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基于时滞效应的多变量离散灰色预测模型
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摘 要: 针对多变量灰色模型存在驱动项时滞效应作用机制不明确和模型精度不高的问题,分析传统多变量灰色
模型的缺陷,通过引入滞后系数控制驱动项,提出考虑时滞累积效应的多变量离散灰色预测模型,讨论模型参数估
计的求解方法;从白化信息充分和匮乏两个角度,利用经验分析法和粒子群算法探索时滞效应控制系数的识别方
法,并给出模型建模预测步骤;最后,通过实例分析验证模型的有效性,结果表明该模型能够较好地解决有时滞特
征的小样本多变量系统的预测问题.
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Multi-variable time-delayed discrete grey model
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Abstract: For the problems of undefined time-delayed mechanism and low accuracy of multi-variable grey models, the
deficiency of traditional multi-variable grey model is analyzed and a new multi-variable discrete grey model is proposed
by introducing the time-delay coefficient. Then the methods of calculating the parameters are discussed. According to the
sufficient and insufficient information about the time-delay coefficient, empirical analysis and particle swarm optimization
algorithms are used to explore the estimation of time-delay coefficient, and the modeling procedure is proposed. Finally,
the effectiveness of the proposed model is verified by the numerical simulation and actual examples. Results show that
the propoved model can the forecasting problems on the multi-variable time-delayed system with small sample data.
Keywords: grey system；multi-variables；time delay；forecasting

0 引 䀰

为解决“小样本、贫信息”的不确定系统分析、

模拟、预测与决策等问题,我国著名学者邓聚龙教授
提出的灰色系统理论[1],已成功应用到经济社会活动
中的多个领域.多变量灰色预测模型是灰色系统理
论中的一个重要预测模型,该模型通过引入驱动因素
与灰作用量共同作用机制,建立微分方程模拟和预测
系统行为序列的发展趋势.鉴于该模型在实际生活
中具有较广泛的应用背景,能够较好地解决多因素影
响下主系统行为的预测问题,许多学者对模型的数乘
变换、鲁棒性等性质[2-3]、参数优化[4-5]、模型改进与拓

展[6-7]进行了研究,从而有效地提高了该模型的建模

性能.
从GM(1, N)模型的建模过程来看,其本质上是

因子分析模型,能够对含有多因子的系统进行整体
的、全局的、动态的分析,但因其不具有全信息而限制
了其预测能力,造成外推困难.事实上,对于改善模型
预测精度,提高GM(1, N)模型的可预测性,已经取得
了一些有价值的成果.丁松等[8]基于驱动因素变化趋

势提出了TGM(1, N)模型; Tien基于卷积积分技术
提出GMC(1, N)模型[9],并在此基础上提出了一系列
改进模型[10-13]. Hsu[14]采用遗传算法优化背景值插

值系数,并在台湾地区集成电路产业的预测问题上取
得了较好的应用效果.因此,目前的研究主要集中在
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系统行为序列和影响因素同期变化的GM(1, N)模

型优化与改进方面.然而,涉及多变量之间影响大小、
影响极性及协调程度时,影响效果总会呈现出一定的
延迟现象,如从投资到产出,从交通拥堵到城市环境
污染形成均具有系统时滞特征.黄继[15]针对输入和

输出存在时滞特征的系统,提出了GM(1, N, τ)模型,
并成功应用到武汉科技投入与产出的预测当中.在
此基础上,毛树华等[16]引入分数阶累加算子,将时滞
模型扩展为分数阶累加GM(1, N, τ)模型;王正新[17]

针对相关变量累加序列变化较大的时滞系统,提出了
时滞GM(1, N)的基本模型,并推导出一种派生模型;
张可等[18]通过引入时滞控制因子构建多变量离散模

型,并结合灰色扩维识别方法探索时滞参数的测算,
在农村水环境与区域发展滞后效应测算中取得了较

好的应用效果.
虽然现有的研究在一定程度上提升了多变量预

测模型的应用范围,但他们主要侧重于研究同期及
滞后τ期的主系统行为的预测问题,在实际建模中仍
然会产生误差较大的情况.分析其原因,主要是采用
离散形式估计参数与利用微分方程进行预测之间存

在跳跃性误差.另外,驱动项时滞作用机制的复杂性
和不确定性,表现为往期相关因素对于当期系统行为
序列间的影响存在时滞累积效应.例如: GDP增长与
RD经费投入之间的关系,由于科技投入效益长期性
的特点, GDP增长不仅与当年资金投入水平有关,还
与往期资金投入累计效果有着密切关联,呈现出多因
素能量累计产生的综合效力,这一实际应用背景在以
往的时滞模型中没有得到体现.因此,本文从该应用
背景出发,对传统多变量预测模型建模过程及其缺陷
进行详细分析,充分考虑了驱动因素往期数据对于当
期系统行为序列影响的延迟性和时滞累积效果,提出
TDDGM(1, N)模型,给出模型的参数识别,并从信息
的完备性角度利用经验分析法和粒子群优化算法求

解滞后系数,最后利用本文模型解决了我国高新技术
企业产值预测问题,同时利用DGM(1,1)、DGM(1, N)

模型进行建模.通过结果对比发现,本文模型能够更
合理地呈现系统行为特征,并对系统行为进行精确模
拟和预测.

1 传统多变量预测模型建模及其缺陷分析

定义1 设原始数据序列为X
(0)
i ,其一次累加生

成序列为X
(1)
i ,称

x
(0)
1 (k) + az

(1)
1 (k) =

N∑
i=2

bix
(1)
i (k) (1)

为GM(1, N)模型.其中: a为系统发展系数, bix
(1)
i (k)

为驱动项, bi为驱动系数, â = [a, b2, · · · , bN ]为模型

的参数列.

定义2 设 â = [a, b2, · · · , bN ],则称
dx(1)

1

dt + ax
(1)
1 =

N∑
i=2

bix
(1)
i (2)

为GM(1, N)模型的白化方程,
GM(1, N)模型能够依靠自身动态特性,反映相

关因素序列对系统行为变量的同步作用效果,在已知
影响因子变量变化趋势信息的条件下,能够对系统行
为变量进行预测.但是,该模型在利用差分形式估计
模型参数后,转而通过微分方程进行模拟预测,难免
会产生模型转换导致的计算误差和模型误差.另外,
在经济社会与工程技术领域的实际应用中,相关因素
序列自身以及不同行为序列之间具有复杂的非线性

关系,可能会出现X
(1)
i (i = 2, 3, · · · , N)具有较大变

化幅度的情况,此时驱动作用项不能作为灰常量进行
模拟和预测,从而该模型将不能进行实际预测,因此
构建离散多变量灰色模型显得尤为重要.
定义3 设原始数据序列为X

(0)
i ,其一次累加生

成序列为X
(1)
i ,称

x
(1)
1 (k) + β1x

(1)
1 (k − 1) =

N−1∑
i=1

βi+1x
(1)
i+1(k) + βN+1

(3)

为多变量离散灰色模型,记为DGM(1, N),其中β1,

β2, · · · , βN+1为DGM(1, N)模型的参数.
DGM(1, N)模型实现了差分形式与微分形式的

统一,有效避免了二者间转换的跳跃误差,并且能够
实现多变量模型的可预测性.然而,该模型未能充分
考虑影响因子对于主系统行为序列的滞后作用机制,
默认主系统行为序列与影响因子序列之间是同期作

用关系,不存在滞后效应.但是,现实生活中各系统不
断发展演化,系统行为与影响因子之间存在错综复杂
的作用关系,各因素因子在不同时期对当期系统行为
可能存在一定的滞后影响,而且其对系统作用强度也
不尽相同.因此,本文在传统多变量离散模型的基础
上,引入滞后效应参数,构建基于时滞效应的多变量
离散灰色预测模型.
另外,本文对于时滞的理解与文献 [15-18]有一

定的差别.以往时滞模型的构建,是基于系统行为序
列X1(k)当期值仅受到相隔周期p的单期影响因子

Xi(k − p)(i = 2, 3, · · · , N)的作用,更侧重于对时滞
周期的求解;而本文考虑时滞效应的长期性,即系统
行为序列X1(k)当期值受到当期及前期所有影响因

子序列Xi(1) · · ·Xi(k)(i = 2, 3, · · · , N)的影响.
需要指出的是,对于以上两种多变量模型以及本

文模型的构建,由于变量较多并存在差异较大的数量
级,与单变量灰色模型相比,更容易出现矩阵漂移的
现象,进而影响模型的建模精度.因此,需要在建立模
型之前最好对数量级较大的原始序列通过数乘变换
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进行一定的处理.

2 基于时滞效应的TDDGM(1, N)模型构

建及参数求解

2.1 TDDGM(1, N)模型的定义及参数估计

定义4 设原始序列为X
(0)
i = {x(0)

i (1), x
(0)
i (2),

· · · , x(0)
i (n)}, i = 1, 2, · · · , N ,其中X

(0)
1 为系统行为

序列,X(0)
2 , X

(0)
3 , · · · , X(0)

N 为影响因素序列.一次累
加生成序列为X

(1)
i = {x(1)

i (1), x
(1)
i (2), · · · , x(1)

i (n)},

i = 1, 2, · · · , N ,其中x
(0)
i (k) =

k∑
j=1

x
(0)
i (j).称

x
(1)
1 (k) + β1x

(1)
1 (k − 1) =

N−1∑
i=1

k∑
j=1

βi+1λ
k−j
i+1 x

(1)
i+1(j) + βN+1 (4)

为基于时滞效应的多变量灰色离散模型,记为
TDDGM(1, N)).其中λi+1(0 < λi+1 < 1)称为第

i + 1(i = 1, 2, · · · , N − 1)个变量的滞后效应参数,
k∑

j=1

βi+1λ
k−j
i+1 x

(1)
i+1(j)称为滞后效应驱动项,反映了此

时此刻第 i + 1个驱动项对系统滞后影响效果的累

积.滞后系数λk−j
i 随着时间由远及近呈现递减趋势,

并且其递减速率与λi取值相关,取值越大,递减越慢,
反之越快.图1所示为取k = 10,在λ的不同取值下

滞后系数的变化情况描述.该系数一定程度上揭示
了相关因素对于系统行为的影响大小随着时间的

往后推移在不断变化,比较贴近实际.当取j = k时,
此时该模型即退化为传统模型,说明在系统运行过
程中,所有影响因素只对当期系统行为产生强度相
当的影响,不存在滞后因素,即TDDGM(1, N)与传统

DGM(1, N)模型是等价的,两种模型会产生相同的
建模结果.因此可以将DGM(1, N)看成是本文模型

的特例.
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图 1 不同λi对应其滞后系数递减速率变化

另外,本文模型还能运算滞后驱动因素与非滞后
因素同时对主系统行为产生作用的情况,这是传统离
散模型所不能实现的.如对农作物产量预测时,其投
入因素农作物播种面积和人力、资本要素投入,播种
面积是非滞后因素,而人力、资本投入是具有滞后累
积效果的因素,此时构建农作物产量预测时应包含这

两类影响因素,才能更好地体现模型构建的实际应用
意义.因此,在实际考察时滞影响关系时,需要针对具
体应用案例加以分析其影响因素是否具有滞后累积

效果,构建合适的模型进行模拟预测.
定理1 X

(0)
i 、X

(1)
i 、λi+1(0 < λi+1 < 1)如定义

4所示,参数列 β̂ = [β1, β2, · · · , βN+1]
T,且

Y = [x
(0)
1 (2) x

(0)
1 (3) · · · x

(0)
1 (n)]

T
,

B =



−x(1)
1 (1)

2∑
j=1

λ2−j
2 x

(1)
2 (j)

−x(1)
1 (2)

3∑
j=1

λ3−j
2 x

(1)
2 (j)

...
...

−x(1)
1 (n− 1)

n∑
j=1

λn−j
2 x

(1)
2 (j)

−→

←−

· · ·
2∑

j=1

λ2−j
N x

(1)
N (j) 1

· · ·
3∑

j=1

λ3−j
N x

(1)
N (j) 1

. . .
...

...

· · ·
n∑

j=1

λn−j
N x

(1)
N (j) 1


.

由最小二乘法的矩阵运算可得:
1) n = N + 2时, β̂ = B−1Y, |B| ̸= 0;
2)当n > N+2时, β̂ = (BTB)

−1
BTY , |BTB| ̸=

0;
3)当n < N+2时, β̂ = BT(BBT)

−1
Y , |BTB| ̸=

0.
证明 将k = 2, 3, · · · , n代入TDDGM(1, N)

模型(4),可得方程组
x
(1)
1 (2) =

− β1x
(1)
1 (1) +

N−1∑
i=1

2∑
j=1

βi+1λ
2−j
i+1x

(1)
i+1(j) + βN+1,

x
(1)
1 (3) =

− β1x
(1)
1 (2) +

N−1∑
i=1

3∑
j=1

βi+1λ
3−j
i+1x

(1)
i+1(j) + βN+1,

...
x
(1)
1 (n) =

− β1x
(1)
1 (n− 1) +

N−1∑
i=1

n∑
j=1

βi+1λ
n−j
i+1 x

(1)
i+1(j) + βN+1,

即由最小二乘法可得Y = Bβ.
1)当n = N + 2且 |B| ̸= 0时,B存在逆矩阵,方

程组有唯一解,即可得到 β̂ = B−1Y .
2)当n > N + 2且B为列满秩时,有B的满秩分

解为B = DC,进而可以得到B的广义逆矩阵
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B+ = CT(CCT)
−1

(DTD)
−1

DT,

β̂ = CT(CCT)
−1

(DTD)
−1

DTY.

由于B为满秩矩阵,C可取为单位矩阵,B = DIN ,
B = D,即

β̂ =CT(CCT)
−1

(DTD)
−1

DTY =

(DTD)
−1

DTY = (BTB)
−1

BTY.

3)当n < N + 2且B为行满秩矩阵时,D可取为
单位矩阵,B = In−1C,B = C,则

β̂ = CT(CCT)
−1

(DTD)
−1

DTY =

CT(CCT)
−1

Y = BT(BBT)
−1

Y. □

定理 2 设B, Y, β̂如定理 1所描述, β̂ = [β1,

β2, · · · , βN+1]
T,记Ti+1(k) =

k∑
j=1

λk−j
i+1 x

(1)
i+1(j),可得:

1)取初值x
(1)
1 (1) = x

(0)
1 (1)(k = 1, 2, · · · , n−1)

时模型的模拟值为

x̂
(1)
1 (k + 1) =

k+1∑
l=2

(−1)k−l+1
βk−l+1
1

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(l)+

(−1)kβk
1x

(1)
1 (1) +

1− (−β1)
k

1 + β1
βN+1. (5)

2)模型的还原值为
x̂
(0)
1 (k + 1) = x̂

(1)
1 (k + 1)− x̂

(1)
1 (k),

k = 1, 2, · · · , n− 1. (6)

证明 1)利用数学归纳法可证明.当k=1时,有

x̂
(1)
1 (1) =

2∑
l=2

(−1)1−l+1
β1−l+1
1

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(l)+

1− (−β1)
1

1 + β1
βN+1 + (−1)1β1

1x
(1)
1 (1) =

− β1x
(1)
1 (1)+

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(2) + βN+1,

结论成立. 假设当k = m时结论成立,即可得
x̂
(1)
1 (m+ 1) =

m+1∑
l=2

(−1)m−l+1
βm−l+1
1

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(l)+

1− (−β1)
m

1 + β1
βN+1 + (−1)mβm

1 x
(1)
1 (1).

由定义4中的式(4)可以得到
x
(1)
1 (m+ 2) + β1x

(1)
1 (m+ 1) =

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(m+ 2) + βN+1. (7)

将k = m的 x̂
(1)
1 (m+ 1)值代入式(8)可得到

x̂
(1)
1 (m+ 2) =

m+1∑
l=2

(−1)m−l+1
βm−l+1
1

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(l) +

1− (−β1)
m

1 + β1
βN+1 +

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(m+ 2) + βN+1−

β1((−1)mβm
1 x

(1)
1 (1) =

m+1∑
l=2

(−1)m−l+2
βm−l+2
1

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(l)+

−β1 − (−β1)
m+1

1 + β1
βN+1+

(−1)m+2−(m+2)
β
m+2−(m+2)
1

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(m+ 2)+

βN+1 + (−1)m+1
βm+1
1 x

(1)
1 (1) =

m+2∑
l=2

(−1)m−l+2
βm−l+2
1

N−1∑
i=1

βi+1Ti+1(l)+

(−1)m+1
βm+1
1 x

(1)
1 (1) +

1− (−β1)
m+1

1 + β1
βN+1.

因此,当k = m+ 1时结论也成立.
2) 由累加生成的逆过程可知, x̂(0)

1 (k + 1) =

x̂
(1)
1 (k + 1)− x̂

(1)
1 (k), k = 1, 2, · · · , n− 1. □

定理 3 当 j = k时,滞后效应驱动项退化为
Ti+1(k) = x

(1)
i+1(k), TDDGM(1, N)模型退化为传统

DGM(1, N)模型,则可得:
1)取初值x

(1)
1 (1) = x

(0)
1 (1)(k = 1, 2, · · · , n−1)

时模型的模拟值为

x̂
(1)
1 (k + 1) =

k+1∑
l=2

(−1)k−l+1
βk−l+1
1

N−1∑
i=1

βi+1x
1
i+1(l)+

1− (−β1)
k

1 + β1
βN+1 + (−1)kβk

1x
(1)
1 . (8)

2)模型的还原值为

x̂
(0)
1 (k + 1) = x̂

(1)
1 (k + 1)− x̂

(1)
1 (k),

k = 1, 2, · · · , n− 1. (9)

证明同定理2,此处略.
定理1通过最小二乘法构建了TDDGM(1, N)的

模型参数估计方法,给出了不同样本特征情况下参数
估计的求解过程;定理2以系统行为序列的初始值作
为模型建模的初始点,采用迭代的方法建立了时滞系
统的主行为序列的模拟和预测体系.当影响因素序
列的滞后信息已知时,依据定理1和定理2可以进行
建模模拟和预测.定理3讨论了本文模型与传统多变
量离散模型之间的关系,本文模型是传统模型的延伸
和拓展,在传统多变量离散模型的基础上,丰富了其
实际应用意义和内涵.另外,当驱动因素白化信息不
断丰富或者需要进行中长期预测时,可以考虑引入新
陈代谢控制机制,去掉最早期的一个数据,保持数列
等维,然后建立TDDGM(1, N)模型预测下一个数据,
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不断重复,依次递补,直到完成预测目标为止.该做法
不仅符合驱动因素累积时滞效果的时效性特征,还能
简化计算过程,提升模型精度.

2.2 TDDGM(1, N)时滞参数的识别方法

在基于时滞效应控制的多变量离散灰色预测模

型建模过程中,最核心的部分是其时滞参数的识别与
计算,直接影响模型建模和预测精度.由于多变量系
统中结合信息存在灰性,本文拟从白化信息充分和白
化信息匮乏两个角度识别滞后参数的计算方法.

1) 当系统结构信息充分,驱动因素对于主系统
行为的作用方式及效果明确,或者不存在明显的滞
后效应时,根据经验分析可以选定λi的值,进而代入
TDDGM(1, N)估计模型结构参数,求解模型时间响
应函数进行模拟和预测.

2)当系统行为状态或者影响因素对于系统的作
用方式发生变化或者缺乏充分白化信息时,这也是实
际建模过程中经常存在的情况,此时对于反映各个变
量对于主系统影响递减程度的λi未知.本文拟从控
制模型精度的角度,利用最小一乘法,通过模型参数
之间的约束关系来构建非线性优化模型,从而确定各
影响因素对主系统延迟的作用机制.
文献 [15-18]均以残差平方和最小对参数进行寻

优,与模型的检验标准平均相对误差最小不一致,两
个准则的不一致性可能会造成模型优化效果不理想,
导致模型平均相对误差变劣[19].残差平方和最小准
则侧重于等精度序列,表现出大致相同的绝对误差;
而相对误差最小准则侧重于非等精度序列,表现为大
致相同的相对误差,两者内涵存在差异性.鉴于模型
精度一般以平均相对误差作为衡量模型拟合效果的

指标,即原始数据越大,所能接受的拟合绝对误差越
大.本文以还原序列的相对误差绝对值之和的平均
数作为最优目标函数,即最小一乘法,实现最优目标
函数与误差检验标准原则的统一,以期进一步提升模
型的精度.

设λ = [λ2, λ3, · · · , λN ]分别为各驱动因素的驱

动因素的滞后参数, x̂(0)
1 (k)为TDDGM(1, N)模型的

模拟值,x(0)
1 (k)为建模的真实值,记

F (λ2, λ3, · · · , λN ) =
1

n− 1

n∑
k=2

∣∣∣ x̂(0)
1 (k)− x

(0)
1 (k)

x
(0)
1 (k)

∣∣∣,
则时滞参数的求解可以转化为相对误差绝对值和绝

对值最小的非线性优化模型.对于TDDGM(1, N)模

型,建立如下所示的非线性优化模型:

Min
λi

F (λ2, λ3, · · · , λN ) =

1

n− 1

n∑
k=2

∣∣∣ x̂(0)
1 (k)− x

(0)
1 (k)

x
(0)
1 (k)

∣∣∣.

s.t.



x̂
(0)
1 (k + 1) = x̂

(1)
1 (k + 1)− x̂

(0)
1 (k),

k = 1, 2, · · · , n− 1;

β̂ = [β1, β2, · · · , βN+1]
T
,

β̂ = [β1, β2, β3, · · · , βN , βN+1]
T
=(

BTB
)−1

BTY, 0 < λi < 1.

(10)

式 (10)可以通过优化软件LINGO或者采用智能
优化算法 (如粒子群优化算法、遗传算法等)进行求
解,一旦完成滞后参数的最优取值,然后代入时间响
应函数即可计算和预测结果.

2.3 TDDGM(1, N)模型建模有效性检验

除了常用的平均相对误差作为模型建模效果检

验标准以外,本文将通过关联模型从拟合序列相似
程度的角度做检验,对比拟合序列与原始序列的形状
相似程度,以此作为可否进行预测的依据,保证建模
得到的拟合序列与原始序列保持趋势的一致性.采用
绝对关联度进行拟合序列和原始序列形状相似性的

判断依据,计算公式如下(X(0)
0 和X

(0)
j 分别为序列X0

和Xj的始点零化像):

|s0| =
n−1∑
k=2

|x(0)
0 (k)|+ 1

2
|x(0)

0 (n)|,

|sj | =
n−1∑
k=2

|x(0)
j (k)|+ 1

2
|x(0)

j (n)|,

|sj − s0| =

n−1∑
k=2

|x(0)
j (k)− x

(0)
0 (k)|+ 1

2
|x(0)

j (n)− x
(0)
0 (n)|,

则关联度计算公式为

γoj =
1 + |s0|+ |sj |

1 + |s0|+ |sj |+ |sj − s0|
.

2.4 TDDGM(1, N)模型建模步骤

综上所述, TDDGM(1, N)模型建模与预测结果

可以分为如下几个步骤:
Step1:利用获得的白化信息,分析提炼影响主

系统行为的序列,确定驱动影响因子X
(0)
i , i = 2, 3,

· · · , N ,并初步识别这些影响因子是否包含滞后信
息,再根据定义4构建TDDGM(1, N)模型.

Step 2:若已知系统行为信息及滞后参数信息,则
得出滞后参数λi,根据定理1估计模型参数 β̂,再跳转
Step 4.

Step 3:若缺乏系统白化信息和滞后效果信息,则
依据式(10)构造优化模型,利用 β̂作为中间参数,通过
粒子群智能算法获得滞后参数估计值,求出滞后参数
以后,根据定理1估计出模型参数数 β̂.

Step 4:依据定理2计算主系统行为序列的时间
响应函数,并进行模拟和预测分析,检验模型精度.若
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模型误差超出容忍范围,则转回Step1,重新对影响因
子及滞后参数信息进行分析.

Step 5:采用GM(1, 1)分别预测各影响因素X
(0)
i

(i = 2, 3, · · · , N )的预测值.
Step 6:根据影响因子的预测值,利用TDDGM(1,

N)预测主系统行为序列X
(0)
1 ,并对预测结果的合理

性和有效性进行分析.

3 我国高新技术企业产值预测分析

高新技术企业是提升国家创新能力的重要载体,
是国家之间经济、科技竞争的制高点,代表了国家未
来技术与产业的发展方向.从高新技术企业本身来
看,高新技术企业的产出人力投入和自己投入是创新
产出的重要影响因素.在人力资本投入方面, R&D人
才是高新技术企业持续发展的基本动力,拥有高质
量的R&D人才和高规模的人力投入,才能保证企业
研发创新活动的高效持续进行,进而提升企业创新
产出.在资金投入方面, R&D经费投入能够反映高新
技术企业研发创新的基础和能力及潜在产出,并为
高新技术企业研发创新活动的顺利完成提供基础保

障.因此,增加和合理利用R&D人员及R&D经费,会
直接促进专利授权量,进而推动产品产值的增加,提
升高新技术企业的创新产出.
为了能验证本文模型在实际应用中的有效性,本

文拟通过多种模型的对比分析,对我国高新技术企业
产值进行预测分析.高新技术企业十分重视技术创
新的投入,这部分主要包括R&D人员投入和R&D经
费投入.根据Step1,首先进行变量的选择,本文以我
国高新技术企业产值为产出指标 (系统行为变量),以
R&D人员折合全时当量 (万人年)和R&D经费内部
支出 (亿元)为投入指标 (相关因素变量),这3个指标
2005∼ 2014年的数据如表1所示,以现价计算, 3个指
标在2006∼ 2014年的增长率如图2所示.

表 1 我国高新技术产业产值及R&D人员和经费投入情况

年份 产值 R&D人员 R&D经费

2005 3.39 17.32 362.50

2006 4.16 18.90 456.44

2007 4.97 24.82 545.32

2008 5.57 28.51 655.20

2009 5.96 32.00 774.05

2010 7.45 39.91 967.83

2011 8.75 42.67 1 237.81

2012 10.23 52.56 1 491.49

2013 11.60 55.92 1 734.37

2014 12.74 57.25 1 922.15

35.00%

30.00%

25.00%

20.00%

15.00%

10.00%

5.00%

0.00%
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

22.59% 19.55% 12.10% 6.89% 25.04% 17.51% 16.86% 13.46% 9.75%

9.14% 31.35% 14.85% 12.26% 24.70% 6.93% 23.18% 6.40% 2.38%

25.91%19.47%20.15%18.14%25.03%27.90%20.49%16.28%10.83%

!"

#$

%&

图 2 我国高新技术产业产值及R&D人员和
经费投入每年增长率变化情况

由表 1和图 2可以看出, 2005∼ 2014年间,我国
高新技术产业发展总体趋势较好,呈现波动上升趋
势.另外,可计算高新技术产业产值、R&D人员和
R&D经费的年均增长率分别为15.84 %、14.21 %和
20.36 %,这一方面表明了我国研究与发展人员和经
费投入力度较大,同时也说明了投入要素的增长和
产出要素的增长并不同步,存在一定的差异性.究其
原因,主要是这两种要素的投入到产生效益存在明
显的时滞累积特征,而且,往期要素投入对当期产值
水平均会产生一定的影响.因此,对于这种少信息多
变量且投入与产出具有滞后性的控制系统,适合用
TDDGM(1, N)模型进行建模分析.
由于系统行为序列和驱动因素滞后信息比较

缺乏,根据建模Step 3,本文采用粒子群算法对时滞
参数进行优化,明确驱动项时滞效应的作用机制.
为此,选用 2005∼ 2012年数据作为建模数据,选用
2013∼ 2014年数据作为样本外推预测.由建模结果
可知,模型的各参数结果如表2所示.

表 2 TDDGM(1, N)模型参数值

参数 β1 β2 β3 β4 λ1 λ2

参数值 −0.678 0.321 0 0.943 0 0.452 8 0.999 9 0.608 3

根据Step 4可以建立TDDGM(1, N)模型为

x̂
(1)
1 (k)− 0.067 8x̂

(1)
1 (k − 1) =

0.321 0

k∑
j=1

0.999 9k−j x̂
(1)
2 (j)+

0.943 0

k∑
j=1

0.608 3k−j x̂
(1)
3 (j) + 0.452 8. (11)

由表2可以看出, R&D人员投入和R&D经费投
入的滞后系数分别为0.999 9和0.608 3,表明R&D人
员和经费投入对企业产值的促进不能一蹴而就,存在
滞后效应,其滞后效果变化情况如图3所示. R&D人
员投入对我国高新技术企业产值的影响非常大,且
对企业的影响具有较强的滞后效应,能够长期影响企
业未来发展.而R&D经费投入的滞后影响也较强,其
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累计投入效果持续时间相对较短,在某期经费投入
10年时,经费滞后效果几乎消失.因此, R&D人才和
经费投入对于高新技术企业的发展至关重要,坚持推
进R&D活动,从长远角度看,企业终将受益.为了对
比模型的性能,分别建立TDDGM(1, N)、DGM(1, 1)、

DGM(1, N)模型,具体如下.
DGM(1, 1)模型为
x̂
(1)
1 (k) + 1.163 9x̂

(1)
1 (k − 1) = 3.511 9, (12)

DGM(1, N)模型为

x̂
(1)
1 (k)− 0.416 3x̂

(1)
1 (k − 1) =

0.487 4x̂
(1)
2 (k) + 0.121 7x̂

(1)
3 (k) + 0.555 4. (13)

12108642
0
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λ
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= 0.608 3

图 3 R&D人员投入和R&D经费投入的
滞后效果变化情况

由表3可以得出, DGM(1, 1)模型虽然避免了差

分方程到微分方程间的跳跃性误差,但其为利用驱动
因素作用信息,仅适用于增长率恒定的近似指数规律
的系统建模与预测,对于存在波动性、滞后性特点的

序列建模性能较差,因此模拟和预测平均误差分别为
16.02 %和7.79 %. DGM(1, N)模型虽然采用了与本

文同样的驱动因素变量,但其并未进一步分析R&D
人员投入和R&D经费投入与高新技术产业产值之间
的滞后效应,更未讨论往期驱动因素对当期高新技
术产值还存在明显的累积影响效果,因此模型存在较
大的模拟和预测误差,分别为31.71 %和38.49 %,已
失去建模意义.本文模型通过控制驱动变量时滞累
积效应的作用机制,不仅建模误差远低于DGM(1, 1)

和DGM(1, N)模型,而且预测误差也远低于后两类
模型,避免了后两类模型在2013∼ 2014年间出现预
测误差跳跃现象,两项误差分别为5.28%和0.48%.图
4反映了3种模型的模拟和预测相对误差波动情况.
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图 4 TDDGM(1, N)、DGM(1,1)、DGM(1, N)

模型模拟和预测误差波动图

表 3 我国高新技术产业产值的模拟和预测结果

年份 原始值
TDDGM(1, N)模型 DGM(1, 1)模型 DGM(1, N)模型

模拟值 MAPE / % 模拟值 MAPE / % 模拟值 MAPE / %

2005 3.39 3.39 0 3.39 0 3.39 0

2006 4.16 4.18 0.44 4.73 13.80 4.29 3.14

2007 4.93 4.50 9.49 5.51 10.86 2.95 40.68

2008 5.57 5.29 5.11 6.41 15.12 3.45 38.09

2009 5.96 5.84 2.03 7.46 25.22 3.93 34.12

2010 7.45 6.60 11.40 8.69 16.59 4.91 34.16

2011 8.75 8.29 5.21 10.11 15.54 5.48 37.40

2012 10.23 9.90 3.26 11.77 15.01 6.71 34.41

MAPE / % 5.28 16.02 31.71

关联度 0.943 1 0.874 9 0.667 1

2013 11.60 11.52 0.72 12.58 8.45 7.31 37.01

2014 12.74 12.71 0.25 13.69 7.49 7.65 39.97

MAPE / % 0.48 7.79 38.49

另外,从灰色关联方法的有效性检验角度来看,
本文模型与原始序列的绝对关联度为 0.943 1,而传
统灰色DGM(1,1)模型、DGM(1, N)模型得到的拟合

序列与原始序列之间的绝对关联度分别为0.874 9和
0.667 1.由此可知,本文模型相对于其他两种模型对

序列特征的描述更为精准,用于预测的可行性更高.
综合采用两种检验方法对比各种模型的建模效果来

看,本文的离散灰色模型通过在驱动项中加入驱动因
素及时滞累积效应的作用机制等白化信息,能够持续
降低建模和预测误差,适用于我国高新技术产业产值
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等具有滞后累积效果的问题预测.

4 结 论

灰色多变量预测模型的本质就是通过挖掘驱

动变量与主系统行为变量之间的白化系统信息,发
现系统行为规律,然后建模并预测.本文基于灰色系
统建模方法,提出了基于时滞效应的离散多变量灰
色预测模型,并给出了其与传统多变量模型间的关
系,探讨了参数估计方法;然后利用最小一乘法,结合
粒子群寻优算法能够减少平均相对误差变劣现象,
进一步提升模型的建模精度,为解决具有时滞累计
效应特点的小样本系统建模问题提供了有效的分

析工具. TDDGM(1, N)模型不仅克服了传统模型的

跳跃性误差,还明确了驱动项及其时滞累计效应作
用机制,能够持续降低模拟和预测误差.实例分析表
明, TDDGM(1, N)模型能够有效描述高新技术产业

产值与R&D人员和R&D经费间的时滞关系,并能够
显著地提高对高新技术产值的模拟和预测精度.
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