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摘要:在社会网络分析方法中 ,用于判定社会关系网络的方式可以分为问卷测度法和观测法 �

其中基于互动或事件观测的数据绝大多数为双模数据结构 ,这类数据一直以来面对的是小规模群

体 ,并依靠图形化或者描述性的数据分析方式来展示 ,缺少一种既能适用于大规模群体且基于统计

概率佑计的综合分析模型 �本文介绍采用图形las s�模型来分析双模网络数据 ,并展示了其在大规

模群体分析上的优越性和可扩展性 �
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在社会网络分析方法中 ,网络数据包含两种类型 :针对某一特定总体的所有个体的关系联带 ,

即全体网 ,以及针对与抽样个体相关联的一组关系联带 ,即个体网 �网络数据可通过抽样调查及问

卷访问 �档案资料 �观测数据 �日记 �实验记录等等方式获得�社会关系网络测量的关注点在于识别

各种类型的社会网络 ,例如朋友网 �照料网 �谋职网 �借贷网 �讨论网等等;以及网络相关指标 ,包括

网络规模 �网络密度 �网络异质性等等 �从数值标度上看 ,绝大多数采用二分法 ,即用 氏1值来表示

某类关系联带是否存在;少部分研究采用等级量表以区分关系联带的强度 �

在社会学研究中 ,对社会关系网络的测量最常用的方式为问卷测量法 ,即由被调查者 自我报告

有关联的网络对象 ,其中最为流行的方法为 �提名法 �(na m e gen era tor )(Burt , 1984 ) �尽管问卷测

量法通常能够很好的贯彻研究者意图 ,搜集到足够多的相关变量 ,但是问卷测量法往往需要调动较

多的人力 �物力和财力 ,特别是对全体网的研究 ,一旦所研究的全体网规模达到一定程度 ,研究者往

往难以用问卷的方式逐个针对网络个体进行访谈 �

问卷测量法涉及到的一个基本问题是实际存在的社会关系与行动者所感知的社会关系 ,即 �认

知 �网络之间的划分(M 盯sden , 1990 ) �理查德斯(Ri ch ard s , 1985) 认为使用 自我报告的方式来获

得网络数据必然假定了某种解释性的或主观性的视角 �贝纳德 �科尔沃斯以及赛勒等人对此问题

进行了长期的对照研究 (Bern ard and K illworth , 1977 ; Bern ard and 瓦llw orth , 1982 ; Bern ard and Kill-

worth , 1984 ) ,他们通过问卷访问的方式 ,让被访者回忆在一个确定的时间段内与他人的交流情
况 ,并与通过观测 �日志等方式所得到的观测数据进行比较 �他们通过一系列对照研究结果发现 ,

这两种方法得到的结果存在较大的差异 �他们甚至得出一个非常悲观的结论 ,认为 �在可接受的精

确度内 ,在任意时间段中 ,被访者并不十分清楚他们曾经和谁交谈过 �(Be m ar d an d Ki nwort h ,

1981) �其它类似的研究设计也得到与贝纳德等人基本一致的结果 �米拉多对配偶的社会关系网

络研究发现 ,通过问卷访问的提名法所获得的情感交换网络与通过日志法所记录的 日常互动网络

存在非常大的差异 ,平均来说 ,只有 25 % 的人名同时出现在两个网络中(Mi lard �, 1989 ) �

除此之外 ,出于实际操作的需要 ,很多采用问卷测量法的研究对网络规模的上限做了一定的约

束 ,诸如 �请列举您最好的三个朋友 �(Lan m an n , 1973 ) , �除您家庭外 ,和您最亲近的六个人 �

(w e一lm an , 1979 )之类的问卷问题设计非常流行 �

与问卷测量法相比 ,基于日常互动或事件观测来测度社会关系网络的相关研究在社会学研究

中则为数不多 ,所对应的分析方法也乏善可陈 �实际上 ,社会人类学家是社会关系网络观测法的早

期贡献者(M itehell, 1969 ; Boissevain , 1974 ) �基于观测数据的社会关系网络从直觉上来说更为自
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然 ,并且能够提供更佳的描述准确性 �其缺点在于需要花费更多的观测时间 ,并且通常局限于规模

相对较小的群体 ,而难以扩展到更大规模的群体上 �

但是 ,相比于问卷测量法 ,观测法需要的时间更长 ,记录的数据更加庞大 ,因此缺乏有效的记录

设备常常也令研究者感到头疼 ,不得不依赖被调查者的长期个人 日志(W hee ler , 19 77 ; Mi lar do ,

198 2 ; c on ra th , 1983 ) �然而 ,随着现代通讯设备以及电子设备的发展 ,特别是随着手机通信和互联

网社交的普及 ,研究者可以获得越来越多的互动观测数据 ,也迫切需要能够用于分析大规模群体的

社会网络测度方法 �

基于互动或事件观测的网络数据本质上属于双模(tw o m od e)网络数据 �双模网络数据在数学

上被定义为一个三价体 :(A , E , I) �其中一个模表示含有 n 个行动者的集合 A (a , , aj� 一 , a�) ,而

另一个模表示含有 m 个社会事件(或其他行动者 �组织)的集合 , E = (e 1, ej��, e�) �这两个集合

通过一个成员关系连接起来 , 1E A x E �当行动者 a;是事件 ej 的参与者时 ,那么(a i, e �) E l�双模

网络数据可用矩阵n �m 的二进制矩阵P 来表示 ,其中piJ二1斌 a �,ej) E l,否则piJ二0 �当E 表示某
种社会组织时 ,又称为 �隶属网 �或 �成员网 ��

布里格(Bre ige r, 197 4 )认为 ,双模网络数据存在一个很重要的结构双重性特征 ,它既包含行动者

之间的关系模式 ,又包含事件之间的关系模式 �也就是说 ,除了判定网络成员之间是否存在网络连带

关系之外 ,通过区分不同事件的类型 ,我们还有可能发现不同网络子群体及其对事件的参与偏好 �

对于双模网络数据的分析 ,研究者们提出了各式各样的分析方法 �弗里曼(Fre em an , 200 3) 在

一项元分析中收集了21 种分析方法 ,其中绝大多数是描述法 ,基于概率统计模型的仅有一种 �从
近几年社会网络研究的相关文献上看 ,针对双模网络数据的分析方式以对应分析和主成分分析为

主 �这两种方法仍然是描述型的统计计算方法 �对应分析和主成分分析的优点在于对小群体进行

关系网络判定时具有一定的敏感性 ,并且绝大多数统计软件包提供了方便的二维图展示 ,有助于直

观理解网络结构 ,但随着网络群体规模的扩大 ,它们不仅在计算上难以为继 ,而且难以根据二维结

构图获得直观理解 �

本文在此提出一种新的分析方法 ,即用基于统计概率模型的图形 las so 方法(gr ap hi cal lea st ab -

solut�, h五nkag�and seleetion opera tor)来解决双模网络数据的估计问题 ,与其它分析方法进行优劣
对比 ,并将其应用到大规模社会网络数据上 �

二 �模型介绍

对于一个 n x p 矩阵 X , n 为观测数 , p 为变量数 ,假设 x 为多元正态分布随机变量 , X = (x :

��x , )一N( u ,勒 假设其协方差矩阵艺为正定矩阵 ,那么分布的条件依赖结构可用高斯图模型 g

= (r , E )来表示 ,其中r 二(1 , ��p) ,表示节点集合;而E 是一个 r x r 的边的集合 �在高斯图模
型中 ,节点表示变量 ,边表示一对变量的条件依赖关系 �在控制所有其它变量的情况下 ,满足

X r �(�,�, 二(X �:k o r \(a , b )) �两个节点的关系 (a , b)出现在边集合 中 ,当且仅当 X a 条件依赖于

x b�对于没有包含在集合 E 中的其它成对变量 ,意味着在控制所有其它变量的情况下条件独立 ,在

逆协方差矩阵中用 �表示 �在此 ,对矩阵 X 中节点的两两关系的估计 ,也称为 �邻里选择 �(ne igh-

bor hoo d se le ct io n ) ,其实质是协方差选择问题 �邻里选择的目的是对于给定的 n 个 1.i.d 观测 X ,分

别估计每个变量(节点)的相邻变量 �即对于集合 中的一个节点 a , a E r ,它的邻里变量集合用

Xn e�表示 ,邻里选择的目标是让 Xn e�成为 r �(a)的一个最小子集 ,使得对于给定的 Xn e�, x �条件独立

于所有其它变量 �从而邻里选择可以被转化为标准的回归问题并求解 ,一般采用最大似然法来估

计 �精度矩阵 �艺一� �用 s 表示 x 的经验协方差矩阵 ,高斯对数似然的公式表达如下 :

109 deto 一traee(56) (l)
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其中 0 表示逆协方差矩阵 ,即 e 二

矩阵与偏相关系数有如下关系:

艺一��使公式一最大化可得最大似然估计吞=s一1�

p万(i,j) 二~ 一望丈一

了石石厂

对于社会关系网络数据 ,当该偏相关系数矩阵的元素大于0 ,即表示所对应的两个网络节点之

间存在联带关系;反之则不存在联带关系 �从而 ,我们根据观测数据 X ,得到对某群体的社会关系

网络测度 �但是对于社会网络数据 ,存在两个基本特征:(l) 高维性 �社会网络数据通常包含大量

的节点(变量) ,用矩阵表示的话就是变量数 p 大于观测数 n ,在此情况下 ,经验协方差矩阵 S 为奇

异矩阵 ,并不可逆 ,从而无法估计 e 矩阵 �即使 p二n ,并且 S 不为奇异矩阵 , 0 的最大似然估计也会

由于过高的方差从而失去效力;(2) 稀疏性 �用图模型所表示的社会网络数据 ,存在大量的两两条

件独立变量 ,即0 中存在很多O 元素 �而根据使公式一最大化所估计得到的 e 一般来说不存在值
为0 的元素 �基于这两种性质 ,传统的回归方法无法针对这类数据得到一致估计 �

近几年来 ,统计学家针对高维稀疏数据提出了很多解决方案 ,其中蒂施莱尼所提出的罚似然回

归法(Ti bsh ira ni , 19 % )得到了较广泛应用 ,并被其它研究者进一步扩展和引进到图模型中(M ei n-

shau sen an d Buhlm an n , 200 6 ; Y uan an d Li n , 2007 ; peng and W ang , 200 9 ) �其方法是在公式一中
引人一个非负的优化参数 入,通过对 0 的加罚 ,当 入足够大时 , 0 的一些元素的值将等于零 ,也就是

说 入值越大 ,所估计的逆协方差矩阵越稀疏 �并且 ,即使在 p > n 的情形下 ,公式仍然能够求解 ,其

表达式如下 :

m ax im ize �(logdet�一traee(se) 一入l}e }i; (2 )

其中 , }101 卜为 l, 罚 ,表示对矩阵 e 的所有元素的绝对值求和 �针对该最优化问题 ,研究者提

出了不同的求解法 �有的学者借用万德伯格等人所提出的 �内点搜索法 �(int eri o:一Po int )(v an den -

be嗯he and Boyd , 1998)进行求解(Y uan and U n , 2007 ) �贝纳杰等人则提出用 �分块坐标递降法 �

(bloekwise eoord inat e deseent即pro aeh )来求解(Bane巧ee and EI Ghao ui , 2008 ) ,弗里德曼和哈斯蒂

等人在此基础上进一步提出用坐标递降法 (eoordinat e deseent pro eedure )来求解 (Fdedm an and

H as tie , 2008 ) �所有针对此问题的求解法都被称为图形罚极大似然法或图形 las so 模型(以下简称

gl as so ) �gl as so 模型近年来在基因研究 �流行病学等领域有了很多应用研究 ,并且模型进一步扩展

成动态图模型(A hm ed and X ing , 2009 : Song an d K olar , 200 9 )以及分组图模型(Danaher and W ang

, 20 11; G uo an d Le vi na , 20 11) �但在社会学的社会网络研究领域则少见研究者使用 �
本文接下来将 gl as so 法应用于两个社会学案例中 ,对双模网络结构数据进行分析 ,并展示该方

法的优点 �

三 �应用分析

(一)D GG 数据

DG G 数据来 自一项在美国南方社区所进行的人类学研究 (D av is an d G ard ne : , 1941 ) �人类学

家戴维斯和加纳等人使用访谈 �观察记录 �访客名单以及报纸来记载社区妇女是否参与以及同哪些

成员共同参与社区活动的信息 ,数据中包括 18 名女性 , 14 次社会事件 �研究者们用他们的人类学

观察直觉及洞察力对这些妇女的社会生活进行了描述 �他们认为这些妇女可分成两个组 ,并且在

每个组中他们区分出核心成员 �主要成员和边缘成员三个层次 �他们把编号 1 至编号 8 的妇女分

到第一组 ,其中编号 1 �2 �3 �4 被称为核心成员 ;编号 5 �6 �7 为第二层次的成员 ;编号 8 为第三层次
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成员 �编号 10 到 18 被归为第二组 ,其中编号 13 �14 �巧是核心成员 , 11 �12 为第二层级 �编号 10 �

16 �17 �18 为第三层级 �他们将编号 9 标识为同时属于两个组 ,且都为第三层次的成员 �

表 1 美国南方妇女社会活动日常参与记录数据

参与者编码

社社会会 日期期 Plll P222 户户 户户 户户 丙丙 P777 声声 户户 P1000 Pllll P1222 P1333 P1444 P1555 P1666 P1777 P1888

事事件件件件件件件件件件件件件件件件件件件件件

eeelll 6 月 27 日日 XXX XXXXX XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

eee222 3 月 2 日日 XXX XXX XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

eee333 4 月 12 日日 XXX XXX XXX XXX XXX XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

麟麟麟 9 月 26 日日 XXXXX XXX X XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

eee555 2 月 25 日日 XXX XXX XXX XXX XXX XXX XXXXX XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX

eee666 5 月 19 日日 XXX XXX XXX XXXXX 火火 XXX XXXXXXXXXXXXX XXXXXXXXXXX

eee777 3 月 15 日日日 XXX XXX XXX XXXXX XXXXX XXX XXXXX XXX XXX XXXXXXXXXXX

eee888 9 月 16 日日 XXX XXX XXX XXXXX XXX XXX XXX KKK XXX XXX XXX XXXXX XXX XXXXXXX

eee999 4 月 8 日日 XXXXX XXXXXXXXXXX XXX XXX XXX XXX XXX XXX XXXXX XXX XXX XXX

eeelooo 6 月 10 日日日日日日日日日日日 XXX XXX XXX XXX XXXXXXXXXXX

eeellll 2 月 23 日日日日日日日日日日日日日日 XXX XXXXX XXX XXXXX

eeelZZZ 4 月7 日日日日日日日日日 XXX XXX XXX XXX XXX XXXXXXXXXXXXX

eeel333 11月 2 1 日日日日日日日日日日 XXX XXX XXXXXXXXXXXXXXXXX

eeel444 8 月 3 日日日日日日日日日日 XXX XXX XXXXXXXXXXXXXXXXX

数据来源: (D avi s an d Gar dner, 194 1)�

戴维斯和加纳的这个研究数据成为社会网络分析中的一个经典案例 ,简称 �D G G �数据 ,并被

U CI Net 等社会网络分析软件收为例子 �弗里曼(Freem an , 200 3) 收集了21 种针对双模数据的分析

方法 ,并应用到 D G G 数据上进行了一项元分析 �在 21 种分析方法中 ,有 6 种 (BG R7 4 �BC H7 8 �

D 0 R7 9 �E& B93 �FW 193 和 FW 293)使用代数方法 ,5 种(P& C72 �FR 193 �FR2 93 �B E 197 和 B E297 )采
用最优分组算法 ,3 种(BBA 75 �BCH 91 和 R O Boo )使用不同方式的本征值解析法 ,还有两种依靠的

是研究者的认知和直觉(D G G4 1 和 H O M 50 ) ,只有一种采用的是统计模型(S& 四9 ) ,即P �模型 �

弗里曼将 21 种分析方法所得到的分组结果汇总在下面的表中 ,其中行表示每个分析方法 ,用

缩写 + 年份的方式表示 ,列表示每个妇女 �每个单元格都用阿拉伯数字分别表示该分析方法判定

出的分组类别 �如果有的妇女同时归属于两个组别 ,则用一对数字表示 �空白表示该节点无法被

纳人分析模型而被删除 �我们将 gl as so 计算的结果按同样的方式添加在弗里曼的表格之后 ,用

�gl as so �表示 (见表 2 ) �

从表2 可以看出 ,首先从数据利用率上来说 , gl as so 法很好地利用了所有 18 个节点信息 ,无需

排除部分节点 �而在弗里曼所总结的21 中分析方法中 ,有 9 种方法需要先排除部分节点才能进行

计算 ,也就是说它们无法对这些排除的节点进行分组 ,其中 BCH7 8 法甚至从 18 个样本中排除了 6

个 ,导致了大量数据损失 �

使用gl ass �法对这 18 位妇女的社会关系网络判定的结果可以看到 ,区分出三个群体:编号 1 至

7 以及编号 9 的妇女为一组 ,编号 8 至 16 为一组 ,编号 17 和 18 为第三组 �编号 9 被判定为同时属

于两个组 ,也就是说它承担了网桥的作用 ,连接两个群体�这两个组的判定结果与21 种分析方法
的绝大多数的判定结果是一致的 �稍微有所不同的是 , gl as so 法单独将编号 17 和编号 18 的妇女判

定为第三个组别 �这是因为编号 17 和 18 这两位妇女与其他人的联接非常弱 ,从原始数据上可以

看到 ,她们仅共同出席了两次社会活动 �在弗里曼的分析中 , BG R7 4 和 O SBoo 这两个方法也都将

他们判定为单独的组别 ,在戴维斯和加纳的人类学分析中 ,虽然她们与编号 10 一16 被合为一组 ,但

是她们被判定为边缘成员 �由此可见 ,gl as so 法对于小群体估计也是具有敏感性的 �
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(二)在线社区论坛数据

经典的社会网络全体网研究较少涉及较大规模的群体 ,网络规模通常在几百个节点以内�但

随着近年来互联网的发展 ,针对互联网社会关系网络研究的需求越来越多 �前述所例举的21 种针

对双模数据的分析方法 ,绝大多数只能适用于小群体的分析 ,对于大规模群体来说要么根本无能为

力 ,要么需要大量计算资源 ,对计算机软硬件都提出非常高的要求 ,甚至超出现有的计算机硬件和

软件配置能力 �接下来我们将 gl as so 法应用于互联网论坛分析 ,以展示 gl as so 法在计算上的优越

性 �

近些年来 ,有许多研究开始用社会网络的分析方法来研究在线网络社区 ,比如高校 BBS �论坛 �
博客等等 �但在对社会关系网络的测度上 ,这些研究无一例外地大多延续了经典社会网络分析的

频次加权方式 :他们都事先设立了一个描述被研究群体关系的二分值矩阵 ,如果观测到成员 x 对成

员 y存在回复帖 ,就认为二者存在关系 ,并设值为 l; 否则设值为0 ,表示不存在关系 ,且回复次数越

多表示关系权重越高(Go h and Eom , 200 6 ; G6 m ez and K alt enbru nner , �2(X) 8) �为了避免由此带来
的网络密度过高的问题 ,有的研究者根据矩阵所记录的频次 ,选择一个阑限值将此矩阵二分化 ,最

后再用社会网络分析方法进行分析(荣波等 , 200 9 ) �毫无疑问 ,这种社会网络测度方式尽管符合

直觉 ,但是存在相当大不足 �

首先 ,就一个网络社区来说 ,它是个开放和自由的讨论空间 ,因此从理论上说 ,一个社区成员可

与任何一个成员建立联系 �社区用户可以任意发布主题和回复主题 ,这就导致了社区成员之间相

互回复关系的建立十分容易且频繁 ,因此只要给定相对长的观测期 ,就会得到大量观测值 �在此

情形下 ,直接使用二分法测度将得到一个联带关系密度非常高的社会网络 ,给分析带来很大的混

淆 �而通过累计频次 ,然后根据某个阑限来确定关系的方式 ,存在非常大的主观随意性 ,并且难以

比较不同阑限值的结果 �为了规避此问题 ,甚至有的研究者人为选择及缩短观测期 ,以避免得到过

于密集的社会网络 �

其次 ,以频次加权为基础的测度方式隐含一个前提假设 ,即网络成员的总的行动次数不存在太

大的差异 �但在网络社区中 ,其成员的发帖量之间存在非常大的变差 �举个例子 ,假设成员 x 对 z

有 3 次回复 ,而成员 y 对 Z则有 5 次回复 ,但 x 的总回复次数是 3 次 ,而y 的总回复次数是 100 次 �

我们该如何判定或比较 x一z 和y 一z这两对关系呢? 显而易见 ,以频次加权为基础的测度法难以处

理此类情形 �

对于网络社区社会关系网络的测度 ,本文将采取一个新的视角 �笔者认为 ,在网络社区中 ,某

个时期内所观测到的发帖和回复是对该网络社区潜在的社会网络结构的反映 �在一个主题中进行

发言或回复的成员具有相同的兴趣关注点 ,或者具有一定的网络心理亲密度 ,甚至可能存在线下现

实生活中的互动 �也即是说 ,具有较高关系强度的社区成员 ,在相同主题中共同出现的概率会更

高 �因此 ,通过将网络社区的一个主题当作一次事件(E) ,每个社区成员的回复看作是对事件的回

应或参与(I) ,我们可以将发帖和回复处理成标准的双模数据结构 ,并应用 gl as so 法进行网络社区

的社会关系网络测度 �

本文的数据来自某个城市互联网社区论坛 �该论坛具有大约 2 万名会员 ,笔者筛选了发帖量

在 30 条以上的 900 名会员 ,以及该论坛成立以来的全部主题大约 6 万条 ,构成一个 600 (X) x 900 的

二维矩阵数据 �
通过对该网络数据的gl as so 建模 ,我们可以看到:该网络社区的关系网络呈现为一种较为松散

的结构 ,总的联带关系为 2719 对 ,网络密度为 3.02 ,这意味着平均每个记存在 3 个联带关系 �进

一步通过聚类法对该网络的群组结构进行分析 ,得到大约 30 个子群体 , 因此该网络社区成员存在
非常明显的聚集性和区隔性 ,从而形成不同的讨论圈子 �

四 �讨论

本文通过一个社会网分析中的经典例子以及一个较大规模的网络社区数据展示了 gl as so 法在
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针对双模网络数据进行社会关系网络测度的优越性 �首先 , gl as so 法不仅适用于小群体的网络数

据 ,更适用于大规模的社会网络数据 �因为 gl as so 法其本质上是回归估计和模型变量选择 ,统计学

家们通过模拟分析已经证明 las so 模型具有非常好的稳健性 ,对于几千甚至上万的自变量选择具有

一致性(M einshausen an d Buhlm ann , 2006 ) �其次 ,使用 gl asso 法进行社会关系网络测度 ,可以根据
无向无价的双模网络数据估计得到无向有价的关系网络矩阵 ,从而不仅可以进行有无社会关系的

判定 ,还可以进行关系强度的比较 ,大大丰富了分析内容 �
传统社会网络研究一般只分析单个性质的关系网络 ,比如朋友网 �社会支持网等 ,当需要进行

多个性质的关系网络对比研究时则往往缺少合适的分析工具 �对高斯图模型的标准估计假设每个

观测来自相同分布(1.i.d) �然而 ,我们有理由假设在很多数据中观测来自不同的分布 ,例如对某

个群体的成员出席会议的观测与对其出席宴会的观测很可是两个独立分布 ,从而违背了经典假设 �

针对观测分布的1.i.d假设 ,将 gl as so 模型进一步扩展为联合 gl as so 模型 ,我们可以在一个统一的分

析框架下考察在同一个群体中多个性质的网络关系如何叠加和扩展 �限于篇幅 ,我们无法在此继

续针对联合 gl as so 模型及其其它扩展模型进行详细探讨 ,更多的文献请参阅(D an ah er an d W an g ,

2011; G uo and Levina , 2011) �

最后 ,必须指出的是 ,高斯图模型的假设是数据为正态分布 �但是在案例一中 ,数据来自二项

分布 ,尽管我们直接应用了 gl as so 模型并得到了很好的结果 ,但是针对二项分布数据的估计问题可

进一步参考(Banerjee and EI G haoui , 2005 ) �
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