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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(unitroot)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(semiＧparametricpartiallylinear)
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(fullyＧmodifiederrorＧcorrectionmethod)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、SpaceＧtime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(AdaptiveRegressionby
Mixing)方 法,Hansen[１１]提 出 了 MMA(Mallows
ModelAveraging)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(JackknifeModelAveraging)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—５００００
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(machinelearning)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

(supervisedandunsupervisedlearning)、强化学习

(enforcement learning)、转 移 学 习 (transfer
learning)、表示学习(representationlearning)、深度

学习(deeplearning)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(safetyＧcritical)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 (socialnetwork)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(spillovereffect)、同辈效应(peereffect)、邻近

效应 (neighborhoodeffect)、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,König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(methodofmomentsestimation)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(treatmenteffectmodel)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(AverageTreatmentEffect,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(propensityscore)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(localATE)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(RegressionDiscontinuityDesign,

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

(runningvariable)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

(generalizedquantileregression)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SimpleLogit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

(networkanalysisapproach)、共同风险模型法(CoＧ
Risk)、困 境 依 赖 矩 阵 法 (distress dependence
matrix)和 违 约 强 度 模 型 法 (defaultintensity
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 (marginalexpected
shortfall)和系统性期望损失法(systemicexpected
shortfall)、美国联储局和 BIS提出的困境保费法

(distressedinsurancepremium)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.
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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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Abstract　Asareview ofthe２０６th “ShuangqingForum”,thisarticleprovidesasummaryaboutthe
opportunitiesandchallengesforeconometricsbroughtbynewdataformandcomplexrelationshipamong
variablesinbigdataera．ForumparticipantsreachaconsensusthatChinesescholarshouldfullyutilizethe
advantageofbigdataendowmentunderthebackgroundofthe“InternetPlus”nationalstrategyandfast
developmentofdigitaleconomy,trytoachievecertainsignificantandoriginaltheoreticalbreakthroughin
thefollowingareas,suchasforecastingandmodellingofMacroＧleveldata,modellingofhighdimensional
andnonＧstructuraldata,modellingoftimeseriesandspatialdata,policyevaluationbasedonbigdataand
financialdatamodellingwithmodernnetwork．
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