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无权网络零模型的构造及应用 
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【摘要】静态无权网络是目前最常见的复杂网络形式，这种网络零模型也被研究得最广泛和最深入。该文将无权网络分

成无权无向网络和无权有向网络两种形式，分别研究了这两类网络的零模型构造及应用，其中重点是无权无向网络。首先根

据不同阶数随机图理论阐述了无权无向网络由低到高各阶零模型的定义，然后描述了使用ER随机图、配置模型和基于断边重

连等方式构造各阶零模型的过程及相关应用。针对断边重连这种最重要的零模型构造方式，论述了无倾向性断边重连、有倾

向性同配或异配断边重连，以及检测网络是否具有富人俱乐部性质的局部断边重连等构造方式，并且首次将高阶零模型扩展

到社团检测等网络中尺度特性的分析中。最后，阐述了无权有向网络1阶零模型的构造以及如何基于该零模型检测网络中存在

的出入度匹配特性。该文发现网络零模型能为实证无权网络提供一个准确的基准，结合网络的统计量指标定性和定量地描述

出实际复杂网络的非平凡特性以及这种非平凡特性的程度及来源。 
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Abstract  The static unweighted network, whose null models have been studied widely and thoroughly, is the 

most common type of complex networks at present. In this study, we classify an unweighted network into two types 
of networks: undirected network and directed network. We study the construction and applications of null models 
for the two kinds of networks, especially the null models of unweighted undirected network are emphasized. Firstly, 
we illustrate the definitions of null models from low to high orders for unweighted undirected network according to 
the theory of random graph series. And then we describe the constructing process and related applications for 
1 k-3 k null models by using ER random graph, configuration model, edge swapping, and so on. For the edge 
swapping algorithm, which is the most important mode for constructing null models, we introduce non-tendentious 
random edge swapping, tendentious assortative or dis-assortative edge swapping, and local edge swapping for 
detecting whether the rich-club properties exist in a network. Moreover, the high order null models are firstly 
extended to analyze meso-scale network features such as community detection. Finally, we analyze 1 k null models 
of directed network and tried to detect four types of in-out degree assortativities. In this study, we find that null 
models can not only provide an accurate baseline for real-life networks, but also qualitatively and quantitatively 
describe non-trivial properties of empirical complex networks. 
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复杂网络是指由数量巨大的节点在一定时间或

空间尺度上相互关联共同构成的复杂系统，在研究

中重点关注复杂网络是否存在非平凡性质以及该性

质的产生机理。在实证网络研究中，一般会使用多
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种统计量来刻画复杂网络的性质，如描述静态无权

网络的统计量有平均度、度分布、匹配系数、聚类

系数和平均路径长度等[1-2]。 
鉴于各种网络统计量的绝对数值往往是无量纲

的，而且不同复杂网络的规模大小各异、结构千差

万别[3]，因此学者们不仅关注实证网络统计量的绝

对值，更加关心真实网络和该网络随机化零模型比

较后的相对值[4-7]，通过统计量的相对结果来说明网

络的性质，此时如何构造出一个合适的零模型作为

实证网络的参照物就变得非常重要。通常把与一个

实证网络具有某些相同性质的随机网络称为该实证

网络的随机化副本，这类随机化网络在统计学上被

称为零模型[8-12]。 
基于网络零模型的研究价值主要有以下 3 点：

发现、度量和寻因。具体来说，一是可发现网络的

非平凡性质，二是可量化这种特殊性质的程度，三

是可对这些性质产生的原因进行探究。若实证网络

和最简单的零模型在性质上没有任何差别，那么说

明该网络不具有非平凡性质。若实证网络和其对应

零模型在性质上具有统计意义上的差别，则说明该

网络具有非平凡性质，并且对于不同网络可以通过

比较同一个量化指标来说明它们拥有这种性质的程

度。参照零模型的假设检验可遵循从简单到复杂、

从低级到高级的顺序提高零模型和实证网络的吻合

程度，最终发现实证网络的性质是由哪些关键因素

决定的。 
文献[9]较系统性地介绍了无权网络、加权网络

和时效网络 3 种类型网络中零模型的构造与应用，

但对无权网络这种最简单、最常用的网络，零模型

研究和阐述不够深入与完善，因此本文主要围绕无

权网络的零模型展开，删减了加权网络和时效网络

部分。在原文的基础上有如下的延伸和改进。文献

[9]仅对 1 阶配置模型进行了阐述，而本文不仅重新

叙述了 1 阶配置模型的构造过程，也论述了如何构

造 2 阶和 3 阶配置模型。对于断边重连方式构造零

模型，文献[9]仅介绍了 0 到 2 阶零模型，而本文不

仅增加了 2.5 和 3 阶零模型的构造过程，并且对 0～
3 阶每一种零模型都增加了新的典型应用案例。最

后，本文针对网络零模型领域的最新研究热点，提

出了针对社团结构的多种零模型，这些零模型对于

分析网络微观和中观尺度之间的联系具有重要的意

义与作用。 

1  网络模型研究的局限性 
目前很多复杂网络实证研究不使用网络零模

型，其流程如图 1a 所示，首先计算实证网络的某个

统计量，然后通过该统计特征的绝对数值对网络性

质进行描述。这种方式的结果往往是不准确的，不

同网络之间结果也不具有可比性。 
参照零模型的实证网络研究方法如图 1b 所示，

该研究框架不仅要计算实证网络的某个统计量，也

需要计算它多个零模型网络的对应统计量，然后引

入经典的假设检验方法，通过统计分析来确定实证

网络性质是否和零模型网络之间存在显著性差异，

以及差异的显著性水平有多高，最终确定其性质是

由网络结构的哪些因素导致的。  
 

网络性质描述

计算统计量

实证网络

实证网络 

计算统计量 计算统计量

构造零模型

统计检测方法 

网络性质描述 

a. 传统研究范式 b. 参照零模型的研究范式  
图1  传统网络研究与参照零模型网络研究范式的对比 

无权网络包括无权无向网络和无权有向网络两

种。无权无向网络是指网络中的连边既没有权重，

也没有方向，如图 2a 所示。无权有向网络是指网络

中的连边没有权重但有方向，如图 2b 所示。无权有

向网络的连边可以是单向的，也可以是双向的，通

过连边方向来区分节点之间关系的发出方和接受方。 
 

a. 无权无向网络 b. 无权有向网络 

A B

C D

A B

C D

 
图2  无权网络的两种形式 

无权无向网络是目前最常见的复杂网络形式，

这种网络也被研究得最广泛和最深入，因此目前为

其建立了各种各样的理论模型。网络模型的方法一

般是首先计算实证网络的一些重要统计量，然后根

据这些统计量的数值来推断网络的形成机制，最终

通过模拟网络的形成机制来生成和原始网络某些统

计特征类似的新网络。网络模型方法的优点是可以

从无到有生成零模型网络，而且生成网络的规模等

参数可以人为控制，具有很好的灵活性。这方面最

有代表性的工作是：20世纪60年代Erdös和Rényi提
出的随机图(ER网络)、Watts和Strogatz在1998年提出
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的“小世界”网络模型(SW网络)[13]以及Barabási和
Albert 在 1999 年提出的无标度网络模型 (BA 网

络)[14]。 
尽管网络模型在复杂网络研究领域中获得了广

泛应用，但是网络模型研究也存在以下两方面的局

限性。一是建模方法对真实网络生成机制的推断不

一定是正确和准确的，而且使用模型从无到有生成

网络模型的时候往往只能保持少量特征和实证网络

相似，而在更多的特征上两者还是有很大差异，既

能保持形式简洁又能深刻描述复杂系统内在物理机

制的网络模型很难构造。 二是基于模型方法生成的

网络往往对于真实网络某些统计特征的模拟是有偏

的，即基于模型方法生成的网络中某个统计量往往

都大于(或都小于)实证网络，在使用的时候无法判断

出模型的这种有偏特性会对真实网络其他特性有哪

些方面的影响。 
相对于由统计量直接生成网络的模型方法，无

权无向网络的零模型产生方法有两种，一种是基于

配置模型的方法。配置模型是在ER随机图的基础之

上进行扩展产生的一种广义随机图，配置模型生成

零模型的基本思想是：根据产生不同阶数零模型所

需要的基本特性，将原始网络拆成相应的含有某种

特性的基本子图，并通过不同的约束条件将基本子

图重新随机组合到一起。配置模型可产生1阶、2阶
或更高阶零模型，相对于BA等演化模型更接近于实

证网络的各方面性质。 
另一种生成零模型的方法是将实证网络进行置

乱(断边重连)的方法，实证网络断边重连既可以随机

断边重连，也可以使用有倾向性的断边重连。随机

断边重连是很多应用中的常用方法，可以产生0～3
阶网络零模型。有倾向性断边重连有两方面的应用：

一是可检测网络是否具有富人俱乐部特性，二是可

检测网络是否具有某种匹配特性[15]。 
此外，本文构造了4种依赖于社团结构的零模

型：社团内部断边重连零模型、社团间断边重连零

模型、增强社团结构零模型和减弱社团结构零模型。

社团结构是复杂网络重要的中尺度结构特征，可以

揭示网络的结构与功能之间的关联关系[16]。无权有

向网络的零模型只有一种构造方式，即将原始网络

随机断边重连，一般使用该方法来产生对应的1阶零

模型，适用于检测有向网络中节点之间的出入度匹

配特性。 

2  不同阶数网络零模型的定义 
一般而言，使用网络零模型的主要目的是检测

实证网络的非平凡特性，这就需要从粗糙到精确逐

步逼近原始网络的性质。文献[1, 4]为了逐步逼近实

证网络，根据原始网络的基本特性，将网络中的基

本组成单元分成不同的小模块。如图 3a 所示，最左

侧的图为原始网络，右侧的图从右到左依次介绍了

产生不同阶数的零模型所需要原始网络的性质，从

而引入了不同阶数网络零模型的概念。同时，如图

3b 所示，不同阶数网络零模型之间并不是独立的，

按照约束条件从少到多，存在一种包含关系，即

k k k n k nk 0 ⊇1 ⊇ 2 ⊃ ( −1) ⊇ ，任何一个 n 阶零模

型都会包含 n −1阶零模型的性质[3]。 

a. 产生不同阶数的零模型 

Original 4 k 3 k 2 k 1 k 0 k

 

b. 不同阶数网络零模型关系 

Dk=G

3 k

2 k

1 k

0 k

 
图3  不同阶数零模型网络之间的关系图(取自文献[4]) 

2.1  0阶零模型 
0阶零模型是最简单也是最随机化的网络零模

型，只需要与原始网络具有相同的节点数和平均度。

平均度 k〈 〉 是指原始网络中所有节点的度的平均值，

设 m 为原始网络连边的数量， n 为原始网络节点的

数量，则 2k m n〈 〉 = 。 
2.2  1阶零模型 

1阶零模型主要是保证与原始网络具有相同的

节点度分布。1阶零模型与原始网络不但具有相同的

节点数、相同的平均度，更重要的是具有相同的节

点度分布 ( )p k ，度分布是指原始网络中节点度的概

率或数目的分布[17]。若 ( )n k 为原始网络中度为 k 的

节点的数目，则度分布为 ( ) ( )p k n k n= 。 
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2.3  2阶零模型 
2阶零模型与原始网络具有相同的联合度分布

1 2( , )p k k [18]，联合度分布是指每条边两端连接节点

的度值数目(概率)。若 1 2( , )m k k 为度为 1k 和 2k 的节点

之间连边的总数，则 
1 2 1 2 1 2( , ) ( , ) ( , ) 2p k k m k k k k mμ=        (1) 

式 中 ， 若 1 2k k= ， 则 1 2( , ) 2k kμ = ； 否 则 ， 

1 2( , ) 1k kμ = 。 

2.4  2.25阶零模型 
2.25 阶零模型是根据原始网络中的联合度分布

和平均聚类系数[19]这两个物理属性构造的，要求与

原始网络具有相同的联合度分布 1 2( , )p k k 和平均聚

类系数C 。假设网络中的一个节点 i 有 im 条边将它

和其他节点相连，这 im 个节点就称为节点 i 的邻居

节点。显然，在这 im 个节点之间最多可能有

( 1) 2i im m − 条边。 im 个节点之间实际存在的边数

iM 和总的可能边数 ( 1) 2i im m − 之比定义为节点 i
的聚类系数 iC ，即： 

2
( 1)

i
i

i i

M
C

m m
=

−
               (2) 

平均聚类系数C 定义为在原始网络中，所有节

点的聚类系数的平均值，即： 
1

i
i

C C
n

= ∑                  (3) 

2.5  2.5阶零模型 
2.5 阶零模型是在 2.25 阶模型的基础上，对聚

类系数增加更强的一点约束条件，要求与原始网络

具有相同的联合度分布 1 2( , )p k k 和度相关的平均聚

类系数 ( )C k ，即： 
1( )

k

i
i Nk

C k C
N ∈

= ∑               (4) 

式中， kN 表示度为 k 的节点的集合。 
2.6  3阶零模型 

3 阶零模型与原始网络具有相同的联合边度分

布 1 2 3( , , )p k k k ，联合边度分布考虑到 3 个节点之间

的相互连接性，主要有两种情况：1) 开三角形如图

4a 所示，即 3 个节点用 2 条边来连接称为

1 2 3( , , )p k k kΛ ；2) 闭三角形如图 4b 所示，3 个节点

形成一个环称为 1 2 3( , , )p k k kΔ 。与原始网络具有相同

的联合边度分布 1 2 3( , , )p k k k ，就要求零模型网络和

原始网络具有相同的开三角形和闭三角形分布。 
随着生成零模型约束条件的逐步增加，构造出

的高阶零模型比低阶模型更接近于原始网络，因此

高阶的3阶零模型比0～2.5阶零模型更接近于原始

网络。以此类推，理论上还可以定义更高阶的零模型
[3]。同时，随着约束条件的增多，可以被置乱的连边

数也就越少，生成的网络零模型越接近于原始网络，

但是这样进行连边置乱也就越困难。对于3阶及3阶
以上网络零模型，该类零模型受到的约束条件非常

严格，很多情况下不能在一个有限的计算时间内生

成相应的零模型，不具备实用性，所以一般认为2.5
阶零模型是现在能够实现的较为通用的最高阶零模

型[1-2]。因此，本文着重介绍可以将原始网络进行较高

程度随机化的0～2.5阶网络零模型。 
 

a. 开三角形 1 2 3( , , )p k k k∧ b. 闭三角形 1 2 3( , , )p k k kΔ

k1 k2

k3 k3 

k2k1 

 
图4  3个节点相互连接的两种可能形式 

3  ER随机图与配置模型 
3.1  ER随机图 

20世纪60年代匈牙利的Erdös和Rényi这两位数

学家对随机图理论做出了重要贡献，以他们名字简

写的ER随机图是最为大家熟知的随机网络。ER随机

图可以由两种方式构造出来。一种是给定 n 个节点

和 m 条连边，随机地从 n 个节点中选择两个没有相

连的节点用连边连接起来，重复上述过程直到连边

数达到m 条连边后停止选择，构造出没有重边和自

环的简单图。 
另一种是给定 n 个节点，以概率 p 任意连接两

个不同的节点，连通概率 p 介于0和1之间，重复上

述过程直到相连边数的概率达到 p [5]。尽管ER随机

图在很长一段时间内被大家广泛使用，但该模型是

一种完全随机的网络，该模型中仅平均度与原始网

络是相同的，但是度分布是泊松的、聚类系数接近

于零，这些性质和实际复杂网络中幂律度分布和高

聚类特性相差很大[6]。 
通过将实际网络与它对应的ER随机图进行比

较，可以验证实际网络是否具有小世界特性。如表1
所示，Barabási等构造了WWW、电影演员网、电力

网这3个网络的ER随机图，并将这3个随机图中的聚

类系数和平均距离这两个统计量与实际网络中相应

的统计量进行定量比较，可以看到在实际网络和ER
随机图具有相同的节点数和平均度的情况下，它们
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的平均距离几乎相同。同时，实际网络中的聚类系

数远远高于相同规模的ER随机图，因此可以说聚类

特性是原始网络所特有的属性而不能通过ER随机

图产生，即实证网络具有小的平均路径长度和高的

聚类系数，也就是我们常说的“小世界特性”。 

表1  实际网络与ER随机图的统计量比较[7] 

网络 k
 L  ERL  C  ERC  

WWW 35.2 3.1 3.4 0.11 0.000 2 

演员网 61.0 3.6 2.9 0.79 0.000 2 

电力网 2.70 18.7 12.4 0.08 0.005 

 
此外，也可以采用随机断边重连的方式产生ER

随机图，也就是0阶零模型。但是无论采用哪种方式，

0阶零模型只和原始网络具有相同的节点数和边数，

生成的网络结构随机性很强，性质和原始网络相差

较大。 
3.2  广义随机图与配置模型 

配置模型是在ER随机图的基础之上进行扩展

产生的一种广义随机图，本节主要介绍基于配置模

型构造网络零模型的方法。由配置模型生成零模型

的具体思路是：首先根据产生不同阶数零模型所需

要的基本特性，将原始网络拆成相应的含有某种特

性的基本子图，通过不同约束条件将基本子图重新

随机组合到一起。 
本节主要介绍基于配置模型生成1阶、2阶、3

阶零模型网络的过程。在1阶配置模型中通过给定原

始网络的度序列来构造零模型网络，2阶配置模型通

过给定原始网络中的联合度分布序列来构造零模型

网络，3阶配置模型更具体地给定了每个节点中边角

的分布情况，即原始网络中的“线”和“角”序列

来构造零模型网络[3]。 
3.3  1阶配置模型 

ER随机图是在保证与原始网络节点数和边数

相同的情况下，采用随机连边方式生成的零模型。

它仅仅保证了与原始网络具有相同的平均度分布，

是随机性最强的一种网络。为了比ER随机图更精确

地拟合原始网络，构造出与真实网络度分布相同的

零模型，文献[8, 11]提出了广义随机图，即配置模型。 
在1阶配置模型中，首先给定原始网络的度序列

{ }ik ，在此前提下使用“配置”连边的方式生成了

新的零模型网络，具体的构造过程如图5所示。首先

将原始网络图5a拆分成A、B、C、D 4个独立的节点，

在拆分的过程中保持每个节点的度值不变，从每个

节点中引出与度值数目相同的“线头”，如图5b所示，

短线即为引出的线头。然后，每次随机的选择一对

线头连接在一起形成一条边，如图5c所示。最终，

将所有的线头都连接完成所形成的网络(如图5d所
示)即为配置模型的1阶随机网络。1阶配置模型只要

给定了真实网络的度序列，就可以生成与真实网络

具有相同度序列的随机网络。 
 A B

C D

A B

C D

A B

C D

A B

C D

a. 原始网络 b. 节点度分布图 

c. 节点之间连接的生成过程 d. 原始网络的 1 阶配置模型  
图5  原始网络和使用配置模型构造的1阶零模型网络 

3.4  2阶配置模型 
使用配置模型也可以生成原始网络的2阶零模

型，与原始网络具有相同的联合度分布。假定原始

网络有m 条边，首先将该网络拆成m 个子图，每个

子图为两个节点{ , }i j 配对的形式。然后，随机选取

一个子图，并将子图中度值为 ik 的节点 i 视为起始节

点。此时，随机在网络中挑选 1ik − 个子图，并且每

个子图中至少含有一个度值为 ik 的节点，最后将这

ik 个节点重新组合成一个新的度为 ik 的节点。持续

随机选取一个分支节点作为起始节点重复上述过

程，直到将所有的子图都重新组合就完成了2阶零模

型的生成。 
为了让读者更好地理解2阶配置模型的构造过

程，以图6为例进行详细说明。原始网络图6a中有8
条边，因此原始网络可根据边数拆成如图6b所示的8
个子图，随机选取其中的一个2阶子图(如含C和G节

点的子图)，将子图中的节点C视为起始节点，由于

节点C的度为4，因此需要从图6b中再随机选取3个子

图，每个子图中至少有一个节点的度值为4，图6c
显示了这4个度值为4的节点重新随机组合成一个新

子图的过程，进行组合后形成大子图的结果为图6c
所示。接着，可以从图6d中随机选取一个有分支的

新节点作为起始节点，重复聚合子图的过程，直到

所有2阶子图的分支都得到链接最终生成了如图6e
所示的2阶零模型。由于在子图的聚合过程中，每条
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边两端节点的联合度都不会发生变化，因此保证了 与真实网络具有相同的联合度分布。 

 

a. 原始网络 b. 节点度分布图 

c. 节点之间连接的生成过程 

d. 节点之间连接的生成过程 
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e. 基于配置模型的 2 阶零模型  
图6  原始网络和使用配置模型构造的2阶零模型网络 

3.5  3阶配置模型 
许多实际网络都具有明显的聚类特性，而实际

网络的高聚类性却没有在低阶配置模型，如0～2阶
模型中体现出来。为了解决这一缺陷，文献[20]提出

了能够保持实际网络聚类特性的3阶配置模型。 
在3阶配置模型中将原始网络分成“线”和“角”

两种基本元素，这种形式的拆分保证了网络中各节

点的聚类系数不变。定义 is 为与节点 i 相连的不构成

三角形的单条边的数目， it 为节点 i 所参与的三角形

中角的数目。因此，对于每个节点都可以得到它的

联合“线”和“角”序列，即{ , }i is t ，每一个线角序

列也可以称为一个线角子图。在给定网络联合线角

序列的前提下，可以随机选取一对线连接它们形成

一条连边，也可以随机选择不是同一节点的三个角

连接它们形成完整的三角形。上述“线”和“角”

聚合的过程可以同时进行，也可以分别进行，重复

聚合过程用完所有的线角子图后就生成了3阶零

模型。 
为了让大家更好地理解3阶配置模型的构造过

程，下面以图7为例进行更详细的说明。根据前面的

联合边角序列的定义，可以得到图7a中所有节点的

联合边角序列值：A(0, 2)、B(0, 2)、C(3, 0)、D(3, 0)、
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E(1, 1)、F(1, 0)、G(1, 0)、H(1, 0)、M(0, 1)。根据该

联合边角序列，先将原始网络拆成如图7b所示的9
个边角子图，子图中的灰色阴影部分代表角，实线

代表单独存在的边。在这些联合边角序列图中随机

选取一对实线连接它们形成一条连边，也可以随机

选择不是同一节点的3个角连接它们形成完整的三

角形，进行聚合后生成的大子图和剩余的小子图如

图7c、7d所示。不断重复角聚合过程或边聚合过程，

用完所有的线角子图后就生成了3阶零模型，如图7e
所示。 

 

a. 原始网络 b. 联合度序列图 c. 生成过程图 

d. 生成过程图 e. 配置模型的 3 阶图 
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图7  原始网络和使用配置模型构造的3阶零模型网络 

此外，依据3阶配置模型的生成原理，也可以尝

试构造和原始网络具有相同高阶子图分布的配置模

型，从而大大拓展了配置模型的使用范围
[20-21]

。但

需要注意的是，尽管配置模型可以精确展现真实网

络的度序列、联合度分布、甚至是网络的聚类特性

和子图分布，但配置模型也有如下缺点：一是算法

比较复杂，因此针对加权网络和时变网络很难使用；

二是配置模型产生的网络为了保证连边配对的随机

性，可能会存在自环和重边。针对第二个缺陷，可

以采用移除自环和重边这种做法，但这种方式也有

待商榷之处，因为这样生成的网络不是从所有可能

的匹配集合中均匀选择节点或连边，这意味着网络

的很多性质不再能够利用解析方法进行计算，至少

无法利用当前已知的方法计算
[22]

。同时，由于存在

自环和重边，无论是否删除这两种结构，配置模型

的连通性等重要指标和原始网络具有较大差异，有

些情况下不具有较强的实用价值。 

4  随机断边重连的零模型 
用ER随机图或配置模型构造的零模型是从无

到有生成新网络的过程，而用置乱算法构造的零模

型则是将原始网络随机化的过程
[23-24]

。在静态无权
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网络中常用的置乱算法就是随机断边重连，该方法

主要是在原始网络结构的基础上将原有连边随机地

断开再重连，使原始网络尽可能的随机化。在静态

无权网络中，相对于配置算法，连边随机重连更简

单、更容易操作，不需要理解和运用复杂的数学公

式、也不会产生自环和重边现象，却能精确保持真

实网络的一些物理属性，因此被广泛应用到各种类

型的实际网络分析中。 

4.1  0阶零模型 
ER随机图可以作为网络的0阶零模型，本节采

用随机断边重连的方式也可以生成网络的0阶零模

型，它们的共同点是都与原始网络具有相同的平均

度分布。不同的是，ER随机图是根据原始网络的节

点数和边数生成的新网络，而随机断边重连的0阶零

模型是在原始网络的上进行随机断边重连得到的。 
基于随机断边重连的0阶零模型构造过程如图8

所示：首先随机从原始网络中断开一条连边AB，然

后随机选择网络中两个不相连的节点，如图8a中A、
D节点，最后在A与D之间添加一条连边，重连后的

结果如图8b所示。为了使网络充分随机化，一般应

根据网络的规模将上述断边重连过程重复多次，直

到原始网络足够随机化后才认为生成了对应的零模

型。根据复杂网络零模型的量化评估
[25]

中的研究，

为了保证生成的零模型网络足够随机化，成功断边

重连的次数应该为网络边数的两倍以上，因此本文

认为不同阶数零模型网络的随机化在有条件的情况

下均应满足这一要求。 
 

a. 原始网络 b. 基于断边重连的 0 阶零模型网络

A B 

C D 

A B

C D

 
图8  原始网络和使用断边重连算法构造的0阶零模型网络 

文献[26]在保证与大众生产合作网络具有相同

节点数、边数的前提下，对合作网络随机断边重连

构造了0阶零模型，并计算了原始网络与零模型网络

的聚类系数和平均最短路径长度等多个静态统计

量，如表2所示。 
通过分析表2的多个统计量，可以看出实证网络

与0阶零模型网络的平均最短距离长度相差无几，这

说明平均最短距离较小不一定是实际网络所特有的

性质。实际网络中的聚类系数远远高于相同规模0
阶零模型的系数，因此可以说高聚类特性是原始网

络所特有的属性而非随机造成的。同样，通过对比

可以得出实际网络符合幂律分布而非ER图等随机

模型的泊松分布。通过由零模型作参照物比较原始

网络和0阶零模型的聚类系数、平均最短距离及度分

布的参数指标证明了开源社区网络具有小世界特性

和无标度特性。 

表2  实证网络与0阶零模型网络统计量对比表[26] 

静态参数 实证网络 0 阶零模型网络 

节点数 36 527 36 527 
平均度 13.3 13.3 
聚类系数 0.928 3×10−5(平均值) 

平均最短距离 4.438 4.351(平均值) 
度分布 幂律分布 泊松分布 

4.2  1阶零模型 
1阶零模型的生成条件要高于0阶零模型，1阶零

模型需要在度分布不变的前提下进行随机断边重

连。1阶零模型算法的连边置乱过程如图9所示。如

果网络中有节点A与B相连，C与D相连，且节点A与
D不相连，B与C不相连，具体情况如图9a所示。先

将连边AB和CD切断，再使节点A与D相连，B与C相
连，最终生成图9b。根据网络规模和实际需要不断

重复上述过程，就会使网络中的连边关系被随机置

乱，但是置乱前后每个节点的度均保持不变，保证

了置乱前后网络的度序列相同。从图9可以看出，连

边置乱算法破坏了网络拓扑结构，因此可用来研究

网络拓扑结构各种性质对于网络功能的影响。 
 

a. 原始网络 b. 基于断边重连的 1 阶零模型网络

A B

C D

A B

C D

 
图9  原始网络和使用断边重连算法构造的1阶零模型网络 

1阶零模型是原始网络非常重要的参照物。为了

确定原始网络是否具有某种非平凡特性，需要统计

分析原始网络的这一特性是否显著地不同于零模型

网络[27]。假设网络的一个统计量，如某种子图(模体)
在一个实际网络中出现的次数为 ( )N j ，而在零模型

中出现的次数的平均值为 ( )rN j ，则两者的比值为：  
( )( )
( )r

N jR j
N j

=               (5) 

在实际应用中，如果 ( ) 1R j > ，那么意味着实际

网络的设计或者演化过程促进了该拓扑特征的出

现。相反，如果 ( ) 1R j < ，则意味着实际网络的设计
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或者演化过程抑制了该拓扑特征的出现。 
在统计学中Z检验方法(平均值差异检验方法)

是用标准正态分布的理论来推断差异发生的概率，

从而比较两个平均数的差异是否明显。可以用Z检验

方法进一步检验某种特性在实际网络中出现的统计

量和在零模型中出现的统计量差异的显著性。具体

而言拓扑特征 j 的统计重要性可用式(6)来刻画：  
( ) ( )

( )
( )

r

r

N j N j
Z j

jσ
−

=             (6) 

式中， ( )r jσ 是零模型中某个拓扑特征 j 出现的平均

值 ( )rN j 的标准差。Z 值的绝对值越大就表示差异

越显著，越能说明拓扑特征 j 产生于原始网络，而

非随机造成的。 
一般来说，Z值与网络的规模有关，网络的节点

越多Z值就越高，因此不同的规模网络之间也就没有

可比性
[27]

。为了将不同网络上的统计量指标统一到

一个尺度上，对Z值做归一化处理使其标准化，得到

了如式(7)所示的重要性剖面(significance profile, SP)： 

( )1/ 22
SP j

j

i

Z

Z
=

∑
               (7) 

无向网络的断边重连1阶零模型网络最早被运

用于蛋白质网络的研究中，在蛋白质网络中节点代

表蛋白质，实验表明两个蛋白质之间如果能够形成

化学键的就相互连接起来。在对网络子图结构的研

究中，文献[28-29]利用连边置乱算法构造了1阶网络

零模型，发现一些特定网络子图在原始网络中出现

的频率远高于在零模型网络中出现的频率。文献[30]
还对比了原始网络与连边置乱零模型中所有子图出

现的频率，提出了重要性剖面算法将来自不同领域

的19个网络分成了4个超家族。 

在实际网络中也可采用相关性剖面来量化度相

关特性。设 0 1( , )m k k 设为度为 0k 和 1k 的节点之间相

连边的总数，可以通过比较一个实际网络的

0 1( , )m k k 和其1阶零模型所对应的均值 0 1( , )rm k k 来

分析实际网络的度相关特性。具体的做法是通过在

平面上绘制出相关性剖面(correlation profile, CP)来
刻画实际网络的度相关性，具体的R值和Z值相关性

剖面计算方式如下： 
0 1

0 1
0 1

( , )
( , )

( , )r

m k k
R k k

m k k
=

 
            (8) 

0 1 0 1
0 1

0 1

( , ) ( , )
( , )

( , )
r

r

m k k m k k
Z k k

k kσ
−

=        (9) 

文献[31]将AS网络和利用连边置乱生成的零模

型进行对比，通过量化网络相关性剖面的新方法检

验了Internet网络中的度度相关特性。图10显示的是

AS网络相关性剖面图，图10a绘制的是R值分布图，

竖条表示的是 0 1( , )R k k 值数值分布对照图。当

0 1( , ) 1R k k > 时，表明在度为 0 1( , )k k 的节点之间的连

接强度比相应的随机网络更强；当 0 1( , ) 1R k k < 时，

表明在度为 0 1,k k 的节点之间的连接强度比相应的

随机网络更弱。图10b绘制的是Z值分布图，竖条是

0 1( , )Z k k 值数值分布对照图，Z的绝对值越大就表示

差异越显著。总的来说，R值是可检测原始网络度度

相关程度是受到了促进还是抑制，侧重于定性；Z
值可进一步检测这些连接强度(促进或抑制)的强烈

程度，侧重于定量。 
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图10  AS网络的相关性剖面图[31] 

通过图10可以看出：当节点的度值分布在

0 13 , 1k k≥ ≥ 时，通过式(8)计算得出的 0 1( , )R k k 值从

图10a中可以看出在0.3附近，表明了连接强度比相应

的随机网络更弱。为了进一步刻画拓扑特征的显著

性差异是否明显，用式(9)计算得出了 0 1( , )Z k k 值的

绝对值并通过图10b可以看出为−30左右，通过Z值的

刻画可以说明原始网络的度度相关性与随机网络相
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比差异非常显著，因此可以说明当节点的度在

0 13 , 1k k≥ ≥ 范围时连边受到很强的抑制，也可以说

是度值小的节点倾向于和度值小的节点相连的这种

度相关性受到了很强的抑制。 
4.3  2阶零模型 

静态无权网络中最常用的就是使用随机断边重

连来产生1阶复杂网络零模型，为了更精确地刻画网

络的拓扑结构，也可以用随机断边重连的方法构造2
阶和更高阶次的零模型[2-3]。高阶零模型的随机重连

算法可以看作1阶随机断边重连算法的拓展，2阶零

模型的随机断边重连算法是保持联合度分布不变的

连边置乱，其具体步骤与前述的1阶方法一样，只是

多了一个限制条件：即要求交换前后两条边连接节

点的度值是不变的。如图11所示，只有节点B和D(或
A和C)具有相同的度值时，连边交换才可以进行，以

保证网络的联合度分布不变。随着零模型阶次的增

加约束条件也越来越多，可以被随机断开再重连的

连边就越来越少，因此网络拓扑被破坏得也越来越

小，所构造的零模型也越来越精确。 
 

a. 原始网络 

A B 

C D 

 
 

b. 基于断边重连的 2 阶零模型网络 

A B 

C D 

 
图11  原始网络和断边重连算法构造的2阶零模型网络 

在网络的高阶零模型研究中，文献[3]做了非常

重要的系统性工作。一方面其系统性地研究了不同

阶次复杂网络零模型的度相关特性；另一方面，在

保持原始网络拓扑特性的前提下，提出了构造原始

网络不同规模零模型的算法并提供了软件Orbis供
研究者参考和使用[2]。此外，文献[1]讨论了如何结

合不同网络抽样算法生成网络2.25阶和2.5阶零模型

的理论算法与实现过程。 
4.4  2.25阶零模型 

2.25阶零模型不但需要在随机断边重连的过程

中保证2阶零模型的基本性质不变，而且也需要保证

在网络断边前后平均聚类系数的值不变。随着零模

型阶数的增加，约束条件也会变得愈加苛刻，生成

连边的成功率也越来越低。 
2.25阶零模型构造的基本步骤是：首先在原始

网络中随机选取两条边，要保证联合度分布不变即2
阶零模型的基本性质不变。其次，断边重连之前计

算两条连边两端节点平均聚类系数的值，经过断边

重连之后计算新生成的连边两端节点平均聚类系数

的值。若断边重连前后所选边上的节点中平均聚类

系数的值不变，则证明断边过程是成功的。若平均

聚类系数的值不一致，则证明所选的边不符合条件，

需要重新再选。 

4.5  2.5阶零模型 
随机断边重连生成的2.5阶零模型的约束条件

与随机断边重连生成的2.25阶零模型的约束条件大

致相同，不同的是在生成2.5阶零模型过程中需要保

证在网络断边前后度相关的聚类系数值不变。文献

[1]结合网络抽样算法生成2.5阶零模型网络，这里描

述一下如何使用随机断边重连的方式来生成2.5阶
零模型。 

2.5阶零模型构造的基本步骤是：首先在原始网

络中随机选取两条边，要保证联合度分布不变即2
阶零模型的基本性质不变。其次，断边重连之前计

算两条连边两端节点度相关的聚类系数值，经过断

边重连之后计算新生成的连边两端节点聚类系数的

值。若断边重连前后所选边上的节点中度相关的聚

类系数值不变，则证明断边过程是成功的。若度相

关的聚类系数的值不一致，则证明所选的边不符合

条件，需要重新再选。 
以图12为例来具体阐述由原始网络生成2.5阶

零模型网络的过程。在生成2.5阶零模型之前，首先

要计算原始网络中随机选取的两条边上4个节点的

聚类系数，然后得出这4个节点的度相关的聚类系数

分布情况。在图12a中随机选取两条边AB和CD，其

中度值为2的A节点的聚类系数值为 1AC = ，因此节

点的度为2的平均聚类系数值为 (2) 1C = 。节点B的
聚类系数 1 3BC = ，节点C、D的聚类系数的值都为0，
且B、C、D节点的度都为3，节点的度为3的平均聚

类系数的值为 (3) 1 9C = 。此时，就得到了在断边重

连之前度值为2、3节点的平均聚类系数分布情况：

(2) 1C = ， (3) 1 9C = 。将选取的两条边AB和CD切断，

再使节点A与C相连，B与D相连。具体的生成过程如

图12b所示，在经过断边重连后的网络中A节点的度
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为2，经计算可得 (2) 1C = ，B、C、D节点的度都为3，
节点的度为3的平均聚类系数的值为 (3) 1 9C = ，所

以在经过断边重连之后度值为2、3的节点的平均聚

类系数分布情况： (2) 1C = ， (3) 1 9C = 。通过对断

边重连前后随机选取的两条边上4个节点的度相关

的聚类系数的度值分布情况的对比，可以看出其值

是不变的。因此图12b是经过随机断边重连后生成的

2.5阶零模型，此模型保证了网络中的联合度分布及

度相关的聚类系数值不变。 
 

a. 原始网络 

A B 

C D 

E 

 
 

b. 基于断边重连的 2.25 阶(2.5 阶)零模型网络 

A B 

C D 

E 

 
图12  原始网络和使用断边重连算法构造的2.25阶 

(或2.5阶)零模型网络 
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图13  Facebook局部网络的2阶零模型与2.5阶零模型 

比较[1] 

文献[1]通过对节点的抽样生成了联合度分布和

度相关的聚类系数的有效估计量并成功构建了2阶
零模型网络和2.5阶零模型网络，图13显示的是

Facebook网站中新奥尔良城市子网络9种不同的性

质分布图。从图13中可以明显看出9个性质图的分布

情况，在9个不同性质的分布图中2阶、2.5阶零模型

与原始网络中相应的性质做比较，可以清楚地看出

2.5阶零模型相对于2阶零模型更接近原始网络。上

述案例有效地说明了约束条件越多，生成的网络零

模型越能逼近于原始网络。 
4.6  3阶零模型 

对于3阶网络零模型，该零模型受到的约束条件

较多，尤其对于一个大规模网络，不能在一个较短

的计算时间内生成相应的零模型，因此有时不具备

实用性。但是对于小规模网络，尽管有时也不能保

证遍历行，但是3阶网络零模型在有限时间内还是可

以构造出来并实际使用的，因此下文中给出3阶零模

型的构造过程。 
 

a. 原始网络 b. 基于断边重连的 3 阶零模型网络

A B 

C D 

E 

A B

C D

E 

 
图14  原始网络和断边重连算法构造的3阶零模型网络 

基于随机断边重连的3阶零模型构造的基本步

骤是：首先在原始网络中随机选取两条边，要保证

度相关的平均聚类系数不变，即2.5阶零模型的基本

性质不变。其次，断边重连之前计算随机选取的两

条连边连接节点以及它们邻居节点的开三角形和闭

三角形的个数，经过断边重连之后计算新生成的连

边连接节点和其邻居节点的开三角形和闭三角形的

个数。若断边重连前后所选边上节点和其邻居节点

的开三角形和闭三角形的个数不变，证明断边重连

过程是成功的。若开三角形和闭三角形的个数不一

致，则证明所选的边不符合条件，需要重新再选。 

5  检验富人俱乐部效应的局部断边重 
连零模型 
幂律分布也被称做无标度分布，具有幂律分布

的网络一般被称为无标度网络。在一个无标度网络

中，绝大部分节点的度相对很低，但存在少量节点

的度相对较高，这样的节点被称为富节点或中枢

(Hub)节点。很多复杂网络都具有幂律形式的度分

布，而择优连接是其中非常重要的一种幂律生成机

制，例如通常我们写一篇新文章时总是倾向于引用

一些引用次数较多的文献。Hub节点在网络中占有

比较重要的位置，这样的节点由于拥有大量的社会

连接会对各种扩散行为产生影响，如在新产品的开

发推广中具有Hub节点性质的人往往能起到扩大推

广的作用。 
5.1  网络富人俱乐部系数的定义 

富节点之间产生连边的现象为富人俱乐部现

象。富节点之间是否更倾向于产生连边在无权网络

中可以用无权富人俱乐部系数来定量表示：  

( ) >n

n

L
n =

N
ϕ               (10) 

具体计算过程如下：首先定义节点度大于一定

值的节点为富节点，然后计算这些富节点之间的所

有连边之和 nL> ，接着计算富节点个数之和为 nN ，

最后再求出前面两项的比值。如果富节点之间两两

相互连接，那么上面计算出的比值应为 ( 1) 2nN − 。

一般情况下，并不是所有富节点之间都存在连接，

计算出来的值越大，则证明富节点之间连接的越紧

密。当富节点之间没有连边时，该值为0。这个比值

是一个绝对的量，这个量的大小是依赖于具体的实

际网络，因此为了有可比性，很多时候都使用实际

网络和其对应的随机化零模型网络进行对比，判别

公式为：  
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null

( )( )
( )
nn
n

ϕρ
ϕ

=              (11) 

式中， null ( )nϕ 代表的是实际网络随机化后的富人俱

乐部系数。根据 ( )nρ 是否大于1作为加权网络中是

否具有富人俱乐部现象的依据[28]。如果 ( ) 1nρ > ，表

明原始网络具有富人俱乐部效应，也就是说富节点

之间更倾向于相互连接。 ( ) 1nρ < ，则表明原始网络

不具有富人俱乐部效应，即富节点之间不倾向于相

互连接。 
5.2  网络富人俱乐部零模型的构造过程 

为了研究Hub节点之间的连接特性以及这种连

接特性对于整个网络性质的影响，文献[32]提出了复

杂网络的富人俱乐部系数，在Internet网络研究中没

有使用该网络的零模型仅仅使用了几种常用网络做

基准模型，发现Internet网络具有富人俱乐部特性。

文献[33]不仅仅计算了多种网络的富人俱乐部系数

绝对值，还计算了每个网络1阶零模型的富人俱乐

部系数，通过使用统计方法比较后得出了和文献

[32]截然相反的结论：Internet网络不具有富人俱乐

部特性[33]。 
针对Internet网络是否具有富人俱乐部特性引起

的诸多争论[33-34]，文献[35]提出了改变网络富人俱乐

部系数的局部连边随机重连算法，再次有力证明了

Internet网络确实存在富人俱乐部特性。具体的算法

构造过程如图15所示，其中网络中节点A和B是富节

点，重连以前这两个富节点之间无连接，没有形成

富人俱乐部。首先，在网络中任意选取两个分别与

AB相连的非富节点C和D(如图15a所示)，且C和D之

间不存在连边。然后，采用上文提到的连边重连算

法将连边AC和BD切断，再使节点A与B相连，C与D
相连，这样富节点A与富节点B相连后网络就有了富

人俱乐部性质(如图15b所示)。上述算法描述的是如

何使网络构造具有强的富人俱乐部特性，如果将这

一过程反过来运用，也可构造出一个几乎没有富人

俱乐部特性的零模型网络。 
 

a. 原始网络 

C D 

A B 

 

 

b. 基于断边重连的具有富人俱乐部特性网络

C D 

A B 

 
图15  原始网络和使用连边置乱算法构造的具有富人俱乐

部特性网络 

局部连边随机重连算法几乎可以任意改变中枢

节点之间的连接特性，通过将完全没有富人俱乐部

特性的网络、原始网络以及具有极强富人俱乐部特

性的几种网络进行比较，就可以分析出富节点之间

的连接特性对于整个网络性质的影响。文献[36]通过

这一方法分析了多种网络中富人俱乐部特性对于网

络聚类系数、匹配系数和平均路径长度的影响，并

讨论了在不同度分布网络中富人俱乐部特性的影响

力大小。 

6  检验匹配特性的有倾向性断边重连 
零模型 
在各种实证网络中，如果度大节点倾向于和度

大节点相连，度小节点倾向于和度小节点相连，这

种倾向性即为度匹配的正相关性；或者度小节点倾

向于和度大节点相连，这种倾向性即为度匹配的负

相关性。连边随机重连算法不仅破坏了网络拓扑，

也扰乱了网络本身的度相关性，使连边不再具有同

配或异配特性。文献[24]利用随机1阶断边重连算法

构造的零模型与原始网络进行对比，发现在蛋白质

相互作用网络和基因调控网络中，度大与度大节点

之间的连边受到了系统抑制，而度大与度小节点之

间的连边出现的可能性则更大。此外，文献[31]还将

原始网络和利用连边置乱生成的零模型进行对比，

通过相关性剖面的新方法检验了Internet网络中的度

度相关特性。以上研究都说明了度度相关特性对于

网络的重要性，那么有没有办法构造出满足某种度

匹配模式的零模型呢？ 
如果想改变原始网络的度度匹配特性，就需要

有选择地进行断边重连来构造同配或异配网络。如

图16所示，原始网络图16a中有A、B、C、D 4个节

点，其中节点A与C相连，B与D相连，相连节点之间

的度有一定差距但相差不大，属于中性网络。如果

将原始网络的度大节点A和度大节点D相连、度小节
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点B和度小节点C相连(如图16b所示)，那么就增强了

网络的同配特性。将这一过程反复进行，就可以生

成强同配性的网络。相反，将原始网络的度最大的

节点A和度最小的节点B相连，其余节点相连(如图

16c所示)，那么就增强了网络的异配特性，反复进

行就可以生成强异配性的网络。 
 

a. 原始网络 b. 同配网络 

A B 

C D 

A B 

C D 

A B

C D

c. 异配网络  
图16  复杂网络中3种不同的度匹配模式 

使用上述有倾向性的连边重连算法生成强同配

网络和异配网络，可以研究网络拓扑结构对于度度

相关特性的约束以及这种约束有何影响。文献[37-38]
定义的匹配系数是复杂网络研究中最常用的衡量网

络匹配特性的统计量，具体公式如下所示： 
2

1 1

2
1 2 2 1

1 ( )
2

 
1 1( ) ( )
2 2

i i i i
i i

i i i i
i i

M j k M j k
r

M j k M j k

− −

− −

⎡ ⎤
− +⎢ ⎥

⎣ ⎦=
⎡ ⎤

+ − +⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑ ∑

∑ ∑
  (12) 

式中， M 为网络中的边数； ij 、 ik 分别为第 i 条边 

的两端节点的度数。如果 0r > ，表明网络是同配性

质的，如果 0r < ，表明网络是异配性质的。 
理论上讲实际网络最大同配的时候该值应该接

近于1，最大异配的时候该值应该接近−1，但实证研

究表明并非如此。图17给出了3个网络——因特网、

蛋白质相互作用网络、科学合作网络的匹配系数分

布图。文献[35]在保证度分布不变、度分布与其度为

k 的富节点连通性不变的两种情况下，对这3个原始

网络分别进行随机重排、同配性重连和异配性重连，

每个原始网络都生成了相应的随机网络、强同配网

络、强异配网络。 
图17中的实线为在保持度分布不变的情况下按

要求对网络进行的断边重连，虚线为在保持度分布

与其度为 k 的富节点连通性不变的情况下按要求对

网络进行的重连，并将重连后的网络用式(12)量化得

到3个网络的同配系数 r 值的范围。由图可知，在保

持度序列不变的情况下，在对蛋白质相互作用网络、

科学合作网络进行随机重排的过程中发现重排后网

络的匹配系数在0附近。在对上述的两种网络分别进

行强同配性重排和强异配性重排后所产生的1阶强

同配零模型和1阶强异配零模型的同配系数 r 值不

能完全覆盖−1到1这个范围，但是蛋白质相互作用网

络同配系数 r 值的范围比科学合作网络的 r 值范围

更窄。 

 

最大负匹配情形 

最大正匹配情形 

最大随机情形 

原始数据 

保持 P(k) 

保持 P(k) and φ(k) 

科学家 
合作网 

蛋白质 
作用网 

Internet

−0.28 −0.26 −0.24 −0.22

 

匹配系数α 
−1.0 −0.8 −0.6 −0.4 −0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

 
图17  不同网络的匹配系数r值分布情况图[35] 

同时，文献[38]发现实际的 Internet 网络，在保

证度序列相同的情况下无论怎么进行连边重连，它

的匹配系数总是在一个非常小的范围内且总是负

值，这说明在对实际网络进行最大同配重连的 r 值

并非都会接近于 1，最大异配重连的 r 值并非都会接

近于−1。在保持度序列与富节点连通性不变的情况

下，分别对网络进行上述相同的随机重连、同配性

重连和异配性重连，可以看到相对应的匹配系数 r

值的范围变得更窄了，这说明富节点之间的连通性

会进一步影响 r 值的分布情况。 
针对匹配系数这一缺陷，文献[39]通过比较原始

网络和它的零模型，分析了Internet网络中超级节点

引起网络匹配系数异常的原因并给出了一个简单的

修正方式。如果一个网络中存在度远远大于其他节

点的节点，那么该节点可以视为网络中的“超级节

点”，超级节点和其他节点之间悬殊的度差别导致它
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们和其他节点连接会导致负的匹配特性，因此为了

避免超级节点的干扰使整个网络的匹配特性度量不

准确，比较简单的方法就是先从网络中将超级节点

过滤掉，再计算网络的匹配系数。假定排除了超级

节点后网络中的连边数为 cM ，则计算匹配系数的公

式可简单修改为：  
2
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2
1 2 2 1
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2
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2 2

c i i c i i
i i

c

c i i c i i
i i
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(13) 

式中， cM 为网络中排除超级节点后的边数； ij 、 ik
分别为第 i 条边的两端节点的度数。如果 0cr > ，表

明网络是同配性质的；相反，如果 0cr < ，表明网络

是异配性质的。 
度相关性在网络中具有很强的影响，如在网络

的扩散现象中担当非常重要的角色，它会对信息传

播的规模和速度产生重要影响。对于无标度网络，

网络中的度相关性会影响谣言扩散的阀值和最终的

扩散规模，增加网络的度相关性可以显著地抑制扩

散。无标度网络中存在大量度值小的节点，增强度

相关性意味着度值小的节点倾向于连在一起，而非

连向度值大的节点，这使得度值大的节点在信息扩

散过程中很可能变得孤立，从而抑制了扩散。此外，

增强度相关性也会抑制 ER 随机网络中的谣言扩散，

但由于随机网络的度分布较为均匀，这种影响比无

标度网络中度相关性的作用要小得多。 

7  依赖于社团结构的零模型 
社团检测是近年来复杂网络领域非常重要的一

个研究问题，社团结构是复杂网络重要的中尺度结

构特征，社团可能对应于网络的基本功能单元，可

以揭示网络结构与功能之间的关联关系[40-44]。考虑

到社团结构特征的重要性，本文新构造了4种依赖于

社团结构的零模型：社团内部断边重连零模型、社

团间断边重连零模型、增强社团结构零模型和减弱

社团结构零模型[45-49]。 
7.1  社团内部断边重连零模型 

在前面介绍的随机断边重连0～3阶零模型中，

虽然每次仅改变网络的微观结构，但是也消除了网

络中原来存在的社团结构。而在本节中介绍的社团

内部断边重连零模型，它只改变社团内部连边的拓

扑结构，不改变社团之间的链接关系，因此保持了

原始网络的社团结构[50-53]。 

社团内部连边重连零模型网络的构造过程如图

18所示。首先采用某种社团检测算法将原始网络分

为多个社团，然后在保持其他连边结构不变的情况

下，每次只交换某一个社团内部连边。如首先选取

图18a中所示的社团A中的两条虚线连边A1-A4和
A2-A3，采用断边重连1阶零模型的方式先将其断开

后将A1与A3相连、A2与A4相连，重连后的结果如图

18b所示。 
 

a. 原始网络 b. 社团内部连边重连零模型网络

A1 A4

A2 A3

A5

B1 B4

B2 B3

A 1 A4

A 2 A3

A 5 

B 1 B4

B 2 B3

 
图18  社团内部断边重连零模型 

在生成社团内部断边重连零模型的过程中，除

了使用1阶零模型的构造方式，也可以使用2阶、2.25
阶、2.5阶和3阶等高阶零模型。此外，该模型可以

分别置乱不同社团内部的拓扑结构，再计算网络的

统计特征就可以知道每个社团内部结构在整个网络

中的影响与作用。 
7.2  社团间断边重连零模型 

社团间断边连边重连零模型的构造过程如图19
所示。首先将原始网络划分为多个社团，然后在保

持每个社团内部连边结构不变的情况下，只随机置

乱社团间的连边。如图19a中所示，将社团A和社团B
间的两条虚线连边A1-B1和A4-B4断开，然后将A1与
B4相连、A4与B1相连的结果如图19b所示。 

比较图19a和19b两个网络的拓扑结构，社团间

断边重连零模型基本保持了原始网络的各种微观结

构特征(0～3阶)，而仅仅是置乱了社团间的连边，对

社团结构造成一定的扰动。在构造这种零模型网络

的过程中，除了使用1阶零模型的构造方式，也可以

使用2阶、2.25阶、2.5阶和3阶等高阶零模型。社团

内部与社团间断边重连两种零模型构造方式可以有
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效区分出社团内部拓扑结构和社团间连边关系对整

个网络的影响。 
 

a. 原始网络 b. 社团内部连边重连零模型网络

A 1 A 4 

A 2 A 3 

A 5 

B 1 B 4 

B 2 B 3 

A 1 A4

A 2 A3

A 5 

B 1 B4

B 2 B 3

 
图19  社团间断边重连零模型 

7.3  增强社团结构的零模型 
 

a. 原始网络 b. 增强社团结构零模型网络 

A 1 A 4 

A 2 A 3 

A 5 

B 1 B 4 

B 2 B 3 

A 1 A4

A 2 A 3 

A 5 

B 1 B4

B 2 B 3 

 
图20  增强社团结构的零模型 

社团结构一般会呈现出社团内部的节点之间连

接稠密、属于不同社团的节点之间连接稀疏的特点。

如果要增强原始网络的社团结构，那就需要减少社

团之间的连边，增加社团内部的连边。增强社团结

构的零模型构造过程如图20所示。首先将原始网络

划分为多个社团，然后在保持其他连边结构不变的

情况下，将两个社团之间的连边交换为社团内部节

点之间的连边。如图20a所示，将社团A和社团B间的

两条虚线连边A1-B1与A5-B3断开，然后分别将社团

A中的两个节点A1与A5相连、将社团B中的两个节点

B1与B3相连，最后生成的网络拓扑结构如图20b所示。 
7.4  减弱社团结构的零模型 

基于断边重连的减弱社团结构零模型构造过程

如图21所示。首先将原始网络划分为多个社团，然

后在保持其他连边结构不变的情况下，将社团内部

的连边交换为两个社团之间的连边。将图21a中所示

的社团A内部的虚线连边A1-A4和社团B内部的虚线

连边B1-B4断开，然后将社团A和社团B间的节点A1
与B4相连、A4与B1相连，重新连接后的结果如图21b
所示。 

通过增强或减弱社团结构的零模型可以有效在

保持真实网络拓扑结构基本不变的情况下，增强或

减弱社团结构特性。对于各种社团检测算法，可有

效识别出不同程度社团结构特性情况下，每种社团

检测算法的稳定性和鲁棒性。 
 

a. 原始网络 b. 减弱社团结构零模型网络 

A1 A4

A2 A3

A5

B1 B4

B2 B3

A 1 A4

A 2 A3

A 5 

B 1 B4

B 2 B3

 
图21  减弱社团结构的零模型 

8  无权有向网络的零模型 
与无向网络不同，有向网络中节点的度分为出

度和入度两种。节点的出度是指以该节点为起点有

方向性的指向另一个节点，而节点的入度则表示其

他节点有方向性的指向该节点。在有向网络中每个

节点的出度和入度可能并不相同，但是每条有方向

性的边既是一个节点出度同时又是另一个节点的入

度，因此从网络的整体来看，整个网络的出度总数

总是等于入度总数。以微博用户关注为例，普通人

对名人的关注可以视为普通人的出度同时又可视为

名人的入度，在微博所构成的社交网络来说出入度
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的总数总是相等的。此外，部分网络中单个节点的

出度与入度大小相似，可将此类有向网络转化为无

向网络，从而利用无向网络的置乱算法对比研究网

络的局部结构特征和链路预测算法的稳定性[54-55]。 
对无向网络采用断边重连的方式生成零模型能

够研究无向网络的度相关性[35]，同理，对有向网络

进行断边重连可以研究网络的出入度相关性，即有

向网络中相连节点之间的出度和出度、入度和入度、

入度和出度、以及出度和入度之间有何关系[56]。有

向网络的断边重连与无向网络类似，不同的是需要

分别考虑将节点的出边或者入边断边重连。 
以1阶零模型为例，该算法的构造过程如图22

所示，如果在有向网络中有节点A有出度指向B，C
有出度指向D；且节点A与D不相连，B与C不相连(如
图22a所示)。我们就将连边AB和CD切断，再使节点

A的出度指向D，C的出度指向B(如图22b所示)。根

据网络规模和实际需要不断重复上述过程就会使网

络中的连边关系被随机置乱，但是通过置乱前后保

证每个节点的出度和入度均保持不变，最终保证了

置乱前后网络的出入度序列相同。 
 

a. 原始网络 b. 基于断边重连的 1 阶零模型网络

A B 

C D 

A B

C D

 
图22  原始有向网络和使用断边重连算法构造的 

1阶零模型网络 

 

(out,in) 
异配 

(in,out) 
同配 

(out,out) 
异配 

(in,in) 
同配  

图23  有向网络的4种度相关性[56] 

在无向网络中，可通过计算度同配系数是否大

于0来判断网络中的同异配性质。而在有向网络中，

每个节点有出度和入度两个不同的度，因此在有向

网络中存在如图23所示的4种匹配特性的情况：

r(out,in)，r(in,out)，r(out,out)，r(in,in)，这4种情况

分别对应高出(入)度的节点有边指向高入(出)度的

节点的倾向性程度，如 (in,out)r 表示高入度的节点

有边指向高入度的节点的倾向性程度[56]。 
在有向网络的研究中，文献[56]利用原始网络和

零模型中度相关性的对比，提出了有向网络的同配

系数可以用下式表示：  
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(14) 
式中，α 表示出度类型；β 表示入度类型；M 网络

的边数； ij
α 表示有向边 i 的出节点的度值； ik β 表示

有向边 i 的入节点的度值； jα〈 〉 表示在零模型中出

节点出现次数的均值； k β〈 〉 表示在零模型中入节点

出现次数的均值； ( , )r α β 的统计重要性可以用Z值
来刻画：  

( , ) ( , )( , )
( , )

r

r

r rZ α β α β
α β

σ α β
− 〈 〉

=         (15) 

式中， ( , )rr α β〈 〉 是 1 阶零模型中同配系数的均值；

( , )rσ α β 是同配系数的标准差。通过对上面的

( , )Z α β 进行归一化处理可以得到同配重要性剖面

(assortativity significance profile, ASP)：  

( )1 22
,

( , )ASP( , )
( , )

Z

Zα β

α βα β
α β

=
∑

        (16) 

ASP( , )α β 可用来检测有向网络的匹配特性，当

ASP 0> 时，表明原始网络比零模型更具有同配性；

当 ASP 0< 时，表明原始网络比零模型更具有异配

性。ASP 绝对值的大小反映了原始网络同配或异配

的强弱程度，并可用于比较不同的有向网络之间匹

配特性的强弱程度。文献[56]在保证原始网络度序列

不变的前提下，对WWW，Wikipedia，Political Blogs 3
个有向网络进行随机重连生成了相应的1阶零模型，

并根据式(16)计算了3个有向网络的同配重要性剖面

的值，生成了图24所示的匹配性质网络对比图。图

24中的横坐标表示有向网络匹配性质的4种度量，纵

坐标表示ASP 的值。以r(out,in)度量情况为例，通过

对比3个网络的ASP 值，对应于纵坐标可以看出3个
网络的ASP 值都小于0，因此可以确定这3个原始网

络都具有异配性。通过对ASP 的绝对值对比可以看

出3个网络之间匹配特性的强弱程度为：Political 
Blogs>Wikipedia>WWW。 

将同一个网络的r(out,in)，r(in,out)，r(out,out)，
r(in,in)，进行横向比较，可以发现同一个有向网络
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的不同出入度关系之间可能具有多种匹配特性，在

所给的3个有向网络中并不存在单一的同配或者异

配性质。如它们的r(out,in)和ASP值都小于0，因此可

以确定这3个原始网络的出度-入度之间都具有异配

性。相反，在r(in,out)度量的情况下，3个网络之间

呈现出同配特性。然而在r(out,out)，r(in,in)两种度

量的情况下，ASP值均接近于0，可以认为这3个网

络出度-出度和入度-入度既没有同配倾向性，也没

有异配倾向性。 
WWW 
Wikipedia 
Political Blogs

−1.0 

−0.5 

0.0 

1.0 

A
SP

 

(out,in) (in,out) (out,out) (in,in)

0.5 

 
图24  3个有向网络的不同的度匹配性质[56] 

9  结 束 语 
综上所述，本文分别研究了无权无向网络和无

权有向网络的零模型构造及应用。对于无权无向网

络，重点总结了0阶ER随机图，1～3阶配置模型，

以及基于0～3阶断边重连零模型的构造过程和它们

的实际应用。其中，断边重连零模型具有非常广泛

的应用，如可以帮助检测网络的随机性强弱，判断

网络是否具有富人俱乐部特性等。本文首次将高阶

零模型扩展到社团检测等中尺度特性分析中，构造

了4种依赖于社团结构的零模型：社团内部断边重连

零模型、社团间断边重连零模型、增强社团结构零

模型和减弱社团结构零模型。对于无权有向网络，

重点总结了基于随机断边重连的1阶零模型，将原始

网络保持度分布不变的情况下断边重连，该模型适

用于检测有向网络中节点与节点之间的出入度匹配

特性。 
本文主要研究网络零模型的构造方法及相关应

用，最大特点在于将理论和应用两方面进行了有机

结合。在基于零模型来研究网络科学领域的各种实

际应用问题时，其基本流程和研究网络非平凡性质

的过程是一致的，区别在于不再单独依赖于网络统

计量和网络模型。 
传统研究中，网络统计量虽然可以从一个侧面

去刻画网络性质，但有时无法和实际应用场景对应

起来。基于零模型的方法为跨越网络统计量对网络

直接进行分析提供了可能性，思路是将实证网络和

它对应的一系列零模型网络当成黑箱，然后绕过计

算各种统计量这些步骤，直接比较实证网络和零模

型网络在某种实际场景(比如说链路预测)上的性能

差异。如通过比较实证网络和它对应零模型网络使

用同一链路预测方法的性能差异，不但可以判断出

该链路预测算法的准确性，还能分析出该网络的哪

些性质影响了链路预测的效果，从而提出更有效的

预测算法或检测模型。 
相比于为网络建立各种模型的方法，参照网络

零模型的各种研究，其最大价值是提供一套网络科

学研究的新范式。这种严谨的科学研究方法有助于

网络科学的研究者建立一套统一、完整而科学的研

究方法，让该领域研究者更加严格和科学的审视实

证结果。 
目前零模型中应用最广泛的是根据原始网络中

度序列产生的1阶零模型，约束条件的较为苛刻的2
阶及2.5阶零模型的还未得到广泛的应用。导致这一

情况有两方面原因：一方面是高阶零模型的构造比1
阶模型要复杂，另一方面是很多研究者不清楚在不

同阶数零模型的使用情境。对于实际网络的2阶和

2.5阶零模型网络的具体实现，文献[1-4]分别提供了

几种开源实现的方法，这几种方法可以供研究者使

用和借鉴，可以部分解决第一个问题。对于何种情

况下使用何种零模型网络这一问题，一般而言应该

遵循由低阶到高阶的顺序来使用，越是高阶的零模

型，它的性质越接近于原始网络。如通过与相应的2
阶零模型对比可以清楚地发现，2.5阶零模型的各种

性质比2阶零模型更接近于原始网络。 
网络性质可以分成微观、中观和宏观三个层面。

微观性质主要一般是指平均度、度分布、匹配系数

和聚类系数涉及到单个或少量几个节点(小于4个)之
间的性质。中观性质则是指模体、模块度、派系、

富人俱乐部等涉及到不少于4个以及一组节点(如社

团)之间的性质。宏观性质是指平均最短路径长度、

网络直径或半径、介数、接近中心性等涉及到网络

所有节点的性质。目前在由低阶到高阶生成网络零

模型的过程中，这三种性质之间的相互影响我们还

不得而知。因此，今后应进一步探索在分别保证网

络微观、中观和宏观特性的前提下，对网络中的各

种性质进行定性和定量检测，研究不同尺度零模型

之间的统一性和相互影响规律，从而揭示出复杂网

络多尺度的复杂性与随机性。 
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