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摘  要 

在高质量发展与新质生产力培育背景下，重点工业产品月度产量变化能够反映技术扩散、产业链景气与

结构替代。本文以国家统计局公开发布的规模以上工业生产资料为基础，构造重点工业产品的产品–月

份短面板，并在原有滞后变量基础上补充增长产品占比、产品销售率、出口交货值增速、高技术制造业

溢价等月度外部特征。研究采用动态固定效应、类别异质性检验、正则化回归和受约束集成学习相结合

的建模路径，重点比较不同产品类别的增长分化、预测误差结构和模型稳定性。研究表明，新质生产力

相关产品具有较高增长水平，但部分产品同时表现出更强波动和更高预测风险；短期预测中，产品自身

滞后增速仍是最稳定的基础信号，外部景气变量主要用于刻画月度背景和修正模型偏差。本文的价值不

在于简单堆叠算法，而在于以产品层级数据、月度外部变量和误差分解共同支撑产业监测模型。 
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Abstract 
Under the background of high-quality development and the cultivation of new quality productive 
forces, monthly output fluctuations of key industrial products can reflect technological diffusion, in-
dustrial-chain dynamics and structural substitution. Based on public monthly industrial production 
statistics by the National Bureau of Statistics, this paper constructs a product-month short panel of 
key industrial products and enriches the feature space with external monthly indicators, including 
the breadth of products with positive growth, product sales ratio, export delivery growth and the high-
tech manufacturing premium. A combined framework of dynamic fixed effects, category heterogene-
ity tests, regularized regression and constrained ensemble learning is used to examine growth differ-
entiation, predictive errors and model robustness across product groups. The results indicate that 
products related to new-quality productive forces usually show stronger growth, while some of them 
also exhibit higher volatility and larger forecasting risk. For short-term prediction, product-specific 
lagged growth remains the most stable signal, whereas external monthly indicators help describe 
macro-industrial conditions and reduce interpretive ambiguity. The contribution of this paper lies in 
strengthening industrial monitoring with product-level data, external monthly variables and struc-
tured error decomposition rather than merely adding algorithms. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与问题提出 

中国工业经济正在从数量扩张导向转向结构升级、技术扩散和效率提升导向。新质生产力强调以科

技创新推动产业创新，具有高科技、高效能、高质量和符合新发展理念的特征[1]。传统宏观指标如规模

以上工业增加值、制造业采购经理指数、固定资产投资、工业企业利润和出口交货值，仍能刻画工业运

行的总量景气，但在产业升级速度加快阶段，单一总量指标容易掩盖产品之间的结构分化。新能源汽车、

工业机器人、服务机器人、太阳能电池、集成电路和发电设备等产品的月度产量变化，与技术路线、设

备更新、能源转型、出口需求和供应链重构密切相关。国家统计局在 2025 年 12 月工业生产资料中列示

主要工业产品产量及同比增速，并披露产品销售率和出口交货值等指标[2]。这说明官方月度工业产品数

据已经具备进行产品层级结构监测的公开基础。 
本文关注的核心问题不是一般性地判断“工业是否平稳”，而是在月度样本较短、产品差异明显、

预测结果需要解释的条件下，如何构建一套既有数据支撑又能用于后续月度更新的应用统计模型。若只

做均值比较，难以回答产品产量增速是否存在可利用的动态规律；若只堆叠机器学习算法，又会弱化统

计口径约束和经济解释。本文因此将研究对象设定为“产品–月份短面板”的可解释预测问题：在小时

间维度、多产品横截面和高解释需求并存的情境下，通过产品层数据、月度外部变量、动态面板和误差

分解共同识别新质生产力相关产品与传统工业品之间的增长分化、动态惯性和预测风险。 
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1.2. 研究目标与边界 

本文的研究目标包括三个层面。第一，在描述层面，刻画 2025 年 3 月至 12 月重点工业产品同比增

速的类别差异，比较绿色能源装备、绿色交通装备、数字智能装备、能源化工、传统原材料和其他工业

品的增长水平、波动程度和负增长占比。第二，在数据增强层面，将规模以上工业增加值、制造业增加

值、高技术制造业增加值、增长产品占比、产品销售率和出口交货值增速转化为月度外部特征，用于补

充单纯产品滞后项无法覆盖的共同冲击。第三，在预测层面，比较基准滞后模型、固定效应模型、正则

化回归和集成学习模型的留出集表现，并通过滚动起点验证、产品块 Bootstrap 和类别误差贡献分解评估

模型稳定性。 
本文严格限定数据边界。由于国家统计局 1 月至 2 月工业生产月度数据通常采用累计口径发布，若

将 1~2 月累计量机械拆分为单月观测，会破坏月度口径一致性。因此，本文样本期从 2025 年 3 月开始，

至 2025 年 12 月结束。本文不虚构多年历史面板，也不把全国产品产量外推为省域或企业微观数据。这

样的处理牺牲了时间长度，但提高了统计口径的可信度。为弥补时间维度不足，本文不再停留于理论模

型扩写，而是补充月度外部数据和误差贡献分解，使模型深度更多来自数据维度和诊断维度的扩展。 

1.3. 边际贡献 

本文的边际贡献主要体现在四个方面。第一，将产品名称规范化、单位剥离、平衡面板检查、滞后

变量重算和异常值处理纳入同一数据工程，减少由表格格式差异造成的伪异质性。第二，在产品滞后特

征之外加入增长产品占比、产品销售率、出口交货值增速和高技术制造业溢价等月度变量，使模型能够

同时利用产品自身惯性和工业景气背景。第三，将动态固定效应、类别异质性检验、Elastic Net 与受约束

集成学习置于统一框架，使推断层回答“是否存在可预测的统计规律”，预测层回答“何种模型更适合

短面板外推”。第四，通过时间顺序留出、滚动起点验证、产品块重抽样和类别误差贡献分解，避免只

报告平均误差而忽视不同产品类别风险差异。 

2. 文献综述与理论分析 

2.1. 工业运行监测与产品层级统计 

工业运行监测长期依赖工业增加值、PMI、用电量、货运量、价格指数和工业企业利润等总量或行业

指标。这类指标宏观代表性强，但在结构升级阶段可能出现“总量平稳、结构分化”的情形。新兴装备

类产品快速增长，而传统原材料产品低速增长甚至负增长，汇总后可能被相互抵消。产品层级统计的优

势在于接近真实生产环节，可以把产业链景气落实到可观察的具体产品上。例如，新能源汽车产量反映

整车制造、动力电池、汽车电子、充电基础设施和上游有色金属需求的共同变化；工业机器人产量反映

制造业自动化投资和设备更新节奏；太阳能电池、风力发电量和发电设备则与能源结构转型、项目交付

周期和电力投资相关。 
国家统计局 2025 年统计公报和年度经济运行资料显示，装备制造业、高技术制造业和数字产品制造

业保持较快增长，3D 打印设备、工业机器人、新能源汽车等产品增势突出[3] [4]。这类信息说明，“新

质生产力”并非抽象概念，而可以通过装备制造、高技术制造、数字产品和关键产品产量等统计指标获

得经验观察。本文的产品分类据此遵循“技术密集度、绿色转型属性、装备支撑功能与传统原材料属性”

四项原则：新能源汽车归入绿色交通装备，太阳能电池和发电设备归入绿色能源装备，工业机器人和集

成电路归入数字智能装备，钢材、水泥、生铁等归入传统原材料。需要说明的是，该分类用于研究解释

和模型分组，并不等同于国家统计局的正式行业分类。 
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2.2. 短面板预测、正则化学习与非线性模型 

短面板数据的基本特征是时间维度较短、横截面个体相对较多。若对每个产品单独建立时间序列模型，

每个产品只有少量月份，参数估计不稳定；若把所有产品完全合并为一个总量模型，又会损失产品异质性。

因此，短面板方法适合在利用产品共同信息的同时保留个体差异。固定效应模型能够控制产品不随时间变

化的平均差异，动态项能够刻画自身惯性，类别交互项能够观察增长规律是否随产品类别变化[5] [6]。 
在预测层面，正则化回归适合小样本、多变量、变量相关性强的场景。Ridge 通过 L2 惩罚降低共线

性下的估计方差[7]，Lasso 通过 L1 惩罚实现变量筛选[8]，Elastic Net 结合 L1 和 L2 惩罚，适合产品虚拟

变量、类别变量、滞后特征和宏观变量并存的特征矩阵[9]。随机森林能够捕捉非线性关系和变量交互[10]，
梯度提升适合刻画逐步逼近的复杂函数关系[11]，但在短面板中容易过拟合，因此必须通过树深限制、最

小叶节点约束和时间顺序验证控制复杂度。应用统计研究的关键不是展示算法数量，而是让模型复杂度

与数据生成机制、样本边界和决策需求相匹配[12] [13]。从应用计量经济学视角看，机器学习模型还需服

务于清晰的预测问题和解释边界[14] [15]。 

2.3. 可解释预测与不确定性披露 

真实产业监测场景中，单点预测往往不足以支持决策。若模型在绿色能源装备上误差较大，但在能

源化工上误差较小，那么同样的 RMSE 均值背后对应不同的决策风险。时间序列预测还存在验证方式问

题，普通随机交叉验证会把未来月份信息泄漏到训练集中，不适合用于月度监测[16]。滚动起点验证按照

时间顺序扩展训练集并预测下一期，更接近真实使用过程[17]。由于单个产品在留出集内对应多期时序观

测，聚类内部误差存在自相关，全部观测无法满足独立同分布假定；相比于朴素逐观测自助抽样(Naive 
Observation Bootstrap)，以产品为聚类单元的产品块 Bootstrap (Cluster Bootstrap)能够完整保留面板组内误

差依赖关系。预测误差比较可参考 Diebold-Mariano 检验思路[18]，可解释性披露则有助于说明模型结论

的适用边界[19]。本文因此把误差类别分解、不确定性区间和稳健性检验作为模型评价的组成部分。 

3. 数据来源、样本构造与特征扩展 

3.1. 数据来源 

本文数据来自国家统计局官网发布的 2025 年 3 月至 12 月规模以上工业生产月度新闻稿及其“规模

以上工业生产主要数据”表。国家统计局 2025 年 12 月、11 月、10 月、8 月和 7 月公开页面分别列示了

相关产品表和产品销售率、出口交货值等背景指标[20]，工业司解读材料用于辅助说明月度工业运行背景

[21]。数据字段包括主要工业产品当月绝对量、当月同比增速、累计绝对量和累计同比增速；同时合并月

份层面的工业增加值、制造业、高技术制造业、汽车制造业、电子设备制造业、私营企业、产品销售率、

出口交货值和工业生产者价格等背景指标。国家统计局对规模以上工业企业的统计范围通常指年主营业

务收入达到统计制度规定标准的工业法人单位，因此本文结论仅适用于该公开统计口径下的规模以上工

业主要产品，不外推为全部工业主体。 
本文采用“网页正文整理–附件表格合并–产品口径统一–滞后变量重算–模型验证记录”的处理

流程。研究者可按月份下载或复制国家统计局公开页面中的产品表，统一字段名称后合并。本文新增的

数据处理重点不是机械扩大样本，而是在原有产品短面板基础上补充行业景气、产品扩散广度、销售率

和出口背景变量，并把时间切分、误差区间和类别误差贡献纳入模型评价过程。样本结构见表 1。 

3.2. 产品口径规范化 

官方网页表格并非天然适合直接建模。部分月份存在产品名称与单位混写的情况，例如同一产品可
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能被写作“乙烯(万吨)”或“乙烯（万吨）”。若直接使用原始名称生成面板个体，模型会把同一产品拆

成多个个体，导致固定效应、滞后变量和产品虚拟变量全部失真。本文的清洗流程包括：统一中英文括

号、百分号和空格；识别并剥离产品名称末尾单位括号；把规范化产品名称作为唯一产品标识；按“产

品–月份”排序后重算一阶滞后、二阶滞后、两期滚动均值和滞后差分；检查每个月是否均包含 36 种产

品。规范化后样本恢复为 36 种产品、每种产品 10 个月的平衡短面板。 
 
Table 1. Data sources and sample structure 
表 1. 数据来源与样本结构 

项目 内容 

数据来源 国家统计局规模以上工业生产月度公开数据表 

样本期间 2025 年 3 月至 2025 年 12 月 

原始观测 360 条产品–月份记录 

规范化产品数 36 种工业产品 

建模样本 剔除二阶滞后缺失后为 288 条观测 

训练集 2025 年 5 月至 10 月，共 216 条观测 

主留出集 2025 年 11 月至 12 月，共 72 条观测 

核心目标变量 产品月度产量同比增速 

注：样本从 3 月开始，是为避免 1~2 月累计口径与 3 月以后单月口径混用。 

3.3. 变量体系 

本文被解释变量为产品 i 在月份 t 的产量同比增速 y_it。选择同比增速而非产量绝对值，是因为不同

产品单位差异显著，新能源汽车以万辆计，工业机器人以套计，发电量以亿千瓦时计，钢材和水泥以万

吨计。同比增速在一定程度上消除了单位差异和季节项影响，更适合跨产品比较。核心动态特征包括一

阶滞后同比增速 , 1i ty − 、二阶滞后同比增速 , 2i ty − 、两期滚动均值( , 1 , 2i t i ty y− −+ )/2 和滞后差分 , 1 , 2i t i ty y− −− 。

月份层面变量包括规模以上工业增加值、制造业、高技术制造业、汽车制造业、电子设备制造业和私营

企业同比增速。产品属性变量包括产品类别和是否属于新质生产力相关产品。主要变量定义见表 2。 
 
Table 2. Variable definitions and model entry methods 
表 2. 变量定义与进入模型方式 

变量类型 变量名称 含义 进入模型方式 

被解释变量 yoy_growth 产品月度产量同比增速 主模型目标变量 

动态特征 lag1_yoy 上一月同比增速 固定效应与预测模型 

动态特征 lag2_yoy 前两月同比增速 预测模型 

动态特征 rolling2_yoy 前两期同比增速均值 预测模型 

动态特征 delta_lag 一阶滞后与二阶滞后差 固定效应与预测模型 

宏观景气 hightech_yoy 月度行业增速变量 解释模型与预测模型 

产品属性 category 产品类别 哑变量与交互项 

稳健性目标 yoy_winsor 1%~99%缩尾同比增速 稳健性检验 

3.4. 外部数据扩展与月度景气特征 

为增强实证分析的信息含量，本文将模型深化重点放在数据扩展和诊断指标构造上，而不是仅增加
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复杂公式。除产品月度产量同比增速外，本文进一步整理 2025 年 3 月至 12 月的工业增加值、制造业增

加值、高技术制造业增加值、规模以上工业 623 种产品中同比增长的产品数量、产品销售率和出口交货

值增速，构造增长产品占比、高技术制造业溢价和外需景气变量。这些变量位于月份层面，能够刻画所

有产品共同面对的工业景气环境。月度景气变量见表 3。 
表 3 显示，样本期内增长产品占比由 3 月的 65.0%回落至 11 月的 49.8%，12 月回升至 52.2%，说明

产品增长并非始终呈均衡扩散状态，而是在年内经历了由宽口径增长向局部增长转换的过程。同期，高

技术制造业增速始终高于全部规模以上工业增加值，高技术制造业溢价保持为正，说明技术密集部门仍

构成工业结构升级的重要背景；出口交货值增速在样本期内由正转负再回升，提示单纯依赖产品滞后项

难以解释所有月份波动。由此，本文把这些外部变量作为模型特征，而不是只在文献综述或政策背景中

叙述。 
 
Table 3. Monthly industrial cyclical variables and product diffusion breadth 
表 3. 月度工业景气变量与产品扩散广度 

月份 工业增加值

增速 制造业增速 高技术制造

业增速 
增长产品占

比 产品销售率 出口交货值

增速 

2025 年 3 月 7.7 7.9 10.7 65.0% 93.0 7.7 

2025 年 4 月 6.1 6.6 10.0 54.7% 97.2 0.9 

2025 年 5 月 5.8 6.2 8.6 52.3% 95.9 0.6 

2025 年 6 月 6.8 7.4 9.7 60.8% 94.3 4.0 

2025 年 7 月 5.7 6.2 9.3 53.8% 97.1 0.8 

2025 年 8 月 5.2 5.7 9.3 51.2% 96.6 −0.4 

2025 年 9 月 6.5 7.3 10.3 58.1% 96.7 3.8 

2025 年 10 月 4.9 4.9 7.2 50.2% 96.4 −2.1 

2025 年 11 月 4.8 4.6 8.4 49.8% 96.5 −0.1 

2025 年 12 月 5.2 5.7 11.0 52.2% 98.2 3.2 

注：增长产品占比 = 当月产量同比增长产品数/623；各增速单位均为%。数据根据国家统计局 2025 年 3 月至 12 月

规模以上工业生产公开页面整理。 
 

从数据结构看，外部变量增强了短面板的时间维度信息。增长产品占比反映工业产品扩散广度，产

品销售率反映产销衔接，出口交货值增速反映外需扰动，高技术制造业溢价反映技术密集部门相对全部

工业的增长优势。它们与产品自身滞后增速、类别变量和产品固定效应共同进入特征矩阵，使模型解释

不再局限于“上一期增速决定下一期增速”的机械惯性。 

4. 研究设计与模型设定 

4.1. 动态固定效应模型 

本文首先估计动态短面板固定效应模型，以检验产品同比增速是否存在短期惯性。模型设定为： 

 1 , 1 2 , 1it i i t i t t ity y yα β β ε− − ′= + + ∆ + +γ M  (1) 

其中， ia 为产品固定效应， , 1i ty − 为一阶滞后同比增速， , 1 , 1 , 2  i t i t i ty y y− − −∆ = − ， tM 为月份层面的工业景气 

变量。由于同一产品在不同月份的误差可能相关，标准误按产品聚类。本文时间维度较短，不机械使用

复杂动态面板 GMM；固定效应模型的作用是提供统计解释，而非严格因果识别。 
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4.2. 数据增强型动态特征模型 

在固定效应模型基础上，本文进一步引入月份层面的外部特征向量 tz ，包括增长产品占比、产品销

售率、出口交货值增速、高技术制造业溢价以及制造业相对全部工业的增速差。数据增强型动态模型设

定为： 

 ( ), 1 , 1it i i t i t t t i it ity y y q uα ρ δ− − ′= + + ∆ + + × + +′ ′η z κ z x β  (2) 

其中， tz 为月度外部特征向量， iq 表示产品是否属于新质生产力相关类别， t iz q× 用于刻画外部景气变化

对新兴产品和传统产品的差异影响。该设定的重点不是引入难以支撑的复杂层级结构，而是把已经整理

出的月度外部数据直接纳入预测特征，使模型深度来自可观察变量和误差诊断。 
此外，为避免只比较总体 RMSE 而忽视类别风险，本文使用类别误差贡献率刻画不同产品块对总预

测损失的贡献： 

 
2

2

RMSE
100%

RMSE
c c

c
g gg

n
RC

n
×

= ×
×∑

 (3) 

其中，RMSEc 为类别 c 在留出集上的预测误差， cn 为该类别留出集观测数。该指标把模型误差转换为类

别层面的风险权重，可用于识别哪些产品组决定了总体预测表现。 

4.3. 正则化回归与集成学习 

预测层面构造统一特征矩阵 X。数值特征包括滞后增速、滚动均值、差分项、产量绝对值对数、月份

趋势和宏观景气变量；类别特征包括产品类别和规范化产品名称。线性模型中，数值变量标准化，类别

变量独立编码。Elastic Net 目标函数为： 

 2 2
2 2 1

1 1min
2 2

a a
n

λ −  − + +    β
y Xβ β β  (4) 

其中，λ 控制惩罚强度，a 控制 L1 与 L2 惩罚混合比例。当产品虚拟变量和宏观变量共同进入模型时，

Elastic Net 能够同时压缩不稳定系数并筛除弱贡献特征。随机森林和梯度提升作为非线性对照，用于检验

特征之间是否存在可预测的非线性或交互结构。为防止短面板中过拟合，本文限制树深度和叶节点样本

数，并将其与 Naive 基准和正则化模型放在相同时间顺序验证下比较。 

4.4. 验证设计与评价指标 

主验证方案以 2025 年 5 月至 10 月为训练集，以 2025 年 11 月至 12 月为留出集。评价指标包括

RMSE、MAE、R2 和 Bias。为增强模型比较的统计含义，本文同时保留三类诊断思路：一是按时间顺序

的滚动起点验证，检验模型在逐月更新场景中的稳定性；二是产品块 Bootstrap，估计留出集误差区间；

三是基于预测损失差异的 Diebold-Mariano 检验思路，用于判断模型误差差异是否具有统计含义。考虑到

主留出集较小，本文不机械解释单一 p 值，而将其作为误差比较的补充依据。评价指标定义如下： 

 ( )2

1 1

1 1RMSE ,MAE .ˆ ˆ
n n

j j j j
j j

y y y y
n n= =

= − = −∑ ∑  (5) 
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−
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−

∑
∑

∑
 (6) 

进一步采用滚动起点验证：依次使用 5 月至 h − 1 月训练模型，并预测 h 月，h = 8, 9, 10, 11, 12。对
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于最优模型留出集 RMSE，采用产品块 Bootstrap，即每次以产品为单位重抽样，使同一产品在 11 月和 12
月的误差共同进入或退出样本。稳健性检验包括改变训练截止月份、对目标变量进行 1%~99%缩尾，以

及比较不同模型在高波动类别上的误差分布。 

5. 实证结果 

5.1. 类别增长结构 

描述性统计显示，产品类别之间存在明显增长分化。绿色能源装备平均同比增速为 11.54%，绿色交

通装备为 11.37%，数字智能装备为 5.36%，而传统原材料为−1.23%。从分布位置看，绿色能源装备和绿

色交通装备的中位数分别为 7.27%和 10.40%，传统原材料的中位数为−0.25%；从下尾风险看，传统原材

料负增长观测占比达到 50.0%，明显高于能源化工的 13.3%和绿色交通装备的 7.5%。这说明样本期内的

工业产品增长不是整体平移，而是呈现“新兴装备高增长、传统材料承压、能源化工相对平稳”的结构

特征。类别统计结果见表 4。 
 
Table 4. Descriptive statistics of YoY growth by different product categories 
表 4. 不同产品类别的同比增速描述统计 

类别 产品数 观测数 均值 中位数 标准差 P10 P90 负增长占比 
绿色能源装备 8 80 11.54 7.27 20.80 −5.51 28.29 20.0% 
绿色交通装备 4 40 11.37 10.40 9.78 2.25 20.54 7.5% 
数字智能装备 6 60 5.36 3.60 13.47 −9.56 18.53 38.3% 
其他工业品 2 20 5.30 2.85 9.27 −3.61 18.41 35.0% 
能源化工 9 90 4.47 4.75 3.62 −0.63 9.00 13.3% 

传统原材料 7 70 −1.23 −0.25 5.61 −8.75 4.72 50.0% 
 

 
Figure 1. Mean and volatility of YOY growth by different product categories 
图 1. 不同产品类别同比增速均值与波动 

 
从表 4 和图 1 可以看出，类别差异不仅体现在均值高低上，也体现在波动和负增长占比上。绿色能

源装备与绿色交通装备平均增速接近，但前者标准差为 20.80，明显高于后者的 9.78，说明绿色能源装备

的增长更依赖项目交付、装机节奏和订单批次；传统原材料均值为负且负增长占比最高，反映其在样本

期内更多受到需求周期和产能结构调整影响。因此，本节图表不宜只作为数据展示，而应与“高增长伴

随高波动、传统品类承压更明显”的分析结论共同呈现。 
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Table 5. Top ten products by average YoY growth 
表 5. 平均同比增速排名前十的产品 

产品 类别 均值 标准差 最小值 最大值 

发电机组(发电设备) 绿色能源装备 42.12 40.42 8.70 124.20 

工业机器人 数字智能装备 26.15 12.18 14.40 51.50 

新能源汽车 绿色交通装备 23.51 10.27 8.70 40.60 

太阳能发电量 绿色能源装备 16.44 7.30 5.93 28.70 

太阳能电池(光伏电池) 绿色能源装备 11.93 16.06 −9.70 33.40 

集成电路(亿块) 数字智能装备 11.08 5.25 3.20 17.70 

金属切削机床 其他工业品 10.74 10.28 −8.60 23.00 

乙烯 能源化工 8.32 3.44 3.00 14.40 

汽车 绿色交通装备 8.04 4.82 −2.80 13.70 

核能发电量 绿色能源装备 8.01 6.20 1.60 23.00 
 

表 5 进一步表明，平均增速排名前十的产品集中在绿色能源装备、绿色交通装备和数字智能装备三

类，其中发电机组、工业机器人和新能源汽车的增长表现尤为突出。发电机组平均增速达到 42.12%，但

标准差也达到 40.42，最大值与最小值之间差距较大，说明其增长受项目交付和设备投资节奏影响较强；

工业机器人和新能源汽车的均值较高且最小值仍为正，显示其增长连续性相对更好。由此可见，新质生产

力相关产品的结构优势需要与波动风险同步解释，后续模型比较也应关注预测误差在不同类别间的差异。 

5.2. 动态固定效应与异质性检验 

固定效应模型显示，上一期同比增速系数为 0.309，在 1%水平显著。这意味着在控制产品固定差异

和月份景气变量后，产品增速仍存在显著短期惯性，即上一月表现较好的产品在下一月仍倾向于保持较

高增速。滞后增速差分系数为 0.051，但未达到常规显著水平，说明“增速水平”比“增速变化方向”更

能解释短期产量波动。高技术制造业、汽车制造业和电子设备制造业变量不显著，可能源于时间维度较

短、月份层面变量高度相关，以及产品自身滞后已经吸收了主要短期变化。具体估计结果见表 6。 
 
Table 6. Estimates of product fixed-effects model 
表 6. 产品固定效应模型估计结果 

变量 系数 聚类稳健标准误 t 值 p 值 

上一期同比增速 0.309*** 0.078 3.954 0.000 

滞后增速差分 0.051 0.058 0.881 0.378 

高技术制造业增速 −0.859 1.456 −0.590 0.555 

汽车制造业增速 −0.048 0.226 −0.212 0.832 

电子设备制造业增速 0.858 1.533 0.560 0.576 

注：表中显著性标记含义为：***表示在 1%显著性水平下显著(p < 0.01)。 
 

类别异质性模型进一步显示，绿色能源装备与一阶滞后项的交互系数为−0.389，并在 5%水平显著。

若以基准类别的一阶滞后系数 0.708 作为参照，绿色能源装备的实际滞后惯性约为 0.319，明显低于基准

类别。这一结果说明绿色能源装备虽然平均增长较快，但其增长延续性弱于部分传统或稳态产品，可能

与项目交付、装机节奏、订单批次和政策节奏等因素有关。对产业监测而言，高增长不等于高可预测性；

新兴产品越依赖项目和技术扩散，其短期误差越需要单独诊断。交互项结果见表 7。 
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Table 7. Heterogeneous moderation of growth inertia by product category 
表 7. 产品类别对增长惯性的异质性调节 

变量 系数 标准误 t 值 p 值 
基准类别一阶滞后 0.708*** 0.176 4.026 0.000 
其他工业品 × 滞后 −0.051 0.248 −0.205 0.838 

数字智能装备 × 滞后 −0.099 0.171 −0.581 0.562 
绿色交通装备 × 滞后 −0.041 0.212 −0.195 0.845 
绿色能源装备 × 滞后 −0.389** 0.163 −2.379 0.018 

能源化工 × 滞后 −0.133 0.259 −0.513 0.608 

注：表中显著性标记含义为：***表示在 1%显著性水平下显著(p < 0.01)，**表示在 5%显著性水平下显著(p < 0.05)。 

5.3. 留出集预测比较 

留出集预测结果显示，Elastic Net 取得最优综合表现，RMSE 为 6.567，MAE 为 4.622，R2 为 0.371；
梯度提升和随机森林分别以 6.578 和 6.631 的 RMSE 紧随其后。与 Naive 一阶滞后基准相比，Elastic Net
的 RMSE 下降约 10.6%，MAE 下降约 5.3%，说明加入产品类别、产品虚拟变量和月度外部变量后，模

型确实获得了超越简单惯性外推的信息增益。Ridge、动态固定效应 OLS 和 Huber 稳健回归表现弱于

Elastic Net，表明在产品虚拟变量、宏观变量和滞后变量共同进入特征矩阵时，单纯 L2 压缩或稳健损失

不足以解决弱特征和共线性问题。模型比较结果见表 8 和图 2。 
 
Table 8. Holdout set predictive performance comparison 
表 8. 留出集模型预测性能比较 

模型 RMSE MAE R2 Bias 
ElasticNetCV 6.567 4.622 0.371 2.165 

GradientBoosting 6.578 4.519 0.369 2.448 
RandomForest 6.631 4.654 0.359 1.993 

Naive_lag1 7.343 4.882 0.214 1.361 
RidgeCV 8.067 5.875 0.051 2.244 

Dynamic_FE_OLS 8.215 5.981 0.016 2.241 
Huber_Robust 8.373 5.989 −0.022 3.357 

 

 
Figure 2. RMSE comparison of holdout set models, Nov.-Dec. 2025 
图 2. 2025 年 11~12 月留出集模型 RMSE 比较 

5.4. 滚动验证与不确定性区间 

滚动起点验证显示，梯度提升平均 RMSE 为 7.174，略低于 Ridge 的 7.279、动态固定效应 OLS 的
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7.384 和 Naive 基准的 7.384。与单次留出不同，滚动验证将训练窗口沿时间向后移动，更接近月度更新

场景，也能检验模型在不同月份冲击下的稳定性。梯度提升的 CV RMSE 标准差为 1.642，低于 Naive 基

准的 2.057，说明其误差波动相对可控；但其优势幅度并不大，表明短面板条件下不能把非线性模型的局

部优势解释为普遍优越。结合留出集结果，本文将 Elastic Net 作为可解释主模型，将梯度提升作为非线

性辅助预警模型。滚动验证结果见表 9 和图 3。 
 
Table 9. Rolling-origin cross-validation results 
表 9. 滚动起点交叉验证结果 

模型 CV RMSE 均值 CV RMSE 标准差 CV MAE 均值 CV R2 均值 

GradientBoosting 7.174 1.642 4.864 0.369 

RidgeCV 7.279 1.497 5.078 0.355 

Dynamic_FE_OLS 7.384 1.340 5.138 0.335 

Naive_lag1 7.384 2.057 5.012 0.323 
 

 
Figure 3. Mean and standard deviation of RMSE in rolling-origin validation 
图 3. 滚动起点验证的 RMSE 均值与标准差 

 
产品块 Bootstrap 结果表明，Elastic Net 留出集 RMSE 的 95%置信区间约为[5.054, 8.019]。该区间并

不狭窄，说明短面板月度数据的模型评价存在不可忽略的不确定性，也说明 6.567 这一点估计不能被理

解为稳定不变的预测精度。对真实产业监测而言，不确定性披露与点预测同等重要；尤其是当模型用于

识别异常产品或高波动类别时，区间信息比单个 RMSE 值更能反映风险边界。区间估计结果见表 10 和

图 4。 
 
Table 10. Product-block Bootstrap confidence interval of the best model 
表 10. 最优模型产品块 Bootstrap 置信区间 

模型 RMSE 2.5%分位数 RMSE 中位数 RMSE 97.5%分位数 

ElasticNetCV 5.054 6.512 8.019 
 

 
Figure 4. Product-block Bootstrap interval for Elastic Net holdout set RMSE 
图 4. Elastic Net 留出集 RMSE 的产品块 Bootstrap 区间 
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5.5. 误差结构与可解释性 

类别误差诊断显示，能源化工类别 RMSE 最低，为 2.258；绿色能源装备 RMSE 最高，为 9.025，数

字智能装备为 8.504。这与描述性统计中绿色能源装备和数字智能装备高波动的特征一致。进一步按

RMSE2 × 观测数计算误差贡献，绿色能源装备约占总平方预测损失的 42.0%，数字智能装备约占 27.9%，

二者合计接近七成；能源化工虽然观测数较多，但误差贡献仅约 3.0%。这说明总体 RMSE 主要由高波动

新兴装备产品决定，产业监测不能只报告平均增速，还应把误差来源落实到具体类别。类别诊断结果见

表 11 和图 5。 
 
Table 11. Category-level diagnostic errors in the holdout set 
表 11. 留出集误差的类别诊断 

类别 RMSE MAE Bias 观测数 

能源化工 2.258 1.772 1.097 18 

传统原材料 4.753 3.643 3.451 14 

其他工业品 6.327 4.864 3.971 4 

绿色交通装备 6.763 5.779 4.495 8 

数字智能装备 8.504 7.179 3.045 12 

绿色能源装备 9.025 6.129 −0.034 16 
 

 
Figure 5. Category differences in Elastic Net holdout set errors 
图 5. Elastic Net 留出集误差的类别差异 

 

 
Figure 6. Ranking of feature contributions of the interpretable main model 
图 6. 可解释主模型的特征贡献排序 
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特征贡献结果表明，一阶滞后同比增速仍占据主导地位，是否属于新质生产力相关产品、私营企业

增速、汽车制造业增速、高技术制造业增速和电子设备制造业增速也保留一定贡献。结合新增月度变量

可以看出，外部变量的作用不是替代产品自身惯性，而是解释同一月份内多个产品共同受到的景气冲击。

换言之，模型的主要预测信息来自产品自身历史状态，月度工业景气变量则提供背景校正；二者结合后，

预测结果既能反映短期惯性，也能识别某些月份由外需、产销衔接或高技术制造业景气变化带来的共同

偏离。特征排序见图 6。 

5.6. 数据增强后的综合解释 

综合表 3、表 8 和表 11 可以看出，数据增强后的模型并不是简单追求更低误差，而是在“产品自身

惯性–月份共同冲击–类别误差来源”之间建立了更清晰的解释链条。增长产品占比反映当月工业增长

的扩散广度，产品销售率反映生产与销售衔接程度，出口交货值增速反映外需方向；这些变量与滞后增

速共同进入模型后，可以解释为什么同样属于高增长产品，有些月份预测较稳定，有些月份误差却明显

放大。 
从实证结果看，数据增强并未改变短面板预测的基本事实：一阶滞后仍是最强信号，外部变量主要

发挥背景校正和误差分解作用。Elastic Net 相对于 Naive 基准的误差下降表明新增特征具有边际信息，但

Bootstrap 区间和类别误差贡献又提示这种改进存在边界。因而，本文的实证重点不是宣称某一算法绝对

最优，而是说明在有限月度样本中，只有把外部景气数据、产品类别差异和误差贡献同时纳入，模型结

论才更接近真实产业监测需求。 
进一步看，模型误差的类别集中性具有明确的统计含义。绿色能源装备和数字智能装备在留出集中

合计只占 38.9%的观测，但按 RMSE2 × 观测数计算却贡献约 69.9%的平方预测损失；相反，能源化工观

测数占 25.0%，误差贡献约 3.0%。这说明总体预测误差并非均匀分布，而是集中在高波动、高技术扩散

和项目交付特征更强的产品块上。若只报告总体 RMSE，容易掩盖模型在不同产业环节上的适用边界。 
从产品层面看，平均增速排名靠前的产品并不具有相同的预测属性。发电机组平均增速最高，但标

准差也最高，属于典型的高均值、高波动产品；工业机器人和新能源汽车在样本期内最小值仍保持正增

长，更接近连续扩张型产品；太阳能电池虽然位于前十，但最小值为负，说明其月度波动更容易受到产

能释放、出口订单和价格变化的共同影响。上述差异使得同一“新质生产力相关产品”标签下仍需要保

留产品层级诊断。 
从月份层面看，增长产品占比、产品销售率和出口交货值增速共同提供了对短期误差的背景解释。

当增长产品占比下降时，说明工业增长由普遍扩散转向局部支撑，此时依靠上一期增速进行外推更容易

高估部分产品；当出口交货值增速转弱时，受外需影响较大的装备和电子产品更可能出现预测偏离；当

产品销售率处于高位时，生产端与销售端衔接较好，部分库存型扰动对产量的影响可能相对缓和。 
因此，本文实证部分的模型深度主要体现在三个数据层次：一是产品层级的滞后增速和固定差异，

二是类别层级的增长分化与误差贡献，三是月份层级的工业景气和外需背景。三类信息共同进入模型后，

预测结论不再只是“哪个算法误差最低”，而可以进一步解释误差来自何处、哪些产品更需要预警、哪

些月份需要谨慎解释。 

6. 稳健性检验与应用讨论 

6.1. 不同训练窗口与缩尾目标 

稳健性检验首先改变训练截止月份。当训练至 9 月并预测 10 月至 12 月时，梯度提升在原始同比增

速目标上的 RMSE 为 7.101，略优于 Naive 基准的 7.170；当训练至 10 月并预测 11 月至 12 月时，梯度提

https://doi.org/10.12677/sa.2026.157169


周雪 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2026.157169 310 统计学与应用 
 

升 RMSE 为 6.578，也优于 Naive 基准。其次，对目标变量进行 1%~99%缩尾后，梯度提升在两个时间切

分中仍保持较优 RMSE，说明模型改进并非完全由少数极端观测驱动。由于 Elastic Net 在主留出集上表

现最佳，而梯度提升在滚动和缩尾检验中更稳，本文将二者解释为互补关系：Elastic Net 适合作为可解释

主模型，梯度提升适合作为辅助预警模型。不同切分结果见表 12。 
 
Table 12. Robustness tests under different training windows and winsorized targets 
表 12. 不同训练窗口与缩尾目标下的稳健性检验 

目标变量 模型 RMSE MAE R2 Bias 

训练截止月：2025 年 9 月，预测 10 月至 12 月 

缩尾同比增速 GradientBoosting 7.027 5.129 0.366 2.629 

缩尾同比增速 Naive_lag1 7.116 5.036 0.350 1.464 

缩尾同比增速 RidgeCV 8.476 6.046 0.078 1.118 

原始同比增速 GradientBoosting 7.101 5.158 0.366 2.680 

原始同比增速 Naive_lag1 7.170 5.084 0.354 1.513 

原始同比增速 RidgeCV 8.479 6.077 0.097 1.149 

训练截止月：2025 年 10 月，预测 11 月至 12 月 

缩尾同比增速 GradientBoosting 6.613 4.565 0.360 2.629 

缩尾同比增速 Naive_lag1 7.330 4.874 0.214 1.353 

缩尾同比增速 RidgeCV 8.034 5.843 0.056 2.248 

原始同比增速 GradientBoosting 6.578 4.519 0.369 2.448 

原始同比增速 Naive_lag1 7.343 4.882 0.214 1.361 

原始同比增速 RidgeCV 8.067 5.875 0.051 2.244 

6.2. 产业监测应用价值 

本文框架可以转化为月度产业监测仪表盘。每当国家统计局发布新的工业产品产量数据后，研究者

可自动完成网页数据整理、产品名称规范化、滞后特征更新、月度外部变量合并、模型再估计、留出误

差检查和异常偏离清单输出。对于政府部门和行业组织，模型可用于识别新兴产业增长是否由少数高波

动产品驱动；对于企业，模型可作为排产、采购、库存和供应链风险预警的辅助信号；对于金融机构和

咨询机构，产品层级高频信号可用于构建产业景气监测指标。 
更重要的是，本文说明了规范的应用统计研究不应仅依赖复杂算法，而应把数据口径、验证方案、

误差结构和可解释性作为同等重要的研究对象。若数据来源和处理规则无法说明，模型再复杂也无法支

撑结论；若验证方式泄露未来信息，RMSE 再低也不具备真实外推意义；若不报告类别误差和不确定性，

产业监测就容易把高增长误读为稳定趋势。 

6.3. 局限与改进方向 

本文仍存在局限。第一，样本期仅覆盖 2025 年 3 月至 12 月，时间维度较短，无法充分识别长期季

节性、产业周期和政策冲击，因此本文定位为产品层级短期监测研究，而非长期因果识别研究。第二，

数据为全国层面公开产品产量，无法刻画地区和企业异质性。第三，产品类别由研究者根据产业属性划

分，具有分析意义，但不是国家统计局官方固定分类。第四，宏观解释变量仍较少，价格、出口、投资、

库存、利润和上游原材料价格尚未形成完整产业链解释体系。 
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未来研究可以在数据条件允许的前提下扩展三类工作：其一，整理多年同口径月度产品产量，构造

可估计季节效应的长面板；其二，合并价格、利润、出口、投资、库存和上游原材料价格，建立产业链解

释变量体系；其三，在较长样本基础上实际估计贝叶斯动态层级模型、状态空间模型或动态因子模型，

把共同趋势、类别冲击、产品个体波动和观测噪声分解开来。只有当数据长度和变量体系支持更高模型

复杂度时，高阶模型的优势才可能充分体现。 
进一步改进建议：目前模型主要引入同期的外部变量。从经济逻辑上看，宏观景气或行业政策对具

体产品产量的影响通常存在一定的传导时滞。后续可在特征工程阶段系统引入外部变量的滞后项，如滞

后 1~2 个月，并利用 Elastic Net 等模型的特征筛选能力确定较优滞后结构。这种处理既更符合经济直观，

有助于缓解同期性问题，也能够更充分刻画宏观冲击向微观产品产量传导的动态过程。 

7. 结论与政策建议 

本文基于国家统计局 2025 年 3 月至 12 月规模以上工业生产月度公开数据，构造 36 种重点工业产品

的产品–月份短面板，围绕新质生产力相关产品产量波动开展数据增强预测研究。研究发现：第一，产

品增长结构明显分化，绿色能源装备和绿色交通装备平均增速较高，但绿色能源装备波动更强，传统原

材料平均增速为负且负增长观测占比较高。第二，产品同比增速存在显著短期惯性，上一期同比增速在

固定效应模型中显著，并在预测模型中成为最重要特征。第三，加入月度外部变量后，Elastic Net 在留出

集上较 Naive 基准取得更低误差，梯度提升在滚动起点验证和稳健性检验中表现较稳，说明短面板官方

统计场景下，正则化模型和受约束非线性模型比无约束线性模型更适合。第四，绿色能源装备和数字智

能装备合计贡献了主要平方预测损失，提示新质生产力相关产品监测必须同时报告增长水平、波动程度

和预测不确定性。 
据此，本文提出三点建议。第一，产业统计分析应更多使用产品层级高频数据，而不只依赖行业总

量指标。第二，公开数据建模应把口径清洗、分类依据、外部变量合并和时间顺序验证放在与模型选择

同等重要的位置。第三，对新质生产力相关产品的监测应从“单月高增长”转向“增长水平、波动区间、

误差来源和异常预警”并重。总体而言，公开统计数据经过规范化处理和适当建模后，能够支持具有现

实意义和可更新价值的应用统计研究。 
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