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摘要：广义回归神经网络（GRNN）克服了BP神经网络运行中收敛速度慢且局部极小的不足，正逐渐被应用到货运量、农业需求及煤炭需求方面。引入GRNN对全国高技能人才需求进行预测检验，并从5个角度将其与GM（1，1）模型的输出结果做对比分析。结果表明GRNN模型具有优异的预测性能，验证了把该模型引入高技能人才需求这一新领域是有效可行的。为今后进一步定量研究有关高技能人才需求方面提供一种新方法。
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Abstract: Generalized Regression Neural Network (GRNN) overcomes the defects of BP neural network which are slow convergence speed and local minimum and so forth. It is gradually being applied to freight volume, agricultural demand and coal demand. This paper attempts to introduce GRNN to forecast and test the demand of national high-skilled talents.Then from five angles,it analyses and compares the outputs of GRNN with those of GM(1,1) model.The result shows that GRNN model has superior prediction performance and proves that introducing the model into this new field about demand for high-skilled talents is effective and feasible,which provides a new method for the further quantitative research on demand of high-skilled talents in the future.
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自从我国的人才强国战略把高技能人才列入其中，作为人才战略的重点对象之一，同时，随着近年来中国市场经济不断发展，高技能人才在中国技术人群中的核心地位也受到了高度重视，因此关于高技能人才问题的研究已成为当前的研究热点。通过查阅高技能人才需求方面的相关文献，发现多数都集中于定性的现状分析和政策阐述，定量的数据和模型比较缺乏。虽然近几年有些研究者开始运用BP神经网络进行人才需求方面的分析，但由于其在网络运行过程中收敛速度慢且局部极小，所以预测效果一般。而广义回归神经网络（GRNN）恰恰克服了这些缺陷，在整个学习过程中只需调整光滑因子的取值，从而提升整个网络的学习速度，使模型的精确度得到大大提高，正逐步被应用到货运量、农业需求及煤炭需求预测方面的研究中。因此，本文尝试把GRNN定量地引入到高技能人才需求这一新领域，利用MATLAB软件运行，并通过对比分析其检验结果来证明引入该模型是有效可行的。

1    GRNN模型的原理与结构

广义回归神经网络（GRNN）作为人工神经网络中具有预测功能的最为重要的一种，有着传统模型所没有的很好的非线性映射能力，同时具有较强的逼近能力、分类能力和学习速度，网络最后收敛于样本量积聚最多的优化回归面，并且在数据缺少时效果也较好[1]，而且网络可以根据样本信息的实际情况自行处理其中的不稳定数据。因此，针对我国高技能人才需求的影响因素较多、关系复杂、可量化的数据有限等特点，本文选择引入广义回归神经网络（GRNN）。

1.1  基本原理

1991年Donald F Specht[2]第一个提出了GRNN。它以数理统计为基础，对于研究对象的结构、参数、特性等方面的先验知识要求不多，在整个模型的建立过程中只需要有输入和输出的数据便可以进行操作，通过网络自身的学习训练过程就能达到输入和输出相匹配的结果。它属于高度并行的一种变换了形式的径向基函数神经网络，依托的理论基础为非线性回归分析[3]。若联合概率密度函数
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的条件均值表达式是：
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当联合概率密度函数
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的样本观测值应用Parzen非参数估计为：
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其中，
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为随机变量
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的样本观测值；
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为平滑参数，即GRNN中的光滑因子；
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为样本个数；
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为随机变量
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的维数。
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，代入公式（1）中，同时互换积分和顺序，得到：
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接着根据积分的性质
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对公式（3）进行化简，则：
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此时的
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也就是网络的最终输出值。
1.2  网络结构

广义回归神经网络的结构由输入层、模式层、加和层和输出层共4层神经元构成[4]，对应于网络的输入值为
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，如图1所示。
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图1 广义回归神经网络结构
    处于输入层的神经元，其神经元数量与学习样本中输入的向量维数是一样的，都为
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。由于每个神经元呈现简单分布单元状态，故直接将输入层的随机变量传递给后一层，即模式层。模式层的神经元个数与学习样本的容量是相等的，都为
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。每个神经元分别对应不同的样本，且神经元
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的传递函数为：
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即网络随机量
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与其样本变量
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之间的Euclid距离平方
[image: image39.wmf])

(

)

(

2

i

T

i

i

X

X

X

X

D

-

-

=

的指数形式是神经元
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的网络输出值。

    加和层中包含了两类神经元的求和公式，首先是对其前一层的全部神经元输出值计算出算术求和值，用到的求和公式是
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，此层神经元与前一层神经元的连接权值是1，且传递函数为：
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接着是对前一层的全部神经元输出值计算出加权求和值，用到的求和公式是
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，前一层中第
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[image: image45.wmf]j

个神经元的连接权值等于
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处于输出层的神经元，其数量与网络学习样本中输出的向量维数
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是一样的，前一层的所有输出值被输出层的所有神经元相除，此时
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2    全国高技能人才需求影响因素分析

影响全国高技能人才需求的因素比较多，它们相互间并非是简单的线性关系，而是错综复杂，不但要考虑经济发展对新增加的高技能人才的需求，而且要考虑到社会发展对高技能人才的需求，同时要兼顾到科技教育事业的发展等诸多方面因素[5]，这就使得高技能人才需求变化具有较大的复杂性。
GDP、GDP的增长率、全社会的固定资产投资额、全员劳动生产率以及产业结构等这些经济发展方面的因素与全国高技能人才需求的变化有着密切联系[6]。比如，当全员劳动生产率不变时，国内生产总值的增长和全社会固定资产投资增长越大，全社会对于高技能人才的需求也就越大。此外，高技能人才的培养、开发、管理和其他方面也离不开经济发展的支持[7]。全社会供给与需求的波动等社会发展方面的因素也会对全国高技能人才的需求产生一定影响[8]。一种稳定的社会发展状态和持续改善的各项因素会促使高技能人才的供给和需求保持相对稳定；相反的，社会发展不稳时，高技能人才的供需便会受到较大波动。全国年末总人口数、年末职工总人数、全社会年末从业人员数以及城镇居民人均可支配收入等因素对高技能人才的储量和分布密度都有着直接影响。科技三项费用支出、全国教育规模和硬件设施水平、教育事业费用支出等科技教育事业发展方面的因素不仅提供了高技能人才培养和发展所必须的成长条件，而且创造了高技能人才出色发挥能力所需要的宝贵机遇[9]，从而促进了我国对于高技能人才的需求。

为了保证所选指标的有效性，本文在定性分析的基础上运用SPSS软件，就影响全国高技能人才的需求因素进行了定量的相关性分析，选取相关系数最高的6项指标：GDP、全社会从业人员年末人数、全员劳动生产率、全社会固定资产投资、教育事业费用支出和科技三项费用支出，其相关系数分别为0.979、0.921、0.978、0.962、0.947和0.939，并做了进一步的回归分析，结果如表1所示。
表1 指标回归分析结果
	影响全国高技能人才需求的因素指标
	R
	R方
	调整R方

	GDP
	0.979
	0.958
	0.955

	全社会从业人员年末人数
	0.921
	0.849
	0.838

	全员劳动生产率
	0.978
	0.957
	0.954

	全社会固定资产投资
	0.962
	0.926
	0.921

	教育事业费用支出
	0.947
	0.898
	0.890

	科技三项费用支出
	0.939
	0.882
	0.874


    由表1可以清楚地看出，这6项指标的复相关系数R和判定系数R2都趋近于1，表示对全国高技能人才需求变量的解释能力很强。GDP的校正判定系数最大，数值为0.955，表明GDP对全国高技能人才需求这个变量具有95.5%的解释能力，其余5项指标的解释能力分别为83.8%、95.4%、92.1%、89.0%、87.4%，这6项指标的平均解释能力为90.53%，表明全国高技能人才需求的变化中有90.53%是与它们有关的。则确定了GDP、全社会从业人员年末人数、全员劳动生产率、全社会固定资产投资、教育事业费用支出和科技三项费用支出这6项作为高技能人才需求的影响因素，其中，全员劳动生产率是根据公式：当年全员劳动生产率=全国GDP/（上一年全社会从业人员年末人数+当年全社会从业人员年末人数）*0.5计算出来的。
3    全国高技能人才需求的广义回归神经网络模型的应用

3.1  数据选取

目前我国大多数研究者把高技能人才称为“灰领”，即同时具备了很强的动脑和动手能力的技能人才。这个词语是相对于“白领”和“蓝领”而派生的。高技能人才不做管理方面的工作和普通的技能工作，而是做引进新技术、新工艺和调试新设备等方面的工作，并且担当着举足轻重的技术大任。但具体到什么人属于高技能人才的类别，仍然存在许多不同意见。一部分研究者认为，获得国家职业资格等级中的高级技师和技师的人员与高技能人才在国际上的定位更加相符；另一部分研究者认为，获得国家职业资格三级、二级和一级，包括取得对应职级的人员都属于高技能人才，这3种级别依次对应于高级技工、技师、高级技师；此外，还有部分研究者主张，高技能人才的概念具有发展性，随时代的变迁而变化，故对其划分不能是一成不变的，应该根据实际情况的需要进行灵活处理，无需拘泥于是否取得职业资格这一条件[10]。

考虑到样本数据和统计一致性问题，并结合实际情况，本文中的高技能人才是指获得我国国家职业资格三级、二级和一级的技能人员，即高级技工、技师和高级技师三大类[11]。通过查阅相关年鉴获得了全国高技能人才需求指标的数据，如表2所示。
表2 样本数据
	年份
	GDP

/亿元
	全社会从业人员年末人数/万人
	全员劳动

生产率

（元/人）
	全社会固
定资产投
资/亿元
	教育事业

费用支出

/亿元
	科技三项

费用支出

/亿元
	高技能人

才需求/人

	1997
	78 973.04 
	69 820
	11 381.86 
	24 941.10 
	1 274.31 
	63.70 
	397 486

	1998
	84 402.28 
	70 637
	12 018.24 
	28 406.20 
	1 214.78 
	73.33 
	293 544

	1999
	89 677.05 
	71 394
	12 627.81 
	29 854.70 
	1 395.45 
	94.38 
	281 781

	2000
	99 214.55 
	72 085
	13 829.84 
	32 917.70 
	1 624.14 
	120.67 
	429 699

	2001
	109 655.17 
	72 797
	15 137.17 
	37 213.50 
	2 035.72 
	142.48 
	576 233

	2002
	120 332.69 
	73 280
	16 475.24 
	43 499.90 
	2 434.73 
	177.29 
	813 477

	2003
	135 822.76 
	73 736
	18 477.28 
	55 566.60 
	2 697.14 
	190.38 
	844 621

	2004
	159 878.34 
	74 264
	21 605.18 
	70 477.43 
	3 146.30 
	228.05 
	1 152 243

	2005
	184 937.37 
	74 647
	24 838.64 
	88 773.61 
	3 729.98 
	287.37 
	1 524 432

	2006
	216 314.43 
	74 978
	28 914.21 
	109 998.16 
	4 485.18 
	360.86 
	1 736 805

	2007
	265 810.31 
	75 321
	35 370.87 
	137 323.94 
	6 727.06 
	858.44 
	1 749 986

	2008
	314 045.43 
	75 564
	41 627.12 
	172 828.40 
	8 518.58 
	1 051.86 
	1 987 843

	2009
	340 902.81 
	75 828
	45 035.78 
	224 598.77 
	9 869.92 
	1 310.70 
	1 934 311

	2010
	401 512.80 
	76 105
	52 853.93 
	251 683.77 
	11 829.06 
	1 588.88 
	2 485 682

	2011
	473 104.00 
	76 420
	62 036.26 
	311 485.13 
	15 498.28 
	1 885.88 
	2 822 782

	2012
	518 942.10 
	76 704
	67 780.64 
	374 694.70 
	20 140.64 
	2 242.20 
	3 227 692


注:数据来源于1998—2013年《中国统计年鉴》、《中国劳动统计年鉴》和《中国人力资源和社会保障年鉴（工作卷）》
3.2  数据初始化

根据对全国高技能人才需求影响因素进行定性和定量结合分析，将上述6项指标和高技能人才需求分别作为广义回归神经网络的输入与输出因子，选取1997—2012年共16组数据作为整个网络的学习样本。
由于神经网络的输入和输出因子数值存在着不同的单位，这样很可能会在网络的运行过程中使一部分神经元达到饱和状态，从而使测试结果不理想，所以需要无量纲化处理输入与输出的数值，从而让它们达到同一数量级。MATLAB软件提供了3种方法对数据预处理[12]，分别是归一化处理方法，即将数据都转化为[-1，1]之间；主成分分析方法，即为了减少需要输入的因子维数，规范化处理样本中的每一组数据；标准化处理方法，即样本数据经过标准化后，均值是0、方差是1。本文选择利用归一化处理法进行网络数据的预处理，对最后输出的测试结果采用反归一化。归一化公式为：
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反归一化公式为：
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其中，X表示归一化之后的网络数据，
[image: image59.wmf]x

表示归一化之前的实际数值，
[image: image60.wmf]max

x

表示实际数值中的最大值，
[image: image61.wmf]min

x

表示实际数值中的最小值。
3.3  网络训练

以1997—2010年共14组数据作为网络的样本对网络进行训练。广义回归神经网络模型输入的信号会使其在网络的局部位置发生反应，且使用的基函数是非负非线性的高斯函数，这样便使GRNN具有了局部的逼近能力，大大加快了网络的学习速度；同时，该神经网络在运行中需要操作者手动调整的变量仅有一个，也就是光滑因子
[image: image62.wmf]s

，又可以称作平滑参数或者扩展系数，网络学习完全依赖于样本自身的数据，可以最大程度地避免人为假设所带来的测试结果的失真。因为光滑因子
[image: image63.wmf]s

在很大程度上影响着GRNN模型的运行性能，所以运行中使用循环测试方法，逐次选择位于区间[0.1，1]之间、步长为0.01的各个数值作为光滑因子进行网络训练，训练的逼近误差如图2所示。
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图2 网络训练的逼近误差
3.4  网络外推检验

以2011年和2012年共2组数据作为网络的外推检验样本，对网络模型的精确度进行验证，针对上一步网络训练时所取的不同的光滑因子
[image: image65.wmf]s

值得出了外推检验样本的误差如图3所示。
[image: image66.emf]0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

光滑因子外推检验误差


图3 网络外推检验误差
利用MATLAB软件不断调试广义回归神经网络模型，并结合图2和图3的两种误差寻找出最优化的光滑因子
[image: image67.wmf]s

。经过对网络输出结果的检验发现，光滑因子
[image: image68.wmf]s

的值越小，GRNN逼近样本数据的能力就越强；反之，
[image: image69.wmf]s

值越大，其对样本的逼近过程便更趋于平缓。随着光滑因子
[image: image70.wmf]s

的数值不断增大，网络预测的误差也在不断增大，最终将光滑因子
[image: image71.wmf]s

的取值确定为0.25，此时从网络对样本数据的逼近性能和预测性能两方面看都得到较小的误差。
4    结果对比分析

基于上述建立的广义回归神经网络模型，利用2011—2012年的6项指标的实际数据作为网络的测试输入值，预测出这两年的全国高技能人才需求量，并根据反归一化公式还原数值；同时为了进一步验证广义回归神经网络模型预测的可靠性和精确性，本文从样本均方标准误差（RMSE）、预测值与真实值之间的拟合度（R）、平均相对误差（AARE）、平均绝对误差（MAD）、平均绝对百分误差（MAPE）5个角度对该神经网络模型和GM（1，1）模型[13]的预测能力进行对比验证分析，分别利用公式
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代入数据计算得到，其中
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表示真实值，
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表示模型输出的预测值。两种模型输出结果和预测精确性比较分别如图4和表３所示。
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图4 两种模型输出值与真实值的拟合

由图4可以看出，采用广义回归神经网络模型所得到的输出预测线与GM（1，1）灰色模型的预测线相比更加逼近全国高技能人才的真实需求曲线，也就是说GRNN输出值与真实值之间的拟合效果更好，这表明广义回归神经网络模型更好地适应了高技能人才需求的预测，得到的预测效果更精确有效。

表3 两种模型预测精确性比较
	模型
	年份
	预测值
	真实值
	RMSE
	R
	AARE
	MAD
	MAPE

	GRNN
	2011
	2 842 872
	2 822 782
	30 650
	0.999 96
	0.009 5
	29 249.5
	0.95%

	
	2012
	3 189 283
	3 227 692
	
	
	
	
	

	GM（1，1）
	2011
	2 652 429
	2 822 782
	226 060
	0.999 92
	0.072 1
	220 441.5
	7.21%

	
	2012
	2 957 162
	3 227 692
	
	
	
	
	


    一般的，RMSE越小，表示用样本统计量推断出的总体参数值的可靠性越大；R在0～1之间变化，其值越大，表示模型输出的预测值与真实值越接近，模型拟合效果越好。无论是涉及到哪一个研究领域的预测问题，由于受到许多因素的影响，比如所选择的预测方法、操作人员的专业水平、收集信息的途径、数据的数量和时效性等方面，所以预测过程中的误差是无法避免的，但是预测误差不能偏离真实值太多，否则预测出的结果对于解决实际问题就没有任何意义。通常选取AARE在0.05以内作为误差允许范围，此时认为预测是精确可靠的，属于高精度的预测。MAPE不受样本量纲的制约影响，也常用来衡量不同模型的预测能力，其值越小，表示模型预测性能越好、精确性越高。

由表3可知，广义回归神经网络模型的RMSE=30 650<GM（1，1）模型的RMSE=226 060，表明前者模型中用2011—2012年的样本统计量推断出的需求值的可靠性大于后者模型；虽然两种模型的拟合度R都较大，意味着它们的拟合效果都较好，但是精确比较GRNN的R=0.999 96和GM（1，1）的R=0.999 92会发现前者大于后者，这表示前者模型输出的预测值与真实值更接近，模型拟合效果也比后者更好；特别是反映在两者的AARE的大小方面，前者AARE=0.009 5<0.05<后者AARE=0.072 1，前者的预测精度在误差允许范围内，比后者提高了0.062 6，此时GRNN模型的预测属于高精度预测；GRNN的MAPE=0.95%远小于GM（1，1）的MAPE=7.21%，MAPE值越小，表明广义回归神经网络模型的预测性能更好，优于GM（1，1）模型很多，且精确性高。

经过上述分析，可以得出广义回归神经网络模型具有优异的预测精确性，将其引入到全国高技能人才需求这一新领域是有效可行的。

5    结论

    本文运用定性与定量相结合的方法确定出全国高技能人才需求的6项指标，引入广义回归神经网络模型对全国高技能人才需求进行了预测检验，在整个网络学习过程中不断调整光滑因子的取值，并从5个角度与GM（1，1）模型的输出结果做了精确性对比分析，证明了把GRNN模型引入到高技能人才需求这一新领域是有效可行的，避免了以往主观假设带来的预测失真现象，使预测的精确度大大提高，在未来具有较好的推广能力，也为今后进一步定量研究有关高技能人才需求方面提供了一种新方法，可以合理地缓解全国高等职业技术院校每年因盲目招生带来的高技能人才的巨大就业压力，有利于促进高职教育事业更好地发展。
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