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网络分析的动力学进路

许多社会网络分析都贯彻着动态思想。 网络动力学对很多领域都很重要，

例如，从朋友关系网（如 Ｐｅａｒｓｏｎ ａｎｄ Ｗｅｓｔ，２００３；Ｂｕｒｋ ｅｔ ａｌ．，２００７）到组织间关系

网（见 Ｂｏｒｇａｔｔｉ ａｎｄ Ｆｏｓｔｅｒ，２００３；Ｂｒａｓｓ ｅｔ ａｌ．，２００４ 的综述性文章）皆如此。 但是，

诸多网络分析的形式模型（无论在离散数学的传统还是在统计推断的传统中）都

长期将注意力放在单类分析方法（即截面方法）上。

一些历史：经验研究

早期的一些重要的纵贯网络研究是由 Ｎｏｒｄｌｉｅ（１９５８）和 Ｎｅｗｃｏｍｂ（１９６１）作

出的，他们基于所收集的经验数据，在一所大学的大学生互助会（ ｆｒａｔｅｒｎｉｔｙ）中研

究朋友关系；Ｃｏｌｅｍａｎ（１９６１）利用 １０ 所学校的 ９ ７０２ 位个体的朋友关系数据，开

展了青少年协会（Ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔ Ｓｏｃｉｅｔｙ）的研究；在赞比亚（当时为北罗得西亚①）劳

资纠纷时期，Ｋａｐｆｅｒｅｒ（１９７２）对一家服装店中发生的互动作了 １０ 个多月的观察

和研究；Ｓａｍｐｓｏｎ（１９６９）的博士论文研究了一所寺院内 １８ 位僧侣的群体关系演

变；还有 Ｈａｌｌｉｎａｎ 用七轮数据作的研究（参见 Ｈａｌｌｉｎａｎ，１９７４，１９７９；Ｓøｒｅｎｓｅｎ ａｎｄ

Ｈａｌｌｉｎａｎ，１９７６）。 不过，在大约 １９９０ 年以前，学者的注意力还主要集中在观察单

一的网络上。 在 ＵＣＩＮＥＴ 程序包的数据集当中（Ｂｏｒｇａｔｔｉ ｅｔ ａｌ．，１９９８）共有 ２０ 个数

据，其中只有三个提供了纵向数据：Ｋａｐｆｅｒｅｒ 的服装店数据、Ｎｅｗｃｏｍｂ 的大学生互

助会数据和 Ｓａｍｐｓｏｎ 的寺院数据。 Ｗａｓｓｅｒｍａｎ 和 Ｆａｕｓｔ（１９９４）编写的社会网络分

① 罗得西亚为前南非的一个地区，包括北罗得西亚 （ Ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｒｈｏｄｅｓｉａ） （今赞比亚） 和南罗得西亚

（Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｒｈｏｄｅｓｉａ）（今津巴布韦）两部分———译者注。
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析教材走在了前列，但是也只有半页纸的篇幅谈及了动态与纵向网络模型。 如

何才能明确地分析社会网络的历时性，人们并不太关注这个问题，这可以从两个

方面来理解。 一方面是网络动态数据难以收集，当研究人员想纵向收集它们时，
这种困难会加剧；另一方面是社会网络动力学模型难以建立。

从 １９８０ 年代起，研究者开始更广泛地收集网络面板（ｐａｎｅｌ）数据。 面板数据

是指研究人员就一个既定的社会行动者群体，在两个或多个连贯的时刻（所谓面

板期［ｐａｎｅｌ ｗａｖｅｓ］）上收集的数据。 Ｂａｕｍａｎ 等（１９８４）研究了五所学校中的朋友

关系网，数据是从一项关注吸烟动因（ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｃｉｇａｒｅｔｔｅ ｓｍｏｋｉｎｇ）的研究中收

集到的，在两期研究中，共形成了 ９５４ 份完整的问卷；在苏格兰做的青少年朋友

与生活方式研究 （ ｔｈｅ Ｔｅｅｎａｇｅ Ｆｒｉｅｎｄｓ ａｎｄ Ｌｉｆｅｓｔｙｌｅ Ｓｔｕｄｙ） 有三期 （Ｗｅｓｔ ａｎｄ
Ｓｗｅｅｔｉｎｇ，１９９５；Ｍｉｃｈｅｌｌ ａｎｄ Ａｍｏｓ，１９９７；Ｐｅａｒｓｏｎ ａｎｄ Ｗｅｓｔ，２００３）。 目前最有名的

研究大概是在美国做的青少年及成人健康研究（ｔｈｅ Ａｄｄ Ｈｅａｌｔｈ ｓｔｕｄｙ），这项研究

进行了三期 （Ｈａｒｒｉｓ ｅｔ ａｌ．，２００３；Ｕｄｒｙ，２００３）。 有学者 （ Ｃｈｒｉｓｔａｋｉｓ ａｎｄ Ｆｏｗｌｅｒ，
２００７）在弗兰明汉心脏研究（ｔｈｅ Ｆｒａｍｉｎｇｈａｍ Ｈｅａｒｔ Ｓｔｕｄｙ）中发现了有趣的网络数

据，而这个历时研究最初并没想包含其网络的部分。 也可以把官方档案和名录

用作历时性网络数据的来源。 这种研究中的一些例子有（Ｇｕｌａｔｉ ａｎｄ Ｇａｒｇｉｕｌｏ，
２０００；Ｐｏｗｅｌｌ ｅｔ ａｌ．，２００５）以及一篇述评性文献（Ｈａｇｅｄｏｏｒｎ，２００２）。

一些历史：统计模型

网络动力学的概率模型要求明确设定 ｛Ｘ （ ｔ） ｜ ｔ∈ Ｔ｝ 的同时概率分布

（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ），其中 ｔ 是时间参数，它假设了一个时间点集

合 Ｔ 中的值，Ｘ（ ｔ）是时间 ｔ 上的网络。 在概率论中，它被称为随机过程，其中的

结果空间是一个网络空间。 将网络思考为是一个有向图（ｄｉｇｒａｐｈ）会很方便。 虽

然依照当下的情形，这个网络可能会有不同的结构，例如无向网、多值网等。 对

于一个有向图来说，网络 Ｘ（ ｔ）是由有向关系变量 Ｘ ｉｊ（ ｔ）构成的，在时间 ｔ 上，如果

存在一条弧 ｉ →ｊ，就用数值 １ 表示，不存在这样的关系，其值就是 ０。 在所有的情

况下，我们都假设没有任何自我圈（ｓｅｌｆ⁃ｌｏｏｐｓ），即总有 Ｘ ｉｉ（ ｔ） ＝ ０。 我们会关注点

集固定的情形，用｛１，…，ｎ｝表示。 因此，网络是由 ｎ 个行动者组成的。 有些行动

者是在数据收集开始之后才进入（ｅｎｔｅｒ），或在结束之前已离开，如果我们允许表

示这类行动者的点具有某些灵活性，对于网络面板数据来说，这通常具有意义。
应该注意的是，也有一些针对成长性网络（点进入网络中）的模型，它常常伴有附

加的假定，即关系一旦被创建，就不会改变，网络的变化取决于新创建的点所创

立的关系。 在随机图的数学理论中（如 Ｂｏｌｌｏｂáｓ，１９８５），这是一个经典的研究

进路。
动态网模型必须反映反馈过程，这个过程是网络的特征。 作为实例，我们可

以考虑一些社会网络分析中经典的关系创建过程：互惠性 （ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｔｉｏｎ）
（Ｍｏｒｅｎｏ，１９３４）、传递性闭合（Ｒａｐｏｐｏｒｔ，１９５３ａ，１９５３ｂ；Ｄａｖｉｓ，１９７０）和马太效应

（“因为凡有的，还要加给他，叫他有众。 没有的，连他所有的也要夺回来”；

３９６　 ３３　 网络动力学　 　



５０２

Ｍｅｒｔｏｎ，１９６３；ｄｅ Ｓｏｌｌａ Ｐｒｉｃｅ，１９６５，１９７６；Ｂａｒａｂáｓｉ ａｎｄ Ａｌｂｅｒｔ，１９９９ 称之为“偏好依

附”［ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ ａｔｔａｃｈｍｅｎｔ］）。 如果在某个时刻 ｔ，关系 ｉ →ｊ 不存在，那么如果现

在有一个关系 ｊ→ｉ，互惠性就有可能在随后的某个时刻被创建；如果有两个关系

被安排在一个 ２⁃路径 ｉ→ｈ→ｊ 中，即现在有一个从 ｉ 到 ｊ 的间接关联，那么传递性

闭合就有可能被创建；如果存在许多其他行动者 ｈ，对他们来说，存在关系 ｈ→ｊ，
即现在从高点入度（ ｉｎｄｅｇｒｅｅ）的意义上看，行动者 ｊ 是受欢迎的（ｐｏｐｕｌａｒ），那么

马太效应就有可能被创建。 这些例子说明，网络动力学的统计模型必须表达历

时态之间的依赖性和关系之间的依赖性。

历时态之间的依赖性

在对历时态的依赖性建模时，绝大多数已发表的模型都看似利用了马尔可

夫性质中的某种变异。 宽泛地讲，这种性质是针对随机过程定义的，其意在于，
未来经由现在依赖于过去。 一个较形式化的定义（虽然仍然有些不完整）是：对
于时点 ｔ１＜ ｔ２＜ ｔ３来说，Ｘ（ ｔ３）以 Ｘ（ ｔ２）为条件，独立于 Ｘ（ ｔ１）。 在最早提出的模型

中，假定面板数据是 Ｘ（ ｔ１），Ｘ（ ｔ２），… Ｘ（ ｔｎ），这 ｎ 个连续的观测点就构成了一个

马尔可夫过程。 例如， 很多学者 （ Ｋａｔｚ ａｎｄ Ｐｒｏｃｔｏｒ， １９５９； Ｗａｓｓｅｒｍａｎ， １９８７；
Ｗａｓｓｅｒｍａｎ ａｎｄ Ｉａｃｏｂｕｃｃｉ，１９８８；Ｒｏｂｉｎｓ ａｎｄ Ｐａｔｔｉｓｏｎ，２００１）都作了这样的假定。 由

于观测值在数量上有限，这被称为离散⁃时间的马尔可夫过程。
然而，可以将上文提到的反馈过程假设为是未被观察到却在观测值之间运

行着的过程。 例如，在一个马太效应运行于其中的群体里，如果某个点 ｉ 在时点

ｔ１上有一个低的点入度，在下一个观测点 ｔ２上有一个非常高的点入度，那么通过

逐渐积累那些指向 ｉ 的关系，如下情况就更容易发生：这些关系本来就有发生的

机会，只不过一旦点入度相对较高，它就会变成一个自我强化（ｓｅｌｆ⁃ｒｅｉｎｆｏｒｃｉｎｇ）的
过程了。 这样一个模型预设了在观察点 ｔ１和 ｔ２之间会发生变化。 最为漂亮的和

在数学上最易处理的建模方式是假设一个连续⁃时间的（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ⁃ｔｉｍｅ）马尔可

夫过程｛Ｘ（ ｔ） ｜ ｔ１≤ｔ ≤ｔｍ｝。 换句话说，当仍然坚持对观察数据作面板设计时，令
过程 Ｔ 的时点集合为整个区间［ ｔ１，ｔｍ］，因此就假设了网络变化过程是发生在没

有被观测到的那些数据收集的时刻之间。 这个假设是由 Ｓøｒｅｎｓｅｎ 和 Ｈａｌｌｉｎａｎ
（１９７６；Ｈｏｌｌａｎｄ ａｎｄ Ｌｅｉｎｈａｒｄｔ，１９７７）等提出来的。 这些作者也提出，在这个变化

过程中，在任何时间 ｔ 的情况下，都至多有一个关系变量 Ｘ ｉｊ（ ｔ）在变化。 这就将变

化过程分解为它的最小可能成分（ｓｍａｌｌｅｓｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｃｏｎｓｔｉｔｕｅｎｔｓ），排除了同时创建

一系列关系的协调形式，正如在一见钟情的恋人或在默契十足的一群朋友中那

样。 这是一个合理的要求，它会大大减少建模的复杂性。 Ｓøｒｅｎｓｅｎ 和 Ｈａｌｌｉｎａｎ
（１９７６）的模型聚焦在三方谱系（ｃｅｎｓｕｓ）的动因上（Ｈｏｌｌａｎｄ ａｎｄ Ｌｅｉｎｈａｒｄｔ，１９７５），
这个模型具有一个矢量集合，该集合将三方谱系的结果定义成了结果空间。 然

而，这个模型是不完整的，因为它不能详尽说明一个网络中三方组之间的依赖

性。 Ｈａｌｌｉｎａｎ（１９７９）提出了一个类似但更为简单的模型，该模型聚焦于二方谱系

（ｄｙａｄｉｃ ｃｅｎｓｕｓ）。 Ｈｏｌｌａｎｄ 和 Ｌｅｉｎｈａｒｄｔ（１９７７）提出了将网络动态表达为连续⁃时
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间马尔可夫过程的一般模型，这个模型中的关系是逐个变化的。 但是，他们并没

有详述如何去设定网络中的关系依赖性的方式。

关系之间的依赖性

Ｋａｔｚ 和 Ｐｒｏｃｔｏｒ（１９５９）的马尔可夫链模型假设关系变量之间要独立，这种变

量在每个后续观测点上都依据马尔可夫链变化。 当然，关系的独立性只不过是

一个稻草人（ｓｔｒａｗ⁃ｍａｎ）假设，因为它违反了社会网络分析的基本思想。 对这个

假设的第一次放宽是假定二方组或（Ｘ ｉｊ（ ｔ），Ｘ ｊｉ（ ｔ））之类的一对对关系变量（ｐａｉｒｓ
ｏｆ ｔｉｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ）的独立性。 Ｗａｓｓｅｒｍａｎ（１９７７，１９７９，以及其他出版物）针对历时态

模型、Ｈａｌｌｉｎａｎ（１９７９；Ｌｅｅｎｄｅｒｓ，１９９５ 和其他出版物）针对连续⁃时间的马尔可夫过

程、Ｗａｓｓｅｒｍａｎ 和 Ｉａｃｏｂｕｃｃｉ（１９８８）针对离散⁃时间的马尔可夫过程等都作出了这

一假设。
独立二方组假设将随机过程分裂为 ｎ（ｎ－１） ／ ２ 个独立的子过程。 这是易处

理的，但是在上文举例时提到的三个基本的成分过程（ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ） （互惠

性、可传递性和马太效应）中，它只反映了互惠性。 Ｗａｓｓｅｒｍａｎ（１９８０）提出了所谓

的流行度模型（ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ），可以认为这个模型反映了马太效应，却没有反

映互惠过程。 在这个模型中，随机邻接矩阵（Ｘ ｉｊ（ ｔ））的各行是独立的，这就再次

简化了这个模型，使其易于处理。
针对等级（ｒａｎｋｉｎｇｓ）形式的数据，有学者提出了允许三方组与更高阶依赖性

存在的随机模型，正如 Ｓｎｉｊｄｅｒｓ（１９９６）在 Ｎｅｗｃｏｍｂ⁃Ｎｏｒｄｌｉｅ 数据中，Ｓｎｉｊｄｅｒｓ 和 Ｖａｎ
Ｄｕｉｊｎ（１９９７）以及 Ｓｎｉｊｄｅｒｓ（２００１）针对有向图数据所做的那样。 本章后文将详述

后一个模型。

无尺度网络

在 Ｄｅ Ｓｏｌｌａ Ｐｒｉｃｅ（１９７６），Ｂａｒａｂáｓｉ 和 Ａｌｂｅｒｔ（１９９９），Ｄｏｒｏｇｏｖｔｓｅｖ 等（２０００）提
出的模型中，将新的点加入现有的网络中，每个新点都以某种概率与 ｍ 个现有的

点相联系，这个概率线性地依赖于现有点的度数。 这就导致了所谓的无尺度网

络（ｓｃａｌｅ⁃ｆｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ），该网络中的度数呈现出一种幂分布（ｐｏｗｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）。
从人类个体之间的大多数网络类型看，这好像并不现实，因为各种约束条件会限

制极高度数发生的频率。

网络动力学的随机模型

在 １９９０ 年代之前，网络动力学随机模型并没有得以快速发展，原因之一是，
描述网络特征的依赖性结构（ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ）太复杂了，那些貌似合理的

网络动力学模型只能作为计算机模拟模型才能实现（至少在现有的知识状态下

似乎是如此）。 正如在基于能动者的模型（ａｇｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ）中所提到的那样，
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在前计算机时代，我们是没有能力在数据分析中作精确计算的。
在这一节中，我们首先介绍基于关系的（ ｔｉｅ⁃ｂａｓｅｄ）动态模型，然后介绍基于

行动者的模型（ａｃｔｏｒ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ）。 前者比较简单，后者更接近于社会科学中的

大多数理论。 应该将两者都看作是可以通过概率规则来定义的过程模型，这个

概率规则能反映网络怎样从一个观测值发展到下一个观测值。 从技术上讲，上
述所有模型都是在有向图空间上的马尔可夫过程。 它们都是连续⁃时间模型，这
意味着时间是以一种无限小的方式递增的，某种变化会在任意时刻发生。 为了

使模型相对简单，就要给出一个假定，这一点最先由 Ｈｏｌｌａｎｄ 和 Ｌｅｉｎｈａｒｄｔ（１９７７）
提出。 该假设认为，在任何给定的时刻（在任何瞬间），只有一个关系可能发生。
这就在最小可能的步骤（ｓｔｅｐｓ）中将网络动态作了分解。 它假设行动者不具有同

时协调（ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ）的可能性：行动者是相互依赖的，因为行动者之间相互反应

（参见 Ｚｅｇｇｅｌｉｎｋ，１９９４），而不是相互协调。

基于关系的模型

要建构非常具有一般性的依赖性结构的动态网络模型，最简单的进路就是

构想这样一个模型，选定一个随机对（ ｉ，ｊ），确定以多大概率来改变关系变量 Ｘ ｉｊ

的值：是创建一个新关系（将值 ０ 改变为 １），还是终止一个现有的关系（将值 １ 变

为 ０）。 这一改变的概率可以由这个网络的各种函数决定，因而反映的是几种

“机制”、理论与限制等的联合体。 在技术上，它基于的是指数随机图模型的马尔

可夫过程思想与 Ｇｉｂｂｓ 的抽样思想结合。 我们还是先考虑这样一个例子，它有四

种驱动网络运动的理论或机制成分（ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ），这四种成分是：趋于指定的度数

均值、互惠性、传递性以及马太效应的倾向。 在这里，马太效应被解释为是自我加

强（ｓｅｌｆ⁃ｒｅｉｎｆｏｒｃｉｎｇ）的流行过程，它对点入度的分散性有贡献。 所有这些都被理解

为是随机且非确定性的倾向。 可以通过下列网络统计量反映这四种成分：

Ｌ（Ｘ） ＝  ｉｊ
Ｘ ｉｊ 关系数 　 （３３．１）

Ｍ（Ｘ） ＝  ｉｊ
Ｘ ｉｊＸ ｊｉ 互惠二方组数 　 （３３．２）

Ｔ（Ｘ） ＝ （１ ／ ６） ｉｊ
Ｘ ｉｊＸ ｊｈＸ ｉｈ 传递性三方组数 　 （３３．３）

Ｖｉｎ（Ｘ） ＝ （１ ／ ｎ） ｊ（Ｘ ＋ｉ － Ｘ ＋．）
２ 点入度的方差 　 （３３．４）

其中

Ｘ ＋ｉ ＝  ｊ
Ｘ ｊｉ ｉ 的点入度 　 （３３．５）

Ｘ ＋． ＝ （１ ／ ｎ） ｉ
Ｘ ＋ｉ 平均度数 　 （３３．６）

如果这些网络动力的趋向是分别增加这四个统计量的值，那么这种趋势就会将

这个网络过程分别导入到一个密度更高、优惠更多、传递性更强或点入度（流行

性）差异性更大的方向上去。 通过下列方式，用一个模型就可以实现这一点。 首

先，让我们重新将点入度的方差 Ｖｉｎ（Ｘ）改写如下：

Ｖｉｎ（Ｘ） ＝ （１ ／ ｎ） ｉ
Ｘ２

＋ｉ － Ｘ２
＋．
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＝ （１ ／ ｎ） ｉ
Ｘ ＋ｉ（Ｘ ＋ｉ － １） ＋ Ｘ ＋． － Ｘ２

＋．

＝ （１ ／ ｎ）Ｓ２（Ｘ） － Ｘ ＋．（Ｘ ＋． － １）
其中，Ｓ２（Ｘ）是有向图 Ｘ 中的 ２⁃入星（ｔｗｏ⁃ｉｎ⁃ｓｔａｒｓ）数，即满足 ｊ → ｉ；ｋ → ｉ 以及ｊ ≠
ｋ 的 ｉ，ｊ，ｋ 的构型数。 这表明，对于一个固定的平均度数 Ｘ＋ ．来说，有一个大点入

度的方差 Ｖｉｎ（Ｘ）完全等同于有大量 ２⁃入星数的 Ｓ２（Ｘ）。 下文就一直用 ２⁃入星，而
不再用表达马太效应的点入度方差了。

遵循这四种理论成分的倾向在强度上是各不相同的，为了容纳这些不同的

强度，可以定义线性组合如下：
Ｆ（ｘ；β） ＝ β１Ｌ（ｘ） ＋ β２Ｍ（ｘ） ＋ β３Ｔ（ｘ） ＋ β４Ｓ２（ｘ） （３３．７）

其中，参数 βｋ的值决定了这四种倾向的强度，ｘ 是任意一个有向图。 现在就可以

定义网络的变化过程了，它是通过改变（“切换”）单个关系变量 Ｘ ｉｊ（ ｔ）来操作的，
这个操作根据系数 ｂｋ的值促成了统计量 Ｌ，Ｍ，Ｔ 和 Ｓ２的改变。 这要通过下列算法

来实现，这些算法会表明，当关系发生改变时，现有的图 Ｘ（ ｔ）是怎样转换为下一

幅图的。

算法 １：基于关系的网络动力学

对于有向图 ｘ 来说，除了下面的关系变量外，可以将 ｘ（ ｉｊ＋） 和 ｘ（ ｉｊ－） 定义为等同

于 ｘ 的两个图，即对于有序对（ ｉ，ｊ）关系来说，如果 ｘ（ ｉｊ＋） 确有 ｉ→ｊ 这个关系，那么

ｘ（ ｉｊ－）就没有这个关系。 换句话说，ｘ（ ｉｊ＋）
ｉｊ ＝ １ 和 ｘ（ ｉｊ－）

ｉｊ ＝ ０。

１．选择一个有同样概率的随机点对（ ｉ，ｊ），假定 ｉ≠ｊ。
２．定义 ｘ＝Ｘ（ ｔ）。
３．定义下式

ｐ ｉｊ ＝
ｅｘｐ（ ｆ（Ｘ（ ｉｊ ＋））；β）

ｅｘｐ（ ｆ（Ｘ（ ｉｊ ＋））；β） ＋ ｅｘｐ（ ｆ（Ｘ（ ｉｊ －））；β）
（３３．８）

的概率为 πｉｊ，将下一个网络选定为 ｘ（ ｉｊ＋）；定义概率为 １－πｉｊ，将下一个网络选

定为 ｘ（ ｉｊ－）。
４．时间变量 ｔ 的增量为 Δｔ，它是一个随机变量，服从参数为 ρ 的指数

分布。

这是一个网络动力学模型，它与 Ｆｒａｎｋ 和 Ｓｔｒａｕｓｓ（１９８６；Ｆｒａｎｋ，１９９１；Ｗａｓｓｅｒ⁃
ｍａｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｉｓｏｎ，１９９６）所提出的指数随机图模型关系密切。 为了阐明这个网络

动力学模型与指数随机图模型的关系，一个基本的问题是，上述指数随机图分布

的条件下，假定除了 ｉ→ｊ 这个特殊关系是否存在以外，假定我们是知道整个网络

ｘ 的，那么（３３．８）就是关系 ｉ→ｊ 存在的条件概率。 而指数随机图分布是由下面的

概率函数定义的：

Ｐ（Ｘ ＝ ｘ） ＝ ｅｘｐ（ ｆ（ｘ；β））
Ｃ

（３３．９）

其中，Ｃ 是标准化常数：
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Ｃ ＝  ｘ
ｅｘｐ（ ｆ（ｘ；β））

这是在全部有向图 ｘ 上的总和。 因此，在对关系 ｉ →ｊ 是否存在进行选择时，上面

的动态算法利用了模型（３３．９）下该关系的条件概率，这个条件就是该关系之外

的整个网络构型。 从马尔可夫过程的一般原理，或具体而言从吉布斯的抽样原

理出发（Ｇｅｍａｎ ａｎｄ Ｇｅｍａｎ，１９８３），就可以认为，当这个算法被无限反复使用时，Ｘ
（ ｔ）的分布（其中，无限反复意味着 ｔ 趋于无穷大）就趋于有概率函数（３３．９）的分

布。 从这个模型中可以得到随机抽取（ｒａｎｄｏｍ ｄｒａｗｓ）的多种标准算法，这个动力

学算法就是其中之一（见 Ｓｎｉｊｄｅｒｓ，２００２；Ｒｏｂｉｎｓ ｅｔ ａｌ．，２００５）。
通过选取（３３．７）中的参数 βｋ，就可以用不同强度的密度、互惠性、传递性与

自我强化的流行性等倾向去选择不同的模型。 例如，当 β２ ＝ β３ ＝ β４ ＝ ０ 时，就得到

一个随机图，“鄂尔多斯⁃仁义图”（Ｅｒｄöｓ⁃Ｒéｎｙｉ），“伯努利图”（Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ）。 当β３ ＝
β４ ＝ ０ 时，这是 Ｗａｓｓｅｒｍａｎ（１９７７，１９７９）互惠性模型的一个特例，它有着独立的二

方组。 当 β３≠０ 或 β４≠０ 时，这种二方组之间的独立性就被破坏了。 当 β２ ＝ β３ ＝ ０
时，就得到了 Ｗａｓｓｅｒｍａｎ（１９７７，１９８０）的名气模型（ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ）。 β３及 β４的

值可能为正，这样的模型可表达传递性与马太效应等倾向。

基于行动者的模型

网络分析的挑战之一是如何将能动性（ａｇｅｎｃｙ）融入网络模型。 Ｅｍｉｒｂａｙｅｒ 和
Ｇｏｏｄｗｉｎ（１９９４）令人信服地阐述了这一点，他们同样强调了文化的重要性，不过

本章必须将这一点放置一边。 在一个统计模型中，要将能动性与结构结合在一

起，一种自然的方式就是采用网络动力学模型。 在这个模型中，关系的改变是由

行动者发起的。 这样的模型可能是一个表达与检验社会科学理论的良好的工

具，行动者在这种理论中发挥着重要的作用（参见 Ｕｄｅｈｎ，２００２；Ｈｅｄｓｔｒöｍ，２００５）。
Ｓｎｉｊｄｅｒｓ（１９９６）针对等级网数据、Ｓｎｉｊｄｅｒｓ 和 ｖａｎ Ｄｕｉｊｎ（１９９７）针对二值网数据都

提出了基于行动者的模型。 接下来，我们会介绍 Ｓｎｉｊｄｅｒｓ（２００１）的模型。 他们

（Ｓｎｉｊｄｅｒｓ ｅｔ ａｌ．，２０１０）对这些模型做了一个入门教程，其中包括怎样使用与设定

它们的实际建议。
在连续⁃时间的表现（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）中，关系一次只能改变一个，而且改变的

概率要顾及当前的全部网络构型，在这些限制条件下的模型就具有了基于行动

者的性质，这意味着该模型中的行动者好像已经控制了他们发送的关系似的。
这个模型设定用了两个函数。 一个是所谓的比率函数（ｒａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）λ ｉ（ｘ；α），它
由行动者 ｉ 和目前的网络状态 ｘ 所决定，表明了每个单位时间的频次，行动者 ｉ
就是以这个频次获得了改变一个发出关系的机会；另一个是目标函数（ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ） ｆ ｉ（ｘ；β），可以将它解释为是一种关于网络状态 ｘ 对行动者 ｉ 有多大吸引

力的测量。 比较中立地讲，目标函数是这样的：当作出一种改变时，行动者会以

较高的概率移向网络 ｘ，ｘ 的目标函数 ｆ ｉ（ｘ；β）也较高。 可以用统计参数 α 和 β 来

反映包含在比率函数与目标函数中的各种不同成分的强度。 （创建一个新关系

与终止一个现有关系之间有反对称性，至于在不含反对称性时对该模型的诸多

８９６ 　 　 　 社会网络分析手册（下卷）



５０５

扩展，参见上文提及的满意（ ｇｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）或捐赠（ ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ）函数文献中的讨

论）。
这个算法只是根据概率分布来构想的，但是也可以这样来解释，即它反映了

嵌入于一个网络中的行动者。 网络是他们彼此之间正在改变的环境 （参见

Ｚｅｇｇｅｌｉｎｋ，１９９４），在其发出的每个关系中，他们都以某种比率（ｒａｔｅ）λ ｉ（ｘ；α）在改

变（它可能是常数，但如果比率函数是关于 ｘ 的一个非恒量函数，它就是变化

的），这样就能在假定随机扰动（ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ）被加入目标函数的条件下，优化他们

在作出改变之后获得的目标函数值了。 可以称该算法为目标函数的短视

（ｍｙｏｐｉｃ）随机优化，在网络形成的博弈论模型中常常会用到它（如 Ｂａｌａ ａｎｄ
Ｇｏｙａｌ，２０００）。

算法 ２：基于行动者的网络动力学

对于有向图 ｘ 来说，除了有序对（ ｉ，ｊ）这个关系变量和 ｘ（ ｉｊ±）
ｉｊ 中恰好是 ｘ

中关系变量的反变量（即在 ｘ（ ｉｊ±）
ｉｊ ＝ １－ｘ ｉｊ的意义上）之外，针对所有其他关系变

量，定义 ｘ（ ｉｊ±）
ｉｊ 为等于 ｘ 的图。

定义 ｘ（ ｉｊ±）
ｉｊ ＝ ｘ（作为一个方便的没有未指明意义的形式定义）。

１．定义 ｘ＝Ｘ（ ｔ）。
２．对于 ｉ∈｛１，…，ｎ｝，定义

ｉ ＝
λ ｉ（ｘ；α）

 ｎ

ｈ ＝ １
λｈ（ｘ；α）

（３３．１０）

以概率 ｉ选择行动者 ｉ。
３．对于 ｊ∈｛１，…，ｎ｝，定义

πｉｊ ＝
ｅｘｐ（ ｆ ｉ（ｘ

（ ｉｊ ±）；β））

 ｎ

ｈ ＝ １
ｅｘｐ（ ｆ ｉ（ｘ

（ ｉｊ ±）；β））
（３３．１１）

以概率 πｉｊ，选择下一个网络为 ｘ（ ｉｊ±）。
４．时间变量 ｔ 的增量为数量 Δｔ，它是一个随机变量，服从参数为

 ｎ

ｈ ＝ １
λｈ（ｘ；α） 的指数分布。

这一指数函数的性质意味着方程式（１２）可以改写为：

πｉｊ ＝
ｅｘｐ（ ｆ ｉ（ｘ

（ ｉｊ ±）；β） － ｆ ｉ（ｘ；β））

 ｎ

ｈ ＝ １
ｅｘｐ（ ｆ ｉ（ｘ

（ ｉｊ ±）；β） － ｆ ｉ（ｘ；β））
（３３．１２）

也就是说，给定变化的概率是由目标函数的增加而单调决定的，而目标函数又是

由这一改变引起的。 这表明，对于行动者 ｉ 来说，如果他目前的网络状态 ｘ 接近

于目标函数 ｆ ｉ（ｘ；β）的最优值，他就很有可能不改变，因为选择维持现状至下一个

网络 ｘ（ ｉｉ±）＝ ｘ 的概率 πｉｉ较高。

模型设定

在基于关系与基于行动者的模型中，为了设定模型，研究者必须分别设定
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ｆ（ｘ；β）或 ｆ ｉ（ｘ；β）函数（在基于行动者的模型中，还要设定改变比率 λ ｉ（ ｘ；α））。
这个选择应该建立在要研究的主题、理论思考与假设的基础之上。 这里仅讨论

基于行动者的情况。
如在广义线性建模中一样，如下线性组合会提供一类方便的函数：

ｆ ｉ ＝ 
ｋ
βｋｓｋｉ（ｘ） （３３．１３）

其中，ｓｋｉ（ｘ）是网络函数，从行动者 ｉ 的视角看，在许多情况下，它就是 ｉ 的个体

网函数。 该函数与（３３．７）相类似，但是，现在它被定义为是基于行动者的模

型，即：

ｆ ｉ（ｘ；β） ＝ β１ ｊ
ｘ ｉｊ ＋ β２ ｊ

ｘ ｉｊｘ ｊｉ ＋ β３ ｊ，ｈ
ｘ ｉｊｘ ｊｈｘ ｉｈ ＋ β４ｘ ｉｊｘｈｊ （３３．１４）

该模型很像（３３．７）中的那四项，不过现在是从行动者 ｉ 的视角上看待的，这四个

统计量分别代表关系数、互惠关系数、传递性三方组｛ ｉ →ｊ →ｈ，ｉ →ｈ｝数以及补

加的行动者 ｊ 的点入度ｈｘｈｊ，行动者 ｉ 向 ｊ 发出了一个关系。 基于关系的模型具

有设定（３３．７），基于行动者的模型具有设定（３３．１４），两个模型都定义了网络动

力学的概率分布，这些定义的方差相似，却仍然有差别；如果想识别出任何拟合

上的差异，就要在基于关系的与基于行动者的设定之间作抉择，就必须建立在理

论偏好或经验拟合的基础之上。
在这里，这个模型设定只是一个例子，用这个例子可以说明，这些模型是怎

样被用来通过四个参数 β１至 β４来表达一些趋向的，即趋于一个给定度数均值、互
惠性、传递性闭合以及对已受欢迎的行动者的偏好的趋势。 值得注意的是，这四

个统计量高度相关，这意味着虽然参数 β２、β３和 β４可以被用来检验各自的趋势，
但是，一些统计量的概率分布是可以从这个网络中计算出来的，从这些参数对于

这些统计量概率分布的意义来讲，这些参数是互相勾连的（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｅ）。 在所有

实际的情况中，我们都希望能控制平均度数，因此，总体上，检验关于 β１的假说似

乎不是非常地有意义。
在目标函数的表达式（３３．１３）中，行动者 ｉ 的个体网的许多其他统计量都可

以被用作 ｓｋｉ（ｘ）。 这样的统计量被称为效应（ｅｆｆｅｃｔｓ）。 由于行动者只能控制发出

的关系变量，所以，这里重要的是，效应是怎样依赖于发出的关系变量 ｘ ｉｊ的；效应

只依赖于进入的（ ｉｎｃｏｍｉｎｇ）关系变量，它们对条件概率（３３．１１）没有任何影响。
Ｓｎｉｊｄｅｒｓ 等（２０１０）充分地讨论了可以加入的许多统计量，它们能反映有各种理论

指向的网络倾向，也会有助于充分表达关系变量之间的依赖性。 下面是一个不

完全的提纲。

１．两个基本的统计量

（ａ）点出度  ｊ
ｘ ｉｊ ，它的参数———如例子（３３．１４）中的 β１———可用来拟

合平均度数的水平与倾向；大多数其他的统计量会与平均度数相关，这意味

着这个参数的精确值会高度依赖于其他参数。

（ｂ）互惠度定义为  ｊ
，这意味着 ｘ ｉｊｘ ｊｉ（即行动者 ｉ 涉及的互惠关系数）
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也包括在（３３．１４）中；在几乎所有的有向社会网络中，互惠性都是一个基本

的倾向，将这个效应包含在内，就可以更好地表达趋于互惠的倾向。
２．网络的局部结构是由三方组决定的，即三个点上的子图（Ｈｏｌｌａｎｄ ａｎｄ

Ｌｅｉｎｈａｒｄｔ，１９７５）。 三方组中关系之间的主依赖性（ｍａｉｎ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ）是由

下列两个量把握的：
（ａ）传递性：“朋友的朋友成为朋友，或继续为友”的倾向，用个体网中

的传递性三方组数  ｊ，ｈ
ｘ ｉｊｘ ｊｈｘ ｉｈ 来表达，如（３３．１４）中包含的第三项所示。

（ｂ）３⁃回路（ ｔｈｒｅｅ⁃ｃｙｃｌｅｓ）：形成回路 ｉ→ｊ→ｈ→ｉ 的倾向，用  ｊ，ｈ
ｘ ｉｊｘ ｊｈｘｈｉ 来

测量。 这可以反映一般化的交换（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｅｘｃｈａｎｇｅ）（Ｂｅａｒｍａｎ，１９９７）；但
是常见的情况是这个效应有个负号，这意味着 ３⁃回路往往会被避免（Ｄａｖｉｓ，
１９７０），这是一种局部等级性（ ｌｏｃａｌ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ）的符号。

３．点入度与点出度是个体网位置的两个基本面向，关系的创建与终止或

多或少取决于所涉及的行动者的度数。 这可以用与度数相关的效应来表

达。 基本的度数效应有：
（ａ）点入度知名度（ ｉｎ⁃ｄｅｇｒｅｅ ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ），它表示的是，当前点入度高的

行动者作为新关系的接收者在多大程度上更知名，这就是前文提到的马太

效应和（３３．１４）中的第四项。
（ｂ）点出度活跃度（ｏｕｔ⁃ｄｅｇｒｅｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ），它表示的是，目前点出度高的行

动者是否有更大的创建而非终止关系的倾向。
（ｃ）点出度知名度。
（ｄ）点入度活跃度。
同样，高阶的度数效应（ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｅｇｒｅｅ ｅｆｆｅｃｔｓ），如基于度数的配套

性（ａｓｓｏｒｔａｔｉｖｉｔｙ）也有可能被纳入进来，它取决于两者在度数上的结合，表达

了一种形成并保持关系的或强或弱的倾向。
４．除了这些基于网络结构本身的效应之外，把那些由行动者属性决定的

统计量包含进来也很重要，如他们的人口统计学特征、资源的指标等。 可以

将一个给定的行动者变量作为一个自我效应纳入进来，它反映了该变量对

发送关系倾向的影响，并且作为一个他者效应，它也反映了对接收关系倾向

的影响。 此外，发送者与接收者的结合通常是重要的，如他们在突出属性上

的相似性反映了趋于同质性的倾向（ＭｃＰｈｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ．，２００１）。
５．也可能把行动者对（ｐａｉｒｓ ｏｆ ａｃｔｏｒｓ）的属性包括在内，它们可能是其在

一个不同网络中的相关性。 例如，这样的二方组协变量（ｄｙａｄｉｃ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ）
可能表达了二方组关系的见面机会、成本或收益等。
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基于行动者模型的统计推断

当参数 α 和 β 取不同值时，就会得到不同的网络动力学。 对于一个给定的

历时网络数据集来说，问题是如何确定这些参数值，以达到模型与数据之间的充

分拟合（ｇｏｏｄ ｆｉｔ）。 这就是常见的统计推断问题。 这里存在一个技术上的困难，
即对于模型与数据之间的拟合来说，还不存在任何一种便利的、可计算的指标，
如方差分析中的平方和那样。 实际上，对模型性质的评估只能通过计算机模拟。
基于行动者的模型的确可以被看作一个基于能动者的计算模型（参见 Ｍａｃｙ ａｎｄ
Ｗｉｌｌｅｒ，２００２），这意味着要去模拟网络演化的方式。

估计

文献中基于行动者的模型提出了三种参数估计方法。 第一种是积矩法（ ｔｈｅ
Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｍｏｍｅｎｔｓ）（Ｓｎｉｊｄｅｒｓ ａｎｄ ｖａｎ Ｄｕｉｊｎ，１９９７；Ｓｎｉｊｄｅｒｓ，２００１），它适当选择一

系列历时态网络数据集的统计量，每个统计量对应于一个待估计的参数，确定这

些参数，使得对于这些统计量来说，在观测值与来自该模型的全部模拟总体的期

望值之间能完美拟合（ｐｅｒｆｅｃｔ ｆｉｔ）：期望值应该等于观测值。 实际上，这只能通过

一种随机逼近算法近似地达到，由于实际做的模拟次数有限，结果中就会有某些

随机性。
第二种是 Ｋｏｓｋｉｎｅｎ 和 Ｓｎｉｊｄｅｒｓ（２００７），Ｓｃｈｗｅｉｎｂｅｒｇｅｒ（２００７）提出的贝叶斯程

序（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ）。 贝叶斯方法假定参数的概率分布反映了某些先验的信

念（ｐｒｉｏｒ ｂｅｌｉｅｆｓ）或先验的无视（ｐｒｉｏｒ ｉｇｎｏｒａｎｃｅ），然后计算或粗略估计所谓的参

数后验分布。 给定观察数据后，后者就是参数的条件分布，它反映了先验的信念

是怎样通过经验观察转换的。 第三种是 Ｓｎｉｊｄｅｒｓ 等（２０１０）提出的一种逼近最大

似然估计量的算法。 这个算法需要模拟可能的连续⁃时间过程，该过程可能从一

期观测引向下一期观测，用一种适当的平均法就能近似地估计这些参数。
对于不那么小的数据集来说，如果这个模型能做到非常近似，那么这三种方

法就会产生相似的估计结果。

检验

积矩法和最大似然法都是估计方法，与这些方法相关联，遵循建构统计检验

的一般原则（如参见 Ｃｏｘ ａｎｄ Ｈｉｎｋｌｅｙ，１９７４），就有一些检验参数的统计假设的程

序了。 最直接的方式常常会用参数估计值及其标准误。 例如，为了检验

Ｈ０ ∶ βｋ ＝ ０
这个原假设，那么检验所用的统计量就是这个估计值与标准误之比

ｔ ＝
β
＾

ｋ

ｓ．ｅ．（β
＾

ｋ）
（３３．１５）
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这可以用一个标准正态参考分布来检验，也可称之为 ｔ⁃检验，因为它建立在 ｔ⁃比
率的基础之上。 用一种类似的方式可推导出多参数检验。 用积矩法得到估计值

的检验，可以被称为是沃尔德式检验（Ｗａｌｄ⁃ｔｙｐｅ ｔｅｓｔｓ），用最大似然法得到估计值

的检验则被称为是沃尔德检验。
还有一种不同的假设检验方式，它不需要对有待检验的参数进行估计。 这

就是 Ｒａｏ 的效率分检验（Ｒａｏ’ｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｃｏｒｅ ｔｅｓｔ）一般原则。 对于积矩法来说，
它需要作一种特殊的适应性改变，才能产生 Ｓｃｈｗｅｉｎｂｅｒｇｅｒ（２００８）提出的得分式

检验（ｓｃｏｒｅ⁃ｔｙｐｅ ｔｅｓｔ）。 对于这些模型来说，得分或得分式检验都有一种特殊实

用的优点。 这是因为在模型相对复杂的情况下，给定数据信息量，参数估计的蒙

特卡罗算法可能会不收敛；因此，即使没有作参数估计，得分法也可以提供检验。
与最大似然估计相关的是似然率检验。 Ｓｎｉｊｄｅｒｓ 等（２０１０）对此提供了一种

算法。
与最大似然估计与检验算法相比，目前可用的积矩法算法更节省时间。 不

过，这是一个发展迅速的领域，现有算法的计算效率可能会改变。

网络与行为的动力学

使网络变得重要起来的因素常常是个体的行为与其他个体的结果，它们以

某种方式与行动者的网络嵌入性相关（如可参见 Ｇｒａｎｏｖｅｔｔｅｒ，１９７３；Ｂｕｒｔ，１９９２；Ｌｉｎ
ｅｔ ａｌ．，２００１）。 然而，这样的个体特征在解释网络动力学时也发挥着作用。 因此，
我们遭遇到了一种可以将网络与行为都看作是因变量的情形，它们的变化相互

依赖，这里用了“行为”这一术语，它是行动者的相关可变特征的简略表达，也可

以指态度、操行等。 这里的假定是，行为变量是定序的离散变量，值为 １、２ 等，直
至某个最大值，如一个从左至右的量表上的多级酒精消费或多级政治态度；二值

变量则是一种特殊的情形。 网络动力对网络与行为的依赖性被统称为社会选择

过程（ｓｏｃｉａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ），行为动力对网络与行为的依赖性被称为社会影响

过程（ｓｏｃｉａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ）（Ａｎ，本书）。
在有关系的行动者之间，社会影响与社会选择都能引起相似性，可以描述性

地称之为网络自相关（ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ） （Ｄｏｒｅｉａｎ，１９８９；Ｌｅｅｎｄｅｒｓ，１９９７）。
这个网络自相关主要由影响引起，还是由选择引起，这是一个重要问题。 Ｅｎｎｅｔｔ
和 Ｂａｕｍａｎ（１９９４）针对吸烟、Ｈａｙｎｉｅ（２００１）和 Ｃａｒｒｉｎｇｔｏｎ（本书）针对少年犯罪行

为说明了这一点。

基于行动者的模型

要回答这样的问题，用过程模型可能会有帮助，该模型反映了关系变量及行

动者行为变量之间的互依性演化（ ｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）。 这里，很自然地会

想到基于行动者的模型；在 Ｓｎｉｊｄｅｒｓ 等（２００７；Ｓｔｅｇｌｉｃｈ ｅｔ ａｌ．，２０１０）的研究中，这种
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模型就被设定了。 他们假设，一个行动者发出的关系及其行为是在该行动者的

控制之下的，它会受到各种限制。
过程模型假定，在任意时刻，可能改变的要么是一个网络关系，要么是一个

行动变量。 行动者分别有网络与行为的比率函数与目标函数。 网络与行为是由

不同的过程潜在地控制着的，这一点可以被证明，例如，有学者将网络选择与行

为选择看作是由不同的决策框架确定的（Ｌｉｎｄｅｎｂｅｒｇ，２００１）。
将这些变化分解为最小可能的步骤，在这里，它意味着，对于一个给定的

（“无限小”）瞬间，一个行动者改变他或她行为变量的可能性只限于在定序尺度

上左右移动一个类别。
在向量 Ｚ（ ｔ）中可以采集到行动者 ｉ 在时间 ｔ 上的行为，我们标记为 Ｚ ｉ（ ｔ）。

现在假设，网络变化的概率取决于该网络的目前状态及行为；行为变化的概率取

决于该行为的目前状态与网络。 用 ｆ ｉ
Ｘ（ｘ，ｚ；β）表示行动者 ｉ 关于网络的目标函

数，用 ｆ ｉ
Ｚ（ｘ，ｚ；β）表示关于行为的目标函数。 与网络的目标函数相类似，行为的

目标函数也如此，这样的话，趋于更高目标函数值的改变就比趋于更低目标函数

值的改变更有可能发生。 用 λ ｉ
Ｘ（ｘ，ｚ；α）表示行动者 ｉ 对于网络改变的比率函数，

用 λ ｉ
Ｚ（ｘ，ｚ；α）表示对于行为改变的比率函数。

算法 ３：基于行动者的“网络与行为动力学”

对于网络来说，其采用的算法定义等同于基于行动者的网络动力学的算法。
对于行为来说，就任何行动者 ｉ 和潜在的增量 ｄ 来说，我们将 ｚ（ ｉ＋ｄ）定义为行为向

量，除了将 ｄ 加到第 ｉ 个坐标上之外，它都等于 ｚ。 ｚｉ
（ ｉ＋ｄ）＝ ｚｉ＋ ｄ。

１．定义 ｘ＝Ｘ（ ｔ），ｚ＝Ｚ（ ｔ）。
２．以概率 ϕＸ计算如下比率

ϕＸ ＝
 ｎ

ｈ ＝ １
λＸ

ｈ（ｘ，ｚ；α）

 ｎ

ｈ ＝ １
（λＸ

ｈ（ｘ，ｚ；α） ＋ λＺ
ｈ（ｘ，ｚ；α））

（３３．１６）

　 　 转到第 ３ 条，迈一个网络步（ｍａｋｅ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｅｐ）；否则（以概率 １－ϕＸ）
转向第 ５ 条，迈一个行为步（ｍａｋｅ ａ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｓｔｅｐ）。

３．对于 ｉ∈｛１，…，ｎ｝来说，定义

Ｘ
ｉ ＝

λＸ
ｉ （ｘ，ｚ；α）

 ｎ

ｈ ＝ １
（λＸ

ｈ（ｘ，ｚ；α）
（３３．１７）

　 　 以概率 Ｘ
ｉ 选择行动者 ｉ。

４． 对于 ｊ∈｛１，…，ｎ｝来说，定义

πＸ
ｉｊ ＝

ｅｘｐ（ ｆＸｉ（ｘ
（ ｉｊ ±），ｚ；β））

 ｎ

ｈ ＝ １
ｅｘｐ（ ｆＸｉ（ｘ

（ ｉｊ ±），ｚ；β））
（３３．１８）

　 　 以概率 πＸ
ｉｊ选择的下一个网络为 ｘ（ ｉｊ±）。

转到第 ７ 步。
５．对于 ｉ∈｛１，…，ｎ｝来说，定义
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Ｚ
ｉ ＝

λＺ
ｉ （ｘ，ｚ；α）

 ｎ

ｈ ＝ １
（λＺ

ｈ（ｘ，ｚ；α）
（３３．１９）

　 　 以概率 Ｚ
ｉ 选择行动者 ｉ。

６．对于 ｄ∈｛－１，０，１｝，如果 ｚｉ＋ｄ 处在 Ｚ 允许的范围内，则定义

πＺ
ｉｄ ＝

ｅｘｐ（ ｆＺｉ（ｘ，ｚ
（ ｉ ＋ｄ）；β））

 １

ｋ ＝ －１
ｅｘｐ（ ｆＺｉ（ｘ，ｚ

ｉ ＋ｋ；β））
（３３．２０）

ｚｉ＋ｄ 在允许的范围之外的 ｄ 值不包含在分母之内。

以概率 πＺ
ｉｄ选择下一个行为矢量为 ｚ（ ｉ＋ｄ）。

转向第 ７ 步。
７．令时 间 变 量 ｔ 的 增 量 为 Δｔ， 它 是 一 个 随 机 变 量， 服 从 参 数 为

 ｎ

ｈ ＝ １
（λ Ｘ

ｈ（ｘ；α） ＋ λ Ｚ
ｈ（ｘ；α）） 的指数分布。

这个 ｄ＝ ０ 的选择意味着行动者 ｉ 具有改变她或他行为的机会，但是却克制

了自己没有这样去做。 对于 ｄ＝ －１，＋１ 来说，与邻域状态的目标函数 ｆ Ｚ
ｉ （ｘ，ｚ

（ ｉ＋ｄ）；

β）相比，目前状态的目标函数 ｆ Ｚ
ｉ （ｘ，ｚ；β）取值较高。 因此，行动者克制自己不改

变行为的概率较高。

模型设定

对于行为来说，最方便的目标函数表达式也是一个线性组合

ｆ Ｚ
ｉ （ｘ，ｚ；β） ＝ 

ｋ
βＺ

ｋ ｓ
Ｚ
ｋｉ（ｘ，ｚ） （３３．２１）

其中，ｓＺｋｉ（ｘ，ｚ）是关于行为与行动者 ｉ 其他特征的函数，但是，它也可能取决于个

体网，以及与行动者 ｉ 有关系的那些行动者的行为。 在关于选择与影响的研究

中，通过设定网络动力学模型，是可以对依赖于行为（ｂｅｈａｖｉｏｒ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ）的选择

部分进行建模的，例如，可以设定这样一项，它表示的是与其他行动者建立关系

的偏好，这些行动者在行为变量 Ｚ 上表现类似（同质性）。
用行为目标函数中的某些适当项是可以对依赖于网络（ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ）

的影响部分进行建模的。 该函数设定的一个基本例子是

ｆＺｉ（ｘ，ｚ；β） ＝ βＺ
１ ｚｉ ＋ βＺ

２ ｚ
２
ｉ ＋ βＺ

３ ｚｉ
 ｊ

ｘ ｉｊｚ ｊ

 ｊ
ｘ ｉｊ

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷ （３３．２２）

前两项代表了行为 Ｚ 的一个二次偏好函数。 如果偏好是单峰的，那么二次项的

系数 β２
Ｚ就是负的。 然而对于成瘾（ａｄｄｉｃｔｉｖｅ）行为来说，这个系数可能为正。 第

三项表明，对于行为 ｚｉ来说，行动者 ｉ 的“值”取决于 ｉ 向其发出关系的那些行动

者的平均行为。
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实　 例

因篇幅有限，本章并没有给出一个详述的经验实例。 前文提到的方法论文

章进一步解释了网络动力学的基于行动者的模型，其中有一些例子可以查阅。
其他发表过的网络动力学实例（以行动者总体的年龄排序）有：学龄前儿童之间

的朋友关系动力学，包括互惠性、传递性与流行性效应（Ｓｃｈａｅｆｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１０）；人
格特征决定青少年朋友关系的动力学方式（Ｓｅｌｆｈｏｕｔ ｅｔ ａｌ．，２０１０）；大学生之间的

那些可察觉的与不可察觉的属性对其朋友关系的动力学（ｖａｎ Ｄｕｉｊｎ ｅｔ ａｌ．，２００３）；
管理人员的流动性如何影响到公司之间的关系（Ｃｈｅｃｋｌｅｙ ａｎｄ Ｓｔｅｇｌｉｃｈ，２００７）。

有关网络与行为的联合动力学（ ｊｏｉｎｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ）案例只是在最近才有发表，
因为它是一个新近提出的模型。 一些例子如下：

Ｂｕｒｋ 等（２００７）研究了青少年友谊与犯罪行为动力学方面的影响与选择过

程。 Ｓｔｅｇｌｉｃｈ 等（２０１０）在一所中学的同期群中，研究了友谊、吸烟及喝酒行为的

共同演化（ｃｏ⁃ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）。 Ｍｅｒｃｋｅｎ 等（２００９）作了一项大规模的研究，研究涉及 ６
个国家中的 ７０ 所学校的网络，探讨了青少年中吸烟启动（ｓｍｏｋｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｔｉｏｎ）的影

响与选择过程。 还有学者（Ｄｅ Ｋｌｅｐｐｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１０）针对一所海军军官学校，研究

了友谊与军纪演变中的互依性。

ＳＩＥＮＡ 程序

网络动力学的基于行动者的模型，以及针对网络与行为的动力学模型，都可

以在“对经验网络分析的模拟探究”（Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
Ａｎａｌｙｓｉｓ）即 ＳＩＥＮＡ 程序中执行。 最初，它是一个经由程序 ＳｔＯＣＮＥＴ 的脱机程序，
有用户界面，自 ２００９ 年以来，它就是一个在统计系统 Ｒ 内的程序包了（Ｒ Ｄｅｖｅｌｏ⁃
ｐｍｅｎｔ Ｃｏｒｅ Ｔｅａｍ，２００９），名为 ＲＳｉｅｎａ。 Ｒ 系统及其程序包是免费软件，在Ｗｉｎｄｏｗｓ、
Ｍａｃ 和 Ｕｎｉｘ ／ Ｌｉｎｕｘ 系统上运行。 它有一个全面并频繁更新的手册（Ｒｉｐｌｅｙ ａｎｄ
Ｓｎｉｊｄｅｒｓ，２０１０）。 这个手册对安装与使用 ＲＳｉｅｎａ 给出了详细的操作指南。

第一项要求是安装 Ｒ、程序包 ＲＳｉｅｎａ 和一些辅助性程序包，正如在 ＲＳｉｅｎａ 手

册中描述的那样。 如果要使用它，显然可以在不了解任何 Ｒ 的情况下，利用一个

图用户界面（ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｕｓｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ）来操作 ＲＳｉｅｎａ；安装结束后，就不必再操作 Ｒ
了。 一旦安装结束，ＲＳｉｅｎａ 就可以通过两种方式运行：

１．运行 Ｒ，装上程序包 ＲＳｉｅｎａ 以及辅助程序包，从 Ｒ 内通过命令

ｓｉｅｎａ０１Ｇｕｉ（）运行 ＲＳｉｅｎａ 图用户界面。 它会提供 ＲＳｉｅｎａ 的基本功能，并且

有可能将 ＲＳｉｅｎａ 的使用与任何其他 Ｒ 程序包的使用整合在一起。 它的优

点是无需任何 ＲＳｉｅｎａ 命令的知识。
２．运行 Ｒ，装上程序包 ＲＳｉｅｎａ 和辅助程序包，通过使用 ＲＳｉｅｎａ 的 Ｒ 命令

６０７ 　 　 　 社会网络分析手册（下卷）
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来运行 ＲＳｉｅｎａ。 对于熟悉 ＲＳｉｅｎａ 的用户，这是最佳选择。

Ｓｎｉｊｄｅｒｓ 等（２０１０）的文章是基础性文献，最好将它作为方法论教程。 如果要

了解数据形式与软件操作，可利用（Ｒｉｐｌｅｙ ａｎｄ Ｓｎｉｊｄｅｒｓ，２０１０）（或其近期版本）。

展望与讨论

社会网络分析的统计方法以一种令人满意的方式表达了网络的依赖性，这
些方法只在最近才有可能被使用。 这里所介绍的分析网络演化及网络与行为共

同演化的方法，能够使研究者检验那些关于网络演变的竞争性及互补性的理论。
现在，需要从理论及方法论的视角更多地反思如何将统计进路与网络进路相结

合。 在结构与位置分析上，网络进路成果颇丰。 相比之下，统计进路则具有简约

性的传统，它常常将假设检验的模型设定限制在对检验变量连同少量控制变量

的选择上。 统计进路中的大多数研究是完全个体性的（ｐｕｒｅｌｙ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｓｔｉｃ），忽
略了区别出多类分析单位的重要性，在“控制 Ａ 后，Ｘ 就导致 Ｙ”这样的方案

（ｓｃｈｅｍｅ）下，所构想的假设是唯一的，无须多费周折。 对于诸如杂志的审阅者与

编辑这样的守门员来说，让他们相信网络进路（其中的理论与统计模型比较复

杂）的重要性是有难度的。
下面谈谈完全个体性进路的两个主要局限。 首先，大多数的网络研究都是

观测性的而非实验性的，这意味着分析方法中一定要包含对竞争性假说与理论

的适当控制，对观测变量之间统计依赖性的良好设定，这些对于得到可信的结论

来说都是必要的。 在网络现象中，内生性的（也称为是自我参照的、涌现的和自

组织的反馈）过程是必要的，这些过程会导致变量之间的依赖性，而不是导致某

个测量变量（ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅ）Ｘ 对一个因变量 Ｙ 的效应。 不能恰当地设定这样

的依赖性会导致假设检验不足以控制竞争性的理论。
其次，网络依赖性有可能是一个深藏着有趣的理论与假设的宝地，沿着像

Ｈｅｄｓｔｒöｍ（２００５）分析社会学那样的理论路线，将网络进路注入理论思考与统计

假说检验之中，就可以更好地解释经验现象，也可以促进诸如公共健康领域中的

干预。 在更早一些的情境分析中，通过多层建模就已经开始一种类似的发展了。
现在，分析性地使用几类单位已经被广为接受，该做法被认为是效果好，甚至有

必要，虽然目前还没有被用于实践中，例子可参见 （ Ｓａｍｐｓｏｎ ｅｔ ａｌ．， ２００２；
Ｏ’Ｃａｍｐｏ，２００３）。

当网络动力学的统计建模沿着三条路线进一步发展时，这些理论⁃方法论上

的进步就会更容易一些。 这三条路线是：第一，适于更丰富的数据结构的模型、
更少限制的模型和更丰富的统计程序。 至于数据结构，当还在网络面板设计的

范围内时，人们可能思考的是如何将这类数据建模扩展到诸如多值网络、多变量

网络与无向图网络这样的数据类型中去。 然而，发展不应该仅限于面板设计。
在研究两个组织之间的网络时，有时有些观测时点（ｍｏｍｅｎｔｓ）间隔太紧，这样的

话，可以用网络自回归（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ）模型，利用前面的网络状态观测值来预测

７０７　 ３３　 网络动力学　 　
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下一个观测值，如某些学者（Ｌｅｅｎｄｅｒｓ，１９９７；Ｇｕｌａｔｉ ａｎｄ Ｇａｒｇｉｕｌｏ，１９９９）所做的那

样，这种近似估计是合理的；有时候，观测值甚至会提供一个连续的关系创建记

录，虽然并不总是关于关系终止的记录，如 Ｈａｇｅｄｏｏｒｎ（２００２）所作的研究那样。
第二，就模型而言，值得提出非马尔可夫过程的模型，例如有潜变量的模型或更

广义的、隐藏的马尔可夫模型（Ｃａｐｐé ａｔ ａｌ．，２００５）。 这里介绍的模型显然假设了

行动者充分了解这个网络，并以一种貌似合理的方式对更大的网络建模，因此，
有必要提出非完备信息假设的模型。 第三，必须进一步开发统计程序。 应该改

进算法，研究它们的数学性质。 除此之外，还应该开发估计拟合优度的程序，研
究参数估计量的稳健性和对设定错误的检验。 这些工作连同软件实现都意味着

相当艰巨的方法论工作在等待着我们。
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３２ ｙｅａｒｓ’， Ｎｅｗ Ｅｎｇｌａｎｄ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ
３５７： ３７０⁃３７９．

Ｃｏｌｅｍａｎ， Ｊ．Ｓ． （１９６１） Ｔｈｅ Ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔ Ｓｏｃｉｅｔｙ． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ： Ｆｒｅｅ Ｐｒｅｓｓ ｏｆ Ｇｌｅｎｃｏｅ．

Ｃｏｘ， Ｄ．Ｒ． ａｎｄ Ｈｉｎｋｌｅｙ， Ｄ．Ｖ． （１９７４） Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ． Ｌｏｎｄｏｎ： Ｃｈａｐｍａｎ ＆ Ｈａｌｌ．

Ｄａｖｉｓ， Ｊ．Ａ． （１９７０） ‘Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｉｎ
ｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ： Ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｗｏ ｇｒａｐｈ
ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ７４２ ｓｏｃｉｏｍａｔｒｉｃｅｓ’， Ａｍｅｒ⁃
ｉｃａｎ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ， ３５： ８４３⁃５２．

Ｄｅ Ｋｌｅｐｐｅｒ， Ｍ．， Ｓｌｅｅｂｏｓ， Ｅ．， ｖａｎ ｄｅ Ｂｕｎｔ， Ｇ．
ａｎｄ Ａｇｎｅｅｓｓｅｎｓ， Ｆ． （ ２０１０ ） ‘ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎ
ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｒ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ？ Ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｎｔｅｘｔｓ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｖｉｓｉｂｌｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ’， Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ３２：
８２⁃９０．

ｄｅ Ｓｏｌｌａ Ｐｒｉｃｅ， Ｄ． （１９６５） ‘Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｆ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
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ｐａｐｅｒｓ’， Ｓｃｉｅｎｃｅ， １４９： ５１０⁃１５．
ｄｅ Ｓｏｌｌａ Ｐｒｉｃｅ，Ｄ． （ １９７６） ‘Ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ

ｂｉｂｌｉｏｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ’，
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２７： ２９２⁃３０６．

Ｄｏｒｅｉａｎ， Ｐ． （ １９８９ ） ‘ Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ： Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ’， ｉｎ Ｄ． Ａ．
Ｇｒｉｆｆｉｔｈ （ ｅｄ．）， Ｓｐａｔｉａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ： Ｐａｓｔ， Ｐｒｅｓｅｎｔ，
Ｆｕｔｕｒｅ． Ａｎｎ Ａｒｂｏｒ： Ｍｉｃｈｉｇａｎ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ．

Ｄｏｒｏｇｏｖｔｓｅｖ， Ｓ． Ｎ．， Ｍｅｎｄｅｓ， Ｊ． Ｆ． Ｆ． ａｎｄ Ｓａｍｕ⁃
ｋｈｉｎ， Ａ． Ｎ． （ ２０００ ） ‘ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｒｏｗｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｌｉｎｋｉｎｇ ’， Ｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｒｅｖｉｅｗ Ｌｅｔｔｅｒｓ，８５： ４６３３⁃３６．

Ｅｍｉｒｂａｙｅｒ， Ｍ． ａｎｄ Ｇｏｏｄｗｉｎ， Ｊ． （１９９４） ‘Ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ｃｕｌｔｕｒｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ａｇｅｎｃｙ’，
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ， ９９： １４１１⁃５４．

Ｅｎｎｅｔｔ， Ｓ． Ｔ． ａｎｄ Ｂａｕｍａｎ， Ｋ． Ｅ． （ １９９４） ‘ Ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｏ
ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔ ｐｅｅｒ ｇｒｏｕｐ ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ： Ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ
ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔ ｃｉｇａｒｅｔｔｅ ｓｍｏｋｉｎｇ ’， Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ， ６７： ６５３⁃６３．

Ｆｒａｎｋ， Ｏ． （１９９１） ‘Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ’， Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａ Ｎｅｅｒｌａｎｄｉｃａ，４５： ２８３⁃９３．

Ｆｒａｎｋ， Ｏ． ａｎｄ Ｓｔｒａｕｓｓ， Ｄ． （ １９８６ ） ‘ Ｍａｒｋｏｖ
ｇｒａｐｈｓ’， Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ａｓｓ⁃
ｏｃｉａｔｉｏｎ ８１： ８３２⁃４２．

Ｇｅｍａｎ， Ｓ． ａｎｄ Ｇｅｍａｎ， Ｄ． （ １９８３） ‘ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ， Ｇｉｂｂｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ’， ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ６：
７２１⁃４１．

Ｇｒａｎｏｖｅｔｔｅｒ， Ｍ．Ｓ． （１９７３） ‘Ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｏｆ ｗｅａｋ
ｔｉｅｓ’， Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ， ７８： １３６０⁃８０．

Ｇｕｌａｔｉ， Ｒ． ａｎｄ Ｇａｒｇｉｕｌｏ， Ｍ． （１９９９） ‘Ｗｈｅｒｅ ｄｏ
ｉｎｔｅｒｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｃｏｍｅ ｆｒｏｍ？’，
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ，１０４： １４３９⁃９３．

Ｈａｇｅｄｏｏｒｎ， Ｊ． （２００２） ‘ Ｉｎｔｅｒ⁃ｆｉｒｍ Ｒ＆Ｄ ｐａｒｔｎｅｒ⁃
ｓｈｉｐｓ： ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｍａｊｏｒ ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ
ｓｉｎｃｅ １９６０’， Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｏｌｉｃｙ， ３１： ４７７⁃９２．

Ｈａｌｌｉｎａｎ， Ｍ． Ｔ． （１９７４） Ｔｈｅ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： Ｅｌｓｅｖｉｅｒ．

Ｈａｌｌｉｎａｎ， Ｍ．Ｔ． （１９７９） ‘Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ’， Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，１： １９３⁃２１０．

Ｈａｒｒｉｓ， Ｋ．Ｍ．， Ｆｌｏｒｅｙ， Ｆ．，Ｔａｂｏｒ，Ｊ．， Ｂｅａｒｍａｎ， Ｐ．
Ｓ．， Ｊｏｎｅｓ， Ｊ． ａｎｄ Ｕｄｒｙ， Ｊ． Ｒ． （ ２００３） ‘ Ｔｈｅ
ｎａｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔ ｈｅａｌｔｈ：

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｅｓｉｇｎ’． Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｅｐｏｒｔ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆ Ｎｏｒｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａ． ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ． ｃｐｃ． ｕｎｃ． ｅｄｕ ／
ｐｒｏｊｅｃｔｓ ／ ａｄｄｈｅａｌｔｈ ／ ｄｅｓｉｇｎ ／ ．

Ｈａｙｎｉｅ， Ｄ．Ｌ． （２００１） ‘Ｄｅｌｉｎｑｕｅｎｔ ｐｅｅｒｓ ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ：
Ｄｏｅｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍａｔｔｅｒ？’ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒ⁃
ｎａｌ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ， １０６： １０１３⁃５７．

Ｈｅｄｓｔｒöｍ， Ｐ． （ ２００５） Ｄｉｓｓｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｏｃｉａｌ： Ｏｎ
ｔｈｅ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ． Ｃａｍｂｒｉ⁃
ｄｇｅ： Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ．

Ｈｏｌｌａｎｄ， Ｐ．Ｗ． ａｎｄ Ｌｅｉｎｈａｒｄｔ， Ｓ． （１９７５） ‘Ｌｏｃａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ’， Ｓｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｅｔ⁃
ｈｏｄｏｌｏｇｙ—１９７６， ｐｐ． １⁃４５．

Ｈｏｌｌａｎｄ， Ｐ． Ｗ． ａｎｄ Ｌｅｉｎｈａｒｄｔ， Ｓ． （ １９７７） ‘ Ａ
ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ’， Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ， ５： ５⁃２０．

Ｋａｐｆｅｒｅｒ， Ｂ． （１９７２） Ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｉｎ
ａｎ Ａｆｒｉｃａｎ Ｆａｃｔｏｒｙ． Ｍａｎｃｈｅｓｔｅｒ： Ｍａｎｃｈｅｓｔｅｒ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ．

Ｋａｔｚ， Ｌ． ａｎｄ Ｐｒｏｃｔｏｒ， Ｃ． Ｈ． （ １９５９ ） ‘ Ｔｈｅ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｇｒｏｕｐ
ａｓ ａ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ’， Ｐｓｙｃ⁃
ｈｏｍｅｔｒｉｋａ， ２４： ３１７⁃２７．

Ｋｏｓｋｉｎｅｎ， Ｊ． Ｈ． ａｎｄ Ｓｎｉｊｄｅｒｓ， Ｔ． Ａ． Ｂ． （ ２００７）
‘Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａ’，
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，
１３： ３９３０⁃３８．

Ｌｅｅｎｄｅｒｓ， Ｒ．Ｔ．Ａ．Ｊ． （１９９５） ‘Ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｄｙｎａｍｉｃｓ： Ａ Ｍａｒｋｏｖｉａｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ’， Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ， ２０： １⁃２１．

Ｌｅｅｎｄｅｒｓ， Ｒ． Ｔ． Ａ． Ｊ． （ １９９７ ） ‘ Ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ａｃｔｏｒ ａｔｔｒｉｂ⁃
ｕｔｅｓ： Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｎｔａｇｉｏｎ ａｎｄ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ’， ｉｎ Ｐ． Ｄｏｒｅｉａｎ ａｎｄ Ｆ． Ｎ． Ｓｔｏｋｍａｎ
（ｅｄｓ）， Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：
Ｇｏｒｄｏｎ ａｎｄ Ｂｒｅａｃｈ．

Ｌｉｎ， Ｎ．， Ｃｏｏｋ， Ｋ． ａｎｄ Ｂｕｒｔ， Ｒ．Ｓ． （ｅｄｓ） （２００１）
Ｓｏｃｉａｌ Ｃａｐｉｔａｌ： Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：
Ａｌｄｉｎｅ ｄｅ Ｇｒｕｙｔｅｒ．

Ｌｉｎｄｅｎｂｅｒｇ， Ｓ． （２００１） ‘ Ｓｏｃｉａｌ ｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｖｅｒｓｕｓ
ｒａｔｉｏｎａｌ ｅｇｏｉｓｍ’， ｉｎ Ｊ． Ｔｕｒｎｅｒ （ ｅｄ．）， Ｈａｎｄ⁃
ｂｏｏｋ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｔｈｅｏｒｙ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： Ｋｌｕｗｅｒ ／
Ｐｌｅｎｕｍ． ｐｐ． ６３５⁃６８．

Ｍａｃｙ， Ｍ． Ｗ． ａｎｄ Ｗｉｌｌｅｒ， Ｒ． （ ２００２ ） ‘ Ｆｒｏｍ
ｆａｃｔｏｒｓ ｔｏ ａｃｔｏｒｓ： Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ
ａｇｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ’， Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ
Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ ２８： １４３⁃６６．

９０７　 ３３　 网络动力学　 　



ＭｃＰｈｅｒｓｏｎ， Ｍ．， Ｌｙｎｎ， Ｓ．⁃Ｌ． ａｎｄ Ｊａｍｅｓ Ｍ． Ｃ．
（２００１） ‘ Ｂｉｒｄｓ ｏｆ ａ ｆｅａｔｈｅｒ： Ｈｏｍｏｐｈｉｌｙ ｉｎ
ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ’， Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ，
２７： ４１５⁃４４．

Ｍｅｒｃｋｅｎ， Ｌ．， Ｓｎｉｊｄｅｒｓ， Ｔ．Ａ．Ｂ．， Ｓｔｅｇｌｉｃｈ， Ｃ． ａｎｄ
ｄｅ Ｖｒｉｅｓ， Ｈ． （２００９） ‘Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔ
ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｓｍｏｋｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ：
Ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｅｓ ｉｎ ｓｉｘ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｏｕｎ⁃
ｔｒｉｅｓ ’， Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ６９：
１５０６⁃１４．

Ｍｅｒｔｏｎ， Ｒ． （ １９６３ ） ‘ Ｔｈｅ Ｍａｔｔｈｅｗ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ
ｓｃｉｅｎｃｅ’，Ｓｃｉｅｎｃｅ， １５９（３８１０）： ５６⁃６３．

Ｍｉｃｈｅｌｌ， Ｌ． ａｎｄ Ａ． Ａｍｏｓ， （ １９９７ ） ‘ Ｇｉｒｌｓ，
ｐｅｃｋｉｎｇ ｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｓｍｏｋｉｎｇ’，Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ４４： １８６１⁃６９．

Ｎｅｗｃｏｍｂ， Ｔ．Ｍ． （１９６１）Ｔｈｅ Ａｃｑｕａｉｎｔａｎｃｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ．
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： Ｈｏｌｔ， Ｒｉｎｅｈａｒｔ ａｎｄ Ｗｉｎｓｔｏｎ．

Ｎｏｒｄｌｉｅ， Ｐ． Ｇ． （ １９５８） ‘ Ａ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌ ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｎａｔｕｒａｌ ｇｒｏｕｐ
ｓｅｔｔｉｎｇ’， ＰｈＤ ｔｈｅｓｉｓ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｃｈｉｇａｎ．

Ｏ’ Ｃａｍｐｏ， Ｐ． （ ２００３ ） ‘ Ｉｎｖｉｔｅｄ ｃｏｍｍｅｎｔａｒｙ：
Ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ’，
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ， １５７： ９⁃１３．

Ｐｅａｒｓｏｎ， Ｍ． ａｎｄ Ｗｅｓｔ， Ｐ． （ ２００３ ） ‘ Ｄｒｉｆｔｉｎｇ
ｓｍｏｋｅ ｒｉｎｇｓ： Ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｒｋｏｖ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎ ａ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ ｇｒｏｕｐｓ ａｎｄ ｒｉｓｋ⁃ｔａｋｉｎｇ’，Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ，
２５（２）： ５９⁃７６．

Ｐｏｗｅｌｌ， Ｗａｌｔｅｒ Ｗ．， Ｗｈｉｔｅ， Ｄｏｕｇｌａｓ Ｒ．， Ｋｏｐｕｔ，
Ｋｅｎｎｅｔｈ Ｗ． ａｎｄ Ｏｗｅｎ⁃Ｓｍｉｔｈ， Ｊａｓｏｎ． （ ２００５）
‘ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ ｆｉｅｌｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎ： Ｔｈｅ
ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ ｉｎｔｅｒｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｌｉｆｅ ｓｃｉｅｎｃｅｓ’， Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ，
１１０： １１３２⁃２０５．

Ｒ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｃｏｒｅ Ｔｅａｍ （２００９）Ｒ： Ａ Ｌａｎｇｕａｇｅ
ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｒ
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， Ｖｉｅｎｎａ，
Ａｕｓｔｒｉａ． ｈｔｔｐ：∥ ｗｗｗ．Ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ．

Ｒａｐｏｐｏｒｔ， Ａ． （ １９５３ａ） ‘ Ｓｐｒｅａｄ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｏｃｉｏ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｉａｓ：
Ｉ． Ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓｉｔｉｖｉｔｙ’， Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｍａｔ⁃
ｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｂｉｏｐｈｙｓｉｃｓ， １５： ５２３⁃３３．

Ｒａｐｏｐｏｒｔ， Ａ． （ １９５３ｂ） ‘ Ｓｐｒｅａｄ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｏｃｉｏ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｉａｓ：
ＩＩ． Ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｐａｒｔｉａｌ ｔｒａｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ’，

Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｂｉｏｐｈｙｓｉｃｓ， １５：
５３５⁃４６．

Ｒｉｐｌｅｙ， Ｒ． ａｎｄ Ｓｎｉｊｄｅｒｓ， Ｔ．Ａ．Ｂ． （２０１０）Ｍａｎｕａｌ
ｆｏｒ ＳＩＥＮＡ ｖｅｒｓｉｏｎ ４． ０． Ｏｘｆｏｒｄ： Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｏｘｆｏｒｄ， Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．
ｓｔａｔｓ．ｏｘ．ａｃ．ｕｋ ／ ｓｉｅｎａ ／ ．

Ｒｏｂｉｎｓ， Ｇ． ａｎｄ Ｐａｔｔｉｓｏｎ， Ｐ． （ ２００１） ‘ Ｒａｎｄｏｍ
ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ’， Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ，
２５： ５⁃４１．

Ｒｏｂｉｎｓ， Ｇ． Ｌ．， Ｗｏｏｌｃｏｃｋ， Ｊ．， ａｎｄ Ｐａｔｔｉｓｏｎ， Ｐ．
（ ２００５ ） ‘ Ｓｍａｌｌ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｌｄｓ： Ｇｌｏｂａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｌｏｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ’，Ａｍｅｒｉ⁃
ｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ １１０： ８９４⁃９３６．

Ｓａｍｐｓｏｎ， Ｒ． Ｊ．， Ｍｏｒｅｎｏｆｆ， Ｊ． Ｄ． ａｎｄ Ｇａｎｎｏｎ⁃
Ｒｏｗｌｅｙ， Ｔ． （２００２） ‘Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ “ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｅｆｆｅｃｔｓ”： Ｓｏｃｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｎｅｗ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ’， Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ ２８：
４４３⁃７８．

Ｓａｍｐｓｏｎ， Ｓ．Ｆ． （１９６９） ‘Ｃｒｉｓｉｓ ｉｎ ａ ｃｌｏｉｓｔｅｒ’， Ｐｈ．Ｄ．
ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ， Ｃｏｒｎｅｌｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｓｃｈａｅｆｅｒ， Ｄ． Ｒ．， Ｌｉｇｈｔ， Ｊ． Ｍ．， Ｆａｂｅｓ， Ｒ． Ａ．，
Ｈａｎｉｓｈ， Ｌ． Ｄ． ａｎｄ Ｍａｒｔｉｎ， Ｃ． Ｌ． （ ２０１０ ）
‘ Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｍｏｎｇ ｐｒｅｓｃｈｏｏｌ ｃｈｉｌｄｒｅｎ’，Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ３２：
６１⁃７１．

Ｓｃｈｗｅｉｎｂｅｒｇｅｒ， Ｍ． （ ２００７） ‘ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒ ｓｔｕｄｙｉｎｇ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
ｂｅｈａｖｉｏｒ’， Ｐｈ． Ｄ． ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｇｒｏｎｉｎｇｅｎ．

Ｓｃｈｗｅｉｎｂｅｒｇｅｒ， Ｍ． （２００８） ‘Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｇｉｖｅｎ ｐａｎｅｌ ｄａｔａ： Ｇｏｏｄｎｅｓｓ⁃ｏｆ⁃
ｆｉｔ ｔｅｓｔｓ’． Ｓｕｂｍｉｔｔｅｄ ｆｏｒ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ．

Ｓｅｌｆｈｏｕｔ， Ｍ．， Ｂｕｒｋ， Ｗ．， Ｂｒａｎｊｅ， Ｓ．， Ｄｅｎｉｓｓｅｎ，
Ｊ． Ｊ． Ａ．， Ｖａｎ Ａｋｅｎ， Ｍ． Ａ． Ｇ． ａｎｄ Ｍｅｅｕｓ， Ｗ．
（２０１０） ‘ Ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｌａｔｅ ａｄｏｌｅｓｃｅｎｔ ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｂｉｇ ｆｉｖｅ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ｔｒａｉｔｓ： Ａ
ｄｙｎａｍｉｃ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ’，Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ， ７８： ５０９⁃３８．

Ｓｎｉｊｄｅｒｓ， Ｔ． Ａ． Ｂ． （ １９９６ ） ‘ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ａｃｔｏｒ⁃
ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ’，Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ， ２１： １４９⁃７２．

Ｓｎｉｊｄｅｒｓ， Ｔ． Ａ． Ｂ． （ ２００１ ） ‘ Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｙｎａｍｉｃｓ ’，
Ｓｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ—２００１， ３６１⁃９５．

Ｓｎｉｊｄｅｒｓ， Ｔ． Ａ． Ｂ． （ ２００２） ‘Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ

０１７ 　 　 　 社会网络分析手册（下卷）



Ｃａｒｌｏ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｒａｎｄｏｍ ｇｒａｐｈ
ｍｏｄｅｌｓ’，Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ， ３： ２．

Ｓｎｉｊｄｅｒｓ， Ｔ．Ａ．Ｂ． （２００５） ‘Ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａ’， ｉｎ Ｐ．Ｊ． Ｃａｒｒｉｎｇｔｏｎ， Ｊ． Ｓｃｏｔｔ， ａｎｄ
Ｓ． Ｗａｓｓｅｒｍａｎ （ ｅｄｓ），Ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ
Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ．

Ｓｎｉｊｄｅｒｓ， Ｔ． Ａ． Ｂ．， Ｋｏｓｋｉｎｅｎ， Ｊ． Ｈ． ａｎｄ Ｓｃｈｗｅｉ⁃
ｎｂｅｒｇｅｒ， Ｍ． （２０１０） ‘Ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔ⁃
ｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｙｎａｍｉｃｓ’， Ａｎｎａｌｓ ｏｆ
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ４： ５６７⁃５８８．

Ｓｎｉｊｄｅｒｓ， Ｔ． Ａ． Ｂ．， Ｐａｔｔｉｓｏｎ， Ｐ．， Ｒｏｂｉｎｓ， Ｇ． Ｌ．，
Ｈａｎｄｏｃｋ， Ｍ． （ ２００６） ‘ Ｎｅｗ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｒａｎｄｏｍ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌｓ’， Ｓｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌ
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