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摘  要 

随着深度学习技术的发展和引入，现有人群健康数据预测方法的性能不断提高，但仍然受到数据质量问

题的限制。为此，本文提出了一种基于外部知识辅助的人群健康数据预测方法。首先，该方法以与冠心

病患病率相关性较强的高血压患病率数据和选区老年人口比例数据作为外部知识辅助填补冠心病患病率

数据稀疏部分，对上述数据进行预处理后，构建CNN模型对高血压患病率数据和选区老年人口比例数据

提取特征矩阵，并和随机噪声、部分完整的冠心病患病率数据作为CGAN模型的输入，以生成用来填补

原冠心病患病率数据中稀疏部分的人工样本；然后，该方法将填补后的完整数据集通过ARIMA模型拟合

得到模型特征，并输入GRU模型进行预测分析。实验结果表明，本文方法在MAE和RMSE上和KNN模型

和RNN模型相差不多，但MPAE大大降低。 
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Abstract 
With the development of deep learning technologies, the performance of existing population 
health data prediction methods has been improved, but still suffers the limitation of data quality. 
In view of this, this paper proposes a population health data prediction method based on external 
knowledge assistance. In this method, firstly, the data of hypertension prevalence and elderly 
population proportion are utilized as external knowledge to fill the sparse part of coronary heart 
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disease prevalence, due to their strong correlation, their feature matrixes are extracted via the 
CNN model and input into the CGAN model, with the complete coronary heart disease prevalence 
data and random noise part, to generate artificial samples; Further, the complete data set after 
filling is fitted by the ARIMA model to obtain the model features, and input into the GRU model for 
prediction analysis. The experiment results show that the proposed method has similar MAE and 
RMSE to RNN and KNN models, but less MPAE than them. 
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1. 引言 

随着科技的快速发展和全球健康意识的提升，人群健康数据预测方法的研究逐渐成为了公共卫生、

医疗科技等领域的研究热点。人群健康数据预测可以帮助人们提前预警潜在的健康风险，还能辅助相关

政策制定、优化医疗资源配置[1]。人群健康数据预测早期主要依赖传统统计模型分析数据趋势和周期性

来预测未来健康状态，如指数平滑模型和 ARIMA 模型[2] [3]。然而，统计模型在处理大量高维数据时存

在局限性，容易出现过拟合现象，且模型的泛化能力有待提高，难以捕捉数据中的深层次特征[4]。 
然而随着机器学习技术的发展，近年来深度学习技术在人群健康数据预测领域取得了显著的应用进

展[5]，例如卷积神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)、长短期记忆网络(LSTM)等模型的应用[6]，能够

自动提取数据特征，处理非线性关系，一定程度上缓解了过拟合问题，大幅提升预测准确性[7]。然而，

深度学习模型需要大量的数据资源支持，而且可解释性有待提高。为此，研究者尝试融合不同的模型，

形成混合模型，例如，将 ARIMA 与 LS-SVM 结合，形成 ARIMA-LS-SVM 模型[8]。虽然预测模型本身

在不断优化和进步，但仍然受到数据质量问题的限制。为了提高数据质量，常用的数据填补方法有删除

法和替换法[9]，但这些传统方法的效果并不理想，于是深度学习模型也被引入到数据填补技术中[10]，
旨在捕捉数据复杂结构以精准填补缺失值，但在背景知识单一情况下填补效果仍然受限。 

为此，本文将提出一种基于外部知识辅助的人群健康数据预测方法，利用外部知识来解决稀疏数据

对预测模型的限制问题。具体地，在本文的预测方法中，首先，本文以与冠心病患病率相关性较强的高

血压患病率数据和选区老年人口比例数据作为外部知识辅助填补冠心病患病率数据稀疏部分，对上述数

据进行预处理后，构建 CNN 模型对高血压患病率数据和选区老年人口比例数据提取特征矩阵，并和随机

噪声、部分完整的冠心病患病率数据作为 CGAN 模型的输入，以生成用来填补原冠心病患病率数据中稀

疏部分的人工样本。然后，本文将填补后的完整数据集通过 ARIMA 模型拟合得到模型特征，并输入 GRU
模型进行预测分析。 

2. 相关工作 

2.1. 人群健康数据预测方法 

随着大数据和人工智能技术的迅猛发展，人群健康数据预测已成为全球研究领域的热点。这一技术

融合为洞察疾病发生趋势、预防控制和治疗提供了前所未有的机遇。在人群健康数据预测方法研究中，
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统计模型，特别是 ARIMA 模型，在其中扮演着重要角色。该模型能够利用历史健康数据，如疾病发病

率、医疗资源利用情况等，进行趋势、周期性和随机性的建模和预测。例如，文献[11]成功建立 ARIMA
预测模型，表明了该模型能够较好应用于流感样病例预测预警，为疫情防控提供科学依据。文献[12]采用

ARIMA 模型，对流感数据进行原始序列预处理、模型识别、参数估计和统计建模，成功预测流感发病趋

势。 
然而，ARIMA 模型对数据质量的要求较高，对缺失值和异常值敏感，处理复杂非线性关系时存在局

限性，这在实际应用中可能导致预测结果的不准确[13]。为了解决这一问题，使用机器学习技术来辅助处

理非线性关系是有必要的。文献[14]将病例人数作为输出变量建立的 BP 神经网络模型具有良好的预测效

果。文献[15]提出利用 SVM 算法建立的联合模型具有最佳效能。近年来，深度学习技术在人群健康数据

预测领域取得了显著进展，神经网络在数据预测中有较大的优势。文献[16]在结直肠癌的研究中，利用神

经网络模型，成功识别了“炎癌转化”过程的关键基因，并预测了防治中药的效果。文献[17]成功的将卷

积深度神经学习网络应用于白细胞的识别，较好地提供有关人类健康和疾病的有价值的信息。 
由于单一模型在人群健康数据预测方法研究中各有其局限性。为了克服这些缺点，研究者结合多种

模型进行集成学习或混合建模，以充分利用不同模型的优势，提高预测精度和稳定性。文献[18]建立了

ARIMA-SVM 模型，精确预测了海南省肺结核发病数，为肺结核的预测预警提供了新思路。文献[19]利
用 SARIMA 模型的预测值加上 SVM 模型残差预测值建立得到的 SARIMA-SVM 组合模型具有更高的预

测精度，更适用于全国丙肝月发病率的预测。 

2.2. 人群健康数据预测中的数据填补方法 

人群健康数据预测中的数据填补研究是一个既关键又复杂的领域。由于数据来源的多样性和复杂性，

数据缺失成为了一个普遍存在的问题，对人群健康数据预测的准确性和可靠性产生了直接影响。目前，

数据填补方法的研究已经取得了显著进展。传统的数据填补方法主要包括删除法、哑变量调整法、条件

均数填补法、热平台填补法、多重填补法[20]。除了上述的传统数据填补方法，近年来还涌现出许多新的

技术，如决策树[21]和随机森林[22]，利用模型学习数据的内在规律，对缺失值进行预测和填补，提高了

数据完整性。此外，多重插补方法[23]，也常用于连续数据的填补。 
随着机器学习和深度学习技术的进一步发展，新的数据填补方法更加复杂且有效。比如贝叶斯网络

方法[24]对统计假设并不严格，结合了概率论与图论的优势，使其更适合在临床研究中应用。同时，基于

Stacking 集成学习策略[25]，将 KNN、决策树和 SVR 三种不同学习机制的模型作为基学习器，集成构建

新的强学习器，用于缺失数据的填补。但是，这些新的数据填补技术在背景知识单一情况下仍然存在效

果不理想的问题，而引入外部知识辅助是解决该问题的有效途径。 

3. 基于外部知识辅助的人群健康数据预测方法 

本文提出基于外部知识辅助的人群健康数据预测模型，总体框架如图 1 所示，由基于 CNN-CGAN
模型的外部知识辅助的数据填补模块和基于 ARIMA-GRU 模型的人群健康数据预测模块两个模块组成。 

在基于 CNN-CGAN 模型的外部知识辅助的数据填补模块中，以与冠心病患病率相关性较强的高血

压患病率数据和选区老年人口比例数据作为外部知识辅助填补冠心病患病率数据稀疏部分。首先对高血

压患病率数据和选区老年人口比例数据进行数据预处理，使数据满足 CNN 模型输入要求，然后，构建一

个 CNN 模型分别对两份数据提取特征矩阵。以 CNN 模型提取出来的特征矩阵、随机噪声和部分完整的

冠心病患病率数据作为 CGAN 模型的输入，训练并生成可靠的人工样本以填补冠心病患病率数据集中的

稀疏部分。 
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Figure 1. The structure of prediction model 
图 1. 预测模型结构图 

 
在基于 ARIMA-GRU 模型的人群健康数据预测模块中，本文先构建一个 ARIMA 模型来对填补后的

冠心病患病率数据集拟合并提取模型特征，并作为 GRU 模型的输入对提前划分好的测试集进行预测，最

后对实验结果进行性能评估。 

3.1. 基于 CNN-CGAN 模型的外部知识辅助数据填补方法 

3.1.1. CNN 模型提取特征矩阵 
如图 2 所示，本文采用 CNN 模型以提取数据的特征矩阵，CNN 模型在提取数据特征矩阵时，首先

接收原始数据，然后通过多个卷积层使用不同的卷积核提取局部特征，每个卷积核生成一个特征图。输

入层到卷积层的函数为： 

( )1 *l l l lW bα σ α −= +                                  (1) 

其中， ( )σ ⋅ 为激活函数，采用 Relu 函数加入非线性特性，增加特征表示能力；l 为网络层数；“*”为卷

积操作； 1lα − 为我们提前准备好的高血压患病率数据和选区老年人口比例数据； lα 为卷积层提取的特征

图；b 为偏置；W 为权重。 
 

 
Figure 2. The basic structure of the CNN model 
图 2. CNN 模型的基本结构 
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Table 1. CNN network parameter settings 
表 1. CNN 网络参数设置 

参数名称 卷积核尺寸 卷积核数量 卷积核大小 输出尺寸 

输入层    1200 × 1 × 1 

卷积层 1 3 × 1 6 1 1200 × 1 × 6 

池化层 1 2 × 1 6 2 600 × 1 × 6 

卷积层 2 3 × 1 12 1 600 × 1 × 12 

池化层 2 2 × 1 12 2 300 × 1 × 12 

全连接层    6000 × 1 

Softmax 6 1  6 

 
之后，池化层降低特征图的维度，减少计算量并保留重要特征。池化层的输出函数： 

( )1l l
poolpα α −=                                     (2) 

其中， ( )poolp ⋅ 表示池化层操作，在本模型中选用最大池化，以凸显特征。本文以经过两层卷积层和两层

池化层处理提取出的特征图作为特征矩阵以及下一部分 CGAN 模型的输入。 
全连接层将特征图展平并进行高级特征学习，最后输出层给出最终的分类或预测结果。通过不断训

练，CNN 模型能够逐渐优化特征提取过程，提高任务性能。相关参数如表 1 所示，本文 CNN 模型借鉴

了经典 AlexNet 网络结构思想，即卷积核数量随着卷积层的深入而变多，由于输入信号维度大于二维图

像某一维度，所以常规的二维卷积核大小 3 × 3，5 × 5，7 × 7 不适用于该网络结构，所以经过多次实验，

本文所涉及的 CNN 网络结构包含 1 个输入层、2 个卷积层、2 个池化层、1 个全连接层和 Softmax 分类

器。各卷积层分别包括 6 个 3 × 1 的卷积核和 12 个 3 × 1 的卷积核。各池化层分别采用 2 × 1 和 2 × 1 的

小窗口进行特征降维。Softmax 分类器输出 6 种识别概率向量。 

3.1.2. CGAN 模型生成人工样本 
 

 
Figure 3. Frame diagram of CGAN model 
图 3. CGAN 模型的框架图 
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如图 3 所示，CGAN 模型由生成器 G 和判别器 D 两个部分组成，其中 x 代表我们提前准备好的部分

完整且连续的冠心病患病率真实数据，y 代表外部条件，即我们通过 CNN 模型提取得到的两个关于高血

压患病率数据和选区老年人口比例数据的特征矩阵，z 代表随机噪声。 

( ) ( )( )( ) ( )( )( )1 2 1 2 1 2 1 2 1 2, , arg min max log , , , , log 1 , , , ,
G D

G z c c E D G z c c c c E D G z c c c c   = + −          (3) 

( ) ( )( )( ) ( )( )( )1 2 1 2 1 2 1 2, , arg min max log , , log 1 , , , ,
G D

D x c c E D G z c c E D G z c c c c   = + −            (4) 

判别器的损失函数基于它对真实和生成样本正确分类的能力，目标是最大化对真实样本的判断和对

生成样本的判断之间的差距。通过反向传播算法计算损失函数的梯度，更新生成器和判别器的网络参数。

这个过程会重复多次，每次迭代都会使得生成器更好地理解如何根据条件变量生成高质量的样本，同时

判别器也会变得更加精确定位真实样本。损失函数公式如下： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )~ ~min max , log log 1
data zX P x Z P zG D

V D G E D x y E D G z y y= + −               (5) 

其中， ( ),V D G 表示判别器 D 和生成器 G 之间的价值函数， dataP 为实际分布规律， zP 为人工样本的分布

规律。表 2 为该模型的相关参数和大体结构，本文在池化层依旧选择最大池化以凸显特征，并选择用 Adam
优化器对生成器和判别器进行优化，同时插入多个 Dropout 层以增强模型的鲁棒性，防止过拟合。 
 
Table 2. CGAN network parameter settings 
表 2. CGAN 网络参数设置 

组成部分 结构 激活函数 优化器 Dropout 层 

判别器 卷积层 Rdu  1 

 Maxpool 池化层  Adam 0 

 全链接层 Rdu  1 

生成器 全链接层   1 

 卷积层 1 Rdu Adam 1 

 卷积层 2 Rdu  0 

3.2. 基于 ARIMA-GRU 模型的人群健康数据预测方法 

3.2.1. ARIMA 模型拟合 
如图 4 所示，在通过 CNN-CGAN 模型得到填补过的数据集后，本文先通过观察自相关函数(ACF)和

偏自相关函数(PACF)图以更深入地了解数据的自相关性和偏自相关性模式。这些图形为本文提供了直观

的视觉信息，帮助本文确定 ARIMA 模型的参数(p, d, q)。最后，使用极大似然估计法和确定的参数(p, d, q)
对时间序列数据进行 ARIMA 模型拟合并使用这些参数来计算模型残差。这种方法通过最大化样本数据

的似然函数，得到模型参数的估计值。通过不断迭代和优化，本文能够找到最合适的参数组合，使得模

型能够更好地拟合实际数据。 
ARIMA 模型公式：ARIMA (p, d, q) 

1 1 2 2 1 1 2 2t t t p t p t t t q t qY Y Y Y e e e eϕ ϕ ϕ θ θ θ− − − − − −= + + + + − − − −                  (6) 

其中， tY 代表的是每个选区的冠心病患病率数据， te 代表的是当前序列的随机扰动值，p 是自回归模型的

阶数，d 是使序列平稳的差分次数，q 是滑动平均模型的阶数。 
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Figure 4. Framework diagram of ARIMA model 
图 4. ARIMA 模型的框架图 

3.2.2. GRU 模型预测 
本文首先将准备好的残差数据划分为训练集、验证集和测试集，以便于模型训练和评估。然后本文

构建一个 GRU 模型(如图 5 所示)并使用训练集数据来训练 GRU 模型。在训练过程中，监控验证集上的

性能，以避免过拟合。训练完成后，本文使用测试集评估 GRU 模型的预测性能并以均方误差(MSE)、均

方根误差(RMSE)、MAPE (平均绝对百分比误差)作为评估模型的准确性的指标。具体参数设置如表 3 所

表示。 
 

 
Figure 5. Frame diagram of GRU model 
图 5. GRU 模型的框架图 
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Table 3. GRU model parameter settings 
表 3. GRU 模型参数设置 

参数名称 CNN-CGAN 模型 

Batch rate (批处理大小) 128 

Learning_epochs (学习率) 0.0003 

Num_epochs (迭代次数) 100 

Input_shape (输入大小) (224, 224, 3) 

Num_class (输出大小) 3 

学习器 Adam 

预处理 归一化 

输入层 Input 函数 

编码层 ConvID、MaxPoolingID 函数 

预测层 人群患病率 

池化层 1 

 
公式(7)中 th代表候选隐藏状态包含了前面序列选区的患病率数据，tanh 代表双曲正切函数，同时作

为激活函数控制信息的遗忘，
hW


为权重矩阵， 1* ,t t tr h x−  是一个向量，它将前一序列的隐藏层状态 t 1h − 与

当前输入 tx 进行了元素级的乘法操作。公式(8)定义了遗忘门 ( )tu 的计算方式。σ是 sigmoid 激活函数， uW
是权重矩阵，同样地， ( )1,t th x− 是将前一序列的隐藏层状态 1th − 与当前输入 tx 进行拼接形成的向量。遗忘

门控制着保留或丢弃前一隐藏状态 1th − 中的信息。公式(9)定义了输入门 ( )tr 的计算方式，与遗忘门类似，

也是通过 sigmoid 激活函数和权重矩阵 rW 来确定当前应该更新哪些信息。方程(10)定义了最终的隐藏层

状态 th 的更新。这里，1 tu− 可以看作是保留前一隐藏状态 1th − 的比例， *t tu h 是根据候选隐藏状态 th和输

入门 tr 更新的信息。两者相加即得到了新的隐藏层状态 th 。 

( )1tanh * ,t t t thh W r h x−= ⋅  

                                (7) 

( )1,t u t tu W h xσ −= ⋅                                    (8) 

( )1,t r t tr W h xσ −= ⋅                                    (9) 

( ) 11 * *t t t t th u h u h−= − +                                 (10) 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集介绍 

本文从英国国家统计局(Office for National Statistics)官方网站提前收集了 2018 年伦敦慢性疾病患病

率，分别是选区老年人口占比，选区高血压患病率，选区冠心病患病率构建预测的数据集(80%样本为训

练集，10%样本为验证集，10%样本为测试集)，其数据集参数如表 4 所示。 
 

Table 4. Data set parameter settings 
表 4. 数据集参数设置 

 选区老年人口占比 选区高血压患病率 选区冠心病患病率 

数据量 1500 1500 1500 
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4.2. 评估指标 

每个模型对人群患病率预测结果的平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)以及平均绝对百分比误

差(MAPE)对比，评价使用新旧数据集时该模型的预测能力，以得出导入外部知识进行预测是否能提高模

型的预测能力。MAE 是预测值与实际值之间差异的平均绝对值。相较于其他两种指标，MAE 对异常值

不敏感，因为它只考虑了绝对差异，不受方差影响。RMSE 是预测值与实际值之间差异的平方的平均值

的平方根。与 MAE 相比，RMSE 对大误差更敏感，因为误差被平方了。这使得 RMSE 更适合于对大误

差感兴趣的情况。MAPE 是预测值与实际值之间的绝对百分比差异的平均值。MAPE 以百分比的形式表

示误差，因此可以更好地理解误差相对于实际值的大小。 

( )
( )1

ˆ
ˆMAE ,

n

i
y y

y y
n

=
−

=
∑

                              (11) 

( )
( )( )2

1
ˆ

ˆRMSE ,
n

i
y y

y y
n

=
−

=
∑

                            (12) 

( )

( )
1

ˆ

ˆMAPE , *100%

n i i
i

i

y y
y

y y
n

=

 −
  
 =
∑

                         (13) 

其中 y 是冠心病患病率第 i 个样本的实际值，ŷ 是其对应的预测值，通过比较依据新旧数据集得到的两个

结果的准确性判断依据外部知识辅助是否可以提高模型的预测能力。 

4.3. 实验结果对比 

目前数据填补主流算法使用 KNN 模型与 RNN 模型，为体现本文提出外部知识辅助的 CNN-CGAN
模型进行数据填补的优越性，本文采用相同的数据集和预测模型，比较本文算法和 KNN 模型以及 RNN
模型的填补后预测效果。 

 

 
Figure 6. Comparison of predicted and true values without data filling 
图 6. 不填补数据时预测值与真实值对比 
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Figure 7. Comparison of predicted and true values under KNN model 
图 7. KNN 模型下预测值与真实值对比 

 
图 6 表明了不填补人群健康数据的预测值和实际值的对比效果，可以看出，患病率的预测值不能很

好地跟上实际患病率的变化趋势，对于患病率的规律变化学习较差，在人群分布地区较少的数据点未能

很好的达到预测效果。图 7 描绘了采用 KNN 模型填补人群健康数据的预测值和实际值的对比效果，预测

值大体和实际值保持一致的变化趋势，且波动较不填补数据的模型更小，但在转折点难与原数据一致。

图 8 描绘了采用 RNN 模型填补数据预测值和真实值的对比，相较于 KNN 模型和不填补数据，采用 RNN
模型填补预测准确度更高，预测趋势与真实值相对一致，但细节部分仍有不足，尤其在转折处预测值过

于平缓。图 9 显示了使用 CNN-CGAN 模型填补数据后的预测值和实际值的对比效果，CNN-CGAN 模型

预测健康数据趋势与实际较为一致，且在人群稀少或波动大处优于 KNN 和 RNN 模型，能够有效预测人

群健康数据。 
 

 
Figure 8. Comparison of predicted and true values under the RNN model 
图 8. RNN 模型下预测值与真实值对比 
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Figure 9. Comparison of predicted and true values under CNN-CGAN model 
图 9. CNN-CGAN 模型下预测值与真实值对比 

 
表 5 是每个模型对人群患病率预测结果的平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)以及平均绝对百

分比误差(MAPE)对比。由表 5 可知，针对人群健康数据的预测实验中，CNN-CGAN 模型在测试集上经

过最后 10 次测试得到的 MAE 值和 RMSE 值，相较于使用 KNN 模型填补数据虽有提升，但幅度并不显

著，然而 MAPE 值有极大的减小；对比于 RNN 模型填补数据，三个指标表现出来的结果表明 CNN-CGAN
模型在本数据集中的表现完全优于 RNN 模型。这表明相较于独立的 KNN 模型或 RNN 模型，CNN-CGAN
模型填补的数据集质量更好。因此，CNN-CGAN 模型在填补数据集稀疏部份方面表现出更高的准确性，

尤其在捕捉数据特征或趋势方面做得更好。 
 

Table 5. Comparison of MAE, RMSE and MAPE values in models 
表 5. 模型中 MAE、RMSE、MAPE 值对比 

算法名称 MAE RMSE MAPE 

不填补数据 0.3662 0.4051 477.976 

KNN 0.0110 0.0130 23.434 

RNN 0.0179 0.0187 12.739 

CNN-CGAN 0.0126 0.0139 6.671 

5. 讨论 

本文研究数据质量对健康数据预测模型的限制问题，提出了一种基于外部知识辅助的人群健康数据

预测方法。本文以与冠心病患病率相关性较强的高血压患病率数据和选区老年人口比例数据作为外部知

识辅助填补冠心病患病率数据稀疏部分，构建 CNN 模型对高血压患病率数据和选区老年人口比例数据提

取特征矩阵，并和随机噪声、部分完整的冠心病患病率数据作为 CGAN 模型的输入，以生成用来填补原

冠心病患病率数据中稀疏部分的人工样本。最后，本文将填补后的完整数据集通过 ARIMA 模型拟合得

到模型特征，并输入 GRU 模型进行预测分析。实验结果显示，本文方法在 MAE 和 RMSE 上和 KNN 模
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型和 RNN 模型相差不多，但 MPAE 大大降低。为了取得更好的预测效果，本文将在后续的模型应用中

进一步对预测模型本身的结构和参数进行优化，以提升其预测性能。 
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