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地球另一端的陌生人，比你想象中更近。问题在于：为什么？
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模块一∙知识与推理的根基

网络
地球另一端的陌生人，离你比想象中更近。问题是：为什么？

小世界

本地联系 + 少数长程捷径

密集本地联系加上少数长程捷径，足以把遥远节点拉到几个跳步之内。

1967年冬，内布拉斯加州奥马哈市的几百人打开信箱，发现了一封
古怪的邀请。信封里装着一本小册子和一个人的姓名：一位住在约
1,800千米外、马萨诸塞州沙伦镇的股票经纪人。规则奇特却简单：
把小册子送到他手中。你不能直接寄给他，只能交给一位彼此直呼
其名的熟人，而且你认为此人更可能认识目标，或认识某位认识目
标的人。

面对一个与自己毫无瓜葛的陌生人姓名，多数人想必觉得这项任务毫无希望：要
靠朋友把东西从内布拉斯加送到波士顿？然而，小册子开始抵达股票经纪人的办
公室。其中一条完成的链只经过两位中间人；所有完成的链平均经过约五位中间
人。社会心理学家斯坦利∙米尔格拉姆就此完成了二十世纪最著名的实验之一，也
让一句话深入大众文化：「六度分隔」。这个数字为何如此之小、那项著名估计为何
必须附上一项重要限定，以及相关数学能揭示哪些关于大脑与流行病的规律，正
是今天的问题。
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当前位置

我们用一种把其余工具连接起来的结构，为模块一收尾。第 8日介绍了自组
织临界性，以及行为横跨多个尺度的系统；第 9日展示了反馈回路如何把微
小推动放大成失控变化。网络为这些观念画出接线图：有关标度的主张描述
连接如何分布，传染则是在这些连接上运行的增强过程。还要带上第 5日对
相关关系的警惕、第 7日的比特，以及昨日第 11日的提醒：面对整齐的模
式，心智可能过于急切地去匹配。四样工具，今天都用得上。

细看开场故事

那个名声大噪的数字
先理清算术，因为它关系到后文的一切。在完成的链中，米尔格拉姆的小册子平
均经过 5.2位中间人。这里说的是目标与起始者之间的人，而不是转手次数。中间
有五个人，就意味着链上大约有六条连接，故而称为「六度」。区分「中间有几人」
与「经过几条连接」，在此后的每项研究中都会再次出现，先牢牢记住。
米尔格拉姆 1967年在 Psychology Today 发表了通俗报道，完整研究则于 1969年
刊登在 Sociometry。著名的 5.2必须附上一项重要限定：研究招募了 296名起始
者，但只有 217人把小册子继续传出，最终仅 64条链抵达目标。也就是说，实际
启动的链中约 29%完成；若以全部招募者为分母，则约为 22%。报告的均值只描
述了最终完成的少数链。有人拒绝转交时便中断的链，或许本来会更长、更曲折。
心理学家朱迪思∙克莱因费尔德 2002年重新分析数据时还强调了选择问题：许多
起始者之所以入选，是因为自称人脉广；另一些人持有股票，因而格外可能找到
通往股票经纪人的路径。更准确的标题应是：「在经过筛选且最终完成传递链的参
与者中，世界显得很小。」不那么上口，却仍然令人惊叹。

这究竟是谁的想法？
这句话不是米尔格拉姆首创，观念也并非由他最先提出。1929年，匈牙利作
家弗里杰什∙考林蒂在短篇小说 Láncszemek（《链环》）中，让一个人物打赌：
地球上的任何两个人，最多通过五位熟人就能连接起来。「六度分隔」一语
则晚得多，来自约翰∙瓜尔 1990年的同名戏剧，继而进入更广泛的大众文化。
一位作家的赌约、一位剧作家的标题，中间夹着一项心理学实验：在人们有
能力大规模检验之前，这个数字便已声名远扬。

https://180d.io/zh/days/008-complexity-and-emergence/
https://180d.io/zh/days/009-systems-thinking-and-feedback/
https://180d.io/zh/days/005-causation/
https://180d.io/zh/days/007-information-theory/
https://180d.io/zh/days/011-heuristics-biases-and-rationality/
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那么，它是真的吗？后来的大型数字图确实发现了短路径，尽管这些研究测量的
是特定服务上的成员关系与通信，而不是全体人际关系的随机样本。2008年，尤
雷∙莱斯科韦茨与埃里克∙霍维茨分析了Microsoft Messenger图：1.8亿人、13亿
条连接，一个月内产生 300亿次对话。连通节点对之间的平均距离为 6.6跳，众
数为 6，中位数为 7。2012年，Facebook与米兰大学团队分析了 7.21亿名用户和
690亿条好友连接。该服务上的平均距离为 4.74条连接，即约 3.74位中间人。他
们把论文命名为 Four Degrees of Separation。这些规模庞大的观察性图支持小世界
模式；但它们本身既不能确立一个适用于所有人的永恒数字，也不能证明某个平
台真的让整个人类世界变小了。

模型

两者兼得：既聚集，又很短
小世界真正奇特的地方，远不止讨喜，而在于下面这个难题。你的朋友并不是随
机散落在全人类中。他们会聚集：你的朋友往往彼此也认识。真正能收到你小册
子的人，多半住在附近、与你共事，或生活在相同的圈子里。这称为聚集性1。高
聚集性理应把人困在狭小的本地口袋里，像一个村庄。为什么世界没有成为一片
片彼此隔绝的村落，任何两个村落之间都要转手上百次？
邓肯∙瓦茨与史蒂文∙斯特罗加茨在 1998年发表于 Nature 的里程碑论文中给出的
答案，漂亮得近乎出奇简单。先从一个村落世界开始：所有人排列成环，只与近
邻相连。它聚集性很高，路径却极长；若要横穿整个环，只能沿着连接一步步爬
过去。现在，把极少数本地关系随机重连为跨越结构的长程捷径。聚集性几乎不
受损，因为绝大多数人的朋友仍彼此相识；捷径却像虫洞一样，使网络的平均距
离骤降。大学室友移居海外、表亲身处三个时区之外，这样少数几条远距离关系，
就足以把数十亿「村民」缝合成一个小世界。瓦茨与斯特罗加茨把这类结构称为
小世界网络：它兼具村庄式的小圈子与随机图的广阔通达性。
下方展项展示瓦茨—斯特罗加茨模型。移动滑块，可以看到平均路径长度的下降
远快于聚集性的消退。

1聚集性衡量一个节点的邻居彼此相连的频繁程度。
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图∙重连一个小世界

少数长程捷径便能显著减少横穿环形网络所需的跳数，同时保留大多数本地三角形。局部
聚集性尚未消失，短路径便已经出现。

少量捷径先压缩路径

规则环 小世界区间

路径较长 · 聚类很高 路径较短 · 仍有聚类

从规则环到小世界，平均路径长度会先快速下降，而聚类系数下降得更慢。

网络状态 平均路径长度 聚集性 解读

局部环 高 高 村落关系保留本地三角
形，但横穿网络需要许
多跳。

少数连接重连 急剧下降 仍高 小世界区域兼具局部凝
聚力与全局通达性。

多数连接随机 低 低 路径依然很短，但村落
结构已基本消散。

深入模型

连接的民主制与贵族制
短路径只是现实网络运转方式的一半；另一半在于连接分布并不均等。数一数每
个节点有多少条边，也就是它的度，再把答案绘成分布，就会出现两种截然不同
的政治体制。
第一种是保罗∙埃尔德什与阿尔弗雷德∙雷尼在 1960年前后研究的随机图：在节点
间随机抛出边，仿佛醉汉在串节日彩灯。这里的度分布很民主。在G(n, p)模型中，
每个节点的度都服从二项分布；当网络趋于大规模、稀疏，且平均度保持不变时，



深入一百八十日：第 012 日 6

该分布趋近泊松分布2。因此，大多数节点的度都位于均值附近，极端枢纽极其罕
见，而且这种分布有明确的特征尺度，可以指出一个典型节点。如果人类社会是
这样的埃尔德什—雷尼图，几乎每个人的朋友数量都大致相同，只有少许浮动，也
不会有名流。
第二种体制是贵族制，正是它使网络科学声名鹊起。1999年，阿尔伯特-拉斯洛∙
巴拉巴西与雷卡∙阿尔伯特指出，包括早期万维网、引文图和航空路线在内的许多
现实网络，与节日彩灯截然不同。少数枢纽节点占据远超比例的连接，而多数节
点只有很少的连接。它们的度分布看似按幂律3 P (k) ∝ k−γ 衰减，这正是第 8日
也曾出现的尺度形状。此时没有唯一的典型节点或特征尺度，故称无标度。
巴拉巴西与阿尔伯特还提出了一种形成这种贵族制的机制：优先连接。让网络逐
个增加节点，每个新来者都优先选择已经连接良好的节点。强者愈强；早期枢纽
滚雪球般壮大。这就是马太效应——「凡有的，还要加给他」——化成了一张图。
德里克∙德∙索拉∙普赖斯在 1960年代就从引文网络中发现了相关的「累积优势」过
程；这种机制一再出现，因为相同的模式也一再出现。
下方展项把两种体制并列呈现。在线性坐标上，差异可能并不显眼；换成双对数
图，差别便十分鲜明。图中还叠加了对数正态分布4。它是重要的相似候选：在现
实数据覆盖的有限区间内，曲线可能只呈现轻微弯折。

图∙度分布

线性视图与双对数视图会揭示同一数据的不同部分。理想幂律在双对数坐标上是一条直线，
但对数正态分布的尾部也可能在有限观测范围内显得相似。

2泊松分布描述以固定平均速率独立发生的事件所产生的计数。它可近似大规模稀疏的埃尔德什—
雷尼图中的度：大多数节点的度位于均值附近，极端枢纽极其罕见。

3在幂律分布中，取值 k的概率按 k的某个固定幂次下降，因此会出现大量小值，以及由少数大值
构成的长尾。

4如果一个量的对数服从正态分布，这个量便服从对数正态分布；在有限范围内，其长尾可能很像
幂律。
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重尾不自动等于幂律

log k

log P(k)

幂律

对数正态

随机图

双对数坐标能把幂律拉成直线，但有限范围内的对数正态尾部也可能十分相似；模型比较
仍不可少。

候选模型 度的模式 双对数视图 推断限制

泊松随机图 大多数节点都位于某一
特征度附近。

尾部迅速弯离。 大型枢纽极其罕见。

幂律 大量低度节点与很长的
尾部并存。

理想幂律呈直线。 看似笔直的片段只是必
要证据，并不充分。

对数正态 多数取值不大，但尾部
看似很重。

在有限范围内可以模仿
直线。

在称其为幂律之前，必
须比较模型。

争论

网络真的无标度吗？一场大争论
进入 2000年代后，「无标度」从一项有趣发现逐渐固化成近似自然定律的说法。
教科书、演讲与数千篇论文描述万维网、细胞、大脑和社会时，仿佛一条幂律与
一种优先连接叙事就能支配一切。这种统一令人振奋，却往往建立在一种薄弱习
惯上：把度分布画在双对数坐标中，看见大致笔直，就宣称它是幂律。近似笔直
不等于直线。数学形式与成因可能完全不同的对数正态分布，也能在多数数据集
覆盖的范围里伪装成近似直线。
2019年，这场争论在 Nature Communications达到高潮。安娜∙布罗伊多与阿龙∙克
劳塞特检验了社会、生物、技术和信息等领域的 928个网络。他们采用了克劳塞
特、科斯马∙沙利兹和马克∙纽曼十年前提出的统计程序：先用最大似然法拟合候选
幂律，检验拟合是否可信，再与对数正态等其他候选模型比较。只有 4%的网络达
到了最强的无标度证据类别。对大多数网络而言，对数正态的拟合不逊于甚至优
于幂律；作为典型范例的社会网络，按其判据充其量只有很弱的无标度证据。
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「强无标度结构在经验上十分罕见。」Broido & Clauset, Nature Communications

10:1017，2019 年 3 月。

反驳很快出现，而且毫不让步。伊万∙沃伊塔洛夫、德米特里∙克里乌科夫等人在
Physical Review Research发表 Scale-free networks well done作为回应。他们认为，布
罗伊多与克劳塞特要求的是纯粹的教科书式幂律，其判据对现实网络过于严格。
按照他们的论证，无标度行为只需以正则变化这一数学性质渐近地出现在尾部。
采用这种基于尾部的定义，他们发现无标度结构十分普遍。物理学家佩特∙霍尔姆
把同期综述命名为 Rare and everywhere：两派采用不同定义，因此回答的其实是不
同问题。
争论并未止于 2019年。2021年一项 PNAS 分析指出，有限尺寸效应可能让真正
无标度的网络无法通过标准分类检验。2024年一篇 PNAS Nexus 论文则提出了另
一种机制，以数学方式展示一个并不增长的网络如何仅凭重连产生幂律尾部，并
将模型与若干现实网络比较。两篇论文都不能证明所有网络都是无标度的；合起
来看，它们说明必须把普遍程度、形成机制与统计定义分开讨论。
因此，截至 2026年 7月，合理结论不是某个单一且已定案的百分比。许多现实
度分布确实是重尾的：枢纽存在，节点的度也比埃尔德什—雷尼图的预测悬殊得
多。尚未确立的是：是否有一条指数介于 2与 3的普遍纯幂律支配所有这类网络，
以及它们是否全由优先连接生成。更强的主张仍有争议，而结论部分取决于哪一
种尾部行为有资格称为「无标度」。这正是第 8日的模式在另一领域重现：一种有
用的测量被扩张为普适叙事，又被更严格的统计比较拉回。它也与第 11日遥相呼
应：科学共同体一旦预期看到直线，暗示性的线条就很容易被看成直线。

这场争论为何值得进行
它并非单纯的用词之争。网络是否真正无标度，会改变人们对随机失效下的
网络鲁棒性、枢纽定向攻击的破坏力，以及流行阈值位置的预测。这个标签
承载着关键假设，因此必须凭明确的定义及与其他模型的比较来赢得。

前沿∙2026

传染：枢纽为何能点燃世界
现在来看它的实际意义，也就能明白这个主题为何绝非博物馆里的旧展品。病毒、
谣言、模因、银行挤兑和停电等一切传播过程，都沿着网络前进。网络的形状会
与传播对象自身的生物学、行为或工程性质一道，支配整个过程。
经典流行病学有一个核心量 R0：在特定条件下，一位典型感染者在完全易感人群
中造成的预期二代病例数。以 R0 = 1 为界，低于此值时疫情通常会消退，高于此
值时则可能增长。简单的阈值论证往往假定个体混合得相对均匀。现在，把易感
—感染—易感模型5放到一种理想化、无相关、规模无限增长且度方差发散的无标
度网络上，就会出现惊人结果。2001年，罗穆阿尔多∙帕斯托-萨托拉斯与亚历山
德罗∙韦斯皮尼亚尼证明，在这个极限中，流行阈值趋于消失：不存在一个严格为

5在 SIS模型中，感染节点康复后重新变为易感，而非获得持久免疫，因此感染可以无限期循环。
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正、足以保护该模型网络的传播阈值。枢纽如同储存库，会不断重新播种感染。有
限的现实网络中，阈值并不真的为零；后续研究也把有限尺寸行为与最大枢纽及
模型细节联系起来。经得住检验的结论更窄：接触异质性可以大幅降低阈值。

前沿 01 度方差效应已确立

超级传播是网络的性质，不只取决于病原体

在上述 SIS模型的异质平均场近似中，阈值随 ⟨k⟩/⟨k2⟩ 缩放，即平均度除以度平
方的均值。大型枢纽会抬高 ⟨k2⟩，从而压低阈值。换句话说，只知道平均接触数
还不够；方差，尤其是连接极多的个人或事件所构成的分布远尾，可能主导传播。
这一结构有助于解释 COVID-19疫情期间十分重要的超级传播现象：传播呈高度
过度离散，少数病例与场所造成了很大一部分后续感染。网络位置不是唯一原因；
传染性、时机、场所、行为和偶然性也都很重要。不过，即使平均再生数相同，如
果一场疫情反复触达枢纽，另一场只在较均匀的接触模式中传播，二者的表现仍
可能截然不同。分布的离散程度与中心位置同样重要，这直接呼应第 6日。
反过来看，这项结果便成为一种干预思路。如果枢纽对维持传播贡献格外大，那
么保护或移除这些节点，可能比随机选择相同数量的节点有效得多。在下方的风
格化网络中，随机免疫 12%的节点，会留下许多经过度较高节点的路线；优先免
疫度最高的 12%，则移除了网络的主要通道。这是模型结果，并非普遍的疫苗政
策。现实中的定向策略涉及测量、公平、隐私与可行性难题，而且生物风险也不
等同于节点的度。

图∙传染与枢纽定向干预

保护相同数量的节点，效果会因其所处位置而异。移除度较高的枢纽会同时切断许多传播
路径；随机保护则往往让这些路径继续开放。

https://180d.io/zh/days/006-statistics-and-the-art-of-not-fooling-yourself/
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同样覆盖率，不同传播结果

随机免疫 枢纽优先

传播路径仍穿过枢纽 关键路径被切断

在这张教学网络里，随机免疫常会错过稀少枢纽；优先保护枢纽能切断更多潜在传播路径。
结果依赖网络和传播参数。

策略 受保护节点 结构效应 模型结果

无 0% 所有枢纽路线保持开
放。

不高的传播概率也可能
触达网络的大部分。

随机 12% 部分路线消失，但主要
枢纽往往仍在。

不同随机抽样下，传播
缩小的程度不一。

度最高 12% 最繁忙的通道最先被移
除。

在这个枢纽主导的模型
中，传播范围急剧下降。

前沿∙续

从病毒到行为，再越过成对关系
并非所有事物都像病毒一样传播，这也引出了该领域最鲜明的发现之一。病原体
属于简单传染：一次充分暴露就可能完成传播，因此长程捷径能够把它播撒到网
络的遥远区域。许多社会变化，例如采纳代价高昂的行为、参加风险很高的抗议，
或改变根深蒂固的习惯，则更像复杂传染：一个人可能需要从多个来源获得强化，
才会采取行动。
达蒙∙森托拉与迈克尔∙梅西 2007年提出，对于复杂传染而言，能加快病毒传播
的长程捷径反而可能妨碍扩散，因为一个遥远联系人不足以提供充分的社会佐证。
森托拉随后在 2010年发表于 Science 的实验中检验了这一预测：他在结构受控的
人造在线网络中播种一种健康行为。该行为在聚集且冗余的网络中传播得更远、
更快，与简单传染的预期恰好相反。同一套接线方式既可能加快谣言，也可能阻
碍高风险的集体转变，关键取决于采纳需要多少强化。
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前沿 02 高阶群体传染有前景

也许连接并不是恰当的基本单位

传统网络以两个节点之间的成对连接为基本单位；社会影响却常发生在群体中，
例如整桌人的一致意见所带来的压力、三人小团体，或一个委员会。一个不断发展
的研究方向开始使用高阶网络，其中一项关系可以同时连接两个以上的节点；也
使用单纯复形6，用填充的几何单元而非仅用成对关系编码群体相互作用。
2019年，亚科波∙亚科皮尼等人在 Nature Communications 证明，传染模型中的群
体效应可以产生突变式转变与双稳态：低采纳状态和高采纳状态都能持续，微小
变化便可能推动系统在两者之间跃迁。这项数学结果十分扎实，经验适用范围却
仍待确定：多数证据来自理论或模拟，研究者仍在检验何时必须用高阶机制描述
现实社会系统，何时由动力学更丰富的成对网络就足以解释。有前景，但尚未确
立为普适解释。

前沿∙续

心智的接线图
第一条前沿把网络当作传播的舞台，第二条则把网络本身当作研究对象：大脑的
物理接线。2005年，奥拉夫∙斯波恩斯、朱利奥∙托诺尼与罗尔夫∙克特尔提出了一
个词和一项使命：绘制大脑中全部神经连接，并仿照「基因组」称之为连接组7。
这一设想认为，枢纽、聚集与捷径等网络结构有助于解释计算。埃德∙布尔莫尔与
斯波恩斯 2009年的综述，又推动「复杂脑网络」成为一个研究领域。
脑图呈现今天介绍的多种特征：既有紧密相连的局部系统，也有长程连接。它们
呈现富人俱乐部：度较高的枢纽脑区彼此稠密相连，构成代价高昂的整合骨架。
马丁∙范登赫维尔与斯波恩斯 2011年在人脑连接组中绘出了富人俱乐部组织。长
程连接要消耗能量、空间和生物材料；这种架构在接线成本与高效整合之间权衡。
不过，「小世界」或「无标度」等熟悉标签是否适用，取决于测量尺度、节点定义、
阈值处理和零模型；下文还会回到这些限定。
2024年的 FlyWire与 2025年的MICrONS发布跨越了明确的里程碑：前者给出
成年果蝇大脑完整的突触级接线图，后者则为一立方毫米小鼠视觉皮层建立了极
为稠密的结构—活动图谱。

前沿 03 连接组绘制里程碑已确立

一整个果蝇脑，与一粒沙大小的小鼠皮层

2024 年 10 月，FlyWire 联盟在 Nature 发表一只成年雌果蝇大脑的完整接线图：
139,255个神经元、约 5,450万个突触；多肯瓦尔德、施莱格尔等人的两篇配套论

6单纯复形以点、边、填充三角形、四面体及其更高维对应物表示群体关系。
7连接组是在特定尺度上绘制的神经连接图谱，既可以描述脑区之间的连接，也可以细至单个神经

元之间的突触。
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文还为 8,400多种细胞类型提供了注释。
2025年 4月，MICrONS联盟发布了约一粒沙大小的一立方毫米小鼠视觉皮层图
谱：超过 200,000个细胞、约 5.23亿个突触，以及约 4千米长的轴突接线。项目
还把结构与功能记录联系起来；这些记录来自小鼠观看视觉刺激时约 75,000个
神经元的活动。它们是已经发布且数据公开的成果，却不是对脑功能的完整解释。
研究范围至关重要：果蝇大脑不是哺乳动物大脑；一立方毫米也只是小鼠大脑的
一小部分，而小鼠大脑本身又远小于人脑。完整到突触尺度的人脑连接组，距离
当前已经完成的图谱仍极为遥远。

果蝇脑中的「六度」
FlyWire网络连接得十分紧密。在包含 93.3%已分析神经元的巨型强连通分
量中，最短有向路径的平均长度为 4.42跳；该分量内任一神经元都能在 13
跳之内到达其他任一神经元。米尔格拉姆的小册子通过约五位中间人横跨一
片大陆，而穿越果蝇脑大部分区域的路径平均也同样浅短。两者共享的小世
界模式只是一项结构比较，并不意味着社会熟人与突触会以相同方式运作，
也不意味着解剖上的可达性就证明了功能性信号流。

前沿 04 无标度与小世界脑网络标签仍有争议

神经科学的夸大解读止于何处

两句流行口号值得警惕。第一句是「大脑是无标度的」。脑网络的度分布可能很宽，
也可能有丰富的枢纽；但许多数据更适合以带指数截断8的幂律拟合，而不是无界
的纯幂律。生物学与代谢都会设置上限；没有任何脑区能获得无限多条连接。因
此，简单宣称大脑「无标度」，就可能重拾那项对 928个网络数据集的研究所揭示
的夸大主张。
第二句甚至是「大脑是小世界网络」，同样会受研究者如何构造图的影响。在 2015
年在线发表、2016年印刷出版的论文 Is the brain really a small-world network? 中，
克劳斯∙希尔盖塔格与亚历山德罗斯∙古拉斯提出，有时「大世界」描述反而更合
适。其中一位作者还明确重新审视了自己早先持有的相反立场。神经成像的图指
标会随阈值处理、归一化、空间尺度和节点定义而变化；换一套处理方法，小世
界系数就可能摇摆。连接组测量是真实的，整齐的形容词却取决于建模选择，至
今仍有争议。

8指数截断会使重尾在超过某一尺度后下降得快得多，反映有限尺寸或枢纽大小受到的物理限制。
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未决问题

哪些问题确实尚无定论

• 枢纽究竟如何形成？优先连接只是一种机制；适应度、优化、复制和物理约束
也可能产生宽广的度分布。仅凭分布往往无法确定成因。

•「无标度」真的是恰当问题吗？执着于某一种分布，可能让人忽视对行为更重要
的社区、模体、层级与几何。

• 我们是否需要高阶模型？动力学足够丰富的成对网络，能否解释看似由群体传
染造成的现象？经验检验仍处于早期。

• 是同质性9，还是影响？当一种行为看似沿社会网络传播时，究竟是一个人改变
了另一个人，还是相似的人聚在一起并各自采纳？观察数据一向难以区分二者。
森托拉的受控实验正是为了打破这种混杂，这直接呼应第 5日：网络中的相关
关系仍然不等于因果。

• 连接组能把我们带多远？接线图日益完整之后，结构图谱能否预测功能与行为？
还是说，接线只搭好了舞台，动力学、化学与活动中仍含有关键的信息？这个
问题将在人工智能与意识模块的第 123–126日和第 138–145日再度出现。

今日三句话

核心观点
网络可以保持局部聚集，又因少数远跳连接而在全局上变短；度的不均等则
让枢纽对网络鲁棒性、传染与信息流产生格外强大的影响。
最佳类比
若每趟旅程都只能沿本地前进，环形村落世界便辽阔无边；加入少数虫洞般
的捷径，同一群村落便化为一个小世界。
仍在争论
许多现实网络具有重尾，但它们是否真正无标度，取决于定义、统计比较与
物理截断。
小世界与枢纽中的涌现∙脑接线中的计算∙沿连接流动的信息∙通过累积优势实
现的演化∙富人俱乐部接线成本中的能量。

明日 → 第 13 日

测量与单位

今天从头到尾都在使用数字：5.2位中间人、5,450万个突触，以及常被宣称介于
2与 3之间的度指数。明天要追问它们之下的问题：测量究竟是什么？一米有多

9同质性是指相似的人倾向彼此建立关系；即使某项特征并未传播，这也会使它看起来仿佛发生了
传播。
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长？为什么自 2019年起，它由一项固定的自然常数定义，而不再取决于巴黎的一
根铂金棒？我们暂且放下推理工具，拿起量的工具；这是进入数学模块前的最后
一项基础。
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正文搭出了网络科学的骨架：短路径、不均等的度、尚有争议的幂
律、传染过程与连接组。页边仍留下七个问题：为什么你的朋友看
起来比你更受欢迎？一个人看不见整张图，怎样找到短路径？哪些
社会桥梁传递新信息？为什么枢纽节点能抵御一种损伤，却会放大
另一种？当网络彼此依赖时会发生什么？谁算得上居于中心？检测
到的社区究竟何时属于现实世界，而非算法的产物？

接续主路径

本附录扩展第 12日正文，而非取代它。阅读时不妨随时调用第 5日的因果区分、
第 6日的方差、第 8日的涌现、第 9日的级联与第 11日的抽样偏差。

深掘 I 沿边抽样

为什么你的朋友看起来比你更受欢迎
Scott Feld于 1991年提出的友谊悖论描述的是平均量，并非针对个人的冒犯：一
个人的朋友平均拥有的朋友数，不少于全体人的平均朋友数。度为 100的节点会
出现在 100条友谊边的端点；度为 2的节点只会出现两次。因此，沿边抽样会使
度较高的节点在样本中占比过高。
令 k 表示度。均匀抽取节点时，期望度为 ⟨k⟩。均匀抽取一条边并沿边到达节点时，
期望度为
⟨k2⟩
⟨k⟩ = ⟨k⟩+ Var(k)

⟨k⟩ 。

只要平均度为正，两者之差就不会为负；度的方差越大，差距越大。这才是定理所
说的内容。它并不意味着每个人自己的朋友都比自己更受欢迎，也不意味着每张
图中的大多数人必然都亲历这一悖论。局部比较取决于个人在网络中的位置，枢
纽节点显然就是例外。

https://180d.io/zh/days/012-networks/
https://180d.io/zh/days/005-causation/
https://180d.io/zh/days/006-statistics-and-the-art-of-not-fooling-yourself/
https://180d.io/zh/days/008-complexity-and-emergence/
https://180d.io/zh/days/009-systems-thinking-and-feedback/
https://180d.io/zh/days/011-heuristics-biases-and-rationality/
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图∙抽取普通人与抽取朋友

沿均匀抽取的友谊边取样，会按节点的度为每个人加权。示例网络把两种抽样框架并列呈
现，但并不暗示每位被选中的人都有更受欢迎的朋友。

沿友谊边会更常遇到枢纽

E[k_friend] = E[k^2] / E[k]

度数方差越大，差距通常越大

连接多的人出现在更多朋友名单中，因此朋友的期望度数为 E[k^2]/E[k]，通常高于普通人
的 E[k]。

抽样框架 期望度 谁会获得额外权重

均匀抽取一个人 平均度：E[k] 每个节点都只有一次入选机会。
沿一条友谊边取样 二阶矩除以均值：E[k^2]/E[k] 度为 k的节点有 k次被到达的

机会。
两者之差 度的方差除以均值 度越不均等，平均差距越大。

这种偏差也能派上用场，因为通过朋友提名接触到的人往往更居于网络中心。2009
年 H1N1暴发期间，Nicholas Christakis与 James Fowler跟踪了两组哈佛本科生：
一组随机抽取，另一组由前一组提名为朋友。以临床确诊流感为准，拟合出的朋
友组流行曲线比随机组提前 13.9天；以自报症状为准，提前量较小，仅为 3.2天。
这些估计来自一个边界明确的校园网络，可获得多少预警时间取决于病原体、网
络、抽样方式与诊断规则。该研究展示的是一种传感器策略，并不能保证每次疫
情都能提前两周预警。
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不画出整张图，也能找到枢纽
同一种沿边抽样偏差还启发了熟人免疫a。在Cohen、Havlin与 ben-Avraham
的网络模型中，随机选人并为其报出的一名联系人实施免疫，比均匀随机免
疫更高效地触及枢纽节点。这个结果回答了正文中的枢纽定向干预展项引出
的一项实际质疑：并非总要先掌握完整的网络地图。现实项目仍须面对提名
不全、联系人变化、对接触对象或服务的可及性限制，以及度只是决定传播
的众多因素之一等问题。

a熟人免疫先随机抽取一些人，请每人报出一名联系人，再为被报出的联系人实施免疫；这
样，度较高的节点被抽中的概率更高。

深掘 II 去中心化搜索

Milgram实验隐藏的另一个难题
正文强调，短的熟人链确实存在。这个结果里还藏着第二个问题：参与者只知道
自己的联系人，看不见全局图，他们怎样找到一条短链，并让其中一些链逐步接
近遥远的目标？
Jon Kleinberg在一个理想化格点模型中区分了短路径性10与可导航性11。每个节
点既有局部格点邻居，也有长程联系人。在 d 维格点中，连接到距离 r 处节点的
长程联系人概率满足
Pr(u → v) ∝ r(u, v)−d。
当指数与格点维数相等时，在 Kleinberg 的二维设定中，贪心路由能以期望
O((logn)2) 步送达消息，其中 n 是格点的边长。对该模型中的其他指数，在
最坏的渐近意义下，去中心化送达需要多项式数量的步骤。这个结论精确，却有
明确边界：它是关于特定几何、信息规则和随机连边分布的定理，并不能证明每
个人类社会都恰好处在某个指数上。
略去形式细节后，直觉依然成立。如果长程关系覆盖多个距离尺度，那么无论还剩
多远，信使都有机会遇到一条能大幅缩短余下距离的关系。均匀随机的捷径或许
能让图上的路径变短，却未必能告诉只掌握局部信息的搜索者哪条捷径真正有用。

10只要图中存在短路径，网络就是「小」的；至于任何人能否凭局部信息找到这些路径，则是另一回
事。
11可导航网络允许去中心化规则仅凭局部连接和关于目标的有限信息找到短路线。
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图∙跨越多个尺度的连接
高亮节点既有局部联系，也有跨越多个距离尺度的长程关系。贪心路线可以反复缩短
到目标的距离；本图旨在说明 Kleinberg的机制，并非估计社会网络的指数。

每个尺度都留一条有用的跳跃

跨街区 · 跨城市 · 跨区域

可导航的小世界还要求局部行动者能找到短路径；跨尺度的长程联系让贪心搜索不
断缩短剩余距离。

从社会搜索到向量搜索
分层可导航小世界（Hierarchical Navigable Small World，HNSW）是一种基
于图的近似最近邻搜索方法。其层级结构可在上层执行长距离跳转，再在靠
近查询目标时作更精细的移动，与可导航网络的多尺度逻辑相呼应。它并不
是对 Kleinberg逆距离格点定律的字面实现。Dodds、Muhamad与Watts的
社会搜索实验同样必须附带样本流失这一限定：超过 60,000名电子邮件用
户尝试把消息传给分布在 13个国家的 18个目标，但成功率高度依赖参与者
是否继续转发。对流失建模后，作者估计路线中位数为五至七步，并据此认
为：激励会影响一个理论上可搜索的网络在实践中是否真能被搜索。
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深掘 III 社会桥梁

弱关系的力量
长程的社会捷径也有自己的质地。它们往往是弱关系12：熟人、前同事，或只是偶
尔遇见的人。Mark Granovetter 1973年的论证着眼于结构。强关系往往位于一个
稠密集群内部，其中的信息多有冗余；弱关系却能桥接另一个集群，带来亲近联
系人没有的信息。
最初关于求职的证据来自观察研究，因此无法排除一种混杂解释：更想换工作的
人，也可能更主动建立弱关系。Rajkumar等人借助 LinkedIn对「你可能认识的人」
推荐长达五年的随机化调整，获得了更强的因果识别依据。在超过 2,000万名平
台用户中，这些实验产生了约 20亿条新连接；分析随后把这些连接与 LinkedIn
记录的约 60万次获得新工作联系起来。

前沿 01 平台因果检验 最优点因情境而异

更精确的Granovetter桥梁

实验支持了因果核心：建立较弱的关系能够增加职业流动。它也把「最弱的关系
最好」改写成了有条件的结论。这种关系是非线性的：以共同联系人衡量时，中
等偏弱的关系表现最佳；以互动强度衡量时，最弱的关系表现最佳。效果还因行
业而异：弱关系在数字化行业更有帮助，而在数字化程度较低的行业，较强关系
反而可能更有帮助。该结果只涉及研究期间内由推荐促成的关系，且职业变动必
须能在这个职业平台上观察到；不能把它提升为适用于所有劳动力市场或人际关
系的固定最优值。

12弱关系是强度较低的社会关系，例如熟人或前同事；关系强度可以用多种不同方式操作化。



可选附录 22

图∙弱关系并非越弱越好
这条示意性的倒U形曲线呈现了 LinkedIn研究中的一种操作化方式：关系变弱时，
职业流动先上升，到了极弱处则趋平或下降。互动强度、共同联系人和行业分别呈现
出不同模式。

以共同联系人衡量时，峰值出现在中等偏弱处

中等偏弱

强关系 极弱关系

就业流动

关系强度按共同联系人衡量

LinkedIn随机实验中的共同联系人指标呈倒U形；互动强度指标却呈现不同模式。
关系强度的操作化方式不可省略。

深掘 IV 失效的几何

鲁棒，却又脆弱
枢纽节点会改变失效的几何。Albert、Jeong与 Barabási比较了理想化和经验网络
表征中的随机移除与刻意移除度较高的节点。在枢纽丰富的图中，均匀随机失效
更可能击中数量众多的低度节点；若先移除枢纽，则会一次删去许多边。因此，同
一种度的异质性，既能让网络在一种移除规则下保留大型连通分量，也会在另一
种规则下加速碎裂。

「鲁棒而脆弱」13概括的是这种反差，并非一个普适阈值。展项中的任何移除比例
都不能自动套用于真实系统。阈值取决于度相关性、聚集性、方向、容量、修复、
网络规模、功能的判定方式，以及观测到的图是否真能由该模型恰当描述。

13「鲁棒而脆弱」指系统能够承受广泛的一类扰动，却会在与其结构相契合的扰动下迅速失效。
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图∙随机失效与枢纽优先移除

示例玩具网络比较了两种节点移除顺序。表中百分比只描述这个网络；真正可迁移的结论，
是经常抽中低度节点的随机规则与刻意移除度较高节点的规则会产生不同结果。

面对事故稳健，面对攻击脆弱

随机失效 枢纽攻击

最大部分仍连通 网络分裂成孤岛

在这张重尾教学网络中，随机移除多半击中小节点；枢纽优先移除则迅速切断最大连通部
分。临界比例并非普适常数。

移除规则 早期击中的节点 典型结构效应 玩具模型无法证明什么

均匀随机失效 多为低度节点，因为这
类节点数量众多

在枢纽丰富的模型中，
最大连通部分往往逐渐
缩小。

互联网、细胞或其他真
实系统的韧性阈值。

枢纽优先移除 按定义先移除度较高的
节点

许多关联边同时消失，
碎裂因而可能加速。

度就是正确的操作目
标，或度是功能的唯一
来源。

考虑功能的失效 按负荷、依赖关系、地
理位置或角色选择节点

结果可能不同于上述两
种拓扑排序。

仅凭连通性就能衡量服
务连续性。

一项生物学结果说明了为何必须区分拓扑与功能。Jeong等人报告，在一张早期酵
母蛋白质相互作用图中，连接较多的蛋白质更可能是必需蛋白。这证明的是该数
据集中中心性与致死性之间存在关联，不能据此把度在所有情境下都等同于生物
学重要性。测量偏差、相互作用类型、冗余和细胞环境都很重要。同理，互联网
图经过工程设计，具有容量、路由和修复机制；连通性下降并不等于服务失效。



可选附录 24

深掘 V 耦合失效

当网络彼此倚靠
现实基础设施分成多层。电力支撑通信设备，通信支撑监测与修复，而两者还可
能依赖交通、燃料、定位和云服务。一次失效可能跨越网络层，再沿另一条依赖
关系返回，形成第 9日所说的增强回路。
Buldyrev等人于 2010年将其中一种情形形式化。他们的模型以硬依赖关系配对
两个网络中的节点，只有同时属于彼此连通的巨型连通分量的节点才算仍具功能。
在这些假设下，一层中的失效会使配对节点失效，令另一层碎裂，再把影响反馈
回来。模型可以出现突变式渗流相变；在他们研究的配置中，更宽的度分布反而
会增加网络面对随机失效时的脆弱性，与上文单一网络的模式相反。
2003年意大利停电常被用来说明这项研究的动机，却不能视为该模型在现实中的
直接复现。级联起于树木引发闪络、使瑞士的一条输电线路跳闸，随后电网事件
继续扩散停电。通信故障阻碍了修复；后来的基础设施研究把这种恢复阶段的耦
合，与「电信故障扩大了最初停电的地理级联」这一主张区分开来。当通信能够
提供有效控制时，细致模型甚至会发现耦合带来的好处。相依关系会增加失效路
径，但其作用取决于耦合具体做了什么。

前沿 02 模型中的突变式崩解 普遍脆弱性

耦合本身也决定韧性

这一理论改变了分析单位。分别测试电力层与通信层，可能会漏掉由二者依赖关
系产生的反馈路径。不过，稳妥的结论必须带上条件：有些耦合架构会放大失效，
有些会拖慢修复，也有些通过提供控制而降低风险。韧性属于组件、网络层之间
的连接，以及支配这些连接的运行规则。这正是第 8日所说的「多则异」在工程
中的形态。

深掘 VI 中心性

PageRank背后的特征向量
「枢纽」通常指度较高的节点，但中心性并不是单一属性。度中心性奖励直接连接
多的节点。介数中心性14奖励中介作用：一座低度桥梁也可能位于两个社区之间
的许多最短路径上。特征向量中心性15奖励与本身得分也很高的节点相连。
对于邻接矩阵 A，最后一种思想可写为
xi =

1
λ

∑
j Aijxj。

「重要节点连接着重要节点」看似循环，却可以转化为一个特征向量问题。不同定
义回答不同过程中的问题，所以若不说明用途，排序就是不完整的。
Larry Page与 Sergey Brin把递归式连接重要性用于网页搜索。PageRank模拟随机
14介数中心性衡量其他节点之间的最短路径有多大比例经过某个节点。
15特征向量中心性会让与高分邻居相连的节点获得更高权重。

https://180d.io/zh/days/009-systems-thinking-and-feedback/
https://180d.io/zh/days/008-complexity-and-emergence/
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浏览者沿有向链接移动，并加入阻尼或随机跳转项，以避免陷入汇点并使平稳排
序具有良好性质。它与特征向量中心性有关，但不等同于把未经修正的特征向量
中心性直接用于无向图。链接分析是Google早期搜索引擎的组成部分之一；搜索
质量、基础设施、数据以及后来众多排序系统，不能被压缩成一个向量。

图∙「重要」的三种答案

在同一张双社区图上，如果重要性分别指直接触达、最短路径上的中介作用，或连接到已
居于中心的邻居，夺得首位的会是不同节点。

重要性取决于问题

度数 介数 特征向量

度中心性衡量直接连接，介数中心性寻找最短路径桥梁，特征向量中心性奖励与重要节点
相连；不存在脱离过程的唯一重要节点。

度量 奖励什么 适合回答的问题 主要局限

度中心性 直接连接多 谁能立即联系许多邻
居？

忽略这些邻居在网络中
的位置。

介数中心性 位于最短路径上 在最短路径路由下，谁
在群体之间充当流量中
介？

会随路径模型变化，且
计算成本可能很高。

特征向量中心性 连接高分邻居 谁嵌入在已经显著的节
点之间？

可能集中在一个稠密区
域，且需要满足谱条件。

PageRank 有向随机浏览者模型中
的平稳访问量

哪些网页获得递归加权
的链接？

取决于阻尼、方向和所
选转移模型。

交互展项刻意只用一张图，再从三个视角观察它。疾病控制问题、通信瓶颈问题
与搜索排序问题未必会选中同一个节点。不说明过程便声称某节点「最居中」，就
像不说明单位便声称某种测量「最好」一样不完整。
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深掘 VII 社区结构

找到群体，也检查接缝
许多图的某些节点集合内部，比集合之间更为稠密：朋友圈、研究专业、蛋白质
复合物或政治阵营。社区发现16方法试图推断这类集合。
Girvan与Newman提议移除边介数高的边：稠密群体之间的桥梁承载大量最短路
径，因此反复移除这些边可以显露接缝。Newman与 Girvan随后将模块度17形式
化，用来相对于保留度的零模型为划分评分。Louvain是优化模块度的一种快速启
发式。Infomap采取不同路径：它寻找能够压缩随机游走轨迹的划分。这些方法
可能得出不同答案，因为它们对「群体」作了不同的操作化定义。

前沿 03 有用的划分 唯一真实划分

检测器也会制造确定感

模块度存在分辨率极限18：真正存在的小群体可能被合并，因为全局得分无法分
辨它们。其优化景观还具有简并性；结构不同的划分可能得到几乎相同的分数。
Louvain甚至可能返回连接很差或彼此不连通的社区。Leiden修复了这一连通性
缺陷，并改进了局部优化保证。然而，当 Leiden用于优化模块度时，它并不会消
除模块度的分辨率极限，也不会把多尺度图变成只有一种正确划分的图。提出社
区主张时，应报告目标函数、分辨率、不同运行与不同方法之间的稳定性，以及
是否有外部证据支持该分组。

未决问题

边缘地带仍无定论

• 观测到的社会网络究竟有多强的可导航性？Kleinberg在一个模型中找到了明
确条件；估计真实且不断变化的社会所对应的几何与搜索规则，则是另一项任
务。

• 能否在耦合系统失效前预测级联风险？脆弱性模型可以识别机制和阈值，却未
必能说出哪一次起始事件会越过阈值，或它何时发生。

• 是否存在正确的社区尺度？群体可能嵌套且相互重叠，因此多个分辨率或许能
同时提供信息。

• 哪一种中心性能够预测哪一种过程？度中心性、介数中心性、特征向量度量、
流度量与控制度量对结构的排序各不相同。让指标与扩散、路由、干预或影响
过程相匹配，本身就是科学问题的一部分。

16社区发现会在事先没有标签的情况下，寻找组内连接模式相对于明确的零模型或流模型有所不同
的节点群体。
17模块度把观测到的组内边数，与保留节点度的指定随机零模型所给出的期望作比较。
18当界定清晰的小型社区嵌在足够大的图中时，分辨率极限会使模块度优化把它们合并起来。
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• 如果边具有时间性，且相互作用以群体为单位，还会保留什么？静态成对图忽
略了顺序、持续时间、同步群体相互作用、自适应重连，以及行为与拓扑之间
的反馈。

核心观点
对网络进行抽样、搜索、破坏和排序，是四种不同操作。每一种都会揭示同
一连接结构的不同后果，也各自需要不同假设。
最佳类比
Kleinberg的信使每次只按一个尺度读取地址：只有网络能在尚待跨越的距
离上提供有用跳跃，局部知识才可能拼成一条短的全局路线。
仍在争论
观测到的群体与排序，一部分取决于观察所用的透镜。只有明确过程、零模
型、分辨率与稳定性后，一项中心性或社区划分才能成为科学主张。

本篇线索 ›涌现（局部连接产生全局可达性、碎裂与群体）∙信息（弱关系携带非冗
余信号；PageRank与 Infomap把路径转化为排序或编码）∙计算（去中心化搜索与
社区优化）∙演化（可导航结构与鲁棒结构可能如何起源）∙能量（基础设施层既交
换电力，也交换控制信息）。

下一篇附录∙活跃前沿

结构层面的深掘到此为止，第 12日还留有一翼面向前沿。请继续阅读「活跃前沿」
，探索高阶相互作用、变化中的网络与耦合临界转变过程。
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成对关系图是科学中最有成效的简化之一：把事物化为节点，把相
关的节点两两相连，再研究由此形成的结构。本附录考察六项对这
种简化本身提出挑战的研究纲领。它们追问：群体何时无法还原为
节点对；连接关系能否用某种潜在几何表示；局部算法如何在图上
计算和学习；网络控制究竟能保证什么；气候阈值可能如何相互作
用；以及表面可见的模式何时根本无法从数据中恢复。

本文位置

这里是在推进前文，而非重述旧课。第 8日已经介绍相变、重整化与高阶网络动
力学；这里的问题是，与更简单的模型比较后，额外的相互作用阶数是否仍有解
释力。第 9日已经提供临界点、迟滞与杠杆作用；这里则把多个阈值放入一个带
符号的耦合网络。第 10日给出贯穿全文的提醒：推断出的结构可以很有用，却未
必是藏在观测背后的某个字面实体。
每项主张都按其实际适用范围标注。绿色表示结果在明确假设下已经确立；琥珀
色表示证据可信，但仍处早期阶段或受模型约束；红色表示现有证据尚不支持该
结论。

前沿 I 超越成对关系

当二元关系不够用
普通的边只记录两个节点之间的关系。这有时已经足够，但把事件投影为节点对，
也可能抹去事件发生的方式。Alice、Ben与 Chen三人合写一篇论文，得到的三角
形，与三篇分别由两人合写的论文完全相同。投影后的图保留了谁与谁合作，却
丢失了这究竟是一次三人共同行动，还是三次两人行动。
超图19把群体保留为一条超边。单纯复形20还施加了更严格的规则：若存在一个实
心三角形，其三条边和三个节点也都必须存在。这条闭包规则允许变量定义在边、
三角形和更高维胞腔上，并可用霍奇拉普拉斯算子21等算子描述这些信号如何相
互作用。

19超图推广了普通图，允许一条超边同时连接任意数量的节点。
20单纯复形由节点、边、实心三角形及更高维单纯形组成，并且每个单纯形的所有面都必须包含在

内。
21霍奇拉普拉斯算子把图拉普拉斯的思想从节点信号推广到边、三角形及更高维胞腔上的信号。

https://180d.io/zh/days/008-complexity-and-emergence/
https://180d.io/zh/days/009-systems-thinking-and-feedback/
https://180d.io/zh/days/010-models-maps-and-idealization/
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图解∙边集合与单纯形
空心三角形记录三组二元关系；实心三角形还记录一个不可约的三方关系及其各个
面。两者的节点与边界可以完全相同，编码的事件却不一样。

同样三个节点，两种相互作用

三组成对边 一个三方单纯形

≠

空心三角形只记录三组成对联系；填充三角形把三方共同作用作为一个不可约单元。

其动力学后果可能是性质上的改变。在某些Kuramoto型振子模型中，加入三体及
更高阶耦合，会使同步的连续出现变成具有双稳态和迟滞的突然跃迁。这并不表
示每一种实测群体相互作用都会产生爆炸式转变；它只说明，相互作用的阶数能
够改变模型的相图。第 8日介绍了相变，第 9日介绍了有记忆的悬崖；这里的进
展在于，这道悬崖可以来自相互作用的表示方式，而不只是相互作用强度的增加。
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图∙连续同步与爆炸式同步
这些曲线概括了高阶振子模型中出现的行为。它们是教学示意图，不是观测结果、拟
合数据，也不是针对某个大脑、电网或动物群体的模拟输出。

从平滑上升到带记忆的断崖
双稳态区

耦合强度

同步度

增强

减弱

高阶耦合可以把连续同步转变改造成不连续跃迁，并让增强与减弱耦合走过不同路
径。曲线为机制示意。

机制 耦合增强时 耦合减弱时 示意图能够说明什么

成对耦合基线 在图示的比较中，同
步程度平滑上升。

沿同一路径返回。 该模型族中一条连续、
可逆的参照曲线。

高阶机制 系统可以一直不同步，
随后突然跃迁至同步。

同步状态可以维持到
低于正向切换点的位
置。

在特定振子模型中，
高阶项可以造成不连
续转变与迟滞。

双稳态区间 在同一耦合值下，系
统可能处于低同步或
高同步状态。

观测到的状态取决于
系统历史。

路径依赖是模型结果；
曲线并未估计任何经
验阈值。

前沿 01 高阶效应 成对模型过时

群体关系究竟改变了多少？

2020年以来发表的综述记录了成对投影可能遗漏的动力学，包括同步、传染与稳
定性的变化。不过，其适用范围仍因具体案例而异。Bian、Zhou与 Bi在 2025年
进行比较后发现：在十二个网络中，保留高阶信息对某些网络的超边预测帮助很
大，对另一些则帮助很小。因此，正确的问题不是群体事件是否存在——许多事
件显然存在——而是高阶表示能否充分改善特定的解释、预测或干预，从而抵偿
其增加的参数与计算成本。



可选附录 33

前沿 II 网络的形状

经拟合而非直接观察的潜在几何
许多网络模型从邻接关系出发，也止于邻接关系：两个节点要么相连，要么不相
连。另一套研究纲领则为每个节点指定某个潜在空间22中的位置，并让连接概率
随距离增加而降低。在一种常见的双曲模型中，径向位置反映受欢迎程度或期望
度，角向距离反映相似性。枢纽节点更靠近中心，专门化节点则更接近边缘。
双曲空间之所以有用，是因为其中可用的体积随半径呈指数增长。于是，分支层
级既有扩展空间，又能保持较短路径。在坐标与连接采用适当分布时，该模型能
够同时生成度的异质性、聚集性、社区和可导航的短路径。这些性质都是模型的
结果；观察到它们，并不能唯一证明生成这些性质的系统实际位于双曲空间。

22潜在空间是一套经推断得到的坐标系统，其距离被选定用来解释观测到的关系或数据。
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图解∙推断出的双曲地图
庞加莱圆盘视图把连接广泛的节点置于中心附近，把专门化节点置于圆周附近。这些
坐标是在模型下根据连接关系估计出来的，不是实测的物理位置。

网络的推断几何

中心：高连接 · 边缘：低连接

双曲嵌入用隐藏距离解释连接概率；它是有用模型，不是直接观察到的物理空间。

这种几何还提出了一种网络粗粒化方法：合并潜在空间中彼此接近的节点，再检
验哪些性质能够保留下来。几何重整化在以五种分辨率重建的人脑结构连接组中
揭示了近似自相似性。2023年的另一项研究纲领——拉普拉斯重整化——不预先
采用双曲嵌入，而是用扩散模态定义尺度。第 8日把重整化介绍为反复进行的粗
粒化；此处的前沿问题则是比较性的：哪一种粗粒化有充分依据，不同方案保留
的结构是否相同？

前沿 02 潜在几何 网络尺度

强大的坐标系仍然只是模型

双曲嵌入可用于路由、连接预测、可视化与多尺度分析，这项研究纲领也已经用
同一个框架重现了多种反复出现的网络特征。然而，坐标是根据观测到的图推断
而来，可能取决于嵌入模型和分辨率，而且未必唯一。「双曲潜在空间模型能够很
好地描述这个图」在许多案例中是有依据的判断；「这个系统确实生活在一个隐秘
的双曲平面上」则是拟合结果无法支持的形而上升级。
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前沿 III 在纠结的网络上计算

局部消息、环路与图学习
信念传播23把全局计算转化为反复进行的局部更新。每个节点接收邻居发来的摘
要，按照概率模型加以合并，再把更新后的摘要传出去。在树结构上，相应消息
不会经过短环回到原处，算法可以得到精确结果。在含环的图上，旧信息却可能
绕回原点，被当作独立证据再次计算。
Kirkley、Cantwell与 Newman在 2021年对这个问题取得进展：他们在明确包含
短环的邻域上传递更丰富的消息。对于聚集网络上的 Ising模型等案例，该方法能
显著改善计算结果。它的成本会随必须表示的邻域增大，因此，「可以用于树之外
的结构」并不等于「能够轻松扩展到每个稠密的含环网络」。较新的张量网络混合
方法也作出类似权衡：先更准确地收缩短环区域，再在较稀疏的其余部分使用普
通消息传递。

23信念传播是一种消息传递算法：相邻变量交换由模型规定的摘要，以近似计算或精确计算边缘概
率。
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图解∙局部消息何时变成回声
在树上，传入消息概括的是相互分离的分支；在三角环路上，信息可能返回源头，伪
装成新的证据。环路感知方法会表示更多这样的局部依赖。

树上的独立信息，回路里的回声

树：独立信息 回路：信息回声

旧消息绕回原点

经典置信传播在满足相应条件的树上可精确工作；短回路会让证据绕回并被重复计
算，需要显式修正。

它与 AI确有联系，但联系并不等于二者相同。消息传递图神经网络24同样逐层聚
合邻居信息，属于网络消息传递这一广义的邻域聚合家族，却不等同于信念传播：
GNN通常从数据中学习参数化变换，信念传播则在选定的图模型下传递具有明确
概率语义的量。这种共同架构使思想可以在两类方法之间流动，却不能据此把它
们归为同一种算法。

前沿 03 邻域聚合 环路修正

同属一个家族，并非同一种算法

经环路修正的信念传播是一项已经发表的技术进展，消息传递 GNN也是图学习
的一类主要架构。未决问题在于规模与迁移：在计算代价过高之前，究竟能够换取
多少环路准确度？来自概率消息传递的见解在何时能真正改善学习型图模型，而
不只是为其提供一种描述？Bronstein等人对几何深度学习的综合仍是一篇有影响
力的预印本；它适合作为研究纲领，而不是已经经过同行评议、足以统一全部图
智能的定理。

24消息传递图神经网络会学习相应函数，在反复迭代的层中变换并聚合相邻节点的信息。
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前沿 IV 握住控制杆

结构可控性能够承诺什么，又不能承诺什么
网络控制研究的问题是：对选定节点施加输入，能否引导一个动力系统穿越其状
态空间。Liu、Slotine与 Barabási在 2011年研究了形如 ẋ = Ax+Bu的线性系统，
其中有向矩阵 A 的零元素与非零元素分布已知，而允许非零的权重按泛型处理。
在这些假设下，最大匹配可以确定实现结构可控性所需驱动节点25的最少数量。
这个结果有条件限制，却依然重要，而且有悖直觉：所需的驱动节点未必是枢纽
节点。未被匹配的低度节点可能需要直接输入，因为有向结构的其余部分无法独
立到达它们。不同的最大匹配可以给出不同的有效驱动节点集合；后来的系综结
果则把所需驱动节点的比例与低入度、低出度节点的密度联系起来。

25驱动节点是在特定网络控制模型中接收独立外部控制输入的节点。
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图解∙驱动节点不一定是枢纽
黄铜色输入指向这个示例有向网络中未匹配的外围节点。该图展示的是最大匹配的
直觉，并不是一条普遍规律：不是每个低度节点都是驱动节点，也不是所有枢纽都无
关紧要。

控制入口不一定是枢纽

枢纽

外部输入 → 低度驱动节点

在线性结构可控性模型中，所需输入常落在低度、未匹配节点上；可控并不等于现实
中低能耗、稳健地可操作。

这使第 9日的杠杆语言更加精确。结构可控性回答的是某类模型中的可达性问题，
并不会自动指出一种容易、廉价、安全或具有社会正当性的干预。即使线性网络
在原则上可控，也可能需要巨大的控制能量。细胞、大脑、生态系统和市场还有
非线性动力学、不确定的边、部分可观测性、输入约束与不断变化的目标状态。

前沿 04 结构控制 实际操控

模型中的可达性不等于实际控制

最大匹配的结果在其结构线性框架内有坚实的数学基础，却不能证明真实的生物、
生态、基础设施或社会网络可以被推至任意目标状态。控制能量、非线性响应、拓
扑与权重误差、执行器约束和状态估计误差，都可能使「原则上可达」与「实践
中可实现」之间的鸿沟难以跨越。因此，关于控制真实复杂网络的主张，应说明
动力学、目标状态、输入约束、能量预算与不确定性，而不能只给出连接图。
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前沿 V 作为网络的地球

从单个临界要素到带符号的耦合关系
第 9日逐一讨论临界要素及其增强反馈。新增的网络问题是：跨过一个阈值，是
否会改变另一个要素承受的压力。连接具有方向和正负符号：一种转变可能把相
邻要素推向阈值，另一种则可能使它得到部分稳定。
若干物理路径为这类连接提供了依据。格陵兰冰体损失产生的淡水可能削弱大西
洋经向翻转环流。减弱的环流可能改变与亚马孙相关的降雨格局；同一环流变化
引起的区域降温，又可能部分抵消格陵兰冰体损失。永久冻土释放碳会给整个系
统增加变暖压力。但这些机制不足以给出一张完整的邻接矩阵。有些方向的证据
强于另一些；连接的符号、强度、阈值和时间尺度仍然不确定，也取决于具体情
景。
下方的七节点展示有意采用示意性质。它使用有物理依据的耦合类型，却采用人
为设定的教学权重和阈值。节点发生临界转变的顺序不是预报，其连接方式也不
是Wunderling等人所分析的四要素概念模型。



可选附录 40

图∙带符号的临界转变级联示意图
红色箭头把目标推向临界转变，绿色钝头连接则施加反向作用。节点阈值和边权重经
过选择，以展示路径依赖；它们并不估计温度、日期、概率或某种特定的地球系统未
来。

级联取决于带符号的耦合网络

格陵兰

西南极

AMOC

亚马孙

冻土

珊瑚
北方林

红：增强作用 · 绿虚线：稳定作用

一个要素越过阈值后，增强作用可能把其他要素推近临界点，稳定作用则可能抵消部
分压力。连线不预测具体阈值、时间或未来路径。

强制触发的节点 玩具网络中的结果 结构原因 推断边界

格陵兰 一条较长的级联可以
依次经过 AMOC、亚
马孙、永久冻土、珊
瑚礁与北方针叶林。

每一项下游去稳定化
输入都达到了示意阈
值。

这是人为设计的教学
序列，不是格陵兰将
引发这一确切级联的
预报。

AMOC 下游分支可能发生临
界转变，而格陵兰仍
未转变。

AMOC使亚马孙分支
失稳，并向格陵兰发
送一项稳定化输入。

真实 AMOC耦合的
符号与大小随路径、
模型和情景而异。

西南极洲 被强制触发的节点可
能保持孤立。

它唯一的向外影响不
足以使下一个玩具阈
值被跨越。

展示中没有发生级联，
不代表这个真实要素
不存在风险。

珊瑚礁 级联立即停止。 示意图没有为这个节
点设置向外的边。

连接缺失是设计上的
简化，不是物理独立
的证据。
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前沿 05 临界要素耦合 级联预报

网络有其合理性，级联却不是时间表

Armstrong McKay等人在 2022年重新评估了十六个临界要素。以该评估采用的
约 1.1–1.2°C变暖基线计算，研究判断五个临界点已经可能发生，同时强调阈值
范围很宽，响应时间可能从数十年延伸到数千年。Wunderling等人在 2021年的
概念模型中，把四个要素、相互作用强度和若干可能的连接符号的不确定性纳入
传播；在这组模型中，相互作用往往会增加多米诺效应的风险。两项研究都不能
为精确的级联次序或日期背书。现有证据能够支持的结论是：相互作用可以改变
风险，因而值得显式建模；带符号网络的具体细节仍具有高度不确定性。

前沿 VI 认识边界

算法无法恢复模式的时候
即使生成数据的过程不存在有意义的社区，网络分析也能给出一种划分。更强的
结果则是，某些真实存在的结构同样可能无法恢复。在稀疏的植入社区模型中，有
些参数区间内的组内连接率与组间连接率过于相似，任何算法都无法以优于随机
猜测的表现推断标签。这种可检测性转变是在特定生成假设下的信息极限，并不
是宣称现实世界中每个微弱的社区都不可知。
应对方法是使网络分析具有推断性，而不只是装饰性的图形展示。需要明确生成
模型，将其与备择模型和零模型比较，对不必要的结构施加惩罚，并报告后验不
确定性或抽样不确定性。强制运行社区发现算法，几乎总能得到一些颜色不同的
群组；真正的科学问题是，包含这些群组的模型是否比受到适当约束的备择模型
更能预测观测到的网络。
这正是相对于前几日内容的推进。第 2日追问什么证据能够推翻一项主张；第 5
日区分关联与机制；第 10日区分有用的表征与它所表征的对象。网络推断把三者
合在一起：模式、生成模式的模型，以及把该模型与灵活的模式搜寻器区分开的
证据。

前沿 06 可检测性极限 经验结构

极限确实存在，其适用范围同样重要

Decelle等人在稀疏随机块模型的社区推断中识别出一种相变：低于某个信噪边界，
在这些假设下便无法从信息论上恢复植入的标签。当假设、度修正、元数据或观
测发生变化时，边界也会移动。这项结果应当提高经验社区的举证门槛，而不是
终止探索。经过校准的主张是：有些模型具有不可消除的推断极限；与把某种算
法的划分当作已经发现的真实情况相比，考虑不确定性的生成模型比较更为稳妥。
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前沿记分卡

六项研究纲领，六项未决检验

研究纲领 在适用范围内得到支持 未决检验

高阶网络 考虑群体的模型会产生不同的
动力学，并能改善部分预测。

逐案判断：额外的相互作用阶
数能否在样本外胜过更简单的
成对关系解释。

潜在几何 双曲嵌入能以紧凑方式重现并
利用多种网络特征。

确立唯一性，比较不同嵌入家
族，并把有用坐标与字面上的
物理几何区分开。

消息传递 树结构方法、环路感知扩展和
消息传递 GNN共享一种富有成
效的局部计算模式。

扩展准确的环路处理，并证明
源自物理学的更新何时能改善
学习型图系统。

网络控制 最大匹配可以求解一个定义明
确、采用泛型权重的线性模型
的结构可控性。

在能量可行、执行器受约束的
条件下，控制非线性、不确定且
部分可观测的系统。

临界转变级联 物理耦合为带符号网络提供依
据，概念模型也表明相互作用
可以改变风险。

把阈值、符号、强度与时间尺度
约束到足以评估具体级联的程
度。

网络推断 特定生成模型具有可检测性极
限，并支持考虑不确定性的比
较。

区分稳健的经验结构与由方法、
抽样或分辨率制造出来的划分。

用三句话概括前沿

核心观点
图并不会中性地原样转录一个系统。选择成对关系还是群体关系、坐标还是
邻接关系、局部更新还是控制输入，会改变哪些内容可以被表示、计算和推
断。
最佳类比
高阶同步可以把平滑斜坡变成一道有记忆的悬崖：系统可能突然跃迁，而返
回路线未必与来路重合。
仍在争论
核心分歧不在于这些方法在数学上是否有趣，而在于：更丰富的结构何时真
正捕捉到目标系统中某种会被更简单且经过充分检验的模型遗漏的东西。

此处线索 ›涌现（相互作用阶数的相图与多尺度结构）∙信息（扩散、消息传递与可
检测性）∙计算（图学习与控制）∙能量（结构可达性与可行操控之间的差距）∙把第 9
日的临界转变线索改写为带符号网络。

→ 第 13 日
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从网络走向测量与单位

本附录以依赖模型的阈值、坐标、控制能量与信噪边界收尾。第 13日将追问：什
么使这些量真正成为测量？单位如何定义？操作怎样把数字连接到世界？现代国
际单位制又为何把基本单位锚定在自然界的固定常数上？
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