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[摘　要]　本文报告我们承担的国家自然科学基金新冠专项项目的研究进展,其主要结果已发

表在 Nature(Jia等人[１])期刊,同时也报告一些相关的扩展分析.首先,基于在疫情爆发前武汉

输入到全国各地的人口数量,建立了时空基准风险模型,成功地预测和解释了新冠疫情在全国各

地的时空分布特征.进一步,为了在新冠疫情初期对不同地区的疫情风险进行评估,我们发展了

一个社区传播风险指数以及风险探测的一套工具,而传播风险是根据实际确诊人数偏离基准模

型预测的显著程度来测量的.这一指数可用于疫情预警系统,来辨识和追踪那些具有高传播风

险的地区.最后,我们用统计模型和机器学习的方法评估各种人口流动风险源的异质性,检验他

们对新冠疫情传播的相对贡献大小,包括比较武汉居民与非武汉居民、不同年龄段、不同性别等

对疫情传播的影响.
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　　此次新冠肺炎(COVIDＧ１９)疫情是新中国成立

以来在我国发生的传播速度最快、感染范围最广、防
控难度最大的一次重大突发公共卫生事件.作为一

种新发重大传染病,新冠肺炎的病理和传播特征在

其疫情初期不为研究人员所熟知,从而影响了对其

的监测、预警和应对.因此,此次疫情对我国医疗卫

生体系提出了重大挑战,也对我国经济社会造成较

大冲击.若能总结新冠肺炎疫情防控阻击战中的经

验,围绕新发重大传染病的疫情防控应对与管理,开
展基础性、回顾性、实证性和前瞻性的研究,则可为

打赢疫情防控阻击战提供强大支撑,为科学防控和

应对疫情等重大突发公共卫生事件、减轻其对我国

经济社会的影响、完善国家治理体系和提升社会管

理能力提供决策支撑和对策建议.
传染病疫情的发展是通过人们的流动与接触来

传播的.利用个体层面的手机位置数据可以很好地

监测大规模人类迁徙,其优势包括两方面:(１)手机
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位置提供了关于手机用户移动的实时、精确和可验

证的数据;(２)我国已有超过１０．８亿手机用户,手
机覆盖人口占总人口比例极高.合理利用个体层面

的手机位置数据,把握地区间人口流动的数量和方

向,可以迅速和准确地追踪潜在感染人群的流动情

况,有助于政府防疫部门实时精准监测和预警,特别

是在疫情爆发初期就能准确预测疫情发展的地点、
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规模以及时间长短,为政府和医疗机构在应急响应、
资源分配和公共卫生决策等方面提供重要依据.对

我国这样一个人口众多但医疗资源有限的发展中国

家而言,基于时空大数据实现迅速和准确的新发重

大传染病监测、预警和应对尤为重要.
对于这次新冠肺炎疫情爆发,充分显示了伴随

着社会经济发展而产生的大规模人类迁徙极易将疫

情扩散到广泛的地区,使得突发公共卫生事件迅速

地从偶发、局部层次升级为大流行.新冠疫情的大

流行,给世界各国带来了极其严重的影响,截止１２
月２４日,全球的感染人数超过７０００万,死亡人数超

过１７０万,并且疫情还在进一步恶化.由于缺少新

冠疫苗等医疗手段,各国只能依靠各种非药物干预

手段,例如隔离、封城、限制交通、停工、停学、社交距

离等防控措施.我国以及世界各国的抗疫经验充分

表明,只要能有效地采取这些防控措施,疫情就能得

到抑制.
本文以Jia等近期发表在Nature上的论文[１]以

及相关文献为基础,从人口流动性的角度介绍基于

时空大数据的新冠肺炎疫情风险评估和监测的相关

研究工作.首先,基于在疫情爆发前武汉输入到全

国各地的人口流动数据,并与疫情发展的空间地域

分布和时间变化趋势关联起来,从而建立了全国各

地疫情发展的基准风险模型,其结果可用于预警各

地的疫情风险大小,在疫情发展的早期可为应急计

划和相关决策提供依据.进一步,我们建立疫情传

播风险指数,用以监测各地区疫情的发展是否显著

偏离疫情基准趋势,并判断出现社区传播风险的可

能性(９５％置信区间),以此作为地区疫情管控的监

测指标.最后,采用模型和机器学习的方法对各种

从武汉以及湖北流出的人口对全国各地疫情的影响

进行风险评估,为今后的应急管理工作提供决策

依据.

１　国内外研究现状

智能手机、GPS、App、移动互联网与物联网等

现代信息技术的快速发展使收集人们移动轨迹的数

据成为可能,从而推动了基于时空大数据开展人群

流动性行为的研究[２].Brockmann等开创性地利用

美国银行票据记录网站对超过１００万人的票据位移

数据开展研究,发现票据位移的距离近似按照幂律

分布衰减[３].Gonzalez等利用手机通讯数据也证实

了手机用户的移动距离服从具有指数尾的幂律分

布,而且人们的位移具有简单的再生特征,即经常来

回于少数几个近距离地点(例如家和工作地),只是

偶尔有些长距离的旅行[４].流动性的这些统计特征

和周期规律使人们的流动行为具有高度的可预测

性[５].Deville等进一步研究了人们的流动性与社

会网络之间的关系,建立了流动性幂律与互动性幂

律两个模型的指数之间的线性关系,揭示了人们的

流动性和社会互动的空间依赖性[６].
现代交通的发展使得在局部出现的流行病随着

四通八达的交通网络,尤其是航空系统,在短时间内

扩散到世界其他地区,甚至导致大流行病的发生.

Eubank等基于agent模型对流行病在区域内的传

播进行了研究,生成数百万个体来模拟城市动态、交
通及人类活动,获得了较为真实的结果[７].Colizza
和 Vespignani构建了人口迁移模型,基于扩散方程

推导流行病随交通网络移动传播的动力学机理[８].
采用人口流动数据和网络分析的方法来预测传

染性疾病的传播已经成为流行病领域的重要方法和

手段[９１１].受益于人口流动的轨迹大数据的可获得

性和当下越来越强的计算能力,依据社会人口移动

分布构建的传播模型能获得更好的预测效果[１２].

Bansal等指出大数据革命将极大提高现有流行病学

信息的可粒度和及时性[１３],通过追踪用户手机日

志、互联网搜索等踪迹并与传统检测系统结合,可以

构建更为准确的传染病预测模型[１４,１５].另外,当公

共卫生事件爆发时,引入机器学习算法对数据流进

行训练,结合复杂统计方法,可以突破传统预测模型

的瓶颈,给出更为有效的预测结果[１６].
除了人口的流动性之外,社会网络也是传播疫

情的重要渠道[１７,１８].虽然一些疫情可以通过偶然

接触传播,但具有社交关系的人之间的接触时间通

常比陌生人之间的接触时间要长得多,因此传染往

往发生在家人与朋友之间.Althouse等利用社交媒

体数据并结合网络搜索,将其纳入公共健康评估框

架,有效地增强了公共卫生监测的能力[１９].Reich
等通过 Twitter网络数据和 Google搜索,构建了具

有多年数据比较的流行病学传播地域分布模型,取
得了更加满意的预测精度[２０].

在此次新冠肺炎疫情全国爆发的初期,Wu等

采用航空票务订购数据和腾讯在疫情前一年的流动

性数据预测了武汉和国内主要城市以及周边一些国

家和地区的疫情状况[２１].Li等同样是基于疫情前

两年腾讯的春运流动数据分析了大量没有在案的感

染人群推动了这次新冠肺炎疫情的快速传播[２２].
但采用过去的航班或者人口流动数据,其研究结论
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的准确性值得商榷.Chinazzi等利用国际航空数

据以及百度流动数据,显示了武汉封城以及其他国

家的旅行限制很大程度上减轻了疫情的发展[２３].

Gilbert等采用国际航空数据对非洲国家疫情爆发

情况进行了预测分析[２４].Rader等的研究显示,越
拥挤的城市疫情传播越严重[２５].限制城市内和城

市之间的流动性成为抗击新冠疫情最主要的非药物

干预手段[２６２８].
以上分析表明,采用人口流动数据以及社交网

络数据等来研究传染病的传播已成为本领域的重要

方法和手段,特别是关于新冠肺炎疫情传播的研究.
基于这些数据的方法各有利弊.社交媒体和搜索数

据只反映了人们对传染疾病的网络态度且受到诸多

因素的影响,并且难以开展因果分析.基于人口流

动数据的研究更加能够揭示流行病传播的路径和规

律,但较难获取能够及时反映疫情传播的流动数据.
由于缺乏及时和完整的人口流动数据,以往对疫情

爆发期间的流行病学建模通常高度依赖对流动性的

统计估计(例如,基于平时航班数量进行预测),而不

是针对实际的人口流动进行定量观察和分析.统计

估计所获结果常常存在很大偏差,不能有效反映事

实上的人口流动数量、速度和人类活动.历史迁移

数据是一种可能的替代数据,此次新冠疫情的若干

研究使用了历史迁移数据(如前几年的春运迁移)来
预测病例增长情况.然而,历史数据在当前的防疫

隔离政策下可能已经失去了参考性.不管是统计估

计还是历史数据,由此带来的即使是稍微不准确的

预测也可能使政府决策产生重大偏差和严重后果:
反应不足可能导致疫情蔓延,而反应过度可能导致

社会和经济发展蒙受巨大损失.
本项研究直接采用运营商提供的在封城前自武

汉流向全国各地市的人口数据,可以准确地描绘疫

情的传播和分布规律,因此能够更加有效地监测和

预警疫情、提前提出应对措施.

２　疫情发展的时空规律

此次新冠肺炎疫情首先在武汉爆发,并迅速扩

散到全国.由于疫情爆发在农历春节前夕,正值大

规模的春运人群迁徙,追踪源自武汉及湖北的迁徙

人群的流动极为紧迫.而且武汉是我国铁路和航空

网络的重要中心枢纽,因此疫情扩散的潜在规模和

范围极大.
本项研究将封城之前由武汉流向全国各地级市

的人口规模分布与全国各地感染的新冠肺炎病例数

量建立起联系,发现其地理空间分布的基本特征可

以概括为如下两点:(１)武汉及湖北周边与其有紧密

地缘关系的省市感染程度最严重,依次为河南、湖
南、安徽、江西、重庆、四川等;(２)与武汉及湖北有紧

密社会经济关联的沿海发达省市也面临高度风险,
包括广东、浙江、江苏、山东、北京、上海、福建等.武

汉疫情爆发以来,这十三个省市的疫情严重程度一

直居于全国前列.这种地缘关系和社会经济关联方

面的综合强度可以通过武汉及湖北与这些省市之间

的人口流动得到反映.
本项研究使用电信运营商提供的全国范围内通

过整合个体层面的手机位移数据来追踪武汉封城前

流入各地级市的人口数量.相关的人口统计和经济

数据来源于２９６个地级市(不包括武汉),其所覆盖

行政区域的平均人口为４４０万,占全国总人口的

９４．０７％.通过对于数据的早期观察,我们发现武汉

流入全国各地的人口数量与当地确诊感染人数之间

的相关性越来越高,到２月中旬以后这一相关系数

稳定在０．９５以上,图１显示了这种相关性的变化趋

势.而各地的人口数量、GDP以及百度搜索指数与

当地确诊感染人数的相关系数却是随时间推移而逐

渐减小.因此,自武汉流入各地的人口分布决定着

全国各地最终的疫情分布.

图１　武汉流向全国各地市的人口数量与当地确诊感染人数之间的相关性变化
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　　Jia等基于 Cox比例风险模型(Coxproportional
hazardsmodel)框架,建立了多个整合疫情时空发展

的风险模型[１].这里我们介绍一个指数类的模型,
其中疫情在时间维度上的发展规律采用S形增长的

Logistic函数来描绘,而疫情在地域上的分布规律

按自然指数乘积模型来考虑:

λ(t|xi)＝ α
１＋e－λt＋ω (∏

m

j＝１
eβjxji )e􀰐

n

k＝１
λkIik (１)

式中,λ(t|xi)是给定i地区自武汉流入人口数量以

及其他相关变量条件下在时间t时的确诊病例数,

xi＝{x１i,x２i,􀆺,xmi},其中x１i是由武汉流向城市i
的累积人口数量,x２i和x３i分别是城市i的 GDP和

人口规模,m 是变量数,α、γ、ω、βi 是待估计参数.模

型中还可以加入有研究价值的其他变量xji.λk 是

省份固定效应,n是城市数量,Iik是城市哑变量,如
果i∈k(城市i属于省份k),Iik＝１,否则Iik＝０.为

消除各个变量xji的单位差异、增加可比性,我们对

数据进行标准化处理,x′ji＝(xji－Mean)/Std.
我们采用LevenbergＧMarquardt(LM)方法来直

接估计模型(１),而该方法兼具最速下降法和牛顿法

的优势,被广泛应用于解决多种非线性问题[２９].模

型估计除了采用武汉流入２９６个地级市的人口数量

以外还包括这些地区的 GDP和本地人口数据,时间

窗口从１月２４日到２月１９日共计２７天,其总样本

量为n＝７９９２(Jia等[１]).首先,只使用自武汉流入

各城市人口数量进行拟合,其R２＝０．９２６.随着数

据的增加,疫情的时空风险模型拟合效果越来越好,
疫情曲线的图像也越来越清晰.图２是基于模型

(１)描绘的疫情时空发展规律,随着武汉流入人口数

量和时间动态变化的三维曲面,数据点代表相应的

确诊病例数.
模型(１)不仅可以用来预测各地的确诊病例数,

还可以作为对疫情传播进行监测时的基准,用以找

出疫情偏离基准的地区.为评估不同地区的新冠肺

炎疫情社区传播风险,我们根据实际确诊病例数与

模型预测数之间的差异建立了疫情传播风险的

度量:

Δi ＝ 􀰐
T

t＝１

[λ(t|i)－λ̂(t|xi)] (２)

其中,λ(t|xi)是地区i在时间t的累计确诊病例数,

λ̂(t|xi)]是由前述的疫情风险模型估计出的地区i
在时间t的预测病例数,T 是总时间(天).将 Δi标

准化,即用 Δi减去均值再除以标准差,可以形成最

图２　模型预测与实际疫情(散点)的比较

图３　部分城市疫情传播风险指数的动态变化

终的疫情传播风险指数Δi.图３展示了部分城市疫

情传播风险指数随时间变化的动态特征.
在实际应用中,可以把疫情传播风险指数值超

过９５％置信上限的地区列为重点监测对象(如 Δi＞
１􀆰９６).例如,在１月２９日,该指数表明温州的社区

疫情传播风险最严重;当地政府于２月２日宣布的

全面隔离措施证实了模型的预测.到２月１９日,超
过９５％置信上限的有随州、温州、孝感和深圳,这些

地区产生了相对较高的疫情传播,特别是随州和孝

感的传播风险指数随着时间一直在增加.在武汉和

湖北封城之后,全国各地采取了许多限制性的公共

卫生措施,例如旅行限制、隔离、强制戴口罩、禁止多

人聚会、暂停公共服务等.这些措施成功地限制了

大多数地区疫情的社区传播,使得疫情的传播最多

只能发生在家庭之中.我们的模型对大多数地区的

高预测能力也表明了在全国各地这些防控措施的一

致性和有效性.
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３　各种人口流动的风险评估分析

进一步,我们评估从武汉及湖北流出的各种人

口数量对全国各地疫情发展的影响.但由于各种流

出人口数量之间具有很高的相关性,将这些变量同

时引入模型(１)会产生严重的共线性,从而导致模型

参数不稳定和不可解释.为解决这一难题,我们采

用条件独立性检验(CI)和随机森林(RF)两种非参

数统计方法来检验有多个疫情源流入人口对各地疫

情影响的大小[１].这里我们介绍随机森林分析的

结果.
决策树和随机森林是解释性较强的非参数模型

机器学习方法.RF模型采用多个决策树的集合与

封装 以 减 少 单 棵 树 的 误 差 和 提 高 预 测 的 准 确

性[３０,３１].一个简单的随机森林模型由大量的决策

树(或回归树)构成,其总体预测值是考虑各个树预

测结果的平均值.由于单棵树将产生多维阶跃型函

数,因此所有子树的平均值仍然是一个多维阶跃型

函数,但也可用于拟合和预测平滑型函数即应用于

回归任务.我们的分析采用包含３００棵回归树的随

机森林模型,基于２９６个地级市的样本数据拟合 RF
模型,构建包括各种流动性数据以及本地人口和

GDP为特征向量作为模型的输入,确诊病例数的对

数作为模型的拟合目标.根据包外(OutＧOfＧBag,

OOB,即没有被决策树选择的数据)估计的结果确定

RF模型的检验误差,并采用均方误差(MSE)作为

评价决策树分支质量的函数.MSE减少量一般作

为回归随机森林中的特征重要性(贡献度)的评价指

标.基尼(Gini)重要性是在分类问题中常用于度量

随机森林中变量重要性的指标,它是根据指定特征

在不同决策树分支上的基尼系数综合计算得到.为

便于比较,对所有变量的重要性指标作归一化处理

(总和为１).
在１月１日至２４日期间,有１１４７８４８４人次从

武汉流向全国２９６个地级市,其中７５．６６％流入湖

北省内(除武汉以外),而从湖北其他地区流向全国

各地(不包括湖北省)也达１１３７９４６１人次.因此,
在１月２４日之前从湖北省各地区流入全国其他地

区的人口数量同样存在潜在风险.在Jia等[１]研究

中,我们采用模型(１)和其他模型对武汉流出的人口

和湖北其他地区流出的人口进行了比较,结果显示

后者对于全国(除湖北以外)的疫情发展没有显著影

响.另外,我们还采用随机森林分析的方法对这两

种人口流动以及其他因素进行了对比分析,发现武

汉流入人口对全国各地疫情的影响是自湖北其他地

区流入人口的１２．５倍.因此,多种分析说明除武汉

以外湖北没有形成新的疫情中心,这意味着湖北各

地的封城是及时的.
武汉以及湖北其他地市封城后,仍然有一定数

量的人口从这些地区流入其他城市.在１月２４日

之后的一周里,每天自武汉流入到湖北其他地方的

人数为２００００左右,流入到湖北省以外的有１０００
人左右.尽管这些人里面可能包括政府、医疗、后勤

服务或其他工作人员,但仍然有必要评估他们对各

地疫情的影响.RF模型的分析显示,在１月２５日

至２月６日期间,从武汉额外流出的人口数量以及

从湖北其他地区流出的人口数量对全国各地疫情发

展的影响可以忽略不计,其影响分别都低于１月１
日至２４日期间从湖北(除武汉以外)流入全国各地

人口对疫情的影响.
从武汉流向全国各地的人口按照居住属性可以

分为两类:一类是武汉市常住人口从武汉去外地,另
一类是非武汉市常住人口,即外地去武汉然后流向

外地的人口.RF模型的分析显示,属于武汉居民流

出的人口要比去了武汉再返回本地的人口风险大

３．５倍.这应该是由于武汉居民暴露在新冠疫情环

境中的时间和机会要比外地来武汉的人多得多,因
此他们更容易成为感染者或带菌者.

最后,我们对于武汉流出人口不同年龄段和性

别对于全国各地疫情的影响进行分析.图４展示了

武汉流出人口不同年龄段与各地确诊人数之间的相

关性随时间变化的趋势,其中１８岁以下这个年龄段

(主要为中小学生手机用户)与各地确诊人数的相关

性最高,然后是１９~２９岁这个年龄段的年轻人.采

用模型(１)对各个年龄段进行分析的结果也同样显

示这两个年龄段的参数值最大,即儿童、学生和年轻

人的流动对各地疫情发展的驱动作用更显著.为了

同时比较不同年龄段武汉流出人口对全国各地确诊

人数和死亡人数的影响大小,我们采用 RF模型来

进行分析,其结果见表１.分析显示,１８岁以下的武

汉流出人口对于各地累计确诊人数的影响权重是其

他年龄组的２~３倍,这一年龄组对于各地累计死亡

人数的影响权重也是最大的.因此,武汉流出人口

中１８岁以下的儿童和青少年学生在驱动全国各地

疫情扩散中比其他年龄段的人口起着更加重要的作

用.目前,有关儿童和青少年在新冠肺炎疫情传播

中作用还有待研究[３２３４],但相关观点认为病毒释放

可能来自于无症状的儿童和青少年,他们会通过学
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图４　武汉流出人口不同年龄段与各地疫情的相关性

表１　不同年龄段对各地疫情影响的随机森林模型分析

变量
累计病例影响

(２月１９日)
累计死亡影响

(２月１９日)

１８岁以下 ０．３２３ ０．１８４

１９~２９岁 ０．１４１ ０．０９７

３０~３９岁 ０．１１０ ０．１２６

４０~４９岁 ０．１５１ ０．１３３

５０~５９岁 ０．１０４ ０．１６１

６０岁以上 ０．１２９ ０．１１３

GDP ０．０２３ ０．０６８

人口 ０．０１８ ０．１１９

R２ＧScore ０．９８０ ０．９４１

表２　不同性别对各地疫情影响的随机森林模型分析

变量
累计病例影响

(２月１９日)
累计死亡影响

(２月１９日)

男性 ０．４５３ ０．４９６

女性 ０．４７０ ０．４５６

GDP ０．０４２ ０．０３２

人口 ０．０３６ ０．０１７

R２ＧScore ０．９７７ ０．９７３

校这一桥梁把病菌带入家庭和社区.虽然儿童和青

少年对于新冠肺炎有较低的易感性(中国、意大利、
美国都低于２％)和死亡率,但我们的数据分析显示

他们在病菌的传播中起着重要的推动作用.
从相关性分析和随机森林模型分析来看,武汉

流出人口中女性对于各地确诊人数的重要性影响要

比男性稍微高一些,但男性对于各地死亡人数的重

要性影响要比女性更大一些(表２).已有的数据和

分析都显示,男性比女性感染新冠肺炎后的死亡率

要显著的高一些.

４　结论与总结

本项研究利用电信运营商掌握的海量手机用户

位移数据,基于疫情源流出人口数量构建了疫情风

险的时空发展模型,来检测人们的流动性特征可以

在多大程度上捕获新冠肺炎疫情的时空传播规律.
与大多数流行病学预测模型不同的是,我们的模型

是基于真实的人口流动数据来预测疫情的地域分

布和传播趋势.对于新冠肺炎疫情,我们的模型至

少提前一周预测了全国范围内感染的病例数量和

地理分布,因此,这一方法可以用来监测和预警疫

情的早期发展,为制定应急计划和相关决策提供

依据.
从武汉流入全国各地的人口数量为各地的疫情

风险提供了一个基准.通过建立疫情发展的基准风

险时空模型,可用来判断哪些地区的实际疫情显著

偏离了它们应该的发展趋势(９５％置信区间),从而

建立了疫情社区传播风险指数,用以监测各地疫情

管控情况.有关部门的决策者可以利用风险指数在

疫情爆发初期进行快速、准确的风险评估,以最大限

度地控制疫情蔓延.
本文定量研究了我国在疫情应对方面,特别是

严格的隔离措施在抑制人口流动和控制疫情蔓延的

有效性,分析了各类流动人口的风险大小,并间接评

估了各地的应对措施,包括封城、封区、关闭学校、延
长假期、人员隔离、限制出行、交通管制等在时间和

强度方面对抑制疫情的效果.新冠肺炎疫情能在我

国得以控制,得益于各地各部门广泛应用大数据进

行疫情风险管控,取得了很好的成效.基于个体层

面的手机位置数据来预测疫情风险并定量评价各种

管控措施的有效性,为今后的应急管理提供了大数

据时代的决策依据.
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Abstract　ThispaperreportstheresearchoutcomesofourNationalNaturalScienceFoundationofChina
COVIDＧ１９specialproject．OurprimaryresultswerepublishedinNature(Jiaetal．２０２０)．Wealsoreport
extensionsofthiswork．First,wereportaspatioＧtemporalbenchmarkhazardmodelbasedonpopulation
outflowfrom Wuhantootherprefecturesin mainlandChinabeforethelockdown,whichsuccessfully
predictsandexplainsthespatioＧtemporaldistributionofCOVIDＧ１９acrossChina．Second,wereportarisk
indexforcommunitytransmissionriskthatcanbeusedasariskdetectiontoolkitassessingepidemicriskfor
differentareasduringtheearlystagesoftheCOVIDＧ１９pandemic．Inparticular,weestimatedtransmission
riskbasedonthedeviationbetweenconfirmedcasesandthepredictionofthebenchmarkmodel．Thisindex
canserveasanepidemicwarningsystemtoidentifyandtrackwhichregionshaveahighlevelofcommunity
transmissionrisk．Finally,wepresentstatisticalmodelsandmachinelearningapproachesthatcanassess
heterogeneitiesinrisksourcesofpopulationoutflowsandtesttherelativecontributionsofdifferentrisk
sourcesonthespreadofCOVIDＧ１９;forexample,weestimatetherelativecontributionofWuhanversus
nonＧWuhanresidents,menversuswomen,anddifferentagegroupsonCOVIDＧ１９transmissionrisk．

Keywords　populationflow;COVIDＧ１９;epidemictransmission;spatioＧtemporalhazard model;risk
analysis
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