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摘　要　针对税收收入预测存在着非线性、不稳定性和多经济因素影响的复杂性，提出用最小二乘支持向量回归机的

方法对广东省从化市的税收收入进行预测，并建立数学模型。由于模型中的参数Ｃ和σ２ 直接影响支持向量机的预测

效果，因此巧妙地融合了粒子群优化算法 的 思 想，采 用 粒 子 群 算 法 对 参 数 进 行 寻 优 来 确 保 预 测 模 型 的 精 确 性 和 稳 定

性。仿真实验结果表明，相对于各参比模型，用粒子群算法对参数进行寻优的最小二乘支持向量回归机的预测精度有

了显著提高，从而说明了该模型的有效性和实用性。
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１　引言

税收预测是以政府宏 观 调 控 政 策 为 指 导，以 充 分 掌 握 影

响税收收入变化的因素和税收历史资料为基础，运用数理统

计和逻辑思维方法等手段，经过推理判断，对未来税收收入的

前景做出趋势分析的一种工作方法。税收预测对加强组织收

入工作，更好地完成税收任务，为领导的科学决策和管理提供

服务等，都具有重大意义［１］。税收数据是一种时间序列数据，
受国家经济和政治的影响，具有非线性和不稳定的特点，对税

收预测的准确度是选 择 算 法 的 关 键。目 前，预 测 税 收 的 方 法

有多元回归预测模 型［２］、时 间 序 列 模 型［３］、因 素 法、弹 性 系 数

预测模型、人工神经网络方法［４］等。
支 持 向 量 机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是 由 Ｖａｐ－

ｎｉｋ［５］提出的，是统计 学 习 理 论 的 重 要 内 容，它 基 于 ＶＣ维 理

论和结构风险最小化原理，能在很大程度上减小泛化误差的

上界，保证得到的是全局最优解而不是局部最优解，从而在机

器学习和模式识别 等 领 域 得 到 了 广 泛 的 应 用［６－９］。支 持 向 量

回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）通 过 加 入 Ｖａｐｎｉｋ’ｓ
的不敏感损失 函 数 的 支 持 向 量 机 来 解 决 非 线 性 回 归 估 计 问

题，已经在很多预测领域得到了应用，如控制系统［１０］、生物信

息［１１］、旅游需求［１２］、电力市场的价格［１３］等。ＶａｎＧｅｓｔｅｌ等［１４］

用最小二乘支持向 量 回 归（ＬＳ－ＳＶＲ）结 合 贝 叶 斯 证 据 框 架 做

经济时间序 列 预 测。在 预 测ＤＡＸ３０指 数 时，最 小 二 乘 支 持

向量机比时间序列 分 析 方 法（ＡＲＩＭＡ）和 非 参 数 回 归 模 型 都

取得 了 更 好 的 效 果。Ｐａｉ等［１５］首 次 提 出 了 支 持 向 量 回 归

（ＳＶＲ）的季节性分解法，实验证明季节性的ＳＶＲ的预测效果

优于传统的ＳＶＲ模型。Ｌｉ等［１６］提出了一种一致的ＬＳ－ＳＶＲ
方法来校正最近的 红 外 线 光 谱，通 过 对 比ＬＳ－ＳＶＲ和 偏 最 小

二乘回归（ＰＬＳ）模 型，发 现ＬＳ－ＳＶＲ模 型 更 稳 定，预 测 精 度 更

高。这些研究结果表明，ＬＳ－ＳＶＲ是一种非常有效的预测方法。

粒子群算法是一种启 发 式 的 智 能 优 化 算 法，具 有 比 较 强

的全局协同搜索能力和全局优化的特性，并且算法的收敛速

度快，更容易找到全局 最 优 值。支 持 向 量 机 的 参 数 选 择 直 接

影响模型应用的效果。针 对 支 持 向 量 机 和 税 收 预 测 的 特 点，
为了得到更优的参数和更好的预测效果，本文巧妙地融合了

粒子群优化算法的思想，提出了通过控制预测误差的取值，采

用粒子群优化算法对最小二乘支持向量回归模型中的参数Ｃ
和σ２ 进行近似寻优。粒 子 群 优 化 算 法 中 的 粒 子 状 态 更 新 利



用了粒子当前位置、经验位置和邻居经验位置３个方面的 信

息来调整自身状态。将粒子群优化算法的这种信息交换模式

应用到参数的优化过程中，粒子更新受到自身经验和群体经

验的双重影响，从而使得整个迭代过程更具方向性。然后，采

用最小二乘支持向量 回 归 对 税 收 收 入 进 行 预 测。最 后，通 过

算例分析，对比 传 统 的 支 持 向 量 机（ＳＶＭ）、网 格 参 数 寻 优 的

支持向量机（ＧＲＩＤ－ＳＶＭ）、遗 传 算 法 参 数 寻 优 的 支 持 向 量 机

（ＧＡ－ＳＶＭ）模型，验证了本 文 所 构 建 的 模 型 具 有 更 优 的 预 测

效果。

２　最小二乘支持向量机

ＳＶＲ的基本思想是：定 义ｘ∈Ｒｎ，ｙ∈Ｒ，其 中Ｒｎ表 示 输

入空间，通过非线性变换φ（·）将ｘ输 入 空 间 映 射 到 一 个 高

维特征空间，并在这个特征空间中用线性函数拟合样本数据，

同时得到很好的泛化能力。

在特征空间中，线性函数定义为：

ｙ＝ｆ（ｘ）＝ｗＴφ（ｘｉ）＋ｂ （１）

其中，ｗ为权重，ｂ为偏置项，φ（·）为非线性映射函数。

其目标函数为：

Ｍｉｎ　Ｊ１（ｗ，ｂ，ｅ）＝１２‖ｗ‖
２＋１２Ｃ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ （２）

ｓ．ｔ．ｙｉ＝ｗＴφ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （３）

引入Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，得到的Ｌａｇｒａｎｇｅ函数为：

Ｌ１（ｗ，ｂ，ｅ，α）＝Ｊ１（ｗ，ｂ，ｅ）＋∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉ（ｙｉ－ｗＴφ（ｘｉ）－ｂ－ｅｉ）

（４）

其中，α是拉格朗日乘子向量。

根据ＫＫＴ条件［１７］得到：

Ｌ１
ｗ＝０ｗ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）

Ｌ１
ｂ＝０∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝０

Ｌ１
ｅｉ＝０ｅｉ＝

１
Ｃαｉ

，Ｉ＝１，…，Ｎ

Ｌ１
αＩ＝０ｙｉ＝ｗ

Ｔ
φ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ，ｉ＝１，…，

烅

烄

烆 Ｎ

（５）

在特征空间φ（ｘｉ）和φ（ｘｊ）中，φ（ｘｉ）
Ｔ 和φ（ｘｊ）的 内积满

足 Ｍｅｒｃｅｒ条件［１８］，可作为核函 数，ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝φ（ｘｉ）
Ｔ
φ（ｘｊ），

其中ｋ（ｘｉ，ｘｊ）是核函数。常 见 的 核 函 数 有 多 项 式 核 函 数、线

性核函数、高斯径向基核函数等，本文使用泛化能力较好的高

斯径向基核函数，其表达式如下：

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ，ｘｊ‖２／σ２） （６）

则ＬＳ－ＳＶＲ的矩阵形式为：

Ａ　 Ｅ
ＥＴ［ ］０

α［］ｂ ＝
ｙ［］０ （７）

其中，Ａ＝Ｋ＋Ｖ，Ｋ＝（ｋｉｊ）Ｎ×Ｎ，Ｖ＝ｄｉａｇ（１／Ｃ，１／Ｃ，…，１／Ｃ）；

Ｅ为元素全为１的Ｎ×１矩阵。因此可得到ＬＳ－ＳＶＲ的回归

模型为：

ｆ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｋ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ （８）

可以看出，这个模型中有正 则 化 参 数Ｃ和 径 向 基 核 函 数

中的σ２两个参数，比标准的ＳＶＲ少了一个参数。

３　基于粒子群寻优的最小二乘支持向量机算法

　　粒子群算法 最 早 是 由 美 国 电 气 工 程 师Ｅｂｅｒｈａｒｔ和 社 会

心理学家Ｋｅｎｎｅｄｙ在１９９５年 基 于 群 鸟 觅 食 提 出 的。在 群 鸟

觅食模型中，每个个体可以被看成一个粒子，将（Ｃ，σ２）看作粒

子的位置值，本文中把（Ｃ，σ２）记 为ｘ＝（ｘ１，ｘ２），并 将 其 看 成

群体中的粒子，其中第ｉ个粒子的位置表示为ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２），

粒子ｉ的速度记为ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２），粒子个体经历过的最好位置

记为ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２），整个群 体 所 有 粒 子 经 历 过 的 最 好 位 置 记

为ｐｇ＝（ｐｇ１，ｐｇ２）。粒子 群 算 法 采 用 如 下 方 程 对 粒 子 所 在 的

位置不断进行更新：

ｖ（ｔ＋１）ｉｊ ＝ｗｖ（ｔ）ｉｊ ＋ｃ１γ１（ｐ（ｔ）ｉｊ －ｘ（ｔ）ｉｊ ）＋ｃ２γ２（ｐ（ｔ）ｇｉ －ｘ（ｔ）ｉｊ ） （９）

ｘ（ｔ＋１）ｉｊ ＝ｘ（ｔ）ｉｊ ＋ｖ（ｔ＋１）ｉｊ ，ｊ＝１，２ （１０）

其中，ｗ是非负数，称为惯性因子；加速常数ｃ１ 和ｃ２ 是非负常

数；γ１ 和γ２ 是在［０，１］范围内变换的随机数。

最小二乘支持向量回归机的模型的好坏与正则化参数Ｃ
和径向基核函 数 中 的σ２ 两 个 参 数 有 很 大 关 系。Ｃ的 作 用 是

权衡学习机器置信 范 围 和 经 验 风 险，如 果Ｃ太 大，目 标 仅 使

经验风险最小化；反之，当Ｃ的 取 值 过 小 时，则 对 经 验 误 差 的

惩罚小，从而使经 验 风 险 值 变 大。σ控 制 高 斯 函 数 的 宽 度 以

及训练数据的分布范 围，σ越 大，经 验 风 险 越 大；σ越 小，结 构

风险越大，进而造成过 拟 合 的 现 象。因 而 用 支 持 向 量 机 做 税

收预测的关键 是，如 何 在 一 定 区 域 内 搜 索ＬＳ－ＳＶＲ的 参 数，

找到最优的Ｃ和σ２，从而得到更好的预测模 型。鉴 于 粒 子 群

优化算法中的粒子状态更新，利用粒子当前位置、经验位置和

邻居经验位置３方面的信息来调整自身状态，将粒子群优 化

算法的这种信息交换模式应用到了参数的优化过程中。粒子

更新受到自身经验和群体经验的双重影响，使整个迭代过程

更具方向性，从而提高了粒子群算法的全局搜索能力和收敛

速度。本文用粒 子 群 算 法 对 最 小 二 乘 支 持 向 量 机 的 参 数Ｃ
和σ２ 进行迭代寻优，将 数 据 分 为 训 练 集 和 测 试 集，训 练 集 用

来训练支持向量 回 归 机，寻 找 最 优 参 数Ｃ和σ２，从 而 可 以 得

到最优的ＬＳ－ＳＶＲ模型，然 后 将 测 试 数 据 集 代 入 最 优 的ＬＳ－
ＳＶＲ模型即可进行 税 收 预 测。而 成 功 应 用 粒 子 群 优 化 算 法

求解最小二乘支持向量机的参数的关键是：如何构造合适的适

应度函数。鉴于粒子群算法中的每一个粒子代表支持向量回

归机的一组参数，用粒子群算法中的适应度函数来改变粒子的

适应度值。本文选取均方误差（ＭＳＥ）作为适应度函数，即为：

ＭＳＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（珔ｙｉ－ｙｉ）２ （１１）

其中，ｎ是训练样本个数，珔ｙｉ 是预测值，ｙｉ 为真实值。这样，粒

子的适应度值ＭＳＥ为非负整数，其 值 越 小，对 应 的 可 行 解 的

适应度就越高。当 适 应 度 值 ＭＳＥ满 足 给 定 的 精 度 要 求 时，

对应的解就是最优解，即最小二乘支持向量机（ＬＳ－ＳＶＲ）的最

优参数。

基于粒子群寻 优 的 最 小 二 乘 支 持 向 量 机 算 法（ＰＳＯ－ＬＳ－
ＳＶＭ）的步骤如下：

１）输入样本数据，并对样本数据进行预处理；

２）初始化粒子群的 速 度 和 位 置、惯 性 因 子、加 速 常 数、最

大迭代次数，并将 每 个 粒 子 的 最 优 位 置 记 为ｐｉ，将 整 个 群 体

所有粒子的全局最优位置记为ｐｇ；

３）根据粒子的适应度函数获得的粒子的适应度值调整粒

子的个体最优位置ｐｉ 和全局最优位置ｐｇ；

４）根据式（９）和式（１０）对粒子的位置和速度进行更新，从

而得 到 一 组 新 的ＬＳ－ＳＶＲ的 参 数，进 而 建 立 优 化 的ＬＳ－ＳＶＲ
模型；
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５）当达 到 最 大 迭 代 次 数 或 粒 子 群 目 前 为 止 搜 索 到 的

最 优 位 置 满 足 目 标 函 数 的 最 小 容 许 误 差 时，终 止 迭 代，输

出 结 果，否 则 返 回 步 骤３）继 续 计 算，直 到 达 到 上 述 终 止 条

件 为 止。

４　模型应用

４．１　数据来源

本文选择２００５－２０１４年广东省从化市的税收收入Ｙ（万

元）作为实验根据。根据影响因素的大小、资料的可比性及预

测模型的 要 求 等，选 择 以 下１０个 指 标（各 指 标 单 位 都 为 万

元）：第一产业增加值Ｘ１、第二产业增加值Ｘ２、第三产业增加

值Ｘ３、农业总产值Ｘ４、工业总产值Ｘ５、固定资产 投 资Ｘ６、社

会消费品零售 总 额Ｘ７、商 品 销 售 总 额Ｘ８、外 贸 进 出 口 总 值

Ｘ９、城乡居民储蓄存款 余 额Ｘ１０。根 据 统 计 年 鉴 得 到 各 指 标

的数据，将数据分 成 两 部 分，２００５－２０１１年 的 数 据 作 为 训 练

数据，２０１２－２０１４年的数据作为测试数据，如表１所列。

表１　２００５－２０１４年从化市的税收及指标因子数据

年份 Ｙ　 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９ Ｘ１０
２００５　 １７７００　 １００７００　 ４７６３００　 ３４１０００　 １８９９００　 １７７８２００　 ３１７９００　 ３１６９００　 ５５１０００　 １３７５００　 ６１２９００
２００６　 ２５０４８　 １３００８９　 ５２９２４７　 ４２０８２０　 ２１１３５５　 ２０９０１１７　 ３９９０５６　 ３５２２９５　 ５８７００４　 １６５９３１　 ６９０２９０
２００７　 ４４４２４　 １４７７５０　 ６３５９８０　 ４９２５１１　 ２３８４４７　 ２５７８２６５　 ４６１４８８　 ４０２３３２　 ６９５７１２　 ２１４３６２　 ７３９４９３
２００８　 １１３９８１　 １５８６１６　 ７０３９３１　 ５９１４１７　 ２７２５２３　 ２８６８２６６　 ５９３２６７　 ４７１４４５　 ６０５９９３　 ２１９４７１　 ８９３７３１
２００９　 １３４０８９　 １６７５６３　 ７１０２０１　 ６３２０１３　 ２７３７６９　 ２９６７４２３　 ７２９３２９　 ５４５６０８　 ７３７３４５　 １７８８６６　 １０５９３６１
２０１０　 １５７４１９　 １８０２０９　 ８５４３４５　 ８１８３９４　 ３０６９９０　 ３５３６４３３　 ９４７７６３　 ６６３１７７　 １４６６１４３　 ２３９０８２　 １２４４４４４
２０１１　 ２１６４３２　 １９７２７７　 １０４７６５６　 ９９３２６３　 ３３８９３５　 ４２１４２５０　 １１１２９８６　 ７８３２４３　 １９１１５３４　 ３１０３７７　 １４４８５４２
２０１２　 ２１０１４４　 ２１９３５０　 １１２６３５３　 １１１４４１６　 ３６７６５２　 ４９６１８４９　 １２７８６０３　 ９０１７５６　 ２３６２６２０　 ２９４２５８　 １６２４１４６
２０１３　 ２１５８９７　 ２２５５２５　 １３２５５１６　 １２９０４１８　 ３８３３３１　 ６１４９６８６　 １５３５７９３　 １０５０５４６　 ３１８４１４８　 ２８１１７８　 １８４９０５４
２０１４　 １６３３８２　 ２４０１９７　 １４７４１８６　 １４５６３６４　 ４０３０９２　 ７０４０３６５　 １８３８６４０　 １２２１７８５　 ４１９６０９５　 ２７００００　 １９４８６２６

４．２　税收及指标数据的归一化处理

为了消除支持向量机预测指标数据量纲的不同对预测性

能的影响，用式（１２）对所有数据指标进行标准化处理，将所有

数据归一化到［０，１］区间。

珚ｘｉ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（１２）

其中，珚ｘｉ是归一化后的数据，ｘｉ 是指标列数据，ｘｍａｘ和ｘｍｉｎ分别

表示列数据中的最大值和最小值。

４．３　结果分析

在粒子群算法寻优中，设置Ｃ和σ２ 在区间（０，１００）内，迭

代次数设为１００，种群数为２０。在 ＭＡＴＬＡＢ２０１２ｂ上 进 行 实

验，结果显示最好的Ｃ为１．０２７，最好的σ为０．１。

为了评价预测方法的有效性，本文选择以下两种误差指标。

１）平均绝对百分比误差

ＭＡＰＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
｜（ｙｉ－珔ｙｉ）／ｙｉ｜ （１３）

２）均方百分比误差

ＭＳＰＥ＝１ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
［（ｙｉ－珔ｙｉ）／ｙｉ］槡 ２ （１４）

其中，用本文的预测方法得到的预测结果如图１所示。

图１　预测值与实际值的对比

为了验证本文所提模 型 的 优 劣，利 用 传 统 的 支 持 向 量 机

（ＳＶＭ）、网格 参 数 寻 优 的 支 持 向 量 机（ＧＲＩＤ－ＳＶＭ）、遗 传 算

法参 数 寻 优 的 支 持 向 量 机 （ＧＡ－ＳＶＭ）和 ＢＰ 神 经 网 络

（ＢＰＮＮ）模型进行对比，预测分析结果见表２。从表２可以看

出，本文采用粒子群算法寻优的最小二乘支持向量机的预测

模型，其预测的平均绝对百分比误差为５．８２％，均方百分比误

差为３．４２％，预测结 果 比 参 比 模 型 的 ＭＡＰＥ和 ＭＳＰＥ的 误

差值都小，表明采用本文的预测方法来预测税收收入的精度

高，预测值与实际值的拟合程度最高，效果最好。

表２　各模型预测结果

年份 实际值 ＳＶＭ
ＧＲＩＤ－
ＳＶＭ

ＧＡ－
ＳＶＭ

ＢＰＮＮ
ＰＳＯ－
ＳＶＭ

２０１２　 ２１０１４４　 ２４７６７０　 ２４２２４０　 ２２９４８０　 ２８０２３６　 ２１９４４０
２０１３　 ２１５８９７　 ２７７３９０　 ２７６０４０　 ２３９７８０　 ２４４３４２　 ２０３０００
２０１４　 １６３３８２　 ２８８８５０　 ３０６５５０　 ２３５８４０　 ２７２３８３　 １７４９４０
ＭＡＰＥ　 ０．３７７５　 ０．４２９１　 ０．２１５４　 ０．３７７４　 ０．０５８２
ＭＳＰＥ　 ０．２７９４　 ０．３１１３　 ０．１５５４　 ０．２５２４　 ０．０３４２

结束语　本文采用粒子群算法寻优的最小二乘支持向量

机对税收进行预测。首 先，用 粒 子 群 优 化 算 法 找 到 最 小 二 乘

支持向量回归（ＬＳ－ＳＶＲ）模 型 中 的 最 优 参 数Ｃ和σ２，然 后 用

最小二乘支 持 向 量 机 进 行 税 收 预 测。在 建 立 税 收 预 测 模 型

时，通过粒子群优化算 法 寻 找 模 型 最 优 参 数Ｃ和σ２ 的 过 程，
将预测结果与“训练数 据”的 实 际 结 果 进 行 比 较，不 断 调 整 预

测模型，直到模型的预测结果达到一个预期的准确率，提高了

（ＬＳ－ＳＶＲ）模型的预测 能 力。最 后 通 过 对 比 实 验 验 证 了 本 文

所构建的模型具有更 优 的 预 测 精 度 和 预 测 效 果。但 是，对 核

函数的选择和对参数的设置依然是今后的研究方向。
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表５　不同问题类别下基于单词和基于句子的实验

问题分类
基于单词 基于句子

正确数／个 准确率／％ 正确数／个 准确率％／
答案匹配式问题 １７　 ８１　 １６　 ７６．２

意义问题 ２０　 ４４．４　 ２３　 ５１．１
位置问题 １１　 ５５　 ８　 ４０
时间问题 ５　 ５６　 ３　 ３３．３
判断问题 ２　 ４０　 ３　 ６０

通过实验分析可以得 出 结 论，基 于 单 词 的 文 章 语 义 向 量

表示相对于基于句子的文章语义向量表示在位置问题、时间

问题和答案匹配式问题上占据优势，能取得更好的结果；而基

于句子的文章语义向量表示在意义问题、判断问题这类需要

完整把握文章语义并进行总结的任务上的效果较好。

结束语　本文提出了双线性函数注意力Ｂｉ－ＬＳＴＭ模型，

并将其应用于机器阅读理解中的备择答案预测任务，使用多

层注意力转移的推理结构后，在四六级听力数据集上的准确

率达到了５４．６５％，较 好 地 完 成 了 该 任 务；此 外，对 任 务 中 的

问题进行详细分析，对比了基于单词的文章语义向量表示和

基于句子的文章语义向量表示，发现基于单词的文章语义向

量表示能较好地把握文章中的关键字，在关键字选择推理型

的任务中性能较好；而基于句子的文章语义向量表示能较好

地整体把握文章的语义信息，较适用于需要通读整篇文章并

作出总结的任务。

虽然本文的模型能较 好 地 理 解 文 章 的 语 义，但 是 对 于 需

要根据文章信息抽象总结出关于问题的答案的任务的表现仍

有较大欠缺，今后的工作将考虑采用叠加记忆网络的方法［１８］

来提升模型语义理解的能力。
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