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基于广义意见动态模型的社交信任
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摘要：提出了一种广义意见动态模型（GODM），此模型可以通过动态计算每个人的表达意见来解

决社交信任网络中的意见最大化问题。在模型中提出了一个新的、合理的、可解释的自信指数

， 由个人的社会地位与其周围人的评价共同决定。并且利用对角占优理论，得到模型达到纳什

均衡状态时的最优解析解。设计了一种具有 l1 形式的交替方向乘子法来最大化现有的总体意见。

进行了一系列实验，实验结果表明，此方法在 4 个数据集上都有较好的结果。在 4 个数据集上，

解决内部意见问题的平均效益分别提升了 66.4%，88.7%，47.8% 和 34.1%。实验结果充分验证了

所提模型的优越性。
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Abstract: A generalized opinion dynamics model (GODM) was proposed. This model dynamically
computed  each  person’s  expressed  opinion  to  solve  the  opinion  maximization  problem for  social
trust networks. In the model, a new, reasonable and interpretable confidence index αi was proposed.
This index was determined by both person’s social status and the evaluation of his/her predecessors. By
using  the  theory  of  diagonally  dominant,  the  optimal  analytic  solution  of  the  Nash  equilibrium  with
maximum overall opinion was obtained. In addition, an efficient traditional ADMM algorithm with l1-
regulations to maximize the overall opinion was designed. A series of experiments were conducted, and
the  experimental  results  show  that  the  proposed  method  is  superior  to  the  state-of-the-art  in  four
datasets.  The  average  benefit  has  been  improved  by  66.4%,  88.7%,  47.8%  and  34.1%  in  solving  the
internal opinion problem. The experimental results fully verify the superiority of the proposed model.
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近年来，大规模社交媒体网络的日益普及极

大地推动了社交网络分析的发展。人们如何通过

与他人的社交互动形成自己的观点一直是社会科

学领域的研究课题。在社交网络上，用户可以对

产品或实时新闻表达自己的意见。通过量化这些

意见，可以确定一个网络中的用户对产品或新闻

的整体看法。人们可以定量研究用户意见间的相互

作用，并通过有针对性的干预来提高总体意见值。

 1    相关研究

K

αi αi

αi

社交信任网络是某些群体（人、企业和组织）

之间关系相对稳定的网络。 它可以表示为有向符

号加权图，如图 1所示。社交信任网络的研究在

社区检测  [1]、情感分析 [2-4]、意见领袖检测 [5] 、产

品推荐[6]、识别假新闻[7]、监控系统[8] 及意见最大

化[9-12] 等方面有广泛应用。近年来，有许多基于社

交互动的意见动态模型被提出[9-12]，Chen等[9] 提出

了一种算法来寻找对网络产生影响最大的  个节

点。Liu等[11] 考虑了意见最大化问题，其目标是在

多轮活动中找到种子用户集，用来最大化目标产

品的总体意见传播。除了考虑直接改变人们内部

意见的干预，Abebe 等 [12] 还考虑了改变人们对说

服敏感性的干预。其目的是利用修改用户的敏感

性来最大限度地提高纳什均衡下的总体意见。

Xu等[10] 提出了一种新的连续值意见动态模型，该

模型更符合真实场景，取得了良好的效果。但

是，文献 [10]中仍有一些可以改进的地方，如它

将每个用户的表达意见考虑为个人内部意见和周

围人意见的加权平均值。然而，在现实生活中，

每个人的性格都是不同的，也就是说，不同的人

受别人影响的程度也不同。因此，本文在文献 [10]
的基础上进行了一些改进，建立了一个广义的社

交信任网络意见动态模型来具体计算每个人的表

达意见，并解决了意见最大化问题。提出了一种

新的自信指数 ，这与文献 [12]中随机选择的 不

同，它取决于一个人的社会地位和周围人的评

价。对于不同的人类群体， 的取值范围是不同

的。利用对角占优理论和 Friedkin-Johnsen模型给

出了达到纳什均衡时的解析解，实现了文献 [10]
中模型的推广。引入了一种成熟的优化算法——

l1

交替方向乘子法，并利用该算法所衍生的特殊形

式——  正则化形式解决了意见最大化问题。
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图 1    社会信任网络及其图表示

Fig.1    A social trust network and its graph representation
 
 

 2    模型构建

 2.1    模型中使用的定义和引理

A = (ai j)n×n

|aii| >∑
j,i

|ai j|, i = 1,2, · · · ,n A = (ai j)n×n

定义 1[13]　对于矩阵 ，若其对角元

素的绝对值大于非对角元素的绝对值之和，即

，则 严格对角占优。

A = (ai j)n×n

det A , 0

引理 1[13]　若 是严格对角占优矩

阵，则 。

 2.2    纳什均衡

定义 2　纳什均衡是博弈论中一种解的概念，

它是指满足下面性质的策略组合：任何一位玩家

在此策略组合下单方面改变自己的策略（其他玩家

策略不变）都不会提高自身的收益。

在一个博弈过程中，无论对方的策略选择如

何，当事人一方都会选择某个确定的策略，则该

策略被称为支配性策略。如果任意一位参与者在

其他所有参与者的策略确定的情况下，其选择的

策略是最优的，那么，这个组合就被定义为纳什

均衡。当每个博弈者的均衡策略都达到自己期望

收益的最大值时，这个策略组合被称为纳什均衡。

 2.3    Friedkin-Johnsen 模型

G = (V,E) V = {1,2, · · · ,n} E

ωi j j (i, j)

社交信任网络可以表示为有向符号加权图

，其中， 为节点集， 为弧

集 (有向边集)。 为从 i到 的有向边 的权重，

第 2 期 曾佳媛，等：基于广义意见动态模型的社交信任网络意见最大化问题 199



A = (ai j) G

(i, j) ∈ E ai j = ωi j ai j = 0

D dii =

n∑
j=1

|ai j| L =

D− A, L

权重大小表明了关系的强度。 是 的邻接

矩阵，若存在  ，则 ，否则， 。

为对角矩阵，其中，对角线元素 ，

为拉普拉斯矩阵。

i ∈ V

si ∈ [−1,1]

Friedkin-Johnsen模型 [14] 是一个著名的连续值

意见动态模型。在这个模型中，每个节点 都

有一个初始的内部意见 。在每次迭代

中，节点 i的表达意见更新为

zi =

si+
∑

j∈N+(i)

ωi jz j

1+
∑

j∈N+(i)

ωi j

N+(i)式中： 为节点 i的出邻居集合；zi，zj 分别为

节点 i, j的表达意见。

zi ∈ [−1,1]由上面的公式不难发现， 。在社交

游戏中，此迭代结果会逐渐收敛，最终达到纳什

均衡状态。

 2.4    社交信任网络的广义意见动态模型

i

从 Friedkin-Johnsen模型可以看出，对于每个

节点  ，其表达的意见是其内部意见与周围节点意

见的加权平均值。然而，在现实生活中，人们的

性格是不同的，每个人受到他人影响的程度也是

不同的。因此，建立了一个广义的社交信任网络

意见动态模型。

首先写出社交游戏的共识成本函数

c(zi) = αi(zi− si)2+ (1−αi)
∑

j∈N+(i)

|ωi j|(zi− sgn(i, j)z j)2

sgn(i, j) ωi j αi

αi

式中： 表示 的符号； 为节点 i的自信指

数， 反映了一个人在社交网络中的自信程度。

αi在社交网络中， 越高，表明这个人在发表意

见的时候更倾向于关注自己的想法，而不会轻易

被他人的意见所影响。在此模型中，自信指数与

一个人的社会地位和别人对他的评价，即与其在

网络中的重要性以及周围人对他的评价有关。

Λ = diag(α1,α2, · · · ,αn)

αi

(Λ+ (I−Λ)L)

定理 1　设 为对角矩阵，

其中， 为节点 i在社交信任网络中的自信指数，

则矩阵 是可逆的。I为单位矩阵。

(Λ+ (I−Λ)L)证明　矩阵 的对角元素为

(Λ+ (I−Λ)L)ii = αi+ (1−αi)
∑

j∈N+(i)

|ωi j|

(1−αi)
∑

j∈N+(i)

|ωi j| 0 <

αi < 1 (Λ+ (I−Λ)L)

其非对角元素之和为 。又因为 

，由引理 1可知，  为对角占优矩阵。

s i

si z∗

z∗ = (Λ+ (I−Λ)L)−1Λs

定理 2　令   为内部意见向量，其第   个元素

为 ,  为达到纳什均衡状态下的表达意见向量，

则 。

z∗i c′(z∗i ) = 0

证明　在纳什均衡状态下，计算使节点 i的代

价函数达到最小的表达意见  ，即 。 因此，

c′(z∗i ) = 2αi(z∗i − si)+2(1−αi) ·∑
j∈N+(i)

|ωi j|(z∗i − sgn(i, j) z∗j) = 0

化简可得

z∗i =

αisi+ (1−αi)
∑

j∈N+(i)

ωi jz∗j

αi+ (1−αi)
∑

j∈N+(i)

|ωi j|
（1）

即

(αi+ (1−αi)
∑

j∈N+(i)

|ωi j|)z∗ = αisi+ (1−αi)
∑

j∈N+(i)

ωi jz∗j

s z∗

(Λ+ (I−Λ)L)z∗ = Λs (Λ+ (I−Λ)L)

z∗ = (Λ+ (I−Λ)L)−1Λs

引入意见向量 和 ，可将等式写为矩阵形式，

。由定理 1可知， 
可逆。因此，可以得到  。

 2.4.1   PageRank算法

vi r(vi) =
1−d

N
+d

(
r(u1)
d+u1

+ · · ·+ r(un)
d+un

)
i = 1,2, · · · ,n ui vi d+ui

vi vi N

d d = 0.85

PageRank算法是 Larry在 1994年提出的算

法，用于显示网络中节点的重要性。对于某个网页

， PageRank值 ，

。其中： 表示所有指向 的网页；

表示指向 的网页个数（ 的入度）；  为社交网络

中的节点个数； 为阻尼系数， 一般来说  。

在大型社交网络中，每个节点的 PageRank值可能

会很小，因此，通过将每个值除以最大值来将它

标准化。

 2.4.2   平均入评价

m(i)

m(i) =

∑
j∈N−(i)

ωi j

d−i
N−(i)

d−i

在社交网络中，每个节点都有 2个身份：源

节点（出节点）和目标节点（入节点）。作为一个目

标节点，指向它的边的符号和权值代表它的入邻

居对它的评价。在这里，对于节点 i，使用平均入

评价 来表示它的入邻居对它的平均评价，即

，其中， 为节点 i的入邻居集

合， 为节点 i的入邻居数量。

αi 2.4.3   自信指数

αi

网络中每个用户节点的自信程度与其在网络

中的影响力大小和别人对其的评价密切相关。因

此，这里的自信指数 由 PageRank值和平均入评

价加权求得，其计算公式为
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αi = qm(i)+ (1−q)r(i) （2）

m(i) r(i)

q 0 ⩽ q ⩽ 1

式中： ， 分别表示节点 i的平均入评价和

PageRank值； 为常数，且满足 。

q

q

q = 0.5

越大，说明在定义自信指数时更注重周围人

的评价； 越小，说明更注重 PageRank值，即每

个个体在社会网络中的重要性。这里取 ，也

就是平均入评价和 PageRank值同等重要。

αi

αi

(0,1)

在真实的社交信任网络中，一个用户对另一

个用户的评价可能是负面的。由于 PageRank值可

能很小，所以， 可能为负，这样是不符合实际意

义的。因此，引入线性整流函数，将 的值限制在

内，则式 (2)变为

αi = RELU(qm(i)+ (1−q)r(i)) （3）

RELU(x) =max {0.0001, x}
αi > 0

这里 。有必要提的一点

是，为了使得 ，这里的 RELU函数是在一般

的 RELU函数上作了一些调整。从式（3）中可以看

出，如果一个人在网络中很重要或者周围人对他

的评价较高，那么，这个人的自信指数就会比较大。

p(z∗)

p(z∗) =
∑

i

z∗i = 1T(Λ+ (I−Λ)L)−1·

Λs

定义 3　总体意见 表示纳什均衡状态下所有用

户表达意见的总和，

，这里的 1 是全 1向量。

定义 4　在社交信任网络中，为了提高整个网

络的总体意见，需要付出一定的费用来改变其中

一些人的内部意见，这些费用的总和称为预算。

定义 5　在社交信任网络中通过预算改变了一

部分人的内部意见，会使得总体意见增加。总体

意见的增加量被称为效益。

 3    社会信任网络中的意见最大化

G

s µ

∆s
p(z∗)

定义 6　给定社交信任网络 、内部意见向量

和预算 ，内部意见问题的目标是找出每个用户节

点的内部意见的修改情况 ，以最大化总体意见

。
max1T(Λ+ (I−Λ)L)−1Λ(s+∆s)

s.t.

 −1 ⩽ si+∆si ⩽ 1, i = 1,2, · · · ,n
∥∆s∥1 ⩽ µ

为了解决内部意见问题，使用一种传统的优化

算法——交替方向乘子法 (ADMM算法)来进行求解。

 3.1    利用 ADMM 算法解决内部意见问题

ADMM算法是 Gabay和 Mercier提出的一种

混合了双上升法的可分解性和乘数法优越性的收

敛算法 [15]。当目标函数中有多个变量时，对于凸

优化问题的求解是困难的。ADMM算法利用变量

分离法将问题分解成几个简单的子问题，然后并

行求解，这样可以得到原问题的最优解 [16]。它是

一种简单但强大的算法，非常适合于解决分布式

凸优化，特别是应用统计和机器学习中出现的问题。

 3.2    算法的步骤

要解决的优化问题为
min

x,z
f (x)+g(z)

s.t. Ax+Bz = c

x ∈ Rn z ∈ Rm A ∈ Rp×n B ∈ Rp×m c ∈ Rp这里， ,  ,  ,  ， 。此

问题的增广拉格朗日函数为

Lρ(x,z,y)= f (x)+g(z)+ yT(Ax+Bz−c)+
ρ

2
∥Ax+By−c∥22

ADMM算法迭代更新公式为

xk+1 := arg min
x

Lρ(x,zk,yk)

zk+1 := arg min
z

Lρ(xk+1, z, yk)

yk+1 := yk +ρ(Ax+Bz− c)

ρ > 0 c ∈ Rp这里， ,   为对偶变量，这是 ADMM算法

的原始迭代形式。

 3.3    采用 ADMM 算法解决内部意见问题

需要解决的内部意见问题为
max1T(Λ+ (I−Λ)L)−1Λ(s+∆s)

s.t.

 −1 ⩽ si+∆si ⩽ 1, i = 1,2, · · · ,n
∥∆s∥1 ⩽ µ

1T(Λ+ (I−Λ)L)−1Λs因为， 是常值，可将问题

写为如下形式：
max 1T(Λ+ (I−Λ)L)−1Λ∆s

s.t.

 −1− si ⩽ ∆si ⩽ 1− si, i = 1,2, · · · ,n

∥∆s∥1 ⩽ µ

l(x) = −1T(Λ+ (I−Λ)L)−1Λ x = ∆s
ai = −1− si bi = −1+ si

为了简化，令 ,  ，

， ，这样问题便可简写为

min l(x)+λ(∥x∥1−µ)
s.t. a ⩽ x ⩽ b

它等价于以下可以直接用 ADMM算法解决的

形式：
min l(x)+λ(∥z∥1−µ)

s.t.
{

a ⩽ x ⩽ b
x = z

x z u在这里，变量 ， ， 的更新为

xk+1 := arg min
x

(
l(x)+

ρ

2

∥∥∥x− zk +uk
∥∥∥2

2

)
zk+1 := S λ/ρ(xk+1+uk)

uk+1 := uk + xk+1− zk+1
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由以上公式可以得到每一步迭代的解析解为

xk+1
i :=



ai, zk
i −uk

i −
Λi

ρ
< ai

zk
i −uk

i −
Λi

ρ
, ai < zk

i −uk
i −
Λi

ρ
< bi

bi, bi < zk
i −uk

i −
Λi

ρ

（4）

zk+1
i :=



zk+1
i −uk

i −
λ

ρ
, zk+1

i −uk
i >
λ

ρ

0, − λ
ρ
< zk+1

i −uk
i <
λ

ρ

zk+1
i −uk

i +
λ

ρ
, zk+1

i −uk
i < −

λ

ρ

（5）

uk+1
i := uk

i + xk+1
i − zk+1

i （6）

||xk+1
i − zk+1

i || < 10−4

此算法收敛于全局最优解，迭代停止条件设

为 。经过一定次数的迭代，可以

得到最优结果。现介绍算法 1的伪代码。
　　利用ADMM算法解决内部意见问题。

G = (V,E) µ s

∆s

∆s k = 0

i = 1 : n

||xk
i − zk

i || ⩾ 10−4

xk
i , zk

i , uk
i k = k+1

∆si = xi ∆s

　　输入： ，预算  , 内部意见向量  。

　　输出：内部意见调整量  。

　　将 初始化为全零向量,  。

　　对于 ，

　　当 ，

　　由式（4）～（6）分别计算 ， 。

　　由  ，更新 。

∆ s

||xk
i − zk

i || < 10−4

∆ s

算法 1的第 1行是将 初始化为全零向量。

第 2～5行是使用 ADMM算法寻找最优解的过

程。这里设置的停止条件为 。最后

一行是更新 。初始内部意见向量是用 3种方法

随机选择的。

 4    实验研究

本文进行了一系列实验来评估所提出的方

法。 从以下 2个方面进行实验： 首先，将所提模

型获得的结果与文献 [10] 中的模型进行比较；其

次，为了进一步说明所提模型的优越性，将所提

模型与其他启发式方法进行比较，所有的实验结

果都表明了所提方法的优越性。

 4.1    数据集

实 验 中 使 用 到 的 数 据 集 如 下 ： a.  Alpha。
b.  OTC。Alpha和 OTC边上的权重为 [−10，10]，

将它归一化为 [−1，1]。c.  WikiElec。d.  WikiRfa。
这 2个网络中的边的符号、权重与信任密切相

关。关于这些网络的具体数据详见斯坦福实验数

据集（SNAP）。
 4.2    内部意见的初始化

s

s ∼ U(−1,1) s ∼ N(0,1)

si ∝
∑

j

|a ji|

µ = 200 q = 0.5

为了模拟不同的情况，随机选择服从特定分

布的值来初始化内部意见向量 。对于每个网络，

使用 3种方式来初始化内部意见。a. 服从均匀分布

；b. 服从正态分布 ；c. 与节点

度正相关， 。为了保证实验结果的公平

性，复现了文献 [10]中提到的方法，并在同一台计

算机上进行实验。在实验中，设 ，  ，

实验结果如表 1所示。
 

  
表 1    解决内部意见问题的平均效益

Tab.1    Average benefit in solving internal opinion problem

数据集 方法 平均效益

Alpha
文献[10]中模型 277

所提模型 461

OTC
文献[10]中模型 318

所提模型 600

WikiElec
文献[10]中模型 1 115

所提模型 1 648

WikiRfa
文献[10]中模型 1 000

所提模型 1 341
 
 

αi

从表 1可以看出，所提模型与文献 [10]中的

模型相比具有明显的优势。加入自信指数后，更

加符合实际场景。每个人都有不同的个性，有些

人更注重自己的意见，而有些人则更注重周围人

的意见。例如，小孩很容易受到他人的影响，而

老人或在社交网络中有较大影响力的人不容易受

到他人的影响。由式 (2)可知， 越高，人越自

信，表达意见的时候会越关注自己的观点，而不

单纯是自己内部意见和周围人意见的加权均值。

 4.3    对比实验

为了更好地体现此模型的优势，仿照文献

[10]，将其与其他 3种启发式方法（Rand，Trust，
IO）进行比较。 a.  Rand[17]：对节点随机排序。

b. Trust[9]：通过计算邻接矩阵相应列的和来表示节

点的信任和。被大多数用户节点信任的用户节点

在网络中可能会有较强的影响力，因此，按照节

点信任总和降序对节点进行排序。c. IO[18]：如果

能够说服那些具有消极内部意见的用户节点，让
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它们的内部意见变成积极的内部意见，那么，总

体意见就会增加。因此，取节点的内部意见，对

节点进行升序排序。实验结果如表 2和图 2所

示。从实验结果可以看出，所提模型在所有数据

集上都具有优势。
 

  
表 2    本文方法与其他启发式方法相比的平均效益

Tab.2    Average  benefit  of  this  method  compared  with  other
heuristic methods      

初始化方法 启发式方法
数据集

Alpha OTC WikiElec WikiRfa

Ours 463 532 1 550 1 340

Uniform Rand 41 21 13 29

Trust 225 83 275 298

IO 23 25 144 34

Normal

Ours 452 578 1 581 1 341

Rand 26 20 87 14

Trust 250 112 205 378

IO 36 23 233 15

Degree

Ours 454 569 1 545 1 375

Rand 18 14 29 40

Trust 250 92 297 329

IO 260 120 8 174
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图 2    本文方法与其他启发式方法相比的平均效益柱状图

Fig.2    Histogram of  average benefit  of  this  method compared
with other heuristic methods

 
 

 5    结束语

提出了一种广义的社交信任网络意见动态模

型来解决社交信任网络中的意见最大化问题。与

其他方法不同的是，所提模型引入了一个新的自

信指数，并利用 ADMM算法求解了内部意见问

题。在 4个数据集上的实验结果证明了该模型的

αi

有效性。今后还将考虑使用接近中心性、度中心

性等来估计 ，以及用此模型解决固定部分点的表

达意见使得总体意见最大化的问题。
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