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SARIMA和SARFIMA模型在我国结核病流行趋势
预测中的性能比较研究 *

河南医药大学公共卫生学院流行病与卫生统计学教研室（453000）　
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【提　要】　目的　比较季节性自回归差分移动平均模型（seasonal autoregressive integrated moving average，SARIMA）
与季节性自回归分数差分移动平均模型（seasonal autoregressive fractionally integrated moving average，SARFIMA）对我国
结核病（tuberculosis，TB）流行趋势的预测性能，并基于最优模型预测 2023—2030年 TB发病趋势。方法　收集 2004年 1
月—2023 年 10 月全国 TB 月发病数据，采用 Joinpoint 回归以平均年度百分比变化（average annual percentage change，
AAPC）分析长期趋势，并结合时间序列分解法探讨季节性特征。以 2004年 1月—2022年 10月为训练集、2022年 11月—
2023年 10月为测试集，基于赤池信息准则（Akaike information criterion，AIC）和贝叶斯信息准则（Bayesian information cri⁃
terion，BIC）优选模型参数，通过平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、平均绝对百分比误差（mean absolute percentage 
error，MAPE）、均方根误差（root mean square error，RMSE）等 5项指标评估模型性能。结果　TB 发病率呈显著下降趋势
（AAPC2004—2023=-3.48，95%CI： -4.39~-2.77），每年 3 月达高峰（季节性指数 1.16），2 月为低谷（0.84）。SARFIMA（0，0.49，
1） （2，0.44，2）12的预测性能优于 SARIMA（0，1，1） （2，1，2）12，其 MAE（0.53 vs.0.92）、MAPE（0.16 vs.0.28）、RMSE（0.90 
vs.1.12）等指标显著降低，残差检验显示SARFIMA残差为白噪声（Ljung-Box Q=0.31，P>0.05）。预测的 2023—2030年TB
年均发病率为 4.48/10万（95% CI：1.95~7.01）。结论　SARFIMA模型通过分数差分技术有效捕捉TB发病率的长记忆性
特征，预测精度显著优于SARIMA，建议将其纳入TB监测系统以动态优化防控策略，助力实现2030年消除TB目标。
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A Comparative Study on the Performance of SARIMA and SARFIMA 
Models in Predicting the Epidemic Trend of Tuberculosis in China
Qing Siyu，Liang Ziyue，Xi Yue，et al（Department of Epidemiology and Health Statistics，School of Public Health，Henan 
Medical University，Xinxiang 453000）

【Abstract】　 Objective　 To systematically compare the predictive performance of the seasonal autoregressive 
fractionally integrated moving average （SARFIMA） model and the seasonal autoregressive integrated moving average 
（SARIMA） model for tuberculosis （TB） epidemic trends in China，and to forecast TB incidence from 2023 to 2030 based on 
the optimal model. Methods　 Monthly TB incidence data from January 2004 to October 2023 were collected. Joinpoint 
regression with average annual percentage change（AAPC） was used to analyze long-term trends and seasonal patterns. The 
dataset from January 2004 to October 2022 was designated as the training set，and November 2022 to October 2023 as the test 
set. Model parameters were optimized using the Akaike information criterion （AIC） and Bayesian information criterion （BIC）.
Performance was evaluated using five metrics： mean absolute error （MAE），mean absolute percentage error （MAPE），root 
mean square error （RMSE），and others. Results　TB incidence showed a significant declining trend （AAPC2004—2023=-3. 48，
95%CI：-4. 39 to -2. 77），with seasonal peaks in March （seasonal index： 1. 16） and troughs in February （0. 84）. The 
SARFIMA（0，0. 49，1）（2，0. 44，2）12 model outperformed SARIMA（0，1，1）（2，1，2）12 across all metrics，with lower MAE 
（0. 53 vs. 0. 92），MAPE （0. 16 vs. 0. 28），and RMSE （0. 90 vs. 1. 12）. Residual tests confirmed white noise for SARFIMA 
（Ljung-Box Q=0. 31，P > 0. 05）. The projected annual TB incidence rate for 2023 to 2030 is 4. 48 per 100000 （95%CI： 1. 95 
to 7. 01）. Conclusion　 By leveraging fractional differencing to capture long-memory characteristics，the SARFIMA model 
achieved superior accuracy over SARIMA in predicting TB trends. Integrating SARFIMA into TB surveillance systems is 
recommended to dynamically optimize prevention strategies and advance progress toward the 2030 TB elimination target.
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结核病（tuberculosis，TB）是由结核分枝杆菌引起

的全球重大公共卫生威胁，空气传播特性导致以肺结

核为主的复杂流行模式，全球约 1/4 人口曾感染。尽

管已有防控措施，但 TB 仍是仅次于 COVID-19 的第

二大单一传染病致死病因［1］。我国作为 TB 高负担国

家，疫情防控依赖精准的流行趋势预测。

传统时间序列模型中，季节性自回归差分移动平

均模型（seasonal autoregressive integrated moving aver⁃

age，SARIMA）因能处理趋势与季节效应，在传染病预

测中广泛应用［2-10］，但其整数阶差分仅适用于短记忆

性数据，对长记忆性序列可能导致过度差分。相比之

下，季节性自回归分数差分移动平均模型（seasonal 

autoregressive fractionally integrated moving average，
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SARFIMA）通过分数阶差分（0<d<1）兼顾长记忆性与

复杂季节性，在肾综合征出血热、病毒性肝炎等疾病

预测中表现更优［11-13］。然而，SARFIMA 尚未应用于

TB流行趋势预测。

本研究基于全国 TB 月发病数据（2004—2023
年），构建 SARFIMA 模型，结合 COVID-19 干扰控制

变量，系统评估其预测效能，旨在为TB防控提供更精

准的模型工具，并预测2023—2030年流行趋势。

材料与方法

1. 数据收集

2004年 1月至 2023年 10月全国TB月发病数据源

自中国疾病预防控制中心（https：//www. chinacdc.
cn/），人口数据来自《国家统计年鉴》。所有病例均依

据国家卫生健康委员会发布的 TB 诊断标准（http：//
www. nhc. gov. cn/wjw/s9491/wsbz. shtml）确诊。研究

将 2004 年 1 月至 2022 年 10 月的数据作为训练集，

2022年 11月至 2023年 10月的数据作为测试集，用于

模型拟合与验证。为控制 COVID-19大流行的影响，

设置虚拟变量：2020年 1月—2022年 2月赋值为 1，其
余时段为0。

2. 研究方法

（1）SARIMA模型原理

SARIMA 通过差分运算将非平稳序列转化为平

稳序列，并融合季节性与非季节性自回归（autoregres⁃
sive，AR）、移动平均（moving average，MA）成分，其结

构表示为：SARIMA（p，d，q） （P，D，Q）s，其中：（p，d，q）
分别为非季节性自回归阶数、差分次数和移动平均阶

数；（P，D，Q）s分别为季节性自回归阶数、差分次数和

移动平均阶数；s为季节周期（s=12）［14-15］。
（2）SARIMA模型建模步骤

①序列平稳化

白噪声检验：通过 Ljung-Box Q检验（P<0. 05）确

认序列非随机性［16］。
平稳性检验：联合增广迪基 -福勒检验（aug⁃

mented Dickey-Fuller test，ADF）与科瓦特科夫斯基-
菲利普斯 -施密特 -辛检验（Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin test，KPSS）判定序列平稳性。非平稳序

列需通过差分处理（1阶季节差分D=1与 1阶非季节差

分d=1）［15-18］。
②参数识别与优化

基于自相关函数（autocorrelation function，ACF）
与 偏 自 相 关 函 数（partial autocorrelation function，
PACF）的拖尾/截尾特征初选（p，q） （P，Q）组合。通过

赤池信息准则（Akaike information criterion，AIC）、贝

叶斯信息准则（Bayesian information criterion，BIC）筛

选最优模型，优先选择 AIC/BIC 值最小、对数似然

（log-likelihood，LL）值最大的组合。

③残差诊断

采用 Ljung-Box Q 检验验证残差是否为白噪声

（P>0. 05）。 通 过 ACF/PACF 图 与 正 态 性 检 验 图

（quantile-quantile plot，Q-Q 图）检验残差自相关性及

正态性［15，19］。
④预测验证

基于测试集（2022. 11—2023. 10）计算预测误差

指标，包括平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、

平均绝对百分比误差（mean absolute percentage error，
MAPE）、均 方 根 误 差（root mean square error，
RMSE）等。

（3）SARFIMA模型原理

ARFIMA模型通过分数阶差分（0<d<1）处理具有

长记忆性的时间序列，解决了SARIMA模型因整数差

分导致的过度差分问题［20］。其核心优势在于捕捉

ACF的双曲线衰减特征（长记忆性）［13］，而SARIMA模

型仅适用于ACF呈指数衰减的短记忆性序列。

（4）SARFIMA模型建模步骤

①长记忆性检验

采用重标极差法（R/S 分析）计算赫斯特指数

（Hurst index，H）以量化时间序列的长记忆性，其中分

数阶差分参数与 H 的关系为 d=H-0. 5［13］。赫斯特指

数的判断标准为：0≤H<0. 5时序列呈反持久性布朗运

动（“均值回复”）；H=0. 5时为标准随机游走，两者均无

长记忆性，适用传统SARIMA模型；0. 5<H<1时序列具

有 长 记 忆 性 ，自 相 关 函 数 呈 双 曲 线 衰 减 ，适 用

SARFIMA模型；H=1时序列完全线性相关（实际罕见）［10］。
②分数阶差分与模型结构

ARFIMA 模型通过分数阶差分处理长记忆性序

列 ，避 免 传 统 整 数 差 分 导 致 的 信 息 丢 失［20］。

SARFIMA 模型作为其季节性扩展，允许序列进行分

数差分，将 SARIMA 的整数差分阶数扩展为分数值，

适用于同时具有长记忆性和季节性的序列，其模型结

构如下：

（a）简 单 分 数 差 分 模 型 ：(1 - B )d xt = εt（d ∈ 
（-0. 5，0. 5），无季节性）；

（b）季节性分数差分模型：(1 - BS )d xt = εt（结合季

节性与分数差分）；

（c）SARFIMA 模型：(1 - Bs )dΩ ( B ) xt = Θ ( B ) εt，

包含季节自回归［Ω（B）］和移动平均［Θ（B）］成分，实

现长记忆性与季节性的联合建模［13］。模型参数表示

为 SARIMA（p，d1，q） （P，D1，Q）s，其中：d1=d+df（d：整
数差分阶数，df：分数差分参数，df=H - 0. 5）；D1=D + Df

（D：季节整数差分，Df：季节分数差分）［13，20］。
③建模步骤与软件实现

步骤与 SARIMA一致（数据检验→定阶→诊断→
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预测），通过R语言 forecast和 arfima包（版本 4. 3. 2）实

现，以 LL 值最大、AIC/BIC 值最小为最优模型筛选标

准。纳入COVID-19影响变量（2020. 1—2022. 2 为 1，
其余为0），控制疫情对TB就诊与传播的干扰。

（5）两种模型的比较

采用 2022 年 11 月—2023 年 10 月数据作为测试

集，通过以下指标量化比较模型预测精度：

①MAE =
1
n∑t = 1

n || yt - ŷt ；

②MAPE =
100%

n ∑t = 1

n
|

|
|
||
||

|
|
||
| yt - ŷt

yt

；

③RMSE =
1
n∑t = 1

n ( )yt - ŷt

2
；

④ 平均误差率（mean error rate，MER）：MER =

1
n∑t = 1

n
| y

t
- ŷt|

yt

；

⑤均方根预测误差（root mean squared prediction 

error，RMSPE）：RMSPE =
1
n∑t = 1

n ( )yt - ŷt

yt

2

；

其中，MAE、MAPE 和 RMSE 反映预测值与实际

值的绝对偏差；MER 和 RMSPE 衡量相对误差与预测

稳定性。指标值越小，模型预测性能越优［13，20］。

结 果

1. 数据描述

2004年 1月至 2023年 10月，中国累计报告 TB 病

例 3827797 例，年均发病率为 88. 35/10 万（月均 7. 36/
10 万）。Joinpoint 回归分析显示（图 1），TB 发病率总

体呈显著下降趋势（平均年度百分比变化，average 
annual percentage change，AAPC2004—2023=-3. 48%，95% 
CI： -4. 39%~-2. 77%），但存在两个显著性拐点，形成

三阶段特征：2004—2006 年呈快速上升（年度百分比

变 化 ，annual percentage change，APC=14. 75%，95% 
CI： 5. 43%~22. 84%），2006—2018 年转为缓慢下降

（APC=-3. 57%，95% CI： -4. 41%~-2. 70%），2018 年

后 加 速 下 降（APC=-9. 73%，95% CI： -16. 62%~
-7. 03%）。季节特征分析表明（图 2），发病呈规律性

波动：1—2月为低谷期（季节性指数 0. 85、0. 84），3—4
月达高峰（指数 1. 16、1. 15），其余月份趋近年均水平

（指数1. 00±0. 05），提示春季为TB防控关键窗口期。

2. SARIMA模型构建与验证

基于 2004 年 1 月至 2023 年 10 月全国 TB 月发病

率数据（图 3～4），原始序列呈现显著趋势性与季节性

特征，经单位根检验确认为非平稳白噪声序列。ADF
检验结果显示统计量为-0. 91（P=0. 33），未能拒绝原

假设（存在单位根）；而 KPSS 检验统计量为 3. 72（P<
0. 001），拒绝趋势平稳假设，表明需通过差分处理实

现平稳化。采用 1 阶非季节差分（d=1）联合 1 阶季节

差分（D=1，s=12）后，ADF 检验统计量显著改善至

-17. 30（P<0. 001），确认序列达到平稳状态（图5）。

利用 R 语言 forecast 包的 auto. arima 函数自动优

化模型，依据 AIC=448. 02 与 BIC=468. 52，确定最优

模型为 SARIMA（0，1，1）（2，1，2）₁₂。模型参数估计

结 果 如 表 1 所 示 ：非 季 节 性 移 动 平 均 项（ma1=
-0. 614，P<0. 001）、季节性自回归项（sar1=-0. 924，
P<0. 001；sar2=-0. 303，P<0. 05）及移动平均项（sma1=
0. 276，P<0. 05；sma2=-0. 425，P<0. 001）均通过显著

性检验，表明模型拟合效果良好。

进一步对模型残差进行诊断（图 6），ACF 图（图 6 
A）显示，除滞后 11阶与 32阶外，残差自相关系数均落

入 95%置信区间内，可认为残差相互独立；Ljung-Box 
Q 检验统计量为 38. 69（P>0. 05），支持残差序列为白

噪声的假设。此外，残差序列的正态性分布图（图 6 

图1　2004—2023年中国TB发病率趋势分解图

图3　2004年1月—2023年10月TB月发病率原始

序列与分解图

图2　TB季节性指数图
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B）和Q-Q图（图 6C）显示残差近似服从正态分布。上

述结果表明，SARIMA（0，1，1）（2，1，2）₁₂模型能够有

效捕捉 TB 发病率的动态特征，可用于后续预测

分析。

3. SARFIMA模型

基于 R/S 分析计算得出 H=0. 82，表明 TB 发病序

列 具 有 显 著 长 记 忆 性（0. 5<H<1），适 用 于 构 建

SARFIMA 模型。分数差分阶数由公式 df=H − 0. 5=
0. 32 确定，结合 LL 值最大、AIC/BIC 值最小（LL=
95. 77；AIC=-173. 55；BIC=-142. 76）筛选最优模型，

最终选定 SARFIMA（0，0. 49，1） （2，0. 44，2）₁₂。模型

残差诊断显示（图 7）：Ljung-Box Q 检验统计量 Q=
0. 31（P>0. 05），ACF 与 PACF 图均无显著滞后项，表

明残差为白噪声序列，满足模型有效性要求。

4. 模型评价与应用

如表 2 所示，SARFIMA（0，0. 49，1） （2，0. 44，2）12
模型在测试集（2022年 11月—2023年 10月）的相对误

差（relative error，RE）显著低于 SARIMA（0，1，1） （2，
1，2）12 模型。具体而言，SARFIMA 的 MAE 为 0. 53
（SARIMA：0. 92，降 幅 42. 4%），MAPE 为 0. 16%
（SARIMA：0. 28%，降 幅 42. 9%），且 RMSE（0. 90 

注：A. 原始序列月份分布：展示 2004—2023年TB月发病率原始数据连接情况，“—”表示平均值；B. 原始序列年份趋势（按月展示）：呈现 2004
—2023年各年份TB月发病率趋势

图4　2004—2023年TB月发病率原始序列特征

注：A. 1阶季节性差分；B. 1阶季节性差分+非季节性差分

图5　SARIMA模型差分后的ACF图和PACF图

注：A. ACF图；B. 残差正态性分布图；C. Q-Q图

图6　SARIMA模型残差序列诊断图

表1　SARIMA（0，1，1 ） （2，1，2）12参数估计与显著性检验

参数

ma1
sar1
sar2
sma1
sma2

估计值

-0. 613941
-0. 923873
-0. 302937

0. 276017
-0. 425119

标准误

0. 052532
0. 124901
0. 110031
0. 129492
0. 115764

z值

-11. 6870
-7. 3968
-2. 7532

2. 1315
-3. 6723

P值

<0. 001
<0. 001
<0. 05
<0. 05
<0. 001
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vs. 1. 12）等指标均显示其预测效能更优（表 3）。进一

步应用 SARFIMA 模型对 2030年前 TB 发病趋势进行

预测（图 8），结果显示发病率将于 2023年后进入平台

期，年均值为 4. 48/10 万（95% CI： 1. 958/10 万~7. 01/
10 万），其中 2029 年可能出现小幅回升至 4. 63/10 万

（表 4）。值得注意的是，远期预测的置信区间范围逐

年扩大（如 2030年：1. 43/10万~7. 75/10万），提示需结

合动态监测数据优化防控策略。

讨 论

传染病预测模型是公共卫生早期预警的关键工

具。传统统计方法如神经网络、灰色预测等虽应用广

泛，但难以捕捉疾病流行的长记忆性与复杂动态特

征［21-23］。时间序列分析通过整合时间变量替代多元影

响因素，在慢性传染病短期预测中具有独特优势［24］。

世界卫生组织《2023 年全球结核病报告》显示，TB 仍

是全球第二大单一传染病死因，死亡人数约为艾滋病

的两倍，精准预测其流行趋势对防控至关重要。

1. 模型创新与预测效能

本研究首次将SARFIMA应用于TB发病率预测。

SARFIMA通过分数差分克服了传统SARIMA模型整

数差分导致的长记忆性信息丢失问题，能有效捕捉TB
流行的双曲线衰减特征（长记忆性）和不规则季节性

波动［9-10］。从预测性能指标看，SARFIMA 的 MAE（降

幅 42. 4%）、MAPE（降幅 42. 9%）等核心指标显著优于

SARIMA，且残差白噪声检验（Q=0. 31，P>0. 05）与拟

合趋势图进一步验证了其可靠性。这一优势与

SARFIMA 在金融市场、交通流和空气质量预测等其

他领域的表现一致［25-31］，也证实了其在传染病长记忆

性动态建模中的适用性，将其纳入 TB 监测体系可提

升预测精度，为防控资源调配提供科学依据。

表2　SARIMA与SARFIMA候选模型预测值及相对误差比较

时间
（年-月）

2022-11
2022-12
2023-01
2023-02
2023-03
2023-04
2023-05
2023-06
2023-07
2023-08
2023-09
2023-10

实际值

3. 42
2. 40
3. 81
5. 09
5. 41
5. 16
4. 89
4. 59
4. 74
4. 71
4. 38
4. 20

SARIMA
（0，1，1）（2，1，2）12
预测值

3. 82
3. 57
3. 49
2. 29
4. 22
4. 07
4. 09
3. 99
4. 32
4. 07
3. 68
3. 25

RE（%）

11. 70
48. 75

8. 40
55. 01
22. 00
21. 12
16. 36
13. 07

8. 86
13. 59
15. 98
22. 62

SARFIMA（0，0. 49，1） （2，0. 44，2）12
预测值

3. 82
3. 87
3. 93
2. 51
4. 97
4. 50
4. 66
4. 48
4. 83
4. 70
4. 33
3. 95

RE（%）

11. 68
61. 29

3. 04
50. 68

8. 14
12. 71

4. 69
2. 48
1. 97
0. 25
1. 13
6. 01

图7　SARFIMA模型残差序列ACF图和PACF图

图8　SARFIMA（0，0. 49，1）（2，0. 44，2）12对全国2023—2030年TB月发病率拟合及预测图

表3　SARIMA与SARFIMA候选模型评估指标对比

模型

SARIMA（0，1，1） （2，1，2）12
SARFIMA（0，0. 49，1） （2，0. 44，2）12

AIC
448. 02

-173. 55

BIC
468. 52

-142. 76

MAE
0. 92
0. 53

MAPE
0. 28
0. 16

RMSE
1. 12
0. 90

MER
0. 21
0. 12

RMSPE
0. 41
0. 32

表4　2023—2030年全国TB发病率SARFIMA模型预测值及95%CI

时间（年）

2023
2024
2025
2026
2027
2028
2029
2030
均值

预测值（1/10万）

4. 11
4. 51
4. 44
4. 47
4. 60
4. 48
4. 63
4. 59
4. 48

95%CI（1/10万）

2. 31~5. 91
2. 52~6. 49
2. 23~6. 64
1. 97~6. 97
1. 93~7. 28
1. 63~7. 33
1. 60~7. 67
1. 43~7. 75
1. 95~7. 01
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2. 流行病学启示与防控策略

研究预测显示，TB 发病率在 2023 年后将进入平

台期（年均 4. 48/10 万，95% CI： 1. 95/10 万~7. 01/10
万），且远期预测不确定性逐年增加（2030年 95% CI： 
1. 43/10万~7. 75/10万）。这一趋势可能与COVID-19
大流行导致的 TB 诊断延误积压、防控资源挤兑及公

众就医行为改变密切相关［32-33］。世界卫生组织指出，

2022年全球TB病例的“复苏性增长”反映了既往漏诊

患者的累积效应［1］，提示需加强主动筛查、优化分级诊

疗体系以应对平台期风险。此外，TB发病存在显著季

节性波动（3—4 月高峰，1—2 月低谷），与春运人口流

动增加暴露风险、冬季维生素D缺乏抑制免疫力等有

关［34-35］，因此冬春季节需强化高危人群监测与健康

宣教。

3. 区域异质性与模型普适性

2004—2023年我国TB发病率呈现“先升后降、近

年加速”的阶段性特征，与河南省研究一致［36］，但与山

西、山东等地差异显著［24，37］，反映出区域经济水平、卫

生资源配置等因素导致的流行异质性［38］。这种异质

性提示需构建区域特异性预测模型以适配本地化防

控需求。尽管 SARFIMA 在本研究中表现出优势，但

其在跨区域、跨病种应用中的普适性仍需验证，后续

研究可结合机器学习方法进一步捕捉非线性时空交

互效应。

本研究存在以下局限性：一是数据依赖被动监测

系统，可能存在漏报偏倚，影响模型精度；二是

SARFIMA 对样本量要求较高（建议 n ≥ 100），在短期

数据中应用受限；三是未整合社会经济、气候等外部

协变量，可能低估复杂驱动因素的影响。未来需通过

多源数据融合（如电子健康档案、气象数据）提升模型

精度，并在不同流行病学场景中验证 SARFIMA 的迁

移能力，结合空间流行病学方法构建多维度预测模

型，提升防控策略的区域针对性。
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