
􀅰应用研究􀅰

∗ 基金项目:广东省基础与应用基础研究基金(２０２１Ａ１５１５０１１５９１)ꎻ广
东省医学科学技术研究基金(Ａ２０２１１０４)
１.广州中医药大学公共卫生与管理学院(５１０００６)
２.中山大学公共卫生学院医学统计系

３.北京大学公众健康与重大疫情防控战略研究中心

△通信作者:郝元涛ꎬＥ￣ｍａｉｌ:ｈａｏｙｔ＠ ｂｊｍｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布估计的统计学方法比较∗

刘　 裕１ꎬ２ 　 卓冰婷２ 　 陈俊宏２ 　 杜志成２ 　 郝元涛３△

　 　 【提　 要】 　 目的　 回顾和评估 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布估计的统计学方法ꎬ为有效、快速、准确地收集和分析潜伏期

数据提供参考和借鉴ꎮ 方法　 利用 ＣＯＶＩＤ－１９ 疫情早期发表的数据ꎬ比较分析单区间删失、双区间删失和随机过程三类

方法不同分布假设下获得的 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布最大似然估计和贝叶斯估计ꎮ 结果　 同类方法不同分布假设间ꎬ非参

数方法要比参数方法拟合效果更好ꎬ但非参数方法存在较多的跳跃点ꎬ且无法获得估计的 ９５％置信区间ꎻ同类方法相同分

布假设条件下ꎬ最大似然估计与贝叶斯估计结果和拟合效果相近ꎻ同类方法的对数正态假设条件下获得的潜伏期分布的

大分位数(>９０％分位数)可能较大地偏离非参数估计结果ꎻ从数据利用的角度ꎬ双区间删失方法对数据的利用率最高ꎻ由
于数据收集和利用的差异ꎬ不同方法得到的潜伏期分布估计可能存在较大差异ꎮ 结论　 采用双区间删失观测的参数模型

获取传染病潜伏期分布的最大似然估计ꎬ可提高数据的收集、利用和分析效率ꎻ仔细比较不同分布假设下参数模型和非参

数模型的结果ꎬ并谨慎解释潜伏期大分位数的估计结果ꎬ将有利于作出正确的防控决策ꎮ
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　 　 传染病的潜伏期是指宿主首次暴露于传染源到

其首次出现疾病相关临床表现(体征或症状)的时间

间隔[１] ꎮ 掌握潜伏期分布对病例的定义、传染源的

追溯、接触者追踪随访期和隔离期的设置、入境筛查

隔离策略的制定、无症状感染人群医学观察期的确

定等ꎬ以至疫情规模和传播潜力的测算ꎬ都具有重要

意义[２－４] ꎮ
然而ꎬ潜伏期分布的准确估计并非易事ꎬ我们以新

型冠状病毒感染(ＣＯＶＩＤ－１９)为例加以说明ꎮ 首先ꎬ
ＣＯＶＩＤ－１９ 的感染暴露时间无法直接观测ꎬ往往只能

知道感染暴露是在某个时间段发生的ꎬ也就是说ꎬ它是

一种区间删失观测( ｉｎｔｅｒｖａｌ ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｄａｔａ) [５]ꎮ 这也是

尽管截至 ２０２０ 年 １ 月 ２２ 日已报告 ４２２ 例 ＣＯＶＩＤ－１９
确诊患者ꎬ但 Ｌｉｎｔｏｎ 等[６] 只纳入 １０ 例具有明确暴露

日期和发病日期的数据预估 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布

的可能原因ꎮ 其次ꎬ感染以后患者出现症状的时间经

常不能准确回忆ꎬ也就是说ꎬ患者出现症状(即发病)
的时间也可能是区间删失观测ꎮ 由于 ＣＯＶＩＤ－１９ 疫

情发生在冬季ꎬ疫情早期人们对该病知之甚少ꎬ其临床

症状与呼吸道感染重叠ꎬＣＯＶＩＤ－１９ 确诊患者对首次

出现新型冠状病毒(ＳＡＲＳ－Ｃｏｖ－２)感染症状的回忆往

往摸棱两可ꎮ 此时ꎬ调查得到的暴露感染和症状出现

时间经常都是区间删失的情况ꎬ即我们获得的是双区

间删失观测(ｄｏｕｂｌｙ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｄａｔａ) [７]ꎮ 再者ꎬ
对区间删失尤其是双区间删失观测数据的潜伏期分布

估计远比精确观测复杂ꎬ结果稳定性也可能更差[８]ꎮ
自 ２０１９ 年 １２ 月发生 ＣＯＶＩＤ－１９ 疫情以来ꎬ研究人员

采用不同的统计学方法分析各自收集的数据估计 ＣＯ￣
ＶＩＤ－１９ 的潜伏期分布ꎬ得到其潜伏期中位数在 ４.０ 天

到 ７.８ 天之间[６ꎬ９－１３]ꎬ相差较大ꎮ 而他们获得的 ＣＯＶ￣
ＩＤ－１９ 潜伏期大分位数估计差异更大ꎬ这体现在对潜

伏期超过 １４ 天的患者比例的估计ꎮ 例如ꎬＢｉ 等[９] 估

计潜伏期超过 １４ 天的 ＣＯＶＩＤ－１９ 患者在 ５％左右ꎬ而
Ｑｉｎ 等[１２]的结果显示这个数值超过 １０％ꎮ

分布假设和估计方法对潜伏期的分布估计具

有深刻影响 [１４] ꎮ 为了加深传染病潜伏期分布的理

解ꎬ提升潜伏期分布监测中数据收集和利用的效

率ꎬ我们有必要对现有的分析模型进行评估ꎮ 本研

究旨在综述潜伏期分布估计方法ꎬ采用 ＣＯＶＩＤ－１９
疫情早期 Ｌａｕｅｒ 等 [１１] 收集的数据对这些方法进行

比较ꎬ以期为有效、快速、准确地预估潜伏期分布提

供参考和借鉴ꎮ

资料与方法

１.数据收集

本文数据来源于 Ｌａｕｅｒ 等[１１] 对 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏

期分布估计的早期研究ꎬ该研究纳入 ２０２０－０１－０４ 至

２０２０－０２－２４ 中国湖北以外确诊的 １８１ 例 ＣＯＶＩＤ－１９
患者ꎬ这些患者的基本信息以及感染暴露和症状出现

的时间区间均可从网络新闻或公共卫生报告中获取ꎮ
２.统计学方法

考虑包含 ｎ 个独立样本的研究ꎬ假设样本 ｉ( ｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｎ)感染暴露和出现症状的时间分别为Ｅ ｉ和Ｏｉ(Ｏｉ

>Ｅ ｉ)ꎬ则该样本的潜伏期为Ｔｉ ＝Ｏｉ －Ｅ ｉꎮ 然而ꎬ在实践

中我们往往只知道感染暴露或症状出现落在某个可能
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的区间ꎬ也就是说ꎬ我们一般获取如下形式的双区间删

失观测(图 １):
Ｘ ｉ ＝{(Ｅ ｉＬꎬＥ ｉＲ]ꎬ(ＯｉＬꎬＯｉＲ]}
其中ꎬＥ ｉ∈(Ｅ ｉＬꎬＥ ｉＲ]ꎬＯｉ∈(ＯｉＬꎬＯｉＲ]ꎬ而且ꎬＥ ｉＬ≤

Ｅ ｉＲꎬＯｉＬ≤ＯｉＲꎻ特别地ꎬ当区间的左端点与右端点相等

时(Ｅ ｉＬ ＝Ｅ ｉＲ􀰛Ｅ ｉ或ＯｉＬ ＝ＯｉＲ􀰛Ｏｉ)ꎬ表示观测到的是确

切的感染暴露或症状出现时间ꎮ 如果能够获取Ｅ ｉ或Ｏｉ

确切的观测时间ꎬ则
Ｔｉ∈(ＯｉＬ－Ｅ ｉꎬＯｉＲ－Ｅ ｉ]ꎬＴｉ∈(Ｏｉ－Ｅ ｉＲꎬＯｉ－Ｅ ｉＬ]或Ｔｉ

＝Ｏｉ－Ｅ ｉꎮ

图 １　 潜伏期观测数据示意图

我们关注的是潜伏期Ｔｉ的分布 Ｆ( ｔ)ꎬ记 Ｓ( ｔ)＝ １－
Ｆ( ｔ)为Ｔｉ的生存函数ꎮ 以下简述基于区间删失观测的

潜伏期分布估计方法(表 １)ꎮ
表 １　 潜伏期估计方法汇总

分析方法 基本假设 统计模型 潜伏期分布假设 估计方法

单区间删失方法

双区间删失方法

随机过程方法∗

症状出现时间都是确切已知的ꎬ而感染
暴露时间属区间删失

感染暴露时间和出现症状的时间都属
区间删失

病例是在武汉感染并在离开武汉后出
现症状ꎬ更新过程达到稳态

－
ｌｎ(Ｔｉ)＝ μ＋σ􀅰Ｗｉꎬ其中ꎬμ 是截距项ꎬσ
是尺度参数ꎬＷｉ 是随机误差

－

同“单区间删失方法”的参数模型

Ｔｉ ＝Ａｉ＋ＶｉꎬＡｉ 感染到离开武汉的时间

间隔ꎬＶｉ 离开武汉到出现症状的时间间

隔

－
对数正态分布

威布尔分布

伽马分布

－

对数正态分布

威布尔分布

伽马分布

对数正态分布

威布尔分布

伽马分布

ＮＰＭＬＥ
ＭＬＥ 或 Ｂａｙｅｓ 估计

ＮＰＭＬＥ

ＭＬＥ 或 Ｂａｙｅｓ 估计

ＭＬＥ

　 　 ∗:将病毒感染到出现症状的整个过程视为更新过程ꎬ考察“离开武汉”这一删失事件截断的港伏期ꎮ ＰＭＬＥ:非参数最大似然估计ꎻＭＬＥ: 最大
似然估计

　 　 (１)单区间删失方法

假定所有样本的症状出现时间都是已知的ꎬ即对

任意 ｉꎬＯｉＬ ＝ ＯｉＲ 􀰛Ｏｉꎬ此时ꎬＴｉ ∈(Ｏｉ－Ｅ ｉＲꎬＯｉ－Ｅ ｉＬ]􀰛
(ＴｉＬꎬＴｉＲ]ꎮ 这样ꎬ潜伏期Ｔｉ的分布估计就简化为单个

区间删失数据的分析ꎮ 令{ ｓｊ}ｍｊ ＝ ０ 为{０ꎬＴｉＬꎬＴｉＲ:ｉ ＝
１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}的唯一有序排列ꎻ记αｉｊ ＝ Ｉ(ｓｊ∈(ＴｉＬꎬＴｉＲ])( Ｉ
是示性函数)ꎬｐｊ ＝Ｆ( ｓｊ) －Ｆ( ｓｊ－１)ꎬ则似然函数可以表

示为:
ＬＦ ＝∏ｎ

ｉ＝１[Ｆ(ＴｉＲ)－Ｆ(ＴｉＬ)] ＝∏ｎ
ｉ＝１∑ｍ

ｊ＝１αｉｊｐｊ

满足∑ｍ
ｊ＝１ｐｊ ＝ １ 且ｐｊ≥０( ｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｍ)ꎮ 最大化上述似

然函数即可获得 Ｆ( ｔ)的非参数最大似然估计( ｎｏｎ￣
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｏｒꎬ ＮＰＭＬＥ )ꎮ
这可以通过各种算法来实现ꎬ最经典的是 Ｔｕｒｎｂｕｌｌ 的
自相合算法[１５]ꎮ

如果假定潜伏期Ｔｉ服从某种特定的分布(如对数

正态分布、威布尔分布或伽马分布)ꎬ且具有对数线性

模型的形式:ｌｎ(Ｔｉ)＝ μ＋σＷｉꎬ其中ꎬμ 是截距项ꎬσ 是

尺度参数ꎬＷｉ是随机误差ꎬ则Ｔｉ的分布函数可以参数化

为 Ｆ( ｔ) 􀰛Ｆθ ( ｔ)ꎬ而生存函数 Ｓ ( ｔ) ＝ Ｐ ( Ｔｉ > ｔ) ＝ Ｐ
(ｅμ＋σＷｉ>ｔ)＝ Ｐ(ｅμ>ｔ ｅ－σＷｉ)􀰛Ｓ０( ｔ ｅ

－σＷｉ)ꎬ从而具有加速

失效时间模型 ( ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＡＦＴ
ｍｏｄｅｌ) [１６]的形式ꎮ 此时ꎬ我们可以最大化似然函数:
ＬＦθ ＝∏ｎ

ｉ＝１ ∫ ＴｉＲ
ＴｉＬ ｆ( ｔ)ｄｔ＝∏ｎ

ｉ＝１[Ｆθ(ＴｉＲ)－Ｆθ(ＴｉＬ)]ꎬ获得Ｆθ

( ｔ)参数的最大似然估计ꎬ从而得到潜伏期的分布估

计ꎻ也可以假定参数 θ 服从某种形式的先验分布πθ

(如均匀分布)ꎬ则其后验分布正比于πθ􀅰ＬＦθ
ꎬ通过模拟

算法 (如马尔科夫链蒙特卡罗方法ꎬＭａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ
Ｍｏｎｔｅ ＣａｒｌｏꎬＭＣＭＣ)获得 θ 的后验估计ꎬ从而得到潜

伏期分布的贝叶斯估计ꎮ
(２)双区间删失方法

对于感染暴露时间和出现症状的时间都是区间删

失的情形ꎬ即观测值是双区间删失数据的情况ꎬ记{ｕ１

<ｕ２<􀆺<ｕｒ}和{ｖ１ <ｖ２ <􀆺<ｖｓ}分别为Ｅ ｉ和Ｔｉ的所有可

能取值的有序排列ꎮ 定义ｅｊ ＝ Ｐ(Ｅ ｉ ＝ ｕｊ)及ｆｋ ＝ Ｐ(Ｔｉ ＝
ｖｋ)ꎬ则∑ｒ

ｊ＝１ｅｊ ＝∑ｓ
ｊ＝１ ｆｋ ＝ １ꎮ 令αｉ

ｊｋ ＝ Ｉ(ｕｊ∈(Ｅ ｉＬꎬＥ ｉＲ]ꎬｕｊ

＋ｖｋ∈(ＯｉＬꎬＯｉＲ])ꎬ则似然函数为ＬＦ ＝∏ｎ
ｉ＝１∑ｒ

ｊ＝１∑ｓ
ｋ＝１αｉ

ｊｋ

ｅｊ ｆｋꎮ 最大化似然函数ＬＦꎬ就可得到 { ｆｋ}ｓｊ ＝ １ (即 Ｆ
( ｔ))的 ＮＰＭＬＥ 估计ꎮ Ｄｅ Ｇｒｕｔｔｏｌａ 等[１７] 首先给出了

该估计的自相合算法ꎬ但由于计算效率比较低ꎬＳｕｎ
[１８]改进了该算法ꎮ

类似地ꎬ如果假定潜伏期Ｔｉ服从某种特定的分布

且可以表示成上述线性模型的形式ꎬ则我们同样可以

通过 ＡＦＴ 模型来刻画潜伏期的分布ꎮ 令δｉ ＝ Ｉ(Ｅ ｉＬ <
Ｅ ｉＲꎬＯｉＬ<ＯｉＲ)ꎬωｉ ＝ Ｉ({Ｅ ｉＬ ＝ Ｅ ｉＲꎬＯｉＬ <ＯｉＲ} ｏｒ{Ｅ ｉＬ <Ｅ ｉＲꎬ
ＯｉＬ ＝ＯｉＲ})ꎬ即δｉ ＝ １、ωｉ ＝ １ 和(１－δｉ)(１－ωｉ)＝ １ 分别表

示观测数据是双区间删失、单区间删失和确切观测的

􀅰１４５􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｕｇ.２０２３ꎬＶｏｌ.４０ꎬＮｏ.４



情形ꎬ此时ꎬ似然函数为

ＬＦθ
＝ ∏ｎ

ｉ＝１ [∫ ＥｉＲ
ＥｉＬ

∫ ＯｉＬ
ＯｉＲ
ｇφ(ｅ) ｆθ(ｏ－ｅ)ｄｏｄｅ] δｉ

×[Ｆθ(ＴｉＲ)－Ｆθ(ＴｉＬ)] ωｉ×[ ｆθ(Ｔｉ)] (１－δｉ)(１－ωｉ)

其中ꎬｇφ和 ｆθ分别为感染暴露时间和潜伏期的概

率密度函数ꎬφ 和 θ 分别为各自的分布参数ꎮ 通常ꎬ假
定感染暴露时间在观测区间(Ｅ ｉＬꎬＥ ｉＲ]均匀分布ꎬ这
样ꎬ我们最大化似然函数就可以获得潜伏期分布参数

θ 的 ＭＬＥ 估计ꎬ从而得到潜伏期分布的估计ꎮ 与单区

间删失方法一样ꎬ我们也可以通过贝叶斯方法获得潜

伏期的分布估计ꎮ
(３)随机过程方法

在 ＣＯＶＩＤ－１９ 流行早期ꎬ有大量无症状者离开武

汉并在武汉以外确诊的病例ꎮ 假设这些病例在离开武

汉之前已被感染ꎬ则离开武汉与出现症状之间这段时

间就是对他们潜伏期的删失观测( ｃｅｎｓｏｒｅｄ ｏｂｓｅｒｖａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ图 ２)ꎮ Ｑｉｎ 等[１２]将感染暴露开始的 ＣＯＶＩＤ－１９
疾病发展视为随机过程ꎮ 具体地ꎬ对纳入的任一病例

ｉꎬ从感染到出现症状的整个过程可视为更新过程( ｒｅ￣
ｎｅｗａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ)ꎻ将该病例从感染暴露到其离开武汉之

间的时间间隔Ａ ｉ看作一个更新过程的后向复发时间

(ｂａｃｋｗａｒｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ)ꎬ而将该病例离开武汉到其

出现症状之间的时间间隔Ｖ ｉ看作是这个更新过程的前

向复发时间( ｆｏｒｗａｒｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ)ꎮ 显然ꎬＶ ｉ容易

观测ꎬ而Ａ ｉ回忆偏移往往较大ꎮ 对单个病例ꎬＡ ｉ和Ｖ ｉ未

必相同ꎻ而当更新过程达到稳态( ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｓｔａｔｕｓ)
时ꎬ它变得可逆ꎬ即在稳态条件下ꎬ可认为Ａ ｉ与Ｖ ｉ的分

布相同[１９]ꎮ 研究人员认为ꎬ武汉地区人口超过 １１００
万ꎬ在 ２０２０ 年春节前几天(２０２０－０１－１９ 至 ２０２０－０１－
２３)每日进出武汉的人口数量超过 １００ 万ꎬ从而这个

更新过程达到了稳态ꎮ 经验证ꎬＡ ｉ和Ｖ ｉ具有相同的边

际分布ꎬ满足更新过程的条件ꎮ 按照以上假设ꎬＴｉ ＝ Ａ ｉ

＋Ｖ ｉꎮ 我们可以求得Ｖ ｉ的条件分布为 ｈ(ｖ)＝ １－Ｆ(ｖ)
μ

ꎬ

其中 Ｆ(ｖ)是潜伏期的分布函数ꎬμ 是平均潜伏期ꎮ 如

果假定潜伏期Ｔｉ 服从某种特定的分布(如威布尔分

布)ꎬ则我们可以通过最大化似然函数 ＬＦ ＝ ∏ｎ
ｉ＝１

１－Ｆ(ｖｉ)
μ

ꎬ获取分布参数 θ 的 ＭＬＥꎬ从而得到潜伏期的

分布估计ꎮ

图 ２　 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期估计的更新过程方法模型

３. 模型评价

对于最大似然估计ꎬ我们计算负对数似然函数值

进行同类方法内的比较ꎻ同样计算贝叶斯估计的负对

数似然函数值ꎬ并与最大似然估计进行比较ꎮ 此外ꎬ我
们对各种方法的数据利用情况及影响传染病防控政策

制定的潜伏期分位数估计 (２. ５％、２５％、５０％、７５％、
９０％、９５％、９７.５％和 ９９％分位数)进行仔细比较ꎮ

４. 统计软件

本研究所有数据处理和建模过程均通过 Ｒ 软件

实现ꎮ 其中ꎬ单区间删失方法的 ＮＰＭＬＥ 估计采用

ｓｕｒｖｉｖａｌ 程序包ꎬ而 ＭＬＥ 估计和 Ｂａｙｅｓ 估计采用 ｉｃｅｎ￣
Ｒｅｇ 程序包ꎻ双区间删失方法的 ＮＰＭＬＥ 估计采用

ｄｏｕｂｃｅｎｓ 程序包ꎬ而 ＭＬＥ 估计和 Ｂａｙｅｓ 估计采用

ｃｏａｒｓｅＤａｔａＴｏｏｌｓ 程序包ꎻ随机过程方法基于 Ｑｉｎ 等[１２]

提供的 Ｒ 代码实现ꎮ

结　 　 果

１. 基线特征

研究数据来源于 ２０２０－０１－０４ 至 ２０２０－０２－２４ 中

国湖北以外确诊的 ＣＯＶＩＤ－１９ 患者ꎬ总共 １８１ 例ꎮ 这

些患者来自以亚洲为主的五大洲ꎻ年龄跨度较大ꎬ从 ２
岁到 ８０ 岁ꎬ 平均年龄为 ４６. ０ ( ± １５. ４) 岁ꎻ １０８ 例

(６１.０％)为男性ꎻ１５９ 例(９０.９％)有武汉旅居史ꎬ１３７
例(７５. ７％) 有明确的症状出现日期ꎮ 具体信息见

表 ２ꎮ
表 ２　 研究对象的基本特征[ｎ(％)]

汇总分类 统计量

病例数 １８１
年龄(岁)
　 　 病例数(缺失数) １７０(１１)
　 　 均数±标准差 ４６.０±１５.４
　 　 中位数(最小值~最大值) ４４.５(２.０~８０.０)
性别

　 　 男 １０８(６１.０％)
　 　 女 ６９(３９.０％)
　 　 病例数(缺失数) １７７(４)
武汉暴露史

　 　 武汉旅居史 １５９(９０.９％)
　 　 无武汉旅居史 １６(９.１％)
　 　 例数(缺失数) １７５(６)
是否观测到确切的症状出现日期

　 　 是 １３７(７５.７％)
　 　 否 ４４(２４.３％)
　 　 病例数(缺失数) １８１(０)
ＣＯＶＩＤ－１９ 确诊地区

　 　 亚洲 １５７(８６.７％)
　 　 欧洲 ９(５.０％)
　 　 北美洲 ７(３.９％)
　 　 澳洲 ６(３.３％)
　 　 南美洲 ２(１.１％)
　 　 病例数(缺失数) １８１(０)

　 　 ２. 潜伏期分布估计

将 １３７ 例具有明确症状出现日期的 ＣＯＶＩＤ－１９
患者纳入单区间删失方法分析ꎮ 图 ３ 的结果显示ꎬ
Ｔｕｒｎｂｕｌｌ 的 ＮＰＭＬＥ 存在较多的跳跃“阶梯”ꎻ对于参
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数模型ꎬ相同的分布假设下ꎬＭＬＥ 估计与 Ｂａｙｅｓ 估计

结果相近ꎻ尽管各模型对 ＣＯＶＩＤ－１９ 的中位潜伏期的

估计接近(５.４~６.０ 天)ꎬ但对于大分位数(如>９５％分

位数)的估计与 Ｔｕｒｎｂｕｌｌ 的 ＮＰＭＬＥ 估计相比差别有

变大趋势ꎬ置信区间变长ꎬ尤其是潜伏期的对数正态假

设下ꎬ其 ＭＬＥ 估计和 Ｂａｙｅｓ 估计与 Ｔｕｒｎｂｕｌｌ 的 ＮＰＭ￣
ＬＥ 估计差距最大ꎬ且 ９９％分位数估计超过 １４ 天ꎮ

纳入所有 １８１ 例数据的双区间删失方法分析结果

见图 ４ꎮ 可见ꎬＮＰＭＬＥ 估计存在较多的“跳跃”点ꎻ相同

分布假设下的参数模型ꎬ其 ＭＬＥ 估计与 Ｂａｙｅｓ 估计接

近ꎻ相比之下ꎬ不同分布假设的参数模型估计的结果差

别要大ꎬ估计的中位潜伏期在 ５.０~５.５ 天之间ꎻ对于潜

伏期大分位数(如>９５％分位数)的估计与 ＮＰＭＬＥ 估计

差距变大ꎬ９５％置信区间变宽ꎬ在对数正态假设下尤为

明显ꎮ 这些结果都与单区间删失方法得到的结果类似ꎮ
从更新过程的角度ꎬ研究数据中包含 ５９ 例 ２０２０－

０１－１９ 至 ２０２０－０１－２１ 期间离开武汉并在武汉以外确

诊且获得确切症状出现日期(即前向复发时间明确)
的患者ꎬ得到 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布的 ＭＬＥ 估计(图
５)ꎮ 除威布尔分布假设下潜伏期分布的小于 ５０％分

位数估计明显偏离其他两种分布假设(对数正态分布

和伽马分布)外ꎬ其他各分位数估计接近ꎬ而且潜伏期

中位数估计在 ４.０ 天左右ꎮ
３.模型评价

为了进行模型间的比较ꎬ我们计算各模型拟合结

果的负对数似然函数值ꎮ 尽管 Ｂａｙｅｓ 估计目标函数的

优化采用的是后验分布函数ꎬ但本研究的结果显示ꎬ相
同分析方法和分布假设条件下ꎬ按潜伏期分布的

Ｂａｙｅｓ 估计计算得到的负对数似然函数值ꎬ略大于

ＭＬＥ 估计的结果(表 ３)ꎬ数值非常接近ꎬ提示 Ｂａｙｅｓ
估计与 ＭＬＥ 估计吻合度很高ꎮ 因此ꎬ这里仅比较不

同模型的 ＭＬＥ 估计ꎮ

图 ３　 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布的单区间删失方法分析

图 ４　 基于双区间删失数据的 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布估计

图 ５　 基于更新过程的 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布估计
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表 ３　 不同分布假设及分析方法获得的 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期估计结果

统计学方法
分位数

２.５％ ２５.０％ ５０.０％ ７５.０％ ９０.０％ ９５.０％ ９７.５％ ９９.０％

－Ｌｏｇ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

单区间删失方法(ｎ＝ １３７)
　 ＮＰＭＬＥ ２.５ ３.５ ６.０ ６.５ １０.０ １０.０ １０.０ １０.０ ４０.７５４
　 对数正态分布假设

　 　 ＭＬＥ 估计
２.４

(１.８ꎬ３.１)
４.１

(３.５ꎬ４.８)
５.４

(４.７ꎬ６.２)
７.１

(６.０ꎬ８.６)
９.１

(７.３ꎬ１１.８)
１０.６

(８.３ꎬ１４.４)
１２０

(９.１ꎬ１７.１)
１４.０

(１０.２ꎬ２１.２) ４２.６６３

　 　 Ｂａｙｅｓ 估计
２.４

(１.８ꎬ３.１)
４.１

(３.５ꎬ４.７)
５.４

(４.７ꎬ６.３)
７.２

(６.２ꎬ９.０)
９.３

(７.８ꎬ１１.５)
１０.９

(８.６ꎬ１５.６)
１２.５

(９.５ꎬ１８.７)
１４.６

(１０.８ꎬ２３.１) ４２.６８２

　 威布尔分布假设

　 　 ＭＬＥ 估计
１.９

(１.２ꎬ２.７)
４.２

(３.５ꎬ５.０)
５.７

(５.０ꎬ６.５)
７.２

(６.３ꎬ８.３)
８.５

(７.２ꎬ１０.２)
９.３

(７.８ꎬ１１.５)
１０.０

(８.２ꎬ１２.５)
１０.８

(８.７ꎬ１３.８) ４３.９３６

　 　 Ｂａｙｅｓ 估计
１.８

(１.１ꎬ２.６)
４.２

(３.５ꎬ４.９)
５.８

(５.０ꎬ６.６)
７.３

(６.４ꎬ８.７)
８.７

(７.５ꎬ１０.８)
９.５

(８.１ꎬ１２.１)
１０.２

(８.６ꎬ１３.４)
１１.０

(９.２ꎬ１４.９) ４３.９４４

　 伽马分布假设

　 　 ＭＬＥ 估计
２.３

(１.５ꎬ３.０)
４.１

(３.５ꎬ４.８)
５.５

(４.８ꎬ６.３)
７.１

(６.０ꎬ８.４)
８.８

(７.２ꎬ１０.９)
９.９

(８.０.１２.６)
１１.０

(８.７.１４.３)
１２.３

(９.５ꎬ１６.５)４２.９８５

　 　 Ｂａｙｅｓ 估计
２.２

(１.４ꎬ２.９)
４.１

(２.５ꎬ４.８)
５.５

(４.８ꎬ６.４)
７.２

(６.２ꎬ８.７)
８.９

(７.５ꎬ１１.４)
１０.１

(８.３ꎬ１３.３)
１１.２

(９.０ꎬ１５.１)
１２.６

(９.９ꎬ１７.４)
双区问删失方法(ｎ＝ １８１)

　 ＮＰＭＬＥ １.２ ３.３ ５.０ ５.９ .５ １０.７ １１.４ １１.７ ５２.１７７

　 对数正态假设

　 　 ＭＬＥ 估计
２.０

(１.６ꎬ２.６)
３.７

(３.２ꎬ４.３)
５.１

(４.４ꎬ ５.９)
７.０

(５.７ꎬ８.７)
９.３

(７.２ꎬ１２.３)
１１.１

(８.３ꎬ１５.１)
１２.９

(９.２ꎬ１８.０)
１５.３

(１０.４ꎬ２２.１) ５６.８７２

　 　 Ｂａｙｅｓ 估计
２.０

(１.４.２.６)
３７

(３.１ꎬ４.３)
５.１

(４.５５.９)
７１

(６.１ꎬ８.６)
９５

(７.７ꎬ１２.３)
１１.２

(８.９.１５.４)
１３.１

(１０.０.１８.７)
１５.６

(１１.４ꎬ２３.５) ５６.９６３

　 威布尔分布假设

　 　 ＭＬＥ 估计
１.３

(１.８ꎬ３.１)
３.８

(３.３ꎬ４.５)
５.５

(４.８ꎬ６.４)
７.５

(６.３ꎬ８.７)
９.３

(７.４ꎬ１１.１)
１０.４

(８.１ꎬ１２.７)
１１.４

(８.６ꎬ１４.２)
１２.６

(９.２ꎬ１６.１) ５３.４１６

　 　 Ｂａｙｅｓ 估计
１.４

(０.８ꎬ２.０)
３８

(３.１ꎬ４.５)
５.５

(４.７ꎬ６.３)
７３

(６.４ꎬ８.６)
９.１

(７.９ꎬ１１.１)
１０.１

(８.７.１２.８)
１１.０

(９.４ꎬ１４.２)
１２.１

(１０.１.１６.０) ５３.５０８

　 伽马分布假设

　 　 ＭＬＥ 估计
１８

(１.３ꎬ２.３)
３.８

(３.４ꎬ４.３)
５.３

(４.６ꎬ６.１)
７１

(６.０ꎬ８.３)
９.１

(７.３ꎬ１０.７)
１０.５

(８.３ꎬ１２.５)
１１.７

(９.１ꎬ１４.２)
１３.３

(１０.１ꎬ１６.２) ５５.６４４

　 　 Ｂａｙｅｓ 估计
１８

(１.２ꎬ２.４)
３８

(３.２ꎬ４.４)
５３

(４.７ꎬ６.２)
７１

(６.３.８.７)
９０

(７.９ꎬ１１.６)
１０.４

(８.９.１３.８)
１１７

(９.８ꎬ１５.８)
１３ ３

(１０.９.１８.４) ５５.６９９

随机过程方法(ｎ＝ ５９)

　 对数正态分布假设
２.１

(１.２ꎬ３.７)
３.２

(２.２ꎬ４.３)
３.９

(３.０ꎬ４.９)
４.８

(３.９ꎬ５.６)
５.９

(４.８ꎬ６.８)
６.６

(５.０ꎬ７.８)
７.２

(５.１ꎬ８.８)
８.１

(５.４ꎬ１０.２) １０１.９８１

　 威布尔分布假设
１０

(０.５ꎬ３.１)
２.７

(１.９ꎬ４.１)
３.８

(３.０ꎬ４.８)
４.９

(４.１ꎬ５.８)
６０

(４.９.６.９)
６.７

(５.０ꎬ７.７)
７.３

(５.２ꎬ８.４)
７.９

(５.４ꎬ９.３) １０２.９５０

　 伽马分布假设
１.９

(０.９ꎬ３.７)
３.１

(２.１ꎬ４.３)
４.０

(３.０ꎬ４.８)
４.９

(４.０ꎬ５.７)
５.９

(４.９ꎬ６.９)
６.６

(５.３ꎬ７.８)
７.２

(５.５ꎬ８.７)
７.９

(５.８ꎬ９.８) １０２.１０３

　 　 本研究的结果显示ꎬ无论是单区间删失方法、双区

间删失方法ꎬ还是随机过程的角度ꎬ各种方法不同分布

假设条件下ꎬ其 ＭＬＥ 估计的负对数似然函数值都非

常接近ꎬ且都大于非参数方法ꎮ 这提示ꎬ从拟合优度的

角度ꎬ非参数方法的结果优于参数方法ꎮ 如果我们以

非参数模型结果为基准ꎬ无论是单区间删失方法还是

双区间删失方法ꎬ对数正态分布假设条件下的潜伏期

大分位数(≥９５％)估计更倾向于偏离非参数模型ꎻ而
随机过程方法在三个分布假设条件下的潜伏期大分位

数估计基本一致ꎮ 从数据利用的角度ꎬ由于受诸多假

设条件的限制ꎬ随机过程方法能够利用的样本数目(ｎ
＝ ５９)明显少于单区间删失方法(ｎ ＝ １３７)和双区间删

失方法(ｎ＝ １８１)ꎮ

讨　 　 论

本研究首先回顾了 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布的统

计估计方法ꎬ即单区间删失方法ꎬ双区间删失方法和随

机过程方法ꎬ从收集数据的结构、数学符号化过程到模

型的构建和实现ꎬ以及模型的评价ꎬ逐一进行了详细介

绍ꎻ其次ꎬ利用 Ｌａｕｅｒ 等[１１] 收集的 １８１ 例确诊患者感

染暴露和出现症状的信息ꎬ对三种方法的 ＭＬＥ 估计

和 Ｂａｙｅｓ 估计结果进行了比较ꎮ 我们的比较结果显

示ꎬ同类方法不同分布假设间ꎬ非参数方法要比参数方

法拟合效果更好ꎬ但非参数方法存在较多的跳跃点ꎬ且
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无法获得估计的 ９５％置信区间ꎻ同类方法相同分布假

设条件下ꎬＭＬＥ 估计与 Ｂａｙｅｓ 估计结果和拟合效果相

近ꎻ同类方法的对数正态假设条件下获得的潜伏期分

布的大分位数(>９０％分位数)可能较大地偏离非参数

估计结果ꎻ从数据利用的角度ꎬ双区间删失方法对数据

的利用率最高ꎻ由于数据收集和利用的差异ꎬ不同方法

得到的潜伏期分布估计可能存在较大差异ꎮ
区间删失数据的 ＮＰＭＬＥ 估计被认为是分析该类

数据的金标准[７]ꎮ 但非参数方法依赖于对潜伏期可

能取值点的“猜测”ꎬ一般只能从样本数据获得ꎬ对于

样本数据以外的取值点ꎬ在估计结果则体现为无信息

的“水平线”或“线性插值”ꎬ这就是我们看到 ＮＰＭＬＥ
存在较多“跳跃”点的原因(图 １Ａ 和图 ３Ａ)ꎮ 另外ꎬ因
为 ＮＰＭＬＥ 估计不需要任何的分布假设条件ꎬ从而无

法进行统计推断ꎬ也就没法计算估计的置信区间ꎮ 基

于此ꎬ研究人员普遍选择的是潜伏期分布的参数模型

估计[６ꎬ９－１３]ꎮ 然而ꎬ由于我们难于像非删失数据估计

方法那样方便地检查统计分布假设的准确性(如残

差)ꎬ我们完全有必要先获得区间删失数据的 ＮＰＭ￣
ＬＥꎬ并将参数模型结果与之比较ꎬ只有在参数模型并

未严重偏离 ＮＰＭＬＥ 结果情况ꎬ才能有理由相信我们

的参数模型结果的有效性和可靠性[１６]ꎮ
在我们的研究里ꎬ同类方法相同分布假设条件下

的 ＭＬＥ 估计与 Ｂａｙｅｓ 估计结果和拟合效果相近ꎮ 但

是ꎬ一般模型的 Ｂａｙｅｓ 估计ꎬ通常以 ＭＬＥ 估计为初始

估计ꎬ采用模拟算法(如 ＭＣＭＣ 方法)通过最大化后

验函数获得ꎮ 前期关于 ＣＯＶＩＤ－１９ 潜伏期分布估计ꎬ
Ｂａｃｋｅｒ 等 [１０]和 Ｌｉｎｔｏｎ 等 [６]利用 ｓｔａｎ 语言[２０]实现ꎬ而
且一般需要额外计算留一法交叉验证( ｌｅａｖｅ－ｏｎｅ－ｏｕｔ
ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬＬＯＯ－ＣＶ)或泛化信息量准则(ｗｉｄｅｌｙ
ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬＷＡＩＣ)参数[２１] 进行模

型比较ꎬ模型的收敛性有时难以保证ꎮ 因此ꎬ尽管

Ｂａｙｅｓ 估计有其优势[２２]ꎬ但无论是从理论还是计算的

复杂度而言ꎬ基于区间删失数据的潜伏期分布 Ｂａｙｅｓ
估计不如其 ＭＬＥ 估计直接和便捷ꎮ

不同分析方法之间ꎬ数据利用的效率差异较大ꎬ结
果的变异也较大ꎮ 显然ꎬ基于双区间删失方法利用了

所有收集的 １８１ 例数据ꎬ显示了最高的数据利用效率ꎮ
理论上ꎬ双区间删失方法对单区间删失数据同样适用ꎬ
为此ꎬ我们采用双区间删失方法对 １３７ 例单区间删失

数据重新进行了分析ꎬ结果与单区间删失方法完全一

致ꎮ 而 Ｑｉｎ 等[１２]提出的随机过程方法ꎬ虽然最终分析

计算过程比较简单ꎬ而且在一定程度上可纠正数据收

集过程中的回忆偏倚ꎬ但其假设条件较多ꎬ导致满足条

件的数据较少ꎬ从而产生样本选择偏倚ꎬ使其计算结果

与区间删失方法得到的估计差别较大ꎮ 另外ꎬ在新发

传染病流行早期ꎬ数据采集和分析利用效率直接影响

防控决策及其效果ꎮ 因此ꎬ基于双区间删失数据分析

方法是潜伏期的分布估计较好的选择ꎮ
综上所述ꎬ采用双区间删失数据的最大似然法估

计传染病潜伏期分布ꎬ可以提高数据的收集、利用和分

析效率ꎬ减少样本的选择偏倚ꎻ潜伏期分布估计过程

中ꎬ除了比较不同分布假设下的估计结果ꎬ还要与非参

数模型估计进行比较ꎬ并在不同数据集之间验证结果

的可靠性ꎻ对潜伏期分布大分位数的估计和解释要谨

慎ꎬ仅依赖于模型拟合优度统计量获得的“最佳”估

计ꎬ有可能高估最长潜伏期ꎮ
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值高得的多”的机制ꎻ通俗理解就是医保部门“定工

分”(每个病种的分值)ꎬ医院“挣工分” (实际获得的

分值)ꎬ医保部门年度按“工分”给医院付费ꎻＤＩＰ 付费

有利于激励医院、医生提高医疗技术ꎬ处理疑难病例ꎬ
降低医疗成本ꎬ最终使患者受益[１３]ꎮ

但 ＤＩＰ 付费受区域经济、医疗水平等因素影响ꎬ
施行过程中难免出现问题ꎬ需要不断总结改进[１４]ꎮ 本

研究选择相邻时间同一团队治疗的单侧初次手术的甲

状腺乳头状癌患者为研究对象ꎬ从年龄、性别、手术操

作、合并症、住院时间、住院费用、术后并发症方面相比

两组差异无统计学意义ꎻ但研究组临床路径完成率明

显低于对照组ꎬ原因为住院费用超过标准ꎮ 进一步对

住院费用分析发现ꎬ住院费用增多的原因是麻醉药费

增加ꎮ 这与 ＤＩＰ 付费是先医保垫付ꎬ年底统一结算ꎬ
而医院、科室、医生暂无相应监管而放松对月或季度患

者住院费用控制有关ꎮ
鉴于本研究发现的 ＤＩＰ 付费的不足ꎬ今后可以从

下面三点进行改进:(１)提高临床路径完成率:降低病

种成本最直接有效的办法就是推行临床路径ꎬＤＩＰ 付

费联合临床路径在医保控费、节省医疗资源等方面有

优势[１５]ꎮ (２)各相关科室均需有 ＤＩＰ 概念和费用额

度:出台与病种分值和费用相适应的激励约束机制ꎬ对
超费情况进行处罚ꎬ结余给予奖励ꎬ摆脱以前“吃大锅

饭”、“超支是笔糊涂账”的现状ꎬ实现奖惩责任到人ꎬ
这样医生才能真心配合医疗费用的管理[１４]ꎮ (３)动态

调整 ＤＩＰ 付费政策:根据地区一定时间段疾病分值和

费用情况ꎬ动态调整相应分值和费用ꎬ并倾向支持医疗

新技术和危重病例抢救ꎮ
综上所述ꎬ无论是单病种付费(含 ＤＲＧｓ)ꎬ还是

ＤＩＰ 付费ꎬ都是为了给参保对象提供合理、优质、高效

的医疗服务ꎬ促使医疗机构技术发展、优化资源配置、
节约医疗成本ꎮ 在总额费用控制的前提下ꎬ由于各地

方医疗技术、经济水平差异ꎬＤＩＰ 付费实施过程中难免

出现不足ꎬ需要及时改进ꎮ 本研究发现ꎬＤＩＰ 付费施行

后降低了临床路径变异率ꎬ需要建立监管机制ꎬ控制医

疗费用过快增长、提高临床路径完成率ꎮ
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