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基于置乱算法的复杂网络零模型构造及其应用 
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【摘要】整理了无权网络、加权网络和时变网络中经常使用的各种零模型构造算法，重点总结了基于置乱算法的零模型

构造过程和它们的实际应用。置乱算法既可以将网络上的连接关系进行断边重连，也可以在保持原有连接的前提下随机化某

些因素。通过对这些置乱算法的分析和比较，有助于相关学者了解如何使用置乱算法来构造复杂网络零模型，在参考零模型

的前提下合理计算各种统计量的相对值，进一步深化对各种复杂系统的理解和应用。 
关  键  词  复杂网络;  零模型;  置乱算法;  时变网络;  无权网络;  加权网络  
中图分类号  N94                  文献标志码  A      doi:10.3969/j.issn.1001-0548.2014.01.002 

 
Construction and Application for Null Models of Complex  

Networks Based on Randomized Algorithms 
 

SHANG Ke-ke1, 2 and XU Xiao-ke2 
(1. School of Communication and Electronic Engineering, Qingdao Technological University  Qingdao Shandong  266520;   

2. College of Information and Communication Engineering, Dalian Nationalities University  Dalian Liaoning  116600) 

 
Abstract  In this paper, a variety of fundamental construction algorithms of null model for un-weighted 

networks, weighted networks, and temporal networks have been reviewed, especially the construction of null 
models based on randomized algorithms and their practical applications have been summarized. Randomized 
algorithms can not only rewire edges of networks, but also randomize some factors on the condition of keeping the 
original connection. By analyzing and comparing randomized algorithms, this study is helpful for researchers to 
know how to use randomized algorithms to construct null models of complex networks, and this study is useful to 
calculate relative values of various statistics by comparing the original network with its null model. Furthermore, 
this work can deepen our understanding and utilizing various complex systems. 
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复杂网络是指由数量巨大的节点和节点之间在

一定时间尺度上错综复杂的关系共同构成的网络结

构，描述这种网络的常见统计量有平均度、度分布、

匹配系数、聚类系数和平均路径长度等[1-2]。由于不

同复杂网络的规模大小各异、结构千差万别，仅仅

计算出上述统计量的绝对数值，通过这些数值来判

断网络的宏观特性不仅在定量分析上不够精确，有

些时候甚至连定性分析的结果都不准确[3]。 

鉴于复杂网络各种统计量的绝对数值无法刻画

出网络本身的复杂性，因此在很多研究中学者们更

看重的是实际网络统计量和该网络随机化零模型比

较后的相对结果[4-7]，此时如何构造出一个合理的复

杂网络零模型作为参照物就变得非常重要。通常人

们把与一个实际网络具有某些相同性质的随机网络

称为该实际网络的随机化副本，这类随机化网络在

统计学上被称为零模型[8-10]。 

一个好的复杂网络零模型能为原始网络提供一

个准确的基准，结合统计量指标就可以准确描述出

实际复杂网络的非平凡特性。复杂网络的零模型构

造方式主要有两种：网络模型方法和随机置乱的方

法。尽管好的网络模型既能保持形式简洁又能深刻

描述复杂系统内在的物理机制[11-12]，但是使用模型

从无到有生成实际网络零模型的时候往往只能和实

际网络“神似”，而达不到“形神兼备”效果。 

基于置乱方式产生的复杂网络零模型不是一个

从无到有生成新网络的过程，这种方法主要是将实
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际网络的数据进行随机化后得到的。置乱算法既可

以将网络上的连接关系进行随机化断边重连，也可

以在保持原有连接的前提下随机化某些因素。这种

由原始数据直接生成新数据的思想不仅在复杂网络

领域得到广泛应用，也是时间序列处理领域的常用

方法[13-14]。 

基于置乱方式产生的复杂网络零模型数据通过

使用不同的约束条件，可以保持或破坏实际网络数

据多尺度的时变和拓扑性质。置乱算法不仅仅能够

保持和破坏网络的平均度、度分布、匹配特性、聚

类特性等，还可以任意地保持和破坏网络的权重分

布和时变特性[8-9,15]。置乱算法不但能让研究者细致

分析网络的不同特性，而且这种随机化方法不需要

高深的理论，很容易理解和编程实现。因此它为实

际网络提供了一套从“形似”到“形神兼备”的随

机化参照物，在有些问题的研究中，它甚至是唯一

的零模型构造方法。鉴于置乱算法产生复杂网络零

模型的重要性，本文整理和总结了静态无权网络、

静态加权网络和时变网络上经常使用的各种置乱算

法，同时简单介绍了这些算法的实际应用。通过对

这些置乱算法的分析和比较，有助于复杂网络以及

相关领域的学者正确使用置乱算法来产生复杂网络

零模型，在参考零模型的前提下合理计算各种统计

量的相对值，进一步深化大家对各种复杂系统的理

解和利用[16]。 

1  静态无权网络零模型的构造 

静态无权网络是目前最常见的复杂网络形式，

有关这种网络零模型的研究也最广泛和深入。随机

化网络除了与原网络具有相同节点数外，按照约束

条件从少到多，可定义如下不同层次的零模型[8-9]： 

0阶零模型：与原始网络具有相同的平均度

k ； 

1阶零模型：与原始网络具有相同的度分布

( )k ； 

2阶零模型：与原始网络具有相同的联合度分布

( , )k k  ； 

2.25阶零模型：与原始网络具有相同的联合度

分布 ( , )k k  和平均聚类系数 c ； 

2.5阶零模型：与原始网络具有相同的联合度分

布 ( , )k k  和度相关的聚类系数 ( )c k ； 

3阶零模型：与原始网络具有相同的联合边度分

布 1 2 3( , , )k k k 。 

以此类推下去，理论上还可以定义更高阶的零

模型[17]。由于随着零模型阶次的提高，拓扑上的约

束条件也就越多，可以被置乱的连边数也就越少，

生成的复杂网络零模型越接近于原始网络，因此本

文重点介绍可以将原始网络进行较高程度随机化的

0～2阶复杂网络零模型。 

1.1  基于网络模型的零模型构造 

构造静态无权网络零模型的方法主要有基于模

型和基于连边随机化重连两种。其中基于模型的方

法包括ER随机图[18]、配置模型[19]等。 

ER随机图是最为大家熟知的随机网络，也是最

经典的0阶网络零模型。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

将节点用M条连边连接起来，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[20]。

ER随机图能够生成跟实际网络具有相同节点数和

平均度的零模型网络，但是ER网络的度分布是泊松

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[21]。 

为了更精确地构造出符合真实网络度分布的零

模型，文献[22-23]提出了广义随机图，也就是大家

熟知的配置模型。配置模型给定了真实网络的度序

列，严格规定了每个节点的度值，这样就可以生成

具有与真实网络相同度分布的随机网络[19,24-25]。大

多数配置模型仅研究如何保持复杂网络的一阶特

性，即如何和实际网络具有相同的度分布，而真实

网络中的高聚类性却没有在配置模型中体现出来。

为了解决这一缺陷，文献[26-27]提出了能够保持实

际网络聚类特性和子图个数的新模型，大大拓展了

配置模型的使用范围。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、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。 

1.2  基于随机断边重连的1阶零模型 

用增长模型或配置模型来构造零模型是从无到

有生成新网络的过程，而用置乱算法来构造零模型

则是将原有网络随机化的过程[28-29]。在静态无权网

络中常用的置乱算法就是连边随机重连，它使用断

边重连的方式生成复杂网络的1阶零模型。无向网络

的连边置乱算法最早被文献[28]运用于蛋白质网络

的研究中，该算法的一步连边置乱过程如图1所示。

如果网络中有节点A与B相连，C与D相连；且节点A
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与D不相连，B与C不相连。将连边AB和CD切断，再

使节点A与D相连，B与C相连。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1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
 

图1  原始网络和使用断边重连算法构造的1阶零模型网络 

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度分布，因此被广泛应用到实

际复杂网络分析中。在对网络子图结构的研究中，

文献[4, 30]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。文献[5]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。 

此外，文献[31]在对网络结构如何影响网络功能

的研究中，使用连边置乱算法构造出拥有不同聚类

系数且保持节点度序列不变的零模型作为Hopfield

神经网络的底层网络，并将神经元状态和存储模式

之间的交叠程度作为网络的性能指标，发现网络的

计算性能更多的取决于聚类系数而不是度分布，且

低聚类网络的性能要优于高聚类网络。文献[32]在研

究网络的鲁棒性中发现，具有较少中心节点和高聚

类的网络比使用连边置乱构造的随机网络更加强

健。文献[33]使用连边置乱算法构造了具有不同聚类

系数的随机网络，在这些随机网络的对比研究中发

现同时具有较短的平均距离和较小度分布标准差两

种特性的网络具有较强的同步能力。 

1.3  强同配或异配特性的断边重连零模型 

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[28]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。此外，文献[34]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

面的新方法证明了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

有选择的进行断边重连来构造同配或异配网络。如

图2所示，原始网络图2a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2b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2c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 B 

C D 

A B

C D

A B

C D

b. 同配网络 

a. 中性匹配网络 

c. 异配网络  
图2  复杂网络中三种不同的度匹配模式 

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[35-36]，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。但是文献[37]

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。针对匹配系数这一

缺陷，文献[38]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
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的原因并给出了一个简单的修正方式。 

有导向和无导向的断边重连的方式除了能够研

究无向网络的度相关性[37]，还可以对有向网络进行

置乱来研究出入度相关性，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[7]。有向网络的连边置

乱与无向网络的连边置乱方法类似，不同的是将节

点的出连边或者入连边置乱[4]。 

在有向网络的研究中，文献[7]利用原始网络和

零模型中度相关性的对比，提出了同配性剖面算法，

并利用同配性剖面算法检测了有向网络的同配性

(连接是否倾向于出现在度大小相似的节点之间)，发

现同配性确实影响了真实网络的结构和动态特性，

且连边的方向对同配性有一定影响。 

1.4  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，而且该方法也可以用

于构造2阶和更高阶次的零模型[8,17]。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3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。 

A B 

C D 

A B

C D

 
图3  原始网络和使用断边重连算法构造的2阶零模型网络 

在复杂网络高阶零模型的研究中，文献[17]做了

非常重要的系统性工作。一方面系统性地研究了不

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。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[8]。此外，文献[9]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 ( , )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 ( , )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。 

1.5  局部断边重连算法 

很多复杂网络都具有幂律形式的度分布，表明

网络中数量很少的节点具有远远多于其他节点的连

接，这样的节点称为富节点或中枢(hub)节点。为了

研究中枢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[39]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。文

献[6]不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[39]截然

相反的结论：Internet网络不具有富人俱乐部特性。 

针对Internet网络是否具有富人俱乐部特性引起

的诸多争论[3,6]，文献[37]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4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， 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，这样网络就有了富人俱乐部性质(节点A和B相

连)。上述算法描述的是如何使网络具有强的富人俱

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。 

C D C D

A B A B

 
图4  原始网络和使用连边置乱算法构造的2阶零模型网络 

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[40]通过
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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。 

2  静态加权网络零模型的构造 

复杂网络中不仅仅要深入分析网络的拓扑性

质，连边强度的异质性往往也是某些复杂系统的最

重要特征[41-42]。如在社会网络中的个体之间存在着

强、弱两种连接[43]，而且这两种连接的功能和作用

是不同的[44]；在新陈代谢网络的各条路径中存在着

不均匀的通量[45]；在食物链网络中不同物种之间相

互作用强度往往也是不同的[46]。加权网络中的每条

连边都带有一个度量连接强度的数值，为复杂网络

中节点之间的关系和相互作用提供了更加细致的刻

画手段，因此加权网络已经成为复杂网络研究的一

个重要分支[47]。  

相对于无权网络，加权网络增加了权重这个重

要属性，而配置模型一般没有涉及到对权重分布的

研究，因此不能作为加权网络的零模型使用。尽管

加权网络中也有比较经典的几种模型，如文献[48]

建立的BBV模型和文献[49]提出的交通流驱动模

型，但是使用这几种模型还是不容易分析出加权网

络的拓扑结构和权重分布这两个因素的相关性。权

重拓扑相关性是指网络上不同层次的拓扑结构和结

构内部节点之间的权重分布存在着一定的相关性，

这种相关性有可能是存在于局域结构上的、也可能

是在全局拓扑结构上的，该特性对于复杂系统中的

资源优化配置具有非常重要的作用[50]。置乱算法可

以精确控制影响权重拓扑相关性的几个重要因素，

因此本文主要阐述如何使用置乱算法来构造加权网

络的零模型。 

2.1  权重置乱算法 

在加权网络上最简单的置乱算法就是进行连边

随机重连，但是这样加权网络的拓扑和连边的权重

就被同时随机化了，无法弄清网络的某些性质是由

于网络的拓扑还是连边的权重导致的。为了单独研

究权重的影响，文献[51]在对经济物理学家交流网络

的研究中提出了权重置乱算法。典型权重置乱算法

的具体过程如图5所示，首先在网络中任意选取两个

权重不相等的连边，如连边AB的权重为3，CD的权

重为2；然后将两个连边的权重交换，置乱后连边AB

的权重为2，CD的权重为3。根据网络的规模重复上

述两个步骤足够多次，就可以达到置乱连边权重的

目的。 

该算法在不改变网络拓扑的情况下，随机化了

连边上的权重，可以用来研究权重对网络的影响。

文献[52]在对规则网络的权重置乱研究中发现权重

置乱可以引发网络的小世界效应，并且可以显著提

高混沌系统的同步能力。文献[53]分别对演员合作网

络和航空网络运用了权重置乱算法，发现相邻连边

之间存在正的权重相关性，且这种权重相关性对网

络的作用是非常重要的。在研究手机通信网络的时

候，文献[54]也使用了权重置乱算法，通过将置乱后

的零模型网络与原始网络的对比，发现个体之间的

交互强度与网络的局部拓扑有很强的关联性。文献

[50]同时利用权重置乱算法和连边置乱算法分别对

航空网络、科学家合作网络和在线社会网络进行了

研究。最终发现在航空网络中，中心机场到各个目

的地之间有大量的客流，即节点的度和连边权重之

间有强的相关性。相反，在科学家合作网络中，作

者发现合作密度跟合作人数之间缺乏相关性。而对

在线社会网络，作者发现受欢迎的个体彼此之间少

有联系，但是一旦发生了联系，他们之间便会建立

比随机情况更强的联系。 

A B

C D

A B

C D

3

2

2

2

2

2 2

3

 
图5  原始网络和使用权重置乱算法构造的零模型网络 

2.2  等权重置乱算法 

加权网络中的连边置乱同时扰乱了网络的拓扑

和权重，而权重置乱算法随机化了连边的权重而保

留了网络的拓扑结构，那么如何保持节点的权分布

不变而仅仅改变网络的拓扑性质呢？本文提出一种

等权重置乱算法，具体置乱过程如图6所示。 

A B

C D

A B

C D

3

2 2

2

3

2 

2 2

 
图6  原始网络和使用等权重置乱算法构造的零模型网络 

首先选取两对权重相等(在要求不严格的情况

下可以仅让权重近似相等)的连边AC和BD，如果此

时节点A与D不相连，B与C不相连，那么可将连边

AC和BD切断，再使节点A与D相连，B与C相连，连

边权重均和以前的连边AC权重相同。这样网络的拓
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扑结构被破坏了，而每个节点的权并没有发生变化，

而且每个节点连边之间的权重相关性也没有发生变化。 

2.3  局部权重置乱算法 

当对有向加权网络进行置乱的时候，相对于权

重置乱算法，局部权重置乱算法仅仅将同一个节点

上连边的出权重(或入权重)相互交换，破坏了网络局

部的权重拓扑相关性[50]。具体构造过程如图7所示，

首先找出度大于1的节点，然后随机找出该节点上出

权重不等的两条连边，接着将两条连边上的出权重

互换。在置乱一次之后，节点A出权重为3和1的两条 

连边被互换了。当对无向加权网络进行置乱的时候，

由于没有办法让所有节点的权均保持不变，所以该

算法无法使用。但是在实际问题允许的情况下，可

以先把无向网络转化为双向的有向网络，这样就可

以保持节点的出权重或者入权重不变，然后再进行

局部权重置乱[55]。 

A B 

C D 

A B

C D

3 

2 2 

2 

1 

22 

2 

3 1 

 
图7  保持节点出权不变的局域权重置乱算法示意图 

局部权重置乱是在同一节点的连边之间进行的

置乱，且保证了网络的出权(或入权)分布不变，可以

用来研究加权网络的局部特性。文献[50]在研究多个

加权网络富人俱乐部特性时就用到了连边置乱、权

重置乱和局部权重置乱来构造零模型，发现航空网

络、科学家合作网络和在线社交网络这三种网络中

权大的节点之间会倾向于将大部分资源彼此共享，

以控制资源在网络中的流通。尤其是在科学家合作

网络中，通过基于局部权重置乱算法发现了度大和

权大节点的局域拓扑结构(科学家进行科研合作的

模式)是有很大差异的。 

3  时变网络零模型的构造 

人们将复杂系统抽象为复杂网络后不仅要分析

系统的拓扑结构，更要研究网络上的动力学过程，

性接触网络、Internet网络，神经网络、电力网络等

等都需要这么做[54]。在经典的复杂网络研究中，将

这些来自不同领域的系统结构抽象为网络，然后再

将不同的动力学过程在网络上模拟运行，最后通过

对网络中每个节点的动态行为观察来分析复杂系统

的动力学特性。尽管这种研究有助于评估网络的各

部分之间是如何相互影响的，并优化和预测系统的

动态行为[56-57]，但这些研究割裂了网络结构和动力

学之间的内在一体性。此外，静态无权网络和加权

网络结构中没有任何网络拓扑变化的信息，虽然演

化网络[12]和自适应网络[58]的结构每时每刻都在变

化，但是单独观察某时刻的网络结构，并不知道网

络结构的时变特性。那么能否将网络结构和动力学

过程使用某种网络形式统一来进行描述呢？这种网

络是否也能将演化网络和自适应网络的时变特性包

含其中呢？下面介绍的时变网络就可以做到以上两

点。时变网络在传统的网络结构上多了一个时间维

度，因此可以将系统的动态、事件发生的顺序、邻

边上事件之间的相关性等等动力学特性均嵌入到网

络结构中，也能在多个时间尺度上刻画演化网络和

自适应网络的时变特性[15]。 

时变网络的最典型应用就是人类动力学方面的

研究[59-60]，人类行为具有阵发性[61]、级联性[62]、记

忆性[63]和周期性[64]等，且大多数联系都不是持续的
[65]，因此关于社会网络中的各种动态现象研究都无

法忽略人类行为时变模式的重要影响。人类行为的

动力学模式会强烈影响疾病的传播[66-68]、信息的扩

散[69-71]等，因此如何使用时变网络来研究耦合性的

复杂动力系统，如何使用随机重连算法来构造时变

网络的零模型，怎么根据不同的需要使用零模型打开

或关闭某些时变特性来研究人类行为变得非常重要。 

3.1  时变网络简介 

本文在介绍各种时变网络的随机重连算法之

前，先以接触序列为例，简单介绍一下时变网络的

基本概念并描述一下时变网路与加权网络的区别和

联系。如图8所示，图8a是静态加权网络，图8b是8a

对应的以接触序列表达的时变网络，图8c描述了8b

中节点之间接触发生的时间。可以看出图8a中的权

重为多少，图8b中就有多少次接触，因此时变网络

是一种有时间的加权网络。图8a中连边AB的权重为

3，那么相应的图8b中连边AB上有3个接触，3个接

触的时间戳分别为1、3、5，且按照时间的先后顺序

组成了事件序列“1、3、5”。图8c中最下面的横轴

代表了时变网络的时间轴，从左至右时间依次增加。

当两个节点在某个时间点t发生接触的时候，那么就

在t处将两个节点连接起来，这样就可以清楚的看出

节点在哪些时间上发生了接触，也可以观察到接触

发生的顺序以及各个节点之间时间-拓扑上的连通 

特性。 

如果将时变网络中连边上的接触次数或事件发

生的次数称为时变网络的权重，那么此时时变网络
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的静态拓扑就是加权网络。时变网络和加权网络的

不同之处在于时变网络中将各种接触或事件都加上

了时间戳，这样生成的网络就增加了一个时间上的

维度。时变网络主要有接触序列和区间图两种表达

方式。在构造时变网络时，如果将每条连边上发生

的接触或事件按时间顺序聚合到连边上，从而组成

每条连边的事件序列，这样生成的时变图称为接触

序列[31]。相应的，如果把节点间每次接触过程的时

间长度聚合到连边上，这样生成的时变图就为区间

图[15]。 

A B 

C D 

A B

C D

 

A 

B 

C 

D 

3 

2 

2 

1,3,5 

2,4 

6,7 

0 1 2 3 4 5 6 7
t

a. 加权网络 b. 时变网络 

c. 接触序列所对应的时序图 
 

图8  加权网络与时变网络的区别和联系 

下面介绍的各种随机重连算法都是基于接触序

列表达的时变网络进行描述的，但这些算法基本上

也适用于区间图表达的时变网络，它们分别破坏了

网络拓扑、权重拓扑相关性、单个连边上的事件阵

发性、邻边上事件间的相关性和事件的每日、每周

模式等[72]。其中单个连边上的事件阵发性是指连边

上事件的发生时间具有阵发性，有的时候在极短时

间内事件集中爆发，有的时候很长一段时间内没有

任何事件发生[59]。邻边上事件间的相关性是指相邻

连边上的事件发生往往是相关的、存在一定的先后

顺序，因此这些事件有可能是相互触发的、甚至具

有内在的因果联系[62]。每日每周模式是指每日或者

每周事件发生的频率和时间点是有其规律的，比如

说我们习惯于每天早晨从家里出发去工作，周末的

时候呆在家里休息等[64,73-75]。 

3.2  连边置乱算法 

时变网络的连边置乱算法和静态网络的连边置

乱算法是类似的，具体的置乱步骤也是一样的。不

同的是时变网络中邻边上的事件之间具有时间上的

相关性，基于时变网络的连边置乱算法不仅破坏了

网络拓扑、权重拓扑相关性，还破坏了事件间的相

关性。该算法保留了事件阵发性和每日、每周模式，

因此可以研究其他三种因素的综合影响。该算法也

可以同其他算法一起，对比研究某种因素的影响。

如时权置乱算法保留了事件阵发性、网络拓扑和每

日、每周模式，通过比较连边置乱算法和时权置乱

算法这两种零模型就可以得知网络拓扑所起的 

作用。 

3.3  时间置乱算法 

为了研究时变相关性(事件阵发性和事件间的

相关性)对网络的影响，时间置乱算法将连边的接触

时间置乱[31]，这样就随机化了事件发生的原始时间，

从而破坏了时变相关性，具体的置乱过程如图9所

示。首先任意选取一条连边AB上一个接触的时间戳

1。然后将该时间戳同连边CD上一个接触的时间戳4

置换，置换后每条连边上都不允许出现两个相同的

时间戳。这样连边AB上第一次接触的时间戳与连边

CD上第二次接触的时间戳进行了交换。不断重复上

述两个步骤，就能使整个时变网络的各个事件的发

生足够随机化。除了采用上述方法进行时间置乱之

外，如果直接把所有连边上的接触时间重新随机排

列，也可以达到时间置乱的目的。 

A
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6,7
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t
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图9  原始网络和时间置乱算法构造的零模型网络 

时间置乱算法仅仅置乱了接触时间，破坏了单

个连边上的事件阵发性和邻边上事件间的相关性，

但不改变每条连边上事件发生的次数和网络拓扑结

构。文献[76]对在线社交网络的研究中利用时间置乱

算法验证了他们获得的实证数据没有受到数据规模

的影响，并可以利用当前事件的状态来预测未来的

事件。文献[29]同时对在线社交网络和电子邮件网络

进行研究，并提出了两种可达性指标：一个是能够

反映信息传播速度的可达时间，另一个是反映信息
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传播范围的可达率。利用时间置乱算法构造的零模

型与原网络进行对比后发现时变相关性被破坏，两

种可达性指标均发生变化，信息会更迅速、更广泛

地传播。文献[77]对在线投票网络的研究中，在每个

投票用户和被投票对象之间均建立起一条连边，且

每条连边上有一个相应的投票时间戳，通过原始网

络和时间置乱算法构造的零模型的对比，发现投票

用户都倾向于将票投给票数高的被投票对象。此外

文献[72]利用时间置乱算法研究了手机通信网络上

的信息传播，发现时变相关性对信息传播具有非常

强烈的迟滞作用，认为该网络中社团之间的弱链接

和连边权重值差异大是信息传播的两大瓶颈。 

3.4  时间随机化算法 

时间置乱算法虽然破坏了连边上事件的阵发性

和各种事件之间的相关性，但是该算法并没有打破

事件发生的每日、每周模式。为了研究每日、每周 

模式的影响，学者们提出了时间随机化算法[64,72,75]。

如为了分析周期模式和活跃性的不同影响，文献[75]

定义了一种新的时间间隔计算方式，并构造出个体

行为和群体行为均满足一定时间特性的新模型。 
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图10  原始网络和时间随机化算法构造的零模型网络 

时间随机化算法与时间置乱算法的不同在于它

将接触的时间戳随机化，而不是仅仅将接触的时间

戳进行随机化交换操作。经过这样随机化接触时间

之后，在每个时间点上事件发生的次数就平均化了，

因此每日和每周事件发生的次数或频率也发生了变

化，从而打破了事件发生的每日、每周模式。具体

的做法如图10所示。首先选取任意连边上的一个时

间戳 1t ，然后在整个网络上接触最先开始的时间和

最后结束的时间之间随机选取一个时间 2t ，用 2t 代

替 1t ，随机化后不允许单个连边上出现两个相同的

时间点。假设整个网络上接触最早开始时间为1，最

后结束时间为7，使用时间随机化算法可将连边AB

上的接触时间1、3、5分别随机化为2、6、7。连边

上所有时间的随机化可以遵循某一个特定的分布或

者过程，例如泊松过程[72]。 

同时间置乱算法一样，时间随机化算法仍然保

持了每条连边的权重不变，没有破坏时变网络的拓

扑以及权重拓扑相关性。在基于SI模型的研究中发

现：事件阵发性对信息的传播起到了重要作用，而

每日和每周模式起到的作用很小[64,72]。文献[29]在利

用时间随机化算法置乱在线社交网络和电子邮件网

络后，发现破坏每日、每周模式会使信息传播的更

迅速更广泛，其效果与时间置乱算法是类似的。 

3.5  时权置乱算法 

为了研究时变网络的权重拓扑相关性，文献[29]

提出了时权置乱算法。时权置乱算法就是将时变网

络不同连边上的所有事件序列进行整体性交换，这

样连边上的接触或事件次数(权重)和对应的接触时

间就发生了变化，从而打乱了网络的权重拓扑相关

性和邻边上事件间的相关性。该算法很简单，具体

置乱过程如图11所示。首先任意选取两条连边AB和

CD，连边AB上的事件序列为1、3、5，连边CD上的

事件序列为2、4。然后将两条连边AB和CD上的事件

序列交换，时权置乱后连边AB上的事件序列为2、4，

连边CD上的事件序列为1、3、5。 
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图11  原始网络和时权置乱算法构造的零模型网络 

需要强调的一点是时权置乱算法没有破坏单个

连边上的事件阵发性，即每条连边上的事件顺序没

有被打乱，而是将这些事件整体性的换到另外一条

连边上了。因此，文献[72]将时间置乱算法和时权置

乱算法结合，比较了手机通信网络上事件阵发性和

权重拓扑相关性所起的作用，发现事件阵发性对信

息传播的迟滞作用要远远大于权重拓扑相关性。 

3.6  等权置乱算法 

时变网络上的等权置乱算法仅仅破坏了邻边上
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事件之间的相关性，是随机化程度最小的一种置乱

算法。该算法的具体置乱过程如图12所示。首先任

意选取两个权重相等的连边AC和CD，连边AC上的

事件序列为6、7，连边CD上的事件序列为2、4。然

后将这两个连边上的事件序列置换，等权置乱后连

边AC上的事件序列为2、4，连边CD上的事件序列为

6、7。 

等权置乱算法没有破坏拓扑结构、权重拓扑相

关性、单个连边上的事件阵发性和每日、每周模式，

仅仅破坏了邻边上事件间的相关性，因此该算法可

以用来单独衡量事件间的相关性对网络的影响。文

献[72]利用等权置乱算法研究了手机通信网络上的

信息传播，发现事件间的相关性轻微加速了社团内

部的信息传播，但是随着时间的推移会出现信息传

播的瓶颈。等权置乱算法的不足之处在于它只适用

于数据量很大的网络，因为这样才能有足够多的等

权重连边用于随机化置乱。 
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图12  原始网络和等权置乱算法构造的零模型网络 

3.7  接触置乱算法 

接触置乱算法既破坏了权重拓扑相关性，又破

坏了单条连边上事件的阵发性和邻边上事件间的相

关性。它将连边上的所有接触随机的重新分配到每

条连边上[29]，在保证置乱后每条连边上的每个时间

点最多仅出现一次接触的前提下，也可以让置乱后

连边上的接触次数服从二项分布[15]，具体置乱过程

如图13所示。假设整个网络有三条连边，每条连边

上都存在着各自的接触序列，接触被重新分配以后

三条连边随机的分配了整个网络的所有接触。 

文献[29]利用接触置乱算法对在线社交网络和

电子邮件网络进行了研究，置乱后连边上接触次数

的分布服从泊松分布，且与时间随机化算法对比后

发现破坏权重拓扑相关性比破坏每日、每周模式更

能提高信息传播的速度和广度。 
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图13  原始网络和接触置乱算法构造的零模型网络 

3.8  时间倒转算法 

时间倒转算法仅适用于有向的时变网络。在时

变网络中连边的时间特性是非常重要的性质，事件

在时间上的排列顺序体现了事件之间的相关性和因

果性。时间倒转算法破坏了邻边上事件间的相关性，

因此可以用于分析事件之间的因果关系。该算法的

实现过程很简单，如图14所示，只需要把连边上的

接触时间倒转过来即可。原始时变网络中有AB、AC、

CD三条连边，通过时序分析可知，消息可以从D经

过C传递到A。在时间倒转之后，消息不能从D经过C

传递到A。同时，原始时变网络中可能是CD上的事

件触发了AC上的事件，时间倒转后这种触发关系已

经不存在了。因此可以看出时间倒转算法破坏了连

边AC和CD之间的事件相关性，且破坏了两者之间潜

在的因果模式。 

A
1,3,5

2,4

6,7

0
t

B

C D

A B

C D

A

B

C

D

A 

B 

C 

D 

1,2 

4,6 

3,5,7

1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
t

7 1

 
图14  原始网络和时间倒转算法构造的零模型网络 

文献[78]利用时间倒转算法对牛群运动网络进

行了研究，定义了一些有向的因果子图。在因果子

图上事件可顺着连边的方向、按照时间的先后顺序
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相继发生，这些因果子图代表了连边事件之间的相

关性和因果模式。在经过时间倒转后，这些子图在

置乱网络中的数量远小于在原始网络中的数量，这

说明时间的先后顺序的确对网络中事件的相关因果

模式产生了影响，因此他们认为数据集中存在着固

有的时间之箭且这种时间倒转算法可以普遍用于其

他时变有向网络。 

3.9  叠加算法 

本文的叠加算法是将上面提到的随机置乱算法

的两种或多种合在一起使用，这样可以有选择性的

随机化更多影响时变网络的因素。比如把连边置乱

算法和时间置乱算法联合起来使用，这样除事件发

生的每日、每周模式以外，其他四种影响因素全部

被破坏了。该叠加置乱算法可以用来研究网络结构、

权重拓扑相关性、单个连边上的事件阵发性、邻边

上事件间的相关性的综合作用。具体的做法是先使

用连边置乱算法将网络结构置乱，然后使用时间置

乱算法将所有接触的时间戳置乱。图15展示了这种

叠加置乱算法与连边置乱算法、时间置乱算法的联 

系和区别。 

文献[72]利用叠加算法破坏了手机通信网络的

拓扑和时变相关性，发现上述四种影响因素的综合

作用延缓了信息在网络上的传播。除了上述叠加算

法以外，还可以将其他两个或者多个算法叠加，以

达到所需的破坏效果。如可以将连边置乱和接触置

乱算法叠加，这样对网络置乱后不仅只保留了每日

每周模式，还使得网络的权重分布服从泊松分布。

文献[29]对四个实证网络同时使用了连边置乱和接

触置乱叠加的算法，发现置乱后其中三个连接较密

网络的信息传播范围大大增加了，而未能增加时间-

拓扑域连通性较强的稀疏网络上信息传播的范围。 

此外，上述针对接触序列的置乱算法除了时间

倒转算法外都没有强调时变网络中连边的方向性，

但有些情况下接触是有方向的。如在手机短信通信

中，收发短信的过程中有一方是主动的，另一方是

被动的，那么这个接触也应该从发节点指向收节点。

因为上述无向时变网络的随机置乱算法同样也适用

于有向时变网络，因此限于篇幅，本文就不再赘述。 
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图15  原始网络和叠加置乱算法构造的零模型网络 

3.10  区间图上的置乱算法 

上面介绍的置乱算法都是基于接触序列的，但

接触序列并不适用于刻画所有的时变网络，有些时

变网络需要用区间图来刻画[79-80]。图16显示了接触

序列和区间图的区别，其中图16a是接触序列，图16b

是相应的区间图，可以看出接触序列的连边上仅仅

记录了连边上接触或者事件发生的时间点，而区间

图不但包含了连边上接触或者事件发生的起始时间

点，还完整的记录了接触或者事件的时间长度。 

当实际网络中连边上的接触或者事件是瞬时发

生的，那么用接触序列就可以很好的刻画出网络的

时变特性。如短信网络和电子邮件网络中的信息传

播都是即时性的，信息在瞬间就可以传递出去，这

时我们不方便也没必要用区间图来表达实际网络。

当实际网络中连边上的接触有时间上的持续性，而

且时间的累积会对网络上的传播过程产生较大影响

时，那么就需要用区间图来刻画时变网络[81]。例如，

当研究人们口头信息的传播或者某些疾病的传播

时，很明显节点间接触的时间长度就对疾病或者信

息的传播起到了一定作用，这时就应该用区间图来
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表达实际网络[62,82]。 
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a. 接触序列 b. 区间图  
图16  接触序列和区间图的对比 

当将上面的时变置乱算法运用于区间图时，时

间置乱算法、时间随机化算法、接触置乱算法和叠

加置乱算法需要保证置乱后连边上的时间区间不能

有重叠，即置乱后单一连边上的任意两个接触过程

在时间上不能有交集，其余算法只需要将接触的时

间点换成接触时长就可以使用了。在区间图上运用

时间置乱算法时，应该在每一次置乱前都检查一下

被置乱的连边上接触时长是否会在置乱后产生重

叠，如果有重叠则取消这次置乱，重新选择用来置

乱的时间戳。在区间图上运用时间随机化算法时，

应该在每条连边随机化后检查该连边上的接触时长

是否有重叠，如果有重叠则将重叠的接触时长再次

随机化，直到没有重叠为止。在区间图上运用接触

置乱算法时，在给所有连边分配完接触时长之后，

先选出接触时长有重叠的连边，然后再将这些有重

叠的接触时长与其他接触时长互换，直到没有重叠

为止。 

4  总结与展望 

综上所述，本文整理了无权网络、加权网络和

时变网络上经常使用的各种零模型构造算法，重点

总结了基于置乱算法的零模型构造过程和它们的实

际应用。上述讨论的各种置乱算法分别随机化了原

始网络的拓扑、权重或时变特性，在复杂网络的分

析过程中，应根据网络的类型和问题的需要适当选

择一种或几种置乱算法来构造相应的零模型网络。

如果是在静态网络中基于置乱算法来构造零模型，

可以考虑使用连边置乱、权重置乱、等权重置乱或

局部置乱算法来构造零模型。其中连边置乱有助于

研究无权网络的拓扑影响、加权网络的拓扑和权重

影响，权重置乱有助于单独研究权重影响，等权重

置乱有助于研究加权网络的拓扑影响，局部权重置

乱有助于研究有向网络中局部出权重(或入权重)的

影响。 

时变网络的影响因素大致可以总结为网络拓

扑、权重拓扑相关性、单个连边上的事件阵发性、

邻边上事件间的相关性和事件的每日、每周模式五

种，各种置乱算法分别破坏了这五种性质中的一种

或几种。如果是有关时变网络的研究，由于置乱方

法较多，因此不仅可以单独使用某种置乱算法，还

可以将几种算法结合起来组合成一种新算法。如上

文提到的叠加置乱算法，就是由连边置乱算法和时

间置乱算法组合成的新算法。也可以同时使用时间

随机化算法和时间置乱算法，对比出每日、每周模

式所起的作用，或者同时使用时权置乱算法和等权

置乱算法，对比出权重拓扑相关性的作用。总之，

置乱算法的运用很灵活，需要使用者结合具体的问

题去用心分析、仔细选择。 

尽管目前基于置乱方式构造的各种零模型能基

本满足复杂网络研究的要求，但已有的置乱算法也

有一些缺点需要改进。最明显的缺点就是现有的零

模型算法在改变网络的微观特性后，网络的中观和

宏观特性也往往随之改变，这意味着很难从多个尺

度上理解各种复杂系统中复杂现象产生的内在机

制，如何在保留网络微观特性的前提下置乱网络的

中观和宏观特征是具有挑战性的问题。此外，有些

宏观统计特征直接和局部量关联，如网络度分布和

每个节点的度特性直接关联，这个时候置乱算法很

有可能保持了宏观特征(如度分布不变)，而微观特征

(如度匹配特性)反而无法保持。网络在不同尺度上的

复杂特性要求将来我们提出多尺度上的零模型，相

关研究的进展不但有助于研究网络的结构特性，也

有利于分析网络的功能和演化。 

很多实际复杂网络都是有向网络，而连接的方

向性对于网络上动力学过程的影响是不可忽视的，

但是在静态无权、静态加权和时变网络中，单独基

于有向网络的置乱算法却很少。将来研究中一方面

可以尝试置乱网络的方向性来构造零模型，另一方

面也可以利用网络的方向性来研究新问题。如可将

有向加权网络中的局部权重置乱算法用于有向时变

网络中，研究时变网络中最有影响力节点的富人俱

乐部特性，研究这些富节点的局域动态特性如何影

响信息和疾病传播。  

最后，目前提出的复杂网络零模型一般都是针

对于简单的网络特征量，如保持网络的度分布、聚
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类系数或匹配系数不变。如何根据复杂网络上一些

重要的复杂特征来提出相应的零模型也是一个待解

决的问题。如何根据网络的功能而不是结构来提出

零模型算法，如何根据复杂网络的谱特征对其进行

置乱。相信随着复杂网络研究的深入，将来基于置

乱算法会构造出更多更好的网络零模型，同时这些

零模型构造算法的研究也有助于我们进一步理解和

利用各种复杂系统。 

本文研究工作得到CCF-腾讯科研基金的资助，

在此表示感谢。 
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