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·基础理论与方法·

累积和控制图法在传染病暴发探测中的应用

张洪龙赖圣杰李中杰 兰亚佳杨维中

【导读】近年来，为提高传染病暴发早期发现能力，许多学者开展了基于各种传染病监测数

据源的暴发早期探测方法研究，期望通过采用适当的数学算法．对疾病监测数据进行分析，从而早

期发现疾病与症状发生的异常增加或聚集性。本文介绍了一种国外广泛应用于传染病监测数据

异常探测的统计过程控制方法——累积和(CusLnⅥ)控制网法，对其基本原理与特征、方法设计

要点，以及在传染病暴发探测中应用的典型案例进行了深入分析，从而为在我国传染病预警领域

推广应用该方法提供参考与借鉴。
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【Introducfion】 In recent years，for improving the ability of early detection on infectious disease

outbreak，many researchers study the disease OUtbreak detection algorithms，based on many disease

surveillance data．expecting to detect the abnormal increasing and cluster of disease and symptom at all

early stage by adopting appropriate algorithm．111is paper introduces a cumulative SBn'I control chart

method．one of statistical process control algorithms widely used in foreign countries and describes its
basic principle and characteristic，key points of design，typical examples in application of disease

outbreak detection of cumulative StlIB method，with expect to provide reference for its application in
studies ofdisease outbreak early warning in China．
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早期发现传染病暴发的迹象，并及时采取应对

措施，可有效防止其进一步扩散，减少疾病对社会和

经济造成的损失⋯。近年来全球广泛开展了基于各

种传染病监测数据源的暴发早期探测方法研究，期

望通过采用适当的数学算法，分析疾病监测数据，

从而早期发现疾病与症状发生的异常趋势或聚集

性幢圳。目前用于疾病发生异常探测的方法较多，根

据分析数据项的类型分为时间模型、空间模型和时

空模型三大类b]。统计过程控制(Statistical Process
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Contr01)作为一种成熟且易于掌握的时间模型方法，

在公共卫生领域应用较多。常见的统计过程控制图

包括休哈特控制图、移动平均(moving average，MA)

控制图、指数加权移动平均(exponentially weighted

moving average，EWMA)控制图、累积和(cumulative

sum，CuSUM)控制图四类，其中CUSUM在探测疾

病监测数据微小变化时具有较好的及时性和灵敏

度，越来越多地被采用口舯J。本研究在查阅大量国

外相关文献的基础上，对CUSUM控制图方法在传染

病暴发探测中应用的典型案例进行分析，介绍其基本

原理、应用类型、方法设计等内容，从而为在我国传染

病预警领域推广应用该方法提供参考与借鉴。

基本原理

CUSUM是一种在传统休哈特控制图方法基础

上改良的方法。休哈特控制图法是由美国贝尔电话
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实验室Shewhart博士在1924年首先提出，最早用于

产品质量控制，其原理是将引起质量波动的原因分

为偶然和异常两种因素，并利用控制图中上下控制

限(i±3s)和中心线(i)进行质量控制：正常情况下

观察数据在偶然因素影响下嗣绕中心线波动，当观

察数据超出了控制限或在控制限内排列非随机时，

即表明质量m现了异常波动’9]。休哈特控制图法的

优点是方法简便，对观察数据突然出现的较大变化

较为敏感，而对一些缓慢变化的微小偏移则难以探

测到一‘10|。为进一步提高控制图法的敏感性，剑桥大

学Page【l¨于1954年提出了CUSUM方法。其原理是

通过不断累加计算观察值与期望值的差值，逐渐放大

数据出现的波动，从而更加快速、灵敏地探测到休哈

特控制图法无法识别的微小异常情况““。该方法适

用于分析正态分布、平稳且不自相关的数据⋯】。

CUSUM方法的计算公式：

量三m。ax[0，s，。+(xf一，一K)] (1)
S一 ，s，l+(xf—r—K)]

⋯

式中t为时间，五为观察值，r为期望值，K表示观察值

大于期望值的最小偏移量，&是最初累积和值，S是

当前期累积和值，S一。是上一期累积和值。该方法的

两个重要参数是阈值日和参考值K，其值的选取直

接影响方法的探测能力n3|。在该控制图中，从监测

开始到发现异常的过程中，所需平均时间为平均运

行长度(ARL)，是评价控制图效果的一个重要指

标。从无异常到发出错误警报所需时间为A弘，其
值越大越好；从出现异常到发出正确警报所需时间

为Aj也。，其值越小越好。通常先固定A碰。，然后计算

出满足要求的不同日和膨参数组合，再分别计算这

些参数组合所对应的ARL。，A地，值最小时的日和K

为最优参数组合，此时控制图效果最佳。当s，值超

过阈值参数日时即表明出现异常情况。该公式仅表

示正向变化的探测，即关注观察值的异常增加。当

需要探测负向变化(观察值异常降低)时，公式中的

“max”替换成“min”，即当S值低于阈值参数日时即

表明出现异常情况。在传染病暴发探测应用中，一

般仅探测正向变化的异常情况。

实例分析

CUSUM方法最初应用于工业领域，经过几十年

的发展，仍是产品质量控制的主要方法之一。在医

学领域中由于探测疾病数据的异常变化与制造业中

发现产品质量变化的原理相似，CUSUM也适用于疾

病暴发的早期探测、6’8J引。早在1981年CUSUM就已

在英格兰和威尔士用于流感监测数据的分析”5|。

在传染病暴发探测领域应用中，CUSUM方法

的主要设计环节有阈值参数日和参考值参数K的设

定伸]、期望值的计算方式和基线数据范围的确定№1

等。根据可利用的历史数据时间长短情况，CUSUM

可以选择不同长度的基线数据计算期望值。

1．基于长期基线数据的CUSUM方法：考虑到

疾病的季节效应，基于长期基线数据的方法利用当

前数据和历史同期数据进行比较n3。自1995年美国

疾病预防控制中心(CDC)的沙门菌暴发探测算法

(SODA)就是利用CUSUM，以每周沙门菌感染病例

合计数为观察值，并假定观察值服从正态分布，分析

国家沙门菌监测系统的数据¨6|，其公式：
So=0

s：maxEo，s。。+(x一肿)／％一K]
(2)

式中五为当前观察值，期望值脚为过去5年同期每周

病例数的均数，盯。为过去5年同期每周病例数的标

准差。根据公式(2)计算Sl值，当s,dx于阈值日时，直

接累加计算下一个S+．值；当S大于阈值日时，表明

监测数据出现异常增加¨引，需要引起注意，同时重新

设定S为0【6’12】。该研究发现，当K=1，H=0．5时，

ARL。的值最小，方法效果最佳。

SODA最初备选了3种期望值的算法：过去5年

同期5周病例数(X：、X，、Xs、X1，、X¨)的均数、过去5

年同期5周病例数(x：、x，、X8、x¨、x．。)的中位数和

过去5年同期及其前后摆动l周的15周(Xl、x2、

X，⋯X。，)病例数的均数，当前数据和基线数据的比

较见表1。该研究最终发现采用过去5年同期5周

病例数的均数计算期望值，其错误预警信号较少、特

异度最高。

表1 SODA备选的当前数据和基线数据比较

注：X为沙门菌周病例合计数，假设当前数据为2009年某周观

察值)(o

此外，为避免在病例数较少期间，该方法经过不

断累积运算后可能生成过多假的异常信号，SODA

中还依据经验设置了方法开始运算的基准值，即仅

当观察值>5时才进行累积和运算，从而可进一步

减少假信号的数量。

对于基于长期基线数据的CUSUM方法，基线
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数据的范围可根据需要进行适当调整。如为了增加

基线数据的代表性，也有研究采用过去5年同期及

其前后摆动6N(共65周)的病例数的均数作为期望

值№]。此外，为了排除历史中疾病暴发对基线数据

的影响，有研究仅从没有暴发事件发生的时期中选

择基线数据’1 5|，也有文献建议选择中位数代替均数

计算期望值⋯。在传染病监测中，一般长期历史数据

的范围最长采用过去5年，如果选择更长时间的基线

数据，一方面当地人口学特点可能发生较大变化b J，

另一方面疾病的流行或变化趋势也会影响基线的稳

定，5年以上的那部分数据其作用就被抵消了n引。

近年来基于长期基线数据的CUSUM方法也被

应用于美国各州的公共卫生实验室信息系统，进行

多种疾病的病原体监测¨别。美国CDC利用CUSUM

方法曾探测到几起沙门菌肠炎暴发¨引，1995年5月

还成功发现了～起斯坦利沙门菌引起的大暴发n9。。

2．基于短期基线数据的CUSUM方法：在实际

工作中，依赖于长期历史数据的统计方法在某些情

况下并不适用，而只能采用基于短期基线数据的方

法，例如在很多发展中国家，监测系统建立时间还不

长，有些疾病仅有很少(甚至没有)历史数据【1’1 4’驯；

又如在大型公共活动中，大量人群短期内聚集在特

定场所f2¨，疾病监测需要信息的快速反馈，而常常只

有几天的历史数据可以利用[3】。美国在早期异常报

告系统(Early Aberration RepoSing System，EARS)

中建立了仅需要短期基线数据的一套异常探测方

法，该方法命名为cl、C2和C3【3】。

C1、C2和C3方法均以上述CUSUM公式(2)为

基础，以日为单位计算期望值，其中c3灵敏度最高，

C2次之，C1最低。考虑到数据的周末效应，C1、C2

和C3的基线数据时间长度均为7 d乜1-231。各方法采

用了不同时问范围的基线数据计算均数和标准差：

Cl采用第一1至第一7天作为基线数据范围；C2和c3

均采用第一3至第一9天作为基线数据范围，即基线数

据和当前数据之间设置了2 d的缓冲期，从而减少近

期数据可能对基线数据造成的影响i24’253(图1)。对

于Cl和C2，设定上一个累积和值S一。为0，当前值大

于基线数据的均数加上3倍标准差时即表

明有异常数据产生。如果在特殊时期要求

灵敏度更高，可以降低阈值选择当前值大

于基线数据的均数加2倍标准差陋¨时视为

出现异常数据(故也有文献指出，C1和C2

方法并非真正意义的累积和方法，而是一

种变化的休哈特方法m1)。C3的累计和值

是过去3 d的c2累积和值相加(3 d的累积时间是由

美国CDC与州及地方卫生部门实践经验而得‘2¨)，

当c3累积和值大于阈值2时，表明数据异常。

CI、C2和C3方法建立后。在美国成功探测出几

起具有重要公共卫生意义的传染病暴发，包括西尼

罗河病暴发和流感流行季节的开始㈨J。北京市流

感监测系统利用该方法，以周为单位分析流感监测

数据，成功探测到北京市2007--2008年流感流行季

节的开始时间汹】。

此外，为提高当前数据与基线数据的可比性，美

国CDC公共卫生信息网的事件早期探测系统

(BioSense)采用了改进的C2方法nl，将I监测数据分

为工作日和周末进行分别计算，即如果当日是T作

日，则仅以过去的工作日(7 d)作为基线数据范嗣计

算期望值和标准差；如果当日是周末，则仅以过去的

周末(7 d)作为基线数据范围计算期望值和标准差。

基于短期基线数据的探测方法有效地满足了缺

乏足够历史数据的分析需要，国外有研究通过选用

模拟数据进行测试，结果表明基于短期基线数据的

方法具有与基于长期基线数据的方法同样好的灵敏

度和特异度[231。除了较为常用的将近期7 d的数据

作为基线数据的CUSUM方法外，为了增加基线数

据的稳定性，也有研究将过去14 d或28 d作为基线

数据范围。25‘。

讨 论

相比于其他控制图方法，CUSUM法原理简单、
易于实现，且能灵活应用于不同时间范围的基线数

据，个别方法还提供了成熟的免费软件，如EARS开

发的SAS版和EXCEL版的Cl、C2和C3软件幢7|。因

此，该方法在传染病暴发的早期探测研究领域具有

很好的应用前景。同时，许多研究者也指出，

CUSUM法最初应用于工业领域的产品数据分析，

而疾病监测数据的类型与特征更为复杂，其往往并

非独立的随机变量，也不一定服从正态分布，因此

CUSUM法在传染病暴发探测应用中也面临着一些

挑战旧钆29]。对于监测数据不能直接应用CUSUM的

第一9天第一8天第一7天第一6天第一5天第_4天第一3天第一2天第一l天第0灭

Cl雏线时间：第一1人至第一7人

C2、C3基线时『日J：第一3人争第一9天

图1美国EARS的CI、C2和c3方法基线范围示意图
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情况，有学者提出可先采用时间序列模型计算一个

预测值，然后再对实际观察值与预测值的差值进行

累积和运算(10．22,30]。此外，CUSUM擅于发现数据中

小的异常波动，而在现实中疾病监测数据的变化形

式未知，故其探测能力也会受到影响旧1。CUSUM在

方法学上面临的挑战，要求使用者应在充分分析监

测数据的特征基础上，对数据进行适当的处理和转

化，科学设定基线数据，并采用适当的评价标准对方

法的各种参数进行优选，从而确保方法达到最优效

果。目前，CUSUM法在我国用于传染病暴发探测

的实例并不多见，如何针对不同来源的监测数据，合

理设计及应用还有待进一步研究和实践。
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