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摘　要　分析历史税收数据之间的隐藏关系,利用数学模型来预测未来的税收收入是税收预测的研究重点.在此,提出了一种

结合小波变换的长短期记忆(LSTM)循环神经网络的税收预测模型.在数据预处理上结合小波变换来去除税收数据中的噪

声,提高模型的泛化能力.LSTM 神经网络通过加入隐藏神经单元和门控单元能够更好地学习到历史税收数据之间的相关关

系,并进一步提取有效的输入序列间的状态新息,而且解决了循环神经网络的长期依赖问题.实验结果表明,基于 LSTM 神经

网络的编码器Ｇ解码器结构能够增强税收预测的时间步长,在中长期的税收预测中相比单步滑动窗口的 LSTM 神经网络模型

以及基于差分微分方程的灰色模型和基于回归的自回归移动平均模型(ARIMA),在预测精度上有明显提升.
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１　引言

税收是国家重要的财政收入来源,税收收入的稳定对于

国家的经济、政治、文化有着重大影响.由于税收收入受到多

种因素影响,使得税收收入的管控难度较大,税收收入的征收

风险也相应增大.通过对未来税收收入进行相关分析预测,

能发掘并避免征收过程中可能出现的风险,即时采取相关的

管理手段来保证未来税收质量和税收趋势的稳定性.同时,

税收预测也为决策部门的相关政策进行了前瞻性的预测,分
析某项政策的实施可能带来的经济收益和社会收益,以及可

能带来的征收风险,将其作为税收决策工作和计划编制中的

参考,做出有利于促进纳税人企业发展和创造更多社会经济

效益的改革方案.

税收预测的研究方法,主要基于回归预测和时间序列预

测.基于差分微分回归的灰色系统理论能对事物发展规律做

长期性的模糊描述,在宏观经济预测[１Ｇ２]、农业产量预测[３]等

领域有广泛应用.基于时间序列分析的 ARIMA 模型,自提

出以来也被广泛应用于时间金融数据预测中.MaldonadoＧ
Molina[４]等用差分整合移动平均自回归模型(ARIMA)来分

析酒精税收入;Lin[５]利用 ARIMA模型对海关税收进行预测

分析.

近年来,随着深度学习算法的兴起,神经网络在时间序列

处理中的作用也凸显出来[６],经典的时间序列模型无法在数

据中捕获复杂的模式,而多元技术难以扩展到大型问题规模,

基于深度神经网络的模型可以学习复杂的模式和依赖关

系[７].传统神经网络虽然对输入数据的平稳性要求较低,但

由于其结构特性,无法提取时间序列数据中的上下文状态信

息.相比传统神经网络,循环神经网络因为其强大的计算能



力并且对时变数据处理任务保留过去输入的有效性[８]以及解

决蕴含时间序列信息的问题具有天然优势[９]而被广泛应用于

机器翻译[１０]、自然语言处理[１１Ｇ１２]和金融时间预测[１３]中.基

于循环神经网络的长短期记忆网络(LSTM)模型,通过门控

方式来动态控制权重,更好地提取时间序列中的上下文状态

信息,并有效地解决了循环神经网络的长期依赖问题,Zhen
等[１４]将隐藏状态张量化,只需扩增张量而无需增加参数大小

即可扩充LSTM 的网络容量.LSTM 与其他算法的组合应

用也非常广泛,Jia等[１５]通过双注意力机制的 LSTM 模型来

对农产品价格进行预测;Aniekan等[１６]在 LSTM 神经网络的

基础上引入堆栈编码器、卷积神经网络及小波变换来进行单

步时间序列数据的预测.循环神经网络模型在时间序列数据

预测中的研究也日益兴起,但是在税收预测上还鲜少运用.

本文将收集整理的贵州省某市２０１７年１月至２０１９年７
月的矿产品税收收入作为研究数据集.构建基于长短期记忆

网络(LSTM)的编码器Ｇ解码器模型来进行税收预测的中长

期预测,并在前期的数据处理中引入小波变换进行数据去噪.

税收数据分为训练数据和测试数据两个部分,训练数据用来

训练模型,测试数据用来评估模型的泛化能力,并利用单步滑

动窗口的LSTM 神经网络模型以及灰色模型和差分整合移

动平均自回归(ARIMA)模型来进行预测对比研究.

２　问题描述及税收预测模型构建

２．１　问题描述

矿产品税收收入不仅受到销售单价、开采政策、销量等主

观因素的影响,还受到开采季节、天气等客观因素的影响.因

此,在实际的税收收入趋势中会存在较大的上下波动,表现为

非平稳的时间序列.对于上下摆动的数据,灰色模型无法准

确地预测其精度,而 ARIMA 模型需要在模型构建前期进行

复杂的差分操作来消除其非平稳性.

基于微分方程的灰色模型虽然被广泛应用于时间序列预

测场景中,但是要求输入的时间序列数据具有较好的平稳性,
对于波动性较大的时间序列数据,预测精度也有较大的损失.

相比灰色模型,基于时间序列分析的 ARIMA 模型适用于非

平稳的具有小幅波动的时间序列数据,但是在前期的数据处

理中,需要利用一阶或多阶差分来消除数据中的波动性和季

节周期性,对数据的平稳化处理较为复杂.

LSTM 神经网络由于具有动态调整和记忆力学习的能

力,无需在前期过多地分析原始数据中的隐藏关系,而是通过

隐藏层的神经网络单元和单元之间的相关权重关系来自动调

整和学习时间序列之间存在的隐藏关系,即使原始数据不具

备明显的规律性.神经网络模型的难点在于:如何使用随机

梯度下降的方法来求解最优超参数,以来获得最小的损失度

和最小的误差;网络模型的容量达到多大才能更好地拟合数

据,并且不会出现过拟合的问题.LSTM 由于引入动态自循

环结构,很好地解决了超参数最优求解过程中存在的梯度消

失和爆炸问题.分析模型训练结果来适当扩充网络的层次结

构和隐藏神经元个数,利用 LSTM 构建编码器Ｇ解码器结构

能更好地提取样本特征,增强模型的泛化能力.

２．２　长短期记忆(LSTM)神经网络

为了解决长期依赖的问题,Hochreiter等[１７]提出长短期

记忆 (LongＧShortTimeMemory,LSTM)网络,用于改进传

统的循环神经网络模型.LSTM 通过引入自循环来产生梯度

长时间持续流动路径.对比传统的循环神经网络,LSTM 的

一个关键扩展是使自循环的权重视上下文而定,而不是固定

的.LSTM 的关键是“细胞”状态,即图１中上部横穿整个结

构的直线.“细胞”状态像一个传送带,能将上下文相关信息

传送至整个网络结构.LSTM 通过一种称为门的结构来删除

或向“细胞”中添加信息.如图１所示,LSTM 神经网络的内

部“细胞”主要由遗忘门(forgetgate)、输入门(inputgate)及输

出门(outputgate)３种门结构构成.

图１　LSTM 循环网络“细胞”结构图

Fig．１　CellstructurediagramofLSTMrecurrentneuralnetwork

遗忘门是LSTM 单元结构中的关键部分,决定了哪些信

息是需要从“细胞”状态中丢弃,由sigmoid单元将权重设置

为０~１,并且其能够避免因梯度反向传播而导致梯度消失或

梯度爆炸的问题.其表达式如式(１)所示.

ft＝σ(Ufxt＋Ufht－１＋bf) (１)

其中,xt 为输入向量,bf 为偏置,Uf 为输入权重,Wf 为遗忘

门权重,ht－１为前一隐藏层向量.

输入门决定了哪些新的信息需要被更新到“细胞”状态

中,如式(２)所示.同时还需要通过一个tanh层来产生新的

候选向量值,如式(３)所示.

it＝σ(Uixt＋Wiht－１＋bi) (２)

C＝tanh(Ucxt＋Wcht－１＋bc) (３)

新的“细胞”状态由两部分组成,一部分为遗忘门所要移

除的信息,另一部分为输入门和tanh层所要更新的信息,新
的“细胞”状态表达式如式(４)所示.

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗Ct (４)

输出门控制“细胞”状态对当前输出值ht 的影响,即细胞

状态中哪些信息会在时间步t输出.输入信息由两部分组

成,一部分由sigmoid层来决定“细胞”状态中哪些信息需要

输出,如式(５)所示,另一部分通过tanh层来决定当前的输出

值.其具体表达式如式(６)所示.

ot＝σ(Uoxt＋Woht－１＋bo) (５)

ht＝ot∗tanh(Ct) (６)

２．３　编码器Ｇ解码器模型

循环神经网络是由隐藏状态和一个与输入序列相对应的

输出构成,通过训练预测序列中的下一个输出,循环神经网络

可以学习序列上的概率分布,从而最大化该概率来输出最准

确的下一个预测值.简单的循环神经网络模型只能处理固定

长度的输入和输出序列,并且对于较长的输出序列预测,随着

预测步长的增加,每一步预测的误差也会相应积累,导致预测

序列随着步长的位移,相对于原始序列会有更大的偏差.而

编码器Ｇ解码器模型能将变长序列编码为定长向量表示,并将

给定的定长向量表示解码为变长序列[１８],能很好地解决单一

８３４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



循环神经网络的多步预测误差积累问题.编码器Ｇ解码器模

型由于对变长序列的处理能力,被广泛应用于语音识别、机器

翻译等人工智能领域.文献[１８]提出了一个用于机器翻译的

编码器Ｇ解码器结构,如图２所示.

图２　编码器Ｇ解码器模型示意图

Fig．２　SchematicofencoderＧdecodermodel

编码器Ｇ解码器结构用于将输入序列(x１,x２,􀆺,xT)经过

模型一系列的函数变换后输出(y１,y２,􀆺,yT′),其中输入序

列与输出序列的长度可以不等,可以通过训练来学习变长序

列上的条件分布概率.编码器结构用于读取输入序列(x１,

x２,􀆺,xT)中的隐藏状态,其中隐藏状态随着读入的序列不

断改变,其数学表达式如式(７)所示.

ht＝f(ht－１,xt) (７)

上下文状态C是对整个输入序列中隐藏状态的总结,反
映了整个输入序列的特征信息.

解码器结构用于输出不定长度的预测序列,解码器通过

循环神经网络中的隐藏状态ht 来预测下一个输出yt,依次递

归从而预测出整个输出序列.其中,编码器中的上下文状态

C贯穿整个解码器状态,解码器中的隐藏状态ht 由上一个输

入和隐藏状态及编码器中提取的上下文状态C 经过函数转

换而来,其具体的数学表达式如式(８)所示.

ht＝f(ht－１,yt－１,c) (８)

相比编码器结构中的隐藏状态函数变换,解码器结构中

的隐藏状态函数变换中多了上下文状态C,从而将编码器的

上下文状态向量传递至解码器部分,使得编码器Ｇ解码器结构

能够紧密结合,特征向量能在整个模型结构中进行传递,从而

进一步提高模型的泛化能力.

基于循环神经网络的编码器Ｇ解码器模型,其最终目的

是,对于给定的输入序列(x１,x２,􀆺,xn)和经过模型预测出的

输出序列(y１,y２,􀆺,yn),通过时间序列数据的训练来最大化

条件似然概率.

max
θ

１
N ∑

N

n＝１
logpθ(yn|xn) (９)

式(９)中的θ为编码器Ｇ解码器模型中的参数,在模型训

练的过程中,经过基于梯度下降的算法来进行求解,以达到使

得条件似然概率最大化的最优解.

２．４　数据预处理

为了使模型具有较低的损失度和较快的收敛速度,需要

在模型进行训练之前对数据进行降噪和标准化处理.

２．４．１　小波去噪

贵州省某市２０１７年１月１日至２０１９年７月２２日的矿

产品税收收入趋势如图３所示.

图３　矿产品税收收入趋势图

Fig．３　Trendofmineralproductstaxrevenue

从图中可以看出,税收收入中存在一个明显的高波峰,并
且在多个时间段有明显的随机波动,为了使得 LSTM 模型更

好地学习序列数据中的隐藏状态和相关信息,在前期的数据

处理中,采用小波变换来去除序列数据中的噪声,使得时间序

列数据中的特征数据得到凸显,降低和简化神经网络模型的

学习难度和加快模型的收敛速度,并降低模型的损失率.

小波变换是一种多尺度信号分析,其在时域和频域都具

有伸缩性和平移性,并且具有局部表征特性.由于函数中的

尖峰(序列数据中的异常波峰)具有严格的局部性,因此用具

有局部特性的小波基函数通常比用余弦和正弦基函数要简单

得多.时间序列数据经过小波变换后,被分解成了不同的频

率分量,然后用与尺度相匹配的分辨率来研究每个分量[１９].

小波滤波与真实时间序列的波动性和时间变化特性密切相

关,并不受限于平稳性假设的限制.小波分析已被证明在分

析、建模和预测金融工具(如股票和汇率)的行为方面有较好

的表现形式[２０Ｇ２１].

连续小波变换即表示信号的函数f(t)在一组小波基函

数上的展开,其数学定义表达式如式(１０)所示.

c(s,τ)＝∫R
f(t)Ψ∗

s,t(t)dt,s∈R＋ －{０},τ∈R (１０)

其中,∗代表复共轭.小波函数是由单个母小波 Ψ(t)通过尺

度伸缩s和平移τ派生出来的,其数学表示如式(１１)所示,其

中的１
s

是为了在不同尺度间规范化能量.

Ψs,τ(t)＝１
s
Ψ(t－τ

s
) (１１)

连续小波逆变换用于将小波系数c(s,τ)合成有限能量的

信号f(t),其数学定义如式(１２)所示.

f(t)＝∫R
＋∫R

c(s,τ)Ψs,τ(t)dsdτ (１２)

式(１２)中,函数Ψ(t)要成为小波函数必须满足两个重要

的条件,分别为容许条件和正则.容许条件[２２]要求小波具有

带通频谱,因此小波必须是一个震荡波.正则条件则要求小

波函数在时域和频域都具备平滑性和紧凑性.

连续小波变换通过连续地对母小波进行尺度伸缩、位移、

与被分析的函数做内积运算,导致分解后的小波系数存在很

大的冗余性,并且变换的最终结果不可能解析地计算出来,此
外解法的复杂度相对较高,需要高效的数值解法.离散小波

变换通过小波系数采样,并将时间序列分解成两组正交的分

量,有效地减小了小波系数的冗余性,并且简化了小波分析的

计算且不会损失精度.Mallat[２３]提出了一种利用高通滤波器

和低通滤波器对矢量进行卷积的高效离散小波变换及其逆变

换方法.离散小波变换涉及两个小波函数,分别为母小波和

９３４文　豪,等:基于LSTM 循环神经网络的税收预测



父小波(尺度函数).式(１３)表示的母小波描述了信号的高频

部分,即信号的近似分量;式(１４)表示的父小波描述了信号的

低频部分,即信号的细节分量.变量j代表多分辨率分析的

尺度数量.

Ψj,k(t)＝２－j
２Ψ(２－j－k) (１３)

φj,k＝２－j
２φ(２－j－k) (１４)

离散小波逆变换逼近原始信号f(t)的重构如式(１５)所示.

f(t)＝∑
k
cj,kΨj,k(t)＋∑

k
dj,kφj,k(t)＋∑

k
dj－１,kφj－１,k(t)＋

∑
k
dj－２,kφj－２,k(t)＋􀆺＋∑

k
d１,kφ１,k(t) (１５)

其中,cj,k表示近似系数,dj,k表示细节系数.
原始税收数据经离散小波变换后,噪声数据集中在细节

分量中,通过设置阈值来对细节系数进行去噪,将去噪后的小

波系数进行重构得到去噪后的税收数据.去噪后的数据如

图４所示,数据变得更加平滑.

图４　小波去噪后的矿产品税收收入趋势

Fig．４　Trendofmineralproductstaxrevenueafterwaveletdenoising

２．４．２　数据标准化

由于税收数据的实际值较大,如果直接用于计算,则会导

致函数永远无法收敛,因此有必要对税收值进行标准化处理.

税收数据被处理为多个窗口序列{x１,x２,x３,􀆺,xm},每个窗

口序列的长度等长.以窗口序列的第一个值x１ 为基准点,窗
口序列中的每一个值经过式(１６)转化为与第一个值差值的比

例,这样凸显了每个窗口序列中的变化率,使得模型收敛得更

加快速.其逆变换如式(１７)所示.

ni＝(xi

x１
)－１ (１６)

xi＝(ni＋１)x１ (１７)

２．５　LSTMＧEncoderＧDecode税收预测模型

LSTM 神经网络矿产品税收预测模型使用循环神经网络

的编码器Ｇ解码器的序列到序列结构,模型的解码器部分用于

提取历史税收数据中的特征向量,并将其沿着神经网络链路

传输至模型解码器部分.模型解码器部分,通过对特征向量

解码来预测未来时间段内的矿产品税收.历史税收数据为单

维的时间序列金融数据,简单的单层编码器Ｇ解码器序列预测

模型对单维时间序列的隐藏状态提取和特征状态向量的重构

能力有限,而且单一地通过增加隐藏节点数来扩充网络的容

量会导致模型的过拟合问题,导致对未来真实值的预测存在

较大偏差.因此,本文构建了多层的编码器Ｇ解码器结构的基

于LSTM 神经网络模型来进行矿产品税收预测,其具体层次

结构如图５所示.

图５　LSTMＧEncoderＧDecoder税收预测模型

Fig．５　LSTMＧEncoderＧDecodertaxpredictionmodel

　　矿产品税收预测模型利用历史税收数据来预测未来,因
此解码器部分的第一个输入应该为历史序列数据的最后一天

的矿产品 税 收 值,因 此 第 一 个 输 入 为 整 个 输 入 序 列 (x１,

x２,􀆺,xn)中的最后一个序列值xn,解码器的第一层 LSTM
神经网络的第一个隐藏状态表示如式(１８)所示.

h１,１＝f(c１,xn) (１８)

其中,hi,j表示第i层的第j个隐藏状态,ci 表示解码器部分的

第i个上下文特征状态向量.

解码器的第二层 LSTM 神经网络的第一个隐藏状态表

示如式(１９)所示.

h２,１＝f(c２,o１) (１９)

其中,ot 为第一层LSTM 神经网络的第t个输出,其表达式如

式(２０)所示.

o１＝f(h１,１,xn)

ot＝f(hi,t－１,yt－１),t＞１{ (２０)

矿产品税收预测序列是随着解码器的时间位移递归生成

的.每一个LSTM 单元的输出由上一个单元隐藏层的输出

和上一个单元输出经第一层 LSTM 层转换后的输出构成,其
表达式如式(２１)所示.

yt＝f(h２,t－１,ot－１) (２１)

由LSTM 神经网络构成的编码器和解码器矿产品税收

预测模型的目的是,通过历史矿产品税收数据的训练来最大

化未来税收预测值yt 的条件似然概率.

３　实验结果分析与比对

本节利 用 构 造 的 LSTMＧEncoderＧDecoder税 收 预 测 模

型,对贵州省某市的矿产品税收收入进行预测,其中用于输入

的数据分为经过小波降噪和未经降噪两类,来验证小波降噪

在提高模型预测精度方面是否有积极作用,并采用单步滑动

窗口LSTM 预测模型以及 GM(１,１)模型和 ARIMA 模型做

对比实验,进一步验证 LSTMＧEncoderＧDecoder模型在税收

预测中的预测能力.
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３．１　实验流程

本文将贵州省某市的税收数据分为训练数据和测试数

据,训练数据用来训练模型,测试数据用来验证模型的效果.

３．２　数据集

用于循环神经网络税收预测模型的样本数据为贵州省某

市２０１７年１月１日至２０１９年７月２２日的矿产品税收数据,
样本数据被分为用于训练的训练数据,为２０１７年１月１日至

２０１９年６月１３日的税收数据,用于验证的测试数据为２０１９
年６月２３日至２０１９年７月２２日的税收数据,并用此来评估

模型的预测精度.

３．３　预测结果度量

税收预测模型的预测精度表现将基于平均百分比误差

(MAPE)和皮尔逊相关系数(R)来进行评估.MAPE通过计

算预测值和真实值之间的相对误差的平均值来衡量误差的大

小,其定义如式(２２)所示.皮尔逊相关系数用来描述两个变

量之间的相关性,其定义如式(２３)所示.

MAPE＝
∑
N

t＝１

yt－y
∧
t

yt

N
(２２)

R＝
∑
N

t＝１
(yt－y

－
t)(y

∧
t－y

∧
－

t)

∑
N

t＝１
(yt－y

－
t)２∑

N

t＝１
(y

∧
t－y

∧
－

t)２
(２３)

３．４　实验步骤与结果分析

将小波降噪的数据和未经降噪的训练数据经过数据标准

化处理后来分别训练模型.模型训练次数为５００次,每次抓

取用于训练的批次大小 batch_size为３２.使用adam 优化

器[２４]动态调整学习率,初始学习率设置为０．０１,为防止模型

过拟合,模型的dropout[２５]设置为０．２,损失函数使用均方对

数损失(MSLE)函数.模型训练的损失度如图６所示.

图６　LSTM 循环神经网络模型的损失度

Fig．６　LSTMrecurrentneuralnetworkmodelloss

经过小波降噪的序列数据使得模型收敛速度更快,利用

小波变换进行数据降噪提高了模型对数据的敏感程度.
采用小波降噪预处理和未采用的预测结果度量如表１

所列.

表１　小波降噪预处理的预测结果度量对比

Table１　Comparisonofpredictionresultsofwaveletdenoising

preprocessing
模型名称 MAPE/％ R

降噪 LSTMＧEncoderＧDecoder
预测模型

６．４６ ０．５９

未降噪 LSTMＧEncoderＧDecoder
预测模型

１１．０ ０．２２

训练后模型的预测拟合曲线如图７所示,未对税收数据

进行小波去噪处理的 LSTM 神经网络矿产品税收预测模型

在第７天的矿产品税收预测与预期值的偏差较大,而对税收

数据进行小波降噪的矿产品税收预测模型的预测值与预期的

矿产品税收值没有极端的过大偏差,相对百分比误差 MAPE
减少,线性相关性R 增加,表明在前期数据中引入小波变换

来进行数据降噪在一定程度上减少了原始时间序列中噪音数

据对模型预测的干扰,相比未降噪的模型,预测精度提高了

３．５４％,并且预测值与历史数据的相关性强度也较未进行数

据降噪的模型有所提高.

图７　LSTMＧEncoderＧDecoder税收预测模型的预测拟合曲线

Fig．７　LSTMＧEncoderＧDecodertaxforecastingmodelpredicts

fittingcurve

３．５　实验结果比对

未采用编码器Ｇ解码器结构的基于单纯的 LSTM 神经网

络架构模型的矿产品税收预测模型,采用移动窗口的模式来

进行税收预测,即每预测出下一个时刻t的输出,整个窗口向

后移动一个时刻,并利用新的时间窗口序列来预测下一个

t＋１时刻的输出,并再次往后平移一个时刻,依次递归直到

预测出整个输出序列.由于该 LSTM 神经网络预测模型会

积累上一个时刻的预测误差,导致随着窗口向后移动,使得误

差逐渐积累.

LSTMＧEncoderＧDecoder税收预测模型与单步滑动窗口

LSTM 税收预测模型的预测结果度量如表２所列.

表２　LSTMＧEncoderＧDecoder与步滑动窗口LSTM
预测结果的度量比对

Table２　MeasurementcomparisonbetweenLSTMＧEncoderＧ

DecoderandstepslidingwindowLSTMpredictionresults

模型名称 MAPE/％ R
降噪 LSTMＧEncoderＧDecoder

预测模型
６．４６ ０．５９

降噪单步滑动窗口 LSTM
预测模型

７．９１ ０．５０

LSTMＧEncoderＧDecoder 预 测 模 型 与 单 步 滑 动 窗 口

LSTM 预测模型的预测结果拟合比曲线结果如图８所示.

图８　LSTMＧEncoderＧDecoder与单步滑动窗口LSTM
预测比对曲线图

Fig．８　ComparisongraphofLSTMＧEncoderＧDecoderand

singleＧstepslidingwindowLSTMpredictioncomparison

基于LSTM 神经网络单步窗口移动进行递归预测模型
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的相对百分比误差 MAPE为７．９１％,线性相关性为０．５０,相
比编码器Ｇ解码器预测模型６．４６％的相对百分比误差,编码

器Ｇ解码器预测模型的精度高出了１．４５％,并且线性相关性高

出９％.从图８中可以看出,虽然单步预测的预测精度在１
到７天要好于基于多步的编码器Ｇ解码器预测,但是随着预测

天数的增加,单步预测相比编码器Ｇ解码器结构,偏离真实税

收值的程度相对较高.
灰色模型是一种针对“贫信息”或信息不完全的“小样本”

系统进行研究的一门新兴边缘科学理论.灰色模型 GM(１,

１)通过微分方程求解预测方程系数来进行数据预测.ARIＧ
MA模型是统计模型中常用来预测时间序列的模型,相比

ARMA模型,ARIMA模型多了一个差分操作.由于税收数

据受到多种变量因素的影响,可能存在较大的波动,如季节性

波动、周期性波动,也可能存在一定的趋势,大部分的税收数

据都有递增的趋势.ARIMA 模型可以通过差分操作、滑动

平均、多项式过滤等操作来消除原始税收数据的周期性、季节

性以及趋势.通过模型参数的选定,构建 ARIMA(６,１,１)模
型来进行税收预测.

基于LSTM 编码器Ｇ解码器的矿产品税收预测模型与

GM(１,１)模型、ARIMA(６,１,１)模型的预测结果度量对比如

表３所列.

表３　LSTMＧEncoderＧDecoder,GM(１,１),ARIMA(１,１,６)

预测结果度量对比

Table３　PredictionresultmeasurementcomparisonofSTMＧEncoderＧ

Decoder,GM (１,１),ARIMA (１,１,６)

模型名称 MAPE/％ R
降噪 LSTMＧEncoderＧDecoder

预测模型
６．４６％ ０．５９

GM(１,１)预测模型 ２３．９４ －０．０６
ARIMA(６,１,１)预测模型 １０．１２ ０．１０

从实验结果中看出,GM(１,１)的线性相关性小于０,表明

预测值与预期值为负相关,说明模型的预测值与实际预测值

的相关性很弱,不适合矿产品税收的长期预测.３种模型的

预测拟合对比曲线如图９所示,相比 GM(１,１)模型,ARIMA
模型的预测值总体偏向于预期税收的中值,相比 LSTM 模型

无法反映税收的应有趋势性,只能反映未来税收的平均税收

值的上下摆动准线.

图９　LSTMＧEncoderＧDecoder,GM(１,１),ARIMA(６,１,１)

预测曲线对比

Fig．９　PredictioncurvecomparisonofLSTMＧEncoderＧDecoder,

GM (１,１),ARIMA (６,１,１)

结束语　在前期的数据预处理中使用小波变换进行降噪

处理后的LSTMＧEncoderＧDecoder预测模型和 LSTM 神经网

络单步预测模型相比其他模型的预测 MAPE都要低,表明小

波降噪在前期的数据预处中能有效地过滤掉原始矿产品税收

数据中的噪声,降低模型的损失度,增强 LSTM 神经网络模

型的泛化能力.基于灰色系统理论的 GM(１,１)预测模型,对
于数据波动较频繁的时间序列数据,预测精度和线性相关性

都不及其他预测模型,其适用范围倾向于比较平稳的时间序

列数据.基于差分回归的 ARIMA 模型,其预测精度虽然近

似达到９０％,但是综合其线性相关性R,其未来税收的预测

无法较好地反映与实际预期值之间的关联性,只能总体反映

未来税收预测的中间范围.结合 MAPE 和R 的综合度量,
深度学习中LSTM 神经网络对于时间序列中隐藏的上下文

关系,特别是非平稳时间序列,具有较好的学习能力,而相对

于单步预测的 LSTM 神经网络,使用编码器Ｇ解码器模型的

LSTM 神经网络的预测精度更高,预测值与预期值的相关性

更强.

本文提出的基于 LSTM 神经网络的矿产品税收预测模

型,在中长期的预测结果的平均绝对百分比误差虽然较低,但
是在个别时间节点存在误差较大的情况.针对单一维度的时

间序列数据,LSTM 神经网络模型只能提取有限的隐藏信息,

由于矿产品税收受到多种客观因素的影响,如天气、征收率、
市场供需等客观因素的影响,要想进一步地提高矿产品税收

预测的精度,需要后期在相关领域采集影响因子数据.通过

数学建模量化这些影响因子,作为时间序列数据的其他维度

信息,构造更高维度的初始输入序列,使得模型能提取更多影

响未来税收的隐藏状态,以此在原有的精度之上得到进一步

的提升.
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