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摘要：虚拟社区的快速发展，使得大量自发形成的知识被显性化或多次再创造。本文关注如何运用社会网络的原理，提炼并发现社交问答平台中的知识的问题。以社交问答平台“知乎”网为例，利用社区中现存的从属关系数据，即社区中提出的问题、及问题回答者之间的关系，建立网络模型，强调了网络中的联系强度与问答交互行为。同时基于社会网络的凝聚特性，补充了 “知识子群”的概念。研究表明，（1）在社交媒体的研究中，应更注重成员的交互行为而不只是相互关注行为，（2）运用从属关系建模方法，能够体现成员之间的交互强度，（3）基于多重连线值能有效找到知识网络节点中的内在联系与相似程度，以实现知识发现与分类的目的。
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The Research of Knowledge Subgroups in Social Question and Answer Site Based on Affiliation
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Abstract：With the rapid development of virtual communities, lots of knowledge has been expressed or produced many times. This paper focuses on how to extract and discover the knowledge in social question and answer site, with the theory of social network. According to the existing data of affiliation, there are numerous relationships between the questions and their answers in the community. This paper took “Zhihu”, as a social question and answer site for example, and built the net model, which emphasized the level of communication and the interbehavior of question and answer. Meanwhile, based on the cohesion of social network, this paper put forward the concept about “knowledge subgroups”. The result shows that: (1) the research in social website prefer to focuses on the interbehavior than the behavior of follow each other, (2)the method of affiliation modelling could reflect on the level of communication among members, (3)it could found the inner connection and the level of similarity among nodes of knowledge network based on the value of multiple lines, in order to accomplish the knowledge discovery and classification.
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近年来，随着互联网技术与智能移动终端的飞速发展，人类已经进入了一个信息爆炸式增长的时代。这意味着人类逐渐开始从现实走向虚拟，从线下迁徙到线上，越来越多的决策过程将依赖于数据而非单纯的经验。互联网平等、自治、开放的特点，使得群体智慧开始突现。然而，广泛参与所产生的数据并不是都具有价值的。如何从大量的数据中挖掘到其核心价值，并实现对知识的管理与分类，成为专家学者高度关注的问题。
正是在此背景下，知识管理的理念被提了出来，并走在了时代发展的前沿。对于知识分类与发现的方法，学者主要的借助工具包括知识地图、知识图谱、主题图等[2]。这类工具更多考虑的是知识所处的位置，以达到知识的索引目的，却不大注重知识间的联系。这类基于网络图发展出来的工具，可以称为知识网络方法，它考虑了知识间的联系与结构，然而如何建立彼此间联系与结构却是运用知识网络方法的难点所在[3]。
与此同时，虚拟社区开始出现不同类型的演化，大致可以将它们分为以下三类：（1）以知识共享与交流为主的社区；（2）以电子商务为主的社区；（3）以人际交往为主的社区[1]。这些社交有一个显著的特点，便是越来越多地涌现出基于用户产生内容（User Generated Content，UGC）的知识。社交问答平台（Social Question and Answer Site）正是具有这一特点的一类虚拟社区，通过加入社交因素以满足人们对优质问答的需求。目前，关于社交问答平台的研究比较少。此外这类平台也有自己的局限，首当其冲便是缺乏有效的机制让用户高效的发现自己感兴趣、对用户有用的问题和回答。如何对社交问答平台中现有的知识存量进行分类与发现，是一个亟需解决的问题。
社会媒体的崛起为大型社会网络的分析提供了机会[4]。本文发现，通过虚拟社区中存在的从属关系来建立知识间联系的方法，在之前的研究中运用不多，却能发挥节点间联系强度的优势。因此，本文从社会网络中的凝聚特性出发，提出了 “知识子群”的概念，是对以往理论研究部分的补充。本文以“知乎”网为研究对象，利用网络中从属关系及现有UGC，建立知识网络，提炼社交问答网站中的知识；通过寻找知识网络中的知识子群，发现网络的核心部分及其相互关系，找到知识分类的依据，进行知识挖掘与发现。

1研究基础
1.1凝聚特性与知识子群
社会网络是将现实中人与人之间的交往模型化的网络，现实社会中主体的人被虚拟为社会网络模型中的点。点与点之间若存在连线，则说明点对应的人们在现实中有交往。社会网络的分析方法已经越来越多地应用到知识管理的领域中，整体而言更多的是应用该方法去研究知识的共享、转移或是创新。凝聚特性是社会网络的特性之一，表明了网络中的部分节点相对于其他节点的凝聚程度[5]。在知识管理中，对应于社会网络，已经有许多学者提出了知识网络的概念。在知识网络中，节点可以反映知识的内容，可以根据知识节点相似程度找到网络中的知识群落[6]。运用这一理论对知识的发现或是分类的研究相对不多，代表性的主要有席运江于2005年提出的基于知识网络对知识发现进行的研究[6]。该研究是通过寻找网络中的群组和子群组，对其中的知识点进行知识聚合。张伟于2012年研究整体网视角下高校科研团队知识共享能力测量，把凝聚子群作为其中一个研究指标[7]。此外还有Bei Fan的“基于社交网络的知识系统推荐”，该文章是通过用户的搜索记录进行网络图的建模，并分析该网络中心性与凝聚子群，进行知识推荐[8]。Xiang Xi-Yao等曾运用凝聚子群的概念研究知识溢出[9]，Yang Wan-Shiou发表的基于社交网络凝聚子群以进行精准投放广告的论文[10]，以及Comu S于2013年提出的运用社交网络对交互记忆系统的研究，同样运用到凝聚子群的分析方法[11]。
从以上的研究现状中可以看出，虽然社会网络方法已经开始逐渐运用到知识管理领域之中，但是对从属关系网络的运用却较少，由此得到的凝聚子群容易忽略节点间的联系强度，这是以往研究的不足。因此，本文基于理论基础与当前的研究现状，提出了“知识子群”的概念：通过探寻知识网络中的凝聚核心及子群，将得到的结果称为“知识子群”，以进行知识的分类与发现。

1.2从属关系
从属关系是指社会网络中参与者和事件之间的关系。从属关系（Affiliation）作为社会网络分析中重要的概念，包括如下几个方面：①从属网络是一个2-模网络；②从属网络由一些行动者子集组成，而非单纯是行动者两两之间的关系；③在某一模式中成员间的连接往往是基于另一模式所建立起来的连接[12]。从属网络的概念最早可以追溯到由Simmel提出的社会圈子理论[13]。社会学家Simmel曾指出，围绕组织机构和事件而聚集起来的人群称为社交圈。社会可以看作由一个个社交圈相互交织而成的网状结构。之后Kadushin认为社会圈子不可被直接观测，必须由个人集合体中的行为相似性推论出来[14]。这体现了社会网络从属关系的意义，可以通过人与团体之间的关系观测人与人或者团体与团体之间的关系。
从属关系往往采用 2-模网络建模方法，在国内更多的是注重于实证性的研究。如邱均平发表的“基于社会网络分析的博主与评论者关系研究”[15]，邹波的“校企知识转移网络中企业员工吸收能力研究”[16]，以及胡平的运用从属关系建立网络模型进行企业与机构间知识扩散研究[17]。反观国外方面，这些研究则更多注重理论上的创新。从属关系的社会意义以及2-模网络方法，最早均是由国外的学者提出的。R. Breiger于1974年发表了一篇开创性的论文“个体和群体的二元性”[18]，以及S. Borgatti的“2-模数据的网络分析”，讨论了如何借用1-模网络分析的结构指标，来进行2-模网络分析[19]。
知识网络中同样存在从属关系。之所以要基于从属关系研究知识的分类，主要是因为“当一对行动者属于许多事件时，他们成为共同成员资格的频数会很大。类似地，除了这两个事件是否‘吸引’同一类型的行动者以外，由于包括许多成员，两个事件的重叠都会很大。”（S. Wasserman，1998）[12]。说明在知识网络中，想要直接对知识的相似程度进行判断并不容易，却可以通过人们对相关知识的参与交互程度对知识节点进行分类。其次，从属关系在现实社会或虚拟社区中更为常见，社区中成员的行为更为易测，其数据也更容易获得，这都是从属网络较之传统单模网络存在的分析优势。

1.3研究对象及意义
本文的研究对象为“知乎”网，是一个自发形成的社交问答网站，在网站发展的几年间已经有大量高品质的知识被显性化或再次创造。如何对这些知识进行有效的管理与分类，是知乎社区目前的一大挑战。理论上认为，从属关系的形成很大程度是因为参与者对某一事件感兴趣。在虚拟社区中，社交网络所体现出的制度性并不强，即虚拟社区中的网络对其成员的约束作用不大[12]。人们之所以会参与到这一事件中，并不受太多客观因素的影响。在本研究对象中，这种从属关系的表现形式即是虚拟社区中成员对社区中的问题感兴趣而做出回答[20]。这种感兴趣的原因是该成员对这一类问题有把握做出回答，或是乐于参与其中。同时认为，在某一领域中，人们所擅长的知识具有相似性。同时可以通过成员之间的问答交互频度，反应知识节点间的联系强度。
从以上研究可以发现，目前还很少有利用从属关系进行知识子群探寻的研究。如果能基于从属关系网络的角度，利用知乎社区中的问答关系以及社区成员的问答互动强度，建立2-模网络模型，并通过该模型以寻找网络中问题集的知识子群，能够快速找到网络的核心，了解知识间的相互联系，这也是本文的创新点所在。从而实现知识的分类与发现，以及知识进一步的挖掘或推荐，发挥重要的作用。此外，本文提出了“知识子群”的概念，是对知识管理与社会网络相结合领域的补充。

2模型与方法
2.1建立模型
[bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK11]为了体现社会网络中的从属关系，往往采用2-模网络建模方法。2-模网络（bipartite network）是相对于1-模网络提出来的概念，指网络图中的顶点可以分成两个集合，即行动者集和事件集，只有处于不同集合中的顶点才能相连。共同参与某个事件的行动者，往往意味他们拥有相似性。根据共享事件的数量或强度，可以推测人们的相似程度[4]。同样地，如果不同的事件拥有相同的行动者，则认为事件之间存在一定的相似性。运用此建模方法，再结合上文的假设，本文建立了以下研究模型：
基于知识交流的虚拟社区，建立这样一个网络：网络中的节点被分为两类，一类为问题，用Q =｛Q1，Q2，…，Qg｝表示；另一类为回答这些问题的成员，用M =｛M1，M2，…，Mh｝表示。只有不同类别之间的节点才可以相连，而相连的条件则是某一成员是否回答了某一个问题。用从属矩阵A = ｛（aij）｝表示每个问题与每个成员的从属关系矩阵。如果成员Mj回答了问题Qi，则aij为1，否则为0。因此，
                            (1)
综上，本文的网络模型可表示为：N=（Q，M，A）。考虑两个不同问题的回答者，假如其重叠率较高，就可以说明这两个问题在知识上存在一定的相似性。

2.2研究方法
社会网络中对凝聚子群的探寻主要有两种方式，一种是针对所有网络都普遍适用的基于邻点数量的探寻，也是较为传统的方法。另一种是当网络中存在多重连线值时，基于多重连线的探寻。由于目前分析2-模网络主流的方法，是将其派生为对应的1-模网络，此时网络会含有较多的多重连线，因此后一种方法在2-模网络中更为常用。本文将同时对这两次方法进行运用，以分析对比这两者之间的优劣之处。
2.2.1 基于邻点数量
本文主要针对的是无向网络，Wouter de Nooy曾提出凝聚子群分析的决策树[4]。从组元（Component），k-核（k-core），到集圈（Clique），对凝聚子群的界定是越来越严格的。找到了网络中的组元，k-核，或是集圈不一定意味着找到了满意的结果，判断是否得到了凝聚子群还是要根据具体的问题与相应的要求。层次聚类分析是统计学中惯用的方法，本文采用的层次聚类分析方法是常用的通过计算欧式距离的公式进行聚类。而计算节点间距离的依据是先计算节点之间的非相似值，再形成非相似值矩阵。节点间的非相似值实际上就是两个顶点并未共享的邻点的数量，再将该值进行归一化处理，使得数值范围在0到1之间[4]。同理，还可以计算类之间的非相似值，该值是决定将聚类结果裂解为多少个类别的依据。本文在前人的研究基础上，加上了对网络进行聚类分析一步，这是因为经过Nooy提出的分析步骤后，可能还会得到较大的子网络，若按照这些子网划分为类别，会形成较大的类，不利于分析。而不在一开始就对网络进行聚类分析，是因为前面的步骤可以对网络中的节点进行筛选，能去掉一些孤立的或者对网络凝聚性贡献能力较低的节点，得到网络中最重要部分，在此基础上再对网络进行聚类分析，效果更好。因此，本文改进了基于邻点数量的凝聚子群探寻步骤，如图1所示。


图1 基于邻点数量的凝聚子群分析步骤

2.2.2 基于多重连线值
针对于2-模网络派生出的1模网络存在多重线值的情况，Nooy相应地提出了寻找网络中的“岛屿”，来界定该网络的凝聚子群。岛屿是符合以下条件的最大子网络：子网络内的各个顶点直接或间接相通，且内部连线值大于通往子网络外顶点的连线值[4]。

3 实验过程
3.1 数据来源
截止到2014年11月10日，本文使用火车头数据采集器，收集了知乎网中以“豆瓣”为话题的所有问题、问题所属标签和主要回答者。一共收集到了3388个问题，8594个做出回答的成员，以及13358条回答，其中有2093个问题无人回答。由于网站的特殊设计，使得本研究无法收集到所有的问题回答者。一定程度上而言，只收集主要的回答者并不会影响本文的研究，因为答案的排序是由社区的成员投票决定的，谁的回答拥有更多的“赞”就会排在靠前的位置。这意味着被收集的成员为该社区活跃的、关键的用户，他们更倾向于在该社区做出多次的回答，因此他们对网络的贡献更大。
本文所运用的是社会网络分析软件Pajek2.0。为说明所获得样本数据的基本情况，针对社会网络方法常用的是通过计算网络图的结构性指标。从属关系网络N的结构性指标计算结果如表1所示。可以发现，网络N包括11982个节点，网络的密度（Density）为0.0005，平均点度为2.2297，直径为23，相比于社交媒体上的六度分离理论，可以说明该网络是较为稀疏的。另外网络N的点度中心势（All Degree Centralization）为0.0072，中介中心势（Betweenness Centralization）为0.0958，这些指标都说明了在同等节点规模的网络下，网络N的节点间连线相对较少。
表1 从属关系网络N的结构性指标
	指标
	数值

	节点
	11982

	密度
	0.0005

	平均点度
	2.2297

	直径
	23

	点度中心势
	0.0072

	中介中心势
	0.0958



3.2 2-模网络转化为1-模网络
在对数据的处理之前，需要进行数据的清理，常用的方法是将2-模网络转化为的1-模网络[12]。由于本文考虑的是知识子群的问题，因此将2-模网络转化为针对问题集的1-模网络，转化过程示例如图2所示。在图左侧的2-模网络中，节点v5表示社区中的成员，他同时回答了v1，v2，v3和v4这四个问题，因此根据前文的假设，在生成问题集的1-模网络时，v1，v2，v3和v4彼此之间都存在连线，且其连线值为1。


图2 2-模网络转化为1-模网络

生成问题集的1-模网络之后，网络的节点出现了一部分多重连线。本文将多重连线进行合并，并将连线数值赋予该连线，形成赋值网络图，使得节点之间拥有权重，体现了知识节点之间的联系强度。此时网络图中的连线值分布如表2所示。可以发现问题集的1-模网络中的多重连线只占少数，所占比例不超过2%，大部分的连线值均为1，说明该子社区中的成员互动行为并不频繁，即有相同的成员同时回答不同问题的情况较少出现。这也是2-模网络N的结构性指标得出的结论相似。
表2 问题集1-模网络多重连线值分布情况
	线值
	频数
	频率%
	累积频数
	累积频率%

	1
	24978
	98.0876
	24978
	98.0876

	2
	466
	1.83
	25444
	99.9175

	3
	19
	0.0746
	25463
	99.9921

	4
	1
	0.0039
	25464
	99.9961

	5
	1
	0.0039
	25465
	100



3.3 探寻知识子群的结果与分析
本文首先采用传统的寻找网络中凝聚子群的方法，即基于节点的邻点数量进行寻找。根据本文总结的分析步骤，第一步先寻找的是问题集1-模网络中的组元，最小的组元包括的节点数设置为2。结果一共得到71个弱组元，其中最大的组元包括了2283个节点，占整个网络的67.395%。同时还发现了946个孤立的节点，说明这些知识点与其余的知识点均缺乏联系，可以从网络图中删除。第二步是寻找网络中的k-核。由于删除了孤立节点之后，所有的节点都至少存在一个节点，因此所有的节点都至少属于1-核的子网络，其中2-核子网络则包括了2072个节点，最大的k核值为88，表示网络中有节点最多有88个邻点与之相联。
经过寻找网络的组元与k-核还不足以界定网络的凝聚子群，此时需要在网络图已删除孤立节点的基础上，进一步寻找网络中的集圈。针对该问题集网络一共寻找到了525个集圈，具体结果如图3所示，其中横轴表示集圈的编号，左边纵轴表示每个集圈包含的节点数，右边纵轴则是表示集圈节点数的累积分布。可以发现，集圈所包含的节点数分布十分不平均。大部分的集圈只包含了一个节点，虽然可以在一定程度上区分出凝聚子群，但不利于进行知识间的聚类，因此还需要进行网络图节点的层次聚类分析。


图3 网络图集圈分布结果

结合样本数据的实际情况，本文将裂解的非相似值阈值确定为0.7，表明类内部的非相似值若大于0.7时则要对该类进行裂解。最终的分类结果如图4所示，其中横轴表示类别的编号，左边纵轴表示每个类别包含的节点数，右边纵轴则是表示类别节点数的累积分布。可知该1-模网络被分成60个类别，其中有8个节点不属于任何一类。大部分的类别所包含的节点数都是理想的，但有其中一个类别包含了1149个节点，同样难以对该类别进行知识的提取。另外可以采取降低裂解的阈值，使得类的规模变小，但同时也会使得其他类别的规模更小，出现与寻找集圈时相同的情况。


图4 网络图层次聚类分布结果

总体而言，利用节点间的邻点数量来寻找网络中的凝聚子群，针对大规模社交媒体网络时，出现了一定的劣势。这体现在，个别子群会具有较大的节点规模，同时难以分辨出网络的核心与边缘的界限，这些都不利于进行知识的挖掘、提取、与发现。另一个探寻网络中凝聚子群的角度是从网络中的多重连线入手，因此针对该问题集网络寻找网络中的岛屿，同时允许每个岛屿的节点数量被限定在2到10之间，最终结果如图5所示，同样横轴表示岛屿的编号，左边纵轴表示每个岛屿包含的节点数，右边纵轴则是表示岛屿节点数的累积分布。可以发现，一共有272个节点被归为网络中的岛屿部分，即网络图的核心，其余的3116个节点被认为是网络的边缘。所有岛屿的节点数量均在2到7个之间，这一结果十分利于知识子群的划分，可以认为已经找到了该问题集网络的理想的知识子群探寻结果。另外探寻知识子群过程形成的网络结构如图6所示。


图5 网络图岛屿分布结果

[image: ]
图6 探寻知识子群过程形成的网络结构图

4 成果与展望
[bookmark: OLE_LINK12][bookmark: OLE_LINK13]本文关注了社会网络分析方法在知识管理中的应用。基于现如今不断发展的虚拟社区，社会网络分析方法能作为有效的分析手段，探寻网络节点中的内在联系与相似程度。本文的实验结果表明，建立从属关系的网络模型，能够反映社区内成员之间的交互强度，使得更加快速有效找到知识之间的联系，挖掘到网络的核心，克服了以往研究的缺陷，也是本文的创新所在。从而为下一步的知识挖掘与发现、知识匹配或推荐，发挥基础性的作用。此外，本文还提出了“知识子群”的概念，是对知识管理与社会网络相结合领域的补充。总结起来，本文得到主要成果如下：
（1）总结了对网络中凝聚子群的探寻方式。本文在前人研究的基础上，将寻找凝聚子群的过程划分为两种，分别为基于邻点数量和基于多重连线值的探寻方式。基于邻点数量的方法更具有传统的意义，因为早期的社会网络建模中更容易关注人与人之间是否相互联系，而其联系强度则比较难以测度。与此同时，本文还为第一种探寻方法加入了层次聚类的步骤，是对以往研究的补充。
（2）基于网络的连线值比基于节点的邻点数量能更有效得到网络的凝聚子群。这是因为，随着互联网技术的普及，人类已经进入一个普遍连接的时代，这就意味着，网络中的节点规模将会越来越大，网络中的信息也越来越多。但这种连接更多的是一种间接的连接，因为个体的资源以及对信息的接收能力总是有限的，这就导致节点之间的连接其实是相对减少的，反应在大规模的网络上的稀疏性。因此大规模的网络中等级特性将不再明显，大部分的节点都是平等的。若再使用基于邻点数量来对网络进行划分，很容易就会得到较大规模的子网络，这对知识的提炼是不利的。在如此情况下，网络中的联系强度就体现了分析的价值。通过网络中的这一特性，能更有效得到网络的凝聚子群。
（3）网络的岛屿能够找到网络中的核心部分，实现对知识的发现。对应到本文的实际运用中，对网络核心与边缘的识别、凝聚子群的划分是有意义的。本文实验中所寻找到的岛屿，正是对应了网络中的核心价值部分。如果能对该部分进行知识的提取，挖掘到其中所包含的知识属性，也就回答了本文前面提出的问题：实现了对社交问答平台中现有的知识存量进行分类与发现，从而能够提供给用户自己感兴趣、认为有用的问题和回答。
（4）针对社交媒体的研究中，应更注重成员的交互行为而不只是相互关注行为。对应到社交问答平台中，成员之间的问答行为更利于社区的形成，仅仅是相互关注不一定会产生社区中的问答交互。这说明了成员间的关系形成并非驱动社交问答平台的主要因素，社交需求在这里体现得并不明显。相反，社区中的成员对知识的需求、感知才是推动社交问答平台发展的核心力量。通过实验过程发现，网络中的多重连线较少，因此本文建议该社交问答平台应采取措施提高成员间交互程度。
同时应该发现，本文的研究也存在一定的不足。①本文认为同一个人选择回答不同的问题，意味这些问题有一定的相似程度，这种观点并不完善，因为一个人的行为还会受到其他因素的影响。②需要解决对网络中边缘节点的分类问题。寻找网络中岛屿的方法忽略了这一问题，但不可否认这些边缘节点同样可能存在有价值的知识。传统方法对这一问题的解决相比之下更有优势，但并不完善。以上这些不足，都是本文进一步研究的重点。




参考文献
唐钦能, 高峰, 王金平. 知识地图相关概念辨析及其研究进展[J]. 情报理论与实践, 2011, 01: 121-125.
曹霞, 刘国巍, 付向梅, 等. 基于网络视角的知识整合过程机理及仿真[J]. 科学学研究, 2012, 30(6): 886-894.
雷静. 基于社会网络的虚拟社区知识共享研究[D]. 东华大学, 2012.
de Nooy W, Mrvar A, Batagelj V. Exploratory social network analysis with Pajek[M]. Cambridge University Press, 2005.
Friedkin N E. Structural cohesion and equivalence explanations of social homogeneity[J]. Sociological Methods & Research, 1984, 12(3): 235-261.
席运江, 党延忠. 基于知识网络的专家领域知识发现及表示方法[J]. 系统工程, 2005, 23(8): 110-115.
张伟, 张庆普, 单伟. 整体网视角下高校科研团队知识共享能力测量研究———以某高校系统工程科研团队为例[J]. 科学学与科学技术管理, 2012, 10: 170-180.
Fan B, Liu L, Li M, et al. Knowledge recommendation based on social network theory[C]//Advanced Management of Information for Globalized Enterprises, 2008. AMIGE 2008. IEEE Symposium on. IEEE, 2008: 1-3.
Xiang X Y, Cai H, Lam S, et al. International knowledge spillover through co-inventors: An empirical study using Chinese assignees' patent data[J]. Technological Forecasting and Social Change, 2013, 80(1): 161-174.
Yang W S, Dia J B. Discovering cohesive subgroups from social networks for targeted advertising[J]. Expert Systems with Applications, 2008, 34(3): 2029-2038.
Comu S, Iorio J, Taylor J E, et al. Quantifying the impact of facilitation on transactive memory system formation in global virtual project networks[J]. Journal of Construction Engineering and Management, 2012, 139(3): 294-303.
Wasserman S. Social network analysis: Methods and applications[M]. Cambridge university press, 1994.
Simmel G. The sociology of georg simmel[M]. Simon and Schuster, 1950.
Kadushin C. The friends and supporters of psychotherapy: on social circles in urban life[J]. American Sociological Review, 1966: 786-802.
邱均平, 李威. 基于社会网络分析的博主与评论者关系研究-以 “科学网博客” 为例 [J]. 情报科学, 2012, 7: 959-963.
邹波, 于渤, 卜琳华. 校企知识转移网络中企业员工吸收能力研究[J]. 科学学研究, 2011, 29(001): 106-111.
胡平, 陆燕萍, 焦阳. 信息服务业集群内企业与机构间知识扩散研究[J]. 科学学研究, 2013, 31(002): 250-257.
Breiger R L. The duality of persons and groups[J]. Social forces, 1974, 53(2): 181-190.
Borgatti S P, Everett M G. Network analysis of 2-mode data[J]. Social networks, 1997, 19(3): 243-269.
熊菲. 互联网用户行为分析及信息演化模式研究[D]. 北京交通大学, 2013.








作者简介：李志宏（1969—），男，汉，福建福州，教授，博士，研究方向为知识系统工程、电子商务等。吴煜山（1990-），男，汉，广东揭阳，硕士研究生，研究方向为知识管理。唐洪婷（1991-），女，汉，湖南常德，硕士研究生，研究方向为知识管理





寻找组元


寻找k-核


寻找集圈


聚类分析












频数	262	22	154	33	7	114	36	4	19	80	16	7	11	8	65	17	6	9	1	5	34	9	3	3	3	3	2	32	9	5	2	6	6	5	1	41	10	6	6	1	3	3	3	4	30	8	3	2	1	4	3	5	2	3	24	8	2	3	4	2	2	9	2	3	4	6	3	1	1	1	3	1	4	2	1	1	1	2	1	3	2	1	1	22	7	2	2	4	3	3	1	3	2	2	2	29	3	1	5	1	1	2	3	3	2	3	7	2	1	2	1	2	4	3	2	1	2	1	1	10	1	1	2	1	1	1	1	1	1	1	11	2	3	3	2	2	2	4	1	1	1	2	3	1	10	2	1	1	2	1	2	1	4	2	2	1	1	1	15	3	1	1	1	3	3	5	2	1	1	1	1	10	2	1	1	2	1	1	1	2	1	2	1	1	2	1	1	2	1	1	1	1	2	1	17	1	1	3	1	1	1	1	1	1	1	1	2	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	2	1	2	18	2	1	2	2	1	2	1	1	1	1	1	1	1	2	1	1	2	1	1	1	1	1	1	2	1	1	2	1	1	1	1	1	1	3	3	3	1	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	9	1	1	1	1	1	1	1	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	11	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	6	1	1	1	1	1	1	1	3	1	1	1	1	1	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	8	2	2	2	1	1	1	1	1	1	1	1	2	1	2	1	1	1	1	1	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	32	3	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	16	2	1	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	14	1	1	2	2	1	3	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	2	1	1	1	1	1	2	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	1	累积频数	262	284	438	471	478	592	628	632	651	731	747	754	765	773	838	855	861	870	871	876	910	919	922	925	928	931	933	965	974	979	981	987	993	998	999	1040	1050	1056	1062	1063	1066	1069	1072	1076	1106	1114	1117	1119	1120	1124	1127	1132	1134	1137	1161	1169	1171	1174	1178	1180	1182	1191	1193	1196	1200	1206	1209	1210	1211	1212	1215	1216	1220	1222	1223	1224	1225	1227	1228	1231	1233	1234	1235	1257	1264	1266	1268	1272	1275	1278	1279	1282	1284	1286	1288	1317	1320	1321	1326	1327	1328	1330	1333	1336	1338	1341	1348	1350	1351	1353	1354	1356	1360	1363	1365	1366	1368	1369	1370	1380	1381	1382	1384	1385	1386	1387	1388	1389	1390	1391	1402	1404	1407	1410	1412	1414	1416	1420	1421	1422	1423	1425	1428	1429	1439	1441	1442	1443	1445	1446	1448	1449	1453	1455	1457	1458	1459	1460	1475	1478	1479	1480	1481	1484	1487	1492	1494	1495	1496	1497	1498	1508	1510	1511	1512	1514	1515	1516	1517	1519	1520	1522	1523	1524	1526	1527	1528	1530	1531	1532	1533	1534	1536	1537	1554	1555	1556	1559	1560	1561	1562	1563	1564	1565	1566	1567	1569	1571	1572	1573	1574	1575	1576	1577	1578	1579	1580	1581	1582	1583	1585	1586	1588	1606	1608	1609	1611	1613	1614	1616	1617	1618	1619	1620	1621	1622	1623	1625	1626	1627	1629	1630	1631	1632	1633	1634	1635	1637	1638	1639	1641	1642	1643	1644	1645	1646	1647	1650	1653	1656	1657	1659	1660	1661	1662	1663	1664	1665	1666	1667	1668	1669	1670	1671	1672	1681	1682	1683	1684	1685	1686	1687	1688	1690	1691	1692	1693	1694	1695	1696	1697	1698	1699	1700	1701	1702	1713	1714	1715	1716	1717	1718	1719	1720	1721	1722	1723	1729	1730	1731	1732	1733	1734	1735	1736	1739	1740	1741	1742	1743	1744	1746	1747	1748	1749	1750	1751	1752	1753	1754	1755	1756	1757	1758	1759	1760	1761	1762	1763	1764	1765	1766	1767	1775	1777	1779	1781	1782	1783	1784	1785	1786	1787	1788	1789	1791	1792	1794	1795	1796	1797	1798	1799	1801	1802	1803	1804	1805	1806	1807	1808	1809	1810	1811	1812	1814	1815	1816	1817	1818	1819	1820	1821	1822	1823	1824	1825	1857	1860	1862	1863	1864	1865	1866	1867	1868	1869	1870	1871	1872	1873	1874	1875	1876	1877	1878	1879	1880	1881	1882	1898	1900	1901	1903	1904	1905	1906	1907	1908	1909	1910	1911	1912	1913	1914	1915	1917	1918	1919	1920	1921	1922	1923	1924	1925	1926	1927	1928	1929	1930	1931	1932	1933	1934	1935	1936	1937	1938	1939	1940	1941	1942	1943	1944	1958	1959	1960	1962	1964	1965	1968	1970	1971	1972	1973	1974	1975	1976	1977	1978	1979	1980	1982	1983	1984	1985	1986	1987	1989	1990	1991	1992	1993	1994	1995	1996	1997	1998	1999	2000	2001	2002	2003	2004	2005	2006	2007	2008	2009	2010	2011	2012	2013	2014	2015	2016	2017	2018	2019	2020	2021	2022	2023	2024	2025	2026	2027	2028	2029	2030	2031	2032	2033	2034	




频数	8	1149	4	68	12	3	2	29	9	34	9	20	2	12	26	54	31	15	52	8	23	10	19	10	2	4	16	23	38	14	10	10	15	31	2	19	8	13	13	10	14	11	4	15	5	15	11	19	3	14	7	11	2	10	13	12	2	9	3	11	6	累积频数	8	1157	1161	1229	1241	1244	1246	1275	1284	1318	1327	1347	1349	1361	1387	1441	1472	1487	1539	1547	1570	1580	1599	1609	1611	1615	1631	1654	1692	1706	1716	1726	1741	1772	1774	1793	1801	1814	1827	1837	1851	1862	1866	1881	1886	1901	1912	1931	1934	1948	1955	1966	1968	1978	1991	2003	2005	2014	2017	2028	2034	




频数	2	2	2	2	2	2	3	2	2	2	2	2	2	2	3	2	2	2	2	2	2	2	2	2	7	2	2	2	2	2	2	2	2	2	2	2	2	5	2	2	3	2	2	2	2	2	2	2	2	3	2	2	3	2	2	4	2	2	2	4	2	2	4	2	2	2	2	2	2	2	3	5	6	2	2	2	2	2	2	2	4	2	2	2	2	2	2	2	2	2	2	2	2	2	2	2	3	2	2	3	2	2	2	2	2	3	2	2	4	2	6	2	2	2	3	3	累积频数	2	4	6	8	10	12	15	17	19	21	23	25	27	29	32	34	36	38	40	42	44	46	48	50	57	59	61	63	65	67	69	71	73	75	77	79	81	86	88	90	93	95	97	99	101	103	105	107	109	112	114	116	119	121	123	127	129	131	133	137	139	141	145	147	149	151	153	155	157	159	162	167	173	175	177	179	181	183	185	187	191	193	195	197	199	201	203	205	207	209	211	213	215	217	219	221	224	226	228	231	233	235	237	239	241	244	246	248	252	254	260	262	264	266	269	272	




image1.png




image2.png
e

i

2




image3.png




image4.png
e

i

2




image5.png
e e Lo R ST

(a) MJExZRM%%

AR

(e) Bk (f) Byu5




