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摘  要 

药品集团采购模式的高质量发展需要解决药品集团采购供应链末端医疗机构的需求预测问题。针对医疗

机构当前药品需求预测不准确影响报量的问题，探讨了如何利用改进BP神经网络提高药品预测的准确性。

通过对药品需求量的影响因素进行相关性分析和主成分分析，选择了最重要的影响因素作为输入变量，

并运用“二分分割法”确定最佳隐含层节点数，构建了改进BP神经网络需求预测模型，并以某医疗机构

销售的药品阿奇霉素为例进行了仿真测试与数据验证。结果表明，改进的BP神经网络模型在预测药品需

求量上具有较高准确性和稳定性，其误差保持在合理范围内。该研究不仅提升了药品需求预测的精确度，

还为医疗机构制定科学的采购计划和库存策略提供了重要依据。 
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Abstract 
The high-quality development of pharmaceutical group procurement mode needs to solve the 
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demand prediction problem of medical institutions at the end of pharmaceutical group procurement 
supply chain. Aiming at the problem that inaccurate drug demand forecast in medical institutions 
affects the reported quantity, this paper probes into how to improve the accuracy of drug forecast by 
using improved BP neural network. Through correlation analysis and principal component analysis 
of the influencing factors of drug demand, the most important influencing factors are selected as in-
put variables, and the optimal number of hidden layer nodes is determined by “bisection method”, 
and an improved BP neural network demand forecasting model is constructed. Taking azithromycin 
sold by a medical institution as an example, the simulation test and data verification are carried out. 
The results show that the improved BP neural network model has high accuracy and stability in fore-
casting drug demand, and its error remains within a reasonable range. This study not only improves 
the accuracy of drug demand forecasting, but also provides an important basis for medical institu-
tions to formulate scientific procurement plans and inventory strategies. 
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1. 引言 

药品集团采购由集团采购组织(Group Purchasing Organizations, GPO)通过整合医疗机构用药需求，

与药品供应商进行价格谈判并为医疗机构提供优质的药品采购服务，是国际通行的药品采购模式。国内

药品集团采购于 2016 年开始实施，先后形成了以上海、深圳、广州为代表的药品 GPO 发展模式，在降

低药价、保证供应、促进合理用药等方面取得了显著成效[1]。2021 年，国务院办公厅发布《关于推动药

品集中带量采购工作常态化制度化开展的意见》，明确指出未来将继续加大药品集中带量采购改革力度，

并积极推动国家与区域药品集采的协同发展[2]。在集团采购过程中，先由国家医保局规定医疗机构的报

量范围，一般不低于其历史采购量的 80%，然后医疗机构向 GPO 报量，医疗机构的报量通常是根据管

理人员经验进行。然而，实际药品需求量受到药品本身的可替代性、人民的健康状况以及医疗机构的患

者量等因素影响，且都是“变量”，医疗机构很难通过历史采购量及经验对药品使用量进行精确“定量”

预估[3]。而报量的不准确可能影响药品集团采购模式的运营效果，造成供应链整体库存偏高、响应速度

迟缓，间接影响当地居民对集采药品的可及性。此时需要运用科学的方法进行需求预测来保证报量的科

学性和合理性。BP 神经网络具备特有的学习、概括、非线性特质，已逐渐被挖掘出来并充分地应用在

供应链预测领域。然而，目前有很多医疗机构在经营过程中忽略了需求预测的重要性，在需求预测方面

缺乏有效的制度和技术，存在药品短缺、药品积压导致过期出库等问题，会给患者带来潜在危险。此外，

医疗机构专注于提供高质量的医疗服务，在需求预测方面大多是根据管理人员自身经验，虽具有较大的

灵活性、自主性，但缺乏供应链系统的整体性观念和科学的需求预测技术[4]。而药品集团采购组织作为

第三方服务机构，可以利用先进技术从供应链整体角度在医疗机构需求预测方面发挥重要作用。基于上

述分析，本研究将结合改进 BP 神经网络和需求预测等理论方法，重点解决药品集团采购供应链末端医

疗机构的需求预测问题，重点从如何通过改进 BP 神经网络提高药品集团采购供应链需求预测的准确性

入手。 
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2. 相关研究 

国内外众多学者对药品需求预测进行了深入的研究，产生了一批有价值的研究成果。目前，药品需

求预测的主要方法包括：回归分析法、时间序列分析法、神经网络、遗传算法等，这些方法从不同角度

出发建模，均取得一定效果，尤其是 BP 神经网络，已经在药品预测研究中取得了众多应用[5]。Dan 等

(2022)利用粒子群算法对 BP 神经网络的初始权值和阈值进行改进和优化，预测了一次大地震的死亡率和

受伤率，并利用幸存者人数、受伤人数和不同供应品之间的定量关系来估计各种供应品的需求量[6]。马

爱霞等(2018)分别用 ARIMA 模型、BP 神经网络、ARIMA + BP 组合模型进行预测并与实际拟合，得出

结论：医院财务数据因其线性与非线性的组合特征，使用组合预测模型的预测效果最佳[7]。Huang 等(2014)
基于反向传播(BP)神经网络模型分析肺癌手术患者住院费用的影响因素，得出医院应合理控制药品和耗

材费用，有效缩短住院时间，最大限度地减轻肺癌患者的经济负担[8]。Yichao 等(2020)利用生物等效性

研究数据，构建 BPANN 药代动力学模型，经 LC-MS/MS 方法验证后，成功应用于 30 名志愿者的喂养条

件下的生物等效性研究[9]。随着人工智能领域的理论研究与实践发展不断深入，以人工神经网络、智能

影像识别、流行病智能检测和防控等为代表的医学人工智能新模式正在不断涌现，人工智能技术的不断

优化与广泛运用必将为药品需求预测的可能性和准确性提供更加可靠的现实依据[10]。药品需求预测在

卫生医疗领域占据至关重要的地位，尤其是短期预测，它直接影响到目前行动的安排，需要有较高的精

确度和准确度，以往的药品管理主要依赖于管理者的个人经验[11]。然而，随着人工智能领域的理论研究

与实践应用的不断拓展，以人工神经网络、智能影像识别、流行病智能检测和防控等为代表的新型医学

人工智能模式正不断涌现，人工智能技术的不断优化与广泛运用无疑将为药品需求预测提供更加坚实可

靠的依据，提升其预测的可能性与精确性[10]。近年来，很多学者对药品需求预测的研究集中于应急救援

药品。自然灾害、突发公共卫生事件等频繁发生给人类社会造成了重大的人员伤亡和财产损失，在此背

景下，应急物资成为了应急救援工作的物质基础和基本保障[12]。特别是在地震发生初期，快速准确的应

急药品需求预测能够优化社会医疗资源配置，灰色离散 Verhulst 模型能在很短的时间内有效预测伤病人

数，然后结合地震灾害伤病人数变化与紧急救援药品需求之间的线性关系，实现对紧急救援药品需求量

的预测[13]-[15]。此外，鉴于宏观经济环境与消费趋势的剧烈变化，除救援药品需求量外，生物医学领域

的需求预测也变得越来越重要，通过提取特定时期的主题趋势，构建由主题趋势、无线传感器网络环境

数据和时间序列销售数据组成的需求预测模型，结果表明药品主题趋势对药品需求预测的性能显著影响

[16]。 
基于上述文献分析可知，国内外学者围绕药品集团采购供应链需求预测相关领域的研究成果具有较

高的参考价值。然而，现有研究还存在一些不足，目前，国内外对药品需求的预测研究大多集中在应急

救援药品、特殊疾病药品等需求的预测上，对医疗机构普通药品需求的预测研究较少。此外，药品集团

采购已成为药品采购模式的重要手段，然而当前药品供应链需求预测研究中，几乎没有涉及药品集团采

购组织的研究。 

3. 问题描述 

3.1. 药品需求预测现状及技术目标 

对于药品的供应链系统来说，患者因病情需要产生药品需求的地点、时间和数量是医疗机构所不能

精确控制的，这完全是一个外生变量。在药品集中带量采购情景下，药品集团采购组织可以利用先进的

预测技术，发挥药品需求预测服务功能，帮助医疗机构进行精准的需求预测，提高药品需求预测的精确

度和集采药品报量的准确性。进行需求预测的技术目标主要包括：(1) 提高预测准确性。利用大数据和数
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据分析技术，结合机器学习算法如深度学习、神经网络等，对药品需求数据进行建模和预测。通过挖掘

患者就诊历史、疾病流行趋势等信息，提高预测的精度和准确性，降低药品短缺或过剩的风险。(2) 实时

监测与响应。利用物联网技术和实时数据监测手段，实现对药品需求的实时监测和快速响应。及时更新

预测模型，调整库存策略，提高医疗机构对需求变化的应对能力。(3) 智能决策支持系统。建立智能化的

决策支持系统，整合多种预测方法和数据来源，为医疗机构管理者提供全面的需求预测结果和优化建议。 

3.2. 药品需求预测方法的选择 

预测的方法基本可分为定性及定量两类。定性方法主要针对事物未来的发展趋势及方向进行预测，

主要包括德菲尔法、调查法等。定量方法则是通过仿真、运筹学等构建数理模型，主要包括指数平滑法、

时间序列回归法、BP 神经网络等。药品的需求不是一个孤立的概念，与很多因素有关且其影响因素间的

关系往往是复杂的非线性关系，传统的线性预测方法难以处理。而 BP 神经网络通过模拟人脑神经元的

连接方式能处理复杂的非线性关系，更准确地预测需求。因此，本文主要选择 BP 神经网络预测方法，同

时对传统的 BP 神经网络进行改进，改进的 BP 神经网络其优点主要表现在：(1) 更好的预测准确性。改

进的 BP 神经网络能够更准确地捕捉药品需求的复杂模式和变化趋势，这对于药品需求预测来说至关重

要。(2) 更快的收敛速度。由于药品需求数据通常包含大量的时序信息和复杂的影响因素，传统的 BP 神

经网络可能需要较长的训练时间才能收敛到合适的模型。而改进的 BP 神经网络可以通过优化算法或结

构设计等方式优化隐含层，选择最佳的隐含层节点数，加速收敛速度，更快地完成训练。(3) 更低的训练

难度。构建 BP 神经网络模型预测药品需求时，面临着输入变量多且复杂的问题。为了降低训练难度并提

高训练效率，优化输入层以简化输入变量(降维)是一个有效的方法[17]。 

4. 改进 BP 神经网络需求预测模型构建 

4.1. 模型的基本实现步骤 

运用改进 BP 神经网络对某药品进行需求量预测时，首先要优化神经网络的输入、隐含层节点数，对

网络进行训练并检测训练结果，最终确定网络结构以进行药品需求量的预测。在实现过程中需要考虑以

下问题：(1) 了解预测药品的需求特点，确定药品需求量的影响因素并对其进行量化处理。(2) 对现有药

品的历史数据进行处理，建立神经网络输入及输出的训练样本。(3) 确定网络结构、训练函数、收敛误差

等。(4) 建立药品需求预测模型，并利用模型进行某药品的需求预测。(5) 对改进 BP 神经网络模型的药

品需求预测结果进行分析。 

4.2. BP 神经网络预测模型的改进优化 

为了对药品集团采购供应链末端的药品需求量进行精准预测，本研究将在前人的基础上从两个方面

对 BP 神经网络进行改进与优化。一是综合分析药品需求量的影响因素，选出最重要、可量化的影响因素

作为改进 BP 神经网络的输入变量；二是采用“二分分割法”优化算法来确定隐含层节点数[18]。 

4.2.1. 输入层优化 
(1) 影响因素选择 
药品需求量的影响因素众多且复杂，需要从多个维度出发，以全面理解这些影响因素如何作用于药

品市场的供需情况，以下是一些具体的影响因素：① 药品的价格。药品价格是影响需求量的直接经济因

素，通常药品价格越低消费者的购买意愿和能力越强，需求量越大。但是，由于药品的特殊性(如治疗疾

病的紧迫性)，其需求的价格弹性可能相对较小。② 总体使用趋势。医生对该药品的使用情况，医生的处

方习惯、对药品效果和安全性的评价、以及药品的宣传和推广等因素都会影响医生对某种药品的选择和
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推荐程度，进而影响患者对该药品的需求量。例如，如果某个药品被医生广泛认为是治疗某种疾病的首

选药物，并且医生经常向患者开具这种药品的处方，那么该药品的需求量可能会相对较高。③ 季节性。

在不同的季节，人们可能面临不同的健康问题或疾病，从而导致对特定药品的需求量发生变化。例如，

冬季的感冒、流感等呼吸道疾病的发病率通常较高，对于退烧药、抗生素和感冒药等相关药品的需求量

可能会增加。另外，某些季节性疾病或过敏也会导致特定类型药品的需求量在特定季节增加。因此，在

对药品进行需求预测时，考虑季节性因素是非常重要的。④ 医保政策。医保政策对药品需求量的影响主

要体现在医保支付比例、报销范围和限制等。医保支付比例的高低直接影响到患者购买药品的意愿和能

力。此外，医保政策对不同药品的报销范围和限制也有所不同。例如，某些高价药和新型药可能不在医

保目录内，或即使在目录内其报销比例也可能受限。这些限制会影响患者的用药选择和治疗方案，进而

影响药品的需求量。⑤ 人口结构。人口结构包含年龄分布、性别比例等多个方面。随着人口老龄化趋势

加剧，老年人口占总人口中比例逐渐增加。由于老年人更容易患高血压、糖尿病等慢性疾病，药品的需

求量也相应增加。同时不同性别在某些疾病上的发病率也存在差异，如男性可能更容易患心血管疾病、

前列腺疾病等，而女性则可能更容易患妇科疾病、乳腺癌等。⑥ 疾病就诊率。相关疾病的就诊率上升意

味着有更多的患者会购买和使用与该疾病相关的药品，导致药品的需求量增加。例如，流感疫情爆发会

导致大量人群感染并前往医院就诊，那么对流感相关药品(如抗病毒药物、解热镇痛药等)的需求量就会显

著增加。⑦ 替代药物使用情况。当某种药品存在有效的替代药品时，医生和患者可能会根据药品的效果、

副作用以及个人偏好等因素，选择替代药品，导致原药品需求量减少，替代药品需求量增加。例如，如

果某种抗生素存在副作用较大或成本较高的问题，医生可能会选择使用另一种更安全、成本更低的抗生

素作为替代，从而降低了原药品的需求量。⑧ 收入水平。居民的收入增加更有可能购买价格较高的药品，

尤其在治疗严重疾病或长期慢性疾病的药品往往是必需的。但对于普通的且价格正常的药品，收入水平

对药品需求量的影响较小。⑨ 周期性。药品在不同的时间段使用情况各不相同，使用越频繁，药品的需

求量就越大，但整体呈现一定的周期性。以上分析了 9 个药品需求量的影响因素，但药品的种类众多，

不同药品的属性、价格、疗效等并不相同，具体药品需求量的影响因素还需要进一步分析。此外，药品

是特殊的商品，药品的生命周期、价格、报销比例等影响因素对需求量的影响程度较低，因此在药品需

求预测时不考虑作为 BP 神经网络的输入变量。 
(2) 影响因素分析及输入层优化 
由于药品需求量的影响因素众多，故应根据药品需求分析的目的，消除影响因素间的相关性，选出

最重要、可量化的因素作为 BP 神经网络的输入。并采用相关性分析和主成分分析对该药品需求量与其

主要影响因素进行分析，对比各影响因素对该药品需求量的影响程度。 
① 相关性分析。基于 BP 神经网络的特性，相关性较强的变量对药品需求量的影响是接近的。因此

有必要将其中一个变量去除以简化原始数据、减少干扰因素，优化数据质量。通过相关性分析评估变量

之间的关联程度，识别出对药品需求量影响最为显著的因素，有助于剔除冗余数据，提升药品需求量预

测的准确性和可信度。 
② 主成分分析。为优化 BP 神经网络的输入变量，在运用相关性分析的基础上，用主成分分析法对

影响因素进行再次筛选。求得相关系数矩阵 R，提取出彼此独立的变量，筛选有代表性的因子构造改进

BP 神经网络的输入样本，把主成分 Z 作为新的自变量代替原来的自变量作为改进 BP 神经网络的输入，

并用新样本集代替原始数据变量，新样本集的引入可有效减轻 BP (反向传播)神经网络在训练过程中的计

算负担，降低训练的复杂度。 

4.2.2. 隐含层优化 
对于 BP 神经网络，可以猜想存在一个最佳的隐含层节点数使得训练时间适中、精确度高。本研究运
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用“二分分割法”来改进隐含层节点数的选择问题。步骤如下：(1) 根据  h m n a= + + 、 h mn= 、

2logh n= 三个经验公式确定隐含层节点数的大概范围[19] [20]。其中，h 代表隐含层节点数，m 代表神经

网络的输出层神经元数，n 代表神经网络的输入层神经元数，a 是 1~10 之间的常数。 (2) 将

( )1 2 3 1 2 2h h h h h= +、 、 分别带入训练网络，用同一组样本、同样的转移函数、训练函数进行训练，分别

比较不同的隐含层节点数训练下神经网络的输出误差(均方差 MSE)。判定两个网络输出误差的“优”和

“劣”，假设 1 2 3h h h、 、 的输出误差分别为 ( ) ( ) ( )1 2 3E h E h E h、 、 。若 ( ) ( )1 2E h E h> ，则舍去 ( )1E h 对

应的隐含层节点数 1h ，将隐含层节点数范围缩减到 [ ]3 2h h， ；若 ( ) ( )1 2E h E h< ，同理舍去 ( )2E h 对应的

隐含层节点数 2h ，将隐含层节点数范围缩减到 [ ]1 3h h， 。以此类推，不断对半分割隐含层节点数的范围，

最后确定最佳的隐含层节点数。 

4.3. 网络参数设计 

BP 神经网络的输入层神经元是对药品需求量的影响因素优化后的影响因素个数。在 4.2.1 中分析了

药品需求量的几个通用影响因素，但具体药品的影响因素还需进一步分析，对分析后的影响因素进行相

关性检验以及主成分分析等步骤后，如果剩下了两个主要成分(第一主成分和第二主成分)，就可以将 BP
神经网络的输入层神经元数设为 2，分别对应影响药品需求量的两个主要成分。BP 神经网络的输出层神

经元是某医疗机构对某药品的需求量。因此，这里将输出层数设为 1，对应实际药品的需求量。改进后的

BP 神经网络结构见图 1。 
 

 
Figure 1. BP neural network structure diagram 
图 1. BP 神经网络结构图 

4.4. 传递函数及训练函数选择 

通常情况下，S 型的传递函数一般是用来传递训练样本的输出向量没有负值的数据，双曲正切函数

主要用来传递训练样本的输出向量有负值的数据。本文研究的需求量预测不会出现负值，因此中间层的

传递函数选择在 Matlab 中默认的 S 型正切函数 tansig()，输出层传递函数选择纯线性函数 purelin()，训练

函数选择 trainlm()。 

5. 仿真实例与结果分析 

为验证药品需求预测模型的可靠性，以医疗机构 A 销售的集采药品 X (阿奇霉素)为研究对象，选取

2021 年到 2023 年三年间的实际需求数量进行需求预测研究，数据见表 1。 
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Table 1. Monthly demand of medicine X in medical institution A in 2021~2023 (unit: box) 
表 1. 医疗机构 A 药品 X 在 2021~2023 年的月度需求量(单位：盒) 

 1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 6 月 7 月 8 月 9 月 10 月 11 月 12 月 

2021 年 171 63 82 121 191 179 221 209 264 461 750 752 
2022 年 693 598 442 339 160 291 249 202 99 222 220 261 
2023 年 553 557 497 357 303 480 310 295 277 406 680 607 

5.1. 数据处理 

5.1.1. 输入层处理 
(1) 影响因素选择 
药品集团采购供应链末端的药品需求预测相对复杂，医疗机构的药品需求受到多种因素的影响，因

此在选择影响因素时要选择能明显影响药品需求且易于量化的因素作为输入变量，并根据药品的具体使

用情况分析影响药品需求量的因素。研究对象药品 X 需求量的影响因素经过初步筛选后，留下 5 个比较

重要的因素：① 总体使用趋势。进行需求预测时，将近两年药品使用量的趋势作为对下一时期药品需求

预测的依据之一，因此选取目标输出最近 24 个月的平均值作为输入的量化数据。② 季节性。X 药品为

大环内酯类抗生素，通过抑制细菌蛋白质合成治疗对本品敏感的病原体引起的感染性疾病。据调查，2023
年冬季以来呼吸道疾病高发，X 等药品出现短缺。可以看出，在对药品进行需求预测时，考虑季节性因

素是非常重要的，因此将每个月的季节指数作为输入的量化数据。季节指数为目标输出最近两年同月份

数据的均值与近 24 个月的平均值之比。③ 相关疾病就诊率。X 药品是一种广谱抗生素，常用于治疗呼

吸道感染、皮肤软组织感染等疾病。因此，相关疾病的流行情况会直接影响 X 药品的需求量。因此选取

用于治疗呼吸道感染、皮肤软组织感染等相关疾病的就诊率作为输入的量化数据，就诊率可通过相关疾

病就诊人数与总就诊人数的比例计算。④ 替代药物使用情况。X 药品是一种常用的抗生素，要分析其替

代药物的使用情况，可以分析医院内同类抗生素(如红霉素、克拉霉素等)的使用，评估替代药物对药品 X
市场的影响。因此可以将替代药物的处方次数与同类药品总处方次数的比例作为输入的量化数据。⑤ 周
期性。取目标输出最近两年同一个月份数据的均值作为输入的量化数据。具体数据见表 2。 

 
Table 2. Influencing factors of drug X demand 
表 2. 药品 X 需求量的影响因素 

日期 
药品 X 需求量的影响因素 实际药品需

求量 近两年平均值 季节指数 相关疾病就诊率 替代药物的使用情况 近两年月份均值 

2023/1 302 1.43 0.0452 0.31 432 553 
2023/2 318 1.04 0.0358 0.32 331 557 
2023/3 338 0.77 0.0431 0.28 262 497 
2023/4 355 0.65 0.0276 0.55 230 357 
2023/5 365 0.48 0.0319 0.63 176 303 
2023/6 370 0.64 0.0307 0.37 235 480 
2023/7 383 0.61 0.0303 0.48 235 310 
2023/8 386 0.53 0.0267 0.22 206 295 
2023/9 390 0.47 0.0333 0.26 182 277 

2023/10 390 0.87 0.0361 0.28 342 406 
2023/11 388 1.25 0.0484 0.17 485 680 
2023/12 385 1.32 0.0445 0.18 507 607 
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(2) 影响因素分析及输入层优化 
① 相关性分析。将表 2 中的数据输入 SPSS 软件，进行相关性分析，输出结果见表 3。 
 

Table 3. Correlation analysis 
表 3. 相关性分析 

Control Variables 近两年平均值 季节指数 相关疾病就诊率 替代药物的使用情况 近两年月份均值 

实

际

药

品

需

求

量 

近两年

平均值 

Correlation 1.000 −0.239 0.036 −0.427 0.336 

Significance (2-tailed) . 0.480 0.917 0.191 0.313 

df 0 9 9 9 9 

季节 
指数 

Correlation −0.239 1.000 0.394 −0.103 0.827 

Significance (2-tailed) 0.480 . 0.231 0.763 0.002 

df 9 0 9 9 9 

相关 
疾病 

就诊率 

Correlation 0.036 0.394 1.000 −0.259 0.400 

Significance (2-tailed) 0.917 0.231 . 0.441 0.223 

df 9 9 0 9 9 

替代 
药物的

使用 
情况 

Correlation −0.427 −0.103 −0.259 1.000 −0.293 

Significance (2-tailed) 0.191 0.763 0.441 . 0.382 

df 9 9 9 0 9 

近两年

月份 
均值 

Correlation 0.336 0.827 0.400 −0.293 1.000 

Significance (2-tailed) 0.313 0.002 0.223 0.382 . 

df 9 9 9 9 0 

 
从表 3 可以看出，X 药品需求量的 5 种影响因素两两之间相关性均小于 1，这说明这 5 种影响因素

对 X 药品需求量的影响是不同的，不存在类似因素或冗余数据。因此这些因素均应该保留。 
② 主成分分析，采用 SPSS 对输入变量进行 KMO 和 Bartlett 的检验，检验结果见表 4。 
 

Table 4. KMO and Bartlett analysis 
表 4. KMO、Bartlett 分析 

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy 0.507 

Bartlett’s Test of Sphericity 

Approx. Chi-Square 61.513 

df 10 

Sig. 0.000 
 

由表 4 可知，KMO 为 0.507 大于 0.5，Sig 为 0.000 小于 0.5，因此可以做主成分分析。然后，采用

SPSS 对 5 个影响因素进行主成分筛选，得出公因子方差表(见表 5)、解释总方差表(见表 6)、成分矩阵(见
表 7)、成分得分系数矩阵(见表 8)。 

SPSS 软件中默认保留特征根大于 1 的主成分，第一个特征根为 3.242，第二个特征根为 1.171，均大

于 1。且两个主成分集中了原始变量信息的 88.249%，大于 85%，可见这两个作为主成分效果是比较好

的。根据成分得分系数可以得出新的数据样本，见表 9。 
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Table 5. Common factor variance table 
表 5. 公因子方差表 

 Initial Extraction 

近两年平均值 1.000 0.915 

季节指数 1.000 0.956 

相关疾病就诊率 1.000 0.856 

替代药物的使用情况 1.000 0.767 

近两年月份均值 1.000 0.919 
 
Table 6. Explaining the total variance table 
表 6. 解释总方差表 

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings 

Total % of Variance Cumulative % Total % of Variance Cumulative % 

3.242 64.834 64.834 3.242 64.834 64.834 

1.171 23.415 88.249 1.171 23.415 88.249 

0.391 7.829 96.078    

0.194 3.872 99.950    

0.003 0.050 100.000    
 
Table 7. Component matrix 
表 7. 成分矩阵 

 
Component 

1 2 

近两年平均值 −0.273 0.917 

季节指数 0.962 −0.174 

相关疾病就诊率 0.925 −0.027 

替代药物的使用情况 −0.688 −0.543 

近两年月份均值 0.956 0.072 

 
Table 8. Component score coefficient matrix 
表 8. 成分得分系数矩阵 

 
Component 

1 2 

近两年平均值 −0.084 0.783 

季节指数 0.297 −0.148 

相关疾病就诊率 0.285 −0.023 

替代药物的使用情况 −0.212 −0.463 

近两年月份均值 0.295 0.062 
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Table 9. New data sample 
表 9. 新的数据样本 

第一主成分 第二主成分 实际药品需求量 

102.790 262.632 553 

71.383 268.856 557 

49.383 280.783 497 

38.380 292.233 357 

21.414 296.541 303 

38.674 303.981 480 

37.591 313.754 310 

28.604 314.961 295 

21.202 316.270 277 

68.476 326.544 406 

111.148 333.642 680 

117.749 332.677 607 

 
表 9 所呈现的新样本数据相对于原始数据变量来说展现出了显著的代表性，即该新样本集能够精确

地涵盖并反映出原始数据集中包含的大部分关键信息与特征。通过对原始数据进行合理的变换与筛选，

极大地降低了 BP 神经网络模型在训练阶段的复杂度，不仅简化了网络结构的设计难度，还提升了训练

过程的效率与稳定性。在经过相关性分析与主成分分析法相结合的综合因素分析法筛选后得到两个主要

成分(第一成分和第二成分)。因此，在这里将 BP 神经网络的输入层神经元数设为 2，分别对应影响药品

需求的两个主要成分。 

5.1.2. 隐含层处理 
通过 4.2 中隐含层的相关公式确定隐含层节点数的大致范围是 1~12，然后采用“二分分割法”选择

最佳的隐含层节点数。“二分分割法”确定隐含层节点数的实验步骤如下： 
(1)第一轮实验： 1 1h = ，网络拓扑结构为 2 1 1− − ，记为模型 BP1，取输出误差为 ( )1E h ； 2 12h = ，网

络拓扑结构为 2 12 1− − ，记为模型 BP2，取输出误差为 ( )2E h ； ( )3 1 12 2 6.5h = + = ，四舍五入取 3 7h = ，

网络拓扑结构为 2 7 1− − ，记为模型 BP3 ，取输出误差为 ( )3E h 。节点数为 1、12、7 的神经网络训练过

程分别见表 10~12。 
 

Table 10. Training process of neural network with 1 node number 
表 10. 节点数为 1 的神经网络训练过程 

Unit Initial Value Stopped Value Target Value 

Epoch 0 11 5000 

Elapsed Time - 00:00:00 - 

Performance 0.743 0.0668 0.001 

Gradient 1.53 2.44e−05 1e−07 

Mu 0.001 0.001 1e+10 

Validation Checks 0 6 6 
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Table 11. Training process of neural network with 12 node number 
表 11. 节点数为 12 的神经网络训练过程 

Unit Initial Value Stopped Value Target Value 

Epoch 0 2 5000 

Elapsed Time - 00:00:00 - 

Performance 2.3 0.000372 0.001 

Gradient 5.58 0.0619 1e−07 

Mu 0.001 1e−05 1e+10 

Validation Checks 0 0 6 
 
Table 12. Training process of neural network with 7 node number 
表 12. 节点数为 7 的神经网络训练过程 

Unit Initial Value Stopped Value Target Value 

Epoch 0 7 5000 

Elapsed Time - 00:00:00 - 

Performance 1.54 0.000114 0.001 

Gradient 2.64 0.0427 1e−07 

Mu 0.001 1e−05 1e+10 

Validation Checks 0 4 6 
 

根据表 10，经过 11 次训练后模型的性能指标未达到预设的目标误差 0.001，说明当前的训练函数在

收敛速度上存在不足。根据表 11 和表 12，在分别经过 2 次和 7 次迭代训练后，模型的性能指标已达到

目标误差 0.001。经过上述三次 BP 神经网络训练，得到了三个不同的输出误差结果， BP1的输出误差为

( )1 0.093524E h = ，BP2 的输出误差为 ( )2 0.25357E h = ，而 BP3 的输出误差为 ( )3 0.061533E h = ，通过

比较可以得出 BP3 BP1 BP2< < ，因此可以利用“二分分割法”舍去模型 2BP 所对应的隐含层节点数，得

到一个更小的隐含层节点数范围 [ ]1 7， 。 
(2) 第二轮实验： ( )4 1 7 2 4h = + = ，网络拓扑结构为 2 4 1− − ，记为模型 4BP ，取输出误差为 ( )4E h 。

节点数为 4 的神经网络训练过程见表 13。 
 

Table 13. Training process of neural network with 4 node number 
表 13. 节点数为 4 的神经网络训练过程 

Unit Initial Value Stopped Value Target Value 

Epoch 0 6 5000 

Elapsed Time - 00:00:00 - 

Performance 0.556 0.000177 0.001 

Gradient 1.08 0.0178 1e−07 

Mu 0.001 1e−05 1e+10 

Validation Checks 0 3 6 
 

根据表 13，在经过 4 次迭代训练后模型的性能指标已达到预设的目标误差 0.001，实验结果很理想。

通过这次 BP 神经网络训练，得出 BP4 的输出误差为 ( )h4 0.041544E = ，比较 BP1、BP3 、BP4的输出误

差，发现 BP4 BP3 BP1< < ，因此舍去模型 BP1所对应的隐含层节点数，可以得到一个更小的隐含层节点
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数范围为 [ ]4 7， 。 
(3)第三轮实验： ( )5 4 7 2 5.5h = + = ，四舍五入取 5 6h = ，网络拓扑结构为 2 6 1− − ，记为模型 BP5 ，

取输出误差为 ( )5E h 。节点数为 6 的神经网络训练过程见表 14。 
 

Table 14. Training process of neural network with 6 node number 
表 14. 节点数为 6 的神经网络训练过程 

Unit Initial Value Stopped Value Target Value 

Epoch 0 4 5000 

Elapsed Time - 00:00:00 - 

Performance 0.766 7.67e−07 0.001 

Gradient 2.22 0.00199 1e−07 

Mu 0.001 1e−05 1e+10 

Validation Checks 0 2 6 
 
根据表 14，经过 4 次迭代训练后模型的性能指标已达到预设的目标误差 0.001，实验结果很理想。通

过这次 BP 神经网络训练，得出 BP5 的输出误差为 ( )h5 0.0064592E = ，比较 BP3 、BP4、BP5 的输出误

差，发现 BP5 BP4 BP3< < ，因此舍去模型 3BP 所对应的隐含层节点数，可以得到一个更小的隐含层节点

数范围为 [ ]4 6， 。 
(4) 第四轮实验： ( )6 4 6 2 5h = + = ，网络拓扑结构为 2 5 1− − ，记为模型 BP6，取输出误差为 ( )6E h 。

节点数为 5 的神经网络训练过程见表 15。 
 

Table 15. Training process of neural network with 5 node number 
表 15. 节点数为 5 的神经网络训练过程 

Unit Initial Value Stopped Value Target Value 

Epoch 0 5 5000 

Elapsed Time - 00:00:00 - 

Performance 2.55 1.54e−06 0.001 

Gradient 5.34 0.00351 1e−07 

Mu 0.001 1e−08 1e+10 

Validation Checks 0 1 6 
 
通过第四次 BP 神经网络训练，得出 BP6 的输出误差为 ( )h6 0.055678E = ，比较 BP4、 BP5 、BP6

发现 BP5 BP4 BP6< < 。实验结束，四轮实验结果见表 16。 
 

Table 16. Comparison of network performance of BP network models with different model nodes 
表 16. 不同模型节点数的 BP 网络模型的网络性能对比 

模型 节点数 训练次数 MSE Performance 转移函数 训练函数 

BP1 1 11/5000 0.093524 0.0668 tansig trainlm 

BP2 12 2/5000 0.25357 0.000372 tansig trainlm 

BP3 7 7/5000 0.061533 0.000114 tansig trainlm 

BP4 4 6/5000 0.041544 0.000177 tansig trainlm 

BP5 6 4/5000 0.0064592 7.67e-07 tansig trainlm 

BP6 5 5/5000 0.055678 1.54e-06 tansig trainlm 
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表 16 可以看出 BP5 模型最终的方差达到了 0.0064592，当隐含层节点数为 6 时，BP 神经网络的均

方误差(MSE)最小，此时 BP 神经网络的整体表现最优。因此，采用“二分分割法”确定的最佳隐含层节

点数为 6。 

5.1.3. 网络结构 
改进 BP 神经网络预测模型的拓扑结构为 2-6-1。拓扑结构见图 2。 

 

 
Figure 2. Topology structure of BP neural network prediction model 
图 2. BP 神经网络预测模型拓扑结构 

5.2. 网络测试 

 
Figure 3. Verification data scatter fitting diagram 
图 3. 验证数据散点拟合图 
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在构建预测模型时，样本数据的质量对模型性能的准确性具有较大影响，因此，精心选择样本数据

至关重要。样本数据集通常由训练样本和测试样本组成，而药品需求变化的规律则隐含于训练样本之中，

故训练样本的选择显得尤为关键。基于上述考量，将样本容量设定为表 3 中的 12 组数据(覆盖 2023 年 1
月至 12 月)。同时，为提升样本数据的客观性和质量，本研究采用随机抽样方法从表 3 中选取 9 组数据

作为训练样本，以确保其广泛代表性。为确保预测输出的高精度，测试样本需通过 BP 神经网络预测模型

(该模型基于训练样本训练而成)的检验。鉴于训练样本的随机性，剩余数据同样遵循随机原则且与训练样

本互斥，因此，测试样本由样本数据中去除训练样本(9 项)后的其余 3 组数据构成，即 2023 年 3 月、5
月、8 月的数据。在 MATLAB 中进行多次训练后，得到 BP 神经网络样本测试的训练过程(见表 17)、验

证数据散点拟合图(见图 3)、预测值与实际值对比图(见图 4)。 
 

 
Figure 4. Comparison chart between predicted value and actual value of BP neural network 
图 4. BP 神经网络的预测值与实际值对比图 

 
Table 17. Training process of BP neural network sample test 
表 17. BP 神经网络样本测试的训练过程 

Unit Initial Value Stopped Value Target Value 

Epoch 0 2 5000 

Elapsed Time - 00:00:00 - 

Performance 4.62 0.000376 0.001 

Gradient 7.41 0.0545 1e−07 

Mu 0.001 1e−05 1e+10 

Validation Checks 0 1 6 

 
通过软件运行及训练，得出 2023 年 3 月、5 月、8 月的数据，结果对比情况见表 18。 
从 BP 神经网络样本测试的训练过程图中可以观察到模型仅经过 2 次迭代后，其性能指标已成功地

达到了预设的目标误差 0.001，从验证数据散点拟合图可以看到预测值和真实值之间具有非常强的相关
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性，相关系数非常高，R 达到了 0.99984，由此可以看出用训练数据建立的神经网络模型用于药品需求量

预测的效果非常很好。为了进一步验证模型的可靠性，对比了预测值与实际值之间的误差，通过图 4 可

以看到期望值和预测值曲线非常接近，在 3 月和 8 月的预测值和期望值几乎重合，从表 18 可以发现误差

比例均保持在可接受的范围内，这 3 个月的预测误差最多不超过 37，且对 8 月的预测数据误差几乎为 0。
基于上述分析，可以判断所构建的 BP 神经网络预测模型是稳定且可靠的。 

 
Table 18. Comparison of prediction results of test samples 
表 18. 测试样本的预测结果对比 

月份(随机) 3 5 8 

实际需求量 497 303 295 

预测需求量 494 340 294 

绝对误差 −3 37 −1 

相对误差(%) −0.60 12.21 −0.34 

5.3. 需求预测 

在验证了改进 BP 神经网络预测模型的可靠性后，根据上述模型预测方法预测 A 医疗机构的集采药

品 X 在 2024 年 1~5 月的需求量，每次预测一个月的结果，并与实际进行对比，验证预测的准确度，后一

个月的预测结果是在把前一个月的实际需求量为样本数据下进行的预测的，以此类推，医疗机构 A 五个

月的需求预测结果见表 19。结果表明预测的准确性均在 90%以上，满足要求。 
 

Table 19. The forecast demand of medicine X in medical institution A from January to May 2024 
表 19. 2024 年 1~5 月 A 医疗机构药品 X 的预测需求量 

 1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 

实际需求量 645 581 623 429 381 

预测需求量 632 529 643 431 378 

绝对误差 −13 −52 20 2 −3 

相对误差(%) −2.02 −8.95 3.21 0.47 −0.79 

6. 结论 

本文根据药品集团采购供应链药品需求预测的现状，建立了基于改进 BP 神经网络的药品需求预测

模型，该模型在优化过程中，特别关注并改进了输入层和隐含层的设计。同时，通过实例研究对某药品

进行需求预测分析，进一步验证了该模型的可靠性。结果显示，模型预测的药品需求量及其预测的误差

率均处于可接受范围，不仅证实了模型的准确性和适用性，也为医疗机构的需求计划及决策提供了坚实

的依据。此外，这一研究成果还为基于需求预测的药品集团采购供应链库存控制模型的研究奠定了坚实

的数据基础。 
本文的改进 BP 神经网络模型在药品需求量预测方面具有广泛的应用场景。首先，该模型可以应用于

医疗机构制定科学的采购计划和库存策略。通过准确预测药品需求量，医疗机构可以合理安排采购量，

避免库存积压或短缺现象的发生；其次，该模型还可以应用于药品生产企业制定生产计划。通过了解市

场需求情况，药品生产企业可以合理安排生产规模，提高生产效率和市场竞争力；此外，该模型还可以

为政府监管部门提供决策支持。政府监管部门可以通过分析药品需求量数据，了解市场动态和趋势，制
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定更加科学合理的药品监管政策。然而，在实际应用中该模型可能会遇到一些问题。例如，药品需求量

的影响因素可能随着时间和市场环境的变化而发生变化，所以为了保持模型的准确性和可靠性，需要不

断更新和优化模型。此外，由于数据获取和处理的难度，模型的输入变量可能存在一定的误差和不确定

性，这可能会对模型的预测结果产生一定的影响。为了解决这些问题，我们可以采取以下措施：一是定

期收集和分析药品需求量的相关数据，了解市场动态和趋势；二是不断优化和改进模型，提高其准确性

和可靠性；三是加强对输入变量的数据质量控制和预处理工作，减少误差和不确定性的影响。 
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