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摘　要：为了提高物流需求的预测精度，在分析物流需求影响因素基础上，建立了物流需求的二阶振荡微粒群
最小二乘支持向量机预测模型。利用最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）描述物流需求与其影响因素间的复杂非线
性关系，并通过二阶振荡微粒群（ＴＯＯＰＳＯ）算法优化选择ＬＳＳＶＭ参数。实例分析表明，模型具有较高的预测精
度，ＴＯＯＰＳＯ算法搜索ＬＳＳＶＭ最优参数时间明显少于传统交叉验证法，是一种有效的物流需求预测方法。
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　　物流需求预测在国家及区域物流发展规划中具有重要意
义，对物流需求的准确预测不仅为各级政府制定宏观物流发展

战略规划、确定物流基础设施建设规模提供决策依据，而且为

物流企业合理配备物流设备、制定物流管理方案提供理论与方

法指导。物流系统是一个庞大而复杂的开放系统，这就决定了

物流需求预测的复杂性。物流需求受到如经济、政策、资源等

众多因素的影响，这些因素有些可定量描述、有些无法定量描

述，各影响因素的作用形式复杂且随时间的变化发生改变，致

使物流需求本身具有较大的波动性和随机性特点，而且物流需

求与其影响因素之间呈现高度非线性关系，难以建立确定的数

学模型。此外，我国物流统计制度和物流统计体系还有待完

善，有关物流业发展水平的详细统计数据相对缺乏，实际中可

利用的数据较少，这也增加了物流需求预测的难度。

传统的预测方法，如回归分析预测法、时间序列分析法通

常以假设条件为前提建立模型，很难全面揭示数据内在的复杂

特性。神经网络作为一种人工智能方法，能够较好地刻画物流

需求与其影响因素间的非线性映射关系，通过网络本身的自学

习、自适应能力能够实现较高精度的预测，因而被广泛应用于

物流需求预测中［１，２］。但神经网络所需数据量较大，在实际问

题中经常遇到过学习、陷入局部极值等问题。支持向量机

（ＳＶＭ）是一种基于统计学习理论的机器学习算法，通过采用
结构风险最小化原则克服了神经网络的局限性，适用于小样

本、非线性、高维数、局部极值等实际问题［３］，在现有物流系统

数据样本较少情况下，可以较好地描述物流需求与影响因素间

的非线性关系，在物流需求预测中取得了较好的研究效果［４］。

最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）是对标准支持向量机的扩
展［５］，将标准ＳＶＭ中的线性不等式约束转换为线性等式约束，
提高了求解效率，更适合于物流需求这种复杂系统的预测研

究。ＬＳＳＶＭ预测精度主要依赖于核函数的选择及参数的设
定，传统的交叉验证法易于实现，但本身的局限性将限制 ＬＳＳ
ＶＭ的推广应用。二阶振荡微粒群算法（ＴＯＯＰＳＯ）是在 ＰＳＯ
算法［６］基础上发展起来的优化算法，通过引入二阶振荡进化
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方程增加了微粒的多样性，改善了算法的性能［７］。

!

　物流需求影响因素分析

物流系统是整个社会经济系统的一个子系统，物流需求受

到诸如经济、社会、环境等多种因素的影响。综合现有研究成

果，认为中国物流需求的影响因素有以下几方面：

ａ）国民经济和产业结构。作为重要的经济活动，物流需
求与国民经济具有密切的正相关关系，随着国民经济的增长，

物流需求不断增长。产业结构的变动也将对物流需求产生重

要影响，产业结构的调整与升级可以促进经济的快速增长，增

加对原材料、成品及半成品的需求，带动物流需求的快速增长。

三大产业产值之和构成国内生产总值（ＧＤＰ），因此选取三大
产业产值作为物流需求预测指标，可以同时兼顾国民经济和产

业结构对物流需求的影响。

ｂ）固定资产投资总额。对固定资产进行投资可以加快经
济的发展速度，进而加快物流需求的增长，特别是对铁路、公路

和港口等基础设施的投资直接可以促进物流业的发展，增加对

物流的需求。

ｃ）货物进出口总额。随着我国进出口贸易的增加，货物
进出口总额对物流需求的影响越来越大，进出口贸易的发展促

进了社会商品的流通，对物流需求起到推动作用。

ｄ）社会消费品零售总额。社会消费需求对物流需求有较
大影响。在市场经济环境下，社会消费需求在拉动我国经济增

长的同时，也带来了巨大的物流需求。

ｅ）居民消费水平。居民消费水平的变动可以带动物流产
业结构的变动和升级，进而对物流需求产生影响。居民消费水

平提高会增加对物流的需求；消费水平下降会抑制对物流的需

求。另外，国家经济政策的倾向性也会影响到物流需求，经济

政策的支持会加快国家经济发展，物流需求相应增加；反之物

流需求相应减少。科学技术的发展，可以提升物流的服务质量

和范围，从而增加对物流的需求，但国家经济政策和科学技术

这两项指标难以量化。

综上所述，本着可操作性、可量化原则，选取第一产业产

值、第二产业产值、第三产业产值、固定资产投资总额、货物进

出口总额、社会消费品零售总额和居民消费水平七项因素作为

影响物流需求的因素。
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预测模型
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　物流需求的
<++=)

预测模型

设Ｌ＝｛（ｘｋ，ｙｋ）｜ｋ＝１，２，…，Ｎ｝为物流需求的训练样本

集，其中，ｘｋ∈Ｒ
ｄ为输入变量，ｙｋ∈Ｒ为输出变量。本文中输入

变量ｘ＝（ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７）为七项影响因素组成的向量，
输出变量为物流需求量 ｙ。ＬＳＳＶＭ通过某一非线性映射函数
φ（ｘ）＝（φ（ｘ１），φ（ｘ２），…，φ（ｘＮ））实现输入变量到高维特征
空间的映射，并在该空间中构造线性回归函数。根据结构风险

最小化原则，ＬＳＳＶＭ回归算法的优化问题变为

ｍｉｎ
ω，ｂ，ｅ
Ｊ（ω，ｂ，ｅｋ）＝

１
２ω

Ｔω＋１２γ∑
Ｎ

ｋ＝１
ｅ２ｋ

ｓ．ｔ．ｙｋ（ｘ）＝ωＴφ（ｘｋ）＋ｂ＋ｅｋ（ｋ＝１，２，…，Ｎ） （１）

其中：ω和ｂ分别为权向量和阈值；γ为正则化参数；ｅ为误差。
通过建立Ｌａｇｒａｎｇｅ函数，ＬＳＳＶＭ将优化问题转换为求解线性
方程组：

０　　　１ＴＮ
１Ｎ Ｋ＋ＩＮ／[ ]γ

ｂ[ ]α ＝ ０[ ]ｙ （２）

其中：ＩＮ为单位矩阵；ｙ＝［ｙ１，…，ｙＮ－１］
Ｔ，α＝［α１，…，αＮ－１］

Ｔ

为拉格朗日乘子；Ｋ（ｘｋ，ｘｌ）＝φ（ｘｋ）
Ｔφ（ｘｌ）（ｌ＝１，２，…，Ｎ）为满

足Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数。由上式解出α和ｂ可以得到物流需
求的ＬＳＳＶＭ预测模型为

ｙ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
αｋＫ（ｘ，ｘｋ）＋ｂ （３）

可选择的核函数主要有线性函数、多项式函数、径向基函

数、Ｓｉｇｍｏｉｄ函数等。本文选取泛化能力较好的径向基函数为
核函数：

Ｋ（ｘ，ｘｋ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｘｋ‖２／σ２） （４）

其中：σ２为核函数的宽度。

"
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　模型参数优化

若选取径向基函数为核函数，ＬＳＳＶＭ需确定的参数为（γ，
σ２），这两个参数对 ＬＳＳＶＭ的预测精度有重要影响。通常采
用交叉验证法确定（γ，σ２）的值，但交叉验证法存在人为选择
的盲目性、计算工作量大、收敛速度慢等问题，故很难得到最优

解。因此，利用交叉验证法选择 ＬＳＳＶＭ参数将在一定程度上
影响物流需求预测的精度。

微粒群（ＰＳＯ）算法是一种随机优化算法，通过微粒的自身
信息和全局信息，动态地改变微粒的速度和位置搜索最优解。

二阶振荡微粒群（ＴＯＯＰＳＯ）算法在进化方程中引入振荡环节，
通过利用前一代微粒信息，增强算法的多样性和全局收敛性，

本文采用ＴＯＯＰＳＯ算法选择ＬＳＳＶＭ的最优参数（γ，σ２），这相
当于将 ＬＳＳＶＭ预测模型的构造嵌入 ＴＯＯＰＳＯ算法的寻优过
程。ＴＯＯＰＳＯＬＳＳＶＭ预测模型算法步骤具体如下：

ａ）初始化微粒群。设置微粒的群体规模 ｍ，加速系数 ｃ１
和ｃ２，最大、最小惯性权重 ｗｍａｘ和 ｗｍｉｎ，最大迭代次数 ｔｍａｘ。随

机产生一组（γ，σ２）作为微粒的初始位置和速度，并将每个微
粒的当前位置设为个体最优位置。

ｂ）定义适应度函数。ＬＳＳＶＭ的实质是在经验误差与泛化
能力间找到最佳平衡点，使该点的结构误差最小化。为了有效

平衡ＬＳＳＶＭ的经验误差与泛化能力，提高预测精度，将数据样
本集（共Ｎ组）分成两部分：前ｍ组样本用于训练模型，后ｎ组
样本用于检验模型的预测能力。适应度函数定义如下：

Ｆ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
（ｙｍ，ｉ－ｆ（ｘｍ，ｉ））２＋

１
ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
（ｙｎ，ｊ－ｆ（ｘｎ，ｊ））{ }２ （５）

其中：第一部分与第二部分分别为训练误差与检验误差；ｙｍ，ｉ与
ｆ（ｘｍ，ｉ）分别为训练样本的实际值与预测值；ｙｎ，ｊ和 ｆ（ｘｎ，ｊ）分别
为检验样本的实际值和预测值；ｍ＋ｎ＝Ｎ，通常取 ｍ＝（３／４）
Ｎ，通过上式即可平衡ＬＳＳＶＭ的经验误差与泛化能力。

ｃ）更新微粒最优位置。按式（５）计算各微粒的适应度值，
根据适应度值确定初始全局最优位置。每个微粒按下式更新

自己的速度和位置：

Ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗＶｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（Ｐｉ－（１＋ξ１）Ｘｉ（ｔ）＋

ξ１Ｘｉ（ｔ－１））＋ｃ２ｒ２（Ｐｇ－（１＋ξ２）Ｘｉ（ｔ）＋ξ２Ｘｉ（ｔ－１））

Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｘｉ（ｔ）＋Ｖｉ（ｔ＋１
{

）

（６）

其中：ｔ为迭代次数；Ｖｉ为微粒 ｉ的速度；Ｘｉ为微粒 ｉ的位置，
ｉ＝１，２，…，ｍ；Ｐｉ和Ｐｇ分别为微粒的个体最优位置与全局最
优位置；ｒ１和ｒ２为［０，１］之间的随机数；ξ１、ξ２为振荡参数，若
ｔ＜ｔｍａｘ，ξ１、ξ２分别取为
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ξ１＜
２ ｃ１ｒ槡 １－１
ｃ１ｒ１

，ξ１＜
２ ｃ２ｒ槡 ２－１
ｃ２ｒ２

（７）

若ｔ≥ｔｍａｘ，ξ１、ξ２分别取为

ξ１≥
２ ｃ１ｒ槡 １－１
ｃ１ｒ１

，ξ１≥
２ ｃ２ｒ槡 ２－１
ｃ２ｒ２

（８）

更新微粒的个体最优位置 Ｐｉ为 ｍｉｎ（ｆ（Ｘｉ），ｆ（Ｐｉ））所对
应位置，更新微粒的全局最优位置Ｐｇ为ｍｉｎ（ｆ（Ｐｉ），ｆ（Ｐｇ））所
对应位置，惯性权重ｗ按下式自动更新［８］：

ｗ＝ｗｍａｘ－ｔ（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）／ｔｍａｘ （９）

若所有微粒的迭代次数满足预先设定值，则停止计算，此

时全局最优位置Ｐｇ即为 ＬＳＳＶＭ最优参数（γ，σ
２）；否则转

步骤ｂ）。
ｄ）建立ＬＳＳＶＭ预测模型。利用最优参数（γ，σ２）建立

物流需求的ＬＳＳＶＭ预测模型，并计算出物流需求的预测值。

#

　实例分析

选取货运量作为物流需求的量化指标，利用本文模型对我

国１９７９—２０１０年物流需求进行实例分析，所需数据取自《中国
统计年鉴２０００》和《中国统计年鉴２０１０》相关数据。将归一化
到［０，１］区间的数据样本分成两组：１９７９—２００４年数据用于建
立及训练模型，２００５—２０１０年数据用于检验模型的预测性能。
ＴＯＯＰＳＯ算法自身控制参数设置如下：ａ）群体规模ｍ设为１０；
ｂ）最大迭代次数 ｔｍａｘ设为３０；ｃ）加速系数设为 ｃ１＝０２，ｃ２＝
１８；ｄ）最大、最小惯性权重分别取为 ｗｍａｘ＝０．９，ｗｍｉｎ＝０１。
ＴＯＯＰＳＯ算法优化选择 ＬＳＳＶＭ参数时，为减少随机性对参数
选择的影响，选择仿真１０次中的最优参数建立 ＬＳＳＶＭ模型，
并向前一步预测２００５—２０１０年货运量。

为比较ＴＯＯＰＳＯ算法优化参数的能力，同时利用线性递减
微粒群（ＬＤＷＰＳＯ）算法、标准微粒群（ＰＳＯ）算法和５折交叉验
证法确定 ＬＳＳＶＭ参数，分别记为 ＬＤＷＰＳＯＬＳＳＶＭ、ＰＳＯＬＳＳ
ＶＭ和 ＣＶＬＳＳＶＭ。其中，ＬＤＷＰＳＯ算法的加速系数设为 ｃ１＝
ｃ２＝２，ＰＳＯ算法的惯性权重设为 ｗ＝０．５。四种模型预测结果
比较如表１和图１所示。

由表１可知，本文提出的 ＴＯＯＰＳＯＬＳＳＶＭ模型较准确地
预测了全国货运量，最大相对预测误差仅为２．０４％，明显小于
ＬＤＷＰＳＯＬＳＳＶＭ、ＰＳＯＬＳＳＶＭ和 ＣＶＬＳＳＶＭ模型的最大相对
预测误差（２．７９％、－３．５４％和 －６．２６％）。同时图１也显示
ＴＯＯＰＳＯＬＳＳＶＭ较好地预测了货运量的变动趋势，预测值较
其他模型更接近于实际值。

表１　四种模型预测值与实际值比较

年份
货运量

／万吨

ＴＯＯＰＳＯＬＳＳＶＭ ＬＤＷＰＳＯＬＳＳＶＭ ＰＳＯＬＳＳＶＭ ＣＶＬＳＳＶＭ

预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值相对误差

２００５ １８６２０６６ １８７６８６８ ０．７９％ １８９０７４６ １．５４％ １８４７４７８－０．７８％ １８５０６２８－０．６１％

２００６ ２０３７０６０ ２０５６６１７ ０．９６％ ２０７０１０４ １．６２％ ２０２３２６６－０．６８％ １９９５００１－２．０６％

２００７ ２２７５８２２ ２３２２３３５ ２．０４％ ２３３９３４６ ２．７９％ ２２８０１４６ ０．１９％ ２２４２１０７－１．４８％

２００８ ２５８５９３７ ２６０７６７５ ０．８４％ ２６３０８５３ １．７４％ ２５５４２０４－１．２３％ ２５２４５４５－２．３７％

２００９ ２８２５２２２ ２８０６９１１－０．６５％ ２８３４７９３ ０．３４％ ２７４５０５８－２．８４％ ２７１２７１２－３．９８％

２０１０ ３２４１８０７ ３１９８０７５－１．３５％ ３２２５４５８－０．５０％ ３１２７２００－３．５４％ ３０３８９４７－６．２６％

为验证本文模型的有效性，利用均方根误差（ＲＭＳＥ）、平
均绝对误差（ＭＡＥ）、平均相对误差（ＭＰＥ）、西尔统计量
（ＴＨＥＩＬ）和搜索参数花费时间（ＴＩＭＥ）五项指标评价四种模型
的预测性能。以上指标值越小，模型预测性能越好，结果如表

２所示。
表２　四种模型货运量预测性能比较

评价指标
ＴＯＯＰＳＯ
ＬＳＳＶＭ

ＬＤＷＰＳＯ
ＬＳＳＶＭ

ＰＳＯ
ＬＳＳＶＭ

ＣＶ
ＬＳＳＶＭ

ＲＭＳＥ（１０４） ３．０２３７ ３．７２５２ ５．９１４６ １０．０５１２

ＭＡＥ（１０４） ２．７４４０ ３．２６８１ ４．３２０２ ７．７３２９

ＭＰＥ／％ １．１０６１ １．４２２３ １．５４１７ ２．７９５７

ＴＨＥＩＬ／％ ０．６００６ ０．７３６９ １．１８６８ ２．０３２７

ＴＩＭＥ／ｓ ５．２０３１ ５．１８７５ ４．４６８８ １０７．４６８８

　　通过比较表 ２的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＰＥ和 ＴＨＥＩＬ值可知，
ＴＯＯＰＳＯＬＳＳＶＭ、ＬＤＷＰＳＯＬＳＳＶＭ和 ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型的预测
性能明显优于ＣＶＬＳＳＶＭ模型。其中，ＴＯＯＰＳＯＬＳＳＶＭ模型在
四种模型中的预测精度最高，主要原因是ＴＯＯＰＳＯ算法能够通
过振荡参数动态地调整搜索力度，增强算法的全局最优性，进

而提高ＬＳＳＶＭ的预测精度。交叉验证法需经过多次试凑确定
参数取值，其随机性和盲目性限制了 ＬＳＳＶＭ精度的提高。从
ＴＩＭＥ看出，ＴＯＯＰＳＯ算法搜索 ＬＳＳＶＭ最优参数的时间比较
短，仅为５ｓ，而ＣＶＬＳＳＶＭ模型的５折交叉验证法由于计算工
作量较大致使搜索时间增加到１０７ｓ。因此，通过 ＴＯＯＰＳＯ算
法选择参数能够有效提高 ＬＳＳＶＭ预测精度，加快模型的收敛
速度。

$

　结束语

针对物流需求与其影响因素间的复杂关系，将二阶振荡微

粒群算法与最小二乘支持向量机相结合，提出二阶振荡微粒群

最小二乘支持向量机（ＴＯＯＰＳＯＬＳＳＶＭ）模型。该模型既能发
挥ＬＳＳＶＭ在预测领域的优点，又结合了 ＴＯＯＰＳＯ算法全局最
优性的特点。通过对我国货运量的实例分析证明，与其他算法

相比，利用ＴＯＯＰＳＯ算法选择 ＬＳＳＶＭ参数有效提高了模型的
预测精度，具有一定应用价值。
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