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Ｅｌｍａｎ 神经网络与 ＡＲＩＭＡ 模型
对甲肝月发病率的预测研究
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摘要：　 目的　 两模型对甲肝月发病率数据进行拟合预测，比较最优模型。 　 方法　 通过软件实现 ＡＲＩＭＡ 模型和 Ｅｌｍａｎ
神经网络对甲肝发病率进行拟合，并对 ２０１７ 年月发病率进行仿真。 　 结果　 两模型拟合预测效果较好，ＡＲＩＭＡ 模型平均

绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方根误差（ ｒｏｏｔ－ｍｅａｎ－ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）分别为 ０􀆰 ０１３、０􀆰 ００２ ９、９􀆰 ２９；Ｅｌｍａｎ 神经网络 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 分别为 ０􀆰 ０１２、０􀆰 ０００ ２２、８􀆰 ６９５。
Ｅｌｍａｎ 神经网络预测结果优于 ＡＲＩＭＡ 模型。 　 结论　 两模型均能够拟合预测甲肝月发病率，Ｅｌｍａｎ 神经网络拟合预测效

果更好。
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　 　 传染病的预测预警工作一直是疾病防控工作的重

中之重。 多年来，在疾病防控工作研究上，国内外有众

多的专家学者开展了各种形式的研究［１－４］，从定性到

定量，从简单到复杂，预测的疾病种类越来越多，方法

不断推陈出新。
　 　 ＡＲＩＭＡ 模型是处理时间序列常用模型，它依托时

间序列各个数据变量之间的相关，通过现有的已知时

间序列变量去预测未知时间序列变量。 它通过已知时

间序列数据之间的相关性，通过数学模型表达变量，代
入预测自变量，进而预测因变量。 这种模型已经被广
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泛应用到金融、工商、化工、建筑等行业，它所需已知变

量数据少，适应性广，是应用于平稳时间序列比较广泛

的模型。
神经网络是近年来兴起的精度高、泛化性强的一

种预测预警方法。 本研究采用的 Ｅｌｍａｎ 神经网络有更

强的学习能力，已经被广泛应用于交通、环境、经济领

域［５－８］，但是在医药领域应用较少。 因此本研究利用

甲肝月发病率分别采用 ＡＲＩＭＡ 方法和 Ｅｌｍａｎ 神经网

络两种方法，分别构建预测模型，并比较两种模型预测

效果，为疾病预测预警提供研究基础。

１　 资料与方法

１􀆰 １　 资料来源　 资料来自《卫生部公报》和《卫生统

计年鉴》。 本研究提取 ２０１１ 年 １ 月－２０１７ 年 １２ 月甲

肝疫情监测资料。
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１􀆰 ２　 ＡＲＩＭＡ 模型建立

１􀆰 ２􀆰 １　 数据预处理　 ＡＲＩＭＡ 模型使用的前提条件是

平稳序列。 通过数据变换，使达到平稳时间序列的目

的。 本研究采用的序列，有季节性成分，因此采用乘积

季节模型进行计算。 模型初始表示为 ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）
（Ｐ，Ｄ，Ｑ）ｓ 。 其中 ｄ 和 Ｄ 为差分和季节性差分次数。
其中 ｐ、ｑ、Ｐ 和 Ｑ 分别表示连续模型和季节模型中的

自回归阶数和移动平均阶数。 ｓ 是季节周期。
１􀆰 ２􀆰 ２　 模型定阶 　 通过绘制 ＡＣＦ 图和 ＰＡＣＦ 图，对
模型阶数进行判别。
１􀆰 ２􀆰 ３　 模型检验　 建立模型并进行参数估计，并检验

模型。
１􀆰 ２􀆰 ４　 模型预测 　 成功建立模型后，应用模型进行

外推。
１􀆰 ３　 Ｅｌｍａｎ 神经网络建立

１􀆰 ３􀆰 １　 数据归一化处理　 所有数据归一化处理，所有

数据落入［０，１］区间。
１􀆰 ３􀆰 ２　 数据导入　 本研究数据为 ２０１１－２０１７ 年月发

病率数据，以第 １～１２ 个数据做为输入组 １，第 １３ 个数

据作为输出组 １，第 ２～１３ 个数据为输入组 ２，第 １４ 个

数据为输出组，以此类推。 ２０１１－２０１６ 年数据作为神

经网络拟合数据集， ２０１７ 年数据作为网络预测数

据集。
１􀆰 ３􀆰 ３　 网络的建立和训练　 使用 ＭＡＴＬＡＢ ２０１５ｂ 软

件，通过神经网络工具箱建立 Ｅｌｍａｎ 神经网络。 针对

网络隐含层神经元个数，目前没有好的确定方法，一般

不会超过 ２０。 通过误差参数对本研究隐含层最优神

经元个数进行择优。
１􀆰 ４　 两种模型的检验与评价　 本研究两种模型比较

采用如下几个参数［９－１０］。 采用平均绝对误差（ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）为预测误差绝对值和的平均值，
均方根误差（ｒｏｏｔ－ｍｅａｎ－ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）是观测值

与真值偏差的平方和观测次数 ｎ 比值的平方根，平均

绝对 百 分 比 误 差 （ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＰＥ），预测误差绝对值与真值比值求和后与观测次

数 ｎ 的比值的百分数。 这 ３ 个指标评价模型的预测效

能，ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 这三个参数的值越小，表明模

型的预测效果越好。 具体公式如下：
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１􀆰 ５　 统计方法　 利用 Ｅｘｃｅｌ ２０１０ 对收集到的数据进

行初步整理。 利用 ＳＰＳＳ ２２􀆰 ０ 和 ＭＡＴＬＡＢ２０１５ｂ 软件

进行两种模型构建，统计运算，处理和分析。

２　 结　 果

２􀆰 １　 ＡＲＩＭＡ 模型建立 　 ⑴平稳序列变换。 数据通

过一次季节差分后，满足平稳序列要求。 Ｄ 为 １。 ⑵
通过 ＡＣＦ 图（见图 １）和 ＰＡＣＦ 图（见图 １、图 ２）初步

判断 ｐ 为 １，ｑ 为 １。 根据文献 Ｐ、Ｑ 取值一般不会大于

２。 通过 ＡＩＣ、ＢＩＣ 辅助判断，最终确定最优 Ｐ ＝ １，Ｑ ＝
１。 ⑶确定最终最优模型形式为 ＡＲＩＭＡ（１，０，１） （１，
１，１） １２，模型拟合参数最好，ＡＩＣ ＝ ２􀆰 ４２５，ＢＩＣ ＝ ７􀆰 ８３２，
模型残差的自相关和偏自相关系数均落在 ２ 倍标准差

之内，残差序列呈现白噪声，见图 ３。 ＡＲＩＭＡ（１，０，１）
（１， １， １ ） １２ 型， 预 测 结 果 均 方 根 误 差 （ ＲＭＳＥ） 为

０􀆰 ００２ ９，平均绝对误差（ＭＡＥ）为 ０􀆰 ０１３，平均绝对百

分比误差（ＭＡＰＥ）为 ９􀆰 ２９，表明模型预测结果较为理

想。 ⑷通过模型预测 ２０１７ 年数据。

图 １　 ＡＲＩＭＡ 模型 ＡＣＦ 图

图 ２　 ＡＲＩＭＡ 模型 ＰＡＣＦ 图

图 ３　 ＳＡＲＩＭＡ 模型残差的自相关和偏自相关
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２􀆰 ２　 Ｅｌｍａｎ 神经网络建立

２􀆰 ２􀆰 １　 网络训练 　 本研究输入层节点为 １２，输出层

节点为 １。 共 ７ 年的数据，前 ６ 年的数据作为训练，最
后 １ 年数据作为预测数据。 以误差 ０􀆰 ０００ １ 为训练目

标，１ ０００ 为训练步长误差快速收敛。
２􀆰 ２􀆰 ２　 最优隐含层节点数探讨　 隐含层神经元的个

数是比较复杂的问题，隐含层神经元数目的选择目前

还没有确切的理论和方法，本研究通过逐渐增加和减

少隐含层神经元数目的方法，选择使 ＭＡＥ 最小的隐含

层神经元数目，最后确定最优隐含层神经元为 ９，测试

表明神经元的个数再增加，ＭＡＥ 逐渐增大。 见表 １。
表 １　 不同隐含层神经元 ＭＡＥ 情况

编号 隐含层神经元 ＭＡＥ 编号 隐含层神经元 ＭＡＥ

１ １ ０􀆰 ０７２ ９ １１ １１ ０􀆰 ０５７ ３

２ ２ ０􀆰 ０５９ ４ １２ １２ ０􀆰 ０５３ ２

３ ３ ０􀆰 ０４７ ６ １３ １３ ０􀆰 ０５７ ７

４ ４ ０􀆰 ０６４ １４ １４ ０􀆰 ０５４ ７

５ ５ ０􀆰 ０７９ ４ １５ １５ ０􀆰 ０６０ ６

６ ６ ０􀆰 ０６６ ７ １６ １６ ０􀆰 ０５２ １

７ ７ ０􀆰 ０６３ ９ １７ １７ ０􀆰 ０５６ ９

８ ８ ０􀆰 ０５８ ６ １８ １８ ０􀆰 ０５０ ５

９ ９ ０􀆰 ０４１ ８ １９ １９ ０􀆰 ０５５ ８

１０ １０ ０􀆰 ０５６ ５ ２０ ２０ ０􀆰 ０５７ ７

２􀆰 ２􀆰 ３　 Ｅｌｍａｎ 神经网络　 经过 １ ０００ 次训练后，其训

练误差为 ０􀆰 ０００ １６。 网络训练误差迭代收敛曲线

见图 ４。

图 ４　 Ｅｌｍａｎ 神经网络误差迭代收敛曲线

２􀆰 ２􀆰 ４ 　 预测误差 Ｅｌｍａｎ 神经网络 　 均方根误差

（ＲＭＳＥ）为 ０􀆰 ０００ ２２，平均绝对误差（ＭＡＥ）为 ０􀆰 ０１２，
平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ） 为 ８􀆰 ６９５。 ＡＲＩＭＡ 和

Ｅｌｍａｎ 神经网络两种模型预测误差均为早期数据误差

较大，随着时间推移误差逐渐减小，见图 ５。 通过 ＡＲＩ⁃
ＭＡ 和 Ｅｌｍａｎ 神经网络分别对 ２０１７ 年发病率进行预

测比较，见表 ２。

图 ５　 Ｅｌｍａｎ 神经网络和 ＡＲＩＭＡ 模型拟合误差曲线

表 ２　 两模型 ２０１７ 年预测结果比较

日期（年－月） 实际值（１ ／ １０ 万） ＡＲＩＭＡ 预测发病率（１ ／ １０ 万） Ｅｌｍａｎ 预测发病率（１ ／ １０ 万）

１７－１ ０􀆰 １０３ ３ ０􀆰 １１０ ８ ０􀆰 １１８ ７

１７－２ ０􀆰 １１６ ０􀆰 ０９３ ６ ０􀆰 １１７ ３

１７－３ ０􀆰 １４２ ０􀆰 １３２ ５ ０􀆰 １４０ １

１７－４ ０􀆰 １２０ ９ ０􀆰 １３１ ７ ０􀆰 １２３ ８

１７－５ ０􀆰 １１５ ３ ０􀆰 １２１ ９ ０􀆰 １２０ ７

１７－６ ０􀆰 １１５ ５ ０􀆰 １１０ ４ ０􀆰 １１６ ７

１７－７ ０􀆰 １１１ ７ ０􀆰 １２９ ４ ０􀆰 １１９ ７

１７－８ ０􀆰 １２７ ４ ０􀆰 １２４ ３ ０􀆰 １２８ １

１７－９ ０􀆰 １２８ ３ ０􀆰 １２６ １ ０􀆰 １２８ ７

１７－１０ ０􀆰 １０９ ９ ０􀆰 １１７ １ ０􀆰 １１５ ９

１７－１１ ０􀆰 １１４ ７ ０􀆰 １１９ ８ ０􀆰 １１７ ４

１７－１２ ０􀆰 １０２ ５ ０􀆰 １１５ ４ ０􀆰 １０２ ８

３　 讨　 论

ＡＲＩＭＡ 模型作为经典时间序列模型的一种，被广

泛应用到科技、工程、建筑、股票等各行各业，作为预测

模型的一种近年来在医疗行业也广为流行。 它可以通

过较少的样本数据集，动态的预测序列变化发展趋势，
它能够把样本数据的波动，随时反应出来，其用时短、
预测精度好，被研究者广泛应用。 但是随着数据的增

多，波动幅度的变异程度变大，它在应对一些非线性样

本处理，及不规则数据的处理，难度增大。 对于甲肝类

似疾病发病规则性不明显的前提下，预测精度有所下

降。 Ｅｌｍａｎ 神经网络是动态神经网络，其独特的反馈

神经元，保证网络实时学习，实时更新，在样本数据集

变化较大，样本数据不需要很多的情况下，往往能有更

好的拟合精度。 Ｅｌｍａｎ 神经网络的特点是隐含层的输

出通过承接层的延迟与存储，自联到隐含层的输入，这
种自联方式使其对历史状态的数据具有敏感性，内部

反馈网络的加入增加了网络本身处理动态信息的能

力，从而达到动态建模的目的［１１］。
本研究建立的甲肝发病率预测模型，采用 Ｅｌｍａｎ

神经网络预测结果各项误差指标 ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 以及

ＲＭＳＥ 结果均比 ＡＲＩＭＡ 模型要小。 表明 Ｅｌｍａｎ 神经
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·论　 著·

人参皂苷 Ｒｂ１ 对周围神经损伤后大鼠背根神经节
神经生长因子及其受体酪氨酸激酶 Ａ 表达的影响

邓明１， 谢萍２， 马永刚１， 刘志勇１， 周炎１， 陈庆１， 刘世清１， 吴飞１， 明江华１

１􀆰 武汉大学人民医院，湖北　 武汉　 ４３００６０；　 ２􀆰 武汉市第三医院，湖北　 武汉　 ４３００６０

摘要：　 目的　 观察人参皂苷 Ｒｂ１ 对周围神经损伤后大鼠背根神经节神经生长因子（ｎｅｒｖｅ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ， ＮＧＦ）及其受体

酪氨酸激酶 Ａ（ｔｙｒｏｓｉｎｅ ｋｉｎａｓｅ Ａ，ＴｒｋＡ）表达的影响。 　 方法 　 将 ＳＤ 大鼠随机分为 ５ 组：假手术组、模型组、甲钴胺组

（１０􀆰 ８ ｍｇ ／ ｋｇ）、人参皂苷 Ｒｂ１ 低剂量组（２５ ｍｇ ／ ｋｇ）、人参皂苷 Ｒｂ１ 高剂量组（５０ ｍｇ ／ ｋｇ）。 采用神经夹持损伤法建立周围

神经损伤模型，造模完成后灌胃给药，持续 １４ ｄ。 末次给药后，采用光热耐痛阈测定法评价大鼠的感觉恢复情况，Ｗｅｓｔｅｒｎ－
ｂｌｏｔｔｉｎｇ 法检测大鼠背根神经节 ＮＧＦ 及其受体 ＴｒｋＡ 蛋白表达情况，ＲＴ－ＰＣＲ 法检测基因表达情况。 　 结果　 与假手术组

比较，模型组大鼠对热痛感觉的灵敏度下降（１１􀆰 ２３±２􀆰 １１ ｖｓ． ７􀆰 １４±０􀆰 ６７，Ｐ＜０􀆰 ０１），背根神经节 ＮＧＦ 及其受体 ＴｒｋＡ 蛋白和

基因表达均显著下调（０􀆰 ３４±０􀆰 ０５ ｖｓ． ０􀆰 ８７±０􀆰 １１，０􀆰 ３１±０􀆰 ０４ ｖｓ． ０􀆰 ７９±０􀆰 １０，Ｐ＜０􀆰 ０１）；给予高剂量的人参皂苷 Ｒｂ１ 干预后，
模型大鼠的热痛感觉恢复良好，数值为（８􀆰 ３６±０􀆰 ９２）（Ｐ＜０􀆰 ０１），背根神经节 ＮＧＦ、ＴｒｋＡ 的蛋白和基因水平均得到回升，分
别为（０􀆰 ６５±０􀆰 ０７）、（０􀆰 ７０±０􀆰 ０８）（Ｐ＜０􀆰 ０１）。 　 结论　 人参皂苷 Ｒｂ１ 能通过提高背根神经节 ＮＧＦ 及其受体 ＴｒｋＡ 的表达，
维持神经元存活，促进受损神经修复，改善周围神经损伤后大鼠的感觉功能。
关键词：　 周围神经损伤； 人参皂苷 Ｒｂ１； 背根神经节； 神经生长因子； 酪氨酸激酶 Ａ
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网络预测结果要优于 ＡＲＩＭＡ 模型结果。 也证明了神

经网络在非线性数据及波动无规则数据上效果要优于

ＡＲＩＭＡ 模型。 建立可靠的信度和精度较高的预测预

警模型是当前疾病防控热点之一，有效可靠的预测预

警能够带来巨大的社会经济效益，保障人民的健康，通
过对各种模型的尝试，能够在疾病暴发流行前，达到预

测预警的目的。
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