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摘摇 要:该文提出了基于平滑削边绝对偏离(SCAD)先验和注意力机制的脑卒中发病率预测模型。 通过深入研究,针对气

象特征复杂多变等因素,设计了气象特征注意力模块,以提高模型的特征表达能力,并利用多头注意力机制,有效捕捉气

象因子与脑卒中发病率的权重关联信息,降低了无用信息干扰,使得训练过程中更关注对脑卒中发病有显著影响的气象

因子。 为了在本研究中数据规模有限的情况下,进一步提升模型的预测性能,该文结合了 SCAD 特征筛选方法和先验知识

方法,设计了 SCAD 先验知识模块,帮助模型更快收敛,降低模型对数据规模的依赖。 该算法相比于多个对比模型在各项

评价指标上都有所提升,其中相比于基线算法中表现最好的 Xgboost 模型,MSE 降低了 0. 064, R2 评分提高了 0. 054。 此

外,对该算法进行了消融分析,验证了该算法设计的核心模块的作用,以及对模型性能提升的贡献。 实验结果表明,基于

该方法设计的模型提高了脑卒中发病率的预测精度,适用于贵州山区脑卒中发病规律的目标识别。
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Abstract:An attention mechanism and Smoothly Clipped Absolute Deviation (SCAD) prior-based stroke incidence prediction model is
developed. Through in-depth research,the meteorological feature attention module is designed to improve the feature expression ability
of the model, and the multi - head attention mechanism is used to effectively capture the weight association information between
meteorological factors and stroke incidence, reduce the interference of useless information, and make the training process pay more
attention to meteorological factors that have a significant influence on stroke incidence. In order to further improve the prediction
performance of the model in the case of limited data scale,we combine SCAD feature screening method and prior knowledge method to
design SCAD prior knowledge module to help the model converge faster and reduce the model's dependence on data scale. The proposed
algorithm has improved in different evaluation metrics when compared to numerous comparative models. The MSE is decreased by 0. 064
for each of them when compared to the baseline algorithm's top-performing Xgboost model,and the R2 score is raised by 0. 054 for each.
The suggested algorithm is also subjected to an ablation analysis,which verifies the function of the core modules created for the algorithm
in this chapter and its contribution to the enhancement of model performance. In conclusion, the proposed model can aid in stroke
incidence prevention by properly predicting the stroke incidence based on meteorological data.
Key words:meteorological factors;stroke incidence;attention mechanism;smoothly clipped absolute deviation (SCAD);prior knowledge
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0摇 引摇 言
随着脑卒中发病率、死亡率的不断上升,人们对脑

卒中疾病危害的认识逐步加深,并发现该病的发病率

存在季节性特点。 近年来智能医疗领域的研究已经深

入应用了机器学习等算法,其中对脑卒中发病风险的

预测成为研究的热点[1]。 因此,借助深度学习算法建

立准确的预测模型,在发病风险较高时发出预警,能够

有效地帮助人们预防该疾病的发生,最大限度地降低

脑卒中的发病率,以减轻患者及家庭承受的压力和经

济负担[2]。
针对气象特征的复杂多变,以及脑卒中发病与气

象特征呈现弱相关等因素,该文提出基于平滑削边绝

对偏离(SCAD)先验和注意力机制的脑卒中发病率预

测算法。 通过向深度学习模型中引入气象特征注意力

机制,使得模型可以更好地关注对脑卒中发病有显著

影响的气象特征,将筛选后的结果作为先验知识。 在

一定程度上降低了对数据量的需求,并在有限数据规

模的情况下,提升了模型准确率和泛化能力。
主要贡献如下:
(1)研究并设计了基于 SCAD 先验和注意力机制

的脑卒中发病率预测模型。 增强了模型的特征表达能

力,提升了对脑卒中发病率预测的准确率。
(2)对数据集进行了训练集的数据筛选,并且在

此基础上利用引进多头注意力机制的算法,对模型进

行了多次对比实验和消融分析,以更好地应对具有复

杂度的脑卒中发病识别任务,对模型的有效性及关键

组件性能提升得到了有效的验证。

1摇 基础理论
1. 1摇 SCAD 算法

目前,传统特征筛选法已成功应用于不同领域的

模型,具体包括:逐步回归法、前进法、后退法、最优子

集法等等。 这些方法的基本思想是将特征的所有子集

构成的子模型进行比较,然后根据某种信息准则(如
AIC[3]、BIC[4]、AICC[5]等准则)选出最优子模型。 Tib鄄
shirani[6]在研究中开拓性地提出了最小绝对值压缩和

选择算子(Lasso) [7-9]惩罚估计改进方法。 Fan 和 Li[9]

提出了一种新的特征筛选方法—平滑剪切绝对偏差惩

罚(Smoothly Clipped Absolute Deviation,SCAD),并且

该惩罚函数同时具备优质惩罚函数的三大优势:稀疏

性、无偏性和连续性。 SCAD 惩罚函数定义如公式 1、
公式 2 所示。
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求得 SCAD 惩罚函数的一阶导数为:

p '
姿(茁) = 姿{ I(茁 臆 姿) + a姿 - 茁

(a - 1)姿 + I(茁 > 姿)}

(2)
式中, 茁 代表特征向量, a > 2 代表调节参数, 姿逸0 代

表惩罚参数,并且 p姿(0) = 0。 在公式 2 中, I 代表示性

函数,当满足某种性质时,其值为 1,否则为 0。 调节参

数 a 和惩罚参数 姿 分别控制了特征筛选的平滑性和稀

疏性,当 a 越大时,惩罚函数曲线越平缓,使得特征筛

选越趋向于平滑,同时减少了估计误差。 当 姿 越大时,
对于一些系数较小的特征,其估计量会被惩罚为 0,从
而控制了特征的稀疏性。 当公式 2 结果为 3. 7 时,在
贝叶斯风险下接近最优。
1. 2摇 注意力机制

注意力机制可以更好地捕捉局部信息和全局信

息,卷 积 神 经 网 络 ( CNN ) [10] 和 循 环 神 经 网 络

(RNN) [11]等通常只能在局部区域或序列上进行特征

提取,而注意力机制能够在全局范围内对输入特征进

行加权,从而更好地捕捉全局信息。 针对气象特征十

分复杂多变,且与脑卒中发病呈弱相关性,通过引入注

意力机制中的点积注意力机制,可以增强模型的特征

表示能力,帮助模型关注对脑卒中发病有显著影响的

气象因子。 通过输入 3 个特征经过线性映射,分别是

Q、K、V ,代表查询、键和值矩阵,表示键的维数,点积

注意力机制的公式如下:

AttentionDot(Q、K、V) = softmax(QK
T

dk

)V (3)

接着计算 Q 与所有特征的 K 的内积,从而得到注

意力分数,该分数代表两个特征之间的相关程度。 注

意力分数经过输入端、网络头部、骨干网络最后输出。
在分类任务中使用 softmax 函数进行归一化,形成回

归的概率分布,降低了数据维度,可以得到每个气象因

子特征真正的权重,该权重与 Value 进行逐个相乘加

权求和,得到最终的输出特征。 相比传统模型,加入点

积注意力机制后其表示能力显著增强。
1. 3摇 Transformer 模型

Transformer 模型是由 Vaswani 等人在 2017 年所

提出的一种完全基于注意力机制的模型[11-12]。 基于

自注意力机制的设计的深度架构在并行性、最大路径

长度方面都比卷积神经网络、循环神经网络更有优势。
Transformer 的架构由自注意层、前馈层和标准化

层组成。 自衰减层允许模型从序列中不同时间点之间

的关系中学习,促进捕获复杂的时间模式。 自衰减块

决定了序列中每个元素相对于电流的重要性元素这个

过程是通过为序列中的每个标记生成查询( Q )、键
( K )和值( V )向量来实现的。 通过这种方式,更多
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相关的令牌对当前的令牌编码的贡献更大,从而产生

更准确和更有意义的数据编码。

2摇 脑卒中发病率预测算法
该文结合了 SCAD 特征筛选方法和先验知识的

思想,设计了 SCAD 先验知识模块,以帮助模型更快地

收敛,旨在有限的数据规模下,进一步提升模型的预测

性能,降低模型对数据规模的依赖。 此外,由于气象特

征复杂多变,并且与脑卒中发病呈弱相关性,需要模型

具有更强的特征表达能力,并且能够在学习过程中关

注到对脑卒中发病有显著影响的气象特征,才能达到

优秀的预测性能。 因此,对 Transformer 的骨干网络进

行了改进,并设计了气象特征注意力模块,以解决上述

问题。 基于先验知识模块脑卒中预警模型的结构如图

1 所示。

图 1摇 基于 SCAD 先验知识和注意力机制的

脑卒中发病率预测算法网络结构

2. 1摇 算法网络结构

文中算法的骨干网络基于 Transformer[13] 模型改

进,保留了编码器(Encoder)部分,并去除了解码器

(Decoder)部分。 将 Transformer 模型应用在不同的实

际问题中,脑卒中算法模型的建立主要基于创新改造

后的 Transformer 的模型架构[14-15],如图 2 所示。 根据

气象因子的变化预测脑卒中的发病率,需要建立预测

模型,模型的输入是经过预处理后的气象特征,输出为

一个发病率预测值。 与序列到序列的建模不同,模型

的输出结果是一个预测值。

图 2摇 改进后的 Transformer 模型模块结构

Transformer 模型显示了机器反应的最新结果和

反应预测结果。 训练的变压器在大型和有噪声的数据

集上的结果是一个模型。 解码器会对序列进行掩码处

理,先前的位置会生成相应后面位置的输出,以此相互

依赖,编码后得到的表示可以用来表示预测或分类,以
此减少信息流动的损失,也降低了计算成本。 此外,解
码器部分还需要对输入序列进行一次编码和一次解

码,这样会增加信息的损失和噪声。 去掉解码器可以

直接使用编码后的表示进行预测或分类,减少信息流

动的损失。
气象数据经过预处理后的结果作为模型的输入。

与此同时,经过预处理后的气象特征也输入到 SCAD
先验模块中,该模块使用 SCAD 算法对气象特征进行

筛选,经过 SCAD 处理后,每个特征会得到一个系数,
该系数代表了该气象因子与脑卒中发病的关联性,关
联性弱的气象特征的系数会被衰减或变为 0。 将

SCAD 筛 选 后 的 权 重 矩 阵 作 为 先 验 知 识, 与

Transformer 模型输入特征的权重矩阵共同构成输入

到编码器的输入向量。 在反向传播更新参数的过程

中,分别对每个特征的初始化矩阵参数和 SCAD 先验

知识权重矩阵参数进行求偏导以计算梯度,并分别更

新对应的参数,具体见公式 4 和公式 5。
y = Wprior字 + W0字 (4)
Ñxy = Ñx0

y + Ñx priory (5)
将 SCAD 先验知识和输入特征映射到高维向量

空间中,离散的特征转换为连续的实数向量。 最后,通
过线性层将经过注意力机制模块后的结果通过降维得

到一维的结果,这个结果作为最终的预测输出,即脑卒

中发病率的预测值。
2. 2摇 SCAD 先验知识模块

该文设计了 SCAD 先验知识模块 ( SCAD Prior
Knowledge Module),将其简称为 SCAD-PKM,模块结

构如图 3 所示。 深度学习在临床应用方面存在两个限

制因素:缺乏可解释性和需要大量数据驱动。 注意力

机制具有高度的适应性和灵活性,能够在不同的层进

行多次叠加,每次叠加都可以关注不同的信息。 当使

用足够多数据用于训练时,理论上注意力模块叠加的

越深,模型的效果就越好。

图 3摇 SCAD-PKM 模块结构

受到机器学习的启发,在深度学习中,除了输入模
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型中作为训练集的数据之外,还可以额外集成知识,即
先验知识。 SCAD-PKM 模块,通过向模型中加入先

验知识的方式,帮助模型在已有数据集上更快地收敛,
从而在一定程度上降低了模型对数据量的依赖,同时

先验知识比用纯数据驱动的模型用了多维协作学习策

略,通过一维卷积实现跨维信息交互。
在实现 SCAD 算法时,先求解无惩罚项的对数似

然函数,并根据该结果来设置初始值,然后再去迭代加

上 SCAD 惩罚项的损失函数,从而减少带惩罚项的对

数似然函数较为复杂的计算。 通过实验验证,一个合

适的初始点能够大大减少牛顿高斯迭代的计算量。 上

述做法有效地加快了 SCAD 的收敛速度。
将 SCAD 筛选后的权重向量记为 Xprior ,接着对其

和预处理完毕后的特征输入向量分别进行层归一化,
然后再将它们串联,作为文中算法注意力模块的嵌入

层( Embedding) 的输入。 这种串联的方式能够将

SCAD 筛选得到的权重作为先验知识,与原始的输入

特征相结合,每个特征变量对应于一个原始的向量和

一个先验知识向量,两个向量共同参与模型后面的训

练和学习,如下所示。
X = [X0;Xprior] (6)
加入 Xprior 后, Xprior 对模型的学习起到了一定的指

导作用,可以帮助模型更快地收敛。
2. 3摇 气象特征注意力模块

本 模 型 设 计 了 气 象 特 征 注 意 力 模 块

(Meteorological Characteristics Attention Module),将其

简称为 MCAM,模块结构如图 4 所示。 该模块利用对

模型混合特征的加权聚合,提出了一个混合加权聚合

算子,并讨论了它的几个重要性质,使模型能够调整对

不同气象特征的关注度,获得更有代表性的气象特征

表示,从而使得模型的注意力高效集中在对脑卒中发

病有显著影响的气象特征。

图 4摇 MCAM 模块结构

(1)Embedding 层。
Embedding 层的作用是将数据特征集合映射到向

量空间,进而把数据进行向量化的过程。 在 MCAM
中,输入由两部分组成,第一部分是数据预处理后得到

的 DataFrame 格式的原始气象特征数据,另一部分是

经过 SCAD-PKM 模块处理后得到的先验知识,这两

部分作为独立的变量参与模型的学习。 本模型的

Embedding 层通过稀疏的方式处理气象特征,同时融

合了大量基本特征,将气象因子的特征升为 256 维高

阶特征向量。 经过该层后,模型将获得预测输入矩阵

的嵌 入 向 量, 随 后 需 要 通 过 线 性 映 射 ( Liner
Projection)来将嵌入向量转换为矩阵:查询 Q 、键 K 、
值 V 。 Wq,Wk,Wv 是三个参数矩阵。 该矩阵被作为输

入参数传入到编码器 Encoder 模块中。
(2)多头注意力机制层。
文中算法的多头注意力机制层是由多个自注意力

机制结构组成,其中自注意力机制采用缩放点积注意

力机制的形式。 对 Query 有显著影响的 Key 会获得较

高的 注 意 力 得 分, 并 通 过 求 得 注 意 力 得 分 与 值

(Value)相乘后的加权和来获得最终的输出,作为模

型所关注的注意力。
在进行点积运算时,当查询向量的维度 dk 较大

时,则会导致一些结果的值过大或过小,此时较大的值

通过 softmax 函数输出的结果就会更加接近于 1,其余

的值经过 softmax 函数后就会更加趋近于 0,这种情况

下得到的结果的分布就会更加向两端靠拢,导致模型

计算梯度时得到的梯度值很小。 为了使模型具有突出

显著特征的能力,利用一个维度增强注意(DEA)模

块,即插即用模块,它被嵌入到缩放点积注意力机制

中,以确保注意力得分不会过大或过小,从而缓解

softmax 函数的梯度消失问题。
为了计算模型中的输出向量,分别将矩阵 Q、K、V

进行顺序合并,从而客观地得到输出向量的值, X =
[X0;Xprior]x iq ik ivi 。 因此,缩放点积注意力机制的矩

阵计算过程如图 5 所示,输入时包括大小为 dk 的 Q 和

K ,以及大小为 dv 的 V 。 通过计算 Q与所有 K点积的

值,并将所得到的结果除以均方根 dk ,最终通过输

入 softmax 函数取得最终权重的值为 Yattn 。

Yattn(Q,K,V) = 移
n

i = 1
vi

exp(
kT
i q i

dk

)

移
n

j = 1
exp(

kT
i q i

dk

)
(7)

Yattn(Q,K,V) = Vsoftmax(
KTQ
dk

) (8)

图 5摇 缩放点积注意力机制矩阵计算过程

多头注意力机制将输入的 Q、K、V 矩阵分别进行

线性映射,将它们投影到低维空间,每个注意力的头都

包含了一个自注意力机制,捕捉输入序列在不同子空

间中的信息,并且将计算得到的结果对应到每个头。
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在计算了多个头的结果后得到注意力输出,同时将输

出的结果进行串联合并。 随后,使用 W0 权重矩阵对

最终结果进行线性变换,对向量进行降维,增强模型的

表达能力,一定程度上解决了气象特征复杂多变和气

象特征与脑卒中发病弱相关的问题。 帮助模型更好地

理解输入特征,同时,线性并行计算增加了预测模型计

算的速度,多头注意力机制的计算过程表示为:
M(Q、K、V) = concat(head1,head2,…,headn)W

0

(9)
head i = Yattn(QW

Q
i ,QW

K
i ,QW

V
i ) (10)

利用 LayerNorm 函数对结果进行归一化处理后,
将多头注意力机制层的结果作为输入,放到前馈神经

网络中。 其公式如下所示:
y = LayerNorm(字 + Yattn(字)) (11)

LayerNorm(字) = a(字 - 滋)
滓 + 着 + b (12)

残差连接将当前层的输入加上自身的输出,从而

保留输入信息,解决因网络加深而导致的模型退化问

题。 层归一化其实就是数据标准化的一个过程,将输

入的矩阵参数进行处理后使其限定在均值为 0,方差

为 1 的范围内,这样加快了梯度下降求最优解的速度,
同时提高了结果的精度。

(3)前馈神经网络层。
经过多头注意力机制层的处理后,模型得到了一

个经过编码的特征表示。 为了增强对特征的非线性表

达能力,特征需要通过前馈神经网络进一步加工和处

理,其单元之间的连接不会形成一个循环,中间使用激

活函数进行非线性变换。 其中, W1W2 为权重参数,
b1b2 为偏置参数。

FFN(字) = max(0,字W1 + b1)W2 + b2 (13)
并且为了防止过拟合,在层归一化前也加入了一

层 Dropout 操作,最终前馈神经网络经过归一化处理

完毕后,经过一个线性变换层降为 1 维,该结果就是模

型预测的脑卒中发病率。
2. 4摇 损失函数

考虑到气象特征的复杂多变性以及气象因子与脑

卒中发病之间的弱相关性,选取 Log-Cosh 损失函数,
从而避免了大误差的影响。 针对预测值和真实值的差

异较小的情况,Log-Cosh 损失函数将近似 MSE 损失

函数,保证了平滑的特性。 Log-Cosh 损失函数公式如

下所示:

LLog-Cosh(y,ŷ) = 移
n

i = 1
log [cos( ŷ - y)] (14)

3摇 实验分析
3. 1摇 数据集

本研究使用的数据包括贵州省疾控中心提供的

2017 年至 2020 年脑卒中患者的病例数据,涵盖了性

别、年龄、发病时间和诊断时间等关键信息,共计

62 318条;以及来自贵州省气象局提供的当地气象站

的逐日气象数据,包括逐日的气温(平均值、最高值、
最低值、24 小时变温)、气压(平均值、最高值、最低值、
日较差)、平均相对湿度、日照时数、水气压、平均风

速、云量、能见度、地表温度等多项气象指标。
3. 2摇 数据处理

该文采用 Pandas 处理数据,首先对数据进行读

取,将 表 格 型 数 据 读 取 为 DataFrame 形 式。 使 用

Pandas 的解析函数 read_excel() 从 Excel 的 XLS 文件

中读取表格数据。 然后使用 Pandas 等 concat( ) 函数

将读取到的病例数据和气象数据分别整合,使对象在

轴上进行堆叠,完成数据的合并。 在完成数据清理后,
为了构建实验的数据集,需要将病例数据和气象数据

进行关联,完成气象数据和病例数据的数据融合。 最

后,需要为数据集进行打标签处理,其中打标签的逻辑

如公式 15 所示。

label =
dc

yc
(15)

其中,label 代表标签(发病率), dc 代表一个日期的发

病人数, yc 代表当前年份的年总发病人数。
使用 Pandas 的 groupby() 函数按照年份和日期进

行分组,然后使用 count() 函数分别计算出年总发病

人数和日发病人数,根据公式 15 进行计算,从而完成

对每个样本的打标签处理。 公式 14 是 Log-Cosh 损

失函数,如何确定数据样本,有待进一步说明。
3. 3摇 实验设置

文中算法使用经过预处理后的数据集,其中 2017-
2019 的数据作为训练集,共包含 46 738 个样本。 将

2020 年的数据作为本轮实验的测试集,共包含 14 681
个样本。 在训练过程中,每个训练批(Batch)输送 256
个样本至模型中。 训练轮次为 1 万次。 epochs 采用

Adam 优化器来更新网络参数,优化训练过程中学习

率的调整,Dropout 层的丢弃率为 0. 3。 文中算法的损

失阈值 loss_threshold 设为 0. 5 伊 10 -9 ,训练过程中,满
足损失小于 loss_threshold 或达到最大训练轮次 epochs
时停止训练。
3. 4摇 评价指标

该文研究的是根据气象因素预测脑卒中发病率问

题,因此本研究预测的结果是一个连续变量(脑卒中

发病率),所以本研究属于回归问题。 为了综合评估

模型的准确率和泛化能力,选取的评价指标包括

MSE、MAE、 R2 score。
均方误差(MSE)用于评价模型的准确性,是实际

值与预测值差值的平方的平均值,其对应于平方误差
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的期望。 MSE 如公式 16 所示。 该指标的取值范围为

MSE 最优值为 0,最差值为 + ¥。

MSE = 1
n 移

n

i = 1
( ŷi - y i)

2 (16)

平均绝对误差(MAE)是预测值与真实值之间误

差的绝对值取平均,用于异常值代表损坏的部分,如公

式 17 所示。 MAE 最优值为 0,最差值为 + ¥。 MAE
并没有惩罚太多的训练异常值(L1 范数以某种方式平

滑了所有可能的异常值的误差),从而为模型提供了

一个通用的和有界的性能度量。

MAE = 1
n 移

n

i = 1
ŷi - y i (17)

R2 反映了预测值与真实值间的拟合程度,该指标

对应于拟合优度。 总平方和(SST)是由具体的因素变

化引起的,代表真实数据相对均值的离散程度;误差项

平方和(SSE),组内方差,表示实验误差大小的偏差平

方和。 计算结果为真实数据和预测数据之差的平方和

越接近于 1,代表模型的拟合程度越好。 R2 的取值可以

是负值,但是这意味着回归表现不佳。 当回归模型不

解释响应数据在其平均值周围的可变性时, R2 可以为

0。 脑卒中发病决定系数的正值在[0,1]区间内,1 表

示完美的预测。

SST = 移
n

i = 1
(y i - ŷ) 2 (18)

SSE = 移
n

i = 1
( f(x i) - y i)

2 (19)

R2 = 1 - SSE
SST (20)

3. 5摇 实验结果分析

3. 5. 1摇 预测性能对比实验

通过 MSE、MAE、 R2 三种误差评价指标,与现有

的七种算法(多元线性回归、岭回归、SVM、随机森林、
Lightgbm、Xgboost、BP 神经网络)进行对比。 不同算

法在测试集上的实验结果如表 1 所示。
表 1摇 模型预测性能对比

算法 MSE MAE R2 score

文中算法 0. 874 0. 272 0. 747

多元线性回归 1. 102 0. 284 0. 55

岭回归 1. 104 0. 281 0. 547

SVM 2. 381 0. 717 -0. 572

随机森林 1. 015 0. 273 0. 608

Lightgbm 0. 987 0. 278 0. 650

Xgboost 0. 938 0. 275 0. 693

BP 神经网络 0. 986 0. 269 0. 629

摇 摇 由实验结果可以看出,提出的基于 SCAD 先验和

注意力机制的脑卒中发病率预测模型,相比于其他基

线算法,在 MSE、MAE、 R2 等指标上均取得了最佳结

果。 表明针对研究的任务,文中算法建立的模型具有

更高的准确性,拟合更良好,模型的泛化性能更佳。
为了能更直观地观察预测值和真实值的分布情

况,在本实验中,绘制了每个算法对训练集和测试集中

的每个样本的预测值,并和标签(发病率)的真实值放

在一起构成散点图,如图 6 所示。 其中,圆形图标代表

真实的发病率,菱形图标代表模型预测的发病率。 左

侧 Train DataSet 代表该算法在训练集上的实验结果,
右侧 Test DataSet 代表该算法在测试集上的实验结果。
8 种机器学习模型的预测值(菱形)与实际值(圆形)
之间的拟合程度可以由图 6 所示。

通过以上各图可以直观地看出不同模型之间性能

的差异。 基于 SCAD 先验和注意力机制的脑卒中发病

率预测算法所建立的模型,在训练集和测试集上的预

测值都十分接近真实值,达到了最好的预测效果。
3. 5. 2摇 滑动窗口实验

气象因素诱发脑卒中发病的机制复杂,剧烈天气

变化和脑卒中发病存在密切关联。 而文中算法模型中

考虑的气象特征主要为上述数据集中的气象因素。 为

了分析各个气象因素在文中算法设计中与脑卒中发病

的暴露-反应关系,同时能够更好地提高模型预测的

性能,选择滑动窗口的方式,通过对脑卒中发病前的不

同时间周期的各个气象特征做加权平均处理,并将处

理结果输入模型中,同时控制模型的网络结构和参数

不变,进行对比实验。 实验中滑动窗口 Sw 大小取值为

3 天、5 天、7 天、11 天、15 天、30 天。 当 Sw = 1 时为文

中算法的初始情况。 Sw 实验结果如表 2 所示。
表 2摇 滑动窗口实验结果

Sw MSE MAE R2 score

1 0. 874 0. 272 0. 747

3 0. 878 0. 291 0. 743

5 0. 858 0. 285 0. 764

7 0. 845 0. 269 0. 778

11 0. 851 0. 287 0. 763

15 0. 828 0. 286 0. 789

30 0. 839 0. 298 0. 780

摇 摇 从实验结果中可以看出,当滑动窗口 Sw 取 15 时,
即考虑脑卒中患者发病当日和前 14 天的气象指标和

气象变化时,模型的预测性能表现最为准确,在 MSE、
R2 等指标上均取得了最优的结果,而当滑动窗口 Sw 取

15 时,MAE 指标取得了最优结果。
3. 6摇 消融分析实验

本节分析了文中算法所建立的模型中核心模块的

有效性,从而验证了文中算法提出的网络结构及其改
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进点的可靠性。

图 6摇 文中算法与基线算法在训练集和测试集上预测值和真实值的分布图

摇 摇 本节旨在验证 SCAD 先验模块帮助模型更快收

敛并提升模型预测性能方面的作用。 为此,本节设计

三种不同的变体网络,分别为 No_SCAD_Attn、SCAD_
Attn、SCAD_Attn_Train。 No_SCAD_Attn 网络为文中

算法完全删除掉 SCAD 先验知识模块,只采用原始的

输入特征进行训练,后续网络结构不变。 SCAD_Attn
网络则将气象特征通过 SCAD 算法筛选后得到的特

征向量与原始的特征向量输入到 Embedding 层中,分

别得到它们所对应的权重矩阵,随后将二者相加,相当

于原始特征向量在自身的权重矩阵上增加了一个常

数,作为一定的先验知识。 而 SCAD_Attn_Train 为文

中算法采用的 SCAD 先验知识自适应学习的方式。 将

经过 Embedding 层后得到的 SCAD 先验知识权重矩阵

和原始特征的权重矩阵串联,相当于每个特征对应于

两个变量,SCAD 先验知识也参与到训练中并更新参

数。 实验结果如表 3 所示。
表 3摇 SCAD 先验知识模块消融实验结果

变体网络 MSE MAE R2 score Cost / s

No_SCAD_Attn 0. 913 0. 282 0. 715 2 338. 6

SCAD_Attn 0. 927 0. 281 0. 709 1 724. 3

SCAD_Attn_Train 0. 874 0. 272 0. 747 1 980. 5

摇 摇 实验结果表明,SCAD_Attn_Train 相比其他两种

方式,在各个指标上都有了提升。 而 SCAD_Attn 在

MAE 上有了提升,但在其他指标上性能下降。 此外,
实验还对三种不同网络训练中的耗时做了统计。 结果

表明,加入 SCAD 先验知识模块,显著地缩短了训练时

间,帮助模型更快地收敛。 本节同样绘制了每个网络

在训练集和测试集中每个样本的预测值和真实值的散

点图,以直观地观测模型的预测性能,如图 7 所示。
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图 7摇 SCAD 先验知模块消融实验预测值与真实值分布图

3. 7摇 气象特征关联分析

通过上述实验,当气象诱发脑卒中发病模型选择

本文算法设定滑动窗口 Sw = 15,同时,选取 SCAD_
Attn_Train 先验知识消融实验训练数据时,得到脑卒

中发病率与各个气象要素相关系数,如表 4 所示。 发

病当日至前 15 日气象特征与脑卒中相关性,从模型表

现中可以看出,气压与脑卒中发病影响较明显;发病当

日至前 14 日平均本站气压、最高本站气压和最低本站

气压与发病率呈较显著的负相关,其中发病当日相关

系数最小,分别为-0. 19、-0. 17 和-0. 2,表明随着气

压升高,发病数逐渐降低。 前 1 日至前 14 日最高气

温、平均湿度与发病率呈正相关,发病率与当日日变温

呈正相关;前 1 -15 日的日照时数、能见度、日较差和

最低温度均与脑卒中发病率呈负相关,与其余气象特

征相关性不显著。 总体上说,通过文中相关算法以及

实验设计研究,脑卒中发病与气压和湿度相关性较显

著,当 24 小时平均气温升高、前 1 日-15 日相对湿度

增大时,贵州省脑卒中发病人数增多,前 1 日气压降

低、前 1-15 日照时数减少、能见度降低、前 14 日气温

日较差变小、以及前 15 日最低气温较低时,脑卒中发

病率增高。
上述相关性分析表明,气温、气压、平均相对湿度、

日照时数等多项气象特征与脑卒中发病有一定的相关

性,其中,冷热效应针对脑卒中发病影响明显。

表 4摇 发病率与各气象特征相关系数

日变温
最低

气温

最高

气温

平均

湿度

日照

时数

平均

气压

最高

气压

最低

气压

当日 0. 12 -0. 12 0. 13 0. 11 -0. 09 -0. 19 -0. 17 -0. 2

1 日 0. 13 -0. 11 0. 15 0. 12 -0. 10 -0. 13 -0. 12 -0. 14

2 日 0. 14 -0. 12 0. 13 0. 11 -0. 12 -0. 11 -0. 1 -0. 13

3 日 0. 12 -0. 13 0. 11 0. 12 -0. 13 -0. 11 -0. 1 -0. 12

4 日 0. 12 -0. 10 0. 10 0. 14 -0. 10 -0. 12 -0. 11 -0. 14
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续表 4

日变温
最低

气温

最高

气温

平均

湿度

日照

时数

平均

气压

最高

气压

最低

气压

5 日 0. 11 -0. 14 0. 10 0. 13 -0. 11 -0. 15 -0. 13 -0. 12

6 日 0. 10 -0. 13 0. 15 0. 12 -0. 11 -0. 12 -0. 12 -0. 13

7 日 0. 09 -0. 11 0. 16 0. 11 -0. 12 -0. 12 -0. 11 -0. 11

8 日 0. 10 -0. 11 0. 14 0. 12 -0. 13 -0. 12 -0. 12 -0. 11

9 日 0. 10 -0. 12 0. 13 0. 10 -0. 14 -0. 13 -0. 13 -0. 12

10 日 0. 08 -0. 15 0. 11 0. 11 -0. 13 -0. 14 -0. 13 -0. 13

11 日 0. 09 -0. 12 0. 12 0. 11 -0. 13 -0. 14 -0. 12 -0. 13

12 日 0. 09 -0. 12 0. 10 0. 10 0. 15 -0. 14 -0. 11 -0. 12

13 日 0. 08 -0. 11 0. 10 0. 10 -0. 14 -0. 12 -0. 10 -0. 12

14 日 0. 07 -0. 12 0. 10 0. 12 -0. 14 -0. 11 -0. 11 0. 10

15 日 0. 08 -0. 11 0. 10 0. 11 -0. 15 -0. 10 -0. 09 0. 10

摇 摇

4摇 结束语
结合了 SCAD 特征筛选方法和先验知识的思想,

设计了 SCAD 先验知识模块,以帮助模型更快地收敛,
旨在有限的数据规模下,进一步提升模型的预测性能,
降低模型对数据规模的依赖。 此外,由于气象特征复

杂多变,并且与脑卒中发病呈弱相关性,需要模型具有

更强的特征表达能力,并且能够在学习过程中关注到

对脑卒中发病有显著影响的气象特征,才能达到优秀

的预测性能。 因此,对 Transformer 的骨干网络进行了

改进,并设计了气象特征注意力模块,以解决上述问

题。 设计了多个对比和消融实验,验证了该算法在模

型预测性能上的提升。 实验结果表明,该算法相比其

它基线算法,在预测性能和泛化能力上都取得了优异

的表现。 在消融实验中,证明了算法设计的核心模块

的作用,以及对模型性能提升的贡献。 综上所述,该预

测模型能够根据气象因素较为准确地预测脑卒中发病

率,对于医疗部门针对脑卒中发病干预做出了应有的

贡献。
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