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摘　要　有效的医院门诊量预测是现代医院对医疗资源实现智能化管理的重要前提之一。现有的医院门诊量预测方

法大多针对的是单一的数据集，缺少对数据的充分挖掘和深入分析。为此，提出一种基于深度信念网络的医院门诊量

预测方法，用深度信念网络对医院各科室的门诊量数据进行无监督学习，完成对门诊量数据的特征提取，挖掘各科室

门诊量数据间的相互关系，在网络的顶层叠加一个逻辑回归层并将提取出的数据特征作为输入来预测各科室未来的

门诊量。仿真实验结果表明，基于深度学习的预测模型可以得到较高的门诊量预测精度，是一种可行且有效的预测方

法。
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１　引言

医院门诊是病患接受医院诊疗工作的第一个环节，是医

院面向社会的窗口。对医院门诊量的精准预测有助于后续医

疗工作的顺利展开。医院门诊量作为评价现代医院医疗工作

情况的重要指标之一，可以充分地反映出一所医院的应诊能

力、医疗质量以及服务水平。与此同时，医院门诊量预测对于

医疗资源的管理和分配也有着重要的参考价值。随着医院诊

疗工作越来越智能化、细致化和高效化，医院门诊量的预测工

作正逐渐受到重视。

在过去的十来年中，与门诊量预测相关的研究文献逐渐

增多，但是总体数量还是较少，而且研究的方法主要集中于

ＡＲＩＭＡ模型［１，２］、ＧＭ（１，１）［３］预测模型和曲线回归拟合法［４］

等单一预测方法。门诊量数据的波动受到许多因素的影响，

由于大样本的门诊量数据及其影响因素难以收集和量化，导

致过往的研究工作往往只能考虑其中的一种或几种因素，缺

乏对门诊量数据的深度挖掘，这也和数据挖掘技术尚未在医

疗管理中真正大规模应用有关。

人工神经网络作为数据挖掘技术中较早应用成功的算法

之一，在数据预测方面有着强大的优势［５］。它通过网络训练

数据样本，将数据中概括出来的知识分别存储于网络中的各

神经元，以构成网络知识，再通过该知识来预测相似因素的结

果。目前大多数基于神经网络的数据预测的研究采用了ＢＰ
网络算法或者其它的浅层网络模型，而浅层网络模型容易陷

入局部极值，也就是极值会收敛到局部的最小点，从而导致网

络训练失败。深度学习［６－８］作为一种新兴的机器学习算法，由

人工神经网络模型发展而来，可以包含很多隐含层，能够在大

规模的数据集中学习、识别数据的结构和分布。因为深层神

经网络强大的特征学习能力，其在图像分类、语音识别、文本

语言识别［９－１４］等方面都得到了极大的应用。同时深度学习作

为一种人工神经网络模型的发展，它在数据预测的应用中也

能得到很好的效果［１５］。Ｌｖ　Ｙ等人［１６］提出了一种基于深度自

编码网络模型的交通流预测模型，第一次将自编码模型堆叠

起来提取的交通流特征用于预测并且取得了理想的预测精
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度；Ｈｕ等人［１７］利用深度神经网络强大的非线性映射能力，成

功地将深度学习理论应用到了短期风速预测中，并通过仿真

实验证明了深度神经网络在风速预测中的优越性；张艳红等

人［１８］提出了一种基于深度神经网络的社会媒体网络模型来

预测社会媒体网络间的链接分析，该模型对描述网络间的整

体特征有极大的帮助。Ｈｏｓｓａｉｎ　Ｍ［１９］的团队建立了一个堆积

降噪自编码模型来预测美国内达华州天气，得到了不错的结

果。

本文提出了一个基于深度信念网络的医院门诊量预测模

型，将某医院的门诊量数据作为样本训练模型并加以实现，仿

真结果表明，这种方法在对医院门诊量数据的预测中取得了

不错的准确率。

２　相关工作

医院门诊量预测的方法有很多，基本思想都是统计并分

析过往的门诊量数据间的关系和规律来对未来某段时间间隔

内的门诊量进行预测。当前有关医院门诊量预测的方法主要

分为３类：基于历史数据的时间序列分析模型、基于人工智能

的模型以及结合前两者方法的混合模型。

基于历史数据的时间序列分析模型的主要代表性方法就

是自回归整合滑动平均模型（ＡＲＩＭＡ）。ＡＲＩＭＡ模型通过

找出医院门诊量随着时间变化而变化的规律从而实现预测，

在月门诊量预测和季度门诊量预测中有十分不错的表现。耿

娟［２０］通过ＡＲＩＭＡ模型来研究医院的门诊量变化规律，并对

门诊量进行建模拟合得到了预测精度平均相对误差在５．２８％
的预测模型。但是ＡＲＩＭＡ模型假定数据间都是线性关系，

因此当数据间存在非线性关系时，ＡＲＩＭＡ模型的性能将会

变得较差。

基于人工智能的模型如人工神经网络（ＡＮＮｓ）、支持向

量机（ＳＶＲ）和遗传算法（ＧＡ）等，这些算法可以有效地模拟出

医院门诊量之间的非线性关系，所以在数据预测中可以得到

较好的结果。叶明全等人［２１］提出了一个基于季节性神经网

络的医院门诊量曲线拟合与预测模型，得到了一个预测精度

在ＡＲＩＭＡ季节乘积模型之上的医院门诊量预测方法。

混合模型结合了两种以上方法来预测医院门诊量，既利

用了不同方法的长处，同时也规避了不同方法的不足之处，所

以其预测结果比单一方法要好得多。朱顺痣等［２２］提出了一

个ＡＲＭＡＸ模型与神经网络的混合模型，同时考虑了医院门

诊量数据间的线性关系与非线性关系，并将混合模型与单一

的ＡＲＭＡＸ模型、神经网络相比较，体现出了混合模型的优

越性。张筠莉等［２３］将ＧＭ（１，１）和ＲＢＦ神经网络相结合，减

小了ＧＭ（１，１）模型的理论误差，同时又利用灰色预测方法的

预处理提高了ＲＢＦ神经网络的训练速度和预测精度，此方法

在短时医院门诊量预测中取得了不错的结果。

３　基于深度信念网络的门诊量预测模型

在每天的诊疗工作中，医院会产生大量的数据。在这些

数据背后隐藏着一定的信息，通过一定的数据挖掘技术可以

将这些信息提取出来。利用深度信念网络学习模型从无标签

的医院数据中提取出共性特征来描述样本，并用少量的标签

数据对回归预测层进行训练，最终得到一个可以应用于实际

的预测模型。

３．１　受限玻尔兹曼机

若一个二分图，每一层的节点之间没有连接，一层为可见

层（ｖ），即数据输入层，另一层是隐藏层（ｈ），即特征提取层，并

且假设所有节点都是随机二值变量节点（只能取值０或者

１），同时可见层和隐藏层之间通过对称矩阵进行全连接，全概

率分布Ｐ（ｖ，ｈ）满足玻尔兹曼分布，则这个模型就是一个受限

玻尔兹曼机（ＲＢＭ）。ＲＢＭ的结构图如图１所示。

图１　ＲＢＭ的模型结构

对于一个ＲＢＭ的模型来说，可见层的输入向量ｖ和隐

藏层输出向量ｈ之间的能量函数是：

Ｅ（ｖ，ｈ）＝－∑
ｉ∈ｖ
ａｉｖｉ－∑

ｊ∈ｈ
ｂｊｈｊ－∑

ｉ，ｊ
ｖｉｈｊｗｉｊ （１）

其中，ｖｉ是输入向量ｉ；ｈｊ 是特征向量ｊ；ａｉ 和ｂｊ 分别是可见

层和隐藏层的偏移量；ｗｉｊ是可见层和隐藏层之间的权重矩

阵。

当参数确定时，根据能量函数（１），可以得到（ｖ，ｈ）的联合

概率分布：

ｐ（ｖ，ｈ）＝ｅ
－Ｅ（ｖ，ｈ）

Ｚ
（２）

其中，Ｚ是归一化因子，其表达式为：

Ｚ＝∑
ｖ，ｈ
ｅ－Ｅ（ｖ，ｈ） （３）

由式（２）、式式（３）可以推出向量ｖ的概率分布函数为：

Ｐ（ｖ）＝∑
ｈ
Ｐ（ｖ，ｈ）＝∑

ｈ

ｅ－Ｅ（ｖ，ｈ）

Ｚ
（４）

令中间变量Ｆ（ｖ）为：

Ｆ（ｖ）＝－ｌｏｇ∑
ｈ
ｅ－Ｅ（ｖ，ｈ） （５）

则由式（４）、式（５），ｖ的概率分布可以改写为：

Ｐ（ｖ）＝ｅ
－Ｆ（ｖ）

Ｚ
（６）

其中，Ｚ＝∑
ｖ
ｅ－Ｆ（ｖ）。

对式（６）求导取负后，则为：

－ｌｏｇｐ
（ｘ）

θ ＝Ｆ
（ｖ）
θ －∑

ｖ^
ｐ（︵ｖ）Ｆ

（︵ｖ）
θ

（７）

从以上的推导中可知：要使一个 ＲＢＭ 网络系统达到稳

定，需要使系统的能量最小，即使式（１）达到最小值，则需要令

Ｆ（ｖ）最小，或者说令Ｐ（ｖ）最大。

由ＲＢＭ的特殊结构可知：当给定可见层单元的状态时，

各隐藏层单元的激活状态之间是条件独立的。此时，第ｊ个

隐藏层单元的激活概率为：

Ｐ（ｈｊ＝１｜ｖ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－ａｊ－∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊｖｉ）

（８）

由于ＲＢＭ的结构是对称的，当给定隐藏层单元的状态

时，各可见层单元的激活状态之间条件独立，即第ｉ个可见层

单元的激活概率为：
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Ｐ（ｖｉ＝１｜ｈ）＝ １

１＋ｅｘｐ（－ｂｉ－∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊｈｊ）

（９）

在ＲＢＭ的学习训练中，需要对参数进行更新。常规方

法是用极大似然函数来对参数的更新规则进行推导，但发现

梯度很难计算。因此ＲＢＭ 采用Ｇｉｂｂｓ采样法来取得其近似

值。Ｇｉｂｂｓ采样法是指将一个训练样本初始化其可见层的状

态ｖ０，然后根据式（８）获得隐藏层状态ｈ０，再反过来利用式

（９）采样出可见层的状态ｖ１，由此交替数次得到服从ＲＢＭ所

定义的分布样本。一般来说，仅需要使用１次 Ｇｉｂｂｓ采样便

可以得到足够好的近似。因此可以得到参数的更新规则：

－Ｗ←Ｗ＋ε（Ｐ（ｈ１．＝１｜ｖ１）ｖＴ１－Ｐ（ｈ２．＝１｜ｖ２）ｖＴ２） （１０）

－ａ←ａ＋ε（ｖ１－ｖ２） （１１）

－ｂ←ｂ＋ε（Ｐ（ｈ１．＝１｜ｖ１）－Ｐ（ｈ２．＝１｜ｖ２）） （１２）

其中，ε表示学习速率。

３．２　深度信念网络

深度信念网络（Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）是被广泛应

用的深度学习模型之一。ＤＢＮ是一个多隐层的概率生成模

型，概率生成模型是指通过训练网络并调整神经元间的权重，

使得整个神经网络以一个最大的概率来生成并还原输入数

据。ＤＢＮ由一堆受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ）组成，每一层的

ＲＢＭ训练出的输出将作为下一层 ＲＢＭ 的输入。Ｇｅｏｆｆｒｅｙ－

Ｈｉｎｔｏｎ的团队在２００６年提出了一种训练多层深度神经网络

的方法，即贪婪逐层训练方法，并证明了该方法可以克服深层

网络的训练难题。

一个深度信念网络模型拥有１个输入层、ｎ个隐层和１
个输出层，在训练整个网络时，将输入层和第一个隐层作为一

个ＲＢＭ训练得到第一个隐层的输出，将这个输出作为第二

个隐层的输入，训练得到下一层的输出。即将第ｋ个隐层的

输出作为第ｋ＋１层的输入，用这种方法训练整个深度信念网

络，具体情况如图２所示。

图２　ＤＢＮ训练过程示意图

图３　门诊量预测的深度体系架构

深度信念网络在医院门诊量预测时，可以很好地提取出

门诊量数据的特征向量，并将提取出的特征向量输入预测层。

本文选择在深度信念网络上再叠加一层逻辑回归层来做有监

督的医院门诊量预测，这样，深度信念网络加上回归预测层就

构成了医院门诊量预测的整个体系架构。建立的具体模型如

图３所示。

３．３　训练算法

训练深度神经网络最简单的方法就是用ＢＰ算法，即基

于梯度的优化方法。但是ＢＰ算法在深层网络的预训练中的

表现十分不如人意。这是因为对于一个多层的神经网络，采

用反向传播的机制会导致“梯度扩散”问题，即从顶层往下，误

差校正信号越来越小。现在，深度神经网络的训练算法都采

用 Ｈｉｎｔｏｎ团队提出的贪婪逐层算法。简单地说，该算法分为

两步：１）用无标签的数据逐层训练网络；２）在预训练结束后，

用ＢＰ算法自上而下地对参数进行调优。使特征表示ｘ自下

而上生成的高级特征表示ｙ和由高级特征表示ｙ自上而下生

成的特征表示ｘ′尽可能一致。具体的训练过程如下：

１）将输入向量Ｘ用ＣＤ算法训练第一层；

２）将第一层训练得到的输出作为输入向量训练第二层；

３）重复上述过程直到给定的层数位置；

４）最后一层ＲＢＭ 的输出作为顶层回归预测层的输入，

随机初始化参数；

５）用有监督的ＢＰ算法由上而下的调整整个模型的参

数。

这种训练算法远远优于过往神经网络直接使用的ＢＰ算

法。原因在于，经过深度网络的预训练后，整个网络的参数已

经得到优化，再用ＢＰ算法微调整个网络，只是将已知的参数

进行一次局部的搜索，这样，无论效率还是结果都大大地优于

原来的ＢＰ算法。

４　仿真实验和结果分析

４．１　数据说明

实验数据的来源是某市一家三甲级医院的病患就诊挂号

信息。该数据中包含了病患姓名编号、挂号的门诊科室、患者

的病情、挂号的日期、问诊的医师等病患信息。数据基本涵盖

了医院内的所有门诊科室。仿真实验中，选取了医院主要的

５个门诊科室（急诊、骨科、内分泌、心内科、中医科）的每日门

诊量数据来做日度门诊量的数据预测。

由于医院的门诊量在节假日期间因种种原因会大幅减

少，因此在做仿真实验的日门诊量预测时，将工作日门诊量数

据和双休日门诊量数据分割开来，在做周门诊量预测以及月

度门诊量预测时将门诊量极值（节假日）部分去除。

在日度门诊量预测和周门诊量预测中，将２０１３年全年和

２０１４年１月－６月的门诊量作为训练集，将７月－８月份的

数据作为测试集检测性能；在月门诊量预测中，将２０１１年－

２０１３年门诊量作为训练集，将２０１４年的门诊量数据作为测

试集测试网络性能。

４．２　评价指标

本文采用两个常见的性能参数来评价所提出的基于深度

信念网络的门诊量预测方法：１）绝对平均误差（ＭＡＥ）；２）相

对平均误差（ＭＲＥ）。它们的具体表示如下：

ＭＡＥ＝１ｎ ∑
ｎ

ｎ＝１
｜ｆｉ－ｆｉ｜ （１３）
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ＭＲＥ＝１ｎ ∑
ｎ

ｎ＝１

｜ｆｉ－ｆｉ｜
ｆｉ

（１４）

其中，ｆｉ表示实际的值，ｆｉ表示预测的值。

４．３　架构实现

在深度信念网络的架构中，需要确定网络输入层的大小，

隐层的数量以及每一层隐藏层的神经元数目。对于网络输入

层的大小，将统计好的医院门诊量作为输入，这里将急诊、骨

科、内分泌、心内科和中医科５个门诊科室的前两个时间段的

门诊量作为输入，将中医科的门诊量预测作为输出。即网络

输入层的神经元数目为１０，逻辑回归层预测输出的神经元数

目为１。

在本文中，用所提出来的方法来预测医院的日门诊量、周

门诊量和月门诊量。在仿真实验中，将隐藏层的数量限定在

１到６之间，并且将每一层隐藏层的神经元数目限定在１０到

１００之间。通过执行网格搜索算法后，可以得到最优结果的

网络模型深度架构，如表１所列。

表１　门诊量预测的深度架构

任务 隐藏层 神经元数目

日门诊量 ５ ［５０，８０，６０，４０，２０］

周门诊量 ４ ［６０，７０，４０，３０］

月门诊量 ４ ［５０，８０，５０，３０］

对于日门诊量预测来说，最优的深度结构包含了５层隐

藏层，每一层隐藏层的神经元数目是［５０，８０，６０，４０，２０］；对于

周门诊量预测来说，最优的深度结构包含了４层隐藏层，每一

层隐藏层的神经元数目是［６０，７０，４０，３０］；对于月门诊量预测

来说，最优的深度结构包含了４层隐藏层，每一层隐藏层的神

经元数目是［５０，８０，５０，３０］。从最终的结果可以看出，在本

文中的门诊量预测仿真中，深度架构中的隐藏层的数量都在

４层以上且６层以下。这揭示了深层神经网络的隐层数目既

不能太多也不能太少。

图４为深层结构和浅层结构的神经网络对门诊量预测的

效果图。其中横坐标表示第ｉ个时间间隔（周），纵坐标表示

门诊量的具体值（人）。从图中可以看出，深层结构的预测结

果更加接近实际值。

图４　不同深度结构的日门诊量预测结果

４．４　结果分析

图５展示了用所提方法对日门诊量、周门诊量和月门诊

量进行预测的仿真结果，同时门诊量的实际观测值也在图５
中。从图５中可以发现，预测值接近于实际值，另外，较为明

显的是相比于周门诊量和月门诊量的仿真结果，日门诊量预

测结果更加的接近实际观测值。也就是说，所提的方法对日

门诊量的预测更加的适应。造成这种现象的原因是预测值与

实际观测值之间的误差会随着门诊量的不断累加而增大。但

是在实际的应用预测中，医疗管理人员更加注重短时门诊量

预测。所以，本方法在门诊量预测中有一定优越性。

在表２中，将所提的基于深度信念网络的门诊量预测模

型和当前最流行的时间序列预测模型的ＡＲＩＭＡ模型以及其

他神经网络模型（ＢＰ神经网络、ＳＶＭ算法、ＲＢＦ神经网络）进

行对比。

（ａ）日门诊量预测

（ｂ）周门诊量预测

（ｃ）月门诊量预测

图５　不同时间间隔的门诊量预测图

表２　门诊量预测方法的比较

日门诊量 周门诊量 月门诊量

ＤＢＮ
ＭＡＥ　 ２３．７２　 ２３９４．９　 １０９５５．５

ＭＲＥ（％） ３．８　 ４．５　 ５．８

ＡＲＩＭＡ
ＭＡＥ　 ３６．８　 ３４５１．６　 １９４１４．４

ＭＲＥ（％） ５．３　 ６．０　 ６．７

ＢＰ
ＭＡＥ　 ５２．３７　 ４０３４．４　 ２４３９４

ＭＲＥ（％） ７．２　 ８．８　 ９．５

ＳＶＭ
ＭＡＥ　 ４３．２　 ３６８５．８　 ２５３６７

ＭＲＥ（％） ６．３　 ７．８　 ９．３

ＲＢＦ
ＭＡＥ　 ３７．８　 ３４７５．２　 ２１８６９

ＭＲＥ（％） ５．６　 ６．９　 ８．９

ＡＲＩＭＡ模型在实际应用中已经较为成熟，这里用ＳＰＳＳ
数据分析软件构建ＡＲＩＭＡ模型。在日门诊量预测和周门诊

量预测中，忽略数据的季度性影响因素，因此选择建立非季节

性ＡＲＩＭＡ（１，１，１）模型。对于月门诊量预测，需要考虑数据

的季节性因素，因此采用 ＡＲＩＭＡ乘积模型（季节性 ＡＲＩＭＡ
模型和非季节性ＡＲＩＭＡ模型的结合），根据对数据的分析，

得到模型ＡＲＩＭＡ（１，１，０）（０，１，１）１２。根据所建模型对训练

集数据拟合，对测试集数据预测，预测精度如表２所列。从结
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果可以看出ＡＲＩＭＡ模型在医院门诊量预测中具有一定的精

度，可以对门诊量数据进行较好的拟合，但是模型对数据间非

线性关系的提取能力较弱，影响到预测的精度。

对于ＢＰ神经网络来说，它的门诊量预测的精度大致在

９０％左右。对于ＳＶＭ算法和ＲＢＦ神经网络来说，它们的门

诊量预测平均误差同样是随着门诊量的累加而增大。在日门

诊量的预测中，ＢＰ算法的预测精度只有９２．８％左右，而ＳＶＭ
算法和ＲＢＦ神经网络的预测精度在９４％左右，深度信念网络

则可以达到９６％以上。在周门诊量预测中，深度信念网络的

预测精度同样远远高于ＢＰ算法、ＳＶＭ算法和ＲＢＦ神经网络

方法。后三者的平均相对误差在７％～８％之间。而在月门

诊量预测中预测精度的差距更大，其他方法的平均相对误差

在９％左右，而深度信念网络的预测精度比这３种方法高了

３％以上。

通过与当前数据预测方法的比较可以发现，本文所提出

的基于深度信念网络的门诊量预测方法无论是在日门诊量、

周门诊量还是月门诊量上的预测精度都高于其他方法，得到

的结果更加接近事实。

结束语　本文提出了一个基于深度信念网络的门诊量预

测方法，这是第一次将深度学习模型应用于医院门诊量的预

测当中。与过往的门诊量预测方法只关注于门诊量浅层结构

的数据关系不同，基于深度信念网络的门诊量预测方法可以

挖掘门诊量数据之间潜在的特征关系（比如门诊量数据间的

非线性关系等）。基于深度信念网络的门诊量预测方法首先

用贪婪逐层的无监督算法训练整个深度信念网络，得到数据

的良好特征表示。之后，为了提高网络的预测性能，使用ＢＰ
有监督算法微调网络参数。完成深度信念网络的训练后，将

该方法与过往的门诊量预测方法（ＢＰ算法、ＳＶＭ 算法、ＲＢＦ
神经网络）进行了比较来衡量深度学习方法的预测性能。仿

真对比说明了该方法是优于传统的数据预测方法的。在未来

的研究中，考虑将与医院门诊量相关的其他变量加入到模型

中，例如医院的地域因素、时间的季节因素以及病人的身体因

素等对医院门诊量产生影响的因素。模型的应用可以推广到

医疗数据挖掘的其他领域。另外，在本文中的预测层只是用

了简单的逻辑回归层，也可以替换成例如ＳＶＭ 的其他预测

模型。
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