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基于多局域的恐怖组织网络择优增长演化模型

何 晶 1 李本先 1

摘 要 恐怖组织网络是一种特殊的复杂网络, 其时空演化规律反映出恐怖组织活动的特征. 为更准确地理解恐怖组织网络

的动态演化规律, 提出一种基于多局域的恐怖组织网络择优增长演化模型, 并对此模型进行了仿真与模拟. 该模型能准确地描

述在局部信息条件下, 新节点的择优和网络的增长过程及其规律; 并且利用网络信息中心度来衡量恐怖组织网络节点的信念

水平, 动态地刻画了恐怖组织网络的增长过程. 实验结果表明: 恐怖组织网络的局域度分布仍服从幂律分布, 网络信息中心度

具有集中与分散性的特征; 最后, 对多个恐怖组织网络按该模型进行仿真演化, 验证了该模型的准确性与科学性.
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A Preferential Growing Evolution-model of Terrorist Networks Based on

Multi-local Network

HE Jing1 LI Ben-Xian1

Abstract The network of terrorist organizations is a special complex network, and its spatiotemporal evolution process

reflects the characteristics of terrorist organization activities. To more accurately depict the dynamic evolution process

of terrorist network, this paper puts forward a preferential-growing evolution model of terrorist networks based on the

multi-local network, and the model is simulated. The model can accurately describe the growth of new nodes and the

growth process of network under the condition of local information. We use the node network information center degree

to measure the level of terrorist beliefs, dynamic characterization of a terrorist network growth process. The experimental

results show: in the terrorist networks, the degree distribution of local network follows the power-law distribution, the

network information center degree of the nodes of local network has the characteristics of centralized and decentralized.

Finally, the model is verified with the data of terrorist networks. The verification results show that the model is accurate.
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目前全球恐怖主义泛滥, 恐怖袭击事件时有发
生, 袭击方式呈现出多样化、网络化的特点, 网络已
成为恐怖组织活动的主要平台之一. 人们越来越意
识到反恐的重要性, 急迫性. 分析全球发生的主要恐
怖事件, 除部分独狼式恐怖袭击事件外, 大多数恐怖
组织都具有自组织性, 规律性. 分析这些事件, 人们
会发现其背后都有一张无形的网络, 并呈现出一些
规律与特征, 整个网络的构建与编制, 都具有一定的
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规律. 掌握这些规律与特征, 对制定反恐策略, 预防
恐怖袭击, 实现源头反恐, 打击恐怖组织具有重要的
理论与实践意义[1]. 针对恐怖组织网络的时空演化
问题, 国内外不少学者展开了相关研究. Stripling[2]

对多个恐怖组织网络进行了实证研究, 发现其具有
无标度特性, 幂律分布服从 p(k) ∼ k−γ . Moon 等[3]

从多元关系出发, 绘制了 2002 年中东恐怖组织网络
的动态演化过程; Krebs[4−5] 利用开源情报, 从恐怖
组织网络个体间的关系出发, 构建了 “9·11” 恐怖组
织网络. 在此基础上, Memon 等[6−9] 发现恐怖组织

网络具有小世界, 无标度等特性, 其子群具有同质
性. Walter[10], Carly[11−12] 等学者在对 “9·11”恐怖
组织网络演化规律研究时发现, 复杂网络的增长与
择优机制同样适用于恐怖组织网络, 网络度分布具
有幂律特性. 毕震坤等[13] 利用 “9·11” 恐怖组织网
络数据, 验证了基于割集和 BP (Back propagation)
神经网络的方法, 能更好识别网络关键节点. 张海
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等[14] 利用社会网络分析方法对美国大使馆爆炸案

进行研究, 有效识别出恐怖组织网络中隐蔽的核心
成员. 李本先等[15−18] 从心理学和系统动力学角度

出发, 认为恐怖组织网络增长的动力来源于恐怖主
义信念, 并对 “9·11” 恐怖组织网络增长到 100 个
节点的过程进行了仿真, 验证了恐怖组织网络具有
小世界和无标度两大特性. 许晴等[19] 利用复杂网

络择优增长机制, 对多个恐怖组织网络动态演化到
450 个节点进行仿真, 发现网络度分布的幂律指数
γ ≈ 2.7. 孙多勇等[20] 在基于局域优先原则上, 对
200 个新节点进入恐怖组织网络的过程进行仿真,
发现节点恐怖主义信念的变化是恐怖组织发动恐怖

袭击的重要因素.
上述文献均是在已知恐怖组织网络全局信息条

件下, 对恐怖组织网络结构, 演化规律进行的研究,
这些研究成果对指导反恐具有重要的理论与现实意

义. 但是, 考虑到恐怖组织网络的隐蔽性与自我保护
性, 其新节点在只拥有网络局部信息情况下, 网络择
优与增长的规律仍然需要进一步研究. 特别是在局
域网络动态演化背景下, 恐怖组织网络是否仍具有
复杂网络特征, 局域演化过程又有哪些规律, 局域反
映的特征与规律是否与整体一致, 都是值得研究与
探讨的问题.
本文从恐怖组织与个体交互选择过程研究出

发, 在分析边缘或底层恐怖分子发展新成员的作
用时发现, 恐怖组织网络的择优与增长不同于 BA
(Barabasi-Albert)[21−22] 网络, 具有局域世界网络
的演化特征; 构建了基于多局域的恐怖组织网络择
优增长演化模型, 并通过实验验证了模型各局域度
分布仍服从幂律分布. 其次, 选取网络信息中心度衡
量节点恐怖主义信念水平, 发现数量较多, 信息传
递能力较弱的边缘或底层节点, 在恐怖组织网络择
优增长演化过程中具近似且较小的网络信息中心度.
最后对 “9·11”等多个恐怖组织网络按基于多局域的
恐怖组织网络择优增长演化模型进行仿真, 验证了
该模型的有效性和准确性.

1 恐怖组织与个体交互选择过程

恐怖组织网络不是天生的, 其成长具有一个演
化过程. 将恐怖组织中的恐怖分子或资源视为网络
中的节点, 节点间的信息传输, 资源分配视为连线,
那么实体的恐怖组织可以构建成恐怖组织网络, 其
具有复杂网络的基本特征. 并且, 恐怖组织网络是一
个根据外部环境变化而不断调整网络结构的动态网

络, 具有时空演化特性, 如图 1 所示.

1.1 个体到恐怖组织

没有人天生就是恐怖分子, 一个人转变为恐怖

分子, 是一个渐进的过程[15]. 在编制网络过程中, 个
体由于受多种环境因素的影响, 不断更改, 累积, 变
迁自我世界观, 人生观, 价值观, 并将恐怖主义视为
人生价值的过程. 将个体对恐怖主义的认同感, 归属
感视为恐怖主义信念. 那么这个信念水平的增长, 受
恐怖组织中信息传递能力较强的核心成员影响最大.
另一方面, 由于恐怖组织的脆弱性, 隐蔽性及自我保
护性, 个体在成为恐怖分子之前, 几乎很难与核心成
员产生联系, 甚至个体从加入恐怖组织, 到遭受打击
乃至消亡, 都可能没有接触过核心成员. 与个体接
触较多的是恐怖组织的边缘或底层分子, 称之为 “守
门人” 或 “边缘人”. 这些 “守门人” 或 “边缘人” 虽
然在增加个体恐怖主义信念水平的作用有限, 甚至
还可能降低其信念水平. 但由于 “守门人” 或 “边缘
人”在恐怖组织结构中地位的原因,使得其即使被发
现遭受打击, 也不会对恐怖组织产生较大影响.

图 1 恐怖组织网络时空演化过程

Fig. 1 Spatiotemporal evolution of the terrorism

organization network

1.2 恐怖组织选择个体

恐怖组织在与个体产生联系时, 主要依靠 “守门
人” 或 “边缘人” 为中介, 向个体传递恐怖主义思想.
这个联系是一个弱连接到强连接的过程, 具有一定
的传染效应, 需要时间的累积, 很可能导致个体的恐
怖主义信念水平发生变化. 若个体恐怖主义信念水
平下降, 说明个体抵触恐怖主义, 恐怖组织将减少或
停止与其产生联系; 若个体的恐怖主义信念水平增
加, 说明感染成功, 将加大与其联系的频率. 当个体
的恐怖组织信念水平达到要求, 个体将被恐怖组织
选中, 纳入其中. 若在这个联系中, 个体恐怖主义信
念水平没有变化, 恐怖组织仍将以原有策略与其产
生联系, 观察其信念水平的变化而调整策略.

2 多局域择优增长演化模型

Barabási 和 Albert[21−22] 在研究万维网的度分

布时发现, 新节点不是随机与网络中节点连接, 其连
接概率与网络中节点的度值成正比, 并提出 BA 网
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络模型. 在 BA 网络模型中, 新节点在拥有网络全局
信息基础上, 总是倾向于与网络中具有较多边的节
点连接. 恐怖组织网络的增长过程也遵循 BA 网络
模型的择优与增长规律[12], 但出于保护核心成员的
目的, 其时空演化过程具有脆弱性, 隐蔽性及自我保
护性等特点[18]. 这导致新节点是在不知道恐怖组织
网络全局信息和所有节点度分布条件下进行择优的.
这与基于全局信息的 BA 网络演化模型是不一样的.

Li 等[23−24] 在研究世界贸易网, 手机通信网时
发现, 在只知道网络局部信息时, BA 网络的择优连
接机制并不适合. 将所有已知节点视为一个局域网
络, 那么新节点加入时, 只能按照局域节点度状态来
进行择优. 除独狼式等较为特殊的恐怖组织, 恐怖组
织网络在演化过程中, 一般存在多个呈竞争关系的
子群. 将每个子群视为一个局域网络, 那么新节点首
先在多个局域网络中选出一个, 再在选出的局域内
按 BA 网络模型进行择优连接.
图 2, m为新节点. 图 2 (a)中, 在拥有全局信息

基础上, m 按 BA 网络模型进行择优连接. 图 2 (b)
中, m 在网络局域M 中进行择优连接. 图 2 (c) 中,
网络划分出 2 个局域 (M1,M2), m 首先确定连接局

域M2, 再在M2 内进行择优连接. 多局域择优增长
网络演化模型如下:
开始于较少节点数量m0, 按 BA 网络演化模型

增长. 在 t1 时刻, 网络出现局域. 此时所有局域包含
M (M ≤ mo + t1) 个节点.
在 t (t1 ≤ t) 时刻网络有 N 个局域, Lj (t) 为

各局域内节点数量, j ∈ N . 每个时间步增添

m (m ≤ minLj (t)) 条边的新节点 v, 按概率 δ 选

出局域 Lj (t). 概率 δ 按式 (1) 计算:

δ =
Lj (t)∑

N

Ll (t)
, l = 1, 2, · · · , N (1)

v 与 Lj(t) 内节点的连接概率 πlocal, 按式 (2) 计算:

πlocal (ki) =
δM

m0 + t

ki∑
j

kj

(2)

其中, ki 为局域内节点 i (i ≤ Lj(t)) 的度, m0 + t 为

Lj(t) 中节点的个数. 假定 ki 是实值连续变量
[25],

由于 ki 的变化率正比于概率 πlocal(ki), 所以 ki 满

足动态方程:

∂ki

∂t
= m

δM

m0 + t

ki∑
j

kj

(3)

引入 t 时刻局域网络节点的平均度[24] 〈ki〉 =
(2mt + 2e0)/(m0 + t), 则

∑
j kj = M 〈kj〉. e0 为

t1 时刻连接到m0 的度, 则:

∂ki

∂t
=m

δM

m0 + t

ki

M (2mt + 2e0)/(m0 + t)
=

mδki

2 (mt + e0)
≈ δki

2t
(4)

因 ki (ti) = m , 解得:

ki (t) =
(2− δ) m

δ

(
t

ti

)δ/2

(5)

ki (t) ∼ tδ/2 (6)

所以, 在多局域择优增长模型中, 各个局域也
具有无标度特性, 度分布服从幂律分布. 初始于
较少 m0 节点按 BA 模型择优增长, 在出现局域
(M = 20, 25, 30, δ = 0.2, 0.1, 0.05) 后, 网络按多局
域择优增长到 10 000 个节点, 局域度分布如图 3 所
示.
图 3 仿真结果反映出, 不同初始条件下, 网络增

长到较多节点数量时, 相同 δ 的局域具有近似的幂

律分布, δ 越大的局域其指数 γ 越大, 说明其 “竞争
力” 较强, 无尺度特性更明显.

3 恐怖主义信念水平

决定个体是否成为恐怖分子的关键因素是其自

身的恐怖主义信念水平. 通过与个体产生联系, 传递
恐怖主义思想是恐怖组织最直接, 最常用的增加个
体恐怖主义信念水平的手段. 所以, 计量恐怖组织网
络中节点信息传递能力是研究恐怖组织网络择优增

长的重要内容.

图 2 三种网络演化模型

Fig. 2 Three types of evolving network model
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图 3 N(t) = 10 000, M = 20, 25, 30, m = 1, 3, 5, 在双对数坐标下, δ = 0.2, 0.1, 0.05 的局域网络度分布比较图

Fig. 3 The comparison of degree distribution at δ = 0.2, 0.1, 0.05 of the local network, in the log-log scale,

for the case that N(t) = 10 000, M = 20, 25, 30 and m = 1, 3, 5

3.1 社会网络分析方法

自 “9·11” 事件后, 许多学者利用 SNA (Social
network analysis) 方法来研究恐怖组织网络, 通过
网络度中心度, 接近中间度, 中介中间度等指标来识
别网络核心人物, 挖掘隐藏关系, 衡量节点信息传递
能力, 评估网络抗毁性等[4−5, 11−12, 26−27]. 但这些指
标是建立在已知网络全局信息前提下, 描述节点的
网络位置, 重要性及信息传递能力. 对存在多个局
域, 且只拥有局域网络信息情况, 这些指标一是不能
准确反映局域中节点传递信息能力大小, 传递信息
多少; 二是难以对不同局域中节点信息传递能力进
行比较; 三是随着节点数量增加, 度值较小的节点增
加或减少一条边, 对网络拓扑变化影响微弱. 但这些
节点在特殊网络中, 如恐怖组织网络, 往往对信息传
递又起到较大作用.

3.2 网络信息中心度

在统计学, 经济学和社会学中, 信息被广泛运用
于估算理论和数据挖掘. Stephenson 等和Wasser-
man 等[28−29] 将信息估算运用到社会网络分析中,
提出信息中心度概念, 认为测量一个节点传递信息
的能力, 是流出该节点所有路径信息的函数, 并采取
关联矩阵计算节点信息中心度. 与其他几个基于中
介的度指标相比, 信息中心度具有更加连续, 对节点
度变化更加敏感的特征. Morris[30] 运用信息中心度

研究网络群组级信息时, 得出信息中心度更适用于
反映子群或局域间信息传递能力的差异, 不同子群
或局域在网络中传递信息的多少应是信息中心度的

函数.
在由 g 个节点组成的无向不完全图 (不含孤立

点) 中, 建立 g × g 的关联矩阵 A, 它的对角线元素
为:

aij = 1 + ni (7)

不在对角线的元素为:

aij =

{
1, ni 与 nj 相邻

0, ni 与 nj 不相邻
(i 6= j) (8)

那么, 节点 i 的信息中心度为:

C(ni) =
1

cii + (T − 2R)/g
(9)

其中, cii 为 A−1 的对角线元素, T =
∑g

i=1 cii,
R =

∑g

j=1 cij. C(ni) 度量了每个节点包含信息
的大小. 采取相对信息指标, 将节点的信息中心度限
制在 0 和 1 之间, 并且和为 1.

C ′(ni) =
C(ni)∑
i

C(ni)
(10)

相对信息指标 C ′(ni) 为节点 ni 所控制图的整

个信息流的比例. 如果某一节点的信息中心度值较
大, 那么其他节点就具有较小的信息中心度. 度值较
大的节点, 具有较强的信息传递能力.
每个时间步增添 m 条边的新节点 v, 网络

(M = 25) 按多局域择优增长到 10 000 个节点时,
局域内节点 C ′(ni) 值的比较结果如图 4 所示.
从图 4 中可以得出, 初始局域规模相同, 较小的

m 使得局域节点的信息中心度更为集中, 大量节点
具有相近且较小的网络信息中心度, 而少量节点的
网络信息中心度较大.
对图 4 仿真结果的 C ′(ni) 进行统计, 如图 5 所

示. x 坐标轴代表数量, y 坐标轴为 C ′(ni) 值. 通过
统计进一步说明局域内节点的网络信息中心度的集

中与分散特征, 具有较大网络信息中心度的少量节
点是此局域中的核心节点. 这些少量的核心节点拥
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图 4 网络 (M = 25) 增长到 10 000 个节点时, 在m = 1, 3, 5 条件下, 局域内节点的 C′(ni) 值比较图

Fig. 4 The comparison of C′(ni) of local network, at network (M = 25) growing to 10 000 nodes with m = 1, 3, 5

图 5 图 4 中局域在m = 1, 3, 5 条件下, C′(ni) 的仿真结果统计图

Fig. 5 Statistical on C′(ni) in the simulation results of local network in Fig. 4, with m = 1, 3, 5

有较强信息传递能力, 位于局域网络的 “重心”. 而
大量节点具有较弱的信息传递能力, 位于网络边缘
或底层.

4 基于多局域的恐怖组织网络择优增长演化

模型

将新成员视为恐怖组织网络中新到达节点. 每
个时间步增添 m 条边的新节点 v, 其初始恐怖主义
信念水平为 A. 在时刻 ti, v 的恐怖主义信念水平为

A +
∑

i ∆A. 当 A +
∑

i ∆A 达到阈值 ρ 时, v 与网

络停止连接, v 进入恐怖组织网络. 恐怖组织网络完
成吸收一名新成员过程.

4.1 算法设计

步骤 1. 初始. 开始于较少节点数量m0 的恐怖

组织网络, 按 BA 网络模型增长. 在 t1 时刻, 网络出
现子群, 将每个子群视为一个局域, 如有孤立点, 去
掉孤立点. 此时所有局域共包含M (M ≤ mo + t1)
个节点.

步骤 2. 选择局域. 按式 (1) 选择出一个局域
Lj(t).

步骤 3. 按多局域择优增长. 在每个时间步, 新
到来节点 v 与 Lj(t) 中m 个节点进行连接.

步骤 4. 择优. 节点 v 与 Lj(t) 中节点的连接概
率 πlocal 按式 (2) 计算.
步骤 5. 计算恐怖主义信念. ∆A =∑

i αC ′
i (−1 ≤ α ≤ 1, i ∈ Lj (t)). C ′

i 按式 (10) 计
算.
步骤 6. 判断 α 值.
1) −1 ≤ α < 0, 局域节点 i 对 v 的感染不成功,

v 的恐怖主义信念水平下降, i 与 v 断开连接, 转到
步骤 7.

2) α = 0, i 与 v 连接后其恐怖主义信念水平 A

不变. i 与 v 断开连接, 返回步骤 3.
3) 0 < α ≤ 1, 局域节点 i 对 v 的感染成功, v

的恐怖主义信念增加, i 与 v 断开连接, 转到步骤 8.
步骤 7. 重新择优. 连接概率 πlocal 受控制系数

pf (0 < pf < 0.5) 影响. v 以较小概率 pfπlocal 与 i
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产生连接, 与其他节点以概率 (1−pf )πlocal 连接, 返
回步骤 5. 若在时间 τ , A < ρ, 恐怖组织网络放弃新
节点 v, 认为其很难发展成为恐怖分子, 不再与 v 产

生联系.
步骤 8. 强化择优. 在 ti+1, v 以较大概率

(1 − pf )πlocal 与 i 产生连接, 与其他节点以概率
pfπlocal 连接. 若在时间 τ , A ≥ ρ, 视 v 的恐怖主义

信念达到要求, v 被吸收进恐怖组织网络, 成为恐怖
分子, 并与恐怖组织网络建立牢固连接. 恐怖组织网
络完成一次增长.

4.2 实例仿真

对 Krebs[4], Memon 等[7] 收集并绘制的 “9·11”
劫机事件, 马德里火车站连环爆炸案, 伦敦地铁爆炸
案的恐怖组织网络数据进行仿真. 各恐怖组织网络
局域划分如表 1∼ 3 所示.

表 1 “9·11” 恐怖组织网络局域划分

Table 1 The division on local network of “9·11”

Terrorist Network

Lj(t) δ

5 0.263

4 0.211

5 0.263

5 0.263

各恐怖组织网络按基于多局域的择优增长模型

进行演化. 根据节点的网络信息中心度值大小, 并
剔除孤立节点后, 其择优增长演化过程如图 6∼ 8
所示.

表 2 伦敦爆炸案恐怖组织网络局域划分

Table 2 The division on local network of London

bombing terrorist network

Lj(t) δ

5 0.106

7 0.149

7 0.149

10 0.213

18 0.383

表 3 马德里火车站爆炸案恐怖组织网络局域划分

Table 3 The division on local network of Madrid train

bombings terrorist network

Lj(t) δ

4 0.06

4 0.06

6 0.09

10 0.149

11 0.164

13 0.193

19 0.284

恐怖组织网络中信息中心度值较大节点接近网

图 6 “9·11” 恐怖组织网络择优增长演化过程

Fig. 6 Preferential-growing evolution of “9·11” terrorist network

图 7 伦敦爆炸案恐怖组织网络择优增长演化过程

Fig. 7 Preferential-growing evolution of London bombing terrorist network
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图 8 马德里火车站爆炸案恐怖组织网络择优增长演化过程

Fig. 8 Preferential-growing evolution of Madrid train bombings terrorist network

络中心, 度值较小节点靠近网络边缘. 图 6 (a), 图
7 (a),图 8 (a)为网络增长到 1 000个节点,此时网络
呈现较为明显的 3 层环状布局; 图 6 (b), 图 7 (b),图
8 (b) 为网络增长到 3 000 个节点, 大量节点聚集在
网络信息中心度值大的节点周围; 图 6 (c), 图 7 (c),
图 8 (c) 为网络增长到 5 000 个节点, 聚集在信息中
心度值大的节点周围趋势更为明显. 通过实验可以
得出信息中心度值大的节点被识别为恐怖组织网络

的核心成员, 而大量度值较小的节点, 即 “守门人”
或新进节点, 位于恐怖组织的底层或边缘.
从图 9∼ 11 可以得出, 恐怖组织网络在择优增

长过程中, 各局域网络的度分布仍服从幂律分布, 其
幂律指数 γ 随局域规模增长而增长. 通过对比 γ 值

可以得出, 较大 δ 的局域随时间推移拥有较大的累

积优势, 即较大 δ 的局域具有较强的增长能力, 其
“竞争力” 较强, 网络无尺度特性更明显, 局域内节
点间关系也更为紧密.

图 12∼ 14 为基于多局域择优增长模型中, 三个
恐怖组织网络节点的 C ′

i(ni) 值在网络增长到不同
时刻的统计对比图. x 轴为节点数量, y 轴为节点

C ′
i(ni) 值.

图 9 在双对数坐标下, 基于多局域的 “9·11” 恐怖组织网络

择优增长模型中局域度分布对比图

Fig. 9 In the log-log scale, the comparison of local

network degree distribution of “9·11” terrorist network

based on multi-local-network preferential-growing model

图 10 在双对数坐标下, 基于多局域的伦敦爆炸案恐怖组织网络择优增长模型中局域度分布对比图

Fig. 10 In the log-log scale, the comparison of local network degree distribution of London bombing terrorist network

based on multi-local-network preferential-growing model
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图 11 在双对数坐标下, 基于多局域的马德里火车站爆炸案恐怖组织网络择优增长模型中局域度分布对比图

Fig. 11 In the log-log scale, the comparison of local network degree distribution of Madrid train bombings terrorist

network based on multi-local-network preferential-growing model

图 12 三个恐怖组织网络演化到 1 000 个节点时, C′i(ni) 统计对比图

Fig. 12 The statistical comparison of C′i(ni), with the three terrorist networks having grown to 1 000 nodes
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图 13 三个恐怖组织网络演化到 3 000 个节点时, C′i(ni) 统计对比图

Fig. 13 The statistical comparison of C′i(ni), with the three terrorist networks having grown to 3 000 nodes

图 14 三个恐怖组织网络演化到 5 000 个节点时, C′i(ni) 统计对比图

Fig. 14 The statistical comparison of C′i(ni), with the three terrorist networks having grown to 5 000 nodes

从图 12∼ 14 结果可以得出随着时间的推移, 虽
然有更多的新节点进入恐怖组织网络, 但大量节点
的网络信息中心度分散在较小的值, 这些节点在模
型演化结果中位于网络的底层或边缘. 而具有少量
的节点的信息中心度集中在较大的值, 这些少量节
点是恐怖组织网络的核心成员, 位于网络的 “重心”.
说明恐怖组织网络节点的信息中心度具有集中与分

散的特征. 并且随着网络不断增长, 拥有远高于平均

信息中心度值的少量节点数量也在缓慢增加, 说明
恐怖组织网络核心成员数量也是随网络规模增长而

不断增加的.

5 结论

恐怖组织网络时空演化规律是当前反恐领域研

究的热点与难点问题. 预防与打击恐怖活动并不能
从根本上消亡恐怖组织, 而遏制恐怖组织增长, 找寻
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网络增长的动力, 才是瓦解恐怖组织的重要途径. 本
文从复杂网络研究出发, 发现新节点进入恐怖组织
网络是在拥有网络局部信息条件下进行的择优, 提
出了基于多局域的恐怖组织网络择优增长演化模型.
通过实验验证了模型各局域的度分布仍服从幂律分

布. 其次, 利用节点网络信息中心度指标衡量个体恐
怖主义信念水平, 动态描述了新节点进入网络的过
程, 并发现网络演化过程中节点的网络信息中心度
具有集中与分散特征. 最后, 对 “9·11” 等恐怖组织
网络按模型进行仿真, 验证了该模型的有效性与准
确性. 本文研究结果对遏制恐怖组织发展, 预防恐怖
事件发生, 消除恐怖组织具有一定的指导意义和参
考价值.
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