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基于微博大数据的经济不确定性
测度及其对宏观经济的影响研究
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成都　 611130)

摘要:经济不确定性是一个重要的经济参数,它反映了经济的运行状态与经济参与者的评估与预期

不一致的程度,与宏观经济运行和政策之间存在密切联系。 经济不确定性的增加可能会对经济运行产

生负面影响,因此研究经济不确定性对理解经济运行中的波动、制定宏观调控政策、激发市场经济活力

等具有重要的意义,量化测度经济不确定性就是其中最关键的一步。 文章提出了一种基于微博大数据

的经济不确定性指数的量化构建方法,主要思想是利用人们对经济形势的主观认知态度的不一致程度

来衡量经济的不确定性。 该方法能考虑到更多经济参与者对经济的主观看法,从新的角度量化了我国

经济不确定性的程度,且数据量大,覆盖面广,更能实时地体现经济不确定性程度的变化。 首先,利用长

短期记忆(LSTM)模型对人们实时发布的微博中对经济运行的主观认知态度的情感倾向进行分类,效果

良好,节约大量人工判别成本,有利于经济不确定性指数的实时计算和预测。 然后,通过计算公众对经

济持乐观态度和悲观态度的比例差异来计算经济不确定性指数 EUI
 

(Economic
 

Uncertainty
 

Index)。 EUI
反映的是经济参与者对经济运行状态的情感不一致程度,其不一致程度越大,经济不确定性程度越大,
反之则越小。 实证分析结果显示:微博数据量与经济热点事件有直接联系,时效性强,微博数据对重大

经济事件的发生具有良好的反映;基于微博大数据构建的 EUI 与经济发展趋势具有一致性,对重大事件

发生都有即时的反映;EUI 与其他文献中常用的指数反映的经济不确定性程度和变化具有较高的一致

性,例如 EUI 与 Baker 等编制的中国经济政策不确定性(EPU)指数变化趋势基本相似,且 EUI 的时效性

更强;EUI 与市场波动性指数和股票收益率方差具有正相关性,与消费者信心指数和基金经理信心指数

具有负相关性,符合实际经济意义。 更进一步将 EUI 应用于对我国宏观经济的影响分析中,结果表明,
经济不确定性对进出口和消费有显著的负向影响。
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一、研究意义和问题提出

经济不确定性是一个重要的经济参数,反映了经济的运行状态与经济参与者的评估与预期不

一致的程度。 经济不确定性与经济运行和经济政策之间存在密切联系。 Bloom 指出当经济发展较

好时期,其不确定性相对较小;而当经济不景气时,经济不确定性普遍较高[1] 。 战争、石油价格上涨

和金融危机等可能导致经济衰退的外部冲击通常也会增加不确定性。 众多国内外学者的研究指

出,经济不确定性的增加会影响经济政策的实施和微观主体的决策,对经济运行产生负面影响。 例

如 Bloom 等指出经济不确定性会影响公司层面的投资和就业,不确定性的增加将会导致 GDP 下

降[2] 。 此外,不确定性的增加将会导致企业更加谨慎,这将使经济对刺激性政策的反应大幅下降。
Jurado 等发现宏观不确定性具有强烈的反周期性,不确定性的增加与实际经济活动的大幅下降直接

相关[3] 。 王义中和宋敏研究了经济不确定性对资金需求和公司投资的影响,发现宏观经济不确定

性的增加会影响资金需求渠道从而影响公司投资行为[4] 。 同时,对经济不确定性的预期将有利于

流动性资金需求对公司投资的正向促进作用。 因此,研究经济不确定性对理解经济运行中的波动、
制定宏观调控政策、激发市场经济活力等具有重要的意义,量化测度经济不确定性就是其中最关键

的一步。 在新的宏观经济环境下,基于大数据的经济不确定性测量方法具有覆盖面广、经济参与者

多和可以利用实时数据作预测等特点,具有广阔的发展空间。
随着互联网和信息技术的快速发展,普通民众可以通过各种自媒体平台发布自己的观点、事实

和新闻等,形式丰富多样。 新浪微博自 2009 年 8 月上线以来,已经成为我国最有影响力的自媒体平

台之一。 在微博平台上发布的有关经济的观点或评论可以直接反映经济参与者对经济的主观认

知,覆盖面广,传播速度快。 本文提出了一种基于微博大数据的经济不确定性指数构建方法,主要

思想是利用人们实时发布的微博,判断其对经济运行的主观认知态度的不一致程度来衡量经济的

不确定性。 本文提出的方法能考虑到更多经济参与者对经济的主观看法,数据量巨大,更能实时地

体现经济不确定性程度的变化,从一定程度上解决经典的经济不确定性测量方法中所不能解决的

问题,为经济研究提供新的视角和新的发现。

二、文献回顾

李华杰等将现有文献中对经济不确定性的量化测度方法归纳为三类:代理指标替代法、主观感

知截面数据偏差法和状态量估计法[5] 。 以国外研究文献为例,第一类代理指标替代法是指利用能

反映经济状态的指标作为经济不确定性的替代指标。 例如,Bloom 利用由芝加哥期权交易所推出的

股票市场波动率指数(VIX,
 

Volatility
 

Index)作为经济不确定性的替代指标,他发现在重大经济冲击

事件后都会出现 VIX 指数的峰值,且该指数与其他经济不确定性代理指标之间存在很强的正相关

性[6] 。 另一个常用的经济政策不确定性( EPU,
 

Economic
 

Policy
 

Uncertainty) 指数由 Baker 等[7] 提

出,利用与经济政策不确定性相关的报道文章数量作为经济不确定性的替代指标。 Dzielinski 则考

虑利用 Google 上与经济相关的关键词搜索频率来构造经济不确定性指数[8] 。 这样做的好处在于
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Google 关键词搜索频率远高于报纸上新闻报道的数量以及其中关键词出现的频率,且能反映公众

个人的经济行为或对经济活动的看法。 第二类主观感知截面数据偏差法则是利用微观截面数据

(以调查数据为主)挖掘出经济参与者对经济的主观感受和预期,以个体差异的离散程度来衡量经

济不确定性。 例如 Bachmann 等[9]和 Scotti[10]分别利用彭博调查数据和企业调查数据来构造经济不

确定性指标。 第三类状态量估计法则是将经济不确定性作为宏观经济的内部状态量,通过状态空

间方程估计状态值来获得经济不确定性。 这类方法依赖于模型和观测数据的选取,对数据的质量

要求高,数据处理量大,计算复杂。
由于经济环境不同和数据的可得性受限,上述经典经济不确定性指数构建方法难以直接应用

于中国经济不确定性指数的构建。 为了适应于中国经济研究,近年来对我国经济不确定性对宏观

经济影响的研究取得了很多成果。 黄宁和郭平基于 PVAR 模型研究经济不确定性对我国宏观经济

的影响和地区差异[11] 。 金雪军等运用 FAVAR 模型研究经济不确定性对宏观经济的影响[12] 。 欧阳

志刚等建立了时变 VAR 模型分析了经济不确定性对经济增长的影响[13] 。 许志伟和王文甫利用基

于最大份额识别方法的结构 VAR 模型分析经济不确定性对主要宏观经济变量的影响[14] 。 这些文

献研究结果都发现经济不确定性的增加也会对我国经济增长、投资、消费、价格、出口等带来短期的

负向影响。 然而,这些文献采用的都是 Baker 等[7] 基于中国香港《南华早报》 (英文)每日新闻中相

关报道文章数的比例所构建的 EPU 指数作为我国经济不确定性的替代指标。 为了更好地衡量我国

的经济不确定性,Huang 和 Luk 选取了 10 种具有代表性的中文报纸,编制了新版中国经济政策不确

定性指数,使其更符合我国的经济发展形势[15] 。 章上峰等用宏观经济景气指数作为我国经济不确

定性的替代指标[16] 。 利用大数据时代的优势,还有很多文献构建了基于大数据的经济不确定性指

数。 马丹等收集了 60 个月度宏观经济指标和 4 个季度指标,运用含有潜变量的混频动态因子随机

波动模型测算我国宏观经济的不确定性[17] 。 杜龙波提出利用谷歌检索趋势值和我国特有的百度检

索指数值来衡量我国经济不确定性的方法[18] 。 这些方法都从不同角度衡量了我国经济不确定性的

程度。
上述方法大多是利用宏观经济指标或新闻报刊报道数比率来构建经济不确定性指数。 本文利

用微博大数据提出了一种新的经济不确定性指数构建方法,考虑了更多经济参与者的主观看法,比
主观调查数据收集成本低、难度小,从新的角度量化了我国经济不确定性的程度。 实证分析表明这

种新的经济不确定性指数与已有文献中的经济不确定性指数具有较高的一致性,并且对重大事件

的发生有更为即时的反映。
 

三、基于微博大数据的经济不确定性指数构建方法

本文的经济不确定性指数的构建主要基于微博大数据中人们对经济不确定性的看法的刻画。
如前文所述,构建的经济不确定性指数的一类方法是基于新闻指数,即通过统计一些新闻媒体关于

经济不确定性报道的文章数目或关键词出现频率来作为经济不确定性的测度。 这类方法容易受到

选取新闻媒体和关键词的主观性影响。 而微博的受众群体广泛,利用微博大数据构造的经济不确

定性指数能挖掘出更多经济参与者对我国经济的主观认知,可以在一定程度上改进这个问题。
同时,不同于通过调查问卷收集到的主观调查数据,微博文本数据中反映的公众对经济的主观

认知是一个定性变量,无法通过计算其方差或标准差来构建经济不确定性指数。 可将公众对我国
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经济的看法划分为“正向”“中立”和“负向”三种情感。 考虑到每个月人们发布微博的数量不同,对
第 t 个月,分别计算带有正向情感和负向情感的微博占当月含有经济不确定性关键词的微博总数的

比例,并记为 Rate +,t 和 Rate -,t 。 由不确定性的定义,公众对经济持乐观态度和悲观态度的比例差

异越小,说明经济不确定性程度越大,反之则越小。 基于上述分析,构建第 t 月的经济不确定性指数

(EUI,
 

Economic
 

Uncertainty
 

Index)如下:
EUIt = 1 - Rate +,t -Rate -,t

 

(1)
由式(1)定义的经济不确定性指数取值在[0,1]区间内,对不同月份直接可比。
为了计算每个月的经济不确定性指标 EUI,需要分别统计每个月带有正向情感和负向情感的微

博数量。 由于微博数据量巨大,直接判断每条微博的情感倾向并计数的成本过高,实现困难。 考虑

到微博数据中可能存在用词不规范和经常诞生新词汇等特性,本文采用长短期记忆( LSTM,Long
 

Short-Term
 

Memory)网络模型来对每条微博进行情感分类。 LSTM 模型是循环神经网络模型的变

体,具有良好的“记忆”能力,能学习并记忆上下文信息,在语言处理领域中具有独特的优势。 对于

情感分类问题,滕飞等[19] 、於雯和周武能[20] 等文献发现 LSTM 模型优于基于情感词典的分类方法

和传统的机器学习分类方法。
LSTM 模型具有链式结构,其中每个传输单元的结构如图 1 所示。

图 1　 LSTM 模型的单元结构框图

其中: xt 表示当前的输入数据,在本文中 xt 表示由微博短文本生成的词向量; ht 表示当前的隐

藏单元的取值; ct 表示当前的记忆单元的取值。 LSTM 模型利用记忆单元 ct 用于保存信息,以及三

种类型的门(gate)———输入门、遗忘门和输出门———来控制信息的记忆和流动。 分别用符号 i,f,o
表示输入门、遗忘门和输出门, W 和 b 表示权重矩阵和偏置项。 σ 表示 sigmoid 函数。 由图 1 可知,
每个门的作用及计算方式如下。

输入门(input
 

gate)用于决定当前时刻网络的输入 xt 有多少保存到单元状态 ct ,其计算公式为
 

i t = σ(Wi·[ht - 1,xt] +bi)
其中 [ht - 1,xt] 表示把两个向量连接成一个更长的向量。
遗忘门(forget

 

gate)用于决定上一时刻的单元状态 ct - 1 有多少保留到当前时刻 ct ,其计算公

式为
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f t = σ(Wf·[ht - 1,xt] +bf)
输出门(output

 

gate)用于控制记忆单元值 ct 有多少输出到 ht ,其计算公式为

ot = σ(Wo·[ht - 1,xt] +bo)
当前时刻下的 ct 和ht 值则由以下公式计算:
ct =i t☉tanh Wc· ht - 1,xt[ ] +bc( ) +f t☉ct - 1,ht =ot☉tanh ct( )

其中 ☉ 表示对应元素相乘。
LSTM 模型中的参数由反向传播算法迭代更新得到,最终输出微博短文本的情感分类。

四、实证分析

(一)数据采集

本文选取新浪微博 2013 年 1 月 1 日至 2019 年 6 月 30 日的数据用于构建我国月度经济不确定

性指数 EUI。 以“中国经济”“国内经济”“我国经济”“我国 GDP”为关键字进行搜索,利用 Python 爬

取新浪微博全网中包含关键词的原始微博、微博文章和微博评论等数据,共计约 170 万条。 与构建

EPU 指数方法用到的新闻报道文章不同,微博的参与者不仅限于官方媒体和新闻自媒体,更多的是

普通民众,因此存在一些用语不规范或完全没有信息含量的微博短文本。 本文旨在利用公众对经

济形势的看法来构建经济不确定性指数,因此只去掉重复和无关内容,剩余有效数据共计超过 150
万条。 将每月含有关键词的微博数量绘制折线图如图 2 所示。

图 2　 每月含有关键词的微博数据总量的折线图

正如前文所言,微博是一个为人们提供发布自己的观点、事实和新闻等的平台,每当有重大事

件发生或经济形势发生变化时,更多的人会在微博平台上发表自己的观点或转发自己支持的观点。
由图 2 可以看出,微博数据量有三个明显的波峰。 2014 年 6 月起,住建部发布一系列限购松绑的新

政策,全国房地产市场复苏。 2014 年底央行降息,中央经济工作会议指出中国经济进入新常态。 这

几个重大事件的发生引起了人们的热烈讨论,微博数量迅速上升至波峰位置。 2015 年 11 月,习近

平总书记发表演讲,谈到中国经济四个“没有变”。 12 月 4 日,《人民日报》刊发了四位专家的文章,
阐释“四个没有变”的深刻内涵。 2016 年 3 月,全国两会在北京召开,再次引发人们对中国经济的热

烈讨论。 2018 年 3 月起,随着中美贸易争端的不断升级,微博评论和转发数量呈现明显上升趋势。
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2019 年 5 月,中美关税再次调整,美国对华为实施技术限制,多家美国科技企业宣布中止为华为供

应关键软件和零部件,国家发改委召开发布会回应当前经济热点,再次引发热议,微博数量达到最

高峰。 由此可见微博数据量与经济热点事件有直接联系,时效性非常强。 正是考虑到这点,本文选

取微博大数据用于构造经济不确定性指数。
(二)微博数据情感分类

为了计算由式(1)定义的经济不确定性指数 EUI,需要计算每月带有正向和负向情感的微博比

例。 由于数据量巨大,由人工标注每条微博的情感分类成本非常高,且耗时长,不利于实时预测。
因此本文利用 LSTM 模型对微博数据的情感分类进行学习和预测。 首先对 15 万条数据进行情感分

类标注,将正向、中立和负向情感分别标记为 1,
 

0,
 

-1。 利用这 15 万条有标签的数据进行模型训练

和测试,然后将训练得到的模型应用于余下的 135 万条数据,从而得到所有微博数据的情感分类标

签。 表 1 展示了部分爬取到的微博数据及其情感分类。
表 1　 微博数据及其情感分类示例

时间 点赞 转发 评论 微博内容 作者 情感分类

2013 年 01 月 01 日
 

3 0 0 中国经济虽有不平等,但很有韧性 行军蚁 ZMO 1

2016 年 01 月 28 日
 

8 47 3
黄卫东:评索罗斯要打劫中国:在全球
熊市中,中国将是他的“打劫对象”之
一,中国经济很可能会硬着陆

张清同志 -1

2017 年 12 月 12 日
 

8 6 3 满足美好生活需要的新供给占比持续
增加,看好 2018 的中国经济 滕泰 1

2019 年 05 月 20 日
 

180 1 16
事实上,贸易战对中国经济影响有限
(百分之一之说太过随意)。 至于,华
为冲 击, 更 是 臆 断 ( 任 先 生 已 做 说
明)…

卢麒元 0

　 　 如表 1 所示,微博内容都以短文本的形式为主。 我们首先需要将微博的短文本数据转化成可

用于训练 LSTM 模型的数值型数据。 本文采用常用的文本数据预处理方法,主要包括以下四个

步骤。
(1)提取文字信息:去掉微博内容中常常包含的符号、网址、表情等无用信息,仅保留文字。 本

文通过用正则化表达式制定的规则提取文字信息。
(2)进行中文分词:把句子中的词进行独立划分,便于让计算机“理解” 其含义。 本文选用

BosonNLP 进行中文分词,它是目前中文分词工具中准确率最高的一种,对微博数据的分词准确率达

到 93%。
(3)去停用词:去掉短文本中的停用词,例如文本中使用过于频繁的词“我”“今天”“是”等和没

有实际语义的词如语气词“啊” “吧” “呢”,助词“着” “了” “过”,连接词“那么” “下面” “之后”等。
本文采用的停用词表来源于哈工大停用词表、四川大学机器智能停用词库和百度停用词表等,通过

去除重复词汇,选用了约 1
 

800 个停用词。
(4)词向量化:将第 3 步中分好的词转化成词向量,作为 LSTM 模型的输入向量。 本文采用目前

最常用的由 Google 公司开发的词向量化工具 Word2vec。
上述数据预处理的 4 个步骤中均用 Python 软件予以实现。 然后训练 LSTM 模型进行情感分类。
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本文共有 15 万条有情感标签的数据,用其中的 12 万条数据训练模型,3 万条数据用于测试,以选定

合适的参数。 最终,模型中的主要参数设定如表 2 所示。
表 2　 LSTM 模型参数的设置 \

参数 含义 取值

Max
 

length 训练句子的最大输入长度 50

Word2Vec
 

Dimension 词向量维度 200

Batch
 

Size 每批次训练的数据量 64

Iteration 训练过程的迭代次数 5
 

000

LSTM
 

Units LSTM 层内的 LSTM 单元数 24

Test
 

Size 测试集所占训练数据比例 0. 2

　 　 利用上述训练好的模型,将其余的 135 万条无标签数据代入,即可得到每条微博的情感分类。
利用 LSTM 模型对微博数据的情感进行分类的方法有利于实时计算和预测经济不确定性指数。

(三)基于微博数据的经济不确定性指数 EUI
统计所有当月情感分类为“1”和“ -1”的微博数据占当月(含有关键词的)微博总数的比例,代

入式(1)计算 EUI。 将计算得到的 2013 年 1 月至 2019 年 6 月的 EUI 绘制折线图(图 3)。

图 3　 经济不确定性指数 EUI 的折线图

对比图 2 和图 3,可以看出 EUI 的趋势和峰值位置与微博数量有相似之处。 例如,2014 年年中

和年末房地产市场限购限贷松绑政策的发布,中央经济工作会议指出中国经济进入新常态、2015 年

6 月股市暴跌、2016 年年初全国两会召开,在这些经济大事件发生的时点附近,EUI 均处于波峰位

置。 2017 年全国经济处于平稳时期,因此 EUI 值相对较低。 2018 年 3 月起,随着中美贸易摩擦的不

断升级,EUI 值连续攀升。 同年 9 月美国对价值 2
 

000 亿美元的中国输美商品征收 10%的关税,中
美贸易顺差达到历史最高值,有可能进一步加剧中美之间的贸易摩擦,EUI 达到峰值。 同时,也有一

些引起微博热议的事件,对应的 EUI 值并不高,例如 2015 年 11 月,习近平总书记发表演讲中国经济
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四个“没有变”和 2019 年 5 月中美贸易争端的再次升级。 这是因为对这些事件的微博评论的情感

极性大多相同。 因此,利用微博数据的情感分类构造经济不确定性指数比直接用微博数量更能反

映经济不确定性的定义。
(四)与其他经济不确定性指数的相关性分析

现有文献中最常用的经济不确定性指数为 Baker 等[7] 编制的中国经济政策不确定性(EPU)指

数。 中国 EPU 指数由网站 http: / / www. policyuncertainty. com / 提供。 为了比较 EUI 与 EPU 指数,本
文将 EPU 指数以 1995 年 1 月为基准转化为定基指数。 将 2013 年 1 月至 2019 年 6 月的 EUI 和定基

EPU 指数绘制成折线图,如图 4 所示。

图 4　 经济不确定性指数 EUI 与经济政策不确定性指数 EPU 的对比图

由图 4 显示,EUI 和 EPU 指数的变化趋势基本相似,且在重大经济事件发生的时点附近都会出

现峰值。 这说明 EUI 能够较好地反映经济的变化趋势。 如图 3 中显示出的 2014 年年中和年末、
2015 年 6 月、2016 年年初和 2018 年 9 月。 相比而言,EPU 指数普遍会比 EUI 的峰值滞后 2 ~ 3 个

月。 这与两种指数的定义直接相关。 EPU 指数是通过报纸上的新闻报道收集的与“经济” “政策”
和“不确定性”相关的信息,而 EUI 是通过微博这种新兴的网络自媒体平台收集的相关信息。 因此

相比于 EPU 指数,EUI 更具有时效性。
为进一步说明本文所构造的 EUI 指数的合理性,参考杜龙波[18] 的做法,将 EUI 与其他衡量经

济不确定性的指数进行比较。 其中应用最广泛的经济不确定性指数是芝加哥期权期货交易所使用

的市场波动性指数(VIX)和股票收益率的方差( VP),以及通过问卷调查的方式来直接表示公众对

经济形势的态度构造的消费者信心指数(CCI)和基金经理信心指数( FMI)。 表 3 中总结了各个指

数的均值、方差和相关系数。 VIX 指数来自网站 https: / / stockcharts. com / ,VP 和 FMI 来自 RESSET
金融研究数据库,CCI 来源于国家统计局网站。

表 3 中的结果显示,EUI 与 VIX 和 VP 都呈正相关关系(相关系数分别为 0. 49 和 0. 35)。 但它们

也有显著的不同,VIX 和 VP 更多地反映了金融市场的波动,EUI 则更多地反映了经济参与者们对宏观

经济的主观认知。 将 EUI 与 CCI 和 FMI 相比,它们的相关系数均为负。 CCI 和 FMI 均反映的是经济参

与者对当前经济的评价和对未来经济的预期,是预测经济走势和股票市场运行方向的重要先行指标,
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值越大表示预期越乐观。 当经济不确定性高时,CCI 和 FMI 相对较低,符合实际经济意义。
 

表 3　 其他衡量经济不确定性指数的描述性统计

变量名称 EUI VIX VP CCI FMI

描述性统计量
 

样本均值 0. 52 23. 23　 17. 22　 79. 23 73. 44

样本标准差 0. 24 13. 46 14. 33 3. 25 4. 86

相关系数矩阵

1. 00 0. 49∗ 0. 35∗ -0. 20∗ -0. 48∗

- 1. 00 0. 39∗ -0. 20 -0. 55∗

- - 1. 00 -0. 12 -0. 32∗

- - - 1. 00 0. 12

- - - - 1. 00

　 　 　 注:“-”表示空值,“∗”表示在 10%的有效水平上显著。

(五)经济不确定性对宏观经济的影响分析

本节利用构建的经济不确定性指标 EUI,建立向量自回归( VAR)模型来分析经济不确定性对

宏观经济的影响。 选择投资、消费、进出口以及物价水平作为主要宏观变量的代表,变量含义和符

号由表 4 具体给出。 数据均来自于我国国家统计局数据网站,时间跨度从 2013 年 1 月至 2019 年 6
月,共计 78 条月度数据。

表 4　 变量符号表示及其含义

符号 变量含义

EUI 经济不确定性指数

IR 固定资产投资额累计同比增长率

CR 社会消费品零售总额同比增长率

IER 进出口总值同比增长率

CPIR 居民消费价格指数同比增长率

　 　 利用 ADF 检验对表 4 中的五个变量进行平稳性检验,结果说明 EUI、IR 和 IER 均为平稳序列,
CR 和 CPIR 为趋势平稳序列。 将去掉 CR 和 CPIR 序列中的固定时间趋势后得到的序列分别记为

CR_dt 和 CPIR_dt,重新检验得知均为平稳序列。
为了探究宏观经济变量之间的相互影响关系,首先对上述变量进行格兰杰( Granger)因果关系

检验。 从表 5 中的结果可以看出,在 10%的显著性水平下,经济不确定性指数 EUI 是社会消费品零

售总额增长率的格兰杰原因,并且和进出口总值增长率互为格兰杰原因。
表 5　 格兰杰因果检验结果

原假设 F 值 P 值

CR_DT 不是 CPIR_DT 的格兰杰原因 3. 24 0. 08
EUI 不是 CR_DT 的格兰杰原因 3. 15 0. 08
CR_DT 不是

 

IER 的格兰杰原因 5. 63 0. 02
IER 不是 EUI 的格兰杰原因 6. 44 0. 01
EUI 不是 IER 的格兰杰原因 7. 94 0. 01
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　 　 根据 AIC、BIC 信息准则和对模型结果的综合评价,选择滞后期为 1 的向量自回归模型 VAR

(1)。 根据模型的估计结果,得到特征方程的特征根均位于单位圆内,说明所构建的 VAR(1)模型

稳定,由此进一步进行脉冲响应分析。 给经济不确定性指数 EUI 一个标准差单位的正向冲击,可以

得到图 5 中的脉冲响应函数。

图 5　 经济不确定性指数对宏观经济变量的脉冲响应函数

其中横轴表示各经济变量对不确定性冲击的响应的滞后期数(单位:月),纵轴表示响应的数值

大小。 实线表示各宏观经济变量在不同滞后期数响应的程度,虚线表示正负两倍的标准差偏离范

围。 由图 5 中的结果可知,当经济不确定性受到一个标准差单位的正向冲击后,进出口和消费的响

应程度是最大的,价格和固定资产投资的响应程度较小。 并且,经济不确定性对进出口和消费都造

成了负面的影响。 进出口对不确定性冲击的响应在第一个月就出现,小幅度上升后从第二个月开

始迅速下降,到第三个月达到最低值后持续缓慢地回升,在 20 个月后逐渐趋于零。 这说明不确定性

对进出口贸易的负面影响在前三个月最明显,这样的负面影响大概将持续两年。 这与鲁晓东和刘

京军[21]等文献中得到的结论一致。 而消费对不确定性冲击的响应有一个月的滞后,从第二个月开

始迅速下降,同样到第三个月达到最低值后,经过两年左右逐渐回归至正常水平。

进一步地,我们利用方差分解分析由经济不确定性冲击而引起的宏观经济变量变动的贡献程

度,结果如表 6 所示。 除了各宏观经济变量自身变化的贡献外,经济不确定性对各宏观经济变量变

动的贡献程度最大的是进出口,截至第十二个月,方差贡献率超过了 12%;对消费的贡献程度次之,

大约为 8. 2%。 经济不确定性对价格和固定资产投资的贡献最小,均不超过 1%。 这与脉冲响应分

析的结果一致。
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表 6　 不确定性对各宏观经济变量变动的贡献度

时期 CPIR_dt CR_dt IER IR
1

 

0. 000
 

0. 000
 

1. 203
 

1. 178
2

 

0. 048
 

1. 811
 

2. 761
 

0. 908
3

 

0. 056
 

3. 787
 

5. 638
 

0. 694
4

 

0. 053
 

5. 314
 

8. 002
 

0. 546
5

 

0. 058
 

6. 366
 

9. 622
 

0. 446
6

 

0. 067
 

7. 061
 

10. 672
 

0. 379
7

 

0. 085
 

7. 513
 

11. 341
 

0. 335
8

 

0. 099
 

7. 805
 

11. 765
 

0. 306
9

 

0. 111
 

7. 995
 

12. 035
 

0. 288
10

 

0. 121
 

8. 118
 

12. 206
 

0. 276
11

 

0. 128
 

8. 197
 

12. 315
 

0. 268
12

 

0. 134
 

8. 249
 

12. 382
 

0. 264

五、结论与启示

本文提出一种基于微博大数据的我国经济不确定性指数构建方法,主要思想是利用人们对经

济形势的主观认知态度的不一致程度来衡量经济的不确定性。 考虑到微博是我国最有影响力的自

媒体平台之一,微博观点或评论可以直接反映经济参与者对经济的主观认知,覆盖面广,传播速度

快,本文构建的经济不确定性指数能考虑到更多经济参与者对经济的主观看法,更能实时地体现经

济不确定性程度的变化,为经济研究提供新的视角和新的发现。 由于数据量巨大,本文采用了

LSTM 模型对微博数据的情感倾向进行判断,有利于经济不确定性指数的实时计算和预测。
从结果来看,对于重大事件的发生,本文构建的经济不确定性指数 EUI 都有即时的反映,如

2014 年年中和年末房地产市场限购限贷松绑政策的发布,中央经济工作会议指出中国经济进入新

常态、2015 年 6 月股市暴跌、2016 年年初全国两会召开,和 2018 年 9 月中美贸易摩擦加剧,这些大

事件的发生引发人们在微博上的热烈讨论,基于微博评论数据构建的 EUI 在时间发生的同月达到

峰值。 将 EUI 与其他常用的经济不确定性指数进行对比,发现其与不确定性代理指数 VIX、VP 具

有较强的正相关性,与经济政策不确定指数 EPU 具有较强的一致性,且 EUI 的时效性更强。 最后,
本文通过建立向量自回归模型,研究了基于 EUI 衡量的经济不确定性对我国宏观经济的影响。 结

果表明,经济不确定性对进出口和消费有显著的负向影响。 进出口对不确定性的响应在第一个月

就出现,小幅度上升后迅速下降,到第三个月达到最低值后,大约持续两年时间。 消费对不确定性

冲击的响应有一个月的滞后,从第二个月开始迅速下降,同样到第三个月达到最低值后持续两年左

右逐渐回归至正常水平。
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Abstract 

 

Economic
 

uncertainty
 

is
 

an
 

important
 

economic
 

index 
 

which
 

measures
 

the
 

degree
 

of
 

inconsistency
 

between
 

the
 

economic
 

conditions
 

and
 

the
 

expectations
 

of
 

economic
 

actors 
 

and
 

is
 

closely
 

related
 

to
 

the
 

macroeconomy
 

performance
 

and
 

policy
 

making.
 

The
 

increase
 

of
 

economic
 

uncertainty
 

may
 

have
 

negative
 

effects
 

on
 

economic
 

activities.
 

Therefore 
 

it
 

is
 

important
 

to
 

study
 

economic
 

uncertainty
 

for
 

understanding
 

fluctuations
 

in
 

the
 

economy 
 

formulating
 

macro-control
 

policies 
 

and
 

stimulating
 

market
 

vitality.
 

Since
 

the
 

economic
 

uncertainty
 

is
 

not
 

directly
 

observable 
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

develop
 

a
 

method
 

to
 

quantify
 

the
 

uncertainty
 

and
 

assess
 

its
 

macroeconomic
 

effects.
 

We
 

propose
 

to
 

construct
 

an
 

economic
 

uncertainty
 

index
 

based
 

on
 

the
 

Weibo
 

data 
 

which
 

involves
 

more
 

people􀆶 s
 

views
 

regarding
 

the
 

economy.
 

This
 

method
 

takes
 

the
 

public
 

opinions
 

into
 

account
 

and
 

can
 

show
 

the
 

timely
 

changes
 

of
 

the
 

economic
 

uncertainty.
 

First 
 

we
 

use
 

a
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

 LSTM 
 

model
 

to
 

classify
 

the
 

sentiments
 

of
 

the
 

comments
 

posted
 

on
 

Weibo
 

on
 

the
 

economic
 

issues.
 

This
 

method
 

saves
 

a
 

lot
 

of
 

time
 

and
 

cost
 

to
 

classify
 

the
 

sentiments
 

of
 

the
 

Weibo
 

comments
 

manually
 

and
 

is
 

helpful
 

for
 

the
 

real-time
 

measurement
 

of
 

the
 

economic
 

uncertainty
 

index.
 

Then 
 

we
 

construct
 

the
 

Economic
 

Uncertainty
 

Index  EUI  
 

by
 

measuring
 

the
 

inconsistency
 

of
 

the
 

public
 

opinions.
 

The
 

empirical
 

analysis
 

results
 

show
 

that 
 

1 
 

Weibo
 

data
 

has
 

a
 

good
 

reflection
 

on
 

the
 

important
 

economic
 

issues 
 

and
 

EUI
 

is
 

consistent
 

with
 

the
 

economic
 

development
 

trends
 

and
 

shows
 

spikes
 

around
 

the
 

major
 

events 
 

2  
 

EUI
 

is
 

consistent
 

with
 

other
 

economic
 

uncertainty
 

indices
 

which
 

are
 

commonly
 

used
 

in
 

literatures.
 

For
 

example 
 

EUI
 

shows
 

similar
 

patterns
 

with
 

EPU
 

proposed
 

by
 

Baker
 

et
 

al.
 

 2016  
 

and
 

provides
 

timely
 

information
 

for
 

important
 

economic
 

issues.
 

Furthermore 
 

EUI
 

is
 

positively
 

correlated
 

with
 

the
 

market
 

volatility
 

index
 

and
 

the
 

stock
 

return
 

variance
 

and
 

negatively
 

correlated
 

with
 

the
 

Consumer
 

Confidence
 

Index
 

and
 

Fund
 

Manager
 

Confidence
 

Index 
 

3  
 

Using
 

the
 

vector
 

autoregressive
 

 VAR  
 

model
 

to
 

assess
 

the
 

impact
 

of
 

EUI
 

on
 

the
 

macroeconomy 
 

the
 

results
 

show
 

that
 

EUI
 

has
 

a
 

significant
 

negative
 

impact
 

on
 

imports 
 

exports
 

and
 

consumption.
Key

 

words 
  

economic
 

uncertainty 
 

Weibo 
 

big
 

data 
 

LSTM
 

model 
 

VAR
 

model
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