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〔摘要〕　目的／意义 探究前沿技术在肾综合征出血热发病率预测中的应用，梳理、组合多种时序分析方法，
评价并筛选最佳模型。方法／过程 利用２００４—２０２０年全国肾综合征出血热发病率数据，基于统计学方法的ＳＡ
ＲＩＭＡ、ＳＴＬ－ＡＲＩＭＡ、ＴＢＡＴＳ模型，基于神经网络的 ＮＮＡＲ、ＬＳＴＭ模型，基于３种加权方式的 ＳＡＲＩＭＡ－
ＬＳＴＭ组合模型进行预测，运用 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ综合评价模型效果。结果／结论 ＳＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ在单
一模型中较优；ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ组合模型效果相较单一模型均有提升；基于误差倒数法的 ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ
组合模型为最优模型。本研究有望为肾综合征出血热发病预警系统模型设计提供技术支持与参考。
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１　引言

传染病暴发构成重大公共安全挑战，对人类社

会造成深远影响。随着信息技术的发展，以数字化

和网络化为标志的现代信息技术成为突发公共卫生

事件应急管理现代化与智能化的基础［１］。传染病预

测模型通过分析疾病特性与传播模式，基于历史数

据预测未来趋势，有助于了解疾病的传播机制，并

为防控措施提供理论依据［２］。肾综合征出血热

（ｈｅｍｏｒｒｈａｇｉｃｆｅｖｅｒｗｉｔｈｒｅｎａｌｓｙｎｄｒｏｍｅ，ＨＦＲＳ）是严
重影响我国公共卫生的乙类传染病，近年来全国所

有省市均有病例报告［３－４］，对全社会持续构成威胁，

且其呈现复杂的地区分布特征，加剧了疫情防控的

复杂性。因此，开展更为精准的 ＨＦＲＳ发病率预警
模型研究显得尤为迫切与重要。

国内ＨＦＲＳ预测模型研究多针对局域地区，且
算法模型创新和疾病种类相对较少，多数研究仅使

用２～３种模型预测方法［５］，在多模型比较、机器

学习组合模型构建方面探索相对有限，难以满足高

效、精确预测需求。本研究创新地应用组合模型，

为ＨＦＲＳ防控提供有力支持，并为传染病预警系统
的优化及公共卫生政策制定提供科学依据。

２　资料与方法

２１　资料来源

资料来源于公共卫生科学数据中心 （ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗｐｈｓｃｉｅｎｃｅｄａｔａｃｎ／），包括全国ＨＦＲＳ按地区分
布的发病数、死亡数、发病率等数据，整合２００４—
２０２０年全国 ＨＦＲＳ逐月发病率资料。以 ２００４年 １
月—２０１８年１２月全国 ＨＦＲＳ发病率数据作为训练
数据，以２０１９年１月—２０２０年１２月数据作为测试
数据。选择均方根误差 （ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、平 均 绝 对 误 差 （ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差 （ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒ
ｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）评估模型预测效果。

２２　方法

主要工具为Ｒ语言和Ｐｙｔｈｏｎ语言，实现季节性

自回归积分滑动平均 （ｓｅａｓｏｎａｌａｕｔｏ－ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅ
ｇｒａｔｅｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＳＡＲＩＭＡ）、ＳＴＬ（ｓｅａｓｏｎａｌ－
ｔｒｅｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｅｓｓ）、
ＴＢＡＴＳ（ｔｒｉｇｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ，Ｂｏｘ－Ｃｏｘｔｒａｎｓｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ，ＡＲＭＡ ｅｒｒｏｒｓ，ｔｒｅｎｄａｎｄｓｅａｓｏｎａｌｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔｓ）、神经网络自回归 （ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｕｔｏｒｅｇｒｅｓ
ｓｉｏｎ，ＮＮＡＲ）和长短时记忆网络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）模型的建立，基于预测效
果组合建立ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ模型，最后综合３种损
失函数评价模型效果。研究技术路线框架，见图１。

图１　研究技术路线框架

２２１　ＳＡＲＩＭＡ模型　ＳＡＲＩＭＡ模型一般形式为ＳＡ
ＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）（Ｐ，Ｄ，Ｑ）ｓ。本研究建模思路：第１
步，原始序列平稳性检验，非平稳则进行差分运算；

第２步，若原始序列或差分后序列平稳，则展开白噪
声检验；第３步，模型为非白噪声序列并且具有季节
性，则考虑拟合 ＳＡＲＩＭＡ模型，进行模型定阶、参
数估计和择优；第４步，拟合模型残差的白噪声检
验；第５步，选择最佳模型展开ＨＦＲＳ发病率预测。
２２２　ＳＴＬ－ＡＲＩＭＡ模型　针对 ＨＦＲＳ发病率的
预测，还有一种在时间序列预测领域中常见的思

路，即 “先分解，后预测”。ＳＴＬ是一种通用且稳
健的时间序列分解方法［６］，将时序数据分解为季

节、趋势和残差３个分量，分别展开分析和预测。
首先通过ＳＴＬ分解数据，再利用自回归差分移动平
均 （ａｕｔｏ－ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩ
ＭＡ）模型建模预测，最终将３个分解项的预测结
果加总为最终预测结果。

２２３　ＴＢＡＴＳ模型　针对 ＨＦＲＳ发病率时间序列
的预测，ＴＢＡＴＳ模型包含傅里叶三角函数季节性、
Ｂｏｘ－Ｃｏｘ转换、ＡＲＭＡ残差、趋势项和季节项。相
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比ＳＴＬ和 ＡＲＩＭＡ模型，ＴＢＡＴＳ具有处理多种复杂
季节性模式时间序列的优势［７］，对传统的指数平滑

模型进行了改进，求解复杂周期性时间序列问

题［８］，能够对季节性因素进行不同程度的均衡。

２２４　ＮＮＡＲ模型　可以视为描述复杂非线性关系
和函数形式的神经元或节点网络，具有动态特性和高

容错性能［９］，基于神经网络框架，主要原理是利用

过去观测值为输入，预测未来观测值，通常由多个前

馈神经网络层组成，以是否包含隐藏层区分为简单

神经网络 （等价线性回归）和含隐藏层的神经网

络，通过添加隐藏层，神经网络则变得非线性。

２２５　ＬＳＴＭ模型　近年来，循环神经网络 （ｒｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）常用于时间序列的分
析与预测，能够获得很高的效率［１０］。１９９７年 ＬＳＴＭ
模型首次被提出［１１］，主要解决梯度消失问题。

ＬＳＴＭ是基于门控制单元结构的深度学习模型，可
以用于多种时序预测问题，本研究利用 ＬＳＴＭ对
ＨＦＲＳ发病率数据开展单变量时间序列预测。
２２６　ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ模型　ＳＡＲＩＭＡ模型可以
有效捕捉序列长、短期趋势和周期特征，ＬＳＴＭ模
型则适用于处理数据集中复杂的非线性和动态特

征，因此利用 ＳＡＲＩＭＡ和 ＬＳＴＭ的组合模型预测
ＨＦＲＳ发病率，可以同时处理线性和非线性的分量，
有效提升模型预测能力。选择并联模式组合模型，

其流程，见图２。

图２　ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ并联组合模型流程
　　注：ＳＡＲＩＭＡｐｒｅｄ和 ＬＳＴＭｐｒｅｄ分别表示 ＳＡＲＩＭＡ和 ＬＳＴＭ

模型的预测值；ＳＡＲＩＭＡｗｅｉｇｈｔ和ＬＳＴＭｗｅｉｇｈｔ分别表示模型组合

时对应的权重。

作为定结构组合预测方法，其中单一预测模型

的种类以及用于模型组合的权重均不变，通用表达

式，见公式 （１）。其中，ｗｉ为第ｉ个预测模型的权重

（∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉ＝１），ｆｉ（ｔ）为第ｉ个预测模型在ｔ时刻的预

测值，ｎ为参与组合的模型个数，Ｈｙｂｒｉｄｐｒｅｄ ［ｔ］为
加权不同模型得到的组合模型在ｔ时刻的预测值。

Ｈｙｂｒｉｄｐｒｅｄ［ｔ］＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｆｉ（ｔ），ｉ＝１，２，…，ｎ （１）

模型权重的确定方法有以下３种，均满足 ｎ为
参与组合的模型个数，ｗｉ为第ｉ个预测模型的权重，

且∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉ＝１的条件

［１２］。一是等权平均法，即各预

测模型的权重相等，见公式 （２）。二是误差倒数
法，利用各预测模型相对误差的倒数确定权重，见

公式 （３）。三是 Ｃｒｉｔｉｃ客观权重赋值法，是一种基
于训练数据的集成学习方法，根据预测结果与真实

标签间的误差大小，分配组合权重，见公式 （４）。

ｗｉ＝
１
ｎ，ｉ＝１，２，…，ｎ （２）

ｗｉ＝
ε－１ｉ

∑
ｎ

ｊ＝１
ε－１ｊ

，ｉ＝１，２，…，ｎ
（３）

ｗｉ＝
ＲＭＳＥ－１ｉ

∑
ｎ

ｊ＝１
ＲＭＳＥ－１ｊ

，ｉ＝１，２，…，ｎ
（４）

３　结果

３１　ＨＦＲＳ发病率概况分析

使用加法模型对原始数据进行时间序列分解，

见图３。

图３　２００４—２０２０年全国ＨＦＲＳ发病率时间序列分解
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由季节项分解得知 ＨＦＲＳ呈明显的季节性，且
以１２个月为周期，这与大多数乙类传染病的规律
相似；每年有两个高峰期，第２个高峰的发病率明
显高于第１个，也即ＨＦＲＳ常见发病于冬春季节。

３２　ＳＡＲＩＭＡ模型建立

利用ＡＤＦ和ＫＰＳＳ两种统计方法检验序列平稳
性，结合两种方法得知序列非平稳。由 Ｌｊｕｎｇ－Ｂｏｘ
检验得到序列为非白噪声，考虑其季节性，对数据

进行以１２个月为周期的季节差分。根据序列特征
和滞后项，并结合 ＳＡＲＩＭＡ模型相关参数取值一般

不超过 ５的规律［１３］，利用 Ｒ中 ａｕｔｏａｒｉｍａ（）函
数，在默认区间内自动搜索参数，设定搜索的 ｐ、
ｑ、Ｐ、Ｑ的最大值为５，设定 ｓｔｅｐｗｉｓｅ＝ＴＲＵＥ，通
过逐步法选择模型，搜索区间内的每一对由 ＫＰＳＳ
检验确认的ｄ和Ｄ都将使用ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）（Ｐ，
Ｄ，Ｑ）ｓ模型拟合给定的时间序列数据，并使用信息
准则确定最佳模型。得到 ＨＦＲＳ发病率数据的最优
模型为ＳＡＲＩＭＡ（２，１，１）（１，１，０）１２。其中最佳
模型对应的ＡＩＣ＝－１０１７６２６，Ｌｊｕｎｇ－Ｂｏｘ检验的
Ｐ值为０９０６，残差为白噪声。得到拟合模型诊断
图，见图４。

图４　ＳＡＲＩＭＡ模型诊断

　　模型拟合得到的序列残差随着时间的变化基本
稳定；核密度估计 （ｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＫＤＥ）
曲线走势紧随标准正态分布；正态 Ｑ－Ｑ（ｑｕａｎｔｉｌｅ
－ｑｕａｎｔｉｌｅ）图也印证了残差是正态分布的；最后残
差序列自相关图显示其不存在自相关。该模型具有

较好的拟合效果，可用于进一步预测。真实值与预

测值的比较，见图５。

图５　测试集上ＳＡＲＩＭＡ模型真实值与预测值比较
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３３　ＳＴＬ－ＡＲＩＭＡ模型建立

使用 Ｒ中 ｓｔｌｆ（）函数实现 ＳＴＬ－ＡＲＩＭＡ，利
用网格搜索法确认 ｓｗｉｎｄｏｗ的最优取值为５，自动
选参函数在默认区间搜索得到最佳模型为 ＡＲＩＭＡ
（２，１，１），ＡＩＣ＝－１２３０４５，残差序列 Ｌｊｕｎｇ－
Ｂｏｘ检验的 Ｐ值为０７７３，为白噪声。真实值与预
测值的比较，见图６。

图６　测试集上ＳＴＬ－ＡＲＩＭＡ、ＴＢＡＴＳ、

ＮＮＡＲ模型真实值与预测值比较

３４　ＴＢＡＴＳ模型建立

利用Ｒ中 ｔｂａｔｓ（）函数建立 ＴＢＡＴＳ模型，根
据 ＡＩＣ最小化原则自动确定参数得到：ＴＢＡＴＳ
（０２９５，｛３，０｝，１，｛＜１２，５＞｝），其中０２９５为
Ｂｏｘ－Ｃｏｘ变换的参数，ＡＲＭＡ模型的 ｐ＝３、ｑ＝０，
季节周期长度为１２，傅里叶级数为５，模型对应的
ＡＩＣ＝－７３７６０，残差序列 Ｌｊｕｎｇ－Ｂｏｘ检验的 Ｐ值
为０８８４，为白噪声。真实值与预测值的比较，见
前文图６。

３５　ＮＮＡＲ模型建立

对于ＮＮＡＲ模型，由于 ＨＦＲＳ发病率数据具有
季节性，因此增加同一个季节的最后观测值为输

入。利用Ｒ中ｎｎｅｔａｒ（）函数建模，通过交叉验证
法得到λ为０６，函数拟合得到最佳模型为 ＮＮＡＲ
（４，１，１５）１２。残差序列Ｌｊｕｎｇ－Ｂｏｘ检验的 Ｐ值为
０１５５，为白噪声。真实值与预测值的比较，见前
文图６。

３６　ＬＳＴＭ模型建立

利用Ｐｙｔｈｏｎ构建ＬＳＴＭ模型，主要建模步骤如
下。第１步，数据准备：将数据以 １２个为一组切
分，形成多个时间窗口，将这些时间窗口作为输入

数据，下一个时间点的数据则作为输出，正则化处

理并划分训练集、测试集。第２步，模型构建：形
成 ［样本，时间步长，特征数］格式的数据，为减

少计算复杂度设置时间步长为１，特征为周期１２。
第３步，模型训练：关键参数对训练集 ＲＭＳＥ的影
响，见表１，通过比较确定最佳参数，其中，隐藏
层中设置６个神经元、批量大小设置为１、设置优
化器为 Ａｄａｍ，模型的损失函数为均方误差。第 ４
步，模型预测：利用已训练模型对测试数据展开预

测。第５步，误差计算：将预测数据反归一化，即
转换为同一单位，计算相应误差指标。真实值与预

测值的比较，见图７。

表１　关键参数对预测准确率的影响

隐藏层神经元 批量大小 优化器 ＲＭＳＥ

５ １ Ａｄａｍ ００１０６４

６ １ Ａｄａｍ ００１０３０

７ １ Ａｄａｍ ００１１１６

６ １ Ａｄａｍ ００１０３０

１６ Ａｄａｍ ００１５７９

３２ Ａｄａｍ ００１６１５

６４ Ａｄａｍ ００２３１９

６ １ ＳＧＤ ００１７５５

Ａｄａｍ ００１０３０

Ａｄａｇｒａｄ ００２９６８

ＲＭＳｐｒｏｐ ００１１０９

图７　测试集上ＬＳＴＭ模型真实值与预测值比较
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３７　ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ模型建立

利用 Ｐｙｔｈｏｎ构建组合模型，基于等权平均法、
误差倒数法和 Ｃｒｉｔｉｃ客观权重赋值法的组合模型分
别命名为并联组合１、并联组合２和并联组合３，３
种并联组合模型的权重，见表 ２。单一模型以及
ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ组合模型的预测结果，见图８。

表２　３种并联组合模型权重

组合类别 模型 权重

并联组合１ ＳＡＲＩＭＡ ０５０

ＬＳＴＭ ０５０

并联组合２ ＳＡＲＩＭＡ ０４７

ＬＳＴＭ ０５３

并联组合３ ＳＡＲＩＭＡ ０４５

ＬＳＴＭ ０５５

图８　测试集上ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ组合模型真实值

与预测值比较

３８　预测模型比较与评价

分别计算各模型在测试集上的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和

ＭＡＰＥ指标值，评价各模型预测效果，见表 ３。比

较ＨＦＲＳ预测模型效果时，通常 ＲＭＳＥ＜００１认为

预测效果较优，ＲＭＳＥ越小，预测效果越好；ＰａｏＨ

Ｔ［１４］提出ＭＡＰＥ为５％～１０％时预测模型高度准确，

为１０％～２０％时被认为较好，为２０％～５０％时表示

模型可接受；３项指标均满足值越小，预测效果越

好。通过以上比较规则，综合图像以及表３中的指

标值可知，对于单一模型，ＳＴＬ－ＡＲＩＭＡ、ＴＢＡＴＳ、

ＮＮＡＲ模型的效果中等；ＳＡＲＩＭＡ和 ＬＳＴＭ模型在
ＨＦＲＳ发病率预测的各项指标都较优，其中 ＬＳＴＭ
已经满足较优模型的指标范围。对于 ＳＡＲＩＭＡ－
ＬＳＴＭ并联组合模型，３种组合模型预测的各项指标
相较单一模型都有一定提升，其中达到最佳效果的

是并联组合２，即以误差倒数法确定权重的 ＳＡＲＩ
ＭＡ－ＬＳＴＭ并联组合模型。

表３　预测模型在测试集上的预测效果评价

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ（％）
ＳＡＲＩＭＡ ００１２２４ ０００９８１ １８４３
ＳＴＬ－ＡＲＩＭＡ ００１２８９ ００１０６９ ２２６９
ＴＢＡＴＳ ００３７２０ ００３３１４ ３７２９
ＮＮＡＲ ００１６６０ ００１３５７ ３０２７
ＬＳＴＭ ０００９９８ ０００７０５ １４０８
并联组合１ ０００９４１ ０００５２２ ９５５
并联组合２ ０００９４０ ０００５１９ ９３２
并联组合３ ０００９４２ ０００５２０ ９４３

４　讨论

鉴于中国在国际公共卫生领域扮演着重要角

色，且传染病是中国的主要疾病负担之一［１５］，紧紧

围绕多渠道全维度传染病风险自动识别与早期智能

探测预警［１６］，加强传染病监测数据的时序预测模型

研究，对于实时监控疫情动态并迅速实施防控举措

至关重要。本研究聚焦探寻 ＨＦＲＳ发病率预测的最
佳模型，比较基于传统统计学方法的ＳＡＲＩＭＡ、ＳＴＬ
－ＡＲＩＭＡ和 ＴＢＡＴＳ模型，基于神经网络的 ＮＮＡＲ、
ＬＳＴＭ模型，以及 ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ组合模型在测试
集上的预测效果。

实验结果显示，单一模型中 ＬＳＴＭ和 ＳＡＲＩＭＡ
模型的３项指标值均较低，相较既有研究［１７－１８］实

验结果，本研究由于训练数据增加以及多种参数优

化操作，预测误差更低，均在００１附近；３种方法
得到的组合模型相较单一模型预测效果均有提升，

ＲＭＳＥ均小于００１，以及ＭＡＰＥ均小于１０％，属于
高度准确的预测模型，最佳组合模型为基于误差倒

数法的 ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ模型。ＳＡＲＩＭＡ与 ＬＳＴＭ都
是较好的ＨＦＲＳ发病率预测模型，并且二者的组合
能够在单一模型基础上进一步降低预测误差。
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５　结语

通过建立ＳＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ模型，可以同时利用
ＳＡＲＩＭＡ对周期、趋势的敏感性以及 ＬＳＴＭ的非线
性序列预测能力，实现预测精度的提升。ＳＡＲＩＭＡ
－ＬＳＴＭ组合模型以及这种建模思路可以拓展至更
多传染病的发病预测。本研究仍然存在一定局限

性：一是数据受限于公开资源，可能一定程度上影

响样本的充分性和时效性；二是优化的串联组合、

非线性组合［１９］、集成学习［２０］等组合建模技术有待

进一步探索；三是未深入分析地域性流行异质性及

气象、环境等外部因素对 ＨＦＲＳ的动态影响。未来
将进一步拓宽数据来源，考虑多维度数据，纳入多

种外部因素，以优化 ＨＦＲＳ预测模型。进一步强化
疫情的早期识别与反应能力，为医疗卫生资源配置

的科学决策提供坚实支撑，从根本上助力传染病的

防控与大流行的阻断。

作者贡献：唐诗诗负责实验设计、数据收集与分析、

论文撰写；李宇轩负责协助数据分析、论文修订；唐

圣晟负责论文修订；刘庆华负责提供临床专业指导、

论文审核；周毅负责提供指导、论文审核。
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