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基于 Ｌａｓｓｏ 回归和 ＳＶＲ 模型的消费者信心指数的预测

顾艳文， 刘媛华

（上海理工大学 管理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 消费者信心指数是反映消费者消费趋向的重要指标，为了掌握消费者信心指数的发展趋势，本文对消费者信心指数进

行预测。 首先，构建与消费者信心指数相关的关键词作为其影响指标；其次，收集 ２０１１～ ２０１９ 年的百度指数数据，并采用 Ｌａｓｓｏ
回归等方法对变量进行筛选；最后，建立 ＳＶＲ 模型进行预测，并比较在使用不同核函数时，ＳＶＲ 模型的预测效果。 结果表明，使
用高斯核函数时，ＳＶＲ 模型的预测效果最好，能够较好地预测消费者信心指数，从而为有关部门政策的制定提供参考。
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０　 引　 言

中国的消费结构不断升级，消费亮点纷纷涌现，
使得消费逐渐成为中国经济增长的主引擎。 为了应

对国内外动荡的经济形势，构建以国内大循环为主

体的新发展格局，需要进一步加强消费对经济的拉

动作用［１］。 消费与消费者信心息息相关，增强消费

的重要举措就是增强消费者信心。 消费者信心指数

是用来衡量消费者信心的指标，其反映了消费者对

当前经济发展状况和未来经济发展预期的内心想

法，科学有效的把握消费者信心指数的发展趋势，有
助于了解消费者内心的真实感受，对有关部门制定

宏观政策，促进经济健康发展具有重要意义。
消费者信心指数的获取通常是通过调查问卷的

形式，但传统调查问卷的方法存在工作量大，时效性

差，覆盖不全面等问题，所以国内外学者纷纷针对消

费者信心指数进行预测研究。 一些学者采用传统计

量经济学模型，如杨娜、王静雅利用 ＡＲＩＭＡ 模型预

测消费者信心指数［２］；董现垒、Ｂｏｌｌｅｎ Ｊｏｈａｎ、胡蓓蓓

利用谷歌趋势建立计量经济学模型，对消费者信心

指数进行预测［３］；刘伟江、李映桥以网络搜索数据

为基础，利用主成分分析法合成搜索指数，建立回归

模型，预测台湾地区的消费者信心指数［４］。 由于传

统计量经济学模型通常适用于线性关系的情况，而
消费者信心指数与变量之间的关系复杂多样，因此

一些学者提出采用机器学习模型或者深度学习模型

对其进行预测，如邹鸿飞、王建州建立了 ＣＥＥＭＤ－
ＤＥＧＷＯ－ＢＰＮＮ 模型预测消费者信心指数［５］；唐晓

彬、董曼茹、张瑞引入百度指数数据，建立长短时间

记忆神经网络模型进行消费者信心指数的预测［６］。
Ｈａｎｊｏ Ｏｄｅｎｄａａｌ、Ｍｏｎｉｑｕｅ Ｒｅｉｄ、Ｊｏｈａｎｎ Ｆ． Ｋｉｒｓｔｅｎ

认为在线情感指数对消费者信心指数具有预测作

用，可为消费者信心指数的预测提供思路［７］。 在以

往的研究中，预测消费者信心指数所使用的影响因

素也常为非结构化数据，然而非结构化数据的数据

量较大，不能全部放入预测模型中建模，需要对变量

进行筛选。 本文采用对数据类型没有太多限制，且
可以弥补最小二乘法和逐步回归法局部最优估计不



足的 Ｌａｓｓｏ 回归对变量进行处理，同时采用既可以

解决线性关系问题又可以解决非线性关系问题的机

器学习模型———支持向量机回归，对消费者信心指

数进行预测。

１　 模型理论概述

１．１　 Ｌａｓｓｏ 回归

当数据特征较多时，为了防止模型的过拟合，常
常需要对数据进行筛选降维。 １９９６ 年国外学者

Ｒｏｂｅｒｔ Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ 提出了 Ｌａｓｓｏ 回归。 Ｌａｓｓｏ 回归是

一种缩减性估计，在回归过程中，可以将一些不重要

的回归系数直接缩减为 ０，以此实现变量筛选的功

能。 Ｌａｓｓｏ 回归可以降低模型训练时的计算量，因此

在高维数据中得到广泛应用。 Ｌａｓｓｏ 回归的目标函

数为式（１）：

Ｊ（β） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ∑

ｐ

ｊ ＝ １
β ｊｘｉｊ( )

２ ＋ λ∑
ｐ

ｊ ＝ １
β ｊ （１）

其中， λ 是惩罚项系数，控制着模型的复杂程

度， λ 越大对特征较多的模型惩罚力度越大，通过

调整 λ， 最终可以获得特征较少的模型，以达到降

维的目的。
１．２　 ＳＶＲ 模型

ＳＶＲ 模型又称支持向量回归模型，其采用支持

向量的思想，可将低维数据非线性映射到高维空间，
从而在高维空间中对数据进行回归分析。 支持向量

回归模型的优点在于模型对数据的分布没有限制，
可以有效解决小样本、非线性、高维度问题。 ＳＶＲ
模型的目标函数为式（２）：
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其中， ｆ ｘｉ( ) ＝ ｗ′ｘｉ ＋ ｂ，ξｉ 和 ξ
＾
ｉ 是松弛因子。

支持向量回归允许预测值和实际值之间存在一

个合理的误差，即 ｙｉ － ｆ ｘｉ( ) ≤ ε。 根据拉格朗日

函数的对偶性和极小值求解的方法，可以得到

ｆ ｘｉ( ) 中参数 ｗ 与 ｂ 的值，式（３）：
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其中， αｉ 和 α∗
ｉ 是拉格朗日乘子。

为了使模型能够解决非线性回归问题，引入核

函数 Ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) 替换高维空间的内积，此时函数

ｆ ｘｉ( ) 可以表示为式（４）：

ｆ ｘｉ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ － α∗

ｉ( ) Ｋ ｘｉ，ｘ( ) ＋ ｙｉ ＋ ε －

∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ － α∗

ｉ( ) Ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) （４）

ＳＶＲ 模型对核函数的选择比较敏感，不同的核

函数会使模型产生不同的结果。 常用的核函数有多

项式核函数（ｐｌｏｙ 核函数）、高斯核函数（ ｒｂｆ 核函

数）、Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数等，通过网格搜索的方法可以

确定核函数的参数，从而使模型达到最好的效果。
１．３　 消费者信心指数预测模型

由于 Ｌａｓｓｏ 回归的降维能力和 ＳＶＲ 模型的优

点，本文结合两个模型对消费者信心指数进行预测。
首先，对数据进行预处理，提高数据质量；其次，对变

量进行领先期数的确定，使选取的变量具有预测能

力；然后利用相关系数选取与消费者信心指数相关

的变量，再将新得到的数据集输入 Ｌａｓｓｏ 回归模型

中降维，从而得到最终的预测变量；最后，把变量放

入 ＳＶＲ 模型中进行消费者信心指数的预测，并比较

使用不同核函数模型的预测效果，从而确定最终的

预测模型。 消费者信心指数预测模型的构建思路如

图 １ 所示。

预测结果

模型预测

变量的降维

相关变量的筛选

百度指数数据的收集

百度关键词的确定

K-L信息量法

Lassi回归

斯皮尔曼相关系数

不同核函数的
SVR模型

领先 期数的确定

数据预处理

图 １　 消费者信心指数预测模型构建思路

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｏｕｇｈｔｓ ｏｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｃｏｎｓｕｍｅｒ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｄｅｘ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌ

２　 消费者信心指数预测分析

２．１　 数据来源

近年来，互联网快速发展，出现大量的非结构化
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数据，这些非结构化数据往往与经济现象之间存在

某种联系，或多或少反映着真实的经济生活。 因此，
本文采用非结构化数据中的百度指数数据作为预测

消费者信心指数的数据支撑，并通过文献参考和需

求图谱的关键词推荐，选取了 １３３ 个百度关键词，部
分关键词见表 １。 百度指数数据分为移动端和 ＰＣ
端，而移动端的百度指数数据从 ２０１１ 年开始收录，
故本文的数据从 ２０１１ 年开始收集，通过爬虫技术获

取 ２０１１～２０１９ 年的 ＰＣ 端和移动端的百度指数。 本

文的研究对象为消费者信心指数，为保持数据的一

致，选取了 ２０１１～２０１９ 年的月度数据作为本文的样

本，其数据来源于中经网统计数据库。
表 １　 部分关键词

Ｔａｂ． １　 Ｓｏｍｅ ｋｅｙｗｏｒｄｓ

类型 部分关键词

收入状况 个人收入 个人所得税 个税改革 收入分配 收入差

距等（共 １０ 个）

生活质量 幸福感 满足感 福利 电影 旅游 健康 休闲 网购等

（共 ２１ 个）

经济形势 ＧＤＰ ＧＮＰ ＰＰＩ 进出口 国际贸易 人民币汇率 美元

指数等（共 ３９ 个）

消费支出 物价 猪肉价格 鸡蛋价格 粮食价格 汽油价格等

（共 ３３ 个）

就业情况 就业率 找工作 招聘 兼职 实习 ５８ 同城等（共 １４
个）

房屋与汽车 安居客 二手房 链家 新房 房地产 汽车配置 车展

（共 ８ 个）

储蓄与投资 股票 证券 基金 黄金 保险 理财 债券 期货 （共 ８
个）

２．２　 数据预处理

百度指数数据是非结构化数据，可能会受到各

种各样的干扰，存在噪声较大的问题，需要对其进行

预处理。
第一步：异常值处理。 百度指数数据会受到特

殊事件的影响，导致出现异常值，而异常值会影响模

型的预测效果，故需要对异常值进行处理。 本文采

用箱线图法对异常值进行判断，将筛选出的异常值

用前后两期的均值进行替换。
第二步：去除长期趋势。 随着近些年来互联网

的高速发展，搜索引擎的使用频率也会随着时间的

增加而增加，为了消除由于互联网发展导致搜索量

的增加，需要寻找与本文研究对象相关性不大，且能

代表互联网发展趋势的关键词［８］。 因此计算选取

的 １３３ 个关键词与其百度指数的比值，以消除互联

网长期发展趋势。 通过参考相关文献，本文选取的

关键词为百度。
第三步：合并数据。 由于消费者信心指数为月

度数据，故将百度指数的日度数据转为月度数据。
２．３　 预测模型的建立

２．３．１　 基于 Ｌａｓｓｏ 回归模型的变量的降维

本文选取的 １３３ 个百度关键词并非都适合放入

模型中作为变量进行预测，需要对其进行筛选。 首

先，通过 Ｋ－Ｌ 信息量法确定每个关键词的最佳阶

数，将关键词领先阶数设为 １～１２ 阶，计算每个关键

词领先 １～１２ 阶的 Ｋ－Ｌ 信息量，并从中选取 Ｋ－Ｌ 信

息量最小值所对应的阶数作为该关键词的最佳阶

数，根据最佳阶数将原始数据错位补齐；其次，计算

错位补齐后的每个关键词和消费者信心指数之间的

斯皮尔曼相关系数，并将阈值设为 ０．５，以此获得 ４３
个与消费者信心指数相关的关键词；最后，为了进一

步减少模型的输入变量，提高模型的预测效果，建立

Ｌａｓｓｏ 回归模型对 ４３ 个百度关键词进行筛选。
Ｌａｓｓｏ 回归模型中的 λ 值是未知的，可以通过可

视化方法大致确定 λ 的取值范围，然后通过交叉验

证法确定最终的 λ 值。
　 　 λ 和回归系数之间的关系如图 ２ 所示，每条折

线图代表了每个变量。 从图 ２ 可知，当 λ 的值大概

在 ０．０２～０．７６ 之间时，绝大多数变量的回归系数趋

于稳定。 为确定准确的 λ 值，利用 ｓｋｌｅａｒｎ 模块中的

ＬａｓｓｏＣＶ 类进行交叉验证，对每一个 λ 值，进行 １０
重交叉验证，从而确定 λ的值为 ０．１４１。 以最佳 λ值

重新建立 Ｌａｓｓｏ 回归模型，最终筛选出 ６ 个百度关

键词，分别为股票、赶集网、５８ 同城、民宿、大众点评

和个人所得税。 表 ２ 是最终百度关键词的滞后阶数

及斯皮尔曼相关系数。
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图 ２　 λ与回归系数的关系

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ λ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

２．３．２　 ＳＶＲ 预测模型

经过上述处理和变量筛选后，还剩余 ９６ 期数
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据。 将数据集按照 ７：３ 的比例划分训练集和测试

集，并对其进行归一化处理，以消除不同数量级造成

的影响。 由于 ＳＶＲ 模型的预测效果受核函数的影

响较大，所以本文选取常用的多项式核函数高斯核

函数， Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数进行建模， 并采用网格搜索的

方法对核函数参数、惩罚系数、损失函数参数进行寻

优。 ＳＶＲ 模型使用不同核函数的最终参数值见

表 ３。
表 ２　 最终百度关键词

Ｔａｂ． ２　 Ｆｉｎａｌ Ｂａｉｄｕ ｋｅｙｗｏｒｄｓ

百度关键词 滞后阶数 斯皮尔曼相关系数

股票 －４ －０．６０８

赶集网 －１２ －０．８２４

５８ 同城 －１２ －０．５３４

民宿 －１ ０．７６３

大众点评 －１２ －０．５４８

个人所得税 －１ ０．６４４

表 ３　 模型参数值

Ｔａｂ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

核函数 惩罚系数 损失参数 核半径 偏执系数 多项式阶数

多项式核函数 ９０ ０．００１ ０．１ ０．０３ １

高斯核函数 ２０ ０．０１ ０．４６６ － －

Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数 １１ ０．００９ ０．４２ ０．０９ －

　 　 根据网格搜索法得到的参数值，分别建立 ＳＶＲ
模型，并对测试集进行预测，不同核函数预测结果如

图 ３ 所示。
　 　 由图 ３ 可知，无论使用多项式核函数， 高斯核

函数还是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数都可以对消费者信心指数

进行大致的刻画， 说明 ＳＶＲ 模型对消费者信心指数

具有一定的预测能力。 但不同的核函数之间还存在

一定的差异，为了选择更好的模型，对 ３ 种核函数的

预测结果进行定量分析，采用均方根误差和平均绝

对误差对其进行评价，评价结果见表 ４。
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　 　 　 （ａ） 多项式核函数
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　 　 （ｂ） 高斯核函数
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　 （ｃ） ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数

图 ３　 不同核函数真实值和预测值对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

表 ４　 不同核函数预测结果

Ｔａｂ． ４　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

评价指标 多项式核函数 高斯核函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数

ＲＭＳＥ ３．４６０ ３．４４１ ３．５７３

ＭＡＥ ２．７７６ ２．７５６ ２．８８０

　 　 由表 ４ 可知，多项式核函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数

的预测效果不如高斯核函数， 当模型使用高斯核函

数时，模型的均方根误差和平均绝对误差最小，分别

为 ３．４４１ 和 ２．７５６；其次是多项式核函数，均方根误

差为 ３．４６０，平均绝对误差为 ２．７７６；预测结果最差的

是 ｓｉｇｍｏｉｄ核函数，均方根误差为 ３．５７３，平均绝对误

差为 ２．８８。

３　 结束语

本文以非结构化数据中的百度关键词作为消费

者信心指数的影响因素，将 Ｌａｓｓｏ 回归和 ＳＶＲ 模型

相结合，对消费者信心指数进行预测。 同时，通过对

比不同的核函数，认为在使用高斯核函数时，可以使

（下转第 ２１ 页）
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