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摘要: 既有的社会网络演化分析模型往往通过统计分析的方法从宏观上描述网络演化规律，

难以深入解释驱动网络演化的微观行为原因． 为了弥补以上不足，建立了网络参与者的效用函

数，并引入效用分析的方法解释网络上链路形成或断开的现象，进而揭示驱动网络演化的微观

行为原因． 与此同时，考虑到网络参与者见面过程是网络演化的内在过程，将其视为难以观测

的潜变量引入模型，用以解释不能由效用分析所刻画的网络演化现象． 在以上理论模型基础

上，为将其进一步量化和应用，基于对社会网络一个时期的观察和网络参与者个体属性的数

据，发展了基于贝叶斯推断的参数估计方法，校准所建立效用函数中的参数并估计潜在的见面

过程． 通过两组仿真分析验证了模型参数估计的准确性并讨论了模型的适用范围，并将模型应

用于取自 Facebook 平台的真实数据集，实证了模型的解释力和预测力． 本文提出的模型将有

助于解释社交媒体平台上社会网络形成的原因，并预测网络演化的趋势，为进一步优化社会网

络结构和控制信息传播打下模型基础．
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0 引 言

随着信息技术的迅猛发展，社交媒体平台

( 如: 微信、腾讯 QQ 和 Facebook 等) 日益成为了

主流的社交媒介，逐步取代以短信和电话为代表

的传统交流方式． 在社交媒体平台上，人们通过建

立朋友关系构成社会网络，并依托所形成的社会

网络传递信息; 由此，社交媒体平台上形成的社会

网络构成了信息传播的骨架，并将进一步影响网

络参与者的行为和决策［1］． 社交媒体平台上产生

了海量的基于用户的信息，其不仅包含着用户的

属性信息，还包含着用户间形成链接、以及组成社

团的信息［2］等等． 本文旨在通过建立理论模型并结

合对用户数据的分析，去揭示和探索社交媒体平台

上，社会网络形成和演化的规律，以期解释影响网络

形成的个体行为特征、并预测网络未来的发展趋势．
本文所建立的模型将有助于回答如下问题:

具有相同职业或者相同年龄的用户是否更容易形

成朋友链接? 有更多共同朋友的用户间是否更容

易形成链接? 网络的局部结构会如何影响网络的

演化趋势? 等等． 因此，对于社会网络演化分析模

型的研究将对于管理学领域，特别是信息管理领

域，有着潜在和广泛的应用价值． 事实上，关于模

型价值的论断，按照既有文献对于社交媒体平台

研究所归纳的三个阶段: “挖掘”，“理解”和“展

示”［3］，本文的研究属于其中的第二阶段． 就这一

阶段的研究而言，其引起了信息管理领域广大研

究者的关注; 比如: 在 Twitter 数据基础上对于信

息传播的研究［4］和在 Facebook 数据基础上对于

用户行为的研究［5］． 虽然同为对于社会网络媒体
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平台“理解”层面的研究，本文的研究不同于以上

列举的文献: 以上文献偏重于对理论的实证研究，

是对网络形成后某些现象和规律的分析与总结;

而本文偏重于建模的研究，考查的是社会网络媒

体平台上用户间的社会网络因何形成、会怎样演

化、未来将走向何方、以及如何控制和预测的问

题，这是本文在理论出发点上不同于既有研究的

地方，是本研究的动机之一．
既有的分析社会网络演化规律的主流模型主

要有两类: 一类是“指数随机图模型”［6，7］，另一类

是“策略网络形成模型”［8］．“指数随机图模型”认

为网络形成遵循着一种随机增长的机制，该机制

在既有的文献中被称为 CHANCE; 其强调了随机

性是网络演化的核心因素，因此该类模型可以被

视为纯粹的统计模型，其没有考虑网络参与者的

效用函数、收益和由此形成的策略． 不同于“指数

随机图模型”，“策略网络形成模型”强调了网络

是基于网络参与者的决策形成的，认为形成网络

的机制在于网络参与者的 CHOICE; 由此，“策略

网络形成模型”建立在网络参与者效用函数的基

础上，从参与者建立链接的收益分析入手，从收益

的角度考虑是否建立相应的链接． 对比这两类模

型，指数随机图模型提出较早，是目前应用较广泛

的一类模型，特别是在管理科学领域，近年来涌现

了大量应用指数随机图模型进行网络演化分析的

文献［9 － 12］． 但是，既有的指数随机图模型有两个显

著的缺陷: 一是参数估计的不一致问题［13］，二是估

计算法复杂度高的问题［14］． 而“策略网络形成模

型”由于从效用函数入手分析，相对于纯粹的统计

模型，其结果更加稳健并且契合本文研究动机中能

够预测网络演化的要求，因此本文建立的分析模型

采用“策略网络形成模型”的思想体系，从网络参与

者的效用函数刻画入手，并从收益的角度考察建立

或断开链接的行为，这是本文建立模型的思想基础．
进一步，不同于既有的“策略网络形成模型”，

本文强调了网络个体见面机制对于社会网络演化

的影响，并将建立一种灵活的网络个体见面机制，

这是本文对于既有模型的一个理论贡献． 具体地，

以文献［15，16］为代表其分别给出了见面过程的

两个极端状态． 文献［15］限定了每组网络个体对

见面且仅见面一次，而文献［16］考查的是经过无

限次见面过程后，网络达到稳定状态的情况，也即

每组网络个体对可以有无限次的见面机会． 事实

上，这两种状态都过于理想化: 一方面，不一定每

组个体对都有见面的机会，文献［15］的假定不符

合这一现实情形; 另一方面，现实中的网络演化可

能会经历不同的时期，并不是所有的网络都必然

达到稳态，因此文献［16］的结果仅仅适用于部分

网络． 本文根据现实的情形，放宽了网络个体见面

的次数假定，允许他们之间有的“个体对”没有见

过面，有的“个体对”见过多次面，以期本文提出

的模型将更加接近于“个体对”真实的见面过程，

这将有助于补充既有的研究结论，是本文另一个

主要的研究动机．
更进一步，灵活的见面机制事实上也对本文

模型的算法提出了挑战． 作为考虑个体效用的社

会网络演化分析模型，其求解算法建立在对效用

函数中参数的估计和潜在的见面过程估计的基础

上． 具体地，通过收集一个时间点上的网络结构数

据以及个体属性的数据，推断效用函数中的参数

和潜在的见面过程，并以估计值为基础，解释网络

演化的主要驱动因素并预测网络可能的演化状

态． 注意到，在网络的演化过程中，不易直接被观

察到的见面过程是网络形成和演化重要的环节，

因为如果一组节点对没有获得见面的机会，即便

根据个体效用的分析，他们形成链接或断开链接

能够给彼此带来巨大的效用增加，其链接情况也

不会改变． 由此，本文的算法事实上可以划归为一

个包含隐状态的参数估计方法． 事实上，关于这一

领域的算法研究已经有了一定的积累，比如: 隐马

尔科夫模型; 但是，其采用的“前向—后向算法”
并不适用于这一问题，这是因为在传统的隐马尔

可夫模型中，隐状态的数量是有限的，并且往往很

少． 而本文由于考虑了灵活的见面机制，对于含有

n 个节点的网络，其见面的隐状态有 2n( n－1) /2 种情

形，这是一个非常庞大的数字，直接套用隐马尔科

夫模型是难以奏效的． 鉴于此，本文有发展既有算

法的研究动机，需要提出新的算法在保证估计精

度的同时，适用于本模型特定的结构．
综上所述，本文将建立一个考虑个体效用和

网络个体见面过程的社会网络演化分析模型，通

过对网络一个时间点上的数据收集，发展新的精度

较高和复杂度较低的算法，以期估计潜在的节点对

见面次序和效用函数中的参数，通过估计的参数值，
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解释网络演化的规律并预测网络未来的发展趋势．

1 效用函数

1． 1 效用函数的建立及一个示例

在考虑社会网络的背景下，网络个体的效用

函数往往取决于网络的结构特征和个体的属性特

征［17 ，18］; 由此，以社会网络上代表性个体 i 为例，

在 t 时刻该个体效用函数的一般结构如下

Ui ( g
t，C; θ) ( 1)

其中 gt 表示 t 时刻的网络结构( 这里用邻接矩阵

表示) ，矩阵 C 表示全体网络个体的属性矩阵( 其

中代表性个体 i 的属性向量记为 Ci ) ，向量 θ 为

待估计的参数向量． 为了便于在具体研究背景下

设计效用函数，表 1 列出了社会网络中常用的网

络结构及其数学表达．
表 1 常用的网络结构效应的表示方法

Table 1 The commonly-used statistics of reflecting network structure effect

图形展示 网络结构效应的名称 数学表示

直接影响

( direct effect)
∑
k
gik

交互影响

( reciprocated effect)
∑
k
gik gki

基于来源的共同朋友效应

( effect from common friends ( origin) )
∑
j，k

gik gjk

基于目标的共同朋友效应

( effect from common friends ( target) )
∑
j，k

gki gkj

混合效应

( popularity effect)
∑
j，k

gki gij

来自距离为 2 的朋友的效应

( effect from 2-path actors)
∑
j，k

gij gjk

来自距离为 3 的朋友的效应

( effect from 3-path actors)
∑
j，k，l

gij gjk gkl

环效应

( cyclic effect)
∑
j，k

gij gjk gki

传递效应

( transitive effect)
∑
j，k

gij gik gjk

注: 表中的网络效应是以有向网络为基础，如果不强调链接的有向性，其中的“直接影响”和“交互影响”是等价的，两种不同来源的

共同朋友效应是等价的，以及“环效应”和“传递效应”是等价的． 还有在效用函数设计方面的一个细节需要指出: 这里的 gik =
1 表示从个体 i 到个体 k 建立了链接，而表 1 左边的图形表示的是影响产生的方向，并不是建立链接的方向． 具体地以表 1 中的

第一行为例，图示中的箭头反映了当个体 i 向个体 k 建立链接时，个体 k 对个体 i 的影响作用，所以根据建立链接的方向，数学

表示中给出的是 gik ． 这一点在建模的时候很容易混淆，特别加以说明．
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需要指出的是，本文模型的效用函数并不是

唯一的，可以根据具体研究的背景和研究目标设

计不同形式的效用函数． 以下提供效用函数设计

的一个具体示例，其也成为本文后续部分所应用

效用函数的具体形式． 该示例以研究 Facebook 社

交平台上朋友网络( 无向网络) 的演化驱动因素

为背景，以考查是否“朋友的属性差异”、“共同朋

友数”和“来自于距离为 2 的朋友的属性差异”会

影响网络的演化． 由此，在示例的研究背景和研究

目标下，所设计的效用函数应包含直接影响、共同

朋友的影响和距离为 2 的朋友的影响这三个模

块，从表 1 中选择这三个模块，则代表性个体 i 的

效用函数可以设计为

Ui ( g
t，C; θ) = θ0 + θ1∑

k
gt
ik‖Ci － Ck‖ +

θ2∑
k，l

gt
ilg

t
kl + θ3∑

k，l
gt
ikg

t
kl‖Ci － Cl‖ ( 2)

这里‖ Ci － Ck‖ ∶= ∑m cim － ckm ，其中 cim 是

个体 i 的属性向量 Ci 的第 m 个元素． 等式后面的

第一项是“常数项”，第二项反映“直接效应”，第

三项反映“共同朋友的影响”，以及第四项反映

“距离为 2 的朋友效应”，注意到该效用函数的设

计与示例中研究的目标和背景是相适应的． 诚然，

效用函数不仅仅只有本文示例所给出的一种形

式，本文的模型允许其他形式的效用函数． 另一方

面，本文将在第 3 部分阐述的估计方法是一个普

适意义的方法，其建立在一般意义的效用函数基

础上，并不依赖于效用函数具体的特定结构，这也

与以上允许多种形式的效用函数的思想相一致．
1． 2 链接形成或断开的条件

根据效用分析的基本思想，本文假定每个网

络个体都根据自身的效用情况做出是否建立或断

开链接的决策，这里简称为“利己性假定”． 具体

地，以个体 i 和 j 为代表性“个体对”，以下分链接

形成和链接断开的情况分别进行分析．
1) 对于链接形成的情形

如果个体 i 和个体 j 之间尚未形成链接，则当个

体 i 考虑与个体 j 建立链接时，个体 i 的效用变化为

ΔUi←j ( g
t，C; θ) =Ui ( g

t－1 | gij =1，C; θ) － Ui ( g
t－1 | gij =0，C; θ)

= θ1‖Ci － Cj‖ + θ2∑
l≠i，j

gt－1il gt－1jl +

θ3∑
l≠i，j

gt－1jl ‖Ci － Cl‖ ( 3a)

其中 gt－1 | gij =1 表示 t 时刻的网络除了限制 gij = 1

外，与 t －1 时刻的网络相同; 由此可推知 gt－1 | gij =0 的

含义，下同． 类似地，则当个体 j 考虑与 i 建立链接

时，个体 j 的效用变化为

ΔUj←i ( g
t，C; θ) =Uj ( g

t－1 | gij =1，C; θ) － Uj ( g
t－1 | gij =0，C; θ)

= θ1‖Ci － Cj‖ + θ2∑
l≠i，j

gt－1il gt－1jl +

θ3∑
l≠i，j

gt－1il ‖Cj － Cl‖ ( 3b)

由此，根据“利己性假定”，尚未建立链接的

个体 i 和 j 在获得见面机会的前提下，建立连接的

充要条件为

ΔUi←j ( g
t，C; θ)≥0 且 ΔUj←i ( g

t，C; θ) ≥ 0 ( 4)

2) 对于链接断开的情形

如果个体 i 和 j 之间已经形成链接，则当个体

i 考虑与个体 j 断开链接时，个体 i 的效用变化为

ΔUi←j ( g
t，C; θ) '= Ui ( g

t－1 | gij =0，C; θ) － Ui ( g
t－1 | gij =1，C; θ)

= － θ1‖Ci － Cj‖ － θ2∑
l≠i，j

gt－1il gt－1jl －

θ3∑
l≠i，j

gt－1jl ‖Ci － Cl‖ ( 5a)

类似地，则当个体 j 考虑与 i 断开链接时，个

体 j 的效用变化为

ΔUj←i ( g
t，C; θ) ' = Uj ( g

t－1 | gij =0，C; θ) － Uj ( g
t－1 | gij =1，C; θ)

= － θ1‖Ci － Cj‖ － θ2∑
l≠i，j

gt－1il gt－1jl －

θ3∑
l≠i，j

gt－1il ‖Cj － Cl‖ ( 5b)

由此，根据“利己性假定”，已经建立链接的

个体 i 和 j 在获得见面机会的前提下，断开连接的

充要条件为

ΔUi←j ( g
t，C; θ) ' ≥ 0 或 ΔUj←i ( g

t，C; θ) '≥ 0
( 6)

事实上，以上两种情形的数学形式虽然有差

别，但公式在本质上表达的含义是一致的． 为了说

明这一点，观察式 ( 3a) 和式 ( 3b) 和式 ( 5a) 和式

( 5b) 就是相反数的关系，进而式 ( 4 ) 和式 ( 6 ) 表

达的条件互为逆否命题，因此以上两种情况可以

合并为一种情况计算． 无论代表性节点对 i 和 j 是

否已经形成链接，按照式( 3a) 和式( 3b) 分别计算

ΔUi←j ( g
t，C; θ) 和ΔUj←i ( g

t，C; θ) ，如果两者同时

非负，则在 t 时刻建立或保持链接的状态，如果两

者至少有一个非正，则在 t 时刻断开链接或保持

未链接的状态． 由此，不必预先判断“个体对”当
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前的链接状况并分别讨论，以免提高算法的复杂

度和降低计算的效率．

2 演化分析模型

2． 1 潜在的见面过程

网络个体对的见面过程是网络形成和演化的

内在过程和必要前提，而由于见面过程往往不易

直接被观察到，所以在分析网络演化的过程时常

常被忽略掉． 事实上，忽略了见面过程的分析，往

往会导致有偏的估计结果，这是因为网络演化的

结果不仅仅是个体决策的结果，还受制于见面的

几率，这也是社交媒体平台能够在社会网络建立

过程中发挥关键作用的原因所在． 本节将建立一

个灵活的网络个体见面过程的模型． 将网络个体

的见面过程定义为一个随机序列，表示为 M =
( mt ) T

t = 1 ，其开始于空网络，结束于时刻 T． 该序列

由一系列的节点对组成，也即该序列的组成部分

mt = { i，j} 意味着个体 i 和 j 在时刻 t 相遇，或记

为 mt
ij = 1 ．
关于见面过程，一个直接的事实是: 如果个体

对在观察到的网络 g 中形成了链接，说明这两个

个体肯定见过面，必然会出现在见面序列 M 中;

如果这两个个体没有形成链接，则这两个个体可

能见过面，可能没有见过面，是否其出现在 M 中，

需要对其进行推断． 由此，根据贝叶斯定理，有以

下的推论 1 成立．
推论 1 ( 未形成链接的“节点对”出现在见

面序列中的后验概率) ． 在观察到的网络 g 中，那

些满足 gij = 0 的个体对{ i，j} ，见过面的概率( 也

即出现在序列 M 中的概率) 为

p( mij = 1 | gij = 0，C; θ) =
0．5·( 1－p( ΔUi←j ( g，C; θ)≥0，ΔUj←i ( g，C; θ)≥0) )
1 － 0．5·p( ΔUi←j ( g，C; θ)≥0，ΔUj←i ( g，C; θ)≥0)

( 7)

证明 首先在没有关于“节点对”是否见面

的信息时，其先验概率为

p( mij = 1) = p( mij = 0) = 0． 5 ( 8)

即: 两者见过面与未见过面具有相同的概率． 而

后，根据贝叶斯公式，得到

p( mij = 1 | gij = 0，C，θ) =

p( mij = 1，gij = 0 | C，θ)
p( mij =0，gij =0 | C，θ) +p( mij =1，gij =0 | C，θ)

( 9)

为了计算分子和分母，进一步根据条件概率

的等式关系，成立

p( mij = 1，gij = 0 | C，θ) = p( mij = 1) ×
p( gij = 0 | mij = 1，C，θ) ( 10)

其中式( 8) 给出了 p( mij = 1) = 0．5 ，以及根据式

( 4) ，在两者见面的条件下，没有形成链接的概率为

p( gij =0 | mij =1，C，θ) =1－p( ΔUi←j ( g，C; θ)≥0，

ΔUj←i ( g，C; θ) ≥ 0) ( 11a)

类似的

p( mij = 0，gij = 0 | C，θ) = p( mij = 0) ×
p( gij = 0 | mij = 0，C，θ) ( 11b)

其中式( 8) 给出了 p( mij = 0) = 0． 5 ; 以及在两者

没有见面的条件下，必然不会形成链接，成立以下

等式关系 p( gij = 0 | mij = 0，C，θ) = 1． 将以上两

个结果带入式( 9) ，即可得到式( 7) 的结论．
由此，根据推论 1，在给定网络 g 和参数向量

θ 时，可以推断见面序列 M 的构成: 其包含那些

已经形成链接的节点对和未形成链接、但基于后

验概率推断认为见过面的节点对．
2． 2 模型的似然函数

由以上的分析可以发现: 本文将社会网络链

路形成的过程分为了见面过程和决策过程两个部

分． 由此，本文中观察到网络 g 的似然函数也同时

包含这两个过程，其表达式如下

l( θ | g，C) ∶= p( g | C，θ) = p( M | C，θ) ×
p( g | M，C，θ) ( 12)

其中 p( M | C，θ) 表示在收集到的属性数据基础

上和特定的参数取值下，出现见面过程 M 的概

率，而 p( g | M，C，θ) 表示在给定见面过程、个体

属性和参数取值时，出现观察到的网络 g 的概率．
进一步根据最大似然估计的原理，可能估计出参

数的最优取值，使得出现网络 g 的概率最大． 值得

一提的是，这里见面过程 M 是潜变量，因此这个

概率的获得事实上是对潜变量的推断． 以下分别

对这两个组成部分进行分析，以期明确其计算的

具体流程，为进一步估计参数做好铺垫．
1) 对 p( M | C，θ) 的分析与计算

根据推论 1 和给定的网络 g，每得到一组参

数向量 θ 的估计值都可以推断出见面过程 M 中
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所包含的全部节点对． 但考虑到节点对是有序的，

本文将采用基于 MCMC 的随机抽样方法找到在某

组参数条件下最优的见面序列，也即在给定参数向

量 θ 的条件下，使得式( 12) 取得最大值的序列 M．

2) 对 p( g | M，C，θ) 的分析与计算

在对这一概率值进行分析之前，首先回顾式

( 3a) 和式( 3b) ，考虑到 Logistic 回归估计问题与

这里效用函数中参数的估计问题有着比较类似的

结构，因为效用的变化作为被解释变量，是不能直

接观察和获得的，取而代之的是网络个体真实的

链接情况，这时被解释变量为 0 － 1 的形式． 由此，

根据 Logistic 回归得到如下概率表达式

p( ΔUi←j ( g
t，C; θ) ≥ 0) =

(exp θ1‖Ci － Cj‖+θ2∑
l≠i，j

gt－1il gt－1jl + θ3∑
l≠i，j

gt－1jl ‖Ci －Cl )‖
1+ (exp θ1‖Ci －Cj‖+θ2∑

l≠i，j
gt－1il gt－1jl +θ3∑

l≠i，j
gt－1jl ‖Ci －Cl )‖

( 13a)

以及

p( ΔUj←i ( g
t，C; θ) ≥ 0) =

(exp θ1‖Ci －Cj‖ + θ2∑
l≠i，j

gt－1il gt－1jl +θ3∑
l≠i，j

gt－1il ‖Cj －Cl )‖

1 + (exp θ1‖Ci －Cj‖+θ2∑
l≠i，j

gt－1il gt－1jl +θ3∑
l≠i，j

gt－1il ‖Cj －Cl )‖

( 13b)

并且根据“利己性假定”，两个个体独立做出自己

的行为决策，成立

p( ΔUi←j ( g
t，C; θ)≥0，ΔUj←i ( g

t，C; θ)≥0) =

p( ΔUi←j ( g
t，C; θ)≥0)·p( ΔUj←i ( g

t，C; θ)≥0)

( 14)

进一步，记序列 M 中第 t 个节点对为 ( it，jt ) ，则 t

时刻对于形成链接或保持既有链接的情形，成立

p( gt | gt－1，mt，C，θ) =

p( ΔUit→jt ( g
t－1，C; θ)≥0，ΔUjt→it ( g

t－1，C; θ)≥0)

( 15a)

否则，在 t 时刻对于断开链接或无链接的情形

成立

p( gt | gt－1，mt，C，θ) =

1－p( ΔUit→jt ( g
t－1，C; θ)≥0，ΔUjt→it ( g

t－1，C; θ)≥0)

( 15b)

基于以下条件概率的等式

p( g | M，C，θ) =∏
T

t =1
p( gt | gt－1，mt，C，θ) ( 16)

并结合式( 15a) 和式( 15b) ，则 p( g | M，C，θ) 可

具体表示为

p( g | M，C，θ) = ∏
T

t = 1
p( ΔUit→jt ( g

t －1，C; θ) ≥ 0，ΔUjt→it ( g
t －1，C; θ) ≥ 0) gtit，jt ×

( 1 － p( ΔUit→jt ( g
t －1，C; θ) ≥ 0，ΔUjt→it ( g

t －1，C; θ) ≥ 0) ) 1－gtit，jt ( 17)

由此，基于对见面序列 M 和参数向量 θ 的推

断，可以计算出网络 g 的发生概率，这是式 ( 12 )

所示的似然函数的一个重要组成部分．

3 估计方法

结合以上对网络演化过程的分析，本文估计

方法的输出是参数向量 θ 的估计值，输入是观察

到的网络 g 和个体的属性矩阵 C，所估计的原理

是最大似然估计，也即使得式( 12 ) 所示的似然函

数取得最大值． 考虑到见面过程 M 的存在，结合

以上给出的推论和公式，其估计的流程图如图 1

所示．

根据图 1 所示的步骤，因为每一步的结果都

使得似然函数的值变大，对于一个有上界的似然

函数而言( 如式( 12) 所示的似然函数必然不超过

1，因此是有上界的) ，其算法必然会收敛． 表 2 中

概述了本文算法的伪代码．
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图 1 估计方法的基本流程
Fig． 1 Basic procedure of the proposed estimation method

表 2 估计算法的伪代码
Table 2 Algorithm of the proposed estimation method

输 入: 观察到的网络 g 和网络参与者的属性矩阵 C
输 出: 最优的参数向量估计值 θ*
初始化: 参数向量的初始值 θ0 和随机生成的初始见面序列 M －1，以及 S0 = { ( i，j) | gij = 0} ，

S1 = { ( i，j) | gij = 1} ，S = Φ 和 k = 0 # Φ 表示空集

过 程:

while η ＜ 10 －5

for 所有属于集合 S0 的节点对 ( i，j)
根据式( 7) ，计算 p( mij = 1 | gij = 0，C; θk ) 的值

if rand ( ) ＞ p( mij = 1 | gij = 0，C; θ) # rand( ) 用于生成 0 － 1 之间的随机数;

将该节点加入集合 S，
end if

end for
则第 k 次循环的节点对集合 SSk = S1 ∪ S ． # 得到序列中全部的节点对;

#( 1) 应用 MCMC 算法得到此时最优的见面序列 Mk

q = 1;
while 超过 25 步见面序列没有更新

为当前的序列赋初值: MMq = Mk－1，

随机安排集合 SSk 中节点对的顺序，生成一个候选见面序列 MM'，
根据标准的 MCMC 算法，计算选择概率，如下所示

β( MM'，MMq | θk，g，C) = min 1，
p( g | MM'，C，θk )
p( g | MMq，C，θk

{ })
，

#其中，p( g | MM'，C，θk－1 ) 和 p( g | MMq，C，θk ) 的计算请回顾式( 16) ;

进一步，序列的更新规则为

MMq+1 = MM'
MM{

q

with probability β( MM'，MMq | θk，g，C)

with probability 1 － β( MM'，MMq | θk，g，C)
，

q = q + 1 ，
end while
Mk = MMq ;

#( 2) 应用最大似然估计求得此时最优的参数向量 θk+1
θk+1 = arg max

θ
p( g | Mk，C，θ) ， # p( g | Mk，C，θ) 可根据式( 16) 得到;

k = k + 1;
#计算更新前后最优值的变化率

η = p( g | Mk－1，C，θk ) － p( g | Mk－2，C，θk－1 ) / p( g | Mk－2，C，θk－1 ) ，

end while
注: #号后为注释的部分．
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4 基于仿真分析的模型验证

本节将生成指定参数的随机网络，并通过参

数估计值与真实值差异的比较，用以验证本文方

法解释网络演化分析的能力，特别是对效用函数

中参数值的估计能力． 为此，首先介绍随机网络的

生成过程，总结在表 3 中． 基于表 3 所列出的随机

网络相关参数的取值，可以得到不同演化时长或

不同见面概率下的随机网络． 为了全面的验证模

型，仿真分两种情况进行分析，以期获得参数估计

误差的规律．
4． 1 不同的见面概率

给定网络的演化时长为 10 000，注意到对于

200 个节点的网络而言，每组“节点对”见过一次

面至少需要 19 900 个周期的演化时长，因此这里

给定的演化时长不能保证节点对都至少见过一次

面． 而后，对见面概率分别均匀取 0． 20 至 1． 00 中

的五个值，考察在不同的见面概率下，本文估计算

法的有效性，结果如表 4 所示．
通过表 4 的数据可以发现，本文提出的模型

在参数估计方面的表现与见面概率的取值有关:

当概率值越大时，也即网络个体获得更多的见面

机会时，模型的参数估计值越准确． 虽然模型的估

计结果随着概率的降低，表现的越来越偏离真实

值，但是以上的结果也可以发现模型的稳健性，也

即在概率为 0. 20 时，该模型依然能够给出参数正

确的符号估计．
表 3 随机网络的生成过程

Table 3 Generation process of random network

生成的过程或相关参数 注释

节点数 不失一般性，随机网络设定为 200 个节点

节点属性 节点的属性随机生成，取自区间［0，1］中的随机变量

见面概率
参照随机网络的生成特点，假定节点间见面是独立同分布的，则见面概率设为 p，在本

文中是一个可以控制的变量

演化时长 演化时长设为 T，在本文中是一个可以控制的变量

参数真实值
采用本文式( 2) 中的效用函数形式，有效的三个参数值 θ1 ，θ2 和 θ3 分别设为 － 1． 00，

2． 00 和 － 0． 01

表 4 不同见面概率条件下模型参数的估计结果

Table 4 Summary statistics of parameter estimates under different meeting probabilities

θ1 θ2 θ3

p 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

0． 20 － 0． 391 0． 036 7 0． 101 0． 033 5 － 0． 001 0． 013 3

0． 40 － 0． 498 0． 035 2 0． 753 0． 029 5 － 0． 005 0． 006 8

0． 60 － 0． 911 0． 040 1 1． 204 0． 024 0 － 0． 006 0． 004 7

0． 80 － 1． 092 0． 042 2 1． 556 0． 029 9 － 0． 007 0． 004 0

1． 00 － 1． 121 0． 043 0 1． 947 0． 035 2 － 0． 010 0． 003 9

注: 在执行表 2 所示的算法步骤时，3 个参数的初始值都取为 0，下同．

4． 2 不同的演化时长

类似于 4． 1 节的分析，本节给定网络个体见

面的概率为 0． 50，而后考察在不同的演化时长条

件下，验证算法的表现，结果如表 5 所示． 具体地，

本文提出的模型在参数估计方面的表现与随机网

络固有的演化时长有关，随着演化时长的变短，参

数估计的效果越差． 特别是当网络的演化时长为

1 000时，这意味着网络是新兴的，网络个体之间

见面的过程并不充分，这时 模 型 不 能 给 出 参 数

正确的符号估计，而当网络的演化逐步进行到较

为充分的时候，模型能够给出更加准确的 估 计

结果．
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表 5 不同演化时长下模型参数的估计结果

Table 5 Summary statistics of parameter estimates under different evolution periods

θ1 θ2 θ3

T 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

1 000 － 0． 120 0． 021 9 － 0． 863 0． 022 4 0． 016 0． 047 6

5 000 － 0． 501 0． 031 1 0． 233 0． 026 1 － 0． 001 0． 010 7

10 000 － 0． 772 0． 036 2 1． 045 0． 024 3 － 0． 006 0． 005 6

15 000 － 0． 823 0． 038 8 1． 585 0． 030 2 － 0． 004 0． 004 4

19 900 － 1． 077 0． 040 1 2． 033 0． 034 4 － 0． 009 0． 003 7

事实上，以上两类不同情形的仿真分析，抽象

了在现实生活中遇到的社交媒体平台的两大基本

特征: 交流的便利性和平台运行时间的长短． 对于

一个交流便利、乃至于有朋友推荐功能的社交媒

体平台而言，将对应具有较大 p 值的情形，这是因

为仿真中的 p 是网络个体间的见面概率，一个高

效的社交媒体平台恰恰相当于提高了这个值． 另

一方面，不同的社交媒体平台有着不同的运营时

间，比如: 微信就比 QQ 上线的时间晚，由此也有

了形成社交网络不同的演化时长，这对应于仿真

分析中的 T． 由此，不同的 p 值和 T 值恰恰是对形

成社会网络的社交媒体平台自身固有特性的抽象

和描述，而这里的仿真结果阐明了本文模型的适

用范围: 该模型适用于那些较为成熟和高效的社

交媒体平台，有助于给出更加准确的参数估计结

果，这一定程度也是本文模型对数据质量的客观

要求．

5 模型的应用研究

本节应用 Facebook 社交媒体平台上的数据

集，对“引言”中所提及的两个功能:“解释影响网

络形成的行为特征”和“预测网络未来的发展趋

势”，进行应用研究与验证分析． 注意到，前一个

模型功能指的是模型的解释力，也即能够揭示哪

些用户的行为特征会影响网络的演化; 后一个模

型功能指的是模型的预测力，也即揭示所建立的

模 型 在 多 大 程 度 上 能 够 准 确 预 测 网 络 演 化 的

趋势．
Facebook 是全球知名的社交媒体平台，根据

4． 2 节的发现，本文的模型适用于成熟和高效的

社会媒体平台，而 Facebook 恰好满足了这一属

性． 进一步，本节选取的数据来源于 http: / / snap．
stanford． edu /data /egonets-facebook． html，该 数 据

集包含了 Facebook 上的 10 个个体网络的数据，

也即: 包含该个体的全部朋友，其朋友之间形成的

链接关系和每个个体的属性信息［19］，该数据中全

部的节点都进行了匿名化处理． 注意到个体网络

是一个好的研究单位，其提供了研究的边界，并且

包含了以个体为中心的全部朋友及他们之间关系

的信息，这比在 Facebook 上随机抽样节点获得的

样本更具分析的价值，因为不会遗漏主要的网络

结构信息． 以其中的包含 347 个节点和 5 038 条

边的个体网络为例，其网络结构情况如图 2 所示．

图 2 所选取数据集的网络图示

Fig． 2 Graphical representation of the selected dataset

5． 1 模型在解释能力上的应用研究

以图 2 中所示的网络数据以及数据集中包含

的个体属性数据为输入，采用式 ( 2 ) 所示的效用

函数，运行本文提出的模型，经历 10 000 次迭代，

参数更新的过程如下图 3 所示． 经由图 3 可以发

现: 在运行到 2 400 次迭代的时候，模型估计的参

数值发生了一次跳跃，而后呈现出平稳分布的形

式，可以认为模型的参数达到了稳态分布，进一步

截取 3 000 次迭代以后的数据进行参数的统计分

析，结果在表 6 中列出．
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表 6 的结果指出了在 Facebook 平台上驱动

网络演化的因素: 参数 θ1 表示当两个个体的属性

差异越小时，他们越容易形成链接; 类似地，参数

θ3 表示当目标个体的朋友与自身属性差异较小

时，越容易和目标个体形成链接，但是这个作用的

强度远远小于 θ1 体现的直接作用; 参数 θ2 表示当

共同朋友数越多时，个体对越容易形成链接，并且

这个效用的强度很显著． 这里所展示的结果是应

用本模型进行解释网络演化的一个实例，一定程

度上体现了模型的解释能力．

图 3 参数估计值的迭代更新过程

Fig． 3 The updating process of parameter estimates

表 6 基于迭代过程后 7 000 个参数估计值的统计分析

Table 6 Statistics of parameter estimates during the last 7 000 iterations

参数 含义 均值 标准差
95% 置信区间

下界 上界
中位数

θ1 直接朋友的效应 － 1． 265 3 0． 137 4 － 1． 546 8 － 1． 000 6 － 1． 260 4

θ2 共同朋友数的效应 0． 777 7 0． 070 5 0． 653 0 0． 930 3 0． 773 9

θ3 距离为 2 的朋友的间接影响效应 － 0． 057 2 0． 006 4 － 0． 067 6 － 0． 046 8 － 0． 057 3

5． 2 模型在预测能力上的应用研究

在表 6 所列出的参数估计值的基础上，将其

代入式( 3a) 和式( 3b) 中，对于任意的个体对 i 和

j ( i≠ j ) ，可以得到如下校准的效用函数

ΔUi←j ( g
t，C; θ) = － 1． 27 × ‖Ci － C j‖ + 0． 78 ×∑

l≠i，j
gt－1
il gt－1

jl － 0． 06 ×∑
l≠i，j

gt－1
jl ‖Ci － Cl‖ ( 18a)

ΔUj←i ( g
t，C; θ) = － 1． 27 × ‖Ci － C j‖ + 0． 78 ×∑

l≠i，j
gt－1
il gt－1

jl － 0． 06 ×∑
l≠i，j

gt－1
il ‖C j － Cl‖ ( 18b)

由此，将这对具体的效用增益函数应用于数

据集中标号为 2 的个体网络． 预测从空网络 ( 记

为 g0 ) 开始，在第 t 轮迭代中，所有的节点对根据

g t －1 的结构信息，结合属性值，代入式( 18) 计算出

效用增益，而后根据式( 13) 和式( 14) 计算节点对

形成或断开链接的概率，进而得到 g t 的网络结

构，如此反复进行． 注意到第 t 轮迭代的结果仅与

第 t － 1 轮相关，以上的迭代过程是一个马尔可夫

过程; 根据马氏链抽样的基本方法，当迭代次数达

到一定规模后( 这里取 10 000) ，间隔地进行抽样

( 这里每隔 50 个网络进行一次抽样，总共抽取

1 000个) ，对以上抽样得到的网络进行平均，算得

每个节点对形成链接的概率． 由此，根据真实的标

号为 2 的个体网络对预测的结果进行评价，这里

用 ＲOC 曲线及其 AUC 的值②进行预测结果的

评价．
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以上的预测过程事实上实现了动态网络背景

下链路预测的功能，为了验证所提出模型预测功

能的有效性，选取一些常用的链路预测方法作为

基准进行对比分析． 为此，选取 Common Neighbour
法( 简记为 CN) ，Jaccard 指数法( JI) ，Hub Promo-
ted 指 数 法 ( HPI ) ，Ｒesource Allocation 指 数 法

( ＲAI ) ，Katz 指 数 法 ( KI ) ，Adamic-Adar 指 数 法

( AAI) ，SimＲank 方法( SＲ) 和 Preferential Attach-
ment 指数法( PAI) 等 8 种方法作为基准方法［20］，

同时将本文提出的方法简记为 UA，其 ＲOC 曲线

及 AUC 值分别呈现在图 4 和表 7 中．

图 4 方法间的 ＲOC 曲线图

Fig． 4 ＲOC curves of these methods

表 7 方法间的 AUC 值

Table 7 AUCs of these methods

方法简写 AUC 值

UA 0． 726

KI 0． 687

CN 0． 661

AAI 0． 676

JI 0． 682

SＲ 0． 713

HPI 0． 675

PAI 0． 617

ＲAI 0． 685

读图 4 和表 7 可见: 本文方法在预测的准确

性上要优于所选取的基准方法，在一定程度上例

证了模型在预测方面的有效性，特别是在所研究

的具体实际问题上的实用性． 通过以上基于实际

数据的分析，可以发现本文所提出的模型不仅具

有解释的能力，还具有预测的能力，能够以较高的

精度推断动态网络演化的状态，并在所列举的实

例上，优于常用的基准方法．

6 结束语

本文提出了基于效用函数的社会网络演化分

析模型，将决策科学中效用分析的方法引入社会

网络演化问题的研究中，有助于解释驱动社会网

络演化的个体行为原因并预测网络未来的演化趋

势，进而为优化社会网络的结构打下模型基础，从

属于信息管理、决策科学和社会网络分析领域的

交叉研究． 概括一下，本文有如下工作和主要贡

献: 1) 相比于既有的将社会网络演化视为黑箱的

研究而言，本文提出了应用指向型的效用函数，可

以根据研究目标和研究背景，设计灵活多样的效

用函数，以期突出网络个体的决策能力; 2 ) 将网

络参与者的见面过程纳入模型的分析，将其视为

模型不易观察到的潜变量，并且建立了灵活的见

面机制模型，这有助于完善网络演化分析模型，弥

补了只用决策分析解释网络演化的不足; 3 ) 在证

明所推断的后验概率正确性的基础上，提出了以

马尔可夫链蒙特卡洛抽样方法和贝叶斯推断为基

础的参数估计算法，该算法适用于含有潜变量的

推断问题，可以较为准确地估计出效用函数中参

数的具体值，使得模型不仅仅是一个理论模型，还

具有了实用价值．
本文还设计了一系列的仿真分析实验用以验

证模型估计参数的准确性． 对于社交媒体平台而

言，其内在的两个机制是平台上交流的效率和平

台运营的时间． 仿真分析通过两个参数: 见面概率

和演化时长，与社交媒体平台这两个内在属性相

对应，通过调控这两个参数的值，验证本文提出的

模型在不同的社交媒体平台上的适用性． 结论表

明: 1) 模型的表现受到这两个参数的影响，当提

高见面概率( 也即平台交流的效率) 或增加演化

时长( 也即平台运行时间的长短) 的情况下，模型

能够给出更加准确的参数估计结果; 2 ) 本文提出
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的模型具有一定的鲁棒性，当两组参数值较小时，

也基本能够给出参数正确的符号估计． 同时，依托

于 Facebook 平台上真实的数据集，进行了模型的

应用研究，例证了模型在解释功能和预测功能两

个方面的实用性．
限于本文的篇幅及研究重点，进一步的研究

可能包含以下几个方面: 1) 估计算法的局部收敛

性问题． 本文提出的估计算法可能会收敛于局部

极小值，而非全局最小值，因此，估计算法虽然具

有一定的准确性，但是依然有进一步发展和改进

的空间; 2 ) 同类方法的对比分析问题． 本文模型

重点介绍了新方法提出和验证的过程，在进一步

的研究中，可以增加与同类方法的对比研究，具体

分析各种方法的优缺点和适用范围，给出一个较

为全面的模型使用建议; 3 ) 模型的衍生应用问

题． 本文重点关注了效用函数中参数的估计值及

其管理含义，事实上，基于估计出的效用函数值和

参与者见面过程，可以在动态的模型框架下，对模

型未来的演化结果做依托于参数调控的控制分

析，以期深入地应用模型，获得更多的管理洞见．
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Utility-based model for interpreting evolution patterns of social networks

LI Yong-li，CHEN Yang，FAN Ning-yuan，GAO Xin
School of Business Administration，Northeastern University，Shenyang 110169，China

Abstract: Existing models often uncovered the evolution patterns via statistical analysis，which would be una-
ble to explain micro behavior reasons driving the social network evolution． To make up the deficiency，a utility
function of network individuals is established and a utility analysis is introduced to model the social network e-
volution． Meanwhile，the meeting sequence，embedded in the social network evolution，is further modeled as
a latent variable in order to explain the evolution phenomenon that the mentioned utility analysis cannot ex-
plain． Subsequently，taking one-period observation of social network structure and individual attributes as the
input，a Bayes-inference-based method is developed for estimating the preference parameters and the latent
meeting states． Through two groups of simulation analysis，the accuracy of parameter estimation and the appli-
cable scope are verified，and the proposed model is also applied to validate its explanatory power and predic-
tive force on the collected real data from Facebook platform． In all，the proposed model will be helpful to ex-
plain how social network forms on social media platforms and also to predict the tendency of social network e-
volution，so that it can lay a foundation for achieving the expected network structure and further controlling the
information spreading within social networks．
Key words: network evolution; social network analysis; utility analysis; Bayesian inference; social

media platform
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