
新型冠状病毒的传播与数学的思考

——数据挖掘就是从不确定的甚至是虚假的数据中挖掘出真相
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大家都在讨论新型冠状病毒的传播规律及机制，大多数人采用

的是比较宏观形象思维的方法，就是抓住几个大的影响因子事件，

讨论其影响的大小深远及其叠加。这当然是属于一种科学的方法。

而且形象思维的方法也是可以数学精确化的，但要取决与你对重大

突发事件规模的把控与掌握。因为任何事件的走向，形象地就像个

树杈，你如果可以知道每个新的支叉生长点的位置与生长方向，那

么，你就可以准确地描述这个树杈了。另一种就比较偏向于微观逻

辑思维了，也就是看前面走过的路，来判断后面可能的走向。还是

回到树杈，数学一般会引进导数。又要分几种，一种就是用前面很

短的一段路程的走向来判断以后的路，这一般很难推断出以后的新

分叉的时间节点在哪里？另一种是已经看见几个叉折点了，根据前

面的折向规律，分析以后什么时候会产生新的叉折点，折向何处。

数学，首先要讲理由，以什么理由来做这样做预测。如果理由

不合理，即使结果对了，那也是算命，不是科学。而数据挖掘就是

从不确定的甚至是虚假的数据中挖掘出真相来。下面就从最简单的

讲起

刚开始时，数据很少或者人们不愿意看一大堆数据，更喜欢有

意义的单个或几个数据。当本篇文章一开始在公众号发表时，就有

人来问说，你没有给出预测结果。因为他们更喜欢看，譬如最大值

是多少之类这样直接的结果。但是刚开始时，套一个模型去预测是

非常危险的。或者说，估计错的可能性是非常大的，数学，科学应

该保持有多少把握讲多少话的原则，而且要讲出道理来。

还有一个大问题，不仅样本数据少，还可能不准确。数学认为，

错误的数据也是数据！

慢慢来，譬如先不着急估计函数值，可以先对变化曲线的特征

进行分析。这些称为曲线的特征点是导数，两阶导数及其它微分算

子 作 用 后 函 数 的 零 点 。 我 们 知 道 f(t) 与 a*f(t) 甚 至

a*f(t)+b*t+c，它们的两阶导数的零点位置是一样的。你可以作

假，譬如，你把真实数据打折，但你掩盖不了两阶导数为零的位置。

假 如 获 得 的 数 据 f(t) 是 不 可 信 的 ， 那 么 你 可 以 拿

100*f(t)+30*t+3000 来算拐点，得到的拐点位置是一样。数学

就是要设计这样的算法，而自动地排除人为的干扰，通常数学的方

法要求仿射不变的。我们知道了 100*f(t)求导后等于零的位置，

那么我们同时也得到了 f(t)求导后等于零的位置，或者说，我们



得到了 f(t)达到最大值的时间，虽然我们还没有办法求得最大值

的大小，但我们可以知道什么时候达到最大值。

譬如，数据点基本落在一条直线。做它的平均值，意义在于，

在区间中间点上函数值比较接近平均值。但曲线肯定不是就等于这

个平均值。我们还要去求导数的平均值，然后通过中间点上的函数

值，以导数的平均值画一条直线。这条直线才比较好地反应了样本

数据。

当样本数据还是非常少时，人们没有别的方法，通常采用的叫

做比例原则或者说线性模型。我们从一些例子开始

1.比例原则：

武汉封城后，某天。数据显示武汉一千四百万人，被封九百万，

一段时间内新增约 2000 人患病，外出约五百万人，该段时间内武

汉外新增约 4000 人患病。

有人就导出结果，根据比例原则，这个数据造假。五百万人的

传染得病数比九百万中的传染得病数还多，比率不对，不符合比例

原则。武汉的得病数肯定隐瞒了！

对吗？这个算法思想就是基于比例原则，是假设在武汉时有一

个得病比例，然后， 500 万人向外传， 900 万人内部传，传播的比

例是一样的。

这样的假设显然是错的！在外的 500 万人肯定流动性更强，或

者说，传染率更大。根据当时的数据，外部传的比例与内部传的比

例约为 1：4。也就是说在内部，一个病人在一定时间内传一个人的

话，在外部要传四人。1：4 还是相当可信。随着时间的推移，这个

比例还会扩大。因为内部会变得更多的是病人传病人，而外部对病

毒来说有更好的生存发展空间。

想一想，一个仓库有 100 麻袋大米，每袋 14 公斤。其中一袋

发霉了，譬如讲，发霉率是 A。有人看见了用塑料袋把它包起来，

可是原麻袋破了，只包起了 9 公斤，另外 5 公斤撒落到了其它麻袋

中。以后哪些米更会成为霉菌传播者？毫无疑义，是散落在外的那

些大米。讲一个极端的例子，当初 A=1，就是 14 公斤米全坏了，

那么包起来的 9 公斤米已经全部霉变，包起来以后就没有好米可以

再传播了，而散落在外的霉米还可以传播更多的好米。开始假设的

那个 A 越大，这个现象越明显。

另外一个结论是根据日本撤侨，说日本撤侨约 200 人，其中约

10 人得病，所以武汉内部 900 万人，推断武汉约有 40～ 50 万人得

病。这又是一个 “以点带面 ”的典型。那么要问一下，1.以飞机为单

位，还有多少离开武汉的其它飞机上数据怎样？ 2.以日本侨民为单

位，武汉共有多少日本侨民。在武汉有与传播史密切相关的日中友

好医院，日本撤的侨民中，有很大的可能，会有与病人直接接触或

间接接触的人员。你不能从一架飞机的患病比例代替所有飞机的患



病比例。不能从从一个患病家庭中的患病比率推断他住的小区的患

病比例，也不能用一个小区的患病比例推断整个武汉的患病比率乃

至全国的患病比例，对吧？

对于大多数人那些曲线可能都不想看或反应看不懂，那就回到

关注重要事件点。1.死亡人数与治愈人数出现交叉。那表示对疾病

的严重程度的描述。当然那只是表示了这个病的恶性程度，并不表

示新增病例会增加还是减少。2.传播率从小变大，而保持平稳，那

可能表示是最大的传播率节点，同时表示接下来传播率会以很大的

概率下降。当然可能也是传播率最大的时候。

2.几何传播：

数据多了些，有几天的的数据了，人们就可以比较前后天的数据变化。

也就是我们有了一个与时间相关的函数 f(t)。根据上一节的传播率的概

念，应该 f(t+1)=c*f(t)。其中 c 就称为传播率。公布数据较早就宣布

了，估计 c＜2.3，比非典的 3 来的小。可是还是有不少人在报道，大的时

候连续地显示为 2.1左右。给人们的印象是永远地这么 2.1下去了。谣言？

也不能算谣言，但定性成误导显然是合理的。

如果 c 传播率是常数，那第一个病人是从哪里来的？几何增长的速度

是非常快的。网上有大量的这样的模型出现，我一般会问一句，你的模型，

半年后的数据是什么？如果得到的病人数大大地超过了地球总人口的人

数，那显然是错误的！所以，几何增长，既不能描述这个病从哪里来？也

不能描述这个病会到哪里去？是一个非常粗糙的模型。

传播率一定是变化的，数学上叫做变系数的，一定是从零开始逐渐变

大，达到高峰后逐渐变小，最终归零。也就是 c 应该写成 c(t)，是与时间

有关的。早期公布的数字 c(t)小于 2.3 还是非常合理的，而且是非常地有

预见性的。当看到 c 持续地在 2.1 那里徘徊，那是一件非常值得高兴的事

情，表示它可能已经到了最高点，不大可能再会升高了。



有些模型考虑更加深刻一些，加进了克服病毒的阻力，列出了方程 f(t)
的两阶导数是某常数减去 f(t)导数项。也就是病人数的发展越大，那没受

感染的人越少，从而想感染别人的机会越少，碰到的人已经感染了，从而

新增的病例会越少。这样画出了一条渐近线，说病人数达到某值时就不会

再增加了。这显然是更为进步的模型。最早牛顿就考虑了这个问题。由于

空气的阻力，物体的下落不是自由落体，而会有个终极速度。一个人从飞

机上跳下来与从 10 层楼上跳下来碰到地面时，摔死的可能性一样。

不过这还不够！

那些模型设计者说，那是牛顿的思想，已经从趋于无穷大变成趋于常

数了，你还说不够？

是的！不够！得病者不可能一直保持某常数，简单地回怼是：你难道

还不让那些得病者百年以后老死？得病者人数一定是一个产生，发展，减

弱，消亡的过程。任何事物都是这样的生长消亡过程。不可能保持常数。

3.高斯模型，泊松模型或 beta 模型

患病人数曲线一定像一座山。可能有几个山头构成，简化以后可以看

成一个山头，类似高斯函数的形式，当然更为简单地可以写成：一个常数 A
乘以 t 的平方再乘以(T-t)的平方，其中 T 为病疫终止点。高斯分布是对

称的，即病情的发展与病情的减弱是对称的。Poisson 更为仔细地研究了

这个问题，他是从顾客排队的长度入手研究这样相似的问题。他认为患病

人数应该可以写成常数 A 乘以 t 的 k 次方再乘以 Exp(bt)。也可以简化

成 Beta 分布，常数 A 乘以 t 的 k 次方再乘以(T-t)的 l 次方。也就是说，

那座山可能不是对称的，可能偏向一边，歪向一边。

人们可以取不同的系数，次数来画出不同的曲线，用以拟合已知的数

据，从而分析发展的可能性，找出那座山的方向，偏向度，更为重要的是

那座山究竟有多大？



4.传染病微分方程模型

也称为动力系统模型。所谓的抓住主要矛盾与主要矛盾方面的微分方

程关系。根据病毒的发展力度，反病毒的措施时间力度。列出微分方程，

模拟病毒的发展过程。这类方程，通常是与时俱进的，譬如，有了封城的

决定，实施封城动作的时间点，间隔，都会对后续发展产生极大的影响。

置信区间：对于新型冠状病毒的预测，这是一个概率估计问题，给出

的任何答案，都应该有一个置信区间。也就是以多大的把握可以相信这个

答案。如果一个研究结果告诉我说，3 天后的得病人数是多少多少，我一般

是不会看的。因为你都没有告诉我，我可以以多大的程度相信你。这就是

置信度，至少你要告诉我，你自己有多大的把握，给出这些结论。而且不

是这样发展的概率也是存在的。这称为小概率事件，也就是不大会发生的

事件，但还是可能会发生的。在学习概率论的时候，老师曾说过，小概率

事件一定发生。譬如扔骰子，不扔出 6 就给你台面上的钱翻倍，但你至少

扔 6 次，只要一次是 6，你就得把台面上的钱翻倍还我。在想一下，如果你

至少要玩 10 次会是什么结果？那你输的概率就非常大了。

5.学习，深度学习模型

上述微分方程动力系统的方法，一般解空间或解的表达形式可以与第

3 节中的方法建立对应。比较困难的是：究竟那些项是主要矛盾与主要矛

盾方面？学习，则是从数据出发，学习得到，哪些是关键重要的项？什么

是这些项之间的关系？



6.方法的融合，叠加与创新。

上面的方法，都是假设过程曲线是一个山头。事实上，一个新的措施，

一个新的药品或者一个毒王，都会极大地改变曲线的走向，呈现多山头的

现象。一般要采用多种方法的融合叠加，可不一定是线性叠加哦。在这里

就有许多期待创新的想法。

2020.02.06 于香港

2020.02.12 修改 于香港


