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摘要 :　分析了区域经济发展特性以及中长期经济预测的特点 ,对当前经济预测方法存在的不足进行了
阐述 ,指出 :由于区域经济系统中存在高度的非线性、耦合性和时变性 ,使得现有的经济预测方法难以胜

任.介绍了支持向量回归算法 ,并在此基础上 ,提出了基于支持向量回归的方法对区域经济进行中长期
预测的思路 ,并建立了相应的数学模型.以广东省江门市作为应用对象 ,说明了该模型的有效性.
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Abstract :　Based on the analysis of characteristics of regional economy and forecasting methods for medium2term and

long2term economic development , drawbacks of current forecasting methods were explained as that those methods are

not suitable for forecasting medium2term and long2term economic development due to its nonlinearity , coupling and

dynamicity. A support vector regression algorithm was been introduced , and then an idea of forecasting medium2term

and long2term regional economy based on the algorithm was explained and a mathematic model based on the idea was

proposed. At last , an experiment was conducted to verify the proposed model on the economic dataset of Jiangmen ,

Guangdong.
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1　引言
经济发展的中长期预测 ,一般是指五年以上经济发展趋势的预测 ,旨在为一个国家或一个区域的中远

景规划提供科学的依据.

就经济发展预测而言 ,与国家宏观经济发展规律相比 ,区域经济的发展存在自身的特点.首先是波动

性大 ,而且所研究的区域越小波动性越大 ,有时甚至一个企业的兴衰、降雨量的多少等都可能对一个区域

的经济发展产生很大的影响 ;其次是系统的相对独立性和开放流动性 ,单个区域的独立性相对较小 ,各个

区域各有侧重 ,某个区域经济必然与其它的区域经济形成互补.

当然 ,区域经济的发展预测也具备一般经济系统预测的共同特性[1 ]
:非线性 ,区域经济系统是众多确

定性因素和非确定性因素交互作用下的非线性系统 ;强耦合性 ,反映经济发展的各种指标、构成经济系统

的各行业、各部门等无不密切关联 ,每一个指标或行业的变化都会导致其它指标或行业的变化 ;时变性 ,经



济系统是一个动态的开放系统 ,反映其运行规律的数学模型始终在不断的变化中.

在对区域经济的发展进行预测时 ,必须充分考虑上述各种因素 ,尤其是蕴含在指标数据上的非线性、

时变性和不确定性作用关系.

建立在计量经济学理论基础上的各种经济预测模型 ,大部分属于线性模型.线性模型在发挥巨大作用

的同时 ,也逐渐显露出它的缺点 ,即很难把握经济系统中的非线性现象 ,最终必然造成预测结果的较大误

差.为弥补这一缺陷 ,经济领域的一些研究工作者对线性模型进行了修正 ,如建立分段线性模型和变参数

线性模型等 ,但结果往往不理想[2 ]
.以神经网络为代表的非线性建模方法 ,一度给经济预测带来了希望 ,理

论上也证明了在选择适当的隐层数及相应的神经元数目下 ,前馈神经网络能以任意精度逼近任意非线性

函数.然而在实际应用中 ,由于神经网络存在的一些缺陷 ,使得神经网络应用到实际经济系统的发展预测

中还存在一定问题.这些缺陷包括 :网络结构不能保证最优化 ;训练算法存在局限 ,收敛速度得不到保障 ,

且容易陷入局部最优 ;对训练样本的数量与质量要求较高 ;基于经验风险最小化的优化目标 ,不能保证泛

化性能[3 ] .

由Vapnik 提出的统计学习理论 (Statistic Learning Theory , SLT) [4 ]发展而来的核方法 ( Kernel Method ,

KM) [5 ]
,实现了数据空间与特征空间之间的非线性映射 ,可以有效地将数据空间中的各种非线性操作演变

为特征空间中相应的线性操作 ,进而大大地提高了非线性处理能力.

作为核方法的一种 ,支持向量回归 (Support Vector Regression , SVR)在非线性回归中具备非常优秀的性

能[6 ]
.更为难能可贵的是 ,SVR建立在结构风险最小化的优化目标上 ,很大程度上改善了神经网络在非线

性拟合上存在的不足.

本文首先介绍 SVR算法 ,进而对广东省江门市的经济发展历史数据进行了分析 ,在此基础上提出基

于 SVR的区域经济中长期预测方法 ,并建立了相应的数学模型.

2　支持向量回归算法
考虑给定的 n个学习样本 ( Xi , yi ) , Xi ∈R

d , yi ∈R , i = 1 ,2 ,⋯, n ,线性回归的目标就是求回归函数

f ( X) = ( W·X) + b. (1)

式中 : W ∈R
d , b∈R , ( W·X)为 W与 X的内积.在以往的学习算法中 ,优化目标是使经验风险即样本损失

函数 L ( Xi )

L ( Xi ) = g ( yi - f ( Xi ) ) . (2)

的累积 Remp ( f )最小化 ,如最小二乘法 ,所求的 ( W , b)应满足

min Remp ( f ) = ∑
n

i = 1

( yi - f ( Xi ) ) 2
. (3)

　　然而 ,统计学习理论指出 ,经验风险最小并不能保证期望风险最小[4 ]
.在结构风险最小化的优化目标

下 ,线性回归方程式 (1)中的参数 ( W , b)应满足

min Q ( W , b) =
1
2
‖W ‖2

+ CRemp ( f ) . (4)

上式中的‖W ‖2Π2反映了回归函数 f ( X)的泛化能力 , C为惩罚因子.式 (4)表明 ,结构风险最小化能够折

中考虑回归函数的经验风险和泛化能力 ,因此 ,回归函数具有更好的性能.

式 (2)中常用的损失函数 L ( Xi )包括二次函数、Huber函数、Laplace函数和ε2不敏感函数等.其中ε2不

敏感函数能够忽略ε范围内的回归误差

Lε( Xi ) =
0 , | yi - f ( Xi ) | ≤ε

| yi - f ( Xi ) | - ε, | yi - f ( Xi ) | >ε
. (5)

比较适合于经济数据处理.

如果 ,| yi - ( W·Xi ) - b| <ε( i = 1 ,2 ,⋯, n)成立 ,对应图 1中外面两条直线所围区域内的样本点 ,即

所有样本的损失函数都为 0 ,因此有 Remp ( f ) = 0 ,式 (4)可改写为 :
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图 1　不敏感函数下的线性回归示意图

min Q ( W , b) =
1
2
‖W ‖2

, (6)

s. t . yi - ( W ·Xi ) - b ≤ε, (7)

( W ·Xi ) + b - yi ≤ε. (8)

显然 ,约束条件式 (7)和式 (8)并不总能得到满足 ,此时则必须引入

松弛因子ξi ≥0和ξ
3
i ≥0 ,如图 1所示 ,在ε2不敏感损失函数下 ,式

(4)的优化问题变为[6 ,7 ]

min Q ( W , b) =
1
2
‖W ‖2 + C∑

n

i = 1

(ξi +ξ3
i ) , (9)

s. t . yi - ( W·Xi ) - b ≤ε+ξi , (10)

( W ·Xi ) + b - yi ≤ε+ξ3
i , (11)

ξi ,ξ3
i ≥0. (12)

引入参数αi ,α3
i ,ηi ,η3

i ≥0 ,构造Lagrange函数对上述优化问题进行求解

L : =
1
2
‖W‖2

+ C∑
n

i = 1

(ξi +ξ3
i ) - ∑

n

i = 1

αi (ε+ξi - yi + ( W ·Xi ) + b) -

∑
n

i = 1

α3
i (ε+ξ3

i + yi - ( W ·Xi ) - b) - ∑
n

i = 1

(ηiξi +η3
iξ

3
i ) . (13)

　　考虑到上式关于 W , b ,ξi ,ξ3
i 取极小 ,因此对 L 关于W , b ,ξi ,ξ3

i 求偏导 ,并令它们等于 0

5L
5 b

= 0 →∑
n

i = 1

(α3
i - αi ) = 0 , (14)

5L
5 W

= 0 →W = ∑
n

i = 1

(αi - α3
i ) Xi , (15)

5L
5ξi

= 0 → C - αi - ηi = 0 , (16)

5L
5ξ3

i

= 0 → C - α3
i - η3

i = 0. (17)

　　将式 (14)～式 (17)代入式 (13) ,得到对偶优化问题

maxQ (αi ,α3
i ) = -

1
2 ∑

n

i , j = 1

(αi - α3
i ) (αj - α3

j ) ( Xi , Xj ) - ε∑
n

i = 1

(αi +α3
i ) + ∑

n

i = 1
yi (αi - α3

i ) , (18)

s. t . ∑
n

i = 1

(αi - α3
i ) = 0 , (19)

0 ≤αi ,α3
i ≤ C. (20)

　　由上述优化方程 ,可求出αi 和α
3
i .实际上只有一部分αi - α3

i ≠0
[4 ]

,与之对应的样本 ( Xi , yi )称为支

持向量 (Support Vector , SV) .进一步由式 (1)和式 (15)得到回归方程

f ( X) = ∑
n

i = 1

(αi - α3
i ) ( Xi ·X) + b. (21)

　　根据 KKT条件 ,任选一支持向量 ,上式中 b依下式计算

b = yi - ( W ·Xi ) - ε,　αi ∈ (0 , C)

b = yi - ( W ·Xi ) +ε,　α3
i ∈ (0 , C)

. (22)

　　将式 (15)代入上式得

b = yi - ∑
n

j = 1

(αi - α3
i ) ( Xj ·Xi ) - ε, αi ∈ (0 , C)

b = yi - ∑
n

j = 1

(αi - α3
i ) ( Xk ·Xi ) +ε, α3

i ∈ (0 , C)

. (23)
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　　对于非线性问题 ,引入核函数 K( Xi , Xj )代替样本向量的内积运算 ,实现数据空间到特征空间的非线

性映射 ,并使低维数据空间的非线性问题转化为高维特征空间的线性问题.在核函数下 ,式 (18) 、式 (21)和

式 (23)变为如下形式

maxQ (αi ,α3
i ) = -

1
2 ∑

n

i , j = 1

(αi - α3
i ) (αj - α3

j ) K( Xi , Xj ) - ε∑
n

i = 1

(αi +α3
i ) + ∑

n

i = 1
yi (αi - α3

i ) , (24)

f ( X) = ∑
n

i = 1

(αi - α3
i ) K( Xi ·X) + b , (25)

b = yi - ∑
n

j = 1

(αi - α3
i ) K( Xj ·Xi ) - ε αi ∈ (0 , C)

b = yi - ∑
n

j = 1

(αi - α3
i ) K( Xj ·Xi ) +ε α3

i ∈ (0 , C)

. (26)

其中式 (24)的约束条件依然为式 (19)和式 (20) ,对式 (24)进行求解可的αi 和α
3
i .以上各式中常用的核函

数包括多项式核函数、高斯径向基核函数、Sigmoid核函数等.

式 (25)即为支持向量回归模型.从上面的论述中 ,不难发现与常规的回归方法相比 ,支持向量回归模

型具有两方面的优势 :采用结构风险最小化作为优化目标 ,提高了回归函数的泛化能力 ;引入了核方法 ,实

现了低维数据空间与高维特征空间的非线性映射 ,提高了回归函数的非线性数据处理能力.

3　基于支持向量回归的区域经济发展中长期预测 :以江门市为例
广东省江门市地处珠三角的西部 ,人口约 400 万 ,土地接近 10000 平方公里 ,人均 GDP接近 2000 美

元 ,国内外经验表明 ,该市经济发展正处于高速增长期.对经济发展进行准确的预测和科学的决策 ,对于促

进江门市经济持续、快速、健康发展具有重要的战略意义.

正是基于上述的背景 ,江门市政府对开展江门市经济发展的中长期预测十分重视 ,专门委托五邑大学

管理学院进行江门市重大攻关课题“江门市经济发展预测与决策支持系统”的研究工作 ,本文正是这一项

目的部分研究成果.

311　区域经济发展中长期预测模型参数的确定

下图 (2) (a)～ (c)分别是江门市最近 25年 GDP净值、增长率、净值的自然对数图.

从上面各图不难看出 ,GDP净值的自然对数呈现较强的规律 ,基本上是线性增长 ,因而净值的自然对数要

容易预测一些.实际上 ,如图 2 (c)所示 ,如果将 GDP对数值中的线性部分去掉 ,所需预测的非线性部分就

控制在一个非常小的区域中 ,如图 2 (d)所示.显然 ,以图 2 (d)所示的曲线作为预测对象进行预测 ,并最终

将预测结果返回到 GDP净值中 ,所得的结果比直接预测 GDP净值精度要高.

进一步 ,在 GDP中扣除物价指数的影响 ,具体办法是以现有数据库的最后一年的 GDP数据及其对应

的物价指数为标准值 ,其余数据做相应的调整 ,这样可方便以后的预测.在后面的叙述中将经过物价调整

的 GDP数据称为可比 GDP数据.调整公式为

可比 GDP当前年 =
物价指数最后一年
物价指数当前年

×实际 GDP当前年 . (27)

调整后的 GDP净值及其自然对数如下图所示 ,由于 1982年前的物价指数不可靠 ,故将之前的数据舍

弃.图 3表明 ,除 1989年前后外 ,其它数据的线性特征相当明显 ,特别是在 1998年以后.

下面首先讨论如何确定图 3 (b)中的线性关系.考虑到在平稳情况下 ,GDP保持一定的比例增长 ,即

GDP( t) = k′×GDP( t - 1) . (28)

从而

logGDP( t) = log k′+ logGDP( t - 1) = tlog k′+ logGDP(0) . (29)

表明 logGDP( t)基本上呈线性增长.令 y ( t) = logGDP( t) ,设其满足

y ( t) = kt + b. (30)
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图 2　1978～2002年间江门市 GDP相关各量示意图
　

图 3　扣除物价影响后的江门市 1982～2002年 GDP相关各量示意图
　

式中的参数 k , t可通过最小二乘法求出.在求解中为了体现对近期数据的重视 ,可对样本数据进行加权

操作 ,加权比例采用 112.最终所得的趋势项为

y ( t) = 0110748 ×t - 199145. (31)

对应的图形如图 3 (b)虚线所示.最终将可比 GDP的对数值减去趋势项 ,所得结果如图 4所示 ,为方便叙

述 ,称之为预测变量.与图 2 (d)相比 ,预测变量的变化幅度小了一半以上 ,可见 ,将预测变量作为研究对象

的优势不言而喻.

对预测变量进行自相关分析 ,如图 5所示 ,该图表明 ,如对预测变量进行回归 ,只需采用前 8年的数据

即可.以 Z ( t)表示第 t年的预测变量值 ,有

Z ( t) = f ( Xt ) = f ( Z ( t - 1) ,⋯, Z ( t - 8) ) . (32)

　　至此 ,我们确定了待预测量研究回归模型的阶数.

312　区域经济发展中长期预测的 SVR模型

至今为止 ,SVR模型应用研究的最大难点在于模型参数的确定 ,包括核函数的形式及函数相关参数、

折中系数 C的确定 ,如果选择ε2不敏感函数作为损失函数 ,还存在ε具体数值的确定问题.这些 ,至今没
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有严格的理论作指导 ,一定程度上依赖于使用者的经验和试凑与比较.

图 4　预测变量
　

图 5　预测变量自相关图
　

在本文中 ,系数 C = 100 ,ε= 01005 ,核函数采用高斯径向基函数

K( Xi , Xj ) = exp ( - | Xi - Xj |
2Π8) . (33)

31211　对历史数据的拟合分析

图 6为采用支持向量回归进行预测的历史数据拟合效果图 ,可见 ,效果还是比较理想的.图 6 (a)中 ,实

线为预测数据的真实值 ,虚线为预测数据的回归值 ,吻合程度相当高 ;图 6 (b)是在图 6 (a)的基础上加回图

3(b)虚线所示的趋势项所得的结果 ,图中实线为实际可比 GDP的自然对数值 ,“ 3”对应预测值.显然 ,如

果进一步将 GDP的自然对数值还原成 GDP当年净值 (不考虑物价的影响) ,会得到更高的拟合性能 ,如图

6 (c)所示 ,图中实线为 GDP的当年净值 ,“3”对应预测值.

图 6　SVR模型对历史数据的拟合情况
　

表 1　中长期模型对未来 20年的预测数据表

年份 2003 2004 2005 2006 2007

GDP 7. 36 8. 20 9. 23 10. 40 11. 66

增长 % 11. 30 11. 47 12. 57 12. 64 12. 12

年份 2008 2009 2010 2011 2012

GDP 13. 00 14. 44 16. 02 17. 80 19. 79

增长 % 11. 48 11. 10 11. 00 11. 04 11. 20

年份 2013 2014 2015 2016 2017

GDP 22. 01 24. 47 27. 22 30. 29 33. 74

增长 % 11. 21 11. 21 11. 21 11. 29 11. 39

年份 2018 2019 2020 2021 2022

GDP 37. 60 41. 92 46. 72 52. 04 57. 95

增长 % 11. 46 11. 48 11. 44 11. 39 11. 35 图 7　2003～2022年间江门市 GDP预测情况
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31212　对未来 20年的预测

采用支持向量回归的方法对未来 20年进行预测 ,所得结果如下表 (表中 GDP单位为百亿元) ,同时用

图形表示为图 7.

预测结果表明 ,在未来的 20年内 ,在现有的环境不发生重大变化的情况下 ,江门市的经济基本保持

11 %～1215 %的速度较快增长 ,并预计 GDP在 2006年突破 1000亿大关.

31213　对 2003年和 2004年数据的检验

本论文涉及的研究成果在 2003年 11月完成 ,当时预计 2003年江门市经济增长 1113 % ,在此后江门

市政府公布的数据显示 ,实际增长 1111 %.

本成果对 2004年的预计增长是 11147 % ,前 8个月的统计数据显示是 12 % ,如果扣除物价上涨因素 ,

与系统的预测数据也基本上保持一致.

4　结论
支持向量回归是人工智能领域的最新研究成果 ,目前已与支持向量分类、基于核的主成分分析等核方

法一起成为相关领域研究的前沿和热点.尽管相关的研究还有待于进一步的深入 ,但它们在非线性数据的

处理能力以及对未知样本的泛化能力等方面的优势吸引了众多理论研究者和工程技术人员的广泛关注 ,

其应用面也在迅速的扩展.

将支持向量回归应用到区域经济发展的中长期预测中 ,属于全新的研究内容 ,从支持向量回归理论自

身具备的特性上讲 ,这一应用是完全可行的.本文的应用效果也充分说明预测精度是可以接受的.

但正因为支持向量回归本身仍处于发展与完善中 ,其在经济领域中的应用也刚刚展开 ,相关的研究还

必须深入 ,尤其是作为一个复杂的社会系统 ,单纯的定量研究显然不够 ,如何在相关研究中 ,融合定性的经

济分析知识 ,并在分析、处理中 ,更多地进行人机交互 ,应该是很有意思的一个研究课题.
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