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摘　 要： 大数据和相关技术的出现， 不仅形成了覆盖经济、 社会运行的海量数据和大数据

生态， 而且也在影响和重塑公共政策的制定和实施。 本文基于中央银行的视角， 梳理了大

数据背景下宏观金融领域中涉及大数据和相关技术的国际和国内文献， 尤其是大数据分析

在货币政策沟通、 宏观经济预测和宏观审慎监管方面的相关研究。 最后， 本文深入分析了

大数据分析在中国宏观金融领域的应用现状， 并提出了切实可行的进一步应用建议。
关键词： 大数据分析； 宏观金融； 中央银行； 综述

中图分类号： Ｆ８３３
ＪＥＬ 分类号： Ｃ１０； Ｅ５０； Ｅ５８

一、引　言

大数据 （Ｂｉｇ Ｄａｔａ） 是近年来很受关注的一个领域。 新的数字化工具的使用、 信

息系统的不断更新迭代以及数据采集技术的进步， 这些因素共同导致了海量数据的

出现。 什么是大数据？ 不同学者、 不同领域或有不同定义。 Ｌａｎｅｙ （２００１） 定义大数

据为 “高容量” “高速度” 和 “高多样性” 的信息资产。 Ｓａｇｉｒｏｇｌｕ ａｎｄ Ｓｉｎａｎｃ （２０１３）
指出， 高多样性强调大数据包含海量的结构化、 半结构化和非结构化的数据 （如图

像、 声音等）。 大数据价值链依循一般数据分析的路径， 包括数据生成、 数据获取、
数据存储和数据分析四个过程， 其中数据分析包括结构化数据分析、 文本数据分析、
Ｗｅｂ 数据分析、 多媒体数据分析、 社交网络数据分析和移动数据分析六个领域

（Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．， ２０１４）。 这些大数据的不同定义， 其最大的共同点就是 “大” （海量数

据）。
而随之而来的大数据分析 （Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ）， 与近年来兴起的人工智能 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， 简称 ＡＩ） 技术既有一定的交叉 （如机器学习、 深度学习等）， 又形成互补，
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共同推动了大数据和相关技术在经济社会生活中的推广应用。 而伴随着大数据、 人工智

能、 ５Ｇ、 物联网等新技术的崛起以及在经济社会生活中的推广运用， 经济生活和市场

交换向着更加数字化、 自动化、 网络化及智能化的方向发展， 形成了覆盖经济、 社会

运行各个方面的大数据生态。 这一生态也在影响和重塑公共政策制定和实施的整个

过程。
我们知道， 中央银行 （简称 “央行”） 的主要职能， 是在一国货币政策操作框

架下， 通过常规货币政策工具 （如公开市场业务、 再贴现率和法定存款准备金率），
或者非常规货币政策工具１ ， 来控制利率和货币供给， 以实现充分就业和价格稳定等

１　 非常规货币政策工具是指， ２００８ 年国际金融危机以来， 包括 ２０２０ 年新冠疫情全球性暴发后， 利率降

至零利率下限后， 常规货币政策缺乏操作空间， 因此各主要经济体央行相继推出的量化宽松

（Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ｅａｓｉｎｇ ）、 对 银 行 准 备 金 付 息 （ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ⁃Ｂｅａｒｉｎｇ Ｒｅｓｅｒｖｅｓ ） 和 前 瞻 性 指 引 （ Ｆｏｒｗａｒｄ
Ｇｕｉｄａｎｃｅ） 等。

货币政策的终极目标。 在货币政策操作的事前、 事中和事后等不同阶段， 央行的日

常工作包括： 收集大量的数据， 进行定期的数据分析、 宏观经济预测和经济周期分

析等； 定期发布货币政策报告， 并与公众进行沟通 （传统的新闻发布会加上广泛使

用的社交媒体， 如国外的 Ｔｗｉｔｔｅｒ、 Ｆａｃｅｂｏｏｋ， 国内的微博、 微信等）； 以及基于大量

金融数据进行微观金融监管和宏观审慎监管等。 特别要指出的是， ２００８ 年国际金融

危机以后， 各国央行普遍更加注重宏观审慎监管， 需要通过大数据分析密切关注影

子银行、 系统重要性金融机构和房地产市场等特定金融市场的实时动态。 因此， 基

于大数据的时代背景， 从央行的视角来看， 我们想要通过梳理文献研究如下问题：
大数据和相关技术的出现对央行的数据收集和分析， 尤其是宏观金融领域的相关研

究和分析， 以及给宏观金融的哪些具体领域带来了新的变化？ 新的颗粒化的微观金

融数据， 伴随着新的分析工具， 产生了哪些新的有趣的预测和分析结果？ 是否在货

币政策沟通、 宏观经济预测以及宏观审慎监管等领域产生了新的应用？ 与传统的数

据和分析方法相比， 大数据分析有哪些优势， 是否也带来了新的问题、 风险和挑战？
由于大数据及相关技术主要在近十几年兴起 （Ｄｉｅｂｏｌｄ， ２０１２）， 而在宏观金融领

域的应用和推广在大多数国家还处在早期阶段 （包括中国）， 比较迅猛发展的时间段

是从 ２０１５ 年到现在 （ＩＦＣ， ２０１５， ２０１９）。 因此， 本文基于中央银行的视角， 尤其是

基于上面提出的问题， 主要分析大数据和相关技术的出现对货币政策沟通、 宏观经

济预测和宏观审慎监管的影响， 对这些领域的前沿国际和国内文献进行综述。 应该

说， 近年来， 关于大数据和相关技术在经济金融领域的应用和研究不少， 相关的综

述也已出现， 如沈艳等 （２０１９） 述评了文本数据分析在经济学和金融学中的应用。
相比之下， 本文的主要述评贡献如下： 一是述评文献的研究视角和领域不同， 即主

要基于中央银行的视角， 全面梳理大数据分析的前沿国际和国内文献在宏观金融领

０９
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域的研究； 二是涵盖的数据类型更多样， 不仅涵盖文本数据， 还包括运用电子支付、
移动电话、 传感器、 卫星图像、 在线价格和在线搜索等新型数据所进行的宏观金融

领域的大数据分析； 三是涉及的大数据分析方法更多样， 除了文本大数据分析的方

法外， 还包括宏观经济实时预测和宏观审慎监管涉及的新型大数据分析方法， 如采

用混合频率的动态因子模型实时预测 ＧＤＰ 增长， 将新冠疫情期间产生的特定高频指

标数据纳入贝叶斯动态因素模型以实时预测经济状况， 以及使用数据可视化分析技

术进行宏观审慎监管所需要的复杂、 非线性和多维的金融大数据分析等； 四是为大

数据分析在中国宏观金融领域的应用推广和政策探讨提出了相应的建议。
另外， 近些年来宏观经济学与微观实证进一步结合的研究范式兴起， 这同各国

央行对来自微观层面的金融大数据的重视可以说是一脉相承。 具体来说， 基于文献

（Ｎａｋａｍｕｒａ ａｎｄ Ｓｔｅｉｎｓｓｏｎ， ２００８， ２０１０； Ｎａｋａｍｕｒａ ｅｔ ａｌ．， ２０１８） 的研究， 中村惠美

（Ｅｍｉ Ｎａｋａｍｕｒａ） 和合作者们构建和运用分散度更大、 频率更高、 时间跨度更长的微

观数据库， 进行了产品定价和菜单成本的研究， 尤其注重强化对微观数据异质性的

研究， 从微观层面进一步佐证了价格黏性， 并在此基础上深入分析了货币政策在短

期的非中性效应、 央行货币政策沟通的信息效应和财政支出的扩张效应等。 大数据

的出现为宏观经济预测和金融监管提供了实时的颗粒化的微观数据， 减少了宏观经

济预测的时滞性， 因此能极大地助益宏观和微观实证结合的新研究范式。
在进入具体的文献述评之前， 一些共性问题先要厘清： 例如， 基于央行视角的

大数据， 具体是指哪些数据， 跟一般性的大数据来源有何不同？ 前文已经提及， 从

大数据分析涉及的内容来看， 大数据包括结构化数据、 文本数据、 Ｗｅｂ 数据、 多媒

体数据、 社交网络数据和移动数据等 （Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．， ２０１４）； 也有文献将大数据的来源

分为三大类， 分别是社交媒体数据、 传统商业体系数据， 以及互联网相关的数据

（包括机器产生的数据、 智能手机产生的数据， 甚至计算机的日志数据等） （ ＩＦＣ，
２０１９）。 而从央行的视角， 大数据主要是指金融大数据 （Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｂｉｇ Ｄａｔａ）， 主要包

含四类数据， 即互联网相关的指标数据、 商业数据集、 金融市场指标数据和行政管

理记录数据。 应该说， 央行能获取到的数据与大数据和相关技术的发展是密切相关

的， 金融大数据是大数据的一个子集。 而大数据给央行带来的最大变化， 应该是更

加重视微观层面的数据集， 这既因为海量且不断增长的涉及商业交易、 金融市场和

实际行政管理操作相关的数据的出现， 也因为 ２００８ 年国际金融危机之后， 受到危机

冲击最大的发达经济体普遍意识到收集和分析金融市场微观数据， 并在此基础上进

行宏观审慎监管的重要性。
余文结构安排如下： 第二部分至第四部分是文献综述的主体， 依次对大数据和

相关技术在货币政策沟通、 宏观经济预测和宏观审慎监管等方面的研究进行述评；
第五部分是讨论和总结， 分析大数据在中国宏观金融领域的应用现状， 并提出切实

可行的建议。
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二、文本数据分析与货币政策沟通

为了向公众传达央行工作情况、 保持政策公开透明和了解公众预期， 各国央行经

常会通过发布定期政策报告、 公开演讲、 发表声明和访谈等方式来向市场和公众传达

货币政策信息。 Ｂｌｉｎｄｅｒ ｅｔ ａｌ． （２００８） 将中央银行沟通 （Ｃｅｎｔｒａｌ Ｂａｎｋ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ）
定义为中央银行提供的关于货币政策目标、 经济前景以及未来货币政策的信息。 文本

数据挖掘指的是通过信息技术从不同的文本资源中自动提取信息， 将非结构化数据

转为结构化数据， 进而发现未知信息的过程 （ Ｈｅａｒｓｔ， ２００３）。 常见的文本数据挖掘

工作包括文本分类与聚类、 信息提取、 情绪分析、 关键词提取、 自然语言处理等

（Ｂａｃｈ ｅｔ ａｌ．， ２０１９）。 而文本分析方法首先将原始文本库转化为数据矩阵， 再从数据

矩阵中提取信息， 进而使用被提取出的信息来解释和预测某些现象 （ 岑维等，
２０１４）。 在将文本转化为数据矩阵时， 需要先将英文文本分解为单词或词组， 然后将

单词组成的高维矩阵进行降维处理， 使其转化为数据矩阵。 信息提取方法主要分为

有监督学习和无监督学习两类， 有监督机器学习使用有标记的样本并学习特征和标

签值之间的关系 （Ｋｏｔｓｉａｎｔｉｓ ｅｔ ａｌ．， ２００７）， 而无监督机器学习则对未标记的样本进行

训练学习 （Ｇｅｎｔｌｅｍａｎ ａｎｄ Ｃａｒｅｙ， ２００８）。
目前不少学者和央行经济学家已将文本分析技术用于货币政策沟通领域， 以下

从两个方面进行文献梳理： 一是对中央银行的报告、 采访和演讲进行文本大数据分

析， 量化央行货币政策沟通对金融市场和政策制定者的影响， 以及从央行报告中推

断央行立场； 二是分析新闻媒体和公众对货币政策的评论， 并剖析舆论情绪对金融

市场和经济的影响。

1. 分析央行报告的影响

大部分文献通过对央行发布的政策报告、 访谈和演讲等进行文本分析， 研究央

行发布的内容对市场利率的影响 （ Ｌｕｃｃａ ａｎｄ Ｔｒｅｂｂｉ， ２００９； Ｈｅｎｄｒｙ ａｎｄ Ｍａｄｅｌｅｙ，
２０１０）。 Ｈｕｂｅｒｔ ａｎｄ Ｌａｂｏｎｄａｎｃｅ （２０１７） 利用词典法调查了欧洲央行和联邦公开市场

委员会在声明中表达的情绪对利率期限结构的影响， 结果发现情绪冲击会在一年到

两年内影响个人的利率预期， 并且这种影响是非线性的。 Ｏｓｈｉｍａ ａｎｄ Ｍａｔｓｕｂａｙａｓｈｉ
（２０１８） 采用隐含狄利克雷分配模型的方法， 集中分析了 ２０１３—２０１７ 年日本央行的

沟通对金融市场的影响， 发现在量化宽松后期日本企业资金拨备措施的信息比货币

政策信息对市场影响更大。 ２００８ 年国际金融危机以后， 各国央行重视并定期发布金

融稳定报告， 一些学者也开始用文本分析方法分析这些定期发布的报告对金融稳定

的影响。 Ｂｏｒｎ ｅｔ ａｌ． （２０１４） 指出， 金融稳定报告对股票市场收益具有显著且长期的

影响， 并有助于降低市场波动性； 但是演讲和采访对市场回报率影响不大， 只有在

２９
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金融危机期间才会降低金融市场波动。 Ｃｏｒｒｅａ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 构建了一个专门针对金融

稳定的文本分析词典， 利用该词典捕获各国央行发布的金融稳定报告中的情绪， 并

测试了金融稳定指数对金融周期和银行危机的预测能力。
除了研究央行报告、 演讲和访谈对经济和金融市场的影响， 一些研究也试图通

过这些文本来推断央行的立场。 Ｐｉｃａｕｌｔ ａｎｄ Ｒｅｎａｕｌｔ （２０１７） 对欧洲央行新闻发布会

的句子进行分类， 构建了一个领域专用词典， 衡量了欧洲央行货币政策的立场 （鸽

派、 中立派、 鹰派） 和欧元区经济状况 （积极、 中立、 消极）。 Ｓｈａｐｉｒｏ ａｎｄ Ｗｉｌｓｏｎ
（２０１９） 使用词典法分析了 １９７６—２０１３ 年之间的联邦公开市场委员会文本、 会议记

录和发言， 直接估计了美联储的损失函数， 进而评估其货币政策目标。 Ｄｉｅｉｊｅｎ ａｎｄ
Ｌｕｍｓｄａｉｎｅ （２０１９） 将动态主题模型和隐含狄利克雷分配模型应用于美联储董事会成

员 ２０ 年来的演讲， 分析了美联储的双重目标 （即最大化就业和保持价格稳定） 的权

重随时间的推移而发生的变化， 发现在金融危机后美联储对金融稳定日益重视， 本

质上是在双重目标基础上又增加了第三个目标。
此外， 还有部分学者用文本分析方法测量了中央银行沟通的篇幅、 词汇的难易

程度以及可读性等。 Ｂｉｎｅｔｔｅ ａｎｄ Ｔｃｈｅｂｏｔａｒｅｖ （２０１９） 指出加拿大央行的货币政策报告

的复杂程度要高于加拿大人的平均理解能力。 Ｍａｔｈｕｒ ａｎｄ Ｓｅｎｇｕｐｔａ （２０１９） 分析了印

度央行 １９９８—２０１７ 年的货币政策声明， 测量了货币政策声明随时间推移的长度和可

读性变化， 并研究了央行沟通对股票市场的影响。 他们发现， 总体而言印度央行在

货币政策沟通方面的语言较为复杂， 但是近年来货币政策声明的可读性显著提高；
而且， 较低的可读性与股票市场上较高的交易量和较高的收益波动率相关， 但该影

响并不持久。

2. 分析媒体和舆论情绪

除了对央行发布的关于货币政策的报告进行文本分析， 一些文献也使用文本分析

方法研究大众对货币政策的情绪反应， 进而分析舆论情绪对市场的影响。 Ｍｅｉｎｕｓｃｈ ａｎｄ
Ｔｉｌｌｍａｎｎ （２０１５） 收集了 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上关于货币政策讨论的数据， 分析了人们对量化宽松

的情绪如何显著地影响资产价格和经济发展。 Ａｚａｒ ａｎｄ Ｌｏ （２０１６） 提取了 ２００７—２０１４
年 Ｔｗｉｔｔｅｒ 中有关 “联邦公开市场委员会” 和 “美联储” 的推文， 通过对每条推文评分

来识别文本中的情绪， 发现可以通过 Ｔｗｉｔｔｅｒ 来预测联邦公开市场委员会会议前后股市

的反应。 Ｂｉａｎｃｈｉ ｅｔ ａｌ． （２０２３） 收集了美国前总统特朗普有关货币政策的推文， 这些推

文批评过去两年来美联储的货币政策操作， 并持续倡议美联储降低利率。 作者发现，
持续的政治压力严重影响了市场参与者对美联储独立性的信任。 Ｌüｄｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｉｌｌｍａｎｎ
（２０２０） 集中研究了 ２０１３ 年的 “削减恐慌” （Ｔａｐｅｒ Ｔａｎｔｒｕｍ） 时期， 使用隐含狄利克

雷分配模型从 Ｔｗｉｔｔｅｒ 的讨论中提取出多个主题， 然后在 ＶＡＲ 框架中对所选主题的频

率进行建模， 进而估计冲击对资产价格的影响。 结果表明， 社交媒体中关于货币政

策的讨论对资产价格很重要， 社交媒体可以反映总体市场观点以及市场预期。
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因为公众的预期最终会通过工资、 储蓄、 投资和消费决策等影响价格水平， 所

以媒体在传播货币政策信息方面起到了非常重要的作用， 一些经济学者也在分析新

闻媒体与央行沟通之间的相互作用。 Ｂｅｒｇｅｒ ｅｔ ａｌ． （２０１１） 发现当通货膨胀率较高或者

货币政策出乎公众意料时， 新闻媒体对央行的报告将会较为负面。 Ｌｅｅ ｅｔ ａｌ． （２０１９）
收集了 ２００５—２０１７ 年韩国央行货币政策委员会会议前后的新闻文章、 分析师报告和

货币政策委员会会议记录， 使用词典法对文本中的情绪进行分类并量化了 “货币政

策惊奇” （Ｍｏｎｅｔａｒｙ Ｐｏｌｉｃｙ Ｓｕｒｐｒｉｓｅ， 即出乎公众意料的货币政策）， 进而估计它对资

产价格和长期利率的影响。 Ｒｙｂｉｎｓｋｉ （２０１９） 利用波兰央行在 ２０ 年内的政策报告与

相关的媒体新闻， 分别基于情感词典和 Ｗｏｒｄｓｃｏｒｅｓ 模型来提取文本信息， 并提出了

有监督机器学习框架来预测经济变量， 结果发现， 基于 Ｗｏｒｄｓｃｏｒｅｓ 模型的指标预测

能力要高于基于情感词典的情绪分析。 Ｂｅｎｎａｎｉ （２０２０） 利用媒体对美联储主席的报

道来量化其信心和乐观程度， 以构建过度自信指标 （Ｏｖｅｒｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ）， 发现

美联储主席的过度自信与投资者情绪高涨显著相关。

三、大数据分析与宏观经济预测

传统统计方法为了保证数据的准确性， 往往依靠定期的抽样调查或全面普查的

方法来测量各种经济指标， 具有较大的时滞性。 相较于传统方法， 大数据技术可以

更加高频、 及 时 和 快 速 地 收 集 数 据 并 进 行 分 析， 甚 至 能 做 到 “ 实 时 预 测 ”
（Ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ）。 “实时预测” 一词一开始被用于气象学， 但如今该技术在预测和分析

价格水平、 通货膨胀率、 失业率和 ＧＤＰ 等央行关注的宏观经济指标上也有重要的应

用。 金融市场数据、 电子支付数据、 移动电话数据、 传感器数据、 卫星图像数据、
在线价格数据、 在线搜索数据、 文本数据和社交媒体数据等， 常被用于宏观经济实

时预测 （Ｂｕｏｎｏ ｅｔ ａｌ．， ２０１７）。
站在政策制定者 （如央行） 的角度， 基于大数据技术驱动的实时预测和分析，

一方面可以更及时地收集数据， 涵盖更多的样本数量， 从而成为传统宏观经济数据

的较好补充， 另一方面也可以给央行提供新的宏观经济预测视角， 包括对 ＧＤＰ、 失

业率和个人消费等的预测， 从而更好地进行经济周期分析。 以下我们主要聚焦大数

据分析在宏观经济预测方面的应用， 包括对 ＧＤＰ、 失业率和价格水平的实时预测，
并分析外汇市场预测的相关内容 （当中部分文献不属于实时预测）。

1. GDP 预测

国内生产总值 （ＧＤＰ） 是衡量各国经济表现的最广泛使用的指标， 准确且迅速

地估算 ＧＤＰ 对企业、 个人和政府有着重要意义， 而大数据技术的出现实现了这一

点。 目前， 常见的被用于实时预测 ＧＤＰ 的大数据类型包括卫星夜灯亮度数据、 电子
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支付数据和媒体数据等。
一些研究表明， 夜间灯光数据与国家国内生产总值的数据正相关， 因此可以从

卫星图像中推断区域经济发展水平 （ Ｅｌｖｉｄｇｅ ｅｔ ａｌ．， １９９７； Ｄｏｌｌ ｅｔ ａｌ．， ２００６ ）。
Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ． （２０１１） 指出国家 ＧＤＰ 增长速度和夜间灯光数据存在着强烈的正相关

关系， 在缺乏准确官方统计数据的国家， 夜间灯光数据更适合用于衡量 ＧＤＰ 增长水

平。 Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ． （２０１２） 进一步指出， 夜间灯光数据还可以衡量次国家和超国家

地区的增长。
近些年， 相关研究也开始使用电子支付数据来对宏观经济进行实时预测。

Ｇａｌｂｒａｉｔｈ ａｎｄ Ｔｋａｃｚ （２０１５） 使用加拿大信用卡、 借记卡以及支票交易数据来实时预

测加拿大的经济情况， ＧＤＰ 的实时预测效果提高了 ６５％ 。 Ａｐｒｉｇｌｉａｎｏ ｅｔ ａｌ． （２０１７） 基

于混合频率动态因子模型， 使用标准经济周期指标 （工业产值、 通货膨胀、 股票市

场指数、 制造业指数等） 以及支付系统数据 （支票、 借记卡等） 来实时预测意大利

的 ＧＤＰ。
除了卫星数据和电子支付数据， 也有研究使用媒体数据来预测 ＧＤＰ 增长速度。

Ｔｈｏｒｓｒｕｄ （２０１６） 使用隐含狄利克雷分配模型将商业报纸中的非结构化文本信息分解

为每日新闻主题， 并使用混合频率的动态因子模型来实时预测 ＧＤＰ 季度增长。 Ｂｏｋ
ｅｔ ａｌ． （２０１８） 利用动态因子模型构建了一个自动化平台来处理实时数据， 介绍纽约

联储银行的实时预测模型， 并用该方法对 ＧＤＰ 增速进行预测。 Ｉｎｄａｃｏ （２０２０） 使用

２０１２—２０１３ 年在 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上所有共享地理位置的推文来估算国家的 ＧＤＰ， 发现推文可

以解释 ７８％ 的跨国变化。
值得注意的是， 在新冠疫情期间， 大数据技术也发挥了巨大作用。 疫情期间保

持社交距离和减少接触所导致的信用卡交易、 工资数据或流动性统计信息等高频指

标数据， 使得人们可以及时读取经济状况。 Ａｎｔｏｌｉｎ⁃Ｄｉａｚ ｅｔ ａｌ． （２０２１） 就提出一种将

此类指标纳入贝叶斯动态因素模型的方法， 并量化这些高频数据对实时预测的贡献。

2. 失业率预测

在当前的数字化时代， 求职者和潜在雇主越来越多地将互联网作为信息来源，
因此会在互联网中留下他们的搜索记录。 早在十几年前， 就有很多学者研究了搜索

引擎数据与失业率的关系 （ Ｅｔｔｒｅｄｇｅ ｅｔ ａｌ．， ２００５； Ａｓｋｉｔａｓ ａｎｄ Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ， ２００９；
Ｃｈｏｉ ａｎｄ Ｖａｒｉａｎ， ２０１０）。 近些年来， ＤＡｍｕｒｉ ａｎｄ Ｍａｒｃｕｃｃｉ （２０１０） 分析了采用不同

领先指标的模型， 比较了它们的样本外预测效果， 结果发现， 包含互联网求职搜索

指数的模型在预测失业率方面优于传统模型。 因此， 他们建议使用互联网求职搜索

指数 （基于谷歌搜索作为预测美国每月失业率的最佳领先指标）。 类似地， Ｐａｖｌｉｃｅｋ
ａｎｄ Ｋｒｉｓｔｏｕｆｅｋ （２０１５） 指出谷歌搜索增强了捷克和匈牙利失业率的现时预测模型的

准确性， 而在实时预测波兰和斯洛伐克的失业率方面并没有那么好的效果。
Ｃｈａｄｗｉｃｋ ａｎｄ Ｓｅｎｇｕｌ （２０１５） 使用 ２００５ 年 １ 月至 ２０１１ 年 １０ 月的 Ｇｏｏｇｌｅ 搜索数据，
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采用线性回归模型和贝叶斯模型平均法改善了土耳其每月非农业失业率的实时预报

表现。 结果显示， Ｇｏｏｇｌｅ 搜索查询数据能够成功预测样本内外的非农业失业率， 以

及包含 Ｇｏｏｇｌｅ 搜索查询数据的模型比自回归基准模型的统计性能更好。
由于工人失业后社交和通信行为会发生显著变化， Ｔｏｏｌｅ ｅｔ ａｌ． （２０１５） 指出还可

以使用手机通话数据来识别失业人群。 他们使用贝叶斯分类模型， 通过观察工厂倒

闭后不同工人的手机通话行为的变化， 来识别出哪些个体受到了工厂倒闭的影响，
进而可以改善对宏观失业率的预测。 然而， 使用手机通话记录数据会导致隐私和道

德问题， 这也是大数据分析导致伦理问题的典型例子。

3. 价格水平预测

通货膨胀代表了价格总水平的变化， 影响着家庭、 投资者和政府的决策， 是经

济中最为重要的指标之一。 在 ２００８ 年， ＭＩＴ 创办了 “十亿价格项目” （ ｔｈｅ Ｂｉｌｌｉｏｎ
Ｐｒｉｃｅｓ Ｐｒｏｊｅｃｔ）， 该项目使用每天从全球数百家在线零售商处收集的价格来计算实时

通胀指标， 能提高预测 ＣＰＩ 指数的精确性。 Ｃａｖａｌｌｏ ａｎｄ Ｒｉｇｏｂｏｎ （２０１６） 在 Ｃａｖａｌｌｏ

２　 Ｃａｖａｌｌｏ （２０１３） 收集了 ｔｈｅ Ｂｉｌｌｉｏｎ Ｐｒｉｃｅｓ Ｐｒｏｊｅｃｔ 网站中的商品价格数据， 指出阿根廷的通胀率比官方

估计的通胀率高出近三倍。

（２０１３） 的基础上２ ， 介绍了 “十亿价格项目” 价格信息数据的采集方法， 并讲述了

如何使用该项目的在线价格来构建多个国家的每日价格指数。 Ａｐａｒｉｃｉｏ ａｎｄ Ｂｅｒｔｏｌｏｔｔｏ
（２０２０） 使用 ＰｒｉｃｅＳｔａｔｓ 提供的在线价格指数对德国、 英国和美国等多个国家的 ＣＰＩ
进行预测， 结果发现在线价格指数能提前一个多月预测官方通胀趋势的变化。

除了在线价格数据以外， 互联网搜索数据也常常被用于实时预测。 Ｇｕｚｍａｎ
（２０１１） 指出 Ｇｏｏｇｌｅ 通胀搜索指数比其他 ３７ 个通胀预期指标的预测误差都要小。 此

外， 也有学者提出可以从消费电子扫描数据创建价格指数， 扫描价格变化可以揭示

零售商和行业特定层面的信息。 新西兰统计局从 ２０１４ 年 ９ 月开始， 将零售交易数据

或 “扫描数据” 纳入消费者价格指数统计中， 来衡量消费类电子产品的价格变化。
但是， 随着越来越多的产品直接在网上销售， “扫描数据” 在预测通货膨胀方面变得

不如互联网在线价格数据那么有效。

4. 外汇市场预测

早在几十年前经济学家们就尝试对汇率进行预测， 但很多研究者认为， 任何汇

率变化都遵循有效市场假说 （ Ｆａｍａ， １９７０， １９９１）， 所以预测汇率是不可行的。 然

而， 行为金融学对有效市场假说提出了质疑， 认为市场收益率在相当大程度上受到

投资者情绪的影响 （Ｎｏｆｓｉｎｇｅｒ， ２００５）。 因此， 在大数据时代， 不少研究试图从社交

媒体、 宏观新闻和互联网搜索指数中挖掘舆论的情绪， 进而通过这些情绪来对外汇

市场的走向进行预测。
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新闻和社交媒体数据经常被用于外汇市场预测。 Ｅｖａｎｓ ａｎｄ Ｌｙｏｎｓ （２００８） 尝试

研究宏观新闻如何通过订单流影响汇率， 结果显示， 宏观新闻可以解释汇率波动的

３０％ 以上。 Ｃｈａｔｒａｔｈ ｅｔ ａｌ． （２０１４） 发现 ９％ ～ １５％ 的汇率变动直接受到美国发布的新

闻的影响。 Ｏｚｔｕｒｋ ａｎｄ Ｃｉｆｔｃｉ （２０１４） 发现 Ｔｗｉｔｔｅｒ 情绪与 ＵＳＤ ／ ＴＲＹ 汇率之间存在显著

关系， 因此利用 Ｔｗｉｔｔｅｒ 数据可以改进对汇率变动的预测。 Ｓｅｍｉｒｏｍｉ ｅｔ ａｌ． （２０２０） 使

用文本数据分析方法分析了新闻事件如何为交易决策提供有价值的信息。 他们从新

闻中提取信息并建立了一个外汇市场情绪词典， 发现新闻发布后汇率预测的准确性

明显要高于其他时期。
在使用互联网搜索数据方面， Ｓｍｉｔｈ （２０１２） 指出 ＧＡＲＣＨ （１ １） 模型的条件方

差不能预测汇率波动， 相反， 以 “经济危机” “金融危机” 和 “衰退” 为关键词的

谷歌搜索量的预测能力超过了 ＧＡＲＣＨ （１ １） 模型， 因此谷歌搜索量的变化在预测

外汇市场波动方面有着重要作用。 Ｂｕｌｕｔ （２０１８） 将购买力平价模型、 弹性价格货币

模型和利率平价模型这三种传统汇率模型与基于谷歌搜索量的汇率预测相比较， 发

现在样本外预测中， 谷歌搜索数据在预测名义汇率变化方向方面比传统汇率模型

更好。

四、大数据分析与宏观审慎监管

２００８ 年国际金融危机， 以次级抵押贷款机构破产、 股市剧烈动荡、 系统性银行

危机席卷为特征， 从美国蔓延到全世界， 最终造成了全球范围内的巨大损失。 虽然

学术界对这次国际金融危机的原因有诸多不同解释， 但是达成的共识之一是， 监管

部门过分推崇自由主义思想， 缺乏对金融机构的宏观审慎监管， 是美国爆发金融危

机并席卷全球的重要原因。 另外， 随着大数据技术的发展， 数据存储成本降低、 计

算机处理能力提高和算法进步， 我们使用机器学习技术收集和识别金融数据的能力

也发生了变化。 这种转变一方面带来了更快、 更好、 更便宜的金融产品和服务， 另

一方面也可能扰乱金融格局， 增加金融不稳定性， 给金融监管带来新的挑战。 鉴于

金融市场对宏观经济的巨大影响和金融危机的惨痛教训， 各国普遍强化了央行在宏

观审慎监管方面的职责， 包括提出新的宏观审慎监管框架， 或者从立法的角度明确

央行这一新增的职责。
以下相关文献从宽泛意义上都属于大数据技术应用于宏观审慎监管方面的分析，

但可以进一步细分为宏观审慎监管、 金融危机预警和股票市场预测这三个具体方面。

1. 宏观审慎监管

随着金融业混业的趋势越发明显， 也随着数据的准确性和可靠性在宏观审慎监

管中发挥着越来越重要的作用， 各国央行要求各类金融机构提交更多的数据。 ２０１０
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年美国颁布的 《多德 － 弗兰克法案》 就要求大型货币基金每月都必须提交交易数据，
授权美国财政部金融研究办公室收集金融机构的头寸数据。 美联储每月都在收集由

包括抵押贷款、 房屋净值产品和信用卡交易在内的个人贷款数据， 如今， 这些大数

据已被用于分析各种零售金融产品。 为了方便收集金融市场的微观数据， 美国还大

力推进 “法人实体识别编码” （Ｌｅｇａｌ Ｅｎｔｉｔｙ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ， 简称 ＬＥＩ） 系统的建设， 参与

金融交易的机构必须严格按照标准及时提交相关信息。 但是， Ｂｕｃｈ （２０１７） 指出，
金融危机发生 １０ 年后， 各国在一些重要的数据收集或者监管上依然存在短板， 例如

收集商业地产价格的信息、 衍生金融产品市场的信息， 以及对跨国金融控股公司的

监管等。 以影子银行为代表的金融机构反过来也可以使用大数据和机器学习来规避

金融监管 （Ｊａｇｔｉａｎｉ ｅｔ ａｌ．， ２０１８）。
除了需要创建新的数据源和分析方法之外， 金融危机还表明需要有更大的能力

来整合和理解大量、 动态和异构的金融数据， 而数据可视化分析就是这样的一种技

术。 Ｃｏｏｋ ａｎｄ Ｔｈｏｍａｓ （２００５） 将可视化分析定义为由交互式可视化界面促进的分析

推理科学， 它使用统计图形、 图表、 信息图表、 动画等工具对海量数据进行分析。
在 ２００８ 年金融危机前已有学者使用可视化技术对金融机构进行分析， 例如 Ｓｏｒａｍäｋｉ
ｅｔ ａｌ． （２００７） 对美国商业银行支付网络的拓扑结构进行了分析， 指出 “９·１１ 事件”
显著改变了网络的拓扑结构， 网络中的节点数量减少， 节点之间的平均路径长度显

著增加。 ２００８ 年国际金融危机后， Ｈｅｉｊｍａｎｓ ｅｔ ａｌ． （２０１６） 使用荷兰货币市场交易数

据， 以动态、 非交互的方式对荷兰银行间市场的模型进行了可视化分析， 展示了如

何对不同时间的同一市场或同一时间的不同市场进行比较。 Ｆｌｏｏｄ ｅｔ ａｌ． （２０１６） 指

出， 由于宏观审慎监管日益受到大量动态和异构数据的支配， 可视化技术在分析复

杂、 非线性和多维的金融数据中发挥着重要作用。
另外， 特别值得关注的是， 当前全球范围内超过 ９０％ 的央行正在研发和试点的

央行数字货币 （Ｃｅｎｔｒａｌ Ｂａｎｋ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｃｕｒｒｅｎｃｙ， 简称 ＣＢＤＣ）， 未来可能对央行的数据

收集和宏观审慎监管带来的改变。 ＣＢＤＣ 即数字化法币， 虽然各国研发、 试点或正在

发行 ＣＢＤＣ 的目的各不相同， 但最常见的共同目的， 一是替代现实世界中使用逐渐

减少甚至趋于消亡的现金， 二是应对比特币等私人加密货币带来的冲击 （ Ｋｏｓｓｅ ａｎｄ
Ｍａｔｔｅｉ， ２０２２； 肖筱林等， ２０２３）。 中国的 ＣＢＤＣ 就是数字人民币 （之前称 ＤＣ ／ ＥＰ，
现已改名为 ｅ⁃ＣＮＹ）， 自 ２０１９ 年末以来一直在进行密集试点， 自 ２０２２ 年末起已正式

加入中国 Ｍ０ 的相关统计。 世界上其他国家， 诸如非洲大国尼日利亚和一些加勒比海

的小国已经正式发行 ＣＢＤＣ （来源： Ａｔｌａｎｔｉｃ Ｃｏｕｎｃｉｌ 网站）。 目前学术界、 政策制定

者和国际组织对 ＣＢＤＣ 的相关研究聚焦的维度各不相同 （Ａｕｅｒ ｅｔ ａｌ．， ２０２２； 肖筱林

等， ２０２３）， 但跟大数据相关的一个维度是， ＣＢＤＣ 作为一种数字化形态的法币， 极

有可能助力央行方便地收集关于商业银行、 非银行金融机构乃至整个金融体系的金

融大数据， 并更好地实施宏观审慎监管 （Ｋｅｉｓｔｅｒ ａｎｄ Ｍｏｎｎｅｔ， ２０２２）。 中国数字人民
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币的白皮书中也指出， “人民银行还为数字人民币建立大数据分析及风险监测预警框

架， 以提高数字人民币管理的预见性、 精准性和有效性” （中国人民银行数字人民币

研发工作组， ２０２１）。 ＣＢＤＣ 是一种崭新的数字货币， 在全球范围内正式发行的国家

或地区还不多， 但其对金融大数据和宏观审慎监管可能带来的巨大改变， 值得持续

关注。

2. 金融危机预警

金融危机会给金融系统和实体经济造成重大损失， 建立一套可靠的危机预警系

统对决策者来说非常重要。 传统计量方法无法解释变量之间复杂的交互作用和非线

性， 也很难处理样本量较大的数据集， 相比之下， 支持向量机和随机森林等机器学

习算法显得更加有效。
Ｒａｖｉｓａｎｋａｒ ｅｔ ａｌ． （２０１１） 使用西班牙、 土耳其、 英国和美国银行的数据集， 介绍

了三种神经网络架构来预测银行破产， 包括数据分组处理方法、 反向传播神经网络

方法和模糊自适应共振理论， 结果发现数据分组处理方法的性能优于其他技术。
Ｅｒｄｏｇａｎ （２０１３） 根据土耳其银行系统数据， 使用支持向量机分析银行财务比率， 研

究表明， 当参数选取得当时， 模型对试验数据集的误差为 ０ ０５， 灵敏度为 ０ ９２， 这

说明高斯核函数支持向量机能够从金融数据中提取有用的信息。 Ｊｏｙ ｅｔ ａｌ． （２０１７） 研

究了 １９７０—２０１０ 年 ３６ 个发达经济体银行业在金融危机爆发前的经济和金融状况，
使用分类和回归树方法及其随机森林扩展来预测危机， 发现银行业的低净利息倒转

或收益率曲线变平是银行业危机的短期前兆。 为了提高银行危机预警模型的能力，
Ｒｉｓｔｏｌａｉｎｅｎ （２０１８） 使用区域数据集构建了一个基于人工神经网络的预警系统， 结果

表明， 使用区域数据集进行估计可以大大提高预测准确性， 基于神经网络的预警系

统模型的预测效果明显优于 Ｌｏｇｉｔ 回归等常用模型。 Ｂｌｕｗｓｔｅｉｎ ｅｔ ａｌ． （２０２３） 使用

１８７０—２０１６ 年 １７ 个国家的金融数据来预测金融危机， 将信贷增长和收益率曲线的斜

率作为主要预测指标， 结果表明机器学习模型在预测金融危机方面优于 Ｌｏｇｉｔ 模型。
类似地， 在不远的将来， 随着 ＣＢＤＣ 在更多国家和地区的发行， 可能也会更有利于

各国央行收集金融危机的预警性指标， 以及应对金融危机 （ Ｋｅｉｓｔｅｒ ａｎｄ Ｍｏｎｎｅｔ，
２０２２）。

3. 股票市场预测

股票市场受许多因素的影响， 例如政治事件、 总体经济状况和交易员的预期等。
预测股票市场走势一直是投资者和研究者最广泛研究但也是最具挑战性的问题之一。
行为金融学理论充分证明， 投资者的情绪会影响其行为， 进而对金融市场产生影响

（Ｂａｋｅｒ ａｎｄ Ｗｕｒｇｌｅｒ， ２００７； Ｍｉａｎ ａｎｄ Ｓａｎｋａｒａｇｕｒｕｓｗａｍｙ， ２０１２）。 目前大部分国际文献

通过社交媒体数据、 新闻数据和互联网搜索数据来分析投资者的情绪与关注度， 进

而对金融市场进行分析和预测。
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国外学者多使用 Ｔｗｉｔｔｅｒ 和 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 这两个社交软件作为预测股市走向的数据来

源 （Ｂｏｌｌｅｎ ｅｔ ａｌ．， ２０１１； Ｖｕ ｅｔ ａｌ．， ２０１２； Ｋａｒａｂｕｌｕｔ， ２０１３）。 Ｙａｓｉｒ ｅｔ ａｌ． （２０２０） 为英

国、 土耳其、 中国、 墨西哥等国家或地区构建了一个预测利率的深度学习模型， 并将

英国脱欧、 加沙攻击、 墨西哥大选、 美国大选等事件的 Ｔｗｉｔｔｅｒ 情绪数据输入， 当事件

情绪被考虑时， 深度学习模型的误差会显著减小。 金融新闻文本是另一种经常用于股

市预测的数据源 （Ｍａｈａｊａｎ ｅｔ ａｌ．， ２００８； Ｌｕｐｉａｎｉ⁃Ｒｕｉｚ ｅｔ ａｌ．， ２０１１； Ｖａｒｇａｓ ｅｔ ａｌ．， ２０１７）。
Ｋｏｐｐｅｌ ａｎｄ Ｓｈｔｒｉｍｂｅｒｇ （２００６） 将新闻报道标记成正面新闻与负面新闻， 然后使用支持

向量机方法提出了一种基于新闻文章的股票预测模型， 发现该模型准确性高达 ７０％ 。
互联网搜索数据反映着大众对某个事件的关注度， 常常被用于流行病 （Ｇｉｎｓｂｅｒｇ ｅｔ ａｌ．，
２００９； Ｄｅｓａｉ ｅｔ ａｌ．， ２０１２）、 房地产市场 （Ｗｕ ａｎｄ Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ， ２０１５） 和消费者信心预

测 （Ｃｈｏｉ ａｎｄ Ｖａｒｉａｎ， ２０１２） 等诸多领域中， 近些年来也开始用于股票市场预测

（ Ｂａｎｋ ｅｔ ａｌ．， ２０１１； Ｄａ ｅｔ ａｌ．， ２０１１）。 Ｐｒｅｉｓ ｅｔ ａｌ． （２０１３） 发现当金融市场有低价卖出

的趋势时， 投资者会更多地收集有关金融市场状况的信息， 进而导致谷歌搜索量增

加。 Ｋｉｍ ｅｔ ａｌ． （２０１９） 得出了不一样的研究结果： 谷歌搜索数据不能预测股票收益

率， 但是可以用于预测股票交易量和波动性。 但是他们也指出， 可能是因为样本量

规模较小， 才导致谷歌搜索数据不能预测股票收益率。

五、大数据分析在中国宏观金融领域的应用和建议

行文至此， 我们已对大数据分析在宏观金融领域， 尤其是在货币政策沟通、 宏

观经济预测和宏观审慎监管三个主要方面的国际文献进行了述评。 总体而言， 近年

来大数据分析在宏观金融领域的应用发展迅速， 相关研究不断涌现。 相比之下， 国

内近年来对宏观经济大数据的关注也在不断升温， 不少学者也进行了相关研究， 但

同国际研究相比， 还有提升空间。 接下来， 我们先梳理国内相关文献和研究， 进而

对大数据分析在中国宏观金融领域的应用提出建议。

1. 大数据分析在中国宏观金融领域的应用现状

使用文本大数据对中国人民银行的政策沟通效果进行分析的文献较少。
ＭｃＭａｈｏｎ ｅｔ ａｌ． （２０１８） 指出， 中国人民银行的政策沟通主要通过货币政策执行报告、
讲话和新闻发布、 货币政策委员会会议新闻稿和公开市场操作公告四个渠道进行。
该文指出， 虽然中国人民银行有较为丰富的政策沟通方式， 但由于中文语言结构的

特点， 尤其是中国人民银行的政策沟通语言往往经过反复推敲等原因， 使用文本大

数据技术对中国人民银行的货币政策进行分析遇到了较大的障碍。 姜富伟等 （２０２１）
发现， 货币政策报告的文本情绪的改善会引起股票市场价格上升， 报告文本相似度

的增加会引起股票市场波动性下降， 报告可读性对股票市场的波动性影响不显著。
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对价格水平、 ＧＤＰ、 失业率和汇率的传统统计较为准确， 但是往往具有较大的

时滞性， 因此近些年一些国内学者开始使用大数据对中国宏观经济指标进行预测。
在预测中国的价格水平和通货膨胀方面， 大部分文献都使用搜索引擎数据 （张崇等，
２０１２； 孙毅等， ２０１４； 徐映梅和高一铭， ２０１７） 和购物网站数据 （袁铭， ２０１５； 韩

胜娟和张敏， ２０１７） 来实现对价格水平的实时预测。 曾嘉和李洁 （２０２０） 使用电力

大数据来对 ＧＤＰ 进行精准预测， 提高了国内生产总值统计的时效性。 彭赓等

（２０１３）、 王勇和董恒新 （２０１７） 分别使用谷歌搜索数据和百度搜索数据来实时预测

中国的失业率。 王轩和杨海珍 （２０１７） 通过构造的互联网搜索指数来改进传统时间

序列模型， 对人民币兑美元汇率进行了较为有效的预测。
至于大数据分析在宏观审慎监管方面的应用， 在宏观审慎监管、 金融危机预警

方面的文献较少， 运用于股票市场分析和预测的文献相对较多。 王达 （２０１５） 分析

了美国收集金融微观数据的方法， 提议中国可以参考美国的做法， 制定金融数据报

送机制， 并为金融机构和金融产品进行数字化编码。 苗子清和张卓群 （２０２０） 从金

融机构、 股票市场、 宏观经济、 影子银行、 房地产市场和政策干预等九个维度， 构

建了中国系统性金融风险的指标体系。 在运用大数据技术对股票市场进行分析方面，
相关研究则较为丰富。 国内研究者最常使用微博数据 （程琬芸和林杰， ２０１３； 张书

煜等， ２０１５； 陈云松和严飞， ２０１７； 孙明璇和李莉莉， ２０２０）、 网络论坛数据 （岑维

等， ２０１４； 杨晓兰等， ２０１６； 石勇等， ２０１７） 和搜索引擎数据 （宋双杰等， ２０１１；
俞庆进和张兵， ２０１２； 刘锋等， ２０１４） 来分析股票市场情绪和投资者关注度， 进而

对金融市场走向进行预测。
最后， 从实践来看， 中国人民银行从 ２０１０ 年起， 就开始了金融统计大数据方面

的探索， 包括建立理财与资金信托统计、 服务交叉性金融产品监测， 以及建立标准

存贷款统计， 服务利率监测 （阮健弘， ２０２１）。 更全面的工作框架是 ２０１８ 年国务院

办公厅印发的 《关于全面推进金融业综合统计工作的意见》。 在此框架的指引下， 由

中国人民银行牵头建立的国家金融基础数据库投产使用， 统一管理的金融统计数据

采集系统和大数据智能分析平台已完成部署， 并与中国人民银行各分支机构及 ４ ６００
余家金融机构互联互通， 实现数据智能化、 整体化的采集和使用。 国家金融基础数

据库和主体信息库的建设和使用， 不仅方便进行微观审慎监管， 还能通过数据关联

实现对金融机构、 金融市场、 交易对手和金融活动的全方位刻画， 可用于金融风险

传染研究， 服务系统性风险防控， 从而助力宏观审慎监管。

2. 大数据分析在中国宏观金融领域应用的建议

关于大数据分析在宏观金融领域的研究， 对比国内外文献， 可以发现， 国内文

献主要集中在股票市场分析， 而用于货币政策沟通、 宏观审慎监管、 金融危机预测

等方面的研究较少。 而这些也正是机器学习、 深度学习、 文本数据分析等大数据分

析技术能够充分发挥作用的领域。 从中国人民银行牵头的金融统计大数据方面的软
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硬件建设进程来看， 宏观金融领域的颗粒化微观数据的收集和整合， 以及相关数据

库的建设进展很快。 但是， 从国内研究和实践的现状来看， 还有不少可以提升的空

间。 为此， 我们提出如下三方面的建议：
第一， 强化宏观金融领域的舆情分析， 关注和引导公众预期。 在当前社交媒体

当道， 资讯迅猛传播的大数据时代， 央行也要与时俱进， 考虑使用最新的大数据分

析技术和方法， 对涉及货币政策和金融市场相关的舆论和公众情绪进行及时的 “捕

捉” 和处理。 另外， 及时 “捕捉” 和处理宏观金融领域重要的舆情， 其实也是在关

注和引导公众预期， 是货币政策沟通和传导中的重要环节， 也属于前瞻性指引

（Ｆｏｒｗａｒｄ Ｇｕｉｄａｎｃｅ） 的范畴。 前瞻性指引是 ２００８ 年国际金融危机后， 发达经济体普

遍实行零利率下限， 为此各国央行不仅加大了常规沟通的力度， 还通过低利率承诺

引导公众预期， 从而成为中央银行沟通和预期管理的重要方式。 中国虽然没有零利

率下限的困扰， 但可以借鉴发达经济体央行通过各种社交媒体发布和传播货币政策

资讯的做法， 进而可以通过大数据来进行货币政策沟通事前、 事中和事后的相关分

析。 例如， 中国人民银行在 ２０１３ 年开设微博账号， ２０１９ 年开设微信公众号， 通过社

交媒体进行货币政策沟通已经有了一定的经验， 也为相关的大数据分析提供了基础，
但目前相关研究几乎是空白。 这方面值得持续关注， 今后可以通过文本数据分析或

者最新的大数据分析方法来开展相关研究。
第二， 对宏观经济重要指标进行实时预测， 与传统统计形成良好互补。 利用大

数据技术进行实时预测 （Ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ）， 在发达经济体央行的相关研究中已经大量使

用。 前文提及， 金融市场数据、 电子支付数据、 移动电话数据、 传感器数据、 卫星

图像数据、 在线价格数据、 在线搜索数据、 文本数据、 社交媒体数据等， 都可用于

宏观经济实时预测， 并能与传统统计形成良好互补。 截至 ２０２３ 年 ６ 月的数据， 中国

互联网络信息中心 （ ＣＮＮＩＣ） 发布的报告显示， 中国互联网网民规模已达 １０ ７９ 亿

人， 互联网普及率达 ７６ ４％ 。 再加上中国目前领先全球的移动支付产业， 位居世界

前列的数字经济， 这些都给大数据分析用于宏观经济指标的实时预测提供了坚实的

基础。 尤其是与电子支付、 移动支付、 互联网和社交媒体相关的数据， 都是中国大

数据的优势所在。 目前虽然已有一些国内研究 （见前文）， 但还有更多的研究值得进

一步推进。
第三， 依托数字人民币将来的发行， 进一步完善金融统计大数据。 中国人民银

行前行长易纲在 《建设现代中央银行制度》 一文中提到， 中国人民银行应该 “统筹

规划金融业综合统计、 反洗钱以及金融市场登记托管、 清算结算、 支付、 征信等金

融基础设施， 推动境内外各类金融基础设施互联互通， 构建适应金融双向开放的金

融基础设施管理体系” （易纲， ２０２２）， 这其实是对央行在金融统计大数据方面应起

的作用进行的纲领性概括。 前文也提及了国内在这方面的最新进展。 进一步联想到，
近年来中国密集试点和推广中的 ＣＢＤＣ， 即数字人民币， 具体运营采用双层架构， 即
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中国人民银行作为央行向处在第二层的商业银行和其他指定运营机构发行数字人民

币， 目前十家指定运营的商业银行不仅负责数字人民币的兑换和流通服务， 还要承

担反洗钱、 反恐怖融资等义务， 在收集客户重要信息的同时， 也肩负着保护客户商

业机密、 个人隐私、 个人信息和交易记录的重任。 具体来说， 个人和企业通过一家

作为指定运营机构的商业银行开设数字人民币账户， 相关信息和交易记录只能被该

指定银行获取， 而不能被同处于第二层的其他运营机构所获取； 而中国人民银行作

为第一层， 则能收集到来自全部指定运营机构收集的个人信息和交易记录， 最终能

够形成数字人民币的大数据中心。 如前所述， 数字人民币的大数据中心在中国人民

银行发布的白皮书中也已明确提及 （中国人民银行数字人民币研发工作组， ２０２１）。
总之， 在不远的将来， 数字人民币的全面发行以及所依托的双层运营架构， 将给中

国建设中的金融统计大数据提供更全的数据， 也将更便利数字人民币使用的大数据

分析以及任何使用数字人民币的相关金融交易的分析。

参考文献

［１］ 岑维， 李士好， 童娜琼， ２０１４． 投资者关注度对股票收益与风险的影响———基于深市“互动易”平台数据的

实证研究［Ｊ］ ． 证券市场导报， （７）： ４０ － ４７．
［２］ 陈云松， 严飞， ２０１７． 网络舆情是否影响股市行情？ 基于新浪微博大数据的 ＡＲＤＬ 模型边限分析［ Ｊ］ ． 社

会， ３７（２）： ５１ － ７３．
［３］ 程琬芸， 林杰， ２０１３． 社交媒体的投资者涨跌情绪与证券市场指数［Ｊ］ ． 管理科学， ２６（５）： １１１ － １１９．
［４］ 韩胜娟， 张敏， ２０１７． 大数据时代官方价格指数与非官方价格指数的融合———基于 ａＳＰＩ 与 ＣＰＩ、 ＲＰＩ 比较

的视角［Ｊ］ ． 价格理论与实践， （４）： ８４ － ８７．
［５］ 姜富伟， 胡逸驰， 黄楠， ２０２１． 央行货币政策报告文本信息、 宏观经济与股票市场［ Ｊ］ ． 金融研究， （６）：

９５ － １１３．
［６］ 刘锋， 叶强， 李一军， ２０１４． 媒体关注与投资者关注对股票收益的交互作用： 基于中国金融股的实证研究

［Ｊ］ ． 管理科学学报， １７（１）： ７２ － ８５．
［７］ 苗子清， 张卓群， ２０２０． 基于大数据方法的中国系统性金融风险预警研究［Ｊ］ ． 经济论坛， （１２）： ５ － １７．
［８］ 彭赓， 苏亚军， 李娜， ２０１３． 失业率预测研究———基于网络搜索数据及改进的逐步回归模型［ Ｊ］ ． 现代管

理科学， （１２）： ４０ － ４３．
［９］ 阮健弘， ２０２１． 金融统计大数据服务宏观调控的探索与实践［ＥＢ ／ ＯＬ］ ． （２０２１ － ０３ － ０３） ［２０２３ － ０８ － ０１］ ．

ｈｔｔｐ ／ ／ ｗｗｗ． ｐｂｃ． ｇｏｖ． ｃｎ ／ ｒｅｄｉａｎｚｈｕａｎｔｉ ／ １１８７４２ ／ ４１２２３８６ ／ ４１２２５１０ ／ ４１９９８１８ ／ ｉｎｄｅｘ． ｈｔｍｌ．
［１０］ 沈艳， 陈赟， 黄卓， ２０１９． 文本大数据分析在经济学和金融学中的应用： 一个文献综述［ Ｊ］ ． 经济学（季

刊）， １８（４）： １１５３ － １１８６．
［１１］ 石勇， 唐静， 郭琨， ２０１７． 社交媒体投资者关注、 投资者情绪对中国股票市场的影响［ Ｊ］ ． 中央财经大学

学报， （７）： ４５ － ５３．
［１２］ 宋双杰， 曹晖， 杨坤， ２０１１． 投资者关注与 ＩＰＯ 异象———来自网络搜索量的经验证据［ Ｊ］ ． 经济研究， ４６

（Ｓ１）： １４５ － １５５．
［１３］ 孙明璇， 李莉莉， ２０２０． 基于数据挖掘的投资者情绪对股市波动影响研究［ Ｊ］ ． 燕山大学学报（哲学社会

科学版）， ２１（１）： ６８ － ７７．
［１４］ 孙毅， 吕本富， 陈航， 薛添， ２０１４． 大数据视角的通胀预期测度与应用研究［Ｊ］． 管理世界， （４）： １７１ －１７２．
［１５］ 王达， ２０１５． 宏观审慎监管的大数据方法： 背景、 原理及美国的实践［Ｊ］ ． 国际金融研究， （９）： ５５ － ６５．
［１６］ 王轩， 杨海珍， ２０１７． 基于互联网搜索指数的多因素集成下人民币汇率预测［Ｊ］ ． 系统工程学报， ３２（３）：

３６０ － ３６９．

３０１



经济管理学刊　 第 ２ 卷

［１７］ 王勇， 董恒新， ２０１７． 大数据背景下中国季度失业率的预测研究———基于网络搜索数据的分析［ Ｊ］ ． 系统

科学与数学， ３７（２）： ４６０ － ４７２．
［１８］ 肖筱林， 黄益平， 龚六堂， ２０２３． 数字货币研究综述： ２００９ － ２０２２［Ｒ］ ． 工作论文， 北京： 北京大学．
［１９］ 徐映梅， 高一铭， ２０１７． 基于互联网大数据的 ＣＰＩ 舆情指数构建与应用———以百度指数为例［ Ｊ］ ． 数量经

济技术经济研究， ３４（１）： ９４ － １１２．
［２０］ 杨晓兰， 沈翰彬， 祝宇， ２０１６． 本地偏好、 投资者情绪与股票收益率： 来自网络论坛的经验证据［ Ｊ］ ． 金

融研究， （１２）： １４３ － １５８．
［２１］ 易纲， ２０２２． 建设现代中央银行制度［Ｊ］ ． 中国金融， （２４）： ９ － １１．
［２２］ 俞庆进， 张兵， ２０１２． 投资者有限关注与股票收益———以百度指数作为关注度的一项实证研究［ Ｊ］ ． 金融

研究， （８）： １５２ － １６５．
［２３］ 袁铭， ２０１５． 基于网购搜索量的 ＣＰＩ 及时预测模型［Ｊ］ ． 统计与信息论坛， ３０（４）： ２０ － ２７．
［２４］ 曾嘉， 李洁， ２０２０． 基于工业电力大数据的 ＧＤＰ 数据精准测算实证分析［ Ｊ］ ． 哈尔滨工业大学学报（社会

科学版）， ２２（１）： １３３ － １４０．
［２５］ 张崇， 吕本富， 彭赓， 刘颖， ２０１２ ． 网络搜索数据与 ＣＰＩ 的相关性研究［ Ｊ］ ． 管理科学学报， １５ （７ ） ：

５０ － ５９ ＋ ７０ ．
［２６］ 张书煜， 王瑶， 范婷婷， 赵珵， 王旭泽， ２０１５． 基于社交媒体的投资者情绪对股市收益影响的大数据分析

［Ｊ］ ． 中国市场， （２５）： ６５ － ６８．
［２７］ 中国人民银行数字人民币研发工作组， ２０２１． 中国数字人民币的研发进展白皮书［ ＥＢ ／ ＯＬ］ ． （２０２１ － ０７ －

１６）［２０２３ － ０８ － ０１］ ． ｈｔｔｐ ／ ／ ｗｗｗ． ｐｂｃ． ｇｏｖ． ｃｎ ／ ｇｏｕｔｏｎｇｊｉａｏｌｉｕ ／ １１３４５６ ／ １１３４６９ ／ ４２９３５９０ ／ ｉｎｄｅｘ． ｈｔｍｌ．
［２８］ ＡＮＴＯＬＩＮ⁃ＤＩＡＺ Ｊ ＤＲＥＣＨＳＥＬ Ｔ ＰＥＴＲＥＬＬＡ Ｉ ２０２１． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｃｔｉｖｉｔｙ： ｓｅｃｕｌａｒ

ｔｒｅｎｄｓ ｌａｒｇｅ ｓｈｏｃｋｓ ａｎｄ ｎｅｗ ｄａｔａ［Ｒ］ ． ＣＥＰＲ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ Ｐａｐｅｒ Ｎｏ １５９２６．
［２９］ ＡＰＡＲＩＣＩＯ Ｄ ＢＥＲＴＯＬＯＴＴＯ Ｍ Ｉ ２０２０． Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｉｃｅｓ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ３６（２）  ２３２ － ２４７．
［３０］ ＡＰＲＩＧＬＩＡＮＯ Ｖ ＡＲＤＩＺＺＩ Ｇ ＭＯＮＴＥＦＯＲＴＥ Ｌ ２０１７． Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｙｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ ｄａｔａ ｔｏ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｈｅ Ｉｔａｌｉａｎ

ＧＤＰ［Ｒ］ ． Ｂａｎｋ ｏｆ Ｉｔａｌｙ Ｔｅｍｉ ｄｉ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｅ （Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ）  Ｎｏ １０９８．
［３１］ ＡＳＫＩＴＡＳ Ｎ ＺＩＭＭＥＲＭＡＮＮ Ｋ ２００９． Ｇｏｏｇｌｅ ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ ｕｎｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｃｏ⁃

ｎｏｍｉｃｓ Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ ５５（２）  １０７ － １２０．
［３２］ ＡＵＥＲ Ｒ ＦＲＯＳＴ Ｊ ＧＡＭＢＡＣＯＲＴＡ Ｌ ＭＯＮＮＥＴ Ｃ ＲＩＣＥ Ｔ ＳＨＩＮ Ｈ Ｓ ２０２２． Ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋ ｄｉｇｉｔａｌ ｃｕｒｒｅｎｃｉｅｓ 

ｍｏｔｉｖｅｓ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒｏｎｔｉｅｒ［Ｊ］ ． Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ Ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ．
［３３］ ＡＺＡＲ Ｐ Ｄ ＬＯ Ａ Ｗ ２０１６． Ｔｈｅ ｗｉｓｄｏｍ ｏｆ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｃｒｏｗｄｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｒｅａｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ＦＯＭＣ ｍｅｅｔｉｎｇｓ

ｖｉａ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｆｅｅｄｓ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ４２（５）  １２３ － １３４．

［３４］ ＢＡＣＨ Ｍ Ｐ ＫＲＳＴＩＣ＇ Ž ＳＥＬＪＡＮ Ｓ ＴＵＲＵＬＪＡ Ｌ ２０１９． Ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｅｃｔｏｒ ａ ｌｉｔ⁃
ｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］ ． Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ． ＤＯＩ １０ ３３９０ ／ ｓｕ１１０５１２７７．

［３５］ ＢＡＫＥＲ Ｍ ＷＵＲＧＬＥＲ Ｊ ２００７． Ｉｎｖｅｓｔｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ２１
（２）  １２９ － １５２．

［３６］ ＢＡＮＫ Ｍ ＬＡＲＣＨ Ｍ ＰＥＴＥＲ Ｇ ２０１１． Ｇｏｏｇｌｅ ｓｅａｒｃｈ ｖｏｌｕｍｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｌｉｑｕｉｄｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｔｕｒｎｓ ｏｆ Ｇｅｒｍａｎ
ｓｔｏｃｋｓ［Ｊ］ ． Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｍａｒｋｅｔｓ ａｎｄ Ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ２５（３）  ２３９ － ２６４．

［３７］ ＢＥＮＮＡＮＩ Ｈ ２０２０． Ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｄｉａ ａｎｄ ｉｎｖｅｓｔｏｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ
Ｂｅｈａｖｉｏｒ ＆ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ １７６ ４３１ － ４４４．

［３８］ ＢＥＲＧＥＲ Ｈ ＥＨＲＭＡＮＮ Ｍ ＦＲＡＴＺＳＣＨＥＲ Ｍ ２０１１． Ｍｏｎｅｔａｒｙ ｐｏｌｉｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｎｅｙ Ｃｒｅｄｉｔ
ａｎｄ Ｂａｎｋｉｎｇ ４３（４）  ６８９ － ７０９．

［３９］ ＢＩＡＮＣＨＩ Ｆ ＧÓＭＥＺ⁃ＣＲＡＭ Ｒ ＫＩＮＤ Ｔ ＫＵＮＧ Ｈ ２０２３． Ｔｈｒｅａｔｓ ｔｏ ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｗｉｔｔｅｒ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｎｅｔａｒｙ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ １３５（４）  ３７ － ５４．

［４０］ ＢＩＮＥＴＴＥ Ａ ＴＣＨＥＢＯＴＡＲＥＶ Ｄ ２０１９． Ｃａｎａｄａｓ ｍｏｎｅｔａｒｙ ｐｏｌｉｃｙ ｒｅｐｏｒｔ ｉｆ ｔｅｘｔ ｃｏｕｌｄ ｓｐｅａｋ ｗｈａｔ ｗｏｕｌｄ ｉｔ ｓａｙ？
［Ｒ］ ． Ｓｔａｆｆ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｎｏｔｅｓ．

［４１］ ＢＬＩＮＤＥＲ Ａ Ｓ ＥＨＲＭＡＮＮ Ｍ ＦＲＡＴＺＳＣＨＥＲ Ｍ ＤＥ ＨＡＡＮ Ｊ ＪＡＮＳＥＮ Ｄ Ｊ ２００８． Ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋ ｃｏｍｍｕｎｉｃａ⁃
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｎｅｔａｒｙ ｐｏｌｉｃｙ ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ４６（４）  ９１０ － ９４５．

４０１
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［４２］ ＢＬＵＷＳＴＥＩＮ Ｋ ＢＵＣＫＭＡＮＮ Ｍ ＪＯＳＥＰＨ Ａ ＫＡＰＡＤＩＡ Ｓ ＳＩＭＳＥＫ Ö ２０２３． Ｃｒｅｄｉｔ ｇｒｏｗｔｈ ｔｈｅ ｙｉｅｌｄ ｃｕｒｖｅ
ａｎｄ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｃｒｉｓｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ．
ＤＯＩ １０ １０１６ ／ ｊ． ｊｉｎｔｅｃｏ ２０２３ １０３７７３．

［４３］ ＢＯＫ Ｂ ＣＡＲＡＴＥＬＬＩ Ｄ ＧＩＡＮＮＯＮＥ Ｄ ＳＢＯＲＤＯＮＥ Ａ Ｍ ＴＡＭＢＡＬＯＴＴＩ Ａ ２０１８． Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｎｏｗｃａｓｔ⁃
ｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｂｉｇ ｄａｔａ［Ｊ］ ． Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ １０ ６１５ － ６４３．

［４４］ ＢＯＬＬＥＮ Ｊ ＭＡＯ Ｈ ＺＥＮＧ Ｘ ２０１１． Ｔｗｉｔｔｅｒ ｍｏｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ ２（１）  １ － ８．

［４５］ ＢＯＲＮ Ｂ ＥＨＲＭＡＮＮ Ｍ ＦＲＡＴＺＳＣＨＥＲ Ｍ ２０１４． Ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｅ⁃
ｃｏｎｏｍｉｃ Ｊｏｕｒｎａｌ １２４（６）  ７０１ － ３４．

［４６］ ＢＵＣＨ Ｃ ２０１７． Ｄａｔａ ｎｅｅｄｓ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍａｃｒｏｐｒｕｄｅｎｔｉａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｇ］ ／ ／ ＢＡＮＫ ＦＯＲ ＩＮＴＥＲＮＡ⁃
ＴＩＯＮＡＬ ＳＥＴＴＬＥＭＥＮＴＳ． Ｄａｔａ ｎｅｅｄｓ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍａｃｒｏｐｒｕｄｅｎｔｉａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｖｏｌｕｍｅ ４６．

［４７］ ＢＵＬＵＴ Ｌ ２０１８． Ｇｏｏｇｌｅ Ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｒａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｏｒｅｃａｓ⁃
ｔｉｎｇ ３７（３）  ３０３ － ３１５．

［４８］ ＢＵＯＮＯ Ｄ ＭＡＺＺＩ Ｇ Ｌ ＫＡＰＥＴＡＮＩＯＳ Ｇ ＭＡＲＣＥＬＬＩＮＯ Ｍ ２０１７． Ｂｉｇ ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ ｆｏｒ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｎｏｗｃａｓｔ⁃
ｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｅｕｒｏｓｔａｔ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃｃｏｕｎｔｓ ａｎｄ Ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ （１）  ９３ － １４５．

［４９］ ＣＡＶＡＬＬＯ Ａ ２０１３． Ｏｎｌｉｎｅ ａｎｄ ｏｆｆｉｃｉａｌ ｐｒｉｃｅ ｉｎｄｅｘｅｓ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ Ａｒｇｅｎｔｉｎａｓ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｎｅｔａｒｙ Ｅ⁃
ｃｏｎｏｍｉｃｓ ６０（２）  １５２ － １６５．

［５０］ ＣＡＶＡＬＬＯ Ａ ＲＩＧＯＢＯＮ Ｒ ２０１６． Ｔｈｅ ｂｉｌｌｉｏｎ ｐｒｉｃｅｓ ｐｒｏｊｅｃｔ ｕｓｉｎｇ ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｉｃｅｓ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ３０（２）  １５１ － １７８．

［５１］ ＣＨＡＤＷＩＣＫ Ｍ Ｇ ＳＥＮＧＵＬ Ｇ ２０１５． Ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｒａｔｅ ｉｎ Ｔｕｒｋｅｙ ｌｅｔｓ ａｓｋ Ｇｏｏｇｌｅ［Ｊ］ ． Ｃｅｎｔｒａｌ
Ｂａｎｋ Ｒｅｖｉｅｗ １５（３）  １５ － ４０．

［５２］ ＣＨＡＴＲＡＴＨ Ａ ＭＩＡＯ Ｈ ＲＡＭＣＨＡＮＤＥＲ Ｓ ＶＩＬＬＵＰＵＲＡＭ Ｓ ２０１４． Ｃｕｒｒｅｎｃｙ ｊｕｍｐｓ ｃｏｊｕｍｐｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ
ｍａｃｒｏ ｎｅｗｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｎｅｙ ａｎｄ Ｆｉｎａｎｃｅ ４０ ４２ － ６２．

［５３］ ＣＨＥＮ Ｍ ＬＩＵ Ｙ ＭＡＯ Ｓ ２０１４． Ｂｉｇ ｄａｔａ ａ ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］ ． Ｍｏｂｉｌｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ １９（２）  １７１ － ２０９．
［５４］ ＣＨＯＩ Ｈ ＶＡＲＩＡＮ Ｈ ２０１０． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｌ ｃｌａｉｍｓ ｆｏｒ ｕｎｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｂｅｎｅｆｉｔｓ［ Ｊ］ ． Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ

Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ．
［５５］ ＣＨＯＩ Ｈ ＶＡＲＩＡＮ Ｈ ２０１２． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｉｔｈ Ｇｏｏｇｌｅ Ｔｒｅｎｄｓ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｃｏｒｄ ８８（Ｓ１）  ２ － ９．
［５６］ ＣＯＯＫ Ｋ Ａ ＴＨＯＭＡＳ Ｊ Ｊ ２００５． Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｇｅｎｄａ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ａｎａｌｙｔｉｃｓ

［Ｍ］ ． Ｒｉｃｈｌａｎｄ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ．
［５７］ ＣＯＲＲＥＡ Ｒ ＧＡＲＵＤ Ｋ ＬＯＮＤＯＮＯ Ｊ Ｍ ＭＩＳＬＡＮＧ Ｎ ２０２１． Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｉｎ ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋｓ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｒｅ⁃

ｐｏｒｔｓ［Ｊ］ ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ ２５（１）  ８５ － １２０．
［５８］ ＤＡＭＵＲＩ Ｆ ＭＡＲＣＵＣＣＩ Ｊ ２０１０． ‘Ｇｏｏｇｌｅ ｉｔ！ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ＵＳ ｕｎｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｒａｔｅ ｗｉｔｈ ａ Ｇｏｏｇｌｅ ｊｏｂ ｓｅａｒｃｈ

ｉｎｄｅｘ［Ｊ］ ． ＳＳＲＮ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｊｏｕｒｎａｌ． ＤＯＩ １０ ２１３９ ／ ｓｓｒｎ １５９４１３２．
［５９］ ＤＡ Ｚ ＥＮＧＥＬＢＥＲＧ Ｊ ＧＡＯ Ｐ ２０１１． Ｉｎ ｓｅａｒｃｈ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ ６６（５）  １４６１ － １４９９．
［６０］ ＤＥＳＡＩ Ｒ ＬＯＰＭＡＮ Ｂ Ａ ＳＨＩＭＳＨＯＮＩ Ｙ ＨＡＲＲＩＳ Ｊ Ｐ ＰＡＴＥＬ Ｍ Ｍ ＰＡＲＡＳＨＡＲ Ｕ Ｄ ２０１２． Ｕｓｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒｎｅｔ

ｓｅａｒｃｈ ｄａｔａ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｒｏｔａｖｉｒｕｓ ｖａｃｃｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ［Ｊ］ ． Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ Ｄｉｓｅａｓｅｓ ５４（９）  
ｅ１１５ － ｅ１１８．

［６１］ ＤＩＥＢＯＬＤ Ｆ Ｘ ２０１２． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ （ｓ） ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｒｍ ‘Ｂｉｇ Ｄａｔａ［Ｒ］ ． Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ Ｎｏ １２ －
０３７． Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ．

［６２］ ＤＩＥＩＪＥＮ Ｍ ＬＵＭＳＤＡＩＮＥ Ｒ Ｌ ２０１９． Ｗｈａｔ ｓａｙ ｔｈｅｙ ａｂｏｕｔ ｔｈｅｉｒ ｍａｎｄａｔｅ？ ａ ｔｅｘｔｕａｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ Ｆｅｄｅｒａｌ Ｒｅｓｅｒｖｅ
ｓｐｅｅｃｈｅｓ［Ｊ］ ． Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ． ＤＯＩ １０ ２１３９ ／ ｓｓｒｎ ３４５５４５６．

［６３］ ＤＯＬＬ Ｃ Ｎ ＭＵＬＬＥＲ Ｊ Ｐ ＭＯＲＬＥＹ Ｊ Ｇ ２００６． Ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｆｒｏｍ ｎｉｇｈｔ⁃ｔｉｍｅ ｌｉｇｈｔ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］ ． Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ５７（１）  ７５ － ９２．

［６４］ ＥＬＶＩＤＧＥ Ｃ Ｄ ＢＡＵＧＨ Ｋ Ｅ ＫＩＨＮ Ｅ Ａ ＫＲＯＥＨＬ Ｈ Ｗ ＤＡＶＩＳ Ｅ Ｒ ＤＡＶＩＳ Ｃ Ｗ １９９７． Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓａｔ⁃
ｅｌｌｉｔｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖｉｓｉｂｌｅ⁃ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ［ Ｊ］ ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ １８（６）  １３７３ － １３７９．

［６５］ ＥＲＤＯＧＡＮ Ｂ Ｅ ２０１３． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｎｋｒｕｐｔｃｙ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｂａｎｋ ｂａｎｋｒｕｐｔｃｙ

５０１



经济管理学刊　 第 ２ 卷

［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ８３（８）  １５４３ － １５５５．
［６６］ ＥＴＴＲＥＤＧＥ Ｍ ＧＥＲＤＥＳ Ｊ ＫＡＲＵＧＡ Ｇ ２００５． Ｕｓｉｎｇ ｗｅｂ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｄａｔａ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

［Ｊ］ ． Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ ４８（１１）  ８７ － ９２．
［６７］ ＥＶＡＮＳ Ｍ Ｄ ＬＹＯＮＳ Ｒ Ｋ ２００８． Ｈｏｗ ｉｓ ｍａｃｒｏ ｎｅｗｓ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄ ｔｏ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｒａｔｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ

Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ８８（１）  ２６ － ５０．
［６８］ ＦＡＭＡ Ｅ Ｆ １９７０． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃａｐｉｔａｌ ｍａｒｋｅｔｓ ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｗｏｒｋ［ Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｅ ２５

（２）  ３８３ － ４１７．
［６９］ ＦＡＭＡ Ｅ Ｆ １９９１． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃａｐｉｔａｌ ｍａｒｋｅｔｓ ＩＩ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ ４６（５）  １５７５ － １６１７．
［７０］ ＦＬＯＯＤ Ｍ Ｄ ＬＥＭＩＥＵＸ Ｖ Ｌ ＶＡＲＧＡ Ｍ ＷＯＮＧ Ｂ Ｌ Ｗ ２０１６． Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ｔｏ ｆｉｎａｎｃｉａｌ

ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｉａｌ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ２７（１２）  １８０ － １９７．
［７１］ ＧＡＬＢＲＡＩＴＨ Ｊ Ｗ ＴＫＡＣＺ Ｇ ２０１５． Ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ ＧＤＰ ｗｉｔｈ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｐａｙｍｅｎｔｓ ｄａｔａ［ Ｒ］ ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ Ｐａｐｅｒ Ｓｅｒｉｅｓ

１０． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｂａｎｋ．
［７２］ ＧＥＮＴＬＥＭＡＮ Ｒ ＣＡＲＥＹ Ｖ Ｊ ２００８． Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｍ ］ ／ ／ ＨＡＨＮＥ Ｆ ＨＵＢＥＲ Ｗ 

ＧＥＮＴＬＥＭＡＮ Ｒ ＦＡＬＣＯＮ Ｓ． Ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｏｒ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ １３７ － １５７．
［７３］ ＧＩＮＳＢＥＲＧ Ｊ ＭＯＨＥＢＢＩ Ｍ ＰＡＴＥＬ Ｒ ＢＲＡＭＭＥＲ Ｌ ＳＭＯＬＩＮＳＫＩ Ｍ ＢＲＩＬＬＩＡＮＴ Ｌ ２００９． Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ

ｉｎｆｌｕｅｎｚａ ｅｐｉｄｅｍｉｃｓ ｕｓｉｎｇ ｓｅａｒｃｈ ｅｎｇｉｎｅ ｑｕｅｒｙ ｄａｔａ［Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ ４５７ １０１２ － １０１４．
［７４］ ＧＵＺＭＡＮ Ｇ ２０１１． Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｓｅａｒｃｈ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｓ ａｎ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｏｏｌ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ３６（３）  １１９ － １６７．
［７５］ ＨＥＡＲＳＴ Ｍ ２００３． Ｗｈａｔ ｉｓ ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ［ ＥＢ ／ ＯＬ］ ． （２００３ － １０ － １７） ［２０２３ － ０８ － ０１］ ． ｈｔｔｐｓ ／ ／ ｐｅｏｐｌｅ． ｉｓｃｈｏｏｌ．

ｂｅｒｋｅｌｅｙ． ｅｄｕ ／ ～ ｈｅａｒｓｔ ／ ｔｅｘｔ⁃ｍｉｎｉｎｇ． ｈｔｍｌ．
［７６］ ＨＥＩＪＭＡＮＳ Ｒ ＨＥＵＶＥＲ Ｒ ＬＥＶＡＬＬＯＩＳ Ｃ ＶＡＮ ＬＥＬＹＶＥＬＤ Ｉ ２０１６． Ｄｙｎａｍｉｃ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ

ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｅ ｄａｉｌｙ Ｄｕｔｃｈ ｏｖｅｒｎｉｇｈｔ ｍｏｎｅｙ ｍａｒｋｅｔ［Ｊ］ ． ＳＳＲＮ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｊｏｕｒｎａｌ ２（２）  ５７ － ７９．
［７７］ ＨＥＮＤＥＲＳＯＮ Ｊ Ｖ ＳＴＯＲＥＹＧＡＲＤ Ａ ＷＥＩＬ Ｄ Ｎ ２０１１． Ａ ｂｒｉｇｈｔ ｉｄｅａ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｇｒｏｗｔｈ ［ Ｊ］ ．

Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ １０１（３）  １９４ － １９９．
［７８］ ＨＥＮＤＥＲＳＯＮ Ｊ Ｖ ＳＴＯＲＥＹＧＡＲＤ Ａ ＷＥＩＬ Ｄ Ｎ ２０１２． Ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｇｒｏｗｔｈ ｆｒｏｍ ｏｕｔｅｒ ｓｐａｃｅ ［ Ｊ］ ．

Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｒｅｖｉｅｗ １０２（２）  ９９４ － １０２８．
［７９］ ＨＥＮＤＲＹ Ｓ ＭＡＤＥＬＥＹ Ａ ２０１０． Ｔｅｘｔ ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｂａｎｋ ｏｆ Ｃａｎａｄａ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

［Ｊ］ ． Ｓｔａｆｆ Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ １０ － ３１ Ｂａｎｋ ｏｆ Ｃａｎａｄａ．
［８０］ ＨＵＢＥＲＴ Ｐ ＬＡＢＯＮＤＡＮＣＥ Ｆ ２０１６． Ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｏｌｉｃｙ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ． Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ ２０１６ －

０７ ＣＲＥＳＥ．
［８１］ ＩＦＣ ２０１５． Ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋｓ ｕｓｅ ｏｆ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｎｂｉｇ ｄａｔａ ［Ｒ］ ． ＩＦＣ Ｂｕｌｌｅｔｉｎ Ｎｏ． ３．
［８２］ ＩＦＣ ２０１９． Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋｉｎｇ［Ｒ］ ． ＩＦＣ Ｂｕｌｌｅｔｉｎ Ｎｏ ５０．
［８３］ ＩＮＤＡＣＯ Ａ ２０２０． Ｆｒｏｍ ｔｗｉｔｔｅｒ ｔｏ ＧＤＰ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｆｒｏｍ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ［Ｊ］ ． Ｒｅｇｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ

Ｕｒｂａｎ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ． ＤＯＩ １０ １０１６ ／ ｊ． ｒｅｇｓｃｉｕｒｂｅｃｏ ２０２０ １０３５９１．
［８４］ ＪＡＧＴＩＡＮＩ Ｊ ＶＥＲＭＩＬＹＥＡ Ｔ ＷＡＬＬ Ｌ Ｄ ２０１８． Ｔｈｅ ｒｏｌｅｓ ｏｆ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｂａｎｋ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ

［Ｊ］ ． Ｂａｎｋｉｎｇ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ Ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ．
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［１１０］ ＰＲＥＩＳ Ｔ ＭＯＡＴ Ｈ Ｓ ＳＴＡＮＬＥＹ Ｈ Ｅ ２０１３． Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｒａｄｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｍａｒｋｅｔｓ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ
Ｔｒｅｎｄｓ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ ３（１）  １ － ６．

［１１１］ ＲＡＶＩＳＡＮＫＡＲ Ｐ ＲＡＶＩ Ｖ ＲＡＯ Ｇ Ｒ ＢＯＳＥ Ｉ ２０１１． Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｓｔａｔｅｍｅｎｔ ｆｒａｕｄ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］ ． Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ５０（２）  ４９１ － ５００．

［１１２］ ＲＩＳＴＯＬＡＩＮＥＮ Ｋ ２０１８． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｂａｎｋｉｎｇ ｃｒｉｓｅｓ ｗｉｔｈ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ ａｎｄ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｓｃａｎｄｉｎａｖｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ １２０（１）  ３１ － ６２．
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［１１３］ ＲＹＢＩＮＳＫＩ Ｋ ２０１９． Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍｅｄｉａ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ Ｎａｒｏｄｏｗｙ Ｂａｎｋ Ｐｏｌｓｋｉ［Ｊ］ ． Ｂａｎｋ ｉ Ｋｒｅｄｙｔ １ １ － ２０．

［１１４］ ＳＡＧＩＲＯＧＬＵ Ｓ ＳＩＮＡＮＣ Ｄ ２０１３． Ｂｉｇ ｄａｔａ ａ ｒｅｖｉｅｗ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１３ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ． ＩＥＥＥ． ＤＯＩ １０ １１０９ ／ ＣＴＳ ２０１３ ６５６７２０２．

［１１５］ ＳＥＭＩＲＯＭＩ Ｈ Ｎ ＬＥＳＳＭＡＮＮ Ｓ ＰＥＴＥＲＳ Ｗ ２０２０． Ｎｅｗｓ ｗｉｌｌ ｔｅｌｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｆｏｒｅｉｇｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｒａｔｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｎｅｗｓ ｓｔｏｒｙ ｅｖｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｃｏｎｏｍｙ ｃａｌｅｎｄａｒ［ Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｆｉｎａｎｃｅ． ＤＯＩ 
１０ １０１６ ／ ｊ． ｎａｊｅｆ ２０２０ １０１１８１．

［１１６］ ＳＨＡＰＩＲＯ Ａ Ｈ ＷＩＬＳＯＮ Ｄ Ｊ ２０１９． Ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ Ｆｅｄ ａｔ ｉｔｓ ｗｏｒｄ ｄｉｒｅｃｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｂａｎｋ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｔｅｘｔ ａｎａｌｙｔｉｃｓ［Ｊ］ ． Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ Ｆｅｄｅｒａｌ Ｒｅｓｅｒｖｅ Ｂａｎｋ ｏｆ Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ． ＤＯＩ １０ ２４１４８ ／ ｗｐ２０１９ － ０２．

［１１７］ ＳＭＩＴＨ Ｇ Ｐ ２０１２． Ｇｏｏｇｌｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｓｅａｒｃｈ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｒｋｅｔ ｆｏｒ ｆｏｒｅｉｇｎ ｃｕｒｒｅｎｃｙ［Ｊ］ ．
Ｆｉｎａｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓ ９（２）  １０３ － １１０．

［１１８］ ＳＯＲＡＭÄＫＩ Ｋ ＢＥＣＨ Ｍ Ｌ ＡＲＮＯＬＤ Ｊ ＧＬＡＳＳ Ｒ Ｊ ＢＥＹＥＬＥＲ Ｗ Ｅ ２００７． Ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ ｉｎｔｅｒｂａｎｋ
ｐａｙｍｅｎｔ ｆｌｏｗｓ［Ｊ］ ． Ｐｈｙｓｉｃａ Ａ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ３７９（１）  ３１７ － ３３３．

［１１９］ ＴＨＯＲＳＲＵＤ Ｌ Ａ ２０１６． Ｎｏｗｃａｓｔｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｎｅｗｓ ｔｏｐｉｃｓ． Ｂｉｇ ｄａｔａ ｖｅｒｓｕｓ ｂｉｇ ｂａｎｋ［ Ｒ］ ． Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｐａｐｅｒ Ｎｏｒｇｅｓ
Ｂａｎｋ． ＤＯＩ １０ ２１３９ ／ ｓｓｒｎ ２９０１４５０．

［１２０］ ＴＯＯＬＥ Ｊ Ｌ ＬＩＮ Ｙ Ｒ ＭＵＥＨＬＥＧＧＥＲ Ｅ ＳＨＯＡＧ Ｄ ＧＯＮＺÁＬＥＺ Ｍ Ｃ ＬＡＺＥＲ Ｄ ２０１５． Ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｈｏｃｋｓ ｕｓｉｎｇ ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅ ｄａｔａ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ １２ （ １０７ ） ． ＤＯＩ 
１０ １０９８ ／ ｒｓｉｆ ２０１５ ０１８５．

［１２１］ ＶＡＲＧＡＳ Ｍ Ｒ ＤＥ ＬＩＭＡ Ｂ Ｓ ＥＶＳＵＫＯＦＦ Ａ Ｇ ２０１７． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｆｉｎａｎｃｉａｌ
ｎｅｗｓ ａｒｔｉｃｌｅｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｖｉｒｔｕａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ
ｆｏｒ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ６０ － ６５． ＤＯＩ １０ １１０９ ／ ＣＩＶＥＭＳＡ ２０１７ ７９９５３０２．

［１２２］ ＶＵ Ｔ Ｔ ＳＨＵ Ｃ ＨＡ Ｑ Ｔ ＣＯＬＬＩＥＲ Ｎ ２０１２． Ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｅｃｈ ｓｔｏｃｋ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｗｉｔｔｅｒ［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．

［１２３］ ＷＵ Ｌ ＢＲＹＮＪＯＬＦＳＳＯＮ Ｅ ２０１５． Ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｏｗ Ｇｏｏｇｌｅ Ｓｅａｒｃｈｅｓ ｆｏｒｅｓｈａｄｏｗ ｈｏｕｓｉｎｇ ｐｒｉｃｅｓ ａｎｄ
ｓａｌｅｓ［Ｍ］ ． Ｃｈｉｃａｇｏ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｃａｇｏ Ｐｒｅｓｓ ８９ － １１８．

［１２４］ ＹＡＳＩＲ Ｍ ＡＦＺＡＬ Ｓ ＬＡＴＩＦ Ｋ ＣＨＡＵＤＨＡＲＹ Ｇ Ｍ ＳＯＮＧ Ｏ Ｙ ２０２０． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｒａｔｅ ｕｓｉｎｇ ｔｗｉｔｔｅｒ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ［Ｊ］ ． Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ １２（４） ． ＤＯＩ １０ ３３９０ ／ ｓｕ１２０４１６６０．
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第 ３ 期　 肖筱林， 王汉生： 大数据分析在宏观金融领域的文献综述———基于中央银行的视角

Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ
ｉｎ Ｍａｃｒｏ Ｆｉｎａｎｃｅ

—Ａ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｂａｎｋ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ

∗　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ａｕｔｈｏｒ Ｓｙｌｖｉａ Ｘｉａｏｌｉｎ Ｘｉａｏ Ｇｕａｎｇｈｕａ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｐｅｋｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｅ⁃ｍａｉｌ 
ｓｙｌｖｉａ． ｘｉａｏ＠ｇｓｍ． ｐｋｕ． ｅｄｕ． ｃｎ．

Ｓｙｌｖｉａ Ｘｉａｏｌｉｎ Ｘｉａｏ∗　 Ｈａｎｓｈｅｎｇ Ｗａｎｇ
（Ｇｕａｎｇｈｕａ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｐｅｋｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）

Ｓｕｍｍａｒｙ Ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｈａｖｅ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ ａｍｏｕｎｔｓ ｏｆ
ｄａｔａ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ ａ ｂｉｇ ｄａｔａ ｅｃｏｌｏｇｙ  ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ａｎｄ ｒｅｓｈａｐｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｐｏｌｉｃｙ ｍａｋｉｎｇ ａｎｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋｓ ａｌｌ
ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐａｉｄ ｔｏ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｔ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ．

Ｗｅ ｋｎｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ａ ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋ ａｒｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ａ ｃｏｕｎｔｒｙｓ
ｍｏｎｅｔａｒｙ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｕｓｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｏｎｅｔａｒｙ ｐｏｌｉｃｙ ｔｏｏｌｓ （ ｓｕｃｈ ａｓ ｏｐｅｎ ｍａｒｋｅｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｄｉｓｃｏｕｎｔ⁃ｗｉｎｄｏｗ ｌｏａｎｓ ａｎｄ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｒｅｓｅｒｖｅ ｒａｔｉｏｓ ）  ｏｒ ｕｎｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｏｎｅｔａｒｙ
ｐｏｌｉｃｙ ｔｏｏｌｓ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｍｏｎｅｙ ｓｕｐｐｌｙ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｍａｎｄａｔｅｓ ｏｆ ｍｏｎｅｔａｒｙ
ｐｏｌｉｃｙ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｕｌｌ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｒｉｃｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｍｏｎｅｔａｒｙ ｐｏｌｉｃｙ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｂｅｆｏｒｅ ｄｕｒｉｎｇ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｂａｎｋｓ ｄａｉｌｙ ｗｏｒｋ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ ａ
ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｒｅｇｕｌａｒ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃ
ｃｙｃｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ； ｒｅｌｅａｓｉｎｇ ｒｅｇｕｌａｒ ｍｏｎｅｔａｒｙ ｐｏｌｉｃｙ ｒｅｐｏｒｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｕｂｌｉｃ
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