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·基础理论与方法·

WSARE计算方法在传染病暴发早期
预警中的应用

张子武冯子健李晓松

【导读】探讨异常模式探测方法——wsARE(What’S StrangeAbout Recent Events)存传染

病暴发早期预警中的应用价值，拓展传染病病例监测数据的多维聚集性探测统计方法。分别采

用基于历史数据和贝叶斯网络为基线的WSARE算法，对2007年深圳市宝安氏麻疹发病模拟实

时监测预警。结果表明WSARE算法能够早期探测到麻疹在特定人群的异常增高，在传染病暴发

早期预警中具有重要应用价值。
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【Introduction】To investigate the application of wSARE(What’S Strange About Recent

Events)algorithm in early warning on outbreaks of infectious diseases and to explore the multi—

dimensionaI statistical methods for the detection of infectious diseases outbreak．Using WSARE

algorithms based Oil historical data and Bayesian Network as,baseline respectively。to analyze data on

measles by mimicking the real．time monitoring and early warning sy’stem in Bao’atl district，

Shenzhen city．in 2007．WSARE algorithms were considered to be effective and timely in detecting

the abnormally jncrease of measles among special population．WSARE algorithm could timely detect

the abnormalincrease of diseases among special local populations．thus having important value in the

application of early warning system during the outbreak of infectious diseases．
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近年来在针对生物恐怖袭击、传染病暴发症状

监测及早期预警系统领域．1,2j发展了许多先进的统

计模型b。引，对探测传染病或症候群的聚集性具有重

要应用价值，但也面临进一步解决算法优化和维度

拓展等问题。近来Wong等H“71提出一种基于规则

的异常模式探测方法(What’S Strange About Recent

Events，Ws刖地)，用于疾病暴发的早期探测。该方

法目前已纳入美国实时暴发监测系统(RODS

system)，其中基于历史数据基线的WSARE算法已
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用于宾夕法尼亚州和犹他州急诊病例监测以及

2002年盐湖城冬奥会的症状监测，基于贝叶斯网络

基线的WSARE算法也被美国一些州的公共卫生部

门以及以色列国家疾病预防控制中心使用n弘驯。

WSARE算法应用于非连续、多维的时序数据集，通

过基于规则的方法将最近的数据与基线分布数据相

比较，发现两者间比例变化最大的亚组，并通过随机

化检验确定该差异产生的概率从而达到探测预警的

目的。此外，通过贝叶斯网络将时间趋势纳入产生

的基线分布，将季节效应、周末效应等时间冈素也纳

入分析。冈此，WSARE是一种融合了包括规则算

法、贝叶斯网络、随机化检验等多种思想的聚集性探

测算法。2004年我国建立了传染病疫情信息网络

直报系统，本研究旨在探讨WSARE算法对我国该

系统数据的适用性，及对传染病暴发早期预警的应

用价值。
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基本原理

WSARE算法基于历史数据和贝叶斯网络的基

线，其区别主要在于基线分布的建立，前者以历史数

据选定天数作为基线，而后者是从构建的贝叶斯网

络中抽样构造基线，在建立基线分布后，对最近发生

的事件进行搜索，用基线和最近数据集寻找最佳得

分规则，再Hj随机化检验估计最佳规则的P值，以得

到有意义的P值及规则作为预警信号。

1．基线构建：WSARE算法目的是探测最近事

件中发生的异常。其巾“最近事件”定义为所有纳入

评价时间段的记录。该定义并非严格限定，而可以

为任意时段。为了定义“异常”，首先需要确定“正

常”，即基线的概念，在以历史数据为基线时，基线时

间段的选取一方面要与“最近事件”足够近，以获取

季节效应或I临近趋势；另一方面又要与“最近事件”

有足够的间隔，以避免最近发生了暴发而尚未检测

到，因为如果基线时间段与“最近事件”距离太近，会

随时间进展迅速将暴发病例合并入基线。例如为避

免环境效应如周末效应，叮选取一段时间之前星期

数相同的几天数据作为基线，显然基线时间段需根

据不同疾病而改变。

基于贝叶斯网络的基线则是运用贝叶斯网络产

生基线的联合概率分布，该联合分布代表了包含环

境属性的条件基线分布，环境属性即构成数据中各

种趋势的属性，如季节趋势、周末效应等，需基于疾

病的专业知识进行设定。基线分布学习包括：纳入

评价时间段以前的所有记录建立数据集，通过数据

集建立贝叶斯网络。Moore等L21,22。发展了“基于

ADTrees选择性重插法(optimal reinsertion based On

ADTrees)”的算法，并运用于WSARE。该法首先从

有向无环图中选择节点r，并断开各节点的连接，然

后有效寻找最佳方法，根据得分函数将r重新插入

有向无环图中，该法是一种大范围搜寻方法，有效的

避免r『局部最优。

完成贝叶斯网络学习可获得数据的联合概率分

布，通过对环境属性值的限定，得到条件概率分布。

然后从贝叶斯网络中限定环境属性值，抽取大样本

的记录以代表条件概率分布，其中样本量要足够大

以保证获得稀有属性组合的样本。

2．最佳得分规则选取：首先考虑单成分规则，取

出第i天的相关记录，可得到某个属性的每个取值组

合下的最近事件计数C～和基线计数瓯鼬，构成一

个四格表，即得到一个规则。以Z检验比较最近事

件计数k和基线计数C㈨，两组间分布的差异，为
与后面随机化检验所得P值区分，这里Z检验产生

的P值称为规则得分(凶探测的是异常情况，通常采

用Fisher精确概率法，且只关心某种情况数量的增

加，故使用单侧检验)。

以BR．1表示第i天单成分最佳得分规则，在BR。1

基础上寻找两成分最佳得分规则。将曰冗1与所有其

他属性值配对，仍通过z2检验得到规则得分，其中

瓯。妇和％。的计数为满足两成分规则的记录数，以
BR，2表示第i天的两成分最佳得分规则。设BRll的单

成分属性值C。=K，BR。2的两成分为c。=¨，C：=K在

寻找两成分最佳得分规则时将两个成分的属性值进

行组合，通过假设检验决定两个成分是否均有统计

学意义。如表l所示，分别将C。=¨加入C2=K及将

C2=K加入C，=K。若两表得分均有意义，则认为第

i天的最佳得分规则是曰尼2；若任意一个表的得分无

意义，则认为第i天的最佳得分规则是腿1。
表1两成分四格表

G一满足c。=¨和c2=n的记录 ‰满足C-=y·和Cz=K的记录
c。。满足c．≠¨和G=K的记录 如。。满足C，≠V．和C：=V2的记录

I。～满足c．=¨和c2=虬的记录 ‰满足C．=V．和C2=K的记录
I G一满足c．=“和c12≠虬的}己求 G一满足C，=“和G≠虬的记录

3．规则P值的确定：上述算法存在多晕检验问

题，需采用随机化检验解决。以UcP‘表示原始数据

未调整的P值，如前所述的规则得分。对迭代次数

_『=1—1000，以DBio’表示新的随机化数据集，8尼∽表

示DB。o’的最佳规则，UCP‘o’表示BRio’的未调整的P

值(得分)，以CPE表示BR。的调整后P值。

CPV，=盟丛篙黑嘉产 (1)

在决定是否预警时，采用的是调整后P值CPE，

而不是未调整尸值(得分)献Z。

由于随机化计算的计算鼍极其庞大，这里采用

Maron和Moorem：提出的优化算法以加快随机化检

验的速度。如果在进行1000次迭代运算的早期能

够确定CPE>O．1，则可提前终止运算。如已进行了

歹次迭代运算，CPVf表示目前的cPV值，具体算法同

上。设CPE为正态分布，可得CP"的标准差口唧．并

可通过

CPVCP?士坐擎 (2)?士——；·二 (2)
qn

计算CPV／的95％(7／，如其下限

CPⅥ一粤 (3)cPⅥ一——jJ ()
、，行
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>O．1，则可认为该概率在O．1水平上无意义。

对一般的数据集，暴发的概率较小，绝大多数天

数中都将得到无意义的P值，冈此通过优化算法可

在这些天中提早终止迭代运算，加快随机化检验的

速度。

实例分析

1．数据来源及预处理：本研究以深圳市宝安区

麻疹发病为例进行预警分析。传染病病例数据来源

于我国疾病预防控制信息系统中深圳市宝安区

2005--2007年麻疹确诊病例数据，经清理及逻辑查

错，剔除重复卡、已删除卡及现住地址不详的数据，

共计病例5741例。提取性别、出生日期、现详细住

址、发病日期等信息，将数据转换成所需变鼍，即时

间变量、空间变量、患者性别、年龄和职业。其中，以

“发病时间”作为时间变量纳入分析．并得到相应的

星期数及季节；以“现住址编码”所对应的共12个街

道为空间变量纳入分析；将患者按年龄分为<l、1—

5、6～11、12一17、≥18岁5个年龄段纳入分析；患者

职业分为幼托儿童、散居儿童、学生、工人、家务及待

业、其他。

2．预警实施及参数设置：本研究分别采用基于

历史数据和贝叶斯网络基线的WSARE算法，对

2005--2007年深圳市宝安区麻疹数据进行分析，以

2005--2006年麻疹数据作为历史基线数据，对2007

年数据模拟逐日实时预警分析，即假设分析从2007

年1月1日开始，每日纳入当天及当天之前的数据进

行分析，向前逐日进行探测预警至12月31日。采用

WSARE软件完成分析Ⅲj。

首先采用基于历史数据基线的WSARE算法，

由于麻疹的潜伏期一般为l一2周，冈此基线时间间

隔选为2周，基线时间长度为4周，考虑到由于数据

量较小，因此将4周内每天的数据均纳人基线。冈

探测的是异常情况，四格表中常有较小的数据，得分

算法采用Fisher精确概率法。在基于贝叶斯网络基

线的WSARE算法中最关键的是环境属性变量的设

置，本研究所设置的是“day ”(星期数)及．ofweek

“season”(季节)。由贝叶斯网络产生的基线样本量

为10 000。参数设置见表2。

3．预警结果：采用基于历史数据摹线的

WSARE算法模拟探测结果如表3。随机化检验0c=

0．05。探测到全年异常增高共13次，4、5、10、12月

各1次，7、9、11月各2次，8月3次。其中发现双特征

变量联合异常增高情况4次，单特征变量异常增高

情况9次。采用基于贝叶斯网络基线的WSARE算

法模拟探测结果如表4。探测到全年异常增高共46

次，其中发现双特征变量联合异常增高情况24次，

单特征变量异常增高情况22次。预警次数最多月

份分别为12月8次，8、10月各6次。

模拟实时探测预警结果中，有现实意义较强的

预警信号如基于贝叶斯网络基线的WSARE算法探

测到2007年4月22—27日发病升高，通过回顾性分

析发现该时段宝安区共发生麻疹47例，占4月总发

病人数的33．8％，其中散居儿童22例(年龄l一5岁

19例)；地区分布表明，发病人数最高的松岗街道和

西乡街道各发生16、12例。发病数远高于2005、

2006年同期发病数，因此极有可能是一次麻疹的局

部暴发，模拟探测预警也相应出现了连续报警。

一些预警信号需进一步确认分析，因为发出预

警信号并不一定提示满足该特征变量的人群发病数

量较高，而是由于其在随机化检验中显著高于基线

的分布，例如2007年12月26日基于贝叶斯网络基

线的WSARE算法探测到该市福永街道年龄<1岁

的婴儿发病升高，当日该街道的婴儿实际发病人数

表2两种算法的参数设置
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表3基于历史数槲基线的WSARE算法实时探测预警结果

馨尊口期 鞯4管鞯管得分P值
l 2007—04～27地Ⅸ两乡街道 一0．006 42 0．020

2 2007—05～09职业学生 一0．000 50 0．001

3 2007—07～01年龄<l岁 -0．003 33 0．030

4 2007—07～25年龄l～5岁 性别女性一0．003 44 0．049

5 2007—08一01年龄<l岁 一0．000 68 0．010

6 2007—08～09地ⅨI酉乡街道年龄>18岁一O．003 48 0．020

7 2007—08—22年龄6一ll岁 -0．000 26<0．00l

8 2007—09—21地区石岩街道 一0．008 71 0．010

9 2007—09—30地Ⅸ百岩街道 -0．000 16<O．OOl

lO 2007—10～20地区石岩街道性别女性 一O．001 58 0．020

1l 2007一l l—04地区观澜街道 一O。009 61 0．030

12 2007—11-26年龄<l岁 一0．004 30 0．010

13 2007一12一15年龄l一5岁 性别女性一0．000 77 0．010

表4基于贝叶斯I硼络基线的WSARE算法实时探测预警结果

篙H期鞲’箸鞯’喾得分P值
l 2007一01加l地Ⅸ两乡街道 一0．000 14 0．005

2 2007—01—22地区新安街道 -0．000 60 0．030

3 2007一Ol一28地【)(两乡街道性别女性 一2．96E一5<O．001

4 2007—04—22地区松崩街道性别女性 一0．000 12 0．002

5 2007—04—23地区松岗街道年龄6一ll岁一0．00l 48 0．018

42 2007—12一lO地区观澜街道年龄<l岁一0．000 52 0．030

43 2007—12—22地区公明街道年龄<1岁一6．8lE一5 0．002

44 2007—12—23地Ⅸ观澜街道 --4．56E一5 0．005

45 2007一12—24地区观澜街道 一1．46E一6<0．00l

46 2007—12—26地区福永街道年龄<l岁 一0．001 76 0．030

仅为2例，但全年该街道婴儿单口发病数最高即为2

例，且仅出现2次，而作为基线的2005、2006年该街

道全部12月龄婴儿发病数相加也仅为3例，因此虽

不能肯定2007年12月26口存福永街道婴儿中发生

了麻疹暴发，但当天该街道的确发生了发病“异常”。

两种方法均发出预警信号的天数共6 d，其中有

5次预警信号的特征变量值相同。可见对于异常增

加较明显的情况，即便基线选取的方法不同，依然能

够将其发现，同时也说明这类预警信号通常具有较

强的现实意义，例如2007年9月30日探测到该市石

岩街道有麻疹异常增高，通过分析发现当日石岩街

道共发病ll例，为全年该街道单日发病人数最多一

天，且全年单日发病数大于8例的仅此一天。

讨 论

1．预警信号及其应对：WSARE算法比较的是

“最近事件”(探测时段)与摹线分布的区别是否有显

著差异。即探测发病的异常增高，但发出预警信号并

不等同于流行病学意义上的“暴发”，因此对

WSARE探测所得结果。需进一步结合现场调查及

实验窒检查对发病的流行情况进行评估。

本研究结果显示，探测预警模型发出的预警信

号的现实意义根据具体情况有所不同，需要通过进

一步分析探讨其价值并采取不同的应对措施。可尝

试引入预警信号分级的方法，对现实意义不同的预

警信号赋予不同的强度级别，采取相应的预案。当

探测预警模型发m预警信号，首先通过对当日的原

始数据分析对预警信号进行评估，对于预警信号现

实意义较强的情况提m高级别警告，如本研究中疾

病发病数量激增或显著高于历史同期水平，两种方

法均发出预警信号，连续3日以上发．}}{预警信号

等。对于高级别警告应立即进行核实，排除误报等

偶然情况，并市即组织流行病学现场调查和实验窒

检测，对于真实的传染病暴发，应立即启动传染病应

急预案，采取适当的措施进行干预。一些预警信号

具有一定现实意义，但尚不明确，首先通过当日发病

数据分析进行初步削断，对于发病异常升高较明确

的。应采取流行病学现场调查等相应措施，对于现实

意义较弱的预警信息可提出低级别警告，并予以关

注。对于无现实意义的预警信号应予以排除。

2．变量设置与参数设置：WSARE算法只能用

于分类变量数据，对于计蟹变量数据，可在数据预处

理时将其转换为分类数据，但这种转换将损失部分

信息，特别是分类的截断值选取对结果有较大影

响。本研究变量的转换主要依据专业知识．并可通

过比较产生的不同结果来选取截断值。

在变量的选择上，可根据不同的研究需要、病种

和资料可及性进行选择，对于贝叶斯网络基线的算

法除了作为探测I天l素的反应变量，还包括影响反应

变量变异的环境变龟。环境变鼍的选取范嗣较广，

除r本研究中纳入的星期数、季节，还可包括气候因

素、食品用水条件、药物可及性等。但需注意，随着

反应变量的增加，基线所需数据量和时间也相应增

加，对于贝叶斯网络基线的算法。环境变量越多，贝

叶斯网络结构越复杂，所需的基线时间也越长。

关于参数设置，对于历史数据基线的算法，关键

的参数是基线时问段和时间段内纳入的天数。如前

所述，基线时间段的选取一方面要与“最近事件”足

够相近，同时又要与“最近事件”有足够的问隔，这需

要结合具体病种的传播特征等因素加以考虑。此

外，选取的时间段内纳入基线的天数也会影响结果，

如只纳入与探测当天相同星期数的数据，则可能避
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免周末效应，但基线数量较少，如纳人选取的时间段

内每日的数据，则会获得更多的基线信息，但不能控

制周末效应。因此，对于基线时间段和时间段内纳

入天数应根据不同疾病和数据特征进行选取。对于

贝叶斯网络基线的算法，关键的参数是环境变量和

贝叶斯网络学习参数，本研究中设定的环境属性变

量为星期数和季节。贝叶斯网络最大复节点数目采

用默认的4，由贝叶斯网络产生样本数量为10 000，

取得较好的探测结果。同样对于该法参数设置需根

据研究目的、数据条件及不同病种进行相应调整。

3．WSARE算法的应用：Wong等旧5一通过模拟数

据研究显示，WSARE算法在多元分类资料异常情

况探测中比单因素方法更为有效，其优势在于可识

别不同特征变量组合构成的异常组群，而不是需要

首先指定某些特征的组合进行监测，时效性和精确

性优于控制图法及移动平均法。本研究通过实施模

拟实时监测预警显示，WSARE算法能够充分利用

和挖掘多维度的传染病疫情数据，探测到局部地区

特定属性人群的发病异常。一般研究仅是回顾性的

对集合数据进行分析，无法针对发病个体监测信息进

行实时预警，也无法发现不同维度属性组合人群的发

病异常。研究结果显示，WSARE算法在探测的时效

性和精确性方面具有明湿优势，对基于传染病网络直

报系统数据的监测和预警具有应用前景。

不同基线的WSARE算法冈方法和数据要求上

的差异，在传染病监测预警中的应用有所不同，对于

短期的监测预警，如大型会议和体育活动等，由于对

数据收集的时间不长，而且一般不易获得环境属性

资料，冈此可采用基于历史数据基线的WSARE算

法。而基于贝叶斯网络基线的算法是以长期的历史

数据构造贝叶斯网络，并纳入环境属性，考虑了季节

等时间趋势因素，对于长期监测预警，如对法定传染

病、慢性疾病监测等，采用该算法具有明显优势。本

研究显示，对于实时监测预警可结合两种算法的结

果，以综合考虑长期和短期的波动异常。
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