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　 　 摘　 要：在短期就业形势预测中，外部冲击往往伴随大量宏观变量的同步变化，传统低维预测模

型难以及时吸收相关信息。 基于中国月度宏观经济数据，构建包含 １５８ 个变量的大型贝叶斯向量自

回归（ＬＢＶＡＲ）模型，通过引入明尼苏达先验与贝叶斯收缩缓解高维参数估计中的过拟合问题，并以

采购经理指数（ＰＭＩ）从业人员指数为核心指标开展短期预测分析。 研究结果表明，与包含 ３、１４ 和 ２２
个变量的模型相比，１５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型在对 ＰＭＩ 从业人员指数、居民消费价格指数以及银行间同

业拆借 １ 天加权平均利率等核心指标进行月度短期预测时，整体相对均方误差更小，预测精度更高。
进一步结合 ＰＭＩ 从业人员指数与城镇调查失业率之间的变化关系，对失业率进行转化预测，预测误

差基本维持在 ０～０．３ 个百分点。 因此，在外部冲击显著、经济运行不确定性上升的背景下，包含更多

“及时”宏观变量的 ＬＢＶＡＲ 模型可为精准预判就业形势动态演变、科学制定就业相关政策提供更具

参考价值的决策支撑。
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一、引　 言

近年来，贸易摩擦、新冠肺炎疫情等事件对中国就业市场的冲击频发，而做好就业工作需要及时准确地预

测月度就业形势。 对此，中国劳动和社会保障科学研究院曾建立中国失业预警系统［１］。 近期的研究中，李宏

等［２］使用广东省的社会经济调查数据对五种回归方法预测失业率的可行性进行了验证。 陈恺等［３］使用时间

序列方法分析了调查失业率与奥肯定律之间关系，认为奥肯定律在我国成立，并据此计算了自然失业率。 葛

明和高远东［４］使用投入产出方法分析了价值链分工、需求结构与就业波动的关系，认为降低失业率需要统筹

考虑价值链分工网络与国内外需求结构调整的贡献率、关键路径及部门差异性。 贾海彦等［５］ 发现数字经济

有利于促进中老年人的劳动参与、提高就业质量。 王佳慧等［６］发现研究生扩招难以改善青年失业情况。
虽然预测大部分宏观经济指标已经在方法和基础数据上具备条件，但对失业率的预测仍存在困难：城镇

调查失业率数据的时序较短，且相关模型中与就业密切相关的指标较少［７］，统计指标的内涵时有变化。 孙婧
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芳等［８］发现，在新冠肺炎疫情冲击后，疫情严重地区的农村劳动力非农就业率显著下降，农民工失去非农就

业机会之后并未转向农业就业，而是选择了失业，对此，刘学良和宋炳妮［９］认为，新冠肺炎疫情期间的失业率

统计严重低估了失业的真实程度。 本文认为，如果采用城镇调查失业率数据对失业率进行预测，则难以检验

预测结果与真实情况之间的差异。 因此，目前阶段，失业率难以准确预测。 在中国，采购经理指数（ＰＭＩ）中的

从业人员指数更接近实际情况，且时序较长，作为一个先行指数，能够为预判宏观经济运行的方向提供重要的

参考信息，因此近年来愈加受到重视。 本文选取 ＰＭＩ 中的从业人员指数作为核心指标进行失业率预测，观察

期间设定在 ２０２０ 年 １ 月到 ２０２０ 年 ９ 月。 这一时期 ＰＭＩ 中的从业人员指数变化幅度加大，能够更好地检验预

测效果。
方法上，使用大型贝叶斯向量自回归模型。 自从 Ｓｉｍｓ［１０－１１］将向量自回归（ＶＡＲ）方法应用于宏观经济分

析以来，基于多元时间序列的模型在经济预测中被普遍使用。 在近期具体应用上，向量自回归模型呈现出以

下特点［１２－１３］：第一，从传统的线性 ＶＡＲ 模型向更复杂的非线性和时变模型发展；第二，越来越多地使用贝叶

斯方法处理参数不确定性；第三，注重整合高频数据和实时数据；第四，强调模型的政策分析功能而非单纯的

预测功能。
贝叶斯方法在失业率预测研究中占据重要地位，这种方法的优势在于能够有效处理小样本问题，通过先

验分布引入经济理论约束，提高估计的稳定性和预测精度。 使用该方法预测失业率的具体案例包括美国费城

联储的 Ｓｔａｒｋ［１４］开发的小型贝叶斯 ＶＡＲ 模型以及美联储的 Ｓｔｅｌｌａ 和 Ｓｔｏｃｋ［１５］开发的一个简约的通货膨胀和失

业双变量模型被广泛用于美国产出、通货膨胀和失业率的短期预测。
对于短期预测来说，变量较少的小模型未必对短期变化足够敏感，预测效果可能不够好。 例如，在新冠肺

炎疫情期间的 ２０２０ 年 １ 月，只有 ＰＭＩ、金融市场数据和交通运输数据表现出了及时的反应，其他变量由于统

计滞后的原因无法反映当月情况的快速变化。 这就需要扩大模型的变量个数，引入这些“及时”变化的变量。
在使用 ＶＡＲ 模型进行预测时，虽然减少变量个数能够有效地避免因参数过多带来的过度拟合问题，但是失去

“资格”的变量往往包含着重要的信息。 传统无约束 ＶＡＲ 的参数数量随变量增加而急剧膨胀，导致过拟合风

险高。 如何在增加变量个数的同时有效估计参数是一个难题。 对此，Ｄｅ Ｍｏｌ 等［１６］和 Ｂａńｂｕｒａ 等［１７］证明了贝

叶斯收缩技术能使贝叶斯向量自回归（ＢＶＡＲ）模型扩展到 １３１ 个变量，同时保持预测准确性和结构分析能

力。
为了弥补现有研究在就业形势预测方面的不足，基于 Ｄｅ Ｍｏｌ 等［１６］和 Ｂａńｂｕｒａ 等［１７］提出的大型贝叶斯向

量自回归模型（ＬＢＶＡＲ）展开研究，通过将含有 １５８ 个变量的模型与含有 ３、１４、２２ 个变量的模型进行比较分

析，甄别多变量模型的可靠程度，使得预测结果更加严谨和科学。 对时序较长且波动较大的 ＰＭＩ 从业人员指

数进行预测，观察 ２０２０ 年 １ 月到 ２０２０ 年 ９ 月期间预测结果与实际情况的差异，用于验证方法的可行性，为未

来观察短期就业形势的变化提供思路。

二、方法和数据

（一）向量自回归模型

ＶＡＲ 模型是宏观经济学的标准工具，不对参数施加过多限制，能够捕获复杂的数据关系，因而广泛用于

结构分析和预测。 ＶＡＲ 模型的高度通用性也意味着，由于滞后期通常较长，即使是中等变量规模的系统也存

在大量的参数需要估计，这就带来了过度参数化的风险。
通常的情况是，即使是只含有几个变量，随着变量滞后阶数的增加，待估参数的个数也会快速增加，这限

制了模型引入变量的数量，而且，在宏观经济应用的典型样本规模下，能够可靠估计的无限制参数数量相当有
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限。 因此，上述因素促使向量自回归通常只能基于少量的变量进行回归。 在实证应用中，向量自回归模型使

用的变量通常是 ３～１０ 个。 但是这可能会产生遗漏变量偏差，对结构分析和预测都有不利影响。 对于需要研

究比关键宏观经济指标更多的应用场景来说，限制变量规模是有问题的。 Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｏ 等［１８］ 认为，通胀对货币

紧缩的反直觉增长，即所谓的价格悖论，是由于忽略了商品价格指数等前瞻性变量而造成的假象。 在 Ｓｔｏｃｋ
和 Ｗａｔｓｏｎ［２１］的研究中，分析相对较大数据集的一个流行的解决方案是定义一组核心指标，并一次添加一个变

量或一组变量。 然而，采用这种方法在对不同模型的脉冲响应进行比较时就会出现问题。
为了规避这些问题，近期的研究提出了对协方差结构施加限制以减少需要估计的参数数量。 例如，Ｆｏｒｎｉ

等［１９］以及 Ｓｔｏｃｋ 和 Ｗａｔｓｏｎ［２０－２１］提出的用于大型横截面的因子模型，其依据的假设是：大型数据集中大量的动

态相互关系可以由少数共同因子来解释。 这些模型已在预测领域成功应用。 但是，Ｂａńｂｕｒａ 等［１７］认为这些限

制是不必要的，只要在增加更多变量时提高先验的紧密度，那么收缩方法实际上足以处理大型模型，贝叶斯向

量自回归（ＢＶＡＲ）模型是分析大型动态系统的因子模型或面板 ＶＡＲ 的有效替代。

（二）大型贝叶斯向量自回归模型

随着变量个数增多且滞后项阶数的增加，模型待估参数的个数也会增加，贝叶斯向量自回归模型通过使

用贝叶斯统计方法来解决这一问题并提供较好的拟合效果。 这是因为，在进行统计推断时贝叶斯方法将任意

一个未知参数都可以看作是随机变量，并且都可以用一个先验概率分布去描述，通过将先验分布与样本似然

函数相结合，依据贝叶斯定理，得到后验分布。 与以往研究主要使用 ＢＶＡＲ 模型不同的是，本文基于 Ｂａńｂｕｒａ
等［１７］提出的大型贝叶斯向量回归（ＬＢＶＡＲ）模型进行分析，该模型通过使用贝叶斯收缩的方法对模型参数设

定进行调整，在保留相关样本信息的同时减轻过度拟合问题，并进一步扩展了模型中所能容纳变量的数量，有
利于将经济系统内更多的指标应用于宏观分析。

令 Ｙｔ ＝ ｃ ＋ Ａ１Ｙｔ －１ ＋ … ＋ ＡｐＹｔ －ｐ ＋ ｕｔ ，其中， ｕｔ 为 ｎ 维高斯白噪声向量，其协方差矩阵满足 Ｅｕｔｕ′ｔ ＝ ψ ； ｃ ＝
ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ( ) ′ 为 ｎ 维常数项向量； Ａ１，．．，Ａｐ 为 ｎ × ｎ 阶自回归系数矩阵。 该方法通过在参数上施加先验分

布，从而缓解“维度灾难” （ｃｕｒｓｅ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）问题。 同时，根据明尼苏达先验分布的设定，该分布假设

Ε Ａｋ( ) ｉｊ[ ] ＝
δｉ…ｊ ＝ ｉ，ｋ ＝ １
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，系数矩阵 Ａ１，…，Ａｐ 被认为在先验上相互独立

且服从正态分布，至于残差协方差矩阵，假定其为固定且已知的对角形式，即 ψ ＝ ∑， 此时， ∑ ＝

ｄｉａｇ σ２
１，…，σ２

ｎ( ) 。
对于预期具有显著均值回归特征的变量，本文将其设定为白噪声过程的先验假设，即 δｉ ＝ ０。 超参数 λ 控

制先验分布围绕随机游走或白噪声过程的总体收缩程度（ｏｖｅｒａｌｌ ｔｉｇｈｔｎｅｓｓ），并决定先验信念相对于样本信息

的权重。 先验方差中的
１
ｋ２ 表示滞后阶数增加时方差递减的速度，而

σ２
ｉ

σ２
ｊ

反映不同变量间的量纲和波动差异。

参数 ϑ 控制变量滞后项相对自身滞后项的重要性衰减程度。 在进行结构分析时，需要考虑不同变量残差之

间可能存在的相关性，本文遵循 Ｋａｄｉｙａｌａ 和 Ｋａｒｌｓｓｏｎ［２３］以及 Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ 和 Ｔａｌｌｍａｎ［２４］ 的做法，采用正态—逆威

沙特先验（Ｎｏｒｍａｌ－Ｉｎｖｅｒｓｅ－Ｗｉｓｈａｒｔ ｐｒｉｏｒ），令 ϑ ＝ １，从而放宽协方差矩阵的固定性。
进一步地，将 ＶＡＲ 模型表示为多元回归系统 Ｙ

Ｔ×ｎ
＝ Ｘ

Ｔ×ｋ
Ｂ
ｋ×ｎ

＋ Ｕ
Ｔ×ｎ

，其中， Ｙ ＝ Ｙ１，…，ＹＴ( ) ′ ， Ｘ ＝ Ｘ１，…，ＸＴ( ) ′，

Ｘ ｔ ＝ Ｙ′ｔ －１，…，Ｙ′ｔ －ｐ，１( ) ′ ， Ｕ ＝ ｕ１，…，ｕＴ( ) ′ ， Ｂ ＝ Ａ１，…，Ａｐ，ｃ( ) ′ 为 ｋ × ｎ 阶系数矩阵， ｋ ＝ ｎｐ ＋ １。 此时，正
态—逆威沙特先验可以表示为 ｖｅｃ Ｂ( ) ｜ Ψ ～ Ｎ ｖｅｃ Ｂ０( ) ，Ψ ⊗ Ω０( ) ， Ψ ～ ｉｗ Ｓ０，α０( ) 。 然后通过植入 Ｔｄ 虚

拟观测值 Ｙｄ 和 Ｘｄ
①，使其参数的先验分布符合正态逆威沙特分布的形式。 为了确保先验期望 ψ存在，进一步
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假设 ψ ～ ｜ ψ ｜ －ｎ＋３２ 。 通过将虚拟观测值与原始模型相结合，可以得到具有解析形式的后验分布。 与此同时，模
型变为 Ｙ∗

Ｔ×ｎ
＝ Ｘ∗

Ｔ×ｋ
Ｂ
ｋ×ｎ

＋ Ｕ∗
Ｔ×ｎ

， Ｔ∗ ＝ Ｔ ＋ Ｔｄ ， Ｙ∗ ＝ Ｙ′，Ｙ′ｄ( ) ′ ， Ｘ∗ ＝ Ｘ′，Ｘ′ｄ( ) ， Ｕ∗ ＝ Ｕ′，Ｕ′ｄ( ) ′ ，进而得到后验

分布的表达式为： ｖｅｃ Ｂ( ) ｜ Ψ，Ｙ ～ Ｎ ｖｅｃ Ｂ
～

( ) ，Ψ ⊗ Ｘ′∗Ｘ∗( ) －１( ) ， Ψ ｜ Ｙ ～ ｉＷ Σ
～
，Ｔｄ ＋ ２ ＋ Ｔ － ｋ( ) 。 其中， Ｂ

～

＝ Ｘ′∗Ｘ∗( ) －１Ｘ′∗Ｙ∗ ， Σ
～
＝ Ｙ∗ － Ｘ∗Ｂ

～
( ) －１ Ｙ∗ － Ｘ∗Ｂ

～
( ) 。 值得注意的是，系数的后验期望将与 Ｙ∗ 与将进行

最小二乘回归所得估计一致，同时与明尼苏达先验下的后验均值完全相同。

（三）最优模型选择

由于变量数量的增加容易导致过度拟合，传统上对中国宏观经济系统的研究多基于 ＶＡＲ 或 ＢＶＡＲ 模型，
变量规模通常控制在 ２０ 个以内。 然而，这样的中小型模型难以全面刻画宏观系统的多部门特征。 Ｂａńｂｕｒａ
等［１２］比较了不同规模的 ＶＡＲ 模型———从包含就业、通货膨胀与利率的 ３ 变量 ＶＡＲ，到 Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｏ 等［１８］ 的 ７
变量和 ２０ 变量模型，再到包含 １３１ 个宏观与金融部门指标的大型 ＶＡＲ。 结果表明，大型模型在预测精度上优

于小型模型，并产生更可信的脉冲响应。
为了得出适用于中国经济系统的预测模型，本文参考周建和况明［２５］所选取的变量，根据所获取的经济指

标分别构建了含有 ３、１４、２２ 和 １５８ 个变量的 ＬＶＢＡＲ 模型②，其中 ３ 变量模型的 ３ 个变量分别为 ＰＭＩ 从业人

员指数、居民消费价格指数和银行间同业拆借 １ 天加权平均利率；１４ 变量模型在此基础上增加了发电量、社
会消费品零售总额、货币和准货币（Ｍ２）供应量、出口总值、进口总值、金融机构人民币信贷收支各项贷款、房
地产新开工施工面积、国内生产总值、商品零售价格指数、全国房地产开发景气指数、工业增加值；２２ 变量模

型则在 １４ 变量模型的基础上进一步添加了货运量、总资产、铁路货运量、特别提款权兑人民币汇率、城镇居民

人均收入、城镇居民人均支出、农村居民人均收入、农村居民人均支出。 本文主要分析这 ４ 个模型的预测效

果。

（四）相对均方误差与总体紧度

短期预测中，采用相对均方误差（ＲＭＳＥ）评价各模型的预测精度，可以根据 ＲＭＳＥ ＝ ∑ ｍｆｓｅ（λ，ｍ）
ｉ，ｈ

ｍｆｓｅ（０）ｉ，ｈ

计算相

对均方误差。 其中， ｍｓｆｅ（λ，ｍ）
ｉ，ｈ 指的当预测阶数为 ｈ 时总体紧度为 λ 时变量 ｉ 的绝对均方误差，其测算方法为：

ｍｓｆｅ（λ，ｍ）
ｉ，ｈ ＝ １

Ｔ１ － Ｔ０ － Ｈ ＋ １ ∑
Ｔ１－ｈ

Ｔ ＝ Ｔ０＋Ｈ－ｈ
（ｙ（λ，ｍ）

ｉ，Ｔ＋ｈ｜ Ｔ － ｙｉ，Ｔ＋ｈ）
２
，假设 Ｔ０ 为检验区间的起点， Ｔ１ 为检验区间的终点，在整

个预测阶段，设定进入递归预测的检验区间为 Ｔ０ ＋ Ｈ － ｈ，…，Ｔ１ － ｈ 。 ｙ（λ，ｍ）
ｉ，Ｔ＋ｈ｜ Ｔ 为变量 ｉ 的 ｈ 阶预测值， ｙｉ，Ｔ＋ｈ 为

观测值。 取最长超前预测阶数 Ｈ 为 １２，意味着对于不同的超前预测阶数，每一次的检验区间也不同。 ｍｆｓｅ（０）ｉ，ｈ

是基于随机游走模型的 ｉ 变量绝对均方误差。 因此，以随机游走模型为基准，若相对均方误差大于 １，则预测

精度低于基准；若其小于或等于 １，则预测效果优于或相当于基准。

① Ｙｄ ＝

ｄｉａｇ（δ１σ１，…，δｎσｎ）
λ

０ｎ（ｐ－１） ×ｎ

ｄｉａｇ（σ１，…，σｎ）

０１×ｎ

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

，Ｘｄ ＝

Ｊｐ ⊗ ｄｉａｇ（σ１，…，σｎ）
λ

０ｎｐ×１

０ｎ×ｎｐ 　 　 　 ０ｎ×１

０１×ｎｐ 　 　 　 ε

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

，Ｊｐ ＝ ｄｉｇ（１，…，ｐ）。

② 因文章篇幅限制，留存备索。

７３
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　 　 另外，最优 λ 值则是根据 λ ｆｉｔ ＝ ａｒｇ ｍｉｎλ ｜ ｆｉｔ －
１
３ ∑

ｍｓｆｅ（λ，ｍ）
ｉ，ｈ

ｍｓｆｅ（０）ｉ，ｈ

｜ 计算，即该值能使 ３ 个核心变量在样本外

预测区间内的平均相对均方误差具有最小值，此时模型预测效果更好。 由于变量数量多，采用经济系统内的

３ 个核心变量，即 ＰＭＩ 从业人员指数、居民消费价格指数和银行间同业拆借 １ 天加权平均利率，来选择模型的

最优 λ 值。 同时基于 ３ 个变量的相对均方误差对 ４ 个模型的预测效果进行比较，模型中 ３ 个核心指标的整体

相对均方误差越小，说明模型的预测精度越高。

（五）数据来源

观察期设定在 ２０２０ 年 １ 月到 ２０２０ 年 ９ 月，这一时期就业市场波动较大，制造业 ＰＭＩ 从业人员指数在

３１．８到 ５０．９ 之间波动，非制造业 ＰＭＩ 从业人员指数在 ３７．９ 到 ４９．１ 之间波动。 月度城镇新增就业在 ３９ 万到

１２５ 万之间波动。 而其他时期的指标变化程度没有这么大。 因此，２０２０ 年 １ 月到 ２０２０ 年 ９ 月是观察模型预

测准确程度的适合时期。 原始数据期间为 ２００５ 年 １ 月至 ２０２０ 年 ９ 月，除布伦特原油价差、采购经理指数、汇
率、银行间同业拆借利率、质押 ７ 天加权平均利率外，各个变量都转化成同比增长率，布伦特原油价差指的是

当月最高价格与最低价格的差。 反映就业市场的 ＰＭＩ 从业人员指数（ＥＩ）是根据制造业采购经理指数和非制

造业采购经理指数中的从业人员指数加权平均得出，参考赵文［２６］ 分别使用权重 ０．２５ 与 ０．７５。 在使用同比数

据的情况下，用来分析的数据预测区间相应地变为 ２００６ 年 １ 月至 ２０２０ 年 ９ 月。 经济系统中大部分变量是以

月度频率发布，部分变量以季度公布，由于失业率是月度指标，同时模型要求所有变量为同频状态，将包括季

度指标内的所有变量转化为月度同频模式。 中国一些宏观指标在每年一二月份会有较大的波动，还有一些指

标在一月份不发布。 对此，通常的方法是删除这些波动大的数据，这能够减少状态空间模型的结果的波动，但
对于预测失业率不合适。 根据经验，失业率在年前和年后会出现高峰值，失业率的预警也主要着眼于短期。
删除波动大的数据对长期预测有价值，但违背了短期预测的初衷。 这些波动较大的数据在年度间比较也有规

律，并不特殊。 为了尽可能地将经济指标数据纳入模型中分析，将季度数据平滑并采取线性插值的方式得到

月度数据①。 表 １ 的变量统计表记录了分析的 １５８ 个变量的主要数据来源和分类，除此之外，失业率数据来

源于国家统计局。
表 １　 变量数据来源及统计

数据来源 指标分类　 　 变量数量 数据来源 　 指标分类 变量数量

《中国统计年鉴》

国民经济核算 ２２
价格指数季度 １
建筑业 ３
人民生活 ４
工业 ２
价格指数月度 ３４
国内贸易 １
对外经济 ２
交通运输 ２２
邮电通信 ８
采购经理指数 ９
国民经济核算 ２２

《中国统计年鉴》

中国人民银行

国泰安（ＣＳＭＡＲ）数据库

万得（Ｗｉｎｄ）数据库

财政 ２
能源 ９
房地产 ４
货币统计概览 １１
金融机构信贷收支统计 ６
金融市场统计 ９
企业商品价格 ４
固定资产投资 １
存款性公司 ２
国房景气指数 １

布伦特原油价差 １

由于 ＶＡＲ 模型是基于历史数据对未来的趋势进行预测，所以在利用时间序列进行分析时需要保持变量

特征的稳定性，ＡＤＦ 检验常常被应用于检验变量的平稳性。 检验结果表明，部分变量为白噪声时间序列，剩

８３
①线性插值和二项式插值等方法对预测结果差别很小，本文选择了线性插值方法。
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下一部分变量满足随机游走，全部 １５８ 个变量在 １％的水平下服从 １ 阶单整，全部变量满足建模的基本要求。

三、主要结果

（一）递归公式

在预测过程中，主要通过超前递归的方式获取 ｈ 阶月度的预测值，ｈ 阶预测的表达式为：
Ｙ（λ，ｍ）

ｔ ＋ｈ｜ ｔ ＝ （Ｙ（λ，ｍ）
ｉ，ｔ ＋ｈ｜ ｔ，…，Ｙ（λ，ｍ）

ｎ，ｔ ＋ｈ｜ ｔ） ′ （１）
那么，带有参数的矩阵形式的预测表达式变为：

Ｙ
＾
（λ，ｍ）
ｔ ＋ｈ｜ ｔ ＝ Ｃ

＾
（λ，ｍ） ＋ Ａ１

＾
（λ，ｍ）Ｙｔ ＋，…， ＋ Ａｐ

＾
（λ，ｍ）Ｙｔ －ｐ＋１ （２）

（二）预测过程

基于短期政策分析时，主要考虑 １ 阶递归形式来获取下一月的预测的效果。 根据递归公式， ｈ 阶超前预

测的 ｙ 为 ｙ ｜ ｔ ＋ ｈ ，假设 ｈ ＝ １，此时为 １ 阶超前预测，参考 Ｂａńｂｕｒａ 等［１７］选择滞后项的阶数 ｐ 为 １３，那么第一次

预测的终点就发生在 ｔ ＝ １３ 时，第一个预测值的产生时点即为 ｙ ｜ ｔ ＋ １ ＝ ｙ ｜１４，因为数据区间为 ２０１６ 年 １ 月到

２０２０ 年 ９ 月，与 ｐ ＝ １３ 和初始月度数据 ２００６ 年 １ 月相对应的样本外观测区间的第一次预测值的产生月度为

２００７ 年 ３ 月，以此类推。 在 ４ 个模型中， λ 的先验设定值主要通过样本外 ２００６ 年 １ 月到 ２０１５ 年 １２ 月这 １０
年递归预测的效果得出，然后基于具体值对检验区间的预测效果进行判别。 结合以上分析，一般情况下 ３ 变

量模型的 λ为无穷大，此时变量个数较少不需要进行参数收缩，通过数据模拟后，可以直接得出其他三个模型

的 λ 。 预测结果表明，１４ 变量、２２ 变量和 １５８ 变量模型的 λ 分别为 ０．１５６、０．０７ 和 ０．０１１，相比之下，模型中所

涉及的变量指标的个数越多，超参数 λ 就越小。 为了检验模型对 ２ 月冲击的预测能力，通过在模型中直接设

定上述步骤获得 λ ，考虑在 ２０１７ 年 １ 月到 ２０２０ 年 ２ 月期间内 ３ 个主要宏观变量的预测效果。
令 Ｔ０ 为 ２０１６ 年 １ 月， Ｔ１ 为 ２０２０ 年 ２ 月，那么当 ｈ ＝ １ 时，相应的检验区间的起点为 ２０１６ 年 １２ 月，终点为

２０２０ 年 １ 月。 若开始 ２０１７ 年 １ 月第一次预测，第一次预测的终点为 ２０１６ 年 １２ 月，与 ｐ ＝ １３ 时相对应的月度

数据预测区间为 ２０１５ 年 １１ 月到 ２０１６ 年 １２ 月；最后一次预测发生在 ２０２０ 年 ２ 月，此时月度数据预测的终点

为 ２０２０ 年 １ 月，月度数据预测区间变为 ２０１８ 年 １２ 到 ２０２０ 年 １ 月。 特别地，当 ｈ ＝Ｈ ＝ １２ 时，若开始第一次预

测，预测起点为 ２０１７ 年 １ 月，与 ｐ ＝ １３ 时相对应的用来进行预测的数据区间即为 ２０１４ 年 １２ 月到 ２０１６ 年 １
月；若开始终点 ２０２０ 年 ２ 月的预测，数据区间相应地变为 ２０１８ 年 １ 月到 ２０１９ 年 ２ 月。 此时模型进行第一次

预测的时间点在 ２０１７ 年 １ 月，对应这月预测数据所使用的区间的终点即 Ｔ１ 为 ２０１６ 年 １ 月；模型进行最后一

次预测时间为 ２０２０ 年 ２ 月，对应这月预测数据所使用的区间的终点即 Ｔ１ 为 ２０１９ 年 ２ 月。
若 ｈ＞１，假设为 ２ 或者 ３，由于在 ｙ ｜ ｔ＋ｈ－１～ ｙ ｜ ｔ＋ｈ－ｎ ｈ＝ｎ＋１，ｎ＞＝ １( ) 区间内没有实际观测值，通过将预测

值进行迭代的方式，参考 １ 阶预测的模式来进行下一步的预测。 以此类推，分别进行 １、２、３、６、１２ 阶超前预

测。
表 ２ 显示各变量区间内预测的相对均方误差（ＲＭＳＥ）。 就 １ 阶 ＰＭＩ 从业人员指数（ ＥＩ ）预测的 ＲＭＳＥ 来

看，１５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型对 ＥＩ进行预测时的 ＲＭＳＥ与 ３、１４、２２ 变量模型 ＲＭＳＥ的区别并不明显，但就居民消

费价格指数（ ＣＰＩ ）和银行间同业拆借 １ 天加权平均利率（ ＩＬＯＷＡＩＲ ）的预测效果看，１５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型

预测的 ＲＭＳＥ 相对较小。 根据上述结果，在进行短期 １ 阶预测时，通过将 １５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型与其他 ３ 个模

型进行比较，发现在对核心宏观指标进行预测时，１５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型的效果更好，预测精确度更高。 而 ２
阶、３ 阶短期超前预测与 １ 阶预测的结论一致，相较之下 １５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型的预测精度更高。 但在 ６ 阶、
１２ 阶的中期预测中，就整体表现而言，１４、２２ 变量模型的效果较好。 综上所述，１５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型在即期

预测中的预测效果更好，较适用于短期预测的政策研究。
９３
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表 ２　 区间内预测的相对均方误差

变量
１ 阶

３ １４ ２２ １５８
２ 阶

３ １４ ２２ １５８
３ 阶

３ １４ ２２ １５８
６ 阶

３ １４ ２２ １５８
１２ 阶

３ １４ ２２ １５８
ＥＩ ０．３０ ０．２７ ０．２５ ０．２５ ０．５７ ０．５２ ０．５４ ０．５６ ０．７６ ０．７３ ０．７７ ０．７９ ０．９２ ０．９０ ０．９４ ０．９２ １．０３ １．０４ １．０４ １．１２
ＣＰＩ ０．３３ ０．４５ ０．６４ ０．３０ ０．５６ ０．５７ ０．８８ ０．５４ ０．４２ ０．７１ ０．７４ ０．３８ １．００ １．２９ １．３８ １．０５ １．５９ １．７６ １．５１ １．２７
ＩＬＯＷＡＩＲ ０．７０ ０．５１ ０．５８ ０．５７ １．０６ ０．８０ ０．８０ ０．６５ ０．５６ ０．８３ ０．８８ ０．５４ １．８０ ０．７５ ０．８６ ０．７９ ２．４６ １．０１ ０．９６ ２．１３

（三）稳健性检验

基于表 ２ 的预测精度值，在 １ 阶预测中 ３ 变量模型 ３ 个指标 ＥＩ 、 ＣＰＩ 和 ＩＬＯＷＡＩＲ 的 ＲＭＳＥ 分别为 ０．３０、
０．３３、０．７０，大部分高于其他 ３ 个模型，尤其是 １５８ 变量模型中同变量的 ＲＭＳＥ ；在 ２、３、６、１２ 阶预测中也有相

同的结论，这表明 ３ 变量模型的预测效果在任何阶数都相对较差，图 １ 对 ４ 个模型的 ＥＩ 预测值与 ＥＩ 实际值

进行比较，发现 ３ 变量模型的预测值与实际值的偏离程度最大，预测效果最差。 进一步地，本文对 １４ 变量、２２
变量、１５８ 变量的 ＬＢＶＡＲ 模型的预测精度进行讨论。

图 １　 ４ 个模型的 ＥＩ 预测值与 ＥＩ 实际值

为了得出外生冲击下（受疫情影响的月份）３ 个模型的短期预测效果，主要对 ２０２０ 年 ２ 月到 ９ 月这一期

间内的预测效果进行分析。 然而，受疫情冲击影响，２０２０ 年 ３ 月与 ４ 月期间 ３ 个核心指标的数据波动幅度也

比较大。 基于数据平稳性这一要求，如果将这两个月的数据纳入检验区间内，可能会在衡量模型对数据预测

的整体效果上产生影响。 而且，从模型自身的角度出发，２０２０ 年 ３ 月到 ２０２０ 年 ４ 月分别作为 ２０２０ 年 ２ 月的

后一期和后二期，在进行向量自回归时三者之间的相关系数会较高，但是实际上系统会进行缓冲和自动稳定，
所产生的影响会比模型预测的略低。 从图 １ 可知， ＥＩ 实际值在 ２ 月达到最低值后逐步上升，受模型反应滞后

影响，４ 个模型 ＥＩ 实际值都表现为在 ３ 月达到最低值后开始增加，而且 ４ 月的预测值与实际值的拟合效果也

不理想。 直至 ５ 月，预测值与实际值才表现为较高的重合度。 综上所述，不再对 ３ 月、４ 月进行进一步讨论，
选择 ２０２０ 年 ５ 月到 ９ 月的预测值进行稳健性检验。

表 ３ 反映了 ２０２０ 年 ５ 月到 ９ 月期间模型的预测效果。 在此期间，１４ 变量、２２ 变量和 １５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模

型对 ＣＰＩ 预测的 ＲＭＳＥ 分别为 ０．４９、０．５６ 和 ０．５８，就 ＣＰＩ 的预测效果看，３ 个模型的 ＲＭＳＥ 相差不大并且都小

于 １，说明 ３ 个模型的预测效果都好于随机游走预测。 但对于 ＥＩ 的预测效果，１４ 变量、２２ 变量和 １５８ 变量

ＬＢＶＡＲ 模型对 ＥＩ 的 ＲＭＳＥ 分别为 １．５３、１．１２ 和 ０．９１，１５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型的 ＲＭＳＥ 相比 １４ 变量、２２ 变量模

型的 １．５３、１．１２ 较小，且小于 １，显然其预测效果更好且好于随机游走模型。 在对 ＩＬＯＷＡＩＲ 的预测效果上，１４
变量和 ２２ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型对 ＩＬＯＷＡＩＲ 的 ＲＭＳＥ 都小于 １，分别为 ０．７１ 和 ０．６３，但是 １５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型

０４
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预测的 ＲＭＳＥ 更小，只有 ０．２３。 结合 ３ 个核心变量的整体预测效果来看，使用 １５８ 变量 ＬＢＶＡＲ 模型进行预测

的精确度更高，更具有预测价值，因此主要参考在 １５８ 变量的 ＬＢＶＡＲ 模型中所得到的 ＥＩ 预测值来对失业率

进行分析。
表 ３　 三模型的变量预测结果和实际值 （单位：％）

年 ／ 月
ＥＩ

实际值
预测值

１４ ２２ １５８

ＣＰＩ

实际值
预测值

１４　 ２２　 １５８

ＩＬＯＷＡＩＲ

实际值
预测值

１４　 ２２　 １５８　
２０２０ ／ ０５ ４８．７０ ５１．１３ ４９．７１ ４９．９９ ２．４０ ２．９１ ２．９５ ３．３９ １．１９ ２．３２ １．８１ １．６６
２０２０ ／ ０６ ４８．８０ ４７．９９ ４９．３２ ４９．７４ ２．５０ １．９０ ２．１１ ２．６８ １．７９ １．６４ １．６７ １．６９
２０２０ ／ ０７ ４８．４０ ４７．６４ ４９．２１ ４９．１９ ２．７０ ２．４２ ２．２７ ２．６４ １．８３ ２．４３ ２．１６ １．９２
２０２０ ／ ０８ ４８．６０ ４７．２４ ４７．１９ ４８．２３ ２．４０ ２．６６ ２．９０ ２．７３ １．９８ ２．５３ ２．７１ １．８７
２０２０ ／ ０９ ４９．２０ ４７．５１ ４７．６５ ４８．２４ １．７０ ２．３６ ２．５５ ２．４７ １．７０ ２．４８ ２．７０ １．８０

（四）失业率的预测结果

城镇调查失业率和 ＥＩ 往往会根据经济发展的方向发生变化。 检验 ２００６ 年 １ 月到 ２０２０ 年 １ 月期间失业

率和 ＥＩ 这两个指标的平稳性，ＡＤＦ 单位根检验结果表明，两变量均为 ０ 阶单整序列，说明其时间序列是平稳

的。 在此基础上，进一步分析城镇调查失业率与 ＥＩ 之间的关系。 为了进一步探究两者之间具体转化形式，参
考赵文［２６］的研究，假设转化失业率＝上一年同期实际失业率×（１－ ＥＩ的同比变化率）。 ２０１９ 年 １ 月到 １２ 月的

实际失业率与转化失业率情况如表 ４ 所示。 将表 ４ 中 ２０１９ 年实际失业率和基于 ２０１８ 年实际 ＥＩ 所得出的

２０１９ 年转化失业率的值进行比较，发现两者转化偏差保持在 ０ ～ ０．３ 个百分点，由此可见，根据上述公式进行

转化的可信度较高，城镇调查失业率和 ＥＩ 基本上呈反向变动。
表 ４　 实际失业率与转化失业率 （单位：％）

年 ／ 月 ＥＩ 实际失业率 转化失业率

２０１９ ／ ０１ ４８．４０ ５．１０ ５．１０
２０１９ ／ ０２ ４８．３３ ５．３０ ５．１０
２０１９ ／ ０３ ４８．４３ ５．２０ ５．２０
２０１９ ／ ０４ ４８．３３ ５．００ ５．００
２０１９ ／ ０５ ４７．９８ ５．００ ４．９０
２０１９ ／ ０６ ４７．８８ ５．１０ ４．９０
２０１９ ／ ０７ ４８．３０ ５．３０ ５．３０
２０１９ ／ ０８ ４８．４０ ５．２０ ５．２０
２０１９ ／ ０９ ４７．９０ ５．２０ ５．００
２０１９ ／ １０ ４７．９８ ５．１０ ５．００
２０１９ ／ １１ ４８．５８ ５．１０ ４．８０
２０１９ ／ １２ ４８．０５ ５．２０ ４．９０

从 ２０２０ 年 ２ 月开始，为了反映出冲击传导的效果，基于简单一次移动平均法，即式（３），来对预测值 ＥＩ′ｉ，ｔ
进行修正，同时，在数据平稳性的准则下，使用修正值 ＥＩ∗ｉ，ｔ －１ 、 ＥＩ∗ｉ，ｔ －２ 来替代实际值 ＥＩｉ，ｔ －１ 、 ＥＩｉ，ｔ －２ （具体替换公

式如式（４）所示），并将修正后的数值代入式（３）中。 特别地，２０１９ 年 １２ 月的 ＥＩ２０１９，１２ 和 ２０２０ 年 １ 月的 ＥＩ２０２０，０１
不做修正，依旧为原始值，此时修正值 ＥＩ∗ｉ，ｔ 主要意义在于数据修正，同时也用来进行预测对比。

１４
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ＥＩ（１）ｉ，ｔ ＝
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１
３
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在 ２０２０ 年 ２ 月，一次移动平均 ＥＩ 的预测值 ＥＩ（１）ｉ，ｔ 为 ２ 月预测 ＥＩ′２０１９，１２ 、 ＥＩ′２０２０，０１ 和 ＥＩ′２０２０，０２ 三者的平均

值，从 ３ 月开始，１ 次移动平均 ＥＩ 的预测值 ＥＩ（１）ｉ，ｔ 为当月 ｔ 预测 ＥＩ′ｉ，ｔ 、同年 ｔ－１ 期修正 ＥＩ∗ｉ，ｔ －１ 和同年 ｔ－２ 期修

正 ＥＩ∗ｉ，ｔ －２ 三者的平均值。 根据式（４），２ 月份的修正值 ＥＩ∗２０２０，０２ 是根据 ２０１９ 年 ２ 月实际 ＥＩ值 ＥＩ２０１９，０２ ×（１－２０２０

年 ２ 月失业率的同比变化率）得出。 从 ２０２０ 年 ３ 月开始，为了反映出传导效应，修正值 ＥＩ∗ｉ，ｔ 根据同年上一期

修正值 ＥＩ∗ｉ，ｔ －１ ×（１－月度失业率的环比变化率）得出。

ＥＩ（１）ｉ，ｔ 通过式（５）可得转化失业率 ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ 。

ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ ＝ ＵＮＥＲ（１）

ｉ，ｔ －１ × １ －
ＥＩ（１）ｉ，ｔ － ＥＩ（１）ｉ，ｔ －１

ＥＩ（１）ｉ，ｔ －１

æ

è
ç

ö

ø
÷ …，ｉ ＝ ２０２０，ｔ ＝ ２，３，…，９ （５）

根据上述失业率与从业人员的转化关系来获取中国失业率预测值 ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ ，观察表 ５ 中各类 ＥＩ 值和失

业率值可知，由于冲击发生在 ２０２０ 年 ２ 月份，并带有系统外因素的偶然性，基于历史先验信息的预测不足以

全面地表现出 ＥＩ的具体信息，２ 月失业率的实际值为 ６．２％，而预测值 ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ 仅为 ５．４％。 在 ２０２０ 年 ３ 月，使

用一次移动平均对 ＥＩ 进行转化后的预测失业率值 ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ 为 ５．９％，３ 月的实际值也为 ５．９％，完全符合实际。

２０２０ 年 ４ 月在对 ＥＩ′ｉ，ｔ 进行移动平均后所预测到失业率值 ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ 为 ５．８％，与实际值 ６％相差 ０．２ 个百分点，

在合理预测偏差内。 ２０２０ 年 ５ 月 ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ 为 ５．６％，与实际值 ５．９％分别相差 ０．３ 个百分点，在预测偏差 ０～０．３

个百分点内。 ２０２０ 年 ６ 月 ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ 为 ５．６％，和实际失业率 ５．７％相差 ０．１ 个百分点，预测偏差更小。 ７ 月

ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ 为 ５．５％与实际值 ５．７％相差 ０．２ 个百分点，具有较小的偏差。 ８ 月为 ５．４％与实际值 ５．６％相差 ０．２ 个

百分点，在偏差范围内。 ９ 月， ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ 为 ５．４％与实际失业率 ５．４％完全符合。 上述结果表明，转化失业率与

实际失业率在 ２０２０ 年 ３ 到 ９ 月具有较高的拟合程度，且都表现出逐步下降的趋势。
表 ５　 各类 ＥＩ 指数和失业率 （单位：％）

年 ／月 ＥＩ ＵＮＥＲ ＥＩ′ｉ，ｔ ＥＩ（１）ｉ，ｔ ＥＩ∗ｉ，ｔ ＵＮＥＲ（１）
ｉ，ｔ

２０１９ ／ １２ ４８．１ ５．２ — ４８．１ ４８．１ —
２０２０ ／ ０１ ４８．３ ５．３ ４７．９ ４８．３ ４８．３ —
２０２０ ／ ０２ ３６．４ ６．２ ４６．４ ４７．６ ４０．１ ５．４
２０２０ ／ ０３ ４８．５ ５．９ ３７．０ ４１．８ ４２．１ ５．９
２０２０ ／ ０４ ４９．０ ６．０ ４５．４ ４２．５ ４１．４ ５．８
２０２０ ／ ０５ ４８．７ ５．９ ５０．０ ４４．０ ４２．０ ５．６
２０２０ ／ ０６ ４８．８ ５．７ ４９．７ ４４．４ ４３．５ ５．６
２０２０ ／ ０７ ４８．４ ５．７ ４９．２ ４４．９ ４３．５ ５．５
２０２０ ／ ０８ ４８．６ ５．６ ４８．２ ４６．０ ４４．２ ５．４
２０２０ ／ ０９ ４９．２ ５．４ ４８．２ ４６．１ ４５．８ ５．４

２４
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　 　 综合以上分析，通过使用递归预测的方式能够得出四个模型在不同预测阶数下的结果，并且通过分析 ４
个模型的相对均方误差对模型的预测精度进行比较，发现含有 １５８ 个变量的 ＬＢＶＡＲ 模型的预测效果较好，同
时对冲击后 ２０２０ 年 ５ 月到 ９ 月的预测数据进行稳健性检验后发现，相较之下，此模型在中国疫情冲击后经济

的传导预测上更具说服力。 最后，通过对 ＥＩ 进行移动平均和公式转化后得出失业率的预测值，发现冲击后几

个月的预测偏差都保持在 ０～０．３ 个百分点。 以上综合分析表明，含有 １５８ 个变量的 ＬＢＶＡＲ 模型在核心经济

指标波动性和稳定性特征上具有较好的预测能力。

四、结论和讨论

就业形势的预测对于推动高质量就业工作具有重要的意义。 较大的外部冲击通常会导致系统外的重要

变化，增加预测模型中变量个数就成为实现更加准确预测的首要方法，因此，短期的预测必须加入更多“及
时”的变量，才能得到较为准确的结果。 传统无约束 ＶＡＲ 模型的参数数量随变量增加而急剧膨胀，导致过拟

合风险高。 如何在增加变量数量的同时有效估计参数是一个难题。
本文基于中国宏观经济的 １５８ 个月度指标构建了一个大型贝叶斯自回归模型，探讨了此模型在宏观指标

中的预测作用，尤其在对 ＰＭＩ 中的从业人员指数进行短期预测方面。 结果显示，大型贝叶斯自回归模型更适

合大样本数据。 在目前的统计环境下，估计含有 １００ 多个变量的贝叶斯 ＶＡＲ 模型不仅是可行的，而且它比文

献中所考虑的典型的含有 ３０ 个变量以内的 ＶＡＲ 模型预测结果更好，加入更多变量的 ＬＢＶＡＲ 模型对从业人

员指数具有更精准的预测效果。 由于选取变量通常带有一定主观性，受到变量个数限制的 ＶＡＲ 模型难以全

面吸收宏观经济指标的有效信息，而 ＬＢＶＡＲ 模型通过囊括更多指标至模型中，能够更全面地利用经济指标

信息，实现对冲击反应的更高敏感性，从而使得从业人员指数的预测结果更加符合就业形势的变化。 总的来

说，在经济结构转型、外部环境复杂多变的背景下，就业市场的不确定性显著提升，ＬＢＶＡＲ 模型的短期预测优

势能够为政策预留更充足的调整窗口，增强就业政策的前瞻性与灵活性，从而为宏观经济调控中就业政策的

制定与优化提供更具针对性的决策支撑。
当然，通过预测从业人员指数，在宏观经济指标和就业市场形势之间建立起联动的观察机制只是初步的

工作。 要更全面地衡量就业市场和经济运行之间的关系还有很多工作要做。 比如，对不同群体、不同行业的

从业人员指数进行细致预测，可以增强积极就业政策的针对性。 过去，城镇登记失业率与经济形势联系不紧

密，所以使用城镇调查失业率来观察就业形势。 但是近年来城镇调查失业率也出现了类似的情况。 这意味着

就业市场统计体系有待进一步完善，以便为就业形势的科学研判和政策调控提供有力支撑。
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ｄａｔａ ｓｅｔ． Ａｎｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｅｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｔｉｇｈｔｎｅｓｓ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｗｉｔｈ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ａｓ
ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ｔｅｓｔｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｏｕｔ－ｏｆ－ｓａｍｐｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｐｅｒｉｏｄｓ， ａｎｄ ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，
ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｉｓ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｍａｌｌ ａｎｄ ｍｅｄｉｕｍ－ｓｉｚｅｄ ＬＢＶＡＲ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｃｏｎｔａｉｎ ３， １４， ａｎｄ ２２
ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ， ｃｏｎｖｅｒｔｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ＰＭＩ ｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒ ｉｎｄｅｘ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｕｒｖｅｙｅｄ ｕｒｂａｎ ｕｎｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｒａｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｆｏｒｍｕｌａｓ．Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ （１
－３ ｐｅｒｉｏｄｓ） ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＭＩ ｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒ ｉｎｄｅｘ， ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｐｒｉｃｅ ｉｎｄｅｘ， ａｎｄ １－ｄａｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｉｎｔｅｒ－ｂａｎｋ
ｌｅｎｄｉｎｇ ｒａｔｅ， ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ １５８－ｖａｒｉａｂｌｅ ＬＢＶＡＲ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｏｖｅｒａｌｌ， ａｎｄ ｉｔｓ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｓｍａｌｌ ａｎｄ ｍｅｄｉｕｍ－ｓｉｚｅｄ ｍｏｄｅｌｓ． Ｔｈｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ Ｍａｙ ｔｏ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０２０ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｓｈｏｃｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｎｄｅｍｉｃ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ＰＭＩ ｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒ ｉｎｄｅｘ ｗｉｔｈ ａｌｌ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ
－ｗａｌｋ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｓｕｒｖｅｙｅｄ ｕｒｂａｎ ｕｎｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｒａｔｅ ｉｎ ２０２０ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＰＭＩ ｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒ
ｉｎｄｅｘ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｅｒｒｏｒｓ ｆｒｏｍ Ｍａｒｃｈ ｔｏ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ｍｏｓｔｌｙ ｒｅｍａｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ０ ａｎｄ ０．３ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｐｏｉｎｔｓ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｌｉｎｉｎｇ ｕｎｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｒａｔｅ．Ｏｎ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ， ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｐｒｅｍｉｓｅ ｏｆ
ｒｅａｓｏｎａｂｌｙ ｓｅｔｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ， ｔｈｅ ＬＢＶＡＲ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｍｏｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｓ ｔｅｃｈｎｉｃａｌｌｙ
ｆｅａｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｍａｌｌ ＶＡＲ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｓｈｏｒｔ － ｔｅｒｍ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ’ ｓ
ｍａｃｒｏｅｃｏｎｏｍｉｃ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ． Ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍａｃｒｏ ａｎｄ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ “ｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓ”， ｌａｒｇｅ－
ｓｃａｌｅ ＬＢＶＡＲ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｓｈｏｃｋｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｅｃｏｎｏｍｉｃ
ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ－ｒｅｌａｔｅｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ， ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｍｏｒｅ
ｓｏｌｉｄ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｒｗａｒｄ－ｌｏｏｋｉｎｇ， ｆｌｅｘｉｂｌｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｐｏｌｉｃｉｅｓ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｆｕｔｕｒｅ， ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｒｉｓｋｓ ａｒｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｂｙ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍａｃｒｏ－ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｅｒｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｓｙｓｔｅｍ．
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