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论社会学理论导引的大数据研究*

———大数据、理论与预测模型的三角对话

罗家德 刘济帆 杨鲲昊 傅晓明

提要:计算社会科学把社会科学理论以及研究方法与大数据分析熔为一
炉，一方面为大数据分析开启了很多新议题，理论指导下的定性、定量调查也
可以为数据挖掘的结果提供校准的扎根真相; 另一方面，在大数据挖掘的结
果中可以找到建构理论的线索，提供验证理论的资料，进而指导预测模型的
建构，推论并解释更多的现象。本文以中国风险投资产业网络数据为例，展
示了数据挖掘、社会学理论与预测模型间的三角对话，进一步呈现了以理论
导引的大数据分析的方法论。
关键词:大数据 计算社会科学 动态网 圈子理论 嵌入理论

一、计算社会科学方法论

大数据①的出现使计算社会科学 ( computational social science) 得
到了极大的关注，然而早期的大数据研究聚焦在应用上，因而只是把收

集到的数据当母体，不强调随机抽样，而且主要用于描述性统计和相关

分析，不重视因果推论 ( causal inference ) 。这样以数据挖掘 ( data
mining) 为主的大数据研究方法( Viktor ＆ Kenneth，2014 ) 往往回答了
“是何”( what) ，而不能回答“如何”( how，即了解过程发展的机制) 以
及“为何”( why，即得到因果关系) 。少了“如何”与“为何”的回答，从

711



相关研究中得到的预测模型便欠缺了因果推论的能力( Rubin，1974) 。
大数据分析最常被引用的例子就是超市收银数据显示买尿布和买啤酒

高度相关，因而建议在尿布区旁放上啤酒。但我们应当追问这些消费
者是怎样的一群人、他们的消费风格是什么以及他们做出消费决策的
心理是什么，有了回答这些问题的理论之后，预测模型才能知道推论的

范围。比如，当下有效的预测什么时候会失效? 在美国有效的预测在
中国是否有效? 这样的购买行为还可以推论到其他什么商品?

通过大数据的数据挖掘得到的预测因子( predictors) 以及行为模
式( behavioral patterns) 可以证伪过去不同预测背后的理论，却无法自
证新理论的成立( Popper，1965 ) 。针对由资料归纳得到的结果，我们
仍需要进行诠释，形成理论，发展假设，收集相关学术社群能共同接受

的“事实”，①与竞争理论的假设进行对话，共同接受“事实”的验证，从
而得到学术社群进一步的认可( Lakatos，1980) 。使用理论建立预测模
型，才可以推论到不同时点，不同范畴以及不同地区、文化的新“事
实”，进而建构出可以推论的预测模型( Galison，1987) 。简言之，能够
作出推论的是理论，而不是数据本身以及数据挖掘的结果。所以，社会
科学理论与数据挖掘的对话对预测模型的推论能力至关重要。
计算社会科学的发展，正是把社会科学的理论带入数据挖掘之中，

尤其是大数据的数据挖掘之中。一方面，可以使用大数据对理论发展
出来的假设进行验证，梅西( Michael Macy) 以大范围地区内电话通话
频率来衡量社区社会资本，证实社区社会资本能影响社区经济发展

( Eagle et al．，2010) 。同时，在理论不够明确时，数据挖掘也能给理论
提供启发，我们可以诠释( interpretation) 数据挖掘的结果，与可能解释
此一现象的理论展开对话，并在此过程中发展新理论。
另一方面，理论反过来可以指导数据挖掘的方向，比如邓巴 ( R．

Dunbar) 主张人脉会因亲疏远近的不同而分成几个圈层，并使用社交网
络的资料来加以分析( Dunbar et al，2015) ，由此挖掘出区隔亲疏圈层
的算法。另外，理论指导下的定性研究与定量调查可以用来收集资料，
以校正数据挖掘得到的结果。比如，科辛斯基( M． W． Kosinski) 利用
脸书大数据去计算脸书使用者的大五人格( Kosinski et al．，2016 ) 时，
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① “事实”加上引号，是为了避免陷入是否有客观存在事实的争论中，而以交互主观( inter-
subjective) 承认的资料作为验证竞争性理论的依据。



先以调查方法在现实中收集到一群人的人格测量结果，再在脸书上将

这些人的网上行为记录下来，这样收集到的现实“事实”可以验证数据
挖掘结果的有效性( Kosinski et al，2016) 。
针对数据挖掘的目标现象，在社会科学理论与方法指导下以定性、

定量调查得到的资料也被称为扎根真相 ( ground truth) 。扎根真相原
来是遥感学界的用语( Seager，1995 ) ，用来指称高空或卫星成像后，在
分析中人们想知道在地面上( ground) 其所摄影的真实物件到底是什么
( truth) 。此概念用于数据挖掘过程中，则指涉的是挖掘出来的预测因
子或行为模式在现实中到底存在不存在，以及挖掘出来的目标现象和

真实世界中的“事实”到底有多少差别。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。
一个理论一旦获得了“证实”，①我们就可以使用理论来建立预测

模型，预测模型不仅可以在一定的准确率上还原原有的资料，而且可

以在理论演绎中推论出新的“事实”。若预测模型还原原有资料的准
确率还有提高的空间，或是它所预测的“新事实”与实际收集到的资
料有一定差别，都表示理论还有改善的空间，因此研究者又启动一轮

数据挖掘与理论间的对话，从新数据挖掘中得到启发，诠释挖掘的结

果并与可能的相关理论对话，对原有理论进行修正，并以资料 ( 大数

据、调查数据或二手数据) 加以验证。同样，经过修正的理论又可以
提出新的预测模型，推论新的“事实”，当然也可能引发新一轮的数据
挖掘。
本文将以上所述的研究过程制作成图 1。简言之，理论对大数据

分析的贡献在于提供了丰富的新议题，指明了可以研究的新方向，比如

大五人格、人脉邓巴圈( Dunbar Circle) 以及社区社会资本等，同时在理
论指导下用定性、定量方法收集到的“事实”可以作为数据挖掘的扎根
真相，提高挖掘成果的准确率。而大数据除了可以用来当作验证理论
的资料外，其挖掘成果也可以通过诠释和与其他理论对话来加以演绎，

得到新的理论或修正旧的理论。理论又进一步指导预测模型的建构，
而预测模型又推论出新的“事实”，无论是在时间上、文化环境上还是
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① 这里“证实”再度加上引号，指的是在相关学术社群可以接受的“事实”面前，该理论在相
关竞争理论中具有更好的解释力，这样的理论竞争以学术社群共同认可的“事实”为依
据进行竞争，从而避免了逻辑实证论指称的理论实证，在事实面前理论提出的假设在一
定显著水平上能够成立，从而理论得到确证。请参考上一页脚注①以及 Hempel，1966。



新的范畴上，新“事实”又会有相应的新数据，如此周而往复，使理论不
断得以修正，也使推论扩展到更广阔的领域中。

图 1 数据挖掘、理论与预测模型间的三角对话

换言之，大数据本身与数据挖掘无法进行推论，其得到的相关结果

只能在有限的时空中做应用型的预测。是理论的演绎帮助我们进行更
广阔的推论，从而在一轮又一轮如图 1 的三角对话中扩展大数据分析
的方向，也不断地修正社会科学的理论，得到预测模型，推论出更广领

域中的现象。下面笔者就以一组风险投资企业的联合投资网络资料①

作范例，将此三角对话过程加以完整的展示。

二、大数据对理论发展的影响

在理论导引的大数据研究中有一个重要的步骤就是将网上电子印

迹数据转化成理论发展所需的变量。非结构化数据( unstructural data)
并非天然适用于理论演绎和验证，对于上述三角对话中的动态网模拟

等更为复杂的方法来说，更是需要精细、有效的整理和结构化。大数据
与理论有效对话往往要经过一个阶段，即通过一套算法变成结构化的
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① 此一资料的原始来源是网上收集到的风险投资公司公布的投资信息，如果两家风险投资
公司( 私募基金与天使投资排除在外) 宣布在同一时点上投资了同一家企业，则视为有
一次联合投资。原始数据经过清科集团研究中心( 私募通数据库) 初步整理，本研究团
队在网上收集必要信息加以补充，得到联合投资网络。



数据，才能为理论所用。比如，我们在分析中国社会的阶层分布时，需
要先对每个人的社经地位属性( Social Economic Status，简称 SES) 有所
了解，而过去社会学的长期研究得到的定量指标包括个人的教育、收
入、财富、职业、职级等资料;进一步而言，家庭背景也很重要，最好还有
父亲、母亲的职业与教育，然后综合建模可以得到 SES 的衡量分数。
但这些资料都无法在网上的电子印迹数据中找到，所以我们会去找针

对 SES研究的调查( survey) 数据以得到扎根真相，然后在大数据中找
可能的行为结果，比如什么阶层的人会住在哪里、买哪些东西等，从而
收集其移动轨迹中晚上的常驻地( 最可能的住家所在地) 、白天的常驻
地( 最可能的办公所在地) ，以及该地地价、个人浏览什么网页( 侧面了
解一个人的消费风格) 、网上下单买了什么商品( 侧面了解一个人的收
入状况) 等电子印迹中能找到的数据，以这些数据得出一套算法，预测

这个人的 SES。根据所得的扎根真相的数量，比如该调查只访问了
20000 人，那么研究者会在全网中找出这 20000 人，寻找其算法，并将
大数据转化为结构化数据，从而做出更多的理论验证与理论推导。这
时，数据量受限于扎根真相，可能有大有小，其大小自然对预测精确度

有影响。当得到一套可以将大数据转化为理论上有用的指标的算法
后，甚或进一步以理论推论出一套行为模式后，在理论认可的范围内，

可以将算法与行为模式应用于所有网民，这时使用的数据量会变得极

为庞大。
简言之，以理论驱动的大数据分析其数据来源体量非常大，经过一

套算法得到和理论匹配的结构化数据时，数据量可能大也可能小，但推

论到更多人、更长时间和更广范畴时，又会使用体量巨大的数据。比如
当我们能匹配出 50000 人的 SES 分数和他们的网上行为轨迹，并得到
令我们满意的预测精度时，就可以用以推论类似这 50000 人( 如果这
50000 人不是随机抽样取得，而属于某一社会类属，则推论止于此一类
属) 的所有网民的 SES，并以推论得到的可能数以千万计的数据进行进
一步的理论分析。
对于任何一个社会科学领域的大数据研究，这种结构化的大数据

都是必要的。在上文提到的邓巴圈研究中，不论是对于脸书数据，还是
微信、人人网等社交软件数据，或移动、联通等电话通信数据，研究者首

121

论 文 论社会学理论导引的大数据研究



先要解决如何从每天以 TB级①增长的数据中找到特定的用户，提取该
用户与其他人的互动记录并构建互动网络。这种处理方法完全依赖大
数据技术，不仅匹配计算过程需要使用分布式算法，计算结果的存储也

需要放在分布式数据库中，这不同于经典关系型数据库的数据结构。
此外，对于非公开数据的处理以及拟合全网络度分布过程也相当复杂。
当这些过程结束之后，研究者最终得到了一笔和扎根真相配套的数据

以及最合适的预测因子( predictors) ，并由此导引出一套预测最精确的
算法，整合出结构化的人脉数据。
本文需要强调的是，尽管社会科学领域的大数据研究中使用的数

据很可能看起来与经典社会科学研究，尤其是重视计量的社会科学所

使用的结构化数据没有太大的区别，但实际上，这类数据本身的数据规

模、获取过程，以及最为重要的，这类数据所能支持的研究议题本身都
是不同的。而结构化的大数据所能支持的最为重要研究议题之一就是
动态复杂网络研究。
本文接下来以研究风险投资公司形成的联合投资网络的结构为例

来加以说明。该研究具体的内容会在下文进行详细介绍。如果单看数
据清理的部分，在经济和金融系统高度数字化的当下，风险投资公司的

投资数据对于研究者来说其实十分容易找到，大量上市公司的财报、经
济新闻、风险投资公司的公开资料中都含有丰富和详细的投资事件信
息。但使用这些信息构建联合投资网络却并不容易，这正与大数据的
非结构化特点有关。即使经过网络爬虫算法和关系型数据库技术初步
整理后的投资数据往往也是大量零散的投资事件，这也是本文所介绍

的风险投资公司研究中研究者面对的实际情况。② 如何匹配这些投资
事件，形成投资网络，这本身就是一个问题。尤其对于大量存在的信息
不全的投资事件来说，任何一个社会科学的研究者都了解缺失值的处

理对于结论的合理性有多么重要，而非结构化数据中的缺失值的存在

方式决定了普遍通用的缺失值处理技术并不能完全适用。
对于一项投资时间缺失的投资事件，研究者首先需要依赖该时间

的其他关键信息，如投资额、币种、交易发生地、被投方信息，在网上进
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①

②

TB系数据规模度量单位，在计算机理论中 1TB = 1024GB，在实际存储和硬盘生产中，1TB
= 1000GB。
即清科集团研究中心的私募通数据库。



行搜索，找到匹配的投资事件，并且根据网络上该条信息留下的时间戳

或者新闻报道的时间，补全在原数据库中缺失的时间信息。与之类似，
对于投资方缺失的非公开投资事件，研究者如果简单地删去或者将缺

失值赋值为同一值，都将导致在最终的网络中出现极为偏颇的度分布

和自指向型节点，这会导致下文所介绍部分指标无法计算。因此研究
者必须使用关系型数据库进行多重比对，以区分不同的非公开投资

事件。
由于大数据特点决定了缺失值本身也是大量的，因此以上提到的

这些步骤都需要通过算法实现自动处理。研究者之所以不能采用例如
多重插补法等经典的缺失值处理方法，其本质原因就在于此时的大数

据本身是没有结构化的。经典的社会科学数理方法也许并不比时兴的
大数据方法简单，但依赖于已经生成了明确变量的结构化数据集。而
在上述例子中可以很清楚地看到，研究者面对的大数据本质上并不直

接包含研究需要的变量( 联合投资网络及对应的网络指标) ，因此需要

用大量新方法进行处理，将其结构化。这种结构化过程远比原来社会
科学方法中的数据清理过程复杂。再以数据匹配这一看似非常简单的
过程为例，在风险投资公司的原始数据中，往往公司名会同时以全称和

简称的形式分别存储于不同数据库中，需要一个将两者识别和匹配在

一起的匹配过程。但是简称和全称的匹配实际上并不存在固定的规
则，比方说并非所有公司都是以全称的前两个字作为简称，因此仅是匹

配数据这个步骤也需要使用自然语言处理、分词、正则表达式等多项技
术。而结构化的结果则可以得到本文所说的结构化的大数据，即能够
用于理论演绎和因果推论、包含关键理论变量而又保留了互联网时代
个人电子足迹的数据量、足以支持动态网方法的数据。下文介绍的主
要研究中使用的数据，本质上都是这种从大量电子印迹数据中整合得

来的结构化数据。
因此，在展示上文三角对话的过程中，本文将以动态网模拟作为预

测模型的范例，一方面是因为社会科学理论指导了数据挖掘的进行，给

大数据分析提供了更多的方向;另一方面，大数据不仅可以用来检验理

论，为理论建构提供启发，同时也拓展了理论建构的新方向，尤其是对

动态复杂系统理论的建构与检验。
动态复杂社会系统的演化一定是个人行为与整体社会网结构的共

同演化( Padgett ＆ Powell，2012) ，过去大范围、长时段的多次资料收集
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十分困难，而非结构化( unstructural data) 电子足迹的数据正好弥补了
这样的不足。以网络结构演化为例，过去的个人中心社会网 ( ego-
centered network) 资料的收集固然可以涉及较大范围的随机抽样的资
料，但收集到的却都是个人的社会网情况，不足以探究较大范围的整体

网络结构。整体网( whole network) 资料固然可用于分析一定范围内网
络的整体结构，但过去的调查方法使这个范围被限定在很小的区间内，

收集一个数百人的整体网资料就变得十分困难，枉论数以万计、百万计
的大型社会系统( Wasserman ＆ Faust，1994) 。网络动态的资料收集就
更困难了，相同的人在不同时段中被问及私密的个人交往情况，两三次

就产生了戒心，因此一些通过调查得到的三期、五期比较静态资料已属
难能可贵( Burt ＆ Burzynska，2017) ，枉论动态网资料了。
社交网络网站和软件的出现，如脸书、推特、QQ 和微信等，使此一

情况完全改观，几百万人、几千万人的人际关系网络可以被记录下来，
而且这样的记录已存在了十多年，通过整理一月一期或一季一期的电

子足迹，就可以取得数十甚至上百期网络结构演化的数据。所以大数
据的出现使得过去网络动态学( network dynamics) 理论建构与理论假
设的检验从近乎不可能变为可能。
为什么网络动态学理论的建构及其所指导的预测模型如此重要?

无论是在自然科学还是社会科学中，复杂理论( complex theory) 的
出现都是为了纠正过去的理论中化约主义 ( reductionism ) 的倾向
( Prigogine，1955) 。在社会科学中最著名的论述就是格兰诺维特( M．
Granovetter) 提出的“低度社会化”( under-socialization ) 与“过度社会
化”( over-socialization) 的问题( Granovetter，1985) 。前者指的是个人行
为的线性加总就是集体行为，集体取决于个体;后者指的是集体形成的

力量形塑了个体，个体取决于集体。但其实两者都预设了原子化的个
人，犯了化约主义的过度简化的错误，所以都忽略了集体不是个体的简

单加总，个体会联结在一起，形成大规模的复杂社会网络，在个体行动

与社会网的共同作用下才产生了集体行动( Granovetter，2017) 。
科尔曼( Coleman，1990) 表达了十分相似的论点。如图 2 所示，按

化约主义的观点，都是集体因素解释集体结果( “4”的过程) 、个体因素
解释个体结果( “2”的过程) ，由集体到个体时( “1”的过程) 就是集体
决定个体的“过度社会化”观点，由个体到集体时( “3”的过程) 则是个
体行为的加总就是集体行为的“低度社会化”观点。科尔曼认为这样
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的解释缺少了人际间的互动、关系、社会网络和网络形成的结构。从社
会网的观点观之，“1”的过程包括了四类研究，集体的力量可以被视为
场力，包括了信息类与规范类的场力( DiMaggio ＆ Powell，1982) 。第一
类研究认为它会影响个人的关系以及人脉网络的形成，第二类研究则

认为这些关系与个人中心社会网，无论是因为朋友间的交互影响还是

个人因社会网而取得的社会资本( Lin，2001) ，都会影响个人的行为结
果。第三类研究认为场力也会影响个人周围较大网络的变化，从而使
个人在网络中的结构位置发生变化。第四类研究认为，个人的结构位
置，比如结构洞( Burt，1992) 或封闭网络的中心性( Prigogine，1955) 也
会影响个人的行为结果。
“3”的过程则包含了三类研究:一是个人切断关系、建立关系的行
为会造成一个网络结构较大的变化( Powell et al．，2005 ) ，这正是网络
动态学探讨的议题; 二是网络结构与人们行为的演化会涌现

( emergence) 出集体行动( Padgget ＆ Powell，2012) ;三是长期、持续、范
围较大又有影响力的集体行动终于形成了新的场力，成为“1”的过程
中形塑个人关系与结构位置的力量( 罗家德等，2008) 。

图 2 科尔曼论点示意图

综上所述，我们可以看到，大数据的贡献最重要的焦点正好是“3”
的过程。网络动态学的研究以及结构与行为共同演化涌现出集体行动
的研究，过去只能有一些理论的臆测，验证理论的资料却很少，自然难

以更深入、更细致地不断发展与修正理论。大数据的出现使图 2 中的
研究闭环得以完整，进而可以分析大规模复杂网的动态变化、重大集体
行动的涌现( 如重大创新、社会运动、革命爆发等) 、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) ，以及经济、社会、政治体
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制转型等非线性的发展。
简言之，如前所述，社会科学理论一方面可以指导大数据分析的发

展，寻找新的议题，监督数据挖掘的结果，进行更广泛的推论; 另一方

面，也因大数据的加入而有了更大的发展空间，过去一些很难被解释和

验证的议题如今有了可能，成为理论发展的新蓝海。
一个产业的景气为什么，以及在何时会突然逆转? 拐点何时到来?

有无指标可寻? 这一直是我们感兴趣的议题，这类议题正是复杂理论

想回答的。但在回答这问题之前，我们除了要问产业中的行动者行为
有何变化之外，也一定要问这产业的网络结构是怎样的、结构如何演
化。下面本文就以风险投资( Venture Capital，VC) 产业( 以下简称风
投产业) 为例，思考风投产业网的结构分析问题。

三、理论指导的扎根真相

当我们想了解风险投资公司形成的联合投资网络的结构时，大数

据分析者往往会用社群侦测的技术( community detection) ，将整个产业
网分成数个到十余个社群，但这样分出来的社群意义何在? 每一个社

群代表怎样的投资者? 他们的投资行为是怎样的? 为何会抱团在一

块? 比如，当风投产业网中的上千家公司分成了十群时，我们不禁要

问，真实世界真的可以如此区分吗? 每一群代表什么意义? 为什么这

些风投企业会抱团聚集? 它们会如何演化? 对于这些问题，圈子理论

提供了一个理论指导的方向( Luo，2016) 。
在中国人日常生活中，圈子或称小圈子通常被定义为职场中的个

人中心人脉网———“是从自我中心社会网发展而来的，往往有一个中
心人物( 或一小组中心人物) ，只包括他( 或他们) 的拟似家人和熟人这

样的强连带”( 罗家德，2012) 。① 在风投产业中，圈子则指的是一个 VC
公司的频繁合作的伙伴形成的合作网。这是中国社会中人们建立差序
格局人脉网( 费孝通，1998) 在职场上的反映，这些频繁合作的 VC 的一
般合伙人之间往往或多或少保持着个人间的交情。另外，在每一次的
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① 杨国枢将中国人的差序格局人脉圈分成家人、熟人与生人三层，一般而言，前两者是强连
带，后者是弱连带。请参考杨国枢，1993。



投资中都有一个主投者，主投者会负责投资计划的拟定，并且会在被投

企业的董事会中占有席位，而其他的投资人都是跟随者。在一个投资
案的最初几轮中，往往是主投者邀请，跟随者才得以加入联合投资之

中。因此，一个经常主投的投资者的身旁就聚集了一群或亲或疏的追
随者，其中那些较亲密且合作较频繁的追随者就形成了以该主投者为

中心的小圈子( 罗家德等，2014) 。
虽然每一个投资者都想建立自己的圈子，不少投资者也有着或大

或小的圈子，然而只有那些规模大、投资频繁或具有行业专门知识等特
殊资源的 VC会经常主导投资，他们形成的圈子也才在整个风投产业
中具有影响力，因此我们称之为“产业领袖”。找出产业领袖以及他们
的圈子，观察他们之间的合作、竞争以及圈子的演化，是我们了解整个
产业网结构的一大关键( 罗家德等，2018b) 。所以，如何找出一套可以
计算出产业网中“产业领袖”的算法是一个关键的入手点。
这个范例证明，理论提供了数据挖掘的议题。
挖掘“产业领袖”就是在网络中找出一个重要的结点( node) 。究

竟是它的中心性 ( degree centrality) 更重要，还是中介性 ( betweenness
centrality) 更重要? 抑或是投资额大更重要? 如果我们以扎根真相为
目标，再寻找最接近目标的算法，将会使算法更为精确。
我们采用定性研究的德菲尔专家访谈法来收集扎根真相。研究团

队先将所有的 VC的 k-shell值计算出来，①其取值最高达 14，最低为 1，
将其由高到低列成表，交由四位业界公认的专家( 其中大多是“产业领
袖”的执行长) 去评比。最后得到 100%认可的 42 家 VC 被选出来，定
为扎根的“真相”。其中有 k-shell值低至 7 的 VC 被勾选出来，也有一
些 k-shell值较高的却未入选，这说明如果用单一指标去挖掘“产业领
袖”，误差将会很大，和真实世界中业界专家的认知会有很大的不同。
以这 42 家 VC 作为扎根真相，数据挖掘得到的算法纳入了五个网

络指标，即度中心性、H 指数、k-shell 值、特征向量中心性、网络局域排
序( local rank) ，以及两个非网络指标，即行业集中度和行业热度。用
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① k-shell是衡量网络中某个结点的重要性的指标之一，计算方法如下: 将整个网络中与所
有其他结点只有一条连结的结点剥除掉，那些被剥除的结点的 k-shell 值就是 1; 然后在
剩下的网络中又将与所有其他结点只有一条联结的结点剥除掉，那些被剥除的结点其
k-shell值就是 2……以此类推，直到整个网络中所有结点都被剥除，每一个结点在第几轮
剥除，其 k-shell值就是几。



这 7 个指标做系统聚类分析，在 42 家“产业领袖”中找到 35 家，整网预
测的准确率( accuracy rate) 为 0. 965，召回率( recall rate) 为 0. 83( Zhou，
2017) ，高于以任意指标无扎根真相下的挖掘结果。①

当我们挖掘出产业领袖并对其进行了解后，回到上面的案例，比

如，当风投网中的上千家公司分成了十群时，我们就可以诠释其结构，

了解各社群的属性。比如哪几个群是某一领袖的圈子，哪几个群是两
三个领袖抱团组成的圈子，哪几个群是好多个圈子聚群在一起成为拥

有小世界网络结构( Watts，1999 ) 的较大社群，等等。② 从这些领袖的
属性中我们也可以理解某个群到底是以外资 VC 为主，还是以国有资
本或国内民营风投为主;弄清它们的投资对象是以单一产业为主，还是

多元投资为主，以及包括哪些产业等问题，从而让我们对产业网的结构

有进一步的认识。
这个范例说明理论提供了数据挖掘的研究议题，而在理论指引下

进行的定性研究则提供了扎根真相，可用来校准数据挖掘的结果。
当然，圈子理论提供了一个解析产业网络结构的视角，但也并不排

斥其他竞争性理论提出其他的视角，比如理性选择理论认为投资者会

因资源互补而结合( Lockett ＆ Wright，2001 ) ，又比如社会网理论认为
投资者会为了取得更好的网络结构位置而选择合作伙伴 ( Chiplin et
al．，1997) 。我们也不排除这些竞争性的理论可能会整合在一起，进
而提出对产业网结构更有解释力的视角。
当我们可以用算法精确地找出产业领袖时，接下来的问题就是:为

什么这些 VC会联合投资? 他们会找谁联合投资? 这些是产业网结构
中出现一个又一个集群的根本原因。化成更简单的问题就是，这些产
业领袖会以什么标准来挑选他们在下一轮投资中的合作者。

四、数据挖掘与理论发展

若要回答在 VC产业网中两两结合的联合投资关系因何而来的问
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①

②

这样的算法仍有很大的改进空间，而且如果有更多次的专家意见，则可以提供更多的校
准资料，使我们的算法更加精确。但是这也足以说明扎根真相在数据挖掘中的作用。
意即社群中包括多个相对独立的圈子，但在圈子间有密集频繁的联系，在中国 VC 产业
中，经常就是这些产业领袖们扮演着圈间桥的角色。



题，数据挖掘可以发挥作用。在上述的资料库中，网络关系性指标就可
以演绎出 81 个，而这些关系指标中哪些更为重要? 研究者用 SBFG①

( structural balance based factor graph model) 模型计算出来的 7 个最佳
预测因子分别是:相同国别、共同邻居数、中介中心性、关系距离、相同
产权、投资领域数量以及相同的投资领域数量( Zhou et al．，2016) 。分
析这样的挖掘结果，我们可以看到有两类指标影响力特别大:一是网络

结构指标，分别占据 2、3、4 位;二是同质性( similarity) 指标，占据了 1、
5、7 位。这项发现和对美国的生物科技风险投资企业的研究发现不太
相同，后者同质性的重要性被其他变量控制了，使其结果并不显著

( DiMaggio ＆ Powell，1982) 。这说明中国风投产业的联合行为和美国
不完全相同。第 6 位是投资领域数量，不难想象，一个多元化投资的
VC会成为很多风投企业的联合对象，因为不同投资领域的投资者都
可能向它伸出橄榄枝。
基于这些数据挖掘结果，嵌入理论 ( embeddedness theory) 被引入

进来，以解释为什么会有这样的联合行为。嵌入理论包括了关系性嵌
入( relational embeddedness) 以及结构性嵌入( structural embeddedness)
( Burt ＆ Burzynska，2017) 。葛拉堤 ( R． Gulati) 在战略联盟研究中带
入了关系性嵌入理论，指出两个战略伙伴间合作的次数越多，培育的信

任就越强，合作的默契度也越高，所以下一次合作的概率也因之提高

( Gulati，1999) 。由此可以得到如下假设:
假设 1:两个风险投资机构曾有过合作经验与再次合作的可能性

正相关。
这一假设在中国风投产业的圈子现象中也有其合理性，一个圈子

的核心 VC需要一群特别紧密的伙伴，这是它的“团队”。在企业家创
业过程中，往往机会出现时需要强有力的团队迅速行动，动员潜在的资

源，把握机会( Granovetter，1995) 。同时，一个紧密群体在高不确定性
环境中可以因内部的密网产生的监督作用降低道德风险，第三方的信

任也可以作为可信赖的承诺使合作中的交易成本降低。所以，频繁的
合作者会带来更频繁的合作，成为一个产业领袖圈子中的核心成员。
结构性嵌入则指的是一个行动者在社会网中的位置会影响其行
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① 该文比较了数个算法，结果 SBFG 在预测联合投资的精确度及收敛速度上都最优，其计
算方法请参考 Zhou et al．，2016。



动与行动的结果。在探讨两个行动者的合作关系时，我们需要注意
两个行动者间相对的结构位置带来的影响。关系距离会对两者的合
作产生影响，一是因为信任可以传递( Burt ＆ Knez，1995 ) ，一步距离
是直接有过合作经验者，知根知底自然更容易再次合作，而二步距离

则是朋友的朋友，因为朋友的背书，第三方信任会使得二步距离也有

一定的信任，较易合作。二是因为朋友常物以类聚，朋友的朋友相似
性可能较高，在不同社交场合遇在一起，经中介变成直接关系的可能

性也较大，所以合作的机会较多( Granovetter，1973) 。距离越远，信任
的传递效果越差，成为直接朋友的可能性也越小，我们由此得到第二

个假设。
假设 2:关系距离与未来联合投资关系形成呈反向关系。
共同朋友的数量会成为数据挖掘出来的重要因素( 第二重要) ，因

为信任传递效果迅速衰竭，三步以外就没有效力了，也就是朋友的朋友

加以背书就不再具有可信度。同时，三步之外的人聚在一起直接认识
的概率也直线下降，因此合作机会趋近于零。由于共同朋友数越多，信
任传递效果越强，进而会面的机率也越大，因此合作的可能性也就更

大。由此我们得到如下假设:
假设 3:两个 VC 间如果距离在三步以上，也就是没有共同社会网

中的朋友，则合作的可能性大大降低。
将假设 2 与 3 放在中国 VC 产业网的圈子现象中，可以看到，在高

度不确定性环境中要不断寻找更多的投资机会，所以圈子的核心除了

需要有亲密的核心成员外，也需要大量的弱连带以接触更多的机会，并

使关系圈时紧时疏，以带来不同的资源( Granovetter，2002) 。多一些合
作过的伙伴，这些朋友的朋友就可能带来不同的资源，从而捕捉更多的

投资机会。因此我们可以看到，圈子的核心会建立多圈层的关系网，既
有亲密的核心成员，也会有较外围的圈内人，一方面掌握动员能力，一

方面对更多的机会保持开放( Luo et al．，2017) 。
研究者以 2000 － 2010 年两两 VC间的合作频次、关系距离以及是

否有共同联合投资伙伴作为自变量，控制了一些基于以前的理论设定

的控制变量，如累积优势和投资领域相似度等，预测这两两 VC 间在
2011 － 2013 三年间合作的可能性，结果上述三项假设都成立 ( Luo et
al．，2018; Luo ＆ Zhou，2014;罗家德、曹立坤、郭戎，2018) 。
上述范例说明了数据挖掘的成果可以为理论的建构带来启发，而
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理论建构的过程仍来自与其他理论的对话、逻辑的演绎、假设的提出以
及资料的验证。

五、理论指导下的动态模型

简单地通过上述圈子理论与嵌入理论演绎出的因果模型去建构预

测模型，可以依此一因果机制推论出谁和谁会建立合作关系，推论到不

同时点上和不同产业中，也可能推论到类似的文化环境内。但是大数
据的引入会推动理论的重大发展，主要展现在研究复杂动态的系统，如

果要进入这个研究领域，则需要建立网络演化的预测模型。
如果没有理论指导，网络动态模型往往会将一些基本的网络统计

量，如网络规模、成长率以及网络密度等作为控制变量，再让网络内的
结点随机生出与其他结点相连的线，形成基本的随机图 ( random
graph) 模型。然后将一些有趣的网络统计量作为自变量，比如三角闭
合( closed triads) 的数量及成长率等加入模型之中，看看新模型比基本
的模型在预测未来网络结构上准确度会提高多少。
在风投产业中，因为有投资者与被投资者，所以研究者建了一个二

模随机图的网络( 2 － mode random graph) ( Gu et al．，2017) ，模拟真实
的 VC产业网络从 2000 － 2013 年共 14 年 14 期的投资。起始年 2000
年有 75 家投资者、375 家被投资公司，依照真实网络算出来的统计量，
两者都以每年 30%的成长率增加规模。投资者进一步被分为三乘三
的九类，在投资频率上分成高、中、低三类，在联合倾向上也分成高、中、
低三类，依照真实网络统计量得出高投资频率者一年投资 5. 047 次( 模
型用一期五次) ，中频者一年 0. 796 次( 也就是五期四次) ，低频者一年
0. 26 次( 四期一次) 。有了这些控制变量，每一期投资者都会依其投资
频率随机投向被投资者，当两个投资者同时投给一位被投资者时，就得

到一次联合投资，将这些联合投资积累起来，就成为一张全产业的联合

投资网，这是基本模型，是为模型一。
当圈子理论与嵌入理论被带进模型时，首先投资不再是随机的，而

是主投者邀请跟随者加入联合投资，并依照假设 1、2、3 邀请特定的对
象。另外，三类投资者按联合投资倾向分高、中、低三档，高联合倾向者
每十次投资中会有九次邀人联合投资，中联合倾向者每五次投资中三
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次有合作伙伴，低联合倾向者每五次只邀人合作一次。在每一期模拟
中分两轮，第一轮投资者随机投资被投资者，第二轮主投者依照上述规

则邀请其他投资者联合投资，在假设一的关系嵌入理论之下，过去合作

的频次多则未来合作的机率也高，是为模型二。
模型三则把结构嵌入的假设 2 与假设 3 加入，三步距离以外者设

定合作概率为零，两步距离者则低于有直接关系者，有直接关系者则依

照假设 1 设定机率函数。研究者跑了 14 期的模拟模型，最后比较累积
的真实网络，得到以下的结果:显然，在宏观网络指标中，如图 3 所示，
所有 VC的度分布模型二和模型三都明显地优于模型一，也就是关系
嵌入模型与包含了关系嵌入及结构嵌入的模型都明显地比随机模型更

接近真实网络。而模型三又比模型二的拟合程度更好。

注:转自 Gu et al．，2017。此图中每一子图的横轴是节点的度数，纵轴是该度数的节
点数量。

图 3 宏观层面网络指标———度分布的比较

在网络微观层面的比较所有模体( motif) 的统计数量，基本模型的
预测能力都极差，而模型二与模型三则大幅度地改善了网络结构的预

测能力，也就是关系嵌入模型与包含了关系嵌入及结构嵌入的模型预
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测到的各类型模体数量都明显比随机模型的预测值更精准。而模型三
又比模型二的表现更好( Gu et al．，2017) 。

微观层面网络指标的比较

模体型态 真实网络 随机网络 结构嵌入 关系嵌入

7668 634 6646 7566

633815 14642 441325 469410

0 551 0 32126

58765 127 51026 53060

10258 50 5041 5359

资料来源: Gu et al．，2017。

简言之，如果只是以网络统计量作为模型的预设值去预测网络动

态演化，效果并不好，在这里理论的加入改变了预测准确度。上述范例
显示，当圈子理论与嵌入理论加入后，模型二与模型三对 VC 产业网的
演化预测比只有网络统计量的模型一精确得多。
回到复杂系统动态与非线性的演化研究上，这样的网络动态预测

又有什么样的意义呢?

举例来说，曾有研究指出，银行互相拆借网络可以用来预测金融海

啸，但是基于随机图得出的银行拆借网中，其几项模体 ( 例如三角闭

合) 并无异常，仅在 2008 年金融海啸正式爆发时才不正常地增加。但
加入了小世界网络理论 ( Zhou et al．，2017 ) 之后，在一个个“洞穴”
( caves，意指被割裂的小团体) 中边缘银行都是向核心银行拆借，而核
心银行则是一个一个“洞穴”间的桥，一方面联结了分立的小团体，一
方面又抱团成为一个精英小圈子，圈子内的核心银行紧密又频繁地拆

借，核心银行再在自己的“洞穴”中拆借给边缘银行。在这样的模型
中，三角闭合在三年前就显示出了异常( Squartini1，2013) 。
将银行拆借网的三角闭合数量作为预测金融危机的预测因子，可

以吗? 当然，这样的指标在方法论述中仅是资料挖掘的结果，它还需要

发展成理论，而且它离解释复杂系统演化过程中的涌现现象还有相当

长的路要走。一是这些指标只是在模拟模型中进行数据挖掘得来的，
挖掘的结果并不具有推论的能力。二是对这些指标的诠释还需要发展
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成理论，有待更多的理论对话来推动有效预测模型的建立。三是如金融
风暴这样的涌现现象是网络结构与行为共同演化交相影响的结果，此一

现象相关行动者的行为、行为的动机、行为的演化都付诸阙如，所以我们
对此一系统非线性演化的因果机制尚缺乏理解。四是理论及因理论而
来的预测模型还需要更多资料才能检验其有效性与可靠性，这只是一个

孤例，需要通过更多类似的涌现现象资料的收集与验证，才能让预测模

型具有可推论性。虽然在图 2 中“3”的过程里，从个体行为“集成”到宏
观集体行为的研究长路才刚刚开始，但网络动态演化的预测模型却为这

类研究踏出了坚实的一步。

六、总结:数据挖掘、理论与预测模型三者的互动

这篇论文的宗旨在于呈现计算社会科学的研究方法，如图 1 所示
的数据挖掘、建构理论以及预测模型的三角闭环是其关键。无论是大
数据还是结构化数据的数据挖掘，与社会科学理论和调查方法，以及与

因果机制或系统动态模拟的预测模型三者之间对话才能完成一个具有

推论性质的大数据研究。单单做数据挖掘只是整个研究闭环的一个起
步，可以进行短期的、实用性的预测，但不足以建构理论，而通过理论的
演绎才可以进行推论。
本文以一个 VC 产业的分析过程为范例，展示了图 1 的三角对话

过程。“理论指导的扎根真相”部分展现了圈子理论如何为 VC产业网
的数据挖掘设定寻找重要结点算法的议题，同时在理论指导下以定性

的方法去收集扎根真相，从而监督寻找算法的过程，并校准了算法的精

确度。“数据挖掘与理论发展”部分又倒过来，展现数据挖掘对理论的
贡献，数据可以作为验证理论的资料，同时通过对挖掘成果进行诠释，

与其他理论对话，可以为理论建构提供启发，从而发展出新的理论。
“理论指导下的动态模型”部分中探讨了如何用理论建立预测模型，并
以预测模型还原真实资料。我们将假设 1、2、3 设定的因果机制纳入网
络动态模拟模型，证明了圈子理论与嵌入理论能让 VC 产业网络演化
预测模型的精确度大大提升。
当然，建构理论与预测模型的过程中仍有许多不完善的地方，比如

寻找重要结点的算法还有很大的改进空间，只以现有的扎根真相而言，
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就有 7个产业领袖没有计算出来，因此，找出他们、找到理由、修改算法
是下一步可以开展的工作。同样，引入圈子和嵌入理论的网络动态模型
预测能力也有改进的空间，理论仍需继续发展，模型也仍需继续修正。
除了圈子理论与嵌入理论在产业网研究中继续发展外，其他竞争

理论的对话也可能会启动更多对话，比如在“数据挖掘与理论发展”部
分中对联合投资关系的原因的数据挖掘中，就发觉相似性在中国 VC
产业中十分重要，也应当发展出理论与预测模型，看看哪一个理论的预

测能力更好。当然，也不排除将不同的竞争理论综合在一起其模型预
测能力可能会更好，也许会发展出一个整合的理论。
还有一些发现的问题以及推论出来被验证的新“事实”值得深入

探讨，往往新一轮研究会带来意想不到的理论修正。总之，以上形形色
色的理由都使我们的研究又启动了新一轮如图 1 所示的三角对话，找
到新的议题，收集更多的扎根真相，做更多的数据挖掘，针对新的挖掘

成果进行诠释，开展理论对话，发展假设，验证理论，再用修正的理论指

导新预测模型的建构，用新资料验证新预测……如此一轮又一轮，使理
论不断改善，预测模型更加精确、推论范围不断扩大。
不过，我们还是要认识到，“大数据对理论发展的影响”部分所标

示的理论新发展仍只是一个起步，还有漫漫研究之路要走，本文只是一

个呈现研究方法的论文，虽然触及了网络动态模型的建立，但如欲解释

并预测一个复杂系统的非线性演化，也就是诸如金融风暴、重大创新、社
会运动、思想浪潮、制度变革、政经社会系统转型甚至革命等“涌现”现
象，这样的研究是远远不够的。如上所述，我们还需要用理论去解释相
关行动者的行为、行为的动机与演化，更需要研究网络结构和其动态演
化与行为的交互作用，以及它们如何共同影响整体系统。虽然任重道
远，但大数据的加入却使得相关资料的收集变得可能，从而开启了理论

建构的新蓝海。
早期的大数据分析基于短期实用的目的，其研究策略是把收集到

的数据当母体，以描述性统计和相关分析为主，或拟合一些既有的模

型，这样的数据挖掘出来的预测因子及行为模式推论能力有限。我们
只有要回答了为什么和如何的问题，才能作出更广泛、更精确的推论。
而现在计算社会科学把社会科学理论带入大数据分析之中，二者

互补共进、相得益彰。一方面理论为大数据分析带来了更多的议题，理
论指导下的定性、定量研究则提供了校准数据挖掘所需的扎根真相。另
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一方面，大数据提供了验证理论的资料，同时数据挖掘结果可以启发新

理论的建构。而被验证的理论则可以指导预测模型的建立，并能知道推
论的边界在哪里，从而在边界之内用预测模型去预测更多的新“事实”。
在将来的研究中，大数据的加入可以拓展社会科学理论的新疆界，

也即在图 2 中所示的“3”的过程———个人行为如何“集合”成集体行
为、如何转化成宏观的场力，尤其是在一个非常态的复杂社会系统中如
何产生涌现现象，最后带来系统的非线性转化。理论家们一直只能臆
测，却因资料很少，难以对理论进行验证，从而很难更深入、更细致地发
展与修正理论，更不用说提出预测模型预测这些现象。大数据的出现
为这类理论拓展新疆界提供了可能性。
三角对话集合了计算机学者擅长的大数据挖掘以及社会科学学者

擅长的理论与定性、定量研究，更需要加入能够建构复杂动态模型的人
才。所以跨学科的整合，尤其是文理兼备、能够居中对话的人才成为大
数据分析的关键，对研究社群最大的挑战将会是如何敞开学科门户的

壁垒、敞开胸襟相互学习。
因为大量的人类行为发生在网上，网上行为和现实生活也有了可

以推测的联系，而每天人们在网上留下的电子印迹都被记录着，大数据

已经就在那里了，但如何正确地以计算社会科学的方法来善用大数据，

是对我们提出的严峻挑战。
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boundaries exist between occupational status groups． These boundaries distinguish
between two traditionally perceived groups: those with high cultural capital ( culture，
education，and art) and those with lower cultural capital ( manufacturing and service
industries) ． However，consuming abstract art is not necessarily a signal of one's class
status，nor does it function as a“legitimate” taste． Middle-class consumers instead
emphasize that interacting with abstract art in the home creates the imaginative capability
to wander and connects one's own life experiences． This finding joins a growing
literature in the“new sociology of art” that emphasizes the aesthetic properties and
materiality of art and taste in action，which further undermines Bourdieu's cultural
capital theory that sees taste as a static social symbol． Lastly，even for upper- and
upper-middle classes，their consumption of abstract art is often exaggerated，as there is
a big gap between liking abstract art and owning abstract art． This reveals the different
self-presentations of the emerging Chinese middle classes in public and private spaces，
indicating their impression management and the conflict self．
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and Its Paradigm Lu Wenchao 93………………………………………

Abstract: The new sociology of arts is on the rise in recent years． It is different from
Howard S． Becker's and Pierre Bourdieu's sociology of art in the sense that it brings the
aesthetics back to its central concerns． It has changed the focus of the sociology of arts，
which was on the interaction between people and people，to the focus on the interaction
between people and things． The sociology of music of Tia DeNora and Antoine Hennion
were two examples of this trend． Tia DeNora claimed that we should return to Adorno，
which means we should return to his concerns about aesthetics． But she still followed
Howard Becker's empirical studies in research methods． She argued that the power of
music came from the interaction between listener and music． Antoine Hennion suggested
that taste was not a tool to symbolize the social status but a reflexive activity，and the
subject produced himself in the attachment with the object． This is in consistent with the
trend of“the return of the theory of aesthetics”and has important reference significance
for the study of arts in China today．
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On Big Data Research Guided by Social Theory—The Three-way Interplay
of Social Theory，Data Mining and Predictive Models

Luo Jar-der，Liu Jifan，Yang Kunhao ＆ Fu Xiaoming 117…………

Abstract: Due to advances in big data analysis，computational social science is now
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firmly in the spotlight of social science research． This rapidly emerging field integrates
social theory and data mining，giving researchers many new tools to use and research
topics to explore． In the research process，social theories provide an overarching
framework to guide researchers' use of qualitative and quantitative surveys． With these
aids researchers collect ground truth to test the results of data mining． In turn，these
results provide evidence for researchers to build new theories． Big data can also be used
to test new theories，which helps construct predictive models and infer new“facts”．
The three-way interplay of social theory，data mining and predictive models is the
background for this paper's examination of Chinese venture capital firms' industrial
network data．
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Abstract: The Basic-level Society is produced by the masses and their livelihood under
the jurisdiction of local political power，constituting the special patterns of Chinese
society since 1949． It originated from 1949 to 1954． According to the historical archives
from 1949 to 1954，although Grassroots Society in urban areas started with state-
composed system of residential district and residential committee， there are three
mechanisms that work together: the mechanism by which the state approaches and
organizes the community， the coordination mechanism by the community，and the
mechanism of the community's self-maintenance． The three kinds of mechanisms exist
together and basically stipulate the direction of urban Grassroots Society's operation，its
basic characteristics and the main propositions to be solved in the reform later．

Precarious Work and Labor Market Segmentation: A Comparative Study on
Mainland China and Hong Kong Li Jun 164…………………………

Abstract: The world-wide growth of precarious work has created a new type of labor
market segmentation，and calls for cross-society comparison study． Mainland China and
Hong Kong facilitate such a comparison，since the two societies operated in quite
different socioeconomic institutions have experienced the same change of employment
relations． By analyzing two representative and comparable survey data，this research has
found similarity as well as discrepancy regarding to occurrence and segmentation of
precarious work in the two labor markets． In general，precarious work distributes in
more economic sectors in mainland China than it does in Hong Kong，while it engenders
less segmentation in the former in the labor market． This is closely related to the
institutional and practical differences in labor market regulation of the two societies．
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