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　 　 【提　 要】 　 目的　 比较季节自回归移动平均模型(ＳＡＲＩＭＡ)、长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)、经验动态建模(ＥＤＭ)在包

含及不包含气象因素的情况下预测潍坊市肾综合征出血热(ＨＦＲＳ)发病的效果ꎬ探索最佳预测模型ꎮ 方法　 选取 ２０１１ 年

１ 月至 ２０１７ 年 １２ 月潍坊市 ＨＦＲＳ 月发病率分别构建 ＳＡＲＩＭＡ 模型、单变量 ＬＳＴＭ 模型、单变量 ＥＤＭ 模型ꎬ以及包含气

象因素的 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型、多变量 ＬＳＴＭ 模型、多变量 ＥＤＭ 模型ꎬ对 ２０１８ 年 １ 月至 ２０１８ 年 １２ 月的月发病率进行预测ꎬ并
比较各模型的预测效果ꎮ 结果　 ＳＡＲＩＭＡ 模型的平均绝对误差百分比(ＭＡＰＥ)为 ４２􀆰１７％ꎬ ＳＡＲＩＭＡＸ 模型未通过参数

检验ꎻ单变量 ＬＳＴＭ 模型、多变量 ＬＳＴＭ 模型的 ＭＡＰＥ 分别为 ４８􀆰４０％ꎬ１６􀆰１９％ꎻ单变量 ＥＤＭꎬ多变量 ＥＤＭ 模型的 ＭＡＰＥ
分别为 ５５􀆰００％ꎬ５１􀆰７９％ꎮ 结论　 包含气象因素的多变量 ＬＳＴＭ 模型对潍坊市 ＨＦＲＳ 发病率预测效果最佳ꎬ预测结果可为

未来 ＨＦＲＳ 的防控提供参考ꎮ
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　 　 肾综合征出血热 ( ｈｅｍｏｒｒｈａｇｉｃ ｆｅｖｅｒ ｗｉｔｈ ｒｅｎａｌ
ｓｙｎｄｒｏｍｅꎬＨＦＲＳ)是一种由汉坦病毒引起的自然疫源

性疾病ꎬ其以啮齿动物为主要传染源ꎬ对人类健康造成

严重影响ꎮ ＨＦＲＳ 广泛流行于欧亚国家ꎬ而我国是受

其影响严重的国家之一[１]ꎮ 近年来山东省 ＨＦＲＳ 发病

数常居全国前列ꎬ其中潍坊市是山东省内较为严重的

疫区之一[２]ꎮ 既往研究表明 ＨＦＲＳ 流行呈明显的季节

性分布ꎬ气象因素能够在一定程度上通过植被覆盖、鼠
类种群密度等影响 ＨＦＲＳ 的发病[３]ꎮ 然而过去对

ＨＦＲＳ 的预测研究通常只使用发病率ꎬ纳入气象因素

进行预测的研究相对较少ꎮ 因此ꎬ本研究通过应用长

短期记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ) [４]ꎬ季
节自回归移动平均模型( ｓｅａｓｏｎａｌ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅ￣
ｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬＳＡＲＩＭＡ) [５]ꎬ经验动态

建模( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬＥＤＭ) [６]ꎬ并结合

气象因素对潍坊市 ＨＦＲＳ 发病趋势进行预测ꎬ比较三

种模型在包含气象因素和不包含气象因素的情况下的

拟合及预测效果ꎬ以期为 ＨＦＲＳ 的防控提供数据支撑

和科学依据ꎮ

资料与方法

１􀆰 资料来源

２０１１ 年至 ２０１８ 年潍坊市 ＨＦＲＳ 月发病资料来自

中国疾病预防控制信息系统(ＣＩＳＤＣＰ)ꎻ同时期气象

数据来源自中国气象数据网ꎬ包括平均温度(℃)、平
均相对湿度 (％)、 累积降雨量 ( ｍｍ)、 平均风速

(ｍ / ｓ)ꎻ人口信息来自于«山东省统计年鉴»ꎮ
２􀆰 分析方法

(１)季节自回归移动平均模型(ＳＡＲＩＭＡ)
ＳＡＲＩＭＡ 是一种用于时间序列分析的统计模型ꎬ

在 ＡＲＩＭＡ 模型的基础上考虑季节性因素的影响来增

强预测的准确性ꎮ 其表达式 ＳＡＲＩＭＡ(ｐꎬｄꎬｑ)(ＰꎬＤꎬ
Ｑ)ｓ 中ꎬｐ 为自回归阶数ꎬＰ 为季节自回归阶数ꎻｄ 为差
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分阶数ꎬＤ 为季节差分阶数ꎻｑ 为移动平均阶数ꎬＱ 为

季节移动平均阶数ꎻｓ 为周期ꎮ ＳＡＲＩＭＡＸ 则是将多元

线性回归与 ＳＡＲＩＭＡ 模型相结合ꎬ在 ＳＡＲＩＭＡ 模型的

基础上同时考虑外生变量的影响[５]ꎮ 建模过程通常

包括确定合适的阶数ꎬ使用样本数据进行参数估计ꎬ构
建最优 ＳＡＲＩＭＡ 模型ꎬ然后加入外生变量分别构建

ＳＡＲＩＭＡＸ模型并根据赤池信息量准则(Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬ ＡＩＣ)确定最优模型ꎮ

(２)长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)
ＬＳＴＭ 是循环神经网络( ｒｅｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ

ＲＮＮ)的变型ꎬ它在解决传统 ＲＮＮ 面临的长期依赖问

题上具有显著的优势[７]ꎮ 其核心组件是 ＬＳＴＭ 单元ꎬ
每个单元由记忆细胞和三个门组成ꎬ包括遗忘门、输入

门和输出门ꎮ 因此 ＬＳＴＭ 可以选择性地遗忘和保留

信息ꎬ从而更好地解决 ＲＮＮ 因长期依赖历史信息而

导致的梯度消失和梯度爆炸的问题ꎮ 多变量 ＬＳＴＭ
模型[４]是传统单变量 ＬＳＴＭ 模型的扩展ꎬ在 ＬＳＴＭ 的

基础上将输入序列扩展为具有多个特征或维度的向

量ꎮ 在包含多个变量的复杂系统中ꎬ多变量 ＬＳＴＭ 模

型能够同时考虑多个变量之间的相互影响从而更好地

捕捉时间序列的特征ꎮ
(３)经验动态建模(ＥＤＭ)
ＥＤＭ 是一种基于相空间重构理论的用于研究非

线性系统的方法ꎬ它能够通过时间序列滞后坐标嵌入

法直接从原始时间序列数据恢复原系统动力模

式[６ꎬ８]ꎮ 其最大的特点是抛弃传统数据分析中的公式

化方法ꎬ仅仅从时间序列中重构动态系统的行为ꎮ 根

据 Ｔａｋｅｎｓ 嵌入定理ꎬ对于时间无限长且无噪声的 ｄ 维

吸引子的时间序列{ｘ(ｍ)}ꎬ都可以通过嵌入重构一

个 ｎ 维(ｎ≥２ｄ＋１)的拓扑不变的相空间[９]ꎬ即重构一

个与原动力系统等价的相空间ꎬ只需考察一个维度的

分量ꎬ并将它在某些时间延迟点上的测量作为新的维

度ꎬ而通过这种滞后时间坐标嵌入重建所得到的影子

流形则保留了原动力系统的基本特征[１０]ꎮ 简言之ꎬ当
时间序列足够长时可以在高维空间重建原系统动力模

式ꎮ
如图 １ꎬ假设真实动力系统是由 Ｘ、Ｙ、Ｚ 三个相互

影响的变量组成的非线性动力系统ꎮ 单变量 ＥＤＭ 模

型通过单一嵌入的方法ꎬ将时间序列 Ｘ( ｔ)及其滞后作

为新的维度重构相空间以完成对 Ｘ 未来趋势的预测ꎻ
多变量 ＥＤＭ 模型则是通过多元嵌入ꎬ将 Ｘ( ｔ)、Ｙ( ｔ)及
其滞后一起纳入作为新的维度重构相空间以完成对 Ｘ
未来趋势的预测[１１]ꎮ

３􀆰 预测模型构建

选取 ２０１１ 年 １ 月至 ２０１７ 年 １２ 月潍坊市 ＨＦＲＳ
月发病率分别建立 ＳＡＲＩＭＡ 模型、单变量 ＬＳＴＭ 模

型、单变量 ＥＤＭ 模型ꎬ以及包含气象因素的 ＳＡＲＩＭＡＸ

图 １　 真实动力系统、单变量 ＥＤＭ、多变量 ＥＤＭ 模型

对比示意图

模型、多变量 ＬＳＴＭ 模型、多变量 ＥＤＭ 模型ꎬ为使模

型之间能够进行比较并且提高预测精度ꎬ以滚动预测

方法对 ２０１８ 年 １ 月至 ２０１８ 年 １２ 月的月发病率进行

预测ꎮ 最后采用平均绝对误差百分比(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＰＥ)、平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏ￣
ｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒ￣
ｒｏｒꎬＲＭＳＥ)作为预测模型效果的评价指标ꎮ

４􀆰 分析软件

模型的建立均使用 Ｒ ４.０.５ 软件ꎮ 检验水准 α ＝
０􀆰０５ꎮ

结　 果

１􀆰 肾综合征出血热发病概述

２０１１－２０１８ 年潍坊市累积报告 ＨＦＲＳ 发病 ２２３６
例ꎬ月平均发病率为 ０􀆰２５ / １０ 万ꎮ 对发病率原始时间

序列进行分解ꎬ如图 ２ꎬ潍坊市 ＨＦＲＳ 疫情整体形势稳

定ꎬ在 ２０１２ 年出现小高峰ꎻ季节性显著ꎬ呈双峰分布ꎬ
存在较为平缓的春峰以及陡峭的冬峰ꎮ

２􀆰 相关性分析

２０１１－２０１８ 年潍坊市气象因素与发病率间的分布

均非正态ꎬ因此使用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关分析ꎬ结果见表 １ꎮ
月平均温度与月总降水与 ＨＦＲＳ 月发病率之间的相关

系数分别为－０􀆰４０ꎬ－０􀆰３２ꎬ且均具有统计学意义(Ｐ <
０􀆰０５)ꎬ因此将温度以及降水纳入后面的预测模型探究ꎮ

３􀆰 ＳＡＲＩＭＡ 模型与 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型

对 ２０１１－２０１７ 年的月发病率时间序列进行单位

根检验ꎬ为非平稳序列(Ｐ＝ ０􀆰２８９)ꎬ对其进行 １ 阶差分

以及季节差分ꎬ得到平稳时间序列(Ｐ<０􀆰０５)ꎮ 绘制自

相关及偏自相关图ꎬ确定 ｐꎬｑ 的大概范围ꎬ并对参数进

行逐一尝试ꎬ最终确定 ＡＲＩＭＡ(０ꎬ１ꎬ２) ×(２ꎬ１ꎬ０) １２为

最优 ＳＡＲＩＭＡ 模 型 ( ＡＩＣ ＝ － ７１􀆰４６ )ꎮ 在 ＡＲＩＭＡ

􀅰４９３􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



(０ꎬ１ꎬ２)×(２ꎬ１ꎬ０) １２模型的基础上ꎬ分别将温度、降水

作为外生变量建立 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型ꎮ 结果如表 ２ꎬ下
列 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型中气象变量作为模型参数均无统计

学意义ꎬ因此舍弃 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型ꎮ

图 ２　 潍坊市 ２０１１－２０１８ 年 ＨＦＲＳ 月发病率时间序列分解图

表 １　 气象因素与 ＨＦＲＳ 发病率的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析

温度 降水 相对湿度 风速

降水 ０.６７∗

相对湿度 ０.４５∗ ０.６１∗

风速 ０.０９ ０.０３ －０.５０∗

ＨＦＲＳ 发病率 －０.４０∗ －０.３２∗ －０.１７ ０.０３

　 　 ∗:Ｐ<０.０５ꎮ

４􀆰 单变量 ＬＳＴＭ 模型与多变量 ＬＳＴＭ 模型

对于单变量 ＬＳＴＭꎬ利用 ＨＦＲＳ 月发病率作为输

入序列ꎮ 而对于多变量 ＬＳＴＭꎬ分别以三种变量组合

作为输入序列:一是发病率与温度ꎻ二是发病率与降

水ꎻ三是发病率、温度与降水ꎮ 考虑 ＨＦＲＳ 时间序列的

季节性和趋势性ꎬ将滑动窗口设置为 １２ꎬ并对模型参

数进行网格搜索ꎬ以找到适合每个输入配置的最佳

参数ꎮ 每组模型参数的训练都进行 １０ 次 １００ 个迭

代的尝试ꎬ最后选择不同输入配置下的最优模型ꎬ结
果如表 ３ꎮ

表 ２　 ＳＡＲＩＭＡ 模型与包含不同气象因素的 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型的参数检验及预测结果

模型 参数
回归系数检验

系数 Ｐ

Ｌｊｕｎｇ－Ｂｏｘ 检验

χ２ Ｐ
ＡＩＣ

ＭＡＰＥ(％)

拟合 预测

ＡＲＩＭＡ(０ꎬ１ꎬ２)×(２ꎬ１ꎬ０) １２ ０.００１ ０.９８ －７１.４６ ４０.３９ ４２.１７
ＡＲＩＭＡ(０ꎬ１ꎬ２)×(２ꎬ１ꎬ０) １２＋温度 温度 －０.００４７ ０.３１ ０.００２ ０.９６ －６９.７１ ４０.３０ ４３.１５
ＡＲＩＭＡ(０ꎬ１ꎬ２)×(２ꎬ１ꎬ０) １２＋降水 降水 －０.０００１ ０.３８ ０.００２ ０.９７ －６９.６６ ４０.４７ ４２.７４
ＡＲＩＭＡ(０ꎬ１ꎬ２)×(２ꎬ１ꎬ０) １２＋温度＋降水 温度 －０.００５０ ０.３５ ０.００３ ０.９６ －６７.９６ ４０.５４ ４３.９６

降水 －０.０００１ ０.４０

表 ３　 单变量 ＬＳＴＭ 模型与包含不同气象变量的多变量 ＬＳＴＭ 模型拟合及预测结果

模型 气象变量
拟合

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

预测

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

单变量 ＬＳＴＭ ０.０６ ０.０５ ２３.１９ ０.１１ ０.０８ ４８.４０
多变量 ＬＳＴＭ 月平均温度 ０.０２ ０.０１ ６.９７ ０.０３ ０.０２ １６.１９

月降水量 ０.０１ ０.０１ ５.３９ ０.０４ ０.０３ １６.８２
月平均温度＋月降水量 ０.０１ ０.０１ ４.８１ ０.０４ ０.０３ １７.９１

　 　 ５􀆰 单变量 ＥＤＭ 模型与多变量 ＥＤＭ 模型

对于单变量 ＥＤＭꎬ以 ２０１１－２０１７ 年月发病率时间

序列及其滞后进行相空间重构ꎬ对 ２０１８ 年月发病率进

行预测ꎮ 对于多变量 ＥＤＭꎬ分别以三种变量组合进行

相空间重构:一是发病率与温度ꎻ二是发病率与降水ꎻ

三是发病率、温度与降水ꎮ 为了防止构建扭曲的相空

间ꎬ对发病率时间序列进行 １ 阶差分使其平稳ꎮ 每种

变量组合又有不同的嵌入方法ꎬ对所有可能的模型进

行尝试ꎬ最后每种变量组合选取一个拟合以及预测效

果最佳的模型ꎬ结果如表 ４ꎮ
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表 ４　 单变量 ＥＤＭ 模型与包含不同气象变量的多变量 ＥＤＭ 模型拟合及预测结果

模型 气象变量
拟合

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

预测

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

单变量 ＥＤＭ ０.１５ ０.１０ ４９.１３ ０.１３ ０.１０ ５５.００
多变量 ＥＤＭ 月平均温度 ０.１７ ０.１１ ４７.８６ ０.０９ ０.０８ ５１.７９

月降水量 ０.１７ ０.１２ ５５.１６ ０.１３ ０.１０ ６２.４０
月平均温度＋月降水量 ０.１５ ０.０９ ４２.８５ ０.１０ ０.０８ ５６.８５

　 　 ６􀆰 预测模型比较

结合上文ꎬ分别选择各组表现最佳的预测模型进

行比较ꎮ 考虑到 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型中的气象变量均未通

过参数检验ꎬ我们忽略 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型ꎻ最优多变量

ＬＳＴＭ 模型为纳入温度与发病率作为输入的 ＬＳＴＭ 模

型ꎻ最优多变量 ＥＤＭ 模型为纳入温度与发病率作为

输入的 ＥＤＭ 模型ꎮ 各模型预测结果见图 ３ꎬ预测性能

比较见表 ５ꎮ

图 ３　 各模型 ＨＦＲＳ 月发病率预测结果

讨　 论

潍坊市作为国内 ＨＦＲＳ 高发区之一ꎬ近年来尽管

取得了一定的疫情控制成果ꎬ但仍面临着重要的公共

卫生挑战ꎮ 在过去的研究中已发现 ＨＦＲＳ 的发病与气

象因素密切相关ꎬ因此研究包含气象因素的预测模型

是否能提高预测精度对完善疫情预警系统具有现实

意义ꎮ
研究结果显示建立的 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型中纳入的气

象变量均无统计学意义ꎬ这或许是因为 ＳＡＲＩＭＡ 在进

行差分后已经解决了趋势性与季节性的问题ꎬ再将气

象因素纳入模型容易导致过拟合ꎮ 且气象因素与

ＨＦＲＳ 之间存在复杂的非线性关系[１２]ꎬ而 ＳＡＲＩＭＡＸ
是时间序列模型与多元线性回归的结合ꎬ因此无法捕

捉气象因素对 ＨＦＲＳ 的非线性影响ꎮ 通过对不同模型

进行比较ꎬ结果发现在短期预测潍坊市 ＨＦＲＳ 发病率

时ꎬ除 ＳＡＲＩＭＡＸ 模型以外包含气象变量的模型的预

测效果都较之前有所提升ꎬ其中结合气象变量的多变

量 ＬＳＴＭ 模型预测效果最佳ꎬ其次为 ＳＡＲＩＭＡ 模型ꎬ
再次是单变量 ＬＳＴＭ 模型ꎮ 这说明纳入气象因素有

利于提高模型的预测精度ꎬ其中 ＬＳＴＭ 作为一种高级

的循环神经网络能够进行深度学习并捕获变量之间的

非线性依赖ꎬ从而能够较好地捕捉气象因素与 ＨＦＲＳ
间的非线性关系[７ꎬ１３]ꎮ 而利用 ＥＤＭ 进行时间序列预

测需要使用足够长的时间序列才能重建原系统动力模

式[１４]ꎬ本研究中纳入时间序列较短ꎬ因此 ＥＤＭ 模型在

对 ＨＦＲＳ 的预测中表现相对欠佳ꎮ
本研究局限性在于发病数据来自传染病报告信息

管理系统ꎬ可能存在误报情况ꎻ以及考虑到在研究大范

围区域时ꎬ气象因素的影响可能会被稀释ꎬ本研究仅针

对潍坊市进行了分析ꎬ因此研究结论可能不具有普

遍性ꎮ
综上所述ꎬ本研究运用结合气象变量的多变量

ＬＳＴＭ 模型较为准确地预测了潍坊市 ＨＦＲＳ 的发病趋

势ꎬ希望能为当地制定更具针对性的疫情防控方案提

表 ５　 预测模型拟合以及预测效果比较

模型
拟合

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

预测

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

单变量模型 ＳＡＲＩＭＡ ０.１２ ０.０８ ４０.３９ ０.１１ ０.０８ ４２.１７
单变量 ＬＳＴＭ ０.０６ ０.０５ ２３.１９ ０.１１ ０.０８ ４８.４０
单变量 ＥＤＭ ０.１５ ０.１０ ４９.１３ ０.１３ ０.１０ ５５.００

多变量模型 多变量 ＬＳＴＭ ０.０２ ０.０１ ６.９７ ０.０３ ０.０２ １６.１９
多变量 ＥＤＭ ０.１７ ０.１１ ４７.８６ ０.０９ ０.０８ ５１.７９
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供参考ꎮ 后续将拓展研究地域并在不同时间尺度上对

ＨＦＲＳ 发病趋势进行深入探究ꎬ以期为 ＨＦＲＳ 预警系

统的完善提供科学依据ꎮ
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