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摘  要 

高等教育的发展是国家科技创新，实现创新发展的源动力。针对经典DGM(1,1)模型的原始数据序列以常

数1进行累加这一不足，本文提出基于变权累加优化DGM(1,1)模型，简称AVW-DGM(1,1)模型。以中国

的研究生，硕士研究生，本专科生和本科生的招生人数为数值实例，分别建立DGM(1,1)模型和

AVW-DGM(1,1)模型进行模拟预测，并用粒子群算法对AVW-DGM(1,1)模型的加权系数进行优化求解。

结果表明，在本文提供的四个数值实例中，AVW-DGM(1,1)模型均比经典的DGM(1,1)模型有更高的模拟

和预测精度。由此可知，通过粒子群算法实现原始数据序列自适应累加，可以使得一阶累加序列更符合

DGM(1,1)模型对数据特征的要求，从而提高模拟和预测精度。 
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Abstract 
The development of higher education is the source power of national innovation in science and 
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technology. The original data sequence of the classical DGM(1,1) model is accumulated with the 
constant 1. Therefore, this paper proposes an optimization DGM(1,1) model based on variable 
weight accumulation. The DGM(1,1) model and AVW-DGM(1,1) model are established respectively 
to simulate and predict the enrollment of graduate students, master students, specialized subject 
of raw and undergraduates in China. Next, using PSO to optimize the weighting coefficient of the 
AVW-DGM(1,1) model. The four numerical examples provided show that the AVW-DGM(1,1) mod-
els all have higher simulation and prediction accuracy than the classical DGM(1,1) models in this 
paper. It can be seen that the adaptive accumulation of original data series through particle swarm 
optimization algorithm can make the first-order accumulation sequence more in line with the re-
quirements of DGM(1,1) model for data characteristics, thus improving the accuracy of simulation 
and prediction. 
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1. 引言 

高等教育的发展，是国家人才竞争和科技竞争的集中体现，是实施创新驱动发展与建设创新型国家

的核心要素。自 1978 年我国高等教育恢复高考招生与研究生教育招生以来，我国高等教育经历了一系列

不平凡的发展，同时收获了诸多成就，为我国各方面的发展也做出了重大贡献。根据我国教育部数据显

示，2020 年我国本专科招生规模数量已达 967.45 万人，同时根据《2020 年全国研究生招生调查报告》

显示，2020 年全国硕士研究生报名人数首次突破 300 万，达到 341 万人，增幅创下历史新高。面对我国

高等教育快速发展的局势，科学合理地对未来高等教育招生规模做出预测，将进一步地有利于我国高等

教育制度的制定及资源分配，同时为国家未来发展提供启示。 
教育规模的变化对国家教育发展的影响是具有普遍意义的，因此国内外诸多学者对此进行了研究与

探讨并提出了许多预测模型。如支持向量机[1] [2] [3]、神经网络[4] [5]、时间序列分析[6] [7] [8]、灰色预

测模型[9] [10] [11] [12]。在这些预测模型中，灰色模型因其计算简单，所需样本数据少等优点而受到了

广泛的关注。 
灰色理论是由邓聚龙教授于 1982 年首次提出[13]，它在处理“小样本”，“贫信息”问题中有着至

关重要的作用。其中，灰色预测模型是组成灰色理论的核心部分。在预测模型中，GM(1,1)模型最为经典。

目前，灰色预测模型及其改进模型已经广泛的应用在社会各个方面，如能源[14] [15]，农业[16]，科技[17]，
环境[18]以及医疗[19]等。鉴于此，广大专家学者还在不断的改进优化它。如吴利丰[20]等人提出一种分

数阶灰色预测模型，优化了灰色模型的一阶累加只能是整数这一缺陷。崔等人[21]提出了一种新的灰色预

测模型，并应用于预测凹土的产量和 CSI 300 指数。魏等人[22] [23]研究了含有多项式的 GMP(1,1,N)模型。

陈和禹[24]提出了一种用 bt + c 来改进 NGM(1,1,k,c)模型中的灰色作用量。接着，钱等人[25]提出了一个

新的 GM(1,1,tα)模型，灰色动作量为 btα + c，并用它来预测地基沉降。近年来 GM(1,N)模型及其推广模

型也受到了广泛的关注。例如，Liu 和 Lin [26]，Tien [27] [28]，Zeng 等[29] [30]，Wang 等[31]，Ma [32] 
[33]等人的研究。但上述模型在对原始数据进行一阶累加处理时，原始数据的权重系数都为常数 1。针对
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此问题，部分学者[34] [35] [36] [37]通过建立不同的缓冲算子处理数据以提高模型的预测精度，也有学者

[38] [39]基于不同的数据变换技术使数据更加平滑，效果也比较显著。 
基于上述文献综述，本文提出了一种自适应变权累加的离散灰色预测模型，简记为 AVW-DGM(1,1)

模型，并应用中国高等教育中的研究生，硕士研究生，本专科生和本科生的招生人数为实例数据进行模

拟预测。计算结果表明，AVW-DGM(1,1)模型优于经典的 DGM(1,1)模型。 

2. 传统 DGM(1,1)模型 

设 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 01 , 2 , ,X x x x n=  为非负原始序列。对于满足光滑条件序列，可建立灰色微分方程。

经过一阶累加，生成 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 11 , 2 , ,X x x x n=  。称 ( )1X 为 ( )0X 的一阶累加生成序列 ( )1 AGO− 序列，

其中 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 0

1
1, 2, ,

k

i
x k x i k n

=

= =∑                              (1) 

设非负序列 ( )0X 和一阶累加生成序列 ( )1X 如上所述，称 
( ) ( ) ( ) ( )1 1

1 2ˆ ˆ1x k x kβ β+ = +                                 (2) 

为 DGM(1,1)模型，或称为 GM(1,1)模型的离散形式。[24] 
若 [ ]T1 2

ˆ ,β β β= 为参数列，且 
( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

1 1

1 1

1 1

1 1

2 1 1

3 2 1
= ,  = .

1 1

x x

x x
B

x n x n

   
   
   

Θ    
   
   −   

  

                           (3) 

则离散灰色预测模型 ( ) ( ) ( ) ( )1 1
1 2ˆ ˆ1x k x kβ β+ = + 的最小二乘估计参数列 [ ]T1 2

ˆ ,β β β= 满足 

( ) 1T T
1 1 1 1

ˆ B B Bβ
−

= Θ                                   (4) 

令 ( ) ( ) ( ) ( )1 0ˆ 1 1x x= 则递推函数为 

( ) ( ) ( ) ( )1 0 2 2
1

1 1

ˆ 1 1 , 1,2, 1,
1 1

kx k x k nβ ββ
β β

 
+ = − + = − − − 

                   (5) 

还原值为 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

0 1 1

0 2
1 1

1

ˆ ˆ ˆ1 1

1 1 , 1,2, 1,
1

k

x k x k x k

x k nββ β
β

+ = + −

 
= − − = − − 

 

                 (6) 

3. 自适应变权累加优化的 AVW-DGM(1,1)模型 

3.1. 对原始数据序列的变换 

由于一个发展的系统往往会受到外界环境变化的冲击扰动，这就导致了描述该系统发展变化的某一

特征数据序列存在波动性。在对此类数据进行灰色建模，预测未来变化趋势时，预测精度会受到很大的

影响。常见的灰色预测模型有 GM(1,1)模型和 DGM(1,1)模型。这些传统的灰色预测模型在进行一阶累加

生成一阶累加序列(1-AGO)时，一般都是采用等权累加，即每一个原始数据的权系数都为固定常数 1。这
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种累加方式不能充分发掘原始数据序列潜在的信息，以至于模型的预测效果不佳。本文基于此，提出一

种变权累加方式，使用此种累加方法生成一次变权累加生成序列(1-AVWGO)。用此序列进行灰色建模时，

通过为每一个建模数据附加一个权系数，调节数据序列的变化趋势，以此来弱化原始数据的随机性，进

而提高模型的拟合和预测精度。 
定义 1：设原始观测数据序列为 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 01 , 2 , , nγ γ γϒ =  ，调节权系数为 

( )1 2, , , , 0, 1, 2, ,n k k nµ µ µ µ µ= > =  。对原始数据序列做线性加权变换处理，得到加权后的新数据序列

为 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 01 , 2 , , nψ ϕ ϕ ϕ=  ，其中 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0 , 1, 2, ,kk k k nϕ µ γ= =                             (7) 

3.2. 建立优化的 AWC-DGM(1,1)模型 

设 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 01 , 2 , ,X x x x n=  为原始观测数据序列， ( )1 2, , , , 0, 1, 2, ,n k k nω ω ω ω ω= > =  为权

系数，按照上式(*)对 ( )0X 做线性加权变换处理，得到 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 0 01 , 2 , ,Y y y y n=  ，其中 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0 , 1, 2, ,iy i x i i nω= =                              (8) 

对加权变换处理后的数据序列 ( )0Y 进行一次累加，得到加权一次累加序列 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 11 , 2 , ,Y y y y n=  ，其中 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 0

1
, 1, 2, ,

k

i
i

y k x i k nω
=

= =∑                            (9) 

使用加权变换处理后的数据序列 ( )1Y 建立如上所述的 DGM(1,1)模型 
( ) ( ) ( ) ( )1 1

1 2ˆ ˆ1y k y kα α+ = +                               (10) 

设 [ ]T1 2ˆ ,α α α= 为参数列，若 

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

1 1

1 1

2 2

1 1

2 1 1

3 2 1
, .

1 1

y y

y y
B

y n y n

   
   
   

Θ = =   
   
   −   

  

                          (11) 

则离散灰色预测模型 ( ) ( ) ( ) ( )1 1
1 2ˆ ˆ1y k y kα α+ = + 的最小二乘估计参数列 [ ]T1 2ˆ ,α α α= 满足 

( ) 1T T
2 2 2 2ˆ B B Bα

−
= Θ                                (12) 

令 ( ) ( ) ( ) ( )1 0ˆ 1 1y y= 则递推函数为 

( ) ( ) ( ) ( )1 0 2 2
1

1 1

ˆ 1 1 , 1,2, 1,
1 1

ky k y k nα αα
α α

 
+ = − + = − − − 

                  (13) 

累减后得到 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

0 1 1

0 2
1 1

1

ˆ ˆ ˆ1 1

1 1 , 1,2, 1,
1

k

y k y k y k

y k nαα α
α

+ = + −

 
= − − = − − 

 

                (14) 

通过累减还原得到的 ( ) ( )0ŷ k ，可计算得到模型的预测值为 
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( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

0 0

0 0 0 12
1 1

1

1 ˆˆ , 1, 2, ,

ˆˆ 1 1 , 1, 2, .
1

k

k

z k y k k n

z k y k y k n n

ω

αα α
α

−

= =

 
= = − − = + + − 





             (15) 

3.3. 最优加权系数的确定 

为了检验模型的精度和确定加权变换后的AVW-DGM(1,1)模型的权系数，定义绝对百分比误差(APE)
和平均绝对百分比误差(MAPE)，其具体表达式如下 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

0 0

0

ˆ1MAPE 100%,  
1

m

k l

z k k
l m n

m l z k
z

=

−
= × ≤ ≤

− + ∑ ，                 (16) 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

0 0

0APE 100%,  1,2 ,
ˆ

, .
z k k

k k n
z k

z−
= × =                       (17) 

N 表示用于建模的样本数据个数。由上式可知，当 1,2, ,k N=  时， ( )APE k 是拟合数据的绝对百分

比误差；当 1, 2, ,k N N n= + +  时， ( )APE k 为检验预测数据的绝对百分比误差；当 1,l m N= = 时，MAPE
表示拟合数据的平均绝对百分比误差；当 1,l N m n= + = 时，MAPE 表示检验预测数据的平均绝对百分比

误差；当 1,l m n= = 时，MAPE 表示总体的平均绝对百分比误差。 
从建模过程可知，AVW-DGM(1,1)模型中存在的未知参数为 ( )1 2, , , , 0, 1, 2, ,n k k nω ω ω ω ω= > =  。

当确定权系数 ( )1 2, , , , 0, 1, 2, ,n k k nω ω ω ω ω= > =  后，就可以通过最小二乘法求解出参数 [ ]T1 2ˆ ,α α α= 。

因此，根据误差最小原则，选择 ( )1 2, , , , 0, 1, 2, ,n k k nω ω ω ω ω= > =  作为优化 MAPE 的参数，建立如下

最小化数学优化模型 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( )

0 0

1

0 1 1 0 2
1 1

1

1 0

0

2 2
1

1 1

2

2 0
1

2

0

1

0

ˆ

1 ˆˆ , 1, 2, , ,

ˆ 1

ˆ ˆ ˆ1 1 1 1 ,
1

1, 2, 1,

ˆ 1 1 , 1, 2, 1

1min MAPE , , , 100%

1 , 0, 1,2, ,

.

1

ˆ

,

.

,
1

k

k

k

T

n

n
k

k

z

z k y k k n

y

y k y

z k k
n z k

y k n

s
k y k y

k n

y k y

t

k n

B B

ω

ω ω ω

αα α
α

α αα
α

ω

α

α
−

=

= =

=

 
+ = + − = − − − 

= −

 
+ = − + = − − − 

−
= ×

> =

=

∑









1

2 2.TB











 Θ








           (18) 

考虑到等式(18)的复杂性，求解最优的 ( )1 2, , , , 0, 1, 2, ,n k k nω ω ω ω ω= > =  是很困难的。基于此，

本文使用粒子群优化算法来寻找最优的 ( )1 2, , , , 0, 1, 2, ,n k k nω ω ω ω ω= > =  值。 
粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算法由 Kennedy 和 Eberhart 首次提出。该算法是在仿

真鸟群社会活动的基础上，通过模拟鸟群互相协同联合的行为而提出的一种基于群体智能的全局随机搜

索算法。粒子群算法首先在解空间中随机初始化粒子群，并初始化速度和位置。解空间的维数由待优化

问题的变量数所决定。粒子在搜索空间中的每一个位置都是待优化问题的一个解，并且每一个粒子都被

赋予速度，决定着粒子的飞行距离和方向，以使得粒子能够飞向解空间并降落在最优解处。粒子群中的
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每一个粒子都由一个适应度函数来确定适应度值以确定当前位置的优劣，同时被赋予记忆功能的粒子记

录当前搜索到的最优位置。通过迭代寻优，群体中的每一个粒子都跟踪记录着两个极值情况，其中个体

极值用 pbest 记录，群体极值用 gbest 记录，并根据这两个记录来更新粒子在解空间中的位置和飞行速度。

然后粒子群就追随当前的最优粒子在解空间中继续搜索。下面具体展示算法的步骤。 
Step1：初始化种群粒子个数 M ，粒子维数 Dim，最大迭代次数 maxk ，学习因子 1 2,l l ，惯性权重最大

值 maxw ， maxw ； 
Step2：初始化种群粒子最大位置 maxx ，最小位置 minx ，最大速度 maxv ,最小速度 minv ，粒子个体最优

位置 p 和最优值 pbest 以及粒子群全局最优位置 g 和最优值 gbest ； 
Step3：计算粒子群中的每一个粒子的适应度值 ( )MAPE k ； 
Step4：将每个粒子适应度值 ( )MAPE k 分别与个体极值 ( )pbest k 和粒子群全局最优值 gbest 比较。如

果 ( ) ( )MAPE k pbest k< , 则用 ( )MAPE k 替换掉 ( )pbest k 并替换粒子个体最优位置 p 。如果

( ) ( )MAPE k pbest k< ，则用 ( )MAPE k 替换掉 gbest 并替换粒子群全局最优最优位置 g ； 
Step5：按以下公式计算动态惯性权重 w ； 

( )max max min max .w w k w w k= − −  

Step6：按以下迭代公式更新速度值 v和位置 x 并进行边界条件处理； 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( )

1 1

2 2

1

,

1 1 .

ij ij ij ij

ijgi

ij ij ij

v k w v k c r k p k x k

c r k p k x k

x k x k v k

+ = × + × × −

+ × × −

+ = + +

 

Step7：判断算法终止条件是否满足：若是，则结束算法并输出优化结果：否则返回 Step3。 
相比经典的 DGM(1,1)模型，本文提出的 AWC-DGM(1,1)模型，即自适应变权累加 DGM(1,1)模型，

在结合了 PSO 算法后，优化了经典 DGM(1,1)模型以固定权重进行一阶累加处理的过程，实现了加权系

数的自适应变化。与固定权重累加原始数据序列相比，以自适应权重累加原始数据序列更能挖掘原始数

据序列的潜在内部信息。并且在使用自适应权重累加原始数据序列后，更能使得一阶累加生成序列符合

DGM(1,1)模型对数据的特征要求。 

4. AVW-DGM(1,1)模型的应用 

这部分将展示在实际数据下，自适应加权优化后的 AVW-DGM(1,1)模型的准确性。将建模结果与经

典的 DGM(1,1)模型进行对比分析。其中，AVW-DGM(1,1)模型的加权系数 ( )1 2, , , , 0,n kω ω ω ω ω= >

1,2, ,k n=  由 PSO 来确定。 
文章使用来自中国统计年鉴 2005~2016 年的中国高等教育实际招生人数作为实例数据，以此来说明

AVW-DGM(1,1)模型的优越性。原始数据如表 1 所示。 
 

Table 1. Number of years of actual enrollment of higher education in China 
表 1. 2005~2016 年的中国高等教育实际招生人数 

年份 研究生 硕士 本专科 本科 

2005 36.4831 31.0037 504.5 236.3647 

2006 39.7925 34.197 546.1 253.0854 

2007 41.8612 36.059 565.9 282.0971 

2008 44.6422 38.6658 607.7 297.0601 
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2009 51.0953 44.9042 639.5 326.1081 

2010 53.8177 47.4415 661.8 351.2563 

2011 56.0168 49.4609 681.5 356.6411 

2012 58.9673 52.1303 688.8 374.0574 

2013 61.1381 54.0919 699.8 381.4331 

2014 62.1323 54.8689 721.4 383.4152 

2015 64.5055 57.0639 737.8 389.4184 

2016 66.7064 58.9812 748.6 405.4007 

4.1. 中国研究生招生人数 

此小节结合粒子群优化算法和中国统计年鉴提供的真实数据，通过建立 DGM(1,1)模型和

AVW-DGM(1,1)模型，对中国的研究生招生人数进行了研究。最终的计算结果和加权系数(均保留四位小

数)在表 2，表 3 和图 1，图 2 中给出。从表 2 可知，AVW-DGM(1,1)模型在进行累加时，原始数据的权

重并不是都为常数 1，而是根据原始数据序列自身变化的特征，赋予相应的最优权系数。从表 3 和图 1
可以看出，两种灰色模型均体现出了中国研究生招生人数的变化趋势。从表 3 可以看出，DGM(1,1)模型

的模拟MAPE，检验数据的MAPE和总的MAPE分别为1.6791%，13.7769%和6.7199%，而AVW-DGM(1,1)
分别为 3.53 × 10−13%，0.3485%和 0.1452%。这些结果表明，在中国的研究生招生人数中，AVW-DGM(1,1)
模型比 DGM(1,1)模型更能准确预测其变化趋势。 

 
Table 2. Weighted coefficients of the two models 
表 2. 两种模型的加权系数 

模型 权系数 

DGM(1,1) (1, 1, 1, 1, 1, 1, 1) 

AVW-DGM(1,1) (1.0000, 1.2376, 1.2123, 1.1714, 1.0547, 1.0318, 1.0215) 

 
Table 3. Calculation results and errors of the two models 
表 3. 两种模型的计算结果以及误差 

年份 真实值 DGM(1,1) APE (%) AVW-DGM(1,1) 

2005 36.4831 36.4831 0.0000 36.4831 

2006 39.7925 39.5405 0.6333 39.7925 

2007 41.8612 42.5517 1.6494 41.8612 

2008 44.6422 45.7921 2.5758 44.6422 

2009 51.0953 49.2793 3.5541 51.0953 

2010 53.8177 53.0321 1.4597 53.8177 

2011 56.0168 57.0707 1.8814 56.0168 

2012 58.9673 61.4168 4.1540 58.9673 

2013 61.1381 66.0939 8.1059 60.7646 

2014 62.1323 71.1271 14.4769 62.6168 

2015 64.5055 76.5437 18.6623 64.5253 

2016 66.7064 82.3728 23.4856 66.4921 
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simulation MAPE 1.6791  3.53 × 10−13 

forecast MAPE 13.7769  0.3485 

overall MAPE 6.7199  0.1452 

 

 
Figure 1. Comparison of simulation and prediction of DGM(1,1) 
and AVW-DGM(1,1) models in graduate enrolment 
图 1. 曲线 DGM(1,1)和 AVW-DGM(1,1)模型在研究生招生人

数中的模拟与预测对比 
 

 
Figure 2. Adaptability evolution curve of PSO algorithm 
图 2. PSO 算法适应度进化曲线 

4.2. 中国硕士研究生招生人数 

与上一节类似，通过建立 DGM(1,1)模型和 AVW-DGM(1,1)模型，并使用粒子群算法对

AVW-DGM(1,1)模型的参数进行求解。得到的最终计算结果和加权系数(均保留四位小数)在表 4，表 5 和

图 3，图 4 中给出。表 4 也表明，AVW-DGM(1,1)模型的权系数也不是全为常数 1。从图 3 可以看出，相

比 DGM(1,1)模型，AVW-DGM(1,1)模型更能较为准确的预测中国硕士研究生招生人数的变化趋势。从表
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5 和可以看出，DGM(1,1)的模拟 MAPE，检验数据的 MAPE 和总的 MAPE 分别为 1.9163%，16.0442%和

7.8029%，而 AVW-DGM(1,1)分别为 4.31 × 10−11%，0.3764%和 0.1568%。 
 

Table 4. Weighted coefficients of the two models 
表 4. 两种模型的加权系数 

模型 权系数 

DGM(1,1) (1, 1, 1, 1, 1, 1, 1) 

AVW-DGM(1,1) (1.0000, 1.2682, 1.2402, 1.1926, 1.0589, 1.0335, 1.0221) 

 
Table 5. Calculation results and errors of the two models 
表 5. 两种模型的计算结果以及误差 

年份 真实值 DGM(1,1) APE (%) AVW-DGM(1,1) 

2005 31.0037 31.0037 0.0000 31.0037 

2006 34.1970 33.9552 0.7070 34.1970 

2007 36.0590 36.7624 1.9507 36.0590 

2008 38.6658 39.8017 2.9377 38.6658 

2009 44.9042 43.0922 4.0353 44.9042 

2010 47.4415 46.6548 1.6583 47.4415 

2011 49.4609 50.5119 2.1248 49.4609 

2012 52.1303 54.6878 4.9061 52.1303 

2013 54.0919 59.2091 9.4601 53.7540 

2014 54.8689 64.1041 16.8313 55.4282 

2015 57.0639 69.4037 21.6246 57.1546 

2016 58.9812 75.1416 27.3992 58.9347 

simulation MAPE 1.9163  4.31 × 10−11 

forecast MAPE 16.0442  0.3764 

overall MAPE 7.8029  0.1568 

 

 
Figure 3. Comparison of simulation and prediction of DGM(1,1) 
and AVW-DGM(1,1) models in master enrollment 
图 3. DGM(1,1)和 AVW-DGM(1,1)模型在硕士招生人数中的

模拟与预测对比 
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Figure 4. Adaptability evolution curve of PSO algorithm 
图 4. PSO 算法适应度进化曲线 

4.3. 中国本专科生招生人数 

同样的，使用 DGM(1,1)模型和 AVW-DGM(1,1)模型对中国的本专科招生人数进行建模预测， 
AVW-DGM(1,1)模型的参数使用粒子群算法进行优化求解。两个模型的最终计算结果(均保留四位小数)
在表 6，表 7 和图 5，图 6 中给出。表 6 显示，AVW-DGM(1,1)模型的权系数是随着原始数据变化而变化

的，并不是一个固定的常数。从图 5 可以看出，在对中国本专科招生人数进行建模预测时，AVW-DGM(1,1)
模型比 DGM(1,1)模型的拟合精度以及预测精度都要高。在表 5 中，DGM(1,1)的模拟 MAPE，检验数据

的MAPE和总的MAPE分别为 1.9163%，16.0442%和 7.8029%，而AVW-DGM(1，1)分别为 5.41 × 10−13%，

0.3764%和 0.1568%。 
 

Table 6. Weighted coefficients of the two models 
表 6. 两种模型的加权系数 

模型 权系数 

DGM(1,1) (1, 1, 1, 1, 1, 1, 1) 

AVW-DGM(1,1) (1.0000, 1.1006, 1.0865, 1.0350, 1.0062, 0.9946, 0.9880) 

 
Table 7. Calculation results and errors of the two models 
表 7. 两种模型的计算结果以及误差 

年份 真实值 DGM(1,1) APE (%) AVW-DGM(1,1) 

2005 504.5 504.5 0.0000 504.5 

2006 546.1 548.6084 0.4593 546.1 

2007 565.9 574.3444 1.4922 565.9 

2008 607.7 601.2876 1.0552 607.7 

2009 639.5 629.4948 1.5645 639.5 

2010 661.8 659.0253 0.4193 661.8 

2011 681.5 689.9411 1.2386 681.5 
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2012 688.8 722.3071 4.8646 688.8 

2013 699.8 756.1915 8.0582 704.6215 

2014 721.4 791.6655 9.7402 720.8065 

2015 737.8 828.8036 12.3345 737.3632 

2016 748.6 867.6839 15.9075 754.3002 

simulation MAPE 0.8899  5.41 × 10−13 

forecast MAPE 10.181  0.3184 

overall MAPE 4.7612  0.1327 

 

 
Figure 5. Comparison of simulation and prediction of DGM(1,1) 
and AVW-DGM(1,1) models in undergraduate and junior college 
enrollment 
图 5. DGM(1,1)和 AVW-DGM(1,1)模型在本专科招生人数中

的模拟与预测对比 
 

 
Figure 6. Adaptability evolution curve of PSO algorithm 
图 6. PSO 算法适应度进化曲线 
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4.4. 中国本科生招生人数 

这一节中，我们通过灰色理论来对中国的本科招生人数进行研究。通过建立 DGM(1,1)模型并和

AVW-DGM(1,1)模型进行对比分析。同样的，用粒子群算法对 AVW-DGM(1,1)模型的参数进行优化。两

个模型的最终计算结果(均保留四位小数)在表 8，表 9 和图 7，图 8 中给出。在表 8 对比了 DGM(1,1)模型

和 AVW-DGM(1,1)模型的一阶累加生序列的权系数。结果显示，AVW-DGM(1,1)模型的权系数也是一个

随原始数据序列变化而变化的序列，并不是一个固定的常数。在表 9 中，DGM(1,1)的模拟 MAPE，检验

数据的 MAPE 和总的 MAPE 分别为 1.9163%，16.0442%和 7.8029%，而 AVW-DGM(1,1)分别为 0.0028%，

0.3764%和 0.1568%。从图 7 可以看出，AVW-DGM(1,1)模型的拟合精度以及预测精度比 DGM(1,1)模型

都要高。 
 

Table 8. Weighted coefficients of the two models 
表 8. 两种模型的加权系数 

模型 权系数 

DGM(1,1) (1, 1, 1, 1, 1, 1, 1) 

AVW-DGM(1,1) (1.0000, 1.3147, 1.2029, 1.1648, 1.0819, 1.0242, 1.0285) 

 
Table 9. Calculation results and errors of the two models 
表 9. 两种模型的计算结果以及误差 

年份 真实值 DGM(1,1) APE (%) AVW-DGM(1,1) 

2005 236.3647 236.3647 0.0000 236.3647 

2006 253.0854 260.4513 2.9104 253.0854 

2007 282.0971 278.8862 1.1382 282.0834 

2008 297.0601 298.6259 0.5271 297.0289 

2009 326.1081 319.7628 1.9458 326.1081 

2010 351.2563 342.3959 2.5225 351.2563 

2011 356.6411 366.6308 2.8011 356.6553 

2012 374.0574 392.5812 4.9521 374.0574 

2013 381.4331 420.3683 10.2076 381.4232 

2014 383.4152 450.1223 17.3981 388.9340 

2015 389.4184 481.9822 23.7698 396.5927 

2016 405.4007 516.0972 27.3055 404.4023 

simulation MAPE 1.6922  0.0028 

forecast MAPE 16.7266  0.7061 

overall MAPE 7.9565  0.2958 
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Figure 7. Comparison of simulation and prediction of DGM(1,1) 
and AVW-DGM(1,1) models in undergraduate enrolment 
图 7. DGM(1,1)和 AVW-DGM(1,1)模型在本科招生人数中的

模拟与预测对比 
 

 
Figure 8. Adaptability evolution curve of PSO algorithm 
图 8. PSO 算法适应度进化曲线 

5. AVW-DGM(1,1)模型的应用结论 

本文通过加权改变经典 DGM(1,1)模型的一次累加序列，借助粒子群优化算法对加权系数进行优化求

解，得到最优权系数，并提出了 AVW-DGM(1,1)模型。结果显示，在进行一阶累加时，对原始数据赋予

一个合适的权重，然后再进行一阶累加，可以改变原始数据序列的变化特征。通过最优权系数作用后的

序列，其所具有的数据变化特征更符合 DGM(1,1)模型对数据的要求，让参数的求解变得更加地准确，从

而使得 DGM(1,1)模型的模拟和预测精度得到有效提高。根据本文提供的四个数值实例结果可以知道，该

优化模型能有效地提高 DGM(1,1)模型的预测精度，并具有一定的理论意义与应用价值。 
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