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网络科学热点问题荟萃 

根据2012年《复杂性科学专栏》编委会会议决定，从2013年第一期起，每年第一期将组织网络科学同

仁畅谈有关热点问题，为此本期刊登了三篇相关文章。第一篇“ 网络科学热点问题荟萃” 由多位学者共同

撰写，分别介绍网络统计、网络重构、网络优化、以及网络大数据问题。另有两篇：一篇介绍网络动力学，

一篇介绍网络的网络。第二篇“ 共演博弈下网络合作动力学研究进展” 由荣智海等人撰写，详细介绍了网

络进化博弈中的三个重要方面进展。第三篇“ 相互依存网络鲁棒性研究综述” 由李国颖等人撰写，介绍了

相互依存网络的概念和模型，并简单描述了相互依存网络上的级联失效过程。我们相信通过这些网络科学

热点问题介绍将有助于大家开阔视野，促进我国网络科学发展。 

 

网络统计——复杂网络基础问题：为标度律提供统计支持 

陈庆华
1
，史定华

2
 

(1. 福建师范大学  福州  350007;  2. 上海大学数学系  上海 宝山区  200444) 

 

                                                        doi:10.3969/j.issn.1001-0548.2013.01.001 

 

                                                 
收稿日期：

2012  12  15 

作者简介：陈庆华(1962  )，男，教授，主要从事统计学及复杂网络方面的研究. 

复杂网络科学
[1]
和与之相关的人类动力学

[2]
发

现，许多复杂现象存在令人惊奇的普适规律，即涌

现标度特性。例如，复杂网络的度分布呈现 ( )P k ～

k  的幂律形式，人类时空行为往往阵发而非随机，

导致任务等待时间也呈现这一形式。物理学家侧重

探索它们形成的动力学机制，如增长择优连线或任

务优先权规则等。然而确认标度律是否成立还同时

需要得到广泛的统计支持。文献[3]就用一幅图展示

了标度律的两大支柱：机制成熟和统计支持的景观。 
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图1  统计支持 

统计学是一门古老的学科，也是统计物理的基

础，取得了许多重要成果，有着广泛的实际应用。

在我国高校，统计学已列入一级学科，人才供不应

求。科学出版社出版的《统计手册》[4]有百余万字厚

达千页，但却没有涉及标度律的统计方法。究其原

因主要是定义不够明确，幂律形式是指近似幂律关

系，严格幂律分布还是重尾分布，认识并不统一。 
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网络科学刚刚出现时，人们普遍采用简单的图

估计方法进行统计。而且主要是在双对数坐标上画

频率图，看上去基本成一条直线就认为服从标度律。

由于大度数节点稀少，尾部摆动太大，就采用粗粒

化的对数盒子图。在确定几何增长网络度分布指数

时出现了反复，人们才开始使用画补分布图。关于

这三种图的画法与比较，详细讨论参见文献[5]。画

补分布图实质上等价于画秩次图，秩次图早在研究

人类语言规律时就已被采用。Zipf在研究文本中单

词出现频次时，将所有单词排序，用横坐标表示序

号，纵坐标表示对应的频次，在双对数坐标上画图

得到了著名的Zipf标度律。文献[6]用两套数据比较

了频率图和秩次图的优劣，数据1和数据2分别从幂

律分布和指数分布产生，并分别画在双对数坐标和

半对数坐标上，他们发现按秩次画图正确，按频率

画图会出现错误。可见正确统计方法的重要性。 

图估计方法全凭经验，结果因人而异。现在考

虑数值方法，对于严格连续幂律分布： 
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如果得到一组数据
1 2( , , , )nx x x ，将其看成随机样
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这是参数  的极大似然估计，它是有偏估计，因为

ˆ[ ] 1 [ ( 1) ( 1)]E n n     。文献[8]证明了针对连续

幂律分布不存在有效无偏估计，只存在渐近有效无

偏估计： 
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进一步，文献[8]还讨论了假设检验和似然比检

验。引入连续伽玛分布 ( ; , )G x r  ： 
1( ) [ ( )]     0,  0, 0r r xp x r x e x r          (4) 

充分统计量 min
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 服从 ( ; , 1)G x n   。对

于原假设
0 0:  H   对备择假设

1 0:  H   ，存在水

平 的一致最优势检验，拒绝域
1 2{ }W c T c ≤ ≤ 。 

由下面方程组确定： 
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对于原假设
0 0:  H   对备择假设

1 1:  H   ，存在

水平为 的最优势检验，两者的似然比统计量为

1 0

1 1
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n n

i i
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x p x p x  
 

  ，拒绝域是 W   

{ }T c ，其中
1 0( ; , 1)c G x n   。虽然需要编程计

算，但这些数值结果比较客观公正。 

然而，复杂网络中的度是离散的，上述估计结

果需修正。另外，实际网络的最小度也是随机变量，

而且对估计结果有重要影响。前面的讨论都是假定

实际网络的度分布服从幂律分布，而这是需要统计 
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检验的。更为重要的是度分布往往不是严格幂律的，

而是重尾分布。重尾分布是一个很大的分布类，严

格幂律分布只是其中最简单的代表。文献[9]发现

Waring分布为： 

( 1) ( 1)
( )

( )( 1) ( 1)( )

k
P k

k k

   

       

  


       




 

, 0                  (6) 

是另一个重要代表，几乎所有无标度增长网络模型

的度分布都是Waring分布。如BA模型度分布是

2  ， m  ；复制模型入度分布是 1  ， 1  的

Waring分布。因此，深入研究双参数Waring分布的

统计分析方法具有重要的理论意义和实际价值。 
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网络重构 

——复杂网络的反问题：从时间序列重构网络拓扑和权重 
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探测网络结构是研究、控制网络动力学行为的

基础。然而，目前仍有大量未知网络结构的系统需

要探索。造成这一困难的原因主要有三点： 

1) 很多网络节点之间不存在实体连接，而是通

过某种无法直接测量的信号相互作用，典型的例子

有各种社会关系网络，通常只能通过间接的办法获

得网络结构。间接推断各种社会网络有重要的理论

和现实意义，比如通过破坏恐怖分子关系网络从而

达到反恐的目的。 

2) 很多实际网络系统在不断演化，从而导致网

络结构不断变化。典型的网络有万维网(WWW)、通

讯网络和朋友关系网络，如Facebook, Google group

等。采用网络蜘蛛探测费时费力，并且存在滞后效

应，导致得到的网络结构失去了时效性。 

3) 目前的探测技术无法达到直接检测节点之

间的实体链接，例如神经网络。这种情况下主要用

粗粒化方法将大量的神经元作为一个整体，观察神

经元集团之间的连接情况。另一种是建立神经功能

网络。这类网络是功能层面的表示，而不是底层的

物理连接网络。 

基于以上原因，如何从个体单元行为重构复杂

网络结构成为了复杂网络研究的前沿，受到越来越

多的关注。生物信息学中一个很重要的问题是如何

从实验数据重构各种网络，例如如何从基因表达数

据重构基因调控网络等
[1]
。目前的重构方法有利用

逆向工程(reverse engineering)方法重构非线性动力

系统 [2]，基于节点对外界微扰的响应(response to 

perturbation)推断网络结构的方法[3]，基于同步现象

构造能够收敛到原系统的镜像系统，从而推断网络

结构的方法
[4]
，以及基于噪声的相关性方法能够比

较准确的重构网络结构[5-6]。 

被美国科技评论评为当年十大科技进展之一的

压缩传感(compressive sensing)理论是由文献[7]提出

的新的信息获取理论。该理论证明对可压缩信号可

以通过远低于Nyquist采样频率的方式进行数据采

样，仍然能够精确地恢复出原始信号。该理论目前

在图像处理、医学成像、模式识别、无线通讯、天

文学等很多领域受到高度关注。 

文献[8-10]考虑到已有的网络重构方法存在的

缺陷，提出了基于压缩映象算法的复杂网络重构方

法，通过相对于网络规模很少量的数据能够准确地

重构出多种类型的复杂网络结构，包括无向网络、权

重网络、有向网络等。主要工作有：提出从时间序列

重构非线性系统并且预测catastrophes的理论方法
[8]
；

提出重构非线性和混沌振子网络的普适方法[9]；提出

基于策略和收益时间序列重构博弈网络的方法
[10]

。

文献[11]提出了从时间序列寻找隐藏节点和确定隐

藏节点邻居的方法；文献[12]将反问题与正问题结

合，提出了一种只基于数据的预测时间序列同步可

能性的方法。下面简单描述一下利用压缩映象算法

重构网络拓扑的思路。 

应用压缩传感理论通过少量测量值y恢复稀疏

向量x的示意图如图1所示。一个惊人的结果是在x

稀疏并且Φ满足约束条件的情况下，M可以远小于

N，并且x中非零元素的个数也小于M。信号重构过

程在此条件下转化为一个优化问题，求解方法有最
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小L1范数法和迭代阈值法等。可以把压缩映象方法

看成一个黑箱，只要能够把网络重构问题构造成压

缩映象可以处理的形式，就可以通过已有的优化方

法基于少量数据通过时间序列重构复杂网络结构和

权重。对于一种特定的动力学，需要寻找动力学和

结构的内在联系，将x构造成节点的邻居向量，并且

能够从时间序列得到y向量和Φ矩阵。例如对于博弈

网络，y可以通过个体的收益时间序列得到，Φ矩阵

可以通过个体策略的时间序列获得，x就是个体的邻

居。因为复杂网络天然是稀疏的，因此保证了x向量

的稀疏性，从而可以应用压缩映象方法通过少量的

时间序列准确重构网络结构和权重。具体重构方法

参见文献[8-12]。 

 

M 

y Φ x 

N 

MN 

 

图1  基于压缩传感技术恢复信号示意图 

图中，x是长为N的待恢复稀疏向量，y是长为M

的测量信号，Φ为M×N维满秩矩阵，满足约束等距

性(restricted isometry property)条件。 

目前，复杂网络的反问题，即从可观测量重构

网络结构的工作还处于起步阶段，还有很多有待解

决的问题。反问题与正问题不同，没有统一的研究

范式，需要具体问题具体分析，针对不同的动力系

统提出有针对性的重构方法。另外，将反问题与正

问题结合是一个在未知网络结构前提下，研究复杂系

统动力学行为的有效途径，将会有广阔的应用前景。 
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网络科学从现实的复杂网络实证研究中发现了

许多令人惊奇的规律，如小世界现象和无标度特性。

于是，首先催生了网络建模热潮，再经过深入的网

络分析和比较，最后都要回归于网络优化设计，以

实现从认识世界到改造世界。最近Springer出版社推

出了一本《复杂网络中的最优化手册》[1]，就是提醒

网络科学研究者关注这个问题。 

网络优化问题与网络实证研究相反，不是从收

集实际网络数据出发，去统计度序列得到度分布；

而是给定N个节点的度序列，去寻找具有某种功能的

最优网络结构。它将面临三个子问题：讨论可实现

性；研究实现方法；寻找最优结构。 

1  给定度序列的图实现 

现在任意给定一个度序列
1 2{ , , , }Nd d d ，其中

di都是自然数。假定已按非增顺序排列，该度序列能

否用简单无向图实现？注意：任给一个由自然数组

成的有限序列，将它看作度序列并不能保证对应一

个网络，图论中有如下重要定理。 

Havel-Hakimi定理[2]
 度序列

1 2{ , , , }Nd d d 可用

简单无向图实现当且仅当经过简化的度序列

1 12 3 1 2{ 1, 1, , 1, , , }d d Nd d d d d     可用简单无向

图实现。 

递推应用(需重新排序)这个定理就可检测一个

度序列是否可图实现。 

如果度序列中给定度k的节点数 ( )n k k  (这

里记号指正比)，则该度序列称为幂律度序列[3]。

为了调查度指数  与可图实现的相依关系，文献[4]

从 具 有 指 数 2 4 ≤ ≤ 的 有 限 幂 律 分 布

1,( ) NP k k H





 ， 1,2, , 1k N  ， 其 中

,

1

a
b

a b

k

H k 



 ，去随机生成范围在1～N1的整数作

为节点有幂律度序列的总体。通过数值模拟和极值

分析得到：当幂律度序列指数0 2≤ ≤ 时一般不可

图实现，而且指数0和2是两个一阶相变临界点。由

此得出结论：“无标度网络(严格说指幂律图)都是稀

疏的”。 

2  度序列实现的多样性 

除了按照Havel-Hakimi定理实现一个网络，还

有许多其它实现方式。显然，给定齐性度序列

1 2 Nd d d d    ，只要 Nd 是偶数，就有多种实

现方式。例如，考虑度为3，某些节点数可图实现的

网络，排除同构的多余网络，代数图论
[5]
得到的不

同网络数目如下。 

 

节点数 网络数 节点数 网络数 

4 1 14 509 

6 2 16 4 060 

8 5 18 41 301 

10 19 20 510 489 

12 85 26 2 094 480 864 

 

可见随着网络规模增大，具有相同度序列的可

能网络数目指数增长。 

为了得到不同的网络结构，可采用简单的保度

重连方法，即随机选择两条没有共用节点的连线

v1-v2，v3-v4；重新连线得到v1-v3，v2-v4或v1-v4，v2-v3。

这种保持度序列不变的重连方法称为1阶零模型；对

要求保持联合度分布的重连方法称为2阶零模型；进

一步加以限制还有3阶零模型等等，详细讨论参见文

献[6]。 

文献[7]针对可图实现的度序列
1 2{ , , , }Nd d d 引
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入了一个测度
( , )

( ) i j

i j E

s g d d


  ，g表示实现度序列的

图，E是图g的连线集合。显然，对不同实现的图g，

该测度的数值不同，其中达到最大值
maxs 的那个图，

记为 g 。这里就涉及网络最优化问题。 

3  网络L矩阵的最优化 

一个简单无向网络也可以用取值0(反映两个节

点无连线)和1(反映两个节点有连线)的邻接矩阵

[ ]ijaA 表示，其中 ,  , 1, 2 , ,i j j ia a i j N   。令

1

,  1 , 2 , ,
N

i i j

j

d a i N


   ， 它 就 是 度 序 列 ， 记

 1 2diag , , , Nd d d D ，矩阵  L D A称为拉普拉

斯矩阵。由图谱理论有： 

1) 简单无圈无权无向网络的L矩阵的特征值：

1 20 N   ≤ ≤ ≤ ； 

2) 网络连通性的强弱与最小非零特征值有关，

即
2 0  则网络连通； 

3) 网络生成树数目是L矩阵特征值之积除N，即

2

N

ST i

i

N N


 ； 

4) 有界动力学网络的同步能力由特征比确定，

即
2 N  (无界为

2 )。 

那么保持节点数和连线数不变，什么网络结构

同步能力最强？或者更特殊些，保持节点度序列不

变，什么网络结构同步能力最强？通常，对度齐性

的网络，特征比大时谱隙
2 也大，所以根据矩阵理

论只需考虑下面最优化问题 

T T

2

*

T T

T T
* 0, 0 0, 0

max

[ ] [ ]
max min max

N

x e x x e x





    



  
 
 

A A

A A

x D A x x D A x

x x x x

 

s.t. 
1 2 Nd d d d    ， Nd 是偶数，

2 0  ，(1) 

式中， Nd 是偶数保证可图实现；
2 0  保证网络 

连通。 

这个最优化问题是一个NP-难题。文献[8]通过

数值实验给出了一个解答[8]。类似地有，什么网络

结构最容易控制？什么网络结构最容易涌现合作行

为？什么网络结构抗攻击能力最强？等等，可见网

络优化将会是网络科学的一个热点问题。 

 

参  考  文  献 

[1] THAI M T, PARDALOS P M (Editors). Handbook of 

optimization in complex networks: theory and applications 

[M]. New York: Springer. 2012.  

[2] HAKIMI S L. On the realizability of integers as the degrees  

of the vertices of a linear graph[J]. J Soc Ind Appl Math, 

1962(10): 496-506. 

[3] CHUNG F, AIELLO W, LU L. A random graph model for 

power law graphs[J]. Experimental Math, 2001(10): 53-66. 

[4] GENIO C I, GROSS T, BASSLER K E. All scale-free 

networks are sparse[J]. Physical Review Letters, 2011(107): 

178701. 

[5] MERINGER M. Fast generation of regular graphs and 

construction of cages[J]. J of Graph Theory, 1999(30): 

137-146. 

[6] 汪小帆, 李翔, 陈关荣. 网络科学导论[M]. 北京: 高等教

育出版社, 2012. 

WANG Xiao-fan, LI Xiang, CHEN Guan-rong. Network 

science: an introduction[M]. Beijing: Higher Education 

Press, 2012. 

[7] LI L, ALDERSON D, DOYLE J C, et al. Towards a theory 

of scale-free graphs: definitions, properties, and 

implications[J]. Internet Math, 2005(2): 431-523. 

[8] SHI D H, CHEN G R, THONG W K, et al. Optimal 

homogeneous networks with best possible synchronizability 

[C]//Circuits and Systems(LASCAS). [S.l.]: [s.n.], 2012.  

 

编  辑  蒋  晓 



  第1期                                  网络科学热点问题荟萃 

 

7   

 

网络大数据 

——复杂网络的新挑战：如何从海量数据获取信息？ 

周  涛 

(电子科技大学互联网科学中心  成都  610054) 

 

                                                        doi:10.3969/j.issn.1001-0548.2013.01.004 

 

2012年3月，奥巴马政府公布了“大数据研发计

划”，美国国家科学基金会、国防部、能源部、国

家健康研究所、地质勘探局和国防部先进研究计划

局六个联邦部门和机构共同投资2亿美元，致力于提

高和改进人们从海量和复杂的数据中获取知识的能

力。这是美国1993年宣布“信息高速公路”计划后

又一次重大科技发展部署。2012年5月，我国召开第

424次香山科学会议，这是我国第一个以大数据为主

题的重大科学工作会议。中国计算机学会、通信学

会等于今年分别成立了“大数据专家委员会”。国

家自然科学基金委员会2013年的《项目指南》中，

大数据成为最热门关键词！2012年12月13日，中关

村成立大数据产业联盟，由云基地、联通、用友、

联想、百度、腾讯、阿里巴巴等企业组成了第一批

理事单位。 

数据量的激增带来了很多共性问题，譬如数据

的可表示、可处理和可靠性问题等等。与此同时，

各学科自身也有各具特色的大数据问题。网络科学

既是以网络为研究对象的一门有数百年历史的专业

性很强的学科，又是众多学科中不同研究对象的统

一抽象的表达方式，其所遭遇的问题和挑战往往特

别典型、特别重要！目前万维网具有超过万亿的统

一资源定位符(URL)，Facebook有10亿节点和千亿连

边，大脑神经元网络有数百亿节点，中国三大运营

商的手机通讯网络无一不拥有数亿用户„„如何处

理超大规模的网络数据，已经成为学术界和企业界

亟待解决的关键科学技术问题。 

很多与网络紧密相关的大数据问题是具有共性

的。网络数据是典型的非结构化数据，针对大型网

络的存储和管理的图数据库设计是目前非关系型数

据库的一个重要分支。尽管有学者坚信随着计算能

力和数据采集能力的提升，处理全体数据将成为趋

势，但抽样仍然是目前处理海量数据问题的一种常

用方法，而网络抽样不同于从一堆数中抽样去逼近

原始分布，后者有明确的最优目标，前者则无章可

循——什么样的网络抽样才算是好的呢？应该用什

么方法抽样呢？抽样误差如何估计呢？大数据之间

需要通过关联和交叉复用展现出1+1>2的价值，以网

络科学的语言来做比喻，就是希望破译“人人网”

里面的某A就是“中国移动手机通讯网络”中的某B，

并且分析两个网络之间到底存在多少结构和功能的

关联性。另外，可视化展示能够帮助科学家快速从

大数据中验证科学猜想并获得新的科学发现，大规

模网络的可视化也已被认为是一种有助于理解和分

析网络的有效方法。 

除了上述提到的一些共性问题外，此处我们着

重介绍两个网络大数据独特的问题：一是预测问题，

二是图的快速算法问题。 

预测是大数据最核心的科学问题。目前学术界

主要关心两类预测问题，一是趋势预测，二是缺失

信息预测。趋势预测是指通过事物的一些基本属性

信息和早期的态势分析，预测事物发展的轨迹和最

终影响力[1-2]。这样的例子很多，譬如通过分析社交

网络中注册一个月的用户的行为以及这些用户与其

他用户的互动，预测哪些用户将来会成为很有影响

力的用户；通过用户–商品二部分图中产品的早期表

现，例如一首新歌或一个新歌手上线一周的情况，

来预测这首歌或者这个歌手有没有可能走红；通过
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一条信息早期数小时在微博网络上的传播情况，来

预测这条信息最终的影响力等等。信息传播的趋势

预测是一个正问题，其相应的反问题是对传播路径

进行还原，确定扩散源节点的位置
[3]
。这个问题虽

然不属于典型的预测问题，但也是相关且值得关注

的问题。缺失信息预测假设我们观察到的网络只是

真实网络的一部分，在这个基础上探讨如何利用当

前信息去预测缺失边[4]。以基因调控网络和蛋白质

相互作用网络为例，我们已经知道的网络结构只是

完整结构很小的一部分，这时候缺失预测方法就能

够起到很大的作用。另外，社交网络朋友推荐也可

以看做是缺失信息预测，因为我们推荐的基本假设

是“他们应该认识并成为好朋友”，其方法论和缺

失信息预测是完全一致的。推荐系统设计的核心问

题，就是用户–商品二部分图上的缺失信息预测
[5]
。

这和上面提到的一部分图上的链路预测问题理念相

近但方法技术上有所不同。 

图的快速算法问题在大数据时代尤其具有挑战

性。以前O(N
2
)或者O(N

3
)的算法就被认为效率很高

了，而在动辄数亿节点的网络中，O(NlogN)甚至线

性算法可能都是不可接受的——快速算法和分布式

计算是必然的努力方向。在这种规模的网络上，即

便是求取簇系数和平均距离，都是一件开销昂贵的

事情。当然，这些毕竟还是简单的事情，因为精确

计算的复杂性也不大，而且近似算法设计也比较容

易。此处主要介绍图匹配的问题和图社区划分问题，

因为这两个问题本身复杂性高，而且具有特别重要

的应用价值。图匹配最严格的是要求判定两个同阶

图是否同构，较弱的定义是判定两个图是否是子图

同构的，也就是是否存在顶点之间的一个单射关系，

若图A中两个顶点相连，则其在图B中的单射的两个

顶点也必须相连。注意，此时A、B两个图不需要同

阶，A的顶点数可以少于B。一般而言，两个图既不

是同构的，也不会是子图同构的，这个时候，可以

通过寻找最大公共诱导子图来描述两个图的相似

性。这些问题在大数据时代往往没有太大实用价值，

因为计算复杂性大得惊人，这个时候寻找近似的最

大公共子图或者通过传播算法以及谱算法快速寻找

两个图的顶点对应关系就变得重要了[6]。社区挖掘

的重要性不需赘述，不仅是展开网络中观结构从而 

观察网络组织规律的有力武器，也对包括推荐系统

设计[5]在内的很多网络应用问题的重要辅助算法。

目前，表现良好的算法已经可以在单机上实现数小

时内划分千万节点规模的简单无向网络
[7]
，划分效

果主要还是采用模块化程度这一指标，尽管这个指

标在社区规模分辨率等方面存在缺陷。社区挖掘还

有一个针对超大网络非常直接的应用，就是大规模

网络的分布式存储。这个时候我们希望把网络的节

点分别存在在不同机器上，并且跨机器的交叉边越

少越好，而且为了负载平衡，还要求每个机器上节

点总数是差不多的。这就相当于社区挖掘的时候给

出了两个限定条件，一是知道社区数目，二是要求

每个社区的节点数几乎相等。最近微软亚洲研究院

提出了一个可以处理十亿规模的分布式算法[8]。一

个大胆的猜测是，现在和将来优秀的快速社团挖掘

算法，也包括求解平均距离和其他网络特征的近似

算法，都会越来越多地利用重整化群的理念与方法。 
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