
第 １１ 卷　 第 ８ 期

Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．８ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２１ 年 ８ 月

　 Ａｕｇ． ２０２１

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２１）０８－０１４３－０４ 中图分类号： ＴＰ３９９ 文献标志码： Ａ

遗传算法优化的支持向量机回归计算老龄化人口方法

张馨予， 孙宏宇， 逯　 洋， 郭天岚

（吉林师范大学 计算机学院， 吉林 四平 １３６０００）

摘　 要： 老龄化问题对中国经济、就业、医疗等方面的影响越来越大，因此对老龄化人口进行准确预测具有重要的意义。 本文

利用遗传算法（ＧＡ），对支持向量回归模型（ＳＶＲ）的初始参数进行优化，并利用优化后的 ＳＶＲ 模型预测中国老龄化人口。 实

验证明，使用遗传算法参数寻优后的 ＳＶＲ 模型具有良好的预测精度。
关键词： 老龄化人口； 遗传算法； 支持向量回归模型
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０　 引　 言

随着科学技术的迅速发展，人民生活水平不断

提高，人的寿命正不断延长。 据国家统计局发布，中
国平均预期寿命已由 ２００５ 年的 ７２． ９５ 岁增长到

２０１５ 年的 ７６．３４ 岁。 与此同时，中国人口出生率由

２００１ 年的 １３．３８％下降到 ２０１９ 年的 １０．４８％（如图

１）。 为尽可能减小老龄化社会带来的负面影响，有
必要对老龄化人口进行精准预测。 本文利用支持向

量回归模型（ＳＶＲ）进行预测，但由于 ＳＶＲ 的预测能

力在很大程度上受到初始参数的影响，参数不同可

能会导致欠拟合或过拟合的问题。 因此，本文使用

具有强大全局搜索能力的遗传算法（ＧＡ），对 ＳＶＲ
的初始参数进行优化，进一步提高其预测准确率。

１　 ＳＶＲ 原理

支持向量机回归，是由支持向量机模型［１］ 衍生

出来的，其目的是发现非线性回归问题中存在的自

变量与因变量之间的关系。 通过引入非线性映射函

数，将低维空间中具有非线性回归关系的数据集映

射到高维空间，然后对其进行线性回归关系变

换［２］。 其数学表示为：
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图 １　 ２００１－２０１９ 年平均预期寿命与出生率
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　 　 其中，训练样本为ｘｉ，ｉ ＝ １，２，３，４，…，ｌ；Ｋ为核函

数；Ｃ为惩罚函数，Ｃ越大表示对误差 ε的惩罚越大。
若最优解为 α ＝ （α－ １，α

∗
１，…，α－ ｌ，α

∗
ｌ） Ｔ， 则支持向

量机回归的决策函数为：
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２　 ＧＡ－ＳＶＲ 模型构建

遗传算法（ＧＡ） ［３］ 在 １９７５ 年由 Ｈｏｌｌａｎｄ 等人提

出，随后 Ｇｏｌｄｂｅｒｇ［４］ 与 ＤｅＪｏｎｇ［５］ 等人将遗传算法归

纳为一种模拟自然界生物遗传和进化的随机搜索智

能算法，适用于复杂系统的优化问题。 与其它传统

的搜索算法不同，ＧＡ 算法并不是基于单一评估函

数的较高次统计或梯度产生的确定性的实验解序

列，而是通过模拟生物的进化过程来搜索最优解。
ＧＡ 算法适用于解决大部分优化问题，随着算法的

迅速发展，其影响范围也越来越大。
本文引入遗传算法，解决 ＳＶＲ 的预测能力依赖

于初始参数的问题，利用遗传算法的全局搜索能力，
搜索支持向量机的最优参数，其中包括： 惩罚函数

（Ｃ）、ｇａｍｍａ（ｇ）。 工作流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＧＡ 优化 ＳＶＲ 初始参数流程图
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　 　 实现步骤如下：
（１）设置遗传算法相关参数。
（２）将支持向量机回归模型的惩罚函数 （Ｃ） 与

ｇａｍｍａ（ｇ） 进行二进制编码，产生遗传算法初始种

群。
（３）将随机产生的数据输入到支持向量机回归

模型中，进行交叉验证得到平均准确率，作为遗传算

法的目标函数。
（４）进行交叉、变异、选择等操作。
（５）判断是否满足终止条件，满足则输出结果，

否则转到步骤（４）。
（６）将最终结果输入到向量机回归模型中，从

而得到参数优化后的向量机回归模型，用于进行老

龄化人口预测。

３ 实验及结果分析

３．１　 数据集

研究人口老龄化问题需要相关指标进行实证分

析，本文最终选取了 ７ 个与人口老龄化相关的因素

指标： １５ ～ ６４ 岁人口数 － ｘ１（万人）、 出生率 －
ｘ２（％）、 死亡率 － ｘ３（％）、 人口自然增长率 －
ｘ４（％）、 居民消费水平 － ｘ５（元）、 人均 ＧＤＰ －
ｘ６（元），离退人员参加养老保险人数 － ｘ７（万人），见
表 １。

表 １　 ２００１－２０１９ 年中国人口老龄化预测影响因素表

Ｔａｂ． １　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｇｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ

ｆｒｏｍ ２００１ ｔｏ ２０１９

年份 ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｘ５ ｘ６ ｘ７
２００１ ８９ ８４９ １３．３８ ６．４３ ６．９５ ３ ９６８ ８ ７１７ ３ ３８０．６
２００２ ９０ ３０２ １２．８６ ６．４１ ９．４５ ４ ２７０ ９ ５０６ ３ ６０７．８
２００３ ９０ ９７６ １２．４１ ６．４ ６．０１ ４ ５５５ １０ ６６６ ３ ８６０．２
２００４ ９２ １８４ １２．２９ ６．４２ ５．８７ ５ ０７１ １２ ４８７ ４ １０２．６
２００５ ９４ １９７ １２．４０ ６．５１ ５．８９ ５ ６８８ １４ ３６８ ４ ３６７．５
２００６ ９５ ０６８ １２．０９ ６．８１ ５．２８ ６ ３１９ １６ ７３８ ４ ６３５．４
２００７ ９５ ８３３ １２．１０ ６．９３ ５．１７ ７ ４５４ ２０ ４９４ ４ ９５３．７
２００８ ９６ ６８０ １２．１４ ７．０６ ５．０８ ８ ５０４ ２４ １００ ５ ３０３．６
２００９ ９７ ４８４ １１．９５ ７．０８ ４．８７ ９ ２４９ ２６ １８０ ５ ８０６．９
２０１０ ９９ ９３８ １１．９０ ７．１１ ４．７９ １０ ５７５ ３０ ８０８ ６ ３０５．０
２０１１ １００ ２８３ １１．９３ ７．１４ ４．７９ １２ ６７７ ３６ ３０２ ６ ８２６．２
２０１２ １００ ４０３ １２．１０ ７．１５ ４．９５ １４ １１０ ３９ ８７４ ７ ４４５．７
２０１３ １００ ５８２ １２．０８ ７．１６ ４．９２ １５ ６５３ ４３ ６８４ ８ ０４１．０
２０１４ １００ ４６９ １２．３７ ７．１６ ５．２１ １７ ３１６ ４７ １７３ ８ ５９３．４
２０１５ １００ ３６１ １２．０７ ７．１１ ４．９６ １８ ９７６ ５０ ２３７ ９ １４１．９
２０１６ １００ ２６０ １２．９５ ７．０９ ５．８６ ２０ ９３８ ５４ １３９ １０ １０３．４
２０１７ ９９ ８２９ １２．４３ ７．１１ ５．３２ ２３ １３１ ６０ ０１４ １１ ０２５．７
２０１８ ９９ ３５７ １０．９４ ７．１３ ３．８１ ２５ ４２７ ６６ ００６ １１ ７９７．７
２０１９ ９８ ９１０ １０．４８ ７．１４ ３．３４ ２７ ７０２ ７０ ５８１ １２ ３１０．４

　 　 数据来源：中国统计年鉴
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３．２　 实验及结果

由于指标数量过多，各指标之间的数据级差异

会对预测模型产生影响，因此将表 １ 的数据分别采

用公式（３）和公式（４）的方法将数据统一到［０，１］区
间内，从而保证指标的一致性。

ｘｋ ＝
ｘｋ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
， （３）

ｘｋ ＝
ｘｍａｘ － ｘｋ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
． （４）

式中： ｘｋ 为第 ｋ 个指标归一化后的值，ｘｍｉｎ 与 ｘｍａｘ 分

别为指标所在列的最小值与最大值。
归一化后的 ７ 个指标 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘ７） 作为

ＳＶＲ 模型的自变量，将 ６５ 岁以上人口（万人）作为

因变量，从研究总体中选择 ２００１ ～ ２００３ 年、２００５ ～
２００６ 年、２００８ ～ ２０１２ 年和 ２０１４ ～ ２０１８ 年共 １５ 组数

据作为训练集，将 ２００４ 年、２００７ 年、２０１３ 年和 ２０１９
年的数据作为测试集。 采用遗传算法，求得 ＳＶＲ 模

型的最优参数组合 Ｃ 和 ｇ， 由于各指标与输入输出量

之间是非线性关系，而径向基 （ＲＢＦ） 核函数适用于

解决非线性关系的问题。 因此，本文利用 ＲＢＦ 作为

核函数，实现非线性映射，最后将最优参数组合输入

到 ＳＶＲ 模型中。 参数寻优适应度曲线如图 ３ 所示。
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图 ３　 参数寻优适应度曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 经 过 迭 代 后， ＳＶＲ 最 优 参 数 值 为： Ｃ ＝
２７９．５６９ ３０７ ５３９，ｇ ＝ ０．０００ ３５４ ７９６ ６５０ ６６９，此时训练

集的适应度值（均方误差） 为 ０．００６ ７６９ ２３７ ２４６ ５８。
适应度曲线反映出每一代群体的最佳适应度和平均

适应度的进化过程。 从图 ３ 中可以看出，随着迭代

次数的增加，在后期基本达到了稳定的适应度值，收
敛性能较好。
　 　 使用初始参数优化后的 ＳＶＲ 对训练集数据进

行拟合，将拟合后的结果与真实值进行比较，与传统

ＳＶＲ 算法进行比较，实验结果见表 ２。

表 ２　 模型评价

Ｔａｂ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

算法 ＭＡＥ ＭＳＥ ＥＶＳ Ｒ２

ＳＶＲ ０．１９８ ３００ ７４０ ９０９ ０．０５０ ７７４ ８６６ ９６７ ８ ０．９５７ ３９０ ６８６ １８６ ０．９４９ ２２５ １３３ ０３２

本文算法 ０．０７１ ５５５ ２２２ ０１８ ６ ０．００６ ７６９ ２３７ ２４６ ５８ ０．９９３ ３８５ ２４９ ０１８ ０．９９３ ２３０ ７６２ ７５３

　 　 　 注： ＭＡＥ 为计算的平均绝对误差； ＭＳＥ 为均方误差； ＥＶＳ 为可解释方差值； Ｒ２ 为 Ｒ 方值。

　 　 从表 ２ 可以看出，本文提出的算法与传统 ＳＶＲ
相比，平均绝对误差和均方误差更接近于数值 ０，可
解释方差值和 Ｒ 方值更接近于数值 １。 将测试集数

据输入到训练好的本文构建的模型中，与传统 ＳＶＲ
算法作对比测试结果见表 ３。

　 　 从表 ３ 可以看出，本文算法的预测值与真实值

差值较传统 ＳＶＲ 预测差值相比较小。
实验结果表明：通过遗传算法优化初始参数的

ＳＶＲ 更加精确；本文提出的使用遗传算法优化支持

向量机回归初始参数具有可实施性。
表 ３　 本文算法与传统 ＳＶＲ 预测结果比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＳＶＲ

预测年份 ／ 年 真实值 本文算法预测值 本文算法预测差值 传统 ＳＶＲ 预测值 传统 ＳＶＲ 预测差值

２００４ ９ ８５７ ９ ７５６．９０９ ２７８ ４９ １００．０９０ ７２１ ５ ９ １３２．０８３ ５７６ ６３ ７２７．９１６ ４２３ ４

２００７ １０ ６３６ １０ ７４４．４９２ １８８ ６９ －１０８．４９２ １８８ ７ １０ ７６６．６３３ ４４１ １５ －１３０．６３３ ４４１ １

２０１３ １３ １６１ １３ ５６０．１９６ ９８７ ８１ －３９９．１９６ ９８７ ８ １３ ６８２．８５１ ３８８ ５８ －５２１．８５１ ３８８ ６

２０１９ １７ ６０３ １７ ３４５．６７２ ０８２ １４ ２５７．３２７ ９１７ ９ １６ ５８２．９３０ ９３５ ５６ １ ０２０．０６９ ０６４

４　 结束语

针对支持向量回归模型的分类精度依赖于初始

参数选择的问题，本文设计了一种利用遗传算法优

化支持向量回归模型初始参数的方法，并应用于中

国老龄化人口预测问题上。 实验结果表明，本文提

出的优化方法的预测值优于传统ＳＶＲ算法，为老龄

（下转第 １５０ 页）
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