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摘  要 

2019年新型冠状病毒肺炎(COVID-19)大流行是一场严重的全球公共卫生突发事件。隔离病例、切断传

播途径已经成为目前控制疫情的主要有效措施。由于溯源工作的复杂性，病例溯源信息统计数据不完整。

在本研究中，我们提取了卫生健康委员会报告的确诊病例的行程轨迹相关数据，并构建了初始的疾病传

播网络，基于链路预测算法构建最可能的疾病传播网络。在重构前后网络的基础上，比较重构前后的不

同拓扑特征，获得重要病例和感染途径。结果表明，重构后的网络具有较高的聚类系数，较短的平均路

径长度，即大多数病例无法直接连通，而是通过少量病例进行接触，这是疾病在较短时间内迅速传播的

原因。此外，通过对疾病传播网络中心性指标的计算和分析，我们发现青亭路和天地名城小区的2例病

例是网络传播的重要病例。我们的研究结果表明，尽快隔离重要病例，切断重要传播路径，将能够为控

制新冠肺炎疫情作出重大贡献。 
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Abstract 
Coronavirus Disease 2019 (COVID-19) pandemic is a grave global public health emergency. Iso-
lating cases and cutting off the route of transmission have become the main and effective meas-
ures to control the epidemic thus far. Owing to the complexity of traceability work, the statistical 
data of case tracing information are incomplete. In this study, we extract data associated with the 
itinerary trajectories of confirmed cases reported by Health Commission and then construct the 
initial disease transmission network. We establish the most likely disease transmission network 
based upon link prediction algorithms. On the basis of the network before and after reconstruc-
tion, we compare the different topological characteristics of the network to obtain important cases 
and infection routes. The results reveal that, the reconstructed network has higher clustering 
coefficient as well as shorter average path length, i.e. most cases cannot be connected but are con-
tacted through a small amount of cases, signifying that the reason for the rapid spread of the dis-
ease in a short period of time. In particular, by calculating and analyzing the centrality index of the 
disease transmission network, we find that two cases live in Qingting road and Tiandimingcheng 
community respectively were important cases of network transmission. Our results suggest that 
isolating important cases and cutting off important connections as soon as possible, which will be 
able to significantly contribute to the control of COVID-19. 
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1. 引言 

新型冠状病毒肺炎是一种严重的急性感染性肺炎，简称为新冠肺炎，可以在人与人之间进行传播[1] 
[2]。截至 2020 年 4 月，中国的疫情基本得到控制[3]。自 2020 年 4 月以来，中国一些地区多次出现散发

病例引起的聚集性疫情。例如，2021 年 1 月 2 日，河北省石家庄市卫生健康委员会通报了新冠确诊病例

(http://wsjkw.hebei.gov.cn)。第二天，邻近的南宫市也确诊了一例新冠阳性患者，随后确诊病例逐渐增加，

直到一月底疫情才得以控制。而由于疫情溯源工作复杂，导致统计到的数据不完整。因此，寻找完整的

疾病传播网络，是有待解决的问题，链路预测为解决此问题提供了新的角度。 
链路预测是通过计算网络中两个没有接触的病例之间产生链接的可能性，来补全疾病传播网络。近

年来，复杂网络的链路预测在传染病研究中得到了广泛的应用。例如：吕琳媛等在文献[4]中对链路预测

的精确度指标和链路预测算法等进行了综述；樊洁茹等[5]利用随机分块模型的链路预测算法来预测网络

中丢失的边和错误的边，得到更完整的活羊调运网络，为控制该疾病的传播和制定有效的防控措施提供

了理论依据；Kaya 等[6]提出一种基于年龄序列的链路预测算法，表明了病人的年龄与疾病的传播有一定

的相关性；McCoy 等[7]在现有的新冠肺炎的数据集上，利用链路预测算法有效地提取出与新型冠状病毒

高度相关的药物；Folino 等[8]运用一种基于链路预测的方法，考虑网络节点之间的结构相似性来识别患

者未来可能会患的疾病。总之，链路预测包含对未知连边的预测，也包含对未来连边的预测，在网络缺
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失边的预测上有十分重要的意义。 
网络的拓扑特征指标能够通过收集到的数据集来量化出网络结构信息，对于这方面的应用也有很多。

例如：2016 年 Relun 等[9]在国家和社区层面计算了生猪交易网络的度、密度、聚类系数和平均路径长度，

为预防和控制生猪的未来疾病的入侵提供了很好的方法；2017 年 Lichoti 等人[10]通过计算度、模块化和

聚类系数来描述关键的网络属性，表明整个生猪交易网络是比较稀疏的；2021 年 Jing 等人[11]通过计算

真实网络和重构网络的平均度、网络密度和聚类系数等拓扑特征，得出在重构后的网络指标表现良好；

以及 2021 年 Kuang 等人[12]在研究基本拓扑特征后，又通过计算各种中心性指标，来找出重要节点和连

边。简言之，网络的拓扑特征对研究网络的性质有很重要的意义。 
通过链路预测来补全网络对于研究新冠肺炎病例的传播途径有重大意义。本文首先运用基于局部信

息的相似性指标进行链路预测，选择出 AUC (Area under the receiver operating characteristic curve)值较高

的资源分配指标(RA 指标)来重构网络，然后通过对拓扑指标进行分析来研究重构前后网络的特征，给出

有效的关键病例和路径，为制定快速的防控措施提供了理论依据。 

2. 初始网络构建 

2.1. 数据来源 

自 2019 年 12 月以来，新型肺炎疫情在中国蔓延。例如，河北省石家庄市于 2021 年 1 月 2 日发现确

诊病例，河北省多个城区也相继发现病例。此后，南宫市 3 日也出现了新冠肺炎确诊病例，直到 27 日，

南宫市的新冠肺炎疫情才得到控制。本文使用的数据为中国南宫市(2021 年 1 月 3 日至 1 月 27 日)确诊病

例的信息。河北省卫生健康委报告确诊病例 68 例。有关这些病例的数据可在官方每日报告

(http://wsjkw.hebei.gov.cn)中获得，包括年龄、性别、与其他已知病例的关系、确诊病例的诊断日期、密

切接触者、地理位置和旅行轨迹。由于大规模追溯性调查难以在短时间内进行，导致统计数据不完整。 

2.2. 数据预处理 

将通报到的信息和数据进行整理，清理了主要信息中不可用的信息。例如，新冠病毒的潜伏期为 3~7
天，最长不超过 14 天，病毒在潜伏期内也是具有传染性的，于是只保留病例被确诊前的 1~14 天的行程

轨迹。 
数据的预处理即求出所需地理位置的经纬度，进行距离的计算。先从百度地图数据库提取出所有所

需地点的名称和位置信息，后使用以下方程(1)计算位置 A 和位置 B 之间的距离 AB， .Longitude A和

.Longitude B是位置 A 和 B 的经度； .Latitude A和 .Latitude B 是位置 A 和 B 的纬度，R 是赤道半径[13]。 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

sin . sin . cos . .

cos . cos . ,

Latitude A Latitude B Longitude A Longitude B

Latitude A Latitude B

Γ = ∗ ∗ −

+ ∗
 

( )arccos 180AB R= ∗ Γ π∗                                     (1) 

2.3. 初始疾病传播网络构建 

将疾病传播网络抽象为无向网络，该网络共有 68 个病例，以官方通报数据的时间先后为序，对南宫

市这波疫情开始至结束(即 2021 年 1 月 3 日至 1 月 27 日)的所有病例进行编号。在疾病传播网络中病例看

作网络的节点，病例间的接触看作网络的边，并做出如下假设： 
1) 根据官方通报的接触信息，有具体的直接接触信息的，则两节点之间存在一条连边； 
2) 病例间有共同居住或 14 天内有来往的亲密接触者，节点之间存在一条连边； 
3) 在 14 天内两病例去过同一个地方，如酒店、商场和公司等，将视为有连边； 
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4) 根据距离，位于南屯村的 56 号节点未给出具体的出行路线与密切接触者，于是连边以两地之间

的距离为依据进行连接，规定距离在 3.5 公里之内的两例病例进行连接(3.5 公里是该病例所在位置与其他

病例所在位置的最小值) [14]。 
根据上述假设，将疾病传播网络的 246 条连边记录在邻接表中，然后运用 R 语言的 igraph 包的可视

化图形工具绘制南宫市的疾病传播网络，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The disease transmission network graph of 
Nangong City 
图 1. 南宫市疾病传播网络 

3. 链路预测 

3.1. 数据集的划分和评价指标 

本文研究病例接触的无向无加权网络， ( ),G V E 为疾病传播网络，V 表示病例节点集合，E 表示链接

集合，用𝑈𝑈表示包含所有 ( )1 2U V V= − 个可能链接的集合，用 V 表示集合 V 中元素个数。假设给定一

种链路预测算法并得到未连接的链接的相似值，将这些相似值进行从大到小排序，排在越前面表示该连

边在网络中出现的概率越大。为了测试算法是否准确，将链接 E 随机分为测试集 TE 和训练集 PE ，满足
T PE E E= + 且 P TE E∩ =∅，并将属于 U 但不属于 E 的链接定义为不存在的链接。 

对于数据集的划分，选择随机抽样，这种算法保证了被选择到训练集和测试集中的链接是随机的，

没有人为因素的干扰。通过吕琳媛等人[4]在综述中的叙述，本文采用从整体上衡量算法精确度的指标

AUC 来衡量指标的精确度。其中 n 表示 n 次循环抽取，且有 n′次 PE 中链接的相似值大于不存在的链接

的相似值， n′′次两者相似值相等，具体定义如下： 

0.5AUC n n
n

′ ′′+
=                                       (2) 

3.2. 基于局部信息的相似性指标 

针对南宫市的疾病传播网络，本文基于网络拓扑结构的局部相似性指标对网络进行预测。下表 1 给

出经典的十种局部相似性指标及其定义，两节点设为 xv 和 yv ，定义 xv 邻居的集合为 ( )xΓ ， yv 邻居的集

合为 ( )yΓ ，kx 是节点 x 的邻居的个数。 
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Table 1. Similarity index based on local information 
表 1. 基于局部信息的相似性指标 

相似性指标 定义 相似性指标 定义 

CN 指标[15] ( ) ( )xyS x y= Γ ∩Γ  Salton 指标[16] 
( ) ( )

xy
x y

x y
S

k k
Γ ∩Γ

=  

Jaccard 指标[17] 
( ) ( )
( ) ( )xy

x y
S

x y
Γ ∩Γ

=
Γ ∪Γ

 S∅rensen 指标[18]  
( ) ( )2

xy
x y

x y
S

k k
× Γ ∩Γ

=
+

 

HDI 指标[19] 
( ) ( )

{ }max ,xy
x y

x y
S

k k
Γ ∩Γ

=  HPI 指标[20] 
( ) ( )

{ }min ,xy
x y

x y
S

k k
Γ ∩Γ

=  

LHI-I 指标[21] 
( ) ( )

xy
x y

x y
S

k k
Γ ∩Γ

=  AA 指标[22] 
( ) ( )

1
logxy

z x y z

S
k∈Γ ∩Γ

= ∑  

RA 指标[23] 
( ) ( )

1
xy

z x y z

S
k∈Γ ∩Γ

= ∑  PA 指标[24] xy x yS k k=  

3.3. 相似性指标的算法描述 

根据疾病传播网络的结构信息，本文采用基于局部信息的相似性指标进行分数值计算，并采用 AUC
作为评价指标，对上述指标的预测精确度进行对比分析，从而找出预测效果最优的指标。在实验过程中，

我们以 90%的比例随机地抽取训练集网络进行预测。算法流程主要分为：邻接表和邻接矩阵的转化；相

似值矩阵的求解；AUC 值的计算。详细的算法描述见表 2。 
 

Table 2. Algorithm flow 
表 2. 算法流程 

算法 1：划分数据集 
输入：邻接矩阵(net)、比率(0.9) (训练集 train 元素个数与测试集 test 个数的比值) 
1. 根据数据，统计所有的边并将其放入邻接表； 
2. 随机选择边； 
3. 判断所选边的两端端点是否可达，如果是，就把它放到 test 中； 
4. 重复步骤 2 和 3。 
输出：train 和 test 

算法 2：相似值计算 
输入：train 和 test 
基于相似度指标的定义(CN，Salton，Jaccard，S∅rensen，HPI，HDI，LHN-I，AA，RA，PA)，利用训练集中的网络

拓扑信息，测试集与不存在的边根据表 1 计算集合中所有节点构成的连通边的相似度值矩阵。 
输出：sim 

算法 3：AUC 值计算 
输入：train、test 和 sim 
1. 只保留了测试集和不存在边集之间的相似值； 
2. 取两个集合(test 和 non)的上三角矩阵及相应的相似值得分； 
3. 通过相应的相似值得分的比较，得到 n′和 n′′； 
4. 通过公式(2)计算得到 AUC 值。 
输出：AUC 
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Figure 2. 2021 COVID-19 transmission network reconstruction 
graph 
图 2. 2021 年新冠疾病传播重构网络 

3.4. 南宫市新冠肺炎疾病传播网络重构 

疾病传播网络的网络重构[25]表示针对现有的疾病传播网络中连边不全问题，运用链路预测的方法，

通过对网络的拓扑结构以及节点属性的分析来挖掘网络中隐藏的关系。即对未知节点对之间预测的分数

值大于 0 的边的连接以及已知链接中可能出现的错误链接的修正，得到更加真实，更能反映病例之间相

互影响关系的网络结构。具体做法如下： 
通过上一节的算法流程，计算出十种基于局部信息的相似性指标的 AUC 值，见表 3，RA 指标的预

测精确度明显高于其他九种指标。于是，运用 MATLAB 软件，采用计算得到的最优链路预测指标 RA 对

网络进行预测，得到测试集和不存在的链接的分数值。若两病例之间的分数值为 0，那么这两病例的连

边概率为 0，不进行连边；若分数值大于 0，那么将两病例进行连接。依此，就得到一个新的重构完的邻

接表，运用 R 语言就得到重构完的疾病传播网络，共有 68 个节点，818 条连边，如图 2 所示，图中红色

的边是初始网络的边，灰色的为新添加的边。与初始网络相比，重构完的网络多了 300 多条边。由于在

实际调查的过程中，家庭内部传染经常被忽略，行踪轨迹也不可能记录完全，导致缺失很多实际的病例

接触。 
 

Table 3. Comparison of link prediction AUC index 
表 3. 链路预测 AUC 指标比较 

指标 AUC 值 指标 AUC 值 

CN 0.9380 HDI 0.9432 

Salton 0.9635 LHN-1 0.9380 

Jaccard 0.9634 AA 0.9659 

S∅rensen 0.9535 RA 0.9748 

HPI 0.9561 PA 0.7514 
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4. 网络拓扑特征分析 

通过链路预测算法，补充了网络中缺失的 372 条连边，构造出疾病传播的重构网络图。本节对重构

前和重构后的疾病传播网络进行拓扑特征分析，选取网络密度[26]、平均路径长度、聚类系数[27]、同配

系数[28]、节点度中心性[29]、节点接近中心性[30]、节点特征向量中心性[31]和边的介数中心性[32] [33]
等统计特征指标研究疾病传播网络的拓扑性质。以上所说的拓扑特征指标运用 R 语言(4.0.3 版本)中的

igraph 包来拓扑分析。 

4.1. 疾病传播网络的全局拓扑特征 

表 4 给出了本文所研究的相关的拓扑特征的定义以及疾病传播网络重构前后的值， V 表示节点数，

E 表示连边数，ρ 表示网络密度， d 表示网络的平均路径长度，c 表示网络的聚类系数，r 为同配系数。

箭头表示重构网络与初始网络相比，各指标的变化情况，↑表示数值增加，↓表示数值降低。 
图 3 给出了疾病传播的原始网络的度分布图[34]，其中横坐标 k 为度值，纵坐标 ( )p k 表示度为 k 的

节点数比上整个网络节点数的值。图中可以看出，疾病传播网络的度分布是近似地遵循幂的形式[35]，即

( )p k k α−∝ ，α 为幂指数，说明了疾病传播网络具有异质性和无标度网络特性。具体表现为对于大多数

病例具有较少的接触病例，只有少数病例具有较多的病例接触。了解到原始的疾病传播网络拥有这一特

性之后，在此基础上，我们详细分析和对比网络在重构前与重构后的描述性指标。 
 

Table 4. Relevant definition and value of topological features 
表 4. 拓扑特征的相关定义及值大小 

拓扑特征(符号表示) 重构前的值 重构后的值 定义 

节点数 V  68 68 网络中总的病例数。 

链接 E  246 818↑ 网络中病例之间的连边数。 

网络密度 ρ  0.0538 0.1793↑ 网络中病例之间的连接数量与所有可能的链接数量之间的比值，

用于衡量网络中的病例是如何交织在一起。 

平均路径长度 d  2.0831 1.6260↓ 网络中全部病例对之间的平均距离。 

聚类系数 c 0.5018 0.6819↑ 网络中所有闭三元组的数量占所有连通三元组的总量之比， 

用于衡量病例在整个传播网络聚集性的一种趋势。 

同配系数 r −0.1433 −0.0280↑ 相互连接的两个病例度的 Pearson 相关系数，用于衡量病例与 

具有相似(不相似)度的其他病例连接的趋势。 

 

 

Figure 3. Degree distribution graph of the original network of disease transmission 
图 3. 疾病传播原始网络的度分布图 
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南宫市病例传播的原始网络的网络密度为 0.0538，对于一个病例数为 68 的网络来说，这个密度是相

对偏小的。而重构网络的密度达到 0.1793，比原始网络的密度增加了 2 倍。一方面，由数据监测发现，

天一酒店、华座超市、信发商厦、信和商厦、联通公司和凤岗这几处为统计过程中出现频率最高的地方，

过半数病例都在这几个地方活动，表明病例接触比较密切；另一方面，疾病传播网络的链路预测就是通

过预测缺失边来补全网络，即通过补全缺失边导致网络密度增高。 
从表 4 可知，原始网络与重构网络的同配系数均为负，即拥有较多接触者的病例趋向于与有较小接

触者的病例连接。而重构前后的网络的异配性却存在较大的差异，重构后的网络的异配性是明显低于重

构前的网络，且同配系数是接近于 0 的。由于在南宫市 1 月 3 日发现确诊病例开始，政府出台了一系列

的政策和防控措施；1 月 7 日，南宫市的天地名城小区、天一和院小区和凤岗办事处列为中风险地区；1
月 8 日，要求全市居民居家 7 天；1 月 10 日，政府发出工作地过年的通知。这一系列的防控措施使得疾

病传播网络的疫情传播从 1 月中旬开始，就有了明显的确诊病例的下降，即网络的传播速度很小。这也

证实了该网络就是非相关的网络，即同配系数趋于 0。 
对比重构前后的疾病传播网络，重构后的网络具有更高的聚类系数和更短的平均路径长度，这表示

大多数病例不能直接相互连接，而是通过少量链接到达，这使得新冠肺炎疫情的前期，疾病能够在南宫

市快速传播，这种拓扑性质也使得人群的持续感染，符合实际。在实际采取措施时，只能通过对接触者

进行核酸检测进行快速甄别患者以达到控制传播的目的。 

4.2. 疾病传播网络的重要病例 

疾病传播网络中，寻找关键病例对于控制疫情传播是非常重要的。这类型的关键节点的分析可以有

利于快速寻找病例的聚集地，为进一步控制疫情的传播节省了大量的时间和精力。测量节点在网络中的

重要程度可以利用中心性指标进行分析。一般而言，度中心性分析是最简单和最直接的手段，而对于有

相同数量接触者的病例来说，他们对于整个疾病传播网络的影响力与节点在网络中所处的位置有很大的

关系。本文利用三种不同的中心性指标来寻找网络的关键节点，即度中心性指标(病例接触的越多，那么

病例越重要)；接近中心性(病例到网络中其他病例的距离的平均值越小，那么中心度越高)和特征向量中

心性(病例的邻居节点越重要，则病例越重要)。 
表 5 给出了重构前和重构后网络的三种中心性指标值(从大到小排列，括号内为该节点对应的中心性

值)。由表可得，重构前后，节点 v13 的度中心性和接近中心性指标的值都是最高的，而特征向量中心性

指标中最高的节点是 v15，v13 仅次于 v15。通过分析通报的数据，发现排在前十的病例都曾去过信发商厦

和信和商厦，且这两个商厦之间仅有一条街道(胜利街)作为分界线，周围有多个小区，医院等人群聚集地，

这些都导致人员围绕这两个商厦大量流动；此外，1 月 10 号确诊的 v13 病例，是轨迹描述中最早去信和

和信发商厦的确诊病例，其次是 v15 病例。由上表可知，v13 和 v15 这两例病例的三类中心性值都是最高的，

表明：这两例病例是此次局部疫情的重要性节点；信和商厦和信发商厦是此次南宫市疫情的部分聚集地。

于是在实际的措施采取时，可以针对这两地相关人员进行核酸检测来尽快缩小勘测范围；也可以看出，

重构前后网络的重要性节点是没有发生大幅度改变的。表明之前围绕初始网络采取的一系列的隔离措施

是有效的，这也是此次疫情在不到一个月的时间迅速控制的原因。从图 4~6 分别给出三种指标的疾病传

播的无向网络图，左边部分为原始网络的中心性指标图，右边为重构网络的中心性指标图，图中最大的

红色节点即为中心性指标最高的病例，依次按大小为排在第 2 位(黄色)和在第 3~5 (蓝色)的病例。从图中

也可以很容易观察到疾病传播网络中找到的重要性节点都在图中相对中心的位置，表明这些节点与其他

节点的联系相对紧密，再一次证实这两处地点(信和商厦、信发商厦)为疫情的聚集地。 
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Table 5. Centrality index 
表 5. 中心性指标 

网络重构前 网络重构后 

度中心性 接近中心性 特征向量中心性 度中心性 接近中心性 特征向量中心性 

( )13 23v  ( )13 0.0040v  ( )15 1.0000v  ( )13 52v  ( )13 0.0047v  ( )15 1.0000v  

( )15 21v  ( )15 0.0039v  ( )13 0.9903v  ( )15 51v  ( )15 0.0046v  ( )13 0.9961v  

( )33 19v  ( )33 0.0039v  ( )61 0.9881v  ( )33 49v  ( )33 0.0046v  ( )25 0.9650v  

( )59 19v  ( )25 0.0038v  ( )25 0.9584v  ( )25 47v  ( )25 0.0045v  ( )33 0.9526v  

( )62 19v  ( )51 0.0038v  ( )59 0.9529v  ( )59 46v  ( )50 0.0045v  ( )59 0.9519v  

( )61 18v  ( )59 0.0038v  ( )62 0.9450v
 

( )62 46v  ( )51 0.0045v  ( )50 0.9456v  

( )25 17v  ( )61 0.0038v  ( )33 0.9388v
 

( )50 45v  ( )59 0.0045v  ( )60 0.9418v  

( )51 16v  ( )62 0.0038v  ( )50 0.8541v  ( )60 45v  ( )60 0.0045v  ( )62 0.9412v  

( )50 14v  ( )50 0.0037v  ( )51 0.8050v  ( )61 45v  ( )61 0.0045v  ( )61 0.9373v  

( )60 14v  ( )60 0.0037v  ( )60 0.7903v  ( )51 44v  ( )62 0.0045v  ( )28 0.9014v  

 

           
(a)                                                     (b) 

Figure 4. Degree centrality index. (a) Degree centrality index before network reconstruction, (b) Degree centrality index af-
ter network reconstruction 
图 4. 度中心性指标分布图。(a) 网络重构前的度中心性，(b) 网络重构后的度中心性 

4.3. 疾病传播网络的重要连边 

此次南宫市疫情有明显的聚集性特点，存在病例之间的单位传播、家庭聚集传播、医院传染和社区

传染等。以家庭聚集为例，家庭 A 和家庭 B 都患有新冠肺炎，那么连接 A 和 B 的那条链接在网络中的

“桥梁”作用是至关重要的，否则，网络就是由一个个孤立的“块”组成。因此，对于网络中的边也与

节点有类似的重要意义。下面用边的介数中心性来衡量网络中边的重要程度，其具体含义为最短路径中

经过这条路径的数目占最短路径的总数目的比值。 
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(a)                                                 (b) 

Figure 5. Closeness centrality index. (a) Closeness centrality index before network reconstruction, (b) Closeness centrality 
index after network reconstruction 
图 5. 接近中心性指标分布图。(a) 重构前接近中心性指标，(b) 重构后接近中心性指标 
 

 

(a)                                                (b) 

Figure 6. Eigenvector centrality index. (a) Eigenvector centrality index before network reconstruction, (b) Eigenvector cen-
trality index after network reconstruction 
图 6. 特征向量中心性指标分布图。(a) 重构前特征向量中心性指标，(b) 重构后特征向量中心性指标 

 
通过计算，重构前的网络边的介数中心性值从大到小排列，排在前面的五条边依次是

{ }62 68,13 22,5 22,13 20,13 62→ → → → → ，而重构后的网络根据边的介数中心性值进行排序，依次是

{ }48 51,5 13,49 62,9 22,55 68→ → → → → 。结合实际的连边数据，得出连边的两端节点(病例)分为两种

类型：中心性指标较高的节点(重要节点)，如 v13，v62 等；中心性指标较低的病例(边缘节点)，如 v49，v68

等，这些病例分别位于石家庄村、西乞家庄村、青亭路、交警家属等，这些病例所处位置都相对比较偏
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远。这两类病例的连边都是疾病传播网络的边缘节点与中心性节点的重要“桥梁”，若是剔除这些连边，

会出现多个孤立点，疾病传播网络的连通性将会有较大的变化。表明通过介数中心性指标找到的重要连

边是合理的。图 7 给出了重构前后边的 5 条具有高的介数中心性值的边的无向网络图，图中红色标记的

边为值最大的五条边。从图中，很容易看出，这些连边都是位于网络中心的节点和边缘节点的连边，证

实了我们所找到的连边的重要性。 
通过对节点和连边的中心性指标的分析和比对，较容易找出疾病传播网络的关键病例和关键链接。

在实际的采取措施中，就针对这些病例以及聚集地给予相应的防控措施，对于关键连边，尽早切断一切

传播路径，达到进一步快速控制疫情继续传播的目的。 
 

 

(a)                                                (b) 

Figure 7. Edge betweenness centrality index. (a) Edge betweenness centrality index before network reconstruction, (b) Edge 
betweenness centrality index after network reconstruction 
图 7. 边的介数中心性指标分布图。(a) 重构前边的介数中心性指标，(b) 重构后边的介数中心性指标 

5. 总结 

2021 年初，石家庄市发现新冠肺炎确诊病例，导致邻近的南宫市连续出现确诊病例。本研究以南宫

市为例，分析疾病传播网络。首先，利用提取的数据构建疾病传播网络；其次，基于 COVID-19 病例的

联系数据，通过 AUC 值对比，选取出资源分配指标(RA 指标)进行链路预测，最终构建出疾病传播网络；

最后，对重构前和重构后的网络进行拓扑指标的对比和分析，得出重构后网络较初始网络有更高的网络

密度，更高的聚类系数以及更短的平均路径，表明大部分病例不能直接连接，而是通过少量边到达，这

也是使得疾病在短时间内迅速扩散的原因。在此基础上，本文深入研究重构前后的重要节点和重要连边

的变化，分别对节点的度中心性、紧密中心性和特征向量中心性进行计算，得出重构前后网络的重要性

节点未发生变化，即第 13 号病例和第 15 号病例，根据接触信息现实，这两例病例是最早出现在聚集地

的病例，证实所求出的重要性节点的正确性。对于重要连边，选择基于连通性的介数中心性指标进行计

算，分别给出重构前后的 5 条重要链接，并证明若剔除这些连边，网络的连通性会发生很大改变。 
这些结果为新冠肺炎的防控提供了很好的建议。比如，在新冠溯源调查时，通过快速控制重要节点，
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即对这些病例以及密切接触者采取隔离措施，以及通过快速切断这些有较高连通性的连边来使得疫情迅

速控制在一个可控的范围内。综上，疾病传播的重构网络不仅适用于南宫市新冠疫情，也为研究其它地

方的新冠疫情甚至其他疫病提供了一个很好的理论依据。 
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