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摘　 要:为更准确地探究我国出国留学人数变化趋势,提出基于 L1 范数的组合预测模型,对出国留学

人数进行预测;从多角度选取影响出国留学的因素,利用灰色关联度分析提取影响出国留学人数的典型因

子,进而构建 GM(1,3)模型;建立 BP 神经网络模型;提出基于 L1 范数组合预测模型,通过求解线性规划确

定单一模型最优权系数;然后,对 2006—2019 年出国留学人数进行预测;选取 GM(1,1)模型为对照模型,通

过对照模型以及预测误差评价指标体系比较模型的预测精度,结果表明:基于 L1 范数的组合预测模型效果

优于 3 个单一模型,有效地提高了预测精度,能够充分利用单一预测模型提供的信息,从而更加准确地预测

出国留学人数;未来几年我国出国留学规模仍有较大的发展空间,预测结果可为全球疫情下我国留学相关工

作提供参考。
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0　 引　 言

留学是我国发展对外开放教育和现代化经济以

及实施人才强国战略的重要途径之一,同时也是我

国高等教育规模扩张的一个重要过程。 2020 年《意

见》的印发,强调出国留学仍是为我国提供现代化

建设所需的各级各类人才的重要途径之一,疫情只

是暂时性地阻碍了出国留学的发展,要把握疫情防

控下的教育改革发展,坚持对外开放教育理念不动

摇,同时积极增加同世界各国教育的密切联系[1] 。
科学有效地预测出国留学人数,有助于全面把握出

国留学工作的总体大局,并对促进我国未来留学工

作发展规划的制定和实施具有重要意义。
 

近年来已有学者对出国留学的相关问题进行了

深入研究。 如潘昆峰等[2] 发现影响大学生出国留

学的因素包括宏观与微观两个方面;陈玥等[3] 通过

研究出国留学政策的历史变迁得出政府决策、市场

需求、科技发展这三方面对出国留学影响较大;魏永

长等[4]通过问卷调查和访谈研究,得出个人主观愿

望、家庭状况、外部因素对学生出国留学意愿均有影

响;陆根书等[5] 通过提出综合选择模型,分析了影

响大学生出国留学的因素。 陈扬霖等[6] 对高校学

生出国的趋势和影响因素等进行了探究,结果发现

出国留学人数逐年增加,且家庭背景、人力特征等因

素对出国留学均有影响;柯普等[7]应用 GM(1,1)模

型对出国留学人数进行了预测,结果表明 2011—
2015 年间我国留学人数呈快速增长的态势;杨彩

华[8]采用了时间序列预测法中的趋势外推法预测

了我国留学人数;冯志平等[9] 利用 ARIMA 模型预

测了留学人数以及 granger 因果检验分析了留学人

数和居民消费之间的关系,结果发现,随着经济快速
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发展和居民收入的增加,自费出国留学人数激增。
综合已有研究发现,出国留学相关研究仍存在

两个方面的问题:其一,大部分研究都是基于定性的

方法探究出国留学影响因素;其二,利用统计模型对

出国留学人数进行预测的研究相对有限,且模型和

预测的方法比较单一,没有进行模型对比和形成公

认的最优预测方法或统计模型。 其中柯普利用的

GM(1,1)模型对预测留学人数有一定的参考价值,
但通过分析留学现状以及成因可以发现,随着近年

来出国留学人数日趋增加,影响留学的因素也在不

断变化,呈现多元化趋势,故对模型的预测精度提出

了更高的要求,则前人所用的以单一因素建模的

GM(1,1)模型可能难以全面反映现代数据的复杂

状况,拟合精度也会随之降低,并且选用单一模型预

测,可能就要承担一定的决策失误风险。
针对现有研究存在的问题,有必要寻求新的预

测方法或模型,对预测留学人数加以研究。 因此,提
出一种基于 L1 范数的组合预测模型。 国外学者

Bates 和 Granger,在 1969 年首次研究了组合预测模

型[10] ,国内一些学者对其也进行了深入探究[11-13] ,
且取得了良好的研究成果。 组合模型一般能利用各

种预测方法所包含的信息进而更加有效地提高预测

精度,而组合预测方法的关键在于如何有效地选择

加权系数,在实际生活中,通常单一模型在不同时刻

的预测精度并不相同,故传统的不变权组合模型可

能会降低预测精度,而基于 L1 范数的变权组合模

型可以提高传统的组合模型的预测精度。 因此,基
于 L1 范数对单项预测模型赋权,并建立以最小对

数误差为准则的组合预测模型,再通过线性规划求

解模型;然后,通过对比不同模型的预测效果,表明

基于 L1 范数组合预测模型的有效性[14] ;最后运用

组合预测模型对我国未来几年的出国留学人数进行

预测,为分析疫情背景下出国留学人数的总体趋势

和相关部门制定决策提供参考依据。

1　 预测模型理论与建模框架

1. 1　 灰色预测模型

1. 1. 1　 灰色系统

灰色系统理论是由邓聚龙教授[15] 提出的,它着

重研究了生活、经济、科研活动中等难以解决的“小数

据”和“贫信息”以及“不确定性”等问题。 “灰”即指

信息的不完全。 考虑影响留学因素过多且复杂以及

信息不完全性等问题,故采用灰色系统进行建模。
1. 1. 2　 灰色关联度

设系统行为序列为

X i = (x1(1),x1(2),…,x1(n)),i= 1,2,3,…,m
对于 ξ∈(0,1),令
γ(x0(k),xi(k))=

min
i

min
k

|x0(k)-xi(k) | +ξmax
i

max
k

|x0(k)-xi(k) |

|x0(k)-xi(k) | +ξmax
i

max
k

|x0(k)-xi(k) |
  

(1)

γ(X0,X i)= 1
n

∑
n

k= 1
γ(x0(k),xi(k))

 

(2)

则 γ(X0,X i)称为 X0 与 X i 的灰色关联度[15] 。
1. 1. 3　 GM(1,N)模型

(1)
 

设有原始序列为

X1
(0) = (x1

(0)(1),x1
(0)(2),…,x1

(0)(n))
关联序列为

Xi
(0) = (xi (0)(1),xi (0)(2),…,xi (0)(n)),i=2,3,…,N

(2)
 

时间响应函数计算公式[12]为

xt
^ (k+1)= [x1

(0)(k+1) - 1
a

∑
N

i= 2
bixi

(1)(k+1)]e-ak+

1
a

∑
N

i= 2
bixi

(1)(k+1)
  

(3)

再根据式:x^ 1
(0)(k)= x^ 1

(1)(k) -x^ 1
(1)(k-1),进而

求得 x^ 1
(0)(k)的预测值。

1. 2　 BP 神经网络模型

针对一些无法用线性模型解决的问题,神经网

络利用自身较强的映射能力,可以较好地解决这类

非线性问题。 BP 神经网络是一种误差反向传播和

信号正向传播的多层前馈神经网络,一般包括输入、
隐含、输出三层或者以上的神经网络,而且能够较好

地逼近非线性连续函数[16] 。 考虑出国留学影响因

素众多以及因素与人数之间复杂的非线性关系,使
得难以精准预测留学人数,而神经网络模型恰好使

得输入与输出之间,呈现出高度非线性的映射特点,
更好地进行非线性预测。

BP 神经网络构建主要分成 3 步,首先,生成 BP
网络,再进行网络训练,最后得到网络仿真,其函数
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表达式如下。
若一个神经元模型有 n 个输入变量,w 为连接

不同神经元之间的权重,最终输出为

y= f wx+b( )

其中,b 为神经元的偏置值,f 为传递函数。
BP 神经网络拓扑图如图 1 所示,图 1 中输入

层、隐含层以及输出层神经元节点个数分别为 n、m、

l,这种结构称为 n-m- l 三层 BP 神经网络[16] 。 其

中,xi( i= 1,2,…,n)为实际的输入值,y j( j = 1,2,…,

m)是隐含层的输出,Ok(k = 1,2,…,l)为实际输出,

隐含层和输出层阈值分别为 a,b,输入层与隐含层

以及隐含层与输出层之间的连接权值分别为 vij,

w jk。

此处,权值更新的计算公式[16]为

vij = vij + Δvij,w jk = w jk + Δw jk

Δvij = η(∑
l

k = 1
δokw jk)y j(1 - y j)xi

Δw jk = ηδoky j

其中,δok = (dk-ok)ok(1-ok),η 为学习速率。

图 1　 BP 神经网络拓扑图

Fig. 1　 BP
 

neural
 

network
 

topology

1. 3　 基于 L1 范数的加权几何平均的组合预测模型

采用陈华友等[17]提出的基于 L1 范数的加权几

何平均的组合预测模型,利用预测误差绝对值的和,

衡量预测精度,这样可以克服预测误差再平方以后

导致误差扩大或者缩小的缺陷,尤其针对数据中存

在异常值的问题,其模型参数估计的稳健性比预测

误差平方和要好。

设某经济现象的指标观测值为{xt,t = 1,2,…,

N},设有m 个单一预测模型,其中 xit 为第 i 个模型在

t 时刻的预测值,l1,l2,…,lm 为单一模型在组合预测

模型中的权系数,且 ∑
m

i = 1
li = 1,li ≥ 0,i = 1,…,m

定义 1[11]:令
eit = lnxt - lnxit

et = lnxt - lnxt

Λ
= ∑

m

i = 1
li(lnxt - lnxt

Λ
)

 

= ∑
m

i = 1
lieit

eit 称为第 i 种单一预测模型第 t 时刻预测值与

实际值之间的对数误差,et 为第 t 时刻的组合模型

预测值和实际值之间对数误差。

定义 2[17]:令

F = ∑
N

t = 1
| et | = ∑

N

t = 1
∑
N

t = 1
lieit |

F i = ∑
N

t = 1
eit ,

   

i = 1,2,…,m
 

(4)

称 F 为加权几何平均组合模型预测值与实际值之

间的基于 L1 范数对数误差,其中,Fi 为第 i 种单一模

型预测值与实际值之间的基于 L1 范数对数误差。

定义 3[17]:设 F L( ) 为各种预测模型的加权系数

向量的函数,则基于 L1 范数以最小对数误差为准

则的加权几何平均组合预测模型为

min
 

F(L) = ∑
N

t = 1
∑
m

i = 1
lieit |

s. t.
∑
m

i = 1
li = 1　 …

li ≥ 0,
 

i = 1,2,…,m

ì

î

í
ïï

ïï
(5)

若要求目标函数的最小值,可做如下变换,将其

转化为线性规划问题,令

εt = ∑
m

i = 1
lieit,

   

εt
+ =

εt,
   

εt≥0

0,
    

εt≤0
  { ,

   

εt
- =

-εt,
   

εt≤0

0,
      

εt≥0
  {

则 | εt | =εt
+ +εt

- ,
    

εt =εt
+ -εt

-
 

,
    

εt
+εt

- = 0

在上述变换下,式(5)可改写成如式(6)模型:

min
 

F(L) = ∑
N

t = 1
ε + + ε -( )

∑
m

i = 1
lieit - ε + + ε - = 0

i = ∑
m

i = 1
li = 1

ε + ≥ 0,ε - ≥ 0,t = 1,2,…,N

li ≥ 0,i = 1,2,…,m

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(6)
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此处可以利用 MATLAB 或 LINGO 软件求解,求

得的最优解 L 即为组合预测模型的加权系数。

1. 4　 建模框架

首先选取柯普文章中提到的 GM(1,1)作为对

照模型,但仅以单一因素建模,难以精准预测留学

人数,而 GM(1,N)模型主要用来研究多外部因子

影响内部因子的动态变化关系,克服了以单一因

素建模的局限性;针对出国留学与各影响因素之

间属于非线性函数的问题,若使用传统的线性回

归预测方法可能难以反映它们之间的非线性关

系,而 BP 神经网络模型可以适应非线性预测,使

得输入与输出之间呈现高度的非线性映射特点,

因此建立 BP 神经网络模型;然后构建基于 L1 范

数改进的组合预测模型;最后,利用预测误差评价

指标体系比较 GM(1,1) 、GM(1,3) 、BP 神经网络

模型和基于 L1 范数改进的组合模型预测精度,具

体建模框架如图 2 所示。

图 2　 建模框架图

Fig. 2　 The
 

framework
 

of
 

modeling
 

2　 实证分析

2. 1　 数据说明

数据均来源于《中国统计年鉴》 和中华人民共

和国教育部官方网站。 由于中华人民共和国教育部

官方网站中 2020 年我国出国留学人数还未更新,并

且考虑各变量数据的时效性和可获得性,仅选取

2006—2019 年出国留学人数以及各变量统计数据

进行分析。

2. 2　 对照模型预测

对照模型 GM(1,1)的未知参数求解计算如下:

根据式(7)

σ(k)= x(0)(k)
x(0)(k-1)

,k= 2,3,…,14
 

(7)

可计算级比结果 σ ( k) 均满足 σ k( ) ∈ ( e
-2
n ,

e
2
n ),故可建模。

根据最小二乘估计解得 GM(1,1)模型的参数估

计值:a^ = -0. 106
 

71,b
^
= 18. 49,则响应方程为

xt
^ 1( ) k( ) = 186. 67( ) e0. 106

 

71 k-1( ) - 173. 27,k = 1,

2,…,n

将 k 代入响应方程,可计算 GM(1,1)模型的预

测值及预测精度。

2. 3　 GM(1,3)模型预测

2. 3. 1　 数据样本指标的选取

由于数据样本的选取对模型的构建及其预测

结果影响较大,而影响留学的因素众多,其中又有

一些因素是难以量化的,倘若选取全部的因素构

造预测模型是难以实现的。 因此,要科学地选取

外部影响因素,并尽可能客观真实地反映留学人

数的变化规律,这样预测留学人数变化趋势才更

准确且具有说服力。 刘志民等[18] 认为一国经济发

展状况和教育投入是影响留学的重要因素。 刘玉

君等[19] 通过实证分析发现,教育经费的投入对经

济发展有促进作用,同时也是实现经济可持续发

展的现实要求。 刘倩等[20] 认为经济发展水平和产

业结构对中国高等教育有一定的影响。 马子健

等[21] 选取普通高等学校毕业生数、城镇居民家庭

人均可支配收入作为影响大学生出国留学影响因

素。 根据科学性、可行性等原则,借鉴前人文献指

标的研究成果,选取国民总收入、教育经费投入、

普通本专科毕业人数、城镇居民人均可支配收入

作为影响出国留学的外部因素,具体数值如表 1

所示。
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表 1　 出国留学人数影响因子

Table
 

1　 Factors
 

influencing
 

the
 

number
 

of
 

students
 

studying
 

abroad

年　 份
出国留学人数 /

万人

国民总收入 /

亿元

教育经费投入 /

亿元

普通本专科毕业人数 /

万人

城镇居民人均可支配收入 /

元

2006 13. 40 219
 

028. 5 981
 

5 306. 8 11
 

619. 7
2007 14. 40 270

 

704. 0 12
 

148 447. 8 13
 

602. 5
2008 17. 98 321

 

229. 5 14
 

500 511. 9 15
 

549. 4
2009 22. 93 347

 

934. 9 16
 

502 531. 1 16
 

900. 5
2010 28. 47 410

 

354. 1 19
 

561 575. 4 18
 

779. 1
2011 33. 97 483

 

392. 8 23
 

869 608. 2 21
 

426. 9
2012 39. 96 537

 

329. 0 28
 

655 624. 7 24
 

126. 7
2013 41. 39 588

 

141. 2 30
 

365 638. 7 26
 

467. 0
2014 45. 98 644

 

380. 2 32
 

806 659. 4 28
 

843. 9
2015 52. 37 686

 

255. 7 36
 

129 680. 9 31
 

194. 8
2016 54. 45 743

 

408. 3 38
 

866 704. 2 33
 

616. 2
2017 60. 84 831

 

381. 2 42
 

557 735. 8 36
 

396. 2
2018 66. 21 914

 

327. 1 46
 

135 753. 3 39
 

250. 8
2019 70. 35 988

 

528. 9 50
 

178 758. 5 42
 

358. 8

2. 3. 2　 灰色关联度计算与典型因子的选取

通过式(1)、式(2)计算可确定 N,由表 2 可知

教育经费投入与出国留学人数之间的灰色关联度最

大( r = 0. 837
 

8),其次是国民总收入( r = 0. 995
 

9)、

城镇居民人均可支配收入( r = 0. 677
 

9)、普通本专

科毕业人数( r = 0. 731
 

7),从中选取灰色关联度 r>

0. 7 的 3 个典型因子,即教育经费投入、国民总收

入、城镇居民人均可支配收入,则 N= 3。

表 2　 灰色关联度系数表

Table
 

2　 Grey
 

correlation
 

coefficient

变　 量 灰色关联系数

出国留学人数

国民总收入 0. 995
 

9
教育经费投入 0. 837

 

8
普通本专科毕业人数 0. 677

 

9
城镇居民人均可支配收入 0. 731

 

7

2. 3. 3　 数值计算

利用最小二乘估计可得 GM(1,3)模型参数估计

值:a^ = -0. 796
 

4,b^ 2 = 0. 000
 

043
 

2,b^ 3 = 0. 000
 

037
 

8,

b^ 4 = -0. 000
 

169,再根据式(3)求出 GM(1,3)的预测

值及预测精度如表 3 所示。

2. 4　 BP 神经网络模型预测

选取国民总收入、教育经费投入、城镇居民人均

可支配收入、普通本专科毕业人数作为 BP 神经网

络的输入层,出国留学人数为输出层,则输入层神经

元个数为 4,而输出层神经元个数是根据具体问题

确定的,本文是针对预测出国留学人数的问题,故输

出层神经元数目为 1,隐含层结点数为 6。 函数选取

和参数设定分别为:训练函数用弹性梯度下降法

trainrp,最大训练次数= 50
 

000,精度= 0. 004
 

5,学习

率 η= 0. 01,迭代次数 = 50,具体算法流程如图 3 所

示。 用 MATLAB 运行后可得网络实际输出值与期

望输出值,结果及预测精度如表 3 所示。

网络初始

隐含层输出计算

输出层输出计算

误差计算

权值更新

判断算法迭
代是否结算

结束

N

Y

图 3　 BP 神经网络算法流程

Fig. 3　 BP
 

neural
 

network
 

algorithm
 

flow
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表 3　 单项预测模型预测结果及其预测精度

Table
 

3　 The
 

prediction
 

value
 

and
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

each
 

single
 

prediction
 

model

年　 份 实际值
GM(1,1)模型 GM(1,3)模型 BP 神经网络模型

预测值 预测精度 预测值 预测精度 预测值 预测精度

2006 813. 40 13. 40 0 13. 40 0 12. 75 6. 92
2007 14. 40 21. 02 45. 98 13. 12 8. 89 15. 91 10. 51
2008 17. 98 23. 39 30. 08 17. 18 4. 45 19. 51 8. 54
2009 22. 93 26. 02 13. 49 24. 61 7. 33 22. 20 3. 19
2010 28. 47 28. 95 1. 70 28. 19 0. 98 26. 80 5. 87
2011 33. 97 32. 21 5. 17 32. 26 5. 03 33. 10 2. 57
2012 39. 96 35. 84 10. 31 37. 70 5. 66 39. 38 1. 46
2013 41. 39 39. 88 3. 66 43. 37 4. 78 42. 93 3. 73
2014 45. 98 44. 37 3. 51 46. 47 1. 07 47. 07 2. 36
2015 52. 37 49. 36 5. 74 50. 29 3. 97 51. 35 1. 95
2016 54. 45 54. 93 0. 77 54. 67 0. 40 55. 29 1. 54
2017 60. 84 61. 11 0. 44 58. 85 3. 27 60. 13 1. 16
2018 66. 21 67. 99 2. 69 64. 38 2. 76 64. 33 2. 84
2019 70. 35 75. 64 7. 53 69. 81 0. 77 68. 18 3. 08

2. 5　 基于 L1 范数的组合预测模型预测

根据表 3 可知,GM(1,3)模型、BP 神经网络模

型的拟合精度均高于 GM ( 1, 1 ) 模型, 再选用

GM(1,3)模型和 BP 神经网络模型进行组合,将这

两个单一模型在各个时期的预测值代入基于 L1 范

数改进的组合预测模型式(5),可得到基于 L1 范数

改进的最优化组合预测模型:

minF l1,l2( ) = | 0. 044
 

5l1 - 0. 123
 

3l
2

| +

| 0. 039
 

1l1 -0. 020
 

3l
2
| + | 0. 038

 

7l1 -0. 092
 

8l
2

| + | -

0. 014
 

1l1 +0. 074
 

1l
2
| + | -0. 039

 

2l1 +0. 048
 

3l
2
| + | -

0. 080
 

6l1 -0. 014
 

0l
2
| + | -0. 071

 

9l1 -0. 035
 

3l
2
| + | -

0. 029
 

5l1 - 0. 024
 

4l
2

| + | - 0. 006
 

7l1 - 0. 029
 

7l
2

| +

| 0. 019
 

8l1 -0. 025
 

6l
2
| + | -0. 054

 

7l1 -0. 115
 

3l
2
|

s. t.
 

l1 +l
2
= 1

l1≥0,l
2
≥0{

利用 LINGO 软件对上述式子求解,得到最优化

模型的解为

l1
∗ = 0. 5171,

     

l2
∗ = 0. 482

 

9

再将模型的最优解代入式(4),计算得基于 L1 范

数的组合预测模型的预测值和预测精度如表 4 所示。

表 4　 基于 L1 范数的组合预测模型预测值与预测精度

Table
 

4　 Prediction
 

value
 

and
 

prediction
 

accuracy

of
  

combination
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

L1
 

norm

年　 份 预测值 预测精度

2006 13. 09 2. 342
2007 14. 47 0. 467
2008 18. 31 1. 808
2009 23. 45 2. 251
2010 27. 52 3. 341
2011 32. 67 3. 840
2012 38. 51 3. 625
2013 43. 16 4. 270
2014 46. 76 1. 696
2015 50. 80 2. 994
2016 54. 97 0. 954
2017 59. 47 2. 255
2018 64. 36 2. 800
2019 69. 02 1. 886

2. 6　 各单项预测与组合预测结果对比

为体现基于 L1 范数的组合预测模型的有效

性,将 3 个单一模型和基于 L1 范数的组合模型的预

测值与实际值进行对比分析,如图 4 所示。
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GM(1,1)与 BP 模型对比

66



第 3 期 胡珍:基于 L1 范数的出国留学人数组合预测研究
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(c)
 

CM(1,1)与混合模型对比
图 4　 不同模型对比图

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

different
 

models

从图 4 可以直观地看出:GM(1,1)模型与实际值

的预测效果不佳,GM(1,3)模型、BP 神经网络模型对

实际值的预测效果较好,基于 L1 范数的组合模型预测

效果最佳。 为了进一步比较基于 L1 范数的组合预测

模型与 3 个单一预测模型之间的优劣,利用预测误差

平方和、平均绝对误差、平均绝对百分比误差、均方误

差、均方百分比误差 5 个评价指标构成的模型预测效

果评价指标体系进行比较,结果如表 5 所示。
(1)

 

预测误差平方和:

RSSE = ∑
N

i = 1
(xt -xt

^ ) 2

(2)
 

平均绝对误差:

RMAE = 1
N∑

N

i = 1
| xt -xt

^ |

(3)
 

平均绝对百分比误差

RMAPE = 1
N∑

N

i = 1

xt -xt
^

xt

(4)
 

均方误差

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(xt -xt

^ ) 2

(5)
 

均方百分比误差

RMSPE = 1
N ∑

N

i = 1

xt -xt
^

xt
( )

2

表 5　 模型预测效果评价指标体系

Table
 

5　 Evaluation
 

index
 

system
 

of
 

model
 

prediction
 

effect

有效性指标 RSSE RMAE RMAPE RMSE RMSPE

单一预
测模型

GM(1,1) 148. 331 2. 531 2. 530 0. 831
 

4 0. 042
GM(1,3) 29. 357 1. 224 1. 224 0. 363

 

8 0. 011
BP 神经网络 23. 512 1. 199 1. 156 0. 452

 

6 0. 012
组合预
测模型

基于 L1 范数
的组合模型

18. 727 1. 009 0. 988 0. 353
 

1 0. 007

从表 5 可以看出,3 个单一模型的各项指标误

差均高于基于 L1 范数的组合预测模型的误差指标

值。 即基于 L1 范数改进的组合预测模型的预测效

果更优,并且有效地利用了单一模型提供的信息,从
而提高了预测精度,可以更加准确地预测我国出国

留学人数,同时利用组合模型预测我国未来几年出

国留学人数,结果如表 6 所示。
表 6　 2020—2021 年出国留学人数预测

Table
 

6　 Forecast
 

of
 

the
 

number
 

of
 

students
 

studying
 

abroad
 

from
 

2020
 

to
 

2021

年　 份 2020 2021
出国留学人数预测值 / 万人 71. 42 73. 60

3　 结束语

出国留学教育作为促进我国经济和高等教育发

展的重要方式之一,且留学生规模又作为衡量留学

教育的一个重要指标,故有必要选择一个相对最优

模型来精准地预测出国留学人数。 在借鉴前人研究

的基础上,选取 GM(1,1)模型为对照模型,同时构

建了 GM(1,3)模型、BP 神经网络模型和基于 L1 范

数的组合预测模型,结果显示基于多因素建模的

GM(1,3)模型的预测精度相对于以单一因素建模

的 GM(1,1)模型显著提升;同时,BP 神经网络模型

的精度相对于 GM(1,1) 模型又一次提高,而基于

L1 范数的 GM(1,3)和 BP 神经网络的组合模型预

测精度又高于 3 个单一模型预测精度,故所建立基

于 L1 范数的组合预测模型相对于单一模型在预测

出国留学人数更有优势。 通过实证分析可知,未来

留学人数将会有增长趋势,但由于一些重大突发事

件,如非典、金融危机、新冠病毒等非常规因素,会对

预测结果产生影响。 故需要结合非常规因素,对当

前疫情下留学的发展趋势做进一步讨论。
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430068,
  

China)

Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

more
 

accurately
 

explore
 

the
 

trend
 

of
 

the
 

number
 

of
 

people
 

studying
 

abroad
 

in
 

China,
 

a
 

combination
 

forecasting
 

model
 

based
 

on
 

L1
 

norm
 

is
 

proposed
 

to
 

make
 

a
 

prediction
 

about
 

the
 

number
 

of
 

people
 

studying
 

abroad.
 

The
 

factors
 

that
 

affect
 

the
 

number
 

of
 

students
 

studying
 

abroad
 

are
 

selected
 

from
 

multiple
 

perspectives,
 

and
 

the
 

typical
 

factors
 

that
 

affect
 

the
 

number
 

of
 

students
 

studying
 

abroad
 

are
 

extracted
 

by
 

grey
 

correlation
 

analysis,
 

and
  

the
 

GM(1,3)
 

model
 

is
 

constructed.
  

BP
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

established.
 

Combination
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

L1
 

norm
 

is
 

proposed,
 

and
 

the
 

optimal
 

weight
 

coefficient
 

of
 

single
 

model
 

is
 

determined
 

by
 

solving
 

linear
 

programming.
 

Subsequently,
 

it
 

forecasts
 

the
 

number
 

of
 

students
 

studying
 

abroad
 

from
 

2006
 

to
 

2019.
The

 

GM(1,1)
 

model
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

control
 

model,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

is
 

compared
 

through
 

the
 

control
 

model
 

and
 

the
 

prediction
 

error
 

evaluation
 

index
 

system.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
  

combination
 

forecasting
 

model
 

based
 

on
 

L1
 

norm
 

outperforms
  

three
 

single
 

models,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

makes
 

full
 

use
 

of
 

the
 

information
 

provided
 

by
 

the
 

single
 

prediction
 

model,
 

thus
 

more
 

accurately
 

predicting
 

the
 

number
 

of
 

students
 

studying
 

abroad.
 

In
 

the
 

next
 

few
 

years,
 

there
 

is
 

still
 

a
 

large
 

space
 

for
 

the
 

development
 

of
 

the
 

scale
 

of
 

studying
 

abroad
 

in
 

China.
 

The
 

prediction
 

results
 

can
 

provide
 

reference
 

for
 

the
 

relevant
 

work
 

of
 

studying
 

abroad
 

in
 

China
 

under
 

the
 

global
 

epidemic
 

situation.
Key

 

words:
 

GM(1,3)
 

model;
 

BP
 

neural
 

network
 

model;
 

L1
 

norm;
 

combination
 

forecasting;
 

the
 

number
 

of
 

students
 

studying
 

abroad
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