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业界评论

“O'Reilly Radar博客有口皆碑。”

——Wired

“O'Reilly凭借一系列（真希望当初我也想到了）非凡想法建立了数百万美元的业务。”

——Business 2.0

“O'Reilly Conference是聚集关键思想领袖的绝对典范。”

——CRN

“一本O'Reilly的书就代表一个有用、有前途、需要学习的主题。”

——Irish Times

“Tim是位特立独行的商人，他不光放眼于最长远、最广阔的视野并且切实地按照Yogi Berra的建议去做了：‘如果你在路上遇到岔路口，走小路（岔路）。’回顾过去Tim似乎每一次都选择了小路，而且有几次都是一闪即逝的机会，尽管大路也不错。”

——Linux Journal




作者介绍



Maksim Tsvetovat是一个跨学科的科学家、软件工程师和爵士音乐家。他从卡内基·梅隆大学获得计算、组织和社会方向的博士学位，专注于社会网络进化、信息和态度扩散、集体智能发生的计算机建模。目前，他在乔治·梅森大学教授社会网络分析。他还是DeepMile Networks公司的联合创始人之一，该公司聚焦于社交媒体影响的图形化。Maksim还教授社会网络分析的管理人员研讨班，包括面向创业公司的“社会网络”和面向决策人员的“理解社交媒体”。

Alexander Kouznetsov是一名软件设计师和架构师，具有从数据仓库到信号处理的广泛技术背景。他为业界开发了大量的社会网络分析工具，从大规模数据采集到在线分析和演示工具。Alex在得克萨斯大学获得数学和计算科学学士学位。




译者序——社会网络分析：探索关系背后的科学与技术



在一个社交网络中，谁是明星人物？谁是边缘人物？谁是八卦传播者？谁是沟通两个不同网络的搭桥者？谁是真正的实权人物，在社交网络中沉默却拥有极大权力？

为什么当基地恐怖分子发动攻击时，每组人数不能超过六人？为什么网上病毒传播关键临界节点是7%，当一条微博渗透率突破它，才从线性增长变为病毒传播式增长？

为什么在脸谱一步一步起家时，都先要在一个小范围内吸引社群关注达到6%的饱和度，才考虑从一个小的社群（如哈佛大学），跃迁到一个更大的社群（如常青藤高校）中去呢？

本书阐释了帮助我们理解这些现象背后的科学与技术。对各类关系谜题的研究，构成了人类学术史波澜壮阔的一面。始于20世纪30年代，由社会心理学家莫雷诺创立，社会学、经济学研究者发扬光大的学派——社会网络分析（Social Network Analysis,SNA）开启了一条将关系图论化的新道路。

社会网络分析将社会关系看做节点（node）和连带（tie）组成的网络（network）。节点表示网络内的独立行动者（actor），网络则用来表示行动者之间的关系。行动者主体可以从个体、组织到国家；同样，关系也可以是人际关系、组织关系与国家关系。如果说传统回归分析等统计技术关心的是个体层面各类属性的统计技术，那么社会网络分析致力于分析关系数据。

推特、脸谱等社交媒体已成为人们生活的一部分，每时每刻，天南海北，都在产生大量实时关系数据。人们第一次在历史上提供了对人类关系图谱在时间与空间上大尺度的取样。社会网络研究者可以轻易地下载分布在全世界数千万甚至上亿红男绿女长达数年的喜怒哀乐。其中蕴涵的价值令每一位社会网络爱好者激动不已。

然而，社会网络分析庞大的学术积累已制造了一个较高的入门门槛。社会网络分析新增的三块砖头：小世界网络、无标度网络与随机网络，更使得它渐渐与物理科学的复杂性研究、计算机科学的网络科学交错在一起，走向“可计算的社会科学”（Computational Social Science）。

初学者如何更好地迈过这个门槛？本书是一本帮助你快速掌握社会网络分析技术要点、核心概念与典型算法示例的优秀图书。本书与市面上既有图书不同，它具备一个鲜明特点：基于开源软件（NetworkX）讲授。

截至今天，还有不少社会网络分析研究者使用UCINET等基于Windows窗口的软件。我们可以将UCINET理解为社会网络分析中的类Excel软件。海量增长的数据、日新月异的计算模型，使得这类商业软件的弊端越来越明显。使用开源软件与商业软件更是在社区支持、知识再生产上差异极大。基于R或Python的开源社会网络分析包，如R语言的SNA或IGRAPH、Python的NetworkX，在设计新模型、开发新算法、分析大数据与进行可重复分析等方面目前已经完胜。

本书以基于Python的网络分析包NetworkX作为社会网络分析工具，但不是一本NetworkX使用手册。作者将重点放在如何从庞大的社会网络分析学术积累中，挑选最精要与最实用的知识点，以帮助读者形成关于社会网络分析的知识谱系图。全书可以分为四部分。第1章和第2章是基础知识，主要介绍社会网络分析的背景信息与图论基础知识。第3～5章主要介绍如何分析社会网络，分别从个体与群体两个层面，介绍社会网络的主要测量指标与分析方法。其中第3章重点介绍社会网络节点层面的四个核心指标：

程度中心性：哪些是明星人物？哪些是边缘者？程度中心性回答类似问题。这是最为人们理解的社会网络测量指标。以微博为例，程度中心性就是粉丝的数量，那些程度中心性高的人就是微博中的明星。

亲近中心性：亲近中心性通过点与其他点的距离来测量。那些在社交网络中经常与人互动、人际关系颇好的人，比如公司中的八卦传播者，往往亲近中心性得分较高。

居间中心性：节点的居间程度，表示一个网络中经过该点最短路径的数量。在网络中，节点的居间程度越大，那么它在节点相互之间的信息传播起到的作用也就越大。在两个社会网络之间的人，比如跨界者，往往拥有较高的居间中心性。

特征向量中心性：那些在社交网络中沉默却拥有极大权力的人物，如《教父》中的主人翁柯里昂。社会网络研究者将他们称为“灰衣主教”。特征向量中心性就是找出他们的办法。基本原理是，一个有着高特征向量中心性的行动者，与他建立连接的很多行动者往往也被其他很多行动者所连接。在社交网络中，有这样一种人，很多明星与其做朋友，即使他沉默不语，也可能是一位重要的人物。

社会网络分析不仅仅在节点层面测量。第4章、第5章介绍如何分析群体。其中，第4章主要介绍社群划分的基础知识：如何将庞大的社会网络划分为小的组块？如何利用社会网络中的结构洞牟利？如何进行三元组普查与分析？例如，如何通过岛屿方法逐步找出推特上埃及革命的成千上万条转发的核心人物？又如，如何评估埃及革命中一个人的信息传播能力？显然，如果你的朋友们相互信任，将比那种一个明星发言，粉丝们单纯收听的星形网络传播能力更强。第5章主要介绍二模网络与多模网络的基础知识。关系还会存在于不同类型的主体之间，比如公司雇佣员工、投资者购买公司股票、人们占有信息与资源等。这些关系称为二模关系。现实生活中的关系往往是二模或多模。比如在微博上，可以通过你的兴趣、地域、使用的标签来为你推荐新的朋友，或者基于你对一些公共事件的看法，将你划分到特定政治群体中，这些都是基于二模或多模网络的分析得出的。

第6章是全书最精彩的部分，关注信息如何传播，初步展示分析动态社会网络发展的建模技巧。一条微博如何从一两个人关注突然成为流行用语？作者在实验中发现，当网络密度接近7%的时候，将从线性增长（每次增加一条连接）转化为病毒式扩散，也就是说，如果转发一条微博、加入一个网络社群等的人数比例达到7%，其他人将会在关键阶段马上跟进。这是一个推动脸谱走出哈佛大学的神奇数字。脸谱一步一步地跃迁，总是遵循一个规则——在一个社群里到达饱和点之后才移入一个更大的社群。作者通过手写Python算法，为读者打开动态社会网络与网络仿真的大门——我们如何用算法来模拟人类社会各类关系的变迁？有了自己亲手实践算法的经验，读者未来使用netlogo等网络仿真软件，将更加得心应手。

对于初学者来说，第4～6章这三章有一定难度，需要同时理解社会科学与编程技巧两方面知识。第7章则简单明了，主要介绍获取网络数据的入门知识。如果希望深入了解，可以阅读作者推荐的相关资源。附录A介绍收集社会网络分析所需数据的传统方法、伦理准则与相关API。附录B介绍如何安装本书涉及的相关软件，如NetworkX、matplotlib等。

总而言之，作为一本技术非常新颖的入门读物，本书通俗易懂，基于Python进行分析使得其灵活性变得更高。可以说，本书令学习者从一开始就具有上手实践的能力，除介绍网络数据获取技巧、网络抽样方法、网络在个体与群体两个层面的基本属性之外，还涉及目前日益热门的网络模拟方法，融合基础理论与算法于一身。简约却不简单，上升空间非常大！无论你是对社会网络感兴趣的大众读者，还是社会网络的专业研究者、开发者，相信本书都会在社会网络的理论与实践两方面给予启发！

有趣的是，全书通过基于GitHub网站协作，使用Markdown语法完成。全书第1章、第2章由中科院心理所硕士、北京语言大学心理学教师王颖翻译；第3章由中科院心理所硕士、安人公司同事王薇翻译；第4～6章由香港城市大学媒体与传播系博士候选人、互联网挖掘实验室研究员王成军翻译；第7章由香港城市大学媒体与传播系博士候选人刘璟翻译；附录A由北京大学教育学硕士、安人公司同事曲元周翻译；附录B由吉林大学心理系学士、安人公司同事牟百会翻译。全书由阳志平审校成书、统一定稿。

感谢各位参与翻译本书的友人，更感谢协助校阅的豆瓣网友孔明、BOOMER与哈哈哈。最后特别感谢在组织翻译的过程中，机械工业出版社华章公司编辑吴怡老师与秦健老师。在去年杂事甚多的情况之下，他们一再包容与理解我拖延交稿。他们的细致工作，更使得本书增色不少。希望这本书的面市能够帮助更多人迈入一个广阔迷人的社会网络分析世界。

始生之物，其形必丑。水平有限，不当之处，敬请读者指出。全书如有任何翻译疑问或者关于社会网络分析软件的使用问题，欢迎与我联系。未来有关勘误，也敬请留意华章公司相关网站。我的联系方式是：

Email：im@yangzhiping.com

个人网站：yangzhiping.com

如果读者希望深度了解社会网络分析，可以阅读我们整理的图书资源：

阳志平：《社会网络分析入门书目导读》

网址：http://www.yangzhiping.com/tech/sna-book.html

王成军整理的豆列：《社会网络和复杂网络研究》

网址：http://book.douban.com/doulist/212560/

阳志平整理的豆列：《社会网络分析技术：探索复杂性与自组织性》

网址：http://book.douban.com/doulist/1380669/

阳志平

2013年5月6日于北京




前言



2011年，很多创业公司都在他们的商业计划中提到"social"这个词——虽然事实上并没有人知道如何分析和理解这能够决定公司成败的社交过程。如果你从事如下工作：社交媒体、社交CRM、社交营销、管理咨询等，你应该读一读这本书，它会告诉你社交系统是如何发展、演变以及运转的。

这本书的内容不仅仅适用于创业公司。实际上，整本书就是一门系统的课程，它囊括了几乎一个学期的理论知识和实际操作材料——阅读以后，你就会对于社会网络分析是“危险的”有足够的理解。如果你是这个研究领域的学生，我们强烈鼓励你去寻找并阅读脚注里提到的每一篇论文或每一本书。这样做会让你非常了解这个领域的经典文献，也可以让你自信地开展研究课题。

如果你有计算机技术背景，可以从这本书学到主要的社会学概念，并从中提取出可以用来编程的信息和分析数据；如果你有社会学或市场营销背景，你会发现一些熟悉的材料，与此同时也会学到用定量和定性的方法去了解社交背景下的人们。




阅读本书的前提



由于这本书的受众非常广泛，因此我们尽可能少地使用专业术语，同时为书中的专业术语做出解释。但是，本书会有大量的技术内容（这是O'Reilly出版图书的一项要求）。

我们希望你至少稍微熟悉Python，即，能自己写脚本、了解语言的基本控制结构和数据结构。如果你不了解技术内容，建议你可以使用Python的在线教程或者参考Paul Barry（O'Reilly出版）写的《Head First Python》开始学习。

本书不会涉及从Twitter、Facebook以及其他数据来源收集数据的详细过程，O'Reilly出版的"Animal Guide"系列的其他书籍已经提供了充分的资料，如Kevin Makice写的《Twitter API：Up and Running》以及Matthew Russell写的《Mining the Social Web》。




开源工具



本书使用开源的Python库，包括：NetworkX、NumPy和MatPlotLib。

·NetworkX工具包和相关文档可以在http://networkx.lanl.gov/找到。参考文献：Aric A.Hagberg,Daniel A.Schult and Pieter J.Swart，"Exploring network struc-ture,dynamics,and function using NetworkX"，in Proceedings of the 7th Python in Science Conference（SciPy2008），eds.Gäel Varoquaux,Travis Vaught,and Jarrod Millman,pp.11-15，Aug 2008.

·NumPy工具包和相关文档可以在http://numpy.scipy.org/找到。参考文献：Oliphant,Travis E."Python for Scientific Computing".Computing in Science＆Engineering 9（2007），10-20 Ascher,D.et al.Numerical Python,tech.report UCRLMA-128569，Lawrence Livermore National Laboratory，2001.

·MatplotLib可以在http://matplotlib.sourceforge.net找到。参考文献：Hunter,J.D."Matplotlib：A 2D Graphics Environment".Computing in Science＆Engineering 9（2007），90-95.




本书的约定



本书使用了以下排版约定：

斜体（Italic）

用于新术语、URL、电子邮件地址、文件名与文件扩展名。

等宽字体（Constant width）

用于表明程序清单，以及在段落中引用的程序中的元素，如变量、函数名、数据库、数据类型、环境变量、语句、关键字。

等宽粗体（Constant width bold）

用于表明命令，或者需要读者逐字输入的文本内容。

等宽斜体（Constant width italic）

用于表示需要使用用户提供的值或者由上下文决定的值来替代的文本内容。

注意：这个图标代表一个技巧、建议或一般性说明。

警告：这个图标代表一个警告或注意事项。




示例代码的使用



本书提供代码的目的是帮你快速完成工作。一般情况下，你可以在你的程序或文档中使用本书中的代码，而不必取得我们的许可，除非你想复制书中很大一部分代码。例如，你在编写程序时，用到了本书中的几个代码片段，这不必取得我们的许可。但若将O'Reilly图书中的代码制作成光盘并进行出售或传播，则需获得我们的许可。引用示例代码或书中内容来解答问题无需许可。将书中很大一部分的示例代码用于你个人的产品文档，这需要我们的许可。

注意：所有的代码、数据和示例都可以从GitHub下载：https://github.com/maksim2042/SNABook。

如果你引用了本书的内容并标明版权归属声明，我们对此表示感谢，但这不是必需的。版权归属声明通常包括：标题、作者、出版社和ISBN号，例如："Social Network Analysis for Startups by Maksim Tsvetovat and Alexander Kouznetsov（O'Reilly）.2011 Maksim Tsvetovat and Alexander Kouznetsov，978-1-449-30646-5"。

如果你认为你对示例代码的使用已经超出上述范围，或者你对是否需要获得示例代码的授权还不清楚，请随时联系我们：permissions@oreilly.com。




联系我们



有关本书的任何建议和疑问，可以通过下列方式与我们取得联系：

美国：

O'Reilly Media,Inc.

1005 Gravenstein Highway North

Sebastopol,CA 95472

中国：

北京市西城区西直门南大街2号成铭大厦C座807室（100035）

奥莱利技术咨询（北京）有限公司

我们会在本书的网页中列出勘误表、示例和其他信息。可以通过http://www.oreilly.com/catalog/0636920020424/访问该页面。

要评论或询问本书的技术问题，请发送电子邮件到：

bookquestions@oreilly.com

想了解关于O'Reilly图书、课程、会议和新闻的更多信息，请访问以下网站：

http://www.oreilly.com.cn

http://www.oreilly.com

还可以通过以下网站关注我们：

我们在Facebook上的主页：http://facebook.com/oreilly

我们在Twitter上的主页：http://twitter.com/oreillymedia

我们在Youtube上的主页：http://www.youtube.com/oreillymedia




感谢



Max Tsvetovat感谢他的老师：Sergei Fyodorovich Ivanov（High School#367，St.Petersburg,Russia）、Maria Gini（明尼苏达大学）、Kathleen Carley和Katya Sycara（卡内基·梅隆大学），教了一个不守规则的学生许多年，最重要的是，教会了他独立思考、主动学习的能力。他感谢家人的鼓励和耐心，在他深夜写作的时候（尤其是小David，整晚都在睡觉，这样可以让父亲安心地写作）。感谢Miles Davis的音乐、NorthSide Social的咖啡、Wardrobe……我像是在开玩笑吗？

Alex Kouznetsov要感谢很多朋友、老师和大学同学的帮助。他感谢家人的支持，尤其是他的妻子Natalia，感谢她的悉心照顾。还要感谢Nikolai Afanasievich Kolobov（莫斯科电子和数学学院），在哪里我体验到非正统思想的乐趣、科学的严谨，并使我走上科学研究的道路。感谢老友Javier Sanchez，让我学会了辩证地思考，并主动地为了兴趣和利益去学习。




第1章　导论



“额……你是做什么的？”

“我在研究社会网络分析。”

“哦，那就是说你在玩脸谱（Facebook），而且还能靠它赚钱？”

在社会网络分析研究者的生活中，经常会听到这样的对话。但是如果只是说：“没错，但并不仅仅是脸谱。”还是没有回答“做什么”的问题。事实上，社会网络分析是一种特别通用的方法学，它的诞生至少比推特（Twitter）和脸谱早三十年。

简单来说，社会网络分析（Social Network Analysis,SNA）就是“通过图论研究人类关系的一门学问”。当然，这句解释还远远不够。

在某种程度上，社会网络分析与许多统计方法相似。经济学家广泛使用回归分析的事实并不意味着这项技术只局限于经济学研究。研究社交媒体是应用社会网络分析技术的一个很好方式，同样的道理，社会网络分析技术的应用也不局限于此——数据容易获得，研究机会众多且有价值。事实上，我敢打赌，在十位我尊敬的读者当中，就有九位是基于这个原因而翻开这本书。

十年前，社会网络分析领域还是科学的一潭死水。我们是同时被主流社会学和主流计算机科学拒之门外的异数，我们用奇怪的数学技术处理奇怪的数据类型，生成漂亮的但十分难懂的图片，以及只有在我们的小圈子里才说得通的结论。那时收集和获取社会网络数据很困难（参见附录A）；这个领域的学生都是通过数据集的一个小的标准集来工作，很少冒险离开这个标准集去采集自己的数据。社交媒体的出现改变了所有这一切。每一天，推特产生的社会网络数据比十年前我们整个领域的数据还要多；每个社交媒体网站提供一个API以方便数据检索；世界上很多政府机构也开放数据由社会网络分析技术来处理。

本书将分析社交媒体数据，我们将收集来自推特（附录A）、脸谱以及LiveJournal的数据，学习识别在线社群，研究如何解析一段病毒视频和一次快闪（flashmob）。

除此以外，本书也会演示社会网络分析很多不同的应用方法。本书的研究对象是社交媒体，但也并不仅限于社交媒体。我们可以通过公司的投资网络及其董事会的共同人员研究公司之间的关系。也可以深入机构内部，去发现饮水机和小吃店附近的社交网络如何影响一家公司的执行力，以及对此不以为然的公司将如何自食其果。我们通过研究竞选资金，可以发现某个特别利益集团是如何控制整个竞选结果的。还可以研究恐怖主义分子、革命者以及激进分子的活动——从1998年的霍巴塔爆炸到“9.11”袭击再到最近的埃及革命。我们将把这些方向和趋势一一解剖开来，而这些往往是通过推特和脸谱实现的，虽然这些事件本质上也是线下的。

本书将告诉你网络数据无处不在——你只需要学习识别它、分析它。一旦你开始这样做了，就会出现新的灵感和想法。




分析关系，理解人与群体



社会网络分析（SNA）科学的核心概念是人与人之间的关系，这些关系定义了我们是谁，以及如何行事。我们的人格、教育、背景、种族、民族等所有的这一切都与我们的关系模式发生互动，并在关系中留下不可磨灭的印记。因此，通过对这些模式的观察和研究，我们就能够回答许多关于社会的问题。

什么是关系？在人际关系中，它可以是友谊、影响、情感、信任，或者反过来，它也可以是不喜欢、冲突或许多其他东西。




二元与赋值关系



关系可以是二元的，也可以被赋值：“张三在推特上关注了李四”是一种二元关系，而“李四转发了张三的四条推文”则是赋值关系。在推特的世界里，很容易对这些关系进行量化，但是在“更无形”的社会生活中，如果想对一段人际关系的状况进行界定并量化，则非常困难。

沟通频率在表示人际关系的程度时十分有用。除了用作客观测量，科学家还发现它能够对情感内容以及人际影响做出准确反应。当然，有时可能并非如此（亲爱的读者，也许您现在的人际关系就是一个反例），但是在很多情况下，由于没有更好的数据，使用沟通频率来衡量人际关系往往是有效的。




对称与非对称关系



有些关系本质上是不对称的，这很容易判断。例如老师与学生或老板与员工之间的关系，这样的角色设定了方向性，关系不是对称的。而推特和LiveJournal上的关注尽管从定义上来说有方向，但是还存在一种反关注的联系，因此形成了对称关系。

有些关系是对称的。脸谱上的朋友以及职场社交网站LinkedIn上的联系人都需要相互确认——即使在真实的人际关系中不对称，网站也是强制要求对称的。

在现实生活中，友谊与亲密关系是不对称的，虽然我们不希望这样。因此，我们才会在单相思、一厢情愿的友情以及受欢迎的妄想中挣扎。如果有很好的数据，我们可以使用社会网络分析研究这些现象——但是要想获得这些数据非常困难，而且也往往会受个体报告以及其他误差影响。




多模关系



最后，我们将提到，关系还会存在于不同类型的主体之间——公司雇佣员工、投资者购买公司的股票、人们占有信息与资源等。这些关系被称为双峰关系（bimodal）或二模关系（2-mode）——这些将在第5章进行讨论。




从关系到网络——超乎所见



如果一位传统的量化社会学家或计量经济学家拿到社会网络数据，他会按照以下方法处理：

我们可以从中了解什么？有人口统计学数据吗？年龄、种族、宗教、收入、教育程度、地点等任何有可能被测量的定性或定量变量。

可以从网络数据中得到什么量化指标？很有可能，这些指标会包括各种形式的中心性（参见第3章）。

哪些定性或定量的结果是可以测量的？也就是说，一个公民融入社会的能力、尝试非法药物的可能性等。

然后他将建立一个多变量回归模型，控制一些变量，并将其他一些变量与结果联系起来。这是一个非常有效的方法——事实上，这个方法仍然在社会网络分析会议上占有一席之地。

这种方法传统应用之一是研究同质性（homophily，希腊文，意思是对相似者的喜爱），或者，宽泛地说，是研究“物以类聚、人以群分”。例如，有人提出年龄相近的人比年龄段不同的人更容易成为朋友，还有人说相同种族的人往往会聚在一起。尽管有些猜想听上去没有错，但是却无法解释一些现象，比如在某个高中班里，黑人学生之间社会群体内部动力的复杂性——他们在年龄、种族、经济状况、音乐偏好等方面可能都具有高度相似性，但是他们的情绪情感却各不相同。

无论如何，我们能做一些非常不同的事情，而且是更好的事情。

标准统计方法有一个假设即事件独立性假设，或者说泊松过程（Poisson process）。
 


[1]




 在泊松过程中，每个事件都被视为完全独立发生，与其他事件没有关系。因此，我们可以基于外部变量或特征来计算事件概率，然后以此得出一个像样的现实模型。当然，事件并不总是独立的，在这种情况下，贝叶斯统计可以创建依赖关系链并计算宏观结果的概率。这些细节内容不在本书讨论的范围之内，但是可以通过很多资源找到。
 


[2]






在社会网络中，我们仅凭直觉就知道并不存在独立事件。人们通过相互认识形成友谊与熟人关系，比如说，A认识B是因为A和B都认识C。即使是其他不同的群体之间，也会基于同质性而形成较远的关系链
 


[3]




 ，相反的例子就更多了。

我们在做SNA的时候，抛开独立性假设，认为所有的关系都是潜在的相依关系。此时，传统的统计方法（如回归或马尔可夫模型）除了能解决一些琐碎问题，在数学上变得无计可施。不过也不必担心，我们会开发使用新方法，而且同样有效。在本书第6章的“信息如何影响网络”这一节，我们将在信息扩散的背景下讨论更多同质性问题。


 
[1]

 注1： 关于泊松过程的详细介绍可参考维基百科：http://en.wikipedia.org/wiki/Poisson_process。


 
[2]

 译注1：贝叶斯推理、贝叶斯网络、概率图等相关书籍与介绍，可参见《Probabilistic Graphical Models》、《Bayesian Methods》等名作。


 
[3]

 注2：例如，在政治上的极右派和极左派都可以是你真正的朋友，只是你会有些认知失调罢了。




社会网络与连接分析



社会网络分析的另一个表亲是连接分析（Link Analysis,LI）。你们当中有些人可能已经在商业情报或执法工作中用过，或是在电视上见过。《寻人密探组》（Without a Trace）在每一集中都使用连接分析；《数字》（Numbers）和《法律与秩序》（Law and Order）这两部电视剧则有时会用到。
 


[1]






连接分析在很多方面都与社会网络分析相似——它们都使用节点（node）和边（edge）来描述关系（见图1-1），也都是通过分析整个网络而不是单个事件来推导谁在网络中更为重要。
 


[2]









图　1-1　连接分析图

不过，连接分析允许不同的节点和边在同一个网络中混合出现。例如，A付给B 300美元是为了给C买药。在这个例子中，粗体字是节点或行动者，斜体字则是边或动作。从严格的定量意义上来说，不同的人对给钱、买药的理解可能是有差异的，因此连接分析取决于人们对语言的理解，纯粹从形式上来说，它是定性的。

大多数连接分析的软件工具，包括Analyst's Notebook以及Palantir在内
 


[3]




 ，都可以用来收集定性数据并进行定性决策，它们功能强大而且广泛使用于各个领域。但是，因为根据不同含义的节点和边混合（例如，钱和电话）得出的结果在数学上是无效的，所以应用量化指标（如程度中心性）有风险。遗憾的是，如果你在使用连接分析软件，那么将无法阻止软件对这些指标进行计算。

解决这一问题的方法是使用多模网络（multimode network），我们将在第5章讨论，它能更准确地表达混杂不同含义的节点与边。


 
[1]

 译注2：关于连接分析的详细介绍可参考维基百科：http://en.wikipedia.org/wiki/Link_analysis。


 
[2]

 译注3：社会网络分析将社会关系看做节点（node）和连带（tie）组成的各种网络（network）。连带（tie）也称为边（edge）、连接（link）或者连接（connection）。节点表示网络内的独立行动者（actor），关系则用来表示行动者之间的关系。


 
[3]

 译注4：Analyst's Notebook现已被纳入IBM旗下，是一款连接分析工具，具体介绍可参考http://en.wikipedia.org/wiki/Analyst's_Notebook；Palantir是Palantir Technologies旗下的连接分析产品，具体介绍可参考http://en.wikipedia.org/wiki/Palantir_Technologies。以上两款产品主要用于识别犯罪与欺诈，以及军方反恐。




非正式网络的力量



让我们从一个小故事开始讨论社会网络分析。

ACME咨询是一个历史悠久的审计公司，它成立于20世纪60年代，曾作为家族企业存在了25年。该公司缓慢而有序地发展了很多年，一直是公司所有者的骄傲。ACME的主要业务是会计和审计——为一些精选的、可信的客户服务。20世纪90年代中期，在信息时代的诱惑下，ACME增设IT部门，构建起一个“21世纪的公司”所需的所有基础设施——虽然它的核心业务依然是老式的，用勤奋工作的方式来处理文书和数字。

可惜一切好事都有尽头，企业主在邻近退休的时候，决定搬到佛罗里达州的博卡拉顿市，开始钓鱼新事业，扮演起全职祖父的角色来。他不想出售公司，于是外聘一位CEO代为管理，公司仍然归家族所有。

图1-2中的组织结构图呈现的是这位CEO（Conrad）眼中的公司。审计和IT是公司的两大部门，大约各有100名员工（此图已经大大简化了）。另外还有一个“秘书处”——他们唯一的职责就是处理公司客户堆积如山的文书。从某种程度上说，这完全是一个“狂人”的世界——有些年龄较长的审计员仍然称呼秘书为“小姐”，尽管有的秘书已经50多岁了。部门之间为了资源和需求口角不断，解决这些问题也需要花费很长时间、开无数次会议，从而牺牲了工作效率。




图　1-2　ACME咨询组织重组前结构图

这种生意方式可与刚从名牌商学院毕业的CEO Conrad不相符。他想打造一个现代的、以客户为导向、快速反应的组织。他上任不久，便对ACME进行了公司重组。每一个客户对应一个“业务经理”，由一个跨职能的团队进行支持，负责从安装服务器到报税的所有工作。原来的秘书处解散，分配到每个客户区。从图1-3中可以看到新的组织结构。从表面上看，这个变化是好的。项目团队终于开始了解他们的客户；财务和IT人员意识到他们并非来自两个不同的星球，终于开始对话，常规问题在几个小时之内便可解决，而不是像以前需要耗费几个星期。客户也很满意。但是表象之下，麻烦正在形成。




图　1-3　ACME咨询组织重组后结构图

随着时间的推移，Conrad发现每个项目团队都在用越来越多的时间“救火”——修正之前的错误。他追踪这些错误后发现，很多都是“日常文书”类的工作，比如提交给政府的表格有误、文件放置不对等，而这些工作以前都是由秘书处完成的。后来发生的一个重大失误差点让ACME登上《华尔街日报》头版。于是Conard做了一件任何经理人在这种情况下都会做的事——聘请一位咨询顾问。

让我们来回顾一下咨询顾问都做了什么，并且重复这一过程。

如果你还没有安装我们要用的追踪工具——Python和NetworkX——现在请翻到附录B阅读安装说明。当你安装了所有必需的软件和库之后，请打开终端并使用git克隆资源库
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 ，使用"cd"命令定位到工作目录。在提示符（%）处输入python以启动Python命令行界面。
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 接下来会出现提示符（＞＞＞），在其后输入并执行Python语句即可。
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%python





＞＞＞import networkx as net





＞＞＞import matplotlib.pyplot as plot





＞＞＞orgchart=net.read_pajek("ACME_orgchart.net")





＞＞＞net.draw(orgchart)





现在你应该能看到与图1-4相似的图形。ACME的层级分布显示出来了，Conard在中央，由Cindy和Alice分别领导的项目组位于两侧。




图　1-4　ACME咨询组织结构图（正式网络）

咨询顾问并不满足于只看到正式的组织结构图，而是与员工进行交谈，询问他们在公司重组之前做事的方式以及新的CEO上任之后的情况。

他问的问题都十分简单，比如“谁给你建议？”、“你信任谁？”以及“下班后你跟谁呆在一起？”

结果令人惊讶——至少对CEO是这样。ACME的真实网络与它的组织结构图完全不同，它揭示了Conrad的致命错误（参见图1-5）。让我们再现一下这张图：





＞＞＞advice=net.read_pajek("ACME_advice.net")





＞＞＞net.draw(advice)








图　1-5　ACME咨询组织结构图（非正式网络）

在这个非正式网络中，最被信赖的人既不是CEO（他仍被视为一个外来户），也不是任何一位经理——除了Frida，她是以前的“老女孩俱乐部”中的一员。更进一步的研究发现，Frida是公司的元老之一，她几乎被所有员工视为导师。在ACME工作20多年，Frida积累的知识经验正是公司稳定运行所需的。但是在Conrad的重组中，她被放在一个外围的客户团队中，大家就无法听取她的日常建议了。

故事的结局是圆满的。Frida晋升为总部备受信赖的顾问，负责培训年轻的员工——公司迅速恢复了生机。

这个故事说明了非正式网络的重要性，虽然很多管理者不愿意承认。每个组织都存在信息瓶颈、谣言工厂、竞争派系以及其他潜在的问题，而这些只有社会网络分析能够检测到。

从研究生到政府官员，我在给不同的听众讲社会网络时都会讲这个故事。不止一次地有人问我，“如何阻止非正式网络出现呢？”事实是，不可能阻止非正式网络出现。


 
[1]

 译注5：作者提供的代码库网址是：http://www.github.com/maksim2042/SNABook。请使用git克隆。


 
[2]

 译注6：建议使用ipython--pylab代替Python启动环境。前者默认支持matplotlib等图片交互功能。安装方法参考附录。


 
[3]

 译注7：如果报错，最可能出现的问题有三个方面：①没有安装NetworkX与matplotlib，请使用easy_install或pip等安装方式安装；②没有下载作者的代码库；③没有进入相应的目录。请注意第三行修改为相应目录。




恐怖分子与革命者：社会网络的力量



即使用尽一切努力阻挡，非正式社会网络也会在最恶劣的环境中形成。就像互联网一样，社会网络往往也会绕过损坏的连接，重新恢复通信。




监狱中的社会网络



在臭名昭著的莫斯科布提拉尔（Butyrka）监狱，牢房之间严禁交流。墙壁非常厚，即使在牢内大喊隔壁也听不到。监狱里也没有放风的院子，任何试图交流的囚犯一旦被发现将被关禁闭。在这种严酷的环境下，很难想象如何维系一个非正式的社会网络。然而几年之后，就会发现监狱内部出现了一个“邮递系统”（malyava），可以在牢房之间寄送信件和小型包裹（见图1-6）。




图　1-6　一件用绳索通过窗户寄送的监狱网络“包裹”。包裹上的地址包括寄件和收件的牢房号码

它的工作原理类似于分组交换网络。这是一个点对点连接的系统，将“包裹”送至绳索环路（“道路”），通过窗户，沿着外墙（包裹必须小到能够穿过栏杆）进行移动。一旦外面的“道路”不通，用塑料袋做过防水处理的包裹还可以通过下水管道运送。接下来包裹就可以送抵目的地，或者通过递给下一个牢房的方式送到收件人手中。看守一旦发现，“道路”即被中断，但是几个小时之内就会恢复。随着时间的推移，有些囚犯会更换牢房或被送到西伯利亚继续服刑，有些会被释放，这个邮递网络也不断地适应变化，持续优化自身的传递可靠性。

这个系统甚至可以进行消息广播（例如，“某某已经向看守告密，任何人见到他都应该惩罚他”），并有一套严格的“强盗规范”，通过极端暴力的囚犯强制执行。
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想要正常使用"malyava"系统的囚犯必须与其他囚犯保持联系（例如，被运送到西伯利亚监狱的囚犯）。但是这件事非常困难，因为囚犯在被远距离转移的途中会有很多二次搜查，夹带信件或包裹几乎是不可能的。因此重要的信息都是通过信任的人进行口头传达——通常是由职业罪犯用内部黑话传达。信息通过一个媒介传到下一个媒介，必要的时候沿途进行散播。

这也表明告密者都不可能逃脱“强盗规范”——不管他会被送到哪个监狱，他的告密行为都会被监狱的人知道，并对他进行暴力惩罚。这个非正式网络还扮演了很多非暴力的角色，比如可以使新人向有资历的囚犯咨询，解决囚犯之间的财产纠纷，建立起一套牢固的行为标准，而这套标准则明显起到教化的作用。

有一个奇怪的现象是当时苏联政府最初是鼓励上述行为准则的发展的（或是假装不知道）——因为这不仅能够帮助政府控制古拉格劳改营，也可以将政治犯在职业罪犯主导的秩序下边缘化。
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[1]

 注3：遗憾的是，监狱的非正式网络数据不易获得。虽然我们知道这样的非正式网络确实存在，而且知道在很多方面是如何运行的，但是要想获得经验数据几乎是不可能的。即使已经过时或有虚构的成分，A.索尔仁尼琴（Alexander Solzhenitsin）写的《古拉格群岛》（Gulag Archipelago）仍是最好的参考资料。


 
[2]

 译注8：事实上，苏联并不存在古拉格这个地名。它是诺贝尔文学奖得主索尔仁尼琴在史诗大作《古拉格群岛》中的比喻，他将整个苏联比做海洋，在这个海洋中处处是监狱和劳改集中营的岛屿，他把这些岛屿称为古拉格群岛。作者在此处使用古拉格系统，即指苏联的监狱与劳改集中营。




恐怖组织的信息网络



“基地”组织的操作手册上写明，如果准备发动攻击，行动规模要小，不能超过6个人。成员要一起住在安全的房屋里，只有在完成侦查或补给任务时才能外出，与外界的接触很少或完全没有接触。行动的指挥者是唯一一个掌握联络信息并知道如何向更大一些的组织联络补给的人——这样一旦有人（多是年轻的缺乏训练的人）被抓，也能使暴露的风险降到最低。

警告：这本手册可以从美国司法部或美国科学家联盟的网站下载http://www.fas.org/irp/world/para/manualpart1_1.pdf。请注意，如果通过公司或政府的网络下载此文件，可能会造成误解。




图　1-7　模拟“基地”组织式的网络

让我们来看一下这个网络背后的逻辑：

将一小组人隔离在安全的房屋里，保证成员没有与家人或外界联系。他们彼此之间的联系，在内部形成一个正向反馈回路，可以促使他们接受极端主义的意识形态教化并加以放大。我们将在第4章讨论这些被放大的回路。

保持小规模的组织，尽管在行动的规模和复杂性上明显受限，但是却能使每个人都能一直监视其他成员，保证任何人都不能与外界联系或泄露他们的位置和行动计划。

通过行动的指挥者与外界保持单向联系，使“基地”组织可以控制（过滤或歪曲）所有进出这间房屋的信息，使行动组的人完全依赖基地组织而生存。

我参考这本手册以及其他大量的资料，构建了一个类似于恐怖分子网络的社会网络结构
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 。其中一个模拟结构如图1-7所示。在这个网络中，两个独立的行动组正在准备各自的恐怖袭击行动。一组在右侧，以代号为6的人为首；另一个更大的组在左侧，以代号为36的人为首。

如果一名执法人员或军官看到这张图，直觉上会认为6号与36号是指挥者（或是从某程度上说是重要的人），而且会把这两个人锁定为目标进行一次袭击（不管是逮捕还是无人机袭击）。事实上，这是社会网络分析在反恐中最常见的一种应用。指挥者的确是一个薄弱环节，他一旦不在位置上将会给恐怖组织的行动带来严重的问题。不过事实上，恐怖组织的非正式网络可以使他们从这种政府的袭击中迅速恢复。

图1-8示范了恐怖组织遇袭后的适应并恢复过程。在第三步中，由于36号被移除，众多行动人员与组织主体失去联系。但是，每个行动组的成员都有一些组织中其他成员的信息——他们可能是通过训练营认识的，或者本身就是家庭成员。消灭36号之后，混乱的信息联系此消彼长，大部分联系都不成功。然而只要有一次成功联系，整个行动组就会与“基地”组织重新取得联系，在很大程度上抵消这次遇袭带来的冲击。在我的模拟中，这个过程大约需要一周时间。




图　1-8　模拟受无人机袭击后“基地”组织的复原过程


 
[1]

 注4：Tsvetovat,M.and K.M.Carley."Structural Knowledge and Success of Anti-Terrorist Activity：The Downside of Structural Equivalence."Journal of Social Structure（http://www.cmu.edu/joss/）6（2005）.




推特上的革命



2011年冬天撼动阿拉伯世界的革命常被称为“推特革命”。尽管这并不是在线媒体介入斡旋促成的第一场政治运动——第一场成功的起义发生在2009年的摩尔多瓦（Moldova）
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 ；而在另一场被镇压的伊朗起义中推特发挥的作用也不容小觑。但是，为当今世界格局带来最大与公开挑战的是突尼斯和埃及革命。


社交媒体与社会网络


社会媒体是如何变得如此强大的？它是如何从分享猫咪的照片发展到能够推翻政府的？社会媒体能够维系并放大弱联系（weak tie），这便是问题的答案。弱联系被定义为需要较少或不需要情感联系的人们之间的社会联系，他们之间仅在一些基本事实上意见一致（整体相似性较低），沟通频率也很低，简而言之，这种联系几乎不需要耗费个人的时间或精力来维系，但是这种联系却特别有力量。在马克·格兰诺维特写的（Mar Granovetter）那篇开创性的论文
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 中，他呈现了人际关系网络（在此并非指推特或脸谱）中的弱联系如何通过收入、阶层和态度将相距甚远的物理和社会信息贯穿起来。这种关系的情感联系很少，允许人们在很多话题上持有不同意见，而不会发生冲突；他们之间不常进行沟通，意味着他们接收的信息在内容和时间上都是不同步的。因此，当这样的两个人通过弱联系进行交流的时候，传递的信息往往是新鲜的，而且角度也不同。格兰诺维特指出，弱联系在找工作的过程中特别重要。与求职者关系密切的人可能没有关于工作招聘的新消息，但是他的弱联系则很可能会有相关信息，而且通过他们还能建立更远的联系。

以弱联系的力量来说，要想发挥作用，概率很低，但是弱联系的维系是零成本的（以时间投入而言）。而且，人类在能够维系的关系数量上就好像具有生物学上的限度。罗宾·邓巴（Robin Dunbar）指出，我们的认知上限只有150人
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 。这个数字的浮动范围很大，因为众所周知，作为群居生活的人类，从理论上来说都是可以相互认识的，但是有间接的证据表明，在组织、村落、军队等人群中，如果人数超过150人（即超过了每个人能记住的范围），就会发生质的变化。不过，不管这个数字到底是多少，这个理论是成立的。

这里为什么要在推特的背景下进行讨论？因为社交网站能够将维护大规模的弱联系所用的时间和成本最小化（与每天打电话询问你的每个朋友在做什么相比，更新你的推特动态并阅读其他人的更新就容易多了），并使潜在的弱联系数量不断增加，扩大接触的范围。除此之外，推特的单向“关注”不强制要求彼此互相关注，并能够进行广播交流，因此推特可以使普通人快速成名，只要他们在合适的时间出现在合适的地点即可。

以@ReallyVirtual为例，他是一名IT顾问，偶然直播了美军在阿巴塔巴德（Abottabad）对奥萨马·本·拉登藏身的建筑物的突袭。袭击当天早上，他的粉丝数量还很少（大约100人），然后被主流媒体发现，公布了他的推特账号，使他的粉丝数量暴增。后来，他大约有将近10万粉丝，但是这真的说明他有10万个联系人吗？不一定。这些弱联系都是由此单一事件促成的，是沃霍尔式（Warholian）
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 的短暂名声。


埃及革命与推特


现在让我们再回到埃及革命，分析一下2011年2月24日至25日的推特流量。图1-9显示了在穆巴拉克辞职前夕解放广场（Tahrir Square）上的推文动态。从图中可以明显看到，推文数量在每个有新闻价值的事件上都达到一个高峰。另外还能观察到一个有趣的现象，在事件发生前的几个小时内，推文数量迅速增加，这说明那些预计要发生大事的人正在传言和议论。




图　1-9　2011年2月24日至25日的新闻事件与推文速率

让我们再深入看一下促使埃及革命发生的社会网络。

我们通过DeepMile Networks公司
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 收集到埃及革命发生时的相关数据。而我们的兴趣主要是开罗街头的组织传播过程，人们以此相互交流信息并相互影响。

我们将转发作为推特的基本影响单位。转发意味着信息已经被接收、消化并传递给其他人。如果在网络世界中追踪每条消息、每个视频、每条推文的历史，我们会发现，大部分内容至今根本没有人回应——只有其中一小部分信息“成为病毒”，扩散到大规模的人群中。

图1-10呈现了我们观察到的转发网络的一部分
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 。网络中两个人之间的连接都表示他们之间已经转发过信息。我们还发现，经过一段时间后，人们更愿意从信任的人那里转发信息，因此，这个网络慢慢变成一个代理服务器，可以尝试判断谁信任谁。密集的推文转发群开始在网络中形成，在有些群中多达数百人在互相转发信息。有些群按照地理位置分布（有些在埃及，其他在法国和美国），有些群则代表了不同的话题——话题范围从安全部队的转移到在解放广场附近寻找洗手间，无所不包。




图　1-10　埃及革命相关话题的转发网络

我们对解放广场的推文转发进行追踪，发现有一些人的推文能够带来巨大的转发量。这并不取决于他的粉丝数量——最大的决定因素是他是否在志同道合的聚集人群中间。

让我们来比较一下图1-11所示的两个网络。它们都是从我们所收集的大型数据库中抽取出来的，分别聚焦在两个很突出的人身上，他们都曾评论过埃及革命。位于左侧的是Wael Ghonim（推特账号是：@ghonim），他是一名谷歌（Google）公司员工，是事件的核心人物之一。革命爆发时，他有8万名粉丝，但是，他的每条推文都会有3200条转发。作为对照，我们找到了网络中粉丝数量最多的人——Justin Bieber（推特账号是：@justinbieber）。他有750万粉丝，但他的每条推文只有300人转发。




图　1-11　以@ghonim（左侧）与@justinbieber（右侧）为中心的网络

接下来，我们需要打下坚实的工具基础，知道如何进行影响分析，然后在第6章用更多时间来讨论信息扩散以及“病毒现象”。

沿着同样的思路，我们对数据继续进行挖掘，发现很多扎根在聚集的社群和人群中的人都能够发布并传播信息。我们的研究结论是，革命不是通过名人或权威的声音传播的——这些信息在普通人身上找到了共鸣，通过聚集的人群进行传播。

总之，这充分显示了“中产阶级”的网络力量，这些“中产阶级”不是名人，也不是僵尸，只是有中等粉丝数的人，他们花时间进行关注并对信息做出反应，以此积极维护自己的网络。在解放广场上，“中产阶级”以这种聚集人群的方式形成了一支强大的力量。


 
[1]

 注5：你可以在线阅读《摩尔多瓦的推特革命》：http://neteffect.foreign policy.com/posts/2009/04/07/moldovas_twitter_revolution。


 
[2]

 注6：Granovetter,Mark."Strength Of Weak Ties,A Network Theory Revisited."Sociological Theory 1（1983），201-233.


 
[3]

 译注9：请参考Hill,R.A.and Dunbar,R.，"Social network size in humans."Human Nature 14（2003），53-72。邓巴是著名的进化人类学家，关于150数字的详细论述的中文译作请参考《你需要多少朋友》。


 
[4]

 译注10：此处指著名波普电影、摄影大师Andy Warhol所塑造的独特的风格。


 
[5]

 注7：DeepMile Networks是一家高度专业化的管理与技术咨询公司，为广告业及国家安全部门提供前沿解决方案。


 
[6]

 注8：精简版数据库的下载地址：https://github.com/maksim2042/SNABook/blob/master/chapter1/egypt_retweets.net。




第2章　图论速览






什么是图



图（graph）可以说是一种最普及的数学抽象形式，即使你之前从未接触过这个数学概念，也很有可能已经跟图打过交道了。项目计划是图；电路图是图；软件计划中文件之间的依存关系也是图。

本书将主要探讨其中的一种——社交图（social graph），或称为社会网络（social network）。简而言之，社会网络是一个描述关系语句的集合，可以用以下方式表示：





爱丽丝——喜欢——＞鲍勃





(名词)(动词)(名词)





上面这个简单语句便是社会网络分析的一个基本单元，称为一个二元组（dyad）。每个二元组表示一个关系即传统图论中的边（edge）。边和关系（relationship）这两个名词在本书中会交替使用。语句中的名词表示关系中的人——在数学中统一称为顶点（vertice）或节点（node）。本书将统称为节点。

在社会网络分析中，节点都有类型。一个节点可以表示一个人、一个组织、一篇博客、一个标签等。如果图中的节点都是同一类型，就是单模图（1-mode graph）。如果图的关系由两类节点构成，那么它就是双峰（bimodal）或者二模（2-mode）图。当然，还可以有多模图。

首先从单模图开始介绍社会网络，比如，那些连接人与人、组织与组织、词汇与词汇等的图都是单模图。然后在第5章探讨二模图，在第6章探讨多模网络。

现在关注一下表达人际关系内容（语义）的动词，这些动词可以像电话对账单上的通话时间戳一样简单，也可以像诗歌一样复杂。解读描写人际关系的诗歌也许永远是——一个不可能完成的任务，除非我们抵达库兹韦尔（Kurzweil）所说的奇点时代
 


[1]




 ，因此我们还是用简单的方法来说明。

首先设立一个严格的假设（至少暂时如此）：假设网络中的所有边都使用单一的、前后一致的动词。由于这个限制，我们甚至难以说清楚一个简单的中学生三角恋。





爱丽丝非常喜欢鲍勃。





鲍勃跟卡罗尔在一起学习。





放学后卡罗尔跟爱丽丝打架。





不过，这也是一个非常实用的假设，特别是对于社交媒体应用而言，因为人际关系的语义是由软件开发者设定的。推特上的每个“关注”以及脸谱上的每个“朋友”都是如此。

注意：说来奇怪，每个社交媒体网站用完全不同的方式来诠释“朋友”这个词。因此，如果不经过语义翻译，我们不能混用脸谱、推特以及LiveJournal的数据。这些问题将在附录A中探讨。

在有些情况下，边可以被赋值。社会学家经常使用李克特（Likert）量表，例如：





0.不知道





1.非常不喜欢





2.不喜欢





3.谈不上喜欢或不喜欢





4.喜欢





5.非常喜欢





但是李克特量表在社会网络中的应用比较有限。如果使用李克特量表进行研究调查，所得结果将会严重偏向3、4、5——人们倾向于少报或谎报负性的人际关系，而且“喜欢”与“非常喜欢”之间的区分也不明显。
 


[2]






下面这个量表（由大卫·克拉克哈特（David Krackhardt）设计
 


[3]




 ）更好一些。量表不再由“你喜欢某人吗？”这类主观性的问题组成，而是问：“你与某人交流的频率是怎样的？”采用更客观的表述：





0.从不交流





1.每年最多一次





2.每月最多一次





3.每周最多一次





4.每天最多一次





5.每天交流多次





事实证明，交流频率清晰地反映了“朋友”或“喜欢”这类量表想要测查的内容。试想，如果你不喜欢某些人，主动交流的时候多，还是不得不交流的时候多？

有意思的是，这个量表可以使自我报告的误差最小化。要判断一个人交流的频率是每月一次还是每年一次很容易。而且，通过分析邮件往来或博客回复，还可以对量表进行客观测量。




邻接矩阵



用数学的方式表示一个社会网络的基本方法是矩阵：





A B C D E





A 0 1 0 1 1





B 1 0 0 1 0





C 0 0 0 1 1





D 1 1 1 0 0





E 1 0 1 0 0





举例来说，AB单元中的“1”表示节点A与节点B之间存在一个关系（边）。如果对边进行赋值，比如用上文中的交流频率量表来表示节点之间的关系，矩阵则会变为：





A B C D E





A 0 2 0 5 5





B 2 0 0 1 0





C 0 0 0 3 4





D 5 1 3 0 0





E 5 0 4 0 0





邻接矩阵的主要缺点是零单元（即“无边”单元）所占据的存储空间与其他单元一样大。在真实的社会网络中，存在大量的零单元——事实上，超过90%的单元是零单元。非零单元与零单元的比率称为密度（density）。大多数在线社交网络的密度在0.1%或不到0.1%；而且社交网络规模越大，密度越低。


 
[1]

 译注1：库兹韦尔是美国著名发明家、预言家。他发明了盲人阅读机，著有《奇点临近》（本书中文版已由机械工业出版社引进出版，ISBN：978-7-111-35889-3）等。在《奇点临近》中他预言了人工智能的发展新高度，人与机器的界限日益模糊，人类能力在科技的帮助之下得到指数级别的增长。更多信息请访问：http://singularity.com/。


 
[2]

 注1：Krackhardt,David."Cognitive Social Structures."Social Networks 9（1987）109-134.


 
[3]

 注2：同上。




边列表与邻接列表



解决邻接矩阵占用存储空间较大这一问题的方法是用边列表（edge-list）来表示社会网络：





从到值





A B 2





A D 5





A E 5





B A 2





B D 1





C D 3





C E 4





D A 5





D B 1





D C 3





E A 5





E C 4





或用Python表示：





＞＞＞edges={{'A','B',2},{'A','D',5}...etc...}





对于大型的松散网络（即低密度网络）来说，这种表征方式占用的存储空间大大减少；而且与SQL数据库表（你可以在第7章的“中等规模数据：数据库表达”这一节中了解更多关于SQL的内容）、与基于文本的文件形式如.net格式（你可以在第7章的“小数据：平面文件表达”这一节中了解更多有关诸如.net等文本文件格式的内容）形成完美映射。这个结构的不足是只允许边迭代，不能快速搜索或在图内进行遍历。

我们还可以使用邻接列表（adjacency list）的形式更好地表示：





从边





A(B 2),(D 5),(E 5)





或用Python表示：





＞＞＞edges={'A':{'B':2,'D':5,'E':5},'B':{'A':2,'D':1}}





上面这个邻接列表基于Python字典数据结构建立（请参考附录B）。不但能够进行快速搜索，而且增加或移除节点、边也很容易，不过，这个结构对解析文本文件或写入数据库并不方便。

注意：实际上，我们通常在永久存储数据时使用边列表，在临时表征数据结构形式时使用邻接列表。邻接列表在实际使用时难以维护，特别是在大型网络中，但是有助于理解本书接下来将要介绍的很多算法。




哥尼斯堡七桥问题



哥尼斯堡七桥问题是图遍历的一个经典例子。这是一个可以追溯到伊曼努尔·康德时候的小难题。哥尼斯堡（现为加里宁格勒）坐落在波兰和立陶宛之间很小的一块狭长地带上，建于13世纪，直到1945年，它一直都是德意志文明重要（尽管很小）的一座城市，是康德和莱昂哈德·欧拉的家乡，欧拉是18世纪最伟大的数学家之一。

这座城市地处普雷加尔河畔，它有两座相互连接的大岛屿，并通过七座桥与大陆相连。在17世纪的城市规划图中可以看到这些桥（见图2-1）；经过第二次世界大战的轰炸后，仅有五座桥存留下来，中央岛的大部分建筑都已被毁（见图2-2）。




图　2-1　哥尼斯堡七桥——一幅17世纪的版画




图　2-2　加里宁格勒五桥——现代景观。第二次世界大战后仅留下这五座桥，但欧拉定理至今仍有效

传说伊曼努尔·康德每天都非常规律地出门长时间散步，并广为人知，人们甚至能根据他的散步来定时。每次散步结束，康德必须再次经过出门时走过的第一座桥才能回家，这件事总是让他烦恼不已（我猜显得太教条了）。因此在一次晚餐中，康德向他的朋友莱昂哈德·欧拉提出了这个难题。在解决问题的过程中，康德无意帮助欧拉发现了一个新的数学分支。

欧拉将这个问题用图的方式表示（见图2-3），以河的两岸以及岛屿为节点（node），以桥为边（edge）。这样一来，贯穿城市的路线就变成了贯穿图的路径（或称遍历）。这个关于桥的问题就转化为：是否有可能遍历此图，前提是不重复任何一条边（可以重复经过节点）并返回起点？




图　2-3　哥尼斯堡七桥问题——用图表示

欧拉证明这的确不可能——没有贯穿此图的路径（即不重复经过边）。
 


[1]






你在图上自己试一下就会发现为什么康德会如此沮丧，以至于去游说市长修建第八座桥。


 
[1]

 译注2：关于哥尼斯堡七桥问题的详细解法可参考维基百科。




图的遍历与距离



网络意味着可以爬行，连接则意味着跳跃——网络结构漫步是很多强大的技术和指标的基础（有些将在本书中提及）。

当我们谈及“漫步”或“爬行”图的时候，都是在说算法，即从起点开始，沿着连接到达相邻的点，然后再到达与该点相邻的点，以此类推（以某种既定的顺序）。有些移动算法是为了找到从A点到B点的最短路径；有些算法则试图走遍整个图以理解图形结构或对其进行采样，不过所有的算法都有一些共性。

注意：我们将使用以下术语：

叶节点（leaf node）是指仅会有一个输入连接的节点。

子节点（child node）是指与起始节点相连的节点；这个起始节点即为父节点（parent node）。

同一个父节点（parent node）的两个子节点（child node）称为同级节点（sibling node）。

接下来创建一个有10个节点和18条边的简单图（见图2-4）：





＞＞＞import networkx.generators.small





＞＞＞g=networkx.generators.small.krackhardt_kite_graph()





＞＞＞g.number_of_edges()





18





＞＞＞g.number_of_nodes()





10





＞＞＞g.adjacency_list()





[[1,2,3,5],[0,3,4,6],[0,3,5],[0,1,2,4,5,6],[1,3,6],





[0,2,3,6,7],[1,3,4,5,7],[8,5,6],[9,7],[8]]





＞＞＞g.edges()





[(0,1),(0,2),(0,3),(0,5),(1,3),(1,4),(1,6),(2,3),(2,5),





(3,4),(3,5),(3,6),(4,6),(5,6),(5,7),(6,7),(7,8),(8,9)]








图　2-4　克拉克哈特风筝社会网络

还能得到一个我们熟悉的用Python字典形式表示的邻接列表：





＞＞＞dict((x,g.neighbors(x))for x in g.nodes())





{0:[1,2,3,5],1:[0,3,4,6],2:[0,3,5],3:[0,1,2,4,5,6],4:[1,3,6],





5:[0,2,3,6,7],6:[1,3,4,5,7],7:[8,5,6],





8:[9,7],9:[8]}





注意：这看起来像是常规的Python，其实是可以调用%doctest_mode模式的IPython。在IPython中，输入object?可以获得关于对象的详细信息，包括任何文档字符串。
 


[1]






运行之后，将返回相应代码结果为：
 


[2]










Type:function





String Form:＜function krackhardt_kite_graph at 0x106b9a410＞





File:/usr/lib/python2.6/site-packages/networkx-1.3-py2.6.egg/networkx/





generators/small.py





Definition:networkx.generators.small.krackhardt_kite_graph(create_using=None)





Docstring:





Return the Krackhardt Kite Social Network.





A 10 actor social network introduced by David Krackhardt





to illustrate:degree,betweenness,centrality,closeness,etc.





The traditional labeling is:





Andre=1,Beverley=2,Carol=3,Diane=4,





Ed=5,Fernando=6,Garth=7,Heather=8,Ike=9,Jane=10.





如果是遍历，还需要调用遍历模块：





＞＞＞from networkx.algorithms import traversal








深度优先搜索



注意：在本书中，范例使用NetworkX 1.5版本。这里提到的一些方法在旧的版本中可能无法使用，但是在更高级版本中则没有问题。

深度优先搜索（Depth-First Search,DFS）是一种在找到目标之前系统地遍历节点的盲目搜索。用树来比方，深度优先搜索就是沿着深度的方向访问树的节点，直到遍历该节点所有分支，然后再回溯至该节点，访问与之相邻的节点，直到遍历所有可达节点。换句话说，它在横向扩展之前首先向深度方向进行。虽然在图中并没有子系或旁系，只有相邻的节点，但是深度优先搜索会用它访问过的节点产生一个生成树（spanning tree）。

对深度优先搜索算法简单描述如下：

从节点n开始。

将访问过的节点标记为n。

假设邻近n的节点为n

i


 ，如果尚未访问n

i


 ，则对节点n

i


 循环使用深度优先搜索。

你可能还想追踪边，包括指向新发现的节点的边（发现边，discovery edge）以及用来回溯的边（后退边，back edge）。这些边一起形成了生成树——以图的形式对算法路径进行表征。

以上是从递归的角度描述深度优先搜索算法。另外还有一种迭代形式，即使用堆栈（stack）存储访问过的节点。对于计算机科学家而言，这两种方法是等价的。


代码实现


按照访问顺序排列的节点列表：





def DFS_nodes(graph,node,visited=[]):





visited.append(node)





for neighbor in graph[node]:





if not neighbor in visited:





DFS_nodes(graph,neighbor,visited)





return visited





按照搜索顺序排列的节点列表，不包括后退边，下面的NetworkX代码实现也不包括后退边：





def DFS_edges(graph,node,visited=[],edges=[]):





visited.append(node)





for ni in graph[node]:





if not ni in visited:





edges.append((node,ni))





DFS_edges(graph,ni,visited,edges)





return edges





我们把这些列表用到图中（见图2-5）：
 


[3]









图　2-5　克拉克哈特风筝社会网络的深度优先搜索生成树





＞＞＞DFS_nodes(g,0)





[0,1,3,2,5,6,4,7,8,9,0]





＞＞＞DFS_edges(g,0)





[(0,1),(1,3),(3,2),(2,5),(5,6),(6,4),(6,7),(7,8),(8,9)]






NetworkX的深度优先搜索


D.埃普斯泰因（D.Eppstein）为NetworkX提供了一个深度优先搜索的实现（可以在这里查看http://www.ics.uci.edu/～eppstein/PADS/DFS.py）：





＞＞＞edges=traversal.dfs_edges(g)





＞＞＞edges





＜generator object dfs_edges at 0x99a42ac＞





搜索结果返回一个生成器（generator）对象，这是Python的一个惰性计算结构。它会延迟求值，检索时才赋值。当我们循环使用时，它就成为一个序列。我们可以将生成器转换为实际的列表：





＞＞＞list(edges)





[(0,1),(1,3),(3,2),(2,5),(5,6),(6,4),(6,7),(7,8),(8,9)]





注意：本例中，深度优先搜索默认从第一个已知节点开始访问，即节点0。也可以是任何其他节点。

也可以用后续字典生成一个更常见的树：





＞＞＞traversal.dfs_successors(g)





{0:[1],1:[3],2:[5],3:[2],5:[6],6:[4,7],7:[8],8:[9]}





＞＞＞#also,predecessor are available——a view of the tree upside down:





＞＞＞traversal.dfs_predecessors(g)





{1:0,2:3,3:1,4:6,5:2,6:5,7:6,8:7,9:8}





＞＞＞#remember,this is all just lists and dictionaries!





＞＞＞traversal.dfs_successors(g)[3]





[2]





＞＞＞traversal.dfs_successors(g)[6]





[4,7]





最后可以得到一个直接表示深度优先搜索的图：





＞＞＞tree=traversal.dfs_tree(g)





＞＞＞tree





＜networkx.classes.digraph.DiGraph object at 0x99a558c＞





＞＞＞tree.successors(0)





[1]





＞＞＞tree.succ





{0:{1:{}},1:{3:{}},2:{5:{}},3:{2:{}},4:{},5:{6:{}},6:{4:{},7:





{}},





7:{8:{}},8:{9:{}},9:{}}






 
[1]

 译注3：在运行此行代码前，记得导入NetworkX库，否则会提示找不到相应函数。代码为：import networkx。


 
[2]

 译注4：该输出信息包含了函数的多数信息，如最后的文档字符串，表示返回的是克拉克哈特的风筝社会网络。大卫·克拉克哈特以一个包含10名行动者（actor）的社会网络为例，对degree、betweenness、centrality、closeness等指标进行说明。数字1～10分别对应Andre、Beverley、Carol、Diane、Ed、Fernando、Garth、Heather、Ike和Jane。


 
[3]

 译注5：作者在这里调用的还是前面在networkx.generators.small.krackhardt_kite_graph函数中默认提供的社会网络数据。该数据来自大卫·克拉克哈特论文，是社会网络分析研究中著名示范数据，经常被引用。该社会网络包括了10个行动者（actor）之间的关系，在图中分别用0～9表示。详细介绍可参考：http://mathworld.wolfram.com/KrackhardtKite.html。




广度优先搜索



广度优先遍历或搜索（Breadth-First Traversal or Search,BFS）是相对于深度优先搜索（DFS）而言的：它首先访问最邻近的节点，然后继续访问与该节点相邻的部分。


算法


广度优先搜索与深度优先搜索非常相似，它们之间唯一的区别是遍历时访问节点的顺序。深度优先搜索一遇到新的节点就会继续向下访问，而广度优先搜索则必须先把相邻的节点存储起来，只有穷尽了这些节点之后才会继续向下访问。因此，深度优先搜索的堆栈只是存储即将被访问的节点即可，广度优先搜索首先需要建立一个访问队列。这样一来，广度优先搜索就没有自然迭代的形式了。下面是广度优先搜索算法：

从节点n开始。

创建一个队列Q。

将访问过的节点标记为n。

将n排进Q。

当Q不为空时：

—将n'从Q中释放出来。

—对于尚未访问的节点n'的每个相邻节点n

i


 。

—访问时标记为n

i


 。

—将n

i


 排入Q。

注意：将队列替换为堆栈，即可将广度优先搜索变为深度优先搜索！


NetworkX的广度优先搜索


广度优先搜索NetworkX的接口与深度优先搜索很相似，它们之间唯一的区别是：广度优先搜索必须定义起始节点。





＞＞＞edges=traversal.bfs_edges(g,0)





＞＞＞list(edges)





[(0,1),(0,2),(0,3),(0,5),(1,4),(1,6),(5,7),(7,8),(8,9)]





＞＞＞tree=traversal.bfs_tree(g,0)





＞＞＞tree





＜networkx.classes.digraph.DiGraph object at 0x99b266c＞





深度优先搜索与广度优先搜索的遍历树之间差别很明显（见图2-5与图2-6）：





＞＞＞traversal.bfs_successors(g,0)





{0:[1,2,3,5],1:[4,6],5:[7],8:[9],7:[8]}＞＞＞traversal.dfs_successors(g,0)





{0:[1],1:[3],2:[5],3:[2],5:[6],6:[4,7],7:[8],8:[9]}








图　2-6　克拉克哈特风筝社会网络的广度优先搜索生成树




路径与漫步



漫步（walk）是连接节点与边的另一种序列（很明显，当每一对节点之间的边不超过一条时，节点的序列就是一次漫步）。如果起始节点与终点节点不同，漫步就是开放的；如果相同，漫步就是封闭的。漫步的长度即为边的数目。

路径（path）是指一次开放的、简单的（所有节点都不会经过两次）漫步。循环（cycle）是指一次封闭的、简单漫步。严格来说，路径长度可以为0，但循环长度不能为0（见图2-7）。




图　2-7　加粗线条部分表示0与7之间的最短路径

路径与循环对于理解图的结构以及量化分析至关重要。NetworkX提供了大量的路径算法：





＞＞＞from networkx import algorithms





＞＞＞algorithms.shortest_path(g,0,5)





[0,5]





＞＞＞algorithms.shortest_path(g,0,7)





[0,5,7]





＞＞＞algorithms.average_shortest_path_length(g)





1.9777777777777779





我们可以进一步列出图中的最短路径：





＞＞＞algorithms.all_pairs_shortest_path(g)





{0:{0:[0],1:[0,1],2:[0,2],3:[0,3],4:[0,1,4],5:[0,5],6:[0,1,6],





7:[0,5,7],





8:[0,5,7,8],9:[0,5,7,8,9]},1:{0:[1,0],1:[1],2:[1,0,2],3:[1,3],





4:[1,4],





5:[1,0,5],6:[1,6],7:[1,6,7],8:[1,6,7,8],9:[1,6,7,8,9]},2:{0:





[2,0],





1:[2,0,1],2:[2],3:[2,3],4:[2,3,4],5:[2,5],6:[2,3,6],7:[2,5,7],





8:[2,5,7,8],9:[2,5,7,8,9]},





...





或者，也可以列出从特定节点出发的所有最短路径：





＞＞＞algorithms.all_pairs_shortest_path(g)[5]





{0:[5,0],1:[5,0,1],2:[5,2],3:[5,3],4:[5,3,4],5:[5],6:[5,6],7:





[5,7],8:[5,7,8],9:[5,7,8,9]}





更多算法，请参考此说明：http://networkx.lanl.gov/refer ence/algorithms.shortest_paths.htm。




迪杰斯特拉算法



需要特别提到的是艾兹格·迪杰斯特拉（Edsger Dijkstra）在1959年提出的图搜索算法
 


[1]




 ：迪杰斯特拉算法（Dijkstra's Algorithm）。对于一个给定的顶点，可以计算出它到所有其他顶点的成本最低的路径。这里的“成本”由边的权重总和决定。边的权重（在非加权图中，假设权重均为1）与距离一致时路径最短。这个算法也能计算两个给定顶点之间的最低成本路径。
 


[2]










＞＞＞algorithms.dijkstra_path(g,1,5)





[1,0,5]





＞＞＞algorithms.dijkstra_predecessor_and_distance(g,1,5)





({0:[1],1:[],2:[0,3],3:[1],4:[1],5:[0,3,6],6:[1],7:[6],





8:[7],9:[8]},{0:1,1:0,2:2,3:1,4:1,5:2,6:1,7:2,8:3,9:4})





我们可以来实际比较一下最短路径的算法。首先，需要节点对：





＞＞＞import itertools





＞＞＞g.nodes()





[0,1,2,3,4,5,6,7,8,9]





＞＞＞list(itertools.combinations(g.nodes(),2))





[(0,1),(0,2),(0,3),(0,4),(0,5),(0,6),(0,7),(0,8),(0,9),(1,2),





(1,3),(1,4),(1,5),(1,6),(1,7),(1,8),(1,9),(2,3),(2,4),(2,5),





(2,6),(2,7),(2,8),(2,9),(3,4),(3,5),(3,6),(3,7),(3,8),(3,9),





(4,5),(4,6),(4,7),(4,8),(4,9),(5,6),(5,7),(5,8),(5,9),(6,7),





(6,8),(6,9),(7,8),(7,9),(8,9)]





请注意，由于我们的图是无向图，因此不需要查看返回路径，但即使如此内容也太多了。为了简便起见，我们可以限制节点数量，比如说，用Python的数组分割语法控制前四个节点：





＞＞＞nn=g.nodes()





＞＞＞nn





[0,1,2,3,4,5,6,7,8,9]





＞＞＞nn[:4]





[0,1,2,3]





＞＞＞pairs=list(itertools.combinations(nn[:4],2))





＞＞＞pairs





[(0,1),(0,2),(0,3),(1,2),(1,3),(2,3)]





我们用另一个Python技术——参数数组扩展，可以一起查看：





＞＞＞for pair in itertools.combinations(nn[:8],2):





print algorithms.shortest_path(g,*pair),algorithms.dijkstra_path(g,*pair)





...





[0,1][0,1]





[0,2][0,2]





[0,3][0,3]





[0,1,4][0,1,4]





[0,5][0,5]





[0,1,6][0,1,6]





[0,5,7][0,5,7]





[1,0,2][1,0,2]





...





当然了，它们都一样。但是权重呢？这不是问题。我们可以在图中设置随机权重，看看会发生什么。根据节点对列表创建一个节点-节点-权重的三重列表。为了大家的眼睛着想，我们将权重设为1～10之间的整数：





＞＞＞from random import choice





＞＞＞new_edges=[x+(choice(range(10)),)for x in ee]





＞＞＞new_edges





[(0,1,1),(0,2,9),(0,3,3),





(0,5,5),(1,3,5),(1,4,8),





(1,6,7),(2,3,6),(2,5,4),





(3,4,3),(3,5,0),(3,6,0),





(4,6,2),(5,6,1),(5,7,6),





(6,7,3),(7,8,4),(8,9,9)]





＞＞＞g.clear()





＞＞＞g.add_weighted_edges_from(new_edges)





现在来再次比较这些路径：





＞＞＞for pair in itertools.combinations(nn[:8],2):





print algorithms.shortest_path(g,*pair),algorithms.dijkstra_path(g,*pair)





...





[0,1][0,1]





[0,2][0,3,5,2]





[0,3][0,3]





[0,1,4][0,3,6,4]





[0,5][0,3,5]





[0,1,6][0,3,6]





[0,5,7][0,3,6,7]





[1,0,2][1,0,3,5,2]





[1,3][1,0,3]





[1,4][1,0,3,6,4]





...






 
[1]

 注3：Dijkstra,E.W."A note on two problems in connexion with graphs".Numerische Mathematik 1（1959）269-271.


 
[2]

 译注6：更多介绍可参考维基百科：http://en.wikipedia.org/wiki/Dijkstra's_algorithm。




图的距离



关于图节点之间距离（distance）的概念，我们已经提过。图的距离是对“漫步”的抽象——先不考虑漫步，只是简单地看一下节点之间的距离到底有多远（这与相近性的概念不同，它用来描述节点的中心性，更多信息将在后面提到）。换句话说，我们可以不关心如何从A到B，但是如果知道距离，就可以了解图的很多信息。图的距离可以用很多方法测量：

最短路径（非加权图）

最简单的距离测量：只计算从A到B必须经过的边的数目。

成本最低路径（加权图）

在加权图中，每条边都有一个相应的值，称为权重。这个值，举例来说，可以代表地形图上两点之间的物理距离，那么A与B之间的距离就是中间各个点的距离总和。假设我们只能通过边来实现，最短路径的选择就很明显了——就是那条距离总和最短、但节点不一定最少的路径。这个用权重表示距离的值，我们常用更通俗的名词来表示——“成本”，意思是走完这条路径将花费多少CPU周期/跳数/小时等（参考第6章）。

欧几里得距离

欧几里得距离建立在节点相似性的基础上。这一相似性源自我们已经熟悉的邻接矩阵。更具体地说，在欧几里得空间中每个节点都被视为一个点，其坐标由邻接矩阵的行（或列）来定义。两点之间的距离与节点之间共有的邻居数目成比例（参考第4章）。

注意：如果你担心空间中的一个点对应三个以上的坐标，也不必惊慌。距离仍然是每个坐标增量平方和的根值，不考虑空间维度。在计算机科学中，这种情况经常发生。

注意：欧几里得距离也被称为“向量相似性”，是向量空间检索模型的基础……我们将在后面介绍。




图的直径



图的直径是指从一个顶点到另一个顶点必须经过的最大顶点数目（回溯路径、迂回路径或回路均排除在外）。举例来说，在图2-8中，图的直径为4。




图　2-8　节点1～4：加权图中的最短路径与成本最低路径




为什么重要



图的距离是对图进行量化分析的一种方法。在社会网络中，当节点与邻居进行联络并回复信息时，图的距离可以告诉我们信息是如何传播的。然后，我们就能测量网络参与者的覆盖范围并对其影响进行评估：

非加权图

在非加权图中，距离与信息从爱丽丝传到鲍勃的能力成比例。也就是说，在其他条件不变的情况下，鲍勃与爱丽丝距离越远，就越不可能知道爱丽丝说了什么。距离影响稠密子网络的形成，如派系（参考第4章）。

加权图

如果我们按照个体联络的频率（假设已测量）对图进行加权，图的距离将告诉我们信息需要多长时间才能从爱丽丝传到鲍勃。关于信息扩散的更多内容，请参见第6章。

欧几里得距离

欧几里得距离较短的节点与网络的连接彼此相似，因此它们的作用也相似。根据节点的相对距离，我们可以进一步对其进行分组，并识别聚类（参见第4章）。




六度理论神话



几乎每个人都听说过六度分割（6 degrees of separation），甚至还有据此命名的浪漫喜剧片。

口口相传的版本是这样的：地球上任何两个人之间的联系，都不超过六个人。乍一听的确有些道理，毕竟我们在生活中也积累联系，不管是弱联系还是暂时联系，这些联系可以把我们连接到更远的地方。Max（您忠诚的作者）可以跟好莱坞大明星、奥巴马总统、获罪的俄罗斯间谍以及肯尼亚的农民们建立起一样的联系（通过二度或三度分割）——这个仔细挑选出来的小小子集，就足以让你感到震撼了。

六度分割在数学上是合理的——如果，平均来说，每个人有150个朋友或熟人，那么在六度分割中的人数就是1506人，总量或能达到11万亿，这比世界总人口都高出很多数量级。计算这个数字时，假设没有重复，也就是说，你的朋友并不与你互为朋友。在真实的网络中，虽然重复性很高，但还不足以使这个庞大数字变小。

无论如何，六度分割仍然是一个谜。

让我们回到1969年。心理学家斯坦利·米尔格拉姆（Stanley Milgram）（他以大胆的实验技术而闻名，包括臭名昭著的“米尔格拉姆实验”）在内布拉斯加州和堪萨斯州随机选取了一些地址，然后一共发出了300封信。每封信都有如下说明，要求收信人通过自己的熟人链将此信再寄回波士顿——不能直接查询地址（这在当时或许对图书馆研究提出了一个严肃的挑战）。随信附有写好地址的明信片，要求熟人链上每个节点上的人都寄出，以便追踪寄信的进度。

在寄出的300封信中，只有64封最终寄到，它们的平均链长为5.5。注意，这是平均值，不是最大值！而且实际寄到的信的数量很少，其中有的数字也不准确。但是根据这个非常有趣的现象推断，世界上最长的路径也不会很长（可能是20左右）。




小世界网络



让我们来设想一个桥型网络（见图2-9）——网络中的每个节点都与相邻的节点有一些连接，这种方式很常规。从网络的一侧到另一侧的路径可能很长（在这个小示例中，直径为5）。接下来，我们删除几条边并用随机加上一些边来代替，打乱这个网络。替换了17条边中的5条，图的直径降到3，并没有显著影响图的形状。与此同时，图最初的局部结构仍然存在——变形之前相邻的节点现在仍然相邻。




图　2-9　桥型网络及其变形

这类网络称为“小世界网络”——即保留了局部相邻的结构，并且允许少量连接走得更远。研究普遍认为，社群的社会网络形状大都是这类小世界网络。这些网络包括稠密社群或通过跨界者松散连接的邻居在内，用马尔科姆·格拉德威尔（Malcolm Gladwell）的术语说，是联络员。
 


[1]






下一章我们将介绍这些社群，并找出谁是跨界者。


 
[1]

 译注7：马尔科姆·格拉德威尔（Malcolm Gladwell），著名作家，著有《引爆点》、《异类》等，联络员语出《引爆点》。




第3章　中心性、权力与瓶颈



在前一章，我们花了不少时间讨论图论的抽象概念。在这一章，我们将讨论如何进行真实的社会网络分析。我们将以社交媒体博客站点LiveJournal.com的数据集为例，特别是针对其中一群发言活跃的俄罗斯移民，尝试通过社会网络分析技术了解他们的团体状况。

我们即将介绍的第一种社会网络分析指标称为“中心性”（centrality）。初学者往往了解到的是“程度中心性”（degree centrality），而没有意识到它仅是“中心性”指标中的一项，这些指标既可合并使用也可单独使用。本章将介绍“中心性”最为常用的四种指标，但首先让我们看看如何获取数据。




样本数据



LiveJournal是一家在俄罗斯和东欧地区非常受欢迎的博客网站。截至目前，它已提供约3800万篇博客，其中大多数使用英文之外的其他语言。它的底层服务器端软件使用开源语言开发，提供简单的API接口和大量可用于数据挖掘和数据机器人的接口（http://www.livejournal.com/bots/）。

我们将呈现一组通过“滚雪球抽样法”（可参考附录A）采集到的数据并由此获得适合进一步分析的数据集。




使用Python与NetworkX获取数据



如果你还没有安装Python与NetworkX环境，请参考附录B。

现在让我们首先开始使用Python与NetworkX。启动Python，然后导入NetworkX库与UrlLib库（不久后需要用到它）。





%python





＞＞＞import networkx as net





＞＞＞import urllib





NetworkX以图（graph）为基本数据结构。图既可以由程序生成，也可以来自在线数据源，还可以从文件与数据库中读取。现在，让我们手动创建一个简单的图（见图3-1）：





＞＞＞g=net.Graph()#创建空图





＞＞＞g.add_edge('a','b')#插入一条连接a,b的边到图中，节点将自动插入





＞＞＞g.add_edge('b','c')#再插入一条连接b,c的边





＞＞＞g.add_edge('c','a')#再插入一条连接c,a的边





＞＞＞net.draw(g)#输出一个三角形的图，如图3-1所示








图　3-1　简易图示例

你也可以将图的节点与边作为Python列表输出：





＞＞＞＞g.nodes()#输出图g的节点值





['a','b','c']





＞＞＞＞g.edges()#输出图g的边值





[('a','c'),('a','b'),('c','b')]





NetworkX中的图数据结构就像Python的字典（dict）一样——一切都能循环，并根据键值读取。





＞＞＞g.node['a']





{}





＞＞＞g.node['a']['size']=1





＞＞＞g.node['a']





{'size':1}





节点与边能够存储任意类型字典的属性和任意其他丰富类型的数据：





＞＞＞g['a']#将临近边及权重作为字典返回输出





{'b':{},'c':{}}





＞＞＞g['a']['b']#返回节点A-＞B的属性





{}





＞＞＞g['a']['b']['weight']=1#设置边的属性





＞＞＞g['a']['b']





{'weight':1}





多数的计算社会网络指标也返回一个字典，节点ID作为字典键，指标作为字典的值。你可以像操作任何字典一样操作它们。




从LiveJournal读取节点与边



我们将使用LiveJournal的数据挖掘API来获取数据；我们将使用URLLib库下载数据然后解析它。LiveJournal公开了一个简单的文本API，让我们使用CURL命令来测试它，获取用户名为valerois的朋友列表，代码如下：





%curl http://www.livejournal.com/misc/fdata.bml?user=valerois





返回：
 


[1]










#Note:Polite data miners cache on their end.Impolite ones get banned.





＞bagira





＞evka





＞angerona





＞yelya





...(list truncated)...





＜ponka





＜marinka





每行构成一条源（如valerois）到目标（如bagira等）的边。每行的首个字母表示方向（“＜”意味着bagira关注valerois；“＞”则反之）。

下面的函数根据用户名从API获取朋友的列表，然后逐行读出，并创建边：





def read_lj_friends(g,name):





#fetch the friend-list from LiveJournal





response=urllib.urlopen('http://www.livejournal.com/misc/fdata.bml?user='+name)





#walk through the lines in the response and add each one as an edge in a network





for line in response.readlines():





#Comments in the response start with a'#'





if line.startswith('#'):continue





#the format is"＜name"(incoming)or"＞name"(outgoing)





#make sure that we don't have an empty line





parts=line.split()





if len(parts)==0:continue





#add the edge to the network





if parts[0]=='＜':





g.add_edge(parts[1],name)





else:





g.add_edge(name,parts[1])





上述函数有两个参数，一个是图对象，由节点、边与代表朋友的人名构成；一个是用户名，将查询他/她的朋友网络。假设用户名为valerois，运行该函数，将获取结果绘制为图，如图3-2所示。




图　3-2　一个LiveJournal用户和他所有朋友





＞＞＞g=net.Graph()





＞＞＞read_lj_friends(g,'valerois')





＞＞＞len(g)#计算节点数量，返回为226





＞＞＞net.draw(g)






 
[1]

 译注1：友好的数据挖掘将被缓存，无礼的数据挖掘将被禁止。因为valerois的朋友情况在不断变化，实际呈现的结果会与作者原书描述有细微差异。




滚雪球抽样法



我们即将讨论附录A中介绍的社会网络的取样和数据采集法，但现在我们首先需要快速获得一些数据，首先从一个叫做“滚雪球抽样法”（在社会学中也称为连续抽样法或同伴推动抽样法）的简单算法开始。
 


[1]






简而言之，滚雪球抽样法就像传销——每个受访者提供的数据被用来招募新的受访者，或：

*开始于一个中心节点

*获得中心节点的朋友

*对于每一个朋友：

*对他们的朋友进行抽样

*对于朋友的朋友

*对他们的朋友进行抽样

*依次类推

如将其翻译成递归程序，则与广度优先遍历不完全一样。
 


[2]




 前者关注的滚雪球取样可提供爆炸性的数据量。试想一下，在LiveJournal上的人们，平均每人有100个朋友，从而意味着他可能会有1万个朋友的朋友和100万个朋友的朋友的朋友。幸运的是，在真实的社会网络中经常会有很多的重叠——100个朋友可能只转化为2000～3000个朋友的朋友。

制约搜索深度的深层次原因是人类对社会网络的“可观测性的界限”（Horizon of Observability）。
 


[3]




 我们能很好地感知到谁是朋友（平均准确率是70%），但是我们对社会网络的认知水平会迅速下降——只有30%的朋友的朋友能被我们知道，而且我们几乎对朋友的朋友的朋友一无所知。

在实践中，我们通常会限制搜索到二级水平（朋友的朋友）或三级水平（朋友的朋友的朋友）——这已经为围绕中心者的社会网络提供了一个相当完整的图，而未牵涉到太多的外围数据。

下面的程序是用Python对Live Journal实施滚雪球抽样。该函数需要两个参数——一个社会网络（新的节点和边将被插入其中）和一个中心节点用户的名称。将可选的参数max_depth初步设定为1，这样做仅对中心节点相邻的节点进行取样。使用此种方法，可以测试增加到2个或3个层级以获得更大的数据集。





def snowball_sampling(g,center,max_depth=1,current_depth=0,taboo_list=[]):





print center,current_depth,max_depth,taboo_list





if current_depth==max_depth:





#if we have reached the depth limit of the search,bomb out.





print'out of depth'





return taboo_list





if center in taboo_list:





print'taboo'





return taboo_list#we've been here before





else:





taboo_list.append(center)#we shall never return





read_lj_friends(g,center)





for node in g.neighbors(center):





taboo_list=snowball_sampling(g,node,current_depth=current_depth+1,max_





depth=max_depth,taboo_list=taboo_list)





return taboo_list





按如下方式调用函数：





＞＞＞g=net.Graph()





＞＞＞snowball_sampling(g,'kozel_na_sakse')






 
[1]

 注1：Goodman,L.A."Snowball sampling".Annals of Mathematical Statistics 32（1961），148-170.http://dx.doi.org/10.1214%2Faoms%2F1177705148.


 
[2]

 注2：Russel,S.and P.Norvig.Artificial Intelligence,a modern approach.Prentice Hall，2003.


 
[3]

 注3：Friedkin,N.E."Horizons of Observability and Limits of Informal Control in Organizations."Social Forces 62（1983），54-77.




保存和加载文件中的样本数据集



由于数据的收集需要时间，尤其是滚雪球抽样法，因此不要忘记保存数据。我们将使用Pajek
 


[1]




 格式——一个简单的基于文本的格式，它一直是网络数据相互交换时使用的通用格式。





＞＞＞net.write_pajek(g,'lj_friends.net')





#将获取到的图数据保存在命名为lj_friends.net的文件中





一旦数据被保存，可以使用任意第三方社会网络分析软件包打开该文件。


 
[1]

 注4：.net格式来自一个历史悠久的名为Pajek的软件包，Pajek在斯洛文尼亚语中是蜘蛛的意思。它来自卢布尔雅那大学。




中心性



分析社会网络的首要方法是测量它的权力、影响力，或是人们的其他个人特征（建立在他们的连接模式上）。需要提醒的是，关于权力和影响力的含义，哪个连接模式对应这些指标的各种形式，社群意见并不统一。在本节中，我们将了解一些权力和影响力的测量方法（术语为“中心性”），并讨论它们的相对优势和作用。




网络中谁更重要



当一个人在看社会网络时，首先提出的问题之一就是：在社会网络中谁是更重要的人？或者谁拥有更大的权力？在介绍部分（参考第1章介绍的非正式网络的力量），我们发现社会网络是由一个强大的（但大部分是无形的）的“秘书”统治
 


[1]




 ，类似的观点亦可从一系列社会网络测量指标（参见中心性）中获得。

无论如何，关于中心性的实际含义有所争议。在我的实践中，中心性的含义通常首先看“它的依赖”。它取决于数据——两个人相互联系意味着什么？在一个社交网络中，它是“互为好友”——或者他们有更深的联系？它取决于连接的节点是否有信息交换或者职责关系（例如，组织网络中的例子）。这取决于对所需的权力和影响力的认识作为输出。

在本章中，我们将介绍“中心性”的四种最为常用的指标，并用之前收集到的俄罗斯人的LiveJournal数据解释它们的含义。


 
[1]

 译注2：此处秘书指的是第1章中“非正式网络的力量”一节介绍的ACME咨询公司的例子中所提到的秘书处，其中代表人物即ACME咨询公司中的Frida，虽然在正式网络中，看似不是核心人物，但Frida偏偏是最受整个公司信赖的网络中心人物。




发现“名人”



每个社群都有他们自己的帕丽斯·希尔顿（Paris Hiltons）和嘎嘎小姐（Lady Gagas）——那些更受欢迎的人们。通常这样的人非常少，并且他们的受欢迎程度与其他人相比呈数量级的差异。我们将使用最主要也是最简单的测量指标帮助找到这些名人。

这个测量指标叫做程度中心性（degree centrality）。
 


[1]






节点度（node degree）简单来说就是所有与它有关的连接数量。在推特上，它是粉丝的数量；在脸谱上，它是朋友的数量；在新闻推荐网站Reddit上，它是表示用户投票“顶起”的数量。

通过观察图3-2，我们可以发现，星状网络中的个体A处于一种特殊的结构位置。所有的人际联系都指向他，并且都要通过他进行。由此可以推断出，仅仅因为A在网络中的位置，他的权力很大。

但是真的吗？这在很大程度上取决于联系以及关系的性质。此外，在现实世界的社会网络中，类似于此的纯星形结构非常罕见。大多数的情况是，例如，B和C（或任何其他人）之间的横向联系是存在的，但出于某些原因，没有被包括在数据集中。

比如，呆伯特（Dilbert）漫画作者史考特·亚当斯（Scott Adams）曾经调侃过，一个人在组织中占有的权力与他“钥匙圈上的钥匙数量”成明显反比。一位看门人拥有每间办公室的钥匙，但他没有任何权力。CEO不需要钥匙，但总有人会为他开门。但是，全能的看门人来了：

我不能永远作为公司的总裁，我的首要事情就是推动执行副总裁上任，然后我会让他到我们的办公室来，说：“好的，赫布，我希望你能告诉我公司发生了什么事。在开始之前，我们先喝点什么？我想我这应该有一瓶苏格兰威士忌。”“在你的办公桌抽屉里的左下角”，赫布会说，“就在雪茄后面，我想我该给它补充些了，真是不错。”

——摘自帕特里克·麦克马纳斯的著作《好撒马利亚人再次罢工》
 


[2]






无论如何，程度中心性是理解杂乱的网络数据的一项非常有用的测量指标，就像我们在LiveJournal中看到的那样。让我们从它开始吧。

现在让我们转向这些数据，然后将程度中心性应用到一个真实世界的社会网络中。

LiveJournal网络中的程度中心性

首先让我们加载样本数据。如果你已经运行完滚雪球抽样并获得了数据，就可以跳过这个步骤直接执行分析程序了：
 


[3]










＞＞＞g=net.read_pajek('russians.net')#读入之前写好的pajek格式，后缀为net的文件





＞＞＞len(g)#输出图的长度





87250





因为这是一个非常庞大的网络，所以我们不打算可视化它，无论如何，我们将使用程度中心性这个测量指标去找到这个网络的核心。

程度中心性作为Python的map返回——一组键名-键值对，分别用于表示节点名称和度值。





#计算度





＞＞＞deg=net.degree(g)#计算上一步读取的图g的度,并保存在变量deg中





＞＞＞deg['valerois']#输出变量deg中节点为valerois的程度中心性值





232





＞＞＞min(deg.values())#输出变量deg中程度中心性值的最小值





1





＞＞＞max(deg.values())#输出变量deg中程度中心性值的最大值





4691





###以下函数将返回程度中心性的列表,对于发现明星极其有用





＞＞＞def sorted_map(map):





...ms=sorted(map.iteritems(),key=lambda(k,v):(-v,k))





...return ms





...





＞＞＞ds=sorted_map(deg)#对返回的程度中心性进行排序





###输出列表中的前10人





＞＞＞ds[0:9]#输出结果如下





[('borisakunin',4691),('doctor_liza',3046),('tareeva',2970),('cheger',2887),





('karial',2717),('snorapp',2707),('masha_koroleva',2683),('elladkin',2616),





('samoleg',2597)]





在此数据集中，排名第一的用户鲍里斯·阿库宁（borisakunin）确实是位名人，他是一位畅销书作家，主要撰写俄罗斯侦探小说，他同时经常活跃在博客中。排名第二的doctor_liza是一位慈善机构的负责人，因为给俄罗斯的穷人和无家可归者提供帮助，并通过博客圈筹款与唤醒对他们的关注而广为人知。排名第三的tareeva是一位作家和反战政治家。前十名名单中的每个人都有这样或那样的个人魅力，从美食作家到屡获殊荣的动画艺术家。

正如你看到的那样，程度中心性的最大值和最小值之间的间距非常大。接下来让我们来看看程度中心性是如何分布的吧。首先需要安装matplotlib软件包。





＞＞＞import matplotlib.pyplot as plot





＞＞＞h=plot.hist(deg.values(),100)##以直方图形式输出节点的程度中心性分布





＞＞＞plot.loglog(h[1][1:],h[0])##以对数图形式输出节点的程度中心性分布





图3-3和图3-4显示了俄罗斯人社会网络中的程度中心性的分布情况。大多数节点的程度中心性都是1，少数高度互连的节点组成一个稠密的核心。在直方图中，人们倾向于认为网络是无标度（scale-free）的
 


[4]




 。但无论如何，让我们暂时不讨论此议题
 


[5]




 ，回到采集数据的方式上。




图　3-3　程度中心性的条形分布图




图　3-4　程度中心性的对数分布图

滚雪球法有一个被预先定义好的最大搜索深度，在本例中，最大深度max_depth=2。这样我们就获取了很多节点，但是我们没有真正可视化它们，也没有找到它们有多少个“邻居”。这些欠采样的节点代表一个边界模糊的网络而非由真正的核心构成的网络。由于我们的目标是找到网络中最核心的受欢迎者，因此让我们先删除那些孤立的、度为1的节点：





#删除孤立节点与重复节点之后，返回新的由核心构成的图对象





def trim_degrees(g,degree=1):





g2=g.copy()





d=net.degree(g2)





for n in g2.nodes():





if d[n]＜=degree:g2.remove_node(n)





return g2





＞＞＞core=trim_degrees(g)





＞＞＞len(core)





25905





不管怎样，这仍然保留了太多节点，不太容易进行可视化操作。让我们反复进行操作，依次删除度为2、3直到10的节点。直到获得一个更小的数据集。





＞＞＞core2=trim_degrees(g,degree=2)





＞＞＞len(core2)





11743





＞＞＞core3=trim_degrees(g,degree=3)





＞＞＞len(core3)





6373





...





...





＞＞＞core10=trim_degrees(g,degree=10)





＞＞＞len(core10)





619





＞＞＞net.draw(core10)





如图3-5所示，这幅图描绘了一个稠密的核心，没有进一步的结构可以用于区分图中这种像“可怕的毛团”一样的网络。这显示了俄罗斯人社会网络是由一个单一核心（single core）和外围构成的。其他常见在线社会网络则存在着彼此松散连接的多个核心。这么一来，每个核心都能够发展出自己的亚文化、行话、名人等。我们将在第4章中花更多的时间讨论多核网络。




图　3-5　俄罗斯人的LiveJournal网络核心


 
[1]

 译注3：degree centrality也译作度中心性、点度中心性。


 
[2]

 译注4：帕特里克·麦克马纳斯（Patrick McManus）是美国著名幽默小品作家。其著作《好撒马利亚人再次罢工》（The Good Samaritan Strikes Again）出版于1992年。作者引用此段意在调侃。关于他的更多介绍，请参考：http://en.wikipedia.org/wiki/Patrick_F._McManus。


 
[3]

 译注5：该net文件的下载地址：https://github.com/maksim2042/SNABook/blob/master/chapter3/russians.net。


 
[4]

 注5：Barabási,Albert-László.Linked：How Everything Is Connected to Everything Else and What it Means for Business,Science,and Everyday Life.Perseus Books：2002.


 
[5]

 译注6：网络科学研究者普遍发现，绝大多数实际网络的度分布服从幂律分布。由于幂律分布具备标度不变性，因此，网络科学研究者将度分布服从幂律分布的网络统称为无标度（scale-free）网络。




发现八卦传播者



每个自我（ego）
 


[1]




 获取信息和向其他人传递的能力——很大程度上由它和网络的其余节点之间的距离决定。正如在“滚雪球抽样法”部分已经提及的一样，社会网络中的可观察性（horizon of observability）通常是二级水平（如朋友的朋友）。这意味着每个自我几乎无从了解3个水平（朋友的朋友的朋友）或者更多水平发生了什么事情，这么一来，那些将信息从网络一边移动到另一边的能力（例如，那些八卦传播者）是建立对世界的共识的重要一步——无论是某人在聚会上对服装的选择或是一场政治运动的形成。

因此，与他人的距离（或反之说，亲密度）可以定义一个人在社会网络中的角色。这一原理是建立在亲近中心性（closeness centrality）——它是我们即将探讨的下一个核心概念——这一测量指标基础上的。

对亲近中心性的计算非常复杂：

1.使用迪杰斯特拉算法（详情参考第2章）计算每对节点间的最短路径，并将这些距离存储在一个表中。

2.对每个节点：

a.计算所有其他节点的平均距离

b.除以最大距离

c.亲近性=1除以平均距离

其结果是一个介于0和1的数值：值越高意味着亲近中心性更大（平均距离越低）。在我们的示例数据中，可以按计算方式：





#因为计算包含81 000个节点的整个图将耗费一个小时多，因此，





#我们使用前面生成的度在10以上的core10数据集





＞＞＞c=net.closeness_centrality(core10)





#对计算结果进行排序





＞＞＞cs=sorted_map(c)





#输出前10名的八卦传播者





＞＞＞cs[:10]





[('azbukivedi',0.6155378486055777),('valerois',0.61370407149950346),





('bagira',0.58969465648854957),('karial',0.57381615598885793),





('kpoxa_e',0.57222222222222219),('yelya',0.53692441355343179),





('kirulya',0.53645833333333337),('angerona',0.53506493506493502),





('borisakunin',0.53184165232358005),('snorapp',0.53001715265866212)]





如上所述，这份名单中个体得分高低差异很大。前十名的大部分成员都不是名人或者专业博客写手（除了第九名和第十名的borisakunin和snorapp，他们是知名作家）。他们都是普通人，他们中的很多人生活在美国。在此我就不提他们的名字了，我认识他们中的很多人。

为什么他们有这么高的亲近中心性？也许是因为他们有时间和精力写博客和评论别人的帖子，这样就与每次的评论者建立了融洽的关系。他们并不是为了去推广他们的最新图书或专业活动，无论好坏，对他们来说在LiveJournal上泡着是一种生活方式。

如图3-6所示，亲近中心性分化也不是那么严重。虽然有少数人在“长尾”部分，但其他大多数人都分布在钟形曲线的左边。这表明，尽管LiveJournal是一个相当稠密的社会网络，但它的网络核心彼此之间的距离都要超过两步，也就是说，在网络核心中，仍有一部分个体被核心中的其他个体忽略。




图　3-6　俄罗斯人社会网络的亲近中心性分布情况
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 注6：从此以后的正文中，ego是指计算时的中心节点，而alter是指其他与ego相连的节点。




发现传播瓶颈或社群桥梁



居间中心性（Betweenness centrality）建立在以下假设基础之上，即一个人如果可以把持传播通道的话，则他可能会获得更大的权力。在图3-7中，节点D很明显处于一个权力位置——节点A、B、C与E、F、G之间所有的信息流通都要通过D。这种传播瓶颈的位置可能是危险的，无论如何——它也可被解释为相当大的压力。我们将在第4章中讨论这种压力来源的更多细节。




图　3-7　蝴蝶结网络

居间中心性另一个重要作用就是它能够分辨出谁是“跨界者”（boundary spanners）——那些在两个或更多个团体中扮演着不可或缺的桥梁作用的个体。比如，一个在计算机科学学术世界和音乐世界的跨界者，而我则是在计算机科学方面（获得了博士学位）和长期从事爵士和摇滚伴奏领域的跨界者。因此，如果一个局外人分析我所在社会网络的话，他会发现，计算机科学与摇滚乐这两个社群只有很少的连接点，除了我和其他几个人（其实，我已在一个只由计算机科学博士组成的摇滚乐队中开展演出了，你可以想象一下，这种情况的罕见性）。
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我们测量居间中心性的方法如下所示，该算法计算大型网络相当耗时：

使用迪杰斯特拉算法（详情参考第2章）计算每对节点间的最短路径。

对于网络中的每个阶段：

—像刚才一样计算最短距离。

对结果进行标准化处理，使得取值范围落在0～1之间。

在图3-7所示的蝴蝶结网络中，除了D，所有节点的居间中心性都是0。D的居间中心性约等于0.6。





＞＞＞net.betweenness_centrality(bow)





{'A':0.0,'C':0.0,'B':0.0,'E':0.0,'D':0.59999999999999998,'G':0.0,'F':0.0}





现在让我们计算俄罗斯网络的居间中心性。计算所有81 000个节点太耗时，所以作为练习，我们仍只计算核心网络：





＞＞＞b=net.betweenness_centrality(core10)





＞＞＞bs=sorted_map(b)





＞＞＞bs[:10]





[('valerois',0.21148671833684918),('azbukivedi',0.090685469837536059),





('bagira',0.06415743377135999),('karial',0.049436498735116997),





('kpoxa_e',0.040441270584172219),('snorapp',0.026244420037490532),





('borisakunin',0.023042685592280537),('kirulya',0.022601460496828561),





('eprst2000',0.021420612080769161),('doctor_liza',0.020507259543668853)]





正如你所看到的，模式正在涌现——熟悉的名字将出现在三个中心性指标的排名前十榜上，顺序可能不同。每个网络都有一定的“精英群体”，这些用户无一例外都是令人瞩目的——经常出现的情况是，三个指标中的两个或所有三个指标的前十名榜上都会同时指向那些人。如果要做定向广告、信息作战、情报收集（无论是企业或政府），这些精英群体无疑将是完美目标。
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 译注7：多数网络科学研究者、社会网络分析爱好者都具备类似气质，不少人都为跨界人员，比如处在计算机科学、社会科学的交集上。




整合



因为测量所有节点的中心性指标都非常容易，所以我们现在可以来解释一下这三个指标合并在一起的含义。我们现在可以为俄罗斯的博主和八卦传播者下一些结论了（见表3-1）。





通过以下代码，将分别计算的三种指标前十名用户拼在一起，形成一个表格：





##创建一个列表，存储三种不同的中心性测量指标的前10名





names1=[x[0]for x in ds[:10]]





names2=[x[0]for x in cs[:10]]





names3=[x[0]for x in bs[:10]]





##使用Python的set将三组列表拼到一起





names=list(set(names1)|set(names2)|set(names3))





##创建一个中心性列表





table=[[name,d[name],c[name],b[name]]for name in names]





结果如表3-2所示。




表3-2显示俄罗斯社交网络的精英组。几乎所有精英组的成员都具有较高亲近中心性，但只有valerois具有较高居间中心性。
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 译注8：作者在此表格遗漏了另两种情况，一种是程度中心性低、居间中心性高的情况，此类情况往往是“自我”的部分关系制约着整个网络的走向；另一类情况是亲近中心性低、居间中心性高的情况，此类情况往往是指“自我”垄断了从少数人到多数人的关系。此两类情况尤其后者较为少见。




谁是“灰衣主教”



柯里昂（Don Corleone）没有很多强联系。他是一位沉默寡言的男人，然而他一旦开口，你就无法拒绝。
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 他每天围绕着他的儿子们忙乎，并和头目们轮流处理帮派事务。
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 如果我们使用程度中心性、居间中心性或亲近中心性等测量指标，柯里昂在网络中几乎不可见——这点也是他怎样建立自己组织的根源。

像柯里昂这样的人在社会网络中所处位置有着巨大的力量，通过熟捻那些具备良好社会关系的人们，他们可以暗中利用信息和信息的不对称性以进一步推进自己的计划。

注意：灰衣显贵（émin encegrise）法语称之为“灰衣主教”，是具有强大能量的顾问或决策者，寓意幕后高手。他们通过隐秘的、非正式的方式操作事情。它源自神父杜特伦布莱（Franois Leclerc du Tremblay）。神父杜特伦布莱是法国首相、红衣主教黎塞留（Richelieu）的身边人。黎塞留事事都征求他的意见。虽然他从未被提名为红衣主教，但是考虑到这位灰衣修士实际影响力已经远超过红衣主教黎塞留，所以他周围的人早已把他视为主教。
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既然社交网络中也存在着这样的幕后大佬，那么一定要有一种测量方法把他们找出来。

菲利普·博纳西克（Philip Bonacich）提出，应该取代简单地将连接进行加和来计算程度中心性的方法，而应根据网络另一端节点的程度中心性对各连接赋予权重（比如有着良好连接的个体更有价值）。
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 他设计了一个算法可以迭代计算这些权重，从而产生一个可以检测到“灰衣主教”的指标。

特征向量中心性（eigenvector centrality）与程度中心性的递归版本类似。该算法的原理如下：

1.将所有节点的中心性得分都分配为1分（v_i=1，i是网络中所有节点）。

2.重新计算每个节点的得分，求每个节点在所有相邻节点的中心性的加权总和中的权重，公式如下：




3.通过将每个v值除以最大值获得标准数v。

4.重复步骤2和3直到v值不再发生变化。

一个位于中心的节点，则与他连接的其他节点往往也居于中心。一个有着高特征向量中心性的行动者，与他建立连接的很多行动者往往也被其他很多行动者所连接。
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 译注9：柯里昂（Don Corleone），电影《教父》中的美国黑手党柯里昂家族首领，被称为“教父”。


 
[2]

 注7：我不想讨论电影或者小说，仅仅需要一个例子而已，请原谅我。


 
[3]

 注8：参见：http://en.wikipedia.org/wiki/Gray_cardinal。


 
[4]

 注9：Bonacich,P."Some unique properties of eigenvector centrality."Social Networks 29（2007），555-564.




练习



NetworkX提供了计算高特征向量中心性的功能：





＞＞＞eigenvector_centrality(g)





请注意，这是一个迭代算法，其中的每个节点必须通过它的邻居来计算其加权程度。这样一来，该算法的每一次迭代都需要遵循节点数量乘以节点平均度的操作顺序，这可能会带来数百次迭代。简而言之，在一个数量很庞大的社会网络中，计算高特征向量中心性不现实。

在俄罗斯人的社会网络中，最高得分的特征向量中心性属于：





'valerois'0.250535826





'bagira'0.222453253





'azbukivedi'0.215904343





'kpoxa_e'0.207785523





'boctok'0.164058289





'yelya'0.160704177





'mamaracha'0.159064962





'karial'0.15127215





'angerona'0.146023845





'marinka'0.127491521





他们中许多人（bostok、bagira、azbukivedi）也有很高的程度中心性。然而，一些人（mamaracha和valerois）具有低程度中心性、高居间中心性和高特征向量中心性的特征。这在很大程度上意味着，他们就是我们之前所说的跨界者，他们可以说横跨在两个稠密和受欢迎的集群上，但却并非完全属于其中任何一个。




Klout分数



Klout分数是一个计算你所有社交媒体活动的测量指标（见图3-8）。Klout从一个人参与的系列活动中取样——从推特中的粉丝数量到脸谱中的活跃程度还有其他网络中的情况。对于普遍人来说，这些数据来源更好。通过Klout分数，他们可以获得完整的推特信息和商业模式的交流。




图　3-8　Klout分数解析

Klout运用专有公式对它所有的用户进行百分比度量，名人@ladygaga和@justinbieber处于100%的最高峰，一位典型的中产阶级处于20%～50%的范围内，而大部分推特用户都处于水平线以下。

然而，在外界看来，Klout分数是程度中心性在一些在线服务和各类型信息方面的一个基础指标。因此，它并不能捕捉到跨界情况，或是密集成群的创意和被话题主题（或者更确切地说，是语言）分离开的社群。@ladygaga也许是流行文化的影响者，但在法国科学家圈中她也是同样的情况吗？不见得。

如果将无差别的中心性得分应用于很庞大的网络，势必会在一个特定的范围内，使结果变得难以解释。这就是Klout分数在简明性上胜出，而在预测性上显得能力不足的原因。




PageRank：Google如何测量中心性



PageRank
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 将中心性的理念发挥得淋漓尽致。与中心性的将节点“向外辐射”和作为节点的自我属性之一不同，PageRank中心性是由收到的连接所决定。PageRank最初用于索引网页，但也可以应用到社会网络中，只要它们具备有向图，例如，在推特上的转推网络就是一个很好的例子。

简化的PageRank算法

PageRank值居于0～1，并代表一个人到达特定的页面或特定的人连接的可能性（即穿越网络、“冲浪”网络等）。一个0.5概率通常被解释为“50%的机会”事件。因此，一个文档的PageRank值为0.5，意味着一个人点击一个随机的网页连接上，有50%的机会被引导到该文档。

让我们通过一个简化版本来了解PageRank的步骤（见图3-9）。




图　3-9　计算PR值的例子

1.假设一个小型网络中有四个节点：（A）lice、（B）ob、（C）arol和（D）avid。

2.开始时，先分配相同的概率给A、B、C和D，则：$PR（A）=PR（B）=PR（C）=PR（D）=0.25$

3.如果B、C、D只与A连接的话，则A的PR值可通过以下计算：$PR（A）=PR（B）+PR（C）+PR（D）=0.25+0.25+0.25=0.75$

4.如果一个页面有多个点出连接（点出度大于1）
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 ，那么它的PR值贡献相当于所有的连接目标均分：$PRc（A）=PR（A）/out-degress（A）$

5.假设网页B连接到网页C，也可以连接到网页A，同时网页D与其他三个页面都有连接。因此，页面B给A和C都贡献了0.125的PR值，而D的PR值只有三分之一贡献给了A（约0.083）。

6.在一般情况下，PR可以按如下方式计算：$PR（N）=Sum_{i\in nodes}（PR（i）/out_degree（i））$

7.重复计算PR的所有节点，直到值趋于稳定。

计算PageRank是一个反复的过程，也称为时间算法（anytime algorithm）。也就是说，在任何给定的时间内，它会返回一个结果，但如果计算时间更长的话，其结果的质量也会得到极大提高。第一次启动时，它会给出一个非常不准确的结果，这一结果将很快得到提高，直到它达到一个稳定点或直到用户的运行时间和耐心被耗尽。从某种意义上说，PageRank类似于特征向量中心性，但它的算法在庞大社会网络和网络的时间推移中扩展性会更好。

在Google的具体实现，或者其他大多数PageRank算法具体实现中，还有一个减少系统振荡的阻尼参数。作为一个经验法则，默认的阻尼因子一般是0.85。

NetworkX提供了一个有用的PageRank算法：





＞＞＞pr=net.pagerank(g)





对俄罗斯人的LiveJournal网络数据运行PageRank算法，可以得到排在前十名的成员：





[('valerois',0.25053582622281872),





('bagira',0.22245325327537924),





('azbukivedi',0.21590434284063595),





('kpoxa_e',0.20778552299062297),





('boctok',0.16405828921767182),





('yelya',0.16070417738193199),





('mamaracha',0.15906496179945631),





('karial',0.15127214975509715),





('angerona',0.14602384461951823),





('marinka',0.12749152062345798),...





与其他中心性的主要不同之处在于，PageRank代表了一种“流动的信任”或“流动的影响力”，而不是一个更抽象的图论概念，比如居间中心性。即使PageRank的计算是地区性的（只考虑近邻），但其迭代特性使得它可通过网络传播对全球的影响力，虽然就像在现实世界中那样，许多都被衰减了。
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[1]

 注10：PageRank名称是Google公司的商标，描述PageRank具体算法的过程已被专利保护（美国专利号：6 285 999）。但是专利属于斯坦福大学而非Google公司。Google公司已经获得斯坦福大学独家授权。


 
[2]

 译注10：点出连接，一般用点出度（outdegree）表示。点出度，在网络中是指喜欢链接、关注其他节点的次数，在PageRank算法中，则指网页链接其他网页的次数。


 
[3]

 注11：第6章讨论了网络连接对信息传播和信息衰减的影响。




中心性测量不能告诉我们什么



中心性指标作为理解社会网络力的首要强大方法，本质上是对社会网络的节点层面进行测量。这些度量值不能告诉我们的是高中心性的空想家（或是大嘴巴）如何（或者说是为什么）被他们的追随者包围，是什么力量促使人们在争论中选择站在哪边，是什么力量使得网络连接在一起而又是什么离间了它们。对于以上问题，我们必须深入节点层面的测量指标。在下一章中，我们将探索：三元组，它应该是可以被称为“社会”的最小团体了。通过这些三元组，我们可挖掘出更大的派系和聚类，并学习在真实数据中如何发现它们以及在哪些地方它们可引导我们。




第4章　派系、聚类和组元



在前面章节中，我们主要分析了社会网络中的个体特征。从这一章开始，我们将开始循序渐进地探讨网络中更大的分析单元，不仅分析个体及其相互联系特征，还要分析所有子图和聚类的特征。我们将探索处于一个三元组中到底意味着什么，以及作为结构洞的好处和压力。

首先，我们将通过逐步去除部分网络的方法来解构网络，以便找到网络的核心（有时有多个核心）；接着，我们将使用网络的组分（二元组、三元组、派系、家族和聚类）来重构网络。




组元和子图



为了将网络分解为可分析的单元，我们将首先给出一些定义：

·子图（subgraph）是由一个网络的部分节点及这些节点之间的连接构成的。任意一组节点都可以构成子图，稍后我们会介绍一些使用子图的有趣的方法。

·组元（component）是由网络当中相互分隔的部分构成的。比如，在罗密欧和朱丽叶相遇之前，他们所在的两个家族没有联系（互相仇视，水火不容），因而可以看做两个组元。

许多真实的网络，尤其是那些通过随机抽样搜集到的网络数据，存在很多组元。有些人可以质疑这是抽样误差（这是很有可能的）造成的，但同时，这也可能只是意味着这些组元之间的连接在样本框之外，因此实际上这些组元之间本来就没有关联。




使用Python分析组元



埃及革命的推特转发网络是一个具有很多组元网络的好例子。本书所讨论的推特转发网络数据，因为只收集了1%的推特用户所发的微博信息，所以很不完整。让我们读入并检查该数据。NetworkX包含一个分析孤立的相互关联的组元的命令（connected_component_subgraphs（e））。这个命令可以根据各个相互关联的组元返回其相应的图对象的数组）：





＞＞＞e=net.read_pajek("egypt_retweets.net")





＞＞＞len(e)





25178





＞＞＞len(net.connected_component_subgraphs(e))





3122





以上程序表明这个转发网络包含约25 000个节点，但这个网络被分割成超过3000个组元的子图。我们现在可以分析这些组元的规模分布情况：





＞＞＞import matplotlib.pyplot as plot





＞＞＞x=[len(c)for c in net.connected_component_subgraphs(e)]





＞＞＞plot.hist()





在约3100个组元中，有2471个组元的规模是1——这些节点称为“孤立点”，并且应该从网络中剔除。有546个组元的大小是2（也就是只有一个转发），67个组元的规模是3，14个组元的规模是4，11个组元的规模是5。组元的规模等于或大于10的情况，其频数非常小：





＞＞＞[len(c)for c in net.connected_component_subgraphs(e)if len(c)＞10]





[17762,64,16,16,14,13,11,11]





以上代码表明存在一个大小超过17 000的巨大组元，7个组元的规模小于100，规模介于100～17 000，不存在任何组元。

在这个特例中，我们可以将这个巨大组元看做对整个网络进行分析；但这个网络仍然因为规模太大而不能得出有趣的推论。




网络中的岛屿



有一种分析网络的技术称为“岛屿方法”（the island method）（参见图4-1）；这种方法尤其适合于分析权重网络，比如作为例子的埃及革命的推特转发网络。




图　4-1　岛屿方法

岛屿方法按照以下流程工作：将网络想象成一个具有复杂地形的岛屿，地形中每一个点的高度定义为节点的数值（比如程度中心性）或边（比如转发量）。现在环绕这个岛屿的海平面高度随着时间缓慢增加，使得岛屿随着时间逐渐没于水面以下。当岛上的低谷被海水覆盖，这个岛屿就被分割为众多小岛——显露出岛屿上的最高峰，并且随着时间增长，这些显露于海面以上的高峰逐渐变小。当海水高度足够高之后，整个岛屿都可能完全消失在海水下面。因此，为了得到有意义的结果，应当恰当地使用这种方法。

对于网络而言，使用“岛屿方法”意味着大的组元将被分割为小的组元，并且具有最多转发量的区域（子核）可以各自成为被单独分析的组元。

使用岛屿方法时，我们所需要做的第一件事情是建立一个命令来提高“水平面高度”。这个命令使用一个门槛数值（也就是“水平面高度”）对图进行操作，使得权重超过该门槛值的边保存下来，移除剩余的边。不用担心，这个命令会保存原来的图，因此它是非破坏性的（即并不损失信息）：





def trim_edges(g,weight=1):





g2=net.Graph()





for f,to,edata in g.edges(data=True):





if edata['weight']＞weight:





g2.add_edge(f,to,edata)





return g2





现在，我们开始定义如何提高“水平面”。我们将要生成一组均匀分布的门槛值作为“水平面”，并依据这些“水平面”生成一组网络：





def island_method(g,iterations=5):





weights=[edata['weight']for f,to,edata in g.edges(data=True)]





mn=int(min(weights))





mx=int(max(weights))





#compute the size of the step,so we get a reasonable step in iterations





step=int((mx-mn)/iterations)





return[[threshold,trim_edges(g,threshold)]for threshold in range(mn,mx,step)]





以上程序中的函数将返回一组图对象，每一个图对应着一个特定的“水平面”。

现在我们针对埃及革命的推特转发网络中最大的组元进行分析，先使用岛屿方法将其分割为子部分：





＞＞＞cc=net.connected_component_subgraphs(e)[0]





＞＞＞islands=island_method(cc)





＞＞＞for i in islands:





...#输出水平面高度、图大小、连接的组件的数量





...print i[0],len(i[1]),len(net.connected_component_subgraphs(i[1]))





1 12360 314





62 27 11





123 8 3





184 5 2





245 5 2





以上程序是什么意思？当门槛值取值为1时，所有取值为1的网络连接（即只有一次转发的推特）被剥离，这个最大的组元被分割为314个“岛”的子图——每一个代表一组持续相互转发的人群。因为一次转发可以被认为偶然的，所以这是一个很有用的结果——持续转发更常见于那些经常交流并因此培养出某种信任关系的群体当中。

门槛值取值为62（即每对节点之间的最小转发为62）时，只有27个节点保留下来，分布于11个“岛屿”中。在这个例子中，62是最有意义的门槛值——剩下的27个节点代表最积极地卷入解放广场示威的人和报道整个事件的记者。

这可能需要经过一个试错的过程，但一个设置合理的“水平面”可以针对大的网络生成一个非常有意义的结果——立刻找到网络中最活跃的核心节点。




子图——自我中心网



自我中心网（Ego network）
 


[1]




 是一个以某一特定节点为核心的子网络。在脸谱和LinkedIn上，自我中心网通常被描述为“你的网络”，但是你只能看到自己的自我中心网，而不能做一个覆盖范围更为广阔的调查。拥有一个大的数据可以使得我们测量和比较不同人的自我中心网。

我们通过运行一个广度优先搜索（参见本书第2章）并且限制搜索的深度（网络半径）为一个通常不超过3的数值的方式，来获得自我中心网。所不同的是，在通常的广度优先搜索当中，我们通过构建一个连接树的方式找到要搜索的节点，而为了生成一个自我中心网，我们需要获取特定的中心节点的所有邻居之间的所有连接。

为了理解采用一个小型搜索深度的方法获取自我中心网背后的逻辑，我们需要重温在网络中与其他节点连接意味着什么，以及网络距离的意义是什么。通常情况下，网络连接的一个例子是“爱丽丝是鲍勃的朋友”，一个数值为2的网络距离的一个例子则是“卡洛尔是爱丽丝的一个朋友的朋友”，而一个数值为3的网络距离的例子是“戴夫是爱丽丝的一个朋友的朋友的朋友”。从直觉上讲，我们将其理解为虽然我们对我们的朋友了解很多，我们对我们的一些朋友的朋友的情况也略有所知，但我们几乎不知道任何我们朋友的朋友的朋友的事情。

严格地说，将网络距离这个概念表达为“可观测性的界限”（Horizon of Observability），这是一个从物理学和“可观测的宇宙”这个提法当中灵活借鉴而来的概念。诺亚·弗里德（Noah Friedkin）发现在社会网络中，人们对于自己所在的自我中心网非常了解（错误率约为30%），其所报告数据质量与通过自我报告的方式收集的数据质量一样好。2度网络距离的错误率约为70%，3度网络距离的错误率则高达100%。
 


[2]






在诸如推特这种在线社会网络中，因为对于朋友的定义非常松散以及电脑辅助的信息保存方式，自我中心网的半径要大很多。信任和影响力所流经的人际网络渠道并不太稳固，所以分析一个网络半径大于3的自我中心网将会是一个错误。当我们研究通过一系列转发的形式而进行的信息扩散时（我们将在第6章介绍），将使用深度优先的搜索方式替代广度优先的策略。




使用Python提取和可视化自我中心网



提取自我中心网非常简单，因为NetworkX提供了一个现成的内置函数来完成这个工作：





＞＞＞net.ego_graph(cc,'justinbieber')





＜networkx.classes.multigraph.MultiGraph object at 0x1ad54090＞





是的，不管信不信，贾斯汀·比伯（Justin Bieber）也在埃及转推网络数据当中。他的自我中心网早已经出现于本书中，参见图1-11。

这个ego_graph函数返回一个NetworkX图对象，并且所有的常见的度量（程度中心性、居间中心性等）能够通过它计算。

但是，一些其他的简单度量并未纳入其中。知道一个自我中心网的规模对于理解一个人转发的（或收到的）信息能够传播的范围非常重要。

另外一个度量称为聚类系数（clustering coefficient）——本质上，它测量了你的朋友之间彼此也是朋友的比例（也就是人们之间的相互信任程度）。这个度量可以被应用于整个网络当中，但是对于一个密度差异很大并且有多个核心的大型网络，平均的聚类系数很难解读。在自我中心网当中，对于聚类系数的解释非常简单——一个自我中心网，稠密且嵌入了很多相互信任的节点，具有一个较高的聚类系数。由一个单一向外“广播”的核心节点和众多“听众”构成的星型网络，则具有一个较低的聚类系数。

让我们开始探索一下埃及数据中的一些自我中心网：





##首先需要将自我中心网从一个多图转化为一个简单的图





＞＞＞bieb=net.Graph(net.ego_graph(cc,'justinbieber',radius=2))





＞＞＞len(bieb)





22





＞＞＞net.average_clustering(bieb)





0.0





贾斯汀·比伯（Justin Bieber）的名人地位并未能够在这个特定例子中帮到他——在他的900万个关注者当中，仅仅有22个人转发了他的关于埃及革命的信息。他的聚类系数表明他是一位纯粹的“广播者”，并未被嵌入他的粉丝的信任网络中——或者，至少，他并不在一个关心世界政治的信任网络中。
 


[3]






现在让我们探索一个不同类型的名人——威尔·戈宁（Wael Ghonim），新一代埃及人，Google主管，重度推特使用者：





＞＞＞ghonim=net.Graph(net.ego_graph(cc,'Ghonim',radius=2))





＞＞＞len(ghonim)





3450





＞＞＞net.average_clustering(ghonim)





0.22613518489812276





威尔·戈宁不仅有一个巨大的转发网络（尽管比贾斯汀·比伯的粉丝少100倍），他的自我中心网是一个人们从他这里以及其他人那里转发信息的信任网络，一个革命的信息可以很容易扩散和持续的网络。

接下来要讨论的结构洞和三元组分析对于自我中心网同样非常适用，所以敬请期待并且开始分析你自己的数据！


 
[1]

 译注1：ego network也翻译为个体中心网。在社会网络中有两种研究取向，整体网络分析与自我中心网络分析。近年已呈现整合趋势。


 
[2]

 注1：Friedkin,N.E.（1983）.Horizons of observability and limits of informal control in organizations.Social Forces，62（1），54-77.


 
[3]

 注2：这对美国年轻人来说是一个令人遗憾的评论。




三元组



一个三元组其实就是三个节点以某种形式相互连接。无论如何，在三元组分析中，情况并非如此简单。图4-2列出了所有可能的无向（undirected）的三元组。正如你所看到的，仅有前两个类型当中的所有节点是相互连接的，并因此具有独特的意义。有向的三元组共有16种，我们将在本章稍后的内容中进行讨论。




图　4-2　三元组的形式

闭合三元组（图4-2中左侧）展现的是一个完全连接的群体：A、B和C以相同强度的边相互连接。闭合三元组的一个最简单的例子是“核心家庭”：妈妈（爱丽丝）、爸爸（鲍勃）和一个孩子（卡洛尔）。当然，这些三元组可以相互重合，例如，同一个妈妈和爸爸可能还有另外一个儿子（大卫），这种情况下三元组不止一个，而是四个：





[爱丽丝，鲍勃，卡洛尔]





[爱丽丝，鲍勃，大卫]





[卡洛尔，大卫，爱丽丝]





[卡洛尔，大卫，鲍勃]





这个网络结构或许代表了社会网络研究领域当中最古老的一种研究。在1908年，乔治·齐美尔（Georg Simmel），一位与马克斯·韦伯（Max Weber）同时代的人，与他的知识分子圈的一位成员一起写作了一篇论文《三元组论》。
 


[1]






齐美尔认为在一个二元组（dyad，也就是两个节点相互连接在一起）中，每个人都能够保持他们的个体性并维持一段亲密关系。二元组有助于信息和意见的交流，但它并未使得个体融入群体。在三元组当中，第三个个体成为一个平衡的本源（提供不同的意见并舒缓精神）。但第三个节点也是一个反馈的渠道——来自A的信息传递到B，然后到C，并以一种非常扭曲的形式回到A——正如儿童游戏“打电话”所表明的一样。

作为一种不断扭曲的结果，一个三元组随着时间的推移生成一组三元组所特有的人造品、方言土语或绰号昵称、局部的规范和行为准则以及共享的意义。在一个宏大的语境里，社会学家把这种人造品的累积称为文化。

或许在一个三元组的语境里，三元组是一个非常大的词语，但可以想象一下你自己的家庭或者你的朋友的家庭。或者，下载一集ABC播出的真人秀《交换女主人》（Wife Swap，2009年已取消），并观看两个家庭文化在真人秀中的碰撞。
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大学生联谊会研究——连接的稳定性与三元组



另外一个相似的研究由纽科姆完成。
 


[3]






实际上，这个研究与现代真人秀电视节目有些（惊人的）相似，但是发生于20世纪60年代早期。想象一场位于密歇根的大学生联谊会（是的，有啤酒）
 


[4]




 。在学期开始，17个学生（都是白人）被招募住在一个大学生联谊会的房子里长达一个学期，以交换他们的个人信息数据为条件。每周，研究者访问每一个学生成员并让他们对与之互动的成员按照1（最好）～16（最差）的顺序进行排序。这个研究发现：

不对称的连接（例如“我喜欢你多过你喜欢我”）最不稳定，维系不超过两周时间。

对称的连接（二元组中的两个人以相同的程度喜欢彼此）明显更稳定。

三元组结构随着时间的推移是最稳定的，三元组中的学生们一起消弭冲突，组织活动，并奠定兄弟会内部相互交往的风气。


 
[1]

 注3：一个现代的翻译和评述可见：Nooteboom,Bart.（1908）.Simmel's Treatise on the Triad.Journal of Institutional Ecomomics 2（2006）365-383.


 
[2]

 注4：作者对于之后所造成的大脑损伤不负责任。


 
[3]

 注5：Newcomb T.The acquaintance process.New York：Holt,Reinhard＆Winston，1961.


 
[4]

 译注2：大学生联谊会（fraternity）又译作兄弟会，与姐妹会相对，是一种学生社团，以社交为主要目的。




三元组和恐怖分子



本书第1章曾提到基地组织（Al Qaeda cell）在训练和准备恐怖袭击的时候被隔绝于一个安全的藏身处。这种隔绝迫使组织形成一种稠密的三元组结构，每个人都与其他人一起嵌入在三元组中。加上实际上的感觉剥夺（所有来自外部世界的信息被组织的领导者过滤），这个群体生成他们自己的超越了绰号和共有故事的文化人造品——继续强化他们作为宗教极端分子的身份并加强他们完成袭击的决心。

引用马克·萨基曼（Mark Sageman）
 


[1]




 的话来说，汉堡支部（谋划并最终参与执行了“9·11”恐怖袭击）就是“一群人”。在分析了17个恐怖分子的生活之后，萨基曼发现驱动他们的最主要因素是他们在恐怖组织内部的社会关系。大多数人开始的时候是朋友、同事或者亲属——并且关系因为友谊、忠诚、团结和信任的纽带而更亲密，并获得强烈的归属感和集体身份。




图　4-3　9·11劫机者的社会网络

在本书的Github库（https://github.com/maksim2042/SNABook/chapter4）当中，你可以找到用来生成图4-3的数据
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 ，并且自己分析它。数据以边列表的形式存储于文件当中，其格式如下所示：





Hani Hanjour,Majed Moqed,5,1





Hani Hanjour,Nawaf Alhazmi,5,1





Hani Hanjour,Khalid Al-Mihdhar,5,1





第一列是有向边指出的节点的名字，第二列是有向边指入的节点的名字，并且接下来的两个数字表示边的强度（5=最强的边，1=最弱的边）和边被确认的程度（1=被确认的亲密关联，2=各种被记录的交往活动，3=潜在的或计划的或未确认的交往活动）。

导入这个文件时，我们无法使用NetworkX内置的文件读入功能，但我们可以用短短几行代码构建一个：





import csv##使用内置的CSV库





import networkx as net





#打开文件





in_file=csv.reader(open('9_11_edgelist.txt','rb'))





g=net.Graph()





for line in in_file:





g.add_edge(line[0],line[1],weight=line[2],conf=line[3])





我们还有一个标明19个劫机者曾经乘坐过的航班的属性文件。让我们把这个数据也读入：





#首先应该确认所有的额节点都具有"flight"属性





for n in g.nodes_iter():g.node[n]['flight']='None'





attrb=csv.reader(open('9_11_attrib.txt','rb'))





for line in attrb:





g.node[line[0]]['flight']=line[1]





注意：通常有两种方法列出图中的节点。g.nodes()提供了一列节点，而g.nodes_iter()生成一个Python迭代器。迭代器仅限于在循环当中使用——但仅仅使用很少的内存并且在大图当中运行更快。

如果你现在使用默认的net.draw（g）函数将这个网络画出来，你会发现这个网络包含了几个互补相连的组元。这是因为这个数据是支离破碎和不完整的。我们仅仅关注网络中的最大组元：





#Connected_component_subgraphs()返回一系列的组元,





#按照从最大到最小的顺序排列





components=net.connected_component_subgraphs(g)





#找出第一个也是最大的组元





cc=components[0]





我们使用multimode.py中的一个惯用的绘图函数来绘制这张图。这个函数读入节点属性，并根据节点属性的取值分配颜色，迅速地绘制一个惯用的彩色图。





import networkx as net





import matplotlib.pyplot as plot





from collections import defaultdict





def plot_multimode(m,layout=net.spring_layout,





type_string='type',filename_prefix='',output_type='pdf'):





##创造一个默认的颜色序列和一个空的彩色图





colors=['r','g','b','c','m','y','k']





colormap={}





d=net.degree(m)#we use degree for sizing nodes





pos=layout(m)#compute layout





#现在我们需要找出由绘制不同颜色的节点构成的群体





nodesets=defaultdict(list)





for n in m.nodes():





t=m.node[n][type_string]





nodesets[t].append(n)





##使用相应的颜色设置，将每组中的节点分开绘制





print"drawing nodes..."





i=0





for key in nodesets.keys():





ns=[d[n]*100 for n in nodesets[key]]





net.draw_networkx_nodes(m,pos,nodelist=nodesets[key],node_size=ns,





node_color=colors[i],alpha=0.6)





colormap[key]=colors[i]





i+=1





if i==len(colors):





i=0###如果我们用完了所有的颜色，那么循环使用这些颜色





print colormap





##使用一个默认的绘图机制绘制边





print"drawing edges..."





net.draw_networkx_edges(m,pos,width=0.5,alpha=0.5)





net.draw_networkx_labels(m,pos,font_size=8)





plot.axis('off')





if filename_prefix is not'':





plot.savefig(filename_prefix+'.'+output_type)





最后，我们绘制出网络：





import multimode as mm





#type-string指引函数某种需要辨别的属性





mm.plot_multimode(cc,type_string='flight')





一旦建立了用于三元组分析的工具，就可以使用这个数据作为一个理解三元组如何工作的测试，并与关于恐怖主义研究的大量文献潜在地联系起来。


 
[1]

 注6：Sageman,Marc.Understanding Terror Networks.Univeristy of Pennsylvania Press，2004.


 
[2]

 注7：原始数据由瓦尔迪斯·克雷布斯（Valdis Krebs）提供。




禁止进入的三元组”和结构洞



我的朋友鲍勃
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 有一个问题。你明白的，他爱上了两个女人。一个是精力充沛的东欧美女（让我们称她为爱丽丝），另一个是来自南美洲的乐天派女孩卡若琳娜。这两位女孩中的任何一个对于鲍勃来说都是绝配，但是他无法决定。当鲍勃和爱丽丝在一块的时候，他渴望见到卡洛琳娜和她无忧无虑的态度；但他和卡洛琳娜在一起的时候，他思念爱丽丝和她美丽以及有深度的谈吐。结果，几年过去了，鲍勃依然处于病态的单身状态中。

从网络角度而言，鲍勃的窘况在于他处于图4-2的第二个三元组中。B与A和C相连，但A与C之间并没有任何连接，并且鲍勃作为图中的B应该维持这种状况，如果他想继续同爱丽丝和卡洛琳娜两个人同时交往。每天，鲍勃需要调整他的日程表以确保A和C不会相见，这给鲍勃的生活带来越来越多的压力，但他同样需要确保他不会因为忘记他告诉A或C的事情或者A或者C偶尔告诉他的事情而露馅。结果，鲍勃身处焦虑之中，然而所有的事情并没有按照鲍勃所希望的那样发展。

我另外一个银行家朋友（Banker）身处与之相似的网络连接当中，但却对此非常高兴。他的A是AmeriCorp公司，而C是CorpAmerica公司。AmeriCorp公司在他的银行里存款并期望5%的利率。而CorpAmerica公司则按照7%的利率从他的银行借款。这样我这个银行家朋友B就获得其中的利率差——C支付的利率和A期望得到的利率之间2%的差别。对我这个朋友而言，这2%的利率差足够他购买一套房子、一辆最新款的宝马车、一个精英俱乐部的成员资格和其他他非常喜欢的物质财富。假设A和C因为打高尔夫球而认识，他们就会同意A以6%的利率直接借款给C，并意识到撇开中间人对他们双方都有利。如果这件事情发生了，银行家B就会非常沮丧。

尽管在三元组背后的故事完全不同，但是鲍勃和银行家朋友的意愿却完全相同。他们都需要确保他们的开放的三元组的末端不能直接联系，也就是说A和C之间不会建立网络连接。

不同的人给这个三元组所取的名字不同。一些研究者称它为“禁止进入的三元组”——因为像鲍勃一样，他们认为这个三元组与压力、焦虑和同时与两个女人约会所带来的道德问题相互关联。其他人称它为“结构洞”或者“中间人结构”，并且认为一个个体所占据的结构洞的数量与其作为企业、银行、经纪人或地产代理的业绩相互关联。

罗纳德·伯特（Ronald Burst）
 


[2]




 的研究表明，在一个竞争性的市场当中，占据更多结构洞的商人具有更显著的高成功率。商人的成功是通过两件事情来预测的——商人在不对称信息的条件下的开拓能力和交易能力，以及商人对于创造和维持“套利机遇”过程中带来的压力的高度容忍度。


 
[1]

 注8：为了保护有罪的人，故事中人物的名字已经被改变，虽然这个故事有点老套但是它是真实的。


 
[2]

 注9：Burt,Ronald.Structural Holes：The Structure of Competition.Cambridge,MA；Harvard University Press，1992.




结构洞和边界跨越



结构洞具有另一个重要的使命——因为他们能够降低信息不对称性（例如，因为我的两个朋友都能够提供信息），所以他们也能够连接不同的社群。本书的两位作者即是社会网络研究领域的专业人士（马克斯教社会网络分析的课，艾利克斯编写社会网络分析的软件），又是专业的音乐家。事实上，我们两个是在一个摇滚音乐节上相遇的，那时我们两个各自的乐队正在那里表演。

所以，一个包括马克斯、马克斯在学术研究方面最亲密的合作者和他乐队中的鼓手的三元组实际上是一个结构洞。这些科学家和鼓手对于英语有基本的了解（不存在语言障碍），但找不到足够的谈论的话题。基于社会距离（social distance，将在第6章讨论信息扩散的时候进一步涉及的一个术语）的原因，在他们之间存在网络连接的可能性基本为零。

我们的社群（科学家和音乐家）经常交叉。马克斯之前所在的一个乐队是全部由教授构成的，之后所在的一个摇滚乐队全部由神经科学家构成（称为"Amygdaloids"
 


[1]




 ），乐队也因此而知名。

但是，与那些仅仅是专业的音乐家或者科学家的人的规模相比，这些跨界者（懂科学的音乐家和懂音乐的科学家）人数很少。结果，这两个社群的交叉看上去如图4-4所示。




图　4-4　跨界者示意图

事实上，这种事情在不同层面存在着。如果仔细考察科学家群体，我们会发现它包含了各个主要的领域（生物学、计算机科学、人类学等），并且如果我们更仔细地观察这些领域所包含的子领域，会发现它们都通过结构洞联系在一起。

在科学社群中，这非常重要。因为许多新的发现本质上都是跨学科的。例如，詹姆斯·富勒（James Fowler）
 


[2]




 致力于神经科学与社会网络分析交叉领域的研究。

一些其他的领域（例如经济学）不鼓励跨越不同子领域的对话和论文发表，并对他们的理论过度保护。在这种情况下，比如存在于奥地利学派和新古典经济学之间的结构洞位置将会充满压力并很难维持——这更像鲍勃的困境而非银行家的顺境。


 
[1]

 注10：http://www.amygdaloids.com.


 
[2]

 注11：詹姆斯·富勒（James Fowler），加州大学圣迭戈分校教授。活跃的跨学科社会网络分析研究者，个人网站：http://jhfowler.ucsd.edu/。




政治中的三元组



图4-5展现了一个不同国家在高加索（Caucasus）的政治合作网络
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 。从当代地缘政治的角度讲，高加索是一个非常有趣的地方（见图4-6中的地图）。这是一个很小的地方，具有异常美丽的山地地貌，它夹在北面的俄罗斯（Russia）和南面的土耳其（Turkey）和伊朗（Iran）之间。其居民主要信奉基督教和伊斯兰教，并且他们开始逐渐拥护西方国家。俄罗斯或者土耳其（从苏联解体开始）在这里创造了一种令人诧异的地缘政治景观（大多数是令人不高兴的，至少对于当地人来说）。




图　4-5　高加索的政治合作网络




图　4-6　高加索——一个种族和语言的熔炉

图中的网络通过其他国家和高加索、俄罗斯、土耳其、欧盟和美国之间签订的政治合作协议和声明关系而构建，可以明显看出俄罗斯与其他西方国家之间的政治治理风格的差异。俄罗斯为中心的一方的网络充满了结构洞，俄罗斯实际上控制着这个网络，而边缘国家节点之间的网络连接几乎不存在。

唯一横向的网络连接存在于南奥塞梯（South Ossetia）和阿布哈兹（Abkhazia）之间。在本研究进行的时候，这两个地方都还是格鲁吉亚的一部分——但实际上，它们当时明显不忠于格鲁吉亚。南奥塞梯的分裂运动（或者，这是一个俄罗斯人为了巩固在该地区的影响而进行的挑拨，这取决于读者的新闻来源是俄罗斯媒体还是美国媒体）在两年内遭到了格鲁吉亚军队一个短暂而血腥的镇压。之后，南奥塞梯和阿布哈兹这两个地方都宣布独立并正式与俄罗斯建立盟友关系。

同时，西方国家一方的网络表现出一种具有较多亲密关系和横向连接的特征。这将减弱超级大国的影响力，因为横向的网络连接降低了超级国家的效率和直接影响。同时，这种三元组结构更加稳定并且不需要太多的力量去维持。


 
[1]

 注12：数据来自于我在2006年参与的一个与俄罗斯南联邦大学的合作项目。




有向三元组



理论足够了，让我们开始编写一些代码！

图4-7给出了所有的可能的有向三元组。在一个有向三元组当中，我们同时考虑单向的边和双向的边，因此总共有16种可能的情况，而非4种情况。我们将对这些形状进行一些解读，但首先让我们定义一种对其进行分类的方法。这种计数和分类的方法或许有一些晦涩难懂，但自从1972年开始，它就成为这个领域的学术文献中的一种标准。
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图　4-7　有向网络中所有可能存在的三元组

这些三元组按照1～16的顺序进行编号，每一个都有一个代码。这些代码按照如下方式进行阅读：

第一个数字代表了双向连接的总数量。

第二个数字代表了单向连接的总数量。

第三个数字代表了不存在网络连接的总数量。

字母用来区分相同三元组的不同形式——U代表了“向上”，D代表了“向下”，C代表了“传递”（也就是说有两条路径指向相同的节点）。

图中的三元组1～3是未连在一起的，三元组4～8和11代表结构洞的不同形式。三元组9、10和12～16是紧密型三元组的不同形式。


 
[1]

 注13：Davis,J.a.and S.Leinhardt."The Structure of Positive Interpersonal Relations In Small Groups."In Sociological Theories in Progress,volume 2，ed.J.Berger.Bosten：Houghton Mifflin，1972.




分析真实网络中的三元组



对于一个真实网络的三元组分析的过程称为“三元组普查”（triad census）。在这个过程当中，对于每一个节点，我们计算16种类型三元组出现的频数以决定这个节点在网络中的角色。例如，一个节点具有较多的三元组4、7和11（也就是说有较多流出的网络连接和结构洞）是一个信息的来源或者潜在的小组领导者。

执行三元组普查，我们需要使用一种仍未被纳入NetworkX的一种算法——三元组普查算法。从Github下载第4章所要使用的算法包
 


[1]




 ，修改系统目录为下载文件所在的路径，并开启Python。





＞＞＞import networkx as net





＞＞＞import tradic





＞＞＞import draw_triads





这个draw_triads函数可以重新绘制出图4-7。

现在，让我们应用三元组普查到一些抽样数据当中（比如图4-8当中的风筝网络）：





##生成一个有向的风筝网络





＞＞＞g=net.DiGraph(net.krackhardt_kite_graph())





##执行三元组普查程序





＞＞＞census,node_census=triadic.triadic_census(g)





＞＞＞census





{'201':24,'021C':0,'021D':0,'210':0,





'120U':0,'030C':0,'003':22,'300':11,





'012':0,'021U':0,'120D':0,'102':63,





'111U':0,'030T':0,'120C':0,'111D':0}








图　4-8　克拉克哈特风筝社会网络

三元组普查函数返回两个结果：一个包含网络的所有结果的Python字典和一个包含了个体节点的所有结果的字典的字典。

在风筝图当中，这个程序找到24个结构洞类型三元组（代码为201）和11个紧密型三元组（代码为300）。这意味着在网络中存在着一些联系特别紧密的区域和一些充满很多结构洞的区域。当然，这个发现对于这个图来说是显而易见的，但对于一些大的网络来说就不是如此明显了。

结构洞型三元组和紧密型三元组的比例也是非常重要的——一个等级制度主要是由结构洞构成的，而平等主义的网络结构中紧密型三元组具有较高的比例。

简而言之，一个三元组普查使得我们可以对一个网络结构的宏观层面得出一种高级的结论。但是，这在微观水平上同样有趣。下面的代码生成一个三元组普查表格，其结果如表4-1所示。





keys=node_census.values()[1].keys()





##生成一个表格的标题





print'|Node|','|'.join(keys)





##生成表格的内容





##需要一点小技巧区将整数转为字符





for k in node_census.keys():





print'|',k,'|','|'.join([str(v)for v in node_census[k].values()])








现在看一下主要的三元组类型：紧密型三元组（代码为300）和结构洞型三元组（代码为201）。


 
[1]

 译注3：https://github.com/maksim2042/SNABook/blob/master/chapter4/triadic.py.




真实数据



现在对在本章前面部分用到的“9·11”劫机数据执行一次三元组普查，并找出谁拥有最多的派系（紧密型三元组，代码为300）：





census,node_census=triadic.triadic_census(cc)





##仅仅得到紧密型三元组的数量，并按照其数值进行降序排列





closed_triads=[[-k,v]for k,v in sorted([[-node_census[k]['300'],k]for k in





node_census.keys()])]





列表中排名最高的人有一个我们很熟悉的名字：穆罕默德·阿塔（Mohammed Atta），他是最初策划“9·11”袭击的汉堡支部的一分子，并且是美国航空公司的第11次航班劫机后的飞行员，他驾驶着飞机撞在了世贸中心的北楼上。




派系



虽然我们或许可以直觉地将社会网络中的派系理解为彼此紧密相连的、有粘着力的一群人，但是在社会网络分析领域已对派系有一个正式的、更为严格的数学定义。

对于一个给定的图来说，一个派系被定义为其中的一个最大的完全子图（maximal complete subgraph），也就是说，群体中的每个个体都与其他的每一个人相连。“最大”意味着这个派系无法再增加节点，因为如果将其他节点也算入派系，将降低派系内部连通的紧密程度。从本质上讲，一个派系包含着几个相互重叠的紧密型三元组，并且继承着紧密型三元组的许多文化生成功能和放大特征。

一个派系必须具有共识，否则就会解体——这就是为什么在方言里，派系经常被认为与其他派系存在冲突。其实派系与冲突的关系非常容易理解：拥有一个共同的敌人（或者一组共同的敌人）使得派系内部更加团结。我们将在第6章讨论一些关于冲突和派系的含义。但是现在，让我们看一下是否可以在一些样本网络中找到派系。




检测派系



作为测试，让我们再看一下高加索地缘政治的数据。这一次，我们将要探索不同国家之间的经济关系（见图4-9）。在这个数据当中，经济合作水平的取值范围为0～1:1表示一个紧密的或者说独占的网络连接，0表示完全没有经济合作关系。





＞＞＞eco=net.read_pajek("economic.net")





＞＞＞net.draw(eco)








图　4-9　高加索地区的经济联盟与联合行动

数据清晰地表明在这个地区存在着两种不同的力量：以西方国家为中心的一方和以俄罗斯为中心的一方。地方与区域经常不存在经济联系，作为地理上最近邻居（例如亚美尼亚（Armenia）和阿塞拜疆（Azerbaijan）），往往将彼此看做敌人并按此选择与不同的超级大国建立关系。伊朗和土耳其扮演着“捣乱分子”的角色——一个与伊朗有较多经济联系的国家不会和美国有联系，并因此被迫与俄罗斯结盟。当然，石油和天然气也起着非常重要的作用。

一个像这样的结构容易孕育派系。我们看一下能否从其中找到派系。首先，我们要丢掉低水平的联系（边的权重小于0.5）以突显网络的核心。





＞＞＞e2=trim_edges(eco,weight=0.5)





＞＞＞cliques=list(net.find_cliques(eco))





＞＞＞cliques





[['EU','Turkey','Russia'],





['EU','Turkey','USA'],





['EU','Azerbajan'],





['EU','Georgia'],





['EU','Kazakhstan','Russia'],





['EU','Kazakhstan','USA'],['EU','Armenia'],





['South Osetia','Russia'],





['Nagorni Karabakh','Armenia'],





['Chechnya','Russia'],





['Abkhazia','Russia']]





我们大略地看一下派系的结果：

[EU,Turkey,Russia]，[EU,Turkey,USA]

代表着（两个）超级大国和对于土耳其是否应该成为欧盟成员的论辩的双方。[EU,Azerbaijan]，[EU,Georgia]

在高加索地区与西方结盟的国家。阿塞拜疆是主要的石油生产国，并且一个英国石油公司所拥有的石油管道穿过阿塞拜疆从格鲁吉亚到达黑海。

[South Ossetia,Russia]，[Nagorni Karabakh,Armenia]，[Chechnya,Russia]，[Abkhazia,Russia]

最近所有的冲突起源于当地的小的共和政体（自愿地或者被强迫地）从拥护西方转而拥护俄罗斯。

[EU,Kazakhstan,Russia]，[EU,Kazakhstan,USA]

哈萨克斯坦是一个主要的天然气生产国，其天然气主要通过俄罗斯拥有的石油管道和液态天然气设施卖给欧盟和美国。

简而言之，派系算法生成的结果可以很快地被一个熟悉该领域的人解读。

遗憾的是，这些派系之间大多是重叠的，并且一个单一的事件或现象可能导致多个派系。其他的算法（n-clans、k_plexes等）可以帮助解决这个问题，但它们尚未被融入NetworkX中，并且它们的应用也超出了本书的讨论范围。

接下来将通过聚类的方法解决这个问题。




分层聚类



我们将要接触的（虽然很简略地）另一个类型的算法是聚类算法（clustering algorithm）。聚类算法包罗万象、异常宽广，或许在其他的书籍中被阐述得更好，但我会简单地介绍聚类算法在社会网络分析中的应用，并提供一个从聚类算法中得出有用结论的简单例子。

首先我们回到“距离”的概念上。我们可以用很多办法定义距离：从地理距离到在地面上旅行经过的距离，再到以时间计量的距离（例如，从一个地方A到达另一个地方B所要花费的时间）等。在社会网络分析中，我们发现两种距离的概念最为有用：一个是节点之间的图距离（或路径距离）；另一个是以相似度计量的距离（也就是说，如果节点之间在某个方面上相似，我们就认为它们靠得更紧密）。

在之前的章节使用的高加索网络中，图距离的矩阵如表4-2所示。




这当然和地理距离非常不同，并且描绘了在高加索区域国家之间的合作和拥护关系是交织在一起的，每个个体不是被其本地的联盟国家所环绕，而是被潜在的对手所环绕。

让我们看一下是否可以在经济网络中找到这些相互敌对的群集（cluster，或译作簇）。我们将会使用SciPy包中的一个分层聚类方法和一小段由德鲁·康韦（Drew Conway）
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 原创、在本书中被大幅改进的代码。




算法



图4-10展现了（以一种程式化的方式）分层聚类的算法。算法大致按照以下步骤运行：




图　4-10　分层聚类

1.从最低层开始，每一个节点被分配一个只包含自己的群集。

2.使用距离表（见表4-2）找到距离最近的一对节点并将它们合并为一个群集。

3.重新计算距离表，把刚刚合并的群集看做一个新的节点。

4.重复步骤2和3，直到网络中的所有节点都已经被合并到一个大得多的群集中（示意图中的最高层）。

5.选择介于最高层和最底层之间的一个有用的聚类门槛——这需要人工干预而无法机器自动完成。

步骤3值得开展更多的思考。如何计算一个群集和一个节点之间的距离？如何计算两个群集之间的距离？有三个方法可以做这件事情：

·单个连接：按照最小的最低配对距离（minimum pairwise distance）合并两个群集。

·平均连接：按照最小的平均配对距离（average pairwise distance）合并两个群集。

·最大连接或完全连接：按照最小的最高配对距离（maximum pairwise distance）合并两个群集。

一般认为完全连接方法对异常值非常敏感；单个连接方法容易形成链状的、一长串的群集，这与我们关于群集的意义的直觉理解不同；平均连接方法是其他两种方法的折中，也是最常用的方法。
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 注14：这种算法由艾利克斯·莱弗森和迪得力克·冯·莱尔瑞负责，并已被递交到NetworkX的源代码树中。它有可能被纳入下一个版本的NetworkX当中。更多信息请访问http://networkx.lanl.gor/examples/algorithms/blockmodel.html。




城市聚类



为了更好地展现聚类是如何实现的，让我们来思考一个美国城市的聚类问题。初始的距离表如下所示。我们将使用单个连接的聚类方法。




在前两步当中，我们要合并波士顿、纽约和华盛顿为一个群集。我们将会发现东海岸城市被合并为一个它们自己的群集：




跳过一些步骤，芝加哥进入东海岸城市群集，而旧金山和西雅图构成了西海岸城市群集。严格地说，芝加哥和丹佛应该形成一个中西部城市群集——但因为我们使用了单个连接距离量度，芝加哥结果与东海岸城市群集的距离比与丹佛的距离更近。




此时，仅仅剩下迈阿密和丹佛的群集仍未分配。在接下来的几步当中，丹佛加入芝加哥所在的东海岸城市群集。此时，我认为进一步的聚类不再有任何意义。

长距离的链条（从东海岸城市群集到芝加哥，再到丹佛，最后到达西海岸城市群集）是单个距离量度方法的一个众所周知的不足之处。如果我们此时使用平均连接方法，聚类的结果将会更为清晰。获得更为清晰结果的代价是较高的计算复杂性，这使得平均连接聚类方法不适用于非常大的数据。




准备数据和聚类



让我们现在开始在高加索网络数据中应用分层聚类的方法。首先，需要计算距离矩阵。NetworkX提供了一个函数可以生成这样的一个矩阵，但返回的结果是一个嵌入字典的字典（dict of dict）。这种返回数据的格式不适于做进一步运算，并且需要转换到SciPy矩阵中。因为矩阵形式的数据不会保留节点的标签，所以我们需要构建另外一个数组来保存这些节点的标签。

最后，我们执行SciPy的分层聚类算法并得到所有聚类结果的树形图，这个树形图与图4-10类似。我们需要确定一个门槛值——此处，我们任意挑选一个数值，但因为它是一个参数，所以很容易改进以得到更有意义的结果。

例4-1：分层聚类算法





__author__="""\n""".join(['Maksim Tsvetovat＜maksim@tsvetovat.org',





'Drew Conway＜drew.conway@nyu.edu＞',





'Aric Hagberg＜hagberg@lanl.gov＞'])





from collections import defaultdict





import networkx as nx





import numpy





from scipy.cluster import hierarchy





from scipy.spatial import distance





import matplotlib.pyplot as plt





def create_hc(G,t=1.0):





"""





从距离矩阵中创造一个图G的分层聚类





马克西姆注：对带有标签的图进行聚类的前处理和后处理，并返回聚类的结果参数化门槛值之后，其取值范围应该在对每个数据进行尝试的基础上确定





"""





"""在对德鲁·康威编写的代码进行优化的基础上得来"""





##创造最短路径距离矩阵,但是保留节点标签





labels=G.nodes()





path_length=nx.all_pairs_shortest_path_length(G)





distances=numpy.zeros((len(G),len(G)))





i=0





for u,p in path_length.items():





j=0





for v,d in p.items():





distances[i][j]=d





distances[j][i]=d





if i==j:distances[i][j]=0





j+=1





i+=1





#创造分层聚类





Y=distance.squareform(distances)





Z=hierarchy.complete(Y)#Creates HC using farthest point linkage





#这种划分的选择是任意的，仅仅为了说明的目的





membership=list(hierarchy.fcluster(Z,t=t))





#为块模型(blockmodel)创造一系列的列表





partition=defaultdict(list)





for n,p in zip(list(range(len(G))),membership):





partition[p].append(labels[n])





return list(partition.values())





运行上述分层聚类算法：





＞＞＞import hc





＞＞＞hc.create_hc(eco)





[['Turkmenistan','Nagorni Karabakh','Russia','Abkhazia'],





['USA','Armenia','EU','Kazakhstan'],





['Turkey','Georgia','Iran','Azerbaijan'],





['Chechnya'],['South Osetia']]





这个结果从直觉上来说非常容易理解：['Turkmenistan','Nagorni Karabakh','Russia','Abkhazia']是一个以俄罗斯为中心的群集；而['USA','Armenia','EU','Kazakhstan']这个群集主要是跟天然气买卖和运输有关系；['Turkey','Georgia','Iran','Azerbaijan']这个群集代表的是支持伊斯兰和波斯的态度。对格鲁吉亚（Georgia）的聚类有一些不合适，因为它在政治上是与基督教和西方国家结盟的，但它在经济上与阿塞拜疆和土耳其联系紧密，因而抵消了它亲西方的面貌。剩下的聚类结果则充满了异常值译
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 ——实际上，这些小国家也给这个世界带来了不少麻烦。
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 译注4：这种结果不太理想，因此给分析带来了麻烦。




块模型



一个块模型（block model）是一个从原始网络中提取出来的简化网络，其中处于同一个群集中的节点被看做一个节点，而所有原始节点之间的关系也被累加为块之间的关系。
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在作为例子的数据当中，一个块模型所展现的是俄罗斯为中心的群集（0）、以西方为中心的群集（1）和以伊斯兰为中心的群集（2）之间的关系。而群集3和4主要是一些小的、与俄罗斯联系紧密的、但彼此之间几乎不存在任何联系的共和国——这是因为俄罗斯对于周边附属国家的管理是高度中心化的。

为了计算块模型，首先需要计算并保存分层聚类的结果，然后将群集划分的结果存储为一个列表并在此基础上对原始图运行块模型。结果如图4-11所示。





＞＞＞clusters=hc.create_hc(eco)





＞＞＞M=nx.blockmodel(eco,clusters)





＞＞＞net.draw(M)








图　4-11　高加索网络的块模型

hiclus_blockmodel.py提供了可以被应用到所有图的一个更精细的绘图方法：

例4-2：同时绘制一个网络图及其块模型





__author__="""\n""".join(['Maksim Tsvetovat＜maksim@tsvetovat.org',





'Drew Conway＜drew.conway@nyu.edu＞',





'Aric Hagberg＜hagberg@lanl.gov＞'])





from collections import defaultdict





import networkx as nx





import numpy





from scipy.cluster import hierarchy





from scipy.spatial import distance





import matplotlib.pyplot as plt





import hc





"""在原始网络旁边绘制一个块模型"""





def hiclus_blockmodel(G):





#提取最大的连接组元





H=nx.connected_component_subgraphs(G)[0]





#使用分层聚类进行分隔





partitions=hc.create_hc(H)





#构建块模型图





BM=nx.blockmodel(H,partitions)





#绘制原始图





pos=nx.spring_layout(H,iterations=100)





fig=plt.figure(1,figsize=(6,10))





ax=fig.add_subplot(211)





nx.draw(H,pos,with_labels=False,node_size=10)





plt.xlim(0,1)





plt.ylim(0,1)





#使用带有权重的边和以内部节点数量表示大小的节点来绘制块模型





node_size=[BM.node[x]['nnodes']*10 for x in BM.nodes()]





edge_width=[(2*d['weight'])for(u,v,d)in BM.edges(data=True)]





#Set positions to mean of positions of internal nodes from original graph





posBM={}





for n in BM:





xy=numpy.array([pos[u]for u in BM.node[n]['graph']])





posBM[n]=xy.mean(axis=0)





ax=fig.add_subplot(212)





nx.draw(BM,posBM,node_size=node_size,width=edge_width,with_labels=False)





plt.xlim(0,1)





plt.ylim(0,1)





plt.axis('off')
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 译注5：http://networkx.lanl.gov/examples/algorithms/blockmodel.html




三元组、网络密度和冲突



在本章中（实际上对于本书中截至现在所涉及的所有内容），我们所讨论的都是关于包含一种类型节点和一种类型的边的均匀网络（uniform network）。但是，后面涉及的内容会变得越来越有趣。

设想我们有两种类型的边而不是一种类型的边：友谊和冲突。我们也将在二元组和三元组的层面上引入更多变化。

我们都已经经历过社会混乱或者甚至曾经卷入其中。比如一对结婚很久的夫妇决定离婚，于是他们的朋友们马上面临决策的困难。置身于这对夫妇的任何一方都会感到压力，于是可能给持续很久的友谊关系带来破坏，并把一个本来联系紧密的网络分割成丈夫阵营和妻子阵营。当分裂造成的伤害被平复，建立新的友谊关系和恋爱关系的空间重新出现，于是类似的循环再次开始。

我们可以使用一些非常简单的规则来为这个过程建立模型（以下规则是有先后顺序的）：

1.我的朋友的朋友也是我的朋友（使得一个结构洞闭合）。

2.我的朋友的敌人也是我的敌人（使得三元组达到平衡状态）。

3.我的敌人的朋友是我的敌人。

4.我的敌人的敌人是我的朋友。

实际上，从另一种角度看，规则2、3和4描述的是相同的（无向的）三元组，因此把它们都称为“规则2”（见图4-12）。这些规则实际上很早就用来尝试描述文明史中的社会复杂性。第一次提及这些规则是在《圣经》当中（出埃及记23:22，在其他的章节中也曾出现）。




图　4-12　三元组演化的规则（伴随着冲突）

让我们从一个违反了规则1或者规则2的社会网络中的行为开始：如果我们从一组互不相连的节点开始，并且以一个固定的概率随机地连接这些节点，最后会得到一个节点度分布为正态分布的简单随机图（一个厄多斯（Erdos）随机图）。网络的密度（也就是网络中实际存在连接数量除以可能存在的连接数量）将会上升直到每个节点都和其他节点相连（一个完全图或者派系）。当然，这并没有那么有趣。

现在让我们回到规则1。如果存在一个开放的三元组A→B→C，按照某种概率，我们也将添加一条连接A→C。我们仍然可以随机地添加连接，所以，最初这个网络将会线性地增长。直到某一个时刻达到连接的临界点，然后每个新增加的连接都会制造出一个开放三元组。这个开放三元组将会按照规则1的要求被闭合，其结果是制造出更多的开放三元组，这些新增的三元组随后被闭合，这个过程将不断进行下去。

从某种意义上讲，网络从线性增长过渡到指数增长。它像病毒一样传播开来（见图4-13）！连接的密度迅速增长，直到没有新的连接可以增加并且我们得到一个全连通的图。当然，在现实当中，对于一个网络存在一个可能的连接数量的限制，也就是饱和密度（saturation density）。这个密度可以是网络自身的特征，或者是这个网络所在的环境，或者是规则2的结果（正如在我们的模型当中）。




图　4-13　按照规则1使三元组闭合

通过改变一个友谊关系为敌对关系，冲突以一个恒定的概率被引入网络演化当中。图4-14刻画了可能的演化形式。在这个简单的例子当中，一个包含4个闭合三元组的网络被作用于其一个边上的冲突所扰动。三元组A-B-C开始因为B和C之间的冲突而变得不平衡，因此A被迫以一种随机的方式选择站在冲突双方的哪一边，并选择与B和C中的哪一个继续保持朋友关系。在A-C这条边上施加一个冲突迫使另一个三元组（A-C-D）变得不平衡，并将节点D引入到冲突中来。如果节点D选择把节点C从整个网络中孤立出来，冲突的蔓延终止。但是，如果D选择孤立节点A，这将导致冲突进一步蔓延并破坏更多的网络连接。拥有更多的连接，增加一个节点形成更多的网络连接的概率，但是也增加了两个节点之间的冲突蔓延到整个网络的可能性（如图4-14所示）。




图　4-14　冲突的蔓延

冲突蔓延的结果是网络密度再也不可能增长到接近100%的程度；相反，一旦它到达了一个“第二临界值”，冲突会变得更加突出（如图4-15所示）并使得网络密度降低。这类行为称为自组织的临界性——我的模型仅仅提供一种在社会网络中生成这种效果的简单方法。这与森林火模型中的方法类似：森林的密度越大，下一场森林火演变为灾难的可能性越大——允许小的火灾降低森林密度到某种水平上使得大多数火灾相对得到很好控制。

我们将在第6章讨论更多的网络动态，不过，现在是时候开始了解包含不同类型节点的社会网络数据了，这些数据更接近于我们所熟悉的社会网络。




图　4-15　按照规则2运行的冲突的蔓延




第5章　二模网络



本章将探讨具有两种及两种以上节点类型的复杂网络的方法。让我们先从一个故事开始。




竞选资金是否影响选举



“我们有一个用金钱能买到的最佳政府。”

——马克·吐温

每年4月份，在芝加哥帕尔默家园希尔顿酒店（The Palmer House Hilton），政治科学家在中西部政治学年会（讨论特殊利益集团政治和竞选资金的顶级会议）上准备好辩论马克·吐温的观点是否正确，或者美国政治系统实际上对于金钱的影响是否免疫。

带着一个关于竞选资金及其对选举结果影响的大规模社会网络研究，我们
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 在2006年加入了这场辩论。本节将简要回顾这个研究，并介绍得出这些结果所使用的方法。但首先，让我们玩个小游戏。

看一下图5-1。这幅图中的节点是积极卷入2000年美国国会选举和总统选举的政治组织或政治行动委员会（political action committee,PAC）。红色和蓝色的节点分别代表共和党和民主党（州和全国），绿色节点代表单个事件群体，紫色节点代表工业协会，黄色节点代表非营利组织。政治行动委员会之间的网络连接表示了他们的捐款去向——如果A和B向同一个候选人捐款，在他们之间就存在一条连接——并且他们捐款去向越相似，

网络连接的权重越大。权重大的网络连接在图5-1中用粗线条表示（我们将在稍后介绍这是如何做到的）。




图　5-1　竞选资金——政治行动委员会网络

这个研究基于依照麦肯恩·法因戈尔德竞选改革法案由联邦选举委员会所公布的数据
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 。这些数据是基于政治行动委员会每次向一个候选人捐款时按照要求提交的表格。这个数据在每个选举年份可从http://fec.gov/获取，但是数据信息的质量和覆盖范围因选举年的政治环境的不同而存在差异。

正如你所看到的，单个事件政治行动委员会主导整个网络。右方是共和党群集，以共和党国家委员会（Republican National Committee,RNC）为首，而左方是民主党群集和民主党国家委员会（Democratic National Committee,DNC）。但是，三个政治行动委员会紧挨着并且与这些“国家队队员”有着紧密联系，它们看上去支配着这个网络里非常多的权力。

你能猜出他们是谁吗？

答案在图5-2当中。在紧密相连的三元组的左方和右方的节点分别是全美堕胎及生殖权行动联盟（National Abortion and Reproductive Rights Action League,NARAL）和国家生命权利委员会——代表了关于堕胎问题的两个阵营，这在2000年和现在都是美国政治中最富争议的问题之一。




图　5-2　竞选资金——美国政治行动委员会网络（核心网络）

在中间的是美国劳工联合会-产业工业联合会（AFL-CIO），它代表了美国最大的工会和它所代表的超过1100万选民。这个组织在历史上倾向于支持民主党，但是共和党需要赢得重要的、像俄亥俄和密歇根这样的工业发达州的选票，以便于控制国会并让共和党候选人当选总统，这意味着，要从传统选区那里吸引工会的选票。这需要一个“杠杆问题”：一个分歧足够严重的问题能够使得工会成员打破对于政党的附属关系，比如堕胎。

可能是因为精心设计或者命运的偶然，我们现在可以说即使堕胎问题不是一个有争议性的问题，也是影响2000年大选的少数问题之一
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 。

出于一点点额外的娱乐，我想要你注意一下图5-2的左下角。这一个政治行动委员会的群集（除纽约州民主委员会（New York State Democratic Committee）之外）仅仅为了一个原因而存在——打败希拉里·克林顿（Hillary Colinton）。

我们稍后将重新回到这些竞选数据，但首先让我们看一下如何完成这些研究。


 
[1]

 注1：苏珊娜·麦克唐纳（Suzanne McDonald）和麦克斯·特维托瓦特（Maksim Tsvetovat），后者为本书第一作者。


 
[2]

 注2：最高法院对于联合公民（The Citizen United）的判决严重破坏了我们在未来研究这种互动的能力，大多数数据在2010年都无法获取了。


 
[3]

 注3：更详尽的解释可见：Robbins,S.and M.Tsvetovat，"Guns,Babies,and Labor：Networks of Money in the 2000 Elections".Presented at the 66th Annual Meeting of the Midwest Political Science Association,Chicago,IL，2008.




二模网络的理论



现存的大多数网络数据都是二模的（双峰的或双向的）形式，也就是说，存在两种不同类型的节点，并且网络连接表示一群节点和另外一群节点之间的关系。

例如，一个数据可能包含多种关系，例如政治贡献（如政治行动委员会资助候选人）、雇佣关系（个体被组织所雇佣）或社会化媒体使用行为（用户对某些页面的喜爱）。这些网络经常包含两种以上类型的节点，例如天使投资人向创业者所创建的公司投资（这更有趣，因为成功的创业者最后自己也成了天使投资人）。但是，方法基本没有什么改变。

社会学家提出一个概念：个体和群体的二元性（duality）
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 。从本质上讲，这个概念是指人们的想法、态度和社会关系是由个体在群体中的身份所决定的，而群体的形成源于成员的态度。这适用于公司、帮派、政党、社交俱乐部等。因为人们往往不仅具有一种群体成员身份，所以群体成员的身份可以看做分析和汇总个体之间的相似性和差异性的一种方法。




隶属网络



图5-3展示的是一个简单的二模网络——个体A和B是同一家俱乐部的成员。这实质上构成了一个开放三元组，或者一个结构洞，但我们可以推断，如果A和B是同一家俱乐部的会员，他们可能彼此认识，因而推断这个三元组实际上是闭合的。这当然是一种很弱的推断。举一个更具体的例子，还应该考虑A和B是否在同一个时间段里是这家俱乐部的成员，或者这家俱乐部在不同的城市里有多个分会等。但这只是一个开始。




图　5-3　三元组的闭合与共同成员身份

现在想象一个人是多家俱乐部的成员（在图5-4中，节点E、F和H是两家俱乐部的成员）。据此我们可以推断他们之间存在较强的联系，或许暗示着一种共享的群体身份。我们可以继续增加成员关系直到确信这些联系是真实的，并给推断出的连接赋予权重。




图　5-4　从二模网络中创建隶属网络

图5-4展示了由原始的二模网络推断出来的两个网络：一个是由个体之间共享的群体身份决定的人际网络；另一个是由不同的组织之间共同包括的成员决定的群体网络。要创建这种网络，我们只需要统计每个人或每家俱乐部的共享成员身份的数量。

正如其他的社会网络一样，这些网络也可以采用相同的分析方法，并且非常适合采用“岛屿方法”（参见第4章的“网络中的岛屿”一节）和聚类方法（参见第4章的“分层聚类”一节）。这是因为这些网络实质上是基于相似度或者相关程度的网络，所以其意义很容易理解。


 
[1]

 注4：Breiger,Ronald."Duality of Persons and Groups".Social Forces 53（1974）.




属性网络



二模网络分析的另一个应用是基于同质性（homophily，希腊语，“喜欢相似的人或物”）的想法——这个想法认为相对于具有不同兴趣或属性的人，具有相同兴趣或属性的人倾向于和相似的人交流并建立联系。那么如何理解“异性相吸”等说法呢？这个理论似乎适用于一些情况，但并不适用于另外一些情况，因此这个理论并非是一个普适性的法则。我们也知道，如果人们更紧密地在一起，他们就会在意见、观点上更相似——但这种影响是存在一定限度的。

但是，如果你想要建立一种线上社会网络里的朋友推荐机制，把属性矩阵或兴趣矩阵转化为二模网络是一个有用的方法。所需要做的就是把每一份信息（标签、关键词等）看做二模网络中的节点，从中得到人和人之间的一个隶属网络，应用岛屿方法或者聚类方法找到可能属于同一个群体的人。在此基础上推荐朋友，只需要从隶属网络中挑选最强的网络连接即可。

（与二模网络）逆向的隶属网络——用属性作为边来连接个体——能够提供更多有趣的洞察。试想我们想要测量推特上的政治话语。我们提取包含“选举”这个井号标签（#，hashtag）的由几万人所发的推特，构造一个从使用者个体到井号标签的二模网络，并在此基础上计算一个“用井号标签作为边连接个体”的隶属网络。在这样的网络中，群集成为整个话语空间的中介并能够将推特使用者区分为自由和保守两派。进一步的分析可能提示这两个派系内部相互分隔的原因，比如茶党（美国的一个政党）作为一个独立的主体涌现并分布于主流的共和党的话语中。




一点数学知识



让我们用一个邻接矩阵来表达一个网络（参考第2章的“邻接矩阵”一节）：





1 2 3 4 5





A 0 0 0 0 1





B 1 0 0 0 0





C 1 1 0 0 0





D 0 1 1 1 1





E 0 0 1 0 0





F 0 0 1 1 0





现在，让我们比较节点D和F。可以通过将D、F这两行在表格中相乘的方法来完成：





1 2 3 4 5 Sum





D 0 1 1 1 1=4





F 0 0 1 1 0=4





D*F 0 0 1 1 0=2





D和F共享两条边。现在我们来对任意一对节点进行上述操作，并将它们放在如下的一个矩阵中：





A B C D E F





A 0 0 0 1 0 0





B 0 0 1 0 0 0





C 0 1 0 1 0 0





D 1 0 1 0 1 2





E 0 0 0 1 0 1





F 0 0 0 2 1 0





得到的这个邻接矩阵代表节点A～F所构成的隶属网络，并且这个操作仅仅需要做矩阵乘法。在这个练习中，我们将邻接矩阵A与其转置矩阵（AT）相乘：AA=A*AT注意：在本书中，我们采用一种在数学上不够严格但是易读的概念：包含人和俱乐部的二模网络称为PC；由这个网络得到的人和人相连的隶属网络称为PP等。

这个计算需要花费较多的时间。实际上，这个操作的计算复杂性是O（n*m*n），其中n是“外边界”（在这个例子中是政治行动委员会），m是这个乘法的“内部维度”。从一个10X5的二模网络中提取隶属网络需要在矩阵的“长边”进行10*5*10=500次操作，在矩阵的“短边”上进行5*10*5=250次操作。在这种情况下，一次操作需要找到给定两个节点a和b的一条边（a,b）的取值，并且如果这个操作需要对文本进行操作，得到隶属网络的计算成本将会变得非常昂贵。合理的索引（例如，使用Python的字典或者SQL的索引）可以使得这个操作变得很快，一般可以将计算时间减少2或3个数量级。

注意：如果你以前未接触过矩阵代数（我承认它非常枯燥，虽然也非常有用），可按照如下方法思考矩阵乘法：如果用PC乘以CP，“内部维度”（P）必须相同。两个矩阵的内部维度相互抵消，得到一个方阵CC。那么AB*BC*CD*DA等于什么呢？AB*BC=AC；AC*CD=AD；AD*DA=AA这里形成了一个循环。这种创造一个长乘法序列的特性在本章的“扩展多模网络”一节中变得非常有用。




二模网络实战



NetworkX提供了很多用于二模网络的函数。使用这些函数，需要安装版本为1.5以上的NetworkX。接下来介绍一个简单的例子。

所使用的数据来自于前面所提到的竞选资金数据的一部分。原始数据集包含50万次交易。我们仅仅使用基于几百个交易数据所构建的二模网络。在这个例子中，向每个政治行动委员会和每个候选人都分配一个编号（ID）。实际上，这些独特的编号是由联邦选举委员会给定的。候选人的编号实际上非常容易辨识。例如，候选人H6IL14095Z在第14区、参选伊利诺斯州（Illinois）的众议院（House）——这些信息足够帮助我们找到这个候选人是共和党人丹尼斯·哈斯泰特（Dennis Hastert）。联邦选举委员会同时也提供一个包含所有候选人信息的详尽数据库（具体到候选人的家庭住址）
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 ，但本书将不会分析这个数据（因为涉嫌网络跟踪）。

我们将要使用的数据文件是CSV（Comma-Separated Value，逗号分隔值）格式（见表5-1），其中包含了我们所需要的所有变量，其中一些变量我们现在不会考虑。第一列是每个行动委员会的编号，第13列是收到捐款的候选人的编号，第11列是捐款的金额。2000年的数据格式与现在的数据格式可能存在一些差异，但基本上一致。你可以通过修改以下代码的方式来分析现在的数据：





import csv import math





import networkx as net





##导入二分(双峰)函数





from networkx.algorithms import bipartite as bi





##从CSV文件中读取数据





##我们使用rU模式读入数据，因为很多CSV文件是通过Excel创建的





r=csv.reader(open('campaign_short.csv','rU'))





##二模图通常是有向的。其中的方向表示资金流动的方向





g=net.Graph()





##我们需要分开追踪不同类型节点





pacs=[]





candidates=[]





##使用CSV文件中的边构建一个有向图





for row in r:





if row[0]not in pacs:





pacs.append(row[0])





if row[12]not in candidates:





candidates.append(row[12])





g.add_edge(row[0],row[12],weight=int(row[10]))









 
[1]

 注5：http://fec.gov/finance/disclosure/ftp_download.shtml




政治行动委员会网络



现在我们已经构建了一个图对象，那么能用它做什么呢？接下来开始计算一个政治行动委员会网络的隶属网络：





pacnet=bi.weighted_projected_graph(g,pacs,ratio=False)





这个网络有一个大的组元和一些孤立的节点。这些孤立的节点是我们随意地去除一部分数据集用作例子的人为产物，并且我们同样可以在这里把它们排除，而仅仅保留那个最大的连通的组元：





pacnet=net.connected_component_subgraphs(pacnet)[0]





我们想要画出最后的这个网络，并且通过颜色和边的宽度来展现关系的强度。因为边的取值范围非常广，所以需要使用取其对数的方法来压缩其数值范围：





weights=[math.log(edata['weight'])for f,t,edata in pacnet.edges(data=True)]





最后，我们将画出这个网络图：





net.draw_networkx(p,width=weights,edge_color=weights)





这个图应与本书中的图5-5相似。粗的红色边代表强关系。在这个数据集当中，最强的关系存在于节点C00000422和C00000372之间，前者是哥伦比亚的克雷格·安德森（Craig Anderson）博士，后者是道路维护政治联盟——一个位于密歇根州绍斯菲尔德地区的铁路工人工会组成的政治行动委员会。




图　5-5　政治行动委员会的部分隶属网络




候选人网络



为了计算候选人网络，我们需要简单地逆转投射的方向并根据候选人表格而非政治行动委员会表格来计算一个投射的隶属网络。





cannet=bi.weighted_projected_graph(g,candidates,ratio=False)





cannet=net.connected_component_subgraphs(cannet)[0]





weights=[math.log(edata['weight'])for f,t,edata in cannet.edges(data=True)]





net.draw_networkx(cannet,width=weights,edge_color=weights)





最终得到的图要明显大得多并需要花费更长的时间才能绘制出来。它看上去有些像一个毛球
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 。非常明显，这个网络存在着一些明确的群集。我们现在将要使用第4章中提到的“岛屿方法”。首先，让我们看一下边的数值的柱状图，这将帮助我们确定“水平面”的大小。图5-6表明大约80%的边的权重小于0.9，所以我们可以放心地删除它们。




图　5-6　国会候选人网络中边的权重的柱状图





def trim_edges(g,weight=1):





g2=net.Graph()





for f,to,edata in g.edges(data=True):





if edata['weight']＞weight:





g2.add_edge(f,to,edata)





return g2





plot.hist(weights)





##这个柱状图中的边的权重是取对数的





##我们可以计算初始的权重=e^log_weight





cannet_trim=trim_edges(cannet,weight=math.exp(0.9))





##基于这个新网络重新计算





weights=[edata['weight']for f,t,edata in cannet_trim.edges(data=True)]





net.draw_networkx(cannet_trim,width=weights,edge_color=weights)





这个核心网络（见图5-7）显然包含一些由跨越边界的候选人联系在一起的紧密的群集。在2000年的时候，许多民主党人趋于保守——结果他们从一些共和党支持者那里获得了很多资金。这当然并未使他们赢得选举。




图　5-7　国会候选人网络（核心）

从现在开始，我们可以使用分层聚类的方法（见第4章的“分层聚类”一节）来寻找处于这些群集中的人。跨界者可以通过使用居间中心性（见第3章的“发现传播瓶颈或社群桥梁”一节）。因为这些方法已经在前面的章节中讲过，所以在这里把这一部分作为留给读者的练习
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 。


 
[1]

 注6：这是一个合适的科学术语！


 
[2]

 注7：在1966年，马文·明斯基（Marvin Minsk，人工智能之父）将计算机视觉作为本科生的暑期研究项目。这里的这个练习肯定没有那样困难。




扩展多模网络



前一节讨论了如何处理二模网络。但是，这个世界其实很复杂，网络中的节点和边的类型非常多。幸运的是，前一节讨论的方法可以很容易地扩展到任何网络数据模型中。我们只要小心地确保每个网络以及隶属网络的意义是什么，并且不会在矩阵乘法的海洋中迷失。

我想要用取自大卫·克拉克哈特和凯思琳·卡莉（Kathleen Carley）
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 研究中的关于一个组织的数据模型作为例子。

假设ACME公司是一家制作装饰品的小公司。一些人通过某种彼此传达命令的形式正在为这家公司工作。这些人在公司内部和外部都存在友谊关系，在某个专业技能领域里受过正式的教育，并拥有一些资源。公司所生产的装饰品包括一些部件或分拆的任务，其中每一个单独的任务都需要一些人运用一种技能和资源才能完成（例如，制作一个链轮齿，一个人需要了解如何操作车床，具有钢原料，并花费足够多的时间）。

你是否注意到所有的黑体的词？从多模网络而言，这些词都可以被看做是节点，在此基础上，我们可以构建一个代表ACME的社会网络，如图5-8所示。图5-8中的实体-关系示意图仅仅展现了组合中的四种实体，这种关系图可以变得非常复杂。在这个例子中，我们不会穷尽所有可能的关系——但我们将说明如何得出新的推论的方法（这种方法适用于其他场景）。




图　5-8　一个简单组织的实体-关系示意图

若以矩阵的形式来表示，这个组织模型看上去如表5-2所示。




每个矩阵都只不过是记录着乔（Joe）在多大程度上了解如何操作车床或者乔是否有原料制作链轮齿的一个表格。

我们现在可以把前一节中的每一个网络看做一个二元网络（bipartite network）。遗憾的是，NetworkX尚未为分析多元网络（multipartite network）提供一个扩展函数，所以我们必须回到矩阵水平上进行计算。





import numpy as num





pc=net.adj_matrix(g)#从网络中提取邻接矩阵





cp=pc.transpose()#得到转置矩阵





cc=pc*cp#计算一个政治行动网络之间的网络





cc_graph=net.Graph(cc)#从一个邻接矩阵中重新创建一个NetworkX对象





现在让我们好好利用一下例子。因为我们可以进行无限长度的矩阵乘法以满足需求，所以可以从数据中得到很多的推论。比如：

·PP*PP=PP：这个新的网络的意义是“谁是朋友的朋友？”

·PT*PT T=PT*TP=PP：它的意义是“谁和谁在一起工作，完成多少任务？”

·PT*TT=PT：对每个人来说至关重要的是哪些任务？

·TT*TT=TT：相互依赖的任务

·PT*TT*TP=PP：对一个人来说至关重要的是哪些人？

·PT*TT*TT'*TP=PP：对于同时进行的任务，哪些人在一起协同工作？




练习



在这个模型当中，你如何判断哪些任务是不可能完成的？让我们假设一项任务可以被完成，如果被委派完成此任务的人拥有完成这个任务的资源。

注意：方程RTT*PRT=TR*RP=TP代表一个人可以完成的任务。方程TP*PT=TT将生成一个矩阵。这个矩阵的对角线是完成一个任务可能存在的方法的数量。如果这个数字是0则表明这个任务是不可能完成的。

可计算的组织理论环绕着这种模型成长起来。正如许多其他的模型，不管是静态的还是动态的，本书开始部分关于恐怖主义者网络的模拟是根据类似的原则（但在更高的水平上）建立的。资源分配和可行性评估现在已成为微软项目的一部分。

需要提醒的是，如果有人想要在咨询实践中使用这种方法。不管现在运行多么完好，没有一个企业拥有它的商业模型、社会网络、嵌入雇员的心智中的知识的完全信息。一些人想要通过积极地改造企业结构的方式来巩固其组织模式，但是，正如我们在前面讲到非正式网络时提到过的，这将被非正式组织结构直接规避。


 
[1]

 注8：Krackhardt,David,and Kathleen Carley."A PCANS Model of Structure in Organizations".Proceedings of the 1998 International Symposium on Command and Control Research and Technology.在本书中，我们使用一个不同的概念以保持与上下文一致。




第6章　信息扩散：像病毒一样传播开来



这一章或许是你挑选本书的首要原因。很多人好奇视频、网站、新闻等事物如何像病毒一样在网络上传播开来——迅速扩散并成为文化中的一部分（同时在这个过程中，使得创造它们的作者富有）。应该预先告诉你的是并没有现成的答案。实际上没有任何人知道答案，并且这个过程中存在一些运气的成分——但在本章中，我们将要尝试使你更加理解驱动扩散的原因以及你的决策如何驱动购买行为。




病毒视频剖析



假设给你的猫拍摄了一段非常可爱的视频，上传到YouTube网站上并通过推特进行宣传。你是否正走在通往财富的道路上？答案是，不一定。

这主要取决于谁看到了这段视频，以及他们在看完之后做了什么。首先，唯一看到视频的是位于你的自我中心网（ego network）中的成员，比如你的朋友。这样的观看总数的增长是非常缓慢的。由于观看总次数随着时间是线性增长的，这意味着每个时间段的观看次数接近一个固定常数。在这种情况下，我们可以将观看次数描述为一个泊松过程，其中观看你的视频的每个浏览行为彼此之间是独立的。最后，你的视频所获得的总浏览数量与你的粉丝数量（你的程度中心性）存在数学上的关联。

但如果发生了一些其他事情并且你的朋友们转发了这个视频给他们的朋友（等等，使得越来越多的人知晓这段视频），你的猫的视频将马上成为YouTube上面最流行的视频，并且好莱坞的制片人前来你家拜访。或者这一切都没有发生。

有一件奇怪的事情在这个过程中间的某处发生了。你的一个朋友说：“你看过这个视频吗？”另一个朋友回答：“是的，我已经看过了。”这强化了这段视频是一个“觅母”（meme）
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 ——一个新的、独立的文化人造产品的观念。突然之间，让别人接触这个觅母就成一个人的第二天性或者甚至是一种必需的行为。

从一个无足轻重的事物（但是可爱或有趣）变成一个必须分享的事物的质变过程表现在增长曲线上就是一个剧烈的转折，这也称为“临界质量”（critical mass）。如果在一定量的时间里，觅母未能在一定的时间范围里到达临界质量，它的采纳率开始下降并最终消亡。

但是如果到达了临界质量，它将呈指数增长直到达到饱和点，也就是几乎每个可能采纳这个觅母的人都已经采纳。从这一点开始，觅母将会开始走下坡路。

需要注意的是，临界质量和饱和的概念适用于每个网络和社群——一个觅母在一个社群到达饱和点而在另一个社群里无人知晓是可能的。但是，因为社群是相互连接的，所以觅母通过跨界者从一个社群传入另一个社群并确立一个新的临界质量和更高的饱和点是可能的。




脸谱做对了什么



在脸谱（Facebook）出现之前，存在着其他社会网络。我们中的一些人或许还有聚友网（MySpace）的账号。一些人还记得Friendster。在Friendster之前，在所有其他SNS出现之前还有一个叫SixDegrees的网站。SixDegrees创立于1997年，它承诺将连接人们和他们的朋友、以及他们的朋友之间、最好的律师、医生、水暖工等。这样做，它将提供帮助人们通过社会网络完成任务的有用功能。

SixDegrees早于时代5年时间，并且尽管采用了全国范围内的广告宣传、良好的设计（对1997年而言）、在博客（令人尊重的Slashdot网站和波音波音（BoingBoing）网站都曾重点推介过它）和杂志（《连线》杂志）中良好的形象，但是它从未达到其临界质量。哪里出错了呢？答案非常简单——SixDegrees未能到达它的临界质量。网站本身是全国性的，他们却实际上试图建立一个蔓延全国的地方化的市场，结果未能完成这个任务——实际上几乎不可能在这个网站上找到一个水暖工，一部分原因是那时很少有水暖工使用互联网（或者觉得建立一个网络SNS账号很麻烦），一部分原因是SNS的使用强度非常低。

当脸谱2003年建立的时候（仍使用最初的名字"Facemash"），它是哈佛大学的一个本科生组成的小而紧密的网络社群。创立于一个较小的地区使得他们可以快速到达增长的临界质量。实际上，在它上线约四个小时内，就已经吸引了450个访问者，或者全校大约6%的本科生。记住6%这个数字，它非常重要。

在哈佛大学内部，早期的脸谱经历了一系列反复，直到找到一个易于扩展的设计并最终覆盖50%的哈佛大学本科生而达到饱和。从那时起，它的触角开始伸向其他常青藤高校，一个接一个，最终覆盖了美国所有大学。最后在2005年，它开始面向高中生，并奠定了它主宰世界的基础。

脸谱所遵循的规则——也是脸谱不同于SixDegrees和Friendster的地方——是在一个社群里到达饱和点之后才移入一个更大的社群。通过这种方式，从未错过临界质量，并且新的成员完美地嵌入他们来自其他学校的伙伴建构的社会结构中。


 
[1]

 译注1：meme（觅母，又译作“文化基因”），由著名进化生物学家、牛津大学教授、《自私的基因》作者道金斯提出，他将觅母视为文化遗传的基本单位。




如何估计临界质量



在第4章的“三元组、网络密度和冲突”一节中，我们讨论了冲突如何在社会网络中蔓延及其对于网络连接的密度的影响。如果你重新仔细看图4-13，就会发现一个非常相似的增长方程——相同的S形曲线，如同我们在图6-1中所观察到的一样。




图　6-1　扩散曲线——临界质量、繁荣和萧条

如果从线性的蔓延到指数（病毒式的）增长的确依赖于封闭的三元组（也就是说，朋友的朋友也是我的朋友）
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 ，这样连接的临界质量可以通过测量随机增加一个连接（比如，从A到B）与其他节点之间所形成的一个或多个开放三元组的概率的方法加以估计。

这个概率与已经彼此相连的节点的数量（之所以用2与节点数量相乘是因为每个边占用两个节点）：

P（开放三元组）～=连接的数量/（2*节点的数量）

这样，当四分之一的节点彼此相连的时候构成一个开放的三元组概率是50%——并且每一个新的连接使得闭合三元组能够创造甚至更多的连接，进一步增加形成级联（cascade）的概率。

我们在实验中发现当网络密度接近7%的时候将从线性增长（每一次增加一条连接）转化为病毒式扩散，也就是说，当有意采纳这个“觅母”、转发一个视频、加入一个网络社群等的人的比例达到7%的时候，其他人将会在关键阶段马上跟进。

这是一个推动脸谱走出哈佛的神奇数字。在研究过程中，我们发现的一些其他例子也表明当网络中的采纳比例小于10%时会发生病毒式扩散。

从这一点可以得到的一个推论是，在一个较小的社群里更容易达到临界质量——马克·扎克伯格（Mark Zuckerber）本能地知道或者（更可能）偶然发现。

注意：对于一个新兴公司（尤指网络新兴公司）的创立者而言，这是违背直觉的。每一个风险投资者都想知道整个市场到底有多大以及新兴公司完成市场渗透的计划。追逐小的自给自足的细分市场看上去与指数式的增长背道而驰。但是，一个细分市场的高饱和度是通往其他细分市场的一个好跳板——如果它们在地理上接近或者其利益非常吸引人。
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 译注2：这是作者们提出的理论，它被一系列研究所证实，但到目前为止，在这个领域还没有广泛被接受的理论。需要具体情况具体分析。




维基经济的临界质量



关于临界质量的问题还有一种看法——参与成本理论。即使在一个提供免费服务品的世界，任何事物都有成本。这种成本包括金钱成本、时间成本或者机会成本（也就是说，花费时间在脸谱上，就无法花费时间在酒吧里——至少在手机变得普及之前）。其他形式的参与文化，比如维基百科，需要其作者和编辑花费更多的时间，但得到的收益却非常短暂。

一个过时但依然有说服力的例子是传真机的出现。当第一台传真机在20世纪70年代中期从施乐的装配线上生产出来之后，其成本高达几千美元并且完全没有用处。另外不要忘记，如果一个传真从它那里发出，并没有位于另一端的一台传真机接收它。当第二台传真机在几分钟之后从生产线上滑落的时候，两台传真机的价值都无限增加了——现在一家银行可以（通过传真机）与其分支网点通信了。这台机器的用处随着越来越多的机器被生产出来而不断增加，直到传真机成为一种不可或缺的办公用品。

在传真机的例子中，传真机最初的应用是使用耳机（代替了庞大的电传机）连接大公司的分支机构，所以每个公司独立地、按照自己的时间到达它们自己的临界质量——如果公司已经投资足够多资金到传真机设备上，在更大的范围销售传真机将会变得非常困难或者不可能。

一个经济学家会使用交易成本的概念讨论这件事情，并画出如图6-2所示的曲线。




图　6-2　成本曲线——社会化媒介的经济学

假设参与成本是一个固定的值。在一些例子中（例如，传真机），当大规模生产时生产成本降低，但在参与式的文化（例如，维基百科）中，成本实际上随着生产规模膨胀而变大了——但我们可以在短期里认为它是常数。

对于一个早期采纳者而言，成本是非常真实的，而利润还没有实现。当有更多人加入这个网络之后，收益以连接的数量的函数形式增加，这使得新观念、觅母、社会网络网站的渗透在漫漫长路中的每一步都变得更为容易。

当使用一个产品带来的收益超过其成本的时候，扩散将接近临界质量。此时，每增加一个连接将会带来更多的连接，进一步增加收益，而成本却保持不变。

如果没有到达成本/收益的平衡点，在网络中存在多少连接都是没有意义的，这是因为最终在这个网络中的扩散都会失败。




内容（依旧）为王



当我1995年开始为网络项目而工作时，曾经有一个说法叫做“内容为王”。内容可以吸引使用者、留住使用者、挽回使用者。那时候流行很多理论，其中一个说法是应该确保用户点击鼠标不超过6次就能够找到他想要的内容，另一个说法是重要的信息不要被屏幕翻页所分割（载入计算机屏幕的第一页之后的部分信息）。不管是在过去还是在现在，这些都是好的设计准则。但是如果网站的内容非常吸引人，其他的这些都不再重要。如果翻页后的内容很有价值，人们就会点击和滚动鼠标去看。

这种观点在今天同样存在：如果内容在某些方面是引人入胜的，这将提高收益并使得成本和收益的平衡更快到达，并因此将连接的临界质量从7%降低到3%或4%。如果内容的质量不是那么好，那么可能根本无法到达临界质量。

这是社会网络的定量分析止步的地方，也是关于信息重要性的理论过度盛行的领域。下面的这个理论是许多试图定性解释信息扩散的一种方式。

当我们想要知道一个信息是否可以在一个网络中扩散时，实际上我们的问题是“这个信息是否会和网络中的成员引起共鸣？”或者，更准确地说，“个体如何获取信息？”我们可以将信息的作用分解为几个维度的变量：

相关性（Relevance）

我是否关心？（以及其变体，显著性（saliency）——我现在是否在乎？）

共鸣（Resonance）

信息的内容和我所相信的内容是否一致？

严重性（Severity）

信息的内容有多好或多坏？

紧迫性（Immediacy）

这个信息是否需要（人们）马上行动？与严重性一起，表示（看到信息后）不做出任何行动的后果。

确定性（Certainty）

这个信息的效果是否会导致某种痛苦或者快乐？或者这种概率非常小？

信源（Source）

信息来自哪里？我是否信任发出信息的人？这是否曾被人们所验证？

娱乐价值（Entertainment value）

信息是否好玩？是否耐读？

异质性偏好

前面曾提到的评价方式，适用于每一条具体的信息（m）和每一个具体的人（p）。但是在实际生活中，每个收到信息的人按照他们自己特殊的偏好来给信息作评价。在经济学中，汇总异质化的个体偏好是一个困难的问题。为了简化这个问题，让我们假设以上所提到的所有变量都可以写成数值形式（我们规定其范围为0～1）。那么，每条信息都可以被评价为：







β数值代表对于一个具体的个体，当他采用一条信息时每一个变量的重要性。有些人非常脆弱、害怕恐吓战术（具有很强紧迫性和严重性的信息，即使相关性不高并且也不相信信源），而有些人当信息来自于他们并不完全相信的信源时，会毫不犹豫地拒绝相信。

接下来看一下能否将这个公式应用到一些可能的场景中。

突尼斯和埃及革命

这些事件高度依赖于信息的扩散。在这个例子中，大多数信息可以被评价为高相关性、高紧迫性，一些信息会被评价为高严重性（比如，军事活动或者警察镇压活动中的信息）。但是，在任何一个像这样的快速改变的条件下，确定性很低并且对于信源的可信性超过信息本身的可信性。也就是说，一条来自你的阿姨的话比来自一个记者的信息更可信。谣言泛滥，并且有时候误导了许多人。

这样，我们能够解释每一场革命都需要一个前后一致的领导——在一个混沌的时代，一条来自领导人的信息既负载着确定性（因为领导者肯定具有更多的信息或者令人信服的假信息），也负载着对于信源的超凡的信任。

保罗·里维尔的夜奔

保罗·里维尔（Paul Revere）（1735年1月1日——1818年5月10日）是一名美国银器匠，也是美国革命战争中的爱国者。他最著名的事迹是在莱克辛顿和康科德之战前通知当地殖民军英军即将到来。这是关于高严重性、高紧迫性、高相关性、高确定性信息的一个最好的例子。即使信源并不太出名，但是信息很快就到达了临界质量。共鸣非常高，因为人们已经相信英国人的袭击迫在眉睫。有必要注意的是，保罗·里维尔并非是向世界发出一条微博，而是造访一系列的城镇——到达一大群分散的、小的地方的临界质量，这些地方稍后团结起来一起反抗英国军队。

电视广告

电视广告对大多数读者（一些正在选择新的、正在播出的电视的人例外）来说相关度不高，严重性不高，迫切性也不高。为克服这些缺点，广告主需要设计信息内容以提高信息的确定性（例如，“这将改善你的生活”）、信源的可信性（“六个医生有五个会推荐……”）、信息的娱乐价值。对于二手车销售者来说，其他的策略也很合适，例如放大严重性和迫切性（“现在行动，否则就没有机会了”）。

对于广告的响应一般非常低，因为很多人对于品牌名字漠不关心。当然，在这种情况下，能够对抗这一规律的品牌将占据市场的主导地位。苹果公司花费数年时间和几百万美元培养了一群粉丝，正如多数体育队和一些其他公司所做的那样。迎合粉丝的品牌成功地获取回报，即使信息内容很普通——只要这些信息强化了粉丝已有的信念（我们将在本章的“Python中的一个简单动态模型”一节中讨论具体内容）。

最后，多数广告无人理会——但是偶尔会有一个广告超出广告商的宣传活动，像病毒一样在互联网上传播。这经常意味着广告具有较高的娱乐价值并且值得人们在它上面花费时间（参照前面关于成本/收益的分析部分），即使它不具备其他方面的因素。

连锁信

连锁信（chain letter）是这个类别中的一个奇特成员。来自于你认识并信任的人的信息非常重要。它通过一个好故事的娱乐价值吸引你，但如果你不转寄这封信会有严重和紧迫的后果。在这种情况下，造成伤害的确定性很低
 


[1]




 ，但转寄电子邮件的成本同样很低。（如果这个信件是真的呢？）。

搞笑猫图片

我不知道说什么好。从个人来讲，我不认为它们值得下载，但我猜我不是一个互联网媒介的典型消费者。对于一些人来说，搞笑猫图片的娱乐价值非常高，以至于你不仅仅满足于欣赏它们或者传播它们，还要去创造新的图片。我手上有额外的时间吗？
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许多其他信息以相同的方式传播——想象宗教类信息并且把天主教信息和热心的牧师的话对比。虽然信息内容或许相同，但是信息所表达的语气却完全不同。有的信息强调商品的价值，有的信息剖析流行趋势。


 
[1]

 注1：虽然我的姑姑也知道，但每周依然转寄2～3封信。


 
[2]

 注2：我参加过2000年风靡一时的“你的所有基地”活动。我发誓那时这个活动很有意思。这实际上是一个直接的证明。




信息如何影响网络



信息、观念和看法的改变相对较快，并且在这个过程中可能会影响网络结构。同时，网络结构也制约着信息扩散的过程。最终结果构成一个双重反馈回路：社会结构影响信息扩散，而信息则影响社会结构的变化。在这一节中，我们将要讨论内在机制并尝试构建一个信息扩散的简单动态模型。




具有相同羽毛的鸟



在第5章“二模网络的理论”一节，我们简单提及了同质性的概念——节点之间建立的连接基于节点之间的相似度。但这个观念已经存在几百年了（俗语说“羽毛相同的鸟总飞成一群”），从科学研究方面讲，这首先由拉扎斯菲尔德（Lazarsfeld）和墨顿（Merton）在1954年分析
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 得出，他们区分了两种类型：身份同质性和价值同质性。

身份同质性表示具有相同社会阶层、财富和地位的人（与随机的情况相比）更倾向于彼此相互联系。价值同质性表示倾向于与以相同方式思考或者喜欢相同东西的人彼此相互联系，不管阶层和地位如何。

当然美国文化更显著地受到价值同质性的影响，而在其他社会当中，个人的教育和阶层身份经常更清晰明确地影响他们所能接触到的信息或者文化人造品的类别。这在网络上更为明显，因为在互联网上“没有人知道你是一条狗”。虽然现在一个人的网络身份变得很普遍并接近于永久，但与线下的身份相比，仍然非常容易改变。

身份同质性和价值同质性的一个区别正是在于“可塑性”（malleability）。社会阶层和类别可被认为是永久的属性——社会流动通常是一个很缓慢的过程，因而无法通过社会网络分析把握。与之相反，价值同质性则以互联网的速度变化着。


 
[1]

 注3：Lazarsfeld,P.，and R.K.Merton."Friendship as a Social Process：A Substantive and Methodological Analysis."In Freedom and Control in Modern Society,eds.Morroe Berger,Theodore Abel,and Charles H.Page.New York：Van Nostrand，1954.




同质性与好奇心



社会学家观察到另外一个有趣的现象——虽然同质性是一个很强的社会因素，如果两个人不太像，但若差异也没有达到使得两人找不到谈话的话题时，另外一个因素将会发挥作用。这个因素是好奇心（获取信息的内在动机），结果使得形成连接的可能性呈现图6-3中所示的双峰形状。对每个人来说，“好奇心山峰”的高度和位置是不同的，并且与我们的猎奇及规避猎奇的趋势有关（事实上，这可能是我们基因组成的一部分，尤其是与我们大脑中的D1多巴胺受体的数量有关），但它总以某种形状存在着。




图　6-3　同质性与好奇心

最主要的特征是“无聊的陷阱”。遇到一个和你在各个方面几乎一模一样无法提供新的信息或者刺激——于是建立连接的可能性迅速降低。人与人之间无聊的陷阱的位置和程度也不一样，并与我们的大脑对新奇性的需求和处理有关。

自我中心主义者的这个波动的极值是无法控制的，他们以没有能力处理新奇性和很难形成社会纽带并理解他人为特征。对威廉斯氏综合征患者（Williams syndrome）来说，寻求新奇性和群集性走到了极端（缺乏抽象和空间逻辑能力）。

你也可以把它看做一个随时间演变的过程。想象一对刚刚遇到对方的男女。他们或许有一些相似的特质（都很年轻漂亮，如果没有其他地方相似），但总体上讲他们的同质化水平可能很低；相反，他们的好奇心都达到了顶峰。随着关系的进展，他们对彼此的了解不断加深，即使对于他们从来不会交流的事情。最终，男孩知道了他的女朋友背负着大笔的学生贷款，女孩了解到她的男朋友把脏袜子到处丢的坏习惯。这或许是位于好奇心和真的同质性之间的低谷。如果他们的关系走过了这个低谷，他们会变得能够接受了解对方所有的事情并且幸福到白头偕老。除了在之后的十几年里，他们没有对彼此说过一句话——如果他们相互之间没有什么新的消息为什么要说话呢？

跨界者

我们每个人的基因组成和个性差异使得我们的社会网络也是不一样的，并且同质性到目前为止也不是普遍的。一些人喜欢做跨界者，他们和不同的群体存在联系，表现出非常低的同质性。他们不仅是关键的信息通道，而且可以利用作为中介和套利的机遇——这意味着在石器时代与不同部落建立贸易往来或者在现代给华尔街工作。我们已经在第4章的“禁止进入的三元组”和“结构洞”一节讨论过这个问题——但也可以透过信息扩散的透镜来理解跨界行为。




弱关系



在20世纪70年代，马克·格兰诺维特（Mark Granovetter）开展了一项关于在南士斯顿某个社群工作的蓝领工人的研究。他的大多数调查对象是爱尔兰移民，他们在建筑业或者其他技术工行业工作，并且花费大量的时间在酒吧里。工作，尤其是建筑业的工作，非常不稳定，在任何时间都有一部分人处于失业和找工作的状态中。这个研究项目的目标是研究工作信息如何在社会网络中流动。

当地的酒吧是社交中心——每个人都定期地参加聚会并认识大多数其他去酒吧的人。所以最初的研究目的是分析酒吧里的谈话对于个人找工作能力的影响。

但是结果非常令人吃惊——通过经常联系的酒吧里的朋友找到新工作仅占30%。大多数时候，工作信息来自于疏远的社会关系——远亲、朋友的姻亲等（也就是说，与他们存在弱网络关系的人）。

格兰诺维特推理强关系增加同质化程度，所以当一个人需要新的信息（比如，当找工作的时候），与他存在强关系的人缺乏任何新的信息。反之，通过弱关系联系的人们则完全不同（从信息连接的角度而言）。




邓巴数字和弱关系



罗宾·邓巴（Robin Dunbar）在其论文中（现在已成为经典）
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 认为人类社会网络的平均规模（也就是平均的程度中心性）是150，并且从认知科学角度来看，这个数字为前额皮质的大小或者我们推理其他人和关系的天赋才能所局限。

但这不是那么简单的事情。可以用一个金字塔来展示邓巴数字的各段（见图6-4）。在顶端，最强的关系是我们的直系亲属和最好的朋友，我们每天与他们打交道，并认为他们是最亲密可信的人。邓巴发现这个亲密群体的大小平均是7，它包括我们的配偶、父母、兄弟姐妹和子女。注意，这个数字和人类工作记忆的容量大小相同（7+/-3）
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 ，所以我们可以推断我们直接和最亲密的社会联系是那些我们能够或必须存储在工作记忆中的。




图　6-4　邓巴金字塔

这个列表进一步分层为“扩展家庭”（extended family，这个群体包括朋友、表兄妹、姻亲等）：他们不是你每天都打交道的人，也不是你认为最亲密的人。再往下一层是“伙伴”，包括同事、一个更大的朋友和陌生人圈子、远亲。最下面一层包括其他所有的人，主要是你的弱关系。

但是你的脸谱朋友和推特朋友在哪里呢？多数情况下，他们位于金字塔的最底部。正如你从上面关于四种关系的描述中所看到的，当我们从金字塔上走下来，不同的社会关系所附带的情绪性和信息分享类信息不断降低，而人数不断增加。所以你的837个推特朋友所包含的情绪性注意力有多少呢？其实很少。

对于一个服务行业的商业公司而言，社会化媒体的个体接触主要也是基于这个原因。当一个公司的代表与一个推特粉丝在个体层面上互动（例如，回应一个抱怨）时，他就在这种关系中投入了一些情绪性的能量。因为这种互动是公开的，它不仅维系着与一个现在的消费者之间的关系，还支撑着与其他推特粉丝之间建立关系的（想象中的）可能性。

因为每个人对于亲密的个体联系具有不同偏好，这个金字塔对于每个人可能完全不同。我认识的一些人的最主要的社会联系来自于脸谱和博客，他们的线上关系和“扩展家庭”开始融合。因为在维持上一个线上关系需要很少的情感投入，他们的线上朋友可能有几千个却很少跟他们的直系亲属联系。近几年，网络流浪者开始变得与现实中睡在沙发上、一年周游国家数次的流浪者一样。


 
[1]

 注4：Hill,R.A.，and Dunbar,R.I.M."Social network size in humans".Human Nature 14（2003）.


 
[2]

 译注3：作者在此处使用7+/-3。最原始的出处应为7+/-2。关于人类工作记忆容量，参考伟大的心理学家米勒1956年提出的神奇数字——7+-2，原文为：Miller GA（March 1956）."The magical number seven plus or minus two：some limits on our capacity for processing information".Psychological Review 63（2）：81-97。




Python中的一个简单动态模型



既然我们已经了解了相关的理论和例子，接下来开始尝试为社会网络中的信息扩散建立模型。我们将建立一个非常简单的基于主体的模型，在这个模型当中，社会网络中的主体之间相互影响并达成共识（如果这是可能的）。

这个模型最初是由诺亚·弗里德金（Noah Friedkin）于1998年提出来的
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 。这个模型遵守一个非常简单的前提：每个参与讨论的人对于问题都有自己的看法（或者他们自己的态度），并且每个人都在一定程度上接受来自其社会网络的朋友的影响。我们同时做出一个假设，模型中的主体所要交流的信息是一个介于0和1的数值。它可以是股票市场上升的可能性，或者一个主体使用一种非法药物的概率（这个模型曾用于研究信息在这两种情况下的扩散）。

让我们开始建立一个简单模型。我们并不会使用一个多主体建模的软件包
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 ，或者模拟包——其实我们也并不需要用它们来建立模型。

让我们从为一个人定义一个Python的类开始：





class Person(object):





def__init__(self,id):





#从一个单一的初始偏好开始





self.id=id





self.i=r.random()





self.a=self.i





#我们将初始意见和随后的信息对等





self.alpha=0.8





def__str__(self):





return(str(self.id))





一个Person有一个ID和3个重要的数字：self.i是一个初始态度，self.a是一个演化出来的态度（它累积了这个人所有朋友的影响），最后self.alpha是称为“轻信程度因子”（也就是说，alpha越高，我越相信朋友的意见，并且越不相信自己最初的知识）。首先，假设每个人的轻信程度是完全相同的。

现在，让我们创造一个以Person为节点的网络。NetworkX允许使用任何对象作为一个网络节点，接下来将要利用这一特点：





density=0.9





g=net.Graph()





##创造一个以人为对象的网络





for i in range(10):





p=Person(i)





g.add_node(p)





##这是一个简单的随机网络，每对节点之间存在连接的概率相同





for x in g.nodes():





for y in g.nodes():





if r.random()＜=density:g.add_edge(x,y)





##画出这个生成的网络并按照节点的数字给节点赋予颜色





col=[n.a for n in g.nodes()]





pos=net.spring_layout(g)





net.draw_networkx(g,pos=pos,node_color=col)





首先，我们初始化一个空的网络图，并在其中增加10个以Person为类型的对象。然后，我们循环遍历每一个可能的两个节点之间的组合。当概率等于密度的参数时，将在两个节点之间添加一条连接。这种生成图的算法称为厄多斯-任易（Erdos-Renyi）算法
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 ，是一种生成一个随机图的最简单的方法，并产生一个正态分布的度分布。

厄多斯-任易（Erdos-Renyi）随机图已经成为许多图的算法和模型的一个基准，但我们现在知道，作为真实社会网络的代表它们非常不实际，因为多数社会网络符合一个长尾的度分布（也就是幂律）。但是，因为其他生成网络的方法更加复杂并超过了这个模型的范围，所以在此使用这个简单的模型。这个网络看上去与图6-5相似。




图　6-5　一个扩散模型的多主体的网络

现在准备工作已经做完了，接下来开始创造模拟部分。在Person这个类别中插入下面这个函数：





def step(self):





#循环遍历所有的邻居并累加他们的偏好





neighbors=g[self]





#所有的邻居节点的权重相同





w=1/float((len(neighbors)+1))





s=w*self.a





for node in neighbors:





s+=w*node.a





#更新我的意见为初始意见加上所有其他影响之和





self.a=(1-self.alpha)*self.i+self.alpha*s





这个函数基于他的朋友的态度加权总数和他的轻信程度因子（alpha）而更新一个个体的态度（a）。首先，我们将计算权重的大小。为了计算简便，每个人的意见所占的权重相等（见第5行代码）。

然后，我们计算一个个体的自我意见，以及他的邻居中每个人的意见的加权之和（第6～8行代码）。接着，我们更新现在的意见（第11行代码）：个体在时间t的意见等于客观知识乘以轻信因子，再加上他的所有朋友意见的加权之和。

最后，通过一个循环的方式运行这段代码来看一下这个网络是如何随着时间变化的：





##重复30个时间段





for i in range(30):





##循环遍历所有的网络节点并让它们走一步





for node in g.nodes():





node.step()





##汇总演化的态度数值，然后输出到终端并画出结果





col=[n.a for n in g.nodes()]





print col





plot.plot(col)





运行这个模型30个时间段所得的结果看上去如图6-6所示。随着时间变化，主体之间的意见越来越彼此相近，虽然它们从未达成共识。

接下来调整一下模型参数。如果所有的主体都非常轻信并接受他们的朋友所说的一切，那么结果会是什么样？设置alpha=1.0并看一下结果如何变化。图6-7表明每个人很快达成共识——即使基于事实来看这个共识是完全错误的。




图　6-6　扩散模型运行一步




图　6-7　扩散模型中的共识




处于中间的影响者



现在假设在网络中嵌入一些宣传主体（影响者、福音传教士）。每一个这样的节点都具有重要影响。在这个模型中，这些主体的意见是1，而其他所有主体的意见分布于0～1。

在模型中定义一个影响者为一种特殊类型的人：





class Influencer(Person):





def__init__(self,id):





self.id=id





self.i=r.random()





self.a=1##他们的意见很强并且不可动摇





def step(self):





pass





然后添加一些影响者到这个网络中并将他们与其他主体相连：





influencers=2





connections=4





##将影响者加入网络中并将他们与其他3个节点相连





for i in range(influencers):





inf=Influencer("Inf"+str(i))





for x in range(connections):





g.add_edge(r.choice(g.nodes()),inf)





之后，像之前一样运行这个模型：





##重复30个时间段





for i in range(30):





##循环遍历网络中所有节点并让它们运行一步





for node in g.nodes():





node.step()





##汇总演化的态度数值，然后输出到终端并画出结果





col=[n.a for n in g.nodes()]





print col





plot.plot(col)





图6-8表明这两个影响者具有一个很强的效果，但是，初始位置并不允许主体完全朝极值迁移。影响者的数量越多，模型朝向一个极值的共识演化的可能性就越高。

这个模型非常简单，没有考虑许多其他影响信息扩散的因素。其中没有同质化的影响，也没有临界质量的作用，并且模型的演化是线性的。但这是一个开始，我们要进一步优化这个模型。




图　6-8　添加两个影响者进入网络中以加速网络朝向极值的演化


 
[1]

 注5：Friedkin,N.E.A Structural Theory of Social Influence.Cambridge University Press，1998.


 
[2]

 注4：基于主体的建模（agent-based modeling），也翻译为多主体建模、基于代理的建模。主要建模软件可以参考Netlogo、Swarm、Repast等。


 
[3]

 注6：Erdos,P.and A.Rényi."On Random Graphs I" in Publ.Math.Debrecen 6（1959），290-297.




练习



我在这里所展现的这个模型的实现方式过于简单。读者可以尝试下面这些主意：

·使得轻信程度因子异质化而不是所有主体的轻信程度因子相同。

·试验使用多个参数调节的无标度网络而不是使用简单的随机网路。

·对于朋友的意见应用信任权重（也就是说，不给所有的意见相同权重）而不是基于主体之间的连接的强度。

·使用多个维度的态度进行计算——一个真实的人对于不同的事情有多种态度，模型中的主体也是这样。




网络和信息的共同演化



现在我们将要优化这个模型中的影响因素，以便允许不同的网络类型、个体的态度和网络中的信息内容进行变化。首先把step函数从之前的模型中去掉，与之相反，引入一个和单一主体交换信息的互动函数，而不是和所有的邻居交换信息。轻信程度因子的作用在这里同样适用：





##随机挑选一个节点交换信息，





##而不是和所有的节点交换信息。





##这将创造一条边并根据他们之间的相似性赋予权重





def interact(self):





partner=r.choice(g.nodes())





s=0.5*(self.a+partner.a)





##更新我的意见为初始意见加上所有其他影响之和





self.a=(1-self.alpha)*self.i+self.alpha*s





g.add_edge(self,partner,weight=(1-self.a-partner.a))





到现在为止，这是一个随机的选择。在信息的交换和接收之后，我们将在两个节点之间创造一条连接。这条边将被按照相似度赋予权重——节点之间的相似程度越高，他们之间建立的连接的强度就越高。

但是，我们也知道在一段时间之后，连接会逐渐减少，一个最简单的方法是用一个为常数的衰变率（decay rate）来描述：





v(t+1)=v(t)*(1-decay_rate)





衰变率在现实网络中是非常低的，但是在线上社会网络中会明显得要高（因为在脸谱上取消朋友关系或者只是忽视他们的信息与跟现实世界中的朋友吵架相比，要简单很多）。但是，因为这个模型非常抽象，所以我们将选择一个简单的数字。我们设置网络的衰变率在每个时间段为1%。

注意：一个模拟中的时间段是完全随意的。但是，人们也可以将它（以及衰变率）与作为交往频率的函数的连接的强度概念相联系，见第2章的“什么是图”一节的描述。

所以，让我们以之前的方式初始化这个网络，并运行这个模拟。图6-9表明一个与其他节点联系紧密的节点，在其周围分布着一小群意见相似的粉丝，而那些与其他节点联系并不紧密的节点保持着与众不同的意见。这样，带有完全不同意见的节点可以和平共处并且会涌现共识（见图6-10）。




图　6-9　这个网络表明意见相似的节点之间联系紧密而意见不同的节点分布于边缘上




图　6-10　网络和态度的改变允许冲突的态度和多种共识并存

但是，这也依赖于传播参与者的随机选择这个概念——我们知道这是不正确的（见本章的“信息如何影响网络”一节）。所以，现在让我们引入同质性的概念。这样做，每个人都维持着自己与他所知道的一系列人的关系，以及自己在多大程度上与他们相似。在这个例子当中，通过下面这行代码，我们已将同质化程度数值存储在图的连接属性中：





g.add_edge(self,partner,weight=(1-self.a-partner.a))





但是在开始利用这个信息选取互动对象之前，先讨论一点关于选择的事情。正如在本章的“信息如何影响网络”一节所讨论的一样，人们以更高的概率选择与自己相似的人——但是兴趣中的第二个峰值，使我们与自己非常不同的人交谈。一些传播行为也可能是随机的。为了能够按照正比于和其他人的相似度（或不相似度）水平的概率挑选互动对象，我们应用一个叫做“轮盘赌选择”（roulette choice）的程序。

想象一个轮盘赌的轮子的各个扇区之间的权重是不同的（见图6-11）。这样，将赌注押在一些扇区上赢得概率更高，轮盘的旋转是公平的（也就是均匀分布的）。我们通过按照相似度水平构建一个传播伙伴的列表（如果需要，多次重复他们的名字）的方法应用轮盘赌方法。这样，从列表中进行一致的随机选择，将返回一个权重分配合理的轮盘赌选择：




图　6-11　选择网络伙伴的有权重的轮盘赌





def_roulette_choice(self,names,values,inverse=False):





"""





轮盘赌方法基于一组数字得到不同权重的选择





名字和数值应该是等长的列表





数值的范围在0～1





如果inverse=False，数值较高的名字具有更高的选择概率





如果inverse=True，数值较低的名字具有更高的选择概率





"""





wheel=names





for i in range(len(names)):





if not inverse:





wheel.extend([names[i]for x in range(1+int(values[i]*10))])





else:





wheel.extend([names[i]for x in range(1+int((1-values[i])*10))])





return(r.choice(wheel))





最后，我们需要优化interact()方法以允许使用轮盘赌方法。我们再一次掷骰子并决定传播伙伴是相似的（以一个0.6的概率）或不相似的（以一个0.3的概率）或完全随机的（以一个0.1的概率）。如果一个人不和任何人说话，他将随机地挑选并建立一些网络连接：





def interact(self):





"""





随机挑选一个节点交换信息，而不是和所有的节点交换信息。

这将创造一条边并根据他们之间的相似性赋予权重。

阶段Ⅱ——使用轮盘赌选择而非随机选择





"""





neighbors=g[self].keys()





values=[v['weight']for v in g[self].values()]





##掷骰子以决定互动的概率





##相似(0.6)、不相似(0.3)或随机(0.1)





roll=r.random()





if r＜=0.1 or len(neighbors)==0:





partner=r.choice(g.nodes())





elif r＜=0.4:





partner=self._roulette_choice(neighbors,values,inverse=True)





else:





partner=self._roulette_choice(neighbors,values,inverse=False)





w=0.5





s=self.a*w+partner.a*w





#更新我的意见为初始意见加上所有其他影响之和





self.a=(1-self.alpha)*self.i+self.alpha*s





g.add_edge(self,partner,weight=(1-self.a-partner.a))





接下来优化这个模型以便生成更多的图。第一个是“共识图”——展示的是网络中每个人的平均意见，以及最大值和最小值：





def consensus(g):





"""





计算图中作为共识的意见





"""





aa=[n.a for n in g.nodes()]





return min(aa),max(aa),sum(aa)/len(aa)





我们将模型的每一次迭代生成的网络共识的数值添加到一个列表里，并在后面绘制出结果：





cons=[]





for i in range(runtime):





for node in g.nodes():





node.interact()





...





...模拟代码在这里...





...





cons.append(consensus(g))





...





...模型最后一次运转之后...





...





plot.figure(i+1)





plot.plot(cons)





同时，让我们通过绘制直方图的方式来看一下边的数值。





plot.figure(i+2)





plot.hist([e['weight']for f,t,e in g.edges(data=True)]





注意：完整的模型代码可以从Github下载（https://github.com/maksim2042/SNABook/chapter6）。

让我们现在重新载入并运行这个模型。结果如图6-12和图6-13所示。




图　6-12　在最终的网络中，节点的意见可以非常不一样




图　6-13　网络收敛到一个在可接受范围内的意见，但允许内部存在一些多样性

一眼可以看出网络迅速到达了稳定状态，但这个稳定状态并非达成共识，而是排除了最高和最低极端意见的一种分布广泛的可接受的意见，这种状态适于形成一种让人感到舒适的平均意见。在缺少意见领袖的条件下，平均意见的选取是非常随机的，但是我们可以非常肯定的是，如果随机数生成器是公平的，那么取得的结果是远离极值的。

网络并未变成群集内部同质化，恰相反，如果节点的意见在可接受范围内，那么它们可以共存于一个稳定的动态均衡中。这是如何实现的呢？

我们在本章中讨论了这个机制——它是弱关系。如果你以直方图的形式绘制出这个网络的连接的强度（见图6-14），就会发现强关系非常少见（特别弱的关系也很少见）。相反，连接的强度似乎分布于一个0.3的均值左右，这是一个很好的、稳定的弱关系。

这进一步证明了连接强度的邓巴金字塔——强关系很少见并且需要完全的共识（这也是很少见的），相反弱关系很容易建立并维持。




图　6-14　多数连接是弱关系或者中等弱关系，正如邓巴金字塔所展示的




练习



·加入影响者。他们如何改变演化动态？如果一些影响者互相冲突（具有截然相反地意见），网络会分化吗？

·在模型中加入大的冲击。例如，一个主体可以在一个随机时刻将自己的意见改变为极值。他的朋友们是否会来劝阻他？

·加入不同传播能力的主体。例如，广播者可以一次同所有的人讲话。

·在这个模型的基础上构建一个选举模型。一些候选人为了获得全体的注意力而竞争。他们应采用什么样的竞选策略以影响结果？




为什么为网络建立模型



在本章里，我们已经表明使用寥寥数行代码就能够概述关于网络动态和变化的理论，并尝试通过模拟的方法检验它们。经常地，在一个需要和很多实证数据打交道的环境里，形成一个关于驱动网络变化以及变化方向的简洁的理论变得非常困难。模拟模型帮助我们演化出更简洁的理论，并允许我们很快地检验多种不同的观点。
 


[1]






这个模型可以作为建立其他信息扩散模型的实验起点。例如，想象一个网络当中的一些节点出现然后又消失以传递一些独特的信息。或者一个在一段时间内可以不受干扰演化的网络，之后注入一个重要的信息（例如，“传教士和野人”问题
 


[2]




 ）。或者，想象这是一个模拟毒品贩运网络的模型，作为一个警察局的网络专家，你需要破坏网络中的信息流动。类似的可能性是无穷无尽的。

可计算社会科学（Computational Social Science,CCS）的整个领域已经从社会网络分析、人工生命、人工智能以及其他一些领域的交汇中开始升起。这或许将成为我们下一本书的主题。


 
[1]

 注7：本章中的模型花费了麦克斯不超过四个小时去编写代码和测试。


 
[2]

 译注5：传教士和野人问题，是人工智能中的著名问题。这个问题的简单描述是：有三个传教士和三个野人过河，只有一条能装下两个人的船，在河的任何一方或者船上，如果野人的人数大于传教士的人数，那么传教士就会有危险。你能不能找出一种安全的渡河方法呢？其中，传教士和野人的数量也可以抽象为M。




第7章　在现实世界中绘图



迄今为止我们学会处理单文件形式的简单数据集。单文件很适合快速分析：容易携带且可读性高，更不用说可使用UNIX工具进行处理。然而，这种便利性在数据量增大后逐渐消失，如图7-1所示。




图　7-1　数据规模的领域

NetworkX是一个很好的工具，但有一个重要的局限：内存。我们学习的网络必须完全读入内存。比如，一个接近于全连接的拥有1000节点的图（随机图，连接概率0.8，有80万个边）要使用100MB的内存，这是不考虑节点属性的情况。同样的网络如果有2000个节点（几乎是200万个边）要使用500MB的内存。总体上，内容的使用与节点数量的关系是，O（n）=n+n

2


 =n（n+1）。要想了解以上结果，可以在Python里绘制一个图，以交互会话的方式观察Python的内存使用情况。

注意：直到20世纪90年代末，社会网络数据一直是手工搜集和清理的。搜集数据的方式包括从问卷调查、心理学实验以及处理大量文档（文档编码）等方式中提取节点和关系的信息。这种方式的后果是，搜集一个有着数百节点的数据，即使对于一个博士来说，也需要付出难以想象的代价。当时也没有处理大数据集的需要。

现在假设我们要研究推特上发生了什么事，推特无偿提供了大约占其流量1%的数据。在写这本书时，该样本数据包含每天120万条消息。假设存储每条消息的属性平均要消耗1KB的内存，单是节点就要消耗约1.5GB的内存。虽然数据处理的物理极限取决于硬件与系统配置，但是我们仍能注意到像NetworkX这样完全将图读入内存的软件将很快就无法使用了。




中等规模数据：传统SQL关系数据库



传统处理数据的方法是使用以SQL为基础的关系数据库。这种方法不仅使得数据处理摆脱了昂贵内存的束缚，转而使用更加便宜的硬盘，这使得使用者能通过系统的不同部分，同时接触存储在不同位置上的同一数据。在过去的几年中，已经出现了无数依赖SQL数据库的系统和平台。无论研究人员在使用怎样的工作环境，都很可能遇到SQL数据库。当然，这也包括我们最喜欢的Django。

处理社会网络数据最好的方法，就是像我们处理其他数据那样，在数据库中直接存储和修改网络。本章将展示一种简单而有效的方法——在SQLite3中存储和修改NetworkX网络数据。




大数据：未来，从今天开始



我们必须跳跃式前进，承认传统方法并不是没有问题。近年来发生了两件重要的事情：互联网的高速发展带来了大量社会网络平台和海量数量；MapReduce系统已经以一种相当及时的方式达到成熟阶段。真正的“大规模数据”，如今通常可以获得的那种真正的“大数据”，对于关系型数据库仍然太大（并不是说经验证可靠的关系型数据库管理系统根本无法处理它，而是这种处理方式的复杂性将使得一个正常而快乐的人彻底抓狂）。令人高兴的是，我们已经进入一个崇尚简单的时代。在本章“社会网络和大数据”一节中将会展开讲解这部分。




小数据——平面文件表达



当我们谈论“小规模数据”时，即并不需要关系数据库或分布式解决方案等复杂方式的数据集，通常称为平面文件（flat file）。在社会网络分析中存在着一系列的平面文件格式，从专用的二进制格式，到一些基于文本的有用格式（每种格式都有其历史悠久的局限性），再到企业级的XML格式。直到2000年早期，看上去每个人（也包括你）都在创造新的网络解码方式并将其作为一个“新兴的标准”推广。

如今研究网络数据的人们在使用何种数据格式来存储和分析网络上还没有达成共识。XML被证明是冗余的（但在处理复杂数据时仍有其用处）。许多基于文本的不同格式现在已经减少到一到两种，而基于机器语言的格式已经不再使用。

NetworkX此时出现了，支持多种格式。接下来我们将简单看一下你在处理网络时候将遇到什么样的格式，以及如何应对。




边列表文件



也许存储网络数据最简单的方式就是采用边列表格式（EdgeList format）。除了简单，其主要优点是，可以很容易在Excel或其他表单中存储和读取。然而这种简单结构也意味着它比其他复杂结构更难处理。

边列表文件无法包含关于节点的许多信息，但可携带关于边的任意量信息。如下所示，其格式非常简单：





＜from_id＞＜to_id＞＜data1＞＜data2＞...＜dataN＞





foo bar 1 2





其中，from_id和to_id是字符串名称或者指定一个边的节点ID，而＜data 1＞……＜dataN＞列是赋予这个边的任意列表值。此数据列标题并未定义，因此用户可以决定某一列意味着什么。严格来说，可以将自由格式的数据保存在Python的字典中：





＜from_id＞＜to_id＞＜dict＞





foo bar{'weight':1,'color':'green'}





从其他数据处理工具中可以很容易产生边列表。比如，作为SQL查询的结果或者从文件系统中读取的文件：





#从某文件中读取一个边列表然而无视任何数据





g=read_edgelist(＜filename＞)





#读取一个边列表并将自由格式数据列作为属性列表导入





g=read_edgelist(＜filename＞,data=True)





#读取一个数据列表并使用该数据的第一个数值





#作为一个边权重





g=read_valued_edgelist(＜filename＞)





.net格式

无需困惑于微软的.NET架构，.net文件代表使用ASCⅡ文本来表示网络数据的一种非常简单的（尽管有些限制）格式。这一格式最初由一个叫Pajek的工具所采用，如今是网络数据交换的通用格式。

文件表达如下：





*Vertices 3





1"Node1"0.0 0.0 0.0 ic Green bc Brown





2"Node2"0.0 0.0 0.0 ic Green bc Brown





3"Node3"0.0 0.0 0.0 ic Green bc Brown





*Arcs





1 2 3 c Green





2 3 5 c Black





*Edges





1 3 4 c Green





此文件分为多个部分，每一部分的名字以星号（*）开头。

*Vertices（顶点）

这一部分包含节点的名字和属性。页眉*Vertices随后就是所预期的顶点数量。这一数量在Pajek中是准确的，而在其他地方完全是任选的。

每一行包含以下列：

·节点的数值ID（序列）

·引用的节点名字

·节点坐标（x,y,z）和颜色（背景色和前景色）。只有在Pajek布局事先计算好时，这些值才非零；在NetworkX中使用时它们是可选的。

*Arcs和*Edges（弧和边）

弧是有向的边，而边是无方向的。如果图是无向的，弧将不会出现；如果图是有向的，边将被省略。每一行包括：

·from_id（顶点部分某一节点的数字ID）

·to_id（另一个节点的数字ID）

·weight（边或弧的数值）

·color（当且仅当在Pajek中做布局时）

在NetworkX中读取Pajek格式化的文件时采用以下命令：





g=net.read_pajek(＜filename＞)





这一命令返回一个NetworkX的图对象：如果存在有向边则是DiGraph，没有则是Graph。要输出一个Pajek文件，采用如下命令：





net.write_pajek(＜filename＞)





GML、GraphML和其他XML格式

GML（Graph Modeling Language，图建模语言）和GraphML是两个基于XML格式的远房亲戚。很多工具支持其中一个或同时支持两个——从蛋白质交互作用分析软件，到项目规划和供应链规划系统。GraphML更具结构性，因为它允许层次图、多重图和其他特殊情况，但对于社会网络分析来说，它们并无差别。

一个GraphML文件如下：





＜?xml version="1.0"encoding="UTF-8"?＞





＜graphml＞





＜key id="d0"for="node"attr.name="color"attr.type="string"＞yellow＜/key＞





＜key id="d1"for="edge"attr.name="weight"attr.type="double"/＞





＜graph id="G"edgedefault="undirected"＞





＜node id="n0"＞





＜data key="d0"＞green＜/data＞





＜/node＞





＜node id="n1"/＞





＜node id="n2"＞





＜data key="d0"＞blue＜/data＞





＜/node＞





＜node id="n3"＞





＜data key="d0"＞red＜/data＞





＜/node＞





...更多节点定义...





＜edge id="e0"source="n0"target="n2"＞





＜data key="d1"＞1.0＜/data＞





＜/edge＞





＜edge id="e1"source="n0"target="n1"＞





＜data key="d1"＞1.0＜/data＞





＜/edge＞





＜edge id="e2"source="n1"target="n3"/＞





...更多边...





＜/graph＞





＜/graphml＞





如你所见，描述一个有4个节点和3条边的图使用了23行XML代码（不算注释）。由于文件中大部分文本包含XML标签，这使得XML文件需要的内存比普通文本更大。

2003年，我设计了另一个基于XML的格式，叫DyNetML。DyNetML如今得到ORA（Organizational Risk Analyzer，组织风险分析仪）、AutoMap（网络文本分析软件）和一些来自卡耐基·梅隆CASOS实验室（http://www.casos.cs.cmu.edu）的工具支持。然而，DyNetML并没有被其他机构广泛采用，所以它仍然在自己的生态系统中运行。

总体上看，基于XML的图比其他任何基于文本的格式都更具表达力（结构性）。然而，我们要为其增加的文件规模和分析时间付出代价。




古老的二进制格式——##h文件



UCINET,SNA领域一个基于Windows系统的商业工具，20年来都被认为是“SNA中的Excel”。它是一个包含上百不同模块的GUI驱动系统，并且可以说是世界上使用最广泛的社会网络分析工具。它几乎涉及每一门社会网络分析课程，为社会学和公共政策学生所学习。

遗憾的是，20世纪90年代在Turbal Pascal中开发出这一系统后，研发文件读写的程序员就消失了。结果，我们有一个难以使用的专用文件格式，既不能跟上现代的文件系统，也不能进行逆向设计。

如果你下载了UCINET的样本，将伴随产生一组数据文件——在这里，你最有可能遇到此类文件。

每一个数据组（网络或者一列节点或表格）需要两个文件。两个文件有同样的文件名，第一个文件名后缀为h，第二个后缀为d。

只要在NetworkX中使用这些文件，你就可能需要下载UCINET并使用Export功能将其转化为.net格式。




中等规模数据：数据库表达



之前，我们展示了如何使用NetworkX读取和写入Pajek文件（参见本章“小数据——平面文件表达”一节）。以同样的思路，我们将展示如何使用SQL支持的表达式完成同样的任务。不仅如此，我们将可以直接在数据库中增加、删减和修改存储图的节点和边，而不需要将图加载到内存中。

在这个例子中我们将使用SQLite3（http://www.sqlite.org/）——一个体积小而性能强劲的嵌入式零配置的数据库引擎。将之升级到真正的SQL数据库服务器无非是一个简易替换操作，代码和查询仍保持不变。

注意：因为教育需要，此算法实现已简化，并非用于工业的优化生产代码。然而，它作为一个可用的算法，仍提供了一个很好的起点。

由于一个图无非是一系列节点或节点对，因此我们从一个简单图解开始（见图7-2）：




图　7-2　存储网络数据的数据库图解





def_prepare_tables(conn,name):





c=conn.cursor()





c.execute('drop table if exists"%s_edges"'%name)





c.execute('drop table if exists"%s_nodes"'%name)





c.execute('create table"%s_nodes"(node,attributes)'%name)





c.execute('create table"%s_edges"(efrom,eto,attributes)'%name)





conn.commit()





c.close()





此函数需要一个SQLite（或兼容）连接（在这种情况下，只是一个扩展的文件指针）和一个图名称。在SQLite中，未指定的类型默认为“字符串”。




什么是游标



游标（cursor）是用于遍历表的特殊数据库对象。考虑到与数据库服务器的通信通常发生在一个网络中，很少需要一次返回所有结果——那将对服务器和网络都造成不必要的压力，更不用说客户端内存。当一个游标执行查询时，它将返回另一个特殊的对象，称为结果集：一个指向尚未由服务器返回的结果集的指针。然后客户端遍历结果集，每次要求一或多行，服务器只小批量地获取它们。这是懒惰计算（lazy evaluation）。




什么是事务



事务是一个安全功能，通过原子性执行批处理操作将数据从失败中恢复到正常状态，有助于防止查询错误。一旦开始一个事务，实际数据并未做改动。如果未出现错误可以提交（committed）它，否则将可以回滚（rolled back）。“提交”一个事务将对数据库进行改变，而“回滚”则是丢弃事务。

注意：函数名前如有一条下划线，表示该函数不打算从外部调用模块（软“私人的”）。如是双下划线意味着真正私人的。这得到了一些常见用法的支持（也被一些聪明的编辑所使用），但这并不被该语言直接强制执行。Python玩家们是守纪律的一群人。




名字



除了节点和边，NetworkX图有更重要的一块数据：名字。因为在数据库中可以存储多个对象，所以假设一个名字只标识一个图。为简单起见，可以将图名作为表名的一部分来使用。

注意：在封闭式跑道上练习成不了专业司机。不要那么尝试！在SQL查询中替换字符串的做法并不安全。我们这样做只是为了简单。同时，代码量足够小得让我们知道我们可以完全控制name参数，它不会被恶意使用。然而，你，在真实世界生活的你，并不是这样。所以，请不要这样做。

为了避免出现空格和其他违规行为的问题，我们使用Base64，
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 将名字转换成一个含有字母数字字符的MUSH：





def_encode(name):





'''Before using graph names in tables we need to convert





to something that won't upset sqlite.'''





return base64.encodestring(name).replace('\n','')





def_decode(name):





return base64.decodestring(name)





＞＞＞_encode("O HAI,I am a long string with punctuation and spaces!")





'TyBIQUksIEkgYW0gYSBsb25nIHN0cmluZyB3aXRoIHB1bmN0dWF0aW9uIGFuZCBzcGFjZXMh'





＞＞＞





_decode('TyBIQUksIEkgYW0gYSBsb25nIHN0cmluZyB3aXRoIHB1bmN0dWF0aW9uIGFuZCBzcGFjZXMh')





'O HAI,I am a long string with punctuation and spaces!'





一切按计划执行。
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 注1：Base64是一种基于64个可打印字符来表示二进制数据的表示方法。这里我们使用其副作用来消除空格。




节点作为数据，属性作为什么



在NetworkX中一个节点是一个对象——它可能是任何东西。同样，节点/边的属性是对象字典。在这里，我们限制节点为原始类型（整数和字符串）并将对象归为简单类型（有JSON表达式的那些——这就排除了一些复杂的对象，但不是全部）。我们使用JSON序列化对象（serialize object）
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 。

注意：JSON是一个简单的纯文本数据交换格式。我们将其视为XML的合理接替者。在Python中，simplejson提供了JSON的转换功能。
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 注2：（去）序列化是一种可逆的技术，用于将对象转换为静态格式（字节数组或文本字符串），便于传输或存储。




类



我们想要运行已存储的图，为此我们需要了解一些事情，比如表名和数据库的位置。我们需要一个类：





class SqlGraph(object):





def__init__(self,sqlfile,name):





self.conn=sqlite3.connect(sqlfile)





self.name=_encode(name)





def add_node(self,node,attr_dict=None):





cursor=self.conn.cursor()





attributes=simplejson.dumps(attr_dict)





cursor.execute('''insert or replace into"%s_nodes"(node,attributes)





values(?,?)'''%self.name,(node,attributes))





self.conn.commit()





cursor.close()





要增加一个节点我们需要在适合的表格中存储它及其JSON化的属性。

发现这一功能的问题了吗？这比简单插入查询指令麻烦多了。创建游标和提交事务被认为是“昂贵的”操作——它们比运行cursor.execute()明显要花费更多时间。这一代价是不必要和可避免的。所以我们来重写这些代码：





def add_node(self,node,attr_dict=None,cursor=None):





_cursor=cursor or self.conn.cursor()





attributes=simplejson.dumps(attr_dict)





_cursor.execute('''insert or replace into"%s_nodes"(node,attributes)





values(?,?)'''%self.name,(node,attributes))





self.conn.commit()





if cursor:





cursor.close()





...





cursor=connection.cursor()





for node in nodes:





graph.add_node(node,cursor=cursor)





connection.commit()





cursor.close()





情况好很多了。现在我们可以创建一个游标并提交一次，而不管增加了多少节点。你可能意识到Python的一些新技巧：

短路评估

x=a or b等同于：





if a:





x=a





else:





x=b





重要的是，当a为真时，就不会判断b（如果b是一个函数调用，则b不会被调用）——一定是的。在得到布尔表达式后判断停止，于是有了这个术语。

关键词参数和默认值

以name=value的形式声明函数参数提供了一个默认值（在这个例子中为none），并设定这一参数为关键字参数。参数名和变量名一致，会令人产生困惑。在add_node（node,cursor=cursor）中，第一个字面量cursor是参数名，第二个是定义的cursor变量。




函数与修饰符



在开始学习删除节点和添加/删除边的方法前，我们可以看到一个新兴的模式：

1.获取或创建游标

2.运行查询

3.connect.commit()

4.cursor.close()

这些方法中只有一步很困难。在这之后，需要进行大量剪切粘贴代码的操作——最好可以避免。游标事务是完全一样的，我们可以在一个通用的函数中调用特定的函数运行相应的查询来做到这一点。





def generalize(func):





def generic(foo):





cursor=connection.cursor()





func(cursor,foo)#＜-calling the wrapped function!





cursor.close()





return generic





def add_node(cursor,node):





cursor.execute('insert into my_nodes(node)value(?)',(node,))





def delete_node(cursor,node):





cursor.execute('delete from my_nodes where node=?'),(node,))





add_node=generalize(add_node)





add_node('newnode')





这里用一个功能更多且不需要游标参数的新函数来代替add_node()。每次调用add_node（'asdf'）时就会自动发生housekeeping，尽管它并不是原来add_node()函数的一部分。

因为在Python中，函数像其他任何数据一样都是对象，所以我们可以做到这些。我们可以创建、指定并调用函数对象。在这里，generalize()创建并返回一个新的函数：generic()，叫做func——我们将其作为参数传给generalize()。从某种意义上说，generalize()将func“包装”在另一函数中，并且添加了独立于原始函数的功能。

修饰符

“包装”（wrapping）函数的技巧通常作为修饰模式。为此Python有特殊的语法：





def add_node(cursor,node):





cursor.execute('insert into my_nodes(node)value(?)',(foo,))





add_node=generalize(add_node)





#等同于:





@generalize





def add_node(cursor,node):





cursor.execute('insert into my_nodes(node)value(?)',(foo,))





就快完成了！最后我们要看的是参数。我们已将generic()定义为接受一个参数：fool（占位符）。但是如何修改边？难道它们至少不再需要一个参数？我们必须写一个新的修饰，或者准备放弃并求助于复制粘贴代码？Python可以解决这个问题：通用参数符号。

注意：那些现在认为“这超过我所关心的范围”的人，我们要提醒的是，这里的目的是要展示在现实世界中如何做这些事情！我们简化了尽量接近生产价值且使其不失去教育价值的例子。我们认识到，这些对这个例子并不完全必要，但是在像Python这样的现代语言中，最初的一点学习曲线需要走很长的路。

完成的修饰符和产生的类方法如下：





def cursored(func):





def wrapper(sqlgraph,*args,**kwargs):





supplied_cursor=kwargs.get('cursor',None)





cursor=supplied_cursor or sqlgraph.conn.cursor()





kwargs['cursor']=cursor





result=func(sqlgraph,*args,**kwargs)





if not supplied_cursor:





cursor.connection.commit()





cursor.close()





return result





return wrapper





...





@cursored





def add_node(self,node,attr_dict=None,cursor=None):





attributes=simplejson.dumps(attr_dict)





cursor.execute('''insert or replace into"%s_nodes"(node,attributes)





values(?,?)'''%self.name,(node,attributes))





@cursored





def add_edge(self,fromnode,tonode,attr_dict=None,cursor=None):





attributes=simplejson.dumps(attr_dict)





cursor.execute('''insert or replace into"%s_edges"(efrom,eto,attributes)





values(?,?,?)'''%self.name,(fromnode,tonode,attributes))





@cursored





def remove_node(self,node,cursor=None):





cursor.execute('delete from"%s_nodes"where node=?'%self.name,(node,))





@cursored





def remove_edge(self,fromnode,tonode,cursor=None):





cursor.execute('delete from"%s_edges"where efrom=?and eto=?'%self.name,





(fromnode,tonode))








适配器



既然我们有了存储在数据库中的一个基本图，就该考虑NetworkX的连接问题了。我们上面所做的工作也开始运转。

从概念上说，在数据库中存储一个图很简单：遍历节点，存储每一个，为每一个边重复前两步。真实的代码并不困难：





def from_nx(self,G):





self.name=_encode(G.name)





_prepare_tables(self.conn,self.name)





c=self.conn.cursor()





for node,attr_dict in G.node.items():





self.add_node(node,attr_dict,cursor=c)





for efrom,eto,attr_dict in G.edges(data=True):





self.add_edge(efrom,eto,attr_dict,cursor=c)





self.conn.commit()





c.close()





反向变换也一样：





def to_nx(self):





G=networkx.Graph()





c=self.conn.cursor()





for row in c.execute('select*from"%s_nodes"'%self.name):





G.add_node(row[0],attr_dict=simplejson.loads(row[1]))





for row in c.execute('select*from"%s_edges"'%self.name):





G.add_edge(row[0],row[1],attr_dict=simplejson.loads(row[2]))





self.conn.commit()





c.close()





G.name=_decode(self.name)





return G





注意名字的使用和属性字典的序列化。

注意：要体验JSON序列化，我们鼓励读者在一个字典对象中尝试并比较simplejson.dumps()和str()的输出结果，如果忽略JSON特定的语法差异的话，它们看起来很相似。然而，主要的不同在于，规范化字符串表达式的反向变换需要使用eval()——这是另一个危险行为。

最后，在模块层提供方便的方法是很好的做法：





def write_sqlite(G,sqlfile):





'''Graphs with same names will overwrite each other'''





sq=SqlGraph(sqlfile,G.name)





sq.from_nx(G)





return sq





def read_sqlite(sqlfile,name):





sq=SqlGraph(sqlfile,name)





return sq.to_nx()





＞＞＞from sqlgraph import SqlGraph





＞＞＞import networkx





＞＞＞g.node





{0:{},1:{},2:{},3:{},4:{},5:{},6:{},7:{},8:{},9:{}}





＞＞＞sg=sqlgraph.write_sqlite(g,'/tmp/mydbfile')





#storing a graph





＞＞＞sg.add_node('foo')





#creating a new node





＞＞＞new_g=sg.to_nx()





#reading the graph back





＞＞＞new_g.node





{0:{},1:{},2:{},3:{},4:{},5:{},6:{},7:{},8:{},9:{},u'foo':{}}





完整的源代码清单参见https://github.com/maksim2042/SNABook/tree/master/chapter7。








使用二模数据工作



双峰数据（比如，我们在第5章的“竞选资金是否影响选举”一节中用到的选举财务数据）可和单峰数据以一样的方式存储，但并不常用，需要特殊处理。如我们在第5章的“二模网络实战”一节中提到网络计算的计算量非常惊人（O（n*m*n）），这其中的一个瓶颈是在表中查找一个节点或边的速度。当然，一个良好的索引和标准化的SQL数据库非常善于快速查找，所以我们会介绍一些特殊的SQL功夫来计算数据库中的网络。

假设数据库架构仍然一样，但是现在edges表中的from_node和to_node是不同类型（比如，candidate和PAC）。我们可以使用一个SQL select语句来计算规划的网络：





select





foo.from_node as fromID,bar.from_node as toID,count(*)as weight





from





(select*from edges where...)as foo,





(select*from edges where...)as bar





where





foo.to_node=bar.to_node and





foo.from_node＜＞bar.from_node





group by foo.from_node,bar.from_node





select语句中的第4行和第5行是完全一样的——它们都指定我们可以构建一个投影网络的边子集。由于计算速度以节点数量的二次方增长，因此我们应该注意在计算网络之前尽可能人工预过滤网络。我们会运行两次同样的过滤（你的数据库引擎将缓存这些结果，所以关键是要尽可能快地运行一次），并赋予结果集不同的名字（在这个例子中，因为没有更有意义的，所以使用foo和bar作为示范）。

在第7行，我们运行了加入“内部维度”的计算；在第8行，我们排除了自我关系防止其被计算。最后，在第9行，我们将它们聚集在一起使得它们在第2行中统计。

查询的结果是代表规划网络并且以fromID、toID、weight形式存在的有价值的边列表。它可以以四行Python代码直接读入NetworkX对象：





g=net.Graph()





c=cursor.execute(sql)





for row in c:





g.add_edge(row[0],row[1],weight=row[2])





由于创造投影网络的操作非常耗时，因此建议将查询结果缓存在一个临时表中并定期更新，而不是实时计算。

索引对此操作非常重要。最新的索引应该在边列表中，同时在from_node和to_node列。索引不会从根本上减少计算网络的操作次数，但可以把一次操作所需要的时间减少一个数量级。




练习



如上所述，此例非常简单。下面列出了使其成为生产材料的一些可做的改进：

·列出所存图：目前检查一个特定SQLite文件内容唯一的方法是列出表名。这并不是非常有用，虽然这些名字混乱聚集，但是可以通过一个简单函数从列表中提取和解码图名来解决。

·索引：除小数据之外，出于性能考虑，索引非常重要。

·子图提取：到目前为止，我们介绍了修改数据库所存图的功能。这非常有用——通过传递一个过滤函数给to_nx()来限制撤回的子图，我们可以让其更加有用，尤其是对大小超过内存容量的图。

·遍历：另一个可以直接在数据库中运行的操作。




社会网络和大数据



大数据（Big Data）和云计算（cloud computing）是目前最喜欢的新流行术语。它们是什么，更重要的是，这应该引起我们的关注吗？或者我们应该享受这股热潮直到其消失？

我们传输、处理和存储数据的能力已经变得几乎无限制和相当便宜。当前社会网络对我们至少有一个方面非常重要：作为巨大的人类行为模式数据采集器，热切依靠被研究对象，在全球范围内以近乎即时的响应时间运行着。最终结果是带给我们源源不断的数据。我们自问这些数据有多少是真正有趣的，答案取决于特定的情况。然而，理想情况下，既然我们可以查看所有情况，不妨一试。

回到推特这个例子，我们可以扫描1%样本流的总体趋势和主题——任何重要到足以产生上百条信息的样本流都将出现。或者，由于我们对网络感兴趣，非常活跃的用户会出现在我们的雷达上，我们甚至可以看到其中的一些联系。如果这就是我们所要的全部，存储甚至几百亿字节的流量也是小事一桩（在此例中，相当于几个月时间）。但如果我们想要研究不积极的参与者几年内的活动趋势呢？答案依赖一个相当大的数据，要获取它们，我们需要以某种方式先存储和处理它们。

现在我们有关于问题范围的一些想法，要如何处理每天1TB的社交聊天数据呢？

处理大数据有很多方法，且每一种方法都可能是独特的。接下来将讲解你可能会遇到的一些工具，提供管中一窥而不是具体讲解某一个特定工具。

NoSQL

NoSQL是基于经典关系数据库（有时彻底不同）的新数据库。NoSQL数据库通常不支持查询语言，并没有固定的模式。文件存储、键-值存储、对象存储、图数据库等都存在不同的变化。考虑到特殊的情境，每种变化都采用不同的设计。因为三个因素对我们很重要：结构、大小和计算——由于同样的原因，关系数据库通常对我们来说不适合。如下列出了一些NoSQL示范：

BigTable

Google设计的一项文档存储装置，用来分发给各种廉价硬件。Google使用它来存储整个互联网。

HBase

来自Apache软件基金会的BigTable开源克隆。此项目仍未完成，但进展迅速。

Hadoop

不仅是数据库，而且包括ASF分发的存储和处理基本框架。Hadoop项目是非常了不起的大数据和云计算标准之一。

MongoDB

一个突出的可扩展的高性能文件存储，可支持索引、查询和其他功能。以动态模式使用JSON文档。

CouchDB

ASF分发的另一个面向文档的数据库。安全运行都非常简单，也支持MapReduce形式的索引（后面有更多关于MapReduce的讲解）。

Neo4j

基于JAVA的一个高性能图数据库。

Hive

与SQL类似，可以各种格式操作文本文件的数据库。




现实中的数据结构



世界反复无常，经常变化。

不能保证大数据中的结构始终不发生变化，主要因为数据来自大量不同来源。社会网络也不例外。随着行业变化，数据结构的发展也非常迅速。社交网站不断增加新的功能和修改数据标准。我们不仅要处理数据提供方之间的差异，而且同一数据提供方提供的数据也一直随时间改变。

由于结构流动异常，任何企图强制推行社交站点的数据标准，例如统一推特、微博这样的流关系的模式，都是徒劳的。由于其内在差异，多个数据提供方单个模式是不可能的。
 


[1]






例7-1：推特数据流示例





{





"in_reply_to_status_id_str":null,





"id_str":"106394078442291201",





"truncated":false,





"text":"Watch this short video from@avaaz for a new path to#MiddleEast peace.





#palestine





http://t.co/cPZ8XQU",





"possibly_sensitive":false,





"in_reply_to_screen_name":null,





"created_at":"Wed Aug 24 15:54:59+0000 2011",





"in_reply_to_user_id_str":null,





"entities":{





"user_mentions":[





{





"id_str":"2553151",





"indices":[28,34],





"screen_name":"Avaaz",





"name":"Avaaz.org",





"id":2553151





}





],





"hashtags":[





{"text":"MiddleEast","indices":[53,64]},





{"text":"palestine","indices":[72,82]}





],





"urls":[





{





"indices":[83,102],





"url":"http://t.co/cPZ8XQU",





"display_url":"avaaz.org/en/middle_east\u2026",





"expanded_url":"http://www.avaaz.org/en/middle_east_peace_now/?twi"





}





]





},





"contributors":null,





"retweeted":false,





"place":null,





"retweet_count":0,





"source":"\u003Ca href=\"http://twitter.com/tweetbutton\"rel=\"nofollow\"\u003ETweet





Button\u003C/a\u003E",





"geo":null,





"user":{





"id_str":"179535342",





"is_translator":false,





"verified":false,





"profile_text_color":"333333",





"listed_count":16,





"notifications":null,





"created_at":"Tue Aug 17 14:45:43+0000 2010",





"profile_sidebar_fill_color":"8c8c8c",





"statuses_count":1115,





"profile_background_tile":false,





"profile_background_image_url_https":"https://si0.twimg.com/profile_background_





images/307219676/20110423-hebertville-57.jpg",





"favourites_count":9,





"profile_image_url":"http://a1.twimg.com/profile_images/1105727684/





Screen_shot_2010-08-18_at_10.40.30_AM_normal.jpg",





"lang":"en",





"description":"New Media Artist,Photographer＆Musician.",





"contributors_enabled":false,





"profile_link_color":"33cc00",





"url":"http://mlehmann.ca",





"screen_name":"meriol_lehmann",





"default_profile_image":false,





"profile_sidebar_border_color":"000000",





"followers_count":231,





"profile_image_url_https":"https://si0.twimg.com/profile_images/1105727684/





Screen_shot_2010-08-18_at_10.40.30_AM_normal.jpg",





"following":null,





"time_zone":"Eastern Time(US＆Canada)",





"profile_use_background_image":true,





"protected":false,





"location":"Quebec",





"default_profile":false,





"follow_request_sent":null,





"profile_background_color":"2f3233",





"name":"Meriol Lehmann",





"profile_background_image_url":"http://a0.twimg.com/profile_background_images/





307219676/20110423-hebertville-57.jpg",





"id":179535342,





"show_all_inline_media":true,





"geo_enabled":false,





"utc_offset":-18000,





"friends_count":428





},





"in_reply_to_user_id":null,





"in_reply_to_status_id":null,





"id":106394078442291201,





"coordinates":null,





"favorited":false





}





注意：社会网络API支持的典型格式是XML和JSON，后者很快成为首选。

NoSQL数据库包含了多样性，而不试图强制统一数据。它们对数据类型要求非常自由，有时甚至不可知。我们可先将对象存储在对象库中，然后提取其中元素，或者是图中的节点，或者是键-值对集，甚至可以是磁盘上纯文本文件的集合！很多NoSQL数据库被设计在结构化文本文件中运行，比如换行分隔JSON、CSV或者XML。对新格式的支持往往很容易添加。

纯文本为王

纯文本对我们有很重要的实践价值。假设以上述格式从一个HTTP流中搜集推特数据。若采用SQL数据库，数据摄取流看起来如下：

1.首先，熟悉数据结构并尽可能设计一个合适的计划。

2.读取数据流。对于每一份记录：

a.解析记录。

b.映射记录字段到一个INSERT查询。

c.执行查询，处理唯一约束。

d.选择性升级其他表格。

在基于文本文件的NoSQL数据库中，流程如下：

1.读取数据流。

2.将记录写入文件。

自由存储

在关系型数据库中存储数据前，需要有一个计划。NoSQL的根本不同在于可以先存储数据，然后决定如何诠释或处理——可以是我们想要的任何东西。最重要的是，我们不会被自己的决定所束缚。

另一个需要考虑的重点是：当数据提供方决定增加一个新字段，上面这个例子将发生什么？或者如果我们认为并没有正确存储数据？可能之前我们认为多余的某字段是真正有价值的。

在SQL数据库中，这时很尴尬。我们有一个实时流每秒处理几十或上百条记录，这些记录我们一条都不愿失去。改变数据库模式需要同时更改与数据库交互的代码，调用一些讨厌的逻辑。现在，如果我们要从过去抓取额外的数据，唯一的方法是从备份中再生成——这是其复杂性的另一面（尽管有缓冲备份的收集器/编程器可以解决临时数据库加载程序中断的问题）。

基于文件的NoSQL解决办法在此过程中引入了一些禅意：我们搜集和存储的数据就是备份。我们可以随后以任何自己喜欢的方式处理它们——它总在那里。事实上，读取和“再生”是同一件事情。
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 注3：近来有试图标准化社会网络活动流的努力，尽管与RDBMS无关（http://activitystrea.ms/）。




计算复杂度



分布式计算是将大任务分解为小的次级任务的技术，通过多个机器分发然后合并结果。可以自己内部拥有一批硬件，或者求助于云处理，并通过订阅以计时付费的方式租用虚拟机。

横向扩展意味着NoSQL数据库非常适合云计算。我们可以通过简单调用更多硬件来解决这个问题的复杂性。分布式NoSQL数据库对大数据处理很有用。




大数据很大



一些NoSQL数据库被设计横向扩展到一个非常大的规模（PB级）。同样，我们可以一直增加存储节点。




运行大数据



至今我们已经描述了有能力处理大数据的数据库系统的各种特征，但是它们如何得到结果呢？分布计算能解决什么问题？

如上所述，分布式NoSQL数据库在其存储处理信息的方式上有根本不同。传统关系数据库两个重要的局限在于结构的完整性和容量。NoSQL数据存储和动态模式解决了结构的局限，现在我们来解释下分布式计算的重要性。




我们在分布什么



注意：早期的计算经历了并行处理的崛起（Gray,Inc这一名字应该并不陌生）。一台并行机通过一个高带宽的数据网络连接着几十或者更多个处理器（结果，这些机器成了现代多核CPU的前身）。通常所有的处理器可以在内存和硬盘中访问数据。可以用一种特殊的方式写程序，使得代码块可在多个处理器中一次运行多个副本并交流信息，每一进程处理一部分工作。有了并行算法，计算运行得更快，将以往需要几天完成的任务缩短到几小时内完成。当然，代价是这些机器是高度专业化、复杂且极其昂贵。

在20世纪90年代后期，年轻的互联网偶然有了一个新想法：世界上所有的计算机至少在一些时间中无所事事——我们借用一些它们未使用的CPU周期来做一些有用的工作，比如一个大问题的一小部分。因此兴起了公共云计算，较受欢迎的项目包括SETI和梅森素数搜索。每个参与的机器定期轮询服务器，获得一些要处理的数据然后上传结果。服务器负责汇总结果，并为参与者排列工作片段。

对我们而言，现代分布式计算是两种途径的结合。这就是分布式NoSQL数据库在处理大数据时施展的魔法，也是为何我们从SQL为基础的解决方案出发时会有一个学习曲线。这个系统包括了计算节点（不同的机器或在同一机器上的不同进程），其中每一节点都只接收源数据的一部分并进行处理。然后结果被汇总整，机器继续重复进程。当具有足够多的处理节点时，任何大数据集都可以在合理时间内进行迭代。

需要指出的一个重点是我们的解决方案（我们应该选择一个典型的分布式系统）需要考虑到整体架构。没有一个单一节点可以看到整个数据集——那是不实际的。处理代码需要在不知道其他数据的情况下处理一个数据片段。

Hadoop、S3和MapReduce

一个计算节点的分布式集群需要某种方式来访问数据源。ASF的Hadoop用HDF（Hadoop文件系统）和数据流功能来实现链式流程，使这件事变得容易。Hadoop自动分配节点间的源数据块，控制其运行，并通过提供的Web界面监控其流程。

Amozon S3（简单存储服务）是Amazon提供的在线存储服务。它可分布亦可扩展，尽管这一装置严格保密，而且对于用户而言它在某些情况下看起来是一个巨大的磁盘，其他情况下是键-值存储（键是文件名，值是文件内容）。S3对象可通过HTTP访问，使得它成为一个很好的Web存储媒介。更有趣的是，S3可作为Hadoop的一个文件系统来访问。MapReduce是Google创造的一个Hadoop支持的计算框架。不出意料，一个MapReduce任务包括一个map步骤和一个reduce步骤——两个名字都是函数式编程中的通用功能名，尽管不完全一样。map步骤提取源程序输入，每次记录一个，然后输出一些有意义的数据。map步骤的多个副本分别在不同的源数据集上工作。reduce步骤获取一些（或全部）map的输出结构然后将其汇总。

通过一个例子可以很好地展示这一过程：假设我们对大量文本中的词频感兴趣，map步骤将获得这些文本，每次一行，然后输出以下队列，对于一个单词都这样表达：＜word＞，1。而reduce步骤将获取这些结果，按其第一个字母分组，并且加上数字（或者reduce用sum函数）。Reduce步骤的结果是整个语库的单词数量：





def map(line):





for word in line.split():





yield word,1





def reduce(word,occurrences):





yield word,sum(occurrences)





它可以用一群廉价服务器在几小时内处理完1PB数据。

Hive

Hive是ASF的另一个项目，因其试图将SQL带回到NoSQL领域而独特。Hive通过将SQL查询命令转变为MapReduce任务，并以SQL格式返回其结果的方式工作。

Hive有一个重要的功能，可以使用它们所称的SerDe（序列化与去序列化）来映射文件内容到列中，从而将平面文件作为SQL表格读写。不仅提供了CSV、JSON和正则格式的SerDes，而且可以加入更多。最大的优势是它能够在S3中读入一个文件集。

回想之前提到的推特JSON例子，这就是我们如何在Hive中读入一群数据的方法。

例7-2：Hive表格输入





ADD JAR s3://elasticmapreduce/samples/hive-ads/libs/jsonserde.jar；





ADD JAR s3://elasticmapreduce/samples/hive/jars/hive_contrib.jar；





drop table twitter_stream；





create external table twitter_stream(





contributors string,





coordinates string,





created_at string,





entities_hashtags string,





entities_urls string,





entities_user_mentions string,





favorited string,





geo string,





id string





)





row format serde'com.amazon.elasticmapreduce.JsonSerde'with serdeproperties(





'paths'='contributors,coordinates,created_at,entities.hashtags,entities.urls,





entities.user_mentions,favorited,geo,id)





location"s3://our-json-data/twitter-stream"；





在这个例子中，为简便起见，我们故意省略了内容映射。你可以看到paths中包含了JSON路径，而上面的列将列名直接映射到这些元素中。位置是包含JSON文件的S3字典。

这种方法的美在于我们的模式是动态的：可以随意创造尽可能多的不同模式。如果你只对已存储数据的子集感兴趣？没问题。注意在我们将这些数据写入S3的时候并不需要考虑这个问题。

现在我们可以查询，就像其他SQL数据库一样：





hive＞select id from twitter_stream where create_at＞'2011-02-03'；





因为其内在是一个MapReduce任务，它需要一段时间。对于简单查询它并不很令人满意，但对于大型查询它开始真正大放异彩。

但是我们如何返回结果？在写的时候，提供的JSON SerDe有几个局限——不能写入JSON是其中之一。这时候就需要一个输出表格：





create external table tag_network(





tag1 string,





tag2 string,





count string)





row format delimited fields terminated by''





stored as textfile





location's3://our-json-data/output/tag_network/'；





这将在上述目录中产生空间分隔的CSV文件。但是，如果我们必须输出JSON结果，可以使用支持输出结果的正则格式的SerDe：





drop table hashtags_out；





create external table hashtags_out(





id string,





entity string)





row format serde'org.apache.hadoop.hive.contrib.serde2.RegexSerDe'





with serdeproperties("input.regex"="\\{\"id\":\"([^]*)\",\"entity\":(.*)\\}",





"output.format.string"="{\"id\":\"%1$s\",\"entity\":%2$s}")





stored as textfile





location's3://our-json-data/output/hashtags'；





在这个例子中"entity"就是原JSON的entities.hashtags元素，即JSON数组本身。这原本是为了克服JSON SerDe的另一局限（不能处理数组），但它同时也充分展示了动态架构原则。看这个：在插入hashtags_out之后，我们可以在另一个表格中读回，然后运行JSON元素！看如下所列的定义。

Hive中的二模网络





create external table hashtags(





tweet_id string,





text string,





indices string





)row format serde'com.amazon.elasticmapreduce.JsonSerde'





with serdeproperties('paths'='id,entity.text,entity.indices')





location's3://our-json-data/output/hashtags/'；





用Hive处理二模网络和其他服务器一样简单。以这个表为例，它将产出一个由共现数量加权的hashtag网络的边列表：





hive＞select x.text,y.text,count(x.tweet_id)





from hashtags x full outer join hashtags y on(x.tweet_id=y.tweet_id)





where x.text!=y.text group by x.text,y.text；





SQL仍是我们的朋友

尽管分布式NoSQL数据库很伟大，但是它缺乏一样能力：快速解决复杂问题——这正是关系数据库所擅长的。NoSQL是一个起重机。它更多的是大量计算，而不是告诉你用户RealDalaiLama上周日在推特上发布了什么微博，或者他仅在工作日发微博的朋友如何评价。

不管是任何解决方案，往往在大数据后端和SQL数据库表达层之间有一个中间地带——主要是关于大数据结果的存储和快速查询功能。




附录A　收集数据



收集社会网络数据曾经是一个繁琐、耗费大量人力的过程。事实上，几个著名论文的数据都是社会灾难发生时，研究者在合适的地点和合适的时间才收集到的。就本质而言，收集社会网络数据是一件侵犯隐私并且难以匿名的事情（因为每一个被试者都必须提供其他人的名字）；调查工具必须经过伦理审查委员会（Institutional Review Board,IRB）
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 批准，并且行政机关的审查耗时耗力。

以公司名义进行的调查，情况也不太乐观。虽然可以不通过调查就能获得大量数据（如通过挖掘电子邮件服务日志），但是这样收集到的数据不是对真实信任关系或者组织中正式和非正式小团体的识别。最后，社会网络分析过去（现在偶尔也是）被人力资源部门视为一个钝器（社会网络分析可能会让人力资源部门把一个低居间中心性员工误认为是多余的，而把他当做多余劳动力遣退）。

推特和其他社交网站的存在，使研究人员的工作更容易些。首先，推特上的数据是公共数据，那意味着伦理审查委员会（IRB）就没有必要对研究被试者是否签署被试知情同意书进行全面审查了（如果你在大学），你的公司也不会因为单纯的研究行为而陷入负面舆论的危险中。

注意：如果你在学校或者一个公共机构中，伦理审查委员会仍旧要看一下你的研究。你必须说明使用的是公共数据（publicly available data），并没有涉及以人类为被试者的研究的规章制度，得到了批准你才能开始进行研究。如果在私营企业，你无需通过伦理审查委员会的审查（几乎没有人会这么做），但是严重地违反伦理道德会产生长远的影响。我呼吁独立的伦理审查作为尽职调查的一部分。

警告：当你进行伦理审查时，不要使用“免责”这样的词汇。因为这在伦理审查委员会的法律术语中是完全不同的概念。




收集数据时在伦理道德上的注意事项



既然我们已经谈到数据收集的伦理道德问题，最后我要提出几点注意事项：

·收集人类的数据会对他们的生活产生影响，或者是人们难以察觉的方式（如收集推特数据），或者是直接影响人们生活的方式（如当人力资源部门决定裁员的时候，或者确定无人袭击的目标）。

·人们知道收集数据会影响他们的生活。如果他们认为通过某种方式可以改善他们的形象，他们就会操纵数据的收集。

·因此，你不能完全信赖人们能够给你提供可靠的数据。在社会网络分析数据无法从其他途径证实的情况下，不要做任何严肃决定。其实，如果这些数据需要在遵循伦理道德的基础上使用，这个规则可以适用于所有数据。
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 译注1：伦理审查委员会，由来自不同学科领域的专家组成，根据国家的相关法律、法规和有关政策，对项目进行伦理审查、评价、指导，并依据伦理原则审查并监督涉及人体的研究活动，以保护被试者的权益与安全。更多介绍请参考http://en.wikipedia.org/wiki/Institutional_review_board。




老派做法



在社会网络分析默默无闻的日子里，那时它还是社会学的边缘学科，推特和脸谱没有诞生，大型数据集几乎不可能自行跳到研究者眼前，因此从少数参与调查的被试者那里，通过精心设计的调查来收集数据是一种常见做法。

图A-1是一个社会网络问卷的样例，该问卷来自20世纪90年代到本世纪初，一个被广泛使用的软件工具。注意，问卷没有匿名——从定义上来说，收集网络数据本来就不能匿名。在填入他们自己的名字之后（此时容易产生拼写错误或者其他错误），用户被要求选择相应复选框，以表示他们与其他受访者的关系程度。




图　A-1　社会网络问卷样例

这个方法仅适用于小团体——问的问题越多，对调查的反馈率下降得越快；你不能理所当然地期望每一个人都能回答50～100个以上的人际关系问题。即使这样辛苦工作（招募受访者、设定调查形式、给予知情同意等），数据仅仅代表一个真实的人际关系的小小快照——同时，这个快照冻结在某一时刻，不能表示人际关系的动态发展，没有一点活力。

其他历史上采用的方法是派一个人类学家到目标人群中观察；在尽量不对自然发生的社交过程产生干扰的情况下，观察者把他看到的人际关系记录下来。当然了，“不干扰”这个条件是很难实现的，尤其是观察者的文化或种族与所深入的社会团体不同的时候。这个策略最令人不安的用途之一就是被驻伊拉克和阿富汗的美国军队雇佣的人类地域小组（Human Terrain Teams,HTT）
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 使用。最初，应该是这样的，观察员潜入当地村庄，不穿制服，不拿武器，和当地的军队没有任何联系——最重要的是，他们收集上来的数据不会被直接用于任何军事目的（例如，锁定目标的无人机攻击）。

然而，该计划很快受到非议。2007年10月，美国人类学协会（American Anthropological Association,AAA）公开谴责人类地域小组，称有可能导致“……伦理妥协，人类学作为一门学科的耻辱，并危及研究被试者。”
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在2009年12月公布的报告中，美国人类学协会写道：“当人种调查确定为一项军事任务时，不受外部审查的约束，数据收集以战争为背景，整合进了反战争的目标和潜在的强制性环境——所有的[人类地域系统]的特征要素、概念及应用——它不再被视为一项合法的人类学专业活动。”

人类地域小组最令人担忧的一方面是：由专业的人类学家收集的数据确实被当做立即采取行动的情报。虽然这可能有助于当地的军事目标，但是却严重地违背了程序正义，并且最终会破坏美军试图建立起来的信任和“赢得人心”。

本书作者坚信，没有经过慎重考虑研究被试者安全性而使用的任何研究工具（社会网络分析或者其他工具），会干扰本领域、研究方法和科学的自然性。

基于这一点，我们将仅使用纯天然、当地文化下收集、非暴力的数据来源。


 
[1]

 译注2：人类地域小组，是一个隶属于美国军方军事情报支援计划的小组，主要雇佣社会科学领域的科学家，如人类学、社会学、政治学、区域研究和语言学等，为军事指挥官和工作人员提供关于当地人口的文化差异信息，也就是人类地形（human terrain）。如阿富汗战争时，该小组为美军分析阿富汗当地的部落结构、社会规则、人际关系、家族谱系、权力结构等。更多介绍请参考http://en.wikipedia.org/wiki/Human_Terrain_System。


 
[2]

 注1："U.S.Military,Oblivious of Iraqi Culture,Enlists Anthropologists for Occupation".Middle East Online.January 19，2008




挖掘服务器日志



企业邮件服务器是一个社会网络数据的宝库。因为每一个电子邮件的邮件头信息都包含收信人和发信人，邮件头信息可以视为一个可用于社会网络分析的有向图。由于电子邮件可以包含各种各样的附件和内容，所以可以很好地进行内容分析以及把邮件存档分成独立的子网。即使简单的内容分析也可以提供如下帮助：

协作网络

发送一个附件是Word文档或者Excel表格的邮件，这是一个很好的迹象：两个人在一起工作，或者一人是另一人的下属。

会议

谁发出的会议邀请，谁回应了他们？安排会议的人很有可能就是老板（或者是老板秘书）。

冷嘲热讽

简单的关键字搜索，例如“玩笑”、“有趣”、"YouTube"会揭示在任何办公室都有的笑料轨迹。这也许就是一个近似于非正式小团体的小团体。

更深层次的内容分析可以揭示出一个组织里的代表性网络、咨询性网络、解决问题网络以及其他性质的网络。

注意：任何一家公司都有权对其内部的电子邮件日志进行分析。然而，这些数据可能不会向公众公布。此外，需要把公司员工之间的通信从与公司外人员的通信筛选分离出。

最好的可以公开获取的此类数据集是安然公司（Enron）的邮件文件存档库。它包含来自150个用户的数据（主要是安然公司的高级管理），被整理保存在文件夹中。该语料库包含了共约500万的消息。这些数据最初由联邦能源监管委员会在调查期间公开发布在网上。
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[1]

 注2：http://www.cs.cmu.edu/～enron/




挖掘社交媒体网站



社交媒体网站是一个很好的收集各种各样社会网络分析数据的来源。我只提供了一个可能的数据来源的小清单，除了众所周知的推特和脸谱，还有成千上万我错过的网站。一旦你知道该寻找什么了，将会发现社会网络分析数据无处不在。




商业与投资



·Crunchbase.com：一个了解创业公司的优秀数据源。在写作本书的时候，该数据库包含大约72 000家公司、95 000位创业者与7000个投资者或投资公司。过去，我的学生使用Crunchbase数据库分析生物技术产业的合作投资网络（将数据处理为一个二模网络）、连续创业者，以及取得大成功的创业公司的特点。

·Yelp.com与FourSquare：既包含成千上万的当地企业，也包含用户对这些企业提交的评论。这些数据可以用来发现任何当地社区兴趣；给当地企业提供基于集体智慧的建议；或者为一个区域内的某些类型的产品和服务进行需求分析等。

·SEC EDGAR数据库（http://www.sec.gov/edgar.shtml）：美国证券交易委员会（SEC）提供的EDGAR数据库，包括所有上市公司的原始电子化数据。数据也许很难提取和筛选，但是却包含了很多有价值的信息，包括董事会成员、投资数据、大量的交易和合同等。




政治、选举和法院



联邦选举委员会（FEC）在网站上（http://fec.gov/finance/disclosure/ftp_download.shtml）公布了竞选活动和竞选捐款相关文件。这些数据，像大部分政府数据一样，需要大量工作进行筛选，但是可以得到非常漂亮的结果，如我们在第5章的“竞选资金是否影响选举”一节得到的数据结果。

·Opensecrets.org采用来自联邦选举委员会（FEC）的数据，并且已经对这些数据进行了筛选，以提供一个方便的数据查询接口（http://www.opensecrets.org/resources/create/）。Opensecrets数据的缺点是，它要比联邦选举委员会（FEC）直接公布的数据延迟公布，通常落后几个月。

·OpenCongress.org提供直接的、实时同步的国会数据。每一次选举投票几乎都可以立即获取（http://www.opencongress.org/about/code）。主要的应用程序接口基于Ruby on Rails，但数据也可通过实时的RSS feed得到。

·USASpending.gov通过应用程序接口以CSV文件的形式提供政府合同和分包数据（http://usaspending.gov/data）。你想知道纳税人的钱去哪里了吗？你想知道军工企业的合作网络复杂性如何？




博客和社会化书签



博客提供了丰富的社会网络数据，但是由于博客是长篇文字，而且博主之间的联系也不是很明显，所以这项工作做起来有些困难。并且存在许多博客平台（blogger.com、Word Press等），所以用统一的应用程序接口来收集数据可能难以做到。这里是一些数据源：

·LiveJournal.com是最容易收集数据的（见第3章的“滚雪球抽样法”一节的代码）。遗憾的是，它不再是一个非常受欢迎的博客平台了（除非你在俄罗斯，在那里它仍然是第一名）。

·Technorati.com是博客的搜索引擎。遗憾的是，它的API在2009年就下线了，不能再用。使用Python的URLLib和Beautiful Soup库的Site-scraping仍然可用，但不是一个长期的解决方案。

·Digg.com和Reddit.com都提供了一个“社会化书签”服务，人们会发布连接，其他人对它们进行投票。这些网站的价值观大不相同（Digg类似一位保守而又年老的人，Reddit类似一位十几岁的观众和评论者），它们的应用程序接口非常相似。当许多人"digg"了相同的名字连接，这可以被解释为类似于双模式网络的开始。虽然没有通过应用程序接口（API）发布的个人投票网站，但是2010年，Reddit泄露了一个文件夹，其中包括一个持续24小时的匿名投票结果。从文件中获得的预测网络表明，Reddit确实展现的是“蜂群思维”
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 ，大多数人作为一个单一群体来投票，支持和反对网站上的文章几乎一致。


 
[1]

 译注3：hive-mind即蜂群思维。因为名作《失控》进一步知名，它是一种由许多独立的、类似于蜜蜂这样的小型单元组成，数量极其庞大，每个蜜蜂都拥有自己的独立思维，当复杂程度达到临界值，集群思维独立涌现。在本文中，作者用它形容Digg网站的类似行为，虽然每个人对每篇新闻的投票比较随机，但是在整体上展现出一定规律性。




推特数据采集



在140个字符里面，推特提供了丰富的数据源。事实上，人们可以从推特上提取出超过5种不同的网络数据集。让我们检查一下推特返回的JSON文件的结构（我们省略与具体分析不相关的部分）：





{"in_reply_to_status_id_str":null,





"id_str":"106066147572584448",





"text":"RT@BieberTeamNY:RT this if you felt the#earthquake in#NYC bit.ly/x12a34",





"in_reply_to_screen_name":null,





"created_at":"Tue Aug 23 18:11:54+0000 2011",





"in_reply_to_user_id_str":null,





"truncated":false,





"entities":





{"hashtags":[#earthquake,#NYC],





"user_mentions":[





{"id_str":"115485934",





"indices":[3,16],





"screen_name":"BieberTeamNY",





"name":"JB♥NY",





"id":115485934}],





"urls":["bit.ly/x12a34"]},





...





"retweeted_status":





{"in_reply_to_status_id_str":null,





"id_str":"106065789551001600",





"in_reply_to_status_id":null,





"text":"RT this if you felt the earthquake:O",





"entities":





{"hashtags":[],





"user_mentions":[],





"urls":[]},





"user":





{"id_str":"115485934",





...





"screen_name":"BieberTeamNY"},





"in_reply_to_user_id":null},





"geo":null,





"user":





{"id_str":"185241684",





...





"screen_name":"dancer2198"},





"in_reply_to_user_id":null,





"id":106066147572584450,





}





这条推特可以被解构为如下关系：@dancer2198转发了@BieberTeamNY的一条推特（转发关系）。他的推特包含了标签#earthquake和#NYC（同时出现），并且@dancer2198也有一个与标签的关系（使用了同样标签的关系）。一个使用的关系，存在于使用者和他转发的推特的连接中（bit.ly/x12a34）。最后，使用推特搜索API，我们可以提取用户的朋友列表和粉丝列表。

转发关系对分析者非常有用，尤其是重复转发——他们在推特的关系网里代表着实际的影响模式和信息扩散模式。

人们与标签或连接之间的使用关系可以解释为二模网络，可以通过它计算出人们关系的预测网络（比如，可以发现人们在口味或语言上的相似性，但这两人之间不一定有直接联系）。

标签同时出现的情况可以用于建立一个标签的关系网。如果两个标签同时出现了几次，那么我们可以推断出它们有语义相关。例如，如果标签#eart hquake和#NYC在推特里同时出现了100次，我们就要问一下，是否确实在纽约发生了地震（2011年8月23日纽约发生地震）。

最后，由于推特上有时间戳和常用的地理位置编码，我们就能够了解到信息通过网络传递的轨迹。例如，我们知道关于东海岸地震的推特的传播速度快于实际地震波扩散的速度——这样就可以给人们提供几秒钟的预警时间来远离震中。

注意：关于地震当天收集的数据，有一个公共的数据库：http://www.github.com/maksim2042/earthquake，享受这些数据吧！




脸谱



面对越来越多的公众压力，脸谱实施了很多对数据的隐私控制，因此，大量的脸谱数据集几乎完全不可用。两类数据可以很容易获得：自我中心网络数据和公开页面数据。




私人关系网络



鉴于脸谱的隐私设置，大多数用户只能看到他们的朋友的信息，以及朋友的朋友的信息。这样可以创建一个以2为半径的自我中心网络，可以告诉我们当前登录的用户的一些事情。可以通过http://apps.facebook.com/netvizz/下载安装应用程序，使用你自己的脸谱账户登录获取数据。该应用程序将生成一个你的GDF格式的自我中心网络数据快照。





nodedef＞name VARCHAR,label VARCHAR,sex VARCHAR





34180,Neo,male





304529,Trinity,female





604318,Morpheus,male





701211,Switch,female





edgedef＞node1 VARCHAR,node2 VARCHAR





34180,568764524





34180,683355197





34180,1068520044





604318,1826003





在NetworkX库里，GDF文件格式不是内置标准格式，但是可以很容易地用几行Python代码写出一个解析此格式的程序：





def parse_gdf(filename):





state=''





file=open(filename,'rb')





g=net.Graph()





for line in file:





if line.startswith("nodedef＞"):





state="nodes"





elif line.startswith("edgedef＞"):





state="edges"





elif status is"nodes":





content=line.split(',')





g.add_node(content[0],label=content[1],sex=content[2])





elif status is"edges":





content=line.split(',')





g.add_edge(content[0],content[1])





else:





continue





return g





看到返回的g对象，你知道下一步该怎么做了吧！




脸谱社交图API



脸谱返回的社交图（Social Graph）数据很丰富，并且与脸谱社交图API交互能够进行深

度数据挖掘。一些开源项目能够帮助我们直接使用Python与脸谱社交图交互，包括：

·https://github.com/emre/fb.py

·https://github.com/andymckay/python-facebook-graph

·https://github.com/gsiegman/python-facebook

作为一种替代选择，可以使用Python内嵌的urllib与simplejson库与脸谱进行交互。无论如何，这些细节超出了本书的范围，请参阅马修·罗素（Matthew Russell）写的《Mining the Social Web》
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 和杰伊·戈德曼（Jay Goldman）写的《Facebook Cookbook》。


 
[1]

 译注4：中文书名是《社交网站的数据挖掘与分析》，由机械工业出版社2012年出版，ISBN 978-7-111-36960-8。




附录B　安装软件



本附录介绍在这本书中使用的软件库及其安装指南和示例。




为什么我们爱Python



本书作者们分享了他们自20世纪90年代初以来的软件开发经历。有人可能会说，我们已经看到了不少的语言和框架，有流行的也有小众的。好像你选择任何语言或方法时都在某个方面为你提高了速度、可维护性以及开发的便利，但却不是全部。从实际应用的角度来看，教育语言大多是无用的（例如，Pascal），解释语言的运行速度很慢，“企业级”语言开发和维护费力（例如，JAVA和它的许多令人头脑麻木的框架）。一些较新的语言容易编写且表现也不错（如Perl），但代码经常变成少有人愿意去碰的天书（他们往往把它称为“只写语言”）。

也就是说，我们将Python视为上天赐给所有开发者的礼物。它奇迹般地结合了我们需要的所有优点：它的运行速度难以置信的快，可以很容易地开发出复杂而健壮的企业级系统，而且随着开发规模的扩大，其设计仍能够保持清晰。




探索性编程



除了美丽的语法和我们现在用10行代码即可替代过去用JAVA写的三页程序的事实，还有

一个我们特别喜欢的特性：现在有人把它称作“探索式编程”
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 。Python是一种可以在交互和查询中愉悦使用的语言。

Python默认要做的事情是为你呈现一个交互式的shell：





$python





Python 2.6.5(r265:79063,Nov 23 2010,02:02:03)





[GCC 4.1.2 20080704(Red Hat 4.1.2-48)]on linux2





Type"help","copyright","credits"or"license"for more information.





＞＞＞





无论一个人有多少经验，关于这种语言的质疑都会出现。事实上，便于获取的信息如此丰富，以致我们都习惯了不记住原本要记的每一样东西，其实，这是一件好事。我们可以到伟大的互联网上寻找答案，但我们也应该记住这一点：在使用Python语言时，与其琢磨某个特殊的特性或怪异的语法，还不如直接动手试一试。

哦，它还是一个很棒的计算器：





＞＞＞(1)





1





＞＞＞[1]





[1]





＞＞＞(1,)





(1,)





＞＞＞type((1))





＜type'int'＞





＞＞＞type((1,))





＜type'tuple'＞





＞＞＞x={1:2}





＞＞＞type(x)





＜type'dict'＞





＞＞＞80*5*20/3.2





2500.0





这真是太棒了。你可能会说：我们可以执行表达式来探索这门语言。但探索性编程是怎么做的呢？Python不强制类型，这意味着，你可以看到不属于任何类的变量。这可真让有些人抓狂，特别是那些从较严谨的语言过来的人。而交互模式最好的地方是，你实际上可以直接看到某段代码是什么。你可以非常迅速地用你的方式来学习任何一段代码：





＞＞＞import csv





＞＞＞dir(csv)





['Dialect','DictReader','DictWriter','Error','QUOTE_ALL',





'QUOTE_MINIMAL','QUOTE_NONE','QUOTE_NONNUMERIC','Sniffer',





'StringIO','_Dialect','__all__','__builtins__','__doc__',





'__file__','__name__','__package__','__version__','excel',





'excel_tab','field_size_limit','get_dialect','list_dialects',





're','reader','reduce','register_dialect',





'unregister_dialect','writer']





＞＞＞csv.__file__





'/usr/local/lib/python2.6/csv.py'





＞＞＞type(csv.writer)





＜type'builtin_function_or_method'＞





＞＞＞print csv.writer.__doc__





csv_writer=csv.writer(fileobj[,dialect='excel']





[optional keyword args])





for row in sequence:





csv_writer.writerow(row)





[or]





csv_writer=csv.writer(fileobj[,dialect='excel']





[optional keyword args])





csv_writer.writerows(rows)





The"fileobj"argument can be any object that supports the file API.





当然，Python对象可被发掘的亮点还有很多（还有很多方式来发掘它们），其中很多在IPython里。

Python交互性的一个副产品是部署和用户界面层成为可选的系统设计——系统是一个库，可以由程序员或非程序员即时使用，就像一个已完成的系统一样。在团队环境下，这极大地减少了在系统对所有人可用前的开发工作量。

Python

如果你的操作系统是现代UNIX的衍生版本（Linux或Mac OS X），可能你已经安装了Python 2.6。如果不是这样的话，参考如下帮助：

＜http://www.python.org/getit/＞

＜http://wiki.python.org/moin/BeginnersGuide/Download＞

IPython

IPython是一个增强的Python shell和交互式并行计算架构。它含有能让你的Python生活变得更轻松的一切，从输入Tab键的自动补全到内置代码检查和交互式代码调试。只要运行：





easy_install ipython





此外，IPython中有专门为matplotlib准备的一个pylab模式。

NetworkX

NetworkX是一个用来创建、操作和研究复杂网络结构、动态和功能的Python包：





easy_install networkx





此包还可以通过Python程序包索引下载。

matplotlib

matplotlib依赖于numpy，其安装过程可能比较复杂。有些预先打包的Python发行版本已经内置了matplotlib（例如Enthought Python Distribution或Python（x,y））同样，大多数Linux包管理器提供matplotlib并预置了numpy。

或者，你可以下载并安装预编译包然后自己编译，源地址：

·NumPy下载地址：http://sourceforge.net/projects/numpy/files/NumPy/

·matplotlib下载地址：http://sourceforge.net/projects/matplotlib/files/matplotlib/

matplotlib提供了一个全面的在线指南：http://matplotlib.sourceforge.net/users/installing.html

pylab：通过IPython使用matplotlib

pylab是一个MATLAB式的环境
 


[2]




 ：http://matplotlib.sourceforge.net/users/shell.html





#mpl-shell:





$ipython-pylab





Python 2.6.5(r265:79063,Apr 1 2010,05:22:20)





Type"copyright","credits"or"license"for more information.





IPython 0.10.2——An enhanced Interactive Python.





?-＞Introduction and overview of IPython's features.





%quickref-＞Quick reference.





help-＞Python's own help system.





object?-＞Details about'object'.?object also works,??prints more.





Welcome to pylab,a matplotlib-based Python environment.





For more information,type'help(pylab)'.





In[1]:x=randn(10000)





In[2]:hist(x,100)






 
[1]

 译注1：探索性编程（Exploratory Programming），它以交互式的方式开始编程，事先并没有关于要开发的程序的清晰算法认识与数据结构设计。许多编程语言在交互性、动态性与扩展性层面支持探索性编程。典型语言如Lisp，以“可编程性”和“适合探索性编程”胜出。其他编程语言如Python、Ruby。详情参见：http://en.wikipedia.org/wiki/Exploratory_programming。


 
[2]

 译注2：建议使用ipython--pylab代替Python启动环境。前者默认支持matplotlib等图片交互功能。
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