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摘　要　　提出一个使用ＰＣＡＳＶＭ进行感染性腹泻周发病例数回归预测方法，有效避免了 ＢＰ神经网络模型存在局部极值、多重
共线性的问题。以上海市２００５年至２００８年感染性腹泻周发病例数为样本，建立ＰＣＡＳＶＭ回归模型。首先用ＰＣＡ从统计气象因子
中提取气象主成分因子，去除预报因子多重共线性，得到最终模型的解释变量，其次采用ＳＶＭ方法构建上海市感染性腹泻周发病
例数预测模型。为了说明该模型有更佳的预测效果，与ＢＰ神经网络模型比较拟合及预测结果。数据结果显示ＰＣＡＳＶＭ回归模型
预测的平均相对误差 ＭＡＰＥ、均方误差平方根 ＲＭＳＥ（数值分别为 ０．２６９４，３３．１１３）均小于 ＢＰ神经网络（数值分别为
０．３７４５，４９．９０９），而决定系数Ｒ２（数值为０．９０８９）较ＢＰ神经网络（数值为０．８５９０）更趋近于１。证明ＰＣＡＳＶＭ回归模型在感染性腹
泻周发病例数预测中具有较高的预测精度和较强的泛化能力，模型对于感染性腹泻周发病例数的预测可靠，对于向公众发布腹泻预

报有更好的实用价值。

关键词　　ＰＣＡ　ＳＶＭ回归　感染性腹泻　气象资料

中图分类号　ＴＰ３９１　　　　文献标识码　Ａ　　　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００３８６ｘ．２０１６．０２．０１２

ＲＥＳＥＡＲＣＨＯＮＰＣＡＳＶＭ ＲＥＧＲＥＳＳＩＶＥＰＲＥＤＩＣＴＩＯＮＯＦＷＥＥＫＬＹＣＡＳＥＳ
ＯＦＩＮＦＥＣＴＩＯＵＳＤＩＡＲＲＨＥＡ

ＨｕｏＪｉｎｇ１　ＷａｎｇＹｏｎｇｍｉｎｇ２　ＧｕＪｕｎｚｈｏｎｇ２
１（ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＴｉａｎｓｈｕｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｔｉａｎｓｈｕｉ７４１００１，Ｇａｎｓｕ，Ｃｈｉｎａ）

２（ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ＥａｓｔＣｈｉｎａＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２０００６２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　　ＷｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｗｅｅｋｌｙｃａｓｅｓｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓｄｉａｒｒｈｅａｕｓｉｎｇＰＣＡＳＶＭ，ｗｈｉｃｈ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｖｏｉｄｓｓｏｍｅｄｅｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｌｉｋｅｌｏｃａｌｅｘｔｒｅｍｕｍ，ｍｕｌｔｉｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ．Ｗｉｔｈｔｈｅｗｅｅｋｌｙｃａｓｅｓｏｆｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ
ｄｉａｒｒｈｅａｉｎＳｈａｎｇｈａｉｆｒｏｍｔｈｅｙｅａｒ２００５ｔｏ２００８ｂｅｉｎｇｔｈｅｓａｍｐｌｅｓ，ｗｅｂｕｉｌｔｔｈｅＰＣＡＳＶＭｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌ．Ｆｉｒｓｔ，ｗｅｅｍｐｌｏｙｅｄＰＣＡｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｍａｉｎｐｒｉｎｃｉｐａｌｆａｃｔｏｒｓｆｒｏｍｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆａｃｔｏｒｓａｎｄｒｅｍｏｖｅｄｔｈｅｍｕｌｔｉｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙｆｒｏｍｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｆａｃｔｏｒｓ，ｄｅｒｉｖｅｄｔｈｅｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙｖａｒｉａｂｌｅｏｆｔｈｅｆｉｎａｌｍｏｄｅｌ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｗｅｕｓｅｄＳＶＭｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｏｂｕｉｌｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｆｏｒｗｅｅｋｌｙｃａｓｅｓ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓｄｉａｒｒｈｅａｉｎＳｈａｎｇｈａｉ．Ｔｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｂｅｔｔｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅｄｉｔｗｉｔｈＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｉｎｔｅｒｍｓｏｆｆｉｔｔｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．ＮｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅＭＡＰＥａｎｄＲＭＳＥ（０．２６９４ａｎｄ３３．１１３ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＰＣＡＳＶＭｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｗｅｒｅａｌｌｌｅｓｓｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ（０．３７４５ａｎｄ４９．９０９ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，
ｉｔｓｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒＲ２（０．９０８９）ｗａｓｆｕｒｔｈｅｒａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇ１ｔｈａｎｔｈａｔｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（０．８５９０）．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｉｔｉｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ
ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｔｈａｔｔｈｅＰＣＡＳＶＭｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌｈａｓｈｉｇｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｓｔｒｏｎｇｅｒｇｅｎｅｒａｌｉｓａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｗｅｅｋｌｙ
ｃａｓｅｓｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓｄｉａｒｒｈｅａ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｒｅｌｉａｂｌｅｏｎｔｈｅｗｅｅｋｌｙｃａｓｅｓｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｄｉｓｅａｓｅ，ａｎｄｈａｓｂｅｔｔｅｒｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｖａｌｕｅｉｎｐｕｂｌｉｃｉｓｉｎｇｔｈｅｄｉａｒｒｈｅａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　　ＰＣＡ　ＳＶＭｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　Ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓｄｉａｒｒｈｅａ　Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｄａｔａ

０　引　言

全球每年约有３０亿 ～５０亿人发生感染性腹泻，死亡人数
约为３００万［１，２］。研究表明，感染性腹泻的发生、流行与气象因

素密切相关［３－５］。感染性腹泻一旦病发，由于其具传染性，会出

现流行面广、发病率快的特点。因此探讨有效、准确的预测方法

对感染性腹泻的预防控具有重要意义。

目前关于传染病预测主要有三种方法：传染病传播动力学

模型［６］，考虑影响传染病发病的因素很多，需要详尽的物理和

气象数据，这些数据不容易获得；传统的统计模型［７，８］，其中线

性回归建模是最常用的方法，但对疾病建模非线性问题的预测

能力并不好；智能计算技术建模，如 ＢＰＮＮ神经网络、支持向量
机ＳＶＭ等。
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智能计算技术建模方法中，ＳＶＭ方法已在手写体识别、图
像处理、信号处理等应用研究方面取得了显著成果，但在非线性

特征十分显著的疾病气象预测领域的应用至今却很少［９］。截

止２０１４年１２月，以主题“ＳＶＭ”在中国知网搜索相关文献，共有
文献１０７９篇，追加主题“疾病预测”后。检索结果文献仅为
１９篇。

使用上海市２００５至２００８年感染性腹泻周发病数和同期气
象资料建立智能计算 ＰＣＡＳＶＭ模型，探讨 ＰＣＡＳＶＭ在感染性
腹泻疾病预测中的可行性。同时与传统 ＢＰ网络模型做对比，
进一步验证ＰＣＡＳＶＭ回归模型在腹泻发病例数预测方面的准
确性，对于向公众发布腹泻预报有更好的实用价值。

１　方　法

１．１　支持向量机ＳＶＭ
支持向量机ＳＶＭ是Ｖａｐｎｉｋ提出的一种在模式识别与机器

学习领域中的工具。主要研究在有限数据集的情况下基于数据

的机器学习问题，可用于模式分类和非线性回归［１０］。支持向量

机主要思想是通过预先设定的非线性映射将输入空间的特征向

量映射到高维特征空间，建立一个分类超平面作为决策曲面，使

得正反例之间的隔离边缘被最大化，避免了在原输入空间中进

行非线性曲面分割计算［１１］。

（１）ＳＶＭ体系结构
ＳＶＭ体系结构如图１所示，其中ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）是输入

变量，Ｋ（ｘ，ｘｉ）为核函数。常用核函数有线性核函数、多项式核
函数、径向基（ＲＢＦ）核函数、两层感知器核函数等。

图１　ＳＶＭ体系结构

核函数的选择是 ＳＶＭ理论的核心问题。迄今尚没有针对
具体问题可以直接构造出最为适合的核函数的完备理论。其中

ＲＢＦ核属于非线性映射的核函数，可处理非线性可分情况，因
而ＲＢＦ核通常被优先考虑［１２］。

（２）算法描述及实现［１３］

设给定数据集Ｈ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）｝，ｉ＝１，２，…，ｎ，其中ｘｉ是输入

变量，ｙｉ是期望输出值，回归估计问题就是寻找该数据集的回归
（逼近）函数：

ｆ（ｘ）＝ｗφ（ｘ）＋ｂ （１）
式中，φ（ｘ）是从输入空间到高维特征空间的非线性映射，ｂ是
偏移系数。

引入一个松弛变量ξｉ，度量对约束条件的违反情况并采用
结构风险最小化原则，将问题转化为找最小值问题：

ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

ｎ

ｉ＝１
ξｉ

式中，ｗ是权向量，Ｃ是惩罚参数。由于实际应用中大多数问题
线性不可分，故引入满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的函数 φ（ｘｉ），将输入空
间映射到一个可分的或者近似可分的高维的特征空间。然后在

特征空间中，通过二次型寻优得到基于ＳＶＭ的回归模型：

ｆ（ｘ）＝ｗφ（ｘ）＋ｂ＝∑ｎ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ）＋ｂ （２）

式中，φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ）是向量内积运算。用核函数代替内积运算
后，拟合函数为：

ｆ（ｘ）＝∑ｎ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）Ｋ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ （３）

１．２　主成分分析法（ＰＣＡ）
数据处理过程中统计数据经常是高维且彼此间存在一定的

相关性，这些高维数据所包含的信息在一定程度上有所重叠

（冗余）。主成分分析法可以很好地去除这种多重共线性，减少

数据维数。

ＰＣＡ将多个变量经过线性的组合从而得出比较少的几个
重要的变量的方法称为主成分分析法［１４］。基本思想是提取出

多维数据的主要特征（主分量），保留数据集的对方差贡献最大

的特征，去掉数据相关性，在一个低维空间来快速处理数据。

１．３　模型拟合检验评价指标
评价模型拟合和外推预测效果的常用评价指标有平均相对

误差（ＭＡＰＥ）、均方误差平方根（ＲＭＳＥ），决定系数 Ｒ２，计算公
式如下［１５］：

ＭＡＰＥ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ－ｘ^ｉ）
ｘｉ

ＲＭＳＥ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ＋ｘ^）
２

槡 ｎ

Ｒ２ ＝１－∑（ｘｉ－ｘ^ｉ）
２

∑（ｘｉ－ｘ－）２

其中，ｎ为样本个数，ｘｉ为样本实际值，ｘ^ｉ为样本预测值。ＭＡＰＥ、

ＲＭＳＥ值越小，Ｒ２值越接近１，说明模型预测准确度越高。

２　基于ＰＣＡＳＶＭ腹泻周发病例预测

２．１　实验资料和仿真平台
从国家疾病监测信息报告管理系统中获取２００５年１月１

日至２００８年１２月３１日临床诊断或实验室确诊上海市感染性
腹泻日发病数据并计算出周感染性腹泻发病例数。同期上海地

区气象资料则由上海市气象局城市环境气象中心提供，有最高

温度（℃）、最低温度（℃）、周平均温度（℃）、最低相对湿度
（％）、平均相对湿度 （％）、平均气压（ｈＰａ）、降雨量（ｍｍ）、平均
日照时数 （ｈｒ）、平均风速（ｍ／ｓ）共 ９个指标。这里 ２００５至
２００７年共１５７对数据作为训练样本集，２００８年共５２对数据作
为测试数据集。试验平台采用 ＭａｔｌａｂＲ２０１３ａ，结合 ｌｉｂｓｖｍ工
具包。

２．２　主成分提取ＰＣＡ
收集数据集属性值数量级差别很大，绝对值最小０（降雨

量），最大值１０３９（日平均气压），模型采用的核函数要做向量内
积运算，很容易导致计算复杂，训练时间较长，甚至会导致模型

有很大的预测误差，因此，首先将训练样本和测试样本属性值用

ｍａｐｍｉｎｍａｘ函数进行归一化至０～１。然后求出ｒ矩阵。
气象属性ｘ１、ｘ２、ｘ３有很强正相关性，与气象属性ｘ７有很强负

相关性，见表１所示。提示用ＰＣＡ去除多重共线性，减少冗余。
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表１　ｒ矩阵

气

象

因

素

Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９

Ｘ１ １．０００ ０．７００ ０．７４３ ０．７３０ ０．１３２ ０．０９９ －０．５７２０．２６５ ０．０４８

Ｘ２０．７００ １．０００ ０．９７４ ０．９９２ ０．１１２ ０．０９４ －０．９１２０．４００ ０．２１７

Ｘ３０．７４３ ０．９７４ １．０００ ０．９９４ ０．２８２ ０．２４０ －０．８９９０．２７３ ０．２５９

Ｘ４０．７３０ ０．９９２ ０．９９４ １．０００ ０．１９７ ０．１６５ －０．９０７０．３３７ ０．２３４

Ｘ５ ０．１３２ ０．１１２ ０．２８２ ０．１９７ １．０００ ０．９２４ －０．２１３－０．５４６０．２９２

Ｘ６０．０９９ ０．０９４ ０．２４０ ０．１６５ ０．９２４ １．０００ －０．２２２－０．５５２０．１５０

Ｘ７－０．５７２－０．９１２－０．８９９－０．９０７－０．２１３－０．２２２１．０００ －０．２５５－０．３０４

Ｘ８ ０．２６５ ０．４００ ０．２７３ ０．３３７ －０．５４６－０．５５２－０．２５５１．０００ ０．１３８

Ｘ９ ０．０４８ ０．２１７ ０．２５９ ０．２３４ ０．２９２ ０．１５０ －０．３０４０．１３８ １．０００

计算矩阵ｒ的特征值、主成分的方差贡献率、累积贡献率见
表２所示，进而提取主成分。从表２中可以看到前３个主成分
包含原来４个指标全部信息的９６．５１％，故选作网络输入（预测
因子）。

表２　各主成分的特征值和方差贡献率

气象

因素

初始特征值 提取求和的平方载荷

特征值

各因素

方差贡

献（％）

累计方

差贡献

率（％）
特征值

各因素

方差贡

献（％）

累计

方差

贡献率

Ｘ１ ３２７．４９３０ ６２．８５ ６２．８５ ３２７．４９３０ ６２．８５ ６２．８５

Ｘ２ １５８．１５６０ ３０．２５ ９３．２１ １５８．１５６０ ３０．２５ ９３．２１

Ｘ３ １７．１９１３ ３．３ ９６．５１ １７．１９１３ ３．３ ９６．５１

２．３　训练函数选择和网络参数设置
选用径向基函数做为 ＳＶＭ回归预测模型的核函数，形

式为：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘ－ｘｉ‖
２）　γ＞０ （４）

式中，ｘｉ是输入向量，ｘ是待预报因子向量，γ是核参数，大于０。
根据式（３），选择径向基函数做为 ＳＶＭ回归预测模型的核函数
后，进而最终回归函数形式为：

ｆ（ｘ）＝∑ｎ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）ｅｘｐ（－γ‖ｘ＝ｘｉ‖

２）＋ｂ （５）

随参数值选取的不同，函数形态会发生相应的变化，进而引

起ＳＶＭ模型的变化。ＳＶＭ参数的选择，国际上还没有形成一个
统一的模式。最优ＳＶＭ参数的选择，目前常用的做法有交叉验
证与网格搜索法进行参数优化选择［１６］。这里基于 ｍａｔｌａｂ平台
使用ｌｉｂｓｖｍ工具包，采用５则交叉验证，在反复试验的基础上确
定惩罚系数Ｃ＝２，ｇ＝０．５，可以取得很好的预测结果。

２．４　实验结果分析
（１）模型拟合检验
以２００５年至２００７年周气象数据和同期感染性腹泻周发病

例数对预测模型进行拟合效果检验。取２００８年的独立样本数
据作为测试样本数据对模型进行外推能力检验。其中训练样本

和测试样本的Ｒ２分别为０．９１６９和０．９０８９，说明拟合程度较好，
见表３所示。

表３　ＰＣＡＳＶＭ预测训练、测试样本性能指标

性能指标 训练样本 测试样本

ＭＡＰＥ ０．２４２３ ０．２６９４

ＲＭＳＥ ３０．８８４ ３３．１１３

Ｒ２ ０．９１６９ ０．９０８９

（２）ＢＰ神经网络
为了检验提出模型预测效果的优劣，这里和传统 ＢＰＮＮ预

测模型做拟合及预测效果比较。ＢＰＢＰ神经网络是一种前馈型
神经网络。学习过程由信号的正向传播和反向传播两个过程组

成。正向传播时，输入样本从输入层传人，经各隐含层逐层处理

后传向输出层。若输出层的实际输出与期望输出不符，则转入

误差的反向传播阶段，误差反传阶段是将输出误差以某种形式

通过隐含层向输入层逐层反传，从而获得各层单元的误差信号。

此过程一直进行到网络输出的误差减少到可接受的程度，或进

行到预先设定的学习时间，或进行到预先设定的学习次数

为止［１７］。

用ｌｉｂｓｖｍ工具包中ｎｅｗｆｆ函数建立ＢＰ神经网络，采用交叉
验证防止训练过程中出现过拟合。通过试错法得ＢＰＮＮ最优网
络结构为４－４－１，学习速率设为０．５５，目标精度０．００００１，训练
次数２０００次。

（３）模型预测效果检验
ＰＣＡＳＶＭ、ＢＰＮＮ两种模型的预测结果和比较如表４、表５

所示，图２为清晰显示预测数值对比结果，表４数据以月统计形
式出现，数据取整。从表中数据比较可以看出采用ＰＣＡＳＶＭ得
到的训练样本及测试样本的ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ均小于ＢＰＮＮ而决定
系数Ｒ２更接近于１。因此认为提出的 ＰＣＡＳＶＭ模型较 ＢＰＮＮ
有更好的拟合效果及预测效果。

表４　ＰＣＡＳＶＭ与ＢＰＮＮ预测
２００８年周感染性腹泻发病例数结果比较

原始值 ＰＣＡＳＶＭ ＢＰＮＮ

２００８年１月 １４３ １５８ １８７

２００８年２月 １４２ １５５ １７６

２００８年３月 １８１ １９１ １９９

２００８年４月 １８１ ２１２ ２３０

２００８年５月 ３０１ ３３２ ３４７

２００８年６月 ４０４ ５０６ ５１０

２００８年７月 ８３１ ８０６ ７９６

２００８年８月 １０２３ ８９７ ８７７

２００８年９月 ７６４ ７０３ ６８５

２００８年１０月 ３８６ ４５８ ４８１

２００８年１１月 ４３４ ３４７ ３２７

２００８年１２月 ５０８ ３３５ ２０２

表５　ＰＣＡＳＶＭ与ＢＰＮＮ拟合及预测效果比较

训练样本 测试样本

ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

ＰＣＡＳＶＭ ０．２４２３ ３０．８８４ ０．９１６９ ０．２６９４ ３３．１１３ ０．９０８９

ＢＰＮＮ ０．３５６１ ３５．７２７ ０．８９９２ ０．３７４５ ４９．９０９ ０．８５９０
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图２　ＰＣＡＳＶＭ、ＢＰＮＮ对感染性腹泻周发病例数的预测

３　结　语

气象因素与感染性腹泻发病例数之间为非线性关系，基于

ＳＶＭ的回归预测模型可以很好地处理非线性关系。由于ＢＰ神
经网络模型存在局部极值、多重共线的问题，提出 ＰＣＡＳＶＭ预
测模型用于感染性腹泻周发病例数的预测模型并与 ＢＰ神经网
络模型进行比较。从表５实验对比结果看出，无论对训练集还
是测试集，ＰＣＡＳＶＭ预测模型的预测结果均优于ＢＰ神经网络
模型，比ＢＰ神经网络模型更适用于感染性腹泻周发病例数的
预测。ＰＣＡＳＶＭ能够适应于多因子、多维数及样本数量有限的
预测，模型泛化能力好。预测模型应用于感染性腹泻周发病例

数的预测具有更高的准确度、更好的预测效果，为感染性腹泻的

预测预报提供了新方法。
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制和总距离的最优化，对不同用户访问量进行了仿真，能科学合

理地均衡数据中心的大规模访问量。整体实验结果比较合理，

有一定的实用价值。
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