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极端学习机模型在张家口市手足口病发病率预测中的应用
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[摘要]　目的　探讨极端学习机（ELM）模型在手足口病发病率预测中的应用，并与神经网络模型进行比较。

方法　收集 2008 年 5 月至 2017 年 7 月张家口市手足口病月发病率资料，并组成具有 111 个数据的时间序列，随

机选择数据集中 75% 的数据进行学习建模，剩余 25% 作为预测的检验数据，以对 2 种模型的预测效果进行验证。 

结果和结论　ELM 学习的平均相对误差（MRE）为 0.05，预测的 MRE 为 0.07；神经网络学习的 MRE 为 0.09，预

测的 MRE 为 0.12。ELM 模型的学习效果和预测效果优于神经网络模型，可以提高预测的精度，具有较高的实用价值。
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Application of extreme learning machine model in prediction of hand-foot-and-mouth disease incidence in 
Zhangjiakou city
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[Abstract]　Objective　To explore the application of extreme learning machine (ELM) model in predicting the 
incidence of hand-foot-and-mouth disease, and to compare the difference between ELM model and neural network model. 
Methods　The monthly incidence data of hand-foot-and-mouth disease from May 2008 to Jul. 2017 in Zhangjiakou were 
collected and formed a time series with 111 data. To validate and evaluate the prediction performance of the two models, 75% 
of the randomly selected dataset were used to train model and the remaining 25% were used as testing data for prediction. 
Results and conclusion　The mean relative errors (MREs) of learning and prediction based on ELM model were 0.05 and 
0.07, respectively. The MREs of learning and prediction based on neural network model were 0.09 and 0.12, respectively. The 
learning and prediction effects of ELM model are better than neural network model. It can improve the accuracy of prediction 
and has high application value.
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手足口病是由多种肠道病毒感染引起的传染

病，多发于儿童群体[1]。目前研究发现，引起手足

口病的病毒种类多达 20 余种，其中以肠道病毒 71 
型（EV71）[2]和柯萨奇 A16 型[3]最为常见，前者可

引起重症病。手足口病危害大，传播快，其防治任

重道远。张家口市地处华北平原，是手足口病多发

地区，发病率忽高忽低，所以有必要建立精确可靠

的手足口病发病率监测预测系统，为手足口病防治

工作奠定基础。

传染病发病率预测模型主要有灰色预测模型

[gray forecast model，GM（1，1）][4]、自回归综

合移动平均模型（autoregressive integrated moving 
average model，ARIMA）[5]、支持向量机模型[6]

和神经网络（neural network，NN）模型等。GM
（1，1）[7]和 ARIMA 模型[8]通过对数据进行变换

处理，形成平稳的时间序列，由于手足口病发病率
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平均模型（autoregressive integrated moving average model，ARIMA）[5]、支持向量机模型[6]和神经网络

（neural network，NN）等。GM（1,1）[7]和 ARIMA 模型[8]通过对数据进行变换处理，形成平稳的时间

序列，由于手足口病发病率复杂多变，结果误差较大；支持向量机模型虽然通过核函数可以处理非线性

问题，但是对于回归问题参数较多，精度不高；NN[9]模型学习效率较低，难以取得全局最优解。 

极端学习机是一种建立在广义 NN 逼近原理上的新型 NN[10-11]，它在随机给定神经元输入权值与偏

差的基础上，将传统 NN 训练问题转化为求解线性方程组，并根据广义逆矩阵理论，以解析方式直接计

算出其输出权值的最小二乘解，从而完成网络训练过程。相比于传统 NN，极端学习机由于具有计算原

理简单、训练速度快与泛化能力强的优点，是解决时间序列预测问题的有力工具。在发病率预测领域极

端学习的应用少见报道，本文将极端学习机（extreme learning machine，ELM）[12]用于手足口病发病率

预测，并结合实际数据，以预测误差作为目标函数选取最佳参数进行学习，进一步提高模型精度，为张

家口市手足口病的预防与控制工作提供参考依据。 

1   ELM 模型 
1.1  ELM 回归原理  假设训练集为 1{( ,Y )}Nk k k=X ，且包含 L  个隐层神经元 ( ).f 的极端学习机回归模型

如下： 
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（1）式中，N  为训练样本的数量， k kYX 、 分别为第 k个训练样本的特征向量和响应值，即输入和

输出， iβ  为连接第 i  个神经元的输出权值， (.)f 为神经元激活函数， 1 2 ][i i ihiaa a a= K 为连接第 i  个

神经元的输入权值， ib  为第 i  个神经元的偏差，将（1）式改写为矩阵的形式： 

Hβ = Y  （2） 
（2）式中，H 为神经元矩阵，Y 为输出向量， β为输出权值。其值分别为： 
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由（2）式可知，ELM 的训练过程等价于求解线性方程。 

1.2  参数的选择  ELM 模型中涉及的参数有嵌入维数、隐层神经元数量、输入权值、神经元偏置和输

出权值。当嵌入维数和隐层神经元数量确定后，输入权值 ia  和神经元偏置 ib  在[ 11]− ，内随机取值，

输出权值 β  利用求取矩阵的 MP 逆获取最小二乘解。 

嵌入维数和隐层神经元数量根据预测误差进行选取，首先确定嵌入维数的取值范围 [1,10]，隐层神经

元数量取值范围为 [1,150]。其次将训练样本按数量均分为 10 等份，其中任意取选 9 份作为训练数据，

一份作为验证数据，依次进行训练，并用验证数据计算预测误差，共进行 10 次，记录每个参数下的平

均预测误差，最后根据平均预测误差的变化规律，选择合适的嵌入维数和隐层神经元数量。 
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输出权值。当嵌入维数和隐层神经元数量确定后，

输入权值 αi 和神经元偏置 bi 在[－1，1]内随机取

值，输出权值 β 利用求取矩阵的 MP 逆获取最小二

乘解。

嵌入维数和隐层神经元数量根据预测误差进行

选取，首先确定嵌入维数的取值范围为[1，10]，隐层

神经元数量取值范围为[1，150]。其次将训练样本按

数量均分为 10 等份，任意取选 9 份作为训练数据，

1 份作为验证数据，依次进行训练，并用验证数据计

算预测误差，共进行 10 次，记录每个参数下的平均

预测误差，最后根据平均预测误差的变化规律，选

择合适的嵌入维数和隐层神经元数量。

2　资料和方法

2.1　资料来源　2008 年 5 月至 2017 年 7 月手足

口病月发病率数据来自张家口市传染病网络直报系

统，人口数据来源于全国第六次人口普查公布结果。 
见图 1。
2.2　基于数据的模型求解与评价

2.2.1　基于 ELM 的张家口市手足口病月发病率预

测模型　一般来说，嵌入维数和隐层神经元数量越

多学习的精度越高，但是这种情况容易出现过拟合

现象，严重影响模型的泛化能力。所以在允许的预

测误差范围内，选择嵌入维数和隐层神经元数量较

少的组合，步骤如下：（1）嵌入维数和神经元数

量取值范围设定为 [1，10]×[1，150]，用留一法交

叉验证并计算每个参数组合下的平均预测误差。 
（2）计算最小的平均误差值，记为 mine。（3）在

平均误差取值范围[1.2×mine，1.3×mine]内寻找嵌

入维数 h 和隐层神经元数量 L 之和最小的组合，作

为最佳的  ELM  模型参数。

根据上述步骤，选择嵌入维数为 5，隐层神

经元数量为 32。对比的 NN 模型采用相同的嵌入

维数和隐层神经元数量，激活函数采用 Sigmoid 
函数，采用梯度下降法进行训练，学习速率为 
0.05，最大训练次数为  5 000 次，设置平均相

对误差（mean relative error, MRE）目标界限 
为 0.065。

复杂多变，结果误差较大；支持向量机模型虽然通

过核函数可以处理非线性问题，但是对于回归问题

参数较多，精度不高；NN[9]模型学习效率较低，

难以取得全局最优解。

极端学习机（extreme learning machine，
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组，并根据广义逆矩阵理论，以解析方式直接计算

出其输出权值的最小二乘解，从而完成网络训练过

程。相比于传统 NN，ELM 由于具有计算原理简

单、训练速度快和泛化能力强的优点，是解决时间
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极端学习的应用少见报道。本研究将 ELM[12]用于

手足口病发病率预测，并结合实际数据，以预测误

差作为目标函数选取最佳参数进行学习，以期进一

步提高模型精度，为张家口市手足口病的预防与控

制工作提供参考依据。

1　ELM 模型

1.1　ELM 回归原理　假设训练集为 ，

且包含 L 个隐层神经元 f(.) 的 ELM 回归模型如下：

　　

 

 

传染病发病率预测模型主要有灰色预测模型[gray forecast model，GM（1，1）] [4]、自回归综合移动

平均模型（autoregressive integrated moving average model，ARIMA）[5]、支持向量机模型[6]和神经网络

（neural network，NN）等。GM（1,1）[7]和 ARIMA 模型[8]通过对数据进行变换处理，形成平稳的时间

序列，由于手足口病发病率复杂多变，结果误差较大；支持向量机模型虽然通过核函数可以处理非线性

问题，但是对于回归问题参数较多，精度不高；NN[9]模型学习效率较低，难以取得全局最优解。 

极端学习机是一种建立在广义 NN 逼近原理上的新型 NN[10-11]，它在随机给定神经元输入权值与偏

差的基础上，将传统 NN 训练问题转化为求解线性方程组，并根据广义逆矩阵理论，以解析方式直接计

算出其输出权值的最小二乘解，从而完成网络训练过程。相比于传统 NN，极端学习机由于具有计算原

理简单、训练速度快与泛化能力强的优点，是解决时间序列预测问题的有力工具。在发病率预测领域极

端学习的应用少见报道，本文将极端学习机（extreme learning machine，ELM）[12]用于手足口病发病率

预测，并结合实际数据，以预测误差作为目标函数选取最佳参数进行学习，进一步提高模型精度，为张

家口市手足口病的预防与控制工作提供参考依据。 

1   ELM 模型 
1.1  ELM 回归原理  假设训练集为 1{( ,Y )}Nk k k=X ，且包含 L  个隐层神经元 ( ).f 的极端学习机回归模型

如下： 

1 11

2 21

1

( ; , )

( ; , )

( ; , )

L
i i ii

L
i i ii

L
i N i i Ni

f a b Y

f a b Y

f a b Y

β

β

β

=

=

=

⎧ =
⎪
⎪ =⎪
⎨
⎪
⎪

=⎪⎩

∑
∑

∑

X

X

X

M
                                 （1） 

（1）式中，N  为训练样本的数量， k kYX 、 分别为第 k个训练样本的特征向量和响应值，即输入和

输出， iβ  为连接第 i  个神经元的输出权值， (.)f 为神经元激活函数， 1 2 ][i i ihiaa a a= K 为连接第 i  个

神经元的输入权值， ib  为第 i  个神经元的偏差，将（1）式改写为矩阵的形式： 

Hβ = Y  （2） 
（2）式中，H 为神经元矩阵，Y 为输出向量， β为输出权值。其值分别为： 
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由（2）式可知，ELM 的训练过程等价于求解线性方程。 

1.2  参数的选择  ELM 模型中涉及的参数有嵌入维数、隐层神经元数量、输入权值、神经元偏置和输

出权值。当嵌入维数和隐层神经元数量确定后，输入权值 ia  和神经元偏置 ib  在[ 11]− ，内随机取值，

输出权值 β  利用求取矩阵的 MP 逆获取最小二乘解。 

嵌入维数和隐层神经元数量根据预测误差进行选取，首先确定嵌入维数的取值范围 [1,10]，隐层神经

元数量取值范围为 [1,150]。其次将训练样本按数量均分为 10 等份，其中任意取选 9 份作为训练数据，

一份作为验证数据，依次进行训练，并用验证数据计算预测误差，共进行 10 次，记录每个参数下的平

均预测误差，最后根据平均预测误差的变化规律，选择合适的嵌入维数和隐层神经元数量。 

 （1）

（1）式中N 为训练样本的数量，Xk、Yk 分别

为第 k 个训练样本的特征向量和响应值，即输入和

输出，βi 为连接第 i 个神经元的输出权值，f(.) 为
神经元激活函数，αi＝[αi1 αi2 ··· αih]为连接第 i 个
神经元的输入权值，bi 为第 i 个神经元的偏差，将

（1）式改写为矩阵的形式：

　　Hβ＝Y （2）
（2）式中，H 为神经元矩阵，Y 为输出向

量，β 为输出权值。其值分别为：

X

X

X
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图 1　张家口市手足口病月发病率时序图

2.2.2　模型评价指标　模型学习效果使用后验差检

验方法[13]进行评价，即对模型拟合的残差进行统计

学分析。首先计算发病率序列的均值（x）和方差 
（S0），如下：

式中， x( )i 为第 i 个预测值，x(i) 为第 i 个真
值。采用相对误差（relative error，RE）对单次预

测结果进行评价，计算公式如下：

2.3　统计学处理　用  Matlab 2014a 软件建立 
ELM 和 NN 模型，并对学习效果和预测效果进行

定量分析。

3　结　果

3.1　预测结果对比　在构成的手足口病月发病率

样本集  中随机选择 75% 训练模型，剩

余 25% 作为验证数据。预测数据是指根据真实的

手足口病月发病率预测下一个月的发病率。由图 2 
可知，拟合和预测数据基本与真实数据吻合，真值

均处于预测置信区间范围内，说明张家口市手足口

病月发病率是可以预测的。

以 S1、C、R2 和 MRE 4 个指标对模型进行评

价，ELM 模型在学习方面性能优于 NN 模型。

ELM 模型预测的 MRE 也优于 NN 模型。见表 1。

其次计算预测残差的均值（ ）和方差（S1）：Δ
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如下：

由此计算标准差的比值 C＝S1/S0 和决定系数

，C 值越小、R2 值越大，说明模型学

习的精度越高。

学习的精度高不能说明模型的预测效果好，

预测效果主要体现为模型的泛化能力，即对未知

数据的适应性。采用 MRE 对模型预测效果进行评

价。MRE 越小说明模型预测精度越高。计算公式

1
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表 1　极端学习机（ELM）和神经网络（NN）模型对比

模型
模型训练评价指标 预测评价指标

MRES1 C R2 MRE

 ELM 0.25 0.12 32.31 0.05 0.07

 NN 0.54 0.38 15.86 0.09 0.12

S1: 预测残差的均方差; C: 后验差比值; R2: 决定系数; 

MRE: 平均相对误差

图 2 　极端学习机模型和神经网络模型训练预测曲线

月的发病率。本研究将 2017 年 4 月至7 月的手足

口病月发病率作为验证数据，在其余手足口病月发

病率数据中选择 75% 作为学习数据集。多步预测

结果如表 2 所示。

多步预测效果主要反映了模型的泛化能力和

对未知数据的解释能力，由表 2 可知 ELM 的多步

预测结果与真实值比较接近。而 NN 第 2 步预测的

结果偏离真实值较大，后续预测结果与真实值相差

较大。从对未知数据的预测能力来看，ELM 模型

比 NN 模型较为理想。

表 2 　ELM 和 NN 模型用于 2017 年 4 月至 7 月手足口病月发病率多步预测结果对比

月份 真实值
ELM 模型 NN 模型

预测值 相对误差 (%) MRE 预测值 相对误差 (%) MRE

　　4 月 0.46 0.48 4.35 0.13 0.54 17.39 0.29

　　5 月 2.09 2.46 17.70 2.92 39.71

　　6 月 3.46 3.87 11.85 4.68 35.26

　　7 月 7.79 9.08 16.56 9.69 24.39

ELM: 极端学习机; NN: 神经网络; MRE: 平均相对误差

4　讨　论

自 2008 年以来，张家口市手足口病发病率呈

现先上升后下降、波动逐渐规律、最后趋于稳定的

状态。众所周知，手足口病发病率受到错综复杂的

因素影响，包括流动人口、卫生条件、生活环境、

气候等，由于相关资料的检测和收集不充分，又难

以判断与手足口病的关系，所以本研究假定错综复

杂的影响因素体现在历史数据中，因此对历史发病

率建立模型以预测未来数据。

将手足口病月发病率作为时间序列进行处理，

因受多因素的影响，数据复杂多变，难以用解析

的函数对其进行逼近，所以传统的 GM（1，1） 
和 ARIMA 模型拟合精度不高，而且建立模型比较

复杂，误差较大。而后发展了 NN 和核函数的方

法，逼近非线性函数的能力大幅提高，效果比较显

第 2 期．杨　旭，等．极端学习机模型在张家口市手足口病发病率预测中的应用

3.2　多步预测结果对比　多步预测是利用当前张

家口市手足口病月发病率数据，逐步向后预测多个
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著，但是 NN 模型采用误差反向传播的机制对模型

参数进行求解，隐函数为非线性函数，其导数只在

中心值的附近呈现近似的线性关系，并且线性关系

的范围会随中心值的不同差异较大，所以选择不同

的优化步长对模型参数的求解影响较大，使 NN 难
以收敛或收敛于局部最小解的情况时有发生，在

模型建立过程中参数求解过程比较复杂、耗时，

且精度没有 ELM 高。ELM 模型本质上为一单隐层 
NN，继承了 NN 逼近非线性函数的优点，但其训

练机制与 NN 不同，利用求神经元矩阵的 MP 逆获

取最小二乘解，学习速度快且精度高。

本研究利用留一折的方法计算不同参数下的

平均预测误差，依据此误差矩阵获取最佳的嵌入维

数和隐层神经元数量，所建立的 ELM 模型不仅训

练结果较好，预测精度也得到了提高。训练精度仅

为为 NN 模型的一半（0.05 vs 0.09），而一步预测

精度也比 NN 高出约 70%（0.07 vs 0.12）。从多步

预测结果来看预测值与真实值较为接近。

本研究显示，ELM 模型适合张家口市手足口

病发病率的拟合与预测，这对指导公共卫生人员依

据疫情提前做好防控工作并制定有效防控策略具有

重大意义。
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