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摘要: 现有复杂知识网络研究大多只关注网络结构的影响，而忽视网络中关系强度的作用．文
中采用多主体建模与仿真方法，在分别具有小世界和无标度特征的复杂知识网络中，研究在 5
种变化策略下，动态关系强度对知识流动的影响．结果表明，依据不同策略改变主体间的关系
强度，所得网络的知识流动效率( 用网络平均知识水平和知识流动速度衡量) 和知识分布的均
衡性( 用网络知识分布方差衡量) 呈现出不同的变化规律，而且当关系强度变动概率取特定值
时，复杂知识网络的知识流动表现出高流速、高平均知识水平和低知识分布方差的涌现特征．
论文进一步分析了产生该涌现特性的机理，指出网络关系强度分布的指数衰减，对均衡状态下
知识流动涌现特性的产生具有决定性影响．
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0 引 言

研究各类复杂网络中知识流动的规律和内在

机理，是近年来知识管理、组织学习及创新等领域

的重要研究课题［1，2］． 由企业、个人等不同主体间

正式、非正式关系形成的知识网络是知识流动的

重要载体［3 － 7］． 知识网络中的正式或非正式关系，

本质上具有结构 /关系二相性，通常“结构”仅强

调网络中存在的关系分布，“关系”则强调网络中

关系的强度［8］． 而关系强度对主体间信息、知识

的流动具有重要作用． 如: Granovetter［8］指出，弱

关系对于主体间信息，特别是异质信息流动有特

别重要意义，甚至成为主体间异质信息流动的必

要条件; Krackhardt［9］提出，强关系的重要作用体

现在隐性 /复杂信息流动及控制两方面; 虽然网络

是信息流动的主渠道，但促进信息在网络中流动

的动力却是主体间的关系强度［10］; 文献［11］研

究了通过降低网络免疫节点所关联的边的关系强

度，使免疫后网络节点间既保持连通，又使网络正

常运行的免疫策略． Borgatti 和 Foster［12］指出，根

据对关系及其功能看法的不同，网络研究中存在

结构主义( structuralism) 和连接主义( connection-
ism) ，结构主义注重网络的结构特征而忽视关系

内容，连接主义则相反． 而当前在对由大量主体构

成的复杂知识网络的研究中，大多秉承纯粹的结

构主义而忽略了“关系”［13］． 本文认为知识网络

上知识流动的相关研究，除考虑网络中关系的分

布外，关系强度分布的作用和影响更加值得关注．
自 Watts［14，15］及 Barabasi 和 Albert［16，17］分别

发现小世界及无标度网络以来，大量实验研究表

明，现实世界的科研合作网络、技术联盟网络等知

识网络，几乎都具有复杂网络结构特征［18］，多项

纯粹结构主义的研究也表明了当网络呈现复杂网

络结构特征时，网络上的信息、知识流动效率最

高［19 － 21］，而 由 大 规 模 节 点 间 形 成 的 知 识 网 络

( 如: 产业集群中的知识网络、互联网用户间形成
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的知 识 网 络 等) 具 有 小 世 界 及 无 标 度 结 构 特

征［22］; 那么，在众多具有小世界、无标度结构特征

的复杂知识网络上，网络关系强度分布对知识流

动效率和均衡性( 类似于文献［19］，知识流动效

率用群体平均知识量及知识传播速度衡量，知识

流动均衡性用群体知识分布方差衡量． ) 又有怎

样的影响? 不同关系强度下，复杂知识网络上知

识流动又会呈现怎样的特性? 这些影响和特性分

别在复杂知识网络的小世界、无标度特征下是否

会有所不同? 这些尚未解决的问题成为本文研究

的内容．

1 仿真模型

1． 1 网络模型

小世界及无标度网络是复杂网络的两种典型

代表，本文分别采用标准的 WS 小世界模型［14，15］

和 BA 无标度模型［16］，作为知识流动的载体网络，

具体的网络生成算法分别见文献［23］及［24］．
1． 2 知识流动模型

知识流动是知识从一个主体流到另一个主体

的过程，此过程的微观经济学模型大体可以分为

两类，即交易型和广播型，两者的本质区别在于知

识在两主体间流动是否有条件［25］． 与交易型比

较，广播型由于不需要考虑交易条件的影响，更适

用于比较不同网络结构或固定网络结构上不同广

播模式下知识流动的绩效［25］． 本文在保持网络结

构的小世界或无标度特性不变的基础上，探索改

变关系强度分布是否能进一步优化知识流动效

率，故采用知识流动的广播模型．
假设有 N 个主体构成的小世界或无标度网

络，主体平均邻居主体数目为 n． 在 t 时刻，主体 i
随机具有一个知识值 ki，t ( 交易模型下一般将主体

知识设为向量，而广播模型下一般用标量) ，主体

i 与 j 间存在关系，关系强度为 rij，t ( 0 ＜ rij，t ≤ 1) ．
若将主体间关系看作知识流动的管道，则主体间

关系越强，该管道的摩擦系数越小，反之则越大．
相互接触两物体间的压力差必须超过最大静摩擦

力时才能滑动，与之类似，两主体间知识差必须足

以克服该管道的最大阻力( 如: 知识流动中的损

耗等) 时，知识才能流动． 设 t 时刻存在关系的两

主体 i 与 j 间知识差为 kij，t ( kij，t ＞ 0) ，知识流动条

件为

kij，t ＞
kj，t

10 ( 1 － rij，t ) ( 1)

与典型广播模型类似，当主体 i 与 j 间知识差

满足该 流 动 条 件 时，t + 1 时 刻 主 体 j 的 知 识

kj，t +1 为

kj，t +1 = kj，t +
kij，t rij，t
10 ( 2)

当群体中所有存在关系的主体间知识差均不

满足其间的知识流动条件时，网络达到均衡状态．
1． 3 关系强度变动概率

纯粹结构主义观点实质上是将群体中每对主

体间关系的强度看成是相同的，类似于均匀网络，

无疑这是一种极端; 与之相对应，另一极端是群体

中主体间关系强度为随机分布，类似于随机网络．
在均匀网络上以概率断开原有连接并随机重新连

接，随着该连接变动概率在区间( 0，1］上变动，产

生了不同的网络结构． Watts等发现当连接变动概

率处于一段小区间内时，对应的网络空间中会产

生小世界网络． 与之类似，以概率 p 选择主体并让

其依据一定的策略改变和邻居主体间的关系强

度，随着该强度变动概率 p 在区间( 0，1］上变动，

在关系强度均匀分布网络及关系强度随机分布网

络之间，也将产生关系强度的不同分布． 那么，强

度变动概率 p 是否存在特定的小区间，当强度变

动概率位于该小区间时，会产生使知识流动具有

特定涌现特性的复杂知识网络呢?

1． 4 关系强度变动策略

当以强度变动概率 p 选中主体 i 后，设主体 i
的伙伴主体集合为 Ai，t 时刻主体 i 分别依据强度

优先、知识优先、度优先、距离优先及随机选择 5
种策略，从其伙伴主体集合 Ai 中偏好选择邻居主

体 j． 所谓强度优先、知识优先、度优先策略，分别

指主体优先与关系强度较强或知识水平较高或度

数较大的主体加强或建立关系; 而距离优先策略

则指选择空间距离较近的主体建立或加强关系．
当邻居主体 j分别按上述策略被选中后，t + 1 时刻

主体 i 与 j 间的关系强度 rij，t +1 调整为

rij，t +1 = rij，t + ε，j∈ Ai ( 3)

由于主体资源的有限性，故假设主体 i 同时从其

伙伴主体集合 Ai － { j} 中随机选择一主体 k 并减
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弱其间的关系强度 rik，t，减弱后的关系强度 rij，t +1
调整为

rik，t +1 = rik，t － ε，k∈ Ai － j ( 4)

其中小正数 ε 为关系强度变化值．

2 仿真分析

与文献［19］类似，本文从群体知识水平均

值、知识流动速度两方面衡量网络知识流动效率，

从知识分布方差衡量知识流动所形成的知识分布

的均衡性．
2． 1 参数设置

针对小世界网络，设有 100 个主体构成的均

匀网络，每个主体和距其最近的 8 个邻居主体有

连接，即网络密度约为 8%并保持不变( 一般局部

交互模型可不考虑网络密度的影响) ． 以小概率

随机切断该均匀网络中的连接并随机重新连接

后，产生小世界网络． 本文以 0． 09 这一小概率重

复 50 次( 小概率的具体值，只要能产生小世界网

络，可以任意选取，文献［19］中在 0． 09 这一小概

率下产生的小世界网络知识流动效率最高，故此

处亦取 0． 09) ，获得了 50 个小世界网络构成的网

络空间，作为知识流动的小世界基础网络架构．
针对无标度网络，设有 120 个主体构成的无

标度网络( 在既保证产生复杂网络涌现特性对网

络规模的要求，又考虑实验条件下计算时间，在二

者之间折衷确定主体数目) ，依据文献［23］中提

出的算法运行50次，获得了50个无标度网络构成

的网络空间，作为知识流动的基础网络架构．

主体初始知识值在区间( 0，1) 上随机分布，

即初始主体知识值均很小． 为了便于观察知识流

动的效果，需要在群体内设置一定数目具有较高

知识值的专家主体，本模型针对小世界及无标度

网络分别在群体中随机选取6及10个主体并将其

初始知识值设为 10( 在保证知识流动效果可观察

的前提下，仿真中可任意选取专家主体的数目及

初始知识值) ．
针对小世界及无标度网络，初始每条连接均

有相同的初始关系强度，其值分别 0． 2 及 0． 3，即

初始网络是关系强度的均匀网络; 关系强度变化

值 ε分别取为 0． 05 及 0． 01． 理论上群体初始强度

值( 即不变的群体关系强度均值) 越大，网络知识

流动的效率越高． 对初始强度值的敏感性分析表

明，初始关系强度值的选取并不改变本文的研究

结论．
对于 每 种 策 略，强 度 变 动 概 率 p 在 区 间

［0. 001，1］变化． 对于每种策略下每个强度变动

概率 p，在网络空间的每个网络架构上分别运行

50 次，以其均值作为该网络架构在对应策略及对

应强度变动概率下的相应知识流动效率指标值．
对网络空间中 50 个网络架构知识流动效率指标

值取均值，得到每种策略下随着强度变动概率变

化对应的网络知识流动效率指标曲线，相应值

95%置信区间用垂直线表示．
2． 2 群体知识水平均值

图 1 及图 2 分别给出了不同策略下基于小世

界网络及无标度网络随着强度变动概率变化群体

知识水平均值的半对数坐标演化曲线．

图 1 小世界网络不同策略下群体知识水平均值
Fig． 1 Average knowledge levels under different policies

of small-world networks

图 2 无标度网络不同策略下群体知识水平均值
Fig． 2 Average knowledge levels under different policies

of scale-free networks
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由图 1 可以看出，在区间［0． 001，0． 01］内，

随着强度变动概率的增加，每种策略下群体平均

知识水平均缓慢增长，但在区间［0． 01，1］内，强

度优先策略和其他策略出现差异． 其他策略下，随

着强度变动策略的增加，群体平均知识水平始终

快速增长，尽管在增长速度上有所差异，但增长趋势

基本类似． 而在强度优先策略下，群体平均知识水平

迅猛增长，在 0． 1 处达到顶点，但随即快速降低．
由图 2 可以看出，首先，均衡状态时群体平均

知识水平随着强度变动概率的变化并非是线性而

是非线性的，典型的表现为形态各异的 S 型曲线，

具有程度不等的阶段性特征． 其次，均衡状态时，

不同策略下群体平均知识水平随着强度变动概率

的演化规律具有差异性．
从强度变动概率角度，均衡状态下，群体平均

知识水平随着强度变动概率的变化呈现出程度不

等的阶段性特征． 当强度变动概率极小时( 大致

位于区间［0． 001，0． 01］内) ，群体平均知识水平

基本保持不变． 随着强度变动概率的增加，群体平

均知识水平也随之缓慢提高． 当强度变动概率值

继续增加时，群体平均知识水平急剧上升，但并非

持续单调上升，当强度变动概率增加到一定值时，

它不但没有提高甚至呈现程度不等的下降趋势．
不同策略下群体平均知识水平随着强度变动

概率的变化具有较明显的差异，随着强度变动概

率的变化，基于度优先的策略能够达到最高的群

体平均知识水平，其次分别为知识优先及强度优

先策略，而基于距离优先及随机策略的群体平均

知识水平基本无变化．
2． 3 群体知识分布方差

图 3 及图 4 分别给出了不同策略下基于小世

界网络及无标度网络上群体知识分布方差随着强

度变动概率的半对数坐标变化曲线． 由图 3 可以

看出，在区间［0． 001，0． 01］内，每种策略下群体

知识分布方差都几乎无变化，但在区间［0． 01，1］
内，强度优先策略和其他策略间出现差异． 在区间

［0． 01，0． 1］内，其他4种策略下群体知识分布方差

极其缓慢的增长，而在强度优先策略下，群体知识方

差表现出骤升骤降两种截然相反的过程，在 0． 06 处

达到顶点，随后迅猛下降，在 0． 1 附近达到最低点．
图 4 中，随着强度变动概率的变化，均衡状态

时不同策略下群体知识分布方差演化出现异常明

显的区别． 首先，在群体平均知识水平急剧上升阶

段，基于度优先策略下的群体知识分布方差先是

急剧上升，在强度变动概率等于 0． 1 处达到顶点，

随后急剧下降并在 0． 2 处达到低点后，随着强度

变动概率的进一步增加基本保持不变． 其次，在基

于强度优先策略下，当强度变动概率位于区间

［0． 07，0． 2］内时，群体知识分布方差快速上升，

其后随着强度变动概率的继续增加，虽有微小起

伏但基本保持平稳． 最后，基于知识优先、距离优

先及随机策略的群体知识分布方差随着强度变动

概率增加始终保持不变，并始终处于最低水平．

图 3 小世界网络不同策略下群体知识分布方差

Fig． 3 Knowledge variances under different policies
of small-world networks

图 4 无标度网络不同策略下群体知识分布方差

Fig． 4 Knowledge variances under different policies
of scale-free networks

2． 4 群体知识流动速度

不同策略下基于小世界及无标度网络上群体

知识流动速度随强度变动概率的变化趋势分别见

图 5 及图 6．
由图 5 可以看出，在区间［0． 001，0． 01］内，

各种策略下网络达到均衡状态需要的时间( 用仿

真运行轮数表示) 基本无差异，且随着强度变动
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概率的增加基本保持不变． 在区间［0． 01，1］内，

和均值与方差变化类似，又是强度优先策略与其

他策略间出现了明显的分化． 在其他策略下，虽然

增长速度有所不同，但增长趋势基本类似． 而在强

度优先策略下，随着强度变动概率的增加，网络达

到均衡需要的时间先迅猛增加，在约 0． 08 处达到

顶点，随后又迅猛降低，在约 0． 2 处达到最低点

后，又近乎直线上升．

图 5 小世界网络上不同策略下知识流动速度

Fig． 5 Flow velocities of knowledge under different policies

of small-world networks

图 6 无标度网络上不同策略下知识流动速度

Fig． 6 Flow velocities of knowledge under different policies

of scale-free networks

由图 6 可以看出，当强度变动概率小于 0． 07
时，无论基于何种策略，网络知识流动达到均衡状

态的速度均极快，且随着强度变动概率的增加基

本保持不变． 但当强度变动概率继续增加时，网络

知识流动达到均衡状态的速度开始放缓，且在各

种策略间出现区别．
当强度变动概率高于 0． 07 时，随着强度变动

概率的增加，基于度优先、强度优先及距离优先策

略的网络知识流动达到均衡状态所需的仿真轮数

几乎呈现直线上升趋势; 基于随机策略时，在强度

变动概率达到 0． 3 以前，知识流动达到均衡所需

的仿真轮数基本保持不变，但随着强度变动概率

的进一步增加，也逐渐呈现快速上升趋势; 基于知

识优先策略时，当强度变动概率超过 0． 1 后，网络

知识流动达到均衡所需的仿真轮数快速上升，但

当强度变动概率达到0． 6以后，随着强度变动概率的

增加，达到均衡所需的仿真轮数随之轻微下降．
2． 5 知识流动涌现特性

由衡量网络知识流动效率和均衡性的 3 个指标

随着强度变动概率 p 的变化趋势，可以明显看出，无

论主体基于何种策略改变其和邻居主体之间的关系

强度，所得网络的知识流动效率较强度均匀分布网

络都有极大的提高． 当强度变动概率位于区间［0．
001，0． 01］内，此时改变强度的关系数目极少，所得

网络近似于初始的强度均匀分布网络． 由上述图像

可以看出，此时的群体知识水平均值、知识分布方差

及流动速度变化均不大． 但当强度变动概率进一步

增加时，无论基于何种策略，衡量网络知识流动效率

和均衡性的 3 个指标值均显著增加．
由图 1 ～ 图 6 可以看出，在小世界及无标度

网络上、分别基于强度优先及度优先策略时，当强

度变动概率处于一个小区间时( 小世界网络架构

上基于强度优先策略时在 0． 1 附近、无标度网络

架构上基于度优先策略时在 0． 2 附近) ，网络知识

流动达到高均值、低方差、较高流动速度这一较理

想的状态，且在此区域内网络知识流动效率及均

衡性对于强度变动概率具有高度的敏感性．
2． 6 知识流动涌现特性产生的机理

上述仿真分析发现，小世界网络架构上知识流

动涌现特性出现于强度优先策略下、而在无标度网

络架构上该现象出现于度优先策略下． 欲究其原因，

需进一步研究知识流动涌现特性产生的内在机理．
关系强度变动概率与策略的不同，实质上是

通过影响关系强度宏观分布进而对网络知识流动

产生影响． 以小世界网络架构为例，由于在小世界

网络上强度优先策略与其他策略差异异常明显，
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而其他策略间差异不明显，故可将小世界网络上

的 5 种策略分为两类，即以强度优先为代表的第1
类策略和以知识优先为代表的第 2 类策略． 在强

度优先与知识优先两类策略下，当关系强度变动

概率分别处于 0． 01、0． 1、1 三个临界值，网络达到

所有主体知识属性值不再变化的均衡状态时，关

系强度分布分别如图 7、图 8 所示．
可以看出，当关系强度变动概率 p = 0． 01 时，

两类策略下网络关系强度分布均近乎泊松分布．
但当 p = 0． 1 及1 时，两类策略下的关系强度分布

表现出明显差异． p 等于1 时强度优先及知识优先

策略下网络关系强度分布，可以分别采用指数衰

减及多项式衰减模型进行拟合． 两类策略下修正

后的判定系数分别为 1． 0 及 0. 994． 如图 9，而 p 等

于 0． 1 时的拟合曲线较 p = 0． 01 时更分别逼近指

数衰减及多项式衰减．

图 7 强度优先策略下关系强度分布
Fig． 7 Probability distributions of relation strength under strength

preferential policy

图 8 知识优先策略下关系强度分布
Fig． 8 Probability distributions of relation strength

under knowledge preferential policy

图 9 两类策略下关系强度分布曲线拟合

Fig． 9 Curve fits of relation strength under both policies

因此，当关系强度变动概率 p 在区间( 0，1)

内由小到大增加时，在强度优先策略，网络关系强

度分布逐渐由泊松分布演变为指数衰减; 在以知

识优先策略下，网络关系强度分布逐渐由泊松分

布演变为多项式衰减． 特别地，当关系强度变动概

率 p增加到0． 1 时，两种策略下网络关系强度分布

即已分别逼近指数衰减及多项式衰减． 可以看出，

网络关系强度分布具有适当的衰减速度，促成了

知识流动高均值、低方差、较高流动速度的涌现特

征，该涌现特征所对应的关系强度变动区域，亦即

网络关系强度分布具有适当衰减速度的演化区

间． 而在知识优先策略下，由于其偏好选择依据不

如强度优先策略下明确，导致了网络关系强度分

布的衰减速度偏慢，从而无法出现知识流动涌现
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特性，当其偏好选择依据进一步明确、网络关系强

度分布衰减速度加快时，同样会出现该涌现特性．
无标度网络架构下，基于度优先策略时，当关

系强度变动概率为 0． 01 时，均衡状态下网络知识

流动效率和均衡性处于低点，此时网络关系强度

服从泊松分布; 当关系强度变动概率增加到 0． 1
时，均衡状态下网络知识流动效率处于急剧上升

中，此时网络关系强度分布服从指数衰减; 当关系

强度变动概率继续增加至 0． 2 时，均衡状态下网

络知识流动效率处于高点，此时网络关系强度分

布服从具有高斯衰减截断尾部的指数衰减． 而在

随机策略下，当关系强度变动概率由小到大变化

时，未出现知识流动的涌现性特征． 同时，其网络

关系强度分布随着关系强度变动概率的增加，跨

越了指数衰减这一变化过程( 相关仿真图象由于

篇幅所限，在此略去) ． 因此，可以得到与小世界

网络架构下一致的结论: 网络关系强度分布具有

适当的衰减速度，促成了知识流动高均值、低方

差、较高流动速度的涌现特征的产生，该涌现特征

所对应的关系强度变动区域，亦即网络关系强度

分布具有适当衰减速度的变化区间．
2． 7 敏感性分析

小世界网络上，以强度优先为代表的第 1 类

策略和以知识优先为代表的第 2 类策略下，网络

初始关系强度值分别为 0． 1 及 0． 3 时的网络知识

流动效率如图 10 ～ 图 12 所示． 无标度网络上，度

优先策略与其他策略间的区分差异没有小世界网

络上那么明显，故其敏感性分析考虑了 5 种策略．
初始关系强度值分别为 0． 1 及 0． 5 时网络知

识流动效率如图13 ～ 图18 所示． 由图10 ～ 图18
可以看出，无论基于小世界网络架构还是无标度

网络架构，不同策略下网络知识流动效率和均衡

性在不同网络初始关系强度值下具有相似性，特

别是当基于小世界网络架构上的强度优先策略及

无标度网络架构上的度优先策略时，知识流动涌

现特性均在关系强度变动概率的相似位置出现，

从而表明了本文结果对网络初始关系强度值具有

稳定性．

图 10 小世界网络上不同初始强度下的群体平均知识( 左图基于强度优先策略，右图基于知识优先策略)

Fig． 10 Average knowledge levels under different initial strength values ( the left is strength preferential and the right is knowledge preferential)
on small-workld networks

图 11 小世界网络上不同初始强度下的群体知识方差( 左图基于强度优先策略，右图基于知识优先策略)

Fig． 11 Knowledge variances under different initial strength values ( the left is strength preferential and the right is knowledge preferential)
on small-workld networks
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图 12 小世界网络上不同初始强度下的知识流动速度( 左图基于强度优先策略，右图基于知识优先策略)

Fig． 12 Flow velocities of knowledge under different initial strength values ( the left is strength preferential and the right

is knowledge preferential) on small-workld networks

图 13 初始强度 0． 1 下的群体平均知识水平
Fig． 13 Average knowledge levels with initial strength 0． 1

图 14 初始强度 0． 5 下的群体平均知识水平
Fig． 14 Average knowledge levels with initial strength 0． 5

图 15 初始强度 0． 1 下的群体平均知识方差
Fig． 15 Average knowledge variances with initial strength 0． 1

图 16 初始强度 0． 5 下的群体平均知识方差
Fig． 16 Average knowledge variances with initial strength 0． 5
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图 17 初始强度 0． 1 下的知识流动速度
Fig． 17 Velocities of knowledge flow with initial strength 0． 1

图 18 初始强度 0． 5 下的知识流动速度
Fig． 18 Velocities of knowledge flow with initial strength 0． 5

3 结束语

通过建立知识流动模型，分析关系强度变动

策略，以及设定主体及其知识属性参数，建立了小

世界网络和无标度网络架构下的多主体仿真模

型，通过仿真分析，研究了知识网络关系强度变动

对网络群体的平均知识水平、知识分布方差及知

识流动速度的影响． 得到以下结论:

1) 在小世界网络上，基于强度优先策略时，

当关系强度变动概率处于 0． 1 附近时，网络知识

流动出现高均值、低方差、较高流动速度的涌现特

性，且在此区域内网络知识流动效率及均衡性对

于强度变动概率具有高度的敏感性;

2) 在无标度网络上，基于度优先策略时，当

关系强度变动概率处于 0． 2 附近时，网络知识流

动出现高均值、低方差、较高流动速度的涌现特

性，且在此区域内网络知识流动效率及均衡性对

于强度变动概率具有高度的敏感性;

3) 在小世界网络上，当关系强度变动概率 p
在区间( 0，1) 内由小到大增加到 0． 1 附近时，在

强度优先策略( 即能够产生知识流动涌现特性的

策略) 下，网络关系强度分布逐渐由泊松分布演

变为指数衰减;

4) 在无标度网络上，基于度优先策略( 即: 能

够产生知识流动涌现特性的策略) 时，当关系强

度变动概率 p 在区间( 0，1) 内由小到大增加到

0. 2 附近时，网络关系强度分布逐渐由泊松分布

演变为指数衰减，进而演变为具有高斯衰减截断

尾部的指数衰减;

5) 无论是在小世界网络还是无标度网络上，

网络关系强度分布具有适当的衰减速度，促成了

知识流动涌现特征的产生，且该涌现特征所对应

的关系强度变动区域，亦即网络关系强度分布具

有适当衰减速度的变化区间．
6) 无论是在小世界网络还是无标度网络上，知

识流动涌现特性对网络初始关系强度值具有稳

定性．
在本文研究的基础上，尚存在以下问题有待

进一步探索: 1) 本文提出的复杂知识网络知识流

动涌现特性在实际复杂知识网络( 如: 产业集群

网络、区域创新网络等) 中的实证或案例研究及

管理意义; 2) 本文研究建立的多主体仿真模型

中，未对主体及知识类型加以区分，后续研究应进

一步考虑异质化主体及知识的显性和隐性特征对

研究结论的影响．
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dynamic relationship strengths

WANG Wen-ping1，ZHANG Bing1，2

1． School of Economics and Management，Southeast University，Nanjing 210096，China;

2． Department of Management Engineering，Jiangsu Administration Institute，Nanjing 210004，China

Abstract: The influence of network structure was considered in the existing researches of complex knowledge
networks，but the influence of relationship strength is often neglected． Based on multi-agent models and simu-
lation methods，the influence of the dynamic relationship strength under five different varying policies on
knowledge flow in complex knowledge networks with the characteristics of small world and scale-free is stud-
ied． The results show that the knowledge flow efficiency ( measured by the average level of networks knowledge
and the knowledge flow velocity) and equilibration ( measured by the variance) present different laws with the
changing of macro-distribution of relationship strength，and the complex knowledge networks represent emer-
gence characteristics such as high velocity knowledge flow，high average knowledge level，and low knowledge
distribution variance when the varying probabilities of relationship strength are with special values． Further-
more，the mechanism of the emergence characteristics is analyzed，and it is found that the exponential decay
of relationship strengths distribution has crucial influence on the emergence of the knowledge flow emergence
characteristics．
Key words: complex knowledge networks; knowledge flow; relationship strengths; simulation
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