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摘要：当前传染病监测策略的效果评估研究主要基于单层网络建模，未能充分考虑真实接触模式的多层性以及传染病的

流行病学特征。该文采用包含症前感染与无症状状态的机制模型刻画疾病状态转变，并用真实感染数据估计模型参数，开展

了基于数据驱动多层网络上的传染病监测策略研究。从早期时滞、波峰时延、波峰比率 3个维度评估不同监测策略的效果，

同时提出了兼顾接触权重与流行病学特征的集体影响策略。结果表明，经典策略在数据驱动多层网络上仅能提前约 3 天感知

疫情，而考虑网络结构的策略可将感知时间提升至 7天。相比之下，集体影响策略能提前约 14天感知疫情，且该策略受监

测子集规模影响较小，具有鲁棒性。
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Abstract:  Current  infectious  disease  surveillance  studies  often  overlook  the  multi-layered  nature  of  real-
world  contacts  and  disease  characteristics.  This  paper  presents  a  data-driven,  multi-layer  network  approach  that
models  disease  transitions  including  pre-symptomatic  and  asymptomatic  states  and  uses  real  infection  data  to
estimate model parameters. The effectiveness of different monitoring strategies is evaluated from three dimensions
of  early  latency,  peak delay,  and peak ratio.  Subsequently,  a  collective  influence strategy that  takes  into  account
both contact weights and epidemiological features is proposed. Findings show that traditional strategies can detect
outbreaks  about  3  days  earlier,  the  strategies  accounting  for  network  structure  can  advance  this  to  7  days.  In
contrast, our proposed collective influence strategy can predict outbreaks up to 14 days in advance, demonstrating
robustness to the size of the surveillance subset.
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传染病的流行一直是人类社会可持续发展的重

大威胁，严重影响了社会运转和人民生活质量[1]。

因此，如何有效防范和应对传染病是公共卫生领域

亟需解决的重大问题。尽管常见的干预措施如疫苗

接种、大规模接触者追踪和隔离能够有效减缓疾病

传播 [2–6]，但疫苗研发周期长且难以迅速提供干

预。大规模隔离和追踪则需要大量人力和经济投

入，增加了社会负担[7]。此时，一个能提前感知并

精确报告的疾病监测策略显得尤为重要，它可以帮

助政府在传播早期识别疫情，进而及时采取有效的

干预措施，减少疾病暴发对社会经济活动的冲击，

降低公共卫生负担。

传统的疾病监测系统依赖患者主动就医与卫生

机构主动报告。如中国建立的传染病预警与追踪系 
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统，将各地卫生机构的报告转化为可视化地图，描

述各地区传染病的传播情况，并及时提醒风险地区

居民采取健康出行措施，降低感染风险[8]。随着互

联网的发展，大数据技术突破了传统疾病监测系统

在数据获取上的局限，能够实时感知疫情动态。

如 2009年的谷歌趋势把互联网搜索传染病相关术

语与疾病传播态势联系起来，将基于指标的疾病监

测推到台前[9]。在此之后，许多利用大数据进行疾

病监测的方法已经飞速发展[10–12]。

数十年的研究表明，网络结构对疾病传播具有

深远影响，决定了个体的感染风险和传播能力[13–15]。

社交网络中的高连接节点不仅更易感染，也更具传

播疾病的潜力[16–17]。许多研究已基于网络结构探讨

了可行的监测策略。如文献 [18]通过跟踪大学学

生，构建了一个有 744个节点的真实网络并提出了

一种随机选择个体朋友作为监测对象的方法。根据

临床诊断结果，这种方法在 H1N1大流行中提前两

周发出预警。文献 [19]则基于真实接触调查中得

到的接触网络，提出一种基于共处总时间的监测方

法，并使用 SEIR模型进行模拟，表明这种方法可

以提早发现疫情。进一步地，文献 [20]利用 SEIR
模型量化评估了聚合度最大、随机选择与熟人接

触 3种监测策略在无标度网络、大学选课和蒙特利

尔Wi-Fi等单层网络中预知疫情暴发的时效性和准

确性，发现最佳监测对象的选取受疾病再生数与公

共卫生目标的影响。同时，表明熟人接触策略是一

种无需提前了解网络结构且能提供相对早期且准确

信息的方法。文献 [21]提出应当考虑接触网络具

有时变特性，研究基于大学电子邮件网络等单层时

序网络，使用 SI模型评估了熟人接触、最近接

触、频繁接触及随机选择 4种监测策略的效果。发

现最佳监测对象的选择不仅取决于网络的时变特

性，还与疾病的感染概率密切相关。

目前，绝大多数关于疾病监测策略评估的研究

是基于单层网络进行传播模拟[18–22]，然而，这种单

层网络忽略了真实接触模式中存在的多层结构与聚

集性[23]。文献 [24]构建了一个包含家庭、学校、公

司和社区的多层网络，通过与保持度分布的配置模

型进行对比，发现二者在传播动态上存在显著差

异。研究证实，这种差异的根本原因在于人类群体

所具备的典型多层结构以及强聚集效应。由此可

见，在使用单层网络对疾病监测策略进行评估时，

其可靠性可能受限。此外，目前研究大多使用 SI
模型或 SEIR模型[19–21] 模拟疾病传播，这种模型无

法描述部分具有症前感染与无症状特征疾病的传播动

态[25–26]，也会影响疾病监测策略效果评估的准确性。

为了更好地识别能够适应于真实接触网络的监

测策略，本文结合微观调查数据[27] 和宏观统计数

据[28]，构造了一个包含家庭、学校、公司和社区的

多层人工社会[29]。从公开的接触调查数据集[30] 中抽

取各接触场所的接触人数分布，根据该分布生成了

一个多层接触网络。该网络能够捕捉人际接触模式

的复杂性，如家庭、公司、学校和社区之间的交互

关系。在这个数据驱动的多层网络上，我们使用易

感−潜伏−症前−感染−无症状−恢复（SLPIAR）模

型模拟具有症前传播与无症状感染特征传染病的疾

病状态转移过程，从早期时滞、波峰时延与波峰比

率 3个维度评估了常见监测策略（如随机选择、熟

人接触、最大聚合度等）在该网络下的有效性。同

时，本文提出了一种基于多层网络结构与传染病流

行病学特征融合的监测策略，实现对疫情态势的提

前与准确感知。

 1　数据与模型

 1.1　人工社会

典型呼吸道传染病的传播主要发生在家庭、学

校、公司和社区等多类接触场所中[31–33]。为精准刻

画这些关键接触场所的接触模式，本研究基于详细

的微观家庭调查数据[27] 和宏观人口统计数据[28]，构

建了一个包含家庭、学校、公司和社区的人工社

会。微观家庭调查数据提供了受访家庭成员的年龄

信息，而宏观统计数据则涵盖了居民年龄分布、入

学率、就业率、学校类型（如普通小学、九年义务

制学校等）、不同类型学校的师生比，以及家庭、

学校和公司的规模分布。人工社会的生成采用自助

抽样法[34]，参考文献 [29]的方法。以下是生成各层

家庭成员、学校成员和公司成员的主要步骤。

nh

nh

1）家庭：根据宏观人口统计数据的家庭规模

分布，随机生成一个家庭大小 。随后，从微观家

庭调查数据中随机选择一个家庭大小为 的家庭，

将该家庭中的成员年龄信息赋值给生成的家庭。重

复上述过程，直至人工社会中的人数达到 50万。

2）学校：根据家庭层中各成员的年龄，结合

宏观人口统计数据中的升学率与就业率，将成员划

分为学生、工人（包括教师）和其他人员（退休人

员、学龄前儿童）。随后，根据统计数据中学校类型

和规模的分布，随机生成一个学校，将就读该类型

学校的学生分配至该学校，同时，根据师生比，从
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工人群体中随机选择相应数目的教师分配至该学

校。重复上述过程，直至所有学生均被分配至对应

的学校。

3）公司：根据宏观统计数据中公司的规模分

布随机生成一个公司。随后，从还未分配公司的工

人中随机选择相应数目的工人分配至该公司。重复

上述过程，直至所有工人均被都分配至对应的公司。

4）社区：所有个体均会出现在社区。

 1.2　多层接触网络

早期基于人工社会的疾病传播研究假设各个学

校、公司以及社区内所有个体混合均匀接触[24]，这

种简化忽略了个体接触行为的异质性。为了更准确

地模拟真实社会背景下的人类接触模式，研究使用

了一份公开的接触调查数据[30]，该数据记录了受访

者在家庭、学校、公司、交通工具和娱乐场所等环

境的接触情况。为适配前文生成的人工社会，在数

据处理时，将非家庭、学校和公司的接触统一归类

为社区接触。随后，提取调查数据中所有受访者

在 4类接触场所（家庭、学校、公司和社区）的接

触数，并将其拟合为概率分布，接触数分布参考文

献 [29, 35]。
参考文献 [36]的配置网络方法，基于提取的

接触人数分布，通过采样的方法生成多层接触网

络。模型示意图如图 1所示。
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图 1    模型示意图
 

生成的多层接触网络如图 1a所示，具体构建

过程如下。

1）家庭层（H）：在家庭层中，每个家庭内部

的所有成员相互连接，不同家庭之间不存在连接。

n

n

2）学校层（S）和公司层（W）：每名学生或

工人根据学校或公司层的接触数分布随机抽取一个

接触数 。随后，从该个体所属的同一学校或公司

内选择 个成员作为其接触对象。所有的接触局限

于同一学校或公司内，不存在跨学校或公司的连接。

nc

nc

3）社区层（C）：每个个体从社区层的接触

数分布中随机抽取一个接触数 ，随后从全体成员

中随机选择 名个体作为其接触对象。

 1.3　SLPIAR传播机制模型

研究在传统的 SEIR（易感−暴露−感染−恢复）

模型基础上，将其扩展为 SLPIAR模型以模拟具有

症前传播与无症状传播特征的传染病状态转变。

该模型将人群划分为以下 6种状态：易感态

（Susceptible）、潜伏态（Latent）、症前感染态

（Pre-symptomatic）、症状感染态（Infectious）、

无 症 状 感 染 态 （Asymptomatic） 与 恢 复 态

（Recovered）。SLPIAR模型如图 1b所示。

t i l ∈ {H,S ,W,C}
j

在时间步 ，易感个体 在层 与感

染个体 接触后，以特定于某层的概率判定感染，

公式为：

Pl
j→i(t) = βwlχ(m j)δ(ai) (1)
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β wl

l

χ(m j) j

δ(ai) i αi

式中， 是单位权重下每次接触的传播率； 是接

触层 的接触权重，描述不同层中发生的接触产生

传播的风险； 是与感染个体 所处状态相关的

相对传染性； 是与易感个体 的年龄 相关的

易感性。传播模型中所用到的参数如表 1所示。
  

表 1    与传播模型相关的参数
 

标识 参数 值（或范围） 参考文献

β 基础传播率 1 —

τ 缩放因子 调节β至设定再生数 —
wl 接触权重 校准以符合各层传播比 [37]

χ (m) 相对感染性
χ (P) =χ (A) = 0.5
χ (I) = 1.0 [35]

δ(a) 易感性
δ(α) = 0.58, α < 15

δ(α) = 1.00, 15 ⩽ α < 65
δ(α) = 1.65, 65 ⩽ α

[38]

Tg 生成时间/d 平均值为7（IQR:3.6～11.3） [39]
γ 自L态至P态的时间间隔/d 2.0 [38]

θ 自L态至I态的时间间隔/d
平均值为6.3的伽马分布

(shape=2.08, scale=0.33)
[38]

ω 恢复期/d Tg指数分布，使 均值为7 —
 

 1.4　参数校准与模型初始化

τ

R0

R0

通过调节传播模型中的缩放因子 ，使得传染

病传播的基本再生数 等于拟模拟的参数。传染病

基本再生数 表示在一个易感染态群体中，一个感

染态个体在恢复之前平均感染的人数：

R0 =
r

n∑
i=1

yt
(
e−rai−1 − e−rai

)
ai−ai−1

(2)

r a0 a1

a2 · · · an y1 y2 · · · yn

式中， 表示病例人数的指数增长率； , ,
, , 为生成时间的直方图边界； , , , 为

生成时间分布在这些边界内的概率。

wl

wl

ω

根据文献 [37]，家庭层、公司层、学校层和社

区层对 SARS-CoV-2野生病株传播的相对贡献分别

为：30%、25%、15%和 30%，本文采用网格搜索

方法估计各接触层的接触权重 ，使模型模拟过程

中 4个接触层的传播贡献分别接近上述比例。在本

实验中，通过搜索 ，最终模型在家庭层、公司

层、学校层和社区层的模拟传播占比依次为 29%、

25%、14%和 32%，与文献数据保持较高的一致

性。此外，采用类似的方法，估计服从指数分布的

均值参数 ，获得模拟的平均生成时间为 7.07 d
（IQR: 3.7～9.8 d），与文献 [39]中的值保持一致。

R0

研究构建了一个包含 500 000个节点的多层接

触网络。在每次实验开始时，随机选择一个节点作

为种子初始化传播。模型模拟过程中，每个时间步

为 1 d，模拟在满足以下任一条件时终止：时间达

到 365 d或网络中不存在感染态个体。为了评估不

同监测策略的效果，分别在 =1.8、2.3和 2.8的

情况下进行实验。每组参数下，运行了 2 000次实

验，以确保结果的鲁棒性。

 2　监测策略的效果评估

 2.1　监测策略简介

监测策略是指通过一种策略选择人群中的部分

个体，实时监测这些被选个体的疾病状态进而感知

传染病在整个人群中的传播态势。一个好的监测策

略可以通过构建监测子集，提前感知人群中疫情的

暴发与波峰。

i l ∈ {H,S ,W,C}
kl

i αi δ(ai) l

wl

简便起见，设节点 在层 上的度为

，年龄为 的节点的易感性为 ，层 的接触权

重为 。各监测策略具体定义如下。

1） 随机选择策略

① 均匀随机：从整个网络中随机选择个体作

为监测子集。

② 分层随机：从不同接触层（学校、公司）中

随机选择个体，使监测子集能够代表特定人群的状态。

2）网络拓扑策略

①熟人接触：随机选择一个节点，再从其邻居

中随机选择一个节点加入监测子集[20]。

max(kl
i)

②最大单层度：根据各节点在所有接触层的最

大单层度 进行排序，选择单层度最大的节点

加入监测子集。

kl
i

Ki =
∑
l∈L

kl
i

③最大聚合度：综合考虑节点在所有接触层网

络中的度 ，计算每个节点的聚合度 。根

据聚合度进行排序，选择聚合度最大的节点加入监

测子集。

3）加权拓展策略

wl wl

i W_Ki

①加权聚合度。在传播过程中，由于 4层接触

网络的权重 不同，在计算聚合度时引入 ，节点

的加权聚合度 的计算方式为：

W_Ki =
∑
l∈L

wlkl
i (3)

δ(αi)

②易感加权聚合度。传播过程中，节点因自身

年龄差异存在易感性 的差别，易感性越高的节

点更易被感染。在构建监测子集时，可提高易感性

高的节点的优先级，加权聚合度公式扩展为：

SW_Ki = δ (αi)
∑
l∈L

wlkl
i (4)

③集体影响。文献 [40]指出，将多层网络中

节点间的多种关系简单聚合为单个加权网络，可能

改变节点在整个网络结构中的相对重要性，从而

第 2期 蔡云逸，等：数据驱动多层网络上传染病监测策略的效果评估 315



影响基于网络拓扑的监测策略的有效性。为了解决

这一问题，本文将文献 [41]中提出的集体影响

（collective influence, CI）排序方法扩展至多层网

络。多层网络上的集体影响计算方式为：

CId(i) =
∑
l∈L

(
kl

i −1
) ∑

j∈∂B(i,d,l)

(
kl

j−1
)

(5)

kl
i l ∂B(i,d, l)

l i d

d

d

式中， 表示节点在接触层 上的度； 表示

在接触层 上与节点 相距 跳的节点。文献 [41]已
表明，当参数 =2时，集体影响的计算既具有较好

的效果，又能显著减少计算开销。因此，本文中除

特殊说明外，集体影响均默认在 =2的条件下计算。

wl

④加权集体影响。在集体影响的基础上，考虑

接触权重 ，将集体影响公式扩展为：

W_CId(i) =
∑
l∈L

wl
(
kl

i −1
) ∑

j∈∂B(i,d,l)

(
kl

j−1
)

(6)

δ(ai)

⑤易感加权集体影响。进一步考虑个体易感性

，在加权集体影响的基础上，将其扩展为易感

加权集体影响：

SW_CId(i) = δ (αi)
∑
l∈L

wl
(
kl

i −1
) ∑

j∈∂B(i,d,l)

(
kl

j−1
)

(7)

对于每种策略，在没有特殊说明的情况下，监

测子集的规模为整体节点数目的 1%。

 2.2　监测策略评估指标

如图 1c所示，使用 3个不同的公共卫生目标

评估每种监测策略的效果[20]。

ta ts

∆t ∆t = ta− ts ∆t

1）早期时滞：整体人群中感染者的比率达到

1%的时间为 ，监测子集中达到 1%的时间为 ，

早期时滞 为 ，策略的早期时滞（ ）

越大，表明该监测策略能够在疫情传播的早期阶段

更快感知到感染者的出现，从而提前发出预警。

这种能力对于公共卫生干预至关重要，有助于争取

更长的反应时间，以实施精准干预措施，降低疫情

扩散的风险。

pa ps

∆p ∆p = pa− ps ∆p

2） 波峰时延：整体人群中达到流行峰值的时

间为 ，监测子集达到流行峰值的时间为 ，波峰

时延 为 ，策略的波峰时延（ ）越

大，意味着该监测策略能够在整体人群疫情达到高

峰之前更早识别到感染波峰，从而提供更充分的时

间窗口用于医疗资源调配、隔离措施优化及其他公

共卫生应对策略的调整。

ra

rS ∆r ∆r = ra/rs ∆r

3）波峰比率：整体人群达到流行峰值时，流

行率为 ，监测子集达到流行峰值时，流行率为

，波峰比率 为 ，策略的波峰比率（ ）

越高，表明监测子集对潜在感染者的识别能力更

强，能够更精准地涵盖疫情高峰期的感染个体，从

而使监测子集的构建更具代表性和针对性， 提升

监测策略的整体有效性。

 2.3　随机选择与网络拓扑策略的监测效果

图 2是随机选择与网络拓扑策略的监测效果。
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图 2    随机选择与网络拓扑策略的监测效果
 

如图 2a所示，随机选择策略与熟人接触策略

的早期时滞均未超过 3 d，而最大单层度和最大聚

合度策略的早期时滞分别为 5.8 d和 7.3 d，表现更

优。图 2b同样表明，随机选择与熟人接触策略的

波峰时延效果不佳，而最大单层度和最大聚合度策

略的波峰时延分别为 3.4 d和 4.8 d，相比随机策略
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有所提升，但仍存在不稳定的问题。波峰比率的结

果如图 2c所示，随机选择等策略的波峰比率均接

近于 1，而网络拓扑策略下的波峰比率提高至 1.28，
说明网络拓扑策略能够更有效地筛选出潜在感染者。

 2.4　拓展策略的监测效果

前文从随机选择与网络结构的角度出发，分析

了多种监测策略的效果，发现考虑网络拓扑结构虽

然可以在一定程度上提升监测效果，但仍存在效果

差、波动大等问题。本节将结合接触网络的多层性

和传染病的流行病学特征，探索引入接触权重和个

体易感性等因素的扩展策略，以期更精准地感知疾

病传播态势。图 3是拓展策略的监测效果。
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图 3    拓展策略的监测效果

R0 = 1.8如图 3a所示，在 时，加权聚合度策略

的早期时滞为 10.4 d（95% CI: 7～14），较最大聚

合度策略的 7.3 d（95% CI: 4～11）显著提升，加

入节点易感性后进一步提高至 11.5  d（95% CI:
8～15）。图 3b中加权聚合度策略的波峰时延为

6.5 d，考虑节点易感性后，提升至 7.2 d。图 3c表
明，2个策略的波峰比率分别为 1.55和 1.63，监测

子集中的感染者比例进一步提升。

集体影响策略的结果如图 3a所示，直接计算

集体影响可使早期时滞提升至 11.8  d（95% CI:
9～15），优于加权聚合度和易感加权聚合度策

略。图 3b和图 3c中，集体影响策略的波峰时延

为 7.5  d（95%  CI:  3～ 12），波峰比率为 1.65
（95% CI: 1.56～1.75）。在集体影响策略中引入各

接触层的权重后，虽然早期时滞保持 11.8 d不变，

但波峰时延和波峰比率分别提升至 7.6 d与 1.66。
特别地，当我们在策略中进一步提高易感节点在监

测子集中的优先级时，策略表现达到最优：早期时

滞增加至 13.3 d，波峰时延延长至 8.5 d，波峰比率

提升至 1.77。
结果表明，综合考虑接触模式的异质性和节点

易感性，能够更精准地识别潜在病例，从而显著提

升监测策略的效果，实现对疫情的提前感知。同

时，与经典策略相比，集体影响方法及其加权扩展

策略表现出明显优势，能够更精准、更及时地预测

疫情暴发。

 3　监测子集与网络规模的影响

R0 = 2.3

Ns

Np

公共卫生措施的有效性受多种因素影响，而在

疾病监测中，监测子集规模和策略适用的网络规

模是影响监测效果的关键因素。在 时，本

文评估了不同子集规模 （0.5%、1%和 1.5%）以

及不同网络规模 （25万、50万和 100万）对拓

展策略效果的影响，结果如图 4所示。

0.5%的子集规模在所有策略中表现最佳。其

中，加权聚合度策略受子集规模影响最为显著，其

早期时滞在 0.5%、1%和 1.5%规模下分别为 7.7 d、
6.5 d和 5.9 d。相比之下，其余 4种策略对子集规

模的变化较为不敏感，最优与最差效果差值仅约

1 d。此外，随着子集规模的增大，所有策略的波

峰比率均有下降，表明监测子集中潜在感染者的比

例降低。在网络规模方面，增大网络规模对各策略

效果无显著影响，但能够缩小置信区间，增强策略

的稳定性。
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整体而言，集体影响方法在不同监测子集规模

和网络规模条件下均展现出鲁棒性。较小规模的监

测子集不仅有效降低了监测成本，同时显著提升了

监测效果；而增大网络规模可以提高策略的稳定

性，从而进一步验证了集体影响监测策略在多种场

景下的可行性与实用性。

 4　结束语

本文基于微观家庭调查数据和宏观统计数据生

成了一个人工社会，结合公开的接触调查数据，构

建了数据驱动的多层接触网络，再现了真实社会中

人群的复杂接触模式。在此基础上，利用 SLPIAR

传播机制模型模拟疾病状态的动态转移过程，从早

期时滞、波峰时延和波峰比率 3个维度，量化评估

了如随机选择、熟人接触等经典监测策略在多层网

络中的表现，并提出了一种在多层网络行之有效的

监测策略。结果表明，基于随机选择的监测策略效

果有限，而选择多层网络中单层度最大或聚合度最

大的节点构建监测子集，监测效果有所改善。进一

步引入接触权重和节点易感性后，通过加权聚合度构

建监测子集，早期时滞可从不足 5 d提高至接近 12 d。
为解决单层加权网络聚合可能导致的节点重要性偏

差问题，本文将集体影响方法扩展到多层网络上，

并加入接触权重和易感性提出加权集体影响策略，
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图 4    监测子集规模与网络规模的影响
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使早期时滞进一步提升至接近 14 d，波峰时延达

到 8.5 d，波峰比率升至 1.77，验证了策略的有效性。

对比不同传播能力的传染病，研究发现：随着基本

再生数增大，所有监测策略的效果均有所下降。此

外，监测子集规模对策略效果也有一定影响，较小

规模的监测子集能够带来更高的收益，效果不稳定

的策略受子集规模变化的影响较大。增大网络规模

虽然对监测策略的效果影响有限，但却能显著缩小

置信区间，提高结果的稳定性。本文提出的多层集

体影响方法在这些方面均表现突出，进一步验证了

其在提高监测效果稳定性和可靠性方面的优势。

本文使用中国的接触调查和统计数据，构建多

层时变网络模型，并通过模拟与最初 SARS-CoV-
2传播具有相同流行病学特征的传染病，研究网络

上传染病监测策略的效果。研究存在如下局限性：

1）本文提出多层网络建模方法未考虑学校层和公

司层的耦合，如部分学生可能兼职或在公司实习

等，导致学校层部分成员在公司层有接触。由于缺

乏相关数据，当前模型未考虑学校层和公司层的耦

合，因而高估了工人在公司层的传播贡献。2）不

同国家和地区的教育、经济和文化影响不同接触层

间的耦合程度以及层内的接触行为模式[32]，而本文

仅针对一个国家进行了建模研究，因而在对各监测

策略效果进行解读时，需更谨慎。3）疾病自身的

流行病学特征也会影响传染病在不同层的传播贡

献[24]，本研究仅针对与最初 SARS-CoV-2传播具有

相同流行病学特征的传染病进行仿真模拟以及监测

策略的效果评估研究，而对于具有其他特征的传染

病，本文方法的适应性还需进一步验证。因此，未

来研究需进一步优化模型，同时系统地分析和比较

监测策略对具有不同流行病学特征的传染病在不同

国家或地区上传播监测的效果，以增强这一研究结

果的适应性与普适性。

综上所述，研究提出的集体影响策略能够构建

包含高比例潜在感染者的监测子集，实现提前 14 d
的疫情态势感知。研究为利用数据驱动的接触网络

开展高效疾病监测提供了一条可行路径，具有重要

的现实意义。未来研究可进一步探索接触层间交互

效应对节点重要性的影响，并结合不同疾病特征优

化监测策略，以进一步提升监测效果。
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