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本章简介 

静态无权网络是目前最常见的复杂网络形式，这种网络零模型被研究的最广泛和最深

入。在本章中我们将无权网络分成了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 dk 随机图的分布情况

阐述了无权无向网络由低到高各阶零模型的定义，接着描述了使用 ER 随机图、配置模型和

基于断边重连等方式构造不同阶数零模型的过程及相关应用，其中最重要的就是断边重连方

式有无倾向性的随机断边重连、有倾向性的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这几种。同时，本章也讨论了无权有向网络的 1 阶零模型以及

如何基于该模型检测网络中存在的 4 种出入度匹配特性。本文不仅从理论上总结了各种无权

网络零模型的具体实现过程，同时也画出交换过程的原理图、提供了生成网络零模型的代码

和例子程序，有利于感兴趣的读者进行学习和实践。 
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2.1 引言 

本章将主要围绕无权网络模型展开，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 2-1 (a)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 2-1 (b)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 B

C D

A B

C D
 

(a) 无权无向网络                (b) 无权有向网络 

图 2-1 无权网络的两种形式 

图 2-2 列出了无权网络零模型的分类以及零模型的产生过程。无权无向网络的零模型产

生方法有两种：一种是基于网络模型的方法，基于网络模型生成的零模型网络可分为 ER 随

机图和配置模型两种方式，其中 ER 随机图一般只能产生 0 阶零模型，而配置模型可产生 1

阶、2 阶或更高阶零模型。另一种是将原始网络进行置乱(断边重连)的方法，原始网络断边

重连既可以进行随机断边重连，也可以使用有倾向性的断边重连。随机断边重连可以产生 0、

1、2、2.5 阶网络零模型，其中 1 阶零模型可以用来检测原始网络的度匹配特性。有倾向性

断边重连有两方面的应用：一是可用来检测网络是否具有富人俱乐部特性，二是可以用来检

测网络的匹配特性。无权有向网络的零模型只有一种构造方式，即将原始网络断边重连，一

般使用该方法来产生的 1 阶零模型，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。 
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图 2-2 无权网络的分类及其零模型的产生过程 

2.2 不同阶数网络零模型的定义 

使用网络零模型主要的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。Mahadeven 等为了逐步逼近实证网络，根据原始网络的基本特性，可

将网络中的基本组成单元分成不同的小模块如图 2-3(a)所示，最左端为原始网络，右端从右

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基本性质，从而引入了不同阶数网

络零模型的概念
[1, 2]

，如图 2-3(b)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 ，任何一个 n

阶零模型都会包含(n-1)阶零模型的性质
[3]
。 

  nKKnKKK  1210 
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图 2-3 不同阶数网络零模型之间的层次关系图(取自文献[4]) 

2.2.1 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 k 2m n 。 

2.2.2 1 阶零模型 

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。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。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。 
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2.2.3 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 ，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 1

k 和 2
k 的节点之间连边的总数，则 

      p k k m k k k k m
1 2 1 2 1 2
, , , 2  (2.1) 

其中，若 1 2k k 则  k k 
1 2
, 2，否则  k k 

1 2
, 1。 

2.2.4 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  p k k
1 2
, 和平均聚类系数C 。假设网络中的一个节

点 i有 i
m 条边将它和其他节点相连，这 i

m 个节点就称为节点 i的邻居节点。显然，在这 i
m

个节点之间最多可能有
 1
2

i i
m m 

条边。 i
m 个节点之间实际存在的边数 i

M 和总的可能边

数
 1
2

i i
m m 

之比就定义为节点 i的聚类系数 i
C ，即 

 
 

i

i

i i

M
C

m m




2

1
 (2.2) 

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 

 
i

i

C C
N

 
1

 (2.3) 

2.2.5 2.5 阶零模型 

2.5 阶零模型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 

  
k

i
i Nk

C k C
N 

 
1

 (2.4) 
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其中， k
N 表示度为 k的节点的集合。 

2.2.6 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三

个节点之间的相互连接性，主要有两种情况，一种是开三角形如图 2-4(a)所示，即 3 个节点

用 2 条边来连接称为  1 2 3
, ,


p k k k ；另一种是闭三角形如图 2-4(b)所示，3 个节点形成一个

环称为  1 2 3
, ,


p k k k 。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。 

开三角形 闭三角形

 p k k k
 1 2 3
, ,  p k k k

 1 2 3
, ,

1
k

1
k 2

k
2
k

3
k3

k

(b)(a)

 

图 2-4 三个节点相互连接的两种可能形式 

随着生成零模型的约束条件逐步增加，构造的高阶零模型比低阶模型更接近于原始网络，

因此精确的 3 阶零模型比 0，1，2，2.25 和 2.5 阶零模型更接近于原始网络。以此类推下去，

理论上我们还可以定义更高阶的零模型[3]。随着约束条件越多，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 阶网

络零模型，该零模型受到的约束条件已经很多，很多情况下我们不能在一个有限的计算时间

内生成相应的零模型，因此不具备实用性，2.5 阶零模型是现在能够实现的最高阶的实用零

模型[1, 2]。因此，在本文中我们重点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。 
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2.3 基于 ER 随机图的 0阶零模型 

构造静态无权网络零模型的方法主要有基于模型的 ER 随机图、配置模型和基于随机断

边重连这 3 种。 

20 世纪 60 年代匈牙利的 Erdos 和 Renyi 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，随机的从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的边数的概率达到 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，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，可以证实实际网络是否具有小世界特

性。如表 2-1 中，Barabasi 等构造了 WWW、电影演员网络、电力网这三个网络的 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

行定量的比较，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

们的平均距离长度几乎相同。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，

因此我们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 2-1 实际网络与 ER随机图之间的统计量比较（取自文献[7]） 

网络 N   
  

C  
ERC

 

WWW 153127 35.20 3.10 3.40 0.11 0.00023 

电影演员 225226 61.00 3.60 2.90 0.79 0.00027 

电力网 4941 2.70 18.70 12.40 0.08 0.005 

此外，我们也可以采用随机断边重连的方式产生 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。ER 随机图的生成过程可以使用基于 Python 语言的 NetworkX 包来实现，

具体语句为： 

k L ERL
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importnetworks as nx 

G = nx.random_graphs.erdos_renyi_graph(n, p) 

其中，输入的参数 n 为原始网络的节点个数, 指定生成边的概率 p， p值应为原始网络的

连边数m与节点数n 平方的比值，即  2 *p m n n 。图 2-5 为可视化的 HOT 原始网

络模型及相应的 ER 随机图。 

 

(a) HOT 原始网络模型(b)ER 随机图 

图 2-5HOT 原始网络模型及相应的 ER 随机图 

2.4 基于配置模型的零模型 

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的过程。 

在本节中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 阶配置模型更具体的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]。下面将逐一介绍这 3 种不同

阶数的配置模型。 
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2.4.1 基于配置模型的 1阶零模型 

ER 随机图是在保证与原始网络中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，Molloy

等提出了广义随机图，也就是我们熟知的配置模型[8, 9]。 

在 1 阶配置模型中，首先给定了原始网络的度序列 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，下面我们阐述一下具体的构造过程。如图 2-6 所示：将原始

网络图 2-6(a)拆分成 A、B、C、D 四个独立的节点，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 2-6 (b)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 2-6(c)，所有的线头都被

连完所形成的网络(如图 2-6(d)所示)即为配置模型的 1 阶随机网络。1 阶配置模型给定了真

实网络的度序列，最终可以生成具有与真实网络具有相同度序列的随机网络
[10-12]

。 

A B

C D DC

BA(a)

(c)

(b)

DC

BA A B

C D

(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 2-6 原始网络和使用配置模型构造的 1 阶零模型网络 
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NetworkX 算法包中已经实现了网络的 1 阶配置模型，假定原始网络为 G，应首先调用

G0.degree().values()方法得到原始网络的度序列，然后根据该度序列生成配置网络图 G。具

体代码为： 

importnetwork as nx 

degree_seq = list(G.degree().values()) #得到原始网络 G 的度序列 

G1 = nx.configuration_model(degree_seq)  # G1 为原始网络 G 的 1 阶配置模型 

图 2-7 显示的是 HOT 原始网络模型和使用配置模型构造的 1 阶零模型。 

 

(a)HOT 原始网络模型(b)配置模型的 1 阶零模型 

图 2-7HOT 原始网络模型和使用配置模型构造的 1 阶零模型 

2.4.2 基于配置模型的 2阶零模型 

2 阶零模型网络要求与原始网络具有相同的联合度分布，使用配置模型也可以生成原始

网络的 2 阶零模型。假定原始网络有m条边，首先我们将该网络拆成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 i
k 的节点 i视为起

始节点。随机的在网络中挑选 i
k  1个子图，并且每个子图中至少含有一个度值为 i

k 的节点，

最后将这 i
k 个节点重新组合成一个新的度为 i

k 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。 
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(a)原始网络(b)联合度分布图(c)(d)节点之间连接的生成过程(e)基于配置模型的 2 阶零模型 

图 2-8 原始网络和使用配置模型构造的 2 阶零模型网络 

为了让读者更好理解 2 阶配置模型的构造过程，我们以图 2-8 为例进行更细致的说明。

原始网络图 2-8(a)中有 8 条边，因此原始网络可根据边数拆成如图 2-8(b)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(b)中再随机的选取 3 个子图，每个子图中至少有

一个节点的度值为 4，图 2-8 (c)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 2-8 (c)所示。接着，可以从图 2-8(d)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，直到把所有 2 阶子图的分支都得到

链接最终生成了如图 2-8 (e)所示的 2 阶零模型。由于在子图的聚合过程中，每条边两端节点

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。 

2.4.3 基于配置模型的 3阶零模型 

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 阶、1 阶和 2 阶模型中体现出来。为了解决这一缺陷，Newman 等提出了能够保持实际

网络聚类特性的零模型，这也就是下面要介绍的 3 阶配置模型[13]。 

在 3 阶零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。我们定义
i
s 为与节点 i相连的不构成三角形的单条边的数目，

i
t 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
s ,

i
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，也可以随机进行，

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。 



14 / 39 

 

E

A
B

C D

M

FGH

(a)

(c)

C

D

E

F

G

H

M

E

A
B

M

F

(e)

(b)

HG

DC

A

B

M

M

B

A

M

B

A

E

F

C

G

H

(d)

D

M

B

A

E

 

(a)原始网络  (b)联合度序列图(c) (d)生成过程图(e)配置模型的 3 阶图 

图 2-9 原始网络和使用配置模型构造的 3 阶零模型网络 
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为了让大家更好理解 3 阶配置模型的构造过程，下面以图 2-9 为例进行更细致的说明。

根据前面的联合边角序列的定义，可以得到图 2-9(a)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)、E(1，1)、F(1，0)、G(1，0)、H(1，0)、M(0，1)。根据该

联合边角序列，可以将原始网络拆成如图 2-9(b)所示的 9 个边角子图，子图中的灰色阴影部

分代表角，黑色实线代表单独存在的边。可以在这些联合边角序列图中随机的选取一对黑线

连接它们形成一条连边，也可以随机的选择不是同一节点的三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 2-9(c)(d)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 2-9(e)所示。 

此外，依据 3 阶配置模型的生成原理，也可以生成和原始网络具有相同高阶子图分布的

配置模型，大大拓展了配置模型的使用范围[13, 14]。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，但这种方式也有一些待商榷之处，因为这样生成的网络不是从所

有可能的匹配集中均匀选择网络，这意味着模型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[15]。同时由于存在自环和重边，配置模型的连通性等重

要指标和原始网络差异较大，不是具有较强的实用价值，因此在本书中仅我们介绍了 2 阶及

3 阶配置模型的构造方法，没有提供具体的编程实现供大家参考和使用。 

2.5 基于随机断边重连的零模型 

用 ER 随机图或配置模型的方法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[16, 17]。在静态无权网络中常用的置乱算法

就是随机断边重连，断边重连的方法主要是在原始网络的基础上将网络中原有的连边随机的

断开重连，使原始网络模型尽可能的随机化。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，因此被广泛应用到实际各种类型的网络分析中。 
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2.5.1 基于随机断边重连的 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

络的基础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 2-10 所示：先随机的从原始网络中删除

一条连边 AC，再随机选择网络中两个不相连的节点，如图 2-10(a)所示中 A、D 节点，在 A

与 D 之间添加一条连边，重连后的结果如图 2-10(b)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。 

A A

DC

B

D

B

C

(a) (b)

 

图 2-10 原始网络和使用断边重连算法构造的 0阶零模型网络 

随机断边重连的 0 阶零模型的程序实现见附录程序，输入参数为原始网络 G0，交换次

数 nswap 和最大尝试次数 max_tries，输出为基于随机断边重连的 0 阶零模型 G。上述生成

的网络零模型没有保证网络的连通性，如果原始网络是一个全联通网络，我们可以采用程序

约束生成的零模型网络也是全联通的。图 2-11 为 HOT 原始网络模型和在无连通性及有连通

性情况下使用断边重连构造的 0 阶零模型。 
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(a)HOT 原始网络模型(b)0 阶零模型(c)保证联通性情况下构造的 0 阶零模型 

图 2-11HOT 原始网络模型和在无连通性及有连通性情况下使用断边重连构造的 0 阶零模型 

增进群等人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集聚系数和平均最短路径长

度等多个静态统计量[18]，如表 2-2 所示。 

表 2-2 实证网络与 0阶零模型网络统计量对比表（数据取自文献[18]） 

静态参数 0 阶零模型网络 实证网络 

节点数 36527 36527 

平均度 13.3 13.3 

集聚系数(CC) -53 10 (平均值)  0.928 

平均最短距离(PL) 4.351（平均值） 4.438 

度分布 泊松分布 幂律分布 

通过分析表 2-2 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。实际网络中的集聚

系数远远高于相同规模 0 阶零模型的集聚系数，因此我们可以说集聚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 阶零模型的集聚系数、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。 

2.5.2 基于随机断边重连的 1阶零模型 

从 0 阶零模型到 1 阶零模型，随着零模型阶次的升高，约束条件也会进一步加强，导致

了对原始网络断边重连的要求升高，原始网络断边重连的可能性降低，因而生成的网络随机
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化程度也降低。1 阶零模型的生成条件要高于 0 阶零模型的生成条件，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 2-12 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 2-12(a)所示。我们就将连边

AB 和 CD 切断，再使节点 A 与 D 相连，B 与 C 相连，最终生成图 2-12(b)。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 2-12 可以看出，连边置乱算法

破坏了网络拓扑结构，因此可以用来研究网络拓扑结构，并研究网络拓扑结构变化对网络功

能的影响。 

A B

C D

A B

C D

(a) (b)

 

图 2-12 原始网络和使用断边重连算法构造的 1 阶零模型网络 

由于在 networkX 算法包中已经编写了 nx.double_edge_swap()方法完成从原始网络中任

选两条边进行断边重连，因此基于随机断边重连生成 1 阶网络零模型比较容易，具体程序如

下所示： 

    G = nx.double_edge_swap(G0, nswap, max_tries) 

输入参数为原始网络 G0，交换次数 nswap 和最大尝试次数 max_tries，输出为基于随机

断边重连的 1 阶零模型 G。上述生成的网络零模型没有保证网络的连通性，如果原始网络是

一个全联通网络，我们可以采用程序约束生成的零模型网络也是全联通的。在程序清单中输

入参数为具有连通性的原始网络 G0，交换次数 nswap 和最大尝试次数 max_tries，输出为基

于随机断边重连的 1 阶零模型且保持网络连通性的网络 G。复用 nx.double_edge_swap()方法

的部分代码从原始网络中随机选两条边，然后断开该连边并将不相连两节点相连，若网络不

保持连通性，则撤销该操作。图 2-13 为 HOT 原始网络模型和在无连通性及有连通性情况下

使用断边重连构造的 1 阶零模型。 
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(a)HOT 原始网络模型(b)1 阶零模型(c)保证联通性的情况下构造的 1 阶零模型 

图 2-13HOT 原始网络模型和在无连通性及有连通性情况下使用断边重连构造的 1 阶零模型 

1 阶零模型是原始网络非常重要的参照物。为了确定某种非平凡特性是否来自原始网络，

需要确定关于这一特性的原始网络本身或其生成的相关指数是否显著的异于零模型和零模

型生成的相关参数[19]。假设某种特性所构成的子图（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  r
N j ，则两者的比值为： 

  
 

 r

N j
R j

N j
  (2.5) 

在实际应用中，如果  R j  1，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  R j  1，则意味着实际网络的设计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显著。因此我们可以用 Z 检验方法进一步检验某

种特性在实际网络中出现的频率和在零模型中出现的频率差异的显著性。具体地说拓扑特征

j的统计重要性可以用公式(2.6)来刻画： 

  
   

 
r

r

N j N j
Z j

j


  (2.6) 

其中，  r
j 是零模型中某个拓扑特征 j出现的平均次数  r

N 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。 
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Z 值与网络的规模有关，网络的节点越多 Z 值就越高。因此不同的网络之间也就没有了

可比性
[19]

。为此通常的做法是将不同网络上的评判结果统一到一个尺度上，对 Z 值做归一

化处理使其标准化后就得到了如公式(2.7)所示的重要性剖面（Significance Profile，SP）。  

 
 

j

j

i

Z
SP

Z




1 2

2
 (2.7) 

无向网络的断边重连 1 阶零模型网络最早被 Maslov 等运用于蛋白质网络的研究中[28]，

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就相互连接。

在对网络子图结构的研究中，Shen-Orr 等利用连边置乱算法构造了网络零模型，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[20, 21]。Milo 等还对

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 个网络分成了四个超家族[22]。 

实际网络中可采用相关性剖面来量化度相关特性。设  m k k
0 1
, 设为度为 k

0和 k
1的节点之

间相连边的总数，可以通过比较一个实际网络的  m k k
0 1
, 和其 1 阶零模型所对应的均值

 r
m k k

0 1
, 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

式如下所示：

 

  

  
 

 
0 1

0 1

0 1

,
,

,r

m k k
R k k

m k k
  (2.8) 

  
   

 
0 1 0 1

0 1

0 1

, ,
,

,

r

r

m k k m k k
Z k k

k k


  (2.9) 

Maslov 等人将 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
[23]

。图 2-14 显示的是 AS 网络相关性剖面

图，图 2-14(a)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 2-14(b)绘制的是 Z 值分布图，
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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

为了检测原始网络度度相关程度是受到了促进还是抑制，Z 值进一步检测这些连接强度(促

进或抑制)的强烈程度。 

通过图 2-14 可以看出：当节点的度值分布在 K K 
0 1

3 , 1时，通过公式(2.8)计算得出

的  0 1,R k k 值从图 2-14(a)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，因此用公式(2.9)计算得出了  0 1,Z k k 值的

绝对值并通过图 2-14(b)可以看出为 35，通过 Z 值的刻画可以说明原始网络的度度相关性与

随机网络相比差异非常显著，因此可以说明当节点的度在 K K 
0 1

3 , 1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的这种度相关性受到了很

强的抑制。 

 

(a)  0 1,R k k (b)  0 1,Z k k  

图 2-14AS 网络的相关性剖面图(取自文献[23]) 

2.5.3 基于随机断边重连的 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

确的刻画网络的拓扑结构，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连边置乱一样，只是多了
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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。因此如图 2-15 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的也越来越小，所选的零模型也越来越精确。 

A B

C D

A B

C D

(a) (b)

 

图 2-15 原始网络和使用断边重连算法构造的 2阶零模型网络 

该零模型使用程序实现的基本过程和一阶零模型很相似，但是需要每次从原始网络中任

选两条有相同度节点的边进行断边重连。上述生成的网络零模型没有保证网络的连通性，如

果原始网络是一个全联通网络，我们可以采用如下的程序约束生成的零模型网络也是全联通

的。在上面程序的基础上进行修改，增加网络连通性的判断，若网络不保持连通性，则撤销

断边重连操作。图 2-16 为 HOT 原始网络模型和在无连通性及有连通性情况下使用断边重连

构造的 2 阶零模型。 

 

(a)HOT 原始网络模型(b)2 阶零模型(c)保证联通性的情况下构造的 2 阶零模型 
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图 2-16HOT 原始网络模型和在无连通性及有连通性情况下使用断边重连构造的 2 阶零模型 

在网络的高阶零模型研究中，Mahadevan 做了非常重要的系统性工作。一方面她系统性

的研究了不同阶次复杂网络零模型的度相关特性和基于随机断边重连方式的构造算法[3]。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，Gjoka 等讨论了如何结合不同网络抽样算

法生成网络 2.25 阶(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 )和 2.5

阶(与原始网络具有相同的联合度分布  1 2
,p k k 和度相关的聚类系数  C k )零模型的理论

算法与实现过程[1]。 

2.5.4 基于随机断边重连的 2.5 阶零模型 

随着零模型阶数的增加，约束条件也会变得愈加苛刻，因此由断边重连方式产生的零模

型要求也越来越高，生成的方式也越来越困难。2.5 阶零模型不但需要在随机断边重连的过

程中需要保证 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度相关的聚类系

数的值不变。Gjoka 等人结合网络抽样算法生成 2.5 阶零模型网络，我们这里也尝试使用随

机断边重连的方式生成 2.5 阶零模型。 

基于随机断边重连的 2.5 阶零模型构造的基本步骤是：在原始网络中随机选取两条边，

首先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的值，经过断边重连之后计算新生成的连边两端节点之间的聚

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的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。 

我们以图 2-17 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 2-17(a)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 A
C = 1，在这 4 个节点中经计算可得节点的度为 2 的平均聚

类系数值为  C 2 1。节点 B 的聚类系数
B
C 

1

3
，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  C 
1

3
9
。此时，我们就
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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：  C 2 1，  C 
1

3
9
。

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 2-17(b)所示，在经过断边重连后的网络中 A 节点的度为 2，经计算可得  C 2 1，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  C 
1

3
9
，所以在经过断边重连

之后度值为 2，3 节点的平均聚类系数分布情况：  C 2 1，  C 
1

3
9
。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是

不变的，因此可以说图 2-17(b)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。图 2-18 为 HOT 原始网络模型和在无连通

性及有连通性情况下断边重连构造的 2.5 阶零模型。 

E

A B

E

A B

DCC D

(a) (b)

 

图 2-17 原始网络和使用断边重连算法构造的 2.5 阶零模型网络 

 

(a)HOT 原始网络模型(b)2.5 阶零模型(c)保证联通性的情况下构造的 2.5 阶零模型 

图 2-18HOT 原始网络模型和在无连通性及有连通性情况下断边重连构造的 2.5 阶零模型 
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 Gjoka 等通过对节点的采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 2-19 显示的是新奥尔良城市 Facebook 网

站中九种不同的性质分布图。从图 2-19 中可以明显的看出 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对比，可以清楚地看出

2.5 阶图更接近原始网络。上述案例有效地说明了约束条件越多，生成的网络模型越接近于

原始网络。 

 

图 2-19Facebook 局部网络的 2 阶零模型与 2.5 阶零模型性质比较(取自文献[1]) 

2.6 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，绝大部分的节点的度相对很低，但存在少量的节点的度相对较高，这样的节点

被称为富节点或中枢(Hub)节点，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信息扩散产生影响。并且在变更传播过程中比较容易被影响，变更

后的影响范围比较大。很多复杂网络都具有幂律形式的度分布，例如，通常我们写一篇新文

章总是倾向于引用一些引用次数较多的文献。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。 
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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，Zhou

等提出了复杂网络的富人俱乐部系数，他们在 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[24]。Colizza

等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他们得出了和 Zhou 等截然相反的结论：Internet 网络不

具有富人俱乐部特性[25]。 

针对 Internet 网络是否具有富人俱乐部特性引起的诸多争论[25, 26]，Zhou 等提出了改变

网络富人俱乐部系数的局部连边随机重连算法[27]，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 2-20 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非富节

点 C 和 D(如图 2-20(a)所示)，这两个节点分别连接到富节点 A 和 B 上且相互之间没有连边。

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 2-20(b)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 B

C D

A B

C D(a) (b)

 

图 2-20 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 

下面程序的输入参数为原始网络 G0，富节点的最小度 k（大于 k 的节点为富节点），

输出为基于随机断边重连构造的具有富人俱乐部特性的网络 G。该函数同样也是先使用
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copy.deepcopy(G0)对原始网络进行深拷贝，然后从原始网络中任选两个富节点并找与之分别

相连的两个非富节点，若富节点间无连边且非富节点间无连边则断开找到的两条边，并将富

节点和富节点相连，非富节点和非富节点相连。重复该操作直到富节点之间所有可能的连接

均相连为止。 

 

(a)HOT 原始网络模型(b)具有富人俱乐部特性的网络(c)保证联通性的情况下构造的富人俱

乐部特性的网络 

图 2-21HOT 原始网络和在无连通性及有连通性情况下断边重连构造的具有富人俱乐部特性

网络零模型 

上述代码是生成具有富人俱乐部特性的网络，将上述过程反过来进行，就可以生成不具

有富人俱乐部特性的网络。输入参数为具有连通性的原始网络 G0,富节点的最小度 k（大于

k 的节点为富节点），输出为基于随机断边重连没有富人俱乐部特性的网络 G。该函数主要

是将富节点间的连边断开，保证网络中富节点和富节点间无连边。遍历节点列表将度大于 k

的节点存于列表 hubs0 中，然后将节点全是富节点的边存于列表 hubedges，节点全是非富节

点的边存于列表 nothubedges。随机选一条富边和一条非富边，若存在富节点和非富节点间

无连边则进行断边重连。 
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(a)HOT 原始网络模型(b)不具有富人俱乐部特性网络(c)保证联通性的情况下构造的不具有

富人俱乐部特性网络 

图 2-22HOT 原始网络和在无连通性及有连通性情况下断边重连构造的不具有富人俱乐部特

性网络零模型 

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。 

在营销领域，富节点对于产品的采纳和扩散至关重要，拥有大量社会连接的富节点可以

显著影响产品的市场占有率。对于口碑营销，如果能将富节点识别出来，他们可以作为口头

传播的有效信息源目标，从而导致采纳人数的迅速增长和市场规模的大幅增加。许小可等通

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[28]。 

2.7 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。Maslov 等利用连边置乱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[17]。此外，Maslov

等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[23]。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，就需要有选择的进行断边重连来构造同配或异

配网络。如图 2-23 所示，原始网络(a)中有 A、B、C、D 四个节点，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、度小节点 B 和度小节点 C 相连(如图 2-23(b)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
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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 2-23(c)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。 

B

D

B

DC C

(b) (c)

A AA B

C D

(a)

 

(a)中性匹配网络(b)同配网络(c)异配网络 

图 2-23 复杂网络中三种不同的度匹配模式 

 

 

图 2-24HOT 原始网络和在无连通性及有连通性情况下断边重连构造的具有同配特性网络零

模型 
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图 2-25 HOT 原始网络和在无连通性及有连通性情况下断边重连构造的具有异配特性网络零

模型 

使用上述有导向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。Newman 定义的匹配系数是实际复杂网络中最常用的衡量网络匹配

特性的统计量[29, 30]，具体公式如下所示： 
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 

 

 (2.10) 

其中，M 为网络中的边数， i
j 、 i

k 分别为第 i条边的两端节点的度数。如果 r  0，表明网

络是同配性质的，如果 r  0，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于

-1，但实证研究表明并非如此。图 2-26 给出了三个网络—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。Zhou 等人在保证度分布不变、度分布与其度为 k 的富节

点连通性不变的两种情况下，对这三个原始网络分别进行随机重排、同配性重排、和异配性

重排，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重排，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排，并将重排后的网络用公式(2.10)量化得到

三个网络的同配系数 r 值的范围，如图 2-26 所示。 

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
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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 值在 1 到-1 之

间，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。同时，

Zhou 等发现实际的 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
[27]

，这说明在对实际网络进行最大同配重

排的时候该值 r 并非都会接近于 1，最大异配重排的时候该值 r 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排，同配性重排，

和异配性重排。我们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。 

 

图 2-26 不同网络的匹配系数 r 值分布情况图(取自文献[27]) 

针对匹配系数这一缺陷，许小可等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[31]。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
 
M

c
，则

计算匹配系数的公式可简单修改为： 
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 (2.11) 

其中， c
M 为网络中排除超级节点后的边数， i

j 、 i
k 分别为第 i条边的两端节点的度数。如果

c
r  0，表明网络是同配性质的，如果 c

r  0，表明网络是异配性质的。 

度相关性在网络的扩散现象中担当重要角色，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的作用要小得多。 

2.8 无权有向网络的零模型 

与无向网络不同的是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是一个节点出度

的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的总数总是相等的。 

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[27]，同理，

对有向网络进行断边重连可以来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[32]。有向网络的断边

重连与无向网络类似，不同的是可以分别考虑将节点的出边或者入边断边重连[20]。 

以 1 阶零模型为例该算法的构造过程如图 2-27 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 2-27(a)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 2-27(b)所示)。
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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

前后需要保证每个节点的出度和入度均保持不变，保证了置乱前后网络的度序列相同。 

A A

DC

B

D

B

C

(a) (b)

 

图 2-27 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 

 

(a)HOT 原始有向网络模型(b)1 阶有向网络零模型 

图 2-28 原始有向网络和使用断边重连算法构造的 1阶有向网络零模型网络 

在无向网络中，可通过计算同配系数是否大于 0 来判断网络中的同异配性质。而在有向

网络中出度和入度可能会对同配性质产生重要影响，在有向网络中存在如下图 2-29 所示的

4 种匹配特性的情况： ， ， ， 。其中 表示

高出度的节点有边指向高入度的节点的倾向性程度， 表示高入度的节点有边指向

 inoutr ,  outinr ,  outoutr ,  ininr ,  inoutr ,

 outinr ,
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高入度的节点的倾向性程度， 表示高出度的节点有边指向高出度的节点的倾向性

程度， 表示高入度的节点有边指向高入度的节点的倾向性程度[32]。 

(out , in)
  异 配

(in , in)
 同 配

(out , out)
    异 配

(in , out)
  同 配

 

图 2-29 有向网络的 4种度相关性(取自文献[32]) 

在有向网络的研究中，Foster 等利用原始网络和零模型中度相关性的对比，提出了同配

重要性剖面算法在该算法中同配系数可以用下面的公式来表示： 

  
  

   

1

2 2
1 1

,
i i

i

i i

i i

M j j k k

r

M j j M k k

   

   

 



 

 



 



 
 (2.12) 

其中， 表示出度类型，  表示入度类型，M 为网络的边数， i
j 表示有向边 i的出节点的

度值， i
k  表示有向边 i的入节点的度值， j 表示在零模型中出节点出现次数的均值， k 

表示在零模型中入节点出现次数的均值。  r  , 的统计重要性可以用 Z 值来刻画： 

 outoutr ,

 ininr ,
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其中，  r
r  , 是 1 阶零模型中同配系数的均值、  r

  , 是同配系数的标准差。通过对

上面的  Z  , 进行归一化处理可以得到同配重要性剖面（Assortativity Significance Profile，

ASP）： 

  
 

  
Z
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Z
 

 
 

 




1 2

2

,

,
,

,

 (2.14) 

 ASP  , 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。Foster 等人在保证原始网络度序列不变的前提下，对 WWW，Wikipedia，Political Blogs

三个有向网络进行随机重排生成了相应的 1 阶零模型，并根据公式(2.14)计算了三个有向网

络的同配重要性剖面的值，生成了图 2-30 所示的匹配性质网络对比图。图 2-30 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 度量情况为例，通

过对比三个网络的 ASP值发现，对应于纵坐标可以看出三个网络的 ASP值都小于 0，因此

我们可以确定这三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三个网络

之间匹配特性的强弱程度为：Political Blogs>Wikipedia>WWW。 

 inoutr ,
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图 2-303 个有向网络的不同的同配性质(取自文献[32]) 

将同一个网络的 ， ， ， 进行横向比较，可以发

现同一个有向网络的不同处入度关系之间可能具有多种同配特性，在所给的三个有向网络中

并不存在单一的同配或者异配性质。在图 2-30 中， 的 ASP值发都小于 0，因此我

们可以确定这三个原始网络都具有异配性；在 度量的情况下三个网络之间匹配特

性的强弱程度为：WWW > Wikipedia > Political Blogs，其中 WWW 、Wikipedia 网络比零模

型更具有同配性；在 、 两种度量的情况下，我们可以认为这三个网络既

没有同配倾向性，也没有异配倾向性。 

2.9 本章小结与展望 

综上所述，本章对分别研究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 阶的 ER 随机图，1 阶、2 阶、3 阶的配置模型，以及基于随机断

边重连零模型的构造过程和它的实际应用。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。这些零模型具有非常广泛的应用，如可以帮助我们检测网络的随机性强弱，

网络是否具有富人俱乐部特性。 

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

 inoutr ,  outinr ,  outoutr ,  ininr ,

 inoutr ,

 outinr ,

 outoutr ,  ininr ,
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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 阶模型要复杂得多，另一方面是很多研究者对应该在何种情况下使

用那一阶零模型还不是很清楚。对于实际网络的 2 阶和 2.5 阶零模型网络的具体实现，

Mahadevan、Gjoka 和 Orsini 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。在本章中我们基于断边重连提出了新的 2.5 阶零模型产生方法，并以 HOT 网络为

例进行了可视化。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。 
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