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大数据和结构化数据整合的方法论∗

———以中国人脉圈研究为例

罗家德　 高　 馨　 周　 涛等∗∗

提要：本文以人脉圈层研究为例，将抽样调查得到的扎根真相与在中国

广泛使用的一款社交软件 Ａ 的大数据结合，建立人脉圈分类模型。 在理

论、数据挖掘、回归模型和分类预测模型及其解释工具的对话中，通过一次

次抽样取得扎根真相，进行一轮轮的模型校准，发展出越来越精准的预测模

型。 本案例展示的大数据与结构化数据整合的研究范式是社会科学理论导

引下的大数据研究方法论的实践。
关键词：大数据　 扎根真相　 人脉圈分类模型　 社会计算学

一、大数据与结构化数据结合的研究范式实证研究

（一）社会计算学方法论

从理论视角出发，将传统问卷调查的结构化数据与大数据相结合的研究范

式，不仅可以验证和修正理论，还可以筛选和计算出有意义的大数据指标，并形

成具有推论性的预测模型。
与抽样调查所得到的结构化数据不同，大数据指的是基于网络、社交媒体、

传感器、电子化文本资料等产生的电子印迹数据，具有量大、即时快速产生、类型

多样以及价值密度低的特点（Ｂｌｏｅｍ ｅｔ ａｌ．， ２０１２），其数据类型包括结构化、半结

构化和非结构化数据，并且非结构化数据占据的比重越来越大。 从网络上的集
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体活动、社交媒体、即时通讯到在线交易、政府情报和数字化图书馆，越来越多的

社会生活留在电子文本中 （Ｅｖａｎｓ ＆ Ａｃｅｖｅｓ， ２０１６），但这些实时产生的大数据

９０％以上为噪声数据，大量数据的快速产生对于存储和运算都是挑战（Ｓａｇｉｒｏｇｌｕ
＆ Ｓｉｎａｎｃ， ２０１３）。 要在如此大量的非结构化数据中获取有价值的信息，不仅需

要采用高效的并行分布式处理技术，还增加了应用自然语言处理、影像处理、社
会网分析和机器学习等工具来进行分析的需求，通过搜索、过滤、计算，最终将无

结构化的数据处理为有价值的信息。 值得注意的是，除了需要算法层面和技术

层面的支持，理论和行业知识同样需要发挥重要作用。 因此，社会计算学（ｓｏｃｉａｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）作为一门发明处理复杂数据新工具的结合社会科学、计算机科学、数
学建模和统计学的新学科，对于利用大数据来完成知识发现、理论探索和验证的

意义重大（Ｌａｚｅｒ ｅｔ ａｌ．， ２００９； Ｌａｚｅｒ ＆ Ｒａｄｆｏｒｄ， ２０１７）。
大数据的产生和计算机技术的发展使社会计算学得到极大的关注，新兴的

社会计算学以前所未有的广度、深度和规模利用、收集和分析数据（Ｌａｚｅｒ ｅｔ ａｌ．，
２００９），从而产生了新的理论与数据混合驱动的研究范式，大数据和调查数据整

合的研究方法成为其中一个重要的部分。 社会科学理论在大数据时代所发挥的

作用只增不减，理论为大数据开启了很多新议题，为构建的预测模型赋予了推论

的能力，因为只有形成理论才可以在不同领域、时间、空间下进行推论（罗家德

等，２０１８）。

（二）社会学理论在大数据研究中的意义

通过整合传统调查数据与大数据建立的预测模型具有良好的推论性，可以

有效降低调查规模和成本，同时对社会治理、政策制定的实时评估和地区资源供

给具有重要意义。 例如，在卢旺达的一项研究曾通过收集 ８５６ 个个人社会经济

地位的调查数据，结合他们使用手机的数据形成的模型，就可以推论到卢旺达的

１５０ 万人，即通过手机数据便可以预测他们的家庭经济情况以及所在社区的经

济水平（Ｂｌｕｍｅｎｓｔｏｃｋ ｅｔ ａｌ．， ２０１５）。 因此，将获取成本相对较低的实时卫星遥

感、手机通讯、社交媒体等大数据与调查数据整合作为扎根真相，①使用有监督

机器学习、数据挖掘、网络分析等计算方法形成指标或模型，可以有效提升定量
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① 扎根真相原是遥感学界的用语（Ｓｅａｇｅｒ，１９９５），指的是将高空或卫星成像用于分析地面上

（ｇｒｏｕｎｄ）被拍摄的真实物件到底是什么（ ｔｒｕｔｈ）。 此概念用于数据挖掘过程中则指挖掘

出来的预测因子或行为模式在现实生活中到底存不存在，以及挖掘出来的目标现象和真

实世界的“事实”到底有多少差别。



因果推论和预测社会经济态势的能力（Ｇａｏ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）。
在这种从理论视角出发的大数据与结构化数据整合的研究中，社会科学调

查可以确立问题意识并提供扎根真相。 理论概念需先有操作性定义，成为经验

世界中可被观察的对象，或近似于可观察概念间关系的陈述，其中“可被观察”
意味着在理论和社会科学的方法上是可测量的，而“近似”意味着构建的研究单

元的本质是不能被直接观察的（Ｅｌｒａｇａｌ ＆ Ｋｌｉｓｃｈｅｗｓｋｉ， ２０１７），比如关系强弱无

法被直接观察或标签，需要理论的定义使其可近似测量，然后开展调查以确定用

户之间是由理论定义的哪一种关系强度。 类似的无法直接测量的概念定义以及

扎根真相的收集使得社会科学理论为大数据开启了很多新的议题。

（三）科学理论、调查方法和大数据挖掘方法的结合

同时，大数据算法使得一些“近似”的概念可以基于大数据指标建立模型得

到局部最优解。 例如，对于中国人的人脉圈层到底可以划分为几层这个问题，需
要开展调查收集到用户之间的关系强度作为扎根真相，再从这些用户在社交软

件中互动的印迹化数据中整理出指标，结合扎根真相建立分类模型，不断寻找准

确率最高的划分方式，从而得到最合适的圈层结构，让这样的研究对象在一定的

情境（ｃｏｎｔｅｘｔ）下变得可被测量，这就体现了大数据和结构化数据相互对话的

价值。
机器学习、深度学习等算法为处理高维、海量、多样化的大数据提供了解决

方案。 由此，综合考虑大数据的易获取性和收集扎根真相的难度，可选取一小部

分群体做问卷调查收集扎根真相，建立和计算这部分人相应的大数据指标，然后

用机器学习模型进行训练。 选取的这部分的样本方式和质量决定着最终模型的

推论范围，实践表明，如果该模型可以推论到其他具有相同维度的大数据指标的

群体，就可以有效降低大规模问卷收集的成本和难度。 在此过程中，通过抽样、
问卷调查和标签，最终实现社会科学理论、调查方法和大数据挖掘方法的深度融

合（Ｇａｏ ｅｔ ａｌ．， ２０１９）。
因此，这种研究范式可总结为：从理论视角出发，带着“问题意识”，合理且

最大化地利用非结构化、碎片化的大数据来解释、预测个体与组织的行为以及社

会现象，从而建立预测模型并对模型进行不断校准，最终得到最优的预测模型。
在数据挖掘、预测模型不断校准的过程中与理论进行对话，并在学术社群中取得

一定的“主体间性”（ ｉｎｔｅｒ⁃ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ）的共识后，才能进行推论。 原来社会科学

实证研究领域主要从研究者各自提出的行为预设出发提出理论假设，由于数据
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集或者其他条件的限制，一些理论和经验现象很难被重复，因此较难为所有学术

社群所认同，往往存在很多争论。 现在大数据可获得性的提高使得很多现象和

理论可以被验证和再现，因此，在一些情况下，我们不需要一开始就基于严格的

因果关系的假设建立强模型（ｓｔｒｏｎｇ ｍｏｄｅｌ），完全依照模型的指定去测量变量、
确定因果机制、设计问卷、收集数据、进行验证，而是可以先建立弱模型（ｗｅａｋ
ｍｏｄｅｌ）（Ｅｖａｎｓ，２０２０），①在数据挖掘与理论的对话中，逐渐发展和完善理论和模

型，完成演绎和推理，再结合因果模型进行理论的发展或修正。②

在与大数据相关的研究中，在社会学理论与方法指导下以定性、定量调查得

到的资料的依然价值不减，因为它是在理论导引下收集的和理论验证与发展紧

密结合的数据，可被用来作为扎根真相，弥合了价值密度低、数据结构多样的大

数据与理论间的鸿沟。 换言之，理论指导下的调查可以提供检验数据挖掘结果

的扎根真相（罗家德等，２０１８）。 因此，大数据和调查产生的结构化数据的整合

是社会科学理论导引下大数据研究的重要方法———它要求从理论视角出发提出

问题，定义和收集扎根真相，然后设计和建立大数据指标来实现理论的证明或修

正，让大数据的分析结合理论并创生价值。

二、中国人的人脉圈的分类模型的建立

（一）问题的提出以及研究设计

关系可以分为几类？ 在西方，邓巴提出了以功能划分的五种不同的互动模

式（Ｄｕｎｂａｒ，１９９３）。 黄光国则提出在中国语境中存在三种不同的社会关系行为

法则（Ｈｗａｎｇ，１９８７）。 那么，在当下的社交媒体中，依照黄光国的三种关系法则，
中国人的社会关系具体可以划分多少种？ 大数据指标是否能为关系强度的划分
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①

②

由于调查数据成本高，必须有非常严格的模型指定（ｍｏｄｅｌ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ） 才能去收集资

料。 在收集资料前需要用理论定义所有行为变量，指定测量方法、因果机制、可验证假设

（一个理论可能可以指定出许多可验证假设），因此称为强模型。 而大数据中已经存在大

量的行为资料和印迹化数据，所以初始模型在行为变量指定上可以不那么严格，而是在

以后一轮又一轮的大数据挖掘与理论对话中逐渐完善模型，因此可以先建立弱模型。
在大数据挖掘后得到对理论的启发，展开和现有理论的对话或创新理论，需要建构理论

假设和因果模型加以验证。 范例可参考罗家德等（２０１８）。 本文主要展现大数据结合结

构化数据、多轮理论与资料挖掘间的对话过程，因此对于假设推导和因果模型建立以及

验证过程不过多阐述。



增加新的维度？ 本文旨在应用大数据和结构化数据整合的方法，建立关系强度

预测模型以及可解释和回归模型，对这一问题进行探索性的实证研究。
简言之，本研究的主要问题是利用社交网络数据来计算关系强度，刻画此情

境下中国人的人脉圈可分为几层 （Ｇａｏ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）。
本研究步骤具体包括：（１）在邓巴圈的理论（Ｄｕｎｂａｒ， １９９３）启发下，基于中

国本土人情、关系和面子理论（Ｈｗａｎｇ， １９８７），对中国人人脉圈层进行猜想和定

义。 （２）设计问卷收集扎根真相。 （３）根据理论选取和计算大数据指标，将用户

使用社交软件 Ａ 产生的大数据变成有意义的预测因子，同时用数据挖掘的结果

进一步与理论对话，校准和补充这些大数据指标的维度。 在此过程中发现和修

正理论。 （４）根据大数据指标初步建立人脉圈分类模型，并依据数据挖掘结果

评价已有理论的解释性。 当解释性还有待提高时，尝试以新的数据挖掘结果或

通过建立解释模型、回归模型来修正预测模型。 （５）分析预测结果，总结错误样

本分错的原因，进行新一轮的问卷调查收集扎根真相、改进大数据指标、建立解

释模型、校准分类模型来提高预测准确率……如此一轮又一轮，不断逼近最优模

型，找到最优的人脉圈的分层模型。
邓巴为解决人脉圈到底分为几层的问题开展了较为详尽的研究（Ｄｕｎｂａｒ，

１９９２， １９９３； Ｄｕｎｂａｒ ＆ Ｓｐｏｏｒｓ， １９９５； Ｈｉｌｌ ＆ Ｄｕｎｂａｒ， ２００３； Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．， ２００５；
Ｐｏｌｌｅｔ ｅｔ ａｌ．， ２０１１）。 邓巴根据心理学和社会学的构念，依据功能原则将人脉圈

层划分为五层，从内到外依次是：（１）亲族支持团体（３ － ５ 人）：内部的成员，往
往是网络核心（ｅｇｏ）的姻亲成员或能给核心提供直接的意见和物质帮助的成员。
（２）共情群体（１５ 人）：给核心提供情感支持的群体。 （３）共宿群体（５０ 人）：由
多个共情群体相结合，是一组保证成员安全且具有分工的群体（ａｆｆｉｎｉｔｙ ｇｒｏｕｐ）。
（４）社群或族系（１５０ 人以上，可视为强关系）：核心所直接认识的社会群体。
（５）部落群体（３００ 人，可视为弱关系）：可以被共同文化或非成文的规制约束的

群体。
随后，邓巴使用脸书和推特数据去验证他的理论，将 １８５０００ 个用户与其

互相关注的用户之间点对点发消息的频率抓取下来，针对每个用户使用无监

督的 ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 进行一维聚类，得到推特中最佳的分类结果为 ５ 类，脸书为 ４ 类，
然后去寻找与不同类簇对应的理论假设来为其打标签。 假如平均每个用户有

一个 ５ ２８ 个好友的类簇，在数量上相近的即为 ３ － ５ 人的亲族支持群体。 这

样，邓巴获得了内层的三个群体与聚类结果数量上的对应关系，但最外两圈的

社群和部落则并不明确（数量关系没有得到对应）。 而且该研究使用无监督
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的方式进行聚类，以寻找与理论猜想数量上的对应关系，没有扎根真相进行验

证，在脸书和推特上结果也不一致，所以并没有完全证明其理论（Ｄｕｎｂａｒ ｅｔ ａｌ．，
２０１５）。

在中国，对个人人脉圈层的研究可以追溯到费孝通先生（１９９８）的差序格局

理论，它阐述了中国人区分亲疏远近的人际关系格局，成为个人人脉可以由内而

外按照不同原则划分不同圈层的概念雏形。 黄光国（Ｈｕａｎｇ，１９８７）进而将中国

人的人脉按照人际互动法则分为需求法则、人情交换法则、公平法则三种。 人脉

圈最内层遵循需求法则，即不论成员贡献多少，彼此都会无条件地支持对方。 第

二层遵循的人情交换法则依靠的是人与人之间存在“人情账”，是一种兼具情感

和工具型关系的混合关系（ｍｉｘｅｄ ｔｉｅ）。 最外层遵循的公平法则基本上是短期的

工具交换型的关系，其核心依据规则分配资源，不存在长期的人情交换。 但黄光

国的研究并没有指明依据三种法则可以将关系划分为几类，而当下社交网络中

关系可以被划分为几类的问题也有待解决。
黄光国的人情、关系和面子理论阐明了中国人进行人际交往的行为法则，那

究竟是每一法则即对应一种关系类别，还是存在邓巴式的更加细致的划分方式？
为了解决这一问题，本研究先按照邓巴的划分方式将熟人关系划分为亲密熟人、
一般熟人和潜在熟人，但这还需要进一步验证各层之间是否存在明显的区别。
基于此，我们在问卷设计上首先将中国人人脉圈层划分为五层──符合需求法

则的家人视同 ３ － ５ 人的亲族支持团体，工具性关系则视同最外圈的部落群体

（弱关系），熟人则具体分为亲密熟人、一般熟人和潜在熟人三个圈层。 当然，后
续需要通过预测结果与理论对话，以进一步确定最佳的分层方式。 以下我们就

借此问题来探索理论导引下大数据与结构化数据的整合过程。

（二）问卷调查收集扎根真相

本研究的目的是探索社交网络情境下的划分关系圈层的模型，以回答关系

可以分为几层的问题，并识别出区分关系强度的大数据指标。 在社交软件中存

在着大量的用户间互动的印迹数据，要如何识别和筛选这些指标才能识别出两

个人之间的关系强度？ 这就需要用扎根真相进行验证。 得到扎根真相最好的方

法就是去做调查，调查被访者与他人的真实的关系类别。 换言之，社会科学理论

不仅设定议题、指导算法，同时，社会科学的实证方法，不管是定性访谈还是定量

调查，都为进一步验证算法的预测准确度提供了有效的手段。
如上所述，我们将关系分成五层（Ｌｕｏ ＆ Ｙｅｈ， ２０１２），定义描述见表 １。
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　 表 １ 人脉圈层本土化定义

圈层序号 群体名称 描述

最内层
家人、
拟似家人

最内层依据的是需求法则。 这一层的人遵循平等原则，即不论成员贡献多
少，都会无条件地予以支持，换句话说就是有福同享有难同当。

第二层 亲密熟人
第二层为亲密朋友，是一种同时存在情感关系和工具型关系的混合关系，但
主要是情感关系，大多为铁哥们儿、闺蜜等。

第三层 一般熟人
第三层的人情交换法则是人与人之间的“人情账”和情感关系，是一种同时存
在情感关系和工具性关系的混合关系（ｍｉｘｅｄ ｔｉｅ）。

第四层 潜在熟人
第四层是有可能未来成为有人情交换关系的人，有继续与其交往的意愿，但
现在遵循的是平等法则，不存在人情交换，为工具性关系。

第五层 认识之人
最外层平等法则是按照规则执行，依据贡献分配资源，不存在长期互换人情，
只是一种工具性关系。

因为邓巴所提出的可以维持的好友的数量过于庞大，这对于问卷调查来说

难度过大，实际调查中不可能调查到每个人的所有联系人，这样容易造成问卷填

写质量下降、内容失真等问题，因此在本研究中每位被访者需要至少填写 ２６ 位

社交软件 Ａ 中的好友以及与他们的关系。 其中，最内层 ３ 人，中间三层各 ５ 人，
最外层 ８ 人。 考虑到问题的复杂性，调查由少数专门培训的访谈员以面访为主、
电话访谈为辅的方式进行，以便解释清楚问题的内容。 问卷设计①的五种关系

类别分别描述如下。
１． 在生活中，我们身边会有一些与我们最亲密的人，常常是家人或被视同家

人的亲密好友，大多在 ５ 人以内，请您浏览好友列表，至少填写三位这样的人。
２． 有一些人是我们的铁哥们儿或闺蜜，或是经常联系的亲戚，但不如上述家

人与我们那样亲密，请您试着填写至少 ５ 个这样的人。
３． 有一些人我们愿与其长期交往，是相互欠人情、相互帮忙的关系，请您至

少填写 ５ 个这样的人。
４． 有一些人我们尽管认识，现在会联系，但不一定与其长期交往，也并不一

定会互相欠人情，可能会也可能不会发展出情感关系，请您试着填写至少 ５ 个这

样的人。
５． 有一些人是网上的朋友，但我们暂时没有打算与其长期交往，是一种不太

会发展为朋友关系的工具性关系。
另外，调查内容还包括被访者和其指认好友在社交软件 Ａ 中具有唯一标识
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性的 ＩＤ，以便将扎根真相与用户在社交软件 Ａ 中的大数据进行结合。 合作公司

在匹配资料库后进行匿名化处理，以确保分析人员无法逆向推论用户个人信息。
接下来，需要找出大数据中的各类指标并将这些指标组合成算法，但要回答

最后算法与理论指涉的现实概念到底有多大落差，需要不断收集数据以验证并

修正算法、结合因果模型来不断逼近现实。
本研究通过四轮问卷调查对模型进行验证和校准（如表 ２ 所示），同时每一

轮调查都保持相同的问项和调查方式，但也会对问卷进行部分修正，例如在前三

轮问卷中要求被访者在五个圈层中最内四层至少各填写 ５ 人，最外层至少填写

３ 人，但是在训练过程中发现最外层由于样本量过少而无法学习到其特征，导致

最外层准确率非常低。 因此，为了修正最外圈人数不足的问题，我们在第四轮问

卷中改为最内层至少填写 ３ 人，最外层至少填写 ８ 人，这样的设计也更加符合现

实中的实际情况，因为实际情况中家人的人数一定少于次外层亲密熟人或一般

熟人的人数，更少于最外层认识之人的人数。
由于实践中收集标签数据的无限采样的成本较高，但是大量的没有标签的

大数据指标的训练是没有意义的，无监督学习受初始值、参数影响较大，并且无

法仅靠数据和算法提取和识别最重要的特征，因此需要用扎根真相来打标签。
但是，传统社会学采用随机抽样的方式，如图 １（ｂ）所示，不仅需要大量人力物力

成本，问卷回收率也较低。 当问卷调查与大数据相结合后，我们可以采用最适化

的抽样方式（ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ）（Ｅｖａｎｓ， ２０２０），构建初步预测模型后，再在新的

抽样集中进行验证。 需要注意的是每次抽样的关键问项要保持不变，但是样本

集的比例或其他问项可能会根据每次结果进行调整和改进，然后根据每次新增

的扎根真相不断改进预测模型，如图 １（ａ）所示，进行一轮一轮的校准，通过实验

设计、算法设计和理论的对话和相互修正，最终不断逼近最优解。 但在有条件的

情况下还应做随机抽样进行验证，以便在更大范围内进行推论。

图 １　 最适化抽样与随机抽样对比
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（三）计算和选取大数据指标

在本研究中，依托社交软件 Ａ 公司云计算平台提供的强大算力和存储能

力，首先从每天以数百 ＴＢ 级增长的社交软件 Ａ 的数据中找到有扎根真相的特

定用户，由资料预处理人员独立提取该用户与其他人的互动记录并构建互动网

络，之后再将匿名化的数据交给分析人员进行分析。 社交软件 Ａ 目前是在中国

普遍使用的一款应用软件，拥有庞大的用户群体和较长时间的数据存储，因此对

于本文所研究的在中国情境下社交媒体的使用者具有很好的推论性。 本文抽样

方式为最适化抽样［见图 １（ａ）］，问卷收集情况见表 ２。
关于大数据指标计算，在既有理论中划分关系强度需要关系久暂、互惠内

容、联系频率和亲密程度等（Ｇｒａｎｏｖｅｔｔｅｒ， １９７３）指标来进行表征。 伯特（Ｂｕｒｔ，
１９９２）及科尔曼（Ｃｏｌｅｍａｎ， １９９０）等人从关系网络结构的角度出发认为关系结构

塑造关系强度，也有研究（Ｌｉｎ ＆ Ｖａｕｇｈｎ， １９８１）指出两个人之间的年龄、性别、教
育程度等相似性影响关系强度。 关系久暂可以通过成为好友时间来表征；出于

对用户点对点聊天内容的隐私保护，对互动内容未进行自然语言分析，而是通过

互发红包、互赠礼物的频率来表征；联系频率可以通过二者工作时间、非工作时

间发消息的频率和工作时间、非工作时间互动频率标准差来体现；亲密程度可以

根据见面频率、好友列表分组备注所体现的亲密度、点对点电话、视频频率来初

步表征；同时，共同好友、共同群等结构性指标也是识别关系强度的重要指标

（Ｓｈｉ ｅｔ ａｌ．， ２００７）。

　 表 ２ 问卷调查情况

调查次序 调查时间 地点 样本量

第一次 ２０１７ ０４ １９ － ２０１７ ０５ ２１ 上海市、北京市 ９６ 名用户的 １７４９ 条关系

第二次 ２０１７ １０ ０１ － ２０１７ １０ １２ 北京市 ２９ 名用户的 ５８０ 条关系

第三次 ２０１７ １１ ０５ － ２０１７ １１ １６ 北京市 ３７ 名用户的 ７３６ 条关系

第四次 ２０１８ ８． １ － ２０１８ ８． ６ 北京市、上海市、广州市 ６６ 名用户的 １６５４ 条关系

理论导引下的指标体系的构建不仅可以为在海量数据中找到数据挖掘预

测因子提供方向，并且可以通过理论对话和行业知识帮助研究者从原始指标

中细化出新指标。 例如在本研究中，由于工作时间和非工作时间联系规律在

不同的圈层中往往有不同的表现，一般在工作时间内同事之间比其他关系可

能产生更多联系，因此，区分工作时间和非工作时间对于关系类别的划分非常

重要。 在行业知识的帮助下，在时间维度上划分出更具区分性和解释性的新
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指标。 因此，指标的选取就是一个理论、行业知识与数据挖掘混合驱动来确定

的过程。
在指标选取过程中，先计算这些指标与关系强度之间的相关关系（如皮尔

森相关系数），得到点对点发消息频率、工作时间互动标准差以及好友备注亲密

度和关系强度的相关性最显著。 具有理论意义和实际价值的指标还需通过预测

模型、可解释模型和回归模型进行综合判断，让预测模型和理论互相补充和

修正。

（四）理论指导下建立初步的人脉圈分类模型

基于上述理论回顾，本文首先建立了五层分类模型（见表 １）。 因为在五层、
四层、三层这三种分类中，五层分类模型最严格，所以直接使用绝对准确率来比

较不同分类方式的表现是不公平的，由于训练预测模型前对样本进行了过采样

（ｏｖｅｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ）处理来解决每类样本不均衡的问题，因此三种分类方式随机猜

测的准确率分别为 ２０％ 、２５％ 和 ３３％ ，这里将随机分类模型作为基准模型

（ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌ），将每种分类器相对于基准模型所提升的准确率作为评价分

类器表现好坏的标准。 分类模型采用有监督机器学习模型，有经典的支持向量

机模型（ＳＶＭ）、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ）、ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、随机森林（ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ）等
算法、集成算法梯度提升树模型（ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）以及 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型

等，最终发现 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型表现最优。 另外，在本文报告结果中，数据集的 ８０％
作为训练集，２０％作为测试集，在实验中可以有效避免过拟合和欠拟合，同时保

持了较高的准确率。 最终，以该数据集划分比例，以使用 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型得到的准

确率相对于基准模型提升的相对准确率作为衡量分类模型表现的主要标准。
１． 建立初步的五层分类模型

基于问卷调查中初始的划分方式，即家人 ／拟似家人、亲密熟人、一般熟人、
潜在熟人和认识之人五种关系类型，结合大数据指标建立有监督的分类模型。
最终得到五层模型最高的准确率为 ４９ ２５％ ，较基准模型准确率（２０％ ）提升了

２９ ２５％ ，准确率还有待进一步提高。
２． 建立初步的三层分类模型

为建立三层分类模型，我们尝试将五种不同圈层归类在不同分层法则下，例
如：以家人 ／拟似家人为最内层，三类熟人（亲密熟人、一般熟人、潜在熟人）为中

层，认识之人为外层；以家人 ／拟似家人与亲密熟人为最内层，一般熟人为中层，
潜在熟人和认识之人为外层等……共有 ６ 种排列组合的方式，最后预测准确率
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最高的模型是：以家人 ／拟似家人为最内层，亲密熟人、一般熟人两层为中层，潜
在熟人和认识之人为最外层，这与黄光国（Ｈｗａｎｇ，１９８７）的三种互动法则最一

致。 该分类模型准确率为 ６８ １６％ ，较三层基准模型准确率 （３３％ ） 提升了

３５ １６％ ，①高于五层模型相对于基准模型准确率提升的 ２９ ２５％ ，从准确率提升

的显著程度上看，三层模型比五层模型对扎根真相更具解释力。
３． 建立初步的四层分类模型的探索

那是否存在一种四层模型———比三层模型划分更细致，同时又没有五层模

型那样严格，对扎根真相有更强的解释力？
我们基于扎根真相，针对每一圈层大数据指标进行分析，这里重点观察与关

系强度相关性最高的点对点发消息频率和互动时间标准差（互动时间标准差、
工作时间互动标准差、非工作时间互动标准差），在五层分类下，计算每一圈层

上述指标的平均值，得到点对点发消息频率、互动标准差这两项在第四层和第五

层之间平均值之间的差异显著小于其他圈层之间，说明第四和第五圈层可能具

有相似的互动逻辑，并不存在明显的分类界限，这也从一定程度上解释了上述三

层模型准确率优于五层模型的原因。 但是在三层模型中，第一层中的家人和中

层的亲密熟人（五层模型中的最内层和第二层）在这些指标上却具有较为显著

的差异，亲密熟人相较于家人，不管是点对点发消息频率还是互动标准差都有一

个较大的断崖式的下降。 因此，理论与数据共同启发我们，构建四层模型可能会

有更好的效果。 由此，将可能不存在明显分类界限的最外两层进行合并，建立四

层分类模型。 当然，就此确定分类方式还太过轻率，还需要与其他三种组合方式

进行更加严谨的比较，例如将家人 ／拟似家人和亲密熟人划分为一类、其他圈层

保持不变等，尝试找到四层分类模型更好的划分方式。
基于上述理论猜想与数据挖掘间的对话，在五层分类模型基础上，将最外两

层潜在熟人和认识之人进行合并，均遵循公平法则。 同样使用有监督的分类算

法建立四层分类模型并与基准模型进行对比。 得到四层有监督的分类模型准确

率为 ５２％ ，相对于基准模型准确率（２５％ ）提升了 ２７％ ，并没有高于三层模型所

提升的准确率。 我们也尝试了其他的四层划分方式，无论是将家人与亲密熟人

合并为一类，还是将亲密熟人和一般熟人合并为一类，最终准确率均低于上述划

分方式。
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但就此得到三层模型是最好模型的结论还太过轻率，我们需要继续进行理

论与数据挖掘的对话，进一步提升模型的准确率。

（五）理论与数据混合驱动下模型的修正

在模型的修正阶段，基于理论形成的指标可以结合用于解释预测模型的

ＳＨＡＰ 工具（ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ）（Ｌｕｎｄｂｅｒｇ ＆ Ｌｅｅ， ２０１７）进行特征分

析。 ＳＨＡＰ 可以计算预测模型中单个样本以及总体样本每一个特征的重要性，
在很大程度上解决了机器学习模型预测路径中的“黑箱”导致的无法捕获样本

预测的异质性、识别异常值和发掘特征之间的交互性对预测结果产生的影响等

问题，将预测模型的“黑箱”变为“灰箱” （Ｍｕｈａｍｅｄｙｅｖ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）。 但在理论

层面上，我们还不能完全满足于仅对模型进行事后解释，还应该与已有理论对

话，得到更多可推论、具有普遍性的经验知识来验证、补充或修正理论。
因此，本文在理论与数据混合驱动下对模型进行多轮修正，先基于初步构建

的预测模型及 ＳＨＡＰ 对模型的解释，分析预测错误样本的错误原因，使用理论和

行业知识更进一步地处理和筛选数据，在理论指导下增加指标，用以干预和修正

预测模型。 修正后继续使用 ＳＨＡＰ 来判断上述修正对模型准确率的提升效果。
ＳＨＡＰ 分析简化并加速了这一修正过程，最终在修正过程中获得了更多细化的

全景式的知识以及更优的预测模型。
１． 第一轮修正

如表 ３ 所示，针对初步建立的模型，本研究通过考察分类错误样本情况对模

型进行修正。 实际值与预测值的混淆矩阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ）可以很好地区分出

分类错误的样本，并可以得到具体错分到哪一圈层，进而可以对这些样本的扎根

真相和大数据指标进行分析，考察分错原因，对模型进行修正。 这也是以理论导

引的研究范式与单纯的数据挖掘的区别。 因为有扎根真相，可以考察分类错误

样本的大数据指标的特征，从而有针对性地修正模型，同时就理论的不足之处进

行补充和修正。 表 ３ 为五层分类模型的混淆矩阵，家人为最内层，认识之人为最

外层。 同样，我们也生成四层、三层模型的混淆矩阵进行分析（此处略去）。
从实际值与预测值的混淆矩阵中发现，三种划分方式均存在大量实际在最

内层、第二层样本被错分到最外层的样本。 为此进行两方面探究：一是基于上文

初步得到的预测模型计算 ＳＨＡＰ 值进行特征分析，以识别有效特征；二是分析这

些分错样本的互动行为，从数据中还原个人特征，以得到其分错的原因，对这部

分人进行更细致的划分，生成更多有意义的指标来提高预测准确率。
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　 表 ３ 五层模型实际值与预测值的混淆矩阵

预测值
真实值　 　 　 　 　 　

最外层 第四层 第三层 第二层 最内层

最外层 １２２ １ １３ ２ ２

第四层 ３０ ３６ ４ １ ０

第三层 ４４ ６ １３ ６ ３

第二层 ２９ ７ １３ １７ ７

最内层 ２５ ２ ６ ３ １０

　 　 注：竖列为真实值，横行为预测值，对角线为分类正确的样本量。

使用 ＳＨＡＰ 对于特征值重要性进行分析，由于指标中视频通话次数、点对点

发红包、转账频率缺失值过大，虽然采用缺失值插值技术进行插补，但放入预测

模型对于模型预测准确率的提升反而存在干扰，因此舍去。 如图 ２（ａ）所示，得
到发消息相对频率对于模型整体预测准确性的贡献最大，尤其是针对最外层模

型，这与已有理论相一致（Ｍａｒｓｄｅｎ ＆ Ｃａｍｐｂｅｌｌ， １９８４）。 另外，工作时间发消息

频率对提高最内层预测准确率贡献最大，非工作时间发消息频率对第二层亲密

熟人的准确预测贡献最大，即在社交媒体上，人们更倾向于在非工作时间与亲密

朋友进行互动，即使在工作时间也会与家人互动。 另外，有一些指标虽然对于提

升模型整体准确率贡献不大，但对于特定圈层的识别是有意义的。 例如性别相

似性指标有利于识别出第二圈层，而第二圈层多为铁哥们儿、闺蜜，即人们更愿

意与性别相同的人建立亲密熟人关系；年龄相似性、行业相似性有利于识别出第

三圈层，而第三圈层多为同学和同事关系，因此年龄和行业对该圈层识别有意义

［详见图 ２（ｃ）］。 ＳＨＡＰ 有助于更精准地捕捉到这些变量，它们对全体样本的解

释贡献不大，却可以提高某些特定圈层的预测准确率。 这也启示我们，预测模型

每一圈层划分所用的指标和模型存在差异。
我们在分析错误样本时还发现见面频次对于模型预测准确率影响较小，这

与已有理论不一致（Ｍａｒｓｄｅｎ ＆ Ｃａｍｐｂｅｌｌ， １９８４）。 在对见面频次进行更细粒度

的划分后，发现不同时间段的见面频次存在较大不同。 通过混淆矩阵分析发现，
由于社交软件 Ａ 使用者平均年龄较小且多为学生，在假期的见面频次会更有助

于识别其内层亲密关系，而上学期间与朋友见面的频次会增加。 因此我们对见

面频次做了更细的划分，分为假期的 ８ 月、开学的 ９ 月以及国庆假期三个时间

段。 使用 ＳＨＡＰ 分析发现，划分假期、非假期的见面频次可以提高模型预测准确

率，８ 月对于最内层家人预测准确率贡献最大，９ 月对于第二层亲密朋友和最外

层认识之人预测准确率贡献最大［详见图 ２（ｂ）］，结果与上述分析一致。 在建立
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　 注：大图（ａ）为可视化的初步模型部分特征重要性排名，右下角（ｂ）为第一轮修正后模
型 ８ 月、９ 月见面次数与 １０ 月见面次数等部分特征重要性排名，（ｃ）为初步模型中部分
特征局部放大图，不同颜色代表不同圈层，条形框越长表示该特征在总体样本中平均
ＳＨＡＰ 值越高，即越重要。

图 ２　 第一轮修正前后预测模型特征重要性排名（以四层模型为例）

大数据模型时，由于存在很多低价值的噪音数据，因此利用已有理论知识和信息

将这部分数据排除或拆分出更细粒度的指标也非常重要。 扎根真相和预测算法

的结合利用混淆矩阵以及 ＳＨＡＰ 分析可以有效地提供这些先验知识来完善算

法，然后用新数据来对算法效果进行验证，避免单样本的回音效应。
修正后最终得到新的五层、四层和三层的模型的准确率分别为 ５４ ７０％ 、

７３ １７％ 、７６ ６６％ ，相对于随机分类，准确率分别提升了 ３４ ７０％ 、４８ １７％ 和

４３ ６６％ 。 本轮模型修正后，四层模型准确率提升最为显著，因此，就第一轮修正

结果看，四层模型对扎根真相的解释力最强。
２． 第二轮修正

进一步来看，上一轮修正的模型是否还有改善空间？ 新的数据挖掘结果又

一次为我们带来启发。 我们继续绘制 ３ × ３ 、 ４ × ４ 、 ５ × ５ 的混淆矩阵，分析错误

样本分错原因，对每一圈层之间和每一层内不同属性、特征的关系进行更细粒度

的划分，以期找到更有意义的指标，寻找其互动模式的异同。 通过计算这些大数

据指标的标准差，观察每个圈层的标准差的变化情况，得到最内层相对频率等指

标的标准差最大，并且从最内层到最外层标准差依次降低，结合本轮实际值与预
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测值混淆矩阵进行分析，发现同一圈层的家人也有较大的差异，那这种差异是什

么引起的呢？ 邓巴曾指出，家人是否住在一起会影响其互动模式（Ｄｕｎｂａｒ ｅｔ ａｌ．，
２０１５）。 由于社交软件 Ａ 中有用户实时的位置信息记录，通过混淆矩阵的分析，
对错误样本的位置信息与扎根真相对应的关系强度进行比对，发现住在一起的

家人和不住在一起的家人有较为不同的互动模式。 因此，这启发我们先用地理

位置信息来计算两个用户在 ００：００ － ５：００ 是否经常出现在同一地点，以判断二

者是否居住在一起，并使用 ＳＨＡＰ 进行交互关系的分析，得到该变量与点对点互动

指标（相对发消息频率、工作时间互动频率标准差、非工作时间点对点发消息频

率）以及好友分组备注的交互项都具有显著交互作用，并且这种交互作用可以有

效提高预测准确率。 因此，在使用社交网络互动的情境下，是否住在一起和联系频

率、亲密程度具有显著的交互作用，有利于关系强度的识别。 结合预测模型发现，
加入该变量对于模型预测效果也有提升作用，同时家人这一层的准确率有了明显

的提高。
经过本轮修正， 得到新的五层、 四层和三层的模型的准确率分别为

５４ ３６％ 、７４ ２２％ 和 ７７％ ，相对于随机分类，准确率分别提升了 ３４ ３６％ 、
４９ ２２％和 ４４％ 。 本轮修正后四层模型依然解释力最强。

３． 第三轮修正

继续分析混淆矩阵得到最外层和次外层之间也存在较多混淆。 使用 ＳＨＡＰ
分析分错误样本的决策路径，以某一分错样本为例，该样本本应该为最外层，却
被错分为第三层（如图 ３ 所示），发消息相对频率和发消息总频率这两个指标对

最终样本被错误分类为第三层影响较大，因此我们计算了更长时间段的大数据

指标，尝试让二者在更长的时间段内（２０１７ 年 ８ 月 － ２０１８ 年 １０ 月）进行区分，计
算除地理位置信息外的其他指标。 结果表明更长时间段的指标更有助于区分最

外面两个圈层，准确率进一步得到提升。 最终五层、四层、三层分类模型准确率

分别为 ６０ １９％ 、７６ ３９％ 和 ７７ ７８％ ，相对于随机分类，准确率分别提升了

４０ １９％ 、５１ ３９％和 ４３ ７８％ 。 本轮修正后四层模型依然解释力最强，对于模型

的解释性最强，预测模型最逼近扎根真相。

（六） 总结

１． 最佳的分类模型

经过几轮修正（如表 ４ 所示），可以得到如下结论：（１）三、四、五层模型相对

于无监督分类模型以及随机分类的基准模型准确率都有很大的提升，这说明经
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　 注：纵轴为特征，图中最粗的实线为该样本实际分类，即最外层，最
终样本被错误预测为第三层（输出值最大）。 根据决策路径可知，
发消息总频率和发消息相对频率两个指标对最终样本被归类错误
影响较大。

图 ３　 某分错样本决策路径图

过理论导引下扎根真相和大数据的整合，在理论与预测模型不断的对话中，模型

越来越接近最优解；（２）在修正过程中，四层模型的准确率相对于随机分类模型

提升最为显著［５１ ３９％ （四层） ＞ ４３ ７８％ （三层） ＞ ４０ １９％ （五层）］，说明四层

模型是三者中最优的模型，在此情境下最具解释力。

　 表 ４ 四轮修正准确率对比

五层模型 四层模型 三层模型

随机分类模型 ０ ２０００ ０ ２５００ ０ ３３００

初步模型 ０ ４９２５ ０ ５２００ ０ ６８１６

第一次修正 ０ ５４７０ ０ ７３１７ ０ ７６６６

第二次修正 ０ ５４３６ ０ ７４２２ ０ ７７００

第三次修正 ０ ６０１９ ０ ７６３９ ０ ７７７８

从表 ４ 几轮修正得到的准确率结果来看，四层模型更加适合本研究所针对

一线城市 １８ － ２５ 岁青年的人脉关系分类。 当然，模型的准确率还有相应的提升

空间，将来我们还需要不断进行新的问卷调查，继续开展理论和预测模型的对
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话，以进一步修正模型。 同时本研究也是一个解释性和预测性相结合的研

究———在解释性研究中拆解预测模型“黑箱”。
以上分析启发我们，获得模型的可解释性主要有两个方面：一方面是从算法

上获得更多的可解释性，例如本文所使用的 ＳＨＡＰ 值分析，使得黑箱逐渐变得可

见；另一方面是与理论不断进行对话，例如在混淆矩阵中找出分错的样本，分析

分错的原因，看现有结论是否与理论相一致，思考理论还可以为我们提供哪些洞

见。 结合理论来分析现有预测结果，计算更多有实际意义、解释性强的指标，尤
其对于不同人群更细粒度的划分、不同互动模式的识别以及不同特征之间的交

互作用等，有助于启发我们构建更完善的区分关系强度的指标体系。 我们不能

以牺牲解释性为代价来追求预测准确性。 正如霍夫曼和沃茨等（Ｈｏｆｆｍａｎ ＆
Ｗａｔｔｓ， ２０１７）所说，解释和预测是相互补充而不是相互替代的，我们不能忽视解

释的重要性———加深对数据的理解，澄清概念上的分歧。 因此，在几次不断对话

的过程中，本文主要完成了以下几个方面的工作。
（１） 进行多轮的问卷调查，在新的数据集上不断对模型进行检验和修正。
（２） 以理论导引指标筛选。 基于已有理论中测量关系强度的指标，在中国

情境下考察社交软件中哪些指标可以明确识别关系强度以及指标之间是否存在

交互作用，从而完成对理论的补充发展，并在预测结果后与理论进行对话。
此外，为进一步探究这些指标在统计上的显著水平，我们使用回归模型对基

于理论建立的各项指标进行综合分析，最终发现在社交软件 Ａ 中联系频率、亲
密程度、结构性指标对关系强度的影响具有统计意义上的显著性。 关系久暂中

成为好友时间没有统计显著性，好友次数也不具有显著性，说明在社交网络 Ａ
中成为好友时间不与关系强度线性相关。 在调节项分析中，同样得到是否住在

一起和联系频率的交互项与某些圈层的关系强度存在统计上的显著性，年龄、性
别、行业相似性等指标在统计上不显著（详见 Ｇａｏ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）。

综上，我们在数据挖掘分析大数据指标的特征中，结合了上述 ＳＨＡＰ 对于预

测结果的解释；对每一圈层各变量平均值、方差与关系强度的相关性进行了分

析；利用回归模型探索了部分指标在统计上的显著性；建构了关系强度的计算算

法和分类模型。 在该分析过程中，我们找到四类指标：第一类为具有统计显著性

又可以提高预测准确性的指标，在分析中可探究这些大数据指标所代表的理论

意义；第二类是有统计显著性但对于提高预测准确性作用有限的指标，可进一步

分析，拆分、重组或计算交互项以提高分类准确率，由此可以得到既具有显著相

关性又可以提高预测准确率的指标；第三类是不具有统计显著性但可提高预测
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准确率的指标，这类指标具有应用价值，但理论意义待发现，可结合 ＳＨＡＰ 进一

步分析了解其指标是否具有推论性和普遍性；第四类为既不具有统计显著性又不

能提高预测准确率的指标，分析中可以分辨为噪音，并予以排除（如表 ５ 所示）。

　 表 ５ 指标类型

提高预测准确率 未提高预测准确率

具有统计显著性 兼具理论意义和应用价值的指标
具有理论意义，但可能与其他变量存在共变
等关系，应用价值待开发的指标

不具有统计显著性
具有应用价值，理论意义待发现的
指标

噪音指标或指标计算方法、质量有待提高。

因此，在指标的计算、验证、解释、排除中，本文最终证明或补充、修正了已有

理论。 这里需要说明的是，本文主要探究的是与关系强度存在相关性的指标，在
其他研究中，当需要探究更严格的因果关系时，也应将预测模型（Ｇａｌｄｏ ｅｔ ａｌ．，
２０１９； Ｇｈｏｄｄｕｓｉ ｅｔ ａｌ．， ２０１９； Ｇｕ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）及可解释模型（Ｌｕｎｄｂｅｒｇ ＆ Ｌｅｅ，
２０１７； Ｓｔｒｕｍｂｅｌｊ ＆ Ｋｏｎｏｎｅｎｋｏ， ２０１４； Ｍｕｈａｍｅｄｙｅｖ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）结合因果推断模

型（Ｇｒａｎｇｅｒ， １９６９； Ｒｕｎｇｅ ｅｔ ａｌ．，２０１７； Ａｔｈｅｙ ＆ Ｉｍｂｅｎｓ， ２０１９） 进行综合分析

（Ｇｈｏｓｅ ＆ Ｉｐｅｉｒｏｔｉｓ， ２０１１），让预测模型具备更广泛的推论能力。
（３） 对分类后预测有错误的样本进行分析，可建立实际值与预测值的混淆

矩阵，结合 ＳＨＡＰ 来比对分错样本的扎根真相与大数据指标的特征，探究错误原

因，进行与理论的对话，重新设计和改进分类模型，进一步提高模型准确率。
（４） 尝试使用不同的分类模型，本研究在通过已有理论得到五层和三层

模型后，在与大数据挖掘的对话过程中发展出了新的四层分类模型，可以得

到目前为止最接近最优解的结果，从而提供了一个在中国社交媒体情境下计

算关系强度可行的测量方法，也可以用于后续更多理论和应用研究。 本研究

共进行了三轮模型的修正，每一轮模型修正都使得模型的准确率有了不同程

度的提高，最接近最优解的四层模型的准确率相对于其他模型有更显著的提

升。 未来还需要在跨时段、更大量的样本收集等方面进行修正，进一步提高

准确率。
２． 理论发现

在理论与预测模型相互对话的过程中，本文在理论上亦有所发现，因为本案

例重点展示探索性研究过程，所以省略了理论推演、建立假设、验证假设的过程，
但仍有一些或经过验证或有待验证的发现提供了理论洞见。
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（１） 在社交软件中联系频率、亲密程度、结构性的指标与关系强度具有显著

相关性，并且工作时间的相关指标和非工作时间的相关指标对于区别不同圈层

具有不同方向的影响，因此区分工作时间和非工作时间是有意义的。
（２） 在相似性指标中，年龄、性别、职业行业相似性对于整体预测准确率贡

献程度较小，但在预测模型中，性别相似性可以提升第二层亲密熟人圈层预测的

准确率，年龄相似性、行业相似性可提升第三层一般熟人的预测准确率。 因此，
性别相似性、行业相似性与关系强度虽然不存在显著线性相关性，但对于特定圈

层的准确率提升具有作用，进而说明二者之间可能存在非线性的关系，后续还有

待进一步探究。
（３） 在社交网络情境下，是否住在一起与联系频率、亲密程度的交互项对于

关系强度识别有显著作用。
（４） 研究中最大的发现是亲密熟人和一般熟人能够区分开来，虽然都是兼

有情感性与工具性的混合性关系，但明显前者的情感性较强，人情交换程度较

高，在互动模式上也表现出明显不同的特征（Ｇａｏ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）。
３． 预测分类模型的阐释

本文采用的是有监督的分类模型，有监督的分类模型就要涉及使用调查问

卷收集的扎根真相来训练模型，输入的是用户之间互动的大数据指标，输出的是

关系类别，因此只有合适的划分方式和模型才会达到较高的准确率。 过细或者

过粗的分类都会使最后的准确率较低，因此需要不断地验证和改进分类模型，从
而找到最优的分类方式。 为了更加清晰地说明这种情况，这里利用图 ４ 所示的

分类模型确定过程进行说明（杨鲲昊，２０１８）。 每一个方块、圆圈、三角和平行四

边形代表在特定情境下实际真实存在的几种关系强度的类型，虚线为分类方式。
（ａ）为没有进行分类的原始数据，算法开始不知道要分几类；（ｂ）为一个合理的

图 ４　 不同分类模型的比较
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分类方式，这种分类方式得到了真实的数据所属的类别，具有较高的准确率（图
４ 中为理想情况）；（ｃ）为一个过于精细的分类器，使得本来是一个类别的数据没

有分到一起，准确率降低；（ｄ）为一个过于粗糙的分类器，将不同类别的数据分

到一起，也会使准确率降低；（ｅ）同样是一个过于粗糙的分类器，与（ｄ）不同的是，
虽然这里有监督的分类标签准确率与（ｂ）相同，但是相对于随机分类从四类随机

分类 ２５％的准确率提升为三类随机分类 ３３％的准确率，从（ｂ）到（ｅ）准确率并没

有明显的提升，也就是说分三类与更严格的分四类相比准确率不再得到明显改善，
甚至低于四分类的准确率，故而可以判定这种分为三类的方式过于粗糙。

三、讨论：数据挖掘、理论与预测模型三者的互动

过去也曾有过类似的对话，例如非参数模型（预测导向）与参数模型（理论

驱动）的交锋、贝叶斯学派（弱模型）和频率学派（强模型）的争论。 这次的竞合

可以视为过去的方法论对话的延续。 不同的是，过去不同方法的争论是以结构

化数据为基础的，此次的竞合则是在大数据的基础上探索方法融合的可能性。
本案例以基于大数据的人脉圈分类模型研究为范例，探究如何利用大数据

进行初步的理论探索研究，说明了如何用理论指导设计问卷、调查、收集扎根真

相，用理论指导大数据指标的计算和筛选，用大数据指标启发理论的探索以及模

型的建立和改进、收集更多的扎根真相，再进行新一轮的指标计算、模型修正与

理论对话，再用修正的理论指导分类模型的构建，用新资料验证新预测……如此

一轮又一轮，最终找到最接近最优解的分类模型，预测精度不断提高、推论范围

不断扩大，通过调查数据和大数据的整合，理论、扎根真相、大数据指标及预测模

型的对话，理论和模型均处于螺旋式的上升和发展中。
需要注意，这里的研究主旨并不是证明邓巴圈理论或中国本土关系理论在中

国情境中正确与否，而只是以两种理论综合得到的弱模型开始展开一系列的三角

对话。 到目前为止，研究得到的阶段性结论是本文所提出的四层模型──也就是

在人情、关系、面子互动法则下中将熟人又划分为亲密熟人及一般熟人。 随着预测

精度越来越高，会不会找到更精准的模型从而修正现有的结论？ 这有待更多轮的

三角对话。 比如当四层模型的预测精准度从现在的 ７６％能成长到 ９０％时，基本上

就可以认为三层模型划分过于粗糙，未能完善地描述出中国人的关系类型。 又比

如当五层模型经过多轮对话后仍无法接近四层模型的预测准确度时，就可以得出
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四层模型是最能描述中国人关系的分类方式，进而可以用来修正现有理论。 在此

基础上，可以进一步从亲密熟人与一般熟人的实际行为中探究这两类人的交换法

则分别有何不同。 这个暂时的结论又可以进一步启发我们在理论上的思考：比如，
亲密熟人和一般熟人虽然都被列在人情交换法则之下，但是二者在网上的互动模

式存在明显不同，这些不同互动行为的背后是否有互动法则上的差异？ 人情交换

法则是否可以更进一步进行划分？ 或是同为人情交换但又强弱有所不同？
另外一个有趣的理论议题是：本研究在问卷设计上以人情交换法则测量第

四层潜在熟人，最后得到无法与公平法则下的工具性关系区分开，因此提出猜

想，在问卷设计上，如果使用其他法则去定义第四层，是否可以与最外层相区分

并使五层模型的相对准确率优于四层模型？ 那么这个法则又是什么？ 无疑，一
轮轮的大数据挖掘结果与现有理论的对话可以提供新的发现，为改进关系分类

理论不断提供洞见。 综上，本文的四层分类方式也非最终结论，只是在当前问卷

定义下无法区分出最外两层的潜在熟人与认识之人，但如果我们找到在需求法

则、人情法则与公平法则之外的第四种法则，或许该法能将第四和第五层区分开

来。 这需要我们进一步做更多的定性研究，探究这两种关系类型是否存在明显

不同的互动模式和不同的信任、互惠程度，这样才能完成理论的修正。
此外，大数据还可以用于开展很多过去十分困难的课题研究。 真实的世界

是一个复杂的社会系统，计算机技术的发展和社交网络、移动互联网的普遍使用

使得这些用户在不同场景、时间、空间维度的个体动作以及个体之间的互动被记

录下来。 因此，这使得研究个体的动态，个体间的关系和互动，小团体的结构变

化，宏观的网络的变化，集体行动的涌现（如重大创新、社会运动、革命爆发等）
和复杂社会系统的非常态演化（如金融风暴、景气突转、社会变迁等） （罗家德

等，２０１８）成为可能。 大数据下的社会计算学的研究范式为研究这些社会现象提

供了一个综合而动态的解释方式，为检验不同变量和因素如何共同作用于现象

和行为的产生提供了新的可能。
这种理论导引下大数据与结构化数据结合的研究方法需要跨学科的整合，

从而增加了学科之间的对话和结合，打破了学科之间的严格边界。 相信未来通

过大数据与社会科学间的对话，理论与数据驱动的混合研究方法会用于更多有

趣的议题，验证并修正和发展更多的理论，得到更具推广意义的应用。
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