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摘　 要： 以新冠疫情传播为例，利用储备池计算网络建立传染病预测模型。 针对算法本身与测试数据的特点，采用一种独特

的同步时间差预测方式：使用多数地区的疫情发展数据来预测少数地区的发展趋势。 同时使用标准 ＳＩＲ 传染病模型生成的

高维数据对多种层次的储备池计算网络在预测时间线上的误差进行分析，并以减小误差为目的提出一种时变权重储备池计

算网络。 结果显示时变权重算法模型相比较于单一类型的储备池可以有效地提高预测精度，在测试数据集上可以将误差降

低 ４５．６％。
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０　 引　 言

传染病一直是威胁人类生存的一大难题，有效

地预测传染病的发展趋势对于主管部门和个人制定

防控计划有着积极意义。 以新冠疫情传播为例，机
器学习在抗击新冠疫情中发挥了重要作用［１－３］。 研

究可知，基于机器学习算法的疫情预测模型，可以预

测病毒传播趋势、疫情高峰期等关键信息，为防控疫

情提供了有力支持。 另外，机器学习技术还可以帮

助医疗工作者快速地对病例进行初步分类和诊断，
有助于提高病例的治疗和康复效果。 此外，机器学

习还可以帮助监控和管理疫情期间的物资供应链，

及时发现疫情影响下的物资短缺问题。 相较于经典

传染病模型对新冠发展的预测，其优势在于可以对

大量的数据进行分析，从而预测病毒的传播趋势，了
解患者的病情和病例，以及预测未来的病例和死亡

率。 不仅如此，机器学习也可以进一步提高疾病分

类和治疗计划的准确性，并为疾病研究提供了新的

可能性［４］。
到目前为止，Ａｋｈｔａｒ 等学者［５］ 提出了一个动态

人工神经网络模型来预测 ＣＯＶＩＤ－１９ 流行的时间跨

度，该方法同样应用于 ２０１５ 年 Ｚｅｋａ 病毒大流行的

预测，结果表明模型有着良好的预测效果。 Ｙａｎ 等

学者［６］使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 预测模型用于诊断患者由冠状



病毒引起的疾病，该模型可以快速预测风险最高的

患者， 从而对其加以优先考虑并降低死亡率。
Ｇｏｏｇｌｅ Ｆｌｕ Ｔｒｅｎｄｓ［７］ 对其加以提出了一种使用人工

智能和社交大数据在线搜索来预测实时流感活动的

方法，这种预测模型可以有助于制定更好的策略来

应对新冠病毒的大流行趋势。 总之，对于影响全球

的新冠疫情，国内外学者做了大量的工作，这也从侧

面推进了机器学习技术在传染病预测领域的发展。
但是储备池计算（Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＲＣ），也

被称作回声状态网络（Ｅｃｈｏ Ｓｔａｔｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＥＳＮ），作
为神经网络（Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）的一种拓展框架，还没

有很好地应用于传染病的研究。 ＥＳＮ 的出现，极大

地优化了机器学习对非线性动力学的预测，并且解

决了 ＲＮＮ 难 以 训 练 的 缺 点［８－１０］。 ＥＳＮ 是 由

Ｊａｅｇｅｒ［１１］提出的一种新型递归神经网络，其特点是

具有高效的处理非线性动态系统的能力、满足易于

解释的动态神经网络模型以及具有较好的时效性

能。 ＥＳＮ 网络是一种单向的、具有固定权重的神经

网络，可以通过简单的随机映射实现增量式学习，避
免了反向传播算法中的训练过程［１２］。 同时，ＥＳＮ 网

络还能够在线适应非平稳环境下的输入，具有较好

的稳定性和鲁棒性。 其核心的中间层是随机稀疏连

接的储备池。 ＥＳＮ 只需要对输出权值进行训练，通
过求解简单的线性回归问题而得到，其他权值及阈

值根据特定的要求随机生成，训练过程中不需要再

调整［１３－１４］，为此受到了广泛的关注。
因此，本文使用 ＲＣ 网络建立传染病预测模型，

通过对全球部分地区的疫情数据进行描述性统计分

析，根据疫情的实际发展情况和数据特点，选取真实

疫情数据作为研究对象，从而达到预测疾病发展趋

势的效果。 并且对不同层次的 ＲＣ 网络的预测结果

进行误差分析，提出一种时变权重储备池计算网络，
并将其应用到地区真实数据的预测中。 结果显示，
时变权重模型相比较于单层次的储备池网络具有更

高的精确度。

１　 储备池计算结构概述

１．１　 经典储备池

ＲＣ 算法的功能和形状类似于传统的 ＲＮＮ 和

ＬＳＴＭ，其在时间序列的预测上有着出众的效果。 相

较于传统递归神经网络的隐藏层是一层层的全连接

神经元，ＲＣ 引入了一个储备池计算的模式来代替隐

藏层，结构如图 １ 所示。
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图 １　 储备池计算结构

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 由图 １ 可以看出，ＲＣ 的结构从输入到输出，分
别为输入层、具有 Ｎ 个动态节点的储备池层和输出

层，所谓的储备池就是由一些随机连接的节点构成。
在 ｔ 时刻，储备池层状态向量 ｒ（ ｔ） 的更新方程

可表示为：
ｒ（ ｔ） ＝ （１ － α）ｒ（ ｔ － １） ＋ αｔａｎｈ（Ａｒ（ ｔ － １） ＋
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　 　 其中， Ａ 为储备池节点之间的随机连接矩阵；ｕ（ｔ）
是通过输入权重矩阵Ｗｉｎ 输入到储备池层的时间序列

标量； α 为泄露率，主要用来控制储备池层各节点之间

权重更新的速度； ｂｉｎ 为偏差，可用常数 １ 带入。
储备池的输出方程可由式（２）来描述：
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　 　 其中， Ｗｏｕｔ 表示输出权重，可以通过岭回归的

方法得到，此处用到的公式为：
Ｗｏｕｔ ＝ ＹＸＴ （ＸＸＴ ＋ λＩ） －１ （３）

　 　 其中， λ 表示避免过拟合的正则化因子，本文

取值 １×１０－７， Ｉ 表示方便运算形式的单位矩阵。
１．２　 深度储备池

本文在研究中，也利用到了深度储备池算法

（Ｄｅｅｐ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ， ＤＲＣ）。 ＤＲＣ 相对于

ＲＣ 的区别在于增加了中间储备池层的深度，并将多

层次结构串联排列，每一层的状态主要依赖前一时

刻的状态和前一层储备池的输入信息，具体结构如

图 ２ 所示。

y(t)

r(n)(t)r(1)(t) r(2)(t)

Win Win

Wres
out Wres

out Wres
out

x(t)

Win

图 ２　 深度储备池计算结构
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　 　 假设 ＤＲＣ 的中间层数为 ｎ，则在 ｔ 时刻，状态向

量 Ｒ 的数学表达式可写为：
Ｒ（ ｔ） ＝ ［ ｒ（１）（ ｔ），ｒ（２）（ ｔ），…，ｒ（ｎ）（ ｔ）］ （４）

　 　 其中，当 ｎ ＝ １ 时，ｒ（１）（ｔ） 和单层储备池的状态

方程一样；当 ｎ ＞ １ 时，ｒ（ｎ）（ｔ） 可以用式（５）来确定：
　 　 ｒ（ｎ）（ ｔ） ＝ （１ － α）ｒ（ ｔ － １） ＋ αｔａｎｈ［Ａｒ（ ｔ） ＋

Ｗｉｎｒ（ ｔ － １）］ （５）
　 　 在输出式的表达上，同样可以使用岭回归的方

法进行对输出权重 Ｗｏｕｔ 的训练，这里不再赘述。

２　 同步时间差预测思想

本文摒弃 ＲＣ 传统的预测思想，不再采用通过

训练数据自我迭代生成预测数据的方式，尝试训练

高维数据与低维数据之间的联系，通过高维数据的

持续输入来达到预测目标数据的目的，具体结构如

图 ３ 所示。
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图 ３　 同步时间差预测方式
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　 　 在这种方法中， 假设有 Ｎ 组输入数据，其中 Ｍ
组数据被送入预测模型（红色部分），剩下（Ｎ － Ｍ）
组数据作为目标输出（蓝色部分），二者之间通过预

测模型计算出输出权重Ｗｏｕｔ。 其次，Ｍ 组数据点的

一部分用于训练过程（红色左上部分），作用是使训

练期间的模型拟合其余维度（Ｎ － Ｍ） 的目标数据

（蓝色左下部分）。
在预测系统训练完成后，将 Ｍ 组训练数据剩余

的数据点（红色右上部分）依次输入预测模型，利用

输出权重 Ｗｏｕｔ 拟合出（Ｎ － Ｍ） 组目标预测数据（蓝
色右下部分）。

值得注意的是，在训练的时候，输入数据和目标

预测数据之间存在时间差 ｔ，这部分设置也是为了满

足研究过程中时间差预测的要求。 基于该预测思

想，下面以单层储备池为例展开对运算细节的进一

步解释。

在每一个时刻 ｔ，输入向量 ｕ（ ｔ） 包含Ｍ个元素，
为一组（１ × Ｍ） 的矩阵：［ Ｉ１（ ｔ），Ｉ２（ ｔ），…， ＩＭ（ ｔ）］ Ｔ，
该向量生成的储层状态矩阵如式（６）所示：

Ｗｉｎ（１，１） … Ｗｉｎ（１，Ｍ）
Ｗｉｎ（２，１） … Ｗｉｎ（２，Ｍ）

︙ ︙ ︙
Ｗｉｎ（Ｎｒｅｓ，１） … Ｗｉｎ（Ｎｒｅｓ，Ｍ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

×

Ｉ１（ ｔ）
Ｉ２（ ｔ）
︙

ＩＭ（ ｔ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（６）
在这个训练过程中，每个时刻 ｔ，储备池状态 ｒ（ｔ）

和输入数据 ｓ（ｔ） 可以组成的向量形式为：Ｘ（ｔ） ＝
［ ｓ（ ｔ）；ｒ（ ｔ）］，此时可以将输出表示为式（７）：

Ｙ ＝ ＷｏｕｔＸ （７）
　 　 其中，Ｙ是一个维度为（Ｎ －Ｍ） × Ｋ的矩阵，这里Ｋ
是输入数据的时间长度；Ｘ 是一个维度为（Ｎｒｅｓ ＋ Ｍ） ×
Ｋ的矩阵；参数Ｎｒｅｓ 表示 ＲＣ中间层的节点规模，Ｘ的

数学公式见式（８）：
Ｉ１（ ｔ１） Ｉ１（ ｔ２） … Ｉ１（ ｔＫ）
Ｉ２（ ｔ１） Ｉ２（ ｔ２） … Ｉ２（ ｔＫ）
… …⋱ … …

ＩＭ（ ｔ１） ＩＭ（ ｔ２） … ＩＭ（ ｔＫ）
ｒ（１，１） ｒ（１，２） … ｒ（１，Ｋ）
ｒ（２，１） ｒ（２，２） … ｒ（２，Ｋ）

… … … …
ｒ（Ｎｒｅｓ，１） ｒ（Ｎｒｅｓ，２） … ｒ（Ｎｒｅｓ，Ｋ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（８）

此时，可以利用岭回归方法拟合出预测模型的

输出权重，数学公式具体如下：
Ｗｏｕｔ ＝ ＹＸＴ （ＸＸＴ ＋ λＩ） －１ （９）

　 　 考虑到输入数据的维度为Ｍ，共有Ｎ维数据，所
以在 ｔ时刻目标预测数据的输出向量 ｙ（ ｔ） 的数学表

达式为：

ｙ（ ｔ） ＝

ＩＭ＋１（ ｔ）
ＩＭ＋２（ ｔ）

…
ＩＮ（ ｔ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１０）

３　 基于标准 ＳＩＲ 模型数据的结果分析

３．１　 数据：经典 ＳＩＲ 传染病模型

在这部分工作中，选取传染病研究领域的经典

ＳＩＲ 模型用来生成对模型进行前期测试的数据。 该

模型在一独立时间点 ｔ 的数据由三维数组表示：
［Ｓ（ ｔ）；Ｉ（ ｔ）；Ｒ（ ｔ）］，其动力学方程数学表达式为：
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ｄＳ（ ｔ）
ｄｔ

＝ － βＳＩ

ｄＩ（ ｔ）
ｄｔ

＝ βＳＩ － γＩ

ｄＲ（ ｔ）
ｄｔ

＝ γＩ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（１１）

　 　 本次拟定恢复速率为 γ １ ＝ γ ２ ＝… ＝ γＮ ＝ １ ／ １４，
并且从均匀分布的范围（０，０．２５）中随机选择传染系

数 β ｊ 的值，从而生成一组独立随机的合成数据序

列。 在初始值方面，初始感染数据 ［ Ｉ ｊ（０）］ 取自范

围 （１０ －７ ， １０ －４）， 初始回复人群 ［Ｒ ｊ（０）］ 定为 ０，从
而有定义 Ｓ ｊ ０( ) ＝ １ － Ｉ ｊ ０( ) － Ｒ ｊ ０( ) 。

另一方面，传染系数 β ｊ 的参数选择是基于现有

数据对 ＣＯＶＩＤ－ １９ 基本复制数的估计，其范围从

（０，３．５）不等。 对于 ＳＩＲ 模型数据的采集，使用四阶

龙格－库塔方法对时间段（０，３００）以时间步差 ０．１ 进

行采集。 因此，每个合成的数据集包含 ３ ０００ 个数

据点（３００ 天）。 以单层储备池为例，ＳＩＲ 数据输入

的运算流程如图 ４ 所示。

输入数据
输入层
x(t)

输入数据

储备池层

Win Wres
out

输出层
y(t)

r(t)

I1:

I2:

I3:

IM:

trtf

trtf

trtf

trtf

t

t

t

t

I
I

I
I

trtf

trtf

trtft

t

t

IN

IM+2

IM+1I
I

I

图 ４　 模型总体预测结构（以单层储备池为例）

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ （ ｔａｋｉｎｇ ａ ｓｉｎｇｌｅ－

ｌａｙｅｒ ｒｅｓｅｒｖｅ ｐｏｏｌ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ）

３．２　 ＲＣ 超参数设定

在输入数据方面，输入维度定为 ５０，输出维度

定为 １，根据常例对于测试时间本文将储备池泄露

率设定为 ０．５，选取一组数据作为目标预测对象，针
对其进行储备池规模参数的选取， 此次采用平均绝

对误差（ＭＡＥ） 作为评价指标。 具体误差分析结果

如图 ５、图 ６ 所示。
　 　 本文在后续的实验中利用浅层回声状态网络和

深层回声状态网络相结合的方式对传染病数据进行

预测，根据以上参数设置的误差表现，对回声状态网

络的参数进行设置。 其中，ＲＣ 的储备池层节点规模

设为 ３０，泄露率设为 ０．５，这些参数将同时应用到浅

层和深层储备池计算网络中。
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2.00E-010

1.50E-010

1.00E-010
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0.00E+000
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储备池规模

误
差

图 ５　 储备池规模对误差的影响

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｓｉｚｅ ｏｎ ｅｒｒｏｒｓ

6.00E-010

5.00E-010

4.00E-010

3.00E-010

2.00E-010

1.00E-010
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误
差
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图 ６　 泄露率对预测误差的影响

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｌｅａｋａｇｅ ｒａｔｅ ｏｎ ｅｒｒｏｒｓ

３．３　 实验结果与分析

本次实验分别选取 １～３ 层储备池结构，训练长

度为 ４６０ 个时间单位，测试长度为 ３０ 个时间单位。
由于储备池的内部构建包含一组随机连接的稀疏矩

阵，每次预测输出的拟合结果具有波动性，所以本次

的误差分析取自 １０ 次模型运行的平均结果，具体预

测结果与误差分析如图 ７ 和图 ８ 所示。

真实值
1层
2层
3层

0.506

0.504

0.502

0.500

0.498

0.496

0.494
460 465 470 475 480 485 490

预测时间

SI
R
模

型
数

值

图 ７　 ３ 种深度储备池预测趋势图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒｅｎｄ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＲＣ

　 　 在图 ７ 结果中，可以看出几种储备池在 ＳＩＲ 模

型数据上拟合效果较好，３ 种层次的储备池均可以

较为精确地刻画出模型发展的趋势，但是 ３ 种模型

的精确度略有差异。 而在图 ８ 的误差分析中，可以

看出在最前期 １０ 个时间单位的预测中单层储备池

０８１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



的效果最好，而预测时间在 １０～２０ 个时间单位的时

候，３ 种层次的储备池预测效果相差不大，在预测发

展到后期的时候，３ 层储备池的预测效果最好。 由

此可以猜测，针对本文提出的预测思想，当预测时间

变得更长的时候，更深层次的储备池的预测效果可

能会更好。
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图 ８　 ３ 种储备池预测数值误差分析

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＲＣ

４　 时变权重储备池计算网络

４．１　 算法结构概述

通过对第 ３ 节的结果分析，本次提出一种时变

权重储备池计算网络，旨在降低单种层次储备池计

算的预测误差，为传染疾病的防控提供更全面准确

的科学依据。
假设不同层级的 ＲＣ 模型由 ｆ１， ｆ２，…， ｆｎ 表示，

那么每个层级分配的权重可以用 ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ 表

示，同时各级权重需满足条件：∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ＝ １， 此时时变

权重储备池模型的输出表达式为：

ｆ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ｆｉ （１２）

　 　 本次工作以误差值作为唯一指标，在分配权重

方面，最前期 １０ 个时间单位的预测中使用 １ 层储备

池的输出权重；预测时间在 １１ ～ ２０ 个时间单位时，
使用 ２ 层储备池的输出权重；预测时间在 ２１ ～ ３０ 个

时间单位的时候，使用 ３ 层储备池的输出权重。 以

单位 ｔ 作为时间刻度表示，则预测输出 ｆ 可以表达为

式（１３）：

ｆ ＝
ｆ１，　 ｗ１ ＝ １，ｗ２ ＝ ０，ｗ３ ＝ ０；０ ＜ ｔ ≤ １０
ｆ２，　 ｗ１ ＝ ０，ｗ２ ＝ １，ｗ３ ＝ ０；１０ ＜ ｔ ≤ ２０
ｆ３，　 ｗ１ ＝ ０，ｗ２ ＝ ０，ｗ３ ＝ １；２１ ＜ ｔ ≤ ３０

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１３）

具体结构如图 ９ 所示。
　 　 其中，输入数据在 １ ～ ３ 层依次进行处理，针对

之前提出的时变权重思想，对输出权重分时间段进

行选取，不同时间段使用不同层级的输出权重，下面

使用真实数据集进行测试。

1层储备池

2层储备池

3层储备池

Win

W1
out

out

(0∶10)

(11∶20)

(21∶30)W3
out

W2

图 ９　 时变权重储备池组合结构图

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔ ＲＣ

４．２　 地区真实数据预测结果分析

在这部分工作中，本文选取约翰霍普金斯大学统

计的 ＣＯＶＩＤ－１９ 数据集，该数据集统计了美国各州以

及全球大部分地区的疫情数据的演变。 在该数据集

中，统计了从 ２０２０ 年 １ 月 ２３ 日、即疫情刚发生的数

据，但是该数据集只统计 ２ 个感染状态（累计感染人

数，累计死亡人数）的时变数据，研究中初步选取累计

感染人数作为本文的处理数据。 本次处理中，选取了

５１ 个地区的时间序列数据集，因为疫情发展前期

２０２０ 年 ５ 月 １ 日之前的数据存在很大的数据缺失与

误差，所以放弃了前期的一部分数据，范围覆盖 ２０２０
年 ５ 月 １ 日至 ２０２１ 年 １０ 月 １４ 日、共 ４９０ 天的数据

集。 另外，为了利于处理数据，使用 Ｐｙｔｈｏｎ 附带的

Ｓａｖｇｏｌ ｆｉｌｔｅｒ 函数对数据做了平滑滤波处理。
研究过程中，将数据分为 ２ 组，随机选取部分地

区数据作为训练数据。 剩余的地区数据作为目标预

测数据．在时间维度上，选取前期的 ２０２０ 年 ５ 月 １
日至 ２０２１ 年 ９ 月 １４ 日、共 ４６０ 天的数据集作为训

练的输入，剩余的 ２０２１ 年 ９ 月 １４ 日至 ２０２１ 年 １０
月 １４ 日、共 ３０ 天数据作为预测输入。 按照以上方

法，４ 种储备池算法的预测趋势如图 １０ 所示。 同

时，将真实数据与预测数据之间的误差进行 ＭＡＥ 数

值分析，仿真结果见表 １。
表 １　 不同算法在测试集上的 ＭＡＥ 误差值

Ｔａｂｌｅ １　 ＭＡＥ ｅｒｒｏｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型（ＲＣ） 测试集 ＭＡＥ

１ 层 ４ ２７８．４４４ ４４１

２ 层 ２ ６４８．６２５ ８９５

３ 层 ２ ９６０．８９１ ０６６

时变权重 １ ４１６．８３４ ４８２
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图 １０　 真实数据与预测数据的误差趋势

Ｆｉｇ． １０　 Ｅｒｒｏｒ ｔｒｅｎｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄａｔａ

　 　 由表 １ 可以看出，本文提出的时变权重模型在

预测结果的精度中具有一定的优势，可以在一定程

度上降低不同层次储备池在不同时间段的误差，在
测试集上可以将单层相对误差降低 ４５．６％。

５　 结束语

本文主要研究了 ＲＣ 在传染病发展预测上的效

果，并在新冠感染数据集上进行了性能分析。 首先

介绍了 ＲＣ 网络的基本结构与各种参数含义，针对

目标处理数据的格式与模型本身的特点提出独特的

同步时间差预测思想。 其次，通过标准 ＳＩＲ 传染病

模型生成的数据来检验预测思想逻辑的正确性，并
对这种方式进行参数数值推演，求得理想的模型参

数，此时 ＲＣ 储备池的规模为 ３０，泄露率为 ０．５，预测

效果最为理想。 然后，再次使用 ＳＩＲ 模型生成的规

范数据对不同层次的储备池计算网络进行误差值分

析，得出不同层次储备池在时间线上预测效果不尽

相同的结论。 最后，对于时间线上预测值的误差提

出一种时变权重储备池计算网络，同时使用部分真

实地区的疫情发展数据集来验证该方法在预测效果

上的优越性。 从最后的实验结果可以发现，时变权

重网络相比较于单种层次的储备池可以有效地提高

预测精度，在测试集上可以将误差降低 ４５．６％。
仍需指出，本文虽在结果上做得比较详细，但归

根结底还是局限于 ＲＣ 这一单网络。 目前，许多研

究表明混合网络在特定条件下有着更好的预测效

果，所以储备池网络和其他算法模型的结合还有着

很大的研究空间，后续工作有待进一步开展。
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