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摘　要　社交网络中群体行为的演化过程通常呈现出非线性、多主体耦合与结构异质性等特征,传统建模方法在揭示其潜在演

化规律方面存在局限性.为深入刻画社交网络中群体行为的动态演化机制,提出一种结构耦合函数库驱动的改进型动力学识

别模型———SINDyＧGSN(SparseIdentificationofNetworkDynamicsforGroupBehaviorinSocialGraphs).该方法以特征驱动

的离散仿真为基础,融合用户节点行为状态、邻接传播结构与主题信息构建三元状态向量,生成适用于社交网络环境的高维非

线性函数库.所构建函数库集成了一阶邻居影响、结构归一化扩散项及主题传播耦合机制,全面捕捉个体行为与网络拓扑之间

的复杂动态耦合关系.基于真实社交平台特征数据构建仿真网络,并通过离散演化模拟群体立场传播过程,从而实现对群体行

为演化方程的稀疏建模与机制识别.实验结果表明,SINDyＧGSN 在保持建模可解释性与结构稀疏性的同时,能够有效识别社

交网络中的群体传播机制与演化规律,为社交系统中复杂行为的建模与预测提供了通用化的理论工具与方法框架,展现出良好

的适应性与拓展潜力.
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Abstract　Theevolutionofgroupbehaviorinsocialnetworksisoftenmarkedbynonlinearity,multiＧagentcoupling,andstructural
heterogeneity,posingchallengesfortraditionalmodelingmethodsinuncoveringtheunderlyingdynamics．Tobettercapturethese
dynamics,thispaperproposesanimprovedmethodfordynamicidentificationbasedonastructureＧcoupledfunctionlibrary—

SINDyＧGSN．ThemethodleveragesfeatureＧdrivendiscretesimulation,integratinguserbehaviorstates,adjacencystructures,and
topicinformationtoconstructatripartitestatevector,generatingahighＧdimensionalnonlinearfunctionlibrarysuitedforsocial
networks．ThelibraryincorporatesfirstＧorderneighborinfluence,normalizeddiffusion,andtopicpropagationcoupling,effectively
capturingthedynamicinterplaybetweenindividualbehaviorandnetworkstructure．UsingrealＧworldsocialplatformdata,asimuＧ
lationnetworkiscreated,anddiscreteevolutionmodelsthepropagationofgroupstances,enablingsparsemodelingandidentificaＧ
tionofgroupbehaviordynamics．ResultsshowthatSINDyＧGSN maintainsinterpretabilityandsparsitywhileaccuratelyidentiＧ
fyinggrouppropagationmechanisms,offeringaversatileframeworkformodelingandpredictingcomplexsocialbehaviors,with
strongadaptabilityandscalability．
Keywords　Socialnetworks,Functionlibraryconstruction,SINDy,Networkdynamics,Sparseregression
　

１　引言

动力学方程的识别是揭示自然、工程及社会系统潜在演

化机制的核心手段.近年来,随着数据采集能力和计算资源

的持续提升,数据驱动的动力学建模逐渐成为物理、生物及复

杂系统等多个领域的研究热点[１Ｇ３].作为复杂系统的重要代

表,社交网络呈现出显著的结构异质性与动态时变性,其节点

行为(如发帖、评论)受到拓扑结构与个体交互机制的耦合驱
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动[４].然而,传统动力学建模方法在迁移至社交网络中复杂

事件传播的建模任务时存在显著局限.为刻画社交传播过程

中的复杂演化规律,有必要发展可适配图结构特征、具备建模

效率与解释性的建模方法 .

尽管如此,将动力学方程识别方法有效应用于社交传播

动力学建模仍面临以下三方面的挑战.１)时间尺度不一致

性:社交网络中的传播行为常以离散事件(如转发、评论)为驱

动,具有非平稳性与跳跃性,难以直接用传统微分方程建模.

２)建模语义的结构差异性:社交传播系统的演化高度依赖图

结构信息,传统函数库难以适配图结构驱动的高维异构演化

规律.３)缺乏真实机制的验证标准:由于社交传播的底层机

制难以直接观测,模型识别结果只能通过预测性能间接验证,

限制了模型的可信性与可推广性.为应对上述挑战,本文围

绕社交传播中离散性强、结构异质、动力学机制不可观测等问

题,构建了一套以离散建模为核心的动力学识别框架,结合图

结构信息建模与稀疏回归方法,提升了对复杂社交传播过程

的结构刻画与机制挖掘能力.本文的具体贡献如下:

１)提出了一种以离散建模为核心的社交传播建模框架:

以意见动力学为理论基础,重点通过离散仿真构建传播过程

中的跳跃式行为演化,并在此基础上引入连续建模手段辅助

识别动力学结构,有效提升了模型对离散性强、不可微传播过

程的刻画与解析能力.

２)设计了结构感知的基函数构造机制:融合邻接矩阵、度
矩阵等图结构信息,构建适用于社交网络的多尺度函数库,有
效应对社交系统中传播机制由结构驱动所带来的建模语义差

异,提升了函数库的表达能力与适配性.

３)提高了仿真数据验证方法的可解释性与稳健性:在加

入噪声扰动的观测数据下,通过 MSE评估所识别方程的准

确性,验证了该方法在不同群体事件演化场景中的可解释性,

并显著提高了计算效率.
通过本研究的创新方法,为社交网络群体事件演化的建

模和分析提供了新的技术途径,也为更复杂系统的研究奠定

了方法基础.

２　相关工作

在动力学方程识别领域,早期研究主要集中于物理系统

的建模与解析[２９Ｇ３０],代表性方法包括物理启发的神经网络

(PhysicsＧInformedNeuralNetworks,PINNs)[３０],PdeNet[３１],

PDEＧRead[３２]以及 DEADONet[３３],均致力于从观测数据中恢

复潜在的物理偏微分方程.这类方法在物理建模任务中展现

出显著优势,推动了数据驱动物理建模的发展.然而,为了拓

展动力学识别方法在更广泛复杂系统中的适用性,引入了遗

传编程(GeneticProgramming)与符号回归(SymbolicRegresＧ
sion)等通用建模范式[１０,３４Ｇ３５],以摆脱对先验物理结构的依

赖[３６Ｇ３７],从而提升方法在社会、生命、经济等非物理领域中识

别系统演化规律的能力.Bongard等[２５]以及 Schmidt等[２６]

利用符号回归和遗传编程从观测数据中自动提取微分方

程[２８].这些方法通过进化算法优化数学表达式的结构,能够

揭示复杂的非线性动力学关系.然而,在高维复杂系统的处

理中,计算开销巨大,且模型的可扩展性较差[３４],限制了其在

社交网络等大规模系统中的应用.
近年来,稀疏识别(SparseIdentification)方法因其高效建

模和可解释性优势得到了广泛关注[５].其中,SINDy(Sparse
IdentificationofNonlinearDynamics)方法[５]通过构建包含多

项式、三角函数等算子的候选函数库,将微分方程识别任务转

换为稀疏回归问题,并引入系统先验和物理约束来提高建模

的准确性与泛化能力.该方法的核心在于稀疏回归策略的选

择:LASSO(LeastAbsoluteShrinkageandSelectionOperaＧ
tor)[１１]尽管L１正则化有助于构建稀疏、可解释的模型结构,
但在高维特征间存在较强线性依赖时,稳定性较弱.为应对

这一问题,STLSQ(SequentialThresholdedLeastSquares)方
法[２５]通过迭代阈值筛选与最小二乘回归相结合,提升了数值

稳定性与收敛效率.后续研究进一步优化了回归策略,如引

入凸松弛方法[１２]、贝叶斯正则化[１３]、ADMM[９]等,增强了模

型的鲁棒性与表达能力.
随着 SINDy框架的不断发展,其应用范围得到了显著扩

展,已成功应用于多个领域,如光学系统[１６,２４]、传染病传播建

模[８,２０,２２]、生物医学[６]、机械系统识别[１８Ｇ１９,２１]等.例如,Liang
等[８]利用 SINDy模型模拟 COVIDＧ１９的全球传播动力学,并
通过 maximin聚合提出稳健的全球动态模型,克服了国家层

面报告数据偏差的问题;Mangan等[６]提出数据驱动的隐式

SINDy方法,通过稀疏优化选择非线性相互作用,成功推断

了３种典型的生物网络模型,包括迈克利斯Ｇ门腾酶动力学、
细菌的调控网络和酵母糖酵解代谢网络;Kaiser等[７]提出了

SINDYＧMPC 框架,通过有限的噪声数据增强模型预测控制

(MPC)性能,并展示了其在在线训练、系统快速变化响应和

抗噪声能力方面的优势.
特别是当 SINDy与深度学习结合后[１４],进一步增强了

对强非线性行为的建模能力,同时保留了物理可解释性,展现

了卓越的适应性.例如,Pan等[１４]提出了神经隐式流(NIF)
框架,通过改进的多层感知器(MLP)实现大规模、参数化、时
空数据的低秩表示,解决了复杂时空动力学的可解释表示与

压缩问题,并提高了稀疏重建的泛化性能;Servia等[１５]提出

了 ADoKＧS 和 ADoKＧW 框架,通过遗传编程和稳健的模型

选择标准,自动生成催化动力学模型,成功从有限的噪声数据

中提取基础动力学速率模型,展示了其在化学反应工程中的

应用潜力;Li等[１８]利用 SINDy从对流问题的仿真数据中识

别简化模型,揭示了一个捕食Ｇ被捕食型动力学系统,该系统

近似描述了压力分布、湍流流动和分区流的能量状态,并通过

分叉分析验证了该系统与仿真数据中的分叉结构一致.然

而,原始的 SINDy框架默认候选函数之间相互独立,未显式

引入图结构信息,因此在社交网络等结构化系统的建模中存

在一定局限性.
本文在 SINDy框架基础上,结合社交网络的结构特性,

提出了一种改进方法———SINDyＧGSN(SparseIdentification
ofNetworkDynamicsforGroupBehaviorinSocialGraphs)模
型,以更精准地识别复杂传播动力学规律.

３　社交网络下群体演化的仿真建模

３．１　意见动力学

意见动力学(OpinionDynamics)[２２Ｇ２３]研究个体在社交网

络中的互动如何形成集体意见并推动其演化.意见(OpiＧ
nion)指个体对某议题的看法,而动力学(Dynamics)则描述这

些看法如何在社交互动中变化与传播.此类模型揭示了个体

如何相互影响,形成集体行为或群体意见,并帮助预测市场趋
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势和品牌影响力.
意见动力学模型分为数据驱动模型与模型驱动模型.数

据驱动模型通过分析数据提取演化规律,但由于真实数据难

以获取,研究者常依赖自然语言处理技术.与此相对,模型驱

动方法通过简化规则与多智能体仿真推演集体意见演化,尤
其在数据不足时展现出较强的灵活性和预测能力,适用于本

研究的仿真路径.

进一步地,意见模型可分为离散与连续模型.离散模型

适用于有限选项的情境,而连续模型则描述意见在数轴上的

渐进变化,适合描述持续变化的社会现象.演化研究过程中,
社交网络通常表示为图G＝(V,E),节点vi,vj∈V 为用户,边

ei,j∈E为交互关系,权重反映信息流强度.节点状态的演化

受邻居状态影响,反映了个体状态沿图连接边传递的基本

特性.
本研究采用离散与连续仿真路径,分别挖掘社交网络中

意见演化的离散与连续方程,通过离散模拟用户特征变化与

连续微分方程建模意见演化,为网络演化规律提供细致分析

框架.

３．２　离散演化

基于意见动力学的演化思想,本文将用户的意见状态表

示为X∈RT×N×d,其中T 表示演化的时间步数,N 为网络中

节点的数量,d为每个节点的特征维度.每个节点的意见状

态在每个时间步的更新反映了该节点对主题信息的响应以及

其在社交网络中的互动.
为模拟节点在每个时间步中的动态响应,模型引入了节

点级别的输入事件特征Xin和输出事件特征 Xout,分别表示节

点接收到的输入信息和生成的输出信息.具体而言,Xin(t)

表示用户在时间步t从其邻居接收到的主题信息,反映了信

息的传播和扩散.此时,节点尚未对接收到的信息进行传播,

因此Xin(t)为节点的输入状态.随后,节点会根据当前的意

见和激活的主题生成输出信息 Xout(t),并传播到邻居节点,

从而影响其他节点的意见.信息的接收与传播通过归一化邻

接矩阵控制A
∧

＝D－１A,其中A 为邻接矩阵,D 为度矩阵.节

点的输入特征由邻居节点的输出Xout经加权聚合得到:

Xin(t)＝A
∧

TXout(t) (１)

其中,A
∧

T 表示归一化后的邻接矩阵.随后,节点的输出特征

Xout(t)是由其对接收到的输入信息 Xin(t－１)进行整合并生

成,公式如下:

Xout(t)＝Xin(t－１)＋αout(B(t)☉X(t－１)) (２)

其中,αout是全局事件影响因子,B(t)∈{０,１}N 是时间步t被

激活的节点门控,☉表示逐元素乘法操作,X(t－１)为节点的

历史立场向量.此方法结合节点当前接收到的信息与自身的

历史立场生成输出信息,并传播给网络中的其他节点.节点

状态更新则由历史立场与输出信息共同决定,在每一轮的输

入输出循环中,节点的意见不断演化,表现为信息的生成、扩
散以及集体意见的演进.具体来说,节点状态的更新公式为:

X(t)＝X(t－１)＋αinXout(t)

＝X(t－１)＋αinXin(t－１)＋αinαout􀅰(B(t)☉
X(t－１)) (３)

其中,αin为节点的传播接收能力的统一参数.通过这样的输

入输出循环,节点的立场不断根据外部信息和自身状态进行

更新,模拟了信息在网络中的传播和集体意见的形成过程.
该建模过程通过离散时间步递推展开,实现事件特征的

扩散与节点状态的动态演化.节点激活参与传播取决于邻居

节点状态及传播边结构.节点一旦激活,开始接收、整合并传

播主题信息.所有节点共享相同的传播与影响参数,传播原

则为“只要相连即传播”,有效降低了参数学习的复杂度,为后

续的动力学建模与稀疏识别提供统一的传播框架.最终,该
模型为基于图结构的离散仿真数据提供支持,为识别网络群

体行为的演化机制奠定了基础.

３．３　连续演化

离散传播模型刻画了节点状态在时间步的跳跃式演化,
难以全面反映用户立场在持续交互中的动态变化.为更真实

地模拟用户认知演化机制,本文进一步引入连续时间建模视

角,构建基于多维意见动力学系统的传播模型,描述用户与接

收信息之间的连续交互与立场更新.在该连续仿真框架中,
用户在主题事件激活后,生成的信息以一定概率对邻居产生

激活效应,触发后续传播.社交网络被形式化为包含用户节

点与内容节点的双层有向图:１)每个内容节点唯一归属于某

用户,表达该用户在特定时间的立场输出;２)在非整数时刻,
仅存在用户节点与其内容节点之间的双向边,表示用户在生

成内容时的内部认知加工;３)在整数时刻,内容节点将信息通

过外部传播边扩散至邻居用户,模拟信息在网络中的传播.
信息生成与立场更新过程基于多维意见动力学系统建模,假
设每个用户的内部立场为一个d维向量xi∈Rd,接收到的外

部事件信息为另一向量xj∈Rd,两者的动态交互可由如下耦

合微分方程描述:

dxi

dt＝hI(xj－xi)

dxj

dt＝hI(xi－xj)
(４)

其中,h为意见偏移系数,表示立场调整的敏感程度;I(􀅰)为
意见整合函数,描述立场之间的交互影响机制.该模型模拟

了用户在吸收外部观点并生成自身立场时的动态调整过程,
体现了立场更新的方向性与连续性.为了将微观交互机制扩

展至社交网络的图结构层面,进一步刻画网络中节点群体在

多轮传播与加工过程中的集体演化,构造如下连续时间动力

系统:

dX
dt＝h(AX－DX) (５)

其中,X＝{XV ,XE}∈RT×(N＋M)×d表示网络中所有用户与事

件节点在不同时间步上的状态集合,XV ∈RT×N×d表示N 个

用户节点的内部立场向量演化过程,XE∈RT×M×d则表示由用

户生成的M 个内容节点所承载的主题信息;A和D 则为时间

相关的邻接矩阵及其对应的度矩阵,用于刻画网络用户在邻

接节点意见的影响下,逐步收敛至均衡态的动态演化过程.
为统一连续与离散仿真过程,并提取结构相关的演化方

程结构,本文将上述微分方程以步长δt进行离散化,构造如

下用户与事件的演化方程:

X(t)＝X(t－１)＋h(A(t)X(t－１)－
D(t)X(t－１))􀅰δt (６)

同时,网络中输入与输出的主题分别定义为:

Xin(t)＝A(t)X(t－１)

Xout(t)＝B(t)X(t－１)
(７)
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邻接矩阵A(t)和度矩阵 D(t)的动态性通过激活门控

B(t)∈{０,１}N＋M 建模,即:

A(t)＝ATB(t),D(t)＝B(t) (８)

其中,B(t)表示在时间t被激活的节点集合,指示当前参与传

播的用户及其对应内容节点.构造中的 ATB(t)通过从静态

图结构中动态筛选出满足传播条件的子图,确保传播关系仅

由被激活的内容节点向邻接用户传播.该机制基于仿真原

理———每个内容节点仅归属于一个用户,激活状态仅依赖于

该用户是否生成内容,因此 D(t)≡B(t)成立.通过此种构

造,模型有效捕捉时变性、稀疏性与可传播性.

尽管迭代过程形式上是离散的,但从数学原理上,它可视

为对连续演化动力系统的数值近似.在实验中,采用解析解

生成连续演化数据,步长δt越小,所逼近的连续系统解越接

近真实演化轨迹.该建模方式保持了连续模型的动态一致

性,并为后续结构识别与动力学建模提供了统一可解释的仿

真数据支持.

４　网络群体演化下的稀疏回归

４．１　SINDy模型

稀疏识别非线性动力学(SINDy)是一种基于时间序列

数据自动挖掘系统演化方程的稀疏建模方法.该方法假设系

统动力学可由一组稀疏的非线性函数组合驱动,从观测数据

中提取具备物理或行为含义的结构性模型,广泛适用于复杂

系统的动力学建模.具体而言,SINDy将输入的时间序列构

造为状态矩阵X 及其状态变量的微分矩阵X
􀅰
,其形式如下:

X＝

x１(t１) x２(t１) 􀆺 xn(t１)

x１(t２) x２(t２) 􀆺 xn(t２)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

x１(tm) x２(tm) 􀆺 xn(tm)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(９)

X
􀅰
＝

x􀅰１(t１) x􀅰２(t１) 􀆺 x􀅰n(t１)

x􀅰１(t２) x􀅰２(t２) 􀆺 x􀅰n(t２)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

x􀅰１(tm－１) x􀅰２(tm－１) 􀆺 x􀅰n(tm－１)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(１０)

其中,设系统在 m 个离散时间步上进行观测,包含n个状态

变量(或组件).由此构建的状态矩阵 X∈Rm×n描述了系统

在各时间点的状态演化轨迹.状态导数矩阵X
􀅰
∈R(m－１)×n通

常通过有限差分法近似计算,即通过对状态矩阵在时间维度

上逐行差分,并除以相邻时间步的间隔δt,从而得到导数矩

阵.具体而言,对于第i个变量,其在时间点tj 处的导数

x􀅰i(tj)表示为:

x􀅰i(tj)＝
xi(tj＋１)－xi(tj)

Δt
,Δt＝tj＋１－tj (１１)

这种导数近似方法可能在时间步δt较大或数据噪声较

强时引入一定的误差.因此,SINDy方法进一步假设状态变

量x(t)∈Rn 的演化受一组隐式非线性函数的主导:

x􀅰(t)＝f(x(t)) (１２)

其中,SINDy为了能够自适应挖掘出非线性函数f(x),提出

构建包含多项式项、交叉项、三角函数等非线性项的候选函数

库Θ(X),然后将系统建模任务转换为如下稀疏线性系统的

求解:

Θ(X)＝
| | | | | |
１ X XP２ XP３ 􀆺 sin(X)cos(X) 􀆺

| | | | | |

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１３)

Ξ＝[ξ１ ξ２ 􀆺 ξn] (１４)

X
􀅰
＝Θ(X)Ξ (１５)

其中,XP２ ,XP３ ,􀆺 表示状态变量X 的高阶多项式,例如 XP２

表示二次非线性多项式;Ξ为待估计的系数矩阵,为了提升可

解释性与模型简约性,对Ξ 施加稀疏性约束,确保每个状态

变量的演化仅依赖于少量函数项.这种“以稀疏性约束结构

复杂性”的策略,与群体行为演化中“少量关键交互驱动系统

演变”的理论高度契合.以社交网络为例,个体意见的变迁往

往受到其邻居态度、多源刺激或突发事件的局部驱动,而非整

体网络状态的均匀影响;同样,信息的传播更常表现为“骨干

链路”引导下的结构性扩散,而非全网随机传播.

尽管 SINDy最初主要应用于连续时间系统,其建模框架

亦可自然扩展至离散时间系统,尤其适用于社交行为演化中

广泛存在的离散时间建模需求.在该离散建模框架下,系统

状态的更新由上一时刻状态的函数组合预测当前状态,其形

式可表示为:

X(t)＝Θ(X(t－１))Ξ (１６)
其中,Θ(X(t－１))为上一时刻状态构建的特征函数库,Ξ为稀

疏结构系数矩阵.相较于连续模型中导数估计可能引入的数

值误差,该离散建模形式在处理跳跃演化、时序传播等过程时

具备更好的数值稳定性与建模适应性.在社交网络中,个体

状态的更新往往受到主题信息接收、意见调整及信息传播等

瞬时交互事件的驱动,表现为离散的事件序列.因此,采用离

散建模方式更加契合这一数据生成机制,同时避免了对导数

计算的依赖及其可能带来的误差积累问题.
然而,尽管 SINDy模型通过稀疏化策略有效提取系统演

化中的关键驱动因素,并能够通过诸如正弦、余弦等数学项进

行预测,但是它并未考虑社交网络中固有的图结构信息.这

一局限使得模型所建构的方程无法准确反映基于社交网络的

实际传播机制.具体而言,虽然 SINDy可以通过其函数库中

的数学项捕捉系统的动态行为,但这些项并未模拟出社交网

络传播中的核心,即节点间的相互作用和传播路径.因此,

SINDy在社交网络中的应用面临一定挑战.
为了弥补这一不足,本文提出在 SINDy的离散建模框架

和稀疏化策略基础上,进一步引入社交网络的图结构信息.
通过构建更加契合社交网络特征的函数库,希望能够更精准

地捕捉节点间的相互作用与传播机制,并提升模型在社交网

络中的适用性.此举不仅为传播机制的识别提供了更为细致

的视角,也为演化方程的提取提供了更加精确和可解释的建

模路径.

４．２　针对群体演化的SINDyＧGSN
在复杂系统动力学建模领域,揭示系统内在的演化规律

是理解其行为机制、实现精确预测的核心.社交网络中群体

行为的演化本质上是一个复杂的动态过程,体现为节点状态

在网络拓扑结构及信息交互作用下的非线性、耦合性和时变

性.传统的基于先验假设的建模方法,尽管能够捕捉一定的

系统特征,但往往难以充分揭示高维复杂系统中的潜在非线

性耦合结构,尤其是在社交网络这样的动态环境中.因此,迫
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切需要依赖于数据驱动的机制识别方法,实现对群体行为演

化的自动化、精准建模.
为此,SINDyＧGSN(见图１)创新性地将SINDy引入社交

网络,建模群体行为演化动力学,在离散识别方法的基础上,
引入图算子作为图结构信息捕捉社交网络的潜在演化机制,
从而提高模型的可解释性与预测能力.

图１　SINDyＧGSN模型架构

Fig．１　OverallstructureofSINDyＧGSNmodel

４．２．１　函数库构建

现有的SINDy方法主要应用于低维物理系统,其函数库

通常以多项式、三角函数等标准基函数为主.然而,在社交网

络中,节点状态的演化往往受到复杂的网络拓扑结构和节点

间互动关系的强烈影响.与传统的连续时间系统不同,社交

网络中的节点状态变化通常表现为离散交互事件驱动的动态

演化,且这一过程受限于网络的结构和节点间的信息传播路

径.因此,尽管现有的SINDy方法在一定程度上能够进行预

测,但其识别出的方程往往难以充分反映社交网络中群体行

为演化的复杂拓扑结构和时变激活状态,导致模型的可解释

性和适用性存在一定局限性.

为了解决该问题,本文提出融合社交网络拓扑特征的图

结构感知函数库构建策略,增强模型对网络动力学的表达能

力.具体 而 言,通 过 引 入 图 算 子 集 合 O＝ {I,A,AT,D,
(D－１A)T},构建了一个能够有效融合网络结构和节点间传播

机制的函数库.在拓扑结构建模方面,所设计的图算子集合

具有明确的网络语义,在建模社交网络中的动态传播过程时,

扮演着不同的角色,能够捕捉到网络中节点间复杂的相互关

系.其中,身份算子I保留了节点的自身状态,确保模型能够

维持节点自身的特征表达;邻接矩阵A 与其转置AT 刻画邻

居节点的相互影响与社交网络中的同质性传播效应,揭示了

节点之间的传播依赖关系,使得模型能够捕捉节点间信息的

直接传递与共享,进而映射出网络结构在信息传播中的关键

作用;度矩阵D 量化了节点的连接强度,其对角元素表征节

点在网络中的传播影响力,特别是在高度异质的网络中,节点

的度数往往直接决定其传播效能,此时度矩阵的作用尤为关

键.因此,度矩阵有助于捕捉节点的局部和全局传播影响,增
强了模型对社交网络中节点作用力的表达能力.另外,归一

化邻接转置(D－１A)T 则通过度数归一化机制,有效缓解高度

数节点在信息传播中的主导效应,这一点尤其在社交网络中

至关重要,因为在许多实际网络中,某些高连接度节点往往会

对传播过程产生过于显著的影响,可能导致模型对传播动态

的过度关注.归一化后的算子使得模型能够更加均衡地考虑

所有节点的传播效应,从而更准确地捕捉异质网络中信息的

流动和动态变化.这种多尺度图算子的协同作用,能够同时

捕捉到局部连接特征与全局拓扑属性,从而克服了传统方法

在复杂传播机制建模中的局限性.具体地,本文构建了包含

这些图算子的函数库,从而为每个节点的状态更新提供了基

于网络结构的非线性变换.函数库的表达式为:

Θ(Xall)＝{G(Xall),G(B☉Xall)|G∈O} (１７)

其中,Xall＝{X(t－１),Xin(t－１),Xout(t－１)}包含社交网络

里所有的历史观测信息;G(􀅰)表示对节点状态的非线性变

换;☉表示逐元素乘积;B 是节点激活门控变量,表示节点的

状态调制,该 机 制 在 空 间 维 度 上 支 持 特 征 选 择 性 地 激 活

B☉Xall,增强模型对稀疏特征的感知能力,在时间维度上可

动态调节信息传播强度,模拟社交网络中信息传播的衰减效

应.通过该函数库,不仅能够有效整合节点原始特征,还能够

融合网络传播路径和动态激活信息,为建模社交网络中的复

杂行为演化提供强有力的工具.
本文提出的结构感知函数库不仅考虑了节点间的直接交

互,还能够充分挖掘网络结构对节点间信息传播的深层次影

响,从而为社交网络中群体行为演化提供了更为精确和可解

释的建模框架.通过引入图算子,模型能够在节点状态演化

过程中准确地融入网络结构和传播机制,从而为社交网络中

的潜在动力学规律提供深刻洞察.这一方法不仅突破了传统

SINDy方法的局限,也为社交网络建模开辟了一条新的研究

路径,为群体行为的预测与干预提供了更加准确和可解释的

动力学建模框架.

４．２．２　稀疏建模

为了从构建的函数库中筛选出与系统演化密切相关的特
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征,采用了STLSQ(SequentialThresholdedLeastSquares)稀
疏回归方法.该方法基于最小二乘回归,通过设定阈值对回

归系数进行迭代稀疏化,有效剔除冗余和噪声,从而获得简洁

且具有良好解释性的模型.与传统 LASSO 不同,STLSQ 通

过多轮迭代,在每次迭代中仅针对当前较大系数子集进行最

小二乘求解,不断更新系数,最终实现稀疏化.其优化目标可

形式化为:

L＝‖Xt＋１－Θ(Xt)Ξ‖２
２＋λ‖Ξ‖１ (１８)

其中,Xt＋１为目标变量,Θ为包含节点状态及图结构特征的函

数库,Ξ为回归系数,λ为控制稀疏性的正则化参数.STLSQ
的迭代策略既保证了模型的预测精度,也有效控制了复杂度,
实现了稀疏性与拟合性能的平衡.

此外,为评估模型的实用性,对回归过程的计算时间进行

了量化分析.结果表明,STLSQ 在保持较高精度的同时,显
著优于传统LASSO方法的计算效率,尤其在高维特征库和

大规模数据集上表现出更好的适应性与稳定性.该方法不仅

提高了特征选择的有效性,也提升了模型在复杂动态网络中

的泛化能力和可靠性.

５　实验与分析

在两个不同的网络上模拟了两个动态模型,并测量了改

进的SINDy的准确性和效率.该算法的准确性是使用发现

的微分方程与输入数据相比的均方误差(MSE)来测量的,如
式(１８)所示.重复每个实验３次,并记录发现的系数的平均

值,MSE和算法的运行时间.

５．１　数据集

本文的仿真实验基于两个真实世界社交网络数据集,以
保障模拟过程在结构合理性与行为异质性方面的现实关联

性.这些数据集的节点拓扑与时间结构为仿真过程提供了真

实基础,便于模型对群体演化机制的识别与验证.

１)Enron邮件通信网络数据集:该数据集记录了一家中

型企业员工之间的电子邮件通信行为,包括 １８４ 个节点和

３１２５条边.数据以三元组(发送者ID,接收者ID,发送时间)
的形式呈现,具备明确的时间戳信息,能够用于还原群体之间

的信息传播过程.

２)Facebook社交网络数据集:该数据集收集自Facebook
用户的社交关系,包含４０３９个节点和８８２３４条无向边.尽管

缺乏时间信息,本文通过行为规则生成和状态演化机制对其

进行仿真,构建群体行为演化过程.

５．２　仿真数据采样

在本实验中,分别按照时间步长[０．１,０．２,０．５,１．０]进行

采样,为了清晰展示仿真过程中的状态建模设置,表１列出了

不同数据集在仿真中采用的节点表征维度以及仿真相关

系数.

表１　仿真数据的基本信息

Table１　Basicinformationofthesimulationdata

仿真数据集 特征维度
相关系数

离散仿真 连续仿真

Facebook
Enron

１６
αin＝０．２０
αout＝０．１５

h＝０．０５

为了评估模型在噪声环境下的稳定性,本文在仿真过程

中引入了基于正态分布的噪声,旨在模拟离散与连续仿真数

据中的随机扰动.噪声的强度由比例因子k控制,其中噪声

的标准差与原始数据的绝对值成正比.具体而言,噪声通过

以下公式生成:
(t,x)~N(０,k􀅰|u(t,x)|) (１９)

带噪声的数据u~(t,x)由原始数据u(t,x)与噪声 (t,x)
相加得到,即u~(t,x)＝u(t,x)＋ (t,x)通过调整比例因子k,
可以控制噪声强度,从而模拟不同噪声水平对模型表现的影

响.这一方法为分析模型在不同噪声环境下的鲁棒性和稳定

性提供了有效手段,能够全面评估噪声对模型预测性能的干

扰程度.

５．３　实验环境

为确保实验结果的稳定性与可重复性,本文对每组实验

均独立运行１０次,并采用其平均性能指标.所有实验均在配

备IntelCorei５Ｇ８２６５U 处理器(１．６０GHz)与 NVIDIA RTX
３０９０GPU 的计算平台上完成.

５．３．１　主要实验结果

为系统评估所提方法在复杂社交传播建模任务中的有效

性,本文设计了４组仿真实验,基于 Facebook与 Enron两个

真实社交网络的拓扑结构,分别开展连续传播与离散传播过

程的数值仿真.通过对仿真过程中的系统状态进行采样,构
建了相应的动力学数据集,为后续动力学方程识别与模型验

证提供了数据支持.实验中,采用经典 SINDy与本文提出的

结构感知建模方法 SINDyＧGSN 对３类方程对象(系统状态

X、中间变量 Xin、输出结果 Xout)进行识别,使用均方误差

(MeanSquaredError,MSE)作为性能评估指标,以衡量识别

方程对真实数据的拟合精度.实验结果 MSE 如表２所列.

表２　各实验场景下均方误差(MSE)评估比较

Table２　Comparisonofmeansquarederror(MSE)evaluationacrossexperimentalscenarios

方程对象 模型
均方误差(MSE)

Facebook(离散) Facebook(连续) Enron(离散) Enron(连续)

X
SINDy １．５６×１０－９ ５．１７×１０－７ ２．８４×１０－７ ４．６７×１０－６

SINDyＧGSN １．７７×１０－１６ １．０９×１０－１７ １．６２×１０－１５ ６．０１×１０－１７

Xin
SINDy ６．１３×１０－６ ４．３７×１０－３ １．４２×１０－６ ２．４２×１０－２

SINDyＧGSN ４．１９×１０－１８ ９．０９×１０－１９ ３．９４×１０－２０ ２．２２×１０－３０

Xout
SINDy ４．１３×１０－８ １．５８×１０－１８ ４．３７×１０－３ ９．５４×１０－１９

SINDyＧGSN ２．８４×１０－７ １．０６×１０－１５ ４．６７×１０－６ ６．００×１０－１７

　　从结果中可以看出,SINDyＧGSN 相较于传统 SINDy方

法,在拟合误差表现与建模能力方面展现出显著优势,具体体

现在以下几个方面.１)拟合误差显著优越且传统方法表现受

限:SINDyＧGSN 在所有仿真场景及方程对象中均取得数量级

更优的拟合误差,其均方误差(MSE)远低于传统 SINDy 方

法,显示出更高的拟合精度.相比之下,传统 SINDy模型的

误差水平普遍维持在较高区间,表明其在高维结构驱动的传

播系统中存在显著的建模局限.２)输入与输出间的中间状态
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建模优势明显:该性能差距在传播过程的中间状态变量建模

中尤为突出,反映出 SINDyＧGSN 更加擅长捕捉由图结构主

导的传播动态及其复杂演化行为.
上述结果验证了所提模型在拟合精度与鲁棒性方面的显

著优势.然而,SINDy模型构建于通用函数库(如多项式、三
角函数)之上,缺乏对图结构的表达能力,候选函数项之间的

独立性导致其难以适用于结构高度耦合的社交系统.这使得

其所识别的动力学方程虽然在数值上可能误差较小,却在机

制表达上缺乏结构语义,难以揭示节点交互与拓扑依赖等核

心传播特征.相比之下,SINDyＧGSN 明确将邻接矩阵、度矩

阵等图算子纳入函数库,形成结构感知的多尺度表示空间,使
识别结果在数值精度与结构解释性方面均具有显著优势.为

进一步比较两种方法在结构建模上的差异,选取 Facebook网

络中的离散与连续两类典型场景进行分析.一方面,FaceＧ
book网络结构清晰、节点活跃度高,具备良好的代表性;另一

方面,离散与连续模拟在时间建模粒度上具有天然差异,
能从多维度反映模型识别能力与稳定性.接下来将展示

两种方法在不同噪声强度下所识别出的具体方程形式(见
表３、表４),进一步揭示图算子引入对社交传播建模机制

的结构性影响.

表３　Facebook离散仿真识别结果可视化对比

Table３　ComparativevisualizationofidentificationresultsfromFacebookdiscretesimulation

噪声强度

k/％
模型

识别方程

αin＝０．２０ αout＝０．１５ αin×αout＝０．０３
预期

方程

０

０．１

０．５

１

２．５

SINDy X(t)＝－１．７２８Xin(t－１)＋０．３１６Xout(t－１)－１．７４８X(t－１)Xin(t－１)＋０．５４６Xin(t－１)２

SINDyＧGSN X(t)＝X(t－１)＋０．２０Xin(t－１)＋０．０３􀅰B􀅰X(t－１)

SINDy X(t)＝０．５３６Xin(t－１)－１．５３７X(t－１)Xin(t－１)－０．６３７Xin(t－１)２＋０．５０４sin(Xin(t－１))

SINDyＧGSN X(t)＝X(t－１)＋０．６７Xin(t－１)＋０．０３􀅰B􀅰X(t－１)＋０．０５(AD－１)T􀅰B􀅰Xin(t－１)

SINDy X(t)＝２．５９０Xin(t－１)＋２．５８９X(t－１)Xin(t－１)＋３．１０２Xin(t－１)２＋１．１７２sin(２Xin(t－１))

SINDyＧGSN
X(t)＝X(t－１)＋０．２９Xin(t－１)＋０．０３􀅰B􀅰X(t－１)＋０．６３(AD－１)T􀅰B􀅰Xin(t－１)＋

０．２０(AD－１)T􀅰B􀅰Xout(t－１)

SINDy X(t)＝１２．８２６Xin(t－１)＋１２．８３X(t－１)Xin(t－１)－３．０３６sin(Xin(t－１))＋１２．６１１sin(Xin(t－１))

SINDyＧGSN
X(t)＝X(t－１)＋０．５８Xin(t－１)＋０．０３􀅰B􀅰X(t－１)＋０．０８(AD－１)T􀅰B􀅰Xout(t－１)＋

０．０３(AD－１)TXin(t－１)

SINDy
X(t)＝９．５６２Xin(t－１)＋９．６０２X(t－１)Xin(t－１)－１３．３６４Xin(t－１)２－１．９５５sin(Xin(t－１))＋
１８．９７６cos(Xin(t－１))－１８．３９８sin(２Xin(t－１))

SINDyＧGSN
X(t)＝X(t－１)＋０．３１Xin(t－１)＋０．３４􀅰B􀅰Xin(t－１)＋０．０６(AD－１)T􀅰B􀅰X(t－１)＋

１．１１(AD－１)T􀅰B􀅰Xout(t－１)

(３)

表４　Facebook连续仿真识别结果可视化对比

Table４　ComparativevisualizationofidentificationresultsfromFacebookcontinuoussimulation

噪声强度

k/％
模型

识别方程

h＝０．０５
预期

方程

０

０．１

０．５

１

２．５

SINDy X(t)＝０．５００Xin(t－１)＋０．５００X(t－１)Xin(t－１)

SINDyＧGSN X(t)＝X(t－１)＋０．０４８AT􀅰B􀅰X(t－１)－０．０４８B􀅰X(t－１)

SINDy X(t)＝０．５００Xin(t－１)＋０．５００X(t－１)􀅰Xin(t－１)＋０．０２５sin(２Xin(t－１))

SINDyＧGSN
X(t)＝X(t－１)＋０．０４８AT􀅰B􀅰X(t－１)－０．０４８B􀅰X(t－１)－０．０３８􀅰B􀅰Xin(t－１)＋

０．０３０(AD－１)T􀅰B􀅰Xin(t－１)

SINDy X(t)＝０．５００Xin(t－１)＋０．５００X(t－１)Xin(t－１)

SINDyＧGSN
X(t)＝X(t－１)＋０．０４８AT􀅰B􀅰X(t－１)－０．０４８􀅰B􀅰X(t－１)＋０．０６１AT􀅰B􀅰Xin(t－１)－

０．０９３(AD－１)T􀅰B􀅰Xin(t－１)

SINDy
X(t)＝０．６５３Xin(t－１)＋０．６５３X(t－１)􀅰Xin(t－１)＋１．４５８Xin(t－１)２＋１．４１５sin(Xin(t－１))－
０．９０６cos(Xin(t－１))－０．１４７sin(２Xin(t－１))

SINDyＧGSN
X(t)＝X(t－１)＋０．０４８AT􀅰B􀅰X(t－１)－０．０４８􀅰B􀅰X(t－１)＋０．０２４AT􀅰B􀅰Xin(t－１)－

０．０２５(AD－１)T􀅰B􀅰Xin(t－１)

SINDy X(t)＝０．５００Xin(t－１)＋０．５００X(t－１)Xin(t－１)－０．００３sin(Xin(t－１))＋０．００２sin(２Xin(t－１))

SINDyＧGSN
X(t)＝X(t－１)＋０．０４８AT􀅰B􀅰X(t－１)－０．０４８􀅰B􀅰X(t－１)＋０．０２７B􀅰Xin(t－１)－

０．０６５(AD－１)T􀅰B􀅰Xin(t－１)＋０．１３６AT􀅰B􀅰Xout(t－１)－０．１７０(AD－１)T􀅰B􀅰Xout(t－１)

(６)

　　从表３与表４所展示的识别方程可视化结果中可以观察

到以下几点.

１)两种方法均对噪声具有一定敏感性:在不同噪声水平

下进行建模时,无论是 SINDy还是 SINDyＧGSN,均可能引入

一定程度的冗余项,表明这两种方法对噪声具有一定的敏

感性.

２)结构保真度存在显著差异:尽管都受到噪声干扰,

SINDyＧGSN 所识别的方程在结构上依然高度接近真实的传

播动力学模型,能够较为准确地还原图结构驱动下的传播机

制;相比之下,传统 SINDy模型由于缺乏对图结构的建模能

力,所得方程结构杂乱,难以揭示潜在的拓扑关系与节点交互

规律.

３)SINDyＧGSN中结构感知函数库提升了解释性与可识

别性:该对比结果进一步表明,引入结构感知函数库有助于在

噪声环境下保持模型的结构解释性,并增强传播机制的可识

别性,具有显著的建模优势.

４)从稳定性角度来看,本文基于多次实验下识别系数的

决定系数 R２R∧２R２计算其波动性,并通过变异系数(CV)加

以量化.具体地,决定系数定义为:

R２＝１－
(y－y

∧)２

(y－y－)２
(２０)

其中,y为真实系数,y
∧

为预测系数,y－ 为真实系数的均值.多

次实验得到的R２ 均值和标准差分别记作μR２ 与σR２ ,据此计
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算变异系数CV:

CV＝μR２

σR２
×１００％ (２１)

为了将波动性转换为稳定性指标,进一步使用１－CV 作

为模型在不同噪声条件下的稳定性度量.CV 越小,即１－
CV越接近１,表示模型在噪声环境下的识别结果越稳定.由

于传统 SINDy的函数项与社交网络传播机制存在显著差异,

难以在相 同 语 义 下 对 其 结 果 进 行 统 计,因 此 本 文 仅 报 告

SINDyＧGSN 的稳定性.如表５所列,在 Facebook数据集的

离散与连续场景中,即便噪声强度达到２．５％,模型的稳定性

仍保持在约９０％ ,充分验证了 SINDyＧGSN 在噪声干扰下的

鲁棒性与可靠性.

表５　Facebook数据集方程系数稳定性分析

Table５　StabilityanalysisofequationcoefficientsontheFacebook

dataset

噪声强度

k/％
稳定性１－CV/％

Facebook(离散) Facebook(连续)

０ ９７．３０ ９８．４４
０．１ ８６．１９ ９７．８９
０．５ ８３．２３ ９５．８９
１ ７３．１８ ９４．０１

２．５ ６７．５７ ９２．２０

５．３．２　采样时间间隔对比实验

为了评估时间间隔对模型性能的影响,在连续仿真中对

不同采样时间间隔[０．１,０．２,０．５,１．０]进行了实验,使用了

Facebook和 Enron数据集.主要评估指标为均方误差结果

如图２所示.

(a)Facdbookvs．δt/s

(b)Enronvs．δt/s

图２　采样时间间隔对比结果

Fig．２　Comparisonresultsofsamplingtimeintervals

实验结果表明,通常情况下采样间隔越短,Facebook 数

据集的 MSE 越小,表现越好.然而,在较长的采样时间间隔

(１s)下,也观察到某些参数(如X 和Xin)的 MSE表现非常接

近最短时间间隔的表现.这是因为本文引入了瞬时变化仿真

机制,较长的时间间隔能够捕捉到瞬时变化,导致效果与短间

隔相似.Enron数据集上也显示了类似的趋势,但运行时间

随采样间隔减小而显著增加,表明较小的时间间隔会影响模

型的计算效率.

尽管短时间间隔通常能提升精度,但在包含瞬时变化的

仿真中,较长时间间隔有时能提供类似的效果.这为模型的

优化提供了更多灵活性.

５．３．３　稀疏建模方法对比实验

为比较不同稀疏建模方法的性能,本文对 LASSO 与

STLSQ 在３类特征表示(X,Xin和 Xout)上进行了实验对比,

如表６、表７所列.从结果来看,STLSQ 在所有场景下均表

现出更优的建模精度,其 MSE 显著低于 LASSO,误差水平

多在 １０－１６~１０－３０范围内,远优于 LASSO 的１０－７~１０－８.

同时,STLSQ 在大部分实验中的运行时间更短,尤其在 Xout

上差异更为明显,说明其在准确性和效率之间实现了更优平

衡,适用于快速高精度建模场景.

表６　离散仿真场景下不同算法的均方误差(MSE)对比

Table６　Comparisonofmeansquarederror(MSE)fordifferent

algorithmsunderdiscretesimulation

变量
稀疏建模

算法

均方误差(MSE)

Enron Facebook

X
LASSO ６．６７４×１０－８ ３．２３７×１０－８

STLSQ ６．００１×１０－１７ １．３２３×１０－１６

Xin
LASSO ２．４４３×１０－７ ５．２１１×１０－８

STLSQ ２．２１６×１０－３０ ５．５９０×１０－２２

Xout
LASSO ６．７６０×１０－８ ６．２６９×１０－７

STLSQ ２．２２８×１０－３０ ４．５２６×１０－２０

表７　连续仿真场景下不同算法的均方误差(MSE)对比

Table７　Comparisonofmeansquarederror(MSE)fordifferent

algorithmsundercontinuoussimulation

变量
稀疏建模

算法

均方误差(MSE)

Enron Facebook

X
LASSO ２．２７７×１０－７ ５．３００×１０－１０

STLSQ １．４９５×１０－２０ ９．０９４×１０－１９

Xout
LASSO ８．６２４×１０－８ ３．１２６×１０－１０

STLSQ ４．０５５×１０－２０ ９．５４４×１０－１９

结束语　本文针对社交网络事件传播的建模挑战,提出

了一种基于图结构算子的稀疏动力学方法 SINDyＧGSN.该

方法在传统 SINDy框架上引入邻接矩阵、度矩阵等多尺度图

算子,构建结构感知的先验函数库,有效捕捉节点状态受网络

拓扑与传播机制共同驱动的复杂动态演化.通过离散Ｇ连续

耦合机制,模型能够统一刻画非平稳跳跃传播与连续动力学

过程,增强了在复杂传播场景下的表达能力与适应性.实验

显示,该方法在噪声扰动下仍具良好的稳定性和预测准确性.

尽管如此,当前函数库依赖于静态先验设计,难以灵活适

应传播机制的动态演变.值得借鉴的是,物理领域已有遗传

编程等自动方程识别技术[３８Ｇ３９],能从观测数据中自适应挖掘

关键函数项.未来的研究可从以下几个方向展开.

１)自动构建与优化函数库:引入自动方程识别与符号回

归等方法,实现从社交网络观测数据中自动生成并筛选与传

播机制相关的函数项,避免人工设计的局限性,近期文献[４０Ｇ
４１]在自适应子图对比学习和图卷积状态选择机制方面的研

究为自动构建函数库提供了新的方法论启发.

２)适应时变与多层网络结构:针对现实社交平台中拓扑

结构的动态演变与多层交互特征,将时变图算子与跨层信息

融合机制及弱监督自训练策略[４２]纳入函数库构建过程,使模

型能够刻画多尺度、多关系下的传播动力学过程.
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３)面向实际平台的部署与验证:探索在真实社交平台数

据上的高效部署方案,包括数据采样、噪声抑制、在线更新与

推理加速等技术路径,以确保模型在大规模网络环境下依然

保持较高的识别精度与计算效率.
综上,有必要发展能够适配图结构特征、在计算效率与结

构解释性之间取得平衡的建模方法,使结构驱动的稀疏动力

学框架能够在更广泛的复杂系统中实现有效应用.
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