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抄録
目的：新型コロナウイルス感染症（COVID-19）の第 3 波で病床逼迫が深刻化した滋賀県を対象とし
て，感染症数理モデルを用いて，政策介入や病床の運用等が病床逼迫に与える影響に関する感度分析
を行った．
方法：SEIQRモデルを基本として，①感染確認後に隔離される患者を「入院（重症）」「入院（中等症・
軽症）」「宿泊療養」の 3 種類に分け，②感染力の時間変化を発症間隔の分布から補正係数として導入
した拡張モデルを構築した．本モデルを用いて，実効再生産数，入院期間，宿泊療養率の 3 つのパラ
メータに関する感度分析を行い，第 3 波における病床占有率の変化を評価した．
結果：本モデルにより，感染者数や入院者数等の実測値を精度よく再現することが可能となった．実
効再生産数の推定値の精度は，従来型のSEIQRモデルに比べて大きく向上した．第 3 波における滋賀
県の確保病床占有率の最大値は 9 割を超え，非常に逼迫した状況になった．感度分析の結果，早い段
階での政策介入，入院期間の減少，宿泊療養率の増加といった対策をとっていれば，病床逼迫を低減
できていた可能性が示された．特に実効再生産数の低減は，10日間程度であってもその後の感染者数
への影響が大きいことが明らかになった．
結論：本研究により，滋賀県におけるCOVID-19の病床逼迫に対する対策の効果を定量的に見積もる
ことが可能となった．各都道府県で認めた新型コロナウイルスの感染者が療養もしくは入院するのは，
原則としてその都道府県の医療施設である．したがって，それぞれの地方自治体がモデルを用いた予
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I．緒言

新型コロナウイルス（SARS-CoV-2）により引き起こ
される感染症（COVID-19）が世界中で猛威を振るって
おり，感染者数は2021年 5 月 6 日時点で世界で1.5億人，
日本で61万人を超えている[1]．一部の国や地域ではワ
クチン接種の普及などにより感染拡大が抑制されつつあ
るところもあるが，日本では2021年 4 月末時点でワクチ
ンは一部の医療関係者と高齢者等にしか行き渡っておら
ず，感染が終息に向かうにはまだ時間がかかると考えら
れる．

COVID-19の感染拡大時には，各都道府県において医
療体制への影響が深刻な問題となる．例えば滋賀県では
第 3 波（2020年12月から2021年 1 月にかけての感染拡
大期）において病床占有率が 9 割を超える（図 1 ）な
ど，各地で病床の逼迫が深刻化した．病床が不足すれ
ばCOVID-19患者に適切な医療を提供できなくなるほか，
医師や看護師等の負担が極度に増加したり，COVID-19

以外の患者の治療が遅れたり制限されたりすることで，
市民生活への悪影響が生じる可能性がある．COVID-19

測と実効再生産数の正確な推定を組み合わせることにより，政策介入の時期や程度について随時検討
することが，医療崩壊を防ぐ上で有効と考えられた．

キーワード：新型コロナウイルス感染症，感染症数理モデル，滋賀県，医療体制，感度分析

Abstract
Objectives: In Shiga Prefecture, the third wave of a novel coronavirus infection (COVID-19) caused an im-
minent tightness of hospital beds. In this study, we constructed a mathematical model of infectious disease 
to conduct a sensitivity analysis and evaluated the effectiveness of policy interventions and medical systems 
management to avoid the shortage of hospital beds.
Methods: We extended the SEIQR model in the following two ways. (1) Patients who were quarantined 
after confirmation of infection were divided into three categories: “hospitalization (severe),” “hospitalization 
(moderate or mild),” and “accommodation treatment”. (2) The temporal change in infectiousness was intro-
duced as a correction factor from the distribution of the serial interval. Using this model, we conducted the 
sensitivity analysis to evaluate the influence of three parameters, effective reproduction number, duration 
of hospitalization, and accommodation treatment rate, on the occupancy rate of hospital beds for COVID-19 
patients in the third wave.
Results: The model calculated the number of infected and hospitalized patients with good accuracy in Shi-
ga Prefecture. The accuracy of the effective reproduction number was greatly improved compared to the 
conventional SEIQR model. In the third wave, the maximum occupancy rate of hospital beds in Shiga Pre-
fecture exceeded 90%, resulting in a very tight situation. Our analyses showed, however, that the tightness 
of hospital beds could be alleviated to a certain extent by early policy interventions, reducing the length of 
hospital stay, and increasing the use of accommodation sanatoria. In particular, a reduction in the effective 
reproduction number, even for 10 days, might have reduced infected patients significantly.
Conclusion: This study has enabled to estimate the effect of measures against COVID-19 spread to allevi-
ate the shortage of hospital quantitatively. Because COVID-19 patients are hospitalized in their respective 
prefectures, each local government should consider the timing and extent of policy interventions based on 
the model and precise effective reproduction numbers to avoid medical collapse.

keywords:  COVID-19, Mathematical Model of Infectious Disease, Shiga Prefecture, Medical System, Sensi-
tivity Analysis
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図 1 　滋賀県における新規陽性者数と病床占有率の推移
（2020年10月～2021年 2 月）

データ出典：滋賀県健康医療福祉部感染症対策課[2]



J. Natl. Inst. Public Health, 70 (5) : 2021

感染症数理モデルを用いた新型コロナウイルス感染症 （COVID-19）の病床逼迫への影響分析 ―滋賀県を対象として―

559

が終息するまでは，感染拡大の推移をできるだけ正確に
予測し，入院見込み者数が確保可能な病床数を超えない
ように適時適切な対策を実施することが強く求められる．
感染拡大の状況を予測するために，感染症数理モデル

がよく用いられる．これは，その個体群動態を想定し
て，個体群レベルの流行メカニズムを考慮したボトム
アップ式の過程で構築される[3]．初期条件を定めて適
切なパラメータを与えれば，将来の状況を一意に決定で
きる「決定論的モデル」である．最も簡単なモデルと
して，感染する可能性のある人口（S: Susceptible），感
染性を有する人口（I: Infectious），感染後に回復して免
疫獲得した人口（R: Recovered）の 3 つのコンパートメ
ント間の移行を常微分方程式で定式化したSIRモデル[4]
がある．さらに潜伏期間中の人口（E: Exposed）を加え
たSEIRモデル[5]，感染が確認され隔離された人口（Q: 
Quarantined）を加えたSEIQRモデル[6]などが用いられ
る．COVID-19に適用した事例も数多くあり，SEIRモデ
ルと機械学習を組み合わせて感染予測を行ったもの[7]，
実測データからSEIRモデルのパラメータを推定してシ
ステムの挙動を解析したもの[8]，隔離人口や死亡人口
を考慮して政策介入の効果を予測したもの[9]，症状や
隔離の有無を組み合わせたモデルにより短期予測を行っ
たもの[10]などがある．
病床逼迫への影響を予測するには，入院等による隔

離人口を明示的に考慮する必要があるが，COVID-19患
者は症状により入院等の期間（在院日数）が異なるた
め，隔離人口を 1 つのコンパートメントとして扱うモデ
ルでは不十分である．Weissman et al.[11]はパンデミッ
ク時に必要な病床数や人工呼吸器数を，モンテカルロ
シミュレーションを用いたSIRモデルにより予測した．
Rivera-Rodriguez et al.[12]はICU（集中治療室）での治
療が必要な重症患者，一般的な重症患者，軽症者を区分
したSEIRモデルを用いて，必要な病床数の予測を行っ
た．アメリカ合衆国では，アメリカ疾病予防管理センター
（Centers for Disease Control and Prevention：CDC）が
複数の感染症数理モデルを用いて 4 週間後までの感染者
数や病床数などの予測を行い，リアルタイムでWebで公
開している[13]．日本では現在，症状の程度により一般
に重症（人工呼吸器やECMO（体外式膜型人工肺）の装
着が必要），中等症，軽症，無症状に分けられ，重症や
中等症については入院適用とするが，軽症や無症状の場
合は基礎疾患や年齢等を考慮して入院の必要性が判断さ
れ，重症化リスクが低いと考えられる場合は宿泊施設や
自宅で療養とすることがある[14]．しかし，日本の実情
に合わせて症状を区分したモデルを構築し，かつ実際の
地方自治体の病床数等のデータで検証した事例はまだな
い．
また一般的な感染症数理モデルでは，感染性を有する

Infectiousステージにある患者は全て等しい感染力を持
つと仮定され，感染してからの期間を考慮することがで
きない．例えば，感染して 3 日目の患者も，10日目の患

者も同じ感染力を持つと仮定される．一方でCOVID-19
の発症間隔（一次感染者が二次感染を引き起こすまでの
期間）の分布は対数正規分布で近似できることが明らか
になっており，中央値4.0日，平均4.7日，標準偏差2.9日
といわれている[15]．これは潜伏期間（感染から発症ま
での期間）の平均とされている5～6日[16,17]よりも短く，
発症前後に高い感染力を持つことが知られている．先の
例で言えば，感染して 3 日目の患者は，10日目の患者の
10倍程度の感染力を持つことになる．したがって，一般
的な感染症数理モデルをCOVID-19の解析にそのまま用
いることには課題があった．
本研究では，第 3 波で病床逼迫が深刻化した滋賀県を

対象として，①SEIQRモデルを症状の違いや発症間隔の
分布を考慮できるよう拡張し，②拡張したSEIQRモデル
を用いて感染者が初めて確認された時期（2020年 3 月）
から第 3 波収束時（2021年 2 月）における感染状況の再
現計算を行い，③そのモデルを用いて第 3 波における政
策介入や病床の運用等を変えた場合に確保病床の占有率
がどの程度変化するかの感度分析を行って対策の効果を
推定した．本研究で提案するモデルはCOVID-19の感染
パターンに関する新しい知見が盛り込まれていること，
また後述するように過去の感染状況を実態に近い実効再
生産数により再現できることから，感染状況の記述目的
でも十分な妥当性を持つ．さらにこうした決定論的モデ
ルは，過去状況の再現性を確認した上で将来予測にも容
易に適用することが可能で，感染対策にあたる行政機関
等が将来の感染状況の見通しを迅速に知りたいときなど
に特に有用となる．

II．方法

 1 ．感染症数理モデルの概要（拡張SEIQRモデル）
本研究では，SEIQRモデルを基本として，①感染確認
後に隔離される患者を「入院（重症）」「入院（中等症・
軽症）」「宿泊療養」の 3 種類に分ける，②Infectiousステー
ジにある患者の感染力を，発症間隔の分布を考慮して感
染者数と感染後の経過日数に応じて補正係数として導入
する，の 2 点を拡張したモデル（以下，「拡張SEIQRモ
デル」という．）を構築する．SEIQRモデルは，対象期
間における出生や死亡を考慮しない場合，一般に以下の
ように定式化される[6]．

 ⑴

ここで，S, E, I, Q, R はそれぞれ感受性者数（未感染），
潜伏期感染者数（感染力無），発症者数（感染力有），隔
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離者数，回復（または死亡）者数（免疫獲得），N は対
象人口，αは 1 人の感染者が単位時間あたりに再生産す
る二次感染者数（定数），t は時間，β, γ, δは定数で
ある．文字に付記された(t)は時間tの連続関数，付記の
ないものは定数を表す．
ここでαを一定期間ごとに（断続的に）値が変化する

変数として，各期間の基本再生産数R0
T（ある感染症に

対して全員が感受性を有し，かつ公衆衛生対策が行われ
ていない状況下において， 1 人の感染者が再生産する二
次感染者数）と，公衆衛生対策による基本再生産数の削
減率cT，感染性を有する（Infectiousステージにある）期
間（感染確認期間）Diq

Tで表すと，以下のようになる．

 ⑵

ここで文字の右肩にある添字Tは，一定期間ごとに値
が変化する変数を表す．
また，式⑴のE(t), I(t), Q(t) から人数が低減する部分

は，E(t), I(t), Q(t)とそれぞれの係数(β,γ,δ)を統一的
にX(t), λとおくことにより

 ⑶

の形で記述されているが，これを解くと

 ⑷

となり，時間 t でX(0)から低減する人の割合は

 ⑸

のように指数分布となる．指数分布の期待値は，部分積
分により

 ⑹
となるため，単位時間にX(t)から一定の割合λで低減す
る系においては，X(t)から別の系への遷移にかかる時間，
言い換えればX(t)にいる期間の期待値は1/λで表される．
したがって式⑴のβ, γ, δは，それぞれE(t), I(t), Q(t)に
いる期間の平均値の逆数となる．
以上に加え，QuarantinedステージをCOVID-19の症状

にあわせて 3 種に分割すれば，式⑴は以下の式⑺のよう
に表現される．シンボルの説明を表 1 に，またモデル
構造を図 2 に示す．表 2 に示すシンボルが入力データ 
（外生変数）であり，それ以外はモデル内部で計算され
る値（内生変数）である．

表 1　感染症数理モデル（拡張SEIQRモデル）のシンボル
項目 内容 単位 時間変化の有無

R0
T 基本再生産数 人 第 1 ～ 3 波で変化

Re(t) 実効再生産数 人 時間 t に対し連続変化
S(t) 感受性者数（未感染） 人 　〃
E(t) 潜伏期感染者数（感染力無） 人 　〃
I(t) 発症者数（感染力有） 人 　〃
Qs(t) 感染確認者のうち入院（重症）者数 人 　〃
Qm(t) 感染確認者のうち入院（中等症・軽症）者数 人 　〃
Qa(t) 感染確認者のうち宿泊療養者数 人 　〃
R(t) 回復（または死亡）者数（免疫獲得） 人 　〃
cT 公衆衛生対策による基本再生産数の削減率 - 各旬（約10日ごと）で変化
IC(t) 感染力を表す補正係数 - 時間 tに対し連続変化
Enew(t) 新規感染確認者数 人 　〃
Psi(t) 発症間隔の確率密度関数 - 　〃
Dei

T 潜伏期間（平均値） 日 第 1 ～ 3 波で変化
Diq

T 感染確認期間（平均値） 日 　〃
Dir

T 感染未確認者発症期間（平均値） 日 　〃
Dqsr

T 重症者回復（入院）期間（平均値） 日 　〃
Dqmr

T 中等症・軽症者回復（入院）期間（平均値） 日 　〃
Dqar

T 宿泊療養者回復（入所）期間（平均値） 日 　〃
pq

T 感染確認率 - 　〃
ps

T 感染確認中の入院（重症）者率 - 　〃
pm

T 感染確認中の入院（中等症・軽症）者率 - 　〃
pa

T 感染確認中の宿泊療養者率 - 　〃
N 対象人口 人 時間によらず一定
t 計算開始日からの日数 日
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図 2　感染症数理モデル（拡張SEIQRモデル）の構造（添字は省略）

表 2　設定したパラメータ値

項目 内容 単位
値

文献第 ₁波
（₃ ~₅ 月）

第 ₂波
（₆ ~₉ 月）

第 ₃波
（10~ ₂ 月）

R ₀
T 基本再生産数 人 2.5 2.5 2.5 ₂ ～ ₃ 程度[19]

Dei
T 潜伏期間 日 ₅ ₅ ₅ 5.2[16]，5.5[17]

Diq
T 感染確認期間 日 6.5 4.5 4.5 滋賀県の実績より設定

Dir
T 感染未確認者発症期間 日 6.5 4.5 4.5 本研究で推定

Dqsr
T 重症者回復（入院）期間 日 30 25 25 滋賀県の実績より設定

Dqmr
T 中等症・軽症者回復（入院）期間 日 25 17 14 滋賀県の実績より設定

Dqar
T 宿泊療養者回復（入所）期間 日 20 14 10 滋賀県の実績より設定

pq
T 感染確認率 - 0.1 0.2 0.2 本研究で推定

ps
T 感染確認中の入院（重症）者率 - 0.05 0.05 0.02 滋賀県の実績より設定

pm
T 感染確認中の入院（中等症・軽症）者率 - 0.8 0.8 0.53 滋賀県の実績より設定

pa
T 感染確認中の宿泊療養者率 - 0.15 0.15 0.45 滋賀県の実績より設定

N 対象人口 人 1,414,377 滋賀県における2020年 2 月の値

 ⑺

ここで新たに導入した，感染力を表す補正係数IC(t)
について説明する．前述のように，COVID-19患者は発
症前後に大きな感染力を持つが，従来のSEIQRモデルで
は発症後の感染力が経過時間によらず一定であると仮定
されるため，COVID-19の感染様式を再現することがで
きない．したがって本研究では，Infectiousステージに
ある患者の見かけの感染力を，発症間隔の分布から推定
する．Enew(t)をt日目の新規感染確認者数（人），Psi(t)を
発症間隔の確率密度関数とすれば，τ日前の新規感染確
認者による見かけの感染力はEnew(t-τ)・Psi(τ)で表され
る．発症間隔の平均値については，これまで 7 つの研究
結果で平均4.0～7.5日であると報告されている[18]．し
かし発症間隔の確率密度関数として用いられる対数正規
分布のパラメータを推定するには，平均値以外に中央値
の値が必要となる．その条件を唯一満たしているNishi-
ura et al.[15]から発症間隔の対数正規分布のパラメータ
を求めれば，μ=1.386，σ=0.568となる（図 3 ）．0～30
日分を積分すればほぼ 1 になることから，これを30日前
まで積分し，また感染力の時間変化を考慮しない（発症
間隔が一様分布となる）場合に感染力を表す補正係数
IC(t)の値が 1 となるよう正規化することで，時間tにお
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けるIC(t)を以下で求める．

 ⑻

このIC(t)は，感染者が再生産する二次感染者数を，
発症間隔の分布に応じて時間的に割り振る役割を果たす．
基本再生産数R0Tと異なり，実効再生産数Re(t)は「（対策
の影響や感受性者数の減少を考慮した）ある時刻におい
て 1 人の感染者が再生産する二次感染者数」と定義され
るが，Re(t)の推定にIC(t)を含めると当該時刻における
瞬間値を計算することとなり， 1 人の感染者がその後の
経過で生み出す最終的な二次感染者数とは乖離が生じる．
そこで本研究では，実効再生産数Re(t)は以下で求める．

 ⑼

本モデルでは，Quarantinedステージを 3 種に分けて
はいるが，宿泊療養者，中等症・軽症者，重症者間の患
者の遷移は考慮せず，当該患者が最も症状が重くなった
ときを対象としてモデル化している．実際には感染確認
時に軽症でも後に重症化したり，あるいは重症化した患
者が回復過程で軽症になることは希でないが，それは患
者個人の状況に依存するところが大きく，滋賀県のよう
に累積感染者数がそれほど多くない地域ではその確率を
一般化して記述することが難しい．以上より，異なる症
状間の遷移については考慮しなかった．

 2 ．滋賀県における過去状況の再現
拡張SEIQRモデルを滋賀県全域に適用し，過去状況の

再現を行った．県外から移入する感染者が県内で感染を
拡大させる状況も考えられるが，簡単のため県内で閉じ
た系としてモデル化を行った．
2020年 3 月から2021年 2 月末までを過去再現期間とす
るが，実際の計算は2020年 2 月下旬から2021年 3 月末
まで実施した．計算開始日（t = 0）は，滋賀県で始め
て 1 名の感染者が確認された日から，潜伏期間および感
染確認にかかる期間の合計を引いた日付とした．計算終

了日は，COVID-19は感染してから発症し，感染が確認
されるまで10日程度を要するため， 2 月末における実効
再生産数を求めるために 1 ヶ月程度の時間を見込んだ．
滋賀県ではCOVID-19の検査態勢や医療の準備状況等
により，時期により変化させる必要のあるモデルパラ
メータが存在する．そこでモデルパラメータは，第 1 波
（2020年 3 ～ 5 月），第 2 波（ 6 ～ 9 月），第 3 波（10
～ 2 月）ごとに滋賀県の実績や文献を参考に設定した
（設定方法は次節で詳述する）．これにより，未知パラ
メータは実効再生産数Re(t)のみとなるため，累積感染確
認者数の観測値との誤差が小さくなるように実効再生産
数を最適化した．時間tにおける感染確認者数の累積値
をQacc(t)とすると

 ⑽

と表されるので，時間tにおいて実際に観測された感
染確認者数の累積値をQobs(t)としたときに，RMSE（二
乗平均平方根誤差）の最小化すなわち

 ⑾

を満たすような実効再生産数Re(t)を求めた（tmaxは計
算終了時間）．最適化にかかる計算負荷を考慮して，あ
る程度まとまった時期ごとの平均的な実効再生産数を推
定した．具体的には，各月を上旬（ 1 ～10日），中旬（11
～20日），下旬（21～28ないし31日）に分割し，各旬（約
10日ごと）の対策による基本再生産数の削減率cTを最適
化し，そこから式⑼により実効再生産数を求めた．

 3 ．モデルパラメータの設定および数値解法
設定したモデルパラメータ値を表 2 に示す．大きく分
けて，①過去の文献を参考に設定したもの，②滋賀県の
実績より設定したもの，③本研究で推定したものがある．
③に関するパラメータは以下のように設定した．
感染確認率（pq）は，感染した人のうち検査により感

染が確認された人の割合を表すパラメータである．感
染確認された人は入院等により隔離されるが，確認さ
れなければ隔離されないまま回復（または死亡）に至
る．感受性者（未感染者）への感染拡大は，感染確認者
と未確認者の合計により引き起こされるので，この設定
は重要である．厚生労働省は無作為抽出した一般住民を
対象に，これまで 2 回（2020年 6 月，12月）の抗体保有
検査を実施している[20]．例えば大阪府では， 6 月の調
査で抗体保有率が0.17％，12月の調査で0.69％であった
が，実際に感染が確認された人口比率はそれぞれ0.02％，
0.258％であった．抗体保有率が母数においても真値で
あると仮定すれば，大阪府における感染確認率は 6 月で
11.8％，12月で37.4％と計算される．同様に他都府県の感
染確認率を計算すれば， 6 月は11.8～38.0％，12月は21.3
～40.7％となる．以上を参考に，滋賀県における感染確
認率を 3 ～ 5 月で10％， 6 月以降で20％と仮定した．

図 3　発症間隔の確率密度関数
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感染未確認者発症期間（Dir）は，感染確認されない
人が発症して回復するまでの期間を表すが，詳細は明ら
かでない．本研究ではモデルの構造上，Dir ≠ Diqのと
きは発症者Iから隔離者Qに移行する速度と，発症者Iか
ら回復者Rに移行する速度が異なり，感染確認率が設定
したpqにならないため，Dir = Diqと仮定した．
以上のパラメータ設定を受けて，式⑺，⑻の連立微分
方程式は，タイムステップを 1 日として前進差分公式に
より差分化し，オイラー法により逐次の解を算出した．
微分方程式を解く方法としてオイラー法は，ルンゲ・
クッタ法などに比べて精度が劣ることが知られているが，
解析ソフトの制約および最適化に要する時間からこの方
法を採用した．
対策による基本再生産数の削減率cTの最適化は，Mi-

crosoft EXCEL 2016のソルバー機能を用いて，GRG非線
形（勾配法を非線形計画問題に適用した手法）により
行った．勾配法により得られる解は局所最適解であるた
め，初期値を適宜変更して式⑾の目的関数がより小さく
なるような削減率cTの組み合わせを求めた．なお，本研
究では数理モデルを用いた決定論的な推定を行っている
ため，求められる最適解は一意であり，信頼区間の推定
は行っていない．各モデルパラメータに確率分布を仮定
して，モンテカルロ法を用いて多数回の最適化を行えば
得られる結果の確率分布を推定することも可能であるが，
確率分布を仮定できるほどパラメータに関する文献・知
見が十分ではないため，本研究の対象とはしなかった．

 4 ．モデルの再現性比較
実効再生産数の推定値は用いたモデルにより異なっ
てくるため，拡張SEIQRモデル（拡張モデル），感染力
の時間変化を考慮しない既存のSEIQRモデル（従来モ
デル），そしてCori et al.[21]が構築した感染症数理モデ
ルを用いない手法（Coriツール）のそれぞれで推定した
実効再生産数を比較した．従来モデルのように感染力
の時間変化を考慮しないためには，式⑻においてPsi(t) 
= 1/30とすればよく，感染力を表す補正係数IC(t)は常
に 1 となるため，従来モデルと等価となる．Coriツール
は発症間隔の分布の不確実性を考慮し，統計的に実効再
生産数を推定するものである．感染から感染確認までの
期間を10日間と仮定し，実効再生産数とその95％信頼区
間を 1 日ごとに算出した．
また従来モデルと拡張モデルについて，実測値の再現
性や各モデルの自由度から適合度の比較を行った．具体
的には，累積感染確認者数と新規感染確認者数の 2 つに
ついて，実測値と計算値の比較から，①RMSE，②決定
係数（R2），③赤池の情報量規準（AIC）の 3 つの指標
を用いて評価した．時間tにおける実測値をObs(t)，計
算値をCalc(t)，モデルのパラメータ数をpとし，各指標
を以下の式で算出する．

 ⑿

 ⒀

 ⒁

パラメータ数pは，従来モデルでは表 2 に示す12，拡
張モデルでは発症間隔の対数正規分布のパラメータμと
σを加えた14とした．

 5 ．第 3 波における感度分析
上記で構築，また実効再生産数の最適化を行った拡張

SEIQRモデルを用いて，滋賀県で病床の逼迫が深刻化し
た第 3 波（10月～ 2 月）を対象として，病床逼迫度合い
に対する各種パラメータの感度分析（パラメータを変化
させたときに結果に与える影響の予測）を行った．具体
的には，以下の 3 つのパラメータについて複数のケース
を想定した計算を行った．
①実効再生産数：滋賀県がCOVID-19の警戒ステージ（ス
テージⅢ）[22]に移行した2021年 1 月 5 日よりも早い
段階で政策介入を行い，12月下旬の実効再生産数が前
節で推定した値よりも 1 割， 2 割小さいケース，逆に
県民の感染抑止への認識不十分等により 1 割， 2 割大
きいケース．
②入院期間：中等症・軽症で入院する患者の入院期間を，
第 3 波の実績である14日間から短縮し，例えば症状が
改善した人から宿泊療養施設や後方支援病院に搬送す
る等により12日，10日にするケース，逆に十分な入院
期間を確保して16日，18日に延長するケース．
③宿泊療養率：中等症・軽症と診断された患者のうち，
宿泊療養施設に行く人の割合を，第 3 波の実績である
45％から増やして55％，65％にするケース，逆にでき
るだけ患者を病院に搬送することとして35％，25％に
するケース．
感度分析の結果は，入院者数（重症・中等症・軽症の
合計）と確保病床数（その時点で使用可能な病床数の実
測値）の比較により評価した．

III．結果

 1 ．過去状況の再現結果
新規および累積感染者数の再現結果を図 4 に示す．

RMSEは4.8人であり，累積感染者数と比して十分に小さ
い値となった（なお計算値と実測値がほぼ一致するため，
図では完全に重なっているように見えている）．新規感
染確認者数についてはクラスター（感染者集団）事例の
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影響が大きく出るため，実測値ではばらつきが大きくな
るが，モデル再現結果では感染者数の増減の傾向につい
てはよく捉えられている．
最適化された実効再生産数を図 5 に示す．滋賀県を

含む全国で 1 回目の緊急事態宣言が発令されたのは
2020年 4 月16日であるが， 4 月中旬から 6 月上旬までは
実効再生産数もほぼ 0 となり， 5 月から 6 月の新規感
染確認者も散発的に発生するほかは 0 となった．その
後， 6 月下旬から 7 月上旬にかけて実効再生産数が急上
昇し， 7 月中旬以降の感染拡大を招き，第二波を招いた
ことが理解される． 8 月下旬には感染拡大が一旦収まっ
たものの，経済・社会活動が活発化した 9 月から10月に
は実効再生産数も平均1.37と感染拡大傾向にあったこと
が分かる．11月上旬～中旬に実効再生産数は減少するも
のの，12月上旬～中旬に再び増大し，12月下旬～ 1 月の
第 3 波を招く要因となった．
各症状による入院者数，および宿泊療養者数の再現結

果を図 6 に示す．中等症・軽症による入院者，および宿
泊療養者については実測値を十分再現できているが，重
症者数については 1 月のピーク数や低減の仕方にやや乖
離がある．症状の軽い患者が途中で重症化したり，重症

者が回復に従って一般の病床に移ったりすることがある．
滋賀県では 1 月上旬に医療機関や介護関連施設のクラス
ター事例が相次いで発生し，他の時期よりも重症者を多
く認めた．こうした個別の状況は，本モデルでは再現で
きないためと考えられる．しかし，傾向は十分捉えられ
ており，誤差は最大でも 5 人程度であるため，次の感度

図 4　新規および累積感染者数の再現結果
実測データ出典：滋賀県健康医療福祉部感染症対策課[2]

図 6 　入院等者数の再現結果（重症，中等症・軽症，宿
泊療養）
実測データ出典：滋賀県健康医療福祉部感染症対策課[2]

図 5　実効再生産数の最適化結果



J. Natl. Inst. Public Health, 70 (5) : 2021

感染症数理モデルを用いた新型コロナウイルス感染症 （COVID-19）の病床逼迫への影響分析 ―滋賀県を対象として―

565

分析に用いるのは差し支えないと判断した．

 2 ．モデルの再現性比較結果
従来モデル，拡張モデル，Coriツールの 3 つの手法で

推定した実効再生産数の比較結果を図 7 に示す． 5 月か
ら 6 月中旬にかけて拡張・従来モデル推定値とCoriツー
ル推定値の乖離が大きくなっている．前述のように当該
期間は感染者数が極めて少なく，滋賀県内の感染力をも
つ感染者が実質的にゼロだったと考えられる時期を含む
ために，実効再生産数の正確な推定はできないと考えら
れる．したがって，2020年 7 月から2021年 2 月までの期
間で比較を行う．同期間の実効再生産数の平均値は，拡

張モデルでは1.18，従来モデルでは1.47，Coriツールの
中央値では1.16となり，従来モデルでは他の推定方法に
比べて推定値が大きくなった．Coriツール推定値を旬ご
との平均値に換算して比較しても，Coriツール推定値と
の差の絶対値は拡張モデルでは0.30±0.08，従来モデル
では0.62±0.36（±はいずれも95％信頼区間を示す）で
あり，従来モデルの方が差異の大きい結果となった．
累積感染確認者数と新規感染確認者数の 2 つについて，
実測値と計算値の比較から従来モデルと拡張モデルの適
合度を比較した結果を表 3 に示す．累積感染者数と新規
感染者数のいずれについても，R2については両モデルで
ほとんど差はみられなかったが，RMSEとAICでは従来

図 7　実効再生産数の推定値の比較
Coriツール推定値におけるグレーの帯は，95％信頼区間を示す．

図 9　入院期間と入院者数の関係
実測データ（確保病床数）出典：滋賀県健康医療福祉部感染症
対策課[2]

図 8　実効再生産数（12月下旬）と入院者数の関係
実測データ（確保病床数）出典：滋賀県健康医療福祉部感染
症対策課[2]

図10　宿泊療養率と入院者数の関係
実測データ（確保病床数）出典：滋賀県健康医療福祉部感染
症対策課[2]

表 3　従来モデルと拡張モデルの適合度比較
累積感染確認者数 新規感染確認者数

RMSE 決定係数
（R2）

AIC RMSE 決定係数
（R2）

AIC

従来モデル 5.91 1.00 1,349 4.39 0.81 1,128
拡張モデル 6.74 1.00 1,452 4.41 0.81 1,135
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モデルがやや優位な結果となった．

 3 ．感度分析の結果
12月下旬の実効再生産数は0.83と比較的低い水準にあ
ると推定された．これを 2 割減（0.67）， 1 割減（0.75），1
割増（0.92），2割増（1.00）にしたときの入院者数（重
症・中等症・軽症の合計）の感度分析結果を図 8 に示す．
第 3 波における確保病床占有率（＝入院者数/確保病床
数）の最大値は，再現結果では92.3％であるが，実効再
生産数を 2 割減，1割減した場合はそれぞれ63.5％，75.1％
となった．一方で 1 割増， 2 割増した場合はそれぞれ
199.4％，822.7％となり，入院者数が確保病床数を大きく
上回る結果となった．実際にはそのような患者の急増の
前後には対策がより強化されると考えられるが，本感度
分析ではそうした効果は考慮していないことに注意され
たい．
中等症・軽症の入院期間を現況の14日から変更し，10

～18日にしたときの入院者数の感度分析結果を図 9 に示
す．第 3 波における確保病床占有率の最大値は，入院期
間を10日，12日，16日，18日にした場合はそれぞれ72.9%，
82.7％，100.9％，108.7％となった．
宿泊療養施設に行く人の割合を現況の45％から変更し，
65～25％にしたときの入院者数の感度分析結果を図10に
示す．第 3 波における確保病床占有率の最大値は，宿泊
療養割合を65％，55％，35％，25％にした場合はそれぞれ
59.3%，75.8％，108.8％，125.3％となった．

IV．考察

 1 ．拡張モデルの優位性
従来モデルと拡張モデルの適合度の比較では，実測値
を精度よく再現するという観点では拡張モデルよりも従
来モデルの方が優位であるという結果になった．いずれ
のモデルでも式⑾により実測値に合うように実効再生産
数が調整されるため，感染力を表す補正係数IC(t)がな
い方が，感染クラスターの発生等による時々刻々の感染
確認者数の大きな変動を再現しやすかったためと考えら
れる．
一方，方法でも述べたように，従来モデルでは発症後

の感染力が経過時間によらず一定であると仮定している．
そのため，発症前後に感染力のピークがあるCOVID-19
の発症間隔の確率分布を再現できず，実際に感染が起
こった時点での実効再生産数を妥当に評価できない．感
染力の時間変化を考慮する拡張モデルでは，図 3 に示す
ように感染後数日内に感染力のピークが現れるため，実
効再生産数が同じであれば，感染力の時間変化を考慮
しない従来モデルに比して感染拡大が早くなる．した
がって，最適化した実効再生産数は従来モデルでは大き
くなったと考えられる．実効再生産数の推定値として，
2020年 7 月以降ではCoriツール推定値が真値に近いと考
えれば，拡張モデルは感染力の時間変化を考慮すること

で実効再生産数をより精度高く推定できると考えられた．
したがって，各時点での実効再生産数の評価という点
では拡張モデルの方が優れており，本研究のように実効
再生産数の変動を考慮しながら病床逼迫への影響を分析
するためには拡張モデルを活用することが望ましい．

 2 ．病床逼迫と各種方策の関係
拡張モデルを用いた感度分析の結果からは，早い段階
での政策介入，入院期間の減少，宿泊療養率の増加と
いった対策により，病床逼迫を一定低減できる可能性が
示された．特に実効再生産数の低減は，10日間程度であっ
てもその後の感染者数への影響が大きい．しかしながら，
滋賀県における12月下旬の新規感染確認者の実測値は11
～49人（平均22.8人）であり，警戒ステージ（ステージⅢ）
移行を判断する指標の一つである新規感染確認者数10万
人・週あたり15人（滋賀県全域で換算すると30人/日）
を下回っているため，ステージ引き上げ等の判断を行う
ことは容易でなかったと考えられる．現在用いられてい
るステージ判断の指標[22]は，病床の占有率，療養者数，
PCR陽性率，新規報告数など，ほとんどが感染の状態
（State）を表す指標である．この時期，滋賀県では発
症から感染確認までの平均日数が 4 ~ 5 日程度であった
ため，潜伏期間の平均値 5 ~ 6 日[16,17]との合計で，曝
露から診断までに平均10日程度を要していたと推定され
る．したがってPCR陽性率と新規報告数については，概
ね10日前の感染状況を見ていたことになる．病床の占有
率および療養者数については，さらにそれ以前の感染状
況の累積によって決定される．こうした時間的遅れをも
つ指標を用いることによるステージ判断の遅れへの対策
として，感染を引き起こす原因となる圧力（Pressure）
を表す指標を加味するのが望ましい．現時点で推定され
る感染状況から将来の状態を予測し，判断に用いる方法
である．例えば感染拡大の引き金となるような近隣地域
の状況などから現時点における実効再生産数を推定し，
これを元にモデル計算を行って，感染拡大が見込まれる
ようであれば早い段階で対策を講じていくことも必要と
考えられる．
入院期間の短縮や宿泊療養率の増加は，すでに感染が
拡大してしまった状況下では十分に有効な対策となり得
る．病院と宿泊療養施設は単純に置き換えられるもの
ではないため，実際の効果はより限定的となる可能性
はあるが，入院期間を 2 日程度減少させるか，宿泊療
養率を10％程度増加することで，ピーク時の病床占有
率は10％～15％程度低減させられる可能性が示された．
COVID-19患者に対して適切な医療を提供するためには，
病床を可能な限り確保することと併せて，シミュレー
ション結果を用いた宿泊療養施設もしくは後方支援病院
の運用方法の検討が非常に有用であると考えられる．一
方で，例えば宿泊療養率を増加させると，患者の症状が
悪化した場合に宿泊療養施設から医療機関へ搬送する患
者の数が相対的に増加するため，部屋の清掃に要する時
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間等を考慮すれば，期待通りの効果が得られない可能性
もある．また，患者を様々な施設に移送することで，行
政における事務量が増加するといった問題も生じる．し
たがって実際に入院期間の短縮や宿泊療養率の増加等の
対策を検討する場合には，合わせて実務的課題について
も考慮することが必要である．
本研究ではCOVID-19の第三波を対象としたためワク
チン接種の影響は取り扱わなかったが，日本を含む各国
でワクチンの普及が急速に進んでおり，今後の感染拡大
にも大きな影響を与えることが予測される．ワクチン接
種を感染症数理モデルで取り扱う方法は様々あり，例え
ばワクチン接種者V(t)を独立したコンパートメントとし
て設定して，ワクチンの接種率や効果，効果減衰率など
を明示的に考慮する方法[23]，より簡単にワクチン接種
者を回復者と見なして感受性者S(t)から回復者R(t)への
新たなパスを考慮する方法[24]などがある．後者の方法
を本研究に適用するときは，式⑺のdS(t)/dtに-v(t)S(t)の
項を，dR(t)/dtにv(t)S(t)の項を追加すればよい（ここで
v(t)はワクチン接種率（日-1））．ワクチン接種の効果につ
いても様々な研究があり，Ghostine et al.[24]はサウジア
ラビアのCOVID-19を対象として感染症数理モデルを用
いた解析を行い，接種率を0.24％に高めることで約半年
間の累積感染者数を 4 割近く削減できると予測した．今
後の感染予測を行う上では，感染症数理モデルでもワク
チン接種を明示的に考慮することが求められる．

 3 �．地方自治体における感染予測シミュレーションの
必要性
COVID-19のように感染力の強い感染症については，

数日の政策判断の遅れが後に大きな感染拡大を招くこと
が危惧される．各都道府県で発生したCOVID-19の感染
者を受け入れるのは原則としてその都道府県の医療施設
なので，それぞれの地方自治体が感染症数理モデルを用
いた予測シミュレーションを随時行い，その結果を判断
材料の一つとして早い段階で必要な政策を行うことが有
用である可能性を示した．滋賀県では2020年 5 月から本
モデルの構築と運用を進め，感染拡大の予測や必要病床
数の計算等を行ってきた．第 3 波においても2021年 1 月
上旬に感染拡大に関するシナリオ計算を実施し，実効
再生産数が12月並だった場合， 2 割程度削減された場
合， 5 割程度削減された場合の 3 パターンの予測を提示
した．その結果，実効再生産数を大幅に削減しなければ
患者数が病床数を上回ると考えられたことから，医療体
制が非常事態にあることを県民らに発信するとともに，
病床や宿泊療養施設の確保を迅速化させた．
地方自治体は随時モデルを用いて各種対策の効果を予

測し，対策オプションの組み合わせを検討することで，
病床の逼迫を抑えながら感染ピークを乗り越えることが
より容易になると考えられた．その際，統計的モデルに
よる実効再生産数の正確な推定を組み合わせて用いるこ
とで，さらに正確な感染状況の推定が可能になる．

 4 ．本研究の限界
本研究で提案した手法は県内で閉じた系としてモデル
化を行っているため，県外からの感染者の移入や，出生・
死亡等は考慮していない．また，季節性やクラスター事
例の影響は加味していない．感度分析においては，新規
患者数の急増前後に実施される可能性がある対策の強化
などの効果は考慮していない．モデルを適用したのは滋
賀県の事例のみであるため，他の都道府県における適用
可能性については不明である．

V．結論

本研究では，滋賀県を対象としてCOVID-19の病床
逼迫への影響を分析するため，既往の感染症数理モデ
ルを拡張し，各種パラメータの感度分析を行って対策
の効果について検証した．その結果，滋賀県における
COVID-19の病床逼迫に対する対策の効果を定量的に見
積もることが可能となったほか，実効再生産数の推定精
度が改善された．地方自治体ではステージ判断指標を定
めるだけでなく，モデル計算による予測と実効再生産数
の正確な推定を組み合わせることで，政策介入の時期や
程度について随時検討することが，医療崩壊を回避する
上で有効と考えられた．
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