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　 　 【提　 要】 　 目的　 经典动力学机理模型基于传染病传播机理知识构建非线性微分方程组对其传播进行系统建模ꎬ其
参数初始状态的估计误差会伴随着系统的迭代和演化而扩大ꎬ具有参数初值敏感依赖的局限ꎬ从而削弱模型预测能力ꎮ
方法　 本研究采用贝叶斯推理方法与疾病传播动力学机理模型进行融合设计ꎬ通过数据同化技术实现模型参数的不断迭

代更新和优化ꎬ克服经典动力学模型的参数初值敏感依赖的局限ꎮ 基于此ꎬ本研究构建机理知识和贝叶斯推理融合驱动

的登革热传播推断与预测框架 ＳＩＲ－ＥＡＫＦꎬ并将该融合驱动模型应用于广州市登革热传播的推断与预测ꎮ 结果　 本研究

构建的 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 框架优化了集合模拟的状态参数ꎬ实现了对疾病传播参数的准确估计ꎬ从而使得动力学机理模型的集

合预报更精确ꎬ能够提前准确地预测登革热在人群中传播和演化的趋势ꎮ 结论　 基于以上融合模型可以实现对登革热流

行和暴发的近似实时预测和追踪ꎬ提高人们对传染病疫情的早期应对和感知能力ꎬ为公共卫生防控争取更多宝贵的时间ꎮ
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　 　 登革热作为常见的被忽略的热带病 ( ｎｅｇｌｅｃｔｅｄ
ｔｒｏｐｉｃａｌ ｄｉｓｅａｓｅｓ)之一[１]ꎬ近年来的暴发风险显著增

加ꎬ其潜在原因是地球系统的气候灾害(如全球变暖

和热浪)导致的蚊子活跃时间延长[２－４]ꎮ 在传染病流

行病学研究中ꎬ构建登革热动力学机理模型可以对登

革热传播的动力学性态进行定性、定量分析和数值模

拟ꎮ
经典动力学模型综合考虑了传染病的病原体特

性、传播途径和传播速率等机理知识对疾病传播动态

的影响ꎬ进而分析疾病传播动力学特性以及估计关键

的传播参数ꎮ 然而ꎬ已有部分研究探讨了经典动力学

机理模型的局限性[５－６]ꎮ 具体来说ꎬ经典模型中参数

的设定是基于对疾病传播机理的预先假设[５]ꎬ模型预

测效果受限于模型参数初始值ꎬ具有参数初始值敏感

依赖问题[６]ꎬ其初始状态的估计误差会伴随着系统的

迭代和演化而扩大ꎬ从而削弱预测能力[７]ꎮ 如何有效

解决上述问题是近年来学界研究的热点ꎮ
贝叶斯推理滤波技术可以实现非线性动力系

统的状态变量和参数的最大似然估计 [８－９] ꎮ 而进一

步融合贝叶斯推理理论的统计滤波技术和动力学

机理模型ꎬ能够有效地克服经典动力学模型对于初

始状态过度依赖而导致的预测误差非线性增长等

问题ꎮ 因此ꎬ本研究拟将集合校正卡尔曼滤波( ｅｎ￣
ｓｅｍｂｌｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＥＡＫＦ)与 “易感 －
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感 染 － 恢 复 ” ( ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ － ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ － ｒｅｃｏｖｅｒｅｄꎬ
ＳＩＲ)仓室结构的动力学机理模型融合得到 ＳＩＲ －
ＥＡＫＦ 框架ꎬ结合登革热新发病例数观测数据ꎬ构
建适应中国南方城市的登革热预测模型ꎬ实现对登

革热流行和暴发的近似实时预测和追踪ꎬ为传染病

监测与预警方法研究提供崭新的思路ꎮ

方法与原理

１.登革热传播机理模型

蚊媒传播疾病在人与人之间的传播必须借助蚊子

作为媒介ꎬ且蚊媒传播疾病是双向的[１０－１１]ꎮ 登革热传

播动力学模型假定在一个封闭的人群中ꎬ将该人群划

分为三类亚群ꎬ分别为易感者(ＳＨ)、感染者( ＩＨ)和恢

复者(ＲＨ)ꎮ 同时ꎬ将蚊媒种群划分为两类亚群ꎬ分别

为易感蚊子(ＳＭ)和感染蚊子( ＩＭ)ꎮ 假设 ｔ 时刻的人

口总数为 ＮＨ( ｔ)ꎬ则有下面等式成立:
ＮＨ( ｔ)＝ ＳＨ( ｔ)＋ＩＨ( ｔ)＋ＲＨ( ｔ) (１)

本研究假定伊蚊的死亡率为常量不变ꎬ出生率为

具有季节性特征的时变参数ꎮ 又因登革病毒可由雌蚊

传播至子代形成垂直传播ꎬ所以在本模型中引入参数

Ｕ 表示感染的伊蚊中发生垂直传播的概率[１２]ꎮ 此外ꎬ
由于登革热病毒在蚊群中有一定概率会自发传播ꎬ因
此需要引入一个参数 α 表示登革热病毒在自然状态

下的播种率ꎮ 基于上述假定和参数构建而成的登革热

动力学传播模型的微分方程如下:
ｄＳＭ

ｄｔ
＝ －

τ( ｔ)β０ＳＭＩＨ
ＮＨ

－αＳＭ＋μｂ( ｔ)(ＳＭ＋(１－Ｕ) ＩＭ)－μｄＳＭ

(２)
ｄＩＭ
ｄｔ
＝
τ( ｔ)β０ＳＭＩＨ

ＮＨ
＋αＳＭ＋μｂ( ｔ)ＵＩＭ－μｄＩＭ (３)

ｄＳＨ

ｄｔ
＝ －

τ( ｔ)β０ＳＨＩＭ
ＮＨ

(４)

ｄＩＨ
ｄｔ
＝
τ( ｔ)β０ＳＨＩＭ

ＮＨ
－
ＩＨ
Ｄ

(５)

β( ｔ)＝ τ( ｔ)β０ (６)
其中 ＳＭ、ＩＭ、ＳＨ 和 ＩＨ 分别表示易感蚊子数量、感

染蚊子数量、易感人数和感染人数ꎮ ＮＭ 和 ＮＨ 分别为

蚊子种群总数和人口总数ꎮ α 表示在自然状态下登革

热在 ＳＭ 中的播种率ꎮ μｂ( ｔ)和 μｄ分别表示蚊子的 ｔ 时
刻的出生率和固定的死亡率ꎮ τ( ｔ)表示在 ｔ 时刻的登

革热病毒经蚊子叮咬传播至人的概率ꎮ β０ 表示人与

蚊媒之间的基础有效接触率ꎮ Ｄ 表示个体感染登革热

病毒的持续时间ꎮ β( ｔ)表示在 ｔ 时刻人与蚊媒之间的

有效接触率ꎬ可由 β( ｔ)＝ τ( ｔ)β０ 估计得到ꎮ 本研究采

用传统的(四阶)龙格库塔微分法迭代计算 ＳＩＲ 模型

的状态变量[１３]ꎮ
上述机理模型中的时变参数 μｂ( ｔ)的粗估计基于

以下假设和步骤:
①假设蚊子种群在季度初和季度末的数量一致ꎬ

在一个登革热流行季度中ꎬ我们通过标准化的诱蚊诱

卵指数(ｍｏｓｑｕｉｔｏ ａｎｄ ｏｖｉｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｉｎｄｅｘꎬＭＯＩ)
计算自然出生比例序列ꎬ自然出生比例 ＝ＭＯＩ / ＭＯＩ∗ꎬ
其中ＭＯＩ∗为一阶导数最小的 ＭＯＩ 值ꎻ

②假定蚊子产卵周期为 １６ 天[１４]ꎬ则蚊子的自然

出生率＝ １６ 自然出生比例 －１ꎻ
③最终计算蚊子时变的出生率 μｂ( ｔ)＝ 自然出生

率－固定的蚊子死亡率 μｄꎮ
此外ꎬ基于 Ｌｉｕ 等人的研究成果[１５]ꎬ构建如下分

段函数ꎬ用于近似在不同环境温度下登革热病毒经蚊

叮咬传播至人的概率 τ( ｔ):

τ( ｔ)＝

０ Ｔ≤１８
(Ｔ－１８)×８ / ３ １８<Ｔ≤２３

４０ / ３＋(Ｔ－２３)×１６ / ３ ２３<Ｔ≤２８
４０＋(Ｔ－２８)×２０ / ３ ２８<Ｔ≤３２

２００ / ３ Ｔ>３２

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(７)

上述纯确定性系统的演化对其初始条件高度敏

感ꎬ使得当前系统状态中非常小的差异可以随着时间

的推移迅速放大ꎬ形成迥然不同的参数推断和预测结

果[１６－１９]ꎮ 当考虑更复杂的机制时ꎬ模型相应地需要引

入更多仓室和参数ꎬ而些参数的值很难从有限的数据

中推断出来[２０]ꎬ因此ꎬ需要结合一些新的参数推理方

法加以融合ꎮ
２.贝叶斯推理

为了克服传统的传染病动力学模型具有的参数初

始状态敏感和误差非线性增长等局限ꎬ本研究使用贝

叶斯推理改进传染病传播动力学机理模型ꎬ并构建基

于疾病传播机理知识和贝叶斯推理融合驱动的传染病

时空传播推断与预测方法ꎮ
集合校正的卡尔曼滤波[２１]是贝叶斯推理算法中

的一种ꎬ它实际上也是一种可以处理滤波发散问题的

集合卡尔曼滤波改进方法ꎮ 该算法不需要对观测进行

扰动ꎬ而是引入了一个线性算子ꎬ用于替代传统的增益

矩阵ꎮ
ＥＡＫＦ 算法在对观测样本进行处理的过程中ꎬ

更有利于保留经验分布中的非线性高阶信息ꎮ 此

外ꎬ当集合数量较少时ꎬＥＡＫＦ 算法依然能获得较

为稳定可靠的计算结果ꎮ 因此ꎬ本研究利用 ＥＡＫＦ
算法结合新发感染人数的实际观测值对登革热 ＳＩＲ
集合模型中的信息进行更新ꎬ获得经当前观测校正

后的向真实流行情况修正的集合模型信息ꎮ 再通

过登革热动力学方程的迭代运算ꎬ获得更加准确的

登革热流行预测ꎮ
３.ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 融合驱动算法

在获得 ＥＡＫＦ 更新观测的状态变量以后ꎬ对于
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观测不到的状态变量的更新ꎬ我们首先假定各状态

参数变量间的关系是线性的ꎮ 因此ꎬ基于集合间各

变量与观测变量的协方差ꎬ观测不到的状态变量和

模型参数可以通过 ＥＡＫＦ 中观测状态变量的校正

值集合协方差的乘积进行校正ꎮ 由此ꎬＳＩＲ－ＥＡＫＦ
框架则可以当前时点运转到到下一时点并持续运

转下去ꎬ重复进行数据同化和更新优化集合的状态

变量和参数ꎮ
在 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 框架中ꎬ将登革热的动力学模型

ＳＩＲ ｘ１ꎬｘ２ꎬ...ꎬｘｉꎬ...ꎬｘｐ{ }引入 ＥＡＫＦ 的状态空间理论

(ｘｉ 为该动力学模型第 ｉ 个初始系统状态或控制参

数)ꎬ设定方差膨胀因子为 λ(ｐ)ꎬ集合数量为 ｍꎮ 初

始化各集合的动力学模型的初始参数ꎬ则 ｘ１ꎬｊ∈(ａ１ꎬ
ｂ１)ꎬｘ１ ~Ｎ１ꎻ...ｘｉꎬｊ∈(ａｉꎬｂｉ)ꎬｘｉ ~ Ｎｉꎻ... ｘｐꎬｊ∈(ａｐꎬｂｐ)ꎬ
ｘｐ ~Ｎｐ(其中 ｘｉꎬｊ为第 ｊ 个集合元素第 ｉ 个初始参数ꎬａｉ

为 ｘｉ 初始参数的下限ꎬｂｉ 为 ｘｉ 初始参数的上限ꎬＮｉ 为

ｘｉ 的分布函数)ꎬ因此第 ｊ 个集合元素登革热的 ＳＩＲ 模

型中的系统状态表示为 Ｓｊ
Ｍ、Ｓｊ

Ｈ、ＩｊＭ、ＩｊＨ、Ｎｊ
Ｍ、Ｎｊ

Ｈ、ＮｅｗＩｊＨ
和 ＮｅｗＩｊＭꎮ 其中 ＮｅｗＩｊＨ 和 ＮｅｗＩｊＭ 分别为单位时间内新

增感染病例数和新增感染蚊子数ꎬ其微分方程可以表

达为:
ｄＮｅｗＩＭ

ｄｔ
＝
τ( ｔ)β０ＳＭＩＨ

ＮＨ
＋αＳＭ＋μｂ( ｔ)ＵＩＭ (８)

ｄＮｅｗＩＨ
ｄｔ

＝
τ( ｔ)β０ＳＨＩＭ

ＮＨ
(９)

此外ꎬ第 ｊ 个集合元素的系统参数表示为 τｊ( ｔ)、
βｊ
０、Ｄｊ、Ｕ、α、μｊ

ｂ( ｔ)和 μｄꎬ其中 Ｕ、α 和 μｄ 为常数ꎬτｊ( ｔ)
和 μｊ

ｂ( ｔ)为时间序列指示动力学模型的季节性变化ꎮ
为了降低模型计算量ꎬτｊ( ｔ)、Ｕ、α、μｊ

ｂ( ｔ)和 μｄ 不参与

ＥＡＫＦ 的更新过程ꎮ 假设①物理系统的状态转换可以

描述为一个离散时间的随机过程ꎻ②系统状态和参数

受输入控制ꎻ③系统状态及观测过程均受噪声影响ꎻ④
对系统状态是非直接可观测的ꎮ

在此假设的基础上ꎬ根据 ｔ－１ 时刻的 ｍ 个集合的

系统状态和控制参数 ｘ１ꎬｊꎬｔ－１ꎬｘ２ꎬｊꎬｔ－１ꎬ...ꎬｘｐꎬｍꎬｔ－１{ } ｐ×ｍ 来

计 算 ｔ 时 刻 的 系 统 状 态 预 测 值

ｘ１ꎬｊꎬｔꎬｘ２ꎬｊꎬｔꎬ...ꎬｘｐꎬｍꎬｔ{ } ｐ×ｍꎬ记为先验集合 ＰＡ Ｘ ｔ{ } ꎮ 接

着计算先验集合下的各个参数分布的均值 μｉꎬｔ 为∑
ｍ

ｊ＝１

ｘｉꎬｊꎬｔ / ｍꎬ并对先验集合系统状态进行方差膨胀:

ＰＡ{ Ｘ^ ｔ} ＝λ ｐ{ } × ＰＡ Ｘ ｔ{ } －μＴ
ｔ (１) １×ｍ( ) ＋μＴ

ｔ (１) １×ｍ
(１０)

设 Ｈ 为观测算子ꎬ则观测的系统状态均值 μｏꎬｔ为

Ｈ ×μｔꎬ其中 ｏ 为观测状态的状态参数顺序ꎬ进一步计

算方差膨胀后的先验集合方差 σ２ｏꎬｔ为∑
ｍ

ｊ＝１
( Ｘ^ｏꎬｊꎬｔ－μｏꎬｔ) ２ꎮ

由于在实际登革热监控过程中只能观测到新增感

染病例数ꎬ因此本研究的 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 框架使用登革热新

增感染病例数作为观测流 ｏｂｓ{ｎ}ꎬ由经验法则给出观

测误差流 ｏｂｓ＿ｖａｒ{ｎ}ꎮ 在 ｔ 时刻ꎬ新增感染病例数的观

测值为 ｏｂｓ[ｔ]ꎬ观测误差为 ｏｂｓ＿ｖａｒ[ｔ]ꎮ 根据先验集合

方差 σ２ｏꎬｔ与观测误差 ｏｂｓ＿ｖａｒ[ｔ]计算后验方差:
􀭾σ２ｏꎬｔ ＝σ２ｏꎬｔ×ｏｂｓ＿ｖａｒ[ ｔ] / (σ２ｏꎬｔ＋ｏｂｓ＿ｖａｒ[ ｔ]) (１１)

同时ꎬ计算后验均值􀭹μｏꎬｔ为􀭾σ２ｏꎬｔ(μｏꎬｔ / σ２ｏꎬｔ＋ｏｂｓ[ ｔ] /
ｏｂｓ＿ｖａｒ[ ｔ])ꎮ 设 Ａ{ｎ}为集合的线性校正项:

Ａ[ ｔ] ＝ ｏｂｓ＿ｖａｒ[ ｔ] / (ｏｂｓｖａｒ[ ｔ] ＋σ２ｏꎬｔ) (１２)
则观测状态校正的卡尔曼增益为:

Δｙｔ ＝(１)ｍ×１
􀭹μｏꎬｔ＋Ａ[ ｔ] Ｈ􀅰ＰＡ Ｘ^ ｔ{ }( ) Ｔ－(１)ｍ×１μｏꎬｔ( )

－ Ｈ􀅰ＰＡ Ｘ^ ｔ{ }( ) Ｔ (１３)
在未观测的状态和参数符合线性假设的前提下ꎬ

由集合计算得到的观测状态为观测状态和参数的协方

差和观测状态校正的卡尔曼增益ꎬ更新 ｔ 时刻集合中

其他状态参数的增益

Δｘｉꎬｔ ＝ ｃｏｖ ＰＡ Ｘ^ ｉꎬｔ{ } ꎬＰＡ Ｘ^ｏꎬｔ{ }( ) Δｙｔ / σ２ｏꎬｔ (１４)
更新后的集合ꎬ即后验集合为:

ＰＢ{Ｘ} ｔ ＝ＰＡ{ Ｘ^ ｔ}＋Δｘｉꎬｔ (１５)
最后输出系统过程预测的先验集合 ＰＡ Ｘ{ } 和后

验集合 ＰＢ{Ｘ}ꎮ
由 ｔ－１时刻的动力学模型后验集合 ＰＢ Ｘ ｔ－１{ }预测

出的 ｔ 时刻的先验集合 ＰＡ Ｘ ｔ{ } ꎬ计算得到平均新增感

染病例数为 μｏꎬｔꎬ新增感染病例数方差为 σ２ｏꎬｔꎮ 通过

ＥＡＫＦ 来计算后验方差􀭾σ２ｏꎬｔ和后验均值􀭹μｏꎬｔ以及线性校

正项 Ａ[ ｔ]ꎬ则集合ＮｅｗＩＨ( ｔ)的增益为 Δ ｙｔꎬ其他系统

状态和参数的增益在线性最优的假设下计算为 Δｘｉꎬｔꎮ
最终实现 ｔ 时刻整个系统状态参数的同化更新 ＰＢ
{Ｘ ｔ}ꎮ 由集合登革热传播动力学模型向前预测剩余

时间段的系统状态ꎬ再由 ＥＡＫＦ 结合下一时刻的观

测值与先验均值进行同化ꎬ并更新其他需要更新的

系统状态参数ꎬ实现 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 融合算法ꎬ见图 １ꎮ
随着时间的推移ꎬ观测的登革热数据的信息不断被

用于状态参数的校正和模型优化中ꎬ从而使得模型

更贴近真实暴发的模拟预测ꎬ实现了数据实时的同

化和更新ꎮ
４.季节性 ＡＲＩＭＡ
本研究同时构建了传染病预测建模领域常用的季

节性自回归积分移动平均(ｓｅａｓｏｎａｌ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅ￣
ｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬ ＳＡＲＩＭＡ)模型ꎬ并比较 ＳＩＲ－
ＥＡＫＦ 模型与 ＳＡＲＩＭＡ 模型的推断和预测效果ꎮ 为

了使得新发登革热病例序列在一个登革热流行季度上

的位置均衡ꎬ我们把一个登革热流行季度记为每年的

第 ２０周起至明年的第 １９ 周结束ꎬ有助于减少后续滤

波方法进行同化的时候受到零膨胀特征数据的影响ꎬ
避免滤波发散ꎮ
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图 １　 登革热病毒在人类和蚊子中动态传播和演化的过程(ＳＩＲ 模型ꎬ左)以及 ＳＩＲ－ＥＡＦＫ 算法的流程示意图(右)

　 　 所有统计分析均在 Ｒ 软件 ４.２.３(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｒ－
ｐｒｏｊｅｃｔ.ｏｒｇ)中完成ꎮ

实例分析

１.研究区域及数据来源

本研究以 ２００５—２０１５ 年广州市的登革热病例监

测数据和蚊媒密度监测指标 ＭＯＩ[２２]为基础构建贝叶

斯推理和动力学机理模型的融合框架 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 模

型ꎬ并使用该方法对登革热的传播进行推断和预测ꎮ
此外ꎬ我们从全国综合气象信息共享平台( ｈｔｔｐｓ: / /
ｗｗｗ.ｃｍａ. ｇｏｖ. ｃｎ)获取了地面监测站点 ２００５—２０１５
年的每日平均温度ꎮ

２.状态变量和模型参数初始化

本研究构建 ３００ 个登革热 ＳＩＲ 集合模型融合

ＥＡＫＦ 滤波算法ꎬ通过 ３００ 个成员的集合模型进行预

测ꎬ并使用 ＥＡＫＦ 同化数据ꎬ迭代优化集合模型ꎮ 基

于前期工作中的仿真实验和敏感性分析结果ꎬ本研究

中每个集合元素的状态变量和模型参数通过以下各自

给定的分布采用蒙特卡洛算法进行初始化:ＳＭ(０) ＝
ＮＭ(０)－ＩＭ(０)ꎬＩＭ(０)＝ Ｕ(０ꎬＮＭ / １０００)ꎬＳＨ(０)＝ ＮＨ×Ｕ
(０.７ꎬ０.９)－ＩＨ(０)ꎬＩＨ(０)＝ Ｕ(０ꎬ１)ꎬＤ ＝Ｕ(５ꎬ７)ꎬβ０ ＝Ｕ
(０.０４５ꎬ０.０５５)ꎬＮ＝ＮＨ ＝ＮＭ(０)＝ Ｎｐ / Ｕ(０.６ꎬ０.８)ꎮ 此

外ꎬ其他参数设置如报道率为 ０.３５[２３－２４]ꎬ登革热病毒

在蚊子中的自然播种率 α ＝ １ / ５０００００ꎬ登革热在蚊子

种群中的垂直传播率 Ｕ ＝ ０.２５ꎬ死亡率为 μｄ ＝ １ / １５ꎮ
此外ꎬ本研究考虑到广州市历年登革热疫情情况ꎬ给予

了一个差异较大的人口规模上下限ꎬ下限为 ３００ 人ꎬ上
限为 １５０００００人ꎮ

３.模型回顾性预测

本研究以峰值时间(观测峰值时间的±１ 周内)、
峰值强度(观测峰值强度的±２５％内)和总感染病例数

(观测总感染病例数的±２５％内)这 ３ 个预测目标ꎬ衡
量预测模型预测的准确性ꎬ其中 ３ 个目标的实际观测

值如表 １所示ꎮ 所构建的登革 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 模型对广

州市 ２００５—２０１５年内的 １０个登革热流行季度进行回

顾性预测ꎬ３ 个预测目标的量化结果显示:对于峰值

时间的预测在峰值后 ４ 周准确预测ꎬ预测准确率达

７７ .８％ꎻ峰值强度可在峰值后 ２ 周准确预测ꎬ预测准

确率达５５ .６％ꎻ总感染病例数的预测准确率在峰值

后 ５ 周达７７ .８％ꎮ 此外ꎬ图 ２ 展示了 ２０１３—２０１４ 年

度和 ２０１４—２０１５ 年度 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 模型和 ＳＡＲＩＭＡ
模型分别预测 ３ 个评估指标的结果ꎮ 总体而言ꎬ
ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 模型的预测效果比 ＳＡＲＩＭＡ 预测模型

要好ꎬ尤其是对于峰值时间的预测ꎬ前者基本上能

全程预测准确而后者在峰值后的预测波动幅度大ꎬ
在峰值后不能准确预测ꎮ 此外ꎬ对于峰值强度和总

感染例数ꎬＳＩＲ－ＥＡＫＦ 模型基本上比 ＳＡＲＩＭＡ 更早

并更准确的预测ꎮ
表 １　 登革热流行季度三个预测目标的实际观测值

登革热流行
季度

峰值时间
(周次)

峰值病例数
(例)

总感染病例数
(例)

２００５年至 ２００６年 － － ０

２００６年至 ２００７年 １６ １５４ ７６８

２００７年至 ２００８年 １９ ５ ２２

２００８年至 ２００９年 ２６ ３ ４

２００９年至 ２０１０年 １３ ３ ４

２０１０年至 ２０１１年 ２２ １２ ６４

２０１１年至 ２０１２年 ２３ ９ ３５

２０１２年至 ２０１３年 ２１ ２２ １５１

２０１３年至 ２０１４年 ２３ ２０５ １２７９

２０１４年至 ２０１５年 ２１ ７９８６ ３７４４７

　 　 图 ３给出了融合算法模型对 ２０１３ 年至 ２０１４ 年登

革热大暴发的预测ꎮ 第 １９周至 ２２周逐周预测结果可

见预测模型在峰值前(第 ２１周)即可捕捉到暴发轨迹ꎬ
并且随着所同化的观测数据的增加ꎬ集合模拟区间逐渐

缩小并靠近真实未来暴发轨迹ꎮ 在完整的预测过中ꎬ
ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 模型能提前 ８ 周以上准确预测到大暴发的

发生风险以及登革热在人群中传播和演化的趋势ꎮ

􀅰３４８􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＤｅｃ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.６



图 ２　 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 模型与 ＳＡＲＩＭＡ 预测模型的比较

图 ３　 ３００个集合推断的登革热 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 模型对广州市 ２０１３—２０１４年登革热流行季度的预测结果

讨　 论

登革热大暴发的准确预测对于公共卫生防疫具有

重要的参考价值ꎮ 本文所构建的 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 模型可

以根据登革热新发病例数对状态变量和模型参数进行

迭代优化ꎬ实时的返回每周的登革热新发病例数的集

合预测值ꎬ实际操作中还可监测未观测状态变量的预

测及其模型参数的调整ꎮ 该预测系统返回的信息ꎬ可
以为政府卫生部门提供有价值的参考ꎮ 例如ꎬ当估计

到未来有快速上升的登革热新发感染病例数或者感染

蚊子数时ꎬ它传递出一个警惕的信号ꎬ建议卫生部门采

取或加强的灭蚊措施ꎬ控制蚊子密度ꎬ从传播媒介入手

抑制病毒进一步扩散ꎮ
本研究的技术方案采用登革热动力学机理模型和
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贝叶斯推理进行融合设计ꎬ构建 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 融合算法

作为登革热预测框架ꎬ能够实现整个预测模型中参数

和状态变量的实时更新ꎬ校正了模型动态迭代计算过

程中产生的误差ꎬ提升对登革热流行和传播风险预测

的准确性ꎮ 这为登革热疫情大暴发的早期预测提供一

种可靠有效的方法ꎬ同时也为 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 融合算法应

用于其他传染病暴发的预测提供一个有益的思路ꎮ
此外本文研究也存在一些不足之处ꎮ 首先ꎬ为了

更加全面综合的模拟登革热的实际传播ꎬ登革热 ＳＩＲ
模型中同时考虑了人蚊传播途径和蚊子的垂直传播ꎮ
然而一些可能影响登革热传动动态的因素尚未充分考

虑齐全ꎬ譬如:不同血清型的登革热病毒和输入病例

等ꎮ 其次ꎬ登革热是存在空间扩散的ꎬ仅探讨一个城市

内部的疫情发展不足以帮助各城市之间的联防联控措

施ꎮ 在更深入的研究中ꎬ我们将模拟登革热病例在城

市间的流动ꎬ提高各城市的预测准确性ꎮ
综上所述ꎬ利用融合 ＳＩＲ－ＥＡＫＦ 算法的登革热实

时预报模型ꎬ可以很好地捕捉广州市不同规模的登革

热暴发轨迹ꎮ 使用者在熟悉模型的预测能力和局限性

后ꎬ可以为官方预防登革热疫情带来许多有价值的参

考:一方面ꎬ峰值时间的准确预测有助于提前做好防控

措施的规划ꎻ另一方面ꎬ防控的力度可以根据高峰强度

来衡量ꎮ 此外ꎬ该模型可以像天气预报一样的每周报

道未来可能发生的疫情轨迹ꎬ让公众及时了解该地区

登革热的潜在风险ꎬ从而更好的支持全社会共同防疫ꎮ
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