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［摘　要］　基于第２０６期“双清论坛”，本文回顾并总结了大数据时代新的数据形式和数据变量之
间新型复杂关系给计量经济学带来的机遇和挑战，认为国内学者应该充分利用“互联网＋”战略和
数字经济快速发展背景下我国在大数据资源积累方面的优势，在宏观数据复杂关系建模和预测、高
维度和非结构化数据建模、时空数据建模、大数据政策评估计量分析以及现代网络生态环境下金融
数据建模等领域加强研究，力争取得原创性重大理论突破，服务国家重大战略需求。
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　　改革开放以来，我国经济建设不断取得重大成
就，人民生活水平持续改善，我国社会主要矛盾已经
转化为人民日益增长的美好生活需求和不平衡不充

分的发展之间的矛盾。但另一方面，世界政治、经济
形势依然动荡不安，一些发达国家的经济增长仍然
没有恢复到经济危机前的水平，新兴经济体的潜在
风险巨大，一系列“黑天鹅”事件在全球化背景下极
易转化为世界性的政治经济危机。国内则正处于产
业结构转型升级的关键阶段，在外部环境不断变化
下，影子银行、房地产泡沫、地方融资平台、国有企业
高杠杆等“灰犀牛”事件有可能在经济发展放缓的情
况下转化为不同程度的系统性经济风险。为此，非
常有必要对我国经济发展和经济金融风险进行长期

的跟踪、分析和预判，对各项社会公共政策包括宏观
政策、产业政策和金融政策等进行科学的量化评估
与分析。因此，针对当前国家经济和社会发展的重
大需求，大力发展计量经济学的前沿理论与方法，提
倡以科学方法对经济管理和公共政策评估开展量化

研究，对于推进国家治理体系和治理能力现代化，

守住不发生系统性经济金融风险底线具有重要

意义。

计量经济学作为经济学领域的一个重要分支，

主要以社会经济活动的实际数据为素材，以统计分
析方法为手段，以预测和识别因果关系为目标，为经
济管理的实证研究和量化分析提供理论基础和方法

工具。由于社会经济数据的非实验性质，利用计量
建模和量化分析的科学研究方法显得尤其重要。一
方面，计量经济学通过对实际数据的科学分析，为各
种互为竞争的经济理论提供“证伪”的可能；另一方
面，通过对经济管理模型的量化分析，为政策实施和
政策评估提供科学决策的基础。因此，计量经济学
在推动经济学科学化过程中发挥了不可替代的关

键作用。虽然计量经济学最初以社会经济数据的
分析为主，但随着量化分析的重要性在各学科领域
的日益凸显，计量经济学的分析工具和分析方法已
逐渐渗透到心理学、医疗管理、公共管理、金融工
程、能源管理、社会学和政治学等各个领域，成为
发展非常活跃、应用日益普及的方法论学科和交叉
学科。

在大数据时代，新的数据形式和数据中变量间
的新型复杂关系给计量经济学带来前所未有的挑

战，但另一方面也给计量经济学的发展和原创性的
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理论突破带来千载难逢的机遇。在复杂数据计量建
模方面我国与西方国家处在同一起跑线上。换言
之，计量建模是目前国内经济学与管理学领域中少
数能够进入国际前沿的学科之一，一批中国学者已
经跻身国际学术前沿。

在此背景下，２０１８年８月９～１０日，国家自然
科学基金委员会（以下简称自然科学基金委）管理科
学部、数理科学部、信息科学部与政策局联合召开了
主题为“大数据时代计量经济学前沿理论、方法与应
用”的第２０６期双清论坛，来自美国、香港等国家和
地区的本领域知名专家以及自然科学基金委数理学

部、信息学部和政策局等相关工作人员共５０余名代
表参加了论坛。论坛包括５个大会报告和３个分会
场的主题小组报告。其中，美国南加州大学萧政教
授、北京大学陈松蹊教授、香港城市大学马跃教授、

中国科学院预测科学研究中心汪寿阳教授和美国康

奈尔大学洪永淼教授分别作大会主题报告，分别围
绕“宏观计量理论与应用”、“大数据理论、方法与应
用”和“微观计量理论与应用”三个主题凝练和提出
我国在该研究领域急需关注和解决的重要基础科学

问题以及相应的跨学科资助模式，研讨今后５～１０
年的重点资助方向。

１　大数据时代下计量建模面临的机遇和
挑战

　　大数据给已有计量经济学理论和方法所带来的
深刻挑战主要体现在以下几个方面：

（一）大数据在具有海量信息优势的同时，又具
有信息价值密度低的特点。在利用大数据进行计量
经济分析时，给定样本中可供分析使用的变量维度
会很高，甚至出现远远高于样本量的情况。如何更
有效地筛选信息因而也成为大数据计量经济分析所

面临的一个重要挑战。
（二）大数据一方面表现在可得数据形式的多

元化，除了传统的结构化数据外，还包括文本数据、

音频数据、视频数据等非结构化数据，甚至包括任何
可以电子化记录的信息；另一方面，传统的结构化数
据的形式也日益多元化，从简单的点数据，扩展到区
间数据、符号数据和函数型数据等。因此如何对信
息含量丰富、数据形式多层次化的区间数据、符号数
据和函数型数据进行计量建模，是富有挑战性的研
究工作，同时也对经济预测和政策监管有着重要的
现实意义。在计量经济学理论与应用中，专门针对

区间数据和函数型数据建模的相应研究也是方兴未

艾，引起学界和业界的更多关注。
（三）大数据不仅表现为数据形式的多样化，还

主要表现为变量之间关系的复杂化。大数据时代数
据特征变化加快，数据收集手段多样化，收集频率愈
加密集，经济变量之间更容易表现出时变性、非线性
和非平稳性的特点。在宏观经济数据和金融数据分
析中，时变性、非线性和非平稳性日益成为主要的特
征事实。已有的计量经济建模方法不能很好地刻画
经济变量之间的复杂关系，从而严重制约了计量建
模在宏观经济预测和实时监控中的有效性，这也是
亟需解决的研究难点之一。

（四）大数据时代“互联网＋”的迅猛发展也导
致了新的网络型数据的产生。从微观个体的角度而
言，以互联网为基础的社交媒体数据的产生对于研
究个人行为，以及社交群体对于个人行为的影响提
供了重要的数据基础。从宏观角度而言，随着金融
科技的发展以及数据可得性的增加，以金融机构间
复杂交易网络为基础的金融网络数据对于研究金融

风险传染和金融风险管理具有重要的意义。但是，

新兴的网络型数据给已有计量经济理论与方法带来

了新的挑战，对于网络数据建模、网络形成的建模，

以及网络稀疏性处理等关键问题都需要更深入的理

论研究和更多的应用尝试。

２　计量建模现状与发展趋势

２．１　宏观数据复杂关系建模和预测
现代宏观数据建模和预测方法的发展趋势主要

体现在如下四个方面。

首先，宏观经济数据多呈现出非平稳和时变等
复杂特征。其中，非平稳性主要指数据的高持久性，

即一阶序列相关性为１或接近于１。主流的宏观经
济变量，如国内生产总值（ＧＤＰ）、货币供应量、消费
者价格指数（ＣＰＩ）、利率以及汇率等都具有这个特
征。经济学家通常采用单位根（ｕｎｉｔ　ｒｏｏｔ）或渐近单
位根来描述以上变量的动态特征，但单位根仅局限
于线性结构，这一缺陷使其在描述实际数据中的非
平稳动态结构时往往力有不逮，当前时间序列计量
经济学的一个重要研究方向是要提出新的更加广义

的非平稳序列模型来描述这些复杂动态特征。而时
变性主要指宏观经济数据结构出现时变，主要有两
种表现形式，包括突变式结构变化和渐进式结构变
化，不同的结构性变化对应着不同的模型假设，模型
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假设错误则会导致统计推断产生偏误，影响预测效
果。因此，准确预测宏观经济走势往往依赖是否能
够准确捕捉其中的时变结构。

其次，宏观数据建模还需要适当处理数据中的
趋势成分。在对趋势数据进行回归分析时，经济学
家往往采用差分法或滤波法去除数据中的趋势成

分，使数据平稳化，之后再对其进行建模。但这些传
统方法会导致数据中有效信息的大量流失，尤其在
数据结构不清晰的情形下，破坏数据本身结构，带来
其 他 计 量 经 济 学 难 题。Ｐｈｉｌｌｉｐｓ［１］、Ｗｈｉｔｅ 和

Ｇｒａｎｇｅｒ［２］为经济学家应如何选择和运用趋势回归
模型提供了指导性意见，认为在对复杂时间趋势的
建模中，由于现实中具体数据所包含的趋势结构是
未知的，因而非参数建模方法是解决此问题的良方。

在这个研究方向上，Ｇａｏ和 Ｈａｗｔｈｏｒｎｅ［３］建立了一
个半参数半线性（ｓｅｍｉ－ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ　ｐａｒｔｉａｌｌｙ　ｌｉｎｅａｒ）

形式的趋势回归模型来研究全球年度平均气温时间

序列数据。Ｐｈｉｌｌｉｐｓ和 Ｈａｎｓｅｎ［４］考察了在回归变量
为一阶单整Ｉ（１）情况下，最小二乘估计量和工具变
量估计量的大样本性质，并提出了完全调整的误差
修正法（ｆｕｌｌｙ－ｍｏｄｉｆｉｅｄ　ｅｒｒｏｒ－ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ）来
改善估计量的小样本性质及其极限分布中由于内生

性问题造成的偏差，从而提高统计推断的准确率。

Ｃａｉ和 Ｗａｎｇ［５］考察了含有非平稳变量的预测回归
模型 中 的 内 生 性 问 题，并 借 鉴 了 Ａｍｉｈｕｄ 和

Ｈｕｒｖｉｃｈ［６］中提出的投影法来分解自变量和随机误
差项之间的内生关系。

第三，宏观数据建模需要关注对区间数据的分
析并将其用于经济政策设计，比如在设定经济增长
目标的时候，不应该简单设置为一个特定值，而应该
是一个增长区间，这样有更多的空间来处理未来不
确定因素。理论上，区间样本数据比点样本在一段
时间内含有更加丰富的信息，利用区间样本的信息
优势可以得到更加有效的统计推断。比如，在金融
资产波动性的研究中，一段时间内的价格区间是波
动性测度，比传统的用收盘价进行价格纪录包含了
资产价格波动的不确定性。针对区间数据建模，现
有研究多集中在线性模型，包括对区间的中点和宽
度建立向量自回归模型、Ｓｐａｃｅ－ｔｉｍｅ自回归模型以
及区间Ｉｎｆｏｒｍｅｔｒｉｃ模型。最新的区间数据建模进
展主要集中在区间非线性建模，区间数据模式识别
（机器学习）以及广义区间（上下边界大小无约束）建
模三 方 面。在 非 线 性 模 型 方 面，Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ 和

Ｓａｌｉｓｈ［７］和Ｓｕｎ等［８］提出了区间门限模型，可以刻画
不同机制下区间的动态特征。而随着机器学习技术
的发展，区间数据的非参数建模也得到了大力发展，

该类数据驱动方法在区间预测上具有较大优势。广
义区间建模可以用来处理现实中存在区间上下边界

逆序的情况，比如男女工资区间，风险资产与无风险
资产价格区间可能在时间序列方面发生边界的逆序

改变，Ｈａｎ，Ｈｏｎｇ和 Ｗａｎｇ［９］率先构建了广义区间
时间序列模型的计量理论与系统性分析框架，提出
了对于区间模型的最小距离参数估计方法，并建立
了极限分布理论。

最后，宏观经济预测需要利用好模型加权综合
技术。模型不确定性广泛存在于计量建模、分析和
预测的各个领域，基于多模型的方法是解决模型不
确定性的主要途径，其通过一定的权重对来自不同
的估计和预测进行加权，同时在进行参数推断时通
过权重的随机性来考虑模型不确定性。在这些研究
中，权重的选择非常重要，早期的研究主要基于信息
准则的加权方法，即利用ＡＩＣ或ＢＩＣ值的指数构造
权重进行加权。最新的研究提出了一些新的准则，

比如 Ｙａｎｇ［１０］引入 ＡＲＭ（Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｂｙ
Ｍｉｘｉｎｇ）方法，Ｈａｎｓｅｎ［１１］提出了 ＭＭＡ（Ｍａｌｌｏｗｓ
Ｍｏｄｅｌ　Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）方法，该理论开创了最优模型平
均研究领域。Ｋｕｅｒｓｔｅｉｎｅｒ和Ｏｋｕｉ［１２］利用类似方法
为两阶段最小二乘估计和信息极大似然估计选择最

优工具变量。Ｈａｎｓｅｎ和 Ｒａｃｉｎｅ［１３］针对异方差情
形，提出了ＪＭＡ（Ｊａｃｋｋｎｉｆｅ　Ｍｏｄｅｌ　Ａｖｅｒａｇｉｎｇ）方法，

上述方法均被证明在某些特定情形下能够大幅改进

宏观数据预测。进一步，在考虑宏观经济数据非平
稳和时变特征情形下，如何进一步完善权重设计并
对相关预测进行统计检验是未来的重要研究问题。

２．２　高维非结构化数据建模与应用
高维非结构化数据分析被广泛地应用到包括经

济分析、市场营销、电子商务、信号处理等各个研究
领域。英国皇家学会（２０１７）的机器学习的研究报告
指出９１％的全球数据是在过去５年中创造出来的，

在这个大数据的时代，包括众多的数据来源、有政府
公告、社交网络、交易数据、ＧＰＳ导航等等。现在全
球每天创造数据的速度是每天２５０亿 Ｇｂ的惊人
速度。

在处理大数据时，面临的挑战是主要有两个。

首先８０％以上的数据是非结构的（所谓的非结构
数据是指没有具体的数据模型来描述的，它是随机
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和模糊的）；其次，数据是高维和非线性的。在大
数据集中，单个数据的技术价值和经济价值是非常
小的，为了从大数据中提取和挖掘到一个有用的信
息和结构，必须至少使用该数据集的一个子集，从
而使得这个问题变成一个高维（例如５００—５０　０００
维）和非线性的数据建模问题。在许多预测问题
中，虽然拥有巨量的大数据，但经常是仅拥有数个
和少量相关数据集，如某些特殊病人的特殊病症
数据。

针对高维非结构化数据，一个重要工具就是机
器学习（ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）技术（也称为人工智能技
术）。机器学习的过程本质是一个从数据中建立数
学模型的过程，它包括有监督和无监督的学习
（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ａｎｄ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）、强化学习
（ｅｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）、转 移 学 习 （ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）、表示学习（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）、深度
学习（ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）等。由于这其中的主要贡献者
来自于人工智能研究专家，因此被称为机器学习，他
们试图强调和追求让机器像人一样去分析和处理自

然世界的各类问题的目的。在过去十多年中，以深
度学习（深度神经网络［１４］）为代表的机器学习方法
取得了令人瞩目的理论和应用成果，为从大数据（主
要是从各类非结构数据中）中抽取有用信息和服务
提供了强有力的工具，如图像和人脸识别、声音的识
别和处理、自然语言处理和理解、知识脸谱图等各项
应用。

英国皇家学会在２０１７年机器学习战略报告中
提出，为了能够完成安全关键（ｓａｆｅｔｙ－ｃｒｉｔｉｃａｌ）的机
器学习模型须满足以下两个必要条件：首先是模型
的可证实性，即在许多应用中，特别是安全关键的应
用，一个机器学习系统做出的决策和预测必须是拥
有很高标准水平上的可证明性质；其次是模型的稳
健性，主要指模型处理数据异常性的稳定性，例如还
是以英法机器翻译模型为例，一旦出现一个新英语
或法语单词，是否需要将上述的３８．９亿个参数完全
修改？如果是一个稳健系统，应该是不需要做大的
或没有参数改正的。未来，针对这两个问题的研究
将是计量经济建模的重要研究领域。

２．３　时空数据建模与应用
随着社会经济的发展，数据的社会网络和空间

相关特性越来越强。在经济、金融、管理、社会学各
个领域，除了变量之间有相关性，同一变量的不同样
本也普遍存在着依赖关系，这种依赖关系叫做社会

网络 （ｓｏｃｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）或者空间相关性 （ｓｐａｔｉａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ）。在不同的领域里面，又可以叫做溢出
效应（ｓｐｉｌｌｏｖｅｒ　ｅｆｆｅｃｔ）、同辈效应（ｐｅｅｒ　ｅｆｆｅｃｔ）、邻近
效应 （ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ　ｅｆｆｅｃｔ）、策略互动 （ｓｔｒａｔｅｇｉｃ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）。如何在大数据环境下有效利用这种社
会网络和空间相关的信息是当前计量经济学的发展

方向之一。

要对社会网络进行建模，首先需要理解社会网
络的形成和发展。社会网络的形成除了有随机因素
的存在，更多的是选择的结果。Ｃｕｒｒａｒｉｎｉ等［１５］研究
了基于个体类型和类型相关的收益形成的朋友网

络，解释了现有网络数据中存在着的一些特点，并用
来解释美国学生在社交行为中的种族选择行为。在
动态发展的角度上，Ｋｎｉｇ等［１６］使用网络动态形成
机制来解释现有网络数据中的层次性（ｎｅｓｔｅｄｎｅｓｓ）。

Ｊａｃｋｓｏｎ和Ｒｏｇｅｒｓ［１７］利用网络动态形成理论来研究
网络中的节点（ｎｏｄｅ）是如何通过随机认识和局域
化的搜寻来相互认识的。Ｂｅｈｒｅｎｓ等［１８］运用贸易
数据和重力模型，研究国家之间的贸易额这个网络
数据到底是受哪些因素影响的；通过考虑国家之间
的互动性，这些因素对贸易网络结构的影响得到了
修正。

其次，社会网络建模往往涉及大量时空变量，因
此往往需要快速、有效的方法来对网络数据和空间
数据变量进行筛选，海量数据提供了更多的信息，但
也为如何进行有效分析带来了挑战。当前这方面的
发展还刚刚起步，还有许多重要研究问题悬而未决，

比如发展适用于时空网络模型的有效变量选择

方法。

第三，时空数据一个重要研究方法是空间面板
数据建模。早期的空间面板数据模型主要集中于模
型的估计，如 Ｙｕ［１９］和Ｓｕ［２０］，对空间面板模型的统
计推断研究较少。Ｂａｌｔａｇｉ等［２１］首次从理论上对如
何检测面板数据中存在空间相关性展开了研究。

Ｋａｐｏｏｒ等［２２］针对静态随机效应空间面板数据的矩
估计（ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｍｏｍｅｎｔｓ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）提出了相关
渐近理论。未来，进一步针对高维、动态固定效应
的空间面板模型的估计和检验还是重要的理论

问题。

２．４　大数据政策评估计量经济分析
因果推断以及政策评估是经济学研究的重要核

心问题，处理效应模型（ｔｒｅａｔｍｅｎｔ　ｅｆｆｅｃｔ　ｍｏｄｅｌ）在因

果推断和政策评估中发挥着重要的作用，其中平均
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处理效应（Ａｖｅｒａｇｅ　Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ　Ｅｆｆｅｃｔ，ＡＴＥ）被常用

来衡量政策对所有个体的平均效果。当前，对于平

均处理效应的识别和估计主要沿着三条脉络展开，

分别是匹配法、工具变量法和断点回归法。

匹配法（ｍａｔｃｈｉｎｇ）主要指通过使用一系列可

观测的个体特征对个体进行匹配，使用特征相似

但又接受了不同处理的个体作为彼此的反事实，从

而得到因果推断。在外生性或者无混淆分配
（ｕｎｃｏｎｆｏｕｎｄｅｄｎｅｓｓ）的假设下，该方法可以用来识

别平均处理效应。Ｒｏｓｅｎｂａｕｍ和 Ｒｕｂｉｎ［２３，２４］进一

步指出：当个体特征的维数很高时，无须控制所有

个体特征，通过倾向得分（ｐｒｏｐｅｎｓｉｔｙ　ｓｃｏｒｅ）的匹

配，足以达到消除偏误的目的。匹配法的思路在

Ｄｅｈｅｊｉａ［２５］和 Ｈｅｃｋｍａｎ［２６］的文章中得到了进一步引

申和发展。

工具变量方法指实验组的设定存在一定的内生

性，因此无混淆分配（ｕｎｃｏｎｆｏｕｎｄｅｄｎｅｓｓ）的假设难

以成立，此时，识别平均处理效应不仅需要控制变

量，还需要工具变量的协助。工具变量要求与结果

变量独立，但是又与政策变量高度相关。采用工具

变量方法识别处理效应的研究始于 Ａｎｇｒｉｓｔ［２７］、

Ａｎｇｒｉｓｔ［２８］等。Ａｎｇｒｉｓｔ和Ｉｍｂｅｎｓ［２７］提出了局部平

均处理效应（ｌｏｃａｌ　ＡＴＥ）的概念，回答了存在不同工

具变量的情形下，如何建立基于不同的工具变量识

别出的平均处理效应之间的区别和联系。

断点回归方法（Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　Ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ　Ｄｅｓｉｇｎ，

ＲＤＤ）往往应用于在某些场合，个体是否受到政策或

者某事件的影响完全由某一个连续的驱动变量

（ｒｕｎｎｉｎｇ　ｖａｒｉａｂｌｅ）所决定，即个体受到政策或者某

事件影响的概率在某一断点处不连续。在这种情况

下，Ｌｅｅ和Ｌｅｍｉｅｕｘ［２９］提出可以通过该驱动变量对

断点处的平均处理效应进行推断。断点回归方法不

仅常用于截面数据，目前也扩展到了时间序列数据

和空间数据，并且可以结合双差分的方法。例如，

Ｆｕ和 Ｖｉａｒｄ［３０］将断点回归方法运用到了高频的时

空数据，研究了北京交通限行对空气污染和经济活

动的影响，其中在检验交通限行政策对不同区位的

空气监测站点空气质量的影响时，结合了 ＲＤＤ和

ＤＩＤ的方法。Ｆｕ和Ｇｕ［３１］进一步将ＲＤＤ运用到高

频时间数据，并结合双差分的方法，研究了我国重大

节假日期间高速公路免费通行政策给城市带来的空

气污染。

大数据背景下，如何利用大数据来展开因果推

断以及政策评估成为一个重要研究方向。此外，大

数据也使得我们能够进一步研究政策效应的异质

性。比如，政策对结果变量分布尾端人群的影响程

度往往不同于对结果变量分布中段人群的影响，同

时，众多有关社会福利、平等性问题的回答都有赖

于研究者了解政策效应在整个受众人群中的分布

情况。因此，在用处理效应模型评估经济政策时，

研究人员越来越重视分析政策的分位数／分布处

理效应（ＱＴＥ／ＤＴＥ），而不仅仅着眼于其平均处理效应
（ＡＴＥ）。比如，Ｆｉｒｐｏ等［３２］考虑了如何估计当外生解释

变量的无条件分布发生微小的反事实变化时，对被解

释变量无条件分布的影响。Ｃｈｅｒｎｏｚｈｕｋｏｖ等［３３］通过

建 立 条 件 分 布 回 归 （Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＣＤＲ）来估计解释变量的无条件分布发

生任意大小改变，对被解释变量的无条件分布的影

响。Ｐｏｗｅｌｌ［３４］提出了一种称为广义分位数回归
（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　ｑｕａｎｔｉｌｅ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）的估计方法，通

过矩估计方法来估计无条件或条件分位数处理

效应。

２．５　现代网络生态环境下金融数据建模与应用

近年来，世界金融业的混业经营、互联网化趋势

日益明显。金融体系逐渐从银行主导向各类金融机

构相互持有股权债权、业务合作与市场渗透、资产价

值相互关联等方向发展，金融体系呈现出错综复杂

的金融网络特征。在这些新背景下，对金融风险的

建模日趋复杂，需要从以下方向发展更多先进计量

建模方法。

首先，金融机构的系统性风险网络化传染特征

愈加明显，随着金融工具的创新速度不断加快，金融

衍生品和表外业务不断增加，一家金融机构风险爆

发的多米诺骨牌效应会愈加明显。网络分析方法为

系统风险传染研究提供了新的工具，通过将金融机

构视为网络的节点，将金融机构之间的资产负债关

系视为网络的链条，网络分析能够直接而形象地刻

画出金融系统的内在关联，并基于此分析金融机构

之间的互动与关联。因此，未来对系统性风险建模

需要完善针对网络模型的计量理论。

其次，金融机构和金融产品的结构问题以及结

构性风险管理变得愈发重要。互联网金融具有“成

本低、效率高、覆盖广”的特点对人类传统的金融

行为模式产生重大影响。互联网金融行业的竞争
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也已从单一业务层面转入多维度的模式竞争，结构

性理财新模式愈发重要，从网络视角出发考察银行
间的结构关系对于理解和预防金融风险具有重要

意义。而大数据目前是互联网金融发展的重要驱
动力，如何提取互联网大数据相关信息并应用于
风险建模是未来金融计量发展的一个重要研究

方向。

第三，当前依然缺少对金融风险进行准确度量
和识别的计量模型和方法。已有金融机构系统性
风险监测度量方法主要有以下类型。第一是综合
指标法，即根据历史数据分析，找到影响金融机构
系统性风险的预警指标，并通过统计方法对指标进
行汇总，构建起预警指标体系，从而反映金融体系

风险的综合状况。有代表性的综合指标法有

Ａｃｅｍｏｇｌｕ［３５］提 出 的 高 阶 级 联 效 应，Ａｄｒｉａｎ 和

Ｂｒｕｎｎｅｒｍｅｉｅｒ［３６］提出的ＣｏＶａＲ，ＩＭＦ提出的金融稳
健指标，Ｉｌｌｉｎｇ和Ｌｉｕ［３７］构建的金融压力指数和荷
兰央行的金融稳定状况指数。第二是Ｋｕｍａｒ等［３８］

提出的Ｓｉｍｐｌｅ　Ｌｏｇｉｔ模型，通过将 ＫＬＲ模型和ＦＲ
模型进行综合，提高了对货币危机的预警水平。第
三是通过研究风险传染性和金融机构关联程度进

而度 量 系 统 性 风 险 的 方 法，包 括 网 络 分 析 法
（ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｐｐｒｏａｃｈ）、共同风险模型法（Ｃｏ－
Ｒｉｓｋ）、困 境 依 赖 矩 阵 法 （ｄｉｓｔｒｅｓｓ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ
ｍａｔｒｉｘ）和 违 约 强 度 模 型 法 （ｄｅｆａｕｌｔ　ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｍｏｄｅｌ）。第四是评估系统性风险损失及损失概率
的方法，包括在险价值和条件在险价值法（ＶａＲ，

ＣｏＶａＲ）、边 际 期 望 损 失 法 （ｍａｒｇｉｎａｌ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ

ｓｈｏｒｔｆａｌｌ）和系统性期望损失法（ｓｙｓｔｅｍｉｃ　ｅｘｐｅｃｔｅｄ
ｓｈｏｒｔｆａｌｌ）、美国联储局和ＢＩＳ提出的困境保费法
（ｄｉｓｔｒｅｓｓｅｄ　ｉｎｓｕｒａｎｃｅ　ｐｒｅｍｉｕｍ）等。第五是国际组
织以及各国中央银行、金融监管机构分别开发的监
测预警工具，如欧洲央行采用的改进的综合指数法
（ＣＩＳＳ）、ＩＭＦ系统性风险早期预警系统（ＥＷＥ）、英

国系统性机构风险评估系统（ＲＡＭＳＩ）等。

在大数据时代背景下，未来如何结合网络生态
环境对金融风险进行准确建模，对管理和防范金融
系统性风险具有重要意义。

３　未来５～１０年大数据背景下计量建模目
标及资助重点

３．１　总体目标
十九大报告中明确指出，“推动互联网、大数据、

人工智能和实体经济深度融合”，数字中国和智慧社
会成为我国的重要发展目标。在大数据时代，可以
预见我国无论在数字资源的总量、广度和深度等方
面都居于世界领先水平，从而为大数据计量经济学
领域的发展提供了最重要的基础。而改革开放以来

４０余年的发展与积累，大数据计量经济学领域在国
内的发展几乎和国际发展站在同一条起跑线上，通
过计量经济学、统计学、数学、计算机科学、信息科
学、经济学和管理学等领域的交叉融合，大数据计量
经济学领域也最有可能取得突破性的具有国际影

响力的理论成果与应用成果。总体目标包括两
部分：

（一）学术和学科方面的预期突破进展。在大
数据计量经济学领域取得具有原创性和引领性的学

术成果，培养一批国际一流的学术人才，形成重要国
际学术影响；形成一批基础理论研究和应用研究相
结合的重要研究成果，服务国家重大战略需求，培育
具有重要影响力的国家智库，以量化分析为核心，大
力推进经济学和管理学的学科发展。

（二）政策应用方面的预期突破进展。立足中
国制度背景，从中国实际问题出发，发展适合中国国
情的大数据政策评估理论与方法，将政策分析与评
估方法运用到具体的经济政策中，为科学决策和提
高国家治理能力服务；基于大数据计量建模和预测
预警的方法，提高经济、金融风险防控的能力，为新
时期守住不发生系统性风险的底线提供科学支撑和

政策建议。

３．２　资助重点

本次双清论坛与会专家经过深入研讨，认为应

该专注于大数据时代计量经济学理论、方法与应用
的前沿发展，以计量经济学科为主，结合统计学、信
息与计算机科学、经济管理、公共管理、金融工程等
多学科，并建议未来５～１０年应着重围绕以下５个
领域：

（一）宏观数据复杂关系建模和预测的理论、方
法与应用；

（二）高维度和非结构化数据建模的理论、方法
与应用；

（三）时空数据建模理论、方法与应用；
（四）大数据政策评估计量分析的理论、方法与

应用；
（五）现代网络生态环境下金融数据建模的理

论、方法与应用。



　

　３９２　　 中　国　科　学　基　金 ２０１９年

４　结　语

通过对大数据时代计量建模发展趋势的深入探

讨，本文梳理和聚焦大数据时代计量经济理论发展
的瓶颈问题与前沿方向，认为通过多学科的交叉融
合，有利于为计量经济理论在大数据时代的理论和
方法突破打下坚实的基础，有助于促进大数据计量
经济学方法在经济管理、信息科学、医学管理等领域
的创新性应用，为科学决策和提高国家治理能力现
代化提供科学支撑。
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