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数据驱动的突发疫情传染扩散参数动态更新策略
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摘 要: 在对各类重大突发疫情进行建模拟合时,参数取值一直是困扰众多学者的重要现实难题,现有研究大多
参考相关文献或结合医学实验选取某一固定参数.为克服这种固定参数取值的局限性,基于数据驱动的逆向思
维,借助欧拉差分变换和线性方程组解的特性,构建一种疫情传染扩散参数动态更新策略,可以帮助决策者结合疫
情实时更新的状态数据,反推计算最佳的疫情传播扩散参数.以武汉新冠肺炎疫情相关数据进行算例测试,结果
表明,结合所设计的参数动态更新策略,能够有效地提升重大突发疫情演化预测的准确性,这对于政府应急资源的
精准配置具有重要的决策支持作用.
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A dynamic design strategy of epidemic spreading parameters based on
data driven
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Abstract: When modeling and fitting various kinds of epidemic outbreaks, the value of parameters has always been an
important practical problem for many scholars. In the existing studies, most of the authors select a fixed parameter by
referring to the relevant literature or combined with medical experiments. With the help of Euler difference transformation
and the characteristics of the solution of linear equations, we innovatively propose a dynamic update strategy of epidemic
diffusion parameters based on data-driven in this study in order to overcome the above limitation. The method can help
decision-makers to calculate the optimal parameters of epidemic spread by combining the real-time update data. A case
study is conducted with the COVID-19 data of Wuhan. The results show that the dynamic parameter update strategy
designed in this paper can effectively improve the accuracy of the evolution prediction of epidemic outbreaks, which
provides an important decision support for the accurate allocation of government emergency resources.
Keywords: unexpected epidemic；infectious disease model；data driven；parameter update；dynamic adjustment

0 ᕅ 言

近20年来,全球先后爆发了SARS(2003)、H1N1
(2009)、 MERS(2012)、 Ebola(2014)、 Zika(2016)、
COVID-19(2019)等重大突发疫情,这些重大突发公
共卫生事件严重危害到人类的生命健康安全[1].以
此次新冠肺炎疫情为例,截至 2021年 6月 10日,全
球累计感染人数达 174 490 605例,其中死亡病例达
3 759 138例[2],不亚于一场世界大战.更为严峻的是,
除中国等少数国家通过严格管控有效控制了疫情,其

他大部分国家仍然处于水深火热之中.
传染病动力学模型作为研究疫情扩散演化的

重要方法,一直是传染病领域研究的热点问题之
一[3].现有研究大多结合传染病的传播特点进行动
力学建模以对疫情的传播趋势进行预测,如文献 [4-
5]利用SEIR模型对武汉市新冠肺炎疫情发展进行
预测,同时结合武汉人口流动情况对中国其他城市
以及邻国的疫情发展进行评估;文献 [6]结合新冠
肺炎疫情存在超级传播者情况,建立SEIHR-APF模
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型对疫情传播扩散进行研究.此外,部分研究者将
传染病动力学模型与其他数理模型进行融合后对

疫情发展趋势进行研究,如文献 [7-9]分别通过建立
GLEAM(global epidemic and mobility model)模型、
Hawkes模型并与SIR模型结合来对疫情传播及发展
规律进行研究.
在将上述动力学模型进行具体运用时,模型参

数的取值却成为困扰众多学者的难题[10].现有研究
大多参考相关文献或结合医学实验选取某一固定参

数或给定参数范围[11-13],也有部分研究利用数理方
法对模型参数进行计算,如文献 [3,14-15]分别利用
最小二乘法、马尔可夫链蒙特卡罗算法 (MCMC)并
结合疫情数据拟合出模型参数后,通过其构建的扩
散模型对病毒传播进行风险评估.此外,部分研究利
用参数反演方法对参数进行估计,如文献 [16-18]分
别利用最佳摄动量法、回归参数最小二乘估计法

(Levenberg-Marquad)、MCMC法及BP神经网络对模
型参数进行反演,利用反演后的参数进一步对疫情发
展进行评估及预测;同时也有学者结合相关算法的
收敛性对模型参数进行估计求解,如遗传算法[19]、模

拟退火算法[20]、K-means聚类算法[21]等.
上述动力学模型及其模型参数的相关研究为本

文研究奠定了良好的基础,但上述研究中模型参数
一旦确定便不会随着疫情发展而作更改,这类固定
参数设置将导致决策者对疫情的发展过于悲观或乐

观[22-23],这也是部分早期新冠肺炎疫情相关文献对
疫情发展趋势估算不足的重要原因.因此,面对各类
重大突发疫情,如何利用不断更新的疫情实时数据,
对模型参数进行动态调整,从而提高疫情发展趋势研
判的精度,提升政府有限应急医疗资源的精准配置程
度,则成为具有重要现实意义的科学问题.

基于上述分析,本文以新冠肺炎疫情为例,首先
结合疫情的扩散行为规律,构建离散化的传染病动
力学模型,并将疫情扩散过程划分为若干个连续决策
周期C(c = 1, 2, . . . , C),具体决策周期C的时间长度

T (t = 1, 2, . . . , T )可以根据疫情的严重程度决定;其
次,在每个决策周期的末端,基于数据驱动的逆向思
维,构建突发疫情传播扩散参数的动态更新策略,该
策略可以帮助决策者结合本周期内的疫情实际数据,
反推计算最佳的疫情传播扩散参数;最后,将更新后
的传播扩散参数重新代入到疫情扩散动力学模型中,
进入下一个阶段的疫情演化预测.
与现有文献相比,本文的主要理论贡献在于:

1)充分利用政府部门每日公布的疫情实时数据,对
传染病模型的相关参数进行不断修正调整,使得模型

具有自学习和自修正能力,从而大大改进传统固定模
型参数在现实应用中的不足,在此基础上,实现对传
染病基本再生数更为准确地追踪刻画,以进一步提高
模型预测的精度和政府调控政策的针对性. 2)在模
型参数更新策略设计中,巧妙地应用线性方程组解的
特性,以保障问题解的唯一性;不仅如此,考虑到趋势
预测原理,在每次迭代进入下一决策周期时,将下一
决策周期的初始参数构建为上一决策周期内所有已

求得参数的凸组合,从而使得各个决策周期的模型参
数能够有序关联.

1 模型构建

1.1 传染病动力学模型

基于武汉地区新冠肺炎疫情防控实际情况,给出
模型假设如下: 1)不考虑人口流动,即区域内的人口
总数稳定不变; 2)不考虑人口出生率和死亡率.
基于上述假设,构建疫情传播扩散的SEIRD模

型,其模型参数如下:
C:决策周期, c = 1, 2, . . . , C;
T :每个决策周期的时间长度, t = 1, 2, . . . , T ;
N :疫情爆发期间的总人口 (N = S + E + I +

R+D);
S(t): t时刻的易感染者数量;
E(t): t时刻的暴露者数量;
I(t): t时刻的感染者数量;
R(t): t时刻的康复者数量;
D(t): t时刻的因病死亡者数量;
β:易感染者被感染者感染而转换为暴露者的概

率;
β1:易感染者被暴露者感染而转换为暴露者的

概率;
σ:暴露者的发病率;
γ:感染者的治愈率;
λ:感染者的因病死亡率.
基于上述参数定义,设置SEIRD系统动力学模

型如下:
dS(t)

dt = −βS(t)I(t)− β1E(t), ∀t ∈ T ; (1)

dE(t)

dt = βS(t)I(t) + (β1 − σ)E(t), ∀t ∈ T ; (2)

dI(t)
dt = σE(t)− γI(t)− λI(t), ∀t ∈ T ; (3)

dR(t)

dt = γI(t), ∀t ∈ T ; (4)

dD(t)

dt = λI(t), ∀t ∈ T. (5)

在传染病模型中,基本再生数 (basic reproduction
number)R0作为判断疾病是否会发展成为流行病的
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重要标志.若R0 > 1,则说明该疾病将会爆发并形成
流行病;若R0 < 1,则疾病最终会自行消亡.结合上
述微分方程组 (1)∼ (5),可得上述传染病模型的基本
再生数公式为

R0 =
ββ1

σ
+

β

γ + λ
=

β2

σ
+

β

γ + λ
. (6)

1.2 参数更新设计

由于上述系统动力学模型为微分方程组,现有研
究大多是通过仿真模拟的方式对其进行应用[24].为
克服固定参数取值的不足,本文首先应用欧拉近

似法对上述微分方程组进行处理,即令
dS(t)

dt ≈
S(t+∆t)− S(t)

∆t
.当∆t足够小时,可将上述微分方

程组近似表示如下:

S(t+∆t) =

S(t)− [βS(t)I(t) + β1E(t)]∆t, ∀t ∈ T ; (7)

E(t+∆t) =

E(t) + [βS(t)I(t) + β1E(t)]∆t, ∀t ∈ T ; (8)

I(t+∆t) =

I(t) + [σE(t)− (γ + λ)I(t)]∆t, ∀t ∈ T ; (9)

R(t+∆t) = R(t) + γI(t)∆t, ∀t ∈ T ; (10)

D(t+∆t) = D(t) + λI(t)∆t, ∀t ∈ T. (11)

令∆t = 1,结合假设β = β1,则对于任一决策周
期c而言,该决策周期内T天的实际疫情数据均已公

布后,可以构建如下线性方程组:

Ŝ(t) = ζ(β), ∀t ∈ 2, 3, . . . , T ; (12)

Ê(t) = ζ(β, σ), ∀t ∈ 2, 3, . . . , T ; (13)

Î(t) = ζ(σ, γ, λ), ∀t ∈ 2, 3, . . . , T ; (14)

R̂(t) = ζ(γ), ∀t ∈ 2, 3, . . . , T ; (15)

D̂(t) = ζ(λ), ∀t ∈ 2, 3, . . . , T. (16)

对于∀t ∈ 2, 3, . . . , T :上述线性方程组的左端
Ŝ(t)、Ê(t)、Î(t)、R̂(t)、D̂(t)分别表示该周期内 t时

刻与其前一天t−1时刻的实际疫情状态数据的差值,
可以根据实际公布数据求得;而方程组的右端则表
示上述差值可以表示为相关参数 (此时参数转变为
待求解的变量)的线性函数, ζ表示某种线性关系.为
此,进一步定义X = (β(t), σ(t), γ(t), λ(t)), B为系数

矩阵, b为固定向量,则可以将式(12)∼ (16)简写为

BX = b. (17)

由于不考虑区域人口流动,总人口数恒定,基于
此,可对上述线性方程组进行行列式变换,能够得出

其系数矩阵的秩等于其增广矩阵的秩,且等于上述线
性方程组中未知数的个数,即

rB = rB|b = 4. (18)

根据线性方程组解的特性,式 (17)存在唯一解
且该解为x = B−1b.以此类推,对于决策周期内的
∀t, t = 2, 3, . . . , T ,存在T − 1个独立的模型参数组合

β(t)、σ(t)、γ(t)、λ(t).考虑到趋势预测原理,本文将下
一决策周期的初始参数构建为上一决策周期内所有

求得参数的凸组合,从而使得各个决策周期的模型参
数能够有序关联.为此,进一步构建趋势预测原理的
权重赋值函数如下:

wt =
2(t− 1)

T (T − 1)
, ∀t ∈ 2, 3, . . . , T. (19)

权重赋值式 (19)具有两个特性:一是有效地反映
了越靠近决策周期的后端,疫情实际数据对下一决策
周期的模型参数更新影响越大;二是权重系数之和
自然为1.基于该权系数设计,更新下一决策周期的
传染病模型参数如下 (即下一决策周期的初始参数
为上一决策周期内所有求得T − 1个参数的凸组合):

β∗(t) =

T∑
t=2

wtβ(t), ∀t ∈ 2, 3, . . . , T ; (20)

σ∗(t) =

T∑
t=2

wtσ(t), ∀t ∈ 2, 3, . . . , T ; (21)

γ∗(t) =

T∑
t=2

wtγ(t), ∀t ∈ 2, 3, . . . , T ; (22)

λ∗(t) =

T∑
t=2

wtλ(t), ∀t ∈ 1, 2, . . . , T. (23)

在实现参数更新后,将更新后的参数代入方程
(1)∼ (5)中,即可对下一决策周期的疫情扩散规律进
行演化预测分析.

2 算例分析

2.1 异常数据预处理

本文选取武汉市 2020-01-23 (武汉市封城)至
2020-04-08 (武汉市解封)的疫情数据进行算例分
析.通过对收集的数据进行初步分析能够发现,在
2020-02-12当天,由于诊疗标准变化和统计口径变化
等外在因素,累计感染人数的增加量较前一天显著提
升,属于明显的异常值,因此需要对该类异常数据进
行预处理.由于易感染者感染后潜伏期一般为7∼ 14
天,在2020-02-12的感染人数增加量并不全是当天产
生,而是在这之前就已经被感染.遵循趋势预测原理,
本文将该天的异常数据按比例分配到前14天中,处
理前后的数据结果如表1所示.
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表 1 累计感染人数异常值处理

日 期

01-30 01-31 02-01 02-02 02-03 02-04 02-05 02-06 02-07 02-08 02-09 02-10 02-11 02-12

数据处理前 2 639 3 215 4 109 5 142 6 384 8 351 10 117 11 618 13 603 14 982 16 902 18 454 19 558 32 994
数据处理后 3 599 5 134 6 988 8 981 11 183 14 109 16 835 19 296 22 240 24 579 27 459 29 971 32 024 32 994

2.2 参数演化结果分析

1)参数变化情况.
模型参数演化结果如图1所示.
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图 1 模型参数演化结果

在对数据进行预处理后,图1(a)∼图1(d)分别为
模型参数β∗(t)、σ∗(t)、γ∗(t)、λ∗(t)的演化趋势图.从
该图可以看出,各参数在疫情发展的过程中并不是固
定不变的,而是随着疫情的发展以及政府管控政策的
变化而变化,结合不同参数的含义,具体分析如下:
从图 1的 4个子图可以看出,在封城后,感染率、

发病率、死亡率都呈现了上升的变化趋势(a ∼ b, c ∼
d, g ∼ h).事实上,在疫情爆发初期,虽然已经封城,武
汉地区甚至全国都是一样的,既缺乏对此次突发疫情
传播的科学认知,也缺乏有效的监测和治疗手段,老
百姓对该新型传染病知之甚少同时也缺乏正确的应

对,由于在封城前已经存在大量的感染者和暴露者,
导致封城后患者人数急剧上升.随着监测手段和诊
疗标准的不断更新,特别是到了2月12日国家发布新
的诊疗标准后,很多早期的患者都被筛查出来,这一
时期发病率、感染率均到达了顶峰.与上述3个参数
不同的是,这一时期内的治愈率尚处于稳定上升的水
平,通过前期的摸索和经验的总结,医生们逐渐积累
了对患者治疗的有效手段,因而治愈率呈现了稳步上
升的趋势.
在经历了疫情传播扩散的高峰期后,由于检测手

段的提升、方舱医院的建设、各类隔离措施到位以及

治疗手段的不断完善等,可以观测到感染率、发病率
和死亡率都呈现了明显的下降趋势.到了 3月初期,
这3个参数都已降低到相当低的水平,反映在实际中
即此时每日的新增感染人数已较少;与此同时,通过
前期的经验积累,治愈率稳步上升并最终达到稳定水
平,绝大部分患者经过治疗后可康复出院.

2)基本再生数演化情况.
基本再生数的变化对于疫情的扩散演化更具有

指导意义.将上述各参数数据代入式 (6),得到武汉地
区新冠肺炎疫情的基本再生数演化轨迹如图2所示.
显然,在封城的初始阶段,基本再生数R0呈快速

增长状态,变化范围在 1.67∼ 3.64之间,说明这段时
期内平均每名患者还会传染多人,疫情将持续加重;
当经过最高点 j时 (2020年2月10日,R0 = 3.64),疫
情属于最严重阶段;之后由于各项防疫措施和应急
救治的逐步到位,R0开始减少,反映在实际中即疫情
增长速度开始缓和;当R0减少至k点时(2020年3月6
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图 2 基本再生数演化轨迹

日,R0 = 0.94),R0 < 1,说明疫情已经得到了较好地
控制,后续将逐步趋于消亡.这一测试结果与武汉地
区疫情的实际情况基本吻合.

3)基于参数更新的疫情情景再现.
令T = 3 (即将3天视为一个决策周期),利用本

文设计的参数动态调整更新决策框架对武汉地区的

新冠肺炎疫情扩散情景进行再现,结果如图3所示.
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图 3 参数动态更新设计下累计感染人数预测

由图3可以看出,采用本文设计的参数动态更新
策略对疫情环境下累计感染人数有着良好的预测能

力.当然,预测值曲线与实际值曲线值仍然存在部分
偏差,这部分偏差主要来自于传染病动力学微分方程
组转成差分方程组时本身就存在一定误差,此外由于
决策周期的选取等因素,也会导致预测值与实际值之
间存在一定的偏差.

2.3 测试结果讨论

1)决策周期的敏感性分析.
本文将闭环的参数调整更新设计转换为合理的

决策周期选择问题,因此决策周期的选取对于疫情
演化预测的准确性起到关键作用.从理论分析可知,
由于本文采取了欧拉近似差分的方式对传染病动力

学微分方程组进行转换,这其中必然存在一定的误
差.在每个决策周期内部,随着决策周期T值选取的

不同,显然误差也不一样.为定量刻画这一误差值,在
保持其他参数值不变的前提下,将决策周期T = 3分

别调整为T = 6,T = 9,对累计感染人数在不同决策
周期下进行敏感性分析,测试结果如图4所示.
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图 4 累计感染人数随决策周期变化情况

从图4可以明显看出,尽管每当进入新决策周期
时,本文将上一决策周期末端的实际值作为下一决
策周期的初始值,以达到周期性的延缓误差目的,但
由于决策周期时间的延长,预测误差仍然在不断扩
大.以T = 9为例,可以看出预测曲线具有明显的分
阶段增长特性.基于上述分析可知,尽管欧拉近似差
分后的传染病动力学模型具有很好的线性特征,可以
方便进行参数更新设计或作为线性约束条件融入应

急资源分配模型[8,21],但也部分损失了模型的预测精
度.因此在实际应用中,应设置合理的决策周期.

2)与固定参数模型对比分析.
如前文所述,现有研究大多假设疫情传播参数

为一固定值,为进一步展示本文设计的参数动态调
整更新优势,将固定参数与可变参数环境下的累计
感染人数演化预测轨迹进行对比分析,选取 β∗ =

0.181 6,σ∗ = 0.075, γ∗ = 0.074,λ∗ = 0.029作为初

始固定参数,对比分析结果如图5所示.
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图 5 动、静态模型参数下疫情扩散情况对比

就总体变化趋势而言,无论是固定参数模型还是
动态更新参数模型,都对疫情的传播扩散行为有较好
的刻画效果,但显然基于参数动态调整更新模型的预
测结果与疫情实际值要更加逼近.从图 5可以看出,
实际的累计感染人数在前期明显比固定参数预测的

情况增长快,累计感染人数的高峰也明显比固定参数
模型来得更早.就另一视角而言,采用固定参数模型,
前期往往低估了疫情的发展态势,后期却又高估了疫
情的持续时间和累计感染人数[25].而由于疫情发展



560 控 制 与 决 策 第38卷

预测的不准,会进一步导致应急资源在前期配置的不
足和后期资源的浪费,而利用本文设计的参数动态调
整更新策略,则可以较好地反映疫情传播现实变化,
继而为疫情应急响应提供更加精准的决策支持.

3)多数据检验.
为进一步验证本文设计的参数动态调整更新的

有效性,选取经过异常值处理后的瑞士2020-03-13至
2020-05-26累计感染人数数据,并令T = 3进行检验,
检验结果如图6所示.
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图 6 瑞士累计感染人数预测

由图6检验结果能够看出,基于数据驱动的疫情
传染扩散参数动态更新设计对瑞士的累计感染人数

变化趋势同样有着较好的预测能力,这也进一步表明
了参数动态调整更新能够有效地对疫情的发展变化

进行预测.

3 结 论

本文基于数据驱动的逆向思维,构建了一种突发
疫情传染扩散参数的动态更新策略,其本质是通过不
断收集的疫情实时数据,对疫情传播扩散模型中的参
数进行周期性的调整更新;在实现了参数更新后,将
更新后的参数重新代入传染病动力学方程进入下一

阶段决策,通过这种闭环设计,使得传染病动力学模
型具有自学习和自修正能力.为验证本文设计的模
型参数动态更新策略的可靠性,以武汉地区的新冠肺
炎疫情为例,将经过异常值处理后的疫情真实数据作
为数据源进行测试,同时用瑞士的部分疫情数据进行
检验,结果显示: 1)基于数据驱动的疫情传染扩散参
数动态更新设计,能够更加准确地刻画出疫情实际演
化趋势,而这种趋势是医疗干预和非医疗干预双重作
用的结果; 2)通过参数的动态变化分析,可以更加清
晰地刻画出传染病基本再生数的变化规律,从而对疫
情的传播规律有更明确的认知; 3)在实践应用中,决
策者需要给定一个预测误差的允许范畴,然后结合这
个误差允许范围设定合理的决策周期.

疫情演化预测的准确性,是政府能否提供精准应
急响应的前提.本文在传染病模型参数更新策略设

计中,巧妙应用了线性方程组解的特性,以保障参数
求解的唯一性,但在实际应用中,这种设计也限定了
本文模型所能应用的场景.为解除这一限制,未来研
究将进一步结合疫情实时更新数据,利用趋势预测原
理和最小二乘法进行参数拟合,然后利用机器学习方
法进行求解;同时也将考虑结合疫情实时数据,构建
参数拟合的二次规划模型并利用拉格朗日乘子法进

行求解.所有这些研究问题的突破,都是疫情演化预
测未来值得深入探索的研究方向.
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