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基于互联网搜索指数的多因素集成下

人民币汇率预测

王 轩1, 杨海珍2∗

(1. 中国工商银行博士后工作站,北京 100140;

2. 中国科学院大学经济与管理学院,北京 100190)

摘要:针对人民币短期汇率预测问题,构建了基于互联网大数据信息的互联网搜索指数,改进了人民币汇率短期预

测 CAR模型.首先,基于涵盖丰富信息的互联网大数据,构建了反映大众关于汇率波动观点、情绪及预期的互联网

搜索指数,并运用热最优路径(TOP)方法、去趋势交叉相关分析(DCCA)方法对指数的有效性进行了检验,结果表明

该指数可以有效地表征出大众情绪和预期的变化. 进一步地,利用所编制的互联网搜索指数对人民币汇率的短期

预测模型进行改进,构建了融合互联网搜索指数的 CAR模型. 实证结果表明,融合互联网搜索指数的人民币汇率

短期 CAR预测模型可以有效提升短期汇率的预测精度.
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Research on the forecasting of RMB exchange rate based on
multi factor integration and web-searching index
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Abstract: This paper improves the exchange rate prediction model by integrating the web-searching index
based on internet big data. First, this paper builds a web-searching index which includes the investor’s expec-
tations and emotions. The TOP and DCCA methods are employed to test the validity of the index, and it is
shown that the index can measure the investor’s expectations and emotions effectively. Then, a CAR model
is established by incorporating the web-searching index. The results indicate that the improved CAR model
with the web-searching index is an effective method to predict short-term exchange rate and can improve the
forecasting accuracy.
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1 引引引 言言言

汇率预测一直是各国学者研究和关注的重点问题[1]. 随着中国汇率市场化改革的推进及人民币国际化
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程度不断提高,人民币汇率的波动频率和波动幅度都有显著的增加. 从 2015年 7月汇改到 2016年 1 月,人
民币兑美元名义汇率累计升值 20.3%,年均波动幅度达到 1.8%,在 2007年甚至达到 5%. 中国企业、金融
机构以及国际投资者所面临的外汇风险与日俱增.因此,探索一种更加精确有效的短期汇率预测方法,更为
准确把握和预判人民币汇率的走势具有十分重要的现实意义.早期的汇率预测方法是以宏观经济理论为基
础,但这类方法往往无法解释市场中普遍存在的汇率剧烈波动现象和市场汇率脱离汇率决定理论等现象.
Lyons[2]和丁晖等[3]的研究表明,市场上汇率的波动是因为掌握不同程度信息的外汇交易者在市场交易中博
弈所导致的,而充分掌握信息的一方的可以凭借其信息优势使自己的利益达到最大化. 尽管理论得到进一
步完善,但基于传统汇率决定理论的短期汇率预测效果并不显著.随着汇率预测研究的发展,基于时间序列
方法进行短期汇率预测的优点逐步显现. Box等[4]提出了著名的预测模型-自回归移动平均方法即 ARIMA
模型, Engle[5]在前人研究基础上进一步改进并提出自回归条件异方差即 ARCH 模型, Bollerslev[6]又在改

进 Engle[5]研究成果的基础上放宽假设条件,提出了广义 ARCH模型. 也有学者进一步打破计量模型的线性
假设,针对金融时间序列的非线性特征,尝试使用人工神经网络等非线性算法进行建模预测[7−10]. 通过时间
序列分析方法,无论汇率制度如何,均能利用汇率自身变化所传递出的时间序列信息进行预测,可以获得较
好的预测效果.

但是,汇率的短期波动是受到经济基本面因素、外汇市场因素、投资者情绪及预期因素等因素的共同影
响,以往研究中普遍使用的时间序列模型依赖于历史价格数据进行预测,难以涵盖基本面、市场因素以外的
投资者情绪及预期等因素,而这些因素在汇率的波动过程中起到至关重要的作用,因而影响模型预测精度.
互联网大数据技术的发展为预期、情绪因素的测度提供了便捷、精确的方法. 公众的互联网行为、言论数据
构成了互联网大数据,其中涵盖着公众的喜好、忧虑、预期及疑问等丰富的信息.搜索引擎是互联网获取信
息最为常用的工具, 是公众获取资源和信息的渠道和载体,因此, 网络搜索数据就记录并能体现出用户搜
索行为背后的行为趋势和规律[11]. 人们为了满足其特定的目的或者需求而使用网络搜索引擎进行信息查
询[12],而这种信息的搜索需求正是受到外界条件、环境的改变而产生的[13],因而网民在搜索平台上进行的
关键词搜索可以反映出外部的条件、环境和要素的变化[14]. 随着互联网大数据的发展,许多学者开始利用网
络搜索数据对宏观经济问题开展研究.如文献[15–20]的研究表明,基于互联网搜索数据对 CPI、GDP、通货
膨胀率、失业率、私人消费比率以及消费者信心指数等经济指标的监测和预警具有良好的效果,加入网络搜
索数据的预测模型精度明显高于传统的时间序列模型. Preis等[21]进一步将互联网搜索指数应用于对微观

市场的预测,并发现网络搜索指数与股票市场量化交易行为之间具有显著的相关性,借助网络搜索数据可
以更准确地把握投资者的偏好和行为特点从而预测股票市场的涨跌. Kristoufek[22]则在应用层面利用网络

搜索数据来指导和建立股票市场投资策略,研究表明基于网络搜索指数的投资策略可以有效降低股市投资
的风险、获得稳定收益.刘颖等[11]针对中国的网络搜索数据与股票市场的相关关系进行研究,发现网络搜索
指数对上证指数收益率具有显著的预测能力,网络搜索指数可以有效地预测股市表现. 但目前的研究中对
于搜索数据的利用,往往基于对某个或某几个关键词的搜索数据,覆盖面较窄,针对搜索指数影响目标变量
的机理分析较少,并且,对于搜索指数的编制效果缺乏科学、有效的检验.

本文在总结相关文献的基础上,利用网络搜索数据,针对短期汇率预测模型进行改进,以期突破因市场
信息不完全所带来的预测瓶颈. 首先,本文将在理论分析层面阐明搜索指数对改进汇率预测的作用机理;其
次,通过文本挖掘的方法获取大量与汇率波动高度相关的关键词,根据所有关键词的搜索数据编制一个综
合稳健的互联网搜索指数,并对其有效性进行检验;最后,将互联网搜索指数纳入短期汇率预测模型,以期
获得优于传统预测模型的效果.

2 互互互联联联网网网搜搜搜索索索指指指数数数构构构建建建与与与有有有效效效性性性检检检验验验

本部分对基于互联网搜索指数的短期汇率预测机理进行阐述,基于文本挖掘等技术构建了互联网搜索
指数,并运用热最优路径(TOP)方法、去趋势交叉相关分析(DCCA)方法对指数的刻画效果进行检验.
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2.1 基基基于于于互互互联联联网网网搜搜搜索索索指指指数数数的的的短短短期期期汇汇汇率率率预预预测测测机机机理理理

从机理来看, 投资者是否做出某项交易决策, 本质上是源于投资者的价值判断和心理预期,而心理预
期是投资者内心的主观价值判断,这一主观价值判断既受投资者个体价值判断的影响,也受市场情绪的影
响(即投资者具有从众效应),难以直接精确量化. 但是,大众价值判断的心理预期可以通过其集体行为表现
出来,当大众对于一项资产价格的预期是看涨时,一定会伴随着大众集体上对这项资产的持续、高频率的关
注表现. 经济学家的相关评论、与汇率变动相关的新闻和财经专栏、人们发布的微博信息以及论坛跟帖都会
充分及时地体现出大众预期的变化,因此,可以通过网络搜索数据捕获大众的集体预期、情绪等因素的变化
和趋势,进而把时间序列模型与网络搜索指数融合,以有效解决因信息不充分导致的预测精度不足问题.

2.2 互互互联联联网网网搜搜搜索索索指指指数数数构构构建建建

互联网搜索指数构建的步骤如下: 第一步,构造语料库. 本文以外汇市场中交易最为频繁的人民币兑美
元汇率为例进行实证研究,从财经新闻报道、财经专栏、财经论坛以及财经评论人员微博中摘录搜集了与人
民币兑美元汇率相关的新闻资料作为筛选关键词的语料库. 第二步,分词与关键词提取. 本文使用 NLPIR
汉语分词系统对语料文本进行语义分词, 通过 TextRank 算法选出与汇率波动具有较高关联度的关键词.
表 1展示了本文所选取的部分网络搜索关键词及其与汇率数据的相关性水平. 第三步,获取关键词搜索指
数. 本文选取了既对搜索数据提供开源下载又在本土化方面较为领先的 360搜索指数. 为了获得较多的样
本,本文选择搜索平台所提供的全部时间区间即 2013–11–01∼2015的时间段,并对筛选出的关键词的日度
搜索指数进行下载. 第四步,搜索指数的合成. 为了避免单个词语的搜索数据存在异常值、波动剧烈等现象,
本文通过合成的方法将多个关键词的搜索数据合成一个稳健的网络搜索指数(INDEX).表 1为本文所选取
的部分网络搜索关键词及其与汇率数据的相关性水平.

表 1 部分网络搜索关键词及其与汇率数据的相关性

Table 1 Partial network search keywords and their correlation to exchange rate data

序号 关键词 相关系数 序号 关键词 相关系数

1 美国 0.808 11 汇率 0.602
2 中心 0.76 12 购买 0.601
3 全球 0.75 13 退出 0.598
4 美元 0.707 14 状态 0.586
5 国际 0.68 15 出口 0.550
6 进口 0.67 16 指数 0.529
7 影响 0.632 17 账户 0.528
8 欧元 0.623 18 市场 0.526
9 人民币 0.617 19 通道 0.515
10 分析 0.607 20 效果 0.505

本文构建的互联网搜索指数如图 1所示. 分析可知,本文针对人民币汇率所构造的互联网搜索指数与
美元兑人民币中间价格数据之间存在较强的相关性,两列数据基本实现峰谷对应,呈现出十分明显的负相
关关系.

2.3 指指指数数数有有有效效效性性性检检检验验验

本部分运用金融物理学中的热最优路径(TOP)方法、去趋势交叉分析(DCCA)方法对所构建指数的刻画
效果进行检验.
2.3.1 互联网搜索指数与汇率波动的动态相关性检验

由于使用传统相关性分析无法测度出在每个时点上,样本序列之间动态的领先滞后关系和相关关系,因
此,本文采用热最优路径(TOP)方法对搜索指数的动态相关性进行检验. TOP方法是一种用于识别和量化两
个时间序列之间时变动态领先滞后关系的一种无参数估计方法. 热最优路径方法通过构建距离矩阵的方式
将两个时间序列之间的经济问题进行转化,将经济问题转化为统计物理学问题中的经典概率传递模型,通
过配分函数的递归运算,最终得到两组时间序列之间的动态领先滞后关系[23]. 研究表明,热最优路径法可以
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较好地对阶数的变化进行捕捉,只在阶数发生变动时有一定的波动,但很快就恢复平稳,能够稳定在本身的
领先滞后阶数上[24,25].
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图 1 互联网搜索指数与人民币对美元名义汇率

Fig. 1 The internet search index and the RMB nominal exchange rate against the U.S. dollar

由于构建网络搜索指数的目的是准确预测汇率走势、指导外汇交易,因此需要确定网络搜索数据与汇
率数据之间的领先滞后关系.本文通过热最优路径分析法确定网络搜索指数和美元兑人民币汇率数据之间
的动态相关关系.通过 TOP分析,可以得到如下结果(如图 2所示): 本文构建的网络搜索指数与美元兑人
民币汇率之间存在长期稳定的动态领先关系;网络搜索指数稳定领先于美元兑人民币汇率;领先阶数稳定
在 1∼2阶之间,平均领先阶数为 1.2阶.
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图 2 动态领先阶数

Fig. 2 The dynamic leading order

为了检验这种动态相关关系是否显著,通过对样本数据 Bootstrap双侧检验检验搜索指数与汇率之间的
动态相关关系是否显著.检验结果如图 3所示,其中 U(t)和 L(t)为 Bootstrap双侧检验曲线,如果动态相关
阶数的曲线突破检验曲线则说明领先(滞后)关系显著.从检验结果可以看出,在样本区间内搜索指数对汇率
的领先关系较为显著,仅在 2014年底显著性水平有所下降,其余基本稳定领先 1∼2阶. 表明互联网搜索指
数对汇率的预测作用稳定、有效.

2.3.2 互联网搜索指数与汇率波动的长程相关性检验

本部分将通过检验网络搜索指数与人民币汇率之间是否存在长期稳定的均衡关系,来进一步说明网络
搜索数据对汇率变动存在长期稳定的影响.由于金融时间序列数据往往存在非平稳的问题,针对这一问题,
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学者们从物理学领域借鉴提出了 DCCA、DFA等分析方法来监测两个非平稳序列的长程相关性(及其分形
特征)[26−28]. DCCA方法是 DFA方法的重要扩展, DFA方法是将一个特定的时间序列进行分段趋势拟合后
再减去趋势,再对得到的序列进行相关关系的计算[29]. 经由 Podobnik等[30]拓展,提出了 DCCA方法,用来
分析两个时间序列的长期相关性.
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图 3 搜索指数与汇率动态相关关系的 Bootstrap双侧检验

Fig. 3 Bootstrap two sided test for dynamic relationship between search index and exchange rate

据此,本文对关注度指数波动率和汇率数据的波动率分别进行分析,检验结果如图 4所示,根据 DFA曲
线可以发现这两个时间序列均表现出幂律自相关,其中标度指数 α等于 0.653 8和 0.554 2,表明两列时间序
列数据的正向相关.

同时,从图 4中的 DCCA曲线可以发现两列数据之间还存在着幂律交叉相关,相关性为正相关.进一步
计算 DCCA标度指数,得到 β = 0.81,指数大于 0.5小于 1且不等于 0.5,这意味着数据序列服从幂律分布
并且存在长程相关性,进一步说明搜索指数与汇率波动之间确实存在比较紧密的长期相关关系.
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图 4 网络搜索指数与人民币对美元名义汇率波动率的 DFA及 DCCA检验

Fig. 4 The DFA and DCCA inspection of web search index and the RMB nominal exchange rate against the dollar

3 融融融合合合互互互联联联网网网搜搜搜索索索指指指数数数的的的人人人民民民币币币短短短期期期汇汇汇率率率预预预测测测

本节通过对互联网大数据充分挖掘,构建涵盖投资者情绪、预期等丰富信息的互联网搜索指数,并对该
指数的有效性进行研究.在此基础上,将互联网搜索指数融入汇率预测的时间序列模型,并对改进模型的预
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测效果进行横向对比和评价. 进一步地,针对互联网搜索指数对汇率突发波动的识别效果进行实证研究.

3.1 样样样本本本描描描述述述

本文选取中国银行美元兑人民币外汇中间价的日度数据作为人民币汇率的代理变量, 其中非交易日
的数据设置为前后两个交易日的算术平均价格.由于 360搜索平台提供的网络搜索指数的数据开始时间
为 2013–01–11,因此样本区间为 2013–01–11∼2015–01–21,其中 2013–01–11∼2015–01–14 的样本数据作为
构建模型估计参数所用样本,并对未来 7天进行预测, 2015–01–14∼2015–01–21的数据用于对照模型的预
测结果测算误差.

由于时间序列分析中要求时间序列数据应为平稳序列,因此对构建的搜索指数和美元兑人民汇率进行
平稳性检验即单位根检验. ADF检验的结果如表 2所示,美元兑人民币汇率和网络搜索指数均为非平稳序
列,取对数后各个变量序列在 1 %显著水平下为平稳序列,说明这两列数据均为一阶单整序列.

表 2 变量的平稳性检验

Table 2 ADF test of variable

变量 ADF检验(P值)
MacKinnon临界值

ADF检验结果
1% 5% 10%

y 0.094 4 −2.568 151 −1.941 260 −1.616 406 非平稳

index 0.729 8 −2.568 151 −1.941 260 −1.616 406 非平稳

ln(y) 8.483 e−38 −2.568 151 −1.941 260 −1.616 406 平稳

ln(index) 5.255 e−16 −2.568 151 −1.941 260 −1.616 406 平稳

3.2 融融融合合合模模模型型型构构构建建建

将网络搜索指数融合进传统时间序列模型中,可以使以往仅以价格历史信息作为单一自变量的预测模
型更加多元化. 多元化后的模型,也就是将传统时间序列模型融合网络搜索指数后的模型,将是多变量时间
序列模型.

对于多变量时间序列的建模方法有很多种,如:自回归滑动(CARMA)模型和多变量自回归(CAR)模型
等. 但由于多变量自回归滑动模型的建模十分复杂且建模效果不佳,所以本文采用多变量自回归(CAR)模
型[6]. 根据需要,本文建立两变量的 n阶 CAR模型.

本研究采用取对数后的数据序列进行 CAR模型的建模,分别记为 ln(yt)和 ln(indext). 通过计算网络搜
索指数序列与当期和滞后几期汇率序列的皮尔逊相关系数,确认因变量网络搜索指数 ln(indext)的领先阶

数为 3阶;同时,观察自相关图发现 ln(yt)存在 1阶自相关,因此选定被解释变量的滞后 1期值纳入模型.

ln(yt) = c0 + c1ln(indext−3) + c2ln(yt−1) + ut. (1)

即,通过残差的自相关函数图和偏自相关函数图,发现残差序列存在 8阶序列自相关.同时,也通过反复对
模型进行估计,比较不同模型的变量对应参数的显著性来交叉对比模型阶数. 回归结果如表 3所示.

表 3 CAR模型的建模分析
Table 3 Modeling analysis of CAR model

模型 系数 P值

C 0.019 491* 0.003 8
ln(index(−3)) −4.65E−05* 0.057 7
ln(y(−1)) 0.989 323*** 0.000 0
AR(8) −0.087 177 ** 0.019 7

R-squared 0.995 247 Adjusted R-squared 0.995 227
F-statistic 50 184.73 Prob(F-statistic) 0.000 000
Akaikeinfo criterion −12.253 69 Schwarz criterion −12.228 33
Durbin-Watson stat 2.016 464

注: *, **, ***分别代表 10%, 5%, 1%的显著性水平

回归方程的R2为 0.995说明所建模型可以较好地拟合汇率的变动, DW统计量等于 2表明不存在序列
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相关,自变量的显著水平均在 95%的置信区间内显著,表明所建立的搜索指数对人民币兑美元汇率中间价
的变动有显著的影响效果.

可得回归方程如下

ln(yt) = 0.019 491− 4.65× 10−5 ln(indext−3) + 0.989 323 ln(yt−1) + ut, (2)

ut = −0.087 177ut−8 + εt. (3)

模型的拟合效果和残差的平稳性水平如图 5所示.进一步观察回归方程的残差图,并对比方程残差的自
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图 5 搜索指数与汇率水平的拟合效果图

Fig. 5 Fitting effect diagram of search index and exchange rate level

相关系数、偏自相关系数和 Q统计量可以发现,各阶滞后的自相关和偏自相关系数值均接近零值, Q统计量
的 P值较大,表明残差序列不存在序列自相关.

3.3 预预预测测测精精精度度度对对对比比比分分分析析析

本部分使用改进的 CAR模型对美元对人民币汇率中间价进行预测,并将改进的 CAR模型与传统汇率
预测中较为常用的 AR模型、ARIMA模型及 GARCH模型进行对比,模型拟合结果如表 4所示.

表 4 模型拟合结果比较

Table 4 Comparison among model fitting results

模型 融合搜索数据的 CAR模型 ARIMA模型 AR模型 GARCH模型

C 0.019 491*, (2.899 744) 1.813 961***, (401.488 6) 1.812 691***, (362.005 3) 1.811 655***, (237.817 2)

ln(index(−3)) −4.65E−05*, (−1.900 932)
ln(y(−1)) 0.989 323***, (269.429)
AR(1) 0.993 455***, (312.673 0) 0.995 032***, (403.260 2) 0.996 202***, (411.684 5)
AR(8) −0.087 177 **, (−2.336 841)
MA(2) 0.237 488***, (931.523 3)
C 2.34E−08*, (1.698 615)
RESID(−1)2 0.014 272*, (0.095 2)
GARCH(−1) 　 0.902 016***, (16.162 96)

R-squared 0.995 247 0.995 150 0.995 482 0.995 481
Log likelihood 4 433.708 4 510.215 4 536.465 4 538.891
AIC −12.253 69 −12.181 66 −12.255 31 −12.253 76
SC −12.228 33 −12.162 99 −12.242 86 −12.222 63
DW 2.016 464 2.029 912 1.998 579 2.018 485

注: *, **, ***分别代表 10 %, 5 %, 1 %的显著性水平

为了更加客观、准确的衡量不同模型预测结果的精度,本文采用国内外相关研究中通用的误差指标来
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度量模型的预测精度.如表 5所示,融合互联网搜索指数的 CAR模型,其预测结果无论是绝对误差还是相对
误差,均明显小于其他预测模型. 在预测区间的绝对误差总计这一项指标中可以看出融合搜索数据的 CAR
模型的预测误差总计与其他模型相比有明显的优势,平均绝对百分误差(MAPE)的对比结果更加明显,其他
模型的平均绝对百分误差显著高于融合网络搜索数据后的 CAR模型,可以看出在所有误差评价指标下融
合了搜索数据的 CAR模型的预测效果显著优于其它模型.

表 5 汇率突发波动下的模型预测精度

Table 5 Modle prediction accuracy under sudden fluctuation of exchange rate

模型 绝对误差总计 MAPE MAE Thiel

融合搜索数据的 CAR模型 0.001 920 1.32% 0.000 240 0.000 093

ARIMA模型 0.004 513 3.11% 0.000 564 0.000 194

AR模型 0.008 567 1.92% 0.000 348 0.000 137

GARCH模型 0.003 181 2.19% 0.000 398 0.000 173

注: 绝对误差 = |模型预测值−实际观测值|;相对误差= |模型预测值−实际观测值/实际观测值× 100%;

MAPE(平均绝对百分误差) =
∑(
预测值−实际值| × 100/实际值

)
/样本数量; MAE(平均绝对误差) =∑(

|预测值−实际值|
)
/样本数量; Thiel(不相等系数)是介于(0,1)之间的一个系数,如果该系数等于 1时表明

模型预测能力差;当系数为 0时表明模型预测值与实际值完全吻合,预测能力好.

3.4 CAR模模模型型型对对对于于于突突突发发发波波波动动动的的的拟拟拟合合合分分分析析析

为了进一步检验模型的稳健性和对于突发波动的捕捉预测能力,使用 2015–08–08∼2015–08–12,人民
币汇率政策性贬值的区间,作为测试样本进行检验. 图 6为突发波动情况下,网络搜索指数及汇率预测结果
的变化情况,分析可知,本研究所构建的搜索指数显著领先于汇率波动 2∼3 d,能够在突发的汇率波动中稳
定准确的捕捉市场参与者情绪、预期的变化,并能继续有效地改进预测结果.
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图 6 汇率突发波动下的搜索指数变化与模型预测值

Fig. 6 The search index change and model prediction value under sudden fluctuation of exchange rate

本文进一步比较在汇率突发波动情况下,融合搜索数据的 CAR模型与其他模型(AR模型、ARIMA模
型和 GARCH模型)预测误差情况. 结果如表 6所示.

融合搜索数据的 CAR模型可以有效捕捉和预测汇率波动过程中的突发波动,其预测结果的几种主要
误差度量指标均显著低于其它预测模型.

综上,本研究构建的融合网络搜索指数的 CAR模型预测准确率显著高于其它模型,表现出明显的优势.
并且,融合网络搜索指数的 CAR模型在汇率发生突发波动的情况下依然能够稳定、准确的对汇率波动进行
拟合和预测. 结果表明,通过编制互联网搜索指数的方式,将传统时间序列模型难以涵盖的投资者情绪、预
期等信息量化并纳入预测模型,可以显著改善传统时间序列模型的预测效果.
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表 6 汇率突发波动下模型预测精度对比
Table 6 Comparation of model prediction accuracy under sudden fluctuation of exchange rate

模型 MAPE MAE Thiel

融合搜索数据的 CAR模型 0.517 4 0.032 637 0.004 519
ARIMA模型 0.586 3 0.036 987 0.004 555

AR模型 0.576 9 0.036 392 0.004 758
GARCH模型 0.576 2 0.036 345 0.004 755

4 结结结束束束语语语

本文从涵盖了公众情绪、预期等丰富信息的互联网大数据入手, 编制了反映投资者关于汇率波动
观点、情绪、预期的互联网搜索指数, 并运用金融物理学中的热最优路径(TOP)方法、去趋势交叉相关分
析(DCCA)方法对指数的有效性进行检验. 进一步地,本文利用互联网搜索指数有效改进了人民币汇率的短
期预测模型. 研究结果表明,本文构造的互联网搜索指数与人民币兑美元汇率之间存在长期、稳定的相关关
系.互联网搜索指数波动稳定领先于人民币兑美元汇率波动,平均领先阶数为一阶,表明互联网搜索指数可
以有效地表征出既往历史数据预测中没有涵盖的汇率波动因素.实证研究表明,基于互联网搜索指数改进
的 CAR模型预测精度显著高于其他模型;同时,对于汇率的突发波动能够及时、准确地进行拟合,表现出明
显的优势. 因此,通过本文构造的互联网搜索指数对传统时间序列模型进行改进,可以有效改进短期汇率的
预测精度.
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