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摘要：为探究不同贝叶斯方法对动态社交网络模型拟合效果及收敛效率的影响，有效刻画网络随

时间演变的趋势和特征，重点考虑了动态社交网络的建模问题．首先通过假设潜在位置服从马尔科
夫过程，结合潜在空间建模方法，将动态有向数据嵌入到低维欧式空间；然后在参数估计方面，采用

了变分贝叶斯方法对潜在位置和模型参数进行后验推断；最后以一组真实的友谊网络数据为例进

行模型构建及方法验证，在考虑节点属性的基础上揭示了参与者间友谊关系的生成和演变路径．实
验结果表明，变分贝叶斯方法收敛速度更快、计算复杂度更低，更适用于处理复杂动态网络．
关键词：动态社交网络；潜在空间模型；变分贝叶斯；坐标上升变分算法

中图分类号：Ｏ１５７５ 文献标识码：Ａ 文章编号：１００７－８５５Ｘ（２０２６）０１－０２２３－０８

ＤｙｎａｍｉｃＮｅｔｗｏｒｋＥｖｏｌｕｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎＦｒａｍｅｗｏｒｋ
ＴＡＮＧＹｕｐｉｎｇ１，ＦＵＹｉｎｇｚｉ１，２，ＤＩＮＧＹｅｑｉｎｇ１

（１．ＦａｃｕｌｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ，ＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｋｕｎｍｉｎｇ６５０５００，Ｃｈｉｎａ；
２．ＡｐｐｌｉｅｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ，ＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｋｕｎｍｉｎｇ６５０５００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＢａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌｆｉｔｔｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｔｈｅｔｒｅｎｄｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｖｅｒｔｉｍｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂｙａｓｓｕｍｉｎｇｔｈａｔｌａｔｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｓ
ｆｏｌｌｏｗａＭａｒｋｏｖｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇｌａｔｅｎｔｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｄｙｎａｍｉｃｄｉｒｅｃｔｅｄｄａｔａａｒｅｅｍｂｅｄｄｅｄｉｎｔｏａ
ｌｏｗ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＥｕｃｌｉｄｅａｎｓｐａｃｅ．Ｆｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ａｖａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｆｏｒｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｆｌａｔｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｓａｎｄｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｒｅａｌｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａｓｅｔｉｓｕｓｅｄａｓａｎｅｘａｍｐｌｅｆｏｒ
ｍｏｄｅｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｍｅｔｈｏｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｎｏｄｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ，ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐａｔｈｗａｙｓｏｆ
ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐｓａｍｏｎｇｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓａｒｅｒｅｖｅａｌｅｄ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄｃｏｎｖｅｒ
ｇｅｓｆａｓｔｅｒ，ｈａｓｌｏｗｅｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ａｎｄｉｓｍｏｒｅｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｈａｎｄｌｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｌａｔｅｎｔｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ；ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎ；ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅａｓｃｅｎｔｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

０引 言

近年来，社交网络受到人们的极大关注，其通常由参与者及其连边构成，连边衡量了每一对有序参与

者之间的关系．发展至今，其相关研究已被推广至合作网络［１］、蛋白质结构网络［２］、经济网络［３］等多个领

域，有着巨大的应用推广前景．
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社交网络分析中的一大关键问题是网络结构的捕捉和刻画．潜在空间模型（ＬａｔｅｎｔＳｐａｃｅＭｏｄｅｌ，ＬＳＭ）
作为一类经典的网络建模方法，其基本思想是为网络中的节点寻找一个潜在的向量空间，且该潜在空间能

够体现原网络的结构、特征以及其他信息．该模型最早由 Ｈｏｆｆ等［４］提出，采用了马尔科夫链蒙特卡罗

（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）方法对模型参数进行后验推断．发展至今，潜在空间模型已被成功地应
用于超图网络、多层网络等复杂网络建模中［５］，其相关应用场景包括社交媒体上观察到的不同关系［６］、青

少年友谊和生活方式研究［７］、社会科学［８］和商业营销［９］等．
从已有的研究成果来看，上述研究大都局限在静态网络方面，然而在现实生活中，网络通常是随时间

变化的，例如社交网络中新好友的加入、新关系的产生均会导致新节点和连边的出现，以及旧节点和连边

的消亡．早期Ｒｏｂｉｎｓｏｎ等 ［１０］引入了一类新的潜在过程模型以刻画网络结构随时间的变化趋势．在这一背
景下，动态潜在空间建模方法孕育而生，其代表性工作当属２００５年Ｓａｒｋａｒ等［１１］将Ｈｏｆｆ等［４］提出的潜在空

间模型推广至动态网络，并提出了一种广义多维尺度（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｃａｌｉｎｇ，ＧＭＤＳ）方法来
寻找离散时间点上的初始潜在参与者位置，该模型解释了网络结构随时间推移的变化情况；随后，Ｓｅｗｅｌｌ
等［１２］改进了动态潜在空间模型，使其能够更好地处理有向或无向边，并将其应用于有向排序动态网络，实

现了参与者进行排名［１３］；除此以外，随机块模型（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＢｌｏｃｋＭｏｄｅｌ，ＳＢＭ）的动态版本［１４］、时间指数随

机图模型（ＴｅｍｐｏｒａｌＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＲａｎｄｏｍＧｒａｐｈＭｏｄｅｌ，ＴＥＲＧＭ）［１５－１６］、社会网络信息扩散模型［１７］等也在一

定程度上丰富了动态社交网络分析内涵．
与静态网络相比，动态社交网络分析［１８］涉及到大量计算．经典的方法通常采用 ＭＣＭＣ方法来实施模

型的后验推断，然而该方法存在着计算量大、收敛速度慢等不足．为了解决这一难题，尽管 Ｓｅｗｅｌｌ等［１２］采

用了近似似然的ＭＣＭＣ方法来减少计算成本，但该方法在处理大型网络时仍有难度．随后，Ｓｅｗｅｌｌ等［１９］针

对动态网络中的投影模型提出了一种变分贝叶斯方法，用来估计模型的参数、捕捉数据的时变．
受上述工作启发，本文重点考虑了动态社交网络的建模问题，通过假设潜在位置服从马尔科夫过程，

结合经典的潜在空间建模方法，将动态有向数据成功嵌入到低维欧式空间中．在参数估计方面，本文采用
了变分贝叶斯方法对潜在位置和模型参数进行后验推断．即基于平均场假设理论，推导出模型参数的变分
密度以及证据下界（ＥｖｉｄｅｎｃｅＬｏｗｅｒＢｏｕｎｄ，ＥＬＢＯ）的形式，结合坐标上升变分算法（ＣｏｏｒｄｉｎｉａｔｅＡｓｃｅｎｔＶａｒ
ｉａｔｉｏｎａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＡＶＩ）对模型的证据下界持续进行更新，当证据下界达到最大时，得到参数的最优近似
后验．在应用中，本方法不仅能够深入展示社交网络结构随时间的演变过程，同时还具有更高的计算效率
和更低的计算负担，尤其适用于大型动态社交网络分析．

１理论基础
１１社交网络

社交网络普遍存在于现实生活中，如电子邮件网络、基因蛋白质互作网络等，其形式可以用图Ｇ＝（Ｖ，
Ｅ）来表示，其中 Ｖ为网络中各节点的集合，Ｅ为边的集合．此外，在社交网络研究中，邻接矩阵 ＹＮ＝
（ｙｉｊ）ｎ×ｎ也是一个重要概念，是社交网络除图之外的又一表示形式

［２０］．一个常用的做法是对邻接矩阵中的
元素ｙｉｊ考虑二进制，即若参与者ｉ与参与者ｊ之间存在关系，则有ｙｉ，ｊ＝１，否则为０．
１２潜在空间模型

在社交网络分析中，潜在空间模型是研究网络结构的一类经典模型，该模型最早由 Ｈｏｆｆ等［４］在２００２
年提出，其主要思想是为网络中的节点寻找一个潜在的向量空间，该潜在空间能够体现原网络的结构、特

征或其他信息．经典的潜在空间模型通常采用条件独立的建模方法，即对给定的两个参与者在潜在空间中
的位置ｚｉ和ｚｊ考虑如下模型：

Ｐ（ＹＺ，Ｘ，θ）＝∏
ｉ≠ｊ
Ｐ（ｙｉ，ｊ ｚｉ，ｚｊ，ｘｉ，ｊ，θ） （１）

式中：ｘｉ，ｊ表示观测到的特征；ｚｉ表示第ｉ个参与者的潜在位置，是一个未知的量；θ为模型的待估参数．潜在
空间模型是一种非常灵活的模型，其具有多种推广形式，具体可参考文献［２１－２２］．
１３动态潜在空间模型

本文将经典的潜在空间模型推广至动态的情形下，并称其为动态潜在空间模型．动态潜在空间模型的
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基本思想是将参与者潜在位置的前后相依关系视为状态空间，并采用马尔可夫过程对其进行刻画，以揭示

网络结构的动态演变过程．
令图Ｇｔ＝（Ｎ，｛εｔ，ｔ∈Ｔ｝）表示动态社交网络，其中Ｎ是节点集合，εｔ是时间ｔ∈Ｔ＝｛１，２，…，Ｔ｝内所有边的

集合．类似的，令Ｙｔ＝ｙｉｊｔ（ｎ×ｎ）为ｔ时刻观察到的邻接矩阵，ｚｉｔ表示第ｉ个参与者在时刻ｔ下的潜在位置．不失一
般性，假设潜在位置构成的随机过程满足马尔可夫性，即ｔ时刻的状态只与ｔ－１时刻的状态有关，即：

π（Ｚｔ Ｚｔ－１，ψ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
ＭＶＮｐ（ｚｉｔ ｚｉ（ｔ－１），σ

２Ｉｐ） （２）

其中：考虑初始位置π（Ｚｔψ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
ＭＶＮ（ｚｉ１ ０，τ

２Ｉｐ）；ＭＶＮｐ（ｚμ，Σ）表示均值为 μ，协方差为 Σ的多元正态

分布；Ｉｐ为ｐ×ｐ单位矩阵；Ｚｔ为ｔ时刻所有参与者的潜在位置，是一个ｎ×ｐ矩阵；τ
２和σ２为未知参数；ψ

是一个参数向量．
根据潜在空间模型的一般假设，考虑两参与者之间的连接概率是条件独立的，且服从如下分布：

Ｐ（Ｙｔ Ｚｔ，ψ）＝∏ｉ≠ｊＰ（ｙｉｊｔ＝１Ｚｔ，ψ）
ｙｉｊｔ·Ｐ（ｙｉｊｔ＝０Ｚｔ，ψ）

１－ｙｉｊｔ＝∏
ｉ≠ｊ

ｅｘｐ（ｙｉｊｔηｉｊｔ）
１＋ｅｘｐ（ηｉｊｔ）

（３）

其中：上述概率模型连接函数定义为ηｉｊｔ＝ｌｏｇ
Ｐ（ｙｉｊｔ＝１Ｚｔ，ψ）
Ｐ（ｙｉｊｔ＝０Ｚｔ，ψ

( )
）
＝βＩＮ １－

ｄｉｊｔ
ｒ( )
ｊ

＋βＯＵＴ １－
ｄｉｊｔ
ｒ( )
ｉ

；βＩＮ表示入

度效应，即参与者受欢迎程度参数；βＯＵＴ表示出度效应，即参与者社交影响力参数；ｒｉ表示第ｉ个参与者的

社交范围，其约束条件为∑
ｎ

ｉ＝１
ｒｉ＝１．本文考虑距离函数为ｄｉｊｔ＝ｚｉｔ－ｚｊｔ

２，具体运算步骤如下：首先计算向量

差，ｚｉｔ－ｚｊｔ＝（ｚｉｔ，１－ｚｊｔ，１，ｚｉｔ，２－ｚｊｔ，２，…，ｚｉｔ，ｐ－ｚｊｔ，ｐ）
Ｔ，其次对差向量的每个分量取平方，（ｚｉｔ，１－ｚｊｔ，１）

２，（ｚｉｔ，２－

ｚｊｔ，２）
２，…，（ｚｉｔ，ｐ－ｚｊｔ，ｐ）

２，最后对所有平方分量求和，ｚｉｔ－ｚｊｔ
２＝∑

ｐ

ｋ＝１
（ｚｉｔ，ｋ－ｚｊｔ，ｋ）

２．

２变分贝叶斯推断

２１先验设置
本文针对动态潜在空间模型建立一类变分贝叶斯推断方法，其主要思想是将推断问题转化为优化问

题来进行处理，通过最大化模型的证据下界来寻找参数的近似后验，从而实现参数的统计推断．对前述的
动态潜在空间模型，考虑如下联合后验分布：

ｐ（Ｚ，θＹ１，…，ＹＴ）∝ｐ（Ｚ）ｐ（βＩＮ）ｐ（βＯＵＴ）ｐ（τ）ｐ（σ）×∏
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｒｉ）∏

Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ＹｔＺ，θ） （４）

式中：θ＝（βＩＮ，βＯＵＴ，ｒ１：ｎ，σ，τ）为模型待估参数；Ｚ是所有时刻下参与者潜在位置矩阵的集合．与传统的
ＭＣＭＣ方法类似，变分贝叶斯方法仍然需要确定待估参数的先验分布，为此本文考虑如下的先验设置，即
τ２～ＩＧ（ｖτ／２，ｖτξ

２
τ／２），σ

２～ＩＧ（ｖσ／２，ｖσξ
２
σ
／２），βＩＮ ～Ｎ（νＩＮ，ξＩＮ），βＯＵＴ～Ｎ（νＯＵＴ，ξＯＵＴ），（ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ）＝

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α１，α２，…，αｎ），其中ＩＧ是逆伽马分布，Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ是迪利克雷分布．
２２变分贝叶斯方法
２２１模型参数的最优近似密度

假设所有未知参数的集合为Θ＝｛Ｚ，θ｝，根据平均场理论，考虑Θ中的随机变量是相互独立的，则变
分密度ｑ（Θ）分解形式如下：

ｑ（Θ）＝ｑ（βＩＮ）ｑ（βＯＵＴ）ｑ（τ）ｑ（σ）∏
ｎ

ｉ＝１
ｑ（ｒｉ）∏

Ｔ

ｔ＝１
∏
ｎ

ｉ＝１
ｑ（ｚｉｔ） （５）

变分贝叶斯方法主要通过最小化变分密度函数 ｑ（Θ）和后验密度函数 ｐ（Θ Ｙ）之间的 Ｋｕｌｌｂａｃｋ－
Ｌｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度［２３］寻找后验密度函数ｐ（Θ Ｙ）的最佳近似分布，考虑到：

ｌｏｇｐ（Ｙ）＝ＫＬ［ｑ（Θ）ｐ（Θ Ｙ）］＋Ｌ｛ｑ（Θ）｝≥Ｌ｛ｑ（Θ）｝ （６）
由式（６）易知，最小化ＫＬ散度等价于最大化Ｌ｛ｑ（Θ）｝，在这里 Ｌ｛ｑ（Θ）｝被称为证据下界（Ｅｖｉｄｅｎｃｅ

ＬｏｗｅｒＢｏｕｎｄ，ＥＬＢＯ）．在对证据下界实施全局最优化过程中，一类常用的优化算法是坐标上升变分算法
（ＣｏｏｒｄｉｎｉａｔｅＡｓｃｅｎｔＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＡＶＩ）［２４］．
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由于ｑ（Θ）的因式之间是相互独立的，考虑其中的分量ｑ（Θｊ）并对证据下界进行展开：

　　　Ｌ｛ｑ（Θ）｝＝∫∏ｍｉ＝１ｑ（Θｉ）ｌｏｇｐ（Θ，Ｙ）ｄΘ－∫∏
ｍ

ｉ＝１
ｑ（Θｉ）ｌｏｇ∏

ｍ

ｉ＝１
ｑ（Θｉ）ｄΘ＝

　　　　　　　　　　∫Θｊｑｊ（Θｊ）Ｅ∏ｍ
ｉ≠ｊ
ｑｉ（Θｉ）
［ｌｏｇｐ（Θ，Ｙ）］ｄΘｊ－∫Θｊｑｊ（Θｊ）ｌｏｇｑｊ（Θｊ）ｄΘｊ＋ｃ （７）

从而证据下界可以写为：

ＥＬＢＯ＝－ＫＬ［ｑｊ（Θｊ）｜ｐ
～
（Θｊ，Ｙ）］＋ｃ （８）

由于ＫＬ≥０，所以当且仅当ｑｊ（Θｊ）＝ｐ
～
（Θｊ，Ｙ）时，证据下界ＥＬＢＯ取得最大值，因此可得到最优近似密

度ｑｊ（Θｊ）的一般表达式为：
ｌｏｇｑｊ（Θｊ）＝Ｅ－ｊ［ｌｏｇｐ（Θ，Ｙ）］＋ｃ （９）

即ｑｊ（Θｊ）∝ｅｘｐ（Ｅ－ｊ［ｌｏｇｐ（Θ，Ｙ）］）．以参数βＩＮ为例，由式（９）可得其最优近似密度ｑ

βＩＮ
（βＩＮ）表达式为：

ｌｏｇｑ
βＩＮ
（βＩＮ）＝∑

Ｔ

ｔ＝１
∑
ｉ≠ｊ
ｙｉｊｔｖＩＮ－ｙｉｊｔ

ｔｒ（２Σ＋μｉｔ－μｊｔ
２）ｖＩＮ

Ｅｒｊ（ｒｊ
{ }）

－ｅｘｐ ｅｘｐｂｖＩＮ＋
ｂ２ξＩＮ{ }２

＋ａｅｘｐｖＩＮ＋
ξＩＮ{ }( ){ ２

＋

ｅｘｐ｛２（ｖＩＮ＋ξＩＮ）｝－（ｅｘｐ｛ｖＩＮ＋
１
２ξＩＮ｝）[ ]２

２

／}２＋ｃ３　　　　　　　　　 （１０）

其中，ａ＝ｅｘｐ｛βＯＵＴ｝／ｅｘｐ｛ｄｉｊｔ×βＯＵＴ／ｒｉ｝，ｂ＝ｄｉｊｔ／ｒｊ．
接下来，依次计算ｑ

βＯＵＴ
（βＯＵＴ），ｑ


ｚｉｔ
（ｚｉｔ），ｑτ（τ

２），ｑ
σ
（σ２），ｑｒｉ（ｒｉ）的最优近似密度，其推导过程类似，

从略．
２２２模型的证据下界

变分贝叶斯算法是否收敛依据证据下界进行判别．为此，本文将给出证据下界的具体表达式．利用詹
森不等式有：

Ｅｑ（Θ）｛ｌｏｇｐ（ＹΘ）｝≤∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
ｉ≠ｊ
｛ｙｉｊｔ［ν

～
ＩＮ＋ν

～
ＯＵＴ－ｔｒ（２Σ

～
＋μｉｔ－μｊｔ

２）］｝－

ｌｏｇ１＋
ｅｘｐν～ＩＮ＋

１
２ξ
～

ＩＮ＋ν
～
ＯＵＴ＋
１
２ξ
～{ }ＯＵＴ

ｄｅｔ（Ｉｐ＋４Σ
～
）
１
２

·ｅｘｐ｛－（μ～ｉｔ－μ
～
ｊｔ）
Τ（Ｉｐ＋４Σ

～
）－１（μ～ｉｔ－μ

～
ｊｔ











）｝ （１１）

其中：ν～ＩＮ，ν
～
ＯＵＴ，μ

～
ｉｔ分别为各个参数近似后验密度的均值；ξ

～

ＩＮ、ξ
～

ＯＵＴ、Σ
～
为各个参数近似后验密度的方差．

进一步的有：

Ｅｑ（Θ）｛ｌｏｇｐ（Θ）｝－Ｅｑ（Θ）｛ｌｏｇｑ（Θ）｝≤
ｎＴ
２ｌｏｇ［ｄｅｔ（Σ

～
）］ [－ ｎ

２σ２
＋ｎ（Ｔ－１）

τ ]２ ｔｒ（Σ
～
）－１
２σ２
∑
ｎ

ｉ＝１
μ～ｉ１

２－

　　　　　　　　　　　　　　　　　　 １
２τ２
∑
Ｔ

ｔ＝２
∑
ｎ

ｉ＝１
μ～ｉｔ－μ

～
ｉ（ｔ－１）

２－ [１２ ξ
～

ＩＮ

ξＩＮ
－ｌｏｇ

ξ
～

ＩＮ

ξＩＮ
＋
（ν～ＩＮ－νＩＮ）

２

ξ ]
ＩＮ

　　　　　　　　　　　　　　　　　　－ [１２ ξ
～

ＯＵＴ

ξＯＵＴ
－ｌｏｇ

ξ
～

ＯＵＴ

ξＯＵＴ
＋
（ν～ＯＵＴ－νＯＵＴ）

２

ξ ]
ＯＵＴ

＋ｃ （１２）

式（１１）给出了证据下界的具体表达式，由变分贝叶斯的原理可知，当证据下界Ｌ｛ｑ（Θ）｝最大时，此时对应
的近似密度即为参数后验的最优近似密度，当参数的最优近似密度已知时，即可求出各个参数的贝叶斯估计．

变分贝叶斯估计算法的具体步骤如下：

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：变分贝叶斯估计算法
　Ｉｎｐｕｔ：输入模型ｐ（Θ，Ｙ，Ｘ）以及数据集｛Ｙ，Ｘ｝
　Ｏｕｔｐｕｔ：变分密度函数ｑ（Θ）以及各参数最终估计结果 １
　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：给定变分贝叶斯因子ｑ

βＩＮ
（βＩＮ），ｑ


βＯＵＴ
（βＯＵＴ），ｑ


ｚｉｔ（ｚｉｔ）（ｉ＝１，…，ｎ，ｔ＝１，…，Ｔ），ｑ


τ
（τ２），　ｑσ（σ

２），ｑｒｉ
（ｒ～ｉ）（ｉ＝１，

…，ｎ）；
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２ｗｈｉｌｅ当ＥＬＢＯ没有收敛时 ｄｏ
３　 ｆｏｒｉ∈｛１，…，ｎ｝，ｔ∈｛１，…，Ｔ｝ｄｏ
４　　　　 通过方程ｑ

βＩＮ
（βＩＮ）∝ｅｘｐＥ－βＩＮ［ｌｏｇｐ（Ｙ，θ）］迭代更新ｑ


βＩＮ
（βＩＮ）和β

ｑ
ＩＮ；

５　　　　 通过方程ｑβＯＵＴ（βＯＵＴ）∝ｅｘｐＥ－βＯＵＴ［ｌｏｇｐ（Ｙ，Θ）］迭代更新ｑ

βＯＵＴ
（βＯＵＴ）和β

ｑ
ＯＵＴ

６　　　　 通过方程ｑＺ（Ｚ）∝ｅｘｐＥ－Ｚ［ｌｏｇｐ（Ｙ，Θ）］迭代更新ｑ

ｚｉｔ
（ｚｉｔ）和ｚ

ｑ
ｉｔ；

７　　　　 通过方程ｑ
τ
（τ）∝ｅｘｐＥ－τ［ｌｏｇｐ（Ｙ，Θ）］迭代更新ｑ


τ
（τ２）和τ２ｑ；

８　　　　 通过方程ｑ
σ
（σ）∝ｅｘｐＥ－σ［ｌｏｇｐ（Ｙ，Θ）］迭代更新ｑ


σ
（σ２）和σ２ｑ；

９　　　　 通过方程ｑｒｉ（ｒｉ）∝ｅｘｐＥ－ｒｉ［ｌｏｇｐ（Ｙ，Θ）］迭代更新ｑ

ｒｉ
和ｒｑｉ；

１０ｅｎｄ
１１计算Ｌ｛ｑ（Θ）｝＝Ｅｑ（Θ）［ｌｏｇｐ（Θ，Ｙ）］－Ｅｑ（Θ）［ｌｏｇｑ（Θ）］

１２当ＲＣ＝ Ｌ
（ｋ）｛ｑ（Θ）｝－Ｌ（ｋ－１）｛ｑ（Θ）｝

Ｌ（ｋ－１）｛ｑ（Θ）｝
＜ε时，迭代终止；否则，继续重复步骤２到１２．

１３ｅｎｄ
１４ｒｅｔｕｒｎｑ（Θ），Θｑ．

３实验数据与结果分析
３１数据集

为了评估本方法的有效性及适应性，本文选取了 ＧｅｒｈａｒｄｖａｎｄｅＢｕｎｔ收集的一组真实友谊关系数据
集（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｔａｔｓ．ｏｘ．ａｃ．ｕｋ／～ｓｎｉｊｄｅｒｓ／ｓｉｅｎａ／ｖｄＢｕｎｔ＿ｄａｔａ．ｈｔｍ），该数据集给出了７个不同时刻下３２名
学生之间的友谊关系，得到７个不对称的邻接矩阵，其中（ｉ，ｊ）项表示学生 ｉ是否将学生 ｊ视为朋友，数据
集还提供了学生的其他信息，如性别、教育计划和吸烟行为等．本文旨在结合节点属性，考查定向友谊网络
结构以及友谊的关系随时间的动态演变过程，其统计特征如表１所示．

表１　定向友谊网络的统计特征
Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｄｉｒｅｃｔｅｄｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐｎｅｔｗｏｒｋｓ

统计参数 ｔ１ ｔ２ ｔ３ ｔ４ ｔ５ ｔ６ ｔ７
平均度 ０２５ ６８７５ ８１２５ ９３１２ １０９３８ １４３７５ １０６８８
平均入度 ０１８８ ３４０６ ４０６３ ４５ ５３１３ ７１８８ ５１５６
平均出度 ０１８８ ３４３８ ４０３１ ４５６３ ５４３８ ７ ５２５
网络密度 ０００４ ０１１１ ０１３１ ０１５ ０１７６ ０２３２ ０１７２
聚类系数 １ ０５１５ ０６３１ ０５５８ ０５７ ０５９９ ０５６４
互惠性 ０３３３ ０２３６ ０３６９ ０２６７ ０２６９ ０３４３ ０２４４
直径联结 １ ２ ２ １ １ ３ １
效率性 １ ０４４ ０３２２ ０３０１ ０３５５ ０３０１ ０４０６
相连度 ０００８ ０７１ ０８２１ ０９３８ ０９３８ ０９３８ ０９３８

由表１可以发现：１）网络平均密度为０１３９，表明该网络是稀疏的；２）网络的出度分布比入度分布更
分散，且平均度随时间的演变而不断增加；３）聚类系数以及互惠性几乎是恒定的，联结效率性以及相连度
随时间的变化逐渐稳定，且相连度到后期值比较高．
３２实验设置

通过对潜在位置Ｚ１∶Ｔ及模型参数θ＝｛τ
２，σ２，βＩＮ，βＯＵＴ，ｒ１∶ｎ｝的初始值进行合理化设置，可以减少迭代次

数，实现加快收敛的目的．其余参数设置为：１）节点半径ｒｉ：按照ｒ
（１）
ｉ ＝∑

Ｔ

ｔ＝１
∑
ｊ≠ｉ
（ｙｉｊｔ＋ｙｊｉｔ）／２／∑

Ｔ

ｔ′＝１
∑
ｎ

ｉ′＝１
∑
ｊ′≠ｉ′
ｙｉ′ｊ′ｔ′初始化

节点半径ｒｉ，使ｒｉ与参与者出入度密切相关；２）潜在位置Ｚ１：Ｔ及参数βＩＮ和βＯＵＴ：首先通过将ｄｉｊｔ设置为ｉ时刻
从ｉ到ｊ的最短路径的长度，以此分别构建Ｔ个距离矩阵｛ｄｉｊｔ｝；在此基础上，利用多维尺度算法获得初始位置
Ｚ（１）１ ，然后进一步利用广义多维尺度

［１１］对ｔ＝１，２，…，Ｔ最小化其目标函数获得Ｚ（１）１∶Ｔ；最后根据半径和潜在位

置的初始估计，通过最大化似然得到βＩＮ和βＯＵＴ的初始估计；３）参数τ
２和σ２：利用初始潜在位置Ｚ（１）１ ，通过∑

ｎ

ｉ＝１
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Ｚｉ１
２／ｎｐ得到τ２的初值．类似的，通过使用初始位置Ｚ（１）１∶Ｔ来确定σ

２的初始值．进一步的，为了使τ２和σ２的
先验平坦，本文将逆伽马先验的形状和尺度参数分别设置为：ντ＝νσ＝２，ξ

２
τ
＝τ２０，ξ

２
σ
＝０００１，ｒ１∶ｎ的超参数全部

设置为１．
３３实验结果及分析

图１给出了７个时间点下３２名学生的定向友谊网络结构，八边形代表的是女孩，三角形代表的是男
孩．本文还研究了这３２名学生的学制以及吸烟情况，学制由节点大小进行区分，从小到大依次代表２年
制、３年制和４年制，而颜色表示吸烟与否（绿色表示吸烟的学生，红色表示不吸烟的学生）．从图中可以看
出，女孩多于男孩，且随着时间的演变，网络结构逐渐复杂，表明参与者之间的友谊关系强度增加．

　 　　（ａ）ｔ＝１　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ｔ＝２　　　　　　　　　　（ｃ）ｔ＝３　　　　　　　　　　　　（ｄ）ｔ＝４

　　　　（ｅ）ｔ＝５　　　　　　　　　　　　　（ｆ）ｔ＝６　　　　　　　　　　　　　　（ｇ）ｔ＝７

图１　在时刻ｔ＝１，…，７时的定向学生友谊网络
Ｆｉｇ１　Ｄｉｒｅｃｔｅｄｓｔｕｄｅｎｔｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐｎｅｔｗｏｒｋｓａｔｔｉｍｅｓｔ＝１，…，７

图２　参与者在各个时刻下潜在位置估计及移动轨迹
Ｆｉｇ２　Ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｌａｔｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｓ
ａｎｄｍｏｖｅｍｅｎｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙａｔｖａｒｉｏｕｓｍｏｍｅｎｔｓ

图２给出了所有参与者在各个时
刻下的潜在位置以及移动轨迹，箭头

越长表示移动越大．从位置轨迹图可
以看到，随着时间的推移，参与者潜在

位置的变化情况如下：１）女生大都位
于潜在空间的上方，男生大都位于潜

在空间的下方，只有少数参与者接近

异性，即在友谊选择中，同性参与者之

间的友谊更为普遍．２）吸烟行为相似
的参与者更倾向于建立友谊关系，例

如在ｔ＝１时，２１、２６、１２号学生吸烟，
随着时间的推移，他们在潜在空间中

更趋向于建立友谊关系；又如在 ｔ＝２
时，参与者９号吸烟，他转移到临近社
会群体并使得该群体内的学生（１１、１
号）也吸烟．３）随着时间的推移，具有
相同学习任务的学生更趋向于建立友

谊关系．
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图３　ＭＣＭＣ和ＶＢ的ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ３　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆＭＣＭＣａｎｄＶＢ

表２　算法复杂度及收敛时间比较
Ｔａｂ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

ａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｉｍｅ

算法 收敛时间／ｓ 计算复杂度

ＶＢ １６ 低

ＭＣＭＣ １５７３ 高

３４算法比较
接下来，本文重点对变分贝叶斯（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓ，

ＶＢ）方法与经典的ＭＣＭＣ算法进行比较，其结果如下：
由图３及表２可以看出：１）ＭＣＭＣ算法的 ＡＵＣ值

为０８８８，而变分贝叶斯方法的 ＡＵＣ值为０９１９，表明
后者拟合较好；２）ＭＣＭＣ算法平均需要大约半个小时
才能达到收敛，而变分贝叶斯方法只需要十几秒钟就可

以完成收敛，这表明变分贝叶斯方法的计算速度更快．
３５模型比较

ＴＥＲＧＭ是动态网络分析的主流模型之一，该模型
在遵循常见网络拓扑特征的情况下产生随机连通图．本
文通过以上真实数据比较时间指数随机图模型和动态

潜在空间模型在处理动态社交网络方面的优劣．样本外
预测是考查不同模型在给定数据集上性能表现的有效

工具，本文用时刻 ｔ＝７的样本外预测来评估两个模型
的拟合优度．具体的，分别基于前面 ｔ＝２，…，６个时间
步长的网络节点数据预测时刻 ｔ＝７的网络结构，并与
观察到的实际网络进行比较，如图４所示．

图４中红色曲线为时间指数随机图模型的ＲＯＣ曲

图４　ＬＳＭ和ＴＥＲＧＭ的ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ４　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆＬＳＭ ａｎｄＴＥＲＧＭ

线，蓝色曲线为动态潜在空间模型的 ＲＯＣ曲线．ＡＵＣ值表明，
动态潜在空间模型具有更好的样本外模型拟合，即动态潜在空

间模的预测性能更好．

４结 论

本文使用动态潜在空间方法对定向学生友谊网络进行建

模，该模型不仅展示了社交网络的动态演化过程，还结合了节

点属性，深入揭示了参与者之间的友谊关系模式．本文得到的
主要结论如下：

１）在参数估计方面，采用变分贝叶斯方法获取潜在位置
和模型参数的解，并与经典的 ＭＣＭＣ算法进行比较，实验表
明，前者不仅有着更高的计算效率和更低的计算负担，更适用

于大型社交网络分析．
２）在模型比较方面，潜在空间模型的样本外预测性能依然大大优于时间指数随机图模型．尽管本文

只对有向图进行了分析，但本方法也可以很容易推广至无向图的建模领域．
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