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摘要 本文利用非线性动态系统稀疏辨识(SINDy)算法,基于广义Lotka-Volterra模型优化了经济系统的

非线性动力学模型,并将优化后的模型用于研究我国工业增加值、金融业增加值、出口总值和进口总值四个

变量的复杂动态关系,包括线性、交互关系和高阶影响关系.和传统的Lotka-Volterra模型相比较,稀疏识别

算法优化后的模型在拟合和短期预测方面具有更高的精度,并且模型能够筛选出系统中的关键项,在经济

层面具有更强的可解释性.
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Abstract This
 

study
 

utilizes
 

the
 

sparse
 

identification
 

of
 

nonlinear
 

dynamical
 

systems
 

(SINDy)
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

the
 

nonlinear
 

dynamic
 

model
 

of
 

the
 

economic
 

system
 

based
 

on
 

the
 

generalized
 

Lotka-Volterra
 

model.
 

The
 

optimized
 

model
 

is
 

applied
 

to
 

explore
 

the
 

complex
 

dynamic
 

relationships
 

among
 

four
 

varia-
bles:

 

industrial
 

added
 

value,
 

financial
 

added
 

value,
 

total
 

exports,
 

and
 

total
 

imports
 

in
 

China,
 

including
 

linear,
 

interactive,
 

and
 

higher-order
 

influence
 

relationships.
 

Compared
 

to
 

the
 

traditional
 

Lotka-Volterra
 

model,
 

the
 

model
 

optimized
 

by
 

the
 

sparse
 

identification
 

algorithm
 

demonstrates
 

higher
 

accuracy
 

in
 

fitting
 

and
 

short-term
 

forecasting.
 

Additionally,
 

the
 

model
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able
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key
 

components
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the
 

sys-
tem,

 

offering
 

stronger
 

interpretability
 

in
 

economic
 

terms.
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引言
  

非线性动力学模型在经济系统中的应用十分

广泛,近年来取得了较好的研究成果,其中生态系

统的概念最初源自生态学,之后学者 Moore[1]将该

概念扩展至商业领域,提出商业生态系统的概念.
Lotka-Volterra(LV)模型最初在20世纪40年代

被提出,用于描述生物种群之间的相互作用,后广
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泛用于经济学,王闽[2]从大小股东间的内在关系建

立LV竞争生态模型,周甜甜等[3]对产业经济生态

化的共生关系进行研究.然而,LV模型主要描述

变量之间的基本非线性相互作用,如二阶交互项以

及常数项,该限制使得其不足以充分捕捉系统中存

在的复杂高阶非线性相互作用和多维依赖关系.为
解决这些限制,研究人员提出了LV模型的各种扩

展版本,王圣元[4]提出将LV模型与多选择目标规

划方法相结合来分析产品组合交互作用.段文奇

等[5]拓展LV基准模型至引入成熟企业的三主体

共生演化模型以打破主流两主体共生模式的局限.
徐梦瑞[6]提出n 维广义LV模型,进行系统的动力

学分析.
此外,更多非线性动力学的方法也逐渐发展,

这类方法广泛应用于物理、工程、生物和环境等领

域[7-10],同时,其跨学科领域的成功也体现在了经

济领域,本文作者[11,12]构建了一个动态系统,用于

分析企业和政府在合作与非合作两种情况下的污

染控制,此后还建立了“资源-环境-经济”(REE)

三维动力系统模型,为实现协调可持续发展提供理

论依据.林子飞等[13]分析了含有分数阶导数的经

济波动模型,将随机动力系统的概念引入经济波动

模型以理解经济波动的本质特征.传统动力学建模

方法虽然取得了较好的效果,但其更多基于理论以

及分析建模,模型受制于其固定形式,在实际数据

的应用中易出现精度不高的问题,尤其是对于非线

性模型来讲,模型的微小误差容易引发结果产生较

大的偏差,寻求其优化方法变得极为重要.
  

在大数据时代,数据驱动的方法在互联网金融

和数字经济发展等领域显示出潜力,揭示了经济变

量之间的非线性关系[14,15].Gu等人[16]利用机器学

习技术识别了资产定价中复杂的非线性关系.
Brunton[17]、Mangan[18]、Kaiser等人[19]提出了一

种SINDy及其变体方法,该方法为解决复杂动力

系统提供了一种新的框架,已广泛应用于工程[20]、

生物学[21]、数据科学[22,23]等领域,用于发现控制方

程.虽然SINDy方法最初不是为经济学设计的,但
它在物理和生物系统中的成功应用表明了它具有

广泛的跨学科潜力.
  

本文基于广义Lotka-Volterra(GLV)模型中

经济变量可能存在的关系,利用SINDy方法优化

经济系统,选择合适的特征工程,分析中国工业产

出、金融部门产出、出口总额和进口总额之间的相

互关系,构建更精确的非线性动态模型.不仅拓展

了SINDy方法在经济学中的应用,获得了较好的

短期预测效果,还根据实证结果给出可行性政策

建议.

1 广义Lotka-Volterra模型
  

Lotka-Volterra(LV)模型是由 Logistic模型

衍生而来的,Logistic模型最初用于描述物种之间

的竞争和共生动态,其数学表达式如公式(1):

dN
dt =rN(1-

N
K
) (1)

  

这里N 代表种群规模,r是内在增长率,K 是

环境的承载能力.当考虑两个种群之间的相互作用

时,Logistic模型可以扩展到LV模型.随着时间的

推移,LV模型已被应用于经济领域,用于描述不

同经济实体之间的相互作用,其数学表达式如下:

dN1

dt =r1N1 1-
N1+α12N2

K1  
dN2

dt =r2N2 1-
N2+α21N1

K2  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)
  

为了使模型从经济层面更易理解,将其简化成

公式(3):

dx1

dt =r1x1-α12x1x2

dx2

dt =r2x2-α21x1x2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(3)
  

这里,x1 和x2 表示两个经济变量,r1 和r2 是

它们的内在增长率,α12 和α21 表示变量之间的相

互作用系数.这些系数的不同组合导致不同的相互

作用动态,如表1所示.

表1 经济关系描述

Table
 

1 Description
 

of
 

economic
 

relationships

系数组合 经济关系 经济解释

α12>0,α21>0 竞争 两方争夺资源

α12>0,α21=0;α12=0,α21>0 偏害 一方受损,一方无影响

α12>,α21<0;α12<0,α21>0 捕食/寄生
一方抑制一方获益/

一方以一方为代价获益

α12=0α21=0 中性关系 两方独立

α12=0α21<0;α12<0,α21=0 偏利关系 一方受益,一方无影响

α12<0,α21<0 互惠关系 两方合作获益

GLV模型是对基本LV模型的扩展.通过纳入

更多种群和更复杂的相互作用,来描述多个物种或
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实体之间错综复杂的动态关系.具体如公式(4):

dy1

dt =y1(a1-b11y1-b12y2-…-b1sys)

dyi

dt =yi(ai-bi1y1-bi2y2-…-bisys)

dys

dt =ys(as -bs1y1-bs2y2-…-bssys)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(4)
其中ai、bij 为实参数,代表当前部门对自身动态变

化的影响系数和其他部门对当前部门的交互影响

系数,可以采用最小二乘法对GLV模型的系数进

行估计.该方法可以估计物种或变量之间的相互作

用,清晰地展示变量之间的多种交互关系,对于经

济系统具有很强的理论解释作用,但由于缺乏稀疏

正则化和函数库的灵活性,模型在实际拟合数据趋

势方面存在明显的局限性,无法捕捉变量之间更复

杂的关系.GLV模型很大程度上为我们的经济建

模指引了明确方向,有利于我们对特征库的选择,

以此为基础,引入更多具有稀疏调整的可解释性的

方法对于提高模型的鲁棒性和准确性至关重要.

2 SINDy驱动的LV模型

2.1 SINDy-LV模型
  

SINDy是一种基于稀疏回归的方法,旨在从

时间序列数据中识别低维非线性动力系统模型.其
核心概念是通过从特征库选择几个基函数,将其拟

合到观测数据并捕获主导动力学来近似系统的演

化方程.SINDy方法通过以下步骤识别非线性动

力学方程.首先,给定一个系统的时间序列数据,如
公式(5):

X=

x1(t1) … x1(tn)

… ⋱ …

xq(t1) … xq(tn)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)
  

tn 表示n 个时间的观察状态,每个xm(ti)表
示第m 个变量在时间ti 时的观察状态(m=1,

2,…,q,i=1,2,…,n),基于系统的先验知识或势

函数形式构建库矩阵Θ(x).这个库矩阵包括一组

候选基函数,如常数项、线性项、二次项、多项式项

和三角函数项等.后文SINDy方法在经济数据的

实际应用中,我们结合了GLV模型的项与经济数

据的特征,选择了常数项、交互项、线性项、二次项

为主要特征.具体可以简单表示为公式(6):

Θ (x)=[1,x0,x1,x0x1,x2
1] (6)

  

接下来,应用数值微分得到每个时间点的时间

导数,如公式(7):

X
·
=f(x)=

x·1(t1) … x·1(t1)

… ⋱ …

x·q(t1) … x·q(tn)

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

然后可以将系统的动力学系统表示为这些特征的

线性组合,如公式(8):

f(x)≈Θ(x)ξ (8)
  

其中,ξ为系数矩阵,SINDy方法假设系统的动力

学可以表示为稀疏线性组合.因此,系数矩阵ξ 是

稀疏的,它的大部分元素为0.为了确定这个稀疏

矩阵,SINDy使用稀疏回归技术,如最小绝对收缩

和选 择 算 子 (LASSO)、岭 (ridge)或 弹 性 网 络

(ElasticNet).优化问题表述为公式(9):

ξ=argmin
ξ
‖dxdt-Θ(x)ξ‖22+λ‖ξ‖1

(9)

这里的λ控制稀疏度,‖ξ‖1 表示系数矩阵的ℓ1-
范数.这个过程允许识别重要的特征,同时消除不相

关的特征,从而产生一个简化的系统动力学模型.

2.2 ElasticNet优化器
  

在SINDy方法中,导数的计算使用了数值微

分法,尽管受到经济数据的随机性特征影响,这种

方法可能放大噪声,但我们可以通过引入稀疏回归

来减少噪声的影响.稀疏回归能够选择性地拟合数

据中的重要动态特征,从而抑制噪声对模型的干

扰.此外,在数据预处理阶段,我们对时间序列进行

了季节性调整和标准化处理,这些步骤帮助进一步

减少了数据中的噪声,确保模型训练时能够更好地

捕捉到系统的真实动态规律.
  

ElasticNet是一种稀疏回归方法,为SINDy建

模的优化过程引入了额外的灵活性.ElasticNet结

合了LASSO和ridge两种优化器,使其更适合处

理共线数据和复杂的稀疏结构.具体来说,Elastic-
Net的目标函数可表述为公式(10):

ξ=argmin‖X
·
-Θ(x)ξ‖22+α(ρ‖ξ‖1+

 1-ρ
2 ‖ξ‖22) (10)

这里的参数α控制了整体的正则化强度,从而调整

了解的稀疏性,ρ∈(0,1)平衡了ℓ1 和ℓ2 正则化项
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的贡献.当ρ=1时,ElasticNet退化为LASSO,当

ρ=0时,ElasticNet退化为ridge.ElasticNet在高

维数据设置中显示出明显的优势.它有效地解决了

多重共线性问题,并且通过同时利用ℓ1 和ℓ2 正则

化,在模型中实现了稀疏性和稳定性之间的平衡.
此外,ElasticNet对噪声具有较强的鲁棒性,当数

据中存在噪声时,可以实现更稳定的建模结果.
ElasticNet与SINDy的集成增强了具有稀疏识别

的非线性动力系统的建模,特别是在应用于分析中

国经济动态时.这种组合提高了捕捉多维经济变量

之间复杂相互作用的能力,同时确保了模型的稳定

性和可解释性,即使在嘈杂的经济数据中也是如

此.此外,它在短期预测准确性和识别关键动态特

征方面提供了显著的优势.

3 在宏观经济学中的应用

3.1 宏观经济模型
  

我们使用了2007年至2023年期间的中国经

济季度数据,包括以下四个经济指标,数据来源于

联合国贸易数据库、中国经济信息网:
  

(1)工业增加值(单位:十亿人民币);
  

(2)金融增加值(单位:十亿人民币);
  

(3)总出口额(单位:十亿美元);
  

(4)总进口额(单位:十亿美元).
  

考虑到使用了季度数据,存在较强季节性,我
们需要消除季节性影响.seasonal_decompose函数

来自Python开源库statsmodels,该库提供了多种

经济学和统计建模的工具.seasonal_decompose函

数具体用于时间序列的季节性分解,能够将时间序

列拆解为趋势成分、季节性成分和残差成分.该方

法广泛应用于经济数据的季节性调整和趋势分

析[24].我们利用该方法对每个时间序列进行加性

模型的分解,以提取和去除季节成分.具体操作见

公式(11):

X(t)=T(t)+S(t)+R(t)

Xadj(t)=X(t)-S(t)

Xpred,reseasoned(t)=Xpred(t)+S(t) (11)
  

其中,X(t)是原始数据,T(t)是趋势成分,S(t)是
季节性成分,R(t)是残差成分,Xadj(t)是去季节性

的数据,Xpred(t)是预测值,Xpred,reseasoned(t)是加回季

节成分的预测数据.使用seasonal_decompose函

数,提取出S(t).然后,将S(t)从原始数据中减去,
得到已调整的去季节性数据Xadj(t),在模型对去

季节性数据进行预测后,将季节性成分加回预测结

果中,重 构 出 原 始 数 据 的 季 节 性 特 征,得 到

Xpred,reseasoned(t).拟合时将数据集分成训练集(80%)
和测试集(20%),采用SINDy方法和 ElasticNet
优化器以及二阶多项式特征库对标准化后的训练

数据进行建模,拟合模型后,使用数值积分器生成

模拟数据,每15步使用真实数据更新初始条件,以
防止误差积累.并对模拟数据进行反向标准化.最
后,使用平均绝对百分比误差(MAPE)评估模型的

预测准确性,验证其在训练集和测试集上的性能.
模型结果如公式(12):

 

dx0

dt =0.064x0+0.043x1-0.227x2+

 0.078x3-0.035x1x3-0.003x2
3+0.053

dx1

dt = -0.022x1+0.032x2+0.003x2
3+0.050

dx2

dt =0.071x0-0.245x2+0.149x3+

 0.0054x0x2-0.007x2
1+0.106x2

2-

 0.142x2
3+0.032

dx3

dt =0.291x0-0.515x2+0.135x3-

 0.179x0x3+0.080x2
1+0.1462x2-

 0.043x2
3+0.020

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(12)

  

其中,x0 代表工业增加值,x1 代表金融业增加值,

x2 代表出口总值,x3 代表进口总值,()
·

代表其变

化率.
  

图1展示了使用基于SINDy模型的方程(12)
和数值积分方法得到的观测值与拟合值.

图1与表2的实证结果表明,SINDy模型能够

在合理的精度下对数据进行14期预测.且SINDy
模型较GLV模型更加精简,可以有效地识别和捕

获核心影响因素,揭示工业产出、金融增长、出口和

进口之间的线性、交互和高阶影响关系.

表2 SINDy模型 MAPE值
Table

 

2 MAPE
 

values
 

of
 

SINDy
 

model

Industrial Financial Export Import

Train 0.0369 0.0501 0.0585 0.0808

Test 0.0887 0.0515 0.2932 0.0624
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图1 SINDy模型拟合效果图α=0.003,ℓ1=0.3,polynomial=2
Fig.1 Fitting

 

effect
 

diagram
 

of
 

SINDy
 

model,
with

 

α=0.003,
 

ℓ1=0.3,
 

and
 

polynomial=2
  

3.2 模型结果分析
  

首先,我们使用网络图来说明这四个变量之间

的整体关系,其中线的粗细表示影响的强度(线越

粗,影响越强).线条样式代表影响的类型(实线表

示积极影响,虚线表示消极影响),如图2.

图2 影响关系网络图

Fig.2 Network
 

of
 

variable
 

interactions
  

然后,我们选择三个具有代表性的项,描述三

种类型的关系,并使用3D图以及等高线图直观地

演示这些动态变化.图3说明了出口总值x2 对进

口总值x3 变化率的线性影响,用-0.515x2 表示.
这种关系表明,随着经济内部出口总值的上升,进
口的增长速度会放缓,这反映了出口导向型经济中

国内需求的压缩.
图4展示了金融业增加值x1 和进口总值x3

对工业 增 加 值 x0 变 化 率 的 交 互 作 用,用-0.

035x1x3 表示.从3D图中可以明显看出,交互作用

的效果在不同区域之间存在差异.3D曲面图越陡

峭,交互效应越强.等高线图5则进一步突出了这

种关系,颜色范围不等从紫色到黄色表示x0 从负

到正的位移.密集排列的等高线表明,x1 和x3 的

组合对工业产出有显著影响,特别是在两个变量都

很高的地区,导致工业增长受到明显抑制.这种现

象可能是由于财政资源被转移到支持进口贸易上,

从而减少了用于制造业的资金.
 

图6说明了出口总值x2 对进口总值x3 变化

率的高阶影响,用项0.146x2 表示.二次拟合曲线

呈现典型“U”形,反映了出口总值的非线性影响.
随着x2 从较低水平上升,x3 开始下降,但随后又

开始上升.这表明,出口总值在不同阶段对进口的

影响不同:在出口增长的早期阶段,进口可能受到

抑制,但随着出口达到一定规模,进口增长加速,说
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明出口的繁荣最终带动了进口的需求.

图3 线性图:x2 与x3
· 的线性作用

Fig.3 Influence
 

of
 

linear
 

relationships:Effect
 

of
 

x2 on
 

x3
·

图4 3D图x1 和x3 对x·0 的非线性交互作用

Fig.4 3D
 

graph
 

of
 

nonlinear
 

relationships:interaction
 

between
 

x1 and
 

x3 on
 

x·0

图5 等高线图:x1 和x3 对x·0 的非线性交互作用

Fig.5 Contour
 

line
 

of
 

nonlinear
 

relationships:interaction
 

between
 

x1 and
 

x3 on
 

x·0

通过对这些代表性关系的分析,我们可以直观

地理解一个经济体中工业生产、金融增长、出口和

进口之间复杂的相互作用,以及这些因素在不同阶

段如何影响经济发展.随后,我们还可以基于这个

模型对感兴趣的变量进行进一步的详细分析.

图6 高阶关系U型图:x2 对x·3 的高阶作用

Fig.6 U-chart
 

of
 

higher-order
 

relationships:high-order
 

effect
 

of
 

x2 on
 

x·3

3.3 基于实证结果的政策建议
  

本节通过对中国工业产出、金融增长、出口和

进口之间非线性动态实证分析给出一系列可操作

和有针对性的策略政策建议.
3.3.1 出口和进口之间的“U”型关系

  

模型揭示了出口与进口之间的“U”型关系,最
初,出口增长抑制进口,随着出口达到一定规模,进
口需求加速增长.这表明,在出口增长早期阶段,政
府应鼓励出口企业优先考虑国内采购,并将其供应

链本地化,以缓解短期内对进口的抑制.可以通过

税收优惠或对国内采购企业的财政支持来实现.随

着出口的扩大,政策应逐渐转向支持高质量原材料

和先进技术的进口,以满足日益增长的生产需求.
具体措施可包括降低进口关税和简化进口程序,确

保出口企业能够有效地获得必要的进口资源.

3.3.2 金融增长对工业产出的门槛效应
  

该模型表明,金融增长对工业产出的影响存在

非线性关系,特别是当金融支持和进口规模达到一

定阈值时.过度的金融支持可能导致资源错配,阻碍

产业发展.因此,政策制定者应谨慎平衡金融支持.
例如,可以设立金融支持门槛,一旦金融信贷流向制

造业,就引入贷款上限和风险评估等监管措施,防止

过度杠杆.此外,政府应引导财政资源向高附加值和

创新型制造业倾斜,避免过度依赖传统部门,从而增

强工业部门的整体竞争力.

3.3.3 工业产出与出口之间的自我强化效应
  

工业产出与出口之间的关系表现出一种自我

强化效应,即工业产出增长促进出口,反之亦然.然

而,这种效应在超过一定阶段后可能会减弱.因此,

政策应着眼于优化出口结构,提高出口产品的技术
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含量和附加值,以保持这种良性循环.例如,政府可

以通过产业政策和研发补贴等方式,支持制造业向

高端和技术密集型领域升级,从而提高产品的国际

竞争力,避免低附加值出口的“增长陷阱”.此外,政
府应与伙伴国建立稳定的贸易合作机制,减轻外部

市场波动对出口的负面影响,确保工业产出的稳定

增长.
3.3.4 进口对工业产出的非线性影响

  

研究发现,进口对工业产出存在非线性影响,

特别是在初始阶段,进口增加对工业产出产生积极

影响,这可能是由于进口了高质量的原材料和先进

的设备,提高了工业效率.政策制定者应鼓励制造

业企业积极利用进口资源,特别是在产业升级的关

键阶段.具体而言,政府可以提供进口税收优惠和

金融便利,以支持企业获得国外先进设备和关键技

术.同时,政策应引导企业在引进进口资源的同时

加强创新能力,减少对进口的长期依赖,确保产业

体系的自主性和可持续发展.通过实施这些基于非

线性关系识别的政策建议,政策制定者可以更有效

地促进中国经济部门之间的协调发展,同时最大限

度地减少因政策失误导致的经济波动和风险.

4 结论
  

SINDy在短期预测方面表现优异,推导出的

方程更准确地揭示了中国工业、金融和贸易部门之

间的非线性相互作用,为政策制定者提供了深入理

解部门关系的视角,强调了非线性动力学在经济建

模中的重要性,克服了传统模型假设的局限性,通
过识别关键变量及其高阶相互作用,提供了更精确

的预测工具和清晰的解释框架.在中国迈向高质量

发展的过程中,SINDy为政策制定者理解和应对

部门间的复杂关系提供了强有力的工具.该方法不

仅适用于中国的经济发展,也为其他国家的经济预

测和政策制定提供了参考.
  

尽管如此,当前模型主要关注内部经济变量之

间的动态关系,但经济系统本质上是开放的,外部

因素也会对其产生重要影响,如全球贸易状况、汇
率波动、国际资本流动和地缘政治事件等.因此,在
解释模型结果和进行政策分析时,可以进一步充分

考虑这些外部因素的潜在影响,以增强预测的全面

性和实用性.此外,随着SINDy方法的不断扩展,

通过引入高阶非线性项、整合其他动态建模技术,

可以进一步克服现有的局限性,提升模型的稳健性

和对现实经济的适用性.
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