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摘要

摘 要

社会经济系统是一类重要的复杂系统，涉及到人类经济活动与所处社会环境

的复杂相互作用。人类的认识和行为不断发生变化，主观决策过程极大地影响社

会经济系统的运行。精准和及时地感知社会经济态势，揭示和理解社会经济发展

规律，有重大的理论意义和应用价值。洞察社会经济发展中各方面的状态，并对

其发展趋势进行准确的预测，有助于科学地指引社会经济决策。揭示个体的社会

经济行为模式，能帮助逐渐实现预测性管理。刻画宏观的社会经济结构，有助于

探寻经济发展路径。如何有效地分析社会经济系统的结构与演化规律，是多学科

交叉研究领域所关注的重要科学问题，近年来得到了包括计算机科学、网络科

学、复杂性科学、统计物理和社会经济学在内的很多相关学科的极大关注。

传统的社会经济研究依靠定性或半定量方法，导致不容易从机制层面认识相

关问题。利用传统普查数据计算宏观经济指标，整个过程不但消耗大量资源，而

且时间滞后很长。不仅如此，传统分析方法难以洞察经济发展的结构转变，无法

刻画经济发展过程中的复杂性，缺乏预测经济发展趋势的能力。近年来，硬件和

技术的同步发展推动数据化浪潮，为社会经济研究带来了前所未有的机遇和改

变。数据获取方式的进步，提高了大规模社会经济数据的可用性。数据规模和多

样性的增加，促进了社会经济分析工具和方法论的变革。逐渐应用的新数据和新

方法，提高了社会经济研究的定量化程度，催生了一个新兴的交叉学科研究分支，

称为计算社会经济学。本文在计算社会经济学框架下，将分别从微观、中观和宏

观层面研究社会经济系统的状态推断和结构建模，进而以理论结合实证的方式探

究经济的结构演化和发展策略。特别地，不同层面的研究基于类似的空间网络结

构和动力学理论基础。本文主要的研究内容和创新点总结如下：

（1）在微观层面，基于非干预行为数据研究了社会经济预测性管理。通过分

析匿名校园卡数据，提出了谨严性指数来刻画个体行为规律程度。发现谨严性与

学生成绩显著相关，使用谨严性特征能显著提高排序学习算法对学生成绩的预测

效果。基于企业社会化平台数据构建互动网络和社会网络，发现利用员工在网络

中的位置能预测其升离职的可能性。特别地，互动网络比社会网络的预测能力强，

预测离职比预测升职容易。通过分析大规模在线平台数据，以量化方式揭示了一

些社会经济现象，包括团队规模在8人以下能提高员工沟通效率和绩效表现，中

国社交圈规模也在邓巴数150人左右，职场中存在身高溢价和性别不平等现象。
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摘要

（2）在中观层面，基于在线用户评分数据研究了社会经济系统排序。针对

信誉排序问题，提出了基于群组的信誉排序GR算法。不依赖传统的产品质量假

设，GR算法根据评分群组规模计算用户信誉。真实数据集上的实验结果表明，

GR算法对用户的信誉排序比基准算法更准确。进一步，利用迭代寻优过程改

进GR算法，提出了迭代信誉排序IGR算法。同时考虑用户数量和信誉计算群组规

模，IGR算法的排序准确性和鲁棒性更好。针对产品排序问题，提出了节点相似

性CosRA指标，基于此提出的CosRA推荐算法表现更好。进一步，提出了考虑用

户信任关系的CosRA+T推荐算法，发现过度依赖信任关系有损推荐效果。

（3）在宏观层面，基于大规模真实数据刻画和分析了社会经济结构。利用企

业注册信息数据，刻画了中国区域经济复杂性。发现复杂性ECI指标和Fitness指标

对中国区域经济发展的预测能力相当，复杂性与收入不平等性负相关。利用人力

和企业数据，分别构建了巴西和中国区域产业空间。发现两者都有“核心-边缘”

结构，复杂程度高和低的产业分别占据核心和边缘位置。中国产业空间还有“哑

铃型”结构，在时间演化上存在区域竞争。利用微博和简历数据，分别构建了信

息和人才流动网络。发现根据网络的结构特征能推断区域经济发展水平。特别地，

人才流动网络的预测能力强，结合两个网络的特征能解释大约84%的GDP变化。

（4）在经济发展和结构演化方面，基于空间网络研究了经济演化路径和产

业升级策略。利用空间网络模型和传播动力学过程，揭示了网络的空间结构对信

息传播的影响。发现空间网络的长边分布能改变靴襻渗流的相变类型，长边分布

的幂指数-1为出现相变点不变的双相变的临界值。针对产业空间和地理近邻网络，

分别提出了经济发展的相似技术学习途径和近邻区域学习途径。发现两条途径都

能促进区域发展新产业，但两者存在替代效应。进一步，以理论分析结合实证数

据，研究了发展经济的最优策略。发现缩短距离能提高协同学习效果，引入高铁

能提高区域的产业相似性和生产率，两条协同学习途径都存在最优发展策略。

计算社会经济学是一个新兴研究分支，在数据和方法上面临新挑战和新机

遇。在未来研究中，值得进一步探索社会经济系统的空间结构与动力学，提高对

社会经济态势的感知和对发展规律的理解。长期而言，数据驱动的研究范式必将

成为解决社会经济问题的主流方法论，也将深刻地改变社会经济研究的图景。

关键词：复杂网络，社会经济系统，排序算法，经济复杂性，网络结构

II



ABSTRACT

ABSTRACT

Socio-economic systems are an important branch of complex systems, which in-

volves the complex interactions between people’s economic activities and the social en-

vironment in which they live. With the constant change of cognition and behavior, peo-

ple’s subjective decision-making process greatly affects the operation of socio-economic

systems. To accurately and timely perceive socioeconomic situation and to reveal and un-

derstand the law of socioeconomic development have great theoretical and practical val-

ues. Revealing the status of socioeconomic development in many aspects and predicting

the development trends with desirable accuracy can greatly help to guide socioeconom-

ic decision-making. Uncovering the socioeconomic behavioral patterns of individuals

can contribute to gradually realizing predictive management. Quantifying the macro so-

cioeconomic structure can help to explore the path of economic development. How to

effectively analyze the structure and evolution of socio-economic systems is an important

scientific issue in the interdisciplinary research field, and it has recently received great

attention from many related disciplines including computer science, network science,

complexity science, statistical physics and socioeconomics.

Traditional socioeconomic research relies mainly on qualitative or semi-quantitative

methods, which makes it difficult to understand relevant issues at the mechanism level.

The process that calculates macroeconomic indicators based on traditional census data

not only consumes substantial resources, but also follows a long-time delay. Besides,

traditional analytical methods have difficulty in tracking the structural transformation of

economic development, fail to quantify the complexity of economic development and are

lack of predictive power on development trends. The recent simultaneous development of

hardware and technology is driving a new wave of big data, which has brought unprece-

dented opportunities and changes to socioeconomic research. The advances in methods

of data acquisition have increased the availability of large-scale socioeconomic data, and

the increases in the size and diversity of data have contributed to the transformation of

socio-economic analytical tools and methodologies. The application of novel data and

methods has gradually increased the level of quantification in socioeconomic research

and led to the emergence of a new scientific branch, named Computational Socioeco-

nomics. Under the framework of computational socioeconomics, this dissertation will
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investigate the status inference and structural modeling of socio-economic systems from

the micro, meso and macro levels, and explore the evolution of economic structure and

the optimal strategy for economic development through theoretical and empirical studies.

In particular, studies at different levels are based on the similar theoretical basis of net-

work spatial structure and dynamics. The main contents and major contributions of this

dissertation are summarized as follows:

(1) At the micro level, the predictive management of socio-economic systems was s-

tudied based on unobtrusive behavioral data. By analyzing data recorded by anonymized

campus cards, we proposed a novel orderliness measure to quantify the regularity of

individual behavior. Orderliness is significantly correlated with student academic per-

formance, and it can largely improve the performance of learning-to-ranking algorithm

on predicting student academic performance. Based on the analysis of two employee

networks built on data from an enterprise socialization platform, we found that the loca-

tions of employees in both networks are predictive to the possibility of their promotion

and resignation. In particular, action network has stronger predictive power than social

network, and predicting resignation is easier than predicting promotion. Moreover, by an-

alyzing large-scale online platform data, we revealed some socio-economic phenomena

in a quantitative way, including keeping team size below 8 can improve employee’s com-

munication and performance, the size of Chinese social circle is also around Dunbar’s

Number 150, and there are height premium and gender inequality in the workplace.

(2) At the meso level, the ranking of socio-economic systems was studied based

on online user rating data. To solve the of problem reputation ranking, we proposed

a group-based reputation ranking (GR) method. Instead of relying on the traditional

assumption of product quality, GR method calculates user reputation based on the size

of rating groups. Experiments based on real-world datasets showed that GR method

outperforms benchmark methods in the accuracy of ranking users by their reputation. By

introducing an iterative process into the GR method, we further proposed an iterative

group-based ranking (IGR) method. Considering both the number and the reputation of

users when calculating the group size, GR method exhibits better accuracy and robustness

in reputation ranking. To solve the problem of object ranking, we proposed a novel vertex

similarity measure, named CosRA index, based on which we developed a CosRA-based

recommendation algorithm that exhibits better performance. Further, we proposed a trust-

based recommendation algorithm, named CosRA+T, and found that relying too much on
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trust relations among users is detrimental to recommendation performance.

(3) At the macro level, socio-economic structures were quantified and analyzed

based on large-scale real data. Using firm registration information data, we quantified

China’s regional economic complexity. We found that ECI index and Fitness index ex-

hibit comparable predictive power for China’s regional economic development, and eco-

nomic complexity is negative correlated with income inequality. Using labor and firm

data, we built Brazil’s and China’s regional industry space, respectively. We found that

both industry spaces exhibit a “core-periphery” structure, where industries with high and

low level of sophistication occupy the core and the periphery of the industry space, re-

spectively. Moreover, China’s regional industry space has a “dumbbell” structure, and

its time evolution has regional competitions. Based on Weibo and resume data, we built

information flow and talent mobility network, respectively. We found that regional eco-

nomic status can be inferred from the structure of both networks. In particular, talent

mobility network exhibits a stronger predictive power, and combining the structures of

both networks can explain about 84% of the variance in GDP.

(4) In economic development and structure evolution, the path of economic evolu-

tion and the strategy of industrial upgrading were studied based on spatial networks. By

leveraging the spatial network model and the spreading process, we revealed the effects of

the spatial structure of networks on information diffusion. We found that the distribution

of long-range links of spatial networks can change the phase transition of bootstrap per-

colation, where the exponent -1 of the distribution of long-range links is a critical value

for the presence of a double phase transition with two nearly constant critical points. For

industry space and geographical adjacent networks, we proposed the inter-industry learn-

ing and the inter-regional learning for economic development, respectively. We found

that both collective learning channels can increase the probability of development new

industries, while they exhibit an alternative effect. Moreover, we explored the optimal

strategy for economic development using both theoretical and empirical analyses. We

found that reducing geographical distance can enhance the collective learning effects, in-

troducing high-speed rail can increase regional industrial similarity and productivity, and

both collective learning channels have optimal strategies for industrial development.

Computational socioeconomics is an emerging research branch, and it faces new

challenges and opportunities in both data and methods. In future studies, it is worthwhile

to further explore the spatial structure and dynamics of socio-economic systems, and to
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improve the perception of socioeconomic situation and the understanding of the law of

development. In the long run, data-driven research paradigm will become the mainstream

methodology for solving social and economic problems and will profoundly change the

landscape of socioeconomic research.

Keywords: complex networks, socio-economic systems, ranking method, economic

complexity, network structure
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第一章绪论

1.1研究背景与意义

社会经济系统是一类重要的复杂系统[1, 2]，涉及到人类经济活动和所处社会

环境的复杂相互作用[3]。不同于非生命的物理系统，社会经济系统更加难以被描

述、理解和控制[4, 5]。一方面，社会经济系统的层次和功能结构尚不明确，传统分

析方法难以刻画社会经济系统中主体之间的复杂相互作用[6]，对系统各个组成部

分的独立分析不能确定系统整体行为[7]。另一方面，社会经济系统的运行状态和

发展趋势不易推断，人类的认识和行为不断发生动态变化，普遍存在人类主观决

策过程对社会经济系统有很大的影响[8]。如何有效地分析和理解社会经济系统的

结构与动力学，既是社会经济学所关注的重要研究问题[9]，近年来也得到了包括

计算机科学、网络科学、复杂性科学、统计物理和社会经济学在内的很多相关学

科的极大关注。感知社会经济态势和揭示社会经济规律[10, 11]，具有重要的决策支

撑价值和社会经济效益。精确感知社会经济发展中若干重要方面的状态，并对其

发展趋势做出准确判断，对社会经济决策有指引作用[12]。

社会经济学交叉融合了经济学和社会学[13, 14]，它将经济系统看做社会系统的

一部分，从社会文化角度分析经济过程。同时，社会经济学也运用来自社会学的

理论和方法，分析经济结构和经济行为。然而，传统社会经济研究存在很多局限

性，导致其不容易从机制层面认识相关问题[15]。在数据方面，以问卷访谈等形式

获取的小规模数据，容易受到心理防御等因素干扰[16]，难以推广到全体尺度[17]；

以普查等形式获取的大规模数据，费时耗力；缺乏社会经济发展实时的、过程性

的数据[9]。在工具方面，经济计量分析等传统方法[18]，无法处理相互作用涌现的

复杂性，缺乏对社会经济结构的刻画[19, 20]，无法分析社会经济发展的动力学过

程[21, 22]，对未来的预测能力也不足。特别地，传统方法对于社会经济态势的感

知，大多基于统计数据计算宏观经济指标[23]，不仅耗费大量人力物力，而且时效

性很差。例如，统计年鉴数据至少有两年的时间滞后，难以满足实时的社会经济

决策。另外，传统GDP等综合指标仅能从单一维度估计经济发展所处的大概阶段，

无法体现出经济发展的结构特征和复杂性[24]。GDP总量相同的两个国家，在产品

和产业结构上可能差别很大，在未来的经济发展潜力也不同[25]。

随着硬件和技术的同步发展，全世界都在经历数据化浪潮[26]，这为社会经济

研究带来了前所未有的机遇和改变[27]。一方面，数据获取方式的进步，提高了大

规模社会经济数据的可用性。借助先进数据采集终端和传感设备，能方便地获取
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发展过程数据和人类行为数据，包括手机通讯数据[28]、社会媒体数据[29]、卫星遥

感数据[30]、网络检索数据[31]等。这些新型数据拥有获取成本低、更新及时、规模

大、时空分辨率高和涵盖范围广等优势，弥补了传统社会经济数据的不足。另一

方面，数据规模和多样性的增加，促进了社会经济分析工具和方法论的变革。例

如，依靠数据挖掘和机器学习等先进技术，如深度学习算法[32]，处理大规模新型

数据（如文本内容和图像数据等）；借助网络科学和统计力学等交叉学科的工具

和方法[33, 34]，分析社会经济结构和复杂相互作用；利用少量人工标注数据训练机

器学习算法，推断全体尺度上难以获得的高价值数据[30]。近年来，新数据和新方

法的逐渐应用，提高了社会经济研究的定量化程度，催生了一个全新的交叉学科

研究分支，我们称之为计算社会经济学（Computational Socioeconomics）[35]。借

助先进工具分析大规模真实社会经济数据，计算社会经济学以量化手段揭示社会

经济发展规律，提高了人们对社会经济系统结构、功能和动力学的认识。

计算社会经济学主要关注两方面研究：一是对于社会经济态势的感知和推断，

包括个体、群体、区域、国家等层面的状态和发展趋势；二是对社会经济规律的

洞察和理解，包括人类移动、城市布局、产业演化和经济发展等方面的规律和机

制[15, 35]。对状态的感知有助理解规律，对规律的理解也有助预测状态。作为一个

新交叉学科研究分支，计算社会经济学研究在很多方面都面临着挑战。首先，微

观层面的非干预行为数据类型多、规模大和结构复杂，不容易从数据中直接抽取

行为特征，导致难以揭示人类行为动力学规律，缺乏对个体行为倾向的预测能

力[36]。其次，中观层面的社会经济系统存在复杂相互作用，群体行为之间相互关

联和影响，导致无法通过单独分析个体状态来确定系统状态，必须从整体上对社

会经济状态进行推断[7]。再次，宏观层面的社会经济系统涌现出很多复杂结构，

传统方法难以对社会经济结构进行建模，也无法刻画社会经济发展的复杂性，迫

切需求新的分析工具[37]。最后，社会经济系统受众多因素影响而不断动态变化[2]，

导致难以从机制层面揭示经济结构演化的动力学规律，也不容易提出经济的发展

路径和发展策略[38]。尽管面临以上的困难和挑战，计算社会经济学作为一个极具

活力的新研究分支，有希望借助新工具和新数据解决或部分解决这些难题。鉴于

此，本文将从微观预测性管理、中观系统排序、宏观结构建模、发展路径与策略

这四个方面，展开对社会经济系统的空间结构与动力学的研究。

在微观层面，个体行为复杂多样和难以追踪，如何精准地感知和预测个体社

会经济状态是一个难题。常用的办法是收集大规模非干预行为数据，建模刻画个

体行为特征，揭示人类行为动力学规律[36]。进一步，构建机器学习模型，利用行

为特征预测个体状态和行为倾向[39]。以非干预手段收集的行为数据，如移动轨
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迹[40]、社交沟通[41]和校园刷卡[42]等数据，有规模大、时空分辨率高和代表性强

等优势，对预测性管理研究有重要意义。首先，利用大规模数据揭示人类动力学

规律，如在线行为的阵发性[43]、移动行为的可预测性[44]和应急情况下的迁移规

律[45]等，为理解人类行为提供深刻洞见，有理论价值。其次，利用行为特征预测

个体社会经济状态，如财富状况[46]、学习成绩[47]和离职倾向[48]等，为预测性管理

提供决策依据，有应用价值。最后，利用大规模数据揭示社会经济现象，如团队

规模效应[49]、男女不平等性[11]和身高溢价效应[50]等，为解决社会经济问题提供指

导，有社会经济价值。考虑到真实数据的类型复杂多样，需要针对具体问题选择

合适的行为数据和分析工具，以提高对社会经济状态的预测准确性。

在中观层面，社会经济系统中群体行为之间存在复杂的相互作用，个体状态

不仅由自身行为特征决定，还受其他个体影响，这给推断社会经济系统状态带来

了很大困难。一种有效的方法是对相互作用进行网络建模，利用网络排序算法从

整体上推断社会经济系统的状态[51]。特别地，在线评分系统是一种常见的社会经

济系统[52]，可以利用“用户-评分”二部分网络建模[53]。通过分析刻画用户评分

行为模式的二部分网络结构，不仅能推断用户的信誉水平[54]，还能为用户推荐可

能喜欢的产品[55]。基于网络结构分析的这两类应用，本质上是解决社会经济系统

的排序问题[56]。将推断社会经济系统整体状态转化为解决社会经济网络的排序问

题，主要有两方面的优势。一方面，利用网络排序方法能方便地估计社会经济系

统的相对状态。例如，基于评分偏差评价用户相对信誉水平，利用信誉排序检测

作弊评分用户，维护评分系统的健康运行[51]。另一方面，利用网络动力学过程和

其他辅助信息，容易提高对社会经济的排序效果。例如，借助网络扩散动力学过

程和引入用户信任关系，设计新的个性化推荐算法，提高推荐结果的准确性[57]，

解决信息过载问题。由于网络结构体现群体行为和相互作用模式，如何通过网络

结构分析来提高排序算法对社会经济系统状态的推断效果值得进一步研究。

在宏观层面，经济发展伴随着复杂性的提高和结构的转变[58, 59]，如何刻画经

济结构和复杂性是一个用传统方法无法解决的难题。近年来，复杂网络分析方法

的广泛应用[60]，为刻画经济结构和复杂性提供了新工具。从网络角度理解经济发

展[61]，有重要的理论意义和应用价值。特别地，基于国际贸易数据计算产品之间

的接近性，构建产品空间网络[25]，能直观地反映出国家经济发展的整体概貌。实

际上，国家所出口产品的多样性和复杂程度不同，在产品空间网络中占据的位置

不同，当前的经济结构限制着其未来发展潜力[25]。由此可见，通过对经济结构进

行网络建模，能为理解国家经济发展提供更深刻的洞见。通过分析“国家-产品”

二部分网络结构，能量化国家经济复杂性[24, 62]。作为一种非货币性指标，经济复
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杂性能很好地预测国家经济发展水平[63]。此外，基于大规模数据能构建社会经济

网络，如手机通讯网络[64]和在线社交网络[65]，利用网络结构特征能准确地推断区

域的社会经济水平[66]。分析经济复杂性和社会经济网络的结构，不依赖于宏观统

计数据，对实现精准和及时的社会经济态势感知有重要意义。考虑到不同尺度上

数据可用性不同，如区域层面没有国际贸易数据，如何将经济结构建模和复杂性

分析拓展到区域层面仍然是一个亟待解决的问题。

在经济发展和结构演化方面，迫切地需要揭示经济发展路径[67]，探寻能快速

实现产业升级的道路[38]，研究能最快提高经济水平的发展策略。宏观层面的经

济网络建模，为分析经济发展路径提供了基础。产品空间展现出产品之间的接近

性，国家更容易发展与已有产品相接近的产品，逐渐占据位于产品空间中心的复

杂产品[25]，不断提高经济发展水平。类似地，区域更容易发展与已有产业在技术

上相接近的产业，倾向于淘汰与已有产业在技术上关联性小的产业，以此实现产

业结构的不断优化升级[67]。研究经济的发展路径[68]和揭示产业发展的路径依赖

效应[69]，有助于对区域经济结构调整进行科学地指导。随着区域经济发展水平的

不断提高，经济结构会相应的发生转变[58, 59]，这要求区域动态地调整经济发展目

标[12]，采用与发展阶段相适应的产业发展策略，以求抓住机遇实现最快的经济发

展速度。考虑到经济的结构转变和发展的路径依赖，如何制定行之有效的经济发

展策略是一个难题。解决该问题的一种可行方法是利用传播动力学模型[70]，在产

品空间网络上模拟经济发展过程，探究产业的选择策略和空间网络的结构对经济

发展的影响[12]，以此提出经济发展和产业升级的最佳策略。

综上所述，社会经济系统的结构复杂，传统方法不易精准地感知社会经济态

势，也很难深刻地揭示社会经济发展规律。近年来，广泛应用的新数据和新工具，

催生了计算社会经济学这一新兴的交叉学科研究分支，使用定量化手段研究社会

经济发展中的各种现象。然而，微观层面个体的行为动力学模式复杂，很难精准

地感知和预测个体社会经济状态；中观层面群体行为之间彼此关联和影响，不容

易直接推断社会经济系统的整体状态；宏观层面缺少刻画社会经济空间结构和分

析经济复杂性的方法，对区域经济发展的感知和预测能力不足；整体上对经济发

展路径和发展动力学机制缺乏深刻洞见，也不容易提出最优经济发展策略。因此，

在计算社会经济学框架下，进一步研究社会经济系统的空间结构与动力学，有非

常重要的理论意义和应用价值，为制定科学的社会经济政策提供支撑。

1.2国内外研究现状

计算社会经济学以定量化手段分析大规模真实数据，致力于精准和及时地感
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知社会经济状态，揭示社会经济发展规律，帮助改善社会经济水平。一方面，所

基于的大规模社会经济数据，如卫星遥感、手机通讯、社交媒体等，有低获取成

本、实时更新和高时空分辨率等优势。另一方面，所使用的交叉学科分析工具，

如统计力学、网络分析、机器学习、文本挖掘等，极大地提升了对社会经济发展

态势的感知和预测能力。总体而言，计算社会经济学的研究尺度跨越微观、中观

和宏观等多个层面，研究内容主要关注三个方面：一是社会经济态势的感知和推

断；二是社会经济结构的建模和刻画；三是社会经济发展规律的理解和应用。下

面将分别从态势感知、结构刻画和发展规律方面介绍国内外研究进展。

1.2.1社会经济态势感知研究

社会经济态势主要是指社会经济发展的状态和趋势。这里所说的状态，从微

观上讲，包括个体财富情况、职业状态、绩效表现、信誉水平、社会属性、人格

特质和情感状况等；从中观和宏观上讲，包括城市的景观感受、设施布局情况、

城市发展水平，以及国家和地区的经济水平、财富分布、不平等性、经济多样性

等。传统的社会经济态势感知大多依赖普查等手段，不但消耗大量社会资源，而

且整个过程有很长的时间滞后。如今，借助现代技术能以低成本实时地获取大规

模社会经济数据，利用先进交叉学科工具加以分析，能更精准和及时地感知社会

经济态势。下面介绍在感知社会经济态势方面的研究进展。

微观层面的研究利用行为特征推断个体社会经济状态。在电子设备使用方面，

Soto等人[71]从手机数据中抽取用户行为特征，构建机器学习模型以高达80%的

准确率区分用户的社会经济水平；Gutierrez等人[72]计算科特迪瓦手机用户充值

金额的变异系数，以此估计用户的收入水平；Blumenstock等人[73]利用卢旺达手

机数据构建预测模型，以此预测用户的家庭财产情况。在移动行为模式方面，

Frias-Martinez等人[39]分析了一个拉美国家的手机数据，发现富人有更大的移动范

围；Lotero等人[74]分析了哥伦比亚旅行调查数据，发现个体出行早高峰的时间随

着财富水平的上升而滞后；Yang等人[75]从手机数据中抽取6种移动行为特征，提

出了一种数据融合的方法预测用户社会经济水平；Kassarnig等人[47]分析了学生行

为模式与成绩的关系，发现利用课堂出勤率和社会连接能预测成绩。在网络结构

方面，Fixman等人[76]分析了墨西哥手机通讯和银行卡数据，发现通讯网络所连接

的用户收入水平相近；Luo等人[77]分析了一个拉丁美洲国家的手机通讯网络，发

现借助用户在网络中的位置信息能推断其财富状况；Jahani等人[78]利用手机数据

构建了自我中心网络，发现网络结构多样性与收入水平非常相关。

利用大规模真实数据能推断个体的职业状态和绩效表现。在利用手机数据

方面，Toole等人[80]根据通讯模式的变化检测大规模裁员，如失业个体的通话量
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图 1–1社交媒体用户行为特征与失业率之间的关系[79]

降低51%；Sundsøy等人[81]从手机数据中抽取反映经济和移动行为的特征，训练

机器学习模型以73.5%的准确率预测失业个体；Almaatouq等人[82]从手机数据中

抽取通话数量和多样性等特征，基于此预测地区失业率。在利用社交数据方面，

Feeley等人[83]发现社会网络中与他人沟通多的员工不易离职；Llorente等人[79]从

西班牙推文数据中抽取用户行为特征，发现失业率与通讯多样性和推文错频率

等特征非常相关（如图1–1所示）；Bokanyi等人[48]分析了美国带有地理标记的推

文数据，发现推文节律性能预测失业率。在利用搜索数据方面，Askitas等人[84]利

用Google Insights数据预测德国失业率，发现失业相关的搜索关键词与失业率强相

关；D’Amuri等人[85]发现使用了GI数据的模型在预测失业率上更准确。在利用非

干预行为数据方面，Olguı́n等人[86]分析了徽章传感器记录的团队成员沟通数据，

发现沟通交流能提高绩效；Watanabe等人[87]分析了徽章传感器收集的呼叫中心的

员工行为数据，发现团队绩效与休息时员工面对面交流的活跃程度相关。

分析在线平台数据还能推断用户的其他社会经济状态。在信誉评价方面，通

常使用在线评分数据，假设产品有唯一质量分数，以用户评分与产品质量的偏差

来估计用户信誉。例如，Laureti等人[88]迭代计算用户信誉和产品质量，评分偏离

产品质量越小的用户信誉越高；Zhou等人[51]利用评分和产品质量的相似性计算

用户信誉；Liao等人[52]以非线性迭代增强高信誉用户在信誉评价中的影响力。在

推断人格特质方面，Schwartz等人[89]分析了百万量级的Facebook数据，发现利用

语言特征能预测人格特质，如外向性人格的用户喜欢使用“party”等社交用词；

Guntuku等人[90]分析了Twitter上的150万张图片推文数据，发现利用图片和点赞能

预测用户的大五人格；Segalin等人[91]分析了Facebook上用户资料图片的视觉特征，

发现亲和性和外向性人格的用户偏好使用暖色图片。在估计情绪和健康状况方面，

Larsen等人[92]构建了一个“We Feel”系统来分析用户在Twitter上情绪表达的变化，

将推文情感词分为6大类和25小类；Mohammad等人[93]标注了一个带有情绪强度

的推文数据集，发现情感词标签能影响情绪强度，利用单词嵌入和词汇特征能最
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好地预测用户情绪强度；Reece等人[94]分析了Instagram上的照片特征，发现抑郁

用户的发布频率高、图片中人脸少和倾向于使用滤镜等；Sueki[95]分析了Twitter上

与自杀有关的推文数据，发现发布自杀推文与自杀未遂行为显著相关。

图 1–2基于手机数据绘制贫困与财富分布地图[46]

宏观层面的社会经济态势感知，一方面聚合分析手机通讯和社交媒体等数据，

另一方面使用街景图片和卫星遥感等独到数据。在利用手机数据方面，Eagle等

人[66]分析了英国社区之间的手机通讯网络，发现网络结构多样性与社区经济发展

指标强相关；Mao等人[96]利用手机通讯网络判断区域相对重要性，提出的通话排

名指数能预测区域收入等社会经济指标；Blumenstock等人[46]基于卢旺达手机数

据构造上千个特征，利用机器学习模型推断个体财富状况，重建出国家的贫困和

财富分布地图（如图1–2所示）。在利用社交媒体数据方面，Liu等人[97]分析了超

过2亿微博用户的注册信息，发现用户在线活跃程度能关联区域经济水平；任晓

龙等人[65]分析了QQ在线社交网络的用户数据，发现城市的用户数和聊天数与其

经济和交通等社会经济发展指标正相关；Holzbauer等人[98]分析了美国社交媒体

上用户之间的朋友关系，发现跨州的长程连边数量与社会经济水平强相关。在利

用街景图片方面，Salesses等人[99]分析了用户对Google街景图片的评分数据，将城

市街景感观与不平等性等社会经济指标联系起来；Naik等人[100]在此基础上提出

了Streetscore街景评分算法，给海量街景图片自动打分，从而构建城市感观地图。

在利用卫星遥感数据方面，Elvidge等人[101]分析了卫星拍摄的夜间灯光数据得到

贫穷指数，绘制出全球范围的贫穷程度地图；Jean等人[30]利用迁移学习方法分析

夜间灯光和白天卫星图像特征，使用机器学习算法预测区域内的家庭财产状况。

在利用大规模数据感知社会经济态势方面，虽然已经产生了大量的研究成果，

但在解决具体问题的数据和方法等方面，还有待进一步提高。例如，个体层面的

非干预行为数据不容易获得，刻画行为规律性的方法还很缺乏；研究大多关注贫

困国家和发达国家，针对发展中国家和地区的研究还相对比较少。
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1.2.2社会经济结构刻画研究

社会经济发展从简单统一逐渐向复杂多样过度。传统的社会经济指标，如人

均GDP和克强指数[102]，仅能从单一维度估计社会经济发展所处的大致阶段，缺

乏对发展过程中所涌现的复杂性和结构改变的刻画[58, 59]。从空间结构的角度分析

社会经济系统，有助于更好地感知社会经济状态、理解社会经济运行规律和把握

社会经济发展趋势。这里所说的空间结构，从微观上讲，包括个体之间社会网络

的社团结构、层次结构和空间网络结构等；从中观和宏观上讲，包括社会经济二

部分网络结构、城市空间的基本功能结构，以及构建的产品和产业空间结构等。

下面介绍社会经济结构刻画方面的研究进展。

微观层面的研究主要关注社会网络结构分析，包括网络的基本结构参量、社

团和层次结构、空间网络结构等。在基本结构参量方面，Barabási[33]在网络科学

图书中介绍了很多结构指标，如网络度分布、度相关、节点重要性等。举例而言，

Newman[103]提出了计算网络同配系数的方法，用以判断节点度相关性；Kitsak等

人[104]提出了网络核数指标，用以度量节点在网络中的重要性。在社团结构方面，

Girvan和Newman[105]研究了社会和生物网络的结构，提出了一种社团结构划分算

法；Clauset等人[106]提出了一种最大化网络模块度的算法，能计算大规模网络的

社团结构。在层次结构方面，Dunbar[107]发现人类只能维持有限规模的社交圈，与

大约150人维持亲密关系；Zhou等人[108]发现个人社交关系以分层模式来组织，包

含社交规模增加、强度递减的包容圈。在空间网络方面，Kleinberg[109]提出了一种

空间网络模型，通过在方格网络上添加长边来构建；Barthélemy[110]综述了空间网

络的研究进展，指出很多真实网络都有空间嵌入结构；Lambiotte等人[111]分析了

手机通讯网络的地理分散情况，发现社会网络存在空间标度律；Hu等人[112]给出

了空间标度律的一种解释，认为空间网络结构与最优信息收集密切相关。

中观层面的研究主要关注社会经济二部分网络的结构特征，以及金融网络的

结构稳定性和风险传播。在网络结构方面，Hidalgo等人[24]基于国际贸易数据构

建“国家-产品”二部分网络，利用一组线性迭代方程刻画网络结构，提出了经济

复杂性ECI指标来预测国家发展潜力；Caldarelli等人[62]利用非线性迭代方程刻画

二部分网络结构，提出了经济复杂性Fitness指标；Tacchella等人[113]在此基础上采

用非线性迭代同时计算产品复杂性和国家竞争力；Cristelli等人[22]分析了经济复

杂性的异质性动力学，发现Fitness指标与收入水平之间有两种关系，即存在高可

预测性和低可预测性的两个区域（如图1–3所示）；Hausmann和Hidalgo[114]剖析了

“国家-产品”网络结构，发现了国家产品多样性与普遍性负相关的网络结构依据；

Bustos等人[115]发现“国家-产品”二部分网络有显著的嵌套结构，基于此能预测
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图 1–3经济复杂性Fitness指标与经济发展的异质动力学相图[22]

产业系统的演化；Stojkoski等人[116]分析了服务业对国家生产结构的影响，发现服

务比产品的经济复杂性更高。在金融网络稳定性和风险传播方面，Schweitzer等

人[117]分析了金融机构之间通过借贷形成的国际金融网络，发现金融机构在网络

中存在很强的相依关系，由此带来的系统风险使金融网络容易受到不稳定因素的

影响；Arinaminpathy等人[118]分析了金融系统的稳定性，发现位于金融网络中心

的机构反而无法倒闭；Haldane和May[119]提出了一种金融风险传播模型，从理论

上分析了金融网络的复杂性和稳定性之间的相互作用关系。

利用大规模社会经济数据还能分析城市空间的功能结构和社会文化结构。在

城市功能结构方面，Liu等人[120]基于卫星图像数据分析了城市的时空结构，发现

在城市化过程中城市变的更加分散化、多样化和复杂化；Chi等人[121]分析了中国

区域层面的手机通讯数据，发现通讯网络有两级分层组织结构，在商业中心和政

府驻地都有中心性很强的基站；Yuan等人[122]提出了一种基于分割和主题建模的

方法，能基于兴趣点和出租车轨迹数据发现城市的主要功能区；Frias-Martinez等

人[123]提出了一种非监督学习算法，根据推文活跃模式对区域聚类，从而推断城市

的土地使用类型；Zhi等人[124]提出了一种低秩分解模型，识别行为活动的时空特

征，根据签到数据估计城市功能区。在社会文化结构方面，Shelton等人[125]分析

了带有地理位置标记的推文数据，发现城市邻里有社交隔离现象；Yip等人[126]基

于手机数据分析了香港的人群移动模式，发现富有和贫穷的人群倾向于在各自邻

里内移动；Yang等人[127]分析了城市内签到数据，发现本地人访问地点分布广泛，

外地人集中到访几个固定地点；Hu等人[128]基于微博数据构建了中国宗教网络，

发现宗教存在明显的隔离现象，慈善活动在促进跨宗教沟通方面扮演重要角色。

宏观层面的研究主要关注产品空间、产业空间、技术空间等网络建模和结构

分析。在产品空间方面，Hidalgo等人[25]利用共同出口概率估计产品接近性，将

其以网络形式表示为“产品空间”（如图1–4所示）。发现产品空间有“核心-边缘”
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图 1–4基于国际贸易数据构建的产品空间[25]

结构，富有国家能出口位于中心的复杂产品，而贫穷国家只能出口位于边缘的简

单产品。国家容易出口与当前产品接近性高的产品，当前产品结构决定国家未来

发展潜力。贺灿飞等人[129]基于贸易数据构建了中国产品空间，发现中国不同地

区的产品结构转型方向不同；伍业君等人[130]发现利用产品空间能解释中国出口

增长现象，还能识别产品升级的断档风险。在产业空间方面，Guo和He[131]基于中

国工业企业数据计算产业接近性，构建了产业空间，发现其“核心-边缘”结构

从1999年到2007年发生了重大结构变化，很多副核心融合为一个重要核心。在技

术空间方面，Guevara等人[132]基于学术论文数据计算学科领域接近性，构建了学

科空间，发现其能预测研究机构在未来进入哪些学科领域；Acemoglu等人[133]基

于美国专利数据计算技术接近性，构建了创新空间，发现其能预测未来的创新方

向；Alabdulkareem等人[134]基于职场技能数据计算技能接近性，构建了技能空间，

发现其极化为高低认知能力的两个社团，这种结构限制了劳动者的职业转换。

在刻画社会经济结构方面，目前的研究大多使用社会网络和国际贸易数据，

不容易对区域层面的经济结构进行建模和分析。缺乏对信息服务等没有产品输

出的产业的考虑，给刻画区域经济复杂性带来困难。另外，在定量刻画产品空间

“核心-边缘”结构的基础上，值得进一步分析空间网络结构对经济发展的影响。

1.2.3社会经济发展规律研究

深刻地揭示社会经济发展规律，有助于更好地感知社会经济态势。传统研究
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受数据和分析工具的局限，大多仅能以定性或半定量的方式解释社会经济现象，

缺乏对其背后运行机制的解读。借助交叉学科工具分析大规模真实数据，有助于

揭示社会经济系统的运行机制，发现社会经济的统一发展规律，从而制定更科学

的经济发展策略。这里所说的发展规律，从微观上讲，包括人类行为的时间和空

间规律；从中观上讲，包括城市的标度律和景观布局规律；从宏观上讲，包括发

展的学习规律和策略。下面介绍社会经济发展规律方面的研究进展。

微观层面的研究主要关注人类动力学规律[36, 135]，包括时间活跃规律和空间

移动规律，以及这些规律在异常情况下的变化。在活跃规律方面，主要分析电

子邮件通讯、网页浏览、在线评分等数据，发现行为的时间间隔分布有胖尾性

质[136]。例如，Barabási[43]分析了用户回复电子邮件的时间间隔，发现人类行为有

长期静默和短期高频爆发等特点；Zhou等人[137]分析了在线电影点播记录数据，

发现点播时间间隔分布有幂律尾部；Yang等人[138]分析了两个在线评分数据集，

发现用户评分行为有锚定效应。在移动规律方面，主要分析移动距离分布、空间

多样性、回转半径等。例如，González等人[139]分析了手机移动轨迹数据，发现个

体移动行为有很强的时间和空间规律性；Song等人[44]基于手机数据刻画了个体移

动轨迹的真实熵，发现人类移动行为有93%的可预测性；Yan等人[140]分析了瑞士

志愿者旅行日记数据，发现群体移动距离近似服从指数截断的幂律分布。在突发

情况下，人类的行为规律会发生变化，基于此能判断事件类型和发生地点[141, 142]。

例如，Gao等人[143]分析了手机用户的异常行为模式，能区分应急事件和非应急事

件（如图1–5所示）；Lu等人[45]基于手机数据分析了海地地震难民的移动轨迹，发

现这时人类移动行为仍然有很高的可预测性；Sakaki等人[144]训练机器学习模型对

推文进行分类，能很好地推断地震发生的地点；Kryvasheyeu等人[29]分析了飓风期

间的推文数据，发现飓风相关推文活跃度能预测灾害强度和带来的经济损失。

中观层面的研究主要关注城市标度律和设施布局。在城市标度律方面，主要

包括：人口密度与人类需求指标（如房屋和电力消耗）之间的线性标度律、人口

密度与通货指标（如信息和财富）之间的超线性标度律、人口密度与基础设施指

标（如道路面积和电缆长度）之间的亚线性标度律等[145]。例如，Louf等人[146]发

现美国碳排放总量与人口总量呈现亚线性关系；Alves等人[147]发现巴西城市自

杀人数与人口总量呈现超线性关系；Pan等人[148]发现社会连接密度与城市人口

密度呈现超线性关系；Louail等人[149]发现西班牙城市活跃中心数与人口总量呈

现亚线性关系。在解释标度律方面，Bettencourt[150]提出了一种不依赖基础设施

建模的分析框架，能估计标度律的指数；Li等人[151]提出了一个统一模型，能重

现超线性和亚线性标度律。在城市设施布局方面，Um等人[152]发现城市商业设

11
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图 1–5应急和非应急情况下手机通讯量的变化[143]

施密度与人口密度之间存在指数为1的幂律关系，而对于公共服务设施的幂指数

为2/3；Hidalgo等人[153]基于Google地图数据计算设施共同出现概率，构建了“设

施空间”，基于此提出了一种推荐算法，能为邻里区域推荐缺失设施来改善城市

布局；Naik等人[100]基于街景图片数据分析了城市感观变化，发现驱使城市安全性

变好的三大因素：好的初始环境、距离城市中心近和受大学教育人口多。

宏观层面的研究主要关注经济发展的学习过程和路径依赖效应，包括相似技

术和近邻区域学习途径存在的“相关性准则”[154]，即区域容易发展与已有经济

活动密切相关的经济活动。在相似技术方面，主要关注从区域内的相似经济活动

中学习。例如，Hidalgo等人[25]分析了国家的产品贸易数据[155]，发现在新产品上

取得比较优势的概率受相关产品数量的影响；Boschma等人[156]分析了意大利贸

易数据，发现产业多样化发展受益于区域自身的相关产业；Neffke等人[67]分析了

瑞典70个区域的企业数据，发现新产业的发展概率与已有相关产业数量正相关；

He等人[157]分析了中国制造企业数据，发现区域发展的新产业与已有产业在技术

上很接近；Jara-Figueroa等人[158]分析了巴西劳动力市场数据，发现招聘有地域和

行业特定知识的员工能提高新企业的存活率。在近邻区域方面，主要关注从周围

区域的相同经济活动中学习。例如，Bahar等人[159]发现有很多近邻已经出口某种

产品的国家，其出口该产品的概率显著增加；Holmes[160]分析美国沃尔玛商店的

地理扩张，发现新店的位置倾向于接近已有很多店的区域；Boschma等人[161]分析

了美国新生企业数据，发现区域更容易维持和发展已在周围出现的产业。

宏观层面还特别关注经济发展问题，包括经济结构调整和演化规律，以及经

济发展的最佳时机和最优策略。林毅夫[58, 59]提出的“新结构经济学”认为，经济

发展的本质是产业和技术不断创新、经济结构不断调整的过程。经济发展阶段是

12
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图 1–6美国不同体量城市的产业空间的结构特征[162]

从低收入农业经济到高收入工业化经济的连续谱，处在不同阶段的国家有不同的

素禀赋结构，最优产业结构由禀赋结构决定。当经济发展导致禀赋结构发生变化

时，最优产业结构也随之变化，所以产业升级要与比较优势保持一致[163]。在经

济结构调整和演化规律方面，Hong等人[162]基于美国就业数据构建了城市产业空

间，发现城市的体量决定了其产业结构特征（如图1–6所示）。大城市的产业结构

不同于小城市，也不是自己过去产业结构的简单放大。在经济发展策略方面，主

要利用贸易数据分析产品发展问题[155]。例如，Alshamsi等人[12]发现出口产品是一

个路径依赖过程，需要动态调整目标产品，在合适时机尝试发展位于产品空间中

心的复杂产品，能实现最快的经济发展速度；Pinheiro等人[164]发现国家在经济发

展的中期阶段倾向于发展不相关的产品，这能为国家在未来带来更快的经济增长；

Zhu等人[165]分析了中国产品空间的结构和演化，发现利用外部投入和内部创新能

跨越产品空间发展，中国在经济发展过程中一定程度上突破了路径依赖[166]。

在社会经济发展规律研究方面，目前针对中国经济增长和发展路径的讨论还

不足，值得进一步基于实证数据分析经济发展的学习路径。另外，在刻画经济结

构的基础上，有希望利用信息传播模型探究区域经济和产业发展的最佳策略。

1.3本文主要创新点

计算社会经济学是一个新兴的交叉学科研究方向，利用先进工具分析大规模

真实数据，旨在精准和及时地感知社会经济状态，揭示和理解社会经济运行规

律。以复杂网络刻画社会经济系统中的相互作用，分析社会经济空间结构与动力

学规律，为揭示社会经济现象提供更深刻洞见。本文从微观、中观和宏观层面展

开对社会经济系统空间结构的研究，进一步利用空间网络和动力学模型研究经济

结构演化和最优经济发展策略。本文的主要贡献和创新点如下：
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一、基于非干预行为数据研究了微观层面的社会经济预测性管理。首次提出

了谨严性指数刻画个体行为规律性，发现谨严性与学生成绩显著相关，利用谨严

性特征能显著地提升排序学习算法对学生成绩的预测效果。发现互动网络和社会

网络的中心性特征能预测员工升离职的可能性，互动网络比社会网络的特征有更

强预测能力，预测离职比预测升职容易。分析大规模数据揭示了一些社会经济现

象，发现团队规模在8人以下有助于提高沟通和绩效；中国社交圈规模也维持在

邓巴数150人左右；求职中存在男女不平等现象和身高溢价效应。

二、基于在线评分数据研究了中观层面的社会经济状态排序问题。提出了一

种基于群组聚类的用户信誉排序算法，根据评分聚类形成的群组规模计算用户

信誉，不依赖产品有唯一质量的假设，对用户信誉的排序更准确。进一步，提

出了基于迭代过程的群组聚类信誉排序算法，群组规模由用户数量和用户信誉

共同决定，显著地提高了对作弊评分用户排序的鲁棒性。提出了一种节点相似

性CosRA指标，基于此提出的CosRA推荐算法效果更优。进一步，提出了基于信

任关系的CosRA+T推荐算法，发现过度依赖信任关系有损推荐效果提升。

三、基于大规模真实数据研究了宏观层面的社会经济结构建模。首次刻画了

中国区域经济复杂性，发现经济复杂性ECI和Fitness指标对经济发展的预测能力相

当，经济复杂性与收入不平等性负相关。构建了巴西和中国区域产业空间，发现

两者都有显著的“核心-边缘”结构，复杂程度高和低的产业分别占据核心和边缘

位置。另外，中国产业空间还有“哑铃型”结构，在时间演化上有地区竞争。发

现利用信息和人才流动网络的结构特征能推断区域经济水平，人才流动对经济发

展的预测能力更强，综合两个网络的特征能最多解释大约84%的GDP变化。

四、基于空间网络研究了经济结构演化规律和最优经济发展策略。揭示了网

络的空间结构对靴襻渗流相变类型的影响，发现长边分布的幂指数-1为临界值：

当其大于等于-1时，出现一级和二级相变点不变的双相变；当其小于-1时，仅出

现相变点随幂指数减小而增大的二级相变。提出了经济发展过程中的相似技术学

习途径和近邻区域学习途径，发现两条学习途径都能提高发展新产业的概率，但

两者存在替代效应。发现引入高铁能显著地提高区域产业相似性和生产率；两条

学习途径都存在最优发展策略，即随机选择产业激活和随机选择区域连接。

1.4本文研究内容与章节安排

本文将在计算社会经济学框架下系统性地研究社会经济系统的空间结构与动

力学，为揭示社会经济现象提供深刻洞见。在介绍计算社会经济学相关知识的基

础上，本文将分别从微观、中观和宏观层面研究社会经济系统的空间结构建模和
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第一章 绪论 第二章 计算社会经济学基础

社会经济系统的空间结构与动力学

第七章 总结与展望

第三章 微观

成果[42][175][176][178]
[184][257]

刻画行为规律程度

预测职业发展倾向

揭示社会经济现象

第四章 中观

成果[265][273][293][304]

群组信誉排序算法

迭代信誉排序算法

产品排序推荐算法

第五章 宏观

成果[170][183][199][327]

刻画经济复杂程度

构建产业空间网络

推断区域经济状况

第六章 发展

成果[199][204][327][384]
[388]

空间网络信息传播

经济发展学习途径

最优产业发展策略

成果[15][35][142]成果[15][35]

发展
动力学

二部分
网络

人类
动力学

社会
网络

传播
动力学

空间
网络

预测性管理 社会经济排序 经济结构建模 路径与策略

图 1–7本文各章节内容之间的关系图以及相应研究成果的文献编号

状态推断，进而利用空间网络和动力学模型研究经济结构演化和最优发展策略。

概括而言，在微观层面研究社会经济的预测性管理，包括社会行为规律性预测学

习成绩、社会网络结构特征预测职业发展和大规模数据揭示社会经济现象；在中

观层面研究社会经济系统的排序问题，包括提出一种基于群组聚类的在线信誉排

序算法、利用迭代过程改进信誉排序算法和利用复杂网络结构进行排序推荐；在

宏观层面研究社会经济空间结构的建模和分析，包括计算区域经济复杂性、建模

分析产业空间结构和利用网络结构推断经济水平；进一步，研究经济结构演化规

律和发展策略，包括网络的空间结构对信息传播的影响、经济发展中的协同学习

效应和基于空间网络的最优经济发展策略。

图1–7展示了本文各章节内容之间的逻辑关系图以及相应研究成果的文献编

号。其中，蓝色椭圆体现章节所共同基于的网络空间结构，橙色椭圆体现章节所

共同关注的网络动力学。在网络空间结构方面，微观、中观和宏观层面都基于社

会网络，中观和宏观层面都基于二部分网络，宏观层面和经济发展与结构演化方

面都基于空间网络。在网络动力学方面，微观和中观层面都关注人类动力学，中

观、宏观层面和经济发展与结构演化方面都关注传播动力学，宏观层面和经济发

展与结构演化方面都关注发展动力学。本文各章的研究内容安排如下：

第一章介绍本文的研究背景与意义、国内外研究现状和本文的创新点与章节

安排。首先，介绍计算社会经济学的研究背景和本文研究的理论价值与意义。然

后，介绍计算社会经济学的国内外研究现状，包括社会经济态势感知、结构刻画
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和发展规律的研究进展。最后，给出本文的主要创新点和各章节内容安排。

第二章将介绍计算社会经济学的基础知识，包括社会经济相关数据和社会经

济分析方法，作为本文研究的数据和方法基础。首先，概述来源于社会经济系统

的大规模真实数据，依次介绍政府部门统计数据、在线社会媒体数据、非干预行

为数据和其他相关数据的收集方式、数据概貌和简单应用案例。然后，概述计算

社会经济学常用的交叉学科分析工具和方法，依次介绍传统回归分析方法、复杂

网络分析方法和统计机器学习方法，以及各方法中常用的代表模型。

第三章将从微观层面研究社会经济的预测性管理。第3.1节将利用三千万条校

园刷卡记录刻画学生行为的规律性，基于时间序列真实熵提出谨严性指数，区分

不同规律程度的学生。然后，关联分析谨严性指标和学生成绩，探究行为规律性

与学习成绩的关系。最后，结合谨严性和努力程度这两种行为特征，利用排序学

习算法预测学生成绩，分析谨严性指标对学生成绩的预测能力。第3.2节将利用社

会化平台的非干预行为数据，分别构建互动网络和社会网络。然后，分析两个网

络的结构特征，以及员工互动行为模式与绩效的关系。最后，利用网络的结构特

征关联分析和预测员工升职和离职的可能性。第3.3节将量化分析在线平台的大规

模数据，揭示一些社会经济现象。首先，利用社会网络数据分析团队规模对沟通

强度和绩效的影响，探究最佳团队规模。然后，利用手机通讯数据在中国社会和

文化背景下分析社交圈规模，验证邓巴数理论。最后，利用匿名求职者简历数据

分析职业发展的影响因素，揭示求职中性别和身高的不平等性。

第四章将从中观层面研究社会经济系统的排序问题。第4.1节将针对在线评分

系统的用户信誉评价问题，提出一种基于群组聚类的在线信誉排序算法。不再依

赖于产品具有唯一质量分数的假设，新算法将用户按照评分相似性进行聚类，根

据用户所归属群组的规模计算用户信誉。在三个真实评分数据集上测试，比较新

算法和传统算法在应对作弊评分用户攻击方面的表现。第4.2节将引入迭代寻优求

解过程，改进得到一种基于迭代过程的群组聚类信誉排序算法。在计算用户的群

组规模时，综合考虑用户的数量和信誉水平。在真实评分数据上测试算法性能，

分析算法特点和对作弊评分用户的排序效果。第4.3节将针对在线系统的排序问

题，提出基于网络结构的推荐算法。首先，提出一种新的节点相似性CosRA指标，

基于此提出CosRA推荐算法。然后，将用户信任关系引入CosRA算法框架，改进

得到CosRA+T推荐算法，分析信任关系对推荐效果的影响。

第五章将从宏观层面研究社会经济系统的结构建模。第5.1节将利用企业注册

信息数据刻画中国区域经济复杂性，分析其对社会经济指标的预测能力。首先根

据企业注册地和产业分类构建“省份-产业”二部分网络，然后利用迭代方程基于
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网络计算经济复杂性ECI和Fitness指标，最后对比分析两种指标对社会经济指标的

预测能力。第5.2节将利用劳动力市场数据和企业注册信息数据分别构建巴西“产

业-职业”和中国“省份-产业”二部分网络，基于此利用余弦相似性计算产业接

近性构建产业空间。分析产业空间的结构特征和演化规律，以及地区之间的产业

竞争。第5.3节将利用信息流动和人才流动推断区域经济发展水平。首先基于社交

媒体数据和简历数据分别构建信息流动和人才流动网络，然后关联分析区域经济

发展水平与两个网络的结构特征，最后利用两个网络的结构特征预测区域经济发

展水平，分析基于两个网络所构造的复合指标的最大预测能力。

第六章将研究经济结构的演化规律和最优产业发展策略。第6.1节将以理论

研究网络的空间结构对信息传播的影响。以在方格网络中添加长边的方式构

建Kleinberg空间网络模型，分析长边分布对靴襻渗流相变类型的影响。使用数值

模拟方法判定相变类型和确定相变点的数值，分析长边分布幂指数存在的临界

值。第6.2节将以实证研究经济发展中的两条学习途径和路径依赖效应。首先，分

析区域内活跃的相似产业密度对发展新产业的影响，提出产业空间网络上的相似

技术学习途径。然后，分析区域周围活跃的邻居区域密度对发展新产业的影响，

提出地理近邻网络上的近邻区域学习途径。最后，分析两条学习途径之间的相互

作用。第6.3节将以理论结合实证研究经济最优发展策略。首先分析高铁引入对地

理近邻学习的影响，然后利用靴襻渗流模型分析两条学习途径的最优发展策略，

最后利用国际贸易数据分析三种知识扩散策略对贸易的促进作用。

第七章将总结本文的主要研究内容和展望未来值得研究的方向。首先，总结

本文各章节所研究的主要内容、所使用的数据和研究方法、所得到的主要结论，

以及研究结果所具有的现实意义。然后，分析计算社会经济学所面临的新挑战，

给出未来值得关注的研究方向。最后，针对本文各章节的研究内容，分析现有工

作的不足之处，讨论有待解决的问题，提出有希望改进的方向。
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第二章计算社会经济学基础知识

本章将简介计算社会经济学的基础知识，包括主要的研究内容、基于的大规

模数据和使用的交叉学科分析方法。在第2.1节中，介绍计算社会经济的研究内

容，包括感知社会经济态势和理解社会经济规律。在第2.2节中，介绍来源于社会

经济系统的大规模真实数据，包括政府统计数据、社会媒体数据、非干预行为数

据和其他相关数据。在第2.3节中，介绍计算社会经济学研究使用的主要分析方

法，包括传统回归分析、复杂网络分析和统计机器学习。

2.1计算社会经济研究内容

近年来，社会经济研究出现了数据和方法的转变。一方面，大规模社会经济

数据可用性提高，包括卫星遥感、手机通讯、社交媒体等，有低获取成本、实时

更新和高时空分辨率等优势。另一方面，分析工具和计算方法进步，包括机器学

习、网络分析、文本挖掘等，提升了感知和预测社会经济状态的能力[15]。新数据

和新方法的应用，催生了计算社会经济学这一新研究分支。依靠数据驱动社会经

济洞察，计算社会经济学以量化手段分析大规模真实数据，揭示社会经济现象。

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

o

图 2–1计算社会经济学主要使用的数据和研究的内容

图2–1展示了计算社会经济学主要使用的数据和研究的内容。在研究尺度上，

计算社会经济学主要涵盖三个层面（国家结构、区域状态、个体属性）和两个应

用（应急管理、发展路径）[35]。在研究内容上，计算社会经济学主要关注两部分：

一是对于社会经济状态的感知和推断，包括个体、群体、区域、国家等层面的状

18



第二章计算社会经济学基础知识

态和发展趋势；二是对社会经济规律的洞察和理解，包括人类移动、城市布局、

产业演化和国家发展等方面的规律。感知社会经济状态和理解社会经济规律，这

两部分研究内容相辅相成，彼此支持和促进。

2.1.1感知社会经济状态

精准和及时地感知社会经济状态，对于社会经济的决策有重要意义，小到影

响个人消费选择，大到关乎国家战略决策[15]。传统方法大多利用普查得到相关数

据，然后汇总和计算宏观经济指标，例如GDP，以此大概估计当前经济状况。尽

管普查技术逐渐提高，传统方法仍然耗费大量人力、物力和时间等，难以支撑及

时的社会经济决策。随着信息技术的进步，先进设备已经能获取社会经济相关的

大规模数据，借助现代技术加以分析，能近乎实时地感知、推断和预测社会经济

状态。下面，将从微观、中观和宏观层面简介社会经济状态感知的研究内容。

微观层面的研究，关注个体行为特征与状态的关系，利用行为特征推断社会

经济状态。这里所说的行为特征，包括设备使用模式、动力学模式、在线平台使

用特点和社会网络结构特征等。具体而言，设备使用模式包括：手机通话频率、

总量、多样性、充值频率和额度等；动力学模式包括：人类行为的时间和空间行

为特征，如移动距离、多样性和行为谨严性等；在线平台使用特点包括：网站搜

索关键词、社交网站推文关键词、签到位置和个人信息展示等；社交网络结构特

征包括：通讯网络结构多样性、节点重要性和社团结构等。微观层面的社会经济

状态包括：财富和收入水平、升职和离职率、绩效表现、人口属性、人格特征、

情感和健康状况等。例如，基于手机数据构建社会网络，利用个体在网络中的位

置预测其财富[77]；基于社交媒体推文关键词，分析用户的人格特质[89]。

中观层面的研究，关注群体状态推断和城市布局与状态的关系。群体状态包

括：在线用户的信誉水平和对商品的偏好等。城市景观布局，一方面包括反映城

市面貌和感观的图像数据，如Google街景图片、社交媒体带有位置标记的图片、

卫星拍摄夜间光亮数据等，另一方面包括结构化的城市空间数据，如开放地图

记录的兴趣点数据、工商记录的企业注册数据、城市规划与统计数据等。利用这

些大规模数据，能分析城市的设施布局、功能区域、感观环境、种族和社会经济

隔离等。例如，基于签到数据分析用户的时空活动特点，推断城市的主要功能区

域[124]；基于用户对Google街景图片的打分训练自动化的评分模型，在安全、绿

色、舒适、阶级等不同维度评价城市的感观环境[99]。

宏观层面的研究，关注国家和地区的社会经济结构建模和分析，提出有预测

能力的新指标。基于真实数据构建的社会经济网络，包括国际贸易网络、手机和
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社交通讯网络、人才和信息流动网络等。一方面，利用网络结构特征关联分析区

域的社会经济指标，能实现对指标的预测。例如，利用通讯网络多样性预测区域

的复合衰败指数[66]；利用在线用户活跃程度预测区域经济水平和分析区域产业

结构[97]。另一方面，分析网络结构特点能设计新指标，更好地预测社会经济状

态。例如，基于国际贸易网络计算经济复杂性指标，预测国家未来经济发展潜

力[24, 113]。此外，微观和中观层面的数据和方法，也能用于宏观层面的分析。例

如，利用手机数据推断个体财富状况，聚合数据重建出国家财富分布地图[46]；结

合夜间光亮和白天卫星图像数据，利用机器学习算法预测区域财富分布情况[30]。

2.1.2理解社会经济规律

传统社会经济研究受数据和方法的限制，大多以定性或半定量的方式研究社

会经济现象。对现象背后的社会经济发展规律和社会经济系统的运行机制，都缺

乏基于数据分析的定量化理解。近年来，大规模真实社会经济数据逐渐积累，来

自统计力学、计算机和复杂网络等学科的分析工具逐渐丰富。新数据和新方法的

应用，帮助更好地揭示社会经济运行机制、理解社会经济发展规律，有助于设计

出遵循社会经济发展规律的最优经济发展策略，更快地提高社会经济水平[15]。下

面，将从微观、中观和宏观层面简介社会经济规律分析的研究内容。

微观层面的研究，关注个体在日常和应急状况下的行为规律，包括时间规律

和空间规律。具体而言，行为的时间规律包括：在线行为（如电子邮件通讯、金

融交易、网页浏览等）的阵发性[43]、时间间隔分布的胖尾性质[136]、在线评分的

锚定效应[138]等。行为的空间规律包括：移动的距离分布、空间多样性、回转半

径、节律性等[44, 139]。在应急事件和自然灾害发生时，这些时空行为规律会发生

变化，包括社交媒体活跃程度、手机通信频率和时长、移动距离和空间多样性

等。例如，分析大规模手机通讯数据，根据通讯总量的时空变化判断应急事件类

型[40]；追踪和预测地震时人类迁徙的规模和移动轨迹[45]。

中观层面的研究，关注社交网络结构、城市标度律和景观布局演化规律。社

会网络的结构包括：网络度分布异质性、聚类系数、同配性、社团结构、节点重

要性、多层重叠性、“邓巴圈”层次结构、空间网络结构等[33]。城市的社会经济

标度律包括：人口密度与人类需求指标（如房屋、就业、电力消耗）之间的线性

标度律，人口密度与通货指标（如信息、创新、财富）之间的超线性标度律，以

及人口密度与基础设施指标（如道路面积、加油站数量、电缆长度）之间的亚线

性标度律[145]。城市的景观布局演化规律包括：感观变化规律、商业设施共同出现

模式、城市功能区变化和区域拓展等。例如，利用机器学习算法对比分析同一地
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点、不同时间的街景图片，发现初始环境好、受大学教育人口多和距离城市中心

近，这三个因素能驱使城市的安全性感观变好[100]。

宏观层面的研究，关注经济和社会的结构演化、经济发展的路径依赖和最优

发展策略。结构演化规律包括：经济接近性演化、产品和产业空间演化、复杂性

演化、语言和姓氏演化等。例如，基于国际贸易数据分析经济复杂性演化和经济

发展预测能力[63]；基于中餐食谱数据分析地理接近性对菜系相似性的影响[167]。

经济发展的路径依赖包括：相似技术依赖和地理近邻依赖。例如，分析国际贸易

和企业注册数据，发现新经济活动的发展依赖于已有经济活动的密度[154]。最优经

济发展策略包括：基于产业空间网络优先激活产业的策略、基于地理近邻网络优

先连接区域的策略、发展过程中动态调整发展目标的策略等。例如，分析国际贸

易和科学论文数据，发现存在最佳时机去发展复杂程度高的产品和研究方向[12]。

2.2社会经济相关数据

大规模社会经济数据是开展计算社会经济学研究的基础。分析真实数据已经

在相关领域成为一种流行趋势，哪怕是相对保守的传统经济学领域，最近五十年

来在顶级经济学杂志上发表的实证论文数量占比也超过了70%[168]。在几十年前，

还不容易获得第一手科研数据，对于统计年鉴这样重要数据载体，还只能到图书

馆借阅。随着信息技术的发展，数据的获取途径逐渐丰富，数据类型、规模和质

量都得到大幅提高[15]。计算社会经济学所使用的数据有三个特点：第一，必须是

真实数据，用理论模型解释真实数据，用真实数据评价预测效果；第二，尽可能

是大规模数据，尽量获取全体尺度数据（如图2–2所示），降低采样偏差带来的风

险；第三，一般是及时获取和持续更新的数据，以指导社会经济政策。

全体样本

全体尺度数据

深度训练数据

图 2–2全体数据与全体样本的关系示意图[35]

从来源上讲，社会经济数据包括政府部门收集的数据和新兴私营部门积累的

数据[9]。政府部门数据主要分为两类：一类是在政府管理系统中记录的个人和企

业相关信息，是有时间序列和截面的高质量面板数据；另一类是科学研究和工程
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项目所收集的数据，如人类基因组数据和卫星遥感数据，一般依赖于特殊设备获

取。这些数据总量很大，覆盖时间长，在刻画人口变化、收入和支出、经济流动

性等方面有独到的优势。私营部门数据是企业在经营活动中收集的数据，如购物

网站存储的用户数据。这些数据有更丰富的类型，数据灵活度和分辨率高，方便

追踪个体社会经济活动。下面，将介绍研究中常用的政府部门统计数据、在线社

会媒体数据、非干预行为数据和其他类型相关数据。

2.2.1政府部门统计数据

政府部门实行全国经济普查，有助于全面掌握国家的产业发展规模、结构和

效益等基本信息。截至2018年，我国已经进行了4次综合性的全国经济普查。国

家统计局（http://www.stats.gov.cn）负责编印《中国统计年鉴》，发布最全面和最

具权威性的社会经济相关统计数据。统计年鉴实际收录上一年的统计数据，例如

《2018年中国统计年鉴》收录2017年全国省份层面的统计数据，内容包括：国民

经济核算、人口、就业人员和职工工资、价格指数、城市概况、环境保护、农业、

工业和金融业等行业的统计数据。目前，国家统计局开放了国家数据（National

Data）网站（http://data.stats.gov.cn），提供《中国统计年鉴》中所有数据的查询和

下载，数据可以回溯到二十年前。图2–3展示了国家数据网站页面截图。

图 2–3国家统计局国家数据网站页面截图À

在城市层面，国家统计局城市社会经济调查司编印《中国城市统计年鉴》，

收录全国656个建制城市（含地级以上城市和县级市）的城市建设和社会经济统

计数据，数据目录与国家层面类似。中国统计出版社还编纂和发布其他分类普查

数据，包括《中国农村统计年鉴》、《中国价格统计年鉴》、《中国人才资源统计报

告》、《中国劳动统计年鉴》、《中国社会统计年鉴》等。另外，还有一些科研机构

À http://data.stats.gov.cn
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主导的调查数据库，例如：中国综合社会调查（CGSS）数据库（中国人民大学），

是经济与社会科研数据采集平台；中国家庭追踪调查（CFPS）数据库（北京大

学），提供跟踪个体、家庭、社区三个层次的数据。

国际机构也提供很多社会经济宏观统计数据。世界银行（World Bank）发

布国家发展指数（WDI, World Development Indicators）相关数据，包括经济数据

（收入、增长、贸易、生产率等）、贫困和不平等数据（贫困、消费、收入分布

等）、人口数据（人口变动、教育、性别等）、国际连接数据（借贷、贸易、旅游、

移民等）等。联合国商品贸易统计数据库（UN Comtrade Database）发布双边国

际贸易数据，包括进出口国、产品类别、贸易总额、贸易时间等信息。联合国统

计司（UN Statistics Division）发布国家宏观统计数据，包括产业数据、经济数据、

环境数据等。另外，国家和机构也提供自己的社会经济统计数据。例如，美国国

家统计局（US Census）公布美国社区调查数据、劳工统计局数据、职业技能数据

等，由Data USA网站（https://datausa.io）提供数据集成、可视化和开放获取。

2.2.2在线社会媒体数据

在线社会媒体是人们分享观点和生活的平台，例如国内的微博、微信

和QQ等，以及国外的Facebook、Twitter和Instagram等。图2–4展示了一些常见的

在线社会媒体平台图标[169]。在线社会媒体数据，包括用户发布的个人简介、推

文、照片、视频和地理位置等信息，以及用户之间的点赞、评论、转发、提及、

关注等社交关系信息。基于这些数据，能刻画用户行为模式和构建在线社会网络，

进而利用行为特征和网络结构特征推断用户和聚合层面的社会经济水平。

图 2–4常见的在线社会媒体平台图标[169]

新浪微博是中国最大的在线社交媒体平台之一。截至2018年3月，微博的月

活跃用户数已经超过4.11亿。用户在注册微博时提供很多信息，包括用户名、昵

称、个人简介、教育信息、所在地等。用户可以发布推文，点赞、评论和转发

其他用户的推文，通过关注和被关注形成在线社会网络。研究中使用的微博数
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据集，包括：Liu等人[97]提供的涵盖大约2亿用户的微博数据，时间跨度从2009年

到2012年，包括用户的注册日期、性别、位置信息等；Wang等人[170]提供的涵盖

大约4.33亿用户的微博数据，时间截止到2017年初，包括用户的关注关系和位

置信息等；Dong等人[171]提供的与2013年雅安地震相关的微博数据集，包括用户

的推文、转发、关注关系等；Hu等人[128]提供的中国与宗教相关的微博数据，涵

盖6875个宗教用户的个人简介、标签、关注关系等。

Twitter是国际上最常用的在线社交媒体平台之一，其功能与微博类似。截

至2018年3月，Twitter的月活跃用户数达到3.36亿。使用Twitter时，用户可以发布

长度不超过140个字符的推文，附带图片、地理位置、话题标签等信息。用户可

以在Twitter上传头像、填写个人简介、关注用户等，也可以进行评论、转发、点

赞和私信等互动。基于Twitter数据的研究工作有很多，例如利用推文数据监控疾

病爆发和感知灾害等[142]。研究中使用的Twitter数据集，包括：Leetaru等人[172]提

供的超过7000万用户发布的超过15亿条带有地理位置标记的推文数据；Larsen等

人[92]提供的带有情感信息的大约27.3亿条推文数据，情感词分为6大类和25小

类；Kim等人[173]提供的超过2.87亿条韩国推文数据，带有流感样疾病关键词；

Toriumi等人[174]提供的大约3.6亿条在2011年东日本大地震前后发布的推文数据。

企业内部的社会化平台，在形式上类似于微博和Twitter，但仅限于企业内员

工彼此沟通交流、开展文化建设和进行工作协作。企业社会化平台一般兼具社交

生活和工作协同的功能，不仅记录员工彼此之间的社会互动（如推文的评论、转

发、点赞等），还记录员工之间与工作任务相关的沟通交流（如工作任务分配、资

料共享、业务汇报、评论回复等）[175]。将数据从社会化平台功能的层面分解开，

能构建企业内部的员工沟通网络，包括与工作相关的员工“互动网络”和与生活

相关的员工“社会网络”。Yuan等人[176]提供的一家中国企业内部使用的亦群社会

化平台数据，包含104位员工在生活和工作中的交互行为记录。

2.2.3非干预的行为数据

非干预行为数据是用户无意间遗留在社会经济系统，或通过手机、电子徽

章、可穿戴设备等现代手段收集的数据。不像通过问卷和访谈等容易引起用户心

理防御的方式收集的数据，非干预行为数据很大程度上能反映用户的真实情况。

利用先进手段收集的非干预行为数据，一般具有很高的时间和空间分辨率，能以

很低的成本获取长时间、大规模的数据，涵盖非常广泛的研究群体，例如数以亿

计的手机用户、成百上千万的交通卡和校园卡用户。

手机已经在全球范围内得到普及，即使在非常贫穷的国家，也有相当一部分

手机用户。手机几乎随时伴随着用户，忠实地记录着用户的通讯对象、时间、频
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率、收发信息等数据。近年来流行的智能手机功能更为强大，其中的很多传感器

能记录和提供更多高质量的数据，例如手机GPS坐标、移动轨迹、流量使用、消

费记录等。分析这些高时空分辨的手机数据，有助于更好地理解用户行为特征、

推断社会经济状态和理解区域经济发展。研究中常用的是手机呼叫记录（CDR,

Call Detail Record）数据，例如发展数据（Data for Development）项目开放的四个

手机数据集[177]，包括Orange公司的500万匿名用户的CDR数据、部分用户的行为

轨迹和通讯网络数据等；Luo等人[77]提供的墨西哥全国1.07亿手机用户的通讯网

络数据；Wang等人[178]提供的覆盖中国某城市的超过700万条CDR数据等。

生活中常用到的智能卡片，如公交卡、校园卡、信用卡等，也记录着用户

的很多数据。举例而言，公交卡记录着用户的乘车起点、终点、时间、消费金

额等信息；信用卡记录着用户的消费时间、地点、金额、类别、信用额度等信

息；校园卡记录着学生在校园里的吃饭、购物、签到等信息。智能卡覆盖大量群

体，数据有不错的时空分辨率，对理解个体和群体移动规律、推断社会经济状况

有帮助。研究中使用的智能卡数据，包括：Dong等人[179]提供的两个国家的信用

卡消费记录数据，涵盖欧洲国家10万用户的1000万条记录，以及拉美国家300万

用户的6000万条记录；Hashemian等人[180]提供的西班牙银行卡转账记录数据，涵

盖450万用户的1.78亿条记录；Cao等人[42]提供的近2万张校园卡的刷卡记录数据，

涵盖宿舍洗澡、食堂吃饭、进出图书馆和教学楼打水等近3000万条记录。

可穿戴智能设备，如智能手表、手环、谷歌眼镜、徽章传感器等，独立或借

助手机应用程序运行，以非干预形式记录用户的监测数据，包括运动步数、心

率、血压、体重等信息。智能手机上安装的其他应用程序，能收集用户的很多数

据，例如放音乐、读文章、玩游戏等活动的频率和时间信息等。除此之外，一些

功能简单的徽章传感器，也能为科学研究收集用户的会话地点、频率和用户距离

等数据。利用这些设备能获得用户极高时空分辨率的数据，帮助推断用户的行为

特征、健康状况和社会经济状况。研究中使用的可穿戴设备数据，包括：Aral等

人[181]提供的健身数字追踪设备记录的大约110万用户的运动数据，涵盖每天的运

动距离、时长、速度和燃烧卡路里等；Olguin等人[86]提供的电子徽章传感器记录

的用户交互数据，涵盖用户之间会话的时间比例等信息。

2.2.4其他类型相关数据

一些从事社会经济管理的政府机构，以及从事专业数据库开发的私营部门，

也提供很多经济、社会和金融方面的数据。这些数据结构化、规模大、质量高，

一般来自有特定功能的社会经济系统，由专人负责维护和更新。例如，政务系统
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中记录的企业注册、纳税、财务等信息；金融公司系统中记录的行业、股票、基

金等数据；专业数据服务公司记录的卫星图像、地图、街景等数据。另外，互联

网公司也记录着海量业务数据，例如用户注册信息、社会关系、在线检索等。下

面将分别介绍信息系统数据、互联网平台数据和地理信息平台数据。

大规模信息系统结构化数据，来自政府政务管理系统和私营部门业务系统。

在政府部门方面，工商局掌握所有企业信息数据，包括企业基本信息（如企业名

称、类型和行业，以及注册地址、时间和资本等）、股东结构、治理结构和税务情

况等。利用这些数据能分析区域产业结构、研判经济走势和预测失信企业[182]等。

在私营部门方面，锐思金融研究数据库（http://www.resset.cn）包含股票、行业、

指数等一些列近百个子库，提供上市公司和非上市公司的经济和金融数据。这些

大规模、结构化的数据库，为计算社会经济学研究提供了数据支持。例如，Jara等

人[158]使用了巴西年度社会信息报告（RAIS）数据，涵盖员工基本信息和企业注

册信息，图2–5展示了RAIS数据可视化网站（http://legacy.dataviva.info）页面截图；

Gao等人[183]使用了中国沪深A股2690家上市公司的注册信息和财务信息数据。

图 2–5巴西RAIS数据可视化网站（DataViva）页面截图À

互联网平台记录着海量的社会经济相关数据。招聘网站记录求职者个人信

息、教育和职业背景、技能特点、求职意向等。例如，Yang等人[184]使用了求职

者匿名简历数据，涵盖超过14万大专及以上学历的求职者。购物和娱乐网站，依

据平台业务的不同，记录不同类型的数据。例如，淘宝和亚马逊等购物网站，记

录产品信息、购物信息、评分信息等。这些数据能用于设计推荐算法、分析用户

在线信誉和构建新经济指数等。例如，Lü等人[55]提供了电影评分和购物数据，用

于评价推荐算法效果。搜索引擎数据是用户输入的关键词，能用来预测失业率、

流行病爆发和经济走势等。例如，Choi等人[185]使用的Google Trends数据涵盖超

À http://legacy.dataviva.info
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过32种类型的搜索量，能预测汽车销量、消费信息和失业人数等社会经济指标。

地理信息平台主要记录区域地貌、城市景观、市政建设等信息，包括卫星图

像、街景图片和开放地图等数据。卫星图像是拍摄地面的高分辨率图片，捕捉建

筑和光亮等信息。夜间光亮数据能用来估计区域经济状况，从而绘制贫困程度地

图。例如，Jean等人[30]使用了夜间光亮和白天卫星图像，利用机器学习算法提取

图像特征预测家庭财产状况。街景图片数据是利用街景车拍摄的道路场景，能用

来量化城市感观。例如，Gebru等人[186]提供了美国近200个城市的大约5000万张街

景图片；Naik等人[187]提供了美国5个城市超过100万张街景图片。开放地图数据是

基础设施布局、兴趣点和商业设施等信息。例如，Haklay等人[188]提供的开放地图

（OpenStreetMap）数据，包括经纬度、道路、关系和标签等信息。

2.3社会经济分析方法

大规模数据为社会经济学研究提供了基础，数据多样性和规模的增加，也给

计算社会经济学在分析方法上带来了改变。首先、传统分析工具天然地不容易处

理社交网络、卫星图像和文本内容等新型数据，必须依靠数据挖掘和机器学习等

先进分析工具。其次、高时空分辨率的大规模数据能体现更复杂的相互作用，使

用传统的分析工具不容易处理相互作用所涌现的复杂性，必须借助复杂系统和网

络科学等学科的新工具。再次、基于少量高价值人工标注数据训练机器学习模型，

能更加准确地推断全体尺度上难以获得的高价值属性。

传统的社会学和计量经济分析工具，应当与新兴的交叉学科分析工具形成互

补，在解决复杂社会经济问题时各展所长。事实上，传统的回归分析方法，能有

效地分析控制变量的影响，在解决因果推断等问题上有优势。复杂网络分析方法，

能对社会经济系统中主体之间的相互作用进行抽象和建模，方便从网络角度解释

社会经济现象，利用网络结构特征进行预测。统计机器学习方法，不仅能对大规

模数据进行降维，还能从数据中直接抽取有用特征，利用特征组合做出更准确的

预测。下面将依次介绍计算社会经济学中常用这三种分析方法。

2.3.1传统回归分析方法

回归分析是计量经济学中最为常用的统计分析方法[18]，用以确定两种或两种

以上变量间相互依赖的定量关系。进行回归分析时，特别关心的是根据自变量

（𝑥）的给定值，考察因变量（𝑦）的总体均值。按照所涉及到变量的个数，回归分

析分为一元回归和多元回归。按照因变量和自变量之间呈现的关系类型，回归分

析分为线性回归和非线性回归。下面依次介绍简单的线性回归分析方法、解决多
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样本问题时使用的合并样本（Pooled Sample）回归分析方法和进行因果推断时使

用的双重差分（DID）回归分析方法。

如果回归分析模型中只有一个自变量和一个因变量，并且能用一条直线来

表示两者之间的关系，把这样的回归分析称为二变量（Two-Variable）或双变量

（Bivariate）线性回归分析。例如，一个简单的线性回归分析模型：

𝑦 = 𝛽0 +𝛽1𝑥+𝜇. (2–1)

其中，𝑦被称为因变量，也称为被解释变量、相应变量、预测变量、从属变量等；

𝑥被称为自变量，也称为解释变量、控制变量、预测变量、回归量、协变量等；

𝜇称为误差项或者扰动项，代表除了𝑥以外影响𝑦的非观测因素；𝛽1称为𝑦和𝑥之间

关系的斜率参数，也是最为关注的系数；𝛽0称为截距参数，也就是常数项。进一

步，介绍普通最小二乘（OLS）估计方法，对参数𝛽0和𝛽1进行估计。总量为𝑛的随

机样本记为{(𝑥𝑖,𝑦𝑖) : 𝑖 = 1, . . . ,𝑛}，对于每个样本𝑖得到估计方程为

𝑦𝑖 = 𝛽0 +𝛽1𝑥𝑖 +𝜇𝑖. (2–2)

进而，基于数据得到参数𝛽0的估计𝛽0和参数𝛽1的估计𝛽1，得到OLS拟合曲线𝑦 =

𝛽0 +𝛽1𝑥。OLS回归分析有些特性，例如样本的OLS残差均值为0，即
∑︀𝑛

𝑖 �̂�𝑖 = 0；

自变量和OLS残差的样本协方差为0，即
∑︀𝑛

𝑖 𝑥𝑖�̂�𝑖 = 0；样本均值点(�̄�,𝑦)必定落

在OLS回归线上，其中�̄� =
∑︀𝑛

𝑖=1𝑥𝑖/𝑛和𝑦 =
∑︀𝑛

𝑖=1 𝑦𝑖/𝑛。由简单OLS模型推广得到

多元线性回归模型，包含𝑘个自变量的线性回归方程为

𝑦 = 𝛽0 +𝛽1𝑥1 +𝛽2𝑥2 + . . .+𝛽𝑘𝑥𝑘 +𝜇. (2–3)

其中，𝛽0为常数项（截距参数）；其他𝛽𝑖为对应自变量𝑥𝑖的回归系数；𝜇为误差

项。在评价自变量𝑥对因变量𝑦的解释能力上，通常使用𝑅2（称为R-squared或

决定系数），定义为𝑅2 ≡ SSE/SST = 1−SSR/SSE。其中，SSE ≡
∑︀𝑛

𝑖−1(𝑦𝑖− 𝑦)2；

SST≡
∑︀𝑛

𝑖−1(𝑦𝑖−𝑦)2；SSR≡
∑︀𝑛

𝑖−1 �̄�
2
𝑖。取值范围上，𝑅2的数值从0到1。100 ·𝑅2表

示可解释的差异占总差异的百分比，即𝑥可以解释𝑦中多少比例的样本差异。如果

所有的点都在一条直线上，OLS模型实现对数据的完美拟合，这时𝑅2 = 1。

在回归分析中，一些定性因素会以二值的形式存在，例如个体的性别是否是

男性、个体是否拥有电脑、区域之间是否开通高铁等。这些信息通过0-1变量来定

义，一般称为哑变量（Dummy Variables）。以性别（𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒）和教育水平（𝑒𝑑𝑢）

来确定每小时工资（𝑤𝑎𝑔𝑒）为例，所使用的OLS回归方程为

𝑤𝑎𝑔𝑒 = 𝛽0 + 𝛿0𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒+𝛽1𝑒𝑑𝑢+𝜇. (2–4)

其中，𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒为性别哑变量，𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒 = 1表示个体为女性的情况（基准组），
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𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒 = 0表示个体为男性的情况（对照组）。哑变量𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒的回归系数𝛿0，表

示男性和女性每小时工资的差异（在给定教育水平和误差项相同的情况下）。如

果𝛿0 < 0，意味着女性比男性的每小时工资少（在其他因素相同的情况下）。然

而，这样的回归仅考虑了男女差异，没有控制教育水平对男女的不同影响，即回

归线斜率不同。为了控制教育对男女的收益相同，需要引入性别和教育的交叉

项𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒 · 𝑒𝑑𝑢，所使用的OLS回归方程为

𝑤𝑎𝑔𝑒 = 𝛽0 + 𝛿0𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒+𝛽1𝑒𝑑𝑢+ 𝛿1𝑓𝑒𝑚𝑎𝑙𝑒 · 𝑒𝑑𝑢+𝜇. (2–5)

其中，回归系数𝛿1体现男女在每小时工资（𝑤𝑎𝑔𝑒）相对于教育水平（𝑒𝑑𝑢）斜率

上的差异。当𝛿1 = 0时，表示男性和女性的回归曲线斜率相同，即教育带给工资

的收益相同。值得注意的是，模型对于常数项的差异（𝛿0）没有限制，但默认在

所有教育水平上差异都相同。在对比分析男女样本时，为了控制回归的残差相同，

一般通过引入性别哑变量的方法，在合并样本上进行回归分析。

因果推断是社会经济分析中的重要问题，也是计量经济分析中的难题。对于

实证数据的因果分析，需要找到合适工具变量（IV, Instrumental Variable）来分离

出自变量（尤其是政策）对因变量的影响。回归分析中，要求自变量𝑥与残差𝜇之

间是不相关的。如果𝑥和𝜇之间存在相关性，那么估计得到的𝛽1不准确，需使用

工具变量解决内生性（Endogeneity）问题。一个有效的工具变量𝑧需要满足两个

条件：1）工具相关性，即𝑧𝑖和𝑥𝑖相关性不为0；2）工具外生性，即𝑧𝑖和𝜇𝑖相关性

为0。使用工具变量𝑧估计回归系数𝛽1时，采用两阶段最小二乘回归（TSLS）。首

先，利用𝑥关于𝑧的OLS回归模型分离出与𝜇不相关的那部分𝑥:

𝑥𝑖 = 𝛼0 +𝛼1𝑧𝑖 +𝑣𝑖. (2–6)

计算𝑥𝑖的估计值�̂�𝑖，其中�̂�𝑖 = 𝛼0 +𝛼1𝑧𝑖（𝑖 = 1, . . . ,𝑛）。然后，将回归分析中的𝑥𝑖替

换为估计值�̂�𝑖，即利用OLS模型建立𝑦𝑖关于�̂�𝑖的回归：

𝑦𝑖 = 𝛽0 +𝛽1�̂�𝑖 +𝜇𝑖. (2–7)

由此，可以估计变量𝑥的回归系数𝛽1。常用的因果推断方法是双重差分DID回

归分析[189]，是计算处理组（Treat Group）差分与控制组（Control Group）差分

之差。如果处理组没有受到影响，那么趋势应当与控制组一样，即平行趋势

（Counterfactual或Parallel）假定。图2–6展示了DID回归分析的工作原理示意图，

其中𝑡 = 0表示政策实施前（Before），而𝑡 = 1表示政策实施后（After）。处理组趋

势线与平行趋势线在𝑡 = 1时的差值为DID回归系数。更一般的，DID回归模型为

𝑦𝑖,𝑡 = 𝛽0 +𝛽1(𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖 ·𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡) +𝛽2𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖 +𝛽3𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡 +𝜇𝑖. (2–8)
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 𝛽𝐷𝐼𝐷

 𝑦𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡,0

 𝑦𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙,0

 𝑦𝑡𝑟𝑒𝑎𝑡,1

 𝑦𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙,1

 𝑦𝑝𝑎𝑟𝑎𝑙𝑙𝑒𝑙,1

t

图 2–6双重差分DID回归分析模型工作原理示意图

其中，𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖为分组哑变量（𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖 = 0表示控制组，𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖 = 1表示处理组），表

示控制组和处理组之间的固有差异；𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡为分期哑变量（𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡 = 0表示政策

实施之前，𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡 = 1表示政策实施之后），表示政策实施之后的时间效应；交叉

项𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖 ·𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡表示处理组在政策实施之后的效应，也就是处理效应；交叉项的
回归系数𝛽1为双重差分DID的数值，表示处理效应的影响大小。如果𝛽1显著，则

表示处理组与控制组之间在政策实施后存在显著差异。

2.3.2复杂网络分析方法

复杂网络理论在分析社会经济系统中主体的相互作用方面非常有帮助，不同

层次的相互作用都能用复杂网络模型刻画。例如，用户之间基于通讯和互动关系

形成社会网络，国家与产品之间基于出口关系形成“用户-产品”二部分网络，产

业之间基于接近性关系形成产业空间网络等。通过分析复杂网络的结构特征，不

仅能解释很多社会经济现象，还能关联分析主体的社会经济水平。利用复杂网络

模型，也能构建新的社会经济度量指标，更好地刻画社会经济发展中涌现的复杂

性。另外，从网络结构的角度考虑经济发展问题，还能利用传播模型研究产品和

产业升级策略，理解经济发展所面临的机遇差异。下面，依次介绍基本的网络结

构特征、有代表性的复杂网络模型、社会经济问题的网络建模与分析方法。

（一）网络结构。网络由节点和连边构成，节点数量为𝑁，连边数量为𝑀。

已经有很多网络结构特征指标描述复杂网络的拓扑性质，例如度分布指标、度

相关指标、节点重要性指标等[33]。度（Degree）是刻画网络中节点属性的最基本

概念，对于无向网络𝐺，节点𝑖的度𝑘𝑖是节点所有连边的总数。对网络中所有节点

的度计算平均值，得到网络的平均度（Average Degree），记为⟨𝑘⟩。如果以邻接矩
阵𝐴 = (𝑎𝑖𝑗)𝑁×𝑁表示节点数为𝑁的无向网络，那么节点𝑖的度和平均度为

𝑘𝑖 =
𝑁∑︁
𝑗=1

𝑎𝑖𝑗 =
𝑁∑︁
𝑗=1

𝑎𝑗𝑖. (2–9)
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⟨𝑘⟩=
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑘𝑖 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖,𝑗=1

𝑎𝑖𝑗. (2–10)

对于有向网络，节点度包括入度（In-Degree）和出度（Out-Degree）。节点𝑖的出

度𝑘𝑜𝑢𝑡
𝑖 为从节点𝑖指出的连边总数，节点𝑖的入度𝑘𝑖𝑛

𝑖 为指向节点𝑖的连边总数。节点

的出度和入度也能用邻接矩阵表示：𝑘𝑜𝑢𝑡
𝑖 =

∑︀𝑁
𝑗=1𝑎𝑗𝑖和𝑘𝑖𝑛

𝑖 =
∑︀𝑁

𝑗=1𝑎𝑗𝑖。网络稀疏性

通过网络密度（Density）指标刻画，定义为网络中实际存在的边数与最大可能的

边数的比值。无向网络的密度𝜌定义为

𝜌 =
𝑀

1
2
𝑁(𝑁 −1)

. (2–11)

其中，𝑀 = 1
2

∑︀𝑁
𝑖,𝑗=1𝑎𝑖𝑗为网络中的连边数量，𝑁为网络中的节点数量。

度分布（Degree Distribution）用来刻画网络的整体性质。对于无向网络，

度分布𝑃 (𝑘)定义为，随机在网络选择的一个节点，它的度为𝑘的概率。对于有

向网络，类似地能定义入度分布𝑃 (𝑘𝑖𝑛)和出度分布𝑃 (𝑘𝑜𝑢𝑡)。度相关性（Degree

Correlation）用来刻画网络的高阶拓扑特性，通过联合概率分布和相关性等方法

能刻画网络的二阶度分布特性。对于度相关的网络，如果节点度是正相关的（大

度节点倾向于连接大度节点），则称为同配（Assortative）网络；如果节点度是负

相关的（大度节点倾向于连接小度节点），则称为异配（Disassortative）网络。在

判断网络是同配还是异配上，可以计算同配系数（Assortative Coefficient）[103]。

同配系数取值范围为𝑟 ∈ [−1,1]，其中𝑟 =−1表示网络是异配网络，𝑟 = 1表示网络

是同配网络。

网络中节点的价值取决于其在网络中所处的位置，处于网络中心的节点一

般比处于网络边缘的节点具有更高的价值。在社会网络分析中，通常使用中心

性（Centrality）指标刻画节点在网络中所处的位置，即节点重要性指标[190, 191]。

常用的中心性指标包括：度中心性、介数中心性、接近中心性、核数指标、

PageRank指标、LeaderRank指标等。度中心性（Degree Centrality）是最直接的度

量，节点的度越大意味着节点越重要。对于节点数为𝑁的网络，节点所能具有的

最大的度为𝑁 −1。如果节点𝑖的度为𝑘𝑖，将归一化度中心性指标定义为

𝐷𝐶𝑖 =
𝑘𝑖

𝑁 −1
. (2–12)

介数中心性（Betweeness Centrality）[192]利用经过网络中某个节点的最短路径的总

数对节点的重要程度进行刻画。具体而言，节点𝑖的介数中心性定义为

𝐵𝐶𝑖 =
∑︁
𝑠 ̸=𝑖 ̸=𝑡

𝑛𝑖
𝑠,𝑡

𝑔𝑠,𝑡
. (2–13)
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其中，𝑔𝑠,𝑡表示从节点𝑠到节点𝑡的最短路径的总数；𝑛𝑠,𝑡表示从节点𝑠到节点𝑡的经过

节点𝑖的最短路径的总数。接近中心性（Closeness Centrality）[192]利用节点之间的

平均距离来刻画网络中节点的重要程度。具体而言，节点𝑖的接近中心性定义为

𝐶𝐶𝑖 =
1

𝑑𝑖
=

𝑁∑︀𝑁
𝑗=1𝑑𝑖,𝑗

. (2–14)

其中，𝑑𝑖,𝑗为节点𝑖到节点𝑗的距离；𝑑𝑖 = 1
𝑁

∑︀𝑁
𝑗=1𝑑𝑖,𝑗为节点𝑖到网络中所有节点距

离的平均值。核数指标（k-shell index）[104]通过对网络进行剥壳操作定义节点在

网络中的重要性。具体而言，不断重复操作剥去网络中度为1的节点及其相连

的边，直到网络中节点度至少为2，这些被去除的节点的核数为𝑘𝑠 = 1；接下来，

不断重复剥去网络中度为2的节点及其相连的边，直到网络中节点度至少为3，

这些被去除的节点的核数为𝑘𝑠 = 2；以此类推，得到网络中所有节点的核数指

标。PageRank指标[193]是Google对WWW上页面的重要性的判断，也能应用于社会

网络节点重要性计算。具体而言，给定网络中每个节点𝑖初始PageRank值（简称

为PR值）𝑃𝑅𝑖(0)，满足
∑︀𝑁

𝑖=1𝑃𝑅𝑖(0) = 1；在第𝑘− 1步时，节点𝑖将自己的PR值平

均分配给所有连接的节点，将节点𝑖的PR值更新为所收到PR值的总和，即

𝑃𝑅𝑖(𝑘) =
𝑁∑︁
𝑗=1

𝑎𝑗𝑖
𝑃𝑅𝑘(𝑘−1)

𝑘𝑜𝑢𝑡
𝑗

. (2–15)

注意，网络中所有节点的PR值总和保持不变：
∑︀𝑁

𝑖=1𝑃𝑅𝑖(𝑘) = 1。LeaderRank指

标[194]是在PageRank算法的基础上，将网络中加入一个全局背景节点（Ground

Node）与所有节点进行双向连接，再按照PageRank算法计算网络中节点的PR值。

LeaderRank算法通过引入背景节点得到全连通网络，不仅提高了算法的收敛速度，

还解决了节点排序的唯一性问题。

（二）常见网络模型。最简单的网络模型是完全规则网络，常见的有三种：

1）全局耦合网络：网络中任意两个节点之间都有连边，也就是图论中的完全

图；2）最近邻耦合网络：网络中每个节点只与它周围的邻居节点连接，例如每

个节点只与周围四个节点相连的方格网络；3）星形耦合网络：网络中𝑁 − 1个

彼此不相连的节点都与中心节点连接[60]。完全随机网络与完全规则网络对应，

以Erdö和Rényi提出的ER随机图模型[196]为代表。具有固定连边概率的ER随机图

可以表示为𝐺(𝑁,𝑝)，其中𝑁个节点中随机选取的两个节点之间有一条边的概率

为𝑝，网络中的总边数不固定。现实中的网络，通常不是完全规则的，也不是完

全随机的。例如，人们通常认识一些周围的邻居，也认识一些远在他乡的朋友。

Watts和Strogtz提出了WS小世界网络模型[195]，在规则网络中引入少许的随机性。

简单来说，先构造一个环状最近邻耦合网络（含有𝑁个节点），每个节点连接它左
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p = 0 p = 1 
随机重连

规则网络 小世界网络 随机网络

图 2–7 WS小世界网络模型示意图[195]

右相邻的𝐾/2个节点（𝐾为偶数）；再以概率𝑝对网络中原有的每条边进行随机地

重新连接。如图2–7所示，通过调节参数𝑝的值就可以实现从完全规则网络（𝑝= 0）

到完全随机网络（𝑝 = 1）的过渡[195]。

ER网络和WS网络的度分布能近似的用泊松分布来表示，而有些网络的度分

布呈现出幂律形式，节点的度无明显特征长度，这样的网络称为无标度（Scale

Free）网络。Barabási和Albert提出了BA无标度网络模型[197]，从一个节点数量

为𝑚0的连通网络开始，每次加入一个新节点，将它与𝑚个已存在的节点相连

（𝑚 ≤ 𝑚0），新节点连接到已有节点𝑖上的概率为
∏︀

𝑖 = 𝑘𝑖/
∑︀

𝑗 𝑘𝑗，其中节点𝑖的度

为𝑘𝑖。BA模型基于网络的增长和优先连接特征，即网络规模不断扩大，新节点倾

向于连接大度节点。很多真实网络都有空间结构，Kleinberg提出了Kleinberg空间

网络模型[109]。如图2–8所示，Kleinberg模型以二维方格网络为基础，网络中的每

个节点（𝑢）除了有4条近程连边连接到周围的4个节点（𝑎,𝑏,𝑐,𝑑）之外，还有1条

长程连边连接到1个远程的节点（𝑣）。长程连边并不是随机地添加到方格网络上，

节点𝑢连接到节点𝑣的概率与两点之间距离的幂函数𝑟−𝛼
𝑢,𝑣成正比，即𝑃 (𝑟𝑢,𝑣) ∼ 𝑟−𝛼

𝑢,𝑣。

其中，幂指数𝛼控制长程连边的长度分布，也影响网络的空间结构特性。

ua c

d

bv

图 2–8 Kleinberg空间网络模型示意图[109]

（三）网络建模与分析。利用复杂网络能分析很多社会经济问题。一种常见

的描述社会经济系统（如推荐系统和评分系统）的模型是二部分网络（Bipartite
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Network）[198]。网络中包含两类节点，每条边的两个节点属于不同类，同类节

点不相连。特别地，用户与产品的关系可以通过“用户-产品”二部分网络𝐺 =

{𝑈,𝑂,𝐸}描述。其中，𝑈 = {𝑈1,𝑈2, . . . ,𝑈𝑚}为用户节点集；𝑂 = {𝑂1,𝑂2, . . . ,𝑂𝑛}为
产品节点集；𝐸 = {𝐸1,𝐸2, . . . ,𝐸𝑙}为连边集，表示用户对产品的购买、评分、推
荐等。二部分网络𝐺能通过邻接矩阵𝐴表示，元素𝑎𝑖𝛼为用户𝑖和产品𝛼的连边权重，

例如用户𝑖对产品𝛼的评分。类似地，省份与其拥有产业的关系，能通过“省份-产

业”二部分网络𝐺和等价的邻接矩阵𝐴刻画，例如元素𝑎𝑖,𝛼表示省份𝑖内产业𝛼的企

业数量；用户与其评分电影的关系，能通过“用户-电影”二部分网络刻画。

X-node

Y-node

X-projection Y-projection

(a)

(b) (c)
图 2–9二部分网络中利用节点共同邻居进行投影的示意图[198]

二部分网络能通过网络投影和节点相似性计算构造同类节点组成的网络。如

图2–9展示的二部分网络投影示意图[198]，利用节点共同邻居数量将“X-Y”二部

分网络投影为仅包含X类节点的网络和仅包含Y类节点的网络。举例而言，X类

节点𝑥1和节点𝑥2在网络中的共同邻居为𝑦1和𝑦2这2个Y类节点。所以，在投影得到

的X类节点网络中，节点𝑥1和节点𝑥2之间的连边权重为2。更一般地，利用资源分

配过程（Resource-Allocation Process）对二部分网络进行投影计算[198]，得到X类

节点的投影矩阵为𝑊 = (𝑤𝑖,𝑗)𝑛×𝑛，矩阵元素𝑤𝑖,𝑗定义为

𝑤𝑖,𝑗 =
1

𝑘(𝑥𝑗)

𝑚∑︁
𝑙=1

𝑎𝑖,𝑙𝑎𝑗,𝑙
𝑘(𝑦𝑙)

. (2–16)

其中，𝑎𝑖,𝑙为X类节点𝑥𝑖和Y类节点𝑦𝑙之间的连边权重；𝑘(𝑥𝑗)为X类节点𝑥𝑗的度；

𝑘(𝑦𝑙)为Y类节点𝑦𝑙的度。类似地，也能利用资源分配过程得到Y类节点的投影矩

阵。除了投影计算，也能利用相似性计算构造同类节点组成的网络。以“省份-产

业”二部分网络为例，利用余弦相似性计算产业𝛼和产业𝛽的接近性[199]：

𝜑𝛼,𝛽 =

∑︀
𝑖𝑎𝑖,𝛼𝑎𝑖,𝛽√︀∑︀

𝑖 (𝑎𝑖,𝛼)2
√︀∑︀

𝑖 (𝑎𝑖,𝛽)2
. (2–17)

其中，𝑎𝑖,𝛼和𝑎𝑖,𝛽表示省份𝑖在产业𝛼和产业𝛽中的企业数量。另外，还能利用节点共
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同出现概率计算节点相似性，构造仅包含同类节点的网络。例如，基于国际贸易

中产品的共同出现概率计算产品之间的相似性，从而构造产品空间[25]。

利用网络动力学过程能分析和解释很多社会经济现象。一方面，网络结构变

化反映社会经济结构演化。社会经济网络结构随时间和主体的相互作用不断发生

变化[200, 201]，例如用户对产品的喜好、企业对员工的技能需求、区域内产业类型

的变化等。从网络的视角看，网络中的节点和数量、连边数量和权重等不断改变，

导致网络结构不断演化。另一方面，网络上的传播动力学过程能揭示社会经济发

展和演化规律。很多社会经济现象都能通过网络上的传播来刻画和解释，例如社

会网络上的信息传播、接触过程中的流行病扩散、新产品和社会行为的采纳等。

一种有代表性的传播动力学过程是靴襻渗流（Bootstrap Percolation）模型[202, 203]，

可以看做是网络上的节点激活过程：（i）所有节点只处于活跃态或非活跃态；（ii）

激活节点一直处于活跃态；（iii）每个节点初始时刻以概率𝑝激活；（iv）如果一个

非活跃态节点至少有𝑘个邻居处于活跃态，那么该节点将会被激活；（v）不断重

复步骤（iv）直到没有新增激活节点。靴襻渗流模型已经被用来研究网络信息传

播、国家产品出口和区域产业发展等社会经济问题[204]。

2.3.3统计机器学习方法

计算社会经济学所依赖的手机通讯、卫星遥感、社交媒体等新型数据，不再

是传统社会学和经济学所惯常处理的数据。一方面，处理、分析和理解这些新类

型的数据，需要利用数据挖掘和机器学习方法，将统计数据扩展到大规模复杂型

数据。另一方面，利用统计机器学习算法从大规模数据中抽取重要特征，能对社

会经济状态做出更准确的推断，实现对未来发展趋势的预测。在学习方式上，机

器学习算法分为监督式学习、非监督式学习、半监督学习和强化学习等。在算法

分类上，机器学习算法包括回归方法、决策树方法、基于核的方法、聚类方法、

人工神经网络、深度学习和集成方法等[205]。下面，将简单介绍一些常用的机器学

习算法，包括逻辑回归、支持向量回归、排序学习算法和深度学习算法等。

逻辑回归（LR, Logistic Regression）模型[207]是一种用于解决二分类（0-1）问

题的机器学习算法，用于估计某种事物发生的可能性，例如用户购买产品的可能

性、员工升职的可能性、员工离职的可能性等。逻辑回归以线性回归为理论基础，

通过引入Sigmoid函数来考虑非线性因素，从而能处理0/1分类问题。Sigmoid函数

也称为逻辑函数（Logistic Function），通过以下公式给出

𝑔(𝑧) =
1

1 + exp−𝑧
. (2–18)
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图 2–10逻辑函数曲线和取值范围[206]

逻辑函数是一条𝑠形曲线，取值范围在[0,1]之间。如图2–10所示，逻辑函数在𝑧 =

0处很敏感；当𝑧→+∞时，函数值趋于1；当𝑧→−∞时，函数值趋于0。逻辑函数

的这一特性，使其能有效地解决0/1分类问题。如果特征数据𝑥 = {𝑥1,𝑥2, . . . ,𝑥𝑚}，
对应的分类数据𝑦 = {𝑦1,𝑦2, . . . ,𝑦𝑚}，那么逻辑回归模型如下

𝑃 (𝑦 = 1|𝑥;𝜃) = 𝑔(𝜃𝑇𝑥) =
1

1 + exp−𝜃𝑇 𝑥
. (2–19)

其中，𝜃为需要根据数据估计的参数；𝑃 (𝑦 = 1|𝑥;𝜃)表示在给定𝑥和𝜃的条件下𝑦 =

1的概率。使用逻辑回归时，需要选择决策函数和阈值来判断分类。常用的阈值

为0.5，相应的决策函数为：如果𝑃 (𝑦 = 1|𝑥)> 0.5，那么分类𝑦* = 1。实际应用中可

选不同的分类阈值：如果对召回率（Recall）要求高，则可以选择小阈值；如果对

准确率（Precision）要求高，则可以选择大阈值。在逻辑回归中，方程𝜃𝑇𝑥 = 0定

义了决策边界，用来识别模型对数据的分类边界位置。

支持向量回归（SVR, Support Vector Regression）模型[208]是一种常用的分类

算法，其基本思想是找到一个回归平面，使得训练集中的所有数据点到该平面的

距离最近。换句话说，支持向量回归的目的是找到一个函数

𝑓(𝑥) = ⟨𝑤,𝑥⟩+ 𝑏,𝑤 ∈ 𝒳 , 𝑏 ∈ R, (2–20)

使其在训练数据上对真实目标𝑦尽可能的接近，以尽可能平滑的分割面实现最大

的分割度𝜀。SVR模型的优化函数由以下公式给出

min 1
2
‖ 𝑤 ‖2

s.t.

⎧⎨⎩ 𝑦𝑖−⟨𝑤,𝑥⟩− 𝑏≤ 𝜀

⟨𝑤,𝑥⟩+ 𝑏−𝑦𝑖 ≤ 𝜀
.

(2–21)

SVR模型能容忍𝑓(𝑥)与𝑦之间最多有𝜀的偏差，即仅当𝑓(𝑥)与𝑦的差别的绝对值超
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过𝜀时才计算损失。为了让SVR模型能处理实际中遇到的非线性问题，通常使用核

函数（kernel function）的方法。基本思想是利用映射函数Φ，首先把原始数据映射

到一个高维特征空间ℱ，然后在新空间中进行线性回归。常见核函数𝐾(𝑥𝑖,𝑥𝑗)包

括：线性核函数，𝐾(𝑥𝑖,𝑥𝑗) = (𝑥𝑖 ·𝑥𝑗)；多项式核函数，𝐾(𝑥𝑖,𝑥𝑗) = (𝑥𝑖 ·𝑥𝑗 + 𝑐)𝑑，

其中𝑑 > 0；径向基核函数，𝐾(𝑥𝑖,𝑥𝑗) = exp(−𝛾||𝑥𝑖−𝑥𝑗||22)，其中𝛾 = 1/2𝜎2 > 0。

排序学习（L2R, Learning to Rank）模型[209]是一种通过构建排序模型来对列

表进行排序的机器学习算法。根据训练数据的不同，排序学习能分为三类：点方

式（Point-Wise），不考虑文档之间的关系，将排序问题转化为回归问题或多分类

问题；对方式（Pair-Wise），将两个文档的相关度比较关系作为训练数据，训练模

型来判断任意两个文档的相关度；列表方式（List-Wise），对给定文档进行人工评

分，训练模型来预测和逼近人工评分。RankNet算法[210]是一种有监督的排序学习

算法，属于对方式。对于一个表示特征的向量x ∈ R𝑝，RankNet算法通过学习一个

评分函数𝑓 : R𝑝→ R，使得根据评分函数𝑓得到的预测排序尽量接近真实情况。将

文档𝑖比文档𝑗排序更高（记做𝑖 ◁ 𝑗）的预测概率定义为

𝑃 (𝑖 ◁ 𝑗) = 𝜎(𝑓(x𝑖)−𝑓(x𝑗)). (2–22)

使用回归方程𝑓 = w𝑇x预测文档排序，其中w是参数向量。RankNet算法使用交叉

熵作为代价函数（Cost Function），其计算公式为

ℒ=−
∑︁

(𝑖,𝑗):𝑖◁𝑗

log𝜎(𝑓(x𝑖)−𝑓(x𝑗)) +𝜆Ω(𝑓). (2–23)

其中，Ω(𝑓) = w𝑇w为正则项。对于评分函数𝑓的参数w，代价函数的梯度公式为

𝜕ℒ
𝜕w

=
∑︁

(𝑖,𝑗):𝑖◁𝑗

(𝜎(𝑓(x𝑖)−𝑓(x𝑗))−1)

(︂
𝜕𝑓(x𝑖)

𝜕w
− 𝜕𝑓(x𝑗)

𝜕w

)︂
+𝜆

𝜕Ω(𝑓)

𝜕w
. (2–24)

代价函数衡量模型拟合程度，当两个文档不相关时，给予惩罚使他们分开。

RankNet算法中代价函数为交叉熵，其形式方便求导，适合梯度下降法的框架。

深度学习（Deep Learning）模型[32]是一种以人工神经网络为基本架构，对

数据进行表征学习的算法。在提取数据特征上，深度学习采用非监督或半监督

的特征学习和分层提取算法来替代手工，更容易处理大规模内部结构特征复杂

的数据。深度学习有很好的迁移学习能力，在一个数据集上训练好的模型，拿

到另一个类似的数据集上通过简单的增强就可以使用。深度学习模型大致分

为三类[32]：（1）多层感知机模型，代表算法是深度信念网络（DBN, Deep Belief

Network）。通过对神经元间的权重的训练，使整个神经网络能够按照最大的概

率来生成训练数据。（2）深度神经网络模型，代表算法是卷积神经网络（CNN,

Convolutional Neural Network）。使用类似于生物神经网络的权值共享结构，使网
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图 2–11使用CNN模型基于白天和夜间卫星图像预测区域经济水平[211]

络模型的复杂程度降低，能把图像直接输入网络模型。（3）递归神经网络模型，

代表算法是递归神经网络（RNN, Recurrent Neural Network）。在时间维度上传递

的深度神经网络模型，神经元的输出直接作用于自身，能对序列内容进行建模分

析。图2–11展示了利用CNN模型基于夜间光亮数据学习白天卫星图像中的特征，

进而使用CNN模型提取白天卫星图像特征来预测区域经济水平[211]。

2.4本章小结

计算社会经济学是一个新兴的交叉学科研究分支，它用定量化的手段分析社

会经济系统中产生的大规模真实数据，研究社会经济发展中的各种现象，特别是

与经济发展有关的社会问题，以及与社会过程有关的经济问题。本章从三方面简

单介绍了计算社会经济学的基础知识。第2.1节介绍了计算社会经济学的研究内

容，包括感知社会经济态势和理解社会经济规律。第2.2节介绍了社会经济的相关

数据，包括政府部门和私营部门积累的大规模数据。第2.3节介绍了计算社会经济

研究的常用分析方法，包括分析新型数据的交叉学科工具。

计算社会经济学的研究内容，包括感知社会经济态势和理解社会经济规律。

感知社会经济发展态势的研究，微观层面关注个体的行为特征与社会经济状态之

间的关系；中观层面关注社会经济系统状态、城市景观布局和功能区域状况等；

宏观层面关注国家和区域的社会经济水平推断、结构刻画和发展趋势预测。理解

社会经济发展规律的研究，微观层面关注个体在日常生活中的时间和空间行为规

律，以及在应对突发情况时行为规律的变化情况；中观层面关注群体行为规律、

城市社会经济标度律、景观布局演化规律；宏观层面关注国家和区域的经济发展

学习过程和路径依赖，以及最佳的经济发展策略。
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社会经济相关的大规模数据，包括政府部门统计数据、在线社会媒体数据、

非干预行为数据和其他类型数据等。政府部门统计数据来源于国家大规模普查、

宏观统计和问卷调查等，以统计年鉴的形式发布。国际机构也提供宏观社会经济

统计数据，例如世界银行发布国家发展指数。在线社会媒体数据的来源包括微信

和微博等国内平台、Facebook和Twitter等国外平台、企业内部社会化平台等。非

干预行为数据是依靠现代手段在非干预状态下收集的用户行为数据，例如利用手

机收集人类移动行为数据、利用信用卡收集消费记录数据等。其他类型的数据来

源于行政管理平台和互联网业务平台，包括企业信息数据、经济和金融数据、在

线购物和评分数据，以及卫星遥感图像数据等。

计算社会经济学研究常用的分析方法，包括传统的回归分析方法、复杂网络

分析方法和统计机器学习方法等。传统回归分析是计量经济学和社会学领域常用

的方法，包括线性回归分析、二阶段回归分析和双重差分回归分析等。复杂网络

分析从网络结构的角度理解社会经济问题，一方面关注网络节点中心性指标等结

构特征，另一方面关注简单的网络模型（如规则网络、随机网络和空间网络）和

解决具体社会经济问题的网络建模方法（如二部分网络）。统计机器学习方法能

从复杂数据中提取重要特征，提高对社会经济状态的预测准确性，常用模型包括

逻辑回归、支持向量回归、排序学习和深度学习等。
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第三章微观层面的社会经济预测性管理研究

在数据驱动的背景下，社会经济研究面临方法论的变革，逐渐从定性分析过

渡到半定量分析，甚至最终走向定量分析。借助现代手段收集和分析大规模非干

预行为数据，以量化方式理解个体行为，有助于逐步实现预测性管理。本章将从

三个方面介绍微观层面的社会经济预测性管理研究。首先，介绍利用校园刷卡数

据刻画个体行为规律性，分析规律性和学生成绩的关联性，利用机器学习算法预

测学生成绩。然后，介绍企业内部社会网络的结构特征，关联分析员工互动模式

和绩效表现，进而利用网络结构特征预测员工升离职可能性。最后，介绍企业社

会网络群组规模对员工互动和绩效的影响，基于手机通讯数据分析个体的社交圈

规模，以及利用求职者简历数据揭示职场中性别和身高等方面的不平等性。

3.1社会行为规律性预测学习成绩

基于大规模非干预行为数据，分析学生行为特征和提前预测学生成绩，对教

育管理意义非凡。一方面，学生行为规律性被认为与学习成绩密切相关。不同于

西方所推崇的自由氛围，东亚的教育文化特别强调纪律性和规律性。已有实证研

究发现，课堂纪律性与学生成绩显著相关[212]，但仍然缺乏利用大规模数据验证

行为规律性与学习成绩之间关系的工作。另一方面，分析非干预行为数据有助于

及早发现行为异常的学生。如果有心观察，网瘾学生平时的行为就有别于其他学

生[213]。量化分析学生行为数据，能揭示网络沉迷对学习的影响，精准识别网瘾学

生。这有助于教育管理者提早采取干预措施，实现对学生的预测性管理。

传统社会经济行为研究主要依靠问卷和访谈获取数据，不但数据的样本规模

非常有限，也容易受到心理防御和其他因素的影响。近年来信息技术的快速发展，

已经有了更多途径获取高质量数据，用以分析学生的行为、成绩和心理状况，包

括手机数据[47, 214]，社交媒体数据[215, 216]和GPS轨迹数据[217]等。特别地，大多数

高校都给学生配发一张校园卡，不仅用于学生身份识别，还能为校园消费付款。

校园卡使用频率非常高，精确地记录着学生在何时何地进行了何种活动，数据记

录一般规模大、时空分辨率高，在刻画学生行为规律性上有独到优势。

本节研究中使用匿名校园卡数据[42]，涵盖近两万名大学生（𝑁=18,960）的四

种与学习和生活相关的刷卡记录，时间跨度从2009年9月到2015年7月。具体而言，

行为数据包括：3.15万条寝室洗澡记录、19.02万条食堂吃饭记录、3.41万条图书

馆进出记录和2.28万条教学楼打水记录。另外，研究中还收集了学生每一学期的
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学习成绩。为了保护个人隐私，在数据收集时，对原始数据进行脱敏处理；在数

据分析时，移除行为日期，将时间信息粗粒化；仅考虑行为类型，将位置信息粗

劣化。同时降低行为数据的时间和空间分辨率，最大程度地降低个体被重新识别

的风险[218]。

Digital Records

Shower

Water

Library

 Meal

Behavioral Data Behavioral Characters

Orderliness

Diligence

Campus ID: xxxxxxxx

GPA

Academic 

Performance

Student Smartcard

B
O

O
K

UESTC

A

图 3–1利用非干预行为数据预测学生成绩的分析框架

图3–1展示了研究使用的整体方法论。首先，基于刷卡记录构建两类高阶行

为特征：谨严性（Orderliness）和努力程度（Diligence）。然后，关联分析行为特

征和学生成绩。最后，利用行为特征训练机器学习模型，预测学生未来的成绩。

3.1.1利用真实熵刻画校园生活规律性

使用寝室洗澡和食堂吃饭记录来刻画学生校园生活的规律性，这两类是学生

的高频非干预行为数据，与学生成绩没有直接关系，也涵盖足够广泛的学生群

体。这里所说的行为规律性有两层含义：一是发生时间，同类行为发生的时间要

尽可能的接近，例如：集中在8点钟吃饭要比在7点到9点之间吃饭更有规律；二

是发生顺序，不同类行为的发生顺序要保持规律，例如：吃饭顺序是早饭→午
饭→晚饭→早饭→午饭要比早饭→晚饭→午饭→早饭→午饭更有规律。有了这些
认识之后，进一步，通过建模定量刻画学生行为的规律程度。

以寝室洗澡数据为例刻画学生行为规律性，相同方法适用于食堂吃饭数据。

假设某学生有𝑛条洗澡刷卡记录，将不同日期的行为记录聚合到一天内考虑，得

到时间戳序列{𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑛}。其中，𝑡𝑖 ∈ [00 : 01,24 : 00]是行为发生的时刻。在数据

聚合过程中，将所有行为按照发生时间排序。如果第𝑖个记录发生在第𝑗个记录之

前，那么时间序列中保证𝑖 < 𝑗。然后，将一天的24小时等分为48个区间，每30分

钟一个区间。其中，0:01-0:30为第1个区间，0:31-1:00为第2个区间，以此类推。按

照区间划分，将时间戳序列{𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑛}转换为相应的离散序列{𝑡′1, 𝑡′2, . . . , 𝑡′𝑛},其
中𝑡′𝑖 ∈ {1,2, . . . ,48}。举例而言，如果某学生5次连续的洗澡刷卡记录时间为{21:05,

21:33, 21:13, 21:48, 21:40}，那么对应的离散序列为ℰ = {43,44,43,44,44}。
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对于任意的离散序列ℰ，使用真实熵（Actual Entropy）[219, 220]刻画序列的有

序性。具体而言，离散序列的真实熵𝑆ℰ的计算公式如下

𝑆ℰ =

(︃
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

Λ𝑖

)︃−1

ln𝑛. (3–1)

其中，Λ𝑖表示从𝑡′𝑖 ∈ ℰ开始的、未重复出现的最短序列长度。如果找不到这
样的序列，那么设置Λ𝑖 = 𝑛− 𝑖+ 2作为序列长度[220]。举例而言，对于离散序

列ℰ = {43,44,43,44,44}，计算得到序列长度分别为Λ1 = 1、Λ2 = 1、Λ3 = 3、

Λ4 = 2和Λ5 = 2。进一步，根据公式（3–1）计算得到序列ℰ的真实熵为𝑆ℰ = 0.894。

真实熵的大小体现出离散序列的有序程度，真实熵越小，表示离散序列的有序程

度越高。值得注意的是，信息熵和一般的多样性指标，无法同时刻画离散序列的

时间和顺序特征，无法用于刻画离散序列的有序程度[42]。

在计算离散序列真实熵的基础上，提出行为谨严性（Orderliness）指标，反

映行为的规律程度。具体而言，将序列ℰ的有序性𝑂ℰ（即行为谨严性）定义为真

实熵的相反数，即𝑂ℰ =−𝑆ℰ。这样一来，真实熵越小，有序性越高，表示行为越

有规律。为了方便跨数据集比较，利用𝑍-score[221]对有序性进行归一化：

𝑂′
ℰ =

𝑂ℰ −𝜇𝑂

𝜎𝑂

=
𝜇𝑆−𝑆ℰ

𝜎𝑆

. (3–2)

其中，𝜇𝑂和𝜎𝑂分别是有序性𝑂的平均值和标准差，𝜇𝑆和𝜎𝑆分别是真实熵𝑆的平

均值和标准差，𝑂′
ℰ是序列ℰ所对应学生的归一化有序性。根据学生每学期寝

室洗澡和食堂吃饭刷卡记录数据，计算到学生行为的两个谨严性指标，分别

是Orderliness (Shower)和Orderliness (Meal)。

学生的努力程度也是一类重要的行为特征，一般被认为与学习成绩密切相

关。由于无法得到记录学生实际努力程度的数据，所以基于图书馆进出和教学楼

打水记录数据来粗略估计学生的努力程度。一般而言，学生去图书馆的目的是借

阅图书或上自习，出现在教学楼大部分情况是上课。如果学生在图书馆进出闸机

刷卡或者在教学楼打水刷卡记录的总次数非常多，那么其努力程度可能很大。基

于这些考虑，将学生每学期图书馆进出和教学楼打水刷卡记录总次数归一化，计

算得到两个努力程度指标，分别是Diligence (Library)和Diligence (Water)。

如果谨严性和努力程度这两类行为特征定义合理，应当能区分不同行为模

式的学生。为了验证两类行为特征计算方法的有效性，图3–2展示了真实熵与累

计刷卡次数的概率分布。从图3–2(a)和(b)中看到，真实熵（寝室洗澡）和真实熵

（食堂吃饭）的概率分布很广，能区分不同规律程度的学生。举例而言，一个规律

程度很高的学生（真实熵排序位于5%），集中在晚上9点钟左右洗澡，集中在三餐

时间附近去食堂吃饭（如图3–2(c)和(d)中深颜色所示）。对比而言，一个规律程度
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图 3–2真实熵分布和刷卡总次数分布

很低的学生（真实熵排序位于95%），每天洗澡时间不固定，吃饭时间也不集中在

三餐时间附近（如图3–2(c)和(d)中浅颜色所示）。从图3–2(e)和(f)中看到，图书馆

进出和教学楼打水的刷卡次数分布也很广，能区分不同努力程度的学生。

3.1.2关联分析行为规律性与学习成绩

学生行为的规律程度（谨严性），通过寝室洗澡和食堂吃饭数据刻画，这两类

数据与学习没有直接联系。普遍认为，生活有规律的学生，自我约束力强，成绩

也应该很好。接下来，实证分析行为特征与学习成绩的关系。首先，对于任意一

个学生𝑖，将学习成绩以𝑍-score方式归一化，𝐺′
𝑖 = (𝐺𝑖−𝜇)/𝜎。其中，𝐺𝑖是学生𝑖的

成绩（GPA），𝜇和𝜎分别是所有学生成绩的平均值和标准差。然后，关联分析谨

严性和努力程度特征与学习成绩，图3–3给出了两者的关系图。从图3–3(a)和(b)看

到，行为谨严性与学习成绩正相关。学生的谨严性越高，学习成绩越好。类似地，

从图3–3(c)和(d)看到，努力程度也与学习成绩正相关。

为了定量刻画行为特征与学习成绩的关联程度，进一步计算两者的相关系

数。考虑到两者之间不是线性相关关系，尤其是努力程度与学习成绩之间（如

图3–3(c)和(d)所示），所以采用斯皮尔曼排序相关系数[222]来刻画关联性强弱：

𝑟𝑆 = 1− 6
∑︀𝑁

𝑖=1𝑑
2
𝑖

𝑁(𝑁2−1)
. (3–3)

其中，𝑁是学生总数，𝑑𝑖 = 𝑟(𝑂′
𝑖)− 𝑟(𝐺′

𝑖)是学生𝑖的谨严性（Orderliness）和学习

成绩（GPA）排序的差值。斯皮尔曼排序相关系数取值范围在[−1,1]区间内，

绝对值越大，表示关联性越强。经过计算，Orderliness (Shower)与GPA的关联性
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图 3–3学生行为特征与学习成绩的相关性

为𝑟 = 0.157，Orderliness (Meal)与GPA的关联性为𝑟 = 0.182，两者都显著的正相关

（𝑝 < 0.0001）。类似地，Diligence (Library)与GPA的关联性为𝑟 = 0.291，Diligence

(Water)与GPA的关联性为𝑟 = 0.251，两者也显著的正相关（𝑝 < 0.0001）。
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图 3–4谨严性和努力程度特征之间的关联性

图3–4展示了不同行为特征之间的关联性分析结果。可以看到，相同类型的

行为特征之间显著相关，不同类型的行为特征（谨严性与努力程度）之间的关联

性不显著。具体而言，两个谨严性行为特征之间的关联性为𝑟 = 0.226，两个努力

程度行为特征之间的关联性为𝑟 = 0.262，而不同类型的行为特征之间的关联性几

乎为0。这些结果说明，谨严性区别于努力程度，对于预测成绩有独立的作用。谨
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严性与学生成绩显著正相关的程度与基于问卷得到的五大人格特质的关联程度相

当。其中，尽责性与成绩的关联性为0.2左右[223]。更一般地，通过分析大规模的

非干预行为数据，教育管理者能进一步挖掘和理解影响学生成绩的关键因素。

3.1.3基于行为特征建模预测学习成绩

大学的学习和生活环境相对宽松，导致部分学生缺失自我管理，沉迷网络游

戏，无心学习，考试挂科，无法完成学业。当教育管理者发现学生成绩不合格、

面临退学的时候，实际上已经无法改变局面了。如果有心观察，沉迷网络游戏的

学生，在平时就有明显异常的行为表现，比如在宿舍玩游戏、总叫外卖、经常逃

课、晚出早归等。通过分析校园卡记录的行为数据，有希望提前发现行为异常的

学生，及早采取干预措施。这些愿景依赖于行为特征对学生成绩的预测能力。

已经发现行为特征与学生成绩显著相关，这暗示谨严性和努力程度可

以作为两组独立的特征来预测学生成绩。本节研究中采用一种有监督的排

序学习RankNet算法[210]，基于行为特征预测学生每学期的成绩排序。具体而

言，对于每个学生，给定一个表示行为特征的向量x ∈ R𝑝，RankNet算法尝试

学习一个评分函数𝑓 : R𝑝 → R，使得根据评分函数𝑓得到的预测排序尽可能的

接近真实排序情况，两者的一致程度通过实际概率和预测概率的交叉熵来测

量。根据评分函数，学生𝑖比学生𝑗的GPA排序更高（记做𝑖 ◁ 𝑗）的预测概率定义

为𝑃 (𝑖 ◁ 𝑗) = 𝜎(𝑓(x𝑖)−𝑓(x𝑗))。其中，𝜎(𝑧) = 1/(1 + 𝑒−𝑧)是一个Sigmoid函数。

实验中使用一个简单的回归方程𝑓 = w𝑇x来预测学生的成绩排序，其中w是

参数向量。RankNet算法的代价函数（Cost Function）由以下公式给出

ℒ=−
∑︁

(𝑖,𝑗):𝑖◁𝑗

log𝜎(𝑓(x𝑖)−𝑓(x𝑗)) +𝜆Ω(𝑓). (3–4)

其中，Ω(𝑓) = w𝑇w是正则项。给定所有学生的行为特征向量，以及他们的学习成

绩排名，应用梯度下降分析框架来最小化代价函数。对于评分函数𝑓中的w参数，

代价函数的梯度通过以下公式计算

𝜕ℒ
𝜕w

=
∑︁

(𝑖,𝑗):𝑖◁𝑗

(𝜎(𝑓(x𝑖)−𝑓(x𝑗))−1)

(︂
𝜕𝑓(x𝑖)

𝜕w
− 𝜕𝑓(x𝑗)

𝜕w

)︂
+𝜆

𝜕Ω(𝑓)

𝜕w
. (3–5)

成绩排序的预测准确性通过AUC值来评价[224]，其数值等于相对排序能够被准

率预测的学生对的比例。AUC值的取值范围从0到1，随机情况是0.5。AUC值超

过0.5的程度，反映算法对学生成绩预测能力的大小。

在预测实验中，利用前四学期中任意学期数据所构建的谨严性和努力程度特

征训练RankNet模型，预测学生在下一学期的成绩排序。为了方便说明，用O表示
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表 3–1基于行为特征预测成绩排序的准确性AUC值

行为特征 SEM2 SEM3 SEM4 SEM5

O 0.618 0.617 0.611 0.597

D 0.630 0.655 0.663 0.668

O+D 0.668 0.681 0.685 0.683

仅使用谨严性特征，用D表示仅使用努力程度特征，用O+D表示同时使用两类特

征。另外，用SEM表示学期，例如SEM3表示利用第二学期的数据训练模型，用

以预测第三学期的成绩排序。表3–1展示了不同行为特征组合情况下对成绩排序

的预测效果。可以看到，谨严性和努力程度都对学生成绩有预测能力，并且谨严

性的引入显著提升了预测准确性。虽然行为谨严性与学习没有直接关系，与努力

程度也不显著相关，但它对学习成绩具有独立的预测能力。

3.2社会网络结构特征预测职业发展

员工是企业最核心的财富，员工的预测性管理对企业发展的重要性不言而

喻。虽然经过六十多年的发展，人力资源管理[225]仍旧徘徊在定量学科的大门之

外。例如，员工招聘和团队配置依靠经验和直觉做判断，绩效管理和人力测评大

多依靠主观评分，员工挽留和关系维系依靠访谈和问卷等形式。实际上，这些人

力资源管理措施很大程度上都只是事后补救。当员工没有完成绩效考核、主动提

出离职的时候，其实结果很大程度上已经无法改变了。

有预见的科研机构和企业，已经逐渐把大数据和量化分析引入到人力资源管

理。例如，谷歌公司推行的“氧气计划”[226]对一万多名员工进行访谈和问卷，建

模分析得到成功经理人的八个指标。借助现代技术收集和分析非干预行为数据，

能更好地理解员工行为与绩效的关系。例如，利用徽章传感器追踪团队成员的沟

通强度[86]，分析发现沟通交流对员工绩效至关重要。成员之间互动频繁的团队

绩效表现好，员工在茶歇时间进行无关工作的交流也能提高他们整体的绩效水

平[227]。人力资源管理正逐渐从单凭经验转向依靠量化分析，即大数据导航人力

资源管理[175, 228]。特别地，借助复杂网络工具分析大规模非干预行为数据，能洞

悉员工的真实状态和预判其行为倾向，实现对人力资源的预测性管理。

本节研究中使用的数据，来自一家中国企业内部使用的社会化办公平台。员

工在这个平台上，既能与同事进行工作上的交流与合作，如参加不同的工作组、

进行工作任务指派和汇报，又能像使用微博一样彼此关注对方动态和分享生活趣

事，哪怕两个人没有任何工作往来。数据涵盖104位员工，是匿名化的交互行为记

录。将这些数据与企业自身的人力资源数据结合，从三方面开展人力资源的预测
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性管理研究。首先，基于行为数据分别构建两个雇员沟通网络，挖掘和分析网络

的结构特征。然后，分析员工之间的互动行为模式，关联分析员工的绩效水平。

最后，基于两个网络的结构特征，预测员工在未来升职和离职的可能性。

3.2.1企业在线社会网络结构特征分析

将来自企业社会化平台的匿名化行为数据按照功能分解开。与工作相关的行

为数据，如工作内容汇报、工作资料共享、工作任务分配、工作情况评论和回

复等，构成员工之间的互动网络（AN, Action Network），节点代表员工，节点之

间有向连边的权重为员工之间工作互动的总次数。类似地，与生活相关的行为

数据，如生活区的互动、转发、分享等，构成员工之间的社会网络（SN, Social

Network），节点代表员工，节点之间有向连边的权重为员工之间生活互动的总次

数。如图3–5所示，互动网络（AN）和社会网络（SN）构成了一个雇员双层耦合

网络，两层中的员工相互对应，层内连边分别表示工作互动和生活互动关系。

AN

SN

图 3–5雇员在线互动双层耦合网络示意图

表3–2给出了两个网络的拓扑结构特征参量。具体而言，𝑁为节点数量。

𝐷 = |𝐸|/𝑁(𝑁 −1)为有向网络密度，|𝐸|是有向连边数量。其他参量均基于无向网
络计算，包括：平均度⟨𝑘⟩、平均最短路径⟨𝑑⟩、同配系数𝑟[103]、聚类系数𝐶 [195]、度

分布异质性𝐻 [229]和模块度𝑄[230]。特别地，异质性𝐻通过度分布的Gini系数刻画，

等价于节点度相对均值差异的二分之一，即𝐻 =
∑︀𝑁

𝑖=1

∑︀𝑁
𝑗=1 |𝑘𝑖−𝑘𝑗|/(2𝑁2⟨𝑘⟩)。可

以看到，社会网络比互动网络的密度和平均度大，两个网络都有很高的聚类系

数、很短的平均最短路径和很小的模块度。与一般社交网络不同，两个网络都是

异配网络（𝑟 < 0）。可能因为互动主要发生在管理层和普通员工之间，前者一般

为大度节点，后者通常为小度节点。

图3–6给出了雇员网络的入度（𝑘𝑖）和出度（𝑘𝑜）分布。图3–6(a)对应于社会

网络，入度表示关注数量，出度表示粉丝数量。可以看到，出度和入度的分布存

在明显差异。入度分布的异质性为𝐻 = 0.28，有80%的员工粉丝数小于40人，仅
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表 3–2互动网络AN和社会网络SN的基本结构特征参量

网络 𝑁 𝐷 ⟨𝑘⟩ ⟨𝑑⟩ 𝑟 𝐶 𝐻 𝑄

AN 97 0.26 35.73 1.64 -0.27 0.76 0.35 0.09

SN 104 0.29 47.04 1.55 -0.41 0.81 0.32 0.08

几个员工的粉丝超过60人。出度分布的异质性为𝐻 = 0.59，有20%的员工关注数

量大于70人。这说明，员工在社会网络中更愿意关注其他人，但吸引很多员工的

关注并不容易。图3–6(b)对应于互动网络。可以看到，入度和出度的分布基本一

致，异质性都接近0.5，表明主动互动和被动互动之间的差异不明显[175]。
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图 3–6互动网络和社会网络的度分布

进一步，分析雇员双层耦合网络的结构，主要关注网络重叠度和层间度关联

性。在重叠度方面，计算得到两个网络有向连边的Jaccard相似性为0.28，暗示两

个网络重叠程度不高。进一步，利用随机置乱算法[231]将两个网络中的连边随机

化，观察网络重叠度随换边次数增加的改变。具体而言，先计算列归一化的互动

网络邻接矩阵𝐴𝐴𝑁和社会网络邻接矩阵𝐴𝑆𝑁差值的F范数

𝑁𝑜𝑟𝑚𝐹 = ‖𝐴𝐴𝑁 −𝐴𝑆𝑁‖𝐹 . (3–6)

然后，对两个网络中的连边进行随机交叉互换，重新计算𝑁𝑜𝑟𝑚𝐹值。结果发现，

𝑁𝑜𝑟𝑚𝐹逐渐由初始值4.6增加到稳态值5.0左右，总体改变程度不大，佐证了两个

网络基本不重叠。在层间度关联方面，发现两层网络中的入度关联性最强，皮尔

森相关系数超过0.8，说明粉丝多的员工在互动网络中收到的反馈多。另外，被动

行为（如𝑘𝑖）的层间关联性强于主动行为（如𝑘𝑜）的层间关联性
[175]。

3.2.2员工间互动行为模式与绩效分析

互动网络和社会网络的结构，能体现员工之间的互动行为模式。已经观察到

两个网络重叠程度不高，并且度分布存在明显差异。为了理解互动行为模式，探
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究度分布不同的原因，进一步计算有向网络的连边互惠性（𝜌）[232]，即网络中节

点形成双向连边的趋势。以社会网络为例，双向连边指的是关注其他人的员工，

也获得被关注员工的关注。对于有向无权网络，连边互惠性通过以下公式计算：

𝜌 =

∑︀
𝑖 ̸=𝑗(𝑎𝑖𝑗− �̄�)− (𝑎𝑗𝑖− �̄�)∑︀

𝑖 ̸=𝑗(𝑎𝑖𝑗− �̄�)2
. (3–7)

其中，�̄� =
∑︀

𝑖 ̸=𝑗 𝑎𝑖𝑗/𝑁(𝑁 − 1)。如果从节点𝑖到节点𝑗存在一条连边，那么𝑎𝑖𝑗 = 1；

否则，𝑎𝑖𝑗 = 0。如果连边互惠性𝜌 > 0，那么网络是互惠网络，网络中容易形成双

向连边；如果𝜌 < 0，那么网络不是互惠网络，网络中不容易形成双向连边。计算

结果显示，互动网络𝜌(𝐴𝑁) = 0.42，社会网络𝜌(𝑆𝑁) = 0.19，说明两个网络都是

互惠网络。社会网络的连边互惠性不强，不易形成双向连边，所以出度和入度分

布差异大。互动网络的连边互惠性很强，容易形成双向连边，所以出度和入度分

布类似。这些结果也表明，工作相关的行为更容易激发员工间的双向互动。

社会网络普遍存在层级结构，社会经济地位高的用户更容易获得别人的关注

和互动。以互动网络为例，使用PageRank (PR)指标[193]刻画员工在网络中的社会

层级，分析社会层级差异与互动强度的关系。举例而言，当员工1主动向员工2互

动时，定义两者的社会层级差异为，员工1的社会层级减去员工2的社会层级：

∆𝑃𝑅 = 𝑃𝑅1−𝑃𝑅2. (3–8)

图3–7给出了互动网络中员工互动的层级性。从互动次数上看，大多数互动发生

层级接近的员工之间，跨越很大层级的互动不多。从互动强度上看，社会层级差

别大的员工之间的平均互动强度大。不同于一般社会网络的层级结构，企业社会

网络中跨层级互动存在非对称性，员工更倾向于与比自己层级高的员工互动。一

方面，普通员工需要经常向领导汇报工作。另一方面，层级差异可能减弱了员工

间的互动倾向。总体而言，员工间的互动行为存在一定程度的层级性。
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图 3–7互动网络中员工互动的层级性
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除了社会层级性，员工之间的互动模式还与绩效表现有关联。已有研究发现

了一些影响员工绩效的网络指标，包括员工的沟通模式[227]、咨询网络中心性[233]、

任务阻挠网络中心性[234]等。首先，计算员工在社会网络和互动网络中的12种中

心性指标[191]，包括基于有向无权网络的5种指标（入度𝑘𝑖、出度𝑘𝑜、节点度𝑘、

PageRank指标𝑇𝑃𝑅[193]和LeaderRank指标𝑇𝐿𝑅[194]）、基于有向含权网络的6种指标

（入强度𝑠𝑖、出强度𝑠𝑜、总强度𝑠、平均强度⟨𝑠⟩、含权网络PageRank指标𝑆𝑃𝑅和含

权网络LeaderRank指标𝑆𝐿𝑅）和基于无向无权网络的1种指标（核数指标𝑘𝑠
[104]）。

然后，关联分析网络中心性指标和员工半年的平均绩效。
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图 3–8网络节点中心性指标与员工绩效的皮尔森相关系数

图3–8给出了互动网络（AN）和社会网络（SN）中心性指标与员工绩效的

皮尔森相关系数。可以看到，网络节点中心性指标与员工绩效呈现不同程度的

正相关。关联性最强的是互动网络PageRank指标（AN-𝑇𝑃𝑅）和社会网络入度

（SN-𝑘𝑖），关联性最弱的是社会网络出度（SN-𝑘𝑜）和出强度（SN-𝑠𝑜）。总体而言，

被动行为与绩效的关联性更强，暗示被动互动更能体现员工在工作中的重要性。

另外，社会网络中心性指标与绩效关联性更强，说明社交沟通比工作互动更有助

于提高绩效。进一步，分析绩效上的互动层级性，发现绩效相差越大的员工，彼

此之间的平均互动强度越小，但没有出现非对称现象[175]。

3.2.3基于结构特征预测员工升职离职

已有研究发现，绩效表现与员工的离职倾向呈现非线性关系[235]。特别地，处

在网络中心位置的员工不容易离职[236]，在朋友网络中与他人更多沟通的员工也

不容易离职[83]，类似的网络指标还包括度和介数中心性等[237]。在升职方面，局

部社会网络有丰富结构洞的员工，晋升速度可能更快[238]。然而，这些研究大多基

于问卷调查和访谈数据，不仅样本的规模有限，还受到员工心理防御等因素的影
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响，员工在递交辞呈之前一般不愿意袒露真实想法。近年来，新方法已经能收集

大规模非干预行为数据，应用于预测员工离职情况。例如，利用社交媒体数据识

别离职个体[79]，利用手机通讯数据检测大规模裁员[80]等。

利用企业社会化平台非干预行为数据，能预测员工升职和离职的可能性。首

先，计算互动网络和社会网络的结构特征，关联分析员工升职和离职情况[175]。然

后，利用网络结构特征训练机器学习模型，预测员工在未来的升职和离职可能

性[176, 228]。员工在互动网络的中心性，反映员工对公司业务的重要程度。员工在

社会网络的中心性，反映员工对公司圈子的认同感。一般而言，如果员工积极参

与工作交流，对同事生活关心，那么晋升机会大，离职可能性小。相反，如果员

工不跟同事讨论工作，也不关心同事生活，可能晋升机会小，也容易离职。

图3–9给出了员工在互动网络（AN）和社会网络（SN）中的节点中心性指标

与他们在半年内离职和升职的关联性。其中，图3–9(a)和图3–9(b)分别展示了离职

和升职员工在相应节点中心性指标上的排序，离职和升职的员工使用横线标记，

左侧蓝线对应于互动网络，右侧红线对应于社会网络。总体而言，半年内出现离

职的员工，排序都很靠后（如图3–9(a)所示）；半年内得到晋升的员工，排序都很

靠前（如图3–9(b)所示）。这些结果表明，在互动网络和社交网络中越处于中心的

员工，越不容易出现离职，也越容易得到晋升[175]。另外，少数排序靠前的员工也

出现了离职，暗示员工离职受很多其他因素的影响。
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图 3–9网络节点中心性指标与员工升离职的关联性

进一步，通过计算皮尔森关联系数，量化节点中心性指标与升离职的关联程
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度[228]。从图3–9(c)看到，与离职关联性最强的中心性指标包括：互动网络中的度

（AN-𝑘）、出度（AN-𝑘𝑜）和核数（AN-𝑘𝑠），以及社会网络中的入度（SN-𝑘𝑖）、入

强度（SN-𝑠𝑖）和核数（SN-𝑘𝑠）。从图3–9(d)看到，与升职关联性最强的中心性指

标包括：互动网络中的入度（AN-𝑘𝑖），以及社会网络中的影响力指标（SN-𝑇𝑃𝑅、

SN-𝑇𝐿𝑅、SN-𝑆𝑃𝑅和SN-𝑆𝐿𝑅）。另外，互动网络中有9个中心性指标与升职的关

联性比社会网络强，说明互动网络暗含更多与升职有关的信息。总体而言，将要

离职的员工，一般不主动与同事沟通业务、处于网络边缘、很少获得他人反馈；

想要未来升职，需要人缘特别好、有高影响力、与同事保持频繁沟通。

员工离职与否（或升职与否）是0-1分类问题，所以能采用Logistic回归模型，

基于两个网络的结构特征（节点中心性指标）预测员工离职（或升职）的可能性。

以预测离职为例，Logistic回归模型判断员工离职的条件概率为

𝑃 (1|�⃗�) =
1

1 + 𝑒−(𝑏0+
∑︀𝑚

𝑖 𝑏𝑖𝑥𝑖)
. (3–9)

其中，�⃗� = (𝑥1, . . . ,𝑥𝑚)为网络的结构特征向量，{𝑏0, 𝑏1, . . . , 𝑏𝑚}为需要根据数据估
计的系数。实验中采用三种结构特征：入度（𝑘𝑖）、出度（𝑘𝑜）和核数（𝑘𝑠），使

用AUC指标评价预测效果[224]，AUC超过0.5的程度表示预测准确性的大小。实验

中采用“留一交叉验证”（Leave-One-Out Cross-Validation）方法，分别对升职和

离职进行预测，计算预测结果准确性的AUC评价指标。

k i k o k s

A
U
C

k i k o k s

A
U
C

a b

图 3–10基于网络结构特征预测员工离职和升职的准确性

图3–10给出了基于网络结构特征预测员工离职和升职的AUC数值。可以看

到，三种网络中心性指标对离职和升职都有预测能力，互动网络比社会网络对离

职和升职的预测能力都更强。位于两个网络的中心位置、连接紧密的员工，容易

升职，不容易离职。特别地，互动网络的入度（AN-𝑘𝑖）对升职预测最有效，互

动网络的出度（AN-𝑘𝑜）对预测离职最有效。另外，社会网络的入度（SN-𝑘𝑖）也

对离职预测非常有效，预测效果最差的指标是社会网络的出度（SN-𝑘𝑜）。进一

步，计算离职和升职预测的准确率（Precision）和召回率（Recall）[239]，以及综

合两者的F1指标[240]。最好的情况下，离职预测的F1指标达到0.85左右，升职预测
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的F1指标达到0.80左右，这些结果说明预测升职比预测离职更困难[175]。

3.3在线平台数据揭示社会经济现象

分析真实的大规模社会经济数据，不仅能为预测性管理提供决策支撑，还能

揭示和理解很多社会经济现象。在企业管理方面，尤其关注团队规模对成员合作

和产出的影响[227]。团队规模太小，缺乏成员的技术和管理互补性；团队规模过

大，又影响沟通效率。分析在线平台数据，有希望更好地理解团队规模与产出的

关系。更一般地，受脑容量和认知能力的限制，人类能够支撑的社交网络规模是

有限的。一个人能维持紧密关系的人数上限是150左右，即邓巴数[107]。极少出现

超过150人的大团队一起办公，紧密合作的团队规模要小的多。此外，职场中还可

能存很多不平等现象，例如身高、学历、性别等方面的歧视。借助大规模数据分

析揭示这些现象，有助于提出消除不平等的建议。

本节研究中使用的数据来自三种在线平台，分别展开三个相关社会经济问题

的研究。首先，基于企业社会化平台的互动交流数据，分析团队和群组规模对互

动交流模式和绩效水平的影响。然后，基于运营商的手机通讯数据，分析不同文

化背景下社交圈子的规模，验证通讯网络中的邓巴数理论。最后，基于在线招聘

平台的匿名简历数据，分析职场中的身高溢价现象和预期薪金的影响因素。

3.3.1社会网络数据分析团队规模效应

团队规模与生产力之间的关系，是经济学、管理学和心理学等学科都非常关

注的问题。已有研究发现，团队规模一定程度上影响个体和团队的生产力。例如，

团队规模对生产力有非线性的影响[49]：当团队人数从一个增加到两三个时，个人

生产力显著下降；当团队人数增加到五六个时，生产力不再显著降低。在完成复

杂任务时，团队成员的合作随团队规模的增大而增多，大团队比同等数量个体的

生产力更高[241]。当然，团队的组成不是一成不变的。长期存在的大团队有动态更

换成员的能力，而小团队需要保持成员的稳定[242]。对科学家来说，如果存在跨国

和跨团队的交流合作，更容易产出高影响力的研究成果[243]。

对于不同类型的团队和任务，团队规模的影响也不同。易于收集的社会网络

数据，为分析不同场景下团队规模的影响提供了便利。特别地，企业内部使用的

社会化平台，记录了员工和团队相关的数据[175]。员工在平台上可以参加不同的

工作任务群组，与同事进行工作相关的互动交流，如分配工作任务、上传下载工

作文档、讨论工作问题等。利用这些与工作相关的数据，不仅能构建员工之间的
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图 3–11群组规模对组内互动强度的影响

互动网络（AN），还能量化分析群组规模对员工沟通强度和生产力的影响。有助

于理解团队的规模效应，预测性地优化配置团队结构。

基于社会化平台上员工的群组参与和互动数据，分析群组规模对员工沟

通交流的影响。图3–11给出了群组规模对组内互动强度影响的分析结果。从

图3–11(a)看到，员工参与群组个数的累计概率分布呈现双段，分布异质性强。大

部分员工的群组个数很少，80%的员工的群组个数少于25个，少数员工的群组

个数超过45个。从图3–11(b)看到，随着群组规模的增大，组内平均互动强度降

低。如果群组内员工数量维持在8人以下，平均互动强度将保持在较高水平。从

图3–11(c)看到，组内平均互动强度与互动总强度呈现负关联。虽然互动总强度增

加，但平均互动强度下降。这些结果说明，群组规模的增大，虽然增加了互动总

量，但降低了整体的沟通效率，导致平均互动强度下降。所以，把团队规模控制

在8人以下，将有利于组内员工保持最频繁的沟通交流。

进一步，分析群组规模对员工平均绩效的影响。增加群组规模会影响团队沟

通效率，进而影响个体的生产效率。另外，团队员工的组成结构和社会经济属性，

也影响整个团队的绩效表现。图3–12给出了群组规模、组内沟通强度和成员人口

属性等特征对组内员工平均绩效的影响。从图3–12(a)看到，当群组规模小于8人

时，组内员工平均绩效最高；当群组规模超过15人时，平均绩效迅速降低。如

图3–12(b)所示，平均绩效与平均互动强度强关，越积极沟通的团队，平均绩效水

平越高。如图3–12(c)所示，平均绩效随互动强度的增大而降低，因为团队规模增

加所带来的绩效收益，无法弥补沟通效率降低所带来的绩效损失。

团队的成员配置结构，也会影响团队整体的绩效表现。图3–12(d-f)分别给出

了群组内员工的性别比例、平均年龄和平均工龄对平均绩效影响的分析结果。从

图3–12(d)看到，群组内男性比例维持在0.6到0.8之间时，平均绩效基本保持稳定。

当群组内男性比例增大时，团队的平均绩效会提高。可能的原因是，男性有更大

机会进入管理层，而管理层绩效普遍更好。如图3–12(e)和图3–12(f)所示，平均绩
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图 3–12群组规模和社会经济属性对平均绩效的影响

效随组内员工平均年龄和平均工龄的增加而提高，两者都呈现正关联。这说明，

更有经验、工作时间更长的员工，绩效表现往往越好。

根据以上群组规模对互动强度和绩效影响的分析结果，总结出一些优化团队

结构配置方面的建议[175]。针对提供研究数据的这家企业，优秀团队一般具有如

下特点：群组规模维持在10人以下；男性比例维持在0.8-1之间，视工作任务而定；

成员平均年龄在32岁左右，新老员工互相搭配；成员平均工龄在4年以上。这些基

于在线平台非干预数据的分析结果，将有助于企业更好地进行人力资源管理，以

预测性的方式科学地搭配工作团队，尤其关注团队规模和成员组成结构。

3.3.2手机通讯数据推断社交圈子规模

社交沟通对生活和工作都非常重要。一方面，不论内容是否与工作相关，社

交沟通都能提高绩效水平[175, 227]。另一方面，社交沟通存在群组规模效应，随着

工作团队和社交圈子的扩大，互动强度和工作绩效会下降[175]。当然，社交沟通

的规模不会无限扩大。考虑到大脑容量和社会认知能力的限制[244]，邓巴数理论

提出人类只能与大约150人维持亲密的社交关系[107]。换用网络的语言，在自我中

心网络（Ego Network）中，个体（ego节点）所保持连接的其他个体（alter节点）

平均数量在150左右[245]。特别地，个人社交关系通常以分层模式来组织，包含社

交规模增加（5、15、50和150）但社交强度递减的一系列包容圈[108]。

已有研究分析真实数据验证了邓巴数理论。例如，分析在线社交媒体平台

数据，发现ego网络中的社交圈[246]；分析Twitter数据，发现邓巴数在100到200之
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间[247]；分析Facebook数据，发现在线社会关系有200到300人的上限[248]；分析新

奥尔良的Facebook数据，发现在单个城市维系大约65人的社会关系[249]。手机数据

也被用来验证邓巴数理论。例如，综合分析手机和问卷数据，发现个体有独特和

不变的社会签名[250]。然而，已有研究大多关注网络的整体特征，或无向ego网络

的部分特征。事实上，ego网络是有向的，连边方向有不同社会含义。另外，验证

邓巴数理论大多基于西方数据，还缺乏在其他文化背景下的讨论。

本节研究中使用超过700万条手机呼叫记录数据（CDR）[178]，覆盖中国一

个中心城市，时间从2014年1月到6月。基于CDR数据构建有向含权通讯网络，记

为𝐺(𝑉,𝐸)。其中，|𝑉 | = 𝑁为节点数量，即手机用户数量；|𝐸| = 𝐿为连边数量，

即社会关系数量。表3–3给出了手机通讯网络的基本统计特征。当用户𝑖主动给用

户𝑗打电话时，形成一条有向连边𝑙𝑖𝑗，权重𝜔𝑖𝑗为打电话的总次数，体现用户𝑖花费

多少精力维系与用户𝑗的社会关系。用户𝑗既能回拨电话给用户𝑖，构建一条双向互

惠连边[232]，也能直接忽略掉。考虑到通讯方向，任意ego节点𝑖连接的alter节点分

为两类：入向节点集（𝐶𝑖𝑛
𝑖 ）和出向节点集（𝐶𝑜𝑢𝑡

𝑖 ）。集合规模分别为ego节点𝑖的入

度𝑘𝑖和出度𝑘𝑜，分别代表ego节点𝑖所能影响和所能维系的社会关系数量。

表 3–3手机通讯网络的基本统计特征

时间 用户总数 网内用户数 连边总数 时间 用户总数 网内用户数 连边总数

一月 6,520,121 751,643 32,521,180 四月 6,526,250 777,486 32,383,231

二月 6,234,877 742,504 27,600,221 五月 6,561,107 787,614 34,119,390

三月 6,481,767 783,751 32,720,452 六月 6,531,076 787,156 33,461,297

从ego节点的角度出发，定义网络的五种结构特征，分析结构特征与ego社交

圈子规模的关系。第一种是入度（𝑘𝑖𝑛），刻画ego节点对alter节点的吸引力。第二

种是连边总权重（𝑊），刻画ego节点维系社会关系的总花费。ego节点𝑖的连边总

权重为𝑊𝑖 =
∑︀

𝑗∈𝐶𝑜𝑢𝑡
𝑖

𝑤𝑖𝑗。第三种是平均连边权重（𝑤），刻画ego节点与alter节点

的平均感情亲密度[250]。ego节点𝑖的平均连边权重定义为

𝑤𝑖 =
𝑊𝑖

𝑘𝑜𝑢𝑡
𝑖

. (3–10)

平均连边权重𝑤𝑖越大，表示ego与alter之间情感越亲密。第四种是吸引力平衡性

（𝜂），刻画ego节点主动维系社会关系的程度。ego节点𝑖的吸引力平衡性定义为

𝜂𝑖 =
𝑘𝑖𝑛
𝑖

𝑘𝑜𝑢𝑡
𝑖

. (3–11)

吸引力平衡性𝜂 = 1，表示社会关系的吸引力达到平衡，即维系和被维系的alter节

点数量相等。𝜂数值越大，表示ego节点吸引力越强。第五种是联结平衡性（𝜃𝑖），
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刻画ego网络中强弱连边相对程度。ego节点𝑖的联结平衡性定义为

𝜃𝑖 =
|𝐶𝑖𝑛

𝑖 ∩𝐶𝑜𝑢𝑡
𝑖 |

|𝐶𝑖𝑛
𝑖 ∪𝐶𝑜𝑢𝑡

𝑖 |
. (3–12)

事实上，𝜃𝑖是ego节点𝑖的双向互惠型alter节点的比例，即入向节点集𝐶𝑖𝑛
𝑖 和出向

节点集𝐶𝑜𝑢𝑡
𝑖 的Jaccard距离。举例而言，𝜃 = 1表示ego节点只有互惠型alter节点；

𝜃 = 0表示ego节点只有单向社会关系，没有任何互惠型alter节点。

以一月份CDR数据为例构建ego通讯网络，以ego网络联结平衡性𝜃特征为例

计算社交圈子规模临界值。具体而言，计算ego节点的联结平衡性𝜃与网络规

模𝑘𝑜𝑢𝑡的皮尔森相关系数𝜌，分析相关性随ego网络规模增大的变化。图3–13给出

了根据ego网络联结平衡性计算得到的社交圈规模临界值。图3–13(a)中颜色越深，

表示有同样联结平衡性的ego节点的数量log(𝑛)越多。可以看到，大部分ego节点都

有很好的联结平衡性。随着ego网络规模𝑘𝑜𝑢𝑡的增大，ego节点的联结平衡性逐渐集

中在𝜃 = 0.4附近。图3–13(b)具体展示了𝜃随𝑘𝑜𝑢𝑡增大的变化。其中，将𝑘𝑜𝑢𝑡以10为

间距划分区间，计算区间内𝜃的平均值和标准差。可以看到，随着𝑘𝑜𝑢𝑡的增加，𝜃开

始保持稳定；当𝑘𝑜𝑢𝑡超过一定值以后，𝜃显著地下降。这说明，当ego网络超过一定

规模时，ego节点的强弱社会连接失去平衡，联结平衡性被打破。

图 3–13根据ego网络联结平衡性特征计算社交圈规模的临界值

为了确定ego网络规模的临界值，图3–13(c)展示出𝜃和𝑘𝑜𝑢𝑡之间的皮尔森相关

系数𝜌𝜃。在开始阶段，𝜌𝜃随𝑘𝑜𝑢𝑡的增大而保持稳定；当𝑘𝑜𝑢𝑡接近临界值时，𝜌𝜃急剧

下降；当𝑘𝑜𝑢𝑡大约在150时，𝜌𝜃达到最小值；超过临界值以后，𝜌𝜃随着𝑘𝑜𝑢𝑡的增大

迅速增加，然后逐渐保持稳定。利用该方法确定ego网络社交圈规模的临界值

为𝑘𝑜𝑢𝑡
𝑐 = 151，即𝜌𝜃达到最小值时对应的𝑘𝑜𝑢𝑡。利用同样的方法，可以判断其他四

种网络结构特征所体现的社交圈规模临界值（计算细节在文献[178]中给出）。

为验证结果的鲁棒性，图3–14给出了基于全部六个月数据计算得到社交圈规

模的临界值𝑘𝑜𝑢𝑡
𝑐 ，涵盖所有五种网络结构特征。以不同颜色柱状图区分同一种网

络结构特征在不同月份的计算结果，在柱状图之后展示六个月结果的平均值和标

准差。可以看到，社交圈规模的临界值在时间上保持稳定，根据不同网络结构特
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图 3–14基于手机通讯网络计算得到社交圈规模的临界值

征计算得到的结果比较一致，集中在150附近，很接近邓巴数。一种直观的社会学

解释是，随着ego网络规模的增大，ego节点需要花费更多的认知资源来维系社会

关系，但ego节点所拥有的认知资源总量是有限的。当ego网络规模超过一定数值

时，ego节点没有足够的资源继续维持与所有alter节点的平均感情亲密度和互惠型

连边。这些结果说明，社交圈规模对社会网络的组织结构有重要影响。

3.3.3求职简历数据揭示职场不平等性

数据资源的丰富和分析方法的进步，为揭示很多社会经济现象提供了方便。

分析社会化平台数据已经发现，男性有更大机会进入管理层，增大团队内的男性

比例有助于提高绩效[175]。这些结果反映出职场不平等现象，企业在招聘过程中

可能在求职者身高、性别、年龄、学历、籍贯等方面存在歧视。虽然企业不会将

歧视信息写入招聘需求，但职场不平等可能已经现实存在。分析大规模在线平台

数据将有机会找到证据，有助于推动不平等性等问题的解决。

身高是一个人最显著的外观特征。身高不仅影响自我评价、认知能力和人格

特质[251]，还影响个人职业发展[252]，例如一些职业对从业者身高有要求。很多研

究发现，身高有溢价效应（Height Premium）[253, 254]，即高个子在很多方面有好

处；身高也存在歧视现象，即矮个子在职场中被区别对待[255]。特别地，身高能影

响求职和职场收入。例如，身高影响雇主的招聘意向[256]；身高和薪资存在非线性

关系[254]；身高每增加10厘米，大约多赚10%薪资[50]。然而，这些研究使用的数据

大多依靠规模有限的问卷和普查获得，也主要针对欧美国家。另外，以往研究一

般使用真实薪资数据，无法区分是求职者遭遇职场歧视，还是自身预期薪资低。

本节研究中使用来自两大在线招聘网站的求职者简历数据，涵盖142,190位匿

名求职者[184]。求职者提供的个人基本信息包括：身高、性别、年龄、工龄、最高

学位、毕业院校、籍贯地、居住地、期望工作地等。为了统计方便，将最高学位
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按四类进行数值化：博士学位为4，硕士学位为3，学士学位为2，其他学位为1。

类似地，将毕业院校也数值化：“985工程”院校为4，“211工程”院校为3，其他

高校为2，剩下的院校为1。另外，简历数据中还有求职者的预期薪资。基于简历

数据分析职场中的身高溢价和不平等性，有两方面的优势：一是数据来自东方国

家，有利于跨文化比较；二是使用求职者预期薪金，排除某些工作因素的影响。

表 3–4求职者简历数据的基本统计信息

性别 样本规模 身高 年龄 工龄 学校 学位 预期薪资

男 78,413 173.39 29.67 5.48 2.31 1.81 8039

女 62,651 162.04 27.64 3.8 2.21 1.77 5017

为了保证统计有效性，首先对数据进行筛选：男性身高范围限定[160, 185]厘

米，女性身高范围限定[150, 175]厘米；预期薪资范围限定[1000, 50,000]元/月。

表3–4给出简历数据基本统计信息。平均而言，男性身高、教育水平和预期薪资更

高，毕业院校更好。进一步，图3–15(a)给出男女身高分布。可以看到，身高概率

分布能通过正态分布拟合（Ajd. 𝑅2 = 0.40）。男性（𝜇 = 173）比女性（𝜇 = 162）

平均身高更高，男性（𝜎 = 4.49）比女性（𝜎 = 3.68）身高分布更宽广。
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图 3–15身高对男女求职者预期薪资的影响分析

图3–15(b)展示出男女的预期薪资也符合正态分布（Ajd. 𝑅2 = 0.85），其中

预期薪资进行了自然对数运算（本文中统一使用log符号表示）。可以看到，男

性（𝜇 = 8.65）比女性（𝜇 = 8.25）平均预期薪资更高，男性（𝜎 = 0.58）比女性

（𝜎 = 0.47）预期薪资分布更宽广。图3–15(c)给出了平均身高对平均预期薪资影

响的分析结果。不论男女，平均预期薪资都与平均身高非常相关（男性：Ajd.

𝑅2 = 0.87；女性：Ajd. 𝑅2 = 0.95）。身高越高的求职者，预期薪资越高，即存在
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身高溢价效应。注意到，女性拟合直线的斜率（0.0115）显著大于男性拟合的直

线斜率（0.0079），这说明身高对于女性预期薪资的影响程度更大，即女性的身高

溢价效应更明显。

进一步，使用回归方法验证身高（Height）对预期薪资（Salary）的影响，

控制年龄（Age）、工龄（Seniority）、最高学位（Degree）和毕业院校（School）

等因素。另外，也考虑籍贯地（𝑁）、居住地（𝐿）和期望地（𝑇）的经济水平

（𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐）。学位和院校为分类型数据，分别使用虚拟变量𝐷𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒和𝐷𝑆𝑐ℎ𝑜𝑜𝑙。分析

身高对男女影响的差异（斜率和截距）时，将女性（F）作为虚拟变量，基于男女

合并样本进行最小二乘回归，控制两个样本的残差相等[18]。所使用的回归方程为

log(𝑆𝑎𝑙𝑎𝑟𝑦) = 𝛽0 + 𝛿0𝐹 +𝛽1𝐻𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡+ 𝛿1𝐹 ·𝐻𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡

+𝛽2𝑆𝑒𝑛𝑖𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦+ 𝛿2𝐹 ·𝑆𝑒𝑛𝑖𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦+𝛽3𝐴𝑔𝑒+ 𝛿3𝐹 ·𝐴𝑔𝑒

+𝛽4 log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐𝑇 ) + 𝛿4𝐹 · log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐𝑇 ) +𝛽5 log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐𝐿)

+ 𝛿5𝐹 · log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐𝐿) +𝛽6 log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐𝑁) + 𝛿6𝐹 · log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐𝑁)

+𝛽7𝐷
𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 + 𝛿7𝐹 ·𝐷𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 +𝛽8𝐷

𝑆𝑐ℎ𝑜𝑜𝑙 + 𝛿8𝐹 ·𝐷𝑆𝑐ℎ𝑜𝑜𝑙 + 𝜀.

(3–13)

其中，𝐹 = 0为男性对照组。最值得关注的两个回归系数是𝛽0（基于男女样本回归

的截距差异）和𝛿0（基于男女样本回归的斜率差异，相对于身高而言）。

表3–5给出了基于男女合并样本研究身高影响预期薪资的最小二乘回归分析

结果（详细结果在文献[184]中给出）。第（1）列仅考虑身高时，男性预期薪资显

表 3–5基于男女合并样本研究身高影响预期薪资的回归分析结果

变量 (1) (2) (3) (4) (5)

𝐹 −1.2431*** −0.9988*** −0.1514 0.0195 0.5347***

𝐻𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 0.0072*** 0.0047*** 0.0116*** 0.0092*** 0.0071***

𝐹 ·𝐻𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 0.0057*** 0.0038*** 0.0020*** 0.0003 0.0008

𝑆𝑒𝑛𝑖𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦 −0.0026*** 0.0205*** 0.0206***

𝐹 ·𝑆𝑒𝑛𝑖𝑜𝑟𝑖𝑡𝑦 −0.0023** −0.0014 −0.0005

𝐴𝑔𝑒 0.0711*** 0.0481*** 0.0482***

𝐹 ·𝐴𝑔𝑒 −0.0104*** −0.0083*** −0.0088***

log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐𝑇 ) 0.1925***

𝐹 · log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐𝑇 ) 0.0249**

𝐷𝐷𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒 NO YES NO YES YES

𝐷𝑆𝑐ℎ𝑜𝑜𝑙 NO YES NO YES YES

Obs. 141,064 141,064 141,064 141,064 141,064

Adj. 𝑅2 0.0946 0.1884 0.2754 0.3303 0.3778

统计显著性水平：*𝑝 < 0.1；**𝑝 < 0.05；***𝑝 < 0.01
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著地高于女性（截距差异𝛿0 = −1.2431；显著性𝑝 < 0.01），身高对女性预期薪资

的影响显著高于男性（斜率差异𝛿1 = 0.0057；显著性𝑝 < 0.01）。第（5）列控制所

有社会经济变量时，男女样本回归的截距差异𝛿0 = 0.5347变为正数，且保持显著

（𝑝 < 0.01），说明女性事实上比男性期望更多薪资。另外，男女样本回归的斜率差

异𝛿1 = 0.0008变的不显著，说明身高对男女预期薪资的影响没有显著差异。分析

结果表明，身高在预期薪资上有溢价效应，对男女的影响都一样。
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图 3–16教育背景对求职者预期薪资的影响

其他社会经济属性也会影响预期薪资[257]。例如，图3–16展示了教育程度的影

响：毕业院校越好、最高学位越高的求职者，预期薪资越高；毕业于普通高校的

男性与毕业于985院校的女性预期薪资相近；女性比男性在预期薪资上相差大约

一个学位，即女博士与男硕士相当，女硕士与男本科相当。在工作经验方面，预

期薪资先随年龄和工龄的增长而增大，随后基本保持稳定；男女之间存在较大差

异，女性要多工作大约5年才能达到男性的预期薪资水平。在地理经济方面，预

期薪资随期望工作地人均收入水平的增加而增大，经济水平对男性预期薪资的影

响大于女性[257]。这些分析结果对消除职场不平等性有借鉴意义。通过增加工作

经验和教育经历，能一定程度上弥补身高和性别等先天条件的不足，尤其女性求

职者更应自信地争取职场平等待遇。

3.4本章小结

本章采用计算社会经济学研究范式，借助交叉学科工具挖掘大规模社会经济

数据，推动很多传统学科逐渐向定量学科转变。本章从微观层面研究了社会经济

预测性管理问题，探究了个体行为表现与社会经济状态的关系。通过分析非干预

行为数据和在线平台数据，能对个体行为进行预测性管理。特别地，个体社会行

为有规律性，利用行为规律性等行为特征能预测个体状态；个体互动交流形成社

会网络，网络结构特征与个体状态和行为倾向密切相关；群组规模影响社会经济
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产出，个体所能维持的社会网络规模有限，职场中存在性别和身高等方面的不平

等性。挖掘大规模社会经济数据，有助于解决一些微观层面的社会经济问题。

东亚教育文化特别强调课堂纪律性，普遍认为生活有规律的学生成绩好。然

而，这些习以为常的经验至今缺乏科学检验，因为传统方法不易获得大规模行为

数据，也缺乏对行为规律性的刻画方法。本章第3.1节以三千万条校园刷卡记录预

测学生成绩为例，研究了个体行为规律性的刻画及其对个体状态的预测能力。首

先，根据洗澡和吃饭的刷卡记录，采用时间序列真实熵量化个体行为规律程度，

首次提出谨严性指标；根据打水和图书馆进出的记录估计用功情况，提出努力程

度指标。然后，关联分析两类行为特征与学习成绩，发现谨严性与学生成绩之间

显著相关，规律性越强的学生成绩越好；努力程度与成绩也显著相关，但与谨严

性不相关。最后，采用排序学习算法基于谨严性和努力程度特征预测学生成绩，

发现两类行为特征都对学生成绩有预测能力，谨严性的引入能提高对成绩的预测

准确性。研究结果帮助揭示影响学生成绩的因素，对学生的预测性管理和个性化

教育有重要意义。一方面，基于行为数据刻画的谨严性指数与学生成绩显著相关，

支持了一直强调的生活规律性。另一方面，分析大规模非干预行为数据，能及早

发现行为表现和心理状况异常的学生，有助于教育管理者及早采取干预措施。

针对员工进行预测性管理，对企业发展十分重要。然而，传统升离职管理主

要依靠问卷、访谈和经验判断等形式，很大程度上只是事后补救。本章第3.2节将

量化分析在线平台数据引入人力资源管理，研究了网络结构特征对职业发展的预

测性。首先，基于企业社会化平台数据，构建互动网络和社会网络。分析网络结

构特征发现，两个网络基本不重叠，都有很高的聚类系数、很短的平均最短路径；

社会网络的出度和入度分布差异显著。进一步，分析互动行为模式，发现互动网

络的连边互惠性更高；互动存在社会经济地位和绩效方面的层级性，层级相差越

大的员工之间的互动强度越小；社会网络的中心性指标与绩效关联性更强。最后，

利用两个网络的结构特征预测员工升离职可能性，发现处在网络中心位置的员工，

升职可能性大，离职可能性小；互动网络的度和出度、社会网络的入度和核数等

指标与离职最相关；预测升职比预测离职更困难，互动网络对两者的预测能力都

更强。分析结果有助于人力资源管理逐步转向依靠量化分析数据的预测性管理。

分析在线平台大规模数据，以非干预形式洞悉员工的真实状态，有助于提前预测

和规划员工职业发展，实现基于数据分析的智能人力资源管理。

利用定量化手段分析大规模社会经济数据，为揭示社会经济现象和解决社会

经济问题提供了新途径。本章第3.3节针对三种常见的社会经济系统，研究了在线

平台数据对社会经济现象的揭示，为预测性管理提供了依据。首先，基于企业社
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会化平台数据，分析了团队规模和团队结构对沟通和绩效的影响。发现互动强度

随团队规模的增大而降低，将团队规模控制在8人以下有利于最大化沟通强度和

平均绩效；优秀的工作团队有规模在10人以下、男性比例稍高、新老员工搭配等

特点。然后，基于手机通讯数据构建ego网络的五种结构特征，分析和验证了邓巴

数理论。发现人类所能维持的社交圈规模在150人左右；当ego网络规模超过该临

界值时，ego节点无法继续维持与所有alter节点的亲密联系。最后，基于匿名求职

者简历数据，分析了职场中身高和性别等方面的不平等性。发现身高有溢价效应，

高个子的平均预期薪资高；身高溢价效应对男女都显著，但不存在性别差异；在

预期薪资上，女性比男性相差大约一个学位。基于大规模在线平台数据揭示的这

些社会经济现象，为解决一些社会经济问题、消除职场不平等性提供了新思路。
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第四章中观层面的社会经济系统排序研究

社会经济系统中的主体之间存在复杂的相互作用，导致推断系统状态时不仅

要考虑个体行为特征，还要关注个体相互作用和相对关系。复杂网络能对主体相

互作用进行建模，在不容易直接推断社会经济系统状态时，可以借助基于网络结

构的排序方法解决问题。本章将从三个方面介绍中观层面的社会经济系统排序研

究。首先，介绍一种基于群组聚类的在线用户信誉排序算法，将用户按照评分的

相似性进行聚类，根据归属群组规模计算用户信誉和排序。然后，介绍一种基于

迭代过程的群组聚类信誉排序算法，将迭代寻优过程引入信誉排序算法框架，提

高用户信誉排序的准确性和鲁棒性。最后，介绍两种基于网络结构的个性化推荐

算法，分析网络节点相似性和信任关系对产品排序效果的影响。

4.1基于群组聚类的在线系统信誉排序算法

随着互联网和信息经济的发展，在线电子商务平台逐渐被大众广泛使用。在

面对数以亿计的商品和服务时，消费者也面临严重的信息过载问题[258]，不容易

准确地判断所有产品的质量。为了帮助消费者做判断，在线平台通常引入评分系

统，用户能对产品进行评分[259]。产品收到的评分一定程度上反映其质量情况，也

进一步影响消费者的购买决定。然而，很多评分实际上并不可信，比如用户受心

理等因素影响给出偏差评分[138]、故意进行作弊评分等[260]。这些偏差和作弊评分，

不但影响其他用户对产品的选择，也不利于推荐系统发挥作用[55, 201]。设计有效

的方法识别不可信评分和用户，对维护评分系统的健康运行非常重要。

在解决用户虚假评分问题上，最普遍的做法是建立在线信誉评价系统，根据

用户评分行为对其进行信誉评价和排序。用户信誉机制已经成为在线社会经济系

统的基石，例如促进社会化电子商务、帮助企业评价求职者、提高推荐算法的效

果[261]。在评分系统中，用户与产品之间通过评分行为所形成的相互作用能通过

“用户-产品”二部分网络进行描述[198]。信誉评价系统通过分析用户对产品的评分

行为，即所形成的二部分网络的结构特征，评价用户的信誉水平。

本节研究中使用几种在线评分数据集，包括MovieLens、Netflix和Amazon等，

提出和验证一种新的在线用户信誉排序算法。首先，介绍产品唯一质量假设，即

产品有唯一质量分数体现其质量情况，简介基于该假设的一些传统用户信誉排序

算法。然后，分析用户在产品评分时所形成群组规模的含义，提出一种基于群组
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聚类的在线用户信誉排序算法。最后，介绍排序算法的常用评价指标，基于真实

评分数据集测试排序算法效果，分析新算法的性能和优势。

4.1.1研究背景与传统排序算法

在线评分系统中用户对产品的评分行为模式能反映其可信程度[262]。不顾产

品好坏而随机的给产品评分，或每次都故意提高或降低对产品的评分，这些都是

典型的作弊评分行为[260]。已有研究一般基于产品唯一质量假设，即每个产品对

应于唯一且固定的、最客观的质量评分，能反映产品质量的好坏情况。每个产品

的固定质量评分，通过被用户评分的平均值来估计[51]。已有的大部分信誉评价排

序算法，根据用户评分与产品固定质量分数的偏差来评价用户的信誉，进而通过

信誉排序对作弊用户进行过滤。用户评分相对于产品质量分数的偏差越大，计算

得到的信誉分数越低，也越有可能是作弊评分用户。

首先，介绍在线评分系统和信誉评价算法的相关符号。在线评分系统用一个

含权“用户-产品”二部分网络𝐺= {𝑈,𝑂,𝐸}来描述。其中，𝑈 = {𝑈1,𝑈2, . . . ,𝑈𝑚}为
用户节点集，包含𝑚个用户；𝑂 = {𝑂1,𝑂2, . . . ,𝑂𝑛}为产品节点集，包含𝑛个产品；

𝐸 = {𝐸1,𝐸2, . . . ,𝐸𝑙}为网络连边集，包含𝑙次用户对产品的评分。对于离散评分系

统，二部分网络𝐺能用评分矩阵𝐴表示，元素𝐴𝑖𝛼 ∈Ω = {𝜔1,𝜔2, . . . ,𝜔𝑧}为节点𝑖和节

点𝛼之间的连边权重，即用户𝑖对产品𝛼的评分。信誉评价模型分析二部分网络𝐺和

评分矩阵𝐴，为用户𝑖计算信誉分数𝑅𝑖，根据信誉分数对所有用户进行排序。传统

基于产品质量的信誉排序算法，假设产品𝛼有唯一质量分数反映其真实质量𝑄𝛼。

由于缺少基准信息，一般通过产品收到的平均评分来估计其质量分数：

�̂�𝛼 =

∑︀
𝑖∈𝑈𝛼

𝑅𝑖𝐴𝑖𝛼∑︀
𝑖∈𝑈𝛼

𝑅𝑖

. (4–1)

其中，𝐴𝑖𝛼为用户𝑖对产品𝛼的评分，𝑅𝑖为用户𝑖的信誉，𝑈𝛼为评分产品𝛼的用户。

然后，介绍几种传统的基于产品质量的信誉排序算法。最直接的是迭代排序

（IR）算法[88]，以迭代形式计算用户信誉和产品估计质量。通常情况下，用户𝑖的

评分向量𝐴𝑖与产品估计质量�̂�存在差异𝛿𝑖，计算公式为

𝛿𝑖 =

∑︀
𝛼∈𝑂𝑖

(𝐴𝑖𝛼− �̂�𝛼)2

𝑘𝑖
. (4–2)

其中，𝑂𝑖为用户𝑖评分的产品集。用户𝑖的信誉分数与评分偏差成反比，定义为

𝐼𝑅𝑖 = (𝛿𝑖 + 𝜀)−𝛽. (4–3)

其中，𝛽为可调参数，𝜀为微小偏量。用户𝑖的初始信誉值为𝐼𝑅𝑖 = 1/𝑛，然后将公

式（4–1）中的𝑅𝑖替换为𝐼𝑅𝑖，不断更新公式（4–1）和公式（4–3）直到用户信

誉𝐼𝑅𝑖和产品估计质量�̂�𝛼收敛。注意，每次迭代后要归一化用户信誉𝐼𝑅𝑖。
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Zhou等人[51]提出了基于相似性的排序（CR）算法，根据用户评分向量和产

品估计质量之间的相似性来计算用户信誉，提高了算法应对作弊评分攻击的鲁棒

性。首先，利用皮尔森相关系数计算用户𝑖的临时信誉分数：

𝑇𝑅𝑖 =
1

𝑘𝑖

∑︁
𝛼∈𝑂𝑖

(︂
𝐴𝑖𝛼−𝜇(𝐴𝑖)

𝜎(𝐴𝑖)

)︂(︃
�̂�𝛼−𝜇(�̂�𝑖)

𝜎(�̂�𝑖)

)︃
. (4–4)

其中，𝜇(𝐴′
𝑖) =

∑︀
𝛼𝐴

′
𝑖𝛼/𝑘𝑖和𝜎(𝐴′

𝑖) =
√︀∑︀

𝛼(𝐴′
𝑖𝛼−𝜇(𝐴′

𝑖))
2/𝑘𝑖分别为评分向量𝐴′

𝑖的均

值和标准差。如果𝑇𝑅𝑖 < 0，那么信誉分数𝐶𝑅𝑖 = 0；否则，信誉分数𝐶𝑅𝑖 = 𝑇𝑅𝑖。

用户𝑖的初始信誉分数为𝐶𝑅𝑖 = 𝑘𝑖/𝑛，即用户度𝑘𝑖的平均值。然后，将公式（4–1）

中的𝑅𝑖替换为𝐶𝑅𝑖，不断迭代更新公式（4–1）和公式（4–4）直到收敛。

在CR算法框架下，Liao等人[52]提出了基于信誉重新分配的排序（IARR）方

法，提升了高信誉用户在信誉评价中的影响力。对于用户𝑖，在迭代过程中以非线

性的方式重新分配基于CR方法得到的用户信誉分数：

𝐼𝐴𝑅𝑅𝑖 = 𝐶𝑅𝜃
𝑖 ·
∑︀

𝑗𝐶𝑅𝑗∑︀
𝑗𝐶𝑅𝜃

𝑗

. (4–5)

其中，𝜃为可调参数。当𝜃 = 1时，IARR方法退化为CR方法。通过引入两个惩罚参

数，Liao等人[52]还改进出一种信誉重分配迭代排序（IARR2）算法。

考虑用户活跃模式对其信誉水平的影响，Liu等人[54]提出了一种改进的迭代

信誉排序（IRUA）算法，活跃的用户在信誉评价中更重要。不同于公式（4–1），

IRUA方法在估计产品𝛼的质量分数时，考虑评分用户的度：

�̂�′′
𝛼 = max

𝑖∈𝑈𝛼

{︁𝑘𝑖
𝑛

}︁
· �̂�𝛼. (4–6)

同时考虑利用公式（4–4）计算出的𝑇𝑅𝑖和用户的度𝑘𝑖，更新用户𝑖的信誉分数：

𝐼𝑅𝑈𝐴𝑖 =

⎧⎨⎩
(︁

𝑘𝑖
𝑘max

)︁𝜃
·𝑇𝑅𝑖, 𝑇𝑅𝑖 ≥ 0

0, 𝑇𝑅𝑖 < 0
(4–7)

其中，𝑘max为所有用户的最大度，𝜃为可调参数。当𝜃 > 0时，活跃用户的信誉在迭

代过程中被增强；当𝜃 < 0时，不活跃用户的信誉在迭代过程中被增强。

4.1.2基于群组聚类的信誉排序算法

传统的基于产品质量的信誉排序方法，假设产品有唯一分数体现其质量。然

而，在线评分系统本质上是社会化平台，用户评分行为受到个人偏好等众多因素

影响[264]。对于相同的产品，不同用户可以给出多个合理的评分，都能反映产品

的质量情况。这种情况类似于完成难度不同的在线任务，例如在不同场景下数物

品个数，用户所形成的群组规模一般不同[263]。对于简单任务，如图4–1(a)所示，
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(a) (b) (d)(c)

图 4–1在线评分任务难度与用户所形成群组规模的关系[263]

用户给出答案很一致，形成少数较大规模群组。对于困难任务，如图4–1(b)所示，

用户给出答案很多样，形成很多小规模群组。用户所属群组规模，一定程度上能

反映用户的可信程度[263]：所属群组规模越大，用户行为越可信。

类比到在线评分系统，尽管产品真实质量无从所知，仍然能通过产品收

到评分的分布情况估计产品质量是否容易判断。如果收到的评分很集中，如

图4–1(c)所示，说明用户很容易判断产品的情况，那么产品的质量显而易见。如

果收到的评分很分散，如图4–1(d)所示，说明用户很难判断产品的情况，那么产

品的质量就很难说。对于质量难以把握的产品，一个随机评分是可以接受的，因

为用户意见并不统一。对于质量显而易见的产品，一个偏差评分则难以接受，因

为用户意见明显偏离大众。这样一来，与大众选择保持一致的用户，将形成大规

模的群组，获得高信誉，因为普通用户有从众心理[264]；与大众选择出现背离的用

户，只能形成小规模的群组，获得低信誉，因为作弊用户获得很少的支持。

根据以上分析，传统信誉排序方法所依赖的产品唯一质量假设不再适用。本

文提出一种基于群组聚类的信誉排序（GR）算法[265]，将用户按照评分进行聚类，

再根据所属群组的规模计算用户信誉和排序。具体而言，GR方法首先根据评分对

用户进行群组划分。对于任意产品𝛼，将评分数值为𝜔𝑠的用户放入群组Γ𝑠𝛼：

Γ𝑠𝛼 = {𝑈𝑖 | 𝑎𝑖𝛼 = 𝜔𝑠, 𝑖 = 1,2, . . . ,𝑚}. (4–8)

考虑到用户对不同产品进行评分，同一个用户𝑖能被划分到𝑘𝑖个不同的群组，也就

是用户评分产品的总数。然后，计算所有群组的大小，得到群组规模矩阵：

Λ𝑠𝛼 = |Γ𝑠𝛼|, (4–9)

即对产品𝛼评分𝜔𝑠的用户总数。将群组规模矩阵Λ列归一化，构建评分回馈矩阵：

Λ*
𝑠𝛼 =

Λ𝑠𝛼

𝑘𝛼
. (4–10)

进而，将原始评分矩阵𝐴按照评分回馈矩阵Λ*映射到信誉回馈矩阵𝐴′。具体而言，
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用户𝑖从评分𝑎𝑖𝛼获得的信誉回馈为

𝐴′
𝑖𝛼 = Λ*

𝑠𝛼. (4–11)

映射过程中，矩阵列标需要满足𝑎𝑖𝛼 = 𝜔𝑠。如果用户𝑖没有对产品𝛼进行过评分，

则𝐴′
𝑖𝛼为空，相应位置以“-”表示，不参与后续运算。

基于信誉回馈矩阵𝐴′计算每个用户的信誉值。如果用户获得信誉回馈的均值

小，那么评分行为偏离大众，信誉应该不高；如果获得信誉回馈的方差大，那么

评分行为不稳定，信誉也应该不高。基于这两点考虑，将用户𝑖的信誉定义为

𝑅𝑖 =
𝜇(𝐴′

𝑖)

𝜎(𝐴′
𝑖)
. (4–12)

其中，𝜇和𝜎为信誉回馈向量𝐴′的均值和标准差。对于用户𝑖，两者计算公式分别为

𝜇(𝐴′
𝑖) =

∑︁
𝛼

𝐴′
𝑖𝛼

𝑘𝑖
. (4–13)

𝜎(𝐴′
𝑖) =

√︃∑︀
𝛼(𝐴′

𝑖𝛼−𝜇(𝐴′
𝑖))

2

𝑘𝑖
. (4–14)

事实上，信誉𝑅𝑖的计算公式与向量𝐴′
𝑖的变异系数

[266]互为倒数，刻画用户𝑖获得评

分回馈频率分布的分散程度。最终，将所有用户按照信誉值𝑅排序，得到前𝐿个信

誉排序最低的用户，更可能存在作弊评分行为。
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图 4–2基于群组聚类的在线用户信誉排序算法示意图

图4–2展示了基于群组聚类的在线用户信誉排序算法示意图。其中，箭头旁边

的序号表示算法的运行流程。具体而言，图4–2(a)给出了一个“用户-产品”二部

分网络𝐺，5个用户𝑈对4个产品𝑂进行了评分。图4–2(b)给出了与二部分网络𝐺对

应的评分矩阵𝐴。其中，行对应于用户，列对应于产品，元素为用户对产品的

评分。图4–2(c)给出了将用户根据评分聚类得到的群组Γ。以产品𝑂2为例（以绿
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色竖直线框标注），仅用户𝑈5评分为1，所以Γ1,2 = {𝑈5}；没有用户评分为2和3，

所以Γ2,2和Γ3,2为空；用户𝑈2和𝑈4评分为4，所以Γ4,2 = {𝑈2,𝑈4}；用户𝑈1和𝑈3评分

为5，所以Γ5,2 = {𝑈1,𝑈3}。图4–2(d)给出了群组规模矩阵Λ，按照产品𝑂2划分得到

的群组规模分别为{1,-,-,2,2}。其中，“-”代表空值，不参与后续运算。图4–2(e)给

出了列归一化的群组规模，即评分回馈矩阵Λ*。如图4–2(f)所示，将原始评分

矩阵𝐴根据评分回馈矩阵Λ*映射，得到信誉回馈矩阵𝐴′。以用户𝑈3对产品𝑂2的

评分𝐴3,2 = 5为例，映射得到的信誉回馈为𝐴′
3,2 = 0.40。图4–2(g)给出了所有用户

的信誉排序。以用户𝑈3为例，信誉值𝑅3 = 𝜇(𝐴′
3)/𝜎(𝐴′

3) = 3.75。当检测列表长度

为𝐿 = 2时，信誉排序最低的2个用户，即用户𝑈5和𝑈3，被认为是作弊评分用户。

4.1.3算法性能和实验结果分析

为了评价基于群组聚类的用户信誉排序算法的性能，使用三个真实在线评分

数据集测试算法对用户信誉的排序效果。其中，MovieLens和Netflix是电影评分数

据集，Amazon是商品评分数据集。这三个数据集都采用5分制评分规则：1分代表

最差评价，5分代表最好评价。为了保障评分的可靠性，数据集中仅保留评分次数

超过20次的用户，以及他们所评分过的产品。表4–1给出了这三个数据集的基本

统计信息。其中，二部分网络的稀疏度通过𝑆 = 𝑙/(𝑚𝑛)计算，𝑚为用户总数，𝑛为

产品总数。可以看到，MovieLens数据集中用户和产品的平均度都最大，二部分

网络最稠密；Amazon数据集平均度最小，网络最稀疏。

表 4–1真实在线评分数据集的基本统计信息

数据集 用户数 产品数 用户平均度 产品平均度 网络稀疏度

MovieLens 943 1682 106 60 0.063

Netflix 1038 1215 47 40 0.039

Amazon 662 1500 36 15 0.023

由于缺乏作弊评分用户的基准信息，所以模拟两种已知的作弊评分用户：一

种是恶意型（Malicious）作弊评分用户，每次都以等概率给最高5分或最低1分；

另一种是随机型（Random）作弊评分用户，每次从1分到5分中随机选择评分。具

体而言，在真实评分数据集中随机选取𝑑个用户，将他们的原始评分替换为模拟

作弊评分。这相当于测试数据集中已知𝑑个作弊评分用户，比例为𝑝 = 𝑑/𝑚。另外，

将作弊用户的活跃程度定义为𝑞 = 𝑘/𝑛，其中𝑘为作弊评分评分用户的度。注意，

𝑘能作为可调参数。当𝑘小于用户原始的度时，在用户原始评分中随机选择𝑘个替

换为作弊评分；否则，随机选取相差的部分进行替换。利用这种方法，基于三个

真实数据集构造分别包含恶意型和随机型作弊评分用户的测试数据集。
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使用两种指标评价用户信誉排序算法的效果。第一种是召回率（Recall）指

标[239]，刻画作弊评分用户多大程度上包含在长度为𝐿检测列表中：

𝑅𝑐(𝐿) =
𝑑′(𝐿)

𝑑
. (4–15)

其中，𝑑′(𝐿) ≤ 𝑑为𝐿长度的列表中能检测到作弊评分用户的数量。召回率指标越

高，说明信誉排序算法越准确。由于𝑅𝑐(𝐿)仅关注排序最高的𝐿个用户，所以同时

使用一种无关检测列表长度的AUC指标[224]。给定所有用户的排序，AUC指标的

含义可以理解为，随机选一个作弊评分用户比随机选一个非作弊用户排序高的概

率。计算ACU指标时，每次随机选一个作弊用户和一个非作弊评分用户，比较他

们的信誉排序。在𝑁次独立比较中，如果有𝑁 ′次作弊用户的信誉排序比非作弊用

户的信誉排序低，有𝑁 ′′次他们排序相等，那么AUC指标通过以下公式计算：

𝐴𝑈𝐶 =
𝑁 ′ + 0.5𝑁 ′′

𝑁
. (4–16)

随机情况下，AUC=0.5。所以，AUC超过0.5的程度，表示算法准确性的大小。
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图 4–3排序算法召回率随检测列表长度的变化

在评价排序算法时，产生包含50个作弊评分用户的三种测试数据集，对每

种作弊评分都设置𝑑 = 50；重复50次实验计算结果的平均值。图4–3给出了CR算

法和GR算法得到的召回率𝑅𝑐(𝐿)随列表长度𝐿的变化。其中，图4–3(a-c)针对恶意

型作弊评分用户，图4–3(d-f)针对随机型作弊评分用户。可以看到，GR算法在检

测两类作弊评分用户上都比CR算法效果更好，尤其当𝐿大于𝑑时。另外，相比于

随机型作弊评分用户，GR算法对恶意型作弊评分用户的排序结果更准确，尤其

当𝐿小于𝑑时。表4–2给出了CR算法和GR算法对恶意型和随机型作弊评分用户排序

的AUC结果。可以看到，GR算法在每个数据集上都比CR算法表现好，说明GR算
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法在检查作弊评分用户上更准确。特别地，GR算法更擅长检测恶意型作弊评分用

户，CR算法更擅长检随机型作弊评分用户。另外，两种算法都在Netflix数据集上

效果最差，暗示该数据集中可能已经包含了很多作弊评分或异常评分用户。

表 4–2信誉算法对作弊评分用户排序的AUC结果

测试 恶意型 恶意型 随机型 随机型

数据集 CR GR CR GR

MovieLens 0.876 0.994 0.914 0.959

Netflix 0.543 0.977 0.668 0.930

Amazon 0.824 0.941 0.877 0.949

为了全面评价排序算法对作弊评分用户的检测效果，改变人工加入作弊评

分用户的比例𝑝和作弊评分的比例𝑞，在不同参数组合下评价算法性能。图4–4给

出了GR算法对作弊评分用户的检测效果。其中，图4–4(a-c)针对恶意型作弊评

分用户，图4–4(d-f)针对随机型作弊评分用户。图中颜色深浅表示召回率𝑅𝑐(𝐿)的

数值大小，检测列表长度设置为𝐿 = 𝑑。考虑到数据集稀疏程度的不同，分别

设置参数𝑝和𝑞位于不同范围。可以看到，GR算法在检测恶意型作弊评分用户上

总体表现好，尤其针对不活跃的作弊评分用户。当作弊评分用户比例𝑝很小时，

GR算法在MovieLens和Netflix数据集上对随机型作弊评分用户的排序准确性低，

在Amazon数据集上对两种作弊评分用户的排序准确性都低。另外，随着𝑝的增大，

GR算法的排序准确性提高。这些结果说明，恶意型作弊评分用户更容易被检测；

MovieLens和Netflix数据集中可能原本就有不少作弊评分用户；GR算法在检测活

跃程度不高的作弊评分用户上效果更好。

图 4–4基于群组聚类的信誉排序算法检测作弊评分用户的效果
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图4–5给出了GR算法与CR算法在作弊评分用户检测准确性上的对比。其中，

图4–5(a-c)是针对恶意型作弊评分用户，图4–5(d-f)是针对随机型作弊评分用户。

图中颜色深浅表示两种算法召回率差值的大小，即∆𝑅𝑐 = 𝑅𝐺𝑅
𝑐 −𝑅𝐶𝑅

𝑐 ，检测列

表长度设置为𝐿 = 𝑑。可以看到，召回率的差值∆𝑅𝑐在大部分区域都大于0，说

明GR算法整体上表现更出色。具体而言，GR算法在检测恶意型作弊评分用户上

有非常明显的优势，在检测随机型作弊评分用户上优势不突出。另外，当作弊

评分用户比例𝑝和他们打分比例𝑞都很小时，两种算法召回率的差值∆𝑅𝑐很大，说

明GR算法在检测活跃程度较低的作弊评分用户上更有优势。一般而言，不活跃的

作弊评分用户不容易被检测出来，这间接体现出GR算法的优势。

图 4–5信誉排序算法检测作弊评分用户的效果对比

总结而言，提出的GR算法在检测作弊评分用户上很有优势，也区别于传统信

誉排序算法。实验结果显示，GR算法在检测恶意型和随机型作弊评分用户上效果

好，准确性和鲁棒性都很高，尤其对于检测不活跃的作弊评分用户。另外，GR算

法的效率非常高，时间复杂性为𝑂(𝑚2)，比大部分传统迭代算法都低。最为重要

的是，GR算法根据用户评分所形成群组的规模计算用户信誉分数，不依赖产品有

唯一质量分数的假设，为评价在线用户信誉提供了全新思路。

4.2基于迭代过程的群组聚类信誉排序算法

根据评分形成的群组规模来评价用户的可信程度，实际上是考虑用户的评分

相似性和从众倾向[265]，这不同于传统信誉排序算法计算用户评分与产品质量之

间的偏差或相似性[51, 88]。在基于群组聚类的用户信誉排序算法中，如果用户总是

稳定的落入大群组，那么其信誉水平高。然然，算法仅根据评分计算一次用户信
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誉分数，用户评分和群组规模是固定的。在已有研究中，很多传统信誉排序算法

使用迭代过程改善排序效果，提升算法应对作弊评分用户攻击的鲁棒性。例如，

基于相似性的信誉排序算法[51]，以迭代方式更新用户信誉和产品估计质量。

实际上，不同信誉的用户所给出的评分，对产品质量的估计能力不同。高信

誉用户给出的评分，更能体现产品质量的实际情况，因为他们的判断更可信。本

节研究中将迭代过程引入基于群组聚类的信誉排序算法，同时考虑用户信誉和评

分相似性来计算群组规模，利用迭代过程提高算法的排序准确性和鲁棒性。首先，

介绍迭代算法提出的动机，阐述传统迭代寻优过程。然后，介绍基于迭代过程的

群组聚类信誉排序算法，分析新算法对作弊评分用户的排序效果。最后，介绍不

同信誉排序算法的特点，分析用户活跃度和产品流行度对信誉排序的影响。

4.2.1研究背景与迭代寻优过程

信誉排序算法根据用户的评分行为评价其信誉水平。例如，在基于相似性的

排序算法中，用户评分与产品估计质量之间的相似性决定了用户信誉分数[51]。反

过来，用户信誉分数又影响用户评分对产品估计质量的计算。用户信誉分数越高，

他们的评分在产品质量估计上的作用越大。在反复的迭代过程中，高信誉用户的

信誉值逐渐增大，对产品质量估计的影响逐渐提高；低信誉用户的信誉值逐渐减

小，对产品质量估计的影响逐渐降低。将迭代寻优过程引入信誉排序算法，有助

于提高信誉排序算法的准确性，以及在应对作弊评分用户攻击时的鲁棒性。

迭代寻优过程是排序算法中常用的迭代方法。最初提出和使用迭代寻优过程

的目的，是为了提高线性系统中数值求解的准确性[267]。在网络科学研究领域，先

后提出了很多基于迭代寻优过程的计算方法。例如，针对超链接网页提出的带有

迭代寻优过程的HITS算法[268]，以及针对二部分网络提出的资源分配过程[198, 269]。

下面将以这两种算法为例，介绍迭代寻优过程的基本思想和具体算法。

带有迭代寻优过程的HITS算法[268]，是一种基于网络链接的模型，最初被用

来识别万维网（WWW）中连到很多不同机构（Authority）的核心页面（Hub）。

由于机构页面与核心页面存在互相强化和互相影响的关系，所以需要引入迭代寻

优来破解这样的循环。在迭代寻优过程中，同时维护和更新每个页面的权重。具

体而言，可以对核心页面和机构页面之间的关系进行如下描述：首先，将核心页

面的权重初始化为𝑥(𝑖)，将机构页面的权重初始化为𝑦(𝛼)。初始化赋值之前，对两

个权重都进行归一化处理。然后，更新核心页面𝑖的权重𝑥(𝑖)为

𝑥(𝑖)←
∑︁

𝛼∈𝑌 (𝑖)

𝑦(𝛼). (4–17)
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其中，𝑌 (𝑖)为指向核心页面𝑖的一组机构页面。反过来，可以根据核心页面权重来

继续更新机构页面权重。对于机构页面𝛼，其权重𝑦(𝛼)被更新为

𝑦(𝛼)←
∑︁

𝑖∈𝑋(𝛼)

𝑥(𝑖). (4–18)

其中，𝑋(𝛼)为被机构页面𝛼所指向的一组核心页面。最终，将公式（4–17）和公式

（4–18）进行反复的迭代，同时更新核心页面权重𝑥(𝑖)和机构页面权重𝑦(𝛼)，直到两

者的权重都达到稳定值。HITS算法是一个典型的迭代寻优过程，已经被广泛应用

于在线社会经济系统排序，例如Google搜索引擎和国际贸易排序[270]。

最原始的资源分配（Resource-Allocation）过程[198, 269]，是另一种常用的迭代

寻优过程，等价于网络中从共同邻居出发进行的二步随机游走[271]。以“用户-产

品”二部分网络为例，介绍资源分配过程的基本思想。首先，将任意产品𝛼的资

源初始化为𝑓𝛼。然后，将所有产品上已经初始化的资源，按照以下方式进行分配：

𝑓 ′
𝛼 = 𝑊 ·𝑓𝛼. (4–19)

其中，𝑓 ′
𝛼为产品𝛼所最终获得的资源数量；𝑊为资源在二部分网络中的转换矩阵。

具体而言，转换矩阵𝑊中的元素𝜔𝛼𝛽通过以下公式计算：

𝜔𝛼𝛽 =
𝑚∑︁
𝑖=1

𝐴𝑖𝛼𝐴𝑖𝛽

𝑘𝑖
. (4–20)

其中，𝐴𝑖𝛼和𝐴𝑖𝛽分别为用户𝑖对产品𝛼和产品𝛽的评分；𝑘𝑖为用户𝑖的度，即所评分

产品的个数。实际上，𝜔𝛼𝛽度量了产品𝛼和产品𝛽之间的相似性，也就是来自所有

两步路径的贡献之和[198]。资源分配过程能被用来解决很多与网络相关的问题，例

如推荐算法的准确性[272]和网络连边的可预测性[271]。

迭代寻优过程已经被用来提高用户信誉排序算法的效果。例如，基于相似性

的信誉排序算法[51]以迭代过程不断更新用户信誉和产品估计质量；基于信誉重新

分配的排序方法[52]利用迭代过程以非线性的方式重新分配用户信誉和计算产品估

计质量。这些传统基于产品质量的信誉排序算法，核心思想是以信誉赋予评分权

重，信誉水平不同的用户，其评分对产品质量的估计能力不同。根据类似的思想，

自然地将迭代寻优过程引入到基于群组聚类的用户信誉排序算法。信誉水平不同

的用户，其评分对群组规模的影响不同：用户信誉水平越高，越能影响群组规模；

反过来，用户所属群组规模越大，其信誉水平也越高。

4.2.2基于迭代的信誉排序算法

基于群组聚类的用户信誉排序GR算法，不再依赖产品有唯一质量分数的假
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设，而是受到在线社会平台上用户评分行为有相似性的启发[265]。一方面，质量

清晰的产品，大众容易判断，产品收到的评分容易趋于一致。另一方面，高信誉

水平的用户，在判断产品质量时有从众心理，容易与其他人的评分保持一致[263]。

这样一来，用户评分所形成的群组规模，能反映用户在评分行为上的可信程度。

GR算法在计算群组规模时，默认所有用户有相同的贡献，没有考虑用户信誉水平

的影响。这意味着，作弊评分用户和高信誉用户，有一样的权重决定群组规模。

事实上，根据群组聚类的思想，应当限制信誉水平低的用户对群组规模的影响，

增强信誉水平高的用户在计算群组规模时的作用。

根据以上分析，用户群组的规模不仅应当由有相同评分模式的用户数量决定，

还应当考虑群组内用户的信誉水平。在计算群组规模时，不同信誉水平的用户贡

献能力不同。信誉高的用户，有更大权重决定群组规模；信誉低的用户，对群组

规模的影响能力有限。进一步，利用群组规模更新计算用户信誉，总是落入大组

的用户信誉水平高，总是偏离大众、落入小组的用户信誉水平低。这样一来，利

用迭代寻优过程改进GR算法，反复迭代计算用户信誉分数和用户评分聚类所形成

的群组规模，有希望提高群组规模在刻画用户信誉方面的效果。

本节研究中将迭代寻优过程引入GR算法框架，改进得到一种基于迭代过程的

群组聚类用户信誉排序（IGR）算法[273]。 IGR算法以群组规模为核心刻画用户的

不同评分模式，能够更加准确地对用户信誉进行评价和排序。首先，对于离散评

分系统，根据评分将所有用户划分成群组。具体而言，将用户𝑖的评分向量𝐴𝑖映射

为产品评分矩阵𝐵(𝑖)，矩阵元素𝐵
(𝑖)
𝑠𝛼由以下公式给出：

𝐵(𝑖)
𝑠𝛼 =

⎧⎨⎩ 1 if 𝐴𝑖𝛼 = 𝜔𝑠

− otherwise
. (4–21)

其中，𝐴𝑖𝛼为用户𝑖对产品𝛼的评分值𝜔𝑠；𝑠为不同离散评分的总数；符号“−”代
表空值，不参与后续运算。然后，根据产品评分矩阵𝐵，计算用户评分所形成的

群组Γ。具体而言，对产品𝛼给出相同评分𝜔𝑠的用户归属于同一个群组Γ𝑠𝛼，即

Γ𝑠𝛼 = {𝑈𝑖|𝐵(𝑖)
𝑠𝛼 = 1}. (4–22)

其中，𝐵
(𝑖)
𝑠𝛼为用户𝑖的产品评分矩阵中的元素。显然，用户𝑖所归属的群组个数等于

用户的度𝑘𝑖，即所评分产品的总数。同样地，所有给产品𝛼评过分的𝑘𝛼个用户，归

属于𝑠个用户评分组，其中𝑠是不同离散型评分的总数。

然后，计算用户评分所形成群组的规模。与GR算法不同，改进得到的IGR算

法在计算用户评分群组规模Γ𝑠𝛼时，不仅考虑产品评分矩阵𝐵(𝑖)，还考虑用户信

誉𝑅𝑖。具体而言，在所有用户初始化相同信誉分数后，例如设置𝑅𝑖 = 1，同时考
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虑用户的群组归属情况和用户的信誉分数，将用户群组规模Λ𝑠𝛼定义为

Λ𝑠𝛼 =
𝑚∑︁
𝑖=1

𝑅𝑖𝐵
(𝑖)
𝑠𝛼 . (4–23)

其中，𝐵(𝑖)是用户𝑖的产品评分矩阵，𝑅𝑖为用户𝑖的信誉分数，𝑚为系统中用户总

数。考虑到二部分网络中产品的度分布有异质性，用户评分群组规模的绝对数值

不适合比较。所以，将用户评分群组规模矩阵Λ进行列归一化，得到评分回馈矩

阵Λ*，即Λ*
𝑠𝛼 = Λ𝑠𝛼/𝑘𝛼，其中𝑘𝛼为产品𝛼的度。然后，将用户评分矩阵𝐴根据评分

回馈矩阵映射为Λ*。具体而言，用户𝑖从其评分𝐴𝑖𝛼得到的信誉回馈𝐴′
𝑖𝛼定义为

𝐴′
𝑖𝛼 =

⎧⎨⎩ Λ*
𝑠𝛼 if 𝐴𝑖𝛼 = 𝜔𝑠

− otherwise
. (4–24)

其中，𝐴𝑖𝛼为用户𝑖对产品𝛼的评分，𝜔𝑠为相应的评分数值。经过映射以后，信誉回

馈矩阵𝐴′相比于原始评分矩阵𝐴更能体现用户的信誉情况。

进一步，引入迭代寻优过程，基于信誉回馈矩阵𝐴′不断计算和更新用户的信

誉分数。参考GR算法[265]，根据信誉回馈向量的均值和标准差计算用户信誉分数。

具体而言，在迭代过程中将用户𝑖的信誉分数更新为

𝑅𝑖 =
𝜇(𝐴′

𝑖)

𝜎(𝐴′
𝑖)
. (4–25)

其中，𝜇和𝜎分别表示进行均值和标准差运算。用户信誉分数𝑅和用户评分群组规

模Λ分别根据公式（4–23）和公式（4–25）迭代更新，直到用户信誉分数的变化

小于给定阈值，例如∆ = 10−4。具体而言，通过|𝑅−𝑅′|=
∑︀

𝑖(𝑅𝑖−𝑅′
𝑖)
2/𝑚度量用

户信誉的变化程度。其中，𝑅′为前一步计算得到的用户信誉，𝑚为用户总数。最

终，将所有用户根据信誉分数降序排列，排序最低的前𝐿个用户，更有可能是作

弊评分用户。注意，当不使用迭代过程时，IGR算法退化为GR算法。

图4–6给出了基于迭代过程的群组聚类用户信誉排序算法示意图。其中，

箭头旁边的序号表示算法的运行流程，矩阵中的“-”代表不参与运算的空

值。具体而言，图4–6(a)展示了原始评分矩阵𝐴，其行和列分别对应于用户和

产品。图4–6(b)展示了用户𝑖的评分矩阵𝐵(𝑖)。以用户𝑈4为例（竖直蓝色线框标

注），𝐵
(4)
5,1 = 𝐵

(4)
4,2 = 𝐵

(4)
5,4 = 1。图4–6(c)展示了以用户信誉赋权计算得到的群组规

模矩阵Λ。以产品𝑂2为例（横向绿色线框标注），Λ4,2 = 𝑅2×𝐵
(2)
4,2 +𝑅4×𝐵

(4)
4,2 = 2。

图4–6(d)展示了通过对Λ列归一化得到的评分回馈矩阵Λ*，例如Λ*
4,2 = 2/(1 + 2 +

2) = 0.40。图4–6(e)展示了根据Λ*映射评分矩阵𝐴得到的信誉回馈矩阵𝐴′，例

如𝐴′
4,2 = 0.40。图4–6(f)展示了所有用户的最终信誉分数向量𝑅，例如用户𝑈4的

信誉分数𝑅4 = 8.32。其中，𝑅′为前一步计算得到的信誉分数向量，例如初始化
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图 4–6基于迭代过程的群组聚类用户信誉排序算法示意图

时𝑅′
4 = 5.00。根据图4–6(c-f)不断迭代更新，计算用户信誉𝑅′和群组规模Λ（红色

箭头标注），直到所有用户信誉分数向量𝑅的改变量小于给定的阈值。

4.2.3算法特点与排序效果分析

使用两个真实在线评分数据集（MovieLens和Netflix），测试和对比信誉排序

算法性能。这两个数据集都使用5分制评分：1分表示最差，5分表示最好。具体而

言，MovieLens数据集包含943个用户和1,682部电影，共计10万次评分；Netflix数

据包含3,000个用户和2,779部电影，共计197,248次评分。比较基于这两个数据集

构建的“用户-产品”二部分网络，发现MovieLens网络有更大的用户平均度，更

小的产品平均度，更大的网络稀疏度。基于这两个真实评分数据集，构造包含恶

意型和随机型作弊评分用户的测试数据集。其中，恶意型作弊用户每次以等概率

随机打1分或5分，随机型作弊用户每次从1分到5分随机打分。作弊用户数量为𝑑，

占所有用户的比例为𝑝 = 𝑑/𝑚。构造测试数据集的细节，参见本章第4.1.3节。

在评价信誉排序算法效果时，首先分析算法得到的信誉分数对用户的区分能

力。IGR算法的对比算法包括：IR算法[88]、CR算法[51]、RR算法[52]和原始的GR算

法[265]。图4–7给出了不同信誉排序算法得到的用户信誉分数分布情况。其中，

图4–7(a-e)是基于MovieLens数据集计算得到的结果，图4–7(f-j)是基于Netflix数据

集计算得到的结果。可以看到，使用IR算法计算得到的用户信誉分数呈现类泊

松分布；使用CR算法、GR算法和IGR算法计算得到的用户信誉分数呈现类正态

分布；使用RR算法计算得到的用户信誉分数呈现类指数分布，如图4–7(c)和(e)所

示，很多用户的信誉分数为0。为了量化用户信誉分数分布的区分程度，计算辛

普森（Simpson）多样性指标[274]，记为1−𝐷，数值越大代表信誉分数分布的区
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图 4–7不同排序算法计算得到所有用户的信誉分布情况

分程度越大。计算结果显示，CR算法对应的1−𝐷数值最大，GR算法和IGR算法

对应的1−𝐷数值相近，RR算法对应的1−𝐷数值最小。总的来说，使用CR算法、

GR算法和IGR算法计算得到的信誉分数对用户的区分能力更强。

进一步，验证信誉排序算法的自恰性。直观上，如果用户评分与产品估计质

量的偏差越大，那么用户的信誉应该越低。所以，一个设计合理的信誉排序算法

得到的用户信誉分数𝑅，应当与公式（4–2）给出的用户评分偏差𝛿呈现很强的负

关联。两者之间的关联性越强，说明信誉排序算法的自恰性越好。图4–8(a-b)分

别展示了不同排序算法在MovieLens和Netflix数据集上得到的用户信誉分数𝑅与用

户评分偏差𝛿之间的关系。可以看到，基于群组聚类的GR算法和IGR算法，为评

分偏差小的用户稳定地分配高信誉分数，为评分偏差大的用户稳定地分配低信

誉分数；当用户评分偏差大时，其他三种传统的基于产品质量的排序算法（IR算

法、CR算法和RR算法）结果波动很大。表4–3第一行给出了𝑅与𝛿之间的皮尔森相

关系数𝜌(𝛿,𝑅)。可以看到，IGR算法对应的相关系数在MovieLens（ML）和Netflix

（NT）数据集上分别为−0.817和−0.820，负关联程度都强于GR算法所给出的结

果，说明IGR算法有更好的自恰性。另外，IGR算法和GR算法对应的关联性强

于IR算法、CR算法和RR算法，说明他们的自恰性相对最好。

在排序算法的特点方面，首先分析用户活跃程度对信誉排序的影响。其中，

用户活跃程通过用户度𝑘估计。图4–8(c-d)展示了用户信誉分数𝑅与用户度𝑘之间

的关系，表4–3第二行给出了对应的皮尔森关联系数。可以看到，IR算法得到

的𝑅与用户度𝑘存在显著的正关联，说明IR算法偏好活跃程度高的用户。其他四

种排序算法没有显著的用户度偏好，因为𝑅与𝑘的关联性几乎为0。然后，分析用

户评分热门产品的程度对信誉排序的影响。追热程度通过用户评分产品的平均

度𝜑 =
∑︀

𝛼∈𝑂𝑖
𝑘𝛼/𝑘𝑖来估计。其中，𝑂𝑖为用户𝑖评分的产品，𝑘𝑖为用户𝑖的度，𝑘𝛼为产
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图 4–8用户信誉与评分偏差、度和趋势度之间的关系

品𝛼的度。图4–8(e-f)展示了用户信誉分数𝑅与追热程度𝜑之间的关系，表4–3第三

行给出了对应的皮尔森关联系数。可以看到，IR算法得到的𝑅与追热程度𝜑存在显

著的负相关；CR算法和RR算法得到的𝑅与𝜑几乎不相关；GR算法和IGR算法得到

的𝑅与𝜑存在微弱的正相关。这些结果说明，IR算法偏好活跃的、不追热门产品的

用户；CR算法和RR算法没有用户活跃程度和追热程度的偏好；GR算法和IGR算

法不受用户活跃程度影响，但稍微偏好追热门产品的用户。

表 4–3用户信誉与评分偏差、活跃程度和追热程度之间的皮尔森关联系数

相关 ML ML ML ML ML NT NT NT NT NT

系数 IR CR RR GR IGR IR CR RR GR IGR

𝜌(𝛿,𝑅) −0.447 −0.454 −0.319 −0.817 −0.820 −0.464 −0.393 −0.281 −0.735 −0.763

𝜌(𝑘,𝑅) 0.876 0.232 0.172 −0.052 −0.042 0.787 0.054 0.004 −0.095 −0.090

𝜌(𝜑,𝑅) −0.475 −0.024 −0.029 0.214 0.205 −0.379 −0.043 −0.057 0.237 0.216

最后，利用含有两种（恶意型和随机型）作弊评分用户的测试数据集，分

析信誉排序算法对作弊评分用户的检测效果。评价算法排序效果时，使用召回

率𝑅𝑐(𝐿)指标[239]和AUC指标[224]。其中，在计算召回率𝑅𝑐(𝐿)时，检测列表长度设

置为𝐿 = 𝑑，即人工生成作弊评分用户的数量。𝑅𝑐(𝐿)指标仅关注排序靠前的𝐿个

用户，数值越大表示信誉排序越准确。AUC指标关注用户整体排序情况，随机情

况下的AUC值为0.5。所以，AUC值超过0.5的程度，表示信誉排序准确性的大小。

测试数据集中，作弊评分用户的比例为𝑝 = 𝑑/𝑚，其中𝑚为用户总数量。针对每种

参数设定，进行50次独立重复实验，计算50次结果的平均值作为最终结果。

图4–9给出了信誉排序算法应对恶意型作弊评分用户的排序准确性。其中，

图4–9(a-b)对应于𝑅𝑐评价指标。可以看到，当𝑝较大时，IGR算法比GR算法的排序
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图 4–9信誉算法应对恶意型作弊评分用户的排序准确性

准确性更高、鲁棒性更强；当𝑝相对较小时，IGR算法和GR算法比其他三种算法

的排序准确性更高。CR算法和RR算法有类似的表现，排序准确性𝑅𝑐随𝑝的增大而

增大。IR算法的效果依赖于数据集，但总体表现优于CR算法和RR算法。图4–9(c-

d)对应于AUC评价指标。可以看到，IGR算法给出的整体排序更准确，AUC值

达到0.95左右；当𝑝较大时，IGR算法比GR算法的鲁棒性更强；CR算法和RR算

法的鲁棒性也不错，AUC维持在0.92左右；IR算法的排序准确性依赖于数据集，

在Netflix数据集上表现更好。总体而言，在应对恶意型作弊评分用户时，IGR算法

和GR算法比传统算法的排序效果好，IGR算法比GR算法的鲁棒性强。
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图 4–10信誉算法应对随机型作弊评分用户的排序准确性

图4–10给出了信誉排序算法应对随机型作弊评分用户的排序准确性。其中，

图4–10(a-b)对应于𝑅𝑐评价指标。可以看到，IGR算法和GR算法比其他算法的排

序准确性都更高，尤其当𝑝较大时，IGR算法比GR算法的鲁棒性更强。CR算法

和RR算法的效果相当，都比IR算法表现好。召回率𝑅𝑐随着𝑝的增大而增大。具体

而言，当𝑝从0逐渐接近0.05时，𝑅𝑐迅速增大；当𝑝超过0.05并继续增大时，𝑅𝑐的增

大幅度减小。这些结果暗示，原始数据集中可能含有大约5%的真实随机型作弊评

分用户。图4–10(c-d)对应于AUC评价指标。可以看到，GR算法和IGR算法的排序

准确性优于其他算法，AUC值在0.96附近；CR算法和RR算法的排序准确性稍逊

色，AUC值在0.92附近；IR算法的排序准确性最差。总体而言，在应对随机型作
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弊评分用户时，基于群组聚类的两种算法比传统算法的排序效果好。特别地，当

随机型作弊用户比例较大时，IGR算法比GR算法表现出更强的鲁棒性。

4.3基于复杂网络结构特征的推荐排序算法

电子商务平台提供数以亿计的产品和服务，一方面，消费者几乎无可避免地

面对信息过载的困扰[258]。另一方面，商家也面临棘手的问题，包括如何服务不

同需求的客户、进行个性化推送和提高用户满意度等。推荐系统的广泛应用给

用户和商家都带来了好处[55, 259]，很多在线平台已经采用个性化推荐系统[55, 275]，

例如Amazon网站推荐图书[276]、AdaptiveInfo网站推荐新闻[277]、Netflix网站推荐电

影[278]等。推荐系统的核心是推荐算法，在分析历史购买和产品评分记录的基础

上，推荐算法给用户推荐可能喜欢和购买的产品。

在线平台上用户对产品的购买和评分，可以通过“用户-产品”二部分网络描

述[53]，网络中每条连边代表购买或评分关系。针对每个用户，个性化推荐算法首

先对系统中的所有产品进行排序，然后根据排序结果给用户推荐最合适的产品。

如何利用二部分网络的结构特征或借助社会关系等辅助信息，提高推荐算法的排

序结果准确性和推荐产品的多样性是一个非常关键的问题[272]。从网络的角度来

看，给用户推荐产品相当于建立用户与产品的连边，是预测二部分网络中缺失连

边的链路预测问题[279, 280]，本质上也是社会经济系统中的排序问题。

本节研究中使用来自在线社会经济系统中的真实数据集，将相互作用关系抽

象成复杂网络模型，从两个方面研究复杂网络结构特征在提高排序效果上的作

用。首先，介绍一种新的计算网络中节点之间相似性的方法，基于此提出一种基

于节点相似性的个性化推荐算法，对用户可能喜欢的产品进行预测排序。然后，

介绍社会信任关系对用户选择产品的影响，提出一种综合考虑社会信任关系和网

络节点相似性的个性化推荐算法，借助信任关系进一步提升对产品的排序效果。

4.3.1利用节点相似性实现个性化排序

针对在线评分系统，已有研究提出了一系列推荐算法[55, 275]。其中，基于用户

的协同过滤（UCF）和基于产品的协同过滤（ICF）是最具代表性的两种推荐算

法[281]，分别利用相似用户对产品的选择和产品间的相似性来计算测量值[282]。近

年来，一些研究将动力学过程引入到推荐系统，提出了很多基于网络上扩散过程

的推荐算法[283]，包括热传导（HC）[284]和物质扩散（MD）[285]等。受这些方法的

启发，后续研究提出了不同初始条件和不同混合方式的推荐算法。例如，Zhou等

人[286]利用度依赖的资源初始化分配策略，提出了一种新的网络推荐算法；Jia等
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人[287]利用资源接收节点的影响力对MD算法进行改进，提出了一种基于节点影响

力的推荐算法；Zhou等人[272]将HC算法和MD算法相结合，提出了一种混合推荐

算法；Liu等人[288]考虑网络连边权重的影响，提出了一种含权的HC算法。

基于协同过滤和基于网络扩散的推荐算法，都依赖于网络中节点相似性的计

算[289]。基于协同过滤的算法常用余弦相似性（Cosine）[290]，倾向于推荐热门产

品，虽然推荐结果准确，但缺乏多样性。基于网络扩散的推荐算法利用资源分配

（RA）指数[269]刻画节点相似性，倾向于为大度节点分配更多资源，导致推荐结果

的多样性不足。实际上，余弦相似性和资源分配指数在一定程度上互补，结合两

者将有希望提高整体的推荐效果[291]。如何设计一种适用于推荐系统的相似性指

标是一个重要问题，节点相似性本身也能刻画网络的很多结构特征[292]。

首先介绍推荐系统的基本符号表示，然后简介余弦相似性和资源分配指数，

最后提出一种新的网络节点相似性CosRA指标[293]。推荐系统应用于在线评分系

统𝐺(𝑈,𝑂,𝐸)，其中𝑈 = {𝑈1,𝑈2, . . . ,𝑈𝑚}为用户集合，𝑂 = {𝑂1,𝑂2, . . . ,𝑂𝑛}为产品
集合，𝐸 = {𝐸1,𝐸2, . . . ,𝐸𝑧}为连边集合。自然地，将二部分网络𝐺表示为邻接矩

阵𝐴。如果用户𝑈𝑖购买过产品𝑂𝛼，则𝐴𝑖𝛼 = 1；否则，𝐴𝑖𝛼 = 0。推荐算法为每个用

户提供一个推荐列表𝑂𝐿
𝑖，包含𝐿个对用户𝑖而言推荐分数最高的产品。

下面介绍Cosine和RA指数的计算方法。产品𝛼和产品𝛽之间的余弦相似性为

𝑆𝐶𝑜𝑠
𝛼𝛽 =

1√︀
𝑘𝛼𝑘𝛽

𝑚∑︁
𝑖=1

𝐴𝑖𝛼𝐴𝑖𝛽. (4–26)

其中，𝑘𝛼和𝑘𝛽分别为产品𝛼和产品𝛽度。资源分配过程等同于“用户-产品”二部

分网络中从共同邻居出发的二步随机游走[271]。产品𝛼和产品𝛽之间的RA指数为

𝑆𝑅𝐴
𝛼𝛽 =

𝑚∑︁
𝑖=1

𝐴𝑖𝛼𝐴𝑖𝛽

𝑘𝑖
. (4–27)

其中，𝑘𝑖为用户𝑖的度。实际上，资源分配指数是简单版物质扩散过程的转移矩阵

中的元素[198]。将Cosine和RA指数相结合，提出一种新的网络节点相似性CosRA指

标。具体而言，将产品𝛼和产品𝛽之间的相似性CosRA指标定义为

𝑆𝐶𝑜𝑠𝑅𝐴
𝛼𝛽 =

1√︀
𝑘𝛼𝑘𝛽

𝑚∑︁
𝑖=1

𝐴𝑖𝛼𝐴𝑖𝛽

𝑘𝑖
. (4–28)

实际上，𝑆𝐶𝑜𝑠𝑅𝐴
𝛼𝛽 在测量产品𝛼和产品𝛽之间的相似性时，同时考虑二部分网络中两

类节点的度，将网络中所有二步路径的贡献相加。

进一步，提出一种基于相似性CosRA指标的个性化推荐算法[293]。首先，对于

任意用户𝑖而言，将产品𝛼的资源初始化为

𝑓 (𝑖)
𝛼 = 𝐴𝑖𝛼. (4–29)
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其中，如果用户𝑖购买过产品𝛼，则𝐴𝑖𝛼 = 1；否则，𝐴𝑖𝛼 = 0。然后，将所有产品上

的资源通过转移矩阵进行重分配：

𝑓 ′(𝑖) = 𝑆𝐶𝑜𝑠𝑅𝐴 ·𝑓 (𝑖). (4–30)

其中，𝑓 (𝑖)为所有产品的初始资源向量，𝑓 ′(𝑖)为所有产品的最终资源向量。最后，

将所有产品按照最终资源𝑓 ′(𝑖)排序，把排序最靠前的、用户没有购买过的𝐿个产品

推荐给用户𝑖。图4–11给出了基于网络节点相似性CosRA的推荐算法示意图。

(a) (b) (c)
1
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66

1

21

43

62

32

125

图 4–11基于网络节点相似性CosRA的推荐算法示意图

在测试推荐算法性能时，使用四个真实在线评分数据集。其中，MovieLens-

100K，MovieLens-1M和Netflix为电影评分数据集，采用5分制评分体系。RYM为

音乐评数据集分，采用10分制评分体系。构建“用户-产品”二部分网络的连边

时，电影评分数据集保留不小于3分的评分，音乐评分数据集保留不小于6分的评

分。在分析中，二部分网络看做无权和无向网络，忽略用户的评分数值。表4–4给

出了四个数据集的基本统计特征。可以看到，MovieLens-100K数据集对应的二部

分网络稀疏度最大，RYM数据集对应的二部分网络稀疏度最小。

表 4–4四个真实在线评分数据集的基本统计特征

数据集 用户总数 产品总数 评分数量 网络稀疏度

MovieLens-100K 943 1574 82520 5.56×10−2

MovieLens-1M 6039 3628 836478 3.82×10−2

Netflix 10000 5640 701947 1.24×10−2

RYM 33197 5234 609792 3.51×10−3

评价基于节点相似性CosRA的推荐算法时，对比分析基于物质扩散MD的

推荐算法[285]和基于热传导HC的推荐算法[269]。采用几种常用的推荐算法评价指

标[55, 294]，包括四种准确性指标（AUC，MAP，准确率和召回率），一种多样性指

标（内相似度）和一种新颖性指标（流行性）。使用AUC指标[224]评价全局排序准

确性，AUC超过0.5（随机情况）的程度表示排序准确性的大小。AUC指标不依赖

于推荐列表长度𝐿，其他三种准确性指标受𝐿影响。MAP指标[295]是评价整体排序
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准确性的指标，MAP值越大表示排序结果越准确。准确率（𝑃）指标[55]定义为出

现在测试集中被推荐的产品数量相对于所有被推荐产品数量的比例，准确率越大

代表算法越准确。召回率（𝑅）指标[55]定义为出现在推荐列表中的被推荐产品数

量相对于所有测试集中产品数量的比例，召回率越大代表算法越准确。内相似度

（𝐼）指标[296]定义为推荐列表中产品之间的余弦相似性，内相似度越低代表算法推

荐产品的多样性越好。流行性（𝑁）指标[55]评价算法推荐不流行产品的能力，流

行性越低表示算法推荐产品的新颖性越好。

在评价推荐算法效果时，采用十折交叉验证（10-Folder Cross-Validation）策

略，将每个数据集划分成评分数量相等的10份，将其中9份作为训练集，剩余1份

作为测试集。在10轮计算中每份数据都作1次测试集，将10轮计算结果平均，得

到1次实验结果。实验中，设置推荐列表长度为𝐿 = 50，对每个算法在数据集上重

复10次实验，计算评价指标的平均值。表4–5给出了算法在四个数据集上的推荐效

果。在准确性方面，CosRA算法在所有四个数据集上都表现最好。CosRA算法给

出的AUC、MAP、准确率𝑃和召回率𝑅的数值都最大，推荐准确性显著优于HC算

法和MD算法。在多样性和新颖性方面，CosRA算法表现稍微优于MD算法，但逊

色于HC算法。考虑到不容易平衡推荐算法的所有性能[272]，CosRA算法已经很大

程度上提高和平衡了推荐结果的准确率、多样性和新颖性。

表 4–5推荐算法在四个真实在线评分数据集上的推荐效果

数据集 推荐算法 AUC MAP 𝑃 𝑅 𝐼 𝑁

ML-100K HC 0.842 0.037 0.021 0.123 0.056 23

MD 0.898 0.325 0.075 0.527 0.355 230

CosRA 0.908 0.380 0.082 0.575 0.335 204

ML-1M HC 0.881 0.052 0.034 0.162 0.045 198

MD 0.885 0.188 0.066 0.297 0.403 1618

CosRA 0.895 0.223 0.074 0.350 0.387 1541

Netflix HC 0.889 0.002 0.001 0.024 0.004 15

MD 0.948 0.207 0.048 0.426 0.368 2369

CosRA 0.950 0.229 0.051 0.449 0.361 2298

RYM HC 0.933 0.130 0.014 0.361 0.057 214

MD 0.941 0.209 0.018 0.471 0.155 1089

CosRA 0.952 0.292 0.019 0.482 0.144 819

进一步，分析CosRA算法的工作机理，即在产品推荐上的特点。图4–12给出

了不同算法所推荐产品的度分布。可以看到，MD算法有很大的概率推荐度大的

产品，推荐结果有不错的准确性，但缺乏多样性和新颖性；HC算法倾向于推荐小
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图 4–12推荐算法在真实评分数据集上所推荐产品的度分布

度产品，推荐结果有很好的多样性和新颖性，但准确性不高。总的来说，MD算

法和HC算法都有很强的趋势性，导致最终的推荐效果不理想。提出的CosRA算法

在推荐过程中平衡了度大和度小的产品，没有明显的产品度偏好，所以平衡了推

荐结果的准确率、多样性和新颖性，算法整体的推荐效果更好。

分析相似性对推荐效果的影响时，引入两个可调参数（𝜂1和𝜂2）将CosRA指

标泛化为CosRA*指标。具体而言，产品𝛼和产品𝛽之间的相似性定义为

𝑆𝐶𝑜𝑠𝑅𝐴*

𝛼𝛽 =
1

(𝑘𝛼𝑘𝛽)−𝜂2

𝑚∑︁
𝑙=1

𝑎𝑙𝛼𝑎𝑙𝛽
(𝑘𝑙)−2𝜂1

. (4–31)

利用泛化的CosRA*指标，构建CosRA*推荐算法。当𝜂1 = 𝜂2 =−0.5时，CosRA*算

法退化为CosRA算法。图4–13给出了CosRA*算法的推荐效果。当参数𝜂1和𝜂2都

在0.5附近时，准确性指标（AUC，MAP，𝑃和𝑅）和多样性指标（𝐼）达到最大

值，新颖性指标（𝑁）达到最小值。这些结果在四个数据集上保持一致，说

明CosRA*算法存在普适的最优参数组合，即𝜂1 = 𝜂2 = −0.5（CosRA*算法退化

为CosRA算法）。换句话说，原始CosRA算法的推荐效果已经达到最优，调整两个

参数不能显著提高CosRA*算法的推荐效果。

总结而言，提出了新的计算网络中节点相似性的CosRA指标，很好的结合

了余弦相似性和物质扩散指数的优势。进一步，基于CosRA指标提出了一种新

的CosRA推荐算法。在四个真实评分数据集上的测试结果表明，CosRA算法比基

准算法表现出更好高的推荐结果准确性、不错的多样性和新颖性。对比不同算法

所推荐产品的度分布，发现CosRA算法没有明显的产品度偏好，同时推荐度大和
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图 4–13基于节点相似性CosRA的泛化推荐算法的推荐效果

度小的产品，平衡了推荐结果的准确性、多样性和新颖性。最后，将CosRA指标

扩展到一般的形式，发现原始的CosRA指标已经在推荐效果上达到最优。这意味

着，CosRA指标无需可调参数，在实际应用中更有优势。

4.3.2借助社会信任关系改善排序效果

传统的个性化推荐算法往往只考虑用户对产品的评分信息，忽略了用户之间

存在的社会关系，如信任关系[297]。实际上，用户对产品的选择和对信息的采纳，

很多时候也受社会关系的影响[298, 299]，尤其是来自用户信任的朋友的推荐。近年

来，一些研究已经将用户之间的信任关系纳入推荐算法的设计框架[261, 300]。例如，

Jamali等人[301]结合了信任关系和基于产品的协同过滤，提出一种基于随机游走的

推荐算法；Ma等人[302]融合了用户和信任朋友的偏好，提出了一种社会信任集成

的推荐算法；Shen等人[303]提出了两个用户信任模型，实现了信任集成的基于用

户的协同过滤推荐算法。最近，Wang等人[57]将信任关系引入基于扩散过程的推荐

算法框架，分析了信任关系对推荐效果的影响。

受到这些研究的启发，以CosRA算法[293]为基础，将用户信任关系引入资源分

配过程[198, 272]，提出一种基于信任关系的CosRA+T推荐算法[304]，分析信任关系

对推荐效果的影响。算法设计过程中，不但考虑用户对产品评分的二部分网络

的邻接矩阵𝐴，还考虑用户之间的信任关系网络的邻接矩阵𝐵 = (𝑏𝑖,𝑗)𝑚×𝑚。其中，

𝑏𝑖𝑗 = 1，表示存在从节点𝑖到节点𝑗的信任连边；𝑏𝑖𝑗 = 0，表示不存在从节点𝑖到节

点𝑗的信任连边。图4–14同时展示了“用户-产品”二部分网络和用户信任网络。
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图 4–14基于信任关系的CosRA+T推荐算法示意图

其中，圆圈和方块分别表示用户和产品；同一行的两个圆圈表示同一个用户，信

任关系以跨越不同行的连边体现，表示中间列用户信任左侧列用户。

基于信任关系的CosRA+T推荐算法，分为以下三个步骤：首先，对于给定的

目标用户𝑖，为产品𝛼分配初始化资源：

𝑓 (𝑖)
𝛼 = 𝐴𝑖𝛼. (4–32)

其中，如果用户𝑖对产品𝛼进行过评分，则𝐴𝑖𝛼 = 1；否则，𝐴𝑖𝛼 = 0。然后，用户𝑖的

所有连接节点，接收从二部分网络中分配过来的、他们评分过产品上的资源。具

体而言，对于目标用户𝑖，其邻居用户𝑗收到的资源为

𝑓
(𝑖)
𝑗 =

𝑛∑︁
𝛼=1

𝑎𝑗𝛼√︀
𝑘𝑗𝑘𝛼

𝑓 (𝑖)
𝛼 . (4–33)

其中，𝑘𝛼为产品𝛼的度；𝑘𝑗为用户𝑗的度；𝑛为产品总数。最后，考虑目标用户𝑖对

其他用户的信任关系，将其资源重新分配给产品。如果用户𝑖信任用户𝑗，那么在

重新分配之前将用户𝑗的资源总量以参数𝜃进行标度运算；否则，用户𝑗的资源直接

分配给产品。具体而言，对于目标用户𝑖，产品𝛽所最终接收到的资源总量为

𝑓 ′(𝑖)
𝛽 =

𝑚∑︁
𝑗=1

𝑎𝑗𝛽√︀
𝑘𝑗𝑘𝛽

(𝑏𝑖𝑗𝑓
𝜃(𝑖)
𝑗 + (1− 𝑏𝑖𝑗)𝑓

(𝑖)
𝑗 ). (4–34)

其中，如果用户𝑖信任用户𝑗，则𝑏𝑖𝑗 = 1；否则，𝑏𝑖𝑗 = 0；𝜃为可调参数；𝑚为用户总

数。将用户按资源总量𝑓 ′(𝑖)降序排列，把前𝐿个未被购买的产品推荐给用户𝑖。

图4–14给出了基于信任关系的CosRA+T推荐算法示意图。为了研究信任

关系对推荐效果的影响，引入可调标度参数𝜃。当参数𝜃从0逐渐增加到1时，

CosRA+T算法中信任关系的影响逐渐减弱到消失。具体而言，图4–14(a)展示
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表 4–6在线评分和信任关系数据集的基本统计信息

数据集 用户总数 产品总数 评分总数 稀疏度（𝑆𝑅） 信任总数 稀疏度（𝑆𝑇）

Epinions 4,066 7,649 154,122 4.96×10−3 217,071 1.31×10−2

FriendFeed 4,148 5,700 96,942 4.10×10−3 386,804 2.25×10−2

了𝜃 = 1的情况，信任关系不影响资源分配；图4–14(b)展示了𝜃 = 0.5的情况，受信

任用户的资源量被开根号，在重新分配之前增加；图4–14(c)展示了𝜃 = 0的情况，

在重新分配之前，受信任用户的资源变为1，非受信任用户的资源不变。

使用两个包含用户评分和信任关系的真实数据集测试算法性能。其中，

Epinions为用户对产品的评论，FriendFeed为用户对书签的评分，两者都使用5分

制评分体系。仅考虑评分不小于3分的情况，基于评分数据构建“用户-产品”二

部分网络，即评分网络。另外，基于数据集中的信任关系构建用户之间的信任

网络。表4–6给出了两个在线评分和信任关系数据集的基本统计信息。可以看到，

Epinions数据集对应的评分网络的稀疏度更大，FriendFeed数据集对应的信任网

络的稀疏度更大。为评价推荐算法效果，沿用本章第4.3.1节介绍的准确性指标：

AUC、准确率（𝑃）和召回率（𝑅），多样性指标：内相似度（𝐼），以及新颖性指

标：流行度（𝑁）。另外，增加两种准确性指标：Ranking Score（𝑅𝑆）和F1指标

（𝐹1）。其中，Ranking Score指标[198]评价相关产品在推荐列表中的相对排序，数值

越小表示排序结果越准确；F1指标[239]依赖于推荐列表长度𝐿，评价算法对准确率

和召回率的平衡情况，数值越大表示排序结果越准确。
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图 4–15信任关系对CosRA+T算法推荐准确性的影响

图4–15展示了参数𝜃对CosRA+T算法推荐准确性的影响。在CosRA+T算法中

存在可调参数𝜃，控制用户信任关系的影响程度：𝜃越大，则信任关系的影响越小。

在两个数据集上分别使用了三种准确性指标：𝐴𝑈𝐶，𝑅𝑆和𝐹1(𝐿)。其中，推荐列
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表长度设置为𝐿 = 10。可以看到，在不同的准确性指标上，参数𝜃都存在一个最优

值，且两个数据集上结果保持一致。具体而言，在最优值𝜃*附近，𝐴𝑈𝐶和𝐹1(𝐿)指

标达到最大值，𝑅𝑆指标达到最小值。在Epinions数据集上，最优值𝜃*在0.70附近；

在FriendFeed数据集上，最优值𝜃*在0.65附近。

为了分析最优参数𝜃*的普适性，增加考虑两个依赖于推荐列表长度𝐿的

准确性指标：准确率𝑃 (𝐿)和召回率𝑅(𝐿)。图4–16展示了两个数据集上最优参

数𝜃*随𝐿的变化情况。可以看到，最优参数𝜃*对𝐿的变化不敏感：Epinions数据

集上𝜃*在0.70附近，FriendFeed数据集上𝜃*在0.65附近。采用10折交叉验证方法进

行20轮实验，对每种准确性指标（AUC、𝑅𝑆、𝑃、𝑅和𝐹1）计算最优参数值的平

均值。从图4–16(c)和(f)看到，根据不同指标算出的最优参数的平均值都非常接

近，在Epinions数据集上为⟨𝜃*⟩ ≈ 0.70，在FriendFeed数据集上为⟨𝜃*⟩ ≈ 0.65。这些

分析结果，一方面确认CosRA+T算法中的标度参数𝜃存在普适的最优值𝜃*，另一方

面说明引入信任关系能提高推荐效果，但过分依赖信任关系有负面影响。
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图 4–16基于信任关系的CosRA+T算法中最优标度参数分析结果

针对不同数据集设置CosRA+T算法的最优参数，与其他三种基准算法（HC算

法、MD算法和CosRA算法）对比推荐效果，分析信任关系的作用。推荐表4–7给

出了不同算法在两个数据集上的推荐效果。列表长度设置为𝐿 = 10，实验结果为

重复20次实验的平均值。在准确性方面，CosRA+T算法在两个数据集上的表现都

最好。具体而言，CosRA+T算法极大的优于HC算法和MD算法，对CosRA算法的

准确性也有显著的提高。在多样性和新颖性方面，CosRA+T算法优于MD算法，

但稍逊色于CosRA算法；效果最好的是HC算法。总体来说，CosRA+T在推荐准确

性方面更有优势，也在兼顾推荐结果多样性和新颖性方面表现不错。

综合以上分析结果，发现引入信任关系能显著地提高推荐算法对产品的排序
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表 4–7推荐算法在两个用户评分和信任关系数据集上的推荐效果

数据集 推荐算法 𝐴𝑈𝐶 𝑅𝑆 𝑃 𝑅 𝐹1 𝐼 𝑁

Epinions MD 0.8256 0.1735 0.0189 0.0590 0.0286 0.1140 235

HC 0.7845 0.2161 0.0052 0.0153 0.0077 0.0245 5

CosRA 0.8356 0.1641 0.0221 0.0629 0.0327 0.0900 107

CosRA+T 0.8382 0.1616 0.0226 0.0651 0.0335 0.0917 101

FriendFeed MD 0.8925 0.1077 0.0163 0.0683 0.0263 0.1195 73

HC 0.8833 0.1182 0.0088 0.0370 0.0142 0.0542 11

CosRA 0.8978 0.1028 0.0167 0.0633 0.0265 0.0890 35

CosRA+T 0.9007 0.1000 0.0175 0.0693 0.0280 0.1008 35

效果，能更好的平衡推荐的准确性、多样性和新颖性。但是过分依赖信任关也会

带来负面的影响，导致排序效果反而下降。既考虑网络节点的相似性，又适当考

虑用户之间的信任关系，能够最大程度上提高推荐算法的排序效果。

4.4本章小结

社会经济系统主体之间存在复杂的相互作用，导致推断社会经济系统状态时，

不仅要关注个体自身行为特征，还要考虑系统中群体的相对表现。利用复杂网络

对相互作用进行建模，在分析网络结构的基础行对群体状态进行排序，是解决问

题的一种有效途径。本章从中观层面介绍了社会经济系统中的排序问题研究。针

对在线评分系统，将用户按照评分进行聚类分组，根据用户归属群组的规模计算

其信誉水平和排序。进一步，将迭代寻优过程引入基于群组聚类的信誉排序，迭

代更新用户信誉和群组规模，提高算法对户信誉排序的准确性。最后，考虑网络

节点相似性和社会信任关系的作用，提高个性化推荐算法的排序效果。

信誉是社会经济生活的基石，利用排序算法基于在线评分推断用户信誉是一

种常用方法。传统信誉排序算法大多基于产品有唯一质量分数的假设，然而产品

实际上可以有多个合理评分。本章第4.1节开创性地提出了一种基于群组聚类的在

线用户信誉排序（GR）算法，在真实评分数据集上验证了算法效果。首先，将用

户按照评分进行聚类分组，对相同产品给出相同评分的用户归入一群组。然后，

计算每个群组的规模，列归一化得到评分回馈矩阵。进而，根据评分回馈矩阵，

将用户原始评分矩阵映射得到用户信誉回馈矩阵。最终，根据每个用户信誉回馈

向量的均值和标准差计算其信誉分数。简单来说，用户信誉由其所归属群组的相

对规模来决定，总是稳定地归属大组的用户有高信誉分数。在三个真实评分数据

集上测试算法，发现在应对作弊用户攻击方面，GR算法比传统信誉排序算法有更
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高的准确性和更强的鲁棒性，尤其在检测不活跃的作弊用户时。提出的GR算法有

复杂度低、不依赖产品质量假设等优点，为改进用户信誉排序提供了新思路。

迭代寻优过程能提高线性系统数值求解的准确性，也能用于解决社会经济的

排序问题。将迭代寻优与信誉排序算法结合，有助于提高对用户信誉的排序效

果。本章第4.2节提出了一种基于迭代过程的群组聚类用户信誉排序（IGR）算法，

提高了用户信誉排序的准确性和鲁棒性。改进得到的IGR算法拓展了群组聚类的

思想，通过用户信誉加权计算群组规模，不仅关注用户的绝对数量，还考虑用户

的信誉水平。高信誉用户有更大的权重决定群组规模，低信誉用户对群组规模的

影响有限。在GR算法框架下，利用迭代寻优过程不断更新用户信誉和群组规模，

直到信誉排序保持稳定。在两个数据集上测试算法，发现IGR算法没有明显的用

户度偏好，不受用户活跃程度影响，稍微偏好追求热门产品的用户。 IGR算法对

用户信誉的整体排序更准确，能很好地检测恶意型和随机型作弊用户。特别地，

当作弊用户比例较大时，IGR算法比GR算法在鲁棒性方面有显著的提高。

推荐系统为用户推荐产品，本质上也是社会经济系统的排序问题。在分析二

部分网络结构的基础上，对用户可能购买的产品进行排序。如何实现准确的推荐

排序，是信息过滤研究的重要问题。本章第4.3节提出了两种基于复杂网络结构特

征的个性化推荐算法。首先，提出了一种新的网络节点相似性（CosRA）指标，

保留了余弦相似性和资源分配指数的优点。基于此指标，提出了一种CosRA推荐

算法。在四个真实评分数据集上测试算法，发现CosRA算法能很好地平衡推荐结

果的准确性、多样性和新颖性，且CosRA算法在推荐效果上达到了最优。进一步，

将用户信任关系引入到CosRA算法框架，提出了一种基于信任关系的CosRA+T推

荐算法，利用标度参数调整受信任用户的资源总量。在两个数据集上测试算法，

发现CosRA+T算法相比于CosRA算法提高了推荐准确性。另外，CosRA+T算法存

在最优参数，说明过分依赖信任关系进行推荐将起负面作用。
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第五章宏观层面的社会经济结构建模研究

社会经济发展逐渐从简单统一向复杂多样过度，这个过程中社会经济水平不

断提高。利用网络建模方法分析大规模真实数据，不仅能从结构角度感知经济态

势和刻画发展过程中涌现的复杂性，还能利用网络结构特征预测经济发展趋势。

本章从三个方面介绍宏观层面的社会经济结构建模研究。首先，介绍区域经济复

杂性的刻画方法，基于二部分网络计算经济复杂性指标，分析其演化规律及其与

社会经济指标的关联性。然后，介绍区域产业空间的建模和分析方法，基于人力

和企业数据构建产业空间，分析其结构特征和演化规律。最后，介绍利用信息和

人才流动推断区域经济水平的方法，基于关注关系和求职者简历数据分别构建信

息和人才流动网络，分析两个网络的结构特征对区域经济水平的预测能力。

5.1经济复杂性建模刻画与关联分析

设计有效的指标估计经济发展状态，对经济决策有非常重要的意义[305]。很多

传统的宏观经济指标，如人均GDP、克强指数[102]、CPI和PPI[306]等，已经被广泛

用于揭示经济发展状态[97]。然而，这些传统指标大多依赖经济普查和统计数据，

整个过程耗费大量人力和物力，而且时间滞后很长。另外，这些指标仅能从单一

维度估计经济发展所处的大致阶段，无法体现经济发展的复杂结构特征，也缺乏

对未来发展的预测能力。例如，两个GDP总量相同的国家，可能在产业结构组成

和进出口贸易类型上差别很大[25, 61]。产品和产业结构所展现的经济多样性和复杂

性，恰恰是能用来刻画经济发展状态和未来发展潜力的重要特征。

最近的研究已经逐渐转变为依靠数据驱动的范式[9]，借助来自交叉学科领域

的工具和分析方法[168]，定量刻画宏观经济结构和经济复杂性[68]。利用新方法分

析大规模社会经济数据，提出新的社会经济指标，有希望更好地揭示社会经济发

展状态[15]。例如，分析卫星图像数据来估计国家贫困程度[30]；分析手机通讯数据

来预测社会经济水平[46]；分析在线搜索数据来预测金融市场中的交易行为[307]等。

特别地，最近一些研究基于国际贸易网络数据，提出了非货币性指标来刻画经济

复杂性和竞争力，能够量化国家未来的经济发展潜力[24, 308]。

本节使用中国企业注册信息数据研究区域经济复杂性，企业属于不同产业类

型和位于不同地理位置。通过企业注册信息将产业类型与地理位置对应起来，可

以构建“省份-产业”二部分网络，进而利用二部分网络的结构特征刻画区域经济

复杂性。首先，介绍刻画经济复杂性的研究背景，简述两大类经济复杂性指标的
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计算和分析框架。进一步，在分析企业注册信息数据的基础上，介绍刻画中国区

域经济复杂性的建模和分析方法。最后，对比分析不同经济复杂性指标的特点，

分析经济复杂性随时间的演化规律，及其对传统社会经济指标的预测能力。

5.1.1研究背景与宏观经济复杂性

专业分工提高了经济生产效率，随着市场的扩大和经济水平的提高，经济多

样性逐渐增加。例如，区域所发展的产业从单一技术向复杂技术转变，国际贸易

从复杂性低的产品向复杂性高的产品转变[25]。经济发展中个体社会经济活动存在

复杂的相互作用，其中涌现出来的复杂性与经济发展水平密切相关。在国际贸易

中，经济活动有地域属性，不能简单的通过进出口来迁移。所以，国家的生产力

能通过其所具有的非贸易“能力”（Capabilities）的多样性来体现[24]。国家之间的

收入差异，也能通过经济复杂性的差异来解释。这里所说的复杂性，能通过国家

所具有“能力”的多样性和他们之间的相互作用来刻画[68]。

Hidalgo和Hausmann[24]开创地开展了国家经济复杂性的刻画工作，将国际贸

易抽象成“国家-产品”二部分网络，用一组线性迭代方程刻画二部分网络结构，

提出了经济复杂性（ECI）指标。其中，国家出口产品的多样性与产品的普遍性

相互耦合。国家经济复杂性由其出口产品的多样性和产品的普遍性共同决定：经

济发展水平高的国家，出口的产品更多样，产品复杂程度也更高；复杂程度低的

产品，能被很多国家出口；复杂程度高的产品，仅有少数国家能出口。受ECI指

标启发，Tacchella等人[113]采用一组非线性迭代方程的不动点来刻画二部分网络结

构，计算了国家竞争力（Fitness）指标和产品复杂性指标。如果产品被竞争力弱

的国家出口，那么用国家的竞争力来限制产品的复杂性。在这两个工作的基础上，

已经发展出了一系列刻画经济复杂性的方法[68, 309]。

首先，介绍经济复杂性ECI指标的计算方法[24]。利用比较优势（RCA）[310]刻

画国家对产品的显著出口程度，即产品占国家出口量的比例相对于全球平均水平

的情况。具体而言，国家𝑐出口产品𝑝的比较优势RCA𝑐𝑝定义为

RCA𝑐𝑝 =
𝑥𝑐𝑝∑︀
𝑝′ 𝑥𝑐𝑝′

⧸︃ ∑︀
𝑐′ 𝑥𝑐′𝑝∑︀

𝑝′

∑︀
𝑐′ 𝑥𝑐′𝑝′

. (5–1)

其中，𝑥𝑐𝑝为国家𝑐出口产品𝑝的贸易总额。将国家贸易关系抽象为“国家-产品”二

部分网络，以邻接矩阵𝑀𝑐𝑝表示。如果国家𝑐显著地出口产品𝑝，即RCA𝑐𝑝 ≥ 1，那

么𝑀𝑐𝑝 = 1；否则，𝑀𝑐𝑝 = 0。进一步，基于𝑀𝑐𝑝矩阵定义国家𝑐的经济复杂性：

ECI𝑐 =
𝐾𝑐−⟨�⃗�⟩
𝑠𝑡𝑑(�⃗�)

=
𝑁2𝐾𝑐−𝑁

∑︀
𝑐𝐾𝑐√︀

𝑁
∑︀

𝑐 (𝑁𝐾𝑐−
∑︀

𝑐𝐾𝑐)2
. (5–2)
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其中，𝑁为国家数量；⟨·⟩和𝑠𝑡𝑑(·)表示分别对向量�⃗�求平均值和标准差。具体而

言，�⃗�为以下矩阵的第二大特征值所对应的特征向量[68]：

�̃�𝑐𝑐′ =
∑︁
𝑝

𝑀𝑐𝑝𝑀𝑐′𝑝

𝑘𝑐,0𝑘𝑝,0
. (5–3)

事实上，矩阵�̃�𝑐𝑐′定义了一组线性迭代方程。出口相同产品的国家相互连接，以

产品的普遍性𝑘𝑝,0 =
∑︀

𝑐𝑀𝑐𝑝来加权，以国家的出口多样性𝑘𝑐,0 =
∑︀

𝑝𝑀𝑐𝑝来归一化。

这样一来，将产品平均普遍性方程k𝑝,𝑁 =
∑︀

𝑐𝑀𝑐𝑝𝑘𝑐,𝑁−1/𝑘𝑝,0代入国家平均多样性方

程k𝑐,𝑁 =
∑︀

𝑝𝑀𝑐𝑝𝑘𝑝,𝑁−1/𝑘𝑐,0，得到耦合方程𝑘𝑐,𝑁 =
∑︀

𝑐′ 𝑘𝑐′,𝑁−2

∑︀
𝑝(𝑀𝑐𝑝𝑀𝑐′𝑝/𝑘𝑐,0𝑘𝑝,0)。

其中，𝑁 ≥ 2为迭代次数。经济复杂性ECI指标通过ECI𝑐 =
∑︀

𝑐′ �̃�𝑐𝑐′ECI𝑐′计算，其

中ECI𝑐′为前一步迭代得到的经济复杂性指标。

然后，介绍国家竞争力Fitness指标的计算方法[62]，即FCM (Fitness-Complexity

Method)分析框架。基于“国家-产品”二部分网络，使用一种偏置马尔可夫过程

进行经济复杂性排序。提出的非线性迭代方法，采用两个参数的偏置来刻画二

部分网络的结构特征，在经济复杂性概念上更自恰。类似的方法已经在搜索引

擎[268]和在线信誉系统[51]中得到广泛应用。具体而言，马尔科夫过程定义如下⎧⎨⎩ 𝑤
(𝑁+1)
𝑐 (𝛼,𝛽) =

∑︀
𝑝𝐺𝑐𝑝(𝛽)𝑤

(𝑁)
𝑝 (𝛼,𝛽)

𝑤
(𝑁+1)
𝑝 (𝛼,𝛽) =

∑︀
𝑐𝐺𝑝𝑐(𝛼)𝑤

(𝑁)
𝑐 (𝛼,𝛽)

. (5–4)

其中，𝑤𝑐为国家𝑐的竞争力，𝑤𝑝为产品𝑝的复杂性，𝑁为迭代步数，𝐺为马尔科夫

转移矩阵。具体而言，马尔科夫转移矩阵𝐺由以下公式给出⎧⎨⎩ 𝐺𝑐𝑝(𝛽) = 𝑀𝑐𝑝𝑘
−𝛽
𝑐∑︀

𝑐′ 𝑀𝑐′𝑝𝑘
−𝛽

𝑐′

𝐺𝑝𝑐(𝛼) =
𝑀𝑐𝑝𝑘

−𝛼
𝑝∑︀

𝑝′ 𝑀𝑐𝑝′𝑘
−𝛼
𝑝′

. (5–5)

其中，𝛼和𝛽为两个参数。如果以向量形式表示FCM方法，那么国家𝑐的竞争

力为w
(𝑁+1)
𝑐 (𝛼,𝛽) = 𝑇 (𝛼,𝛽)w

(𝑁)
𝑐 (𝛼,𝛽)，其中遍历随机矩阵𝑇中的元素可以定义

为𝑇𝑐𝑐′(𝛼,𝛽) =
∑︀

𝑝𝐺𝑐𝑝(𝛽)𝐺𝑝𝑐′(𝛼)；产品𝑝的复杂性w
(𝑁+1)
𝑝 (𝛼,𝛽) = 𝑆(𝛼,𝛽)w

(𝑁)
𝑝 (𝛼,𝛽)，

其中遍历随机矩阵𝑆中的元素定义为𝑆𝑝𝑝′(𝛼,𝛽) =
∑︀

𝑐𝐺𝑝𝑐(𝛼)𝐺𝑐𝑝′(𝛽)。国家经济多样

性和产品普遍性之间存在非线性耦合，共同决定国家竞争力和产品复杂性。

最后，介绍经济复杂性ECI指标和竞争力Fitness指标的变体方法。Tacchella等

人[113]提出了一种FCM统计分析框架，采用非线性迭代定义国家竞争力和产品复

杂性。具体而言，国家𝑐的竞争力𝐹𝑐和产品𝑝的复杂性𝑄𝑝之间的迭代方程为：⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
𝐹 (𝑁)
𝑐 =

∑︁
𝑖

𝑀𝑐𝑝𝑄
(𝑁−1)
𝑝

�̃�(𝑁)
𝑝 =

1∑︀
𝑐𝑀𝑐𝑝

1

𝐹
(𝑁−1)
𝑐

. (5–6)
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其中，初始条件为𝐹
(0)
𝑐 = 1和𝑄

(0)
𝑝 = 1，每一迭代步都对𝐹

(𝑁)
𝑐 和�̃�

(𝑁)
𝑝 进行归一化，

即𝐹
(𝑁)
𝑐 = 𝐹

(𝑁)
𝑐 /⟨𝐹 (𝑁)

𝑐 ⟩和𝑄
(𝑁)
𝑝 = �̃�

(𝑁)
𝑝 /⟨�̃�(𝑁)

𝑝 ⟩。当迭代达到稳态时[311]，𝐹为国家的

竞争力指标，𝑄为产品的复杂性。从公式（5–5）看到，一方面，国家经济竞争力

与其出口产品的数量和产品复杂性的乘积成正比。另一方面，产品复杂性与所

出口国家竞争力的相反数的乘积成反比。FCM方法的核心思想是，出口产品单

一的国家，更可能出口复杂性低的产品；经济多样的国家，在刻画产品复杂性上

能提供的信息有限。所以，有必要对国家竞争力和产品复杂性进行非线性迭代。

Cristelli等人[308]进一步分析了二部分网络的结构与非线性迭代依赖之间的对应关

系，将FCM方法拓展到含权网络，发现FCM方法在概念上与经济学观点更一致。

最近一些研究分析了经济复杂性的数学框架[312]，并将其应用到预测未来经

济发展上。例如，Mariani等人[309]比较了ECI方法和FCM方法在国家和产品排序上

的效果。进一步，引入可调参数控制FCM方法中的非线性耦合，提出了MFCM方

法，能在促进出口产品多样的国家和惩罚被大量国家出口的产品之间进行权衡。

Wu等人[313]分析了“国家-产品”二部分网络的嵌套结构，提出了一种简化版本

的MEM方法，产品的复杂性等于出口该产品的国家所具有的最小竞争力。在特定

参数情况下，MEM方法能退化为MFCM方法。Cristelli等人[22]分析了经济复杂性

的异质性动力学，发现国家竞争力处在较高水平时，才对国家收入水平有很好的

预测能力。Tacchella等人[63]将经济发展表示为二维动力系统，提出的模型对未来

五年GDP的预测能力比传统IMF方法在效果上提升25%。Mealy等人[314] 对经济复

杂性ECI指标进行了细致解读，发现ECI方法相当于一种图的谱聚类算法。

5.1.2企业注册数据刻画经济复杂性

尽管已有一些利用国际贸易数据刻画经济复杂性的工作[37, 314]，可观经济复

杂性（OEC）网站也提供相关数据的可视化[315]，但是仍然缺乏利用企业数据对中

国区域经济复杂性进行定量刻画的工作。一方面，以往的大部分工作仅关注国家

层面的经济复杂性，对区域层面的经济复杂性研究不足[316]。另一方面，以往研究

大多使用国际贸易数据，即产品进出口数据，没有考虑一些没有产品输出的产业，

如服务业。事实上，产品和服务都对经济复杂性的刻画非常重要。特别地，服务

行业的增长及其复杂性，能为经济增长提供额外的路径[116]。

国家经济增长的过程，同时关注经济总量的增加和经济结构的转变。中国经

济实现飞速发展的事实仍然令人不解，例如很多研究关注中国是如何实现经济增

长的[317]，以及中国区域内的经济发展历经了什么过程[318]。为理解国家经济增长

的潜在动力，需要分析区域经济的组成结构和复杂性，这对数据粒度和质量提出
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了更高需求。有幸的是，国家工商部门和证券交易机构，记录了涵盖所有行业类

型的企业注册信息数据，有助于实现对中国区域经济复杂性的刻画，为分析经济

复杂性对传统社会经济指标的预测能力提供了基础。

企业注册信息数据来自锐思数据库（http://www.resset.com），涵盖中国沪

深A股上市公司的注册和财务信息，时间从1990年到2015年。字段包括：注册日

期、注销日期、注册地址和产业分类。清洗之后的数据涵盖2690家企业，位于

中国大陆31个省份，属于70个行业类别（按照证监会公布的2011年国民经济产

业分类）。另外，从《国家统计年鉴》收集和估计了省份层面的宏观经济数据，

包括：人均GDP、人口总数、城市化水平、教育水平、创新能力和贸易水平等。

具体而言，人均GDP单位为元，刻画经济发展水平；人口总数为年末常住人口

数；城市化水平通过城市面积所占比例估计；教育水平通过高等教育学生比例估

计；创新能力通过授权专利数量估计；贸易水平通过进出口总额估计。另外，经

过2010年的购买力（PPP）调整的城市和农村的相对收入分别为RICU和RICR[319]；

通过RICU和RICR的比值计算相对收入差异（RICD），以此估计收入不平等性。

在计算区域经济复杂性ECI指标时[183]，首先构建“省份-产业”二部分网络。

每个节点为省份，节点之间的连边权重为省份内的企业数量，图5–1(a)给出了二

部分网络示意图。自然地，将二部分网络表示为邻接矩阵𝑀𝑝,𝑖。其中，如果省

份𝑝在产业𝑖中有比较优势，即RCA𝑝,𝑖 ≥ 1，那么𝑀𝑝,𝑖 = 1；否则，𝑀𝑝,𝑖 = 0。具体而

言，省份𝑝在产业𝑖中的比较优势定义为[310]

RCA𝑝,𝑖 =
𝑥𝑝,𝑖∑︀
𝑖′ 𝑥𝑝,𝑖′

⧸︃ ∑︀
𝑝′ 𝑥𝑝′,𝑖∑︀

𝑖′

∑︀
𝑝′ 𝑥𝑝′,𝑖′

. (5–7)

其中，𝑥𝑝,𝑖为省份𝑝中在产业𝑖中的公司数量。进一步，将省份内有比较优势的产业

数量，定义为省份的产业多样性。对省份𝑝，其多样性为

Diversity = 𝑘𝑝,0 =
∑︁
𝑖

𝑀𝑝,𝑖. (5–8)

类似地，将有比较优势的省份数量定义为产业的普遍性。对于产业𝑖，其普遍性为

Ubiquity = 𝑘𝑖,0 =
∑︁
𝑝

𝑀𝑝,𝑖. (5–9)

最后，根据省份的产业多样性和产业的普遍性定义省份的经济复杂性。具体而言，

将省份𝑝的经济复杂性指标（ECI𝑝）定义为

ECI𝑝 =
𝐾𝑝−⟨�⃗�⟩
𝑠𝑡𝑑(�⃗�)

. (5–10)

其中，𝑚为省份的总数量；⟨·⟩ 和𝑠𝑡𝑑(·)表示对向量进行均值和标准差运算；向
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量�⃗�为矩阵�̃�𝑝,𝑝′ =
∑︀

𝑖𝑀𝑝,𝑖𝑀𝑝′,𝑖/𝑘𝑝,0𝑘𝑖,0的第二大特征值所对应的特征向量
[62]。实

际上，矩阵�̃�𝑝,𝑝′连接了有相似产业的省份，通过产业普遍性（𝑘𝑖,0）的倒数进行加

权平均，以及通过省份的多样性（𝑘𝑝,0）进行归一化计算
[68]。
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图 5–1“省份-产业”二部分网络示意图和“多样性-普遍性”相图

经济复杂性ECI指标通过将省份多样性和产业的普遍性相结合，对区域经济

结构进行刻画。为了验证ECI指标所依赖的基本假设，即复杂程度高的经济体

更多样且有更低的普遍性，图5–1(b)给出了省份经济多样性𝑘𝑝,0 =
∑︀

𝑖𝑀𝑝,𝑖和省份

所拥有的、有比较优势的产业的平均普遍性𝑘𝑝,1 =
∑︀

𝑖 (𝑘𝑖,0𝑀𝑝,𝑖)/
∑︀

𝑖𝑀𝑝,𝑖之间的关

系。其中，省份字母编码与省份名称的对应关系由表5–1给出。可以看到，多样

性𝑘𝑝,0与普遍性𝑘𝑝,1呈现非常显著的负相关，两者之间的皮尔森关联为𝑟 =−0.777，

显著性水平𝑝-value = 2.8×10−7。换句话说，省份的经济多样性越高，那么省份内

产业的平均普遍性越低。也就意味着，经济多样性高的省份，拥有的产业很独特，

只有很少的省份能支撑这些产业；经济多样性低的省份，拥有的产业都很普遍，

很多省份都能支撑这些产业。这些结果支撑了经济复杂性的基本假设，即多样性

高的省份拥有普遍性低的产业。

表 5–1中国省份名称与两位字母编码对应表

字母编码 省份名称 字母编码 省份名称 字母编码 省份名称 字母编码 省份名称

BJ 北京 SH 上海 HB 湖北 YN 云南

TJ 天津 JS 江苏 HN 湖南 XZ 西藏

HE 河北 ZJ 浙江 GD 广东 SN 陕西

SX 山西 AH 安徽 GX 广西 GS 甘肃

NM 内蒙古 FJ 福建 HI 海南 QH 青海

LN 辽宁 JX 江西 CQ 重庆 NX 宁夏

JL 吉林 SD 山东 SC 四川 XJ 新疆

HL 黑龙江 HA 河南 GZ 贵州
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图 5–2中国区域经济复杂性及省份排序的时间演化分析

进一步，基于企业注册信息数据计算各省经济复杂性指标。图5–2展示了区

域经济复杂性及省份排序随时间的演化。其中，省份字母编码与省份名称的对

应关系由表5–1给出。具体而言，图5–2(a)给出了2015年各省经济复杂性指标的数

值。可以看到，位于沿海的省份有更高的经济复杂性，西南和东北地区的省份紧

随其后。图5–2(b)给出了不同省份经济复杂性排序从2000年到2015年的变化。整

体上看，经济复杂性很高和很低的省份，在这段时间的排序更稳定。例如，上海

（SH）和北京（BJ）始终排在顶端，青海（QH）和宁夏（NX）始终排在底端。

经济复杂性在中间的省份排序变化较大，一些省份的经济复杂性提高，如山东

（SD）和福建（FJ）；一些省份的经济复杂性降低，如陕西（SN）和重庆（CQ）。

图5–2(c)给出了省份2000年排序和2015年排序之间的对应关系。可以看到，省份

在两个时间的经济复杂性排序显著正相关，皮尔森关联为𝑟 = 0.898。这说明，省

份在经济复杂性排序上保持相对稳定和缓慢演化。

5.1.3经济复杂性关联分析与比较

已有研究发现位于沿海的省份经济复杂性较高，进一步分析经济复杂性与经

济发展之间的关系。图5–3展示了中国区域经济复杂性与经济发展水平的关联性

以及演化关系。其中，省份字母编码与省份名称的对应关系由表5–1给出。具体而

言，图5–3(a)和(b)分别给出了2015年和2000年省份经济复杂性与省份人均GDP之

间的关系。可以看到，省份人均GDP与经济复杂性呈现显著的正关联。其中，

2000年的皮尔森关联为𝑟 = 0.554，2015年的皮尔森关联为𝑟 = 0.667。图5–3(c)给出
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图 5–3区域层面经济复杂性与经济发展水平之间的关系

了所有省份在“ECI-GDPpc”相图中的时间演化。总体来说，省份在相图中的演

化有很强的异质性，以经济复杂性0.5左右为界限，相图大致分为两个区域。在相

图的左侧是平流层区域，经济复杂性与人均GDP的关联性较强。在该区域，省份

表现出缓慢和稳定的经济增长。由于经济发展受多方面复杂因素的影响，个别国

家对应曲线的趋势不明显，这里主要关注整体发展趋势和规律。在相图的右侧是

混沌层区域，省份的经济发展难以预测。在该区域，省份的经济发展速度很快，

经济发展水平也高。例如，陕西省比其他相同经济水平的省份有更高的经济复杂

性，在这15年中其经济总量增长了9.6倍，人均GDP排序从23位跃升到14位，而其

他省份经济总量仅增长了7.3倍。这些结果说明，经济复杂性对中国发展省份经济

走势的预测能力强，而对发达省份的预测效果不理想。

经济发展不平衡性一直以来都是经济学理论和政策研究所关注的热点问题。

Hartmann等人[320]利用国际贸易数据计算全球经济复杂性，分析发现经济复杂性

与收入不平等性显著负相关。类似地，图5–4展示了中国区域经济复杂性与收入

不平等性之间的关系。其中，省份字母编码与省份名称的对应关系由表5–1给出。

图5–4(a)和(b)分别给出了2010年省份经济复杂性与城市相对收入（RICU）和农村

相对收入（RICR）之间的关系。可以看到，经济复杂性与相对收入都显著正相

关，皮尔森关联分别为𝑟 = 0.531和𝑟 = 0.589。这说明，不论城市还是农村，经济

发展水平都与经济复杂性有很强的关联性。图5–4(c)给出了收入不平等性（RICD）

与经济复杂性之间的关系。可以看到，收入不平等性与经济复杂性存在显著的负

相关，皮尔森关联为𝑟 =−0.413，与之前国际层面的分析结果一致[320]。尽管中国

99



电子科技大学博士学位论文

- 2 - 1 0 1 2
0 . 4

0 . 6

0 . 8

1 . 0

1 . 2

- 2 - 1 0 1 2
0 . 1

0 . 3

0 . 5

0 . 7

- 2 - 1 0 1 2
1

2

3

4

5

B JT J

H E

S X

N M L N
J L
H L

S H

J S

Z J

A H

F J

J X

S D

H A
H BH N

G DG X

H I

C Q

S CG Z
Y N X Z S N

G SQ H

N X
X J

B J
T J

H E

S X
N M

L N J L H L

S H

J S

Z J

A H

F J

J X
S D

H A H B
H N

G D

G X H I

C Q

S C

G Z
Y N

X Z
S NG S

Q H
N X X J

B J
T JH E

S XN M

L N J L
H L

S H
J S

Z J

A H

F JJ X S D
H A H B

H N

G D

G X

H I
C Q S C

G Z

Y N

X Z

S N
G S

Q H N X
X J

P e a r s o n ' s  r  =  - 0 . 4 1 3

 

P e a r s o n ' s  r  =  0 . 5 3 1

 

RIC
U (

20
10

)

E C I  ( 2 0 1 0 )

 

 ( b )

( a )

P e a r s o n ' s  r  =  0 . 5 8 9

RIC
R (

20
10

)

E C I  ( 2 0 1 0 )

 

 
( c )

RIC
D (

20
10

)

E C I  ( 2 0 1 0 )
图 5–4区域经济复杂性与收入不平等性之间的关系

经济飞速发展扩大了地区差距[321]，经济复杂性仍然对区域不平等性有解释能力。

这些结果说明，中国区域发展不均衡，需要同时考虑不同层面的经济发展情况。

进一步，对比分析不同复杂性指标对区域经济复杂性的刻画能力，包括：

经济复杂性ECI指标[24]、竞争力Fitness指标[113]、多样性Diversity指标[24]和信息

熵Entropy指标[322]。首先，基于“省份-产业”二部分网络计算竞争力Fitness指标，

核心思想是产业类型多样的省份对产业复杂性的贡献非常有限，产业不多样的省

份倾向于拥有特定低复杂程度的产业[113]。所以，需要用非线性迭代过程，以低竞

争力省份的竞争力指数来限制产业的复杂性[22, 308]。具体而言，省份𝑝的竞争力指

数𝐹𝑝对于产业𝑖的复杂性𝑄𝑖的非线性迭代过程为⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
𝐹 (𝑛)
𝑝 =

∑︁
𝑖

𝑀𝑝,𝑖𝑄
(𝑛−1)
𝑖

�̃�
(𝑛)
𝑖 =

1∑︀
𝑝𝑀𝑝,𝑖

1

𝐹
(𝑛−1)
𝑝

. (5–11)

其中，𝐹
(𝑛)
𝑝 = 𝐹

(𝑛)
𝑝 /⟨𝐹 (𝑛)

𝑝 ⟩和𝑄
(𝑛)
𝑖 = �̃�

(𝑛)
𝑖 /⟨�̃�(𝑛)

𝑖 ⟩在每个迭代步之后都进行归一化，
初始条件设置为𝐹

(0)
𝑝 = 1和𝑄

(0)
𝑖 = 1。不断进行非线性迭代直到稳态，最终的省份

竞争力指数𝐹𝑝刻画其经济复杂性。其次，利用公式（5–8）计算多样性Diversity指

标[183]，表示省份内有比较优势的产业数量。最后，利用香农熵公式计算信息

熵Entropy指标[322]，刻画省份内有比较优势的产业的多样性。

在比较复杂性指标时，首先分析经济复杂性ECI指标和竞争力Fitness指标对

省份的排序。图5–5展示了两类复杂性指标对省份排序的比较和两者的相关性随

时间的演化关系。其中，图5–5(a)和(b)分别给出了ECI指标在2005年和2015年对
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图 5–5经济复杂性指标对省份的排序比较及两者的关联性分析

应于Fitness指标的情况。其中，省份字母编码与省份名称的对应关系由表5–1给

出。总体而言，ECI指标与Fitness指标对于较高和较低排序的省份比较一致，两

种指标对于居中省份的排序存在较大差异。例如，ECI指标在2015年将海南和

新疆分别排在19位和22位，而Fitness指标将两者分别排在8位和9位，排序相差较

大。以2015年为例，相比于Fitness指标，有一些省份的经济复杂性被ECI指标高

估了，例如天津（TJ：5→15）、黑龙江（HL：12→19）和西藏（XZ：20→29）。

图5–5(c)给出了省份根据ECI指标和Fitness指标排序得到的相关性随时间的变化。

可以看到，两个指标对省份的排序显著正相关。从2011年以来，两者的皮尔森关

联系数稳定在𝑟 = 0.871左右，说明两种指标所给出的省份排序基本保持一致。这

有别于基于国际贸易数据的结果，即ECI指标和Fitness指标表现不一致[308, 309]。

图5–6展示了四种经济多样性指标（ECI、Fitness、Diversity和Entropy）与四

种社会经济指标（GDPpc、RICU、RICR和RICD）之间的关联分析结果。从前

四行看到，所有的四种经济多样性指标彼此之间都显著正相关。其中，ECI指

标与Fitness指标强相关，Diversity指标与Entropy指标强相关。从第五列看到，

与Diversity指标和Entropy指标相比，ECI指标和Fitness指标对人均GDP有更强的

解释能力。其中，ECI指标的关联系数为𝑟 = 0.665，Fitness指标的关联系数为𝑟 =

0.662。从第六列和第七列看到，ECI指标和Fitness指标对城市和农村相对收入

（RICU和RICR）的解释能力也更强。值得注意的是，经济多样性与RICR的关联

性强于RICU，说明经济多样性更能解释农村相对收入的差异。第八列给出了收入

不平等性RICD的关联性分析结果，发现所有的经济多样性指标都与RICD显著负

关联。结果表明，经济越发达和越多样的省份，收入不平等性越小。总的来说，

ECI指标和Fitness指标在与其他四种社会经济指标关联上的结果比较接近（第一行
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图 5–6经济多样性指标对经济发展和收入不平等性的解释能力

和第二行），说明他们在解释区域经济发展水平和不平等性方面的能力相当。

进一步，使用最小二乘回归分析（OLS）模型，分析经济复杂性ECI指标

和Fitness指标对区域经济发展水平log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐)的预测能力，控制其他社会经济

指标的影响，包括人口数量（Population）、城市化水平（Urbanization）、教育

水平（Schooling）、创新能力（Innovation）和国际贸易水平（Trade）。如果经济

复杂性对经济发展有很好的预测能力，那么经济复杂性指标（ECI和Fitness）

应当与经济发展水平log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐)显著正相关。表5–2展示了经济复杂性指标

对log(𝐺𝐷𝑃𝑝𝑐)的OLS回归分析结果（完整的标准回归分析结果表在文献[183]中给

出）。其中，第（1-3）列对应于复杂性ECI指标的回归结果，第（4-6）列对应于

竞争力Fitness指标的回归结果。

从表格前三列看到，ECI指标始终与人均GDP显著正相关。其中，ECI指标

与人口和城市化水平一起能解释55.8%的人均GDP变化，但人口的作用不显著；

ECI指标与教育水平和创新能力能解释62.8%的人均GDP变化，教育水平的作用非

常明显；贸易水平也能解释经济水平的变化，与ECI指标一起能解释57.9%的人

均GDP变化，这些结果说明教育对经济发展有重要影响。事实上，教育能提高人

们的知识、技能、生产力和创造力，这些要素对经济发展非常关键[323, 324]。表格

后三列给出了竞争力Fitness指标对经济发展的解释能力。可以看到，Fitness指标

与人均GDP之间始终保持显著正相关；城市化、教育和国际贸易也对区域经济发
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表 5–2经济复杂性指标对区域经济发展的多元线性回归分析结果

变量 (1) (2) (3) (4) (5) (6)

ECI/Fitness 0.170*** 0.104*** 0.275*** 0.171*** 0.127*** 0.145***

Log(Population) 0.015 0.001

Urbanization 0.731*** 0.635***

Schooling 21.49*** 22.17***

Log(Innovation) 0.046* 0.031

Log(Trade) 0.111*** 0.110***

Obs. 186 186 186 186 186 186

Adj. 𝑅2 0.558 0.628 0.579 0.530 0.640 0.585

统计显著性水平：*𝑝 < 0.1；**𝑝 < 0.05；***𝑝 < 0.01

展有显著影响。另外，比较经济复杂性指标的回归系数，发现ECI指标和Fitness指

标对人均GDP解释能力相当，都对经济发展有预测能力。

5.2区域产业空间结构建模与特征分析

在感知经济发展态势方面，传统方法大多依赖单一经济指标，如最为常用

的GDP。然而，宏观经济指标只能估计经济发展所处的大概阶段，无法体现经济

发展的结构特征和变化情况[59]。GDP水平相同的两个省份，可能有完全不同的产

业结构，在未来的经济发展潜力也不同[24, 25]。近年来，大规模高质量的社会经济

数据的逐渐丰富，为刻画社会经济发展状态奠定了基础，例如国际贸易数据[25]、

企业数据[199]、手机数据[325]和社会媒体数据[97]等。另一方面，借助交叉学科的新

分析工具，如复杂网络[33]、机器学习[30]和统计力学[21]等，能更好地刻画和分析经

济发展的结构信息。实际上，借助复杂网络分析方法，国际贸易数据和企业信息

数据已经被用来刻画国家和区域的产业结构[131, 157]。

从网络结构的视角出发，人们对区域产业结构和经济发展之间的联系逐渐有

了新认识[326]。特别地，技术之间的接近性对于区域产业的发展非常重要[154]。类

比于国家产品空间[25]，构建区域产业空间，以产业之间的接近性为基础。例如，

相比于制造厨具的产业，制造衬衫的产业与制造袜子的产业有更高的接近性，两

者在产业空间中的位置也更接近。产业空间网络的结构特征体现区域的产业发展

情况，及其在未来发展新产业的可能性[199]。从产业空间结构的角度理解经济发

展，也是新结构经济学所重点关注的问题[59]。

本节研究中使用巴西劳动力市场数据和中国企业注册信息数据，介绍区域产

业空间的建模和分析方法。首先，基于劳动力市场数据刻画巴西区域产业结构，

分析产业空间的“核心-边缘”结构。然后，基于企业注册信息数据刻画中国区域
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产业结构，分析产业空间的“哑铃型”结构。最后，针对不同的建模方法，分析

产业空间结构的鲁棒性，探究区域之间产业的协同发展和竞争关系。

5.2.1劳动市场数据刻画巴西产业结构

刻画区域经济结构的基本思想，是在度量产业之间接近性的基础上，构建区

域产业空间网络。对于产品空间，如果两种产品经常共同出现在国家出口篮子里，

那么该国生产这两种产品的能力相近，产品的基本的物质和人力基础类似，这两

种产品的接近性应该很高[25]。类似地，产业之间的接近性，能通过产业在地域上

的共同出现来度量。如果两种产业经常共同在不同地域出现，那么这两种产业之

间的接近性应该很高。另一方面，考虑到产业对人才和技能的需求，如果两种产

业所提供的就业岗位非常类似，那么这两种产业的接近性也应该很高[327]。

首先，介绍所使用的巴西劳动力市场数据的概况。数据来自巴西年度社

会信息报告（RAIS），涵盖巴西全国97%的人力资源市场，由巴西人力资源部

编纂[158, 327]，获取网址为http://www.rais.gov.br。数据中涵盖7662万员工，时间

从2006年到2013年。其中，涉及到501个职业，对应于2002年巴西职业分类表。

企业所处区域分为四个层级，涵盖558个Microregion，聚合到137个Mesoregion、

27个State和5个Region。企业归属产业分为三个层级，涵盖669个Class，聚合

到87个Division和21个Section。表5–3给出了巴西劳动力市场数据的基本统计信

息。同时，图5–7(a)给出了数据中字段之间的关系。例如，企业属于某个区域；员

工既属于某个企业，又在某个职业中工作；企业提供某些职业，属于某个产业。

员工

企业 区域

职业 产业

产业区域 员工 区域 产业

企业 职业员工 产业 职业(a)

(c)

(b)

图 5–7巴西人力资源数据字段之间的关系

基于巴西劳动力市场数据，根据产业所提供职业的相似性来计算产业之间的

接近性。在计算接近性时，仅考虑产业中具有比较优势的职业[310]。如图5–7(b)所
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表 5–3巴西劳动力市场数据的基本统计信息

数据字段 数据数量 年份 员工数量 年份 员工数量

区域数量 558 2006 42.21M 2010 33.70M

产业小类 669 2007 44.34M 2011 36.00M

产业大类 21 2008 45.53M 2012 37.76M

职业数量 501 2009 47.00M 2013 39.47M

示，通过员工将职业和产业联系起来，构建“产业-职业”二部分网络。其中，连

边权重为相应的员工数量。产业𝛼中职业𝑖在时间𝑡的比较优势RCA𝑖,𝛼,𝑡，定义为实

际员工数量与预期员工数量的比例：

RCA𝑖,𝛼,𝑡 =
𝑥𝑖,𝛼,𝑡∑︀
𝛼𝑥𝑖,𝛼,𝑡

⧸︂ ∑︀
𝑖𝑥𝑖,𝛼,𝑡∑︀

𝛼

∑︀
𝑖𝑥𝑖,𝛼,𝑡

. (5–12)

其中，𝑥𝑖,𝛼,𝑡为产业𝛼中职业𝑖的员工在时间𝑡的人数。如果RCA𝑖,𝛼,𝑡 ≥ 1，那么职

业𝑖在产业𝛼中有比较优势。如图5–7(c)所示，构建“区域-产业”二部分网络，

连边权重为相应的员工数量。类似地，定义区域中有比较优势的产业[199]。如

果RCA𝑖,𝛼,𝑡 ≥ 1，那么区域𝑖中的产业𝛼在时间𝑡有比较优势。

根据“产业-职业”二部分网络，以𝑥𝑖,𝛼表示产业𝛼中职业𝑖的员工数量，利

用公式（5–12）计算职业在产业中的比较优势。然后，利用余弦相似性计算

产业之间的接近性。具体而言，定义两个向量𝑥𝑖,𝛼,𝑡 = ln(RCA𝑖,𝛼,𝑡 + 1)和𝑥𝑖,𝛽,𝑡 =

ln(RCA𝑖,𝛽,𝑡 + 1)，计算产业𝛼和产业𝛽之间的接近性为

𝜑𝛼,𝛽,𝑡 =

∑︀
𝑖𝑥𝑖,𝛼,𝑡𝑥𝑖,𝛽,𝑡√︀∑︀

𝑖 (𝑥𝑖,𝛼,𝑡)2
√︀∑︀

𝑖 (𝑥𝑖,𝛽,𝑡)2
. (5–13)

根据产业接近性矩阵𝜑，分三步构建产业空间网络[25]。首先，构建最大生成网络。

利用最大生成树算法，将所有产业以最少的连边数、最大的连边权重进行连接，

得到一个连通的产业网络。然后，构建最大权重网络。以一定阈值保留产业网

络中最大权重的连边，使用6倍网络节点数量确定连边数量。最后，构建叠加网

络。将最大生成网络和最大权重网络叠加，得到产业空间网络。利用Gephi软件

（http://gephi.github.io）中的ForceAtlas和Fruchterman-Reingold布局算法，对产业空

间进行可视化，节点之间的距离与连边权重成反比，呈现产业空间的网络结构。

图5–8展示了2013年巴西区域产业空间网络可视化。产业空间中的节点表

示产业，节点大小为归属该产业的员工总数。节点越大，表示在该产业中工作

的员工数量越多。节点之间的连边表示产业之间的相似关系，连边权重为产业

之间的接近性数值。连边权重越大、连边颜色越深，表示两个产业越相似。节

点的不同颜色，表示产业所属的不同分类，总共涵盖产业分类的21个Sections，

包括制造业（Processing Industries）、贸易（Trade）和信息通讯（Information and

105



电子科技大学博士学位论文

Agriculture and Animal Farming

Processing Industries
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图 5–8巴西区域产业空间网络可视化

Communication）等。注意到，相同颜色的节点在产业空间中更倾向于彼此连接，

位置上也相互更接近，说明分类相同的产业之间有更大的接近性。

从可视化上看，产业空间有明显的“核心-边缘”结构：一些产业紧密的

连接，集中在产业空间的核心，例如位于最核心区域的制造业（Processing

Industries）；大部分产业连接相对松散，位于产业空间的边缘，例如公共管理

（Public Administration）和教育（Education）；也有一些相对较小的、紧密连接的

产业，位于产业空间的核心外侧，例如金融活动（Financial Activities）和信息与

通讯（Information and Communication）。另外，类似于产品空间的特点[25]，经济

复杂程度高的产业位于产业空间的核心，例如制造业；经济复杂程度低的产业位

于产业空间的边缘[24, 183]，例如公共管理和教育。

进一步，定量分析产业空间的结构特征。图5–9(a)展示了产业之间接近性

的概率分布。可以看到，所有产业接近性呈现类似于对数正态分布。很少产

业之间有很高的接近性，大部分产业之间的接近性不高，大多集中在0.3左右。

图5–9(b)展示了产业之间的接近性矩阵。其中，行列按照产业编号排列，编号相

近的产业属于相同或相近产业大类。相图中颜色表示产业接近性，颜色越深表

示越相似。可以看到，产业接近性矩阵存在明显的分块，产业编号相近的产业形

成深颜色的分块，说明分类相同或相近的产业有更高的接近性。另外，产业编号

在300附近的制造业呈现出最大的分块，说明制造业在产业空间中形成大的核心。
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图 5–9产业之间的接近性以及产业空间的“核心-边缘”结构量化分析

相比之下，其他产业大多位于产业空间的边缘，仅能形成规模小的团簇。

接下来，采用“核心-边缘”（core-periphery）度量指标的一种简单变体方

法[328, 329]，定量刻画产业空间的“核心-边缘”结构[330, 331]。简单来说，该方法基

于网络的𝑘-核分解过程[104, 332]，将网络逐渐按层分解。如果节点被放入度数至少

为𝑘𝑠的层，那么该层节点的核数为𝑘𝑠。对于一个有显著CP结构的网络，应当有很

多节点有小的核数𝑘𝑠值（边缘），有很少节点有大的核数𝑘𝑠值（核心）。基于这些

考虑，将“核心-边缘”结构的度量指标定义为

𝜆 = (𝜏𝑚𝑎𝑥− 𝜏𝑚𝑖𝑛)
𝑆𝜏𝑚𝑖𝑛

𝑆𝜏𝑚𝑎𝑥

. (5–14)

其中，𝑆𝜏𝑚𝑖𝑛
为有最小核数值𝜏𝑚𝑖𝑛的节点的总数量，𝑆𝜏𝑚𝑎𝑥为有最大核数值𝜏𝑚𝑎𝑥的节

点的总数量。度量指标𝜆的数值越大，表示网络的“核心-边缘”结构越明显。

图5–9(c)展示了产业空间的CP值（𝜆）随着网络中添加连边比例的变化。可以

看到，曲线呈现倒U型：当产业空间添加连边比例居中时，CP值达到最大。具体

而言，当产业空间中添加极少最大权重连边时，CP值接近于0，因为此时的产业

空间为最大生成网络；当添加产业之间的所有连边时，CP值也接近于0，因为此

时的产业空间为完全图；当产业空间中添加适当比例的最大权重连边时，网络涌

现出显著的CP结构，CP值达到最大。特别地，图5–8所展示的巴西区域产业空间，

CP值在0.3附近（红星标记），有显著的“核心-边缘”结构。

5.2.2企业注册数据刻画中国产业结构

在过去三十年，中国经济飞速发展。从1990年到2015年，中国总体GDP增长

了30倍，人均GDP增长了近10倍。相比而言，世界GDP仅增长了3倍，人均GDP仅

增长了2倍。在惊叹中国经济发展奇迹的同时[317]，人们开始关注如何解释中国经

济发展。一种理论认为中国飞速经济增长依赖于出口特定产品，这些产品的经济

复杂性能支撑更高的收入水平[333, 334]。中国出口大量的电子产品和其他高科技制

造品，这些产品主要由人均收入水平远高于中国的国家生产[59]。通过不断出口复
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图 5–10中国上市公司行业分类结构和产业分类代码

杂程度高的产品，中国得以参与全球市场，支撑高工资和高收入。这些解释中国

经济增长的理论，依赖于对国家产品空间和经济结构的理解[25]，以及对区域经济

结构和产业结构所涌现出复杂性的刻画和分析[24, 183]。

利用企业注册信息数据，对中国区域产业结构进行刻画，有两方面的优势。

一方面，企业数据弥补了区域层面缺少国际贸易数据的不足。另一方面，企业数

据涵盖所有产业类型，包括没有产品输出的服务行业。所使用的企业注册信息数

据来自锐思经济和金融研究数据库（http://www.resset.com），涵盖1990年到2015年

期间所有沪深A股上市公司的注册信息和财务信息，包括上市日期、退市日期、

注册地址、产业分类、年度利润和员工数量等[199]。企业的注册地址，涵盖中国大

陆31个省份。企业归属的产业类别，依据2011年银监会公布的《上市公司行业分

类指南》划分为两个层级，涵盖18个大类和70个小类。图5–10给出了产业分类结

构图，包括大类的字母代码和小类的阿拉伯数字代码。

首先，基于企业注册信息数据计算产业之间的接近性。类似于产品空间[25]，

如果两个产业经常共同在不同地区出现，那么他们之间的接近程度很高。企业的

注册地址归属一个省份，企业属于一个产业类别。所以，可以通过企业注册将省
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图 5–11利用企业注册信息构建“省份-产业”二部分网络

份和产业联系起来（如图5–11所示），构建“省份-产业”二部分网络，连边权重

表示省份内归属于产业的企业总数。用𝑥𝑖,𝛼,𝑡和𝑥𝑖,𝛽,𝑡表示省份𝑖中在𝑡时间分别属于

产业𝛼和产业𝛽的企业数量，利用余弦相似性计算产业𝛼和产业𝛽之间的接近性。具

体而言，产业𝛼和产业𝛽之间在𝑡时间的接近性𝜑𝛼,𝛽,𝑡定义为

𝜑𝛼,𝛽,𝑡 =

∑︀
𝑖𝑥𝑖,𝛼,𝑡𝑥𝑖,𝛽,𝑡√︀∑︀

𝑖 (𝑥𝑖,𝛼,𝑡)2
√︀∑︀

𝑖 (𝑥𝑖,𝛽,𝑡)2
. (5–15)

对于每个时间𝑡，都能计算得到产业接近性矩阵𝜑𝑡。注意，构建“省份-产业”二部

分网络时，仅考虑新增和存续的企业，剔除已经退市的企业。

得到产业接近性矩阵𝜑之后，利用生成产品空间的方法[25]，构造中国区域产

业空间。简单来说，首先构造最大生成网络，然后构造最大权重网络，最后叠加

两个网络，使用布局算法可视化得到产业空间网络。图5–12展示了2015年中国区

域产业空间网络可视化。其中，节点表示产业，涵盖70个产业小类，产业小类编

号（节点标签）与产业结构分类图5–10中的行业分类代码一致。节点大小，表示

属于产业小类的企业总数。节点颜色，表示不同产业小类所归属的产业大类，涵

盖18个产业大类，包括农业（Agriculture）、制造业（Manufacturing）和信息技术

（IT）等。连边权重和颜色，表示产业之间接近性的大小。两个产业节点之间的连

边权重越大、颜色越深，表示产业之间的接近性越大。

从图5–12中看到，中国区域产业空间有非常特殊的结构。一方面，产业

空间有“核心-边缘”结构。制造业（Manufacturing）相关的产业（红色社团）

组成紧密连接的核心团簇，其他产业大多散布于产业空间的边缘，例如农业

（Agriculture）、采矿业（Mining）和娱乐（Entertainment）等。另一方面，中国区

域产业空间还有“哑铃型”结构。左侧是以制造业为主的核心团簇，包括各类

设备制造和重工业等。右侧是以信息和服务类为主的核心团簇，包括信息技

术、电子和金融服务等。这两类核心产业，通过位于产业空间中间的一些产业连

接，包括某些制造业（Manufacturing）、房地产（Estate）、零售（Retail）和餐饮

（Catering）等。另外，类似于产品空间[25]和巴西区域产业空间[327]，经济复杂程度

109



电子科技大学博士学位论文

90

81

83

74

70

72

77

78

51

52 48

50

61

62

85

86

87

44

45

46

63
64

65

01

02

03

04

6667
68

69

06

07

08

09

11

53

54

55

56

58

59

13

14

15

17

18

19

20
21

22

23

24

25

26
27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39
40

41

> 0.90

> 0.85

> 0.80

< 0.80

Agriculture

Mining

Manufacturing

Electricity

Construction

Retail

Transport

Catering

IT

Finance

Estate

Leasing

Scientific Research

Utility Management

Resident Services 

Health Work

Entertainment

Diversified Industries

200

5

150

30

图 5–12中国区域产业空间网络可视化

高的产业占据产业空间的核心位置，例如制造业和信息技术。经济复杂程度低的

产业占据产业空间的边缘位置，例如农业和采矿业。

图 5–13产业接近性矩阵层次聚类和产业接近性的概率分布

进一步，定量分析中国区域产业空间的结构特征。利用谱聚类方法[335]，对产

业接近性矩阵𝜑聚类，按照分块密度排列结果。图5–13(a)展示了层次聚类后接近

性矩阵的可视化结果图。其中，矩阵行和列对应于聚类后的小类产业，颜色表示

产业之间的接近性数值。可以看到，经过聚类后的产业接近性矩阵呈现出两个清

晰的对角分块：大分块是制造业为主的核心团簇，小分块是信息和服务类为主的

核心团簇。这一结果，验证了产业空间有“核心-边缘”结构和“哑铃型”结构。

图5–13(b)展示了产业接近性的概率分布。可以看到，产业接近性呈现出类似于正

态分布，体现出余弦相似性对不同产业之间接近性的区分能力。

5.2.3产业结构特征及区域间产业竞争

从结构的角度分析经济发展，产业空间以直观的方式展示了产业之间的接近
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性，有助于理解经济结构与经济发展之间的关系。特别地，基于劳动力市场数据

构建的巴西区域产业空间和基于企业注册信息数据构建的中国区域产业空间，都

有显著的“核心-边缘”结构，对解释区域所面临的不同发展机会有重要意义。事

实上，已有研究发现产品空间的结构限制了国家经济发展，跨越产品空间的发展

非常困难[25]。经济发达的国家占据产品空间的核心区域，经济落后的国家占据产

品空间的边缘区域。国家在发展经济时，更容易发展与已有产品接近性高的产品，

国家逐渐从产品空间的边缘向核心拓展，不断提高经济发展水平。类似地，刻画

和分析产业空间结构，对理解区域经济发展的规律有很大帮助。

产业之间的接近性是构建产业空间的基础，所以度量产业接近性的方法尤为

重要。针对巴西劳动力市场数据，不但产业与职业之间存在对应关系，而且产业

与区域之间也存在对应关系[327]。对于中国企业注册信息数据，仅存在产业与区

域之间的对应关系[199]。为了更全面地分析产业空间的结构特征，验证产业接近

性计算方法不显著地影响产业空间结构，以巴西劳动力市场数据为例，采用三种

新方法构建产业空间。在此基础上，对比分析利用不同方法计算得到的产业接近

性分布。进一步，给出经过层次聚类后的产业接近性矩阵的团簇结构，展现产业

空间的“核心-边缘”结构，计算产业空间的“核心-边缘”值。

产业接近性的三种计算方法，包括共同招聘职业的接近性方法、比较优势的

余弦相似性方法和员工数量的余弦相似性方法。首先，共同招聘职业的接近性方

法（Co-hiring Proximity），基于产业中有比较优势的职业，通过公式（5–13）定

义职业𝑖在产业𝛼中的比较优势RCA𝑖,𝛼。如果RCA𝑖,𝛼 ≥ 1，那么产业𝛼显著地招聘职

业𝑖。参考产品接近性的计算方法[25]，将产业𝛼和产业𝛽之间的接近性定义为

𝜑𝛼,𝛽 = min
{︁
𝑃 (𝑅𝐶𝐴𝛼|𝑅𝐶𝐴𝛽),𝑃 (𝑅𝐶𝐴𝛽|𝑅𝐶𝐴𝛼)

}︁
. (5–16)

其中，𝑃 (𝑅𝐶𝐴𝛼|𝑅𝐶𝐴𝛽)为职业被产业𝛽显著招聘的情况下被产业𝛼显著招聘的条

件概率。其次，比较优势的余弦相似性方法（Co-location Cosine RCA）方法，仅

考虑区域内有比较优势的产业，利用余弦相似性计算产业接近性。参考职业在产

业中的比较优势的计算公式（5–13），定义产业𝛼在区域𝑖中的比较优势RCA𝑖,𝛼
[199]。

利用余弦相似性计算公式，将产业𝛼和产业𝛽之间的接近性定义为

𝜑𝛼,𝛽 =

∑︀
𝑖𝑥𝑖,𝛼𝑥𝑖,𝛽√︀∑︀

𝑖 (𝑥𝑖,𝛼)2
√︀∑︀

𝑖 (𝑥𝑖,𝛽)2
. (5–17)

其中，如果产业𝛼在区域𝑖中有比较优势，即RCA𝑖,𝛼 ≥ 1，那么𝑥𝑖,𝛼 = 1；否则，

𝑥𝑖,𝛼 = 0。最后，员工数量的余弦相似性方法（Co-location Cosine Labor），仅考虑

产业中的员工总数，利用余弦相似性计算产业接近性。产业𝛼和产业𝛽之间的接近

性𝜑𝛼,𝛽通过公式（5–17）计算，其中𝑥𝑖,𝛼表示区域𝑖在产业𝛼中工作的员工总数。
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图 5–14三种计算方法给出的产业接近性概率分布、接近性矩阵和“核心-边缘”值

图5–14（左列）展示了三种产业接近性计算方法得到的产业接近性的概率分

布。可以看到，三种情况的分布都呈现出类似于对数-正态分布的形态，这与公

式（5–13）得到的结果类似，体现出这三种相似性计算方法同样对产业接近性有

很好的区分能力。图5–14（中列）展示了产业接近性矩阵。其中，行和列代表产

业小类，颜色代表产业接近性的数值。可以看到，产业接近性矩阵都展现出对角

分块结构，存在一个大分块和一些小分块，说明产业空间中存在一个核心的大团

簇和很多边缘的小团簇。图5–14（右列）展示了根据公式（5–14）计算得到的产

业空间的“核心-边缘”（CP）值随添加最大权重连边的变化。可以看到，曲线都

为倒U型。基于三种产业接近性构建的产业空间，都有显著的“核心-边缘”结构，

CP值都相对较大（红星标记），说明相似性计算方法不显著影响产业空间结构。

在构建巴西产业空间的基础上，分析产业结构随时间的演化，仅考虑区

域内有比较优势的产业。如果RCA𝑖,𝛼,𝑡 ≥ 1，表示𝑡时间产业𝛼在区域𝑖中有比较优

势。由此，对每个区域都计算出有比较优势的产业，将其展现在产业空间中。

图5–15(a)以巴西的三个区域为例，展示了优势产业从2006年到2013年的变化情

况。可以看到，经济发达的Sao Paulo地区有很多优势产业，位于产业空间的核心

位置。经济相对不发达的Brasilia地区仅有少数优势产业，位于产业空间的边缘位

置。另外，区域所新发展的优势产业大多与已有优势产业在产业空间中彼此相邻，

暗示产业接近性对发展新产业有重要作用。图5–15(b)展示了三个地区在2013年的

产业组成情况。其中，颜色表示不同产业，面积表示员工数量的占比。可以看到，
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图 5–15巴西区域产业空间的时间演化及具体的产业组成

Sao Paulo地区大多从事贸易和制造业，其他两个地区大多从事管理和行政活动。

类似地，分析中国区域产业结构的时间演化，重点关注省份产业结构的协同

发展和竞争关系。图5–16分别以北方（北京、河北和天津）和南方（上海、江苏

和浙江）的三个省份为例，展示了产业空间中的优势产业从1994年到2015年的变

化。可以看到，在过去的二十年，北京逐渐占据产业空间中的大部分产业，逐渐

从制造业（左侧核心）向信息服务业（右侧核心）转移，最终占据了大部分的信

息服务等高收入的行业。相比而言，作为近邻的河北和天津，逐渐向制造业（左

侧核心）发展，逐渐在制造业中取得产业优势。三个省份的地理近邻形成了产业

20
15

20
08

20
01

19
94

图 5–16中国的产业空间随时间演化及产业竞争分析
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竞争，北京经济发展好了，信息和人才有流动性，在信息服务产业加强了产业优

势。河北和天津的优势产业，逐渐向制造业转移。类似地，上海逐渐在信息服务

行业取得比较优势，作为其地理近邻的江苏和浙江，在制造业逐渐取得比较优

势。总体而言，区域在产业发展上存在协同发展和竞争关系，近邻区域在产业结

构上互补，例如北京发展信息服务业，河北发展制造业。

5.3信息和人才流动推断区域经济状况

精准和及时地感知和推断区域的社会经济状态，对解决很多与经济发展有关

的问题都有重要意义[9, 117]。例如，制定脱贫政策[336]，预测区域失业率[79, 176]，优

化经济发展策略[12]。然而，传统方法大多依靠统计数据计算宏观统计指标，整个

过程消耗大量人力和物力，而且时效性很差[15]。随着信息技术的进步，近年来很

多新数据已经被用来推断经济发展状况[9, 30]。例如，Elvidge等人[101]利用夜间光亮

数据估计经济状况，绘制高分辨率的世界贫困地图；Liu等人[97]利用微博用户注

册数据刻画社交活跃度，推断城市的经济发展状况。

在感知社会经济态势上，一方面关注社会网络结构与经济状态的联系[337]。

例如，Eagle等人[66]分析了英国手机通讯网络数据，发现社会网络多样性与社区

经济发展指标之间强相关，通讯多样性越高的社区，社会经济水平越高。类似

地，Mao等人[96]发现打入和打出电话的比例能预测地区的收入水平；Holzbauer等

人[98]发现美国社会网络上跨洲的长程连边数量与GDP强相关。另一方面关注人类

移动模式与社会经济状态的联系[338]。人才移动也对经济发展非常重要[339]，不同

社会经济水平的个体有独特的移动模式[340, 341]。例如，Frias-Martinez等人[342]基于

分析手机数据揭示了移动模式对个体经济水平的预测能力；Pappalardo等人[343]发

现人类移动的多样性能预测社会经济指标。然而，这些推断社会经济状态的工作，

仅关注社会网络结构或人类行为模式，缺乏对两者预测能力的比较研究。

近年来，大规模社会经济数据的可用性提高，数据的时空分辨率更好，方便

直接比较信息流动和人类移动对经济状况的推断能力。本节研究中使用两个来自

大规模在线社会平台的数据集，表5–4给出了数据的基本统计信息。一个是微博

表 5–4信息流动网络和人才流动网络的基本统计信息

数据集 分辨率 区域数量 连边总数 网络密度 平均连边权重

信息流动 省份 31 961 1 1.277×107

城市 336 112,896 1 1.087×105

人才流动 省份 31 818 0.8512 347.7

城市 287 9,746 0.1183 29.18
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平台的关注关系数据，用来估计在线的信息流动。另一个是招聘网站的匿名简历

数据，用来估计离线的人才流动。基于这两个大规模真实数据集，首先构建信息

流动网络和人才流动网络，然后计算和分析网络基本结构特征，最后利用网络结

构特征预测区域的经济发展水平[170]。

5.3.1社交媒体数据构建信息流动网络

在线社会媒体平台为人们的信息分享、资讯交换和日常沟通提供了极大的便

利[344]。社交媒体所承载的在线社会网络，促进了信息的沟通交流，也为估计区域

之间的信息流动提供了途径。本节研究中使用新浪微博数据，涵盖大约4.33亿注

册用户，包括用户的基本信息和关注关系[97]。首先，根据基本信息确定用户所处

的地理位置，涵盖336个地级市，归属31个省份。然后，利用关注关系构建区域之

间的信息流动网络（OIF, Online Information Flow）[170]，记为𝐺𝐼。其中，区域既

可以是城市，又可以是省份，依据研究的尺度而定。

将信息流动网络𝐺𝐼表示为含权邻接矩阵形式𝐴𝐼，其中矩阵元素𝑎𝐼𝑖,𝑗为区域𝑖流

入区域𝑗的信息总量。如果区域𝑗关注区域𝑖，那么区域𝑗会看到区域𝑖的推文和信息，

实际上信息由区域𝑖流入区域𝑗。所以，根据位于区域𝑗中用户关注位于区域𝑖中用

户的数量，估计从区域𝑖流入区域𝑗的信息总量。考虑到区域内的用户彼此之间也

可能存在关注关系，信息相当于在区域内部流动。所以，信息流动网络𝐺𝐼存在自

环，即邻接矩阵𝐴𝐼中𝑎𝐼𝑖,𝑖 ̸= 0。表5–4给出了信息流动网络的基本统计信息。
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图 5–17中国省份层面的在线信息流动网络

图5–17展示了中国省份层面的在线信息流动网络。其中，节点为省份，根据

省会城市地理坐标布局。节点大小为自然对数下的省份GDP总量，以2016年国家

统计局公布的数据为例。节点之间的连边为省份之间的信息流动关系，连边粗细
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和颜色表示关注关系总量，连边越粗、颜色越深表示信息流动总量越大。可以看

到，省份层面的信息流动网络非常稠密。沿海和经济发达省份的信息流动总量相

对更大；西部地区省份的信息流动总量相对较小。另外，经济相对落后的省份，

更倾向于关注经济发展好的省份。例如，黑龙江更多关注北京，四川更多关注广

东，而反向关注数量相对较少。这些结果表明，社会网络的关注方向，即信息流

动方向，一定程度上反映区域经济发展水平。

为了分析信息流动网络的结构特征与区域经济发展水平的关系，首先定义

一些直接的网络结构指标，包括：𝑆𝑜𝑢𝑡，𝑆𝑖𝑛和𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝。具体而言，给定一个区域𝑖，

𝑆𝑜𝑢𝑡(𝑖) =
∑︀

𝑗 𝑎𝑖,𝑗为出向连边权重的总和，即所有从区域𝑖流出信息总量；𝑆𝑖𝑛(𝑖) =∑︀
𝑗 𝑎𝑗,𝑖为入向连边权重的总和，即所有流入区域𝑖的信息总量；𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝(𝑖) = 𝑎𝑖,𝑖为自

环的连边权重总和，即区域𝑖内部流动的信息总量。然后，定义一些相对的网络

结构指标，包括𝑅𝑖𝑜，𝑅𝑙𝑜和𝑅𝑙𝑖。具体而言，𝑅𝑖𝑜(𝑖) = 𝑆𝑖𝑛(𝑖)/𝑆𝑜𝑢𝑡(𝑖)为流入和流出信

息量的比值，体现保持自身信息的比率；𝑅𝑙𝑜(𝑖) = 𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝(𝑖)/𝑆𝑜𝑢𝑡(𝑖)为自环和流出信

息的比值，体现信息流失的程度，𝑅𝑙𝑜 = 0和𝑅𝑙𝑜 = 1分别表示所有信息都流失和

都保持；𝑅𝑙𝑖(𝑖) = 𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝(𝑖)/𝑆𝑖𝑛(𝑖)为自环和流入信息的比值，体现获取信息的能力，

𝑅𝑙𝑖 = 0表示获得所有新信息，𝑅𝑙𝑖 = 1表示保持所有自身的信息。
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图 5–18信息流动网络结构特征与区域经济发展指标的关联

图5–18展示了信息流动网络结构特征与经济发展指标之间的关系。从

图5–18(a)看到，不论在省份层面（第一行），还是在城市层面（第二行），区

域的信息流入总量（𝑆𝑖𝑛）和信息流出总量（𝑆𝑜𝑢𝑡）都非常相关，皮尔森关联高

达𝑟 = 0.991。这说明，有能力向外传播信息的省份，也有从外部吸引信息的能

力，反之亦然。从图5–18(b)看到，信息流入总量（𝑆𝑖𝑛）与GDP强相关，说明信息

流入多的区域，经济发展水平越好。信息流入总量越大，经济发展越好。考虑
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到信息流入和流出之间的强关联，吸引更多关注的区域，经济发展也越好。从

图5–18(c)看到，自身信息保持比率（𝑅𝑖𝑜）与GDP之间有很强的负相关，暗示信息

保持能力越强的区域，经济发展水平越差。反之，信息流入更少、信息流出更多

的区域，有更大的信息扩散能力，表现出更好的经济发展水平。
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图 5–19自环信息流动结构特征与区域经济发展指标的关联

图5–19展示了自环相关的信息流动网络结构特征与经济发展指标之间的关

系。由图5–19(a)可知，信息自环流动总量与信息流入总量和流出总量都强相关。

其中，省份层面的关联性强于城市层面的关联性。这说明，信息流动量大的区

域，自环信息流动总量也大。由图5–19(b)左列可知，自环信息流动总量与GDP强

相关，皮尔森关联在省份层面达到𝑟 = 0.909和在城市层面达到𝑟 = 0.854，说明自

环信息量大的城市，其经济发展水平高。由图5–19(b)中列和右列可知，信息流失

程度（𝑅𝑙𝑜）和信息获取能力（𝑅𝑙𝑖）都与GDP很相关，体现出信息流动网络的两

种相对结构特征对GDP的预测能力。此外，省份层面的关联性强于城市层面的关

联性，说明相对结构特征对省份经济发展预测能力更好。

5.3.2求职简历数据构建人才流动网络

人类移动和行为模式与社会经济状况之间存在紧密的联系[341, 345]。例如，

Pappalardo等人[343]利用手机通讯数据刻画个体的移动行为模式，发现移动多样性

与收入水平和初等教育比例显著相关。特别地，人才流动对经济发展至关重要，

人才富集和人才流入量大的区域经济发展好[346, 347]。人才带来了经济发展机遇，

经济快速发展也反过来吸引更多人才。传统方法不易获得人才流动数据，阻碍了

从人才流动角度理解经济发展。近年来，新方法获取的大规模高质量社会经济数

据，为估计区域间人才流动提供了便利。例如，State等人[348]通过分析LinkedIn上

求职者的职业记录，发现亚洲技术移民比例在过去二十年逐渐增加。
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本节研究中使用来自前程无忧和中华英才等在线招聘网站的求职者匿名简历

数据，涵盖大约14.2万大专及以上教育水平的求职者[184]。简历数据中包含求职者

的出生地、工作地和期望工作地等位置信息。综合考虑求职者从出生地到工作地

的移动，以及从工作地到期望工作地的移动，粗略地估计区域之间人才的移动总

量。地理位置涵盖287个地级市，归属31个省份。不考虑数据中没有涉及到的城

市，以保证得到的人才流动网络是最大联通网络，不存在孤立的城市节点。

根据求职者的移动方向，构建区域之间的人才流动网络（OTM, Offline Talent

Mobility）[170]，记为𝐺𝑇。将人才流动网络𝐺𝑇表示为含权邻接矩阵形式𝐴𝑇，其中

矩阵元素𝑎𝑇𝑖,𝑗为区域𝑖流入区域𝑗的人才总量。考虑到求职者可能出生、居住和工作

在相同区域，人才相当于在区域内部流动。所以，人才流动网络𝐺𝑇中存在自环，

即邻接矩阵𝐴𝑇中𝑎𝑇𝑖,𝑖 ̸= 0。表5–4给出了人才流动网络的基本统计信息。可以看到，

人才流动网络节点数量仅为信息流动网络的大约三千分之一，其网络密度也相对

较小。尤其在城市层面，人才流动网络相对比较稀疏，平均连边权重较小。

3000
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图 5–20中国省份层面的离线人才流动网络

图5–20展示了中国省份层面的离线人才流动网络。其中，节点为省份，根据

省会城市地理坐标布局。节点大小为自然对数下省份2016年的GDP总量。节点之

间的连边表示人才流动关系，连边粗细和颜色表示人才流动总量。可以看到，人

才流动活跃的区域大多集中在东南沿海省份，以及北京、四川和湖北等经济发展

相对较好的省份；东北地区和中西部地区的省份，人才流动数量较少，并且存在

很强的非对称性。例如，人才大部分由东北三省流入北京，而反向流动的数量较

少；人才大部分由四川、湖北、湖南和广西流入广东，而广东省向外流出的数量

微乎其微。人才在区域之间的非对称流动，体现出区域经济发展水平的差异。普

遍而言，人才倾向于流入经济发展好的区域。
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进一步，类似于信息流动网络分析方法，使用三种直接网络结构指标

（𝑆𝑜𝑢𝑡，𝑆𝑖𝑛和𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝）和三种相对网络结构指标（𝑅𝑖𝑜，𝑅𝑙𝑜和𝑅𝑙𝑖），量化分析人才流

动网络的结构特征与区域经济发展水平之间的关系。具体而言，对于任意一

个区域𝑖，𝑆𝑜𝑢𝑡(𝑖) =
∑︀

𝑗 𝑎𝑖,𝑗表示所有从区域𝑖流出的人才总量；𝑆𝑖𝑛(𝑖) =
∑︀

𝑗 𝑎𝑗,𝑖表

示所有流入区域𝑖的人才总量；𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝(𝑖) = 𝑎𝑖,𝑖表示区域𝑖内部流动的人才总量。

𝑅𝑖𝑜(𝑖) = 𝑆𝑖𝑛(𝑖)/𝑆𝑜𝑢𝑡(𝑖)体现区域保持自身人才的比率；𝑅𝑙𝑜(𝑖) = 𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝(𝑖)/𝑆𝑜𝑢𝑡(𝑖)体现

区域人才流失的程度；𝑅𝑙𝑖(𝑖) = 𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝(𝑖)/𝑆𝑖𝑛(𝑖)体现区域获得人才的能力。
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图 5–21人才流动网络结构特征与区域经济发展指标的关联

图5–21展示了人才流动网络的结构特征与经济发展指标之间的关系。从

图5–21(a)看到，区域的人才流入和流出总量之间强相关。其中，省份层面的关联

性𝑟 = 0.982明显强于城市层面的关联性𝑟 = 0.923。从图5–21(b)左列看到，区域的

人才流入总量与GDP之间强相关，省份和城市层面的关联程度相近，暗示人才流

入量能很好地预测经济发展水平。考虑到人才流入和流出总量之间的强关联，区

域的人才流出量也与经济发展水平很相关。从图5–21(b)右列看到，区域保持自身

人才的比率仅在城市层面与GDP正相关，在省份层面的关联性接近于零，也就是

说关联性消失了。可能因为省份中城市的经济发展水平不同，省内人才流动抵消

了城市发展的不平衡，导致保持人才的比率与经济发展水平的关联性不强。

图5–22展示了自环人才流动相关的网络结构特征与经济发展指标之间的关

系。其中，网络结构指标和GDP进行自然对数运算（本文中统一使用log符号表

示）。由图5–22(a)可知，自环人才流动总量与区域的人才流出总量（左列）和人

才流入总量（右列）都强相关，皮尔森相关系数接近1，说明区域内部的人才流

动与总体的人才流动在趋势上保持一致。由图5–22(b)可知，不论在省份还是城市

层面，区域的自环人才流动总量（𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝）都与GDP强相关（左列），皮尔森关联达
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图 5–22自环人才流动结构特征与区域经济发展指标的关联

到𝑟 ≈ 0.89，体现自环人才流量对经济发展水平的预测能力。另外，区域获得人

才的能力（𝑅𝑖𝑜）在城市城市层面与GDP的关联性更强（中列），在省份层面的关

联性较弱；区域人才流失的程度（𝑅𝑙𝑖）仅在省份层面与GDP存在关联性（右列），

在城市层面的关联性很弱。总体而言，与人才自环流动相关的网络结构指标与区

域经济发展水平有关联，但研究尺度显著影响结果，在省份层面的关联性更强。

5.3.3利用网络结构特征预测经济水平

利用社会网络的结构特征能分析区域社会经济状态，建立预测模型利用网络

结构特征能预测区域经济发展水平。Eagle等人[66]开创性的研究了英国通讯网络结

构特征与社区经济发展水平之间的关系。其中，通讯网络数据涵盖2005年英国超

过90%的手机用户；社会经济发展指标采用2004年的复合剥夺指数。利用香农熵

计算网络的两种结构多样性指标，关联分析社区的复合剥夺指数。发现复合剥夺

指数的排序与通讯网络结构多样性指标之间强相关，皮尔森关联性高达0.73。这

说明，利用社会网络的结构特征能一定程度上预测区域的经济发展水平。

类似地，根据信息流动网络和人才流动网络的结构特征，有希望准确地推断

区域的经济发展水平。除了已有的三个直接的网络结构特征和三个相对的网络结

构特征，参考Eagle等人[66]的工作，进一步定义网络结构的多样性指标。考虑到

信息和人才流动的权重和方向，网络结构多样性指标包括两个拓扑多样性指标

（𝐻𝑜𝑢𝑡和𝐻𝑖𝑛）和两个空间多样性指标（𝐷𝑜𝑢𝑡和𝐷𝑖𝑛）
[170]。入向和出向的网络结构

拓扑多样性（Topological Diversity）通过香农熵定义，分别对应于信息或人才流

动入向和出向。具体而言，对于区域𝑖，出向拓扑多样性𝐻𝑜𝑢𝑡(𝑖)定义为

𝐻𝑜𝑢𝑡(𝑖) =−
∑︁
𝑗 ̸=𝑖

𝑝𝑖,𝑗 log(𝑝𝑖,𝑗). (5–18)
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其中，𝑝𝑖,𝑗 = 𝑎𝑖,𝑗/
∑︀

𝑗 𝑎𝑖,𝑗。区域𝑖的出向空间多样性指标𝐷𝑜𝑢𝑡(𝑖)，通过将𝐻𝑜𝑢𝑡(𝑖)使用

所涉及到的区域个数归一化来定义，即

𝐷𝑜𝑢𝑡(𝑖) =
𝐻𝑜𝑢𝑡(𝑖)

log(𝑘𝑜𝑢𝑡(𝑖))
. (5–19)

其中，𝑘𝑜𝑢𝑡(𝑖)为区域𝑖的出度。类似地，将区域𝑖的入向拓扑多样性𝐻𝑖𝑛(𝑖)定义为

𝐻𝑖𝑛(𝑖) =−
∑︁
𝑗 ̸=𝑖

𝑝𝑗,𝑖 log(𝑝𝑗,𝑖). (5–20)

其中，𝑝𝑗,𝑖 = 𝑎𝑗,𝑖/
∑︀

𝑗 𝑎𝑗,𝑖。区域𝑖的入向空间多样性指标𝐷𝑖𝑛(𝑖)，通过将𝐻𝑖𝑛(𝑖)使用

所涉及到的区域个数归一化来定义，即

𝐷𝑖𝑛(𝑖) =
𝐻𝑖𝑛(𝑖)

log(𝑘𝑖𝑛(𝑖))
. (5–21)

其中，𝑘𝑖𝑛(𝑖)为区域𝑖的入度。信息流动网络在省份和城市层面都为完全图（见

表5–4），区域𝑖涉及到所有其他区域。所以，信息流动网络的拓扑多样性和空间多

样性相等。后续仅关注信息流动网络的空间多样性，拓扑多样性分析结果相同。
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图 5–23城市层面信息和人才流动网络结构多样性与区域经济发展指标的关联

图5–23展示了城市层面信息流动网络和人才流动网络的四种结构多样性指标

与区域经济发展指标之间的关系。对于信息流动网络，图5–23(a)和图5–23(b)分别

展示了出向（𝐷𝑜𝑢𝑡）和入向（𝐷𝑖𝑛）空间多样性与GDP之间的关系。可以看到，空

间多样性都与经济发展水平之间有强负相关。其中，𝐷𝑜𝑢𝑡的关联性为𝑟 =−0.472，

𝐷𝑖𝑛的关联性为𝑟 = −0.650。类似地，图5–23(d)和图5–23(d)展示了人才流动网络

空间多样性与GDP之间的负相关，关联系数为𝑟 ≈ −0.66。𝐷𝑖𝑛在两个网络中都

与GDP呈现更强的关联性。另外，空间多样性与区域的经济发展水平负相关，
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这不同于Eagle等人[66]在英国社区层面发现的社会网络空间多样性与经济发展

水平正相关。对于人才流动网络，图5–23(e)和图5–23(f)分别展示了出向（𝐻𝑜𝑢𝑡）

和入向（𝐻𝑖𝑛）拓扑多样性与GDP之间的关系。可以看到，𝐻𝑖𝑛与GDP的关联性

（𝑟 = 0.805）显著强于𝐻𝑜𝑢𝑡与GDP的关联性（𝑟 = 0.309），这说明入向拓扑多样性

对经济发展水平的预测能力更强。
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图 5–24信息和人才流动网络的结构特征与经济发展指标的皮尔森关联系数

图5–24总结了信息和人才流动网络的所有结构特征指标与GDP之间的皮尔森

关联系数。从图5–24(a)看到，对于信息流动网络，除𝑅𝑖𝑜之外的简单网络结构指

标与GDP正相关，网络结构多样性指标与GDP负相关。另外，省份层面的网络结

构指标比城市层面的网络结构指标与GDP的关联性更强。特别地，关联性最强的

网络结构特征，包括省份层面的信息自环特征和信息流动多样性指标，以及城市

层面的信息自环特征和信息流动强度指标。从图5–24(b)看到，对于人才流动网

络，在省份和城市层面与GDP关联性最强的网络结构指标比较一致，包括𝑆𝑜𝑢𝑡、

𝑆𝑖𝑛和𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝，体现出网络结构指标与经济发展水平之间的强关联。

进一步，验证网络结构特征对区域经济发展预测能力的鲁棒性，使用普通最

小二乘法（OLS）模型，在城市层面利用网络结构特征对GDP进行回归分析。具

体而言，所使用的OLS回归方程为

log(𝐺𝐷𝑃 ) = 𝛽0 +𝛽1𝑆𝑜𝑢𝑡 +𝛽2𝑆𝑖𝑛 +𝛽3𝑅𝑖𝑜 +𝛽4𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝 +𝛽5𝑅𝑙𝑜

+𝛽6𝑅𝑙𝑖 +𝛽7𝐻𝑜𝑢𝑡 +𝛽8𝐻𝑖𝑛 +𝛽9𝐷𝑜𝑢𝑡 +𝛽10𝐷𝑖𝑛 + 𝜀.
(5–22)

其中，{𝛽0,𝛽1, . . . ,𝛽10}为网络结构特征的回归系数，𝜀为误差项。除多样性结构特

征之外，所有的网络结构特征参量都进行自然对数运算。判断共线性的变量时，

计算容忍度（Tolerance）和方差膨胀因子（VIF, Variance Inflation Factor）。采用逐

步回归方法筛选变量，解决变量多重共线性问题，保留重要网络结构特征。

表5–5总结了回归分析的结果，其中“−−”表示因共线性而忽略的变量。从
第（1）列和第（2）中看到，包含信息流动和人才流动网络结构特征的模型能分

别最多解释76.2%和80.2%的GDP变化。特别地，信息流动网络中的𝐷𝑜𝑢𝑡和𝐷𝑖𝑛分
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表 5–5网络结构特征对经济水平的预测能力

变量 信息流动 人才流动 两个网络

(1) (2) (3-1) (3-2)

𝑆𝑜𝑢𝑡 0.823*** 0.587*** −− 0.266***

𝑆𝑖𝑛 −− −− 0.363*** −−
𝑅𝑖𝑜 0.217** 0.300*** 0.051 0.128**

𝑆𝑙𝑜𝑜𝑝 −− −− −− −−
𝑅𝑙𝑜 0.216*** −− 0.087* −−
𝑅𝑙𝑖 −− 0.041 −− 0.059**

𝐷𝑜𝑢𝑡 0.208*** −0.010 0.203*** −0.096

𝐷𝑖𝑛 −0.291*** 0.013 −0.192*** 0.010

𝐻𝑜𝑢𝑡 −− 0.067** −− 0.016

𝐻𝑖𝑛 −− 0.103 −− 0.120*

Obs. 290 280 280

Adj. 𝑅2 0.762 0.802 0.832

统计显著性水平：*𝑝 < 0.1；**𝑝 < 0.05；***𝑝 < 0.01

别对GDP有显著地正向和负向的预测能力，人才流动网络中的𝐻𝑜𝑢𝑡对GDP有正向

预测能力。第（3）列同时包含了两个网络的结构特征，其中第（3-1）列对应于

信息流动网络，第（3-2）列对应于人才流动网络。可以看到，两个网络的结构最

多能解释83.2%的GDP变化，体现出最强的解释能力。另外，自环是能最好地解

释GDP变化的网络结构特征。对于信息流动网络，解释能力为𝑅2 = 74.3%；对于

人才流动网络，解释能力为𝑅2 = 79.8%。结果表明，人才流动网络的结构特征对

区域经济发展水平的预测能力更强。

基于回归分析的结果，构建网络结构特征的复合指标，实现对区域经济发展

水平的最佳预测。具体而言，通过将网络结构指标根据回归系数加权来计算复合

指标。对于区域𝑖，复合指标𝐶𝐼(𝑖)定义为

𝐶𝐼(𝑖) =
10∑︁
𝑗=1

𝛽𝐼
𝑗𝑀

𝐼
𝑗,𝑖 +

10∑︁
𝑗=1

𝛽𝑇
𝑗 𝑀

𝑇
𝑗,𝑖. (5–23)

其中，𝑀 = {�⃗�𝑜𝑢𝑡, �⃗�𝑖𝑛, �⃗�𝑖𝑜, �⃗�𝑙𝑜𝑜𝑝, �⃗�𝑙𝑜, �⃗�𝑙𝑖, �⃗�𝑜𝑢𝑡, �⃗�𝑖𝑛, �⃗�𝑜𝑢𝑡, �⃗�𝑖𝑛}为计算得到的10种网络

结构特征指标，𝛽 = {𝛽1, . . . ,𝛽10}为表5–5中给出的相应网络结构指标的回归系数。

其中，𝑀 𝐼和𝛽𝐼 对应于信息流动网络，𝑀𝑇和𝛽𝑇对应于人才流动网络。在构建复合

指标之前，所有的网络结构特征指标都采用𝑍-score[221]方法进行标准化。

图5–25展示了城市层面复合网络结构指标与经济发展水平之间的关系。其

中，图5–25(a)和图5–25(b)分别对应于信息流动网络和人才流动网络。可以看到，

对于两个网络，复合网络指标都与GDP之间强相关。特别地，人才流动网络的
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图 5–25城市层面复合网络结构指标与经济发展水平指标之间的关联

复合指标与GDP之间的关联性（𝑟 = 0.898）稍微强于信息流动网络的复合指标

与GDP之间的关联性（𝑟 = 0.875）。信息和人才流动网络的复合指标能分别最多

解释76.5%和80.6%的GDP变化。这些结果表明，信息流动和人才流动都对区域经

济发展水平有很强的解释和预测能力。进一步，图5–25(c)展示了复合网络结构

指标与GDP之间的关系。可以看到，复合结构指标与GDP之间有最强的关联性

（𝑟 = 0.916），能最多解释83.8%的GDP变化。这说明，综合信息流动和人才流动网

络的结构特征，能提高对区域经济发展水平的推断能力。

5.4本章小结

随着大规模社会经济数据可用性的提高，借助网络分析工具能对经济发展结

构和多样性进行建模，从结构上理解区域经济发展潜力，甚至利用结构特征推断

经济状态。本章从宏观层面介绍了社会经济系统的结构建模研究。基于区域内产

业的组成情况，建模刻画区域的经济复杂性，分析复杂性指标对经济发展的预测

能力。进一步，利用劳动力市场数据和企业注册信息数据构建产业空间，分析产

业空间的结构特征以及区域的产业竞争。最后，基于在线平台数据构建信息和人

才流动网络，建立预测模型利用网络结构特征推断区域经济发展水平。

经济发展伴随着多样性的提高和经济结构的转变，传统方法无法刻画经济发

展的结构特征，也难以预测未来经济发展。本章第5.1节介绍了区域经济复杂性

建模方法，比较了复杂性对传统指标的预测能力。首先，介绍了利用贸易数据计

算复杂性ECI指标和竞争力Fitness指标。然后，基于企业注册信息数据构建“省

份-产业”二部分网络，计算中国区域经济复杂性ECI指标和区域竞争力Fitness指

标。结果发现，沿海省份的经济复杂性更高；省份在经济复杂性排序上保持相对

稳定和缓慢的演化。最后，分析经济复杂性ECI指标与人均GDP的演化，发现省

份的“复杂性ECI-人均GDP”相图分为两个区域，经济复杂性对发展省份的预测

能力强。另外，关联分析和回归分析结果显示，收入不平等性和经济复杂性之间

显著负相关，ECI指标和Fitness指标对GDP的解释能力相当。
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从网络视角分析产业结构，能更直观地展现经济发展的结构特点，感知经济

发展的态势。本章第5.2节介绍了区域产业空间建模和分析方法。首先，基于巴西

劳动力市场数据构建“产业-职业”二部分网络，利用余弦相似性计算产业接近

性，构建巴西区域产业空间。发现巴西产业空间有显著的“核心-边缘”结构，复

杂程度高和低的产业分别占据核心和边缘。然后，基于中国企业注册信息数据构

建“省份-产业”二部分网络，利用类似的方法构建中国区域产业空间。发现中国

产业空间有“核心-边缘”结构和“哑铃型”结构，复杂程度高的制造业和信息服

务业分别占据核心。进一步，利用三种方法计算产业接近性来构造产业空间，发

现产业空间的“核心-边缘”结构有鲁棒性。分析中国产业空间演化，发现近邻区

域存在产业竞争，北京和上海占据信息服务业，周围省份占据制造业。

在线社会网络是信息流动的载体，人才流动体现经济发展的趋势，信息和人

才对区域经济发展至关重要。本章第5.3节介绍了信息流动和人才流动网络结构对

区域经济发展水平的预测能力。首先，基于微博关注关系数据构建信息流动网络，

发现经济相对落后的省份，更倾向于关注经济发展好的省份；信息保持能力越强

的区域，经济发展水平越差。然后，基于匿名简历数据构建人才流动网络，发现

人才倾向于流入经济发展水平好的区域；区域保持自身人才的比率，仅在城市层

面与GDP呈现正相关；两个网络的空间多样性指标都与GDP呈现很强的负关联，

但只有人才流动网络的入向拓扑多样性指标与GDP呈现很强的关联。结合两个网

络的结构特征来构建复合指标，能最多解释大约83.8%的GDP变化，体现出信息

流动和人才流动网络的结构特征对区域经济发展水平的推断能力。
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第六章经济结构演化路径与发展策略研究

理解经济结构演化和发展路径，揭示产业发展和升级的普遍规律，对制定区

域产业策略至关重要。本章从三个方面介绍经济结构演化规律与发展策略研究。

首先，介绍社会经济系统的空间网络模型，分析空间网络上的信息传播动力学过

程，研究网络的空间结构对信息传播的影响。然后，介绍经济发展过程中的两种

学习途径，即产业空间网络上的相似技术学习和地理空间网络上的近邻区域学习，

分析两种学习途径的相互作用。最后，介绍基于空间网络的最优经济发展学习策

略，分析高铁对近邻学习效果的促进作用，提出基于空间网络的两种最优产业发

展策略，介绍国际双边贸易中的知识扩散和三种促进贸易的策略。

6.1社会经济空间网络结构与传播动力学

现实中的很多网络都有空间嵌入信息，形成有特殊结构的空间网络（Spatial

Network）[110]，例如一些社会网络和经济网络[117, 349]。已有研究分析在线社会网

络[350]、邮件网络[351]和手机通讯网络[111]等，发现真实社会网络中普遍存在空间

标度律（Spatial Scaling Law）。具体而言，长度为𝑟的连边的概率密度函数服从标

度𝑃 (𝑟)∼ 𝑟𝛼，幂指数𝛼的数值接近于-1[112]。事实上，早在实证发现这一标度律之

前，Kleinberg[109]就已经提出了一种空间网络模型，利用在二维方格网络上添加长

程连边的方式构造空间网络。分析发现，当概率密度分布服从𝑃 (𝑟) ∼ 𝑟−1时，空

间网络的结构能实现最优导航。最近，Hu等人[112]提出了一种空间标度律的解释，

认为这种特殊的空间网络结构与最优信息收集密切相关。

网络结构对网络上信息传播的影响，能解释很多社会经济现象，例如社会

网络上的信息传播[352]、模型网络上的疾病传播[353, 354]、新产品推广和社会行

为采纳[355, 356]、国家发展新产品和产业扩散[12, 357]等。在研究网络上的传播动力

学上[354, 358]，已经提出了很多理论模型，例如线性阈值模型[70]、疾病传播SIR模

型[359]、各类相关的变体模型[354]等。其中，靴襻渗流（Bootstrap Percolation）模

型[202, 203]是最具代表性的传播动力学过程，有很大的社会经济意义。网络结构和

传播模型都对信息扩散有很大影响，所以选择有代表性的空间网络和传播模型，

分析网络结构对信息扩散、新产品采纳和新产业发展的影响。

本节针对一般的社会经济系统，构建有代表性的空间网络模型，分析网络结

构对信息传播的影响。首先，介绍空间网络模型的构造方法和靴襻渗流模型，研

究空间网络中长程连边的分布对信息传播范围和传播速度的影响。进一步，介绍
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空间网络上信息传播的临界现象，给出相变类型和相变点的判断方法。最后，研

究更一般的空间网络结构对信息传播的影响，分析长程连边的数量和分布对相变

类型和相变点数值的影响。

6.1.1社会经济系统中的空间网络模型

空间结构能改变网络的维度[360–362]，导致网络的很多物理性质发生改变，

包括网络的脆弱性、抗毁性和鲁棒性等[363–365]。Moukarzel等人[366]研究了长程

连边空间网络上的𝑘-核渗流过程（𝑘-Core Percolation）。其中，空间网络通过在

二维方格网络中添加长程连边来构造，长度为𝑟的长程连边的概率密度分布服

从𝑃 (𝑟)∼ 𝑟𝛼。结果发现，当幂指数𝛼 >−1.75时，3-核渗流为一级相变；否则，相

变类型为二级相变[367]。实际上，𝑘-核渗流过程与靴襻渗流过程在很多方面有紧密

的联系[368]，两种传播在不同网络结构上又有一些区别[203, 369]。

首先，介绍一种典型的空间网络模型，称之为Kleinberg模型[109]，该模型已经

被社会经济系统中的很多真实数据所验证[111, 351]。类似于Moukarzel等人[366]构建

空间网络的方法，基于有周期边界的二维方格网络，构建包含𝑁 = 𝐿×𝐿个节点的

无向Kleinberg空间网络，其中𝐿为方格网络的边长。除了周围连接的四个近程节

点之外，每个节点𝑖还以概率𝑄𝑖(𝑟𝑖𝑗)随机连接到一个远程节点：

𝑄𝑖(𝑟𝑖𝑗)∼ 𝑟𝛼−1
𝑖𝑗 . (6–1)

其中，𝛼 为可调参数，控制长程连边的长度；𝑟𝑖𝑗为曼哈顿距离，度量节点𝑖和节

点𝑗之间的最短路径长度。在𝑑-维方格网络中，到给定节点距离为𝑟的节点数量正

比于𝑟𝑑−1，得到的概率函数𝑄(𝑟𝑖𝑗)能转换为概率密度函数：

𝑃 (𝑟)∼ 𝑟𝑑−1 ·𝑄(𝑟) = 𝑟𝑑−1 · 𝑟𝛼−1 = 𝑟𝛼+𝑑−2. (6–2)

对于二维方格网络，𝑑 = 2，得到的概率密度函数能表示为𝑃 (𝑟)∼ 𝑟𝛼。

在构建空间网络时，任意两个节点之间都添加一条无向的长程连边。具体步

骤如下[204]：第一步，在长度2和𝐿/2之间以概率𝑃 (𝑟)∼ 𝑟𝛼随机生成一个长度𝑟，以

此保证空间标度律。第二步，将长度𝑟随机拆分成两个整数长度∆𝑥和∆𝑦，需要满

足|∆𝑥|+ |∆𝑦| = 𝑟，以确定候选节点。如果节点𝑖的坐标为(𝑥, 𝑦)，那么候选节点的

坐标为(𝑥+ ∆𝑥, 𝑦+ ∆𝑦)，以此保证到目标节点𝑖距离为𝑟的所有候选节点是随机分

布的。这样能从未配对的候选节点中随机选取节点，构建长度为𝑟的长程连边。

当𝛼很小时，存在候选节点都已经被匹配的情况，需要使用距离粗粒化方法[370]，

随机选取候选节点的近邻节点，直到能完成匹配。第三步，重复以上过程，直到

所有节点都添加了一条长程连边，空间网络中每个节点的度都为5。
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图 6–1基于二维方格网络构建的空间网络模型

图6–1展示了一个基于二维方格网络构建且带有长程连边的空间网络模型示

意图。左图为带有周期边界的二维方格网络，每个节点仅与周围的四个节点相

连。右图为加入长程连边的空间网络局部示意图，除了周围四个节点之外，每

个节点还有一条长程连边，将其与远距离的节点相连。图中位于中心的红色节

点𝑖为目标节点，远程蓝色节点到节点𝑖的距离为𝑟 = 2，远程绿色节点到节点𝑖的距

离为𝑟 = 3。节点𝑖与节点𝑗之间添加的长程连边的长度为𝑟𝑖𝑗 = 2；节点𝑢和节点𝑣之

间添加的长程连边的长度为𝑟𝑢𝑣 = 3。

然后，介绍靴襻渗流模型[202, 203]。谚语“三人成虎”体现出周围邻居的影

响[355]，如果周围很多朋友向你传递一个信息，你更容易相信[371]，这是靴襻渗流

的一种直观解释。靴襻渗流可以看做是网络上的节点激活过程：（i）节点处于活

跃态或非活跃态；（ii）节点一旦被激活，就保持活跃态；（iii）初始时刻，每个节

点以概率𝑝处于活跃态；（iv）如果一个非活跃态节点有至少𝑘个邻居处于活跃态，

那么该节点被激活；（v）以迭代方式遵照步骤（iv）激活节点，直到没有新节点

能被激活为止。通过这样的传播过程，信息从局部向全局扩散。也有一些广义靴

襻渗流模型，例如阈值𝑘由邻居比例替代的Watts阈值传播模型[70]。

利用靴襻渗流模型分析空间网络中长边分布对信息传播范围和时间的影响，

重点关注三个指标：（1）终态下第一极大活跃连通子图的相对规模𝑆𝑔𝑐，即一个

随机选取的节点最终属于极大活跃连通子图的概率；（2）达到终态所需的迭代步

数𝑁𝑂𝐼，能用来判定一级相变点的位置[372]；（3）终态下第二极大活跃连通子图

的相对规模𝑆𝑔𝑐2，能用来判断二级相变点的位置
[373]。图6–2展示了不同结构的空

间网络上的靴襻渗流结果。其中，随着长边分布的幂指数𝛼从−5增加到5，空间网

络中长边的长度逐渐增加。如果下文中不单独指出，默认空间网络中每个节点仅

添加一条长边，并且使用参数为𝑘 = 3的靴襻渗流模型。

从图6–2(a)看到，当𝛼 ≥ −1时，第一极大活跃连通子图的相对规模𝑆𝑔𝑐(𝑝)曲
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图 6–2空间网络中长程连边分布对靴襻渗流传播范围和时间的影响

线几乎重叠在一起，呈现出包含二级相变（Second-Order）和混合（Hybrid）相

变的双相变。具体而言，𝑆𝑔𝑐在到达𝑝𝑐2 ≈ 0.134 （二级相变点）时连续增加，相

变类型为二级相变；𝑆𝑔𝑐在到达𝑝𝑐1 ≈ 0.263（一级相变点）时发生从0.58到1的直

接跳变，相变类型为混合相变。有趣的是，当𝛼 ≥ −1时，这两个相变点的数值

似乎是保持不变的，因为观察到四条𝑆𝑔𝑐(𝑝)曲线重叠在一起。从图6–2(b)看到，

当𝛼 < −1时，仅存在二级相变，二级相变点𝑝𝑐2的数值随着𝛼的减小而增大。具体

而言，当𝛼 =−2时，相变点𝑝𝑐2 ≈ 0.176；当𝛼 =−5，相变点增大到𝑝𝑐2 ≈ 0.256。尽

管当𝛼减小时的𝑆𝑔𝑐在𝑝超过𝑝𝑐2后迅速上升，但数值模拟的结果显示𝑆𝑔𝑐(𝑝)曲线仍是

连续的，意味着𝛼 <−1时的相变类型仍是二级相变。

通过模拟的方法确定相变类型往往很困难，需要巧妙的方法和很高的分辨

率。当𝛼≥−1时，双相变中的一部分是混合相变，能利用迭代次数𝑁𝑂𝐼来判断一

级相变点的位置[372]。对于一级相变而言，当𝑝接近相变点𝑝𝑐1时，𝑁𝑂𝐼迅速增加

到最大值。所以，通过绘制𝑁𝑂𝐼随𝑝的变化曲线，能确定𝑝𝑐1的数值。从图6–2(c)看

到，当𝛼 ≥ −1时，𝑁𝑂𝐼在几乎相同的𝑝处达到最大值，得到一级相变点数值

为𝑝𝑐1 ≈ 0.263。类似地，通过绘制第二极大活跃连通子图的相对规模𝑆𝑔𝑐2随𝑝的

变化曲线，能确定二级相变点𝑝𝑐2的数值。对于二级相变，𝑆𝑔𝑐2在相变点𝑝𝑐2处

达到最大值。从图6–2(d)看到，二级相变点𝑝𝑐2随𝛼的减小而增大。当𝛼 ≥ −1时，

𝑝𝑐2 ≈ 0.134；当𝛼 =−2时，𝑝𝑐2 ≈ 0.176；当𝛼 =−5时，𝑝𝑐2 ≈ 0.256。

6.1.2空间网络上信息传播的临界现象

空间网络的结构影响传播过程中序参量的相变类型。对于无向的Kleinberg空

间网络，当𝛼 ≥ −1时，𝑆𝑔𝑐存在包含二级相变和混合相变的双相变；当𝛼 < −1时，
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𝑆𝑔𝑐仅存在二级相变。然而，对于有限系统，很难判断存在混合相变，也不

容易利用模拟方法确定幂指数的临界值𝛼𝑐。为了解决该问题，使用交叉验

证方法同时确定一级相变点𝑝𝑐1和幂指数的临界值𝛼𝑐。具体而言，首先固定幂

指数𝛼 = −1来确定一级相变点𝑝𝑐1。一方面，图6–3(a)展示了不同网络规模𝐿下

的𝑆𝑔𝑐随初始激活节点比例𝑝的变化曲线。不同网络规模的𝑆𝑔𝑐(𝑝)曲线相交在同

一个点，交点的横坐标为𝑝′𝑐1 ≈ 0.2625。根据有限尺度分析理论[374]，交点的横

坐标𝑝′𝑐1为一级相变点数值。另一方面，图6–3(b)展示了不同网络规模𝐿下的迭

代步数𝑁𝑂𝐼随𝑝的变化曲线。随网络规模的增大，𝑁𝑂𝐼 − 𝑝曲线的峰值变大。

当𝐿 = 800时，𝑁𝑂𝐼最大值对应的𝑝′′𝑐1 ≈ 0.2635也作为一级相变点数值。结合这两

个结果，将平均值𝑝𝑐1 = (𝑝′𝑐1 +𝑝′′𝑐1)/2≈ 0.263作为一级相变点数值。

图 6–3交叉验证一级相变点和改变相变类型的幂指数的临界值

反过来，将𝑝固定为一级相变点的数值（即𝑝 = 0.263）来确定幂指数的临

界值𝛼𝑐。一方面，图6–3(c)展示了𝑆𝑔𝑐随幂指数𝛼的变化。从散点图中可以看到，

当幂指数𝛼 ≥ −0.95时，𝑆𝑔𝑐分为两相：一个位于0.58附近，另一个接近达到1。

这说明𝑆𝑔𝑐在此时发生了混合相变，出现了不连续的两种状态。如果𝑆𝑔𝑐是连续

增加的，就观察不到两相之间的间隙。两相分离时对应的幂指数，作为临界

值𝛼′
𝑐 ≈ −0.95。另一方面，图6–3(d)展示了迭代步数𝑁𝑂𝐼随𝑝的变化。可以看到，

𝑁𝑂𝐼均值存在明显的峰值，该峰值所对应的横坐标为𝛼 = −1.05。𝑁𝑂𝐼均值达到

峰值的横坐标，也作为幂指数的临界值𝛼′′
𝑐 ≈ −1.05。结合这两个结果，将平均

值𝛼𝑐 = (𝛼′
𝑐 +𝛼′′

𝑐 )/2≈−1作为幂指数的临界值。当𝛼≥ 𝛼𝑐时，𝑆𝑔𝑐出现包含二级相变

和混合相变的双相变；否则，𝑆𝑔𝑐仅出现二级相变。

值得注意的是，当𝛼 ≥ 𝛼𝑐时，混合相变中的一级相变点数值𝑝𝑐1应当是不变
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图 6–4长程连边分布和网络规模对一级相变点数值的影响分析

的。否则，对于固定的𝑝 = 0.263，就无法在图6–3(c)中观察到两个相的分离。为

了验证这一猜想，改变长边分布的幂指数𝛼，在𝐿 = 800下估计一级相变点𝑝𝑐1的

误差。图6–4(a)展示了发生混合相变的情况下，一级相变点随幂指数𝛼的变化。

可以看到，当𝛼逐渐接近临界值𝛼𝑐 ≈ −1时，一级相变点数值𝑝𝑐1略微减小。尽管

这样，当𝛼在区间[−1,4]中变动时，𝑝𝑐1的最大值和最小值之间仅相差0.0008，对

于𝑝的整个取值范围[0,1]而言非常小。这些结果表明，当𝛼 ≥ −1时，𝑝𝑐1的数值对

幂指数𝛼不敏感。近似地认为𝑝𝑐1是固定值，大小为0.2634，通过𝑝𝑐1的均值计算。

进一步，以𝛼 = −1为例，考虑网络的有限尺度对结果的影响。从图6–4(b)看到，

当网络规模𝐿趋于无穷时，𝑝𝑐1的平均值逐渐收敛到0.263附近的固定值，𝑝𝑐1的标准

差逐渐减小。用相同方法分析二级相变点，得到𝑝𝑐2数值为0.134附近的固定值。

为了更系统地分析空间网络的结构对靴襻渗流相变类型的影响，在不同幂

指数和初始激活比例的参数组合（𝛼,𝑝）下观察𝑆𝑔𝑐的变化。图6–5展示了靴襻渗
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图 6–5空间网络上靴襻渗流在𝛼−𝑝平面上的相图
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流在𝛼− 𝑝平面中的相图，其中颜色表示平衡状态下𝑆𝑔𝑐的数值。可以看到，当幂

指数𝛼变化时，𝑆𝑔𝑐的相变类型发生改变。总体而言，𝛼𝑐 ≈ −1为幂指数的临界值。

当𝛼 ≥ −1时，𝑆𝑔𝑐出现一个双相变，如图中标记的II区域。特别地，𝑆𝑔𝑐(𝑝)曲线是

重叠的，说明这些空间网络有类似的靴襻渗流特征。当𝛼 < −1时，𝑆𝑔𝑐仅出现二

级相变，如图中标记的I区域。二级相变点数值随𝛼的减小而增大，𝑝𝑐2的最大值

在0.259附近，在𝛼→−∞时估计得到，这时所有长边的长度都为2。

6.1.3网络结构对信息传播的影响分析

现实中的空间网络比Kleinberg空间网络模型要复杂的多。为了进一步探究空

间结构对靴襻渗流的影响，在更一般的空间网络上进行不同参数的靴襻渗流，关

注长边分布的幂指数临界值𝛼𝑐 ≈−1。具体而言，在参数空间（𝑘, 𝛼, 𝑘𝑙）中进行数

值模拟，确定相变点数值。其中，𝑘为靴襻渗流的节点激活阈值：当有至少𝑘个邻

居处于活跃态时，节点被激活，默认𝑘 = 3；𝛼为控制长边分布的可调参数，长边

的长度𝑟随𝛼的增大而增大；𝑘𝑙为每个节点的无向长边的数量，默认𝑘𝑙 = 1。

- 3 - 2 - 1 0 1 2 3
1
2
3
4
5
6

- 3 - 2 - 1 0 1 2 3
1
2
3
4
5
6

- 3 - 2 - 1 0 1 2 3
1
2
3
4
5
6

- 3 - 2 - 1 0 1 2 3
1
2
3
4
5
6

- 3 - 2 - 1 0 1 2 3
1
2
3
4
5
6

- 3 - 2 - 1 0 1 2 3
1
2
3
4
5
6

 

 

 

k

( a ) p c 1( c )( b )

 

 

( f )( e )( d ) p c 2

 

 

0 . 0
0 . 1
0 . 2
0 . 3
0 . 4
0 . 5

 

 

k

�

   

 

 

�

k l = 3k l = 2

 

 

�
0 . 0
0 . 1
0 . 2
0 . 3
0 . 4
0 . 5

k l = 1

图 6–6空间网络上靴襻渗流在参数空间（𝑘, 𝛼, 𝑘𝑙）中的相图

图6–6展示了无向Kleinberg空间网络上靴襻渗流在参数空间（𝑘, 𝛼, 𝑘𝑙）中的

相图。其中，横坐标为长边分布的幂指数𝛼；纵坐标为靴襻渗流的阈值参数𝑘；

每个节点的长边数量𝑘𝑙逐渐增加（从左列到右列）；相图中的颜色表示一级相变

点𝑝𝑐1和二级相变点𝑝𝑐2的数值。可以看到，相图被渗流阈值参数𝑘和网络平均度的

一半⟨𝑘𝑁⟩/2（其中⟨𝑘𝑁⟩= 𝑘𝑙 + 4）分为三个区域：

∙ 当𝑘显著的小于⟨𝑘𝑁⟩/2时，例如𝑘 = 1与⟨𝑘𝑁⟩/2 = 2.5相比，仅出现一级相变，

一级相变点𝑝𝑐1 ≈ 0，意味着极少初始激活节点就能激活整个网络。
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∙ 当𝑘在⟨𝑘𝑁⟩/2附近时，例如𝑘 = 3与⟨𝑘𝑁⟩/2 = 2.5相比，存在一个幂指数的临

界值𝛼𝑐，当𝛼超过𝛼𝑐时出现双相变。临界值𝛼𝑐的大小，受𝑘和𝑘𝑙共同影响。

特别地，𝛼*
𝑐 ≈−1是一个不依赖于参数的临界值，超过该临界值时，两个相

变点的数值几乎保持不变。具体而言，当𝛼 ≥ −1时，对于相同的参数𝑘而

言，𝑝𝑐1和𝑝𝑐2的数值几乎是固定的。当𝛼𝑐 ≤ 𝛼 < 𝛼*
𝑐时，随着𝛼的增加，𝑝𝑐1减

小，𝑝𝑐2增大。值得注意的是，在一些参数组合下，𝛼𝑐等于𝛼*
𝑐。

∙ 当𝑘显著的大于⟨𝑘𝑁⟩/2时，例如𝑘 = 5与⟨𝑘𝑁⟩/2 = 2.5相比，双相变中的混合

相变消失，𝑆𝑔𝑐仅出现二级相变。随着幂指数𝛼的逐渐增大，二级相变点的

数值𝑝𝑐2逐渐减小。

进一步的实验结果表明，这些结果对于长程连边有向的Kleinberg空间网络也

成立，𝛼*
𝑐 ≈−1仍然是幂指数的临界值[204]。值得注意的是，当𝛼≥−1时，𝑆𝑔𝑐仅出

现一级相变，相变点𝑝𝑐1几乎保持不变。这与长程连边无向的Kleinberg空间网络上

的结果有所区别，不会观察到双相变中的二级相变过程。另外，使用基于无周期

边界的方格网络构建的无向的Kleinberg空间网络，靴襻渗流的主要结果不会受到

显著影响，说明方格网络的周期边界并不改变所观察到的相变类型和所得到的结

论，体现出分析结果的鲁棒性和普适性。

为了理解这些现象背后的机制，在不同网络模型上进行数值模拟，对比分

析相关的相变类型。使用的网络模型包括：简单二维方格网络（Lattice）、长程

连边网络（LR）和无空间结构的网络（RR）[204]。其中，LR网络中每个节点都

仅连接𝑘𝑙 = 5条长边，没有初始连接的近程连边。图6–7展示了靴襻渗流在不同网

络模型上的相变类型。可以看到，无向Kleinberg空间网络所对应的𝑆𝑔𝑐(𝑝)曲线位

于Lattice网络和RR网络之间。当𝛼 = −4时，空间网络的𝑆𝑔𝑐(𝑝)曲线与Lattice网络

的类似，这时网络中长程连边很少，相变类型仍是二级相变。当𝛼 ≥ −1时，空
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图 6–7不同网络模型对𝑘 = 3靴襻渗流相变类型的影响分析
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间网络的𝑆𝑔𝑐(𝑝)与RR网络的几乎重叠在一起，这时出现双相变。这些结果表明，

通过调节幂指数𝛼，能将空间网络的靴襻渗流特性从Lattice网络变为RR网络。具

体而言，当𝛼 = −4时，所有长边都被限制在局部，空间网络与Lattice网络类似；

当𝛼≥−1时，由于部分长边的存在，空间网络表现出RR网络的特性。
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图 6–8长程连边网络𝑘𝑙 = 5对𝑘 = 3靴襻渗流模型的相图

图6–8展示了𝑘𝑙 = 5的LR网络上𝑘 = 3靴襻渗流的相图，帮助更好地理解长

边分布的幂指数𝛼如何影响LR网络的相变类型。可以看到，相图被幂指数的

临界值𝛼𝑐 ≈ −2和𝛼*
𝑐 ≈ −1分为三个部分。当𝛼 < 𝛼𝑐 ≈ −2时（区域I），𝑆𝑔𝑐仅出现

二级相变，相变点𝑝𝑐2数值随𝛼的增大而减小。当𝛼𝑐 ≈ −2 ≤ 𝛼 < 𝛼*
𝑐 ≈ −1时（区

域II），𝑆𝑔𝑐出现双相变，随着𝛼的减小，一级相变点𝑝𝑐1减小，二级相变点𝑝𝑐2增大。

当𝛼 ≥ 𝛼*
𝑐 ≈−1时（区域III），𝑆𝑔𝑐出现相变点数值几乎不变的双相变，一级相变点

为𝑝𝑐1 ≈ 0.278，二级相变点为𝑝𝑐2 ≈ 0.111。

这些结果说明，空间网络结构的影响网络上信息传播，这对空间网络上信息

的最优传播和控制有借鉴意义。例如，当𝛼 ≥ 𝛼𝑐时，如果要让尽可能多的人获得

信息，那么初始获得信息的人员比例应该为𝑝𝑐1，因为更多的初始获得信息比例会

花费更多成本，却不能带来更多收益。这些发现帮助更好地理解社会空间网络的

自组织结构，有助于分析传播信息的最佳策略。另外，所使用的研究方法对于研

究其他空间网络上的扩散问题有启发意义，例如利用靴襻渗流模型研究区域发展

新产业受产业空间网络和地理近邻网络结构的影响。

6.2经济发展过程的学习途径与路径依赖

经济发展是一个学习过程和路径依赖过程[375]，分析区域如何学习出口新产

品和发展新产业是理解经济发展的关键[199]。已有一些研究发现，经济发展有协
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同学习（Collective Learning）效应[376]，存在两条学习途径。一是相似技术学习

（Inter-Industry Learning）途径，从同一区域的相似经济活动中学习[199]。例如，国

家倾向于出口与已有出口产品相似的产品[25]；区域更容易发展与已有产业接近的

新产业[69]。产业空间建模和网络结构分析，为研究相似技术学习提供了基础。二

是近邻区域学习（Inter-Regional Learning）途径，从周围邻居区域的相同经济活

动中学习[199]。例如，有很多邻居国家已经出口某个产品，那么这个国家更容易出

口该产品[159]；周围邻居区域中有某个产业的区域，有更高的概率在未来发展或

维持该产业[161]。空间网络结构和传播动力学分析，为研究近邻区域学习提供了

基础。

协同学习理论已经被用来探究经济发展的微观机制，已有研究从国家到区域

跨越不同尺度[25, 67]，涉及到北美、欧洲和亚洲等大陆[131, 156]，基于不同类型和体

量的数据[161, 199]。然而，由于数据和方法的限制，经济发展途径仍然值得深入研

究。首先，协同学习更可能源于经济的投入方面。相比体现经济产出的产品数

据[24, 25]，劳动力市场数据能更好地体现经济发展的能力[377]。其次，协同学习是

否在不同经济发展阶段的国家也适用，包括有不同经济和文化背景的中国和巴西

等，这一点仍然缺乏基于大规模数据的分析和检验。

本节研究中使用巴西劳动力市场数据和中国企业注册信息数据，分析区域经

济发展过程中的两条学习途径，即相似技术学习和近邻区域学习，以体现产业发

展的路径依赖。首先，根据劳动力市场数据和企业注册信息数据，分别构建中国

和巴西产业空间，分析已有相似的产业密度对区域发展新产业的影响。然后，基

于产业空间计算不同区域的产业结构相似性，探究地理距离如何影响区域的产业

相似性，分析已有产业的邻居区域密度对区域发展新产业的影响。最后，分析相

似技术学习和近邻区域学习对区域发展新产业的共同影响，探究两条学习途径之

间的相互作用，利用不同建模方法验证分析结果的鲁棒性。

6.2.1区域经济发展的相似技术学习

相似技术学习（Inter-Industry Learning）在国家、区域和企业层面已有研究。

在国家层面，国家在新产品上取得比较优势的概率依赖于国家已显著出口的相关

产品数量[25, 68]。利用产品空间[25]计算与国家未出口产品相似的已出口产品密度，

能预测国家在未来出口该产品的可能性。在区域层面，区域发展一个新产业的概

率随区域内已有相关产业数量的增加而增大[67]。在企业层面，企业更容易拓展他

们的产品组合，以包含相似产业所生产的产品[378]。这些结果表明，经济发展中的

相似技术学习是一个路径依赖过程[375]，新经济活动的出现受局部相关经济活动

密度的影响。下面，将分别介绍巴西和中国区域经济发展的相似技术学习。
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巴西劳动力市场数据来自年度社会信息报告（RAIS） [158, 327]，涵盖来

自501个职业的7662万员工，时间从2006年到2013年。涉及企业所处的区域涵

盖558个Microregion，涉及产业涵盖669个Class。采用产业所提供职业的相似性计

算产业之间的接近性，产业𝛼与产业𝛽在时间𝑡的接近性为𝜑𝛼,𝛽,𝑡。进一步，利用产

业接近性矩阵构建巴西区域产业空间，展示区域内有比较优势的产业（计算细节

见第五章第5.2节）。简单而言，区域𝑖中产业𝛼在𝑡时间的比较优势定义为

RCA𝑖,𝛼,𝑡 =
𝑥𝑖,𝛼,𝑡∑︀
𝛼𝑥𝑖,𝛼,𝑡

⧸︂ ∑︀
𝑖𝑥𝑖,𝛼,𝑡∑︀

𝛼

∑︀
𝑖𝑥𝑖,𝛼,𝑡

. (6–3)

其中，𝑥𝑖,𝛼,𝑡为区域𝑖中产业𝛼在𝑡时间的员工数量。如果RCA𝑖,𝛼,𝑡 ≥ 1，那么产业𝛼在

区域𝑖中有比较优势，表示区域𝑖中产业𝛼是活跃的。

在研究区域发展新产业的规律时，需要明确区域内出现新产业的定义。利用

区域内在产业中工作的员工数量，限定𝑡+ 2时间（相比于初始的𝑡时间）区域内出

现新产业需要符合两个条件：1）产业出现。区域在𝑡时间没有员工在产业中工作，

而在𝑡+ 2时间至少有5位员工在产业中工作；2）产业持续。作为后向条件，区域

需要在𝑡− 1时间没有员工在产业中工作。作为前向条件，区域需要在𝑡+ 3时间保

持至少有5位员工在产业中工作。采用这种方法定义新产业的出现，过滤区域中

一些暂时存在的新产业，降低随机性对分析结果的影响。

为了度量区域内已经有多少相关产业处于活跃状态，对每个产业都计算活跃

的相似产业密度（𝜔）[327, 379]。具体而言，通过RCA ≥ 1定义区域内的活跃产业。

对于𝑡时间的产业𝛼和区域𝑖而言，活跃的相似产业密度𝜔𝑖,𝛼,𝑡定义如下：

𝜔𝑖,𝛼,𝑡 =

∑︀
𝛽 𝜑𝛼,𝛽,𝑡𝑈𝑖,𝛽,𝑡∑︀

𝛽 𝜑𝛼,𝛽,𝑡

. (6–4)

其中，𝜑𝛼,𝛽,𝑡为产业𝛼和产业𝛽在𝑡时间的接近性；如果RCA𝑖,𝛽,𝑡 ≥ 1，那么𝑈𝑖,𝛽,𝑡 = 1；

否则，𝑈𝑖,𝛽,𝑡 = 0。基于巴西劳动力市场数据计算每个产业的活跃的相似产业密

度𝜔，并将𝜔与区域在未来两年内出现新产业的概率联系起来。

图6–9展示了巴西区域内活跃的相似产业密度𝜔与区域在未来两年内发展新产

业的关系。其中，图6–9(a)将所有产业分为两类，即两年内出现新产业和两年内

没有新产业，分别给出这两种情况对应的相似产业密度𝜔的概率分布。可以看到，

两年内出现的新产业，所对应的𝜔均值大；两年内没有出现的产业，所对应的𝜔均

值小。图6–9(b)给出了区域在两年内出现新产业的概率随该产业的活跃的相似产

业密度的变化。可以看到，随着相似产业密度𝜔的增大，区域内新产业出现的概

率增大。如果区域内已经存在很多相关的活跃产业，那么区域有更大的概率在未

来发展这种产业，这说明了产业接近性对区域发展新产业的影响[67, 154]。

136



第六章经济结构演化路径与发展策略研究

0 . 0 0 . 1 0 . 2 0 . 3 0 . 40 . 0 0

0 . 0 5

0 . 1 0

0 . 1 5

0 . 2 0

0 . 2 5

 

 

�
	

�	�������

���������
����
	���

0 . 0 0 . 1 0 . 2 0 . 3 0 . 4 0 . 50 . 0 0

0 . 0 2

0 . 0 4

0 . 0 6

0 . 0 8

 

 

�
�
�
�


�
�
�
�
�
	

�	�������

( a ) ( b )

图 6–9巴西区域内活跃的相似产业密度与未来两年出现新产业的关系

类似地，分析中国区域经济发展的相似技术学习[199]。中国企业注册信息数据

涵盖沪深A股上市公司的注册信息和财务信息，时间从1990年到2015年。涉及企

业所处的区域覆盖31个省份，涉及产业涵盖18个大类和70个小类。利用产业共同

出现计算产业接近性，产业𝛼与产业𝛽在𝑡时间的接近性为𝜑𝛼,𝛽,𝑡。根据产业接近性

矩阵构建中国区域产业空间，展示区域内有比较优势的产业（计算细节见第五章

第5.2节）。进一步，明确区域内出现新产业需要满足的两个条件：1）前项条件。

开始时间𝑡的前两年，产业在省份内的比较优势RCA小于1，即产业不活跃。2）后

向条件。结束时间𝑡+ 5的后两年，产业在省份内的RCA大于1，即产业保持活跃。

采用该方法定义新产业出现，尽量降低随机性对分析结果的影响[159, 199]。

基于中国企业注册信息数据计算活跃的相似产业密度𝜔，将𝜔与区域在未来五

年内出现新产业的概率联系起来。图6–10展示了省份内𝜔与省份在未来五年出现

新产业的关系。其中，图6–10(a)给出了五年内出现和没有出现的产业对应的𝜔的

概率分布。可以看到，五年内出现的新产业，所对应的𝜔的均值大；五年内没

有出现的产业，所对应的𝜔的均值小；两个概率密度分布的均值存在显著差异，

ANOVA检验的p-value为2.1×10−40。图6–10(b)给出了省份在五年内出现新产业的

概率随该产业的𝜔的变化。可以看到，五年内出现新产业的概率随着𝜔的增大而增

大，说明省份内已有相似的活跃产业能提高省份发展新产业的可能性。
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图 6–10中国省份内活跃的相似产业密度与未来五年出现新产业的关系
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图 6–11产业空间和区域经济发展的相似技术学习途径

为了更全面地阐述区域经济发展的相似技术学习途径，图6–11在统一分析

框架下呈现产业空间和区域内活跃的相似产业密度𝜔对新产业出现概率的影响。

构建产业空间时，产业接近性基于产业在区域内的共同出现，采用余弦相似性

计算[199]。明确区域内新产业出现时，以产业在区域内的比较优势RCA为判断标

准，采用前向和后向限定条件[199]。图6–11(a)和图6–11(c)分别展示了巴西和中国

区域产业空间。其中，节点为产业，颜色为产业分类；节点大小为员工数量（巴

西）或企业数量（中国）；连边粗细和颜色为产业接近性的大小。图6–11(b)和

图6–11(d)分别展示了新产业出现概率随𝜔的变化。可以看到，巴西和中国在相似

技术学习途径上遵循相同规律，新产业出现的概率随𝜔的增大而增大。

6.2.2区域经济发展的近邻区域学习

近邻区域学习（Inter-Regional Learning）研究经济发展过程中如何从周围邻

居区域中学习。在国家层面，如果一个国家的邻居国家已经成功出口一种产品，

那么这个国家在未来出口这种产品的概率显著增加[159]，在控制产品接近性的

情况下也是如此。在区域层面，区域更有可能发展已经在周围区域中出现的产

业[161]。在企业层面，新沃尔玛商店的位置倾向于接近已经有很多沃尔玛商店的

区域[160]。这些结果表明，经济发展的近邻区域学习也是一个路径依赖过程[375]，

周围邻居区域的经济活动密度影响区域内新经济活动的出现。下面，将分别介绍

巴西和中国区域经济发展的近邻区域学习。
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首先，分析地理上邻近的区域是否有相似的产业结构。对于任意两个区

域，采用余弦相似性度量他们产业结构之间的相似性。具体而言，利用𝑦𝑖,𝛼,𝑡 =

ln(RCA𝑖,𝛼,𝑡 + 1)和𝑦𝑗,𝛼,𝑡 = ln(RCA𝑗,𝛼,𝑡 + 1)表示𝑡时间产业𝛼在区域𝑖和区域𝑗中的比较

优势程度。其中，RCA𝑖,𝛼,𝑡为产业𝛼在区域𝑖中的比较优势，由公式（6–3）给出。

将𝑡时间区域𝑖和区域𝑗之间的产业相似性𝜙𝑖,𝑗,𝑡定义为

𝜙𝑖,𝑗,𝑡 =

∑︀
𝛼 𝑦𝑖,𝛼,𝑡𝑦𝑗,𝛼,𝑡√︀∑︀

𝛼 (𝑦𝑖,𝛼,𝑡)2
√︀∑︀

𝛼 (𝑦𝑗,𝛼,𝑡)2
. (6–5)

基于巴西劳动力市场数据，首先计算产业在区域中的比较优势RCA，然后根据公

式（6–5）计算区域之间的产业相似性，最后把区域之间的产业相似性和地理距

离联系起来，分析地理距离对区域产业结构之间相似性的影响。
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图 6–12区域近邻关系和地理距离对产业相似性的影响分析

图6–12展示了区域近邻关系和地理距离对产业相似性的影响。其中，

图6–12(a)中将区域分为邻居区域和非邻居区域，分别展示区域产业相似性的

概率分布。邻居区域指区域在地理位置上相邻，非邻居区域指区域不共享边界。

可以看到，邻居区域之间的产业接近性有很大的均值，非邻居区域之间的产业接

近性有显著小的均值。这说明，邻居区域之间的产业结构更相似。图6–12(b)给出

了区域产业相似性与地理距离的关系。可以看到，区域产业结构相似性与地理距

离负相关，说明知识扩散随地理距离的增加而强烈衰减[159]。

然后，分析经济发展的近邻区域学习。已经发现，近邻区域更容易存在相似

的产业结构，这意味着区域发展新产业会受到周围邻居区域的影响。为了度量产

业已经在周围多少区域中处于活跃状态，对每个区域计算一个活跃的邻居区域密

度（Ω）[161, 199]。同样地，通过RCA ≥ 1定义区域内的活跃产业。对于𝑡时间的产

业𝛼和区域𝑖，将活跃的邻居区域密度Ω𝑖,𝛼,𝑡定义为

Ω𝑖,𝛼,𝑡 =
∑︁
𝑗

𝑈𝑗,𝛼,𝑡

𝐷𝑖,𝑗

⧸︃∑︁
𝑗

1

𝐷𝑖,𝑗

. (6–6)

其中，𝐷𝑖,𝑗为区域𝑖和区域𝑗之间的地理距离。如果RCA𝑖,𝛽,𝑡 ≥ 1，那么𝑈𝑖,𝛽,𝑡 = 1；否
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则，𝑈𝑖,𝛽,𝑡 = 0。基于巴西劳动力市场数据，计算每个区域的活跃的邻居区域密

度Ω，将Ω与区域在未来两年内出现新产业联系起来。
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图 6–13巴西区域周围活跃的邻居区域密度与未来两年内出现新产业的关系

图6–13展示了巴西区域周围活跃的邻居区域密度Ω与区域在未来两年内出现

新产业的关系。其中，图6–13(a)给出了两年内出现的新产业和两年内没有出现的

产业对应的Ω的概率分布。可以看到，两年内出现的新产业对应的Ω的均值比两

年内没有出现的产业对应的Ω的均值大，说明将要出现的新产业在周围邻居区域

已经有很大的产业密度。图6–13(b)给出了区域在两年内出现新产业的概率随该区

域Ω的变化。可以看到，新产业出现的概率随Ω的增大而增大。如果区域周围已经

有很多区域发展了一种产业，那么该区域有更大的概率在未来发展这种产业，这

说明了周围邻居区域对发展新产业的影响[159, 161]。

类似地，基于中国企业注册信息数据计算省份周围活跃的邻居区域密度Ω，

分析Ω与新产业发展之间的关系。图6–14展示了中国省份的Ω与省份在未来五年内

出现新产业的关系。其中，图6–14(a)给出了五年内出现和没有出现的产业所对应

的Ω的概率分布。可以看到，五年内出现的新产业所对应的Ω的均值比五年内没有

出现的产业所对应的Ω的均值大，说明五年内出现的新产业已经在足够多的周围

省份内活跃。图6–14(b)给出了省份在五年内出现新产业的概率随该省份的Ω的变
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图 6–14中国省份周围活跃的邻居区域密度与未来五年内出现新产业的关系
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化。可以看到，五年内出现新产业的概率随着Ω的增大而增大，说明有足够多活

跃的邻居区域能增大新产业发展的可能性。

图 6–15地理近邻网络和区域经济发展的近邻区域学习途径

为了更全面地阐述经济发展的近邻区域学习途径，图6–15在统一分析框架下

呈现地理近邻网络和活跃的邻居区域密度Ω对新产业出现的影响。构建地理近邻

网络时，使用地理距离的倒数作为连边权重。距离越近的两个省份，互相影响的

程度越大[199]。明确区域内新产业出现时，以产业在区域内的比较优势RCA为判

断标准，采用前向和后向限定条件[199]。图6–15(a)和图6–15(c)分别展示了巴西和

中国地理近邻网络。其中，节点为区域（巴西）或省份（中国），对应中心城市地

理坐标；连边粗细和颜色为区域之间地理接近性的大小。图6–15(b)和图6–15(d)分

别展示了新产业出现概率随Ω的变化。可以看到，巴西和中国在近邻区域学习途

径上遵循同样规律，新产业出现的概率随Ω的增大而增大。

6.2.3两条学习途径的相互作用分析

分析巴西劳动力市场数据和中国企业注册信息数据，发现区域经济发展存

在协同学习（Collective Learning）的两条途径，即相似技术学习和近邻区域学

习[199, 327]。进一步，分析这两条学习途径的相互作用，在区域经济发展中是起联

合作用，还是起替代作用。在分析时，首先利用图形统计方法给出直观的结果展

示，然后利用多变量回归验证分析结果的鲁棒性。

141



电子科技大学博士学位论文

利用公式（6–3）计算产业在区域中的比较优势RCA，确定区域中有比较优

势的活跃产业。对于巴西劳动力市场数据，产业激活要求两年内区域中员工数

量从0到不少于5，开始前一年员工数量为0，结束后一年员工数量不少于5（计算

细节见第6.2.1节）。对于中国企业注册信息数据，产业激活要求五年内省份中产

业的比较优势由RCA < 0变为RCA≥ 0，开始前两年保持RCA < 0，结束后两年保

持RCA ≥ 0（计算细节见第6.2.2节）。在此基础上，利用公式（6–4）计算区域内

活跃的相似产业密度𝜔，利用公式（6–6）计算区域周围活跃的近邻区域密度Ω。

进一步，同时考虑𝜔和Ω，计算新产业在区域内出现的联合概率。
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图 6–16新产业出现相对于相似产业密度和近邻区域密度的联合概率

图6–16展示了区域出现新产业随𝜔和Ω变化的联合概率。其中，图6–16(a)为巴

西区域在两年内出现新产业，图6–16(b)为中国区域在五年内出现新产业。可以看

到，不论巴西还是中国，随着𝜔和Ω的共同增大，新产业出现的联合概率增大。特

别地，巴西区域在两年内出现新产业的最大联合概率为0.06，中国区域在五年内

出现新产业的联合概率达到0.60，这暗示中国区域经济发展中催生新产业的能力

更强。另外，从图6–16(b)中看到，只要𝜔和Ω中有一个足够大，新产业出现的概率

就已经很大，这暗示两种学习途径可能存在替代作用。

为了验证分析结果的鲁棒性，使用不同产业激活判别方法和活跃的相似产

业（近邻区域）密度计算方法。对于巴西劳动力市场数据，使用产业在区域内的

比较优势RCA定义新产业的出现。产业激活要求区域中产业的比较优势在两年

内由RCA < 0变为RCA ≥ 0，开始前两年保持RCA < 0，结束后两年保持RCA ≥ 0

（计算细节见第6.2.2节）。对于中国企业注册信息数据，使用区域内活跃的相似产

业比例替代𝜔（基于2015年中国产业空间），使用区域周围活跃的近邻区域比例替

代Ω。在新定义基础上，重新计算巴西和中国区域内新产业出现的概率。

图6–17展示了巴西区域经济发展中协同学习途径的鲁棒性分析结果。尽管

使用RCA定义新产业的出现，两条学习途径的结果仍然保持。具体而言，从

图6–17(a)看到，新产业在两年内出现的概率随𝜔和Ω增大而增大，两者共同起作

142



第六章经济结构演化路径与发展策略研究

0 . 0 0 . 1 0 . 2 0 . 3

0 . 0

0 . 1

0 . 2

0 . 3

0 . 0 0

0 . 0 5

0 . 1 0

0 . 1 5
 

 

�
�
�
�
�
�
�
�
	

��	�����

0 . 0 0 . 1 0 . 2 0 . 3 0 . 4 0 . 50 . 0 0

0 . 0 5

0 . 1 0

  

 ( a )

��	
�����

( b )

0 . 0 0 . 1 0 . 2 0 . 3 0 . 4 0 . 50 . 0 0

0 . 0 5

0 . 1 0

 

 

�
�
�
�
�


�
�
�
�


��	�����

( c )

图 6–17巴西区域经济发展中协同学习作用的鲁棒性分析结果

用。从图6–17(b)看到，新产业在两年内出现的概率随𝜔增大而增大，说明了巴西

区域经济发展中相似产业学习的作用。从图6–17(c)看到，新产业在两年内出现的

概率随Ω增大而增大，说明了巴西区域经济发展中近邻区域学习的作用。

图6–18展示了中国区域经济发展中协同学习途径的鲁棒性分析结果。尽管使

用产业空间（地理近邻）网络中活跃产业（区域）的比例来替换相应的密度，两

条学习途径的结果仍然保持。具体而言，从图6–18(a)看到，新产业在五年内出现

的概率随活跃的相似产业（近邻区域）比例的增大而增大，两者共同起作用。从

图6–18(b)看到，新产业在五年内出现的概率随区域内活跃的相似产业比例的增大

而增大，说明了中国省份经济发展中相似产业学习的作用。从图6–17(c)看到，新

产业在五年内出现的概率随区域周围活跃的近邻区域比例的增大而增大，说明了

中国省份经济发展中近邻区域学习的作用。
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图 6–18中国区域经济发展中协同学习作用的鲁棒性分析结果

进一步，使用多变量回归分析验证分析结果的鲁棒性。利用统一分析框架
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处理巴西劳动力市场数据和中国企业注册信息数据：使用产业在区域内共同出

现的方法计算产业接近性，即公式（5–15）；使用比较优势的方法判断区域内产

业的活跃情况，即公式（6–3）；使用比较优势RCA ≥ 1的方法定义区域内新产业

的出现，使用前向和后向限定（计算细节见第6.2.2节）。在使用统一规则的基础

上，计算区域内活跃的相似产业密度𝜔和区域周围活跃的近邻区域密度Ω。然后，

利用Probit模型在考虑𝜔和Ω的情况下对依赖变量𝑈𝑖,𝛼,𝑡+Δ𝑡（区域𝑖中新产业𝛼在时

间∆𝑡后出现）进行回归分析。具体而言，使用的Probit模型为

𝑈𝑖,𝛼,𝑡+Δ𝑡 = 𝛽0 +𝛽1𝜔𝑖,𝛼,𝑡 +𝛽2Ω𝑖,𝛼,𝑡 +𝛽3𝜔𝑖,𝛼,𝑡Ω𝑖,𝛼,𝑡 +𝜇𝑡 + 𝜀𝑖,𝛼,𝑡. (6–7)

其中，𝜔𝑖,𝛼,𝑡Ω𝑖,𝛼,𝑡为两个密度的交叉项，𝜇𝑡为时间固定效应，𝜀𝑖,𝛼,𝑡为误差项。特别

注意，∆𝑡为发展的时间差，对于巴西∆𝑡 = 2，对于中国∆𝑡 = 5。

表6–1给出了区域内发展新产业受𝜔和Ω影响的回归分析结果。可以看到，不

论巴西还是中国，回归分析结果都支持了区域经济发展的相似技术学习和近邻区

域学习途径。具体而言，从第（1）列看到，𝜔对新产业的出现有显著正面的作

用，这一结果支持了第6.2.1节的分析。中国的回归系数大于巴西的回归系数，暗

表 6–1相似技术学习和近邻区域学习对新产业出现的相互作用效果分析

变量 Probit模型：区域发展新产业

(1) (2) (3) (4)

巴西

𝜔 0.240*** 0.193*** 0.234***

(0.002) (0.002) (0.003)

Ω 0.255*** 0.225*** 0.261***

(0.002) (0.002) (0.002)

𝜔Ω −0.071***

(0.002)

Observations 1,301,335 1,301,335 1,301,335 1,301,335

Pseudo 𝑅2 0.040 0.062 0.086 0.092

中国

𝜔 0.453*** 0.457*** 0.503***

(0.022) (0.023) (0.023)

Ω 0.186*** 0.172*** 0.281***

(0.019) (0.020) (0.024)

𝜔Ω −0.150***

(0.020)

Observations 19,835 19,835 19,835 19,835

Pseudo 𝑅2 0.119 0.046 0.137 0.147

统计显著性水平：*𝑝 < 0.1；**𝑝 < 0.05；***𝑝 < 0.01
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示𝜔对中国发展新产业有更大的影响。从第（2）列看到，Ω对新产业的出现也有

显著正面的作用，这一结果支持了6.2.2节的分析。巴西的回归系数大于中国的回

归系数，暗示Ω对巴西发展新产业有更大影响。

进一步，分析𝜔和Ω的共同作用。从第（3）列看到，当两条学习途径共同存

在时，都对发展新产业有显著正面的作用。对比两者作用时，巴西的Ω有更大的

作用，中国的𝜔有更大的作用。第（4）列中增加了两个密度的交叉项𝜔Ω，用来分

析他们之间的相互作用。结果发现，不论中国还是巴西，交叉项𝜔Ω的回归系数都

为负，说明两个密度出现了收益递减。这说明，两条学习途径在区域经济发展中

存在相互替代的作用，一条足够活跃的学习途径将削弱另一条学习途径的作用，

同时拥有两条学习途径不能显著地提高区域发展新产业的能力。

6.3基于空间网络的最优经济发展学习策略

分析经济结构和揭示经济发展路径，其中一个核心应用是指导经济发展策略

的制定。一方面，经济发展是一个路径依赖过程[69, 161, 375]，区域当前的经济和产

业结构影响未来的发展潜力[25, 67]。所以，在制定经济发展策略时，应当充分考虑

区域当前所具有的产业结构，如产业空间中的活跃产业类型、数量和所处位置等，

以帮助判断当前状态下区域应当优先发展的产业[12, 25]。另一方面，空间网络的结

构影响信息传播，存在临界的长边分布幂指数使信息传播达到最优[204]。所以，利

用长边调整地理空间网络的结构，如开通新航线，有希望促进区域发展新产业。

基于大规模社会经济数据，结合空间网络信息传播和计量经济分析方法，研

究最优的区域经济学习和发展策略。首先，基于巴西劳动力市场数据，分析地理

距离对近邻区域学习效果的影响。基于中国企业注册信息数据，以高铁引入作为

工具变量，实证分析高铁对近邻区域学习的促进作用。然后，基于巴西劳动力市

场数据，构建产业空间网络和地理邻近空间网络。利用靴襻渗流模型，分析两种

基于空间网络的最优产业发展策略。最后，基于国际双边贸易数据，从协同学习

的角度理解国际贸易中的知识扩散，分析三种学习策略对国际贸易的影响。

6.3.1实证分析高铁对于近邻学习的影响

近邻区域学习的分析结果表明，区域发展新产业的概率随区域周围近邻区域

密度的增大而增大，体现了周围相似技术和知识对新产业发展的作用[199]。另一

方面，区域产业结构相似性随区域地理距离的增大而减小，因为知识传播随地理

距离的增大而迅速衰减[159]。基于这两点可以推断，随着区域尺度的增加，地理距

离变大，局部知识传播衰减，近邻区域学习效果会下降。类似地，地理尺度的增
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加，会削弱产业相对聚集程度，降低根据地理接近性计算的产业相似性，相似技

术学习效果也会下降。为了验证区域尺度对协同学习效果的影响，基于巴西劳动

力市场数据，分析不同尺度的区域发展新产业的可能性。
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图 6–19巴西区域经济发展中协同学习效果受区域尺度的影响

图6–19展示了巴西区域经济发展中协同学习效果受区域尺度的影响。其中，

横坐标为研究尺度，从小到大分别为Micro-Region、Meso-Region和State；纵坐标

为变量的回归系数，包括区域内活跃的相似产业密度𝜔、区域周围活跃的近邻区

域密度Ω和两个密度的交叉项𝜔Ω。多变量回归分析使用Probit模型，由公式（6–7）

给出。从图6–19看到，随着区域尺度的逐渐增大，两个密度𝜔和Ω的回归系数逐渐

减小；两个密度的交叉项𝜔Ω保持为负，绝对值逐渐增大。这些结果说明，协同学

习效果随着研究尺度的增大而减弱，两条学习途径的替代作用变强。反过来，随

着研究尺度的减小，地理距离变近，两条学习途径的效果都会增强。

高速铁路缩短了区域之间的通勤时间，相当于减少了区域之间的地理距离。

中国目前很多城市都被高铁连接[380]，使区域之间人流和物流变得更便捷。高铁

能促进个体之间的面对面交流，可能提高区域之间的相互学习[381, 382]。新交通工

具的引入（或者通勤成本的降低）作为工具变量，能分析通勤成本对社会互动的

影响。例如，Catalini等人[383]发现机票价格的降低能促进航线连接城市中高校学

者之间的合作。类似地，将高铁在中国省份之间的引入作为工具变量，能分析高

铁开通对近邻区域学习的促进作用。对于协同学习而言，高铁引入是一个合适的

工具变量，因为它仅影响近邻区域学习，而不直接影响相似技术学习。

分析高铁引入对近邻区域学习的影响，主要关注两个指标。一是区域之间的

产业结构相似性，通过公式（6–5）计算，区域𝑖和区域𝑗在𝑡时间的产业结构相似

性为𝜙𝑖,𝑗,𝑡。二是区域共有产业的平均生产率，区域𝑖和区域𝑗在𝑡时间的共有产业的
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平均生产率为𝑝𝑖,𝑗,𝑡。生产率通过产业总产值与产业内员工总数的比值来计算。在

此基础上，利用双重差分DID模型分析高铁引入对产业结构相似性和共有产业的

平均生产率的影响[382]。以产业结构相似性为例，使用的DID回归分析模型为

𝜙𝑖,𝑗,𝑡 = 𝛽0 +𝛽1(𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖,𝑗 *𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡) +𝛽2𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖,𝑗 +𝛽3𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡 +AX′ + 𝜀𝑖,𝑗. (6–8)

其中，𝜙𝑖,𝑗,𝑡为区域𝑖和区域𝑗在𝑡时间的产业结构相似性，𝜀𝑖,𝑗为误差项。𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖,𝑗 *
𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡为双重差分项，其中哑变量𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡𝑖,𝑗体现区域𝑖和区域𝑗之间是否有高铁。

𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟𝑡体现𝑡时间在高铁引入前还是后。向量X为引力模型的控制变量，如省

份在人口、人均GDP、城市化和国际贸易等方面的差异[199]。将公式（6–8）中

的𝜙𝑖,𝑗,𝑡替换为𝑝𝑖,𝑗,𝑡，类似地分析高铁引入对区域共有产业的平均生产率的影响。
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图 6–20区域之间产业相似性的变化和高铁引入的影响分析

图6–20展示了区域之间产业相似性的变化和高铁引入的影响分析。其中，

图6–20(a)中将区域分为两类，一类是2015年时区域之间有高速铁路，另一类

是2015年时区域之间无高速铁路，分别给出了区域产业相似性的概率分布。可

以看到，2015年高铁连接区域的产业相似性的平均值很大，2015年无高铁连接

区域的产业相似性的平均值很小，这说明高铁连接区域有更大的产业相似性。

图6–20(b)给出了区域产业相似性的平均值，按照有无高速铁路来划分区域。可以

看到，随着高速铁路的三次提速，区域产业相似性相应提高。尤其对于有高速铁

路的区域，其产业相似性受高铁提速的影响更大。为了定量地说明高铁引入对产

业相似性和共有产业的生产率的影响，进行相应的双重差分DID归回分析。

图6–21展示了高铁引入影响产业相似性和生产率的DID回归分析结果，没有

控制其他变量。其中，图6–21(a)给出了高铁引入前后依赖变量（产业相似性𝜙）

随控制变量（高铁引入𝑇𝑟𝑒𝑎𝑡）的变化。可以看到，在高铁引入前（1997-2005），

回归系数没有显著趋势；在高铁引入后（2005-2015），回归系数显著增加。这说

明，高铁引入增大了区域之间的产业相似性，但没有预先趋势（pre-trend），符

合DID回归分析的使用条件。图6–21(b)给出了高铁引入影响产业相似性的DID回
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图 6–21高铁引入影响产业相似性和生产率的双重差分DID回归分析结果

归分析结果。对照组（红色实线）与控制组的期望趋势（黑色虚线）的双重差

分DID为0.029，说明高铁连接区域的产业结构变的更相似。图6–21(c)给出了高铁

引入影响共有产业的平均生产率的DID回归分析结果。对照组与控制组的期望趋

势的DID为0.856，说明高铁引入增大了连接区域共有产业的平均生产率。

表6–2给出了在控制变量情况下DID回归分析的结果。其中，控制变量包括：

区域之间的人口差异（∆Population）、人均GDP差异（∆GDPpc (log)）、城市化水

表 6–2基于双重差分模型回归分析高铁引入对产业相似性和生产率的影响

变量 简单最小二乘回归模型

产业相似性 产业生产率

(1) (2) (3) (4)

HSR Entry 0.030** 0.027* 0.856*** 0.838***

(1.983) (0.015) (0.144) (0.132)

Treatment 0.064*** 0.053*** 1.060*** 0.808***

(5.952) (0.011) (0.077) (0.072)

After Entry 0.049*** 0.042*** 0.592*** 0.527***

(5.376) (0.009) (0.066) (0.061)

Δ Population (log) −0.024*** −0.396***

(0.006) (0.041)

Δ GDPpc (log) −0.045*** −0.314***

(0.013) (0.106)

Δ Urbanization 0.048*** 1.317***

(0.018) (0.188)

Δ Trade (log) 0.003 0.065**

(0.003) (0.026)

Observations 930 930 930 930

Adj-𝑅2 0.160 0.184 0.453 0.540

RMSE 0.111 0.109 0.957 0.878

统计显著性水平：*𝑝 < 0.1；**𝑝 < 0.05；***𝑝 < 0.01
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平差异（∆Urbanization）和国际贸易差异（∆Trade）。其中，第（1）列和第（2）

列展示了高铁引入对区域产业相似性的影响。可以看到，控制变量使回归系数

由0.030减小到0.027，但高铁引入对区域产业相似性的影响仍然显著。另外，人

口差异和人均GDP差异对区域产业相似性起负面作用，城市化水平差异对区域产

业相似性起正面作用。第（3）列和第（4）列展示了高铁引入对区域共有产业的

平均生产率的影响。可以看到，在控制变量的情况下，高铁引入仍然显著地提高

区域共有产业的平均生产率。这些结果说明，高铁引入能促进近邻区域学习效果，

不仅提高区域产业相似性，还提高共有产业的平均生产率。

6.3.2基于空间网络的最优产业发展策略

利用交叉学科工具分析大规模社会经济数据，为理解经济发展规律和发展路

径提供了便利[24, 183]。分析巴西劳动力市场数据和中国企业注册信息数据，发现

经济发展存在两条学习途径[199, 327]。其中，相似技术学习是从区域内接近性高的

产业中学习发展新产业，近邻区域学习是从周围区域的相同产业中学习发展新产

业。由于产业接近性和区域地理距离的不同，经济发展的路径依赖使区域面临不

同的发展机会。在考虑区域当前情况下，制定最优的产业发展策略非常关键，有

助于最大化利用两条学习路径的效果，实现最快的经济发展速度。

研究产业的最优发展策略时，分别考虑相似技术学习和近邻区域学习途径，

利用靴襻渗流模型探究实现最快经济发展的策略。在相似技术学习方面，针对

产品空间的研究发现，贫穷国家占据产品空间边缘的简单产品，不容易发展位

于产品空间核心的复杂产品，跨越产品空间发展不相关的产业很困难[25]。这些

结果暗示，在区域经济发展的初期阶段，应当考虑产业空间的“核心-边缘”结

构（如图6–22(a)所示巴西区域产业空间），兼顾发展位于产业空间核心和边缘的

产业。在近邻区域学习方面，针对空间网络的研究发现，长边分布影响信息传播

的范围和效率，长边分布幂指数存在临界值实现最优传播[204]。这些结果暗示，在

图 6–22巴西区域产业空间网络、地理近邻网络和产业传播模型示意图
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构建区域之间的长边时（如开通航线和修建高铁），应当考虑地理近邻网络（如

图6–22(b)所示巴西区域近邻网络）的长边分布，兼顾连接近程和远程区域。

利用与靴襻渗流[204]类似的阈值传播模型，模拟产业在产业空间网络和地理

近邻空间网络上的激活。网络中节点处于活跃态或非活跃态，节点一旦由非活跃

态变为活跃态，将一直保持活跃态。产业传播过程如下：（i）初始时，有𝑝比例的

节点被激活；（ii）如果周围邻居中有超过一半的活跃节点，那么非活跃节点被激

活；（iii）按照步骤（ii）中的规则逐渐激活节点，直到终态为止。产业传播过程

中，关注两个指标：一是终态时活跃态节点的相对比例（𝑆𝑎），体现激活产业的范

围；二是达到终态所需的迭代步数（𝑁𝑂𝐼），体现激活产业的速度。图6–22(c)所

示的传播过程，初始时有2个节点被激活，即𝑝 = 2/8 = 1/4；达到终态时，激活比

例为𝑆𝑎 = 5/8，迭代步数为𝑁𝑂𝐼 = 3。

首先，针对相似技术学习途径，在产业空间网络上探索产业的最佳发

展策略[384]。图6–23(a)展示了巴西产业空间网络（构建方法见第5.2.1节），包

含669个Class层面的产业分类，网络平均度为6.5。产业空间存在“核心-边缘”结

构，处在不同位置的产业面临不同的发展机会：位于核心的产业，经济复杂程度

高，在产业空间网络中有更多的邻居节点，不容易被激活；位于边缘的产业，经

济复杂程度低，在产业空间网络中有更好的邻居节点，更容易被激活。所以，可

能存在最优的策略来选择初始激活节点，以最大化利用相似技术学习途径。

在模拟产业发展过程时，初始时刻激活产业比例为𝑝，使用平衡指数𝑞调节随

机选择的激活节点位于产业空间核心或边缘的倾向，即策略选择。当𝑞 = −1时，

图 6–23基于产业空间网络的相似技术学习最优发展策略分析
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激活节点都位于产业空间的边缘（如图6–23(b)所示）；当𝑞 = 0时，激活节点在产

业空间中的位置随机（如图6–23(c)所示）；当𝑞 = 1时，激活节点都位于产业空间

的核心（如图6–23(d)所示）。通过改变平衡指数𝑞，分析初始激活产业的策略对产

业激活范围和时间的影响。

图6–23(e)和图6–23(f)分别展示了产业空间网络上初始激活产业比例𝑝和平衡

指数𝑞对最终激活产业比例𝑆𝑎和最终激活时间步𝑁𝑂𝐼的影响。可以看到，𝑆𝑎的数

值随𝑝增大而增大。当𝑝 < 0.3或𝑝 > 0.8时，𝑞的取值对𝑆𝑎的影响不大，说明不同策

略的效果相当。当𝑝的取值位于中间范围时，不同策略选择有不同影响。具体而

言，当0.3 < 𝑝 < 0.5时，初始激活核心产业（𝑞 = 1）或边缘产业（𝑞 =−1）没有竞

争力，因为仅有部分产业能被最终激活；初始随机激活产业的策略（𝑞 = 0）表现

最优，最终激活所有产业，且用时最少。当0.5 < 𝑝 < 0.8时，初始激活边缘产业的

策略（𝑞 =−1）表现最差，因为仅能最终激活大约一半的产业；初始激活核心产

业的策略最优，在用时最少的情况下激活所有产业[384]。

然后，针对近邻区域学习途径，在地理近邻空间网络上探索产业的最佳发

展策略[384]。以巴西区域之间的地理近邻关系为基础，构建巴西区域的地理近

邻网络（详细计算方法见第6.2.2节）。如图6–24(a)所示，地理近邻网络中的节点

为558个Microregion层面的区域，网络的平均度大约为6。区域之间的邻近距离𝑑，

定义为两个区域相互到达所需跨越的最少区域个数。对于两个相邻区域，𝑑 = 1。

在远距离区域之间构建长边，能改变地理近邻空间网络的结构，为区域产业发展

带来不同机遇，但连接近程和远程区域的成本不同。例如，修建高铁连接近程区

图 6–24基于地理近邻空间网络的相邻区域学习最优发展策略分析
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域，花费相对较少；开通新航线连接远程区域，花费相对较多。所以，可能存在

最优的策略来选择长边的分布，以最大化利用近邻区域学习途径。

在模拟产业发展过程时，初始时刻激活产业比例为𝑝，以平衡指数𝑄调节地

理近邻空间网络中的长边分布，即倾向于连接远程还是近程区域的策略选择。为

每个区域都添加一条无向长边，长度𝑟范围从2到𝐷/2，其中𝐷为所有区域之间最

大的邻近距离。长边长度𝑟服从概率分布函数𝑃 (𝑟)∼ 𝑟5𝑄，其中衰减指数5𝑄用来逼

近边界条件，这时长边达到最短或最长。具体而言，当平衡指数𝑄 =−1时，仅连

接近程区域（如图6–24(b)所示）；当平衡指数𝑄 = 0时，随机连接近程和远程区域

（如图6–24(c)所示）；当平衡指数𝑄 = 1时，仅连接远程区域（如图6–24(d)所示）。

通过改变平衡指数𝑄，分析连接区域的策略对产业激活范围和时间的影响。

图6–24(e)和图6–24(f)分别展示了地理近邻空间网络上初始激活产业比例𝑝和

平衡指数𝑄对最终激活产业比例𝑆𝑎和最终激活时间步𝑁𝑂𝐼的影响。可以看到，

𝑆𝑎的数值随𝑝的增大而增大。当𝑝 < 0.18或𝑝 > 0.24时，𝑄的取值对𝑆𝑎的影响不大，

说明不同策略的效果相当。当𝑝取值位于中间范围时，不同策略选择有不同的影

响。具体而言，当0.18 < 𝑝 < 0.21时，所有策略都仅能激活部分产业，这时随机连

接区域的策略（𝑄 = 1）和偏好连接远程区域的策略（𝑄 > 0）更有效率，因为他

们用时更少。当0.21 < 𝑝 < 0.24时，偏好连接近程区域的策略（𝑄）效果最差；随

机连接区域的策略相对最优，因为该策略（如开通一些长程航线和修建一些短程

高铁）比偏好连接远程区域的策略（如全部开通航线）节省修建和运营成本[384]。

6.3.3国际贸易中的知识扩散与发展策略

在国际贸易中，国家需要学习如何生产和出口产品。在进入一个新的出口目

的地时，国家也要克服重要的信息摩擦[334]。例如，双边贸易的总量随着国际边

界的出现而减少[385]，随着移民流动、相同语言和社会网络交流而增加[386, 387]，语

言、社会网络和机构对差异化产品的影响更大[386]。这说明，影响知识扩散的因素

在复杂产品贸易上扮演更重要的角色。此外，知识传播限制了国家进入新出口市

场的能力，因为国家更容易出口与当前出口产品接近性高的产品[25, 379]，或者邻

居区域中已经出口的产品[159]。总体而言，信息摩擦和知识传播决定国家所具有

的知识、所能生产的产品和能够进行贸易的伙伴[388]。

本节研究中使用国际双边贸易数据，通过构建扩展的贸易引力模型（Gravity

Model），分析国际贸易中的知识扩散和促进双边贸易的最佳发展策略。贸易

数据来自麻省理工学院（MIT）的经济复杂性观察站（OEC）[315]，涵盖2000年

到2015年的双边贸易总额。宏观经济数据来自世界银行的全球发展指数（WDI）；

152



第六章经济结构演化路径与发展策略研究

产品复杂性数据来自OEC；地理和文化距离数据来自GEODIST，包括是否共有语

言、城市之间的物理距离、是否共有边界和是否共有殖民历史；语言接近性数据

来自全球语言网络[389]。基于国际双边贸易数据，构建三个相关性指标[388]。

第一个是产品相关性（Product Relatedness），刻画国家出口的产品与其他已

经出口的产品之间的相似性。如图6–25所示，韩国已经出口产品1和产品2（衬衫

和裤子）到智利，这将影响韩国未来向智利出口产品3（大衣）的贸易总额。产

品相关性体现国家所拥有的制造产品所需的知识和能力[25]。以𝑥𝑜𝑝𝑑表示来源地国

家𝑜向目的地国家𝑑出口产品𝑝的贸易总额，将产品相关性定义为

𝜔𝑜𝑝𝑑 =
∑︁
𝑝′

𝜑𝑝𝑝′

𝜑𝑝

· 𝑥𝑜𝑝′𝑑

𝑥𝑜𝑑

. (6–9)

其中，𝑥𝑜𝑑 =
∑︀

𝑝𝑥𝑜𝑝𝑑为来源地国家𝑜和目的地国家𝑑之间的贸易总额；𝜑𝑝 =
∑︀

𝑝′ 𝜑𝑝𝑝′为

产品之间的接近性，根据产品被共同出口的可能性估计[25]。

1 

 2 

 1 

 2 

= t  = t + 2

图 6–25国际贸易中产品相关性的示意图

第二个是进口相关性（Importer Relatedness），刻画国家的邻居国家中从相同

地区进口相同产品的可能性。如图6–26(a)所示，秘鲁和阿根廷已经从韩国进口产

品1（衬衫），这将影响未来智利从韩国进口产品1（衬衫）的贸易总额，因为智利

是秘鲁和阿根廷的地理近邻区域。进口相关性体现进口产品的知识在邻居进口国

家之间的流动，或者出口产品到目的地周围国家的知识在出口国内的流动。类似

于Chaney等人[390]的工作，将进口相关性定义为

Ω
(𝑑)
𝑜𝑝𝑑 =

∑︁
𝑑′

1/𝐷𝑑𝑑′

1/𝐷𝑑

· 𝑥𝑜𝑝𝑑′

𝑥𝑜𝑝

. (6–10)

其中，𝑥𝑜𝑝 =
∑︀

𝑑𝑥𝑜𝑝𝑑为来源地国家𝑜出口产品𝑝的贸易总额；1/𝐷𝑑 =
∑︀

𝑑′ 1/𝐷𝑑𝑑′，其

中𝐷𝑑𝑑′为目的地国家𝑑与其邻居国家𝑑′之间的地理距离。

第三个是出口相关性（Exporter Relatedness），刻画国家的邻居国家中出口

相同产品到相同地区的可能性。如图6–26(b)所示，智利从中国和日本进口产品1

（衬衫），这将影响未来智利从韩国进口产品1（衬衫）的贸易总额，因为韩国是
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 1 

 1 

 1 

 1 

 = t

 = t + 2

 1 

 1 

 1 

 1 

 = t

 = t + 2

 (b)(a) 

图 6–26国际贸易中进口相关性和出口相关性的示意图

中国和日本的地理邻近区域。出口相关性体现出口产品的知识在邻居出口国之间

的流动，或者从进口国周围国家进口的知识在进口国内的流动。类似于Bahar等

人[159]等人的工作，将进口相关性定义为

Ω
(𝑜)
𝑜𝑝𝑑 =

∑︁
𝑜′

1/𝐷𝑜𝑜′

1/𝐷𝑜

· 𝑥𝑜′𝑝𝑑

𝑥𝑝𝑑

. (6–11)

其中，𝑥𝑝𝑑 =
∑︀

𝑜𝑥𝑜𝑝𝑑为出口到目的地国家𝑑的产品𝑝贸易总额；1/𝐷𝑜 =
∑︀

𝑜′ 1/𝐷𝑜𝑜′，

其中𝐷𝑜𝑜′为来源地国家𝑜和其邻居国家𝑜′之间的地理距离。

基于国际双边贸易数据，结合文化和地理等因素，构建扩展的贸易引力模型，

分析三个相关性指标对国家在未来的双边贸易总额的影响。所使用的引力模型为

𝑥𝑡+2
𝑜𝑝𝑑 = 𝛽0 +𝛽1𝜔

𝑡
𝑜𝑝𝑑 +𝛽2Ω

(𝑑)𝑡
𝑜𝑝𝑑 +𝛽3Ω

(𝑜)𝑡
𝑜𝑝𝑑 +𝛽4𝑥

𝑡
𝑜𝑝𝑑 +𝛽5𝑥

𝑡
𝑜𝑝

+𝛽6𝑥
𝑡
𝑝𝑑 +𝛽7𝐷𝑜𝑑 +𝛽8𝑔𝑑𝑝

𝑡
𝑜 +𝛽9𝑔𝑑𝑝

𝑡
𝑑 +𝛽10𝑃𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑡

𝑜

+𝛽11𝑃𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑡
𝑑 +𝛽12𝐵𝑜𝑟𝑑𝑒𝑟𝑜𝑑 +𝛽13𝐶𝑜𝑙𝑜𝑛𝑦𝑜𝑑

+𝛽14𝐿𝑎𝑛𝑔𝑢𝑎𝑔𝑒𝑜𝑑 +𝛽15𝐿𝑎𝑛𝑔.𝑃𝑟𝑜𝑥𝑖𝑚𝑖𝑡𝑦𝑜𝑑 + 𝜀𝑡𝑜𝑝𝑑

. (6–12)

其中，依赖变量𝑥𝑡+2
𝑜𝑝𝑑为两年后从来源地国家𝑜到目的地国家𝑑在产品𝑝上的贸易总

额。关心的变量为产品相关性𝜔𝑡
𝑜𝑝𝑑、进口相关性Ω

(𝑑)𝑡
𝑜𝑝𝑑和出口相关性Ω

(𝑜)𝑡
𝑜𝑝𝑑的回归系

数。为了避免金融危机影响分析结果，将贸易数据按照时间分成三部分，分别

进行回归分析。具体而言，金融危机前期，从2000年到2006年；金融危机期间，

从2007年到2012年；金融危机恢复期，从2012年到2015年。
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表 6–3金融危机前、金融危机期间和金融危机恢复期国际双边贸易总量回归分析

变量 简单最小二乘回归分析模型

(1) (2) (3)

2000-2006 2007-2012 2012-2015

产品相关性（𝜔𝑡
𝑜𝑝𝑑） 0.235*** 0.215*** 0.176***

(0.000) (0.000) (0.000)

进口相关性（Ω
(𝑑)
𝑜𝑝𝑑） 0.169*** 0.147*** 0.155***

(0.000) (0.007) (0.000)

出口相关性（Ω
(𝑜)
𝑜𝑝𝑑） 0.090*** 0.105*** 0.101***

(0.000) (0.000) (0.000)

Constant 9.665*** 9.844*** 9.789***

(0.000) (0.000) (0.000)

Observations 10,911,584 7,591,488 5,332,255

Adjusted R2 0.512 0.540 0.579

Within R2 0.358 0.380 0.421

统计显著性水平：*𝑝 < 0.1；**𝑝 < 0.05；***𝑝 < 0.01

表6–3展示了最小二乘回归分析的结果，仅给出三个相关性指标的回归系数

和标准误，完整的回归分析结果表在文献[388]中给出。考虑到误差之间可能存在

组内的强关联性，使用三支聚类方法（Three-Way Clustering）[391]对产品、来源地

国家和目的地国家的误差进行聚类。从表格中看到，三个相关性指标都与未来两

年的双边贸易总额显著正相关。这说明，出口更多相关产品的国家、出口相同产

品到目的地国家周围的国家、邻居国家已经出口相同产品的国家，这三种国家更

倾向于提高出口贸易总额。分析其他控制变量的回归系数，发现共有语言和殖民

历史也影响双边贸易，对技术复杂产品的影响更大[388]。这些分析结果，说明了国

际双边贸易中知识扩散的作用，提供了发展国际贸易的三种策略，即优先出口与

已有出口产品相似的产品到目的地、优先出口产品到已有目的地的邻居区域、优

先出口附近区域已经出口的产品到目的地。

6.4本章小结

以定量分析揭示经济发展规律，有助于制定科学的经济政策、选择合适的发

展产业和实现最快的经济增长。本章研究了社会经济结构演化规律和最优产业发

展策略。首先，介绍了社会经济空间网络的结构，分析了信息在空间网络上扩散

的临界现象，探究了空间网络结构对信息扩散的影响。然后，介绍了区域经济发

展中的协同学习途径，即相似技术学习途径和近邻区域学习途径，分析了两者的

相互作用。最后，分析了高铁引入对近邻区域学习的促进作用，介绍了针对协同
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学习途径的两种最优发展策略，提出了国际贸易的知识扩散和三种发展策略。

很多社会经济网络都有空间嵌入结构，理解网络的空间结构如何影响信息传

播，探究促进信息传播的网络结构特征，对提出最佳经济发展策略有指导意义。

本章第6.1节从理论的角度出发，分析了社会经济空间网络的结构及其对信息传播

的影响。首先，介绍了无向Kleinberg空间网络模型和靴襻渗流模型。然后，研究

了空间网络上的靴襻渗流，发现信息传播存在的临界现象。当长边分布的幂指数

大于等于-1时，终态时活跃态节点比例出现双相变，一级和二级相变点不变；当

幂指数小于-1时，仅出现二级相变，相变点随着幂指数的减小而增大。最后，分

析了一般空间网络结构对信息传播的影响，发现长边分布能改变网络的渗流特征，

幂指数-1为相变点不变的临界值。分析结果对信息的最优传播和控制有借鉴意义，

例如通过调节空间网络的结构实现最快速度的信息传播。

经济发展是路径依赖的学习过程，当前的产业结构影响未来的经济发展潜

力。分析经济发展中存在的学习途径，对理解经济发展和结构演化有很大帮助。

本章第6.2节从实证的角度出发，分析了经济发展过程中的协同学习途径，包括相

似技术学习和近邻区域学习。首先，基于产业空间网络分析了相似技术学习途径，

区域发展新产业的概率随区域内活跃的相似产业密度的增大而增大。然后，计算

区域之间的产业结构相似性，发现产业相似性随地理距离的增大而减小；基于地

理近邻网络分析了近邻区域学习途径，发现区域发展新产业的概率随区域周围活

跃的邻居区域密度的增大而增大。最后，分析了两条学习途径的相互作用，发现

足够活跃的一条途径会抵消另一条途径的学习效果。分析结果揭示了区域经济发

展的协同学习效应，帮助更好地理解经济发展的学习过程。

刻画经济结构和理解经济发展规律，有助于制定最优经济发展策略。考虑到

经济发展的路径依赖，应当优先发展与当前产业相似的新产业，逐步发展复杂程

度高的产业。本章第6.3节从模型结合实证的角度出发，研究了基于空间网络的最

优经济发展策略。首先，分析了区域尺度对协同学习效果的影响，发现学习效果

随地理距离的增大而减弱；分析了高铁引入对近邻区域学习的影响，发现高铁引

入显著地提高连接区域的产业相似性和共有产业的平均生产率。然后，利用传播

模型分析了产业空间网络和地理邻近空间网络上的产业激活，发现随机激活产业

的策略和随机连接区域的策略，能快速地激活所有产业。最后，分析了知识扩散

对国际贸易的影响，发现产品相关性、进口相关性和出口相关性能提高国际贸易

总额，基于此提出了国际贸易的三种发展策略。
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第七章总结与展望

7.1全文总结

新数据和新方法的应用催生了计算社会经济学这一新兴的交叉学科研究分

支，旨在精准感知社会经济发展态势，理解社会经济运行规律。利用复杂网络刻

画社会经济系统中的相互作用，研究社会经济的空间结构与动力学，为理解很多

复杂社会经济现象提供更深刻洞见。一方面，网络的空间结构体现社会经济发展

过程中涌现的复杂性，利用网络结构特征能推断社会经济发展态势。另一方面，

利用网络的结构演化和网络上的传播动力学模型，能分析经济发展路径和学习过

程，以理论结合实证探究最佳经济发展策略。本文在计算社会经济学研究框架下，

分别从微观、中观和宏观层面研究了社会经济系统的空间结构，利用空间网络和

传播模型研究了经济结构演化和发展策略。本文各章的内容总结如下：

第一章首先介绍了本文研究的背景与意义，其次介绍了国内外的研究现状和

本文的主要创新点，最后介绍了本文的研究内容与具体章节安排。第二章介绍了

计算社会经济学的基础知识。首先，简介了计算社会经济学的研究内容，包括对

社会经济状态的感知和对社会经济发展规律的理解。然后，简介了计算社会经济

学所使用的大规模社会经济数据，包括政府统计数据、社会媒体数据、非干预行

为数据和其他类型数据。最后，简介了计算社会经济学常用的分析方法，包括回

归分析、复杂网络分析和统计机器学习。大规模社会经济数据和交叉学科分析方

法，是本文研究社会经济系统的空间结构与动力学的基础。

第三章研究了微观层面的社会经济预测性管理。在第3.1节中，利用校园卡记

录的非干预行为数据定量刻画了个体行为规律性，分析了行为规律性对学生成绩

的预测能力。基于寝室洗澡和食堂吃饭刷卡记录，采用时间序列真实熵量化个体

行为规律程度，首次提出了谨严性指标。关联分析发现谨严性指标与学生成绩显

著相关，谨严性高的学生成绩好。使用排序学习算法预测学生成绩，发现谨严性

特征的引入能显著地提高预测准确性。研究结果对学生的个性化教育和预测性管

理有借鉴意义。在第3.2节中，利用企业社会化平台记录的非干预行为数据构建

互动网络和社会网络，研究了网络结构特征对员工职业发展的预测能力。发现互

动网络有更高的连边互惠性，社会网络的中心性指标与绩效关联性强。处在两个

网络中心位置的员工更容易升职和不容易离职，互动网络对升职和离职的预测能

力强。研究结果有助于人力资源管理逐步转变为依靠分析非干预数据的预测性管

理。在第3.3节中，利用大规模在线平台数据，以量化分析揭示社会经济现象。分
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析企业社会化平台数据，发现了团队规模在8人以下时的沟通强度大和平均绩效

高；分析手机通讯数据，在中国社会文化背景下验证了社交圈规模在150人左右；

分析匿名求职者简历数据，揭示了职场中身高和性别等方面的不平等。研究结果

为使用量化分析手段解决社会经济问题提供了新思路。

第四章研究了中观层面的社会经济系统排序问题。在第4.1节中，针对在线评

分系统的信誉评价问题，提出了基于群组聚类的在线信誉排序GR算法。不依赖

产品有唯一质量分数的传统假设，GR算法根据评分对用户聚类，利用所属群组

规模计算用户信誉，稳定地属于大组的用户信誉水平高。在真实数据集上的实

验结果表明，GR算法在评价用户信誉上比传统算法有更高的准确性和更强的鲁

棒性，并且有算法复杂度低和不依赖传统假设等优点。在第4.2节中，利用迭代

寻优求解过程改进GR算法，提出了基于迭代过程的群组聚类用户信誉排序IGR算

法。拓展了群组聚类的思想，IGR算法中用户评分形成的群组规模由群组内的用

户数量和用户信誉水平共同决定。实验结果表明，IGR算法没有明显的用户度偏

好，对用户信誉的排序更准确，能有效检测恶意型和随机型作弊评分用户。尤其

当应对大规模作弊评分用户时，IGR算法比GR算法在鲁棒性方面有显著提高。在

第4.3节中，针对二部分网络刻画的推荐系统，研究了如何利用网络结构提高推荐

效果。提出了一种新的网络节点相似性CosRA指标，基于此提出的CosRA推荐算

法平衡了推荐结果的准确性、多样性和新颖性。进一步，将用户之间的信任关系

引入CosRA算法框架，提出的CosRA+T算法提高了推荐结果的准确性，算法中存

在最优的标度参数，暗示推荐时过度依赖用户信任关系将不利于提升推荐效果。

第五章研究了宏观层面的社会经济结构建模与分析。在第5.1节中，利用中国

企业注册信息数据建模刻画区域经济复杂性，分析了经济复杂性对社会经济指标

的预测能力。利用迭代方程刻画“省份-产业”二部分网络结构，计算区域经济复

杂性ECI指标和竞争力Fitness指标。发现省份在“ECI指标-人均GDP”相图中分为

两个区域，ECI指标对发展中区域的经济水平预测能力强；ECI指标和Fitness指标

对中国区域经济发展的预测能力相当。在第5.2节中，利用巴西劳动力市场数据和

中国企业注册信息数据建模刻画产业空间网络，分析了产业空间的结构特征和演

化规律。基于巴西“产业-职业”和中国“省份-产业”二部分网络，利用余弦相

似性计算产业接近性，分别构建巴西和中国区域产业空间。发现产业空间有“核

心-边缘”结构，复杂程度高和低的产业分别占据产业空间的核心和边缘位置。中

国区域产业空间还有“哑铃型”结构，其时间演化存在地区竞争。在第5.3节中，

利用微博数据和匿名简历数据分别构建信息流动和人才流动网络，利用网络的结

构特征推断区域的经济发展水平。发现信息和人才分别倾向于流出和流入经济发
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展好的区域；两个网络的空间结构多样性都与GDP负相关，但仅人才流动网络的

入向拓扑多样性与GDP强相关；人才流动对城市GDP的预测准确性更高，结合两

个网络结构特征的复合指标能最多解释大约84%的GDP变化。

第六章研究了经济结构演化规律和产业发展策略。在第6.1节中，利用空间网

络模型和传播动力学过程，从理论上研究了网络的空间结构对信息传播的影响。

发现无向Kleinberg空间网络的长边分布能改变靴襻渗流的相变类型：当长边分

布的幂指数大于等于-1时，终态时的活跃态节点比例出现双相变，一级和二级相

变点保持不变；当幂指数小于-1时，仅出现二级相变，相变点随幂指数的减小而

增大；长边分布能改变更一般的空间网络的渗流特性，幂指数-1仍为临界值。在

第6.2节中，从实证上研究了经济发展的两条学习途径。基于产业空间网络分析相

似技术学习途径，发现发展新产业的概率随区域内活跃的相似产业密度的增大而

增大；基于地理近邻网络分析近邻区域学习途径，发现发展新产业的概率随区域

周围活跃的邻居区域密度的增大而增大；分析两条学习途径的相互作用，发现两

者存在收益递减。在第6.3节中，从理论结合实证上研究了经济发展过程中的最优

学习策略。发现协同学习效果随距离的增大而降低；引入高铁能显著地提高近邻

区域学习效果，高铁连接区域的产业相似性和平均生产率更高。利用靴襻渗流模

型分析空间网络上的产业激活，发现两条学习途径都存在最优产业发展策略，能

最快的激活所有产业；分析知识扩散对国际双边贸易的影响，提出了促进国际贸

易的三种策略，即提高产品相关性、进口相关性和出口相关性。

本文对社会经济系统的空间结构与动力学的研究结果，有一定的理论价值和

现实指导意义。借助现代手段收集大规模非干预行为数据，以量化方式分析个体

行为规律和理解社会经济现象，有助于逐步实现微观层面的预测性管理。利用复

杂网络刻画社会经济系统中的相互作用，提出排序算法利用网络结构和群体行为

特征推断系统的整体状态，更好地揭示社会经济系统的结构与状态之间的联系。

利用网络建模方法分析社会经济数据，从结构角度刻画经济发展所涌现的复杂性，

更好地掌握宏观经济结构和预测经济发展。借助空间网络和传播动力学模型，以

理论结合实证分析经济发展规律，帮助制定科学的最优产业发展策略。

7.2研究展望

本文在计算社会经济学框架下研究了社会经济系统的空间结构与动力学，包

括微观层面的社会经济预测性管理、中观层面的社会经济系统排序、宏观层面的

社会经济结构建模、以及经济结构演化规律与发展策略。计算社会经济学是一个
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充满活力的新兴交叉学科研究分支，在量化分析大规模真实数据、揭示社会经济

发展规律时，面临很多新挑战和新问题，有希望在未来得到解决或部分解决。

融合不同来源的社会经济数据，提高数据的可获取性和代表性。计算社会经

济学所依赖的大规模数据，包括手机通讯、遥感图像、街景图片、社交网络、文

本内容等。一方面，由于商业利益和隐私约束，一些数据难以免费公开，如遥感

和手机数据[177]。有必要明确能共享的数据范围，对隐私数据进行脱敏处理，保证

数据的可获取性。另一方面，由于数据获取方式的限制，一些数据仅能反映特定

区域的情况，受社会和文化背景的影响而缺乏代表性；一些数据获取方式存在采

样偏差，导致数据不具代表性[392]。例如，贫困人群的手机普及率较低、可能不经

常使用社交媒体，导致利用这些方式收集的数据无法覆盖这部分特别需要关注的

人群[393]。通过融合不同来源的大规模社会经济数据，有希望获取个体层面的全

方位数据，对推断个体社会经济状态和感知宏观经济发展态势有帮助。

结合数据驱动的新范式和传统随机对照试验，提高对社会经济问题的因果推

断能力。计算社会经济学目前大多找到关联关系，缺乏对更本质的因果关系的挖

掘。数据驱动的研究范式不是针对特定问题获取观测数据，导致天然地缺乏控制

变量，不容易找到合适的工具变量解决内生性问题[394]。推断变量之间的因果关

系，问题本身就存在很大的挑战，需要识别变量之间的统计相关性、识别潜在的

因果方向、避免其他混淆因素的影响等。近年来发展了一些从真实数据中挖掘因

果的方法[395]，例如，随机对照试验方法，利用互联网平台进行大规模实验[396]；

准实验设计方法，从数据中寻找与随机对照实验一样满足因果推断条件的情况，

如双胞胎比较研究；联合模型方法，通过自动估计联合概率分布从数据中推断因

果关系，如虚拟事实模型。这些新方法为解决因果推断问题提供了新思路。

利用大规模数据检验传统社会经济理论，提高对现象的解释力和对政策的指

导力。利用新数据能训练模型预测传统的社会经济指标，例如利用经济复杂性预

测GDP[63]。这类工作虽然在精准和及时地感知社会经济态势上有重要意义，但新

方法在效果上很难超过传统方法，也难以验证新维度上的结果。例如，ECI指标

和Fitness指标在国家经济复杂性排名上有差异，对GDP的逼近无法作为新维度的

评价标准[308]。另外，很多传统理论缺乏大规模数据、跨越社会文化背景、不同社

会经济水平等普适场景的检验。实际上，不同学科有希望合作验证传统理论，甚

至提出解释性更强的新理论。更重要的是，揭示的社会经济发展规律，应当指导

相应的政策制定[12]，在实践中检验理论和分析结果，提高人们的生活水平。

计算社会经济学面临很多新机遇，是值得进一步关注的新研究分支。本文开

展了对社会经济系统的空间结构与动力学的研究，但仅呈现了一些针对具体问题
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的分析结果，在很多方面都值得深入研究。在微观层面，真实熵能反映个体行为

的时间和序列特征，有希望设计一种综合不同行为数据的谨严性度量指标，更准

确地刻画行为规律性。另外，采用深度学习算法从数据中直接抽取规律性特征，

也有希望提高对成绩的预测准确性。在利用网络结构特征预测职业发展上，有希

望扩展到更大规模的企业社会化平台，在跨越不同社会文化背景下验证分析结果

的鲁棒性。在揭示社会经济现象上，有希望利用不同类型数据进行验证，将分析

结果应用到管理实践，提高团队绩效水平和降低职场不平等性。在中观层面，基

于群组聚类的信誉排序算法利用群组规模评价用户信誉，有必要设计在线评分实

验对从众假设进行验证。虽然实验结果显示迭代信誉排序算法的收敛速度快，但

仍然需要理论分析保证收敛性。此外，综合考虑节点相似性、用户信任关系和用

户信誉水平，有希望设计一些效果更好的排序和推荐算法。

在宏观层面，使用千万量级的企业工商注册信息数据，有希望揭示经济复杂

性的空间分布规律。借助统计力学和复杂网络等分析方法，有希望提出鲁棒性更

好、解释力更强的新经济指标。在产业空间上，有待分析不同区域产业空间的共

同特点，深入分析产业空间演化的竞合关系。另外，产业发展的尺度效应也是值

得关注的问题，可以分析省、市、县的优势产业在类别和数量上的差异。在信息

和人才上，值得研究人才政策和人才先行对经济发展的影响。在经济结构演化和

发展策略方面，使用普适的传播模型在真实空间网络上研究产业激活过程，有希

望发展出一套准确的理论方法。在协同学习效应上，当前仅得到中国和巴西的实

证分析结果，值得研究对不同发展阶段经济体的泛化能力。经济结构与经济发展

的因果关系，也是非常值得关注的研究问题。特别地，挖掘科技型产业结构和科

技人才结构的共演化规律，有希望量化基础科学人才对产业升级的作用。

总之，计算社会经济学是一个新兴交叉学科研究分支，在数据和方法上都面

临一些新挑战和新机遇。在融合不同来源的大规模数据、将新范式与传统方法相

结合、使用新方法验证传统理论等很多方面，都还缺乏系统性的研究。对社会经

济结构和动力学的研究还有待深入，利用研究结果指导政策制定也值得关注。在

未来的研究中，有希望进一步提高对社会经济态势的感知和对社会经济运行规律

的理解。长期而言，利用大规模真实数据和交叉学科分析工具，必将成为解决社

会经济问题的主流方法论，也必将深刻地改变社会经济研究的图景。
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始阶段，尚明生教授和蔡世民副教授在推荐和排序研究上给了我很多帮助，胡延
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师姐，在数联铭品实习期间对我的照顾和帮助；感谢赵明潇和曹宝林，在成都新
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多好朋友，没有你们的陪伴，我的生活会缺少很多色彩，特别谢谢李美妍、叶谱
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[298] M. Karsai, G. Iñiguez, R. Kikas, et al. Local cascades induced global contagion: How het-

erogeneous thresholds, exogenous effects, and unconcerned behaviour govern online adoption

spreading[J]. Scientific Reports, 2016, 6:27178

[299] Z.-K. Zhang, C. Liu, X.-X. Zhan, et al. Dynamics of information diffusion and its applications on

complex networks[J]. Physics Reports, 2016, 651:1–34

[300] J. O’Donovan, B. Smyth. Trust in recommender systems[C]. Proceedings of the 10th International

Conference on Intelligent User Interfaces, San Diego, CA, USA, 2005, 167–174

[301] M. Jamali, M. Ester. Trustwalker: A random walk model for combining trust-based and item-

based recommendation[C]. Proceedings of the 15th ACM SIGKDD International Conference on

Knowledge Discovery and Data Mining, Paris, France, 2009, 397–406

[302] H. Ma, I. King, M. R. Lyu. Learning to recommend with explicit and implicit social relations[J].

ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology, 2011, 2(3):29

[303] X. Shen, H. Long, C. Ma. Incorporating trust relationships in collaborative filtering recommender

system[C]. Proceedings of the 16th IEEE/ACIS International Conference on Software Engineer-

ing, Artificial Intelligence, Networking and Parallel/Distributed Computing, Takamatsu, Japan,

2015, 1–8

[304] L.-J. Chen, J. Gao. A trust-based recommendation method using network diffusion processes[J].

Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, 2018, 506:679–691

[305] R. E. Lucas Jr. On the mechanics of economic development[J]. Journal of Monetary Economics,

1988, 22(1):3–42

[306] S. Peltzman. Prices rise faster than they fall[J]. Journal of Political Economy, 2000, 108(3):466–

502

182



参考文献

[307] T. Preis, H. S. Moat, H. E. Stanley. Quantifying trading behavior in financial markets using

Google Trends[J]. Scientific Reports, 2013, 3:1684

[308] M. Cristelli, A. Gabrielli, A. Tacchella, et al. Measuring the intangibles: A metrics for the eco-

nomic complexity of countries and products[J]. PLoS ONE, 2013, 8(8):e70726

[309] M. S. Mariani, A. Vidmer, M. Medo, et al. Measuring economic complexity of countries and

products: Which metric to use?[J]. European Physical Journal B, 2015, 88(11):293

[310] B. Balassa. Trade liberalisation and “revealed” comparative advantage[J]. Manchester School,

1965, 33(2):99–123

[311] E. Pugliese, A. Zaccaria, L. Pietronero. On the convergence of the Fitness-Complexity algorith-

m[J]. European Physical Journal Special Topics, 2016, 225(10):1893–1911

[312] G. Morrison, S. V. Buldyrev, M. Imbruno, et al. On economic complexity and the fitness of

nations[J]. Scientific Reports, 2017, 7:15332

[313] R.-J. Wu, G.-Y. Shi, Y.-C. Zhang, et al. The mathematics of non-linear metrics for nested net-

works[J]. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, 2016, 460:254–269

[314] P. Mealy, J. D. Farmer, A. Teytelboym. Interpreting economic complexity[J]. Science Advances,

2019, 5(1):eaau1705

[315] A. J. G. Simoes, C. A. Hidalgo. The economic complexity observatory: An analytical tool for

understanding the dynamics of economic development[C]. Proceedings of the 17th AAAI Con-

ference on Scalable Integration of Analytics and Visualization, Menlo Park, CA, USA, 2011,

39–42

[316] A. Zaccaria, M. Cristelli, R. Kupers, et al. A case study for a new metrics for economic complex-

ity: The Netherlands[J]. Journal of Economic Interaction and Coordination, 2016, 11(1):151–169

[317] Z. Song, K. Storesletten, F. Zilibotti. Growing like China[J]. American Economic Review, 2011,

101(1):196–233

[318] D. S. G. Goodman. China’s regional development[M]. London, UK: Routledge, 2013

[319] Y. Xie, X. Zhou. Income inequality in today’s China[J]. Proceedings of the National Academy of

Sciences of the United States of America, 2014, 111(19):6928–6933

[320] D. Hartmann, M. R. Guevara, C. Jara-Figueroa, et al. Linking economic complexity, institutions

and income inequality[J]. World Development, 2017, 93:75–93

[321] G. Wan, M. Lu, Z. Chen. Globalization and regional income inequality: Empirical evidence from

within China[J]. Review of Income and Wealth, 2007, 53(1):35–59

[322] C. E. Shannon. A mathematical theory of communication[J]. Bell System Technical Journal,

1948, 27(3):379–423

183



电子科技大学博士学位论文

[323] G. Cainelli, R. Evangelista, M. Savona. Innovation and economic performance in services: A

firm-level analysis[J]. Cambridge Journal of Economics, 2006, 30(3):435–458

[324] D. H. Autor. Skills, education, and the rise of earnings inequality among the “other 99 percent”[J].

Science, 2014, 344(6186):843–851

[325] J. E. Steele, P. R. Sundsøy, C. Pezzulo, et al. Mapping poverty using mobile phone and satellite

data[J]. Journal of the Royal Society Interface, 2017, 14(127):20160690

[326] 刘金虎. 社会化网络的结构、演化和应用研究[D]. 成都: 电子科技大学, 2016, 96–105

[327] J. Gao, B. Jun, T. Zhou, et al. Revealing and maximizing the collective learning effects in

Brazilian industrial diversification[EB/OL]. http://gaocn.net/pdf/Brazil_Collective_

Learning.pdf, March 15, 2019
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[339] S. P. Kerr, W. Kerr, Ç. Özden, et al. Global talent flows[J]. Journal of Economic Perspectives,

2016, 30(4):83–106

[340] X.-Y. Yan, X.-P. Han, B.-H. Wang, et al. Diversity of individual mobility patterns and emergence

of aggregated scaling laws[J]. Scientific Reports, 2012, 3:2678

[341] L. Lotero, A. Cardillo, R. Hurtado, et al. Interconnected networks[M]. Cham, Switzerland:

Springer, 2016, 149–164

[342] V. Frias-Martinez, C. Soguero-Ruiz, E. Frias-Martinez, et al. Forecasting socioeconomic trends

with cell phone records[C]. Proceedings of the 3rd ACM Symposium on Computing for Devel-

opment, Bangalore, India, 2013, 15

[343] L. Pappalardo, D. Pedreschi, Z. Smoreda, et al. Using big data to study the link between hu-

man mobility and socio-economic development[C]. Proceedings of the 2015 IEEE International

Conference on Big Data, Santa Clara, CA, USA, 2015, 871–878

[344] W. G. Mangold, D. J. Faulds. Social media: The new hybrid element of the promotion mix[J].

Business Horizons, 2009, 52(4):357–365

[345] A. Rubio, V. Frias-Martinez, E. Frias-Martinez, et al. Human mobility in advanced and developing

economies: A comparative analysis[C]. Proceedings of the AAAI Spring Symposium: Artificial

Intelligence for Development, Stanford, CA, USA, 2010, 79–84

[346] J. Benhabib, M. M. Spiegel. The role of human capital in economic development evidence from

aggregate cross-country data[J]. Journal of Monetary Economics, 1994, 34(2):143–173

[347] E. Pelinescu. The impact of human capital on economic growth[J]. Procedia Economics and

Finance, 2015, 22:184–190

[348] B. State, M. Rodriguez, D. Helbing, et al. Migration of professionals to the U.S.[C]. Proceedings

of the 6th International Conference on Social Informatics, Barcelona, Spain, 2014, 531–543

[349] A. L. J. Ter Wal, R. A. Boschma. Applying social network analysis in economic geography:

Framing some key analytic issues[J]. Annals of Regional Science, 2009, 43(3):739–756

[350] D. Liben-Nowell, J. Novak, R. Kumar, et al. Geographic routing in social networks[J]. Proceed-

ings of the National Academy of Sciences of the United States of America, 2005, 102(33):11623–

11628

[351] L. Adamic, E. Adar. How to search a social network[J]. Social Networks, 2005, 27(3):187–203

[352] A. Guille, H. Hacid, C. Favre, et al. Information diffusion in online social networks: A survey[J].

ACM SIGMOD Record, 2013, 42(2):17–28

[353] R. Pastor-Satorras, A. Vespignani. Epidemic spreading in scale-free networks[J]. Physical Review

Letters, 2000, 86(14):3200

185



电子科技大学博士学位论文

[354] W. Wang, M. Tang, H.-F. Zhang, et al. Epidemic spreading on complex networks with general

degree and weight distributions[J]. Physical Review E, 2014, 90(4):042803

[355] C. Damon. The spread of behavior in an online social network experiment[J]. Science, 2010,

329(5996):1194–1197

[356] F. Zhou, J.-R. Jiao, B. Lei. A linear threshold-hurdle model for product adoption prediction

incorporating social network effects[J]. Information Sciences, 2015, 307:95–109

[357] S. K. Majumdar, S. Venkataraman. Network effects and the adoption of new technology: Evidence

from the US telecommunications industry[J]. Strategic Management Journal, 1998, 19(11):1045–

1062

[358] R. Pastor-Satorras, C. Castellano, P. Van Mieghem, et al. Epidemic processes in complex net-

works[J]. Reviews of Modern Physics, 2015, 87(3):925

[359] M. J. Keeling, P. Rohani. Modeling infectious diseases in humans and animals[M]. Princeton,

NJ, USA: Princeton University Press, 2008

[360] K. Kosmidis, S. Havlin, A. Bunde. Structural properties of spatially embedded networks[J]. EPL

(Europhysics Letters), 2008, 82(4):283–286

[361] D. Li, K. Kosmidis, A. Bunde, et al. Dimension of spatially embedded networks[J]. Nature

Physics, 2011, 7(6):481–484

[362] T. Emmerich, A. Bunde, S. Havlin, et al. Complex networks embedded in space: Dimension and

scaling relations between mass, topological distance, and Euclidean distance[J]. Physical Review

E, 2013, 87(3):032802

[363] J. Gao, S. V. Buldyrev, S. Havlin, et al. Robustness of a network of networks[J]. Physical Review

Letters, 2011, 107(19):195701

[364] L. M. Shekhtman, B. Yehiel, M. M. Danziger, et al. Robustness of a network formed of spatially

embedded networks[J]. Physical Review E, 2014, 90(1):012809

[365] Y. Berezin, A. Bashan, M. M. Danziger, et al. Localized attacks on spatially embedded networks

with dependencies[J]. Scientific Reports, 2015, 5:8934

[366] C. F. Moukarzel, T. Sokolowski. Long-range k-core percolation[J]. Journal of Physics: Confer-

ence Series, 2010, 246(1):012019

[367] Y. Hu, B. Ksherim, R. Cohen, et al. Percolation in interdependent and interconnected networks:

Abrupt change from second- to first-order transitions[J]. Physical Review E, 2011, 84(6):066116

[368] A. V. Goltsev, S. N. Dorogovtsev, J. F. F. Mendes. 𝑘-core (bootstrap) percolation on complex

networks: Critical phenomena and nonlocal effects[J]. Physical Review E, 2006, 73(5):056101

[369] G. J. Baxter, S. N. Dorogovtsev, A. V. Goltsev, et al. Heterogeneous 𝑘-core versus bootstrap

percolation on complex networks[J]. Physical Review E, 2011, 83(1):051134

186



参考文献

[370] A. Zeng, D. Zhou, Y. Hu, et al. Dynamics on spatial networks and the effect of distance coarse

graining[J]. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, 2011, 390(21–22):3962–3969

[371] S. Munik, M. Cristopher. Message-passing approach for threshold models of behavior in net-

works[J]. Physical Review E, 2014, 89(2):022805

[372] P. Roni, S. V. Buldyrev, H. Shlomo. Critical effect of dependency groups on the function of

networks[J]. Proceedings of the National Academy of Sciences of the United States of America,

2011, 108(3):1007–1010

[373] D. Li, G. Li, K. Kosmidis, et al. Percolation of spatially constraint networks[J]. EPL (Europhysics

Letters), 2011, 93(6):68004

[374] R.-R. Liu, W.-X. Wang, Y.-C. Lai, et al. Cascading dynamics on random networks: Crossover in

phase transition[J]. Physical Review E, 2012, 85(2):026110

[375] W. B. Arthur. Increasing returns and path dependence in the economy[M]. Ann Arbor, MI, USA:

University of Michigan Press, 1994

[376] C. Lawson, E. Lorenz. Collective learning, tacit knowledge and regional innovative capacity[J].

Regional Studies, 1999, 33(4):305–317

[377] R. R. Nelson, E. S. Phelps. Investment in humans, technological diffusion, and economic

growth[J]. American Economic Review, 1966, 56(1/2):69–75

[378] F. Neffke, M. Henning. Skill relatedness and firm diversification[J]. Strategic Management Jour-

nal, 2013, 34(3):297–316

[379] R. Boschma, A. Minondo, M. Navarro. The emergence of new industries at the regional level

in Spain: A proximity approach based on product relatedness[J]. Economic Geography, 2013,

89(1):29–51

[380] J. Jiao, J. Wang, F. Jin, et al. Impacts on accessibility of China’s present and future HSR net-

work[J]. Journal of Transport Geography, 2014, 40(40):123–132

[381] S. Zheng, M. E. Kahn. China’s bullet trains facilitate market integration and mitigate the cost of

megacity growth[J]. Proceedings of the National Academy of Sciences of the United States of

America, 2013, 110(14):E1248–E1253

[382] Y. Qin. ‘No county left behind?’ The distributional impact of high-speed rail upgrades in China[J].

Journal of Economic Geography, 2017, 17(3):489–520
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