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中文摘要 

 發展登革熱每日滾動預測擴散模式目的，掌握登革熱疫情傳染的動向，採用

時空預測的框架，達到精準匡列登革熱高風險區，縮小打擊範圍的進程， 以 2010

年至 2015 年臺灣臺南市和高雄市的登革熱疫情作為研究案例。 

 我們將疫情分成兩個階段，疫情前期發病的登革熱病例資料作為訓練資料

集，疫情中後期發病的登革熱病例資料作為測試資料集，為了發展預測模式，而

建構時空擴散區的概念，並提出四種時空擴散每日滾動預測模式，模式一預設固

定時空邊界、模式二歸納時空邊界、模式三利用空間異質性與模式四利用氣候、

環境與空間異質性，模式三與模式四時空擴散區滾動預測模式都採用 MST-

DBSCAN (Modified space time DBSCAN algorithm)與自組織對映類神經網路採用

共識決演算法，我們定義擴散預測的綜合指標，挑選最佳的登革熱滾動擴散預測

模式。 

 根據研究模式預測成果，在登革熱疫情非爆發年份之 2010 年至 2012 年，模

式四利用氣候、環境與空間異質性的綜合指標表現最佳，該模式在疫情中後期，

每日預測高達 80%的登革熱病例，在登革熱疫情爆發年份之 2014 年與 2015 年，

模式三利用空間異質性的綜合指標表現最佳，該模式在疫情中後期，每日預測高

達 90%的登革熱病例，彙整上述模式預測細節，發現登革熱的傳染半徑約 800 公

尺，在疫情非爆發年份發病間距是從 6 至 11 日，在疫情爆發年份發病間距是從 6

至 9 日。 

 最後我們開發動態地圖，視覺化呈現登革熱每日滾動預測的擴散特徵，根據

最佳模式生成的時空擴散區細節，協助我們歸納登革熱的傳染半徑與發病間距。 

 

關鍵字：登革熱、自組織對映、DBSCAN、時空模式、滾動預測、共識決 
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Abstract 
 The objectives of the study are to develop the daily rolling prediction models for 

the diffusion of dengue fever and to track the spread of the epidemic. The 

spatiotemporal prediction framework would accurately estimate the high-risk areas of 

dengue fever in near future for effective spatially targeting of epidemic control. Dengue 

fever epidemics in Tainan and Kaohsiung Cities of Taiwan from 2010 to 2015 were 

used for the case study. 

 Our approach divided the epidemic into two stages: an early stage for data training 

and a middle-late stage for data testing. To develop our predictions, we incorporated the 

concept of spatial-time diffusion zone. Four models for daily rolling predictions of 

dengue fever diffusion are proposed. Model I is based on a fixed spatial-time boundary, 

while Model II summarizes the spatial-time boundary. Model III utilizes the concept of 

spatial heterogeneity, and Model IV integrates the concepts of climate, environment, 

and spatial heterogeneity. Both Models III and IV utilized MST-DBSCAN (Modified 

Space Time Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) and a self-

organizing map modified by consensus decision-making algorithm. A comprehensive 

indicator also defined for determining the best daily rolling prediction model for dengue 

fever diffusion.  

 Our results show that, for the non-outbreak years of dengue fever (2010-2012), 

Mode IV, incorporating climate, environment, and spatial heterogeneity, performed the 

best with the comprehensive indicators. This model accurately predicted up to 80% of 

daily dengue cases during the middle-late stage of the epidemic. Conversely, for the 

outbreak years of dengue fever (2014-2015), Model III, considering spatial 

heterogeneity, performed the best with the comprehensive indicators. This model 

achieved daily prediction accuracy of up to 90% of dengue cases during the middle-late 

stage of the epidemic. Our model analysis also found that the infection radius of dengue 

fever was approximately 800 meters. In the non-outbreak years, the serial intervals 

ranged from 6 to 11 days, while in the outbreak years, the serial intervals ranged from 6 

to 9 days. 

 Finally, we created dynamic mapping animations for visualizing the diffusion 

patterns generated by the daily rolling prediction models of dengue fever. It provided 

detailed spatial-time diffusion zones, enabling us to summarize the infection radius and 

serial intervals of dengue fever. 
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第一章 緒論 

第一節  介紹  

登革熱透過蚊子進行人與人的傳染，疫情迅速擴張至全球是公共衛生挑戰

(Simmons et al., 2012)，氣候變遷導致登革熱現今比起過去五十年發生率增加率增

三十倍，是目前傳播最快速的病媒傳染(WHO, 2015)，尤其是熱帶與亞熱帶地區

面臨高疫情風險(Bhatt et al., 2013)，常見的登革熱傳染形式，是疫情流行地區透

過境外移入病例造成疫情在當地擴散，導致當地疫情爆發(Semenza et al., 2014)。 

臺灣位處熱帶與亞熱帶地區，鄰近於西太平洋登革熱流行區，臺灣與西太平

洋人群的區域互動頻繁，導致境外移入病例增加臺灣本土登革熱的流行風險。臺

灣地區的境外移入病例，幾乎每年都產生大小規模不一的本土病例，在本土登革

熱疫情初期，局部地區會出現零星本土病例，但在 2014 年臺灣爆發數千例的本

土登革熱病例，2015 年分別在臺南市與高雄市爆發嚴重的登革熱本土疫情，當年

度全臺灣統計出四點三萬登革熱病例數(楊芝青, 2018)，臺灣衛生福利部提供登革

熱病例詳細的開放資料，提供登革熱的研究堅實的基礎。 

 

 
圖 1、登革熱傳播週期的氣象和其他決定因素與臨床疾病的相互作用的方法論

(WHO, 2012)。 

 

登革熱高度貢獻的研究領域，他們根據當地環境氣候條件，預警各地區的登

革熱發生率，提供疫情預防與管控的參考底本(Bhatt et al., 2013; Campbell et al., 

2015)，世界衛生組織提供登革熱傳播週期的氣象和其他決定因素與臨床疾病的相

互作用的方法論，期望研究人員能解決登革熱對人類的威脅(WHO, 2012)。世界

衛生組織強調病媒蚊生態學是登革熱疫情研究的核心，病媒蚊生存條件構成病媒
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蚊族群密度，病媒蚊族群密度可能受到社經條件與病媒蚊控制(Vector control)影

響，病媒蚊族群密度直截影響登革熱的傳染，登革熱的傳染衍生流行病學主題(圖 

1)。 

環境與氣候、病媒蚊與登革熱病毒存在複雜的回饋機制(Morin, Comrie, and 

Ernst, 2013)，預防登革熱疫情的傳播有效方法是病媒蚊控制，防止登革熱病毒地

理邊緣擴張(Ebi and Nealon, 2016)，跨越多重領域了解登革熱傳染的機制，改進對

未來疾病的風險預測模式，從而改善防疫策略阻斷登革熱的傳播(Morin, Comrie, 

and Ernst, 2013)，使得人類脫離登革熱疫情的威脅。 

 

第二節  登革熱的傳播  

阻斷登革熱的傳播是當前的研究問題，登革熱的病例來源可分成境外移入病

例與本土病例，境外移入病例是區域邊界之間的人口移動(Liebig et al., 2019)，夾

帶零星的病例在進入當地，在當地發生登革熱傳染事件，造成當地本土病例的登

革熱疫情爆發的現象(Semenza et al., 2014)，本土病例是病媒蚊媒介造成的傳染事

件，病媒蚊種類有埃及斑蚊(Thavara et al., 2001)與白線斑蚊(Semenza et al., 

2014)，病媒蚊的密度嚴重影響登革熱疫情的傳染規模，但病媒蚊的族群分布與數

量規模受制於氣候與當地人造環境與自然環境所影響。 

由於登革熱的傳染受病媒蚊族群影響，因此當地的氣候環境條件可作為登革

熱疫情的預測模式因子，透過預測因子進行各種預測模式建構，產生有效的風險

預測模式，進行登革熱疫情評估，在登革熱疫情高風險地區採取噴藥消毒是有效

阻絕登革熱傳播的手段(Othman et al., 2012; Calderón-Arguedas et al., 2009)，但登

革熱的疫情分布具有空間的局限性(Adams and Kapan, 2009)，受制於病媒蚊、人

造空間、環境、氣候、與登革熱病毒存在複雜的回饋機制。 

另一方面在登革熱的疫情主要在熱帶地區，全年度可能有登革熱傳染的現

象，但在亞熱帶地區由於病媒蚊族群受到季節氣候的影響，因此登革熱傳染的規

模受氣候條件產生急劇的變異，其中高溫多雨是促使病媒蚊族群增長(Thavara et 

al., 2001; Watts et al., 1987)，促使病媒蚊的叮咬事件，構成本土病例急劇增長的條

件(Platt et al., 1997)。 

由於登革熱透過病媒蚊叮咬傳染的特性，因此發病病例在空間分布的位置呈

現聚集的現象，疫情必須透過病媒蚊傳播特性，病媒蚊的移動距離相當的狹小，
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大多數的登革熱傳染事件都有空間群聚的現象，局部區域因病媒蚊族群在三維空

間的移動分布，導致在區域容易發生短時間登革熱傳播，病例急遽暴增的現象。 

臺灣地區登革熱本土疫情面臨登革熱境外移入病例輸入，本土病例數成長發

生春、夏、秋季且明顯分布在局部地區，分別在不同年度局部地區發生小規模的

群聚傳染與大規模的疫情爆發現象，適合做為登革熱疫情傳染與風險預測模式的

研究區。 

 

第三節  研究動機  

過去的登革熱的風險預測研究，是預測研究區的登革熱的發生率、病例數或

分類的危險程度，但受限於研究區的空間單元，發生實際疫情控制區域與研究空

間單元產生落差，且幾乎難以捕捉登革熱聚傳染的特性，導致登革熱預測模式應

用在疫情管控的挑戰。 

世界衛生組織針對疫情管控實務，避免過去的登革熱的預測高風險地區空間

單元劃分問題，認為登革熱發病病例的傳染半徑 400 公尺，且 4 至 10 日以內從

事孳生源清除(WHO, 2009a)，在病媒蚊的移動範圍有效清除登革熱的傳播。但參

考疫情管控研究，我們發現各地區年份的研究，建議的傳染半徑具有明顯差異。

另一方面疫情控制的時間點選擇更加複雜，必須考慮登革熱的潛伏期之後的發病

日，來自不同的環境或模式設計，各種對於登革熱潛伏期具有不同論點。 

本研究認為在多樣化的環境的疫情管控上，傳染空間半徑與潛伏期多樣性是

必然的結果，由於研究採用的氣候、環境與病媒蚊條件不同，導致估計登革熱的

管控空間範圍與潛伏期面臨挑戰，本研究推論可能是研究區當下的環境與氣候差

異，可能多樣化傳染空間半徑與發病日。 

預測傳染半徑與發病日模式是有效的時空模式，應用於匡列登革熱的高風險

地區，模式沒有上述嚴重的空間單元劃分的問題，但多樣性的傳染半徑與潛伏期

造成的挑戰，盡可能藉由氣候與環境因子影響病媒蚊族群概念，發展出適合預測

當地登革熱疫情的時空模式。 

將氣候與環境因子預測登革熱的疫情風險的模式，改造成預測登革熱的傳染

半徑與發病日的模式，病例的發病位置的傳染半徑構成的環域是空間環域，潛伏

期間產生最短發病日與最長發病日是時間間距，空間環域與時間間距構成時空模

式，將傳統的風險預測模式，轉換成針對登革熱病例的時空範圍預測，有效解決
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空間單元的問題，進而提升登革熱的時空預測精度，提升預測模式應用在疫情管

控的實用性，有效縮小登革熱疫情打擊範圍。 

 

第四節  研究目的  

 針對每日登革熱病例進行滾動預測，在登革熱疫情期間匡列疫情高風險區，

縮小疫情的打擊範圍，預測登革熱病例周圍可能傳染半徑 1構成的空間環域，與

病例發病日未來最短與最長可能發病日構成發病間距 2，共同構成的時空擴散

區，時空擴散區描述登革熱各別病例未來可能被傳染病例之間的傳染半徑與發病

日區間(圖 2)，滾動預測的過程描繪出登革熱病例構成疫情傳染時空區，每日病

例發病的預測時空生成的擴散動態。 

 
圖 2、時空擴散區概念示意圖。病例是登革熱病例，發病間距由最長發病日與最

短發病日構成的時間區間，傳染半徑是未來被傳染病例可能的發病位置分布的環

域，時空擴散區由傳染半徑與發病間距的概念構成。lat 緯度軸、lon 經度軸、T

時間軸。 

 

在登革熱疫情期間，每日登革熱病例時空擴散區的滾動預測，是新的登革熱

預測研究議題，本研究根據登革熱風險預測與登革熱傳染與擴散過程文獻進行模

式改造，發展出具有代表性的登革熱病例時空擴散區的滾動預測模式，嘗試預測

登革熱病例未來發展的時空範圍。 

但我們無法得知根據過去的哪些登革熱的預測模式進行改造，對於登革熱疫

                                                 
1 傳染半徑: 登革熱病例發病位置，與發生傳染事件生成新的病例位置之間的直線距離。 
2 發病間距: 登革熱病例發病日，與發生傳染事件生成新的病例發病日之間的時間差距。 
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情期間的擴散預測，提供最佳的預測成果，因此本研究嘗試設計綜合指標，評估

不同時空範圍預測滾動模式產生的長期時空擴散預測成果，評估登革熱病例預測

的時空區是否足以包含未來的病例，並且評估時空擴散區是否合乎未來疫情的空

間分布的範圍與發病日落在預測的發病間隔內，透過綜合指標揀選出最佳的登革

熱時空擴散區滾動預測模式。 

 我們希望挑選出最佳的模式，可以模擬登革熱的疫情擴散過程，例如繪製每

日滾動預測地圖，觀察每日的疫情發展與檢核模式生成時空擴散區的相關指標。

我們還希望根據每日滾動預測過程中的時空擴散區細節，與模式的設計細節，可

以提供未來發展登革熱擴散預測研究的經驗與基礎，同時可以掌握疫情登革熱疫

情的趨勢，達到精確匡列登革熱高風險區，縮小打擊範圍的進程。 
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第二章 文獻回顧 

第一節  登革熱的擴散模式  

歸納疾病由源頭向外的時空效應，是釐清傳染的擴散途徑的關鍵(Sabel, 

Pringle, and Schærström, 2009)，空間視覺化平臺展示疫情的傳染過程(Carroll et al., 

2014)，掌控疫情與防堵疫情擴散的有效方法。 

一、 群聚特徵 

登革熱疫情的空間分布，具有明顯群聚傳染現象，早期的文獻中試圖採用非

監督空間分析模式，登革熱群聚分析透過核密度基礎的演算法(Carvalho, 

Magalhães, and Medronho, 2017)，透過發病病例分布位置的空間群聚特性捕捉傳

染源病例。 

登革熱群聚分析透過聚類分析演算法(Kan et al., 2008; Shaukat et al., 2015)，比

起核密度基礎的演算法，更加著重於多樣化的摸索模式、門檻值與參數的設定，

根據演算法設置，模擬出合理的登革熱疫情空間分布群聚，同樣以演算法獲得相

同的群聚作為相應的感染源。 

登革熱群聚特徵藉由演算法模擬個別傳染源的空間分布，皆採用非監督空間

聚類演算法，此類研究挑戰是缺乏時間軸、因此難以尋找疫情源頭的輸入病例，

也難以解釋登革熱疫情隨時間的病程。 

二、 擴散特徵 

必需在空間群聚加入時間軸的概念，釐清登革熱疫情在空間中隨時間的演進

過程，專指登革熱病例視為單一群聚空間分布特徵變化過程，初探疫情移動的範

圍(Wen and Tsai, 2015)，但往往登革熱的疫情是多重的感染源，因此會有多地在

相近時間發生群聚傳染的現象，因此以個別時間點產生的子群聚，通過子群聚的

時空相似性，反向推論登革熱群聚移動的過程(Chin et al., 2017)，這個過程是疫情

在空間中擴散的現象。 

登革熱疫情群聚移動過程無法滿足探索傳染事件，在近年的研究針對傳染的

空間侷限性與時間序列掌握得更加全面，由於登革熱的傳染半徑與時間序列，具

有大量的文獻提出佐證，可以更進一步建構疫情樹(Epidemic tree)架構，重建登革

熱本土病例傳染與新的病例的傳染關係。採用 MST-DBSCAN 演算法(Modified 

Space Time DBSCAN Algorithm)演算法，重建多點疫情群聚形變與移動的疫情擴
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散現象(Kuo, Wen, and Sabel, 2018)。結合蒙地卡羅法評估傳染半徑與發病間距，

生成疫情傳遞鏈，重建疫情擴散特徵(Guzzetta et al., 2018; Morelli et al., 2012)。 

擴散模式的生成促使學者證明，地區氣候環境條件對於登革熱疫情擴散具備

高相關性(Li et al., 2019)，疾病的擴散在空間中的有效再生率(Effective 

reproduction number)具備嚴重的空間異質性(Haydon et al., 2003; Napp et al., 

2016)，此推論區域環境對於疫情的擴散扮演重要的角色。 

根據擴散模式的演進過程，近代研究證明登革熱的擴散與區域氣候環境具有

高度相關性，可惜尚無研究可以透過區域的環境氣候建構登革熱的擴散現象。如

果透過登革熱的傳遞鏈建構疫情樹，可能缺乏考慮地區氣候環境對於登革熱擴散

的影響。另一方面地區氣候環境條件，對於登革熱疫情擴散具備高相關性(Li et 

al., 2019)，此論點是建構在未考慮氣候環境的擴散模式，進行再生率與氣候環境

之間的相關性分析，此分析法無法應用地區氣候環境的特性，更加精確的建構疫

情樹，作為重建疫情擴散的基礎，此研究僅止於推論環境氣候的相關性。 

 

第二節  登革熱的預測模式  

登革熱的預測模式是根據當地的環境氣候特性，預測該地當時的登革熱風險

程度，此類研究幾乎無法考慮登革熱群聚傳染導致的空間異質性，另一方面未考

慮疾病本身的空間侷限性，登革熱疾病的發病間距導致疫情的時序變化過程。 

 

一、時序預測 

登革熱主題最常見的預測模式，時序預測登革熱病例數、爆發或發生率，常

見研究類型是監督式預測模式，關注季節性與氣候對於長期預測與實際的登革熱

病例數或發生率的擬合現象，非線性迴歸系列模式的預測，通常採用季節性或自

相關的特性預測登革熱的嚴重程度(Hii, Zhu, et al., 2012; Hii, Rocklöv, et al., 2012; 

Wu et al., 2007; Wu et al., 2008; Ho and Yee, 2015; Althouse, Ng, and Cummings, 

2011)，操作的因子需要經過前處理階段，預測方法採用混合模式進行交岔驗證，

每個研究區都有獨特的模式擬合病例數或發生率，例如馬來西亞的登革熱預測研

究採用差分整合移動平均自迴歸模型(Autoregressive Integrated Moving Average 

model)，應用季節性特徵預測登革熱病例數(Ho and Yee, 2015)，新加坡與曼谷研

究區使用聲量趨勢因子，分別複合選擇線性迴歸、負二項迴歸、梯度提升迴歸
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(Generalized boosted regression)預測進行比較，加上自動向量機預測病例數

(Althouse, Ng, and Cummings, 2011)，利用氣候因子透過複迴歸加上波松迴歸預測

病例數(Hii, Zhu, et al., 2012)，然而這些當地獨特的預測模式可能無法通用於其他

研究區。 

類神經模式通常會採用前一期的病例數作為輸入層，採用監督式的類神經網

路預測登革熱的病例數(Baquero, Santana, and Chiaravalloti-Neto, 2018; Laureano-

Rosario et al., 2018; Aburas, Cetiner, and Sari, 2010)，類神經模式是相對迴歸模式容

易操作，整體的擬和度非常高，而且相同多層式網路的模式可以適用在多個區

域，但面對疫情嚴重爆發期間，預測效果普遍不如預期，無法反映大量病例數與

高風險的現象，類神經模式適用性高但會面臨低估當地疫情風險的隱憂。 

時序預測登革熱登風險或病例數，根據研究區內氣候環境或社會經濟發展作

為因子，致力於擬和真實值與預測值之間的差異，模式只能針對於該單一特定研

究區域，對於其他區域或其他空間單元，可能存在不適用的隱憂。 

 

二、 時空預測 

針對時序預測解決特定區域模式問題，預測研究中加入考量研究區中，不同

的空間單元的預測成果，可能提升模式的通用性作法。 

時空預測作法類似時序預測，只是在時序預測中，考量不同空間單元預測成

果，但空間單元卻面臨設定空間單元，與採用空間解析度的困難。本處根據空間

預測的主題與呈現的主題地圖進行分類，說明過去研究處理空間單元與空間解析

度的問題，繪製的地圖種類包含面量圖、網格圖、點位圖(表 1)，該類型主題圖

以顏色鑑別該空間單元的預測風險程度。 

 面量圖根據原始資料行政區空間單元繪製風險圖，相關文獻凸顯行政區的氣

候環境條件導致空間單元中的發生率的差異(Guo et al., 2017)，行政區中心法取得

內插資料的前處理(Chien and Yu, 2014)，行政區中心的預測值對應輸出在該行政

區，原始行政區的空間單元也許不能代表登革熱疫情的空間分布。 
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表 1、登革熱空間預測成果地圖分類與文獻說明。以下地圖分類紅色代表高風

險，黃色代表低風險，綠色代表低風險的抽象概念。 

地圖種類 面量圖 網格圖 點位圖 

示意圖 

   

文獻 

 

 

Guo et al., 2017 

Semenza et al., 2014 

Chien and Yu, 2014 

Lowe et al., 2011 

Hales et al., 2002 

Ong et al., 2018 

Bhatt et al., 2013 

Buczak et al., 2012 

Lowe et al., 2011 

Liebig et al., 2019 

Gomide et al., 2011 

時空解析度 

每周一個市行政區

(例如廣東省中山市) 

(Guo et al., 2017) 

每年 1x1 平方公里網

格 

(Ong et al., 2018) 

每月份的機場點位 

 

(Liebig et al., 2019) 

空間單元 行政區空間 網格 地標 

 

  

網格圖是空間預測最為常見的總類，避免受制於行政區空間單元影響預測成

果，網格會受到空間解析度的選取影響網格圖的功能性，例如空間解析度高達

2.5 乘 2.5 經緯度子區域，預測巴西全境的年登革熱風險(Lowe et al., 2011)。或者

全球作為空間尺度，根據各年度資料預測登革熱的發生率、潛在受感人口，以 5

乘 5 平方公里每年的空間解析度繪製全球的疫情風險圖(Bhatt et al., 2013)。例如

新加坡的登革熱疫情年度風險，繪製空間解析度 1 乘 1 平方公里網格(Ong et al., 

2018)。 

網格中心加值資料預測，以新加坡的登革熱風險程度分析為例，採用年度一

平方公里的網格(Ong et al., 2018)，每個網格代表當年度的風險，在空間解析度似

乎可以滿足登革熱的主題圖，但在時間解析度上在非新加坡地區可能不適用。原

因是新加坡全年皆有登革熱病例，但以臺灣為例，登革熱疫情期間通常僅有半年

(Wang et al., 2016)，將年度作為時間解析度對於臺灣登革熱得預測，可能發生不

合適的情形。 
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點位圖具有地標特性，例如機場透過航空網路導致登革熱境外移入的病例數

(Liebig et al., 2019)，都市族群網路聲量與情感反映登革熱疫情的發生率(Gomide 

et al., 2011)，這些登革熱的空間預測針對特殊地標進行論述，出自於地標的空間

特性，不適用於預測登革熱的時空擴散。 

 根據登革熱空間預測的文獻，針對登革熱的預測主題，網格圖可能是最適合

呈現登革熱的風險，但採用網格圖的預測模式，會落入時空解析度取決於主題圖

的功能性，與當地的登革熱疫情的時空分布，對於登革熱預測的通用性，甚至在

臺灣的登革熱預預測上面臨挑戰。 

 

第三節  登革熱擴散與預測模式結合  

擴散與預測模式的結合目的，根據登革熱的傳播特性，挑選過去的登革熱對

於發展登革熱擴散與預測的模式，進行微幅度的模式修整後，發展出固定時空範

圍的擴散預測模式，經過參數估計的不固定時空範圍擴散預測模式，結合地理位

置的時空範圍擴散預測模式，與結合地理位置與環境氣候的擴散預測模式，繪製

疫情預測高風險區，比較各種觀點的適用性。 

 

一、擴散模式 

由於時空預測的採用網格圖的形式，可能會落入時空間解析度的爭論，本研

究欲探討登革熱的擴散預測，目的是在登革熱疫情期間匡列疫情高風險區，縮小

疫情的打擊範圍，根據登革熱疫情擴散的性質，挑選出合適預測登革熱擴散的時

空單元。 

登革熱的病例可能發生超過一次的傳染現象，尤其是血性登革熱(Dengue 

hemorrhagic fever)與休克型登革熱(Dengue shock syndrome)，可能被傳染者帶源兩

種以上的血清型的登革熱病毒(Kalayanarooj, 2011; Changal et al., 2016; WHO, 

2009b)，病毒血清型的差異會造成不同的受感性 (Amâncio et al., 2014)，單一登革

熱病例可能又藉由蚊蟲叮咬的過程傳染給多個病例(Thavara et al., 2001; Platt et al., 

1997)，登革熱病例扮演傳染者與被傳染者的關係都是多對多的關係。 

疫情樹架構透過演算法模擬登革熱傳染的過程，疫情樹參數設定是參考過去

登革熱對於病媒蚊的飛行距離，與潛伏期推測發病間距。研究登革熱擴散採用

MST-DBSCAN 演算法(Modified Space Time DBSCAN Algorithm)演算法(Kuo, 
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Wen, and Sabel, 2018)是很好的例子，採用病例 300 公尺的傳染半徑，與 6 至 23

日的發病間距，作為重建群聚傳染的演算模式。擴散預測的時空單元，病例周圍

的傳染半徑公尺，與發病間距日數，共同構成的時空範圍，可能符合登革熱疫情

擴散與縮小打擊範圍的研究目的。 

此研究提出的時空解析度分別是公尺與日數，明確對應世界衛生組織建議，

發病病例的傳染半徑 400 公尺 4 至 10 日以內從事孳生源清除(WHO, 2009a)，潛

伏期日數作為單位是登革熱估計發病日的文獻(Chan and Johansson, 2012)。 

DBSCAN 演算法特性，不需預設中心點為前提，只要預設中心性門檻繪製有

邊界的分群(Parimala, Lopez, and N C, 2011; Birant and Kut, 2007; Ester et al., 

1996)，不需預設中心點性質符合登革熱傳染特徵，只能重建疫情擴散的過程推論

可能的傳染源，本研究根據 MST-DBSCAN 演算法設計固定時空範圍的擴散預測

模式，此基本模式與其他模式比較的差異進行探討。 

疫情樹的實作不僅能透過 MST-DBSCAN 固定時空範圍的演算法，例如參數

估計不固定時空範圍可能，比起固定時空範圍的演算法更加有參考價值，例如透

過馬可夫蒙地卡羅法估計傳染半徑與發病間距(Guzzetta et al., 2018)，因此改良

MST-DBSCAN 演算法中固定時空範圍，利用參數估計產生不固定時空範圍，經

過改良後是否比起基本模式提升預測能力，也是本研究探討的議題。 

 

二、 預測模式 

建構在 MST-DBSCAN 固定時空範圍的演算法，除了透過參數估計產生不固

定時空範圍，透過地理位置與環境氣候資料是否能提升擴散預測的能力。本研究

根據地區氣候環境條件對於登革熱疫情擴散具備高相關性(Li et al., 2019)，但疾病

傳染的空間分布可能有嚴重的空間異質性(Haydon et al., 2003; Napp et al., 2016)，

空間異質性可能也是造成登革熱的擴散特徵差異，可能來自於不同病媒蚊族群的

移動距離(Verdonschot and Besse-Lototskaya, 2014)，另外氣候條件可能會造成病媒

蚊的族群消長，可能造成登革熱的傳播距離(Shannon and Davis, 1930)與發病間距

(Chan and Johansson, 2012)波動的現象。 

本研究應該發展考量空間異質性的不固定時空範圍預測模式，其中一種模式

僅採用病例的發病位置預測登革熱的擴散，另一種模式除考慮病例的發病位置，

並考慮環境與氣候的不固定時空範圍預測模式，這兩種模式分別採用不同的因子
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進行訓練，用以比較考量氣候、環境與空間異質性，比起考量空間異質性的模式

在預測能力獲得提升。 

 

三、 預測模式實作 

由於建構在 MST-DBSCAN 固定時空範圍的演算法，產生不固定的固定時空

範圍，必須採用預測模式進行實作，過去登革熱的預測研究通常採用監督式學

習，但這方面的研究通常針對預測風險程度與病例數，但面對預測登革熱擴散的

時空範圍，監督式學習無法符合病媒蚊叮咬的過程傳染給多個病例(Thavara et al., 

2001; Platt et al., 1997)，另一方面我們無法得知真實的傳染關係，只能根據重件傳

染關係進行推測，非線性的困難複雜度問題(Non-deterministic polynomial hard, 

NP-hard)(Sipser, 2006)，非線性面臨嚴重的模糊化與雜訊的挑戰，自組織對映分群

演算法降低熵提供這類困難問題的解法(Vesanto and Alhoniemi, 2000; Mu-Chun, 

DeClaris, and Ta-Kang, 1997)。 

自組織對映是成功的案例是良好的處理雜訊能力(Lippmann, 1987; Kohonen, 

2001)，例如辨識文字能力超越傳統多層感知器(Multi layers perceptron)的監督式學

習(Sung-Bae, 1997)，僅定義各種形式的拓樸圖，與結合最佳匹配單元(Best match 

unit) (方程式 1)與鄰近修正單元進行迭代(方程式 2)(Kohonen, 1990)，便能有效的

分群進行且標定進行預測。 

 

 

𝑐𝑐 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑎𝑎 {||𝑥𝑥 −𝑎𝑎𝑖𝑖||} 

(方程式 1) 

𝑎𝑎𝑖𝑖(𝑡𝑡 + 1) = 𝑎𝑎𝑖𝑖(𝑡𝑡) + ℎ𝑐𝑐𝑖𝑖(𝑡𝑡)[𝑥𝑥 −𝑎𝑎𝑖𝑖(𝑡𝑡)] 

ℎ𝑐𝑐𝑖𝑖(𝑡𝑡) = 𝛼𝛼(𝑡𝑡)𝑒𝑒𝑥𝑥𝑒𝑒 (−
�|𝛾𝛾𝑐𝑐 − 𝛾𝛾𝑖𝑖|�

2𝜎𝜎2(𝑡𝑡)
) 

 

(方程式 2) 

m 神經元權重、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎運算最小(距離)、i 選定的神經元、𝑐𝑐活化神經元、𝑥𝑥輸入

層一筆資料的向量、t 迭代數、ℎ𝑐𝑐𝑖𝑖鄰近性函數又名高斯方程式、𝛼𝛼(𝑡𝑡)學習率、

𝜎𝜎(𝑡𝑡)核心寬度。 
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自組織對映類型分群特性，處理地理區域性與環境問題領域獲得廣大的應

用，原因來自於拓樸圖地圖可視化，容易凸顯區域特性(Chang, Shen, and Chang, 

2014; Chang et al., 2010; Aggarwal and Yonghua, 1998)，拓樸圖模擬環境空間非線

性的數值分布給予最合理的解釋(Vesanto and Alhoniemi, 2000; C. LourenÇO, Lobo, 

and Bação, 2018; Smith, 2002)，空間科學領域甚至利用自組織拓樸圖與空間異質

性改良自組織對映，限制拓樸空間修正神經源權重(Bação, Lobo, and Painho, 

2005)。處理病媒蚊叮咬的過程傳染給多個病例(Thavara et al., 2001; Platt et al., 

1997)，這些多的病例的傳染關係是根據時空範圍推論，因此雜訊處理能力的特性

對於估計時空擴散的過程是重要的利器。 

 另外一個技術層面的自組織對映網路的優化改善，由於登革熱的傳染與被傳

染關係是多對多的傳染關係，為了提升擴散預測的穩定性應該採取共識決，赫賓

學習法認為人腦神經有集體觸發作用(Shaw, 1986)，自組織對映的特色是臨近性修

正權重類似集體觸發的概念，過去的研究集體觸發作用後產生共識(Consensus)決

定輸出，此類型模式的類神經網路可以提升預測的穩定度(Hopfield, 1982; Ackley, 

Hinton, and Sejnowski, 1988)，而本研究期望能採用活化神經元產生進行共識決，

非傳統類神經的純量輸出，由於過去文獻常見登革熱擴散研究，透過傳染半徑與

發病間距的最佳化(Wen, Lin, and Fang, 2012; Guzzetta et al., 2018)，登革熱的傳染

與被傳染關係是多對多的傳染關係，因此共識決的作法可能更適合登革熱疫情擴

散的研究主題，然而共識的決議結果進行最佳化，此做法是統計上專家模式

(Expert modeling)的共識決議，面對每個分布可能具有共同性與相異性，尋求共同

性與相異性之間的平衡(Winkler, 1981; Genest and Zidek, 1986)，透過共識決議登

革傳染的傳染過程，在利用最佳化的概念更進一步推論擴散得時空趨勢。 

 

第四節  小結  

 研究發現登革熱有群聚傳染現象，然而群聚傳染隨時間的移動，是疫情擴散

的過程，然而近代學者為了捕捉更細緻的疫情擴散特徵，因此認為登革熱傳染有

如疫情樹，傳染者與被傳染者間具有傳遞鏈關係，因此疫情擴散的觀點不在只是

單純的群聚傳染隨時間移動的過程，是從重建傳遞鏈的觀點切入疫情擴散的過

程，重建傳遞鏈的研究，發現傳染特徵可能具有空間異質性與環境氣候的異質

性。 
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 然而空間異質性與環境氣候的異質性的觀點，已經產生大量的預測登革熱病

例與風險的研究，但登革熱的時序預測與時空預測，往往面臨時空解析度的挑

戰，尤其是針對臺灣登革熱疫情期短暫而多變，很難產生常態性的時序或空間預

測模式。 

 因此我們透過疫情擴散的觀點來預測登革熱，利用傳遞鏈重建登革熱疫情擴

散，傳遞鏈給予我們的時空解析度，是傳染半徑單位是公尺；是發病間距單位是

日，傳染關係可能是多個病例對多個病例的傳染，病媒蚊受到氣候、環境與區位

條件影響族群。 

 利用傳遞鏈重建登革熱擴散，在缺乏實際傳染關係的資料，也可以透過

MST-DBSCAN 進行重建傳遞鏈，然而我們無法確認與實際傳染關係相輔，因此

我們應該透過自組織對映與共識決的演算法設計，盡可能找到最符合疫情擴散的

傳遞鏈形式。 

 我們認為應該要發展時空擴散區概念的預測模式，同時採用傳遞鏈給予時空

解析度，另一方面根據過去文獻對於擴散的觀點，發展四個擴散預測模式，預設

固定時空邊界、歸納時空邊界、空間異質性和氣候、環境與空間異質性的模式，

比較四種模式的擴散預測成果，由於缺乏實際傳染關係的資料，過去的文獻也沒

有一致的檢核模式優劣標準，因此我們必須發展擴散預測的指標，評估各種概念

建立模式是否合乎登革熱的擴散過程。 
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第三章 研究區與資料 

第一節  研究區概述  

 本研究區地處於臺灣西南部，由北往南涵蓋高雄市與臺南市兩大行政區，兩

地互相接壤，臺南市行政區位於北緯 23°24’到 22°53’；東經 120°01’36″到

120°38’53″之間共 37 個鄉鎮市區；高雄市行政區位於北緯 22°28’到 23°28’，東經

120°10’32″到 121°01’15″之間共 38 個鄉鎮市區，西半部地區與海洋接壤，東半部

地區為丘陵與山地，人口分布由西部濱海地區往東部山區遞減。氣候屬於熱帶季

風氣候區，以 2015 年為例臺南市年平均溫度 25 攝氏度、高雄市為 26 攝氏度

(Central Weather Bureau, 2015)。 

 

一、 登革熱病例的空間分布 

 臺灣地區登革熱病例主要分布於高雄市與臺南市兩大行政區範圍，於 2010

至 2015 年六年度該研究區共計 61828 例登革熱發病病例，接近全國登革熱病例

數量 76874 例，並且在該地去好發大小規模的登革熱群聚傳染現象，因此兩大行

政區作為登革熱疫情擴散的研究區。 

 就研究區各年度統計累積登革熱病例數於 2010 年共 1555 例、2011 年共

1297 例、2012 年共 1286 例、2013 年共 152 例、2014 年共 15198 例與 2015 年共

42340 例，以上各年度的病例發病位置分布如登革熱病例發病位置最小統計區中

心 2010 至 2015 年在研究區內的空間分布組圖 3a-f，其中病例的發病位置由於個

人資料機敏性，因此疾管署僅提供病例發病位置的最小統計區中心點經緯度座

標。 
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c. 
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圖例 
    登革熱病例 

  研究區範圍 
 
 
 

圖 3、登革熱病例發病位置最小統計區中心 2010 至 2015 年在研究區內的空間分

布。a-f 分別是 2010 至 2015 年度的登革熱病例發病位置最小統計區中心的分布情

形。 

 

 研究區就 2010 至 2012 年期間登革熱病例發病位置分布，集中於臺南市與高

雄市人口密集區域，其餘位置病例分布稀疏。而 2013 年度病例發病位置空間分

布最為稀疏，病例數僅數百例，群聚傳染現象並不明顯。然而 2014 至 2015 年期

間病例發病位置遍布研究區西半部臨海地區，且集中於人口密集地區現象，群聚

傳染現象明顯，該兩年度視為疫情爆發期，超過一萬例的病例數量。 

 研究區於兩行政區就整體而言登革熱的病例數由西向東遞減，登革熱病例好

發於西部平原地區，西部平原地區病例特別集中於人口密集且靠近濱海地區，以

臺南市的西南端與高雄市的西南端之都會區登革熱疫情特別嚴重。其他零星病例

分布於由臺南市與高雄市都會區向外延伸的郊區與鄉村地區，再向東方延伸至高

雄市與臺南市的山區地帶，登革熱的病例數量在六年間的累積低於百例，在兩行

政區的東半部登革熱的病例稀少。 

 

二、 登革熱病例的發病日程 

 登革熱由 2010 至 2015 年位於臺南市與高雄市兩行政區的病例數案月份累積

的分布，位於該研究區分別藉由個年度統計，當月份登革熱發病日所累積的病例

數，如下組圖 4a-f 長條圖所示，觀察登革熱病例發病日，針對各月份與季節觀察

長期趨勢。 
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a. 

 

b. 

 
c. 

 

d. 

 
e. 

 

f. 

 
圖 4、登革熱病例發病日按月份累積病例數。a-f 分別是 2010 至 2015 年度的當月

累積的病例數，經由登革熱病例發病日統整後的成果。 

 

 在 2010 年六月開始出現 4 例登革熱病例，至當年度九至十一月每月累積病

例數超過 300 例以上，至十二月疫情緩和當月累積病例數 164 例，至隔年二月疫

情完全結束，隔年一月與二月合併僅累積 17 病例數。 

 2011 年五月出現極少數病例，到八月、九月與十月期間，每月累積病例數超

過一百筆以上，當年最嚴重為十一月當月累積病例數 491 例，往後月份疫情逐漸

緩和至隔年一月消失。 
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 2012 年二月至四月發生極少數病例，直到當年五月當月累積病例數 16 例，

直到當年八至十一月每月累積病例數皆超過百例小於千例以下，直到十二月緩和

當月累積病例數低於百例以下共 89 例。 

 隔年 2013 年全年度每月累積病例數皆低於百例以下。 

 2014 年一月與二月當月累績病例數小於 10，當年三月無任何病例發生，但

四月至六月疫情趨向百例當月累積病例數，至七月與八月疫情趨向千例當月累積

病例數，九至十二月疫情相當嚴重；當月累積病例數分別是 2211、5379、4858、

1305 例，至 2015 年一月與二月當月累積病例數下降至百例以下。 

 2015 年從四月當月累積病例超過十例以上開始，至當年度八月當月累積病例

數高達 4390 例，九月更超過 14909 例，十月與十一月當月累積接近一萬例，直

到十二月疫情明顯趨緩當月累積病例數 3040 例，至隔年 2016 年一月疫情結束。 

 統整登革熱由 2010 至 2015 年位於臺南市與高雄市兩行政區的病例數與月份

分布，總共經歷 5 波大幅度的病例數升降，總共經歷 5 波疫情，除 2013 年各月

份每月累積病例數低於百例以下，其中 2014 與 2015 年病例數隨月份升降的幅度

最為明顯，在疫情爆發的月份高達千例至萬例的當月累積病例數，其他年份與月

份僅千例以下的每月累積病例數。 

 統整各年度疫情開始是四月份，往後五月至八月疫情逐漸升溫，到九至十一

月達疫情高峰，十二月後疫情逐漸趨緩與消失。 

 

三、 各年度的登革熱疫情概述 

 登革熱主要發生在臺灣南部的高雄市與臺南市，臺南市與高雄市是白線斑

蚊、埃及斑蚊與人類宿主混合區位特性，導致該區成為登革熱疫情流行地區

(Yang et al., 2014)，首先在 2010 至 2015 年度當地疫情概況進行介紹，臺灣地區

已經發生四種血清型的登革熱，2010 年於臺南市發生第四血清型登革熱，高雄市

發生第二與第三血清型登革熱，2011 與 2012 年高雄市以第一血清型登革熱大

宗，2013 年非常少數且分散於屏東縣以第二血清型登革熱，2014 年高雄市嚴重

爆發第一與第二血清型登革熱，隔年 2015 年高雄市與臺南市爆發第二血清型登

革熱為主，高雄市出現少數的第一血清型登革熱病例，2016 年往後的病例數極

少，在 2015 年以前幾乎每年都有一波疫情(Hsieh, 2018)，因此登革熱擴散模式的

研究年份僅至 2015 年。 
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 2010 至 2013 年屬於常態性少數地區發生發生幾波零星病例，2014 年僅高雄

市發生登革熱大流行，大流行的原因推測當年七月高雄市發生氣爆後導致產生許

多積水與登革熱孳生源(Hsieh, 2018; Wang et al., 2016)，隔年 2015 年登革熱疫情

分別於高雄市與臺南市爆發一波嚴重的大流行總數超過四萬例，但無法提出 2015

年爆發具體的解釋(Hsieh, 2018)，唯一根據長期氣候推測 2014 與 2015 年的每月

降雨與溫度明顯略高於十年平均溫度與雨量，些微的氣候變遷導致登革熱疫情大

流行(Wang et al., 2016)，統整結果 2014 與 2015 年是屬於登革熱疫情大流行的年

份(Wang et al., 2016; Hsu, Hsieh, and Lu, 2017; Hsieh, 2018)，本研究定義 2014 與

2015 年為登革熱疫情爆發年，其他年份 2010 至 2013 年為登革熱疫情非爆發年

(表 2)。 

 

表 2、統整登革熱位於研究區各年度的指標病例發病日與嚴重程度。 

年分 2010 2011 2012 2013 2014 2015 

指標病例發病日 6/15 7/3 6/17 6/16 5/20 5/16 

疫情嚴重程度 非爆發 非爆發 非爆發 非爆發 爆發 爆發 

 

 我們觀察圖 4a-f 的疫情，我們歸納大致疫情走向在 2010 至 2013 年間之登革

熱非爆發年分，各個年度在六月中旬爆發零星病例，在社區中爆發零星的群聚傳

染案例，在秋季進入疫情的高峰，直到冬季疫情進入尾聲，直至隔年一月登革熱

疫情消失的現象，我們透過登革熱疫情在社區的分布情形觀察指標病例，在 2010

至 2013 年間發生首起社區群聚傳染的月份集中於六月或七月。然而登革熱爆發

年份之 2014 年與 2015 年疫情首起指標病例發生於五月中旬，延續疫情至隔年一

月後消失。 

 

四、 研究區人口分布 

 研究區範圍包含高雄市與臺南市，觀察圖 5 人口主要分布於西部沿海地區，

人口呈現東高西低的現象，於高雄市與臺南市西南邊構成人口密集的都會區，都

會區的分布位置，似乎與登革熱病例發病位置有空間重疊的現象(圖 4a-f)，我們

可能觀察人口密集地區，可能病例數量較高的現象，然而這個推論必須透過模式

的建立說明這個推論的可靠度。 
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圖 5、研究區範圍包含高雄市與臺南市。研究區範圍是藍色線內的兩個行政區臺

南市與高雄市，著色黃紅漸層是研究區的人口密度分布以 2010 年 12 月人口密度

為例，白色部分是研究區鄰近縣市，淺藍色部分是海洋。 

 

第二節  資料來源  

一、 登革熱病例資料 

 登革熱病例資料於中華民國衛生福利部疾病管制署公布登革熱 1998 年公布

每日確定病例統計資料政府開放資料平臺，資料更新頻率是每日更新，本研究擷

取 2010 年至 2015 年共六年度，擷取位於臺南市與高雄市的登革熱病例發病日、

經緯度座標、境外移入屬性資料。 

 

二、 氣候資料來源 

 每日天氣資料來源為中華民國交通部中央氣象局提供觀測資料查詢平臺，於

2010 至 2015 年共六年間每日臺灣全域 595 有效測站資料擷取每日最低溫度、每

日雨量，進行反距離加權(Inverse distance weighting)內插平行運算結果(Shepard, 

1968)，產生五年之間每日臺灣本島所有地區的最低溫度與日累積雨量資料的面量

圖，提供登革熱病例發病日與發病位置的氣候背景資料。 

 以下列出反距離加權的演算法，反距離權重次方採 p 等於 3 的形式，反距離

權重採測站點與臺灣全島各地的幾何距離單位公尺作為距離(方程式 3)。 
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𝑢𝑢(𝑥𝑥) =
∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗(𝑥𝑥)𝑢𝑢𝑗𝑗𝑛𝑛
𝑗𝑗=1

∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗(𝑥𝑥)𝑛𝑛
𝑗𝑗=1

    𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑑𝑑(𝑥𝑥, 𝑥𝑥𝑗𝑗) ≠ 0 

𝑢𝑢(𝑥𝑥) = 𝑢𝑢𝑗𝑗  𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑑𝑑�𝑥𝑥, 𝑥𝑥𝑗𝑗� = 0 

𝑤𝑤𝑗𝑗(𝑥𝑥) =
1

𝑑𝑑(𝑥𝑥, 𝑥𝑥𝑗𝑗)𝑝𝑝
 

(方程式 3) 

𝑢𝑢(𝑥𝑥)是𝑢𝑢內插結果當位於𝑥𝑥位置，本處是臺灣本島各地的溫度或雨量的內插值、𝑥𝑥

是內插結果所處在的位置、𝑗𝑗是任意實際存在測量值的點位，本處是臺灣本島各地

的氣象站點、𝑎𝑎是實際存在測量值的總數量，本處是臺灣本島各地的氣象站點數

共 595 點、𝑤𝑤𝑗𝑗是任意實際存在測量值的點位與𝑥𝑥內插結果所處在的位置之間生成

的權重、𝑢𝑢𝑗𝑗是任意實際存在測量值的點位𝑗𝑗的測量值、𝑥𝑥𝑗𝑗是任意實際存在測量值的

點位𝑗𝑗的位置、𝑑𝑑函數代表任意兩位置的距離、𝑒𝑒是兩反距離權重次方項，決定各

點內插權重的影響性。 

 

三、 人口資料 

 人口密度採用中華民國開放統計資料全國人口統計資料村里界之最小統計區

各年度全國人口統計資料，選取 2010 至 2015 年各年度 12 月結算人口數除以當

地最小統計區面積之單位平方公里，獲得臺灣共六年度之各年度每一平方公里之

人口數作為人口密度圖。 
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第四章 研究方法 

第一節  研究架構   

 針對每日登革熱病例進行滾動預測，預測登革熱病例周圍可能傳染半徑構成

的空間環域，與病例發病日未來最短與最長可能發病日構成發病間距，透過視覺

化時空共同構成的時空範圍，時空範圍描述登革熱各別病例未來可能被傳染病例

的傳染半徑範圍與發病日間隔。 

 但我們無法得知根據過去的哪些登革熱的預測模式進行改造，對於登革熱疫

情期間的時空範圍的預測提供最佳的預測成果，我們發展四個時空範圍滾動預測

模式，模式一透過預設固定的傳染半徑與發病間距，滾動預測登革熱病例周遭可

能潛在的病例。模式二透過推論並建構登革熱疫情前期的傳播過程，運算潛在的

傳染時空範圍參數，設置未來固定的傳染半徑與發病間距，滾動預測登革熱病例

周遭可能潛在的病例。模式三透過推論並建構登革熱疫情前期的傳播過程，結合

登革熱病例的傳播的時空範圍空間分布，運算潛在的傳染時空範圍參數，設置未

來隨空間變化的傳染半徑與發病間距，滾動預測登革熱病例周遭可能潛在的病

例。模式四透過推論並建構登革熱疫情前期的傳播過程，結合登革熱病例的傳播

的時空範圍空間分布、氣候與人口背景資料，運算潛在的傳染時空範圍參數，設

置未來隨空間、氣候與人口變化的傳染半徑與發病間距，滾動預測登革熱病例周

遭可能潛在的病例。 

 本研究嘗試設計綜合指標，以每日滾動預測形式，長期的預測成果評估四種

模式的表現。綜合指標包含涵蓋率(Coverage)與合適度(Fit)兩種概念。涵蓋率是評

估不同時空範圍滾動預測模式，評估登革熱病例預測的時空擴散區是否足以包含

未來的病例，另外一方面時空範圍的合適度評估時空範圍是否合乎未來疫情分布

的範圍。 

 根據綜合指標成果挑選最佳的模式，作為長期滾動預測登革熱擴散的時空範

圍基礎，發展空間視覺化模式，透過每日時序動態地圖，匡列登革熱每日未來擴

散的潛在高風險區域，作為有效防堵登革熱疫情擴散的參考底本。 
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第二節  預測模式的資料集  

 本研究挑選登革熱擴散滾動預測模式，必須訓練模式並且測試模式的預測能

力，因此我們根據防疫需求，並且考量登革熱疫情的特性，將每年度登革熱疫情

期間分成登革熱疫情前期與疫情中後期。 

 疫情前期的概念來自於每一波完整疫情的第一個登革熱病例，需要觀察長達

四個月約略 20 周期間的疫情季節週期性氣候發展，才可能斷定當年度疫情的嚴

重性(Hii, Zhu, et al., 2012; Laureano-Rosario et al., 2018; Méndez-Lázaro et al., 

2014)，完整疫情的第一個登革熱病例又名指標病例。 

 

 
圖 6、2010 年度登革熱每日病例數分布圖。疫情前期與疫情中後期與指標病例示

意圖。橫軸是日期，縱軸是每日累積病例數。 

 

 我們以圖 6 的 2010 年度登革熱每日病例數分布圖為例，當年度疫情首例指

標病例發生於 6 月 15 日，往後計算四個月份 10 月 15 日，這段期間有明顯疫情

升溫的跡象，由零星的每日累積病例數，至十月份每日登革熱疫情達到巔峰的現

象，由此跡象表明四個月的疫情季節週期性氣候發展規律，因此我們定義由 6 月

15 日至 10 月 15 日為疫情前期，在當年度 10 月 15 日後每日累積病例數開始呈現

長期下降的趨勢，因此定義為疫情中後期，由於季節性的影響與人為防疫的行為

導致疫情趨緩或消失的情形。 

 延續先前的概念我們定義疫情前期的每日病例是訓練資料集，然而疫情高峰

前後的疫情中後期為測試資料集，由於疫情前期我們需要觀察每日疫情的嚴重程
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度與空間分布，在疫情高峰期後積極的指明未來登革熱病例發生的位置與發病

日，未來登革熱的時空擴散範圍與趨勢，提供防堵登革熱疫情擴散的基礎。 

 本研究根據登革熱疫情非爆發年與爆發年，觀察指標病例的發病日作為基

礎，以 2010 年為例，指標病例發生於該研究 6 月 15 日，為求登革熱非爆發年份

之時間區段一致性。因此我們在非爆發年份之 2010 年至 2013 年採用 6 月 15 日

至 10 月 15 日的病例資料作為訓練資料集，往後兩個月 10 月 16 日至 12 月 15 日

作為測試資料集。另外 2014 年與 2015 年是登革熱疫情爆發年分，由於外在的氣

候環境條件，導致登革熱的指標病例發病日提早至五月中旬的現象，因此我們在

爆發年份之 2014 年至 2015 年採用 5 月 15 日至 9 月 15 日的病例資料作為訓練資

料集，往後兩個月 9 月 16 日至 11 月 15 日作為測試資料集(表 3)。 

 

表 3、定義訓練資料集與測試資料集時間區間。統整登革熱位於研究區各年度的

指標病例發病日與嚴重程度，與資料集相對應的病例數。 

年分 2010 2011 2012 2013 2014 2015 

指標病例發病日 6/15 7/3 6/17 6/16 5/20 5/16 

疫情嚴重程度 非爆發 非爆發 非爆發 非爆發 爆發 爆發 

訓練資料集區間 6/15-10/15 6/15-10/15 6/15-10/15 6/15-10/15 5/15-9/15 5/15-9/15 

訓練資料集病例數 700 360 722 28 2334 1196 

測試資料集區間 10/16-12/15 10/16-12/15 10/16-12/15 10/16-12/15 9/16-11/15 9/16-11/15 

測試資料集病例數 813  858 479 88 9593 22581 

 

 

第三節  模式共同項目  

一、 資料集變數 

 此處本研究整理模式常見的共同函數與變數，方便敘述模組化的運算細節。

在模組當中常見的是資料流，資料流提供模組登革熱病例與登革熱環境氣候相關

的屬性資料，TrD 是訓練資料集；代表登革熱疫情前期的病例，TD 是測試資料

集，代表登革熱疫情中後期的病例，之對應的病例與屬性背景資料。我們每日滾

動預測每個病例的時空擴散區，然而在模式二至三需要透過訓練階段獲得預測時

空擴散範圍的參數，因此我們採用疫情前期的病例重建模式並取得參數，這登革
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熱病例資料通稱訓練資料集，在疫情中後期的部分我們稱為疫情中後期，評估模

式的預測時空擴散範圍表現。 

 x 任意登革熱病例，定義 x 是討論單一登革熱病例對於各模組運算過程，x 任

意登革熱病例存在各種屬性 x.pos 是登革熱病例的發病位置、x.onset 是登革熱的

發病日、x.imported 是否登革熱屬於境外移入的病例、x.env 時間氣候與環境因子

屬性資料(圖 7)。 

 

 
圖 7、登革熱病例 x 屬性示意圖。x 任意登革熱病例、x.pos 是登革熱病例 x 的發

病位置、x.onset 是登革熱病例 x 的發病日、x.imported 是否登革熱病例 x 屬於境

外移入的病例、x.env 登革熱病例 x 時間氣候與環境因子屬性資料。 

 

二、 傳染關係項變數 

 
 

圖 8、登革熱病例傳染關係。i 是傳染病例、j 是被傳染病例、onset 發病日、pos

發病位置、RAD 傳染半徑函數、SI 發病間距函數。 

 

 根據登革熱病例在疫情樹模組建構的傳遞鏈推估的傳染關係 i 是傳染病例

(Infector)與 j 是被傳染病例(Infectee)，傳染病例與被傳染病例構成的時空範圍，
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空間半徑的運算採用傳染半徑 RAD 函數(方程式 4)，發病間距運算是發病間距 SI

函數(方程式 5)，兩個函數分別輸入 i 與 j 病例作為參數(圖 8)。 

 傳染半徑的運算模式𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑎𝑎, 𝑗𝑗)，登革熱病例 i 的發病位置經緯度座標與病例 j

的發病位置經緯度座標求取歐幾里得距離，採用的單位為公尺(方程式 4)。發病

間距的運算方式𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑎𝑎, 𝑗𝑗)，將登革熱病例 j 的發病日與登革熱病例 i 發病日之間的時

間差，以日為單位表示(方程式 5)。 

 
傳染半徑: 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑎𝑎, 𝑗𝑗) = |𝑗𝑗. 𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝 − 𝑎𝑎.𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝| (單位:公尺) 

(方程式 4) 

發病間距: 

𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑎𝑎, 𝑗𝑗) = 𝑗𝑗. 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝𝑒𝑒𝑡𝑡 − 𝑎𝑎. 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝𝑒𝑒𝑡𝑡 (單位:日)。 

(方程式 5) 

三、 時空擴散區 

 

圖 9、登革熱時空擴散區。x 是登革熱病例、x.RAD 傳染半徑、x.SI 發病間距、𝑦𝑦1

到𝑦𝑦3時空擴散區涵蓋未來的病例、lat 緯度軸、lon 經度軸、T 時間軸。 

 

 表示預測時空範圍的成果的變數項目 x.RAD 是任意登革熱病例 x 的預測傳染

半徑，x.SI 是任意登革熱病例 x 的預測發病間距(圖 9)，所有登革熱病例的時空擴

散範圍構成的時空擴散區的時空擴散範圍。 

 c 時空擴散區內的病例數，指的是我們預測的時空擴散區，在未來發生的病

例，它的發病日與發病位置剛好落在我們時空擴散區內，因此我們計數多少病例
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落在時空擴散區內，例如圖 9 為例，𝑦𝑦1到𝑦𝑦3是時空擴散區涵蓋未來的病例，因此

我們的 c 等於 3 個病例。 

 而時空擴散範圍的定義在研究區某日存在𝑎𝑎個病例總數，任意𝑥𝑥病例有傳染半

徑 x.RAD 與發病間距 x.SI 構成𝑎𝑎𝑡𝑡𝑥𝑥，運算 x.RAD 與 x.SI 都需要加絕對值，原因是

傳染半徑與發病間距是區間的概念，因此絕對值代表區間上界減去區間下界，

x.RAD 傳染半徑從病例𝑥𝑥周遭 0 公尺至最遠的傳染半徑，x.SI 發病間距是新病例最

短發病日與最長發病日的區間(方程式 6)。 

 時空擴散範圍的概念是所有的 1 至 n 病例數，若採用原始時空擴散範圍加總

所有𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖第 i 個病例的時空擴散範圍，取得每日滾動預測的原始時空擴散範圍(方程

式 7)，我們的時空解析度傳染半徑是公尺，發病間距是日，因此時空擴散範圍原

始單位應該是公尺平方日(m2 day)，然而為了方便觀察可能會轉換單位成公里平

方日(km2 day)。 

 若採用原始時空擴散範圍，會面臨當日各別病例重複計算時空擴散範圍空間

重疊部分，原因出自於登革熱疫情具有群聚傳染的現象，當日各別病例發病位置

在空間分布十分相近，因此本研究應該採用聯集時空擴散範圍的定義，發展運算

時空擴散範圍的演算法，去除時空擴散範圍重疊部分，在聯集時空擴散範圍採用

聯集所有𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖第 i 個病例的時空擴散範圍，經過修正得到聯集時空擴散範圍，是本

研究時空擴散範圍的完整定義(方程式 8)。 

 

Let 𝑥𝑥 = ∀𝑎𝑎, 𝑎𝑎 = 1~𝑎𝑎 

𝑎𝑎𝑡𝑡𝑥𝑥 = |𝑥𝑥.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 |2𝜋𝜋| 𝑥𝑥. 𝑆𝑆𝑆𝑆| 

(方程式 6) 

原始時空擴散範圍: 

𝑅𝑅𝐴𝐴� = �𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

(方程式 7) 

聯集時空擴散範圍:  

𝑅𝑅𝐴𝐴 = �𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

(方程式 8) 
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𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖第 i 個病例的時空擴散範圍、i.RAD 是 i 病例的預測傳染半徑、i.SI 是 i 病例的

預測發病間距、𝑅𝑅𝐴𝐴�原始時空擴散範圍、𝑅𝑅𝐴𝐴聯集時空擴散範圍、𝑎𝑎病例總數。 

  

 以上敘述常見函數與變數整理於表 4，來自所有模式共同的資料集變數、傳

染變數與時空擴散範圍定義。 

 

表 4、模式變數代號統整表。 

代號 定義 

TrD 訓練資料集 

TD 測試資料集 

x 任意的登革熱病例 

x.pos 任意的登革熱病例 x 的發病位置經緯度座標 

x.onset 任意的登革熱病例 x 的發病日 

x.imported 任意的登革熱病例 x 境外移入病例 

x.env 任意病例的環境與氣候因子屬性資料向量 

i 登革熱傳染病例(Infector) 

j 登革熱被傳染病例(Infectee) 

RAD(i,j) 函數運算登革熱傳染病例 i 與登革熱被傳染病例 j 的傳染半徑

(Transmission radius)，計算公式: |𝑗𝑗.𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝 − 𝑎𝑎.𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝| (單位:公尺) 

SI(i,j) 函數運算登革熱傳染病例 i 與登革熱被傳染病例 j 的發病間距

(Serial interval)，計算公式: 𝑗𝑗. 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝𝑒𝑒𝑡𝑡 − 𝑎𝑎. 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝𝑒𝑒𝑡𝑡 (單位:日) 

x.RAD 任意的登革熱病例 x 的預測傳染半徑， 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅是傳染半徑的代號 

x.SI 任意的登革熱病例 x 的預測發病間距，𝑆𝑆𝑆𝑆發病間距的代號 

AT 聯集時空擴散範圍，簡稱時空擴散範圍，原始單位公尺平方日

(m2 day) 

c 時空擴散區內(涵蓋)的病例數 
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第四節  模式一  

 模式一是不實行任何訓練模式，我們預設登革熱病例 x 的預測傳染半徑是 0

至 300 公尺內，預測發病間距是 6 至 23 日，繪製各別病例的時空擴散範圍，生

成每日的時空擴散區(圖 10)，根據文獻推論外生潛伏期與內生潛伏期構成的發病

間距，可能介於 6 至 23 日產生新的登革熱病例，若傳染半徑設置 300 公尺以內

可以獲得較佳的中心性(Kuo, Wen, and Sabel, 2018)，有助於重建登革熱的擴散過

程，以相同研究區為例，預設固定的時空邊界試圖捕捉登革熱的擴散過程。 

 

 
圖 10、模式一流程圖。模式一僅有預設時空範圍階段，與滾動預測生成時空擴

散區的流程。 

 

一、 預設時空範圍 

 模式一採用預設時空範圍的方法，任意病例 x 可能屬於訓練資料集或測試資

料集，設定任意病例 x 的預測傳染半徑介於離病例的發病位置周圍 0 至 300 公尺

範圍，另外一方面發病間距根據文獻設置 6 至 23 日，以此構成時空擴散區，生

成時空擴散範圍，預測未來的登革熱病例的發病位置與發病日(方程式 9)。 

 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝐴𝐴𝑎𝑎𝑅𝑅 ∨ 𝐴𝐴𝑅𝑅 

x.RAD = [0,300] 

x.SI = [6,23] 

(方程式 9) 

二、 滾動預測循環 

(1) 滾動預測  

 滾動預測過程根據模式，每日的登革熱病例，透過模式預設的時空擴散範

圍，繪製各別病例的時空擴散範圍，構成當日整體的時空擴散區，預測未來的登

革熱病例的發病位置與發病日。 
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(2) 測試資料集 

 提供每日新的登革熱病例，給予模式每日作滾動預測的過程，病例的發病位

置發病日與病例相關的背景資料，以利模式進行模擬每日的滾動預測流程。 

 

(3) 時空擴散區 

 時空擴散區的生成藉由每日滾動預測的過程，當日病例產生的時空擴散範

圍，根據聯集時空擴散範圍的概念，劃設登革熱的時空擴散區，嘗試捕捉未來的

疫情擴散動向，同時回復至滾動預測過程，等待隔日新的病例資料進入模式中預

測時空擴散區。 

 

第五節  模式二  

 模式二是從疫情前期的訓練資料集重建疫情樹取得傳遞鏈集合，進行時空擴

散範圍的彙整，分別包含傳染半徑的直方圖與發病間距的直方圖，藉由設定門檻

值的方法，尋找大多數登革熱疫病例的傳染半徑與發病間距，預設固定的時空擴

散範圍，包含未來病例的預測傳染半徑與預測發病間距，並進入滾動預測的循環

(圖 11)。 

 

 

 
 

圖 11、模式二流程圖。模式二比起模式一複雜許多，必須設置訓練階段而採用

訓練資料集，並建構疫情樹，產生傳遞鏈集合，並且歸納設置門檻值與滾動預測

生成時空擴散區的流程。 
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一、 建構疫情樹 

 從疫情前期的訓練資料集 TrD 從中選出所有的登革熱病例，透過 MST-

DBSCAN 嘗試建構可能傳染關係(方程式 10)，並改寫成 i 傳染病例與未來發病

點 j 被傳染病例(圖 12)，構成 i 與 j 的傳染關係必須滿足三項條件:  

 第一項條件 i 傳染病例與未來發病點 j 被傳染病例，i 傳染病例發病日必須早

於 j 被傳染病例的發病日，傳染需要透過病媒蚊作為傳染媒介與人類宿主(Adams 

and Kapan, 2009)，傳染者與被傳染者不會同時發病。 

 第二項條件 i 與 j 病例是可能的傳染關係，j 必定不是境外移入，由於 j 境外

移入病例病毒來源明確，無法透過境內傳染病例 i 推論 j 病例由 i 所傳染，境外移

入病例只可能扮演 i 傳染者，由於臺灣的登革熱受到境外移入病例，導致兩日至

兩個月內的本土疫情發生變化，境外移入病例扮演病毒帶原者(Pan et al., 

2020)，。 

 第三項條件 i 傳染病例在有限的時空半徑內傳染給 j 被傳染病例，j 超過 i 傳

染病例的有限時空半徑邊界，則 i 與 j 無法構成傳染關係。 

 

 
圖 12、疫情樹。病例是空白圓圈，推估傳染用連結表示。i 與 j 分別代表傳染者

與被傳染者。 

 

MST − DBSCAN(∀(𝑎𝑎, 𝑗𝑗) ∈TrD) 

(方程式 10) 

MST − DBSCAN該建構疫情樹的演算法。 

 

 有限的時空範圍中預設寬鬆的空間範圍，空間範圍即可能的傳染半徑，登革

熱的區域擴散範圍受到病媒蚊的移動所影響，本研究預設傳染半徑邊界是 0 至

1000 公尺為登革熱擴散的傳染半徑的邊界，1 公里是文獻建議的傳染半徑上界，
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多數被感染病例會落在距離傳染病例的環域空間半徑(Guzzetta et al., 2018; Kan et 

al., 2008)。 

 有限的時空範圍預設寬鬆的時間間距，時間間距即可能的發病間距，本研究

預設發病間距邊界是 6 至 50 日，發病間距來自於潛伏期(Incubation period)與傳染

期(Infectious period)，潛伏期分成內生潛伏期(Extrinsic incubation period)與外生潛

伏期(Intrinsic incubation period)，分別用 EIP 與 IIP 作為代號，傳染期的代號是

Infectious。登革熱最短外生潛伏期需要 2.5 日(Chan and Johansson, 2012)，最短內

生潛伏期為 3.5 日(Nishiura and Halstead, 2007)(圖 13)，𝑡𝑡0是傳染病例 i 發病日是

第 0 日發生病媒蚊叮咬事件，𝑡𝑡1是登革熱病毒在病媒蚊體液感染得外生潛伏期 

(方程式 11)，𝑡𝑡2是被傳染病例 j 的發病日需要經過𝑡𝑡1的外生潛伏期後被病媒蚊叮

咬在被傳染病例 j 經過內生潛伏期發展至具有傳染力後經診斷確診，因此𝑡𝑡2 − 𝑡𝑡0

可以代表最短的發病間距(方程式 12)，經過計算帶入內生潛伏期與外生潛伏期發

病後 6 日 i 病例可能會傳染給 j 病例(方程式 13)。最長外生潛伏期 33 日(Chan and 

Johansson, 2012)與最長內生潛伏期 10 日(Chan and Johansson, 2012; WHO, 

2009a)，登革熱在發病日前兩天和發病含當日後五天共 7 日具有傳染性

(Matangkasombut et al., 2020; Nishiura and Halstead, 2007)(圖 14)，𝑡𝑡0是傳染病例 i

發病確診日，𝑡𝑡1是登革熱病例具有感染力的時距，假設病媒蚊在 i 病例具有傳染

力的最後一刻叮咬，則𝑡𝑡1等於具有傳染力的時距，𝑡𝑡2是登革熱病毒在病媒蚊體液

感染得外生潛伏期加上𝑡𝑡1，𝑡𝑡3是被傳染病例 j 的發病日需要經過𝑡𝑡2的外生潛伏期後

被病媒蚊叮咬在被傳染病例 j 經過內生潛伏期發展至具有傳染力後經診斷確診(方

程式 14)，因此𝑡𝑡3 − 𝑡𝑡0可以代表最長的發病間距(方程式 15)，經過計算帶入傳染

期、內生潛伏期與外生潛伏期發病後 50 日內 i 病例可能會傳染給 j 病例(方程式 

16)。以上潛伏期統整最短傳染情境是傳染者發病日經過 6 日以後被傳染者發病，

最長傳染情境是傳染者發病日經過 50 日以內被傳染者發病(方程式 18)。 
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最短期傳染情境: 

 
 

圖 13、最短潛伏期估計。外生潛伏期 (Extrinsic incubation period, EIP) 與內生潛

伏期 IIP (Intrinsic incubation period, IIP) 根據文獻估計的最短天數，𝑡𝑡0至𝑡𝑡2分別為

登革熱傳染者具傳染性受媒介叮咬時間、被傳染者被媒介叮咬時間與被傳染者發

病時間。 

𝑡𝑡0 = 0, 𝑡𝑡1 = 𝐸𝐸𝑆𝑆𝐸𝐸, 𝑡𝑡2 = 𝑡𝑡1 + 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸 

(方程式 11) 

𝑡𝑡2 − 𝑡𝑡0 ≥ 𝐸𝐸𝑆𝑆𝐸𝐸 + 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸 − 0 

(方程式 12) 

𝐸𝐸𝑆𝑆𝐸𝐸 = 2.5, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸 = 3.5 ⇒ 𝑡𝑡2 − 𝑡𝑡0 ≥ 6 

(方程式 13) 

𝑡𝑡0登革熱傳染者具傳染性受媒介叮咬時間、𝑡𝑡1被傳染者被媒介叮咬時間、𝑡𝑡2被傳

染者發病時間、𝐸𝐸𝑆𝑆𝐸𝐸外生潛伏期、𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸內生潛伏期。 

 

最長期傳染情境:  

 
 

圖 14、最長潛伏期估計。外生潛伏期 (Extrinsic incubation period; EIP) 與內生潛

伏期 IIP (Intrinsic incubation period, IIP) 根據文獻估計的最長天數，𝑡𝑡0至𝑡𝑡3分別為

登革熱傳染者免疫前受媒介叮咬、登革熱傳染者發病、被傳染者被叮咬時間與被

感染者發病時間。 
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𝑡𝑡0 = 0, 𝑡𝑡1 = 𝑆𝑆𝑎𝑎𝑖𝑖𝑒𝑒𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑝𝑝𝑢𝑢𝑝𝑝, 𝑡𝑡2 = 𝑡𝑡1 + 𝐸𝐸𝑆𝑆𝐸𝐸, 𝑡𝑡3 = 𝑡𝑡2 + 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸 

(方程式 14) 

𝑡𝑡3 − 𝑡𝑡0 ≤ 𝑆𝑆𝑎𝑎𝑖𝑖𝑒𝑒𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑝𝑝𝑢𝑢𝑝𝑝 + 𝐸𝐸𝑆𝑆𝐸𝐸 + 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸 − 0 

(方程式 15) 

𝑆𝑆𝑎𝑎𝑖𝑖𝑒𝑒𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑝𝑝𝑢𝑢𝑝𝑝 = 7,𝐸𝐸𝑆𝑆𝐸𝐸 = 33, 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸 = 10 ⇒ 𝑡𝑡3 − 𝑡𝑡0 ≤ 50 

(方程式 16) 

 

𝑡𝑡0登革熱傳染者免疫前受媒介叮咬、𝑡𝑡1登革熱傳染者發病、𝑡𝑡2被被傳染者被叮咬

時間、𝑡𝑡3被感染者發病時間、𝐸𝐸𝑆𝑆𝐸𝐸外生潛伏期、𝑆𝑆𝑆𝑆𝐸𝐸內生潛伏期。 

 

 

𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑 = { 0 meter ≤ |𝑗𝑗.𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝 − 𝑎𝑎.𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝| ≤ 1000 meters} 

(方程式 17) 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑 = { 6 days ≤ 𝑗𝑗. 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝𝑒𝑒𝑡𝑡 − 𝑎𝑎. 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝𝑒𝑒𝑡𝑡 ≤ 50 days} 

(方程式 18) 

 

𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑傳染半徑邊界、𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑發病間距半徑邊界。 

 

 經討論統整登革熱傳染的寬鬆化時空範圍邊界，傳染半徑邊界𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑是

介於 0 至 1000 公尺(方程式 17)，是 j 發病位置𝑗𝑗.𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝與 i 發病位置𝑎𝑎.𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝的幾何距

離；發病間距半徑邊界𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑是介於 6 至 50 日(方程式 18)，是 j 發病日

𝑗𝑗. 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝𝑒𝑒𝑡𝑡與 i 發病日𝑎𝑎. onset的發病日差，MST-DBSCAN 的演算法透過 i 病例作為

中心觀察時空半徑閉集合內的所有候選病例 j，傳染半徑屬於𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑聯集發病

間距屬於𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑，聯集候選病例 j 不是境外移入條件，以上條件本研究稱為時

空範圍閉集合，推論 j 是 i 的鄰近且 j、i 因為鄰近關係 j、i 是屬於某傳遞鏈因此

歸化為未分類標籤，未分類的標籤是NOTCLASSIFY(方程式 19)，本模組鄰近關係

的標籤單數是Neighbor或複數是Neighbors，MST-DBSCAN 是指 i 病例可能傳染

登革熱給 j 病例的表示方法，j 病例可能是多個採用複數；若單個 j 病例則是單

數。 

 

 



doi:10.6342/NTU202300534
 36 

𝑐𝑐ℎ𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝐸𝐸𝑝𝑝𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑝𝑝:  

|𝑗𝑗.𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝 − 𝑎𝑎.𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝| ∈ 𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑 ∩ 𝑗𝑗. 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝𝑒𝑒𝑡𝑡 − 𝑎𝑎. 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝𝑒𝑒𝑡𝑡 ∈ 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑑𝑑 ∩ 𝑗𝑗 ≠ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑑𝑑 

⇒ 𝑗𝑗 is the neighbor of 𝑎𝑎 , 𝑎𝑎 ← NOTCLASSIFY, 𝑗𝑗 ← NOTCLASSIFY 

(方程式 19) 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑑𝑑境外移入、neighbor臨近性是借用 MST-DBSCAN 的定義，也可解釋為

易達性，在疫情樹代表兩個點(病例)存在傳染關係、NOTCLASSIFY 是 DBSCAN

的演算法標籤，在疫情樹代表屬於未知傳遞鏈。 

 

 根據病例 i 觀察時空範圍閉集合的所有鄰近病例 j 的數量，所有鄰近病例 j 的

數量可以藉由𝐶𝐶𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑏𝑏𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝函數取得，根據中心性門檻𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐸𝐸𝑡𝑡𝑝𝑝的定義根據有

效再生率大於 1 作為前提(Codeço, Villela, and Coelho, 2018)，所有未分類病例依

照𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐸𝐸𝑡𝑡𝑝𝑝分析，鄰近點大於𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐸𝐸𝑡𝑡𝑝𝑝門檻視為未分類點；反之鄰近點小於𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐸𝐸𝑡𝑡𝑝𝑝

門檻視為雜訊點，中心性門檻不足無法確認傳染關係，未分類點NOTCLASSIFY與

雜訊點NOISE在 DBSCAN 演算法代表的是點，但在本研究主題代表的是登革熱病

例，未分類點在登革熱病例是屬於某個傳染或被傳染者，雜訊點是無法找到病例

傳染與被傳染者(方程式 20)。 

 向下處理未分類點，已知未分類點在登革熱病例是屬於某個傳染或被傳染者

(方程式 21)，根據病例發病日時間先後預選傳染者 i 病例，i 病例向後找出符合

時空半徑閉集合的所有病例 j，且病例 j 也是未分類點，透過𝑐𝑐𝑝𝑝𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑡𝑡函數重建 i

病例與 j 病例的傳染與被傳染關係(方程式 22)，這時原本的所有的𝑗𝑗病例∀𝑗𝑗病例被

傳染者病例變成傳染者病例的角色 i 傳染者，候選排隊進行深度搜尋法(Deep first 

search)的規則，此時所有的𝑗𝑗病例∀𝑗𝑗依然是任選符合時空範圍閉集合的所有候選病

例進行連結(方程式 22)，不斷遞迴操作此程序直到所有分類點變成分類點或雜訊

點，以上所有登革熱病例依造時空半徑閉集合與中心性門檻推估出可能的連結與

傳染關係，以上疫情樹虛擬碼參考附錄三之一疫情樹採用 MST-DBSCAN 演算

法。 

 

Deep first search rule: 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐸𝐸𝑡𝑡𝑝𝑝 = 1 

𝐶𝐶𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑏𝑏𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝(𝑎𝑎) > 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐸𝐸𝑡𝑡𝑝𝑝: 𝑎𝑎 ← CLASSIFY 

𝐶𝐶𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑏𝑏𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝(𝑎𝑎) ≤ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐸𝐸𝑡𝑡𝑝𝑝: 𝑎𝑎 ← NOISE 
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𝑎𝑎 = 𝑒𝑒𝑁𝑁𝐴𝐴𝐶𝐶𝑁𝑁𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑁𝑁𝑁𝑁 & 𝑗𝑗 = 𝑒𝑒𝑁𝑁𝐴𝐴𝐶𝐶𝑁𝑁𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑁𝑁𝑁𝑁 ⇒  𝑐𝑐𝑝𝑝𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑡𝑡 𝑎𝑎, 𝑗𝑗 

(方程式 20) 

𝑎𝑎 ← ∀𝑗𝑗,∀𝑗𝑗 ← Neighbors of 𝑗𝑗 as candicate run 𝑑𝑑𝑖𝑖𝑝𝑝(𝑗𝑗)  

(方程式 21) 

    

𝐸𝐸𝑒𝑒𝑎𝑎𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒 ← connected 𝑑𝑑𝑖𝑖𝑝𝑝 (∀𝑎𝑎, j)  

(方程式 22) 

𝐶𝐶𝑝𝑝𝑢𝑢𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑏𝑏𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝函數用於說明 i 病例有多少鄰近，在疫情樹說明 i 病例可以傳給

幾個人、CLASSIFY是 DBSCAN 的演算法標籤，在疫情樹代表有傳染力的病例、

NOISE是 DBSCAN 的演算法標籤，在疫情樹代表沒傳染力的病例、Neighbors是

臨近性是借用 MST-DBSCAN 的定義，也可解釋為易達性，在疫情樹代表多個點

(病例)與 i 點(病例)存在傳染關係，𝐸𝐸𝑒𝑒𝑎𝑎𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒疫情樹是 DBSCAN 演算法完成

深度搜尋後的承接變數。 

 

二、 傳遞鏈集合 

 傳遞鏈集合流程擷取來自疫情樹的所有傳遞鏈，以代號∀(𝑎𝑎, 𝑗𝑗) ∈

𝐸𝐸𝑒𝑒𝑎𝑎𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒表示，𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅傳染半徑的直方圖由所有傳遞鏈的傳染半徑輸入生

成直方圖，每個直方圖記錄所有傳遞鏈的傳染半徑，以 10 公尺作為區間，由 0

至 1000 公尺的值域(方程式 23)，𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆發病間距的直方圖是紀錄所有傳遞鏈的發

病間距以 1 日作為區間，記錄所有傳遞鏈的發病間距，由 0 日至 50 日值域(方程

式 24)，透過訓練資料集之疫情前期，記錄所有疫情樹重建傳遞鏈的時空範圍。 

 

𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ← 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(∀(𝑎𝑎, 𝑗𝑗) ∈ 𝐸𝐸𝑒𝑒𝑎𝑎𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒) 

(方程式 23) 

𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝑆𝑆𝑆𝑆(∀(𝑎𝑎, 𝑗𝑗) ∈ 𝐸𝐸𝑒𝑒𝑎𝑎𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒) 

(方程式 24) 

𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅傳染半徑的直方圖、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆發病間距的直方圖、𝐸𝐸𝑒𝑒𝑎𝑎𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒疫情樹是

DBSCAN 演算法完成深度搜尋後的承接變數、𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅函數是擷取所有疫情樹的傳遞

鏈的傳染半徑、𝑆𝑆𝑆𝑆函數是擷取所有疫情樹的傳遞鏈的發病間距。 
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三、 設定門檻值 

 

(1) 基本性質介紹 

 門檻的取得是藉由模式時空擴散區的病例數與時空擴散範圍找到適當的預估

涵蓋率 ec，門檻的基本概念是修正模式的缺陷，模式在估計時空擴散區放大時空

範圍的過程為了預測更多病例數量，導致高估群聚擴散源的登革熱時空擴散範

圍，被時空擴散區的包含的病例不屬於此時空擴散區的群聚傳染源。大多數屬於

該時空擴散區的登革熱病例會落在發病源有限的時空擴散範圍內，少數距離傳染

源時空距離遙遠的病例，本研究推論不屬於該時空擴散區，如果納入少數距離傳

染源時空距離遙遠的病例會導致時空擴散區匡列過大的現象，預測不屬於該群聚

傳染源的病例。 

 因此設計門檻的目的，讓模式在有限的時空擴散範圍預測多數登革熱病例的

發病位置與發病日，並且在有限的時空擴散範圍匡列高風險區，避免匡列過大的

登革熱時空擴散區，造成高估登革熱的高風險區。 

 門檻值的設置是根據預估涵蓋率 ec，預估涵蓋率對應的病例數關係必須透過

模式先行訓練的結果，觀察模式預估涵蓋率與時空擴散區的病例數、時空擴散區

內的病例數與時空擴散範圍，模式時空擴散區的病例數與密度的關係，然而本處

發現模式時空擴散區的病例數與密度數值變化不明顯，且時空擴散區的病例數與

密度之間的關係不易運算，因此本研究採取密度倒數的概念，時空擴散範圍對病

例數進行一階導數，以系統效能評估模式的等距格子法設定範圍從 0.1 至 1 間距

0.05 的預估涵蓋率，觀察在每個預估涵蓋率時空擴散範圍對病例數一階導數的成

長趨勢(方程式 25)。 

 

Let ec=[0,1] 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝐴𝐴𝑎𝑎𝑅𝑅 

for ec plus 0.05   x.RAD, x.SI←𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅, ec), 𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆, ec) 

𝑅𝑅𝐴𝐴 = � |𝑥𝑥.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅|2 𝜋𝜋|𝑥𝑥. 𝑆𝑆𝑆𝑆|
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

(方程式 25) 

ec 預估涵蓋率、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅傳染半徑的直方圖、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆發病間距的直方圖。 



doi:10.6342/NTU202300534
 39 

(2) 有效與無效預測 

 時空擴散範圍對病例數一階導數的數值，代表模式每增加預測一個登革熱病

例數會導致時空擴散範圍成長的趨勢，萬一發生增加預測一個登革熱病例數會導

致時空擴散範圍成長非常嚴重的現象，代表登革熱群聚擴散區在時空中發生斷

點，這個斷點代表該群聚傳染的時空擴散區的邊界，本就定義這個邊界以內是時

空擴散區的有效預測，代表模式預測該群聚傳染非常有可能發生在該時空擴散區

內，反之時空擴散區的邊界或以外的時空擴散範圍，定義時空擴散區的無效預測

範圍。 

 

(3) 門檻的數學性質 

 根據密度定義，密度下界之分母是時空擴散範圍，等距設定預估涵蓋率，觀

察模式時空擴散區的病例數與時空擴散範圍，任何完美的模式沒有系統性雜訊，

時空擴散範圍因為隨機雜訊導致指數成長的現象，p 的成長必定與 x 同時會呈現

指數放大的現象，因此各模式必然存在時空擴散範圍的過度放大現象，為了避免

p、x、𝛿𝛿過度放大導致時空擴散範圍高估的現象，本研究採取預估涵蓋率的法

則，所以定義 q 等於 0；又𝑒𝑒𝑝𝑝遠大於1/𝑒𝑒𝑞𝑞因此不需要考慮1/𝑒𝑒𝑞𝑞(方程式 26)。 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖 = [0, 𝑒𝑒𝑐𝑐] = [𝑞𝑞,𝑒𝑒] 

��𝑒𝑒𝑝𝑝 −
1
𝑒𝑒𝑞𝑞
� 𝑒𝑒𝑥𝑥+𝛿𝛿�   , 𝑒𝑒𝑝𝑝 ≫

1
𝑒𝑒𝑞𝑞 , then �(𝑒𝑒𝑝𝑝)𝑒𝑒𝑥𝑥+𝛿𝛿�  

(方程式 26) 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖預估涵蓋率範圍再任意點𝑎𝑎、𝑎𝑎在此方程式是可變預估涵蓋率點、𝑒𝑒𝑐𝑐預估涵

蓋率，本研究設定預估涵蓋率上界等於預估涵蓋率，預估涵蓋率下界等於 0，因

此預估涵蓋率範圍𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖是 0 至𝑒𝑒𝑐𝑐的封閉區間、𝑒𝑒預估涵蓋率上界、𝑞𝑞預估涵蓋率

下界、𝑥𝑥病例的時空擴散半徑、𝛿𝛿隨機性誤差。 

 

 定義時空擴散範圍對病例數的一階導數 ∂AT/ ∂c 作為衡量離群值的指標發生

在時空擴散範圍內任意可變區間𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖(方程式 26)，代表每增加一革熱病例數時

空擴散範圍的成長幅度，並且依造成長幅度分成兩群，第一群為有效預測，另一

群為無效預測。最大時空擴散範圍對病例數一階導數是標準斷點特徵，斷點之後

的最大時空擴散範圍對病例數一階導數必定是無效預測。 

 根據時空擴散範圍對病例數一階導數是標準斷點特徵，向之前推論趨勢類似
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標準斷點特徵時空擴散範圍對病例數一階導數的進行非監督的群聚，本研究根據

標準斷點特徵進行時空擴散範圍對病例數二階導數，並向前迭代透過時空擴散範

圍對病例數二階導數，直到找不到類似標準斷點特徵的時空擴散範圍對病例數二

階導數作為有效預測點，這一點病例數與時空擴散範圍對應的預估涵蓋率定義為

門檻。 

 方程式 27 是門檻等於𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘化簡過後的基本式，其中∑ ∂𝑅𝑅𝐴𝐴/
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥
𝑎𝑎=𝑒𝑒

∂c�𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎�代表在小於門檻特徵，反之∑ ∂AT/ ∂c2(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑘𝑘
𝑖𝑖=0 是大於門檻特徵，門

檻的獲得主要有兩個重要變數𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥與𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘，其中𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥是斷點特徵(方

程式 28)；而𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘是尋找門檻遞迴的過程找到的門檻。不等式說明門檻值帶入

時空擴散範圍對病例數一階導數會小於有效預測與無效預測的時空擴散範圍對病

例數二次積分，小於關係說明涵蓋病例數與時空擴散範圍在門檻值發生時時空擴

散範圍對病例數一階導數曲現有下凹現象，因此從𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘之前的趨勢互斥

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥的趨勢，方程式 29 加強說明門檻具有明顯區分有效預測與無效預測的

重要特徵，其他關於門檻的數學性質證明，請參考附錄五。 

 
𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴
𝜕𝜕𝑐𝑐

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖) = 𝑅𝑅𝐴𝐴′ 

(方程式 27) 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥�
𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴
𝜕𝜕𝑐𝑐 �𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥�� = 𝑅𝑅𝐴𝐴𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥′  

(方程式 28) 

𝑅𝑅𝐴𝐴−𝟏𝟏 �∫∫ 1
2 �∑

𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴
𝜕𝜕𝑐𝑐2 �𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎�

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥
𝑎𝑎=𝑒𝑒 + ∑ 𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴

𝜕𝜕𝑐𝑐2 �𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎�
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒
𝑎𝑎=0 �𝜕𝜕𝑐𝑐2� ≥ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒 = 𝑒𝑒 − 0 =

𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝ℎ𝑝𝑝𝑜𝑜𝑑𝑑    

                
 (方程式 29) 

 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖預估涵蓋率範圍在任意點𝑎𝑎、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥是斷點特徵的預估涵蓋率點、𝑅𝑅𝐴𝐴是

時空擴散範圍、𝑅𝑅𝐴𝐴′是時空擴散範圍對病例數的一階導數、𝑅𝑅𝐴𝐴𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥′ 時空擴散範圍對

病例數的一階導數發生最大值的現象、𝑒𝑒是門檻特徵的預估涵蓋率點、𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝ℎ𝑝𝑝𝑜𝑜𝑑𝑑

是門檻特徵等於預估涵蓋率上界𝑒𝑒。 
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(4) 取得門檻的難處與替代方案 

 取得門檻的困難在於預測未來發生的病例，無法得知未來的病例數，再加上

登革熱每日的疫情變化多樣，無法透過短時間得知病例數與時空擴散範圍的趨

勢，因此本研究提供以下替代方案。 

 當年度登革熱發生疫情當下，已經存在過去群聚傳染的特徵，可以應用於訓

練各種登革熱時空散模式，透過這些登革熱時空擴散模式訓練且驗證的結果觀察

病例數對時空擴散範圍的趨勢，透過尋找門檻的演算法進行施作獲得門檻，以此

門檻作為預測未來登革熱時空擴散區的設置門檻。以本研究作法為例採取訓練資

料集驗證過後運算的門檻值，直接應用在測試階段做每日滾動預測設定的門檻，

作為模式預測未來登革熱時空擴散區的預估涵蓋率參數。   

 

四、 滾動預測循環 

 我們在傳遞鏈集合階段取得𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅與𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆，分別是傳染半徑與發病間距的

直方圖，又在設定門檻值階段取得𝑒𝑒𝑐𝑐預估涵蓋率，定義𝑞𝑞預估涵蓋率下界、𝑒𝑒預估

涵蓋率上界，預設𝑒𝑒𝑐𝑐預估涵蓋率，讓𝑒𝑒等於𝑒𝑒𝑐𝑐且讓𝑞𝑞等於0，會得到𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒介於 0 至

ec 的預估涵蓋間距(方程式 30)，我們再從設定門檻值的程序取得門檻值不等式，

我們運算門檻值𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝ℎ𝑝𝑝𝑜𝑜𝑑𝑑後帶入模式中(方程式 31)。 

 求取任意 x 病例，來自於測試資料集，病例的傳染半徑 x.RAD 與 x 病例的發

病間距 x.SI，透過帶入 range 的 x 病例的傳染半徑直方圖𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅的累積機率密度

的反函數與帶入 range 的 x 病例的傳染半徑直方圖𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆的累積機率密度的反函

數，得到 x 病例的傳染半徑與發病間距(方程式 32)。 

0 < 𝑞𝑞 < 𝑒𝑒 ≤ 1,𝑒𝑒 − 𝑞𝑞 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒 

𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡 𝑒𝑒 = 𝑒𝑒𝑐𝑐, 𝑞𝑞 = 0 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒 = [0, 𝑒𝑒𝑐𝑐] 

  

(方程式 30) 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒 ← 𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝ℎ𝑝𝑝𝑜𝑜𝑑𝑑 = 𝑅𝑅𝐴𝐴−𝟏𝟏 ���
1
2
� �

𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴
𝜕𝜕𝑐𝑐2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑖𝑖=𝑘𝑘

+ �
𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴
𝜕𝜕𝑐𝑐2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑘𝑘

𝑖𝑖=0

� 𝜕𝜕𝑐𝑐2� 

(方程式 31) 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝐴𝐴𝑅𝑅 
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x.RAD, x.SI←𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅,range), 𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆,range) 

 (方程式 32) 

𝑞𝑞預估涵蓋率下界、𝑒𝑒預估涵蓋率上界、𝑒𝑒𝑐𝑐預估涵蓋率、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒預估涵蓋間距、

x.RAD 是 x 病例的傳染半徑、x.SI 是 x 病例的發病間距、𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1累積機率密度的反

函數。 

 

 傳染半徑與發病間距的直方圖來自於登革熱疫情前期，訓練資料集由疫情樹

構成的傳遞鏈，因此所有滾動預測的預測傳染半徑與預測發病間距，每個病例在

當年度的滾動預測結果是固定的傳染半徑與發病間距。 

 

第六節  模式三  

 模式三是實行訓練模式，從疫情前期的訓練資料集重建疫情樹取得傳遞鏈集

合，透過自組織類神經網路進行時空擴散範圍的分類，分類各別病例發病位置座

標，根據各別登革熱病例的發病位置，預測屬於該登革熱病例獨特的傳染半徑與

發病間距，生成登革熱的時空擴散區(圖 15)。 

 

 
圖 15、模式三流程圖。模式三比起模式一複雜，必須設置訓練階段而採用訓練

資料集，並建構疫情樹，之後生成傳遞鏈集合，又必須經過隨機剔除過程，放入

傳遞鏈與病例位置作為輸入層，後輸入訓練資料集進行模式驗證與篩選，選擇最

佳模式，設定門檻值，才能進入滾動預測循環。 
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一、 建構疫情樹 

 承襲模式二流程，從疫情前期的訓練資料集 TrD 從中選出所有的登革熱病

例，透過 MST-DBSCAN 嘗試建構可能傳染關係，生成疫情樹傳遞鏈(方程式 

33)。 

MST − DBSCAN(∀(𝑎𝑎, 𝑗𝑗) ∈TrD) 

(方程式 33) 

二、 自組織對映作業流程 

 

(1) 傳遞鏈集合 

 從傳遞鏈集合隨機剔除 20%的傳遞鏈製作成輸入層向量，本模組為了減少運

算量，以單一被傳染者可以傳染給多個被傳染者為前提，僅選取傳染半徑最長、

中位數與最短的傳遞鏈組合，又發病間距最長、中位數與最短的組合，單一傳染

者最多共六組傳遞鏈，所有選取出來的傳遞鏈集合隨機剔除 20%的傳遞鏈後生成

訓練資料集，根據隨機性的剔除 20%的傳遞鏈，預設產生 10 組獨立的訓練資料

集，這 10 組訓練資料集都獨立完成以下的自組織對映訓練(方程式 34)。 

𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′ = 𝑅𝑅𝑎𝑎𝑎𝑎𝑑𝑑𝑝𝑝𝑎𝑎 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑢𝑢𝑎𝑎𝑐𝑐𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒 20% (∀(𝑎𝑎, 𝑗𝑗) ∈ 𝐸𝐸𝑒𝑒𝑎𝑎𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒) 

(方程式 34) 

𝐸𝐸𝑒𝑒𝑎𝑎𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒疫情樹、𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′ 根據隨機性的剔除 20%的傳遞鏈產生的任一訓練資

料集。 

(2) 輸入層 

 從疫情樹輸出的疫情樹的連結中擷取傳遞鏈集合𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′，輸入層向量以所有傳

遞鏈𝑢𝑢的傳染半徑、發病間距、傳遞鏈中傳染病例 i 的度與傳遞鏈中傳染病例 i 的

緯度放置輸入層(方程式 35)，整體而言傳遞鏈集合結合各個被傳染病例的位置自

組織對映的輸入層(圖 16)。 

foreach 𝑢𝑢 = 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′ 

InputLayer ← [𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑢𝑢), 𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑢𝑢),𝑢𝑢. 𝑎𝑎. 𝑜𝑜𝑝𝑝𝑎𝑎,𝑢𝑢. 𝑎𝑎. 𝑜𝑜𝑎𝑎𝑡𝑡] 

 

(方程式 35) 

𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′ 根據隨機性的剔除 20%的傳遞鏈產生的任一訓練資料集、InputLayer輸入

層、𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅函數是擷取所有疫情樹的傳遞鏈的傳染半徑、𝑆𝑆𝑆𝑆函數是擷取所有疫情樹
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的傳遞鏈的發病間距、i 傳遞鏈傳染病例、lon 經度、lat 緯度此處經緯度是病例 i

的發病位置經緯度座標。 

 
圖 16、輸入層示意圖。𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅函數是擷取所有疫情樹的傳遞鏈的傳染半徑、𝑆𝑆𝑆𝑆函數

是擷取所有疫情樹的傳遞鏈的發病間距、i 與 j 分別是傳染病例與被傳染病例構成

傳遞鏈、i.pos 病例 i 的發病位置、Capture transmission chains 擷取傳遞鏈、Input 

Layer 輸入層、Self-organizing map 自組織對映。 

 

(3) 自組織對映 

 採用基礎的自組織對映演算法(Kohonen, 2001)，自組織對映生成自組織拓樸

圖，在拓樸圖上第 i 個 m 神經元 3，x 是輸入層一筆資料的向量，於拓樸途中尋找

x 歐幾里得距離最接近的活化神經元𝑎𝑎𝑖𝑖，找到之後輸出活化神經元𝑐𝑐(方程式 

36)，則計算其他神經元位於拓樸的鄰近性; 𝛾𝛾𝑐𝑐代表活化神經元在拓樸的位置；𝛾𝛾𝑖𝑖

代表其他任意選定神經元在拓樸的位置，|�𝛾𝛾𝑐𝑐 − 𝛾𝛾𝑞𝑞�|兩者相對都歐幾里得距離；

ℎ𝑐𝑐𝑖𝑖(𝑡𝑡)鄰近性函數又名高斯方程式，預設𝜎𝜎2(𝑡𝑡)隨迭代 t 遞減鄰近性相除取負號指

數，𝛼𝛼(𝑡𝑡)為學習率隨迭代數遞減(方程式 38)，整個拓樸圖依照鄰近性ℎ𝑐𝑐𝑖𝑖(𝑡𝑡)更改

接近𝑥𝑥向量拓樸中任意選定的神經元𝑎𝑎𝑖𝑖的權重(方程式 37)，以上敘述式基礎的自

組織對映演算原理。 

𝑐𝑐 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑎𝑎 {||𝑥𝑥 − 𝑎𝑎𝑖𝑖||} 

(方程式 36) 

 

                                                 
3 此處的 i 不是登革熱傳染者，是代表選定的自組織對映的神經元，以上為了尊重原文的變數名

稱命名。 
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𝑎𝑎𝑖𝑖(𝑡𝑡 + 1) = 𝑎𝑎𝑖𝑖(𝑡𝑡) + ℎ𝑐𝑐𝑖𝑖(𝑡𝑡)[𝑥𝑥 − 𝑎𝑎𝑖𝑖(𝑡𝑡)] 

(方程式 37) 

ℎ𝑐𝑐𝑖𝑖(𝑡𝑡) = 𝛼𝛼(𝑡𝑡)𝑒𝑒𝑥𝑥𝑒𝑒 (−
�|𝛾𝛾𝑐𝑐 − 𝛾𝛾𝑖𝑖|�

2𝜎𝜎2(𝑡𝑡)
) 

(方程式 38) 

m 神經元權重、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎運算最小(距離)、i 選定的神經元、𝑐𝑐活化神經元、𝑥𝑥輸入

層一筆資料的向量、t 迭代數、ℎ𝑐𝑐𝑖𝑖鄰近性函數又名高斯方程式、𝛼𝛼(𝑡𝑡)學習率、

𝜎𝜎(𝑡𝑡)核心寬度。 

 本模組運作的架構利用疫情樹生成的疫情樹連結選取傳遞鏈，傳遞鏈具有傳

染半徑與發病間距性質；傳染者與被傳染者的傳染半徑與發病間距，傳遞鏈當中

的被傳染者透過登革熱的病例輸入模組根據模式需求輸入因子，本模式三的輸入

層僅有傳染半徑、發病間距、傳染病例的經緯度座標，輸入層的向量經標準化，

啟動執行續池平行化訓練基礎自組織對映網路。 

 以下敘述本模組實作基礎自組織對映的細節，輸入層輸入向量經標準化，由

於標準化資料可以增加類神經網路訓練收斂的速度(Ioffe and Szegedy, 2015)，本

拓樸圖的邊長是 20 乘 20 個神經元網路，設定時期(Epoch)總共 300 次，設定臨近

參數(Sigma)為 3 下降至 1 的區間，運算方式參考鄰近參數下降方程式 39；學習

率為 0.01 下降至 0.002，運算方式參考方程式 40，本模組的自組織對映在尋找活

化神經元與計算臨近權重的函數採用 C++ Boost 的執行序池(Thread pool)，進行多

核平行化排程訓練自組織對映，實作過程請參考原始碼與之詳解(附錄三之二自組

織對映模組)。 

Let λ = 2
𝐸𝐸𝑒𝑒𝑝𝑝𝑐𝑐ℎ
𝐴𝐴𝑝𝑝𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝𝑎𝑎𝑇𝑇𝑒𝑒

,𝐸𝐸𝑒𝑒𝑝𝑝𝑐𝑐ℎ = 300,𝐴𝐴𝑝𝑝𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝𝑎𝑎𝑇𝑇𝑒𝑒 = 20 

鄰近參數下降方程式: 

𝜎𝜎(𝑡𝑡) = �𝜎𝜎0 − 𝜎𝜎𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑟𝑟𝑓𝑓� 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑒𝑒 �−
𝑡𝑡
λ
� + 𝜎𝜎𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑟𝑟𝑓𝑓 ,𝜎𝜎0 = 3,𝜎𝜎𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑟𝑟𝑓𝑓 = 1 

(方程式 39) 

學習率下降方程式: 

𝛼𝛼(𝑡𝑡) = �𝜂𝜂0 − 𝜂𝜂𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑟𝑟𝑓𝑓� 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑒𝑒 �−
𝑡𝑡
λ
� + 𝜂𝜂𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑟𝑟𝑓𝑓 , 𝜂𝜂0 = 0.01, 𝜂𝜂𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑟𝑟𝑓𝑓 = 0.02 

(方程式 40) 
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𝐸𝐸𝑒𝑒𝑝𝑝𝑐𝑐ℎ總時期數、𝐴𝐴𝑝𝑝𝑒𝑒𝑝𝑝𝑝𝑝𝑎𝑎𝑇𝑇𝑒𝑒拓樸圖的邊長、λ衰減率、𝑡𝑡時期數、𝜎𝜎鄰近參數方程

式、𝜎𝜎0初始鄰近參數、𝜎𝜎𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑟𝑟𝑓𝑓終止鄰近參數、𝛼𝛼學習率、𝜂𝜂0初始學習率、𝜂𝜂𝑓𝑓𝑖𝑖𝑛𝑛𝑟𝑟𝑓𝑓終止

學習率。 

 

 完成自組織對映的訓練後，提取𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′ 根據隨機性的剔除 20%的傳遞鏈產生的

任一訓練資料集所有傳遞鏈做尋找最佳配飾單元的函數，輸入向量 x 的歐幾里得

距離最短或者全部的神經元歐幾里得距離最短的神經元，此處採用全部的神經元

找到輸入最短的神經元進行輸出，輸出的𝑐𝑐是輸入 x 的活化神經元(方程式 41)，

根據𝑐𝑐的神經元產生傳染半徑的直方圖與發病間距的直方圖，x 是傳遞鏈具有的傳

染半徑與發病間距分別加入𝑏𝑏mu的神經元產生傳染半徑的直方圖與發病間距的直

方圖，最後把𝑐𝑐紀錄成活化神經元放入活化神經元集(方程式 42)，完成所有傳遞

鏈的活化神經元與時空直方圖(圖 17)，以上結束本模式運算，存取自組織對映、

活化神經元集合、傳染半徑與發病間距的直方圖。 

foreach 𝑢𝑢 = 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′ 

𝑥𝑥 ← [𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑢𝑢), 𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑢𝑢),𝑢𝑢. 𝑎𝑎. 𝑜𝑜𝑝𝑝𝑎𝑎,𝑢𝑢. 𝑎𝑎. 𝑜𝑜𝑎𝑎𝑡𝑡] 

 

𝑏𝑏𝑎𝑎𝑢𝑢 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑞𝑞 {||𝑥𝑥 − 𝑎𝑎𝑞𝑞||} 

(方程式 41) 

 

𝑏𝑏𝑎𝑎𝑢𝑢.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ← 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑢𝑢) 

𝑏𝑏𝑎𝑎𝑢𝑢.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆 ← 𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑢𝑢) 

 

(方程式 42) 

𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′ 根據隨機性的剔除 20%的傳遞鏈產生的任一訓練資料集、m 神經元權重、q

選定的神經元 4、𝑏𝑏𝑎𝑎𝑢𝑢活化神經元、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅傳染半徑的直方圖、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆發病間距

的直方圖、𝐸𝐸𝑒𝑒𝑎𝑎𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒疫情樹是 DBSCAN 演算法完成深度搜尋後的承接變

數、𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅函數是擷取所有疫情樹的傳遞鏈的傳染半徑、𝑆𝑆𝑆𝑆函數是擷取所有疫情樹

的傳遞鏈的發病間距。 

                                                 
4 此處的 q 是代表選定的自組織對映的神經元，之前使用 i 是為了尊重原文的變數名稱命名，但

本處是模式變數，為了不搞混此處採用 q。 



doi:10.6342/NTU202300534
 47 

 

 
 

 

圖 17、自組織對映運作示意圖。Hist 直方圖、RAD 傳染半徑、SI 發病間距、

Freq 頻率圖，Self-organizing map 自組織對映。 

 

 

三、 模式篩選 

 前面輸入層前置作業項傳遞鏈集合款提到根據隨機性的剔除 20%的傳遞鏈，

預設產生 10 組獨立的訓練資料集，這 10 組訓練資料集都獨立完成以下的自組織

對映訓練 ，本項對這 10 組訓練資料集必須進行模式篩選，挑選出最適合的模式

進行說明。 

 模式篩選的方法必須透過滾動預測的輪詢過程，請參考本結第五項滾動預

測，滾動預測輪詢結果，唯一與滾動預測不同的點在，我們放的是訓練資料集，

因此我的的病例𝑥𝑥是屬於訓練資料集，得到病例的傳染半徑共識決直方圖

𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅與𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆病例的發病間距共識決直方圖，我們不斷嘗試 ec 預估涵蓋率

從 0 每次增加 0.05 到 1 的過程，觀察時空擴散區𝑅𝑅𝐴𝐴與病例數之間的關係(方程式 

43)，然而我們模式篩選有興趣的是時空擴散區密度與時空擴散區內病例數量之間

的關係，𝑒𝑒是一個觀察點當時空擴散區的密度與時空擴散區內的病例數，
𝑐𝑐𝑘𝑘
𝑅𝑅𝑇𝑇𝑘𝑘

是時

空擴散區病例密度除時空擴散區涵蓋病例數結果，𝑐𝑐𝑘𝑘是時空擴散區涵蓋病例數，

我們藉由切成 1 到 n 個片段累加時空擴散區內病例數與時空擴散區的密度，但由

於時空擴散區內的病例數越多，則時空擴散區的病例密度會有衰減的現象，因此

我們利用 u 時空擴散區密度的放大參數、v 時空擴散區內涵蓋病例數的放大參數

進行修正，最後取得𝑅𝑅𝐵𝐵最佳模式值(方程式 44)，𝑅𝑅𝐵𝐵最佳模式值越大代表模式表

現越好，關於最佳模式值證明請參考附錄六，我們挑選最佳模式值作為代表當年

度本模式的模式。 
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Let ec= [0,1] 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝐴𝐴𝑎𝑎𝑅𝑅 

for ec plus 0.05   x.RAD, x.SI←𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅, ec), 𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆, ec) 

𝑅𝑅𝐴𝐴 = � |𝑥𝑥.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅|2𝜋𝜋|𝑥𝑥. 𝑆𝑆𝑆𝑆|
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

(方程式 43) 

𝑅𝑅𝐵𝐵 = � 0.5 �
𝑐𝑐𝑘𝑘+1
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑘𝑘+1

 +
𝑐𝑐𝑘𝑘
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑘𝑘

�
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

(𝑐𝑐𝑘𝑘 − 𝑐𝑐𝑘𝑘+1)𝑒𝑒𝑢𝑢𝑒𝑒𝑣𝑣 

(方程式 44) 

ec 預估涵蓋率、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅傳染半徑的直方圖、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆發病間距的直方圖、u 時空擴

散區密度的放大參數、v 時空擴散區內涵蓋病例數的放大參數、𝑅𝑅𝐵𝐵最佳模式值。 

 

四、 設定門檻值 

 當我們挑選出最佳模式，我們必須設定門檻值的的方法必須透過滾動預測的

輪詢過程，請參考本結第五項滾動預測，滾動預測輪詢結果，唯一與滾動預測不

同的點在，我們放的是訓練資料集，因此我的的病例𝑥𝑥是屬於訓練資料集，得到

病例的傳染半徑共識決直方圖𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅與𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆病例的發病間距共識決直方

圖，與上一項方程式 43 相同作法，我們不斷嘗試 ec 預估涵蓋率從 0 每次增加

0.05 到 1 的過程，觀察在每個預估涵蓋率時空擴散範圍對病例數一階導數的成長

趨勢，其餘過程不在贅述，可參考本章第五節第三項，設定門檻值的細節。 

 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒 = 𝑅𝑅𝐴𝐴−𝟏𝟏 ���
1
2
� �

𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴
𝜕𝜕𝑐𝑐2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑖𝑖=𝑘𝑘

+ �
𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴
𝜕𝜕𝑐𝑐2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑘𝑘

𝑖𝑖=0

�𝜕𝜕𝑐𝑐2� 

(方程式 45) 

 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖預估涵蓋率範圍在任意點𝑎𝑎、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥是斷點特徵的預估涵蓋率點、𝑅𝑅𝐴𝐴是

時空擴散範圍、𝑅𝑅𝐴𝐴′是時空擴散範圍對病例數的一階導數、𝑅𝑅𝐴𝐴𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥′ 時空擴散範圍對

病例數的一階導數發生最大值的現象、𝑒𝑒是門檻特徵的預估涵蓋率點、𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝ℎ𝑝𝑝𝑜𝑜𝑑𝑑

是門檻特徵等於預估涵蓋率上界𝑒𝑒。 
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五、 滾動預測 

 時空擴散區模組的運作流程，回復自組織對映的訓練結果、對應的時空直方

圖與活化神經元，時空擴散區模式是輸入任意 x 病例，對自組織對映進行輪詢

(Polling)，每次輪詢都採用不同的活化神經元的傳染半徑與發病間距組合，並限

制在訓練階段的活化神經元尋找最佳配飾單元(Best match unit)，所有時空半徑組

合產生的最佳配飾單元集合 BMUs，累加屬於最佳配飾單元集合 BMUs 中在訓練

階段的第 k 個神經元傳染半徑直方圖與第 k 個神經元發病間距直方圖，累加屬於

最佳配飾單元的時空直方圖是共識(Consensus)程序，之後生成 x 病例的傳染半徑

直方圖的累積密度函數與發病間距累積密度函數，根據預估涵蓋率 ec 帶入 x 病例

的傳染半徑累積密度反函數與發病間距累積密度反函數取得傳染半徑區間與發病

間距區間，產生 x 病例的時空擴散環域 x.RAD 與 x.SI，最後蒐集並累加多個 x 病

例的時空擴散環域累加形成時空擴散範圍的直方圖分布(圖 18)，虛擬碼請參考附

錄三之三時空擴散區模組。 

 

 
 

 

圖 18、時空擴散區模式示意圖。x 登革熱病例、Polling 輪詢過程、SOM 自組織

對映、BMUs 最佳配飾單元複數或最佳配飾單元集合(Best match units)、k 神經元

編號、Hist 直方圖、RAD 傳染半徑、SI 發病間距、Prob 累積密度、ec 預估涵蓋

率、Spatio-temporal diffusion zones 時空擴散區。 

 

 我們當下無法得知任意 x 病例，預測傳染半徑與發病間距，輪詢過去自組織

模式的活化神經元，過去在訓練階段自組織對映模組取得活化神經元集合

𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎，活化神經元集合的神經元數量是𝑎𝑎個，我們以 x 病例具有發病位置，根
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據模式輸入因子，這些模式因子我們簡稱𝑥𝑥.𝑖𝑖𝑎𝑎𝑐𝑐𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝，我們輪詢的技巧是

𝑥𝑥.𝑖𝑖𝑎𝑎𝑐𝑐𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝結合𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎活化神經元的 1 至𝑎𝑎的傳染半徑𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑與發病間距𝑆𝑆𝑆𝑆，產生𝑎𝑎

組的 x 病例的輸入資料，另外一方面採用 findtheBestMatchUnit 函數限制所有神經

元{ 𝑎𝑎𝑞𝑞}在活化神經元集合𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎中尋找最佳配飾單元(方程式 46)，因此在此運算

等於𝑥𝑥.𝑖𝑖𝑎𝑎𝑐𝑐𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝結合𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎活化神經元的 1 至𝑎𝑎的傳染半徑𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑與發病間距𝑆𝑆𝑆𝑆對

𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎.𝑤𝑤𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑡𝑡𝑝𝑝做笛卡爾積，完成笛卡爾積找到所有排列組合 x 病例的組合歐幾

里得距離最短的神經元𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎的𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵𝑝𝑝活化神經元集合(方程式 47)。根據𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵𝑝𝑝

累加的最佳配飾單位集合傳染半徑直方圖與發病間距直方圖，產生𝑥𝑥病例的傳染

半徑直方圖𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(方程式 48)與發病間距直方圖𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆(方程式 49)。 

 

𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎 = {𝑎𝑎𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒 𝑎𝑎𝑒𝑒𝑢𝑢𝑎𝑎𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝},𝑢𝑢 = 𝑎𝑎𝑢𝑢𝑎𝑎𝑏𝑏𝑒𝑒𝑎𝑎 𝑝𝑝𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎 

Polling: 

𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎 ←  { 𝑎𝑎𝑞𝑞} ∩ 𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎 

 

(方程式 46) 

𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵𝑝𝑝

= ({[𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎1.𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑,𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎1.𝑆𝑆𝑆𝑆, 𝑥𝑥. 𝑖𝑖𝑎𝑎𝑐𝑐𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝], … [𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎𝑢𝑢.𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑,𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎𝑢𝑢.𝑆𝑆𝑆𝑆𝑥𝑥.𝑖𝑖𝑎𝑎𝑐𝑐𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝]} 
×  𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎.𝑤𝑤𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑡𝑡𝑝𝑝)𝑏𝑏𝑚𝑚𝑢𝑢

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛
  

(方程式 47) 

Expert modeling: 

𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = � 𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[𝑒𝑒]
𝑘𝑘∈𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵

 

(方程式 48) 

𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆 = � 𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[𝑒𝑒]
𝑘𝑘∈𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵

 

(方程式 49) 

𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎活化神經元集合、𝑢𝑢是𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎的活化神經元數量、{ 𝑎𝑎𝑞𝑞}所有自組織對映可以

選定的神經元 m 第 q 個，集合符號代表任選 q 是自組織對映全部神經元的集合、

𝑥𝑥.𝑖𝑖𝑎𝑎𝑐𝑐𝑡𝑡𝑝𝑝𝑎𝑎𝑝𝑝 是 x 病例採用的因子、𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎.𝑤𝑤𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎ℎ𝑡𝑡𝑝𝑝活化神經元集合的每個神經元

權重集合、𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵𝑝𝑝最佳配飾單元集合、× 笛卡爾積(Cartesian product)、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅傳

染半徑的直方圖、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆發病間距的直方圖。 
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 x 病例根據輪詢的過程得到 x 病例的𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅與𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆，我們利用前一項

設定門檻值運算出來的𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝ℎ𝑝𝑝𝑜𝑜𝑑𝑑設定 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒預估涵蓋間距range ← threshold =

AT-1 �∫ ∫ 1
2
�∑ ∂AT

∂c2
(rangei)

rangemax
i=k + ∑ ∂AT

∂c2
(rangei)

rangek
i=0 � ∂c2� 

(方程式 50)，求取 x 病例的傳染半徑 x.RAD 與 x 病例的發病間距 x.SI，透過帶入

range 的 x 病例的傳染半徑直方圖𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅的累積機率密度的反函數與帶入 range

的 x 病例的傳染半徑直方圖𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆的累積機率密度的反函數，得到 x 病例的傳染

半徑與發病間距(方程式 51)。 

 

Define: 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒 ← 𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝ℎ𝑝𝑝𝑜𝑜𝑑𝑑 = 𝑅𝑅𝐴𝐴−𝟏𝟏 ���
1
2
� �

𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴
𝜕𝜕𝑐𝑐2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑖𝑖=𝑘𝑘

+ �
𝜕𝜕𝑅𝑅𝐴𝐴
𝜕𝜕𝑐𝑐2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑘𝑘

𝑖𝑖=0

� 𝜕𝜕𝑐𝑐2� 

(方程式 50) 

x.RAD, x.SI←𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅,range), 𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆,range) 

(方程式 51) 

𝑡𝑡ℎ𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝ℎ𝑝𝑝𝑜𝑜𝑑𝑑門檻值、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒預估涵蓋間距、x.RAD 是 x 病例的傳染半徑、x.SI 是 x

病例的發病間距、𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1累積機率密度的反函數。 

 

第七節  模式四  

 模式四是實行訓練模式，架構與模式三幾乎一致，從疫情前期的訓練資料集

重建疫情樹取得傳遞鏈集合，然而不同之處，在於透過自組織類神經網路進行時

空擴散範圍的分類，分類各別病例發病位置座標、氣候與環境因子，根據各別登

革熱病例的發病位置，預測屬於該登革熱病例獨特的傳染半徑與發病間距，生成

登革熱的時空擴散區。 

 由於模式四與模式三的演算法架構類似，因此我們針對模式四與模式三不同

之處進行論述，不在贅述期演算法細節，兩者模式最大的差別是輸入層階段，模

式三僅採用病例的傳遞鏈的傳染半徑與發病間距，加上發病病例的經緯度座標，

然而本模式在輸入層擴充環境取氣候因子，同樣放入自組織對映類神經網路進行

訓練，其他運算細節與模式三一致。 

 另一方面還有些微的滾動預測的流程與模式三產生差異，由於本模式在訓練

階段結合環境與氣候因子，因此在滾動預測階段必須加入環境與位置因子的資
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料，同時氣候因子是一個具有時間性特色的變數，由於氣候是每日氣象共同構成

的變數，因此我們必須要模擬真實滾動預測的情境，我們在滾動預測階段輸入層

做了一些修改，針對結合氣候因子的模式四在滾動預測過程，輸入測試資料集的

形式，來確保模式輸入具有時間的氣候因子，可以合理的符合實際滾動預測擴散

的情境。 

 

一、 輸入層的修改 

 過去的模式三僅輸入因子僅有傳遞鏈的傳染半徑與發病間距加上病例病例 i

的經度與傳遞鏈中傳染病例 i 的緯度，僅四個維度的因子輸入輸入層，然而我們

擴充輸入層的維度來添加環境與氣候因子，我們必須根據被傳染病例的發病日與

發病位置的環境氣候作為輸入因子。 

 

(1) 氣候與環境因子的選擇 

 氣候因子我們採用病例發病日前 140 日共 20 周，每日的最低溫度與日累積

雨量作為我們的模式輸入層，由於文獻指出 20 周以前的溫度與雨量延遲會影響

登革熱的發生風險(Hii, Rocklöv, et al., 2012; Hii, Zhu, et al., 2012; Hii et al., 2009)，

臺灣登革熱研究結果依然發現發病日前 20 周的溫度與雨量樣態會提升登革熱風

險(Chien and Yu, 2014)。 

 我們採用每日最低溫度，根據溫度擾動會顯著導致病媒蚊存活與族群消長

(Lambrechts et al., 2011)，平均溫度降低會增長登革熱潛伏期(Watts et al., 1987)，

臺灣地區 1998 至 2011 年南高屏研究區周最低溫度比起周平均溫度適合應用於評

估研究登革熱疫情風險(Chien and Yu, 2014)，低溫會導致病媒蚊生存受到威脅，

導致病媒蚊無法生存超過外生潛伏期。 

 我們採用每日累積雨量，探討延遲雨量因子對疫情的影響效果，周最大雨量

對於臺灣登革熱風險影響最大(Chien and Yu, 2014)，但近年研究成果顯示累積雨

量會優於最大雨量預測登革熱風險(Yuan et al., 2020; Hii, Zhu, et al., 2012; Cheong 

et al., 2013)，最大雨量考量的觀點是極端雨量沖刷導致病媒蚊喪失孳生源，但長

期累積雨量的觀點是考慮氣候變遷導致長期雨量變化影響病媒蚊喪失孳生源，因

此本研究採取周累積雨量作為因子，周累積雨量可以涵蓋季風氣候導致的長期雨

量變化同時涵蓋極端降雨的特徵。 
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 環境因子我們採用人口密度，人類是登革熱病毒傳染過程的重要宿主，人口

數量與登革熱混合度是影響受感人口比的重要因子(Adams and Kapan, 2009)，人

口密度提高登革熱暴露的場域，容易造成疫情向外擴散的現象(Wen, Lin, and 

Fang, 2012; Laureano-Rosario et al., 2018)，人類宿主提升受感與暴露的可能性，因

此採用人口密度作為場域的宿主受感與暴露的因子。 

 

(2) 適當降低運算量 

 我們的氣候與環境因子，環境因子只有人口密度一個因子，而氣候如採用前

20 周的每日的最低溫度與日累積雨量，會產生 140 個因子，輸入層的維度會非常

高，運算量會非常龐大，我們發現過去的研究是採用周作為單位，研究氣候對於

登革熱疫情地影響，因此我們嘗試將 140 日的每日累積雨量與最低溫度，簡化成

20 個輸入維度的輸入因子(方程式 52)。 

 其中必須注意一個細節，我們取得周最低溫度是透過取每周最低值的方法，

等於每七日取一個日最低溫的最低溫，我們取周累積雨量，累加七日的每日雨量

(方程式 52)。 

{𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)1 ,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)2  …𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)20}

← { 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎temp1,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎temp2 …𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎temp140} 

{𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)1 , 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)2  … 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)20}

← { 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒1, 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒2 … 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒140} 

(方程式 52) 

 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒 每日最低溫度、𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒 日累積雨量、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 起每周最低值、

𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 取每周累積值。 

 

(3) 輸入層修改 

 從疫情樹輸出的疫情樹的連結中擷取傳遞鏈集合𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′，輸入層向量以所有傳

遞鏈𝑢𝑢的傳染半徑、發病間距、傳遞鏈中傳染病例 i 的經度與傳遞鏈中傳染病例 i

的緯度放置輸入層，另外我們添加 20 周的周最低溫度與 20 周的周累積雨量，外

加人口密度，總共獲得 45 個維度的輸入層(方程式 53)，整體而言傳遞鏈集合結

合各個被傳染病例的位置輸入自組織對映的輸入層(圖 19)。 
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foreach 𝑢𝑢 = 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′ 

InputLayer ← [𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑢𝑢), 𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑢𝑢),𝑢𝑢. 𝑎𝑎. 𝑜𝑜𝑝𝑝𝑎𝑎,𝑢𝑢. 𝑎𝑎. 𝑜𝑜𝑎𝑎𝑡𝑡, 

      {𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)1 ,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)2  …𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)20}  ,           

{𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)1 , 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)2  … 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)20} , 

            𝑒𝑒𝑝𝑝𝑒𝑒𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎}] 

 

(方程式 53) 

𝑡𝑡𝑎𝑎𝑐𝑐′ 根據隨機性的剔除 20%的傳遞鏈產生的任一訓練資料集、InputLayer輸入

層、𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅函數是擷取所有疫情樹的傳遞鏈的傳染半徑、𝑆𝑆𝑆𝑆函數是擷取所有疫情樹

的傳遞鏈的發病間距、i 傳遞鏈傳染病例、lon 經度、lat 緯度此處經緯度是病例 i

的發病位置經緯度座標、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒 每日最低溫度、𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒 日累積雨量、

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 起每周最低值、𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 取每周累積值。 

 

 
圖 19、模式四輸入層示意圖。𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅函數是擷取所有疫情樹的傳遞鏈的傳染半

徑、𝑆𝑆𝑆𝑆函數是擷取所有疫情樹的傳遞鏈的發病間距、i 與 j 分別是傳染病例與被傳

染病例構成傳遞鏈、i.pos 病例 i 的發病位置、Capture transmission chains 擷取傳

遞鏈、Input Layer 輸入層、Self-organizing map 自組織對映、D 的是輸入維度，

主要模式從原本的經緯度因子與傳遞鏈的傳染半徑與發病間距因子，我們還擴充

氣候環境因子，氣候因子輸入 140 日最低溫度與日累積雨量，然而經過簡化降為

20 維度的輸入層，環境因子是人口密度一個因子。 

二、 滾動預測模式修改 
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 由於我們模式在訓練階段有 45 個維度的輸入層，包含傳染半徑、發病間

距、傳遞鏈中傳染病例 i 的經度與傳遞鏈中傳染病例 i 的緯度放置輸入層，另外

我們添加前 20 周的周最低溫度與前 20 周的周累積雨量，外加人口密度因子，因

此我們在滾動預測階段，測試資料集輸入滾動預測生成時空擴散區，實際上我們

面臨一個問題，我們當初訓練是病例發病日是過去的氣象資料，然而我們無法得

知下一個病例發病日期間的氣象資料，根據我們模式的預設，登革熱最短發病日

是 6 日，另一方面我們可以在病例發病日當日，獲得約七日的氣象預報資料。 

 七日的氣象預報資料，在模式中由於我們具有完整的每日氣象預報資料，因

此我們以病例發病日向後七日的氣象資料作為七日的氣象預報資料。 

 因此我們嘗試透過氣象預測資料輸入模式，我們將氣象資料共 140 日的日最

低溫度與日累積雨量，加入 7 日的氣象預報資料，如方程式 54 的𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒−1是

病例發病日隔日的日最低溫度，𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒−7是病例發病日 7 日後的日最低溫度，

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)−1是 7 日的預報日最低溫經過維度簡化取周最低溫後生成的

輸入層因子項目，而雨量的部分以此類推，依然採用預報每日的累積雨量簡化成

周累積雨量𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)−1，並且將原本採用病例 140 日的氣象資料，向

後推 7 日，依然維持 140 個維度的氣象資料(方程式 55)，然而經過簡化降為 20

維度的輸入層(圖 20)，再做輪詢(Polling)的程序接續原本的滾動預測模式(方程式 

55)。 

 

{𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)−1 ,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)2  …𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)19}

← {𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒−7 …𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒−1 ,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒1,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒2 …𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒133} 

{𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)−1 , 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)2  … 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)19}

← { 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒−7 … 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒−1 , 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒1, 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒2 … 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒133} 

(方程式 54) 

Polling: InputLayer ← [𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎𝑢𝑢.𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑,𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎𝑢𝑢 . 𝑆𝑆𝑆𝑆,𝑢𝑢. 𝑎𝑎. 𝑜𝑜𝑝𝑝𝑎𝑎,𝑢𝑢. 𝑎𝑎. 𝑜𝑜𝑎𝑎𝑡𝑡, 

      {𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)−1 ,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)2  …𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒)19}  ,           

{𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)−1 , 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)2  … 𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒)19} , 

            𝑒𝑒𝑝𝑝𝑒𝑒𝑑𝑑𝑒𝑒𝑎𝑎}] 

(方程式 55) 

 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒 每日最低溫度、𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑒𝑒𝑐𝑐𝑒𝑒 日累積雨量、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 起每周最低值、
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𝑐𝑐𝑢𝑢𝑜𝑜_𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 取每周累積值、Polling 輪詢過程、InputLayer輸入層、𝑅𝑅𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎活化神經

元集合、𝑢𝑢任意活化神經元。 

 

 
圖 20、測試資料集輸入滾動預測的輸入層向量示意圖。D 是代表維度，測試資

料集數入輸入層，由於模式四應用氣象資料，在模式訓練階段，我們可以得知所

有過去每日的氣象資料，然而在預測階段，面臨一個嚴重的挑戰，我們無法知道

未來病例發病日，與未來病例的發病日之間的氣象資料，因此我們嘗試透過氣象

預測資料輸入模式，本模式當中應用的氣象資料包含日最低溫度與日累積雨量，

我們將氣象資料共 140 日的日最低溫度與日累積雨量，加入 7 日的氣象預報資

料，並且將原本採用病例 140 日的氣象資料，向後推 7 日，依然維持 140 個維度

的氣象資料，然而經過簡化降為 20 維度的輸入層，環境因子是人口密度一個因

子。 

 

第八節  驗證研究成果  

一、 指標定義 

 我們期望定義綜合指標(Multiple index)是檢核任何模式的時空擴散區預測的

能力，然而我們認為所謂擴散模式的優劣，來自兩個觀點，第一預測時空擴散區

能涵蓋病例，因此我們定義涵蓋率(Coverage)，第二點時空擴散範圍適當規模，

模式不會過份預測時空擴散區得時空擴散範圍，模式認定過大的傳染半徑或者過

長的發病間距，導致防疫資源的浪費，因此我們定義合適度(Fit)，如果一個指標

可以同時考慮涵蓋率與合適度，我們定義為綜合指標(Comprehensive indicator)。 

 我們定義過去𝑎𝑎病例有 1 到 n 個病例，但我們現在要觀察τ時間間距的時空擴

散區與病例之間的關係。 
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 涵蓋率是一段時間τ的病例數量𝐶𝐶是屬於該段時間(方程式 56)，而一段時間τ

的病例數 c 是空擴散區所涵蓋，他必須屬於任何過去預測的傳染半徑與發病間距

內，因此在這段時間我們得到涵蓋率，是病例數 c 是空擴散區所涵蓋除以全部病

例數量𝐶𝐶(方程式 57)。如果以單日作為一段時間τ，y1 至 y4 是當日的所有登革熱

病例共 4 個病例，y1 至 y3 被時空擴散區 Spz1 與 Spz2 所涵蓋共 3 個病例，因此當

日涵蓋率是 0.75 (圖 21)。 

 合適度是一段時間τ的時空擴散區，所有任意 x 會預測出病例 i 的 1 到 n 個時

空擴散區聯集得到時空擴散範圍，然而僅有部分的模式預測時空擴散區涵蓋登革

病例，因此我們挑出涵蓋病例的時空擴散區取連集運算時空擴散範圍，這些時空

擴散區我們簡稱有效時空擴散區，我們將有效時空擴散區除以聯集時空擴散區，

得到合適度。如果以單日作為一段時間τ，總共有 Spz1 至 Spz3 共 3 個單日預測的

時空擴散區，然而有效的時空擴散區僅有 Spz1與 Spz2(圖 21)，我們運算 Spz1 至

Spz3 共 3 個單日預測的時空擴散範圍即面積，與 Spz1 與 Spz2 單日預測的有效時空

擴散範圍，並且將有效時空擴散範圍除以時空擴散範圍獲得當日合適度。 

 
圖 21、單日滾動預測時空擴散區。綜合指標範例說明。Spz1 至 Spz3模式單日預

測的時空擴散區、y1 至 y4 當日的所有登革熱病例、lat 緯度、lon 經度。 

 

 綜合指標的定義認為涵蓋率與合適度一樣重要，因此我們借助 F1-score 的概

念，給予相等權重發展出綜合指標𝐵𝐵𝑆𝑆𝑑𝑑𝑥𝑥，一個帶入觀察一段時間的τ就能結合涵

蓋率與合適度的檢核模式函數(方程式 60)。 

定義: 

Let 𝑥𝑥 = ∀𝑎𝑎, 𝑎𝑎 = 1~𝑎𝑎 

T = τ 

(方程式 56) 
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涵蓋率: 

𝐶𝐶𝑝𝑝𝑎𝑎(τ) =
𝑐𝑐 ∈ τ ∈ 𝑥𝑥.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ∈ 𝑥𝑥. 𝑆𝑆𝑆𝑆

𝐶𝐶 ∈ τ
 

 

(方程式 57) 

時空擴散範圍: 

 

𝑎𝑎𝑡𝑡𝑥𝑥 = |𝑥𝑥.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 |2𝜋𝜋 |𝑥𝑥. 𝑆𝑆𝑆𝑆| 

 

𝑅𝑅𝐴𝐴 = �𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

(方程式 58) 

合適度: 

𝑁𝑁𝑎𝑎𝑡𝑡(τ) =
⋃ |𝑥𝑥.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 |2𝜋𝜋 |𝑥𝑥. 𝑆𝑆𝑆𝑆 ∈ τ|𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 ∃𝑐𝑐 ∈ τ ∈ 𝑥𝑥.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ∈ 𝑥𝑥. 𝑆𝑆𝑆𝑆

⋃ |𝑥𝑥.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 |2𝜋𝜋 |𝑥𝑥. 𝑆𝑆𝑆𝑆 ∈ τ|𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

 

(方程式 59) 

 

綜合指標定義: 

𝑆𝑆𝑑𝑑𝑐𝑐(τ) = 2
𝐶𝐶𝑝𝑝𝑎𝑎(τ) × 𝑁𝑁𝑎𝑎𝑡𝑡(τ)
𝐶𝐶𝑝𝑝𝑎𝑎(τ) + 𝑁𝑁𝑎𝑎𝑡𝑡(τ)

 

(方程式 60) 

每日滾動預測的綜合指標: 

Let τ is date of the start of rolling prediction   

Define 𝑎𝑎 is the date of the end of rolling prediction  

 

𝑆𝑆𝑑𝑑𝑐𝑐_𝑅𝑅𝑜𝑜(τ) =
∑ 𝑆𝑆𝑑𝑑𝑐𝑐(τ + p)𝑚𝑚
𝑝𝑝=0

𝑎𝑎
 

(方程式 61) 

𝑎𝑎𝑡𝑡𝑖𝑖第 i 個病例的時空擴散範圍、i.RAD 是 i 病例的預測傳染半徑、i.SI 是 i 病例的

預測發病間距、𝑅𝑅𝐴𝐴聯集時空擴散範圍、𝑎𝑎病例總數、𝑐𝑐時空擴散區涵蓋的病例、𝐶𝐶

總病例數、x.RAD 任意的登革熱病例 x 的預測傳染半徑、x.SI 任意的登革熱病例 x

的預測發病間距、T當前運算時期、τ任意時期、𝐶𝐶𝑝𝑝𝑎𝑎涵蓋率函數、𝑁𝑁𝑎𝑎𝑡𝑡合適度函
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數、𝑆𝑆𝑑𝑑𝑐𝑐綜合指標定義、𝑆𝑆𝑑𝑑𝑐𝑐_𝑅𝑅𝑜𝑜每日滾動預測的綜合指標、𝑎𝑎滾動預測結束的日

期。 

 

 綜合指標一段時間的τ，可以檢核一段時間的模式發展優劣，然而我們的每

日滾動預測時空擴散區，必須每日預測時空擴散區，因此一段時間的τ只有每一

日這種選擇，除了即時預測功能，然而我們又希望能觀察並評估及時預測功能的

長期成效，因此我們稍微修正綜合指標的形式，𝐵𝐵𝑆𝑆𝑑𝑑𝑥𝑥_𝑅𝑅𝑜𝑜定義綜合指標函數的變

形，將τ作為起始日，將 m 作為終止日，計算每日的綜合指標後取平均，以此替

代方案評量滾動預測模式的優劣(方程式 61)。 

 

二、 正規化均方根誤差 

 本研究設計四種模式，他們的輸入因子數可能不一樣，因此利用方均跟誤差

的方法難以比較模式優劣，因此正規畫方均根誤差，是一個勉強能評估不同模式

的誤差比較方法，然而我們不傾向以此作為指標，原因來自於實質上的登革熱病

例空間分布的綜合指標，比起模式運算殘差的過程更直覺，同時更能模擬實際的

情況。 

 然而本項討論方均跟誤差的目的，從另一方面只是要說明模式三與模式四，

透過自組織類神經網路迭代過程，誤差降低並且有收斂的現象，以此正規化方均

跟誤差隨迭代變化過程，間接證明相關的環境、區位與氣候因子可能有助於模式

提升擴散預測能力。 

 

(1) 比較模式的一致性 

 四種模式面對多樣性的輸出與輸入層的因子維度，根據過去文獻提及的比較

各種模式產生的不同維度的輸出成果，本研究依照影像辨識的概念定義正規化均

方根誤差，文獻提到正規化均方根誤差的概念來自產出的影像向量與參考影像向

量差異除以參考影像向量的通則，應用於計算空間分辨率(Yamaguchi et al., 

2020)，應用於比較輸入與輸出結果的一致性(Sun et al., 2021)。 

 以下說明四種模式如何透過正規化均方根誤差進行比較，模式一共有 2 個輸

出，模式二有 2 個輸出，模式三有 4 個輸出與輸入因子，模式四有 45 個輸出與

輸入因子，模式三與模式四由於是屬於訓練模式，因此可以藉由輸出與輸入維度
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對位估計均方根誤差，反之模式一輸出的 2 個維度是預設傳半徑與發病間距；模

式二輸出的 2 個維度是歸納傳半徑與發病間距，因此我們反向思考，如果某病例

位在時空擴散區內，到底某病例的發病日與發病位置與模式認知的時空擴散區發

病間距上界即最長發病日與傳染半徑上界的差異性，因此我們可以將模式一與模

式二的發病間距上界與傳染半徑上界作為𝑆𝑆𝑟𝑟𝑗𝑗，而病例位在時空擴散區的發病日與

傳染半徑做為𝑁𝑁𝑟𝑟𝑗𝑗。 

 正規化均方根誤差方程式，結合各模式輸入層向量的𝑗𝑗個維度因子，第𝑎𝑎個輸

入層向量𝑆𝑆𝑟𝑟𝑗𝑗經過各模式進行運算後輸出層產生的向量𝑁𝑁𝑟𝑟𝑗𝑗的差絕對值平方進行累

加除以𝑆𝑆𝑟𝑟𝑗𝑗向量絕對值平方累加，後續將絕對值平方相除結果開根號，觀察輸出向

量與輸入向量達到一致性(方程式 62)。 

 

𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸 = �
∑ ∑ |𝑁𝑁𝑟𝑟𝑗𝑗 − 𝑆𝑆𝑟𝑟𝑗𝑗|2𝑗𝑗𝑟𝑟

∑ ∑ |𝑆𝑆𝑟𝑟𝑗𝑗|2𝑗𝑗𝑟𝑟
 

(方程式 62) 

𝑎𝑎是資料比數、𝑗𝑗是輸入層向量的每個維度、𝑆𝑆𝑟𝑟𝑗𝑗是代表所有輸入層的向量𝑎𝑎組𝑗𝑗個向

量維度、𝑁𝑁𝑟𝑟𝑗𝑗是代表所有輸出層的向量𝑎𝑎組𝑗𝑗個向量維度、𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸正規化均方根誤

差是結果比對輸出與輸入的一致性。 

 

 正規化均方根誤差方程式的概念，可觀察模式在自組織階段輸出的向量與輸

入的向量達到一致性，如果一致性的現象發生正規化均方根誤差會相對的縮小，

所以根據各種模式正規化均方根誤差縮小，可以用於評定模式的訓練結果與實際

的結果一致的現象，根據本研究的假設密度方程式當中的系統性誤差項，會受到

模式分類的優劣所影響，因此系統性誤差可透過正規化均方根誤差代換，系統性

誤差越低的模式再預測相同病例數密度會相對有上升的趨勢，因此輸入向量與輸

出向量一致性越高的模式，預測登革熱擴散區病例密度會有明顯的提升(方程式 

63)，密度方程式的證明參考附錄四。 
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𝑐𝑐
||𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥+ 𝛥𝛥+ 𝛿𝛿)− 𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥+ 𝛥𝛥+ 𝛿𝛿)|| 

𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡 𝛥𝛥 = 𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸    
𝑐𝑐

||𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸 + 𝛿𝛿) − 𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸 + 𝛿𝛿)||
 

𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸 → 0, 𝑥𝑥 =
�𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) + 𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿)�

2
 

𝑐𝑐
|a(p + q)|

≥
𝑐𝑐

�|𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) − 𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿)|�
≥

𝑐𝑐

��𝑒𝑒𝑝𝑝 − 1
𝑒𝑒𝑞𝑞� 𝑒𝑒

𝑥𝑥+𝛿𝛿�
≥

𝑐𝑐

��𝑒𝑒𝑝𝑝 − 1
𝑒𝑒𝑞𝑞� 𝑒𝑒

𝑥𝑥+𝛥𝛥+𝛿𝛿�
 

 

(方程式 63) 

𝛥𝛥是密度方程式系統性誤差，此處模擬𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸等於系統性誤差𝛥𝛥，假設𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸趨

近於零代表模式預測的結果優異，密度方程是可以得到密度最大化。 

 

(2) 模式訓練達到收斂 

 正規化均方根誤差在模式內所代表的意義，是均方根誤差除以輸入層的向量

絕對值平均|𝑆𝑆|���等價於均方根誤差在類神經訓練過程的誤差，誤差越低代表模式的

預測力越佳，另一方面均方根誤差在上一個時期(Epoch)與未來任意 m 個時期類

神經的訓練達到收斂的現象(方程式 64)，因此可藉由均方根誤差的變化過程觀察

是否單一模式達到收斂的現象。 

𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸 =
𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸

|𝑆𝑆|���
 

𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸𝑟𝑟𝑝𝑝𝑒𝑒𝑐𝑐ℎ = 𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸𝑟𝑟𝑝𝑝𝑒𝑒𝑐𝑐ℎ+𝑚𝑚 ,𝑎𝑎 ∈ 𝑒𝑒 

(方程式 64) 

𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸正規畫均方根誤差、𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸均方根誤差、|𝑆𝑆|���輸入層的向量絕對值平均、

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑝𝑝𝑐𝑐ℎ是類神經網路的時期、𝑎𝑎屬於任意自然數。 
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第五章 研究成果 

 研究成果產製 2010 至 2015 年登革熱疫情爆發與非爆發年度，設計四種模式

預測登革熱時空擴散區，在各個年度疫情前期的四個月分作為訓練資料集，接續

疫情中後期兩個月作為測試資料集，疫情前期四個月的驗證資料集，提供訓練與

驗證階段的運算，接續疫情中後期兩個月作為測試資料集做測試評估模式，在

2013 年度臺灣登革熱病例數稀少且無明顯的登革熱群聚傳染特徵，無法進行訓練

與預測所以不列入成果，無法比較當年度的預測時空擴散區的表現。 

 登革熱疫情非爆發期間是 2010 至 2012 年與登革熱疫情爆發期間 2014 至

2015 年，這五年之間四種模式在各項指標評估結果具有明顯的差異，本章根據登

革熱疫情非爆發之 2011 年為例與登革熱疫情爆發之 2015 年作為研究成果說明範

例，選取這兩個年份的作為說明範例的理由，是 2011 年與 2015 年登革熱病例的

空間分布分別跨越臺南市與高雄市兩大行政區，且在兩大行政區皆有發生群聚傳

染的現象。 

 本研究成果分成五節，分別說明模式生成時空擴散區的性質，挑選每個年度

最佳的模式，第一節綜合指標評量是根據建構的四種時空擴散模式，透過綜合指

標評估長期的模式滾動預測表現，其中必須注意個模式在驗證每日滾動預測過程

中的平均表現，例如綜合指標的細節反映模式生成時空擴散區的的涵蓋率與合適

度的特色，本章重點在挑選最佳的模式，預測時空擴散區應用於阻斷疫情傳遞

鏈，防堵登革熱孳生源。 

 第二節時空擴散區滾動預測，我們根據上述綜合指標找到最佳的模式，透過

視覺化平台展示滾動預測與驗證每日的滾動預測過程，觀察模式過去預測的時空

擴散區是否涵蓋當日的病例空間分布，同時長期而言登革熱的時空擴散區的移動

軌跡，是否有呈現疫情擴散的現象，我們可透過視覺化的過程呈現。 

 第三節訓練過程正規化均方根誤差，是觀察四種模式訓練過程正規化均方根

誤差的結果與模式三與模式四的收斂過程，其中四種模式的整體方均跟誤差，評

量的是各種模式在機器學習領域中，數值化評估模式的表現能力，是否能反映真

實世界的結果，迭代模式的正規化方均跟誤差是反映經由類神經網路訓練模式，

在訓練過程當中收斂的過程，說明在模式上的誤差收斂過程與結果，是否能反應

模式的預測能力。 

 



doi:10.6342/NTU202300534
 63 

 第四節時空擴散區的細節，我們討論各種模式生成時空擴散區的傳染半徑與

發病間距細節，主要針對於應用於登革熱孳生源清除的實務。時空擴散區的時空

擴散範圍，我們必須討論如果採用各種模式，可成產生的時空擴散範圍，這些時

空擴散範圍可能是應用於登革熱孳生源清除的範圍，另一方面時空擴散區的病例

密度是討論長期滾動預測的過程，一平方公里的時空擴散區能涵蓋的病例數，說

明採取模式的優劣，然後談到時空擴散區傳染半徑與發病間距的細節，是觀察各

種模式長期滾動預測，所認定登革熱病例的傳染半徑與發病間距結果，最後我們

觀察長期滾動預測的傳染半徑與發病間距在空間當中分布的趨勢，觀察城鄉差異

或空間差異性是否對於疫情的擴散過程產生變化，本節我們對於登革熱擴散的趨

勢關注，並說明個模式對於登革熱疫情擴散的觀點，應用於防疫的操作。 

 第五節成果統整，統整模式的特性，說明應該採用的模式，以及各種評估觀

點是否合乎滾動預測時空擴散區的宗旨，最後統整根據最佳模式模擬的登革熱擴

散的趨勢與特色。 

 本研究成果聚焦在模式的選擇、模式的模擬過程與模式的細節，最後說明模

擬登革熱擴散過程，是否能對於阻斷疫情傳遞鏈，登革熱孳生源清除，產生實質

的助益，是本研究成果期望能達成的目的。 

 

第一節  綜合指標評量  

 每日滾動預測的成果，綜合指標結合涵蓋率與合適度的概念，評估各個模式

的表現成果，綜合指標是長期的滾動預測成果表現，我們可以透過綜合指標的量

值選擇各年份的登革熱時空擴散區的模式，挑選出適合模擬登革熱擴散的過程，

預測未來登革熱的高風險區域。 

 

一、 綜合指標評量 

 我們根據各年度測試資料集，在疫情中後期的兩個月進行滾動預測過程，綜

合指標在各模式的預測成果，我們經過長期滾動預測綜合指標的數值(表 5)，在

登革熱非爆發年度的 2010 至 2012 年的結果顯示，模式四採用位置、環境與氣候

因子的預測成果，綜合指標的評論分別為 0.34、0.45 與 0.27(表 5)，由此結果認

定模式四優於或等於其他模式的表現，然而在登革熱爆發的 2014 與 2015 年模式

三採用位置因子的預測成果優於其他模式，顯然通過訓練的模式表現，優於其他
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未經過訓練的模式，然而可能會因為疫情的嚴重程度，導致預測模式所採用的因

子產生差異，登革熱爆發年份應該採取登革熱發病位置作為滾動預測因子，在登

革熱非爆發年份，位置、環境與氣候因子可能對於登革熱的時空擴散區產生較大

的影響。 

 在另一方面模式二未採用任何訓練模式，僅透過歸納傳染半徑與發病間距的

過程，卻意外在綜合指標的考核中，獲得穩定甚至與最優的模式齊平的綜合指標

數值，模式二從登革熱非爆發年份的 2010 年至 2012 年綜合指標分別是 0.34、

0.41 與 0.24(表 5)，幾乎接近於模式四的綜合指標表現，另外在疫情爆發的 2014

至 2015 年比起其他模式，在綜合指標的表現接近於模式二，可見模式二在缺乏

登革熱病例的訓練模式，或者缺乏位置、氣候與環境資料的情況下，僅採用模式

二歸納登革熱的時空擴散區的傳染半徑與發病間距，其時空擴散區的滾動預測效

果並不會產生過大的偏差。 

 模式一根據過去研究臺灣地區的疫情擴散過程所預設的傳染半徑與發病間

距，就實作過程上中心性較強，較能還原登革熱的擴散過程，然而實際上長期滾

動預測的成果，綜合指標卻遠遠不如其他三種模式，其各研究年份綜合指標值分

別是 0.11、0.14、0.08、0.39 與 0.34(表 5)，不管在登革熱爆發年份與非爆發年

份，其表現遠不如其他模式。 

 

表 5、測試資料集綜合指標各模式各研究年份預測成果表。 

年分\模式 一 二 三 四 

2010 0.11 0.34 0.25 0.34 

2011 0.14 0.41 0.35 0.45 

2012 0.08 0.24 0.16 0.27 

2014 0.39 0.52 0.57 0.51 

2015 0.34 0.59 0.61 0.56 

 

 我們再根據各年度訓練資料集，在疫情前期的四個月滾動預測兼具驗證的過

程，綜合指標在各模式的預測成果我們經過長期滾動預測綜合指標的數值(表 

6)，登革熱非爆發年度的 2010 至 2012 年的結果顯示，模式四採用位置、環境與

氣候因子的預測成果，綜合指標的評論分別為 0.21、0.23 與 0.21，在 2012 年度
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的滾動預期成果卻略低於模式二的 0.22，然而在登革熱爆發的 2014 與 2015 年模

式三採用位置因子的預測成果，在 2014 年 0.35 略高於模式二，在 2015 年卻低於

模式二 0.38(表 6)，顯然通過訓練的模式的表現，在訓練資料集的滾動預測成果

反而不如模式二歸納時空擴散區的傳染半徑與發病間距，與測試資料集的綜合指

標結果產生些微差異。 

 模式二未採用任何訓練模式，僅透過歸納傳染半徑與發病間距的過程，卻意

外在綜合指標的考核中，獲得穩定甚至與最優的模式齊平的綜合指標數值，以模

式二從登革熱非爆發年份的 2010 年至 2012 年綜合指標分別是 0.20、0.19 與

0.22，幾乎接近於模式四的綜合指標表現，另外在疫情爆發的 2014 至 2015 年比

起其他模式，在綜合指標的表現接近於模式二甚至大於模式三(表 6)，可見模式

二在缺乏登革熱病例的訓練模式，或者缺乏位置、氣候與環境資料的情況下，僅

採用模式二歸納登革熱的時空擴散區的傳染半徑與發病間距，其時空擴散區的滾

動預測效果除了不會產生過大的偏差，甚至優於模式三與模式四得採用因子經過

訓練模式。 

 模式一根據過去研究臺灣地區的疫情擴散過程所預設的傳染半徑與發病間

距，依然其各研究年份綜合指標值分別是 0.10、0.08、0.10、0.18 與 0.18(表 6)，

不管在任何年份預測，其表現遠不如其他模式。 

 

表 6、訓練資料集綜合指標各模式各研究年份預測成果表。 

年分\模式 一 二 三 四 

2010 0.10 0.20 0.17 0.21 

2011 0.08 0.19 0.16 0.23 

2012 0.10 0.22 0.17 0.21 

2014 0.18 0.34 0.35 0.32 

2015 0.18 0.38 0.36 0.34 

 

二、 綜合指標細節 

 每日滾動預測的綜合指標，來自於涵蓋率與合適度，涵蓋率指的是單日所有

社區感染病例與時空擴散區涵蓋病例數的比例，合適度來自於時空擴散區是否涵

蓋當日的病例，如時空擴散區涵蓋當日病例的面積則是有效預測，反之則是無效
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的時空擴散區，合適度觀察有效時空擴散區與全部的時空擴散區的比例，因病例

比例與時空擴散區的比例發展綜合指標，其中本項需要關注在各模式中涵蓋率與

合適度的成果對於綜合指標的影響。 

 本項我們觀察測試資料集各年度的綜合指標細節，由於訓練資料集是屬於模

式建立的資料，因此無法有效檢核預測模式是否能應用於滾動預測過程，而訓練

資料集的綜合指標細節放置於附錄一之一訓練資料集綜合指標細節，本項僅討論

測試資料集對於登革熱疫情的中後期的綜合指標細節。 

 

(1) 涵蓋率 

 涵蓋率指的是單日所有社區感染病例與時空擴散區涵蓋病例數的比例，我們

首先觀察模式一的每日滾動預測涵蓋率分布情形，我們大致描述其 2010 至 2012

與 2014 和 2015 年的涵蓋率中位數分別是 0.61、0.63、0.60、0.92 和 0.94(圖 22a-

e)，在登革熱非爆發年度的 2010 至 2012 年產生的時空擴散區，每日僅包含約

60%的病例數，每日滾動預測的過程遺漏 40%左右的病例，在疫情爆發年份的

2014 與 2015 年卻可以包含 90%以上的病例，雖然涵蓋率中位數不及其他模式，

然而也達到 90%以上，在登革熱的爆發年分模式依然有參考價值，然而我們觀察

模式一的四分位距幾乎大於其他模式，接近於模式三，這可能反應每日滾動預測

較為不精準，隨病例的分布位置是否接近時空擴散區影響涵蓋率的浮動。 

 模式二的每日滾動預測涵蓋率分布情形，我們大致描述其 2010 至 2012 與

2014 和 2015 年的涵蓋率中位數分別是 0.87、0.88、0.71、0.95 和 0.97 (圖 22a-

e)，在登革熱非爆發年度的 2010 至 2012 年產生的時空擴散區，每日包含約 70%

的病例數，每日滾動預測的過程遺漏 30%左右的病例，在疫情爆發年份的 2014

與 2015 年可以包含 95%以上的病例。各年度每日涵蓋率中位數穩定，然而我們

觀察模式二的四分位距小於其他模式，我們發現模式三透過歸納傳染半徑與發病

間距的過程，可能產生的時空擴散區僅能捕捉部分的病例，涵蓋率整體表現而言

普通偏高。 

 模式三的每日滾動預測涵蓋率分布情形，我們大致描述其 2010 至 2012 與

2014 和 2015 年的涵蓋率中位數分別是 0.69、0.71、0.46、0.93 和 0.95 (圖 22a-

e)，在登革熱非爆發年度的 2010 至 2012 年產生的時空擴散區，每日包含約 70%

的病例數，然而在 2012 年卻只有 46%遠低於其他模式，每日滾動預測的過程遺
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漏 30%左右的病例，甚至在 2012 年每日遺漏高達五成以上的病例數，在疫情爆

發年份的 2014 與 2015 年可以大致包含 90%以上的病例。各年度每日涵蓋率中位

數不穩定，尤其在登革熱疫情非爆發年度有明顯偏低的情形，整體而言在涵蓋率

的表現並不理想，除模式一之外涵蓋率整體趨勢低於模式二與模式四。然而我們

觀察模式三的涵蓋率四分位距接近模式一大於模式二與模式四，這個說明本模式

針對病例的預測顯得相當不穩定，每日產生的時空擴散區似乎無法捕捉到真實的

登革熱病例。 

 模式四的每日滾動預測涵蓋率分布情形，我們大致描述其 2010 至 2012 與

2014 和 2015 年的涵蓋率中位數分別是 0.78、0.82、0.82、0.97 和 0.97 (圖 22a-

e)，在登革熱非爆發年度的 2010 至 2012 年產生的時空擴散區，每日包含約 80%

的病例數，每日滾動預測的過程僅遺漏 20%左右的病例，在疫情爆發年份的 2014

與 2015 年可以大致包含 95%以上的病例。各年度每日涵蓋率中位數穩定偏高的

跡象，在涵蓋率的表現理想，尤其是針對登革熱疫情爆發年份的 2014 與 2015 年

整體涵蓋率高於其他模式。然而我們觀察模式四的涵蓋率四分位距比起其他模式

小，在 2012 年涵蓋率的四分位距寬大，然而集中於 0.71 至 1.00 之間因此在涵蓋

率的滾動預測過程明顯優於其他模式，這個說明本模式針對病例的預測顯得相當

穩定，每日產生的時空擴散區似乎比起其他模式最能捕捉到真實的登革熱病例。 
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a. 

 

b. 

 

c. 

 
d. 

 

e. 

 

  

 

     圖例 

      模式一 

      模式二 

      模式三 

      模式四 

 

圖 22、預測資料集的每日涵蓋率分布盒狀圖。a-e 圖分別是 2010、2011、2012、

2014 與 2015 年的四種模式涵蓋率，模式一至模式四分別由黃、綠藍和紅設色。 

 

(2) 合適度 

 合適度觀察有效時空擴散區與全部的時空擴散區的比例，我們首先觀察模式

一的每日滾動預測合適度的分布情形，我們大致描述其 2010 至 2012 與 2014 和

2015 年的涵蓋率中位數分別是 0.06、0.08、0.05、0.25 和 0.21 (圖 23a-e)，在登革

熱非爆發年度的 2010 至 2012 年產生的時空擴散區，每日僅低於 10%的時空擴散

範圍能涵蓋病例，高達 90%以上的時空擴散範圍是屬於無效預測，在疫情爆發年

份的 2014 與 2015 年僅可以包含約 20%的時空擴散範圍是屬於有效的預測，其涵

蓋率中位數皆不及其他模式，模式一所產生的時空擴散區，就合適度長期每日的

觀察而言是最多的無效時空擴散範圍預測。其時空擴散區的合適度四分位距非常

小而且第一與第三四分位距偏低的情況，幾乎可推測此模式產生的時空擴散區幾
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乎無法涵蓋更多的登革熱病例。 

 觀察模式二的每日滾動預測合適度的分布情形，我們大致描述其 2010 至

2012 與 2014 和 2015 年的涵蓋率中位數分別是 0.25、0.28、0.15、0.35 和 0.41 (圖 

23a-e)，在登革熱非爆發年度的 2010 至 2012 年產生的時空擴散區，每日有 15%

的時空擴散範圍能涵蓋約病例，其中位數在 2010 年與 2011 年位居第二名，在

2012 年位居第一，在疫情爆發年份的 2014 與 2015 位居第二名，其涵蓋率中位數

大致中等，模式二所產生的時空擴散區，就合適度長期每日的觀察而言是穩定生

成時空擴散範圍。其時空擴散區的合適度四分位距幾乎與模式三和模式四類似，

幾乎可推測此模式產生的有效的時空擴散範圍介於模式三與模式四之間。 

 觀察模式三的每日滾動預測合適度的分布情形，我們大致描述其 2010 至

2012 與 2014 和 2015 年的涵蓋率中位數分別是 0.15、0.24、0.11、0.44 和 0.44 (圖 

23a-e)，在登革熱非爆發年度的 2010 至 2012 年產生的時空擴散區，僅能保證每

日有 10%的時空擴散範圍能涵蓋約病例，尤其在 2012 年整體的合適度低落，其

中位數在 2010 年與 2011 年位居三名，在疫情爆發年份的 2014 與 2015 卻位居第

一名，其合適度中位數高達 40%以上。其涵蓋率中位數浮動，受到登革熱疫情的

爆發與非爆發年份所影響，模式三所產生的時空擴散區，就合適度長期每日的觀

察而言僅適合應用於登革熱爆發的年份進行滾動預測。其時空擴散區的合適度四

分位距幾乎與模式二和模式四類似。 

 觀察模式四的每日滾動預測合適度的分布情形，我們大致描述其 2010 至

2012 與 2014 和 2015 年的涵蓋率中位數分別是 0.21、0.32、0.17、0.34 和 0.38 (圖 

23a-e)，在登革熱非爆發年度的 2010 至 2012 年產生的時空擴散區，僅能保證每

日有 17%的時空擴散範圍能涵蓋約病例，在合適度 2010 與 2011 年高於其他模

式，僅於 2012 年低於模式二，在疫情爆發年份的 2014 與 2015 在合適度中位數

表現位居第三名，其合適度中位數僅有 30%以上。其涵蓋率中位數浮動，依然受

到登革熱疫情的爆發與非爆發年份所影響，模式四所產生的時空擴散區，就合適

度長期每日的觀察而言僅適合應用於登革熱爆發的年份進行滾動預測。其時空擴

散區的合適度四分位距幾乎與模式二和模式三類似，然而在登革熱的非爆發年份

其合適度第一四分位距與第三四分位距皆高於其他模式，因此我們認為根據合適

度的考核結果，本模式適合應用於登革熱的非爆發年份。 
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a. 

 

b. 

 

c. 

 
d. 

 

e. 

 

 

 

     圖例 

      模式一 

      模式二 

      模式三 

      模式四 

圖 23、預測資料集的每日合適度分布盒狀圖。a 至 e 圖分別是 2010、2011、

2012、2014 與 2015 年的四種模式合適度，模式一至模式四分別由黃、綠藍和紅

設色。 

 

第二節  時空擴散區滾動預測  

 滾動預測是產生每日的時空擴散區與當日發病的病例，透過 Google 地圖的

API 與 C#平台繪製滾動預測與驗證過程，滾動預測圖繪製每日病例發生的位置與

模式產生的時空擴散區，每日病例發病位置標記在地圖上，病例標記分成綠色的

登革熱本土病例位於時空擴散區內，藍色是登革熱本土病例未涵蓋病例與紫色登

革熱境外移入病例。紅色的圓形緩衝區是有效時空擴散區，是過去登革熱病例透

過模式預測的有效時空擴散區，有效時空擴散區是該過去預測的時空擴散區確實

涵蓋當日病例的時空擴散區，而黃色的圓形緩衝區是無效時空擴散區，是過去登

革熱病例透過模式預測的時空擴散區，在當日未涵蓋任何病例。 
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 我們根據綜合指標的定義與細節，計算每日時空擴散區的時空擴散範圍量

值，與計算有效時空擴散範圍，同時每日滾動預測模式可以偵測每日時空擴散區

涵蓋的病例與所有的當日發病的病例，因此我們能因此得到每日的涵蓋率與合適

度，並且加以演算每日的綜合指標值，以下每日綜合指標的細節已繪製於滾動預

測的組圖中(圖 24)。 

 滾動預測時空擴散區與即時運算綜合指標的過程，我們挑選登革熱疫情非爆

發年與登革熱爆發年各一年的疫情中後期，展示登革熱時空擴散區滾動預測的過

程，我們展示各年度擁有最佳指標的模式在疫情中後期的滾動預測時空擴散區的

成果。 

 滾動預測圖在疫情非爆發年採用 2011 年最佳模式的模式三的測試資料集，

當滾動預測組圖屬於當年疫情中後期的 10 月 1 日至 10 月 8 日每日的過程與其運

算綜合指標細節，主要聚焦於高雄市濱海都會地區的疫情發展敘述滾動預測的過

程，由於當年度的登革熱病例好發於此地區。 

 滾動預測圖在疫情爆發年採用 2015 年最佳模式的模式三的測試資料集，當

滾動預測組圖屬於當年疫情中後期的 9 月 1 日至 9 月 8 日每日的過程與其運算綜

合指標細節，主要聚焦於臺南市濱海都會地區的疫情發展敘述滾動預測的過程，

由於當年度臺南登革熱疫情情況是空前的嚴重，因此我們特別觀察該地區的時空

擴散區發展動態。 

 我們首先觀察 2011 年測試資料集滾動預測時空擴散區與即時運算綜合指標

的過程組圖，Google 地圖的位置位在高雄市的北半邊包含鼓山區、左營區、前鎮

區、鳳山區與鳥松區，當期大多數的病例多集中在左營區，從 10 月 1 日的涵蓋

病例分布主要集中於左營區，而且大部分的病例是屬於時空擴散區所涵蓋的病

例，在圖中是呈現綠色的點，僅有一例在鳳山區北部是屬於未涵蓋病例，另外過

去預測的時空擴散區大致分布於左營區，有效的時空擴散區紅色緩衝區部分圍繞

左營區的輪廓，無效的時空擴散區集中於左營區中心與周遭的黃色緩衝區(圖 

24a)。隔日 10 月 2 日涵蓋病例分布於左營區的南北鄰近區域，然而無效的時空擴

散區分布於左營區中心，在左營區北邊出現一個時空擴散區未涵蓋病例(圖 

24b)，隔日 10 月 3 日時空擴散區涵蓋的病例出現在左營區中心，因此有效時空擴

散區分布於左營區內，然而疫情向東南方蔓延的趨勢依舊持續(圖 24c)。10 月 4

日有效病例與有效時空擴散區像左營區周圍蔓延，左營區中心的多是無效的時空
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擴散區(圖 24d)。10 月 5 日在左營區市中心又有許多有效時空擴散區與時空擴散

區涵蓋病例，在北方的仁武區出現有效的時空擴散區，同時一個時空擴散區的涵

蓋病例(圖 24e)。10 月 6 日在左營區市中心又有許多有效時空擴散區與時空擴散

區涵蓋病例，前鎮區也出現有效時空擴散區與時空擴散區涵蓋的病例，而無效時

空擴散區沿著左營與前鎮區的外圍輪廓發展，北邊的仁武區也出現有效時空擴散

區與時空擴散區涵蓋病例(圖 24f)。然而到了 10 月 7 日疫情有趨緩的現象，僅有

少數的有效時空擴散區與時空擴散區涵蓋病例坐落於左營區，其他區域的時空擴

散區是無效時空擴散區(圖 24g)。然而到了 10 月 8 日位於左營區的有效時空擴散

區又擴大，無效的時空擴散區言左營區的輪廓發展，然而在仁武區的時空擴散區

是屬於無效的，在 10 月 7 日以後在仁武區疫情沒有復發的情況(圖 24h)。 

 然而我們觀察每日滾動預測時空擴散區綜合指標與其細節，這是當日全部研

究區的彙整，我們發現從 10 月 1 日至 10 月 8 日涵蓋率介於 0.5 至 1.0 的區間(圖 

24i)，在 10 月 7 日模式僅能找到病例當日發病的 50%的病例，然而在隔日卻可以

找到 100%的病例在當日發病(圖 24i)，我們可以藉由觀察圖 24h 也可以了解到所

有時空擴散區皆涵蓋所有當日的病例。從 10 月 1 日至 10 月 8 日合適度介於 0.09

至 0.48 的區間(圖 24j)，10 月 7 日發生合適度出現極低值的情形(圖 24j)，我們根

據圖 24g 推斷由於當日病例數非常少，導致滾動預測的時空擴散區多屬於無效預

測，而疫情在當日緩和的情況，然而模式認定這些時空擴散區依然存在風險，而

在 10 月 2 日出現極高合適度的情形(圖 24j)，是由於在左營區東南邊出現病例，

因此過去預測的時空擴散區確實屬於有效預測。從 10 月 1 日至 10 月 8 日綜合指

標介於 0.15 至 0.62 之間(圖 24k)，其中 10 月 7 日出現極低值(圖 24k)，原因可能

出自於當日的合適度過低的情況，綜合指標的結果不彰，也反映出嚴重高估時空

擴散區的現象，另一方面在 10 月 5 日綜合指標最高的情況(圖 24k)，我們可以從

圖 24e 找到線索，由於地圖中產生大量的時空擴散區涵蓋病例，因此產生大量有

效的時空擴散區，兩個原因加成的結果導致當日綜合指標最高的跡象，根據圖 

24i 與圖 24j 的數值圖，我們依然可以明由於涵蓋率與合適度高導致當日的滾動

預測綜合指標高的情形。 
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圖例 

    涵蓋病例 

    未涵蓋病例 

    境外移入病例 

 有效時空擴散區 

 無效時空擴散區 

i. 

 

j. 

 

k. 

 
圖 24、2011 年測試資料集滾動預測時空擴散區與即時運算綜合指標的過程。圖

a-h 是 2011 年 10 月 1 日至 2011 年 10 月 8 日的每日滾動預測過程模擬，共八日

八張滾動預測圖，以聚焦高雄市為例。圖 i-k 是研究區 2011 年 10 月 1 日至 2011

年 10 月 8 日每日全部的綜合指標與其細節，其中 i 圖是涵蓋率、j 圖示合適度、

而 k 圖是綜合指標每日驗證運算數值圖。 
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 我們再觀察 2015 年測試資料集滾動預測時空擴散區與即時運算綜合指標的

過程組圖，Google 地圖的位置位在臺南市的西南邊與高雄市北邊，包含七股區、

安南區、中西區、永康區、歸仁區、仁德區、中西區、南區、東區與高雄市的湖

內區，當期大多數的病例多集中在高雄都會區與臺南都會區的安南區、中西區、

南區與東區，疫情向周圍區域瀰漫至七股區、安南區、中西區、永康區、歸仁

區、仁德區與高雄市的湖內區。 

 從 9 月 1 日的涵蓋病例分布主要集中於臺南都會區的安南區、中西區、南區

與東區，而且幾乎所有的病例是屬於時空擴散區所涵蓋的病例，在圖中是呈現綠

色的點，另外過去預測的時空擴散區大致分布於該區，而且在該區都是有效的時

空擴散區，僅有零星的無效時空擴散區位於臺南市都會區的外圍(圖 25a)。隔日 9

月 2 日涵蓋病例與有效時空擴散區除臺南市都會區外，向北延伸永康區 (圖 

25b)，隔日 9 月 3 日時空擴散區涵蓋的病例與時空擴散區依然位在臺南市都會

區，然而周遭產生一些無效的時空擴散區，位於鄰近都會區疫情有緩和的趨勢(圖 

25c)。9 月 4 日依然時空擴散區與前一日類似的情況，但再臺南市都會區南邊與

高雄市湖內區出現有效時空擴散區與時空擴散區涵蓋病例，在臺南市南邊與高雄

市湖內區的疫情升溫，我們的滾動預測模式已經提前預警(圖 25d)。9 月 5 日依然

沿承襲昨日的時空擴散區(圖 25e)。9 月 6 日在除臺南市都會區，在都會區南邊出

現大量的有效時空擴散區，疫情確實蔓延至臺南市都會區的外圍，甚至都會區的

東北方永康區也出現成堆的有效時空擴散區(圖 25f)。然而到了 9 月 7 日疫情有

升溫的跡象，有效的時空擴散區已經遍布臺南市都會區的周圍(圖 25g)。然而到

了 9 月 8 日位於臺南市都會區的有效時空擴散區又擴大，疫情沒有趨緩的跡象，

同時在西北的七股區出現時空擴散區未涵蓋病例，因此可能在該地區可能未來爆

發零星的登革熱群聚傳染(圖 25h)。 

 然而我們觀察每日滾動預測時空擴散區綜合指標與其細節，這是當日全部研

究區的彙整，我們發現從 9 月 1 日至 9 月 8 日涵蓋率介於 0.91 至 0.94 的區間(圖 

25i)，在疫情期每日時空擴散區可以找到 91%以上的病例 (圖 25i)，我們可以藉

由觀察圖 25a-h 可以了解到所有時空擴散區皆涵蓋所有當日的病例。從 9 月 1 日

至 9 月 8 日合適度介於 0.31 至 0.52 的區間(圖 25j)，9 月 7 日發生合適度出現極

低值的情形(圖 25j)，我們根據圖 25g 推斷由於當日疫情趨緩，導致滾動預測的

時空擴散區多屬於無效預測，而疫情在當日僅稍微餘臺南市都會區周遭地區緩和
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的情況，然而模式認定這些時空擴散區依然存在風險，在 9 月 5 日出現極高合適

度的情形(圖 25e)，是由於在臺南市都會區南邊與高雄市湖內區出現時空擴散區

的涵蓋病例，因此產生過去預測的有效時空擴散區。從 10 月 1 日至 10 月 8 日綜

合指標介於 0.47 至 0.67 之間(圖 25k)，其中 9 月 7 日出現極低值(圖 25k)，原因

可能出自於當日的合適度過低的情況，綜合指標的結果不彰，也反映出高估時空

擴散區的現象，另一方面在 9 月 5 日綜合指標最高的情況(圖 25k)，我們可以從

圖 25e 找到線索，由於地圖中產生大量的時空擴散區涵蓋病例，因此產生大量有

效的時空擴散區，兩個原因加成的結果導致當日綜合指標最高的跡象，根據圖 

25i 與圖 25j 的數值圖，我們依然可以明由於涵蓋率與合適度高導致當日的滾動

預測綜合指標高的情形。 
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圖 25、2015 年測試資料集滾動預測時空擴散區與即時運算綜合指標的過程。圖

a-h 是 2015 年 9 月 1 日至 2011 年 9 月 8 日的每日滾動預測過程模擬，共八日八

張滾動預測圖，以聚焦臺南市為例。圖 i-k 是研究區 2011 年 9 月 1 日至 2011 年 9

月 8 日每日全部的綜合指標與其細節，其中 i 圖是涵蓋率、j 圖示合適度、而 k 圖

是綜合指標每日驗證運算數值圖。 
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第三節  正規化均方根誤差  

 各種模式有多樣化的輸入因子數，模式一預測傳染半徑與發病間距因此僅有

2 個輸入因子，模式二歸納傳染半徑與發病間距僅有 2 個輸入因子，然而模式三

輸入除傳染半徑與發病間距外，還有傳染病例的座標經緯度共有 4 個輸入因子，

模式四除模式三的四個因子外，外加氣候與環境因子共 45 個因子數，因此我們

面臨比較模式誤差的困難，方均跟誤差是機器學習常見的誤差表示方法，然而其

數值受到輸入因子的數量影響，幸好有正規化誤差的演算法，透過方均跟誤差與

因子數的相除過程，得到一個一致標準的誤差比較模式，本研究由於建立四個模

式，彼此的輸入因子數量差異，因此採用正規化的均方根誤差，是可以初步比較

個模式在預測結果與過程中的誤差量值。 

 整體方均跟誤差的章節考慮各模式，在經過建模或訓練的結果，與輸入資料

因子的誤差量值，作為模式參考價值的評量方式。然而迭代模式的正規化方均根

誤差衰減，是聚焦於模式三與模式四經由訓練的過程誤差的變化，進一步證明是

否模式達到收斂的現象。 

 

一、 整體方均根誤差 

 整體方均跟誤差於測試資料集的情況，模式一高於其他模式，可見得根據預

設傳染半徑與發病間距的模式，在誤差的數值觀點表現並不佳，這可能反應在綜

合指標中的表現不佳的情形。模式二歸納傳染半徑與發病間距的模式，在 2010

年、與 2011 年居於最低的情形，也是最佳模式，但在 2012 年位居第二低，在

2014 年位居第二低，在 2015 年與模式四相同處於 0.9 最低的情況，或許這反映

模式二在綜合指標的評估表現，在各年份位居第二名的特色。模式三的方均根誤

差在各年份的表現處於第三名與第四名，其中在 2012 年甚至是第四名高達 2.67

的方均跟誤差值，這似乎也反映當年綜合指標的評比僅勝過模式一，但綜合指標

僅 0.16 非常的不理想的情況。模式四在方均跟誤差的表現上，在 2010 年與 2011

是第二名的低，在 2012 年是最低的情況，因此可推斷當年度的綜合指標成果最

佳，經查證高達 0.27 是當年度最佳的模式，在 2014 與 2015 年是所有模式中誤差

最低的模式，但實際上的綜合指標考核卻不如模式二 (表 7)。 
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表 7、測試資料集的模式正規化方均根誤差。 

年分\模式 一 二 三 四 

2010 1.95 1.16 1.54 1.30 

2011 1.64 1.12 1.38 1.27 

2012 1.91 1.75 2.67 1.55 

2014 1.01 0.93 1.00 0.91 

2015 0.96 0.90 0.94 0.90 

 

 整體正規化方均跟誤差於訓練資料集的情況，模式一依然高於其他模式，可

見得根據預設傳染半徑與發病間距的模式，在誤差的數值觀點表現並不佳，這可

能反應在綜合指標中的表現依然不佳的情形。模式二歸納傳染半徑與發病間距的

模式，在 2010 與 2011 年位居最低，於 2012、2014 與 2015 年次低，或許這反映

模式二在綜合指標的評估表現穩定的特色。模式三的方均根誤差在各年份的表

現，誤差在 2010 至 2014 年最高，2015 年僅小於模式一之 0.1 的標準化方均跟誤

差，這個趨勢可以反映綜合指標於 2010 至 2012 年與 2014 年的綜合指標表現僅

位居第三名。模式四在方均跟誤差的表現上，在 2010 是第二名的低，在 2011 與

2012 年是最低的情況，因此可推斷當年度的綜合指標成果佳，經查證在 2011 年

是 0.23 是當年度最佳的模式，然而在 2012 年是 0.21 位居第二名，在 2014 與

2015 年是所有模式中誤差最低的模式，但實際上的綜合指標考核卻不如其他模式 

(表 8)。 

 

表 8、訓練資料集的模式正規化方均根誤差。 

年分\模式 一 二 三 四 

2010 1.76 1.58 1.69 1.68 

2011 1.74 1.47 1.59 1.47 

2012 1.51 1.66 1.77 1.61 

2014 1.38 1.27 1.47 1.26 

2015 1.23 1.17 1.22 1.15 
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二、 迭代模式的正規化方均根誤差衰減 

 迭代模式的正規化方均根誤差衰減，是聚焦於模式三與模式四經由訓練的過

程誤差的變化，進一步證明是否模式達到收斂的現象，然而收斂的過程應該符合

底下方程式 65 的推論，模式訓練收斂的情形在正規化方均根誤差前一期的迭代

與往後的迭代𝑎𝑎次的正規化方均根誤差一樣，但實際上在類神經網路運算的過程

中是浮動的現象，我們僅能追求模式在迭代過程中正規化方均根誤差浮動的現象

較小，則接近收斂的現象，然而這個過程無法透過任何數學公式進行運算，僅能

透過多次的模擬，找尋浮動較小的正規化方均根誤差變化的迭代過程，以此說明

模是達到收斂並且具備預測能力，其中我們經過多次的嘗試，我們設定任意模式

三與模式四的迭代次數為 300 次，可以達到收斂的情形，所有訓練模式的標準一

致觀察其方均跟誤差衰減的情形。 

 

𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸𝑟𝑟𝑝𝑝𝑒𝑒𝑐𝑐ℎ = 𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸𝑟𝑟𝑝𝑝𝑒𝑒𝑐𝑐ℎ+𝑚𝑚 ,𝑎𝑎 ∈ 𝑒𝑒 

(方程式 65) 

𝑒𝑒𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸正規畫均方根誤差、𝑅𝑅𝐵𝐵𝑆𝑆𝐸𝐸均方根誤差、|𝑆𝑆|���輸入層的向量絕對值平均、

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑝𝑝𝑐𝑐ℎ是類神經網路的時期、𝑎𝑎屬於任意自然數。 

 

 

 我們觀察多個年份模式三在訓練資料集對應的疫情前期，訓練過程的方均跟

誤差衰減現象，輸入因子有 4 個維度，理論上應能快速達到收斂的情形，尤其是

學習率與鄰近學習率降低，應該能形成局部收斂的模式，獲得局部的最佳解，其

中我們觀察圖 26a-e 的正規化方均跟誤差迭代情形，0 至 50 迭代數的過程中，正

規化方均跟誤差快速的上揚，50 至 100 迭代數的過程正規化方均跟誤差開始緩

升，100 至 200 迭代數開始較為緩降正規化方均跟誤差，然而到達 200 至 300 迭

代數正規化方均跟誤差開始呈現穩定的跡象，然而在 2014 年與 2015 年的正規化

方均跟誤差有小幅度上揚的情況，但整體而言模式的正規化方均跟誤差隨迭代過

程穩定的浮動，因此我們可以推斷所有研究年份的模式三達到局部收斂的情形。 
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a. 

 

b. 

 

c. 

 
d. 

 

e. 

 

   圖例 
     NRMSE 曲線 

圖 26、各研究年份模式三的正規化方均根誤差衰減過程。a-c 是 2010 至 2012 年

的訓練過程經過迭代過程的正規化方均跟誤差下降過程，d 與 e 分別是 2014 與

2015 年的訓練過程經過迭代過程的正規化方均跟誤差下降過程。NRMSE 曲線指

的是正規化方均跟誤差曲線，橫軸是迭代數，縱軸是正規化方均跟誤差。 

 

 我們觀察多個年份模式四在訓練資料集對應的疫情前期，訓練過程的方均跟

誤差衰減現象，輸入因子有 45 個維度，理論上較困難達到收斂的情形，必須長

期的迭代過程獲得局部的最佳解，其中我們觀察圖 27a-e 的正規化方均跟誤差迭

代情形，0 至 50 迭代數的過程中正規化方均跟誤差急遽的上揚，由於輸入因子非

常多的情況，因此自組織類神經網路快速地調動權重，50 至 200 迭代數的過程正

規化方均跟誤差開始急遽下降，證明多因子的學習模式從這個迭代過程快速歸納

所有登革熱擴散有關的環境與氣候因子特徵，但是到了接近 200 至 250 迭代數區

間 2010、2011、2014 與 2015 年卻發生正規化方均跟誤差局部急遽上揚的情形，

實際上最佳化機器學習的方法，應該立即停損停止訓練模式，然而卻在 2012 年

的正規化方均跟誤差衰減過程出現意外，由於 2012 年正規化方均跟誤差依在 200

至 250 區間不斷下降，直到接近 300 迭代數趨於穩定的特徵，因此我們的迭代數

為求標準一致性，設定 300 迭代數終止訓練，而不採用 250 迭代數終止訓練，主

要需要考量標準一致，整體需到達 300 迭代數才會趨於收斂的情形，然而犧牲的
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其他年份的模式四的最佳化過程，但這種犧牲依然可以確保正規化方均跟誤差的

值並不會是最差的情況，至少可以達成局部收斂與局部最佳解的情況。 

 

a. 

 

b. 

 

c. 

 
d. 

 

e. 

 

   圖例 
 NRMSE 曲線 

圖 27、各研究年份模式四的正規化方均根誤差衰減過程。a-c 是 2010 至 2012 年

的訓練過程經過迭代過程的正規化方均跟誤差下降過程，d 與 e 分別是 2014 與

2015 年的訓練過程經過迭代過程的正規化方均跟誤差下降過程。 

 

 我們觀察正規化方均跟誤差隨迭代數的變化過程，儘管設置 300 迭代數無法

達成最佳化的情況，但我們可以確保每個模式取得局部最佳解的情況，以上迭代

數的設置是經過多次實驗後確立經驗值，我們根據正規化方均跟誤差衰減的過程

中訂立的通則，可適用於研究登革熱時空擴散預測透過自組織類神經網路訓練過

程的迭代數設置參考。 

 

第四節  時空擴散區細節  

 時空過散區細節應用於阻絕登革熱疫情擴散的過程，其中時空擴散區的時空

擴散範圍，說明所有模式在每日生成的時空擴散範圍應採取的防疫面積，時空擴

散區的病例密度，說明一平方公里的時空擴散範圍在各模式各年份可以預測多少

病例，時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節是針對傳染半徑與發病間距在各研
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究年分與模式，應該採取當日發病病例採取多大的傳染半徑，在未來的病例可能

多長的最短發病日與最長發病日，會產生新的登革熱病例，應該如何制定阻絕登

革熱擴散的空間與時間點，最後一項 時空擴散區的傳染半徑與發病間距的空間分

布，主要觀察最佳模式滾動預測模式針對發病間距與傳染半徑的空間分布，說明

因地區與環境差異影響疫情擴散的趨勢。 

 

一、 時空擴散區的時空擴散範圍 

 時空擴散區的時空擴散範圍在疫情中後期的測試資料集(表 9)，我們觀察各

個模式長期滾動預測的每日時空擴散範圍平均值，在模式一由於預設傳染半徑

300 公尺與發病間距 6 至 23 日，因此其時空擴散範圍面積每日小於其他模式，在

登革熱疫情非爆發年度 2010 至 2012 年，每天僅有 10 平方公里的時空擴散範

圍，而疫情爆發年份的 2014 年與 2015 年分別是每日 26.6 平方公里與每日 55 平

方公里。 

 模式二是每年透過歸納疫情前期傳染半徑與發病間距生成時空擴散區，相對

於其他模式，其生成的時空擴散範圍大於其他模式，在疫情非爆發年分的 2010、

2011 與 2012 年分別是每日 36.6、31.8 與 23.1 平方公里，在疫情爆發年份的 2014

與 2015 年分別是每日 79.2 與 116.2 平方公里，是所有模式中滾動預測每日平均

偏大的時空擴散範圍(表 9)。 

 模式三是每年透過空間分布差異，生成時空擴散區，相對於其他模式，其生

成的時空擴散範圍偏低，在疫情非爆發年分的 2010、2011 與 2012 年分別是每日

22.6、15.5 與 7.4 平方公里，在疫情爆發年份的 2014 與 2015 年分別是每日 45.3

與 95.9 平方公里，預測的滾動預測每日平均最大的時空擴散範圍偏低的情形(表 

9)。 

 模式四是每年透過空間、氣候與環境差異，生成時空擴散區，相對於其他模

式，其生成的時空擴散範圍偏低，在疫情非爆發年分的 2010、2011 與 2012 年分

別是每日 26.5、22.2 與 29 平方公里，在疫情爆發年份的 2014 與 2015 年分別是

每日 76.8 與 130.8 平方公里，每日平均時空擴散範圍在 2010 與 2011 年位居第二

名，在 2012 年居首，在 2014 年位居第二名，在 2015 年位居第五名(表 9)。 
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表 9、測試資料集的時空擴散區的時空擴散範圍每日平均值。值代表平均每日多

少平方公里的時空擴散區於模式一至模式四，在每個研究年分。 

年分\模式 一 二 三 四 

2010 11.5 36.6 22.6 26.5 

2011 9.0 31.8 15.5 22.2 

2012 9.7 23.1 7.4 29.0 

2014 26.6 79.2 45.3 76.8 

2015 55.0 116.2 95.9 130.8 

 

 

 然而我們觀察時空擴散區的時空擴散範圍在疫情前期的驗證資料集(表 10)，

我們觀察各個模式長期滾動預測的每日時空擴散範圍平均值，我們發現所有的模

式在疫情前期的每日平均時空擴散範圍低於時空擴散範圍，我們根據綜合指標挑

選出最佳模式進行比較，例如在登革熱疫情非爆發年份的 2010 至 2012 年模式四

的平均每日時空擴散範圍的面積，分別是 14.7、10.3 與 20.3 平方公里(表 10)，遠

低於疫情中後期的每日時空擴散範圍的面積，分別是 26.5、22.2 與 29 平方公里

(表 10)，在疫情爆發年份的 2014 年與 2015 年在疫情前期每日時空擴散範圍僅

44.5 與 70.2 平方公里(表 10)，然而在疫情中後期卻高達 76.8 與 130.8 平方公里

(表 10)，我們根據此規則推斷疫情前期的每日平均時空擴散範圍是疫情中後期的

一半，因此我們事後推論在疫情前期如果可以預測出時空擴散區，並且採取防疫

措施可能可以減少一半的防堵登革熱疫情擴散的資源。 

 

表 10、測試資料集的時空擴散區的時空擴散範圍每日平均值。值代表平均每日

多少平方公里的時空擴散區於模式一至模式四，在每個研究年分。 

年分\模式 一 二 三 四 

2010 5.4 23.6 13.7 14.7 

2011 4 17.8 8.2 10.3 

2012 6.3 16.9 5.4 20.3 

2014 12.3 44.6 21.9 44.5 

2015 23.6 58.3 48.6 70.2 
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二、 時空擴散區的病例密度 

 時空擴散區的病例密度是每日每一平方公里涵蓋的病例數case/(km2 day)，

我們以訓練資料集各研究年份與各模式每日滾動預測生成的時空擴散區的病例密

度為例，訓練資料集時空擴散區的病例密度圖集在附錄一之二訓練資料集時空擴

散區的病例密度。 

 我們首先觀察模式一的每日滾動預測時空擴散區的病例密度分布情形，我們

大致描述其 2010 至 2012 與 2014 和 2015 年的時空擴散區的病例密度中位數分別

是 0.31、0.48、0.26、2.68 和 2.61case/(km2 day) (圖 28 a-e)，在登革熱非爆發年

度的 2010 至 2011 年產生的時空擴散區的病例密度中位數，位居第一名在每一平

方公里的時空擴散範圍可以涵蓋 0.3 個病例，然而在 2012 年位居第二名僅次於模

式四 ，在疫情爆發年份的 2014 與 2015 年時空擴散區的病例密度中位數優於其

他模式，然而我們觀察模式一時空擴散區的病例密度的盒狀圖的第一四分位距與

第三四分位距區間大於其他模式，這可能反應預設傳染半徑與發病間距的模式僅

涵蓋周遭的病例，導致整體時空擴散區的病例密度優於其他模式的特色。 

 觀察模式二的每日滾動預測時空擴散區的病例密度分布情形，我們大致描述

其 2010 至 2012 與 2014 和 2015 年的時空擴散區的病例密度中位數分別是 0.17、

0.23、0.13、1.00 和 1.45case/(km2 day) (圖 28a-e)，在 2010 年、2011 年和 2014

年產生的時空擴散區的病例密度中位數低於其他模式，在 2012 年與 2015 年時空

擴散區的病例密度中位數些微高於模式四的現象，然而我們觀察模式一時空擴散

區的病例密度的盒狀圖的第一四分位距與第三四分位距區間在 2010 年、2011 年

和 2014 年產生的時空擴散區的病例密度低於其他模式，在 2012 年與 2015 年時

空擴散區的病例密度第一四分位距與第三四分位距區間依然略高於模式一的情

況，這可能反應歸納傳染半徑與發病間距的模式可能過大劃設時空擴散範圍，導

致整體時空擴散區病例密度表現不佳的現象。 

 模式三的每日滾動預測時空擴散區的病例密度分布情形，我們大致描述其

2010 至 2012 與 2014 和 2015 年的時空擴散區的病例密度中位數分別是 0.20、

0.33、0.30、1.58 和 1.75case/(km2 day) (圖 28 a-e)，在 2010 年、2011 年、2014

年和 2015 年產生的時空擴散區的病例密度中位數居次，在 2012 年時空擴散區的

病例密度中位數高於模式一的現象，然而我們觀察模式一時空擴散區的病例密度

的盒狀圖的四分位距大於模式二與模式四，我們可以推論模式二生成的時空擴散
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區，受時空擴散區涵蓋病例的數量浮動所影響，可能受制於群聚傳染的嚴重程度

導致時空擴散區的病例密度變化量較大。整體時空擴散區病例密度表現位居第二

名，並且在 2012 年位居第一名，然而在 2012 年的綜合指標評量，表現卻非常不

佳，因此我們推論當年度的時空擴散區病例密度，可能受到過小匡列時空擴散範

圍所影響。 

 模式四的每日滾動預測時空擴散區的病例密度分布情形，我們大致描述其

2010 至 2012 與 2014 和 2015 年的時空擴散區的病例密度中位數分別是 0.19、

0.27、0.12、1.08 和 1.30case/(km2 day) (圖 28a-e)，在 2010 年、2011 年、2014

年和 2015 年產生的時空擴散區的病例密度中位數僅優於模式二，在 2012 年與

2015 年時空擴散區的病例密度中位數位居最後，然而我們觀察模式一時空擴散區

的病例密度的盒狀圖的第一四分位距與第三位距類似模式二，我們可以推論模式

四生成的時空擴散區，其時空擴散範圍較大，縱使時空擴散區涵蓋更多的病例

數，然而受到較大的時空擴散範圍，導致時空擴散區的病例密度表現不佳的情

形。 

 最後我們統整各模式的時空擴散區的病例密度特色，在登革熱疫情非爆發年

份的 2010 年至 2012 年每個模式幾乎低於 0.5case/(km2 day)，然而在登革熱疫情

爆發年份的 2014 與 2015 年任何模式大致可以高於 1case/(km2 day)，這個結果

也說明時空擴散區的病例密度，受到病例數的多寡與密集程度影響 (圖 28a-e)。 
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a. 

 

b. 

 

c. 

 
d. 

 

e. 

 

     圖例 
      模式一 
      模式二 
      模式三 
      模式四 

圖 28、測試資料集時空擴散區的病例密度。a-e 圖分別是 2010、2011、2012、

2014 與 2015 年的四種模式的時空擴散區的病例密度，單位是每日每一平方公里

涵蓋的病例數case/(km2 day)，模式一至模式四分別由黃、綠藍和紅設色。 

 

三、 時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節 

 時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節，是觀察登革熱病例發生，應該採取

當日發病病例採取多大的傳染半徑，在未來的病例可能多長的最短發病日與最長

發病日，我們統整各個模式認定的傳染半徑，其傳染半徑上界是未來病例可能的

傳染距離，與發病間距下界；即最短發病日，發病間距上界即最長發病日，我們

統整時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節，期望能透過模式模擬滾動預測的過

程，了解時空擴散區時空特性。 

 時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節，我們觀察疫情的中後期隨疫情的穩

定發展，透過測試資料集滾動預測時空擴散區的過程，在研究年份與研究區內傳

染半徑與發病間距細節，歸納每個年份任意模式對於登革熱擴散趨勢，然而疫情
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前期的傳染半徑與發病間距細節請參考附錄一之三訓練資料集時空擴散區的傳染

半徑與發病間距細節，由於登革熱疫情發展初期，變異性較大，比較難以看出時

空擴散區的趨勢。 

 我們觀察模式一時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節，由於傳染半徑與發

病間距是根據過去文獻預設所以傳染半徑是介於 0 至 300 公尺，而發病間距之最

短發病日是 6 日，最長發病日是 23 日(表 11)。 

 模式二時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節，由於傳染半徑與發病間距是

根據每個年份歸納訓練資料集，即疫情前期病例產生的傳遞鏈，其傳染半徑與發

病間距，而傳染半徑皆由發病位置的 0 公尺，傳染半徑的上界因年份產生差異，

2010、2011、2012、2014 與 2015 年分別是 920、960、810、970 和 980 公尺，每

個年份採固定的傳染半徑繪製時空擴散區的傳染半徑，而發病間距之最短發病日

是 6 日，而最長發病日的上界因年份產生差異，2010、2011、2012、2014 與

2015 年分別是 14、17、11、15 和 9 日，每個年份採固定的傳染半徑繪製時空擴

散區的發病間距。(表 11)。 

 模式三時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節，由於傳染半徑與發病間距是

根據每個年份訓練資料集，結合病例的發病位置生成擴散滾動預測模式，其傳染

半徑與發病間距，而傳染半徑皆由發病位置的 0 公尺，傳染半徑的上界因發病位

置產生差異，因此 2010、2011、2012、2014 與 2015 年分別是 683±185、

608±115、429±38、770±141 和 829±145 公尺，皆採不固定的傳染半徑繪製時空

擴散區的傳染半徑，而發病間距之最短發病日是 6 日，而最長發病日的上界因發

病位置產生差異，2010、2011、2012、2014 與 2015 年分別是 11.7±0.6、

12.4±5.0、9.5±0.9、8.5±1.5 和 8.9±0.8 日，每個病例採不固定的傳染半徑繪製時

空擴散區的發病間距。(表 11)。 

 模式四時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節，由於傳染半徑與發病間距是

根據每個年份訓練資料集，結合病例的發病位置、氣候與環境生成擴散滾動預測

模式，其傳染半徑與發病間距，而傳染半徑皆由發病位置的 0 公尺，傳染半徑的

上界因發病位置產生差異，因此 2010、2011、2012、2014 與 2015 年分別是

855±75、906±105、837±72、914±56 和 981±22 公尺，皆採不固定的傳染半徑繪

製時空擴散區的傳染半徑，而發病間距之最短發病日是 6 日，而最長發病日的上

界因因發病位置產生差異，2010、2011、2012、2014 與 2015 年分別是 1.4±1.1、
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11.5±2.0、10.9±1.1、16.0±2.8 和 10.3±1.0 日，每個病例採不固定的傳染半徑繪製

時空擴散區的發病間距。(表 11)。 

 我們根據綜合指標挑選出最佳模式，分別在登革熱疫情非爆發年份的 2010

年至 2012 年採用模式四，在登革熱疫情爆發年分的 2014 與 2015 年採用模式三

觀察傳染半徑與發病間距細節，經過統整結果 2010 年至 2012 年傳染半徑上界平

均是 855、906 與 837 公尺，發病間距上界平均是 11.4、10.5 與 10.9 日，大致歸

納登革熱在疫情非爆發年份平均傳染半徑大於 800 公尺，平均發病間距上界約 11

日。 

 在 2014 與 2015 年採用模式三觀察傳染半徑與發病間距細節，經過統整結果

2014 年與 2015 年傳染半徑上界平均是 770 與 829 公尺，然而兩年度的標準差皆

大於 140 公尺，發病間距上界平均是 8.5 與 8.9 日，大致歸納登革熱在疫情非爆

發年份平均傳染半徑接近 800 可能甚至超過 1000 公尺，平均發病間距上界約 9

日。 

 

表 11、測試資料集時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節。各個模式在研究年

份模式估計的傳染半徑與發病間距，其中傳染半徑上界是可能的傳染距離，發病

間距下界是最短發病日，而上界是最長發病日，±符號是代表標準差，由於該模

式每個時空擴散區是屬於不固定的時空擴散範圍，因此以此符號代表標準差。 

模式 一 二 

年份 傳染半徑 (公尺) 發病間距 (日) 傳染半徑 (公尺) 發病間距 (日) 
 

上界 下界 上界 下界 上界 下界 上界 下界 

2010 300 0 23 6 920 0 14 6 

2011 300 0 23 6 960 0 17 6 

2012 300 0 23 6 810 0 11 6 

2014 300 0 23 6 970 0 15 6 

2015 300 0 23 6 980 0 9 6 

模式 三 四 

年份 傳染半徑 (公尺) 發病間距 (日) 傳染半徑 (公尺) 發病間距 (日) 
 

上界 下界 上界 下界 上界 下界 上界 下界 

2010 683±185 0 11.7±0.6 6 855±75 0 11.4±1.1 6 

2011 608±115 0 12.4±5.0 6 906±105 0 11.5±2.0 6 

2012 429±38 0 9.5±0.9 6 837±72 0 10.9±1.1 6 

2014 770±141 0 8.5±1.5 6 914±56 0 16.0±2.8 6 

2015 829±145 0 8.9±0.8 6 981±22 0 10.3±1.0 6 
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 我們推論在登革熱疫情非爆發年份的傳染半徑可能接近 800 公尺，而發病間

距之最長發病日高達 11 日，疫情爆發年份的傳染半徑可能超過 1000 公尺，而發

病間距之最長發病日僅有 9 日，所以登革熱在疫情爆發年份的疫情擴散現象是傳

染半徑寬大，同時發病日短的現象，才會導致疫情爆發的結果。 

 

四、 時空擴散區的傳染半徑與發病間距的空間分布 

 時空擴散區的傳染半徑與發病間距的空間分布，是根據滾動預測時空擴散區

的過程，病例產生時空擴散區的傳染半徑與發病間距，其病例的發病位置的空間

分布在不同的區域、環境與氣候影響下，導致擴散過程的傳染半徑與發病間距產

生變化，我們試圖採用地圖繪製不同地區導致的不同的擴散特徵，並討論區域所

產生的擴散特徵差異。 

 我們根據綜合指標挑選出登革熱疫情非爆發年分與爆發年分最佳的模式，我

們嘗試繪製在疫情中後期採用測試資料集的擴散特徵，革熱疫情非爆發年份採用

2011 年模式四與革熱疫情爆發年份 2015 年疫情中後期模式三，測試資料集兩個

月的擴散特徵位於空間的分布，其他年份 2010、2012 與 2014 年擴散特徵位於空

間的分布圖在附錄一之四時空擴散區的傳染半徑與發病間距的空間分布，這兩種

模式每個病例都是不固定的時空擴散區的傳染半徑與發病間距，同時又屬於該年

度綜合指標評定最佳的模式，因此我們繪製傳染半徑上界與發病間距上界內插空

間分布地圖 5，期望能釐清登革熱的擴散特徵的區域差異性。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                 
5 繪製傳染半徑上界與發病間距上界內插空間分布地圖:由於模式設計，導致傳染半徑與發病間距

的下界都是 0 公尺與 6 日，因此病例的預測傳染半徑與發病間距的下界都一樣，因此不需要繪製

空間分布情形。 
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圖例 圖例 
傳染半徑上界 發病間距上界 

 
 

 

 
 

 

日           
  

公尺           
 

圖 29、疫情中後期時空擴散區的傳染半徑與發病間距上界組圖。a.模式四 2011

年傳染半徑上界克利金內插空間分布、b. 模式四 2011 年發病間距上界克利金內

插空間分布、c. 模式三 2015 年傳染半徑上界克利金內插空間分布、d. 模式三

2015 年發病間距上界克利金內插空間分布。a 與 c 圖是傳染半徑上界，因此應參

考左圖例，單位是公尺，b 與 e 圖是發病間距上界，單位是日，請參考右圖例。 

 

 2011 年模式四時空擴散區傳染半徑(圖 29a)，病例分布在臺南市人口密集的

地區、高雄市人口密集的地區、內插空間分布地圖顯示位於臺南市都會地區傳染

半徑上界約 200 公尺向外的傳染半徑上界約 900 公尺以上，在臺南市西北邊傳染

半徑上界僅約 100 公尺，高雄市大多數地區傳染半徑上界約 900 公尺以上，在高

雄市東北方地區傳染半徑上界約 500 公尺，然而高雄市東南地區與西南沿海地區

呈現傳染半徑上界約 700 至 800 公尺。 

 2011 年模式四擴散時空半徑的發病間距的空間分布(圖 29b)，從發病日向後

推 6 日開始有新的病例發病的風險，發病間距圖所描繪的是發病間距上界，是新

病例最長的發病日程，在臺南市人口密集區的中心發病間距上界僅 11 日，然而

臺南市郊區大多是 12 日，疫情在臺南市區疫情相對的嚴峻，最長發病間距非常

短暫，介於臺南市與高雄市邊界存在條帶約 13 日的發病間距上界，高雄市郊區

大多數地區約 12 日的發病間距上界，然而在高雄市西南邊出現大片分布的發病

間距上界 11 日，然而在高雄市西南沿海人口密集的都會區出現發病間距上界 14

日的現象，因此我們認為儘管同樣高雄市與臺南市人口密集區的情況，但疫情的

發病間距上界卻呈現差異，臺南市在當年度的發病週期急促。 
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 2015 年模式三時空擴散區傳染半徑(圖 29c)，病例分布在臺南市人口密集的

地區、高雄市人口密集的地區、內插空間分布地圖顯示位於臺南市都會地區作為

擴散傳染半徑上界分界中心，東半部約 540 公尺的傳染半徑上界，包含高雄市東

北部地區，南半部傳染半徑上界約 540 公尺包含高雄市西南濱海地區，西北部地

區傳染半徑上界約 640 公尺，正北方條帶傳染半徑上界約 800 公尺，其傳染半徑

的空間分布，非常符合透過登革熱病例的發病位置經緯度產生的訓練模式，簡單

而粗暴的歸納傳染半徑上界在地圖上的空間分布。 

 2015 年模式三擴散時空半徑的發病間距的空間分布(圖 29.d)，從發病日向後

推 6 日開始有新的病例發病的風險，發病間距圖所描繪的是發病間距上界，是新

病例最長的發病日程，在內插空間分布地圖顯示位於臺南市都會地區作為擴散發

病間距的上界空間分界中心，東半部約 11 日的發病間距上界，包含高雄市東北

部地區，南半部發病間距上界約 9 日包含高雄市西南濱海地區，西南部高雄與臺

南市交界臨海地區僅 7 日發病間距上界，疫情可能在當地相當的急遽，西部地區

靠近臺南濱海地區發病間距上界約 9 日，西北部地區條帶發病間距上界約 7 日，

正北方條帶發病間距上界約 10 至 11 日，其東北邊喇叭狀的條帶發病間距上界僅

約 7 日，整體而言西半部的發病間距上界極短，有部分地區的發病間距上界僅有

7 日，疫情非常的嚴峻且發病週期急促，然而研究區東半部大片區域呈現發病間

距上界 11 日。 

 我們發現在登革熱非爆發年度 2011 年採用模式四的擴散特徵空間分布，確

實能反映區位與環境氣候的差異性質，在都會地區捕捉到較短的傳染半徑上界，

與較短的發病間距上界，而且會隨行政區不同，不同的都市型態獲得不同的傳染

半徑與發病間距上界。我們發現在登革熱爆發年度 2015 年採用模式三的擴散特

徵空間分布，重視將空間透過型的分割，臺南市作為當年度疫情的指標城市，因

此模式三透過發病位置的經緯度訓練模式，粗暴的切割空間呈現放射狀，反映傳

染半徑上界在臺南市都會區東、南、西、北部疫情的傳染半徑差異，與東西向的

發病間距上界差異。 

 綜合指標挑選最佳模式，分別在登革熱疫情爆發與非爆發年份產生不同的最

佳模式，登革熱非爆發時期，環境、氣候與區位會影響登革熱的擴散，然而疫情

在爆發時其區位才是最重要的考量因子，這兩種不同觀點選擇，會因為疫情嚴重

程度產生差異。 
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第五節  成果統整  

表 12、模式特性與適用情境統整。 

特性\模式 一 二 三 四 

輸入因子 無 傳遞鏈 傳遞鏈、發病位

置 

傳遞鏈、發病位

置、環境氣候因

子 

模式設計 預設傳染半徑

與發病間距 

歸納傳染半徑

與發病間距 

根據病例的發

病位置 

根據病例的發

病位置氣候環

境 

誤差衰減過程 無 無 300 次迭代 300 次迭代 

時空邊界特性 固定 固定 不固定 不固定 

模式適用情境 不建議採用 缺乏環境氣候

資料 

登革熱疫情非

爆發時期 

登革熱疫情爆

發時期 

 

 

 最後統整模式每日滾動預測時空擴散區的特性與適用情境，模式一是預設時

空擴散區的傳染半徑與發病間距，模式沒有任何的輸入因子與訓練過程，因此沒

有誤差的衰減過程，每個病例預測生成的時空擴散區是固定的傳染半徑與發病間

距，然而其綜合指標結果並不理想，因此不建議在登革熱擴散預測議題採用此模

式。 

 模式二是根據每年度疫情前期的訓練資料集歸納時空擴散區的邊界，輸入是

疫情樹產生的傳遞鏈，藉由歸納傳遞鏈的傳染半徑與發病間距，沒有誤差的衰減

過程，每個年份每個病例預測生成的時空擴散區是固定的傳染半徑與發病間距，

然而其綜合指標結果在各年度位居二名，因此建議在缺乏登革熱環境氣候相關資

料時，可藉由此模式生成擴散預測模式。 

 模式三是根據每年度疫情前期的訓練資料集，輸入疫情樹產生的傳遞鏈，傳

遞鏈與病例的位置僅 4 個維度的輸入層，經過自組織對映類神經網路演算法 300

次迭代，因此有誤差衰減過程，其運算量略為龐大，每個病例預測生成的時空擴

散區是不固定的傳染半徑與發病間距，然而其綜合指標結果在登革熱疫情爆發年

分位居第三名，然而在疫情爆發年分居冠，因此建議在確認登革熱疫情爆發時期
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則採用本模式，藉此模式生成擴散預測模式。 

 模式四是根據每年度疫情前期的訓練資料集，輸入疫情樹產生的傳遞鏈，傳

遞鏈與病例的位置結合環境與氣候因子高達 45 個維度的輸入層，經過自組織對

映類神經網路演算法 300 次迭代，因此有誤差衰減過程，其運算量非常龐大，每

個病例預測生成的時空擴散區是不固定的傳染半徑與發病間距，然而其綜合指標

結果在登革熱疫情爆發年分位居第三名，然而在疫情非爆發年分居冠，因此建議

在確認登革熱疫情非爆發時期則採用本模式，藉此模式生成擴散預測模式。 

 根據綜合指標的評論結果，滾動預測生成時空擴散區，在登革熱疫情爆發時

其應採用模式三、而在疫情非爆發時期應採用模式四，而缺乏病例相關背景資

料，與有限運算資源可以採用模式二，以下模式特性與使用情境整理於表 12。 

 我們根據滾動預測挑選最佳模式，期的時空擴散區性質統整如下表 13，

2010 年至 2012 年屬於登革熱疫情非爆發年份，採用模式四所預測的時空擴散區

性質描述，大致每日的時空擴散區的時空擴散範圍小於 30 平方公里，傳染半徑

上界略為 800 至 900 公尺的區間，然而發病間距上界，即發病日大多在 6 至 11

日發病區間，如採用模式四每日時空擴散區可以預測約 80%的病例。 

 然而疫情爆發年分的 2014 年與 2015 年採用模式三所預測的時空擴散區性質

描述，大致每日的時空擴散區的時空擴散範圍，於 2014 年高達 45.3 平方公里，

2015 年高達 95.5 平方公里，傳染半徑上界大於 800 公尺，然而發病間距上界，

即發病日大多在 6 至 9 日發病區間，如採用模式三每日時空擴散區約預測 90%以

上的病例。 

 

表 13、最佳模式的時空擴散區性質統整。 

年份\特性 每日時空擴散範圍 傳染半徑上界 發病間距 涵蓋率中位數 

2010 26.5 平方公里 855±75 公尺 6-11.4±1.1 日 0.78 

2011 22.2 平方公里 906±105 公尺 6-11.5±2.0 日 0.82 

2012 29.0 平方公里 837±72 公尺 6-10.9±1.1 日 0.82 

2014 45.3 平方公里 770±141 公尺 6-8.5±1.5 日 0.93 

2015 95.9 平方公里 829±145 公尺 6-8.9±0.8 日 0.95 
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第六章 討論 

第一節  擴散預測模式  

一、 預測時空擴散區的研究目的  

 預測時空擴散區的研究目的，比起重建擴散的研究可能更具有可信度，因為

預測研究必須制定指標，檢核擴散的重建過程是否合理，本研究必須重新定義綜

合指標評論擴散重建的優劣。 

 過去研究疫情擴散的過程，藉由核密度估計的模式或者藉由參數估計去找最

配飾的傳染關係(Li et al., 2019; Chin et al., 2017; Guzzetta et al., 2018)，或者直接引

用固定的傳染半徑與發病間距繪製疫情的時空擴散區(Kuo, Wen, and Sabel, 2018; 

Shah et al., 2013)，取得明確邊界的疫情擴散區與模擬傳染關係，這些研究雖然明

確指出他們對疫情擴散重建的觀點與合理性，但我們難以比較這些模式適合那些

地區與情境下使用。 

 所以我們將採用固定時空邊界環帶繪製時空擴散區(Kuo, Wen, and Sabel, 

2018)，發現疫情擴散會放大、縮小、融合等現象，它的時空擴散區的設置觀點作

為我們的研究的模式一，我們認為該研究區與研究時期最接近本研究，但實際應

用於時空擴散的預測模式結果，根據綜合指標的檢核，表現並不如預期，該研究

僅能解釋部分的登革熱群聚傳染導致疫情擴散的現象，因此我們推斷可能必須添

加更多觀點認識登革熱的擴散過程。 

 

二、 影響登革熱疫情擴散的條件 

 在登革熱的疫情爆發期，造成登革熱疫情擴散的主要因素是區位，然而在登

革熱的疫情非爆發期，造成登革熱疫情擴散的因素是環境、氣候與區位。我們透

過滾動預測模式的綜合指標評論模式的時空擴散區優劣，我們得到一個複雜的結

論，在登革熱疫情非爆發時期應採用模式四，然而登革熱疫情爆發時期應採用模

式三。 

 在登革熱的疫情爆發期，造成登革熱疫情擴散的主要因素是區位，我們根據

登革熱擴散研究的脈絡，我們發現群聚傳染是登革熱疫情的特色，病例的發病位

置空間具有鄰近性，根據群聚傳染的特徵空間移動過程可以重建疫情的擴散模式

(Wang, Wang, and Li, 2006; Wen and Tsai, 2015; Chin et al., 2017; Kuo, Wen, and 
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Sabel, 2018)，然而群聚傳染的過程病例彼此可能有類似的傳染半徑與發病間距，

原因可能來自於登革熱病例周遭存在病媒蚊族群(Yang et al., 2014)，病毒血清型

的差異會造成不同的受感性 (Amâncio et al., 2014)，病媒蚊族群的區位分布與血

清型可能是影響疫情擴散的主因。 

 在登革熱的疫情非爆發期，造成登革熱疫情擴散的因素是環境、氣候與區

位，觀點來自於環境對登革熱疫情具有明顯的影響，極端氣候高溫多雨的環境會

促使病媒蚊的族群增長(Thavara et al., 2001; Watts et al., 1987)，高度人口密度地區

提供病媒蚊叮咬機會，是孕育登革熱病毒的溫床(Gubler, 2002; Sitepu et al., 

2013)，影響登革熱擴散的空間特性包含人口密度、人口混合與人口流動性

(Adams and Kapan, 2009)，有許多的環境影響登革熱疫情擴散過程的學說，然而

針對零星的病例或者小規模的群聚傳染，氣候與人口條件影響登革熱擴散的因素

較為顯著。 

 我們認為兩種觀點皆存在合理性，疫情爆發時期大規模的病例發病位置分布

區位鄰近並且於短時間內同時發生，因此區位在疫情爆發扮演主要角色，然而在

非爆發時期由於病例的發病日不一致，因此氣候與環境條件，尤其是人口的型

態，可能反倒扮演重要的角色，因此兩種觀點並不衝突。 

 

三、 登革熱疫情擴散的通則 

 登革熱的擴散存在通則性，時空擴散區的傳染半徑與發病間距是可預測的，

我們發現模式二，在各個研究年份的綜合指標穩定位居第二名，該模式適根據疫

情前期歸納傳染半徑與發病間距，在滾動預測階段繪製各個年份每個病例固定的

時空擴散區，然而其擴散預測能力超乎預期。 

 我們根據文獻傳遞鏈的重建可以利用蒙地卡羅馬可夫參數估計模式估計最佳

化的傳遞的傳染半徑與發病延遲(Guzzetta et al., 2018; Morelli et al., 2012)，顧名思

義只要取得部分的真實傳遞鏈，就能重建整個傳染關係，這個觀點應該具有參考

價值。 

 因此我們推論，縱使缺乏太多的疫情相關背景資訊，與相關的環境氣候資

料，我們僅獲得部分的真實登革熱傳染關係，我們就能大致重建疫情的擴散過

程，甚至建立很好的預測擴散效果的模式。 
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第二節  時空擴散區的特色  

一、 預測登革熱疫擴散趨勢 

 登革熱的擴散是可以被預防的，我們只要選擇最佳預測時空擴散區模式，每

日可以預測約 80%的登革熱病例，我們可以觀察第五章成果統整表 13，參考涵

蓋率中位數項目，根據模式的指引預測時空擴散區，並且按照每日時空擴散範圍

的面積進行防疫措施，就可能在單日達到消除大規模病例的情形。 

 我們認為時序預測，準確利用氣候因子透過複迴歸加上波松迴歸預測病例數

(Hii, Zhu, et al., 2012)缺乏空間分布，然而空間分布的研究採用年度 1 平方公里的

網格(Ong et al., 2018)，但每個網格代表當年度的風險，時間解析度過於粗糙，而

臺灣的疫情期通常只有半年，時空擴散區模式的時空解析度是公尺與日，可以每

日預測約 80%的登革熱病例數的高風險區，儘管模式的預測能力無法與其他模式

進行比較，可能略低於這些經典模式的預測能力。 

 然而在實際應用上，由於時空擴散區時空解析度精細，因此可以每日都立即

預測登革熱擴散的趨勢，可以做到立即預防，阻絕登革熱傳遞的發生，短時間提

升預測模式應用在疫情管控的實用性，有效縮小登革熱疫情打擊範圍。 

 

二、 登革熱的時空擴散區細節 

 時空擴散區的設置我們建議登革熱的孳生源清除空間半徑應該設定超過 400

公尺，時間半徑的發病間距依循過去文獻常見設定 6 至 20 日以內合適，世界衛

生組織建議在登革熱發病病例的半徑 400 公尺內從事孳生源清除，採用內生潛伏

期 4 至 10 日後關注新的病例(WHO, 2009a)，但本研究實際運算出最佳模式的時

空擴散區的傳染半徑，疫情爆發年份之 2014 年與 2015 年的傳染半徑上界是 800

公尺至 1000 公尺，疫情非爆發年份之 2010 至 2011 年的傳染半徑上界平均接近

800 公尺。 

 我們不排除風力與環境影響蚊子飛行的距離接近甚至超過 800 公尺的說法

(Regilme et al., 2021; Honório et al., 2003)，過去的捕蚊捉放法研究是建構，在環境

外在因素干擾最小的情況處理病媒的飛行距離，得到病媒蚊的飛行非常短不易存

活(Shannon and Davis, 1930)的結論，臺灣存在病媒蚊的種類(Tsai and Teng, 

2016)，病媒的飛行距離最遠 500 公尺(Verdonschot and Besse-Lototskaya, 2014)，

因此我們的傳染半徑框架始終被限制在 500 公尺內，但根據本研究成果我們推論
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傳染半徑即等於清消半徑是 500 至 1000 公尺合適，本研究比較接受清除半徑 1

公里的相關文獻(表 14、清除半徑與相關文獻論點。)，風力可能稍微改變病媒蚊

的飛行距離 (Honório et al., 2003)，擴散群聚限制在 1 公里內(Guzzetta et al., 2018; 

Kan et al., 2008)。 

 

表 14、清除半徑與相關文獻論點。 

清除半徑 相關文獻 論點 

小於 500 公尺 Liew and Curtis, 2005 

Harrington et al., 2005 

Honório et al., 2009 

Shah et al., 2013 

Kuo, Wen, and Sabel, 2018 

Juarez et al., 2020 

Verdonschot and Besse-

Lototskaya, 2014 

Shannon and Davis, 1930 

病媒蚊的飛行非常短，不易

存 活 (Shannon and Davis, 

1930)。 

小於或接近1公

里 

Verdonschot and Besse-

Lototskaya 2014 

Regilme et al., 2021 

Honório et al., 2003 

Guzzetta et al., 2018 

Kan et al., 2008 

風力與微氣候改變提高病媒

蚊的飛行距離(Honório et al., 

2003)。 

擴散群聚限制在 1 公里內

(Guzzetta et al., 2018; Kan et 

al., 2008)。 

遠大於 1 公里 Verdonschot and Besse-

Lototskaya, 2014 

迴歸分析理論值，傳染半徑

是極端值的現象(Verdonschot 

and Besse-Lototskaya, 2014)。 

 

三、 時空擴散區的空間分布 

 登革熱的擴散時空半徑的空間分布具有空間與環境的異質性，都市的疫情比

起郊區更容易控制，時空擴散區的傳染半徑與發病間距，位於地圖合乎自組織對

映的拓樸圖模擬環境空間非線性的數值分布給予最合理的解釋(Vesanto and 

Alhoniemi, 2000; C. LourenÇO, Lobo, and Bação, 2018; Smith, 2002)。 
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 我們觀察圖 29a、c 模式四 2011 年傳染半徑上界內插圖，我們發現傳染半徑

會有伴隨人口密度高的地區縮短的現象。觀察圖 29b、d 發病間距的空間分布特

徵，在高人口密度地區發病間距偏低。我們首先認為登革熱的疫情在人口密集區

擴散的傳染半徑偏低與發病間距偏低的現象，來自於人造建物阻擋病媒蚊飛行的

距離，導致登革熱疫情無法廣泛傳播，實際上根據登革熱水平與垂直傳播的研究

發現，垂直的建物對於病媒蚊不構成阻擋效應；垂直建物各樓層的病媒蚊標定移

動數量，與無遮擋的的標定移動數量並不顯著(Liew and Curtis, 2005)，病媒蚊在

實驗室條件下僅有 4 日壽命，推定是缺乏食物來源(Liew and Curtis, 2005)，轉向

病媒蚊的生態學觀點觀察，比較合理的解釋情況農村地區的登革熱風險高於城市

地區，缺乏自來水地區，儲水容器的使用為蚊子提供了繁殖場所，導致蚊子與人

的比例很高(Schmidt et al., 2011)，水平建築地區登革熱風險高於垂直建築地區，

縱使垂直建築地區高人口的現象(Barreto et al., 2008)，此結論依然指向水平建築地

區提供病媒蚊孳生源，高人口密度地區，垂直性建物多，缺乏病媒蚊孳生源的病

媒蚊導致族群縮小解釋傳染半徑變短現象。 

 傳染半徑與發病間距會有伴隨人口密度高的地區縮短，反映在防疫措施上郊

區應該擴大孳生源清除範圍，而都市地區應該快速孳生源清除可能有效的避免登

革熱疫情的擴散。 

 

第三節  研究限制  

 缺乏實際的登革熱傳染關係，我們模式所建構的疫情樹產生的傳遞鏈，僅能

透過 MST-DBSCAN 演算法實作，不是真實的傳染關係，導致無法做最佳化傳染

半徑與發病間距的數值，無法重建真實的擴散過程，受制於 DBSCAN 的貪婪法

缺陷，導致生成的時空擴散區無法估計發病間距的下界，如果有真實的傳染關

係，相信模式二、模式三和模式四的滾動預測時空擴散區表現會更好。 

 缺乏精確的病例發病位置，由於個人資料的機敏性，導致我們無法取得病例

的發病位置確切的經緯度座標，我們僅能取得發病位置最小統計區中心的座標，

因此我們無法確保滾動預測生成時空擴散區的傳染半徑是否正確，然而幸運的是

當我們選擇最佳的模式，幾乎能確保在疫情中後期時空擴散區涵蓋約 80%的病

例，因此本研究挑選出來的擴散預測模式，依然具備參考與應用的價值。 
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第七章 結論 

 我們確實建立的多個每日滾動預測時空擴散區的模式，並且也定義綜合指標

驗證模式的優劣，我們也發現模式三與模式四透過自組織對映類神經網路共識決

的模式優於其他滾動預測模式。 

 但我們也發現到疫情爆發時期，區位主要影響疫情擴散的趨勢，然而在非爆

發時期氣候與環境條件包含人口型態影響擴散的趨勢，因此如果在登革熱爆發年

份，應當採取模式三，根據發病病例的病例位置訓練模式，預測登革熱的擴散趨

勢，反之在登革熱疫情非爆發時期，應當採取模式四，考慮區位、環境與氣候因

子，預測登革熱的擴散趨勢。 

 儘管我們面臨缺乏登革熱的傳染關係與確切的發病位置，然而我們建立的每

日滾動預測模式，其時空解析度細緻，可以即時的預測登革熱的擴散動向，同時

在登革熱疫情的中後期，幾乎可以保證預測的時空擴散區涵蓋約 80%以上的登革

熱病例，我們更能肯定本研究能提升預測模式應用在疫情管控的實用性，有效縮

小登革熱疫情打擊範圍。 
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附錄 

附錄一  研究成果補充  

一、 訓練資料集綜合指標細節 

(1) 涵蓋率 

a. 

 

b. 

 

c. 

 
d. 

 

e. 

 

     圖例 
      模式一 
      模式二 
      模式三 
      模式四 

 

附錄圖 1、訓練資料集的每日涵蓋率分布盒狀圖。a 至 e 圖分別是 2010、2011、

2012、2014 與 2015 年的四種模式合適度，模式一至模式四分別由黃、綠藍和紅

設色。 
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(2) 合適度 

a. 

 

b. 

 

c. 

 
d. 

 

e. 

 

 
 
 
     圖例 
      模式一 
      模式二 
      模式三 
      模式四 

附錄圖 2、訓練資料集的每日合適度分布盒狀圖。a 至 e 圖分別是 2010、2011、

2012、2014 與 2015 年的四種模式合適度，模式一至模式四分別由黃、綠藍和紅

設色。 
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二、 訓練資料集時空擴散區的病例密度 

 

a. 

 

b. 

 

c. 

 
d. 

 

e. 

 

 
 
 
     圖例 
      模式一 
      模式二 
      模式三 
      模式四 

附錄圖 3、訓練資料集時空擴散區的病例密度。a-e 圖分別是 2010、2011、

2012、2014 與 2015 年的四種模式的時空擴散區的病例密度，單位是每日每一平

方公里涵蓋的病例數case/(km2 day)，模式一至模式四分別由黃、綠藍和紅設

色。 
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三、 訓練資料集時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節 

 

附錄表 1、訓練資料集時空擴散區的傳染半徑與發病間距細節。各個模式在研究

年份模式估計的傳染半徑與發病間距，其中傳染半徑上界是可能的傳染距離，發

病間距下界是最短發病日，而上界是最長發病日，±符號是代表標準差，由於該

模式每個時空擴散區是屬於不固定的時空擴散範圍，因此以此符號代表標準差。 

模式 一 二 

年份 傳染半徑 (公尺) 發病間距 (日) 傳染半徑 (公尺) 發病間距 (日) 
 

上界 下界 上界 下界 上界 下界 上界 下界 

2010 300 0 23 6 920 0 14 6 

2011 300 0 23 6 960 0 17 6 

2012 300 0 23 6 810 0 11 6 

2014 300 0 23 6 970 0 15 6 

2015 300 0 23 6 980 0 9 6 

模式 三 四 

年份 傳染半徑 (公尺) 發病間距 (日) 傳染半徑 (公尺) 發病間距 (日) 
 

上界 下界 上界 下界 上界 下界 上界 下界 

2010 697±186 0 11.7±0.6 6 841±108 0 11.0±1.4 6 

2011 597±108 0 11.8±5.8 6 830±169 0 12.0±3.2 6 

2012 430±42 0 9.3±0.9 6 865±88 0 12.0±1.2 6 

2014 742±146 0 8.7±1.5 6 966±36 0 14.3±4.5 6 

2015 780±144 0 8.8±0.9 6 985±23 0 10.2±1.3 6 
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四、 時空擴散區的傳染半徑與發病間距的空間分布 

 

a. 

 

b. 

 
 

 

c. 

 

d. 

 
續下頁 
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e. 

 

f. 

 
 
圖例 圖例 
傳染半徑上界 發病間距上界 

 
 

 

 
 

 

日           
  

公尺           
 

 

附錄圖 4、疫情中後期時空擴散區的傳染半徑與發病間距上界組圖。a.模式四

2010 年傳染半徑上界克利金內插空間分布、b. 模式四 2010 年發病間距上界克利

金內插空間分布、a.模式四 2012 年傳染半徑上界克利金內插空間分布、b. 模式

四 2012 年發病間距上界克利金內插空間分布、c. 模式三 2014 年傳染半徑上界克

利金內插空間分布、d. 模式三 2014 年發病間距上界克利金內插空間分布。a、c

與 e 圖是傳染半徑上界，因此應參考左圖例，單位是公尺，b、e 與 f 圖是發病間

距上界，單位是日，請參考右圖例。 
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附錄二  平台  

主程式開發環境 

執行檔: DengueDataProcessor.exe, DengueModel.exe, DengueModelVerify.exe, 

DengueModelVerifyBuffer.exe, calculateDayAccuracy.exe 

開發環境: Code Block ver. 20.03   

編譯器: C++ 17 GCC X64 POSIX thread. 

C++額外函式庫: boost/geometry.hpp, boost/thread_pool.hpp, 

作業系統: Microsoft Windows 10 Enterprise. 

中央處理器: Intel Xeon W2195, 18 cores 36 threads, 2.3 GHz. 

運算環境: Asynchronous parallel executing with 18 threads. 

記憶體空間: 128GB 

 

每日滾動預測時空擴散區介面開發環境 

執行檔: DenInterface.exe, DengueCheckInterface.exe, DengueGoogleMap.exe 

開發環境: Microsoft visual studio C# 2017, Net Framework 4.6.1  

額外函式庫: Microsoft DataVisualization.Charting 

作業系統: Microsoft Windows 10 Enterprise. 

中央處理器: Intel Xeon W2195, 18 cores 36 threads, 2.3 GHz. 

運算環境: Asynchronous parallel executing with 18 threads. 

記憶體空間: 128GB 
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附錄三  演算法  

一、 疫情樹採用MST-DBSCAN 演算法  

 以下說明虛擬碼的運作過程，TrD 是訓練資料集，minPts 中心性門檻、

RadBound 是傳染半徑的閉集合、SIBound 是發病間距的閉集合、EpidemicTree 疫

情樹是本模式目標的輸出。 

 起初所有驗證資料即的病例初始化為雜訊點，checkNearPoints 函數的參數是

測試資料集，從輸入登革熱模組要求任何傳染者與被傳染者的登革熱病例的屬性

資料，從每個登革熱病例作為傳染者 i 病例與往後的發病日的每個病例作為疑似

被傳染者 j 病例，觀察每個疑似被傳染者 j 病例是否落在時空半徑閉集合內，若 j

屬於時空半徑閉集合，則把 i 與 j 病例作為鄰近關係，且 i 與 j 病例賦予未分類

點，回到主程序依發病日順序進入 dfs 函數，dfs 函數遞迴程序尋找每個未分類病

例 i 的與病例 i 臨近性病例 j 且 j 病例不屬於雜訊點，透過 CountNeighbors 函數計

算病例 i 的鄰近病例數篩選中心性門檻，決定病例 i 是屬於分類點還是雜訊點，

透過 connect 函數作為連結 i 與 j 的傳染關係，逐發病日完成 dfs 函數，i 與 j 的傳

染關係被記錄至 EpidemicTree 變數，本模式輸出至疫情樹 EpidemicTree 並結束前

處理階段。 

 

Epidemic tree module using modified spatial time DBSCAN algorithm 

VD, minPts=1, RadBound=[0,1000], SIBound=[7,50], EpidemicTree 

 

sub checkNearPoints(VD) 

 for each i in VD do 

  require i from Inputs of dengue module 

  for each j = i+1 in VD do  

   require j from Inputs of dengue module 

   if(not j.imported & SI(i,j) ∈SIBound & Rad(i,j) ∈RadBound) then 

    i←NOTCLASSIFY 

    j←NOTCLASSIFY 

    j is the neighbor of i 

   end if 

  end for 
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 end for 

end sub 

 

sub dfs(i) 

 if CountNeighbors(i)>minPts & i is NOTCLASSIFY then 

  for each j in Neighbors of i & j is not NOISE do  

       // j is not NOISE equal to j is NOTCLASSIFY or 

CLASSIFY 

   connect(i,j) 

   dfs(j) 

  end for 

  i←CLASSIFY 

 else if CountNeighbors(i)≤minPts & i is NOTCLASSIFY then 

  i← NOISE 

 end if  

end sub 

 

Input 

for each i in TrD do 

 i ←NOISE 

end for 

checkNearPoints(TrD) 

for each i in TrD do 

  EpidemicTree←dfs(i) 

end for 

output EpidemicTree 

end 
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二、 自組織對映模組 

 以下說明虛擬碼的運作過程，EpidemicTree 疫情樹是疫情樹模組提供的推估

傳染關係、TrD 是訓練資料集、S 是傳遞鏈的集合、S’是傳遞鏈的集合的集合、

CoresNumber 是中央處理器的核心數量、ActNN 活化神經元的集合、Epoch 是訓

練的時期，預設值是 300 次、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[ ]是傳染半徑對應活化神經元的直方圖、

𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[ ] 是發病間距半徑對應活化神經元的直方圖、trunProp 是隨機消除傳遞鏈

集合的比例，本處設定 20%、NumOfTrD 訓練資料集的產生數量，預設 10 組、

𝜎𝜎(𝑡𝑡)鄰近參數隨 t 時期遞減，設定的鄰近參數是從 3 至 1、𝛼𝛼(𝑡𝑡)學習率隨 t 時期遞

減、設定學習率從 0.01 至 0.002 遞減、ModSig 模式選擇器。 

 首先進入模組根據 NumOfTrD 的數量產生訓練資料集，訓練資料集的生成透

過 CaptureTransmissionChains 函數輸入 EpidemicTree 擷取傳遞鏈，

CaptureTransmissionChains 僅擷取每個病例傳染者 i 配對 j 被傳染者最大、中位

數、最小的傳染半徑、最大、中位數、最小的發病間距的傳遞鏈，因此最大、中

位數、最小以反函數表示逆推傳遞鏈，並且隨機遺棄 trunProp 的比例的傳遞鏈回

傳給 S’附加，由於要生成多個隨機訓練資料集，因此根據 NumOfTrD 數量生成訓

練資料集給 S’，由 S’挑選出任一組 S 作為範例，由 S 建構訓練資料集，建構訓練

資料集的過程向登革熱病例模組要求每一個傳遞鏈中的 i 與 j 病例，j 病例的其他

因子，如果是模式一則要求 j 病例的氣候環境與位置因子屬性資料、如果模式三

則要求 j 病例的位置因子屬性資料，並且根據傳遞鏈取得 i 與 j 病例的傳染半徑與

發病間距組件成訓練資料集的輸入層向量，完成輸入層的向量組件之後初始化

SOM 自組織對映並呼叫 ThreadPool 帶入 CoresNumber 準備平行化訓練 SOM，再

把訓練資料集 TrD 進行標準化，TrD 帶入 SOM 做平行化訓練，總共訓練 Epoch

時期每個 TrD 的資料都執行基礎自組織對映的訓練過程，以上程序透過

Threadpool 做排程，每完成一時期會輸出一個 RMSE，完成 SOM 的訓練後，從

每一個 TrD 尋找的每一筆資料 tr 尋找活化神經元 findtheBestMatchUnit，tr 找到活

化神經元 actnn 利用 tr 的傳染半徑與發病間距項分別附加入 actnn 的𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅與

actnn 的𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆分別運算直方圖，再把 actnn 加入 ActNN，最後存取 SOM、

𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[ ]、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[ ]、ActNN 提供給時空擴散區模組載入。 
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Self-Organizing map module  

SOM,TrD,S,S’,CoresNumber,ActNN,Epoch=300,𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[ ], 𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[ ],trunProp=20%,N

umOfTrD=10,t, 𝜎𝜎(𝑡𝑡) = [3,1],𝛼𝛼(𝑡𝑡) = [0.01,0.002], ModSig 

sub CaptureTransmissionChains(EpidemicTree) 

for each i in EpidemicTree 

 V.append  [max(RAD(i,j)), median(RAD(i,j)), min(RAD(i,j)), 

               max(SI(i,j)), median(SI(i,j)), min(SI(i,j))] 

 end for 

 V← V randomly truncate trunProp of transmission of chains 

 return V 

end sub 

sub SOM(TrD) 

 for t=1 to Epoch do //Epoch 

  for each x in TrD do //iterator 

   Threadpool← 𝑐𝑐 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑞𝑞 {||𝑥𝑥 − 𝑎𝑎𝑞𝑞||}  

   Threadpool← 𝑎𝑎𝑞𝑞(𝑡𝑡 + 1) = 𝑎𝑎𝑞𝑞(𝑡𝑡) + ℎ𝑐𝑐𝑞𝑞(𝑡𝑡)�𝑥𝑥 − 𝑎𝑎𝑞𝑞(𝑡𝑡)� //ℎ𝑐𝑐𝑞𝑞(𝑡𝑡) =

𝛼𝛼(𝑡𝑡)𝑒𝑒𝑥𝑥𝑒𝑒 (−
��𝛾𝛾𝑐𝑐−𝛾𝛾𝑞𝑞��

2𝜎𝜎2(𝑡𝑡) )  

  end for 

  output RMSE 

 end for 

end sub 

sub findtheBestMatchUnit(SOM,x,{limnn}) 

 { 𝑎𝑎𝑞𝑞} ←∀SOM.neurons 

 { 𝑎𝑎𝑞𝑞}  ←  { 𝑎𝑎𝑞𝑞} ∩ 𝑜𝑜𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 

 return 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑞𝑞 {||𝑥𝑥 − 𝑎𝑎𝑞𝑞||} 

end sub 

for notrd=1 to NumOfTrD //NumOfTrD=10 

S’.append(CaptureTransmissionChains(EpidemicTree)) 

end for 

S ←select each of S’ 

for each transmission chain of i,j in S do 
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    require j from Inputs of dengue module 

 if (ModSig =4) then TrD.append [RAD(i,j),SI(i,j), j.pos,j.env] 

 else if (ModSig =3) then TrD.append [RAD(i,j),SI(i,j), j.pos] 

    end if 

end for 

 

Input 

initial SOM 

call ThreadPool(CoresNumber) 

standardize TrD 

parallel train SOM(TrD)  

for each tr in TrD do 

actnn← findtheBestMatchUnit(SOM, tr, ∀) 

𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[actnn].append( tr[𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑎𝑎, 𝑗𝑗)]) 

𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[actnn].append(𝑡𝑡𝑎𝑎 [𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑎𝑎, 𝑗𝑗)]) 

 ActNN.append(actnn) 

end for 

save SOM, 𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[ ], 𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[ ], ActNN 

end 
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三、 時空擴散區模組 

 以下說明本模組虛擬碼的運作過程，TD 測試資料集、TrD 訓練資料集、

SOM 自組織對映、X{}病例的集合 X、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[ ]是傳染半徑對應活化神經元的直

方圖、𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[ ] 是發病間距半徑對應活化神經元的直方圖、CoresNumber 是中央

處理器的核心數量、ActNN 活化神經元的集合、BMUs 最佳配飾單元集合、𝑞𝑞預估

涵蓋率下界、𝑒𝑒預估涵蓋率上界、𝑒𝑒𝑐𝑐預估涵蓋率、𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒預估涵蓋間距、

findtheBestMatchUnit 自組織對映限制活化神經元找到最佳配飾單元的函數。 

 進入本模式首先根據需求帶入測試資料集 TD 或訓練資料集 TrD 至病例的集

合 X，訓練開關 TrSW 關閉，載入自組織對映模組儲存的 SOM、 𝐶𝐶𝑅𝑅𝑁𝑁𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[ ]、

 𝐶𝐶𝑅𝑅𝑁𝑁𝑆𝑆𝑆𝑆[ ]與 ActNN，設定 range 透過𝑞𝑞、𝑒𝑒，呼叫 ThreadPool 帶入 CoresNumber，

病例的集合 X 每個病例 x 做輪詢實作 parallelPolling 函數，parallelPolling 取得 x

的因子屬性資料且進行標準化，根據 ActNN 的活化神經元集合中的第 u 個神經元

重組 V 向量，呼叫 ThreadPool 帶入 findtheBestMatchUnit 找到活化神經元帶入 k，

把 k 附加至 BMUs 直到所有 ActNN 的活化神經元集合做完上述動作，取得 BMUs

後根據 BMUs 累加最佳配飾單元集合最佳配飾單元 k 的𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[𝑒𝑒]與𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[𝑒𝑒]取

得𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅與𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆回傳主程序，主程序求取 x 病例的傳染半徑 x.RAD 與 x 病例的

發病間距 x.SI，透過帶入 range 的 x 病例的傳染半徑直方圖𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅的累積機率

密度的反函數與帶入 range 的 x 病例的傳染半徑直方圖𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆的累積機率密度的

反函數，得到 x 病例的傳染半徑與發病間距，輸出任意 x 病例 x.RAD x.SI，直到

所有 x 病例屬於 X 在，預測階段輸出𝑅𝑅𝐴𝐴時空擴散區的時空擴散範圍，結束所有模

組的運算過程。 

 

Spatio-temporal diffusion zones modules  

TD,VD,SOM,X{},𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[ ],𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[ ],CoresNumber,ActNN,BMUs,q,p,ec,range, 

findtheBestMatchUnit 

sub parallelPolling (x,SOM,ActNN) 

 require x from Inputs of dengue module 

 standardize x 

 for each u in ActNN do // Polling 

  if (ModSig =1) then V← [SOM [u][RAD(i,j)], SOM [u][SI(i,j)],x.pos,x.env] 

  else if (ModSig =2) then V← [SOM [u][RAD(i,j)], SOM [u][SI(i,j)],x.pos] 



doi:10.6342/NTU202300534
 123 

     end if 

  Threadpool← k← findtheBestMatchUnit(SOM, V, ActNN) 

             //Best Match unit only in 

ActNN 

  BMUs.append(k)   

 end for 

 𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = ∑ 𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[𝑒𝑒]𝑘𝑘∈𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵  

    𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆 = ∑ 𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆[𝑒𝑒]𝑘𝑘∈𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵  

 return 𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅,𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆 

end sub 

 

Input 

X←TD or TrD 

TrSW←false 

load SOM, 𝐶𝐶𝑅𝑅𝑁𝑁𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅[ ], 𝐶𝐶𝑅𝑅𝑁𝑁𝑆𝑆𝑆𝑆[ ], ActNN 

range=[q←0, p←ec ] 

call ThreadPool(CoresNumber) 

for each x in X do 

    𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 ,𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆←parallelPolling(x) 

 x.RAD, x.SI←𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅,range), 𝑐𝑐𝑑𝑑𝑖𝑖−1(𝑥𝑥.𝐻𝐻𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡𝑆𝑆𝑆𝑆,range) 

 Output x.RAD x.SI 

end for 

//Calculate the volume of Spatio-temporal diffusion zones 

Prediction stage: 

 𝑅𝑅𝐴𝐴 = ⋃ |𝑥𝑥.𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅2Π|π|𝑥𝑥. 𝑆𝑆𝑆𝑆|𝑥𝑥∈𝑋𝑋  

Output 𝑅𝑅𝐴𝐴 

end 
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四、 演算法複雜度 

 Modified Spatial Time DBSCAN 演算法的時空複雜度，在存在 n 個登革熱發

病點，觀察鄰近點階段 checkNearPoints(D)所有可能存在的傳染關係進行篩選，時

間複雜度: O(𝑎𝑎2)；空間複雜度:O(𝑎𝑎2)，針對鄰近點進行遞迴深度搜尋，嘗試搜尋

發病節點與發病節點之間的所有連結推導時間複雜度，空間複雜度是深度搜尋遞

迴最大深度 d 與發病節點的乘積，時間複雜度: O(𝑎𝑎𝑝𝑝𝑑𝑑𝑒𝑒𝑝𝑝 + 𝑒𝑒𝑑𝑑𝑎𝑎𝑒𝑒𝑝𝑝) = O(𝑎𝑎 + 𝐶𝐶2𝑛𝑛) =

O �𝑛𝑛
2

2
+ 𝑛𝑛

2
� = O(𝑎𝑎2)；空間複雜度: O(𝑎𝑎𝑝𝑝𝑑𝑑𝑒𝑒𝑝𝑝 ∗ 𝑑𝑑) = O �𝑛𝑛((𝑛𝑛−𝑛𝑛)+(𝑛𝑛−1))

2
� =

O �𝑛𝑛((𝑛𝑛−𝑛𝑛)+(𝑛𝑛−1))
2

� = O �𝑛𝑛
2

2
− 𝑛𝑛

2
� = O(𝑎𝑎2)。 

 

 訓練階段的自組織對映時空複雜度，捕捉傳遞鏈函數

CaptureTransmissionChain (EpidemicTree)根據 Modified Spatial Time DBSCAN 演

算法產生的的連結數最多產生𝑎𝑎2個連結傳染關係，自組織對映的拓樸圖為邊長 s

乘 s 個神經元，因此輸入層輸入𝑎𝑎2個資料量又讓𝑎𝑎2 = 𝑒𝑒，透過非平行化實作，時

間複雜度:O(N𝑝𝑝2) = O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2)；空間複雜度:O(𝑒𝑒+𝑝𝑝2) = O(𝑎𝑎2+𝑝𝑝2)。平行化實作以

執行序 th 作為基礎，時間複雜度:O �𝑒𝑒 𝐵𝐵2

𝑡𝑡ℎ
� = O �𝑎𝑎2 𝐵𝐵

2

𝑡𝑡ℎ
� = 𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ→𝐵𝐵2O(𝑎𝑎2) = O(𝑎𝑎2)；

空間複雜度: O(𝑒𝑒+𝑝𝑝2 + 𝑒𝑒𝑡𝑡ℎ) = 𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ→𝐵𝐵2O(𝑎𝑎2+𝑝𝑝2 + 𝑎𝑎2𝑝𝑝2) = O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2)。下個步驟產

生最佳配飾單位將輸入層 N 進行分類，非平行化實作時間複雜度:O(𝑒𝑒𝑝𝑝2) =

𝑁𝑁(𝑎𝑎2𝑝𝑝2) ；空間複雜度: O(𝑒𝑒+𝑝𝑝2) = O(𝑎𝑎2+𝑝𝑝2)，平行化實作時間複雜

度:O �𝑒𝑒 𝐵𝐵2

𝑡𝑡ℎ
� = 𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ→𝐵𝐵2O �𝑒𝑒 𝐵𝐵2

𝑡𝑡ℎ
� = 𝑁𝑁(𝑎𝑎2) ；空間複雜度: O(𝑒𝑒𝑡𝑡ℎ + 𝑝𝑝2) =

𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ→𝐵𝐵2O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2+𝑝𝑝2) = O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2)。 

 

 最後應用在預測與驗證的輪詢階段產生擴散時空半徑 parallelPolling (x)，輸

入層輸入 m 筆資料進行輪詢，將 m 進行模糊化產生𝑎𝑎𝑝𝑝2組合時空複雜度皆

O(𝑎𝑎𝑝𝑝2)，未進行平行化時間複雜度:O(𝑎𝑎𝑝𝑝2𝑝𝑝2) = O(𝑎𝑎𝑝𝑝4)；空間複雜

度: O(𝑎𝑎𝑝𝑝2 + 𝑝𝑝2)。平行化實作以執行序 th 作為基礎，時間複雜度: O �𝑎𝑎𝑝𝑝2 𝐵𝐵
2

𝑡𝑡ℎ
� =

𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ→𝐵𝐵2O(𝑎𝑎𝑝𝑝2) = O(𝑎𝑎𝑝𝑝2)；空間複雜度: O(𝑎𝑎𝑝𝑝2𝑡𝑡ℎ + 𝑝𝑝2) = 𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ→𝐵𝐵2𝑁𝑁(𝑎𝑎𝑝𝑝4 + 𝑝𝑝2) =

O(𝑎𝑎𝑝𝑝4)。 
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 統整時空複雜度條件𝑎𝑎 > 𝑝𝑝，我們假設𝑎𝑎 ≅ 𝑎𝑎訓練資料與驗證資料數量近似的

研究模式，三個階段採用非平行化的時間複雜度: O(𝑎𝑎2) + O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2) + 𝑁𝑁(𝑎𝑎2𝑝𝑝2)  +

O(𝑎𝑎𝑝𝑝4) = O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2)；空間複雜度: O(𝑎𝑎2) + O(𝑎𝑎2+𝑝𝑝2) + O(𝑎𝑎2+𝑝𝑝2) + O(𝑎𝑎𝑝𝑝2 +

𝑝𝑝2)=O(𝑎𝑎2+𝑝𝑝2)。採用理想平行化時間複雜度: O(𝑎𝑎2) + O(𝑎𝑎2) + 𝑁𝑁(𝑎𝑎2) + O(𝑎𝑎𝑝𝑝2) =

𝑁𝑁(𝑎𝑎2)；空間複雜度: O(𝑎𝑎2) + O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2) + O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2) + O(𝑎𝑎𝑝𝑝4) = O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2)。本研究採

用的折衷平行化，因硬體中央處理器的核心數有限因此採用執行序池技術，th 執

行序數量時間複雜度: O(𝑎𝑎2) + O �𝑎𝑎2 𝐵𝐵
2

𝑡𝑡ℎ
� + O �𝑎𝑎2 𝐵𝐵

2

𝑡𝑡ℎ
� + O(𝑎𝑎𝑝𝑝2𝑡𝑡ℎ + 𝑝𝑝2) =

O �𝑎𝑎2 𝐵𝐵
2

𝑡𝑡ℎ
�；空間複雜度: O(𝑎𝑎2) + O(𝑎𝑎2+𝑝𝑝2 + 𝑎𝑎2𝑡𝑡ℎ) + O(𝑎𝑎2𝑡𝑡ℎ + 𝑝𝑝2) +

O(𝑎𝑎𝑝𝑝2𝑡𝑡ℎ + 𝑝𝑝2) = O(𝑎𝑎2𝑡𝑡ℎ)，本研究採取折衷模式因此時間複雜度分別介

於:O(𝑎𝑎2) ≤ O �𝑎𝑎2 𝐵𝐵
2

𝑡𝑡ℎ
� ≤ 𝑁𝑁(𝑎𝑎2𝑝𝑝2) ；空間複雜度:O(𝑎𝑎2+𝑝𝑝2) ≤ O(𝑎𝑎2𝑡𝑡ℎ) ≤ O(𝑎𝑎2𝑝𝑝2)。 
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附錄四  證明最佳化病例密度方程式  

Proof: 
𝑐𝑐

||𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) − 𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿)||
 

 

Method: 

 
Let 

𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) = 𝑒𝑒𝑥𝑥+𝛥𝛥+𝛿𝛿+𝑝𝑝 

𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) = 𝑒𝑒𝑥𝑥+𝛥𝛥+𝛿𝛿−𝑞𝑞 

||𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) − 𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿)|| = ��𝑒𝑒𝑝𝑝 −
1
𝑒𝑒𝑞𝑞
� 𝑒𝑒𝑥𝑥+𝛥𝛥+𝛿𝛿� 

Let 

𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) = 𝑎𝑎(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿 + 𝑒𝑒) + 𝑏𝑏 

𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) = 𝑎𝑎(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿 − 𝑞𝑞) + 𝑏𝑏 

||𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) − 𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿)|| = |a(p + q)| 

𝑎𝑎𝑖𝑖 𝛥𝛥 → 0     =>  ��𝑒𝑒𝑝𝑝 −
1
𝑒𝑒𝑞𝑞
� 𝑒𝑒𝑥𝑥+𝛿𝛿�  

 

|a(p + q)| ≤ �|𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) − 𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿)|� ≤ ��𝑒𝑒𝑝𝑝 −
1
𝑒𝑒𝑞𝑞
� 𝑒𝑒𝑥𝑥+𝛿𝛿�

≤ ��𝑒𝑒𝑝𝑝 −
1
𝑒𝑒𝑞𝑞
� 𝑒𝑒𝑥𝑥+𝛥𝛥+𝛿𝛿� 

𝑐𝑐
|a(p + q)|

≥
𝑐𝑐

�|𝑢𝑢𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿) − 𝑜𝑜𝑏𝑏(𝑥𝑥 + 𝛥𝛥 + 𝛿𝛿)|�
≥

𝑐𝑐

��𝑒𝑒𝑝𝑝 − 1
𝑒𝑒𝑞𝑞� 𝑒𝑒

𝑥𝑥+𝛿𝛿�

≥
𝑐𝑐

��𝑒𝑒𝑝𝑝 − 1
𝑒𝑒𝑞𝑞� 𝑒𝑒

𝑥𝑥+𝛥𝛥+𝛿𝛿�
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附錄五  門檻  

一、 門檻證明 

We define ∂AT
∂c

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥) = 𝑅𝑅𝐴𝐴′ 

max�
∂AT
∂c

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥)� = 𝑅𝑅𝐴𝐴𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥′  

∂AT(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥) = �𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥−1(𝑅𝑅𝐴𝐴𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥′ ) ∂c 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥 = ��𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥−1(𝑅𝑅𝐴𝐴𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥′ ) ∂c 

 

if 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘 ≥ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥 then 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘: 𝑝𝑝𝑢𝑢𝑡𝑡𝑜𝑜𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎,  loop 𝑒𝑒 = 𝑒𝑒 + 1 

if 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘 < 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑚𝑚𝑟𝑟𝑥𝑥 

and  |∑ ∂AT
∂c2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑖𝑖=𝑘𝑘 − ∂AT

∂c2
(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘)|<|∑ ∂AT

∂c2
(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)

𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑘𝑘
𝑖𝑖=0 −

∂AT
∂c2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘)| 

then 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘: 𝑝𝑝𝑢𝑢𝑡𝑡𝑜𝑜𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎, loop 𝑒𝑒 = 𝑒𝑒 − 1 

else 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘:𝑎𝑎𝑝𝑝𝑡𝑡 𝑝𝑝𝑢𝑢𝑡𝑡𝑜𝑜𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎, threshold = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘 

when 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘 = threshold 

| �
∂AT
∂c2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑖𝑖=𝑘𝑘

−
∂AT
∂c2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘)| ≥ | �
∂AT
∂c2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑘𝑘

𝑖𝑖=0

−
∂AT
∂c2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘)| 

1
2

( �
∂AT
∂c2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑖𝑖=𝑘𝑘

+ �
∂AT
∂c2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑖𝑖)
𝑟𝑟𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑟𝑟𝑘𝑘

𝑖𝑖=0

) ≥ ∂AT
∂c2

(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑘𝑘) 

��
1
2

( �
∂AT
∂c2 �𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎�

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥

𝑎𝑎=𝑒𝑒

+ �
∂AT
∂c2 �𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎�

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒

𝑎𝑎=0

) ∂c2 ≥ AT�𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒� 

AT−𝟏𝟏 ���
1
2
� �

∂AT
∂c2 �𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎�

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥

𝑎𝑎=𝑒𝑒

+ �
∂AT
∂c2 �𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎�

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒

𝑎𝑎=0

�∂c2� ≥ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒

= threshold 
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二、 門檻值運算成果 

附錄表 2、各研究年份訓練資料集門檻值。透過以門檻的定義，遞迴取得訓練資

料集模式一至模式四的門檻值。 

 

年分\模式 一 二 三 四 

2010 - 0.95 0.95 0.85 

2011 - 0.95 0.90 0.85 

2012 - 0.85 0.70 0.90 

2014 - 0.95 0.85 0.95 

2015 - 0.90 0.95 0.95 
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附錄六  機器學習系統效能評估  

一、 驗證時空擴散區評估 

 除考量密度外時空擴散區的病例數量依然是重要的考量之一，作為效能系統

評估的模式病例數量涵蓋能力代表被時空擴散區的病例數量，然而本最佳化模式

病例數量與密度是個交易，密度高但病例數量過低情況可能導致預測能力不足無

法阻斷登革熱的傳遞鏈，同時以系統效能的觀點模式涵蓋的能力越大代表解釋力

越佳，另外一方面系統評估不可能模擬出所有情境或覆蓋參數 ec，所以本模式採

用各種等距的 range 模擬各種預測情境描繪出預測涵蓋數量與密度的關係，並且

將覆蓋參數通過的被模式預測點與平均密度進行曲線連結計算面積計算出預測面

積 Predictive area，此處 i 是系統評估的抽樣點的、𝑎𝑎代表本模式效能評估的抽樣

點、𝑅𝑅𝑖𝑖代表擴散的平均面積、𝐴𝐴𝑖𝑖代表估計平均的發病時間間距與𝑐𝑐𝑖𝑖代表此擴散面

積與發病時間間距涵蓋到的病例數，作為第一個整體效能評估的參考數值。 

Predictive area= ∑ 0.5( 𝑐𝑐𝑎𝑎+1
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑎𝑎+1

+ 𝑐𝑐𝑎𝑎
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑎𝑎

)(𝑐𝑐𝑎𝑎 − 𝑐𝑐𝑎𝑎+1)𝑎𝑎
𝑎𝑎=1  

 

Estimate the optimize of performances. 

Predictive area: 

�
𝑐𝑐𝑖𝑖+1
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖+1

(𝑐𝑐𝑖𝑖 − 𝑐𝑐𝑖𝑖+1) ≤
𝑚𝑚

𝑖𝑖=1

 �0.5(
𝑐𝑐𝑖𝑖+1
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖+1

+
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝑖𝑖𝐴𝐴𝑖𝑖

)(𝑐𝑐𝑖𝑖 − 𝑐𝑐𝑖𝑖+1)
𝑚𝑚

𝑖𝑖=1

 ≈ �
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

 𝑑𝑑𝑐𝑐

≤ lim
𝑛𝑛→∞

�
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

(𝑐𝑐𝑖𝑖 − 𝑐𝑐𝑖𝑖+1) ≤
𝑛𝑛

𝑖𝑖

�
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

(𝑐𝑐𝑖𝑖 − 𝑐𝑐𝑖𝑖+1) ≤�
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

(𝑐𝑐𝑖𝑖 − 𝑐𝑐𝑖𝑖+1) 
2

𝑖𝑖=1

𝑚𝑚

𝑖𝑖=1

=
𝑐𝑐1
𝑅𝑅𝐴𝐴1

(𝑐𝑐1 − 𝑐𝑐2)  

𝑎𝑎 > 𝑎𝑎 > 2    Let 𝑐𝑐𝑖𝑖 − 𝑐𝑐𝑖𝑖+1 = 𝑐𝑐𝑗𝑗 − 𝑐𝑐𝑗𝑗+1 𝑎𝑎, 𝑗𝑗 ∈ 𝑒𝑒 , 𝑏𝑏𝑒𝑒𝑐𝑐𝑎𝑎𝑢𝑢𝑝𝑝𝑒𝑒 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑜𝑜𝑎𝑎𝑑𝑑 𝑑𝑑𝑎𝑎𝑡𝑡𝑎𝑎 ≈

𝑡𝑡𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑑𝑑𝑎𝑎𝑡𝑡𝑎𝑎  

 

二、 驗證模式評估指標 

 預測面積 Predictive area 代表整體的效能評估，但面對某些模式或演算法整

體表現在發病病例數的預測與密度預測較佳，但缺乏極端大的密度最佳化值，僅

利用預測面積 Predictive area 可能低估其預測能力，或者少數模式其時空擴散區

的病例數量較大導致密度衰減過度，  
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 類神經網路透過隨機訓練的模式產生預測結果，隨機過程其預測效果參差不

齊，因此會採用同時多組相同因子模式進行訓練，選取最佳的模式作為預測結

果，其中選擇的方法針對數量給予較大權重放大時空擴散區的病例數量其次放大

密度權重，涵蓋病例數量越大放大率越大；密度衰減越大放大率也提升，避免高

估僅學習到少數特徵導致涵蓋數量不足但密度卻過高的情形，導致選擇的預測結

果無法找到足夠的涵蓋病例數量。 

 

∫ 𝑑𝑑𝑐𝑐2𝑟𝑟𝑣𝑣2

𝑑𝑑𝑐𝑐2
 𝑑𝑑𝑐𝑐2 > ∫ 𝑐𝑐1

𝑅𝑅𝑇𝑇1
𝑒𝑒𝑢𝑢1𝑑𝑑𝑐𝑐1, 𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑎𝑎2 → 𝑎𝑎 , 𝑢𝑢2 → 𝑖𝑖,𝑎𝑎 > 𝑖𝑖, 𝑎𝑎2 > 𝑎𝑎1, 𝑢𝑢2 > 𝑢𝑢1, 𝑐𝑐2 >

𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2 − 𝑐𝑐1 → 0   

 

修正預測面積: 

 

�
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

 𝑑𝑑𝑐𝑐, 𝑎𝑎𝑖𝑖
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

 𝑑𝑑𝑒𝑒𝑐𝑐𝑎𝑎𝑒𝑒𝑎𝑎𝑝𝑝𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑖𝑖𝑢𝑢𝑎𝑎𝑐𝑐𝑡𝑡𝑎𝑎𝑝𝑝𝑎𝑎 

𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡 𝑒𝑒𝑢𝑢,𝑢𝑢 = 0~𝑖𝑖   𝑒𝑒𝑣𝑣, 𝑎𝑎 = 0~𝑎𝑎, 𝑖𝑖 < 𝑎𝑎 ,𝑖𝑖 > 0,𝑎𝑎 > 0 

 𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡 𝑅𝑅𝑒𝑒𝑝𝑝𝑡𝑡 𝐵𝐵𝑝𝑝𝑑𝑑𝑒𝑒𝑜𝑜 =  �
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑢𝑢 𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒𝑣𝑣 = �
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑢𝑢  
𝑑𝑑𝑐𝑐
1
𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐
= �

𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑢𝑢
𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐
 𝑑𝑑𝑐𝑐  

Find the model covering most cases: 

 
∫ 𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑢𝑢  𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒
0

𝑑𝑑𝑐𝑐  𝑑𝑑𝑐𝑐

∫ 𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝑖𝑖𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑢𝑢𝑑𝑑𝑐𝑐
, (𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑎𝑎 = 0) = 1 <

∫ 𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑢𝑢 𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒
𝑟𝑟

𝑑𝑑𝑐𝑐  𝑑𝑑𝑐𝑐

∫ 𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑢𝑢𝑑𝑑𝑐𝑐
, (𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑎𝑎 = 𝑎𝑎) ≤ �

𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒𝑟𝑟

𝑑𝑑𝑐𝑐
 𝑑𝑑𝑐𝑐 

 

Find the model of highest density: 

 
∫ 𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒𝑣𝑣
𝑑𝑑𝑐𝑐  𝑑𝑑𝑐𝑐

∫𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒
𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐  𝑑𝑑𝑐𝑐
, (𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑢𝑢 = 0) = �

𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑑𝑑𝑐𝑐 <
∫ 𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑓𝑓 𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒
𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐  𝑑𝑑𝑐𝑐

∫𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒
𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐  𝑑𝑑𝑐𝑐
, (𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑢𝑢 = 𝑖𝑖) ≤ �

𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑓𝑓𝑑𝑑𝑐𝑐 

Then find the model covering most cases priority than highest density models: 

𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑐𝑐2 > 𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2 − 𝑐𝑐1 → 0 , 𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑎𝑎 𝑎𝑎2 > 𝑎𝑎1,𝑢𝑢2 > 𝑢𝑢1, 𝑎𝑎𝑖𝑖 𝑎𝑎 → 𝑎𝑎 ,𝑢𝑢 → 𝑖𝑖,𝑎𝑎 > 𝑖𝑖 

 

�
𝑑𝑑𝑐𝑐2𝑒𝑒𝑣𝑣2
𝑑𝑑𝑐𝑐2

 𝑑𝑑𝑐𝑐2 > �
𝑑𝑑𝑐𝑐1𝑒𝑒𝑣𝑣1
𝑑𝑑𝑐𝑐1

 𝑑𝑑𝑐𝑐1 

�
𝑐𝑐2
𝑅𝑅2𝐴𝐴2

𝑒𝑒𝑢𝑢2𝑑𝑑𝑐𝑐2 >  �
𝑐𝑐1
𝑅𝑅1𝐴𝐴1

𝑒𝑒𝑢𝑢1𝑑𝑑𝑐𝑐1 
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�
𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑓𝑓
𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐
 𝑑𝑑𝑐𝑐 ≤

∫ 𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑓𝑓 𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒
𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐  𝑑𝑑𝑐𝑐

∫𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒
𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐  𝑑𝑑𝑐𝑐
  
∫ 𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑢𝑢 𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒
𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐  𝑑𝑑𝑐𝑐

∫ 𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑢𝑢𝑑𝑑𝑐𝑐
≤ �

𝑐𝑐𝑖𝑖
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑖𝑖

𝑒𝑒𝑓𝑓𝑑𝑑𝑐𝑐 ∗ �
𝑑𝑑𝑐𝑐𝑒𝑒𝑣𝑣

𝑑𝑑𝑐𝑐
 𝑑𝑑𝑐𝑐 

�
𝑑𝑑𝑐𝑐2𝑒𝑒𝑣𝑣2
𝑑𝑑𝑐𝑐2

 𝑑𝑑𝑐𝑐2  �
𝑐𝑐2
𝑅𝑅𝐴𝐴2

𝑒𝑒𝑢𝑢2𝑑𝑑𝑐𝑐2 > �
𝑑𝑑𝑐𝑐1𝑒𝑒𝑣𝑣1
𝑑𝑑𝑐𝑐1

 𝑑𝑑𝑐𝑐1 �
𝑐𝑐1
𝑅𝑅𝐴𝐴1

𝑒𝑒𝑢𝑢1𝑑𝑑𝑐𝑐1 

𝑏𝑏𝑒𝑒𝑐𝑐𝑎𝑎𝑢𝑢𝑝𝑝𝑒𝑒
𝑐𝑐2
𝑅𝑅𝐴𝐴2

< 1, 𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑎𝑎�
𝑑𝑑𝑐𝑐2𝑒𝑒𝑣𝑣2
𝑑𝑑𝑐𝑐2

 𝑑𝑑𝑐𝑐2 > �
𝑑𝑑𝑐𝑐1𝑒𝑒𝑣𝑣1
𝑑𝑑𝑐𝑐1

 𝑑𝑑𝑐𝑐1 > �
𝑐𝑐2
𝑅𝑅𝐴𝐴2

𝑒𝑒𝑢𝑢2𝑑𝑑𝑐𝑐2

> �
𝑐𝑐1
𝑅𝑅𝐴𝐴1

𝑒𝑒𝑢𝑢1𝑑𝑑𝑐𝑐1 

�
𝑑𝑑𝑐𝑐2𝑒𝑒𝑣𝑣2
𝑑𝑑𝑐𝑐2

 𝑑𝑑𝑐𝑐2 > �
𝑐𝑐1
𝑅𝑅𝐴𝐴1

𝑒𝑒𝑢𝑢1𝑑𝑑𝑐𝑐1 

 

選擇最佳模式的模式: 

�0.5�
𝑐𝑐𝑗𝑗+1
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑗𝑗+1

+
𝑐𝑐𝑗𝑗
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑗𝑗

�
𝑛𝑛

𝑗𝑗=1

�𝑐𝑐𝑗𝑗 − 𝑐𝑐𝑗𝑗+1� 

 

𝑜𝑜𝑒𝑒𝑡𝑡  𝑎𝑎 → 0,
𝑐𝑐𝑗𝑗+1
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑗𝑗+1

=
𝑐𝑐𝑘𝑘+1
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑘𝑘+1

𝑒𝑒𝑢𝑢 ,
𝑐𝑐𝑗𝑗
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑗𝑗

=
𝑐𝑐𝑘𝑘
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑘𝑘

𝑒𝑒𝑢𝑢−𝑟𝑟 , 𝑐𝑐𝑗𝑗 = 𝑐𝑐𝑘𝑘𝑒𝑒𝑣𝑣, 𝑐𝑐𝑗𝑗+1 = 𝑐𝑐𝑘𝑘+1𝑒𝑒𝑣𝑣−𝑟𝑟 

� 0.5 �
𝑐𝑐𝑘𝑘+1
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑘𝑘+1

𝑒𝑒𝑢𝑢  +
𝑐𝑐𝑘𝑘
𝑅𝑅𝐴𝐴𝑘𝑘

𝑒𝑒𝑢𝑢−𝑟𝑟�
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

(𝑐𝑐𝑘𝑘𝑒𝑒𝑣𝑣 − 𝑐𝑐𝑘𝑘+1𝑒𝑒𝑣𝑣−𝑟𝑟) 
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�
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 為了每個模式有一致性的標準，因此我們運算𝑢𝑢密度抗衰減參數、與𝑎𝑎病例抗

衰減參數，我們每個年份相同模式採用第五個子模式進行選擇最佳模式的預測面

積過程，計算𝑅𝑅𝐵𝐵最佳模式值，我們挑最佳模式值最大的模式。 
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三、 最佳模式值運算成果 

附錄表 3、各研究年份訓練資料集模式三，多組獨立隨機訓練資料運算最佳模式

值。運算訓練資料集模式三最佳模式值，取排名第一作為該年份該模式三的代

表，以*表示，𝑢𝑢密度抗衰減參數、與𝑎𝑎病例抗衰減參數，我們以模式四第五個子

模式作為共同的抗衰減參數。 

 
2010 年模式三 

模式編號 1 2 3 4 5* 6 7 8 9 10 

最佳模式值 8105 5792 8395 8806 10796 8108 9363 7537 5749 8892 

排名 7 9 5 4 1 6 2 8 10 3 

u=1.60, v=5.49 

2011 年模式三 

模式編號 1 2* 3 4 5 6 7 8 9 10 

最佳模式值 2960 3264 1121 2376 1662 1337 2451 2214 1528 1507 

排名 2 1 10 4 6 9 3 5 7 8 

u=2.07, v=3.79 

2012 年模式三 

模式編號 1 2 3 4 5 6 7 8 9* 10 

最佳模式值 10025 10087 5930 7535 10647 9548 8681 6803 11839 10971 

排名 5 4 10 8 3 6 7 9 1 2 

u=2.32, v=4.65 

2014 年模式三 

模式編號 1 2 3 4 5 6 7 8* 9 10 

最佳模式值 39529 31056 33644 30828 27286 39745 19953 40064 27235 37151 

排名 3 6 5 7 8 2 10 1 9 4 

u=1.96, v=4.73 

2015 年模式三 

模式編號 1 2 3 4 5 6 7* 8 9 10 

最佳模式值 337600 341494 285563 228856 219146 340405 464070 304355 375284 321191 

排名 5 3 8 9 10 4 1 7 2 6 

u=1.60, v=5.49 
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附錄表 4、研究年份訓練資料集模式四，多組獨立隨機訓練資料運算最佳模式

值。運算訓練資料集模式四最佳模式值，取排名第一作為該年份該模式四的代

表，以*表示，𝑢𝑢密度抗衰減參數、與𝑎𝑎病例抗衰減參數，我們以模式四第五個子

模式作為共同的抗衰減參數。 

 
2010 年模式四 

模式編號 1 2 3 4 5 6 7* 8 9 10 

最佳模式值 6651 6627 6865 6803 6702 6681 7028 6498 6955 6662 

排名 8 9 3 4 5 6 1 10 2 7 

u=1.6, v=5.49 

2011 年模式四 

模式編號 1 2 3 4* 5 6 7 8 9 10 

最佳模式值 1565 1745 1671 1748 1548 1544 1437 1583 1582 1594 

排名 7 2 3 1 8 9 10 5 6 4 

u=2.07, v=3.49 

2012 年模式四 

模式編號 1 2 3 4 5 6* 7 8 9 10 

最佳模式值 7390 8120 8235 8312 8237 8954 7871 7822 8789 8220 

排名 10 7 5 3 4 1 8 9 2 6 

u=2.32, v=4.65 

2014 年模式四 

模式編號 1* 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

最佳模式值 29917 29114 29202 28990 29548 28558 29336 28825 29011 29149 

排名 1 6 4 8 2 10 3 9 7 5 

u=1.96, v=4.73 

2015 年模式四 

模式編號 1 2 3 4 5 6* 7 8 9 10 

最佳模式值 268866 289405 276261 289638 282994 301122 283296 278628 286872 260970 

排名 9 3 8 2 6 1 5 7 4 10 

u=1.60, v=5.49 
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