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摘  要 

民航客运量不仅是交通运输部门确定合理交通设施规模的基础，同时也是保障机场设施高效率利用的前

提。因此，对疫情后民航客运量展开科学预测显得尤为重要。针对现阶段对客运量预测中未能定量考虑

到新冠疫情对客运量影响的研究缺口，本文在建立SARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12模型对未发生疫情下我国

民航客运量展开预测的基础上，运用干预分析方法定量衡量新冠疫情对民航客运量的影响，进而对疫情

后民航客运量展开预测。结果表明，相比于单一SARIMA模型，干预SARIMA模型对疫情后民航客运量短

期预测效果表现良好，后续可采用类似干预分析方法将经济状况、政策变化、航空公司策略等事件考虑

进来，以更全面分析和预测民航客运量的变化。 
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Abstract 
Civil aviation passenger traffic is not only the basis for the transportation sector to determine the 
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reasonable scale of transportation facilities, but also a prerequisite to ensure the efficient use of 
airport facilities. Therefore, it is particularly important to make scientific forecasts of civil avia-
tion passenger traffic after the epidemic. Based on the SARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12 model, this paper 
uses intervention analysis to quantitatively measure the impact of the new epidemic on China’s 
civil aviation passenger traffic, and then forecast the post-epidemic civil aviation passenger traffic, 
in order to address the gap that the current passenger traffic forecast does not quantitatively take 
into account the impact of the new epidemic. The results show that the intervention SARIMA mod-
el is effective in predicting passenger traffic in China after the epidemic. The results show that 
compared with the single SARIMA model, the intervention SARIMA model performs well in the 
short-term prediction of civil aviation passenger traffic after the epidemic, and the intervention 
analysis method can be similarly used to take into account the economic situation, policy changes, 
airline strategies and other events in order to analyze and predict the changes in civil aviation 
passenger traffic more comprehensively. 
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1. 引言 

客运量是指在一定时期内，各种运输工具实际运送的旅客数量，是反映航运企业一定时期内运送旅

客人数的指标。近年来，随着经济水平的不断提高以及科学技术的不断发展，民航业取得长足进步，正

逐步走近人们的生活中。截止到 2019 年底，民航业完成旅客运输量 65993.42 万人次，比 2018 年增长 7.9%，

继续保持近年来高速发展水平。但是，自疫情爆发以来，我国民航业受到巨大冲击，期间实施的减少民

众外出等一系列政策措施在一定程度上影响民航业的发展。民航客运量作为衡量民航业发展的重要指标，

不仅在一定程度上反映民航系统的运转情况，而且能够帮助民航部门合理配置资源、制定运输计划。因

此，在当前这个关键时间点上，对我国民航客运量的预测与研究显得尤为重要，不仅能了解疫情对民航

业的具体影响，而且可以为民航部门未来一段时间的运输计划及资源配置提供参考和建议。 
自二十世纪以来，客运量预测问题成为诸多学者关注的热点，取得了较多的研究成果。目前，对客

运量预测的研究方法主要有传统时间序列方法和机器学习方法两种方法。传统时间序列方法指通过对历

史数据的分析揭示时间序列蕴含的发展规律，进而对未来短期的数据展开预测。该方法下构造出的

ARIMA 等一系列模型简单高效，在客运量的预测中得到广泛地应用。陈文华(2006) [1]在运用一阶差分提

取公路客运量年度数据所含有趋势效应的基础上运用 ARIMA 模型对未来几年浙江的公路客运量展开预

测。虽然该模型在年度客运量预测表现较好，但是由于年与年之间涉及时间间隔太大，不能快速、充分

地反映客运量中所蕴含的市场变化和有效信息，因此需对序列时间间隔进一步缩小。由于相比于年度客

运量数据，月度客运量数据还会表现出季节效应或周期效应，郝军章(2015) [2]在运用时序图对月度数据

进行基本分析的基础上，经过对原序列逐期差分和季节差分的处理，建立 ARIMA 乘法模型对未来 3 个

月的数据展开预测，虽然该模型能够充分提取月度客运量时间序列的趋势效应、季节效应以及随机效应，

从而对未来客运量的数据展开科学预测，但是其残差序列可能会具有异方差性，从而导致其模型残差的
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方差估计不准确的现象。针对此问题，赵芳卉(2021) [3]加入 GARCH 模型消除 ARIMA 乘法模型可能存

在回归残差的异方差问题，进而使客运量的预测精度得到更进一步的提升。 
随着人工智能技术的日益发展，机器学习方法逐渐出现在客运量预测的研究中，如李思如[4] (2021)

在对序列数据进行归一化处理以及对训练集和测试集进行划分的基础下，使用 LSTM 模型对未来几个月

的民航客运量展开预测。相比于 ARIMA 模型，机器学习模型凭借其对已有样本特征的充分学习和训练，

能够充分提取序列中 ARIMA 模型难以提取的非线性特征，进而得到更好的预测效果，但是其模型解释

性较差，且容易出现过拟合的问题。针对传统时间序列模型和机器学习模型存在的优点和不足，不少学

者从组合预测的角度切入展开深入研究，其组合思路[5]主要分为两种：一种为在运用传统时间序列模型

和机器学习模型得出客运量预测值的基础上，通过等权重法、简单加权、方差倒数等方法对各个预测值

加权组合的并联式组合模型方法[6] [7]，另一种为在运用 ARIMA 系列模型对客运量预测的基础上，运用

机器学习方法对其残差序列展开拟合和预测，进而通过两者的线性求和得到预测精度更高的客运量预测

结果的串联式组合模型方法。这两者组合方法相比于单一模型，能够充分利用传统时间序列模型和机器

学习模型的优势，提高预测的准确性、鲁棒性和全面性。 
综合上述分析，目前学者对客运量预测的研究逐步形成一套较为完备的研究方法体系，能够很好地

对未来的客运量科学而精确地预测。但是，现有文献大多数都是使用疫情前的客运量数据，鲜有文献在

对客运量预测中定量考虑到新冠疫情对客运量的影响。针对这一研究缺口，本文从干预分析的角度去

切入，在运用 SARIMA 模型对 2020 年未发生疫情情况下民航客运量展开预测的基础上，运用干预模

型对疫情发生后带来的民航客运量趋势变动进行拟合和分析，进而对疫情发生后未来的民航客运量展开

预测。 

2. 数据来源及描述性分析 

2.1. 数据来源 

考虑到足够的样本数量是保证模型预测精确的基础保障，本文选取了 2007 年 1 月到 2021 年 12 月月

度民航客运量时间序列数据。由于在 2020 年 1 月 30 日，世界卫生组织宣布新型冠状病毒肺炎疫情[8]被
列为“国际关注的公共卫生紧急事件”，本文选取 2020 年 1 月 30 日作为干预事件的发生时间点，因此

可将数据分为两个时期：第一个时期为 2007 年 1 月到 2020 年 1 月(新冠疫情发生之前)，第二个时期为

2020 年 2 月到 2021 年 12 月(新冠疫情发生之后)。以上数据均来自中国经济社会大数据平台的国家统计

局进度数据库。 

2.2. 描述性分析 

运用 excel 中“图表”功能绘制民航客运量的时序图，其结果如图 1 所示： 
通过图 1 可以看出，民航客运量在 2007 年 1 月~2021 年 12 月整体上呈现出先上升后下降的趋势。

得益于全球经济的发展和航空业的扩张，在疫情爆发前民航客运量一直呈现稳定增长的态势，但是，自

2020 年初以来，随着疫情的爆发和世界各地的旅行限制、封锁措施以及人们对旅行的担忧，航空公司遭

遇了前所未有的挑战，航班的取消、航线的减少以及旅客需求的大幅下降导致了客运量的迅速萎缩。 
尽管疫苗的研发和推广取得了一定的进展，使得民航客运量在疫情爆发后略有了一定回调趋势，但

新冠病毒的变异和全球疫苗接种进度的不均衡仍然对航空业造成了持续的影响。旅行限制、健康检疫措

施和乘客需求的不确定性仍然存在，这使得恢复到疫情前的客运量水平变得困难。因此，若想对疫情后

客运量的数据展开科学准确地预测，定量描述疫情对客运量的影响关系是必不可少的一部分。 
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Figure 1. Time series of monthly data of civil aviation passenger traffic from January 2007 to 
December 2021 
图 1. 2007 年 1 月~2021 年 12 月民航客运量月度数据时序图 

3. 基于 SARIMA 模型对民航客运量的预测 

3.1. 模型选择 

在民航客运量的预测中，常用的方法有传统时间序列分析方法和 LSTM、RF 等机器学习方法，考虑

到民航客运量数据集样本量较少，且相比于机器学习算法，ARIMA 系列模型简单高效，具有良好的可

解释性，本文选择使用 ARIMA 系列模型对民航客运量序列进行拟合并对未来民航客运量进行预测。 
考虑到该时间序列呈现明显的线性趋势效应，对原序列展开一阶差分处理并依次绘制其时序图及原

序列及一阶差分序列自相关图，具体结果分别如图 2，图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Autocorrelogram of the original civil aviation passenger volume series 
图 2. 原民航客运量序列的自相关图 
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Figure 3. Timing diagram and autocorrelation diagram of first-order difference sequence (left is the timing diagram, right is 
the autocorrelation diagram) 
图 3. 一阶差分序列的时序图和自相关图(左为时序图，右为自相关图) 

 
通过图 1~3 可以看出，在疫情发生之前(2020 之前)，该时间序列呈现明显的趋势效应和季节效应，

具体表现出的时间序列特征如下： 
1) 该时间序列呈现增长的趋势效应。如图 2 可知，原始序列的自相关图在 56 阶之前持续为正，56

阶之后持续为负，呈现明显倒三角特征，结合时序图说明该序列具有增长的趋势效应。 
2) 该时间序列呈现夏季偏高，冬季偏低的季节效应特征。通过图 3 可知，在经过差分处理消除原序

列趋势效应的基础上，原序列的时序图和自相关图均呈现一定的季节周期特征。通过观察对比每年各个

月的数据，可以看出在 1 年中 7，8 月的数据相对是最高的，而 1，2 月的数据相对是最低的。由于 7，8
月正值学生暑假时期，且夏天少雨，人们倾向于选择在夏季进行长途旅行、探亲访友或度假，从而推动

了客运量的增加，而 1，2 月份天气寒冷，节假日较少且春节机票价格相对较贵，因此这段时间的客运量

会相对减少。 
3) 该时间序列的趋势效应和季节效应具有一定的相关性。通过图 1 时序图可以看出，随着趋势的递

增，每个周期波动范围也逐步扩大，呈现喇叭形的形状，说明其趋势效应和季节效应具有一定相关性。 
基于疫情前客运量序列数据表现出的特征，本文选择运用 SARIMA 乘法模型构建未发生疫情下客运

量的预测模型。 

3.2. 模型的建立与检验 

3.2.1. 差分平稳化 
通过 python 对一阶差分序列再进行 12 步的周期差分，力求提取原序列季节效应。差分后序列的时

序图和自相关图如图 4 所示。 
通过图 4 左边时序图可以看出，经过一阶 12 步差分之后，客运量围绕在 0 值附近，在[−600, 600]的

范围内波动，且没有明显的周期效应和趋势效应，结合图 4 右边自相关图显现出除 0 阶，1 阶，11 阶，

12 阶之外，其他各阶自相关系数均落在两倍标准差范围内，且没有倒三角和周期现象的特征规律，可初

步判断一阶 12 步差分变换充分提取原序列中蕴含的趋势效应和季节效应，从而使序列平稳化。 
考虑到运用时序图和自相关图检验来判断该序列的平稳性具有一定主观性。为了使检验结果更加客

观准确，本文引入 ADF 单位根统计量进一步辅助判别。ADF 单位根统计检验结果如表 1 所示。 
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Figure 4. Timing and autocorrelation diagrams of a first-order 12-step difference sequence (left is the timing diagram, right 
is the autocorrelation diagram) 
图 4. 一阶 12 步差分序列的时序图和自相关图(左为时序图，右为自相关图) 

 
Table 1. ADF test results for the 1st order 12-step difference series 
表 1. 一阶 12 步差分序列的 ADF 检验结果 

类型 延迟阶数 模型结构 统计量 τ值 P 值 

类型一 

0 t tx =   −19.274 <0.0001 

1 1 1t t tx x −= ∅ +  −15.388 <0.0001 

2 1 1 2 2t t t tx x x− −= ∅ +∅ +  −10.581 <0.0001 

类型二 

0 0t tx =∅ +  −19.205 <0.0001 

1 0 1 1t t tx x −= ∅ +∅ +  −15.332 <0.0001 

2 0 1 1 2 2t t t tx x x− −= ∅ +∅ +∅ +  −10.544 <0.0001 

类型三 

0 t tx tβ=∝ + +  −19.146 <0.0001 

1 1 1t t tx t xβ −=∝ + +∅ +  −15.303 <0.0001 

2 1 1 2 2t t t tx t x xβ − −=∝ + +∅ +∅ +  −10.540 <0.0001 

 
如表 1 可知，类型一和类型二中几乎所有的统计量 P 值均小于 0.05，在显著水平为 0.05 的情况下，

拒绝原假设，可以确定该序列经过一阶 12 步差分后使序列平稳化。 

3.2.2. 纯随机性检验 
运用 LB 统计量对原始序列展开纯随机性检验，得出的结果如表 2 所示； 
 

Table 2. Results of the pure randomness test for the LB statistic of the first-order 12-step difference series 
表 2. 一阶 12 步差分序列的 LB 统计量纯随机性检验结果 

延迟阶数 LB 统计量的值 P 值 

2 42.351478 1.567118 × 10−7 

4 88.179154 1.110630 × 10−13 

6 103.340766 5.389865 × 10−14 
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如表 2 可知，各阶延迟下 LB 统计量的 P 值均小于 0.05，拒绝序列为纯随机序列的原假设，说明该

一阶 12 步差分后的序列为非白噪声序列，具有短期相关性的特点。 

3.2.3. 模型定阶 
绘制一阶 12 步差分序列的自相关图和偏自相关图对 SARIMA 模型进行定阶，具体结果如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Autocorrelation and partial autocorrelation plots of first-order 12-step difference series (left autocorrelation plot, 
right partial autocorrelation plot) 
图 5. 一阶 12 步差分序列的自相关图和偏自相关图(左自相关图，右偏自相关图) 

 
结合图 5 的自相关图和偏自相关图，最终可使用 ARIMA(0,1,1) × (0,1,1)12 作为本文的预测模型，考

虑到图示定阶法具有一定的主观性，本文设计 ARIMA(0,1,1) × (0,1,1)12，ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12，

ARIMA(1,1,1) × (1,1,1)12，ARIMA(0,1,1) × (1,1,1)12 四个模型，通过 BIC 准则选取四个模型相对最优的模

型作为最终的疫情前民航客运量的拟合和预测模型，四个模型对应的 BIC 值如表 3 所示。 
 

Table 3. BIC values of the four models 
表 3. 四个模型的 BIC 值 

模型形式 BIC 值 

ARIMA(0,1,1) × (0,1,1)12 1654.2714 

ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12 1633.5831 

ARIMA(1,1,1) × (1,1,1)12 1635.5814 

ARIMA(0,1,1) × (1,1,1)12 1656.2316 

 
如表 3 可知，ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12 乘法模型 BIC 信息量较小，是四个模型中相对最优的模型。

因此，下文将运用 ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12 模型展开参数估计、模型检验与预测。 

3.2.4. 参数估计 
在对模型进行定阶的基础上，运用最小二乘估计方法对模型进行参数估计，得出的结果如表 4。 
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Table 4. Parameter estimation and significance test results of ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12 model 
表 4. ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12模型的参数估计及显著性检验结果 

参数 参数值 t 统计量的值 P 值 

1θ  0.005 −42.352 <0.001 

1ϕ  −0.005 42.575 <0.001 

12θ  0.9927 4.43 0.046 

 
通过表 4 可以看出，使用最小二乘估计得出模型的口径为： 

( ) ( )12
12

1 0.005 1 0.9927 1908.8483
1 0.005

,t t t
Bx B Var
B

ε ε−
∇ = − =

+
                    (1) 

此外，从表 4 可以看出，各参数统计量对应的 P 值均小于 0.05，通过了参数的显著性检验。 

3.2.5. 模型检验 
为进一步保证上述构造的 ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12 模型显著有效，能充分提取民航客运量的信息，

利用 LB 统计量对其残差项进行纯随机性检验。纯随机性检验结果如表 5 所示。 
 

Table 5. Significance test results of ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12 model 
表 5. ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12模型的显著性检验结果 

延迟阶数 LB 统计量值 P 值 

6 4.4927 0.6103 

12 12.7396 0.3883 

18 17.2824 0.5037 

 
如表 5 可知，该模型各阶延迟下 LB 统计量的 P 值均显著大于 0.05，可认为该拟合模型的残差序列

属于白噪声序列，即拟合模型通过模型有效性检验。 

3.3. 模型的预测与评价 

基于上文构建得出的 ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12 预测模型，对未来 24 个月(2020 年 1 月~2021 年 12 月)
未发生疫情情况下我国的民航客运量展开预测。2020年 1月~2020年 5 月的预测值和预测区间如表 6 所示： 

 
Table 6. Forecast values and forecast intervals for January~May 2020 in the absence of an outbreak 
表 6. 未发生疫情情况下 2020 年 1 月~5 月的预测值和预测区间 

月份 预测值 预测区间(置信水平为 95%) 

2020 年 1 月 4958.21 [4698.2039, 5218.2170] 

2020 年 2 月 5033.60 [4765.5411, 5301.6615] 

2020 年 3 月 5091.24 [4816.8461, 5365.6454] 

2020 年 4 月 5047.39 [4766.8406, 5327.9399] 

2020 年 5 月 5139.11 [4852.5450, 5425.8775] 
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通过 python 中 plt 库，将 2007 年 1 月~2019 年 12 月的序列实际值，序列拟合值以及 2020 年之后的

序列预测值及实际值联合作图，绘制得出的图像如图 6 所示： 
 

 
Figure 6. Fitting and forecasting effect of the series of civil aviation passenger traffic in China 
图 6. 我国民航客运量序列的拟合和预测效果图 

 
通过图 6 可以看出： 
1) 在拟合区域中，每个序列时间点的拟合值与真实值的差异较小，且拟合曲线均落在 95%置信区间

的范围之内，说明该乘法模型对未发生疫情前民航客运量序列数据的拟合效果较好。 
2) 在预测区域中，该拟合模型对未发生疫情时期客运量的预测精度较高，但从 2020 年 2 月疫情爆

发之后，预测时间点真实值远远比实际值预测值小，其实际曲线均落在 95%预测区间范围之外，间接说

明新冠疫情的爆发导致民航客运量的大幅减少，使得民航业发展受到一定的困扰。 

4. 基于干预模型衡量疫情对民航客运量的影响程度 

4.1. 干预问题分析与有效性检验 

近年来，新冠肺炎疫情事件对人们生活和社会经济造成不同程度的冲击，阶段性地影响着人们日常

生活和社会发展。飞机作为我国重要交通工具，其疫情后客运量变化能够较为直观地体现新冠疫情事件

对人民生活的影响，研究分析疫情对客运量的冲击程度和发展趋势有利于更好预防和应对将来疫情对客

运量可能造成的影响。 
突发事件对客运量的影响实际上是一个突发事件的干预问题[9]，这种干预可以运用干预分析模型

[10]，从定量角度评估新冠疫情干预事件对民航客运量的影响。 
干预分析模型在客运量上的预测过程[8]如下： 
假设 tY 为疫情后民航客运量的某个指标值， tX 表示无疫情干预影响时的民航客运量值， tZ 为疫情干

预影响值，则可以构造(2)式： 
t t tY X Z= +                                      (2) 
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式中， tY 为疫情前后民航客运量的真实值，由于上文构建 ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12 对疫情前民航客运量

数据的拟合效果和预测效果表现良好，因此将 tX 近似为 SARIMA 模型得出的民航客运量预测值。 
通过式(2)，可以提取出 2020 年 2 月以后疫情干预的影响趋势，为进一步检验疫情对民航客运量的影

响是确切存在的，本文首先使用 LB 统计量对干预影响趋势进行纯随机性检验。纯随机性检验的结果如

表 7 所示。 
 

Table 7. Results of the pure randomness test for the LB statistic of the intervention impact series 
表 7. 干预影响序列的 LB 统计量纯随机性检验结果 

延迟阶数 LB 统计量的值 P 值 

1 4.385508 0.036246 

2 5.143568 0.076399 

3 5.409479 0.144154 

 
如表 7 可知，干预影响序列在延迟阶数为 1 时其 LB 统计量的 P 值小于 0.05，拒绝序列为纯随机序

列的原假设，可认为该序列为非白噪声序列，进而从统计检验的角度说明疫情对民航客运量造成的影响

是真实存在的。 
但值得注意的是，当延迟阶数大于 2 时，其 LB 统计量的 P 值均大于 0.05，说明干预序列仅仅只有

短期自相关性，因此下文在建立干预模型时延迟阶数不宜设得过大。 

4.2. 干预影响分析方程的建立与求解 

4.2.1. 基本原理 
干预模型[10]是指在单变量序列的 ARIMA 系列模型中加进各种干预变量影响的模型。一般来说，干

预变量主要分为两种：第一种为持续性的干预变量(用 TS 表示)，一种为短暂性的干预变量(用 TP 表示)，
两种干预变量的表达形式如式(3)和式(4)所示。 

( )
( )

0,
1,T

t T
S

t T
 <=  >

干预变量发生之前

干预变量发生之后
                            (3) 

( )
( )

0,
1,T

t T
P

t T
 ==  ≠

干预变量发生之前

干预变量发生之后
                            (4) 

其中，t 是时间变量，T 表示干预变量发生年份。 
综合现有文献[10] [11] [12]，干预事件的影响形式虽然千资百态，但按其影响的形式，可以归结为以

下 4 种基本类型或其组合形式。 
1) 干预事件的影响突然开始，且其影响是长期的。这种干预事件的影响可以表示为： 

t TZ wS= ,                                       (5) 

其中，w 为干预影响的强度。 
2) 干预事件的影响逐渐开始，且其影响是长期的。这种干预事件的影响可表示为： 

11

b

t Tk
K

wBZ S
B Bδ δ

=
− − −

,                                (6) 

其中，w 为干预影响的强度，B 为后移算子，b 为延迟期数。 
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3) 干预事件的影响突然开始，且其影响是短期的。这种干预事件的影响可表示为： 

t TZ wP= ,                                       (7) 

其中，w 为干预影响的强度。 
4) 干预事件的影响逐渐开始，且其影响是短期的。这种干预事件的影响可表示为： 

11

b

t Tk
K

wBZ P
B Bδ δ

=
− − −

,                                (8) 

其中，w 为干预影响的强度，B 为后移算子，b 为延迟期数。 
通过 excel 软件绘制干预序列{ }tZ 的时序图，其时序图如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Trends in the impact of new crown epidemic interventions 
图 7. 新冠疫情干预的影响趋势 

 
结合图 7 新冠疫情干预序列时序图和实际情况可得出，新冠疫情对我国民航客运量的减少造成一定

的影响，具体影响可分为以下两个部分： 
1) 新冠疫情对民航客运量造成的短期影响：在 2020 年 2 月，新冠疫情对民航客运量的干预影响突

然大幅度上升。一方面，随着新冠疫情在中国迅速蔓延，政府采取了严格的紧急旅行限制措施，包括封

锁城市和关闭国际航班等，导致航班数量急剧减少。另一方面，由于疫情病毒的突然爆发使人们陷入了

一丝恐慌，减少人们的外出风险，这均大致民航客运量出现了突然的暴减趋势。 
2) 新冠疫情对民航客运量造成的长期影响：自 2020 年 3 月后，随着国家一系列疫情防控措施的采

取以及人们的积极配合，新冠疫情对民航客运量逐渐变平缓。但值得注意的是，由于新冠疫情的复杂性、

全球性和长期性挑战，抗争疫情是一个长期的过程，需要持续的努力、合作和适应，直到全球范围内实

现疫情的控制和结束。 
综合来说，新冠疫情对铁路客运量的减少既体现在紧急政策的突变短期影响，也有疫情本身的缓慢

长期影响上。因此，本文建立以下(9)式干预影响过程组合模型对干预序列进行拟合与预测。 

2
1 2 1

11

b

t t t T T
w BZ Z Z w P S

Bδ
= + = +

−
,                               (9) 
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其中， 

( )
( )

( )
( )

2020 3 2020 2
, ,

2020 3 2020 2
0, 0,
1, 1,T T

t t
S P

t t
 < = = = > ≠  

年 月 年 月

年 月 年 月
 

4.2.2. 干预方程的拟合 
对于干预序列{ }1tZ ，根据其在 2020 年 2 月序列值可计算得出 w1 = 4304.01。 
运用最小二乘方法对干预序列{ }2tZ 展开参数估计与检验，其参数估计及检验结果如表 8 所示： 
 

Table 8. Parameter estimation and significance test results of the intervention model 
表 8. 干预模型的参数估计及显著性检验结果 

参数 参数值 t 统计量的值 P 值 

w2 −0.9994 −2.796 0.005 

δ1 0.6040 2.328 0.02 

 
如表 8 可以看出，干预序列{ }2tZ 各参数 T 统计量对应的 P 值均小于 0.05，通过参数的显著性检验。 
对拟合模型的残差进行纯随机性检验，得出显著性检验结果如表 9 所示： 
 

Table 9. Significance test results of the intervention model 
表 9. 干预模型的显著性检验结果 

延迟阶数 LB 统计量值 P 值 

1 0.2004 0.6544 

2 0.2284 0.8920 

3 0.9308 0.8179 

 
如表 9 可知，该模型各阶延迟下 LB 统计量的 P 值均显著大于 0.05，可认为该拟合模型的残差序列

属于白噪声序列，即拟合模型通过模型有效性检验。 
综上所述，该干预影响过程模型有效衡量新冠疫情对民航客运量的影响，其一般方程为： 

1 2
0.99044304.1

1 0.6040

b

t t t T T
BZ Z Z P S

B
−

= + = +
−

,                        (10) 

4.2.3. 干预影响趋势的预测 
运用干预影响过程模型对 2021 年 11 月和 2021 年 12 月的数据展开预测，得出的预测结果和 95%预

测区间如表 10 所示： 
 

Table 10. Predicted values and prediction intervals for the impact trend of the intervention impact process model for Nov~Dec 
2021 
表 10. 干预影响过程模型对 2021 年 11 月~12 月的影响趋势的预测值和预测区间 

月份 预测趋势值 真实趋势值 预测区间(置信水平为 95%) 

2021 年 11 月 1833.71 3247.24 [−108.117, 3775.5485] 

2021 年 12 月 1807.67 2632.50 [−499.8271, 4115.1817] 

https://doi.org/10.12677/sa.2023.124105


廖俊林 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2023.124105 1032 统计学与应用 
 

如表 10 可以得出，2021 年 11 月与 12 月实际数据均在干预模型的预测区间之内，说明干预模型可

以有效预测未来短期新冠疫情对民航客运量的影响。值得注意的是，由于 2021 年 11 月新冠病毒出现突

变株，导致部分地区新冠疫情再度二次爆发，因此干预模型得出我国民航客运量的预测值与真实值仍存

在一定的偏差。若想进一步提高预测精度，需进一步将疫情突变株出现对民航客运量的影响考虑在内。 

4.2.4. 干预模型的预测效果评价 
基于干预模型的一般方程形式： t t tY X Z= + ，根据上文构建的 ARIMA 乘法模型得出的 2021 年 11

月和 2021 年 12 月未发生疫情情况下的预测值 21,11Y ， 21,12Y 以及干预影响过程模型得出相同时间段新冠过

程影响程度预测值 21,11Z ， 21,12Z ，得出干预模型对新冠疫情情况下 2021 年 11 月和 12 月的预测值如表 11
所示。 

为更好地对干预模型的预测效果进行比较，本文也尝试直接运用 ARIMA 乘法模型对 2007 年 1 月

~2021 年 10 月进行拟合，并对 2021 年 11 月和 12 月的数据进行预测，其预测值如表 11 所示。 
 

Table 11. Comparison of predictive values of ARIMA multiplicative models before and after the intervention 
表 11. 干预前后 ARIMA 乘法模型的预测值比较 

 2021 年 11 月 2021 年 12 月 

ARIMA 乘法模型预测值 4755.5614 5236.7814 

干预 SARIMA 模型预测值 3055.437873 3522.8374 

真实值 2141.9 2698 

 
如表 11 可知，相比于直接采用 ARIMA 乘法模型，干预 SARIMA 模型预测值更接近于真实值，进

一步说明了干预 SARIMA 模型对疫情后民航客运量的短期预测效果表现良好。 

5. 总结 

5.1. 结论 

本文在运用 SARIMA 模型对疫情未发生情况下未来理论民航客运量展开预测的基础上，通过分析新

冠疫情的影响形式，构造干预影响模型对干预趋势进行拟合，进而结合 SARIMA 模型和干预影响模型对

疫情后未来民航客运量的值展开预测。通过本文研究，可以得出以下几个结论： 
1) ARIMA(1,1,1) × (0,1,1)12乘法模型对未发生疫情情况下民航客运量的拟合和预测效果表现良好。通

过该模型，可得出在未来不发生疫情的情况下，民航客运量仍会呈现逐年持续上涨的趋势，且具有夏季

偏多，冬季偏少的季节效应； 
2) 干预模型精确、科学地通过定量方式衡量新冠疫情对民航客运量的影响机制。通过干预模型，可

以定量得出新冠疫情对民航客运量的影响程度，进而结合民航客运量在未发生疫情下的理论值对疫情后

未来的民航客运量展开预测； 
3) 相比于单独使用 SARIMA 模型，干预 SARIMA 模型对疫情后短期民航客运量的预测表现更加精

确。除了新冠疫情这一干预因素，民航客运量可能还受到经济状况、政策变化、航空公司策略等其他外

部因素的影响。后续可以将这些因素考虑进预测模型中，以更全面地分析和预测民航客运量的变化。 

5.2. 不足及改进方向 

尽管干预 SARIMA 模型在对疫情后民航客运量的预测表现良好，但仍有很多不足之处，具体有以下
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方面： 
1) 干预 SARIMA 模型对非线性趋势的提取程度较差，导致其得出的预测值仍存在一定的偏差。由

干预影响方程和 SARIMA 模型的方程形式可以看出，干预 SARIMA 模型主要提取序列的线性趋势。若

序列存在非线性特征，则干预 SARIMA 模型的预测结果可能会一定的偏差。针对此问题，考虑到 LSTM、

RF 等机器学习模型可以有效提取序列的非线性特征，可以运用串联组合预测方法，在运用干预 SARIMA
模型得出疫情发生后各时序点预测值的基础上，通过机器学习模型对其残差进行拟合和预测，进而在不

失去模型可解释度的同时进一步提高干预模型的预测精度。 
2) 该干预 SARIMA 模型忽视了干预因素与 SARIMA 模型的内部关系。该类模型将民航客运量分解

为 SARIMA 模型拟合值与干预因素，一定程度上忽视了干预因素和 SARIMA 模型内部可能存在的关系，

进而使模型预测值出现一定的偏差。针对此问题，可以从干预 SARIMA 模型方程引入交互项的角度对模

型进行改进。通过引入交互项，分析干预因子与 SARIMA 模型结果的相互影响程度，以捕捉干预因素与

SARIMA 模型的动态联动效应，进而使模型预测变得更加精确。 
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