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[摘　要]　政策信息学与政策智能逐步发展成为新兴的交叉学科,在其诞生与发展的过程中需要

融合多个学科的技术、模型与分析方法.已有文献论述了大数据分析技术与人工智能技术在其诞

生与发展中的核心作用,除了上述的两大核心技术以外,本文将着重介绍网络分析技术作为既有文

献的补充.具体地,本文将从网络的概念入手,重点介绍六种常用的网络分析技术,突出其原理和

思想的阐述,而后回顾这六种技术在解决政策研究问题中的既有应用,并在多个领域给出具体的研

究示例.最后,结合网络分析技术的发展方向和政策研究日益复杂的趋势特征,对网络分析技术在

该交叉学科领域潜在的应用进行展望.
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传统的政策制定、执行和评估过程中,通常依靠

主观经验、小范围专家评估和小规模民意调查及征

求意见、听证等环节,往往存在信息收集不全面、时
效性不强、评估主观性高、缺乏定量依据和灵活性不

高等问题.这些问题在各国中普遍存在,而我国为

达成建设社会主义现代化强国的目标,对政策制定、
执行和评估过程的科学性要求愈发强烈.随着信息

技术的不断发展,特别是大数据分析技术的发展,政
策信息学这门融合了信息技术和政策研究的新型交

叉学科应运而生[１],为克服以上存在的问题提供了

相应的解决手段.特别是随着人工智能技术的不断

发展,政策信息学又向政策智能的方向升级[２],朝着

政策实时高效制定、有效准确执行和客观定量评估

的目标不断迈进.
根据以上的阐述可以发现,大数据和人工智能

技术是政策信息学和政策智能学科的核心技术,也
有大量的论文对两类技术在该学科的发展进行了

讨 论,比 如:Athey 在 ２０１７ 年 和 Margetts 与

Dorobantu 在 ２０１９ 年 分 别 发 表 在 Science[３] 和

Nature[４]上的论文.而事实上,除了大数据与人工

智能技术外,政策信息学与政策智能学科的发展过

程中还离不开系统建模仿真技术、自然语言处理技

术、网络分析技术等等[５].本文将集中阐述其中的
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网络分析技术并结合具体应用示例进行分析,其理

论价值包括两方面:一方面补充了政策信息学与政

策智能既有技术介绍,丰富了该领域的研究工具与

方法;另一方面,网络分析技术本身并不是自我封闭

的,其可以方便地融合到大数据分析技术和人工智

能技术中,促进政策信息学与政策智能的融合发展

和交叉创新.
本文将从网络的概念入手,逐一介绍“网络划归

的思想方法”“网络要素的重要性度量模型”“网络上

的链路预测及机器学习技术”“网络外部性及其建模

方法”“网络的社团结构及社团划分技术”和“网络的

动态演化模型及分析技术”等六种常用的网络分析

技术.并在技术介绍的基础上,进一步在政策研究

的多个领域给出应用上述技术的研究示例,最后对

网络分析技术在政策信息学和政策智能这一学科中

的潜在应用做展望分析.以期在复杂的政策研究中

有更多的学者关注和使用网络分析技术,推进政策

信息学和政策智能这一交叉学科的不断发展.

１　网络分析的主要技术方法和模型概述

网络由“节点”和连接节点之间的“链路”构成,
体现了事物是普遍联系的哲学思想.当“节点”和
“链路”在特定的场景下被赋予具体的含义,抽象的

网络概念则结合相应的场景被具体化.比如:当“节
点”是人类个体,“链路”是朋友关系时,网络则被具

体化为“朋友网络”;而当“节点”是各类金融机构,
“链路”表示借贷关系时,网络则被具体化为“借贷网

络”.再如:如果更为抽象地将事物的各种状态作为

“节点”,将状态之间的转换关系作为“链路”,则此时

的网络可以用于分析各种状态之间的转换规律及动

力学性质.类似的具体化例子还有贸易网络、通信

网络、疾病传播网络、推荐网络等.特别地,如果人

类个体作为“节点”,各种可能的社会关系中的一种

或几种作为“链路”时,网络被称为“社会网络”,因此

上述的“朋友网络”是“社会网络”的一种;如果从网

络具有的特性上说,当具体场景中的网络具有自组

织、自相似、吸引子、小世界、无标度中的部分或全部

性质时,该网络被称为“复杂网络”,这一概念是从网

络属性特征出发的常见表述.
综合以上对网络相关概念的解读,不难发现:在

随着网络具体化的过程中,网络分析中常用的技术

方法和核心模型将有着丰富的应用领域,特别是本

文所重点关注的政策信息学与政策智能领域,将是

网络分析有着广泛应用前景的前沿领域之一,这一

点将在本文后续的章节加以重点阐述.本节将概要

性地介绍六种在网络分析中常用的主要技术和核心

模型,作为后续进一步阐述其在政策信息学与政策

智能领域既有应用和前景展望的基础(网络分析的

主要技术和核心模型不仅仅局限于本文以上列举的

部分).

１．１　网络划归的思想方法

在现实世界中,并非所有问题都具有直接或现

成的“网络”结构,而使用网络分析技术和模型的前

提是存在对问题的“网络”化描述,即将一个表现上

看似没有网络结构的问题转化为一个网络分析可解

的问题.一旦将现实的问题从“网络”的视角进行描

述,既有的网络分析技术和模型就有了用武之地,往
往能够给出问题新的解决视角和解决方法.之所以

将网络划归的思想放在最前面介绍,是因为这一思

想也是应用后续介绍的网络分析技术和模型的基础

与前提.为了更好地理解以上抽象的表述,这里举

一个网络划归的具体研究示例.
首先介绍该研究示例拟解决的管理问题,该问

题来源于 Hochbaum 等２０１１年发表在Operations
Research 上的论文[６].具体地,在电子商务平台在

线的商品评价中,消费者可以给购买的商品进行评

分,而平台往往对某商品收到的全部评分采用取平

均的方法给出其综合评分,如表１所示的简单样例.
但是,这一取平均的方法可能会破坏绝大多数打分

者的偏好序,即便这些评价者之间的偏好没有冲突,
取平均的结果也可能违背评价者的偏好序,给出误

导的信息,也即基于平均的综合评分与评价者偏好

不一致的问题,可进一步参见表１的注释.为了解

决这一问题,Hochbaum 等建立了考虑既有评价者

偏好序的优化模型,并进一步论证了其在多数情况

下为一个 NP难问题.
以上问题中并没有网络的结构,那么网络分析

的方法似乎就无法应用于这个问题的解决.但是,
如果采用网络划归的方法,将以上问题从网络的视

角进行解读,则可以应用网络分析的一篮子工具,给
出这一问题新的解法,乃至新的管理洞见.为此,根
据Li等的研究[７],将商品作为节点,将评价者的评

价行为作为链路,可以将上述的问题划归为一个网

络分析的问题,见图１及其注释.这里每个节点具

有分数属性,同时某一评价者的评分相当于对该商

品(或节点)某个分数属性的支持,而对不同商品的

评分则将商品与商品之间连接起来,也即通过评价

行为构成了节点间联系的链路,由此构成了网络.
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表１　基于平均法得到的综合评分与评价者偏好

不一致问题的示例

评价者１ 评价者２ 评价者３ 评价者４ 综合评分

商品１ — １ ４ １ ２．００

商品２ ２ ３ — ２ ２．３３

商品３ １ ２ ５ — ２．６７

　　注:其中“—”表示该评价者没有对相应的商品做评分,
其中综合评分来源于该商品获得评分的平均值.注意到,根
据每个评分者的评分,可以得到他们对于商品的偏好序,如
评价者１认为商品２好于商品３,纵观所有评价者的偏好序,
他们并没有冲突,都同意商品２好于商品３好于商品１这一

偏好(没有分数的不做考虑),但是综合评分给出的偏好排序

就违背了评价者１和评价者２的偏好.

值得注意的是,在以上网络划归的示例中,其核

心技巧在于如何指定网络的节点和链路,一旦巧妙

地诠释了节点和链路的具体含义,有助于将一个表

面上看似没有网络结构的问题划归为一个网络分析

可解的问题.正如图１所示,节点和链路的含义一

旦确定,则相应的网络就能够建立起来,并可以进一

步用邻接矩阵来刻画网络,进一步应用网络分析中

节点重要性的算法来进行商品综合评分的求解.那

么,上述示例中,基于网络划归得到的模型是否能够

解决综合评分符合绝大多数评价者偏好的一致性问

题,其求解的算法是否是多项式算法,以及求出的解

还有哪些性质,是否比 Hochbaum 等提出的方法更

有广泛的适用性,这些问题都在Li等的论文中进行

了回答[７].

图１　基于评分信息建立评价者评价网络的示意图

事实上,网络划归的思想方法本质上实践了“事
物是普遍联系”的哲学思想,虽然不一定所有的问题

都可以划归为一个具有网络结构的问题,但这一思

想方法为很多问题的研究提供了一个视角,即是否

可以从网络的角度解读一下问题,这样有助于进一

步应用成熟的网络分析技术.应用这一思想方法的

早期研究包括但不限于:Zhang等在２００７年发表在

EurophysicsLetters 上关于商品推荐的论文[８],事
实上,上述列举的研究示例在建立网络的过程中,得

益于这篇论文的启发与指导;以及李永立等２０１６年

发表在«管理科学学报»上的论文[９],将评价者作为

节点,将历史的评分信息用于衡量评价者之间合作

和冲突的关系作为链路,建立了评价者之间评分的

网络,讨论了如何综合评价者的评价信息,给出更加

公平、合理和稳健的评价结论的问题,这一成果对于

如自科基金项目评审、重大工程项目评审等具有直

接的应用意义.

１．２　网络要素的重要性度量模型

网络的核心要素为“节点”和“链路”,同时两个

要素的相互作用又衍生出了“结构”的概念.本小节

的重要性模型将分别阐述“节点”“链路”和“结构”的
重要性度量模型,并分别阐述他们的适用场景,以期

为在政策信息学与政策智能的研究中使用这些模型

奠定基础.

１．２．１　节点重要性度量模型

本小节重点介绍五种常用的较为传统的节点重

要性度量,分别为度中心性(DegreeCentrality)、接
近中心性(ClosenessCentrality)、介数中心性(Node
BetweennessCentrality)、KatzＧBonacich中心性和

PageRank中心性.
其中,一个节点的度中心性由与其直接相连的

节点数量(也即邻居节点的数量)刻画,如果网络是

有向的,则分为入度中心性(指向该节点的邻居节点

数量)和出度中心性(该节点指向的邻居节点数量).
比如:在朋友网络中,一个人的度中心性越大说明其

朋友越多.一个节点的接近中心性为该节点到该网

络上的其他各个节点的最短路径的长度之和的倒

数,不难发现:接近中心性越大说明该节点到网络上

其他节点的距离在总体意义上越近.比如:在进行

店铺选址时,当期望该店铺的距离到目标的几个居

民区距离总体意义上最近时,应选取接近中心性最

大的地点.节点的介数中心性为一个比例值,也即

在网络上任意两个节点对之间的最短路径当中,经
过该节点的最短路径所占的比例.由此可见:一个

节点的介数中心度高,说明其他节点之间的最短路

径很多都需要经过该节点中转.比如:历史上的很

多兵家必争之地,都往往是地理位置上介数比较高

的地点.

KatzＧBonacich中心性在网络分析的理论研究

中占有重要的地位,其具体的计算方法可以参见 Li
等在论文中的表述[１０].关于 KatzＧBonacich中心性

意义的早期研究可以追溯到Ballester等２００６年的

研究[１１],其指出该中心性往往成为网络上个体间博
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弈的均衡解,对于指导网络上个体的行为具有意义.
事实上,后续的大量研究工作也在不断证实这一论

断,不断扩展 KatzＧBonacich中心性在网络博弈问题

上的应用,解决了大量现实的经济与管理问题.比

如:Candogan 等 深 刻 揭 示 了 消 费 者 在 网 络 上 的

KatzＧBonacich中心性的值与其面临的价格歧视的

关系[１２],Bloch和 Quérou等也有类似的发现[１３].
近 期 的 研 究 如 Zhou 和 Chen、Fainmesser 和

Galeotti也发现了 KatzＧBonacich中心性与博弈均

衡和网络参与者行为特征的内在理论联系[１４,１５].

PageRank中心性是得名于 Google网页排序算

法的节点重要性度量指标[１６].其基本思想是对于

一个网页而言,如果指向该网页的超链接越多,则访

问到该网页的概率也就越高,该网页也就越重要,应
具有较高的PageRank值.这里网页视为节点,超
链接视为有向链路.从计算上说,在有向图上定义

一个随机游走模型,描述随机游走者沿着有向图随

机访问各个节点的概率,在大量访问发生后统计每

个节点被访问的概率;根据一阶马尔可夫链的相关

理论,在一定条件下上述概率收敛到平稳分布,这
时各 个 节 点 的 平 稳 概 率 值 就 是 其 PageRank中

心性.

１．２．２　链路重要性度量模型

由于网络上的链路通常带有权值,比如在朋友

网络上,一个月联系数百次和几次的链接是有权值

差异的,因此在讨论链路重要性时,与节点重要性的

讨论稍有不同,这里分为有权值和无权值两类进行

一个粗略的划分分别讨论.
当不考虑链路的权值时,一个经典的链路重要

性度 量 为 链 路 介 数 中 心 性 (Link Betweenness
Centrality),类似于节点的介数中心性,一个链路的

介数中心性同样为一个比例值,即在网络上任意两

个节点对之间的最短路径当中,经过该链路的最短

路径所占的比例.这一中心性有着很广泛的用途,
无论在交通领域、通讯领域还是社会学、经济学领

域,一个介数中心性大的链路往往频繁地被使用,比
如:在城市交通路网中,介数中心度大的道路车流量

往往都很大,其上的实时路况往往是需要重点关注

的对象.另一方面,由于链路是由其两端的节点构

成的,目前也有从链路所连接的两个节点的节点重

要性衡量其之间链路重要性的研究方法.比如:Li
等在垄断市场的环境下,给出了节点重要性和链路

重要性的关系表达[１７];从节点重要性诱导链路重要

性的方法,还有进一步研究的空间,以及不断扩展的

应用场景有待探究.
当考虑链路的权值时,链路本身的权值也是其

重要性衡量的一个有机组成部分.既有研究讨论了

链路不同权值对于网络功能(这一概念在不同的应

用场景将有不同的含义)的影响.更进一步,网络链

路与其相应权值的匹配,也将会影响链路重要性的

度量.比如:在交通道路网上一个介数中心性很高

的道路,如果路宽很窄(这里网络的权值由路宽刻

画)则可能影响整个道路网的通行能力,而一个介数

中心性很低的道路,如果路宽很宽,则可能造成浪

费.由此可见:权值与链路的匹配关系也将内在地

影响链路的重要性.通常,如果网络权值是一个可

控变量时,在链路重要性最大化的优化目标下,求解

最优的权值分配问题,也是链路重要性研究的一个

方向.

１．２．３　结构重要性度量模型

就网络的结构而言,其类型非常多.从微观构

型上看,有从一个节点到另一个节点的单向结构,也
有两个节点间相互影响的双向结构,还有三个节点

间不同传递关系的多种结构,以及常见的星型结构、
线形结构、树形结构等,表２给出了一些常见的结构

类型,不同的结构本身以及他们在不同的应用场景

中具有不同的功能,特别是某些网络中一种结构类

型的占比显著多于随机形成的数量,其往往在网络

功能的整体发挥中起到重要的作用.由此可见:结
构的重要性度量往往是和网络功能联系在一起的,
对于某些功能的发挥,某种结构是重要的.比如:军
队的组织就采取层级式的结构以期便于命令的执

行,而聘请明星做广告则是拟发挥星型网络结构的

作用,这个聘请的明星就是网络的中心,其影响力越

大,则广告的效果可能越好.
在以上对网络结构重要性度量概要性介绍的基

础上,本小节拟重点介绍两个经典的网络结构:核
心—边缘结构和结构洞.其中,核心边缘结构如

图２所示,其往往出现在期刊的引用网络中,乃至微

博信息转发的网络中,处于核心位置的节点往往在

网络中处于重要的引领地位,该结构的识别与发现

对于不同场景下的评价工作、舆论引领工作、乃至创

新思想的传播等工作具有实践价值.另一方面,结
构洞如图３所示,指网络中某个或某些个体和有些

个体发生直接联系,但与其他个体不发生直接联系,
从网络整体看好像网络结构中出现了洞穴,关于结

构洞的度量方法可参见Burt的研究[１８],这也可以作

为这一结构重要性的度量指标.根据Burt的阐述,



　

　７３０　　 中　国　科　学　基　金 ２０２１年

表２　常见的各类网络结构

图形展示 网络结构的名称 数学表示

直接影响效应 
k
gik

交互影响效应 
k
gikgki

基于来源的共同朋友效应 
j,k

gikgjk

基于目标的共同朋友效应 
j,k

gkigkj

混合效应 
j,k

gkigij

来自距离为２的朋友效应 
j,k

gijgjk

来自距离为３的朋友效应 
j,k,l

gijgjkgkl

环效应(三角传递) 
j,k

gijgjkgki

传递效应(三角传递) 
j,k

gijgikgjk

　　注:表中的gij来自于网络的邻接矩阵,也即对应从节点j到节点i的链路,针对有无链路的情形分别取值为１或０.

图２　核心边缘结构示意图

注:红色节点为核心节点,蓝色节点为边缘节点

图３　结构洞示意图

注:左边图中的节点１就处于结构洞的位置,其他三个

节点需要通过该点来沟通,而右图的节点 A则不是

处于结构洞位置的节点将没有直接联系的两个节点

联系起来,其将拥有信息优势和控制优势以此潜在

地获得更多的服务和回报.在具体实践中,个人或

组织要想在竞争中保持优势,就需要利用网络结构

的重要性度量模型,发现和占据重要性更高和数量

更多的结构洞,以此接触乃至掌握更多的信息、资源

与权力.
除上述常规重要性度量模型以外,还有从网络

功能变化上度量节点、链路或结构的研究视角.具

体地,以节点重要性的度量为例,关注整体网络的某

种功能(比如:在不同的应用场景下,网络整体带来

的福利水平、盈利水平、产出水平或整个路网的交通

流量水平),考察这个节点被拿掉后整体网络功能的

变化,用这个整体水平的变化来度量该节点的重要

性;对于链路或结构,与之类似.应用该思想的一个

研究示例可参考 Li等的研究[１９],以及在李永立的

专著«网络分析视角下的决策模型与决策方法研

究»[２０]中进行了更细致的阐述.

１．３　网络上的链路预测及机器学习技术

链路预测是网络分析的经典技术,由于不同的

场景中,网络的链路可以被赋予不同的含义,因此链

路预测就有了广泛的应用场景.比如:在电子商务

中,如果链路表示从消费者节点集合到商品节点集
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合的购买行为,那么链路预测事实上完成了一个购

物行为的预测;再如:股票市场往往存在板块联动的

现象,也即一个板块的行情结束、接着下一个板块的

行情来临,如果将板块作为节点,其行情的联动行为

作为链路,则链路预测可以帮助投资者提前获知下

一个值得投资的板块,为股市实操、基金买卖提供直

接的操作建议.
就链路预测的技术及其应用而言,有如下几篇

综述 进 行 了 较 为 详 细 地 阐 述:LibenＧNowell和

Kleinberg[２１],Lee等[２２],Daud等[２３].注意到,链路

预测是一个非常活跃的研究领域,国内以吕琳媛和

周涛等青年学者为代表引领了这一领域的早期研

究,并受到大量国内外同行的关注;特别是近年来涉

及该主题的论文每年发文量较多,据不完全统计,

Google学术搜索上以“linkprediction”为关键词,

２０１７年至２０２１年６月的文献量分别是２７５０００、

２５５０００、１９３０００、１２８０００和８８５００.为了更清楚简

洁地介绍这一研究领域的基本技术,这里的介绍拟

从机器学习的角度展开,大体上分为非监督学习和

监督学习两个大类,而更加深入和基于其他视角的

介绍,可以参见上述列举的研究综述.
基于非监督学习的链路预测技术,主要有 Katz

方法[２４]、偏好方法[２５]、评分法[２１]、属性推断法[２６]、基
于多级深度信念网络预测法[２７]等.它们之间的不

同点来自于对网络结构的关注点不同,如 Katz方法

关注节点中心性、偏好方法关注度分布、评分法关注

链路得分.特别地,近些年的链路预测还关注更深

层次的信息,如属性推断法关注节点属性数据、基于

多级深度信念网络预测法关注节点的行为信息等.
基于监督学习的链路预测技术更多地关注于不

同预测 技 术 在 链 路 预 测 上 的 应 用,如 支 持 向 量

机[２８]、随机森林[２９]、自适应增强技术[３０]、模型融合

法[３１]等.特别地,从属于以上监督学习的技术范

畴,Li等将链路形成的过程进一步做了分解,强调

了在链路形成的过程中,还往往伴随着难以观测的

隐变量[３２].具体地,从效用的角度,如果两个个体

形成朋友关系后(也即待预测的链路),彼此的效用

都增加,则可以预测这两个个体将会形成朋友关系,
但是,上述关于朋友关系形成的观察还缺少一个“接
触”的潜在机制,也即如果两个人没有机会接触彼

此,即便两个人根据效用判断适合成为朋友,这样的

链接也无法形成,成语“有份无缘”描述的就是这样

的情形.如果不考虑上述“是否接触”这个难以观察

的隐变量,当完全基于效用机制进行有监督的学习

时,所有没有形成链接的个体都将被认为是效用不

合适的个体,这样学习到的结果将是有偏的.为此,

Li等应用并发展了EM(ExpectationＧMaximization)
算法,在进行监督学习的过程中考虑了“是否接触”
的潜变量(或隐变量),无论从回归的参数估计还是

从预测效果上,都产生了有益效果.而事实上,大量

的政策效果评估中,往往有着很多难以观察到的潜

变量,这里介绍的链路预测的案例仅仅是一个初步

的尝试,而关注于 EM 算法在政策信息学与政策智

能中更多的应用,将具有重要的启示意义.

１．４　网络外部性及其建模方法

网络外部性一个较为早期的定义指的是“随着

使用同一产品或服务的用户数量变化,每个用户从

消费此产品或服务中所获得的效用变化”.这一早

期定义强调了网络外部性的宏观影响,也即商品或

服务整体用户的数量对消费者效用的影响.随着社

会网络研究的不断深入,Folwer和 Christakis提出

了“三度影响力”的理论[３３],也即:“网络上的个体行

为不仅受到网络上直接相连的朋友的影响(一度影响

力),还受到朋友的朋友的影响(二度影响力),甚至是

朋友的朋友的朋友的影响(三度影响力).”这里的“三
度影响力理论”揭示了网络外部性的微观影响,即消

费者的行为及其效用的变化受到网络上与之有关联

的朋友的影响,而不像宏观网络外部性所指出的受到

整个用户数量的影响.
事实上,网络外部性的早期概念在经济学领域

提出,上述的宏微观网络外部性都强调了其对消费

者效用的影响,因此早期研究网络外部性的文献也

大都发表在经济学领域的期刊上,并逐步扩展到管

理学期刊上.比如:Katz和Shapiro在１９８５年的研

究工作正式地给出了(宏观)网络外部性的概念[３４],
并在不同的产品情形下(也即竞争与兼容不同的情

形下),讨论了博弈均衡解的存在问题及相关性质.
而后,Candogan等拉开了从网络外部性视角研究垄

断厂商最优定价模型的序幕[１２],在理论研究领域,
该文可以认为是从微观网络外部性视角出发的一篇

奠基性论文.纵观以上两篇经典之作,可以发现网

络外部性的概念从宏观视角到微观视角在逐步演

进,但它们有一个共同的特点是将网络外部性(以数

学模型的形式)刻画在了消费者的效用函数中,扩充

了既有经济学在没有考虑网络外部性时的结论,也
使得研究发现更接近客观实际.以上述奠基性文献

为基础,大量的研究工作也采用了类似的网络外部

性建模方法,也即将网络外部性在消费者效用函数
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中加以刻画,比如:Bloch 和 Querou[１３],Zhou 和

Chen[１４],易余胤和杨海深[３５],李永立等[３６]等.
以上所阐述的将网络外部性刻画在消费者效用

函数中的建模方法是一个经典方法,这一外部性对

其市场参与者的行为影响,如销售者的销售策略、厂
商的定价策略、平台的红包发放策略等,也是通过对

消费者效用影响的路径而传导到其他市场参与者

的.近十年来,不断深入的研究对网络外部性作用

的范围又有了新的认知,其不仅仅在市场经济领域

的消费者身上发挥作用,而在其他的场景及个体行

为中,同样具有影响作用.以大学生的朋友网络为

例,学生在网络中的位置和朋友数量等会显著地影

响该生的学习成绩[３７].而上述的建模方法,虽然不

是刻画网络外部性的唯一建模方法,但在其他领域

同样有启示意义,比如在政策信息学与政策智能领

域,可以类比于上述奠基性文献,将网络外部性建立

在决策者的收益函数中,以期刻画其对决策的影响,
进而传导到系统中的其他变量、影响政策效果.

１．５　网络的社团结构及社团划分技术

社团结构是网络的重要特征之一,该特征指网

络中的节点可以分成不同的组,组内节点间的连接

比较稠密,组间节点的连接比较稀疏,这里分成的组

就构成了不同的社团.社团划分技术则是将网络按

照某一标准划分成多个社团的过程,识别社团结构

是了解与掌握整个网络系统功能的重要途径之一.
然而,社团划分的一大难点在于如何定义和度量上

述“稠密”和“稀疏”的概念,其中经典的一种方法当

属 Newman２００４年提出的模块度(Modularity)度
量模型[３８].

纵观既有的研究,社团划分技术的发展大致分

为两个阶段:第一阶段的技术以降低时间复杂度、提
升效率为主,而后该技术针对有向网络、加权网络、
二分网络、大规模网络、动态网络等具有不同特征的

网络不断细化.表３总结了部分经典算法的提出时

间及其算法复杂度.虽然这些算法在诸多领域都有

具体应用,但使用时仍需结合问题的特征和社团划

分算法的优缺点进行选择.

１．６　网络的动态演化模型及分析技术

网络的动态演化模型通常被用于分析网络形成

的规律,也即是怎样的因素或者微观结构显著地影

响了网络的形成,以致呈现出观察到的状态.目前,
研究网络动态演化问题很具代表性的模型有两类:
一类 是 作 为 纯 统 计 模 型 的 指 数 随 机 图 模 型

(ExponentialRandom GraphModels,ERGMs),另
一类是考虑用户博弈行为的策略网络形成模型

(StrategicNetworkFormation Models,SNFMs).
这两类模型从不同的建模思想出发,具有不同的形

式和建模技巧,以及各自的优缺点,以下分别阐述.
(１)指数随机图模型

指数随机图模型以网络的随机形成为参照(统
计检验的原假设),在不同的独立性假设下,考察某

种微观网络结构出现的概率是否明显异于独立性假

设下随机形成的网络,如果是,则该微观结构在网络

的整体形成中是显著的,反之则不显著.由于该类

模型没有考虑网络参与者的效用函数、收益和行为

特征,因此被视为纯粹的统计模型,这种机制在

Currarini等的研究中被称为“CHANCE”[５０].
为方便理解该模型,这里给出该模型最一般的

形式,其囊括了指数随机图模型在各种独立性假设

下的衍生形式.在数学形式上,网络g产生的概率被

表３　经典的社团划分技术的算法复杂度总结

算法名称及英文缩写 提出时间 算法复杂度 参考文献代码

KernighanＧLin算法(KL) １９７０ O(tn２) [３９]

GN算法(GN) ２００２ O(nm２) [４０]
快速 GN算法(FGN) ２００４ O(n(n＋m)) [４１]
团渗算法(CPM) ２００５ O(anbln(n)) [４２]
谱聚类算法(SCA) ２００７ O(n(dc２＋dclog(n))) [４３]
快速网络聚类算法(FCNCA) ２００９ O(tnkc) [４４]
贝叶斯非负矩阵分解(BNMFM) ２０１１ O(cn２) [４５]
基于熵的网络社团划分方法(EBSNC) ２０１５ O(cn２) [４６]
启发式局部社团划分(HLCD) ２０１７ O(dn２) [４７]
二分网络的社团检测方法(BNCD) ２０１８ O(cn２) [４８]
基于进化计算的社团划分方法(ELCD) ２０１９ O(wtn) [４９]

　　注:n是节点数量,m 是链路数量,t是迭代次数,a和b 是常数,c是社团数量,d是节点的最大度,k是节点平均度,c是社

团的平均大小,w 是进化计算中的种群数量.
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描述为网络统计量S(g)的函数,其中S(g)可以是

直接影响(transitivity)、交互影响(reciprocity)和三

角传递(triangles)等微观结构的统计量,具体可回

顾表２中的网络结构,进而网络g 产生的概率表

示为:

pθ(g)＝ exp(θS(g))


g′∈Ω

exp(θS(g′))
, (１)

　　其中,θ是参数向量,Ω 表示所有可能的网络的

集合.该类模型采用指数函数的形式,这也是指数

随机图模型名称的由来.该类模型有两个潜在的优

势:其一,指数函数包含了大量的分布函数形式,比
如正态分布(Normal)、泊松分布(Poisson)、伽马分

布(Gamma)、贝塔分布(Beta)、韦伯分布(Weibull)
等;其二,指数函数包含着很多优良的运算性质,比
如导数的不变性、累积分布函数有显示表达、估计的

便捷性等.由此该类模型统一采用指数函数的形

式,不仅涵盖了大量的分布,同时也便利了参数的估

计.在不同的独立性假设下,该模型中的网络统计

量S(g)将有不同的形式,Lusher等的论著中尽阐述

了各类假设和相应的指数随机图模型、估计方法、以
及在多个领域的应用[５１].

指数随机图模型虽然应用广泛,但也存在一些

不足.其一,指数随机图模型倾向于纯粹的统计模

型,仅仅适用于事后描述网络的演化和形成规律.
一旦其参数被估计,在有新节点加入的情况下,不能

有效地分析和预测网络的演化,难以深刻揭示网络

演化和形成的行为原因.其二,没有明确的研究证

实指数随机图模型得到的参数估计是稳健的,即针

对同一个问题,当数据集在不同的采样情况下可能

参数的变化是剧烈的,难以得到一个有说服性的结

论.其三,指数随机图模型精确算法的复杂度很

高[５２],如式(１)所示,其分母涉及了各种情况下可

能网络的测算,精确计算具有较高的复杂度,其似

然函数难以估计,不适用于大型网络的计算.
(２)策略网络形成模型

不同于上述的指数随机图模型,策略网络形成

模型 认 为 形 成 网 络 的 机 制 在 于 网 络 参 与 者 的

“CHOICE”[５３],其强调网络的形成是基于网络参与

者的策略和行为而选择形成的,也即网络的形成建

立在网络参与者会面的概率和他们效用函数的基

础上,从参与者建立链接的收益分析入手考查是否

应建立相应的链接.从理论和分析方法上说,这类

模型以经济学中的离散选择模型(DiscreteChoice
Model)为基础,继承了博弈理论的分析框架[５４].

具体地,策略网络形成理论认为网络中链接形

成的行为基础在于当网络中的一对个体都能从彼此

建立的链接中获得收益.在该形成理论的基础上,
不同模型的差异在于网络参与者具体的效用函数的

不同,也即有着决定收益的不同目标函数.通常说

来,效用函数的形式决定往往取决于参与者当前的

网络状态,所有网络参与者的属性特征,以及一些体

现偏好特征的参数等.以代表性个体i为例,记当

前的网络状态gt,所有参与者的属性特征矩阵C,以
及待估计的相关参数向量θ;不失一般性,代表性个

体的效用函数可表示为

Ui(gt,C;θ)． (２)

　　而后,基于式(２)所示的效用函数,可以计算当

其与个体j建立链接后效用的变化,具体表示为

ΔUi→j(gt,C;θ),其数学形式为:

ΔUi→j(gt,C;θ)＝Ui(gt＋gji,C;θ)－Ui(gt,C;θ),
(３)

　　其中,gt＋gji表示在既有网络gt 的基础上,加
上从个体i到个体j的链接.类似地,当个体j建立

到个体i的链接后,个体j的效用变化ΔUj→i(gt,C;

θ)为

ΔUj→i(gt,C;θ)＝Uj(gt＋gji,C;θ)－Uj(gt,C;θ)．
(４)

　　如果个体都完全是自利的理性人,结合上述的

策略网络形成理论,两类个体形成链接的充分必要

条件为ΔUi→j(gt,C;θ)≥０且 ΔUj→i(gt,C;θ)≥０;
当此条件满足时,下一时刻两个个体间将建立双向

的链接.以上是策略网络形成模型的基本原理,结
合不 同 场 景 更 加 具 体 的 应 用 可 参 见 Li等 的

研究[５５,５６].
相比于指数随机图模型,策略网络形成模型

建立在效用函数的基础上,有助于揭示网络形成

的微 观 基 础,揭 示 网 络 演 化 的 行 为 原 因;而 且

Chandrasekhar为策略网络形成模型的参数估计已

经提供一种易于计算的统计推断方法[５７],并且论证

了估计的稳健性,但是模型的算法复杂度依然较高,
需要发展并行计算的技术,或应用和发展抽样算法

及近似算法提升模型估计的效率.

２　网络分析技术在政策研究中的既有应用:
基于多个应用领域研究示例的介绍

　　通常而言,政策的制定过程可以按照规划、执
行、评估划分为三个阶段,虽然各个阶段有不同的研

究重点,但都可以与本文上述六种网络分析技术结
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合.如图４所示,网络分析技术可以进一步融入到

大数据分析技术与机器学习算法中,推动政策信息

化与政策智能的发展,应用于平台经济、医疗、城
市规划、应急管理、犯罪分析等众多领域中.

图４　网络分析技术在政策研究中既有应用的示意图

本节按照上一节介绍的网络分析技术的六个方

面逐一展开,尽量以举例的形式,通过详细评述２到

３个具体的研究工作,展现和解释网络分析技术在

政策研究中的若干既有应用,期望所列举的研究工

作能有一定的启示意义,供对本领域感兴趣的广大

研究者参考.

２．１　网络划归思想在政策研究中的应用示例

网络分析技术为政策研究提供新的视角,而如

何在政策研究领域中建立网络,也即实践网络划归

的思想,是网络分析技术的应用起点.比如:Marsh
和Rhodes为了研究英国政府政策的变化及失败原

因,于１９９２年搜集了英国２０多年颁布的政策及相

关者数据,以政策相关者或机构为节点,以相关关系

为链路建立了关于政策的参与网络/影响网络[５８].
相对于原有的研究模式,这种利用网络分析技术研

究政策的新模式能够在一定程度上为政府政策的失

败提供新的解释,如某些机构的空心化、私人利益对

代议制民主的侵蚀等,该研究创造性地将政策分析

转化为一个网络分析可解的问题,完成了利用网络

分析技术进行政策研究的基础性工作.再如:鄞益

奋在２００７年总结政策网络理论与治理理论的结合

是公共管理的新框架,并认为政策网络是一个有着

共同价值诉求的自组织系统,能实现主体间良性互

动和互利互补的合作[５９].
特别是随着信息技术的进步与计算机算力的提

升,研究者可以利用更广泛的数据和更智能的机器

学习技术建立更为复杂的网络,大大扩展了网络划

归的具体应用实践.比如:De等根据搜集到的２００６
年荷兰关于竞选活动的新闻报道,以参政议政主体

为节点,以通过文本分析技术得出的报道中的逻辑

关系为链路,建立了一个动态的政治参与者的互动

网络,并准确预测了竞选者的行为,该研究实践了网

络划归的思想,并将网络分析技术与信息技术进行

了结合,共同应用于政策研究中[６０];近几年,Di等根

据巴西和印度尼西亚土地利用和气候变化政策,建
立了多层次的政策治理网络,研究如何分配权利能

更有利于政策执行及阻碍跨层次互动的驱动因素,
该政策网络基于网络节点异质性将政策网络划分

为联邦/国家、州/省、直辖市/地区三个层次,同层

次内划分社团,跨层次间区分联系强弱,网络的形式

更复杂,也更能抽象出政策在多层次多主体间的传

播/影响关系[６１].

２．２　网络要素重要性度量模型在政策研究中的应

用示例

　　按照１．１节中网络要素“节点”“链路”和“结构”
的划分方式,本小节关于其在政策研究中的既有应

用也按照这一划分分别进行阐述.
在节点层次上,该类应用出现的较早,比如:Pay

和 Henning讨论了欧盟共同体农业政策网络中网

络节点(政策参与者)的影响力及受影响的方式[６２],
该研究成为了研究政策参与者与政策变化关系早期

重要的参考资料.以既有研究结论为理论基础,这
里仅列举三个具体的研究示例,以期体现该技术在

这一领域的具体应用:刘海燕和李勇军依据中国

２００３年到２０１３年政府公布的政策大数据,建立了

食品安全监管政策网络、房地产调控政策网络、新医

改政策制定网络及控烟政策网络,并讨论了节点中

心性指标对政策规划的影响[６３];Howlett等通过会

议记录收集了２００６至２０１２年间所有印度尼西亚生

物燃料开发的相关政策参与者,并依据其共享的组

织关系建立链路,构建了政策网络,并发现在印度尼

西亚的政治体系中,权威的政府官员构成了网络内

决策和知识信息转移联系的核心节点,是技术政策

学习的关键[６４];Marfatia等更进一步地将节点重要

性分析技术与政策智能研究结合,利用 １９９８ 至

２０１８年间的１７个新兴经济体的经济大数据建立了

影响网络,以度中心性、接近中心性和中介中心性等

节点重要性指标为基础,提升了经济政策不确定性

分析的智能性[６５].
在链路层次上,Wei等认为消费端碳减排的关

键是城市居民的碳识别能力,并从链路强度和个人

碳交易角度建立碳识别能力的扩散模型,以中国城

市居民为研究对象进行模拟分析,发现了链路强度

影响居民碳识别能力的途径,最后结合研究结论规

划了提升居民碳知识的相关政策[６６].Ki等通过对

２０１３年美国奥兰多城市的政府机构间的经济发展
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互动调研,构建起了３４个城市的非正式经济发展互

动网络,研究了公共部门的知识转移和创新进程,识
别出了政府获取外部信息的关键链路[６７].类似地,

Haselswerdt和Bradley以２５个州的医疗补助立法

会议期间的沟通关系建立了官员与游说者之间的

网络,发现该网络的链接强度与政策协议相关,链
接强度一定程度反映了利益集团对政策制定的

影响[６８].
在结构层次上,由于网络建立的视角不同,对于

结构重要性技术的应用视角也有所不同.本节从政

策网络和政治机构的组织网络两个视角分别回顾一

些具体的研究示例,其他的视角也非常丰富,感兴趣

的读者可以深入阅读.从政策网络的视角出发,

Sandström和Carlsson以瑞典地方教育政策变革为

背景,以网络结构为自变量进行了实证分析,发现政

策网络越密集和同质,政策创新性就越低[６９].从政

治机构组织网络的视角出发,章昌平和钱杨杨通过

收集我国各级政府制定的科技政策文本建立了政治

机构组织网络,厘清了中国科技政策中政策网络类

型,对各级政治结构组成的网络结构进行了分类与

功能总结,并提出关于中国科技政策的若干建议措

施[７０];Vantaggiato等利用２０１４年１４个欧洲国家相

关机构的结构化访谈数据,讨论了欧洲行政机构的

内部网络结构如何影响网络成员之间的权力、资源

和影响力的分配,发现某些内部结构对内能促进行

政机构 的 资 源 共 享,对 外 能 促 进 专 业 知 识 的 共

享[７１],该研究对通过改变行政机构内部结构促进政

策治理有指导意义.

２．３　链路预测及机器学习技术在政策研究中的应

用示例

　　网络上的链路预测及机器学习技术在政策研究

中的应用非常广泛,本小节重点阐述其在国际贸易

与犯罪分析两个涉及政策研究领域的应用.
在国 际 贸 易 方 面,Dong 利 用 联 合 国 统 计 的

２００８至２０１７年共十年间的各国铝土矿贸易大数

据,以国家为节点,铝土矿贸易为链路,建立了国际

贸易网络,通过多种链路的预测方法寻找潜在的铝

土矿贸易链接,帮助铝土矿贸易国寻找新的合作伙

伴,为国 际 贸 易 政 策 的 制 定 和 谈 判 提 供 研 究 依

据[７２].铁瑛和蒙英华发现如果将移民网络与贸易

网络结合,能提高贸易链路预测的准确度[７３].除预

测新链路外,预测链路上权重/流量变化研究也是相

关方向之一,Li等以一带一路贸易国为节点,天然

气贸易为链路构建了有向加权网络,通过网络分析

预测了未来各国间的天然气贸易额变化[７４],该类以

网络链路预测为核心的贸易研究为国际贸易政策研

究提供了新视角.
在犯罪分析方面,Lim等以罪犯为节点,以已知

的各类社交关系为链路,构建了犯罪网络,并利用深

度强化学习预测犯罪之间的隐藏关系,该方法比传统

方法在预测犯罪领域拥有更高的精度[７５].无独有偶,

Wang等进一步改进了该模型,使其能够预测有向的

隐藏关系,并进一步提高了算法的性能[７６].

２．４　网络外部性建模方法在政策研究中的应用

示例

　　近几年,网络外部性及其建模方法的应用远远

超越了网络外部性仅仅关注消费者效用的商品经济

范畴,已经渗透到政策研究的多个领域,本小节将重

点在交通政策、平台经济、移民政策等子领域上做相

关研究的示例介绍.
在交通政策方面,Wetwitoo和 Kato以日本高

铁“新干线”为背景,搜集了日本４７个府县２５年的

社会经济数据进行研究,发现高铁网络外部性对区

域经济生产力存在积极影响[７７].Tao等基于中国

２７３个市辖区的火车频率数据,建立了全国城市网

络,分析了城市网络外部性对城市增长的影响,发现

城市网络外部性取决于网络连接而不是城市的地理

邻近性,对城市经济发展具有正向影响,并能产生空

间溢出效应[７８].类似地,Wang等通过研究２０００至

２０１７年间中国３０个省级区域的面板数据,发现了

交通网络外部性对工业能效存在非线性影响[７９].
在平台经济方面,网络外部性一般用于平台产

品的定价研究,但越来越多的研究者开始关注政府

的激励政策、反垄断政策等与政策研究的相关方面.
比如:在政府的激励政策上,Jung等以政府政策的

视角,研究了如何通过不同的补贴策略以期激励具

有典型网络外部性特征的平台创新,并分析了相关

政策的有效性,发现政府的补贴策略虽然能激励平

台创新,但如果补贴对象选取不当会影响整体的创

新效率[８０].在反垄断研究上,冯振华和刘涛雄讨论

了平台垄断在不同网络外部性条件下的不同特征,
对比了平台垄断与传统垄断的差异,提出垄断平台

的界定方法与反垄断的政策建议与改进措施[８１].
在移民政策方面,Tomohara使用１９９６至２０１１

年间进入日本的外国直接投资和移民的数据,研究

了移民和外国对内直接投资之间的动态相互作用,
发现种族外部性能增加外国对内的直接投资[８２],该
研究结果能够指导移民政策.由此可见,网络外部
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性与政策研究的结合将启发政策制定者在制定政策

的过程中,除了考虑政策对所关注的客体自身的影

响以外,还要考虑该政策所带来的网络外部性的影

响,以期从系统科学的角度,在顶层设计的阶段就促

进政策的不断完善.

２．５　社团划分技术在政策研究中的应用示例

网络的社团划分技术常常与大数据分析技术相

结合,本小节将重点介绍该技术(及其与大数据分析

技术的结合)在城市规划政策研究与在线社交媒体

舆论管控两个领域的应用示例.
在城市规划政策研究方面,Yu等通过东京市

３４００万条手机 GPS轨迹大数据,建立起反映用户

出行需求空间分布的网络,应用社团划分方法划分

出了２１个服务区域,并针对不同属性的子服务区,
提出了自行车管理、基础设施建设、共享单车系统规

划等方面的建议[８３].除此以外,Li等以武汉市区的

出租车出行大数据构建了空间嵌入网络,并利用多

种社区划分方法对人口活动区域进行社团划分,发
现了当前行政边界划分的合理与不合理之处,还发

现了社区互动的紧密程度与区域经济发展水平呈正

相关关系[８４].
在舆论管控方面,Benigni等通过爬取１１万个

Twitter账户及相关的８．６２亿篇推文,结合文本技

术对推文进行聚类,并利用社区发现技术识别出疑

似支持ISIS的社团,最后结合 Twitter封禁的账号

进行检验,该研究成果有助于政府进行舆论管控,抵
御恐怖 主 义 与 极 端 思 想 的 传 播[８５].不 仅 如 此,

Ahmed等研究了 Twitter上的COVIDＧ１９和５G阴

谋论的传播,利用 CNM(ClausetＧNewmanＧMoore)
算法识别出 Twitter上的高影响力社团,为政策制

定者和执行者隔离打击假新闻与谣言提供了政策建

议[８６].在国内,张琛等通过搜集２０２０年人民日报

每日疫情通报的微博评论,通过自然语言处理技术

进行情感分析,并通过社团网络算法实现舆情被关

注度的信息挖掘,通过趋势分析发现了面对疫情时

公众焦虑等负面情绪的情感变化[８７],为重大公共事

件的舆情管理提供了决策依据.

２．６　网络动态演化模型及分析技术在政策研究中

的应用示例

　　以随机指数图模型与网络策略形成模型为代表

的动态演化模型及分析技术在政策研究中已经取得

了较为广泛的应用,鉴于其解决问题的广泛性,本小

节拟从旅游管理政策制定、贸易政策规划、政治竞选

政策执行、生产规划政策制定和政府监管政策制定

等多个领域回顾典型的应用示例.
在旅游管理政策制定领域,Williams和 Hristov

通过随机指数图模型的识别关系和节点属性对目的

地营销组织(DMO)网络结构的影响,探讨了英国米

尔顿凯恩斯的目的地营销组织网络中网络节点属性

的作用[８８].Khalilzadeh通过对伊朗地区有目的地

抽样访谈的方式,搜集访谈者的旅游倾向和价值观

数据并构建起了相关网络,通过随机指数图模型分

析访谈者旅游倾向产生的原因,发现偏见态度是游

客拒绝前往特定目的地的重要原因,即旅游并不能

缔造、而仅能维护和平[８９],该研究有助于政策制定

者规划基于冲突和文化差异背景下的旅游开发.

Khalilzadeh和 Wang以旅游营销联盟网络为基础

提出了一种基于态度和动机价值的效用函数,通过

建立网络策略形成模型讨论了为什么搭便车是旅游

目的地营销活动中的一种常态现象,并提议在激励

营销联盟政策中考虑公平和稳定的因素,以促进营

销联盟的协作[９０].
在贸易政策规划领域,侯传璐和覃成林基于

２０１５年中国省际铁路货运数据,构建了中国省际贸

易网络,通过随机指数图模型讨论了省际贸易网络

的影响因素,对中国抵抗国际贸易不确定性,实现省

际贸易高质量发展提供了政策决策参考[９１].
在政治竞选政策执行领域,Sadayappan等利用

美国第１０５至第１１３届国会会议的国会议员名单与

投票数据,以投票的相似性构造政治意见网络,并通

过使用指数随机图模型(ERGM)计算民主党和共和

党的政治凝聚力变化,发现共和党的党内凝聚力比

民主党更高[９２],该研究为建立政党凝聚力模型并观

测其波动情况开创了新视角与方法.Swamy 和

Murray通过建立网络策略形成模型,讨论了在具有

一定竞选成本时,候选人是否应该参加竞选及何时

参加竞选的问题[９３].
在生产规划政策制定方面,Ramos等以生态工

业园区的公用设施网络为基础,建立了策略网络形

成模型,讨论了如何规划公用设施,以尽可能减少每

个企业的成本,并平衡环境与经济效益[９４].Hu等

以汽车生产企业的关系网络为基础建立了网络策略

形成模型,并通过小世界网络分析演化博弈,探讨了

不同政策对电动汽车生产推广的动态影响,发现了

购车补贴和限行政策的短期效果更为显著,而生产

补贴和基础设施建设政策的总体影响更大[９５].
在政 府 监 管 政 策 制 定 方 面,González 和

Verhoest针对哥伦比亚电信部门,建立了与监管决
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策相关的参与者影响网络,并使用指数随机图模型

分析数据,发现参与者可以影响彼此的决策过程,即
被监管者能够影响监管者的监管决策[９６],该研究一

定程度解释了监管部门独立性的重要性并评估了监

管对市场的影响.

３　网络分析技术在政策信息学与政策智能

研究中的应用展望

　　(１)将网络分析深度融入大数据分析技术,提
升信息利用效率,支撑政策信息学研究

网络分析往往离不开数据资源,更丰富的数据

资源有助于网络分析技术提取出更多更有价值的信

息,辅助政策信息学研究.早期使用的政策研究数

据主要来源于政府公告、会议记录、统计年鉴,建立

的网络较小,信息量少,分析简单;而近几年,千万级

以上的在线评论、用户出行 GPS数据等也被应用到

政策研究中,数据量大,字段类型多,信息丰富,噪声

多,分析难度也变大.随着大数据分析技术的逐步

发展,将网络分析技术与之深入融合,进一步提升信

息利用效率,支撑政策信息学研究.
网络分析深度融入大数据分析技术可以有以下

潜在应用方向:一是将网络分析技术与多维数据分

析技术相融合,如以动态演化分析技术为核心,融合

国际贸易往来数据、地缘数据、政策数据,支撑贸易

政策评估;以网络要素重要性度量模型为核心,融合

用户出行数据、交通道路数据、汽车轨迹数据,支撑

低碳出行政策规划等.二是联合使用数据挖掘技术

与网络分析技术,如应用数据预处理技术对建立政

策网络的原始数据进行清理、集成、转化、规约,去除

原始数据的噪音,提升信息价值;将分布式云计算、
流处理计算框架与网络分析技术结合,用于分析大

规模城市交通网络、居民出行网络、舆情演化网络

等,为政策信息学研究提供信息支持和决策依据.
(２)推进网络分析与人工智能的技术交叉,提

升算法的智能化程度,促进政策智能研究

政策智能研究离不开人工智能技术,而网络分析

技术具有很强的兼容性;比如:基于进化计算的社团

划分技术、基于神经网络的链路预测技术、基于多

agent仿真的策略网络形成模型验证技术等,都体现

了两类技术实现交叉融合,互为“他山之石”的前沿趋

势.目前,这两类技术交叉的研究还处于起步的阶

段,特别是政策研究的智能化程度仍有较大提升空间.
结合政策研究的三个阶段,网络分析技术与人

工智能的交叉及其潜在应用至少有如下三个方面:

一是深度融合人工智能技术与网络分析技术提升政

策规划的预见能力,比如基于蚁群算法的链路预测

技术和基于神经网络的网络动态演化模型及分析技

术可以应用于预测阻碍政策落地的关键链路、结构

及因素等;二是发挥网络分析技术的优势加深政策

执行的智能化程度,比如基于智能算法与网络要素重

要性度量模型的突发事件应急响应智能化执行系统

建设等;三是将网络分析技术融入到政策效果智能化

验证与评估的过程,提升评估的准确性与科学性,比
如结合网络外部性建模方法与智能仿真算法评估多

种复杂环境中政策的长期影响与覆盖范围等.
(３)强化问题导向意识,充分挖掘网络分析技

术在政策信息学与政策智能研究中的应用场景

从生产生活的现实场景中提炼科学问题,深入

挖掘网络分析技术在政策信息学与政策智能研究中

的应用,如结合智慧城市建设,将链路预测技术应用

于城市发展战略规划、道路规划、排水设计的政策研

究中,将社团划分技术应用于突发疫情时划分隔离

区域、物资供应区域、疫苗接种群体等应急管理研究

中.另一方面,将网络分析技术与政策研究的三个

阶段全方面融合,如结合网络要素重要性度量模型

识别政策规划时的关键影响者和关键落实渠道等,
结合网络动态演化模型及分析技术评估政策的实际

受益群体和预期影响范围等.
特别地,早在２０１４年,习近平总书记在柏林发

表演讲时就提出过“中国方案”,旨在为破解世界共

同面临的难题贡献中国智慧.近几年全球经济低

迷、新冠肺炎疫情、气候变暖等问题不断出现,政策

信息学与政策智能的相关研究有助于把中国声音、
中国方案推向全球.立足国际重大时事问题,挖掘

网络分析技术在国际政策研究中的具体场景,如利

用网络划归技术建立起一带一路相关国家的经济影

响网络以规划互利共赢政策,以社团划分技术分析

体现中美冲突的外交网络以规划外交政策,以动态

演化模型及分析技术建立不稳定经济条件下多边贸

易风险应对策略,以及网络分析技术在国际减贫、气
候治理、反对贸易保护主义、共同构建网络空间命运

共同体等全球问题中的应用.

４　网络分析技术在政策信息学与政策智能

研究中的应用挑战

　　(１)交叉学科的理论与体系差异带来的融合

挑战

网络分析、政策信息学、政策智能研究都属于交
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叉领域,不同领域的模型方法有其独有的理论依据,
如网络分析中的“三度影响力”理论等.不同领域的

理论,能否能有效地进行跨领域融合,是需要进一步

论证与验证的内容,而这也是网络分析技术在政策

信息学与政策智能研究的应用挑战.不仅限于技术

的应用,理论层面的交叉融合更能推动交叉学科的

发展.此外,不同领域研究者的知识体系差异也制

约了网络分析技术在政策信息学与政策智能研究的

应用.如网络分析技术中与机器学习融合的预测与

识别模型,网络分析中演化与仿真的知识,都对政策

研究领域中研究者原有的知识体系形成新的挑战.
这两方面的挑战,是所有交叉学科的深度融合必须

面对的难题.
(２)政策目标复杂性带来的网络分析技术的应

用挑战

政策决策是多方利益的平衡,必然存在着矛盾

与冲突,使得政策目标多样、丰富、模糊,如“绿水青

山就是金山银山”要求经济与生态效益的多目标均

衡等.复杂的政策目标给网络分析等技术的应用带

来了挑战.当前多数的网络分析及机器学习、深度

学习等技术,往往侧重于单一目标的量化与求解,面
对多目标时,不可避免地对相悖目标进行权衡与加

权,且无法对模糊目标进行准确量化,强行求解的决

策结果将不可避免地与现实脱节.该问题是政策决

策自身特性带来的难题,也是所有技术方法与政策

研究融合必须面对的挑战.

５　结　语

交叉学科的发展往往需要多个学科和多个领域

技术的支持与深入融合.立足于政策信息学与政策

智能具有的学科交叉特色,其发展过程中不仅需要

大数据分析和人工智能等核心技术的支撑,还需要

诸如自然语言处理、系统仿真技术,网络分析技术等

技术手段的协同与完善,以期处理日益复杂的政策

研究领域的问题.本文重点介绍了六种常用的网络

分析技术,并针对政策研究的多个应用领域,结合既

有研究在尽可能多的领域回顾了网络分析技术应用

的具体研究示例,并进一步给出了应用展望与应用

挑战.期待本文的介绍能够引起更多研究者对于网

络分析技术的兴趣,进一步推动政策信息学与政策

智能交叉学科的发展与创新.
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Abstract　Policyinformaticsandpolicyintelligencehavegraduallydevelopedintoanewinterdisciplinary
thatrequirestointegratetechnologies,modelsandanalyticalmethodsfrom multipledisciplinesintheir
emergenceanddevelopment．Thecentralroleofbigdataandartificialintelligenceinthisprogresshasbeen
discussedinsomeliterature．Inadditiontotwokeytechnologiesmentionedabove,thispaperfocusedon
networkanalysisasasupplementtotheexistingliterature．Specifically,thisarticlestarted withthe
conceptofnetworksandintroducedsixcommonnetworkanalysistechniquesbyexplainingtheirprinciples
andbasicideas．Then,thispaperreviewedtheexistingapplicationsofsixcommontechniquesonsolving
policyresearchproblemsandprovidedspecificexamplesinanumberofareas．Finally,consideringthe
developingdirectionofnetworkanalysisandtheincreasingcomplextrendsofpolicyresearch,wediscussed
thepotentialapplicationsofnetworkanalysistechniquesinthefocusedinterdisciplinary．
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