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基于随机森林算法的宏观经济 
先行指数体系构建   

赵云飞  娄  峰  程  远* 

内容摘要：本文选取 2001年 1月至 2022年 6月的数据作为样本，构建了国内生产

总值（GDP）、价格指数和出口的宏观经济先行指数，并用 2022 年 7 月至 12 月的数据

进行样本外预测。并将本文构建的随机森林（RF）指数体系与现存的指数进行效果对比，

结果表明:（1）相比传统先行指数，RF先行指数可以更好地反映宏观经济变量的变动趋

势，对历史期的经济发展拐点和波动幅度均高度拟合。（2）RF 指数构建方法对于不同

领先期数的设定和不同被预测变量的选择在样本内是稳健的。（3）RF指数对名义 GDP、
工业生产者出厂价格指数（PPI）和出口指数的样本外数据成功预测了走势和振幅，对

于实际 GDP和居民消费价格指数（CPI）的走势预测效果较好，但振幅的预测效果一般。

综上，RF 先行指数体系和方法对现有指数的计算方法、操作流程的简便性、期数选择

和变量选择的稳健性以及预测效果等多个方面都具有显著的改善。 
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一、引言与文献综述 

准确预测未来经济运行情况对于企业生产经营和政府实施经济政策具有重要作用。因此，各

国研究部门和商业机构均在积极研发可以预测宏观经济变量的模型和方法。其中，构建先行指数

体系是普遍应用的判断经济运行、周期变化和预测拐点的主要方法之一。1917年，哈佛大学利用

股票市场、商品市场和金融市场共 17个指标构建了能预测经济走势的“哈佛指数”，成功预测出

未来几年的经济增长、衰退和复苏，但由于未能成功预测 1927—1933年的经济危机而招致质疑。

而后，美国国家经济研究局（NBER）于 1937年根据时差变动关系从 500个相关经济变量中筛选

出 21个指标，并运用扩散指数法编制了宏观经济指数。美国国家经济研究局的Moore（1961）[1]

划分了先行、一致和滞后指标，并基于扩散指数法编制了景气指数，在预测经济运行拐点方面有

较好的效果，但是无法预测具体波动幅度。为了弥补该项不足，Shiskin et al.（1968）[2]提出

了合成指数法，既能预测经济运行趋势，还可以预测波动幅度大小。经济合作与发展组织

（OECD）[3]在筛选构建指数的指标过程中，兼顾经济学和统计学，并且尽可能地扩大指标覆盖

的经济领域，于 1981年开始构建各国经济合成先行指标 OECD指数并至今保持每月更新。Stock 
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et al.（1989）[4]综合多个经济领域的宏观经济时间序列并计算加权平均值，完善了美国国家经济

研究局一致经济指数，而后利用 1959—1987 年的数据验证了该景气循环方法可以综合准确的反

映经济增长情况。 
国内相关研究始于 1980年代。董文泉等（1987）[5]通过匹配波峰和波谷，构建了先行、一致

和迟行指标，并论证了我国经济景气循环的存在性和拐点发生的大致时间，开创了我国经济循环

测定、分析和预测问题的研究，但其多个指标之间缺乏联系，并且存在经济波动幅度仍无法准确

预测的问题。陈磊等（1993）[6]在此基础上，利用主成分分析方法对指标做降维处理，并采用简

单加权的方法编制了先行指数和一致指数，预测效果有了明显的提升，但指标库仍以工业以及工

业品消费为主。而后，陈磊等（1994）[7]借鉴 Stock-Watson景气指数，将指标库扩展到金融市场、

劳动市场和商品市场等多个经济领域。随着经济发展和数据的完善，除 GDP 之外，价格水平、

进出口贸易等多个宏观经济变量都纳入了预测目标当中。并且由于我国各地区、各行业的差异，

分地区和分行业的先行指数构建也成为了重点关注的领域。 
从具体做法来看，现存构建先行指数的过程大都借鉴 OECD指数。OECD指数先用线性插值

法填充了缺失值，而后对指标的季节性趋势用 X12方法做了调整，并且通过两次 HP滤波处理依

次过滤掉数据的长期趋势和高频噪音，最后对所有指标进行标准化处理，采用简单平均的方式合

成 OECD指数。之后，美国企业联合会（Conference Board）[8]构建的领先、一致和滞后指数在选

取指标的标准和过程与 OECD指数大体类似，而在指数构建过程中，CB指数对于采用了自回归

（AR）模型拟合值填充缺失值，并计算指标月度环比，以标准差的倒数为权重加权求和，目的

是赋予波动较小的指标更大的权重。而后国内外应用较多的筛选指标的方法有峰谷对应、时差相

关分析、K-L信息量等。王恩德等（2008）[9]选择 K-L信息量、时差相关分析、峰谷对应等方法，

构建了辽宁省宏观经济景气分析系统。孙延芳等（2015）[10]通过类似步骤计算扩散指数预测经济

运行拐点，计算合成指数预测波动幅度，构建了领先 4个季度的建筑行业的景气指数。李学文等

（2015）[11]在时差相关分析和峰谷对应法的基础上建立了回归分析模型，计算出指标的最佳滞后

期数，对湖南省经济景气预警指数做出了研究。何建文（2018）[12]以 K-L信息量为主要筛选方法，

并利用主成分分析法获得各指标权重，最后利用加权平均得到的景气指数进行环比变化率的计

算，构建了高新技术制造业景气指数。黄文静等（2021）[13]构建了中金领先指数，同样从经济理

论和拐点匹配的角度对指标进行筛选，并借鉴了 OECD的两次 HP滤波处理步骤，采用简单平均

法分别构建了领先 1期、2期和 3期的领先指数，来量化中国经济复苏路径。徐寅等（2021）[14]

利用信息比率阈值筛掉波动过于剧烈的指标，这一点与 CB指数相似，即偏好于波动较小的变量，

再结合跨期相关性和 K-L散度选择指标领先期，参考Moore合成指数方法，对指标进行标准化后

做简单平均再计算环比变化率，并将指标按照所在经济部门构建了综合、金融环境和实体 3个先

行指数。在指标筛选后，合成指数的方法也存在不同，如果没有特殊要求，一般采用标准化后简

单平均的方式，也可以根据各指标重要性选择加权平均的方式得到指数初始值，而后将基准期指

数值设为 100，通过计算标准化平均变化率不断迭代得到指数序列。如刘玉娇等（2020）[15]、狄

浩林等（2022）[16]基于电力消费数据构建经济指数，在采用 K-L信息量和跨期相关系数作为筛选

指标依据的基础上，对指标计算标准化平均变化率后合成指数。 
上述文献所使用的方法尚存在一定的改进空间。第一，各类方法对于构建经济先行指数所需

经济变量的选择缺乏客观、一致的标准。各类文献在选取构建指数的经济变量时，会参考相关性、

K-L信息量、拐点匹配度等不同统计指标，并结合经济理论进行选择，不同的统计指标和标准分

析评判经济变量得到的结论是不一致的甚至是矛盾的，导致所选取的经济变量组合存在较大的主

观性。第二，在数据预处理过程中，以 OECD指数为代表的多数研究都依赖于 HP滤波来消除数
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据难以拟合的高频波动，以提升预测效果。但用滤波处理数据无论在理论还是应用上都存在一些

问题，从而影响到指数的计算：首先，对原始数据滤波提高了指标的平滑性，便于提升指数拟合

的效果，但也导致原始数据包含的一些信息在这一过程中受到了损失；其次，宏观经济变量大多

具有单位根，而 HP滤波对非平稳数据倾向于放大经济周期，同时降低短期和长期的波动[17]；再

次，对不同时间长度的数据进行滤波时，样本区间改变会导致相同数据的取值发生改变，尤其在

样本两端尤为明显[18]；最后，HP 滤波的平滑参数的选取尚存在争议，惯例是根据序列的时间频

率选择，但这种方法过于依赖于主观经验的判断，缺乏科学合理的设定标准。这些问题都影响到

计算得到的指数的客观性和准确度。第三，对于构建的先行指数相对于实际经济指标的领先期，

使用跨期相关性、拐点匹配法、K-L信息量法等不同方法测得的领先期是相互矛盾的，同样缺乏

一致的、普遍认可的确定指数领先期的标准。另外，一些指数合成方法将不同领先期的经济变量

加总时会导致其波峰和波谷的不同步而互相抵消，反而掩盖了各自的波动趋势。 
本文采用随机森林方法构建宏观经济先行指标，从而针对以上问题做出改进。随机森林方法

是将多个决策树模型集成后对样本进行训练和测试的一种机器学习方法，由于其较少依赖经济学

理论及经济学模型方程形式的设定，善于捕捉数据本身之间复杂多变的非线性数量关系[19-21]，从

而广泛应用于经济数量分析。相比于现有构建经济先行指数的方法，利用随机森林方法有以下几

个方面的优势：首先，随机森林方法中的特征值重要性反映了特征值对于目标变量的解释力，可

以作为选择数据指标的客观标准；其次，随机森林方法不须对数据滤波就可以构建出较好反映宏

观经济变量的变动趋势指数，规避了 HP滤波等方法存在的问题，也更充分利用了原始数据包含

的信息；最后，随机森林方法并非选取具有预测性和不同周期性的经济变量并将其进行简单的线

性合成，而是寻找和拟合待估变量和指定领先期的目标变量之间的非线性数量关系，从而避免了

测定领先期及合成不同周期经济变量时产生的问题。 
在使用随机森林方法进行宏观经济预测方法方面，Alessi et al.（2011）[22]认为随机森林可以

提供经济体的早期衰退预警，Biau et al.（2010）[23]用随机森林模型预测了欧洲 GDP，初步证实

了随机森林在大型数据集预测中的作用。但是以上文献所使用的方法还无法直接用于构建经济先

行指数。首先，构建经济指数需要在大量经济变量中筛选出对目标经济指标具有良好预测性的变

量，以上文献仍然使用传统构建经济先行指数的方法选择变量，并未提供和随机森林的非线性分

析方法相匹配的变量筛选方法。其次，构建经济先行指数要求确定甚至有目的地选择构建指数的

领先期，这是仅对经济指标进行预测的现有研究无法提供的。本文将随机森林方法应用于构建经

济先行指数，在随机森林的方法框架内提供了变量筛选、指数拟合以及预测效果评价等相契合的

分析方法，对现有分析方法进行了拓展。 
在宏观经济变量中，本文着重关注经济增长、价格水平和国际贸易三个方面以构建宏观经济

先行指数体系。首先，GDP是衡量一个经济体运转状况和刻画经济周期最全面的基础指标，包含

了对经济周期测度的重要数据信息[24]，由于名义 GDP 衡量本期经济活动的综合结果，包括了物

质产量因素和物价因素，而实际 GDP 排除了价格波动的影响，因此本文选择名义 GDP 和实际

GDP作为衡量经济运行情况的变量。其次，价格水平的变动是宏观经济运行情况的重要衡量指标

之一，其中，居民消费价格指数（CPI）衡量了与居民生活紧密相关的消费品价格和劳动要素价

格水平，生产者出厂价格指数（PPI）衡量了工业企业产品出厂价格变动趋势和变动程度。并且

考虑到自 2016年至今，我国 CPI和 PPI出现过多次背离现象[25]，因此本文分别选择工业生产者

出厂价格指数（PPI）和居民消费价格指数（CPI）同时作为衡量价格水平的变量。第三，自从改

革开放以来，我国出口成为了拉动我国经济增长的重要引擎之一，因此本文关注了贸易领域中出

口先行指数的构建。需要说明的是，虽然进口是国际贸易中一个重要的经济变量，但考虑到进口
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更多内生于我国收入水平，其循环周期和国内经济周期较为一致，因此本文暂不对进口先行指数

的构建进行讨论。 
本文的创新点主要体现在以下两个方面。首先，本文将随机森林方法应用于宏观经济先行指

数的构建，提供了在随机森林的模型框架内包括变量筛选、数据处理，指数构建以及预测效果评

价等一系列具体方法，从而对现有构建经济先行指数的方法进行了改进。第二，本文利用随机森

林方法计算了包含名义 GDP、实际 GDP、CPI、PPI和出口等变量在内的先行指数指标体系，并

构建了领先期分别为 3 个月、6 个月、9 个月的宏观经济先行指数，并对这一方法构建先行指数

的预测效果及对不同目标变量和领先期的适用性进行了验证。 

二、方法介绍 

（一）决策树 
决策树算法是一种数据分析中常见的机器学习方法，其目的是通过对现有数据的分析，通过

递归过程训练出一棵泛化能力较强的树模型。由于本文选择的指标均为连续变量，因此应采用

C4.5决策树算法，即二分法来分割数据[26]。在数据集中，每个特征值的每个可能取值都是一个数

据节点，通过数据节点可以将原数据集分割为 2个子数据集，在这个过程中，选择能使分割过程

熵增最大的节点作为决策树的第一层节点。之后，按照同样的方法将子数据集继续分割，形成一

个多层的决策树模型。 
假设特征值数据集中含有 N 个特征值，总期数为 T，即： 

11 12 1

21 22 2

1 2

N

N

T T TN

x x x
x x x

X

x x x

■ ■
| |
| |=
| |
| |
■ ■

…
…
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…

 （1） 

用数据集的信息熵来衡量样本集合 X 的混乱程度： 

1
( ) log

N

i i
i

Entropy X p p
=

= - ×Σ  （2） 

其中， ip 代表数据集中第 i 类的概率。 
数据集中共有 N T× 个特征值的取值。每个取值都可以作为 1个数据节点 tnx ，数据节点可以

将总体数据集 X 分割为 2个子数据集。即： 

{ }1 | , 1, , , 1, ,i ti tnX x x x t T i N= = =… …≤  （3） 

{ }2 | , 1, , , 1, ,i ti tnX x x x t T i N= > = =… …  （4） 

此时，称 tnx 为决策树的叶子节点。于是问题就变为，选择一个最科学的叶子节点将样本分成

两部分。希望通过样本的切分，尽可能地将相同特征的个体分到同一个小样本中，换句话说，就

是希望分割出来的两个小样本内部混乱程度越低越好。用信息增益（Information Gain）来计算分

割前后数据集混乱程度的差异。一般来说，信息增益越大，说明分割过程对于数据集的纯度提升

越大[27]。 

{ }1,2
( , ) max ( ) ( )
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t
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X
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X
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λ∈

■ ■| |= -■ ■
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其中， nx 为选择的切割变量，选择 nx 的某取值 tnx 作为节点分割数据集 X 为 1X 和 2X ，使得 X
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的信息熵与 1X ， 2X 的信息熵和的差值最大。通过遍历所有数据节点，找到信息增益值最大的 tnx
作为决策树的根节点，在分割后的子样本中重复以上步骤，来构造决策树模型。 

（二）随机森林 
在实际的回归和分类问题中，单一模型往往会受到参数选择、样本数据的局限性等问题的影

响导致模型效果不好，集成算法就是通过多种算法和策略对同一个数据集进行回归或分类之后，

取简单平均值或加权平均值作为结果，弥补了单一模型的局限性和偶然性。集成算法分为 3种：

并行集成 bagging 算法、串行集成 boosting 算法和 stacking 算法。本文所用的随机森林是一种决

策树的并行集成 bagging 算法[28]。其中，“随机”二字有两层含义，第一是对训练样本进行 m次

有放回随机抽样形成采样集，再重复这个过程 k次，形成 k个包含 m个样本的采样集。再从每个

小采样集中随机抽取一定比例的指标来构建独立的决策树模型[29]，得到结果 ( )kDT y ，样本和特

征值的双重随机性使个体决策树之间的差异度进一步增加，最终提升算法的泛化性能。由于同一

森林中不同的决策树之间性能相差很小，参考 Xu et al.[30]，将这种双重随机抽样法得到的决策树

结果 ( )kDT y 放到一起取简单平均值得到集成模型的结果 ( )RF y ： 

1

1( ) ( )
k

k
i

RF y DT y
k =

= Σ  （6） 

三、数据处理 

（一）被预测变量的处理 
由于官方发布的名义和实际 GDP数据均为季度值数据，本文先对 GDP数据作季度同比，而

后对 GDP 季度同比数据进行线性插值处理，生成名义 GDP 月度同比和实际 GDP 月度同比，以

保证数据高频化后仍维持原有的走势；CPI和 PPI数据选择当月同比价格指数，无需再做处理；

出口金额是当月值数据，将出口金额做当月同比处理。因此，本文分别对名义 GDP 月度同比、

实际 GDP 月度同比、居民消费价格指数、工业生产者出厂价格指数和出口金额月度同比共 5 个

变量构建随机森林模型。 
（二）特征值 
参考 OECD指数的方法，选择的指标应在样本区间内无长时间缺失数据，且指标统计口径保

持一致。考虑到统计频率越高、样本数量越多，模型效果越好，因此本文以月度数据为主，并将

获取的季度数据通过线性插值法填充为月度数据。本文在 Choice数据库的中国宏观数据和行业经

济数据中，获取 364条和经济相关的指标构建指标库并进行初步筛选。首先，以全国为视角，因

此筛掉分行业数据和分地区数据；其次，由于年度数据统计跨度太长，且样本较少，不适合对月

度数据做预测，本文也不采用；再次，后续预测需要获得指标的未来取值，因此删掉已经停止更

新的数据；最后，对于同一数据的不同统计口径只选一条，选择优先级为月度同比>当月值>季度

同比>季度值。初步筛选之后，获得相关日度数据 7条，月度数据 191条，季度数据 49条，共计

247条数据。选择的经济指标数量如下表 1。 
而后，将日度数据取当月平均值、季度数据做线性插值处理变频为月度数据。本文参考兴业

指数，将指标的月度数据转换为月度同比，并不再对同比数据进行季节调整。具体做法为：若原

数据为同比或指数，则不作任何处理；若原数据为当月值，则计算月度同比；若原数据为月度累

计值，则先做差分后计算月度同比。之后再次进行数据筛选，删除如下类型数据：（1）开始统计

日期过晚，无法与待估变量做匹配；（2）存在跨度较大的缺值区间，线性插值无法准确拟合指标

走势；（3）用其他方法合成的我国或其他国家的经济预测指数，如 OECD先行指标、银行业景气
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指数等等，只保留未经合成的一手数据。 
筛选过后，剩余 7条日度转月度数据、139条月度数据和 38条季度转月度数据共计 184条数

据作为备选特征值库，见表 2。 
 
表 1 变量选取 （个） 
经济领域 季度数据 月度数据 日度数据 经济领域 季度数据 月度数据 日度数据 

工业 4 25  金融 8 35  
价格指数  5  就业与工资 1 1  
固定资产投资  14  景气指数 22 7  
对外经济贸易 1 4  人民生活水平 3 1  
汇率  4  社会科教  1  
利率 1   特色宏观数据  33 7 
财政 6 19  行业经济数据 2 9  

国内贸易 1 15  共计 49 191 7 
证券市场  18      

资料来源：东方财富 Choice数据库。 
 

表 2 指标描述 
变量 时间跨度 匹配特征值个数 样本数量 

名义 GDP月度同比 2001年 1月至 2022年 6月 94 258 
实际 GDP月度同比 2008年 3月至 2022年 6月 136 178 
居民消费价格指数 2001年 1月至 2022年 6月 94 258 
工业生产者出厂价格指数 2001年 1月至 2022年 6月 94 258 
出口金额月度同比 2014年 1月至 2022年 6月 172 102 
 
首先，将备选特征值库的 184条数据作为特征值，将 5个待估变量提前 6期作为被解释变量，

分别对 5个待估变量进行建模；而后，随机抽取 75%的样本作为训练集得到决策树模型，剩余 25%
的样本作为测试集，用来计算指标和作图，评价模型的优劣。重复多次上述过程，将多个决策树

集成为随机森林，并取平均值作为回归结果。通过观察，每个待估变量的匹配特征值过多，特征

值重要性<0.01 的变量对模型的贡献可以忽略不计，因此需要计算特征值重要性并排序，对于每

个变量只保留特征值重要性≥0.01的指标作为解释变量，这个过程为模型精简过程，为了验证精

简的有效性，本文选择测试集的MAPE作为评价指标用来对比精简前后的模型。表 3汇报了通过

提取特征值重要性≥0.01 的指标后，占样本个数 25%的测试集的 MAPE 对比，可以看出，精简

后所有模型的MAPE都降低了，说明精简过程可以提高模型效果。而后将每个待估变量选择的解

释变量中删除多余的相似指标，比如“名义汇率”和“实际汇率”如果都被选为解释变量，则保

留特征值重要性较大的变量，为了防止过拟合问题，对决策树进行剪枝，重新构建随机森林模型

并生成拟合值。 
 
表 3 变量筛选前后模型效果对比 

变量 指标个数 精简前MAPE 精简后MAPE 

名义 GDP月度同比 11 1.02% 0.86% 
实际 GDP月度同比 13 19.08% 12.46% 
居民消费价格指数 12 30.00% 23.38% 
工业生产者出厂价格指数 14 108.19% 74.45% 
出口金额月度同比 12 445.05% 387.32% 
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四、模型结果及分析 

（一）构成指标选取 
表 4汇报了各模型选择的特征值，可以看出特征值涵盖了我国工业、零售消费品、货币政策、

汇率、期货和股指等多个经济领域，部分模型还引入了其他国家的进出口金额和失业率等经济变

量作为特征值。 
表 4 模型指标 

名义 GDP 实际 GDP CPI 
工业增加值 不纳入广义货币的存款 基础货币余额 
工业企业利润总额 国债交易成交金额 实收资本 
美国季调失业率 饮料类商品零售值 流通中现金（M0） 
名义有效汇率指数 布伦特原油期货结算价 美国工业生产指数 
广义货币供应量（M2） 房地产开发投资完成额 金融机构各项贷款余额 
欧盟季调失业率 工业企业利润总额 伦敦金属交易所铅期货收盘价 
伦敦金属交易所锌期货收盘价 欧元区 CPI 欧盟失业率 
房地产开发企业到位资金 原油产量 日本出口额 
美国出口额 日本 CPI 全国商品零售价格指数 
外汇储备 非税财政预算收入 企业商品交易价格指数 
日本进口额 基础货币余额 城镇居民人均可支配收入 
 粮油食品类商品零售值 美国商品调查局现货指数 
 外汇储备  

PPI 出口金额  
工业企业利润总额 银行间市场人民币交易成交金额  
企业商品交易价格指数 金融机构外汇各项存款余额  
广义货币供应量乘数 工业企业利润总额  
深证成分指数 外商直接投资  
美国出口额 利润总额  
农村居民人均可支配收入 城镇房屋竣工面积  
狭义货币（M1） 采购经理指数  
伦敦金属交易所锌期货收盘价 其他类金融机构总资产  
实际有效汇率指数 企业商品交易价格指数  
发电量 房地产开发新增固定资产投资  
出口金额 全国期货市场成交金额  
日本 CPI 不纳入广义货币的存款  
上证综合指数   
境内上市公司流通市值/广义货币M2   

 

（二）预测效果分析 
1．模型评价指标。 
为了多方面评价模型优劣，参考蒋锋等[31]，本文选择可决系数（R2）、平均绝对误差（MAE）

和均方误差（MSE）作为衡量模型效果的标准，具体指标含义如下，其中 ty 为真实值， y 为样本

均值， ˆty 为模型拟合值。 
可决系数（R2）是指已经解释的变异在其总变异中所占的比率： 

( )
( )

2
2 1

2
1

ˆ
1

n
tt

n
tt

y y
R

y y
=

=

-
= -

-
Σ
Σ

 （7） 
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平均绝对误差（MAE）是指预测值和观测值之间绝对误差的平均值： 

( )
1

1 ˆ
n

t t
t

MAE y y
n =

= -Σ  （8） 

均方误差（MSE）是指预测值和观测值之间差异的样本方差： 

( )2
1

1 ˆ
n

t t
t

MSE y y
n =

= -Σ  （9） 

模型的评价指标和测试集、训练集的样本数如表 5。 
 

表 5 模型效果检验指标 
变量名 R2 MSE MAE 测试集样本数 训练集样本数 

名义 GDP月度同比 90.52% 0.0061 0.0039 64 189 
实际 GDP月度同比 76.35% 0.0193 0.0117 42 125 
消费品价格指数 89.70% 0.2315 0.1734 64 189 
工业生产者出厂价格指数 87.29% 0.5421 0.3936 64 189 
出口金额月度同比 57.48% 0.0358 0.0243 25 72 

 
2．领先期为 6个月的指数预测情况分析。 
图 1汇报了样本区间内各模型先行指数和变量真实值的走势对比图。从图 1中可以看出，在

国际金融危机和新冠肺炎疫情期间，GDP的同比增速在样本区间内出现过 2次大的增速下滑。受

美国次贷危机影响，名义 GDP同比在 2008年下降，实际 GDP则在 2010年出现第一个波峰。第

2 次波动在 2020 年初新冠肺炎疫情暴发之后，我国经济遭受比次贷危机更强的负面冲击，名义

GDP和实际 GDP月度同比一度下降至负值，此后在 2020年 6月恢复为正增长。价格指数方面，

CPI和 PPI在 2012年之前走势基本相同，波峰和波谷出现的位置也大致相近，到了 2012年之后

PPI 迅速下降至负值，并于 2015 下半年开始反弹，直至 2017 年初出现波峰，而 CPI 则在

2012 年之后一直保持小幅度波动的低通胀走势。出口金额方面，同比数据在 2020年之前波动幅

度较大，在 2014年 8月、2015年 9月和 2017年 8月达到极大值点，而在疫情期间同比数据波动

幅度减小，呈现出稳定的增长趋势。 
综合来看各模型的走势对比图可以发现本方法合成的指数具有以下特征。第一，在 GDP、价

格指数和出口同比的模型中，当变量出现较为明显和持续的增长或下降时，指数可以很好地预测

到各变量的拐点出现时间和方向。第二，在 GDP 和价格指数模型中，当同比数据在小区间内出

现多次剧烈波动时，先行指数也可以提前捕捉波动拐点。第三，本模型合成的先行指数更多反映

的是目标指标的趋势性特征，因此先行指数在波峰的最高点往往低于实际数据的相应最高点，而

先行指数在波谷的最低点往往高于实际数据相应位置的最低点。例如，2020年之后新冠肺炎疫情

期间名义 GDP和实际 GDP的情况，以及 CPI在 2004年和 2008年左右的波峰的情况。第四，

在一些实际数据较为平稳的期间，先行指数可能会出现小范围波动。例如，实际 GDP 同比在

2011—2012年和 2016—2017年两个时期的情况，这可能是由于合成指数的多个宏观变量具有不

同的变动趋势所造成的。 
3．不同领先期先行指数的预测情况比较。 
为了验证随机森林算法对于构建不同领先期的先行指数效果的稳健性，本文选择相同的指标

筛选和模型拟合的方法，构建了名义 GDP同比增长率的领先 3个月、6个月和 9个月的先行指数

进行比较。从图 2可以看出，不同领先期数的先行指数均捕捉到了目标经济指标变动的主要趋势，

具有较好的预测效果。同时，先行指数相比较目标变量的领先期也较为准确，符合设定的情况。 
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图 1  模型样本内先行指数预测效果 
 

 
 

图 2  名义 GDP不同领先期先行指数预测效果 
 
4．与其他建模方式的预测情况比较。 
为了对比随机森林算法和现有方法的差异，本文以构建名义 GDP 先行指数为例，主要参考

Shiskin et al.（1968）以及徐寅等（2021），以拐点匹配为主，综合利用跨期相关性、K-L信息量
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等方法并结合经济理论选取经济指标合成名义 GDP 同比增长率的先行指数。选取的经济指标包

括 6个金融领域指标和 14个实体经济领域指标共 20个经济指标，如表 7所示。 
 

表 6 名义 GDP不同领先期先行指数指标选取 
领先期 3个月指标选取 领先期 9个月指标选取 领先期 3个月指标选取 领先期 9个月指标选取 

工业增加值 实际有效汇率指数 基础货币余额 外汇储备 
美国出口额 广义货币供应量（M2） 烟酒类商品零售值 城镇固定资产投资累计值 
城镇居民人均消费性支出 美国失业率 企业商品交易价格指数 存款性公司货币 
人民币名义有效汇率指数 欧元区消费者信心指数 发电量 伦敦金属交易所锌期货收盘价 
日本季调失业率 工业增加值 伦敦金属交易所锌期货收盘价 固定资产投资完成额 
城镇固定资产投资 人民币各项贷款余额 实收资本 房地产开发企业到位资金 

 

表 7 指标选取 
一级分类 二级分类 变量含义 一级分类 二级分类 变量含义 

金融指标 

信用 

狭义货币（M1） 

实体经济指标 

投资 
固定资产投资合计资金来源 

广义货币供应量（M2） 固定资产投资新建资金来源 

金融机构企业存款余额 
工业产量 

钢材产量 
金融机构各项贷款余额 水泥产量 

资产价格 
上证综合指数 发电量 

上证所股票成交金额 
贸易 

沿海主要港口货物吞吐量 

实体经济指标 投资 

房地产开发资金来源 民航货邮运输量 

商品房销售面积 
海外景气度 

美国对中国出口金额 
商品房销售额 欧元区制造业 PMI 
固定资产投资完成额 美国费城联储制造业指数 

 

合成指数方法参考 Shiskin et al.[2]。首先，对单个指标 ( )iX t 进行 HP滤波，并计算指标历史

差分的绝对值均值 ( )iY t ： 

( ) ( 1)
( )

n

i i
i

i

X t X t
Y t

n

- -
=
Σ

 （10） 

接下来，计算指标的标准化差分 ( )iZ t ： 

( ) ( 1)
( )

( )
i i

i
i

X t X t
Z t

Y t
- -

=  （11） 

最后，对指标进行等权求和得到 V(t)，令初值 I(0)为 100，计算环比变化率合成指数 I(t)： 
200 ( )( ) ( 1)
200 ( )

V tI t I t
V t
+

= - ×
-

 （12） 

利用传统方法合成的经济指数和随机森林方法合成指数的情况效果如图 3所示。可以看出，

两种方法均可捕捉到 GDP 同比增长率的主要波动，并且在走势上和目标序列基本保持一致。相

比而言，随机森林方法构建的经济指数更加具有优势，主要体现在以下三个方面。第一，随机森

林方法对经济波动和经济走势的预测更加精准。传统方式构建的指数虽然可以捕捉大幅度的波动

的长期经济发展趋势，但对中小幅度的波动和经济较为平稳时期的经济走势的判断不够准确。第

二，相比于传统方式，随机森林方法构建的指数对经济波动的具体幅度也有较好的反映。第三，

随机森林方法构建的指数预测不同时期经济波动的领先期更加均匀，基本等于设定的领先期。传

统方式构建的指数预测不同经济波动的领先期并不一致，有些经济波动很早便会提示，有些波动

则较晚才会反映。 
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图 3  GDP指数预测效果图 
 

（三）样本外预测结果 
图 4 汇报了样本外预测结果，为了更好地识别先行指数的效果，图中加入了 2015 年 1 月至

2022年 6月的样本内数据，其中先行指数区间为 2022年 1月至 2022年 6月，即图中竖线右侧的

先行指数为样本外预测。从图 4可以看出，各变量先行指数从 2022年 1月至 6月的总体走势和

2022年 7月至 12月的实际增长率数据的走势大致吻合，说明本文的方法具有较好的预测效果。 
 

 
 

图 4  模型样本外先行指数预测效果 
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五、总  结 

本文选取我国 2001年 1月至 2022年 6月的数据作为样本，运用随机森林算法构建了 GDP、
价格指数和出口的领先期为 6个月的先行指数，并用 2022年 7月至 12月的数据进行样本外预测。

此外，本文还比较了不同领先期的经济指数及与其他方式构建的经济指数预测效果的差异。结果

表明：（1）利用随机森林方法合成的 RF 宏观经济先行指数在样本区间内可以较好地反映宏观经

济变量的变动趋势，对经济发展拐点和波动幅度的拟合效果良好，并且样本内的拟合效果对于不

同经济变量的选择是稳健的。（2）分别以 3个月、6个月、9个月为领先期的 3种 RF指数的领先

效果及预测能力都很好，说明在不同领先期长度的研究需求下，RF 先行指数的领先效果也是稳

健的。（3）在样本外区间，RF指数对名义 GDP、工业生产者出厂价格指数（PPI）和出口指数预

测了变量走势方向和波动幅度，对于实际 GDP和居民消费价格指数（CPI）预测了变量走势方向，

但波动幅度的预测不太准确，因此 RF指数构建方法在未来仍有改进的空间。 
根据本文的分析可以发现，采用随机森林模型构建的经济先行指数克服了现有方法的诸多不

足，对经济具有较好的预测性。此外，本文的结果也显示了，将机器学习中随机森林模型等非线

性数量分析模型用于构建经济先行指数具有较好的效果。本文的结论可以为后续进一步研究提供

参考。 
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Construction of a Macroeconomic Leading Index 
System Based on Random Forest Algorithm 
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Abstract: Data from January 2001 to June 2022 are selected as samples to construct 
macroeconomic leading indices for Gross Domestic Product (GDP), price index, and exports, and we 
use data from July to December 2022 for out-of-sample prediction. The Random Forest (RF) index 
system constructed in this article is compared with existing indices. The results indicate the following: 
1) Compared to traditional leading indicators, the RF leading index system better captures the trends of 
macroeconomic variables and fits historical economic turning points and volatility. 2) The RF index 
construction method is robust in terms of setting different leading times and selecting different 
forecasted variables within the sample. 3) The RF index successfully forecasts the trends and amplitudes 
of nominal GDP, Producer Price Index (PPI), and export indices in out-of-sample data. It also performs 
relatively well in forecasting the trends of real GDP and Consumer Price Index (CPI), although its 
amplitude predictions are less accurate. Therefore, the RF leading index system and method 
significantly improve the calculation methods of current indices, simplicity of operation, the robustness 
of time and variable selection, and forecast performance. 
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