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一种动态社交网络上的传播源点定位方法

张锡哲ꎬ 孟庆虎ꎬ 张　 斌
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 在线社交网络的拓扑会随时间而发生改变ꎬ使得确定潜在的传播源点非常困难. 为此ꎬ提出一种

考虑网络动态变化的传播源点定位方法ꎬ通过对网络演化建模ꎬ推断传播拓扑ꎬ从而准确定位信息源点. 首先

采用基于双曲几何学的链接分析方法ꎬ推断网络在传播过程中的拓扑变化ꎬ然后基于传播拓扑进行源点定位.
在实际网络及合成网络上进行了大规模的实验ꎬ结果证明了算法的可行性.
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　 　 随着以 ＦａｃｅｂｏｏｋꎬＴｗｉｔｔｅｒꎬ微博和微信为代表

的在线网络的飞速发展ꎬ社交网络已经成为一种

非常重要的信息传播平台. 用户在分享信息的同

时ꎬ也要面临谣言等有害信息带来的不良影响. 因
此ꎬ如何分析、理解及利用社交网络上信息传播ꎬ
已成为当前计算机科学、社会学、物理学等多个学

科的热点研究方向[１ － ２] .
监控社会网络上的信息传播过程ꎬ找出信息

传播的源点ꎬ对于许多实际问题具有重要意义. 例
如ꎬ寻找在线社交网络中的“谣言发布者” [３]ꎬ设
计在线广告的应对营销策略[４] 等. 最早尝试解决

这个问题的是 Ｓｈａｈ 等[５]ꎬ他们针对树形拓扑的计

算机病毒的传播ꎬ提出了一种面向 ＳＩＲ 模型的定

位方法ꎬ通过最大似然估计推断源点的位置ꎻＳｈｅｎ
等[６]提出了针对二元时间序列的网络重构方法ꎬ
并用于发现网络中的潜在源点. Ｂｒｏｃｋｍａｎｎ 等[７]

提出了传染病网络中有效距离的概念ꎬ将复杂的

传播拓扑还原为环状扩散ꎬ而扩散圆心即为潜在

的传播源点. Ｐｉｎｔｏ 等[８]提出了一种基于部分感知

节点的源点定位方法ꎬ根据预先选择的部分感知

点收到消息的时间和方向ꎬ采用最大似然估计方

法估计信息源点. 上述基于部分感知节点的方法

避免了大规模网络数据的搜集ꎬ但是并没有考虑

传播过程中网络拓扑动态改变的问题ꎬ因此并不



　 　

能适用于快速变化的动态社交网络.
本文提出一种面向动态在线社交网络的信息

传播源点定位方法ꎬ其基本思路是ꎬ在网络中预先

部署少量观察点ꎬ负责监控并搜集网络中信息的

传播状态. 在定位时刻网络拓扑结构的基础上ꎬ基
于偏好性及相似性这两个网络演化的关键因

素[９]推断传播时网络的拓扑结构ꎻ根据观察点搜

集到的传播过程ꎬ基于传播时刻的网络拓扑估计

潜在的信息源点. 上述过程的难点在于如何基于

当前的拓扑结构推断以前传播时刻网络的拓扑结

构ꎬ这本质上是链接预测的逆问题. 对此ꎬ基于网

络演化模型ꎬ找出新近改变的边ꎬ从而还原网络的

拓扑变化ꎬ进而准确地定位传播源点.

１　 动态网络上的源点定位方法

将社交网络记为有向网络Ｇｔ(ＮꎬＥ)ꎬ表示网

络在时刻 ｔ 的拓扑结构ꎬ其中 Ｎ ＝ Ｓ∪Ｏ∪Ｖ 是网

络节点的集合ꎬＳꎬＯꎬＶ 分别为源节点、感知节点

和其他节点的集合ꎻＥ ＝ {ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅＬ}是网络中

Ｌ 条边的集合. 令未知源点 ｓ∗在时刻 ｔ∗向其所有

的邻居节点发出消息 ｍꎬ其对应的网络拓扑为

Ｇｔ∗(ＮꎬＥ) . 每个节点 ｖｉ∈Ｖ 有两种可能状态:激
活状态ꎬ即已经接收到信息 ｍꎻ未激活状态ꎬ即到

当前时刻 ｔ 为止还未接收到信息 ｍ. 若节点 ｖｉ 是

第一次接收到消息 ｍꎬ那么 ｖｉ 从未激活状态转变

为激活状态. 消息在每条边上的传播延迟记为

ｔｖｉｖｊꎬｔｖｉｖｊ是随机变量ꎬ代表消息从节点 ｖｉ 到节点 ｖｊ

的延迟时间. 网络中所有边的传播延迟集合{ ｔｖｉｖｊ}
满足一个已知的任意联合分布ꎬ其均值为 μꎬ方差

为 σ２ . 对于任意节点 ｖｉ∈Ｖꎬｔｖｉ表示 ｖｉ 首次收到信

息 ｍ 的时间. 信息的传播过程见图 １ 和图 ２.

图 １　 网络中一个信息的传播过程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｉｎ

ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

网络中存在一类特殊节点ꎬ称为感知节点. 感
知节点记录了它收到消息的时间和方向. 即若

ｏｋ∈Ｏ 是感知节点ꎬ在 ｏｋ 首次收到信息 ｍ 时ꎬ记
录传播信息(ｏｋꎬｖｉꎬｔｖｉｏｋ)ꎬ其中 ｔｖｉｏｋ表示感知节点

ｏｋ 从其邻居节点 ｖｉ 接收到信息的时间. 令进行源

点定位的时间为 ｔｌꎬ因为一般都是在消息传播到

一定范围之后才进行定位ꎬ所以定位时间 ｔｌ 大于

传播时间 ｔ∗ . 在这个过程中ꎬ网络拓扑由 Ｇｔ∗(Ｎꎬ
Ｅ)改变为 Ｇｔｌ (ＮꎬＥ) . 由于只能获取定位时的网

络拓扑 Ｇｔｌ(ＮꎬＥ)ꎬ如何推断出传播时的网络拓扑

Ｇｔ∗(ＮꎬＥ)就成为关键问题.

图 ２　 信息感知与传播过程示意图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

ａｎｄ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

在线社交网络的一个显著特点是其结构不是

稳定不变的ꎬ节点之间的连边会随着时间的推移

不断改变. 例如ꎬ一个新用户加入社交网络后ꎬ会
不断添加好友扩展朋友圈. 对于这个动态变化的

过程ꎬ可以用网络的演化模型来描述. 目前经典的

网络演化模型是 ＢＡ 无标度网络模型[９]ꎬ其基本

规则是偏好依附及增长ꎬ描述了网络在增长过程

中节点的择优链接现象ꎬ其根源在于富者更富现

象. 另外相似性也是网络一个重要特征ꎬ例如节点

复制模型[１０] 等. 近期ꎬＰａｐａｄｏｐｏｕｌｏｓ 等[１１] 结合了

流行性及相似性这两个网络演化模型中的重要因

素ꎬ提出了一个基于双曲几何学的复杂网络演化

模型. 模型中将节点的流行性与相似性建模为双

曲坐标系下的角坐标与半径坐标ꎬ能够生成与实

际网络更符合的模型网络. 这个模型可以简单描

述为:① 设置初始网络为空ꎻ② 在 ｔ( ｔ≥１)时刻ꎬ
圆环的随机角位置 θｔ 上会出现新的节点 ｖｔꎻ③ 为

节点 ｖｔ 添加 ｍ 个链接ꎬ指向 ｍ 个网络现有节点ꎬ
这些节点由任意节点 ｖｓ 的出现时间 ｓ(ｓ < ｔ)与 θｓｔ

的乘积最小的 ｍ 个节点组成ꎬ其中 ｍ ＝ 􀭰ｋ / ２ꎬ􀭰ｋ 为

网络平均度ꎬθｓｔ是 ｖｓ 和 ｖｔ 之间的角距离.
为了推断源点传播消息时的网络拓扑ꎬ采用

文献[１１]的方法对网络动态演化进行建模ꎬ推断

出传播过程中变化的拓扑连边ꎬ从而准确定位源
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点. 对于网络 Ｇ１ (ＮꎬＥ１ )ꎬ令网络的邻接矩阵为

Ａ ＝ (ａｉｊ)ꎬ如果节点 ｖｉ 与 ｖｊ 节点之间存在链接ꎬ
则 ａｉｊ ＝ ａｊｉ ＝ １ꎻ否则 ａｉｊ ＝ ａｊｉ ＝ ０ꎬ需要推断网络中

在最终时间 ｔ 内所有节点 ｖｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｔ)的半径

坐标 ｒｉ 和角坐标 θｉꎬ即{( ｒｉ( ｔ)ꎬθｉ)} ＝ {( ｒ１ ( ｔ)ꎬ
θ１)ꎬ(ｒ２( ｔ)ꎬθ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｒｔ( ｔ)ꎬθｔ)} . 为此ꎬ需要确定
􀭰ｋｉ ~ ｅｒｔ － ｒｉꎬ其中 􀭰ｋｉ 为节点 ｖｉ 的期望度ꎻ然后用真正

的度 ｋｉ 代替 􀭰ｋｉꎬ进而推断节点的半径坐标. 每个

节点的坐标值ꎬ可以通过最大化以下似然估计

式[１１]来完成:
Ｌｖｉ ＝∏１≤ｊ < ｉＰ(ｘｉｊ(ｖｉ)) ａｉｊ(１ － Ｐ(ｘｉｊ(ｖｉ)))１ － ａｉｊ . (１)
其中 Ｐ(ｘｉｊ(ｖｉ)) ＝ １ / (１ ＋ ｅ(ｘｉｊ － Ｒ) / Ｔ)是节点 ｖｉ 与 ｖｊ

连边概率ꎬＲ 是双曲圆半径ꎬＴ 是网络平均聚集系

数.
在为网络中的每个节点拟合双曲坐标后ꎬ计

算网络中所有连边的双曲距离 ｘｉｊꎬ并将链接按照

分配的出现时间进行降序排序ꎬ在网络中去掉排

序次序靠前的 Δｌ 个链接ꎬ所得到的网络记为

Ｇ２(ＮꎬＥ２)ꎬ将其作为传播时的拓扑. 具体步骤

如下:
１) 为了推断网络的半径坐标和角坐标ꎬ首先

在当前网络 Ｇ１(ＮꎬＥ１)上运行双曲映射算法ꎻ
２)给每个观察到的链接分配出现时间 φｉｊ ＝

ｘｉｊꎬ这里 ｖｉꎬｖｊ 表示此链接的两个端点ꎬｘｉｊ是节点

ｖｉ 出现时与节点 ｖｊ 之间的双曲距离ꎻ
３) 对现存的链接按照分配的出现时间进行

降序排序ꎬ删除当前网络序列中的前 Δｌ 个链接ꎬ
进而得到估计出的真正的传播拓扑 Ｇ２(ＮꎬＥ２) .

得到网络的传播拓扑后ꎬ采用文献[８]提出

的最大似然估计器估计信息源点ꎬ算法的伪代码

如下所示.
算 法: 动 态 源 点 定 位 ( ｄｙｎａｍｉｃ ｓｏｕｒｃｅ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＤＬＳＡ) .
１) Ｉｎｐｕｔ:观察量集合 Ｏ ＝ {(ｏｉꎬｖꎬｔｖｏｉ)}ꎻ网络

Ｇ１(ＮꎬＥ１)ꎻ
２)对于网络 Ｇ１ (ＮꎬＥ１)ꎬ所有节点按度值 ｋｉ

降序排序ꎬｋ１ > ｋ２ > 􀆺> ｋＭꎬ若节点的度相等则它

们的顺序任意ꎻ每个拥有度 ｋｉ 的节点记为 ｖｉꎬｉ ＝
１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎻ

３)令 ｖｉ( ｉ ＝ １)的初始坐标 ｒ１ ＝ ０ꎬ角坐标 θ１

为随机值ꎬθ１∈[１ꎬ２π]ꎻ
４) ｆｏｒ ｉ ＝ ２ 到 Ｍ ｄｏ
５)为节点 ｖｉ 分配初始坐标ꎻ
６)按照公式 ｒｊ( ｉ) ＝ βｒｊ ＋ (１ － β) ｒｉ 对所有现

存节点 ｖｉꎬｖｊ( ｊ < ｉ)添加它们的半径坐标ꎻ
７)给节点 ｖｉ 分配角坐标 θｉꎬ使似然估计 Ｌｖｉ

(式(１))最大化.
８)ｅｎｄｆｏｒ
９)令 ｖｉꎬｖｊ 链接的出现时间 φｉｊ ＝ ｘｉｊꎬ按 φｉｊ降

序排列观察到的链接ꎻ在 Ｇ１ (ＮꎬＥ１)中删除序列

中前 Δｌ 个链接ꎬ得到估计的传播拓扑 Ｇ２ (Ｎꎬ
Ｅ２)ꎻ

１０)在 Ｇ２(ＮꎬＥ２)上ꎬ令收到消息的观察点子

集为 Ｏａ ＝ {ｏｋ} Ｋａ
ｋ ＝ １⊆ＯꎬＫａ 为 Ｏａ 的大小ꎻ

１１)选定 Ｏａ 中任意观察点为 ｏ１ꎬ令其首次收

到信息的时间为 ｔ１ꎻ
１２) ｆｏｒ ｓ∈Ｓ ＝ Ｎ －Ｏａ ｄｏ
１３)在 Ｇ２ 上以 ｓ 为根生成广度优先搜索树

Ｔｂｆｓꎬｓꎻ

１４)令 ｓ^ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｓ∈Ｓ

μＴ
ｓ Λ － １(ｄ － １

２ μ ｓ)ꎻ

其中 ｄ 是观察到的延迟ꎬμ ｓ 是确定性延迟ꎬΛ 是

协方差ꎻ
１５)ｅｎｄｆｏｒ
１６) ｒｅｔｕｒｎ 节点 ｓ^ 即为信息源点

２　 实验分析

为了验证算法的准确率及效率ꎬ定义了定位

概率、定位误差距离和定位误差比例ꎬ通过这些指

标对算法进行评价.
定位 概 率 定 义 为 Ｌ１ｐ ＝ Ｃｏｕｎｔ ( ｓ∗ ＝ ｓ^) /

ＥｘｐＴｉｍｅｓꎬ其中 Ｃｏｕｎｔ(ｓ∗ ＝ ｓ^)表示定位准确的实

验次数ꎬＥｘｐＴｉｍｅｓ 表示总实验次数. 定位误差距

离定义为Ｌ１ｅ１(ｈ) ＝ ∑
ｉ ＝Ｌｍａｘ

ｉ ＝０
ｉ􀅰(Ｃｉ / ｈ) ꎬ其中 Ｌｍａｘ表

示估计量 ｓ^ 距离真正源点 ｓ∗的跳数在 ｈ 次实验

中的最大值ꎬＣｉ 表示估计量 ｓ^ 距离真正源点 ｓ∗的

跳数为 ｉ 的实验次数. 定位误差比例定义为

Ｌ１ｅｆ(ｈ) ＝ ＣｏｕｎｔＨ(ｈ) / ＥｘｐＴｉｍｅｓꎬ其中 ＣｏｕｎｔＨ(ｈ)
表示估计量 ｓ^ 距离真正源点 ｓ∗的跳数为 ｈ 的实

验次数.
为验证算法的有效性ꎬ本文采用无标度网

络[９]进行实验ꎬ生成的网络节点数 Ｍ ＝ １ ０００ꎬ边
数 Ｌ ＝ ３ ０００. 首先考察定位时间对于定位准确率

的影响. 一般来说ꎬ当传播时间较长时ꎬ信息在网

络中广泛传播ꎬ同时拓扑会发生较大的变化ꎬ可能

会造成准确率降低. 因此ꎬ考察了不同定位时间差

Δｔ ＝ ｔｏ － ｔｓ 的源点定位准确率ꎬ其中 ｔｏ 为定位时

间ꎬｔｓ 为源点传播时间. 令 Δｔ ＝ ２５ꎬ５０ꎬ７５ꎬ１００ꎬ
１２５ꎬ１５０ ｓ. 观察点的选择采用随机选取、高度节

点和高ｋ￣ｃｏｒｅ 节点三种策略ꎬ观察点比例为 ５％ .
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对每个时间差的每种部署策略进行 １ ０００ 次随机

传播实验ꎬ据此计算出定位概率. 选用文献[８]中
使用的静态定位算法作为对比.

从图 ３ 中可以看出ꎬ在随机部署策略下ꎬ动态

源点定位算法的定位概率与静态算法的定位概率

大致相同ꎬ而对于高度节点策略和高 ｋ￣ｃｏｒｅ 节点

策略ꎬ动态源点定位算法的定位概率明显高于静

态定位算法. 随着时间差的增大ꎬ动态源点定位算

法的定位概率基本保持不变ꎬ而静态算法的定位

概率大致呈下降趋势ꎬ除随机策略外.

图 ３　 不同时间差下动态定位算法与静态定位算法比较
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｓｔａｔｉｃ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ

(ａ)—随机部署策略ꎻ (ｂ)—高 ｋ￣ｃｏｒｅ 节点策略ꎻ (ｃ)—高度节点策略.

　 　 图 ４ 给出了动态定位算法不同观察点部署策

略下的定位误差距离和定位误差比例. 令时间差

为 Δｔ ＝ ２５ ｓ. 从图 ４ 看出ꎬ对于定位误差比例ꎬ动
态算法在高 ｋ￣ｃｏｒｅ 节点策略中误差距离为 ０ 的比

例最高ꎻ对于定位误差距离ꎬ在动态定位算法中ꎬ

高 ｋ￣ｃｏｒｅ 节点策略的误差距离主要集中在 ０ 附

近ꎬ随机策略误差距离则集中在 ２ 附近. 对于不能

准确定位的情况ꎬ真实源点与估计源点的距离也

在 ２ 至 ３ 跳以内ꎬ这也说明了算法的可行性.

图 ４　 动态定位算法的定位误差比例
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
(ａ)—随机部署策略ꎻ (ｂ)—高度节点策略ꎻ (ｃ)—高 ｋ￣ｃｏｒｅ 节点策略.

３　 结　 　 语

本文提出一种面向动态社交网络的信息传播

源点定位方法ꎬ算法基于偏好性及相似性这两个

网络演化的关键因素ꎬ通过推断传播时网络的拓

扑结构ꎬ从而准确地定位网络传播信息源点. 算法

基于观察点搜集到的部分传播数据和传播时刻的

网络拓扑ꎬ估计潜在的信息源点. 在模型网络上进

行实验ꎬ结果表明ꎬ本文所提出的动态定位算法ꎬ
相对于不考虑拓扑动态变化的静态定位算法ꎬ其
定位准确率有较大提高.

本文的算法有一个前提假设ꎬ即动态社交网

络只考虑边的变化ꎬ这对于以微博为代表的在线

社交网络来说ꎬ在短时间内是符合实际情况的. 对

于节点与边同时变化的情形ꎬ将在以后的工作中

进行探讨.
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对比仿真地震序列的时空域网络与真实地震时空

域网络的累积度分布情况ꎬ发现改进后的 ＯＦＣ 模

型产生的仿真地震序列与真实地震数据在宏观网

络拓扑上具有高度一致性ꎬ可以认为改进后的

ＯＦＣ 模型生成的仿真地震数据与真实地震数据

具有相似性.

参考文献:

[ １ ]　 谢周敏. 地震活动的网络拓扑结构和网络动力学行为

[Ｊ] . 震灾防御技术ꎬ２０１１ꎬ６(１):１ － １７.
(Ｘｉｅ Ｚｈｏｕ￣ｍｉｎ. Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｙｎａｍｉｃａｌ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｓｅｉｓｍｉｃｉｔｙ [ Ｊ ] . Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
Ｄｉｓａｓｔｅｒ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎꎬ２０１１ꎬ６(１):１ － １７. )

[ ２ ]　 Ａｂｅ ＳꎬＳｕｚｕｋｉ Ｎ. Ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｉｔｙ [ Ｊ] .
Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔꎬ ２００６ꎬ １６２:
１３８ － １４６.

[ ３ ]　 Ａｂｅ Ｓꎬ Ｓｕｚｕｋｉ Ｎ. Ｃｏｍｐｌｅｘ￣ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ
ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｉｔｙ[ Ｊ] . Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ２００６ꎬ

１３(２):１４５ － １５０.
[ ４ ]　 Ｈｅ ＸꎬＺｈａｏ ＨꎬＣａｉ Ｗꎬｅｔ ａｌ. Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｓｐａｃｅ￣ｔｉｍｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｄｏｍａｉｎ [ Ｊ ] . Ｐｈｙｓｉｃａ Ａ: Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１４ꎬ４０７:１７５ － １８４.

[ ５ ]　 Ｗａｎｇ Ｘ ＦꎬＣｈｅｎ Ｇ. Ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ｓｍａｌｌ￣ｗｏｒｌｄꎬ ｓｃａｌｅ￣
ｆｒｅｅ ａｎｄ ｂｅｙｏｎｄ[Ｊ] . Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｍａｇａｚｉｎｅꎬ２００３ꎬ３
(１):６ － ２０.

[ ６ ]　 Ｆｅｒｒｅｉｒａ Ｄ Ｓ ＲꎬＰａｐａ Ａ Ｒ ＲꎬＭｅｎｅｚｅｓ Ｒ. Ｏｎ ｔｈｅ ａｇｒｅｅｍｅｎｔ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｍａｌｌ￣ｗｏｒｌｄ￣ｌｉｋｅ ＯＦＣ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｒｅａｌ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ
[Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ:Ａꎬ２０１４ꎬ３７９(７):６６９ － ６７５.

[ ７ ]　 ｄｅ Ｃａｒｖａｌｈｏ ＪꎬＰｒａｄｏ Ｃ Ｐ Ｃ. Ｓｅｌｆ￣ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｃｒｉｔｉｃａｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ
Ｏｌａｍｉ￣Ｆｅｄｅｒ￣Ｃｈｒｉｓｔｅｎｓｅｎ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ
１９９９ꎬ８４(１７):４００６ － ４００９.

[ ８ ]　 Ｌｉｓｅ ＳꎬＰａｃｚｕｓｋｉ Ｍ. Ｓｅｌｆ￣ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｃｒｉｔｉｃａｌｉｔｙ ａｎｄ ｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｔｙ
ｉｎ ａ ｎｏｎｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ:
Ｅꎬ２００１ꎬ６３(３):０３６１１１(１ － ５) .

[ ９ ]　 Ｈｅｒｇａｒｔｅｎ ＳꎬＮｅｕｇｅｂａｕｅｒ Ｈ Ｊ. Ｆｏｒｅｓｈｏｃｋｓ ａｎｄ ａｆｔｅｒｓｈｏｃｋｓ ｉｎ
ｔｈｅ Ｏｌａｍｉ￣Ｆｅｄｅｒ￣Ｃｈｒｉｓｔｅｎｓｅｎ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ ] . Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ
Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２００３ꎬ８８(２３):２３８５０１(１ － ４) .
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