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超越传统监测：充分利用专家知识进行公共卫生预测

Garrik Hoyt1, Eleanor Bergren2, Gabrielle String3,4, and Thomas McAndrew5

Abstract—缩小美国公共卫生 workforce 在 2025 年
的规模会放大在公共卫生危机期间的潜在风险。来自公共卫
生官员的专业判断代表了一个重要的信息来源，这与传统的
surveillance infrastructure 相区别，应该被重视——而不
是抛弃。了解专家知识如何在约束条件下发挥作用对于理解减
少 capacity 的潜在影响是至关重要的。
为了探索专家预测能力，2024年CSTE研讨会上的 114

名公共卫生官员生成了 103 个关于住院高峰的预测及 102 条
理由说明，以及 114 个关于 2024/25 季节宾夕法尼亚州 H3
与H1优势的预测。我们将专家预测与计算模型进行比较，并
利用理由说明分析推理模式，采用潜在狄利克雷分配方法。专
家更好地预测了H3的优势，并将不合理情景的概率赋值低于
模型。专家的理由基于历史模式、病原体相互作用、疫苗数据
和累积经验。
专家公共卫生知识构成了一种关键的数据来源，应该与传

统数据集同等重视。我们建议开发一个国家工具包，系统地收
集和分析专家预测和理由，将人类判断视为可量化的数据，并
结合监视系统以增强危机应对能力。

I. 介绍

有效的公共卫生决策需要严格的群体水平流行病
学和生物统计学培训，遵循基于证据的决策而非轶事
推理，并在卫生机构和官员网络中进行协作领导 [1] 。
自 2025年 2月 14日起，美国政府通过取消COVID时
期的拨款、政策调整和重新预算，减少了与公共卫生
服务相关的职位 [2], [3] 。美国卫生部长终止了卫生与
公众服务部内的 10,000个职位。免疫实践咨询委员会
的所有十七位专家均被撤职 [4] 。国家过敏和传染病
研究所的主任被停职 [5] 。持续减少的从业者、科学
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家和流行病学家与公共卫生相关，被认为可能对美国
公共卫生产生巨大的影响 [6], [7] 。这些削减显著减少
了公共卫生从业人员、科学家和流行病学家的人力资
源，并将资源从长期优先事项（如数据收集）转向即
时需求 [2], [8] 。
有效的决策结合了数据、模型，以及可能最重要

的是流行病学家、传染病建模专家和公共卫生官员（我
们在本研究中称其为专家）的经验 [9]。这种合作专长
的重要性在考察成功的国际卫生紧急事件应对措施时
变得清晰。在 2010年海地地震之后，疾病控制与预防
中心（CDC）支持了海地卫生部（MSPP），加强了疾
病监测系统和由美国总统艾滋病救济紧急计划已经支
持的医疗机构中的实验室检测能力 [10]。当九个月后
发现霍乱时，美国外国救灾办公室、MSPP、CDC以
及地方公共卫生官员迅速协调了向医院分发霍乱治疗
物资的工作，并在流离失所者营地和社区推广使用点
用水处理和卫生设施，并建立了一个仍在使用的国家
霍乱监测系统 [11], [12]。
国际上的响应如上所述，说明了专家判断如何在

不确定性下实现快速决策——官员迅速评估风险模
式、预测资源需求并协调干预措施。然而，鉴于减少
的人力容量带来的限制，要保持过去危机应对中展示
的合作专业知识，将需要创新的方法来优化现有资源，
并更深入地理解专家判断在压力下的运作方式。为了
最大限度地提高较小团队的有效性，必须考察专家判
断和计算建模的互补优势，确定如何系统地结合这两
种方法以增强预测准确性和决策质量。
以往的研究调查了专家对未来做出良好预测的能

力的优势和劣势 [13] 。过去的研究表明，专家在评估
与人口健康状况恶化的因素和机制相关的方面表现出
色 [14], [15]。除了评估因素与健康状况之间的联系外，
在面对挑战（例如爆发）时，专家通常比新手做出更
好的决策。这种决策能力被称为识别启动的决策。给
定一个挑战，专家可以迅速识别过去的类似经验，并
从一组表现良好的决策中选择 [16], [17] 。尽管如此，
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Fig. 1. 由模型生成的预测（橙色）和公共卫生官员群体生成的预测（蓝色），针对 2024/25流感季节在 PA相关的两个问题：（上图）确诊的大多数流感
病例会被归类为H3（而非H1），以及（下图）住院人数的峰值会是多少。两幅图中的柱状高度表示分配给每个潜在未来观察的概率。虚线包围的柱子标识
了赛季结束时计算出的真实情况。公共卫生官员对这两个季节性目标进行了预测，这些预测与传统的计算模型相当竞争。

专家并不需要成为主要的决策者，也可以补充统计模
型。专家被要求设计数据稀疏模型的概率密度，对未
来传染病爆发的具体方面（例如峰值强度、每周病例
等）进行预测，并对未来疫苗功效做出长期预测 [18],
[19], [20] 。然而，专家判断像所有人一样容易受到群
体思维和锚定等偏见的影响 [21] 。专家的预测并不总
是如我们所期望的那么准确，可能过于自信 [22] 。重
要的是，专家判断在向公众传达信息方面至关重要。

以下，我们提供了一个案例研究，比较专家预测
与两个计算模型的能力，以及专家生成合理机制以解
释其预测的能力，并建议一个可用于收集专家预测和
理由的工具包所需具备的属性，类似于如何收集监控
数据。

我们的案例研究探讨了专家在时间限制下如何对
季节性流感进行预测。2024年 11月 20日，在州和地
方流行病学家关于传染病预测的工作坊上，我们向参
加会议的公共卫生官员、流行病学家和传染病建模者
提出了两个问题：在宾夕法尼亚州（PA），在 2024/25
季节中，(1)大多数实验室确认的流感病例会被归类为
H1还是 H3（H3通常会导致更严重的症状）？(2) 由于
流感而确认住院的峰值人数是多少，原因是什么（例
如他们预测的理由）？我们收到了 114位专家的 217份
答复（原始数据见补充材料）。会议上的专家们被提供
了简短的背景信息以帮助他们形成预测，并且只有五
分钟时间回答每个问题（问题格式可以在补充材料中
找到）。快速的回答时间强调了公共卫生经验的重要
性，而不仅仅是对背景数据进行更繁琐的研究。除了

定量预测外，我们还使用潜在狄利克雷分配分析专家
的理由，以识别他们在推理中的主题。

II. 结果

2025年 5月 31日，2024/25流感季节结束时，宾
夕法尼亚州报告的 H3型流感病例占总病例的比例为
40.0%，而全美这一比例为 47.3%（参见图 1A）。过去
三个季节中，宾夕法尼亚州 H3型流感病例所占平均
百分比为 49%（2021/22赛季为 84%，2022/23赛季为
53%，2023/24赛季为 20%）。专家们（与模型相比）对
本季节真实H3型流感病例比例的估计概率为 0.25（与
模型的 0.06相比）。此外，专家们（与模型相比）对一
个不太可能的情况——低于 20%的 H3型流感百分比
的概率估算为 0.01（与模型的 0.38相比）。然而，相比
于专家们的预测，该模型报告了较大的方差（模型方
差为 11%，而专家们为 2%）。
在宾夕法尼亚州，2024/25 季节的入院人数峰值

为 4,318人（见图 1B）。这一入院人数是与过去三个季
节相比最高的数值（2021/22赛季为 200人；2022/23
赛季为 1,299人；2023/24赛季为 933人）。模型对观
察到的医院住院峰值数分配的概率高于专家综合预测
的概率（模型概率 = 0.07 对比 专家概率 = 0.05）。不
过，该模型也将较高概率分配给了极不可能出现的小
于 200人的住院峰值（模型概率 = 0.21 对比 专家 =
0.03）。
当被要求为其预测的住院高峰提供理由时，专家

的理由集中在：历史流感模式；其他病原体如 COVID-
19 可能如何调节流感强度；情景假设，比如季节是否



Fig. 2. 潜在狄利克雷分配从 102位专家的回应中识别出五个主题，其出现频率以语料库的百分比表示。这些主题展示了专家们对流感历史模式、COVID-
19相互作用、近期趋势、比较评估和疫苗接种数据的考量——这说明了在传染病预测中，多样化的推理方法如何补充计算模型。

（或不是）以 H3 为主导的季节；以及疫苗的有效性和
接种数据。这些主题是通过潜在狄利克雷分配分析专
家提供的理由识别出来的（见图 2）。
几位专家指出了 COVID-19与流感之间的相互作

用，增加了诸如仅在两个没有极端 COVID-19干扰的
季节中，我推断对于即将到来的赛季可能需要类似的
时间范围。和此前季节中新冠活动较少的时期与流感
活动较强的时间相吻合。[...] 我猜我们不会遇到一种
能够取代流感病毒的高负担新冠变异株。等理由。类
似于模型，专家们还考虑了流感的先前峰值数据：查
看最近的流感季节，高峰值从大约 1200降至约 1000。
我假设存在一种趋势，即在报告变化后回归到较低的
峰值发病率。和此前的流感季节在 1月达到约 1K的
峰值。然而，与模型不同的是，专家能够利用大量关
于影响流感因果机制的知识：疫苗株匹配不佳将导致
比去年观察到的更严重的流感季节。、自大流行开始以
来，流感疫苗接种率逐年下降；今年的综合呼吸道负
担相似或略高。和去年平均值 + 鸟流感。一些专家甚
至实时敲击了一个数学模型，写下了数学模型现在实
时运行中。值得注意的是，一些专家在做预测时能够

识别出自己的潜在偏见。一位专家评论了当我看到链
接中的历史数据时，我本能地倾向于这些数据，因为
我的数据科学家眼光喜欢模式，但：如果我错了怎么
办？，另一位则写道我严重倾向于最近的那个赛季，它
恰好落在前几个赛季的范围内。。

III. 讨论

我们的案例研究表明，在传染病预测方面，专家
判断与计算模型之间存在互补优势。公共卫生专家对
H3 型流感主导地位的概率估计与实际观察结果更为
一致。尽管模型和专家生成的峰值住院人数预测表现
相似，但模型将大量概率分配给了一些专家正确识别
为不太可能的情景，例如低于 200人的峰值住院人数。
从专家那里收集预测的一个主要优势在于他们能够描
述其推理过程，而计算模型只能提供数值输出。这些
发现表明，最优的预测方法应该同时收集计算和专家
预测（包括理由），并可能利用自然语言处理工具如小
型语言模型系统地将专家的理由融入计算框架中。仅
给定五分钟来生成一个预测和理由，这项工作突显了
公共卫生实践中经验的价值。



本研究有几个重要的局限性。我们缺乏与非专家
预测的直接比较，限制了我们量化公共卫生专长相对
于一般预测能力的具体价值的能力。尽管大多数参会
者参与了，但并非所有会议参加者都参与其中，这可
能会使预测偏向于那些在预测任务中更加自信或熟练
的个人。我们的分析仅集中在某一地理区域内一个流
感季节的两个预测目标上，限制了对专家在各种场景
或病原体中的表现进行评估的范围。此外，我们简单
的计算模型并不能代表所有可用的复杂建模方法，如
集成方法或机器学习技术，这些可能与专家判断的表
现不同。

人类判断在预测中的优势和脆弱性与关于不确定
性下专家决策的现有文献相一致～[13]。正如我们的结
果所示，并得到先前研究的支持，专家们擅长基于认
知的决策，迅速利用积累的经验来评估可能的情景和
因果机制，而纯粹的数据驱动模型可能会忽略这些～
[16], [17]。然而，专家预测仍然容易受到认知偏见、过
度自信和锚定效应的影响，这可能会损害准确性。这
一点在我们的研究中得到了体现，与计算模型相比，
专家的预测方差较小。当被要求在新环境或快速变化
的情况下做出决策时，这些偏见可能尤为显著，因为
过去的经历在这种情况下可能不太适用～[21], [22]。

过去的预测系统整合了人类的预测和理由，在公
共卫生实践中取得了成功，值得进一步探索。现代预
测越来越依赖于利用集体智慧来提升决策过程中的各
种领域的预测平台和专业工具。Metaculus 是一个在
线预测平台，直接向其全球社区征求概率预测，并使
用复杂的机器学习加权预测聚合这些个人概率，其表
现优于传统的预测市场。像 IDEAcology这样的专业
工具通过设计用于生态学和生物安全领域等定量和概
率估计的协议来简化严格的专家征询过程 [23]。现有
预测平台的成功突显了建立正式系统以收集专家知识
的价值。具体而言，对于公共卫生而言，开发一个专
门的网络工具包来协调国家层面的专家理由的收集和
分析，将把人的判断视为与传统监控系统同等重要的
数据来源。我们主张建立一个包含专家预测、理由及
它们所处背景的专用数据库可以改善危机应对。

为了支持公共卫生反应，特别是在资源紧张时期，
我们建议未来的工作应致力于构建放大专家判断、专
业知识、所做决策及其结果的工具。专家推理应被视
为与通过监测系统收集的传统数据源同等重要的可量

化数据来源。

IV. 建议

我们建议开发一个工具包，以应对在公共卫生预
测中系统地捕捉和利用专家判断的挑战。尽管计算模
型提供了定量预测，但它们往往缺乏人类预报员在复
杂流行病学场景中所具备的情境推理和领域专业知
识。提议的方法应将专家预测与其背后的推理相结合，
从而创建改进的预测模型并洞察决策过程。

这样一个工具包需要三个组成部分。首先，该系
统应系统地收集公共卫生专家的预测，并对他们的推
理、假设和事实真相进行结构化的记录。其次，该系
统应该使用语言模型根据第一部分收集的数据来识别
有效与无效推理的特点。第三，一个仪表板将展示综
合预测、历史数据以及专家之间常见的推理模式的可
视化。

这样一个我们提出的工具包应该通过迭代进行修
订，并收集公共卫生官员的反馈。这种以用户为中心
的方法将确保数据收集程序、调查工具和仪表板界面
与公共卫生实践中的现有工作流程和决策需求保持
一致。
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V. 方法

A. 数据收集和确定真实值

参与者是州和地方流行病学家委员会（CSTE）和
疾病控制与预防中心（CDC）举办的传染病预测研讨
会的参会者。会议时间为 2024年 11月 19日至 21日。
参会者是公共卫生、流行病学和传染病建模领域的专
家。几乎所有的州都有活跃的公共卫生官员代表参加
此次会议。我们将这群人称为专家。

2024年 11月 20日，我们在一次受邀演讲中向专
家提出了两个问题。第一个问题是：“请为即将到来的
季节在宾夕法尼亚州被描述为 H3季节的概率进行赋
值。”专家们能够给出以下答案：季节成为以 H3为主
导的概率分别为 10%，20%......到 100%。第二个问题
是：“2024/25季节中，宾夕法尼亚州的流感住院人数
峰值将会是多少？”专家可以从一组范围中选择答案：
[0-200]，[201-400]，[401-600]，[601-800]，[801-1000]，
[1001-1200]，[1201-1400]，[1401-]。给专家提供了一些
简要的背景信息以帮助他们形成预测（见补充资料）。

两个问题的真实情况是在 2025年 5月 31日确定
的，当时北半球的典型流感季节已经结束（在MMWR
周 2025W22之后）。H1与 H3优势季节的真实情况是
从宾夕法尼亚州卫生部的呼吸系统仪表板 [24] 收集
的，而由于流感导致的高峰住院人数的真实情况则是
从由 CDC主持的国家医疗安全网络中的每周医院呼
吸系统数据集 [25]中收集的。

B. 评估

专家的综合预测与基于历史观测数据训练的相应
计算模型进行了比较。这种比较的前提是，如果专家
的综合预测优于合理的计算模型，则这些模型及其所



训练的数据没有捕捉到专家使用的相关信息。这种“未
知”的信息可能包括在该领域多年积累的专业知识。

C. H1 对比 H3 优势流感季节

由于问题要求为 H3（而非 H1）季节分配一个概
率，我们可以构建一个聚合密度函数，该函数将概率
值分配给未来被归类为 H3的流感病例的比例。
给定 N 个预测，专家聚合预报为 x%个被归类为

H3 的病例分配的概率等于回答 x% 的专家人数除以
N，我们将其表示为 px。

我们可以通过将 px分配到区间 [x, x+ 10%)来构
建一个概率密度函数。

我们提出的计算模型是一个基于宾夕法尼亚州卫
生部门呼吸系统监测仪表板上 2021/22至 2022/23季
节被归类为H3的病例比例进行训练的核密度估计（参
见补充资料中的数据集）。

D. 确认的流感住院病例的峰值强度

专家的综合预测是对上述标题为数据收集和确定
真实值部分概述的八个区间的概率分配。分配给区间
I 的概率是通过选择该区间的专家人数除以所有参与
的专家人数来计算的。我们提出的计算模型是一个基
于内核密度估计的模型，该模型是在宾夕法尼亚州
2021/22年至 2022/23年季节的峰值住院人数数据集
上进行训练的（参见补充资料中的数据集）。

用于预测的推理（N=102）通过潜在狄利克雷分
配分析来识别常见主题。文本预处理包括去除停用词、
词形还原和过滤出现在少于 3%或多于 80%响应中的
单词。预处理后，在任何 102个推理中都有 61个独特
的单词。模型选择涉及训练 LDA模型，使用 2到 8个
主题，并选择导致最高连贯性分数的主题数量。最高
的连贯性分数（0.38）是在选择了 5个主题时获得的。
最终模型使用 α=0.083,β=0.01，通过Gensim 4.3.3训
练了 100次迭代。一位作者（GH）独立分析了这些主
题并起草了解释，基于包含的单词和示例响应。这些
解释随后由另一位合著者（TM）审查并确认。

VI. 伦理审批声明

在与 Lehigh大学内部审查委员会（IRB）协商后，
这项工作被认为不涉及人类受试者，无需正式评估。

VII. 数据可用性和分析可重复性

用于进行上述分析的所有数据和代码均
可在 https://github.com/computationalUncertainty-
Lab/cste_predictions 获取。特别提供了一个 Make-
file，该文件对数据进行格式化，然后运行本研究的
分析。

VIII. 补充材料

预测和专家理由的列表
2. 用于数据收集的表格（即专家征询）


