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【编者按】 　 传染病传播深受社会接触与人群移动模式影响ꎮ 随着手机信令等新数

据在公共卫生中的应用ꎬ如何构建并耦合接触—移动网络、提升疫情预测预警与干

预评估的精准性ꎬ成为网络流行病学的重要方向ꎮ 本期重点刊发余宏杰教授领衔

团队的述评ꎬ系统梳理个体接触网络驱动的人际传播机制与移动网络影响的跨区

域扩散过程ꎬ概述网络流行病模型的发展进展ꎬ并提出数据代表性与偏倚评估、隐
私保护与共享平衡及多尺度耦合建模等挑战与展望ꎮ 同期研究论文以昆明市流感

监测与手机信令数据为基础ꎬ量化假期引起的市内出行变化及其对流感传播的异

质影响ꎬ为假期情境下分区监测与干预优化提供参考ꎮ
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　 　 【摘要】 　 聚焦网络流行病模型ꎬ探讨传染病在个体接触与移动网络中的传播规律ꎮ 从社会

行为视角出发ꎬ系统梳理社会接触网络驱动的人际传播机制、人群移动网络影响的跨区域传播

过程ꎬ并阐释网络流行病模型的发展脉络与研究进展ꎮ 未来应进一步深化人群接触与移动模式

研究ꎬ精准解析其与传染病时空扩散的关联机制ꎬ从而为疫情预测预警及干预策略的靶向制定、
精准评估与系统优化提供关键科学依据ꎮ
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　 　 新发突发传染病可致全球大流行ꎬ危害严重ꎮ
新型冠状病毒感染(简称新冠)疫情的暴发凸显了

全球传染病威胁的严峻性ꎬ也提示迫切需要建立严

谨的科学理论体系ꎬ以更准确地理解、量化并预测病

原体对人类健康构成的各类风险ꎮ 数学模型在传染

病防控中的作用日益凸显ꎬ可揭示传播机制、预测疫

情趋势、评估防控效果ꎮ 其精确性和适用性依赖于

合理的结构设计和参数设定ꎮ 传染病传播过程复

杂ꎬ受多尺度因素驱动ꎬ既包含宿主内生物学机制ꎬ
也涵盖宿主间社会因素ꎮ 新冠大流行带来的一项重

要启示是:决定疾病传播动态与负担在区域乃至全

球层面呈现差异的核心驱动力是社会性因素ꎬ而非

单纯的生物学因素[１]ꎮ 其中ꎬ既包括不均衡的社会

经济水平、持续调整的防控政策与公众对其作出的

差异化响应ꎬ也涵盖疾病在全球贫困与边缘化群体

中所造成的不成比例的健康冲击[２－４]ꎮ 尽管病原体

传播的生物学特性尚存不确定性ꎬ可能增加建模的

复杂程度ꎬ然而更具挑战性的是对社会因素的精准

把握———这不仅影响模型结构与参数设定的合理

性ꎬ更直接关系到流行病学数据的可获取性及解读

的有效性ꎮ 这些社会维度的问题ꎬ恰恰是理解疾病

传播动态核心机制的关键难题[５－７]ꎮ
现有数学模型普遍“尺度割裂”ꎮ 在生物学尺

度上ꎬ模型常忽略感染者的接触与移动网络ꎮ 在人

群尺度上ꎬ简化个体间的生物学差异ꎮ 这种割裂削

弱了从机制上理解个体病程如何影响群体传播能

力ꎬ也限制了对生物学和社会因素驱动作用的区分ꎮ
因此ꎬ亟需构建人群接触—移动网络的多尺度耦合

模型ꎬ提升风险预测与干预评估的精度ꎮ

１　 社会接触网络与人际传播

　 　 人类社会是全部社会关系的总和ꎬ而传染病的

传播过程则深刻反映出这种社会结构ꎮ 其始于家庭

内部的亲密接触ꎬ通过社会活动延伸到学校、工作场

所与社区ꎬ并最终体现为区县、城市乃至国家层级的

物理空间布局ꎮ 社会活动中ꎬ人与人的接触决定了

病原体跨越物种屏障、实现人际传播ꎬ并通过人口流

动引起暴发甚至大流行[１ꎬ８－９]ꎮ
所有传染病传播机制模型框架均需对人群暴露

于疾病的频率做出关键假设ꎮ 通常涉及 ２ 个核心参

数:易感人群与感染者因密切接触(即接触率)而产

生的暴露频率ꎬ以及单次暴露事件中的感染概率ꎮ
传统基于微分方程的仓室模型凭借其“均匀混合”
假设所实现的数学简洁性而被长期广泛应用[１０]ꎬ但
该假设难以真实刻画现实世界中接触网络的结构

性、异质性与时空动态性ꎮ 这一局限导致此类模型

在预测超级传播事件、评估针对特定人群或场景的

干预措施效果时ꎬ常出现偏差ꎮ
接触日志研究为此提供了重要实证:他们揭示

了与年龄高度相关的混合模式[１１－１５]ꎮ 然而ꎬ这些接
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触率 不 仅 会 随 时 间 或 重 大 事 件 的 发 生 而 变

化[８ꎬ１６－１９]ꎬ还会在不同地域与文化背景下呈现出全

球性差异[２０－２１]ꎮ 除了传统的基于问卷的接触日志

记录方式ꎬ近期新兴技术(如蓝牙和全球定位系统)
为接触研究提供了新的数据源[２２－２４]ꎮ 该方法通过

持续记录设备间的相对位置与时空共现关系ꎬ系统

性地收集个体间的接触数据ꎬ可用于构建高时空分

辨率的动态接触网络及个体行为动力学模型ꎮ 相较

于依赖主观回忆的日志法ꎬ此类技术能够实现更为

客观的接触行为监测ꎬ并支持对接触动态的实时连

续追踪ꎮ 然而ꎬ该方法也存在一定局限:(１)数据仅

来源于安装并启用相关应用程序的设备使用者ꎬ存
在用户群体代表性偏差ꎻ(２)设备信号交互可能产

生非实际接触的“假阳性”记录[２４－２６]ꎬ需通过算法优

化与数据清洗予以校正ꎮ
在新冠大流行期间ꎬ许多建模研究者尝试将人群

流动性数据作为接触率的替代指标进行建模分析ꎮ
例如ꎬＢａｄｒ 等[２７]基于手机信令构建的聚合流动性指

标显示ꎬ２０２０ 年 ３ 月中旬美国各地普遍出现流动性显

著下降ꎬ且该变化与全国范围的新冠增长率下降呈现

高度相关性ꎮ 类似地ꎬ在我国疫情暴发初期ꎬＺｈａｎｇ
等[８]也观察到人群接触率的下降与流动性指数之间

存在关联ꎮ 然而ꎬ这种替代关系并非始终成立ꎮ
Ｚｈａｎｇ 等[１８]在后续研究中进一步指出ꎬ在疫情流行趋

于结束时ꎬ人群流动性的快速恢复并未同步伴随接触

率的同等回升ꎬ二者出现了时间脱钩现象ꎮ 这一发现

提示ꎬ在疫情不同阶段流动性指标的代表性与解释力

可能存在差异ꎬ需结合具体传播情境谨慎使用ꎮ
这些研究强调了准确刻画本土化社会参数的重

要性ꎮ 在模型设计中ꎬ简洁性与真实性之间的权衡取

决于模型的尺度与目的ꎮ 捕捉群体层面的动态可能

无需个体层面的社会接触细节ꎬ但若要理解局域传播

的驱动机制ꎬ则可能需要此类细节ꎮ 即使模型的社会

维度已得到精细刻画ꎬ但流行病学与行为数据的质

量、分辨率或严重不足仍可能制约其预测能力ꎬ由此

引发的挑战不容忽视ꎮ 未来重要的研究方向包括(１)
对多源数据进行交叉验证与校正ꎬ尤其需关注家庭、
学校、工作场所、社区等不同接触场景中数据采集方式

与精度的差异ꎻ(２)应聚焦于不同社会经济水平、人口

密度、地理气候条件等典型区域ꎬ开展接触参数估计研

究ꎬ形成具有代表性的本土化参数集ꎻ(３)针对不同地

区在人口密度、空间结构及数据可及性等方面的差异ꎬ
构建融合迁移学习与测试时自适应机制的泛化框架ꎬ
从而重建具备泛化与外推能力的接触参数体系ꎮ

图 １　 耦合接触与移动网络的传染病传播动力学建模

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ ｃｏｕｐｌｅｄ ｃｏｎｔａｃｔ ａｎｄ ｍｏｂｉｌｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
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２　 人群移动网络与跨区域传播

　 　 移动网络反映了人口在不同时空单元间的流动

关系ꎬ其结构直接塑造了人群接触的范围与强度ꎬ并
对传染病传播的路径、速度与空间格局产生关键影

响ꎮ 见图 １ꎮ 在传统建模中ꎬ常采用理论驱动的重

力模型与辐射模型(无需具体流动数据)作为固定

参数来描述种群间的移动网络ꎮ
随着高精度、多源时空数据与建模方法的进步ꎬ

手机信令、交通出行、社交媒体等数据已广泛应用于

流动网络的构建与验证ꎬ也使重力模型与辐射模型

在不同场景下的适用性得以系统评估ꎮ 研究显示ꎬ
重力模型在高度互联的现代社会中会系统性低估长

途旅行规模ꎬ且在农村地区的表现欠佳[２８－３０]ꎮ 此

外ꎬ这些模型在不同年龄、性别群体中ꎬ以及疫情发

展的不同阶段ꎬ其拟合效果也存在差异[３１]ꎮ 因此ꎬ
基于手机数据等真实流动信息构建的移动网络ꎬ为
深入理解人群流动模式及其在疾病传播中的作用提

供了更贴近现实的数据基础ꎬ有助于提高模型在复

杂社会情境下的解释与预测能力ꎮ
手机数据在应用中也存在若干局限性:其样本

代表性存在固有偏差ꎬ例如通常无法涵盖儿童及不

使用手机的群体ꎻ同时ꎬ数据本身往往缺乏用户的人

口学属性与出行目的等关键背景信息ꎮ 随着此类数

据在传染病建模与防控中日益普及ꎬ系统评估其代

表性与偏差程度显得至关重要ꎮ 此外ꎬ如何在充分

发挥数据价值的同时ꎬ妥善平衡隐私保护与数据共

享之间的关系ꎬ亦是当前亟待解决的重要课题ꎮ
与“均匀混合”假设相似ꎬ群体间的出行行为也

并非随机分布ꎬ然而多数模型仍默认采用随机移动

网络假设ꎬ且通常未按年龄、性别等人口属性进行细

分ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[３２]研究发现ꎬ相较于男性ꎬ女性的日常

活动范围更为局限、出行频率更低ꎻ而在年龄维度

上ꎬ３０~５９ 岁成年群体相比其他年龄段表现出更广

的活动范围与更高的出行强度ꎬ这些差异均与新冠

感染风险及传播空间格局相关ꎮ 这一发现对构建更

稳健的传播模型具有重要参考价值ꎬ尤其在具备相

应年龄、性别分层的流行病学数据时ꎬ可提升模型的

结构真实性与预测效能ꎮ
未来重要的研究方向包括将手机信令等新型数

据流与重力模型、辐射模型等理论框架深度融合ꎬ并
借助问卷调查、访谈等社会科学方法进行交叉验证ꎬ
从而系统重构不同时空尺度下更贴近现实的人群移

动网络ꎮ

３　 网络流行病模型

　 　 网络流行病学主要研究传染病如何在个体形成

的网络结构中传播ꎬ并解析网络结构特征如何塑造疾

病传播动力学ꎮ 其核心在于网络科学与传染病流行

病学间的紧密关联:个体间的接触行为构成了传播路

径的网络拓扑ꎬ而这一拓扑结构又反过来成为研究传

播动力学的基础载体[３３]ꎮ 相较于经典传染病模型所

依赖的“均匀混合”假设ꎬ网络模型强调人群混合的结

构性与异质性———疾病的暴发规模与演化规律不仅

取决于病原体的生物学参数ꎬ还与网络整体结构及感

染个体在网络中所处的特定位置密切相关[３４]ꎮ
此技术的核心突破源于复杂网络科学的兴起ꎮ

Ｗａｔｔｓ 等[３５]提出的小世界网络模型ꎬ揭示了现实网络

同时具有高聚类与短路径的特性ꎻＢａｒａｂáｓｉ 等[３６]提出

的无标度网络模型ꎬ则阐明了许多现实网络中度分布

的幂律特征ꎮ 在此理论基础上ꎬＰａｓｔｏｒ－Ｓａｔｏｒｒａｓ 等[３７]

证明ꎬ在无标度网络中ꎬ传统流行病学中的传播阈值

消失ꎬ即使传染性极低的病原体也能在网络中持续存

在并流行ꎮ 这为“超级传播者”现象提供了坚实的数

理解释ꎮ 该研究揭示了网络拓扑结构对流行病传播

的决定性作用ꎬ突破了经典均匀混合模型的局限ꎬ为
理解真实世界中疫情的持续性、防控策略的设计提供

了理论基础ꎮ
不同的网络结构特征塑造了疾病传播动态[３８]ꎮ

Ａｊｅｌｌｉ 等[３９]构建耦合个体接触网络的埃博拉传播模

型ꎬ整合接触者追踪等信息ꎬ解释了特定年龄的感染

风险和个体间传播的异质性ꎬ评估了几内亚埃博拉的

流行动态ꎬ并模拟各类干预措施的实施效果ꎮ 在新冠

大流行期间ꎬＣｈａｎｇ 等[４０] 利用手机数据ꎬ构建耦合移

动网络的动力学模型ꎬ揭示新冠传播的不均衡性ꎻ
Ｆｉｒｔｈ 等[４１]基于高精度全球定位系统定位数据ꎬ构建

真实世界接触网络模型ꎬ模拟并比较了不同新冠防控

措施效果ꎻＬｉｕ 等[４２]基于接触调查数据ꎬ重建家庭、学
校、社区等不同场景接触网络ꎬ评估了基于症状监测

的班级关闭政策对于新冠传播的控制效果ꎮ
为提升网络传播模型的准确性ꎬ精确刻画由人类

活动形成的接触与移动网络结构至关重要ꎮ 同时ꎬ理
解这些网络随时间演变的动态规律也很重要ꎮ 人类

行为会随着对疾病认知的更新或政策调控强度而发

生动态调整ꎬ进而形成复杂的反馈机制:个体基于真

实感染风险(如官方报告)或感知风险ꎬ会影响其后续

防护行为(如降低接触频率或采用防护措施)ꎬ而这些

行为变化又会改变疫情的发展趋势ꎬ形成社会－流行

病学反馈回路[４３]ꎮ 见图 １ꎮ 此类反馈机制所引发的
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传播动态ꎬ比基于静态行为假设的模型所预测的更为

复杂:公众对疾病的担忧促使人们降低接触率和出行

强度ꎬ从而延缓疫情峰值ꎬ并随着感知风险和真实风

险的波动ꎬ可能引发多轮感染浪潮ꎮ
以上为新冠疫情期间全球范围内被广泛关注的

现象ꎬ各国对社交隔离等干预措施的社会响应差异ꎬ
直接影响了严重急性呼吸系统综合征冠状病毒 ２ 感

染率的时空演化轨迹[４４]ꎮ 虽然简单模型在短时间尺

度上可能取得与复杂模型相当的预测效果ꎬ但要对疫

情的中长期发展趋势进行机制性研判ꎬ或构建适用于

不同情境的干预策略模型ꎬ仍需更深入地理解风险感

知与决策行为背后的社会心理学机制ꎮ

４　 结语

　 　 未来需持续推进新发突发传染病建模技术的发

展ꎮ 在数据层面ꎬ应构建能够代表我国不同地区人群

特点的接触与移动网络ꎬ覆盖不同社会经济水平、地
理气候条件、文化生活习惯等典型区域ꎬ为我国传染

病传播模型提供全面且多样化的关键社会行为参数ꎮ
在建模技术上ꎬ应开发适应多元社会情境的网络流行

病模型ꎬ提升模型的预测精度与现实适用性ꎻ在能力

建设上ꎬ需在地方及区域层面完善建模体系构建ꎬ加
强模型的验证与示范应用ꎬ促进其向政策转化ꎬ确保

模型能够在政策制定过程中切实发挥作用ꎮ 为此ꎬ应
持续深化学术界、研究机构与公共卫生部门及政府的

协作ꎬ并在地方流行病背景下健全培训机制ꎬ从而提

高应对突发公共卫生事件的快速建模能力ꎮ
利益冲突　 无
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