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摘要: 为探明弧菌总数与水质参数之间的定量关系, 对大西洋鲑循环水养殖系统中弧菌总数和水质参数的动态变化进行了为期12个月的系统监测。采用多元线性回归法对弧菌总数与水质参数进行了相关性分析, 并通过蒙特卡罗模拟法模拟了关键水质参数随机性变化对弧菌总数的影响。结果表明, 温度, 盐度和化学需氧量(COD)对弧菌总数有显著影响(P<0.01)。采用多元线性回归法建立了温度, COD, 盐度和弧菌总数之间关系的数学表达式: 弧菌总数对数值=–7.24+0.355×COD+0.323×温度+0.129×盐度 (R2=0.694, P<0.01)。通过蒙特卡洛模拟验证了温度, COD, 盐度和弧菌总数动态变化的相关性, 结果表明, COD与弧菌总数的动态变化最为相关(R2 = 0.756), COD是大西洋鲑循环水养殖系统中促进弧菌生长的最大风险因素。为了验证预测模型的有效性, 对大西洋鲑循环水养殖系统中弧菌总数和水质参数进行了12个月的测定, 并将S–T模型的预测值与本研究的预测值进行了比较。结果表明, 本研究模型与观测数据基本吻合(P<0.01)。多元线性回归模型和蒙特卡洛模拟法可以作为大西洋鲑循环水养殖系统快速评估弧菌数量的重要工具。
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近年来中国海水养殖业发展迅速, 然而伴随产业迅猛发展而导致的环境和病害问题已成为制约海水养殖业可持续发展的重大瓶颈问题[1]。大西洋鲑(Salmo salar L.), 俗称“三文鱼”, 是目前人工养殖产量最高的冷水性鱼类。弧菌病是大西洋鲑养殖最严重的疾病之一, 其死亡率甚至高达100%[2]。通过建立数学模型来预测病原菌的生长, 成为近年来病原菌预测的重要手段。目前国内外已建立包括Gompertz生长模型和Logistic生长模型在内的多个预测弧菌数量的数学模型[3–4]。这些研究表明, 弧菌的生长模型受到许多因素的影响, 包括温度, 有机物浓度, pH和盐度等[4–5]。然而, 养殖系统中病原菌的动态变化是非常复杂的。针对海水封闭循环水养殖系统而言, 由于投饵换水等原因, 造成这些参数经常波动。经典的生长模型的方法, 大多建立在其中的某一参数变化而其他参数不变的条件下来实现在实验室环境下弧菌数量的预测, 难以实现对实际养殖系统中病原菌数量的实时预测。Hsieh等[6]通过测定纽斯河河口弧菌总数的长期动态变化, 采用多元线性回归的方法建立了S-T模型: 弧菌总数对数值= –0.304+ (0.116×盐度)+(0.0739×温度), 实现了弧菌数量的实时预测。然而, 该模型中对于有机物没有回归权重, 并不能反映出有机物浓度变化对弧菌总数的影响。对于循环水养殖系统, 有机物浓度的波动往往非常大, 对于S-T模型是否能用来预测养殖系统中弧菌的动态变化还存在疑问。近年来发展起来的蒙特卡罗模拟法, 由于其采用统计模拟的方法, 解决了传统数学模型对多参数复杂模型无法解析的问题, 已越来越多地用于传染病暴发的信号识别和早期预警, 特别是在霍乱弧菌暴发的预测中已有成功的应用[7]。在本研究中, 基于大西洋鲑循环水养殖系统中弧菌总数和水质参数的历史数据, 采用多元线性回归的方法建立了弧菌总数预测模型。在此基础上, 为了分析目前水质参数下, 弧菌数量达到疾病暴发阈值的可能性, 处理不确定性因素的影响, 引入了蒙特卡罗模拟方法对弧菌总数预测模型中的参数进行了验证, 以期了解这种方法对海水弧菌总数的预测效果, 为进一步建立能够综合反映风险不确定性的风险分析方法, 优化封闭循环水养殖生产管理和建立病害早期预警系统提供理论指导。
1  材料和方法

1.1  样品采集
对位于烟台开发区的东方海洋科技股份有限公司大西洋鲑水产养殖场中的循环水养殖系统(RAS)进行采样, 采样时间为2010年12月至2012年1月, 每3 d采样1次, 共采集样品863份。采样时, 选取典型养殖池四周及中央共5个点, 使用无菌采水器采集养殖池水下0.5 m处的水样各1 L, 共5 L。充分混匀后, 分别进行水质分析和微生物分析, 并以此作为历史数据。所有样品均在3 h内进行处理, 其中对于氨氮和亚硝酸盐指标, 在现场采用0.45 µm滤膜过滤进行预处理。为了验证预测模型对海水弧菌总数的预测效果, 采用上述采样方法对1套实验循环水养殖系统每3 d采样1次, 采样时间为2012年1月至2012年12月, 采集样品120份。

1.2  弧菌的计数, 分离与鉴定

弧菌总数(TNV)的计数参照海水增养殖区监测技术规程中附录A: 弧菌数量平板计数法, 略作修改。将经均质的水样进行梯度稀释, 选择3个合适的稀释度, 接种于弧菌选择性增菌培养液(BTB)的试管中, 37℃培养18 h, 将阳性管中的菌液, 采用涂布法接种硫代硫酸盐柠檬酸盐胆盐蔗糖培养基(TCBS), 37℃培养18~24 h。将出现的绿色、蓝绿色和黄色菌落视为可疑菌落, 分别在TCBS琼脂, 氨苄青霉素麦康凯琼脂培养基划线, 37℃培养21 h。取单菌落并转种于斜面培养(上述培养基均由杭州微生物试剂有限公司提供)。斜面培养物按说明接种API 20E生化试剂条(由法国梅里埃公司提供), 37℃培养24 h后, 采用ATB Expression自动细菌鉴定仪进行鉴定。符合弧菌特征的菌落, 查“MPN”表进行计数。对于可疑霍乱弧菌, 取霍乱弧菌阳性菌作玻片凝集: 取培养物一滴, 置于载玻片上, 再加诊断血清, 1 min内呈颗粒状凝集的即为阳性。霍乱弧菌诊断血清(O1群, O139群多价及单价分型血清)购自中国药品生物制品检定所。
1.3  水质分析
水质分析指标包括氨氮、亚硝酸盐、COD、溶解氧、pH、总悬浮物、氧化还原电位、盐度和温度, 测定方法参照海洋监测规范GB 17378.7– 2007。其中, 氨氮采用次溴酸盐氧化法测定, 亚硝酸盐采用盐酸萘乙二胺光度法, COD采用碱性高锰酸钾法, 溶解氧采用碘量法, 总悬浮物采用重量法, 氧化还原电位采用电位测定法。
1.4  统计分析

对水质参数氨氮、亚硝酸盐、COD、溶解氧、pH、总悬浮物、氧化还原电位、盐度和温度与弧菌总数之间的关系进行分析。实验数据采用SPSS11.5软件进行拟合, 并通过回归系数和残差等的比较对不同模型进行评价。通过多元逐步回归分析, 确定各水质参数与弧菌总数是否存在显著性关系, 并进行回归方程分析。采用回归系数(R2)和偏差因子(bias factor)[9]对模型的预测效果进行了评估, 用t-检验来确定预测值和观测值之间是否存在差异(P<0.05)。其中, 偏差因子= 10×∑lg10(预测值/观测值)/n, n为数据点的数量。

1.5  蒙特卡罗模拟


蒙特卡罗模拟法采用Vose软件Model​Risk模块对数据进行处理, 使用拉丁超立方(Latin Hypercube)抽样方法 , 结合Excel 软件进行模拟。选择温度, 化学需氧量, 盐度这3个变量作为随机抽样节点, 按照PERT分布设定取值范围, 弧菌总数按照NORMAL分布作为输出变量。采用概率分布描述各个变量的不确定性 , 对模型进行蒙特卡洛模拟。模型的一次模拟进行100到100 000次运算, 每一次运算时采用拉丁超立方抽样方法从模型各变量的概率分布中抽取1个值, 以这些随机抽取的数字进行计算。从温度, 化学需氧量, 盐度这3个变量PERT分布中随机选择的值被用于计算弧菌总数。模拟的结果以概率分布的形式进行描述。我们设定100, 1 000, 10 000, 100 000作为4个迭代数, 每一次模拟进行相应次数的迭代, 由ModelRisk生成随机样本的随机变量, 以检验使用不同的迭代数是否对模拟结果产生任何明显影响。
2  结果与分析
2.1  预测模型的建立
2010–2011年对大西洋鲑循环水养殖系统的弧菌总数和水质参数监测的动态变化见表1所示。同时, 对弧菌总数观测值的分布范围也进行了分析(图1)。总体而言, 循环水养殖系统中温度和盐度较为稳定, 盐度介于21~26, 平均盐度为24。温度介于13.6~17.1℃, 平均温度为15.49℃。绝大部分弧菌总数观测值(85.2%)介于1.5~4.0 lg(CFU/mL)之间, 其中37.3%的观测值介于2.5~3.0 lg(CFU/mL)。仅有极少数情况下(3.2%)养殖系统的弧菌总数会超过4.5 lg(CFU/mL)。采用SPSS软件对氨氮、亚硝酸盐、COD、溶解氧、pH、总悬浮物、氧化还原电位、盐度及温度等水质参数与弧菌总数对数值进行了相关性分析。表2表明, 在所有水质参数中大多
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图1  大西洋鲑循环水养殖系统中弧菌总数观测值的
数值分布
Fig. 1  Distribution of actual Vibrio spp. concentrations in salmon aquaculture system.
表1  不同季节大西洋鲑循环水养殖系统弧菌总数和水质参数的动态变化

Tab. 1  Results of all environmental parameters and log-transformed total number of Vibrio spp. (TNV) in different seasons

	参数 index
	春 spring            
	夏 summer
	秋 autumn
	冬 winter
	
[image: image2.wmf]x

±SD(n=863)

	弧菌总数TNV/lg(CFU·mL–1)
	1.12~4.58
	 2.49~7.89
	 1.90~3.43
	  1.01~4.52
	 2.40±0.45

	温度T /℃
	13.6~14.8
	 14.8~16.2
	 15.3~17.1
	  14.8~15.2
	15.49±0.76

	pH
	6.7~7.1
	 6.8~7.2
	 6.7~7.3
	  6.9~7.5
	6.878±0.06

	盐度 S
	         21~24
	 21~26
	 21~24
	  21~23
	23.97±1.26

	COD/(mg·L–1)
	  3.91~7.2
	 2.44~8.42
	 1.32~3.84
	  0.44~3.96
	 4.29±2.52

	总悬浮物TSP/(mg·L–1)
	0.0026~0.0065
	0.0015~0.021
	0.0031~0.015
	0.0041~0.017
	 0.0065±0.0038

	NH3–N/(mg·L–1)
	0.56~2.67
	 1.41~2.67
	  1.41~2.67
	  1.41~2.67
	1.56±0.91

	NO3––/(mg·L–1)
	    0.006~0.59
	 0.21~0.72
	  0.03~0.52
	  0.20~0.32
	0.35±0.18

	氧化还原电位/mV redox potential
	121.7~240.5
	 130.1~223.5
	   108.9~257
	   133.4~178.2
	159.6±30.7

	OD/(mg·L–1)
	  8.69~12.34
	 9.62~13.4
	     9.88~12.33
	     9.35~13.73
	11.20±1.58


表2  大西洋鲑循环水养殖系统中弧菌对数值与COD、温度和盐度的相关性

Tab. 2  Summary of regression relationships for COD, temperature and salinity to log-transformed TNV
	项目item
	相关系数coefficient
	SD
	T
	P
	蒙特卡洛模拟函数Mont Carlo simulation

	常数 constant
	–7.240
	1.491
	–4.857
	0.0001
	/

	COD
	0.355
	0.020
	15.937
	0.0001
	Pert (0.4, 4.2, 15.0)

	温度 temperature
	0.323
	0.053
	6.655
	0.0001
	Pert (13.0, 15.2, 18.0)

	盐度 salinity
	0.129
	0.041
	3.139
	0.002
	Pert (20, 24, 29)


数变量与弧菌数量的变化无显著的相关性。只有温度, COD和盐度与弧菌总数显著相关(P<0.01)。通过多元逐步回归, 温度、COD和盐度与弧菌总数对数值之间呈线性关系。多元逐步回归得到的模型表达式可写为: 弧菌对数值lgN = –7.24+ 0.355×COD+0.323×温度+0.129×盐度 (N为弧菌数量, CFU/mL, R2=0.694, P<0.01)。养殖系统中共分离鉴定出7种弧菌, 主要包括溶藻弧菌(Vibrio alginolyticus)、需钠弧菌(Vibrio natriegens)和灿烂弧菌(Vibrio splendidus), 哈维氏弧菌(Vibrio harveyi)、坎氏弧菌(Vibrio campbellii)和沙蚕弧菌(Vibrio nereis)也偶尔分离得到。
2.2  温度、COD和盐度对弧菌数量变化影响的蒙特卡洛模拟分析

由于多元线性回归分析建立的预测模型依赖于已有的历史数据, 因此, 有必要对温度, COD和盐度等参数在更大的数值波动范围对弧菌总数的影响进行研究, 从而可以了解这些水质参数的波动对弧菌总数的影响, 以确定模型的可靠性并了解目前水质参数下, 弧菌数量达到疾病暴发阈值的可能性。蒙特卡洛模拟可以依据人为设定下的数值范围对各种参数进行随机性模拟, 对温度, COD和盐度与弧菌总数的相关性模拟分析, 可以得出弧菌数量在不同环境条件下的概率分布, 并分析温度, COD和盐度对弧菌数量变化不同的影响权重。将大西洋鲑循环水养殖系统可能出现的温度、盐度和COD范围作为蒙特卡洛模拟的输入变量, 利用表2提供的各参数的取值范围计算各种可能的结果。图2显示了弧菌数量与温度, COD和盐度的托纳多敏感性分析结果。结果表明, COD的相关系数最高, 即弧菌总数对COD的变化最为敏感, 其次是温度, 最后是盐度, 这与多元逐步回归的结果也相吻合。由图2可以看出, COD是对弧菌数量影响最大的因素, 虽然其他因素对弧菌数量的变化也有明显的作用, 但是作用程度相对较小。随着迭代次数的增加, 对于温度, 盐度和COD, 其相关系数变得更加稳定。同时, 改变迭代次数, 对敏感性分析结果并没有产生显著影响。
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图2  大西洋鲑循环水养殖系统中温度(T)、COD和盐度(S)的托纳多敏感度分析

Fig. 2  Tornado sensitivity analysis of temperature (T), salinity(S) and COD
这3个变量与弧菌总数的相关性模拟分析表明(图3), COD与弧菌总数的变化最为相关(R2=0.756), 与此相反, 温度与盐度与弧菌总数之间线性相关性较差, 表明在循环水系统中, 温度与盐度对促进弧菌生长所起的作用相对较小。COD可能是RAS中促进弧菌生长的最大风险因素。弧菌浓度的概率分布通过箱形图表示[图3(d)]。通过模特卡罗模拟预测的弧菌数量的概率分布与历史数据中的弧菌数量的波动范围也相吻合。值得注意的是, 指示上下四分位数以外的弧菌浓度的概率分布一般认为是小概率事件。由此可知, 正常情况下弧菌总数大于5.0 lg(CFU/mL)的概率和小于1.1 lg(CFU/mL)的概率仅为1%。以往的文献表明, 弧菌的数量达到106 CFU/mL有可能导致疾病的暴发[10]。 因此, 从中可以看出, 如果能较好的保持目前循环水养殖系统的水质条件, 由弧菌引发疾病暴发的概率较小。

2.3  预测模型对于海水弧菌总数预测效果的验证

为了验证预测模型的有效性, 对大西洋鲑循环水养殖系统中弧菌总数和水质参数进行了12个月的测定, 从弧菌数量的观测数据来看, 养殖系统中并没有呈现明显的季节变化(图4)。然而, 尽管在温度和盐度变化较小的情况下, 弧菌总数波动仍然较大。弧菌总数在全年存在2个高峰期即: 3–4月和6–8月, 最高值达到1.5×105 CFU/mL。将弧菌总数的观测值与本研究的预测值进行比较, 结果表明, 本研究模型与观测数据拟合良好(P<0.01, 偏差因子=1.20)。数据分析表明,
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图3  大西洋鲑循环水养殖系统中温度(a)、盐度(b)和COD(c)与弧菌总数的相关性模拟分析及弧菌总数的概率分布(d)

Fig. 3  Scatter plot of regression relationships for temperature (a), salinity (b) and COD(c) to log-transformed TNV and probability distribution of TNV (d) 
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图4  大西洋鲑循环水养殖系统中弧菌总数观测值与预测值的比较(2012年1–12月)
Fig. 4  Variations of actual and predicted Vibrio spp. concentrations in salmon aquaculture system 
Horizontal axis indicated samples taken from January to 
December, 2012.

预测值与观测值之间的最大偏差约为1.1 lg (CFU/mL), 同时绝大部分预测值偏差在±0.5 lg (CFU/mL)的范围内。文献表明, 偏差因子介于0.75~1.25, 可以认为模型具有较好的可靠性[9]。而对于S–T模型, 由于循环水养殖系统中温度和盐度相对恒定, S–T模型的预测值波动很小, 其预测值稳定在3.5 lg(CFU/mL), 导致与观测值的偏差较大(P >0.05, 偏差因子=18.56)。因此, S–T模型的预测值并不能反映出弧菌总数的变化。

3  讨论

实现水产养殖生产中病害的预警预报一直是养殖生产者的迫切愿望, 而实时掌握病原菌的动态变化则是实现病害早期预警的核心。在食品生产领域, 越来越多的研究者和企业采用预测微生物学(predictive microbiology)的方法来评估生产过程中的微生物污染风险。它采用数学模型的方法描述不同条件下, 病原菌的数量变化和外部环境因素之间的响应关系, 并对病原菌的生长进行预测。近年来, 随着计算机技术的发展, 预测模型软件得到迅猛发展, 为快速评估环境对微生物生长的影响, 监测产品中微生物生长动态提供了便捷的平台。在水产领域, 丹麦水产研究所开发的SSSP软件, 已用于预测水产品的货架期[11]。通过建立致病性弧菌生长和存活的数学模型, 也成为弧菌数量预测的基本工具[4]。
然而目前, 对于养殖过程中弧菌的动态变化及关键风险控制点仍然缺乏研究, 水产病害仍然难以实现早期预警。弧菌从采样到计数, 常规培养法需要2 d 以上, 对在生产中实时掌握弧菌的动态变化带来了一定的困难。近年来发展起来的多重PCR技术可以在3~5 h内快速地对弧菌进行定量检测[12]。然而, 目前多重PCR也存在一些缺点。对于基层养殖企业, 其价格偏高, 难以采用这一技术对弧菌进行系统性监测。自2010年中国从挪威引进全套大西洋鲑鱼苗种孵化循环系统以来, 如何预防病害发生成为目前大西洋鲑工业化养殖最为亟待解决的问题。因此, 预测模型的建立对实时掌握弧菌数量的动态变化和分子流行病学的调查有着重要意义。
建立预测模型首先需要确定影响弧菌生长的关键水质指标。在本文中, 主要采用COD来反映养殖系统中有机物含量的变化。由于养殖系统的COD主要来源于残饵, 鱼类粪便, 鱼类分泌物和微生物代谢产物等。这些有机物几乎都能够被氧化。因此, 尽管COD的值并不能等同于有机物浓度, COD仍可以反映养殖系统中有机物的变化。本研究结果表明, 在大西洋鲑循环水养殖系统中, 弧菌数量的增长主要受到温度、盐度和COD的共同影响, 其中对COD的变化即有机物浓度的变化最为敏感, 这与之前文献报道的有所不同。以往的研究表明, 温度和盐度是影响弧菌数量变化的重要因素[13–17]。然而, Caburlotto等[18]发现影响弧菌生长的环境因子多达数十种。由于特定地理区域, 季节以及环境条件的不同, 影响弧菌生长的关键环境因子也有很大差异。Vezzulli等[19]采用多元线性回归法进一步对此进行了详细分析。结果表明, 对于远洋环境, 60%的弧菌数量由温度、盐度和有机物浓度决定。其中, 温度贡献40%, 盐度贡献13%, 而有机物浓度仅贡献7%。而对于底栖环境, 温度是影响弧菌数量的唯一重要因素。Johnson 等[20]的结果则表明, 除了温度外, 悬浮颗粒物也会显著影响近岸弧菌的数量。这些结果都说明在建立弧菌预测模型之前, 仍需要对影响模型的关键环境因子进行具体分析。本文关键环境因子与文献有所不同可能与所研究的养殖系统温度较低且变化不大而COD变化较大有关。近年来的研究表明, 温度在超过20℃以后, 其对弧菌生长的影响往往超过其他因素, 成为制约弧菌生长的唯一因素[21]。文中所用循环水养殖系统可能由于采用地下海水调节水温, 使温度常年保持在13~18℃, 因此, COD成为循环水养殖系统弧菌生长的制约性因素。

虽然目前许多学者针对致病性弧菌已经建立了许多预测模型[13–14], 对包括霍乱弧菌, 副溶血弧菌等病原菌在不同养殖阶段的生长建立了预测模型。但这些生长模型主要是基于在不同温度或pH等条件下, 对微生物的生长曲线的预测, 并对模型进行了许多简化处理。因此其主要应用于食品流通环节货架期的计算[11]。对于封闭循环水养殖系统而言, 由于水质参数一直处于动态变化中,  需要不断计算这些参数对于微生物比生长速率和延滞期的影响, 导致数学解析过程异常复杂, 采用这些方法难以实现对病原菌数量的实时预测。同时, 由于多参数的数学模型其数学表达式过于复杂, 也难以为基层养殖企业所掌握。Hsieh等[6]通过多元线性回归的方法建立了S-T模型, 对水流流速较缓慢的河口地区弧菌数量的年际变化做出了较为准确的预测, 为基层开展弧菌数量的预测工作提供了新的思路。然而, 高密度养殖系统与河流生态系统最大的差异在于其有机物浓度会随着投饵等活动在短时间内剧烈变化。Anand等[22]通过对池塘养殖池中异养菌总数和弧菌总数进行系统监测, 结果也表明有机物浓度的变化显著影响两者数量。因此, 本文将S-T模型和本文的模型进行了比较, 结果表明: 本研究模型中弧菌的预测值与大西洋鲑养殖系统中观测数据较为吻合, 偏差因子在接近1的范围内。而S-T模型则存在较大偏差。近年来的研究也表明循环水系统中COD 短时间内的波动, 可以导致弧菌等潜在病原菌的迅速增加[23]。这说明建立包含COD或其他能表征有机物浓度参数的相关模型, 对于养殖系统的弧菌总数预测至关重要。需要指出的是, 多元线性回归并不能适用于所有的养殖系统。Ramette[24]的研究结果表明, 多元线性回归法的局限性在于其只能用于环境条件相似的生态系统。因此, 本研究模型只能用于大西洋鲑及其他冷水性鱼类的循环水养殖系统。对于其他养殖种量, 特别是养殖温度较高的养殖品种, 养殖企业还需要根据实际的水质情况建立相关的预测模型。
本研究采用蒙特卡罗模拟来验证不同参数对模型结果的影响, 由于其采用随机抽样的方法, 以概率分布描述结果, 这些分布反映了根据已知资料的信息获得的对特定变量的认知程度。在迭代数足够多的情况下, 可以最大可能模拟真实的情况。针对海水封闭循环水养殖系统而言, pH和盐度都是相对稳定的; 对于溶解氧而言, 为了避免鱼类缺氧及维持生物滤器的好氧状态, 一般通过曝气或液态氧给予充足的溶氧。因此, 其进水pH、盐度和溶解氧都是相对恒定的。而在实际生产中, 温度的年际变化在3~5℃。生产中发现在温度变化较大的夏–秋季节, 往往是病害的高发期。同时, 循环水养殖系统由于投饵换水等原因, 造成COD波动很大。传统的数学模型, 由于对模型进行了一系列简化处理, 对于多个水质参数发生变化的养殖系统, 实验室条件下的预测值往往与实际值会有较大偏离[13]。而蒙特卡罗模拟法, 通过对各种参数进行随机性模拟得到弧菌数量概率分布, 而不是具体的数值, 更能科学地对养殖中的风险因素进行评估。本文在使用蒙特卡罗模拟过程中都是依据历史数据的基础上进行的, 使其模拟结果具有一定的真实可靠性。因此在实际生产中, 养殖企业可以采用蒙特卡罗模拟法根据实际情况对养殖系统进行阶段性分析, 确定主要危险因素, 识别传染病暴发的信号, 来实现早期预警。 需要指出的是, 由于所建立的模型没有分析弧菌总数中致病性弧菌的比例, 没有区分不同弧菌的种间差异, 所以给风险评估的结果带来了一定的不确定性。因此, 未来还需要继续监测系统中致病性弧菌的污染状况及其流行趋势, 进一步完善风险评估, 以获得更多必要的、科学的信息, 为养殖户决策提供依据。
4  结论

通过为期12个月的生产监测对比, 本研究建立的预测模型能够较好地对大西洋鲑循环水养殖系统中的弧菌总数进行预测。该模型可以作为大西洋鲑循环水养殖系统快速评估弧菌数量的重要工具, 有望为优化封闭循环水养殖生产管理和建立病害早期预警系统提供理论指导。
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Dynamics and predictive modeling of Vibrio spp. in a recirculating aquaculture system for Atlantic salmon (Salmo salar L.) 
FU Songzhe1, TU Junling1, XIA Bin1, LI Xian2, LIU Ying2
1. Nanchang Center for Disease Control and Prevention, Nanchang 330038, China;
2. Institute of Oceanology, Chinese Academy of Sciences, Qingdao 266071, China
Abstract: Aquaculture is one of the world’s fastest growing food production sectors. The outbreak of infectious bacterial diseases in aquaculture is a major concern in the industry. Among the pathogens causing these diseases, Vibrio species are responsible for several diseases in cultured animals. Models describing the growth and survival of pathogenic Vibrio spp. populations represent a promising tool for improving predictions of a Vibrio outbreak. Traditionally, the control of vibriosis involved the indiscriminant use of antibiotics at high concentrations, resulting in negative effects on aquaculture ecosystems and development of antibiotic-resistant pathogens. Thus, there is an urgent need to develop alternative techniques to prevent a Vibrio outbreaks in aquaculture. To describe the dynamics of Vibrio spp. populations and conduct a risk assessment, the concentration of Vibrio spp. and a range of microbial, physical, and chemical indices were monitored every week for 12 months in a recirculating aquaculture system (RAS) containing Atlantic salmon (Salmo salar L.). A Monte Carlo simulation was used to model the effects of environmental factors on the concentration of Vibrio spp. This allowed characterization of the likelihood of harm resulting from the pathogen. In this simulation, uncertainty about the concentration of Vibrio spp. was modelled with a PERT distribution. Tornado sensitivity analysis, used to compare the relative importance of variables, was conducted in ModelRisk 4.0. Multiple regression analysis revealed a positive relationship to temperature, chemical oxygen demand (COD), and salinity, and yielded a good fit to the observed data (R2=0.694). A stepwise multiple regression yielded the following formula: lg(Vibrio number)= –7.24+0.355× COD+0.323×temperature+0.129×salinity. The model basically reflected the dynamic trend of Vibrio spp. abundance at the sampling site. The predicted number of Vibrio spp. agreed well with the observed data. The predicted time of peak abundance was also consistent with the observed values. However, the S-T model failed to estimate the concentration of Vibrio spp.. The predicted values obtained from the S-T model deviated significantly from the observed values. These observations suggest that the occurrence of Vibrio spp. reflects multiple environmental factors. Temperature, salinity, and COD are the primary triggering factors that positively affect Vibrio spp. in seawater. The Monte Carlo simulation revealed that COD was strongly correlated with the concentration of Vibrio spp.. The growth of Vibrio spp. was very sensitive to changes in COD, suggesting that this index represents the highest risk factor for the growth of Vibrio spp. in the RAS for Atlantic salmon. In contrast, the rank correlation output was much lower for temperature and salinity, which indicates that the probability of pathogen outbreaks and growth was less sensitive to those variables. The simulation indicated that the number of Vibrio spp. in the RAS would not reach 106 CFU/mL and was unlikely to lead to an outbreak of a disease. Multiple regression analysis and Monte Carlo simulation offers an easily applied tool that can be used by aquaculture farms to identify the risk factors associated with Vibrio spp. abundance. In the RAS used in the current study, the majority of excess nutrients are derived from feed or runoff, some of which are converted into fish and feces. The levels of COD generally undergo a dramatic change after every feeding, which in turn affects the abundance of Vibrio spp. populations. The use of multiple regression analysis made it possible to calculate the threshold value for COD and other variables on the incidence of associated pathogen events. Because of the range of requirements for cultured animals, the risk factors may vary and include temperature, COD, or unknown factors. In conclusion, the model provides useful information for researchers and managers of the aquaculture farm to predict the abundance of Vibrio species in the system.
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