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摘  要 

本文收集了2004年1月~2016年12月的新疆布病的月发病数，通过对数据进行序列平稳化、模型识别、

模型检验的处理，预测了2017年12个月的布病发病数，拟合了2016年2月~12月的值，并与2016年2月~12
月的实际值比较，最终建立了SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12模型(AIC = 1606.44)，具有较高的有效性和合理

性，该模型较好地拟合了新疆布病的新发病数，认为SARIMA模型可用于布病的短期预测和有效预防。 
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Abstract 
In order to fit the new incidence of brucellosis in Xinjiang, this paper uses ARIMA(P,D,q)(P,D,Q)12 
model to make short-term prediction and discusses the feasibility of the model. This paper collects 

 

 

*通讯作者。 

http://www.hanspub.org/journal/aam
https://doi.org/10.12677/aam.2021.104134
https://doi.org/10.12677/aam.2021.104134
http://www.hanspub.org


张隆 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.104134 1234 应用数学进展 
 

the monthly incidence of human brucellosis in Xinjiang from January 2004 to December 2016, and 
uses R software to find the optimal model and make prediction. First, the incidence of brucellosis 
in the 12 months of 2017 is predicted. Secondly, the value from February to December 2016 is fitted, 
and compared with the actual value from February to December 2016, the ARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 
model (AIC = 1606.44) is finally established, which has higher effectiveness and rationality. The 
model fits the new incidence of human brucellosis in Xinjiang well, and can be used for short-term 
prediction and effective prevention of brucellosis. 
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1. 引言 

在过去 30 多年中，平均 2 年就有一种新的能够影响人类健康的传染病出现，在这些新发传染病中有

75%都是人畜共患病[1]。布鲁氏菌病(简称布病)是由布鲁氏菌引起人和动物的一种共患性传染病，1905
年在我国上海首次被发现[2]，它是由布鲁氏菌属的小型革兰氏阴性球杆菌引起的慢性、人畜共患传染病，

传染源主要是病畜，感染动物可长期带菌，成为对动物和人类最危险的传染源[3]。 
新疆属于农业部布病防控区域化管理的一类地区，人间布病疫情呈较高的发病态势[4]。在新疆多数

人偏爱以牛羊肉为食，由于布病影响食品安全问题，所以预测布病的发病率有重要的意义。一是可以根

据布病预测数据，有针对性地开展防治工作，有助于提高布病预防控制工作的能力；二是在疫情监测工

作中，根据预测数据的置信区间，可以判断实际发病率是否在正常范围波动。一般年份(或月份)，传染病

的发病率按照既往的变化规律如线性趋势、季节性、周期性发生变动。如果实际发病率在预测值 95%置

信区间内波动，表明当月疫情基本正常，如果超出预测值 95%置信区间，表明当月疫情已不同于以往流

行规律，应警惕传染病暴发或流行的可能。因此，对传染病数据作预测是非常有必要的，常用的预测模

型方法有时间序列法、灰色系统法、人工神经网络法等。 
本文主要是用的时间序列法，例如有一些学者用了一些方法研究传染病的流行趋势，潘姣姣等人

(2012)分别用曲线回归法、指数平滑法和 ARIMA 模型模拟肺结核疫情的动态轨迹，结果显示其中 ARIMA
模型有效拟合了类似肺结核发病率的动态趋势[5]。陆波等人(2014)的研究，得出 ABIMA 模型能够有效预

测流感[6]。陈纯等人(2016)用 R 软件中的 Holt-Winter 指数匀滑模型和 SARIMA 有效地预测了广州市手

足口病的发病情况，结果 SARIMA 为较佳的预测分析模型[7]；易燕飞(2016)用了 ARIMA 时间序列模型

和 ARIMA 乘积模型，预测了乙类传染病中的乙肝、结核病和丙类传染病中的流行性感冒的传染病流行

趋势，结果显示 ARIMA 乘积模型的预测效果优于 ARIMA 模型[8]。徐秦琴等人(2017)用 SARIMA 模型

较好地拟合了淄博市流行性腮腺炎的动态变化[9]。汪鹏等人(2018)比较 ARIMA 模型和 Holt-Winters 模型

在武汉市流感样病例预测中的应用，结果 ARIMA 模型拟合效果较好，预测精度更高[10]。 
本文选用新疆布病发病数作为研究对象，主要用的时间序列的方法对新疆布病作拟合，并预测。其

中步骤为原始序列平稳性检验、模型识别、参数估计及模型诊断与优化、模型预测。 
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2. 资料与方法 

2.1. 数据来源 

如图 1 所示，新疆维吾尔自治区统计局报道的 2004 年 1 月~2016 年 12 月期间新疆人间布病的月发

病数，可以看出每年发病数有上升的趋势，在 6 月份前后为高峰期。 

2.2. 模型的建立 

1) 季节效应分析 
如图 2 所示，季节分解后，有上升的趋势性。有明显的季节性，并且以 1 年为周期，而且每年的布

病高发季节和低发季节都很稳定。 
 

 
Figure 1. Monthly incidence of brucellosis in Xinjiang from January 2004 to December 2016 (a) 
图 1. 2004 年 1 月~2016 年 12 月新疆布鲁氏菌病月发病数(a) 

 

 
Figure 2. Decomposition of seasonal factors of brucellosis in Xinjiang 
图 2. 新疆布病季节因素分解 
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2) SARIMA 模型介绍 
SARIMA 模型：较早的文献也称其为乘积 ARIMA 模型，是随机季节模型与 ARIMA 模型的结合，

对于时间序列{Z, t = 1, 2, ∙∙∙}有季节性、趋势性和周期性时，可以建立非平稳季节模型，表示为 SARIMA 
(p,d,q)(P,D,Q)的模型，其一般形式为[11]： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )1 1
Dds s s

p p t q Q tL L L L Z L Lφ θ εΦ − − = Θ  

其中： 

( ) 2
1 21 p

p pL L L Lφ φ φ φ= − − − −�  

( ) 2
21s s s Ps

P s s PsL L L Lφ φ φΦ = − − − −�  

( ) 2
1 21 q

q qL L L Lθ θ θ θ= − − − −�  

( ) 2
21s s s Qs

Q s s QsL L L LΘ = −Θ −Θ − −Θ�  

p 为非季节自回归阶数，P 为季节自回归阶数，q 为非季节移动平均阶数，Q 为季节自回归阶数。 ,d D 分

别为普通差分和季节差分的阶数，s 为季节的长度， tε 为白噪声序列。 
3) SARIMA 模型建立步骤 
根据对研究序列的分析可确定和建立适当的模型： 
a) 原始序列检验：ADF 单位根检验，当 P < 0.05 时可认为序列平稳。 
b) 非平稳序列平稳化：根据平稳序列 acf 图和偏自相关系数 pacf 图，选择适当的阶数。 
c) SARIMA 模型识别，模型识别过程中为了避免因经验不足而导致的模型识别不准确问题，使用Ｒ

软件 auto.arima 函数自动识别模型阶数，并给出模型参数[12]。 
d) 参数估计及模型诊断与优化：运用最大似然估计，充分利用序列的信息对模型中未知参数进行估

计。模型检验参数的显著性检验，当 P < 0.05 时可认为参数显著。通过模型检验的 SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)12
模型，可采用赤则准则(AIC)，贝叶斯信息准则(BIC)确定最优模型。 

e) 模型预测：选择最优模型，在 80%和 95%的置信区间进行短期预测。 
预测过程包括选择方法或者模型来拟合数据，然后根据拟合的模型进行预测，预测的好坏，用预测

精度来度量，该文用了两种误差，如下： 
均方根误差 

( )21

1
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n

t
t

n e−

=
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(在 MASE 中，q 对不同的对象有不同的意义，下面是针对季节性时间序列) 
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3. 结果 

3.1. 原始序列平稳性检验 

原始序列为非白噪声序列才有研究的意义。采用了 Ljung-Box 检验法，结果 P < 0.05，所以该序列为
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非白噪声。用 ADF 单位根检验法，显示原序列为非平稳序列，所以先要非平稳序列平稳化。 
如图 3 所示，分别将原序列一阶差分、一阶季节差分、一阶差分后再季节差分，结果显示一阶差分

后再季节差分后的序列，经过 ADF 单位根检验，P = 0.01 说明差分后序列平稳。 

3.2. 模型识别 

如图 4 所示，是一阶差分在一阶季节差分后平稳状态后的 acf 图和 pacf 图，所以可确定在 SARIMA 
(p,d,q)(P,D,Q)12 模型中 d = 1，D = 1，看图可分析出 p 可能取值为 0 或 1，q 可能取值为 1 或 2，P 可能

取值为 0 或 1，Q 可能取值为 0 或 1，也可以用 auto.arima 函数，它可以实现 ARIMA 模型的初步定阶，

识别为 SARIMA(0,1,1)(0,1,0)12 为当前模型[13]。 
 

 
Figure 3. Various difference graphs of the sequence of a: { tX∇ } (top), 
{ 12 tX∇ } (middle), { 12 tX∇∇ } (bottom) 
图 3. a 序列的各种差分图：{ tX∇ } (上)，{ 12 tX∇ } (中)，{ 12 tX∇∇ } (下) 

 

 
Figure 4. acf and pacf graphs after first-order difference and second-order 
seasonal difference 
图 4. 一阶差分再一阶季节差分后的 acf 和 pacf 图 
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3.3. 参数估计及模型诊断与优化 

3.3.1. 参数估计 
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)12 模型可能的组合结果如表 1 所示。首先考虑建立 SARIMA(2,1,2)(1,1,1)12

模型，若显著性水平 α = 0.1，其中变量 MA(1)的 t 值 = −0.3605、P = 0.3595 > 0.1，SAR(1)的 t 值 = 0.4837、
P = 0.3147 > 0.1、SMA(1)的 t 值 = −0.5645、P = 0.2866 > 0.1，三者都没通过 t 检验。然后剔除变量 MA(1)、
SAR(1)、SMA(1)，尝试建立 SARIMA(2,1,0)(0,1,0)12 模型，变量 AR(2)的 t 值 = 0.3238、P = 0.3733 > 0.1，
所以剔除 AR(2)，建立 SARIMA(1,1,2)(0,1,0)12，变量 AR(1)、MA(1)不显著，剔除 AR(1)，建立 SARIMA 
(0,1,2)(0,1,0)12，变量 MA(2)不显著，所以剔除 MA(2)，建立 SARIMA(0,1,1)(0,1,0)12，t 检验通过，在这

提一下，R 语言里的 auto.arima 函数可以帮助我们找到合适的模型，也就是它的参数检验都通过，刚好该

函数选择的模型就是 SARIMA(0,1,1)(0,1,0)12，接着建立 SARIMA(1,1,0)(0,1,0) [12]模型，t 检验也通过。 
 

Table 1. Parameter estimation and model diagnosis of SARIMA model 
表 1. SARIMA 模型的参数估计和模型诊断 

变量 
参数检验 

系数 t 值 P 值 

SARIMA(2,1,2)(1,1,1)12    

AR(1) 0.1439 2.2449 0.0131 

AR(2) −0.7892 −13.2639 0.0000 

MA(1) −0.0115 −0.3605 0.3595 

MA(2) 1.0000 29.0698 0.0000 

SAR(1) 0.4371 0.4837 0.3147 

SMA(1) −0.4948 −0.5645 0.2866 

SARIMA(2,1,0)(0,1,0)12    

AR(1) 0.1243 1.4798 0.0705 

AR(2) 0.0271 0.3238 0.3733 

SARIMA(1,1,2)(0,1,0)12    

AR(1) −0.1652 −0.5756 0.2828 

MA(1) 0.3040 1.1075 0.1349 

MA(2) 0.1696 1.5224 0.0650 

SARIMA(0,1,2)(0,1,0)12    

MA(1) 0.1497 1.7780 0.0387 

MA(2) 0.1417 1.2743 0.1022 

SARIMA(0,1,1)(0,1,0)12    

MA(1) 0.1144 1.4799 0.0705 

SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12    

AR(1) 0.1278 1.5342 0.0635 
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3.3.2. 模型诊断与优化 
分别对SARIMA(0,1,1)(0,1,0)12模型和SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12模型的残差进行白噪声检验，如图5、

图 6 所示，白噪声检验主要采用了残差的密度直方图和密度估计、正态 QQ 图。这两个模型的直方图的

残差密度有点对称，正态 QQ 图也类似正态分布，所以两个模型的残差都类似于白噪声。 
 

 
Figure 5. Residual sequence (left), density histogram and density estimation (middle), 
normal QQ graph (right) of SARIMA(0,1,1)(0,1,0)12 model 
图 5. SARIMA(0,1,1)(0,1,0)12 模型的残差序列(左)、密度直方图和密度估计(中)、
正态 QQ 图(右) 

 

 
Figure 6. Residual sequence (left), density histogram and density estimation (middle), 
normal QQ graph (right) of SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 model 
图 6. SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型的残差序列(左)、密度直方图和密度估计(中)、
正态 QQ 图(右) 
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如表 2 所示，针对这两个模型可通过 AIC 和 BIC 的值越小原理 RMSE 和 MASE 的值最小选取最优

模型，从而可将 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型最初判定为最优模型 AIC = 1606.44，BIC = 1612.362。模型

参数的系数也都通过检验 P < 0.1，最终 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型被确认为最优模型。 
 

Table 2. Selection criteria test of optimal SARIMA model 
表 2. 最优 SARIMA 模型的选取准则检验 

模型 AIC BIC RMSE MASE 

SARIMA(0,1,1)(0,1,0)12 1606.66 1612.583 62.8786 0.576 

SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 1606.44 1612.362 62.8294 0.574 

3.4. 模型预测 

1) 预测 2017 年 1 月~2017 年 12 月的新发病数 
如图 7 所示，采用 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型，预测新疆人间布病 2017 年 1 月~2017 年 12 月新发

病数。如表 3 所示，2017 年 1 月~2017 年 11 月的预测值以及预测区间。 
2) 2016 年 1 月以前的数据作为训练集，2016 年 2 月以后的数据作为测试集 
如图 8 所示，采用 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型，通过 2004 年 1 月~2016 年 1 月的数据(训练集)拟合

并预测新疆人间布病 2016 年 2 月~2016 年 12 月新发病数(测试集)。如表 4 所示，2016 年 2 月-2016 年 12
月的预测值以及预测区间。如表 5 所示，训练集与测试集的模型交叉验证，可以看出该模型较为合理的

拟合出新疆新发的人间布病数量。 
 

 
Figure 7. The ARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 model is proposed to predict the new incidence of hu-
man brucellosis in Xinjiang from January to December 2017 
图 7. SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型拟合并预测新疆人间布病 2017 年 1 月-12 月新发病数 

 
Table 3. The ARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 model with 80% and 95% confidence intervals predicts the number of new cases of 
human brucellosis in Xinjiang from January 2017 to November 2017 
表 3. 在置信区间 80%和 95%下的 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型预测新疆人间布病 2017 年 1 月~2017 年 11 月新发病数 

 17-1 17-2 17-3 17-4 17-5 17-6 17-7 17-8 17-9 17-10 17-11 

预测值 501 460 686 874 1280 1297 1238 1028 558 431 411 

80%上 417 333 527 688 1071 1066 988 760 273 130 95 

80%下 585 587 845 1060 1490 1528 1488 1296 843 732 727 

95%上 373 266 443 590 960 944 856 618 123 −29 −72 

95%下 630 654 929 1159 1601 1650 1620 1438 994 891 894 
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Figure 8. The ARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 model is proposed to predict the new in-
cidence of human brucellosis in Xinjiang from February to December 2016, and 
compare with the actual value from February to December 2016 
图 8. SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型拟合并预测新疆人间布病 2016 年 2 月~12
月新发病数，以及与 2016 年 2 月~12 月实际值比较 

 
Table 4. SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 model predicted and actual values under confidence intervals of 80% and 95% 
表 4. 在置信区间 80%和 95%下的 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型预测值和实际值 

 2-16 3-16 4-16 5-16 6-16 7-16 8-16 9-16 10-16 11-16 12-16 

预测值 471 699 922 1442 1551 1383 1194 618 550 516 406 

实际值 396 622 810 1216 1233 1174 964 494 367 347 340 

80%上 388 573 762 1255 1340 1150 941 347 262 211 86 

80%下 554 826 1082 1630 1763 1617 1447 890 839 821 727 

95%上 344 506 678 1155 1228 1026 807 203 109 50 −84 

95%下 598 893 1167 1729 1875 1740 1581 1034 992 983 896 

 
Table 5. Model cross validation 
表 5. 模型交叉验证 

 ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1 Theil’s U 

Training set 6.70 31.90 17.71 −5.66 24.52 0.47 0.33 NA 

Test set 263.17 320.72 265.29 35.83 36.75 7.06 0.67 1.03 

4. 讨论 

本文研究表明，在新疆布病研究中，SARIMA 模型的建立过程可以分为四步：原始数据平稳化检验；

模型识别；参数估计及模型诊断与优化；模型预测。我们使用 SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)12 模型来分析新疆

布病数据。最后用 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 最优模型来预测布病新发病数。结果显示预测值与实际值都

在 80%置信区间和 95%置信区间波动，这表明模型是合理的，且预测值是有效的。对 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12
模型的残差序列进行白噪声检验，判断该模型的合适性。其残差序列的检验值远大于判定值 0.05，说明

该模型的残差序列为白噪声序列，残差序列中有用的信息已被提取完，模型拟合程度很好。这证实了

SARIMA 模型的可行性。SARIMA 模型考虑了时间序列的周期性和季度性变化，有较高的预测精度。但

由于数据规模的限制，随着预测时间的延长，预测误差会逐渐增大，预测精度也会下降。为了比较 SARIMA 
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(0,1,1)(0,1,0)12 模型和 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型的预测精度，我们分析了两个模型的残差。因此，通

过 RMSE，MASE，AIC，BIC 标准测试出最好的模型是 SARIMA(1,1,0)(0,1,0)12 模型。 
利用 SARIMA 模型对疾病进行预测分析，有两大优点：1) 可以不考虑其他相关因素，只用考虑变

量的自生变化；2) 可以用 R 语言的 auto.arima 函数自动定阶，出来个合适的模型，然后再去找最优模型。

但是我们还应该注意：1) 至少需要 50 个以上的历史数据；2) 建立的模型只适合当前数据的短期预测，

模型要随时更新。对于已建立的模型应不断加入新的实际值，以修正或重新拟合更优的模型[14]。 
学者们用不同模型来拟合一些传染病数据，并作预测，大部分为了比较这些方法的原理和实践中的

差异。研究结果表明，尽管没有发现任何一种方法比其他方法更好，在未来的工作中，我们可以考虑其

他模型应用于布病的研究，并寻求更精确的模型来预测新疆布病的发病率。 
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