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摘  要  精准的心血管门诊量预测是实现医院医生需求计算、医疗设备分配和管理的重要基础。本文基于心血管门

诊量时间序列数据，采用迭代策略进行多步长时间序列预测，为降低多步长预测带来的误差累积问题和数据非平稳、非

线性的特征，提出改进集合经验模态分解方法，并结合反向传播神经网络（back propagation neural network，BPNN）

建立组合预测模型，达到更优的预测结果。最后以某医院心血管疾病月门诊量进行预测对比分析，实验结果表明，该组

合预测模型对心血管门诊量多步长预测准确率较高，证实了模型的有效性。 
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1  引言 

心血管疾病的患病率及就诊量持续上升，其已是我国致死人数最多的疾病[1]。提前预测心血管

疾病的门诊量是门诊管理的基础，通过统计预测数据制订相应的工作计划，能有效避免主观盲目

性，为医院管理决策提供客观依据，且具有较强可操作性[2]。在现有关于医疗患者预测的文献中，

组合预测方法主要包含基于权重的组合预测模型和基于数据特征驱动分解集成方法。Luo 等[3]在每

日时间序列上建立季节性 ARIMA（SARIMA）模型，然后在周时间序列上建立单指数平滑模型，

并对模型进行改进以建立组合模型。该模型预测了成都一家医院两个内科门诊的每日就诊数据，实

验结果具有较低的残差方差和较小的残差均值。王玖等[4]对某医院时间序列数据构建优化组合预测

模型，并与趋势拟合法和 ARIMA 模型的预测结果进行比较分析，表明组合预测模型比单一预测模

型具有更好的预测性能。Garg 等[5]考虑医院门诊量时间序列数据的事件离散化、基于频率密度的划

分时间序列和优化方式创建模糊逻辑关系，并设计出基于模糊时间序列的模型，实验表明该模型具

有较好的预测性能。Hadavandi 等[6]针对医院门诊量预测问题，通过人工神经网络（artificial neural 
networks，ANN）模型和遗传算法构建组合预测模型，提高门诊预测精度。Xu 等[7]对急诊部门的病

人人次进行预测，提出了一种组合自回归综合移动平均线性回归（ARIMA-LR）预测方法，将

ARIMA 和逻辑回归（logistics regression，LR）顺序结合起来，具有捕获季节性趋势和预测变量影

响的能力，实验表明 ARIMA-LR 混合模型在预测准确性方面优于现有模型。张筠莉和杨祯山[8]将针

对医院门诊量时间序列构建出 RBF 神经网络和灰色 GM（1，1）的组合预测模型，获得了更好的预

测结果。Huang 和 Wu[9]构建出经验模态分解（empirical mode decomposition，EMD）和通过粒子群

算法优化的反向传播人工神经网络的组合预测模型，仿真表明，对于预测门诊就诊量所提出的方法

具有更好的性能。门诊量时间序列数据通常是复杂的，组合预测模型可以更好地拟合不同的数据特

征。朱顺痣等[10]针对医院门诊量时间序列具有的线性和非线性双重特点，构建神经网络和 ARMAX
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两者的组合预测模型，分析厦门市医院门诊量时间序列数据的特征，研究发现组合预测模型能够较

好地捕获时间序列数据的线性和非线性特征，表明组合预测模型比单一预测模型具有更好的预测性

能。Zack 等[11]通过对 11 709 名患者临床参数建立了一个随机森林回归模型（即机器学习）来估计事

件发生的时间，以识别经皮冠状动脉介入治疗（percutaneous coronary intervention，PCI）后死亡或因充

血性心力衰竭（congestive heart failure，CHF）再次住院风险的患者，结果表明机器学习有潜力识别数

据集中的复杂非线性模式，从而提高模型的预测能力。陈渝和任正军[12]针对医院门诊量时间序列，构

建出 EMD-LSTM 组合预测模型，实验表明，分解和集成的思想具有更好的预测结果。 
上述研究中的组合预测方法基本为单步预测（未来单个时间点的预测值）。在实际应用中，对中长

期趋势的多步预测（未来连续多个时间点的预测）具有重大意义，可为医院的疾病长期预防管理工作提

供重要基础。但随着步长的增加，建模难度急剧增加，易出现误差累积等问题[13]。同时，心血管疾病是

一种影响因素较为复杂的疾病种类，门诊外地病人多、诊疗项目多、住院病人多，同时还受人口、行为

及个体原因（高血压、吸烟、糖尿病等）等因素共同影响。由于影响因素的复杂性和多样性，以及缺乏

关于这些疾病的概率性发作的知识和外源性因素，医院患者人次的时间序列数据呈现出非平稳、非线性

的特征，因此，基于以往的时间序列预测模型预测心血管病门诊量的准确度还有待提高。 
针 对 上 述 问 题 ， 本 文 利 用 集 合 经 验 模 态 分 解 （ ensemble empirical mode decomposition ，

EEMD）方法在处理非平稳、非线性的复杂时间序列上的优势[14]，通过对复杂的数据进行平稳化预

处理，进而将复杂的数据分解成一组性能较好、特征尺度差异较大的本征模态函数（intrinsic mode 
function，IMF）。在分解成若干个平稳化序列后，可以保留其主要数据特征，降低数据的预测难

度，进而通过 BPNN 学习每个平稳化序列并预测，同时结合迭代策略多步预测心血管疾病的门诊

量。经实验验证，该组合预测方法可以降低多步预测带来的误差累积问题的影响，达到更优的预测

效果。 

2  组合预测模型 

2.1  EEMD 

EEMD 方法[15]建立在 EMD 技术的基础上，通过将某一白噪声数据添加到原始数据当中，利用白

噪声频谱均匀分布和零均值特性，使得原始数据当中的具有干扰的噪声被抵消甚至完全消除。EEMD
可以抑制 EMD 过程中出现的端点效应，能够根据数据的自有特征自动将原始数据更有效地分解成若

干个 IMF，且每个 IMF 分量都含有原始数据在不同时间尺度下的局部特征信息。其思想就是将复杂的

时间序列数据作为一组信号，对原始信号采用信号分解方法，将其分解成多尺度的若干特征简单信

号，然后针对每一组特征简单的信号依据其特征选择合适的预测方法，最终将所有简单特征信号的预

测结果集成为最后的预测值。因此，EEMD 方法在处理多尺度、非线性、非平稳数据上具有非常明显

的优势，目前广泛应用在石油价格[16]、股指波动[17]、风速[18]、物料需求[19，20]等方面预测，能很好地

将复杂数据分解成多个简单平稳序列。 
EEMD 的原理：假设数据包含原始数据和噪声两个部分，为避免模态混叠现象，将在原始数据中

加入相关的白噪声序列，通过对多次分解得到的 IMF 值进行总体平均，从而抵消加入的白噪声，使

结果更逼近实际值，具体算法如下。 
（1）在原始数据  x t 中，加入等长度的有限幅值的高斯白噪声  iw t ，可得 

       , 1,2, ,i ix t x t w t i N     （1） 
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其中，  ix t 为第 i 次加入高斯白噪声  iw t 后的数据；N 为加入高斯白噪声的总次数。 
（2）确定序列  maxx t 的所有极值点。采用三次样条插值方法拟合极大值点形成上包络线  iw t 和

极小值点形成下包络线  minx t ，则均值为 

    11 min max / 2m t x t x t   （）  （2） 

（3）令      11 11   ih t x t m t  ，如果  11h t 满足 IMF 定义条件，则    11 11c t h t ，如果不满足，则将

 11h t 作为  ix t 重复以上过程，直到满足，得到第一个 IMF 分量： 

      11 1 1k kc t h t m t   （3） 

对序列  ix t 剩余差值序列  1r t 重复以上过程，直到  1nc t 满足终止条件。 

（4）最后得到若干个 IMF 分量和一个总体趋势的序列  ir t ，则多次添加高斯白噪声并经 EMD 分

解后，  ix t 可写为 

  

 
 

 

       
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       
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x t
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 （4） 

其中，  ,i jc t 为第 i 次加入白噪声后，分解得到的第 j 阶 IMF 分量，  ir t 为第 i 次加入白噪声后，分解

得到的余量。 
（5）假设叠加白噪声的次数为 N，则多次分解取平均后，得到 EEMD 最终的 IMF 分量为 

    ,
1

1 N

j i j
i

c t c t
N 

   （5） 

（6）EEMD 分解后，原始数据最终可表示为 

      
1

M

j m
j

x t c t r t


   （6）  

其中，M 为 EEMD 方法针对实验的数据的特征利用自动分解得到的 IMF 个数，  mr t 为最终剩余分量。 
对于采用 EEMD 分解得到的 IMF 或趋势项，N 次加入的白噪声经过求均值后相互抵消了，即由于

现实中噪声的随机性和模拟的白噪声的随机性，两者产生叠加效果，就会使噪声对冲，但是结果还是

随机的，消除了分解过程中产生的随机误差。 
但是在 EEMD 分解时容易产生端点效应，即时间序列数据的端点并不是极值点，使用三次样条插

值法使数据形成上、下包络线时，导致端点处的数据出现下包络线超过上包络线，最终导致端点处的

波形失真。如果待处理的数据时间尺度大，失真现象还会向中间部分延伸，造成最终的 IMF 准确性受

到很大影响，严重时甚至会使最终分解出的 IMF 失去意义。因此，本文采用极值延拓法进行处理，抑

制端点效应的产生[21]，优化分解数据的能力，提高预测的效果。 

2.2  改进 EEMD 

端点延拓的目的是确保上、下包络都与端点相交，以便有与每一个数据点相对应的局部平均值。

上、下包络是由极大值和极小值联结而成的，因此只要对极大值和极小值进行延拓，而不必对数据本

身进行延拓。极大值和极小值是相间分布的，考虑到样条插值的要求，所以只要在数据左、右两端分

别延拓两个极大值和两个极小值即可。 
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计算过程： 
设时间序列为  x t ，t 是时间序列  x t 对应的时间信息， t 为采样时间长度，  x t 存在 M 个极大

值和 N 个极小值，则时间序列的极值对应的下标为  ,m nI I ，对应的时间信息为  ,m nT T ，对应的函数值

为  ,U V 。 
计算时间序列左端第一个特征波包含的数据点数 1k ： 

 
       
       
   

1

2 1 1 1

1 1 1

2 1 1

,

, 1

2 ,
m m m n

n n m n

m n

I I I I

k I I I I

I I m n

  
  


  

当

当

当

 （7） 

向外延拓两个极值位置为  ,m nT T 和函数值  ,U V ， 

     10 1 Δm mx x k x   （8） 

    0 1U U  （9） 

     10 1 Δn nx x k x   （10） 

    0 1V V  （11） 

1. 同理，计算时间序列右端延拓的位置为  ,m nT T 和函数值  ,U V 。 
2. 当端点的数值比近端点的第一个极大值大或极小值小时，要进行特殊的处理，认为端点处的值

为极值点，以避免数据落到包络线之外，左端公式如下： 

      1 1 10 0, , 1mT t U x x U  当  （12） 

      1 1 10 0, , 1nT t V x x U  当  （13） 

以端点的一个特征波为依据进行延拓，分别在时间序列数据两端增加两个极大值和两个极小值，

从而使原始数据被延长的包络线所限制，有效地抑制了端点效应，使得 EEMD 分解得到合理的各个

IMF 模态。 
以本文实验选取的心血管疾病门诊量数据为例，对该数据进行分解，表 1 是部分时间序列通过

EEMD 和极值延拓法改进的 EEMD 分解对端点效应的影响对比。 

表 1  EEMD 和改进 EEMD 对比 
原始数据 EEMD 改进 EEMD 

7 088 40.94 0.64 

9 701 25.07 15.24 

10 681 20.89 3.32 

9 199 13.26 17.18 

10 645 30.96 1.70 

9 681 10.53 2.15 

10 287 2.49 8.31 

10 632 14.29 19.10 

… … … 

12 141 5.26 16.18 
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续表 

原始数据 EEMD 改进 EEMD 

11 542 21.68 17.37 

10 689 10.22 5.17 

 

从表 1 中可以看出两者的分解都会产生一定的误差，形成一定的前后变化趋势，改进的 EEMD 方

法并不是每一个数据点的结果都优于未改进，如第 4、8 个点等，原因可能是极值延拓法仅是在序列两

端增加极值，并未改变原始序列的特征，此外，这些时间节点由于受季节性影响，波动频繁，加入白

噪声序列后，部分分解结果误差可能会大于直接分解结果误差，因此不能明显地看出极值延拓法改进

的 EEMD 要优于 EEMD 分解的结果，基于此计算两者的平均变化趋势，计算公式如下： 

 
 

 
1

1

IMF RES
m

i jN
i

j j

x t

x t
 



 



  （14） 

分别计算两者趋势变化的平均值，可以发现 0≥ 。如果 0  ，则表明 EEMD 不会产生任何端点

效应。𝜃越大，端点效应的影响越大。通过计算，EEMD 的值为 0.099 6，而改进 EEMD 的值为

0.083 6，可以看出，基于极值延拓法的集合模态分解的𝜃值结果最小，对端点效应的抑制结果较好，证

明了所提方法的有效性。 

2.3  BPNN 

BPNN 是由 Rumelhart 于 1986 年提出的一种利用误差反向传播训练算法的多层网络模型。1989
年，Hecht-Nielson 证明了具有输入层、隐含层和输出层的三层 BP 网络（图 1）可以完成任意 N 维到

M 维的映射，对于非线性复杂时间序列具有良好的拟合能力，且具有计算简单和无须先验假设数据的

属性[22]。 

 

图 1  三层神经网络结构图 

2.4  组合预测模型的建立 

时间序列数据的分析与预测，其基本思想都是收集历史数据进行统计分析，通过模型表征历史

数据之间的规律泛化到未来的时间段内。本文的心血管疾病门诊量调研数据是非线性、非平稳的时

间序列数据，如果直接对该数据进行预测，结果会产生较大偏差。基于此，提出组合预测模型[23]，

首先为避免分解时间序列数据存在端点效应，采用极值延拓法对时间序列向外延拓极值点，能够抑

制 EEMD 分解过程中的端点效应问题，得到新的时间序列数据并进行分解，得到包含各个时间尺度

特征的 IMF 和一个趋势项（RES），这样将原本复杂的时间序列分解成多个简单的平稳性序列，各

个分量之间的频率不同，也就是说各个分量包含的特征信息是不一样的。之后将每个分量输入



24 信息系统学报  第 26 辑 

 

BPNN 中进行组合预测，提高预测精度，该组合预测模型的结构图如图 2 所示。 

 

图 2  组合预测模型结构图 

3  数值检验 

3.1  实验数据 

本文以某大型三甲医院心血管月门诊量数据为研究对象，从该院 Oracle 数据库 HIS 挂号系统中

获取了从 2012 年 1 月至 2017 年 12 月共 72 个月的门诊量数据，并且该数据库中不存在数据缺失的现象。

经初步处理后，通过传统的统计方法得到了数据的基本特征（表 2），以及心血管门诊量折线图

（图 3）。通过图表可以发现，心血管疾病门诊量序列的样本近似于正态分布，极差和标准差都相对较

大，可推断出数据的波动性很大，说明每月的门诊量可能因各种因素影响存在较大的波动，符合非平

稳、非线性的复杂时间序列特征。 

表 2  心血管门诊量描述性统计 
最大值 最小值 平均值 中位数 偏度 峰度 标准差 

13 408 7 088 10 696 10 683 −0.330 0.822 1 239.74 

 

图 3  2012~2017 年心血管门诊量 
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3.2  多步预测方法 

本文采用迭代策略对时间序列进行多步预测，迭代策略通过预测模型进行最小化单步预测并计算

误差，然后迭代地运用该模型进行多步预测，在这个过程中，前期的预测值作为输入参与后期的预

测，如图 4 所示，时间序列长度为𝑁 =72，设置长度为 w 的时间窗口，每一次预测后，都将时间窗口向

后滑动一个，将预测值加入其中并保证时间窗口长度不变，选取第二次预测的训练样本，反复操作，

完成多步预测。 

 

图 4  迭代策略解释图 

由于预测值作为输入参与接下来的预测过程，迭代策略易产生误差累积的问题，即随着预测步长

的增加，积累的预测误差会越来越大，从而明显地降低模型的多步预测能力，因此，采用 EEMD 分解—

组合的预测原理，先使复杂数据简单化，弥补上述问题。 

3.3  实验流程与评价指标 

实验流程（图 5）显示：首先输入心血管门诊时间序列，确定预测步长，并将数据划分为训练集和

测试集，将训练集进行分解与模型训练，预测下一个值，最后采用迭代策略进行多步预测，并进行评

价指标计算。 

 

图 5  预测流程图 

为检验最终预测结果，本文引入均方根误差（root-mean-square error，RMSE）、平均绝对百分比

误差（mean absolute percentage error，MAPE）、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）对预测效

果进行评价，计算公式为 
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3.4  实验结果与对比分析 

由于该医院通常以五年为其医疗管理规划的时间节点，因此本文依据上述的实验步骤，以

2012~2016 年共计 60 个月的心血管疾病的月门诊量作为初始学习集。时间窗口长度过小会影响预测精

确度，因此将 w=60 作为初始的滑动窗口，将此作为基础进行改进的 EEMD 分解，以减小后续的误差累

积。如图 6 所示，初始的学习集，经极值点延拓后，共计 64 个数据点，从上到下依次为：原始数据、

IMF1、IMF2、IMF3、IMF4、IMF5 和 RES，可以看出 IMF 分量在零点上下波动，具有明显的周期性变化

且波动趋势各不相同。随着时间的变化，每个 IMF 分量表现出强弱不一的非均匀性变化，在年际（一

年内）尺度上，存在大概 3 个月（IMF1）、6 个月（IMF2）和 12 个月（IMF3）的周期变化，在年代

（多年内）尺度上，存在大概 30 个月（IMF4）和 42 个月（IMF5）的周期性变化，表明这些 IMF 分量

的不同时间尺度的周期性波动含有心血管疾病门诊量的外在影响因素周期性变化，而且也包含一些影

响因素的非线性的反馈作用；也可以看出 RES 分量呈现递增的趋势，分解的效果良好，而且也验证了

心脏病的门诊量呈现增加趋势。 

 

图 6  改进 EEMD 分解图 

为抑制 EEMD 分解过程中的端点效应，采用极值点延拓法后将会分解得到 64×16 的矩阵，而实际

数据并没有两端的四个极值点，因此后续步骤的预测，去掉因四个极值点而产生的矩阵，即使用 60×6
的矩阵进行预测。本文统计了初始窗口的统计指标进行说明，如表 3 所示。 

表 3  改进 EEMD 分解结果描述统计 
分量 最大值 最小值 峰度 偏度 均值 

IMF1 1 522.45 −1 633.42 −0.33 0.07 −7.60 
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续表 
分量 最大值 最小值 峰度 偏度 均值 

IMF2 716.80 −728.28 −0.06 −0.25 10.27 

IMF3 851.85 −713.96 −1.08 0.08 47.65 

IMF4 353.08 −313.75 −0.76 0.36 −32.86 

IMF5 307.45 −238.29 −1.59 −0.16 52.00 

RES 11 928.9 9 234.07 −1.08 0.37 10 347.51 

 
从表 3 中还可以看出 IMF1 波动频率较高；IMF2 和 IMF3 波动频率居中，数据的离散程度也较为接

近且与原时间序列数据的相关性较强；IMF4 和 IMF5 波动频率较低，数据的离散程度也较为接近；从

EEMD 分解可以得到，IMF1、IMF2、IMF3、IMF4、IMF5 及残差项对于原始时间序列均有隐含的统计学

解释，能够说明其波动原因随某一特征而变化，最后从表和图都可以看到残差项（RES）的趋势是长

期上升，也反映出实际情况，长期来看心脏病门诊量每年都在增加。 
最后，将各分量输入 BPNN 预测模型中得到对应预测值，对各子序列的预测结果进行线性累加集

成，以获得初始时间序列数据的预测值。通过迭代策略，预测未来一年（预测步长 H=12）的门诊量，

结果如表 4 所示。 
从表 4 和图 7 可以看出，随着时间的增加，预测误差也在变大，但在中间阶段预测误差在变小，主

要原因可能是 2017 年 6 月国家提出医疗改革政策等，因此造成了门诊量发生了变化，而模型不能有效

地识别这一政策，造成这段时间预测误差变化较大，但总体来说，预测误差随着预测步长的增加而累

积，各项指标呈现先上升后下降之后再上升的趋势，而从表 5 的统计指标来看，并没有因这一现象而造

成各种指标出现明显大的改变。 

表 4  预测实验结果表 

时间/月份 真实值/人次 预测值/人次 误差 

1 9 733 10 143.57 −410.13 

2 11 214 11 839.46 −625.03 

3 13 127 12 398.69 728.69 

4 11 465 10 683.92 781.40 

5 12 329 11 505.72 823.32 

6 12 270 12 148.47 121.38 

7 12 057 11 974.62 81.93 

8 13 013 12 158.91 853.70 

9 12 588 12 158.91 428.66 

10 11 141 12 240.04 −1 099.38 

11 12 760 12 524.7 235.43 

12 13 408 12 300.79 1 106.86 
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图 7  预测实验结果比较图 

表 5  预测实验结果评价表 
步长 MAE MAPE RMSE 

1 410.57 4.22% 410.57 

2 518.01 4.90% 529.04 

3 588.11 5.11% 602.83 

4 636.35 5.54% 651.97 

5 673.74 5.77% 689.65 

6 581.70 4.97% 631.51 

7 510.37 4.36% 585.49 

8 553.34 4.63% 625.41 

9 539.53 4.50% 606.74 

10 595.48 5.03% 672.39 

11 562.74 4.74% 645.01 

12 608.11 5.04% 695.36 

 

本文将 ARIMA、BPNN、EEMD-BPNN 和改进 EEMD-BPNN 四个模型，以步长为 3、6、10 分别进

行对比，其结果如表 6 所示。从整体来看，采用迭代策略进行预测，各步长的结果相对比较稳定；在步

长为 6 时，因政策等各种不稳定因素的变化，各种模型在该处拟合结果较好，各项指标数据在下降，同

时 影 响 到 对 未 来 步 长 的 预 测 ； 最 后 可 以 看 出 ， 相 较 于 其 他 几 种 预 测 模 型 ， 本 文 提 出 的 改 进

EEMD-BPNN 模型的各项评价指标更优，对降低迭代策略对未来多步长的预测结果产生的误差累积问

题效果更优，具有较好的预测性能。 

表 6  不同模型对比评价表 
方法 指标 Step=3 Step=6 Step=10 

ARIMA 

MAE 1 464.69 1 058.37 780.82 

MAPE 13.8% 9.9% 7.1% 

RMSE 1 640.04 1 328.51 1 054.31 

BPNN 

MAE 1 419.63 1 335.26 1 400.28 

MAPE 12.9% 11.5% 11.7% 

RMSE 1 661.35 1 565.34 1 626.46 
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续表 
方法 指标 Step=3 Step=6 Step=10 

EEMD-BPNN 

MAE 780.23 800.12 813.67 

MAPE 7.41% 6.97% 7.87% 

RMSE 897.45 845.23 906.23 

改进 EEMD-BPNN 

MAE 588.11 581.70 595.48 

MAPE 5.11% 4.97% 5.03% 

RMSE 602.83 631.51 672.39 

4  总结 

本文采用迭代策略对心血管门诊量多步长时间序列预测问题进行研究，为降低数据非平稳性对多

步长预测结果的影响，利用极值延拓法抑制 EEMD 的端点效应，将原始序列分解为若干 IMF 分量和趋

势项，更好地表征数据信息，并基于 BPNN 对时间序列分量数据进行预测，得到最终的预测结果。本

文以某医院心血管门诊量为研究对象，并与 ARIMA、BPNN 预测模型进行效果对比，验证了改进

EEMD-BPNN 组合预测的有效性，能为医院对门诊量预测提供参考模型；同时也对医疗资源管理和分

配、医护人员的安排、就诊路径研究提供支撑；为医院诊疗工作实现智能化、细致化和高效化提供重

要的理论基础。 
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Research on Data-driven Multi-step Combined Forecast of Cardiovascular 
Disease Outpatient Volume 

GU Fulai1，BAI Zhaoyang1，2，GUO Linxia1，LIU Xiaobing1，2，SUN Yongliang1 
（1. School of Economics and Management，Dalian University of Technology，Dalian 116024，China； 

2. National and Local Joint Engineering Laboratory for Manufacturing Management Information Technology，Dalian 116024，

China） 

Abstract  Precise cardiovascular outpatient volume forecasting is an important basis for realizing outpatient management 
such as doctor demand calculations and medical equipment management and allocation. In this paper，based on the time series 

data of cardiovascular outpatient volume，multi-step time series prediction is carried out by iterative strategy. In order to reduce 

the error accumulation caused by multi-step prediction and the non-stationary and non-linear characteristics of data，an improved 

ensemble empirical mode decomposition method is proposed，and a combined prediction model is established with back 

propagation neural network （BPNN） to achieve better prediction results. Finally， the monthly outpatient volume of 

cardiovascular diseases is used for prediction and comparative analysis. The experimental results show that the combined 
prediction model has high accuracy in predicting the cardiovascular outpatient volume with multiple steps，which proves the 

effectiveness of the model. 
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