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集成气象环境数据的门诊量预测研究

张家艳， 郑建立
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摘　 要： 为了合理配置卫生资源，建立门诊量精确预测模型，本文使用门诊历史数据结合气象数据和环境监测数据，采用差分

处理的 ｘｇｂｏｏｓｔ 方法进行预测。 结果表明，此模型在测试集上决定系数 Ｒ２ 为 ０．８０５，平均绝对百分比误差 ｍａｐｅ 为 ４．７％，优于

未加入气象数据及环境监测数据的门诊量预测 （Ｒ２ 为 ０．７５７， ｍａｐｅ 为 ５．３％）。 该模型能够对门诊量进行较为准确的预测，为
日值卫生资源的合理分配提供依据。
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０　 引　 言

门诊是医院对外服务的窗口。 人口老龄化导致

患者人数的增加以及人们越来越关注自身健康状

况，每年的门诊压力越来越大。 此外，门诊量与体检

和住院服务的工作量直接相关［１］。 对门诊病人数

量进行准确和可靠的预测，有助于科学合理地分配

医院的人力物力资源如医生坐诊人数、医疗设备等，
从而能更好应对门诊压力。

在研究门诊量随时间变化过程中，影响其变化

的因素太多，难以考虑全面。 由于时间序列模型仅

考虑日期因素，故常把门诊预测当作时间序列数据

分析。 在时间序列模型中，最常见的是差分整合移

动自回归模型（ＡＲＩＭＡ） ［２－３］。 ＡＲＩＭＡ 起初是出于

经济学目的设计，现已广泛用于医学领域。 如范晓

欣等人［４］ 用 ＡＲＩＭＡ 预测门急诊人次， ｍａｐｅ 为

７．０１％。近年来，人们采用深度学习等新技术预测，
如 Ｗａｎｇ 等人［５］将时间序列分解，再用广义回归神

经网络模型预测； Ｈｕａｎｇ 等人［６］ 使用经验模式分解

结合粒子群算法优化的反向传播人工神经网络预

测；相比传统技术，均得到了更准确的预测结果。 但

深度学习技术在大数据量上效果较好，针对少数据

量的情况，常采用机器学习方法。 Ｉｓｌａｍ 等人［７］用支

持向量回归预测社区医院的门诊人次。 Ｙａｎｇ 等

人［８］用多层感知器预测门诊就诊上呼吸道感染人

数。 ２０１６ 年以来，ｘｇｂｏｏｓｔ［９］在 Ｋａｇｇｌｅ 等各大数据科

学比赛中都得到广泛应用，成为比赛中的高分模型。
空气污染是一个重大的全球性问题，空气里的

污染物能够影响人体健康。 同时，天气的变化也能

给人带来不适，这些可能都影响门诊量的变化。 Ｓｅｏ
等人［１０］采用环境监测数据与气象数据建立韩国结

膜炎门诊量预测模型，发现门诊量 Ｏ３浓度相关系数

为 ０．４９。 经学者研究发现，台湾干眼病与环境监测

因素如一氧化碳、二氧化氮等的含量正相关 （Ｐ ＜
０．０５） ［１１］。 因此，在对门诊量进行预测时，选择气象

因素及环境监测因素作为门诊预测因素是必要的。
１　 ｘｇｂｏｏｓｔ 算法

极端 梯 度 提 升 （ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ｘｇｂｏｏｓｔ）是在集成学习 ＧＢＤＴ 的基础上对目标函数

进行了二阶泰勒展开，在陈刚等人［１２］ 提出之后，就
得到了广泛的应用，在许多问题上得到了优胜的解



决方案。
１．１　 ｘｇｂｏｏｓｔ

ｘｇｂｏｏｓｔ 是在 ＧＢＤＴ 上进行改进的算法，故也是

由 ｋ 个 ｃａｒｔ 树集成学习而来。 但不同的是 ＧＢＤＴ 的

基函数为决策树，而 ｘｇｂｏｏｓｔ 的基函数为其他的机器

学习器。 在 ｘｇｂｏｏｓｔ 中，损失函数的计算公式在

ＧＢＤＴ 的 损 失 函 数 的 基 础 上 加 上 了 正 则 化 项

Ω（ｈｔ）， 即损失函数为：

Ｌｔ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｌ ｙｉ，ｆｔ －１ ｘｉ( ) ＋ ｈｔ ｘ( )( ) ＋ Ω（ｈｔ）， （１）

其中， Ω（ｈｔ） 计算公式为：

Ω ｈｔ( ) ＝ γＪ ＋ λ
２ ∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｗ２

ｔ， ｊ， （２）

　 　 其中， γ，λ 为正则化系数； Ｊ 为叶子节点的个

数； ｗ ｔ， ｊ 为对应叶子节点 Ｒ ｔ， ｊ 的输出值。
在 ＧＢＤＴ 中，损失函数仅仅对误差部分做负梯

度、即一阶泰勒展开，但在 ｘｇｂｏｏｓｔ 中对误差部分做

二阶泰勒展开，从而使拟合结果更准确，即：

　 Ｌｔ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１
［Ｌ ｙｉ， ｆｔ－１ ｘｉ( )( ) ＋

∂Ｌ ｙｉ， ｆｔ－１ ｘｉ( )( )

∂ ｆｔ－１ ｘ( )
ｈｔ ｘｉ( ) ＋

∂２Ｌ ｙｉ， ｆｔ －１ ｘｉ( )( )

∂ ｆ２ｔ －１ ｘ( )
ｈ２
ｔ ｘｉ( ) ］ ＋ γＪ ＋ λ

２ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ｗ２

ｔ， ｊ，

（３）
在 最 小 化 损 失 函 数 的 过 程 中， 由 于

Ｌ ｙｉ， ｆｔ －１ ｘｉ( )( ) 为常数，故不影响最小化的过程，可
省略。 同时，由上知 ｗ ｔ， ｊ 的定义，而 ｈｔ ｘｉ( ) 为 ｘｉ 经

过第 ｔ 个决策树处理后在子节点区域的输出值，故
式（３） 可改为：

Ｌｔ ≅∑
Ｊ

ｊ ＝ １
［ ∑
ｘｉ∈Ｒｔ， ｊ

ｇｔ，ｉ ｗｔ， ｊ ＋
１
２ ∑

ｘｉ∈Ｒｔ， ｊ

ｈｔ，ｉ ＋ λ( ) ｗ２
ｔ， ｊ］ ＋ γＪ．

（４）
其中，

ｇｔ，ｉ ＝
∂Ｌ ｙｉ，ｆｔ －１ ｘｉ( )( )

∂ ｆｔ －１ ｘ( )
，ｈｔ，ｉ ＝

∂２Ｌ ｙｉ，ｆｔ －１ ｘｉ( )( )

∂ ｆ２ｔ －１ ｘ( )
。

１．２　 ｘｇｂｏｏｓｔ 的差分化处理

机器学习技术广泛应用在机器翻译，语音识别

等领域，而这些领域的数据有些是非数值数据，很少

有数值不平稳的情况。 但作为时间序列数据，门诊

量经常会存在不平稳的情况。 非平稳序列包含了季

节、趋势等因素，这些不确定因素使预测结果的准确

性降低［１３］。 故在数据预处理时，先对数据进行平稳

性检测，如不平稳，常用的方法是进行差分化处理，
即将数据的后一个数减去前一个数，依次相减得到

数据集，重复检测直到数据转化成平稳序列，最后将

预测结果进行反差分化得到最终预测结果。
本文数据采用 ＡＤＦ 平稳性检测结果得到 ｐ －

ｖａｌｕｅ 值为 ０．８７４ ３，即数据是不平稳的。 将数据集

进行一次差分后便发现 ｐ － ｖａｌｕｅ 值变为 ０，数据已

经变成平稳序列了。
２　 差分化 ｘｇｂｏｏｓｔ 门诊量预测

２．１　 数据获取与预处理

本文采用 ｋｅｔｔｌｅ 工具抽取了上海市某三甲医院

２０１７ ／ ０１～２０１９ ／ ０５ 年的门诊日值数据。 对假期和周

末的门诊异常值，汇合气象环境数据后一起进行处

理。
在中国气象数据网上，下载了对应 ２０１７ ／ ０１ ～

２０１９ ／ ０５ 的气象数据。 这些数据总共包括 ２２ 个气

象特征，对其中缺失值和异常值采用均值法进行处

理。 选取的主要气象数据特征及值见表 １。
表 １　 部分气象数据特征及值

Ｔａｂ． １　 Ｓｏｍｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ

气象特征 值（某一天的平均值）

地表气温 ／ ℃ ９．７

风速 ／ （ｍ·ｓ－１） １．４

降水量 ／ ｍｍ ０

气压 ／ ｈｐａ １ ０２５．４

日照时数 ／ （０．１ｈ） ２．２

气温 ／ ℃ ９．１

相对湿度 ／ ％ ８８

蒸发量 ／ ｍｍ ０．６

　 　 同期环境监测数据来自于 ｐｍ２．５ 历史数据网

站［１３］，其中的数据全部来自于国家环境保护部。 对

数据中的缺失数值采用均值处理。 环境监测数据特

征及值见表 ２。
表 ２　 环境监测数据特征及值

Ｔａｂ． ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ

环境监测数据特征 值（某一天）

空气质量指数（ＡＱＩ） １２７

细颗粒物（ｐｍ２．５） ９６

可吸入颗粒物（ｐｍ１０） ９５

二氧化硫浓度（ＳＯ２） １８

一氧化碳浓度（ＣＯ） １．２

二氧化氮浓度（ＮＯ２） ７４

８ 小时臭氧浓度（Ｏ３＿８ｈ） ７３

　 　 整合上述三份数据，删除其中的周末以及假期

数据，共得到 ５６５ 份数据。 从这 ５６５ 份数据中选取

５０８ 份作为训练集，将剩下的 ５７ 份数据作为预测

集。
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２．２　 ｘｇｂｏｏｓｔ 模型训练

２．２．１　 超参数取值

本算法在调参时首先采用随机搜索调参法，确
定大致的参数范围，然后采用网格搜索调参法获取

最优的参数组合。
在本次随机搜索调参时，采用三折交叉验证，

ｎ＿ｉｔｅｒｓ 选择为 １０ 即搜索次数为 １０。 在随机搜索调

参的结果上，取每个超参数左邻和右邻几个数一起

作为网格搜索参数的初始值，最终得到的网格搜索

参数结果见表 ３。
表 ３　 超参数取值

Ｔａｂ． ３　 Ｈｙｐｅｒ－ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

超参数 取值

Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０．１

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ４

ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ １

ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ０．８４

ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ０．６９

Ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ ０．９９９

ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ ０．００１ １

ｇａｍｍａ ０．０００ ０９９ ９

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ４００

２．２．２　 评价标准

对于门诊量预测的结果，采用平均百分比误差

（ｍｅａｎ ａｂｓｏｕｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔ ｅｒｒｏｒ， ｍａｐｅ） 来衡量预测值

与真实值之间的差距，采用模型拟合度 Ｒ２ 来衡量模

型的拟合程度，其计算公式具体如下：

ｍａｐｅ ＝ ∑
ｎ

ｔ ＝ １
｜
ｙｒｅａｌ － ｙｐｒｅｄ

ｙｒｅａｌ
｜ × １００

ｎ
， （５）

Ｒ２ ＝ １ －
∑ （ｙｒｅａｌ － ｙｐｒｅｄ） ２

∑ （ｙｒｅａｌ － ｙａｖｇ） ２
． （６）

　 　 其中， ｙｒｅａｌ 表示实际的门诊量值； ｙｐｒｅｄ 表示门诊

量预测值； ｙａｖｇ 表示门诊量平均值。
ｍａｐｅ 越小说明预测的准确程度越高， Ｒ２ 越大

说明模型选择越合理。
２．３　 结果

２．３．１　 门诊量预测

在模型确定之后，便可以训练模型进行门诊量

预测。 未来 ５０ 天日门诊量预测值与真实值的对比

曲线如图 １ 所示。 其中，虚线即为未来 ５０ 天的预测

值，实线为未来 ５０ 天的真实值，由图 １ 可以看出除

了在最高值或最低值处有部分偏差之外，预测走向

基本一致。

actualy
predicty

8500

8000

7500

7000

6500

6000

5500

5000

门
诊

量
/（
挂

号
人

次
）

0 10 20 30 40 50
预测天数/d

图 １　 未来 ５０ 天日门诊量预测值与真实值

Ｆｉｇ． １　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄａｉｌｙ ｏｕｔｐａｔｉｅｎｔ ｖｉｓｉｔｓ ｉｎ ｆｕｔｕｒｅ

５０ ｄ

２．３．２　 差分化处理对预测结果的影响

在数据预处理后，将数据进行差分化处理，转化

为平稳序列，再进行预测，最终得到的预测结果是差

分数据。 在计算 Ｒ２ 和 ｍａｐｅ 时，需要将差分数据反

差分化得到最终数据集。 差分处理与未进行差分处

理的Ｒ２ 和ｍａｐｅ值见表４。 可以看出，对于非稳定的

时间序列数据，差分处理对预测结果的准确性影响

明显，因此在预测之前进行差分处理是必要的。
表 ４　 差分对模型结果的影响

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ｒ２ ｍａｐｅ ／ ％

差分化 ｘｇｂｏｏｓｔ 模型 ０．８０５ ４．７

原 ｘｇｂｏｏｓｔ 模型 ０．７６６ ５．１

２．３．３　 气象及环境监测因素对预测结果的影响

对于门诊量的预测，传统的方法就是采用日期

和门诊量数据当作时间序列数据进行预测。 这种方

法解决了门诊量影响因素太多无法选取全部因素的

问题。 在此方法中，只用时间变量来替代所有变化

的因素，从而达到大致较好的预测结果。 但时间因

素是个笼统的特征，内在的变量太多，时间变量并不

能完全替代这些变量。 本文将对疾病影响较大的气

象因素及环境监测数据再加上时间变量一起预测门

诊量，比仅采用时间变量预测效果好。 结果见表 ５。
表 ５　 预测结果对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

特征 评估 Ｒ２ 评估 ｍａｐｅ ／ ％

环境监测＋气象＋时间 ０．８０５ ４．７

时间 ０．７５７ ５．３

３　 结束语

门诊量数据为时间序列数据，由于数据随着时

间变化存在波动现象，即数据是不稳定的，常见的机

器学习和深度学习领域，很少需要时间序列处理，故
该领域的常规化处理思路便没有差分化这一方法。
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为了改善预测效果，翻阅了大量统计学文献后，进行

了差分化处理，结果显示采用差分化处理后的

ｘｇｂｏｏｓｔ 模型预测方法，得到的预测结果之平均绝对

百分比误差低于原生数据的 ｘｇｂｏｏｓｔ 模型，展现了强

大的预测能力。 而且，相对于仅用时间来预测门诊

量的方法，将气象、环境监测因素引入门诊量预测的

方法，其平均绝对百分比误差及模型拟合度均获得

更好的效果。 与其他门诊量预测的研究相比［７－８］，
本文提出的模型的预测结果高于平均水平。 由于数

据集较小，深度学习方法效果不好，在后续的研究

中，可以考虑抽取更多的临床数据以扩大数据量以

及引入经济因素，并采用优化的深度学习模型，进一

步增大预测的准确性。
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３　 结束语

（１）改进了三自由度汽车模型的数学表达式，
降低了因参数过多过繁而导致的模型复杂程度，使
其更容易理解和应用。

（２）对比了在不同车速下低自由度汽车模型的

角阶跃输入响应，结果表明，本文建立的三自由度汽

车模型是准确可靠的，基本可以反映出汽车的操纵

特性。
（３）三自由度汽车模型可以反映汽车车身的侧

倾状态，有利于研究汽车的侧倾稳定性，而且汽车转

弯行驶时随着车速的提高，汽车车身的侧倾状态越

来越严重。
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