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提　要：为了帮助医疗机构合理调配医务力量、床位和医疗药物，同时也帮助脑卒中高危人群及时采取干预措施，降低发病

风险。本文对某市［１］四家医院２０１３—２０１６年脑卒中的就诊病例进行数据分析，将日就诊人数分为６个等级。然后，调取相应

时段当地的逐日气象资料，采用支持向量机（ＳＶＭ）和随机森林（ＲＦ）方法分别建立了日就诊人数预测模型和日就诊人数与气

象因素的关系模型。研究结果表明：（１）脑卒中的日就诊人数为不平衡数据，这种数据特征将导致传统的预测模型正确率较

低；（２）通过不断调整ＳＶＭ 预测模型的初始权重，经历了４次优化之后，使得日就诊人数的预测正确率从５２．４６％上升到

９４．５６％；（３）随机森林模型的结果显示，影响脑卒中发病率的三大气象因素分别是最高气温、最低气温和平均气温。基于机器

学习模型的脑卒中疾病与气象因素的研究成果，提高了医疗气象统计模型的预报准确率，具有较高的应用和推广价值。
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引　言

脑卒中（俗称脑中风）是一种突然起病的脑血液

循环障碍性疾病，也是脑血管疾病最严重的并发症。

所以，脑卒中又被称为“人类沉默的杀手”。据统计，

中国每年发生脑卒中的病人高达２００万，每年脑卒

中死亡１２０万。２０１２年，第三次全国死因调查显示

（吕红霞和李志伟，２０１３），脑卒中致死率排名第一，

高达２２．４５％。

研究表明，脑卒中具有极高的致残率和较高的

致死率，而这种疾病与诱发环境因素包括气温和湿

度等之间存在密切的关系。国内外气象因素与心脑

血管疾病的关系研究，我国最早可以追溯到２０世纪

８０年代，王兴中和祝锦涛（１９８６）以合肥地区为例，

研究了急性脑血管疾病的发病与异常气象的关系。

许显福和裘建强（１９９０）、印佩芳等（１９９３）、杨贤为和

邹旭恺（１９９８）分别探讨了气象因素和脑卒中发病之

间的关系。初步证实了脑卒中发病与天气因素有

关，但是具体什么天气因素与脑卒中发病相关，学者

们仍然没有给出明确的结论。到了２１世纪，梁丽英

（２００９）指出广州市脑卒中的日发病人数与当天的日

平均气温、日最高气温、日最低气温、日平均水汽压、

日平均露点温度呈显著负相关，与日平均气压呈显

著正相关；凌佳（２０１３）利用半参数回归模型研究脑

卒中的影响因素；方万里和马利娟（２０１４）利用

２００７—２０１０年宁波地区的脑卒中病例数据与气象

资料，进行脑卒中的发病规律与气象因素的统计分

析，发现脑卒中发病人数与前期的温差、高温和平均

相对湿度情况呈负相关，与当期的气温和气压呈正

相关。而在国外期刊上，ＣｏｗｐｅｒｔｈｗａｉｔｅａｎｄＢｕｒ

ｎｅｔｔ（２０１１）对２００４—２００８年１５５家美国医院的

１９６４３９例脑卒中病人进行研究，并将脑卒中病人的

发作类型分为缺血性、出血性、或短暂性脑缺血发

作，研究结果表明天气和中风之间的季节性关联高

度混淆。Ｗａｎｇｅｔａｌ（２０１７）对２００４—２００９年的中

国济南地区１５７７例出血性脑卒中病人进行研究，发

现出血性脑中风与环境温度近似呈线性关系，并给

出了脑卒中的一个危险因素：低温。

当然，也有一些学者从医学机理的角度出发，分

析气象因素对脑卒中发病的影响机制。张书余等

（２０１３；２０１６）认为冷空气会影响血液的流动性，使得

动脉粥样硬化以及血管收缩、心机细胞受损。同时，

张书余等（２０１０）也指出高温、高湿天气将造成心脏

排血量增加；强降温将导致肾上腺素水平上升，诱发

冠状动脉痉挛甚至心肌梗死。阮烨等（２０１２；２０１３）、

阮烨（２０１３）和赵娜娟等（２０１１）分别探讨了冷空气对

人体血脂水平、血流变指标以及相关敏感指标的影

响，证实了在冷空气活动影响心脑血管疾病的发病

机制中，血管内皮素１可能起到一定的作用；冷空

气对 ＨＤＬＣ，ＡｐｏＡＬ、ＴＧ及ＶＬＤＬＣ指标均有一

定影响，这可能是造成心脑血管疾病的主要危险因

素之一。

同时，对于脑卒中发病人数的预测以成为医学

统计新的研究热点。董平和张敬华（２０００）利用圆形

统计探讨老年心血管病发病的季节规律，并说明发

病的高峰时段大约在冬季１２月至次年１月左右波

动。随后，一些学者开始利用神经网络（谭英等，

２０１３；闵晶晶等，２０１４）的方法来预测脑卒中的发病

率，预测正确率分别为８４．６％和６０％。显然，传统

的预测方法正确率还有待提升。而支持向量机具有

一种自学习、自组织的非线性映射能力，高效地实现

了从训练样本到预报样本的“转导推理”，大大简化

了通常的分类和回归等问题。而且在医学数据中，

存在大量的数据缺失、遗漏和误填，而支持向量机能

够帮助我们抓住关键样本、“剔除”大量冗余样本，所

以该算法具有较好的“鲁棒性”（即抗变换性，ｒｏ

ｂｕｓｔｎｅｓｓ）。因此，本文采用支持向量机来建立气象

因素变化和脑卒中日就诊人数的预测模型，为提高

医疗气象统计模型的预报准确率提供参考依据。

１　资料与方法

１．１　资料来源

本文选用２０１３年１月至２０１６年１２月期间，某

市四家医院脑卒中就诊人数与相应的逐日气象资料

作为研究对象。时间跨度为４年（共１４６１ｄ），四家

医院共接诊脑卒中（包括脑出血、脑梗塞）病人

６１８７７例，病例信息包括发病时间、诊断报告时间、

性别、职业和年龄。ＸＸ气象站逐日气象资料包括８

个基本因素：日平均气压（单位：ｈＰａ）、日最高气压

（单位：ｈＰａ）、日最低气压（单位：ｈＰａ）、日平均气温

（单位：℃）、日最高气温（单位：℃）、日最低气温（单

位：℃）、日平均湿度（单位：％）和日最低湿度（单

位：％）。
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１．２　资料处理

从前人的研究成果看，天气因素能够从某种程

度上诱发脑卒中发病。为了从统计学上分析天气因

素与就诊人数之间的相关关系，本文选取日就诊人

数与８个天气因素进行复相关分析，复相关系数犚

＝０．１０７，说明天气因素和日就诊人数之间存在弱相

关关系。其犘值为０．０３３，在０．０５的显著水平下，

可以说天气因素和日就诊人数之间的相关关系是显

著的。具体的复相关系数如图１所示。

　　从图１可以得出，虽然天气因素并不直接导致

脑卒中的发病，但是之间的相关性还是存在的。为

了进一步了解日就诊人数的分布特征，绘制频数分

布折线如图２所示。

　　研究发现，２０１３—２０１６年的１４６１天的脑卒中

就诊人数不是简单的正态分布，而是呈现右偏分布，

即日就诊人数处在 ［１８，６０］占据了总天数的

８４．７４％。这种不平衡数据的存在，可能是导致传统

的预测模型失效的因素之一。

１．３　支持向量机和随机森林方法

１．３．１　支持向量机方法

支持向量机（ＳＶＭ）是一种基于ＶＣ维理论和

图１　日就诊人数与天气因素的复相关系数图
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图２　脑卒中日就诊人数频数分布折线图
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ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｔｉｅｎｔｓ

结构风险最小原理的分类方法，根据有限样本在模

型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折中，以期获

得最好的推广能力。而由ＳＶＭ 发展出来的回归方

法称为支持向量回归（ＳＶＲ）。

ＳＶＭ最基础的原理就是将空间中的两类点（狔

＝－１或狔＝１）用超平面狑
犜狓＋犫＝０分开（在严格

线性可分的情况下，存在这样的超平面），而且希望

这个超平面与两类的距离最大，也就是说，使得隔离

带宽ρ＝
２

‖狑‖
最大。这等价于用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法

求下式的极小值。

犔（狑，犫，α）＝
１

２
‖狑‖

２
－∑

狀

犻＝１

α犻［狔犻（狑
犜狓犻＋犫）－１］

（１）

根据得到的解狑，犫，α得到最优分割超平面方程

狑犜狓＋犫＝０。任意点（狓）的函数值狑犜狓＋犫

的符号确定了该点的分类，或者说判别函数为ｓｇｎ

（狑犜狓＋犫）。

在实际的回归问题中，狔的取值不仅仅是－１

和１。令犳（狓）＝狑
Ｔ狓＋犫，希望狔与犳（狓）的离差越

小越好，ＳＶＲ问题还是归结于求使得
‖狑‖
２

＝
狑Ｔ狑
２

最小的狑，但约束条件是｜狔犻－犳（狓犻）｜≤ε，这里ε为

某目标值。类似于ＳＶＭ，ＳＶＲ允许一些误差，这样

就可以把上面的约束放宽为（对于大于０的ξ犻，ξ

犻 ）

狔犻－犳（狓犻）≤ε＋ξ犻及犳（狓犻）－狔犻≤ε＋ξ

犻 ，即得到Ｌａ

ｇｒａｎｇｅ函数

犔（狑，犫，ξ，α，η）＝
１

２
‖狑‖

２
＋犆∑

犻

（ξ犻＋ξ

犻 ）－

∑
犻

（η犻ξ犻＋η

犻ξ


犻 ）－∑

犻

α犻（ε＋ξ犻－狔犻＋

狑犜狓犻＋犫）－∑
犻

α

犻 （ε＋ξ


犻 ＋狔犻－狑

Ｔ狓犻－犫）

（２）

需要在约束条件α＞０且η＞０下，解ｍｉｎ狑，犫，ξ｛ｍａｘα，η

犔（狑，犫，ξ，α，η）｝问题。对于非线性问题，可以基于

对偶函数，猜测较为灵活的核函数 犓（狓Ｔ犻，狓犼）＝

Φ（狓犻）
Ｔ
Φ（狓犼），其中Φ（狓）为狓的变换。

１．３．２　ＳＶＭ针对不平衡数据的权重优化原理

非平衡数据是指数据集中某一类的样本数量明

显少于其他类样本的数目。这类数据会带来一个问

题，就是机器学习的泛化能力（ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉ

ｔｙ）的降低。针对不平衡数据的处理问题，２００２年

Ｃｈａｗｌａｅｔａｌ（２００２）提 出 了 ＳＭＯＴＥ（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
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ｍｉｎｏｒｉｔｙｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）算法，对向上抽

样策略进行改进。而本文在交叉验证环节，从分类

预测的结果出发，找出机器学习的泛化误差来源，从

而人为地优化各个初始类别的比重，使得机器学习

更加具有目的性和针对性。这样优化的方法，可以

减少泛化误差，提高ＳＶＭ算法的分类精度。

１．３．３　随机森林方法

随机森林（ＲＦ）是一种基于统计学的机器学习

模型，它利用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重抽样方法从原始样本中

抽取多个样本，然后对每个ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本进行决

策树建模，然后组合多棵决策树的预测，平权投票出

最终的预测结果。

随机森林中的每一棵决策树，使用相应的袋外

（ｏｕｔｏｆｂａｇ，ＯＯＢ）数据计算它的袋外数据误差，记

为犲狉狉犗犗犅１。随机地对袋外数据所有样本的特征犡

加入噪声干扰（具体的操作方法就是随机地改变样

本在特征犡处的取值），再次计算它的袋外数据误

差，记为犲狉狉犗犗犅２。假设随机森林中有犖 棵树，那

么特征犡的重要性为

犐犿狆狅狉狋犪狀犮犲＝∑（犲狉狉犗犗犅２－犲狉狉犗犗犅１）／犖　
（３）

　　用这个表达式来作为相应特征重要性的度量值

是因为：若给某个特征随机加入噪声之后，袋外的准

确率大幅度下降，则说明这个特征对于样本的分类

结果影响很大，也就是说它的重要程度比较高。

２　优化建模与日就诊人数等级预测

经过数据统计发现，脑卒中日就诊人数最小值

为４，最大值为１３４。基于此，本文将日就诊人数等

分为六个等级（表１），方便接下来构建ＳＶＭ模型对

日就诊人数进行预测和检验。

　　根据表１可知，脑卒中日就诊六类人数中，样本

表１　脑卒中日就诊人数预报等级

犜犪犫犾犲１　犌狉犪犱犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狅犳狋犺犲

狀狌犿犫犲狉狅犳狊狋狉狅犽犲狆犪狋犻犲狀狋狊

日就诊人数区间／人 天数／ｄ 日就诊人数等级

［４，２７） ２４８ Ａ１

［２７，５０） ７６９ Ａ２

［５０，７３） ３８７ Ａ３

［７３，９６） ４６ Ｂ１

［９６，１１９） ９ Ｂ２

［１１９，１４２） ２ Ｂ３

数量呈现巨大差异，为典型的非平衡数据。这种在

原始数据集分布就不均衡的数据，又称为本质非平

衡数据。研究发现，传统的分类算法如决策树、Ｂａｇ

ｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ对日就诊人数的预测正确率均为

５０％以下，随机森林回归的预测正确率为４８％。在

不平衡分类问题上，黄衍和查伟雄（２０１２）通过比较

２０个ＵＣＩ数据集上随机森林和支持向量机的性

能，证明了随机森林在不平衡数据上的表现显著逊

色于支持向量机。因为ＳＶＭ 能够克服ＲＦ的等权

投票机制，人为地优化各个类别的权重，从而达到更

好的预测性能。

２．１　生成训练集和测试集

为了评价比较ＳＶＭ 算法，本文通过抽样将数

据集分为训练集（ｔｒａｉｎｓａｍｐｌｅ）和测试集（ｔｅｓｔｓａｍ

ｐｌｅ），两者之间的比例为３∶１，即通过３／４的样本建

立ＳＶＭ 模型，来预测另１／４样本的日就诊人数。

为保持数据集分布，采用分层抽样，即在 Ａ１、Ａ２、

Ａ３、Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３各等级中分别抽取１／４作为测试集，

剩下的１０９５个样本作为训练集。

２．２　建立犛犞犕模型及预测判别

运用训练集建立ＳＶＭ 模型，所得结果如表２

所示。

表２　基于犛犞犕的日就诊人数模型结果

犜犪犫犾犲２　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犱犪犻犾狔狀狌犿犫犲狉狅犳

狆犪狋犻犲狀狋狊犫犪狊犲犱狅狀犛犞犕

参数

ＳＶＭ类型 Ｃ分类器 核函数 ｒａｄｉａｌ

成本 １ γ ０．１２５

支持向量数：９７９（７，４６１，１８６，２９０，３４，１）

　　表２中ＳＶＭ类型项目说明样本模型的类别为

Ｃ分类器模型；ＳＶＭ核函数项目说明本模型所使用

的核函数为高斯内积函数且参数γ的取值为０．１２５；

成本项目说明本模型确定的约束违反成本为１。模

型找到了９７９个支持向量，六个等级各自对应的支

持向量个数为７，４６１，１８６，２９０，３４和１。根据以上

建立的模型，对测试集进行预测，其预测的混淆矩阵

如表３所示。

　　从混淆矩阵可以发现，如果不对分类的权重进行

优化的话（默认比重为１∶１∶１∶１∶１∶１），ＳＶＭ针

对不平衡数据的预测结果也比较差，预测正确率仅为

５２．４６％，而且几乎把日就诊人数都预测为Ａ２等级。
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表３　日就诊人数的预测结果的混淆矩阵

犜犪犫犾犲３　犆狅狀犳狌狊犻狅狀犿犪狋狉犻狓狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狊

犪犫狅狌狋狋犺犲狀狌犿犫犲狉狅犳狆犪狋犻犲狀狋狊

Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３

Ａ１ ０ ６２ ０ ０ ０ ０

Ａ２ ０ １９０ ２ ０ ０ ０

Ａ３ ０ ９５ ２ ０ ０ ０

Ｂ１ ０ １２ ０ ０ ０ ０

Ｂ２ ０ ２ ０ ０ ０ ０

Ｂ３ ０ １ ０ ０ ０ ０

２．３　优化犛犞犕模型及预测判别

从混淆矩阵和数据分析特征可知，每组的样本

量不一样，如果采用等权赋值的话，预测结果就较

差。所以下面将对六个类别进行不等权赋值优化，

即提高前三类的权重，降低后三类的权重。具体优

化的混淆矩阵如表４所示，预测正确率即对应的初

始分类权重如表５所示。

表４　４次优化对应的混淆矩阵

犜犪犫犾犲４　犆狅狀犳狌狊犻狅狀犿犪狋狉犻狓犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅犳狅狌狉狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀狊

① Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３

Ａ１ ７ ５３ ２ ０ ０ ０

Ａ２ ０ １９１ １ ０ ０ ０

Ａ３ ０ ７７ ２０ ０ ０ ０

Ｂ１ ０ １１ １ ０ ０ ０

Ｂ２ ０ ２ ０ ０ ０ ０

Ｂ３ ０ １ ０ ０ ０ ０

③ Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３

Ａ１ ５４ ８ ０ ０ ０ ０

Ａ２ ４ １８４ ４ ０ ０ ０

Ａ３ ０ １９ ７８ ０ ０ ０

Ｂ１ ０ ６ ０ ６ ０ ０

Ｂ２ １ １ ０ ０ ０ ０

Ｂ３ ０ １ ０ ０ ０ ０

② Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３

Ａ１ ３０ ３０ ２ ０ ０ ０

Ａ２ ５ １８４ ３ ０ ０ ０

Ａ３ ０ ６２ ３５ ０ ０ ０

Ｂ１ １ ９ １ １ ０ ０

Ｂ２ ０ ２ ０ ０ ０ ０

Ｂ３ ０ １ ０ ０ ０ ０

④ Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３

Ａ１ ６１ １ ０ ０ ０ ０

Ａ２ ０ １８３ ９ ０ ０ ０

Ａ３ ０ ８ ８９ ０ ０ ０

Ｂ１ ０ １ ０ １１ ０ ０

Ｂ２ ０ ０ ０ ０ ２ ０

Ｂ３ ０ １ ０ ０ ０ ０

表５　优化的分类权重与预测正确率

犜犪犫犾犲５　犗狆狋犻犿犻狕犲犱犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狑犲犻犵犺狋

犪狀犱狆狉犲犱犻犮狋犻狏犲犪犮犮狌狉犪犮狔

分类权重 预测错误数 正确率

１００∶１００∶１００∶１０∶２∶１ １４８ ５９．５６％

１０００∶１０００∶１０００∶１００∶２∶１ １１６ ６８．３１％

１０００００∶１０００００∶１０００００∶

１０００∶２∶１
４４ ８７．９８％

１００００００∶２００００００∶２００００００∶

１００００∶２０００∶１
２０ ９４．５６％

　　结合表４和表５，可以得到：

（１）由表３的混淆矩阵可知，前三类的特征变量

不明显。需要调高模型前三类的权重，于是将分类权

重从１∶１∶１∶１∶１∶１优化为１００∶１００∶１００∶１０

∶２∶１。正确率从５２．４６％上升到了５９．５６％，且由

表４混淆矩阵①可得，日就诊人数等级为Ａ１的，有

７个预测正确，终于实现了 Ａ１与 Ａ２的特征区分。

Ａ３被预测正确的个数已由原来的２个上升为２０

个；

（２）由混淆矩阵①可知，适当升高前三类的比

重是有效果的，但是Ａ１与Ａ３中的错误数依旧远高

于正确数。于是将比重从１００∶１００∶１００∶１０∶２∶１

优化为１０００∶１０００∶１０００∶１００∶２∶１，这时的错

误个数减少了３２，正确率上升了近１０％。但是 Ａ１

与Ａ３的错误数还是很高，证明ＳＶＭ模型还是不能

够很好地区分前三类的具体特征；

（３）明确了提高前三类的比重对正确率有正向

影响，于是将比重从１０００∶１０００∶１０００∶１００∶２∶１

优化为１０００００∶１０００００∶１０００００∶１０００∶２∶１，这

次权重优化的幅度更大一点，前三类都提高了两个

数量级。错误数减少了７２，比上次优化的效果还好

一点，正确率从６８．３１％上升为８７．９８％。从混淆矩

阵③可知，此时的 Ａ１，Ａ２，Ａ３基本能够正确区分，

并且Ｂ１的预测正确率也已经达到了５０％；

（４）从混淆矩阵④可知，虽然前三类的正确率

不错，但是Ｂ２和Ｂ３的错误率１００％，而且错的比较

离谱。于是在第四次优化的过程中，增大前三类权

重的同时，适当增大第四类、第五类的比重，将优化

权重调为１００００００∶２００００００∶２００００００∶１００００∶

２０００∶１，错误个数为２０个，说明一年３６６ｄ中，仅

有２０ｄ预测错误，正确率达到了９４．５６％。并且除
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了Ｂ３这一组的预测差距比较大之外，其他组的错

误基本保持在上下等级浮动。这一预测结果对于医

疗机构合理调配医务力量、床位和医疗药物，具有现

实性的指导意义。

３　探索影响日就诊人数的天气因素

建立随机森林模型

　　虽然前一节给出的日就诊人数的预测，解决了

医疗机构面临的问题。但是对于具体的病人来说，

除了能够得到合理的救治之外，并没有给出具体的

防范措施。于是，本节将建立随机森林模型，探索气

象因素中的重要因素，帮助脑卒中高危人群及时采

取干预措施。利用２０１３—２０１６年的脑卒中就诊人

数与逐日气象数据，建立７０棵树的随机森林模型，

给出每个变量的重要性（表６）。

表６　影响日就诊人数的气象因素的重要性

犜犪犫犾犲６　犐犿狆狅狉狋犪狀犮犲狅犳犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犾犳犪犮狋狅狉狊

犪犳犳犲犮狋犻狀犵狋犺犲犱犪犻犾狔狀狌犿犫犲狉狅犳狆犪狋犻犲狀狋狊

犐犕 犐犖犘 犐

犘ａｖｅ ８．０７２０４０ ４０８２９．５８ ５

犘ｍａｘ ８．５３８２４０ ４０４２４．１５ ６

犘ｍｉｎ ８．９５９３６２ ４４１２６．０４ ４

犜ａｖｅ ７．４０６８５３ ４５５４７．７９ ３

犜ｍａｘ ９．８２９３８３ ４８３６２．７４ １

犜ｍｉｎ ７．４０３０１１ ４７０７１．９３ ２

犚ａｖｅ ４．９２０５９０ ３７５４１．６２ ８

犚ｍｉｎ ４．８０７２８１ ３９５０７．１１ ７

　注：犘ａｖｅ，犘ｍａｘ，犘ｍｉｎ分别表示日平均、最高和最低气压；犜ａｖｅ，犜ｍａｘ，

犜ｍｉｎ分别表示日平均、最高和最低气温；犚ａｖｅ，犚ｍｉｎ分别表示日平

均、最低湿度。

　Ｎｏｔｅ：犘ａｖｅ，犘ｍａｘ，犘ｍｉｎａｒｅｔｈｅｐｒｅｓｓｕｒｅｓｏｆｄａｉｌｙａｖｅｒａｇｅ，ｍａｘｉｍｕｍ

ａｎｄｍｉｎｉｍｕｍ；犜ａｖｅ，犜ｍａｘ，犜ｍｉｎａｒｅｔｈｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓｏｆｄａｉｌｙ

ａｖｅｒａｇｅ，ｍａｘｉｍｕｍａｎｄｍｉｎｉｍｕｍ；犚ａｖｅａｎｄ犚ｍｉｎａｒｅｔｈｅｈｕｍｉｄｉｅｓ

ｏｆｄａｉｌｙａｖｅｒａｇｅ，ｍｉｎｉｍｕｎ．

　　表６中的ＩＭ和ＩＮＰ指标都是重要性值的度量

方式，数值越大，代表重要性越高。ＩＭ（ｉｎｃｒｅａｓｅｉｎ

ＭＳＥ）表示指标表示精度平均减少值，即表示误差

的增加，准确性的降低；ＩＮＰ（ｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｎｏｄｅｐｕｒｉ

ｔｙ）表示节点不纯度平均减少值，其实就是ＲＳＳ（回

归平方和）的减少；Ｉ是Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ，为相应特征重

要性的度量值，对应变量的重要值越大，则说明变量

对于模型进行分类越重要。本文的重要性排序主要

以第二个指标为准，发现排名前三的分别是日最高

气温、日最低气温和日平均气温。鉴于此，我们发现

温度是诱发脑卒中就诊的最重要因素，气压次之，温

度相关性较差。因此，脑卒中高危人群需要在温度

变化异常的天气采取相应的预防措施，降低发病的

风险。

４　结　论

本文从机器学习算法的角度，对脑卒中的日就

诊人数进行预测，并通过随机森林的方法找出影响

脑卒中发病的重要气象因素。主要结论如下：

（１）初期的数据挖掘发现，日就诊人数与８个

气象因素呈现弱相关。但脑卒中的日就诊人数为不

平衡数据，从折线图上反映出其为典型的右偏数据

类型，这种数据特征是导致传统的预测模型预测脑

卒中日就诊人数等级准确率较低的原因。

（２）通过不断优化的ＳＶＭ模型，使得日就诊人

数等级的预测正确率达到９４．５６％，一年之中仅有

２０ｄ的日就诊人数等级预测错误。可以说，这种预

测结果基本解决了医疗机构所面临的医务力量、床

位和医疗药物的调配，具有一定的应用和推广价值。

（３）最后，建立了日就诊人数关于气象变量的

随机森林模型，探索出影响脑卒中发病率的三大重

要气象因素：日最高气温、日最低气温、日平均气温。

这将提醒脑卒中高危人群在温度变化异常的天气

时，及时采取干预措施，降低发病风险。
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