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基于 ＢＰ神经网络方法的手足口病预测预
警模型构建研究
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〔摘要〕　选取手足口病发病数据，阐述数据预处理方法以及基于ＢＰ神经网络的手足口病预测预警模型具
体构建过程，评估该模型效果，结果表明其具有较高准确性。
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〔基金项目〕　国家科技重大专项 “基于海量多元大数据的

突发急性传染病时空多尺度预测预警模型与

应用示范的构建———基于突发急性传染病多

元数据的云服务平台构建”（项目编号：

２０１８ＺＸ１０２０１－００２－００１）。

１　引言

随着全球气候变暖问题加剧，气候异常和自然

灾害现象呈现高发趋势，为手足口病传播提供有利

条件。该疾病儿童易感并发展为重症疾病，引发重

要器官损害甚至威胁生命安全［１］。因此开展对手足

口病流行人数预测和趋势预警及相关因素研究，建

立完善的流行病预测预警机制是手足口病防控工作

的重要内容。

２　数据获取

２１　概述

通过多维数据融合方式，采用 ＢＰ神经网络方

法构建面向手足口病的预警模型，使用数据主要包

括患者和环境数据两部分。来源为 ２０１６年山西省

手足口发病数日统计数据，其中不包含个人隐私数

据。环境数据包括最高温度、最低温度、风力等

级、日照时长、空气湿度、平均气压６项，其中前

３项通过网络获取，后３项来源于山西省１８个气象

站点数据，对统计地区按最近气象站点天气数据进
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行匹配。鉴于手足口潜伏期 （一般为４天）对日发

病量的影响，获取统计当天在 ４天前对应天气数

据，以相同方式获取相应环境数据。

２２　数据预处理

２２１　缺失值处理　手足口病流行传播相关因素

数据中，当日天气数据或区县人口数据存在部分变

量值缺失问题，因此对缺失值进行处理。首先，针

对大部分数值未收集到的变量、大部分变量缺失个

体，采用简单删除法直接删除变量或个体数据，不

纳入实验研究和数据分析中；针对属性值稳定且数

值方差小的属性使用最邻近填补法进行填充，例如

所在统计地区当天气压数据缺失，可使用相同时间

最近地区气压值代替，或者使用该地区历史同期气

压平均值代替等。其次，针对在应用爬虫过程中一

些特殊缺失值的填补，例如爬取统计区县气温数

据，因爬虫地址采用地区名汉字全拼方式且部分地

区使用特殊名称，需要对其爬虫地址进行修改并重

新爬取当地气温数据。最后，针对小部分数据缺失

情况采用均值填补法进行处理，当发现对象某变量

数据缺失时，计算出在此变量上其他未缺失数值的

平均值来替补在该属性中的缺失值，如部分区县儿

童数量数据缺失，可使用该区县所在地级市中各区

县平均人口数量代替。

２２２　异常值处理　通过网络爬虫得到的地区天

气数据经异常值识别发现存在部分数据异常现象，

因此对异常值进行替代或修正。首先，针对单变量

因素，定义符合实际需求的约束条件，如区县人口

数量不低于１０００，最高温度不超过４０摄氏度，不

满足约束定义的变量异常值采用均值替换法，即发

现某对象某变量数值异常时，计算出在该变量上其

他所有正常且未缺失数值的平均值以替换该异常

值。其次，对于多个变量因素，由于爬虫页面结构

和内容变动，最高和最低温度先后顺序经常变化，

需识别最低温度高于最高温度的个体数据并将二者

对换使数据符合约束条件。

２２３　数据说明　主要利用山西省２０１６年手足口

发病数据，汇总并统计各地区每天发病量，然后获

取影响手足口病流行的气象和人口数据，形成影响

手足口病流行的原始因素数据，再进行数据预处

理。所有天气变量均按平均值汇总，人口变量与手

足口发病量按总和汇总；对手足口病流行统计时间

按周进行汇总，其中所有天气和人口变量按平均值

汇总，手足口发病量按总和值汇总形成最终完整规

范、用于预测的模型数据，见表１。通过此次数据

收集，方便对手足口病流行人数与因素进行分析，

为建立手足口病预测预警模型提供依据。

表１　手足口流行病研究数据

变量名 数据基本含义 数据类型 数据范围

ｗｅｅｋｏｆｙｅａｒ 统计时间所在周 离散变量 １～５３

ａｄｄＩＤ 统计地区编码 离散变量 １４０１～１４１１

ｃｏｕｎｔ 感染人数 整数变量 ０～

ｌａｓｔ＿ｃｏｕｎｔ 前一周的感染人数 整数变量 ０～

ｈｉｇｈＴｅｍ 平均最高温度 连续变量 ０～３９

ｌｏｗＴｅｍ 平均最低温度 连续变量 ０～３９

ｗｉｎｄＬｅｖｅｌ 平均风力等级 连续变量 ０～１２

ｐ＿ｈｉｇｈＴｅｍ 潜伏期前平均最高温度 连续变量 ０～３９

ｐ＿ｌｏｗＴｅｍ 潜伏期前平均最低温度 连续变量 ０～３９

ｐ＿ｗｉｎｄＬｅｖｅｌ潜伏期前平均风力等级 连续变量 ０～１２

ｈＴｅｍＤｉｆｆ 最高温差 连续变量 －１５～１５

ｌＴｅｍＤｉｆｆ 最低温差 连续变量 －１５～１５

ｗｉｎｄＬｅｖＤｉｆｆ 风力等级差 连续变量 －３～３

ｗｅｔ 平均空气湿度 连续变量 ０～１００

ｓｕｎｓｈｉｎｅ 平均日照时长 连续变量 ０～１０

ｐｒｅｓｓｕｒｅ 平均气压 连续变量 －２～２

ｐ＿ｗｅｔ 潜伏期前平均空气湿度 连续变量 ０～１００

ｐ＿ｓｕｎｓｈｉｎｅ 潜伏期前平均日照时长 连续变量 ０～１０

ｐ＿ｐｒｅｓｓｕｒｅ 潜伏期前平均气压 连续变量 －２～２

ｗｅｔＤｉｆｆ 平均湿度差 连续变量 －１００～１００

ｓｕｎＤｉｆｆ 平均日照时长差 连续变量 －１０～１０

ｐｒｅｓｓＤｉｆｆ 平均气压差 连续变量 －５～５

Ｃｈｉｌｄｒｅｎ ６岁以下儿童数量 整数变量 １～

２２４　手足口病流行影响因素分析　通过单一变

量方差分析和双变量相关性分析方法分别计算各变

量方差、影响因素与病例数之间的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系

数、Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数和距离相关系数，得到详细

结果，用以确定变量波动性、变量间线性关系、单

调关系、非线性关系及相关性强弱，见表２。通过
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计算发现在统计学意义上手足口周发病量与温度

差、日照时长相关变量呈负相关，与上周感染人

数、周平均最高和最低气温、风力等级、空气湿

度、气压、０～６岁儿童人口数量呈正相关。同时所
有变量方差均大于０５，无需淘汰变量；上周感染
人数、最高温度、最低温度、空气湿度、潜伏期之

前的最高温度、最低温度、空气湿度和儿童人口数

量等影响因素与病例数呈线性相关，周平均最高温

度、周平均最低温度、周平均空气湿度、周平均风

力等级、潜伏期之前的最高温度、最低温度、空气

湿度、风力等级、风力等级差和儿童人口数量等影

响因素与病例数呈非线性相关，上一周感染人数、

周平均最高和最低气温、空气湿度、风力等级、潜

伏期之前的最高温度、最低温度、空气湿度和儿童

人口数量等影响因素与病例数呈单调相关；同时在

置信度为 ０９５的条件下，除最高温度差、风力等
级差、空气湿度差、日照时长差和气压差之外，其

他变量的Ｐ值均小于００５，具有显著统计学意义，

与手足口病例数呈现一定相关性。因为在单一变量

分析与双变量相关性分析基础上存在较多具相关性

和显著意义的流行影响因素，为进一步确定影响手

足口病例数的主要和次要因素，利用多元回归分析

法构建回归模型，不断调整各相关因素影响，定量

研究影响因素与病例数参数化关系，因此在进行多

变量综合分析之前利用单变量和双变量进行分析，

初步过滤出周序数、上周发病量、周平均最高和最

低气温、风力等级、气压、空气湿度、潜伏期之前

的最高和最低气温、风力等级、气压、空气湿度、

统计日期与潜伏期的风力等级差和儿童人口数量等

１４个变量。使用步进法将满足条件的特征依次输入
模型，通过分析得到模型详细参数结果，见表 ３。
上周发病量、周平均气压值、周序数和儿童人口数

量的Ｐ值均小于００５，上述变量在统计学上有显著
意义，可用于建立其他线性模型，而且建立非线性

模型时可重点考虑。

表２　手足口病流行影响因素变量分析

变量名 方差 Ｐｅａｒｓｏｎ Ｓｐｅａｒｍａｎ 距离相关系数 Ｐ－ｖａｌｕｅ

ｗｅｅｋｏｆｙｅａｒ ２１０２６ ０１１８５ ０３２７４ ０３３２８ ３５２ｅ－１４

ｈｉｇｈＴｅｍ １０３２６ ０３５０３ ０４３７１ ０３６１１ ３６１ｅ－２５

ｐ＿ｈｉｇｈＴｅｍ ９８３８ ０３６５３ ０４６９７ ０３８１３ ２７１ｅ－２９

ｈＴｅｍＤｉｆｆ １０９７ －００１９２ －００８６１ ０１７７７ ００５２２

ｌｏｗＴｅｍ １１４９ ０３６９８ ０４５８３ ０３９３８ ８３９ｅ－２８

ｐ＿ｌｏｗＴｅｍ １１０１ ０３７６４ ０４７８４ ０４０８２ １７７ｅ－３０

ｌＴｅｍＤｉｆｆ ７５８ ０００５２ －００９４５ ０１７５３ ００３３０

ｗｉｎｄＬｅｖｅｌ ０７７ ０１３７６ ０２０８１ ０２８６２ ２１９ｅ－６

ｐ＿ｗｉｎｄＬｅｖｅｌ ０７５ ００６９９ ０１１８３ ０２５２８ ０００７６

ｗｉｎｄＬｅｖＤｉｆｆ ０８１ ００６６８ ００７９４ ０２４０８ ００７３３

ｗｅｔ ２５９８ ００９１６ ０４５３７ ０３６５０ ３３０ｅ－２７

ｐ＿ｗｅｔ ２２４ ０３０６９ ０４６４８ ０３７５８ １２２ｅ－２８

ｗｅｔＤｉｆｆ ２４５８ ０００１４ ００４６８ ０１１２１ ０２９１５

ｓｕｎｓｈｉｎｅ ６３７ ００１０１ －０１１５１ ０１２９０ ０００９３

ｐ＿ｓｕｎｓｈｉｎｅ ７３７ ００１６２ －０１００６ ０１２１５ ００２３２

ｓｕｎＤｉｆｆ ７７４ －０００６６ ００１２９ ０１２４７ ０７７１６

ｐｒｅｓｓｕｒｅ １００ ００４５０ ０１０９０ ０１８７８ ００１３９

ｐ＿ｐｒｅｓｓｕｒｅ １００ ００４４０ ０１０９３ ０１８７３ ００１３６

ｐｒｅｓｓＤｉｆｆ １３２ ００１２３ ００４７２ ０１６３８ ０２８８０

ｃｈｉｌｄｒｅｎ＿ｎｕｍｂｅｒ ９９７２ ０５９５８ ０８５４７ ０７５０６ １９６ｅ－１４６

ｃｏｕｎｔ ２０２４ １ １ １ ０

ｌａｓｔ＿ｃｏｕｎｔ ２０２４ ０９５５１ ０９３７３ ０９４６６ ２７８ｅ－２３４
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表３　多元线性回归模型各变量相关参数

变量名 标准化系数 标准误差 ｔ检验 Ｐ值

ｌａｓｔ＿ｃｏｕｎｔ ０９０２ ００１６ ５６５４７ ００００

ｐｒｅｓｓｕｒｅ －００４９ ０６９４ －３１９７ ０００１

ｃｈｉｌｄｒｅｎ＿ｎｕｍｂｅｒ ０１１０ ００８２ ６０５６ ００００

ｗｅｅｋｏｆｙｅａｒ －００４９ ００４３ －３４７２ ０００１

ｐ＿ｓｕｎｓｈｉｎｅ ００２５ ０２２７ １８５０ ００６５

３　模型构建

３１　ＢＰ－ＮＮ结构

３１１　概述　经比较分析后采用 ＢＰ神经网络构
建手足口病流行预警预测模型。ＢＰ神经网络是在感
知机的基础上引入 １层或多层中间层的前馈网
络［２］，其采用信号向前传播和误差向后传播的训练

方式［３］，通过多层次网络结构和反馈误差机制，动

态调整并更新网络中连接权值和神经元阈值的参

数，从而不断减小输出结果的平均误差之和。ＢＰ神
经网络训练过程通过误差反馈机制实现［４－５］，即向

前传播信号，向后传播误差。

３１２　构建预测模型　分析相关因素后得到手足
口病研究相关变量，将其进行 Ｍｉｎ－Ｍａｘ归一化处
理后，按照７∶３比例随机筛选出训练集和测试集。
将训练集输入要建立的预测模型中，对模型中参数

进行训练调整。经过一系列训练过程后得到适合的

手足口病流行预测模型。将测试集输入该模型中进

行预测，得到预测结果并将其与期望输出进行比

较，对该模型做出评价。

３１３　采用ＢＰ神经网络结构图　该结构图包含３
层，各层神经元个数分别为 ｍ、ｋ、１，其中隐藏层
层数和各层神经元数量可根据训练效果动态调整，

但第１层和最后１层的神经元数量固定不变，见图
１。输入该网络１个数据样本中ｍ个信号组成向量Ｉ
（ｉ１，ｉ２，…，ｉｍ），隐藏层各神经元输出信号组成向
量Ｈ（ｈ１，ｈ２，…，ｈｋ），网络输出值为 ｏ；样本真
实标记为ｙ；第１层与第２层间的连接权值是 ωｉｒ，
第２层与第３层间的连接权值是 γｒ；第２层偏置神
经元阈值为θｉ，第３层偏置神经元阈值为 θｒ；采用

梯度下降法的学习率为 α（取值为０～１之间），神
经元上的激活函数为 ｆ（），常用的激活函数有
ｓｉｇｍｏｉｄ、ｔａｎｈ、ｒｅｌｕ及其变种函数，本文主要使用
ｒｅｌｕ函数。

图１　３层单输出的ＢＰ神经网络结构

如式１，针对 ｐ个训练样本，定义所有样本误

差为：

Ｅ＝ １２Ｐ∑
ｐ

ｉ＝１
（ｏ（ｉ）－ｙ（ｉ））２ （１）

如式２，信号在向前传播时，到达隐藏层第 ｒ
个神经元的输入值为：

ｘｈｒ＝∑
ｍ

ａ＝１
ωａｒｉａ （２）

如式３，到达隐藏层第 ｒ个神经元的所有信号
经过计算后的输出值为：

ｚｒ＝ｆ∑
ｍ

ａ＝１
ωａｒｉ( )ａ （３）

如式４，信号继续向前传播到达输出层唯一的
神经元的输入值为：

ｘｏ ＝∑
ｋ

ｒ＝１
γｋｚｒ （４）

如式５，到达输出层神经元的所有信号经计算
后输出数值为：

ｏ＝ｆ（ｘｏ）＝ｒｅｌｕ∑
ｋ

ｒ＝１
γｋｚ( )ｒ （５）

如式６、式 ７，动态更新不同层之间的连接权
值，其中隐藏层与输出层、输入层与隐藏层之间具

体更新方式分别为：

γ＋ｒ ＝γｒ－α·
Ｅ
γｒ

（６）

ω＋ｉｒ ＝ωｉｒ－α·
Ｅ
ωｉｒ

（７）
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３２　ＢＰ－ＮＮ模型设计

３２１　数据预处理和特征选择过程　第一，对获
取的手足口病流行相关影响因素数据进行预处理，

包括缺失值、异常值和归一化处理；第二，对所有

影响因素变量进行相关性分析，得到双变量相关系

数和对应Ｐ值，根据二者筛选出有统计学意义且相
关性强的因素，利用其建立多元回归模型，找到影

响手足口病流行的主要和次要因素，同时将过滤出

的影响因素进行归一化处理并划分样本数据。

３２２　ＢＰ神经网络训练过程 （图２）

图２　基于ＢＰ神经网络的手足口病流行预测模型流程

　　第一，根据实际手足口病预测问题确立网络
结构，只有１个输入层和输出层，分别含有神经
元个数为特征数量和１，初步设定有 ｋ个神经元的
１层隐藏层，若训练结果不理想可动态改变层数和
各层中神经元数量，但不超过３层隐藏层。第二，
初始化网络结构中的超参数，包括学习率、训练

次数、连接权值，若训练结果不理想可动态调整

超参数值。第三，将训练样本输入网络，经过向

前传播过程得到各样本预测值，计算输出预测值

与期望值之间的整体误差。第四，若误差不满足

条件或训练未达到迭代次数将误差反向传播到输

入层，在此过程中更新连接权值。第五，若大于

设定的迭代次数则结束训练过程，输出此 ＢＰ神经
网络结构并根据相关指标对测试数据进行评测。

第六，若测试结果达不到一定阈值需调整网络中

的相关超参数或隐藏层层数或各隐藏层神经元个

数，重复进行以上训练过程。

４　实验结果

４１　评价指标

４１１　拟合优度　拟合优度是指回归模型对观测

值的拟合程度，其度量统计量是确定系数 Ｒ２。Ｒ２

的取值范围是 ［０，１］，在该范围内取值越大说明
回归方程对训练样本的拟合效果越好；反之拟合程

度则越差，当拟合优度为负数时，说明此回归模型

拟合效果太差，没有实际意义。设 ｙ为待拟合数
值，其均值为ｙ－，对拟合预测值四舍五入后为ｙ＾，记

总平方和ＳＳＴ为∑ｎ

ｉ＝１
( )ｙｉ－ｙｉ２，回归平方和ＳＳＲ

为 ∑ｎ

ｉ＝１ ｙ
∧

( )ｉ－ｙｉ２， 残 差 平 方 和 ＳＳＥ 为

∑ｎ

ｉ＝１ ｙｉ－ｙ
∧

( )ｉ２，则有ＳＳＴ＝ＳＳＲ＋ＳＳＥ，则确定系

数的计算方法如下式８：

Ｒ２ ＝ＳＳＲＳＳＴ＝１＝
ＳＳＥ
ＳＳＴ （８）

将经过预处理的数据按 ７：３比例分为训练和

测试数据，最终模型评价指标为二者拟合优度的权

值和，权值比为３：７。

４１２　误差内准确率 （ＡｃｃｕｒａｃｙＷｉｔｈｉｎＥｒ

ｒｏｒ，ＡＷＥ）　类似于分类问题中的准确率，为避
免干扰因素影响，引入误差内准确率，是指在预

测整数型因变量回归分析过程中，在一定误差允

许范围内，通过训练得到回归模型正确拟合的样

本数量所占训练样本总量的比率。ＡＷＥ一定程度

解释了回归模型的拟合泛化能力，ＡＷＥ越高说明
模型拟合能力越强，反之则说明回归模型拟合能

力越弱，其取值范围在０～１００％之间，ＡＷＥ计算
公式如式１０：
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ＡＷＥ＝ｎＮ×１００％

（ｎ＝ｎ＋１ｗｈｅｎ｜ｆ（Ｘｉ）－ｙｉ｜≤ｅｒｒｏｒｐｅｏｐｌｅ）

（１０）
其中 ｎ代表回归预测正确的样本数量，Ｎ代

表样本总量，当预测值与真实值之间的误差绝对

值小于指定误差范围内，则对拟合正确的样本数 ｎ
加上１，直至训练完所有样本得到最终预测正确的
样本数量。预测手足口发病人数时，因变量发病

人数是整型数字，因此要先对预测数值进行四舍

五入处理，再将处理后的预测值与真实值进行对

比，若二者差值在误差人数允许范围内则认为训

练模型对此样本预测正确，否则认为对样本预测

存在较大误差。根据传染病专业研究人员分析以

及对回归模型的分析，误差人数取值为５，即预测
值与真实值的差值不超过 ５时，则认定模型在此
样本上拟合正确。

４２　不同预测时空精度对比

为得到更精确的手足口病例数预测模型，分

别对不同时间和空间精度进行对比，从最细的时

间精度 （日）和空间精度 （区县）分别扩大到

周和地市，利用线性回归、ＢＰ神经网络和 ＳＶＲ
拟合预测。不同时空精度上的病例数平均值和方

差存在较大差别，因此只利用拟合优度 Ｒ２对模
型进行对比，见表 ４。随着时间和空间精度扩
大，模型拟合优度成倍增长，同时 ３种不同方法
对比中 ＢＰ神经网络预测模型 Ｒ２最大，因此基于
ＢＰ神经网络的市级、周预测模型准确率最高，
见图３。

表４　不同时间和空间精度预测实验结果

评价指标 预测模型名称
区县、

日预测

区县、

周预测

市级、

周预测

Ｒ２ 线性回归 ０３９１４ ０７６１１ ０８９８３

ＢＰ神经网络 ０３９３１ ０７６１３ ０８９９４

ＳＶＲ ０３０４１ ０７５９７ ０８９４８

图３　不同预测精度结果对比

４３　预测模型对比分析

本研究通过对数值型变量进行训练预测，基

于地市手足口周发病量与影响疾病流行的周天气

和儿童人口数据对影响因素进行相关变量分析后，

使用基于相关性分析的多变量联合特征选取方法，

筛选出适合建立线性模型特征子集，包括统计时

间的周序数、上一周发病量、周平均气压、０～６
岁儿童人口数量 ４个特征，同时得到适合建立非
线性模型特征子集，包括统计时间的周序数、上

一周发病量、周平均气压、周最低温度、周空气

湿度、风力等级和 ０～６岁儿童人口数量 ７个特
征，分别使用３种回归方法建立模型拟合周发病
量，在不同评价指标下得到各模型训练结果，见

表５。分析可知 ＢＰ神经网络 Ｒ２达到最大，ＭＡＥ
达到最小，同时在设定预测误差不超过 ＭＡＥ的情
况下，其 ＡＷＥ达到极大值，因此基于 ＢＰ神经网
络的手足口病流行预测模型表现最优，拟合效果

相对最好，见图４。

表５　不同机器学习回归算法训练结果

评价指标 线性回归 ＢＰ神经网络 ＳＶＲ

拟合优度Ｒ２ ０９１９３ ０９２４３ ０９１４２

平均绝对误差ＭＡＥ ８ ７ ７

误差内准确率ＡＷＥ ５８９４％ ６９９４％ ６３８５％

（下转第２１页）
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仅达到０７５５，主要原因之一在于数据集数量较小
且各类别分布不均，各参赛队模型创新不足。ＮＬＰ
技术在医疗健康问句分类应用上尚有较大提升空

间。通过这次评测推动该领域研究进展和技术实用

化，促进不同学科背景研究人员的交流与合作。此

外本次评测所用的语料库将开放共享，相关语料及

评测脚本可通过网址获取［１２］。
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图４　不同机器学习回归算法训练结果对比

５　结语

本研究基于 ＢＰ神经网络方法构建手足口病预
测预警模型并与其他预测预警模型进行比较。实验

结果表明基于 ＢＰ神经网络方法构建的手足口病预
测预警模型具有较好拟合和泛化能力，相较而言具

有更高准确性。
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