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摘 要 预测新冠肺炎是当前的研究热点之一，传统线性回归模型采用最小二乘法对参数进行估计，无法区分模型高

估和低估的影响。因此，本文采用分位数回归对新冠肺炎的累计确诊人数进行预测，通过设定不同分位数系数区分

高估和低估的损失值，反映预测值的整体分布。最后通过对比实验说明了多元分位数回归模型在预测累计确诊人数

方面的有效性，并确定模型的最佳时间窗为 14 天。 
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Abstract Predicting COVID-19 is one of the current research hotspots. The traditional linear regression model uses the least 

square method to estimate the parameters, and it is impossible to distinguish between the effects of overestimation and 

underestimation of the model. Therefore, this article uses quantile regression to predict the cumulative number of confirmed 

cases of COVID-19, and distinguishes overestimated and underestimated loss values by setting different quantile 

coefficients to reflect the overall distribution of predicted values. Finally, a comparative experiment illustrates the 

effectiveness of the multiple quantile regression model in predicting the cumulative number of confirmed cases and it is 

found that the best time window is 14 days. 
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1 引言 

新型冠状病毒肺炎（COVID-19），简称“新冠肺炎”，是由 2019 新型冠状病毒（SARS-CoV-2）

引起的肺炎。截止至 2021 年 4 月 20 日 14 时，全球累计确诊人数超过 1 亿，累计死亡 300 余万

人，其中，印度、巴西、土耳其等多个国家新增确诊人数超过五万（数据来自百度新型冠状病

毒肺炎疫情实时大数据报告）。新冠肺炎传播如此迅速的主要原因包括：第一，新冠肺炎患者初

期症状包括发热、乏力和干咳，这些症状与普通感冒症状相似，因此在感染初期难以察觉和区

分。第二，在经济全球化的驱动下，大规模的人口流动直接或间接地导致了新冠病毒进一步传

播。           
                        

通信作者：李倩，中南大学商学院，研究生，e-mail：18271835758@163.com 



2019 年发生的新冠肺炎不仅对个人生活产生了影响，并且对湖北省的农业、交通运输业和

建筑业（刘世锦等，2020）、国内旅游业（夏杰长等，2020）甚至全球产业链（沈国兵，2020）

产生了严重冲击。对新冠肺炎进行准确预测，可以提前采取有效措施减少新冠肺炎造成的人员

伤亡与经济损失。  

目前，新冠肺炎的预测模型研究主要包括两大类：基于动力学的传染病模型研究和基于机

器学习的预测模型研究。其中，基于动力学的传染病模型将人群总数看作一个定值，并将其细

分为易感人群、感染人群、康复人群、死亡人群、隔离人群以及暴露人群，常见模型有：SIR

模型（张艳霞等，2020）、SIRD 模型（Alòs 等，2020）、SIQR 模型（Crokidakis，2020）和 SEIR

模型（Wu 等，2020；范如国等，2020）。利用传染病模型可以模拟预测某一个国家或地区的疫

情爆发情况，但是无法考虑现实中存在的人口流动因素，因此，传染病模型在预测时会产生无

法避免的偏差。基于机器学习的预测模型可以将气候因素（Zhu 等，2020；Borah 等，2020）、

人口流动因素（Jia 等，2020；Wu 等，2020）和经济发展水平等因素考虑在内，常用的模型包

括：随机森林（Chakraborti 等，2020）、贝叶斯时间序列模型（Feroze，2020）、支持向量机（Ball，

2021）和线性回归等，其中，Mojjada 等（2020）通过对比 LASSO 回归、支持向量机和线性回

归三种机器学习模型预测未来 10 天内新增感染 COVID-19 的人数、死亡率和恢复人数，验证了

线性回归在预测新冠肺炎病例方面的有效性。 

值得注意的是，传统线性回归采用最小二乘法进行拟合，通过最小化预测值和实际值之间

的差值的绝对值之和求解回归系数，相同单位的高估和低估的损失值是相同的。但是在现实生

活中，经济发达、人口密度大的中心城市通过一定的资源浪费防止疫情大范围扩散是可行的，

即模型高估的损失值小于模型低估的损失值。反之，对于经济欠发达、人口密度小的乡村城市

来说，模型高估的损失值大于模型低估的损失值。 

为了区分模型高估及低估的损失值，弥补线性回归无法估计自变量（解释变量）对因变量

（被解释变量）的整体影响（Liu 等，2021）的缺点，Koenker 和 Bassett(1978)提出了分位数回归

方法，对解释变量和被解释变量在特定百分位数（即“分位数”）水平下的关系进行预测，从而

更加全面的描述被解释变量的分布情况。另外，与最小二乘法相比，分位数回归不要求很强的

正态分布，即在非正态情况下，分位数估计比最小二乘估计更加有效。 

基于以上分析，本文采用多元分位数回归方法对新冠肺炎的累计确诊人数进行预测。首先，

分别计算最高温度、最低温度、最佳空气质量、最差空气质量与武汉之间的物理距离、从武汉

流入的人口数、人口总数、国内生产总值（GDP）等影响因素与新冠肺炎确诊人数之前的相关

系数，提取出相关性较强的影响因素。然后，根据筛选出来的影响因素建立一个多元分位数回

归模型，并对新冠肺炎累计确诊人数进行预测。 

本文的结构如下：第二章介绍研究方法，第三章主要是实验结果的展示与分析，第四章对

全文进行总结，并指出未来的研究方向。 



2 方法 

2.1 数据收集 

本文收集了国内 282个地级市在 2020年 1月最高温、最低温、最佳空气质量、最差空气质

量、与武汉之间的物理距离（KM）、从武汉流入的人口数（2020 年 1 月 1 日至 2020 年 1 月 24

日）、人口总数（万人）、GDP（万元）和不同时期的新冠肺炎累计确诊人数数据。其中，新冠肺

炎数据来源于国家卫生健康委员会；气候数据来源于 2345天气网；与武汉之间的距离、从武汉

流入的人口数、人口总数、GDP数据来源于参考文献 12中的支撑数据。 

2.2 相关系数 

相关系数是反映两个变量之间相关程度的一个重要指标。对于两个随机变量 X =（X1,X2,…,Xm）

和 Y =（Y1,Y2,…,Yn）来说，相关系数𝐶𝑜𝑟(𝑋, 𝑌)的计算过程如下(张应应,2016)：首先计算随机

变量的均值 EX和 EY，然后根据公式（1）计算协方差𝐶𝑜𝑣(𝑋, 𝑌)：  

𝐶𝑜𝑣(𝑋, 𝑌) = 𝐸[(𝑋 − 𝐸𝑋)(𝑌 − 𝐸𝑌)]           (1) 

接下来，计算随机变量的方差 Var(X )和 Var(Y )，最后根据公式（2）计算出变量之间的

相关系数𝐶𝑜𝑟(𝑋, 𝑌)： 

𝐶𝑜𝑟(𝑋, 𝑌) =  
𝐶𝑜𝑣(𝑋, 𝑌)

√𝑉𝑎𝑟(𝑋)𝑉𝑎𝑟(𝑌)
            (2) 

2.3 分位数回归 

本文根据 2020 年 1 月最低温、与武汉之间的距离、从武汉流入的人口数、人口总数、GDP

五个指标建立了一个多元分位数回归（Multiple quantile regression）模型。由于这五个指

标的量纲单位存在较大差异，为消除量纲影响需要先对数据进行归一化，将数据映射到[0,1]

区间内。 

2.3.1 模型表示 

假设 i表示自变量的序数（i = 1，2，…，5），则新冠肺炎的多元分位数回归模型如下： 

𝑌𝑞  =  ∑ 𝑋𝑖 ∗ 𝛽𝑖
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 +  𝑏，0 < 𝑞 < 1           (3) 

其中，X1表示 2020 年 1月最低温，X2表示该城市与武汉之间的物理距离，X3表示从武汉流

入该城市的人口总数，X4表示该城市的人口总数，X5表示该城市的 GDP，q是分位数系数，Yq代

表不同分位数水平下的累计确诊人数，b为截距，βi是待估计的参数。 

2.3.2损失函数 

多元分位数回归模型的优化目标是最小化加权绝对误差之和，计算公式如公式（4）： 

𝐿𝑞 =  𝑚𝑖𝑛 ( ∑ 𝑞 ∗ |𝑌𝑞 − 𝑌̂|

𝑌𝑞≥𝑌̂

+ ∑ (1 − 𝑞) ∗ |𝑌𝑞 − 𝑌̂|

𝑌𝑞<𝑌̂

)     （4） 

式中，Yq代表模型预测的累计确诊人数，𝑌̂代表实际的累计确诊人数，Lq代表不同分位数 q

水平下的损失函数，当 q < 0.5 时，模型低估的损失大于高估的损失；当 q > 0.5 时，模型高



估的损失大于低估的损失；当 q = 0.5 时，模型高估的损失与低估的损失相等，模型简化成传

统多元线性回归模型。 

2.3.3评估指标 

传统线性回归模型往往采用 R2评估模型拟合效果，分位数回归中采用的是 Laitila(1993)

提出的一种伪拟合测度指标 Pseudo R2。Pseudo R2是样本数量较大时保留了传统 R2（简称 R2）

的相似性的泛化形式。Pseudo R2 的计算方式如下：首先从定性因变量模型中获取估计系数和

回归样本协方差矩阵，回归样本协方差矩阵的计算公式如下： 

𝛴̂𝑋 =  𝑚−1 ∑(𝑋𝑖 − 𝑋̅)′(𝑋𝑖 − 𝑋̅)          (5)

𝑚

1

 

其中，Xi是一个 1*k的回归向量，𝑋̅代表样本均值。将计算所得协方差矩阵代入如下公式计

算出 R2： 

𝑅2 =  
𝛽′̂𝛴̂𝑋𝛽̂

𝛽′̂𝛴̂𝑋𝛽̂ + 𝜎̂2
          (6) 

其中，σ
2
代表方差，𝜎̂2代表残差平方和的均值，𝛽和𝜎̃2是β和σ

2
的一致估计量，如果估计

量一致，Pseudo R2在概率上收敛于 R2的极限。即 Pseudo R2的计算公式如下： 

Pseudo  R2 =  
𝛽′̃𝛴̂𝑋𝛽

𝛽′̃𝛴̂𝑋𝛽 + 𝜎̃2
          (7) 

在普通最小二乘估计的线性回归中，Pseudo R2 简化为 R2。 

3 实验 

本文实验主要基于 python 3.7和 IBM SPSS Statistics 26实现。 

3.1 相关系数 

在研究气候因素对新冠肺炎的影响时，Zhu 和 Xie(2020)采用广义加性模型（GAM）研究了

印度尼西亚雅加达的平均气温与新冠肺炎感染病例数量的相关性，发现在气温低于 3℃时，平

均气温与新冠肺炎病例数线性正相关。但是，Borah 等（2020）从数学变量的角度，通过分析

全球的气候数据（主要是温度、湿度）和新冠肺炎感染病例数据发现，爆发初期温度较高的地

区，病毒的传播速度较慢。这与 Zhu 和 Xie(2020)的研究结果存在差异。因此，为了检验中国

国内城市的气温对新冠肺炎传播的影响，本文分别计算了湖北省内城市（包括恩施、黄石、黄

冈、荆州、荆门、宜昌、十堰、襄阳、孝感、咸宁、随州）的变量之间的相关系数和除湖北省

之外的其它省份城市变量之间的相关系数。相关系数矩阵图如图 1和图 2所示。 



 

图 1 湖北省内城市变量之间的相关系数矩阵图 

 

图 2 其它省份城市变量之间的相关系数矩阵图 

由图 1 和图 2 可知，中国 296 个城市的气温与新冠肺炎确诊人数是正相关的，但是不同城

市的气候与新冠肺炎累计确诊人数之间的相关系数不同，即气温对新冠肺炎确诊人数的影响具

有地区的差异性。 

另外，通过对比两个相关系数矩阵图可以发现：（1）对于湖北省内城市来说，最高温和累

计确诊人数之间的相关性强于最低温和累计确诊人数之间的相关性，与其他省份城市的情况相

反。考虑到湖北省内城市和其他省份城市数量上的差异，最终选取最低温作为多元分位数回归

模型的自变量之一。（2）湖北省内城市的空气质量指数与累计确诊人数之间的相关性是负向的，

而其他省份城市是正向的，因此在建模过程中不考虑空气质量这一指标。 

3.2 多元分位数回归 

根据相关系数矩阵选择 2020年 1月最低温、与武汉之间的距离、从武汉流入的人口数、人

口总数和 GDP作为分位数回归模型的输入变量，2020年 2月 14日的累计确诊人数为输出变量。



不同分位数水平下模型的参数估计结果如表 1所示。 

表 1  不同分位数水平下模型的参数估计 

参数 q=0.05 q=0.25 q=0.5 q=0.75 q=0.95 

截距 -10.951 -5.114 1.164 1.064 -9.084 

1 月最低温 8.716 4.298 4.251 4.568 23.832 

与武汉之间的距离 4.970 3.085 -5.887 -1.515 38.049 

从武汉流入人口数 2336.546 2817.745 3211.763 4507.553 6919.745 

人口总数 27.563 40.223 59.222 91.649 151.296 

GDP 121.411 158.778 193.857 262.619 312.306 

随着分位数系数从 0.05 增加到 0.95，人口总数的系数从 27.563 上升到 151.296，从武汉

流入人口数和 GDP 的回归系数也不断增大，自变量对被解释变量的回归系数不断增大。由此可

见，不同分位数水平下，自变量对因变量的影响程度是不同的。对于北京、上海、广州、深圳

等发达城市来说，模型低估的损失值大于高估的损失值，取分位数系数 q = 0.95，参数估计结

果如表 2所示。 

表 2  q = 0.95 分位数下模型参数估计 

参数 系数 标准误差 t 自由度 显著性 下限 上限 

截距 -9.084 56.3286 -0.161 276 0.872 -119.973 101.804 

1 月最低温 23.832 55.5353 0.429 276 0.668 -85.494 133.159 

与武汉之间的

距离 

38.049 67.4391 0.564 276 0.573 -94.712 170.809 

从武汉流入人

口数 

6919.745 117.3622 58.961 276 0.000 6688.707 7150.784 

人口总数 151.296 129.8009 1.166 276 0.245 -104.230 406.821 

GDP 312.306 98.3265 3.176 276 0.002 118.741 505.871 

通过实验结果发现：武汉流入人口和 GDP 对累计确诊人数的影响具有显著性。不同分位数

水平下武汉流入人口和 GDP的参数估计结果如图 3所示： 

 

图 3 单因素参数估计图 



其中，蓝色区域表示参数估计的置信区间，黑线表示不同分位数水平下的参数估计，红色

实线表示传统线性回归的参数估计，红色虚线表示传统线性回归 95%置信区间边界。不同分位

数水平下根据从武汉流入人口数和 GDP预测累计确诊人数的结果如图 4所示： 

 

图 4 单因素累计确诊人数预测图 

根据从武汉流入人口数-累计确诊人数的预测图中可知：（1）从武汉流入的人口数越多，累

计确诊人数越多。因此，合理控制疫情爆发地区的人口流动是控制疫情的必要手段之一。（2）

在相同的从武汉流入人口水平下，0.05分位数的预测值与最小二乘估计值的差值远远小于 0.95

分位数的预测值与最小二乘估计值的差值，而且流入人口数越多，差值越大。这种非对称分布

意味着从武汉流入人口基数越大，大范围爆发疫情的可能性越大。GDP 和累计确诊人数的预测

关系与武汉流入人口数类似，GDP 越高，国民经济活跃度越高，人群的接触也更加频繁（袁宏

永等，2020）。 

另外，多元分位数回归模型预测值与实际观察值在不同分位数水平下的分布情况如图 5 所

示： 

 

图 5 多元分位数回归预测值-观察值对比图 

  图 5 中横坐标代表实际观察值，纵坐标代表模型预测值。浅蓝色圆圈、红色圆圈、深蓝

色圆圈、绿色圆圈、黄色圆圈分别表示分位数系数为 0.05、0.25、0.5、0.75、0.95 时的多元



分位数回归预测结果。 

3.3 对比实验 

为了验证多元分位数回归模型的有效性，本文对比了该模型与一元分位数回归模型的实验

结果。另外，为了使多元分位数回归模型的预测更加准确，本文对比了模型在不同时间窗（即

距离 2020年 1月 31日的天数）的累计确诊人数的预测效果。 

3.3.1 一元分位数回归与多元分位数回归的对比实验 

表 3  一元分位数回归与多元分位数回归的对比结果 

自变量 模型 

指标 

分位数水平 

q = 0.05 q = 0.25 q = 0.5 q = 0.75 q = 0.95 

1 月最低温 Pseudo R2 0.008 0.009 0.015 0.018 0.075 

MAE 92.8128 87.7247 84.5496 92.5957 411.4238 

与武汉之间的

距离 

Pseudo R2 0.017 0.025 0.033 0.035 0.162 

MAE 91.7188 86.1116 83.0038 91.7009 491.9962 

从武汉流入人

口数 

Pseudo R2 0.434 0.491 0.562 0.649 0.821 

MAE 51.9977 439.3277 37.5638 49.7576 119.0335 

人口总数 Pseudo R2 0.040 0.057 0.073 0.080 0.019 

MAE 89.3217 82.4637 79.5495 88.2758 215.6013 

GDP Pseudo R2 0.066 0.092 0.105 0.097 0.019 

MAE 84.9200 79.6424 76.8594 82.2154 187.7533 

多元分位数回

归 

Pseudo R2 0.479 0.540 0.632 0.706 0.854 

MAE 45.6662 35.9487 31.5511 43.2463 95.5478 

    表中粗体表示该行的最大值，可以发现：（1）除了人口总数和 GDP 之外，其它模型均在分

位数系数为 0.95时表现最佳。（2）在 Pseudo R2方面，多元分位数回归模型和基于武汉流入人

口数的一元分位数回归模型的表现较为优异，都超过了 0.8，但是多元分位数回归模型在不同

分位数水平下的表现均优于一元分位数回归模型。（3）当分位数系数从 0.75 增加到 0.95 时，

基于武汉流入人口数的一元分位数回归模型的绝对误差猛增，不如多元分位数回归模型发挥稳

定。 

3.3.2 不同时间窗的对比实验 

在时间窗对比实验中，本文根据 2020年 1 月 1 日至 1 月 24日期间从武汉流入人口数据预

测 2020年 2月的累计确诊人数，原因有两点：（1）武汉市政府于 2020年 1月 23日采取“封城”

隔离措施后，导致 1月 24日之后武汉流出人口锐减。（2）由于数据上报机制不完善和检测手段

的缺失，2月 1日以前的疫情数据存在大量缺失和失真。因此，本文设置起始日期为 2月 1日，

并根据新冠肺炎潜伏期平均为 3~5天，最短 1天，最长 29天的特点设置了时间间隔。 



 

图 6 不同时间窗的对比图 

    通过对比可以发现，多元分位数回归模型的 Pseudo R2最大值均出现在 D = 14天（即 2月

14日累计确诊人数）和 D = 29天（即 2月 29日累计确诊人数），且 D = 14天的绝对误差始终

小于 D = 29 天的绝对误差。因此，多元分位数回归模型对 14 天之后的累计确诊人数的预测最

为准确。 

4 总结与讨论 

综上所述，得到以下结论：第一，气温因素对新冠肺炎确诊人数的影响存在地区差异性，

根据气温预测新冠肺炎的传播需要进一步细分地区。第二，采用多元分位数回归区分模型高估

和低估的损失值，反映新冠肺炎累计确诊人数的整体分布是可行的。并且，综合考虑气候、人

口流动、经济因素能够提高模型预测的准确性。第三，多元分位数回归模型预测累计确诊人数

的最佳预测时间窗是 14 天，这个数值与新冠肺炎平均最长潜伏期接近。 

在未来的研究中，可以从以下两个方面展开。首先，本文只对某一时间间隔内累积的新冠

肺炎确诊人数进行预测，不能表示出每天确诊人数的变化，因此，在未来的研究中可以进一步

引入时间序列。其次，目前中国国内的新冠肺炎基本得到控制，未来需要将此方法应用于国外

疫情爆发初期的城市或地区。 
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