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【摘    要】近年来布鲁氏菌病（简称“布病”）在中国的发病率有所上升，涉及的地理范围不断扩张，已经成为

我国公共卫生安全亟须解决的问题，因此了解布病的流行特征并建立可靠的预测模型对有效开展布病早期

预测预警尤为重要。本文通过检索近年研究成果概述我国布病的时空分布特征以及常用的预测模型，旨在

为提高布病科学防控水平提供数据和技术支撑。
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【Abstract】  Brucellosis incidence has been rising in China in recent years,  and its geographical distribution has been
expanding, making it a pressing public health issue. Understanding the epidemiological characteristics of brucellosis and
establishing reliable  prediction models  are  crucial  for  effective  early  warning and forecasting.  This  review summarizes
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布鲁氏菌病（简称“布病”）是由布鲁氏菌属引

起的一种常见的人兽共患病，人感染布病后会出

现一系列的症状，如发热、厌食、头痛、肌肉疼

痛、神经系统受累、严重残疾、流产等，可严重影

响人们的生存质量 [1–5]。我国布病的发展经历了

高发期（1950—1960年）、下降期（1970—1980年）、
复发期（1990年至今）3个阶段 [6]，在复发期阶段，

布病所涉及的地理区域亦发生了变化，开始从我

国西北地区向东南地区发生地理扩张 [7]，其中南

方地区布病发病率呈持续上升趋势，其对南方地

区的危害应引起重视 [8]。目前，我国各省份均存

在布病的发生和流行，且流行区域逐渐扩大，布

病疫情防控面临着巨大挑战 [6–8]。布病监测系统

是我国布病防控工作的主要信息来源，也是有效

疫情防控的重要途径 [9]，然而布病监测技术尚存

在一些不足之处，如，信息难以及时利用、存在疫

情漏报情况等。研究表明，数学模型在分析传染

病传播机制和流行病学特征的复杂性方面具有

一定优势[10]，应用数学模型对布病发病进行预测

可以及时有效地掌握布病的发病趋势并进行早

期预警，为提升布病防控能力提供技术支撑，本

文对近年我国布病的时空分布特征和常用的预

测模型进行如下。 

1   布病的流行病学特征
 

1.1    时间分布特征　布病发病具有明显的季节

性和聚集性特征，且呈周期性上升趋势 [11–15]。布

病发病高峰期在每年 3—8月，研究显示，2014—
2015年为布病发病增长最明显的年份，且 2014年
和 2015年为布病的时间聚集区 [11–12]。 2007—
2017年布病的发病周期分别为 2008年 4月—
2010年4月、2010年4月—2012年7月和2012年7
月—2015年 4月，最后一个周期从 2015年 4月开

始，发病呈现出周期性上升趋势 [12]。研究表明，  
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中国布病发病率从 2005年的 1.41/10万上升到

2021年的 4.95/10万，总体呈上升趋势；布病在我

国处于复发期阶段时经历了增长期、下降期和快

速增长期，总体亦呈上升趋势；北方地区的流行

趋势与全国一致，但南方地区的流行趋势与全国

存在差异，处于持续增长状态[16]。将中国划分为

东北部、北部、东部、南部、中部、西北部和西南

部 7个地理分区进行分地区分析布病发病的时间

趋势，结果显示，各地区平均年度变化百分比

（average annual percent change，AAPC）均>0，即各

地区布病发病率总体呈上升趋势；2015年和 2018
年为我国布病流行的 2个转折点，其将布病在我

国的发展分为 3个阶段：2005—2014年处于稳定

增长期，2015—2018年处于下降期，2019—2021
年处于快速增长期，2021年达到高峰[16]。北方地

区和南方地区 2004—2017年布病发病率总体呈

上升趋势，但北方地区和南方地区的 AAPC值差

异较大，南方地区布病发病率的平均增长速度远

超过北方地区；南、北方地区布病发病趋势均出

现 2个转折点，即南方和北方地区布病发病均经

历了 3个阶段：南方地区 2004—2012年为缓慢上

升期，2012—2015年为快速上升期，2015—2017年
有升高趋势；北方地区 2004—2009年为快速上升

期，2009—2015年为缓慢上升期，2015—2017年
有下降趋势[17]。 

1.2    空间分布特征　中国布病的地理分布范围

呈现出由牧区向半牧区和农区扩张、由北方地区

向南方地区扩张的趋势 [5,11,18–20]。受布病影响的

地区从西北牧区向邻近的草原、农区扩张，并进

一步蔓延至我国沿海省份和东南地区 [7,19]。目前

有研究发现我国南部、中部和西南部地区布病发

病率增长速度较快[16]，2014—2020年中国南方地

区布病发病率总体呈上升趋势，平均发病率上升

了近 100%[21]，南方地区布病发病增长速度不容

忽视。与此同时，中国南方地区受布病影响的省

份亦逐年增加，受影响的区县比例从 2004年的

1.1%增加到 2014年的 20.5%，南方地区受布病影

响的地理范围不断扩张；与北方地区相比，尽管

南方地区布病发病例数较少，但其发病率仍处于

持续上升状态 [19]。随着布病在全国范围内的蔓

延，布病对南方地区的危害亦应引起人们的重视[8]。

此外，布病的发病重心也呈现出由北方地区向西

南方地区迁移的趋势[16,22]。Zhang M等[16] 建立重

心迁移模型研究中国布病发病重心的变化情况

结果显示，布病的发病重心由北方地区向西南方

地区迁移，累积移动距离为 752.35 km；郭珂宇等[22]

研究我国布病发病重心移动轨迹亦得出相似结

论，发现布病发病重心向西南方向迁移。

近年来多项研究 [8,11,14–15,18,23–24] 采用空间自

相关分析、冷热点分析、时空扫描分析等方法分

析中国布病空间分布的聚集性特征，发现布病在

我国的空间分布存在一定的聚集性，其主要聚集

区集中在北方大部分地区，且该聚集区位置相对

稳定[11]。其中，北方地区的内蒙古自治区始终为

高–高聚集区，内蒙古自治区及其邻近地区为布

病高发地区；南方地区的浙江省、江西省、湖南

省、广东省、贵州省始终为低–低聚集区 [18]。此

外，布病高发区呈现出扩张趋势，我国布病高发

病率聚集区由 2004年的 2个省 /自治区（内蒙古

和山西）扩张到 2017年的 6个省 /自治区（新疆、

西藏、青海、宁夏、内蒙古和甘肃）[8]。 

2   布病预测模型的研究及应用
 

2.1    传播动力学模型　易感–感染–易感（susceptible-
infected-susceptible，SIS）模型和易感–感染–恢复

（susceptible-infected-removed，SIR）模型是经典的

传播动力学模型，其中 S代表易感者类，I代表感染

者类，R代表康复者类[25–26]。在 SIS模型中，易感个

体靠近感染个体会以一定的感染率系数被感染，感

染个体会以一定的概率康复后变得易感；在 SIR
模型中，被感染的个体因为康复获得终身免疫力

或者死亡进而被移出人群，该个体将变得不再易

感[26]。疾病传播机理复杂，如，易感染人群一般具

有潜伏期（E），因康复而获得免疫力的群体也有

可能丧失免疫力等，进而衍生出易感–暴露–感染–
恢复（susceptible-exposed-infected-removed，SEIR）、
易感–感染–恢复–易感（susceptible-infected-removed-
susceptible，SIRS）、易感–暴露–感染–无症状–恢复

（susceptible-exposed-infected-asymptomatic-removed，
SEIAR）等诸多模型[27–28]。在实际应用中，依据实际

情况增添相应参数建立合适的动力学模型也可达

到不同的研究目的。Zhang J等[29] 建立易感–暴露–
感染–环境中布鲁氏菌数量（susceptible-exposed-
infected-the quantity of brucella in environment，SEIV）
动力学模型对浙江省奶牛布病的发病进行了预

测，其中，S代表易感奶牛，E代表暴露奶牛，I代
表感染奶牛，V代表环境中布鲁氏菌的数量；该

研究建立了确定性动力学模型和随机性动力学

模型，应用确定性模型可以预测布病发病的一般

趋势，由于感染奶牛和易感奶牛从外部的输入是

随机的，因此会导致预测结果出现较大差异，但

当系统达到稳定时，感染布病的奶牛数量将稳定在

1 500～2 000头；此外，应用随机性模型亦可预测布

病发病的病例范围，即未来 17年感染布病的奶牛

数量呈增长趋势且达到一个高峰值（约 2 700头），
随后降至 1 500头，最终稳定在 1 700头左右[29]。 
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2.2    差分自回归移动平均（autoregressive integrated
moving average，ARIMA）模型　ARIMA模型是时

间序列分析中常用的模型，既可以预测疾病的发

生，也可以分析疾病与可能影响因素之间的关系[30]。

ARIMA模型是在自回归移动平均（autoregressive
moving average，ARMA）模型的基础上，通过对非

平稳时间序列进行差分来消除非平稳性从而使模

型能够更好地描述时间序列的动态变化。ARMA
模型是自回归（autoregressive，AR）模型和移动平

均（moving average，MA）模型的综合，AR模型表

示观测值与过去值有关，即过去值会影响现在的观

测值；MA模型表示误差之间的相关性和随机项

的加权平均值；ARIMA模型可以捕捉时间序列

的长期趋势和周期变化 [31]。季节性差分自回归

移动平均（seasonal autoregressive integrated moving
average，SARIMA）模型是 ARIMA的拓展，其包

含了时间序列的季节特征，可以充分解释季节自

相关性和趋势性 [30]。多变量差分自回归移动平

均 （multivariable  version  ARIMA，ARIMAX）模型

可以将其他时间序列信息作为外部变量，是多变量

的模型，X既可以是某些可能的影响变量，也可

以是通过某种模型或算法筛选出的变量，从而实

现该模型与 ARIMA模型的组合，提高模型的预

测性能[32]。Wang L L等[33] 利用 2004—2013年辽宁

省锦州市布病的发病率数据构建 ARIMA模型预

测了 2005—2014年布病的发病情况，该地区 2014
年布病发病率的实际值在预测值 95%CI 内，平均

绝对误差百分比 （mean  absolute  percentage  error，
MAPE）值为 19.83%，模型预测效果较好。Zhao C H
等[32] 利用 2011—2018年布病发病率构建 ARIMA
模型，纳入与布病相关的百度搜索索引数据为协

变量构建ARIMAX模型，预测 2019年 1—5月布病

的发病率，通过比较均方根误差（root mean square
error，RMSE）值比较 2个模型的预测效果，结果

显示 ARIMAX模型的预测效果优于 ARIMA模型。

Cao L T等 [30] 利用河北省 2004—2014年布病发

病数据构建了 SARIMA模型，然后将气象数据纳

入 SARIMA模型进一步构建多变量季节性差分自

回归移动平均模型（multivariable version SARIMA，
SARIMAX）进而预测 2015年河北省布病的发病

率，结果显示实际值在预测值 95%CI 内，MAPE
值为 22.28%，模型预测效果较好。 

2.3    随机森林（random forest，RF）模型　RF模型

是非参数统计方法，可以处理分类和回归问题[34–35]，

其基本单元是决策树，通过构建若干个决策树的

集合对样本进行训练并预测，RF模型通过对每

棵树的预测结果进行平均（回归问题）或投票（分

类问题）从而得到最终预测结果 [36–37]。此外，RF

模型还可以捕捉非线性关系以提升预测模型的准

确性。张睿等[37] 构RF和 SARIMA模型预测中国布

病的发病情况，其中 RF模型拟合结果的 R2 值高

于 SARIMA模型的 R2 值，RMSE值低于 SARIMA
模型，即随机森林的预测效果优于 SARIMA模型。

Shirmohammadi-Khorram N等 [35] 构建支持向量机

（support vector machine，SCV）模型、RF模型和多

元自适应样条回归（multivariate adaptive regression
splines，MARS）模型预测布病的发病数，通过对比

3种模型的 RMSE、均方误差（mean absolute error，
MAE）和 R2 值发现，RF模型对布病的预测效果

最优。 

2.4    极端梯度提升（eXtreme  gradient  boosting，
XGBoost）模型　XGBoost模型在分析非线性数据

方面具有一定优势，且具有较高的预测性能[38]。其

预测性能的提高主要体现在以下三方面：XGBoost
模型是分阶段进行构建的，可通过生成树进而减

小目标函数的值；在目标函数中加入正则项降低

模型过拟合程度；XGBoost模型可提取数据集中

的特征变量并纳入模型以提升模型的预测准确

性[38–40]。XGBoost模型的优点体现在不需要对数

据进行预处理、运算速度快、特征提取完整、较好

的拟合效果和预测精度高等优点[38]。Alim M等[38]

构建XGBoost模型和ARIMA模型对布病发病情况

进行短期预测，通过比较MAE值、RMSE值和MAPE
值可知，XGBoost模型的预测效果优于 ARIMA模

型。Wen X H等 [41] 构建 XGBoost模型预测布病

的空间分布格局结果显示，最终模型的灵敏度为

0.94、特异度为 0.55、受试者工作特征曲线下面积

（area under curve，AUC）值为 0.85，模型的预测效

能较好。 

2.5    广义加性混合模型（generalized additive mixed
model，GAMM）　广义线性模型（generalized linear
model，GLM）在拟合非线性关系和非单调关系方

面存在一定的局限性，广义相加模型（generalized
additive model，GAM）可通过平滑函数分析变量之

间的非线性关系[42]，但这 2种模型应用的前提条

件均为因变量是独立的[43]，然而具有时间序列特

征的传染病数据之间存在一定的自相关性，因此

GLM和 GAM不满足模型应用的前提条件，不适

用于传染病的时间序列研究。GAMM在 GAM的

基础上增添了随机效应，在广义线性混合模型

（generalized linear mixed model，GLMM）的基础上

增添了平滑函数项，且 GAMM能够较好地控制残

差自相关性，因此，GAMM既可以分析非线性关系

也可以分析随机效应，且对于因变量的分布不作

严格要求[42–43]。Yang Z R等[44] 利用陕西省 2005—
2018年布病发病数据和气象数据构建 GAMM预
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测陕北高原和关中盆地布病的发病情况，其预测

效果较好。 

3   预测模型的优化策略
 

3.1    构建组合模型　单一的预测模型在疾病预

测方面会存在一些无法避免的缺陷，从而导致无

法达到研究目的。此时，可以综合考虑数据类型

和研究目的，选择≥2种模型构建组合模型，进而

提高模型的预测精度。 

3.2    融合多元数据　在构建布病的预测模型时

可以考虑增加数据的纬度，数据可不局限于发病

信息如病例数、发病率，还可以纳入气候因素、畜

牧业因素和社会经济因素等[45]。此外，还可以考虑

纳入互联网搜索引擎数据和社交媒体数据等 [46]，

融合多方面数据构建预测模型以提升预测模型

的早期预警能力。 

3.3    充分利用数据的时空信息　研究表明，仅使

用时间数据构建预测模型无法确定疾病发病的

高风险地区，仅使用空间数据构建预测模型不能

提供疾病的时间动力学分析 [45]。时空预测模型

同时包含时间信息和空间信息，可以对中国各地

区疾病的时间动态变化做出早期预警，今后可考

虑构建贝叶斯时空预测模型等对我国各地区布

病发病的动态变化做出早期预警，以加强我国对

布病的综合防控能力。 

4   小结和展望

布病影响范围广泛，处置不及时会严重危害

人体健康且造成巨大的社会经济损失，因此应了

解布病的时空流行特征并在发病高峰期对布病

重点地区加强防控以减轻布病可能造成的危害。

此外，中国南方地区布病发病率持续上升，主要

原因为：一是外地布病病例的输入以及从北方牧

区输入的受污染农畜产品和受布病感染的牲畜，

从而导致南方地区布病发病率的增加；二是随着

经济的发展，人们对于农畜产品的需求量增加，

这在一定程度上促进了农畜产品从外部输入，进

而增加了布病感染的风险；三是随着南方地区近

年来畜牧业的发展，南方本地散养户养殖畜牧业

的数量增加、缺乏检疫免疫相关的知识和技术和

传染源未及时处理等均会导致南方地区布病发

病风险的增加[47]。因此，南方地区应当采取相应

的措施以加强对布病的防控。

应用数学模型预测布病的流行情况可以有效

掌握布病的发病趋势，有助于作出早期预警，将

布病造成的危害降到最低，因此布病预测模型可

作为传统布病监测的重要补充以提升我国对布

病的防控能力。随着人工智能的快速发展，使得

疾病预测的智能化成为可能。大数据具有实时性

高和数据量丰富等特点，未来可考虑在布病的预

测中纳入搜索引擎中的搜索数据如社交媒体数

据、气候数据和人口流动等多源数据，同时纳入

医疗系统中的电子病例等相关信息，结合互联网

数据和传统数据采用多种人工智能算法的组合

对布病流行情况进行实时预测，进一步提升预测

模型的准确性[48]。
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