
Vol. 35 ( 2015 )
No. 3

数 学 杂 志
J. of Math. (PRC)

关于 ARMA-BP 神经网络组合模型的财政收入预测
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摘要: 本文研究了 ARMA-BP 神经网络组合模型预测的问题. 利用最大最小贴近度评价方法,

获得了 ARMA-BP 神经网络组合模型对应的贴近度差值大于单一模型的结果, 推广了组合模型比单

一模型预测精度更优的结果.
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1 引言

财政收入是衡量一国政府财力的重要指标, 对财政收入的预测一直都是学者们研究的热
点. 目前较为常用的预测方法有神经网络、灰色理论和时间序列分析等. 然而, 单一预测模型
的优缺点十分突出, 它们都有一定的局限性.
近年来, 有学者尝试运用组合模型来实现预测. 如赖红松等人运用灰色神经网络组合模

型对人口数量进行了预测, 并获得了更为精确的预测效果 [1]; 刘明凤等人采用卡尔曼滤波方
法将 ARMA 模型和 BP 相结合, 提出了一种改进的卡尔曼滤波混合预测模型, 该模型的预测
误差大大减小, 预测结果的延迟现象也得到改善 [2].
以上两种组合模型有效的发挥了单一模型的长处, 同时避免了单一模型的缺陷. 本文尝

试选取 ARMA 模型和 BP 神经网络, 依据组合预测思想, 构建一个更为有效的财政收入组合
预测模型, 然后对组合模型的预测结果进行检验, 以论证组合模型相对于单一模型的预测精
确性.

2 组合模型的构建

2.1 ARMA 模型

ARMA(p,q) 模型简称自回归滑动平均模型, 它由自回归和移动平均两部分构成, 其中
p,q 分别表示自回归和移动平均部分的阶数, 其一般表达式为

{
xt = c + φ1 · xt−1 + · · ·+ φp · xt−p + εt − θ1 · εt−1 − · · · − θq · εt−q,

εt ∼ WN(0, σ2),∀s < t, E(xs, εt) = 0,
(2.1)

其中 φ1, · · · , φp 为自回归系数, θ1, · · · , θq 为移动平均系数, {ε} 是白噪声序列 [3].

2.2 BP 神经网络
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BP 神经网络, 简称误差反向传播神经网络. 它由一个输入层、一个或多个隐含层和一个
输出层构成, 而每一层则由一些神经元构成, 相邻层各个神经元之间形成完全连接关系, 且同
一层内各个神经元之间形成完全不连接关系. n 个输入信号从输入层进入网络, 经激励函数
变换后到达隐层, 再经激励函数变换到达输出层构成m 个输出信号 [4].
在神经网络模型中, 输出 yt 和输入 yt−1, yt−2, · · · 之间的关系如下:

yt = ω0 +
n∑

j=1

ωj · f(ω0j +
m∑

i=1

ωij · yt−i) + εt. (2.2)

上式中 ωij(i = 1, 2, · · · ,m; j = 1, 2, · · · , n) 是模型的参数, m 是输入层的节点数, n 是隐含层

节点数 [5].

2.3 ARMA-BP 神经网络组合模型

对于一组给定的时间序列 yt , 现把它分解为线性自相关结构 Lt 和非线性残差结构 Nt

两部分, 即 yt = Lt + Nt. 首先, 用 ARMA 模型对 yt 进行预测, 那么原始序列与 ARMA 模
型预测结果之差为 et = yt − L̂t, 显然残差序列 {et} 包含了原始序列中的非线性关系; 接
着运用 BP 神经网络对残差序列 {et} 进行预测, 预测结果为 N̂t, 同样 N̂t 包含了原始序列

中的非线性关系; 最后把两种模型的预测结果相加, 就得到了组合模型的最终预测结果 ŷt,
ŷt = N̂t + L̂t

[6].
不难看出, 利用 ARMA 模型的线性拟合能力以及 BP 神经网络的非线性映射能力, 把它

们分别应用于原始序列线性和非线性关系的预测, 通过对这两个模型的综合运用, 充分发挥
了它们各自的长处, 避免了单一预测模型的不足之处, 从而达到了取长补短、相辅相成的目
的.

3 最大最小贴近度评价法

令 x̂i{t} 表示第 i 个预测模型在 t 时刻的预测值, x{t} 表示 t 时刻的实际值, 那么称
ai(t) = |x{t}−x̂i{t}|

x{t} 为第 i个预测模型在 t时刻的预测精度,且称 ai(t) = (ai(1), ai(2), · · · , ai(n))
为第 i 个预测模型的预测精度向量 (i = 1, 2, · · · ,m). 令 ā(t) = min{a1(t), a2(t), · · · , am(t)},
a(t) = max{a1(t), a2(t), · · · , am(t)} 分别为 m 个预测模型在 t 时刻预测精度的最小最

大值, 这些值就构成了最优精度向量 ā = (ā(1), ā(2), · · · , ā(n) ) 和最劣精度向量 a =
(a(1), a(2), · · · , a(n) ) [7−8]. 若预测模型越接近最优精度向量, 则说明该模型的预测精度越
高; 同理, 若预测模型越接近最劣精度向量, 则说明该模型的预测精度越低.
为了度量预测模型与精度向量的相近程度, 现引用最大最小贴近度理论:
引理 1.1 对于任意两个向量 X = (X1, · · · , Xn) 和 Y = (Y1, · · · , Yn), 令

Γ(X, Y ) =

n∑
t=1

(Xt

∧
Yt) ·

n∑
t=1

{min(Xt, Yt)}
n∑

t=1

(Xt

∨
Yt) ·

n∑
t=1

{max(Xt, Yt)}
, (3.1)

称 Γ(X, Y ) 为向量 X 和 Y 的最大最小贴近度 [9]. 显然, Γ(X, Y ) 越大, 向量 X 和 Y 就越接

近. 这样就可以计算出每个预测模型对应的精度向量与最优最劣精度向量之间的贴近度, 从
而只需比较贴近度差值 Γ(ai) = Γ(ā, ai)− Γ(a, ai) 的大小就可以判定对应预测模型的优劣.
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4 实证分析

文章选取 1950–2012 年我国财政收入年度数据作为样本对上述模型进行实证分析, 数据
来源于中国统计年鉴.

4.1 ARMA 模型实证分析

运用 Eviews6.0 软件首先对原始数据取对数后的序列 X 进行平稳性检验, ADF 检验值
为 -6.02, 而 1% 置信水平下的 t 检验值为 -3.67, 前者绝对值大于后者绝对值, 说明序列 X 平

稳, 可以进行 ARMA 模型拟合. 然后分别对不同的 ARMA(p, q) 模型进行 AIC 检验、DW 检
验和 t 检验. 设定检验标准: AIC 值越小越好, DW 值接近于 2, t 检验值可信度大于 99%. 比
较不同的检验值, 发现 ARMA(2, 1) 模型的各项指标最优. 此时, AIC 值为 -2.97, DW 值为

1.83, t 检验值分别为 99.86% 、99.99% 和 99.99%, 均大于 99% , 故选用 ARMA(2,1) 模型预
测财政收入. 采用非线性最小二乘法 (NLS) 估计 ARMA(2,1) 模型的参数, 结果如图 1 所示:

图 1: ARMA(2,1) 模型参数估计

由图 1 可知对序列 X 拟合的函数表达式 [10] 为

Xt = 0.323667Xt−1 + 0.700571Xt−2 + εt + 0.969481εt−1. (4.1)

4.2 BP 神经网络实证分析 [12]

把序列 X 与 ARMA 模型预测结果相减就得到了残差序列 {et}, 在Matlab R2010a 软件
上利用 BP 神经网络对该残差序列进行拟合. 神经网络输入层和输出层的神经元个数分别为
5 和 1, 神经网络的总样本量为 61, 把 1952–2000 年的样本作为训练集, 2001–2012 年的样本
作为测试集, 采用单隐层的 BP 神经网络 (5-14-1), 即隐含层神经元个数为 14 [11]. BP 网络
参数设置为: 系统精度为 0.0001, 最大训练次数为 10000, 步长为 0.01. 经过 6082 次训练, 结
果如图 2 所示.

4.3 组合模型实证分析

把 ARMA 模型的预测结果与 BP 神经网络的预测结果相加, 就得到了 ARMA-BP 神经
网络组合模型的最终预测结果. 表 1 给出了 2001–2012 年财政收入对应的 ARMA 模型、BP
神经网络和组合模型预测结果.
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图 2: BP 神经网络训练结果

表 1: 三种模型的预测值与真实值比较 (单位: 亿元)

年份 真实值 ARMA 预测值 BP 预测值 组合预测值

2001 16386.04 15208.52 15780.00 15730.62
2002 18903.64 19350.99 18710.00 18997.29
2003 21715.25 21225.79 22170.00 21759.89
2004 26396.47 25661.79 26100.00 26378.59
2005 31649.29 30283.19 31720.00 31731.29
2006 38760.20 37393.85 38830.00 38742.65
2007 51321.78 44982.16 51280.00 51268.76
2008 61330.35 62311.71 61340.00 61329.41
2009 68518.30 69634.73 68520.00 68518.83
2010 83101.51 81750.21 83100.00 83102.71
2011 103874.43 97059.93 103880.00 103800.43
2012 117210.25 125539.15 117030.00 117264.85

4.4 贴近度的计算与结果分析

根据表 1 的预测结果, 运用公式 (3.1) 计算出 ARMA 模型、BP 神经网络以及 ARMA-
BP 神经网络组合模型对应的精度向量与最优最劣精度向量的贴近度差值分别为: Γ(a1) =
−0.908591, Γ(a2) = 0.405035, Γ(a3) = 0.820389 . 由于 Γ(a3) > Γ(a2) > Γ(a1), 可以认
为 ARMA-BP 神经网络组合模型是预测财政收入的有效方法, 它的预测精度优于单一的
ARMA 模型和 BP 神经网络, 而 BP 神经网络的预测精度优于 ARMA 模型.

由于组合预测的思想方法具有一定的普适性, 该结果对其它领域的预测研究具有一定的
借鉴意义, 我们可以尝试构建基于灰色理论、神经网络、时间序列和回归分析等不同预测方
法的组合模型并对其进行深入研究. 另外, 贴近度法是一种比较新颖的评价方法, 它针对不同
的预测模型, 利用贴近度理论把预测结果定量化, 这使得模型的评价问题变得简单明了.

5 结论
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文章着重于运用 ARMA-BP 神经网络组合模型来预测财政收入时间序列, 该组合模型
充分发挥了单一模型的长处, 同时避免了单一模型的缺陷. 实证分析也表明组合模型的预测
精度优于单一模型, 且 BP 神经网络的预测精度优于 ARMA 模型. 但是由于 BP 神经网络的
理论体系还不太完善, 参数的确定主要借鉴一些经验方法, 导致预测结果充满了随机性. 因
此, 还需要对 BP 神经网络理论体系做进一步的学习和探究 [13], 以便改进组合预测模型.
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FISCAL REVENCE PREDICTION ABOUT THE ARMA-BP

NEURAL NETWORK COMBINATION MODEL
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Abstract: This paper studies the prediction of ARMA-BP neural network combination

model. Using the evaluation method of maximum-minimum degree, we get the result that the

degree of difference of ARMA-BP neural network combination model is greater than the single

model, which generalizes the conclusion that the combination model is superior to the single model

on prediction precision.
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