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摘　要： 随着城市化和工业化的发展，日益严峻的空气污染形势和频发的极端天气事件对公共健康构成了重要威

胁。本研究旨在评估气象因子及空气污染对呼吸系统疾病死亡的影响。以 2014年 1月 1日至 2024年 7月 31日中

国北京市海淀区的气象数据、空气污染物数据和呼吸系统疾病死亡数据为研究数据集，利用随机森林（RF）模型分

析气象因素和空气污染物对呼吸系统疾病死亡的影响，并结合 SHapley Additive exPlanations （SHAP）开展呼吸系统

疾病死亡的影响因素分析。斯皮尔曼相关分析和RF模型结果显示，SO2浓度、NO2浓度、PM2. 5和PM10与呼吸系统疾

病死亡呈正相关，最低气温与呼吸系统疾病死亡呈负相关，且该模型在冬季展现出较其他季节更优的预测性能。

此外，模型的 SHAP全局特征结果表明最低气温是影响呼吸系统疾病死亡的最主要因素。研究结果表明RF模型具

有预测呼吸系统疾病死亡的潜力，能够有效结合气象和空气污染数据进行呼吸系统疾病的预测，结合 SHAP能够进

一步提升机器学习模型的可解释性。本研究可为政策制定者科学制定针对性的空气质量控制措施、极端气温健康

预警及季节性呼吸系统疾病防控策略提供有力的支撑。
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引 言

近年来，空气污染和极端天气事件频发，对人

类健康构成了严重威胁。已有研究表明，空气污染

物（如 PM2. 5、臭氧等）和极端气温（如高温和低温）

与呼吸系统疾病的发病率和死亡率密切相关［1-2］。
在全球范围内，24%的疾病负担和 23%的死亡可归

因于环境因素；从区域差异来看，发达国家只有

17%的死亡可归因于环境因素，而发展中国家则高

达 25%［3］。美国独立非营利研究机构“健康影响研

究所（HEI）”的报告［4］显示，2021 年全球因空气污

染导致的死亡人数高达 810 万。空气污染物，尤其

是细颗粒物（PM2. 5）和臭氧，能够直接进入人体的

呼吸系统，引发炎症、氧化应激和肺功能下降。长

期暴露于高浓度的 PM2. 5环境中，会导致慢性阻塞

性肺疾病（COPD）、哮喘、支气管炎等呼吸系统疾病

的恶化，并显著增加死亡风险［5-7］。有研究发现，

PM2. 5每增加 10 μg/m3，呼吸系统疾病死亡率将增加

0. 48%［8］。
此外，极端天气事件也被证实与呼吸系统疾病

死亡风险的增加显著相关。例如，Du等［9］的研究表

明，热浪与臭氧复合暴露事件会进一步加剧呼吸系
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统疾病死亡风险，尤其是在高温和高污染同时发生

的地区。而低温环境也会诱发气道收缩和免疫功

能的下降，进一步增加呼吸系统疾病患者的死亡风

险。Hu等［1］的研究表明，短期暴露于低温环境与支

气管扩张症患者的死亡率显著相关，尤其是在寒冷

季节和北方地区。此外，He等［10］的研究显示，极端

降雨事件与全因死亡、心血管疾病死亡和呼吸系统

疾病死亡风险升高有关。本研究团队在临沂的研

究也表明，空气污染物、气象因素对呼吸系统疾病

具有一定的影响［11-15］。因此，评估气象和空气污染

因素与呼吸系统疾病死亡之间的关系，对于制定有

效的公共卫生干预措施至关重要。

近年来，机器学习和人工智能在空气质量预

测和大气调查领域受到了相当大的关注，并广泛

应用于临床决策中来进行空气污染相关疾病的诊

断和管理［16］。随机森林（random forest， RF）作为

一种强大的集成学习方法，被广泛应用于空气质

量预测和健康风险评估领域，它能够处理高维数

据、非线性关系以及数据中的噪声和异常值，非常

适合用于分析空气污染、气象因素与呼吸系统疾

病死亡之间的复杂关系。Kim 等［17］开发了一个基

于随机森林的模型，用于估计城市内详细空间单

元中与热相关的死亡率。Dowlatabadi 等［18］利用随

机森林模型研究了 2017—2021 年空气污染和气

象因素对马什哈德呼吸系统疾病死亡率的影响，

结果表明空气污染和气象因素与呼吸系统疾病死

亡密切相关。

北京市是我国的首都，常具全国示范效应，是

我国发展水平最高的城市，具有典型的污染特征，

也曾长期面临严重雾霾问题和沙尘暴问题，且城市

人口老龄化程度高，呼吸系统疾病负担显著。然

而，至今尚未有研究使用机器学习方法探讨北京市

气象和空气污染因素对呼吸系统疾病死亡的影响。

因此，本研究旨在填补这一空白，探索气象因素和

空气污染对北京市呼吸系统疾病死亡的潜在影响。

本研究利用 RF 模型分析空气污染物、气象因素和

呼吸系统疾病死亡之间的复杂联系。该模型采用

北京大学第三医院病案科记录的北京市海淀区

2014 年 1 月 1 日至 2024 年 7 月 31 日的死亡患者数

据，并使用模型评估指标（平均绝对误差、均方误差

和决定系数）来评估回归模型的性能。研究结果有

望为中国城市决策者制定降低呼吸系统疾病死亡

率、提高城市居民健康和福祉的干预措施提供理论

支持和应用参考。

1　数据与方法

1. 1　数据来源

本研究的呼吸系统疾病每日死亡数据集来源

于北京大学第三医院，该医院是北京市三级甲等综

合医院。数据集时间范围为 2014年 1月 1日至 2024
年 7 月 31 日。原始死亡数据由医院信息管理人员

根据国家三级医院标准进行检查。根据医院数据

集的特点，研究区域为北京市海淀区，并根据《疾病

和有关健康问题的国际统计分类：第十次修订本

（ICD−10）》 ［19］，将直接死因为呼吸系统疾病（ICD−
10 编码为 J00−J99）的死亡病例纳入本研究。数据

集共包括北京市海淀区 2 034例呼吸系统疾病死亡

病例。

气象数据来自中国气象局北京市海淀站（东经

116. 28°，北纬 39. 98°），这些数据包括日平均气压、

平均气温、最高气温、最低气温、平均相对湿度、最

小相对湿度、平均风速、最大风速、最大风速的风

向、极大风速、极大风速的风向、累计降水量、日照

时数。空气污染物浓度来自中国环境监测总站海

淀万柳站（东经 116. 29°，北纬 39. 96°），包含 2014年

1 月 1 日至 2024 年 7 月 31 日收集的空气污染物

（NO2、SO2、CO、O3、PM10 和 PM2. 5）的日均浓度数据。

本研究对原始数据进行了质量控制，包括缺失数据

检测、错误检测和可能的错误纠正，以支持数据的

适用性和可用性。

1. 2　斯皮尔曼相关系数

斯皮尔曼相关系数通过将原始数据转换为秩

次，然后计算秩次之间的相关系数来衡量变量之间

的相关程度。本研究中不同数据集并非正态分布，

因此采用斯皮尔曼相关分析探讨空气质量和气象

因素对呼吸系统疾病死亡病例的影响。

1. 3　随机森林模型

随机森林是一种集成学习方法，它通过构建多

个决策树来进行预测，在分类和回归任务中都有广

泛的应用［20］。在随机森林中，每棵决策树都是独立

并在随机选择的子样本上进行训练的，这样可以有

效地减少过拟合的风险。随机森林通过将多个决

策树的预测结果进行平均或加权平均，从而得到最

终的结果［21］。本研究采用随机森林中的回归方法

来分析气象因素和空气污染对呼吸系统疾病死亡

的影响。已有研究表明，随机森林回归可以有效地
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捕获复杂的非线性关系，适用于处理多变量和高维

数据［22-23］。同时，RF模型也已成功运用于疾病死亡

预测［24-26］。
1. 4　模型性能评价指标

为了评估RF模型的性能和效果，采用平均绝对

误差 EMAE（MAE）、均方误差 EMSE（MSE）和决定系数

（R2）来评估 RF 模型的预测精度。这些指标的计算

方法如下［14］。

EMAE = 1
n ∑

i = 1

n | y� i - yi| （1）
EMSE = 1

n∑i = 1

n ( y� i - yi )2 （2）

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( y� i - yi )2

∑
i = 1

n ( yi - ȳ i )2
（3）

式中，i表示第 i天；yi 代表每天呼吸系统疾病死亡患

者的数量；ȳ i 代表每天死亡患者数量的平均值；y� i 表
示死亡患者预测值；n表示测试集中的样本数。

MSE是模型稳定性的一个指标；MAE表示预测

值和真实值的平均绝对差异；R2衡量模型预测值与

真实数据的拟合程度。MSE和MAE值越小，表明模

型的稳定性和准确性越高，R2值越接近 1 表示模型

预测得越准确。

2　结果与分析

2. 1　数据特点

2014 年 1 月 1 日至 2024 年 7 月 31 日，北京大学

第三医院共报告北京市海淀区死亡病例 8 797 例，

直接死因为呼吸系统疾病的共 2 034 例（表 1）。如

图 1（d）所示，呼吸系统疾病死亡人数在 2014—2020
年间变化不大，2021—2023 年间出现了一个剧增

情况，其中 2022 年因呼吸系统疾病死亡人数最

多，为 298 例（占总死亡人数的 14. 65%）。研究期

间呼吸系统疾病男性死亡病例占比（1 219 例，

59. 93%）高于女性死亡病例（815 例，40. 07%）。呼

吸系统疾病死亡病例年龄以 80 岁及以上为主

（65. 44%），0~15 岁占 1. 03%，16~59 岁占 5. 51%，

60~79岁占28. 02%。

在大气污染物方面，PM2. 5、NO2、CO 和 SO2的浓

度在研究期间呈下降趋势，PM10和O3的浓度年际变

化起伏较大（图 1（a））。在气象参数方面，日平均气

温、最高气温、最低气温、平均气压、平均风速、最大

风速、极大风速和日照时数在平均水平附近波动，

年际变化不大，平均相对湿度、最小相对湿度、最大

风速的风向、极大风速的风向、累计降水量在研究

期间波动较大（图1（b）、（c））。

2. 2　相关分析结果

图 2 为呼吸系统疾病死亡与气象、大气污染因

素的斯皮尔曼相关分析结果。在空气质量因素与

呼吸系统疾病死亡的相关关系中，SO2、NO2、PM10和
PM2. 5浓度与呼吸系统疾病死亡率呈正相关，相关系

数分别为 0. 018、0. 013、0. 017 和 0. 008。已有研究

表明这些空气污染物与呼吸系统疾病的死亡率相

关。例如，Liu等［27］发现，在全球 652个城市中，环境

PM2. 5和 PM10的浓度与呼吸系统疾病的每日死亡率

密切相关。Huang 等［28］的研究发现，长期单独和联

合暴露于高浓度 PM10、PM2. 5、SO2和 NO2与非恶性呼

吸系统疾病死亡风险增加显著相关。NO2是典型的

交通源大气污染物，主要由化石燃料燃烧和汽车尾

气排放产生，流行病学的相关研究说明 NO2短期暴

露与呼吸系统急性健康效应存在因果关联［27］。
Meng 等［29］的研究结果提供了短期暴露于 NO2与总

死亡率、心血管疾病和呼吸道疾病风险增加之间的

独立和线性关联的关键证据。

在气象因子与呼吸系统疾病死亡的相关关系

中，最低气温、平均气温、最高气温、平均气压和平

表 1　呼吸系统死亡病例特征

Table 1　Characteristics of respiratory deaths

年份

2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022
2023
2024
总数

呼吸系统疾病
（J00−J99）
死亡人数

216
147
156
148
156
174
186
148
298
296
109

2 034

人数

男性

116
82
97
91
96

102
111
90

187
185
62

1 219

女性

100
65
59
57
60
72
75
58

111
111
47

815

0~
15岁

2
2
1
1
6
2
1
5
0
0
1

21

16~
59岁

21
13
16
10
10
10
2
9

10
8
3

112

60~
79岁

78
57
47
55
49
45
45
38
54
77
25

570

≥80岁

115
75
92
82
91

117
138
96

234
211
80

1 331

··3
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均相对湿度与呼吸系统疾病死亡相关性较大，都呈

负相关（相关系数分别为-0. 088、-0. 086、-0. 083、
-0. 069和-0. 058）。平均风速和最大风速与呼吸系

统疾病死亡呈正相关（相关系数分别为 0. 022 和

0. 02）。说明呼吸系统疾病死亡与气温、气压、湿度

和风速有一定的关系。气温较低时，鼻腔局部血管

收缩，鼻腔内局部分泌的免疫球蛋白明显减少，为

病毒入侵提供了有利条件［14］。另外，低温冷却黏膜

层，寄宿在上呼吸道的病毒更稳定，有利于其进一

步扩增进而引起病毒再次感染。He等［30］的研究表

明，非适宜的环境温度（尤其是低温）可增加不同感

染原因肺炎死亡风险，并带来相当大的疾病负担，

而且极低温引起流感相关肺炎死亡的相对风险更

高。此外，气温、湿度等气象因素能直接影响病毒

飞沫在空气或物体表面的沉降和蒸发过程，从而对

病毒在环境中的存活和传播起到关键作用。有研

究表明，病毒的传播效率与相对湿度之间存在 U形

曲线关系［31］。在低湿度环境中，咳嗽或打喷嚏时排

出的较小致病性飞沫在空气中停留的时间更长，从

而有助于其传播［32］。气压影响呼吸系统疾病死亡

的可能原因在于当气压下降时，氧分压会相应减

低，导致人体缺氧，从而影响人体的呼吸系统。关

于风速与呼吸系统疾病之间联系的研究有限，推测

风速主要通过影响空气污染物的浓度来影响呼吸

系统疾病死亡。

2. 3　RF模型结果及模型评价

本文将呼吸系统疾病死亡人数作为回归目标。

数据集中 80%的数据用于训练，20%用于测试。使

用 MAE、MSE 和 R2 这 3 个指标来表征模型性能，结

果显示 MAE 为 0. 67，MSE 为 0. 99，R2为 0. 16。图 3
显示了RF模型估计的测试样本中的死亡人数。模

型的预测值越接近真实值，其准确性就越高。这些

结果表明，基于 RF 模型的方法在预测呼吸系统疾

病死亡风险方面展现出潜在的应用价值。

在此基础上，进一步研究不同季节下（春季 3—
5 月，夏季 6—8 月，秋季 9—11 月，冬季 12—次年 2
月）气象因素和空气污染对呼吸系统疾病死亡的影

响。同样使用 RF 模型，将呼吸系统疾病死亡人数

作为回归目标，80% 的数据用于训练，20% 用于测

试，使用 MAE、MSE和 R2 3个指标来表征模型性能。

结果发现冬季模型的训练效果相对较好，其MAE为

0. 97，MSE为3. 0，R2为0. 24。
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月统计情况如图 4 所示，其中 2022 年 12 月和 2023
年 1 月呼吸系统疾病死亡人数远高于其他月份，而

大气污染物和气象因素在这两年的变化却并不明

显（图 1），说明该现象与环境中的大气污染物和气

象因素关系不大。据官方报道显示，全国发热门诊

的诊疗量在 2022 年 12 月达到高峰，之后呈持续下

降趋势，同时，在院的新冠感染者和重症患者数量

也呈现出连续下降的趋势［32］。本研究发现的呼吸

系统疾病死亡人数剧增的 2022年 12月和 2023年 1

月正好处于新冠疫情感染高峰期，结合国家流感中

心的周报数据显示［33］，我国流感样病例在 2022年末

出现一次爆发高峰，国内流感样病例明显高于往年

同期。已有研究表明，同时感染新冠病毒和流感病

毒的成年人的重症和死亡风险会大大增加［34］。因

此该时段呼吸系统疾病死亡人数的异常剧增的现

象可能是由新型冠状病毒（COVID−19）感染大流行

主导，并叠加了季节性流感在北方地区秋冬季活跃

流行的共同影响所致。这两种呼吸道传染病的叠

加流行，显著增加了呼吸系统疾病相关的死亡

风险。

2. 4　模型可解释性分析

为进一步增强机器学习算法模型的可解释性，本

研究采用 SHapley Additive exPlanations （SHAP）［35-36］

开展呼吸系统疾病死亡的影响因素分析，旨在揭示

气象因素和空气污染因子对模型预测的影响。模

型的SHAP全局特征分析如图5所示，图中横坐标表

示 SHAP值，纵坐标表示不同特征，红色表示样本特

征值大，蓝色表示样本特征值小。结果表明，最低

气温是影响呼吸系统疾病死亡的最主要因素，其特
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征值越小，模型预测呼吸系统疾病死亡风险越大，

与前文相关性分析中得到的最低气温与呼吸系统

疾病死亡呈负相关结果相对应。同时，气象因素

中，平均气温、平均气压和最高气温是影响呼吸系

统疾病死亡的关键因素。这也表明气温相关特征

（最低气温、平均气温、最高气温）整体的影响力最

强。此外，空气污染因子中CO、SO2污染物的影响力

较高，且呈正相关影响。

2. 5　不确定性分析

本研究分析的气象因素和空气污染对呼吸系

统疾病死亡的影响存在一定的不确定性，具体

如下。

（1）本研究涉及到 13个气象和 6个空气污染物

变量（日平均气压、平均气温、最高气温、最低气温、

平均相对湿度、最小相对湿度、平均风速、最大风

速、最大风速的风向、极大风速、极大风速的风向、

累计降水量、日照时数、CO浓度、O3浓度、SO2浓度、

NO2浓度、PM2. 5和PM10），未考虑到其他因素影响，如

患者身体素质、生活习惯、免疫力存在个体差异等。

（2）本研究使用的空气污染物浓度数据来源于

中国环境监测总站海淀万柳站。站点遵循国家标

准进行运维和质量控制，其数据具有官方权威性，

但监测值仍可能存在一定程度的误差。本研究使

用单个监测站点的测量值来代表海淀区的平均浓

度，可能会降低模型的整体精度和泛化能力。

（3）本研究发现呼吸系统疾病死亡与气象和空

气污染因素之间存在关联，但无法准确计算这些空

气污染物带来的风险，气象和空气污染物影响呼吸

系统疾病死亡的复杂机制需要进一步研究。

3　结论

本研究结合斯皮尔曼相关分析和 RF 建模，调

查了气象因素、空气污染和呼吸系统疾病（J00−J99）
死亡之间的关联。主要结论如下。

（1）在相关性分析中，SO2浓度、NO2浓度、PM10
和 PM2. 5与呼吸系统疾病死亡呈正相关。对于气象

因素，呼吸系统疾病死亡与气温、气压、湿度和风速

有一定的关系，其中最低气温与呼吸系统疾病死亡

相关性较大，呈负相关。未来需重视空气污染和极

端天气（例如低温等）对呼吸系统疾病死亡的影响。

此外，气象因素和空气污染物影响呼吸系统疾病死

亡的复杂机制需要进一步的研究。
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图4　2014—2024年冬季呼吸系统疾病死亡人数各月统计

Fig. 4　Deaths from winter respiratory diseases in 2014—2024 by month
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（2）利用RF模型分析气象因素和空气污染对呼

吸系统疾病死亡的影响结果表明，基于RF的方法有

可能预测呼吸系统疾病的死亡（MAE和MSE分别为

0. 67和 0. 99）。结合 SHAP 方法对预测模型进行解

释性分析，发现影响呼吸系统疾病死亡的关键因素

是最低气温。在不同季节中，冬季的预测效果相对

较好。2022年 12月和 2023年 1月的呼吸系统疾病

死亡人数远高于其他月份，但该时间段环境因素、

气象因素未发生明显改变，推测该现象与新冠疫情

相关。

本文研究结果可为政府卫生机构制定预防和

控制措施提供支持。此外，本文研究证明了应用机

器学习预测疾病死亡的潜力，并为未来研究其他空

气污染物浓度与流行病学数据之间可能存在的关

系提供了参考。本文仅关注了区域人群整体水平，

未来的研究可进一步收集包含详细人口学特征和

健康信息的个体化数据，针对儿童、老年人以及患

有慢性呼吸系统疾病、心血管疾病等基础疾病的敏

感人群和高危人群分别构建模型，深入探究气象和

大气污染因素对这些群体的差异化影响，为精准化

健康防护提供更强有力的科学依据。
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Application of machine learning to predict respiratory disease 
deaths using meteorological and air pollution factors： 

a case study of Haidian District， Beijing

CHEN JianMing1#　WANG Qing2，3#　XU Xin2，3　MA ZiAng2，3　BO Xin2，3　LI Yang1*

（1.  Medical Records Department， Peking University Third Hospital， Beijing 100191；
2.  College of Chemical Engineering， Beijing University of Chemical Technology， Beijing 100029；

3.  BUCT Institute for Carbon⁃Neutrality of Chinese Industries， Beijing University of Chemical Technology， Beijing 100029， China）

Abstract： With the development of urbanization and industrialization， increasingly severe air pollution and fre⁃
quent extreme weather events pose a significant threat to public health.  The objective of this study was to evaluate 
the effects of meteorological factors and air pollution on respiratory deaths.  The study dataset includes meteorologi⁃
cal， air pollutant， and respiratory disease death data from Haidian District， Beijing， China， from January 1， 2014 
to July 31， 2024.  A random forest （RF） model was used to analyze the effects of meteorological factors and air pol⁃
lutant levels on respiratory disease mortality， and the factors influencing respiratory disease mortality were analyzed 
in combination with SHapley Additive exPlanations （SHAP）.  The results of Spearman correlation analysis and the 
RF model showed that SO2， NO2， PM2. 5 and PM10 concentrations were positively correlated with respiratory mortal⁃
ity， whereas the minimum temperature was negatively correlated with respiratory mortality.  In addition， the model 
showed better prediction performance in winter than in other seasons.  Furthermore， the SHAP global feature 
results indicate that the minimum temperature is the most significant factor affecting mortality from respiratory dis⁃
eases. The results show that the RF model has the potential to predict deaths from respiratory diseases， since it can 
effectively combine meteorological and air pollution data.  Combined with SHAP， it can further enhance the inter⁃
pretability of the machine learning model.  This study should provide strong support for policymakers in scientifi⁃
cally formulating targeted air quality control measures， health warnings about extreme temperatures， and preven⁃
tion and control strategies for seasonal respiratory diseases.
Key words： air pollution； meteorological factors； random forest； SHapley Additive exPlanations （SHAP）； death 
from respiratory diseases； correlation analysis
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