性和准确性，也展现了其在短期预测中的优势。 
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值得注意的是，尽管 ARIMA 模型在众多研究中得到应用，但每个研究在模型的选择上存在差异，

如杨忠裕和薛紫玥在甘肃省 GDP 预测中采用的是 ARIMA(0, 2, 1)模型，而李振亮和乐昕雨在北京市 GDP
分析中则选择了 ARIMA(2, 2, 1)模型。这种差异反映了不同地区经济发展特征的独特性，以及研究者在

模型选择上的个性化考量。此外，对于模型预测效果的评价，大多数研究均显示出较高的精确度，相对

误差控制在较小范围内。这不仅说明了 ARIMA 模型在经济预测中的有效性，也为江门市 GDP 的分析与

预测提供了有力的方法论支持。 
在当前全球经济波动与国内经济结构调整的背景下，城市经济发展情况的预测与分析显得尤为重要。

江门市作为中国广东省的一个重要城市，其 GDP 走势不仅关系到地方经济的健康发展，也对周边地区乃

至全省的经济布局产生影响。然而，面对复杂多变的经济环境和政策调整，传统的预测方法往往难以准

确捕捉到经济增长的细微变化，进而影响到决策的有效性。本文旨在通过自回归差分移动平均模型，对

江门市 GDP 进行深入的分析与预测。ARIMA 模型因其独特的时间序列分析能力，能够有效地识别和模

拟数据中的长期趋势、周期性波动以及随机干扰等因素，从而为经济预测提供了一个强有力的工具。研

究首先对江门市历年 GDP 数据进行预处理，以确保模型构建的准确性。然后，利用差分和对数变换等技

巧，把非稳态数据转换成稳定数据，从而为预测模型提供了条件。随后，利用自相关函数(ACF)和偏自相

关函数(PACF)来确定 ARIMA 模型的阶数，并通过最小化信息准则如 AIC 和 BIC 来选择最优模型。最后，

运用所建立的 ARIMA 模型对江门市未来几年的 GDP 进行预测，并结合实际情况对可能的经济发展趋势

进行分析。 
综上所述，本文通过 ARIMA 模型对江门市 GDP 进行预测与分析，不仅提高了预测的准确性，而且

为地方政府和投资者提供了科学的决策依据，具有重要的理论与实践意义。 

2. ARIMA 模型的基本原理 

2.1. ARIMA 模型的定义 

ARIMA 模型(Autoregressive Integrated Moving Average Model)，全称自回归差分移动平均模型，是一

种用于时间序列分析和预测的统计方法。ARIMA 模型主要由三个部分构成，分别为自回归模型(AR)、差

分过程(I)和移动平均模型(MA)。这个模型包含了三个参数，分别记为 p，d，q，其中 p 是自回归模型的

阶数(时间滞后数)，d 是差分程度(数据减去过去值的次数)，q 是模型的阶数。这三个参数都是主观设置

非负数，多用于非季节性的 ARIMA 模型，因此通常表示为 ARIMA(p, d, q)。 

2.2. ARIMA 模型的结构 

ARMA 模型的结构本质是将差分操作和 ARMA 建模相结合，其结构如下所示[7]： 

( ) ( )
( ) ( ) ( )
( )

20, , , 0,

0,

d
t t

t t t s

t t

B x B

E Var E s t

E x s t
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θ ε

ε ε σ ε ε

ε

Φ ∇ =
 = = = ≠
 = ∀ <

 

其中， ( )1 dd B∇ = − ， ( ) 11 p
pB B Bϕ ϕΦ = − − − 为自回归系数多项式； ( ) 11 q

qB B Bθ θΘ = − − − 为移动

平均系数多项式；{ }tε 为零均值白噪声序列。 

3. ARIMA 模型的构建方法 

从 ARIMA 模型的构造可以看出，对于任意具有一定阶差分的非稳态数据，都可以用 ARMA(p, q)来
进行拟合。下面给出 ARIMA 模型的详细建模步骤。 
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3.1. 数据的平稳化处理和检验 

首先，根据序列的散点图(或折线图)、自相关系数(ACF)图和 ADF 单位根检验，判断序列的平稳性。

对于出现一定的增长或下降趋势的序列，通常要对其进行取对数或做差分处理，再判定其是否平稳。反

复进行上述步骤，直到得到一个平稳的序列。此时差分的次数称为 ARIMA(p, d, q)的阶数 d。同时还要对

平稳序列进行纯随机性的测试，也就是检验序列是否为白噪声序列。白噪声序列没有分析的意义，基于

ARMA(p, q)模型来拟合具有平稳的非白噪声序列。白噪声检验一般采用 LB 统计量(也称作 QLB 统计量)
对序列进行卡方检验[8]。 

原假设：H0： 1 2 0mρ ρ ρ= = = = ， 1mρ ≥  ( kρ 为序列的自相关系数1 k m≤ ≤ )； 
备择假设：H1：至少存在某个 0kρ ≠ ， 1m∀ ≥ ， k m≤ ； 
检验统计量： 

( )
2

1

ˆ
LB 2 k

k
mn n

n k
ρ

=
= +

−∑ ， 

其中， ˆkρ 为序列的自相关系数。 

3.2. 差分后序列的 ARMA(p, q)拟合 

为了简单起见，差分后的平稳序列仍记为{ }tx 。对时间序列{ }tx 进行 ARMA(p, q)模型拟合，首先是

要计算时间序列样本的自相关系数和偏自相关系数的值。 
自相关系数： 
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在此基础上，利用自回归方程的相关特性，对自回归方程的相关阶 p 及移动均值 q 进行估算，从而

选取合适的 ARMA(p, q)预测模型。 
然而，在实际情况中，由于样本的随机性，样本的相关系数并不会呈现理论截尾的完美情形，本应

截尾的自相关系数或偏自相关系数仍会呈现出小值波动。同时，因为平稳时间序列一般都存在短期的相

关性，随着延迟阶数 k →∞， ˆkρ 或 k̂kφ 都会衰减至零值附近作小值波动。所以，当样本自相关系数或偏自

相关系数在延迟若干阶之后衰减为小值波动时，什么情况下该看作相关系数截尾，什么情况下该看作相

关系数在延迟若干阶之后正常衰减到零值附近作拖尾波动？由 Barlett 公式及 Quenouille 定理可知，在样

本量 n 足够大的情况下，样本自相关系数近似服从正态分布： 

1ˆ ~ 0,k N
n

ρ  
 
 

， n →∞；
1ˆ ~ 0,kk N
n

φ  
 
 

， n →∞  
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根据正态分布的性质有： 

2 2ˆ 0.95kPr
n n

ρ 
− ≤ ≤ ≥ 
 

 

2 2ˆ 0.95kkPr
n n

φ 
− ≤ ≤ ≥ 
 

 

所以，如果样本自相关系数或偏自相关系数在最初的 d 阶明显超过 2 倍标准差范围，而后几乎 95%
的自相关系数都落在 2 倍标准差范围以内，而且由非零自相关系数衰减为小值波动的过程非常突然，在

这种情况下，一般视为自相关系数截尾，截尾阶数为 d。如果有超过 5%的样本自相关系数落入 2 倍标准

差范围之外，或者由显著非零的自相关系数衰减为小值波动的过程比较缓慢或者非常连续，在这种情况

下，通常视为自相关系数不截尾。 

3.3. 参数估计和检验 

参数估计即确定模型的“口径”：利用序列的观测值估计模型
( )
( )

q
t t

p

B
x

B
µ ε

Θ
= +

Φ
中未知参数的值。待 

估参数有 p + q + 2 个： 1, , pϕ ϕ ， 1, , qθ θ ， µ ， 2
εσ ，其中参数 µ 是序列均值，通常取样本均值，原本

p + q + 2 个待估参数减少为 p + q + 1 个。 
估计方法有三类：矩估计、极大似然估计和最小二乘估计，在 SAS 中默认使用最小二乘估计法。 
在 ARMA(p, q)模型场合，记 

( )1 1, , , , ,p qβ φ φ θ θ ′=    

( ) 1 1 1 1t t p t p t q t qF x xβ φ φ θ ε θ ε− − − −= + + − − −

   

残差项为： ( )t t tx Fε β= −  ，残差平方和为： 

( ) ( )22
1 1 1 1

1 1

n n

t t t p t p t q t q
t t

Q x x xβ ε φ φ θ ε θ ε− − − −
= =

= = − − − + + +∑ ∑

   

使残差平方和达到最小的那组参数值即 β 的最小二乘估计值： 

( ) ( ) ( )2
1 1 1 1

1
min min

n

t t p t p t q t q
t

Q Q x x xβ β φ φ θ ε θ ε− − − −
=

= = − − − + + +∑ 

   

参数的显著性检验主要是为了检查各参数是否显著非零，若其中一个参数非显著非零，则说明其相

应的自变量不会对因变量产生显著影响，因此可以将该参数从拟合模型中排除。最后，我们将用一组参

数显著非零的自变量来组成模型。 
检验假设： 

0 1: 0 : 0, 1j jH H j mβ β= ↔ ≠ ∀ ≤ ≤  

( ) ( ) ( )1 1ˆE E X X X X X X Xyβ β β− − ′ ′ ′ ′= = = 
 

  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 12 2ˆVar Var X X X X X X X Xy X X Xε εβ σ σ− − − − ′ ′ ′ ′ ′ ′= = =   

对于线性拟合模型，记 β̂ 为 β的最小二乘估计， 

( )
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在正态分布假定下，第 j 个未知参数的最小二乘估计值 ˆ
jβ 服从正态分布： 

( )2ˆ ~ 0, ,1j jjN a j mεβ σ ≤ ≤ . 

由于 2
εσ 不可观测，使用最小残差平方和估计 2

εσ ： 

( )2
Q

n mε

β
σ =

−



. 

由正态分布的性质得到 

( )
( )2

2 ~
Q

n m
ε

β
χ

σ
−



， 

其中 n 为序列的长度，m 为待估参数的个数。 
建立检验未知参数显著性的 t 检验统计量 

( )
( )

ˆ
~j

jj

T n m t n m
a Q

β

β
= − −



， 

当该检验统计量绝对值不小于自由度为 n−m 的 t 分布的1 α− 分位点，即 

( )1T t n mα−≥ − . 

如果该统计量的 P 值小于α 时，拒绝原假设，认为该统计量是显著非零的。当参数显著性检验无法

拒绝原假设时，需去除不显著参数对应的自变量，对模型进行重新拟合，构建更为精细的新模型结构。 

3.4. 模型检验和优化 

模型检测指的是验证一个模型的有效性，也就是检测整个模型是否充分的提取了信息，核心在于检

测残差序列是不是一个白噪声序列。当残差序列被列为非白噪声序列时，则表示残差序列中仍有大量的

有关信息没有被抽取出来，此时拟合的效果并不理想，必须另寻其它的模型进行拟合。若残差序列为白

噪声序列，则说明该模型具有一定的有效性。 
如果某一个拟合模型通过检验，则表示此模型在某一置信度下可较好地拟合观测值序列的波动性，

但其具有非唯一性。为选取一个比较最佳的模型，应在全面地考察各种可能的模型后，再重复上述过程。

使用 Akaike 的 AIC 准则与 Schwartz 基于 Bayes 理论获得的 SBC 准则来判断各拟合模型的优劣。AIC 函

数值和 SBC函数值最小的模型为相对最优模型。本文定义的中心化AIC函数为 ( )2ˆAIC ln 2 1n p qεσ= + + + ，

非中心化 AIC 函数为 ( )2ˆAIC ln 2 2n p qεσ= + + + ，中心化 SBC 函数为 ( )( )2ˆSBC ln ln 1n n p qεσ= + + + ，非

中心化 SBC 函数为 ( )( )2ˆSBC ln ln 2n n p qεσ= + + + 。 

3.5. 模型预测 

利用拟合模型，预测序列未来趋势。 
在 ARMA(p, q)模型场合 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

1 1 1 1 1

1
1

1
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其中 

( ) ( )ˆ , 1,
ˆ

, 0.
t

t
t k

x k k
x k

x k+

≥= 
≤

 

预测方差为： 

( ) ( )2 2 2 2
0 1 1t lVar e l G G G εσ−= + + +     

其中 ( ) ( )ˆt t tlx lxe l += − 为预测误差， 0 1, , lG G − 为 Green 函数。 

3.6. 建模工具：SAS/ETS 软件——ARIMA 过程 

ARIMA 模型是一种集成了模型辨识、参数估计、模型选择和短期预报功能于一身的方法。ARIMA
模型包括三个指令：识别(identify)、估计(estimate)和预测(forecast)。这三个指令覆盖了静态顺序模型中的

每一步，他们可以单独或结合起来使用。ARIMA 过程的语法格式如下(“[]”内的代码视情况选择性输入)： 
Procarimadata=<时间序列数据集>； 
Identifyvar=<分析变量>nlag=k [stationarity=(adf)] [minic]; 
Estimate [method=参数估计方法] p=n q=m [noint]; 
Forecast lead=u id=<时间变量>out=result; 
Run; 

4. 江门市 GDP 分析与预测 

4.1. 对数据进行平稳化处理与检验 

选取江门市 1978 年至 2021 年国民生产总值数据[9]，在 SAS 中使用 Gplot 过程作出 GDP 序列的线

图如图 1(a)。 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 1. GDP and its difference series diagram 
图 1. GDP 及其差分序列线图 
 

曲线图 1 表明，国内生产总值呈现出显著上升的态势，表明该时间序列具有非稳定性。将序列作一

阶差分后绘出线图，线图表明序列的增长趋势已被基本抹去(见图 1(b))，无明显的趋势或周期特征[10]。
在此基础上，利用 ARIMA 模型中的识别指令，对得到的数据进行了纯随机性和平稳性检验，结果见表 1。 
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白噪声检验的 P 值在 0.0001 以下，研究发现：在显著度为 0.05 时，经过差分处理的 GDP 序列可以

被看作是一个非白噪声的序列，这就意味着这个序列中还有一些重要的信息需要我们去挖掘。单位根检

验结果显示 Trend 项的 Tau 统计量滞后 1 阶的 P 值显著小于 0.05，因此在一定程度上可以认为检验结果

显著，差分后的 GDP 序列为平稳序列。自相关图和偏自相关图如图 2 所示。 
 
Table 1. Pure randomness and stationarity test of GDP series after difference 
表 1. 差分后 GDP 序列的纯随机性与平稳性检验 

(a) 

白噪声的自相关检查 

至滞后 卡方 自由度 Pr > 卡方 自相关 

6 60.24 6 <0.0001 0.511 0.476 0.505 0.446 0.406 0.364 

(b) 

增广 Dickey-Fuller 单位根检验 

类型 滞后 Rho Pr < Rho Tau Pr < Tau F Pr > F 

Zero Mean 

0 −3.8732 0.7104 −0.84 0.3450   

1 −1.0644 0.4570 −0.33 0.5595   

2 0.6622 0.8379 0.32 0.7734   

Single Mean 

0 −12.2119 0.0599 −1.99 0.2910 2.31 0.4983 

1 −6.6921 0.2716 −1.39 0.5779 1.35 0.7322 

2 −2.3412 0.7274 −0.73 0.8276 0.88 0.8452 

Trend 

0 −39.8180 <0.0001 −5.06 0.0009 13.33 0.0010 

1 −54.7780 <0.0001 −4.45 0.0052 10.27 0.0010 

2 −41.4594 <0.0001 −3.29 0.0820 5.71 0.0955 

 

 
(a)                                                (b) 

Figure 2. Autocorrelation and partial autocorrelation of the differential data 
图 2. 差分后数据的自相关图和偏自相关图 
 

从图 2 左的自相关图中可以看到，自相关系数是不截尾的，从图 2 右中可以看到，偏自相关系数是

1 阶截尾的。因此，拟合的模型是一个 AR(1)模型。 
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4.2. 检验模型定阶、参数估计与检验 

在此基础上，利用已有的统计数据，结合自相关、偏自相关图，利用识别指令中的 minic 词组，实

现了相对最优模型定阶，如表 2 所示。从表 2 可以看出，BIC 函数在 p = 1 和 q = 1 处是最小的。用 ARIMA
方法进行参数检验，并用最小二乘法对 AR(1)进行参数检验，得到了相应的检验结果和参数。 
 
Table 2. Order relative to the optimal model 
表 2. 相对最优模型定阶 

滞后 MA 0 MA 1 MA 2 MA 3 MA 4 MA 5 

AR 0 27.37558 27.41311 27.46934 27.44535 27.4518 27.41816 

AR 1 27.07063 26.95329 26.99893 27.08553 27.17042 27.24178 

AR 2 27.10545 27.00537 27.07973 27.16565 27.20922 27.28845 

AR 3 27.07083 27.09154 27.16637 27.24813 27.27066 27.31538 

AR 4 27.12674 27.15919 27.24345 27.32944 27.31213 27.39599 

AR 5 27.16654 27.24602 27.33046 27.40678 27.29533 27.06972 

 
在参数估计(见表 3)中，均值 MU 不显著(t 检验统计量的 P 值是 0.3265, 0.0182)，其余的参数都显著

非零，因此，我们通过增加一个 noint 选项来除去常数项，然后对未知的参数进行重新估算，得到了如表

4 所示的一些参数估计结果。参数估计表明，所有参数都是非零的，且 ARMA(1, 1)模型(见表 4(a))和
ARMA(1, 0)模型(见表 4(b))都是有效的，但是其 AIC、BIC 都小于 ARMA(1, 0)模型，因此，ARMA(1, 1)
模型具有更高的有效性，因此本项目拟采用 ARMA(1, 1)模型作为预测模型。对 ARMA(1, 1)模型下的残

差数据进行了白噪声试验(见表 5)，结果表明各个阶段 LB 检验统计量的 P 都明显超过 0.05，因此可以将

残差序列看作是一个白噪声的序列，也就是该拟合模型显著成立。 
 

Table 3. Parameters and model tests of ARMA(1, 1) and ARMA(1, 0) models after difference (including constant terms) 
表 3. 差分后的 ARMA(1, 1)和 ARMA(1, 0)模型的参数和模型试验(包含常数项) 

(a) 

条件最小二乘估计 

参数 估计 标准误差 t 值 近似 Pr > |t| 滞后 

MU 518580.2 522071.6 0.99 0.3265 0 

MA1,1 0.66742 0.17597 3.79 0.0005 1 

AR1,1 1.00000 0.06867 14.56 <0.0001 1 

(b) 

条件最小二乘估计 

参数 估计 标准误差 t 值 近似 Pr > |t| 滞后 

MU 853624.0 347124.7 2.46 0.0182 0 

AR1,1 0.69939 0.14705 4.76 <0.0001 1 
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Table 4. Parameters and model tests of ARMA(1, 1) and ARMA(1, 0) models after difference 
表 4. 差分后的 ARMA(1, 1)和 ARMA(1, 0)模型参数检验与模型检验结果(不包含常数项) 

(a) 

条件最小二乘估计 

参数 估计 标准误差 t 值 近似 Pr > |t| 滞后 

MA1,1 0.63999 0.18577 3.45 0.0013 1 

AR1,1 1.00000 0.04956 20.18 <0.0001 1 

AIC 1278.79 

SBC 1282.312 

(b) 

条件最小二乘估计 

参数 估计 标准误差 t 值 近似 Pr > |t| 滞后 

AR1,1 0.90778 0.10795 8.41 <0.0001 1 

AIC 1288.443 

SBC 1290.204 

 
Table 5. Autocorrelation test of residuals 
表 5. 残差的自相关检验 

白噪声的自相关检查 

至滞后 卡方 自由度 Pr > 卡方 自相关 

6 2.99 4 0.5603 −0.051 −0.171 −0.013 0.010 0.101 0.136 

12 16.40 10 0.0887 0.032 0.017 −0.322 0.153 0.308 −0.076 

18 18.38 16 0.3022 0.068 0.043 0.083 0.090 0.077 0.024 

24 19.31 22 0.6260 −0.048 −0.057 0.016 0.045 0.051 0.012 

 
残差的相关性检验结果如图 3 所示。从自相关图(见图 3(a))和偏自相关图(见图 3(b))可知，两者均处

于 2 倍标准差范围之内，表明相关信息提取很充分，残差中残留的相关性不显著 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 3. Correlation test of residuals 
图 3. 残差的相关性检验 
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4.3. 拟合 ARIMA(p, d, q)模型的具体形式 

执行 Estimate p = 1 q = 1 noint 命令，得到 ARIMA(1, 1, 1)模型拟合结果如表 6 所示。 
 

Table 6. Fit ARIMA(1, 1, 1) model 
表 6. 拟合 ARIMA (1, 1, 1)模型 

(a) 

自回归因子 

因子 1： 1−1B**(1) 

(b) 

移动平均因子 

因子 1： 1−0.63999B**(1) 

 

GDP 序列模型的口径为：
1 1

1 0.63999year year
Bgdp

B
ε−

∇ =
−

，其中， yeargdp 表示 GDP 序列，模型可写为： 

10.63999year year yearGDP GDP ε−= − . 

4.4. 分析与预测 

利用 ARIMA 模型的预测指令，对国内生产总值进行预测，得出 2022~2023 年国内生产总值的测值，

并将其与现实情况进行比较。预测值与实际值的对比情况如表 7 所示。由表 7 可知，ARIMA(1, 1, 1)模型

在 2022 年 GDP 预报中的相对偏差为 1.64%，在 2023 年为 1.22%，表明其与现实情况较为吻合。进一步

对 2024~2026 年 GDP 进行预测，其结果如表 8 所示。 
 

Table 7. GDP projections for 2022 and 2023 compared to actual statistics 
表 7. 2022 年和 2023 年 GDP 预测值与实际统计数据对比 

预测值 实际值 相对误差 

38363601 37734100 1.64% 

40714396 40222500 1.22% 

 
Table 8. GDP forecast and growth rate for 2024~2026 
表 8. 2024~2026 年 GDP 预测值与增长率 

年份 GDP 预测值 年增长率 

2024 43065189.2 5.77% 

2025 45415980.5 5.46% 

2026 47766769.8 5.18% 

5. 模型验证——珠海市 GDP 分析 

为验证模型在不同数据下是否依旧成立，选取同为珠三角城市的珠海市 1979 年至 2022 年国民生产

总值数据[11]进行分析，以确保模型的可行性。在 SAS 中使用 Gplot 过程作出 GDP 序列的线图如图 4(a)
所示。图 4(a)表明，国内生产总值呈现出显著上升的态势，表明该时间序列具有非稳定性。将序列作二
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阶差分(一阶差分的序列不能完全消除其增长趋势，故作二阶差分)后绘出线图如图 4(b)所示，该图表明序

列的增长趋势已被基本抹去。 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 4. GDP and its difference series diagram 
图 4. GDP 及其差分序列线图 
 
Table 9. Pure randomness and stationarity test of GDP series after difference 
表 9. 差分后 GDP 序列的纯随机性与平稳性检验 

(a) 

白噪声的自相关检查 

至滞后 卡方 自由度 Pr > 卡方 自相关 

6 25.98 6 0.0002 −0.484 0.021 −0.188 0.432 −0.303 0.032 

(b) 

增广 Dickey-Fuller 单位根检验 

类型 滞后 Rho Pr < Rho Tau Pr < Tau F Pr > F 

Zero Mean 

0 −64.3732 <0.0001 −10.68 <0.0001   

1 −106.880 0.0001 −6.51 <0.0001   

2 148.0238 0.9999 −7.62 <0.0001   

Single Mean 

0 −64.8770 0.0003 −10.64 0.0001 56.68 0.0010 

1 −110.674 0.0001 −6.55 0.0002 21.43 0.0010 

2 134.1746 0.9999 −7.91 0.0002 31.25 0.0010 

Trend 

0 −65.0343 <.0001 −10.48 <.0001 55.25 0.0010 

1 −110.615 0.0001 −6.46 <.0001 20.89 0.0010 

2 133.6573 0.9999 −7.82 <.0001 30.54 0.0010 

 
对数据进行纯随机性与平稳性检验，得到的结果如表 9 所示。表 9 这，白噪声检验的 P 值为 0.0002，

说明经过二阶差分处理的 GDP 序列可以被看作是一个非白噪声的序列。单位根检验结果显示各项的 Tau
统计量滞后 0 阶的 P 值均显著小于 0.05，因此在一定程度上可以认为检验结果显著，差分后的 GDP 序列
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为平稳序列。 
得到的自相关图和偏自相关图如图 5 所示。从图 5(a)中可以看出自相关系数不截尾，从图 5(b)中可

以看出偏自相关系数 3 阶截尾，因此拟合模型为 AR(3)模型。 
 

 
(a)                                                (b) 

Figure 5. Autocorrelation and partial autocorrelation of the differential data 
图 5. 差分后数据的自相关图和偏自相关图 

 
Table 10. Order relative to the optimal model 
表 10. 相对最优模型定阶 

滞后 MA 0 MA 1 MA 2 MA 3 MA 4 MA 5 

AR 0 27.38232 27.16923 27.25577 27.30074 27.15283 26.90843 

AR 1 27.14139 27.19429 27.15572 26.94946 26.66493 26.69593 

AR 2 27.17349 27.25809 27.19371 26.94381 26.74563 26.76457 

AR 3 26.92545 26.76399 26.70275 26.79139 26.83458 26.77855 

AR 4 26.89752 26.77367 26.76951 26.85275 26.89259 26.80549 

AR 5 26.64094 26.72671 26.79426 26.80659 26.61727 26.70525 

 
利用 minic 词组实现相对模型最优定阶，结果如表 10 所示。此时 BIC 函数在 p = 5，q = 4 处最小。

用 ARIMA 方法进行参数检验，并用最小二乘法对 AR(3)模型进行参数检验，得到结果如表 11 所示。由

表 11 可知，在包含常数项与不包含常数项情况下，各参数都不显著非零，故 ARMA(5, 4)模型不成立。

下面，再对 ARMA(3, 0)模型进行检验。 
 
Table 11. Parameters and model tests of ARMA(5, 4) models after difference 
表 11. 差分后的 ARMA(5, 4)模型的参数和模型试验 

(a) 

条件最小二乘估计 

参数 估计 标准误差 t 值 近似 Pr > |t| 滞后 

MU 43714.5 204829.1 0.21 0.8324 0 

MA1,1 1.46324 7.18881 0.20 0.8400 1 
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续表 

MA1,2 −0.19360 10.53956 −0.02 0.9855 2 

MA1,3 −1.01783 7.97013 −0.13 0.8992 3 

MA1,4 0.74814 5.05614 0.15 0.8833 4 

AR1,1 1.37230 7.11376 0.19 0.8483 1 

AR1,2 −0.14668 9.90520 −0.01 0.9883 2 

AR1,3 −1.06302 7.49776 −0.14 0.8881 3 

AR1,4 0.87891 4.99721 0.18 0.8615 4 

AR1,5 −0.05741 1.16368 −0.05 0.9610 5 

(b) 

条件最小二乘估计 

参数 估计 标准误差 t 值 近似 Pr > |t| 滞后 

MA1,1 1.78732 35.80515 0.05 0.9605 1 

MA1,2 −0.11801 34.98347 −0.00 0.9973 2 

MA1,3 −1.43125 26.16255 −0.05 0.9567 3 

MA1,4 0.71568 32.46511 0.02 0.9825 4 

AR1,1 1.64895 35.91535 0.05 0.9637 1 

AR1,2 −0.0056908 29.99740 −0.00 0.9998 2 

AR1,3 −1.45121 26.08707 −0.06 0.9560 3 

AR1,4 0.90399 33.18092 0.03 0.9784 4 

AR1,5 −0.14288 6.07389 −0.02 0.9814 5 

 
差分后的 ARMA(3, 0)模型的参数和模型试验结果如表 12 所示。由表 12 上可知均值 MU 不显著(t 检

验统计量的 P 值为 0.1188)，其余参数显著非零，因此利用 noint 选项去除常数项，得到表 12 下的结果，

所有参数都是非零的，所以 ARMA(3, 0)模型是有效的。因此，采用 ARMA(3, 0)模型并对其的残差数据

进行白噪声试验，得到结果如表 13 所示。表 13 表明各个阶段 LB 检验统计量的 P 都明显超过 0.05，因

此可以将残差序列看作是一个白噪声的序列，也就是该拟合模型显著成立。 
 

Table 12. Parameters and model tests of ARMA(3, 0) models after difference 
表 12. 差分后的 ARMA(3, 0)模型的参数和模型试验 

(a) 

条件最小二乘估计 

参数 估计 标准误差 t 值 近似 Pr > |t| 滞后 

MU 53894.0 33773.8 1.60 0.1188 0 

AR1,1 −0.82555 0.13986 −5.90 <0.0001 1 

AR1,2 −0.51621 0.17388 −2.97 0.0052 2 

AR1,3 −0.68077 0.17343 −3.93 0.0004 3 

AIC 1246.665 

SBC 1253.616 
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续表 

(b) 

条件最小二乘估计 

参数 估计 标准误差 t 值 近似 Pr > |t| 滞后 

AR1,1 −0.78903 0.14046 −5.62 <0.0001 1 

AR1,2 −0.48340 0.17582 −2.75 0.0090 2 

AR1,3 −0.64227 0.17489 −3.67 0.0007 3 

AIC 1247.297 

SBC 1252.51 

 
Table 13. Autocorrelation test of residuals 
表 13. 残差的自相关检验 

白噪声的自相关检查 

至滞后 卡方 自由度 Pr > 卡方 自相关 

6 7.09 3 0.0691 0.185 −0.080 0.100 0.215 −0.194 0.112 

12 12.78 9 0.1728 0.181 −0.077 −0.118 0.172 0.137 −0.029 

18 13.13 15 0.5926 0.040 0.034 −0.039 −0.027 −0.013 0.001 

24 13.37 21 0.8949 −0.002 −0.014 0.009 0.015 0.025 0.038 

 

 
(a)                                                (b) 

Figure 6. Correlation test of residuals 
图 6. 残差的相关性检验 
 

从自相关图(见图 6(a))和偏自相关图(见图 6(b))可知，两者均处于 2 倍标准差范围之内，表明相关信

息提取很充分，残差中残留的相关性不显著。 
执行 Estimatep = 3q = 0noint 命令，得到 ARIMA(3, 2, 0)模型拟合结果如表 14 所示。 

 
Table 14. Fit ARIMA(3, 2, 0) model 
表 14. 拟合 ARIMA(3, 2, 0)模型 

自回归因子 
因子 1： 1 + 0.78903B**(1) + 0.4834B**(2) + 0.64227B**(3) 
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通过对珠海市 GDP 的分析可以进一步验证，利用 ARIMA 模型对江门市 GDP 的分析与预测是可行

的，也就是说，该模型对于某一地区某一时间段的 GDP 数据，在经过模型检验并通过后，是可以用于

GDP 分析并进行短期预测的。 

6. 结论及建议 

对江门市 GDP 数据的分析与预测结果表明，江门市的经济呈现稳定增长的趋势，并在未来 3 年江门

市 GDP 仍将保持稳定高速增长的态势，助推珠三角经济高速发展，为粤港澳大湾区建设注入强大动力。

为保持经济的稳定增长，江门市政府应积极发挥政府经济职能，重点在以下方面采取有效措施： 
稳住经济大盘，推动经济稳中向好 
全面提升政策效能，加强加密经济运行调度。强化有效投资支撑，完善项目推进机制，发挥市重大

工程建设项目指挥部作用。释放商贸消费潜能，推动消费持续扩大。 
延伸拓展产业链条，构建现代化产业体系 
塑造制造业当家优势，大力发展先进制造业以链促群抓产业，牢牢把握新型工业化关键任务，做强

链条、做大集群，加快形成以先进制造业为重要支撑的产业结构。 
推动改革创新，激发创造活力 
强化区域战略科技力量，加快构建创新生态链。加强关键技术攻关能力，推进产业技术协同攻关。

强化教育人才支撑，教育、科技、人才一体推进，持续激发创新创造活力。 
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