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【摘    要】目的   本研究旨在构建基于多融合机器学习的输入性登革热预测模型，以提升广州口岸传染病防

控的科学性和前瞻性。方法   收集 2015—2019年广州口岸输入性登革热病例数，并结合气象、入境旅客、航

班流量、植被指数和媒介密度等多源数据，进行清洗与标准化处理后，分别建立 BP神经网络、随机森林和

CatBoost模型，并在此基础上采用加权平均、堆叠集成等方式构建双融合和三融合模型。模型性能通过均方

误差（MSE）和决定系数（R2）评估。结果   融合模型整体优于单一模型，表现出更高的预测精度与稳定性。其

中，随机森林与 CatBoost的堆叠融合模型表现最佳，MSE为 4.749，R2 提升至 0.601，较最佳单一模型显著改

善。SHAP分析进一步揭示了湿度、日照时数及昼夜温差等气象因子为主要驱动变量，入境旅客数量亦对预

测结果有重要贡献。结论    多融合机器学习模型在输入性登革热预测中具有显著优势，可为口岸公共卫生

早期预警与防控措施的制定提供有力支撑。
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【 Abstract】   Objective    To  develop  an  imported  dengue  fever  prediction  model  based  on  multi-fusion  machine
learning, aiming to enhance the scientific basis and foresight of infectious disease prevention and control at Guangzhou

port. Methods  Data  on  imported  dengue  fever  cases  at  Guangzhou  port  from  2015  to  2019  were  collected,  along

with  meteorological  indicators,  inbound  passenger  volume,  flight  traffic,  vegetation  index,  and  vector  density.  After

data  cleaning  and  standardization,  three  base  models  (BP  neural  network,  random  forest,  and  CatBoost)  were

constructed.  Weighted  averaging  and  stacking  ensemble  strategies  were  then  adopted  to  build  dual-fusion  and  triple-

fusion models. Model performance was evaluated based on mean squared error (MSE) and coefficient of determination

(R2). Results  The  fusion  models  outperformed  single  models  overall,  demonstrating  higher  predictive  accuracy  and
stability. Among them, the stacked ensemble of random forest and CatBoost achieved the best performance, with an MSE

of  4.749  and  an R2  of  0.601,  significantly  improving  upon  the  best  single  model.  SHAP analysis  further  revealed  that

humidity,  sunshine duration,  and diurnal  temperature  variation were the  main driving factors,  while  inbound passenger

volume  also  contributed  substantially  to  predictions.  Conclusions  Multi-fusion  machine  learning  models  provide

significant advantages in predicting imported dengue cases, offering strong support for early warning and the formulation

of prevention strategies in port public health.
【Keywords】 dengue fever; machine learning; prediction model; public health; Guangzhou

  
开放获取：CC BY-NC-ND 4.0　DOI：10.11847/zgggws1148778
基金项目：国家重点研发计划（2022YFC2302700）
第一作者：赵婕（2000—），硕士，研究方向：疾病预防与控制。

收稿日期：2025-09-01　修回日期：2025-11-26　录用日期：2026-03-07
利益冲突：不存在　　  伦理审查：免除审查　  出版授权：全体作者已与编辑部签署作者贡献声明及版权转让协议

· 622 · 中国公共卫生 2026 年 5 月第 42 卷第 5 期        Chin J Public Health, May  2026   Vol.42  No.5

mailto:ericwangyp@hotmail.com
mailto:ericwangyp@hotmail.com
mailto:ericwangyp@hotmail.com
https://doi.org/10.11847/zgggws1148778


登革热（dengue fever, DF）是由登革病毒引起、

主要通过埃及伊蚊 （Aedes  aegypti）和白纹伊蚊

（Aedes albopictus）传播的虫媒病毒性疾病，广泛

分布于美洲、东南亚、西太平洋等全球热带和欧

亚热带地区，近年对全球健康造成威胁 [1]。登革

热自 1978年在广东省佛山市暴发以来，在我国

间断性流行，流行的趋势为每隔 4～7年发生一

次 [2]，广东省又以广州和佛山市最为突出 [3]。广

州市地处广东省的中南部、珠江三角洲的北缘，接

近珠江流域下游入海口，其范围为东经 112°57′～
114°3′、北纬 22°26′～23°56′[4]。广州市是中国远

洋航运的优良海港和珠江流域的进出口岸，又是

京广、广深、广茂和广梅汕铁路的交汇点和华南

民用航空交通中心，有中国“南大门”之称 [5]。广

州市海洋性气候特征显著，具有温暖多雨、光热

充足、温差较小、夏季长、霜期短等特征，为蚊媒繁

殖及登革热传播提供了适宜的生态环境[6]。加强

登革热疫情的预测预警研究，利于积极应对日益

严峻的登革热疫情。近年来，随着数据多样性和

计算能力的提升，机器学习方法因其强大的特征

处理能力和灵活建模结构，在传染病预测领域得

到广泛应用，例如深度学习模型用于气候与空间

变量联合预测登革热暴发 [7]。多模型融合（multi-
model ensemble）成为提升预测性能的一种有效

策略。例如，在巴西的全国级别登革热预测中，

Sebastianelli A等 [8] 通过将 CatBoost、支持向量机

（SVM）和长短时记忆网络（LSTM）结合为一个融

合模型，显著提升了预测准确性。此外，在越南

湄公河三角洲地区的登革热预测研究中，融合气

象、社会人口和半机制模型的集成架构相比单一

模型提升了近 69%的预测精度[9]。本研究选取广

州口岸输入性登革热病例为预测对象，整合气

象、旅客流量与媒介监测等多源数据，构建 BP神

经网络、随机森林与 CatBoost这 3类模型，并探

索加权平均与堆叠融合等多种融合策略，旨在评

估这些融合模型在输入性登革热预测中的性能

表现与解释力，为口岸传染病早期预警提供科学

支持。

 1   资料与方法

 1.1    数据采集

 1.1.1   流行病学数据　研究数据涵盖 2015—2019
年广州口岸的输入性病例信息，病例来源于海关

总署系统，包括广州白云国际机场海关、南沙海

关、广州车站海关及中山局本部。同时选取登革

热输入病例数最多的 3个国家（印度尼西亚、马

来西亚和越南）作为重点输入国，采集同期登革

热病例数据。数据来源包括世界卫生组织疫情周

报（WHO Weekly Epidemiological Record）、全球疫

情警报与反应网络（GOARN）及目标国家卫生部

门公告等。通过跨语言信息抽取和地理空间映

射，建立结构化的输入国疫情数据库。

 1.1.2   气候数据　温度、湿度和降雨量等气象因

素主要通过改变蚊虫的分布范围，增加蚊虫的孳

生场所、繁殖速度与侵袭力等方式影响登革热的

传播。本研究重新整理 2015—2019年广州地区

月平均气温、月平均相对湿度等气象因素并建

库；国内数据来源于中国科学院资源环境科学数

据中心（http://www.resdc.cn）的气象数据，全球气象

数据来源于美国国家海洋和大气管理局（NOAA）下

设的国家环境信息中心（NCEI）发布的气象数据集。

 1.1.3   虫媒密度数据　本研究数据于 2023年 3月
获取，数据来源于广州口岸开展的虫媒密度常规

监测。监测范围涵盖白云机场海关、南沙海关和

广州车站海关，数据时间范围为 2015年至 2019
年。根据不同生境类型，将虫媒密度指标划分为

室内密度和室外密度，并按照《全国病媒生物监

测方案》的相关要求，实施各口岸环境月度监

测。采用二氧化碳灯诱法和诱卵器法监测蚊类，

蚊媒密度计算公式为：平均密度［只/（灯·小时）］=
捕蚊总数/（诱蚊灯数×2）；诱蚊诱卵指数（%）=［（阳

性诱卵器数/布放诱卵器总数）］×100%。
 1.1.4   社会经济数据和交通流量数据　包括航班

数、人流量、人口密度等来源于国家统计局（http://
www.stats.gov.cn）。广东每日的国际航班数据来源

于 VariFlight网站（http://www.variflight.com），数据

包括航班日期、航班号、出发国家、到达机场、到达

城市、实际到达时间、最大座位数；广东省人口数

据和地区面积数据来源于《广东统计年鉴 2020》，
东南亚国家人口数据来源于世界卫生组织（https://
ntdhq.shinyapps.io/dengue5/）。
 1.2    方法

 1.2.1   统计学处理　原始数据经 Excel 2024软件

汇总和处理并建库。为了消除量纲差异对模型性

能的影响、增强数据之间的可比性，对数据集进

行了标准化处理和缺失值处理，保证特征分布的

合理性并减少极端观测对模型拟合的干扰。为建

立稳定的预测模型，划分为训练集和测试集，并

通过机器学习方法提取训练集特征值和目标值

进行预测，基于测试集确定模型训练精度，将数

据集以 8:2的比例划分为训练集和测试集，确保

模型能够在未见数据上的正确学习，以有效评估

模型稳定性。

 1.2.2   模型建立和融合方法　在模型选择方面，

研究中使用的 3类基础学习器包括 BP神经网

络、随机森林和 CatBoost梯度提升树。三者分别

侧重于不同的拟合能力，BP神经网络能够表征

复杂的非线性关系，随机森林具有较强的特征交
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互捕捉能力，而 CatBoost在处理异质性变量时表

现稳健。为了进一步提升预测精度，本研究在单

模型的基础上设计了多种融合策略。双模型层面

上，分别对 BP与随机森林、BP与 CatBoost、随机

森林与 CatBoost进行加权平均融合；三模型层面

上，则尝试了加权平均与堆叠式集成等方法，并

通过时间序列交叉验证确定融合权重，以最小化

均方误差作为优化目标。本研究使用的融合方法

有加权平均法和堆叠法（stacking），可以用来提高

多个不同模型组合的预测准确性。它通过将多个

基本模型（也称为第一层模型）的预测结果作为

输入，来训练一个高级模型（也称为第二层模型

或元模型），以此实现更优的综合预测效果。堆

叠法的核心策略是利用多个不同的基模型对数

据集的不同方面或不同方式的理解能力，然后通

过一个元模型来综合这些基模型的预测结果。堆

叠法的元模型能够学习如何最优地结合各个基

模型的预测，以利用各个模型的强项，弥补各个

模型的不足。

 1.2.3   模型评价　模型建立后，采用校验样本对模

型效果进行验证。本文所研究的传染病预测模型

主要通过均方误差（mean squared error, MSE）和决定

系数（coefficient of determination, R2）评估预测性能。

 2   结　果

 2.1    模型评估结果　在上述数据集及模型理论的

基础上，本研究在 PyCharm平台上采用 Python 3.9
建立输入性登革热预测模型，分别建立了 RF、BP、
CatBoost模型以及基于 Stacking方法的多模型决策

级融合模型。为进一步表现决策级模型的准确率，

将单一模型计算得到的结果与融合模型进行对比

分析。在本研究中，多个模型对广州口岸输入性登革

热病例的预测性能表现出显著差异。总体来看，融

合模型在多数情境下优于单一模型，验证了多源集

成方法在复杂流行病学数据建模中的有效性。其中，

随机森林与 CatBoost的堆叠融合模型（DualFuse-
StackLR-RFCB）表现最优，其均方误差最低（4.749），
决定系数达到 0.601，表明该模型不仅在误差控

制上具备优势，而且对病例波动趋势的解释力亦

最为充分。BP神经网络单模型的预测精度次之，

均方误差为 5.153，决定系数为 0.568，显示其在捕

捉非线性关系方面依然具备较强潜力（表 1）。从

融合效果来看，双模型平均融合与加权融合的结

果虽较单一的 CatBoost模型有所改善，整体仍低

于 BP神经网络和堆叠融合模型，简单加权在本

研究中提升有限，而更为复杂的堆叠策略能够更

有效地整合不同模型的优势。另外，堆叠融合在

模型性能上的优势源于其能够通过二层学习器

自适应地分配各基学习器的贡献权重，从而显著

提高整体预测的稳定性和精度。

 

表 1   不同模型性能评估参数
Table 1   Model performance evaluation parameters

 

模型 MSE R2值

DualFuse-StackLR-RFCB   4.749   0.601

BP-NeuroNet   5.153   0.568

DualFuse-AVG-BPCB   5.593   0.531

DualFuse-WGT-BPCB   5.671   0.524

CatBoost   6.554   0.450

TriFuse-WGT-BCR   6.930   0.418

TriFuse-AVG-BCR   6.937   0.417

DualFuse-AVG-BPRF   7.298   0.388

DualFuse-WGT-BPRF   7.349   0.383

TriStack-LR-BCR   7.698   0.354

DualFuse-WGT-RFCB   8.025   0.327

DualFuse-AVG-RFCB   8.180   0.314

DualFuse-BoostStack-RFCB   8.436   0.292

RandomForest 10.145   0.149

TriStack-GB-BCR 15.243 –0.278

DualFuse-BoostStack-BPCB 15.398 –0.292

DualFuse-StackLR-BPCB 15.428 –0.295

DualFuse-StackLR-BPRF 17.121 –0.437

DualFuse-BoostStack-BPRF 18.584 –0.559
 

 2.2    模型拟合效果可视化　图 1展示了不同模型

预测值与真实值之间的拟合关系。以 BP-NeuroNet
为代表的单一模型能够较好地捕捉输入性登革热

病例的变化趋势，其预测点大体分布在理想拟合

线（45°线）附近，显示出较强的线性一致性。相比

之下，融合模型在拟合精度上表现更为优越。例

如，DualFuse-AVG-BPCB有效减弱了单模型预测

中的偏差，使得预测点更加紧密地聚合在理想拟

合线周围，说明融合方法能够在不同基学习器之

间实现优势互补，从而提升模型稳健性和准确

性。DualFuse-StackLR-RFCB通过堆叠策略整合

随机森林与 CatBoost的预测结果，在整体拟合趋

势上表现更佳，验证了多模型集成在输入性登革

热预测中的潜在优势。
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图 1a    堆叠法（Stacking）融合随机森林（RF）和

CatBoost（CB）散点图
Fig. 1a   Prediction performance of DualFuse-StackLR-RFCB
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图 1b    BP神经网络模型散点图

Fig. 1b   Prediction performance of BP-NeuroNet
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图 1c    平均法（AVG）融合神经网络（BP）和

CatBoost（CB）散点图
Fig. 1c   Prediction performance of DualFuse-AVG-BPCB

 

 2.3    特征贡献度和解释

 2.3.1   基于最佳模型的 SHAP值汇总分析（图 2）

图 2横坐标为 SHAP值大小，反映了各变量对模

型预测的影响强度，纵坐标则为输入特征，颜色

代表特征取值的高低。整体来看，相对湿度是影

响模型预测的最主要因素，SHAP值分布范围最

广，表明湿度水平的波动对输入性登革热风险具

有显著驱动作用。湿度的 SHAP贡献最为分散，

提示湿度对病毒传播可能存在复杂的非线性关

系。在气象因素中，日照时数与昼夜温差比值紧

随其后，二者 SHAP值均显示了较为明显的解释

力，说明光照条件与温度波动对蚊媒繁殖及病毒

传播风险均具有关键作用。平均气温、最高气温

与最低气温亦呈现出重要贡献，强化了气温作为

登革热输入风险核心驱动因子的作用。除气象因

素外，入境旅客数量和航班数量也在模型中展现

出一定影响，其中入境旅客数量在非气象因素中

贡献最高，提示人口流动仍然是跨境输入病例的

潜在因素。与此同时，来自越南、马来西亚与印

尼的输入病例数在模型中呈现中等水平的重要

性，且不同来源地的特征取值方向性有所差异，

表明病例来源国的差异性在模型预测中不可忽

视。其他变量如植被指数（NDVI）、累计降雨量、

蚊密度在整体预测中的解释力相对较低，但在局

部样本中仍可能起到修正作用。该 SHAP汇总分

析表明，气象条件（尤其是湿度与气温）、人口流

动规模以及部分输入病例来源国是驱动输入性

登革热预测的核心变量。
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图 2    SHAP图

Fig. 2   SHAP summary plot
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 2.3.2   基于最佳模型的特征重要性条形图（图 3）
结果显示，相对湿度对模型预测的贡献最大，其

平均 SHAP值远高于其他变量，表明湿度是决定

输入性登革热风险预测的首要驱动因子。紧随其

后的是日照时数与昼夜温差比值，说明气候条件

在模型中占据核心地位，并对登革热风险预测产

生系统性影响。平均气温、最高气温与最低气温

同样位居前列，进一步强化了温度相关因素在输

入性登革热传播风险预测中的决定性作用。除气

象变量外，入境旅客数量在所有非气象因素中贡

献最高，表明跨境人口流动对输入病例风险预测

也具有显著影响。相比之下，越南、马来西亚与

印尼病例输入数的整体贡献度相对有限，但仍在

模型中发挥补充作用，为病例来源地差异提供了

解释。累计降雨量、航班数量、NDVI指数与蚊密

度在模型中的贡献相对较低，提示上述指标可能

更多地作为次要修正因素存在。
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图 3    基于最佳模型的特征重要性排序

Fig. 3   Feature importance ranking based on the optimal model
 

 3   讨　论

本研究构建的多融合机器学习模型在预测广

州口岸输入性登革热方面展现出显著优势，相较

于简单加权融合，本研究在输入性登革热这一受

多源异质因素共同驱动的预测场景中引入二级

学习器的堆叠结构，更有利于整合模型的互补信

息，提升预测结果的稳定性与实际应用价值，这

与全球范围内对登革热传播预测模型的研究趋

势保持一致。例如，Sebastianelli A等人 [8] 以巴西

为研究对象，构建了基于 CatBoost、SVM和 LSTM
的机器学习融合预测框架，结果表明，该集成模

型在全国尺度的登革热发病率预测中整体优于

单一模型，并在跨国家数据集上的验证中显示出

一定的可迁移性。在多模型对比研究中，Chen X[10]

以巴西里约热内卢为研究对象，对多种统计模型

与机器学习模型的登革热预测性能进行了系统

评估。研究结果表明，机器学习模型在多数预测情

景下优于单一模型，尤其在引入滞后气象变量的

预测窗口中表现出更高的稳定性与预测精度 [10]。

该结论与本研究中融合模型相较单一模型在MSE
和 R2 指标上的显著改进一致，表明融合策略能

够有效提升传染病预警模型的预测性能。

本研究运用 SHAP分析量化了气象因子与跨

境人口流动等变量的重要性。研究发现，相对湿

度、日照时数和温差等气象因素是最重要的驱动

因子，与 Zhao N Z等 [11] 对矢量指数与气象数据

在登革热传播率预测中的结果一致，说明气候条

件在预测中的核心作用；此外，Zhao N Z等还在

哥伦比亚的全国与地方模型中发现在短期预测

中环境变量尤为关键，而社会人口统计因素则对
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长期预测更具影响力。此证据支持了本研究中相

对湿度较高时具有负向贡献，而人口流动变量在

一定程度上增强输入预测能力的结果。在方法创

新上，本研究采用的 3模型融合方法（包括加权

融合与堆叠层融合 ）体现了融合学习的优势。

Panja M等[12] 提出了一种融合小波分解与神经网

络的集成预测模型（XEWNet），通过刻画气候变

量的多尺度时序特征，在多个地区的登革热预测

中较单一模型和传统方法表现出更高的预测精

度与稳定性。Draidi Areed W等人 [9] 在越南湄公

河三角洲地区构建了融合时空信息与统计模型

的区县级登革热预测系统，该模型在  1～3 个月

预测窗口内的预测准确率约为  69%。该研究表

明，基于多模型融合的预测方法在中短期登革热

风险评估中具有较好的应用潜力，为区域防控的

决策提供了支持。

本研究仍存在一些局限性及未来改进方向。

首先，数据变量尚可进一步扩展至媒介指数、社

交媒体数据等，Guo P等人[13] 曾在广州使用百度

搜索和微博数据结合气象与病例信息，构建了融

合性强的预警模型。此外，本研究未充分考虑免

疫力或历史流行态势，这在某些研究中被证明能

显著提升预测准确性 [14]。未来研究可通过引入

宿主免疫监测指标、登革病毒不同血清型或基因

型信息，以及媒介密度等变量来丰富模型输入特

征，以进一步提升模型的解释性与预测稳定性。

此外，模型在不同国家或流行病学背景下的泛化

能力仍有待通过多中心、多环境数据加以验证。

如 Al Mobin M[15] 在孟加拉国采用时序数据下采

样与 ML建模框架，优化了预测准确率，提供了

一种迁移可行性的研究方法。

 数据可用性声明　研究分析的数据来源于中国

海关总署系统，受版权协议限制，仅限授权使用，

可联系该机构申请访问权限（网站地址：  http://
www.customs.gov.cn/）。本研究所有观点和结论

均属作者观点，不代表中国海关总署意见或政策。
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