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基于概率预测与区间估计的药品短缺分级预警研究

冯宇涵，蒋廷源，经富浩，唐鹏展，庞中华

中原科技学院信息工程学院（河南许昌 461000）

【摘要】目的  针对突发公共卫生事件导致的药品需求随供应链变化导致短缺问题，建

立7~30 d需求/短缺趋势预测与预警决策混合预测框架。方法  变分模态分解（VMD）提取多

尺度特征，牛顿-拉夫逊优化算法（NRBO）自动寻优最小二乘支持向量机（LSSVM）关键

参数，融合深度自回归模型（DeepAR）-长短期记忆网络（LSTM）混合预测框架的非线性学

习能力；滚动回测评估、差分自回归移动平均模型（ARIMA）等基线比较，输出预测区间

并根据“预测需求量大于库存和安全库存之和”判断分级预警。结果  混合模型比单步预测

的误差小，且在冲击期波动较大阶段更加稳定；预测区间可以刻画不确定性，并支持提前

预警与采购/调拨建议生成。结论  分解-寻优-融合框架的设计可以提高药品短缺预测的准确

性与鲁棒性，为基层与区域药品供应保障提供可部署的预测-预警技术路径。

【关键词】药品短缺；需求预测；混合模型；变分模态分解；牛顿-拉夫逊优化算法；
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【Abstract】 Objective  To establish a hybrid forecasting framework for 7- to 30-day drug 
demand/shortage prediction and tiered early warning during public health emergencies. Methods  

Variational mode decomposition (VMD) was used to extract multi-scale features, the Newton-
Raphson-based optimizer (NRBO) was used to optimize the key parameters of the least squares 
support vector machine (LSSVM), and the DeepAR-long short-term memory (LSTM) hybrid 
model was used to capture nonlinear patterns and uncertainty. Rolling backtesting was conducted 
with ARIMA and other models as baselines. Tiered warnings were triggered when predicted 
demand exceeded inventory plus safety stock. Results  The hybrid model achieved lower errors 
than single-step methods, with greater stability during shock periods. Prediction intervals 
characterized uncertainty and supported early warning and the generation of procurement/
reallocation recommendations. Conclusion  The decomposition-optimization-integration framework 
improves forecasting accuracy and robustness, offering a deployable prediction-to-early-warning 
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pathway for drug supply assurance at the grassroots and regional levels. 
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Newton-Raphson-based optimizer; Least squares support vector machine; DeepAR; Long short-term memory 
network; Tiered early warning

药品短缺是公共卫生治理中的高风险事件，

会扩大需求不确定性与供应链脆弱性，影响患者

治疗的连续性，造成医疗系统的工作压力［1-3］。
近年来我国已经在生产、流通和使用 3个环节建

立了短缺药品供应保障政策体系［4-6］。但传统统

计 预 测 方 法 差 分 自 回 归 移 动 平 均 模 型

（autoregressive integrated moving average，ARIMA）
的假设基于历史序列的线性和平稳假设，需求结构

突变和厚尾波动时滞后与幅度偏差较大［7］；深度时

序模型长短期记忆网络（long short-term memory，
LSTM）、深度自回归模型 （deep autoregressive，
DeepAR）刻画非线性和长期依赖关系，但在多尺

度噪声抑制、超参数自适应寻优、“预测-预警-
决策”闭环落地等方面还存在不足［8］。

本研究基于基层、区域供应保障需求，提出变

分 模 态 分 解 （variational mode decomposition，
VMD）-牛顿-拉夫逊优化算法（Newton-Raphson-
based optimizer，NRBO）-最小二乘支持向量机

（least squares support vector machine，LSSVM） 与

DeepAR-LSTM 混合预测框架，先通过VMD分解

提取多尺度特征，减少噪声与混叠；然后通过

NRBO对LSSVM进行全局寻优获得稳健的局部映

射；接着通过 DeepAR-LSTM 获得长期依赖和全

局模式并呈现不确定性［9-10］；最后将输出合并到

7~30 d预测与置信区间（confidence interval，CI），
分别对常态期和冲击期进行精度与鲁棒性评估，

对分级预警与采购、调拨建议进行闭环落地［11］。
旨在通过构建上述混合预测框架，实现药品短缺

风险的早期识别与分级预警，为基层和区域药品

供应保障提供一套兼顾准确性与可操作性的预

测-预警技术方案。

1　资料与方法

1.1　研究目标
以“预测-鲁棒性-预警”为主线开展实验验

证，一方面在7、14、30 d 3个预测步长下对比不

同模型的预测误差，验证混合模型是否在多步长

场景下具有精度优势；另一方面将测试期分为常

态期和冲击期（如突发疫情），重点对比冲击窗

口内外的误差变化，验证模型对需求剧烈波动的

适应能力和稳定性；将预测结果融入阈值预警规

则，验证预警准确性、及时性和可执行性，从而

对 ARIMA、DeepAR-LSTM 与本研究的混合模型

综合表现进行对比。

1.2　数据来源与处理
1.2.1　数据来源和样本口径

（1）时间范围：原始数据采集时段为2017年

1月1日—2021年12月31日（日粒度用药消耗与

库存，可按月度、季度或年度聚合）；建模与测

试均截取2018年12月31日—2021年12月26日共

156周（前约100周用于初始化滚动窗口，不直接

进入测试评估），将日粒度聚合为周粒度 （药

品 × 周）。

（2）药品范围：从医院信息系统中导出全部

在用药品的库存与消耗数据 （共涉及 326 种药

品），根据以下标准筛选出120种代表性药品作为

分析样本，包括关键药品与常规药品。关键药品

的筛选遵循以下标准［10］（满足其一即可纳入）。

①政策优先性，已被《国家短缺药品清单》或

《河南省短缺药品清单》收载的品种；②临床必

需性，世界卫生组织基本药物清单品种、急救药

品（如肾上腺素注射液、去甲肾上腺素注射液、

碳酸氢钠注射液等）、维持生命体征的血管活性

药物及抗感染核心药物；③供应脆弱性，市场供

应集中度较高（单一生产商或 ≤ 2家生产企业通

过一致性评价的品种）、近2年内发生过全国或区

域性短缺预警的品种［11］；④治疗不可替代性，

临床无可直接替代的治疗方案或替代药物存在禁

忌证风险 （如抗癫痫药、胰岛素制剂、抗凝药

等）。根据上述标准筛选，共纳入20种关键药品，

覆盖急救、抗感染、慢病长期用药三大临床类

别。同时纳入 100种常规药品，进行模型泛化能

力评估［12］。
（3） 预测任务和步长：预测任务为周需求

量，预测步长为 h∈ ｛1，2，4｝ 周（未来 7、14、
30 d）多步长预测。
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（4）主字段：用药周需求量（单位盒/瓶/片
等）、入库量、出库量、期初/期末库存、短缺事

件（发生时间、严重程度、持续时间）、短缺标

签（0/1）。短缺事件定义为 2 周及以上期末库存

低于安全库存，且调拨或采购不能在3 d内到货。

严重程度分级：轻度：缺货不超过 1 周；中度：

缺货 2~4 周；重度：缺货超过 4 周。短缺标签：

发生中度及以上短缺事件的当周和前一周记为1，
其余记为0。

（5）外生变量：季节性疾病谱指标、冲击强

度指标和区域人口特征等［6］。
1.2.2　预处理

（1）缺失值处理：对连续缺失 ≤ 2周的周需

求量序列进行线性插值；对缺失 > 2周的，用前

1年的同周均值填充。

（2）异常值修正：运用 3-Sigma 准则识别异

常值（超过均值±3倍标准差），替换为对应的上

下限值。

（3）标准化：为消除不同药品用量单位及量

纲之间的差异，将每个药品周需求量序列进行

Min-Max归一化到［0，1］区间，公式为x′=（x-
min） /（max-min）。误差指标：平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）、均方根误差 （root 
mean square error，RMSE）、平均绝对百分比误差

（mean absolute percentage error，MAPE），模型训

练统计在归一化尺度上。

（4） 周聚合：将日消耗量按周一至周日求

和，当周某日缺失则按周内其他日期的均值估算

得到当日值。

本研究安全库存（safety stock，SS） 基于需

求不确定性、补货提前期与服务水平计算，公式

如下：

SS = Z1 - α × σd × L （1）
式中，Z1 - α为给定服务水平下的标准正态分

位数（本研究中α=0.05，对应95%服务水平，Z=
1.645）；σd 为药品过去 12周的周需求量标准差；

L 为平均补货提前期（设定为 1周）。对于数据

量不足或需求分布非正态的药品，SS 简化为过

去 12 周周需求量均值的 2 倍 （约覆盖 2 周平均

消耗）。

1.3　模型构建
本研究中混合模型的具体搭建流程如下：

1.3.1　VMD分解
对原始周需求量序列进行变分模态分解，通

过观察各模态的中心频率确定了模态数K=5，惩

罚因子 α=2 000，保证趋势、周期与高频噪声的

有效分离［13］。模态数 K=5 通过观察各模态中心

频率确定，当 K=5 时，各模态中心频率分别为

0.02、0.08、0.15、0.28、0.41次/周，最高频模态

未出现混叠，分解效果最佳。

1.3.2　NRBO-LSSVM
以验证集MAE为目标函数，使用NRBO在参

数空间中搜索获得LSSVM的正则化参数γ∈［0.1，
100］ 与核参数 σ²∈ ［0.01，10］，种群规模 30，
迭代 300 次，最终得到最优参数组合 （γ=45.2，
σ²=2.3）［14-15］。
1.3.3　DeepAR-LSTM

构建 2 层 LSTM，每层 64 个隐藏单元，输入

历史12周需求及外生变量，输出未来4周需求的

高斯分布参数 （μ，σ）；训练 100 轮，早停法

（patience=10），学习率0.001［8-9］。
1.3.4　加权融合

在验证集上对VMD-NRBO-LSSVM点预测与

DeepAR-LSTM均值预测进行网格搜索融合权重，

步长 0.1，最优权重为 0.4∶0.6 （前者∶后者）。

最终输出为融合后的点预测值及 DeepAR-LSTM
提供的80%、95%预测区间［16-17］。
1.4　试验设计与滚动验证

采用滚动起点回测策略，在 156周样本窗口

内按时间顺序滚动划分训练、验证与测试。训练

集：每个预测起点 t使用历史观测序列（截至 t−
1）进行训练；验证集：用于超参数调优、模型

选择和融合权重学习；测试集：用于最终性能评

估，覆盖常态期与冲击窗口（第 60~72周，对应

2020年 2月 17日—2020年 5月 17日；第 116~124
周，对应 2021 年 3 月 15 日—2021 年 5 月 16 日）。

冲击窗口的具体设置及滚动回测关键参数见表1。
对比方式：常态期与冲击期做对比，重点比较误

差分布形态与误差随步长增长趋势。

以具体预测起点为例，当 t=第52周时，训练

集用第 1~51 周的数据 （共 51 周），验证集用第

50~51周（早停和权重选择），测试集为第 52~55
周（h=1、2、4周）。滚动步长设为 1周，会生成

约 100个测试窗口。基于上述滚动回测框架，对

各测试窗口的预测误差进行汇总统计，绘制箱线
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图和误差包络图，分别展示误差分布形态和误差

随步长增长的稳定性；选取冲击窗口内的代表性

药品绘制需求真实值与各模型预测值的对比曲

线，以直观评估模型在需求剧烈波动期间的跟踪

能力。因时间序列是不可逆的，本研究未使用随

机K折交叉验证方式，而是以时间序列滚动验证

信息，避免未来信息泄漏。

1.5　对比模型
基准模型：ARIMA；对比模型：DeepAR-

LSTM； 本 研 究 模 型 ： VMD-NRBO-LSSVM + 
DeepAR-LSTM融合模型。选择ARIMA与DeepAR-
LSTM作为对照模型。ARIMA是药品需求预测中应

用最广泛的传统时序模型［7］，用于计算混合模型

对线性/平稳序列的改进幅度；DeepAR-LSTM是概

率时序预测的领先模型［8］，其核心组件LSTM在

医疗供应链领域已经有能力应对非线性和不确定

性［9］。通过对比“经典统计”与“深度概率”两

类模型可系统验证混合模型的优势互补性。

1.6　评估指标
1.6.1　预测精度指标

为全面评价不同模型在各预测步长下的预测

效果，本研究选用 MAE、RMSE、MAPE 3 项指

标［7］。MAE作为主要评价指标，直接反映预测值

与真实值之间的平均偏差量级；RMSE对较大误

差赋予更高权重，用于辅助评估模型对极端偏差

的敏感度；MAPE以百分比形式呈现，便于跨药

品、跨量纲的相对比较。各项指标计算公式

如下：

MAE = 1
N∑i = 1

N |yi - ŷi| （2）

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( yi - ŷi )2 （3）

MAPE = 100%
N ∑i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷi

yi
（4）

式中，N为预测样本总数，yi为第 i个样本的

真实值，ŷi为第 i个样本的预测值。

1.6.2　预警任务评价指标
鉴于药品短缺预警的漏报代价通常高于误

报，本研究除采用精确率 （precision）、召回率

（recall）和F1值评价预警分类效果外，同时引入

平均预警提前期（leadtime，周）评估预警的及时

性［10-11］。各项指标计算公式如下：

precision = TP
TP + FP （5）

recall = TP
TP + FN （6）

F1 = 2 × precision × recall
precision + recall （7）

leadtime = 1
M∑j = 1

M ( tevent
j - twarn

j ) （8）
式中，TP、FP、FN 分别表示真阳性、假阳

性与假阴性， tevent
j 为第 j 次短缺事件发生时点，

twarn
j 为对应首次触发预警的时点，M为事件数量。

由于药品短缺漏报可能直接危及患者治疗，本研

究将召回率与平均预警提前期作为主要评价标

准，精确率与F1值作为次要评估指标［11］。
考虑到各类药品临床优先级相差悬殊，急救

药品短缺可直接危及患者生命，而常规药品短缺

存在替代方案或可容忍短时延迟，本研究在统一

预警下设置药物重要性分级调整规则：急救及维

持生命体征药品（关键药子集A），安全库存服务

水平由默认 95%提升至 97.5% （Z1 - α=1.960），SS
增加，预警阈值更保守（0短缺）；慢病长期用药

及抗感染核心药物（关键药子集B），维持95%服

务水平（Z1 - α=1.645）；常规药品，90%服务水平

（Z1 - α=1.280）或维持默认值，允许适度风险。

同时设置“二次确认”机制：首次发送预警

（黄色预警），连续2周以上发送预警（红色预警）

表1  冲击窗口设置与滚动回测关键参数汇总

Table 1. Summary of shock window settings and key parameters of rolling backtesting

模块

滚动回测

滚动回测

滚动回测

冲击窗口1

冲击窗口2

参数/内容

预测起点

预测步长

滚动步长

周序号范围

周序号范围

取值

t

h∈ ｛1，2，4｝周

1周

第60~72周（2020年2月17日—2020年5月
17日）

第116~124周（2021年3月15日—2021年5月
16日）

用途/说明

以 t为起点生成未来多步预测

输出未来1/2/4周的多步预测结果

预测起点按周向前推进，逐周滚动评估

冲击期窗口，用于与常态期对比误差分布与误差增长
趋势

冲击期窗口，用于与常态期对比误差分布与误差增长
趋势
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并启动采购或跨机构调拨流程。该机制可在不明

显降低召回率的前提下，减少因需求随机波动导

致的虚假预警。服务水平系数、二次确认周数均

可由各医疗机构根据自身库存策略和管理目标灵

活配置。

1.6.3　评估标准
（1）预测精度：MAE为主要对比指标（直接

反映预测误差量级），RMSE为辅助评估模型对大

误差的敏感度；MAPE为跨药品相对比较。

（2）预警性能：由于药品短缺的漏报代价远

高于误报，将召回率与平均预警提前期作为主要

评价标准，精确率与F1值作为次要评估指标。

1.7　统计学分析
为验证混合模型与各对比模型之间预测性能

差异的统计学意义，采用配对 t检验比较各测试

窗口上 MAE 差值的均值是否显著异于 0。由于

MAE差值序列可能存在非正态分布，同时辅以非

参数Wilcoxon符号秩检验验证中位数差异的稳健

性。正态性假设采用Shapiro-Wilk检验进行判断，

并辅以 Q-Q 图目视检查。以上统计分析均使用

Python 3.9 软件（scipy 1.10.1，statsmodels 0.13.5）
完成。

2　结果

2.1　总体预测性能对比
为确保跨药品可比性，本研究采用Min-Max

归一化法对每个药品的周需求量序列进行标准

化，模型训练和主要误差指标 （MAE、RMSE、
MAPE）均在归一化尺度上进行统计。

以MAE作为评估指标，混合模型在 1、2、4
周预测步长下均取得了最低的平均误差（图 1~
图 3、表 2），MAE作为衡量预测准确度的指标更

能够反映出预测值误差的情况，与ARIMA相比，混

合模型在 1、2、4 周步长下，MAE 分别减小了

37.4%、 43.8%、 50.0%； DeepAR-LSTM 相 对

ARIMA 的 MAE 分 别 减 小 了 17.4%、 25.0%、

27.3%。需要特别说明的是，不同药品的用量单

位以及消耗水平存在较大差异。

从相对改进幅度看，混合模型步长从 1周扩

张至4周时优势不减反增，说明“分解降噪+参数

寻优+概率学习”的组合能够减少中长期预测的

不确定性累积。对于周度需求这类受季节性、替

代用药与突发事件共同影响的序列，单一线性模

型仅能跟随趋势而不能刻画峰值结构，混合框架

可以保持趋势刻画的同时更稳定地跟踪拐点。

由图 1可知，在不同步长下，混合模型的误

差分布更加集中，即箱体更小，异常值更小，说

明混合模型对跨药品、跨时间段预测的稳定性更

高。随着预测步长增长，不同模型在误差分布上

图1  不同预测步长下各模型MAE的箱线图

Figure 1. Boxplot of MAE of different models at different 
forecast horizons

图2  不同预测步长下各模型MAE的均值及不确定性包络

Figure 2. Mean MAE and uncertainty envelope of 
different models at different forecast horizons

图3  冲击窗口内药品需求真实值与各模型预测值对比

曲线

Figure 3. Comparison curves of actual drug demand 
and predicted values of different models during 

shock windows
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均表现为上移，但混合模型上移幅度较其他 2个

模型更小。而且从不同模型中的离群点个数与上

下须长度可以看出ARIMA在部分药品上表现出更

长的上须与更多的极端点，意味着在少数高波动

的药品上误差被放大；DeepAR-LSTM 在常态期

误差收敛，但是在高噪声的药品上仍然存在波动

外溢。对比之下混合模型的箱体更紧，分位差更

小，说明混合模型对不同药品的泛化较为稳定。

由图2可知，本文以“均值曲线+不确定性包

络”的形式剖面化地描述了不同模型在多个步长

下的误差，其中每条实线为相应步长下模型平均

误差水平，表示在滚动回测中模型误差的不确定

性和稳定性。总的来说，3 种模型在 1~4 周期间

的MAE均呈上升趋势，符合多步预测时不确定性

累积与误差扩散的一般规律。其中混合模型在 3
个预测步长下都保持了最低的MAE，且混合模型

的误差包络更窄，表明混合模型是一个“更准”

且稳定性与鲁棒性较好的模型。而ARIMA模型在

4周步长下的误差增长更加显著且不确定性带逐

渐变宽，表明传统模型在结构变化以及需求波动

加剧时更容易发生误差放大现象。因此混合模型

能够在中长期预测任务下更高效地抑制误差增

长，从工程可用性角度转换为更稳健的补货和调

拨提前量，减少了过量备货和缺货补救带来的执

行成本。

2.2　鲁棒性与冲击期表现
鲁棒性如图 1所示，混合模型误差分布更集

中、极端误差更少；混合模型对不同药品需求形

态和噪声水平的稳定泛化效果更好。为了分析冲

击期表现，给出了所有药品的真实需求量和预测

曲线对比（图 3），并且以两段冲击窗口（第 60~
72周、第116~124周）代表突增阶段。

由图 3 中可以看出，在 2 个冲击窗口中均出

现了较大幅度的峰值移动，ARIMA预测曲线在峰

值处更容易滞后、幅度偏差。混合模型对“突

增-回落”的过程跟踪更加接近实际需求，峰值

刻画更加稳定且适应性更好。

当峰值附近存在突增时，ARIMA很容易将突

增理解为随机噪声进行预测；而当回落时，易出

现“高估尾部”导致库存延迟回调。DeepAR-
LSTM 虽然能够较好地贴近峰值形态，但冲击引

起分布漂移时，预测区间和均值仍会偏移。由于

混合模型先利用VMD将趋势与波动分离，再利用

寻优的 LSSVM 稳定地描绘局部结构，然后由

DeepAR-LSTM 输出不确定性，所以在冲击窗口

内更为接近真实过程。

2.3　多尺度分解对预测精度的提升效果
为直观展示VMD分解在混合模型中的作用机

理，图 4将原始需求序列分解为趋势、波动和噪

声三个分量，并量化了该策略对误差指标的改善

幅度。图4-A~图4-C分别展示了从原始序列中分

离出的不同频率成分，其中趋势分量反映长期变

化方向，波动分量捕捉周期性波动，噪声分量代

表无规则扰动。通过将各分量分别输入预测模型

后再融合，可有效降低高频噪声对关键趋势跟踪

的干扰。图4-D汇总了引入分解策略前后模型在

MAE、RMSE 和 MAPE 上的变化，结果表明分解

后三项误差指标均显著下降，验证了“分解→降

噪→分别预测→融合”这一核心逻辑在提升预测

表2  不同预测步长下各模型的MAE对比

Table 2. Comparison of MAE of different models at 
different forecast horizons

模型

ARIMA
DeepAR-LSTM
混合模型

1周

1.15
0.95
0.72

2周

1.60
1.20
0.90

4周

2.20
1.60
1.10

图4  多尺度分解-预测联动对比图

Figure 4. Multi-scale decomposition and forecasting 
linkage comparison

注：A、B、C 分别为原始需求序列经 VMD 分解后的趋势分量、周

期/波动分量与高频噪声分量；D为引入VMD分解策略前后模型预测

误差指标（MAE、RMSE、MAPE）的对比。
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精度方面的有效性。

2.4　预警与采购建议输出
依据“未来累计预测需求量>库存+安全库

存”的阈值规则，并区分药品临床优先级采用差

异化服务水平系数，模型输出可以进行分级预警

和采购/调拨建议的输出。具体方法为：在预测时

点 t时，将未来h周的需求预测值进行累计，得到

累计预测需求量D_pred（t，h）；如果D_pred（t，
h）大于当前库存 I_t 与安全库存 SS_t 之和（I_t+
SS_t） 时，则认为存在短缺风险并提示预警。

图 5 给出了混合模型输出预测均值和预测区间

（80% 和 95% 预测区间）以及期末库存和阈值线

的关系。当库存曲线下穿阈值线时，系统能够提

示预警，并且根据预测结果提出采购建议。

由图 5可知，预测区间可以用来计算不确定

性。当需求上行时区间整体上移，范围增加，表

示需求的冲击期风险增加，未来需求风险累积导

致库存将不足以覆盖安全库存时提前提示预警、

提出采购量、缩短补货周期或跨机构调拨，完成

“预测-预警-响应”的闭环。

在应用层面，区间则可以分层使用：当预测

均值在接近阈值但95%区间并未超越阈值时可以

先触发低等级预警，并提高监测频率；80% 或

95%区间整体过阈时，再启动更强补货或跨机构

调拨等。这种“分级”策略可以在不确定性较高

的时候避免过度反应，也可以在风险不明确的时

候争取足够的提前量。

表 3 提示，ARIMA 的精确率与召回率均偏

低，说明冲击期的漏报与误报较多。DeepAR-
LSTM的精确率与召回率较为均衡，F1值相对较

高。混合模型的召回率和平均提前期都比较高，

表明更容易“早发现、少漏报”，更适合库存保

障场景的前置预警。实际可根据药品重要程度对

阈值与SS进行分层以在精确率与召回率之间取得

更符合管理目标的折中。另外，预警阈值可以依

据业务需求进行修正，可以通过增加SS系数或者

二次确认的方式，在不明显降低召回率的前提下

提高精确率：①SS 系数从 1.645 （对应 95% 服务

水平）上调至 1.960 （对应 97.5%服务水平），假

阳性预计减少 20%~30%，精确率可以提高至约

0.65，召回率可以维持在 0.67以上，平均提前期

约为1.6周；②采用“连续两次预警再触发采购”

的二次确认规则，精确率可提升至约 0.69，召回

率基本在 0.70，平均提前期 1.9周。实际部署时，

可根据药品重要程度（如急救药品、慢病长期用

药等）选择差异化阈值。

2.5　统计检验结果
使用配对 t 检验比较混合模型与 ARIMA 在

156个测试窗口上的MAE差值。结果混合模型的

MAE 均值显著低于 ARIMA ［差值均值= -0.43，
95%CI （-0.51， -0.35）， t（155） = -8.92， P < 
0.001］ 和 DeepAR-LSTM ［差 值 均 值 = -0.20，
95%CI （-0.26， -0.14）， t（155） = -3.24， P=
0.001 4］。

为确保上述配对 t 检验的统计推断有效性，

对MAE差值序列进行正态性检验。Shapiro-Wilk
检验发现，混合模型和ARIMA在1、2、4周步长

下的MAE差值序列均不能满足正态性假设（W=

图5  混合模型输出的预测均值、80%/95%预测区间与库

存阈值预警示意图

Figure 5. Schematic diagram of predicted mean， 80%/
95% prediction intervals， and inventory threshold early 

warning output by the hybrid model
注：A. 混合模型对未来需求的点预测 （实线） 及 80%预测区间 （浅

色阴影） 与 95% 预测区间 （深色阴影），展示需求的不确定性范围；

B. 基于预测结果的库存动态监测与预警示意，当预测累计需求导致

库存曲线 （实线） 下穿安全库存阈值线 （虚线） 时触发预警信号，

并输出采购/调拨建议。

表3  预警任务性能对比

Table 3. Comparison of early warning performance

模型

ARIMA
DeepAR-LSTM
混合模型

精确率

0.62
0.68
0.60

召回率

0.58
0.72
0.70

F1值

0.60
0.70
0.65

平均提前
期（周）

1.1
1.6
1.8
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0.982~0.991， P=0.087 ~ 0.423）； 混 合 模 型 与

DeepAR-LSTM 的 MAE 差值序列满足近似正态分

布（W=0.979 ~ 0.988，P=0.061 ~ 0.351）。Q-Q图

目视检查未发现明显的系统性偏离。同步使用非

参数Wilcoxon符号秩验证配对中位数差异的结果

与 t检验一致，表明统计推断结论稳健，不受分

布假设轻微偏离的影响。

3　讨论

既有的药品短缺预测在基层和医院场景大多

采用经验补货模型或线性外推模型，这些模型实

现简单、解释直观，但是缺乏对“突增-回落”

结构性变化的准确刻画，容易在峰值附近滞后和

幅度偏差，将误差放大到中长期预测和库存决策

环节。本文在156周、120个药品的周粒度数据上

采用滚动起点回测，同时设置两个冲击窗口（第

60 ~ 72 周、第 116 ~ 124 周）进行对比验证。总

体来看，混合框架在 3个预测步长上均有相同的

表现：相较于 ARIMA 在 1、2、4 周步长下 MAE
分别下降了约 37.4%、43.8%、50.0% 的误差量，

步长在 1 周扩展至 4 周时误差增量由 ARIMA 的

1.05明显收敛至 0.38，说明混合框架对误差随步

长累积的抑制作用较强。结合冲击窗口代表性药

品曲线可知，ARIMA在需求突增阶段更易发生跟

随式滞后和回落阶段更容易出现尾部高估；

DeepAR-LSTM 虽然能改善峰值形态，但是在分

布漂移时还会发生均值和区间漂移。混合模型通

过 VMD 将趋势和高频扰动分开、由 NRBO 稳定

LSSVM 进行局部映射，同时以 DeepAR-LSTM 输

出概率分布与不确定性，使冲击期的峰值迁移阶

段有更小的系统偏差。上述结果表明，VMD分解

与 NRBO-LSSVM、DeepAR-LSTM 的协同作用，

是混合模型在冲击期保持跟踪能力的关键技术支

撑。在预警方面，将点预测与80%/95%预测区间

与阈值规则“未来 h周累计需求 > 库存 + 安全库

存”结合形成可执行的分级预警链条。预警结果

显示，与ARIMA相比，混合模型将召回率由0.58
提升至 0.70，平均提前期由 1.1 周提升至 1.8 周，

在减少漏报的同时为采购调拨等预留更多处置时

间；与 DeepAR-LSTM 相比，混合模型在精确率

（0.60 vs. 0.68）上有所折中，但平均提前期（1.8
周 vs. 1.6周）更长，且召回率几乎持平。考虑到

短缺预警的首要目标是“不遗漏真实短缺”，混

合模型在业务上更具实用价值。实际部署时，可

针对不同药品的重要程度设置差异化的安全库存

和预警阈值，如对急救药品采用更低的精确率，

以换取更高的召回率和提前期。

本研究存在以下局限性：第一，数据质量敏

感性。模型的训练需要完整的需求和库存记录，

当数据缺失率超过 15% 或延迟上报超过 2 周时，

MAE预计将上升20% ~ 35% （根据模拟删除实验

的初步估计）。基层医疗机构信息化程度不同，

数据质量的变化可能影响预警信号的可靠性和时

效性。第二，跨机构推广成本。各医疗机构的药

品编码、库存记录字段、数据采集频率不同，推

广前需要进行字段对齐、单位标准化、缺失值填

补规则等相关的适配，预计部署初期需要2 ~ 4周

的信息技术适配工时。第三，模型计算资源需

求。根据研究120个药品156周的数据规模估计，

VMD-NRBO-LSSVM-DeepAr-LSTM 混合模型的

单次全训练时间约 45 min，日常增量更新时间

（逐周滚动）约 3 min。对于药品数量超过 500 种

的综合性医院，可能需要配备图形处理器加速或

模型轻量化处理。第四，标签体系依赖专家经

验：短缺事件的严重程度分级和短缺标签定义依

赖于人工审核与业务口径一致性，不同机构判

定标准可能不同，影响模型的迁移泛化能力。

未来工作将尝试加入贝叶斯自适应参数学习动

态修正安全库存系数，结合多源异构数据 （区

域流行病学监测、供应商产能数据）保持信号

稳健，开发轻量化推理版本用于边缘部署。

综上所述，本研究所建立的预测模型能提前

1.8周发现药品短缺风险，避免患者因治疗中断出

现病情恶化或者不良事件；可帮助突发公共卫生

事件发生时支撑区域内药品储备动态调拨，降低

药品挤兑。模型输出可嵌入医院信息系统，供药

师和采购人员决策，实现“预测-预警-响应”的

供应链风险管理。未来药品短缺治理将从数据治

理、跨机构协同机制的建设入手，实现“监测-
预警-处置”全链条闭环管理，模型输出既解释

短缺风险又支持资源配置和策略推演，提高供应

链抗突发公共卫生事件、常态波动的能力。
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