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基于犘狔狋犺狅狀语言的犃犚犐犕犃模型在天津市结核病发病率预测中的应用
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（天津医科大学公共卫生学院流行病与卫生统计学系，天津　３０００４１）

［摘　要］　目的　探讨差分自回归移动平均（ＡＲＩＭＡ）模型在结核病发病率预测中的可行性。方法　基于Ｐｙｔｈｏｎ

语言的ｓｔａｔｓｍｏｄｅｌｓ模块，以天津市２００４年１月—２０１５年１２月结核病月发病率数据作为训练集建立最优季节性

差分自回归移动平均（ＳＡＲＩＭＡ）模型，以２０１６年１—１２月数据对ＳＡＲＩＭＡ模型进行效果评价，并对２０１７年

１月—２０１９年１２月天津市结核病月发病率进行预测。结果　流行病学结果显示，２００４年１月—２０１５年１２月天

津市结核病月发病率总体呈下降趋势。２００５—２００８年出现一个发病高峰，２００９年后大幅度下降，随后趋于平稳。

２０１７年１月—２０１９年１２月天津市结核病月发病率与往年相比平稳下降。建立的最佳模型为ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×

（３，１，１）１２，该模型残差ＢＯＸＬｊｕｎｇ统计量犘值为０．４９３，提示残差为白噪声序列，模型拟合良好。预测结果实际

值均在预测值的９５％置信区间。结论　ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２模型可对天津市结核病月发病率进行较准

确的预测。

［关　键　词］　结核病；ＡＲＩＭＡ时间序列；Ｐｙｔｈｏｎ语言；发病率；预测
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　　结核病是影响我国人民健康的重大传染病之

一，发病率和病死率均位于我国传染病第二位［１２］。

世界卫生组织（ＷＨＯ）２０１８年报告显示，结核病合

并免疫系统受损（如感染人类免疫缺陷病毒）、营养

不良、糖尿病以及吸烟等将大大提高其病死率［３］。

因此，对结核病发病率进行预测，根据其未来预测趋

势为相关部门制定防控措施，具有实际意义。目前，

国内已有学者利用时间序列模型对结核病的发病趋

势进行预测并取得了较好的效果［４６］，但对天津市结

核病月发病率预测时间序列研究鲜有报道。鉴于关

于天津市结核病发病率水平的研究较少，本研究基

于２００４年１月—２０１６年１２月天津市结核病月发

病率数据，通过时间序列分析建立乘积季节差分自

回归移动平均（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｖｉｎｇ

ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）模型，拟对天津市结核病月发病

率进行预测，以期增强结核病防控预警。当前常见

的统计分析软件为ＳＡＳ、ＳＰＳＳ、Ｒ语言等，三者主要

针对统计分析，对于大数据的挖掘开发可视化，用户

普及性等不及Ｐｙｔｈｏｎ语言，故本研究应用Ｐｙｔｈｏｎ

语言进行预测模型的拟合。

１　资料与方法

１．１　资料来源　天津市２００４—２０１６结核病月发病

率数据来源于传染病网络直报，数据获取平台为国

家人口与健康科学数据共享平台公共卫生科学数据

中心（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｃｍｉ．ｃｎ／ｉｎｆｏ／６９／１５４４），资料

可靠。

１．２　Ｐｙｔｈｏｎ语言　Ｐｙｔｈｏｎ语言作为当前最热门

的编程语言之一，仅次于ｊａｖａ语言和 Ｃ语言
［７］。

Ｐｙｔｈｏｎ语言不仅可用于统计分析，还被广泛的应用

于数据爬取、人工智能等领域［８］，其语言简单、优美，

且免费开源。强大的第三方库支持多种科学计算和

统计分析［９］。在时间序列分析中，Ｐｙｔｈｏｎ语言建模

过程简单，图形直观。当处理的时间序列数据量较

大时，Ｐｙｔｈｏｎ语言可利用其第三方库ｐａｎｄａｓ，从而

规避循环，极大地节省程序运行时间，具有Ｒ语言

等不具有的自身优势。

１．３　季节性差分自回归移动平均（ＳＡＲＩＭＡ）模型

　ＡＲＩＭＡ模型将数据视为随时间变化的随机变

量，根据序列的历史值预测将来值［１０］。考虑到季节

性，使用乘积ＳＡＲＩＭＡ模型。模型常表述为ＳＡＲＩ

ＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）（Ｐ，Ｄ，Ｑ），其中ＡＲ是自回归，ｐ为

自回归项，ＭＡ为移动平均，ｑ为移动平均项数，ｄ为

使时间序列平稳的差分次数，“Ｐ，Ｄ，Ｑ”为相应带有

季节性的参数。

１．３．１　建模步骤
［１１１４］

　（１）平稳性检验：依据时间

序 列 图、自 相 关 图 （ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ＡＣＦ）、偏自相关图 （ｐａｒｔｉａｌａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｕｎｃ

ｔｉｏｎ，ＰＡＣＦ）及迪基 － 福勒检验 （ＤｉｃｋｅｙＦｕｌｌｅｒ

Ｔｅｓｔ）判断数据是否平稳，若不平稳需要进行平稳性

处理。（２）平稳性处理：可采取对数并差分、季节差

分、移动平均等方法使序列平稳。（３）白噪声检验：

当ＢＯＸＬｊｕｎｇ统计量犘≤０．０５时，判断序列为非

白噪声序列，可进行后续分析。（４）定阶：根据差分

次数确定ｄ、Ｄ，根据ＡＣＦ和ＰＡＣＦ确定ｐ、ｑ、Ｐ、Ｑ，

参考赤池信息准则（Ａｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，

ＡＩＣ）及贝叶斯信息准则（Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉ

ｔｅｒｉｏｎ，ＢＩＣ）确定最优模型。（５）参数估计及残差分

析：确定模型参数并检验其显著性，对残差进行白噪

声检验。若检验通过，则模型建模良好。

１．３．２　模型预测及评价　以天津市２００４年１月—

２０１５年１２月结核病月发病率数据作为训练集拟合

模型，以２０１６年１—１２月数据作为验证集验证模型

拟合精度，预测２０１７年１月—２０１９年１２月天津市

结核病月发病率［１５］。以误差均方 （ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒ

ｒｏｒ，ＭＳＥ）、平均绝对误差 （ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，

ＭＡＥ）衡量模型的预测精度和建模效果，其中

ＭＳＥ、ＭＡＥ越小，表示预测精度越好，建模效果

越好［１６］。

１．４　统计学方法　建模平台采用基于６４位Ａｎａ

ｃｏｎｄａ（Ｐｙｔｈｏｎ３．７），调用的模块主要有ｎｕｍｐｙ、ｐａｎ

ｄａｓ、ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ以及ｓｔａｔｓｍｏｄｅｌｓ。

Ｐｙｔｈｏｎ建模过程，（１）导入一系列包：ｉｍｐｏｒｔ

ｐａｎｄａｓ ａｓ ｐｄ，ｉｍｐｏｒｔ ｎｕｍｐｙ ａｓ ｎｐ，ｉｍｐｏｒｔ

ｓｔａｔｓｍｏｄｅｌｓ．ａｐｉａｓｓｍ，ｉｍｐｏｒｔｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ．ｐｙｐｌｏｔａｓ

ｐｌｔ；（２）导入２００４年１月—２０１５年１２月数据并将

其转换为时间类型数据：ｄａｔａ＝ｐｄ．ｒｅａｄ＿ｃｓｖ（＇ｊｉｅｈｅ

ｂｉｎ．ｃｓｖ＇），ｄａｔｅｐａｒｓｅ＝ｌａｍｂｄａｄａｔｅｓ：ｐｄ．ｄａｔｅｔｉｍｅ．

ｓｔｒｐｔｉｍｅ（ｄａｔｅｓ，＇％Ｙ－％ｍ＇），ｄａｔａ＝ｐｄ．ｒｅａｄ＿ｃｓｖ

（＇ｊｉｅｈｅｂｉｎ．ｃｓｖ＇，ｐａｒｓｅ＿ｄａｔｅｓ＝［＇ｍｏｎｔｈ＇］，ｉｎｄｅｘ＿ｃｏｌ＝＇

ｍｏｎｔｈ＇，ｄａｔｅ＿ｐａｒｓｅｒ＝ｄａｔｅｐａｒｓｅ）；（３）差分使序列平

稳：ｄａｔａ＿ｆｉｒｓｔ＿ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＝ｄａｔａ．ｄｉｆｆ（１），ｄａｔａ＿ｓｅａ

ｓｏｎａｌ＿ｆｉｒｓｔ＿ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ＝ｄａｔａ＿ｆｉｒｓｔ＿ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ．ｄｉｆｆ

（１２）；（４）模 型 拟 合 及 预 测：Ｍｏｄ＝ｓｍ．ｔｓａ．

ｓｔａｔｅｓｐａｃｅ．ＳＡＲＩＭＡＸ（ｄａｔａ，ｔｒｅｎｄ＝＂ｎ＂，ｏｒｄｅｒ＝

（１，１，１），ｓｅａｓｏｎａｌ＿ｏｒｄｅｒ＝（３，１，１，１２）），ｒｅｓｕｌｔｓ＝

ｍｏｄ．ｆｉｔ（），ｐｒｅｄｉｃｔ＿ｔｓ＝ｒｅｓｕｌｔｓ．ｐｒｅｄｉｃｔ（）。
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２　结果

２．１　流行病学趋势　以２００４年１月—２０１５年１２

月数据建模，将时间序列图分解为趋势性成分、季节

性成分和随机成分三部分，结果显示２００４年１月—

２０１５年１２月天津市结核病月发病率总体呈下降趋

势，２００５—２００８年出现一个发病高峰，２００９年后大

幅度下降，随后趋于平稳。结核病发病率于每年

３—８月份高发，冬季骤然降低，提示其具有季节性。

见图１、２。
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图１　天津市２００４年１月—２０１５年１２月结核病月发病率时间序列图

犉犻犵狌狉犲１　ＴｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆｍｏｎｔｈｌｙｉｎｃｉｄｅｎｃｅｏｆＴＢｉｎＴｉａｎｊｉｎＣｉｔｙｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙ２００４ｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０１５
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图２　天津市２００４年１月—２０１５年１２月结核病月发病率时间序列分解图

犉犻犵狌狉犲２　ＴｉｍｅｓｅｒｉｅｓｂｒｅａｋｄｏｗｎｏｆｍｏｎｔｈｌｙｉｎｃｉｄｅｎｃｅｏｆＴＢｉｎＴｉａｎｊｉｎＣｉｔｙｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙ２００４ｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０１５

２．２　ＳＡＲＩＭＡ模型建模结果

２．２．１　数据预处理　原始时间序列图经Ｄｉｃｋｅｙ

ＦｕｌｌｅｒＴｅｓｔ，结果显示犘值为０．８１，原始序列不平

稳，需要进行平稳性处理。对原始序列进行一次差

分和一次季节差分后序列图平稳，见图３。ＡＣＦ和

ＰＡＣＦ亦显示数据已平稳，见图４。ＤｉｃｋｅｙＦｕｌｌｅｒ
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Ｔｅｓｔ结果显示犘 值为０．００００２９，亦说明序列已平

稳。经差分后的平稳序列ＢＯＸＬｊｕｎｇ统计量犘＜

０．０５，判断该序列为非白噪声序列。
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图３　差分后序列时间序列图及滚动均值、滚动标准差图

犉犻犵狌狉犲３　Ｔｉｍｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｒｏｌｌｉｎｇｍｅａｎａｎｄｒｏｌｌｉｎｇｓｔａｎｄａｒｄ
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图４　差分后序列的ＡＣＦ、ＰＡＣＦ

犉犻犵狌狉犲４　ＡＣＦａｎｄＰＡＣＦｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｅｑｕｅｎｃｅ

２．２．２　模型识别　由序列一阶差分和一阶季节差

分初步确定ｄ＝１，Ｄ＝１，初步确定模型形式为ＳＡ

ＲＩＭＡ（ｐ，１，ｑ）×（Ｐ，１，Ｑ）１２。观察差分后的 ＡＣＦ

和ＰＡＣＦ（见图４），可见 ＡＣＦ呈截尾，ＰＡＣＦ呈拖

尾，提示季节性模型为ＳＡＲＩＭＡ（３，１，１）１２模型。观

察ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２残差序列的 ＡＣＦ
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和ＰＡＣＦ（见图５），提示非季节模型为ＳＡＲＩＭＡ（１，

１，１），故原始序列初步拟合为乘积混合效应模型

ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２。为确保筛选出最优

模型，采用从低阶到高阶逐个进行尝试的方法挑选

模型参数［１７１８］。初步纳入ＳＡＲＩＭＡ（３，１，１）×（３，

１，１）１２、ＳＡＲＩＭＡ（２，１，１）×（３，１，１）１２、ＳＡＲＩＭＡ（１，

１，１）×（３，１，１）１２、ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，２）１２、

ＳＡＲＩＭＡ（２，１，１）×（３，１，２）１２、ＳＡＲＩＭＡ（３，１，１）×

（３，１，２）１２六个模型进行试验，根据 ＡＩＣ、ＢＩＣ准则

选取其中最小值作为最优模型（见表１），因此原始

序列拟合为ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２，拟合后残

差的ＡＣＦ、ＰＡＣＦ见图５。残差ＢＯＸＬｊｕｎｇ统计量犘

值为０．４９３，判断模型拟合后残差为白噪声序列。

表１　拟纳入模型ＡＩＣ、ＢＩＣ值

犜犪犫犾犲１　ＡＩＣａｎｄＢＩＣｖａｌｕｅｓｔｏｂｅｉｎｃｌｕｄｅｄｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌ

模型 ＡＩＣ ＢＩＣ

ＳＡＲＩＭＡ（３，１，１）×（３，１，１）１２ １１０．６８６ １３６．５６３

ＳＡＲＩＭＡ（２，１，１）×（３，１，１）１２ １１０．４９３ １３３．４９５

ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２ １０８．９７１ １２９．０９７

ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，２）１２ １０８．３５１ １３１．３５３

ＳＡＲＩＭＡ（２，１，１）×（３，１，２）１２ １０９．３８７ １３５．７１３

ＳＡＲＩＭＡ（３，１，１）×（３，１，２）１２ １１０．４５３ １３９．２０５

!"#$%$&&'()*+$,

-.&*/.( ."*$0$&&1()*/$,

2 3 42 45 67 65 82 85 92

():

2 5 42 45 62 65 82 85 92

():

4;7

7;<

7;=

7;9

7;>

7;7

?7;6
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7;9

7;6

7;7
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图５　ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２模型拟合后残差的ＡＣＦ、ＰＡＣＦ

犉犻犵狌狉犲５　ＲｅｓｉｄｕａｌＡＣＦａｎｄＰＡＣＦａｆｔｅｒｆｉｔｔｉｎｇｔｈｅＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２ｍｏｄｅｌ

２．２．３　参数估计及检验　模型的参数估计结果除

ａｒ．Ｌ１无统计学意义外，其他参数均有统计学意义。

因此，除去ａｒ．Ｌ１，将其他参数全部列入ＳＡＲＩＭＡ

（１，１，１）×（３，１，１）１２模型。见表２。

表２　ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２模型的参数估计

犜犪犫犾犲２　ＰａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，

１）１２ｍｏｄｅｌ

参数 系数 ＳＥ 狋 犘 ９５％犆犐

ａｒ．Ｌ１ ０．１０２０ ０．１６８ ０．６０６ ０．５４４ －０．２８８～０．４３２　

ｍａ．Ｌ１ －０．７３１４ ０．１２５－５．０３７＜０．００１ －０．８７７～－０．３８６

ａｒ．Ｓ．Ｌ１２－１．１７２６ ０．２２４－５．２４３＜０．００１ －１．６１１～－０．７３４

ａｒ．Ｓ．Ｌ２４－０．７８３７ ０．１４３－４．７７１＜０．００１ －０．９６５～－０．４０３

ａｒ．Ｓ．Ｌ３６－０．３９９８ ０．０８５－４．６９ ＜０．００１ －０．５６７～－０．２３３

ｍａ．Ｓ．Ｌ１２ ０．８３１０ ０．２８５ ２．３５２ ０．０１９ ０．１１２～１．２３０　

ｓｉｇｍａ２ ０．１１２８ ０．０１６ ６．８９１＜０．００１ ０．０８１～０．１４４　
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２．２．４　模型拟合　将天津市２００４年１月—２０１５

年１２月结核病月发病率数据作为训练集拟合ＳＡ

ＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２模型，其中 ＭＡＥ＝

０．３０６，ＭＳＥ＝０．２２４。见图６。
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图６　２００４年１月—２０１５年１２月天津市结核病月发病率拟合结果

犉犻犵狌狉犲６　ＦｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｍｏｎｔｈｌｙｉｎｃｉｄｅｎｃｅｏｆＴＢｉｎＴｉａｎｊｉｎＣｉｔｙｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙ２００４ｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０１５

２．２．５　模型效果评价　将２０１６年１—１２月结核病

月发病率进行回代预测，实际发病例数均在预测发

病例数的９５％犆犐内，模型拟合良好，具有较好的预

测性能，其中 ＭＡＥ＝０．１６９，ＭＳＥ＝０．０８１，可对天

津市结核病的发病数进行较准确的预测。见图７、

表３。
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图７　２０１６年１—１２月天津市结核病月发病率预测结果

犉犻犵狌狉犲７　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｍｏｎｔｈｌｙｉｎｃｉｄｅｎｃｅｏｆＴＢｉｎＴｉａｎｊｉｎＣｉｔｙｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０１６
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表３　２０１６年１—１２月实际发病率与预测值比较（／１０万）

犜犪犫犾犲３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｔｕａｌｉｎｃｉｄｅｎｃｅａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓ

ｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０１６（／１０００００）

月份 预测值 实际值 绝对误差 相对误差（％）

１ １．７６０６ ２．０８１５ －０．３２０９ －１５．４１７

２ １．７６１１ １．８４８８ －０．０８７７ －４．７４３

３ １．７７０１ １．９１９９ －０．１４９８ －７．８０２

４ １．９３５４ １．９２６４ ０．００９０ ０．４６７

５ １．８１２３ １．７９０６ ０．０２１７ １．２１２

６ １．７６２３ １．８２２９ －０．０６０６ －３．３２４

７ １．７６３２ １．７６４８ －０．００１６ －０．０９１

８ １．２７８６ １．８５５３ －０．５７６７ －３１．０８０

９ １．７５３４ ２．２２３７ －０．４７０３ －２１．１５０

１０ １．６５８９ １．３７６９ ０．２８２０ ２０．４８０

１１ １．２７９６ １．２６０５ ０．０１９１ １．５１５

１２ １．２５０５ １．２７３５ －０．０２３０ －１．８０６

２．２．６　模型预测　利用ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，

１）１２对天津市２０１７年１月—２０１９年１２月肺结核发

病率进行预测，结果显示天津市结核病月发病率将

总体呈现下降趋势，春季高发，冬季发病率降低，符

合结核病发病规律，预测结果可供参考。见图８、

表４。

!"

!""# !""$ !""% !"&& !"&' !"&# !"&$ !"&%

#
$

%
!

(
&
"

&
"

)

'

!

&

"

'()

*+)

图８　ＳＡＲＩＭＡ对２０１７年１月—２０１９年１２月天津市结核病月发病率预测结果

犉犻犵狌狉犲８　ＭｏｎｔｈｌｙｉｎｃｉｄｅｎｃｅｏｆＴＢｉｎＴｉａｎｊｉｎＣｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＳＡＲＩＭＡｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙ２０１７ｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０１９

表４　ＳＡＲＩＭＡ对２０１９年７—１２月天津市结核病月发病的

预测值

犜犪犫犾犲４　ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅｏｆＳＡＲＩＭＡｆｏｒｍｏｎｔｈｌｙｉｎｃｉｄｅｎｃｅ

ｏｆＴＢｉｎＴｉａｎｊｉｎＣｉｔｙｆｒｏｍＪｕｌｙｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ２０１９

月份 预测发病人数 ９５％犆犐

７月 ２９３ ２２１～３５６

８月 ３０４ ２３７～３６９

９月 ２８３ ２１２～３４５

１０月 ２５２ １７３～３３１

１１月 ２３４ １４０～３２９

１２月 ２２９ １３４～３２３

３　讨论

随着深度学习和数据挖掘技术的日渐成熟，

Ｐｙｔｈｏｎ语言风靡全球。在信息爆炸和多学科融合

的大数据时代，Ｐｙｔｈｏｎ语言作为一门通用语言在统

计学应用中的地位也愈加重要，相较于Ｒ语言，Ｐｙ

ｔｈｏｎ语言在前期数据收集、处理、建模和运行速度

等方面显示出卓越性能，因此本研究使用Ｐｙｔｈｏｎ

语言建立ＡＲＩＭＡ时间序列预测模型。

目前，有多种模型可用于传染病发病率的预测，

如 ＧＭ（１，１）模型
［１９］、马尔可夫链预测模型［２０］、

ＡＲＩＭＡ模型
［１３，２１２２］等。其中ＡＲＩＭＡ模型作为最
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经典的预测模型之一，可将时间序列分解为趋势性

成分、季节性成分和随机干扰，并对噪声进行分析处

理，预测精度较高，是传染病时间序列预测模型中最

重要的手段［２３］。胡晓媛等［２４］应用ＳＡＲＩＭＡ 模型

对全国肺结核月发病率进行预测，预测 ＭＡＥ值为

０．４１６９９２。本研究ＭＡＥ值为０．１６９，较之稍高。秘

玉清等［２５］应用ＳＡＲＩＭＡ模型预测山东省结核病发

病趋势，得出发病率将呈现周期性上升的结论。鉴

于对天津市肺结核月发病率研究较少，本研究对天

津市结核病月发病率的流行病学趋势作了描述性研

究，并预测其未来发病趋势，可为天津市相关部门制

定防控措施提供理论依据。

本研究基于２００４年１月—２０１６年１２月天津

市结核病月发病率资料，将时间序列分解为趋势性、

季节性和随机噪声三部分，分析结核病的发病趋势

和季节性，最终确定ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２

为天津市结核病月发病率的最终模型。首先，利用

２００４年１月—２０１５年１２月数据建立最优模型，结

果显示ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２可较准确地拟

合实际月发病率，残差为白噪声序列，说明建模良

好。然后将２０１６年１—１２月结核病月发病率进行

回代预测，实际值均在预测值９５％犆犐内，说明模型

适用于对天津市未来结核病月发病率的预测。最

后，将ＳＡＲＩＭＡ（１，１，１）×（３，１，１）１２模型应用于对

２０１７年１月—２０１９年１２月结核病月发病率的预

测，可用预测值来估计未来结核病的流行强度，若

２０１７年１月—２０１９年１２月实际发病人数在预测发

病人数的９５％犆犐内，表明当月的结核病疫情基本

正常；若发现实际发病人数处于预测发病人数的

９５％犆犐外，则提示结核病疫情有可能发生异常
［１５］。

本研究将２０１６年１—１２月发病率进行回代预

测时，出现８—１０月份发病率相对误差和其他月份

相差较大的情况，其原因：一方面，可能是由于

ＡＲＩＭＡ模型作为经典的线性模型在处理具有非线

性特点的时间序列问题上表现出一定的局限性；另

一方面，结核病的发生发展具有多因素性，未来考虑

将除时间因素以外的其他混杂因素列入模型，以提

高其预测精度。

时间序列具有混沌现象，存在内在随机性和不

规则有序性［１１］。因此，对时间序列的预测在尽可能

抓取线性成分的基础上还应更多的关注非线性成

分。而ＡＲＩＭＡ模型作为一种线性模型在处理非线

性成分的问题上具有一定的不足，容易使预测精度

降低。目前，关于基于误差补偿思想和相空间重构

思想的 ＡＲＩＭＡ 混合模型已经崭露头角
［２６２７］。然

而，对于 ＡＲＩＭＡＳＶＭ、ＡＲＩＭＡＬＳＴＭ 等混合模

型虽预测效果较单纯ＡＲＩＭＡ模型较好，但解释性

差。在ＡＲＩＭＡ模型建模过程中，残差应通过白噪

声检验才能判断建模是否合理，而对残差进行相空

间重构则需要残差具有混沌性，而非随机序列，以上

矛盾之处此类混合模型无法给出合理的解释。另

外，关于将ＡＲＩＭＡ模型和各类神经网络相结合的

混合模型也层出不穷，研究结果显示其预测精度相

较于单纯ＡＲＩＭＡ模型高，但由于神经网络背后数

学理论仍处于“黑箱子”状态，其混合模型预测的准

确性和重复性仍有待探讨。神经网络模型的训练效

果和预测精度随着数据量的增大和数据维度的增高

而增大，基于时间序列数据短期预测的特点，将神经

网络运用于时间序列中，其理论有待完善。ＡＲＩＭＡ

模型常用于短期预测，因此，其预测结果需要随着数

据量的更新而不断更新，如何将ＡＲＩＭＡ和其他各

种预测模型如灰色模型、隐马尔可夫链等有效结合，

通过充分提取时间序列的线性和非线性成分，控制

随机误差，提高预测的准确度和精确度，是今后研究

的方向。
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