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摘要
为了实现更加稳健和精准的门诊量预测，构建了一种基于SARIMA-LSTM的门诊量预测模型。该方法首先使

用SARIMA模型对门诊量进行单指标建模，提取门诊量指标蕴含的周期、趋势等信息，然后构建了以节日天

数、法定上班天数、平均最高气温等多个相关指标为输入的多对一LSTM模型，对SARIMA模型残差进行进一

步学习，实现残差与多个变量间的非线性关系抽取。实证结果表明，构建SARIMA-LSTM混合模型相较5种主

流预测方法具有更高的一步预测精度，具有较好的实际应用价值。
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Research on the prediction of outpatient volume 
based on SARIMA-LSTM

Abstract
In order to achieve more robust and accurate outpatient volume prediction, a hybrid prediction model based on SARIMA-

LSTM was constructed. SARIMA model was used to build a single index model of outpatient volume to extract the cycle, 

trend and other information contained in outpatient volume index. Then multiple related indexes, including holiday days, 

legal working days, average maximum temperature, were used as input of a many-to-one LSTM model, in order to further 

learn the residual of SARIMA model and extract the nonlinear relationship between residual and multiple variables. The 

empirical results show that the SARIMA-LSTM hybrid model constructed in this paper has higher prediction accuracy than 

the five mainstream prediction methods, so it has good practical application value.
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1  引言

门诊量是医疗机构服务能力的体现，

能够直接反映医疗机构当前的运行状况，

并为医院经营和资源分配提供重要参考。

精准的门诊量预测能够帮助医院管理者对

医疗资源进行合理部署和分配，从而保障

医院的运营效率。门诊量的波动受多种因

素影响，但是门诊时间序列通常存在一定

的趋势性和周期性，这为门诊量预测提供

了基础。

当前，一些研究者对门诊量预测方法

进行了较为深入 的研 究，传 统的时间序

列模型包括GM(1,1)、Holt-Winters、自

回归滑动平均（auto-regressive moving 

average，ARMA）模型、季节性差分自回

归滑动平均（seasonal auto-regressive 

integrated moving average，SARIMA）

模型等[1-4]。尽管利用ARMA等传统时间序

列模型进行门诊量预测是较适宜的方法，

但是仍存在一定的限制。导致门诊量波动

的影响因素较多，仅依赖门诊量序列本身

进行建模无法刻画和解释某些时间段的变

化规律。随着人工智能技术的不断发展，

研究人员逐渐将机 器 学习中的监督回归

方 法应用于门诊 量时间序列的预测。例

如，李琳等[5]对新疆地区慢性阻塞性肺病

的月门诊量构建了LSTM模型并进行1步

和12步预测；黄代政等[6]应用三层反向传

播神经网络对医院门诊量的多个分量进行

了实例验证；桑发文等[7]应用相似日和极

限学习机的方法对医院门诊量进行了短期

预测探究；张云丽等[8]构造了一种基于灰色

预测和RBF神经网络相结合的方法，对门

诊量进行建模和预测。相较于传统时间序

列模型，上述模型能够对多个输入变量进

行特征自动学习，从而获取更多的可用信

息。但是，考虑到医疗时间序列指标样本

量通常很小，单纯使用机器学习模型对门

诊量进行预测的思路也存在一些弊端，如

容易过拟合、模型鲁棒性较差等。

为了弥补传统时间序列模型对门诊信

息提取不充分的缺陷，本文结合机器学习

模型的建模优势，将节日天数、法定上班

天数、平均最高气温、平均温差、降雨天数

以及挂号人数等相关因素作为模型输入，

构建具有时间序列记忆性的长短期记忆网

络，对SARIMA模型的残差进行学习，形

成SARIMA-LSTM混合模型，更加充分地

提取残差信息，从而大幅提升预测精度。

2  理论基础和方法

2.1  SARIMA模型

ARMA模型 对平稳序列数据具 有良

好的建模效果，对于非平稳时间序列，则

需要进行d 阶差分，形成ARIMA( p,d,q )

模 型 。该 模 型 也 称 为 差 分 自回 归 滑 动

平 均 模 型，其 中 d 为 差 分 项，p 、q 为 延

迟 参 数 。然 而，对 于 一 些 既 有 季 节 效

应 又有长 期趋 势 的时间 序 列，简单 的自

回归差 分滑 动 平均（auto-regress ive 

integrated moving average，ARIMA）

模型不足以提取其中的季节信息，这时通

常需要采用SARIMA模型。综合d阶差分

和以 s为步长的季节差分运算，SARIMA

乘积模型完整结构如下：
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该乘积模型简记为SA R IM A ( p
1
,d

1
, 

q
1
)×(p

2
,d

2
,q

2
,s)。

2.2  LSTM模型

长 短 时 记 忆（l o n g  s h o r t  t e r m 

me mo r y，L S TM）网 络 是 一 种 结 合 梯

度学习算 法的网络，是 对 循环 神经网络

（recurrent neural network，RNN）的改

进。LSTM通过其独特的记忆模式和遗忘

模式使网络可以充分挖掘数据的时间序列

特征，学习信号中的时间依赖关系，缓解

了传统RNN在训练过程中容易出现的梯度

消失、爆炸现象，在众多领域取得了巨大

的成功[9]。LSTM与传统RNN的不同点在

于LSTM神经元多了3种“门”和1个记忆

单元，LSTM结构如图1所示。LSTM神经

元通过“门”结构有选择性地传递信息，

从而达到控制信息的目的。与RNN相同，

LSTM神经网络 使用反向传播算法进行

模型训练。在反向传播进行参数更新时，

LSTM误差项的反向传播包括两个方向：

一个是沿着时间的方向反向传播，即从当

前时刻开始，计算每个时刻的误差项；另一

个是将误差项向上一层传播，根据相应的

误差项，计算每个权重的梯度。

2.3  基于SARIMA-LSTM的门诊量预
测模型

在实际应用中，使用SARIMA模型进

行单指标建模能够较好地捕获门诊 量的

历史变化规 律，但 是 仍存 在 较 大的局限

性，SARIMA模型无法解释门诊波动的

内因，当波动规律较为复杂时，SARIMA

模型无法对其进行刻画，因此会有较大的

预测偏差。例如，门诊量的变化在某些月

份受节假日影响较大，而某些重大节假日

（如春节）的时间在月份上不固定，模型

利用历史数据抓取的规律在预测某些特

殊月份时存在偏差。此外，天气信息（如

气温、昼夜温差、降雨时间等）在一定程

度 上也会 影响医院 就 诊的患者数 量，特

殊天气造成的门诊 量波动效应也无法通

过简单的SARIMA模型进行有效解释。

在SARIMA模型中，模型无法解释的信

息会被归为残差项，为了更加精准地抽取

门诊 量波动信息，本 文 构建了L STM模

型，对SARIMA模型的残差指标 进行建

模，形成SARIMA-LSTM混合模型。在

SARIMA-LSTM模型中，LSTM神经网

络的输入层不仅包含SARIMA模型的残

差指标，还需纳入对门诊量波动有重要影

响的协变量，如节假日信息、天气信息以

及其他医院综合指标信息。

使用SARIMA-LSTM模型进行门诊

量预测的主要步骤如下。

（1）对门诊量数据进行SARIMA建

模，使用历史数据yi(, 1, ,iy i n=  )进行模型参

数优化、拟合和检验，根据所得模型计算

历史数据估计值 , 1, ,iz i n= (, 1, ,iy i n=  )、历史数据残

差 , 1, ,i i ie y z i n= − = (, 1, ,iy i n=  )、模型一步预测值

1ˆnz + 。

（2）将SARIMA建模残差e i及多个

协变量的一阶滞后项作为模型的自变量，

2019053-3
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SARIMA建模残差ei作为模型的因变量，

将其变换为LSTM神经网络的输入值，并

进行归一化处理，设定时间窗口nw，构建多

对一的LSTM神经网络一步预测模型，通

过模型训练，计算模型一步预测值 1ˆne + 。

（3）计算SARIMI-LSTM模型的一步

预测值 1 1 1ˆ̂ ˆn n ny z e+ + += + 1ˆne + 。

2.4  模型评估方法

选用均方根误差（root mean squared 

error，RMSE）和平均绝 对百分比误 差

（mean absolute percentage error，

MAPE）这两个指标来评价算法的时间序

列预测性能，均方根误差和平均绝对百分

比误差的计算方法分别为：

 2

1

1 ˆRMSE ( )
M

t t
t

y y
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t t

t t
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其中， ty 为实际观测值， ˆty 为预测值，M表

示测试样本个数。 

3  实例验证与分析

3.1  数据来源及预处理

医 疗 指 标数 据 来源于上海 某 三甲医

院，时间范围为2011年1月1日至2018年12月

31日，包括门诊量、挂号量2个指标，数据

质量良好，无缺失值。节日信息采集于万年

日历网站的公开历史信息，包括上班信息

和节假日信息。天气信息采集于中国天气

网的公开历史信息，包括每一天的最高气

温、最低气温和降雨情况。针对门诊量和

挂号量，使用累加的方式将其转换为月度

数据，即门诊量月度指标和挂号量月度指

标；针对上班信息，统计每月法定上班天

数，得到上班天数月度指标；针对节假日

信息，仅考虑春节、劳动节和国庆节信息，

统计春节7天假、劳动节3天假、国庆节7天

假在每个月出现的天数，得到节日天数月

度指标；针对天气信息，计算每月的平均

最高气温月度指标、平均温差月度指标以

及降雨天数月度指标。其中，上班天数月

度指标和节日天数月度指标信息可预知，

因此整体向前移动一个月，例如，时间索

引2017年3月对应的上班天数是2017年4月

的值，依此类推。通过该方式，LSTM网络

在训练过程中能够捕获到所需预测月份的

上班和节日信息对该月预测指标的影响，

即额外地获取预测当月的上班和节日的信

息，从而提升预测精度。

3.2  SARIMA模型构建

3.2.1  门诊量季节性分析

STL（seasonal and trend decomposition 

using loess）是一种用于分解时间序列的

通用且稳健的方法，其中Loess是一种估

算非线性关系的方法[10]。针对门诊序列数

据，采用STL方法对其进行分解，得到季

节效应、趋势效应和剩余波动效应的分解

值，即 t t t tx S T I= + + ，结果如图2所示。从

图2（a）中可见，门诊 量存在较为明显的

趋势性，在2013年之后呈现上升的态势，

因此可能为非平稳序列，需要进行差分运

算；从图2（b）中可见，门诊量存在稳定的

周期性，周期为12个月，根据周期波动规律

发现，一个周期内12月医院门诊就诊量最

大，2月门诊就诊量最小，12月至3月期间门

诊量波动最大。

3.2.2  模型参数搜索

门诊 量 数 据既 有季节性 成分又有非

季节性成分，因此用混合效应的乘积模型
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SARIMA( p
1
,d

1
,q

1
)×( p

2
,d

2
,q

2
,s)进行建

模，从图2（b）中可知季节性参数s为12，参

数p,d,q采用网格搜索法并结合赤池信息

量准则（akaike information criterion，

A IC）进 行 确 定。网 格 搜 索中参 数 的 搜

索范围分别设定为p
1
∈[0,4]，d

1
∈[0,1]，

q
1
∈[0,5]，p

2
∈[0,2]，d

2
∈[0,1]，q

2
∈[0,2]。

由于参数较多，在参数搜索过程中分两阶

段进行搜索，即先构建ARIMA( p
1
,d

1
,q

1
)

获 得 最 小 A I C 值 对 应 的 参 数 1 1 1
ˆˆ̂ , ,p d q1q̂ ，

然 后 利 用 最 优 A R I M A 模 型 参 数 构 建

SA R I M A 1 1 1 2 2 2
ˆˆ̂( , , ) ( , , , )SARIMA p d q p d q s×1 2 2 2ˆ ) ( , , , )q p d q s× 模型，搜

索得到最优的 2 2 2
ˆˆ̂ , ,p d q 2q̂ 参数值。在搜索过

程中，设定模型必须满足平稳条件和可逆

条件，确保模型为平稳可逆模型，若不满

足任一条件则自动跳过该参数组合。同时，

为了进行下一步模型验证，将2011年1月至

2017年12月的月度数据作为模型输入，采

用最大似然估计进行模型拟合。两阶段搜

索得到的最优参数组合见表1，可见最优的

参数( 1 1 1
ˆˆ̂ , ,p d q1q̂ )和( 2 2 2

ˆˆ̂ , ,p d q2q̂ )分别为(3,1,2)以

及(1,1,1)，因此得到的最优模型参数组合

为SAR IMA(3,1,2) (1,1,1,12)SARIMA × 。同时，参数

搜索结果表明，在ARIMA模型加入季节

参数之后，模型得到明显优化，AIC值大

幅减小。

3.2.3  模型检验

在 得 到 最 优 的 参 数 组 合 之 后，需

要 进 行 模 型 显 著 性 检 验 和 参 数 显 著

性 检 验 。模 型 的 显 著 性 检 验 主 要 是 检

验 模 型 的 残 差 项 是 否 为白 噪 声 序 列 。

SARIMA(3,1,2) (1,1,1,12)SARIMA × 模型的残差信息

如图3所示，结合图3（b）和图3（c），可判断

残差接近标准正态分布；图3（d）表明残差

序列存在较低的自相关，即不存在明显的季

节性。此外，使用LBQ（Ljung-Box Q）检验

统计量对残差进行白噪声检验，显示1-24

阶延迟下的LB统计 量的P值均显著大于

0.05，因此可以认为该拟合模型的残差序列

属于白噪声序列，即该拟合模型显著有效。

参数的显著性检验是指检验每一个模型参

数是否显著非零，可起到模型精简的作用。

模型的参数及其显著性检验信息见表2，其

中，检验方法为z检验，z为检验值。结果表

明除了AR一阶系数不显著非零外，其他系

数均通过检验，因此从模型中删除AR一阶

滞后自变量，得到最精简拟合模型。

3.3  SARIMA-LSTM模型门诊量预测

3.3.1  建模流程与模型结构

在SARIMA-LSTM模型中，首先使用

门诊量进行SARIMA建模，流程与上文一

致。然后，将SARIMA模型的残差指标、门

诊量、挂号量、上班天数、节日天数、平均

2019053-5

表 1 参数搜索结果

参数 p d q AIC值

第一阶段 3 1 2 1 730.97

第二阶段 1 1 1 1 453.71

图 2 门诊量加法模型分解示意
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最高气温、平均温差以及降雨天数共计8个

指标作为LSTM模型的自变量，预测下一

个月的SARIMA模型残差指标。最后，将

SARIMA模型的一步预测值与预测残差值

相加得到下一个月的门诊量预测值，具体

如图4所示。在进行LSTM建模步骤中，需

要对输入变量进行归一化，针对预测值进

行反归一化得到门诊量真实值。在LSTM

2019053-6

图 3 模型残差信息

表 2 模型参数与参数显著性检验信息

参数 系数值 标准误 Z值 P值 95%置信下限 95%置信上限

ar.L1 0.020 5 0.107 0.19 0.849 -0.19 0.231

ar.L2 -0.932 2 0.036 -26.014 0 -1.002 -0.862

ar.L3 -0.223 0.106 -2.101 0.036 -0.431 -0.015

ma.L1 -0.275 2 0.046 -5.929 0 -0.366 -0.184

ma.L2 0.989 1 0.099 10.019 0 0.796 1.183

ar.S.L12 0.466 8 0.222 2.105 0.035 0.032 0.901

ma.S.L12 -0.809 5 0.221 -3.662 0 -1.243 -0.376

sigma2 3.94×107 4.28×10-9 9.19×1015 0 3.94×107 3.94×107
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模型中，包含一个输入层、一个LSTM层和

一个输出层。经过多次交叉验证实验，当

设定LSTM层单元个数为26，时间窗口宽

度为7时，模型泛化能力较强。在模型训练

过程中，采用一步滑动预测的方式进行数

据转换，得到输入数据维度为77×7×8，输

出数据维度为77×1；在模型测试过程中，

输入数据维度为1×7×8。由于时间窗口宽

度为7，即模型以8个指标的前7个月的真实

数据作为自变量，预测第8个月的SARIMA

模型残差指标，因此模型在预测过程中能

够抓取近7个月的多指标时间序列信息，从

而对下一个月进行预测。 

3.3.2  SARIMA-LSTM模型训练与预测

在确定LSTM模型结 构和数 据集 之

后，设 定 损 失 函 数 为 均 方误 差函 数，训

练 方 法为Ad a m优 化 算 法，进行模 型 训

练。其中，批尺寸设定为77，模型迭代次

数 为1 000，参数初始化方法为Xaiver方

法。然后，训练模型对2018年的12个测试

样本进行预测，得到SARIMA模型的12个

残 差预测值。最 后，与SARIMA模 型的

12个 一 步 预测值累加，得到SARIMA-

LSTM模型预测值，如图5所示。由图5可

知，和SARIMA模型 预 测 值 相比，该 模

型的预测值更加准确，尤其 在SARIMA

模 型 预 测 最 不 准 确 的 2月份，预 测 值得

到大幅调整，与真实值更加接近。同时，

调整 后的置信区间 覆 盖了所有月份的真

实 值，整 体变化 趋势与真实 值波动规 律

更相符。

3.3.3  模型评估和对比

为了对本 文 提出的 方 法进行 评 估，

实验 选取几种主流文献中的方法进行对

比分析，对比方法 包括Holt-Winters、

ARIMA、SARIMA、样条回归和LSTM。

Holt-Winters方法为3次加法模型，并通

过粒子群算法以误差平方和为目标函数，

优化了模型初始参数；ARIMA和SARIMA

方法与上文建模步骤一致；样条回归模型

经过多次逐步回归实验，确定输入变量包

括节日天数、法定上班天数、截距项、第19个

月节点、第22个月节点、第34个月节点、第

37个月节点、第52个月节点且最优的多项

2019053-7

图 4 SARIMA-LSTM 模型整体建模流程

图 5 模型预测结果对比
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式次数为1，并构建回归预测模型；LSTM

方法的输入变量包括本文的7个指标，即门

诊量、挂号量、上班天数、节日天数、平均

最高气温、平均温差以及降雨天数，多次

实验得到最优的网络结构的LSTM层单元

个数为60，时间窗宽为7。同样地，分别构

建模型，对2018年门诊量进行一步预测，

计算得到均方根误差和平均绝对百分比误

差，多模型预测结果对比见表3，6种方法

预测结果对比如图6所示。

由对比结果可知，ARIMA模型预测精

度最差，该模型未考虑季节因素，因此在几

乎所有月份均都有较大的偏差；SARIMA

模型加入了季节效应，整体预测精度有所

提升，但是对某些月份的预测偏差仍然很

大；通过纳入有效的输入变量，样条回归

模型在一些特殊月份具 有 较高的预测精

度，但是在二、三季度预测结果较 差，难

以准确抓取波动规律，在5月、6月、9月预

测偏差较大；通过参数优化的方法，Holt-

Winters模型能够更好地抓取季节波动信

息，由于该方法参数很少且进行了优化，因

此在小样本时间序列上能够较好地避免

过拟合现象，预测精度较高；LSTM模型

纳入了更多输入变量，预测精度也较高，

在传统时间序列模型预测结果较差的1月

和2月，具有更优的表现，但是由于样本的

个数少于模型参数，该模型容易过拟合，

模型预测不稳定。尽管SARIMA-LSTM

模型中的LSTM模型也容易过拟合，但是

其预测值对模型整体预测结果影响较小，

仅仅是对SARIMA模型残差的修正，故模

型更加稳健。相较于其他几种主流方法，

SARIMA-LSTM模型的预测精度 大幅

提升，RMSE和MAPE分别为4 402.69和

3.51%，具有更好的时间序列预测性能。

2019053-8

图 6 6 种方法预测结果对比

表 3 多模型预测结果对比

方法 RMSE MAPE

ARIMA 7 877.29 6.64%

SARIMA 6 733.72 5.67%

样条回归 5 932.29 5.47%

Holt-Winters 5 795.44 5.01%

LSTM 5 235.62 5.13%

SARIMA-LSTM 4 402.69 3.51%
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此外，在构建LSTM模型进行残差预

测过 程中也 存 在一些需 注 意的问题：第

一，在进行多指标建模时，训练样本较少

且LSTM的参数较多，容易出现过拟合现

象，需要通过早停法、dropout等技巧调整

模型的迭代次数；第二，SARIMA残差在

早期存在异常值，LSTM训练受异常样本

影响较大，主要表现为损失函数曲线在迭

代过程中有较大的震荡现象，因此在模型

训练之前需对异常值进行剔除；第三，当

批尺寸较小时，模型训练不稳定，因此可使

用所有样本计算一次梯度，同时适当减小

LSTM层的单元个数，能够使损失函数曲

线更加光滑，易于收敛。

4  结束语

针对医院门诊量时间序列数据，本文

设计了一种基于SARIMA-LSTM的预测

模型，该模型的主要思想为利用SARIMA

模型对门诊量进行预测，之后构建LSTM

模型，预测SARIMA模型的残差。与传统

的将单一门诊量指标作为输入数据不同，

本文的模型输入中还添加了节假日信息、

天气信息以及其他医院综合指标信息，从

而更加有效地刻画了门诊时间序列变化

的内因。通过与Holt-Winters 、ARIMA、

SARIMA、样条回归以及LSTM这5种主流

医疗指标预测方法进行实例验证对比，发

现SARIMA-LSTM模型具有更好的门诊

量时间序列预测性能，因此该方法对医院

运营管理辅助决策具有一定的参考和应用

价值。

参考文献：

[1]   Y IN S  F,  WU J  H,  WA NG D, et  a l . 

Predicting of the outpatient based on 

2019053-9

grey model[J]. Lecture Notes in Electrical 

Engineering, 2014, 270: 383-388.

[2]  LI X, MA C, LEI H, et al. Applications of 

SARIMA model in forecasting outpatient 

amount [J ] .  Ch i ne se  Med ic a l  Record 

English Edition, 2013, 1(3): 124-128.

[3]  WANG X L, CHEN J, SHI T X, et al. 

Application of winters exponential additive 

model in outpatient visits prediction[J]. 

Chinese Journal of Health Informatics and 

Management, 2016,13(2): 214-216..

[4]  L I  Y  M,  W U  F,  Z H E N G  C,  e t  a l . 

Predictive analysis of outpatient volumes 

of a first-class grade a general hospital 

th rough A R IM A mode ls [J ] .  Ch inese 

Medical Record English Edition, 2014, 

2(8): 364-367.

[5]  L I  L,  WA N G  Z,  Z H A N G  X  L .  T h e 

accuracy of monthly outpatient volume 

prediction based on LSTM deep neural 

network[J]. China Digital Medicine, 2019, 

14(1): 14-17.

[6]  HUANG D, WU Z H. Forecasting outpatient 

visits using empirical mode decomposition 

coupled with back-propagation artificial 

neural networks optimized by particle 

swarm optimization[J]. Plos One, 2017, 

12(2): e0172539.

[7]  SANG F W, WEI Z, CHEN H, et a l . 

Short-term hospital outpatient amount 

forecasting based on similar days and 

extreme learn ing mach ine [J ] .  Ch ina 

Digital Medicine, 2018,13(2): 113-115.

[8]  ZHANG Y L, YANG Z S. Grey RBF neural 

network based forecasting of outpatient 

capacity in modern hospital[J]. Computer 

Eng i neer i ng  &  App l ic at ions,  2 010, 

46(29): 225-228.

[9]  G E R S  F  A,  S C H M I D H U B E R  J  A, 

CUMMINS F A.  Learn ing to forget: 

continual prediction with LSTM[J]. Neural 

Computation, 2000, 12(10): 2451-2471.

[10]  CLEVELAND R B, CLEVELAND W S. 

STL: a seasonal-trend decomposition 

procedure based on loess[J]. Journal of 

Official Statistics, 1990, 6(1): 3-33.



BIG DATA RESEARCH   大数据110

2019053-10

收稿日期：2019-09-20

基金项目：上海市科委民生科技支撑计划专项临床医学科技创新项目（No.17411950500，No.17411950505）

Foundtion Items: Special Clinical Medical Science and Technology Innovation Project of Livelihood Science and Technology 

Support Plan of Shanghai Science and Technology Commission (No.17411950500, No.17411950505)

须成杰（1983- ），男，复旦大学附属妇产科医院信息科工程师，主要研究方向为大数据及人工智能、互

联网医疗+物联网、医院信息无纸化管理、医疗可信云计算等。

卢鹏飞（1991- ），男，万达信息股份有限公司大数据产品部数据挖掘工程师，主要研究方向为医疗数据

挖掘、机器学习、光谱分析。

韩侣（1992- ），男，长春理工大学硕士生，主要研究方向为统计机器学习、数据挖掘。

张敬谊（1974- ），女，博士，万达信息股份有限公司大数据产品部总经理、教授级高级工程师，主要研究

方向为并行计算、智能分析、城市信息化等。

李静（1973- ），女，万达信息股份有限公司大数据产品部资深产品经理、高级工程师，主要研究方向为

医疗卫生大数据、健康医疗大数据+人工智能。

作者简介



总目次 111

《大数据》2019年（第5卷）

总目次

◎专题：健康医疗大数据

“全息数字人”——  健康医疗大数据应用的新模式 .................................... 金小桃，王光宇，黄安鹏   1   [2019001]

医疗数据治理——  构建高质量医疗大数据智能分析数据基础

    ............................................................................................阮 彤，邱加辉，张知行，叶 琪   1   [2019002]

基于深度学习的异构时序事件患者数据表示学习框架

    ....................................................................刘卢琛，沈剑豪，张 铭，王子昌，李浩然，刘泽群   1   [2019003]

人工智能在医学影像中的研究与应用 ..................韩 冬，李其花，蔡 巍，夏雨薇，宁 佳，黄 峰   1   [2019004]

基于数据挖掘的触诊成像乳腺癌智能诊断模型和方法.............................. 张旭东，孙圣力，王洪超   1   [2019005]

◎专题：边缘计算

边缘计算的架构、挑战与应用    ..................................................李林哲，周佩雷，程 鹏，史治国   2   [2019010]

面向边缘计算的资源优化技术研究进展 ..........................屈志昊，叶保留，陈贵海，唐 斌，郭成昊   2   [2019011]

边缘计算安全技术综述 ............................................................. 凌 捷，陈家辉，罗 玉，张思亮   2   [2019012]

边缘智能：边缘计算与人工智能融合的新范式 .......................................... 周 知，于 帅，陈 旭   2   [2019013]

边缘计算使能智慧电网 ......................................张 聪，樊小毅，刘晓腾，庞海天，孙立峰，刘江川   2   [2019014]

基于边缘计算的森林火警监测系统 ......................................................... 张 科，叶 影，张 红   2   [2019015]

◎专题：大数据治理

政府大数据治理体系的框架及其实现的有效路径 ......................... 安小米，郭明军，洪学海，魏 玮   3   [2019019]

数据整理——大数据治理的关键技术 ......................................... 杜小勇，陈跃国，范 举，卢 卫   3   [2019020]

证券期货行业监管大数据治理方案研究 ..................................................蒋东兴，高若楠，王浩宇   3   [2019021]

“智慧法院”数据融合分析与集成应用 ............... 秦永彬，冯　丽，陈艳平，黄瑞章，刘于雷，于红发   3   [2019022]

大数据治理标准体系研究 ...................................................................... 代 红，张　群，尹 卓   3   [2019023]



BIG DATA RESEARCH   大数据112

◎专题：大数据的系统结构

面向大数据的索引结构研究进展 ........................................................................严赵峰，张为华   4   [2019028]

基于图查询系统的图计算引擎 ............................................................................柯学翰，陈 榕   4   [2019029]

大数据环境下的存储系统构建：挑战、方法和趋势 ................................... 陈游旻，李 飞，舒继武   4   [2019030]

一种软硬件结合的大数据访存踪迹收集分析工具集 ...................... 李作骏，潘海洋，陈明宇，包云岗   4   [2019031]

开源芯片、RISC-V与敏捷开发 ........................... 王诲喆，唐 丹，余子濠，刘志刚，解壁伟，包云岗   4   [2019032]

◎专题：学术大数据

学术大数据技术在科技管理过程中的应用 ...................................梁 英，张 伟，余知栋，史红周   5   [2019037]

基于大数据的主动科研管理模式与优化决策机制 .................................................罗瑞丽，王元卓   5   [2019038]

图灵指数—— 学术大数据下的跨领域跨年代学者影响力评估

    ....................................................................姚宇航，欧俊杰，李 洋，傅洛伊，王新兵，陈贵海   5   [2019039]

“科学学”视角下的科研工作者行为研究.............................................................贾 韬，夏 锋   5   [2019040]

开放存取知识库及其数据采集规范的研究 ......... 万 猛，张永锋，李振华，霍东云，赵弋洋，王 莲   5   [2019041]

◎专题：大数据整理

人在回路的数据准备技术研究进展 .........................................................范 举，陈跃国，杜小勇   6   [2019046]

工业时序大数据质量管理 ...................................................................... 丁小欧，王宏志，于晟健   6   [2019047]

数据管护技术及应用 .............................................................................于明鹤，聂铁铮，李国良   6   [2019048]

基于数据空间的电子病历数据融合与应用平台 ................. 包小源，张 凯，金 梦，谢双莲，宋 锴   6   [2019049]

◎研究

分布式数据库在金融应用场景中的探索与实践

    ............................... 刘 雷，郭志军，马海欣，赵 琼，胡卉芪，蔡 鹏，杜洪涛，周傲英，李战怀   1   [2019006]

CPU- MIC异构并行架构下基于大规模频繁子图挖掘的药物发现算法

    ............................................................................................ 彭绍亮，牛 琦，李肯立，邹 权   2   [2019016]

综合交通大数据应用技术的发展展望 ............... 刘晓波，蒋阳升，唐优华，张仪彬，王子兰，罗 洁   3   [2019024]

边缘智能：现状和展望 .......................................................................................李肯立，刘楚波   3   [2019025]

我国地方大数据政策的扩散模式与转移特征研究  ........................丁文姚，张自力，余国先，韩 毅   3   [2019026]



总目次 113

知识图谱中的关系方向与强度研究 ................................ 臧根林，王亚强，吴庆蓉，占春丽，谢新扬   3   [2019027]

基因大数据的集成分析 ....................................胡湘红，彭 衡，杨 灿，张纵辉，万 翔，罗智泉   4   [2019033]

基于 RDMA和 NVM的大数据系统一致性协议研究 .....................吴 昊，陈 康，武永卫，郑纬民   4   [2019034]

一种基于 Gradient Boosting的公交车运行时长预测方法

    .................................................................... 赖永炫，杨 旭，曹 琦，曹辉彬，王 田，杨 帆   5   [2019042]

基于 APMSSGA- LSTM的容器云资源预测 ..............................谢晓兰，张征征，郑强清，陈超泉   6   [2019050]

Hadoop下水环境模拟集群运算模式 .............................. 马金锋，唐 力，饶凯锋，洪 纲，马 梅   6   [2019051]

◎应用

共享单车运营分析及决策研究 ....................................................张 红，周迪新，程传祺，沙 毓   1   [2019007]

基于百度贴吧的HIV 高危人群特征分析

    ................................肖时耀，吕 慰，陈洒然，秦 烁，黄 格，蔡梦思，谭跃进，谭 旭，吕 欣   1   [2019008]

智能电网数据资产的风险管理 ...............................................................李爱华，陈思光，张悦今   2   [2019017]

基于知识图谱的小微企业贷款申请反欺诈方案 ........................................金磐石，万光明，沈丽忠   4   [2019035]

广州市城市智能交通大数据体系研究与实践 ............................................张 孜，黄钦炎，冯 川   4   [2019036]

学术大数据在企业专家对接中的应用 ..............................张永锋，霍东云，李振华，智 强，李燕茜   5   [2019043]

山东省地理信息时空大数据中心建设方法 .......................................................................刘现印   5   [2019044]

WEB：一种基于网络嵌入的互联网借贷欺诈预测方法 ..........................................王 成，舒鹏飞   6   [2019052]

基于 SARIMA- LSTM的门诊量预测研究 ..................... 卢鹏飞 , 须成杰 , 张敬谊 , 韩 侣 , 李 静   6   [2019053]

◎论坛

区块链在智慧农业中的应用展望 ........................ 孙忠富，李永利，郑飞翔，杜克明，马浚诚，张德龙   2   [2019018]

农业大数据建设的需求、模式与单品种全产业链推进路径 .................................................崔 磊   5   [2019045]

◎前沿

CCF大专委 2019年大数据发展趋势预测 .............................................. 周　涛，潘柱廷，程学旗   1   [2019009]



BIG DATA RESEARCH   大数据114

Content
2019 (Vol.5)

Personal holo-healthinfo profile: a promising potential of health big-data applications and 

　developments in China ............................................JIN Xiaotao, WAN Guangyu, HUANG Anpeng   1   [2019001]

Medical data governance: building the data foundation for intelligent analysis of high quality 

　medical big data ................................................RUAN Tong, QIU Jiahui, ZHANG Zhixing, YE Qi   1   [2019002]

Deep learning based patient representation learning framework of heterogeneous temporal

　events data ..... LIU Luchen, SHEN Jianhao, ZHANG Ming, WANG Zichang, LI Haoran, LIU Zequn   1   [2019003]  

Research and application of artificial intelligence in medical imaging

    .................................................HAN Dong, LI Qihua, CAI Wei, XIA Yuwei, NING Jia, HUANG Feng   1   [2019004]

Intelligent diagnosis model and method of palpation imaging breast cancer based on data mining

    ...............................................................................ZHANG Xudong, SUN Shengli, WANG Hongchao   1   [2019005]

Exploration and applications of distributed database in financial area

  ………………………………………………………………… LIU Lei, GUO Zhijun, MA Haixin, 

ZHAO Qiong, HU Huiqi, CAI Peng, DU Hongtao, ZHOU Aoying, LI Zhanhuai   1   [2019006]

Study on operation analysis and decision-making for sharing-bicycles

    ..................................................................... ZHANG Hong, ZHOU Dixin, CHENG Chuanqi, SHA Yu   1   [2019007]

Analysis of HIV high-risk population characteristics with Baidu Tieba data

    ...............................................................................XIAO Shiyao, LYU Wei, CHEN Saran, QIN Shuo,                          ,

HUANG Ge, CAI Mengsi, TAN Yuejin, TAN Xu, LU Xin   1   [2019008]

Developing tendency prediction of big data in 2019 from CCF TFBD

    ..........................................................................................  ZHOU Tao, PAN Zhuting, CHENG Xueqi   1   [2019009]

Architecture, challenges and applications of edge computing
    ........................................................................... LI Linzhe, ZHOU Peilei, CHENG Peng, SHI Zhiguo   2   [2019010]

State-of-the-art survey on resource optimization in edge computing
    ....................................................QU Zhihao, YE Baoliu, CHEN Guihai, TANG Bin, GUO Chenghao   2   [2019011]

A survey on the security technology of edge computing
    ..............................................................................LING Jie, CHEN Jiahui, LUO Yu, ZHANG Siliang   2   [2019012]

Edge intelligence: a new nexus of edge computing and artificial intelligence
    .........................................................................................................ZHOU Zhi, YU Shuai, CHEN Xu   2   [2019013]

Edge computing enabled smart grid
    ..................ZHANG Cong, FAN Xiaoyi, LIU Xiaoteng, PANG Haitian, SUN Lifeng, LIU  Jiangchuan   2   [2019014]



总目次 115

Forest fire monitoring system based on edge computing
    ....................................................................................................ZHANG Ke, YE Ying, ZHANG Hong   2   [2019015]

A scalable CPU-MIC coordinated drug-finding tool by frequent subgraph mining

    ..................................................................................PENG Shaoliang, NIU Qi, LI Kenli, ZOU Quan   2   [2019016]

Risk management of smart grid data assets
    ...........................................................................................LI Aihua, CHEN Siguang, ZHANG Yuejin   2   [2019017]

Prospects of blockchain application in smart agriculture
    .................. SUN Zhongfu, LI Yongli, ZHENG Feixiang, DU Keming, MA Juncheng, ZHANG Delong   2   [2019018]

Framework of government big data governance system and effective way of implementation

    ...........................................................................AN Xiaomi, GUO Mingjun, HONG Xuehai, WEI Wei   3   [2019019]

Data wrangling: a key technique of data governance

    .................................................................................. DU Xiaoyong, CHEN Yueguo, FAN Ju, LU Wei   3   [2019020]

Research on supervising big data governance method for securities and futures industry

    ................................................................................... JIANG Dongxing, GAO Ruonan, WANG Haoyu   3   [2019021]

“Intelligent Court” data fusion analysis and integrated application

    ......................QIN Yongbin, FENG Li, CHEN Yanping, HUANG Ruizhang, LIU Yulei, DING Hongfa   3   [2019022]

Study on big data governance standard system

    .....................................................................................................DAI Hong, ZHANG Qun, YIN Zhuo   3   [2019023]

Development prospect of integrated transportation big data application technology

    .......................LIU Xiaobo, JIANG Yangsheng, TANG Youhua, ZHANG Yibin, WANG Zilan, LUO Jie   3   [2019024]

Edge intelligence: state-of-the-art and expectations

    .............................................................................................................................LI Kenli, LIU Chubo   3   [2019025]

Research on the diffusion models and transfer characteristic of local big data policy in China

    ..............................................................................DING Wenyao, ZHANG Zili, YU Guoxian, HAN Yi   3   [2019026]

Study on direction and strength of relation based on knowledge graph

    .......................................ZANG Genlin, WANG Yaqiang, WU Qingrong, ZHAN Chunli, XIE Xinyang   3   [2019027]

A survey of index structure in big data era

    ..........................................................................................................YAN Zhaofeng, ZHANG Weihua   4   [2019028]

Graph processing engine based on graph query system

    .....................................................................................................................KE Xuehan, CHEN Rong   4   [2019029]

Building storage systems in big data era: challenges, methods and trends

    ........................................................................................................CHEN Youmin, LI Fei, SHU Jiwu   4   [2019030]

A hybrid memory trace collection and analysis toolkit for big data applications

    ...................................................................LI Zuojun, PAN Haiyang, CHEN Mingyu, BAO Yungang   4   [2019031]

Open-source chip, RISC-V and agile development

    .................................WANG Huizhe, TANG Dan, YU Zihao, LIU Zhigang, XIE Biwei, BAO Yungang   4   [2019032]

Integrative analysis for big data in genomics

    ..................HU Xianghong, PENG Heng, YANG Can, CHANG Tsunghui, WAN Xiang, LUO Zhiquan   4   [2019033]

Research on the consensus of big data systems based on RDMA and NVM

    ........................................................................WU Hao, CHEN Kang, WU Yongwei, ZHENG Weimin   4   [2019034]



BIG DATA RESEARCH   大数据116

Knowledge graph-based fraud detection for small and micro enterprise loans

    ....................................................................................JIN Panshi, WAN Guangming, SHEN Lizhong   4   [2019035]

Research and practice on traffic big data application system of urban intelligent transportation in Guangzhou

    ........................................................................................ ZHANG Zi, HUANG Qinyan, FENG Chuan   4   [2019036]

Applications of academic big data in the process of science and technology management
    ...................................................................... LIANG Ying, ZHANG Wei, YU Zhidong, SHI Hongzhou   5   [2019037]

Active scientific research management model and optimization decision mechanism based on big data
    ............................................................................................................... LUO Ruili, WANG Yuanzhuo   5   [2019038]

Turing index: cross-domain and cross-generation metric of unraveling scholars’ impact in academic big data
    ..................................... YAO Yuhang, OU Junjie, LI Yang, FU Luoyi, WANG Xinbing, CHEN Guihai   5   [2019039]

Quantifying patterns in the behavior of scientists in Science of Science study
    ...............................................................................................................................JIA Tao, XIA Feng   5   [2019040]

Research on open-access repositories and data acquisition specifications
    .................. WAN Meng, ZHANG Yongfeng, LI Zhenhua, HUO Dongyun, ZHAO Yiyang, WANG Lian   5   [2019041]

A bus running length prediction method based on Gradient Boosting
    ..........................................LAI Yongxuan, YANG Xu, CAO Qi, CAO Huibin, WANG Tian, YANG Fan   5   [2019042]

Application of academic big data in the connection of enterprises and experts
    ................................................ZHANG Yongfeng, HUO Dongyun, LI Zhenhua, ZHI Qiang, LI Yanxi   5   [2019043]

Construction methods of geographic information spacetime big data center in Shandong Province
    .........................................................................................................................................LIU Xianyin   5   [2019044]

Demand and model of agricultural big data construction in China and the way to promote the whole 

    industry chain .....................................................................................................................CUI Lei   5   [2019045]

Progress on human-in-the-loop data preparation
    ................................................................................................FAN Ju, CHEN Yueguo, DU Xiaoyong   6   [2019046]

Data quality management of industrial temporal big data
    ..................................................................................... DING Xiaoou, WANG Hongzhi, YU Shengjian   6   [2019047]

Data curation technologies and applications
    .............................................................................................. YU Minghe, NIE Tiezheng, LI Guoliang   6   [2019048]

A data-space based platform for the integration and application of electronic health records
    ................................................ BAO Xiaoyuan, ZHANG Kai, JIN Meng, XIE Shuanglian, SONG Kai   6   [2019049]

Container cloud resource prediction based on APMSSGA-LSTM
    ........................................ XIE Xiaolan, ZHANG Zhengzheng, ZHENG Qiangqing, CHEN Chaoquan   6   [2019050]

Cluster computing mode for water environment simulation based on Hadoop
    ................................................................MA Jinfeng, TANG Li, RAO Kaifeng, HONG Gang, MA Mei   6   [2019051]

WEB: a fraud prediction method of Internet lending using network embedding
    .................................................................................................................WANG Cheng, SHU Pengfei   6   [2019052]

Research on the prediction of outpatient volume based on SARIMA-LSTM
    .............................................................. LU Pengfei, XU Chengjie, ZHANG Jingyi, HAN Lyu, LI Jing   6   [2019053]


	8-bOÞ.pdf
	9-2019;îU.pdf

