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摘　要　为更准确地预测远程会诊需求量,提高远程会诊资源配置效率,文中引入多元回归分析(MultipleLinearRegression)
和注意力机制来优化长短期记忆网络(LSTM).首先,根据远程会诊需求中存在的假期效应生成假期指标,通过多元回归分析

选取显著性高的指标作为模型输入,然后根据长短期记忆网络学习输入指标的内部复杂映射关系,利用注意力机制对指标分配

不同权重,最后根据权重和 LSTM 隐藏层输入预测结果.基于国家远程医疗中心(NTCC)的实际历史会诊数据,研究 MLRＧ
AttentionＧLSTM 的预测性能,并比较其与整合移动平均自回归模型、支持向量机、K近邻、BP神经网络和 LSTM 神经网络５种

模型的预测效果.结果表明,优化后的 LSTM 模型预测精度最高.进一步地,探究假期指标对模型性能的影响,结果表明假期

指标的输入可以进一步提高模型的预测精度,验证了 MLRＧAttentionＧLSTM 和假期相关变量输入在远程会诊需求预测领域的

可行性与适用性,为远程医学中心实际应用提供了理论支撑和实践指导.
关键词:长短期记忆网络;注意力机制;远程会诊;需求预测;假期效应
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ForecastingTeleconsultationDemandBasedonLSTMandAttentionMechanism
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Abstract　TopredictthedemandforteleconsultationmoreaccuratelyandimprovetheefficiencyofresourceallocationforteleＧ
consultation,thispaperintroducesmultiplelinearregressionandattentionmechanismtooptimizeLongShortＧterm MemorynetＧ
work．Firstly,accordingtotheholidayeffectexistingintheteleconsultationdemand,theholidayindexisgenerated,andtheindex
withhighsignificanceisselectedasthemodelinputthroughmultipleregressionanalysis．Then,accordingtothelongＧtermshortＧ
termmemorynetworktolearntheinternalcomplexmappingrelationshipoftheinputindicators,theattentionmechanismisused
toassigndifferentweightstotheindicators．Finally,thepredictionresultsareinputaccordingtotheweightandLSTMhidden
layer．BasedontheactualhistoricalteleconsultationdataoftheNationalTelemedicineCenter,thispaperstudiesthepredictive
abilityofMLRＧAttentionＧLSTM,andcomparesitwiththeARIMA,SVR,KNN,BPneuralnetworkandlongshortＧtermmemory
network．TheresultsshowthattheimprovedLSTM modelhasthehighestpredictionaccuracy．Furthermore,thispaperexplores
theimpactofholidayindicatorsontheperformanceofthemodel．Theresultsshowthattheinputofholidayindicatorscanfurther
improvethepredictionaccuracyofthemodel．ItverifiesthefeasibilityandapplicabilityofMLRＧAttentionＧLSTMandholidayＧreＧ
latedvariableinputinthefieldofteleconsultationdemandprediction,andprovidestheoreticalsupportandpracticalguidancefor
thepracticalapplicationoftelemedicinecenters．
Keywords　LongshortＧtermmemory,Attentionmechanism,Teleconsultation,Demandforecasting,Holidayeffect
　

１　引言

党的二十大报告提出,要促进优质医疗资源扩容和区域

均衡布局.目前我国医疗资源大多集中于城市,分布不均衡,
由此会导致供需不平衡,降低医疗资源使用效率.远程医疗

能有效缓解医疗分布不均的问题,近些年来,远程医疗模式受

到了越来越多的关注,政府先后出台多个政策意见引导鼓励

医疗机构开展远程医疗.２０２０年２月,«关于在疫情防控中

做好互联网诊疗咨询服务工作的通知»提出要充分发挥互联

网医疗服务优势,大力开展互联网诊疗服务.２０２２年３月３
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日,在国务院关于印发«“十四五”中医药发展规划»的通知中

指出,要建设中医互联网医院,发展远程医疗和互联网诊疗.
远程会诊是远程医疗服务中的主要业务,是一种基于两个或

多个地理上分开的医疗机构之间进行基于医疗数据跨机构共

享的远程会商、讨论并给予申请方诊断指导的医疗模式,主要

用于诊断或治疗疑难疾病和突发疾病.通过远程会诊,将优

质的医疗资源下沉到医疗不发达的基层地区,可以有效缓解

我国医疗资源分布不均的问题.
在国家的政策引导下,越来越多的基层医院与国家远程

医疗中心联网,远程会诊的需求逐渐增加.精准的远程会诊

需求预测能够提高远程会诊的服务效率和运作效率,为远程

会诊运营管理水平和服务质量提升提供理论依据,其研究结

果具有重要理论价值.同时,本文基于国家远程医疗中心的

实际远程会诊数据对远程会诊需求进行预测,研究结果能够

直接或间接地优化远程会诊资源的配置和使用,为分诊员的

配置提供决策依据,减少供需不均的现象,为后期的决策优化

问题提供实践指导,具有重要的实际应用价值.
然而目前很少有文献研究远程会诊的需求预测问题.大

多数远程医疗运营方面的研究主要集中在资源配置[１]、供需

匹配[２]、预约调度[３]、专家推荐[４]等方面.在许多领域,如供

应链[５]、交通[６]、能源[７]、旅游业[８],需求预测的应用提高了其

运营管理水平和服务质量.近年来,远程会诊需求量逐渐增

加,亟需远程会诊需求预测相关研究为远程会诊资源配置提

供指导和借鉴.
在医疗健康领域,就诊需求具有假期效应[９].假期效应

是指在假期前后,医疗机构的各类诊疗服务量会减少,进而医

务人员、病房资源、ICU 资源等会进行适当调整,降低供给数

量,在满足就诊需求的前提下降低机构运行成本.在可视化

的远程会诊历史数据中可以观察到,远程会诊也具有明显的

假期效应.基于远程会诊主要解决基层复杂与疑难疾病诊断

的定位,一方面,在假期中及假期前后,基层医院的诊疗量会

出现下降,进而使得远程会诊需求量下降;另一方面,由于基

层医院对上级医院放假及其值班专家减少的担忧,在假期前

后会集中申请疑难疾病远程会诊,而在假期中仅申请特别紧

急的疾病会诊,两种情形使得远程会诊需求预测更加具有挑

战性.为了处理存在假期效应下的需求预测,以往研究大致

分为两类方法:１)构建高性能模型;２)输入变量处理.
在构建高性能模型方面,传统计量经济学模型对变量间

的非线性特征拟合效果较差,而机器学习模型尤其是深度学

习对非线性、非平稳的数据拟合效果较好,对变量间非线性关

系捕捉能力强,其中LSTM 神经网络是深度学习中最为成熟

最具代 表 性 的 网 络 模 型.在 时 间 序 列 预 测 方 面,Ouyang
等[１０]将小波分析与纳入时间序列依赖特征的长短期记忆神

经网络相结合,构建金融时间序列数据预测模型,结果表明

LSTM 神经网络具有更高的预测精度.Chen等[１１]构建基于

集成注意力的双向长短期记忆网络,引入不同的输入验证了

变量选择的有效性,通过与 ９ 个基准模型对比,结果表明

LSTM 模型可以得到更好的预测结果.Tang等[１２]构建 EEＧ
MDＧLSTM 模型进行保险业系统性风险预警,实证结果表明,

EEMD分解集成技术在预测非线性、非平稳复杂时间序列方

面具有明显优势.
在输入变量处理方面,为了从输入变量角度处理假期效

应,Liu等[１５]使用RF和CAＧSFS对１９个指标进行特征提取,

最后使用LSTM 模型对股票价格涨跌进行预测,结果表明

LSTM 比浅层机器学习模型预测准确率提高了３３．１７％,相
比结合 PCA,LASSO 等降维方法的 LSTM 模型准确率提高

了１１．４５％.Liu等[１６]将最小二乘支持向量机(LSSVM)和改

进的粒子群优化(IPSO)算法结合来处理假日客流的复杂波

动从而对假日客流进行预测.Yao等[１７]引入土地匹配度、风
景名胜区假期、服务水平等解释性变量,以处理度假旅客出行

行为的特殊性,进而预测不同节假日情况下地铁网年变化的

客流分布.
综上所述,目前远程会诊相关研究存在如下问题:

１)远程会诊需求预测的研究较少.伴随着远程会诊服务

体系建设纳入我国健康服务体系建设规划,９０％以上的县级

以上医疗机构已经加入各类远程医疗网络,远程会诊量快速

增加,远程会诊平台、优质医疗机构远程会诊服务量倍增,已
成为医疗机构的重要服务领域,但也出现了会诊安排不及时、
专家资源不足、诊室不足等问题.因此,开展远程会诊需求预

测对基层申请医院和优质的专家医院同样重要.

２)融合机器学习、深度学习技术开展远程会诊需求预测

的研究尚为空白.远程会诊解决疑难重症和突发急症的定

位,开展日级甚至更短时间精度的需求预测更具有理论和实

际意义,亟需探讨不同预测模型的实用性和效能、输入变量处

理、更短时间精度预测的模型效能,而当前在这方面的研究极

为少见.
针对目前存在的问题,本文开展如下工作:

１)构建LSTM 模型来预测远程会诊的每日需求量,同时

基于国家远程会诊中心的历史数据进行实证研究,并使用４
种模型:差分整合移动平均自回归模型(AutoregressiveInteＧ
gratedMovingAveragemodel,ARIMA)、机器学习模型支持

向量机回归(SupportVectorRegression,SVR)、最近邻法(KＧ
NearestNeighbor,KNN)和深度学习模型反向传播神经网络

(BackPropagationNeuralNetwork,BPNN)作 对 比 以 探 究

LSTM 神经网络在远程会诊需求预测中的可行性与适用性.

２)为了进一步提高模型预测准确性,在输入变量的处理

方面,从大数据的角度选择假期相关变量添加到输入变量中,
从而将更多的有用信息导入到预测模型中.

本文的主要贡献如下:１)将 LSTM 神经网络引入远程会

诊需求预测,并建立预测模型,对远程会诊进行“日级”需求预

测,以提高预测精度,从而提高远程会诊资源配置效率;２)对
远程会诊的假期效应进行更为详细的处理,选择附加变量以

提高每日会诊的预测准确性;３)对不同模型进行比较,讨论机

器学习和深度学习模型对远程会诊需求预测的适用性,对比

评价多种不同模型之间的预测精度和效果.

２　模型构建

２．１　长短期记忆神经网络

长短时记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)是
一种特殊的循环神经网络,最早由 Hochreiter和 SchmidhuＧ
ber于１９９７年提出[１８],它可以有效地解决传统 RNN 面临的

梯度消失和梯度爆炸问题,从而更好地捕捉时间序列数据中

的长期依赖关系.

LSTM 包含了一个记忆单元(MemoryCell),用于存储和

更新历史时刻的状态信息,以及３个门控单元,输入门、遗忘

门和输出门,用于控制信息的流动和遗忘.结构如图１所示.

２３０８００１１９Ｇ２
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图１　LSTM 模型结构

Fig．１　LSTM modelstructure

由图１知,ct－１为上一时刻细胞状态,ht－１为上一时刻隐

藏层的值,xt 为当前t时刻输入.
遗忘门:决定应丢弃或保留哪些信息.来自前一个隐藏

状态的信息和当前输入的信息同时传递到 sigmoid 函数中

去,输出值介于０~１ 之间,越接近 ０ 意味着越应该丢弃,越
接近１意味着越应该保留.

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (１)
其中,σ为sigmoid函数,Wf 和bf 分别是遗忘的权重和偏置

项,ft 为遗忘门输出.
输入门:输入门用于更新细胞状态.

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi) (２)

c－t＝tanh(Wc􀅰[ht－１,xt]＋bc) (３)
其中,Wi 和Wc 为输入门权重,bi 和bc 为输入门的偏置项,

tanh()为激活函数,it 为输入门输出,c－t 为候选细胞状态.
细胞状态:前一层的细胞状态与遗忘向量逐点相乘.

ct＝ft☉ct－１＋it☉c~t (４)
其中,ct 为当前时刻细胞状态,☉为点乘.

输出门:输出门用来确定下一个隐藏状态的值,隐藏状态

包含了先前输入的信息.

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo) (５)

ht＝ot☉tanh(ct) (６)
其中,ht 为t时刻输出,Wo 和bo 为输出门权重和偏置项.

２．２　注意力机制

注意力机制是指大脑在处理信息时,选择性地关注某些

信息而忽略其他信息的能力.在神经网络中,注意力机制通

常用于提高模型对于输入数据中某些“重要性”高的数据的关

注度即权重,以便更加准确地进行预测或生成输出.具体来

说,通过对输入数据进行加权处理,注意力机制可以使模型更

加关注对当前输出“重要性”高的信息,从而提高模型的性能.
注意力机制最初应用于自然语言处理,现在已广泛应用于各

种时间序列处理.
注意力机制包括多种类型和变体,其中自注意力机制是

注意力机制的一种,其结构如图２所示.

图２　注意力机制结构

Fig．２　Structureofattentionmechanism

自注意力机制更关注输入特征内部之间的相关性,图中

a１,a２,a３,ai 为输入的特征值;Q,K,V 分别为 Query值、Key
值和 Value值.不同于一般的注意力机制,其Q,K,V 同源都

来自于同一个输入a,自注意力机制计算公式如下:

b＝∑
i＝１

softmax QiKiT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷Vi (７)

其中:

Qi＝Wqai (８)

Ki＝Wkai (９)

Vi＝Wvai (１０)

其中,Wq,Wk,Wv 为可学习的参数,dk 为输入特征维度.

２．３　SelfＧAttentionＧLSTM神经网络模型

SelfＧAttentionＧLSTM 神经网络模型结构如图３所示,具
体结构如下:

１)输入层.将国家远程医疗中心的历史会诊数据根据远

程会诊存在的假期效应选择相关假期,使用多元回归分析进

行指标筛选,再将数据通过输入层输入到模型中.设输入数

据长度为i,输入向量X＝[x１,x２,x３,􀆺,xi]T.

２)LSTM 层.经过多元回归分析筛选指标后的数据输入

至LSTM 层.经过内部激活函数进行非线性变换从而学习

不同指标间的关系.本文采用二层 LSTM 结构.设输出向

量为a,长度为j,则a＝[a１,a２,a３,a４,ai]T.

３)Attention层.Attention层的输入为 LSTM 层的输出

a,对a分别如式(８)－式(１０)计算Q,K,V.通过式(７)计算并

求和得到Attention层的输出b.

４)输出层.将Attention层输出向量b 作为输出层的输

入向量,输出层通过全连接层得到预测值.本文输出值长度

为１,设输出向量为y,则y＝[y１]T.

图３　SelfＧAttentionＧLSTM 神经网络模型结构

Fig．３　SelfＧAttentionＧLSTMneuralnetworkmodelstructure

２．４　模型评价指标

本文采用均方根误差 RMSE(RootMeanSquareError)、

平均绝对误差 MAE(MeanAbsoluteError)和 RＧsquared这３
个评价指标来评估模型的预测性能,公式分别如下:

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|y

∧
i－yi| (１１)

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(y

∧
i－yi)２ (１２)

R２＝１－
∑
n

i＝１
(y

∧
i－yi)２

∑
n

i＝１
(y

－

i－yi)２
(１３)

RMSE和 MAE值越小表明预测误差越小,模型预测效

果越好;RＧsquared取值范围为[０,１],其值越接近１表明模型

对数据的拟合程度越好.
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３　实证分析

为研究 MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络模型对远程会

诊需求量的预测效果,本部分使用 MLRＧAttentionＧLSTM 神

经网络模型预测远程会诊需求量,该数据来源于国家远程医

疗中心(NTCC)数据库的多年远程会诊记录.具体流程图如

图４所示.

图４　整体流程图

Fig．４　Overallflowchart

３．１　数据预处理

３．１．１　数据集介绍

数据集包括２０１６年、２０１８－２０２０年、２０２１年１－６月的

会诊记录,共１６４３条.本研究将数据分为训练集和测试集.
对于测试集的选择,为了测试模型对于假期效应的学习效果,
应尽可能地包含假期但同时要减少预测时间的跨度,在实际

应用中,时间跨度过大会使模型预测结果可信度降低,因此选

择２０２１年１－６月数据集(１８１天)作为测试集,数据划分如

表１所列.

表１　数据集划分

Table１　Datasetpartition

数据 条数 时间

训练集 １４６２ ２０１６年、２０１８年－２０２０年

测试集 １８１ ２０２１Ｇ０１Ｇ０１－２０２１Ｇ０６Ｇ３０

３．１．２　多元回归分析筛选指标

国家远程医疗中心是国家卫健委批准的依托郑州大学第

一附属医院设立的我国唯一的国家级远程医疗中心,负责全

国远程医疗技术发展研究、行业应用检测、技术标准和临床规

范制定、行业交流等工作,也是中国卫生信息学会远程医疗专

委会依托机构.

以国家远程医疗中心２０２０年４－６月远程会诊需求量为

例,远程会诊需求量随日期变化如图５所示,首先,可以看出

远程会诊需求量的变化具有明显的以周为周期的周期性,因

此将星期(周)作为变量;其次,假期对需求量明显影响.假期

当天的需求量明显减少,并且假期前后的需求量也比普通工

作日少,故假期长短和假期前后也对需求量有影响,为了将假

期效应对远程会诊需求量的影响输入构建的预测模型中,对

与假期相关的指标进行选择,将假期长短即假期前三天、前两

天、前一天、后一天、后两天、后三天作为指标.

图５　２０２０年４－６月会诊量随日期变化

Fig．５　ThenumberofconsultationsfromApriltoJune２０２０

changeswiththedate

使用多元回归分析对所选指标进行自变量和因变量间的

相关性分析,每个自变量相关系数和显著性如表２所列.通

过显著性大小可以判断每个指标对远程会诊需求量的影响程

度,显著性越小表明该指标对远程会诊需求量影响程度越大,

本研究取P＜０．０１显著性,将显著性大于０．０１的指标中显

著性最大的指标剔除掉,在指标筛选过程中,一次只能剔除一

个指标,之后对剩下的指标继续进行多元线性回归分析,经过

多次分析得到的结果如表２所列.

表２　假期指标相关性分析

Table２　Correlationanalysisofholidayindicators

指标 取值 回归系数 显著性

星期 １－７ －１２．５６ ＜０．０１
是否节假日 ０,１ －４５．９３ ＜０．０１
节前第三天 ０,１ －２．８２ ０．４２７
节前第二天 ０,１ －１２．８７ ＜０．０１
节前第一天 ０,１ －２９．８４ ＜０．０１
节后第一天 ０,１ １３．６１ ＜０．０１
节后第二天 ０,１ ４．３７ ０．２２０
节后第三天 ０,１ ６．００ ０．０９３

指标 取值 回归系数 显著性

星期 １－７ －１２．５５ ＜０．０１
是否节假日 ０,１ －４５．８８ ＜０．０１
节前第二天 ０,１ －１２．８０ ＜０．０１
节前第一天 ０,１ －２９．７８ ＜０．０１
节后第一天 ０,１ １３．６７ ＜０．０１
节后第二天 ０,１ ４．４４ ０．２１４
节后第三天 ０,１ ６．０６ ０．０８９

指标 取值 回归系数 显著性

星期 １－７ －１２．５６ ＜０．０１
是否节假日 ０,１ －４６．０３ ＜０．０１
节前第二天 ０,１ －１２．８９ ＜０．０１
节前第一天 ０,１ －２９．８６ ＜０．０１
节后第一天 ０,１ １３．５２ ＜０．０１
节后第三天 ０,１ ５．９１ ０．０９７

指标 取值 回归系数 显著性

星期 １－７ －１２．５７ ＜０．０１
是否节假日 ０,１ －４６．２１ ＜０．０１
节前第二天 ０,１ －１３．００ ＜０．０１
节前第一天 ０,１ －２９．９５ ＜０．０１
节后第一天 ０,１ １３．３３ ＜０．０１

　　由表２可知经过多元回归分析,分别将节前第三天P＝

０．４２７＞０．０１、节后第二天P＝０．２１４＞０．０１、节后第三天P＝

０．０９７＞０．０１这３个显著性高的指标剔除后,得到星期、是否

节假日、节前第二天、节前第一天、节后第一天５个指标,将得

到的５个假期相关指标和时间信息年、月、日共８个指标作为

输入向量,如表３所列.
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表３　输入指标

Table３　Inputindicators

特征向量 指标

x１ 年

x２ 月

x３ 日

x４ 星期

特征向量 指标

x５ 节前第二天

x６ 节前第一天

x７ 节假日

x８ 节后第一天

３．１．３　数据归一化

在训练神经网络时,在不清楚各个指标的相对重要程度

之前,数值大的指标对模型结果影响程度更大,为了消除指标

之间的差异性,需要对数据进行标准化处理:

yi＝xi－x－

s
,i＝１,２,􀆺,t (１４)

其中,x－＝
∑
N

i＝１
xi

N
,s＝

(∑xi－x－)２
N－１

,N 为指标数量.

数据归一化后如图６所示.

图６　２０２０年４－６月需求量归一化

Fig．６　DemandnormalizationfromApriltoJune２０２０

３．２　超参数设置

本节对模型调参:

１)LSTM 层数.一般设置为１－２层,经实验后得出模型

层数设置为２时预测效果较好.

２)学习率.本模型采用 Adam 算法,Adam 优化算法由

Kingma和Ba提出[１９],Adam在深度学习领域是一种很受欢

迎的算法,它能很快取得好的成果.实证结果表明 Adam 的

预测效果较好,并优于其他随机优化方法.Adam 参数设置:

学习 率 为 ０．００１,beta１ 为 ０．９,beta２ 为 ０．９９９,epsilon 为

１０－８.

３)时间步长.由图４知远程会诊需求量存在以周为单位

的周期性,故将时间步长设置为７.

４)批量大小.批量设置较大能提高内存利用率,提高计

算效率和速度,但也易陷入局部最优,泛化性较差;批量设置

较小时占用内存较小,训练速度更快同时有更好的泛化能力,

但缺点是模型训练时间较长,同时因为每个batch的样本数

目较少,可能不够代表整个数据集的分布,从而导致训练过程

中出现较大的波动,使得模型训练不稳定.遍历[１０,２０,３０,

４０,５０]不同批量大小,模型预测结果如表４所列.

表４　不同批量大小模型预测结果

Table４　Modelpredictionresultswithdifferentbatchsizes

批量大小 RMSE MAE R２
１０ １１．７６９ ８．７０９ ０．８０８
２０ １２．０６６ ８．３３２ ０．７９９
３０ １３．４４４ ９．５８５ ０．７５０
４０ １４．６３３ ９．８６８ ０．７０４
５０ １４．７４１ １０．１６０ ０．６９９

由表４可知当批量大小设置为 １０ 时,模型预测效果

最好.

５)训练轮数.为了寻找合适的训练轮数,分别设置为

[５０,１００,１５０,２００,２５０,３００]进行多次训练,不同训练轮数对

应训练集误差下降图如图７所示.

图７　不同训练轮数训练集误差下降图

Fig．７　Errordropdiagramoftrainingsetwithdifferentnumberof

trainingrounds

由图７可知,随着模型训练轮数不断增加,训练集误差不

断下降,模型效果越来越好,误差在０~５０个epochs快速下

降,随后的epochs中误差下降速度逐渐变慢并逐渐收敛,约
在２７５eopchs左右趋于稳定,故本实验模型训练轮数设置为

２７５.

６)Dropout.Dropout指神经网络在向前传播的过程中,
让某个神经元以一定概率停止工作,这样能使模型不太依赖

某些局部特征,提高模型泛化性.经多次实验,Dropout取

０．２时模型拟合效果最好.

７)神经元节点数.本文中两个 LSTM 层神经元数量设

置相同,使用网格搜索算法确定 LSTM 层和注意力层神经元

数量.神经元数量一般取２的次幂,故分别设置神经元数量

为[４,８,１６,３２,６４]进行交叉搜索寻优,不同神经元下模型预

测效果如表５所列.

表５　不同神经元下模型 RMSE

Table５　ModelRMSEunderdifferentneurons

注意力层

神经元数量

LSTM 层神经元数量

４ ８ １６ ３２ ６４
４ １５．１４５ １５．２５３ １４．７０５ １３．３５６ １７．１３９
８ １５．２９９ １３．６９０ １５．７８２ １５．１９０ １３．１９４
１６ １４．０７４ １４．０１８ １１．７６９ １４．２３８ １４．４４１
３２ １６．３６８ １３．３１４ １４．２９７ １５．０５６ １３．９２６
６４ １６．９３１ １７．７９８ １４．５９７ １４．６９１ １５．２２５
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３．３　结果分析

３．３．１　假期指标适用性分析

由表５可知,当LSTM 层神经元和注意力层神经元为１６
时,模型误差最低,预测效果最好.

为了探究假期指标在实证分析中的可行性和适用性,分
别将带假期指标的数据和仅包含年、月、日、星期４项指标的

原始数据输入到 MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络模型,其在

测试集上的预测效果分别如图８、图９所示,两种模型在测试

集上误差如表６所列.

图８　MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络模型预测值与实际值对比

(假期指标)

Fig．８　ComparisonofpredictedvalueandactualvalueofMLRＧ

AttentionＧLSTMneuralnetworkmodel(holidayindicator)

图９　MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络模型预测值与实际值对比

(原始指标)

Fig．９　ComparisonofpredictedvalueandactualvalueofMLRＧ

AttentionＧLSTMneuralnetworkmodel(originalindex)

表６　预测结果比较

Table６　Comparisonofforecastresults

RMSE MAE R２

原始指标 １５．４６０ １１．２３０ ０．７００
假期指标 １１．７６９ ８．７０９ ０．８０８

由表６可得,输入假期指标的模型预测误差 RMSE 和

MAE均低于使用原始指标的模型,由此可见假期信息的输入

能有效降低预测误差,提高模型性能.

３．３．２　MLRＧAttentionＧLSTM 与其他模型对比

为了验证 MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络的预测效果,

选取 ARMIA,KNN,SVR,BPNN和LSTM５种模型作对比,

并用 RMSE,MAE和 RＧsquared作为评估指标,不同模型预

测结果如表７所列.

由表７可以看出,附加假期指标作为输入变量的模型测

试集误差低于使用原始指标的模型,一方面说明考虑假期

效应的 MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络预测效果更好,另
一方面说明假期信息的输入可以提高模型的预测性能和

泛化能力.

表７　预测结果比较

Table７　Comparisonofforecastresults

模型
测试集

RMSE MAE R２

ARIMA ２０．６００ １４．５００ ０．４００
KNN １４．１６４ １０．７１５ ０．７１８

SVR １４．０２８ １０．４４９ ０．７２５

BPNN １２．９３７ ９．７４５ ０．７６０

LSTM １２．６７０ ９．３３０ ０．７９０

MLRＧAttentionＧLSTM
(原始指标) １５．４６０ １１．２３０ ０．７００

MLRＧAttentionＧLSTM
(假期指标) １１．８０２ ９．０２３ ０．８０７

通过表７还可以看出,附带假期指标输入的 MLRＧAttenＧ
tionＧLSTM 神经网络在测试集上 RMSE和 MAE均为最低,
表明其预测能力最好.BP神经网络和 LSTM 神经网络由于

其不能有 效 记 忆 数 据 中 的 有 效 信 息,其 模 型 复 杂 度 低 于

MLRＧAttentionＧLSTM,故其预测精度略差于 LSTM,但仍比

其他３ 种 算 法 预 测 效 果 好.对 于 机 器 学 习 模 型 KNN 和

SVR,可以看出SVR预测效果优于 KNN,KNN 算法的优点

是简单,缺点是计算量大,尤其当数据维度较多时,当维度增

加,数据点之间的距离越来越大,计算量大大增加的同时,对
于 KNN这种高度依赖距离的算法来说预测的准确率也会降

低.SVR通过核函数将样本从原始空间映射到一个更高维

的特征空间,使得样本在这个特征空间内线性可分.通过对

不同核函数测试可知在使用高斯核rbf时模型 RMSE 和

MAE最小,模型预测效果最好.这两个机器模型预测效果和

神经网络相比仍有差距,原因可能是其模型较为简单,容易出

现过拟合,同时对输入向量存在的周期性和假期效应学习能

力不足.传 统 的 时 间 序 列 分 析 模 型 ARIMA 的 RMSE 和

MAE均为最高,原因可能是,ARIMA是一种线性模型,无法

学习远程会诊需求量与时间之间的非线性关系;其次由于

ARIMA仅以历史数据作为输入,并没有捕捉到与远程会诊

需求量相关的假期信息,而其他几个模型均能捕捉到输入数

据所携带的假期信息,进而能更好地拟合数据来描述变量间

的非线性关系.
总而言之,MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络具有记忆性,

克服了BP神经不能有效保留数据中前刻的有效信息的缺

点,从而能更好地捕捉数据之间的时间关系和序列信息.相

较于传统时间序列模型,MLRＧAttentionＧLSTM 克服了无法

学习非线性关系的问题,同时也克服了机器学习容易出现过

拟合和学习能力不足的缺点.同时,假期指标的输入进一步

提高了模型的预测能力,证实了输入假期指标在远程会诊需

求预测中的可行性与适用性.因此,相较于其他模型,考虑假

期效应的 MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络能够更好地捕捉

到输入数据中存在的非线性的周期性和假期效应,表现出了

更好预测效果.
结束语　本文研究了 MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络

对于远程会诊需求量预测的理论基础和实际应用,提出了远

程会诊需求量存在的假期效应并选择假期相关指标作为模型

输入,同时将LSTM 神经网络模型和多元回归分析和注意力

机制相结合,对模型的输入进行降噪并对隐藏层的输出进行

分配权重,以此提高模型预测能力.基于国家远程医疗中心

的实际会诊历史数据进行实证分析得到以下结论:
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１)MLRＧAttentionＧLSTM 神经网络相较于 BP神经网络

和LSTM 神经网络预测更精确,可以在处理序列数据时保留

前面时刻的信息,更好地捕捉数据之间的时间关系和序列信

息,提高模型预测性能,因此模型本身复杂度影响模型的预测

结果.深度学习等复杂度较高的模型因其本身拥有强大的学

习能力,对数据的拟合效果更好,与注意力机制的结合使模型

预测结果更加精准.

２)相较于 ARIMA,KNN,SVR模型,LSTM 神经网络以

其强大的对假期效应等非线性特征的学习能力,取得了更好

的预测效果.预测结果可为国家远程医学中心优化资源配置

提供理论支撑和决策参考.
深度学习模型在供应链预测、能源预测等许多领域取得

巨大成功与广泛应用,但是在远程会诊领域的研究和应用相

对较少.本文从理论上研究了深度学习的 LSTM 神经网络

对远程会诊需求量预测的可行性,从大数据角度附加假期变

量输入到模型中,并基于国家远程医疗中心的实际会诊数据

证实了LSTM 神经网络和考虑假期效应在远程会诊需求预

测中的适用性.这对于构建大数据下远程会诊预测模型具有

重要借鉴意义.
虽然通过构建 LSTM 神经网络模型和附加假期指标取

得了不错的预测效果,但在相关变量的选择和模型的选择上

仍值得进一步探索.本研究表明添加与需求相关的变量可以

提高模型的预测精度,因此更多与需求相关的变量有待发现

并导入到预测模型中.对于模型的选择,可以进一步探索更

多深度模型或者组合模型.
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