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〔摘要〕　运用机器学习方法挖掘气象因素对流感发病的影响和作用，构建流感预测预警模型。详细阐述模
型构建方法及步骤，包括数据采集及预处理、特征构造和选择、具体构建，分析模型预测预警效果，为流

感防治工作提供技术支持和参考。
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１　引言

流行性感冒是由流感病毒引起的急性呼吸道传

染性疾病，具有起病急、传播快、感染性强等特

点，对其快速反应与防范依赖于及时有效的监控和

准确快速的预测预警，这在全球范围内仍是巨大挑

战［１］。近年来随着互联网以及多学科多领域数据、

知识的交互发展，大数据技术日趋成熟，与流感相

关的海量数据挖掘及分析技术已得到广泛应用，基

于大数据的流感预警在提升疫情追踪、响应和预测

预警能力方面成效显著［２］。目前气象变量与流感传

播相关性方面研究较多，机器学习算法广泛应用于

流感预测，如筛选气温、降雨量、相对湿度等重要

气象因素，利用神经网络对流感暴发做出预测能够

一定程度减少误差。然而采用气象因素预警界值方

式针对不同程度气象条件做出不同级别精准预警的

研究相对较少。本文利用机器学习算法将多源大数

据气象因素和某地区流感发病数据进行整合，基于

数据可视化方法，采用建立阈值方式构建预测预警
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模型从而提升预警效果，以期为流感防治工作提供

技术支持和参考。

２　数据来源

２１　主要实验数据

为全国温室数据系统气象数据和国家传染病监

测系统流感发病数据。流感患病及传播与季节、地

域、气象与环境、人口学因素、人类行为等方面密

切相关，其中气象因素是影响区域流感发病的关键

因素。全国温室数据系统包含全国气象站点温度、

气压、气温、相对湿度、降水、蒸发、风速等气象

数据，系统数据更新快、方便获取。

２２　流感监测网络数据

我国传统流感监测网络于 ２０００年建成并在
２００９年实现对全国所有地市级地区覆盖。至今该监
测网络已积累大量不同来源、结构的流感监测数

据［３］。本研究采用国家传染病监测系统中某市２０１２
－２０１６年流感日发病历史数据。

３　基于气象因素的流感大数据预测预警模
型构建方法 （图１）

图１　流感预测模型构建流程

３１　数据采集及预处理

３１１　概述　由于原始数据具有不完整性且含有

无关或冗余特征，直接进行机器学习结果不准确且

效果较差。数据不完整性主要表现为缺少对实验效

果有较大影响的属性值，这部分数据可以通过数据

挖掘方式获取以提升实验效果；含有无关特征是指

部分数据对于本文算法没有帮助，不能提升算法效

果；含有冗余特征是指数据无法为本文算法带来新

信息，或者这种特征的信息可以由其他特征推断出

来。具体操作流程为：首先通过互联网采集大量气

象数据，采用统计学或机器学习等方法检测无关和

冗余数据，然后删除掉这部分特征数据，充分提取

有效信息。

３１２　数据采集　网络爬虫又名网络蜘蛛、网络

机器人，是一种按照一定规则自动抓取万维网信息

的程序或脚本。其在网页上模拟人的行为，如点击

网页和查看网页数据，以抓取数据并存放于存储介

质中。本研究采用Ｐｙｔｈｏｎ语言在全国温室数据系统

进行数据采集。采集得到的初始气象因素有 ｔ＿ａｖｇ

（日平均气温）、ｔ＿ｍａｘ（日最高气温）、ｔ＿ｍｉｎ

（日最低气温）、ｐｒｅｃｉｐ（２０至２０时累计降水量）、

ｗｉｎｄｓ＿ａｖｇ（平均风速）、ｗｉｎｄｓ＿ｍａｘ（最大风速）、

ｒｈ＿ａｖｇ（平均相对湿度）、ｒｈ＿ｍｉｎ（最小相对湿

度）、ＱＮＥ＿ｈＰａ（平均气压）和 ｒａｄｉａｔｉｏｎ（日累计

辐射）１０个特征数据。

３１３　数据标注　要找到预警阈值有两个基本逻

辑和考虑方向可供选择。一是将每日流感发病数作

为解释变量，即因变量，将问题作为机器学习的回

归问题看待和解决，训练模型并对未来流感发病人

数做预测，当预测发病人数大于某个阈值时发出预

警。二是先通过特定数据标注方法将流感发病数这

种连续数值转化为０和１的离散型标签，０代表不

需要预警，１代表需要预警。数据标注方法是对流

感暴发进行定义，衡量当前发病数是否能代表流感

已暴发。标注完成后即可将问题作为机器学习中的

分类问题进行解决，对数据做预测则将预测为１的

日期看作需要发出预警的日期。两种思路比较而

言，由于流感发病具有典型季节性特征，第１种思
·９１·
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路将预测得到的连续值与特定阈值相比较是不合理

的，如果按季节划分训练多个模型则可能将问题复

杂化；第２种思路易于理解和实现。综合考量选择

第２种思路作为解决问题的核心思路。数据标注属

于分类标注，是数据标注的常见类型，即打标签。

一般从既定标签中选择数据对应标签，是封闭集

合。例如在自然语言处理领域，对于一句话中的文

字可以标注主语、谓语、宾语、名词、动词等。将

发病数据标记为 ｌａｂｅｌ＝０或 ｌａｂｅｌ＝１，这是训练

二分类模型的基础，以便进行有监督的分类学习。

对于流感暴发这一具体问题，本文提出两种数据标

注方法，一是移动百分位数法，二是月度四分位标

记法。具体而言，移动百分位数法将当地当前观察

周期内病例数与其相应历史基线数据进行实时比

较，当前观察周期内发生的病例数达到或超过预警

阈值时则认为流感暴发，将数据标签定义为１。例

如回溯历史年数为３年，计算周期为７天，按天移

动，历史同期前后摇摆２个参比周期，假设流感爆

发的预警阈值为 Ｐ８０，则只有在当前观察周期 （７

天）内病例数不小于历史基线数据中的８０％时才将

ｌａｂｅｌ设置为１，否则为０。月度四分位标记法是将

每月发病数超过月度四分位数的日期对应的数据标

签定义为１。

３２　特征构造和选择

３２１　特征构造　重点考虑所设计新特征是否对

目标有价值，后续再对特征重要性进行评估。简单

来说就是对原特征进行转换，原特征不变，将转换

后特征加入到原数据中，通过增加对结果有影响的

因素提高模型准确率。如果设计了冗余特征，后续

可通过特征选择 （相关性分析实验）删掉其中多余

特征即可。特征设计需要领域知识、直觉和数学知

识。特征设计和选择需要反复迭代验证才能得到更

好结果。以获取的基础气象数据为基础，主要考虑

气象因素对流感发病时间的滞后性影响，构造得出

的新特征有ｔ＿ａｖｇ＿ｄａｙ１ａｇｏ（昨日平均气温）、ｔ＿

ａｖｇ＿ｄａｙ３ａｇｏ（３日前平均气温）、ｒｈ＿ａｖｇ＿ｄａｙ１ａｇｏ

（昨日平均相对湿度）、ｐｒｅ＿ａｖｇ＿ｄａｙ１ａｇｏ（昨日累

计降水量）、ｗｉ＿ａｖｇ＿ｄａｙ１ａｇｏ（昨日平均风速）、

ＱＮＥ＿ ｄａｙ１ａｇｏ（昨日平均气压）、ｗａｒｎｉｎｇ＿ｉｆ＿

ｄａｙ３ｓ（过去 ３天是否有预警）和 ｗａｒｎｉｎｇ＿ｉｆ＿

ｄａｙ７ｓ（过去７天是否有预警）等５５个特征数据。

３２２　特征选择　对于特定学习算法来说特征是

否有效是未知的。因此需要从所有特征中选择对于

学习算法有益的相关特征，筛除无关和冗余特征，

防止出现维度灾难问题。通过特征选择可以降低学

习任务难度、提升模型效率。本研究使用过滤法和

嵌入法组合算法进行相关性分析和特征选择。首先

使用过滤法进行初步筛选，再使用嵌入法做进一步

特征筛选。其中过滤法又分为方差分析法和互信息

分析法。对于方差选择法，方差较大的特征较为有

用，相反则对算法作用较小。如果某个特征方差为

０，即所有样本该特征取值相同，那么它对模型训

练无作用。在实际应用中会指定一个方差阈值，方

差小于该阈值的特征将被直接筛掉。除使用方差过

滤选择特征外，还可使用互信息等其他统计学指

标。互信息从信息熵角度分析各特征和输出值之间

的关系评分。互信息值越大说明该特征和输出值之

间相关性越大，越需要保留，应删除和输出值之间

互信息较小的特征。对于决策树模型以及基于树的

集成学习模型，可根据每个特征对应的 ｃｏｅｆ＿或

ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ＿属性值进一步筛选特征。对通

过过滤法筛选得到的初步特征集进行再次筛选，将

决策树算法作为嵌入法的机器学习完成特征选择，

根据特征重要性系数筛选特征，得到最终特征集。

使用过滤式与嵌入式组合算法进行特征选择，见图

２。首先，计算出所有特征在方差分析法下的排名

ｎ，方差越大排名越靠前；计算出所有特征在互信

息分析法下的排名 ｍ，互信息越大排名越靠前。令

方差分析法权重 λ１＝０２５，互信息分析法权重 λ２

＝０７５，计算出所有特征加权排名λ１ｎ＋λ２ｍ，

加权排名越靠前的特征越需要保留，筛除加权排名

最靠后的 １０个特征，完成特征初步筛选。其次，

使用嵌入法再次筛选特征：设置阈值为００１６，筛

除所有权值系数 ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ不大于此阈值

特征，得到最终特征子集。经过特征选择筛除

ｗｉｎｄｓ＿ｍａｘ（最大风速）、ＱＮＥ＿ｈＰａ（平均气压）、

ｔ＿ａｖｇ＿ｉｎｓ（日平均气温温差）、ｐｒｅｃｉｐ＿ａｖｇ＿
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ｄａｙ１ａｇｏ（昨日累计降水的平均）、ｗｉｎｄｓ＿ａｖｇ＿
ｄａｙ１ａｇｏ（昨日平均风速）、ｒｈ＿ａｖｇ＿ｌａｓｔｗｅｅｋ（上
周平均相对湿度）、ＱＮＥ＿ｌａｓｔｗｅｅｋ（上周平均气
压）和ｗａｒｎｉｎｇ＿ｉｆ＿ｗｅｅｋ（过去１周是否有预警）
等２６个特征，保留ｔ＿ａｖｇ（日平均气温）、ｔ＿ｍａｘ
（日最高气温）和 ｐｒｅｃｉｐ（日降水量）等 ２９个特
征。后续使用模型训练时将反复迭代验证，进一步

筛除对结果影响较小的特征，只选择少量特征建立

模型。

图２　特征选择流程

３３　模型构建

３３１　算法选择　决策树算法既可作为分类算法
也可作为回归算法，特别适合集成学习，如梯度提

升决策树 （ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＢＤＴ）
算法。决策树算法基本不需要预处理及提前进行归

一化等运算。分类回归树 （ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎｄＲｅ
ｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＣＡＲＴ）算法是决策树算法的一种实

现，选择ＣＡＲＴ的原因是 ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ使用优化版
ＣＡＲＴ算法作为其决策树算法的实现。ＣＡＲＴ算法是
研究阈值的主要统计方法，由于可视化生成决策树

简单直观，可以从可视化后的树状结构图中看出分

类规则，具有速度快、准确性高和能够处理大数据

等优点，较适合研究气象条件在流感预警问题上的

预警界值问题。ＸＧＢｏｏｓｔ算法是对 ＧＢＤＴ算法优化
后在工程上的实现，其效果和模型训练速度一般要

优于决策树和 ＧＢＤＴ算法。本研究选择 ＣＡＲＴ和
ＸＧＢｏｏｓｔ两种机器学习算法建模，研究基于气象因
素的流感大数据预测预警方法。

３３２　基于数据标准划分测试集和训练集并完成
模型参数调节　以 ＣＡＲＴ算法为例，参数 ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
选择默认的ｄｅｆａｕｌｔ＝＂ｇｉｎｉ＂，特征选择标准为基尼
系数，即使用决策树算法中的 ＣＡＲＴ算法。调节
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ（树的最大深度）、ｍｉｎ＿ｉｍｐｕｒｉｔｙ＿ｄｅ
ｃｒｅａｓｅ（节点划分最小不纯度）、ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ
（内部节点再划分所需最小样本数）和 ｍｉｎ＿ｓａｍ
ｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ（叶子节点最少样本数）几个关键参数，
防止过拟合，提升模型对于未知数据集的准确率，

使模型复杂度达到泛化误差最小目标。当样本数量

较少、特征较多时，决策树较容易过拟合，一般为

建立更健壮的模型，在分类器学习建立模型时需要

不断进行迭代实验以进一步筛选特征，使模型泛化

能力更强，避免从最终模型中获得的预警条件过于

复杂。在尽量保证预测精度的前提下，ＣＡＲＴ模型
最终保留７个特征，见表１。ＸＧＢｏｏｓｔ模型保留１１
个特征，见表２。

表１　ＣＡＲＴ模型保留的特征数据

变量名 数据基本含义 数据类型 单位／取值

ｐｒｅｃｉｐ 日降水量 连续变量 毫米 （ｍｍ）

ｔ＿ａｖｇ＿ｌａｓｔｗｅｅｋ 上周平均气温 连续变量 摄氏度 （℃）

ｔ＿ｍａｘ＿ｄａｙ１ａｇｏ 昨日最高气温 连续变量 摄氏度 （℃）

ｉｎｄｓ＿ａｖｇ＿ｄａｙ２ａｇｏ 前天平均风速 连续变量 米每秒 （ｍ／ｓ）

ｗｉｎｄｓ＿ｍａｘ＿ｄａｙ３ａｇｏ ３日前平均风速 连续变量 米每秒 （ｍ／ｓ）

ＱＮＥ＿ｄａｙ１ａｇｏ 昨日平均气压 连续变量 百帕 （ｈＰａ）

ＱＮＥ＿ｄａｙ３ａｇｏ ３日前平均气压 连续变量 百帕 （ｈＰａ）
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表２　ＸＧＢｏｏｓｔ模型保留的特征数据

变量名 数据基本含义 数据类型 单位／取值

ｔ＿ａｖｇ 日平均气温 连续变量 摄氏度 （℃）

ｔ＿ｍａｘ 日最高气温 连续变量 摄氏度 （℃）

ｗｉｎｄｓ＿ａｖｇ 日平均风力 连续变量 米每秒 （ｍ／ｓ）

ＱＮＥ＿ｈＰａ 日平均气压 连续变量 百帕 （ｈＰａ）

ｒａｄｉａｔｉｏｎ 日累计辐射 连续变量 兆焦耳每平方米 （ＭＪ／ｍ２）

ｔ＿ｍｉｎ＿ｉｎｓ 最低气温温差 连续变量 摄氏度 （℃）

ｐｒｅｃｉｐ＿ａｖｇ＿ｌａｓｔｗｅｅｋ 上周每日累计降水的平均 连续变量 毫米 （ｍｍ）

ｗｉｎｄｓ＿ｍａｘ＿ｄａｙ３ａｇｏ ３日前最高风速 连续变量 米每秒 （ｍ／ｓ）

ｗｉｎｄｓ＿ｍａｘ＿ｌａｓｔｗｅｅｋ 上周每日最大风速的平均 连续变量 米每秒 （ｍ／ｓ）

ｒｈ＿ｍｉｎ＿ｌａｓｔｗｅｅｋ 上周每日最小湿度的平均 连续变量 百分比 （％）

ｒａｄｉａｔｉｏｎ＿ｄａｙ２ａｇｏ 前天的辐射 连续变量 兆焦耳每平方米 （ＭＪ／ｍ２）

４　实验与结果

４１　实验框架

４１１　概述　本研究实验数据由气象和流感发病

数据整合组成，以日为单位、以气象因素为基本特

征，在此基础上构造更为复杂的新特征，以是否预

警为因变量进行有监督的分类学习。采用交叉验证

方法评估模型效果，即将样本数据重复进行切分，

组合为不同训练集和测试集以训练模型、提高模型

健壮性。利用５折交叉验证法将２０１２－２０１６年数据

划分为训练集和测试集。通过计算模型对于测试集

的准确率、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ、曲线下面积 （ＡｒｅａＵｎｄｅｒ

Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）等指标综合评估模型效果［４－５］。

４１２　准确率　表示模型预测效果的准确程度，

是预测值与实际值相同的样本个数占总体样本的比

例。其在一定程度上反映模型好坏，模型准确率越

高表明模型预测结果越好。当样本中正类和负类占

总体比例相差较大时容易导致过拟合现象，此时样

本结果偏向比例大的一方导致准确率虚高，所以一

般采取ＡＣＣ值和其他评判指标综合评判模型好坏。

４１３　Ｆ１－ｓｃｏｒｅ　即 Ｆ１分数，是分类问题的

衡量指标，部分分类问题将 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ作为最终测

评方法。它是精确率和召回率的调和平均数，最大

为１，最小为０。其中精确率是指针对预测结果而言

预测为正 （需要预警）的样本中有多少是真正的正

样本。召回率是指样本中的正例有多少被预测准确。

４１４　ＡＵＣ　ＲＯＣ曲线下面积常被用来评价二分

类器模型的好坏，其中ＲＯＣ曲线即受试者工作特征

曲线。ＡＵＣ反映的是概率值，可以直观地对分类器

性能进行量化，ＡＵＣ值越大则说明分类器性能越

好，其值最大不超过１。

４２　模型预测预警效果评估

经过综合评估，选择 ＸＧＢｏｏｓｔ算法作为模型最

优解 （如果从简单性方面考虑，可选用 ＣＡＲＴ算

法），见表３。

表３　不同分类算法下的流感预测模型实验结果比较

算法 准确率 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＡＵＣ

ＣＡＲＴ　 ０８２ ０６９ ０７３

ＸＧＢｏｏｓｔ ０８７ ０６５ ０８１

４３　流感大数据预警阈值设置

根据ＸＧＢｏｏｓｔ模型可视化结果得出流感预警对

应的气象条件的阈值如下：一是平均气温小于

１４０５℃ 且平均风速小于２０５ｍ／ｓ＆最高气温小于

１３℃；二是平均气温小于１４０５℃ ＆平均风速不小

于２０５ｍ／ｓ＆日累计辐射小于１６６１ＭＪ／ｍ２；三是
·２２·
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平均气温不小于１４０５℃且３日前的那天最大风速
小于９５５ｍ／ｓ＆平均气压小于８６８０５ｈＰａ。３者之
间为或的关系，当某一条件满足时就发出预警。

５　讨论

本研究主要包括数据采集、数据标注、特征处

理、构建预测模型、模型优化、实验结果对比、可

视化数据挖掘和预警阈值等方面。２０１２－２０１６年流
感样病例数与同期气象因素资料关系分析显示，平

均气温、平均风速、最高气温、日累计辐射、最大

风速和平均气压均与流感样病例数有关联，此项分

析结果与施敏［６］研究杭州市流感样病例与气象因素

关系的结果相似。在本研究中低温 （平均气温小于

１４０５℃和最高气温小于１３℃）时较大可能伴随流
感暴发。因为当天气变冷时大众户外活动相对减

少，当人群聚集在通风条件较差的室内时流感病毒

更容易传播。此外有研究表明流感病毒在空气中的

传播依赖于温度和湿度［７］。同时太阳辐射量的变化

也会影响流感病例数增减，与已有研究结果相

似［８］。本研究尚存在不足。首先，结论中预警阈值

有效性有待进一步验证。由于仅研究某地区数据，

具有一定局限性，将同样方法应用于全国不同气候

条件、不同人口密度的其他地区能否产生同样结论

需要进一步验证。其次，本研究采用 ＣＡＲＴ与 ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ模型，仅引入关键气象因素，而流感流行及暴
发与人口学、社会经济、人类行为、疫苗接种等因

素密切相关。最后，发病数据采集方面，因为存在

轻症未就诊病例以及漏报病例等情况，造成分析结

果偏差较大，数据质量问题导致模型效果无法达到

预期。

６　结语

流感流行与暴发受多种因素影响且各因素影响

交错复杂。随着计算机、互联网和地理信息系统

（ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＧＩＳ）技术的迅速发

展，传统流感监测已发展为根据流行病传播动力学

并利用气象因素、互联网搜索数据加入空间分布等

信息等对流感进行监测和评估［９－１１］。未来可以开展

基于互联网搜索数据的传染病预测研究，综合多种

因素全方面、多角度对流感进行预测，从而减少流

感对人类社会的危害。
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