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摘要 

近年來 COVID-19 蔓延全球，各國紛紛制定各種防疫措施，以防止其擴散與流行。

COVID-19 目前雖暫時流感化，但考量病毒變異快速，仍需持續監控以避免其捲土重來。

為降低 COVID-19 所引發影響，研究者莫不投注大量心力，配合機器學習發展有效的預

測方法。然而，由於疾病具有潛伏期且發展快速，其實用性與準確性仍有改善空間。有

鑑於此，本研究以網路社群發文為分析來源，以機器學習方法建立具有延遲特性之預測

模型。過程中，我們整理各種與症狀相關之關鍵詞，藉以將社群發文進行轉換。而後，

再以潛伏期天數與資料回溯天數為基礎，建立更符合實際狀況之資料集與預測模型。為

驗證提出方法之有效性，本研究蒐集美國 CDC 公布之 COVID-19 統計數據，並擷取期

間的 Twitter 發文進行實驗。結果顯示，以適當的關鍵詞集分析社群發文，確實可提供高

關聯度之流行趨勢預測。當考量潛伏期與資料回溯天數時，可更進一步提升預測準確性。

綜合以上成果可知，本研究提出方法能提供具參考價值的流行趨勢預測，做為防疫相關

單位決策時之重要依據。 

關鍵詞：COVID-19、流行病趨勢預測、深度學習、機器學習 
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Abstract 

In recent years, COVID-19 has spread around the world, and countries have formulated 

various epidemic prevention measures to avoid its spread and epidemic. Although COVID-19 

is temporarily treated as like flu, considering the rapid mutation of the virus, continuous 

monitoring is still required to prevent its resurgence. In order to reduce the impact of COVID-

19, researchers have invested a lot of effort in developing effective prediction methods with 

machine learning. However, because the disease has an incubation period and develops rapidly, 

there is still room for improvement in its practicality and accuracy. In view of this, this study 

uses online community posts as the source of analysis and uses machine learning methods to 

establish a prediction model with delay characteristics. In the process, we sorted out various 

keywords related to symptoms to convert social posts. Then, based on the number of incubation 

period days and the number of data lookback days, a data set and prediction model that is more 

consistent with the actual situation are established. In order to verify the effectiveness of the 

proposed method, this study collected COVID-19 statistical data released by the US CDC and 

extracted Twitter posts during the period for experiments. The results show that analyzing social 

posts with appropriate keyword sets can indeed provide highly relevant trend predictions. When 

considering the incubation period and the number of data lookback days, the prediction 

accuracy can be further improved. Based on the above results, it can be seen that the method 

proposed in this study can provide valuable popular trend predictions and can be used as an 

important basis for decision-making by epidemic prevention-related units.  

Keywords: COVID-19, Epidemic trend forecast, Deep learning, Machine Learning  
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壹、 緒論 

近年來，COVID-19 蔓延全球，使各國蒙受重大損失，對人民生活與經濟發展造成

重大影響。COVID-19 是由新型冠狀病毒(SARS-CoV-2)所造成的疾病，自 2019 年 12 月

30 日出現不明原因的肺炎病例後，至今已擴散超過 200 個國家。截至 2023 年 8 月，全

球確診人數已高達 6 億 7 千萬人，死亡人數超過 680 萬人。台灣在初期防控得宜，但迄

今也有超過 1 千萬人次確診，其中 17,667 人不幸因此死亡(NCHCa 2023)。COVID-19 傳

染力極強，雖有人感染後症狀輕微甚至無症狀，但有一定比例的人會引發重症(死亡率約

為 2%)，特別是年長者或是慢性疾病患者，對於醫療體系是龐大的負擔(衛生福利部  

2021)。更令人擔心的是，某些感染者復原後仍有後遺症(肺功能受損，頭痛等)，對其工

作、生活造成重大影響。在大流行期間，COVID-19 造成的影響早已遠遠超過每年秋冬

出現的流感，成為讓人聞之色變的全球性傳染病(Pandemic)。 

隨著病毒的流感化，目前各國對於 COVID-19 大多已解禁，但考量其變異快速(無法

排除其捲土重來的可能性)，相關單位仍持續做密切監控。在此之前，面對 COVID-19 所

做的處理對策與經驗，必可做為爾後類似疾病的借鏡，有效降低嚴重的生命與經濟損失。

回顧 2020~2022 期間，有鑑於 COVID-19 的影響巨大，各國政府均制定各種防疫措施，

以避免其擴散與流行。對於台灣而言，由於初期感染人數相對較低，邊境防疫便顯得格

外重要。此外，對於本地民眾，政府也需建立適當的管制措置，限制可能導致流行的群

聚活動。很明顯地，封鎖措施將對經濟活動造成嚴重影響，讓許多人收入降低甚至失業。

為顧及人民生計，各國政府經常得藉由發放現金或補貼，協助大眾度過難關(中央社 

2021)。由於 COVID-19 的中重症治療具有高度不確定定，因此疫苗接種便顯得格外重

要。接種疫苗可以預防感染、降低重症比率，有效降低感染人數，因此各國政府莫不積

極購買足夠疫苗，全力增加疫苗覆蓋率。 

由上述討論可發現，新冠肺炎防控不易，付出的醫療、經濟與社會成本相當巨大。

此外，COVID-19 流行爆發後，人們因生命與生活受到嚴重威脅而恐慌，網路社群上更

流竄各式各樣的假消息。根據研究發現(Mourad 2020)，在新冠肺炎發生後，社群平台充

斥大量未經證實的編造訊息，但發現其數量、點閱率與傳播速度遠高於可靠的真實訊息。

令人擔心的是，其中只有極少數訊息來自病毒專業人士。探究其原因，假訊息經常提供

符合民眾恐慌心態的編造猜測，因此比真實資訊更容易散播。此外，有心人士也經常利

用大眾對於新冠肺炎的關注，將其轉移至不相干的主題(政治、宗教、推銷等)，因此樂

於協助散播。凡此種種，政府相關單位需同時顧及各種面向，才能對新冠肺炎進行全面

的防治。 

為協助解決 COVID-19 所引發的影響，研究者莫不投注大量心力，探討如何發展符

合成本效益的方法，做為制訂防疫策略時之有效依據。近年來，由於大數據分析與機器

學習方法的蓬勃發展，如何將其運用於 COVID-19 的防治便成為注目焦點。使用機器學

習方法進行防疫的優點有成本低、速度快、較少牽涉個人隱私，可做為有效的監測輔助

工具。相關的應用如醫療資源調配，社交距離偵測，病患生理資訊偵測，及精準疫調等；

亦可對 COVID-19 進行輿情分析，或者其擴散過程進行模擬與預測(Yu et al. 2021; Latif 

et al. 2020)。其中，資源分配涉及醫療、人力、隔離所容量等資源的最佳配置；確診者接

觸史則與其個人之實體足跡與網路數位軌跡相關(Wibowo et al. 2021; Su et al. 2021; Latif 
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et al. 2020)。事實上，COVID-19 的相關研究相當多樣化，例如，由於需進行封鎖以控制

感染，政府在制定政策補貼與振興政策時，也需顧及因工作機會的減少導致失業問題。

此外，因隔離政策產生的心理問題(沮喪、恐懼、不安等)，也歸納出官方、企業界、教

育界需注意的事項(Yu et al. 2021)。 

由上述討論可知，研究者已運用機器學習技術對於 COVID-19 的監測提出許多有效

方法，使相關單位獲得寶貴的決策資訊。然而，根據前人研究提出的作法，我們發現仍

有以下改進的空間: (1) 新冠病毒具有潛伏期，前人研究很少將此納入考慮，可能影響預

測結果之實用性。(2)進行社群發文分析時，所使用之關鍵詞集經需要特別考量，而非單

純的斷詞處理，以免影響後續預測模型效能。(3)新冠病毒的流行發展快速，資料的採用

需能考慮與預測時間點之回溯天數，才能符合實際狀況。有鑑於此，本研究將發展更有

效的方法，結合官方 COVID-19 歷史數據與網路社群發文，運用機器學習方法預測

COVID-19 的確診人數與死亡人數。首先，我們蒐集美國 CDC 公布之 COVID-19 相關

數據，並截取期間的 Twitter 發文，建構所需之資料集。當對社群發文進行分析時，我們

採用多種症狀單詞作為關鍵字。其次，本研究同時考量疾病的潛伏期與資料回溯天數，

建立具有延遲特性的預測模型，期能提升預測準確率。最後，再分別使用深度學習方法

MLP、LSTM 與常用的線性迴歸進行塑模。結果顯示當以 Twitter 發文為資料集時，以線

性迴歸表現最佳，可獲得 90%以上之預測關聯度。當以疾病歷史數據為資料集時，則以

MLP 表現最佳，可獲得超過 96%之關聯度。上述結果顯示本研究提出方法之有效性，在

配合不同機器學習方法時，預測結果可做為制定防疫政策時之重要參考依據。 

本論文後續章節如下: 第二節為相關技術介紹與文獻探討；第三節介紹本論文提出

之 COVID-19 流行趨勢預測方法；第四節為實驗結果與討論；第五節為結論與未來工作。 

貳、 背景知識與文獻探討 

以下介紹與本論文相關之文獻探討、背景知識與相關技術，以利後續章節之討論。 

一、COVID-19 的監測與防控 

COVID-19 藉由近距離飛沫、直接或間接接觸，帶有病毒的口鼻分泌物傳染給他人，

造成大規模流行。病毒可以在寒冷低濕度的環境中存活數小時，所以也可能經由間接接

觸傳染。感染後會產生發燒、咳嗽、倦怠、頭痛、喉嚨痛、腹痛、部分嗅覺味覺喪失，

嚴重會出現肺炎或呼吸衰竭甚至死亡。根據病例分析，兒童或是青少年得病比率較低且

重症比率相對較低。值得注意的是，病毒的型態並非一成不變，而是通過變異不斷演化，

如英國出現的 Alpha(B.1.1.7)、印度出現的 Delta(B.1.617.2)、南非出現的 Beta(B.1.351)，

以及日本、巴西出現的 Gamma(P.1)等。隨著新型變種病毒的增加，2020 年 1 月最初出

現原始病毒株已不再流行。這些變種病毒傳播速度比原病毒更快速，也能幫助病毒避開

抗體，使防控與治療更加困難。有關 COVID-19 的監測方式，至少有以下二種 :  

(1) 傳統監測系統 

當新冠肺炎突然出現時，各國政府似乎不知如何因應，也無法制定有效的因應措施。

然而，但經過近幾年的發展，相關單位已發展一套頗為完善的監測機制。例如，台灣 2021

年的邊境管制規定: 入境者需進行 14 天的居家檢疫，期間三次檢驗，之後再進行 7 天自

主健康管理(衛生福利部, 2021)。本地民眾常見的方式，則當發現確診病例外，除進行通
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報確認外，需進行疫調公布足跡，之後框列接觸者進行隔離。上述傳統方法具有一定功

效，但所耗成本相當高。舉例而言，當對一特定區域民眾進行採樣時，需投入大量醫護

人力資源，之後的核酸檢驗更是成本高昂。當民眾進行隔離時，政府通常也需補貼住宿

費用。凡此種種，讓防疫所需的成本隨著時間大量增加。此外，為了顧及隱私與人權，

許多防疫措施無法強制執行，需依賴人民自動自發，也造成人力成本的增加(例如疫調)。 

(2) 運用機器學習方法進行新冠肺炎監測 

由於傳統監測機制成本相當高，學者便開始研究以機器學習方法輔助監測流程。典

型以數據分析為基礎的流程為: 資料蒐集、前處理、屬性擷取(Feature Extraction & 

Selection)、以學習方法建立預測模型，最後以獲得之模型進行預測。如前所述，運用機

器學習方法進行監測的優點有成本低、速度快、較少牽涉個人隱私，因此可做為有效的

監測輔助工具。若能事先了解疾病發展趨勢，政府便可早期配置各項資源，使後續的發

展獲得良好控制。此外，由於網路社群已成為現代人生活的一部分，透過分析其中的發

文以了解民眾的情緒，成為政府了解防疫民情的重要依據。事實上，早在 COVID-19 流

行之前，學者便已運用機器學習進行疾病監測。例如，針對流感之流行預測，Lampos 與

Cristianini (2010)分析民眾在 Twitter 之發文，以線性迴歸建立預測模型，以改善人工通

報系統之效率。Byrd 等人(2016)亦對 Twitter 發文進行探勘分析，結果再次證實社群發文

資料可提供流感就診率之有效預測。Bardak 與 Tan(2015)則蒐集 Google Flu Trend 和

Wikipedia Logs 與流感相關文章，分析後依與疾病之關聯性產生屬性集，最後建立以線

性公式為基礎之預測模型。 

二、COVID-19 流行趨勢預測 

對於 COVID-19 流行之相關預測，學者們已提出各種可行的做法。例如，由於網路

社群已成為現代人生活的一部分，Naseem 等人(2021)在社群網站中發掘民眾因 COVID-

19 所展現的情緒，並歸納出那些主題最容易被討論，並以多種深度學習方法進行文章分

類。Wibowo 等人(2021)則透過分析 Twitter 上的留言，了解民眾是否遵守政府的減少外

出政策(Stay Home)。由民眾發言萃取出可能外出的關鍵字(如景點名稱)，配合迴歸與分

類樹方法進行預測。對政府而言，疫情時期管控不良訊息造成的影響相當重要。有鑑於

此，Liu 等人(2021)分析 Weibo, WeChat 等平台，找出其中的關鍵節點並分析其影響力。

此外，該研究也歸納民眾討論主題的演變與情緒的變化，藉以抑制社群中的不良訊息，

提供政府在回應網路意見時之參考依據。 

與前項研究相反，Gupta 等人(2021)透過社群媒體分析探究民眾是否支持政府各項

管制措施。透過自然語言處理(NLP)，分析印度民眾在 Twitter 上的發文，配合 Logistic 

Regression, Linear SVC 等學習方法建立分類器，了解民眾在期間的情緒的變化。除自行

蒐集資料外，有許多研究利用公開資料集進行確診、死亡人數之預測。塑模時常見的方

法如 Random Forest、SVM、Regression 等(Gupta et al. 2021; Mandayam et al. 2020)，亦有

研究使用分群方法歸納確診人數與發病、死亡人數間的關聯(Nikil et al. 2020)。除了預測

感染人數外，Hossen & Karmoker (2020)則為了解飲食習慣是否影響患者的康復，蒐集南

亞、東亞、美國、英國、巴西等 COVID-19 流行國家的飲食習慣，以 Random Forest 塑

模，對 10 個病例的康復進行預測。 
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由於醫療資源相當寶貴，許多研究者開始研究如何在隔離期間提早偵測出可能的感

染者。例如，Alsabek(2020)等人利用自動聲音辨識(ASR)，將聲音轉換為 MFCC 特徵值，

再利用關聯分析(Correlation)分辨病人呼吸、咳嗽聲音，協助醫師進行新冠先期診斷。此

外，為進行大量的快速診斷，也建議可使用 Chatbot 與病人對話，降低醫護負擔。同樣

地，Vrindavanam(2021)等人將病人咳嗽聲音切割為 Frame，分析其波形，頻率、持續時

間等聲紋樣式產生 15 種特徵值。之後，使用 Logistic Regression, SVM, Random Forest 進

行分類，希望提早找出未發病的感染者，讓隔離的病人提前知道自己病情的變化，也讓

一線醫護能有更多的防護。防疫期間，維持社交距離相當重要，被感染的原因往往是與

確診者 Too Close for Too Long(TCTL)。有鑒於此，許多研究者開始運用手機藍芽訊號進

行社交距離監測。然而，Su 等人(2021)認為之前作法通常只以強度訊號來推估距離，準

確率有待提升(導因於各種干擾)。因此，作者以藍芽 RSSI 訊號強度為基礎，再配合 13

種特徵值(空間、時間、統計等)，以 SVM, RF, Gradient Boosted Machines 等方法塑模，

最高可提升近 20%之準確率。為解 COVID-19 未來發展趨勢，Hu (2020)提出結合時序分

析與 TDA(Topological data analysis)的方法，考量季節性影響，依照月份對 10 個國家進

行 COVID-19 的死亡率之發展趨勢預測。 

三、結果評量指標 

由於本研究著重於趨勢預測，因此將使用皮爾森相關係數(Pearson's correlation 

coefficient)來評估官方數據與預測值間的關聯度(Correlation)。其公式如下:   

𝑟𝑌,𝑌′ =
∑ (𝑦𝑖−𝑢𝑌)(𝑦′𝑖−𝑢𝑌′

𝑛
𝑖=1 )

𝑛𝜎𝑌𝜎𝑌′
 (1) 

其中 n 為資料集之資料筆數，其中假設官方數據為 Y= (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛)，模型之預測值為

 Y′ = (𝑦′1, 𝑦′2, … , 𝑦′𝑛)， μ, σ 分別為數列之平均值與標準差。關聯度的絕對值越接近 1，

表示 Y, Y'之相關程度越高。使用關聯度可克服模型預測結果的刻度(scale)問題，專注在

整體趨勢是否一致。例如，若實際資料為Y=(100,200,300,400,500,600)，而預測值為Y'=(15, 

31, 44, 61, 75, 89), 表面上 Y'與 Y 差異很大，但二者卻有極高的關聯度。換言之，Y'數

列確可反映 Y 的趨勢(大致為第一個值之倍數成長)，具有很高的參考價值。由於本研究

是以新冠流行趨勢預測為目標，因此會產生與時間相關之預測值序列。若預測序列 Y'與

實際序列 Y 之相關係數絕對值越大，顯示 Y'之變化趨勢與實際序列 Y 越相關。這對於

流行病趨勢預測特別重要，因可預先了解流行之變化與轉折(例如確診人數之增減)。縱

使二個序列之各資料點數值有差距，只要變化趨勢大致一致，便能提供實用的趨勢預測。

有鑑於此，本研究採用相關係數做為評估模型效能之指標(Waldmann 2019; Wu et al. 2020; 

Teixeira & Fernandes 2014)。 

 

參、 以機器學習方法建立新冠流行趨勢預測模型 

本節將介紹本研究提出之方法，以建立有效的 COVID-19 流行趨勢預測模型。內容

涵蓋資料集蒐集、資料轉換與模型建立，並介紹如何配合回溯天數與潛伏期，建立更符

合實際狀況之預測模型。 
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一、建立資料集 

本研究資料蒐集主要來源如下，將做為後續塑模與驗證之用: (1)考量線上社群已成

為人們生活一部分，發文內容可能反應 Covid-19 之客觀與主觀發展潛在因素，因此本研

究將蒐集 Twitter 社群在美國地區的每日發文(tweets) (2)蒐集美國疾管中心(CDC)提供的

歷史案件與死亡總數，做為預測與驗證之用。資料蒐集期間為 2020/8/3~2021/6/18，時間

涵蓋美國地區第一次 COVID-19 流行高峰之上升與下降期(NCHCb 2023)。選擇使用美國

地區資料做為來源的原因如下: 根據聯合國統計目前確診病例數最多的國家是美國(已

超過一億人1)。此外，在美國 Twitter 的使用相當普遍，其發文資料亦可公開取得，因此

將其做為資料蒐集來源。以下繼續說明資料蒐集時的細節: 

(1) 蒐集 Twitter 每日發文： 

Twitter API 提供二種方式來蒐集數據，分別為 Streaming API 和 Search API，Streaming 

API 用於採集即時發文，Search API 用於檢索歷史資料。根據所允許擷取資料的時間區間與

數量，Search API 又分為三種層級，標準、高級和企業。標準模式提供過去 7 天內發布的推

文，高級和企業模式則需要昂貴的價錢支付。基於費用考量，本研究使用有過濾功能的 Free 

Streaming API。使用 Twitter API 需 Twitter 批准開發人員帳戶，使用活動密鑰(active keys)和

符記(tokens)就可以開始蒐集數據2。Streaming API 從平台上採集即時公開數據，可獲得推

文(tweets)中的基本指標，例如使用者名稱、主要內容、轉發人數、喜歡人次等。此 API

會過濾使用者指定國家的推文，美國地區每日約可獲得 6 千筆。 

 

圖 1：美國 CDC有關 COVID-19之統計數據 

(資料來源: https://data.cdc.gov/Case-Surveillance/United-States-COVID-19-Cases-and-Deaths-

by-State-o/9mfq-cb36) 

(2) 蒐集 COVID-19 案件數與死亡數： 

本研究由美國 CDC(Centers for Disease Control and Prevention)下載 COVID-19 之歷

史病例數與死亡數(參考圖 1)。除各國 CDC 外，亦有許多公衛組織亦會提供 COVID-19

                                                 
1 https://pride.stpi.narl.org.tw/index/graph-world/detail/4b1141ad70bfda5f0170e64424db3fa3 
2 資料來源: https://developer.twitter.com/en/docs/apps/overview 
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病例報告。由於 COVID-19 症狀可能不會立即出現，報告和檢測也會延遲，也並非每個

感染者都會接受檢測，所以實際病例完整度也會有差異。有鑑於此，本研究將直接採用

美國 CDC 公布之數據最為實驗之用。 

 

二、以 Twitter 發文建立 COVID-19 預測模型 

為建立以社群網路發文為基礎的預測模型，本研究並非直接將發文斷詞，以一般文

章分析的方式來進行，而是彙整與防疫相關之關鍵詞，再將文章轉換為與防疫關鍵詞相

關之頻率向量。為此，本研究考量以下四種不同來源，統整 COVID-19 相關之關鍵詞

(keywords)，做為後續 Twitter 發文分析之依據:  

(a) 美國 CDC 公佈之 COVID-19 症狀：發燒發冷、咳嗽、頭痛、疲勞、噁心嘔吐、

肌肉酸痛、流鼻涕、胸悶、腹瀉、失去嗅覺味覺、喉嚨痛等。 

(b) Google 2020 年度熱門搜尋：新冠病毒。 

(c) 8 月到 12 月 Twitter 文章中出現頻繁之關鍵字：戴口罩、COVID19、疫苗、測試

呈陽性、待在家、體溫、沒有症狀、肺炎等。 

(d) 英文中跟疫情有關的口語單字：健康篩檢、自我監控、隔離、接觸者追蹤、強制

休假等3。 

根據上述所產生之關鍵詞集(共 25 個)，再將所蒐集之 Twitter 發文進行以下處理，

供後續塑模與預測之用： 

(一) 資料集的產生 

本研究運用 Twitter API 蒐集美國地區的每日公開發文，每日分別約有七千多筆。根

據所蒐集的資料，首先找出含有關鍵字的發文，再以人工方式審視出現的關鍵字是否符

合所需(確實與 COVID-19 相關)。以單字 fever 為例，本研究所需的意涵需為「發燒」，

而有些發文雖包含 fever，但其語意卻是「狂熱」(如 playoff fever)。需注意的是，有些人

被感染但沒有出現任何症狀或感到不適，導致當日的 Twitter 發文內容未必能反應至當

日 COVID-19 新增病例數。根據上述做法，本研究統計出資料蒐集期間每日關鍵字出現

的次數(以美國為例，如表 1 所示)。 

由於各關鍵詞出現頻率可能差距很大，因此將其進行正規化，參考以下公式: 

s(𝑘𝑖) =
𝑡(𝑘𝑖)

𝑚×𝑛
× scale (2) 

其中，𝑡(𝑘𝑖)為關鍵字𝑘𝑖出現在當日所有發文中之頻率，m 為關鍵字總數，n 為當日

所有發文總數；scale 則為一整數，其用途為避免前項
𝑡(𝑘𝑖)

𝑚×𝑛
數值過小。例如，關鍵字 ‘cough’

在 2020/8/6 所有發文中共出現了 2 次，則 t(‘cough’)=2。假設關鍵字總數 m 為 25 個，當

日發文總數 n 為 7270 篇，且 scale=105，則‘cough’在當日之正規化頻率為s(‘cough’) =

2×100000

25×7270
。透過上述轉換，再令K = {𝑘1, 𝑘1, 𝑘2 ⋯ 𝑘𝑛}表示所用之 COVID-19 關鍵字集，則

每日資料記錄便可用如下向量來表示： 

                                                 
3 來源: 蒐集自天下雜誌之防疫英文與 BBC防疫相關英文用語 
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𝑅𝑒𝑐𝑗(𝐾) = 〈𝑠(𝑘1), 𝑠(𝑘2) ⋯ 𝑠(𝑘𝑛), 𝑅𝑎𝑡𝑒𝑗〉 (3) 

其中，𝑅𝑒𝑐𝑗代表資料集中第 j 天的記錄，𝑅𝑎𝑡𝑒𝑗為 CDC 所提供之當日新增病例數(或

死亡數，可依照預測目標調整)。 

 

表 1: 2020 年美國地區關鍵字統計表 

 

表 2：預測 2020/8/20 美國新增病例(b=5)所需之記錄筆數(黃色區域) 

(二) 依照回溯天數建立預測模型 

若預測時間點為第 t 天之 COVID-19 相關數值時(如新增病例數)，若使用完整資料

集來建立模型，可能導致預測失準。事實上，病毒當前的發展態勢可能與近期的資料較

為相關，若將許多早期資料納入訓練，便會影響預測準確率。有鑑於此，本研究將只取

用 t 之前 b 天之資料集做為塑模之用，並將 b 稱為回溯天數。因此，若回溯天數為 b 天，

則可由資料集中取出𝑅𝑒𝑐𝑡−1, 𝑅𝑒𝑐𝑡−2, ⋯ , 𝑅𝑒𝑐𝑡−𝑏，以便建立如下預測模型: 

𝑀(K, t, b) = 𝐿(𝑅𝑒𝑐𝑡−1, 𝑅𝑒𝑐𝑡−2, ⋯ , 𝑅𝑒𝑐𝑡−𝑏) (4) 
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其中，L 為使用之塑模學習方法，M(K,t,b)為則是以此 K, t, b 等參數建立之預測模型。

例如，如需預測 2020/8/20 的美國新增病例數，且回溯天數 b=5 天，則由資料集中取出

𝑅𝑒𝑐2020/08/20−1, 𝑅𝑒𝑐2020/08/20−2, ⋯ , 𝑅𝑒𝑐2020/08/20−5，也就是 2020/8/15 到 2020/8/19 天的

資料向量，而每一天資料向量為𝑅𝑒𝑐𝑗(𝐾) = 〈𝑠(𝑘1), 𝑠(𝑘2) ⋯ 𝑠(𝑘𝑛), 𝑅𝑎𝑡𝑒𝑗〉。參考表 2，其中

所示為 2020/8/14~2020/8/21 由美國 Twitter 所蒐集之關鍵詞之正規化後之出現頻率值。

若要預測 2020/8/20 的美國新增病例，且回溯天數 b=5，由資料集中取出 2020/8/15 到

2020/8/19 的資料向量(黃色部分)。 

 

三、建構考量潛伏期之預測模型 

根據美國 CDC 官方說明，COVID-19 各類型變種病毒之潛伏期為 1 到 14 天。因此，

若預測模型不考量病毒潛伏期，可能影響預測準確率。舉例而言，在社群發文表示自己

有輕微喉嚨痛、頭痛的患者，可能在 2 天後才確診。若以他當天發文來判別，則可能誤

將其歸類於當日之確診人數中，導致訓練模型之預測失準。因此，除考量回溯天數外，

本研究進一步將潛伏期因素納入(稱之延遲因子 d，單位:天)，以如下方式建立資料集： 

(1) 將每日之資料向量修改為如下形式: 

𝑅𝑒𝑐𝑗(𝐾) = 〈𝑠(𝑘1), 𝑠(𝑘2) ⋯ 𝑠(𝑘𝑛), 𝑅𝑎𝑡𝑒𝑗+𝑑〉 (5) 

其中，Ratej+d表示第 j+d 天的確診人數。上述公式的改變(與(2)相較)，導因於疾病

的潛伏期。換言之，當日的 Twitter 發文(頻率)可能對應至 d 天之後的確診病例，而非當

日新增病例。 

(2)  依照回溯天數建立延遲預測模型： 

根據上述修改，便可建立考量潛伏期之延遲預測模型。若預測時間點為第 t 天之新

增病例數，回溯天數為 b 天，延遲天數為 d 天，則可由數據集取出

𝑅𝑒𝑐𝑡−1−𝑑, 𝑅𝑒𝑐𝑡−2−𝑑, ⋯ 𝑅𝑒𝑐𝑡−𝑏−𝑑，再帶入公式(8)，以獲得所需之預測模型。 

𝑀(K, t, b) = L(𝑅𝑒𝑐𝑡−1−𝑑, 𝑅𝑒𝑐𝑡−2−𝑑, ⋯ 𝑅𝑒𝑐𝑡−𝑏−𝑑) (6) 

以下舉例說明延遲模型的資料集建立方式：若預測時間點 t=2022/08/12，回溯天數

b=7，延遲天數 d=2，則將採用 2022/08/03 到 2022/08/09 的資料進行訓練。此外，由於

延遲因素，第 j 天的資料向量會採用第 j+2 天的新增病例做為最後一個元素，也就是

𝑅𝑒𝑐𝑗+2。 

上述資料集建立方式乃以 Twitter 發文為基礎，若僅使用 CDC 公布之歷史數據做為

預測之訓練資料，則資料集產生的方式如下。令 H={h1, h2, …,hm}，其中 hi,j表示 CDC 在

第 j 天所公布之第 i 項 COVID-19 數據(如新增確診人數、新增死亡人數、累積確診人數、

累積死亡人數等)，若延遲天數為 b，則第 j 天之記錄可表示為:  

𝑅𝑒𝑐𝑗(𝐻𝑗−𝑏) = 〈ℎ1,𝑗−𝑏 , ℎ2,𝑗−𝑏 , … , ℎ𝑚,𝑗−𝑏, 𝑅𝑎𝑡𝑒𝑗〉 (7) 

據此，若回溯區間為 d 天(資料取樣區間)，所獲得之資料集便為{Recj-1, Recj-2, …, 

Recj-d}，再代入(6)便可獲得所需之預測模型。 
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四、運用於預測模型之學習方法 

為建立有效的預測模型，本研究使用深度學習方法來進行COVID-19流行趨勢預測，

並使用多層感知機(Multilayer Perceptron，MLP)與 LSTM(Long-Short Term Memory)二種

方法來塑模。此外，由於前人研究經常也使用線性迴歸(Linear Regression)來預測流行病

趨勢，因此我們也將用其來塑模，並與 MLP 與 LSTM 進行比較。以下介紹這些方法的

特性:  

(1) 多層感知機(Multilayer Perceptron，MLP):  

多層感知機是類神經網路的一種，由一個或多個輸入節點(Input Nodes)，一層或多

層隱藏節點(Hidden Layers)，以及輸出節點(Output Nodes)所組成。輸入節點不進行運算，

單純做為神經網路與外部資訊連接的管道。隱藏層中的節點則是以輸入節點傳遞的訊息

為基礎，依照權重值進行運算，再將其傳遞給後續的節點。最後，輸出節點彙整所有與

其連接之隱藏節點輸出資訊，將結果輸出至外部環境。面對多維非線性預測問題，需要

使用多層神經網路架構來達成。依照定義，輸入層為所有輸入節點所成之集合，隱藏層

則包含多個隱藏節點，而所有的輸出節點則組成輸出層。 

(2) 長短期記憶(Long Short-Term Memory，LSTM) 

多層感知機並無記憶效應，更無法分辨輸入是否為長期或短期記憶，如此可能降低

總體預測能力。考量保存時間序列資料中的長期記憶，因而發展出 LSTM神經網路架構。

參考圖 2，LSTM 之神經元較一般多層感知機複雜許多，且其迴路使其運作具有記憶效

應。資訊在神經元中流動時，不同類型的 gate 可決定是否是要將其記憶或遺忘。LSTM

對於與時序相關的複雜系統具有良好的模擬能力，可建立具非線性反饋的預測模型。 

 
圖 2: LSTM 在隱藏層中的單元(圖片來源: Greff et al., 2017) 

 

(3) 線性迴歸(Liner Regression) 

在傳統的趨勢預測研究中，線性迴歸為常用的方法之一 (如 Lampos et al., 2010; 2012; 

2013)。因此，本研究也將嘗試以迴歸模型為預測 COVID-19 未來確診、死亡等相關，並

與深度學習方法進行比較。建立線性迴歸公式時，需產生各個自變數之權重值與總體的

誤差項。參考以下公式，假設因變數 y 與自變數 x1, x2,…, xn相關，其迴歸公式可表示為: 

y = 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + ⋯ + 𝑤𝑛𝑥𝑛 + 𝜀  (8) 
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其中， 𝑤𝑖為各自變數 xi 之權重，𝜀則為誤差項。為取得合適𝑤𝑖與𝜀，則需以足夠的資料

集來進行訓練。當然，由於其線性特性，過多特質迴異資料可能會產生過於「妥協」的

迴歸公式，導致預測結果受到影響。 

 

五、預測模型之產生方式 

根據上述資料集產生、轉換與塑模考量之介紹，以下將討論如何據以建立深度學習

預測模型，以預測 COVID-19 之流行趨勢。此外，本研究也將以常用之分段線性迴歸

(piecewise linear regression)塑模，以便與深度學習模型進行比較。 

(1) 以 LSTM 塑模 

LSTM 是 RNN(Recurrent Neural Network)的一種，除了可考慮與時序相關的資料外

(如股價預測、氣溫預測等)，亦可避免因時間間隔太大產生資訊漏失的狀況(參考 2.3 節

的介紹)。因此，塑模時通常需產生與自變數、時間相關之二維資料集。據此，假設整理

之資料集如表 3 所示，則可將資料集表示為 D=[r1, r2, …, rm]，其中 ri = [xi,1, xi,2, …,xi,n]。

據此，當考量回溯天數 b 與延遲天數 d 時，所建立之資料集 

Db,d=[ qb+d+1, qb+d+2, …, qm], where qk=[rk-d-b, rk-d-b+1, …,rk-d, yk]    (9) 

當然，qk亦可用如下更詳細方式表示: 

qk  = [ [xk-d-b,1, xk-d-b,2, …,xk-d-b,n],  

[xk-d-b+1,1, xk-d-b+1,2, …,xk-d-b+1,n],  

…,  

[xk-d,1, xk-d,2, …,xk-d,n], yk]                          (10) 

根據公式(11)，當以時序相關學習方法塑模時(如 LSTM)，便可將 Db,d直接做為訓練

或測試之用。 

表 3: 範例資料集，共有 m 筆記錄，n 個自變數，及 1 個因變數。 

Records/Vars x1 x2 … xn y 

d1 x11 x12  x1n y1 

d2 x21 x22  x2n y2 

….      

dm xm1 xm2 … xmn ym 

(2) 以 MLP 塑模 

多層感知機(MLP)為深度學習的基本型式，可透過多層神經元來產生深度學習效果，

以模擬高維度非線性函數。與 LSTM 不同， MLP 並無特別考量資料間的時序關係。本

研究以回溯天數為基礎之設計，非常適合 LSTM 等時序相關模型，但當使用如 MLP 之

學習方法塑模時，則需將資料集進行以下轉換: 首先，定義函數C(ri,rj) = C([xi,1, xi,2, …,xi,n], 

[xj,1, xj,2, …,xj,n])=[xi,1, xi,2, …,xi,n, xj,1, xj,2, …,xj,n]，且 C(r1,r2,…,rn)=C(C(r1,r2,…,rn-1),rn)，之

後建立 MLP 所需平坦(flattened)資料集 

DFb,d=[ qfb+d+1, qfb+d+1, …, qfm]，其中 qfb+d+1=[C(rk-d-b, rk-d-b+1, …,rk-d), yk]  (11) 
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參考圖 3 之範例，假設 n=3, b=3, d=1，則平坦化後之資料集便如圖中左方序列所示，下

方的 y1, y2,…則為各筆記錄因變數的實際值。 

 

圖 3：將資料集平坦化後，做為 MLP 塑模/測試所需之資料集(b=3, d=1, n=3) 

(3) 以分段線性迴歸塑模 

線性迴歸為傳統趨勢預測常用方法，但由於實際趨勢變化通常為非線性，經常導致

預測結果大幅失準。參考圖 4(a)中的單變數迴歸結果(參考紅線)，為了顧及所有資料點，

只好以折衷方式來建立迴歸公式，導致與實際線型差異很大。但當使用分段線性迴歸時

(參考圖 4(b))，則可透過建立多個迴歸公式(參考圖中的 y1’與 y2’線)，以模擬實際的資

料特性。由圖中可看出，分段迴歸確實可有助於解決非線性資料集的預測。因此，本研

究也將採用分段迴歸來建立預測模型，並與深度學習模型進行比較。 

  

(a)線性迴歸(容易失準) (b) 分段線性迴歸 

圖 4: 線性迴歸用於趨勢預測 

分段線性迴歸在本研究中配合滑動式窗概念(sliding windows)，以回溯天數為視窗大

小，並考量延遲天數，動態建立迴歸公式來進行預測。參考圖 5，假設回溯天數為 4，表

示將固定以 4 個資料點來建立迴歸公式，而資料點的編號則與資料蒐集的時間相關。因

此，一開始將以(p1,p2,p3,p4)來建立 y1’(b=4)公式(參考圖 5(a))。注意，此處為了說明方

便，將延遲天數 d 設定為 0。接下來，依序考量(p2,p3,p4,p5), (p3,p4,p5,p6)，以相同方式

產生 y2’與 y3’公式(參考圖 5(b), 5(c))。由圖中可發現，這是一種以近期變化為依歸的時

間相依溯模方式。其優點為可追蹤近期的變化趨勢，缺點則為仍可能受資料點變化劇烈

的影響。例如，圖 5(c)中的 p6 便與預測線有較大的距離。此外，其效能顯然與回溯天數

b 的大小有關。有鑑於此，下一節將探討分段線性迴歸在不同 b 值狀況下的表現，並與

深度模型比較。有關上述流程之細節，請參考圖 6 之虛擬碼。參考第 5 行，過程中將建
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立 T-(b+d)個迴歸公式，b, d 分別對應至之前所提之回溯天數與延遲天數。而歷次所使用

之資料集則以 piecewise()來達成，操作過程則如公式(11)所規範。當執行完畢後，便可

將 rlt_list 傳回，以便與實際值進行關聯度評估等運算。 

   

(a) 以(p1,p2,p3,p4)建立 y1’公式 (b) 以(p2,p3,p4,p5)建立 y2’公式 (c) 以(p3,p4,p5,p6)建立 y3’公式 

圖 5: 以滑動式窗概念動態產生線性迴歸公式，以預測 COVID-19 相關數據。 

 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

def piecewise_linear_regression(D, b, d): 

# D: 資料集, b: 回溯天數, d: 延遲天數 

T = len(D) # D之記錄筆數，對應至資料蒐集之總天數 

rlt_list =[] # 記錄歷次預測結果 

for skip in range(T-(b+d)): # skip變數範圍: 0~T-(b+d-1) 

 Db_d=peicewise(D, skip, b, d) # 參考公式(11) 

 model = Linear_Regression(Db_d) 

 rlt= model.predict(D[skip+1][:-2], D[skip+d+1][-1]) 

 rlt_list.add(rlt) 

return rlt_list 

圖 6: 分段線性迴歸塑模與評估之虛擬碼(使用 Python) 

肆、 實驗結果 

為驗證提出方法之有效性，本節使用實際下載的資料進行測試，實驗將分別針對不

同資料集，以分段線性迴歸與深度學習之 MLP、LSTM 等不同方法建立預測模型，再進

行效能評估。 

一、以 Twitter 資料集建立分段線性迴歸模型之效能評估 

本節先以傳統分段迴歸模型配合 Twitter 發文資料集，分析回溯天數與延遲天數對

於預測關聯度(correlation)之影響，並討論第三節所提出之各種資料集建立方式之效能差

異。在本實驗中，使用之關鍵詞共有 25 個，其中包含: (1)美國 CDC 所提供的 11 個形容

COVID-19 的症狀，(2) 從文章中發現常出現的 8 個單詞，(3)針對 COVID-19 的 5 個常

見口語英文單字，(4) 1 個熱門 google 關鍵字。 

(1) 回溯天數之影響 

首先，我們將驗證回溯天數(b)對於模型效能之影響，並以相關係數做為比較之基礎，

資料蒐集期間為 2020/8/3~2021/6/18。以 b=5, 7, 14, 21, 28, 35(單位:天)，對美國 COVID-

19’新增病例數’與’新增死亡人數’進行預測。由表 4 的結果可知，當預測’新增病例人數’

時，回溯天數 b=7 建立之預測模型可獲得最高的相關係數(0.9414)，顯示預測結果與實
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際值高度相關。此外，回溯天數 b=5 則可獲得次高之相關係數(0.9285)。當回溯天數增

加時(如 b>=14)，預測效能變明顯下降。與之後雖有回升，但效能仍不如 b=5, b=7 之結

果。各種回溯天數對於預測結果之影響趨勢，請參考圖 7。在’新增死亡’人數的預測上，

可更清楚看出回溯天數與關連性之變化趨勢。由上述結果可知:  

(a) 考量 COVID-19 的流行趨勢變化快速，線性迴歸之預測模型應以近期蒐集的資料

為主 (在此為與 COVID-19 相關的近期發文)，方可獲得較佳的預測效能。而天數

而論，則在 7 天(一週)左右最為合適。 

(b) 實驗結果顯示’新增病例人數’之預測結果，明顯優於’新增死亡人數’。以 b=7 天

為例，二者之關聯度分別為 0.9414 與 0.8991，差異相當明顯。此差異應來自

COVID-19 的潛伏期天數較可掌控，但發病後死亡的天數則長短不一，因此較難

預料，導致後者的預測結果較差。 

 

表 4：以線性迴歸模型配合各種回溯天數之預測結果(美國) 

‘新增病例數’預測     

回溯天數 b=5 b=7 b=14 b=21 b=28 b=35 

相關係數 0.9285 0.9414 0.8436 0.2116 0.5909 0.7117 

‘新增死亡人數’預測     

回溯天數 b=5 b=7 b=14 b=21 b=28 b=35 

相關係數 0.8746 0.8991 0.782 0.2229 0.6105 0.7266 

 

 

圖 7: 不同回溯天數對於預測結果關聯度之影響(使用線性迴歸塑模) 

(2) 考量潛伏期之延遲模型預測效能評估 

本節將探討將潛伏期引發之延遲因素加入 Twitter 模型中所產生之影響。實驗時，

延遲天數(d)範圍由 1 到 14 天，塑模方法仍採用線性迴歸。參考 5，表中數據為使用美

國 twitter 資料集建立延遲模型之預測值真實數據之相關係數。根據上一節的回溯天數實

驗，美國資料集以回溯天數(b)以 b=5,7 為最佳，因此表 5 僅呈現這二種回溯天數之實驗

結果。觀察表 6 的結果發現，在’新增病例數’之預測上，回溯天數 b=5 延遲天數 d=3 之

設定可取得最高之相關係數(0.9127)，而 b=5, d=2 則可獲得次佳的結果。而在’新增死亡

0
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1
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人數’之預測中，則以 b=5, d=5 與 b=5, d=2 之結果較佳。上述結果除說明延遲模型確實

能反應潛伏期造成的影響，取得較佳之結果外，也顯示選擇適當延遲天數的重要性。圖

8 為根據表 5 繪製之變化趨勢圖，由圖中可看出，’新增病例數’與’新增死亡人數’的預測

關聯度分別在 d=2 與 d=5 之後開始下降，且二者同時在 d=2 時獲得次佳的預測關聯度。

此結果顯示大多數人的潛伏期可能為 2~5 天，而 2 天應是合理的基本設定。 

綜合上述結果可知，以社群發文來預測新冠肺炎之流行趨勢確實可行。在配合傳統

線性迴歸模型時，若能適當設定回溯與延遲天數，可獲得超過 90%之高關聯度。此外，

本研究所提及之回溯天數與延遲天數，確實會影響模型的預測準確性。若能仔細分析，

更深入了解 COVID-19 之潛伏期與流行趨勢。 

表 5：使用 Twitter 發文資料建立線性迴歸延遲預測模型之結果(美國) 

新增病例數 b=5 b=7 新增死亡人數 b=5 b=7 

d=1 0.8886 0.8867 d=1 0.8435 0.8406 

d=2 0.9042 0.8671 d=2 0.8734 0.8188 

d=3 0.9127 0.8872 d=3 0.8616 0.8264 

d=4 0.8891 0.8501 d=4 0.8612 0.8131 

d=5 0.8875 0.8730 d=5 0.8809 0.8360 

d=6 0.8533 0.8162 d=6 0.8458 0.8175 

d=7 0.7851 0.7732 d=7 0.8084 0.8153 

d=8 0.8218 0.8053 d=8 0.7542 0.7383 

d=9 0.7891 0.8198 d=9 0.7944 0.7987 

d=10 0.8554 0.8239 d=10 0.7958 0.7573 

d=11 0.7692 0.7512 d=11 0.7500 0.7295 

d=12 0.7836 0.7603 d=12 0.7626 0.6949 

d=13 0.7792 0.7337 d=13 0.7679 0.7391 

d=14 0.7215 0.6546 d=14 0.6494 0.6163 

 

 

圖 8: 在 b=5(回溯天數)狀況下，延遲天數(d)對預測關聯度之影響(使用分段線性迴歸) 

 

二、以 Twitter 資料集建立深度學習預測模型之效能評估 

本節將改用深度學習方法 MLP 與 LSTM 來建立預測模型，並仍使用前述的 Twitter

發文做為資料集，訓練集與測試集之比例為 7:3。MLP 模型共有三個隱藏層，神經元個
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數分別為 4096, 64, 32；LSTM 則有二個隱藏層，第一層含有與自變數個數相同之 LSTM

單元(此處對應至 25 關鍵詞)，第二層則為平坦層，含有 1024 個神經元。 

首先，我們介紹 MLP 塑模之實驗結果。參考表 6(a)，當預測’新增確診人數’時，在

b=5,7,14,21 與 d=1~5 之 20 種設定組合下，其預測關聯度大約介於 80%~87%之間。雖不

如分段線性迴歸之最佳結果(0.9127)，但與實際值仍具有高關聯度。當以’新增死亡人數’

為預測標的時(表 6(b))，與之前結果類似，獲得 57%~72%左右之較低關聯度(因感染後

死亡時間較難預料)。有關 MLP 預測模型與分段線性迴歸之比較如下:  

(a) 傳統的線性迴歸雖然單純，但在短期趨勢預測上，仍可獲得相當不錯的關聯度。

而 MLP 因使用多層架構，為使模型中的神經元能有適當參數，通常需有足夠大

量的資料來進行訓練。 

(b) 回溯天數(b)對於線性迴歸模型的表現有明顯影響，其在 b=14 時便開始明顯下

降。然而，對 MLP 而言，卻因 b 的增加而展現更高的預測關聯度。此結果顯示

深度學習模型對於如何擬合更多資料，具有更好的學習能力。而當採用單純線

性迴歸時，卻可能因同間考慮太長時間區間中的資料，導致其描述能力下降。 

(c) 不像線性迴歸，MLP 對於延遲天數 d 並不敏感，在 d=1~5 的設定中，大多呈現

幅度很小的變化，原因應同如(b)所述。 

值得注意的是， 以上推論與所使用資料集相關(此處為 Twitter 發文)，不同類型資

料集會使學習方法展現不同特性。 

 

表 6: 使用 MLP 配合 Twitter 資料集(美國)塑模之預測關聯度 

(a) 預測’新增確診數’               (b) 預測’新增死亡人數’ 

相關係數 預測’新增病例數’    相關係數 預測’新增死亡人數’ 

回溯天數(b) 

/延遲天數(d) d=1 d=2 d=3 d=4 d=5 
 

  回溯天數(b) 

/延遲天數(d) d=1 d=2 d=3 d=4 d=5 

b=5 0.8102 0.8098 0.8082 0.8096 0.8083 
 
  b=5 0.5701 0.5717 0.571 0.5695 0.5683 

b=7 0.8565 0.8620 0.8580 0.8576 0.8588 
 
  b=7 0.6657 0.6663 0.6662 0.6721 0.6675 

b=14 0.8691 0.8700 0.8704 0.8707 0.8670 
 
  b=14 0.7058 0.7076 0.7047 0.7049 0.6697 

b=21 0.8642 0.8662 0.8641 0.8640 0.8645 
 
  b=21 0.7218 0.7301 0.7294 0.7346 0.7246 

 

除 MLP 之外，我們也使用LSTM 配合 Twitter 資料集產生預測模型，實驗結果如表

7 所示。由於上述的 MLP 實驗顯示深度學習方法對於延遲天數 d 並不敏感，因此只在

回溯天數變動，延遲天數則根據 4.1 節之實驗觀察將其固定為 2。由表中可看出，在’新

增確診數’的預測上，關聯度約介於 0.57~0.76 之間，而’新增死亡人數’則介於 0.51~0.66

之間，關聯度明顯低於 MLP。其可能原因如下: LSTM 的架構與時序有關，能考量資料

之時序對於預測結果之影響。然而，由於感染者之潛伏期與發病後死亡天數均不固定，

導致相關發文與預測標的時序關係並不明顯。此外，LSTM 架構較 MLP 複雜，有更多

參數需要調校，也是導致在有限的訓練資料狀況下，LSTM 表現不如 MLP 之可能原因。 
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表 7: 使用 LSTM 配合 Twitter 資料集(美國)塑模之預測關聯度 

回溯天數(b) 延遲天數(d) 
相關係數 

預測’新增確診數’ 預測’新增死亡人數’ 

5 2 0.5702 0.5164 

7 2 0.7283 0.5444 

14 2 0.7618 0.6227 

21 2 0.7212 0.6617 

表 8：使用三種塑模方法配合美國 CDC 公布 COVID-19 數據之預測關聯度 

預測標的* 
回溯天數(b) 

MLP 

 LSTM 線性迴歸 

新增病例數 5 0.9630 0.9472 0.8679 

  7 0.9665 0.9477 0.9046 

 14 0.9686b 0.9458 0.9245 

 21 0.9730a 0.9461 0.9282 

新增死亡人數 5 0.9658 0.7361 0.7991 

  7 0.9630 0.8295 0.8810 

 14 0.9712a 0.8509 0.8979 

 21 0.9660b 0.8856 0.8985 

*延遲天數 d 均設定為 2,  a:最佳結果,   b:次佳結果 

 

三、以 CDC 歷史數據建立預測模型之效能評估 

本節將改以美國 CDC 公布之 COVID-19 相關歷史數據做為資料集，以深度學習方

法 MLP 與 LSTM 建立預測模型，並與分段線性迴歸進行比較。資料蒐集期間為

2020/8/3~2021/6/18，資料欄位包含: '病例總數', '新增病例數', '確認病例總數', '可能病例

總數', '新的可能病例', '死亡總數', '新增死亡人數', '確認死亡總數', '可能死亡總數, '新的可

能死亡人數'等 10 項。實驗時，訓練集與測試集之比例為 7:3，並以考量延遲天數之'新

增病例數', '新增死亡人數'做為預測標的。 

表 8 為配合美國 CDC 公布 COVID-19 歷史數據，使用 MLP、 LSTM 與分段線性

迴歸塑模之結果比較。其中，MLP, LSTM 模型使用之架構與 4.2 節相同，延遲天數(d)則

根據仍 4.1 節之實驗觀察將其固定為 2。由實驗結果可知，當預測'新增病例數'時，以 MLP

的表現為最佳，關聯度可高達 0.9730(b=21)，次高仍為 MLP 在 b=14 設定下之 0.9686。

為更清楚了解三種模型之效能，請參考圖 9 (a)之比較圖:  

(a) 由圖中可看出，MLP 在各種回溯天數(b)的設定下，均可獲得超過 96%之最佳關

聯度，LSTM 居次，其預測關聯度也均得超過 94%。線性迴歸所獲之關聯度為

其中三者最低，範圍大致介於 86%~92%。由此可知，使用深度學習方法確實可

獲更佳、更穩定的預測結果，有助於提升預測結果之參考價值。 

(b) 其次，三種模型之結果大致都可獲得超過 90%之關聯度(除線性迴歸在 b=5 設定

下)，這也說明使用機器學習方法預測疾病趨勢具有高度的可行性。 

當預測’新增死亡人數’時，仍以 MLP 表現最佳，可獲得高達 0.9667 關聯度(b=14)，線

性迴歸與 LSTM 則分居二、三名。參考圖 9(b)之比較圖，可得知: 
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(a) MLP 仍在不同 b 值設定下獲得一致性的最佳結果，而 LSTM 與線性迴歸之關聯

度則明顯下降(與’新增病例數’之預測相較)，與上二節之實驗結果類似。 

(b) 但當回溯天數(b)增加時均有改善，再次說明感染後死亡的時間不定(與感染之潛

伏期不同)，更長的回溯時間較有機會涵蓋更多可能案例。  

  

(a) 預測標的為’新增病例數’ (b) 預測標的為’新增死亡人數’ 

圖 9: 根據表 8 所繪製之三種塑模方法之預測關聯度比較，以 MLP 表現最佳 

綜合以上各節之結果，可清楚驗證以機器學習方法進行 COVID-19 趨勢預測之有效

性，若能進一步深入發展，應可產生更具實用價值之資訊。深度學習雖然需耗費較高的

運算成本，對於不同性質之資料集亦有不同表現，但確實有助於提升 COVID-19 之預測

效能。此外，傳統分段迴歸雖然簡單直覺，但在資料量有限或資料變化較不劇烈時，仍

不失為一種可行的預測方法。本研究分別以 Twitter 資料集與 CDC 歷史數據建立預測模

型，獲得結果也有所差異。實驗結果顯示，以 CDC 歷史數據為基礎之預測模型優於以

Twitter 社群發文為主之預測模型。可能原因為 Twitter 發文雖可反應疾病流行趨勢，但

感染者不一定會上線發文，發病後也可能因身體不適，無法及時發文。然而，在疾病尚

未大規模流行時，CDC 並不會對其進行各種數據統計，因此也無法獲得大量訓練資料。

此時，以社群發文資料為基礎發展疾病流行預測，便顯得格外重要，能讓政府相關單位

獲得寶貴的早期預警資訊。 

伍、 結論 

近年來，COVID-19 對人民生活與經濟發展造成重大影響，更導致無數寶貴生命因

此而喪失。為防止新冠病毒的傳染，各國政府紛紛制定各種防疫措施，以保護國民的生

命安全。政府制定各項政策時需有多方考量，需顧及成本效益與時效性，期能以合理的

資源達成最大防疫效果。有鑒於此，研究者莫不投注大量心力，發展防疫輔助方法，做

為相關單位制訂策略時之決策依據。有鑑於此，本研究結合官方 COVID-19 歷史數據與

網路社群發文，配合機器學習方法預測 COVID-19 的發展趨勢。首先，我們蒐集美國 CDC

公布之 COVID-19 相關數據，並截取期間的 Twitter 發文，產生混合式的資料來源。當對

社群發文進行分析時，我們採用官方公布的症狀單詞作為關鍵字。其次，本研究考量疾

病的潛伏期，建立具有延遲特性的預測模型，期能提升預測準確率。最後，我們分別使
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用 Linear Regression, MLP 與 LSTM 進行塑模，預測未來可能的死亡與確診人數。實驗

結果顯示，本研究提出之方法確實有助於 COVID-19 之流行趨勢預測，做為相關單位在

制定策略時的決策依據。 

本研究雖然以 COVID-19 為研究對象，但所開發之方法亦可應用至其他傳染病之防

控。以登革熱為例，其潛伏期為 3~14 天，病程約 2~7 天，論文中提出之方法架構便可

用於其流行趨勢預測。當然，在不同應用中需設計不同之症狀關鍵詞，並假設感染者會

在網路社群發文中陳述其症狀。又如，豬瘟、雞瘟等動物傳染病對於經濟影響巨大，亦

可對於養殖戶在相關社群之發文進行分析，以早期發現流行徵兆。雖然我們已驗證本研

究提出方法之有效性，但仍有以下研究限制: (1)本研究假設感染者會在其常用的網路社

群上發文，並反應其身體狀況。然而，由於新型態媒體的快速發展(如 Instagram、TikTok

等)，以文字分析為基礎之預測方法將無法適用於以圖像、影音為主之網路社群。(2)本研

究僅對新增病例數與新增死亡人數進行預測，對於住院天數、重症至死亡天數等涉及複

雜病程發展之資訊，並無法提供相關預測。(3)本研究雖然考量疾病潛伏期與資料回溯時

間，但當潛伏期與病程變化不定時，便可能導致方法效能受到影響。有關本研究所發展

方法之未來發展如下: 首先，未來或許能將研究與經濟數據進行連結，相互驗證方式，

預測其之間的因果關係。其次，對於 COVID-19 關鍵詞的設定，可透過學習方式來取得，

而非事先預設。此外，更多的資料來源(社群發言或官方疾管局數據)對於預測結果應有

提升的效果，因此未來亦可進一步檢視不同類型資料集，並以資料融合方式彙整，以產

生更有效的預測模型。 
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