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本文初稿曾在２０１６年上海大学“数据科学与大都市研究中心”组织的“社会学中的大数

据：应用与示例”论坛上宣读，感谢评议专家和其他参会学者的建议。文责自负。

摘　要：随着互联网及智能设备的普及，越来越多的用户行为轨迹和互动数

据的获得成为可能并进入社会学研究者的视野。这类行为或互动事件的数

据在数据结构上属于社会网络分析方法中常见的双模网络。但传统的社会

网络分析所面对的数据规模较小，研究者一般采用矩阵分解、主成分分析等

描述性分析方式来对网络子群进行区分或测量。而在大数据的背景下，参与

互动的群体规模巨大、群体成员的构成动态变化、事件具有时序特征、事件发

生存在异质性等特征，使得传统的分析方法无法有效应对此类数据。

近十年来，高维高斯图模型在网络关系探测研究中被广泛应用。本文拟

对基于罚似然回归的高斯图模型进行综述。罚似然高斯图模型是一个发展

迅速的分析工具，本文并不侧重具体的算法和优化过程，而是就罚似然图模

型及其扩展模型对社会科学应用研究可能带来的贡献进行梳理。最后，本文

亦对涉及的相关模型及其Ｒ软件包进行汇总，以期拓展该方法在社会科学领

域的应用。
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一、导言

随着互联网和智能设备愈来愈多地介入人们的日常生活以及大数

据概念的提出，在社会科学研究领域，研究者们面对着一个新的非常巨
大的数据源。不同于传统的问卷调查数据，这种新的数据来自各类智能
设备的记录：手机信号塔所记录的在某个范围内的人群聚集状况，摄像
头所捕捉到的人们在各个场所的出现，人们在互联网使用过程中所留下
的轨迹或积累的信息等，例如微博的评论或转发、网络论坛上的发帖和
回帖。也有一些数据早已进入研究者的视野，由于信息化手段的丰富多
样，研究者们无需再大费周章专门进行数据录入或转换，例如人们的日
常消费记录、学术文献的作者信息和引文信息、公司间的联动交易信息，
等等。对于上述数据，研究者们往往关注其中的共现关系并探讨其潜在
的社会机制。例如，在同一个论坛的帖子里进行讨论的用户可能对某一
话题具有共同的兴趣，在科学文献作品中科学家之间合作关系的形成，
图书购买记录背后所蕴含的共同的政治态度和价值观，等等。
一般来说，对上述数据的分析大多采用社会网络分析方法进行。

从数据分析的角度来看，这类互动数据可以用一个发生矩阵（ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ
ｍａｔｒｉｘ）来表示，例如一个ｎ×ｍ 的二进制矩阵Ｐ：

　　　ｖ１ ｖ２ ｖ３ ｖ４ ｖ５

Ｐ＝

ｅ１
ｅ２
ｅ３
ｅ４
ｅ５
ｅ６

　１　１　０　０　０
　３　０　１　０　０
　１　０　０　３　０
　０　４　０　１　０
　０　０　１　０　２
　

熿

燀

燄

燅０　０　０　０　３

　　其中矩阵的行表示某个场所或事件，例如微博的博文、学术文章或者
购物清单等，矩阵的列则表示参与该事件的基本单位或成员，例如转发微
博的用户、文章作者或者消费者所购买的商品的名称。若ｐｉｊ＝１则表示第

ｊ个成员参与了第ｉ次事件，反之则表示没有参与。矩阵Ｐ也可以采用权
值的方式表示，即矩阵元素的取值表示参与的权值，例如回帖或转发的次
数、所购买的商品数量、停留的时长等。在社会网络分析方法中，将上述社
会网络结构称为双模网络，也称双重网络（ｂｉｐａｒｔｉｔｅ）或“隶属网”。
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在社会网络分析方法中，有很多对双模数据进行分析的方法，既有
直接对双模网络的关联模式进行分析的方法，也有将双模网络变为单
模网络的降模法。就行为观测数据而言，研究者通常只关心列模（成员
模）的网络关联模式，行模（事件模）则作为协变量来考虑。将二进制双
模数据进行一个简单的矩阵映射，就可得到一个单模矩阵，又称共生矩
阵（ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ　ｍａｔｒｉｘ）。这个单模矩阵既可以是表示列模的数据
（ＰＴ×Ｐ，ｍ×ｍ），也可以是表示行模的数据（Ｐ×ＰＴ，ｎ×ｎ），数据的
选择取决于研究者的需要。单模矩阵的数值则表示参与者两两之间共
同出现的频次，因此该矩阵可视为有权网。从计算的角度来说，使用矩
阵映射进行降模可以得到参与者的行为频次信息，非常简单高效。
但是，对于带权值的发生矩阵，降模映射则不太适用。其最大的缺

点在于降模之后所得到的是一个密集矩阵。在原双模网络中，若节点
的中心度为ｄ的话，则降模之后变为［ｄ×（ｄ－１）］／２，从而放大了网络
密度，并在某种程度上扭曲了网络结构（Ｌａｔａｐｙ，ｅｔ　ａｌ．，２００８）。因此，
通常来说还需进一步处理，将其转换为二进制作为社会网络关系的量
度。然而这种二值化量度的困扰在于如何确定阈值。若采用一个单一
阈值对矩阵权值进行转换，则其潜在假设是参与者有相同的分布。例
如，在网络社区中，网络成员之间的发帖数和回复数存在非常大的变
差。假设成员ｘ与ｚ共有３次回复，成员ｙ与ｚ共有５次回复，但ｘ
的总回帖量是３次，而ｙ的总回帖量是１００次。我们该如何判定或比
较ｘ－ｚ和ｙ－ｚ这两对关系呢？显而易见，基于单一阈值的二值化网络
测度难以处理此类情形。在此基础上，可以考虑相对比例，例如３／３与

５／１００。巴拉特等人（Ｂａｒｒａｔ，ｅｔ　ａｌ．，２００４；Ｂａｒｔｈｌｅｍｙ，ｅｔ　ａｌ．，２００５；

Ｎｅｗｍａｎ，２００４）提出了改进型的加权方案，但其着重于探测网络的社
区结构，而非节点间的关系测度。
除了降模映射法，典型的处理方式还包括直接计算列模的相关系

数矩阵并作为社会网络测量。相关系数法的优点在于能够控制不同参
与者的活跃程度，但缺点是无法识别虚假相关，同时相关系数矩阵作为
一个稠密矩阵也不太适合对大规模网络进行测量。有学者（Ｒａｅｄｅｒ
ａｎｄ　Ｃｈａｗｌａ，２０１１；Ｚｗｅｉｇ　ａｎｄ　Ｋａｕｆｍａｎｎ，２０１１）将双模数据视为“购物
篮”问题，采用数据挖掘手段来发现列模之间的关联模式，然而其可信
度和解释力不太能够得到保证。
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在过去的十几年，在许多学科特别是在生物学（Ｆｒｉｅｄｍａｎ，ｅｔ　ａｌ．，

２０００）、基因学（Ｇｈａｚａｌｐｏｕｒ，ｅｔ　ａｌ．，２００６）、神经科学（Ｈｕａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．，

２０１０）等领域，高斯图模型已经成为非常流行的对复杂系统进行抽象并
获得关于大规模观测变量的关联模式的一种处理手段。相比于前述的
降模映射法、相关系数法等处理方法，高斯图模型的计算结果不但避免
了前述几种处理方法的缺点，能够较好地探测出真实的网络结构特征，

而且具有可解释性强、扩展性高的特点，在面对不同问题时具有强大的
解决能力。然而在社会科学领域，相关的研究尚不多见，仅有个别学者
（如陈华珊，２０１５）用高斯图模型研究美国参议院投票网络、在线论坛发
帖网络等。相较于图模型在自然科学领域应用的流行性，社会科学领
域对它的认识和使用还非常粗浅。在此，本文尝试对高斯图模型进行
介绍，以期引起社会科学界同仁的重视并推动相关的研究与应用。

二、高斯图模型

（一）高斯图模型的基本形式
将观测数据的发生矩阵用一个ｎ×ｐ的矩阵Ｘ来表示：

Ｘ＝ （Ｘ１，…，Ｘｐ）～Ｎ（μ，∑）
　　其中，ｎ为观测数，ｐ为变量数，观测之间相互独立，且 Ｘ 为多元
正态分布随机变量。假设Ｘ 的协方差矩阵∑为正定矩阵，那么分布的
条件依赖结构可用高斯图模型ｇ＝（Γ，Ｅ）来表示，其中Γ＝｛１，…，ｐ｝
表示节点集合；而Ｅ 是一个Γ×Γ 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。在控制所有其他变量
的情况下，满足ＸΓ＼｛ａ，ｂ｝＝｛Ｘｋ；ｋ∈Γ＼｛ａ，ｂ｝｝。两个节点的关系｛ａ，ｂ｝

出现在边集合Ｅ中，当且仅当 Ｘａ 条件依赖于Ｘｂ。对于没有包含在
集合Ｅ中的其他成对变量，意味着在控制所有其他变量的情况下条件
独立。因此，高斯图模型也经常被称为条件依赖网络（Ｌａｕｒｉｔｚｅｎ，

１９９６），即如果一对变量为条件依赖，则其对应的两个节点之间可用一
个连线（边）来连结，反之，节点之间不存在连线。

在此，对矩阵 Ｘ中节点的两两关系的估计也被称为“邻域选择”
（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ），其实质是协方差选择问题。邻域选择的目
的是对于给定的ｎ个ｉ．ｉ．ｄ观测 Ｘ，分别估计每个变量（节点）的相邻
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变量。即对于集合Γ 中的一个节点ａ（ａ∈Γ），它的邻域变量集合用

Ｘｎｅａ
表示，邻域选择的目标是让 Ｘｎｅａ

成为Γ＼｛ａ｝的一个最小子集，使
得给定Ｘｎｅａ

，Ｘａ条件独立于所有其他变量，进而邻域选择可以被转化
为标准的回归问题并求解。
但在数学求解上，一般不直接计算协方差矩阵，而是估计其逆协方

差矩阵。这是因为逆协方差矩阵具有独特的性质。假设存在一个从多
元正态分布中独立抽取的ｎ个样本，其协方差矩阵为∑，则表征样本
变量之间条件依赖关系的高斯图模型可由逆协方差矩阵Θ＝∑－１来表

示。首先，逆协方差矩阵Θ 与协方差矩阵∑具有对偶性，由于协方差
矩阵为正定矩阵，那么逆协方差矩阵也为正定矩阵，因此它们互为对偶
范数（ｄｕａｌ　ｎｏｒｍ）。其次，逆协方差矩阵具有稀疏的特质（Ｍａｒｄｉａ，ｅｔ
ａｌ．，１９８０；Ｌａｕｒｉｔｚｅｎ，１９９６），也就是说，当且仅当∑－１

ｉｊ ＝０时，变量ｉ与
变量ｊ条件独立；反之，变量ｉ与变量ｊ存在条件依赖关系。逆协方差
矩阵在图模型中又称“精度矩阵”（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ）或“聚集矩阵”
（ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ）。逆协方差矩阵与协方差矩阵示例如下：

∑
－１
＝

２ －１　 ０　 ０　 ０
－１　 ２ －１　 ０　 ０
０ －１　 ２ －１　 ０
０ ０ －１　 ２ －１
０ ０ ０ 

熿

燀

燄

燅１　 ２

∑＝

０．８３　０．６７　０．５０　０．３３　０．１７
０．６７　１．３３　１．００ ０．６７　０．３３
０．５０　１．００　１．５０　１．００ ０．５０
０．３３　０．６７　１．００　１．３３　０．６７
０．１７　０．３３　０．５０　０．６７　０　．

熿

燀

燄

燅８３
　　Θ 矩阵与偏相关系数有如下关系：

ρｉｊ｜（ｉ，ｊ）＝－
ωｉｊ
ωｉｉω槡 ｊｊ

　　就社会关系网络测量而言，当该偏相关系数矩阵的元素大于０，表
示所对应的两个网络节点之间存在联带关系，且该数值可表示联带关
系的强弱；反之则不存在联带关系。因此，对观测数据 Ｘ 进行计算的
步骤为：先估计其样本逆协方差矩阵，再转换为偏相关系数矩阵就可得
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到该网络的关系测度。

一般采用最大似然法来估计精度矩阵∑－１。用Ｓ表示 Ｘ 的经验
协方差矩阵，高斯对数最大似然的公式表达如下：

ｌｏｇｄｅｔΘ－ｔｒａｃｅ（ＳΘ） （１）

　　其中Θ 表示逆协方差矩阵，即Θ＝∑－１。使公式（１）最大化可得

最大似然估计︵Θ＝Ｓ－１。但是就大规模观测数据来说，存在两个基本
特征。一是高维性，社会网络数据通常包含大量的节点（变量），用矩阵
表示即变量数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Θ 矩阵。即使ｐ≈ｎ，并且Ｓ不为奇异
矩阵，Θ 的最大似然估计也会由于过高的方差而失去效力。二是稀疏
性，用图模型表示的社会网络数据存在大量的两两条件独立变量，即

Θ 中存在很多零元素；而根据使公式（１）最大化估计得到的Θ 一般来
说不存在值为０的元素。基于这两个性质，样本协方差矩阵不可逆，估
计逆协方差矩阵时存在不稳定、计算成本高、不精确等问题。

（二）罚似然估计法
１．罚似然估计法
近几十年来，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（Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ，１９９６）所提出的罚似然回归法成为主流方法，
并被其他研究者进一步扩展和引入到高斯图模型中（Ｍｅｉｎｓｈａｕｓｅｎ　ａｎｄ
Ｂüｈｌｍａｎｎ，２００６；Ｙｕａｎ　ａｎｄ　Ｌｉｎ，２００７；Ｐｅｎｇ，ｅｔ　ａｌ．，２００９）。罚似然法是
在线性回归公式中引入一个约束项（ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ）或惩罚项（ｐｅｎａｌｔｙ
ｔｅｒｍ）Θ，并由一个非负的优化参数（ｔｕｎｉｎｇ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ）λ来控制。当λ
足够大时，Θ 的一些元素的值将等于０，也就是说λ值越大，所估计的
逆协方差矩阵越稀疏。即使在ｐ＞ｎ的情形下，公式仍能够求解，其表
达式如下：

ｍａｘｉｍｉｚｅΘ｛ｌｏｇｄｅｔΘ－ｔｒａｃｅ（ＳΘ）－λ‖Θ‖１｝ （２）

１．除了公式（２）提到的一范数（ｌ１），罚则范数的选择还包括零范数（ｌ０）、二范数（ｌ２）（岭回
归）、核范数（ｎｕｃｌｅａｒ　ｎｏｒｍ），以及混合一范数和二范数的弹性网回归（Ｅｌａｓｔｉｃ　Ｎｅｔ）（Ｚｏｕ　ａｎｄ
Ｈａｓｔｉｅ，２００５），等等。更确切地说，本文所指的罚则模型是基于范数的罚则图模型（ｌａｓｓｏ图模
型），包括融合了ｌ１范数和其他范数的扩展模型，本文后续所介绍的某些模型会采用弹性网
或多种罚则范数来处理。

　　其中，‖Θ‖１ 为ｌ１罚则，１表示对矩阵Θ 的所有元素的绝对值求
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和。将公式（２）用社会统计学教材常用的残差最小化拟合公式来表示，
就是将：

ＲＳＳ＝∑
ｎ

ｉ＝ １
ｙｉ－β０－∑

ｐ

ｊ＝１
βｊｘｉ（ ）ｊ ２

　　改写为：

ＲＳＳ＋λ∑
ｐ

ｊ＝１
｜βｊ｜ （３）

　　在上式中，当λ＝０时，即为常规的ＯＬＳ回归残差项。由于λ为非
负数，因此当整个回归模型保留的变量越多，残差惩罚越大，反之则残
差惩罚越小，从而λ 作为模型超参数能够控制模型中变量的稀疏
程度。
梅豪森和布尔曼（Ｍｅｉｎｓｈａｕｓｅｎ　ａｎｄ　Ｂüｈｌｍａｎｎ，２００６）最早将罚似

然回归应用到高斯图模型中，他们实际上是将网络的每一个节点作为
因变量，其他所有节点作为自变量来构建一系列（ｐ个）回归方程，从而
得到一个近似解。其后，许多研究者提出了不同的求解法。有的学者
（Ｙｕａｎ　ａｎｄ　Ｌｉｎ，２００７）借用万德伯格等人（Ｖａｎｄｅｎｂｅｒｇｈｅ，ｅｔ　ａｌ．，１９９８）
提出的“内点搜索法”（ｉｎｔｅｒｉｏｒ－ｐｏｉｎｔ）进行求解；贝纳杰等人（Ｂａｎｅｒｊｅｅ，

ｅｔ　ａｌ．，２００８）则提出用“分块坐标递降法”（ｂｌｏｃｋｗｉｓｅ　ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ　ｄｅｓｃｅｎｔ
ａｐｐｒｏａｃｈ）来求解；弗里德曼等人（Ｆｒｉｅｄｍａｎ，ｅｔ　ａｌ．，２００８）在此基础上进
一步提出用坐标递降法（ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ　ｄｅｓｃｅｎｔ　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ）来求解，且证明
了当ｐ＞ｎ时，坐标递降法具有很高的计算效率。
所有采用罚则对高斯图模型进行稀疏求解的算法都可被称为图形

罚极大似然法或罚似然高斯图模型（以下简称ｇｌａｓｓｏ或图模型）。

ｇｌａｓｓｏ模型近年来在基因研究、流行病学等领域被广泛应用，并且模型
进一步从单一高斯图模型扩展为动态图模型（Ａｈｍｅｄ　ａｎｄ　Ｘｉｎｇ，２００９；

Ｓｏｎｇ，ｅｔ　ａｌ．，２００９）、多组图模型（Ｇｕｏ，ｅｔ　ａｌ．，２０１１；Ｄａｎａｈｅｒ，ｅｔ　ａｌ．，

２０１４）以及多层次图模型和潜变量图模型（Ａｍｂｒｏｉｓｅ，ｅｔ　ａｌ．，２００９；

Ｃｈａｎｄｒａｓｅｋａｒａｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１２）等。本文将在第二节详细介绍扩展模型。

２．最优参数选择与模型评估
在公式（２）中，参数λ未知且无法通过样本数据对其进行推断，因

此也称之为超参数（ｈｙｐｅｒ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ），一般采用穷举法进行搜索；若有
多个超参数则可使用网格搜索（Ｇｒｉｄ　Ｓｅａｒｃｈ）等方法。为了更好地评估
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模型以及避免模型的过度拟合，在机器学习理论中，一般采用交叉验证
（ｃｒｏｓｓ　ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）的方式来进行，即将样本数据集分为训练集和测试
集，前者用来建立模型，后者则用来评估模型对未知样本进行预测时的
精确度。也有学者（如Ｃｈｅｎ　ａｎｄ　Ｃｈｅｎ，２００８；Ｆｏｙｇｅｌ　ａｎｄ　Ｄｒｔｏｎ，２０１０）
采用贝叶斯信息准则（ＢＩＣ）来评估模型，并针对其稀疏约束的特点提
出扩展贝叶斯信息准则（ｅＢＩＣ）。

（三）应用与示例
在社会科学领域，最为著名的数据集是美国南方黑人妇女数据

集，２被很多研究者所使用（Ｆｒｅｅｍａｎ，２００３；Ｎｅａｌ，２０１３）。该数据是由
人类学家戴维斯和加纳等人（Ｄａｖｉｓ，ｅｔ　ａｌ．，１９４１）通过访谈、观察记录、
访客名单以及报纸记载所收集的社区妇女参与社区活动的信息（下文
简称ＤＧＧ）。该数据包括１８名参与者，１４次社会事件。研究者们用
他们的人类学观察直觉以及经验洞察力对这些妇女的社会网络进行了

归纳，把她们分成两个子群体，并且在每组中区分出核心成员、主要成
员和边缘成员三个层次。在他们汇报的结果中，编号１至编号８的妇
女被分到第一组，其中编号１、２、３、４作为核心成员，编号５、６、７为主要
成员，编号８为边缘成员。编号１０到１８被归为第二组，其中编号１３、

１４、１５是核心成员，编号１１、１２为主要成员，编号１０、１６、１７、１８为边缘
成员。编号９被标识为同时属于两个组，且都作为边缘成员。

２．该数据由戴维斯和加纳（Ｄａｖｉｓ，Ｇａｒｄｎｅｒ　ａｎｄ　Ｇａｒｄｎｅｒ）收集，故简称ＤＧＧ。社会网络分析软
件ＵＣＩＮｅｔ及Ｒ软件包ｌａｔｅｎｔｎｅｔ均附带了该数据，单独的数据下载及更详细的介绍见该网
站：ｈｔｔｐｓ：／／ｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｎｅｔｄａｔａ／ｈｔｍｌ／ｄａｖｉｓ．ｈｔｍｌ。

３．偏相关系数矩阵中有可能出现负相关，即小于０的数值。对于负相关与网络关系的关联
需根据具体的研究问题予以处理。在共现数据中，负相关往往出现在两个参与者没有发生共
现行为的情形中。本文对负相关数值进行了技术处理，将其设为０，表示不存在网络关系。

根据罚似然图模型计算结果，可以用两种方式来构建社会关系网
络矩阵。方式一为根据所估计的样本逆协方差矩阵，将非０元素转换
为１，可得到常规的社会关系网络表示矩阵，用这种测量方式所得到的
网络为无向网络。方式二为根据样本逆协方差矩阵进一步计算偏相关
系数矩阵，作为社会关系网络的测量，其中偏相关系数可作为关系的权
重，３由此，可得到无向有权网络（ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ　ｖａｌｕｅｄ　ｎｅｔｗｏｒｋ）。在实际
应用中，上述方式所得到的关系矩阵很可能不是对称矩阵，还需进行对
称化处理。对于样本逆协方差矩阵可采用“或法则”（ＯＲ　ｒｕｌｅ，即矩阵
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中每一对对角元素若任一个值不等于０则视为存在条件依赖）或“且法
则”（ＡＮＤ　ｒｕｌｅ，每一对对角元素均不等于０才视为存在条件依赖）；对
于偏相关系数矩阵则用对每一对对角元素求平均值、最大值或最小值
等方式来处理。

表１：美国南方妇女社会活动日常参与记录（ＤＧＧ）

社会
事件

日期
参与者编码

ｐ１ｐ２ｐ３ｐ４ｐ５ｐ６ｐ７ｐ８ｐ９ｐ１０ｐ１１ｐ１２ｐ１３ｐ１４ｐ１５ｐ１６ｐ１７ｐ１８
ｅ１　 ６月２７日 × × ×
ｅ２　 ３月２日 × × ×
ｅ３　 ４月１２日 × × × × × ×
ｅ４　 ９月２６日 × × × ×
ｅ５　 ２月２５日 × × × × × × × ×
ｅ６　 ５月１９日 × × × × × × × ×
ｅ７　 ３月１５日 × × × × × × × × × ×
ｅ８　 ９月１６日 × × × × × × × × × × × × × ×
ｅ９　 ４月８日 × × × × × × × × × × × ×
ｅ１０　６月１０日 × × × × ×
ｅ１１　２月２３日 × × × ×
ｅ１２　 ４月７日 × × × × × ×
ｅ１３　１１月２１日 × × ×
ｅ１４　 ８月３日 × × ×

　　注：数据来源于戴维斯等人的研究（Ｄａｖｉｓ，ｅｔ　ａｌ．，１９４１）。

　　使用ｇｌａｓｓｏ法对这１８位妇女的社会关系网络判定的结果见图１，
随着罚则系数ｒｈｏ 数值的增大，所估计的网络密度愈加稀疏。根据

ｅＢＩＣ法则，选择ｒｈｏ＝０．１的模型为最优模型，可以区分出三个群体：
编号１至７为第一组，编号８、编号１０至１６为第二组，编号１７和编号

１８为第三组。编号９被判定为同时属于两个组，也就是说她承担了网
桥的作用，连接两个群体。弗里曼（Ｆｒｅｅｍａｎ，２００３）汇总了２１种计算方
法对ＤＧＧ数据进行元分析，ｇｌａｓｓｏ法的判定结果与这２１种分析方法
的绝大多数判定结果是一致的。稍有不同的是，ｇｌａｓｓｏ法单独将编号

１７和编号１８两人判定为第三个组别，从原始数据上可以看到，她们两
人仅共同出席了两次活动。在弗里曼所进行的分析中，ＢＧＲ７４和

ＯＳＢ００这两个方法也都将她们判定为单独的组别。戴维斯和加纳在
人类学分析中虽然将她们与编号１０至１６合为一组，但是将她们判定
为边缘成员。由此可见，ｇｌａｓｓｏ法对小群体估计也具有敏感性。
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图１：用ｇｌａｓｓｏ法计算的网络关联（ＤＧＧ）４

三、罚似然图模型的扩展

４．这里采用偏相关系数矩阵作为社会关系网络测量的工具。为了更好地呈现网络关系的稀
疏性，在构建网络时，通过设定阈值对偏相关系数进行二值化也是常见的做法。需要强调的
是，不同于直接对频次的二值化，对偏相关系数的二值化与样本活跃度无关。本示例共拟合
了５个模型，限于篇幅仅展示其中３个。本文示例数据、代码以及详细结果可从《社会》杂志
官网下载。

　　基于罚似然回归方法的社会网络关系测度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。罚似然回归本质上是回归
估计和模型变量选择，统计学家们通过模拟分析已经证明其具有非常
好的稳健性，对于几千甚至上万的自变量选择具有一致性（Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ，

１９９６）。另外，使用罚似然图模型进行社会关系网络测度，可以根据无
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向无权的二分双模网络数据估计得到无向有权的关系网络矩阵，不仅
可以对关系的有无进行判定，还可以进行强度的比较，大大丰富了分析
内容。除此之外，罚似然图模型还具有很强的扩展性，本节将对此进行
详细介绍。
经典的高斯图模型假设变量为多元正态分布，但在社会科学研究

中，往往会遇到多种类型的数据，甚至是混合类型的数据，包括二分数
据、定类数据、定序数据、计数数据、有偏分布的连续数据，等等。例如，
前述的美国南方妇女数据即为二分变量；网民在论坛的发帖回帖数量
为计数型变量；在某个场所停留的时间可视为计数型变量或有偏的连
续变量。关于健康领域的社会学大数据研究则可能要考虑性别（二
分）、年龄（连续）、行为模式（计数）、事件发生的场所（类别）、用药的剂
量（连续）等各类数据之间的关联模式。基于此，统计学家们发展了多
种特殊模型予以解决。５略有遗憾的是，目前为止，尚未有一个软件包
将所有数据类型综合到一个框架下进行处理。

５．针对二项分布数据的估计问题可进一步参考：Ｂａｎｅｒｊｅｅ，ｅｔ　ａｌ．，２００８；Ｒａｖｉｋｕｍａｒ，ｅｔ　ａｌ．，

２００８；ｖａｎ　Ｂｏｒｋｕｌｏ，ｅｔ　ａｌ．，２０１４。针对泊松分布数据可参考：Ａｌｌｅｎ　ａｎｄ　Ｌｉｕ，２０１２，２０１３。针对
多分类分布可参考：Ｄａｉ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３。针对混合数据类型的估计问题可参考：Ｃｈｅｎ，ｅｔ　ａｌ．，

２０１５；Ｈａｓｌｂｅｃｋ　ａｎｄ　Ｗａｌｄｏｒｐ，２０１５。

（一）带协变量的罚似然图模型
在罚似然模型中，除了对所有变量加罚，还可以仅对部分变量加

罚。将公式（３）的罚则项

λ∑
ｐ

ｐ＝１
｜ｂｐ｜

　　改写为：

λ∑
ｍ

ｐ＝１
｜ｂｐ｜

　　其中ｍ＜ｐ表示仅对部分自变量加罚。因此，很容易引入其他协
变量进入模型。以ＤＧＧ数据为例，由于所记录的事件来自多种聚会
类型，尽管人类学家们没有记录事件的具体类型从而缺失了相关信息，
但是可以假设不同的活动类型与参与规模相关，进而影响不同人的参
与程度。因此，在本示例中，将参与活动的人数作为协变量引入图模
型，得到的结果如图２所示。与图１相比，在控制了参与规模这个因素
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之后，图２仍然保留了基本相同的网络结构，编号１７和编号１８通过编
号１６与其他成员相关联。但与图１不同的是，编号１、编号８和编号

１６处在网络桥的位置，而编号９不再作为网络桥，而是成了第一网络
子群的成员。在弗里曼（Ｆｒｅｅｍａｎ，２００３）的元分析中，编号８的分组其
实存有争议，２１个方法中有４个将其判定为第二分组，另有７个方法
无法处理编号８只能将其剔除。从原始数据来看，编号９所参与的４
次活动均是这个群体参与人数最多的活动。因此，关于编号９的网络
地位，忽略技术问题（由于观测数太少而导致估计不稳定），可能的推论
有两个：编号为９的妇女是从众的边缘成员或者重大事件才出席的核
心人物。选择何种推论取决于对活动信息的了解而不能仅依赖于网络
指标。遗憾的是，原始数据缺乏相关信息。

图２：控制聚会规模以后的网络关联（ＤＧＧ）

（二）多组罚似然图模型
若协变量为类别变量，则观测样本可能来自不同的子总体，那么有两

种策略：一是用不加罚的方式将协变量引入模型，此时估计得到的是一个
总体网络，消除了不同类别之间的异质性；二是对子总体分别建模，从而得
到多个网络，该方式的缺点在于无法进一步分析网络之间的共性。
除了来自不同子总体的样本之外，在时点观测数据中往往需要假

设存在一定的异质性：在一个随时点变化的观测中，存在一个公共的网
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络结构，在不同时间段网络结构发生缓慢变化或者突变。例如，对于学
术引文网络来说，在２０世纪六七十年代，由于布劳—邓肯地位获得模
型的成功，社会流动领域的研究的引文可能会更多涉及路径模型和结
构方程模型方面的文献；而在２０世纪八九十年代之后，引文中可能更
多地出现对数线性模型方面的文献。在统计技术变迁的过程中，核心
的关注主题并没有发生变化，不同时段的引文仍然具有一定的共性。
对于这种异质性数据，有不同的分析策略：一是在考虑异质性的条

件下，估计一个平滑的共同网络结构（Ｚｈｏｕ，ｅｔ　ａｌ．，２０１０；Ｋｏｌａｒ　ａｎｄ
Ｘｉｎｇ，２０１１）；二是假设不同子总体之间存在一个公共网络结构，但每
个子总体由于其自身的结构特殊性而具有独特的网络结构，需同时估
计多个子网络结构。就后一种分析策略来说，针对观测的独立同分布
（ｉ．ｉ．ｄ）假设，可以将ｇｌａｓｓｏ模型进一步扩展为联合ｇｌａｓｓｏ模型，在一个
统一的分析框架下考察在同一个群体中不同性质的网络关系如何叠加

和扩展。针对该问题，需要使用两个惩罚因子，一个惩罚因子用来控制
所有子样本中的公共因子θｊ，ｊ′的稀疏度，另一个惩罚因子用来控制子
样本内部的稀疏度。有学者（Ｚｈｕ，ｅｔ　ａｌ．，２０１４）提出的解决方案是为
每一个子总体估计一个稀疏图结构，同时也估计跨子图的网络凝聚点。
也有学者（Ｇｕｏ，ｅｔ　ａｌ．，２０１１）使用分层罚模型估计来保留公共的图结
构，同时允许组间差异，当ｐｌｏｇ（ｐ）／ｎ趋向于０时（其中ｐ为变量个
数，ｎ为样本规模），该方法可实现弗罗贝尼乌斯范数（Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
ｎｏｒｍ）收敛；但这也意味着当ｐ＞ｎ时，并不能获得稳定的估计。达纳
赫等人（Ｄａｎａｈｅｒ，ｅｔ　ａｌ．，２０１４）使用融合罚则（ＦＧＬ，ｆｕｓｅｄ　ｇｒａｐｈｉｃａｌ
Ｌａｓｓｏ）和分组罚则（ＧＧＬ，ｇｒｏｕｐｅｄ　ｇｒａｐｈｉｃａｌ　Ｌａｓｓｏ）使罚似然对数最大
化，但并未给出其估计量统计收敛的理论验证。蔡天文等人（Ｃａｉ，

ｅｔ　ａｌ．，２０１５）提出了一个改进型模型（ＭＰＥ）联合估计Ｋ个稀疏精度矩
阵，并对其统计收敛属性进行了理论验证。
上述几种方法的分析思路是将网络边作为分析的核心，即假设网

络中某些边是公共的或是特殊的。莫汉等人（Ｍｏｈａｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１４）则
提出了一个以网络节点为核心的视角，即某些节点的连结在子图中具
有共性，而另一些节点的连结在不同子图中具有特殊性。
本节的示例为学术文献关键词关联网络，数据来自《社会学研究》

和《社会》这两本学术杂志２００６年至２０１５年发表的所有文章的关键

·４１·

社会·２０１７·２



词。在社会学专业的学术文章中，关键词是反映一篇文章现实关注点、
理论切入口和方法流派的重要指标。通过构建关键词关联网络，不仅
可以发现社会学专业研究中的核心关注要素，还可以比较这两本杂志
在文章题材选择方面的偏好差异。据统计，该数据包括１　３４８篇文章、

４９２个关键词。由于本示例主要是为了展示模型特点，在此仅提供初
步的模拟拟合结果。使用ＧＧＬ法拟合的结果表明《社会学研究》的关
键词关联有７９对，《社会》有８３对；两种杂志共同的关键词关联４１对。
关键词关联网络如图３、图４、图５所示。

图３：两本杂志（２００６—２０１５）学术论文关键词关联网络

（三）潜类别罚似然图模型
使用高斯图模型的目的是根据观测到的多元正态分布数据推断其

潜在的网络结构。若观测数据来自不同的子总体且可区分，可采用前
节所述的多组罚似然图模型；若子总体不可观测，则需假设观测数据来
自不同的分布密度，用公式表示即为：
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图４：《社会学研究》（２００６—２０１５）学术论文关键词关联网络

图５：《社会》（２００６—２０１５）学术论文关键词关联网络
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π１Ｎ１（μ１，∑１
），π２Ｎ２（μ２，∑２

），…πｋＮｋ（μｋ，∑ｋ
），

　　其中 Ｎ（μ，∑）为多元正态分布，均值为μ，方差协方差矩阵为∑，

πｋ 为混合比例。该问题类似于有限混合聚类模型，但在图模型中，需
根据样本数据和给定的稀疏度约束来估计潜在的网络结构。罗茨和维
特（Ｌｏｔｓｉ　ａｎｄ　Ｗｉｔ，２０１３）在有限混合聚类模型的基础上提出了

ｇｌａｓｓｏｍｉｘ模型。与有限混合聚类模型一样，ｇｌａｓｓｏｍｉｘ也是一个探索
性分析的模型，需指定分类的数目，并在事后根据对数似然值或ｅＢＩＣ
值评估不同模型拟合的效果。
仍以ＤＧＧ数据为例，假设ＤＧＧ数据来自不同类别的事件（子总

体），则采用ｇｌａｓｓｏｍｉｘ模型拟合的结果如图６所示（程序中分别拟合了
二分类和三分类模型，其中二分类模型的拟合指标优于三分类模型）。
可以看到，在图６（１）中，仍然保留了与图１相一致的结构，有两个较大
的连接子群和编号１６、１７、１８这个游离的子群。在图６（２）中，大致也
呈现为两个子群，但是网络密度大于图１的ｇｌａｓｓｏ基本模型。对照观
测值的聚类结果（见表２），图６（２）的事件中包括ｅ８和ｅ９这两次参与
人数最多的活动，以及ｅ１１、ｅ１３和ｅ１４这三次由特定小规模群体参与
的活动，因此可以认为图６（１）表示的是日常事件网络，而图６（２）表示
的则是特殊活动网络。

图６：ＤＧＧ数据的两个子网络
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表２：ｇｌａｓｓｏｍｉｘ模型对事件进行聚类的结果

事件编号 子图编号

ｅ　１　 １
ｅ　２　 １
ｅ　３　 １
ｅ　４　 １
ｅ　５　 １
ｅ　６　 １
ｅ　７　 １
ｅ１０　 １
ｅ１２　 １
ｅ　８　 ２
ｅ　９　 ２
ｅ１１　 ２
ｅ１３　 ２
ｅ１４　 ２

（四）罚似然图模型的其他扩展
１．分组罚似然图模型
在罚似然图模型中，当自变量中含有定类变量时，由于采用虚拟编

码的形式，每个定类变量构成一个变量组。在这种情况下，直接对模型
的每个变量施加惩罚项就不太合适，会造成一个定类变量的部分虚拟
编码变量被剔除出模型，而实际上需要保留全部虚拟编码变量组以表
示该定类变量。因此，惩罚项应加在变量组这一层次，而非单个虚拟变
量上，这样才能保证同一组的虚拟变量同进同出。有学者（Ｙｕａｎ　ａｎｄ
Ｌｉｎ，２００６）提出了分组的罚似然回归模型，并用于图模型拟合（Ｙｕａｎ
ａｎｄ　Ｌｉｎ，２００７），弗里德曼等人（Ｆｒｉｅｄｍａｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１０）在此基础上进一
步提出了能够改善组稀疏度的罚似然模型。
分组罚似然模型并不局限于在技术层面上处理定类数据或变量之

间的交互效应，在其他领域也有很多应用。例如，在文本语义模型中，
同义词或相近含义的词通常不会同时出现在一个句子中，从而形成一
定程度的“互斥”，通过将相近语义的词设置为同一组变量并将罚似然
加在组的层次，往往可以得到更好的拟合效果。

２．潜变量罚似然图模型
分组罚似然模型的要求是变量的依赖关系可观测，但如果假设变

量之间存在条件依赖且变量的分组未被观测，则上述组内依赖关系变
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为潜变量问题。在复杂网络理论中，网络连接并非随机生成，由于小世
界现象（Ｗａｔｔｓ　ａｎｄ　Ｓｔｒｏｇａｔｚ，１９９８）和幂律的存在，网络中存在着大量的
网络聚合点或结构洞（Ｂｕｒｔ，１９９５）。有学者（Ｚｈｕ，ｅｔ　ａｌ．，２０１４）在估计
多组图模型的稀疏结构时考虑了网络的聚合点效应。安布鲁瓦兹等人
（Ａｍｂｒｏｉｓｅ，ｅｔ　ａｌ．，２００９）使用潜结构的方式来估计精度矩阵。该模型
假设网络中的节点从属于某个未被观测到的潜分组（ｌａｔｅｎｔ　ｇｒｏｕｐ）。

网络边即为条件依赖于这些潜分组的独立同分布（ｉ．ｉ．ｄ）随机变量，其
分布依赖于其所连接的节点所属的潜分组。

在本文的分析中，用潜结构模型去拟合 ＤＧＧ数据并没有得到较
好的结果。但为了查看ＤＧＧ数据中的变量依赖关系，笔者仍然选取
了其中一个模型的结果来查看。如图７所示，网络节点依赖于两个潜
变量，其中编号８、１２、１３、１６、１７和１８依赖于一个潜变量，并形成一个
网络子群；其他成员依赖于另一个潜变量，但在控制了潜变量之后，这
些成员之间没有形成网络关系。

针对变 量 未被观测或者观测变量缺失的问题，一些 学 者
（Ｃｈａｎｄｒａｓｅｋａｒａｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１２；Ｍａ，ｅｔ　ａｌ．，２０１２；Ｙｕａｎ，２０１２）进一步提
出了一个更加广义的潜变量罚似然图模型，其做法是将逆协方差矩阵
拆成两个部分，一部分稀疏的矩阵代表观测变量之间的条件独立性，另
一部分是低秩的矩阵，代表潜变量之间的条件独立性。

图７：ＤＧＧ数据的潜结构模型
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四、小结与讨论

本文简述了基于罚似然估计的高斯图模型及其扩展模型在社会科

学领域的应用。通过展示基本的罚似然估计原理以及一些特定的扩展
模型，可以看出相对于传统的双模数据处理方法，罚似然图模型具有非
常强的扩展性，在社会科学领域的应用潜力也非常大。通过对 ＤＧＧ
数据的示例以及不同的假设设置，本文用罚似然图模型进一步发掘了
数据潜力，得到了与以往分析不同的结果。本文使用了两个示例数据
集，ＤＧＧ是非常小的数据，而论文关键词示例规模相对适中（４９２个节
点），罚似然图模型在大规模数据分析中的应用可参考陈华珊（２０１５）对
业主论坛讨论的测量。
除了罚似然图模型，适合对高维稀疏双模数据进行网络关系判别

的方法还有很多，例如线性判别模型、潜狄氏聚类模型 （Ｌａｔｅｎｔ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）（Ｂｌｅｉ，ｅｔ　ａｌ．，２００３；Ｂｌｅｉ，２０１１）等，甚至可以采用神
经网络领域的词向量模型（Ｍｉｋｏｌｏｖ，ｅｔ　ａｌ．，２０１３；Ｐｅｎｎｉｎｇｔｏｎ，ｅｔ　ａｌ．，

２０１４））。通过这些模型将双模数据中的事件和成员映射到一个低维的
向量空间，再构建相互之间的关联矩阵，就可以得到一个新的表示网络
关系的结构。但是，上述模型对数据的生成机制有其特定的假设，因此
对最终网络关系的理解也会发生变化，研究者应谨慎对待。
在社会网络分析方法中，本文认为有必要区分两种不同的社会网

络测量类型。一是表征状态的社会网络，例如代表感知和情感关系的
友谊、信任、结盟等，这类数据通常以一种较为稳定的状态出现，比较适
合由受访者进行自我评估，用问卷调查的方式进行社会网络关系测量。
二是表征行为的社会网络数据，例如借贷行为网络、沟通行为网络、学
术论文的引证网络，等等。在以问卷调查为主要手段的数据收集过程
中，可收集到的后一类数据的规模通常较小，因此往往采取与前者同样
的方式处理。但随着大数据概念的深入和各类数据源的丰富，表征行
为的社会网络会越来越多地出现在社会学学者的视野中，且数据规模
远超以往。对于这类数据，除了描述事件的概貌之外，研究者们有理由
假设行为背后存在一个较为稳定的网络关系状态，因而需要对潜在的
网络关系模式进行推断。本文展示了用罚似然图模型对该类数据进行
潜在网络关系推断的优点。
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表征事件的社会网络数据通常具有时序特征，例如本文所采用的
两个示例数据均包含时序信息。就时序数据而言，用罚似然图模型去
拟合实际上是对观测进行了静态的测量，从而损失了大量时序信息，无
法拟合社会网络的变迁。折衷的办法是设定一个时间间隔，将事件分
成不同的时间片段再予以测量，但该方法的缺点是时间周期完全由人
工选择，因此推论将完全依赖于所选择的时间周期，无法保证结果的一
致性。目前来看，采用罚似然图模型对时序网络的分析主要集中于对
离散时段数据的探测（Ｚｈｏｕ，ｅｔ　ａｌ．，２０１０；Ｋｏｌａｒ　ａｎｄ　Ｘｉｎｇ，２０１１），对连
续时段数据探测的 相 关 研 究 非 常 少，威 特 和 阿 布 鲁 （Ｗｉｔ　ａｎｄ
Ａｂｂｒｕｚｚｏ，２０１５）对一个变动比较缓慢的网络结构进行了分析。除此之
外，时序数据往往伴随着样本的变动（加入／离开），这些问题对罚似然
图模型来说都是比较艰巨的挑战。

最后，随着Ｒ语言的发展和成熟，有相当多罚似然图模型均提供
了相应的Ｒ软件包，据笔者的不完全收集，已有２００个左右的Ｒ包。

本文在此仅列举部分，并对其特点进行简单归纳，以方便读者学习（见
表３）。不同于常规的统计学模型，由于超参数的存在，尤其是潜变量
罚似然模型中存在两个超参数，对最优的拟合模型的寻找和判定往往
比较困难，需要研究者的努力和耐心。

表３：罚似然图模型相关Ｒ包

名称 作者 特点

ｇｌａｓｓｏ （Ｆｒｉｅｄｍａｎ，ｅｔ　ａｌ．，２０１４）
非常高效率的ｇｌａｓｓｏ优化算法，被很多扩展
模型Ｒ包所调用

ｈｕｇｅ （Ｚｈａｏ，ｅｔ　ａｌ．，２０１５）
提供多种拟合方法及模型评估系数，适用多
种类型变量及较大规模网络

ｓｉｍｏｎｅ （Ｃｈｉｑｕｅｔ，ｅｔ　ａｌ．，２０１６） 潜结构及多组图模型估计

ＪＧＬ （Ｄａｎａｈｅｒ，ｅｔ　ａｌ．，２０１４） 多组图模型

ＩｓｉｎｇＦｉｔ （ｖａｎ　Ｂｏｒｋｕｌｏ　ａｎｄ　Ｅｐｓｋａｍｐ，２０１４） 针对二进制数据

ｇｌａｓｓｏｍｉｘ （Ｌｏｔｓｉ　ａｎｄ　Ｗｉｔ，２０１３） 针对混合数据结构，时间序列模型

　　必须要提醒的是，尽管罚似然图模型解决的是高维问题，但不同的
模型和优化求解算法均有特定的数据前提，有的模型并不适合特定的
情形，有的模型只适合中小型网络规模，还有的受限于网络稀疏度。实
际应用中针对各种数据场景选择合适的模型和优化求解算法仍需十分

小心。
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罚似然估计法与图模型相结合的研究方法发展时间不过十来年，
但进展非常迅速，特别是在基因学、机器学习等领域，相关论文层出不
穷，不仅包括对罚似然模型的进一步扩展和延伸，还包括从工程应用角
度进行计算上的优化及并行化应用等。罚似然图模型的扩展还有很
多，本文提到的文献仅仅是冰山一角。同时，受作者学识水平所限，此
综述可能会遗漏一些重要的文献，谨以此文唤起社会科学研究者的关
注，与有志者共勉。
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