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摘  要 

为了研究当信息遗忘概率随时间变化、正负向信息之间可以直接相互转化的情况下，正负向信息传播对

传染病传播的影响，本文提出了UANU-SIS双层耦合网络模型。首先，建立了一个双层耦合网络模型。其

次，通过微观马尔可夫链(MMCA)的方法，推导出模型的动态转移方程和双层耦合网络流行病阈值表达

式。最后，利用仿真实验分析模型中各个参数对传染病传播的影响。结果表明，加快个体间正面信息传

播、抑制负面信息传播以及采取更好的传染病预防措施可以有效抑制传染病传播。 
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Abstract 
To investigate the impact of the spread of positive and negative information on the transmission of 
infectious diseases when the probability of information forgetting changes over time and positive 
and negative information can be directly converted into each other, this paper proposes a UANU-SIS 
dual-coupled network model. First, a dual-coupled network model is established. Second, the dynamic 
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transition equations and the epidemic threshold expressions for the dual-coupled network are de-
rived using the method of microscopic Markov chain analysis (MMCA). Finally, simulation experi-
ments are used to analyze the impact of various parameters in the model on the transmission of 
infectious diseases. The results indicate that accelerating the spread of positive information among 
individuals, suppressing the spread of negative information, and adopting better preventive 
measures for infectious diseases can effectively inhibit the spread of infectious diseases. 
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1. 引言 

自古以来，传染病一直是人类健康与社会经济秩序所面临的持续且严峻的挑战[1] [2]。尤其在当今这

个全球化和城市化进程不断加速的时代背景下，传染病的传播速度和波及范围更是呈现出显著的增长态

势[3]。在这一复杂多变的传染病环境中，信息传播的作用愈发凸显，成为传染病防控工作中不可或缺的

一环[4]。正面信息的有效传播能够显著提升公众的防护意识，促使人们采取科学合理的预防措施，从而

有效遏制传染病的蔓延。然而，负面信息的扩散则可能引发公众的恐慌情绪，导致社会不稳定因素的增

加，进而加速传染病的扩散[5]。因此，深入研究信息传播在传染病防控中的作用机制，探索如何利用信

息传播手段来优化传染病防控策略，对于保障人类健康、维护社会稳定具有极其重要的意义。 
近年来，双层耦合网络作为一种有效的工具，被研究人员广泛应用于研究信息传播与疾病传播之间

的相互作用中[6] [7]。Velásquez-Rojas 等人首先分析了多路网络上两个不同过程之间的相互作用[8]，揭

示了提高信息传播速度会降低疾病患病率，而提升信息处理速度却可能带来患病率的上升，这一发现为

后续研究提供了重要启示。Li 等人进一步将信息流行病传播过程整合到疫苗接种动态中[9]，提出了多路

网络中的进化疫苗接种博弈模型。他们的研究不仅揭示了信息传播在控制传染病中的关键作用，还为制

定有效的疫苗接种策略提供了科学依据。与此同时，You 等人将高阶交互作用引入信息建模，利用情绪

作为全新的配对媒介[10]，构建了情绪异质性参数影响下的信息配对分析模型。这一创新性的研究视角为

理解个体间信息传播提供了新的思路。 
然而，先前的研究往往忽视了正负信息之间可以直接进行转换的情况[5] [11]。在现实生活中，个体

极有可能对事物从正面看法直接转变为负面看法。其次，现有研究很少考虑信息遗忘概率随时间变化的

情况，而人们的记忆与遗忘情况是遵循艾宾浩斯曲线的[12] [13]。针对上述研究不足，本文提出了 UANU-
SIS 双层耦合网络模型，旨在研究信息遗忘概率随时间变化时，可以相互转化的正负面信息传播对传染病

传播的影响。 

2. 双层耦合网络模型 

在本文的 UANU-SIS 模型中，如图 1 所示，下层网络代表物理接触层的传染病传播，上层则描述与

传染病相关的正负信息传播。两层网络的边均为无权重无向，且节点一一对应，即个体同时存在于上层

与下层网络中。然而，个体在两层网络中的连接方式不同，即它们的拓扑结构各异。研究表明，人们往
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往在线上的社交范围要大于线下的社交[14] [15]，也就是上层网络中节点的平均度要更大一些。模型中各

个参数的含义如表 1 所示。 
 

 
Figure 1. UANU-SIS coupled model information-disease schematic diagram 
图 1. 信息–疾病耦合模型 UANU-SIS 示意图 

 
Table 1. Meanings of the parameters in the model 
表 1. 模型中各个参数的含义 

参数 含义 

Aτ  正向信息遗忘率中的遗忘速率 

Nτ  负向信息遗忘率中的遗忘速率 

Av  正向信息遗忘率中的初始值 

Nv  负向信息遗忘率中的初始值 

µ  下层处于感染态(I)重新恢复为易感态(S)的概率 

β  下层处于易感态(S)转变为潜伏态(I)的概率 

Aγ  处于 A 状态节点的感染衰减因子 

Nγ  处于 N 状态节点的感染衰减因子 

α  正负向信息基础转换比率 

Nλ  负向信息传播率 

Aλ  正向信息传播率 

 
在上层信息传播网络中，个体存在三种状态：未知传染病信息(U)、了解传染病信息并持正面积极的

预防态度(A)、了解传染病信息并持负面消极的预防态度(N)。这些状态的转换机制如图 2(a)所示。U 状态

个体对信息不敏感，不采取预防措施；A 状态个体了解信息并采取积极预防；N 状态个体虽了解信息，

但采取消极预防。并且处于 A 和 N 状态的个体会向网络邻居传播其信息与观点，同时具有一定概率遗忘

信息，从而回归 U 状态。 
下层网络则采用 SIS 模型描述流行病传播，个体分为易感状态(S)和感染状态(I)，转换规则如图 2(b)

所示。S 状态个体健康但可能被感染，I 状态个体已感染并有能力感染邻居，同时也有一定概率恢复为 S
状态。 
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Figure 2. (a) Rules for state transition in the information layer; (b) Rules for state transition 
in the disease layer 
图 2. (a) 信息层状态转换规则；(b) 疾病层状态转换规则 

 
综合上述分析，个体总共有 6 种可能的耦合叠加状态，即 US、UI、AS、AI、NS、NI。然而，当个

体被感染后，必然会意识到传染病的存在[16]，因此我们假定 UI 状态的个体都会自动变为 AI 状态。因

此在模型中只需要考虑 5 种潜在状态——US、AS、NS、AI、NI，每一个体都只在这 5 种状态中进行转

换。对于信息层还有以下设定和说明： 
(1) 网络中的个体对不同类型的信息的接收率和遗忘率都不相同，由于人们对负面性质的信息往往

更感兴趣[17]，因此本文设定的负面信息传播率 Nλ 要高于正面信息传播率 Aλ ，而对应的正面信息遗忘率

( )A tδ 要高于负面信息遗忘率 ( )N tδ ，且时变信息遗忘率 ( )tδ 的表达式为[18]： 

( )
0, e 0

e , 0 e 1
1, e 1

t

t t

t

v
t v v

v

τ

τ τ

τ

δ

−

− −

−

 − <


= − < − <
 − >

 

(2) 持有的信息类型不同会影响个体被感染的概率，设定信息层状态为 U 的个体被感染的概率为 β ，

信息层状态为A的个体被感染的概率为 Aβ ，信息层状态为N的个体被感染的概率为 Nβ ，那么 N
Nβ γ β= ，

A
Aβ γ β=  ( 0 1A Nγ γ< < < )。 

3. 动态转移方程和流行病阈值 

本节中利用 Gomez 等人提出的微观马尔可夫链方法(MMCA)推导出 UANU-SIS 模型下流行病传播的

动力学方程[19]，网络中各节点下一时刻处于某种状态的概率可以用上一时刻的概率计算得到。此外，网

络的流行病阈值是决定流行病能否在网络中大规模传播的关键参数，并能直接反映出网络抵抗传染病传

播的能力，因此文中还分析计算了所提模型的流行病阈值表达式。 

3.1. MMCA 动态方程 

假设个体 i 在 t 时刻处于各个状态的概率分别为： ( )US
ip t ， ( )AS

ip t ， ( )NS
ip t ， ( )AI

ip t ， ( )NI
ip t ，通

过不同项的相加，可得节点 i 在 t 时刻处于信息或疾病的单一状态概率，如节点 i 在 t 时刻处于 U 状态的

概率为： ( ) ( )U US
j jp t p t= ，处于 A 状态的概率为： ( ) ( ) ( )A AS AI

j j jp t p t p t= + ，处于 I 状态的概率为：

( ) ( ) ( )I AI NI
j j jp t p t p t= + 。将 ( )ijA a= 和 ( )ijB b= 分别定义为信息传播层和疾病传播层的邻接矩阵，其中如

果节点 i 和节点 j 在线下或者线上有过交流，则元素 1ija = ，否则 0ija = 。如果节点 i 和节点 j 在线下有过

物理接触，则 1ijb = ，否则 0ijb = 。对于重要参数设置如下： 

在信息传播层：1) 分别使用 ( )A
ir t 、 ( )N

ir t 来表示在 t 时刻处于 U 状态的节点 i 不会转变成 A 和 N 状

态的概率，计算公式如等式(1)、(2)所示；2) 我们使用 ( )A
is t 表示节点 i 在 t 时刻不会从状态 A 转换为 N
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状态的概率，使用 ( )N
is t 表示节点 i 在 t 时刻不会从状态 N 转换为 A 状态的概率，计算公式如等式(3)、

(4)所示。 
在疾病传播层，分别使用 ( )U

iq t 、 ( )U
iq t 、 ( )U

iq t 来表示在 t 时刻处于 U、A 和 N 状态的节点 i 不会被

感染的概率，计算公式如等式(5)、(6)、(7)所示。 

 ( ) ( )( )1A A
i ji j Ajr t a p t λ= −∏  (1) 

 ( ) ( )( )1N N
i ji j Njr t a p t λ= −∏  (2) 

 ( )
( ) ( )N U

ji j jjA
i

jij

a p t p t
s t H

a
α
 +
 = −
  

∑
∑

 (3) 

 ( )
( )A

ji jjN
i

jij

a p t
s t H

a
α
 
 = −
  

∑
∑

 (4) 

 ( ) ( ) ( )( )( )1U NI AI U
i ji j jjq t b p t p t β= − +∏  (5) 

 ( ) ( ) ( )( )( )1A NI AI A
i ji j jjq t b p t p t β= − +∏  (6) 

 ( ) ( ) ( )( )( )1N NI AI N
i ji j jjq t b p t p t β= − +∏  (7) 

在以上等式中，1) α 是一个阈值，用来控制个体在正负面信息状态之间转换的难易程度，α 越大，

个体就越难以直接在正负面信息状态之间进行转换。2) ( )H x 是一个函数，当 0x > 时， ( )H x 等于 1，表

示个体将继续保持当前持有的信息状态。当 0x < 时， ( )H x 等于 0，表示个体将改变当前持有的信息状

态。 
因为每个时间步长包含 2 个状态转换序列：个体信息传播过程和个体疾病传播过程。因此文中构造

了一个状态转移概率树，用个体上一时刻处于各个状态的概率来表示下一时刻处于各个状态的概率，如

图 3 所示。基于状态转移概率树，可以用 MMCA 推导出 5 个动态演化方程，如等式(8)~(12) 

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
1US US A N U AS U NS U

i i i i i i A i i N i

AI NI
i A i N

p t p t r t r t q p t t q p t t q

p t t p t t

δ δ

δ µ δ µ

+ = + +

+ +
 (8) 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )( )

1 1

1 1 1

1 1

AS US N A N A AS A A
i i i i i i i A i

NS N A AI A
i N i i A

NI N
i N

p t p t r t r t r t q p t t s q

p t t s q p t t s

p t t s

δ

δ δ µ

δ µ

+ = − + −

+ − − + −

+ − −

 (9) 

 
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )( ) ( ) ( )( )
1 1 1 1 1

1 1 1

NS US N N AS A N NS N N
i i i i i A i i N i

AI A NI N
i A i N

p t p t r t q p t t s q p t t s q

p t t s p t t s

δ δ

δ µ δ µ

+ = − + − − + −

+ − − + −
 (10) 

 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )( )
( ) ( )( ) ( )( ) ( )
( ) ( )( ) ( )( )( )( )
( ) ( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )( )( ) ( )( )

1 1 1

1 1 1

1 1 1 1

1 1 1

1 1 1 1

AI US A N U N A N A
i i i i i i i i i

AS U A A
i A i A i

NS U N A
i N i N i

AI A
i A A

NI N
i N N

p t p t r t r t q r t r t r t q

p t t q t s q

p t t q t s q

p t t s t

p t t s t

δ δ

δ δ

δ µ δ µ

δ µ δ µ

 + = − + − − 
 + − + − − 
 + − + − − − 
 + − − + − 
 + − − − + − 

 (11) 
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( ) ( )( )( ) ( ) ( )( )( )( )
( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )( )( )
( ) ( )( ) ( )

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1

NI US N N AS A N
i i i i A i

NS N N AI A
i N i i A

NI N
i N

p t p t r q p t t s q

p t t s q p t t s

p t t s

δ

δ δ µ

δ µ

+ = − − + − − −

+ − − + − − −

+ − −

 (12) 

其中 ( )ip t 表示的是 t 时刻个体处于某一状态的概率， ( )1ip t + 表示的是 t+1 时刻个体处于某一状态的概

率，后者均可用前者进行四则运算得到。另外，由于个体在某一时刻必定会处在 5 种状态中的某一种状

态，所以还有以下的规范化条件： ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1US AS NS AI NI
i i i i ip t p t p t p t p t+ + + + = 。 

 

 
Figure 3. A state transition probability tree that includes the five states of individual US, AS, NS, AI, 
and NI. Each time step is divided into two state transition sequences: individual information dissem-
ination and individual disease transmission (the automatic transition of UI to AI is not included) 
图 3. 包含个体 US、AS、NS、AI、NI 这 5 个状态的状态转移概率树。每个时间步长分为 2
个状态转换序列：个体信息传播和个体疾病传播(UI 自动转变为 AI 不计入内) 

3.2. 流行病阈值 

当整个系统处于静止状态时，所有节点的 5 个状态概率都满足等式 ( ) ( )1i i ip t p t p+ = = 。在流行病阈

值附近，由于每个个体被感染的概率接近于 0，因此我们设定 1I
ip  。此时，我们可以得到： U US

i ip p≈ ，

A AS
i ip p≈ ， N NS

i ip p≈ 。令 U I
j

U
ji j ibβ α=∑  ， A I

j
A

ji j ibβ α=∑  ， N I
j

N
ji j ibβ α=∑  ，等式(5)~(7)可以用以下

近似值(13)~(15)代替： 

 ( )1 1 1U I U U I U
i ji j ji j ij jq b bβ β α= − ≈ − = −∑∏    (13) 

 ( )1 1 1A I A A I A
i ji j ji j ij jq b bβ β α= − ≈ − = −∑∏    (14) 
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 ( )1 1 1N I N N I N
i ji j ji j ij jq b bβ β α= − ≈ − = −∑∏    (15) 

由于 I AI NI
i i ip p p= + ，将 AI

ip 和 NI
ip 代入可得等式(16)： 

 

( ) ( )( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )( )
( ) ( )( )( ) ( ) ( )

1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

I US A N U N A N A N N
i i i i i i i i i i

AS U A A A N
i A i A i A i

NS U N A N N
i N i N i N i

p p r r q r r r q r q

p q s q s q

p q s q s q

µ

δ δ δ

δ δ δ

 = − + − − + − − 
 + − + − − + − − − 
 + − + − − − + − − 

 (16) 

将 U
iq 、 A

iq 、 N
iq 代入等式(16)当中，可以得到等式(17)： 

 

( ) ( )
( ) ( )( )
( )( ) ( )

1

1 1 1

1 1 1

I US A N U N A N A N N
i i i i i i i i i i

AS U A A A N
i A i A i A i

NS U N A N N
i N i N i N i

p r r r r r r

p s s

p s s

µ α α α

δ α δ α δ α

δ α δ α δ α

 

 = + − + − 

+ + − + − −

+ + − − + −

 
 
 



 (17) 

移除 US
ip 、 AS

ip 、 NS
ip 当中关于 ( )iO  的高阶项，可以得到： 

US US A N AS NS
i i i i i A i Np p r r p pδ δ= + +  

( ) ( ) ( )( )1 1 1AS US N A N AS A NS N
i i i i i i A i Np p r r r p s p sδ δ= − + − + − −  

( ) ( )( ) ( )1 1 1 1NS US N AS A NS N
i i i i A i Np p r p s p sδ δ= − + − − + −  

由此，公式可以化简为等式(18)： 

 

( ) ( )
( ) ( )( )
( )( ) ( )

1

1 1 1

1 1 1

I US A N U N A N A N N
i i i i i i i i i i

AS U A A A N
i A i A i A i

NS U N A N N
i N i N i N i

U U N N A AS
i i i i i i

p r r r r r r

p s s

p s s

µ α α α

δ α δ α δ α

δ α δ α δ α

α α α



 = + − + − 

+ + − + − −

+ +


 
 
 − − + −

= + +p p p



 (18) 

可知： A U
i A iα γ α= 、 N U

i N iα γ α= 、 Uβ β= ，而由上文的设置可知 U I
j

U
ji j ibβ α=∑  ，因此可以得到等

式(19)： 

 ( )
I U U U A U N

i i i A i i N i i

U A N I
i A i N i ji jj b

µ α γ α γ α

γ γ β

= + +

= + + ∑
p p p

p p p 


 (19) 

对上式进行化简，可得： 

( ) 0U A N I
i A i N i ji ji j

j C

b µγ γ α
β

 
+ + − = 

 
∑ p p p   

其中 jiα 是单位矩阵的元素，如果 i j= ， 1jiα = ，否则 0jiα = 。 

用元素 ( )U A N
i A i N i jibγ γ+ +p p p 来定义矩阵 H，则上述等式可以用矩阵的形式来描述： 

I I

C

H µ
β

=   

其中 ( )T

1 2 3, , ,I I I I=     ，显然，H 的特征值等于
C

µ
β

，所以本模型的流行阈值为满足等式条件下的最小值。

因此，该模型中传染病的流行阈值为： 
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( )max
C H

µβ =
Λ

 

其中， ( )max HΛ 为 H 的最大特征值，根据该式，我们可以清楚地发现，流行病阈值 Cβ 与网络拓扑结构和

各种模型参数有关，并且和恢复率 µ 呈现出高度的正相关性。它不仅受到信息传播的影响，还受到疾病

层各类状态变化参数的影响。 

4. 仿真实验 

本节的实验模拟将使用 MATLAB 软件进行，将疾病传播层中处于 S、I 这 2 个状态的个体比例分别

定义为 Sρ 、 Iρ ，将信息扩散层中处于 U、A、N 这 3 个状态的个体比例分别定义为 Uρ 、 Aρ 、 Nρ 。对 

于 MC 而言， I SN
N

ρ = ， U UN
N

ρ = ，其中， SN 和 UN 分别表示网络中信息层处于 S 状态个体和疾病层处

于 U 状态个体的数量，N 则表示网络中的个体总数。对于 MMC 而言，
1

1I I
ii

N p
N

ρ
=

= ∑ ，
1

1U U
ii

N p
N

ρ
=

= ∑ ，

其中， I
ip 和 U

ip 分别表示节点 i 处于 I 状态和 U 状态的概率，N 则依然表示网络中的个体总数。 

4.1. 实验设置 

本实验的上下层网络类型统一采用 BA 网络，节点数量都设为 1000 个，初始生成的节点平均密度为

6，并且上层网络比下层网络多 400 条边。实验结果都是采取运行 50 次后的平均值。网络中节点初始状

态设置情况为：疾病传播层中处于 S 状态的人数占 98%，处于 I 状态的人数占 2%。信息扩散群中处于 N
状态的人数占 5%，处于 A 状态的人数占 5%，处于 U 状态的人数占 90%。因此，节点在 5 个状态的初始 
状态概率值设定如下： ( ) 0.9US

ip t = 、 ( ) 0.04AS
ip t = 、 ( ) 0.04NS

ip t = 、 ( ) 0.01AI
ip t = 、 ( ) 0.01NI

ip t = 。其余

参数取值设置如下： 0.25Aλ = ， 0.35Nλ = ， 0.4Aγ = ， 0.8Nγ = ， 0.3µ = ， 0.3β = ， 0.5α = ， 1Av = ，

0.6Aτ = ， 0.9Nv = ， 0.4Nτ = 。 
 

 
(a) 
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(b) 

Figure 4. MC simulation plots showing the change in population state density over time 
图 4. MC 模拟下人群状态密度随时间的变化曲线图 

4.2. MC 模拟曲线图 

蒙特卡洛模拟，也称统计模拟方法，是一种以概率统计理论为指导的数值计算方法。它使用随机数

(或更常见的伪随机数)来解决很多计算问题，尤其适用于那些难以用解析方法求解的问题。在信息-疾病

双层耦合网络模型中，蒙特卡洛模拟可以模拟信息和疾病在人群中的传播，利用蒙特卡洛模拟生成随机

数来模拟个体之间的交互过程，从而观察信息传播和疾病传播的变化趋势(处于各个状态的人群密度)。因

此，本文首先使用蒙特卡洛模拟(MC)，得到了不同状态下的人群密度随时间步长 t 的变化情况，该结果

是通过 50 次模拟取得的平均值。由图 4(a)可知，A 状态的人群密度随时间的增长而不断提升，直至达到

阈值，之后就在 0.72 周围小幅度波动。而 N 状态的人群密度先是不断增长达到 0.47，随后又呈现下降的

趋势，直至在 0.04 周围波动。图 4(b)描述了 I 状态人群密度随时间增长而增长，并很快达到 0.68 稳定值。

而 S 状态人群密度变化趋势刚好相反，这说明当人群在不受到任何外界干预的情况下，最终持有正向信

息态度的人数和处于感染态的人数都将会超过了总人数的 2/3。 

4.3. 参数敏感性分析曲线图 

为了研究各个参数对传染病传播的影响，本文模拟了信息层和疾病层主要参数和 ρI 的关系图。由图

5(a)、图 5(b)显示的信息可知，ρI 的值随着 β的增加而不断增加，这是因为当人们恢复的概率 μ不变时，

人们感染的概率 β 越大，系统稳定后被感染的个体数量比例会就越高。从变化趋势上看，ρI 和参数 λN、

γN 成正比，与参数 λA、γA 成反比。由图 5(c)、图 5(d)显示的信息可知，ρI 的值随着 μ的增加而不断减小，

这是因为当人们感染的概率 β不变时，人们更容易从感染状态 I 恢复为 S，系统稳定后被感染的个体数量

比例会就越低。 
(1) 当感染率 β处于[0.1~0.6]时，信息传播率对人群感染人数比例 ρI 影响明显，这是因为当感染率 β

过小或过大时，信息对人群产生的作用不大。当负向信息传播率 λN 过大时，正向信息传播率 λA 的影响作
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用将被大大削弱。 
(2) 无论 β如何变动，信息感染衰减因子 γA 和 γA 始终对人群感染人数比例 ρI 有着较大影响，当信息

感染衰减因子较小时，说明信息能极大程度影响人们受到感染的概率，此时信息对传染病防控起着至关

重要的作用。相反，当信息感染衰减因子较大时，信息并不能很大程度上减小人们受感染的概率。此外，

无论负向信息感染衰减因子多大，都不能限制正向信息感染衰减因子对感染人数的衰减作用。 
(3) 当恢复率 μ小于 0.4 时，负向信息初始遗忘值对 ρI 影响极小，此时正向信息遗忘率中的初始值越

大，就越有利于 ρI 的增大。因为当人们越容易遗忘正向信息时，受到的感染概率将越大。而当恢复率 μ
大于 0.4 时，正向信息遗忘率中的初始值越小，反而有利于 ρI 的增大。这说明当恢复率较大时，人们很

容易从感染态 I 恢复为 S，不掌握任何信息反而利于传染病的控制。 
(4) 无论是正向信息遗忘速率还是负向信息遗忘速率，都对 ρI 影响极小，只有当 μ趋近于 0.8 或 0.95

时，会出现个别反常现象。 
 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

 
(d) 

Figure 5. Graphs of the proportion of individuals in the I state (ρI) as a func-
tion of β and μ under different parameter values 
图 5. 在不同参数值下，I 状态个体的比例(ρI)作为 β、μ的函数曲线图 

5. 结论 

在本文中，考虑了信息的时变遗忘概率和正负信息转换阈值，构建了一个 UANU-SIS 的新型双层网

络模型。首先，本文利用微观马尔可夫链方法建立了动态转移方程，并推导了模型的流行病阈值，通过

流行病阈值的表达式可以发现阈值和恢复率 μ呈现高度的正相关性，并且感染衰减因子 γA 和 γN 也和阈值

大小高度相关，因此社会医疗水平越高，当地人群抵抗传染病传播的能力越强。其次，本文研究了模型

参数对传染病传播的影响。结果表明，信息传播率、感染衰减因子以及初始信息遗忘率这些参数会极大

地影响疾病传播情况，并且分析得知加快个体间正面信息传播、抑制负面信息传播、采取更好的传染病

预防措施以及提高人们的免疫力，可以有效抑制传染病传播。本研究结果有助于理解在更贴切实际传染
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病传播背景下，信息传播与疾病传播之间的耦合影响，并为实际应用中的传染病防控提供了有价值的见

解和理论依据。 
然而，本文也存在一些局限性。首先，为了简化模型，文中假设个体会自动由 UI 状态转变为 AI 状

态，但也有人患病后并不承认是受到该传染病的感染的情况。其次，文中没有考虑网络结构的动态演化，

实际上人类的社会关系会随着时间不断变化，物理接触层和虚拟通信层都是动态而非静止的。在未来的

研究中，将考虑添加 UI 状态，并考虑更多贴合实际传播情况的因素，得到更准确的研究结果。 
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