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摘要 针对传统基于@Risk与Crystal Ball的概率评估方法仅关注输入变量随机性, 却忽略模型核心参数(如残留 

量回归模型中α, β, σ)不确定性的问题, 本研究提出贝叶斯-马尔可夫链蒙特卡罗(Markov Chain Monte Carlo, 
MCMC)与概率模拟相融合的方法, 用于量化丁氟螨酯(cyflumetofen, CYF)在草莓中的膳食风险. 通过JASP构建 

农药残留量的贝叶斯线性回归模型以获取参数后验分布, 在R语言中提取α, β, σ的MCMC链并生成包含参数与残 

差不确定性的后验预测浓度样本. 将该样本导入Crystal Ball后, 结合Gamma分布的人群草莓消费量与正态分布的 

人群体重数据, 计算暴露量及风险商(hazard quotient, HQ). 经10万次蒙特卡罗模拟, 输出风险商分布的P95值, 进 

而与传统方法开展对比验证. 结果显示传统基于@Risk与Crystal Ball的概率评估方法因未考虑模型参数不确定 

性, 存在丁氟螨酯膳食风险高估情形. 本研究提出的融合方法可有效量化参数不确定性的影响, 为丁氟螨酯在草 

莓生产中的安全监管提供更精准、科学的风险评估依据. 
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农药残留引发的膳食风险评估是保障公众健康的 

关键环节, 直接关系到食品安全性与公共卫生防控体 

系的有效性. 近年来, 随着消费者对生鲜农产品品质 

关注度的提升, 草莓等浆果类水果中的农药残留问题 

逐渐成为研究热点. 据研究表明, 长期摄入含微量农 

药残留的食物可能增加慢性疾病风险, 尤其对儿童、 

孕妇等敏感人群构成潜在威胁 [1~6]. 当前, 膳食风险评 

估方法已从早期的点估计法逐步发展为基于@Risk, 
Crystal Ball等工具的概率法 [7~10], 通过模拟风险商分 

布提升评估的科学性, 但仍存在显著技术局限.  
常规概率评估法的核心缺陷在于将回归参数视为 

固定值, 忽略其统计不确定性. 在农药残留预测模型 

中, 回归参数本身源于样本数据估计, 必然存在抽样 

误差与模型不确定性. 这种简化处理会导致风险商分 

布的尾部概率被系统性高估, 可能过度放大极端暴露 

场景下的健康风险. 例如, 在草莓等农产品的残留预 

测中, 固定参数假设会正确放大不同种植区域、气候 

条件对残留量的影响差异, 使高残留概率区间的估算 
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结果偏离实际且更趋保守. 相比之下, 贝叶斯框架的核 

心优势是可融合先验知识与观测数据, 通过后验分布 

较为系统地量化参数不确定性, 避免传统方法“固定参 

数”导致的偏差 ;  而马尔可夫链蒙特卡罗(Markov 
Chain Monte Carlo, MCMC)算法作为高效抽样工具, 
能突破复杂后验分布的计算瓶颈, 实现大规模迭代模 

拟. 二者结合不仅能区分“参数不确定性”与“个体暴露 

变异性”, 还能输出风险商的完整概率分布, 清晰呈现 

极端场景与常态场景的风险差异, 针对这一痛点, 本研 

究提出融合贝叶斯框架与概率模拟的创新技术路径: 
通过贝叶斯模型推导残留预测参数的后验分布, 量化 

其统计不确定性; 结合MCMC高效抽样算法, 将参数 

不确定性传递至蒙特卡罗模拟过程, 最终实现变异性 

(个体暴露差异)与不确定性(参数估计误差)的耦合分 

析. 该方法的突破点在于在农药残留膳食风险评估领 

域内尝试实现残留预测模型参数的后验分布传递, 一 

定程度上填补传统概率模拟在参数不确定性处理上的 

空白.  
本研究以草莓中丁氟螨酯残留为研究对象, 旨在 

构建一个融合贝叶斯统计框架、MCMC抽样与蒙特 

卡罗模拟的评估模型. 在此框架下, MCMC作为核心 

抽样技术, 通过处理贝叶斯后验分布来实现参数不确 

定性的量化, 最终精准评估膳食风险商(hazard quoti
ent, HQ)的概率分布特征. 该模型通过与传统概率方 

法(@Risk/Crystal Ball), 及MCMC单一方法(基于平台 

RStudio)的对比, 验证其在极端风险捕捉、评估精度 

提升等方面的优越性, 为农药残留膳食风险评估提供 

方法学参考.  

1 材料与方法 

1.1 材料、试剂与仪器 

供试材料为中国8个草莓主产区(北京市、吉林 

省、辽宁省、河北省、河南省、安徽省、湖北省及广 

西壮族自治区)的代表性草莓果实, 样品选取标准为果 

皮完整、无病斑且质地良好. 本研究依据OECD《化 

学品测试指南》第509号 [11], 在上述产区的大棚内开 

展试验, 试验小区面积50 m 2、设3次重复及对照区(近 

三年未施用丁氟螨酯类药剂); 于草莓二斑叶螨始发 

期、首次采收前3天, 以180 g a.i./hm 2有效成分叶面喷 

施农药(施用间隔3天). 采样避开小区边缘, 优先选取 

无病斑、质地良好的果实: 消解动态研究于施药后 

0天(2 h)、1/3/5/7天采样, 最终残留及果酱用样品于末 

次施药后3天采集; 每个小区取2份独立样品及空白样 

品, 经冷链运输至实验室, –20℃储存并于24 h内完成 

前处理.  
试验试剂包括 :  丁氟螨酯 ( C Y F )标准品 (纯 

度≥98%)、代谢物B-1标准品(纯度≥98%)、2-三氟甲 

基苯甲酸(B-1)标准品(纯度≥98%, 作为内标); 乙腈(色 

谱纯, 购自北京赛默飞世尔科技有限公司, 中国), 用于 

样品提取及标准溶液配制; 草莓空白基质提取液(经确 

认不含目标物及干扰物), 用于基质匹配校准曲线的 

绘制.  
主要仪器设备有高效液相色谱 -串联质谱仪 

(HPLC-MS/MS, 中国安捷伦科技有限公司, 中国), 用 

于目标物的定性与定量分析; 涡旋混匀器(杭州奥盛仪 

器有限公司, 中国), 用于样品与标准溶液的混匀处理; 
高速离心机(Thermos Fisher Scientific, 美国), 用于样品 

提取液的离心净化; 以及可调式移液器(10~1000 μL 
(Eppendorf, 德国)、50 mL聚丙烯离心管等前处理 

耗材.  

1.2 方法学确证 

为保障CYF及代谢物B-1残留检测的科学性, 本研 

究开展方法学确证, 并明确数据统计与暴露评估的分 

析手段, 具体如下, 对空白草莓基质提取液的分析表 

明, 在CYF(保留时间2.12 min)及其代谢物B-1(保留时 

间1.35 min)的保留时间处, 未出现明显的干扰峰. 该 

结果证实方法对目标物检测具有良好的特异性, 基质 

效应处于可控水平, 为检测数据的准确性提供支持. 
以乙腈溶剂、草莓基质提取液配制0.01~1.0 mg/L的 

CYF及B-1标准溶液系列, 经仪器检测并做线性回归分 

析, 表明浓度与峰面积线性关联稳定. 且回收率70% 
~120%、RSD<20%, 满足定量需求. 综上, 本方法符合 

SANTE/11312/2021验证标准 [12], 灵敏度较前人研究高 

10~500倍, 分析时间缩短43%~80%, 可高效精准检测 

草莓中CYF残留 [13~16].  

1.3 模型构建 

1.3.1 贝叶斯线性回归模型搭建 

贝叶斯统计推断框架是以贝叶斯定理为核心, 通 

过将先验概率与观测数据结合来推导后验概率, 从而 
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实现参数估计与不确定性量化; 该框架支持在模型构 

建中融入先验知识, 有效处理复杂的数据关联 [17~19]. 
JASP是一款开源的统计分析软件, 支持贝叶斯统计等 

多种分析方法, 界面友好, 便于开展数据导入、模型搭 

建等操作 [20]. 为精准量化丁氟螨酯在草莓中的膳食风 

险, 构建融合模型时, 先利用JASP软件搭建贝叶斯线 

性回归模型 [21]. 在开展丁氟螨酯在草莓中膳食风险评 

估的模型构建工作时, 基于草莓丁氟螨酯残留实验数 

据推进这一关键环节整理实验数据, 涵盖不同施药场 

景后检测的丁氟螨酯残留量Y, 以及施药浓度、施药 

间隔、采摘时间等影响残留的可观测变量X, 将其规 

整为CSV, Excel等结构化表格格式. 随后, 在JASP软 

件中通过“数据导入”功能加载对应文件, 完成Y(因变 

量, 代表草莓中丁氟螨酯残留量)与X(自变量, 涵盖各 

类影响残留的因素)的变量映射. 基于这些数据, 利用 

JASP构建农药残留量的贝叶斯线性回归模型Y=α+βX 
+ε, ε~N(0,σ 2), 其中α为截距项, β是自变量对应的系数, 
ε为服从均值为0、方差为σ 2正态分布的残差, 用于描 

述模型无法解释的随机误差部分 [22].  

1.3.2 MCMC链处理与预测样本生成 

R语言(RStudio)是广泛应用于统计分析、数据处 

理与可视化的编程工具, 具备丰富的数据操作函数和 

统计分析包, 为数据分析流程提供灵活高效的实现环 

境; MCMC是通过构建马尔可夫链抽取样本, 实现复 

杂后验分布近似推断的算法, 能有效处理贝叶斯模型 

中参数的不确定性量化问题. 在完成JASP中贝叶斯线 

性回归模型的构建并获取参数后验分布后, 需借助R 
语言对MCMC链进行深度处理, 以生成包含参数与残 

差不确定性的后验预测浓度样本 [23,24]. 首先, 从JASP 
中导出贝叶斯线性回归后验分析数据, 通过R语言的 

read.csv函数将其导入并存储为数据框格式(后续转换 

为可分析对象). 为验证链的可靠性, 利用coda包开展 

收敛性诊断: 调用gelman.diag(samples)函数执行Gel
man-Rubin诊断 [25,26], 计算潜在缩放因子(当结果接近1 
且满足R-hat<1.05时, 表明链收敛良好); 通过plot(sam
ples, trace=TRUE)绘制迹图(轨迹图), 直观检查链间是 

否重叠、波动是否平稳, 确保MCMC链数据的质量.  
基于贝叶斯线性回归模型的预测逻辑, 处理残差 

不确定性时, 可参考EFSA“通过计算纳入额外不确定 

性”的思路: 将残差不确定性视为需纳入的额外不确 

定性来源, 通过在被评估量尺度上, 把残差不确定性 

的影响判断为加法或乘法因子(以分布或概率界表 

示), 再通过计算与前期量化的参数不确定性结合, 类 

似用额外评估因子应对不确定性的成熟做法 [27]. 具体 

操作中, 使用sample函数从α, β的MCMC链中随机抽 

取多组参数样本(抽样次数可根据模拟精度需求设定, 
如10000次) [27], 这些样本充分反映模型参数的后验不 

确定性, 避免传统固定参数点估计忽略参数变异性的 

局限. 同时, 结合σ的MCMC链结果确定残差服从的正 

态分布ε~N(0,σ 2)参数, 利用R语言的rnorm函数为每组 

抽样参数模拟对应的残差ε, 并将参数抽样值与模拟 

残差代入模型, 计算得到后验预测浓度样本, 此过程 

同步纳入参数与残差的双重不确定性, 使预测浓度样 

本能全面反映丁氟螨酯在草莓中残留的潜在波动 .  
契合EFSA对不确定性量化需综合考量多来源影响的 

理念 [28].  
最后, 通过write.csv(as.matrix(samples),“mcmc_re

sults.csv”)将MCMC链数据(或整理后的预测样本)保存 

为结构化文件, 便于后续追溯与复用; 再通过描述性统 

计函数(如summary)和可视化代码(如ggplot2包绘图) 
初步分析样本分布特征, 随后将生成的预测样本导出, 
作为输入数据导入Crystal Ball软件, 为后续膳食暴露 

量与风险商的概率模拟奠定基础, 实现从残留浓度不 

确定性分析到膳食风险量化的有效衔接.  

1.3.3 MCRA概率模拟融合 

在完成R语言中后验预测浓度样本的生成后, 借 

助Crystal Ball进行概率模拟融合以量化最终膳食风险 

的具体过程如下, 首先将从MCMC链中提取的α, β, σ 
的大量数值导入Crystal Ball, 通过软件对这些参数数 

据进行拟合分析, 直接输出α, β, σ在各个百分位点的数 

值, 以此精准捕捉参数在不同概率水平下的取值特征. 
随后, 根据人群体重数据与草莓膳食消费量数据, 基于 

风险评估的核心公式构建计算逻辑: 先利用“Exp=(浓 

度×消费量)/体重”计算暴露量(其中浓度值由Crystal 
Ball拟合得到的α, β, σ百分位点值代入贝叶斯线性回 

归模型推导得出), 再依据“HQ=Exp/ADI”(ADI为丁氟 

螨酯的日允许摄入量)计算最终风险商. 通过将各百分 

位点的参数值与体重、消费量数据逐一结合, 系统完 

成Exp与HQ的计算, 最终得到风险商的分布结果及 

P95值. 本方法通过Crystal Ball拟合参数百分位点、结 
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合实际暴露数据计算风险的思路, 能更真实反映丁氟 

螨酯在草莓中的膳食风险水平. 具体流程详见图1. 

2 结果与分析 

2.1 贝叶斯模型参数后验分布特征 

在贝叶斯模型参数后验分布特征分析中, 基于 

JASP构建丁氟螨酯在草莓中残留量的贝叶斯线性回 

归模型, 借助表1呈现的参数后验分布核心统计特征, 
结合模型可视化结果, 可深度挖掘数据蕴含信息. 从 

模型参数层面看, 截距项(intercept)作为无自变量干预 

时草莓中丁氟螨酯的基础残留基线, 其后验均值为 

0.203, 95%可信区间(0.16, 0.248)与标准差0.02, 定量 

刻画草莓品种异质性、环境本底差异等复杂因素对基 

础残留的扰动效应, 表明基础残留水平并非传统模型 

假设的固定值, 而是受现实条件约束的概率分布.  
图2A直观呈现截距项与时间(天)系数后验分布的 

摘要统计量, 截距项的点估计及区间宽度, 清晰展现这 

种概率分布特征; 图2B进一步以可视化形式呈现截距 

项的概率分布形态, 分布峰值对应后验均值0.203, 曲 

线分布范围与95%可信区间(0.16, 0.248)契合, 直观印 

证基础残留的不确定性. 时间(天)系数后验均值为 

−0.004, 表明丁氟螨酯残留量随时间推移呈现出微弱 

的衰减趋势. 然而, 该趋势的估计存在较大的不确定 

性: 其95%可信区间为(−0.036, 0.017)覆盖了0值. 这一 

结果表明, 数据存在较大不确定性, 无法排除时间效应 

无影响或为正(即略有增加)的可能性. 可信区间向正 

值方向延伸, 提示在极端气候事件干扰农药降解、草 

莓生理状态发生突变等特殊情境下, 时间对农药残留 

量存在产生反向影响的风险; 后验标准差0.011则进一 

步量化该时间效应估计的波动性. 图2C显示, 残差随 

机分布在零点附近, 无明显的异方差性或非线性趋势. 
图2D验证了模型残差的正态性假设, 图中的点大致贴 

合理论分位数直线, 说明残差基本符合正态分布特征. 

为进一步从整体上评估模型的拟合优度, 本研究进行 

后验预测检验(posterior predictive check, PPC). 该检 

验通过比较原始观测数据与模型生成的预测分布来评 

估模型再现数据的能力. 如图2E所示, 绝大多数观测 

数据点都落在模型95%后验预测区间(灰色区域)内, 
且与预测均值的趋势高度一致. 这表明模型能够很好 

地捕捉数据的核心特征与变异性, 整体拟合良好, 因 

此, 保障了模型假设的合理性.  
基于JASP的贝叶斯线性回归结果显示, 其参数后 

验分布特征及可视化结果突破传统确定性模型的局 

限, 精准捕获农残系统的复杂性. 这与“通常贝叶斯分 

析中后验分布方差会收敛至0, 最终形成单点分布”的 

理想状态不同——农残系统受样本基质干扰、检测技 

术误差、田间时空变异等固有因素制约, 这种不确定 

性如同物种分化时间估计中的化石误差, 即便纳入足 

量数据, 也始终无法完全消除 [29]. 因此, 为有效抵消这 

图 1 考虑参数不确定性的膳食风险评估流程 
Figure 1 Dietary risk assessment process considering parameter 
uncertainty  

表 1 贝叶斯线性回归模型参数后验分布特征 

Table 1 Posterior distribution characteristics of parameters in the bayesian linear regression model: focus on 95% CIs 

效应项 
包含后验 
概率 

排除后验 
概率 

数据支持纳入 
的后验概率 

数据支持排除 
的后验概率 

纳入贝叶斯 
因子 

后验均值 后验标准差 95%可信区间 

系数 P(incl) P(excl) P(incl|data) P(excl|data) BF inclusion Mean SD Lower Upper 

截距 1 0 1 0 1 0.203 0.02 0.16 0.248 

时间(d) 0.5 0.5 0.346 0.654 0.529 −0.004 0.011 −0.036 0.017 
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一客观存在的不确定性, 后续研究进一步运用MCMC 
算法展开深入分析.  

2.2 MCMC后验预测浓度分布 

依托贝叶斯线性回归模型参数后验分布(表1), 在 

RStudio环境中执行MCMC模拟, 实现“参数不确定性 

与残差不确定性”的双重融合传递. 本次模拟生成了包 

含截距项α、时间系数β、残差σ的MCMC链结果数据, 
每个参数链均有30001条数据, 为深度挖掘不确定性提 

供充足样本支撑, 基于模型形式逐次抽取链中参数样 

本并叠加残差扰动, 生成覆盖“均值-波动-极端情境” 
的后验预测浓度样本集. 该样本集突破传统“固定参数 

点估计”的局限, 通过MCMC链的遍历性, 完整保留模 

型参数不确定性(如截距项概率分布、时间系数的波 

动风险)对残留浓度的影响. 例如, 截距项后验分布的 

异质性扰动、 

时间系数可信区间覆盖0所反映的统计不确定性, 
均通过MCMC模拟传递至浓度预测, 使输出的预测浓 

度不仅反映后验均值所提示的“最可能随时间衰减”的 

趋势, 更量化极端气候、草莓生理突变等特殊情境下 

的残留异常风险.  
通过图3A轨迹图(trace plot)、密度图(density 

plot)及图3B自相关图(autocorrelation plot)可直观验证 

MCMC模拟的有效性与参数后验分布特征 [30]: 迹图 

中, α, β, σ对应的曲线在迭代过程中围绕稳定均值波 

动, 无明显漂移或周期性变化, 结合30001条数据构建 

的充足样本基础, 表明MCMC链具备良好遍历性, 已 

充分探索参数后验分布空间, 确保后续预测浓度能覆 

盖复杂不确定性、密度图呈现出α单峰对称、β尾部向 

0延伸、σ量化残差波动范围的分布形态, 与表1参数特 

征及研究场景相契合, 清晰刻画参数后验分布概率形 

态; 自相关图里, 自相关系数随滞后阶数增加快速趋 

近于0, 在30001条大样本量下, 样本间仍保持良好独 

立性, 说明MCMC链样本间无显著序列相关性, 保证 

参数抽样的有效真实性, 同时也反映模型的不确定性.  
上述可视化分析, 不仅验证MCMC模拟的收敛性 

图 2 贝叶斯线性回归模型拟合结果. A: 贝叶斯线性回归参数后验估计森林图; B: 截距项边际后验分布密度图; C: 标准化残 
差与拟合值的关系图; D: 贝叶斯线性回归的Q-Q图(分位数-分位数图); E: 后验预测检验 
Figure 2 Fitting results of Bayesian linear regression model. A: Forest plot of posterior estimates for Bayesian linear regression parameters; B: 
marginal posterior distribution density plot of the intercept term; C: plot of standardized residuals vs. fitted values; D: Q-Q plot (quantile-quantile plot) 
of Bayesian linear regression; E: posterior predictive check  
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与可靠性, 更从“链稳定性-分布形态-样本独立性”维 

度, 阐释参数不确定性向浓度预测传递的内在逻辑. 
30001条数据支撑的轨迹图保障链的遍历性, 确保预 

测覆盖复杂不确定性; 密度图则直观呈现出参数概率 

分布, 支撑不确定性传递的理解; 自相关图规避样本 

自相关偏差, 保障数据质量. 三者共同筑牢基础, 为后 

续将预测浓度导入Crystal Ball开展膳食风险评估, 提 

供“数据可靠、不确定性传递清晰”的支撑, 使“残留- 
暴露-风险”全链条分析更具统计学严谨性与现实解释 

力(表2).  

2.3 膳食风险评估结果 

依托MCMC模拟得到含参数与残差不确定性的 

后验预测浓度, 将其导入Crystal Ball, 与消费量(Gam
ma分布)、体重(正态分布)数据耦合, 严格遵循暴露 

量及风险商公式, 针对不同人群特征(如年龄分层、 

消费习惯差异等)开展10万次蒙特卡罗模拟, 输出膳 

食风险商分布特征. 经模拟计算, 借助MCMC&Crys
tal Ball融合方法得到多场景下HQ分布的关键分位数 

区间, 具体为50th(0.125%~0.878%)、75th(0.135% 
~0.945%)、95th(0.149%~1.044%)、97.5th(0.153% 

图 3 MCMC模拟收敛性验证结果. A: MCMC模拟收敛性验证: 迹图与后验密度分布; B: MCMC模拟的自相关验证图 
Figure 3 Validation results of MCMC simulation convergence. A: Validation of MCMC simulation convergence: trace plots and posterior density 
distributions; B: autocorrelation validation plot of MCMC simulation  
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~1.077%)、99.9th(0.170%~1.192%). 从分位数特征 

看, 部分场景中随着分位数提升(如95%分位数), HQ 
呈上升趋势, 清晰反映极端暴露情境下的风险放大效 

应. 本研究风险可控的判定严格遵循国际法典委员会 

(CAC)、欧洲食品安全局(EFSA)风险评估准则及我 

国《食品安全国家标准食品中农药最大残留限量》 

(GB2763-2026)(https://down.foodmate.net/standard/ 
sor t /3 /173410.html) .  以丁氟螨酯日允许摄入量 

(ADI=10%)为基准, 核心判断标准为HQ的95%分位 

数(P95)≤1, 本研究各场景P95上限仅0.01044, 远低于 

该阈值, 初步表明丁氟螨酯在草莓中的膳食风险处于 

可控范围, 而不同场景下HQ分布的差异, 有效捕获现 

实中草莓品种异质性、环境本底差异导致的残留波 

动, 以及人群消费行为、体重差异等复杂条件带来的 

风险异质性.  

2.4 方法学对比 

为解析不同概率模拟方法在丁氟螨酯膳食风险评 

估中的表现差异, 选取@risk, Crystal ball传统方法, 以 

及本研究MCMC&Crystal ball融合方法和MCMC方法, 
围绕50th, 75th, 95th, 97.5th, 99.9th关键分位数展开对 

比. 从数据看, @risk的HQ分布区间50th为0.086% 
~0.605%, 95th达0.177%~1.240%; Crystal ball 50th区 

间0.092%~0.644%, 95th为0.191%~1.200%; 融合方法 

各分位数区间(50th: 0.125%~0.878%、95th: 0.149% 
~1.044%等)呈现独特规律; MCMC方法各分位数则为 

固定值, 50th是1.500%, 75th为2.250%, 95th达2.850%, 
97.5th为2.925%, 99.9th是2.997%. 进一步对比@risk与 

Crystal ball传统方法的差异可知: 在中低分位数(50th, 
75th), Crystal ball的HQ区间(50th: 0.092%~0.644%; 
75th: 0.125%~0.875%)整体宽于@risk(50th: 0.086% 
~0.605%; 75th: 0.117%~0.819%), 反映出Crystal ball对 

残留波动的“基础分布假设”相对宽松, 允许风险区间 

有更大跨度; 而@risk因算法框架对数据波动的“隐性 

约束”, 区间更紧凑, 一定程度简化了常态暴露的复杂 

性. 在高分位数(95th, 97.5th, 99.9th), @risk的风险区间 

(95th: 0.177%~1.240%; 99.9th: 0.344%~2.418%)显著 

宽于Crystal ball(95th: 0.191%~1.200%; 99.9th: 0.242% 
~1.698%). 这源于@risk对“残留-暴露链条”波动的简 

化假设不足, 在极端分位场景下, 未充分约束模型参 

数的不确定性传递, 导致风险区间因过度纳入“假设波 

动”而膨胀; Crystal ball虽通过基础分布设置部分刻画 

波动, 但因缺乏参数后验的动态更新, 极端分位风险被 

相对“压缩”, 却也因简化参数不确定性, 难以精准匹配 

真实暴露的极端场景. 而MCMC方法, 其各分位数均 

为固定值且数值较高, 与其他方法的区间形式截然不 

同. 这是因为MCMC在模拟过程中, 若未充分结合实 

际残留暴露的复杂波动情况, 仅基于自身的模拟逻辑, 
会导致对风险的估计呈现出这种固定且偏高的结果, 
不能很好地反映真实暴露下风险的波动范围, 在膳食 

风险评估的实际应用中, 较难精准匹配真实的暴露 

场景.  
简言之, @risk依赖算法框架的“被动波动纳入”, 

易在极端场景因假设粗放高估风险; Crystal ball依赖 

基础分布的“主动波动设置”, 但因参数动态性不足, 
在常态与极端分位均存在偏差; MCMC因对实际残 

留暴露波动考量不足, 模拟结果固定且偏高, 难以精 

准匹配真实场景. 三者的差异本质是算法黑箱波动、 

分布假设波动与单一模拟逻辑的方法学局限, 也凸显 

本研究融合MCMC挖掘参数后验分布的必要性. 传 

统方法因仅依赖固定参数或简化概率假设, 对模型参 

数不确定性刻画不足: @risk基于特定算法框架, 未充 

分纳入残留-暴露链条的复杂波动, 在极端分位数(如 

9 9 . 9 t h )易因简化假设高估风险 (区间达0 . 3 4 4 %  
~2.418%); Crystal ball虽可设置基础分布, 但对参数 

后验的动态不确定性传递有限, 导致部分分位数(如 

表 2 不同概率模拟方法的膳食风险商分位数对比 

Table 2 Comparison of dietary HQ percentiles among different probabilistic simulation methods 

模型/百分位数 50th 75th 95th 97.5th 99.9th 

@risk 0.086%~0.605% 0.117%~0.819% 0.177%~1.240% 0.201%~1.411% 0.344%~2.418% 

Crystal ball 0.092%~0.644% 0.125%~0.875% 0.191%~1.200% 0.129%~1.279% 0.242%~1.698% 

MCMC&Crystal ball 0.125%~0.878% 0.135%~0.945% 0.149%~1.044% 0.153%~1.077% 0.170%~1.192% 

MCMC 1.500% 2.250% 2.850% 2.925% 2.997%   
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97.5th)风险区间(0.129%~1.279%)与实际暴露存在偏 

差; MCMC则因缺乏对实际残留暴露波动的有效结 

合, 结果固定且偏离真实风险情况. 融合方法通过 

MCMC链深度挖掘参数后验分布, 将“参数不确定性 

与残差波动”双重维度纳入模拟 [31]: 在中低分位数(如 

50th, 75th), 因精准还原草莓残留受品种、环境的常 

态波动, 风险区间(如50th, 0.125%~0.878%)略高于传 

统方法, 体现出了对真实残留暴露基线的更优拟合; 
在高分位数(如95th, 99.9th), 又因参数不确定性的约 

束, 避免传统方法因“过度简化波动”产生的极端高 

估, 使区间(如99.9th 0.170%~1.192%)窄于@risk, 
Crystal ball, 也与MCMC方法固定且偏高的结果形成 

鲜明对比. 最终输出的风险分布, 既不遗漏常态波动 

的风险基线, 又能精准约束极端场景的无依据放大, 
结合显著性分析(P<0.05)结果, 充分证明本方法为农 

药膳食风险评估提供更贴合现实暴露逻辑的方法学 

路径.  

3 讨论 

3.1 结果解读 

本研究构建融合贝叶斯MCMC与概率模拟的方 

法, 借助MCMC模拟获取含参数与残差不确定性的后 

验预测浓度, 经Crystal Ball耦合消费量、体重分布开 

展膳食风险评估. 从结果看, 不同分位数下膳食风险商 

分布呈现清晰特征, 中低分位数区间反映草莓残留受 

品种、环境等常态波动影响的真实风险基线, 高分位 

数区间因贝叶斯框架对参数不确定性的约束, 避免极 

端风险不合理放大, 完整呈现“残留-暴露”复杂系统的 

风险传递逻辑, 印证该方法可精准量化丁氟螨酯在草 

莓中的膳食风险, 为理解农药残留风险形成机制提供 

实证支撑.  

3.2 与传统方法的对比 

对比@risk, Crystal Ball传统概率模拟方法, 融合 

方法展现出显著差异. 传统方法因简化模型参数不确 

定性, 或依赖固定参数假设(@risk), 或对残留波动传 

递不足(Crystal Ball), 导致风险区间与实际暴露存在 

偏差, 极端分位数易出现不合理高估或低估. 而融合 

方法通过MCMC深度挖掘参数后验分布, 将残留浓度 

的参数波动与残差扰动纳入模拟, 中低分位数贴合常 

态残留暴露基线, 高分位数收敛极端场景风险, 有效 

弥补传统方法的缺陷, 证明其在捕捉复杂系统不确定 

性上的方法学优势, 为膳食风险评估提供更贴近现实 

的路径.  

3.3 研究局限性 

尽管融合方法优势显著, 但仍存在局限. 一方面, 
研究聚焦丁氟螨酯在草莓中的残留, 作物品种单一性 

可能限制方法普适性, 不同农药-作物组合的残留动力 

学差异, 需进一步验证方法有效性; 另一方面, 模拟中 

消费量、体重分布基于通用统计特征, 未充分考虑特 

定人群(如职业暴露者、特殊饮食习惯群体)的异质性, 
可能导致风险评估与实际暴露存在偏差. 后续需拓展 

作物类型、细化人群暴露参数, 提升方法普适性与精 

准度.  

3.4 实践意义 

从实践角度, 本方法为农药残留膳食风险评估提 

供新的方法学思路. 相较于传统方法, 其更精准的风 

险量化能力, 可辅助监管部门识别丁氟螨酯等农药的 

关键风险场景(如极端残留暴露的高风险人群), 优化 

农药使用阈值与监管策略; 同时, “参数不确定性传 

递”的风险评估逻辑, 可为其他农药-食品组合的风险 

评估提供参考框架, 推动食品安全风险管理从“经验判 

断”向“精准概率评估”转变, 助力提升食品安全保障 

水平.  

4 结论 

本研究构建融合贝叶斯MCMC与概率模拟的方 

法, 突破传统方法忽略模型参数不确定性的局限, 实现 

残留预测模型参数后验分布的传递, 能更全面量化草 

莓中丁氟螨酯的膳食风险. 与传统方法相比, 融合方 

法可有效避免风险商分布尾部的不合理低估或高估, 
精准捕捉极端风险, 证明其在复杂系统风险评估中的 

优越性. 研究成果不仅为丁氟螨酯的膳食风险管控提 

供科学依据, 也为农药残留膳食风险评估的方法学创 

新奠定基础, 对完善食品安全风险管理体系、提升风 

险监管精准度具有实践指导意义, 有望推动农药残留 

风险评估向更精准、更贴合现实的方向发展, 为提升 

食品安全风险管理水平提供参考.   
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Probabilistic assessment of cyflumetofen dietary exposure risks by a 
Bayesian framework with Markov Chain Monte Carlo 
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Traditional probabilistic assessment methods based on @Risk and Crystal Ball focus solely on the randomness of input variables, 
while neglecting the uncertainty of core model parameters (e.g., α, β, σ in residue regression models). To address this limitation, this 
study proposes a hybrid approach integrating Bayesian Markov Chain Monte Carlo (MCMC) simulation with probabilistic modeling 
for quantifying the dietary risk of cyflumetofen in strawberries. A Bayesian linear regression model for pesticide residues was 
constructed using JASP to obtain the posterior distributions of parameters. MCMC chains of α, β, and σ were extracted in R software, 
and posterior predictive concentration samples incorporating both parameter and residual uncertainties were generated. These samples 
were imported into Crystal Ball, where dietary exposure and hazard quotient were calculated by combining strawberry consumption 
data (Gamma distribution) and human body weight data (normal distribution). After 100,000 Monte Carlo simulations, the 95th 
percentile (P95) of the hazard quotient distribution was derived and further validated by comparison with traditional methods. Results 
showed that traditional probabilistic assessment methods based on @Risk and Crystal Ball overestimated the dietary risk of 
cyflumetofen due to the omission of model parameter uncertainty. The hybrid approach proposed in this study can effectively quantify 
the impact of parameter uncertainty, and provide a more accurate and scientific basis for risk assessment for the safety regulation of 
cyflumetofen in strawberry production. 
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