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[摘 要] 互联网、大数据、人工智能等信息技术催生海量数据,网络数据作为重要数据形式,具有

极高的挖掘潜力与分析价值。本文首先回顾了经典网络数据建模方法及相关理论性质研究,其次

综述了上述方法在金融风险、宏观经济、商业营销、社会民生方面的具体应用。在此基础上,本文针

对大数据背景下复杂网络数据异质性、非线性、高维度、大规模的特征,以及众多场景中的具体应用

需求,总结现有研究存在的不足,阐述了网络数据建模在理论方法与实证分析中面临的挑战。最

后,基于网络数据的新特点与新需求,给出现实场景中的网络数据分析在理论建模与应用研究方面

的建议。
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1 复杂网络数据建模的研究意义

党的十九大报告中明确指出,要“推动互联网、
大数据、人工智能和实体经济深度融合”,数字中国

和智慧社会已成为我国发展的重要目标。随着数字

经济时代的到来,海量数据涌现,数据成为重要的生

产要素,对各类应用场景中的管理范式产生深刻影

响[1]。在多样化数据中,网络数据占有重要的地位,
其商业价值受到广泛关注[2]。网络数据在不同领域

中应用广泛,包括但不限于精准营销[3,
 

4]、投资组合

构建[5,
 

6]、金融风险评估[7,
 

8]、财税政策制定[9]等实

际场景,这为建模与数据分析带来了新的机遇。
网络数据一般由网络节点、节点上的观测及节

点间的连边构成。通过将结构关系抽象为简单的节

点及连边,网络数据能够刻画复杂的关系模式,对其

进行建模分析可揭示经济个体活动的相互作用、溢
出效应和相关性,从而为实际场景中的管理决策提

供参考[10]。在不同应用场景中,网络结构往往有不

同的构造方式。例如,在社交媒体数据中,网络节点

为平台用户,网络结构可基于节点之间的亲友、同事
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等社交关系构建[11]。在金融风险研究中,网络节点

为市场上的若干股票,网络结构可基于股票的共同

股东或其他相关性而构建[12]。
复杂场景中的网络数据建模为传统的计量经济

方法带来了新的挑战。在理论研究方面,需针对带

有网络相关结构的数据提出合理的建模方法及高

效、稳健的模型估计方案,建立估计方法的理论性

质。在实证研究方面,需要将网络数据分析的新方

法应用到具体场景中。一方面,验证新方法在复杂

场景中的适用性;另一方面,提升网络数据的商业和

社会应用价值,辅助管理决策。

2 复杂网络数据建模的研究现状

2.1 建模方法及理论性质研究

随着互联网技术与数字经济的发展,网络数据

的体量增大、特征丰富化,衍生出大量针对复杂网络

数据的建模方法及理论性质研究。目前对于网络数

据的研究主要关注带网络结构的面板数据研究和网

络形成与网络结构的建模方法。

2.1.1 带网络结构的面板数据建模方法研究

面板数据在计量经济、市场研究、环境科学等领

域均有重要的应用。面板数据又可以分为静态与动

态面板数据,其中,静态面板数据的网络结构可以刻

画研究个体之间的社会相关性或交互影响,而动态

面板数据的网络结构可以刻画个体之间的时序动态

相关性,二者在实际问题上都具有重要的应用价值。
在带网络结构的静态面板数据建模中,空间自回归

模型[13](Spatial
 

Autoregression,SAR)是较为经典

的方法,其将网络中N 个节点之间的连接关系和强

度抽象为一个N×N 维的空间权重矩阵W,将感兴

趣的变量建模为其空间滞后项、协变量与随机误差

之和,空间权重矩阵前的系数即为连接节点的平均

网络效应。在此基础上,有诸多学者考虑了更加复

杂的设定,丰富了其在空间计量经济学方面的应用。
例如,Baltagi等[14]在误差项中也引入空间权重矩

阵,允许误差存在空间相关性。但此时,内生性问题

导致传统的最小二乘估计方法不再适用,因此诸多

研究讨论了空间模型的工具变量法[15,
 

16],用于网络

效应的估计。当工具变量难以获得时,基于最大似

然法的估计方法被提出[17,
 

18],Lee等[19]建立了相关

的理论性质。在互联网背景下,海量社交网络数据

产生,研究静态面板数据模型的高效求解是重要课

题。为此,Zhu等[20]提出多变量空间自回归,面对

传统的极大似然估计量中涉及到的高维矩阵求逆的

复杂计算问题,通过建立每个节点的条件期望,构建

出最小二乘类型的目标函数,极大降低了计算复杂

度。基于现有研究进展,李龙飞等[10]对SAR模型

进行了综述,给出SAR模型在纳什均衡模型下的经

济学解释,并讨论了极大似然、伪极大似然、广义矩

估计、广义经验似然等多种估计方法,为SAR模型

的研究提供了全面而深入的探讨。
在静态面板数据建模的基础上,近年来一些研

究在模型中加入回归变量的时间滞后项,形成包含

时间滞后项、网络滞后项与同时段网络项的动态面

板模型,用于刻画变量的动态影响,并研究了此类模

型的估计方法与理论性质。例如,Yu等[21]通过对

最小二乘哑变量估计量进行纠偏,得到了带有固定

效应的动态空间面板模型的伪极大似然估计量,并
建立了N 和T(时期长度)不同的渐近关系下估计

量的理论性质。Elhorst等[22]在其基础上将模型推

广至T 较小的情况,并将伪极大似然估计量与矩估

计量、极大似然估计量进行对比,证明了其在T 较

小情况下的优越表现。为了解决极大似然估计量在

多个空间权重矩阵存在情况下计算效率低的问题,

Lee和Yu[23]提出有效广义矩估计,并证明其可达到

NT 的收敛速度。此外,Zhu等[24]将网络结构引

入向量自回归模型,提出可应用于社交网络分析的

网络向量自回归。在此基础上,考虑了节点分组异

质性、稀疏性等特征的研究被提出[2527],增强了模型

在互联网背景下的解释能力。

2.1.2 网络形成与网络结构建模的理论研究

对网络形成机制和网络结构进行分析和建模,
可以辅助我们建模网络形成的内在规律。目前,常
用的网络形成模型(Network

 

Formation
 

Model)可
分为两大类:第一类是对概率进行建模的随机图模

型,另一类则是将个体选择纳入考量的策略模型方

法。在第一类研究方法中,早期随机图模型大部分

考虑的是静态情况,即认为所有节点同时出现,依据

概率规则绘制连边。较经典的模型为指数随机图模

型[28],其将节点的连边视为随机变量,通过一个指

数函数,刻画网络连边的生成概率[29]。该模型在社

交网络领域有丰富的应用[30,
 

31]。与这一类随机图

模型研究思路建模较为相似的研究还包括使用统计

工具对网络结构建模,其注重于对网络本身进行信

息提取与刻画,以对不同网络特征结构进行学习。
其中,基 于 潜 在 空 间 的 表 征 方 法 (Latent

 

Space
 

Model,LSM)[32]是网络结构的经典建模手段,LSM
方法将网络中的节点映射到潜在向量空间,使用该
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向量空间中的距离或相似度建模节点之间的连接信

息。在其基础上,Handcock等[33]提出潜在空间聚

类模型,并同时考虑了网络数据的传递性、同质性等

多种内在属性;Raftery等[34]借用流行病学思想构

造了一个近似对数似然函数,降低了计算复杂度,便
于大规模网络的刻画和评估。不同于LSM方法,随
机块模型(Stochastic

 

Block
 

Model,SBM)作为带有

群组结构的传统图模型,聚焦于刻画网络结构中的

群组特征,是社群发现的常用工具[35,
 

36]。其将网络

节点分为若干群组,使得群组内部节点具有相似和

相关属性,群组间节点具有不同属性,并可通过设置

参数来调节群组内部和群组间节点的关系概率。为

了解决传统SBM忽略顶点度的变化的问题,Karrer
和Newman[37]引入节点度的异质性,提出度修正的

SBM方法。后续研究在此基础上建立了度修正的

SBM方法的理论性质,聚焦于检验群组检测的一致

性,证明 了 模 块 化 方 法 与 似 然 类 方 法 的 一 致 性

条件[38]。
不同于随机图模型的统计学建模思路,策略模

型将网络生成时的成本和收益纳入考量,个体选择

解释了网络形成的驱动因素[39]。策略模型主要通

过效用函数来刻画网络中个体的总收益,若两个个

体在建立连接后的效用均比建立连接前更大,则二

者均 会 有 建 立 连 接 的 意 向,并 形 成 平 衡 状 态。

Jackson和 Wolisnky[40]主要讨论了利己个体静态的

策略模型,分析了不同网络的稳定性,并在网络整体

层面分析不同网络的有效性(社会福利)。近年来,
有较多 文 献 对 策 略 模 型 进 行 探 索,如 Christakis
等[41]提出了网络形成的经验模型,该模型允许根

据节点的特征以及网络的状态形成连接。Olaizola
和 Valenciano[42] 将 两 种 经 典 模 型:Jackson 和

Wolinsky的双边关系连接模型[40]及Bala和Goyal
的双向流动模型[43]进行了结合,提高了模型的稳定

性、有效性及稳健性。在策略模型中,个体选择会对

结果产生影响,导致个体间形成博弈,在此基础上,
另有一部分研究从博弈论角度进行了深入研究,考
虑了多种个体策略对网络形成的影响。Dutta和

Jackson[44]讨论了有向社交网络的有效性和稳定性,
在有向网络的设定下,Bala和Goyal[43]将网络形成

过程表述为非合作博弈,Saad等[45]讨论了合作博弈

中的联盟形成,合作的收益和成本决定了网络结构。
传统的研究关注参与者之间是否产生网络连边,近
年来,较多研究进一步针对个体博弈产生的连边权

重进行研究[4648]。Baumann等[49]提出了一种加权

网络形成博弈,其中每个参与者都通过有限的资源

来与其他参与者形成不同强度的连接。此外,有部

分研究关注个体博弈给网络带来的动态变化或结构

演变[50,
 

51]。

2.2 实证分析研究

网络数据已成为大数据时代的一种重要数据形

式,具有巨大的应用价值[52]。同时,我国大数据与

人工智能技术快速兴起,实业领域内重大应用场景

加速涌现,促进了对复杂场景中应用创新的大量需

求。因此,从不同的复杂应用场景出发,基于网络数

据进行具体应用的研究,实现场景与技术的循环促

进与协同成长是至关重要的科学课题。目前针对网

络数据模型的应用主要在金融风险管理、宏观经济

分析、商业营销策略、社会民生分析等方面。

2.2.1 网络数据分析在金融风险管理的应用研究

在金融风险管理中,目前实证研究的主要思路

是针对股票市场构建风险网络,同时结合分位数回

归,考察金融风险的尾部影响及不对称影响。例如,

Chen等[53]提出了尾部事件驱动的分位数回归模

型,使用时变邻接矩阵,量化系统重要性金融机构间

的网络效应,捕获风险传播的动态模式。Feng等[8]

通过构建时变尾部风险网络,研究了2008—2021年

“一带一路”股票市场的系统性风险溢出效应,反映

了极端事件下贝加莱股票市场的总体风险水平和个

体风险积累。欧阳资生和周学伟[54]采用分位数向

量自回归模型,对金融机构的公共波动和异质波动

进行建模,研究了36家国内金融机构股票的关联特

征与风险传染效应,得到了公共波动关联的不变性

及异质波动关联的非对称性结论。除股票风险外,
另有一些研究考察了其他金融资产的风险。李欣珏

等[55]关注我国省级城投债风险溢价网络,建立了考

虑异质性溢出效应的自适应网络回归算法,为政策

部门与投资者实时监控城投债风险提供重要参考。
刘京军和苏楚林[56]则考察基金网络的传染性,以

2005—2014年中国开放基金数据为样本,以基金持

股关系构建网络,探讨基金网络对资金流量的溢出

效应,证实基金网络间的资金传染现象及其带来的

正向业绩影响。

2.2.2 网络数据分析在宏观经济分析的应用研究

除金融风险管理外,许多国内外研究也将网络

数据分析应用于宏观经济分析中,为政府决策及宏

观治理提供参考。其中,国内研究主要依据省份地

理位置构建网络矩阵,并利用空间计量模型进行面

板回归。例如,李欣先和李鲲鹏等[57]将动态双重空
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间自回归模型应用于中国省际区域经济发展的研究

中,考 察 了 人 力 资 本 对 国 内 生 产 总 值 (Gross
 

Domestic
 

Product,GDP)增长的贡献及空间溢出特

征,拓展了原有静态分析研究的局限。骆永民和樊

丽明[58]基于1999—2009年的省份面板数据,采用

空间面板回归模型对中国农村基础设施增收效应的

空间特征进行分析,得到农村基础设施建设投资对

本省和邻省农民收入具有正向促进作用的结论。李

婧等[59]以中国区域创新生产为背景,以省份地理位

置和社 会 经 济 两 种 特 征 构 建 网 络 矩 阵,考 察 了

1998—2007年中国大陆30个省级区域创新的空间

相关特性与聚集效应,为中国创新生产提供了宝贵

建议。此外,一些国外研究也基于区域地理位置,分
析了若干宏观因子的网络效应。Hauptmeier等[60]

研究了营业税率的选择以及地方政府的生产性公共

投入,并发现邻国的税率以及公共投入的变化,都会

导致本国的税收或公共投入策略发生变化,从而实

现竞争力的均衡。

2.2.3 网络数据分析在商业营销策略的应用研究

近年来,数字商务与数字经济发展态势迅猛,海
量电商数据催生网络数据分析在精准营销方面的应

用。其中,诸多研究利用新浪微博上的海量数据进

行网络分析,为用户的特征提取及个性化推荐提供

重要参考。如Zhu等[25]将具有分组效应的网络自

回归模型应用在社交平台新浪微博中,刻画用户的

发帖行为模式。周静等[61]着眼于新浪微博中用户

关系类型和发帖类型对于自身发帖行为的影响,并
借助工具变量法解决内生性问题,从意见领袖和非

意见领袖对社交平台的影响角度,洞悉了用户的发

帖动机。蔡淑琴等[62]考虑了社交网络对消费者偏

好的影响,基于社交网络构建用户相似度矩阵,提出

基于社会网络修订的协同过滤推荐方法,更有效地

实现个性化推荐。除社交平台研究外,网络数据也

被应用 于 研 究 用 户 的 点 评 模 式 及 行 为 偏 好 上。

Huang等[63]提出的双模网络自回归模型将网络节

点分为两种不同的类型,并将其应用在大众点评网

顾客和商户的交互影响效应分析中。

2.2.4 网络数据分析在社会民生分析的应用研究

在社会民生分析中,网络数据同样起到至关重

要的作用。面对PM2.5造成的空气污染问题,国内

许多学者使用网络分析进行相关研究。邵帅等[64]

基于1998—2012中国省域PM2.5数据,采用动态

空间面板模型,以考虑雾霾污染的时空滞后效应,识
别出影响雾霾污染的关键因素。此外,诸多国外研

究也针对PM2.5污染、水污染问题进行了网络分

析,给环境治理问题提供重要参考意见[65,
 

66]。在疾

病传染研究中,许多研究使用网络数据分析考察了

新冠疫情的变异及传播机制。Mollalo等[67]采用包

含空间滞后和空间误差项的模型研究美国县级新冠

肺炎发病率的空间变异性。Sioofy等[68]利用网络

自回归模型同时考虑该地区邻国之间的疾病相互作

用,基于7个地区/国家的新冠感染数据,预测伊朗

直至2021年12月感染的总病例数。最后,也有学

者在其他社会问题上使用了网络数据分析,如苏良

军和孙便霞[69]聚焦空间相关性对高校学费的影响,
依据两个学校是否属于同一省份构建网络矩阵,建
立空间面板回归模型,证实除学校性质、当地经济水

平、专业类别外,周边高校学费水平也是高校学费的

重要影响因素。

3 复杂网络数据建模面临的挑战与关键科

学问题

3.1 面临的挑战

由以上的研究进展梳理可知,目前对于网络数

据建模的理论方法研究主要包括带网络结构的面板

数据建模方法研究和网络形成与网络结构建模方法

研究。网络数据实证分析应用研究中,研究者主要

关注网络数据在金融风险管理、宏观经济分析、商业

营销策略、社会民生分析等方面的研究。然而,在复

杂场景下网络数据展现出新的特点。因此,需要设

计更加灵活、高效的网络数据模型,同时适用于若干

复杂场景的实际应用。

3.1.1 网络数据建模的理论方法挑战

针对复杂场景的网络数据建模,现有研究的理

论方法主要面临异质性、非线性、高维度、大规模的

挑战。
首先,复杂网络结构存在节点异质性和时变异

质性的特征。其中,节点异质性体现在稀疏结构、分
组结构以及不对称结构中。复杂网络中各个节点的

度往往不同,连边数目会远小于所有可能的连边数

目,形成稀疏网络,此时传统的网络结构建模方法可

能失效[70]。因此,需要在已有工作的研究基础上考

虑节点度的异质性,设计针对稀疏网络的建模方法。
此外,网络中的节点可能会存在分组异质性。其中,
同一个分组内的节点具有相似的特征,而不同分组

内的节点具有不同特征,因此,需要设计考虑节点分

组异质性的面板模型,讨论模型的估计方法。目前

已有 较 多 论 文 对 网 络 的 分 组 异 质 性 进 行 了 研
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究[2527],但对于组数目的估计较多选用信息准则[71]

的方法。如何设计数据驱动的组数估计方法,增加

估计的灵活性,仍是值得研究的问题。最后,网络节

点在网络中受到其他节点影响和影响其他节点的效

应可能存在差异,从而产生网络结构不对称的特点,
需要针对不对称的网络效应,设计对应的模型与估

计方法。除节点异质性外,网络效应、分组结构、网
络连边可能随时间变化,假设这些特征固定不变可

能会疏于对于动态性的刻画。为刻画网络数据的实

变性,Zhu等[72]提出了函数型变系数网络模型,同
时考虑了时变的节点效应系数和网络效应系数,并
使用非参数最小二乘法得到求解高效的估计量。

Guo等[73]将此模型应用到了加密货币网络的分析

中。但讨论时变异质性与分组异质性结合的文献相

对较少,需要设计分组结构演变的面板模型以对两

种异质性进行同时刻画。
其次,带有网络结构的面板模型建模需要考虑

非线性的模型形式,例如,分位数回归模型、广义线

性回归模型、点过程数据模型等,更大程度地丰富网

络数据建模的适用场景。在分位数回归方面,Zhu
等[74]考虑了网络自回归模型的分位数回归形式,Xu
等[75]在其基础上,引入同时期网络效应,并利用工

具变量法进行估计,对分位数网络自回归进行了拓

展。虽然已有一些研究考虑了分位数的空间(网络)
自回归模型,但其仍在建模、估计上存在多方面挑

战。在建模中,分位数网络模型也可能存在节点异

质性特征,需要在节点异质性的基础上考虑如何对

因变量的条件分位数进行建模;在估计中,需要设计

计算可行的目标函数,对条件分位数(尤其是极端条

件分位数)实现高效估计。在点过程数据建模方面,

Fang等[76]在网络自回归中加入了霍克斯过程以进

行点过程的建模,并同时考虑了节点异质性,对节点

的潜在组结构进行了分析与估计。但点过程网络数

据建模的研究依旧相对较少,需要考虑其他的离散

过程对点过程进行建模,并刻画潜在的节点异质性。
最后,如何将网络数据建模分析与机器学习、人工智

能建模方法进行有效结合是另一大技术挑战。可考

虑神经网络模型、决策树模型等高度非线性的建模

方法,解决如何使用这些复杂非线性方法进行估计、
纠偏与统计推断的问题。

此外,复杂网络数据建模需要考虑可能存在的

数据高维度问题。一方面,当网络结构未知或部分

结构不准确时,需通过对节点间的相关性进行估计,
补全或纠正网络结构设定。该问题可以转化为一个

高维矩阵估计的问题。已有对高维时间序列的自回

归矩阵估计问题主要分为两个思路:其一,假设高维

待估矩阵具有稀疏结构,并通过正则化的方法进行

估计[77,
 

78];其二,假设存在潜在的因子结构进行降

维[7981]。然而,这些研究并没有充分利用网络结构

这一重要信息。因此,需要针对网络数据中存在的

相关问题设计对应的高维估计方法,这是网络数据

模型的研究挑战之一。另一方面,数据采集技术的

发展带来了形式多样的时间序列数据,例如,矩阵

型、张量型时序数据。近年来,有研究者针对矩阵型

高维时间序列模型的估计进行研究[82,
 

83],并应用在

跨国交易数据上[84];进一步地,张量型高维时间序

列的降维方法研究也得到关注[85,
 

86]。但是此类复

杂时序的研究中未将网络结构考虑在内。因此,需
要设计针对带有网络结构的复杂时序数据的建模方

法,其面临的挑战包含两方面:其一,如何提出灵活

高效的建模方案,利用数据结构减少待估参数的数

量,处理高维问题;其二,如何建立稳健的模型估计

方法,使得其能够处理数据存在缺失值、异常值的

情况。
最后,复杂网络建模还面临大规模数据的计算

挑战。随着电子商务与数据收集技术的发展,网络

结构中的节点数量和连边数量大幅度增长,海量的

数据为传统建模方法的实行带来较大困难。针对统

计模型,目前已有较多工作考虑通过分布式框架来

提升计算效率[87,
 

88],但是这些工作并没有针对网络

数据模型进行考虑,无法解决大规模网络的计算问

题。因此,需要针对大规模网络数据,设计计算高效

的分布式估计与推断方法,降低模型计算复杂度,并
建立对应的理论性质。另一方面,随着数据隐私保

护的增 强,大 量 基 于 联 邦 学 习 的 方 法 研 究 被 提

出[89,
 

90],但这些研究对于数据的分布或结构具有较

强的假设,并且未建立相关统计理论。因此,需要考

虑网络数据的隐私保护,能够在较弱的假设条件下,
实现网络模型去中心化的分布式估计与统计推断,
并建立相关理论。

3.1.2 网络数据建模的实证分析研究挑战

网络数据模型的实证应用研究主要聚焦金融管

理、宏观经济、商业营销、社会生活等诸多领域。不

同领域的数据往往包含丰富的结构特征,需要使用

更合适的方法对其中的潜在模式进行挖掘。例如,
在金融风险研究中,具有潜在相似特征的股票往往

在其持股人类型或各项指标的表现上具有同质性,
而不同类型的股票则相反。如何通过构造股票的网
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络结构,对股票收益率影响因素的潜在分组结构进

行检测,从而更好地对其特征进行挖掘,此为一大实

证挑战。在宏观经济政策研究中,不同经济发展水

平的国家在税收、货币政策的制定中会存在不同的

偏好。如何通过国家之间的地理邻接网络,对影响

国家经济政策或宏观经济指标的关键因素分组结构

进行研究,此为另一实证挑战。在用户画像研究中,
大量用户在电子商务平台的直播互动中进行消费购

买,如何结合此类非结构化点过程数据,进行网络关

系的构造,更好地刻画用户购买行为与网络效应,是
辅助精准营销的一大挑战。在社会民生研究中,分
组结构与网络效应往往展现时变的特性,因此,通过

构造更灵活的网络结构,研究疾病传播、污染评估等

问题,具有较强的社会实践意义。针对上述现状,可
以总结出网络数据建模实证分析的两大研究挑战:
一方面,如何将不同领域数据的潜在复杂模式建模

为统计问题,寻找最为合适的网络数据建模方法进

行实证分析。另一方面,在人工智能与互联网技术

快速发展的当下,针对复杂的网络数据,如何构造基

于场景创新的网络数据分析方法,促使方法的落地

实际应用与泛化。

3.2 关键的科学问题

针对复杂网络数据建模,需要从理论方法角度

和实证应用角度解决以下两方面的科学问题,两个

方面互为补充,相辅相成。
在理论方法方面,由于网络数据存在节点异质

性特征,需要分别针对节点的稀疏、分组和不对称异

质结构设计对应的网络数据面板模型,提出参数估

计方法。对于时变异质性特征,需要考虑网络效应

和分组的时变结构,并提出对应的统计建模方法。
其次,考虑到带有网络结构的非线性面板数据模型,
需要研究在分位数回归、广义线性模型、点过程数据

模型等设定下的网络数据建模方案,并能够结合网

络节点异质性提出新的理论方法。同时,需要将机

器学习与深度学习方法中的非线性建模方法与网络

数据建模有效结合。此外,针对网络模型中的高维

待估参数提出估计方法,或利用矩阵型、张量型等数

据结构减少参数量。在此基础上设计针对存在缺失

值、异常值情况的估计方法,提高模型稳健性。最

后,对于大规模网络数据的计算瓶颈,需要设计分布

式网络模型的估计与推断方法,提高建模效率,并同

时考虑隐私保护问题。
在实证分析方面,需要将复杂网络数据模型与

方法应用在不同的实际场景中。例如,在金融研究

中,需要构造不同股票、基金、投资组合之间的网

络,研究网络效应与可能存在的异质性、动态性

等,为金融风险管理提供建议。在宏观经济研究

中,通过构造不同经济体之间的网络,研究空间溢

出效应,辅助经济政策分析。此外,在国际贸易应

用中,需要构造矩阵型时序模型,研究不同国家或

地区的出口或进口网络效应。在商业营销策略实

证研究中,通过构造第三方平台中用户与商户的网

络结构,研究其群组行为模式,并对不同类型的网

络个体进行画像。同时,对电商平台直播弹幕等点

过程数据进行网络数据建模,实现对用户的精准定

位,优化个性化推荐。在社会民生实证研究中,需
要考虑网络结构自身时变特性,引入群组异质性结

构,分析病 毒 传 播、污 染 物 传 播 的 动 态 规 律。此

外,医学领域存在较多高维序列数据(如张量型脑

科学数据),通过对此类张量型数据进行网络建

模,可以研究人脑各区域的交互影响,实现与临床

医学的良好结合。

4 网络数据建模、分析与应用的研究建议与

技术路线

  基于前文对于网络数据建模研究意义、研究现

状及关键科学问题的分析,对网络数据建模、分析与

应用研究进行如下总结:目前,网络数据建模的理论

研究聚焦于带网络结构的静态面板、动态面板数据

建模方法及网络结构建模方法,并已应用到金融风

险控制、宏观经济政策、商业决策分析、环境污染治

理等实证研究中。现存挑战主要在于大数据背景下

网络数据异质性、非线性、高维度、大规模的特征,以
及商业管理决策中的具体应用需求。基于前文内

容,本章给出网络数据建模、分析与应用研究建议,
相关技术路线如图1所示。

4.1 复杂网络数据的建模方法与理论研究

针对复杂的网络数据特征,本文给出以下四个

方面的理论方法研究建议。
第一,针对网络数据的异质性,考虑对节点异质

性和时变异质性进行建模。在节点异质性方面,首
先,针对稀疏网络,聚焦稀疏网络的社群发现,建立

相关统计推断理论。其次,考虑网络数据的分组结

构,构建带有分组异质性的网络数据模型,提出估计

模型参数和分组结构的估计方法,并建立渐近理论

性质。对于分组数量的选择,考虑数据驱动的机制,
增强模型灵活性。最后,针对不同网络节点的非对

称性影响,可将节点划分为不同社群,刻画不同社群
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之间的非对称效应,并设计相关估计方法。在时变

异质性方面,可将传统常系数面板模型拓展至变系

数面板模型,考虑网络稀疏性、分组结构、非对称效

应随时间变化的情况,注重分析网络节点异质性的

时变特征。
第二,考虑网络数据的非线性模型设置。例如,

将带网络结构的面板回归与分位数回归结合,提出

相应的估计方法,并建立统计理论。在此基础上,可
以考虑更加复杂的网络数据设定,引入异质性结构,
设计含有分组结构的条件分位数回归模型。对电子

商务时代所产生的大量点过程数据,可考虑在传统

泊松过程、霍克斯过程等相关模型中加入网络结构,
对网络数据中的事件发生时间进行建模。在人工智

能快速发展的当下,也可考虑使用机器学习、深度学

习方法,刻画网络数据的非线性复杂特征,增加模型

估计精度。
第三,需要针对复杂网络数据存在的高维度问

题,给出高效灵活的建模方案。首先,当网络模型中

网络结构设定有误或存在部分未知结构时,需要设

定更为灵活的模型形式,从而对未知结构或错误结

构的补全或纠正,并需要对可能产生的高维稀疏矩

阵提出对应的估计方法。其次,需要针对更复杂的

数据形式(如矩阵型、张量型时间序列),建立带有网

络结构的动态面板模型,借助数据形式降低待估参

数量。此外,可以引入分组异质性设定,提出分组参

数与分组结构估计方法。同时,需要针对可能出现

的缺失值、异常值情况设定更稳健、灵活的估计方

案,使用深度学习方法进行处理,扩展此类模型在实

际场景的应用范围。
第四,当网络数据体量很大时,需要设计网络模

型的分布式估计与推断方法。考虑包含一个中心节

点和多个子节点的分布式计算框架,设计传统空间

面板模型的分配、局部计算和聚合方法,实现分布式

估计;在推断过程中,需要在保证子节点之间无信息

传输的前提下,设计计算高效的分布式推断方法。
对该分布式架构,权衡整体的传输成本和估计准确

性,建立相关的统计性质。此外,需要考虑分布式系

统中的隐私保护问题,设计去中心化的分布式框架,
借助联邦学习的思路,保证在数据隐私得到保护的

同时,降低大规模网络模型的建模复杂度。

4.2 复杂网络数据的应用分析与管理决策

针对不同的应用场景,设计网络模型的实证分

析,助力管理决策。以金融管理、商业营销和社交

媒体领 域 的 分 析 问 题 为 例,提 出 如 下 应 用 分 析

建议。
在金融管理方面,已有研究主要对股票市场的

波动率、收益率、系统性风险等指标建模,研究影响

这些变量的网络效应[8,
 

54],或针对其他金融资产的

价格溢出效应进行建模[55,
 

56]。由于不同市值、账面

市值比或其他指标水平的股票可能具有不同类型的

收益表现,因此在金融资产相关指标分析中,需要对

潜在异质性进行建模。尽管有部分研究对金融资产

图1 网络数据建模、分析与应用研究建议与路线图
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的异质性进行了刻画[54],但是对于网络效应的异质

性研究还相对较少,或对于异质性的建模未能充分

考虑网络结构特征。因此,需要针对该挑战建立更

灵活的模型与估计方法,提升金融资产分析与预测

的适用性。
在商业营销方面,以大众点评和Yelp等互联网

第三方平台评分分析为例,目前已有研究通过用户

与商户的交互关系、用户好友关系或用户地理位置

关系构建网络,并利用网络自回归、图神经网络等模

型对用 户 的 行 为 偏 好 进 行 分 析 与 预 测。例 如,

Huang等[63]利用的双模网络自回归模型以分析大

众点评网中顾客和商户的交互影响效应,并提出最

小二乘估计法以解决海量数据带来的计算负担。在

此基础上,可考虑使用分布式计算框架,进一步提高

大规模数据集的计算效率。此外,也可考虑分组异

质性建模方法,以对不同用户群体的不同的消费习

惯和品味偏好进行建模分析。最后,用户的动态浏

览和评价过程可能形成高维的矩阵型时间序列数

据,需要考虑针对此类数据的建模方法,以降低待估

参数数量,降低计算负担。
在社交媒体领域,针对抖音、小红书等互联网平

台上的网络直播或新浪微博等平台发帖行为,可利

用网络建模对其中弹幕、点赞、评论等点过程数据进

行建 模,从 而 对 用 户 进 行 行 为 画 像。例 如 Fang
等[76]基于组网络霍克斯网络过程,对新浪微博发帖

进行分析,得到了四种人群的不同发帖模式及强度,
对用户的网络异质性进行了刻画。后续研究可延续

其思路,对网络直播中的点过程数据进行建模,捕捉

用户对不同品类直播的偏好,以辅助优化平台的推

荐系统及商户的直播选品。其次,可依据平台特征

及数据特征,将组霍克斯网络过程推广至其他离散

随机过程中,以更好刻画不同应用场景中的点过程

数据特点;最后,由于抖音、小红书等社交媒体平台

的用户数量非常庞大,会形成维度极高的关系网络,
为高效计算和分析带来负担,故也需同时考虑大规

模计算方法,进行分布式建模,提高网络分析的计算

效率。
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Abstract The
 

advent
 

of
 

information
 

technologies
 

such
 

as
 

the
 

Internet,
 

big
 

data,
 

and
 

artificial
 

intelligence
 

has
 

generated
 

massive
 

data.
 

Network
 

data,
 

as
 

a
 

crucial
 

form
 

of
 

data,
 

has
 

high
 

mining
 

potential
 

and
 

analysis
 

value.
 

This
 

paper
 

begins
 

by
 

reviewing
 

classical
 

methods
 

for
 

network
 

data
 

modeling
 

and
 

related
 

theoretical
 

properties.
 

Subsequently,
 

it
 

surveys
 

the
 

specific
 

applications
 

of
 

these
 

methods
 

in
 

financial
 

risk,
 

macroeconomics,
 

business
 

marketing,
 

and
 

societal
 

well-being.
 

Furthermore,
 

considering
 

the
 

heterogeneity,
 

nonlinearity,
 

high
 

dimensionality,
 

and
 

large-scale
 

features
 

of
 

network
 

data,
 

this
 

paper
 

identifies
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

current
 

research
 

and
 

outlines
 

challenges
 

faced
 

in
 

theoretical
 

methods
 

and
 

empirical
 

analysis
 

of
 

network
 

data
 

modeling
 

under
 

the
 

background
 

of
 

massive
 

data.
 

Finally,
 

based
 

on
 

the
 

novel
 

characteristics
 

and
 

demands
 

of
 

network
 

data,
 

the
 

paper
 

provides
 

recommendations
 

for
 

theoretical
 

modeling
 

and
 

applied
 

research
 

in
 

analyzing
 

network
 

data
 

in
 

real
 

scenarios.
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