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摘　要　随着社会关系网络和在线社会网络应用的不断发展，如何理解和分析群体合作行为的稳定维持和演化是
社会关系网络研究中面临的最大的挑战之一．文中综述了网络群体行为和随机演化博弈模型与分析方法等方面的
研究工作，介绍了可用于网络群体行为分析评价的指标和模型，总结了网络群体行为和随机演化博弈模型的若干
研究和分析方法，探讨了应用随机演化博弈模型进行网络群体行为研究的可行性．基于这些讨论，展望了社会关系
网络中的网络群体行为研究所面临的主要挑战．
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１　引　言
近年来，随着信息技术和应用的不断发展，人们

活动信息化进程大大加速，信息交流日益频繁，截至
２０１２年１２月底，我国网民规模达到５．６４亿，其中，
微博用户规模达到３．０９亿，社交网站用户规模为
２．７５亿．互联网的普及极大地推动了以信息为生产



要素的社会关系网络［１］的发展，同时也造就了一支
日益庞大的网络信息用户队伍．在这样的社会关系
网络中所产生的所有跟信息有关的行为，我们都将
之称为网络信息行为．网络用户通过各种网络信息
行为间的作用关系有机地关联在一起，形成具有一
定拓扑结构关系的网络群体．

一般地，网络群体是指互联网上，有着相似特
质、共同目标或价值观以及团体意识的两个或两个
以上的用户以一定方式进行线上线下交互或活动而
构成的用户群体．网络群体不但具有一般群体的特
点：如网络群体成员有着相似的特质、共同的目标或
价值观、成员对群体有认同感和归属感、群体成员间
建有关系构成群体的结构等，还具有其自身的特点：
依托于社会关系网络，网络群体不受地理等因素的
影响、成员分布范围极广、网络群体的时效性比一般
群体强等．网络群体形成的方式多种多样，大致归类
为以下几种：（１）由某种固定关系形成的群体，通常
是现实社会中的实际关系在网络中的具体映射，例
如由同学及校友关系形成的网络校友群体，这类群
体的结构比较稳定，形成之后随时间的变化不大，成
员的活跃程度有限；（２）由某种不确定的共同需求
形成的群体，例如，微博中的微群、豆瓣的群组等，这
类群组中的成员多是由共同的需求或目的聚集在一
起，随着时间的变化，群体成员会发生一定的流动，
但是流动的主要是度数相对较低的节点；（３）由某
种突发事件驱动而形成的群体，这类群体具有很强
的时效性，通常由一个焦点事件引发产生，其结构变
化与该事件的关注度涨落有关，在事件平息后的短
时间内群体就会解散．

在社会关系网络中，微观层面的个体信息行为
在宏观层面的网络群体行为中所表现出来的特征更
加复杂．网络群体的行为受到社会性和随机性等的
影响，这使得群体的行为往往表现出极大的不确定
性，而更加值得关注的现象是群体行为的涌现现象．
由用户行为导致的信息的传播一般都具有从逐渐积
累到一夕爆发的特点，这样的积累并不是线性的，也
不是用户行为产生效应的简单迭加，而是一系列小
的局部变化，每一个小的局部变化都不足以对整体
系统造成影响，但当这些变化的积累达到某个临界
状态时，整个系统出现临界相变．整个系统表现出来
的现象是所有局部行为相互作用的结果．社会关系
网络中的大量涌现现象包括信息扩散数量上的涌
现、网络结构特征的涌现、特定网络群体的涌现以及
特定网络群体行为的涌现等［２］．

作为理论简化和直观表达，对网络群体行为进
行分析和建模是社会网络研究的重要内容．目前对
于网络群体行为的模型的研究集中在对网络群体行
为定性描述的模型上，主要作为表示和呈现个体信
息行为复杂过程的一种方法．社会关系网络是一个
多维度的复杂系统，网络内部节点之间的相互影响
与相互作用频繁．然而，由于网络群体行为的社会
性、随机性和复杂性使得传统的统计研究方法不能
够对于网络群体行为产生的影响动态走向进行预
测，因此迫切需要新的基础理论和研究方法．目前，
网络群体行为模型的相关研究工作主要包括信息传
播及观点交互模型、群体行为演化模型、群体结构模
型和突发群体事件模型等，但还没有一个公认的成
体系的研究思路．近年来，对信息网络的建模方面进
行了大量工作，比如对于社会网络静态社区结构特
性的研究，在演化过程中社会网络动态社区结构变
化规律的发现等．但是，这些研究工作的关注点主要
集中在网络拓扑结构之上，对于网络群体行为的预
测调控工作超出了其研究范围．

演化博弈被认为是适合解决网络中动态博弈问
题的建模方法．在网络群体中，信息的传播和演化博
弈中策略的选择都可以看做是服从某种规律的网络
上的动力学行为．如何刻画这种动力学行为，发现该
动力学行为的机制等是研究者们关注的重点．由此，
研究网络群体内部和群体间行为的演化博弈关系、分
析网络群体结构对合作行为演化的影响，并深入探索
网络群体行为演化和群体稳定维持的动力学机制，对
深入认识网络群体及网络群体行为的客观规律、合理
利用和引导群体行为以促进或抑制信息传播、促进网
络经济的发展等，都将具有重要的指导意义［３］．

目前，关于网络群体行为定量分析的研究还处
于起步阶段，大部分工作是针对局部网络或特定场
景，还没有形成一套完整系统的理论方法．本文以网
络群体行为的分析评价方法为主线，介绍网络群体
行为相关的分析评价模型的研究现状与进展，并介
绍适用于刻画网络群体行为研究的随机演化博弈模
型，最后提出一些未来可能的研究思路．

本文第２节从网络群体及群体行为构成的网络
结构和行为特性两方面给出可行的评价指标；第３
节则依据第２节的评价指标，总结网络群体行为及
群体结构相关的模型，并提出网络群体行为分析评
价的模型框架；第４节着重探讨随机演化博弈模型；
第５节探讨网络群体行为导致的网络群体事件的分
析方法；第６节分析网络群体行为演化模型与分析
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研究面临的挑战．

２　网络群体行为评价指标
为了能够定量分析网络群体行为，有必要建立

可量化的评价指标体系．现有的工作主要集中在使
用过程模型对网络用户信息行为进行定性描述，以
及对个体行为的研究．文献［４］中对网络中用户个体
行为的可信性进行研究，提出了统一度量的框架．而
网络群体定量分析的研究还处在起步阶段，网络群
体行为的量化评估并没有系统的规划，也没有完整
的指标体系．

由于网络个体行为对于网络群体行为的涌现趋
势和演化结果有着重要的影响，对个体信息行为进
行分析评估和预测也是网络群体行为研究中的重要
内容．本文将网络群体行为的评价指标分为３类：网
络个体行为的评价指标、网络群体行为的评价指标
和网络群体之间行为的评价指标．这３类指标分别
从个体、群体和群体间３个层面综述了网络群体行
为的评价指标．这些指标反映了个体和群体的不同
侧面的特点，在对网络群体进行分析评价时，所选择
的评价指标依赖于待解决的问题及应用场景．图１
总结了可用于刻画网络群体行为的评价指标．

图１　网络群体行为评价指标

２１　个体行为评价指标
个体行为评价指标主要的评价对象是网络用户

个体及其交互行为所构成的结构和行为特性．这类
指标描述了群体中节点的性质、节点之间的组织和
交互关系以及群体中个体行为的交互与传播特性．
社会关系网络中，网络群体广泛存在，其拓扑结构与
大规模复杂网络的结构具有相似的性质［５］．同一群

体中的个体倾向于采取相同或相近的策略，以保持
群体行为的一致性，反之，采用相同或相近策略的个
体更可能属于同一群体．因此，通过研究网络群体的
结构来评价网络中个体行为及其演化是一个重要的
研究思路．

（１）节点的度与度分布
节点的度是描述网络局部特性的基本参数，也

是反映个体交际能力的指标，进而反映成员占领网
络资源的情况［６］，其数学表示为

犱犻＝∑
狀

犼＝１
犪犻犼 （１）

其中，如果节点犻和犼相连，且犻≠犼，则犪犻犼＝１，否则
犪犻犼＝０，狀表示网络中的节点数．

从群体层面看，节点的度分布反映了网络结构
宏观的统计特征．在网络中随机选取一个节点，其度
数为犽的概率是犘，那么犘值随着犽的变化函数
犘（犽）即为度分布函数．度分布函数随着网络结构的
不同有不一样的表达式，例如无标度网络的度分布
服从幂律分布、均匀网络度分布近似为泊松分布等．
近年来的研究显示现实中的网络更多符合幂指数不
同的幂律分布．

网络的拓扑结构决定了网络中节点不同的社会
地位和作用，有些节点是具有重要的地位的中心节
点（ｈｕｂ），有些可能是不同群体之间的联络者
（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｈｏｌｅｓｐａｎｎｅｒｓ）［７］另外一些可能只是无
足轻重的小度数的边缘节点（ｏｕｔｓｉｄｅｒ）．

（２）节点中心性
节点中心性是用来衡量节点在网络结构中重要

程度的指标．最早提出衡量节点中心性和作用指标
的人是美国著名的社会学家Ｆｒｅｅｍａｎ，他提出了
３个指标［８］，分别是：度中心性（ＤｅｇｒｅｅＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ）、
最近距离中心性（ＣｌｏｓｅｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ）、介数
（ＢｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ），它们是分析网络节点中
心性常用的３种指标［９］．

度中心性是将网络中节点的度值进行了归一化
处理，具体定义为

犆犇（犻）＝犽犻
犖－１ （２）

其中，犽犻表示节点犻的度，犖表示网络中节点的数量．
最近距离中心性衡量网络中一个节点距离其他

节点的紧密程度，定义为
犆犮（犻）＝犖－１

∑犻，犼，犻≠犼犱犻犼
（３）

其中，犖表示网络中的节点数，犱犻犼是节点犻到节点犼
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的最短路径长度．网络中的节点最近距离中心性越
大，意味着它和其他节点连接得越紧密，一条信息从
该节点出发就能够越迅速地传播到网络中的各个角
落，反之亦然．

介数用来衡量网络中通过该节点的最短路径的
数目，直接反应了节点在网络通信中的重要程度．数
学定义为

犆犅（犻）＝∑狊≠狋≠犻σ狊狋
（犻）
σ狊狋 （４）

其中，σ狊狋表示从狊到狋的最短路径数目，σ狊狋（犻）表示最
短路径中经过犻的最短路径数目．节点的介数越大，
意味着信息传播经过该节点的概率就越大，那么信
息要传播到其他节点对于该节点的依赖性就越大，
该节点就可能是核心节点．

（３）行为波动性
行为波动性被用来评价个体行为，采用波动系

数进行描述．波动系数是指个体在演化过程中改变
选择的平均频率．波动系数为１时，个体在每个时刻
都更改自己的选择，波动系数为０时，意味着个体在
初始时刻确定选择之后不再更改［１０］．

（４）行为扩散度
行为扩散度用来评价某个节点在网络传播中的

影响力，通过评估某种行为或者状态从某个节点发
出后在网络中的传播状态．目前主要的研究环境是
传染病模型，更为具体的描述为流行病程度，数学定
义为

犕（犽狊，犽）＝∑犻∈γ（犽狊，犽）
犕犻

犖（犽狊，犽） （５）

犕犻为从犻节点传染开来的疾病传染到的人数的平均
值，犽狊是一个用来标记节点位置的索引，犽为节点的
度．犖（犽犻，犽）为索引为犽犻，度数为犽的节点的个数，
γ（犽狊，犽）所有（犽犻，犽）节点的集合［１１］．

（５）通信有效性
通信有效性使用平均路径长度进行衡量［８］，即

一个节点平均需要经过多少个节点才能到达目标节
点．定义一个节点犻到另一个节点犼之间的最短距
离为犾（犻，犼），则平均路径长度的数学表达式为

犔＝１狀２∑
狀

犻＝１∑
狀

犼＝１
犾（犻，犼） （６）

其中狀为节点总数．
（６）决策记忆性
决策记忆性描述个体在博弈过程中每回合决策

时受到之前策略的影响程度［１２］，其数学定义为
犘犆＝犖犆犕 （７）

犕为记忆效应能够延续的回合数，犖犆为合作态为最
佳策略的回合数．

个体行为评价指标侧重微观层面从网络个体及
其行为在群体中的地位、影响等角度来分析和评估
个体行为．这些指标中，节点度及度分布和节点中心
性反映了个体在群体中的地位和结构特性，行为波
动性指标和决策记忆性反映了个体自身行为的特
性，而行为扩散性和通信有效性则反映了个体在群
体中对传播的影响．从以上可以看出，根据待解决问
题的侧重点和应用场景，选择不同的评价指标来分
析评价群体中个体及其行为，如节点的度或节点的
中心性与行为的波动性结合可以刻画个体的地位或
在群体中所处的位置与个体行为变化之间的联系，而
节点的度或节点的中心性与行为扩散性结合可以刻
画节点的地位或在群体中地位对传播的影响等等．
２２　群体行为评价指标

网络群体行为评价指标主要评价的对象是网络
群体行为特性以及群体结构特性．

（１）连接紧密性
连接紧密性通常用来衡量网络联结的紧密程度，

类似于社会关系网络中“物以类聚，人以群分”的特
性，即考察连接在一起的集团各自的近邻之中有多少
是共同的近邻．常用的指标为聚类系数（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）［１３］，它表示网络中节点聚集成团的倾
向，可以细分为全局聚类系数［１４］、局部聚类系数和
平均聚类系数．在社会关系网络分析中，常用的是局
部聚类系数和平均聚类系数，在本文中如未特别指
出，聚类系数均代指局部聚类系数．

节点狏犻的聚类系数犆犻是节点狏犻的所有邻居节
点之间实际存在的边数和这些邻居节点所有可能的
边数之比［１３］．假设在一个图犌＝（犞，犈）中，犞表示节
点集，犈表示边集，边犲犻犼连接节点狏犻和狏犼．设犖犻＝
｛狏犼：犲犻犼∈犈∧犲犼犻∈犈｝是节点狏犻的邻居节点，犽犻＝｜犖犻｜
是犖犻中节点的数目．对于有向图而言，边具有方向
（犲犻犼≠犲犼犻），狏犻的聚类系数犆犻为

犆犻＝｛犲犼犽：狏犼，狏犽∈犖犻，犲犼犽∈犈｝
犽犻（犽犻－１） （８）

而对于无向图，边不具有方向（犲犻犼＝犲犼犻），则狏犻的聚类
系数犆犻为

犆犻＝２｛犲犼犽：狏犼，狏犽∈犖犻，犲犼犽∈犈｝犽犻（犽犻－１） （９）

　　整个网络的平均聚类系数犆为所有节点的聚
类系数的平均值．文献［１５］将聚类系数推广到带权
网络中．
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（２）同配异配性
同配异配性用来描述高度数节点连接的倾向

性，也称作同配系数，其数学表达如下

狉＝
犕－１∑犻犼犻犽犻－犕－１∑犻犼犻＋犽犻［ ］２

２

犕－１∑犻犼
２犻＋犽２犻
２－犕－１∑犻犼犻＋犽犻［ ］２

２（１０）

其中，犼犻和犽犻是第犻条边连接的两个节点的度数，犕
为总边数．正度相关性表示高度数节点倾向于与高
度数节点连接，数值越大倾向性越明显，这种现象在
社会网络中比较常见；负度相关性表示高度数节点
倾向于与低度数节点连接，绝对值越大倾向性越明
显，这种情况在生物网络中得到了很好的体现［１６］．

（３）模块化度
模块化度（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ）是度量网络社区结构的

重要参数，它同样可以用来分析和度量网络群体交
互行为的结构特性．模块化度由Ｎｅｗｍａｎ［１７］教授提
出，探讨的对象主要是小世界网络和ＢＡ无标度网
络两类典型复杂网络的模块化特点，其聚团性定义为

犙＝１
２犿∑狊（犲狊狊－犪２狊） （１１）

其中，犲狊狊表示第狊个社区内部边的权重之和占网络
中边权重总和的比例，犪狊＝∑狋犲狊狋，２犿＝∑狊犪狊＝∑狊狋犲狊狋
是网络中边的总权重．上面的式子给出的模块度定
义是定义在单个社区上的，即犲狊狊－犪２狊对应着第狊个
社区对犙的贡献．模块度隐式地给出了社区的定义
犲狊狊－犪２狊，即社区内部边的权重之和比期望的边权重
之和要高．

模块度的提出推动了网络社区结构的研究，它
为研究人员提供了用于选择网络划分的目标函数，模
块度的优化算法很快成为社区发现算法的主流．模块
度在无权无向简单网络的社区发现上所取得的成功
激发研究人员把模块度扩展到其他类型的网络上，包
括带权网络［１８］、有向网络［１９２１］、二部图［２１２２］、具有负
值边权的网络［２３２４］等．使用不同的ｎｕｌｌｍｏｄｅｌ，模块
度可进一步细化，从而得到有参数的模块度［２５２６］和
基于ｍｏｔｉｆ的模块度定义［２７］．

但是网络的所有可能的划分数量巨大，Ｎｅｗｍａｎ
指出网络的所有划分个数是第二类Ｓｔｉｒｌｉｎｇ数［１８］，
因此，在由网络划分构成的空间里寻找模块度最优
的划分是困难的．Ｂｒａｎｄｅｓ等人［２８］证明了模块度的
优化问题属于ＮＰ完全问题，给出了模块度优化问
题的时间复杂性．

（４）合作密度
合作密度又称作合作水平，δ狓（狋）等于狋时刻群

体犌狓中合作者的数量除以犌狓的总个体数［２９］，也可
称为合作频率，即在所有个体的总博弈次数中采取
合作策略的比例［３０］．

（５）群体行为波动性
群体行为波动性的衡量指标为波动系数，它是

所有个体改变行为选择的平均频率，波动（扰动）系
数为１时意味着所有个体在每时刻改变他们的选
择，该系数为０时，则意味着每个主体在进行了他们
的初始选择之后不再改变［１０］．

（６）群体行为垄断性
群体行为垄断性用于描述群体行为的从众程

度．设个体的行为选择集为犻∈｛０，１｝，该指数为０
时，表示个体中选择犻＝０和选择犻＝１的数目各占
一半，而该指数为１时，表示所有个体或全部选择
犻＝０，或全部选择犻＝１．该垄断指标由最后十步模拟
的平均基尼系数算出．基尼系数的计算方程为

犵＝
∑犻＝０，１∑犼＝０，１狘狔犻－狔犼狘
２（狘犃狘－１）∑犻＝０，１狔犻

（１２）

其中，狔犻代表选择行为犻的数目，｜犃｜表示集合中元
素的个数［１０］．

群体行为评价指标侧重中观层面从群体的角度
来分析和评估群体行为的演化结果和影响．这些指
标中，连接紧密性和模块化度反映了群体结构特性，
即节点间的连接关系特性；通配异配性、合作密度和
群体行为垄断性反映了群体行为和个体的倾向性，
其中通配异配性反映了大度数节点的连接关系倾向
性，合作密度反映了群体内个体采取合作行为的水
平，而群体行为垄断性从群体内个体行为的倾向程
度；群体行为波动性则反映了群体内个体行为的变
化情况，即群体内部行为的稳定状况．从以上可以看
出，根据待解决问题的侧重点和应用场景，选择不同
的评价指标来分析评价群体中个体及其行为，如反
映群体结构特性的连接紧密性和模块化与反映群体
行为和个体倾向性的通配异配性、合作密度和群体
行为垄断性搭配组合时，可以刻画群体结构与群体
行为的倾向、群体采取的行为等之间的关系，反映群
体行为和个体倾向性的指标与群体行为波动性搭配
组合时，则可以刻画群体或个体的倾向性与群体行
为变化之间的关系等．
２３　群体间行为评价指标

网络群体间行为评价指标主要评价的对象是群
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体间的行为关系，这里是指群体间行为的同步性．群
体间行为的同步性描述了网络中的不同群体之间的
行为影响关系，它是网络群体行为的外部指标．文献
［３１］定义了３个量来评估两个网络之间的同步水平．

第１个量是合作密度差，数学定义为

Δ犆＝１犖∑
犖

狋＝０
狘犮１（狋）－犮２（狋）狘 （１３）

其中，犮１（狋）和犮２（狋）分别表示两个网络在狋时刻的合
作密度，犖表示时长．当Δ犆＝０时，说明两个网络随
时间的演化没有区别，它们处于完全同步的状态．

第２个量为合作密度振荡曲线相位差，数学定
义为

Δφ＝１犖∑
犖

狋＝０
狘φ１（狋）－φ２（狋）狘 （１４）

其中，φ１（狋）和φ２（狋）分别表示两个网络在狋时刻策
略犆的相位．Δφ＝０表示两个网络的相位完全一
致，由于相位差的范围只能为０～π，Δφ＝π／２表示
两个网络之间没有任何相位同步．

第３个量在两个网络达到相差恒为π／２时，用
于衡量同步发生的程度．该量把两个系统的相位差
映射成复空间中的矢量，具体的计算方法是

犙＝１
犖∑

犖

狋＝０
ｅ犻［φ１（狋）－φ２（狋）］ （１５）

在相位同步的情况下，复空间中所有的矢量都指向
同一方向，且犙接近于１．犙＝１表示完全同步；０＜
犙＜１表示部分同步，犙值越大说明同步越完美；犙＝０
说明复空间中的矢量指向的方向是随机的，两个网
络没有任何同步．

群体间行为同步性指标反映了群体间行为的相
互影响和作用，刻画它们之间相互影响和行为一致
性的水平．

３　网络群体行为分析模型及分析评价
框架

　　以网络群体行为评价指标为前提和基础，本节
着重探讨可用于网络群体行为的分析模型，在此基
础上提出一种可行的网络群体行为分析的模型框
架．在网络群体行为分析研究中，需要根据群体行为
分析的目标和方法，从网络群体形成的因素、群体的
结构、行为的演化等角度探讨网络群体行为的相关
问题．网络群体行为分析模型中涉及到的因素是对
网络用户在社会关系网络中的行为背后的驱动因素
的适当抽象和理论简化，反映主要驱动因素而不需

要涉及所有的细节．
３１　群体行为模型

对网络群体行为建模是对网络群体行为分析的
重要步骤．本节介绍的网络群体行为模型旨在描述
网络群体行为的形成和发展的过程，从中观尺度对
网络群体的静态结构与动态行为进行抽象．目前，针
对不同的网络群体行为分析领域和评价目标，研究
者们提出了不同的分析的模型和方法，从应用的层
次可以分为以下几类模型．
３．１．１　信息传播及观点交互模型

社会关系网络中，信息如何传播、用户观点如何
交互演化等问题受到研究者们的关注．在社会关系
网络上信息传播研究中，研究者们认为社会关系网络
上的信息传播与传染病在人群的扩散类似，因此经典
信息传播模型是ＳＩＲ（ＳｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅＩｎｆｅｃｔｉｖｅＲｅｍｏｖａｌ）
模型和ＳＩＳ（ＳｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅＩｎｆｅｃｔｉｖｅＳｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ）模
型［３２３３］，它们都以传染性疾病传播为问题原型．
Ｍｏｏｒｅ和Ｎｅｗｍａｎ［３４］最早研究了基于小世界网络的
ＳＩＲＳ（ＳｙｓｔｅｍｉｃＩｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙＲｅｓｐｏｎｓｅＳｙｎｄｒｏｍｅ）
模型．ＰａｓｔｏｒＳａｔｏｒｒａｓ和Ｖｅｓｐｉｇｎａｎｉ［３５］的研究显示
无标度网络在信息传播特性上与传统网络相比存在
巨大的差异，即很小的初始强度就能够使信息广泛
传播并长期存在．ＳＩＲ及其改进模型在研究信息传
播方面得到广泛应用，但是在信息传播过程中依赖
于网络用户的信息传播行为，网络用户不仅是信息
的接受者，同时也是信息的传播者．网络用户信息需
求得到满足之后，会根据其自身的经验以及与其他
用户的交互所得到的信息进行判断，然后根据判断
结果进行行为决策，从而使得网络信息再次传播．

简单来说，对于社会关系网络中的一个节点，当
它对信息进行传播时，该节点从某种意义上来说将
会获得一定的收益，如受欢迎度的提高等；当其他节
点对该节点传播的信息提供负反馈时，它需要付出
一定的成本，如声誉的降低等．出于自私性和理性的
考虑，当节点收益少于付出时，它将没有动机去参与
信息的传播，但是不参与信息的传播，节点将得不到
任何的收益．这个矛盾的关系可以用博弈模型来描
述和分析，社会关系网络上的节点在寻求自身利益
最大化的交互过程中相互制约，此消彼长，需要寻找
一个平衡点．

观点交互模型旨在描述一定的社会环境中个体
通过观点交互形成和更新自身观点的规律，并在此
基础上研究和解释群体观点信息的演化现象［３６］．信
息传播模型着眼于群体行为在中观层面展现的整体
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效果，未特别关注个体观点交互的细节问题．现阶段
信息传播模型通常是独立讨论的，与观点交互模型
和群体结构模型结合来研究个体交互规则和不同群
体结构给信息传播带来的不同结果是值得考虑的研
究方向．

研究者们提出了各种模型来描述观点交互过
程，通常假设参与交互的个体之间具有某种拓扑关
系，观点是用户对于某条信息的态度倾向值，所以通
常用连续或离散的实数来表达．从混乱的个体意见
到具有明显倾向的群体态度出现，是一个从微观层
面到中观层面，再到宏观层面的演化过程．这个过程
与很多因素相关，比如网络的拓扑结构、用户的心理
特性、观点的传播规律、个体间的交互规则等．观点
交互模型着重描述了用户间交互规则在观点演化过
程中带来的影响［３７］．

目前常用的观点交互模型有有限信任模型、演化
博弈模型等．Ｄｅｆｆｕａｎｔ模型和ＫｒａｕｓｅＨｅｇｓｅｌｍａｎｎ
模型是有限信任模型的代表，描述了具有一定交互
阈值的个体中的观点演化现象．Ｄｅｆｆｕａｎｔ模型假设
个体拥有在一定范围内使用连续实数值代表的观
点，并在每一时间步长随机选取两个个体进行交互．
当他们的观点差距小于某个阈值时，个体分别使用
某个折中值来更新自身的观点［３８３９］．在Ｋｒａｕｓｅ
Ｈｅｇｓｅｌｍａｎｎ模型中，个体选择更新自身观点的折中
值不仅受到双方观点值的影响，还受到个体间的权重
值影响［４０］．很多研究者借鉴了这些观点交互模型，
并研究了它们不同网络结构下的演化结果［４１４２］．
ＤｉＭａｒｅ和Ｌａｔｏｒａ［４３］在２００７年首先提出了观点交
互的博弈模型，研究了个体在交互中都倾向于说服
对方而避免被对方说服的现象．该模型结合了有限
信任模型的内容，定义了收益矩阵来描述用户的选
择倾向，并且对不同的个体角色赋予不同的收益矩
阵，称为ＳＯ（ＳｔｕｂｂｏｒｎｎｅｓｓＯｒａｔｏｒ）模型．此外，还有
Ｇａｌａｍ［４４］提出的描述少数服从多数现象的Ｍａｊｏｒｉｔｙ
Ｒｕｌｅ模型，ＮｏｗａｋＬａｔａｎｅ的研究语言演化规律的
模型［４５］，Ｙａｎｇ等人［４６］提出的一种考虑权重的Ｖｏｔｅｒ
模型等．

下面举出一个简单的个体说服演化博弈模型来
说明建模观点交互的方法．首先，个体按照特征分为
三类：意见领袖、水军和一般用户．个体的策略集为
｛保持观点，同意对方｝，针对个体特征构建不同的收
益矩阵．

定义用于计算机仿真的演化博弈规则：
（１）定义个体观点的取值区间，区间内的数值

代表个体观点值；

（２）初始时，随机赋予个体观点值；
（３）在每一时间步长（博弈回合），个体与另一

随机选择的个体进行博弈；
（４）每个个体存储前几个时间步长回合的博弈

结果；
（５）博弈时，双方交换彼此观点数值与个体类

型，并取得对方存储的博弈结果；
（６）计算对手采取每种策略的概率，并根据收

益矩阵计算自身采取每种策略的期望收益；
（７）个体默认采取期望收益最高的策略．
复制动态方程是描述演化博弈中个体策略更新

的典型的数学工具，根据该方法计算出一个群体选
择每种策略的比率的理论增长率，数学表示为

狓^犻＝狓犻（狋）狌犻（狋）－狌－（狋（ ）） （１６）
其中，狌犻（狋）是个体在狋时刻选择策略犻的收益

狌－犻（狋）＝∑
犐

犻＝１
狓犻狌犻（狋） （１７）

是整个种群中选择不同策略的平均收益．
信息传播和观点交互是在线社会关系网络中群

体形成的基础，信息传播和观点交互模型要能刻画
信息传播的过程，分析信息扩散随时间变化的情况，
同时，信息传播的过程还包含了传播者对消息内容
和观点接受的过程，信息传播和观点交互是网络群
体形成的基础，信息传播和观点交互模型也是研究
网络群体行为演化的重要基础模型．
３．１．２　群体行为演化模型

前面介绍的群体行为波动性、群体行为垄断性、
群体行为合作密度和群体行为同步性等４个群体行
为评价指标主要用来刻画群体行为演化过程所表现
出来的特征．

目前，对社会关系网络中的个体行为的研究已
经比较深入，但对于网络整体性质的研究却仍然处
于初始阶段，很难准确地预测某一信息在网络中传
播后可能造成的影响．简言之，我们可以构建出一个
网络式的社会或组织结构并使之平稳地运行，但对
这个网络的演化和运行的机制知之甚少．至今为止，
还没有一套行之有效的科学方法来设计一个大型的
复杂网络并预测它的行为，而问题的核心在于这样
的复杂网络中存在着涌现现象．

涌现性［４７］是指在一个系统中，由于微观层面的
个体之间的相互作用而在宏观层面所产生的性质并
不存在于这种相互作用当中的现象．涌现性的概念
出现已有很长时间，但是并没有一个统一的研究方
法可以揭示一般系统的涌现性质．对系统如何达到
涌现，仍然是处于特征描述阶段．２００９年，加拿大莱
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斯布里奇大学Ｈｕｎｔｅｒ和Ｓｔｏｃｋｄａｌｅ［４８］的研究表明，
在线社区能够增加群成员之间的信息流动和信息交
换的信任，虚拟社区的形成促成了群体行为的涌现
与共振．在社会关系网络中，我们认为，没有全局控
制的、追求自身利益最大化的个体，以相对简单的交
互规则相互作用，可以最终形成中观乃至宏观上的
聚集行为（ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｒ）．如果这种聚集行为
展现出远离平衡态的稳定结构和能够维持的模式，
我们则认为这是系统的涌现性质．如网络的拓扑结
构、网络群体的形成与结构、群体的健壮性与安全、
群体中的信息交互行为等，都可展现出涌现性．

群体行为中合作行为及其涌现现象得到深入研
究，它是演化博弈研究的主要问题［４９５１］．群体中的
合作行为是指以自我利益最大化为目的个体构成的
群体中通常会得到合作态占多数的演化结果的现
象．这一现象的研究主要集中在复杂网络上的演化
博弈讨论，虽然已经有一些可行的机制被提出，但合
作行为的本质和真正机理，仍然是一个尚未解决的
问题［１５，５２５３］．

网络用户行为通常会表现出随机性，因此在描
述用户行为的某些因素时，对各种行为进行某些随
机假定是合理的．例如，个体浏览网页时对下一个浏
览对象的随机选择［５４］．网络用户信息行为的随机性
不仅表现在用户随机选择网络信息站点和信息渠
道，并将随机获取的信息与自身的信息需求相匹配，
还表现这种随机性在群体状态下表现出的整体规律
性．但是，人类行为的形成原因受到很多复杂因素的
影响，现存的随机模型很难涵盖各种因素来做出完
全正确的分析和预测．

随着研究的深入，研究者们发现博弈模型在解
决随机动态的问题上的局限性，由此，将随机模型和
演化博弈相结合，为网络群体行为演化分析带来了
新的思路．本文将在第４节中详细探讨随机演化博
弈模型．
３．１．３　群体结构模型

个体间的交互关系可以表示成一定的群体结
构，而个体间的关系具有多种类型，每种关系对应着
一个网络．社会关系网络是多种相互影响的关系所
对应网络的非线性叠加，通常表示成多关系异质网
络．群体分析和建模兴起于２０世纪七八十年代．
１９８７年Ｒｅｙｎｏｌｄｓ［５５］提出了一个仿真生物群体模型
ＢＯＩＤ，这便是最早的群体描述模型．

（１）连续场模型．进入２１世纪，群体模型得到了
长足的发展，场模型是ＧＩＳ（ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍ）中用来描述空间地物和现象的一种主要方
法．场模型考虑连续变化的空间，适合描述一些占据
连续空间的现象，比如扩散过程．连续场模型的提出
将群体运动重新定位在全局性控制的角度上［５６］．

（２）人类动力学模型．社会关系网络中群体结
构建模研究个体间多种交互关系对群体结构规则性
的影响，这方面的研究被称为人类动力学．２００５年，
Ｂａｒａｂａｓｉ［５７］发表在《Ｎａｔｕｒｅ》的论文分析了人类活动
中的突发和重尾现象，并给出了一种基于优先级的
排队模型来解释这些现象，从此拉开了人类动力学
的研究．Ｏｎｎｅｌａ等人［５８］研究手机用户的通话关系网
络，指出了其中自发涌现出的弱连接（Ｗｅａｋｔｉｅ）现
象．Ｂａｌｃａｎ等人［５９］研究了人类的流动性（ｈｕｍａｎ
ｍｏｂｉｌｉｔｙ）和传染病地域扩散之间的关系．人类动力
学研究启发我们，尽管每一个人的行为具有随机性
和不可预测性，但是在群体结构上具有较强的规则
性，这为研究人类群体行为提供了基础．

（３）群体结构的特征现象．个体的结构特性通
常用节点的度来描述，而群体结构性指标如连接紧
密性、同配异配性以及节点中心性等在第２节均有
介绍．根据社会关系网络中节点的连接状况，研究人
员发现在大量真实的复杂网络中，节点的度分布呈
幂律分布（ＰｏｗｅｒＬａｗ）［６０］．在这些网络结构中，极
少数节点拥有非常大的连接数量，而绝大部分节点
只有少量的连接．这些度数非常高的少数节点被称
为Ｈｕｂ，显然地，Ｈｕｂ的存在证实了网络社会中存
在的不平等现象．另一方面，一个常见的现象就是节
点之间的聚集现象［１６］．例如人类社会中，由于个人
社会关系以及兴趣偏好的倾向性等因素，使得社交
行为出现聚集的情况，即所谓的社交圈子．这种内部
关系紧密而对外关系相对稀疏的网络中的子团结构
被称为群体或者社区（ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ），而模块化度正
是最早提出用来衡量社区聚集程度的指标．在群体
之间，群体与群体的交互表现出的特性与群体内节
点间交互的特性类似，这种自相似的分形特性导致
了社会关系网络中的层次化结构的出现．

研究者们的研究显示，网络群体的结构、群体的
个体特性等因素会对网络群体的行为产生影响．文
献［８１］将群体结构的影响引入到演化博弈模型，针
对合作网络，通过二分图的方法将真实的群体结构
信息包含进去，研究结果显示群体内部的结构提高
了合作行为出现的概率，每个群体人数的增加会降
低合作水平．Ｔｒａｕｌｓｅｎ等人［６１］研究了网络结构在演
化过程中发生变化的情况，他们提出了两种实现网
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络动态化的方法：一种是为连接数定义了差分方程
的活跃连接（ａｃｔｉｖｅｌｉｎｋｉｎｇ）方法；另一种是能够
模拟现实社交网络特性的基于个体的动态连接
（ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｂａｓｅｄｌｉｎｋｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｓ）方法．
Ｓａｎｔｏｓ等人［６２］讨论了拓扑结构对社团中合作

行为的演化的影响，他们发现不论拓扑结构采取何
种机制动态增长，合作态都占主导地位．他们展示了
从大规模人口网络到只有１００人的社区结构中的这
种现象，其他学者也做过类似的研究［６３］．

区别于前人基于同质性人口的设定，Ｓａｎｔｏｓ等
人［６４］将群体结构的异质特征引入到演化博弈动力
学．他们发现增加异质性有利于合作态的出现，并使
得长期合作行为轻易地抵制短期不合作行为，同时，
他们阐述了合作行为对无标度人口网络中的复杂联
系的依赖性．

群体结构特性中的一个方面是博弈的群体范围
是有限人口还是无限人口．Ｉｚｑｕｉｅｒｄｏ①研究了演化
博弈中经常使用的一些假设对于演化结果的影响．
研究结果显示，有限人口和无限人口的演化博弈的
结果差别很大．在有限人口中，两个或更多的突变可
能在同一时间发生所带来的随机效应是十分重要
的．因此，在有限人口中的演化需要考虑一些以前被
认为不重要的假设，比如博弈人数、策略空间的连续
性、人口结构以及突变率等．Ｔｒａｕｌｓｅｎ等人［６５］研究
了在有限大量人口上的演化动力学问题，并且确定
了不同的微观随机过程导致的复制动力学，结果显
示，个人层面上的差异会导致不同的动态非对称冲
突，人口的多少甚至能够影响演化的方向．目前在演
化博弈领域的研究大多基于无限人口，但是社会关
系网络中的网络群体的规模通常不是无限的，因此
这是一个值得关注的问题．

群体结构对群体行为演化产生影响的同时，群
体行为也会对群体结构产生影响，两者存在共同演
化的现象［６６６９］．群体结构与群体行为存在互作用，
不同网络群体结构特性会使网络群体行为产生不同
演化趋势，同时，对网络群体结构的动态建模也能够
表示对网络群体行为演化过程的特点．
３．１．４　突发群体事件模型

社会关系网络中的群体行为是形成网络突发事
件的主要原因，突发事件中群体行为是由突发事件
的本体事件或变体事件触发．

（１）突发事件生命周期．对网络突发事件的模型
通常要考虑一定的生命周期，如突发事件在网络上传
播的周期通常分为５个阶段：潜伏阶段、爆发阶段、稳
定阶段、衰退阶段和消失阶段．在突发事件的初期，并

非所有参与者都具有相同的行为倾向，随着事件的进
一步发展，群体行为有可能逐渐展现出涌现性．

（２）突发事件的性质．突发事件具有涌现的性
质，但并不完全相同．网络突发事件模型应考虑：非
常规性和难预测性、媒体依赖性强、广泛的影响力、
强破坏性、人为因素明显以及变体事件的不确定性
等．社会关系网络中的突发事件借助社会关系网络
的开放性、传播渠道的多元化、众多的参与人数、相
关的社区或话题极易在社会关系网络上形成网络用
户信息行为的聚集，这有别于传统意义上的突发事
件，其所具备的一些新特点使得对突发事件的传播、
演化、发展趋势以及产生的社会影响等方面都难以
做出准确预测．
３２　网络群体行为分析评价的模型框架

前面几小节讨论了几种网络群体行为分析的模
型思路，主要针对网络群体行为的形成、结构特点以
及演化过程等．由于网络群体行为的复杂性，在对其
进行分析评价时，仅仅使用单一的模型技术是不够
的，需要建立刻画群体行为的分析评价体系，综合使
用多种模型方法，并能够相互结合和补充．因此，当
前面临的一个重要挑战是如何建立一个集成的模型
框架，提供自顶向下的方法将网络群体行为分析分
解成易于处理的多个方面，并采用独立可行的分析
评价技术．这些技术之间可建立起一种共生的关系，
互相补足和补充来全面地分析网络群体行为．

根据前面对于网络群体行为问题的定义和分
类，我们总结了网络群体行为评价应包含的内容和
网络群体行为分析评价的模型框架，如图２所示．

图２　网络群体行为分析评价的模型框架
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３．２．１　评价指标与模型的关系
网络群体行为需要使用评价指标来进行度量．

首先，将第２节中讨论的评价指标与本节的分析模
型进行对比，可将评价指标划分为结构相关指标和
行为相关指标．其中，结构相关指标描述了社会关系
网络中的群体结构特性，主要包括：节点的度、节点
中心性、模块化度、连接紧密性和同配异配性等，可
通过群体结构模型进行分析和计算；而行为相关指
标体现了个体和群体的行为特性，同时也影响着群
体内部以及群体之间的变化情况，主要包括：侧重个
体行为的行为波动性、行为的扩散性、通信有效性和
决策记忆性，以及侧重群体行为的群体行为波动性、
群体行为垄断性、群体行为合作密度和群体间行为
同步性等，而行为相关指标可通过观点交互模型和
行为演化模型来计算和度量．通过对网络群体行为
多种指标的分析，我们可以进一步建立群体事件模
型，并通过群体事件模型全面深入地分析网络群体
行为的作用和影响．
３．２．２　网络群体行为评价分析模型

在建立网络群体分析子模型基础上，将子模型
进行组合分析，可以获得全面的网络群体行为模型，
从而进行分析和评价．虽然上述子模型涵盖的内容
和侧重点各异，但是它们模型对象都是与网络群体
结构和行为相关．因此，可以考虑将它们归结到一个
统一的网络群体行为模型，这将是一个具有前景的
方向．从方法论的意义上讲，在上述群体行为模型框
架中，对群体结构的刻画可以使用较为成熟的随机
模型方法，然而对观点交互和群体行为等与人的决
策和意图相关的描述的演化博弈模型，是一个充满
挑战的课题．

４　随机演化博弈模型
由于博弈模型在解决随机动态的问题上的局限

性，研究者们将随机性动态演化与博弈过程结合，由
此产生随机博弈网和随机演化博弈等模型．
４１　随机博弈网

Ｗａｎｇ等人在文献［７０７１］中首先提出随机博
弈网的模型思想，并将其首次应用于网络行为的竞
争博弈分析之中，并进一步在文献［７２７６］中应用该
模型方法，有效地解决了网络竞争博弈行为建模与
量化评价问题．文献［７７］对随机博弈网络模型方法
和应用给出了系统的介绍．

一个随机博弈网（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧａｍｅＮｅｔ）是一个

９元组：犛犌犖＝｛犖，犘，犜，犉，π，λ，犚，犝，犕０｝，其中：
犖＝｛１，２，…，狀｝是决策者（博弈局中人）的集合；犘
是有限的位置集合；犜＝犜１∪犜２∪…∪犜狀是有限变
迁的集合，其中犜犽是第犽∈犖个决策者的行为；π：
犜→［０，１］是决策者选择某个变迁的概率；犉犐∪犗
是弧的集合，其中犐（犘×犜），犗（犜×犘），且有
犘∩犜＝，犘∪犜≠．记狓的前集合为·狓＝｛狔｜
（狔，狓）∈犉｝，狓的后集合为狓·＝｛狔｜（狓，狔）∈犉｝；
犚：犜→（犚１，犚２，…，犚犖）为决策者采用某个变迁所对
应行为所得的收益函数，其中犚犻∈（－∞，＋∞），
犻∈犖；λ＝｛λ１，λ２，…，λ犠｝为变迁的实施速率，其中
犠是变迁的个数；犝是决策者的总收益函数；犕０是
起始状态，代表所有决策者的最初状态．

构建一个随机博弈网模型一般分为４个步
骤［７８］．

步骤１．建立每个决策者的子ＳＧＮ模型．
在实际系统中，识别出ＳＧＮ对应的要素，包括：
（１）变迁．变迁代表决策者的行为．注意：行为

集合中也可能包括空行为φ，即决策者不采取任何
行为．

（２）收益．对于每个变迁狋，赋予其一个收益函
数犚，其每个分量犚犻代表决策者犻在该行为结束后
所得的收益．

（３）位置集合犘．每个位置狆代表系统的一个
状态．

步骤２．描述纳什均衡条件．
对于竞争博弈，每个决策者的目标是最大化自

己的收益；对于合作博弈，每个决策者的目标是最大
化所有决策者的收益的总和．所有决策者的最优策
略集合为纳什均衡解．

步骤３．求解纳什均衡策略．
在一般情况下求解均衡策略难度较大，本文不

做赘述．针对只有两个决策者的特殊情况，详细求解
过程可参见文献［７９］．

步骤４．合并子模型，建立全局ＳＧＮ模型．
将子模型中含义相同的位置合并，可将所有子

模型进行组合，得到全局ＳＧＮ模型．
４２　随机演化博弈

在确定性演化博弈模型中，通常个体的属性影
响并决定个体博弈的策略，成功的策略由于其高收
益的特点而在群体中不断扩散［８０］．确定性演化博弈
的典型数学描述工具是复制动态方程，它能够描述
没有明显结构的无限人口中的各种策略的占有率随
着时间的变化［８１］．
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４．２．１　确定性演化博弈的局限
虽然复制动态方程具有许多不错的数学特性，

但它的描述对象局限于无限人口中的确定性演化博
弈．现实中大多数情况的博弈场景是有限人口，如果
延续使用复制动态方程来解决会给结果带来很大的
噪声影响．文献［８２］研究了在有限人口中的重复囚
徒困境博弈的合作出现情况．结果显示，尽管总是背
叛策略是唯一的严格纳什均衡策略，但还是观察到
了在３种策略（总是背叛、总是合作和针锋相对）之
间的演化震荡．群体从总是背叛到针锋相对，再到总
是合作，最后又回到总是背叛，周而复始．绝大多数
的时间停留在两种策略震荡的状态下，这和确定性
演化博弈模型类似场景得到的结果不同．

Ｔｒａｕｌｓｅｎ等人［８３］研究了这两种情况之间的不
同，发现造成结果差异的原因并不是人口有限或是
无限．传统意义上的稳定策略是指复制动态方程的
平衡点．根据Ｆｕｄｅｎｂｅｒｇ和Ｈａｒｒｉｓ的研究，在随
机复制动态中，如果进化稳定策略（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ＳｔａｂｌｅＳｔｒａｔｅｇｙ，ＥＳＳ）对应于某个内部状态或收益
矩阵满足某些定性条件，无限人口群体将在ＥＳＳ周
边稳定［８４］，并且严格纳什均衡渐近到随机稳定，外
部噪声的影响表现并不明显．但由于随机漂移，根据
Ｔａｙｌｏｒ等人［８５］的研究，在有限人口的情况下，ＥＳＳ
不一定还是稳定策略．
Ｆｏｓｔｅｒ和Ｙｏｕｎｇ［８６］在１９９０年论证了ＥＳＳ的局

限是它无法描述系统受到随机效应影响时的长期稳
态，首次提出了随机动态系统的均衡，并展示了它和
传统ＥＳＳ概念的不同之处．他们采用一些特定数据
作为外部噪声，证明了随机效应对于系统的均衡态
的影响，并且开创了一个新的研究思路———突变也
可能是产生噪声的原因．

针对这个问题，学者们纷纷提出了引入随机性
的演化博弈模型，他们将有限人口中的演化博弈动
态描述成一个随机过程，再渐近寻找能够使用复制
动态方程的条件．
４．２．２　随机演化博弈的建模

构建一个随机演化博弈通常分为以下几个步骤．
步骤１．博弈的基本参数设定．
博弈过程的４个元素包括：决策人、策略集、收

益矩阵和次序．
决策人（Ｐｌａｙｅｒ）：又称局中人，指博弈中能独立

决策、独立行动并承担决策结果的个人或组织．决策
人的数量必须大于等于两个．

策略集（Ｓｔｒａｔｅｇｙ）：又称策略空间，指的是供决

策人选择的策略集合．决策人在博弈的过程中可以
根据实际情况不断调整策略以达到最优收益．

收益矩阵（Ｐａｙｏｆｆ）：又称效用（Ｕｔｉｌｉｔｙ），也就是
决策人之间争夺的利益．在策略有限的情况下，所有
可能的策略组合都将导致一种收益结果，所有的结
果可以用矩阵表示，也可以用函数形式表示．

步骤２．决策人策略更新过程．
在演化博弈的过程中，决策人通过试错的过程

达到博弈均衡．在实际情况中，不同的策略更新规则
必将导致不同的博弈均衡结果．详细的策略更新机
制将在下文的①部分中介绍．

步骤３．参数求解．
随机演化博弈的求解参数主要是固定概率和固

定时间，具体求解过程在下文中的②部分中介绍．
步骤４．均衡策略求解．
确定性演化博弈的均衡策略求解工具为复制动

态方程，在随机性演化博弈中，不能直接采用复制动
态方程的解ＥＳＳ作为稳定策略．随机性稳定策略
（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃａｌｌｙＳｔａｂｌｅＳｅｔ，ＳＳＳ）的计算过程比较复
杂，在文献［８６］中提供了详细的计算方法．

（１）个体策略更新的随机性过程
随机演化博弈模型在生物学和社会网络的领域

得到了重视，随机演化博弈模型的随机性用来描述
的主要对象是在博弈过程中的个体策略更新机制，
Ｆｕｄｅｎｂｅｒｇ和Ｉｍｈｏｆ［８７］使用齐次马尔可夫链描述个
体状态，研究了在有限策略下的存在突变的模仿动
态，并且讨论了在突变率变小，个体数量变多的情况
下存在的一种独特均衡．他们的结果是对Ｂｉｎｍｏｒｅ
和Ｓａｍｕｅｌｓｏｎ，Ｂｅｎａｍ和Ｗｅｉｂｕｌｌ以及Ｔｒａｕｌｓｅｎ的
研究的拓展和总结．他们假设的博弈场景是囚徒困
境，为的是考虑当个体被限制在简单策略下的重复
博弈对结果产生的影响．其主要假设是，在每个时间
步长中，最多有一个个体改变其策略，并且只能选择
正被使用的策略之一进行模仿．当现存仅有两个策略
时，变迁发生的概率只由策略的收益决定；另外假设
一个小的突变量使整个系统具有遍历性．除了模仿动
态，研究者们更常讨论的描述个体策略更新规则的随
机性过程有以下几种：

①成对比较过程（Ｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｐｒｏｃｅｓｓ）
在成对比较过程中，随机选取两个对象犃和

犅，其中一个是另一个的模仿对象．犃接受犅的策略
作为自己的策略的概率为狆，狆是两个个体收益的
线性函数，狆＝１／２＋ωπ犳－π狉／Δπ［６５］．ω称作选择强度，
表示了中性漂移的影响．π犳和π狉分别是两个个体的
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收益，Δπ是个体最大收益差．
②费米过程（Ｆｅｒｍｉｐｒｏｃｅｓｓ）
费米过程是由成对比较过程衍生出来的，与成

对比较过程的不同之处是规则中通常将狆描述成
收益的非线性函数，常见的形式是狆＝［１＋
ｅω（π犳－π狉）］－１［８０］．当选择强度ω１，狆渐近是收益差
π犳－π狉的线性函数，当ω→∞时，这个过程接近于模
仿动态．文献［８８］中，使用费米过程计算了对称２×２
博弈中的固定概率（ｆｉｘａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）和固定时间
（ｆｉｘａｔｉｏｎｔｉｍｅ）．文献［８９］研究了不同选择强度下的
博弈，包括从随机漂移到模仿动态的情况．这两篇文献
中采用的费米函数形式均为狆＝［１－ｅ－β（π犳－π狉）］－１，
当β１时，此过程就是在弱选择（ｗｅａｋｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）
下的依赖频率的莫兰过程（Ｍｏｒａｎｐｒｏｃｅｓｓ）．

③莫兰过程（Ｍｏｒａｎｐｒｏｃｅｓｓ）
莫兰过程由Ｔａｙｌｏｒ等人［８５］在２００４年最先引

入到博弈论中，并迅速得到研究者们的关注．学者们
从各种角度研究了莫兰过程［８３，９０］．莫兰过程分为两
个步骤，一个个体使用与它的适应度（ｆｉｔｎｅｓｓ）成比
例的概率选取，并产生一个后代，子代继承父代的策
略选择；为了保持整个人口数量不变，另一个随机选
取的个体将被移除．莫兰过程展示的是一个简单的
生死过程，个体的适应度能够被定义成收益的不同
形式的函数，普遍的形式为犳＝１－ω＋ωπ，ω为选
择强度，π为当前个体的收益［８０，９１］．

④赖特费舍尔过程（ＷｒｉｇｈｔＦｉｓｈｅｒｐｒｏｃｅｓｓ）
不同于莫兰过程一次只有一个个体产生后代，赖

特费舍尔过程描述了一次有犖个个体产生与它们
适应度成比例的后代．在产生的后代中，再以同样的
机制产生下一代［９２］．这使得赖特费舍尔过程不是个
简单的生死过程，而是一个马尔可夫过程．在弱选择
的条件下，赖特费舍尔过程会和莫兰过程很相似①．

（２）随机演化博弈模型求解参数
在随机演化博弈模型中，学者们主要关注点集

中在以下两方面：
①固定概率（Ｆｉｘａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ）
对于非创新的博弈动态，有两种吸收状态，所有

个体均是状态犃或状态犅．固定概率指的是当一个
突变引入了一种新的策略，那么所有个体被这个策
略侵占的概率．文献［８０］假设一个时间步长内只有
一个个体能产生后代，犻表示犻个具有策略犃的个
体将个体数目为犖的群体变为策略犃的概率犻＝
１＋∑

犻－１

犽＝１∏
犽

犼＝１
γ犼

１＋∑
犖－１

犽＝１∏
犽

犼＝１
γ犼
，γ犼＝犜

－
犼
犜＋
犼
，犜－

犼表示具有策略犃的个体

数目由犼减到犼－１的概率，犜＋
犼表示具有策略犃的

个体数目由犼增到犼＋１的概率．文献［８８］研究了在
成对比较过程情况下的固定概率，得出犽＝

∑
犽－１

犻＝０∏
犻

犼＝１
犜－
犼／犜＋

犼

∑
犖－１

犻＝０∏
犻

犼＝１
犜－
犼／犜＋

犼

，他们发现当选择密度很大时，过程

是渐近于确定性的；在选择密度很小时，该过程收敛
至中性漂移的情况．文献［９３］计算了莫兰过程中的
固定概率，分析出了几种不同的演化场景，并讨论了
各种情况下的演化方向．Ｗａｎｇ和Ｆｕ等人［９１］研究
了３个策略下的莫兰过程，并设定了全局和局部固
定概率．他们发现当策略犃的全局固定概率大于中
立固定概率时，不论博弈开始时的策略占比是怎样，
犃策略将会取代策略犅和犆；而当策略犃的局部固
定概率大于中立固定概率时，只在博弈开始时的策
略比例符合一些规则时，犃策略才会取代犅和犆．

②固定时间（Ｆｉｘａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ）
普遍定义有３种不同类型的固定时间．狋犼表示

从犼个具有犃策略个体的状态到达任意吸收状态
的时间．通常有两种吸收状态，个体全部选择犃或
者犅；狋犃犼表示从犼个犃策略个体到达全体犃策略吸
收状态的平均时间；狋犅犼表示从犼个犃策略个体到达
全体犅策略吸收状态的平均时间［８０］．
狋犼＝－狋１∑

犖－１

犽＝犼∏
犽

犿＝１
γ犿＋∑

犖－１

犽＝犼∑
犽

犾＝１

１
犜＋
犾∏

犽

犿＝犾＋１
γ犿　　　（１８）

狋犃犼＝－狋犃１１犼∑
犖－１

犽＝犼∏
犽

犿＝１
γ犿＋∑

犖－１

犽＝犼∑
犽

犾＝１

犾
犼
１
犜＋
犾∏

犽

犿＝犾＋１
γ犿（１９）

狋犅犼＝－狋犅犖－１
～
犖－１

～犼∑
犖－１

犽＝犖－犼∏
犽

犿＝１

１
γ犖－犿＋

∑
犖－１

犽＝犖－犼∑
犽

犾＝１

～犖－犾
～犼

１
犜－
犖－犾∏

犽

犿＝犾＋１

１
γ犖－犿 （２０）

其中，～犼＝１－犼，同样地，～犖－１＝１－～犖－１，类似地，
、γ、犜等符号的表达含义类同上节固体概率中相对
应符号的表达含义．上述表达式的形式随着规则变
化会有所不同．文献［８３］讨论了莫兰过程下的情况，
得到了不同的表达式：

犜（狓０）＝－犖２１狓０－（ ）１ｌｎ（１－狓０）（２１）
　　文献［９３］的研究结果显示从开始演化到到达稳
态的固定时间与演化的初始状体并没有太大关系．

３９２２期 王元卓等：网络群体行为的演化博弈模型与分析方法

①ＮｉｃｈｏｌａｓＷａｇｅ．ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧａｍｅｓｏｎＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＰｏｐｕｌａ
ｔｉｏｎｓｕｎｄｅｒＷｅａｋＳｅｌｅｃｔｉｏｎ．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，
ＨａｒｖａｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍａｔｈ．ｈａｒｖａｒｄ．ｅｄｕ／ｔｈｅｓｅｓ／
ｓｅｎｉｏｒ／ｗａｇｅ／ｗａｇｅ．ｐｄｆ，２０１０



文献［８８］得出更进一步的结论，固定时间受到演化
博弈的收益矩阵影响非常大．文献［８３］研究了频率
依赖的莫兰过程中的固定时间，得到的结论是当演
化均衡是纯策略时，固定时间比混合策略的演化均
衡要短．

③弱选择现象
弱选择（ｗｅａｋｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）讨论的是当选择强度

ω１时对演化过程和结果带来的影响．对于弱选择，
到达固定概率较大的策略有着更大的吸引力［８０］．在
对弱选择的研究中普遍得出一个“１／３”规则：在博弈
中，当不稳定的策略点和一个策略的距离小于１／３时，
另一个策略的固定概率将大于１／犖［８０，８３］．文献［９２］
研究了赖特费舍尔过程中的弱选择，同样也得到了
１／３规则．

学者们发现了确定性和随机性演化博弈的不
同，但是对于随机性演化博弈模型来说，如何借鉴确
定性演化博弈模型的完整的数学求解方法成为了一
个重要的问题．Ｓａｎｄｈｏｌｍ［９４］研究了该问题，其采用
的模型中个体策略更新规则符合泊松过程，在有限
的时间里，他使用均值动态（ｍｅａｎｄｙｎａｍｉｃ）很好地
描述了随机演化过程．Ｂｅｎａｍ和Ｗｅｉｂｕｌｌ［９５］研究了
随机演化的确定性逼近，采用连续时间常微分方程，
建立了随机过程中长期行为之间精确的连接．
Ｆｕｄｅｎｂｅｒｇ和Ｉｍｈｏｆ［８７］采用黎曼和（Ｒｉｅｍａｎｎｓｕｍｓ）
和拉普拉斯方法来分析行为产生的积分，当突变量
变小时，出现一个独特的极限分布，他们研究了当个
体数量变大时，该分布的收敛性．他们之前的研究显
示［９６］，对于一个固定大小的结构，这个极限分布可
被看做某个嵌入链的狀×狀转移矩阵的唯一不变分
布．矩阵中的项由原始过程的吸收概率决定，在只有
两个策略的情况下限制在状态空间内，所以需要描
述它们的渐近行为．Ａｌｔｒｏｃｋ在２０１０年的研究中有
了新发现，他和Ｔｒａｕｌｓｅｎ［９７］提出了一种有限人口下
的确定性演化博弈模型，仍然延续了大部分随机演
化博弈模型的特点．

④随机演化博弈均衡策略
对于随机演化博弈的演化结果均衡策略，学者

们也做了相应的研究工作．文献［８３］主要研究了频
率相关的莫兰过程、本地更新过程、频率相关的赖
特费舍尔过程以及各种不同的限制对稳定策略带
来的影响．Ｅｌｌｉｓｏｎ和Ｆｕｄｅｎｂｅｒｇ［７８］研究了策略互动
的相对频率和策略更改影响非平衡自适应过程的长
期结果．文献［９８］研究了随机性在演化中的影响，发
现这种随机性的出现使系统更频繁地演化到合作

态，其中有一个最优值能够使合作水平达到最大．
随机演化博弈不仅仅局限在理论上的研究，应

用方面也有相关工作．１９９８年，Ｈｅｌｂｉｎｇ［９９］提出了随
机行为模型，并且提到了将演化博弈动态和随机模
型结合起来分析行为．Ａｌｔｍａｎ将随机与演化博弈理
论结合起来，在通信网络中应用了这个框架．在标准
的确定性博弈中，通常讨论的是一个或几个大型群
体通过一对一的交互．每个个体在有限的生命时间
里能够停留在不同的状态．个体的策略不仅影响收
益的瞬时增量，还决定着状态间的转移概率，继而影
响个体存活的生命时间和在博弈中的胜利．他们拓
展了ＥＳＳ和复制动态方程［１００］．随机演化博弈模型
在分布式ａｌｏｈａ网络的资源控制上［１０１］、经济学
上［１０２］也有应用．

５　网络群体事件演化分析
网络群体事件是与群体行为息息相关的，网络

群体的感染性、从众心理、情绪化、责任感的弱化等
非理性行为导致网络群体事件的产生，是网络群体
行为在极端或激化后的表现．

网络群体事件是指起网络群体借助互联网虚拟
技术就某些话题或社会现象在网络发布或传播信
息，引发用户的大量围观或聚集或引起社会广泛关
注的集体行为或事件，从而演化成不可预测或不可
控的事件，最终可能对社会的稳定造成影响．网络群
体事件涉及到国家、部门、媒体和民众等多方利益关
系，牵扯面很广，十分复杂，处理的难度通常会很大．
这类群体事件可能涉及到广大民众的切身利益，在
网络上非常容易吸引民众的参与，也可能会造成巨
大的损失和对社会造成较大的负面影响，甚至可能
对本国政治稳定带来负面的作用．

对于参与网络群体事件的每个网络用户，当它
转发信息时，该用户从某种意义上来说将获得一定
的收益，如受欢迎度的提高；当其他用户对该用户转
发的信息提供负反馈时，它需要付出一定的成本，如
荣誉度的丧失．出于用户自私性和理性的考虑，当用
户的收益少于付出时，它将没有动机去参与信息的
转发．但是，不参与信息的转发会影响节点的受欢迎
度，进而影响到其可能的收益．这个矛盾的关系可以
用博弈论来描述和分析：网络群体在寻求自身利益
最大化的交互过程中相互制约，此消彼长，需要寻找
一个平衡点．

网络群体事件中群体间的随机博弈可以描述为
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（犖，犠，犇，犙，π，犞，β）
式中犖＝｛１，２，…，狀｝是网络群体中所有用户的集
合；犠是用户状态属性的集合，代表他们的私人信
息；犇＝犇１×犇２×…×犇狀，犇犻是用户犻的行为集合；
犙：犠×犇×犠→［０，１］是转移函数；π：犜→［０，１］是
用户的策略，代表选择一个特定策略的概率；犞＝
｛犞１，犞２，…，犞狀｝是用户犻选择一个行为后的回报函
数，其中，对犻∈犖，有犞犻∈（－∞，∞）；β（０＜β＜１）
是贴现因子，用来描述下一状态的回报和当前状态
的回报的关系．

假设社会关系网络中，用户犻和用户犼是邻居
节点，他们之间的博弈如下：在时刻狋，在状态狑狋下，
用户犻从犇犻中选择一个行为犱犻狋，用户犼从犇犼中选择
一个行为犱犻狋．用户犻得到一个回报狉犻狋＝犞犻（狑狋，犱犻狋，
犱犼狋），用户犼得到一个回报狉犼狋＝犞犼（狑狋，犱犻狋，犱犼狋），然后
博弈以条件概率犘（狑狋＋１｜狑狋，犪犻狋，犪犼狋，狑狋＋１）＝犙（狑狋，
犪犻狋，犪犼狋，狑狋＋１）进入下一状态狑狋＋１．以列向量来表示期
望收益犝犽π犻，π犼＝［犝犽π犻，π犼（狑１）…犝犽π犻，π犼（狑犖）］Ｔ，犓＝
｛犻，犼｝，其中
犝犽π犻，π犼（狑）＝犈π犻，π犼｛狉犽狋＋β狉犽狋＋１＋…＋（β）犖狉犽狋＋犖｝

＝犈π犻，π犼∑
犖

狀＝０
β犖狉犽狋＋｛ ｝犖 （２２）

期望犈π犻，π犼｛·｝表示用户犽采用概率π犽，即，用户犽
在状态狑狋＋狀时采用π犽（狑狋＋狀）的概率分布选择一个
行为，此时，得到一个相关的回报狉犽狋＋狀＝π犻（狑狋＋狀）Ｔ
犞犽（狑狋＋狀）π犼（狑狋＋狀），狀０．犞犽（狑）＝［犞犽（狑，犱犻，犱犼）］，
犓＝｛犻，犼｝是用户犽在状态狑下的回报矩阵．

网络群体事件在网络的传播过程中，随时都会
有新的用户加入到网络群体中参与信息的传播，同
时也会有已有的用户从网络群体中退出，不再参与
网络群体事件的传播，因而，网络群体事件会对网络
群体的演变产生重要影响，同时，网络群体的演化对
网络群体事件的传播也会起着关键性的作用．

在观察用户的到达率犖（·），分析了用户参与
的生命周期大体是服从指数分布，用户之间边的连
接的形成是与其度相关联的同时，考虑相关的参数
犖（·），λ，α，β，给出一个网络群体事件的演化模型
如下：

（１）用户以函数犖（·）分布的形式到达；
（２）用户狌到达，达到率满足指数分布狆犾（犪）＝

λｅｘｐ（－λ犪）；
（３）用户狌根据其度的特征以一定的概率和用

户狏首先建立连接；
（４）度为犱的节点狌从其分布狆犵（δ｜犱；α，β）＝

（１／犣）δ－αｅｘｐ（－β犱δ）中以时间间隔δ进行采样，接
着等待时间间隔δ；

（５）用户重新活跃，如果其参与生命周期还没
有消失，它将会根据随机———随机的闭三角模型建
立一个两跳的边；

（６）如果用户的参与生命周期已经消失，它将
会停止建立连接，否则，它将会重复步骤４．

一般来说，可以使用更复杂的边的生成的方法，
像随机冲浪模型和其他闭三角模型．在第５步中，每
个狑犻的通过邻居狑犻－１的方式获得，序列长度犽是随
机得到的，然后用户狌才和用户狏建立联系．

基于上述演化博弈模型可以计算出对网络群体
事件的评价指标，分析群体事件的起因、现状并可预
测发展趋势．

６　挑　战
通过上述分析，我们看到应用随机演化博弈模

型是研究网络群体行为的一个可行有效的方法，并
且已经取得了一定的成果．当然，建立全面的评价网
络群体行为的随机演化博弈模型，并进行求解分析
并非易事．目前的研究工作还限于局部的范围，没有
形成一套系统的理论和方法．在基于模型的分析与
评价应用中，随机模型、博弈模型已经获得较广泛的
应用，但对于社会关系网络中的网络群体行为的模
型与分析，尤其是演化分析还面临着诸多的挑战：

（１）复杂网络群体模型的状态空间爆炸．由于
网络用户相互关系的复杂性和用户行为的不确定
性，描述群体演化博弈时的随机博弈模型通常复杂
度高，难于求解．要对这样的系统进行分析，很可能
会出现状态空间过大的情况，同时这些状态还可能
是经常变化的．如何有效地化简模型结构，减小状态
空间以及准确分析求解所建立的描述网络用户群体
演化的随机博弈网模型是网络群体行为模型分析的
基础研究问题．

（２）网络群体行为的演化博弈模型及其均衡计
算．在网络群体形成演化的过程中，不确定因素以随
机变量的形式出现，通过给定随机变量的分布，模型
的研究将最终集中于一些重要变量的平均值上，而
不确定因素往往被忽略．而在演化博弈模型中，随机
（突变）因素起着关键的作用，群体行为演化过程常
被看成是一种试错的过程．演化均衡的精炼通过前
向归纳法来实现，即个体根据周边历史信息来选择
其未来的行为策略，并且每一次尝试都将发生部分

５９２２期 王元卓等：网络群体行为的演化博弈模型与分析方法



替代，在多数情况下，用概率分布来描述这种不确定
性是不可能的，这种不确定使长期最优化决策难以
实现，演化过程的描述以及演化均衡的计算和选择
是分析网络群体行为演化的一大难题．

（３）个体博弈策略与群体结构的协同演化．社
会关系网络中重要特点之一就是反馈，并利用反馈
信息实现网络用户的自适应和群体的自组织，一方
面，群体结构对其中的动力学过程会产生影响；另一
方面，网络上的动力学过程也会反过来塑造群体的
结构．从而使得用户博弈策略与群体结构的协同演
化是普遍存在的．传统研究中的静态网络上合作行
为的演化，只能依靠合作者之间的相互帮助，而用户
是没有能动性可言的：合作者只能任由背叛者剥削
和入侵而不采取任何措施，这显然与现实的情况不
符．而实际社会关系网络中背叛者在与合作者的竞
争中是有优势的，但是他们在“道义”上是不占优势
的，因而在博弈过程中会不断的被“抛弃”．如何准确
描述和分析博弈策略与群体结构的协同演化过程，
是网络群体行为演化模型建立的关键问题．

（４）网络群体形成与行为演化的微观机理．社
会关系网络中个体的社会性非常复杂，而个体之间
的关系更是多样化的，很难用一个单一的尺度来进
行距离的度量．在群体层面上，往往不是用迭加解决
的，一系列小的变化，都不足以对整体系统造成影
响，但当达到某个临界状态时，整个系统出现临界相
变．群体的形成和演化具有内在的规律．网络群体由
于信息传递快，范围广，再加上网络群体常受到诸多
社会化因素的影响，在极短的时间内，在网上会形成
一个或者多个强大的关注、质疑、评判的群体．社会
关系网络中群体的形成和演化受多种复杂因素的制
约和影响，同时不同群体之间没有清晰可辨的边
界，往往是互相交融的，这种内在机理目前尚不清
晰，给群体行为的建模与分析带来了极大的困难和
挑战．

（５）网络群体行为的可预测性．社会关系网络
群体由众多的个体组成，个体的行为受自身以及环
境因素的影响，具有随机、演化等特点．然而，个体间
交互和相互影响使得网络群体层面上呈现出有序和
统计上的规律性．群体结构上和行为上都呈现出一
些典型的模式，具体地讲，群体行为不是个体行为的
简单叠加，而是从大量个体行为中演化出来的，呈现
出一些群体层面上的新特征和新规律．网络群体展
示出的远离平衡态的稳定结构和能够维持的典型行
为模式，体现了群体行为的可预测性．研究典型网络

群体行为模式的存在性并分析网络群体形成及行为
演化的微观机理，从而研究社会关系网络群体行为
的可预测性，并分析群体行为关键属性的可预测范
围和计算方法是诚待解决的重要科学问题．

７　总　结
随着信息技术和应用的不断发展，极大地推动

了以信息为生产要素的社会关系网络的发展，同时
也造就了一支日益庞大的网络信息用户队伍．网络
用户通过各种网络信息行为间的作用关系有机的关
联在一起，形成具有一定拓扑结构关系的网络群体．
如何理解和分析群体合作行为的稳定维持和演化是
社会关系网络研究中面临的最大的挑战之一．文章
综述了网络群体行为和随机演化博弈模型与分析方
法等方面的研究工作，介绍了可用于网络群体行为
分析评价的指标和模型，总结了网络群体行为和随
机演化博弈模型的若干研究和分析方法，探讨了应
用随机演化博弈模型进行网络群体行为研究的可行
性．基于这些讨论，展望了社会关系网络中的网络群
体行为研究所面临的主要挑战．尽管目前已经有一
些探索性的研究工作，但是总体上来说，面对社会关
系网络的网络群体行为的演化博弈模型与分析方面
的研究尚刚刚起步，诸多问题尚待研究．
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ｏｆｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎａｎｄｄｅｆｅｃｔｉｏｎ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００５，
１０２（３１）：１０７９７１０８００

［８３］ＴｒａｕｌｓｅｎＡ，ＰａｃｈｅｃｏＪＭ，ＩｍｈｏｆＬＡ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｉｔｙａｎｄ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｔａｂｉｌｉｔｙ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００６，７４（２）：
０２１９０５

［８４］ＦｕｄｅｎｂｅｒｇＤ，ＨａｒｒｉｓＣ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｄｙｎａｍｉｃｓｗｉｔｈａｇｇｒｅｇａｔｅ
ｓｈｏｃｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃＴｈｅｏｒｙ，１９９２，５７（２）：４２０４４１

［８５］ＴａｙｌｏｒＣ，ＦｕｄｅｎｂｅｒｇＤ，ＳａｓａｋｉＡ，ＮｏｗａｋＭＡ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｇａｍｅｄｙｎａｍｉｃｓｉｎｆｉｎｉｔｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ｂｉｏｌｏｇｙ，２００４，６６（６）：１６２１１６４４

［８６］ＦｏｓｔｅｒＤ，ＹｏｕｎｇＰ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｄｙｎａｍｉｃｓ．
ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＢｉｏｌｏｇｙ，１９９０，３８（２）：２１９２３２

［８７］ＦｕｄｅｎｂｅｒｇＤ，ＩｍｈｏｆＬＡ．Ｍｏｎｏｔｏｎｅｉｍｉｔａｔｉｏｎｄｙｎａｍｉｃｓｉｎ
ｌａｒｇｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃＴｈｅｏｒｙ，２００８，１４０（１）：
２２９２４５

［８８］ＴｒａｕｌｓｅｎＡ，ＰａｃｈｅｃｏＪＭ，ＮｏｗａｋＭＡ．Ｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｄｙｎａｍｉｃｓ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２００７，２４６（３）：５２２５２９

［８９］ＴｒａｕｌｓｅｎＡ，ＮｏｗａｋＭＡ，ＰａｃｈｅｃｏＪＭ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｄｙｎａｍｉｃｓ
ｏｆｉｎｖａｓｉｏｎａｎｄｆｉｘａｔｉｏｎ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００６，７４（１）：
０１１９０９

［９０］ＱｕａｎＪ，ＷａｎｇＸＪ，Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｓｉｎａｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
Ｍｏｒａｎｐｒｏｃｅｓｓｗｉｔｈａｒｂｉｔｒａｒｙｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｒｅｎｇｔｈａｎｄｍｕｔａｔｉｏｎ．
ＣｈｉｎｅｓｅＰｈｙｓｉｃｓＢ，２０１１，２０（６）：０３０２０３

［９１］ＷａｎｇＪ，ＦｕＦ，ＷａｎｇＬ，ＸｉｅＧ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｄｙｎａｍｉｃｓ
ｗｉｔｈｔｈｒｅｅｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｉｎｆｉｎｉｔｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ
ｐｈｙｓｉｃｓ／０７０１３１５，２００７

［９２］ＩｍｈｏｆＬＡ，ＮｏｗａｋＭＡ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｄｙｎａｍｉｃｓｉｎａ
ｗｒｉｇｈｔｆｉｓｈｅｒｐｒｏｃｅｓｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙ，
２００６，５２（５）：６６７６８１

［９３］ＡｎｔａｌＴ，ＳｃｈｅｕｒｉｎｇＩ．Ｆｉｘａｔｉｏｎｏｆｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒａｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｇａｍｅｉｎｆｉｎｉｔｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙ，
２００６，６８（８）：１９２３１９４４

［９４］ＳａｎｄｈｏｌｍＷＨ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｄｙｎａｍｉｃｓ：
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ，ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．ＡｍｅｒｉｃａｎＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２０１０，２０１（１）：
１１

［９５］ＢｅｎａｍＭ，ＷｅｉｂｕｌｌＪＷ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｎｇａｍｅｓ．Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａ，２００３，７１（３）：
８７３９０３

［９６］ＦｕｄｅｎｂｅｒｇＤ，ＩｍｈｏｆＬＡ．Ｉｍｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｗｉｔｈｓｍａｌｌ
ｍｕｔａｔｉｏｎｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃＴｈｅｏｒｙ，２００６，１３１（１）：
２５１２６２

［９７］ＡｌｔｒｏｃｋＰＭ，ＴｒａｕｌｓｅｎＡ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅ
ｄｙｎａｍｉｃｓｉｎｆｉｎｉｔｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００９，
８０（１）：０１１９０９

［９８］ＲｅｎＪ，ＷａｎｇＷＸ，ＱｉＦ．Ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓｅｎｈａｎｃｅｓｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ：
Ａｒｅｓｏｎａｎｃｅｔｙｐｅｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｓ．Ｐｈｙｓｉｃａｌ
ＲｅｖｉｅｗＥ，２００７，７５（４）：０４５１０１

［９９］ＨｅｌｂｉｎｇＤ．Ａｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｂｅｈａｖｉｏｒａｌｍｏｄｅｌａｎｄａ‘ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ’
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｔｈｅｏｒｙ．ＴｈｅｏｒｙａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，
１９９６，４０（２）：１４９１７９

［１００］ＡｌｔｍａｎＥ，ＨａｙｅｌＹ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＤｙｎａｍｉｃＧａｍｅｓａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｗｒｏｃｗ，Ｐｏｌａｎｄ，２００８：１

［１０１］ＡｌｔａｉａｎＥ，ＨａｙｅｌＹ．Ａｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｏｆｅｎｅｒｇｙ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｎａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄａｌｏｈａｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２７ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＮＦＯＣＯＭ
２００８）．Ｐｈｏｅｎｉｘ，ＵＳＡ，２００８：１７５９１７６７

［１０２］ＳａｎｄｈｏｌｍＷＨ．Ｐｉｇｏｕｖｉａｎｐｒｉｃｉｎｇａｎｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｃｏｎｏｍｉｃＴｈｅｏｒｙ，２００７，１３２（１）：
３６７３８２

犠犃犖犌犢狌犪狀犣犺狌狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，
Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍ
ｍｕｎｉｔｙｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓ，ｏｐｅｎｋｎｏｗ
ｌｅｄｇｅｎｅｔｗｏｒｋ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙ，
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇａｍｅｍｏｄｅｌ，ｅｔｃ．

犢犝犑犻犪狀犢犲，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｔｗｏｒｋｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ，ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｂｅｈａｖｉｏｒａｎａｌｙｓｉｓ，ｅｔｃ．

犙犐犝犠犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｇａｍｅｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｏｆｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｌ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．

犛犎犈犖犎狌犪犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

９９２２期 王元卓等：网络群体行为的演化博弈模型与分析方法



犆犎犈犖犌犡狌犲犙犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｔｗｏｒｋｓｃｉｅｎｃｅ，
ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｗｅｂｓｅａｒｃｈ＆ｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犖犆犺狌犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９４８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，ｌｏｇｉｃｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ａｎｄ
Ｐｅｔｒｉｎｅｔｔｈｅｏｒｙａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＧｒａｎｔｓｆｒｏｍｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＫｅｙＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．２０１３ＣＢ３２９６０２，
２０１４ＣＢ３４０４０１），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ
Ｃｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１２３２０１０，６１１７３００８，６１３０３２４４，６１４０２４４２），
ａｎｄＢｅｉｊｉｎｇＮｏｖａＰｒｏｇｒａｍ（Ｚ１２１１０１００２５１２０６３）．

ＷｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅｒａｐｉｄ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｕｎｄｅｒ
ｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｎｅｔｗｏｒｋｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒｉｓｂｅｉｎｇｃｏｎｆｒｏｎｔｅｄｗｉｔｈ
ｍａｎｙｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄｐｒａｃｔｉｃａｌｉｓｓｕｅｓｉｎｓｏｃｉａｌｃｏｍ
ｐｕｔｉｎｇ．Ｉｎａｓｏｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅｂｅｈａｖｉｏｒｓｈｏｗｅｄ
ｂｙａｎｅｔｗｏｒｋｇｒｏｕｐｉｓｎｏｔａｓｉｍｐｌｅｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｈａｖｉｏｒｓ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｓｏｃｉａｌ
ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙａｎｄｒａｎｄｏｍｆａｃｔｏｒｓ，ｎｅｔｗｏｒｋｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒｔｅｎｄ
ｔｏｈａｖｅａｇｒｅａｔｄｅａｌｏｆｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙａｎｄｓｈｏｗｃｏｍｐｌｅｘｂｅｈａｖｉｏｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｏｎｅｏｆｔｈｅｐｒｏｍｉｎｅｎｔｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｉｓｔｈｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅ
ｏｆｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｎｅｔ
ｗｏｒｋｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒｉｓｓｔｉｌｌｉｎｉｔｓｉｎｆａｎｃｙ，ｍｏｓｔａｔｔｅｍｐｔｓａｒｅ

ｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｒｐａｒｔｉｃｕｌａｒｓｃｅｎａｒｉｏｓ，ａｎｄｔｈｅｓｙｓｔｅｍ
ｏｆｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓｈａｓｎｏｔｙｅｔｆｏｒｍｅｄ．Ｉｎｓｐｉｒｅｄｂｙｔｈｅ
ｓｔｕｄｙｏｆｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓ，ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅ
ｍｏｄｅｌｓｓｈｏｕｌｄｌｅａｄｔｏｓｏｕｎｄａｎｄｐｒｏｍｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｉｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒ．Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓ’ｍａｉｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓａｒｅｔｏ
ｐｒｏｖｉｄｅａｃｏｍｐｌｅｔｅｏｖｅｒｖｉｅｗｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｐｒｅｓｅｎｔａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｎｍｏｄｅｌｓ
ａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｎｅｔｗｏｒｋｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒｓａｎｄ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｓ．Ｔｈｅｙｉｎｄｉｃａｔｅｓｅｖｅｒａｌｔａｒｇｅｔｓ
ａｎｄｍｏｄｅｌｓｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒｓ，ａｎｄ
ｐｒｏｖｉｄｅｓｅｖｅｒａｌａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｎｅｔｗｏｒｋ
ｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒｓａｎｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｓ．Ｔｈｅ
ａｕｔｈｏｒｓａｌｓｏｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｔｈａｔａｐｐｌｉｅｓｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇａｍｅｍｏｄｅｌｓｔｏｓｔｕｄｙｎｅｔｗｏｒｋｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒｓ．
Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｇｉｖｅｓｏｍｅｃｏｎｃｌｕｄｉｎｇｒｅｍａｒｋｓｏｎｎｅｗ
ａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｆｕｔｕｒｅａｎｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｒｅｓｅａｒｃｈｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋｇｒｏｕｐｂｅｈａｖｉｏｒｓｏｎｓｏｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ．

００３ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年


