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中小学生因病缺课趋势预测中的应用
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【摘要】 　 目的　 分析上海市中小学生因病缺课的时间变化规律ꎬ探索适用于预测因病缺课高峰时间和强度的模型ꎮ 方法

运用季节趋势分解(ＳＴＬ)法分析上海市中小学生 ２０１０ 年 ９ 月 １ 日至 ２０１８ 年 ６ 月 ３０ 日因病缺课率的季节性和长期趋势变

化ꎬ并采用基于动态时间规整(ＤＴＷ)的分层聚类方法对时间变化模式相似的缺课症状进行分类ꎮ 基于历史数据ꎬ构建并

评估不同时间序列算法和机器学习模型ꎬ以优化预测因病缺课趋势的准确性ꎮ 结果　 研究期间学年平均新发因病缺课率

为 １６.８６ / 万人天ꎬ缺课趋势呈现季节性和长期上升特征ꎬ在 ２０１７ 学年达到最高(２２.４７ / 万人天)ꎮ 缺课症状可分为 ３ 类:冬
春高发类(呼吸道症状、发热及全身不适等)、夏季高发类(眼部症状、鼻出血等)以及无明显季节性类(皮肤症状、意外伤害

等)ꎮ 构建的时间序列模型均能较好地预测因病缺课时间趋势ꎬ但峰值强度预测的准确度较低ꎬ其中多层感知器模型表现

最好ꎬ均方根误差为 ８.９６ꎬ平均绝对误差为 ４.３７ꎬ相较基准模型分别降低 ３６.５１％和 ３９.０２％ꎮ 结论　 时间序列模型和机器学

习算法能够有效预测因病缺课的趋势ꎬ在高峰期可针对不同症状导致的缺课采取相应防控措施ꎮ
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　 　 因病缺课监测是了解学生健康和校内传染病流

行情况不可或缺的手段[１] ꎬ国内外学者积极研究其与

学校聚集性疫情的关联ꎬ构建预测模型预警风险[２] ꎮ
目前ꎬ学校监测系统相对较成熟ꎬ但在数据利用与模

型构建方面仍不完善ꎬ存在数据质量不一、模型验证

不足等问题ꎬ制约了实际应用效果[３] ꎮ 本研究基于上

海市中小学因病缺课监测的历史数据ꎬ全面分析上海

地区中小学生的因病缺课规律ꎬ探讨导致缺课率在时

间尺度上变化的主要原因ꎬ同时评估缺课变化规律的

可预测性ꎬ建立因病缺课的预测模型并评价其适用

性ꎬ旨在为学校制定科学有效的疾病防控政策提供数

据支持ꎮ

１　 资料来源与方法

１.１　 资料来源　 研究数据源于上海市疾病预防控制

中心的因病缺课网络直报系统ꎬ获取 ２０１０ 年 ９ 月 １ 日

到 ２０１８ 年 ６ 月 ３０ 日期间ꎬ共计 ８ 个学年的上海市全

部中小学的因病缺课数据ꎬ包括缺课发生日期、缺课

性质(新发或既往)等变量ꎮ 数据导出时ꎬ所有学生个

人信息(姓名、住址等)均已脱敏ꎬ确保不涉及任何个

人隐私信息ꎬ因此免除伦理学审查ꎮ
１.２　 相关定义　 本研究核心变量为新发因病缺课率ꎬ
是用以衡量特定周内因新发生的疾病而缺课的指标ꎬ
新发因病缺课率＝ (周新发因病缺课例数 / 周教学总人

天数) ×１０４ [４] ꎮ 学年新发因病缺课率为周新发因病缺

课率按周教学人天数加权的平均值ꎬ反映学年的平均

缺课情况[５] ꎮ 症状因病缺课率计算因特定症状造成

的缺课发生率ꎮ
１.３　 统计学分析　 数据探索阶段ꎮ 采用基于局部加

权回归的季节趋势分解(ｓｅａｓｏｎａｌ ａｎｄ ｔｒｅｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｏｅｓｓꎬ ＳＴＬ) 对新发因病缺课率序列进行分

解ꎬ探索其趋势性、季节性和周期性成分ꎮ 同时ꎬ使用

动态时间规整(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇꎬ ＤＴＷ)的分层聚

类方法ꎬ对标准化的症状缺课率进行分析并形成聚

类ꎬ以探究季节性和周期性存在的潜在原因ꎮ
模型构建阶段ꎮ 将 ８ 个学年的数据集拆分为训练

集和测试集ꎬ分别用于构建和评估模型ꎬ前者包括

２０１０ 年 ９ 月至 ２０１７ 年 ６ 月(前 ７ 个学年)的数据ꎬ后
者包括 ２０１７ 年 ９ 月至 ２０１８ 年 ６ 月(第 ８ 个学年)的数

据ꎮ 在训练集上ꎬ构建 ４ 种模型:自回归整合移动平均

模型 ( ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬ ＡＲＩ￣
ＭＡ)ꎬ具有 Ｂｏｘ－Ｃｏｘ 变换、ＡＲＭＡ 误差、趋势和季节性

分量的指数平滑状态空间模型( ｔｒｉｇｏｎｏｍｅｔｒｉｃ ｅｘｐｏｎｅｎ￣
ｔｉａｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ Ｂｏｘ－Ｃｏｘ ｔｒａｎｓｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎꎬ ＡＲＭＡ ｅｒｒｏｒｓꎬ ａｎｄ ｔｒｅｎｄ ａｎｄ ｓｅａｓｏｎａｌ ｃｏｍｐｏ￣
ｎｅｎｔｓꎬＴＢＡＴＳ)模型ꎬ支持向量回归模型(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)和多层感知器模型 ( ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒ￣
ｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ) [６－１０] ꎮ 其中ꎬＡＲＩＭＡ 和 ＴＢＡＴＳ 模型是

时间序列方法ꎻＳＶＲ 和 ＭＬＰ 模型是机器学习方法ꎮ 在

测试集上计算均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ
ＲＭＳＥ)和平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)作
为评价指标ꎬ比较模型性能ꎮ 同时以基于季节的 Ｎａ￣
ｉｖｅ 模型(ｓｅａｓｏｎａｌ ｎａｉｖｅꎬ ＳＮＡＩＶＥ)为基准ꎬ计算构建模

型的性能改善率[１１] ꎮ 数据分析使用 Ｒ ４.１.０ 和 Ｐｙｔｈｏｎ
３.１０.０ 进行ꎮ

２　 结果

２.１　 因病缺课基本情况　 ２０１０ 年 ９ 月 １ 日到 ２０１８ 年

６ 月 ３０ 日ꎬ上海市中小学因病缺课网络系统累计直报

新发因病缺课 ３ ３１９ ０６６ 人次ꎬ平均每学年有 ４１４ ８８３
人次新发因病缺课ꎮ 学年新发因病缺课率以 ２０１７ 学

年最高ꎬ达 ２２.４７ / 万人天ꎬ８ 学年平均新发因病缺课率

为 １６.８６ / 万人天ꎮ
２.２　 上海市中小学生新发因病缺课时间序列特征分

析　 对新发因病缺课时间序列(图 １Ａ) 进行 ＳＴＬ 分

解ꎬ图 １Ｂ、Ｃ、Ｄ 分别为分解后的长期趋势、季节变动和

不规则波动部分ꎮ 由图 １Ｂ 可见ꎬ新发因病缺课率长

期趋势呈波动上升式ꎬ 其中在 ２０１３—２０１４ꎬ ２０１７—
２０１８ 年有 ２ 段较快的上升趋势ꎻ图 １Ｃ 可见ꎬ新发因病

缺课率季节性模式明显ꎬ冬季升高ꎮ
　 　 时间序列聚类分析结果显示ꎬ症状缺课的变化可

归纳为 ３ 种主要模式:Ａ 组症状造成的缺课比例最高

(６９.３７％)ꎬ主要包括呼吸道症状、发热相关症状和全

身不适症状ꎬ呈现冬春季节高发特点ꎻＢ 组症状的发生

频率随季节变化不大ꎬ主要包括皮肤症状、意外伤害、
消化系统症状、心理和学习问题等ꎻＣ 组症状主要包括

眼部症状和鼻出血等ꎬ呈现夏季高发特点ꎮ 见图 ２ꎮ
２.３　 构建模型预测中小学生新发因病缺课情况　 经

初步探索ꎬ针对各模型设定了超参数搜索范围ꎬ并用

网格搜索法确定最终超参数取值ꎮ 使用 ＡＲＩＭＡ、
ＴＢＡＴＳ、ＳＶＲ、ＭＬＰ 模型和基准模型 ＳＮＡＩＶＥ 对 ２０１７
学年的新发因病缺课率进行预测ꎬ由图 ３ 可见ꎬ模型预

测值的走势与实际走势大体相符ꎮ 具体来说ꎬＳＶＲ 和

ＭＬＰ 模型达峰值时间(第 １８ 周)与真实值同步ꎬ但所

有模型预测的峰值强度都低于真实值ꎮ 总体而言ꎬ构
建的 ４ 个模型表现均优于 ＳＮＡＩＶＥ 基准模型ꎬ机器学

习方法(ＳＶＲ 和 ＭＬＰ 模型)在测试集上的表现较传统

时间序列方法( ＡＲＩＭＡ 和 ＴＢＡＴＳ 模型) 更优ꎮ 根据

ＲＭＳＥ 指标ꎬ各模型的预测性能排序为: ＭＬＰ > ＳＶＲ >
ＴＢＡＴＳ > ＳＡＲＩＭＡ > ＳＮＡＩＶＥꎬ其中 ＭＬＰ 模型的预测效

果最好ꎬＲＭＳＥ 为 ８.９６ꎬＭＡＥ 为 ４.３７ꎬ相较于 ＳＮＡＩＶＥ
模型分别降低 ３６.５１％和 ３９.０２％ꎮ 见表 １ꎮ
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图 １　 上海市中小学生新发因病缺课率时间序列季节趋势分解

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ａｎｄ ｔｒｅｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｓｉｃｋｎｅｓｓ ａｂｓｅｎｔｅｅｉｓｍ ｒａｔｅ ａｍｏｎｇ ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｓｔｕｄｅｎｔｓ ｉｎ Ｓｈａｎｇｈａｉ

图 ２　 上海市中小学生不同聚类因病缺课症状季节

变化趋势

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｓｙｍｐｔｏｍｓ ｏｆ ｓｉｃｋｎｅｓｓ ａｂｓｅｎｔｅｅｉｓｍ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ａｍｏｎｇ ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｓｔｕｄｅｎｔｓ

ｉｎ Ｓｈａｎｇｈａｉ

３　 讨论

本研究聚类分析结果显示ꎬ缺课率变化可归纳为

３ 类主要模式ꎬ分别为冬春季高发、夏季高发和无明显

季节性ꎮ 建模分析显示ꎬ所有模型均能显示比基准模

型更优的预测性能ꎬ机器学习模型的性能略优于传统

时间序列模型ꎬ以 ＭＬＰ 模型的预测准确性最好ꎬ但倾

向于低估缺课的峰值强度ꎮ

图 ３　 不同模型预测 ２０１７—２０１８ 学年中小学生新发因病缺课情况

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｃｋｎｅｓｓ ａｂｓｅｎｔｅｅｉｓｍ ｉｎ ２０１７－２０１８ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｍｏｎｇ ｐｒｉｍａｒｙ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｓｔｕｄｅｎｔｓ

表 １　 不同模型误差指标与改善率的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒｓ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｒａｔｅｓ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ
ＳＮＡＩＶＥ １４.１１(０.００) ７.１６(０.００)
ＳＡＲＩＭＡ １２.９２(８.４０) ５.９１(１７.５４)
ＴＢＡＴＳ １２.１０(１４.２６) ６.６５(７.１８)
ＳＶＲ １１.４０(１９.１８) ５.８４(１８.５２)
ＭＬＰ ８.９６(３６.５１) ４.３７(３９.０２)

　 　 注:()内数字为改善率 / ％ꎮ

研究结果显示ꎬ缺课率呈现季节性变化的主要症

状涵盖了呼吸道症状、发热症状以及全身症状ꎬ提示

其与呼吸道传染病之间存在较强的关联性[１２] ꎮ 相比

之下ꎬ其他症状如伤害、心理与情绪相关的问题、以及

皮肤相关的皮疹等症状ꎬ并未显示出明显的季节性变

化特征ꎮ 值得注意的是ꎬ诸如鼻出血、结膜红肿、眼眶

痛等夏季较为多见的症状ꎬ可能与特定疾病(如出血
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性结膜炎[１３] )相关ꎬ但在缺课原因中所占比例并不高ꎮ
为预防和控制学校传染病ꎬ识别学生发病高峰时

间和峰值尤为重要[１４] ꎮ 然而ꎬ疾病流行情况存在长期

变异ꎬ因病缺课也逐年变化[１５] ꎮ 为减少这种变化的不

确定性带来的影响ꎬ可依托预测模型对因病缺课率进

行预估ꎮ 目前ꎬ在卫生健康领域应用较多的预测模型

主要包括统计学模型(如 ＡＲＩＭＡ 模型) 和机理模型

(如基于传染病动力学的易感－暴露－恢复模型) [１６] :
前者是数据驱动的ꎬ后者则根据疾病发生发展的抽象

过程进行建模[１７] ꎮ 但因病缺课事件的发生具有多因

性和复杂性ꎬ寻找合适的机理建模方法非常困难ꎮ 因

此ꎬ本研究在统计学模型中选取了传统时间序列和基

于机器学习算法的预测方法ꎮ 在传统时间序列领域

使用了 ＡＲＩＭＡ 模型和 ＴＢＡＴＳ 模型[１８] ꎬ其中 ＡＲＩＭＡ
模型是经典方法ꎬ具有广泛的应用ꎬ而 ＴＢＡＴＳ 模型能

够分析复杂的季节性和周期性ꎮ 在机器学习领域ꎬ存
在多类模型适用于处理复杂数据[１９] ꎮ 考虑到样本量

的限制以及为了减少过拟合现象ꎬ本研究选用了在小

样本情况下表现较好的 ＳＶＲ 模型和 ＭＬＰ 模型ꎬ旨在

实现准确性与实用性之间的良好平衡ꎮ
传染病发病、传播和流行涉及的因素错综复杂ꎬ

除季节性外ꎬ发病趋势的非线性增加和人群易感性的

周期变化都是需要考虑的因素ꎮ 而传统时间序列模

型中平稳性、线性和正态分布假设从一定程度上限制

了其捕捉真实世界中复杂的变化规律[４] ꎬ而机器学习

模型能学习数据中的潜在规律ꎬ识别复杂的关系ꎬ表
现出强大的预测性能ꎮ 在卫生健康领域ꎬ机器学习模

型的应用已经取得一些进展ꎬ其预测结果可作为制定

有效防控策略的重要依据[２０－２１] ꎮ 本次研究中ꎬ所有模

型预测的高峰强度都低于实际值ꎬ说明仅靠历史数据

可能无法准确预测疾病峰值ꎬ有存在未被考量的外部

因素造成的缺课升高ꎮ 原因在于病原体、疫苗接种情

况的改变可能会引起发病率和缺课率的变化ꎮ ２０１７
年冬天流感病毒从往年的甲型为主转变为乙型为

主[２２] ꎬ而此前我国多采用的三价流感疫苗ꎬ免疫覆盖

范围缺乏该季流行的乙型 / Ｙａｍａｇａｔａ 谱系ꎬ也为该流

感的流行提供了机会[２３] ꎮ 此外ꎬ社会因素也可能起到

一定作用ꎬ人口密度、公众意识和行为的变化都对总

体趋势存在影响ꎮ 人口密度的增加会促进疾病的传

播ꎬ从而导致更高的缺课率ꎮ 同时ꎬ家长和老师对学

生健康认识和关注的提高也可能促使更多的人选择

就医诊疗[２４] ꎬ间接增加了因病缺课的发生ꎮ
本文基于学校直报系统的多年历史数据ꎬ对缺课

高峰模式进行了系统分析ꎬ并引入机器学习模型以优

化模型构建ꎬ提升预测精度ꎬ增强了时间尺度上的识

别、追溯与预测能力ꎮ 鉴于目前全国大多数地区已普

遍采用电子化平台收集学生因病缺课缺勤信息ꎬ通过

合理设定参数范围并应用高效预测模型ꎬ系统能够在

后台自动调整相应参数ꎬ并及时生成预警信息ꎬ不仅

为学校疾病防控提供了更为准确的数据支持ꎬ还为制

定防控策略提供了科学依据ꎮ 根据模型前瞻性预测

结果ꎬ学校卫生相关部门可优化资源配置ꎬ加强高峰

期监测力度ꎬ增加卫生物资储备ꎮ 同时ꎬ学校也可以

根据模型预测的情况加强晨检和每日健康巡检ꎬ必要

时增加午检和晚检等措施ꎬ并开展宣传活动ꎬ以加强

高峰期的监测和个人防护ꎮ 然而ꎬ该模型在评估疫情

高峰强度时表现不佳ꎬ应用存在一定局限ꎮ 为提高模

型实用性ꎬ可以考虑整合其他数据源ꎬ如互联网搜索

数据、大数据中心的学生临床就诊数据等[１２] ꎮ 通过综

合个体或区域层面信息ꎬ更准确地评估因特定原因引

起的缺课ꎬ发现潜在流行病聚集情况ꎮ 另外ꎬ实际应

用中ꎬ需密切关注预测模型表现ꎬ在特殊条件下ꎬ比如

采取大规模线上教学、停课等应急措施时[２５] ꎬ模型的

预测结果可能会受到影响ꎬ 需要不断进行调整和

优化ꎮ
本研究深入探讨了因病缺课率变化的趋势ꎬ并揭

示了呼吸道症状、发热症状以及全身症状是缺课率变

化的主要因素ꎮ 同时通过评估多种模型对缺课率趋

势的预测能力ꎬ发现 ＭＬＰ 模型和 ＳＶＲ 模型在估计因

病缺课高峰时间方面表现更佳ꎮ 对于因病缺课高峰

强度的预测ꎬ仍需结合外部因素进行考量ꎮ
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ａｎｄ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｏｕｔｐａｔｉｅｎｔ ｖｉｓｉｔｓ ａｎｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｉｎ ａ ｔｅｒｔｉａｒｙ ｐｅｄｉａｔ￣

ｒｉｃ ｈｏｓｐｉｔａｌ ｉｎ Ｓｈａｎｇｈａｉ ｆｒｏｍ ２００９ ｔｏ ２０１８[ Ｊ] . Ｃｈｉｎ Ｊ Ｅｖｉｄ￣Ｂａｓｅｄ

Ｐｅｄｉａｔｒꎬ ２０１９ꎬ １４(３): １６１－１６８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２５] 张欣. 新发传染病是学校卫生面临的永恒挑战[ Ｊ] .中国学校卫

生ꎬ２０２０ꎬ ４１(６): ６４１－６４４.

ＺＨＡＮＧ Ｘ. Ｐｅｒｐｅｔｕａｌ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｏｆ

ｓｃｈｏｏｌ ｃｈｉｌｄｒｅｎ[Ｊ] . Ｃｈｉｎ Ｊ Ｓｃｈ Ｈｅａｌｔｈꎬ ２０２０ꎬ ４１ ( ６):６４１ － ６４４.

( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

收稿日期:２０２４－０４－０２　 修回日期:２０２４－１２－０４　 本文编辑:孙曼莉

􀅰０３４􀅰 中国学校卫生 ２０２５ 年 ３ 月第 ４６ 卷第 ３ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｓｃｈ ＨｅａｌｔｈꎬＭａｒｃｈ　 ２０２５ꎬＶｏｌ.４６ꎬＮｏ.３


