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局部拓扑信息耦合促进网络演化 
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摘  要：为了研究局部拓扑信息耦合对网络演化的促进作用，该文提出一种局部拓扑加权方法，用于表征节点间联

系的紧密性及拓扑信息的耦合程度，并从演化模型的宏观统计和实际网络数据测试两方面验证了局部拓扑信息耦合

促进网络演化的有效性。首先将该加权方法应用于 BA 模型，提出 TwBA 模型及局域世界模型 TwLW。仿真实验

表明，TwBA 的度分布随连边数目的增多，迅速从指数分布转变为幂律分布，验证了现实网络加速增长产生幂律

分布的现象，并基于此提出一种加速演化的 TwBA 模型，其在不同的加速率下呈现出幂律分布；而 TwLW 则展现

了从广延指数分布到幂律分布变化的形式。然后将加权方法拓展到链路预测方法，提出 3 个加权相似性指标。实际

网络数据测试表明，该方法能够大幅度地提高基本算法的预测精度，部分甚至高于全局性指标。 
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Abstract: To study the effects of information coupling of local topology on the complex network evolution, a new 

weighted method is proposed based on local topology information, which can measure the closeness of connection 

and the coupling degree of topology information between nodes. In this paper, to demonstrate the efficiency of the 

information coupling of local topology, an empirical research is made on characteristic statistics of evolving model 

and real network data testing of link prediction respectively. Firstly, the weighted method is applied to BA model; 

TwBA and the local world model TwLW are proposed based on the topology weighted method. Simulation 

experiments show that the degree distribution of TwBA can be rapidly changed from exponential distribution to 

power law distribution with the increasing of the connection numbers for new added nodes, which confirmes that 

the phenomenon of accelerating growth appears widely in the evolution of many real scale-free networks. Then, 

based on TwBA model, an accelerating growth model A-TwBA is proposed, and the A-TwBA model presents 

power law distribution for different accelerating growth rates. The degree distribution of TwLW is changed from 

stretched exponential distribution to power law distribution for different sizes of local world. Finally, the proposed 

weighted method is applied to link prediction methods (including CN, Salton and RA index), and three weighted 

indices are proposed. Empirical study shows that the weighted proposed method can significantly improve the 

prediction accuracy of these basic indices, and some of them are higher than those of the global indices. 
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1  引言  

近年来，复杂网络领域的研究蓬勃发展，越来
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越多的现实网络已经成为复杂网络的研究对象，包

括社交媒体网络[1]、互联网[2]、电力网络[3]、蛋白质

网络[4]、交通运输网络[5]等多种复杂性系统。网络演

化机制作为网络科学的根本性问题，一直是统计领

域的研究热点。尤其是在小世界[6]、无标度[7]等特性

的发现之后，极大地丰富了人们对于现实网络的认

识，也刺激了各领域研究复杂网络演化机制的热 
忱[8]。 

经典的 BA 模型揭示了网络的无标度特性，认

为网络增长和偏好连接是网络演化的根本动力[7]。在
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BA 模型的基础上，许多学者在连接概率和内部连

边等上做了改进[9,10]。考虑到现实网络中个体选择的

局限性，文献[11]提出了局域世界演化模型(LW)，
模型通过在随机选择的局域世界中进行度优先选

择，并呈现出指数分布和幂律分布之间的度分布形

式。由于许多真实网络的连接存在权值，文献[12]
提出了经典的赋权演化模型 BBV 模型，该模型采用

强度优先连接，新连接添加时会为当前点强度增加

一个 δ ，产生了标准的无标度网络。基于 BBV 模型，

许多学者进一步提出了不同的含权演化模型 [13 15]− ，

但在权值的赋予上多是在无权网络模型上进行简单

的增添，缺乏对局部拓扑信息的耦合，且其取值并

不能反映当前连接周围的拓扑结构。 
现阶段，网络演化模型的研究均基于宏观统计

(度分布等宏观参数)，并没有在实际网络中进行数

据验证。因此，相关学者认为链路预测可用于衡量

网络演化模型[16]，验证物理演化机制在实际网络中

的有效性。并基于拓扑演化机制，提出了大量的链

路预测方法，包括共同邻居[17](Common Neighbors, 
CN), Salton[18]，资源分配[19](Resource Allocation, 
RA), LHN-II[20]和 Katz[21]等相似性指标，一定程度

上丰富了人们对真实网络中网络演化机制的认识。

研究表明许多实际网络的度分布介于幂律分布和指

数分布之间[22]，呈现出近幂律的分布形式如去头的

幂律分布、广延指数分布等[23]，且增长过程中表现

出了加速增长的趋势(边的增长速度远大于点的增

加速度)[24]。具体实际网络中如：政治论坛博客网 
络[25]为近幂律分布；线虫神经网络[6]则存在单峰[26]，

呈现单侧幂律分布；引文网络[27]则为近指数分布；

而路由器级互联网[28]则表现为接近广延指数分布的

近幂律分布。度优先选择被认为是幂律分布产生的

重要机制 [7,9 11]− ，但越来越多实证研究发现局部范围

内的拓扑信息对新连接的建立也起着重要作     
用[29,30]。局部拓扑信息耦合程度能够很大程度上影

响网络节点的偏好连接，现实网络如人际关系网络

中，个体之间新连接的建立往往倾向于个体及其周

围社会关系的统合考量，新连接则可以理解为两个

节点周围社会关系的偏好选择；同样，在引文网络

中，新引用的产生更多是基于文献相互引用构成的

影响力(局部拓扑关系构成的综合吸引力)。 
基于上述讨论，本文提出了一种局部拓扑信息

加权方法，量化节点间联系的紧密性和拓扑信息的

耦合程度，进而使节点可以耦合更多的局部拓扑信

息。将该方法应用于经典 BA 模型，基于拓扑加权

后的节点强度进行优先选择，提出了基于局部拓扑

加权的 TwBA 和局域世界模型 TwLW。度分布分析

表明，不同于 BA 模型，TwBA 呈现出从指数分布

到幂律分布变化的形式，并随着连边数的增长，迅

速转变为幂律分布，这一定程度上说明了现实网络

连边加速增长后产生幂律分布的现象；基于 TwBA
的度分布特点，进一步提出加速网络模型 A-TwBA，

度分布统计显示模型在网络加速演化后呈现出幂律

分布，部分同时呈现单峰和幂律分布；而 TwLW 模

型则呈现了广延指数分布到幂律分布变化的形式。

为了在实际网络中进一步验证局部拓扑加权促进网

络演化这一机制的有效性，将拓扑加权应用于基本

的链路预测方法 CN, Jaccard 和 RA。多个实际网络

数据测试结果表明，局部拓扑加权能够大幅度提高

相似性指标的预测精度，部分甚至高于全局性指标。

从宏观统计和实际网络数据两个方面验证了局部拓

扑信息耦合促进网络演化这一机制的合理性。 

2  局部拓扑信息加权方法(TW) 

现实网络中，权重一般是根据统计结果进行赋

值，比如：节点间交互的频率、作用强度[31]，但并

没有进一步反映连接周围的拓扑结构关系。越来越

多实际网络数据表明，网络局部范围内的积聚程度

对连边的可能性起着重要作用[32,33]。节点周围拓扑

集聚程度越高，对其他节点的吸引力越大，它们之

间便更倾向于建立连接。对于网络中直接连接的两

个节点 iv 和 jv ，其间接连接可以为当前边提供隐含

的拓扑信息和潜在内部联系，增加了节点间的相关

联系和信息耦合，一定程度上反映了节点间联系的

紧密程度。图 1 示意了不同情形下的拓扑影响，可

分为两种对比情况：一种情形为两个端点拥有相同

的连边数目，但间接连接数目不同如：图 1(a)和图

1(b)，由于图 1(b)中含有间接连接多于图 1(a)，所

以认为图 1(b)中节点 i 和 j 间的局部拓扑紧密性更

高，故连边 ijl 权重大于图 1(a)；另一种情形为间接

连接数目相同，但总连边数目不同：图 1(b)和图

1(c)，由于图 1(c)中连边数目小于图 1(b)，虽然间

接连接数目相同，局部拓扑紧密性也与其占比例相

关，图 1(c)中节点 i 和 j 间拓扑关联更紧密，故 ijl 权

重相对更大。 
基于上述分析，假定每条边可以拥有或支配的

资源为 1。从间接连接对节点间紧密性的影响上分

析，若两节点所有连接的数目为N ，间接联系数目

为n ，间接联系对当前连接的影响，可以量化表示

为2 /n N ，而当前直接连边自身在所有连接中的比重

为1/N ，如图 1(c)中的量化结果分别为 4/7 和 1/7。
总之，对于网络中两个节点 iv 和 jv ，其局部拓扑信

息的影响总体加权表示为 
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图 1 不同局部拓扑情形对比图 
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其中 ijn 表示节点 i 和 j 之间共同邻居的数目，ik 为节

点 iv 的度。Twij 总体表示了节点 i 和 j 有紧密联系的

边占总边数的比例，表征了节点间联系的紧密性和

拓扑信息耦合程度。 

3  基于局部拓扑信息加权的网络演化模型 

3.1 基于局部拓扑信息加权的网络演化模型 
基于局部拓扑加权方法(TW)，对 BA 模型进行

加权拓展，提出 TwBA 模型和局域世界模型

TwLW(局部拓扑加权可以拓展到任何无权网络模

型，在此以经典的 BA 模型为例，说明局部拓扑对

拓扑演化的促进作用)。TwBA 演化步骤为： 
(1)网络初始为 0m 个节点， 0e 条边，且保证网

络的连通性； 
(2)赋权：根据式(1)对初始网络的已有边进行赋

权； 
(3)增长：加入一个新节点和m 条边，每条边为 

新节点依概率 ( )i i jj V
s s s

∈
∏ = ∑ 优先选择网络中的

节点 i 建立连接(
( )

Twi ijj i
s

∈Γ
= ∑ 为节点 i 的边权 

和)； 

(4)权值更新：根据式(1)对变化和新加入的边重

新赋权； 

(5)返回步骤(3)，直至网络达到指定大小。 

TwBA 模型说明了新连接的偏好连接不仅仅和

其节点度有关，也与其周围拓扑结构相关。同理，

在加入局域世界后，把 TwBA 模型拓展为 TwLW

模型，其具体演化步骤则表示为： 

(1)网络初始为 0m 个节点， 0e 条边，且保证网

络的连通性； 
(2)赋权：根据式(1)对初始网络的已有边进行赋

权； 
(3)局域世界：随机选择 ( 1)M M ≥ 个节点的连

通网络作为局域世界； 
(4)增长：加入一个新节点和m 条边，每条边为 

新节点依概率 ( )i i jj V
s s s

∈
∏ = ∑ 优先选择局域世界 

中的节点 i 建立连接； 
(5)权值更新：根据式(1)对变化和新加入的边重

新赋权； 
(6)返回步骤(3)，直至网络达到指定大小。 
同样，当 TwLW 中局域世界为整个网络时，

TwLW 则转变为 TwBA 模型。TwLW 模型中，新

节点难以获取整个网络的信息[34]，其建立连接是在

一定的社交圈内根据已有节点及其社会关系进行优

先选择。 
3.2 度分布分析 

不同于 BA 模型的标准幂律分布，经过局部拓

扑加权后，TwBA 呈现了从指数分布到幂律分布变

化的度分布形式。图 2 显示了相同初始网络下 BA
模型和 TwBA 模型的度分布对比。BA 模型随着连

边数的增加始终保持幂律分布，而对于TwBA模型，

当m 值较小时，呈现近指数分布(一些朋友关系 
网[35]、蛋白质[36]等实际网络的度分布形式)；随着m

值的增大，TwBA 的度分布迅速转变为幂律形式，

且插图互余累积度分布曲线中均展现出了指数截断

现象[22]。实证研究表明，大多数网络的度分布为近

幂律分布且存在加速增长的现象[24]，TwBA 随着m

的增大，迅速趋向于幂律分布，也说明了现实网络

的加速演化、平均连接的迅速增多，也是促进网络

形成幂律分布的一个内部驱动。TwBA 利用局部拓

扑信息对 BA 模型进行了拓展，使其更多地符合了

实际网络的演化过程和度分布形式，说明了局部拓

扑信息耦合对网络演化的促进作用。 
由于大量实际网络如万维网、合作网络、蛋白

质和引文网络在演化过程中均存在连边数目加速增

长的现象 [24]。在 TwBA 的基础上，令 ( ) sm t m=  
( )N t α+ ，提出一种加速演化模型 A-TwBA，其中 sm

为初始连边数目 ( 0sm ≥ ), α 为加速演化速率

( [ )0, 1α ∈ )。在不同参数下，加速演化模型的度分

布情形如图 3 所示。多数情形下模型均为幂律分布，

部分情形下，甚至同时出现了单峰[26]和幂律分布，

这与一类实际网络如线虫神经网络(CE)等网络的度

分布较为契合[6]。当初始连边数为 0, =0.1, ( )N tα  
10000= 时(图 3(a))，最大连边数 ( ) 3m t = ，此时连

边数目变化较小(从 1 到 3)，模型呈现轻微的指数分

布倾向，而随着初始 sm 的增大(图 3(c)、图 3(d))，
其度分布均展现为幂律分布，但无论加速演化速率
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多小，只要网络规模足够大，模型均能演化为幂律

分布的形式。图 3 中所有不同初始连边数目下均显

示了模型在演化速率α越大时，其幂律指数越大，

度分布越陡峭，说明了网络加速增长的速率越快，

其度分布下降速度越快，无标度程度越明显。

A-TwBA 一定程度上反映了网络在加速演化中度分

布的无标度特征。 

TwLW 模型是在 TwBA 基础上添加了局域世

界。图 4 显示了不同的局域世界规模和连边数目下

的互余累积度分布情况(N=10000)。图 4(a)中随着

局域世界规模的增大，LW 模型的度分布由近幂律

分布到广延指数分布的变化过程。当局域世界为整个

网络大小时，此时为 TwBA 模型，则依连边数目从

指数分布变化为幂律分布。图 4(b)中显示了 =30M  

 

图 2 度分布对比 ( 0 0=10000, 25, 200N m e= = ，插图为互余累积度分布曲线) 

 

图 3 A-TwBA模型的度分布 

 

图 4 TwLW的度分布 ( =10000N ，插图为互余累积度分布曲线) 
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时，不同连边数目下度分布情形，此时总体呈现出

近幂律分布(广延指数分布)的形式，并随着连边数

目的增加，幂律指数逐渐增大。广延指数分布普遍

存在于一些合作网络系统中如淮阳菜肴系统、旅游

交通线路系统、以及好莱坞演员网[23]。从上述 TwBA, 

A-TwBA 和 TwLW 的度分布统计结果中，局部拓

扑加权使模型进一步符合了实际网络情形，从宏观

数据统计上验证了实际网络中局部拓扑耦合能够促

进网络演化这一演化机制。 

4  基于局部拓扑信息加权的链路预测方法

及实证分析 
4.1 基于局部拓扑信息加权的链路预测方法 

通过局部拓扑加权对网络所有节点间的联系加

权后，基于基本无权网络预测指标，分别把 3 个链

路预测方法拓展为含权的预测方法 [31]，包括 CN, 

Salton和RA等相似性指标(局部拓扑加权可以拓展

到多种相似性预测指标，在此以 CN 等指标为例，

说明局部拓扑促进演化这一机制在实际网络中的有

效性)，其中 CN 指标可以拓展为 TwCN，具体相似

度表示为 
( )

( ) ( )

= Tw Tw 2xy xz zy
z x y

s
∈Γ Γ

+∑
∩

        (2) 

Twxz 为节点 x 和 z 之间边的权值， z 为加权后

网络中节点 x 和y 的共同邻居，其中未知边的加权

(虚拟边)而产生的一些共同邻居中，在相似度中仅

仅计算虚拟边的权值(虚拟权值已经代表了较长路

径 内 隐 含 的 资 源 流 动 量 ) 。 同 理 ， 含 权 的

Salton(TwSalton)和 RA 指标(TwRA)则分别表示

为 
( ) ( )

( ) ( )

Tw Tw 2xy xz zy x y
z x y

s s s
∈Γ Γ

= +∑
∩

    (3) 

( ) ( )
( ) ( )

Tw Tw 2xy xz zy z
z x y

s s
∈Γ Γ

= +∑
∩

      (4) 

式中， zs 表示共同邻居节点 z 的节点强度。当没有 
拓扑加权时，上述指标均转化为非含权网络的相似 
度指标。 

4.2 衡量指标及网络数据 

对于给定的一个无向网络 ( , )G V E ，其中V 代表

网络中节点的集合，E 代表所有连边的集合。对于

一个给定的预测算法，通过算法给所有未连接的边

赋予一个分数值，其中分数值越高连接的可能性越

高。为了测试预测算法的准确性，一般将已知的连

接分为训练集 TE 和测试集 PE , T PE E E= ∪ ，且
T PE E = ∅∩ 。 

评价链路预测算法精确程度的指标为 AUC。

AUC 可以简单地理解为在测试集 PE 中随机选择一

条边的分数值大于未连接边的分数值高的概率[16]。

若测试集中边大于未连接边的分数(n' )，则加 1 分，

若两者相等(n'' )，则加 0.5 分，表示为 
( )AUC= 0.5n' n'' n+            (5) 

其中，n 为比较的次数，很明显，若所有的结果均

是随机产生，AUC 0.5≈ ，因此 AUC 超过 0.5 的多

少是衡量当前算法比随机方法的精确程度。 

为了更好地体现在现实网络中局域信息加权对

相似性指标的优化作用，选择了 7 个不同类型的实

际 网 络 数 据 进 行 测 试 包 括 ： (1)Politicalblogs 

(PB)[25]：美国某政治论坛的博客首页之间通过超链

接构成的网络；(2) Hamster [35]: 在 hamsterster.com

网页上的用户朋友关系网络；(3)Yeast[36]：蛋白质相

互作用网络，节点表示蛋白质，边为相互作用关系；

(4) Caenorhabditis Elegans (CE)[6]：线虫神经网络，

节点代表线虫的神经元，边为神经元突触(synapse)

或间隙连接(gap junction)；(5)Power [6]：美国西部

电力网络，节点表示变电站或换流站，连边为高压

线； (6)Kohonen [27] ：有关自组织映射主题或

Kohonen T 的论文引用网络；(7)Router [28]：路由

器层次的 Internet。上述网络具体的特征参数如表 1

所示，包含节点数目(| |V )，边的数目(| |E )，平均

度 k< >，集聚系数(C)[6]和匹配系数 r [37]。在试验

测试中，设置 TE 集合中边数占比为 0.9， PE 则为

0.1，测试结果均为 100 次结果的均值。 

表1 网络数据特征参数 

Network PB Hamster Yeast CE Power Kohonen Router 

|V| 1222 1858 2375 297 4941 4469 5022 

|E| 16717 12534 11693 2148 6594 12781 6258 

<k> 27.36 13.49 9.85 14.46 2.67 5.69 2.49 

C 0.361 0.0904 0.388 0.308 0.080 0.211 0.033 

r -0.221 -0.085 0.469 -0.225 0.004 -0.121 -0.138 
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4.3 实证分析 
为了在实际网络中验证局部拓扑信息耦合促进

网络演化的有效性，分别对比了局部拓扑加权和非

加权的链路预测指标在实际网络中的预测准确度，

其中相似性指标包括 CN, Salton 和 RA。 
表 2 的数据对比可以看出，拓扑加权后的预测

精度均高于未加权的预测指标，这一定程度上验证

了局部拓扑加权在实际网络中的有效性。在 Router
等稀疏网络中，AUC 的增大是显著的，尤其是

TwRA可以把RA指标的AUC从 0.65提高到 0.96。
相比全局性指标Katz( =0.0001α )，LHN-II( =0.9φ )，
大多数情况下 TwCN 等含权指标的预测精度高于

LHN-II，部分高于 Katz，但从 CN 拓展到 TwCN
等并没有在时间复杂度上有量级的变化(Tw 的复杂

度与CN同一个量级)。由于全局性算法复杂度较高，

在大规模网络中使用便受到一定的限制。同时，局

部指标可以应用于大规模实际网络，但预测精度不

足。通过局部拓扑加权后，既能使局部预测指标的

预测精度接近全局性指标，又能够使其应用于大规

模网络，具有重要的实际应用价值。实际含权网络

的预测中，相似性指标预测并没有表现出很好的结

果，权值高的边起的作用反而难以界定，甚至出现

了“弱连接”(weak tie)效应[31]，而局部拓扑加权则

有效促进了相似性指标的预测精度。综上所述，在

不改变当前相似性指标时间复杂度量级的基础上，

局部拓扑加权能够有效提高相似性指标的预测精

度，其中部分甚至高于全局性指标，验证了实际网 

络中局部拓扑信息耦合促进网络演化这一机制的有 
效性。 

5  结论 

许多网络演化模型认为度优先选择是幂律分布

产生的重要机制。然而，越来越多的研究表明，新

连接的选择更多的是基于节点及其周围拓扑关系的

优先选择。基于局部拓扑信息耦合对网络网络演化

的促进作用，本文提出了一种局部拓扑加权方法，

将其应用于拓扑演化模型，分别拓展为 TwBA, 

A-TwBA 和 TwLW 模型，产生了从指数分布到幂

律分布，部分出现单峰和广延指数分布形式，宏观

统计上实证了模型的有效性；然后，将其应用与链

路预测，分别拓展了 CN, Salton 和 RA 相似性指标

(加权方法可以应用于任何相似性指标)。实际网络

数据测试表明，拓展后的相似性指标的预测效果较

好，这一定程度上验证了在实际网络中局部拓扑加

权确实能够揭示实际网络连边机理。由于演化模型

的研究一直基于宏观统计，没有统一的衡量标准，

很多学者认为链路预测可以对演化模型进行评价，

也普遍认同每一种演化模型就对应一个预测方法。

本文从局部拓扑耦合促进网络演化这一机制出发，

分别将局部拓扑加权应用于经典的网络演化模型和

链路预测，从宏观统计和实际网络数据两个方面验

证了演化机制的合理性，也说明了复杂网络演化模

型和链路预测在同一演化机制上的统一。 

表2 局部拓扑加权和非加权的相似性指标AUC结果对比 

Network PB Hamster Yeast CE Power Kohonen Router 

CN 0.9229 0.8139 0.9156 0.8507 0.6245 0.8368 0.6527 

TwCN 0.9470 0.9598 0.9648 0.8718 0.6511 0.9177 0.9072 

Salton 0.8781 0.7967 0.9148 0.8007 0.6245 0.8197 0.6518 

TwSalton 0.9492 0.9561 0.9546 0.8780 0.6369 0.9103 0.9420 

RA 0.9274 0.8179 0.9165 0.8719 0.6245 0.8425 0.6533 

TwRA 0.9478 0.9595 0.9521 0.8792 0.6568 0.9267 0.9620 

Katz(a) 0.9357 0.9339 0.9731 0.8676 0.9639 0.9396 0.9769 

LHN-II(b) 0.6409 0.7791 0.9669 0.5960 0.9647 0.6134 0.9281 
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