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1. 研究背景 

根据已有文献，总的来看，我国很多研究者已经对宏观经济数据的影响因素及宏观经济数据的预测进行了很多研

究，部分研究者先建立被解释变量与各待定的影响因素之间的多元线性回归模型，运用最小二乘估计方法来估计回归

模型的系数，通过系数能否通过检验来变量之间的关系，这样的结果对数据的依赖程度很大，并且普通最小二乘估计

求得的解往往是局部最优解，同时因为预测因子间存在相关性，常规线性模型会存在如下缺陷，比如过度拟合，预测

变量共线性带来不准确的参数估计，后续的检验可能就会失去应有的意义。而与此同时，更多的研究者是基于经验进

行的预测，不可避免地带来一些主观性。 

近几十年来，随着现代统计技术的不断完善和发展，由此可见，机器学习方法对于无法通过理论分析得出规律的

复杂问题有着极其优越的拟合效果，近年来，机器学习算法凭借其高效的拟合预测效果，逐渐在各个研究领域被广泛

应用，部分学者通过引入人工神经网络、支持向量机等机器学习算法来尝试解决相关分类与预测的问题。基于人工神

经网络的非线性回归预测模型的有效性与基于神经网络的非线性回归对于解决无法得出具体函数表达的或者本身就没

有具体的函数表达的问题的有效性和优越性被相继证明。由此可见，对新的数据运用新的方法来考察宏观经济数据的

影响因素及其预测是可行并且有价值的。本文在已有研究的基础上运用 Adaptive-lasso 变量选择方法来研究影响宏观

经济数据变化的因素，在其基础上根据反向传播算法建立人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）来预测未来

短期内的宏观经济数据。其优点为：新的现代统计方法的运用，能更好的度量各因素的影响程度，从而全面地反映各

指标与被解释变量的关系。 

2. 研究目标 

本次建模目标在于利用 2011 第三季度到 2019 年第二季度的宏观经济数据，采用 Adaptive-Lasso 方法，梳理影响

社融同比增速关联指标的有关数据，分析并识别影响社融同比增速的关键影响因素，构建社融同比增速预测模型。进

而利用 BP 神经网络对未来（2019 年第三季度）的社融同比增速进行预测，并提出相应的投资建议。 

3. 分析方法 

3.1. Adaptive-Lasso 正则方法 

在以往的文献中，大多使用普通最小二乘法来对回归模型的系数进行估计，预测变量的选取则采用的是逐步回归。

然而，无论是最小二乘法还是逐步回归，都有其不足之处。它们一般都局限于局部最优解而不是全局最优解。如果预

测变量过多，子集选择的计算过程具有不可实行性，且子集选择具有内在的不连续性，从而导致子集选择极度多变。

Lasso 是近年来被广泛应用于参数估计和变量选择的方法之一，并且 Lasso 进行变量选择在确定的条件下已经被证明

是一致的。本文选用了 Adaptive-Lasso 方法来探究社融同比增速与各因素之间的关系。 

Lasso 是由 Tibshirani (1996)提出的将参数估计与变量选择同时进行的一种正则化方法。Lasso 参数估计被定义

如下： 

 

(3-1) 

 

其中，𝜆 为非负正则参数，𝜆 ∑ |𝛽𝑗|
𝑝
𝑗=1  称为惩罚项。 

Lasso 方法虽然可以解决最小二乘法和逐步回归局部最优估计的不足，但是其自身需要满足一定的苛刻条件。

OU 提出了一种改进的 Lasso 方法，其改进之处在于给不同的系数加上了不同的权重，称为 Adaptive-Lasso 方法，定

义如下：称为 Adaptive-Lasso 方法，定义如下： 

𝛽  𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜  = arg 𝑚𝑖𝑛2 𝑦 −   𝑥𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1
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(3-2) 

 

 

式中，权重 𝜔̂𝑗 = 
1

|𝛽̂𝑗|
𝛾   𝛾 > 0 ，𝑗 = 1, 2, …𝑝，𝛽̂𝑗为由普通最小二乘法得出的系数。 

 

3.2. BP 神经网络预测模型 

人工神经网络算法是当今机器学习领域中比较热门的一类算法，已有研究证明三层人工神经网络
①
可以拟合任何

连续有界函数，因此人工神经网络已经得到了广泛应用。人工神经网络模型是由大量处理单元单向加权相连而成的网

络，该处理单元称为人工神经元。人工神经网络主要由输入层、隐藏层以及输出层组成。其中输入层神经元将输入值

传递到隐藏层。隐藏层神经元将输入值加权求和，并通过激励函数产生一个输出值发送至输出层。隐藏层神经元的计

算公式如公式（3-3）所示： 

 𝐻 = 𝑓 𝑖  × 𝑤⃗⃗⃗𝑖ℎ  （1-3） 

其中𝑖为输入向量，𝑤⃗⃗⃗𝑖ℎ为隐藏层权重参数向量，𝐻为隐藏层某个神经元的输出。函数𝑓称为激励函数，一般选取

可微非线性函数作为激励函数。 

输出层的各神经元将隐藏层的计算结果加权求和并产生输出结果，所有输出神经元的输出结果即为神经网络模型

的输出。输出层神经元计算公式如下： 

 𝑜 = ℎ⃗⃗  × 𝑤⃗⃗⃗ℎ𝑜 （3-4） 

其中ℎ⃗⃗为所有隐藏神经元的输出，𝑤⃗⃗⃗ℎ𝑜为输出层的权值参数。 

模型输出与目标输出的差值称为误差，若误差不为 0，则模型会根据误差调整其权值，使得误差向 0 逼近。根据

误差调整权值的算法称为学习规则，人工神经网络可以根据学习规则的不同进行分类，其中 BP 神经网络是一类应用

比较广泛的算法。在 BP 神经网络算法中，当误差非 0 时，算法会根据误差，依次修改输出层、隐藏层的连接权值，

从而使得误差达到允许的范围之内，从而实现对数据的拟合。 

假设现有𝐾个训练数据组成的训练数据集，即{ 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 }，𝑖 = 1,⋯ , 𝐾。其中,𝑥𝑖为输入值，𝑦𝑖为目标输出。从节点𝑖

到节点𝑗的输入表示为𝐼𝑖𝑗,节点𝑖到节点𝑗的权值表示为𝑤𝑖𝑗。BP 神经网络学习过程具体如下： 

第一步，初始化模型。人为设定隐藏层的节点数𝑙；根据样本的输入输出维度确定输入层节点数𝑛和输出层节点数

𝑚；初始化神经网络的参数，即对𝑤𝑖𝑗赋予接近于 0 的随机值 

第二步，用训练数据 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 对模型进行训练，根据 BP 网络的学习规则进行参数调整，参数调整的具体步骤如

下： 

将训练数据输入神经网络，通过公式（3）计算出隐藏层各个节点的输出𝐻；然后通过公式（5）计算出模型输出

𝑜。 

计算输出层节点的实际输出值𝑜与目标输出值𝑦之间的偏差，此偏差是当前模型的误差： 

 𝑒𝑘 = 𝑦𝑘 − 𝑜𝑘，其中𝑘 = 1,2,⋯ ,𝑚 （3-5） 

BP 神经网络认为模型误差是各个节点产生的误差综合作用的结果，因此依次反向计算各个节点贡献的误差项。 

对于网络的输出单元𝑘，计算它的误差项 

 𝛿𝑘 = 𝑜𝑘 1 − 𝑜𝑘 𝑒𝑘 （3-6） 

 
① 符合该结论的神经网络需要满足以下条件：隐藏层采用 sigmoid 函数作为激励函数；输出层采用线性单元 

𝛽∗(𝑛)  = arg 𝑚𝑖𝑛2  𝑦 −   𝑥𝑗𝛽𝑗

𝑝

𝑗=1

 

2

+  𝜆  𝜔𝑗 |𝛽𝑗 |

𝑝

𝑗=1
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对于网络的隐藏单元ℎ，计算它的误差项 

 𝛿ℎ = 𝑜ℎ 1 − 𝑜ℎ ∗ ∑ 𝑤𝑘ℎ𝛿ℎ
𝑚
𝑘=1  （3-7） 

根据误差项，更新节点权值，其中𝜂为学习速率，一般设置为接近于 0 的值 

 𝑤𝑖𝑗 = 𝑤𝑖𝑗 + ∆𝑤𝑖𝑗，其中∆𝑤𝑖𝑗 = 𝜂𝛿𝑖𝐼𝑖𝑗 （3-8） 

第三步，将训练数据依次放入模型，重复第二步训练方法，直到模型误差低于目标要求或者迭代次数达到一定设

定值停止训练。至此神经网络训练完毕，可输入相应的𝑥值利用该模型进行预测。 

4. 建模过程 

4.1. 主要步骤 

 

4.2. 数据探索 

4.2.1. 变量解释 

基于宏观审慎评估，我们选择了与社会融资规模相关的指标进行梳理，初始选取的数据包括:金融机构:住户贷款的

同比增速，城镇居民人均可支配收入同比增速，私营非金融部门的偿债比率，个人住房贷款加权平均利率，利息债务

比，十年期国债与三年期国债差值，居民部门债务率，中央政府债务率，地方政府债务率，广义政府部门债务率，非

金融企业债务率，非金融部门债务率，社会融资规模与 GDP 之比，M2，GDP，房地产投资，房地产新开工以及地产

去库存周期。主要思路是通过宏观审慎框架建立与社融的相关性；其中指标涵盖收入水平，杠杆比率，宏观运行数据，

银行流动性以及定价数据，分部门融资数据以及房地产相关数据。 

4.2.2. 数据预处理 

本次研究中所用的宏观经济数据集共包含 19 个变量，包括 18 个特征（自变量）和 1 个被解释变量（因变量），包

含的数值范围下至 0，上至 100 以上。而最适合神经网络的运行的数据集应该是位于 0 附近的狭窄波动范围内，并且

分布服从一钟形曲线。为此，我们通过标准化处理将输入数据转化为一个 0 ~ 1 的标准化范数，即： 

（ 4-1 ） 

 

 

统计数据
•从数据库提取相关数据

数据探索
•变量解释与数据预处理

建模预测
•Adaptive-Lasso 变量选择 → 基于BP算法的人工神经网络模型 → 模型评估与优化

𝑍 =  
𝑥 −𝑀𝑖𝑛 (𝑥)

𝑀𝑎𝑥  𝑥 −𝑀𝑖𝑛 (𝑥)
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4.3. 模型构建 

4.3.1. Adaptive-Lasso 变量选择 

运用 LARS 算法来模拟式(3-2)的 Adaptive-Lasso 估计，对于每一个给定的 γ ，该算法会寻找一个最优的 λ𝑛 。此

处取γ = 1，用 R 语言编制相应的程序后运行得到如下结果，如表 1 所示。 

表 1：基于 Adaptive-Lasso 算法的变量选择结果 

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 

17.77853 0.00000 -0.83560 1.98778 0.00000 -3.00479 -1.12611 1.18748 -0.23196 0.00000 

 X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 

 0.00000 0.32065 3.94506 0.37771 -1.05992 0.00000 0.00000 -0.25634 

 

由表 1 可看出，城镇居民人均可支配收入同比增速(X2)、十年期国债与三年期国债差值(X5)、广义政府部门债务

率(X10)、非金融企业债务率(X11)、房地产投资(X16)以及房地产新开工(X17)的系数为 0，因而，在模型建立的过程中

这几个变量被剔除了。主要的排除原因包括①多重共线性；②与被解释变量的相关性不显著；③追踪数据的有效性，

同时需要说明的是，影响因变量的因素不局限于文中所用的数据，模型只是对已有数据的表达。 

综上所述，利用 Adaptive-Lasso 方法识别影响社融同比增速的关键影响因素是金融机构：住户贷款的同比增速、

私营非金融部门的偿债比率、个人住房贷款加权平均利率、私营非金融部门的偿债比率、加权平均利率:个人住房贷款、

居民部门债务率、中央政府债务率、地方政府债务率、非金融部门债务率 M2 增速，GDP 增速以及地产去库存周期。 

4.3.2. 社融同比增速预测 

对 Adaptive-Lasso 变量选择方法识别的影响宏观经济数据的因素建立 BP 神经网络预测模型（基于 neuralnet 包，

可自动实现神经网络迭代次数、学习速度的设置。），在该模型中，12 个特征分别对应一个输入节点，每一个输入节点

后跟随相应的隐藏节点，最终得到单一的预测社会融资同比增速的单一节点。城镇居民人均可支配收入同比增速(X2)、

私营非金融部门的偿债比率(X3)、个人住房贷款加权平均利率(X4)、十年期国债与三年期国债差值(X6)、居民部门债务

率(X7)、中央政府债务率(X8)、地方政府债务率(X9)、非金融部门债务率(X12)以及非标融资同比增速(X18)指标的未来

两个报告期数值通过得出。代入所建立的 BP 神经网络预测模型，按照随机原则划分训练数据集与测试数据集，比例

为 25 : 8。 

初始状态下，这是一个单一隐藏节点的多层前馈网络。得益于网络结构拓扑图，我们可以窥见人工神经网络黑箱

的冰山一角，每个输出节点至隐藏层的权值亦如图所示。 
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图 1：单一隐藏节点人工神经网络预测模型网络拓扑图 

 

资料来源：浙商证券研究所 

 

实际上，具有一个隐藏节点的神经网络与目前计量经济学常用的线性回归模型类似，每个输入节点与隐藏节点间

的权重类似于回归系数，也就是说，如果构建一个与上述神经网络原理相同的线性回归模型，则模型整体的相关系数

即为神经网络预测值与真实值之间的相关系数。 

通过进一步评估与优化（详见 4.4 节），我们得到了预测性能更佳的模型，通过这一模型预测得到的社融同比增速

预测值为 10.62224465%，相关数据见表 2，其中红色字体的数据为预测数据。图 1 为 BP 神经网络社融同比增速真实

值与预测值对比图，可见预测误差位于可接受范围内。 

 

表 2：社融同比增速及其相关因素历史数据和预测表 

期数 X1 X3 X4 X6 X7 X8 X9 X12 X13 X14 X15 X18 Y 

2019Q3 0.173 19.283 5.68 0.3285 54.976 16.341 21.324 249.206 0.278 8.49 6.33 11.872 10.622 

2019Q2 0.17 19.284 5.7 0.266 55.304 16.413  21.534  249.591  0.293  8.5 6.3 11.848 10.962* 

2019Q1 0.176 19.296 5.7 0.37 54.278 16.250  21.420  248.385  0.383  8.6 6.4 11.996 11.169* 

2018Q4 0.182 19.2 5.75 0.374 53.199 16.528  20.422  243.652  0.214  8.1 6.6 10.743 10.183* 

2018Q3 0.182 19.5 5.72 0.364 52.575 16.239  20.771  245.008  0.238  8.3 6.7 9.589 11.149* 

2018Q2 0.188 19.6 5.6 0.283 51.353 16.032  19.548  243.469  0.241  8 6.8 10.3 11.675* 

2018Q1 0.2 19.7 5.42 0.314 50.381 15.982  19.791  243.327  0.296  8.2 6.8 9.693 12.537* 

2017Q4 0.214 19.6 5.26 0.269 49.363 16.368  20.068  242.247  0.273  8.1 6.8 9.685 14.052* 

2017Q3 0.231 19.8 5.01 0.117 48.997 16.113  20.350  242.622  0.301  9 6.8 9.697 14.877 

2017Q2 0.239 19.8 4.69 0.096 47.77 15.914  19.705  241.025  0.322  9.1 6.8 9.927 14.922 

2017Q1 0.245 19.8 4.55 0.276 46.443 15.727  19.341  239.282  0.402  10.1 6.8 9.898 15.727 

2016Q4 0.235 19.5 4.52 0.412 45.095 16.125  20.587  235.763  0.241  11.3 6.7 8.759 16.182 

2016Q3 0.214 19.5 4.52 0.335 43.999 16.103  21.153  233.692  0.254  11.5 6.7 8.98 16.528 

2016Q2 0.194 19.5 4.55 0.298 42.332 15.682  21.167  230.806  0.286  11.8 6.7 10.623 16.759 

2016Q1 0.176 19.4 4.63 0.459 40.618 15.231  19.952  225.825  0.409  13.4 6.7 13.235 16.423 
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