
南華大學科技學院資訊管理學系

碩士論文

Department of Information Management

College of Science and Technology

Nanhua University

Master Thesis

基於 Python深度學習之中醫證候與氣象變化的

預測性分析

Predictive Analysis of TCM Syndromes and

Meteorological Changes Based on Python Deep Learning

石家綸

Chia-Lun Shih

指導教授：邱宏彬 博士

Advisor: Hung-Pin Chiu, Ph.D.

中華民國 110 年 7月

July 2021





I

論 文 著 作 財 產 權 同 意 書



II

誌 謝

感謝我的指導教授—邱宏彬老師，從大學一年級開始到碩士二年級老

師教導了很多不同的資訊技術，像是程式語言、資料庫、網頁等，在大四

到碩二期間擔任過老師的助教，在課堂後，輔導學生們程式語言，除了幫

助他們理解，也讓我基礎更牢固。

感謝資管系的老師們在大學及碩士的課堂中，讓我獲取到很多的知識。

感謝我的碩士同學們，會提醒一些需要知道的資訊，像是助教的月報

表繳交時間、助教的活動時間等。

感謝學長雖然畢業了，但在我撰寫論文的期間還是會用社群軟體鞭策

我。

感謝口試委員，林迺衛老師與葉明憲醫師，因為有口委們的建議，讓

我理解到論文還有不足之處，能將論文修改至更好。

最後感謝家人及朋友們不斷照顧與支持我，讓我順利地從碩士畢業。

石家綸 謹誌

民國一一零年六月



III

基於 Python 深度學習之中醫證候與氣象變化的

預測性分析

學生：石家綸 指導教授：邱宏彬

南 華 大 學 資訊管理學系碩士班

摘 要

近年來，各領域在執行策略上開始顧慮氣象因素，進而有氣

象經濟、氣象醫學等與氣象相關的事物出現。中醫自古以來非常

重視氣象和身體變化的關係，所有的病因皆是外在因子的風、寒、

暑、濕、燥、火等六氣與身體相應的結果。而中醫又以辨證論治

為主要的診斷方法，每一種證候都包含了外在病因及身體內部臟

腑的結合。故本研究以肝火上炎為主要目標，透過不同神經元個

數、時間長度、資料型態與天氣因子數量，找出適合之深度學習

模型。

研究結果顯示：(1)時間長度以過去 14 天為基準，天氣因子以

平均氣壓與平均氣溫雙因子作為樣本資料，透過 4 組不同神經元

個數之比較，得出神經元個數 32、16 之人數證候比例測試集之誤
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差，在其他 3 組神經元個數中最小。 (2)選用神經元個數 32、16

與另外時間長度 7、21 進行 DNN、RNN、LSTM 三種模型之比較，

得出在神經元個數 32、16 中，時間長度 21之 LSTM 模型之人數

證候比例測試集誤差最小。(3)選用神經元個數 32、16、時間長度

21 之 LSTM 模型，與另外兩種 天氣因子數量單因子 (平均氣壓、

平均氣溫 )、全因子進行人數證候比例之誤差及證候人數分類之準

確度比較，得出單因子之平均氣溫在人數證候比例測試集誤差最

小，訓練集則為全因子最小，而在證候人數分類之準確度中，訓

練集之準確度以全因子最大，而測試集之準確度以單因子之平均

氣溫最大。

關鍵字：中醫證候、氣象因子、深度學習、模型預測
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ABSTRACT

In recent years, various fields have begun to consider meteorological

factors in their implementation strategies, and meteorological economics,

meteorological medicine, and other meteorological-related matters have

emerged. Traditional Chinese medicine has attached great importance to the

relationship between weather and physical changes since ancient times. All

causes are the external factors of wind, cold, heat, dampness, dryness and

fire corresponding to the body. In TCM, the main diagnostic method is

syndrome differentiation and treatment. Each syndrome includes the

combination of external causes and internal organs of the body. Therefore,

the main objective of this research is to find a suitable deep learning model

based on the number of neurons, the length of time, the data type and the

number of weather factors.

The results of the study show:

(1) The length of time is based on the past 14 days, and the weather

factor uses the dual factors of average air pressure and average
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temperature as sample data.Through the comparison of the number

of different neurons in the 4 groups, it is concluded that the number

of neurons in the test set of 32 and 16 people's syndrome ratio is the

smallest among the other 3 groups of neurons.

(2) Select the number of neurons 32, 16 and other time lengths of 7, 21

to compare the three models of DNN, RNN, and LSTM. It is

concluded that among the number of neurons 32 and 16, the LSTM

model with a time length of 21 has the smallest error in the test set

of the proportion of people syndromes.

(3) The LSTM model with 32 neurons, 16 neurons and the length of

time 21 was used to compare with the other two kinds of weather

factors, single factor (mean air pressure, mean air temperature) and

total factor. The results show that the error of single factor average

temperature is the smallest in the number of syndrome proportion

test set, while the error of all factors is the smallest in the training

set. In the accuracy of syndrome number classification, the

accuracy of training set is the highest in total factor, while the

accuracy of test set is the highest in single factor average

temperature.

Keywords: TCM syndromes, Meteorological Factors, Deep Learning,

Model Prediction
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第一章 緒論

1.1 研究動機

在這資訊爆炸成長的時代，各種資料不斷被創造及累積，透過整合這

些不同領域的大數據並萃取出資料的核心，運用資料分析獲取可被利用的

價值，轉化成知識後，擬定出行銷策略，可協助企業做出好的決策。以氣

象資訊而言，日本的 7-ELEVEN 運用 POS（Point of Sales）銷售時點情報系

統分析氣象因素找出的「七五三感冒指數」是最著名的「氣象經濟」，他

們發現如果一天當中溫度相差七度、今天和昨天的溫度差五度，濕度差大

於百分之三十，那麼感冒的人數就會增加。可以考慮把感冒藥、體溫計和

口罩放在貨架上。在這個氣象經濟時代，把握溫度變化就等於把握商機 (楊

蕙菁，2004)。

除了氣象經濟外，氣象醫學這幾年也逐漸受到重視，是研究氣候變化

對人類健康和疾病影響的科學。《氣候變遷與人類健康》(賴昂廷、林益卿、

楊鈺雯、吳美鳳，2012)中提到全球氣候變化與人類健康的關係是多樣、複

雜和重要的，建立預警系統及時掌握當地最新天氣動態，可以减少天氣對

人體健康的威脅。

從數千年前開始，中醫藥即非常重視氣候變化對人體所導致的影響。

黃帝內經就從基本養生開始說起，如《內經˙四氣調神大論》說 :逆春氣，

則少陽不生，肝氣內變。逆夏氣，則太陽不長，心氣內洞。逆秋氣，則太

陰不收，肺氣焦滿。逆冬氣，則少陰不藏，腎氣獨沈。此外，以六十年為

一周期的運氣醫學中討論天氣與疾病的關連性，如《內經˙歲露論》就特

別提到 :人與天地相參也，與日月相應也 (張志聰，1670)。以上皆說明人要
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懂得順應四季的時節，同時也要合於每時期的氣象變化，如此明白氣象變

化和人體相對應的關係，乃是養生、保健與治療的關鍵重點。

中醫最重要的就是辨證論治。有了「證型」或「證候」則可推演出相

關的中醫處方及針灸選穴，推拿按摩的處置方法。而中醫證型是依疾病症

狀的關聯所推演出來的結果，其中包括中醫的病位、病因與病機而組合出

來中醫的「證」。例如，社區型獲得性肺炎就可分成十三種證型，例如風

熱犯肺，痰熱壅肺，痰濕阻肺，肺脾氣虛，肺陰虛等等證型 (張洪春、李得

民、齊蕊，2019）。而準確的辨證是分析中醫證型與氣象因素的關鍵。大

林慈濟醫院中醫部及中正大學資工所經過多年在中醫症狀標準化及詞庫的

的研究，建立一套中醫辨證系統 (陳信賢，2015)，系統辨證結果顯示，依照

書本上案例分析，大約 86%-97%是與《中醫診斷學》等教科書一致，最高

準確度為 97%。

癌症已經蟬聯多年國人十大死因的榜首，因此，本研究想要利用大林

慈濟醫院中醫門診資料中醫證型的變化與地區氣象變異之間的關係，探討

在特定氣象因素之下，是否有出現癌症病患中醫證型的變化特徵，以提供

雲嘉地區醫療人員更進一步瞭解本地病患的罹病的特質。本研究的資料來

源是大林慈濟醫院 2010 年至 2013 年的中醫門診資料庫，本研究將對其病

歷記錄進行前處理，並且以中正大學資工所所開發的中醫辨證系統，進行

自動化辨證，以建立中醫證型的時序資料庫。同時也以網路爬蟲抓取中央

氣象局 2010 年至 2013 年的雲嘉南地區氣象資料，擷取六氣所牽涉到的 16

個氣象因子，以建立氣象因素時序變異資料庫。藉由此二種時序資料庫的

整合分析，探討中醫證型與氣象變動資料的關聯性。
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1.2 研究目的

本研究將以深度學習技術，來探討中醫證型與地區氣候變異的預測模

型。本研究的目的如下 :

1.建立中醫診斷時序資料庫與氣象資訊時序資料庫。

2.使用深度學習技術建立氣象因素與證候人數百分比變化的預測模型。

3.將數值型資料轉成類別型資料進行類別準確度的評估。

4.對數值預測與類別準確度進行比較。
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第二章 文獻探討

本章將彙整中醫證候與辨證、氣象醫學、深度學習等文獻進行探討與

研究，藉由探討這些文獻驗證本研究之基礎架構，達到有憑有據之合理探

討，以建構後續系統。

2.1 中醫證候與辯證論治

中醫治病講究「辨證求因，審因論治」。「證」就是「證型」或「證

候」，代表當時身體的巨觀狀態。一個證型背後有套病因病機、與該病因

病機所引發的一組症狀。證候是病機的外在表現，病機是證候的內在本質。

由於病機的內涵中包括了病變的部位、原因、性質和邪正盛衰變化，故證

候能夠用來說明人體的不平衡以及對抗致病因素的能力，揭示了病變的機

理和發展趨勢。例如，風寒束表、肝陽上亢、心血虧虛、心脈痹阻等，都

是證候的概念。

中醫治證候，少直接針對症狀。一個證候只反映整個疾病發展過程中

的一個縱切面，亦即人體這個巨系統一時的態 (state)、模型 (model)。而一個

疾病的發展過程，可視為許多證候的串接。根據症狀，辨別證候，推斷疾

病發生的原因，從而採取相應的治療方法，便顯示出中醫治療疾病的特色：

「辨證論治」。

辨證，即是四診（望、聞、問、切）所收集的有關疾病的所有資料，

包括症狀和體徵，運用中醫學理論進行分析、綜合，辨清疾病的原因、部

位、性質及發展趨向，然後概括、判斷為某種性質之證候的過程。由於證

候是疾病過程中某一階段或某一類型的病理概括，只能反映疾病某一階段

和某一類型的病變本質，故中醫學在辨識證候時，要求同時辨明疾病的病
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因、病位、病性及病勢，即辨明疾病從發生到轉歸的總體病機 (張慈文，2017)，

由此可見，「辨證論治」為中醫在診斷與治療疾病時，考量所有面向以取

得平衡對應的重要觀念與過程。

2.2 氣象因子與氣象醫學

氣象因素是指導致天氣發生變化的各種因素，常見的有氣溫、雨量、

風速、氣壓，以及四季相對應的氣候。氣象因子常用的氣溫數值為日溫差、

月均溫、年均溫、年溫差，雨量的常用數值為年雨量、年平均雨量、降雨

強度、雨量變率，風速的常用數值為季風、颱風、焚風、落山風，氣壓的

常用數值為低氣壓或高氣壓。氣象因素對於我們的食、衣、住、行、育、

樂及生、老、病、死都存在著相關的影響，也是間接導致結果發生的原因，

若能配合氣象因子調整生活作息，反而是一種預防疾病的方法。有學者透

過資料採礦找出氣候及環境因子對心血管疾病之影響因子，並且建立預測

模型，其研究結果可做為潛在心血管病患預防醫療上的參考與建議 (萬擎等

人，2016)。

中醫認為人體疾病的發生發展與自然界周期性的節微變化有密切關

係。每當節氣轉變時，氣鬱多而久病之人，交節前三日多死。而腠理乾塞，

交節不能過，交節後死為主 (史桂榮，2011)。「六氣學說」為黃帝內經整理

先人所累積的豐富醫療經驗，以此為基礎形成系統化之理論，對於氣象與

人體之間擁有一套推算規則，其中六氣為風、寒、暑、溼、燥、火 (胡建勳、

劉堯欽，2008)，中醫的「六氣學說」實為氣象醫學的先驅。中醫研究也提

到類風溼關節炎患者在冬季發病機率較大，表示寒冷氣候會加劇類風濕關

節炎患者人數 (楊孝兵等人，2014)。
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氣象因素，包括溫度、濕度、相對濕度、大氣壓力、風速，也會對不

同中醫證型的骨痺患者有影響，其中秋末和冬季發病人多，證型上以腎虛

髓虧、陽虛寒凝和瘀血阻滯患者發病人次均與溫度、濕度及氣壓有顯著負

相關 (黃彥等人，2013；周熙等人，2013)。這兩篇也是少數有提到中醫證型

與氣象因素有關的論文。而在呂小琴等人的研究中，以 2166 例流感病例的

中醫證型統計發現 2016-2017 年冬季流感發生受平均溫度影響，但不同病原

的中醫證型間無明顯區別，都以風熱證為主 (劉清泉等人，2018)，但若是統

計時間拉長至十年以上的話，可能會有不同的結果。

氣象因素也會影響成人社區獲得性肺炎中醫證型的發生，特別有相關

的是風熱犯肺與痰熱壅肺與平均日照時數、平均風速、平均氣溫及相對濕

度及平均降雨量有關 (黄晶一、朱威、顏仕星、周红，2018)。在出血性中風

或是缺血性中風的發病，均存在明顯的季節分布特徵，高氣壓，低氣壓和

低氣溫的的條件都是好發時間 (武月萍，2007)。

利用 Pearson 關聯係數與單因子變異數分析，研究某月特定證候的癌症

病患人數與該月前一段時間的氣候變化之相關性。其研究結果顯示心脈痺

阻 (氣滯 )、肝火上炎與肝陽上亢等證候和均溫有正相關，肝火上炎證候和氣

壓有負相關，而心脈痺阻 (寒凝 )證候和平均風速有負相關者 (陳宗仁，2019)。

2.3 Python

Python 由 Guido van Rossum 創造，是一種功能強大且被廣泛使用的直

譯式程式語言。Python 強調的是簡潔的語法與程式碼的可讀性，相比於 Java

或 C++，Python 讓開發者能夠用更少的程式碼來表達想法。無論是小型或

是大型程式程式開發，Python 都試圖讓程式的結構更為清晰明瞭。
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2.4 Keras

Keras 是由 François Chollet 所開發，是一個用 Python 語言所編寫的函

式庫，可以快速地實現深度學習，將模型的輸入層、隱藏層、輸出層，做

好架構，只需在神經元、激活函數等參數加入到架構中。由於 Keras 非常好

用，TensorFlow 將 Keras 納入自己的函式庫中，命名為 tf.keras。

2.5 Spyder

Spyder 是一個使用 python 語言的整合開發環境 (Integrated Development

Environment, IDE)，擁有的資源有 Matplotlib、NumPy、IPython 等，提供了

代碼編輯、交互測試等特性，支持的系統有 Linux、Windows 等，除了一般

IDE 有的調適器、編輯器，還擁有歷史命令視窗、變數查看器、互動式命令

視窗等組件。

2.6 深度學習(Deep Learning)

深度學習為近年從機器學習所衍伸出的領域，透過機器模擬人腦的運

作方式，促使其機器就像人類一樣具備學習的能力。機器學習需要人為做

特徵擷取分類，而深度學習則自己到資料庫內比對特徵後，將特徵放置到

多層神經元的類神經網路（Neural Networks）裡，將隱藏層與輸出層使用

網路架構連接，選擇適合的網路架構做深度學習訓練，從中得出模型（陳

奕廷，2016；羅賢君等人，2018）。如今，有各種各樣的深度學習框架，

如深度神經網路、卷積神經網路、循環神經網路等。這些框架已應用於語



8

音辨識、音訊識別、電腦視覺、自然語言處理等，與傳統方法相比，有著

更好的效果。

2.6.1 深度神經網路(Deep Neural Networks, DNN)

DNN 根據不同層的位置進行劃分。神經網絡層可以分為三種類型，輸

入層、隱藏層和輸出層，如 (圖 1)。輸入數據從輸入層加權後，傳遞到隱藏

層，再傳遞到輸出層，計算出最終輸出與訓練數據中目標值的誤差。也可

以使用反向傳遞，以梯度下降法來訓練、調整神經網路參數，使損失函數

最小化。

圖 1 基本深度神經網路

2.6.2 循環神經網路 (Recurrent Neural Network, RNN)

RNN 多了時間的概念，可以按照時間序列將這些資訊建立關聯性，透

過循環特性，當資料按照時間順序輸入時，如果資料在循環中還沒輸入完，
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當前的輸出會負責記憶，這種輸出會稱為狀態，接下來的狀態會按照過往

的記憶決定結果，循環結束後，最終輸出會負責預測，如 (圖 2)。

圖 2 循環神經網路

2.6.3 長短期記憶 (Long Short-Term Memory, LSTM)

LSTM 是一種 RNN。RNN 的狀態就像短期記憶，隨著時間的傳遞，短

期記憶的資訊會被遺忘，為了解決此問題，Hochreiter 和 Schmidhuber 提出

了 LSTM 的概念，LSTM 多了一個乘載記憶的空間，可以讓產生出的狀態暫

存，讓 RNN 能存放更多的記憶，如 (圖 3)。
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圖 3 長短期記憶
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第三章 研究方法

本章根據前兩章研究背景、文獻探討，總結歸納出研究架構。本章將

分為八個部分， 3.1 為研究架構、 3.2 為資料來源， 3.3 為資料預處理， 3.4

為中醫門診資料篩選，3.5 為中醫辨證系統， 3.6 為六氣之氣象因子篩選，

3.7 為運用工具，3.8 為 TimeseriesGenerator()。

3.1 研究架構

本研究將氣象因子資料和中醫門診資料進行篩選與預處理，再對氣象

因子進行每個時間序列資料之標準化，以便用相似之基準取得相對小的數

值。建立 TimeseriesGenerator()，將天氣資料做為樣本資料，中醫資料作為

目標資料，產生訓練集與測試集。資料採樣後，建立 DNN、RNN、LSTM

三種深度學習模型，進行訓練、編譯、預測後，比較三種模型之效果，最

後將中醫資料從數值型轉換成類別型，對類別型模型進行評估。本研究之

研究架構如 (圖 4)所示。
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圖 4 研究架構
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3.2 資料來源

本研究中醫門診資料是從大林慈濟醫院中醫部取得 2010 年到 2013 年

的病歷資料，氣象資料與空氣品質資料則是利用 Python 網路爬蟲將中央氣

象局嘉義地區氣象站氣象公開資料及行政院環境保護署之環境資源資料擷

取下來，並將所取得的資料轉換整合成適合分析的資料檔。

3.3 資料預處理

基於上述操作，氣象因子資料和中醫門診資料已有原始資料，分別針

對兩份資料進行篩選與預處理，由於空氣品質和氣象資料資料是以感測器

來偵測，感測器可能會出現失靈等狀況，導致特定某些時段並無資料紀錄，

在進行深度學習前，發現最大降水量、累積降水量、累積降水時數等氣象

因子資料有遺漏值，為避免之後的分析出現誤差，以 python 計算出每項氣

象因子資料的平均值進行填補。為本研究所需，需將資料的型態進行轉換，

以方便後續之分析。

3.4 中醫門診資料篩選

中醫門診數據來自嘉義大林慈濟醫院中醫部。原始門診數據從 2000 年

1 月至 2013 年 12 月開始累積。本研究篩選出 2010 年 1 月至 2013 年 12 月

居住在雲嘉南地區的患者的資料，再將欄位進行整合，如表 1 所示，總共

有 38,608 筆資料。
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表 1 中醫門診資料來源篩選表

欄位 欄位目的

性別
病人基本資訊

年齡

就醫日期 用於累計一段時間內的病歷數量

主述 病患所描述之症狀

客觀 經由醫師判斷之症狀

ICD-9 代碼 病患明確症狀代碼

住址 用來對應氣候資料的地理位置

3.5 中醫辨證系統

上述數據過濾後的數據未經轉換，不適合數據分析，且原始中醫門診

數據沒有證候欄位，故採用中正大學研究團隊開發的中醫辨證系統，將數

據轉化為合適之中醫證候，目前共整理出虛證 20 種和實證 47 種。

中醫辨證系統將證候對應的原始症狀標準化，轉化為標準症狀，然後

進行自動化辨證，並根據模糊理論計算出各證候的歸屬度分數。由於系統

只接受中文，如果出現英文，會將英文替換為空字串，標點符號則會作為

分詞依據，替換為中醫辨證系統能夠識別的分詞符號。最後，通過中醫辨

證系統進行成功辨證的可用數據總計 19065 筆病歷。

中醫資料為每日就診之資料，每日就診資料會存在單筆或多筆，為配

合每日氣象因子的格式，將就診資料以日為單位進行整合，共有 1461 筆。

就診人數逐年上升，如果直接以每日人數進行分析，會有誤差的產生，

以百分比對就診人數進行轉換，將每日證候人數除上該年證候總人數，得

出該日患有此證候之人數百分比，以利後續深度學習使用。
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就診人數百分比 = X100%

3.6 氣象因子篩選

氣象因子資料庫內之資料分別為從中央氣象局與行政院環境保護署中

所取得之原始資料，以嘉義地區 2010 年 1 月至 2013 年 12 月之氣候與空

氣品質資料為主。本研究將依據中醫學說之外感六淫 (六氣 )為基礎，針對 48

個氣象因子欄位進行篩選，篩選出 15 個適合的氣象因子欄位，最後，透過

計算氣象區間之最高氣溫減去最低氣溫得出溫差，總共 16 個欄位，如表 2

所示。

表 2 氣象因子篩選表

六氣 判斷依據 篩選欄位

風
皮膚為空氣中致病因子進入身體之

部位，故選擇會與皮膚接觸之欄位。

平均風速 (m/s)

測站平均氣壓 (hPa)

測站最高氣壓 (hPa)

測站最低氣壓 (hPa)

PM10(μg/m3)

PM2.5(μg/m3)

寒

選擇與寒冷或炎熱特性有關之欄位。

平均氣溫 (℃)

暑
最高氣溫 (℃)

最低氣溫 (℃)

火 累積日照時數 (hr)

證候人數(天)

證候總人數(年)
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六氣 判斷依據 篩選欄位

溼

選擇與潮濕或乾燥特性有關之欄位。

平均相對溼度 (%)

累積降水量 (mm)

累積降水時數 (hr)

燥
累積降水日數 (天 )

最大日降水量 (mm)

3.7 運用工具

本研究使用工具為 Spyder，利用 TensorFlow 內以 Python 做為開發語言

的 Keras 建立深度學習模型。

3.8 TimeseriesGenerator()

TimeseriesGenerator()是 Keras 用來處理時序資料時的工具，可以對連

續的時序資料進行採樣，並批次處理、生成標籤資料與樣本資料。當使用

TimeseriesGenerator()時，會建立一個 Sequence 物件，需傳入處理方式和資

料，而批次資料不會在建立 Sequence 物件時就產生，需要在下一批次資料

產生後或是走訪 for 迴圈時，才從原資料產生。TimeseriesGenerator()的參

數，如 (表 3)所示。

表 3 TimeseriesGenerator()參數

參數 參數說明

data 採樣的時序資料。

targets 目標資料，時序長度必須與 data 一致。
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參數 參數說明

length 採樣窗口長度，每次要取多長的資料進行採樣。

sampling_rate 每次採樣要隔幾個資料點，預設為 1。

stride 採樣窗口間要隔幾個資料點，預設為 1。

start_index 資料採樣的起始點。

end_index 資料採樣的結束點。

shuffle 打亂資料的順序，預設為 Fasle，為不打亂。

reverse 是否要反向採樣，預設為 Fasle。

batch_size 批次量大小。
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第四章 資料分析

本研究以 DNN 為基礎，建立深度學習模型。中醫證候與氣象因子之資

料具有時序性，故第二個模型採用多了時間概念之 RNN。本研究會透過不

同時間長度進行比較，當時間長度很長時，RNN 因輸出張量有限，難以保

存較多的資訊，故第三個模型採用比 RNN 更能存放更多記憶之 LSTM。

證候以肝火上炎為主要目標，依據陳宗仁 (2019)的研究結果顯示，平均

氣溫與平均氣壓對肝火上炎有相關，故本研究先將平均氣溫與平均氣壓雙

因子作為天氣因子，透過不同神經元個數與不同時間長度，建立 DNN、RNN

及 LSTM 深度學習預測模型，並將所得出之研究結果進行比較、結果討論

與分析。

4.1 前置動作

對每日中醫就診人數百分比資料及每日氣象因子資料進行讀檔，如 (圖

5)與 (圖 6)所示。因深度學習不需項目名稱進行分析及讀檔到最後一列時會

多出一筆空白資料，故將這兩列刪除。最後輸出資料有兩種資料的項目名

稱及兩種資料的筆數各 1461 筆，如 (圖 7)所示。
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圖 5 中醫人數百分比資料讀檔

圖 6 氣象因子資料讀檔



20

圖 7 項目名稱及筆數

取出除了日期之外之全部氣象因子，將 1461 筆資料轉換成 Numpy 陣

列後，並利用 matplotlib 將資料的曲線繪製出來，也可分別取出因子，如 (圖

8)所示，取出雙因子分別為平均氣壓及平均氣溫。 (圖 9)為繪製出平均氣壓

及平均溫度的曲線，其中藍色曲線為平均氣壓，橘色曲線為平均氣溫。

圖 8 輸出平均氣壓及平均溫度
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圖 9 平均氣壓及平均溫度的曲線

將資料預先處理成神經網路可以讀取的格式，但天氣資料中的平均氣

溫及平均氣壓都有不同的基準，需獨立標準化這兩個時間序列資料，以便

可以用相似的基準取得相對小的數值，每筆資料減去平均值並除以標準差

來預先處理資料。因本研究只使用 2010 年 1 月至 2012 年 12 月共 1096 個

時間點作為訓練資料，故只計算此部分資料之平均值與標準差，避免資訊

洩漏給模型，發生成效較佳的假象，如 (圖 10)所示。取得數值後，繪製出

標準化後的平均溫度及平均氣壓的曲線圖，藍色曲線為標準化後之平均氣

壓，橘色曲線為標準化後之平均氣溫，如 (圖 11)所示，可看出平均氣壓及

平均氣溫在一年之中之變化及週期性。
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圖 10 平均溫度及平均氣壓標準化

圖 11 平均溫度及平均氣壓標準化曲線

(圖 12)取出肝火上炎資料，將 1461 筆資料轉換成 Numpy 陣列後輸出，

並使用 matplotlib 將資料的曲線繪製出來，如 (圖 13)所示。因肝火上炎每日

就診資料並不是每日皆有就診人數，為考量此情況，取第一筆資料時，將

此筆資料與未來 7 天資料進行累加(圖 14)，並繪製成曲線圖，如(圖 15)所

示。
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圖 12 肝火上炎輸出

圖 13 肝火上炎曲線
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圖 14 累加後人數百分比資料

圖 15 累加後人數百分比曲線
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4.2 資料採樣

本研究將以過去 7 天、過去 14 天及過去 21 天三種不同時間長度，去

預測未來 7 天後的人數百分比。(圖 16)以過去 14 天為範例，樣本資料 (data)

為每日之平均氣溫及平均氣壓，目標資料 (target)為累加 7 天之肝火上炎每

日人數百分比。 (圖 17)以時間長度 length 選出要採樣的資料範圍，由於

reverse 預設為 False，故以最左邊的第一個資料為第一個採樣點。(圖 18)採

樣 到 的 資 料 會 加 入 到 樣 本 資 料 的 陣 列 中 ， 下 一 次 會 隔 1 個 資 料 點

(sampling_rate)。 (圖 19)當採集框內無資料可採集時，則此筆樣本資料採集

完畢，而採集框外的第一筆為目標資料。 (圖 20)第一筆樣本資料與目標資

料出來後，會將採樣框向右移 1 個單位 (stride)。 (圖 21)重複以上動作直到

完成 6 筆資料 (batch_size)，就完成第一個批次的採樣。

若想取未來第 7 筆資料，而非取下一筆資料時，需先將樣本資料截掉

後 6 筆、目標資料截掉前 6 筆，取目標時就會取到下一筆加截掉筆數之資

料，如 (圖 22)所示。最後產生訓練資料與測試資料。
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圖 16 時間長度 14 資料採樣

圖 17 length 採樣範圍

圖 18 sampling_rate
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圖 19 樣本資料與目標資料

圖 20 stride 結果

圖 21 batch_size 結果

圖 22 取未來第 7 筆資料
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將訓練集與測試集的資料依序取出，分別加入一維的串列中，之後轉

換成 Numpy 陣列，以便繪製後續模型訓練集與測試集結果曲線圖，如 (圖

23)所示。

圖 23 訓練集與測試集轉換

4.3 建立與訓練深度學習模型

4.3.1 建立深度學習模型

建立 DNN 的第一層需用 Flatten 展平層，將 3 維資料展平，展平層的

輸入值 length 為時間長度、 feature 為特徵數，再經由三個密集層處理。建

立 RNN 的第一層使用 SimpleRNN，透過 input_shape 參數來指定時間長度

與特徵數，再經由兩個密集層處理。建立 LSTM 模型與 RNN 類似，第一層

不是使用 SimpleRNN，而是使用 LSTM 層。

為了防止過度學習的狀況發生，添加了 Dropout層。neurons1與 neurons2

為神經元個數，而神經元個數後面之 relu 啟動函數能有效地克服梯度消失
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的問題，亦可緩解過度學習的問題。由於是回歸問題，故最後一個密集層

沒有使用的啟動函數，如 (圖 24-26)所示。

圖 24 DNN 模型

圖 25 RNN 模型

圖 26 LSTM 模型

4.3.2 訓練深度學習模型

(圖 27-29)分別對 DNN、RNN、LSTM 三種模型進行訓練，此問題為回

歸問題，故 loss 使用均方誤差作為損失函數，metrics 使用平均絕對誤差作

為評估函數。損失函數與評估函數通常為反指標，評估成效越好，損失值
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就越小。將訓練週期設定為 100 次，每次使用損失函數傳回損失值時，優

化器 optimizer 會對其進行優化，而評估函數只會用來評量成效，不會用來

訓練。

圖 27 訓練 DNN

圖 28 訓練 RNN

圖 29 訓練 LSTM

4.4 雙因子預測比較

本研究先以過去 14 天之平均氣壓與平均氣溫雙因子為樣本資料，對肝

火上炎人數百分比進行預測，因樣本資料為雙因子，故將特徵數 feature 設

為 2。利用神經元個數進行變換，對 DNN、RNN、LSTM 模型進行比較，

神經元個數分為 4 組，第一組個數為 24、12，第二組個數為 32、16，第三

組個數為 48、24，第四組個數為 64、32。
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將訓練集與測試集進行預測後，如 (圖 30)，並繪製訓練集與測試集的

預測結果圖。

圖 30 預測訓練集與測試集

4.4.1 神經元個數 24、12

神經元個數 neurons1 與 neurons2 分別為 24、12，並繪製出 DNN、RNN、

LSTM 三種模型的訓練集與測試集的預測結果，如 (圖 31-36)所示。

圖 31 DNN 時間長度 14 神經元個數 24、12 訓練集
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圖 32 DNN 時間長度 14 神經元個數 24、12 測試集

圖 33 RNN 時間長度 14 神經元個數 24、12 訓練集
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圖 34 RNN 時間長度 14 神經元個數 24、12 測試集

圖 35 LSTM 時間長度 14 神經元個數 24、12 訓練集
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圖 36 LSTM 時間長度 14 神經元個數 24、12 測試集

(圖 37)為三種模型對訓練集與測試集的評估，從測試集來看，LSTM 的

誤差為最小，代表神經元個數 24、12 較適合使用 LSTM 的模型來實作。

圖 37 神經元個數 24、12 訓練集與測試集損失與誤差

4.4.2 神經元個數 32、16

神經元個數 neurons1 與 neurons2 分別為 32、16，並繪製出 DNN、RNN、

LSTM 三種模型的訓練集與測試集的預測結果，如 (圖 38-43)所示。
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圖 38 DNN 時間長度 14 神經元個數 32、16 訓練集

圖 39 DNN 時間長度 14 神經元個數 32、16 測試集
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圖 40 RNN 時間長度 14 神經元個數 32、16 訓練集

圖 41 RNN 時間長度 14 神經元個數 32、16 測試集
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圖 42 LSTM 時間長度 14 神經元個數 32、16 訓練集

圖 43 LSTM 時間長度 14 神經元個數 32、16 測試集
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(圖 44)為三種模型對訓練集與測試集的評估，從測試集來看，LSTM 的

誤差為最小，代表神經元個數 32、16 較適合使用 LSTM 的模型來實作。

圖 44 神經元個數 32、16 訓練集與測試集損失與誤差

4.4.3 神經元 48、24

神經元個數 neurons1 與 neurons2 分別為 48、24，並繪製出 DNN、RNN、

LSTM 三種模型的訓練集與測試集的預測結果，如 (圖 45-50)所示。

圖 45 DNN 時間長度 14 神經元個數 48、24 訓練集
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圖 46 DNN 時間長度 14 神經元個數 48、24 測試集

圖 47 RNN 時間長度 14 神經元個數 48、24 訓練集
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圖 48 RNN 時間長度 14 神經元個數 48、24 測試集

圖 49 LSTM 時間長度 14 神經元個數 48、24 訓練集
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圖 50 LSTM 時間長度 14 神經元個數 48、24 測試集

(圖 51)為三種模型對訓練集與測試集的評估，從測試集來看，LSTM 的

誤差為最小，代表神經元個數 48、24 較適合使用 LSTM 的模型來實作。

圖 51 神經元個數 48、24 訓練集與測試集損失與誤差
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4.4.4 神經元 64、32

神經元個數 neurons1 與 neurons2 分別為 64、32，繪製出 DNN、RNN、

LSTM 三種模型的訓練集與測試集的預測結果，如 (圖 52-57)所示。

圖 52 DNN 時間長度 14 神經元個數 64、32 訓練集

圖 53 DNN 時間長度 14 神經元個數 64、32 測試集



43

圖 54 RNN 時間長度 14 神經元個數 64、32 訓練集

圖 55 RNN 時間長度 14 神經元個數 64、32 測試集
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圖 56 LSTM 時間長度 14 神經元個數 64、32 訓練集

圖 57 LSTM 時間長度 14 神經元個數 64、32 測試集
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(圖 58)為三種模型對訓練集與測試集的評估，從測試集來看，RNN 的

誤差為最小，代表神經元個數 64、32 較適合使用 RNN 的模型來實作。

圖 58 神經元個數 64、32 訓練集與測試集損失與誤差

(表 4)為 4 組神經元測試集的比較，發現除了第四組誤差為 RNN 模型

最小之外，第一組、第二組、第三組神經元個數之誤差皆為 LSTM 模型最

小。就整體性而言，第二組神經元個數 32、16 的測試集誤差比其他三組的

誤差來的小，故以神經元個數 32、16 來做後續時間長度 7、21 的三種模型

比較。

表 4 4 組神經元測試集比較

24

12

32

16

48

24

64

32

DNN 0.52648985 0.50375962 0.52325576 0.51202005

RNN 0.52456647 0.46534914 0.49336344 0.45553496

LSTM 0.49794409 0.4581795 0.48663133 0.5064789

4.4.5 不同時間長度的比較

以時間長度 14 為基準，去進行 4 組神經元個數測試集誤差之比較，發

現神經元 32、16 測試集的誤差為最小，故採用神經元個數 32、16 來對時
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間長度 7、21 進行預測。時間長度 7 三種模型的預測結果，如 (圖 59-64)所

示，時間長度 21 三種模型的預測結果，如 (圖 65-70)所示。

圖 59 DNN 時間長度 7 神經元個數 32、16 訓練集

圖 60 DNN 時間長度 7 神經元個數 32、16 測試集
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圖 61 RNN 時間長度 7 神經元個數 32、16 訓練集

圖 62 RNN 時間長度 7 神經元個數 32、16 測試集
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圖 63 LSTM 時間長度 7 神經元個數 32、16 訓練集

圖 64 LSTM 時間長度 7 神經元個數 32、16 測試集
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圖 65 DNN 時間長度 21 神經元 32、16 訓練集

圖 66 DNN 時間長度 21 神經元 32、16 測試集
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圖 67 RNN 時間長度 21 神經元 32、16 訓練集

圖 68 RNN 時間長度 21 神經元 32、16 測試集
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圖 69 LSTM 時間長度 21 神經元 32、16 訓練集

圖 70 LSTM 時間長度 21 神經元 32、16 測試集
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(圖 71)為時間長度 7 三種模型對訓練集與測試集的評估，從測試集來

看，LSTM 的誤差為最小，代表時間長度 7 較適合使用 LSTM 的模型來實作。

圖 71 時間長度 7 神經元 32、16 訓練集與測試集損失與誤差

(圖 72)為時間長度 21 三種模型對訓練集與測試集的評估，從測試集來

看，LSTM 的誤差為最小，代表時間長度 21 較適合使用 LSTM 的模型來實

作。

圖 72 時間長度 21 神經元 32、16 訓練集與測試集損失與誤差

(表 5)為三種模型對時間長度 7、14、21 之比較，發現三個時間長度皆

以 LSTM 模型最小，而時間長度 21 測試集的誤差相較於其他兩個時間長度

小，故採用時間長度 21 之 LSTM 模型做後續分析。
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表 5 三種模型不同時間長度的比較

7 14 21

DNN 0.48997241 0.50375962 0.45275882

RNN 0.4699603 0.46534913 0.46650007

LSTM 0.46747139 0.4581795 0.44384798

4.4.6 類別準確度

經上面所述，類別準確度採用時間長度 21、神經元個數 32、16 之 LSTM

模型，(圖 73)使用 Kmeans 將人數百分比資料從數值型資料轉換成類別型資

料，分類為 3 類後，做 one-hot encoding，將值變為 0 與 1。

做完 one-hot encoding 後，放入 TimeseriesGenerator()中進行資料採樣，

最後建立 LSTM 模型進行類別準確度之訓練及評估，如 (圖 74)所示，建立

模型時，由於已使用 Kmeans 方法金資料分為 3 類，故輸出層必須有 3 個神

經元，並使用 softmax 啟動函數輸出機率值；編譯模型時，損失函數及評估

函數與數值型預測模型不同，類別準確度的評估函數使用 acc 準確率，而損

失函數使用最適合多元分類之 categorical_crossentropy。
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圖 73 進行 Kmean 分群

圖 74 LSTM 準確率訓練及評估

(圖 75)為評估後之訓練集與測試集，準確度分別為 87.12%與 47.4%。

透過混淆矩陣的表格顯示方式，讓模型評估出的結果，以視覺化的方式呈

現，如 (圖 76)所示，使用 pd.crosstab 建立混淆矩陣，輸入之 temp2(真實值 )

與 prediction(預測值 )皆必須為 1 維陣列。(圖 77)為執行後顯示之混淆矩陣，

數字 0、1、2 分別為人數百分比低、中、高，predict 與 label 分別為預測值

及真實值，紅色框對角線是預測正確之筆數，其中真實是 2(高 )，被正確預
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測為 2(高 )的筆數有 58 筆，佔真實值全部筆數 2(高 )之機率為 78.38%最高，

最不容易混淆；真實值是 1(中 )，被正確預測為 1(中 )的筆數有 78 筆，佔真

實值全部筆數 1(中 )之機率為 35.62%最低，最容易混淆。

圖 75 LSTM 雙因子準確率

圖 76 混淆矩陣

圖 77 混淆矩陣顯示結果

4.5 單因子預測比較

針對平均氣壓與平均氣溫分別做數值的預測及類別的評估。程式與雙

因子大致相同，但需要在 LSTM 模型輸入變數的 feature 特徵值進行調整，

原來是雙因子，所以特徵值為 2，而這裡只需為 1。
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4.5.1 平均氣壓

(圖 78-79)為平均氣壓的訓練集與測試集的預測曲線圖， (圖 80)為平均

氣壓訓練集與測試集的損失與誤差，平均氣壓訓練集與測試集之誤差分別

為 0.41717482 與 0.46849379。

圖 78 平均氣壓訓練集預測

圖 79 平均氣壓測試集預測
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圖 80 平均氣壓損失與誤差

4.5.2 平均氣溫

(圖 81-82)為平均氣壓的訓練集與測試集的預測曲線圖， (圖 83)為平均

氣壓訓練集與測試集的損失與誤差，平均氣壓訓練集與測試集之誤差分別

為 0.36479756 與 0.43714377。

圖 81 平均氣溫訓練集預測
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圖 82 平均氣溫測試集預測

圖 83 平均氣溫損失與誤差

4.5.3 平均氣壓與平均氣溫比較

針對平均氣壓與平均氣溫的誤差進行比較，發現不論是訓練集或是測

試集，平均氣溫都比平均氣壓低，代表平均氣溫比平均氣壓較適合使用時

間長度 21、神經元個數 32、16 的 LSTM 模型進行實作，如 (表 6)。
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表 6 平均氣壓與平均氣溫誤差比較表

訓練集 測試集

平均氣壓 0.41717482 0.46849379

平均氣溫 0.36479756 0.43714377

4.5.4 單因子類別準確度

對平均氣壓與平均氣溫進行訓練集與測試集準確度的評估，平均氣壓

訓練集與測試集的準確度分別為 73.47%與 43.84%；平均氣溫訓練集與測試

集的準確度分別為 66.13%與 51.78%，如 (圖 84-85)所示。

圖 84 平均氣壓準確度

圖 85 平均氣溫準確度

(圖 86)為平均氣壓執行後顯示之混淆矩陣，其中真實是 0(低 )，被正確

預測為 0(低 )的筆數有 37筆，佔真實值全部筆數 0(低 )之機率為 51.39%最高，

最不容易混淆；真實值是 2(高 )，被正確預測為 2(高 )的筆數有 25 筆，佔真

實值全部筆數 2(高 )之機率為 33.79%最低，最容易混淆。
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圖 86 平均氣壓混淆矩陣

(圖 87)為平均氣溫執行後顯示之混淆矩陣，其中真實是 1(中 )，被正確

預測為 1(中 )的筆數有 137 筆，佔真實值全部筆數 1(中 )之機率為 62.56%最

高，最不容易混淆；真實值是 2(高 )，被正確預測為 2(高 )的筆數有 19 筆，

佔真實值全部筆數 2(高 )之機率為 25.68%最低，最容易混淆。

圖 87 平均氣溫混淆矩陣

(表 7)為平均氣壓與平均氣溫準確度的比較，發現雖然平均氣壓的訓練

集準確度 73.47%高於平均氣溫 66.13%，但學習過後經測驗之測試集 43.84%

卻低於平均氣溫 51.78%。

表 7 單因子類別比較

訓練集 測試集

平均氣壓 73.47% 43.84%

平均氣溫 66.13% 51.78%
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4.6 全因子預測比較

4.6.1 數值資料預測

針對全部的氣象因子做為樣本資料對肝火上炎的人數百分比進行預

測， (圖 88-89)為訓練集與測試集的預測曲線圖以及， (圖 90)為訓練及與測

試集之損失與誤差。

圖 88 全因子訓練集預測
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圖 89 全因子測試集預測

圖 90 全因子損失與誤差

4.6.2 類別準確度

將全部之氣象因子為輸入參數，對神經元個數 32、16，時間長度 21 之

LSTM 模 型 進 行 準 確 度 評 估 ， 輸 出 後 之 訓 練 集 為 97.33%、 測 試 集 為

47.95%(圖 91)。

圖 91 全因子準確度
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(圖 92)為平均氣壓執行後顯示之混淆矩陣，其中真實是 1(中 )，被正確

預測為 1(中 )的筆數有 115 筆，佔真實值全部筆數 1(中 )之機率為 52.51%最

高，最不容易混淆；真實值是 2(高 )，被正確預測為 2(高 )的筆數有 22 筆，

佔真實值全部筆數 2(高 )之機率為 29.73%最低，最容易混淆。

圖 92 全因子混淆矩

4.7 單因子、雙因子、全因子預測比較

針對單因子、雙因子與全因子進行數值與類別的比較。在人數證候比

例數值誤差中，訓練集最小為全因子 0.1213911，最大為單因子之平均氣壓

0.41717482 ， 經 過 學 習 後 測 驗 之 測 試 集 最 小 為 單 因 子 之 平 均 氣 溫

0.43714377，最大為單因子之平均氣壓 0.46849379。

在人數證候比例類別準確度中，訓練集最大為全因子 97.33%，最小為

單因子之平均氣溫 66.13%，經過學習後測驗之測試集最大為單因子之平均

氣溫 51.78%，最小為單因子之平均氣壓 43.84%。

平均氣溫在測試集數值誤差中是最小的，而在測試集類別準確度上是

最高的，代表單因子平均氣溫較適合神經元個數 32、 16，時間長度 21 之

LSTM 模型來實作。
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在全因子的類別準確度上，訓練集準確度高達 97.33%，但經過學習後

測驗之測試集卻只有 47.95%，代表其中可能具有雜訊、樣本資料量不足等

問題。

表 8 單、雙、全因子比較表

數值誤差 類別準確度

訓練集 測試集 訓練集 測試集

單

因

子

平

均

氣

壓

0.41717482 0.46849379 73.47% 43.84%

平

均

氣

溫

0.36479756 0.43714377 66.13% 51.78%

雙因子 0.30485681 0.4581795 87.12% 47.4%

全因子 0.1213911 0.45780864 97.33% 47.95%
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第五章 結論

鑑於近幾十年來氣候逐漸異常，導致各行各業進行策略及決定方針

時，開始顧慮氣象因素，進而發展出氣象醫學、氣象經濟等與天氣相關

之事物。本研究整合中醫證候時序資料與氣象因子時序資料，透過 Spyder

整合開發環境，使用 python 語言建立深度學習模型。以肝火上炎為主要

目標，透過不同神經元個數、時間長度、資料型態與天氣因子數量，找

出適合之深度學習模型。本章將針對研究所總結出研究結果、研究限制、

未來發展與建議三部分。

5.1 研究結果

本研究建立 DNN、RNN、LSTM 模型，使用過去 7、14、21 天之氣象

因子資料，預測未來 7 天後的肝火上炎人數百分比。透過不同神經元個數、

時間長度、資料型態與天氣因子數量得出以下的結果：

1. 時間長度以過去 14 天為基準，天氣因子以平均氣壓與平均氣溫雙因

子作為樣本資料，透過 4 組不同神經元個數之比較，得出神經元個

數 32、16 之人數證候比例測試集之誤差，在其他 3 組神經元個數中

最小。

2. 選用神經元個數 32、 16 與另外時間長度 7、21 進行 DNN、RNN、

LSTM 三種模型之比較，得出在神經元個數 32、16 中，時間長度 21

之 LSTM 模型之人數證候比例測試集誤差最小。

3. 選用神經元個數 32、16、時間長度 21 之 LSTM 模型，與另外兩種

天氣因子數量單因子 (平均氣壓、平均氣溫 )、全因子進行人數證候比

例之誤差及證候人數分類之準確度比較，得出單因子之平均氣溫在
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人數證候比例測試集誤差最小，訓練集則為全因子最小，而在證候

人數分類之準確度中，訓練集之準確度以全因子最大，而測試集之

準確度以單因子之平均氣溫最大。

5.2 研究限制

調整神經網絡結構的過程中，增加神經元個數並未如預期的使預測表

現更佳，反而使模型之誤差值增加，本研究推測很可能是因為時間序列資

料之樣本數不足，提供更多之神經元反而增加更多的雜訊，造成更差之效

果。

5.3 未來發展與建議

因目前從嘉義大林慈濟醫院中醫的門診資料取得的資料量只有 2010 年

到 2013 年，而冀望後續的研究團隊能取得更多年份的資料，讓模型中的神

經元有更多的資訊來進行預測。

本研究的 stride 參數為 1，每日都會取得目標資料，時間間隔太短，變

動的幅度不會有明顯的變動，因此，本研究建議可將 stride 參數調大，使取

得目標資料的時間間隔拉長，可能對準確度上有良好的提升。

本研究建議 RNN 與 LSTM 兩種模型可以與 1D 池化之 CNN 結合，因

RNN 與 LSTM 在處理長時間序列資料之運算時間較長，而 1D 池化之 CNN

可以作為預先處理步驟，在 RNN 與 LSTM 之前使用，能縮短序列資料及萃

取資料特徵。
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