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摘  要 

随着中国社会老龄化程度的不断加深，老年人口总量和比例逐年增加。老有所养，事关亿万百姓福祉，也

是人口老龄化社会面临的一道必答题。本文选取CHARLS 2018年全国调查的数据，运用改进GRA-Logistic
回归模型和RUSBoost算法探究老年人幸福感与健康行为、家庭关系、人际交往、工作概况、医疗养老服

务之间的关系，并分析比较二者的优劣。结果表明，医疗养老服务对老年人幸福感影响程度最大，人际交

往最小；性别、受教育程度和婚姻等因素与老年人幸福感有关。模型分析比较显示，改进GRA-Logistic二
分类模型准确度比一般Logistic回归模型高，GRA-Logistic二分类模型的分类情况比RUSBoost算法好。基

于此，本文提出相关建议，为培育和健全养老制度、提高老年人幸福感提供更好的决策依据。 
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Abstract 
With the deepening of aging in Chinese society, the total number and proportion of elderly people 
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are increasing year by year. The well-being of hundreds of millions of people is at stake, and it is 
also a necessary answer to the question of population ageing society. This paper uses data from 
the CHARLS 2018 national survey to investigate the relationship between older people’s well- 
being and health behaviours, family relationships, interpersonal interactions, work profiles and 
medical and elderly care services using an improved GRA-Logistic regression model and the RUS-
Boost algorithm, and to analyze and compare the advantages and disadvantages of the two. The 
results show that medical and elderly care services have the greatest impact on older people’s 
well-being and interpersonal interactions the least; factors such as gender, education level and 
marriage are related to older people’s well-being. The model analysis comparison shows that the 
improved GRA-Logistic dichotomous classification model is more accurate than the general logis-
tic regression model, and the GRA-Logistic dichotomous classification model has a better classifi-
cation than the RUSBoost algorithm. Based on this, this paper puts forward relevant suggestions to 
provide a better basis for decision making to foster and improve the elderly system and enhance 
the well-being of the elderly. 
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1. 引言 

随着中国社会老龄化程度的不断加深，老年人口总量和比例逐年增加。根据第七次全国人口普查公

告数据显示，我国 60 岁及以上人口已达到 2.64 亿人，占我国全部人口的 18.7%。老年人的幸福感问题，

事关亿万百姓福祉，也是人口老龄化社会面临的一道必答题。 
目前，学界对老年人幸福感研究以问卷方式居多，但幸福感作为一种心理感受，对其研究的过程容

易受到外部因素的干扰。George (2015)认为主观幸福感核心的要素是主观上的持续性，而生活满意度因

为属于较稳定的测量值，所以可以用于反映老年人群主观幸福感[1]；国内学者段建华(1996)经过考察分

析出健康、经历、抑郁或幽默感、满意度和生活兴趣、控制情绪和行为，放松或紧张的六个因素会直接

反映出居民幸福感高低[2]。而在对老年人幸福感影响因素的研究上则有从居住安排[3]、代际关系和人际

关系[4]、养老保险[5]等角度进行分析。 
学界对老年人幸福感衡量与影响因素探讨已经较为全面，但存在较为趋同的现象，且对方法层面的

研究不足，较多使用传统统计模型分析。而本文与其他论文不同之处在于：第一，本文优化了传统 Logistic
模型[6]的速度，进行特征筛选，减少维数灾难出现的可能，更容易挖掘数据本身带有的规律，充分理解

数据。第二，绝大多数幸福感的研究都采用量化研究方法，而关于质性的分析稍显不足。第三，当下研

究多数以经典的传统方法为主，但传统方法对数据分布有较为严格的假设前提，但样本分布不均匀的现

象更常发生，这对于数据最终预测效果有一定的影响和限制，使得数据准确度大大降低，因此引进

RUSBoost 算法[7] [8]进行分析。 
综上所述，本文建立改进 GRA-二分类 Logistic 回归模型和 RUSBoost 算法，选取 CHARLS 2018 年

全国调查的数据对模型优劣进行实例验证，通过控制性别、年龄、受教育情况、婚姻情况等与老年人主

观幸福感相关的人口统计学特征，探究老年人主观幸福感与健康行为、家庭关系、人际交往、工作概况、
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医疗养老服务之间的关系，并分析比较二者的优劣，为培育和健全养老制度、提高老年人幸福感提供更

好的决策依据。 

2. 模型选取与建立 

由于幸福感是一个主观动态变量，调研中受访者对自身幸福感程度评估能力较弱，因此本文将幸福

感划分为幸福与不幸福，并选用二分类 Logistic 模型进行探究。Logistic 模型常用于分析变量的影响因素，

同时经过特征选择的 Logistic 模型更易挖掘数据规律，因此结合灰色关联分析法对该模型进行改进[9]。
由于不同地区经济发展及其带动效应存在差异，并且问卷收集受到主客观因素影响，因此部分地区样本

数据存在比例失调的现象。而 RUSBoost 模型在欠采样的基础上结合集成算法，可有效解决样本不平衡

问题，因此本文建立改进 GRA-二分类 Logistic 模型与 RUSBoost 模型，对比二者的应用效果，从而获取

更合理的结果。 

2.1. 改进 GRA-二分类 Logistic 模型 

2.1.1. 改进的灰色关联分析法 
灰色关联分析是一种对系统发展变化态势进行定量描述和比较的方法，基本思想是通过确定参考数

据列和若干个比较数据列的几何形状相似程度来判断其联系是否紧密[10]。计算方法与步骤如下： 
1) 构建数据矩阵 
设因变量序列 ( ) ( ) ( ){ }0 0 0 01 , 2 , ,x x x x n=  ，自变量序列 ( ) ( ) ( ){ }1 1 1 11 , 2 , ,x x x x n=  ， 

( ) ( ) ( ){ }2 2 2 21 , 2 , ,x x x x n=  ，…， ( ) ( ) ( ){ }1 , 2 , ,m m m mx x x x n=  ，得出矩阵如下： 

( ) ( )

( ) ( )
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1m m

x x n

x x n

 
 
 
  



  



                                       (1) 

2) 数据矩阵正向化 
将所有指标类型统一转化为极大型指标，转化公式如下： 

{ } { }{ }

1

1 ,

1, , max min ,max

1 ,

1 ,

k
k

k
k

k k k k

k
k

k best
k k best

x
x

a y y a
M

y a y b M a y y b

y b y b
M

z z
z M z z

M

 ′ =

  −

− < 
  ′ = ≤ ≤ = − − 
  −  − >

 
 − ′ = − = −


极小型转换公式：

区间型转换公式：

中间型转换公式：

             (2) 

3) 对变量序列进行无量纲化处理 

( ) ( )
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式中： 1,2, , ; 1,2, ,k n i m= =  。
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4) 计算绝对差值 

( ) ( )0min ,ik
a x k x k= −                                  (5) 

( ) ( )0max ,ik
b x k x k= −                                  (6) 

式中： 1,2, , ; 1,2, ,k n i m= =  。 
5) 计算关联系数 

( )
( ) ( )

( ) ( )
min min max max

,
max max

i ii k i k
i

i ii k

k k
k

k k

ρ
δ

ρ

∆ + ∆
=

∆ + ∆
                         (7) 

式中：ρ 为分辨系数，取值范围为 [ ]0,1 ，ρ 的取值随着关联度的改变而改变，ρ 越小越容易增大关联系

数间差异，一般情况下，可以取 0.5； 1,2, , ; 1,2, ,k n i m= =  。 
6) 计算关联度 
为了提高模型准确度，减少均值计算关联度所带来的误差，引入变异系数对关联系数进行加权处理： 

( ) ( )
( )

i
i

i

k
V k

x k
σ

=                                     (8) 

( ) ( )

( )
1

i
i m

i
i

V k
k
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                                   (9) 

( ) ( )
1

n

i i i
k

r k kω δ
=

= ∑                                  (10) 

式中： iV 是第 i 项因素的变异系数； iσ 是第 i 项因素的标准差； iω 为权重； ir 为加权后得到的关联度；

1,2, , ; 1,2, ,k n i m= =  。 
7) 计算关联序列 
将加权后的关联度进行排序得到关联序列。 

2.1.2. 二分类 Logistic 回归模型 
不同影响因素对因变量影响不同，现为了研究对因变量提升最为显著的影响因素，笔者选择效用最

大方案。 
对于任何长者个体 n，其生活满意度中选项 i 与选项 j 两种答案，对应的效用函数如下： 

in in inU V ε= +                                      (11) 

jn jn jnU V ε= +                                      (12) 

式中： inU 与 jnU 为长者 n 在选项 i 和选项 j 中的影响效用； inV 与 jnV 为长者 n 在影响因素 i 和选项 j 的效

用函数中的固定项； inε 与 jnε 为长者 n 在影响因素 i 和选项 j 的效用函数中的随机项[11] [12]。 
效用函数确定项与对应影响因素一般采用线性方式表示： 

T

1

k

in in k ink
k

V X Xθ θ
=

= = ∑                                   (13) 

式中： Tθ 为参数向量； inX 为特征向量；k 为特征向量的个数； kθ 为第 k 个变量对应的回归系数； inkX 为

长者 n 选择生活满意度选项 i 的第 k 个特征变量。 
而当长者 n 选择 i 会在 in jnU U> 时发生即： 
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( ) Pr ,n in jnP i U U i Ω = > ∀ ∈Ω                                 (14) 

式中：Ω为选项集合。 
求解上述不等式求得在给定特征向量个体选择 i 的概率为： 

( )
0

1

1

1 e
k

k ik
k

X
P i

θ θ
=

Ω
+ ∑

=

+

                                   (15) 

式中： 0θ 表示回归截距。 

2.1.3. 改进 GRA-二分类 Logistic 模型 
本文结合上述模型，提出了改进 GRA-二分类 Logistic 模型，首先通过变异系数对灰色关联分析法进

行改进；然后采用改进的灰色关联方法对选取的因素进行再次特征选择，得出主要的影响因素；最后对

计算结果进行分析，结合灰色关联分析法与二分类 Logistic 模型二者函数，可进行概率的推导： 

1

M

i i i i im im i
m

U V xε α β ε
=

= + = + +∑                               (16) 

1

M

j j j j jm jm j
m

U V xε α β ε
=

= + = + +∑                               (17) 

式中： iU 是选项 i 的效用； jU 是选项 j 的效用； iV 与 jV 为在影响因素 i 和选项 j 的效用函数中的固定项；

iε 与 jε 为影响因素 i 和选项 j 的效用函数中的随机项。 iα 与 jα 为常数项； imβ 与 jmβ 为待定系数； mx 为

分自变量。 
分析任意一个选项发生的概率 P 与影响因素间的关系，其模型表达式为： 

( )
( ) 1

ln
M

i im m
m

P i
x

P I
α β

=

= + ∑                                  (18) 

以其中一个选项作为参照类别，可以得到另一个选项的概率， mx 为长者生活满意度影响因素，选择

概率计算如下： 

1

1
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xα β
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=

 + 
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∑

∑
                              (20) 

式中： iP 为选择非参考项的的概率， IP 为选择参考项的概率。 

2.2. RUSBoost 算法 

RUSBoost 算法是在是在集成算法 Boosting 的基础上，结合了“欠采样”法(从样本量较大的类中去

除部分样本，使得类别分布更均衡)的混合算法，可有效解决样本不平衡问题[13]。具体算法过程如表 1
所示。 

3. 实例验证 

考虑到问题调查的背景与模型的适用条件，本文数据选取自 CHARLS 2018 年全国调查的数据，收

集了有较高的客观、合理性的中国中老年人家庭及个人的数据，共纳入 15,718 人。 
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Table 1. Flow chart of RUSBoost algorithm 
表 1. RUSBoost 算法流程表 

输入：数据集 ( ) ( ) ( )1 1 2 2, , , , , ,m mD x y x y x y=  ；基学习算法为 h；学习的循环次数为 T。 

过程： 

1) ( ) 1
i m

m
ω = 为所有样本设置相同权重； 

2) for 1,2, ,t n=  ； 
3) 利用分布 w 随机抽取一定数量的多数类样本，与所有的少数类样本建立临时数据集 D′，并产生其对应的权值

分布 tα ； 
4) 将生成的训练集 D′，去训练第 t 次迭代生成的弱分类器 th 并返回； 

5) 计算第 t 次训练的分类错误率 ( )( ) ( ) ( )( )
1

i

m

t x A i i i i i i i
i

P h x y D i I h x yε −
=

= ≠ = ≠∑ ； 

6) 如果 0.5tε > ，则重新训练弱分类器； 

7) 更新权重为
11 ln

2
t

t
t

ε
α

ε
−

= ； 

8) 归一化因子： ( ) ( )

1
e t

m
i

t t
i

Z i βα ′−

=

= ∑ ； 

9) 更新样本权值，表示第 t 个样本在第轮训练的权值，算法为
( ) ( )e , 1,2, ,t t t iy h xt

t

i
i m

Z
αα − =  。 

输出： ( ) ( )
1

T

t t
t

H x sign h xα
=

 = × 
 
∑  

3.1. 数据变量选取 

3.1.1. 因变量 
本文因变量为长者生活满意度。生活满意度是一个较稳定的测量值，可以反映居民幸福水平，本文

借助 CHARLS 2018 中的“总体生活满意度”反映长者幸福感。原始问卷中从 1 到 5 分别代表“极其满

意”到“一点都不满意”，本文将其进行加总为二分变量，从 1~3 定义为满意，取值为 0；4~5 定义为不

满意，取值为 1。 

3.1.2. 自变量 
1) 健康行为 
本文考察的健康行为包括以下三个指标：自评健康程度、是否有精神问题以及每周进行的体力运动

天数。自评健康程度从好到很不好分为五个程度，分别赋值为 1 到 5；是否有精神疾病，如果是则赋值

为 1，否则为 2；体力活动包括激烈活动、中等体力活动以及轻度体力活动，分别作为三个连续变量从 0
到 7 取值。 

2) 家庭关系 
本文考察家庭关系主要侧重于代际支持，包括与子女联系次数以及相处月份。和子女联系频率包括

差不多每天、每周 2-3 次、每周一次、每半个月一次、每月一次、每三个月一次、半年一次、每年一次、

几乎从来没有、其他等程度，赋值为 1~10；与孩子相处月份为连续变量从 0 到 12 取值。 
3) 人际交往 
通过统计过去一个月是否串门、打麻将、向邻居提供帮助、跳舞、参加社团组织活动、参加志愿者

活动或慈善活动、照顾残疾人或病人、参加培训课程、炒股、上网、其他社交活动以及没有参加以上活

动等 12 种情况评估老年人社交状况，分别赋值为 1 到 12，形成社交活动指数。 
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4) 工作概况 
本文考察的工作概况主要包括每周工作时长和对工作的满意度，每周工作时长是连续变量，取值为

0 到 7；对工作的满意度从没有但满意到一点也不满意 6 种程度，分别赋值为 0 到 6。 
5) 医疗养老服务 
本文考察的医疗养老服务包括受访者享受的居家和养老服务情况、养老保险的参与情况及其对本地

医疗服务的满意程度。养老服务类型包括养老服务中心等情况，若以上服务均不享有，则赋值为 0，否

则赋值为 1；养老保险类型包括城乡居民养老保险、新型农村养老保险、城镇居民养老保险，分别赋值

为 1 到 3，如以上类型均为参与则赋值为 0；对本地医疗服务满意度从非常满意到一点也不满意 5 种程度，

赋值为 1 到 5。 

3.1.3. 控制变量 
控制变量是与老年人主观幸福感相关的人口统计学特征，包括性别、年龄、受教育情况、婚姻情况。

如果受访者为男性，则赋值为 1，否则为 2；年龄则作为连续变量取值；受教育情况在问卷中涉及到 11
种情况，分别赋值为 1 到 11；婚姻情况则对问卷中的 6 种可能性分别赋值为 1 到 6。 

3.2. 模型求解 

为了确保模型的泛化能力，本文对选取的北大追踪指标数据采用 5 折交叉验证法，先将数据集划分

为 5 个大小相似的互斥子集，同时尽可能保持数据分布的一致性；然后，将 4 个子集的并集作为训练集，

剩下的作为测试集，进行 5 次训练后，返回结果的均值，从而建立出最适合老者幸福感数据的逻辑回归

分类模型和 RUSBoost 集成分类学习器，并对数据进行分析。 

4. 结果分析 

笔者将数据导入建立的模型求解后，得到关于改进 GRA-二分类 Logistic 模型与 RUSBoost 算法应用

效果的相关结论，以及在改进 GRA-二分类 Logistic 模型下的幸福感的深入分析结果。 

4.1. 两种模型结果分析比较 

为对比两类模型的效果，引入机器学习中用于评估模型质量的 ROC 曲线，具体定义如下：ROC 曲

线的意思是根据一系列的分类阈值，以真正类率为纵坐标，假正类率为横指标绘制的曲线。而 AUC 是指

ROC 曲线与下方的坐标轴组成的面积，范围在[0, 1]之间，越接近 1 代表模型的分类效果越好，大于 0.5
以上的指标才具有应用价值[14] [15]。笔者通过 MATLAB 对 2018 年全国调查的数据运行改进 GRA-二分

类 Logistic 模型和 RUSBoost 算法，得到的 AUC 值如表 2 所示。如表 2 所示，尽管改进GRA-二分类 Logistic
模型效果分类效果更佳，但是 RUSBoost 算法的 AUC 大小比改进 GRA-二分类 Logistic 模型更大，由于

本次的数据因变量的生活满意度样本不平衡，因此反应 RUSBoost 算法能有效地针对样本不平衡问题。 
 

Table 2. Comparison of the effects of the improved GRA-disaggregated logistic 
model and the RUSBoost algorithm model 
表 2. 改进 GRA-二分类 Logistic 模型与 RUSBoost 算法模型效果对比表 

模型名称 F1 AUC 大小 

改进 GRA-二分类 Logistic 模型 88.4 0.58 

RUSBoost 算法 61.8 0.60 
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4.2. 两种模型下主观幸福感分析 

由于改进 GRA-二分类 Logistic 模型在本问题上的准确度比 RUSBoost 算法高，因此本文关于幸福感

的深入分析将以改进 GRA-二分类 Logistic 模型为例。 

4.2.1. 改进 GRA 关联度 
笔者通过改进 GRA 方法后，得到的自变量影响幸福感的重要程度如表 3 所示，从中可以看出一级指

标中最重要的是医疗养老服务，而人际交往对老年人幸福感的影响是最小的；在二级指标中接受的服务

数量对老年人幸福感的影响是最大的，最小的是上月活动类型。 
 

Table 3. Improved grey correlation method for ranking independent variables 
表 3. 改进的灰色关联法自变量排序情况 

内容 指标 排序 

医疗养老服务 

服务数量 1 

养老保险类型 2 

本地医疗服务满意程度 4 

健康行为 

是否有精神疾病 3 

自评健康 6 

密集活动天数 7 

轻微活动天数 8 

中度活动天数 9 

工作概况 
工作满意 5 

工作天数(一周) 11 

家庭关系 
与孩子相处平均月份 10 

联系频率 12 

人际交往 上月活动类型 13 

4.2.2. 改进 GRA-二分类 Logistic 模型方程幸福感分析 
根据改进 GRA-二分类 Logistic 模型方程，由于年龄与工作满意的显著性大于 0.05，因此年龄与工作

满意变量对幸福感无效，对此变量不作分析。由表 4 可知，教育和服务数量的回归系数为正，说明受到

的教育程度和接受服务的次数大概率会正向影响幸福感。服务数量成正比，接受的服务数量越多说明家

庭经济情况良好。另外，由于婚姻在本研究的编码中数字越大代表的是婚姻情况不良好，所以家庭和睦

与幸福感是正向关系。 
 
Table 4. Table of equations of the improved GRA-dichotomous logistic model 
表 4. 改进 GRA-二分类 Logistic 模型方程表 

指标 B 标准误差 瓦尔德 自由度 显著性 Exp(B) 

性别 −0.288 0.053 29.184 1 0.000 0.750 

年龄 - - - - - - 

教育 0.119 0.015 66.981 1 0.000 1.126 
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Continued 

婚姻 −0.092 0.018 27.826 1 0.000 0.912 

本地医疗服务满意程度 −0.182 0.023 64.418 1 0.000 0.834 

服务数量 0.175 0.048 13.514 1 0.000 1.191 

是否有精神疾病 0.532 0.213 6.221 1 0.013 1.702 

工作满意 - - - - - - 

保险类型 −0.076 0.027 7.757 1 0.005 0.927 

常量 1.703 0.448 14.440 1 0.000 5.491 

5. 讨论 

5.1. 改进的 GRA-Logistic 二分类模型与 RUSBoost 算法的应用效果对比 

经过实证分析，本研究发现在二分类问题上改进的 GRA-Logistic 二分类模型遇到样本不平衡的数据

容易发生欠拟合现象，造成假性的高准确率；而 RUSBoost 算法遇到样本不平衡的数据，更能反映数据

真实的分布特性，避免造成算法分类误差较大。这是因为 RUSBoost 算法在利用欠采样实现训练集的类

别均衡的同时，又通过构建不同的训练集有效克服因欠采样而造成的信息丢失问题，从而实现对类别不

平衡问题较强的适应能力[16]。 

5.2. 医疗养老服务对老年人幸福感的影响 

研究发现，医疗养老服务对幸福感的影响程度最大，医疗养老服务水平高的老年人主观幸福感较高。

这说明，老年人关注自身健康，对医疗养老服务望值较高。因此，完善养老保险制度对于老年养老服务

至关重要。一方面，政府应积极促进和养老保险机构的合作，改进第三支柱在养老保险体系中的短板，

促使三大支柱共同促进养老[17]。另一方面，国家应进一步出台商业养老产品的相关政策，提高新型养老

保险产品的普及性和认可度，为第三支柱发挥作用赋能“加速度”，让人们能够更好地规划养老保险消

费，提升老年时代幸福感[18]。 

5.3. 家庭关系对于老年人主观幸福感的影响 

研究发现，家庭和睦与老年人主观幸福感呈正向关系。一方面，家庭和睦的老年人能减少对子女的

操劳承担；另一方面，来自家人的关心和代际情感支持能使老年人在配偶、子女或其他人身上获得更大

的心理慰藉。因此，国家要加快出台家庭养老政策，对需要照顾的老人的子女给予一定的支持。例如：

企业对于有照顾老人需求的员工，应准许员工休假、灵活上班时间和地点。同时，通过适当发放“照顾

津贴”或在社保缴纳方面提供优惠，从而减轻子女的赡养负担，提高老年人的幸福感。 

5.4. 其他因素对于老年人幸福感的影响 

研究发现，老年群体当中男性对比女性来说更大概率会感到幸福，男性对于精神状态和保险福利影

响皆不显著，不同学历的男性关于幸福感的差异较小，而对婚姻、本地医疗服务满意程度和服务数量关

于幸福感的影响上升了可说明男性更注重实际服务体验。针对男性老年群体，社区婚姻协调管理部门应

更留意男性老年群体的婚姻状态，同时当地医疗服务应定时征集人们意见并进行改善，进而提高老年群

体的幸福感。针对女性老年群体，由模型可知精神状态对其幸福感的影响具有显著性，因此可针对女性

老年群体提供更多娱乐活动并且社区可定时对其进行拜访以留意其精神状态，及时加以帮助。 
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