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体检指标健康预警的灰色-时序组合模型
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摘要：对于个体健康体检数据而言，传统的以大样本为基础的数学模型无法满足体检数据的建模

需求。基于个体体检数据特征分析，首先构建适用于个体体检指标健康预警的近似非齐次指数序

列的改进离散灰色模型。其次，为降低单个模型预测精度的有限性，利用方差倒数法为离散灰色

模型和差分自回归移动平均模型赋权重，在模型误差平方和达到最小时取得最佳的权重值。从而

将两个模型的预测结果进行组合，实现对健康指标的建模与趋势分析，及时掌握个体健康指标的

变化并发现潜在的疾病隐患。预测模型在实验数据集上的相对模拟误差与最优基准模型相比有所

下降，表明灰色–时序组合模型具有更高的模拟精度，解决了传统的依据单次体检指标进行静态分

析的弊端以及单个模型预测结果的局限性，更加关注个体差异，能有效提升健康预警的效果。
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Grey time series combination model for health warning of
physical examination indexes
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Abstract: For  individual  health  examination  data,  the  traditional  mathematical  model  based  on  large
samples can not meet the modeling requirements of physical examination data. Based on the analysis of
the  characteristics  of  individual  physical  examination  data,  an  improved  discrete  grey  model  of
approximately  non-homogeneous  index  series  suitable  for  individual  physical  examination  indicator
health  warning  was  first  constructed.  Secondly,  in  order  to  reduce  the  limitation  of  the  prediction
accuracy of a single model, the inverse variance method was used to assign weights to the discrete grey
model and the differential autoregressive moving average model, and the best weight value was obtained
when the sum of squares of the model errors reached the minimum. Thus, the prediction results of the
two models were combined to achieve the modeling and trend analysis of health indicators, timely grasp
the  changes  of  individual  health  indicators  and  discover  potential  disease  hazards.  The  relative
simulation error of the prediction model on the experimental data set decreases in comparison with the
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optimal  benchmark  model,  which  indicates  that  the  grey  time  series  combination  model  has  higher
simulation  accuracy.  The  shortcomings  of  traditional  static  analysis  based  on  single  physical
examination  indicators  and  the  limitations  of  single  model  prediction  results  are  solved.  Individual
differences are emphasized, and the effect of health warning can be effectively improved.

Keywords: grey  time  series  combination  model; physical  examination  index; discrete  grey  model;
differential autoregressive integrated moving average model; health warning

 
 

随着时代的发展、社会需求和疾病谱的改

变，以预防为主的大健康理念逐渐深入人心，民

众健康预防的意识也逐渐增强，定期体检演变为

一种健康生活习惯和社会趋势。健康体检产生的

个体体检数据，可以帮助医生和体检者分析个体

自身生理状况和潜在的疾病隐患。但是，医生对

体检者身体状况的诊断，或者体检者对自身健康

情况的判断大多是基于单次体检结果的高低对

比，无法发现个体体检指标在不同时期的动态变

化趋势。因此，分析个体体检指标的发展规律和

变化趋势，发现体检者的潜在疾病隐患，从而提

前采取预防和治疗措施，降低个体未来的患病风

险，对于保障个体健康具有重大的现实意义。

灰色模型对于“少数据”、“贫信息”的样

本具有较高的预测精度，能够通过研究对象有限

的数据，挖掘出数据发展规律和新信息，从而实

现对序列未来值的预测[1-2]。在疾病预测方面，灰

色预测模型主要用于发病率、死亡率的预测 [3-4]。

而其他典型预测方法虽然在疾病预测中发挥了重

要的作用，但是各类模型的适用范围有所差异。

时间序列模型通过将疾病数据随时间推移形成的

序列视为一个随机序列，并用一定的数学模型来

近似拟合这个序列，常用的时间序列模型为

ARIMA（ autoregressive  integrated  moving  average
model）模型 [5-6]。基于概率论的马尔可夫链模型通

常是基于系统现在的状态来预测系统未来可能存

在的状态，例如刘琼等 [2] 利用隐马尔科夫模型对

乙肝发病数量时间序列进行预测[7]。随着神经网络

的发展，BP神经网络模型也被大量应用于疾病预

测中，并且在疾病预测中具有较好的识别效果[8-9]。

多元回归模型常用于传染病发病率的趋势预测，

建模过程中应用直线或曲线拟合原始传染病数

据，用数字和等式来表达传染病的流行规律[10-13]。

近年来，国内外学者将灰色模型与其他模型进行

组合，融合多个模型的优势，开展疾病预测研

究。王永斌等 [14]将灰色模型和广义回归神经网

络模型相结合，预测我国尘肺病发病人数。严薇

荣等 [15] 在进行伤寒副伤寒发病率预测时，将

GM(1,1)模型和 Markov模型进行组合得到新的预

测模型，提高了传染病发病率的预测精度。时冬

青等 [16] 综合 GM(1,1)模型和马尔可夫链进行预

测，实验结果表明组合模型在职业病预测中的高

预测精度。

目前，对于个体体检指标的研究主要集中于

两个方面：一方面是分析个体体检指标对于疾病

诊断的影响或对疾病的预测价值[17-18]；另一方面是

在疾病风险预测中，将多个或群体健康体检指标

作为预测特征来预测疾病发病率或患病情况[19-20]。

然而，针对个体体检指标未来发展趋势预测的研

究还较少。通过上述分析可以发现，以上研究大

多采用群体健康指标数据集开展疾病预测，而对

于个体健康体检指标的预测较少，并且个体健康

体检数据的特征也增加了个体健康指标预测的难

度。为此，需要构建有效的个体健康指标预测模

型，以期准确预测体检指标未来变化趋势或范

围，实现个体健康状况的有效预警管理。基于上

述分析，考虑体检指标数据为小样本数据，并且

更偏向于是一个非齐次指数序列，为提高模型的

泛化性和准确性，本文构建了一个离散灰色模

型。同时，为提高预测精度，将 ARIMA模型和灰

色模型进行组合预测，从而充分利用各个模型的

优势。

 1    个体健康体检指标特征分析

随着人们对于健康和自我保健追求的愈加强

烈，健康消费市场迅猛发展，个人定期健康体检

已成为常态。个人在医疗机构进行体检，得到各

类身体指标检查数据。这些具有时间间隔的数据

汇总后形成了时间序列，对这些时间序列数据进

行数据分析和预测，可以有效地辅助医生和患者

了解当前身体状况和指标的未来变化趋势，帮助
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人们提前采取应对策略，做好疾病预防。

m m

1 ∼ n

Xm = (xm(t1), xm(t2), · · · , xm(tn))

由于体检指标时间序列数据有其独有的特

征，在构建时间序列预测模型时有必要基于其特

征进行设计。以单个体检指标 为例，指标 在时

间跨度 之间的检查结果构成一个时间序列

。单个体检指标时间序

列具有如下特征：

a. 数据量小。

Xm = (xm(t1),

xm(t2), · · · , xm(tn))

随着时间变化，个人健康状况受年龄变化、

外界环境等因素影响，使得体检指标具有阶段性

和时效性。通常来说，极早期的体检指标对于分

析个人当前身体健康状况的可用价值较低，许多

体检数据集中仅保留体检者最近 6～8年的体检指

标数据。因此，体检指标时间序列

的样本数量非常有限，一般取样本

个数介于 6～10之间。

b. 数据的不确定性。

个人体检指标数值常受到生理状况、心理变

化、外界环境等多方面因素的影响，甚至由于测

量仪器、检测技术水平的参差不齐也会导致指标

数据的不准确。所以个体在进行体检时，总会对

异常指标进行多次“复查”，将多次体检结果的

可能值或取值范围作为最终检查结果。这导致了

体检指标序列的区间出现不确定或离散不确定的

情况。

c. 时间间隔不一致。

Xm = (xm(t1), xm(t2), · · · , xm(tn))

∆t = tk+1− tk，k = 1,2, · · · ,n−1

∆t ,常数 Xm

时间序列 的时间间

隔计算公式一般为 ，当

时，将时间序列 称为非等时距序列。

现实生活中，由于各种因素导致个体未能按期进

行健康体检，从而导致体检时间序列数据集中缺

失某一时间段的数据，出现时间“断层”问题。

d. 数据类型异构。

Xm

Xm

Xm

体检指标数据类型异构是指时间序列 中不

同体检指标具有不同的数据类型。举例来说，时

间序列 中可能存在某一元素数据类型是一个区

间值，某一元素数据类型为离散灰数，还有元素

数据类型为实数，这就使得 具有数据类型异构

的特征。

e. 数据具有上下波动性。

体检指标受到自身以及外部等多个因素制

约，从而使得单个个体体检时间序列并非呈现明

显的单调递变或恒定不变的规律，通常是在一定

数值范围内表现出反复的上下波动的特征。

 2    灰色–时序组合预测模型 NDGM-
ARIMA

 2.1    改进 GM(1,1) 模型——NDGM(1,1)
由于体检指标数据是一个数据量少的小样本

数据集，通常数据量级在几至几十。而灰色模型

GM(1,1)对于“少数据”、“贫信息”的样本具有

较高的预测精度。因此，本文考虑使用灰色模型

GM(1,1)。GM(1,1)模型是灰色系统理论中经典的

预测模型，模型的基本思路是利用原始数据得到

一组原始数据序列，对原始数据序列进行累加生

成新的数据序列，以此来削弱原始数据的随机

性，突出和增强原始数据的规律性，实现对原始

数据未来变化规律的模糊预测。

GM(1,1)具体实现步骤如下：

X(0)

X(1)

步骤 1　设原始数据构成的序列为 ，对原

始序列进行一次累加生成 (1-AGO)得到新的数据

序列 。

X(1)

Z(1)

x(0)(k)+az(1)(k) = b

步骤 2　构建新生成序列 的紧邻均值生成

序列，记为 。由此得到 GM(1,1)模型的灰色微

分方程 。

a,b ĥ = (a,b)T = (BTB)−1BTY
步骤 3　基于最小二乘原理，可得到参数

满足的条件为 ，矩阵

B是构造累加矩阵，向量 Y为常数项向量。

X(0),X(1),Z(1)步骤 4　由序列 可得到 GM(1,1)
模型的白化微分方程，将 GM(1,1)模型白化方程

的解称为时间响应函数。

x̂(0)(k+1) = x̂(1)(k+1)− x̂(1)(k)

步骤 5　求解得到白化微分方程的时间响应

序列后，通过累减生成还原得到原始序列为

，即灰色 GM(1,1)的预

测方程表达式，对其进行求导还原就可得到序列

还原值。

传统的 GM(1,1)模型是用一阶微分方程对单个

变量实现预测的模型，其建模过程主要是利用齐

次指数序列来拟合原始数据。因此，GM(1,1)模型

对于具有近齐次指数的原始序列具有较好的拟合

与预测性能。但是，现实生活中存在许多不确定

因素，绝大部分的时间序列都不符合指数增长规

律。对于体检指标序列，这类序列由于数值结果

不确定性大、时间间隔不统一导致的数值缺失，

以及数据上下波动等原因，使得体检指标序列更

符合近似非齐次指数序列变化特征。同时，传统

的 GM(1,1)模型中参数估计方程是离散的，模型
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预测方程是连续的，为了解决离散参数估计和连

续预测表示之间跳跃所产生的模拟误差，本文借

鉴了谢乃明等[21] 提出的离散灰色模型 DGM(1,1)基
本思想，使改进灰色模型的参数估计和模型预测

都是离散形式。

结合上述体检序列特征分析和预测模型性能

分析，为了构建适用于体检指标序列的预测模

型，本文构建一个近似非齐次指数序列的离散

GM(1,1)模型 (non-homogenous discrete grey model)，
简写为 NDGM(1,1)模型。

X(0) : X(0) =

(x(0)(1), x(0)(2), · · · , x(0)(n)) x(0)(i) ⩾ 0, i = 1,2, · · · ,
n X(1)：X(1) =

(x(1)(1), x(1)(2), · · · , x(1)(n))

x(1)(t+1)+ax(1)(t) = bt+ c

同 样 地 ， 设 原 始 非 负 序 列 为

。其中，

。经过一次累加生成得到新序列

，从而得到离散灰色模型

NDGM(1,1)的 表 达 式 为 ，

则模型的白化微分方程表达式为

dx(1)

dt
+ax(1) = bt+ c （1）

ĥ = (a,b,c)T式中，参数列 为 NDGM(1,1)模型待求

解参数。

求解 NDGM(1,1)模型白化方程的时间响应序

列，首先公式对应的齐次方程为

dx(1)(t)
dt

+ax(1)(t) = 0⇒ dx(1)(t)
dt

= −ax(1)(t) （2）

x(1)(t) =C1e−at

C1 = f (t) x(1)(t) = f (t)e−at x(1)(t) =

f (t)e−at

解出齐次方程的通解为 。利用常数

变易法，令 ，则 。对

两端同时求导后代入式（2）可得

f ′(t)e−at −a f (t)e−at = bt+ c−ax(1) （3）

f ′(t) = (bt+ c)eat （4）

f (t) =
w

(bt+ c)eatdt =
b
a

teat − b
a2 e

at +
c
a
eat +C （5）

x(1)(t) =C1e−at将式（5）代入 中，可知

x(1)(t) =
b
a

t− b
a2 +

c
a
+Ce−at （6）

t = 1 x(1)(1) =
b
a

t− b
a2 +

c
a
+Ce−a当 时，可得 ，解

出 C的表达式为

C =
x(1)(1)− b

a
t+

b
a2 −

c
a

e−a （7）

将式（7）代入式（6）得到 NDGM(1,1)模型的时

间响应序列表达式为

x(1)(t+1) =e−ax(1)(t)+
b
a

(1− e−a)t+

(1− e−a)
(

c
a
− b

a2

)
+

b
a

（8）

则式（8）经过累减还原得到还原式为

x̂(0)(t) = x̂(1)(t)− x̂(1)(t−1) =

(1− ea)
(
x(0)(1)− b

a
+

b
a2 −

c
a

)
e−a(t−1)+

b
a
，

t = 2,3, · · · ,n, · · · （9）

t = 2,3,4, · · · ,n x̂(0)(t)

t = n+1,n+2, · · · x̂(0)(t)

当 时， 为模型所得拟合值；

当 时， 为模型所得预测值。

α = e−a β =
b
a

(1− e−a) γ = (1− e−a)
(

c
a
− b

a2

)
+

b
a

令 ， ，

，则式 (8)可表示为

x(1)(t+1) = αx(1)(t)+βt+γ （10）

Ĉ = (α,β,γ)T

α,β,γ

式（10）的参数列 ，由最小二乘法

得到参数的估计值，当式（11）所示的误差平方和

达到最小时可求解出参数 。

S =
n−1∑
t=1

[x(1)(t+1)− α̂x(1)(t)− β̂t− γ̂]2
（11）

Ĉ = (α,β,γ)T (α,β,γ)T =

(BTB)−1BTY

参 数 列 应 满 足 条 件

，其中

B =


x(1)(1) 2 1
x(1)(2) 3 1
...

...
...

x(1)(n−1) n 1

 Y =


x(1)(2)
x(1)(3)
...

x(1)(n)


a,b,c的估计值分别为

â = − ln α̂, b̂ =
âβ̂

1− α̂ , ĉ =
âγ̂− b̂
1− α̂ +

b̂
â

（12）

â, b̂, ĉ将参数估计值 代入式（9）所得的还原式，

即可求出原始数据序列的模拟值和预测值。

X(0) : X(0) =

(x(0)(1), x(0)(2), · · · , x(0)(n)) ε(0) = (ε(1), ε(2),

· · · , ε(n)) = (x(0)(1)− x̂(0)(1), x(0)(2)− x̂(0)(2), · · · , x(0)(n)

x̂(0)(n)) S 2
1 S 2

2

NDGM(1,1)模型建立后，为了评价模型运行

的可行性，需要对模型进行精度检验，本文利用

后残差检验法进行检验。记原始序列

和残差序列

−
的方差分别为   ， ，计算公式分别为

S 2
1 =

1
n−1

n∑
k=1

(x(0)(k)− x̄(0))
2

（13）

S 2
2 =

1
n−1

n∑
k=2

(ε(0)(k)− ε̄(0))
2

（14）
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x̄(0) x̄(0) =

1
n

n∑
k=1

x(0)(k) ε̄(0) ε̄(0)=
1
n

n∑
k=2

ε(0)(k)

式中： 表示原始序列的均值，计算公式为

； 为序列残差均值，且 。

c

p

后验残差检验法是利用后验差比值 和小概率

误差 进行检验，二者计算方法为

c =
S 2

S 1
（15）

p = P
{
0.674 5S 1 >

∣∣∣e(0)(k)− ē(0)
∣∣∣} （16）

若 NDGM(1,1)模型满足表 1所示的模型精度

标准，则说明构建的 NDGM(1,1)模型合格。
 

  
表 1    灰色预测模型精度表

Tab.1    Precision of grey prediction model

精度等级 p值 c值

很好 p ⩾ 0.95 c ⩽ 0.35

合格 0.80 ⩽ p < 0.95 0.35 < c ⩽ 0.50

勉强合格 0.70 ⩽ p < 0.80 0.50 < c ⩽ 0.65

不合格 p < 0.70 c > 0.65
 
 

 2.2    ARIMA 模型的构建

n p q

p d q

将时间序列定义为一组按时间先后顺序排列

的数据集合，时间序列预测就是指利用模型分析

和处理时间序列，根据时间序列呈现出的规律，

构建有效的模型对数据未来发展趋势进行预测。

常用于预测平稳时间序列的时间序列模型包括自

回归模型 AR( )、自回归移动平均模型 ARMA( , )、
差分自回归移动平均模型 ARIMA( , , )。

p d q

p d q

p

q d

p d q

ARIMA( , , )模型的建模过程为，首先将非

平稳时间序列经处理后转化为平稳时间序列，然

后将因变量只对其滞后值（阶数）以及随机误差项

的现值和滞后值进行回归分析。ARIMA( , , )模
型对于短期时间序列预测具有较高的预测精度。

其中：AR 表示自回归；  MA 表示移动平均； ，

分别表示 AR ，MA 的阶数； 表示差分的阶数，

一般取值为 1阶或 2阶序列达到稳定。ARIMA( , , )
模型为

Φ(B)∇d xt = Θ(B)εt
E(εt) = 0,var(εt) = σ2

ε, E(εtεs) = 0, s , t
E(xsεt) = 0,∀s < t

（17）

∇d = (1−B)d {εt}
Φ(B) = 1−ϕ1B− · · ·−ϕpBp Θ(B) = 1−

θ1B− · · ·− θpBp p d q

Bnxt = xt−n

式中： 为差分运算； 表示零均值白

噪 声 序 列 ； ，

分别表示模型 ARIMA( , , )的自回

归系数多项式和移动平均系数多项式；B 表示延迟

算子，并且满足 。

p d qARIMA( , , )模型的建模包括时间序列预处

理、模型识别和定阶、模型检验、模型验证及优

化和模型预测 5个步骤。本文利用 Eviews软件进

行 ARIMA模型确定和指标预测，具体过程如下：

p d qa. 时间序列预处理。适用于 ARIMA( , , )
模型的时间序列必须为平稳非白噪声时间序列，

对于非平稳时间序列，需进行数据预处理使原始

序列满足平稳化和零均值的条件。将实验序列数

据录入 Eviews软件后，通过绘制原始序列的时序

图来判断序列的平稳性。若序列是非平稳状态，

采用取对数或差分处理等操作进行处理，处理完

后进行 ADF单位根检验序列平稳性。

p q

p

q

b. 模型识别和定阶。对于模型的识别和定阶

本质上就是确定参数 ， 的值，基于数据预处理

后的平稳时间序列，计算出实验数据集的自相关

系数 ACF和偏自相关系数 PACF。对预处理后的

序列通过 Eviews软件的 Correlogram得到序列自相

关图和数值，采用 AIC准则为预测模型的阶数 和

取合适的值。

c. 模型检验。对识别和定阶后的 ARIMA模型

进行参数估计，模型的检验包括参数估计的显著

性检验和残差序列的随机性检验，即验证残差之

间的独立性。确定 ARIMA模型各项阶数后，在

Eviews中创建估计方程式得到 Prob.值，Prob.值若

小于 5%则模型是显著的，可靠性较高。

p q

d. 模型的验证和优化。根据模型检验结果对

模型的阶数进行调整和优化，使构建出的模型满

足显著性检验要求。即若步骤 c中得到的模型估

计结果未通过检验，则返回修改模型阶数 和 ，

重新进行检验。

e. 模型拟合和预测。利用构建好的 ARIMA模

型对实验时间序列进行拟合，并预测数据未来的

趋势。对于检验通过的 ARIMA模型利用 Eviews
中的 Forecast模块，在 sample栏中选择需预测的

实验数据进行逐步向前预测。

 2.3    组合预测模型 NDGM-ARIMA

p d q

各类预测模型的研究重点和关注方向都有所

不同，因此，对同一个实验数据集进行预测，不

同的模型会产生不同的结果。为了提高预测模型

的预测精度以及模型的适用性，本文将 NDGM(1,1)
模型和 ARIMA( , , )模型进行组合，简称 NDGM-
ARIMA模型。组合预测模型综合考虑两个模型的

预测结果，通过为单个模型的预测结果赋予最佳

的权重系数，最大限度地利用多个模型的样本信
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息。构建组合模型，也在一定程度上减少了单个

预测模型受外界因素的干扰，考虑问题更加全面

系统，从而提高模型预测的精度。

X̂(t) = wĜ(t)+ (1−w)Â(t) Ĝ(t)

t Â(t)

t w

w ∈ [0,1]

本文构建的 NDGM-ARIMA组合预测模型用

于实现个人体检指标序列的预测，模型具体的表

达式为： 。其中： 表示

NDGM(1,1)模型   时刻的预测值； 表示 ARIMA
模型   时刻的预测值； 为组合模型权重值，取值

范围为 ，表示单个模型预测结果的重要程度。

在组合预测模型中，如何恰当地求解出权重

系数是关键。确定权重系数常用方法包括算术平

均法、最优加权法、方差倒数法等。算术平均法

是在对模型重要性缺乏了解时常用的权重选定方

法，但是该方法缺乏对单个模型重要性的掌握，

对每个模型赋予相同的权重，不分优先顺序使得

预测效果不佳。最优加权法需要求解线性或非线

性规划，计算复杂并且计算结果有可能为负，在

实际应用中具有较大的局限性。方差倒数法则是

通过预测模型的误差平方和的计算来反映预测精

度，相较于算数平均法和最优加权法，直接应用

预测误差平方和更能反映各个模型在组合预测中

的重要程度，赋予的权重数值更为合理有效。而

且方差倒数法易操作，获得的预测效果好。因

此，为求解预测模型最佳的组合权重大小，本文

采用方差倒数这一方法。方差倒数的目的是使组

合预测模型的误差平方和尽可能小。因此，需要

对组合模型中误差平方和大的模型赋较小的权重

值，对误差平方和小的模型赋较大的权重值。

ei

i

采用方差倒数进行组合权重赋值，首先计算

出单个预测模型的预测误差平方和。用 表示第

个模型的误差平方和，其计算方式如式（18）所示。

ei =

n∑
t=1

(xi− x̂ti)2 （18）

xi x̂ti

(xi− x̂ti)

式中： 为原始数据； 为其对应的预测值；

为预测误差。

计算出单个模型的误差平方和在全部模型中

的占比，这一占比即该模型的权重值大小。利用

模型的预测误差得到权重系数的计算公式为

wi =
e−1

i
m∑

i=1

e−1
i

（19）

m∑
i=1

wi
−1 = 1, j = 1,2, · · · ,m式中， 。

由式 (19)可以发现，当单个模型的误差平方

和越大时，获得的权重越小，则模型预测精度越

低，预测结果的价值度越低。

 3    个体体检指标预测实验及结果分析

 3.1    实验数据集描述

心血管疾病已成为当前社会的一种高发疾

病，该类疾病的高危致病因素众多，包括高血

压、糖尿病、肥胖、血脂异常、吸烟和过度饮酒

等。由相关统计数据可发现，近年来，心血管疾

病患者死亡率极高，所以人们必须对此类疾病引

起重视，加强自身健康管理。患者通过定期健康

体检，可以帮助医生和患者及时了解当前身体状

况，发现关键病因信号，提前进行预防和治疗，

降低患病的风险。因此，构建适当的预测模型，

实现对人体主要健康指标序列的有效预测，具有

重要的现实意义。

X1 X2 X3 X4

本文采用天池公开数据集中的心脏病体检数

据集进行分析，数据集中包含多名体检者连续多

年的体检数值，例如血脂水平中甘油三酯、总胆

固醇、高密度脂蛋白胆固醇、低密度脂蛋白胆固

醇 4项指标和空腹血糖指标等数值。实验选择空

腹血糖指标作为实验数据序列，血糖指标是检测

心血管疾病和糖尿病的关键指标，同时也是人体

健康管理中重要的体检指标，关注血糖值的变化

可以有效监测到心血管类疾病。空腹血糖指标的

正常取值为 3.9～6.1 mmol/L。在 4个不同年龄段

（20～30岁，30～40岁，40～50岁，50～60岁）

中随机选择一名体检者，对 4名体检者的空腹血

糖指标进行拟合和预测。 4名体检者 2005—
2014年指标的空腹血糖体检时间序列为表 2，将

4名实验对象样本分别用 ， ， ， 表示。

 3.2    模型预测结果及分析

p d q

∆(t)

为了更加直观地分析组合预测模型的性能，利

用 ARIMA( , , )，GM(1,1)，NDGM(1,1)，NDGM-
ARIMA组合预测模型 4个模型对血糖体检时间

序列进行拟合和预测，通过分析各模型的预测值

和相对模拟误差 来分析组合预测模型的预测

性能。相对模拟误差计算公式如下：

∆(t) =

∣∣∣x̂(0)(t)− x(0)(t)
∣∣∣

x(0)(t)
（20）
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 3.2.1   ARIMA(2,2,1)模型预测

实验分别对 4名体检者空腹血糖时间序列建

X(0) = (x(0)(1), x(0)(2), · · · ,
x(0)(10)) = (5.69,5.03, · · · ,5.78)

t

d = 2

立相应的 ARIMA预测模型。例如 45岁体检者

的 时 间 序 列 由 原 始 序 列

可知，原始序列是一

个非平稳时间序列，首先进行差分处理转化为平

稳序列。将数据输入 Eviews软件中，对原始序列

进行 ADF检验，ADF检验结果如图 1所示。可发

现当二阶差分时，所有   值的绝对值均小于 ADF
检验统计量的绝对值，且 p值为 0.009 0，小于 0.05，
说明原序列已转化为平稳时间序列，则 ARIMA模

型的差分阶数为 。
 

 

Augmented dickey-fuller test statistic

Test critical values:

t-statistic Prob.*

0.009 0

1% level

−4.901 545
−4.803 492
−3.403 313
−2.841 819

5% level
10% level 
图 1    ADF 检验

Fig.1    ADF inspection
 
 

接着，对模型进行识别，确定模型的 ACF和

PACF。利用 Eviews软件 Correlogram相关图查看

序列二阶差分的 ACF和 PACF值，得到如图 2所

示的自相关图。
 

 

ACF

1

2

3

4

5

6

7

8

0.580

−0.036
−0.450
−0.644
−0.413

0.025

0.214

0.198

0.580

−0.563
−0.199
−0.426

0.146

−0.074

−0.317
−0.169

8.470 1

8.505 2

14.126 0

26.304 0

31.597 0

31.618 0

33.232 0

34.716 0

0.004

0.014

0.003

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

PACF Q-stat ProbAutocorrelation Partial correlation

 
图 2    序列的自相关系数和偏自相关系数

Fig.2    Autocorrelation coefficient and partial autocorrelation coefficient of sequence
 
 

由图 2可知，时间序列的自相关系数 ACF在

1阶截尾，偏自相关系数 PACF在 2阶截尾。因

此，构建 ARIMA(2,2,1)模型对空腹血糖体检序列

进行预测。之后，在 Eviews软件中进行建模，采

用列表法对 ARIMA方程进行定义：data  c  ar(1)
ar(2) ma(1)，根据定义后的模型得到 ARIMA(2,2,1)
模型具体的表达式为

X̂(t) =0.100 054+1.577 592Xt−1−0.886 659Xt−2+

0.799 962 1at−1+εt （21）
对于 27，35，57岁体检者血糖序列，同样利

用 Eviews软件建立最优的 ARIMA模型，得到

27岁体检者血糖序列的时间序列预测模型为

ARIMA(2,1,1)， 35岁对应模型为 ARIMA(3,1,2)，
57岁对应模型为 ARIMA(3,2,2)。

 3.2.2   NDGM(1,1)模型预测

X(0) =

(x(0)(1), x(0)(2), · · · , x(0)(10)) = (5.09,5.03, · · · ,5.78)

X(0)

a = −0.010 26 b = 4.946 395

同样地，对于 4个时间序列建立对应的 GM(1,
1)模型和离散灰色模型 NDGM(1,1)。以表 2所示

的 45岁体检者的血糖数据为具体例子进行建模，

可知该体检者空腹血糖指标原始序列为

， 利

用 python代码建立序列 的 GM(1,1)模型，得到

模型参数 ， ，则关于空腹

血糖指标预测的 GM(1,1)模型的时间响应表达式为 x̂(1)(1) = 5.69

x̂(1)(k+1) = 487.794 8e0.010 26k −482.104 8
（22）

α̂

β̂ γ̂ a b c

进一步对优化后的 NDGM(1,1)模型的参数 ，

， 及 ， ， 进行参数估计，计算出具体的数值结

 

表 2   4 名体检者 2005—2014 年空腹血糖体检数据

Tab.2    Fasting  blood  glucose  physical  examination  data  of  4
examines from 2005 to 2014

 

体检年份
空腹血糖指标 /(mmol·L−1)

X1(27岁) X2(35岁) X3(45岁) X4(56岁)

2005 4.26 4.04 5.09 5.47

2006 4.53 4.36 5.03 5.34

2007 4.59 4.47 4.94 5.43

2008 4.48 4.64 5.73 5.73

2009 4.52 4.72 5.03 5.37

2010 4.63 4.69 5.36 5.14

2011 4.41 4.89 4.78 5.59

2012 4.72 4.78 4.92 5.51

2013 4.62 4.99 5.62 5.92

2014 4.63 5.16 5.78 5.49
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α̂ = 0.128 6 β̂ =4.556 4 γ̂ = 5.387 5 a = 2.050 7

b = 10.723 4 c =5.601 8

果， ， ， ， ，

， ，得到 NDGM(1,1)模型为

x̂(0)(t)= 0.279 1(1−e2.050 7)e−2.050 7(t−1)+5.229 1（23）

同理可得： 27岁体检者的 GM(1,1)模型和

NDGM(1,1)模型表达式分别如式（24）和（25）所

示；35岁体检者的 GM(1,1)模型和 NDGM(1,1)模
型表达式分别如式（26）和（27）所示；57岁体检者

的 GM(1,1)模型和 NDGM(1,1)模型表达式分别如

式（28）和（29）所示。

x̂(1)(k+1) = 1 206.11e0.003 74k −1 201.85 （24）

x̂(0)(t)=0.482 6(1−e0.249 6)e−0.249 6(t−1)+4.657 89（25）

x̂(1)(k+1) = 238.468 8e0.018 3k −234.429 （26）

x̂(0)(t) = 0.420 6(1− e−0.108)e0.108(t−1)+3.938 9 （27）

x̂(1)(k+1) = 953.810 9e0.005 62k −948.341 （28）

x̂(0)(t)= 0.537 0(1−e−0.945 5)e0.945 5(t−1)+5.457 1（29）

 3.2.3   灰色–时间序列组合模型NDGM-ARIMA预测

将 4个 预 测 模 型 ARIMA(2,2,1)， GM(1,1)，
NDGM(1,1)和 NDGM-ARIMA组 合 模 型 分 别 对

4名体检者 2005—2014年空腹血糖体检序列进行

预测，各个模型对 45岁体检者血糖的预测结果如

表 3所示，4名体检者的整体预测结果如图 3所

示。利用式（19）的权重系数计算方法确定组合模

型的权重系数，得到在对 45岁体检者进行预测

时，NDGM(1,1)模型和 ARIMA(2,2,1)模型的权重

系数分别为 0.628 6，0.371 4。
 

  
表 3    空腹血糖指标的模型拟合结果

Tab.3    Model fitting results of fasting blood glucose index

年份 空腹血糖
ARIMA(2，2，1)模型 GM(1，1)模型 NDGM(1，1)模型 NDGM-ARIMA模型

预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值 相对误差

2006 5.03 4.83 0.039 8 5.03 0.000 1 4.99 0.008 8 5.00 0.006 0

2007 4.94 5.01 0.014 2 5.08 0.028 8 5.10 0.032 4 5.06 0.024 3

2008 5.73 5.22 0.089 0 5.13 0.103 9 5.18 0.096 0 5.21 0.090 8

2009 5.03 5.28 0.049 7 5.19 0.031 4 5.20 0.033 8 5.38 0.069 6

2010 5.36 5.34 0.003 7 5.24 0.022 1 5.26 0.018 7 5.27 0.016 8

2011 4.78 5.40 0.129 7 5.30 0.107 8 5.31 0.110 9 5.35 0.119 2

2012 4.92 5.52 0.122 0 5.35 0.087 4 5.52 0.122 0 5.40 0.097 6

2013 5.62 5.73 0.019 6 5.41 0.038 2 5.73 0.019 6 5.64 0.003 6

2014 5.78 5.97 0.032 9 5.46 0.055 2 5.88 0.017 3 5.80 0.005 2
 
 

由图 3所示的 4名体检者的预测结果曲线和实

际数据曲线对比分析可知，论文对于 35岁体检者

的空腹血糖指标预测结果并非是对比模型中最佳

的。这有可能是因为在数据集中，该体检者初始

体检年份血糖指标与最终体检年份的指标数值相

差较大。由于存在各种外界因素导致的两个体检

数据的不准确和差距较大，使得模型的误差较

大，从而导致预测精度下降。但是，通过进一步

分析 35岁体检者空腹血糖指标预测值可以发现，

构建的组合模型与最优预测模型二者间的预测值

相差极小。同时，组合预测模型在其余 3个年龄

段的体检者的血糖值拟合上都更接近真实数值，

说明了组合模型对于绝大多数的体检数据预测是

有效的，也证明了组合模型预测结果的真实性、

高可信度。

进一步对 45岁体检者血糖指标预测具体数值

进行分析。与传统的 GM(1,1)模型对比，改进的

灰色模型 NDGM(1,1)在实验序列上的拟合值虽然

存在部分预测值差于 GM(1,1)模型，但是从两个

模型的平均相对误差来看，NDGM(1,1)模型的平

均相对误差为 0.050 1，GM(1,1)模型的平均相对误

差为 0.052 8，NDGM(1,1)模型的平均相对误差小

于GM(1,1)。这一实验结果显示，构建的NDGM(1,1)
模型在体检指标序列预测上整体的预测效果优于

GM(1,1)模型，说明构建的改进灰色预测模型在预

测精度上得到了一定程度的提升。

通过 NDGM-ARIMA模型与 3个单个预测模

型的对比，组合模型的拟合值和相对误差都优于

单个灰色预测和时间序列模型，这说明组合模型

确实适用于健康体检指标的预测，模型的拟合值
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更加接近实际体检数据。另外，这也证明了组合

模型能够更好地结合单个 NDGM(1，1)模型和时

间序列模型的优点，在一定程度上克服了单一预

测模型的局限性，提高了模型的预测精度。

利用NDGM-ARIMA组合模型预测 45岁体检者

2015—2018年的血糖数值，预测结果如表 4所示。
 

  
表 4    NDGM-ARIMA 模型对 2015—2018 年空腹血糖指标预

测值

Tab.4    NDGM-ARIMA  model  predicted  values  of  fasting
blood glucose indexes from 2015 to 2018

年份 mmol ·L−1血糖预测数值/（ )

2015 5.87

2016 5.94

2017 6.12

2018 6.31
 
 

已知空腹血糖的正常范围为 3.6～6.1 mmol/L，
结合 2015—2018年的预测值来分析该体检者身体

状况变化趋势。由预测数值可发现，该体检者的

空腹血糖指标数值呈现缓慢上升的趋势，预计到

2017年血糖指标数值将达到 6.12 mmol/L，已经突

破人体空腹血糖正常值最大临界值，体检者极有

可能患糖尿病等疾病，危害身体健康。因此，由

预测结果可以得出，体检者未来几年患糖尿病和

心血管疾病的潜在风险很大，必须注意自身糖分

的摄入，加强身体日常管理，提前做好预防措施

或采取及时的治疗手段。

 4    结　论

传统体检指标分析仅局限于单次指标数值高

低的静态分析，忽略了因个体差异导致的体检数

据的动态变化趋势。因此，构建合理有效的数据

模型来挖掘体检指标的发展规律，准确预测体检

数值的变化趋势和未来取值范围，并基于预测结

果对个体健康状况实施预警管理，通过监测人体

主要健康指标的变化，及时发现潜在的患病因子

或风险因素，进一步采取有效的预防和治疗措

施，对于实现个体健康管理具有重要的现实意义。

为了构建适用于个体主要健康体检指标的预

测模型，加强模型在体检指标上的预测性能，本

文提出一个改进灰色模型和时间序列模型相结合

的组合预测模型。首先分析体检指标序列的特
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图 3    4 名体检者血糖指标预测结果

Fig.3    Prediction results of blood glucose indexes of 4 physical examiners
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p d q

征，考虑到体检指标序列是一个近似非齐次指数

序列，以及 GM(1,1)模型中的离散和连续之间的

误差，构建了一个近似非齐次指数序列的离散灰

色模型 NDGM(1,1)。其次，为了将单个预测模型

的优势结合在一起，论文将时间序列预测模型

ARIMA( , , )和 NDGM(1,1)模型进行组合得到

NDGM-ARIMA模型。在尽可能保证组合模型误差

平方和达到最小的情况下，为两个模型的预测结

果赋予最佳权重系数，并将加权后的结果作为最

终的模型拟合结果和预测结果。NDGM-ARIMA组

合模型在血糖体检指标数据集上的预测结果表

明，组合模型在体检指标序列上的预测精度有所

提高，保证了预测结果的有效性和准确性，从而

可以利用预测结果有效地分析出个人主要健康体

检指标的变化趋势，实现人们健康管理的目标。

但是，本文模型存在一定的局限性。首先，

本文研究数据集为等时距的近似非齐次指数序

列，然而，实际应用中存在大量的非等间距的近

似非齐次指数序列，容易导致因数据序列类型不

符合预测模型而出现较大的建模误差。因此，如

何进一步拓展灰色预测模型的适用范围将成为未

来的研究方向。其次，本文组合模型中仅使用了

方差倒数法求解各预测模型权重，但是单一赋权

的方式可能存在较大的权重求解误差，因此在对

多种赋权方法研究的基础上，是否可通过将两种

及以上赋权方法结合起来进行求权，从而提高预

测模型建模精度，同样是本文进一步的研究方向。
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