
  2024 年第 2 期 3

计算机应用信息技术与信息化

基于随机森林模型与 SHAP算法的流感样病例
影响因素分析研究
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 摘　要             通过机器学习算法和 SHAP（shapley additive explanations）方法分析影响流感样病例（infl uenza-like 

illness，ILI）的主要因素，挖掘和流感相关的关键词汇，进行初步筛选，再通过分析这些关键词与 ILI

序列的时滞相关性，对筛选出的关键词进行二次过滤。首先使用关键词变量分别构建支持向量回归、

XGBoost 模型、随机森林回归；然后应用 SHAP 方法进行模型可解释性分析，探讨影响 ILI 的主要关键

词；最后利用随机森林回归方法构建的预测模型具有最高预测性能，其平均绝对百分比误差MAPE是0.141。

模型显示“流感疫苗副作用、流感疫苗、感康、流行性感冒、康泰克、感冒”是预测 ILI 值的重要影响

因素。随机森林回归方法所构建的预测模型能够更准确地预测流感样病例值，结合 SHAP 方法可以对

ILI 值预测提供详细解释，有助于医疗机构制定有效的应急措施。   

 关键词                  流感预测；百度指数；SHAP；支持向量回归；随机森林回归；XGBoost     
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0  引言

流感疫情是一个严重的公共卫生问题，每年在全球范围

内都引起重大疾病，导致巨大的经济损失和人员死亡。提前

预测流感疫情对于预防 ILI 和合理分配医疗资源至关重要。

根据中国国家流感中心的常规监测数据报告的流感活动通常

滞后 1 ～ 2 周。因此，作为及时估计流感活动和检测疫情的

便捷来源，网络搜索数据有助于改善传统流感监测的结果 [1]。

利用互联网搜索数据进行公共卫生事件监测能迅速预测

流行病传播态势，为医疗部门提供疾病传播相关情报 [2]。Ning

等 人 [3] 提 出 了 ARGO-C（augmented regression with clustered 

google data），这是一种综合的、符合统计学原理的方法，它

结合了互联网搜索数据的聚类结构，以提高流感预测的准确

性。De 等人 [4] 提出一种基于个性化页面排名（PageRank）

和循环排名（CycleRank）的语言识别方法，自动选择与 ILI

最相关的 Wikipedia 页面进行监测，并利用页面信息来准确

估计欧洲国家流感样疾病发病率的可行性。国外相关研究主

要采用 Google、Twitter 和 Wikipedia 的搜索引擎数据 [5-7]，而

在国内主要互联网搜索工具有百度指数和微指数 [8-9]。

机器学习方法如线性回归、人工神经网络、决策回归树

等 [10-12] 被广泛用于预测流感。但部分机器学习算法存在“黑

箱”机制，这对于研究人员来说并不清楚样本特征如何影响

最终预测值，而 SHAP算法属于事后解释方法，对具有“黑盒”

机制的模型有较强的解释性。Cao 等人 [13] 采用相关性分析和

可解释的机器学习算法来评估疫情流行期间各因素对新增病

例和 COVID-19 增长率的定量贡献。Luo 等人 [14] 提出一种可

解释空间标识（ISID）神经网络来预测区域周级的传染病数

量，使用 SHAP 方法来解释 ISID 模型，结果表明 ISID 模型

和 SHAP 算法为流行病预测提供可解释性分析。SHAP 方法

被广泛用于机器学习模型解释传染病影响因素。但是，使用

SHAP 算法进行关键词因素分析的流感预测研究较少。

综上，本研究以百度指数提供的网络搜索数据和流感样

病例数据，结合随机森林回归模型和 SHAP 算法探索关键词

和流感的关系，以期成为流感疫情防控提供参考。

 1  资料与方法

1.1  资料来源

1.1.1  中国国家流感中心流感周报  
本文使用的 ILI 数据是中国国家流感中心发布的流感样

病例，每年共发布 52 周的流感数据。这些数据主要依靠监测

哨点医院，整合分布在全国各地的哨点医院报告的流感数据。

样本时间段为 2017 年 4 周（2017 年 1 月 29 日） 至 2020 年
35 周（2020 年 8 月 30 日），共 188 周的 ILI 数。

1.1.2  百度指数

百度指数是一种衡量关键词搜索热度的统计指标，通过

分析互联网用户在百度上的搜索量，以特定关键词为统计对

象，计算其在百度网页搜索中的搜索频率加权。指数越高，

表示用户对特定关键词的关注程度越高。
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1.2  关键词选择

根据流感患病过程，本研究首先从流感预防阶段、治疗

手段和常用药物等方面选择初始搜索词，从已有的相关研究

中初步选择与 ILI 有关的 37 个检索词。

1.2.1  关键词时滞相关性分析及筛选

关键词序列与 ILI 序列在时间上有相关关系。为了预测

未来几周的 ILI，采用时差相关分析法可识别出 ILI 与关键词

的时序特征，其中具有领先特征的关键词可以预测未来。此

外，各个关键词与 ILI 滞后时间不同，因此研究选取各关键

词中相关系数最高的滞后指标来构建各自模型。

研究使用 Python3.6 进行 Pearson 相关性分析，初筛关键

词的滞后时间序列与 ILI 序列的 Pearson 相关系数需不低于

0.5。对每个关键词搜索指数与 ILI 之间的相关性排序分析发

现，37 个关键词中有 22 个关键词滞后序列与 ILI 的相关系数

小于 0.5，15 个关键词滞后序列与 ILI 相关系数大于 0.5。

1.3  方法

1.3.1  支持向量回归（support vector regression，SVR）

SVR 是一种基于支持向量机的回归方法。与传统的回归

方法不同，SVR 的目标是找到一个在高维特征空间中最好的

拟合数据的超平面 [15]。它通过最小化预测值与实际值之间的

误差平方和，同时考虑到支持向量与超平面之间的最大间隔，

从而实现回归任务。SVR 可以应用于线性和非线性回归问题，

并且在处理小样本和高维度数据时具有较好的泛化性能。本

研究使用网格搜索算法进行 SVR 参数寻优。

1.3.2  极端梯度提升算法 (extreme gradient boosting，XGBoost)  

XGBoost 是一种采用 Boosting 思想的决策树集成方法。

它通过学习外部变量之间的关系，生成决策树预测一个值，

得到预测值与真实值之间的误差，再添加一棵树学习该误差，

最终累计多棵树的预测值作为预测结果。XGBoost 模型通过

二阶泰勒展开损失函数，能更高效地求得模型最优解，具有

一定可解释性。

1.3.3  随机森林回归（random forests regression，RFR）

RFR 是采用 Bagging 方式的决策树集成方法。它由多棵

决策树形成的组合预测模型，用随机的方式对样本进行训练

和预测。当输入待预测的样本时，最终的预测结果为多个决

策树输出结果的平均数。

1.3.4  基于 SHAP 的模型可解释性分析 

SHAP 是 Lundberg 等人 [16] 提出的一种基于 Shapley value

的计算，用于解释黑盒模型是如何衡量特征对最终结果值的

影响。计算公式为：
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式中：φi (v) 是特征 i 的 shapley 值，即对预测值的贡献度；

s 是模型中使用的特征的子集；x 是要解释的样本特征值的

向量；p 为特征的数量；（|𝑠|!(𝑝−|𝑠|−1)!）/𝑃! 表示权重，v(s)

指在特征组合 s 下的模型输出值。

假设 g 是解释模型，M 是外部变量的数目，z 表示该特

征是否存在（取值 0 或 1），φ 为每个特征的 Shapley 值，φ0

是指所有样本的预测均值，则有以下公式：

0= +∑ ig Zϕ ϕ                                                      （2）
采用 SHAP 值对模型进行解释，能更好地了解训练过程

中特征的贡献度，从而为预防流感提供一定的参考价值。本

文使用 Python3.6 中的 SHAP 工具包对流感预测模型各关键

词的影响力进行分析。基于 SHAP 值，对训练集中关键词的

样本数据进行计算，得到所有周中关键词的 SHAP 值，为预

测流感提供相关的评估和解释。

1.3.5  模型效果评价指标

为了评估各模型的预测效果，采用均方误差（mean 

absolute error，MAE）、均方根误差（root mean squarederror，
RMSE）和平均绝对百分比误差（mean absolute percentage er-

ror，MAPE）三个指标对各模型预测结果进行衡量，相应的计

算公式为：
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式中：n 表示样本个数，yi 表示 ILI 的真实值，y'
i 表示 ILI 的

预测值。

2  结果

2.1  关键词分类结果

通过滞后性相关分析结果，关键词在时间上有三种性质

类别。若关键词与流感序列时间同步，则称为“同步”关键

词，该关键词可实时对流感做出预测。若关键词在时间上提

前于流感序列，则称为“先行”关键词，说明使用该词可提

前预测流感。本研究中使用先行关键词作为预测变量。在初

筛关键词的时滞相关性分析中，5 个关键词在时间同步时相

关系数达到最大值，被归类为“同步”关键词；另外，10 个

关键词在时间提前时相关系数达到最大值，被归类为“先行”

关键词，具体的关键词分类结果见表 1。

表 1  关键词分类结果

类别 关键词

“同步”
关键词 

肠胃感冒、流感疫苗有必要打吗、高烧、发烧、
流感吃什么药

“先行”
关键词

流感疫苗副作用、流感疫苗、流行性感冒、感冒、
流感治疗、鼻塞、康泰克、感康、泰诺、白加黑
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2.2  三种模型的评价效果

SVR、RFR、XGBoost 模型均使用筛选后的关键词变量

进行建模，本研究选用 2017 年 4 周 至 2020 年 3 周共计 156 

周的数据作为训练样本，选择 2020 年 4 周至 2020 年 35 周共

32 周的数据作为测试样本。采用 MAE、RMSE、MAPE 模型效能

比较。结果显示 RFR 预测效果最好，MAPE 为 0.141，认为模

型具有较好的预测性能。模型评价指标的比较结果，如表 2

所示。

表 2  SVR、XGBoost、RFR 模型的评价指标结果

模型 MAE RMSE MAPE

SVR 1.418e+03 1.687e+03 2.504e-01

XGBoost 9.098e+02 1.272e+03 1.561e-01

RFR 8.248e+02 1.339e+03 1.413e-01

2.3  基于 SHAP 的模型解释性分析

基于 SHAP 模型，对流感预测模型的结果进行解释性分

析。图 1 为基于 RFR 的流感预测模型的特征重要性排序图和

SHAP 概括图。

注： ygymfzy表示“流感疫苗副作用”；ygym表示“流感疫苗”；

lxxgm 表示“流行性感冒”；lg 表示“感冒”；lgzl 表示“流

感治疗”；bs 表示“鼻塞”；ktk 表示“康泰克”；gk 表示“感

康”；tn 表示“泰诺”；bjh 表示“白加黑”

图 1  特征重要性排序图和 SHAP 摘要图

如图 1 所示，图中每一个点代表一个样本，以 SHAP 值

取零为中间分界线，对于处在左侧的样本点，对流感预测值

表现为负向贡献，处在右侧的样本点表现为正向贡献。颜色

越接近红色表示特征本身数值越大，反之接近蓝色表示特征

本身数值越小。“流感疫苗副作用、流感疫苗、感康、流行

性感冒、康泰克、感冒”等特征对模型影响较大。其中“流

感疫苗副作用”是影响流感的最重要特征，随着“流感疫苗

副作用”的增加，流感人数变化绝对值不断增大。除此之外，

SHAP 还可对某一周流感人数的影响因素进行分析。

图 2 是 2020 年 14 周流感人数的 SHAP 特征贡献图，蓝

色部分表示为该周流感人数的负向影响因素，主要因素有“流

感疫苗副作用、康泰克、感康、流感疫苗”等。

图 2  2020 年第 14 周 ILI 的 SHAP 解释示例

图 3 是 2020 年第 8 周流感人数的 SHAP 特征贡献图，

红色部分表示该周流感人数的正向影响因素，其影响因素是

“鼻塞、流感疫苗、流行性感冒”。

图 3  2020 年第 8 周 ILI 的 SHAP 解释示例

3  讨论

在本文中，构建基于 RFR 的流感预测模型来评估流感发

病人数。与 SVR、XGBoost 相比，利用关键词构建 RFR 的

预测模型具有最好预测效果。

具体来说，根据关键词序列与 ILI 序列的滞后相关性，

筛选出 10 个影响流感人数的相关因素，其中“流感疫苗副作

用”在全局训练过程中表现的特征重要度对流感的影响最大。

研究 [17] 表明“泰诺”“康泰克”“流感治疗”“感冒”“流

行性感冒”“高烧”“流感疫苗副作用”“流感疫苗有必要

打吗”和“流感疫苗”等是预测流感的重要因素。本文也表

明“流感疫苗副作用、康泰克、流感疫苗、感冒、流行性感冒”

对流感预测的重要性程度。本文分析关键词与流感序列之
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间的相关性，并选用最佳特征变量提高模型性能，最后用

SHAP 算法解决传统机器学习的“黑箱”缺点，从而直观地

展示模型中各关键词对结果的影响。另外本文具有两个主要

的局限性，首先是流感数据及关键词信息为全国性范围数

据，数据粒度细化后的结果需要进一步研究来证实。例如，

文献 [18 -19] 使用省市级的流感数据源，增强数据细化程度，

为省市区域范围的预测流感提供更加准确的预测效果。其次，

数据类型单一仅有关键词类型，流感序列结合天气信息可进

一步提高模型预测性能。文献 [20-21] 使用 PM2.5、SO2 等空

气污染物，探讨了流感样病例与空气污染物之间的潜在关系。

总之，本文利用关键词信息，构建基于 RFR 的流感预测

模型具有较好的预测性能，从全局训练过程和局部分析过程帮

助医院判断与流感相关的主要关键词，有利于开展针对性干预

措施，对实现精准医疗和卫生资源优化配置具有重要意义。
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