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基于 ＳＥＡＩＱＲ 模型与 Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型的

西安市 ＣＯＶＩＤ－１９ 疫情趋势预测∗

马艺菲１ 　 许书君１ 　 秦　 瑶１ 　 李建涛２ 　 雷立健１ 　 贺　 鹭１ 　 余红梅１ꎬ３△ 　 解　 军３ꎬ４△

　 　 【提　 要】 　 目的　 基于传染病动力学 ＳＥＡＩＱＲ( ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ－ｅｘｐｏｓｅｄ－ａｓｙｍｐｔｏｍａｔｉｃ－ｉｎｆｅｃｔｅｄ－ｑｕａｒａｎｔｉｎｅｄ－ｒｅｍｏｖｅｄ)模
型和 Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ(Ｄｒｏｐｏｕｔ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ)模型预测西安市新型冠状病毒肺炎(ＣＯＶＩＤ－１９)疫情的发

展趋势ꎬ 为评估“动态清零”策略防控效果提供科学依据ꎮ 方法　 考虑到西安市本轮疫情存在大量的无症状感染者、 依时

变化的参数以及采取的管控举措等特点ꎬ 构建具有阶段性防控措施的时变 ＳＥＡＩＱＲ 模型ꎮ 考虑到 ＣＯＶＩＤ－１９ 疫情数据

的时序性特征及它们之间的非线性关系ꎬ 构建深度学习 Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型ꎮ 选用 ２０２１ 年 １２ 月 ９ 日－２０２２ 年 １ 月 ３１ 日

西安市新增确诊病例数据进行拟合ꎬ 用 ２０２２ 年 ２ 月 １ 日－２０２２ 年 ２ 月 ７ 日数据评估预测效果ꎬ 计算有效再生数(Ｒｔ)并评

价不同参数对疫情发展的影响ꎮ 结果　 ＳＥＡＩＱＲ 模型预测的新增确诊病例拐点预计在 ２０２１ 年 １２ 月 ２６ 日出现ꎬ 约为 １７６
例ꎬ 疫情将于 ２０２２ 年 １ 月 ２４ 日实现“动态清零”ꎬ 模型 Ｒ２ ＝ ０.８４９ꎮ Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型能够体现数据的时序性与非线性

特征ꎬ 预测出的新增确诊病例数与实际情况高度吻合ꎬ Ｒ２ ＝ ０.９３７ꎮ Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 均较 ＳＥＡＩＱＲ
模型低ꎬ 说明预测结果更为理想ꎮ 疫情暴发初期ꎬ Ｒ０ 为 ５.６３ꎬ 自实施全面管控后ꎬ Ｒｔ 呈逐渐下降趋势ꎬ 直到 ２０２１ 年 １２
月 ２７ 日降至 １.０ 以下ꎮ 随着有效接触率不断缩小、 管控措施的提早实施及免疫阈值的提高ꎬ 新增确诊病例在到达拐点时

的人数将会持续降低ꎮ 结论　 建立的 Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型实现了较准确的疫情预测ꎬ 可为 ＣＯＶＩＤ－１９ 疫情“动态清零”
防控决策提供借鉴ꎮ
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【Ａｂｓｔｒａｃｔ】　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｉｍｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｃｏｒｏｎａｖｉｒｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ２０１９(ＣＯＶＩＤ－１９)ｅｐｉｄｅｍｉｃ ｉｎ Ｘｉ′ａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＳＥＡＩＱＲ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ“ｄｙｎａｍｉｃ
ｚｅｒｏ－ＣＯＶＩＤ ｐｏｌｉｃｙ” . Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｓｙｍｐｔｏｍａｔｉｃ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓꎬ ｗｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｔｉｍｅ－ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ－ｅｘｐｏｓｅｄ－ａｓｙｍｐｔｏｍａｔｉｃ－ ｉｎｆｅｃｔｅｄ－ｑｕａｒａｎｔｉｎｅｄ－ ｒｅｍｏｖｅｄ(ＳＥＡＩＱＲ)
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ｂｙ ｔｈｅ ＳＥＡＩＱＲ ｍｏｄｅｌ ｗｏｕｌｄ ａｐｐｅａｒ ｏｎ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２６ｔｈꎬ ２０２１ꎬ ｗｉｔｈ １７６ ｃａｓｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ“ｄｙｎａｍｉｃ ｚｅｒｏ－ＣＯＶＩＤ ｐｏｌｉｃｙ” ｍａｙ ｂｅ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｎ Ｊａｎｕａｒｙ ２４ｔｈꎬ ２０２２ꎬ ｗｉｔｈ Ｒ２ ＝ ０. ８４９. Ｔｈｅ Ｄｒｏｐｏｕｔ － ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ － ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
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０.９３７. Ｔｈｅ ＭＡＥ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＥＡＩＱＲ ｍｏｄｅｌꎬ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｍｏｒｅ ｉｄｅａｌ. Ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｂｒｅａｋꎬ Ｒ０ ｗａｓ ５.６３. Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｒｔ ｈａｓ ｓｈｏｗｎ ａ ｇｒａｄｕａｌ ｄｏｗｎｗａｒｄ ｔｒｅｎｄꎬ ｄｒｏｐｐｉｎｇ ｔｏ ｂｅｌｏｗ １. ０ ｏｎ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２７ｔｈꎬ ２０２１. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔａｃｔ ｒａｔｅꎬ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｉｍｍｕｎｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬ ｔｈｅ ｐｅａｋ ｏｆ
ｎｅｗｌｙ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ｃａｓｅｓ ｗｉｌｌ ｃｏｎｔｉｎｕｅ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ. Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｔｈｅ ｅｐｉｄｅｍｉｃ
ｗｅｌｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ“ｄｙｎａｍｉｃ ｚｅｒｏ－ＣＯＶＩＤ ｐｏｌｉｃｙ. ”

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 ＣＯＶＩＤ－１９ꎻ ＳＥＡＩＱＲ ｍｏｄｅｌꎻ Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌꎻ Ｄｙｎａｍｉｃ ｚｅｒｏ－ＣＯＶＩＤ Ｐｏｌｉｃｙꎻ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ Ｃｏｍ￣
ｐａｒｉｓｏｎ

　 　 受全球第四波新型冠状病毒肺炎( ｃｏｒｏｎａ ｖｉｒｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ２０１９ꎬ ＣＯＶＩＤ－１９)大流行的影响ꎬ 我国多地疫

情呈现出局部聚集和多点散发态势ꎮ ２０２１ 年 １２ 月 ９
日ꎬ 陕西省西安市出现 １ 例本土确诊病例ꎬ 根据病毒

测序结果ꎬ 西安市疫情暴发源头为 ２０２１ 年 １２ 月 ４ 日

巴基斯坦航班输入的 Ｄｅｌｔａ 毒株ꎬ 该毒株发病隐匿、
传染性强ꎬ 加之西安市人口密度高、 传播风险大ꎬ 原

本已得到稳定控制的疫情近期又呈现出二次反弹趋

势ꎬ 疫情防控形势复杂严峻ꎮ
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Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ￣ｅｘｐｏｓｅｄ￣ｉｎｆｅｃｔｅｄ￣ｒｅｍｏｖｅｄ(ＳＥＩＲ)模型

是一种常见的传染病动力学模型ꎬ 适用于有潜伏期ꎬ
治愈后会获得终身免疫的传染病ꎮ 长短期记忆网络

( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＬＳＴＭ)非常擅长处

理时序性数据ꎬ 能够“回忆”过去或未来数据中的模

式ꎬ 且不需要人为添加时间特征ꎬ 可以在很大程度上

探索时序性数据之间的非线性相关关系ꎮ 目前ꎬ ＳＥＩＲ
模型和 ＬＳＴＭ 模型已被应用于 ＣＯＶＩＤ － １９ 预测领

域[１－３]ꎬ 但是由于病毒的不断变异以及防疫举措的优

化ꎬ 原有的新冠肺炎预测模型的结果不可避免地会与

实际产生差异ꎮ 本研究拟以西安市疫情病例为数据ꎬ
构建适合我国当下疫情发展趋势的时变 ＳＥＡＩＱＲ 模型

和 Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型ꎬ 为政府管理部门应对后续疫

情、 优化防疫管控提供参考依据ꎮ

资料来源

西安市 ２０２１ 年 １２ 月 ９ 日－２０２２ 年 ２ 月 ７ 日 ＣＯ￣
ＶＩＤ－１９ 疫情个案数据来源于陕西省卫生健康委员会

官网和“中国疾病预防控制信息系统”中的传染病监

测系统[４]ꎬ 包括每日新增确诊病例数、 现有确诊病例

数、 累计确诊病例数、 累计治愈病例数、 累计死亡病

例数、 累计无症状感染者数等ꎮ 同期人口数据来源于

西安市统计局官网ꎮ

原理与方法

１.模型设定

(１)构建 ＳＥＡＩＱＲ 模型

在经典的 ＳＥＩＲ 模型框架下ꎬ 考虑到西安市本轮

疫情存在大量的无症状感染者、 依时变化的参数以及

采取的管控举措等特点ꎬ 本研究进一步新增无症状感

染者(ａｓｙｍｐｔｏｍａｔｉｃ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎｓꎬ Ａ)和隔离人群(ｑｕａｒａｎ￣
ｔｉｎｅｄꎬ Ｑ)[隔离易感者(ｑｕａｒａｎｔｉｎｅｄ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅꎬ Ｓｑ)、
隔离潜伏者 ( ｑｕａｒａｎｔｉｎｅｄ ｅｘｐｏｓｅｄꎬ Ｅｑ)、 住院患者

(ｈｏｓｐｉｔａｌｉｚｅｄꎬ Ｈ)]仓室ꎬ 构建具有阶段性防控措施的

时变 Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ￣ｅｘｐｏｓｅｄ￣ａｓｙｍｐｔｏｍａｔｉｃ￣ｉｎｆｅｃｔｅｄ￣ｑｕａｒａｎ￣
ｔｉｎｅｄ￣ｒｅｍｏｖｅｄ(ＳＥＡＩＱＲ)模型ꎬ 见图 １ꎮ 其微分方程组

如下:

　 ｄＳ
ｄｔ

＝ －[β( ｔ)＋ｑ(１－β( ｔ))]Ｓ( Ｉ＋θＥ＋ｋＡ)
Ｎ

＋λＳｑ－ｖＳ＋ｈＲ

ｄＳｑ
ｄｔ

＝ｑ(１－β( ｔ))Ｓ( Ｉ＋θＥ＋ｋＡ)
Ｎ

－λＳｑ

ｄＥ
ｄｔ

＝β( ｔ)(１－ｑ)Ｓ( Ｉ＋θＥ＋ｋＡ)
Ｎ

－σＥ

ｄＥｑ
ｄｔ

＝β( ｔ)ｑＳ( Ｉ＋θＥ＋ｋＡ)
Ｎ

－δｑＥｑ

ｄＡ
ｄｔ

＝ｐσＥ－(δＩ＋α＋γＡ)Ａ

ｄＩ
ｄｔ

＝(１－ｐ)σＥ－(δＩ＋α＋γＩ) Ｉ

ｄＨ
ｄｔ

＝ δＩ( Ｉ＋Ａ)＋δｑＥｑ－(α＋γＨ)Ｈ

ｄＲ
ｄｔ

＝γＩＩ＋γＡＡ＋γＨＨ＋ｖＳ－ｈＲ＋α( Ｉ＋Ａ＋Ｈ)

∗: Ｓ: 易感者ꎻＥ: 潜伏者ꎻＩ: 感染者ꎻＲ: 康复者ꎻＳｑ: 隔离易感

者ꎻＥｑ: 隔离潜伏者ꎻＡ: 无症状感染者ꎻＨ: 住院患者

图 １　 ＣＯＶＩＤ－１９ 传播动力学模型示意图

①参数估计

采用马尔科夫链蒙特卡洛(Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏꎬ ＭＣＭＣ)方法中的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ－Ｈａｓｔｉｎｇｓ(Ｍ－Ｈ)
算法进行参数估计ꎮ 将初步估计出的参数值用作 Ｍ－
Ｈ 算法的先验信息ꎬ 使用 Ｐｙｔｈｏｎ 软件进行 ６００００ 次的

迭代ꎬ 退火后选取后面 ５５０００ 次迭代结果计算各参数

平均值[５]ꎮ 具体参数设置见表 １ꎮ
表 １　 ＣＯＶＩＤ－１９ 传播动力学模型参数赋值

参数 含义 取值 来源

Ｓ０ 初始易感者人数 １２９５２８７６ 实际疫情

Ｓｑ０ 初始隔离易感者人数 １２ 实际疫情

Ｅ０ 初始潜伏者人数 ６ 实际疫情

Ｅｑ０ 初始隔离潜伏者人数 ２ 实际疫情

Ａ０ 初始无症状感染者人数 １ 实际疫情

Ｉ０ 初始确诊患者人数 １ 实际疫情

Ｈ０ 初始住院患者人数 ４ 实际疫情

Ｒ０ 初始康复者人数 ０ 实际疫情

β０ ｔ∈[０ꎬ ｔ１]的有效接触率 ０.９０２ ＭＣＭＣ
ｒ 指数下降率 ０.８０１ ＭＣＭＣ
θ 潜伏者相对于确诊患者的传染率系数 ０.９９７ ＭＣＭＣ
ｋ 无症状感染者相对于确诊患者的传染率系数 ０.９８６ ＭＣＭＣ
ｑ 隔离率 ０.０１ 实际疫情

σ 潜伏者向感染者的转化速率 １ / ５.２ 实际疫情

ｐ 无症状感染者比例 ０.３ 实际疫情

α 病死率 ０.００２ 实际疫情

λ 隔离解除速率 １ / １４ 实际疫情

δＩ 感染者隔离速率 ０.７９４ ＭＣＭＣ
δｑ 隔离潜伏者向住院患者转化速率 ０.７７２ ＭＣＭＣ
γＩ 确诊患者康复率 ０.０８５ ＭＣＭＣ
γＡ 无症状感染者康复率 ０.１２２ ＭＣＭＣ
γＨ 住院患者康复率 ０.０８８ ＭＣＭＣ
ｖ 免疫阈值(疫苗接种率×疫苗保护率) ０.７ 实际疫情

ｈ 抗体滴度水平下降率 ０.７ 实际疫情

　 　 注: ＭＣＭＣ: 马尔科夫链蒙特卡洛

􀅰８０２􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｐｒ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.２



在本模型中 β( ｔ)表示随时间变化的疫情有效接

触率ꎬ 它是关于时间 ｔ 的分段函数ꎮ ２０２１ 年 １２ 月 ９
日－２０２１ 年 １２ 月 ２２ 日属于病毒的快速传播期ꎬ 这段

时间防控措施较为欠缺ꎬ 有效接触率为一个常数ꎬ 即

β( ｔ)＝ β０ꎻ之后政府意识到疫情的严重性ꎬ 开始实施

全面管控ꎬ 对感染者进行追踪隔离ꎬ 此时有效接触率

开始下降ꎬ 假设以速率 ｒ 进行指数式减少ꎬ 那么本轮

疫情内的有效接触率可以用如下的分段函数来表示:

β( ｔ)＝
β０ ｔ<ｔ１

β０×ｅ
－ｒ( ｔ－ｔ１) ｔ≥ｔ１{

②基本再生数与有效再生数

基本再生数(ｂａｓｉｃ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒꎬ Ｒ０)是指

一个感染者在具有传染性的这一段时间内平均可以传

染多少个人ꎮ 若 Ｒ０>１ꎬ 提示病例数会呈指数式增长ꎬ
疾病将暴发或流行ꎻ若 Ｒ０ ＝ １ꎬ 提示该种疾病将在人群

中持续存在并保持稳定ꎻ若 Ｒ０<１ꎬ 提示传染病将会逐

渐消失[６]ꎮ 有效再生数(Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｎｕｍ￣
ｂｅｒꎬ Ｒ ｔ)则能够实时反映传染病在人群中的传播能

力ꎬ 随着政府管控逐步见效ꎬ Ｒ ｔ 会越来越低ꎬ 当下降

到 １ 水平以下时ꎬ 疫情会逐渐消亡ꎮ
利用下一代再生矩阵方法估计 Ｒ ｔ

[７]ꎬ 记:

Ｆ＝

β( ｔ)(１－ｑ)Ｓ( Ｉ＋θＥ＋ｋＡ)
Ｎ

β( ｔ)ｑＳ( Ｉ＋θＥ＋ｋＡ)
Ｎ
０
０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

Ｖ＝

σＥ

δｑＥｑ

－ｐσＥ＋(δＩ＋α＋γＡ)Ａ
－(１－ｐ)σＥ＋(δＩ＋α＋γＩ) Ｉ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

进一步ꎬ 对 Ｆ 和 Ｖ 在无病平衡点处求关于 Ｅ、
Ｅｑ、 Ａ、 Ｉ 的偏导ꎬ 得:

Ｆ( ｔ)＝
β( ｔ)(１－ｑ)Ｓ０θ

Ｎ
０

β( ｔ)(１－ｑ)Ｓ０ｋ
Ｎ

β( ｔ)(１－ｑ)Ｓ０

Ｎ
β( ｔ)ｑＳ０θ

Ｎ
０

β( ｔ)ｑＳ０ｋ
Ｎ

β( ｔ)ｑＳ０

Ｎ
０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

Ｖ( ｔ)＝

σ ０ ０ ０
０ δｑ ０ ０

－ｐσ ０ δＩ＋α＋γＡ ０
－(１－ｐ)σ ０ ０ δＩ＋α＋γＩ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

下一代再生矩阵定义为:

ＦＶ－１ ＝

β(ｔ)(１－ｑ)Ｓ０θ
Ｎσ

＋
ｐβ(ｔ)(１－ｑ)Ｓ０ｋ
Ｎ(δＩ＋α＋γＡ)

＋
(１－ｐ)β(ｔ)(１－ｑ)Ｓ０

Ｎ(δＩ＋α＋γＩ)
β(ｔ)ｑＳ０θ

Ｎσ
＋
ｐβ(ｔ)ｑＳ０ｋ
Ｎ(δＩ＋α＋γＡ)

＋
(１－ｐ)β(ｔ)ｑＳ０

Ｎ(δＩ＋α＋γＩ)
０
０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

　 　 　 　 　

０
β(ｔ)(１－ｑ)Ｓ０ｋ
Ｎ(δＩ＋α＋γＡ)

β(ｔ)(１－ｑ)Ｓ０

Ｎ(δＩ＋α＋γＩ)

０
β(ｔ)ｑＳ０ｋ

Ｎ(δＩ＋α＋γＡ)
β(ｔ)ｑＳ０

Ｎ(δＩ＋α＋γＩ)
０ ０ ０
０ ０ ０

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

因此ꎬ Ｒｔ 定义如下:
Ｒ(ｔ)＝ ρ(ＦＶ－１)＝

β(ｔ)(１－ｑ)Ｓ０
θ
Ｎσ

＋ ｐｋ
Ｎ(δＩ＋α＋γＡ)

＋ (１－ｐ)
Ｎ(δＩ＋α＋γＩ)

é

ë
êê

ù

û
úú

(２)构建Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ模型

长短期记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＬＳＴＭ)是一种时间循环神经网络ꎬ 由 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ ＆
Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ 等人于 １９９７年提出ꎮ ＬＳＴＭ 广泛应用于深度

学习领域ꎬ 可用于解决循环神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)存在的长期依赖问题ꎬ 能够综合处理长、
短期输入并进行预测[８]ꎮ ＬＳＴＭ 模型包括三个门结构

[输入门( ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅｓ)、 输出门(ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅｓ)、 遗忘门

(ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅｓ)]和一个细胞状态(ｃｅｌｌ)ꎬ 其中遗忘门通

过函数控制之前信息的输入程度ꎬ 输入门控制当前信

息的输入程度ꎬ 输出门则用来控制最终输出ꎬ 记忆细

胞用于存储细胞状态信息ꎮ ＬＳＴＭ 模型整体框架图见

图 ２ꎬ 计算公式如下:
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ[ｈｔ－１ꎬ Ｘ ｔ]＋ｂｆ)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ[ｈｔ－１ꎬ Ｘ ｔ]＋ｂｉ)
􀭾Ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ[ｈｔ－１ꎬ Ｘ ｔ]＋ｂｃ)
Ｃｔ ＝ ｆｔ􀱋Ｃｔ－１＋ｉｔ􀱋􀭾Ｃｔ

Ｏｔ ＝σ(Ｗｏ[ｈｔ－１ꎬ Ｘ ｔ]＋ｂｏ)
ｈｔ ＝Ｏｔ􀱋ｔａｎｈ(Ｃｔ)
式中: ｆｔ、 ｉｔ、 Ｏｔ 分别代表遗忘门、 输入门、 输出

门的输出ꎻ􀭾Ｃｔ 为当前输入的记忆ꎻＣｔ－１为上一时刻的细

胞状态ꎻＣｔ 为当前时刻的细胞状态ꎻｈｔ为当前时刻的输

出ꎻＷ 为连接两层的权重矩阵ꎻｂ 为偏置项ꎻσ 为 ｓｉｇ￣
ｍｏｉｄ 激活函数ꎮ

本研究使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 和 Ｋｅｒａｓ 框架搭建 ＬＳＴＭ
网络ꎮ 为最大程度保留数据特征并提高预测精度ꎬ 首

先对西安市每日新增确诊病例数进行归一化处理:

ｘｎｏｒｍ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

式中ꎬ ｘ 代表本研究的原始数据ꎬ ｘｍａｘ和 ｘｍｉｎ分别

􀅰９０２􀅰中国卫生统计 ２０２４ 年 ４ 月第 ４１ 卷第 ２ 期



为其最大值和最小值ꎻｘｎｏｒｍ为数据归一化后的值ꎮ

图 ２　 ＬＳＴＭ 模型整体框架图

将 ２０２１ 年 １２ 月 ９ 日－２０２２ 年 １ 月 ３１ 日西安市每

日新增确诊病例数作为训练集输入模型ꎬ ２０２２ 年 ２ 月

１ 日－２０２２ 年 ２ 月 ７ 日数据作为测试集输出结果ꎮ 根

据模型试验确定窗口长度为 ７ꎬ 隐藏层节点数为 ２５ꎬ
隐藏层层数为 １ꎬ 数据训练轮次 ｅｐｏｃｈ 为 １００ꎬ ｂａｔｃｈ＿
ｓｉｚｅ 为 １ꎬ 添加一个全连接层ꎬ 输出维度为 １ꎬ 模型的

损失函数 ｌｏｓｓ 采用均方误差ꎬ 优化器为 Ａｄａｍꎮ 为有

效避免 ＬＳＴＭ 神经网络的过拟合问题ꎬ 本研究在隐藏

层中的非循环部分采用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术对神经元进行随

机概率失活ꎬ 构建 Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型ꎬ Ｄｒｏｐｏｕｔ 为
０.１ꎮ 因数据进入模型前进行了归一化处理ꎬ 因此输

出结果范围在 ０ 到 １ 之间ꎬ 故需将其反归一化以获得

原始数据的预测值ꎮ
２.软件实现

采用 Ｐｙｔｈｏｎ 的 ｐａｎｄａｓ 软件包构建 ＳＥＡＩＱＲ 模型ꎬ
ｋｅｒａｓ 软件包构建 Ｄｒｏｐｏｕｔ － ＬＳＴＭ 模型ꎮ 决定系数

(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬ Ｒ２ )、 平均绝对误差

(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)和均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)用来比较模型的拟合和预测效

果ꎮ Ｒ２、 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 的定义分别为:

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－􀭰ｙｉ) ２

ＭＡＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２

ｎ
式中: ｙｉ 为实际值ꎬ ｙ^ｉ 为预测值ꎬ 􀭰ｙｉ 为平均值ꎬ ｎ

为预测天数ꎮ

结　 　 果

１.ＳＥＡＩＱＲ 模型与 Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型预测效果

对比

选用 ２０２１ 年 １２ 月 ９ 日－２０２２ 年 １ 月 ３１ 日西安市

ＣＯＶＩＤ－１９ 疫情个案数据进行拟合ꎬ ２０２２ 年 ２ 月 １ 日

－２０２２ 年 ２ 月 ７ 日数据评估预测效果ꎮ 本研究构建具

有阶段性防控措施的时变 ＳＥＡＩＱＲ 模型和 Ｄｒｏｐｏｕｔ－
ＬＳＴＭ 模型ꎬ 分别预测西安市疫情中新增确诊病例的

变化过程ꎮ 由图 ３(ａ)可知ꎬ ＳＥＡＩＱＲ 模型预测的新增

确诊病例预计在 ２０２１ 年 １２ 月 ２６ 日到达拐点ꎬ 约为

１７６ 例ꎬ 随着大量住院患者被治愈ꎬ 疫情将于 ２０２２ 年

１ 月 ２４ 日实现“动态清零”ꎬ 经相关性检验分析ꎬ 该模

型决定系数 Ｒ２ ＝ ０.８４９ꎬ 从而验证了所建立的模型对

疫情走势的评估是可靠的ꎮ 由图 ３(ｂ)可知ꎬ Ｄｒｏｐｏｕｔ
－ＬＳＴＭ 模型充分挖掘了新冠数据的时序性与非线性

关系ꎬ 预测出的新增确诊病例数与实际情况高度吻合ꎬ
Ｒ２ ＝０.９３７ꎮ 为了进一步衡量两个模型的性能ꎬ 表 ２ 对

其 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 进行了对比ꎮ 从评价指标来看ꎬ
Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型预测结果更理想ꎬ 这说明Ｄｒｏｐｏｕｔ－
ＬＳＴＭ 模型可较精准预测 ＣＯＶＩＤ－１９ 的传播趋势ꎮ

图 ３　 ＳＥＡＩＱＲ 模型与 Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型预测的西安市

新增确诊病例数与实际确诊病例数比较

表 ２　 评价指标对比

模型 ＭＡＥ ＲＭＳＥ

ＳＥＡＩＱＲ ０.１１１ ０.１１９

Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ ０.０５１ ０.０５３

　 　 ２.有效再生数的变化趋势

疫情暴发初期ꎬ Ｒ０ 是一个恒定不变的常数ꎬ 为

５.６３ꎬ 此时若不实施严格管控ꎬ 疫情则会快速蔓延ꎬ
甚至失控ꎮ 在疫情开始后第 １５ 天ꎬ 西安市卫健委全
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面追踪感染者并采取集中隔离措施ꎬ Ｒ ｔ 呈逐渐下降趋

势ꎬ 直至 ２０２１ 年 １２ 月 ２７ 日(第 １９ 天)ꎬ Ｒ ｔ 降至 １.０
以下ꎬ 疫情逐渐稳定ꎮ 由图 ４ 可知ꎬ 有效再生数与有

效接触率存在紧密联系ꎬ 二者变化趋势一致ꎬ 因此ꎬ
通过隔离、 人员接触限制和社会疏远等措施控制有效

接触率可减小本轮疫情的有效再生数ꎮ

图 ４　 有效再生数和有效接触率的变化趋势

３.不同参数对疫情发展的影响

(１)有效接触率

接触传播是 ＣＯＶＩＤ－１９ 最主要的传播途径ꎬ 降低

人员接触数可有效控制病毒蔓延ꎮ 有效接触率与接触

数成正比例关系ꎬ 图 ５ 分析了有效接触率系数降低对

疫情发展的影响ꎮ 若将有效接触率缩小为原来的 ０.９
和 ０.７ 倍时ꎬ 新增确诊病例拐点人数将会大幅降低ꎬ
尤其当取 ０.７β０ 时ꎬ 拐点人数将降低 １１ 倍ꎬ 仅有 １６
人ꎮ 此外ꎬ 随着有效接触率不断缩小ꎬ 新增确诊病例

在到达拐点前的增幅和到达拐点后的降幅均会越来越

图 ５　 不同的有效接触率对新增确诊病例的影响

小ꎮ 具体数值见表 ３ꎮ
(２)管控开始实施的时间

图 ６ 分析了管控开始实施的时间对疫情发展的影

响ꎮ 若政府能够提早 ５ 天、 １０ 天实施全面管控ꎬ 新增

确诊病例将于 ２０２１ 年 １２ 月 ２１ 日和 ２０２１ 年 １２ 月 １６
日迎来拐点ꎬ 拐点人数约降低 ８０％和 ９６％ꎻ若政府推

迟 １０ 天采取措施ꎬ 拐点将延后至 ２０２１ 年 １２ 月 ３１ 日

出现ꎬ 此时感染人数大幅增长ꎮ 具体数值见表 ３ꎮ

图 ６　 管控开始实施的时间对新增确诊病例的影响

(３)免疫阈值

图 ７ 分析了免疫阈值对疫情发展的影响ꎮ 随着免

疫阈值不断提高ꎬ 新增确诊病例在到达拐点时的人数

将持续降低ꎬ 当 ｖ 取值 ０.７５ 和 ０.８ 时ꎬ 约降低 ２３％和

４０％ꎮ 具体数值见表 ３ꎮ

图 ７　 不同的免疫阈值对新增确诊病例的影响

表 ３　 不同参数下新增确诊病例到达拐点时间和拐点人数

参数 参数取值
新增确诊

病例峰值(人)
到达峰值

时间

有效接触率

β∗
０ １７６ 第 １８ 天

０.９β０ ８０ 第 １８ 天

０.７β０ １６ 第 １７ 天

管控开始实施的时间

第 ２０ 天 ８５５ 第 ２３ 天

第 １５ 天∗ １７６ 第 １８ 天

第 １０ 天 ３６ 第 １３ 天

第 ５ 天 ７ 第 ８ 天

免疫阈值

０.７∗ １７６ 第 １８ 天

０.７５ １３５ 第 １８ 天

０.８ １０６ 第 １８ 天

　 　 ∗: 指定参数值作为参考
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讨　 　 论

传染病动力学模型可用来研究疾病的流行规律与

动态发展过程ꎬ 为量化病毒传播风险、 寻求防治最优

策略、 未雨绸缪确定检测及救治资源配置提供循证支

持ꎮ 本研究在经典的 ＳＥＩＲ 模型框架下ꎬ 增加了对无

症状感染者、 隔离易感者、 隔离潜伏者和住院患者的

考虑ꎬ 构建了具有阶段性防控措施的时变 ＳＥＡＩＱＲ 模

型ꎮ 西安市新增确诊病例预计在 ２０２１ 年 １２ 月 ２６ 日

到达拐点ꎬ ２０２２ 年 １ 月 ２４ 日实现“动态清零”ꎬ 与疫

情的实际情况(２０２１ 年 １２ 月 ２７ 日到达拐点ꎬ ２０２２ 年

１ 月 ２１ 日实现“动态清零”)基本一致ꎮ 本研究对比了

ＳＥＡＩＱＲ 模型和 Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型在新冠肺炎趋势

预测上的性能ꎬ 结果显示 Ｄｒｏｐｏｕｔ － ＬＳＴＭ 模型的

ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 均较 ＳＥＡＩＱＲ 模型低ꎬ 说明误差降低、
准确率提高ꎬ Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型可较精准预测 ＣＯ￣
ＶＩＤ－１９ 的传播趋势ꎮ 为加快 ｌｏｓｓ 下降ꎬ 减少模型训

练时间ꎬ 本研究对新增确诊病例数据进行归一化处

理ꎬ 以期更好地模拟 ＣＯＶＩＤ－１９ 疫情数据之间的非线

性关系ꎬ 尽可能保留原始数据特征ꎮ 因此ꎬ 使用

Ｄｒｏｐｏｕｔ－ＬＳＴＭ 模型对 ＣＯＶＩＤ－１９ 进行预测是切实可

行的ꎮ
本研究基于再生矩阵方法估计得出的西安市 ＣＯ￣

ＶＩＤ－１９ 疫情基本再生数为 ５. ６３ꎬ 远高于 ＳＡＲＳ 和

ＭＥＲＳ[９]ꎬ 表明本轮疫情传播速度快、 传染性较强ꎮ
面对复杂、 严峻的疫情形势ꎬ 坚持“动态清零”总方针

是一种正确且有效的防控策略ꎮ 根据西安市 ＣＯＶＩＤ－
１９ 流行曲线ꎬ 新增确诊病例数于 ２０２２ 年 １ 月 ２１ 日实

现“动态清零”ꎬ 防控效果已逐步显现ꎮ
本研究还发现ꎬ 有效再生数与有效接触率联系密

切ꎮ 由于疫情防控措施逐步加强ꎬ 有效接触率等参数

不再是一个固定的常数ꎬ 而是动态变化的ꎬ 本研究进

而将有效接触率设置为关于时间 ｔ 的分段函数ꎬ 以便

更贴合防控措施下的实际疫情发展情况ꎮ 通过参数敏

感性分析可知ꎬ 随着有效接触率不断缩小或管控措施

的提早实施ꎬ 新增确诊病例在到达拐点时的人数将会

持续降低ꎮ 此结果得到了相关研究的证实[１０]ꎮ
除有效接触率等参数外ꎬ 本研究还考虑了人群免

疫阈值(疫苗接种率×疫苗保护率)与抗体滴度水平下

降(疫苗保护时长有限)等因素在病毒传播过程中的

作用ꎬ 通过敏感性分析得出提高免疫阈值的必要性ꎮ
ＣＯＶＩＤ－１９ 疫苗有助于控制 ＳＡＲＳ－ＣｏＶ－２ 的传播ꎬ
但由疫苗诱导产生的保护会随时间的推移而衰减ꎮ 目

前我国疫苗覆盖率已经超过 ８５％ꎬ 若进一步提高群体

免疫阈值ꎬ 则需要尽快接种第三针加强针以提高疫苗

保护率ꎮ 加强免疫方案有两种: 一是同源加强免疫接

种ꎬ 二是异源加强免疫接种(也称“序贯加强免疫”)ꎮ
已有研究表明ꎬ 无论同源加强还是异源加强ꎬ 都对变

异株有效ꎬ 而且异源加强对于提高灭活新冠疫苗的保

护性免疫应答效果更好[１１]ꎮ 因此ꎬ 我国有必要推进

序贯加强免疫接种ꎬ 引导人民群众积极接种、 尽早接

种ꎬ 进一步加强对人体的保护ꎮ
本研究也存在一些局限性: 首先ꎬ 本研究只考虑

了防控措施下有效接触率的变化ꎬ 而未考虑医疗救治

情况改善对康复率的影响以及个人防护意识提高对自

我隔离的影响ꎮ 其次ꎬ 忽视了人口流入、 流出对于病

毒传播的重要意义ꎬ 这些问题在后续研究中需进一步

探讨ꎮ
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