
前 言

随着经济发展和生活水平提高，糖尿病患者越

来越多。长期的糖尿病会引起一系列并发症，甚至

会带来生命危险。如何及时预测，有效控制血糖波

动，是治疗糖尿病的主要任务。一个良好的血糖预

测算法不仅可以减少低血糖或者高血糖发生，同时

还可结合胰岛素泵使用，调节胰岛素剂量以及寻找

最优的开泵时间，使得糖尿病患者的血糖值控制更

加准确。目前，动态血糖监测系统（Continuous Glu-

cose Monitoring System, CGMS）作为一种新的血糖

检测手段，已广泛应用于临床［1］。CGMS是一种通过

葡萄糖感应器监测皮下组织间液葡萄糖值而反映血

糖水平的监测技术，能够全面、详细地显示体内血糖

变化及波动趋势［2］。研究学者发现利用CGMS采集

的数据进行未来一段时间的血糖预测，可以有效降

低高血糖或低血糖发生的可能性，因此血糖预测已

成为治疗糖尿病的一个研究热点。现有的血糖预测

策略主要分为两个方向：一种是基于生理模型的预

测；另一种是基于数据的预测［3］。由于人体生理机制

比较复杂，影响血糖的因素很多，很难建立精准的血

糖预测模型，同时研究发现复杂的人体生理血糖预

测模型，会导致预测的血糖具有一定的时延。常用

的血糖预测方法是基于数据的预测，它是完全基于

历史血糖数据，不考虑机体的先验知识，通过建立数

学模型预测未来一段时间血糖。现有的预测方法主

基于支持向量机和自回归积分滑动平均模型组合的血糖值预测
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【摘 要】根据动态血糖监测系统采集糖尿病患者血糖值，有效预测血糖值是治疗糖尿病的前提。为了预测糖尿病患者未

来一段时间内的血糖值，本文根据最小方差将支持向量机（SVM）和自回归积分滑动平均（ARIMA）进行组合得到新的预

测模型。为了验证本文方法的有效性，采用多组临床实验数据进行实验，同时对比ARIMA模型、SVM模型、神经网络模

型结果。实验结果表明本文方法预测血糖值精度明显提高，弥补单一预测模型方法的不足，发挥了两种模型各自优势。
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Abstract: The continuous glucose monito ring system (CGMS) is used to collect the blood glucose level of diabetics. Effectively

predicting the blood glucose level is the premise for the treatment of diabetes. A prediction model combining support vector

machine (SVM) and autoregressive integrated moving average (ARIMA) was proposed in the paper to predict the blood glucose

level over a period of time. Multiple sets of clinical trial data were processed for verifying the effectiveness of proposed method

and comparing the results of ARIMA model, SVM model, neural network model. The experimental result showed the precision

of the propose method for predicting the blood glucose level increased significantly, covering the shortage of signal prediction

model and taking the advantage of two models.
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要有自回归模型［4］、支持向量机［5-6］、人工智能神经网

络［7］、极限学习机算法［8］等，这些方法都能预测血糖

变化趋势，但预测的精准性及普适性还有待提高。

针对糖尿病患者血糖数据的复杂性与不稳定性，本

文提出一种支持向量机（Support Vector Machines,

SVM）和自回归积分滑动平均模型（Autoregressive

Integrated Moving Average Model, ARIMA）相组合

（SVM-ARIMA）的血糖值预测方法。

1 SVM-ARIMA预测模型

1.1 SVM模型

SVM模型是一种建立在VC维理论和结构风险

最小原理基础上的机器学习算法，在解决小样本、非

线性等问题上具有十足的优点。

假设给定样本数据集{(xi，yi)，i=1,2,…,k}，xi为输

入的训练样本，yi为输出数据，k为样本大小。由于大

部分样本数据呈非线性关系，使用非线性函数 ϕ(x)
将原输入空间的 xi映射到某一高维空间，然后在高维

空间进行线性回归，以获得原空间非线性回归效

果。则有：

f (x)=wTϕ(x)+ b （1）

其中，w为权值向量，b为偏差。

SVM回归一般采用 ε不敏感损失函数来度量经

验风险，该函数的定义为［9］:

Lε ={|f (x)- y| - ε；0 ；

|f (x) - y| ≥ ε

|f (x)- y| < ε （2）

在考虑训练 w 和经验风险最小化原则下，可将

SVM回归问题转化为约束优化求解问题：

min12 ∥ w ∥2 +C∑
i = 1

n

ξ 2
i

s.t.yi = w
Tϕ(xi)+ b + ξi

（3）

其中C为惩罚参数，其中 ξi ,ξ
*
i 为松弛变量。

最后，SVM回归估计函数表达式为［10］：

f (x)=∑
i = 1

l (ai - a
*
i )k(x,xi)+ b （4）

其中，函数 f（x）由 ai ,ai*参数决定，k(x,xi)为核函数，不

同核函数可构造出不同SVM。考虑到糖尿病患者血

糖值变化特点都不一样，本文采取局部优化算法，自

适应寻找最优惩罚系数C、不敏感损失函数参数及核

函数。本文方法采用以下 4种核函数进行辨识建模

预测，它们的表现形式为：

（1）线性内核：k(xi ,xj)= xi·xj ；

（2）多项式内核：k(x,xi)=[(xi·xj)+ c]d ；
（3）径向基（RBF）内核：

k(xi ,kj)= exp(- x - y∥
2
/2σ2)；

（4）S形内核：k(xi ,xj)= tan ch(g*xi*xj + c)。
其中，d为多项式阶数，c为补偿参数，g为S形内核斜率。

1.2 ARIMA预测模型

ARIMA模型是一种常用时间序列预测方法，适

用于解决线性问题。ARIMA模型由自回归、差分、滑

动平均三部分组成，其中AR代表自回归，I代表使非

平稳序列转化为平稳序列的差分运算，MA代表滑动

平均。该模型常记作ARIMA（p,d,q），其中 p、d、q分

别表示自回归阶数、差分阶数、移动平均阶数。ARI-

MA模型的数学表达式为：

∇d

xt =∑
i = 1

p

φi∇d xt - i + wt +∑
j = 1

q

θj xt - j （5）

其中，xt是血糖数据组成的时间序列，φi 是自回归项

的参数，θj 是滑动平均项的参数，wt为高斯白噪声序

列。 ∇d

用于对血糖数据进行差分处理，它的数学表

达式为：

∇d x = (xt - xt - 1)-(xt- 1 - xt- 2)- ... -(xt- d + 1 - xt- d) （6）

ARIMA处理过程包括以下步骤：（1）糖尿病患者

血糖是在不断波动，需要对采集的血糖数据进行差

分处理，使其转换为平稳化时间序列。（2）通过自相

关函数和偏自相关函数确定（p, d, q）的选取，从（1，

1，1）逐渐递增尝试，并结合最小信息准则确定最合

适的模型［11］。（3）估计参数，并检验参数的显著性以及

ARIMA模型合理性；如果检验通不过，则继续识别。

（4）利用选中的预测模型，预测未来血糖值。

1.3 SVM-ARIMA模型

SVM模型通过运用核函数，较好地解决了时间序

列的非线性等问题，同时SVM回归模型还结合了一定

的人体生理模型。对于线性时间序列，ARIMA模型的

预测简单精准。由于糖尿病患者血糖值具有非线性、

时变性和模糊性特征，单纯使用SVM或者ARIMA模

型进行血糖值预测都有可能导致误差过大。本文利用

最小方差原则将SVM和ARIMA模型组合起来预测血

糖值。该组合模型SVM-ARIMA集结了SVM和ARIMA

模型所包含的信息，既发挥了SVM、ARIMA的优点，又

弥补了各自不足，同时其误差方差小于任一分量的误

差方差，从而改善了预测能力。

假设 x̂1 为SVM预测值，x̂2 为ARIMA预测值，两

种预测方法的误差值分别为 e1和 e2，取β1和β2为相应

的加权系数，而且β1+β2=1，则SVM-ARIMA模型的预

测值 x̂t 为：

x̂t = β1x̂1 + β2 x̂2 （7）

SVM-ARIMA模型的预测误差e=β1e1+β2e2，则误差

的方差为：

D(e)= β 2
1 D(e1)+ β 2

2D(e2)+ 2β1β2 cov(e1,e2) （8）
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其中，cov(e1,e2)为协方差，对D(e)求极小值，可得到β1：

β1 =
D(e1)- cov(e1,e2)

D(e1)+D(e2)- 2 cov(e1,e2) （9）

2 实 验

本文方法采用MATLAB编程实现，为验证所提

出方法的有效性，对 20位糖尿病患者的血糖进行了

预测。由于CGMS系统采集的血糖数据受到皮下传

感器稳定性和外部因素的影响，存在着噪声干扰，因

此需要对历史的血糖数据进行平滑滤波预处理。卡

尔曼滤波能有效地减少信号中的噪声，同时滤波后

的数据变化平稳，与实际值吻合性较好，而且能够减

少预测值和实际值之间的时延［12-14］。本文采用卡尔

曼滤波对采集的血糖数据进行预处理。

CGMS系统每天可记录288个葡萄糖值，一般能

够监测人体72 h内动态血糖变化。本文任意选取每

位患者24 h血糖数据，其中前228个血糖数据作为训

练样本，对血糖数据进行数学建模，采用最后60个作

为测试样本。图 1显示其中 1位糖尿病患者 24 h血

糖数据。图2显示采用本文方法、ARIMA模型、SVM

三种模型对该患者最后60个血糖值进行预测。从图

2可看到，本文方法预测的血糖值更贴近真实值，预

测准确性优于其它两种模型。

本文采用平均绝对相对误差（Mean Absolute Er-

ror，MAE）和均方误差（Mean Squared Error，MSE）两

个性能指标评价预测结果。

MAE= 1
N∑k = 1

N

|x̂(k)- x(k)| （10）

MSE= 1
N∑k = 1

N (x̂(k) - x(k))2 （11）

其中，x̂(k)为预测的血糖值，N为血糖数据长度。

神经网络模型是目前预测血糖值比较理想的方

法［15］。本文将ARIMA方法、SVM方法、神经网络方

法作为基准方法与本文方法进行比较。图 3显示采

用神经网络模型、ARIMA模型、SVM-ARIMA三种方

法对其中 4 位病人进行血糖值预测，从图上可以看

到，3 种预测方法都能够较好地把握血糖的变化趋

势，但神经网络模型、ARIMA模型预测的血糖值精度

不高。同时实验发现，神经网络模型难以找到最优

的隐含层数，存在过拟合和局部极小值。ARIMA模

型比较适合于血糖值变化平稳的预测，血糖波动大

的预测精度会下降。图 4对比了 4种方法预测 10位

病人血糖值的精度，从结果可以看到本文方法的

MAE 和 MSE 值都小于其它 3 种方法，说明 SVM-

ARIMA血糖预测精度要高于单一模型，同时本文方

法的血糖预测精度要高于神经网络模型，是一种有

效的血糖预测方法。

3 结 论

由于糖尿病患者血糖的非线性、复杂性与不稳

定性，本文利用CGMS系统提供的血糖数据，提出一

种融合 SVM 模型和 ARIMA 模型的组合预测模型

SVM-ARIMA进行血糖预测。该模型结构简单，融合

了 SVM 模型和 ARIMA 模型的预测优点，能够较好

地模拟血糖值中的非线性规律以及线性趋势。将本

文方法与 ARIMA、SVM、神经网络方法进行对比，

SVM-ARIMA模型能较好地反映血糖波动趋势，显著

提高血糖预测精度，是一种有效的血糖预测方法。
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图1 24 h采集的病人血糖浓度

Fig.1 Glucose concentration of patient in 24 h
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Fig.2 Comparison of blood glucose level predicted by three methods
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图3 不同方法血糖值预测效果比较

Fig.3 Comparison of predicting performance of different methods

c: Case 3 d: Case 4

a: Case 1 b: Case 2

图4 不同血糖预测方法的精度

Fig.4 Precision of different methods for predicting blood glucose level

a: Mean absolute error (MAE) b: Mean squared error (MSE)
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