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摘要 观念动力学是近年来国际系统与控制科学领域的研究热点之一,旨在从动态系统的角度研究

社会网络中观念和行为的演化. 本文概述了观念动力学的研究现状和发展趋势. 首先介绍了观念动

力学领域的基本问题和模型. 然后结合多智能体系统的相关结果, 分别从个体性质、个体交互方式

和个体决策过程 3 个方面论述了观念动力学的主要研究成果. 最后, 对该领域的未来发展方向作出

展望.
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1 引言

近年来, 观念动力学 (opinion dynamics, 也称为观点动力学) 作为控制理论、社会学、物理学、生

物学和经济学等学科的交叉研究热点迅速兴起, 取得了丰硕的成果. 在社会中, 个体间的相互影响和

作用关系构成一个网络 —— 社会网络 (social network). 观念动力学研究社会网络中观念或行为的产

生、扩散和聚合.对一个特定的事件或问题,不同个体会产生不同的观念 (即行为倾向),观念通过个体

间的相互影响在网络中传播扩散.同时,来自不同个体的观念根据个体的决策方式发生聚合,最终形成

整个社会的观念. 从社会学的角度来看, 一个社会中的所有观念构成的整体即为社会的文化. 通常, 在

相对简单的社会结构和社会机制下,个体观念在局部相互作用下会在宏观层面上产生复杂的涌现现象

(emergence) [1∼4]. 对复杂的社会现象进行建模和分析, 不仅可以揭示人类社会和动物种群发展的基本

规律 (如国际政治中的合作与对抗、股票市场涨跌和动物种群的迁徙等), 而且对科学知识以及工程技

术 (如互联网、电力网络、交通网络等人造复杂系统) 的发展也有重要的推动作用 [5, 6]. 然而, 社会现

象的复杂性和关联性也给研究者带来了极大的挑战. 特别是在当今信息时代, 社会群体中的信息来源

不再仅限于传统的大媒体 (如电视新闻、报纸等), 还包括各种各样的移动和互联网设备 (如图 1). 这
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图 1 (网络版彩图) 一个广义的社会网络

Figure 1 (Color online) A generalized social network

些因素不仅增加了社会网络中的信息量, 同时也使个体间的连接方式和信息交互方式变得越发复杂,

甚至导致网络结构发生分层, 增加了社会网络建模和分析的难度.

探索社会网络中群体观念和行为的演化规律是人类自我认识过程中的一个重要问题. 早期关于

社会网络的研究主要使用数学方法和算法工具研究社会网络的结构特性, 尤其是借助定量方法描述

个体之间的社会关系, 因此也称为计量社会学 (sociometry) [7, 8]. 二十世纪中叶, Wiener 在控制论

(cybernetics) [9] 方面的开创性工作为社会控制论 (sociocybernetics) [10∼13] 的兴起奠定了基础. 社会控

制论关注社会系统的自组织、自适应等内在规律, 探讨在何种社会机制和社会结构下一个社会系统可

以自发地完成特定的协调和控制行为.社会学和系统与控制理论的结合 [14∼16] 使得社会网络的研究重

心由社会网络分析转向从动态系统的角度研究社会网络中观念、行为和社会关系的演化 [17∼22], 催生

了观念动力学这一新的研究方向.进入二十一世纪,多智能体系统 (multi-agent systems) [23∼29] 和复杂

网络 (complex networks) [30∼34] 的发展为研究者提供了丰富的数学模型, 以及对大规模社会网络进行

定量分析或数值模拟的工具 [35, 36]. 目前研究观念动力学的模型主要可以分为两类: 宏观模型和微观

模型 [37]. 宏观模型主要借助统计物理 (statistical physics) 方法对社会网络进行建模, 应用概率统计知

识分析观念的分布如何演化, 如 Ising 模型 (Ising model)、选举模型 (voter model) 等 [38]. 宏观模型在

描述大规模社会网络上的观念动力学时具有明显的优势,尤其是在解释当今随着互联网的普及而产生

的复杂社会现象时其可以选择性地对网络中的元素进行简化和抽象.在文献 [39,40]中,作者分别借助

Sznajd 模型和多数制选举 (plurality voting) 模型揭示了德国选举中每个政党的得票数及其党员数量

的关系以及巴西市长选举中关于两个主要竞选者的票数分布的极化现象.微观模型指从社会个体的角

度直接描述个体观念如何演化的模型, 如 Degroot 模型、Friedkin-Johnsen (F-J) 模型等 [41, 42]. 与宏观

模型相比, 基于个体的微观模型不仅适用于建模大规模社会网络, 同时也可以很好地描述小型社会网

络,特别是在刻画网络中个体的相互影响或个体性质和个体观念的耦合关系方面比宏观模型具有更好

的效果.在文献 [43,44]中,作者基于 F-J模型分别研究了大规模电力网络的状态估计问题和美国民众

在有关伊拉克战争的一系列问题上观念的演化.

近年来, 基于多智能体系统的微观观念动力学模型越来越受到研究者的青睐. 多智能体系统指由
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具有一定传感、计算、执行、通信能力的智能体组成的集合 [45], 社会网络中的个体以及个体之间的相

互影响可以由智能体和智能体之间的相互作用描述. 多智能体系统具有较为成熟的理论体系和研究

方法, 为观念动力学的研究提供了丰富的视角. 来自不同领域的研究者提出了大量动力学模型并对许

多社会现象给出了严格的数学分析, 如观念收敛、观念一致、和观念极化等. 基于多智能体系统的观

念动力学模型一般具有 3 个基本要素, 即个体、网络和动力学方程. 在社会网络中, 个体的性质决定

个体观念产生的方式; 个体之间的交互决定了观念在网络中扩散的方式; 个体的决策过程, 由动力学

方程刻画, 决定了网络中观念聚合的方式. 本文结合多智能体系统的相关研究结果, 分别从个体差异、

交互方式和决策过程 3个角度对当前观念动力学的模型和研究结果进行介绍和梳理,并对其发展趋势

作一展望.

文章结构安排如下: 第 2 节介绍社会网络的图论描述和观念动力学的基本模型 —— Degroot 模

型, 并讨论其收敛性和一致性. 第 3 节基于个体差异介绍带有固执个体的 F-J 模型及其拓展工作和拜

占庭将军问题 (Byzantine generals problem) 等. 第 4 节基于个体交互方式的不同, 总结观念动力学中

的 3 类基本的网络结构, 即时变网络、状态相关网络和符号网络, 并介绍 Degroot 模型在不同网络下

的研究结果. 第 5 节基于个体决策过程的不同, 介绍偏差同化模型以及博弈中的几类学习算法. 第 6

节对观念动力学领域未来可能的研究方向和问题作出展望.

2 社会网络和观念动力学

本节首先介绍有关社会网络的一些图论的基本知识和观念动力学的基本模型,然后给出一些观念

动力学的基本问题及结果.

本文将使用如下记号. R, N, Rn 和 Rn×n 分别代表实数空间、自然数空间、n 维向量空间和 n× n

矩阵空间. 1n 和 In 分别代表 n 维全 1 向量和 n 维单位矩阵. 对一个给定的向量或矩阵 A, AT 表示

它的转置, ∥A∥∞ 表示它的行和范数. 0表示一个适当维数的全 0向量或矩阵. | · |表示实数的绝对值、
复数的模和集合的基数. 对给定的向量 ζ ∈ Rn, diag(ζ) 表示一个由 ζ 的元素作为对角元的对角矩阵.

ρ(A) 表示矩阵 A 的谱半径.

2.1 社会网络的图论描述

通常, 含有 n 个个体的社会网络可以被描述为一个 n 阶加权有向图 (weighted directed graph)

G(W ) = (V,E,W ). 其中 V = {1, 2, . . . , n} 为节点集, 即社会网络中个体组成的集合. E = {eij : i, j ∈
V } 为边集, 在网络中代表个体间的交互或影响关系. 边 eij 代表有序对 (i, j), 表示个体 j 可以接收到

来自个体 i 的信息或被其所影响. 此时, i 称为 j 的父节点, j 称为 i 的子节点. W = [wij ]n×n 是图的

加权邻接矩阵 (weighted adjacent matrix), 其元素 wij 代表边 eji 对应的权值. 特别地, wij > 0 当且

仅当 eji ∈ E, 否则, wij = 0. 根据上述定义, 一个社会网络中的个体以及个体之间的关系可以由一个

加权有向图 G(W ) 描述. 下文将用图 G(W ) 代表以 W 为邻接矩阵的社会网络. 下面将介绍一些图论

中的基本概念, 更多关于图论的知识可参考文献 [35].

在有向图 G(W ) = (V,E,W )中,如果对节点 i有 wii > 0,则称节点 i有自环 (self-loop). 一条从节

点 i 到节点 j 的有向路径 (directed path) 指由不同节点组成的有限节点序列 k0, k1, k2, . . . , km−1, km,

其中 k0 = i, km = j 且对任意的 0 6 l < m, l ∈ N 满足 (kl, kl+1) ∈ E. m 为有向路径的长度. 特别地,

当 i = j 时称这个有向路径为节点 i (或 j) 的回路 (cycle). 如果在图 G(W ) 中存在一个节点 i, 对任意
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的节点 j ∈ V 都存在由 i到 j 的有向路径,称 G(W )有生成树 (spanning tree),其中节点 i称为根节点

(root). 进一步, 如果在图 G(W ) 中总存在从任意节点 i 到任意节点 j 的有向路径, 则称 G(W ) 是强连

通 (strongly connected)的. 任意一个 G(W )的最大强连通子图构成 G(W )的一个强连通分支 (strongly

connected component, SCC), 简称强分支. 特别地, 如果一个强分支中存在一个节点且这个节点有属

于其他强分支的父节点, 则称这个强分支的入度大于 0, 否则, 称其为独立强连通分支 (ISCC), 简称独

立强分支. 在有向图 G(W ) 中, 节点 i 的邻居集表示为 Ni = {j ∈ V : wij > 0}. 若有向图 G(W ) 满足

wij > 0当且仅当 wji > 0,则称 G(W )为双向图 (bidirectional graph). 若有向图 G(W )满足 wij = wji,

则称 G(W ) 为无向图 (undirected graph). 强连通的无向图称为连通图 (connected graph).

2.2 观念动力学基本模型

本小节介绍观念动力学的基本模型以及相关理论结果.

2.2.1 Degroot 模型

1974年, Degroot在文献 [41]中提出了观念动力学的基本模型—— Degroot模型. Degroot模型刻

画了在社会网络中, 一组个体通过交换各自的主观观念从而在某个共同的问题上达成一致的过程. 在

由 n 个个体组成的社会网络 G(W ) = (V,E,W ) 中, 令 xi(k) 表示个体 i 在时刻 k 的观念, 其中 k ∈ N.
则在时刻 k + 1, 个体 i 的观念由自己和其邻居个体在时刻 k 观念的加权平均决定, 具体地,

xi(k + 1) =
n∑

j=1

wijxj(k), (1)

其中 wij 为邻接矩阵 W 的元素, 且满足
∑n

j=1 wij = 1. 令 x(k) = (x1(k), x2(k), . . . , xn(k))
T ∈ Rn 表

示在时刻 k 所有个体的观念组成的向量, 则系统 (1) 的矩阵形式表示为

x(k + 1) =Wx(k), (2)

其中 W 为随机矩阵, 即行和等于 1的非负矩阵. 在 Degroot模型中, 图 G(W )刻画了个体之间的相互

影响, 也称为社会影响网络. 在每一个时刻, 个体的观念由自己和其邻居个体在上一个时刻的观念共

同决定, 即 xi(k + 1) 等于 xj(k) 的加权平均, 其中 j ∈ Ni. 此外, Degroot 模型假设社会影响网络是时

不变的 (time-invariant). 因此, Degroot模型包含简单的同质个体、时不变的影响网络以及加权平均的

决策方式, 可以视为描述社会网络及其上的观念演化的基本模型.

2.2.2 观念的扩散和聚合

观念在网络中的扩散和聚合是观念动力学研究的重点,本小节介绍关于 Degroot模型的收敛性和

一致性的结果. 首先, 给出 Degroot 模型收敛性 (convergence) 和一致性 (consensus) 的定义.

定义1 (收敛性) 若模型 (2) 满足对任意初始观念 x(0), 存在向量 x∗ ∈ Rn 使得

lim
k→∞

x(k) = x∗,

则称模型 (2) 是收敛的.

进一步地, Degroot 模型的一致性定义如下.
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定义2 (一致性) 若模型 (2) 满足对任意初始观念 x(0), 存在实数 α 使得

lim
k→∞

x(k) = α1n,

则称模型 (2) 可以达到一致.

由定义 1 和 2 可知, 一致性是收敛性的特殊情况. 由式 (2) 可得

x(k) =W kx(0), (3)

即在给定的初始观念下, Degroot模型在任意时刻的观念完全由社会影响网络 G(W )决定. 由于 W 为

随机矩阵,故式 (2)也可看作离散时间齐次 Markov链 (discrete-time homogeneous Markov chain)的状

态转移方程. 在文献 [41] 中, 作者应用有关 Markov 链 [46] 的知识给出了 Degroot 模型达到一致的充

要条件. 下面结合离散时间多智能体系统的研究结果, 对 Degroot 模型收敛性和一致性的结果作一个

总结.

定理1 对 Degroot 模型 (2), 下述诸结论等价:

(a) 模型 (2) 是收敛的.

(b) 极限 limk→∞W k 存在.

(c) W 是非周期的 (aperiodic) [47].

(d) 若 λ 为 W 的特征值, 则 |λ| = 1 当且仅当 λ = 1 [47].

(e) G(W ) 的每个独立强分支中, 都至少存在一个节点, 该节点所有的回路的长度互质 (即最大公

约数为 1).

在定理 1 中, (b) 可直接由式 (3) 得到. 关于 (c), 由于 W 是随机矩阵, 故 ρ(W ) = 1, 且 ∥W k∥∞ 6
∥W∥k∞ = 1, 所以 W k 当 k → ∞ 时极限存在当且仅当 W 非周期. (d) 和 (e) 分别是 W 非周期的关于

特征值和图的充分必要条件. 关于 (d), 由于 W 位于复平面单位圆上的特征值除 1 之外都是周期的,

位于单位圆之内的特征值都是稳定的, 故 W 非周期当且仅当 W 位于复平面单位圆上的特征值只有

1. 关于 (e), 若 W 是可约的 (reducible), 对 W 做如下置换变换:

W̃ = PTWP =


W1 × · · · ×

W2 · · · ×
. . .

...

0
Wl

 ,

其中每个分块 Wi 都是不可约的 (irreducible). 由可约的定义 (Definition 6.2.21, [48]) 知以上置换变换

必存在. 由于强连通图对应的矩阵是不可约的, 故 Wi 为 W̃ 的强分支对应的邻接矩阵. 对 W̃ 的入度

大于零的强分支, 由 W̃ 的分块形式知其对应的 Wi 为不可约严格次随机矩阵 (strictly substochastic

matrix, 即至少有一行的行和严格小于 1 的次随机矩阵), 由 Taussky 定理 (Theorem 6.2.26, [48]) 可

得 ρ(Wi) < 1. 对 W̃ 的独立强分支对应的 Wi, 由文献 [48] 中定理 8.5.3 直接可得 Wi 非周期当且仅

当 G(Wi) 中至少存在一个节点, 该节点的所有回路的长度互质. 此外, 由定理 1(e) 可以立刻得到下述

推论.

推论1 若 G(W ) 的每个独立强分支中都至少存在一个节点有自环, 则模型 (2) 收敛.
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定理2 对 Degroot 模型 (2), 下列诸结论等价:

(a) 模型 (2) 可以达到一致.

(b) 存在唯一的非负向量 ω ∈ Rn 使得 limk→∞W k = 1nω
T, 其中 ωTW = ωT 且

∑n
i=1 ωi = 1 [25].

(c) 1 是 W 唯一的最大模特征值 (maximum-modulus eigenvalue), 且其代数重数为 1 [25].

(d) 存在正整数 m 使得矩阵 Wm 中至少有一列的元素全为正 [41].

(e) G(W ) 只有一个非周期的独立强分支.

(f) G(W ) 有生成树且至少存在一个根节点, 其所有的回路的长度互质.

(g)以 W 作为概率转移矩阵的 Markov链只有一个正常返 (positive recurrent)并且非周期的不可

约闭集 [41].

在文献 [25] 中, 作者得出了固定网络拓扑下的离散时间多智能体系统在假设图 G(W ) 的任意节

点有自环的前提下达到一致性的充要条件, 即 G(W ) 有生成树. 由定理 1 可知, 有自环并非模型 (2)

收敛的必要条件. 在定理 2(f) 中, 对有向图 G(W ), 若存在根节点, 则所有根节点必构成唯一的独立强

分支, 故只要有一个根节点保证非周期即可保证 1 是 W 唯一的最大模特征值, 有生成树则保证了 W

的 1特征值的代数重数等于 1. 此外, 由有向图的相关概念易知条件 (d), (e), (g)均为 (f)的等价条件.

由定理 2 可知, 在定理 1 中, 每个独立强分支内的个体的观念可以达到一致, 而对于非独立的强分支,

其观念收敛到所有其能接收到信息的独立强分支观念的加权平均. 这也就是说, 在收敛的前提下, 如

果模型 (2) 不能达到观念一致, 则其最终可以达到观念分群 (opinion cluster). 结合 W 的分块形式和

Perron-Forbenius 定理 [49], 可以得到下述关于定理 2(b) 中非负向量 ω 的结果.

定理3 若模型 (2) 能达到一致, 则 α = ωTx(0). 且 ωi > 0 当且仅当 i 是 G(W ) 的根节点. 特别

地, 若 G(W ) 强连通, 则对任意的 i ∈ V 有 ωi > 0 [26].

在模型 (2)中,收敛性和一致性只与 G(W )的网络结构有关,而与边的具体权重无关.与有关矩阵

W 的条件相比,图条件更易判断且一目了然,因此是网络化系统研究中关注的重点. 定理 2和 3说明,

若社会网络中存在某些可以将其观念扩散到全网络的个体 (即对应有向图中的根节点),整个网络的观

念会一致收敛到这些个体初始观念的凸组合.

随着多智能体系统相关研究的深入,连续时间动力学和切换网络拓扑下的 Degroot模型 [23∼25] 以

及其更复杂的变形也得到了进一步的发展,包括异步一致性 [50]、时延 [51]、有限时间一致性 [52]、leader-

following结构 [53∼56]和符号网络 [57]等. 基于Gossip算法 [58], Acemoglu等 [59]、Frasca等 [43]和 Li等 [60]

分别研究了随机的观念动力学模型. 下文将从个体差异、交互方式以及决策过程 3 个维度对基于

Degroot 模型的扩展模型作一个梳理和总结.

3 观念动力学中的个体差异

Degroot 模型假设网络中的个体是具有简单认知能力的同质个体, 然而在现实中, 个体的认知过

程往往更为复杂, 且认知能力存在差异. 本节介绍具有个体差异的观念动力学模型. 我们将重点介绍

带有固执个体的 F-J 模型以及基于 F-J 模型的相关拓展工作.

3.1 Friedkin-Johnsen 模型

1999 年, Friedkin 和 Johnsen 在文献 [42] 中提出了 F-J 模型. 在 Degroot 模型中, 个体的观念完

全由其在网络中邻居的观念决定, 也就是说个体对社会影响是完全开放的. 作为对 Degroot 模型的拓

8
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展, F-J 模型假设不同个体对自身的初始观念具有不同程度的固执性. 作者引入了一个对角矩阵来描

述个体对社会影响的敏感程度, 即

x(k + 1) = ΞWx(k) + (I − Ξ)x(0), (4)

其中 Ξ = diag(ξ), ξ = (ξ1, ξ2, . . . , ξn)
T ∈ Rn 且满足 ξi ∈ [0, 1]. ξi 代表个体 i 对其他个体影响的敏

感程度, 相应地, 1 − ξi 代表 i 对自身初始观念的固执程度. 因此, 若 ξi = 1, 称 i 为非固执个体; 若

0 < ξi < 1, 称 i 为部分固执个体; 若 ξi = 0, 称 i 为完全固执个体. 部分固执个体和完全固执个体统称

为固执个体.

在模型 (4) 中, 若 ξ = 1n, 则 F-J 模型退化成 Degroot 模型. 相反, 考虑系统 (4) 的增广形式, 令

x̂(k) = [x(0)Tx(k)T]T, 则

x̂(k + 1) = Ŵ x̂(k), (5)

其中

Ŵ =

 In×n 0

(I − Ξ) ΞW

 .
式 (5) 说明 F-J 模型也可以看作 Degroot 模型的特殊情况. 因此, 由定理 1 和 2 可直接得到下述

关于 F-J 模型收敛性和一致性的结果.

定理4 对 F-J 模型 (4), 下列诸结论等价:

(a) 模型 (4) 是收敛的.

(b) 极限 limk→∞(ΞW )k 存在.

(c) ΞW 是非周期的 (aperiodic) [61].

(d) 若 λ 为 ΞW 的特征值, 则 |λ| = 1 当且仅当 λ = 1 [61].

(e) G(W ) 的每个完全由 1 个以上非固执节点组成的独立强分支中都至少存在一个节点, 该节点

的所有回路的长度互质 [61].

在定理 4 中, 条件 (b), (c), (d) 可以直接由定理 1 和式 (5) 得到. 对于定理 4(e), 由于含有固执节

点的独立强分支对应的分块矩阵是严格次随机的,因此其谱半径小于 1. 此外,由单个非固执节点组成

的独立强分支对应的分块矩阵只有一个特征值 1, 因此只需保证完全由 1 个以上非固执节点组成的独

立强分支对应的分块矩阵非周期即可保证 ΞW 是非周期的. 由定理 4(e) 可直接得到以下推论.

推论2 F-J 模型 (4) 满足:

(a)若 G(W )的每个完全由 1个以上非固执节点组成的独立强分支中都至少存在一个有自环的节

点, 则模型 (4) 收敛.

(b) 若 G(W ) 中不包含完全由非固执节点组成的独立强分支, 则模型 (4) 收敛, 且 x∗ = (I −
ΞW )−1(I − Ξ)x(0).

其中推论 2(b) 中的条件也可表述为对任意非固执节点, 总存在一条从某个固执节点到该节点的

有向路径. 事实上, 从多智能体系统包围控制 (containment control) [53] 的角度, 推论 2(b) 所描述的

是一个包围问题, 也就是说固执个体的初始观念可以被虚拟为固定的领航者 (leader). 在文献 [62] 中,

Ghaderi和 Srikant在假设 W 是不可约的严格次随机矩阵的前提下, 把 F-J 模型重新建模成一个随机

行走 (random walk) 问题, 借助随机行走的首达概率 (first hitting probability) 给出了 F-J 模型的收敛

状态, 并分析了 F-J 模型的收敛速度.

9
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值得注意的是, F-J 模型很难达到一致. 由定理 2 可知, 在 Degroot 模型中, 观念无法达到一致

的原因是观念无法在网络中充分扩散. 但是对 F-J 模型, 根据推论 2(b), 即使 G(W ) 是强连通的, 系

统的最终观念也很难对任意初始观念达到一致, 因为需要对网络的权重作很严格的限制才能使矩阵

(I − ΞW )−1(I − Ξ) 的秩 (rank) 等于 1. 因此, F-J 模型中观念不能达到一致性的原因更可能是个体的

固执性使得扩散到网络中的观念无法充分地聚合.正如 Horowitz [63] 所言: “任何有关一致和决策的严

肃理论都必然同时也是关于不一致和决策无法完成的理论”, Degroot模型刻画了社会网络中观念达到

一致的过程, 而 F-J 模型通过引入个体的固执程度解释了社会网络中观念不能一致的现象.

但是,相关社会学研究表明,当带有固执个体的群体连续地讨论一系列相关问题或重复出现的相似

问题时, 群体的观念最终有可能达到一致. 在文献 [61] 中, 作者基于路径依赖理论 (path-

dependence) [64, 65] 研究了 F-J 模型在问题序列 (issue sequence) 和时间序列上演化时观念的一致性.

令 s = 0, 1, 2, . . . 为问题序列, x(s, k) 代表系统在 k 时刻对问题 s 的观念. 假设在时刻 ks, 个体停止讨

论问题 s− 1, 并开始讨论问题 s, 则 F-J 模型可表示为

x(s, k + 1) = ΞWx(s, k) + (I − Ξ)x(s, ks),

其中 k ∈ [ks, ks+1).

在现实中,组织或团体经常会面临一系列特定领域的问题.根据路径依赖理论,个体对这些连贯的

相似问题的观念具有惯性, 即个体对某一问题的观念受到其对之前的相似问题观念的限制. 因此作者

假设个体通过优化以下目标函数形成对下一个问题的初始观念:

Ci(x) = ζi(xi − xi(s, 0))
2 + (1− ζi)

n∑
j=1

wij(xi − xj)
2,

其中 ζi 表示个体 i 的惯性系数 (inertia factor), 且 ζi = 1− ξi. 由于 Ci(x) 为二次凸函数, 故

x(s+ 1, ks+1) = Λx(s, ks) + (I − Λ)Wx(s+ 1, ks+1),

其中 Λ = diag(ζ1, ζ2, . . . , ζn)
T. 若推论 2(b) 中的条件成立, 则 I −W + ΛW = I − ΞW 非奇异. 令

Ψ = [ψij ] = (I − ΞW )−1(I − Ξ), 则

x(s+ 1, ks+1) = Ψx(s, ks).

关于图 G(W ) 和图 G(Ψ) 有以下结果:

引理1 若 G(W ) 中不包含完全由非固执节点组成的独立强分支, 则

(a) 图 G(Ψ) 中所有的固执节点都有自环;

(b) 对任意满足 ξi > 0 的节点 i 和满足 ξj < 1 的节点 j, ψij > 0 当且仅当在图 G(W ) 中存在一条

不包含完全固执节点的从节点 i 到节点 j 的有向路径.

引理 1 表明当 F-J 模型在问题序列上演化时, 网络的连通性被进一步加强了. 此外, 引理 1(b) 说

明在图 G(Ψ) 中, 任意的部分固执节点之间如果存在有向路径, 则必存在和路径同方向的有向边, 即若

部分固执节点构成的子图有生成树, 则其必定是一个星形网络. 在文献 [61] 中, 作者定义若存在实数

α 使得 lims→∞ x(s, ks) = α1n, 则称 F-J 模型可以在问题序列上达到一致. 由引理 1 和定理 2 可得下

述定理.
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定理5 假设任意节点 i ∈ V 满足 ξi > 0 且 G(W ) 中不包含完全由非固执节点组成的独立强分

支. 则 F-J 模型在问题序列上能达到一致当且仅当图 G(W ) 中存在一个部分固执节点, 该节点具有到

其他所有部分固执节点的有向路径.

关于引理 1 和定理 5 的详细证明请参考文献 [61]. 定理 5 解释了在社会网络中存在固执个体

的情况下观念仍然可以达到一致的原因, 即在问题序列上网络连通性的增强抵消了个体固执性对个

体达到一致的阻碍. 在文献 [66] 中, 作者进一步研究了 F-J 模型在问题序列上的观念包围 (opinion

containment) 问题.

3.2 Friedkin-Johnsen 模型的拓展

近年来, 来自不同领域的研究者对 F-J 模型进行了进一步拓展. Bindel 等 [67] 将 F-J 模型重新建

模成一个最佳对策博弈 (best-response game), 对每个个体 i, 分配如下二次成本函数 (cost function):

ci(x) = ξi

n∑
j=1

wij(xi − xj)
2 + (1− ξi)(xi − xi(0))

2

和全局成本函数:

C(x) =
n∑

i=1

ci(x).

在最佳对策博弈中, 个体 i根据自己的观念和网络中邻居的观念决定自己下一时刻的观念以最小

化自己的局部成本函数, 即

xi(k + 1) = arg min
xi(k)

ci(x(k)).

由于 ci(x) 为可微的二次凸函数, 故其最优点在导数等于零时取得. 由上式直接可得 x(k + 1) =

ΞWx(k)+ (I −Ξ)x(0). 由势博弈 (potential game) [68] 的相关知识和 F-J模型的收敛性可知,以上博弈

存在 Nash 平衡 (Nash equilibrim), 且在一定条件下可以达到 Nash 平衡. 但是, 一般情况下 Nash 平

衡点不一定是全局最优点. 在文献 [67] 中, 作者定义全局最优成本和 Nash 平衡点的全局成本的比值

为无秩序的代价 (price of anarchy, POA) [69], 分别讨论了在无向网络和有向网络下 POA 的范围.

在文献 [70,71]中, Friedkin等根据社会网络中个体的反映评价 (reflected appraisal)和个体的社会

权力 (social power) 之间的关系提出了基于 F-J 模型的自我评价动力学 (self-appraisal dynamics). 作

者定义个体的自我评价为个体在影响网络中的自权重. 若 F-J 模型收敛, 则存在随机矩阵 V 满足

V = lim
k→∞

(
(ΞW )k +

k−1∑
t=0

(ΞW )t(I − Ξ)

)
,

即 x∗ = V x(0). 令 ω = V T1n

n , 则 ωi 代表个体 i 的初始观念在网络的最终观念 x∗ 中的平均权值, 即

个体 i 的社会权力. 由于在 W 中, wii 代表个体 i 自身观念对自己的影响, 作者假设在一个问题序列

s = 0, 1, 2, . . . 上, 个体在社会影响网络中的自权重根据个体的社会权力进行演化, 即

wii(s) = ωi(s).

假设社会影响网络中个体之间的互相影响固定, 用对角元素全为 0 的随机矩阵 C 表示, 则

W (s) = diag(ω(s)) + (I − diag(ω(s)))C.

11
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令 xi(s, k) 代表个体 i 在时刻 k 关于问题 s 的观念, 则结合 F-J 模型 (4) 可得

x(s, k + 1) = ΞW (s)x(s, k) + (I − Ξ)x(s, 0).

在文献 [71]中,作者分析了上述基于 F-J模型的自我评价动力学在某些特殊网络下的收敛性以及

自我评价大小与网络结构的关系, 但是其在更一般网络下的收敛性仍然有待解决.

基于 Converse [72] 提出的信念系统 (belief system) 理论, Parsegov 等 [44,73] 在 F-J 模型中引入

了一个矩阵来刻画个体对不同问题的观念之间的互相影响, 提出了带有多问题关联结构 (multi-issues

dependence structure, MiDS) 的 F-J 模型. 令 xi(k) ∈ Rm 代表个体 i 在时刻 k 对 m 个不同问题的观

念向量, 且假设个体对不同问题的观念是互相关联的, 则基于 F-J 模型的信念系统动力学可表示为

xi(k + 1) = ξiC

n∑
j=1

wijxj(k) + (1− ξi)xi(0),

其中 C ∈ Rm×m 为 MiDS 矩阵, 刻画个体对不同问题的观念之间的影响. 作者分析了上述模型的稳定

性和收敛性, 并讨论了如何对矩阵 C 进行估计. 此外, 在文献 [43, 73, 74] 中, 研究者对基于 Gossip 算

法的 F-J 模型进行了详细的研究. 文献 [75] 则从社会控制论的角度出发, 基于 F-J 模型讨论了社会群

体分裂的问题.

除固执个体之外, 社会网络中还有可能存在其他类型的个体, 如带有恶意的对抗性个体 (adver-

saries). 1982 年, Lamport 等 [76] 提出了拜占庭将军问题, 来描述分布式计算中的容错问题: 在拜占庭

帝国,将军们分别带领一支军队与敌人进行作战,将军们之间通过交换各自的意见和情报进行决策. 但

是, 将军中间可能存在叛徒, 叛徒的目的是通过提供错误的信息或情报使得所有将军最终无法达成一

致的决策或作出错误的决策. 所以拜占庭将军问题即指在固定的决策方式下, 将军的总数满足什么样

的条件可以避免叛徒对最终群体决策的影响. 在文献 [77] 中, 作者从多智能体系统的角度研究了拜占

庭将军问题, 并给出了可以保证群体决策不被对抗性个体影响的决策方式和个体个数应满足的条件.

4 观念动力学中的个体交互方式

本节基于个体交互方式的不同, 介绍 Degroot 模型中有关社会影响网络 G(W ) 的相关拓展工作.

我们重点介绍时变网络 (time-varying networks)、状态相关网络 (state-dependent networks) 和符号网

络 (signed networks).

4.1 时变的社会网络

在 Degroot 模型中, 作者假设社会影响网络 G(W ) 是固定的. 但是在现实中, 一个群体中个体之

间的影响关系总是时刻变化着的. 假设在模型 (2) 中, 社会影响网络与时间 k 有关, 即 W =W (k), 则

x(k + 1) =W (k)x(k). (6)

特别地,若 W (k)取自一个有限集,则称模型 (6)的网络是切换的 [23, 25]. 在切换网络的情形下,借

助 Wolfwitz [78] 关于 SIA (stochastic, indecomposable, aperiodic) 矩阵乘积的结果, 直接可得下述定理.

定理6 如果下述条件之一成立, 则模型 (6) 可以达到一致.

(a)存在一致有界的时间区间序列 [ksT, ks+1T ), s = 0, 1, 2, . . .,其中 k0 = 0且对任意的 s, ks+1−ks
有上界, 满足对任意的 s, 矩阵乘积 W (ks+1T − 1) · · ·W (ksT + 1) 是 SIA 矩阵 [25].
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(b) 存在一致有界的时间区间序列 [ksT, ks+1T ), s = 0, 1, 2, . . ., 满足在每个时间区间上, 社会影响

网络的并图
∪ks+1T−1

k=ksT+1 G(W (k)) 有生成树且至少包含一个根节点, 该根节点的所有回路的长度互质.

对于更一般的情况,即不要求 W (k)取自有限集,文献 [79,80]研究了模型 (6)的一致性和收敛性.

在文献 [80] 中, 作者证明了当矩阵序列 {W (k)} 是强非周期的且满足 cut-balance 条件时模型 (6) 收

敛. 若 {W (k)}是强非周期的且满足 cut-balance条件和无穷流特性 (infinite flow property),则模型 (6)

可以达到一致. 此外, 作者还证明了模型 (6) 可以达到一致的必要条件是 {W (k)} 满足无穷流特性, 即

{W (k)} 对应的无穷流图 (infinite flow graph) 连通. 在关于时变网络上的 Degroot 模型的研究过程中,

有限非齐次 Markov 链 (finite inhomogeneous Markov chain) 和遍历性 (ergodicity) 的知识有着重要作

用, 关于矩阵序列 {W (k)} 收敛性或遍历性的详细讨论请参考文献 [81, 82].

4.2 状态相关的社会网络

时变网络的更特殊情况是状态相关网络, 即网络不仅随着时间变化而变化, 还与系统的状态有关.

本小节介绍 Hegselmann-Krause (H-K) 模型和 Degroot-Friedkin (D-F) 模型以及相关拓展工作.

4.2.1 Hegselmann-Krause 模型

在文献 [83]中, Hegselmann和 Krause提出了 H-K模型. 不同于 Degroot模型和 F-J模型等线性

模型, H-K 模型是非线性的. 其假设网络中的每个个体都具有一个信任边界 (confidence bound), 个体

的观念只能被观念处于自己信任边界之内的其他个体所影响, 也就是说 H-K 模型中个体之间的互相

影响是状态相关的. 令 d 代表个体的信任边界, 则 H-K 模型可以表示为

xi(k + 1) =
1

|Ni(k)|
∑

j∈Ni(k)

xj(k), (7)

其中 Ni(k) = {j ∈ V : |xj(k)− xi(k)| < d}. 由个体邻居集 Ni(k) 的定义可知 H-K 模型的网络是无向

的. 然而, 由于 H-K 中网络既受个体观念的影响, 又影响个体观念的演化, 故对 H-K 模型的理论分析

非常困难. 文献 [84] 研究了 H-K 模型收敛状态之间的距离. 在文献 [85] 中, 作者分析了 H-K 模型中

观念的排序不变性, 证明了 H-K模型可以在有限时间内收敛, 并对不同初始观念分布下的收敛结果进

行了仿真.

定理7 H-K 模型 (7) 在有限时间内收敛. 特别地, 假设最终观念为 x∗, 则对任意的 i, j, 都有

x∗i = x∗j 或 |x∗i − x∗j | > d [85].

由于 H-K 模型的有限时间收敛性, 对其收敛时间的估计也吸引了大量研究者. 文献 [86∼88] 研究

了 H-K模型的收敛时间,并分别给出了收敛时间的上界. Chazelle等 [89∼91] 从算法的角度研究了 H-K

模型及带有惯性的 H-K模型的收敛性和收敛时间. 文献 [92]基于 H-K模型提出了异质的影响网络的

概念, 即每个个体不仅具有信任边界, 还具有影响边界. Hegselmann 等 [93] 基于 H-K 模型进一步提出

了社会网络中的真值搜索 (truth seeking) 问题.

由对时变网络的 Degroot模型一致性的分析可知, H-K模型要达到一致必须保证网络具有持续的

连通性. 但是由于 H-K模型中网络和观念复杂的耦合性,使得其连通性保持 (connectivity preservation)

问题的研究变得非常困难. 在文献 [94, 95] 中, 作者分别使用不同的方法研究了对称的 H-K 模型的连

通性保持问题, 并分别给出了 H-K 模型保持连通性的初始条件, 从而得到了 H-K 模型达到一致的充

分条件. 然而, H-K 模型保持连通性和能达到一致的必要条件仍然是有待解决的问题.

13
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4.2.2 Degroot-Friedkin 模型

在 H-K模型中,网络拓扑直接由网络中的观念和个体的信任边界决定. 文献 [96]结合 Friedkin [70]

的社会权力理论提出了 D-F 模型. 在 D-F 模型中, 个体之间的影响固定, 但个体在影响网络中的自权

重由个体的社会权力决定. 假设 s = 0, 1, 2, . . . 为问题序列, 则模型 (2) 在问题序列上表示为

x(s, k + 1) =W (s)x(s, k). (8)

由定理 2(b),若对任意 s,系统 (8)能达到一致,则存在唯一的非负向量 ω(s) ∈ Rn使得 limk→∞ x(s,

k) = 1nω
T(s)x(s, 0),即最终的一致观念 α = ω(s)Tx(s, 0). 在 D-F模型中,假设个体在下一个问题中的

自我评价,即个体在影响网络中的自权重,等于其在上一个问题中的社会权力,即个体初始观念在一致

观念中所占比例,也就是 wii(s+1) = ωi(s). 令 C 为对角元素全为 0的随机矩阵,网络 G(C)代表个体
之间的影响关系, 则 W (s+ 1) = diag(ω(s)) + (I − diag(ω(s)))C. 在文献 [96] 中, 作者分析了个体的社

会权力向量 ω(s) 在问题序列 s = 0, 1, 2, . . . 上的演化. 对 D-F 模型的进一步研究请参考文献 [97∼99].

在文献 [100] 中, 作者基于 D-F 模型进一步分析了社会网络中个体间社会影响的演化. 令 xij ∈ R
表示个体 i 对个体 j 的评价, x+ij = max{xij , 0}. 假设在网络中, 个体只考虑被其作出正面评价的其他

个体的观念, 则个体之间的影响网络由评价矩阵 X = [xij ]n×n 的正元素决定:

wij(X(k)) =


1

ϵ+
∑n

j=1 x
+
ij(k)

(x+ij(k) + ϵ), i = j,

1

ϵ+
∑n

j=1 x
+
ij(k)

x+ij(k), i ̸= j,

其中 ϵ > 0 为自我评价常数. 相应地, 个体间的评价又由个体间的影响决定:

X(k + 1) =W (X(k))X(k).

也就是说, 网络中的社会影响和个体间的评价是共演化的 (coevolutionary) [101∼105]. 基于上述模

型, 文献 [100] 分析了社会影响网络 G(W (k)) 和个体间的评价共演化时最终形成的社会影响结构, 并

对社会网络中的分层现象给出解释.

4.3 符号图描述的社会网络

在上述所有模型中, 个体间的相互影响都是正向的. 然而在实际中, 由于误会或个体之间的敌对

关系等因素, 个体之间的互相影响也有可能是负向的. Altafini [57] 使用符号图的理论研究了带有负权

重的社会网络. 在 Degroot 模型中, 若放松对 W 为非负的随机矩阵的要求, 则 W 对应的网络 G(W )

称为符号网络. 此外, 假设
∑n

j=1 |wij | = 1, 也就是说 |wij | 代表个体 j 对 i 的影响在 i 所能受到的总

的社会影响中所占的比例. 在符号图的研究中,结构平衡 (structurally balanced)图 [106] 是一个重要概

念. 下面给出符号图 G(W ) 结构平衡的定义.

定义3 (结构平衡) 对符号网络 G(V,E,W ), 如果存在节点集 V 的互不相交的子集 V1, V2 满

足 V1
∪
V2 = V 且每个子集内部的边的权重都是非负的, 子集之间的边的权重都是非正的, 则称

G(V,E,W ) 是结构平衡的.

对结构平衡的符号网络 G(V,E,W ), 根据上述定义, 存在置换变换 P 满足

W̃ = PTWP =

W1 W12

W21 W2

 ,
14
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其中 W1, W2 分别对应 V1, V2 中的节点. 故 W1, W2 为非负矩阵, W12, W21 为非正矩阵. 令对角矩阵

D =

I 0

0 −I

 ,
则

W̄ = DW̃D =

 W1 −W12

−W21 W2


为随机矩阵. 令 P̃ = PD, 则 W̄ = P̃TWP̃ 且 P̃TP̃ = I, 即 W 与 W̄ 相似. 令 y(k) = P̃Tx(k), 则

y(k + 1) = P̃TWP̃y(k) = W̄y(k). (9)

因为 W̄ 为随机矩阵, 故 y(k) 达到一致当且仅当定理 2 中的条件成立. 此时 x∗ = P̃ y∗ = PDy∗,

即 V1 中个体的观念一致到 −α, V2 中个体的观念一致到 α, 这种情形也被称为二分一致 (bipartite

consensus). 由于 W̄ 和 W 具有相同的特征值且 G(W̄ )和 G(W )对应于相同的网络结构,故根据定理 2

直接可得下述定理.

定理8 若符号网络 G(W ) 结构平衡, 则 Degroot 模型能达到二分一致当且仅当下述条件之一

成立.

(a) G(W ) 只有一个非周期的独立强分支.

(b) G(W ) 有生成树且至少存在一个根节点, 该节点的所有回路的长度互质.

关于符号网络更详细的性质以及非结构平衡图下 Degroot 模型的收敛性及一致性, 请参考文

献 [57, 107, 108]. 除时变网络、状态相关网络和符号网络之外, 随机网络 (random networks) 上的

观念动力学模型也是一个重要的研究方向, 有关随机网络上 Degroot 模型的研究结果可以参考文

献 [109∼111].

5 观念动力学中的个体决策过程

Degroot 模型假设个体简单地根据邻居观念的加权平均来决定自己的观念, 然而现实中社会个体

的决策方式可能更复杂. 人们在观察到其他人的行为或听到其他人的意见后总会仔细考虑再决定自

己的行为或意见, 而不是对所有得到的信息做加权平均来作出自己的决定. 本节将重点介绍偏见同化

(biased assimilation) 模型及博弈中基于学习理论 (learning theory) 的决策方式.

5.1 偏见同化模型

在文献 [112] 中, 作者基于社会心理学中的偏见同化理论 [113] 提出了偏见同化模型. 即社会个体

会迅速接受自己确认的信息, 同时会慎重审视自己无法确定的信息. 在文献 [113] 中, 作者发现当所有

个体都能接收到相同的不确定信息时, 群体的观念最终更可能发生极化 (polarization). 文献 [112] 假

设在时刻 k + 1, 个体 i 根据以下方式决策:

xi(k + 1) =
wiixi(k) + (xi(k))

bisi(k)

wii + (xi(k))bisi(k) + (1− xi(k))bi(di − si(k))
, (10)
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其中 xi ∈ [0, 1], si(k) =
∑

j∈Ni
wijxi(k)表示 i的邻居观念的加权和, bi > 0为偏见系数, di =

∑
j∈Ni

wij

为 i 在网络中的入度. 特别地, 这里不要求 W 是随机矩阵.

在式 (10) 中, (xi(k))
bi 代表个体 i 对其邻居观念的加权和分配的权重. 由于 di − si(k) =∑

j∈Ni
wij(1 − xj(k)), 故 (1 − xi(k))

bi 为个体 i 对其邻居观念的对立面分配的权重. 当 bi 固定时,

若 xi(k) 更接近 1, 则 (xi(k))
bi 更大而 (1 − xi(k))

bi 更小, 且 bi 越大这种差异越明显. 在这种决策方

式下, 当偏见系数足够大时, 就会产生极化. 在文献 [112] 中, 作者分别讨论了在双岛网络 (two-island

network) 结构下初始观念满足一定条件时模型 (10) 分别达到一致、持续不一致和极化的偏见系数 bi

的取值范围, 并解释了著名的回声室效应 (echo-chamber effect) [114].

5.2 社会网络中的博弈

如 3.2 小节所述, 博弈模型 [18, 21,22,33,34,115∼117] 是描述群体协调行为的非常有效的工具. 在社会

群体中, 个体在决定自己的观念时需要考虑群体中其他人的观念, 故个体观念的形成通常可以解读为

持有不同观念的个体相互说服, 最终达到一定观念的过程, 因此个体的这一决策过程也可以用博弈模

型进行刻画 [118,119]. 本小节将介绍几种基于博弈中学习理论的决策方式.

假设在社会网络中, 个体 i 的观念 (策略) xi 取自有限集 Ai, 则观念向量 x ∈ A =
∏

i∈V Ai. 记

x−i 为除个体 i 外的个体观念组成的向量. 假设个体 i 的收益函数为 Ui(xi, x−i), 即个体 i 的收益由

所有个体的观念共同决定. 假设网络中所有个体均是理性的和趋利的, 即在每一个时刻, 个体 i 从集

合 Ai 中选择能使自己当前收益最大的观念. 由于个体在每个时刻的收益不仅取决于自己的观念, 还

取决于其他个体的观念,故个体会通过对其他个体之前时刻观念的观察来建立一个其他个体的行为模

式, 或称经验频率 (empirical frequency). 然后个体通过计算在这个经验频率下自己的最大收益, 得到

自己的最佳策略.

在文献 [120,121]中, 作者从势博弈和弱非循环博弈 (weakly acyclic game) [122] 的角度讨论了合作

控制和势博弈的关系. 在势博弈中, 单个个体单方面改变策略造成的自身收益函数的变化和势函数的

变化是完全相等的. 为了放松这个约束, 作者引入了更一般的弱非循环博弈的概念, 并针对时变拓扑

提出了间或弱非循环博弈 (sometimes weakly acyclic game)的概念. 针对势博弈和弱非循环博弈,作者

分别给出了空间自适应对策 (spatial adaptive play, SAP) 和带有惯性的较好反应动力学 (better reply

with inertia dynamics, BRID) 等学习算法, 以确保群体决策最终收敛到唯一的 Nash 平衡点.

定义4 (势博弈和弱非循环博弈) 对个体集 V , 策略集 {Ai}i∈V 和收益函数集 {Ui}i∈V :

(a) 其组成一个势博弈当且仅当存在势函数 (potential function) ϕ : A → R, 对任意的 i ∈ V,

x1i , x
2
i ∈ Ai 和 x−i ∈

∏
j∈V−{i} Ai, 满足

Ui(x
1
i , x−i)− Ui(x

2
i , x−i) = ϕ(x1i , x−i)− ϕ(x2i , x−i).

(b) 其组成一个弱非循环博弈当且仅当存在势函数 ϕ : A → R, 满足若 x 不是 Nash 平衡点, 则存

在 i ∈ V 和 x∗i ∈ Ai 使得

Ui(x
∗
i , x−i) > Ui(xi, x−i), ϕ(x

∗
i , x−i) > ϕ(xi, x−i).

由定义 4 可知, 势博弈是特殊的弱非循环博弈. 在弱非循环博弈中, 只要求个体单方面改变策略

造成的收益函数和势函数的变化符号相同, 而不要求完全相等. 下面介绍 SAP 算法和 BRID 算法.

SAP. 在每一个时刻 k + 1, 假设个体 i 以均匀分布的概率被随机地从 V 中选出来更新自己的策

略, 同时, 其他个体的策略保持不变, 即 x−i(k + 1) = x−i(k). 假设个体 i 在 k + 1 时刻将根据 Gibbs
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分布 (Gibbs distribution)1) 随机地选择自己的策略. 令 pxi
i (k + 1) 表示个体 i 在 k + 1 时刻选择策略

xi 的概率, 则

pxi
i (k + 1) =

exp{βUi(xi, x−i(k))}∑
x̃i∈Ai

exp{βUi(x̃i, x−i(k))}
,

其中 β > 0.

BRID. 定义个体 i 对群体决策 x0 的严格较好反应集 (strict better reply set) 为 Bi(x
0) = {xi ∈

Ai : Ui(xi, x
0
−i) > Ui(x

0)}. 在时刻 k + 1, 个体 i 假设其他个体将保持自己在时刻 k 的策略, 即

x−i(k + 1) = x−i(k), 并且根据以下规则更新自己的策略:

(a) 若 Bi(x(k)) = ∅, 则 xi(k + 1) = xi(k);

(b) 若 Bi(x(k)) ̸= ∅, 则 i 以概率 p(k + 1) 选择保持自己的策略不变, 即 xi(k + 1) = xi(k). 以概

率 1−p(k+1)
|Bi(x(k))| 任意选择一个严格较好反应策略, 即 xi(k + 1) = x∗, x∗ ∈ Bi(x(k)). 其中 0 < p(k + 1) < 1

代表个体的惯性.

在以上算法中, 个体在决定自己的策略时均假设其他个体的策略不变. 在文献 [123] 中, 作者基于

虚拟对策 (fictitious play, FP) 算法针对势博弈提出了联合策略虚拟对策 (joint strategy fictitious play,

JSFP) 算法. 不同于 SAP 和 BRID 算法, 在 FP 和 JSFP 算法中, 个体在决策时会根据其他个体策略

的经验频率来计算自己的最佳策略.除 FP和 JSFP算法外,后悔匹配 (regret matching) [124] 和强化学

习 (reinforcement learning) [125] 算法及其变形也要用到个体在之前所有时刻的策略信息. 更多有关学

习理论的知识请参考文献 [126∼128].

6 总结与展望

本文从个体差异、网络交互和决策方式 3 个维度介绍了当前观念动力学领域的研究现状. 首先,

介绍了描述社会网络上观念演化的基本动力学模型 —— Degroot 模型, 并介绍了关于 Degroot 模型

收敛性和一致性的研究结果. 然后, 从个体差异的角度, 介绍了带有固执个体的 F-J模型以及基于 F-J

模型的相关研究工作. 从网络拓扑的角度, 主要介绍了时变网络模型、状态相关网络下的 H-K 模型和

D-F 模型以及符号网络模型. 从个体决策方式的角度, 介绍了偏见同化模型以及一些博弈中的决策算

法. 近年来, 来自控制领域的研究者对复杂系统动力学的深入研究为经典的社会学理论注入了新的活

力, 同时也提出了新的问题. 当前观念动力学领域的研究结果虽然已经比较丰富, 但是从控制的角度

来看还有很多模型的理论结果尚待完善,从社会学的角度来看已有的数学模型在背景假设上还比较简

单, 建模的过程中忽略了很多社会因素之间的联系. 特别是, 以下几个方面的问题还亟待研究.

(1) 已有的模型中尚有许多公开问题没有解决, 如 H-K 模型一致性的研究中保持网络连通性的充

分必要条件目前还没有解决. 由于 H-K模型在演化过程中其网络拓扑由实时的观念所决定,故在给定

的初始观念和信任边界下, 系统的动力学是确定的. 但是, 确定充要的初值条件非常困难, 目前仅有关

于这一问题的充分条件. 而且, 由时变 Degroot 模型的结果可知 H-K 模型要达到一致并不需要每一个

时刻的网络拓扑都是连通图,但是目前已有的充分条件多要求系统在每一个时刻的网络拓扑都是连通

的. 此外, 还有很多模型只有仿真结果, 没有严格的理论推导, 特别是当个体性质差异比较大时, 比如

信任边界异质的 H-K 模型、惯性系数异质的带惯性的 H-K 模型和大量演化博弈模型.

(2) 目前对观念动力学的研究多假设个体使用凸的决策方式, 这在一定程度上必然导致个体趋同,

但在现实社会中, 个体的决策方式往往更为复杂. 大量关于群体行为的研究已表明非凸的决策方式

1) Gibbs 分布描述在不计外力的情况下, 理想气体处于热平衡状态时气体分子按能量的分布律.
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广泛存在于群体的决策过程中, 因此, 在观念动力学模型中引入这些因素可以更细致地刻画群体行为.

此外, 目前观念动力学的研究中大多假设个体在决策时只用到上一个时刻的信息, 对于带有记忆的决

策方式涉及得还比较少. 因此, 关于个体信息处理方式方面的研究也将是未来观念动力学研究的一个

重点.

(3)当前还没有能刻画社会网络中群体行为的一般模型. 在多智能体系统的研究中,一般假设智能

体为具有有限行为能力, 并可以同周围环境进行简单交互的个体 (例如蚂蚁、蜜蜂等主要依靠反射机

制决策的低等动物). 不同于多智能体系统, 社会网络中的个体具有更复杂的思维和学习能力, 且个体

的某些特性会受个体观念演化的影响, 故以多智能体系统刻画的观念动力学模型还有待进一步拓展.

例如, 真实社会中在群体中总存在个体退出或死亡, 同时也伴随着新个体的加入. 这也就是说群体的

数目可能是动态的. 其次, 在社会网络中, 很多因素之间都存在着密切的内在联系, 从而影响着系统最

终的状态, 如个体的信任边界或固执系数和个体在社会影响网络中的出度和入度之间的关系. 从这个

角度看, 社会网络中的观念以及个体的某些特性实际上是共演化的. 此外, 从个体性质、个体交互方

式以及个体决策方式 3个维度出发,任何两个不同维度的问题综合在一起都会产生很大的理论推导难

度 (如 F-J 模型和 H-K 模型结合会得到惯性系数异质的带惯性的 H-K 模型), 这些问题还有待进一步

研究.

参考文献
1 Lewes G H. Problems of Life and Mind. London: Trübner & Company, 1877
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Abstract In recent years, research in opinion dynamics has received a great amount of attention in the field

of systems and control. Opinion dynamics studies the spreading of opinions and the evolution of behaviors in

social networks by utilizing mathematical and physical models, the agent-based computational modeling tools

and dynamical systems theories. Here, we review recent advances in the study of opinion dynamics. First, the

fundamental model and some concepts are introduced. Second, opinion dynamics models are presented combined

with related results of multi-agent systems from three aspects: individuals, interactions, and decision-makings.

Some interesting issues are also discussed. Finally, future directions of the research are pointed out.
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