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摘 要 本文从众多变量中筛选出 59个相关经济指标, 分别考查疫情前后传统时
间序列模型和几种回归树集成学习模型对中国工业增加值增速的预测效果, 并结
合 Shapley additive explanations (SHAP) 方法对相关预测变量的作用进行解释
分析. 研究发现, 随着预测步长的增加和新冠疫情的暴发, 传统时间序列模型的预
测性能明显减弱,而集成学习模型的预测表现则相对较好,其中梯度提升树模型在
较长预测步长中更加稳健和准确. 基于 SHAP 方法的分析发现, 作为预测变量的
经济指标在不同时期的重要性有所不同, 除生产、投资等指标外, 金融类变量在高
风险时期也具有一定的预测作用, 需结合具体时间和预期目标来选择合适的经济
指标进行工业增长预测. 基于预测的视角可在一定程度上说明新冠疫情冲击可能
不会改变工业增长未来走势的基本面.
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Abstract The paper selects 59 related economic indicators from numerous vari-
ables, and compares the forecast effects of traditional time series models with several
regression tree integrated learning models on the growth rate of China’s industrial
added value under different scenarios, and the Shapley additive explanations (SHAP)
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method is combined for interpretation. Our results show that, with the increase of the
forecast step and the outbreak of the COVID-19 epidemic, the forecast performance
of the traditional time series model is significantly weakened, while the integrated
learning model is relatively better, among which the gradient boosting decision tree
model is more robust and accurate in the longer forecast step. Based on the analysis
of SHAP method, we find that the importance of economic indicators as predictors in
different periods is different. In addition to indicators such as production and invest-
ment, financial variables also play a certain early warning role in high-risk periods,
and appropriate economic indicators should be selected according to specific time and
expected goals for industrial growth forecasting and analysis. From the perspective of
forecasting, the impact of the COVID-19 pandemic may not change the fundamentals
of the future trend of industrial growth to some extent.

Keywords industrial value added forecasting; regression tree integrated learning;
Shapley additive explanations (SHAP) method; gradient boosting decision tree model

1 引言
2020年伊始暴发的新冠疫情不仅对我国和世界经济造成了严重冲击, 也对宏观经济监测

和预测提出了新挑战和新要求.《中共中央 国务院关于新时代加快完善社会主义市场经济体
制的意见》明确提出 “强化经济监测预测预警能力”, 并将其作为构建宏观调控新机制的重要
组成部分. 在百年未有之大变局和构建新发展格局的新形势下, 提高宏观经济监测预测的准
确性对保证经济在合理区间高质量发展的重要性日益凸显.
宏观经济监测预测通常以国内生产总值 (简称 GDP) 增速为核心, 但其公布频率低且存

在一定发布时滞, 不利于及时了解宏观经济走势, 在经济遭遇重大冲击从而具有较大不确定
性时尤其如此. 因此, 考虑到 GDP 增速在宏观经济监测预测方面的不足, 本文重点关注月度
工业增加值增速这一指标. 众所周知, 工业对国民经济发展和全面建设现代化强国具有不可
代替的重要作用. 2023 年政府工作报告明确指出 “任何时候中国都不能缺少制造业”. 从各行
业增加值占比来看, 2022 年我国工业增加值占 GDP 比重最高, 为 33.2%1, 工业生产增长的
变化对经济周期波动具有较大影响. 因此, 月度工业增加值增速 (或工业生产指数) 作为衡量
工业增长的核心指标, 在大多数国家的经济景气监测以及 GDP 的实时和短期预测中均是一
个至关重要的变量 (Golinelli and Parigi, 2007; Baumeister and Guérin, 2021; 陈诗一和于鸿
宝, 2021). 因此, 准确及时地预测工业增速对把握经济形势和政府的宏观调控均具有重要意
义 (顾光同和许冰, 2018).
虽然工业增加值增速对经济运行反映迅速, 但其易受季节性和各种冲击的影响而难以预

测 (Bruno and Lupi, 2004; Dendramis et al., 2020; Galdi et al., 2023), 因此选择合适的方
法对其预测十分必要. 尤其在面对百年变局的复杂环境和世纪疫情的异常冲击时, 传统时间
序列模型和因子模型等部分计量方法越来越表现出一定局限性. 近年来, 一些学者尝试将新

1数据来自于国家统计局和华经产业研究院. 其中, 批发和零售业、金融业、房地产业、建筑业、农林牧渔
业、信息传输、软件和信息技术服务业、交通运输、仓储和邮政业、租赁和商务服务业、住宿和餐饮业及其

他行业的增加值占比分别为 9.5%、8.0%、6.1%、6.9%、7.7%、4.0%、4.1%、3.2%、1.5% 和 15.9%.
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的方法用于宏观经济预测, 其中, 基于大数据背景的机器学习方法显示出了一定预测优势和
运算潜力 (Varian, 2014; 洪永淼和汪寿阳, 2021). 一方面, 传统的线性模型难以适应复杂多
变的经济环境, 机器学习方法则提供了非线性的建模方案, 它们可以捕捉预测变量和目标变
量之间的复杂关系 (Yoon, 2021; Coulombe et al., 2022; Buckmann et al., 2021); 另一方面,
机器学习方法在预测精度和稳健性方面均具有一定优势, 尤其是当复杂性增加或发生异常冲
击等结构性突变时更是如此 (Mullainathan et al., 2017; Chuku et al., 2019; Vrontos et al.,
2021; Coulombe et al., 2021).
很多研究表明, 在众多机器学习模型中, 以回归树为基础的集成学习方法 (包括装袋法、

随机森林和梯度提升树等模型) 在处理复杂问题时更有优势, 相比于深度学习方法, 其运算速
度更快, 参数调优更具稳健性 (Januschowski et al., 2022; Godahewa et al., 2023), 因此, 越
来越受到学者们的青睐. 在公司管理和预测方面, 马晓君等 (2019) 使用一种优化后的加权随
机森林算法对上市公司的信用评级情况进行分析, 其评级准确率明显提高; 周卫华等 (2022)
将极度梯度提升树模型应用到了上市公司的财务舞弊分析中, 取得了较好的预测结果. 在投
资和金融分析方面, Yang et al. (2020) 使用决策树、自适应提升树、梯度提升树和极度梯
度提升树等多种集成学习方法研究股市的收益与风险, 研究表明梯度提升树模型的预测准确
性更高; 张鹏等 (2022) 通过比较多种集成学习方法, 发现极度梯度提升树模型在投资组合优
化模型中表现最优. 在宏观经济预测领域, 集成学习模型同样表现突出. 其中, 随机森林模
型在经济衰退预警方面有较大潜力 (Alessi and Detken, 2011; Nyman and Ormerod, 2017);
Gawthorpe (2021) 的研究表明使用随机森林模型对捷克经济的预测效果优于银行家的预判;
熊景华和茹璟 (2021) 使用改进的随机森林模型对汇率做了更精准的预测; Yoon (2021) 对日
本的 GDP 进行预测, 研究发现梯度提升树模型和随机森林模型的预测精度均高于传统模型,
且前者的预测效果更好; Aras and Lisboa (2022) 的研究发现, 在波动性和不确定性较大的新
兴国家 (如土耳其), 基于回归树的集成学习模型可以较准确地预测其通胀情况. 因此, 本文
重点关注此类模型在宏观经济方面的预测效果.
虽然集成学习模型的预测准确率相对较高, 但是其结构复杂且不透明, 解释能力有限, 难

以让人信服. 因而, 如何揭示此类机器学习模型背后的经济逻辑是学者们一直致力解决的
问题. 在对此问题的研究中, SHAP 方法因其优良的统计性质而备受关注 (Štrumbelj and
Kononenko, 2010), 并不断用于各种机器学习模型的解释分析中 (肖争艳等, 2022; Tschora et
al., 2022),为打开机器学习黑箱提供了有益参考. 因此,本文借鉴该方法尝试对集成学习模型
进行解释, 以深入分析影响工业增长的主要因素, 从而更好地把握宏观经济运行的基本态势.
本文基于筛选出的 59 个月度经济指标, 比较了几种回归树集成学习模型在新冠疫情前

后对月度工业增加值增速的预测效果, 并试图解释模型背后的经济逻辑. 本文的边际贡献主
要体现在以下三方面: 第一, 探究回归树集成学习模型在宏观经济预测方面是否具有优势.
研究发现并不是所有此类模型均优于传统模型, 且预测效果随预测步长的改变而有所差别;
第二, 分析集成学习模型的预测优势是否与所处经济环境有关. 研究表明在疫情前, 集成学习
模型预测的优势不甚明显, 但当扩大样本区间至新冠疫情后, 其预测效果则明显提高; 第三,
试图解释模型背后的逻辑. 本文将 SHAP 方法应用到集成学习模型中并提出了指标相对贡
献率的测算方法, 可据此分析预测变量在不同时期的重要性.
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论文的余下结构安排如下: 第二部详细介绍了所用数据和相关模型设定; 第三部分是实
证结果, 具体分析了疫情前后各模型的预测效果; 第四部分基于 SHAP 方法对模型进行解释
分析; 第五部分为研究结论.

2 数据及模型设定2

2.1 指标筛选与数据处理
本文所用数据的样本区间为 2000 年 1 月 – 2022 年 6 月, 共 270 个月, 主要来自于中国

经济信息网和Wind数据库. 经济系统复杂交错, 存在高度的非线性和不确定性, 各经济指标
之间也相互影响, 因此可充分利用这些指标之间的经济关系进行预测分析. 然而, 使用过多的
指标并不一定能提高预测性能, 反而会因为虚假关联关系而增加噪音 (Meng, 2018; Calude
and Longo, 2017). 因此, 本文以规模以上工业增加值增长率为预测目标, 根据经济系统构成
和运行机制, 通过时差相关性分析选取该指标的先行和一致指标, 并舍弃了相关系数绝对值
小于 0.5 的指标, 最终从 129 个变量中选择了符合条件的 59 个, 共包括企业经营、宏观经济
和金融三个领域. 其中, 企业经营包括效益类的收入和利润两个指标, 宏观经济包括投资、消
费、财政、贸易、房地产、物价、生产、能源、流通共九类, 金融包括汇率、货币信贷和股票
三类, 具体见表 1.
在数据处理方面, 针对部分指标存在 1 月份数据缺失和春节因素问题, 本文用 1 至 2 月

的累计增长率数据代替 1 月和 2 月的当月增速; 对于部分指标个别月份数据的缺失值使用该
指标年内平均值代替; 对部分企业经营类数据在 2000–2010 年时期存在的较多缺失值采用插
值方法进行填补. 另外, 本文针对所选取的经济指标统一计算其同比增长率或直接采用公布
的同比增速3.

因为不同经济指标的变动在时间上通常具有一定的超前滞后性, 某一个经济指标的变
动不但可能受到其他指标当期和若干滞后期的影响, 也可能受到自身之前变动的影响, 所
以在进行预测时, 本文加入了被预测变量和预测变量滞后 1∼3 期的历史数据 (Medeiros et
al., 2021), 时差相关性分析表明, 绝大部分指标在超过滞后 3 期后与被预测变量的相关性
小于 0.6, 个别指标在滞后 12 期仍具有较大相关性, 但是考虑到样本容量, 集成学习模型中
的预测变量只选择滞后 1∼3 期, 即 xt 可表示为 xt = {yt−i, x1t−i, x2t−i, · · · , xmt−i} (i =

0, 1, 2, 3; m = 59), 其中 xmt−i 为具体的经济指标, 共计 240 个预测变量, 在传统计量模型中
预测变量的滞后阶数依据 BIC 准则确定.

2.2 模型介绍
考虑以下的一般性预测模型:

yT+h = Fh(xt) + uT+h, h = 1, · · · ,H, (1)
2本文所使用的数据和代码请参见科学数据银行 (ScienceDB) 期刊社区, DOI: 10.57760/sciencedb.

j00214.00017 和 CSTR: 31253.11.sciencedb.j00214.00017. 若使用文中数据信息, 请注明引文和数据出处.
3其中, 同比指数类指标未做增长率处理, 比如, 国房景气指数、居民消费价格指数等.
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表 1 预测指标分类

领域 分类 数量 细分指标

企业经营 效益 2 营业收入 (OR) 利润总额 (profit)

宏观经济

投资 3 固定资产投资完成额 (inv) 第二产业固定资产投资 (inv2)
第三产业固定资产投资 (inv3)

消费 1 社会消费品零售总额 (cons)
财政 2 公共预算收入 (income) 税收收入 (tax)
贸易 7 进口额 (import) 出口额 (export) 进出口总额 (im-ex)

出口商品价值增长指数 (VGIE) 进口商品价值增长指数 (VGII)
出口商品数量增长指数 (QGIE) 进口商品数量增长指数 (QGII)

房地产 7 国房景气指数 (CERCI) 商品房销售额 (HSV) 商品房销售面积 (HSA)
新增固定资产投资 (NREI) 开发投资 (CREI) 开发计划总投资 (PREI)
本年新开工房屋施工面积 (NHC)

物价 2 居民消费价格指数 _ 衣着 (CPI_C) 商品零售价格指数 _ 服装、鞋帽 (RPI_C)
生产 15 水泥产量 (cement) 发动机产量 (engine) 焦炭产量 (coke) 生铁产量 (iron)

工业锅炉产量 (boiler) 汽车产量 (car) 饮料产量 (drink) 饲料产量 (fodder)
纯碱产量 (soda) 布产量 (cloth) 磷矿石产量 (phosO) 化学纤维产量 (fiber)
铁矿石产量 (ironO) 塑料制品产量 (plastics) 十种有色金属产量 (metal)

能源 2 发电量 (electr) 原煤产量 (coal)
流通 6 货物周转量 (TOV) 民航货物周转量 (TOVF) 货运量 (FV)

民航货运量 (FVF) 港口货物吞吐量 (port) 客运量 (passer)

金融

汇率 5 外汇储备 (FER) 港币对人民币汇率 (H2R) 美元对人民币汇率 (D2R)
实际有效汇率指数 (RERI) 名义有效汇率指数 (NERI)

货币信贷 6 M1 M2 单位活期存款 (BCD) 单位定期存款 (BTD)
个人存款 (PTD) 人民币存款余额 (RMBD)

股票 1 深证综指 (SZCI)

其中, yT+h 是在时刻 h+ T 的工业增加值增速, xt = (x1t, · · · , xnt)
′
是 n 维的特征变量4, H

是最大预测步长, T 为训练模型时对应的样本容量, 随预测步长 (h) 增加而减小, Fh(·) 表示
特征变量与未来工业增加值之间的函数关系, 并根据预测步长 (h) 的改变而变化, uT+h 是零

均值随机误差.
本文采用的直接预测方程如下:

ŷT+h|T = F̂h,T−Rh+1:T (xt), T ≥ Rh, (2)

其中, F̂h,T−Rh+1:T (xt) 是根据 T − Rh + 1 到 T 的数据估计得到的函数, 且随模型估计样本
的不同而需不断重新估计. Rh 是模型训练的窗口大小, 其大小由模型的预测步长 (h) 和特征
变量的滞后阶数 (p) 决定. 具体而言, 预测步长 (h) 越长, 在训练数据集中损失的信息越多,
Rh 则越小; 模型中特征变量的滞后阶数 (p) 越多, 在训练数据集中可使用的样本越少, 则 Rh

越小, 具体数值可参考下文的实证部分.
因未对特征变量进行预测, 本文参考 Medeiros et al. (2021) 采取直接预测 (direct fore-

4此处的特征变量与上文提到的预测变量等价, 如未特别说明, 两者在本文中不做区分.
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cast) 方法5, 其预测误差不会随着预测步长的增加而累积, 且更适用于机器学习方法建模. 在
模型训练时, 本文采用固定窗口的滚动预测, 窗口大小取决于训练数据集中观测到的样本数
目和预测步长, 即在不同的预测情景下, 窗口大小略有差异. 本文选择固定窗口的滚动预测主
要是基于以下两个原因: 一是为了减弱潜在的结构突变和异常值的影响, 二是可以更好地检
验预测性能. 例如, 在滚动窗口预测中, 无条件的 Giacomini-White (GW) 检验相当于传统的
Diebold-Mariano (DM) 检验, 具体检验过程可参考 Giacomini and White (2006).

2.2.1 单变量自回归模型
与通常一样, 以如下的单变量自回归模型 (autoregressive model, AR) 作为基准模型:

ŷt+h|t = β̂0 + β̂1yt + β̂2yt−1 + · · ·+ β̂pyt−p, (3)

其中, β̂p 可通过 OLS 估计求得, 0 ≤ p ≤ 12, 对应于 BIC 准则取最小值时的滞后阶数.

2.2.2 多变量目标因子模型
作为传统计量模型中处理大量预测变量的典型模型, 因子模型 (factor model) 利用降维

思想, 可在损失较少信息的前提下把多个指标转化为几个不相关的因子, 并利用上述因子进
行预测分析. 然而, 若不加区分地将所有指标进行因子分析, 可能会影响预测性能. 因此, 为
进一步提高预测准确性, 文本借鉴 Bai and Ng (2008) 提出的目标因子模型 (target factor
model, 简写为 T.Factor), 首先以被预测变量的滞后变量为控制变量对各经济指标进行筛选,
即通过阈值法选择显著性水平大于 5% 的经济指标, 然后再进行因子提取. 因此, 最终预测模
型可表示为:

ŷt+h|t = β̂0 + αyt−j + β̂1f1t−j + β̂2f2t−j + · · ·+ β̂pfpt−j , (4)

其中, fit−j 为提取的第 i 个因子, 0 ≤ j ≤ 12, 根据 BIC 准则选择最优滞后阶数 j. 因子个数
p 的选择以其累积方差贡献比例大于 80% 为基准, 此时可基本上代表所有相关指标的信息.

2.2.3 装袋法
集成学习的基本原理是通过训练几个性能较差的弱学习器, 然后通过适当的集成方法形

成一个性能较好的强学习器. 自助法聚集 (bootstrap aggregation) 或简称装袋法 (Bagging)
是集成学习中使用较早的模型, 在降低模型预测方差方面表现良好. 原理如下: 首先从初始
训练集中有放回地提取 n 个样本, 其大小与原始样本一致; 然后将上述抽样进行 B 轮6, 生成
B 个相互独立的样本训练集. 本文以回归树为弱学习器, 给定因变量 yt+h 和一组特征变量

xt, 回归树 b 可将该特征变量空间分割成 Jb 个彼此间不重叠的区域 R1,b, R2,b, · · · , RJ,b, 每
5本文使用的直接预测方式不对其他协变量进行预测, 仅基于已有的样本信息估计模型参数, 并根据预测

步长的改变重新估计模型, 无需将前一期的预测值代入模型外推本期的预测值, 因此预测误差不会随预测步
长的增加而增大.

6本文令 B = 100 进行实证分析.
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个区域 Rj,b 上有一个最优输出值 ĉj,b, 最终结果是所有回归树预测的平均值, 即

ŷt+h|t =
1

B

B∑
b=1

[
Jb∑
j=1

ĉj,bIj,b(xt ∈ Rj,b(θj,b))

]
, (5)

其中, Ij,b(xt ∈ Rj,b(θj,b)) 和 ĉj,b 分别表示属于区域 Rj,b 的示性函数和在该区域上的最优输

出值, θj,b 表示回归树 b 在第 j 个区域的参数集.

2.2.4 随机森林模型
随机森林模型 (random forests, 简称 RF) 是 Breiman (2001) 对 Bagging 的优化, 与其

类似, 同样以回归树为弱学习器, 最后对所有回归树的预测结果求平均, 如 (5) 式. 不过, 随
机森林在建立回归树时, 做了去相关 (decorrelate) 处理, 即在分裂回归树时从全部的 m 个特

征变量集中选出一个包含 p 个特征变量的随机样本集作为候选变量, 通常 p ≈
√
m, 这会使

得回归树的平均值具有更小的方差, 预测可信度更高.

2.2.5 梯度提升树模型
提升方法 (Boosting) 的基本思想与 Bagging 类似, 但其集成方式不同. 在该模型中各弱

学习器彼此相关, 即在训练完一个弱学习器后, 会根据预测表现调整训练集的分布, 并在此基
础上训练下一个弱学习器, 最后串联起全部的弱学习器从而构成一个强学习器. 梯度提升树
(gradient boosting decision tree, GBDT) 是 Friedman (2001) 提出的一个 Boosting 算法, 以
回归树为弱学习器, 利用加法模型与前向分布算法, 将残差作为最小化目标变量. 假设共有
B 棵回归树, 最终模型可表示为:

ŷt+h|t = FB
h (xt) =

B∑
b=1

[
Jb∑
j=1

ĉj,bIj,b(xt ∈ Rj,b(θj,b))

]
, (6)

其中 Rj,b(θj,b) 表示对近似残差 rb,t 拟合时第 b 棵回归树叶节点的区域 Rj,b, 该近似残差 rb,t

可表示为损失函数负梯度在当前值的大小, 即

rb,t = −
[
∂L(yt+h, F

b−1
h (x))

∂f(xt)

]
, (7)

其中 L(yt+h, F
b−1
h (x)) 表示先前累加模型的损失函数, ĉj,b 是其对应区域 Rj,b 上的最优输出

值, 即,

ĉj,b = arg min
∑

xt∈Rj,b

L(yt+h, F
b−1
h (x) + k), (8)

其中, k 为常数, 通过持续更新回归树得到最终模型.

2.2.6 极度梯度提升树模型
极度梯度提升树 (extreme gradient boosting, 简称 XGBoost) 是 Chen and Guestrin

(2016) 基于梯度提升树发展而来的. 假设有 T 个样本 (t = 1, · · · , T ), 生成 B 棵树, 即
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ŷt+h|t =
∑B

b=1 f
b
h(xt), f b

h(xt) 为第 b 棵树的预测值, 则损失函数可表示为:

Lb
h(φ) =

T∑
t=1

L[yt+h, F
b−1
h (xt) + f b

h(xt)] + Ω(f b
h), (9)

其中, yt+h 是真实数值, F b−1
h (x) =

∑b−1

i=1 f
i
h(xt), φ 为待求解参数, Ω 为正则项, 进一步对损

失函数 Lb
h(φ) 进行二阶泰勒展开, 则

Lb
h(φ) ≈

T∑
t

[
gtf

b
h(xt) +

1

2
ht[f

b
h(xt)]

2

]
+ γN +

1

2
λ

N∑
j=1

ω2
j , (10)

其中, gt 和 ht 分别为损失函数的一、二阶导数, γ 和 λ 表示正则系数, N 为回归树的叶节点
数, ωj 为叶节点 j 的权值, 通过最小化上式, 可得到 ωj 的最优值和最小损失函数.

3 实证结果
由图 1 可知, 工业增加值增长率在新冠疫情前后的波动明显不同, 疫情给经济带来了较

大冲击, 后疫情时期的预测变得愈加困难. 因此, 本文根据新冠疫情暴发的时间考虑两个不同
的样本区间. 第一个样本区间不包含新冠疫情的影响, 即 2000 年 1 月 – 2019 年 12 月, 建模
的实际样本个数为 Rh = 240−N − h− p− 1, 其中, N 是测试数据集的样本大小, h 是预测
步长, p 是模型中变量的最长滞后阶数. 第二个样本区间包含新冠疫情的影响, 即 2000 年 1
月 – 2022 年 6 月, 建模的实际样本个数为 Rh = 270−N − h− p− 1.
本节主要对比分析不同模型在疫情前后对工业增加值增速的预测效果, 以验证机器学习

方法在异常波动背景下是否具有预测优势. 依照前述设定, 本文采取预测步长为 h 个月的直

接预测, 并分别考虑模型在 h = 1, 3, 6, 9, 12 等不同预测步长下的预测效果. 在每个样本区间
内, 将数据集分为训练集和测试集, 测试集采用样本末端 36 个月的数据, 即 N = 36, 用于检
验各模型的预测效果7, 剩余样本列入训练集用于模型拟合. 因此, 分别基于两个训练集样本
数据进行模型训练, 从而可得到第一个区间内在其测试集 (2017 年 1 月 – 2019 年 12 月) 上
的样本外预测结果和第二个区间内在其测试集 (2019 年 7 月 – 2022 年 6 月) 上的样本外预
测结果, 并针对不同预测步长, 分别比较各模型的预测性能.
在评估模型预测准确性时, 本文采用均方根误差 (RMSE) 和平均相对误差 (MRE) 两个

通用评价指标, 其定义如下:

RMSEm,h =

√√√√ 1

N

T+N∑
t=T+1

(yt − ŷt,m,h)2, (11)

MREm,h =
1

N

T+N∑
t=T+1

|yt − ŷt,m,h|
yt

, (12)

7在固定窗口的滚动向前预测过程中, 测试集中的部分数据亦可能会参与模型拟合. 比如, 进行向前 1 个
月预测 2022 年 6 月工业增加值增速时, 截止到 2022 年 5 月的信息均会用于模型训练.
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图 1 工业增加值增长率 (%)

其中 ŷt,m,h 是指模型 m 在预测步长为 h 时对 t 期工业增加值增速的预测结果. 为清晰比较
不同模型之间的预测准确性, 可将对应模型的平均预测误差与基准模型的平均预测误差做比
值, 构造相对平均预测误差, 即 rRMSE 和 rMRE.
为进一步比较机器学习模型与传统方法的预测差异, 本文使用 Diebold and Mariano

(1995) 提出的方法 (以下简称 DM 方法) 对两个模型的样本外预测误差是否存在显著差异进
行统计检验, 采用的统计量为:

DMh =
dh√
V̂ (dt,h)

N

∼ N(0, 1), (13)

其中, dh = 1
N

∑T+N

t=T+1 dt,h, dt,h = g(ê
(1)
t,h − ê

(2)
t,h), ê

(1)
t,h 和 ê

(2)
t,h 分别表示模型 1 和模型 2 在预测

步长为 h 时对应的预测误差, g(·) 为预测误差的函数, 取平方或者绝对值, 分别对应 rRMSE
和 rMRE 的分析, V̂ (dt,h) 是 dt,h 的方差估计.

3.1 疫情前的预测效果分析
基于疫情前各模型的训练, 分别对其测试集 (2017 年 1 月 – 2019 年 12 月) 区间进行预

测效果检验. 表 2列出了疫情前各模型与基准 AR模型的的样本外相对预测误差. 总体来看,
在不同的预测步长中, 各模型的预测表现不尽相同.

具体来看, 在向前 1 个月的预测中, 传统时间序列模型的预测效果整体较好, 其中,
RMSE 显示目标因子模型 (T.Factor) 略优于自回归模型 (AR), 但 MRE 的结论则相反,
不过两者均统计上不显著, 说明这两种模型的预测效果相近. 此时集成学习模型的 rRMSE
和 rMRE 几乎均大于 1, 只有随机森林模型 (RF) 的 rRMSE 略小于 1, 但统计上不显著,
即集成学习模型未体现出预测优势. 这主要是因为在经济平稳期, 经济波动小, 依照变量自
身的历史信息和基本的线性模型即可较好地进行下个月的预测. 但在向前 3 个月的预测中,



第 1期 陈磊, 李丽娟: 基于回归树集成学习方法的工业增长预测和分析 113

表 2 疫情前各模型相对 AR 模型的平均预测误差

模型
rRMSE rMRE

1 月 3 月 6 月 9 月 12 月 1 月 3 月 6 月 9 月 12 月
T.Factor 0.991 0.869 0.770∗ 0.891 1.105 1.041 0.993 0.741∗ 0.821 1.020
Bagging 1.032 1.582∗ 0.986 1.208 0.697∗∗∗ 1.077 1.706∗∗ 0.911 1.256 0.693∗∗∗

RF 0.971 1.194 0.908 1.270∗∗ 0.772∗∗∗ 1.083 1.454∗∗ 0.971 1.345 0.799∗∗

GBDT 1.019 1.318 1.015 0.906 0.668∗∗∗ 1.160 1.495∗∗ 0.969 0.887 0.604∗∗∗

XGBoost 1.043 1.007 0.961 1.157 0.843 1.166 1.165 1.030 1.215 0.839

注: 表中结果是各模型相对于 AR 模型的平均预测误差比率, 当某个模型对应的 rRMSE 或
rMRE 值大于 1 时, 说明该模型的预测精度低于 AR 模型; 当其值小于 1 时则相反. ∗∗∗、∗∗ 和 ∗

分别表示相应模型与 AR 模型的 DM 检验统计量在 1%、5% 和 10% 上的显著性水平.

T.Factor 模型的 rRMSE 和 rMRE 均略小于 1, 说明其预测性能已相当于 AR 模型, 但统计
上不显著. 此时, 集成学习模型的预测效果依然不及 AR 模型, 可能因为其易出现模型过拟
合而增加了预测误差. 其中, 随机森林 (RF) 和极度梯度提升树 (XGBoost) 模型的预测效果
略优于装袋法 (Bagging) 和梯度提升树 (GBDT) 模型, 这可能因为 RF 模型具有较好的特
征选择功能, 而 XGBoost 模型可将损失函数拓展到二阶泰勒展开式从而较准确地捕捉到误
差的细微变化. 然而, 在向前 6 个月的预测中, 集成学习模型的预测优势逐渐显现, 整体上好
于 AR 模型. 在向前 9 个月的预测中, T.Factor 模型依然具有最优的预测性能, 而梯度提升
树 (GBDT) 模型在集成学习模型中表现最佳, 且优于 AR 模型. 在向前 12 个月的预测中,
T.Factor 模型的预测效果最差, 其 rRMSE 和 rMRE 均略大于 1, 不过其在统计上不显著, 说
明此时 T.Factor 模型和 AR 模型预测效果相当, 未表现出预测优势; 与此相反, 集成学习模
型则显著优于传统模型, 其中 GBDT 模型的预测误差相对更小. 此外, 从图 2 中各模型预测
的 RMSE 和 MRE 可知, 整体上传统模型的预测误差随预测步长的增加而增大, 与此不同,
集成学习模型的预测误差与预测步长不存在正相关性, 其在向前 6 个月和 12 个月的预测表
现更好, 这可能是因为集成学习模型主要以数据驱动, 更容易从数据中挖掘如季节性变动等
规律性和相关性信息.
总体而言, 在向前 1 个月的疫情前预测中, AR 模型对工业增加值增速的预测效果具有

一定的优势, 表明在经济平稳期进行短期预测时, 工业增加值增速的近期历史变动已经包含
了未来短期变化的主要信息, 因而结构简单和较少特征变量的 AR 模型更利于短期预测, 过
多的变量信息容易造成噪音干扰; 在 3 个月、6 个月和 9 个月的预测中, T.Factor 模型的预
测优势更明显, 各集成学习模型的预测效果有所不同; 在向前 12 个月的预测中, 集成学习模
型的预测效果最佳, 其预测精度显著高于传统 AR 和 T.Factor 模型, 其中, GBDT 模型的预
测误差最小. 这说明随着预测步长的增加, 经济的不确定性和波动性通常随之增加, 此时可捕
捉复杂关系和结构变化的集成学习模型具有相对优势. 因此, 在经济波动较小时, 集成学习方
法比传统时间序列模型更适用于向前 12 个月的预测.
进一步, 本文考查了疫情前 AR 模型和 GBDT 集成学习模型在测试集上向前 12 个月的

预测趋势, 从而更好地分析集成学习模型的预测优势. 如图 3 所示, 基于 AR 模型的工业增
加值的预测值明显高于真实值, 且在部分时期的变动趋势与真实值不同; 而 GBDT 模型的预
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图 2 疫情前各模型的预测误差
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图 3 2017–2019 年 AR 和 GBDT 模型向前 12 个月的预测比较8

测值更接近真实值, 尽管在工业增加值波动较大时的偏差较大, 但预测结果的走势与其基本
保持一致, 可见, 集成学习模型向前 12 个月的预测效果总体更佳.

3.2 疫情后的预测结果分析
为了考查疫情冲击后的模型预测效果, 将样本区间扩展到 2022 年 6 月. 表 3 中列出了

在对应测试集 (2019 年 7 月 – 2022 年 6 月) 上各模型的样本外相对预测误差结果. 总体来
看各模型的相对预测效果与疫情前有所不同.
由表 3 并结合图 4 可知, 在向前 1 个月的预测中, AR 模型仍具有一定预测优势, 但不及

T.Factor 模型, 甚至 T.Factor 模型的 rMRE 显著小于 1, 因为后者充分利用了其他经济指标
的信息, 更有助于经济波动期的短期预测, 集成学习模型的预测表现整体上与 AR 模型相近,

8ip 表示工业增加值增速, 下同.
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表 3 疫情后各模型相对 AR 模型的平均预测误差

模型
rRMSE rMRE

1 月 3 月 6 月 9 月 12 月 1 月 3 月 6 月 9 月 12 月
T.Factor 0.940 0.641∗∗∗ 0.723∗∗∗ 0.838 0.756 0.697∗∗ 0.5181∗∗∗ 0.637∗∗∗ 0.791 0.850
Bagging 1.038 0.600∗∗∗ 0.745∗∗∗ 0.722∗∗ 0.747∗ 0.953 0.502∗∗∗ 0.677∗∗ 0.736∗ 0.818∗

RF 1.052 0.652∗∗ 0.816∗ 0.896 0.812 1.007 0.624∗∗ 0.806 0.937 0.895
GBDT 1.008 0.601∗∗∗ 0.741∗∗ 0.804 0.727∗∗ 0.824 0.525∗∗∗ 0.647∗∗∗ 0.741∗ 0.778∗

XGBoost 1.138 0.737∗∗ 0.701∗∗∗ 0.887 0.888 1.097 0.745∗ 0.634∗∗∗ 0.770 0.879

注: 表中结果是各模型相对于 AR 模型的平均预测误差比率, 当某个模型对应的 rRMSE 或
rMRE 值大于 1 时, 说明该模型的预测精度低于 AR 模型; 当其值小于 1 时则相反. ∗∗∗、∗∗ 和 ∗

分别表示相应模型与 AR 模型的 DM 检验统计量在 1%、5% 和 10% 上的显著性水平.
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图 4 疫情后各模型的预测误差

但不及 T.Factor 模型, 其中 GBDT 模型的预测结果相对较好, 其 rMRE 小于 1, 但统计不
显著. 在向前 3 个月的预测中, 集成学习模型的效果均显著优于 AR 模型, 其中, Bagging 和
GBDT 模型的预测误差最小. T.Factor 模型亦显著优于 AR 模型, 但由于其进行因子提取时
会遗漏部分信息且主要为线性拟合, 预测效果稍逊于 Bagging 和 GBDT 模型9. 在向前 6 个
月的预测中, T.Factor 模型仍具有一定预测优势, 与 GBDT 模型和 XGBoost 模型的预测水
平相当, 其中, XGBoost 模型具有较小的相对误差, 且显著低于 AR 模型, 这可能与其可准确
拟合细微变化相关. 随着预测步长的增加, 在进行向前 9 个月和 12 个月预测时, T.Factor 模
型的预测误差逐渐增大, 而集成学习模型的 RMSE 和 MRE 在向前 12 个月的预测中基本未
明显增加, 与疫情前类似. 其中, Bagging 和 GBDT 模型的表现较好, 预测精度高, 稳定性强;
RF 模型整体上优于 AR 模型, 但不及上述两个集成学习模型, 可能与其变量选择有关, 此时
XGBoost 模型的预测效果与 RF 模型相近, 优于 AR 模型却统计不显著.
总体而言, AR 模型在疫情后的预测中不具有优势, 在疫情前表现较好的 T.Factor 模型

在预测步长增加时亦无显著优势, 相反, 集成学习模型的预测效果在疫情后明显提升, 尤其
9其中, Bagging 和 GBDT 的 rRMSE 均小于 T.Factor, 只有 GBDT 的 rMRE 略大于 T.Factor.
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是 Bagging 和 GBDT 模型在各种预测步长下均具有较高的预测精度, 后者的预测表现总体
更佳.
通过进一步考查疫情后 AR 模型和 GBDT 模型在整个测试集内向前 1 个月的预测走势

情况 (见图 5) 可以发现10, AR 模型的预测值波动更为明显, 上升和下滑幅度较大, 且其变化
趋势与工业增加值增速真实值走势的吻合度较差, 预测效果不佳. 而 GBDT 模型的预测结果
波动性较小, 除在个别波动性较大时点的预测值与真实值有一定差距外, 整体变动趋势与真
实值较为一致, 从而更利于预判和把握工业增长的短期未来走势.
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图 5 2019 年 1 月 – 2022 年 6 月 AR 和 GBDT 模型向前 1 个月的预测比较

3.3 稳健性检验
为探究上述几种集成学习模型的预测性能是否具有一定的稳定性, 本节进一步从三方面

对疫情前后的样本进行稳健性检验. 第一, 分别增加和减少测试数据集中的样本数量, 即分别
设为 48 个月和 30 个月, 并进行类似的固定窗口滚动预测分析, 发现以上结论未发生较大改
变. 第二, 改变预测窗口的形式, 将固定窗口改为递归窗口, 即建模时保留所有相关变量的历
史数据信息, 结果表明各模型预测误差的相对大小未明显变化. 第三, 分别比较了其他两类机
器学习方法在疫情前后的预测效果, 一类是具有特征选择功能的惩罚线性回归模型, 这里分
别考虑了 LASSO 回归模型、岭回归模型 (ridge regression, 简写 RR) 和弹性网络回归模型
(elastic net, 简写 ElNet); 另一类是可以处理复杂关系的 BP 神经网络模型. 从表 4 可以看
出11, 在疫情前, 这三种惩罚线性回归模型未表现出明显的预测优势, 多数情况下不及 AR 模
型; 另外, BP 神经网络模型的相对误差远大于 1, 其预测效果显著差于 AR 模型, 均无法与
集成学习模型相比. 不过, 在疫情后, 上述模型的预测效果有所提升, 其中, 三种惩罚线性模

10由上述分析可知, 在疫情后的多种预测步长评估中, AR 模型向前 1 个月的预测表现较好, 以此为例进
行分析更有助于捕捉集成学习模型相较于该基准模型的预测优势.

11前两种稳健性检验中使用的模型与前文相同, 其结果也与前文相近, 受篇幅限制, 此处未列出, 若有需求
可向作者索要.
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表 4 疫情前后其他机器学习模型相对 AR 模型的平均预测误差

模型
rRMSE rMRE

1 月 3 月 6 月 9 月 12 月 1 月 3 月 6 月 9 月 12 月
疫情前

LASSO 0.967 1.094 1.209∗ 1.433∗∗ 1.879∗∗ 1.192 1.358∗ 1.322∗∗ 1.414∗∗ 1.575∗∗

RR 1.332∗ 1.304 0.971 0.893 0.931 1.716∗∗∗ 1.644∗∗ 1.010 0.894 0.945
ElNet 0.962 1.109 1.233∗ 1.438∗∗ 1.817∗∗ 1.195 1.379∗ 1.355∗∗ 1.439∗∗∗ 1.541∗∗

BP 6.016∗∗∗ 5.750∗∗∗ 4.482∗∗∗ 4.479∗∗∗ 4.347∗∗∗ 8.635∗∗∗ 8.224∗∗∗ 5.639∗∗∗ 5.387∗∗∗ 4.969∗∗∗

疫情后

LASSO 0.938 0.642∗∗∗ 0.820 1.145 0.809 0.745∗ 0.575∗∗∗ 0.740∗ 1.121 0.928
RR 1.042 0.582∗∗∗ 0.727∗∗ 0.812 0.688∗∗ 0.879 0.479∗∗∗ 0.627∗∗∗ 0.750∗ 0.736∗∗

ElNet 0.926 0.627∗∗∗ 0.825 1.142 0.800∗ 0.750∗ 0.564∗∗∗ 0.754∗ 1.131 0.905
BP 1.349∗ 0.656∗∗ 0.772∗ 0.818 0.728 1.648∗∗∗ 0.699∗∗ 0.855 0.988 1.012

注: 表中结果是各模型相对于 AR 模型的平均预测误差比率, 当某个模型对应的 rRMSE 或 rMRE
值大于 1 时, 说明该模型的预测精度低于 AR 模型; 当其值小于 1 时则相反. ∗∗∗、∗∗ 和 ∗ 分别表示

相应模型与 AR 模型的 DM 检验统计量在 1%、5% 和 10% 上的显著性水平.

型整体上均优于 AR 模型, 甚至在向前 3 个月的预测中略优于上述集成学习模型; 同时 BP
神经网络模型的预测效果亦明显提升, 甚至在一些预测步长下优于 AR 模型. 但是, 在多数
情况下, 这两类机器学习模型的相对平均误差仍大于前文中集成学习模型的相对误差, 因此,
其预测效果整体上均不及 Bagging 和 GBDT 模型.
综合以上不同视角的稳健性分析, 发现 Bagging 和 GBDT 模型等集成学习模型在经济

运行平稳期和异常冲击下均具有预测优势, 实证结果相对稳健.

4 对典型集成学习模型的解释和分析
尽管前述分析表明, 回归树集成学习模型的预测性能与传统时间序列模型相比具有一定

优势, 但其经济意义和解释能力常常相对薄弱. 在很多实证研究中, 模型可解释性与预测精度
同样重要, 因为这有助于人们更好地理解经济运行背后的逻辑. 通常, 传统的线性回归模型
可以通过分析每个自变量或输入变量的边际效应进行解释, 但由集成算法构造的 Bagging 和
Boosting 模型则不容易给出直接的解释. 因此, 学术界和业界也一直在摸索打开机器学习黑
箱的方法. 尽管 RF 和 Boosting 等模型也提供了反映特征重要性的简单度量, 但是该方法比
较单一和笼统, 无法提供特征变量对预测结果在影响方向和程度上的具体分析, 而且对于单
个样本或者不同时点来说, 各个特征变量与预测变量之间的相互关系很难解释 (肖艳丽和向
有涛, 2022). 因此, 本文尝试采用 SHAP 方法对集成学习模型进行解释和分析, 以弥补该类
模型的不足, 从而加深对其预测优势的理解和认识.

4.1 SHAP 方法简介
SHAP 是 Shapley additive explanations 的缩写, 该方法基于 Shapley (1953) 在合作博

弈研究中提出的 Shapley 值, 即根据玩家 (players) 对总支付 (payoff) 的各自贡献将该支付
分配给玩家的一种度量, 具有一系列理想的理论性质. 近年来, SHAP 方法被用于解释机器
学习模型并取得了一定效果, 此时, 所有的特征变量类似于参与的玩家, 模型预测结果类似于
总支付, 相应地, 对于其中一个特征变量的 Shapley 值而言, 可以表示该特征变量为模型预测
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结果提供的边际贡献. 该方法与其他方法相比具有一定优势: 第一, 解释力强. 它是一种全局
解释方式, 假设预测结果与其基准值之间的差值可完美地分布在各个特征变量之间, 这个属
性将 SHAP 方法与其他解释方法 (如 LIME12) 区分开来, 更加接近人们的认知, 且在基于回
归树的集成学习模型中有较好的解释力 (Lundberg et al., 2017, 2020); 第二, 适用性广. 该
方法假设所有输入的特征变量的子集均是相互扰动的, 即考虑了不同特征变量之间的交互作
用, 适用于任何类型的模型, 可减少在比较模型时反复替换解释变量的麻烦 (Štrumbelj and
Kononenko, 2014). 此外, 通过将所有时点上特征变量的贡献值 (以 Shapley 值表示) 进行绝
对值平均, 可以计算每个特征变量在整个样本内的贡献. 因此, 这种解释性方法近期已在宏观
经济预测中得到一定应用 (Buckmann et al., 2021; Chapman and Desai, 2022).
用 S 表示所有解释变量 (xt) 的集合, 其中的元素称为特征变量, 记 |S| 为特征集 S 中

元素的个数. 机器学习模型 Fh(·) 的预测值 ŷt+h|t(xt) 可以分解成:

ŷt+h|t(xt) = φ0 +

|S|∑
j=1

φj
t , (14)

其中, φ0 是预测模型的基准值, 一般将预测的均值 E[ŷt+h|t(xt)] 作为基准. φj
t 是第 j 个特征

变量对预测结果的影响大小, 即 Shapley 值. |φj
t | 越大表示该特征变量对目标预测结果的影

响越大, φj
t > 0 和 φj

t < 0 分别表示对预测结果产生正向和负向影响. 第 j 个特征的 Shapley
值 φj

t 的计算公式如下:

φj
t =

∑
Q⊆S{j}

|Q|!(|S| − |Q| − 1)!

|S|!
(v(Q ∪ j)− v(Q)), (15)

其中, Q 是不包括第 j 个特征变量的集合 S 的子集, 其元素个数为 |Q|, 基于特征集 S 可构

建
∑

Q⊆S{j}
|Q|!(|S|−|Q|−1)!

|S|! 个不包含第 j 个特征变量的子集 Q. v(Q ∪ j) 表示子集 Q 与第 j

个特征变量的并集对预测结果期望值的影响大小, v(Q) 表示子集 Q 对预测结果期望值的影

响大小, 则 v(Q ∪ j)− v(Q) 表示子集 Q 中第 j 个特征变量对预测结果期望值的影响大小.
随着特征变量的增加, Shapley值的计算时间呈指数级增长, 当变量较多时该方法难以应

用于实际, 因此, 本文借鉴 Štrumbelj and Kononenko (2010, 2014) 的做法, 采用基于准随机
和自适应采样的近似算法降低计算复杂度和运行时间.
根据上述实证结果, Bagging 模型、RF 模型和 GBDT 模型在疫情前后的不同预测步长

中表现各有优劣, 因此, 本文进一步借助 SHAP 方法来分析这三种模型中不同特征变量的重
要性.

4.2 向前 1 个月预测的主要特征变量分析
首先考查在疫情前三个典型集成学习模型中不同特征变量的重要程度, 即将各特征变量

在不同时点上的 Shapley 绝对值求平均后排序. 从图 6 中可以看出, 在疫情前向前 1 个月
预测时, 作为特征变量的当期工业增加值增速 (ip) 的平均 Shapley 绝对值在三个预测模型

12LIME 的全称是 local interpretable model-agnostic explanations, 是一种机器学习模型的局部解释方
法, 具体算法可参考 Ribeiro et al. (2016).
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图 6 疫情前三个典型集成学习模型的平均 Shapley 绝对值 (h = 1)13

中均最大且显著大于其他变量 (尤其是 Bagging 和 GBDT 模型), 即 t 期工业增加值增速对

其 t + 1 期的预测贡献远大于其他变量. 对于 RF 模型, 滞后 1 至 2 个月的工业增加值增速
(ip_1 和 ip_2) 也有助于其向前 1 个月的预测, 其他特征变量的平均 Shapley 绝对值相对较
小, 这进一步印证了前述分析中 AR 模型在向前 1 个月预测中表现较好的情况, 即依据工业
增加值增速滞后期的信息即可进行较准确的预测. RF 模型由于具有特征选择功能, 进入模
型的变量减少而分配在每个入选变量上的 Shapley 绝对值相对较均匀, 因此, 当期工业增加
值增速的平均 Shapley 绝对值比其他模型小一些, 但由于较多地捕捉了人民币名义有效汇率
指数 (NERI)、发电量 (electr) 和国房景气指数 (CERCI) 等经济指标的信息, 从而在向前 1
个月的预测中表现更佳.
在分析不同特征变量的静态重要性基础上, 进一步考查在疫情前向前 1 个月预测模型中

几个重要特征变量的 Shapley 值的动态变化情况, 此处以预测效果较好的 RF 模型为例. 图
7 显示, 尽管当期工业增加值增速的 Shapley 值波动性较大, 但其变动趋势与工业增加值增
速 (ip) 和向前 1 个月的预测值 (ip_f) 的走势保持了较高的一致性, 在预测值出现波峰和波
谷时, 其当期的 Shapley 值也随之增加和下降, 对预测结果具有较好的解释性. 与此类似, 另
一个较重要的特征变量——人民币名义有效汇率指数 (NERI)的 Shapley值也有大体相近的
变化趋势, 但其 Shapley 值相对较小. 从图 7 可以看出, 2012 年之后, 随着中国经济增长进
入结构性减速的新常态阶段, 工业增加值增速逐步放缓且波动性减弱, 当期工业增加值增速
和人民币名义有效汇率指数的 Shapley 值总体转为负值, 较好地反映了经济新常态阶段的减
速换挡特征, 但在一些时点上的解释力不甚明显, 还需结合其他经济指标进行预测分析. 整体
而言, 重要特征变量 Shapley 值的动态变化趋势与被预测变量的走势基本一致.
上一节对疫情后各模型预测效果的分析表明, 此时 AR 模型的预测性能有所下降, 而集

成学习模型则有所提升. 从图 8 中三个模型主要特征变量的平均 Shapley 绝对值的计算结果
容易看出, 尽管当期工业增加值增速的平均 Shapley 绝对值仍然保持最大, 但是该指标其他
滞后期的影响力则明显减弱, 而发电量 (electr) 和生铁产量 (iron) 等指标对预测结果的影响
却出现了较大提升, 与疫情前有所不同, 这也是集成学习模型预测效果优于 AR 模型的重要
原因.
鉴于 GBDT 模型在疫情后向前 1 个月的预测中表现较好, 下面以该模型为例分析几个

13变量名称后缀的数字表示滞后期数, 此处展示了平均 Shapley 绝对值较大的前 10 个特征变量, 下同.
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图 7 工业增加值增速 (左轴) 与 RF 模型重要特征变量的 Shapley 值变化 (右轴)14

ip

electr

iron_2

CREI_1

port_2

iron_1

soda_2

iron_3

fodder_3

ip_1
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

mean(|Shapley value|)

(a) Bagging

ip

electr

ip_1

iron_1

iron_2

iron

soda_1

NERI

NERI_2

inv

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
mean(|Shapley value|)

(b) RF

ip

electr

iron_1

inv_3

iron_2

SZCI

cloth_2

engine

NERI

iron
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

mean(|Shapley value|)

(c) GBDT

图 8 疫情后三个典型集成学习模型的平均 Shapley 绝对值 (h = 1)

重要特征变量 Shapley 值随时间的变动情况. 图 8 和图 9 显示, 当期工业增加值增速 (ip) 的
Shapley 值整体最大, 约为其他特征变量的 3 倍以上, 其波动趋势与向前 1 个月的预测结果
的变动基本一致, 但对新冠疫情等重大冲击的响应不够迅速, 还需结合其他经济指标进行预
测. 当期发电量 (electr) 和滞后 1 期的生铁产量 (iron_1) 的 Shapley 值波动态势与工业增
加值增速走势亦保持了高度的一致性, 尤其在经济遭遇剧烈冲击时期表现更为明显. 在 2020
年新冠疫情冲击下, 工业增加值增速陡降后又快速反弹, 发电量和生铁产量的 Shapley 值亦
呈现出类似走势, 说明这两个指标分别作为工业生产的重要能源和原料对经济变动相对敏感,
可为预测工业增长提供重要参考信息. Galdi et al. (2023) 利用高频电力市场数据对工业生
产进行预测, 发现其在新冠疫情等高波动时期的预测效果较好, 同样说明电力数据在预测工
业生产中的重要作用. 另一个特征变量——滞后 3 期的固定资产投资 (inv_3) 的 Shapley 值
在部分时间的波动性较大, 但在很多时间几乎是零, 即固定资产投资增速变动只在个别时期
对工业增加值增速具有预测作用, 这可能与政府宏观调控和固定资产投资自身的运行周期相
关, 比如, 在 2008 年金融危机时, 固定资产投资的 Shapley 值为正, 即投资对工业的作用是
增强的而非减弱; 同时在经济新常态时期, 该指标的 Shapley 值整体为正, 说明投资在此期间
对工业增长起到一定的支撑作用; 相反, 在新冠疫情发生后, 该指标的 Shapley 值为负, 表明
此时投资减速对工业增加值增速产生了向下拉动的负向影响, 这与隔离管控政策和企业预期

14为更清晰地比较各特征变量的 Shapley 值大小, 将其扩大 100 倍显示, 下同.
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图 9 工业增加值增速 (左轴) 与 GBDT 模型重要特征变量的 Shapley 值变化 (右轴) (h = 1)

减弱相关, 固定资产投资增速的降低会直接传导到工业增加值的增速变化上. 总体上, 当经济
运行遇到较大冲击时, 依靠集成学习方法和多种经济指标来预测工业增长会获得更好的结果.
上述图 6 和 8 显示的是主要特征变量在样本期内所有时点上 Shapley 绝对值平均后的

对比情况. 为了便于比对各时点或某阶段内各特征变量相对贡献的动态变化情况, 本文进一
步提出并测算了不同特征变量的相对贡献率 (relative contribution ratio, 简写 RCR), 即特
征变量 j 在 t 时的 Shapley 值与对应时点上所有特征变量的 Shaply 绝对值之和的比率, 公
式如下:

RCRj
t =

φj
t∑|S|

i=1 |φi
t|
, (16)

其中, |φi
t| 表示第 i 个特征变量在 t 时的 Shapley 值的绝对值, |S| 仍然表示特征变量的个

数. 当该贡献率大于 0 时, 表示特征变量 j 的 Shapley 值对预测结果的影响方向为正, 反之
则反之.
为考查不同时期主要特征变量影响的动态变化情况, 本节参照陈磊等 (2019) 对宏观经

济景气周期的测定并考虑疫情冲击的影响, 将样本期分为八个阶段15, 分别计算各阶段特征
15主要根据经济周期和重大事件划分阶段. 其中, 依据 “波峰——波峰” 的测定标准判定经济周期, 参照陈
磊等 (2019) 的研究, 2000 年 8 月、2004 年 2 月、2006 年 6 月、2007 年 11 月、2010 年 2 月、2013 年 9
月、2017 年 5 月均为宏观经济一致景气指数的波峰, 据此可划分为六个阶段, 鉴于 2000 年 5 月是样本初始
时间且与第一个波峰 (2000 年 8 月) 接近, 故以此为起点划分为第一阶段. 考虑到 2020 年 1 月暴发的新冠
疫情对经济影响较大, 故将此作为第七和第八阶段的分界点.
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变量的平均相对贡献率, 并分别找到每个阶段上除当期工业增加值增速外平均相对贡献率最
大和最小的特征变量16, 具体结果见表 5.

从表 5 容易看出, 在金融危机前的 3 个阶段中, 发电量和生铁产量增速对向前 1 个月的
工业增加值增速预测结果具有较大的正向影响, 而深证综指与工业生产的走势相悖, 表现为
负向作用, 因为此时正值中国金融市场的摸索阶段, 存在较多非理性波动. 处于金融危机时
期的第 4 个阶段, 社会消费品零售总额对稳定工业生产具有较大正向贡献, 但饮料产量的贡
献率却为负值, 而且第三产业投资也有较大的负向影响, 在一定程度上反映金融危机对这一
时期我国第三产业和居民生活产生一定负面冲击. 在金融危机后的第 5 个阶段, 经济和工业
增加值增速呈阶段性下滑态势, 此时深证综指总体呈现负向影响, 反映此时股票市场的波动
总体上对预判未来工业增速走势已具有一定作用. 在第 6 和第 7 阶段, 经济运行进入新常
态, 工业增加值增速缓慢下滑, 生铁产量和发电量的平均相对贡献率均为负且重要性突出, 反
映出能源和原材料在此阶段对工业生产仍然具有重要影响; 但固定资产投资在第 6 个阶段的
平均相对贡献率较大且为正向影响, 说明投资在此阶段对稳定工业增长起到一定的助推作用.
另外, 发动机产量在第 7 阶段的平均相对贡献率亦表现为正向影响, 进一步证明实体产业在
经济平稳运行阶段的重要支撑作用. 与这两个阶段相反, 在新冠疫情暴发以来的第 8 个阶段,
固定资产投资增速的下滑则对工业增长产生了较大的负向作用, 证实了上文中关于投资对工
业生产影响的分析; 而此阶段深证综指的较大相对贡献率反映出我国股票市场已具有一定的
经济 “晴雨表” 作用. 整体而言, 生铁产量和发电量在对工业增加值增速向前 1 个月预测时
具有重要作用, 在遭遇金融危机或新冠疫情的严重冲击时, 还需结合消费、投资和金融市场
等指标的变动以提高预测效果.

表 5 向前 1 个月预测时不同阶段主要特征变量的平均相对贡献率 (%)

时间阶段
平均相对贡献率最大 平均相对贡献率最小

特征变量 平均相对贡献率 特征变量 平均相对贡献率

阶段 1: 2000 年 05 月 – 2004 年 02 月 发电量 (electr) 2.04 深证综指 (SZCI) −1.23
阶段 2: 2004 年 03 月 – 2006 年 06 月 生铁产量 (iron_1) 5.63 深证综指 (SZCI) −1.66
阶段 3: 2006 年 07 月 – 2007 年 11 月 发电量 (electr) 7.36 开发投资 (CREI_1) −0.96
阶段 4: 2007 年 12 月 – 2010 年 02 月 社零额 (cons) 1.43 饮料产量 (drink_1) −0.93
阶段 5: 2010 年 03 月 – 2013 年 09 月 布产量 (cloth_2) 1.73 深证综指 (SZCI) −1.08
阶段 6: 2013 年 10 月 – 2017 年 05 月 固定投资 (inv_3) 3.90 发电量 (electr) −3.25
阶段 7: 2017 年 06 月 – 2019 年 12 月 发动机产量 (engine) 1.13 生铁产量 (iron_1) −3.42
阶段 8: 2020 年 01 月 – 2022 年 06 月 深证综指 (SZCI) 3.12 固定投资 (inv_3) −4.44

注: 平均相对贡献率最大可给出某阶段总体正向影响最大的特征变量, 平均相对贡献率最小 (负值) 可分
析某阶段总体负向影响最大的特征变量.

4.3 向前 12 个月预测的主要特征变量分析
在分析了向前 1 个月的短期预测情况后, 本节进一步考查疫情前后几种集成学习模型在

向前 12 个月预测时主要特征变量的贡献情况.
16由于当期工业增加值增速的 Shapley 值整体最大, 排除其影响可更好地发现不同阶段内其他重要的特征
变量.
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首先分析疫情前的预测情况. 对比图 10 与图 6 可以看出, 主要特征变量与向前 1 个月
预测时发生了很大变化. 三个集成学习模型在向前 12 个月的预测中平均 Shapley 绝对值最
大的前两个特征变量均为滞后 3 个月和 2 个月的深证综指 (SZCI), 当期工业增加值增速的
重要性已不明显, 其它重要特征变量则包括人民币存款余额 (RMBD)、外汇储备 (FER) 等
金融类指标, 说明在进行较长步长的预测时, 预测结果更依赖股票市场等与金融相关的变量,
而不是工业增加值增速自身的滞后信息. 这说明股票价格波动在一定程度上可作为经济活动
的晴雨表提前为工业增长变动提供预警信号. 因此, 仅依靠工业增加值增速历史信息的 AR
模型在向前 12 个月的预测中并没有得出较好的预测结果. 虽然 T.Factor 模型可以利用多种
经济指标的信息, 但是在较长预测步长中的表现仍然不乐观, 这可能受限于该模型不能像集
成学习模型一样反映错综复杂的非线性经济关系. 除深证综指等金融类指标外, 不同模型还
选择了衣着类 CPI 或者 RPI 等价格类指标, 尽管价格类指标通常是滞后指标, 但是价格作
为反映经济活动最直接和最敏感的指标之一, 更容易影响政府、 企业和居民的经济决策, 因
此与经济波动密切相关, 在较长预测步长中能够发挥一定的预测作用.
对比分析图 10 和图 11 可知, 在三个模型向前 12 个月的预测中, 疫情前后重要特征变

量未发生明显变化. 如图 11 所示, 金融类指标的平均 Shapley 绝对值依然较大, 比如滞后 3
期的深证综指 (SZCI_3) 在三个模型中均占据首位. 此外, 人民币名义有效汇率 (NERI)、外
汇储备 (FER) 和个人存款 (PTD) 等指标也为预测做出较大贡献. 可见, 疫情后金融类指标
仍对工业增加值增速向前 12 个月的预测具有重要作用. 这也在一定程度上说明金融是现代
市场经济的核心, 随着金融工具的发展和经济金融化程度的提高, 金融市场的波动更容易传
导到实体经济, 影响宏观经济运行 (邓创等, 2018).

下面以预测效果较好的 GBDT 模型为代表, 对主要金融类特征变量 Shapley 值的动态
变化进行详细分析. 图 12显示, 滞后 3期的深证综指 (SZCI)和个人存款 (PTD)的 Shapley
值变化与向前 12 个月的工业增加值增速预测值的变动趋势较为一致, 特别是在 2008 年金融
危机和 2020 年新冠疫情时期, 金融类指标与以工业增长为代表的宏观经济的相关性有所增
强, 对宏观经济走势具有一定预警作用. 然而, 在 2021 年工业增加值增速触底反弹时, 深证
综指的 Shapley 值并未出现明显正向上升, 个人存款的 Shapley 值则出现上升趋势, 这与人
们应对不确定性的预防性储蓄上升有关. 人民币有效汇率 (NERI) 和外汇储备量 (FER) 这
两个指标不但与国内经济运行相关, 还会受到全球经济形势和重要国际事件的影响. 在 2015
年汇率改革后, 前者的 Shapley 值除部分时点外总体呈现负向波动, 一定程度上反映了复杂
多变的国际环境可能会加大汇率的波动性和不确定性, 对工业增长产生一定不利影响. 但国
内经济韧性强, 外汇储备充足, 使得外汇储备的 Shapley 值波动相对平稳. 因此, 在进行经济
预测时可综合考虑国际和国内因素, 充分发挥金融类指标的预警作用.
虽然金融类指标对工业增长的未来变动具有一定的预警作用, 但在不同时期的作用可能

有所不同. 与前文类似, 本节进一步分析不同经济阶段各主要特征变量的平均相对贡献率.
由表 6 可知, 金融危机前的 3 个阶段, 深证综指的平均相对贡献率较大从而支撑其在整个样
本期间保持最大的 Shapley 平均值. 与前文向前 1 个月预测的情况有所不同, 深证综指在向
前 12 个月的预测中总体具有正向作用, 可能因为 2001 年中国加入 WTO 后, 金融市场提前
释放了更多反映经济高速增长的利好信息. 第 4 阶段是金融危机和超强刺激经济时期, 人民
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图 10 疫情前三个典型集成学习模型的平均 Shapley 绝对值 (h = 12)
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图 11 疫情后三个典型集成学习模型的平均 Shapley 绝对值 (h = 12)
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图 12 工业增加值增速 (左轴) 与 GBDT 模型重要特征变量的 Shapley 值变化 (右轴) (h = 12)
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表 6 向前 12 个月预测时不同阶段主要特征变量的平均相对贡献率 (%)

时间阶段

平均相对贡献率最大 平均相对贡献率最小

特征变量
平均相对

贡献率
特征变量

平均相对

贡献率

阶段 1: 2001 年 04 月 –
2004 年 02 月

深证综指 (SZCI_3) 4.82 个人存款 (PTD_3) −2.53

阶段 2: 2004 年 03 月 –
2006 年 06 月

深证综指 (SZCI_3) 6.22 发动机产量 (engine) −0.93

阶段 3: 2006 年 07 月 –
2007 年 11 月

深证综指 (SZCI_3) 5.67 第二产业投资 (inv2_3) −1.08

阶段 4: 2007 年 12 月 –
2010 年 02 月

名义汇率 (NERI_3) 3.00 个人存款 (PTD_3) −2.67

阶段 5: 2010 年 03 月 –
2013 年 09 月

名义汇率 (NERI_3) 3.74 深证综指 (SZCI_3) −3.18

阶段 6: 2013 年 10 月 –
2017 年 05 月

生铁产量 (iron_3) 1.65 衣着价格 ( CPI_C) −4.52

阶段 7: 2017 年 06 月 –
2019 年 12 月

生铁产量 (iron_3) 1.75 名义汇率 (NERI_3) −5.20

阶段 8: 2020 年 01 月 –
2022 年 06 月

第二产业投资 (inv2_3) 1.86 名义汇率 (NERI_3) −4.46

注: 与向前 1 个月的预测不同, 当预测步长扩大至 12 个月时, 会损失更多初始样本, 因此, 第 1 阶段的
开始时间延后至 2001 年 4 月.

币名义有效汇率表现为较大的正向平均相对贡献率, 这可能由国际金融危机下多数国家的货
币贬值引起人民币相对升值所致; 此时个人存款表现为负向影响, 可能是金融危机冲击导致
了居民储蓄增长趋缓. 金融危机后的第 5 阶段, 金融环境依然不稳定, 深证综指的平均相对
贡献率为负, 在一定程度上反映宏观经济经过危机冲击和强刺激后进入调整阶段; 相反, 该时
期较稳定的的人民币名义有效汇率使其平均相对贡献率表现为正. 进入经济新常态的第 6 个
阶段, 金融类指标的重要性减弱, 生铁产量和价格水平成为主导变量, 表明实体经济的发展在
经济稳定期发挥着关键作用. 与此类似, 在疫情前的第 7 阶段, 生铁产量对未来 12 个月的工
业增加值增速仍具有较强的预测性, 但受中美贸易摩擦等国际环境影响, 人民币名义有效汇
率表现为负向影响, 并延续至疫情发生后的第 8 阶段, 但此时第二产业固定资产投资的平均
相对贡献率为正, 反映政策刺激下的基建投资等提速拉动了未来工业增速的回升. 整体而言,
在向前 12 个月的工业增加值增速预测中, 金融类指标的平均重要性比较明显, 对经济走势具
有一定预警作用, 但不同指标的重要性随时间发生变化. 经济运行进入新常态以来, 金融指标
的总体作用有所下降, 但 2017 年以后汇率的负向作用有所加大, 这与中美贸易摩擦和汇率波
动对国内工业经济的负向影响密切相关, 因而强化金融市场和外部环境的监测预警意义重大.
通过分析上述四种经济情景 (即疫情前预测步长分别为 1 个月和 12 个月与疫情后预测

步长分别为 1 个月与 12 个月) 下集成学习模型中重要特征变量的贡献情况可以发现, 疫情
冲击导致向前 1 个月预测中的重要特征变量发生明显改变, 除当期工业增加值增速外, 还需
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结合生铁产量和发电量增速等指标来提高预测效果. 然而, 疫情冲击并未明显改变向前 12个
月预测时的重要特征变量, 从该视角来看, 新冠疫情对中国工业经济的冲击可能是暂时性的,
不会改变工业增长未来走势的基本面, 表明中国经济具有较大的韧性.

5 结论
工业增加值增速是反映宏观经济运行的核心指标之一, 在面对新冠疫情等重大突发事件

时, 提高其预测的准确性对宏观调控具有重要意义. 因此本文系统评估了 AR、T.Factor 两
种传统计量模型和 Bagging、Boosting 等回归树集成学习模型在新冠疫情冲击前后对工业增
加值增速的预测效果, 并采用 SHAP 方法和本文提出的相对贡献率, 识别和分析了不同情形
下预测的主要影响指标, 得出如下结论:
第一, 回归树集成学习模型在工业增加值增速预测中具有一定优势. 在疫情前向前 1 个

月和 3 个月的预测中, 此类模型未表现出明显优势, 但在向前 12 个月的预测中, 其预测误差
则显著降低. 在疫情后 3 至 12 个月的预测中, 回归树集成学习模型的预测准确性均相对较
高, 其中, GBDT 模型表现最佳.

第二, 回归树集成学习模型的预测优势与所处的经济环境密切相关. 新冠疫情冲击影响
了模型的预测效果, 整体而言, 各模型在疫情后的预测误差均显著增大; 在不同预测步长下的
效果有所不同, 回归树集成学习模型在向前 6 个月和 12 个月预测时的误差均相对较小, 尤其
是向前 12 个月的预测效果明显优于传统模型.

第三, 基于 SHAP 方法的分析发现, 不同特征变量的预测贡献率随预测步长和经济环境
的改变而有所差异. 在新冠疫情前后向前 1 个月的预测中, 主要特征变量发生明显变化, 疫
情前使用工业增加值增速的滞后变量即可得到较高的预测精度, 但疫情后生铁产量、发电量
和投资增速等变量均对预测工业增加值增速有较大影响; 然而, 在疫情前后的向前 12 个月
预测中, 几个主要特征变量则未发生明显改变, 但其相对贡献率在不同阶段有所不同, 其中,
金融类指标在高风险时期的重要性更为突出. 从疫情前后不同预测步长下主要特征变量的变
化来看, 新冠疫情对中国经济的冲击可能是暂时性的, 不会影响中国工业增长未来走势的基
本面.
未来还有待从以下几个方面进行深入研究: 一、结合其他宏观经济指标对机器学习模型

中一些更加复杂的集成学习模型和其他非线性机器学习模型进行全面考查; 二、筛选相关的
高频指标并结合混频计量模型对工业增加值增速进行实时预测, 以提高其在异常冲击下的时
效性和准确性; 三、加强对机器学习模型的解释和深入分析, 从而更准确地反映复杂经济环
境下变量间的内在联系和变动规律.
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