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伴随经济全球化态势的深化与互联网产业的迅

猛发展，商业环境变得愈加复杂，供应链网络中任

何一个成员一旦受到的突发事件冲击，都会迅速波

及与其相连的上下游关联企业，最终导致整个供应链

网络面临风险挑战，威胁其正常运转与稳定性[1-3]。

与此同时，金融风险所产生的影响构成了当今公司

运营过程中所面临的关键挑战之一。这一现象的产

生可归因于多方面因素的综合作用，诸如处于持续

动态变化之中的商业环境、经济全球化进程的不断

推进以及市场中竞争对手数量的逐步增多等 [4]。在

农业金融领域，农业企业所引发的传染性风险蔓延

的防控已成为核心关注点。复杂网络理论为剖析企

业风险的传播扩散提供了切实可行的研究路径。针

对复杂网络环境下传染性风险蔓延的防控工作，对

网络拓扑特征以及网络自身抗性的深入分析不可或

缺，其能够为有效防控策略的制定与实施提供关键

依据与支撑，有助于精准识别风险传播路径、关键

节点以及评估网络抵御风险冲击的能力，从而为构

建全面且高效的风险防控体系奠定基础 [5]。现有文

献中对网络拓扑特征、网络破坏性以及社区结构方

面的研究颇为丰富。此类研究的核心目标聚焦于解

析重大突发事件或政策变动对金融业所产生的多维

度影响，旨在通过对网络相关特性的深入探究，揭

示这些因素在金融体系内部引发的连锁反应、风险

传导机制以及结构变化态势，从而为深入理解金融

业在复杂外部冲击下的运行规律与响应模式提供理

论依据与实证支撑，助力金融风险管理、政策制定

与行业稳定发展等多方面的研究与实践工作。

现有文献中关于网络拓扑特征、破坏性、社区

结构的研究成果较多，主要目的是剖析重大突发事

件或政策施行对金融业所施加的影响效应，即通过

对上述网络相关属性的探究，深入挖掘重大外部因

素在金融领域内所诱发的冲击传播路径、结构演变

规律以及潜在风险积聚与释放机制，从而为阐释金

融业在复杂环境下的运行逻辑与响应策略提供科学

依据与实证参考，以服务于金融风险管控、政策优

化调整以及行业可持续发展等研究与实践目标。李

延双等[6-7]构建中国股市网络，并针对其网络拓扑特

征与国际股市指数之间的关联展开研究，以剖析二

者之间的内在联系机制与相互影响规律。欧阳资生

等 [8]运用双变量交叉数量图法，分别从熊市、正常

市场以及牛市3个维度对股市的溢出网络结构予以剖
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析，进而判定溢出风险效应的指向。张来军等人、

谢赤等人、刘建刚和陈芦霞[9–11]以阈值法构建股票关

联网络，借助随机矩阵理论剔除市场趋势影响后，

探究金融危机及中国股市动荡时期网络拓扑结构相

较于传统网络拓扑结构的差异性。这些研究只是从

网络拓扑的角度分析了突发事件引起的股市网络拓

扑结构的变化。除了网络拓扑特征外，一些学者从

网络破坏性的角度分析了突发事件对复杂股市网络

的影响。Varkey、Yang和李守斐等[12–14]借助基于选

择算法的最小绝对值收缩与分位数回归手段，构建

我国上市银行股尾部风险溢出网络，进而探究网络

级联故障与受攻击节点间的关联。此外，也有学者

从社团结构的角度研究危机。曹子雯和贺霖卿[15]运

用最小生成树算法构建沪深股市复杂网络，剖析其

社团结构，旨在探究企业股票波动引发的股市波动

状况。吴婕等人[16]对金融危机时期与稳定时期亚太

股票指数所构建的复杂网络予以比较，剖析金融危

机对于复杂网络社团结构所产生的影响效应。李经

纬等人[17]分析2008年金融危机施加对全球主要股票

指数的影响效应，观测网络社团结构的动态演变变

化。一些学者借助网络方法来研究金融市场。牛晓

健和刘红怿（2021）[18]深入研究了中国股市的复杂

性，并针对COVID-19在股票相关性拓扑结构动态

方面的影响展开研究。剖析企业间相关矩阵与构建

复杂网络，探测行业间相关性呈现显著变化，即行

业内部相关性呈强化态势，而行业间相关性则趋于

弱化。Liang等（2023）[19]探索金融网络的另一个方

面，聚焦于运用压缩感知技术重构企业债务网络。

他们通过研究提出一种创新途径，借助应收账款与

应付账款的时间序列数据，对企业间债务网络的未

知链接予以重建。李绍芳等（2023）[20]将范围扩大

到全球股票市场，使用频域中的多层连通性网络对

风险传染机制进行了全面分析。通过研究相当长一

段时间内全球股票市场之间的相互联系，他们发现

了短期、中期和长期频率下风险传染的细微行为。

方艳等（2018）[21]将焦点转向中国金融子市场，研

究了新冠疫情爆发前后风险传染的路径。他们运用

复杂网络理论和DCC-GARCH模型，分析了中国金

融子市场之间的动态相关系数，确定了风险传染的

主要途径。这些研究对理解金融网络固有的复杂性

做出了重大贡献，为网络结构的演变、风险传染机制

以及对风险管理策略的影响提供了深刻见解。

然而，当前此类多数研究往往运用网络拓扑特

征、破坏性或社区结构等单一方法来分析突发事件

对股市复杂网络的影响，针对农业企业所引发传染

性风险蔓延的探究则相对匮乏。本研究采用跨度5年
的中国A股农业股数据，结合社团划分算法与其相

应的网络拓扑特征探讨各农业股风险网络特征的演

变。同时，通过对网络的节点特征的探索，研究中

国农业股风险传播的整体特点。分析网络拓扑特征

可以评估危机期间的结构属性。节点连接性、中心

性和聚类系数等指标可以洞悉破坏如何在网络中传

播，识别关键节点和传播途径。量化网络抵御冲击

和破坏的能力，有助于制定增强稳健性和减轻未来

危机影响的策略。总之，复杂网络理论和网络拓扑

分析对于全面了解债务危机期间农业股票市场网络

的动态至关重要。这些方法提供了一种复杂的方法

来分析风险传播、评估脆弱性以及制定确保金融稳

定和弹性的策略。

1  相关理论基础

1.1  网络拓扑特征

网络中的确定性法则或性质通常隐藏在统计

特征中，复杂网络的统计特征构造往往包含了网络

节点及其连边的相互作用信息。作为网络的构成要

素，节点在网络中的重要性各不相同。该重要性

被称为节点的中心性，可以通过节点排序特征来表

述。计算网络中所有节点的中心性并排序，序值越

高节点越重要[22]。本研究所涉及的4种主要节点拓扑

指标含义及公式如下表所示（见表1）。

表1  复杂网络各节点拓扑指标含义及公式

Tab.1  Meaning of topology metrics and formulas for 

each node of a complex network

节点拓扑特征
Node topology 
characterization

含义
Connotation

公式
Formulas

度中心性[23]

Degree 
centrality

节点度/最大连接
数，用于衡量节
点与网络中其他
节点产生的直接
联系，该值越大
则该节点越接近

中心地位

( )
1i

k iDC
N

=
− （1）

接近中心性[24]

Proximity to 
centrality

节点与其他点的
接近中心性越

高，则受其他点
的影响越小，节
点在网络中的独

立性越强
1

1
i N

i
ij

j

NCC
d d

=

= ⋅

∑
（2）
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节点拓扑特征
Node topology 
characterization

含义
Connotation

公式
Formulas

介数中心性[25]

Mesoscopic 
centrality

利用节点出现在
其他节点间的最
短路径个数，衡
量节点对于整个
网络资源流动的

控制能力

( )2
( 1)( 2)

st
i

s i t st

iBC
N N

σ
σ≠ ≠

= ⋅
− − ∑

（3）

特征向量中心
性[26]

Eigenvector 
centrality

考虑到相邻节点
的个数及其重要
性，为重要节

点赋予更高的权
重，用节点对资
源的传递能力代

表重要性

1

n

i i ij j
j

EC x c a x
=

= = ∑ （4）

上述公式中， ( )k i 为节点的度，表示节点 i 连
接的边的数量。其中，最短路径包含的边数用 ijd 表

示， id 表示点 i 到网络中所有节点的距离的平均值

stσ 示节点 s和节点t之间最短路径的数目， ( )st iσ 表

示节点 s 和节点 t 之间经过中间节点 i 的最短路径

数。在特征向量计算公式中，c为常数，是特征向量

λ的倒数。若节点 i 与 j有连边则 1ija = ，否则为0。

1.2  社团结构

随着研究的深入，越来越多关于复杂网络的性

质被发掘。在社团结构图中，用不同颜色的点表示

不同社团，整个网络可以被划分为多个重叠或不重

叠的社团。经典的社区发现算法以模块度作为社团

划分结果的评价指标，基于同类匹配定义的模块度

越接近 1，表示划分结果的社团结构越明显。假设

其中一种划分结果包含k个社团，定义一个k阶对称

方阵e=(e )ij 。

其元素(e )ij 表示第i和j个社团间的连边数和初始

网络中的总边数比值。设 ii
i

Tre e=∑ 为矩阵 2e 的迹，

为社团内部连边与总边数的比值。 i ij
j

a e=∑ 为社区i

内节点与其他社区节点产生的连边与总边数的比

值。模块度可以表示为：

( )2 2
ii i

i
Q e a Tre e= − = −∑              （5）

公式中表达的含义为网络里的社团内部的边的

比例减去网络中任意2个节点连接的期望值。上式

中， 2e 为矩阵 2e 所有元素之和。其中Q∈[-0.5，1]。

本文在实证过程中给出了一些社团发现算法，

用以从网络中接卸其模块化的社团结构，并进一步探

究其复杂的系统的组织原则，拓扑结构（见表2）。

2  各农业股网络特征的演变

2.1  数据来源及处理

本研究选取了Resset数据库中时间段为2019年4月—

2024年5月的中国A股大类为农业股的股票，考虑到

数据的健全性，最终选定69支农业股作为研究对象。

首先对收盘价数据中存在缺失、重复和数值差

异的问题，采取不同方法进行数据清洗。

当两支股票的数据在某一时段同时缺失时，则

视为0；当同一对股票间存在重复但不等值的记录

时，基于预先规范的不含重边的网络构建准则，选

择保留贸易量数值较大的记录；在完成了对缺失和

重复数据的处理后，分别将得到代表各农业股的数

据集。

以某年收盘价数据为例，将所有上市农业企业

视为网络中的节点，2只农业股票之间被抽象为节点

间的连边。在节点总数为N的股票网络中，若第 i 支
农业股与第 j 支农业股之间的风险关联程度超过阈

值，则对临接矩阵A的元素 ija 和 jia 赋值为1，得到无

权无向股市风险网络。

同时，通过第 i 支与第 j支农业股的收盘价来计

续表

表2  社团发现算法概要

Tab.2  Summary of society discovery algorithms

社团算法
Association Algorithm

算法基本概念
Basic algorithm concepts

推进过程
Process of progress

优缺点
Advantages/Disadvantages

Louvain算法[27]

Louvain’s algorithm
将每个节点视作同一社区，合并到其
他节点所在的社区，计算模块度增益

模块度优化：
2( )ii i

i
Q e a= −∑

模块度越大则划分效果越好

运行时间短则收敛速度快，扩展性浩，
适用于大图社区发现，但会产生任意的

连接性不好的社区

Spinglass算法[28，29]

Spinglass algorithm
扩展了Potts模型，将其应用于存在正

向与负向链接的复杂网络中
解决了带符号网络的聚类问题

Leading
eigenvector算法[30]

Leading
eigenvector algorithm

定义了一个模块度矩阵，最大化模块
度体现在模块度矩阵的特征值分解中

计算模块度矩阵的最大特征值
对应的特征向量，依据其中元

素的正负号划分社区
时间复杂度较高，且不支持有向图
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算风险关联权重，为权值矩阵W 中的元素 ijw 与 jiw 赋
值，得到加权有向股市风险网络。其中，矩阵A与

矩阵W 都是对称的方阵，股市风险连结无向网络由

其共同定义[31]。

2.2  各农业股风险网络特征的演变

2.2.1  重要农业股的演变

首先，根据四种节点中心性排序特征，对各支

股票在全国交易市场中的重要程度进行评估[32-33]，

探究其在历年中风险连结重要性的演变，各农业上

市拓扑指标如图1所示。

图1  各农业上市企业拓扑指标

Fig.1  Topological indicators for each agricultural 

listed company

度中心性通常被用于度量网络中各节点的重要

性或影响力水平，即一个节点的度数越大，往往表

明该节点在网络中的重要性越高。针对各农业企业

而言，其度中心性数值的分布呈现出较大差异，其

中部分企业的度中心性值高于0.4，而另有部分企业

的度中心性值低于 0.06。这一现象揭示出在农业上

市企业风险传播链条中存在若干处于边缘地位的企

业，此类企业在风险传播进程中所发挥的作用相对

微弱，其传播风险的能力亦较为低下。

介数中心性数值的分布呈现出较为显著的不均

衡性，其取值范围处于0～0.026之间波动。介数越

高的节点所具备的重要性程度亦越高，将此类节点

移除后对网络传输过程所产生的影响也更为突出。

这一现象充分表明各农业企业节点在风险传播进程

中的影响力存在差异。诸如雪榕生物、克明食品等

企业在风险传播体系中展现出较大的影响力。

若某节点至图内其他节点的最短路径长度均

较短，则其接近中心性相对较高。就接近中心性而

言，各企业的数值分布较为均衡，大致处于2附近。

这表明各农业企业之间的风险传播速率大体相近。

特征向量中心性的核心原理在于，一个节点的重要

性既取决于该节点自身的连接度，亦取决于其相邻

节点的重要程度。由图中可见，多数企业的特征向

量中心性数值处于0.1之上，少数则在0.02以下。

2.2.2  社团结构演变

通过对网络节点特征的探索，研究得以揭示

中国农业股风险传播的总体特性[34-36]，然而各股之

间的结构特质仍未明晰。在此情形下，于该研究环

节考虑运用社团结构演变的方式予以深入探究。在

研究推进过程中察觉，并非全部社团发现算法均可

在有向网络环境中有效施行，故而需率先将农业股

风险传播网络简化为无向加权网络形式。随后，分

别借助Leading Eigenvector算法、Louvain算法以及

Spinglass算法对其开展社团划分相关研究工作。

如表3所示，其详细记录了各异的社团划分算

法于2019—2024年历年的网络划分成效。鉴于实验

进程中部分算法存在冗余性过高或模块度偏低的状

况，致使部分输出数据有所缺失，故而经实验筛选

确定了Leading Eigenvector、Louvain以及Spinglass
算法。通过对比性剖析，判定Louvain算法在社团划

分成果方面表现较为出色，该算法的模块度大体稳

定于0.04上下，且社团数量变动幅度不显著，处于

3～5这一区间范围。

表3  社团发现算法划分结果

Tab.3  Association discovery algorithm segmentation results

各社区的算法
Algorithms for 
communities

Leading Eigenvector算法
Leading Eigenvector algorithm

Louvain 算法
Louvain's algorithm

Spinglass算法
Spinglass algorithm

模块化
Modularization

社区数量
Number

模块化
Modularization

社区数量
Number

模块化
Modularization

社区数量
Number

2019-2020 0.002557473 2 0.027637808 5 0.0172 3
2020-2021 0.002557473 5 0.039344907 4 0.0168 3
2021-2022 0.010665097 1 0.041085681 4 0.0228 3
2022-2023 0.017369812 2 0.040873119 3 0.0228 3
2023-2024 0.019677421 2 0.050497563 4 0.0239 3
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在图2中，以直观图示呈现社团划分分布状

况，经观测发现，在历年演变进程里，大部分农业

股的社团分布特征显著，仅少量企业的社团归属维

持不变。多数农业企业风险社团归属更迭迅速，此

现象暗示农业企业风险传播与企业相对稳定的主营

业务板块不存在关联性，其可能与各企业信用风险

的动态变化存在关联。

图2  Louvain算法划分的历年中国农业股风险网络社团分

布图

Fig.2  Distribution of risk network associations of 

Chinese agricultural stocks by Louvain's algorithm 

over the years

注：图中不同颜色的企业分别归属不同社团

Note：Enterprises in different colors in the chart belong to 

different associations

进一步分析发现，2019—2021年，社团集群保

持了大体上的稳定状态。自2021年起，集群开始产

生变动，并逐步演变为由两大社团主导的风险传导

集群模式，至2023年，又重新回归至各社团分散传

导状态。鉴于社团数目愈多意味着网络的畅通性愈

佳，相应地风险传导速度亦越快，由此可推断出在

这为期5年的中国农业股风险传导网络的演进进程

中，其风险波动态势呈现出一种U型曲线形态，总

体风险传导速度表现为先降低后升高的趋势走向。

社团结构自2021年起始发生演变，至2022年形

成两大社团主导格局，随后转变为分散式风险传导

模式，此现象表明在该时段内，存在宏观因素对各

企业风险网络的传导演化进程施加影响。以新冠疫

情为例，其致使相关农业企业的供应链遭受一定程

度冲击，尽管在初期该影响的显现程度或许并不显

著，然而此类事件对农业企业影响的滞后性具有持

续性特征，这使得社团分布的演进滞后于事件发生

时间，但并不妨碍社团的演进进程，能够为中国农

业股风险网络的演进历程提供有效阐释依据。

据此可推知，于宏观层面意外事件发生之际，

面向各农业企业社团网络的风险传导并非即时发

生，其间存有一段缓冲时期，且在此阶段之后将迎

来持续的事件反馈，其具体表征为各企业风险网络

社团结构的变迁。故而，精准把控事件发生后各社

团发生演变的缓冲期，对于各企业、投资者以及政

府而言均具有重要意义。

3  结论

本研究针对2 0 1 9年4月—2 0 2 4年5月中国A
股农业股风险网络予以剖析，进而揭示农业股风

险传导网络特征的动态演变规律。借助Lead ing 
Eigenvector、Louvain以及Spinglass 等社团划分算

法，对农业股风险网络的社团结构展开深入探究，

结果显示Louvain算法于捕捉网络社团结构层面展

现出尤为突出的效能。研究观测到，农业股社团结

构自2021年起历经显著变动，具体表现为从相对平

稳的多社团分布态势逐步转变为以两大主要社团为

主导的风险传导集群模式。此趋势与宏观经济事件

存在紧密关联，特别是新冠疫情等外部冲击因素发

挥着关键作用。网络风险传导速率呈现出先降后升

的U型变化态势，这意味着宏观事件对农业股风险

网络的作用具有明显滞后性。在节点中心性分析环

节，本研究对各农业股于风险网络中的相对重要性

予以评估，结果表明部分企业在风险传播进程中处

卢欣永  复杂网络架构中农业企业风险的演化轨迹与特征研究
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于核心地位，而另有部分企业则作为边缘节点，其

作用相对微弱。与此同时，不同企业间风险传播速

率大体相同，然而它们对于网络中的影响力却存在

显著差别。

本研究阐明了中国A股农业股风险网络于5年
期间的演进特质，着重于风险传导速率的动态变动

情形以及社团结构的调适状况。宏观事件施加于农

业股风险网络的效应并非瞬时呈现，而是具备特定

时长的滞后阶段，继而产生持续的反馈作用。此研

究成果为企业、投资者与政策制定者给予了关键指

引，具体而言，在应对后续相似风险情形时，需着

重留意事件发生后的缓冲时段，以此达成更为高效

的风险管理与决策制定。
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Evolutionary Trajectory and Characterization of Agribusiness Risk in Complex Network 
Architectures

LU Xinyong

（College of Economy and Trade，Zhongkai University of Agriculture and Engineering， 

Guangzhou Guangdong 510550，China）

Abstract：As the market economy continues to deepen，the transmission of risk in agribusiness is becoming increasingly 

complex．After a major risk occurs in a listed company，the related risk will spread to more enterprises，which is a more 

drastic blow to agribusinesses with relatively scarce capital and risk-resistant ability．Therefore，this study employs association 

division algorithms such as Leading Eigenvector，Louvain and Spinglass to analyze the topology and association evolution of 

the agricultural stock network，and reveals the dynamic evolution characteristics of the risk transmission network of agricultural 

stocks．It is found that the association structure of agricultural stocks after 2021 gradually evolves from a multi-association model 

to a risk-transmission cluster dominated by two major associations，and the risk-transmission speed shows a U-shaped trend，

which is related to the lag effect of macro events．In addition，the node centrality analysis shows that there are differences in the 

importance and influence of different firms in risk transmission．The findings suggest that there is a buffer period for the impact 

of macro events on the risk network of agricultural stocks，followed by an acceleration of the speed of risk transmission，with 

a view to providing a reference-valued basis and insights for enterprises，investors and policymakers to cope with risks in the 

future．
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