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【摘要】借鉴 WS小世界网络的构造算法，在超网络 (也称为超图)中加入超边随机重连，构建小世界超网络模型。以

该模型为信息传播的底层网络，提出小世界超网络 SIR信息传播模型，仿真模拟超边随机重连概率、超网络中的邻居节点数

量以及传播率、恢复率等参数对超网络的信息传播过程影响，并与普通网络中的传播过程进行了对比分析，发现超网络中的

信息传播速度更快，波及范围更广。进一步，在 3类实证超网络上验证了超网络的小世界特性及信息传播规律。在万物互联

时代，世界变得更小的背景下，对现实世界中更为复杂的信息与疾病传播机制的深入研究具有一定的借鉴意义。
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Abstract　The construction algorithm of  small-world  (WS) network was  adopted to  add randomly rewired
hyperedges  to  the  hypernetwork  (also  called  hypergraph)  to  construct  a  small-world  hypernetwork  model.  This
model  was  used  as  the  underlying  network  for  information  propagation,  and  a  small-world  SIR  information
propagation  model  in  hypernetworks  was  proposed.  A simulation  was  conducted  to  investigate  the  influences  of
hyperedge rewiring probability, number of neighboring nodes in the hypernetwork, and propagation and recovery
rates  on  the  hypernetwork's  information  propagation  process.  A  comparative  analysis  is  performed  with  the
information propagation process in a normal network, and it is found that information spreads faster and reaches a
wider  range in  hypernetworks.  Furthermore,  the  small-world characteristics  and information propagation rules  of
hypernetworks  are  verified  on  three  types  of  empirical  hypernetworks.  In  the  era  of  everything  interconnected,
where the world is becoming smaller, there is certain reference significance for the in-depth study of more complex
information and disease propagation mechanisms in the real world.
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复杂网络是准确刻画真实世界中复杂系统的一

种有力工具，自 Watts和 Strogatz[1] 提出 WS小世

界网络模型与 Barabási [2] 提出 BA无标度网络模型

以来，各领域的专家学者对复杂网络的研究不断深

入，取得了不少理论及应用成果[3-6]。复杂系统的研

究热度不断上升，对复杂网络的研究也扩展到了很

多其他领域，呈现出学科交叉的特点，成为物理

学、数学、计算机科学、生物学、社会学及经济学

等多种学科共同关注的热点研究方向。小世界理论

是复杂网络的重要理论之一，主要表现为网络具有

较短的平均路径长度与较高的平均聚类系数两个性

质。现实世界中的许多网络都具有小世界特性，如 
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知识网络[7]、生物网络[8]、基因转录网络[9]、蛋白质

交互网络[10]、社交网络[11] 等。小世界网络中的节点

之间大都互不相连，但由于“捷径”(shortcut)的
存在，仅通过几步就能使任意两个节点之间取得联

系。因此，小世界网络不仅有着随机网络拥有的快

速传播信息的能力，同时还有规则网络拥有的节点

之间联系紧密的高聚集特性，是介于随机网络与规

则网络之间的一类网络。

随着万物互联时代尤其是大数据时代的到来，

网络的规模不断增大，网络拓扑结构也日益复杂。

因此，以普通图为底层拓扑结构的普通网络已经不

能很好地描述真实网络的各种性质及特征。如食物

链网络中，一条边仅能够表示某一捕食者与被捕食

者的关系，用普通网络表达整个食物链及物种竞争

关系构成的网络时则不是很直观；传染病传播的社

会接触网络中，一条边仅能表示两人之间的接触，

而现实的人员接触多为群体性接触，传染病的传播

多为聚集性感染，用普通网络来刻画这种接触关系

就显得比较繁琐。鉴于此，文献 [12-15]提出使用

超网络来表示类似上述较为复杂的系统。超网络

中，节点表示个体， 超边表示具有共同关系的群

体。由于超网络中的超边可包含任意数量的节点，

因此可表达复杂系统节点间更多元、更复杂的关

系，这使得超网络能够更准确地描述真实网络，更

直观地刻画节点与节点、节点与超边之间的相互作

用及影响，为我们更好地理解复杂系统的拓扑结构

及功能特征，更好地挖掘海量数据背后隐藏的信息

及规律提供了一种全新的方式。

近年来，超网络研究在模型构建、演化及现实

世界的超网络特性分析等方面取得了较好的成果。

文献 [12]提出了超网络的概念，从理论上推导超

网络的集聚系数和子图中心度的解析表达式，并

在 3类现实网络中对比分析了普通网络表示与超网

络表示下两种拓扑参数的解析结果，得出超网络模

型能够更准确地刻画网络中的真实特性和多元关

系。文献 [13]中针对随机三部超图及它们的应用

进行了研究，文献 [14]研究了社会化标签网络的

三部超图模型的统计特性，文献 [15]建立了一种

基于用户背景知识和对象、标签双重优先连接机制

的三均匀超网络模型。文献 [16-18]提出了不同的

超网络演化模型，探索了超网络无标度特性的演化

机理，并分析了超网络的相关拓扑性质。除此之外

文献 [19-24]还提出了其他的超网络模型以及开展

了超网络理论及应用方面的研究。

上述超网络模型构建基于 BA无标度思想以

及 ER随机图理论，迄今为止针对超网络是否也具

有小世界特性以及在此类网络结构上的传播动力学

的分析研究较少。对于超网络的小世界特性，文

献 [16]提出了一种超边不断增长和超度优先连接

的无标度超网络演化模型，并研究了该模型的小世

界特性。而网络上的节点传播动力学，事实上可以

看成在特定网络结构上的信息传播，以及信息引起

的不同类型节点随时间的演化，它既依赖于网络的

拓扑结构，也依赖于信息的传递方式[25-26]。因此，

在信息传播领域，源于病毒传播的 SIR 模型经常被

引入作为信息扩散过程和结果的数学模型。当前复

杂网络上信息扩散的研究主要集中于分析信息传播

网络的网络特性和信息传播过程中的意见领袖识

别。文献 [27]对比分析了不同类型网络 (全连接网

络、小世界网络、无标度网络和规则格子网络)对
信息扩散的影响。文献 [28]在意见领袖识别中，

考虑了网络中社团结构对节点传播效力的影响。文

献 [29]以经典的病毒式信息传播  SIR 模型为对

象，采用多智能体建模与仿真方法分析小世界网络

的结构属性与信息扩散的网络覆盖率指标之间的关

系，确定了两者之间的量化关系。对于超网络结构

下的传播动力学，代表性工作主要有：文献 [30]
研究了超图上的社会传染动力学，为高阶结构动力

学过程的建模提供了思路；文献 [31]引入了超网

络描述个体之间复杂的社交关系，考虑了反应过程

策略和接触过程策略，提出了两种策略下基于

SIS的信息传播模型；文献 [32]在动态社交超网络

基础上，建立了一种基于 SIS的信息传播模型，验

证了超边重组将导致孤立节点数量的增加，孤立节

点难以重新加入到新的社交群组中，也无法从社交

网络中获取信息；文献 [33]以无标度超网络动态

演化模型为基础，构建了在线社交超网络的信息全

局传播模型，并分析了在线社交超网络中信息传播

规律及发展趋势；文献 [34]针对舆论演化过程中

的复杂动力学问题，提出了超网络视觉下的舆论演

化动态模型。

本文在上述研究的基础上，对超网络的小世界

特性进行了研究，首先提出了一种规则的最近邻耦

合超网络，在此规则超网络基础上，采用超边随机

重连的方法构建了小世界超网络模型。其次对该模

型的聚集系数及平均路径长度在超网络上解析计

算，进而构建 SIR小世界超网络信息传播模型，模

拟信息在所构建网络上的传播过程，探讨超网络的

结构及传播参数对信息在小世界超网络中传播的影

响，总结小世界超网络的信息传播规律。最后利用
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真实数据构建 3类超网络模型对上述理论进行了实

证分析。

 1　相关知识

 1.1　超网络相关概念

V = {v1,v2, · · · ,vn}
E = {E1,E2, · · · ,Em}

Ei =
{
vi1 ,vi2 , · · · ,vi j

}
(1 ⩽ j ⩽ n)

Ei , ∅(i = 1,2, · · · ,m)
m∪

i=1

Ei = V

超图[35]H=(V,E)，其中有限集合

为超图的顶点集， 为超边的有限

集，其中超边 ，满足

，且 。 基于超图的网

络称为超网络。若每条超边中包含的节点数皆相同

为 K，则称为 K-均匀超网络 (或 K一致超网络)。
超图的示例如图 1所示。
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图 1    超图 

 

 1.2　超网络拓扑性质

1) 节点超度：在节点数为 N的超网络 H=
(V,E)中，节点 i的超度 dH(i)为包含节点 i的超边

总数。超度值为 k的节点占整个网络节点数的比例

为节点的超度分布 P(k)。
v1

vk+1 W W = v1E1×
v2E2v3· · · ×Ekvk+1

1 ⩽ i ⩽ k Ei vi vi+1

i j

di j

2) 平均路径长度 [12]：在超网络中，从 到

的一条路径 是指一个有限非空序列

，其项交替为顶点和超边，对

，超边 包含顶点 和 。最短路径定义为

超网络中连接两个顶点 和 的具有最短长度的路

径，其长度记为 。超网络平均路径长度为：

L =
2

N(N −1)

∑
di j (1)

此外，当网络不连通且主连通分支的规模极大

时，可用主连通分支的平均路径长度来近似代替整

个网络的平均路径长度。

3) 聚集系数 [12]：聚集系数 C可以表征网络中

节点之间联系程度的强弱，也可以认为是超三角形

在超网络中的比例。 超网络聚集系数计算公式为：

C(H) =
6×超三角形个数
长度为2的路径数量

(2)

vi,Ep;v j,Eq;vk,Er
(
Ep∩Er ,

∅)

式中，超三角形指的是形如

的 3个不同的顶点和 3个不同的超边构成的点边

vi,Ep,v j,Eq,vk

v1,E1,v3,E2,v9,E4 v1,E1,

v3,E2,v7

交替序列，是步长为 3的超回路，3个点相互相

邻。长度为 2的路指的是形如 的点边

交替序列，在路中所有的顶点和超边都不同。在

图 1中， 构成一个超三角形，

构成一条长度为 2的路。

 2　基于超边随机重连的小世界超网络

 2.1　基于超边随机重连小世界超网络模型构建

普通网络中的小世界网络是从规则网络演化而

来的。本文从规则的最近邻耦合超网络模型出发，

构建小世界超网络模型。

1) 最近邻耦合超网络构建

K ≪ N

最近邻耦合超网络构建思想：从包含 N个节

点的环开始，其中每个节点都与它周围的各 K/2
( )个邻居节点组合形成一条超边，直至形成

一个环状的超网络。以此方式构建的最近邻耦合超

网络是均匀超网络，图 2为 3-均匀的最近邻耦合超

网络示意图，其中 N=8，K=2。由图 2可知，3-均
匀最近邻耦合超网络每条超边中均包含 3个节点，

每个节点的超度为 3。
 
 

图 2    3-均匀最近邻耦合超网络
 

 

2) 小世界超网络模型构建算法

借鉴普通网络中WS小世界网络模型的构建思

想，本文构建小世界超网络模型的算法步骤如下。

①从规则超网络开始：考虑一个含有 N个节

点的最近邻耦合超网络，它们形成一个环，其中每

个节点都与它左右相邻的 K/2(K是偶数)个节点组

合形成一条超边。

② 超边随机重连：以概率 P 随机地重新连接

超网络中原有的每条超边，即将超边内的节点改取

为超网络中随机选择的节点。其中规定，在重连过

程中，不允许出现重复超边。

 2.2　仿真实验及结果分析

1) 聚集系数与平均路径长度

给定一个最近邻耦合超网络 H=(N,K)，其中
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N为节点数，K为最近邻居节点的数量。当N=1 000，
K=14，P=0、0.01、0.1、0.2、0.5、0.9、1时，构

建不同概率 P下的超边随机重连小世界超网络模

型，其中，P=0时为规则的最近邻耦合超网络，此

时超网络中没有超三角形，网络的聚集系数为 0，
P=1时为等价随机超网络。不同概率 P下的小世界

超网络聚集系数以及平均路径长度如图 3所示。为

消除随机影响，每次仿真实验独立重复运行 50次，

结果取平均值。
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图 3    小世界超网络聚集系数与平均路径长度随超边随机重

连概率的变化示意图
 

 
由图 3可以观察到，随着超边随机重连概率

P从 0增加至 0.01，平均路径长度急剧减小，但聚

集系数减小速度则较为缓慢，这与普通网络中的小

世界特性完全一致。

2) 超度分布

图 4为 P取不同值时，超边随机重连小世界超

网络模型的超度分布图。由图 4可以观察到，小世

界超网络模型的超度分布曲线服从泊松分布，与等

价随机超网络超度分布趋势相同，随着概率 P的增

大，曲线峰值逐渐减小，曲线范围逐渐增大。
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图 4    小世界超网络模型超度分布图
 

3) 超网络小世界特性量化

等价随机网络是指与给定网络具有相同规模和

相同平均度的完全随机网络，将给定网络与等价随

机网络进行量化比较能够分析给定网络的小世界特

性[36]。根据定义，P=0.01时的超边随机重连小世

界超网络与等价随机超网络的聚集系数与平均路径

长度如表 1所示。由表 1可知，随机重连概率

P=0.01时相应的小世界超网络的平均路径长度略

大于等价随机超网络，而聚集系数远大于等价随机

超网络，表现出明显的小世界效应。

 
 

表 1    小世界超网络与等价随机超网络拓扑参数
 

对比标准
超网络模型

小世界 等价

聚集系数 0.479 835 0.179 116
平均路径长度 2.684 1.460

 
 

 3　小世界超网络的传播动力学特性

互联网时代，微博、微信等各种新型社交媒体

渗透进人们生活的方方面面，使得海量信息通过新

媒体能够广泛地在网络中迅速传播。一方面，小世

界网络具有较高的聚集系数与较短的平均路径长度

两个特性，使得信息在此类网络中传播得更加快速

高效。另一方面，社交平台的发展变化使得信息传

播的方式由传统的“一对一”朝着“一对多”的方

向演变，适合用超网络来构建社交超网络模型。因

此，分析超网络的小世界特性对信息传播的影响，

研究信息在社交超网络中的传播机理及规律，具有

重要的理论和应用价值。

 3.1　基于超网络结构的 SIR 模型信息传播过程

在线社交网络中的信息传播过程类似于传染病

传播过程，因此用传染病传播模型来模拟信息在社

交超网络中传播扩散的动力学过程并分析其规律。

根据信息传播扩散的规律特点，本文选用经典传染

病模型中的 SIR模型来构建小世界超网络的信息传

播模型。

SIR 模型中节点状态可分为不知情状态 S(不知

情者节点，即尚未获得信息的节点，有可能从状态

为 I 的知情节点处获得信息)、知情状态 I(知情者节

点，获得信息并有可能继续传播信息的节点)和免

疫状态 R(免疫者节点，已知信息但不再传播信息

的节点)。信息的传播过程如下。

1) 初始化：设超网络中所有节点全部为不知情
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者，没有接收到任何信息。

2) 源头节点选择：从超网络中随机选择一个节

点作为传播节点，该节点为超网络中第一个处于知

情状态的节点，其他节点均为不知情节点。

β

γ

3) 信息传：每个时间步 t内，超网络中的知情

节点向其所在超边中的所有邻居节点传播信息。其

中，不知情节点以概率 获得信息后转为知情状

态，知情节点以概率 转为免疫状态。

4) 信息传播稳态：随着信息在超网络中不断地

传播扩散，不同状态的节点将会达到一个相对稳定

的值，即网络中的信息传播达到稳态。

β

β

γ

超网络上的  SIR 模型演化过程如图 5所示，

t0 时刻，全部节点均处于不知情状态 (图中实心节

点)；t1 时刻，在超网络中随机选择一个节点 (节点

4)由不知情状态转为知情状态 (图中条纹节点)；
t2 时刻，处于 I 态的节点 4 以概率 将信息传播给

不知情状态的邻居节点，以概率 γ恢复成免疫状

态 (图中网格节点)。由于节点 4 在超边 E2 和 E3
中，所以其邻居节点 2、3、9、10 获得信息，转为

知情状态；t3 时刻，处于知情状态的节点 2、 3、
4、9、10 以概率 将信息传播给处于不知情状态的

邻居节点，以概率 恢复成免疫状态。由于节点

2、3、4、9、10 在超边 E1、E2、E3、E4 中，其邻

居节点 7、 8、12、13 转为知情状态，而节点 2、
4、10 恢复成免疫状态。
 
 

a. t0 时刻 b. t1 时刻

c. t2 时刻 d. t3 时刻
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图 5    超网络结构上的 SIR 信息传播示意图
 

 

 3.2　超网络结构与传播参数对信息传播的影响

为研究信息在具有小世界特性的社交超网络中

β γ

的传播动态过程及规律，采用基于超边随机重连的

小世界超网络模型构建社交超网络。在信息传播的

初始时刻，整个超网络中只有一个知情者节点作为

源头节点，其余节点均为不知情者。仿真实验侧重

于超边随机重连概率 P、最近邻居节点数量 K、传

播率 、免疫率 对超网络中信息传播的影响。为

消除随机影响，每次仿真实验独立重复运行 50 次
取平均。

1) 超边随机重连概率 P 对信息传播的影响

保持 N，K，β，γ 不变，测试不同超边随机重

连概率 P 对信息传播的影响。固定 N=1 000，K=14，
β=0.05，γ=0.1，图 6为 P=0.01、0.1时的信息传播

曲线，取不同 P值时传播曲线大致是相同的，说

明 P对传播过程的影响是较小的。
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图 6    不同超边随机重连概率 P的信息传播曲线 

 
由图 6可知，随着概率 P 的增大，处于知情状

态的个体所占密度快速增长，达到的临界值峰值更

高，说明信息传播的范围更广。与此同时，处于不

知情状态的不知情者节点所占密度快速下降，处于

知情状态的节点逐渐转为免疫状态。此外，通过观

察图中各状态节点所占比例到达临界值的时间点，

发现 P值越大，传播达到稳态的时刻 t就越小，即

信息完全覆盖超网络的时间就越短，信息在超网络

中传播的速度就越快。

2) 最近邻居节点数量对稳态的影响

为测试最近邻居节点数量 K对信息传播过程

的影响，保持以上的参数取值不变，改变最近邻居

节点数量 K取 14、18。图 7为不同 K时的信息传

播曲线。
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图 7    不同最近邻居节点数量下的信息传播曲线 
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由图 7可知，最近邻居节点数量越多，知情者

节点所占密度 ρ会更快地增长到最大值，传播达到

稳态的时间也越短，说明信息在网络中的传播速度

更快。同时，最近邻居节点数量越多，知情者节点

所占密度峰值也越大，说明信息传播的范围更广。

3) 传播率、恢复率对信息传播的影响

类似的保持 N，P，K，γ 不变，测试传播率

β的影响。信息传播曲线如图 8所示，随着传播率

β的增大，信息扩散速度加快，处于知情状态的节

点所占密度增长更为快速，以更短的时刻 t到达临

界值峰值后缓慢下降，且 β越大峰值越高。同时，

不知情者节点所占密度减少至 0的时刻 t也会随着

β的增大而更小，这说明传播率 β越大，信息在网

络中波及的范围越广，扩散的速度越快。
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图 8    不同传播率下的信息传播曲线 

 
同样保持 N，P，K，β 不变，测试恢复率 γ的

影响。随着恢复率 γ的增大，处于知情状态节点的

临界值峰值会减少，且峰值过后的下降速度显著加

快，恢复率 γ值越大，超网络越快达到稳态。说明

较大的恢复率能够加快网络达到稳态的时间。

 3.3　超网络和普通网络结构下信息传播对比分析

为分析信息在不同网络结构下的传播过程，分

别生成规模相同的普通网络和超网络。普通网络按

照  WS 小世界网络模型构造，超网络按照本文

2.1中基于超边随机重连的小世界超网络模型构

造，令 N=1 000，P=0.01，K=14，β=0.5，γ=0.05。
图 9为两个网络结构下的信息传播曲线。

由图 9可知，信息在普通网络中传播所需时间

比超网络更多，超网络达到稳态所需时间比普通网

络更短。实际上，普通网络中的个体只受其直接邻

居节点的影响，而超网络中个体所处社交关系中的

其他所有邻居都会对其产生影响，超网络中传播达

到稳态所需的时间自然比普通网络中更短，信息扩

散的范围也比普通网络更广。因此，超网络结构上

的信息传播过程能更准确地描述社交网络中的信息

传播规律。 
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图 9    不同网络结构下的信息传播曲线
 

 

 4　实证特性分析

 4.1　实证超网络构建

vi i = 1,2, · · · ,n

本文在传染病网络、社交网络、合作网络的真

实数据集上进行实证分析。传染病网络以都柏林模

拟传染病网络为研究对象，其基础数据来源于社会

模式数据库 (http://www.sociopatterns.org/)；社交网

络以 Facebook电视节目网络为研究对象，其基础

数据来源于网络存储库 (http://scalableml.com/) [37-38]；
合作网络以科研合作网络为研究对象，基础数据来

源于综合性物理学中文学术期刊《物理学报》

(http://wulixb.iphy.ac.cn/)，通过爬虫采集了 2012～
2020年期间所有发表论文及其合著作者。本文以

作者为节点，合著论文为超边，构造科研合作实证

超网络。类似地，以参观者为节点，社交接触范围

为超边，构造都柏林传染病实证超网络；以电视节

目为节点，以用户为超边，构造 Facebook电视节

目实证超网络。实证超网络的构造方法如下：1) 初
始化超网络节点 ，其中 ；2) 递归进行

以下操作：对超网络中的所有节点进行分类归纳，

若节点属于某一超边则将其放入对应的超边 Ek
中； 3) 将所有的节点全部遍历完毕，超网络构建

完成。

 4.2　都柏林模拟传染病超网络拓扑特性及传播特

性分析

1)超度分布

都柏林模拟传染病超网络中，节点超度代表参

观者进行社交接触的次数，图 10为都柏林模拟传

染病超网络双对数坐标下的超度分布，超度分布近

似服从指数分布。相关系数 R2=0.96。由图 10可
知，分布曲线并不完全服从幂律分布，曲线的下降

速度随超度的增加而加快。主要原因是超度小的节
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点比例差别较小，而超度大的节点所占比例差别较

大。节点超度值越大，说明该参观者社交接触次数

较多，社交能力强，感染后传播范围广。当传染病

传染速度快、波及范围广时，控制传染病迅速蔓延

的方法之一是控制超级传播者即超度值最大的节点

来抑制传染病的传播。

  

1

P
H
/d
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0.01

0.1

都柏林模拟传染病
R2=0.962 86

图 10    都柏林模拟传染病超网络超度分布实证图 

 
2) 平均路径长度

由式 (1)计算可得，都柏林模拟传染病超网络

平均路径长度 L为 2.420，即任意两个节点平均只

需要经过最多 3条超边就能互相完成信息的传递，

信息的传播速度非常快。

3) 聚集系数

由式 (2)计算可得，都柏林模拟传染病超网络

的聚集系数 C(H)为 0.564 021 44，说明该超网络中

的超三角形数量较多，节点之间联系的稳定性较

高，具有高聚集特性。

综合聚集系数与平均路径长度这两种衡量指标

表明，都柏林模拟传染病超网络具有小世界特性。

网络中的参观者之间大多没有过社交接触，但仍旧

存在被不相邻的参观者传染疾病的可能。

4) 疾病传播分析

由于该模拟传染病中被传染的节点不会进入免

疫或死亡状态，因此采用 SI模型模拟疾病在该超

网络中的传播情况，探究疾病在传染病超网络中的

具体传播过程和规律。仿真实验中，令传染率

β=0.5，且在超网络中随机选取节点作为第一个传

播节点。图 11为都柏林模拟传染病超网络中的信

息传播曲线。

由图 11可知，代表易感者节点所占密度的曲

线快速下降，时刻 t为 18时，超网络中已经不存

在没有染病的节点，即超网络中所有的节点均已被

感染。这说明在具有小世界特性的传染病网络中，

如不对传播者进行有效的控制以及不制定相应的预

防策略，那么传染病将会在极短的时间内广泛地扩

散、蔓延。
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图 11    都柏林模拟传染病超网络疾病传播曲线 

 

 4.3　Facebook电视节目超网络拓扑特性及传播特

性分析

1) 超度分布

Facebook电视节目超网络中，电视节目定义

为节点，用户定义为超边。则节点超度代表电视节

目的关注程度，网络中节点超度最大值为 106，最

小值为 1，平均超度为 5。该网络是异质网络，极

少部分电视节目关注程度高，是近期大热或经典的

节目。超度值最大的节点是 2 463号节点，在基础

数据集中可以得到该节目的名字是 Queen of  the
South。 Facebook电视节目超网络双对数坐标下的

超度分布如图 12所示。
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图 12    Facebook电视节目超网络超度分布实证图 

 
由图 12的超度分布图可知，Facebook电视节

目超网络的超度分布遵循幂律分布，幂律指数约

为 1.83，即电视节目的关注度符合无标度特性。即

大部分电视节目关注程度低，只有小部分电视节目

受到观众的喜爱。
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2) 平均路径长度

由式 (1)可得，Facebook电视节目超网络平均

路径长度 L为 3.842，任意两个节点平均只需经过

最多 4条超边就能够互相完成信息的传递。

3) 聚集系数

由式 (2)可得，Facebook电视节目超网络的聚

集系数 C(H)为 0.732 569，表明该超网络的超三角

形密度很大，节点之间联系紧密，具有高聚集特性。

综合聚集系数与平均路径长度可以表明 Facebook
电视节目超网络是小世界超网络。

4) 社交信息传播分析

为探究信息在 Facebook电视节目超网络中的

具体传播过程，本节依据社交网络中的信息具有时

效性，且个体一旦对信息失去兴趣则不再进行传播

这一特点，采用 SIR信息传播模型模拟信息在该超

网络中的传播情况。仿真中令传播率 β=0.5，恢复

率 γ=0.1，且随机选取超网络中的节点作为第一个

传播节点。图 13为 Facebook电视节目超网络中的

信息传播曲线。

 
 

10 20 30 40 50 60 70

t

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

不知情者
知情者
免疫者

ρ

图 13    Facebook电视节目超网络社交信息传播曲线 

 
由图 13可知，没有获得信息的节点所占密度

ρ在 t=21时降为最低值，之后没有任何变化，知情

者节点在到达临界值峰值之后缓慢下降，所占密度

逐渐变为 0，超网络中不再有传播信息的节点。达

到稳态时，超网络中的个体不全为免疫状态，但信

息在短时间内覆盖了超网络中的大部分节点，因此

信息在电视节目超网络中的传播范围较广，传播速

度较快，符合实际情况，说明了该超网络的小世界

特性。

 4.4　科研合作超网络拓扑特性及传播特性分析

1) 超度分布

在科研合作超网络中，节点超度代表作者发表

的论文数，超度值越高代表作者发表的论文数越

多，在学术界中的影响力就会越大。网络中节点超

度最大值为 22，最小值为 1，平均值为 1.57。科研

合作超网络双对数坐标下的超度分布如图 14所示。
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图 14    科研合作超网络超度分布实证图 

 
由图 14可知，科研合作超网络为非均匀超网

络，其超度分布服从幂律分布，幂律指数约为 3，
该超网络中绝大部分节点的超度较小，而仅有少量

的节点具有较大的超度。由此可得，大部分作者发

表的论文数量不多，只有少部分作者是科研界的权

威人士，发表过较多论文。

2) 平均路径长度

由式 (1)计算可得，科研合作超网络的平均路

径长度 L为 7.526，信息可以在该超网络中快速

传播。

3)聚集系数

由式 (2)可得，科研合作超网络的聚集系数

C(H)为 0.023 451，该值较小，但远大于相同规模

和相同平均超度下的完全随机超网络聚集系数

0.000 017 9。
综合分析聚集系数、平均路径长度以及等价随

机超网络表明，科研合作超网络具有小世界特性。

网络中大多数作者彼此没有合作关系，但仍存在互

不相邻的作者之间合作撰写论文的可能，如在科研

合作中，西部地区的研究者与东部地区的研究者合

作等。

3) 知识信息传播分析

在科研合作网络中，学者们的合作、讨论实现

了不同的思想碰撞和流派交流，促进了知识的不断

流动。在科研小组中，一旦科研成果产生或科研项

目结束，则科研小组中的人员大概率不再进行讨

论，符合 SIR信息传播模型中的 R状态相同，因

此本节采用 SIR信息传播模型模拟知识信息在该超

网络中的扩散情况。仿真中令传播率 β=0.5，恢复
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率 γ=0.1。
通过对超网络的仿真实验可以得到，大部分情

况下，在科研合作超网络中随机选取某一节点作为

知识信息传播的源头节点后，信息不能在超网络中

进行传播，原因是该超网络中 90%以上的节点超

度值不超过 3，大部分作者不是网络中的权威人

士，知识信息扩散困难。因此，将超度值最大节点

作为初始传播节点，分析信息在科研合作超网络中

的传播过程，科研合作超网络的知识信息传播曲线

如图 15所示。
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图 15    科研合作超网络知识信息传播曲线图 

 
由图 15可知，当初始传播节点为超度值较大

的节点时，信息能够在超网络中快速的进行传播，

在 t=19时，达到了信息所能覆盖的最大值，有

69%左右的节点能够接收到知识信息，但仍有一部

分节点未能够接收到信息，信息波及范围不广。这

说明在科研合作超网络中，作者会更倾向于与发表

过多篇论文的作者进行合作交流，影响力较大的作

者也更容易取得与其他人的联系，快速实现知识的

交流与扩散，但即使是影响力较大的专家学者也不

能使信息完全覆盖至整个超网络。另外，通过权威

人士的介绍或引荐，作者之间能以很短的距离取得

联系。

 4.5　实证超网络特性分析

1) 实证超网络小世界特性对比分析

通过构建 3类实证超网络对应的等价随机超网

络模型，计算平均路径长度 Lr 和聚集系数 Cr，如

表 2所示。3类实证超网络具有以下特征：L稍大

于 Lr，同时 C远远大于 Cr，具有小世界特性。其中，

都柏林模拟传染病超网络：N=372，平均超度<k>=
6.729 26；Facebook电视节目超网络：N=3 065，平均

超度<k>=5.585 31；科研合作超网络：N =16 158，
平均超度<k>=1.579 52。 

表 2    实证超网络与等价随机超网络拓扑参数
 

超网络 L Lr C Cr
都柏林模拟传染病 2.420 1.928 0.564 021 0.120 644 9
Facebook电视节目 3.842 2.043 0.732 569 0.010 208 5

科研合作 7.526 4.738 0.023 451 0.000 017 9
 
 

2) 实证超网络传播特性对比分析

通过信息覆盖超网络的范围及所需时间对比分

析不同实证超网络中的信息传播过程。信息最大覆

盖率与信息最大覆盖所需时间如表 3所示。由表 3
可知，在都柏林模拟传染病中，信息能够完全覆盖

整个超网络，且用时最短，但是规模在 3种实证超

网络中最小。科研合作超网络的规模是电视节目超

网络的 5倍左右，信息覆盖能力相对较差，但信息

最大覆盖所需时间稍短于电视节目超网络。综上所

述，超网络的规模、聚集系数、平均路径长度、超

度分布的均匀与否以及节点传播的倾向性，都会综

合影响信息在超网络中的传播。
  

表 3    实证超网络信息传播情况
 

超网络
信息最大

覆盖率/%
信息最大覆盖所需

时间/时间步

Facebook电视节目超网络 93.93 21
都柏林模拟传染病超网络 100.00 18

科研合作超网络 69.27 19
 
 

 5　结 束 语
本文基于超图理论构建了超边随机重连小世界

超网络模型，并对其拓扑特性及传播动力学特性进

行分析。结果表明：以超边随机重连方法构建的小

世界超网络模型的聚集系数高、平均路径长度低，

超度分布呈泊松分布，具有小世界特性，说明超边

随机重连方法构建小世界超网络模型是可行的。其

次，对小世界超网络信息传播模型的仿真分析发

现，超网络的结构参数与传播参数都会影响网络中

信息的传播过程。具体来说，超边随机重连概率越

大、最近邻居节点数目越多、传染率越高，信息在

超网络中传播的速度越快、范围越广。此外， 选
取了 3个不同领域的真实数据，构建了实证超网

络，通过对 3类实证超网络进行特性分析，表明

3类实证超网络均具有小世界特性，且信息能在构

建的实证超网络上快速广泛地传播。本文构造的小

世界超网络传播模型及实证分析方法可为今后理论

研究超网络中的小世界特性，以及现实超网络中的

传播特性分析提供一定的参考价值。
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