基于GBP-Bagging网络模型的产业人力资源需求预测——以山西省战略性新兴产业为例
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摘要：从资源匹配视角构建战略性新兴产业人力资源需求数量预测指标体系，运用灰色关联度分析筛选关键指标；运用灰色理论、神经网络和集成学习构建GBP-Bagging网络模型，对山西省2018—2022年战略性新兴产业人力资源需求数量进行预测。研究结果表明：“十三五”期间，山西省战略性新兴产业人力资源需求数稳步增长；GBP-Bagging网络模型有效克服了单个BP神经网络在小规模数据集上的局限性，获得了比BP神经网络和灰色预测模型更为准确的预测结果；为应对产业人力资源需求增长所带来的压力，山西省应当加大人才培养力度，健全人才引进机制，在增加人才数量的同时把控人才质量关，加强与周边地区的人才交流与沟通。
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Abstract: This paper constructs a forecasting index system of quantitative demand for human resources in strategic emerging industries from the perspective of resource matching and uses gray relational analysis to select key indicators. By using gray theory, neural network and ensemble learning, a GBP-Bagging network model is constructed to forecast the number of human resources needs in strategic emerging industries. The results show that during the "13th Five-Year Plan" period, the demand for human resources in strategic emerging industries in Shanxi Province increased steadily. The GBP-Bagging network model effectively overcomes the limitations of a single BP neural network on small-scale data sets, Network and gray prediction model to predict more accurately. In order to cope with the pressure caused by the increasing demand for industrial human resources, Shanxi Province should step up personnel training and improve the mechanism for introducing talents so as to increase the number of qualified personnel and control the quality of qualified personnel, to strengthen exchanges and communication with personnel in the surrounding areas.
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1  研究综述
战略性新兴产业是以重大技术突破和重大发展需求为基础，对经济社会全局和长远发展具有重大引领带动作用，知识技术密集、物质资源消耗少、成长潜力大、综合效益好的新兴产业[1]。战略性新兴产业是破解以资源型经济为主体的区域经济发展困局的关键所在[2]，而人力资源是影响战略性新兴产业发展的关键因素，是使产业突破发展瓶颈的关键所在[3]，因此，战略性新兴产业人力资源的规划和管理就显得尤为重要，科学预测战略性新兴产业人力资源需求对政府相关部门管理作出决策具有一定的指导意义。
人力资源预测方法主要分为定性方法和定量方法。其中，定量预测方法主要包括：灰色系统模型、模糊推理系统模型、神经网络模型以及非线性混沌动力模型等。邢洁等[4]以天津滨海新区为研究对象，采用灰色预测模型的改进型IGM模型进行人力资源需求预测。温新林[5]针对马尔科夫模型预测结果偏小的问题，将灰色理论与马尔可夫链模型结合起来，运用G(1,1)模型对原模型进行改进，使得预测结果更加准确。黎立博等人[6]运用马尔可夫链模型构建了人力资源总量规模与结构预测模型，并运用该模型对某企业2013—2022年的人员总量、人力资源结构进行了预测，为企业制定人力资源规划提供了重要依据。灰色理论已经广泛地应用到人力资源预测中，但多是应用到企业中，同时预测结果受数据灰度的影响比较大，虽然有一定的改进，但灰色预测的预测精度低仍然是一个大的问题。马尔可夫链模型主要应用于人力资源供给的预测，并且马尔可夫模型对于数据的要求比较高，在一些情况下由于数据量太少以及数据的缺失，转移矩阵的有效性很难得到保证，因此预测结果的准确性也就偏低。
神经网络因其高度的非线性拟合能力、自组织和自适应等特点，已经在人力资源管理领域得到了广泛的应用，如袁珍珍等[7]运用BP神经网络和模糊评价方法建立了人岗匹配度测算模型；徐静等[8]运用SOM神经网络建立了力资源管理风险预警模型。在人力资源预测方面，蒋蓉华等 [9]将灰色BP神经网络模型运用到了企业人力资源需求预测中，结合了灰色系统模型和神经网络模型的优点，提高了预测结果的精度；田琛等[10]以物流联络中心为研究对象，运用灰色BP神经网络建立了物流联络中心的人力需求模型，对中心不同时段的人力需求进行了有效预测。在上述关于人力资源预测的研究中，由于BP神经网络存在诸如易过配、参数设置难、获得全局最优解难等局限，在实际应用中表现极不稳定，更多是运用粒子群算法、遗传算法等对神经网络参数进行优化，以此来提高预测的有效性。
在实际应用中，利用GA算法、PSO算法对神经网络参数的优化过程过于复杂，很难发挥有效作用。集成学习(ensemble learning)在提高预测模型泛化能力中具有显著的作用，并且是机器学习领域的重要分支之一[11]。神经网络集成(neural network ensemble)是集成学习中研究较早、应用较广的一种学习算法。Sollich等[12]将神经网络集成定义为:一组为同一任务训练的神经网络的总和。Bagging算法和AdaBoost算法是应用最广的集成学习算法[13]。其中，Bagging算法在小样本数据训练和不稳定基学习器集成方面有着良好的表现，例如张郴等[14]采用Bagging算法和BP神经网络构建了旅游需求预测建模，徐涛等[15]采用Bagging算法和GA-BP神经网络构建单个飞行事件噪声预测模型，均取得了良好的效果。在人力资源预测领域还鲜有学者采用Bagging算法进行相关研究。
目前关于人力资源预测的研究多是聚焦于企业，关于产业人力资源预测的研究文献较少。汪长柳[16]以时变增长率模型、线性回归模型、灰色模型为主，运用组合预测方法，将各种方法预测值的算术平均数作为最后的预测值，结果表明，虽然组合预测法比单一的预测方法的有效性高，但是将简单的算术平均数作为预测结果，从一定程度上降低了预测的准确。阳立高等[17]以湖南省战略性新兴产业为研究对象，运用灰色理论对产业未来6年的人才需求总量进行了预测，但单一的GM(1,1)预测模型预测精度较低。因此，这两种现有的战略性新兴产业人力资源预测模型对制定有效的产业人力资源规划的指导意义非常有限。
本文综合运用神经网络、灰色理论和集成学习理论，构造战略性新兴产业人力资源需求预测模型，对模型的构建原理以及算法进行系统性阐述，同时将该模型运用于山西省战略性新兴产业人力资源需求预测，为山西省制定战略性新兴产业人力资源规划提出建设性意见。
2  预测准备
2.1  预测影响因素分析和指标选取
产业人力资源需求预测系统是一个非线性复杂系统，分析产业的人力资源需求预测影响因素必须根据其产业特点和地域特点，结合政治、经济、社会、技术等多种影响因素进行考量。本文在借鉴人力资源预测领域研究成果的基础之上，结合战略性新兴产业对研发能力具有更高要求的特征，对影响产业人力资源需求数量的主要因素进行分析[2]。
(1)财力资源因素。财力资源和人力资源是战略性新兴产业发展中最为重要的资源，产业的软实力由人力资源决定，而产业的发展则依靠财力资源的不断投入，财力资源和人力资源的匹配投入是实现产业有序健康发展的保障。其相应的衡量指标为：投资额、新增固定资产、R&D经费内部支出、新产品开发费用、技术改造费用、研发机构经费支出。其中，R&D经费内部支出、新产品开发费用、技术改造费用、研发机构经费支出是根据战略性新兴产业的特征而选定的指标。
(2)人力资源纵向成长因素。由于人力资源需求发展的时滞性问题在财力资源的匹配中难以得到考量，而人力资源的自身成长规律可以体现产业人力资源在时滞作用下的变化趋势，因此将人力资源自身成长作为一个影响因素。相应的衡量指标为：上一年产业人力资源数量。
(3)产业发展战略因素。产业的发展战略是产业战略规划的核心，产业的发展必然带来产业人力资源需求的增加，是影响需求预测非常关键的因素。产业发展战略提出的发展方向、发展重点领域，对于产业的人才引进、培育、储备提供了重要的指导，产业人力资源战略的制定需依据产业的发展战略。其相应的衡量指标为：新产品销售收入、主营业务收入、产业利润总额、企业个数、研发机构个数。其中，新产品销售收入和研发机构个数是根据战略性新兴产业特征而选定。
综上分析，影响产业人力资源需求数量预测的因素主要来自3个方面：财力资源、人力资源自身的纵向成长、产业的发展战略。战略性新兴产业人力资源预测指标体系见表1所示。
表1  战略性新兴产业人力资源预测指标体系
	一级指标
	二级指标
	三级指标

	产业人力资源需求数量X0
	A．财力资源
	投资额X1

	
	
	新增固定资产X2

	
	
	R&D经费内部支出X3

	
	
	新产品开发经费X4

	
	
	技术改造经费X5

	
	
	研发机构经费支出X6

	
	B．人力资源自身成长
	上一年产业人力资源数量X7

	
	C．产业发展战略
	新产品销售收入X8

	
	
	主营业务收入X9

	
	
	产业利润总额X10

	
	
	企业个数X11

	
	
	研发机构个数X12



2.2  指标的筛选
鉴于目前战略性新兴产业的统计资料相对较少，本文根据国家统计局2012年发布的《战略性新兴产业分类目录》中所规定的具体行业，从2000—2016年的《中国高技术产业统计年鉴》《中国统计年鉴》《中国劳动统计年鉴》和《山西省统计年鉴》查阅山西省战略性新兴产业的相关数据，依据获取的数据，用灰色关联分析对预测指标进行初步筛选。
灰色关联分析是指对一个系统发展变化态势进行定量描述和比较的方法，其基本思想是通过确定参考数据列和若干个比较数据列的几何形状相似程度来判断其联系是否紧密，反映了曲线间的关联程度：若曲线越接近则表示两个序列的关联程度越大；反之，则表示曲线的关联程度较小。通过灰色关联分析可以客观地筛选出关键指标。下面对产业人力资源需求预测的关键指标进行筛选：
模型公式及有关变量和参数（含图表内），请用文本可编辑格式且请注意变量应用斜体
（文中公式是使用mathtype公式编辑器进行的）


（1）分析数列的确定。设产业人力资源数需求数为参考数列，比较数列为三级指标 。

（2）经均值化的无量纲化处理得到序列。序列表示为：



    其中。



（3）计算与关联系数[image: ]。计算公式为：

[image: ]


    其中：；为分辨系数，取0.5。

（4）计算关联度。计算公式如下，计算结果见表2所示。




表2  产业人力资源需求量与其相关因素的灰色关联度
	关联度
	数值
	关联度
	数值
	关联度
	数值
	关联度
	数值

	

	0.852
	

	0.828
	

	0.955
	

	0.799

	

	0.840
	

	0.838
	

	0.889
	

	0.854

	

	0.812
	

	0.877
	

	0.831
	

	0.833



根据计算结果，各因素按与产业人力资源需求数量的关联度大小排序依次为：上一年产业人力资源数量、新产品销售收入、研发机构经费支出、企业个数、投资额、新增固定资产、技术改造经费、研发机构个数、主营业务收入、新产品开发经费、R&D经费内部支出、产业利润总额。根据灰色关联度分析结果，12个关联度值均大于0.75，达到了三级精度水平，表明本文所建立的指标体系与产业人力资源需求量之间的关联度很强，适合用于战略性新兴产业人力资源需求量的预测。
3  预测模型
3.1  模型选取
灰色BP神经网络(GBP)是灰色理论与神经网络相融合的产物[9]。灰色理论可以对含有不确定性因素的系统进行预测，其核心内容是灰色动态模型，建模的核心思想是将时间序列转化为动态方程。灰色理论因其处理不确定性问题的能力已经在人力资源预测中得到了广泛的应用[18]。BP神经网络是采用误差反向传播算法的无反馈的层内无互连层次结构的神经网络，是目前引用最广泛的一种神经网络。神经网络因其良好的动态模拟运算能力、自学习和自组织能力，使其适应性、容错性较强以及具有强大的联想、推测功能，因此在科学预测方面具有独特的优势，能够较好地处理人力资源需求预测中不确定性、多因素、复杂非线性映射的问题[19]。灰色BP神经网络很好地综合了两种理论的优点，与单一的灰色预测模型或BP神经网络相比，预测的有效性更有保障。
但GBP网络在结合两者优点的同时也带来了BP神经网络不稳定的缺点, 故针对BP神经网络不稳定的特点，采用Bagging算法将单个BP神经网络作为基学习器，以提高模型的稳健性。Bagging算法是利用不同的训练集以期获得差异度大的基学习器构建集成学习器, 其核心是可重复取样[14]。Bagging算法并行计算的特点能提高不稳定学习算法的预测进度,因为它相当于对不稳定点做了“平滑处理”,但对稳定的学习算法效果不明显，有时甚至使预测精度降低。
本文综合运用神经网络理论、灰色理论和集成学习理论构建GBP-Bagging网络预测模型，模型主要分为灰色预处理部分和集成神经网络部分，模型结构框架具体如图1所示。图1内：原始数据各变量已变为斜体


图1  GBP-Bagging网络预测模型结构框架

3.2  模型构建
本文建立的预测模型主要分为两部分：灰色预处理模块和神经网络集成模块。
3.2.1  灰色预处理模块
GM是grey model的简称，本模块采用一阶单变量灰模型，即G(1,1)。用G(1,1)模型对各个指标值进行灰色预处理，作为集成网络的输入值。算法如下：




（1）将关键指标序列作为原序列[image: ]，对原序列[image: ][image: ]进行一阶累加，生成新的数列[image: ][image: ]。

（2）计算背景值数列[image: ]。计算公式如下：


（3）建立灰色预测模型。模型表示如下：


（4）用最小二乘法，计算G(1,1)的模型参数a和u。计算方法如下： 


 


其中： ；。


（5）将发展系数a与灰用量u代入G(1,1)模型的白化响应式中，求得[image: ]的预测值[image: ]。计算方法如下：

[image: ]


（6）计算[image: ]的预测值[image: ]。计算方法如下：



3.2.2  集成神经网络模块
集成神经网络模块包括单个神经网络部分和多个神经网络集成部分。
3.2.2.1 BP神经网络模型
BP神经网络的3个核心内容包括：网络的拓扑结构、神经元的转移函数和网络采用的学习训练算法。


（1）BP神经网络的拓扑结构为3层结构，包括：输入层、隐含层和输出层。输入层以G(1,1)模型求得的预测指标的灰预处理值作为输入数据，共设置12个输入层单元。隐含层单元数的设置对神经网络性能的影响至关重要，常用的隐含层单元数的确定方法有两种：通过对训练误差的观察确定单元数和按照经验公式，其中：表示隐含层单元数；m为输入层单元数；n为输出层单元数；a为1～10中的任一常数。本模型隐含层选用的单元个数为7～15，初步设定隐含层单元个数为11，然后根据训练误差再进行逐步调整。输出层单元个数设置为1个，即产业人力资源需求数量。
（2）模型隐含层神经元的转移函数选用tansig函数，输出层神经元的转移函数选用purelin函数。网络的训练方法使用自适应lr动量梯度下降法，与标准BP算法相比，该算法收敛速度快，可以极大地提高学习效率，增加训练算法的可靠性。




（3）本文建立多输入单输出的BP神经网络模型，其中：[image: ]为输入层与隐含层的连接权值；[image: ]为隐含层与输出层的连接权值；[image: ]为隐含层神经元的阈值；为输出神经元的阈值。模型的算法的基本步骤如下：


1）对各层之间的连接权值[image: ][image: ]、[image: ][image: ]及各层神经元的阈值进行初始化赋值，赋予[-1,+1]区间的随机值；
2）随机选取一组学习模式对提供给网络；
3）接受输入层的输入作为输入层的输出，并且传递给隐含层；


4）计算隐含层神经元的净输入[image: ]和输出[image: ][image: ]：

[image: ]，

[image: ]
5）计算输出层神经元的净输入和输出：

，




6）根据给定的教师信号，计算输出层神经元的校正误差， 



7）计算隐含层神经元的校正误差：





8）修正输出层神经元的阈值和隐含层与输出层之间的连接权值[image: ][image: ]，其中学习速率： 








9）修正隐含层神经元的阈值和输入层与隐含层之间的连接权值，其中学习速率[image: ]：


10）返回第三步，用下一个随机选取的学习模型对网络进行训练，直至全部训练结束。
11）学习误差E进行判断：若，满足精度要求，结束算法；否则重新设定学习的次数，从第二步开始计算。
3.2.2.2 集成学习算法
    本文采用的集成学习算法为Bagging算法，具体步骤如下：

（1）对训练集D进行第t次随机采样，共采集m次，得到包含m个样本的采样集；


2)用采样集训练神经网络；[image: ]

3)将加入到神经网络集成；
4)待m个神经网络训练完毕，将m个神经网络得到的预测结果进行算术平均得到的值为最终的模型输出。
根据经验法则，所得到的神经网络集成由10个神经网络组成,即m为10。Tang等人[20]讨论Bootstrap方法在样本重复有效性的问题，得到扩增范围为100～500倍较佳，因此本文在进行模型训练时，将原始训练数据扩增500倍，使得训练可以在采集少量关键指标数据的基础上取得良好的效果。
4  预测分析
4.1  预测模型训练



运用G(1,1)模型对指标数列以及产业人力资源数量进行数据灰处理，求得2000—2022年对应指标的灰色预处理值,并将其构成基础数据集D。





根据集成模型的工作原理，应用MATLAB软件中的神经网络工具箱建立神经网络集成模型，将基础数据集D中2000—2012年的样本作为原始训练集，2012—2015年的样本作为检验集，2018—2022年的样本作为预测集[image: ]。采用Bootstrap重复抽样方法对[image: ]进行500倍扩增，重构子训练集之间；同时，设定网络的学习次数为5 000次，学习效率为0.01，训练的目标为0.001。经反复测试，将单个神经网络隐含层神经元数个数设置为11，即各子神经网络的结构为12-11-1。
4.2  预测模型精度检验以及误差分析
模型训练完成后，将2000—2012年的预测指标的灰拟合值作为网络的输入求得仿真结果，见表3所示，并用平均绝对误差(MAE)、误差均方根(RMSE)和平均绝对百分误差(MAPE)对训练误差进行评价，结果见表4所示，可知网络训练样本拟合值的3种误差都很小，其中MAPE值仅为0.68%，说明模型有很好的拟合能力。3种误差测算方法的表达式分别为:








式中：为战略性新兴产业人力资源的实际需求值；为预测模拟值；t为训练样本样本数。
表3  2000—2012年训练样本仿真结果
	年份
	GBP-Bagging
拟合结果
	绝对百分
误差/%
	绝对
误差
	误差
平方

	2000
	41 614
	0.24
	99
	9 786

	2001
	40 179
	0.45
	179
	32 093

	2002
	42 832
	0.57
	244
	59 770

	2003
	40 688
	0.88
	355
	126 086

	2004
	40 855
	0.28
	114
	13 019

	2005
	44 290
	0.60
	263
	68 912

	2006
	64 574
	0.89
	567
	321 270

	2007
	91 536
	0.75
	695
	482 564

	2008
	92 457
	1.18
	1 083
	972 132

	2009
	94 439
	0.76
	715
	511 220

	2010
	120 095
	0.70
	850
	723 058

	2011
	122 804
	0.81
	990
	979 479

	2012
	146 424
	0.89
	1 309
	1 713 955


	
表4  训练样本统计误差
	预测方法
	平均绝对
误差MAE
	误差均方根RMSE
	平均绝对
误差MAPE/%

	GBP-Bagging
	179
	612.33
	0.68



为了检测网络的泛化能力，选取2012—2014年的战略性新兴产业的相关数据对模型进行检验；同时，为进一步验证GBP-Bagging网络模型的准确度和有效性，将模型的预测结果与G(1,1)模型以及BP神经网络的仿真结果进行比较。用平均绝对误差、误差均方根和平均绝对百分误差(MAPE)对两种模型的预测有效性进行评价，结果见表5所示。
表5  2013—2015年检验样本仿真结果
	年份
	GBP-Bagging拟合结果
	绝对百分
误差/%
	绝对
误差
	误差平方

	2013
	143 257
	0.84
	1 196
	1 430 300

	2014
	139 623
	0.69
	956
	913 498

	2015
	144 569
	0.76
	715
	511 220



比较表4和表5中GBP-Bagging网络训练样本和检验样本的统计误差可知（见表6）：检验样本与训练样本的3种统计误差相差不大，说明网络具有良好的泛化能力。通过表6比较3种预测模型可以得知：GBP-Bagging网络检验样本的3种误差要比BP神经网络和G(1,1)模型的误差要小很多，说明GBP-Bagging网络比BP神经网络和G(1,1)模型的预测准确度更高、预测结果更加有效。
表6  检验样本统计误差
	预测方法
	平均绝对
误差MAE
	误差均方根RMSE
	平均绝对
误差MAPE/%

	GBP-Bagging
	281
	1 163.01
	0.81

	BPNN
	1 271
	4 855.81
	3.14

	GM(1,1)
	5 013
	17 427.13
	10.82



目前，战略性新兴产业在山西省乃至全国都处于快速发展阶段，对于产业人力资源需求量的预测将直接影响到产业人力资源规划：规划的人力资源过多，将会造成人力资源冗余和浪费；若规划的人力资源过少，将会出现人力资源短缺现象，特别是，战略性新兴产业对于科研能力有着较高的要求，科技型人才的缺失将会直接制约战略性新兴产业的发展，阻碍山西省国民经济的发展。根据对GBP-Bagging网络模型与G(1,1)模型以及BP神经网络的对比分析，可知GBP-Bagging网络的泛化能力更好、预测准确度更高、预测结果更具有有效性，更加适合于预测产业人力资源的需求量。因此，运用GBP-Bagging网络模型来预测山西省战略性新兴产业人力资源的需求量，对于产业的发展将具有更有效的指导意义。
4.3  产业人力资源需求量预测及结果分析
运用GBP-Bagging网络预测模型，对2018—2022年山西省战略性新兴产业人力资源的需求量进行预测，预测结果见表7和图2所示。根据预测结果可知，2018—2022年的产业人力资源需求量将会持续增长，但增长速度会逐年降低，其中，2015年的年增长率是3.35%，预计2022年的年增长率将会是1.32%，2018—2022年的年平均增长率为2.78%。从2009年开始，山西省战略性新兴产业人力资源需求量出现了两次飞跃增长：2010年的年增长率为27.10%，2012年的年增长率为19.34%，2009—2015年的年平均增长率为7.34%；在2012年之后，产业人力资源需求量连续两年下降。随着“十三五”规划的提出，战略性新兴产业的发展进入一个新的周期，与上一个周期相比，新周期的发展将会更加稳定。
表7  2018—2022年山西省战略性新兴产业人力资源需求预测结果   人                      
	年份
	预测人数

	2018
	151 269

	2019
	162 143

	2020
	170 535

	2021
	177 031

	2022
	181 213



[image: TIM截图20180313105116]
图2  2018—2022年山西省战略性新兴产业人力资源实际值和预测值

4.4  基于神经网络的变量重要性分析
各个影响因素对于产业人力资源需求量的影响程度不同，明确各个影响因素对产业人力资源需求量的影响程度，在制定产业人力资源规划的过程中有着重要的指导意义。根据2000—2015年的产业相关数据，运用SPSS 22软件的神经网络变量重要性分析功能，对影响产业人力资源需求的12个指标的重要性程度进行考量，分析结果见表8所示。
表8  变量的重要性分析
	变量名
	重要性
	标准化的重要性/%

	上一年产业人力资源数量X7
	0.213 
	100.0

	新产品销售收入X8
	0.187 
	87.9

	R&D经费内部支出X3
	0.139 
	65.4

	研发机构经费支出X6
	0.086 
	40.3

	投资额X1
	0.072 
	34.0

	新产品开发经费X4
	0.056 
	26.5

	技术改造经费X5
	0.052 
	24.4

	企业个数X11
	0.049 
	22.9

	新增固定资产X2
	0.043 
	20.0

	主营业务收入X9
	0.038 
	17.9

	产业利润总额X10
	0.036 
	17.0

	研发机构个数X12
	0.029 
	13.7



根据表8可知，指标体系的12个因素中，对产业人力资源需求量影响程度最大的是上一年产业人力资源数量，即人力资源纵向成长因素，影响程度最小的是研发机构的个数；此外，与研发活动的相关的各个因素(R&D经费内部支出、研发机构经费支出、新产品开发经费、技术改造经费)的重要性也比较高，与战略性新兴产业的科研能力要求高的特征相符。
4.5  产业人力资源规划建议
大力发展战略性新兴产业是山西省培育新的经济增长点、做好资源型经济转型的关键所在。“十二五”期间，山西省的战略性新兴产业得到了稳步发展，根据《山西省“十三五”战略性新兴产业发展规划》可知，山西省“十三五”期间会继续加大对战略性新兴产业的投入；同时，产业人力资源的数量会在未来保持一个稳步上升的趋势，到2020年产业人力资源数将会超过18万人。为了面对产业人力资源需求的增长所带来的压力，需要做好以下3个方面的工作:
(1)加大人才培养力度，健全人才引进机制。产业发展将会造成巨大的人才缺口，因此必须加大人才培养力度，尽力保证产业的人力资源供给；与此同时，健全人才引进机制，吸收其他地区的优秀人才。双管齐下，为产业的发展做好充足的人才储备。
(2)在增加人才数量的同时，把控人才质量的大关。山西省在扩大战略性新兴产业人才队伍的同时，要注意人才质量的问题，不断提高人力资源的素质，优化人才结构，根据产业发展需要加强高级技术型人才的培养；同时，要注意对人力资源的激励，以保持人才队伍的创造力。
(3)加强与周边地区的人才交流与沟通。山西与其较近的京津地区以及毗邻的陕西相比，高等院校、科研院所较少，科研能力相对不足，应加强与这些地区各大院校、科研院所的交流合作，吸引更多的优秀人才。
5  结论
本文以山西省战略性新兴产业为例，首先从资源匹配视角出发建立产业人力资源需求预测指标体系，并且进行灰色关联度分析，发现12个指标均达到了三级精度水平；其次，与以往的战略性新兴产业人力资源需求预测仅使用单一灰色模型不同，本文结合灰色理论、神经网络理论和集成学习理论，建立了用于战略性新兴产业人力资源数量预测的GBP-Bagging网络模型，通过对预测结果的分析，验证了本文所建立的预测模型比G(1,1)模型和BP网络模型预测更有效。通过对预测结果分析，本文进一步指出山西省在战略性新兴产业人力资源开发的过程中要注意3个方面的问题：加大人才培养力度，健全人才引进机制；在增加人才数量的同时，把控人才质量的大关；加强与周边地区的人才交流与沟通。
本文指标选取的过程中，为了便于数据收集和计量，主要参考了相关统计年鉴的指标数据，因此忽略了其他相关的因素；在模型构建过程中，由于神经网络集成模块选用标准的BP神经网络作为基学习器，没有对其结构和权值进行优化，基学习器的整体学习效果有待提升。这些问题有待今后进一步深入研究完善。


参考文献：
[1] 温家宝.让科技引领中国可持续发展[J].科技管理研究,2010,30(1):1-3.
[2] 周晶,何锦义.战略性新兴产业统计标准研究[J].统计研究,2011,28(10):3-8.
[3] 王亚男,王宏起,朱磊.区域战略性新兴产业人力资源生态系统对核心竞争力的作用机理[J].科技管理研究,2016,36(9):253-260.
[4] 邢洁,刘芳.基于IGM模型的人力资源需求的灰预测分析[J].统计与决策,2012(20):92-94.
[5] 温新林.改进的马尔科夫模型在人力资源预测中的应用[J].煤炭与化工, 2014,37(11): 80-81，84.
[6] 黎立博,邬文兵,张明玉.基于Markov过程的人员规模与结构预测模型及实证研究[J].中国软科学,2016(6):143-153.
[7] 袁珍珍,卢少华.BP神经网络在人岗匹配度测算中的应用[J].武汉理工大学学报（信息与管理工程版）2010.32(3):515-518.
[8] 徐静,王勃.基于SOM神经网络的人力资源管理风险预警模型研究[J].电子设计工程, 2015,23(18):134-136.
[9] 蒋蓉华, 曹琦. 基于灰色BP神经网络的企业人力资源需求预测[J].中国人力资源开发, 2011(11):42-46.
[10] 田琛,李军祥.基于灰色BP神经网络的物流联络中心人力需求预测[J].物流工程与管理,2016,38(6):71-73.
[11] DIETTERICH T G. Machine learning research: four current diretions [J].AI Magazine,1997,18(4) : 97-136．
[12] SOLLICH P. Learning with ensembles: how over-fitting can be useful[M]//TOURETZKY D S， MOZER M C,HASSELMO M E. Advances in neural information processing systems 8.Cambridge,MA: The MIT Press,1996: 190-196．
[13] 熊婧,高岩,王雅瑜.基于Adaboost算法的软件缺陷预测模型[J].计算机科学,2016,43(7):186-190.
[14] 张郴,张捷.中国入境旅游需求预测的神经网络集成模型研究[J].地理科学,2011,31(10):1208-1212.
[15] 徐涛,燕宪金,杨国庆.基于神经网络集成的单个飞行事件噪声预测模型[J].中国环境科学,2014,34(2):539-544.
[16] 汪长柳.战略性新兴产业人才需求量预测模型构建：以江苏省为例[J].科协论坛(下半月), 2012(2):141-142.
[17] 阳立高,贺正楚,韩峰.湖南省战略性新兴产业人才需求预测及对策[J].中国科技论坛,2013(11):85-91.
[18] YUANJ B, LI  X. Study on highway passenger volume forecast by the method of the GM (1,3) -Markov chain model[J].Journal of' Transport Science and Engineering,2011,27(4):68-72.
[19] WANG Z, WANG Y, JIA L M, et al. The application of improved BP neural network in the prediction of railway passenger volume time serial[J]China Railway Science, 2005,26(2):128-131.
[20] TANG W. Bagging-based selective clusterer ensemble[J].Journal ofSoftware,2005(4):134-286.





[bookmark: _GoBack]作者简介:李彦华（1975—），女，内蒙古乌兰察布人，副主任，副教授，硕士研究生导师，主要研究方向为战略人力资源管理、知识管理和技术经济；杨星宇（1993—），男，山西灵石人，硕士研究生，主要研究方向为战略人力资源管理和数据挖掘；刘东霞（1975—），女，山西朔州人，副教授，硕士研究生导师，主要研究方向为数据挖掘、产业组织理论、企业优化决策。
image2.wmf
(

)

{

}

12

1

,

15

1

L

L

=

=

=

i

k

k

X

X

i

i


image50.wmf
n

1


oleObject44.bin

image51.png




image52.wmf
w

ij


oleObject45.bin

image53.wmf
v

jt


oleObject46.bin

image54.png




image55.wmf
q

j


oleObject47.bin

oleObject2.bin

image56.wmf
g

t


oleObject48.bin

oleObject49.bin

image57.png
Ve




image58.wmf
v

jt


oleObject50.bin

image59.wmf
s

k

j


oleObject51.bin

image60.wmf
b

k

j


oleObject52.bin

image3.wmf
X

t


image61.png




image62.wmf
11

2

,

1

,

 

6

1

L

=

-

=

å

=

j

j

k

i

ij

i

k

j

x

w

s

q


oleObject53.bin

image63.wmf
(

)

l

b

k

k

j

f

1

=


oleObject54.bin

image64.wmf
g

1

11

1

1

-

=

å

=

b

v

l

k

j

j

jt

k


oleObject55.bin

image65.wmf
(

)

l

c

k

k

f

1

1

=


oleObject56.bin

image66.wmf
X

0


oleObject3.bin

oleObject57.bin

image67.wmf
d

k

1


oleObject58.bin

image68.wmf
(

)

(

)

l

c

X

d

k

k

k

k

f

1

1

0

1

'

-

=


oleObject59.bin

image69.wmf
e

k

j


oleObject60.bin

image70.wmf
(

)

11

2

,

1

,

'

1

1

L

=

=

j

f

s

d

v

e

k

j

k

j

k

j


oleObject61.bin

image71.wmf
g

1


image4.wmf
(

)

(

)

{

}

12

1

,

15

1

K

L

=

=

=

=

i

k

k

k

X

X

X

X

it

i

i

it


oleObject62.bin

oleObject63.bin

image72.wmf
(

)

1

,

0

Î

a


oleObject64.bin

image73.wmf

oleObject65.bin

image74.wmf
d

k

1

1

a

g

=

Ñ


oleObject66.bin

image75.wmf
11

2

,

1

,

1

L

=

=

Ñ

j

b

d

v

k

j

k

jt

a


oleObject67.bin

oleObject4.bin

image76.wmf
q

j


oleObject68.bin

image77.wmf
w

ij


oleObject69.bin

image78.png
1oy




image79.wmf
(

)

1

,

0

Î

b


oleObject70.bin

image80.wmf
11

2

,

1

,

6

,

2

,

1

,

,

11

2

,

1

,

L

L

L

=

=

=

Ñ

=

=

Ñ

j

i

j

x

e

w

e

k

j

k

j

ij

k

j

j

b

b

q


oleObject71.bin

image81.wmf
D

m


image5.wmf
(

)

12

1

,

15

1

15

1

L

=

=

å

=

i

k

k

i

i

X

X


oleObject72.bin

image82.wmf
D

m


oleObject73.bin

image83.wmf
h

t


oleObject74.bin

image84.png




image85.wmf
h

t


oleObject75.bin

image86.wmf
(

)

12

2

,

1

L

=

i

X

i


oleObject76.bin

oleObject5.bin

image87.wmf
X

i


oleObject77.bin

image88.wmf
(

)

(

)

12

2

,

1

ˆ

0

L

=

i

X

i


oleObject78.bin

image89.wmf
D

1


oleObject79.bin

image90.wmf
D

2


oleObject80.bin

image91.png




image92.wmf
D

3


image6.wmf
(

)

k

X

0


oleObject81.bin

image93.png




image94.wmf
D

1


oleObject82.bin

image95.wmf
(

)

10

1

,

1

L

=

k

k

D


oleObject83.bin

image96.wmf
å

=

-

=

t

t

i

i

Y

Y

t

MAE

1

ˆ

1


oleObject84.bin

image97.wmf
(

)

å

-

=

=

t

t

Y

Y

i

i

t

RMSE

1

2

ˆ

1


oleObject85.bin

oleObject6.bin

image98.wmf
%

100

1

1

ˆ

´

-

=

å

=

t

i

i

i

i

Y

Y

Y

t

MAPE


oleObject86.bin

image99.wmf
Y

i


oleObject87.bin

image100.wmf
Y

i

ˆ


oleObject88.bin

image101.png
x10°

2
1.8 - q
- BT
r o SehRE
06 q
04—ty I I I
2000 2005 2010 2015 2020 2025

AEG




image7.wmf
(

)

k

X

i


oleObject7.bin

image8.png
E:(K)




image9.wmf
(

)

k

i

x

0


oleObject8.bin

image10.wmf
(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

k

k

k

k

k

i

k

i

i

i

k

i

i

k

i

i

Ñ

Ñ

Ñ

Ñ

+

+

=

max

max

max

max

min

min

0

r

r

x


oleObject9.bin

image11.wmf
(

)

(

)

(

)

k

k

k

X

X

it

t

i

-

=

Ñ

0


oleObject10.bin

image12.wmf
r


oleObject11.bin

image13.wmf
g

i

0


oleObject12.bin

image14.wmf
(

)

å

=

=

15

1

0

0

15

1

k

i

i

k

x

g


oleObject13.bin

image15.wmf
g

01


oleObject14.bin

image16.wmf
g

04


oleObject15.bin

image17.wmf
g

07


oleObject16.bin

image18.wmf
g

10


oleObject17.bin

image19.wmf
g

02


oleObject18.bin

image20.wmf
g

04


oleObject19.bin

image21.wmf
g

08


oleObject20.bin

image22.wmf
g

11


oleObject21.bin

image23.wmf
g

03


oleObject22.bin

image24.wmf
g

06


oleObject23.bin

image25.wmf
g

09


oleObject24.bin

image26.wmf
g

12


oleObject25.bin

image27.emf
ܺ

ଵ

ܺ

ଶ

ܺ

ଷ

ܺ

௡

ڭ

原始数据

灰色

关联度分析

关键指标筛选

G(1,1)

模型拟合

灰色预处理

ڭ

关键指

标数据

灰处理

数据

Bootstrap

重复抽样

ڭ

ܤܲܰܰ

�

ܤܲܰܰ

�

ܤܲܰܰ

�

ܤܲܰܰ

௠

集成网络模块

算数

平均

模型

检验/评估

预

测

值


oleObject26.bin

image28.wmf
X

i


oleObject27.bin

image29.png
x©®




image30.wmf
(

)

X

i

0


oleObject28.bin

image31.wmf
(

)

X

i

0


oleObject29.bin

image32.png




image33.wmf
(

)

15

1

,

1

L

=

i

X

i


oleObject30.bin

image34.wmf
(

)

Z

i

1


oleObject31.bin

image35.wmf
(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

15

2

,

1

2

1

1

1

1

i

Z

L

=

-

+

=

k

k

k

k

X

X

i

i


oleObject32.bin

image36.wmf
(

)

(

)

(

)

(

)

u

k

a

k

X

i

=

´

+

Z

1

i

0


oleObject33.bin

image37.wmf
[

]

Y

B

B

B

n

T

T

u

a

1

-

=

ú

û

ù

ê

ë

é


oleObject34.bin

image38.wmf
(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

ú

ú

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ê

ê

ë

é

-

-

-

=

1

1

1

1

1

1

1

1

1

M

M

Z

Z

Z

i

i

i

B


image1.wmf
(

)

{

}

15

1

0

0

L

=

=

k

k

X

X


oleObject35.bin

image39.wmf
(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

[

]

15

3

,

2

,

3

,

2

0

0

0

L

L

=

=

k

k

Y

X

X

X

i

i

i


oleObject36.bin

image40.png
x®




image41.wmf
(

)

X

i

1


oleObject37.bin

image42.png




image43.wmf
(

)

X

i

ˆ

1


oleObject38.bin

image44.wmf
(

)

(

)

(

)

(

)

15

2

,

1

,

 

a

u

-

1

1

X

ˆ

1

i

1

L

=

+

´

÷

ø

ö

ç

è

æ

=

+

-

k

a

u

k

e

X

au

i


oleObject1.bin

oleObject39.bin

image45.wmf
(

)

X

i

0


oleObject40.bin

image46.wmf
(

)

X

i

ˆ

0


oleObject41.bin

image47.png




image48.wmf
(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

(

)

15

2

,

1

,

1

1

ˆ

ˆ

ˆ

1

1

0

L

=

-

+

=

+

k

k

k

k

X

X

X

i

i

i


oleObject42.bin

image49.wmf
a

n

m

n

+

+

=

1


oleObject43.bin

