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基于在线百科的大规模人物社会网络抽取与

分析
∗
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摘　 要　 在线百科词条中蕴含着海量的人物间关系信息，基于这些信息可以抽取出大规模社会网络，为数字人文

和社会计算研究提供数据支撑。 本研究以百度百科为例，首次对面向中文在线百科的大规模社会网络抽取进行

探索，提出一种新的人物社会网络抽取方法。 该方法利用排序学习综合多种特征计算人物关系权重，通过估计人

物生存时空来发现人物间的时空耦合关系。 由此，从百度百科中抽取出一个带权重的跨时空人物社会网络和一

个时空耦合的人物网络。 这两个人物网络具有良好的小世界和无标度特性，并存在清晰的社区结构。 最后，通过

可视化分析展示了百科人物网络在数字人文研究中的应用模式和应用价值。 图 ８。 表 ６。 参考文献 ３９。
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分类号　 Ｇ２５５􀆰 ７６

Ｌａｒｇｅ⁃Ｓｃａｌｅ Ｐｅｏｐｌｅ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｏｎｌｉｎｅ Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ

ＬＩＮ Ｚｅｆｅｉ ＆ ＯＵ Ｓｈｉｙａｎ

ＡＢＳＴＲＡＣＴ
Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ  ＳＮＥ ｉｓ ａｎ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｉｅｌｄ ｗｈｉｃｈ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｈｉｄｄｅｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｒｏｍ ａ ｗｉｄｅ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｏｕｒｃｅｓ． Ｔｈｅ ａｒｔｉｃｌｅｓ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ
ｃｏｎｔａｉｎ ｍａｓｓｉｖｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｐｅｒｓｏｎｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅｉｒ ｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｆｒｏｍ ｗｈｉｃｈ ａ ｐｅｏｐｌｅ
ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｎｄ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｈｕｍａｎｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｔｈｅ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｐｅｏｐｌｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｂｏｔｈ ｒｅａｌ ｐｅｒｓｏｎｓ ｗｈｏ ｍａｙ ｓｐａｎ ｔｈｏｕｓａｎｄｓ ｏｆ ｙｅａｒｓ ａｎｄ ｖｉｒｔｕａｌ
ｐｅｒｓｏｎｓ ｗｈｏ ｍａｙ ｃｏｍｅ ｆｒｏｍ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｉｔｅｒａｒｙ ｗｏｒｋｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ ｍｏｓｔ ｏｆ ｐｅｏｐｌｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｇｎｏｒｅ ｔｈｅ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｅｒｓｏｎｓ ａｎｄ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｅｘｔ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｒｅｌａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｅｒｓｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ
ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｐｅｏｐｌｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．

Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｐｅｏｐｌｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒｏｍ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｏｎｌｉｎｅ
ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｉｍｅ ｂｙ ｔａｋｉｎｇ Ｂａｉｄｕ Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ． Ｉｔ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ

１００

∗ 本文系国家社会科学基金重点项目“基于关联数据的学术文献内容语义发布及其应用研究” （编号：
１７ＡＴＱ００１）的研究成果之一。 （Ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｉｓ ａｎ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｐｒｏｊｅｃｔ “Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｌｉｎｋｅｄ Ｄａｔａ⁃ｂａｓｅｄ Ｓｅｍａｎｔｉｃ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ ｏｆ Ａｃａｄｅｍｉｃ Ａｒｔｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ” （Ｎｏ． １７ＡＴＱ００１） ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ
ｏｆ Ｃｈｉｎａ．）

通信作者：欧石燕，Ｅｍａｉｌ：ｏｕｓｈｉｙａｎ＠ ｎｊｕ． ｅｄｕ． ｃｎ，ＯＲＣＩＤ：００００ － ０００１ － ８６１７ － ６９８７（Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ｔｏ ＯＵ Ｓｈｉｙａｎ，Ｅｍａｉｌ：ｏｕｓｈｉｙａｎ＠ ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ，ＯＲＣＩＤ：００００－０００１－８６１７－６９８７）



林泽斐　 欧石燕：基于在线百科的大规模人物社会网络抽取与分析
ＬＩＮ Ｚｅｆｅｉ ＆ ＯＵ Ｓｈｉｙａｎ：Ｌａｒｇｅ⁃Ｓｃａｌｅ Ｐｅｏｐｌｅ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｏｎｌｉｎｅ Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ

２０１９ 年 １１ 月　 Ｎｏｖｅｍｂｅｒ，２０１９

ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｓ ｔｈｅ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｐｅｒｓｏｎｓ ａｎｄ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｈｒｅｅ ｐｈｒａｓｅｓ—ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｅｏｐｌｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｓｏｎｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｅｒｓｏｎｓ．
Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐｈａｓｅ ｔｈｅ ａｒｔｉｃｌｅｓ ｏｎ ｐｅｒｓｏｎｓ  ｈｅｒｅｉｎａｆｔｅｒ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ 􀆵ｐｅｒｓｏｎ ａｒｔｉｃｌｅｓ  ｗｅｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｆｒｏｍ
Ｂａｉｄｕ Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ａｎｄ ｔｈｅｎ ａｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｅｏｐｌｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｍｏｒｅ
ｔｈａｎ ０．５４ ｍｉｌｌｉｏｎ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ２．２２ ｍｉｌｌｉｏｎ ｅｄｇｅｓ ｗｅｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｉｎｋｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｅｒｓｏｎ ａｒｔｉｃｌｅｓ．
Ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐｈａｓｅ ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｅｒｓｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ａｓ ａ ｒａｎｋｉｎｇ ｔａｓｋ． Ｉｔ ｗａｓ ｓｏｌｖｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｒａｎｋ  Ｌ２Ｒ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｆｉｖｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｄｅｇｒｅｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｅｒｓｏｎｓ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｐｅｏｐｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｐｅｒｓｏｎ ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ａｃｒｏｓｓ ｔｉｍｅ ａｎｄ
ｓｐａｃｅ． Ｉｎ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｐｈａｓｅ ｔｈｅ ｌｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ⁃ｓｐａｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｅｒｓｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｅｏｐｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ． Ｆｏｒ ａ
ｒｅａｌ ｐｅｒｓｏｎ ｈｉｓ ／ ｈｅｒ ｌｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ⁃ｓｐａｃｅ ｗａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｙｅａｒｓ  ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒｅｉｇｎ ｔｉｔｌｅｓ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ｉｎ
ｔｈｅ ａｒｔｉｃｌｅ ｏｎ ｈｉｍ ／ ｈｅｒ ｗｈｅｒｅａｓ ｆｏｒ ａ ｖｉｒｔｕａｌ ｐｅｒｓｏｎ ｈｉｓ ／ ｈｅｒ ｌｉｖｉｎｇ ｔｉｍｅ⁃ｓｐａｃｅ ｗａｓ ｏｎｅ ｏｒ ｍｏｒｅ ｗｏｒｋｓ
ｄｅｐｉｃｔｉｎｇ ｈｉｍ ／ ｈｅｒ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ ａ ｔｉｍｅ⁃ｓｐａｃｅ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａｂｏｕｔ ０．４５ ｍｉｌｌｉｏｎ ｎｏｄｅｓ
ａｎｄ １．７０ ｍｉｌｌｉｏｎ ｅｄｇｅｓ ｗａｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｃｒｏｓｓ⁃ｔｉｍｅ⁃ｓｐａｃｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｅｏｐｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｗｏ ｐｅｏｐｌｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｅｒｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｗｏ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｅｒｅ ｂｏｔｈ ｓｍａｌｌ⁃ｗｏｒｌｄ ａｎｄ ｓｃａｌｅ⁃ｆｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｈａｖｅ ａ
ｃｌｅａｒ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｅｒｅ ａｌｓｏ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｐｅｏｐｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｐｏｉｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｒｅｌａｔｅｄ ｐｅｒｓｏｎｓ ｏｆ ａ ｃｅｎｔｒａｌ ｐｅｒｓｏｎ ｃｈａｉｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｉｓｃｏｖｅｒ ｔｈｅ ｐａｔｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｐｅｒｓｏｎｓ  ｉ． ｅ． ｔｈｅｉｒ ｄｉｒｅｃｔ ｏｒ ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ  ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｖｅａｌ ｈｉｇｈ⁃ｃｅｎｔｒａｌ ｐｅｒｓｏｎｓ ａｎｄ ｐｅｒｓｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｏｒ
ｄｏｃｕｍｅｎｔａｌ ｔｉｍｅ⁃ｓｐａｃｅ． Ｔｈｉｓ ａｌｓｏ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｏｎｌｉｎｅ
ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ｈａｄ ｇｒｅａｔ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｄｉｇｉｔａｌ ｈｕｍａｎｉｔｉｅｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ􀆳 ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｏｆ
ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｐｅｒｓｏｎ ａｇｅ ｉｎ ｒｅａｌｉｔｙ ａｎｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｉｎ ｌｉｔｅｒａｒｙ ａｎｄ ａｒｔｉｓｔｉｃ ｗｏｒｋｓ． ８ ｆｉｇｓ． ６ ｔａｂｓ． ３９ ｒｅｆｓ．
ＫＥＹ ＷＯＲＤＳ
Ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ． 　 Ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ． 　 Ｐｅｏｐｌｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． 　 Ｏｎｌｉｎｅ ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ． 　
Ｄｉｇｉｔａｌ ｈｕｍａｎｉｔｉｅｓ．

０　 引言

社会网络是社会成员（如人物或组织）之间

通过一系列社会联系所形成的关系网络［１］ 。 对

社会网络的研究始于 ２０ 世纪 ３０ 年代，早期的社

会网络研究主要出现在心理学、社会学等领域，
多使用问卷调查、行为实验和数学演绎等手段

进行社会网络的构建［２］ 。 ２０ 世纪后半叶，复杂

网络的兴起为社会网络研究提供了新的视角。

复杂网络具有网络规模巨大、节点联系错综复

杂的特性，其社区结构及其动力学原理吸引了

多领域学者的关注。 在这一阶段，计算机开始

被用于生成复杂社会网络并进行社会网络分析

（Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＳＮＡ）。 近年来，随着

网络大数据的兴起，面向在线数据的社会网络

抽取成为社会网络研究的新兴热点。 社会网络

抽取（ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ＳＮＥ） 是指基于

数据集中明确或隐含的信息，从中自动抽取出

社会成员及其联系的技术［３］ 。 在网络环境下，
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如何利用各类在线社区及其海量、异质、多样的

开放数据构建出大规模社会网络，是值得探讨

的一大课题。
在线开放数据的一大重要来源是在线百

科。 在线百科是由网络用户协同编辑形成的在

线知识库。 自 ２００１ 年首个在线百科———维基百

科发布以来，在线百科已逐渐发展为重要的知

识载体：截至 ２０１８ 年 ７ 月，维基百科已拥有 ３００
余种语言编写的 ４ ５３５ 万个词条［４］ ，最大的中文

在线百科———百度百科的词条规模亦达到 １ ５４３
万条［５］ 。 在线百科的词条通常对应于一定的实

体或概念，其中人物类词条是在线百科词条的

重要类型之一，此类词条提供了关于历史人物、
当代人物及艺术作品中虚拟人物的各种介绍。
通过对在线百科词条中人物及其联系的抽取，
可以构建出规模庞大的社会网络，进而为人文

研究或社会计算提供数据基础。
在线百科词条中蕴含的人物社会网络（以

下简称“百科人物网络”）具有不同于传统社会

网络研究中人物社会网络（以下简称“传统人物

网络”）的特征：首先，传统人物网络通常来自现

实世界或文学作品，多为受限于一定时代截面

的横向网络，而百科人物网络则是一个涵盖数

千年人物的纵向网络；其次，传统人物网络中的

节点通常仅涉及现实人物和虚拟人物二者之

一，而百科人物网络既涉及现实人物，也涉及虚

拟人物；最后，传统人物网络多为规模有限的静

态网络，而百科人物网络是一个包含上百万个

节点和联系，且数据源可随词条编辑不断完善

的巨大动态网络。 鉴于百科人物网络蕴含知识

的丰富程度，其在推荐系统、问答系统和知识工

程等领域具有重要的应用价值。 此外，社会网

络构建与分析也是数字人文研究的一种典型形

式，当前数字人文研究中的社会网络多提取自

纸质档案资料或文学作品［６］ ，其人物覆盖的广

度较为有限，而涵盖多时空、多领域人物关系的

百科人物网络可形成数字人文研究的基础性数

据。 值得注意的是，尽管百科人物网络具有较

高的利用价值，但其网络规模和复杂性也给网

络构建与分析带来了困难。
本研究提出一种在线百科人物网络抽取的

新方法，该方法将排序学习和人名在搜索引擎

中的共现频率应用于百科人物相关度计算中，
并利用词条中的时空特征估计相关联人物的时

空耦合关系 （即人物生存时空的彼此交叠现

象）。 基于上述方法，本研究从中文百科中首次

提取出完整的、具有时空特征的人物社会网络，
并对其结构特征进行分析。 全文结构如下：第
一节对相关研究进行回顾和梳理；第二节以中

文百度百科为例阐述社会网络抽取的流程， 涉

及初始网络生成、关系权重计算和人物时空分

析三个主要阶段；第三节采用社会网络分析法

对百科人物网络的结构特性进行分析；第四节

探索百科人物网络的可视化分析方法及其在数

字人文研究中的应用模式；最后提出结论与

展望。

１　 相关研究

对社会网络抽取的研究可追溯至 ２０ 世纪

９０ 年代 Ｋａｕｔｚ 等人开发的 Ｒｅｆｅｒｒａｌ Ｗｅｂ 社会网

络抽取系统［７］ 。 此后大量学者对社会网络抽取

问题进行了探索，相关研究主要涉及三个领域：
①关注网络抽取：基于社会化媒体中的用户关

系数据，根据用户的订阅关系、关注列表或用户

间交互关系构建用户间的关注网络［８－１０］ ；②合

作网络抽取：根据学术文献中作者（或机构）间

的合作和引用关系构建作者（或机构）的合作网

络［１１－１２］ ；③共现网络抽取：根据文献（如小说、评
论、档案、网页）中人物名称在文章、句子或对话

中的共现关系，构建人物共现网络［１３－１５］ 。
近年来，越来越多的学者开始关注在线百

科中的社会网络抽取问题。 Ｌａｎｉａｄｏ 等人根据词

条编辑历史计算出词条贡献者对某一词条的编

辑数量和质量，以此确定对各词条的高贡献度

作者，然后根据词条的共作者情况生成一个社

会网络［１６］ ；Ｍａｓｓａ 根据维基百科词条讨论页的

用户交互情况生成社会网络［１７］ ；Ｉｂａ 关注到词条
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编辑的时序特征，将对词条的连续编辑关系转

换为词条贡献者的关联，以此构建出社会网

络［１８］ 。 然而，上述研究仅涉及在线百科编辑者

的社会网络，其本质仍是合作网络抽取的一种

特殊形式。
自 ２００９ 年开始，有研究者发现百科词条内

容所蕴含的社会关系网络（即词条本身所描述

的人物及其相互间关系）具有的潜在价值，并逐

步开始此方面的研究［１９］ 。 相关研究多以维基百

科作为数据源进行人物关系提取，如卢克从维

基百科发布的 ＸＭＬ 数据集中抽取了千余个现实

人物信息，并根据两个人物间的结构化信息框

（Ｉｎｆｏｂｏｘ）键值对的文本相似度大小在人物间建

立联系［１９］ ；孟新萍使用 ２９０ 篇维基百科台湾地

区人物词条信息框中的“人物姓名—属性—属

性值”三元组抽取人物关系，并以人物间的相关

度为关系权重，构建出一个无向带权的百科人

物网络［２０］ 。
社会网络抽取存在两大难点问题：一是如

何区分多个同名人物，即人名消歧问题；二是如

何确定人物间关系的权重与类型。 在百科人物

网络抽取中，由于在线百科存在着同名人物的

自区别机制，即多个同名人物分别对应于不同

词条（如李密［隋唐时期群雄之一］、李密［西晋

初年官员］），故百科人物网络的抽取通常无需

专门进行人名消歧，其网络构建的主要难点在

于人物间关系权重与类型的判断。 由于百科人

物关系类型的复杂性，当前研究侧重于人物关

系权重计算而非类型识别。 一些研究者从词条

文本相似度、人物文本距离等角度提出人物关

系权重计算方法。 如 Ｙａｎｇ 提出了一种基于相

似度的维基百科人物关系权重算法，即对于每

对人物关系，分别计算两个人物的词条信息框中

所包含的个人信仰、出生年、出生地和人物经历

信息以及词条正文的相似度，然后通过系统相似

性度量法（Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ）将上

述相似度值综合成统一的相似度指标作为人物

关系权重［２１］ ；Ｇｅｉß 在人物关系权重计算中考虑

了文本距离因素，将两个人物在词条中间隔的

句子数视为人物距离，然后利用指数衰减函数

将人物距离转换为关系权重［２２］ 。
综上所述，当前社会网络研究开始关注到

百科人物网络的抽取，并在抽取过程中采用了

文本相似度、文本距离等特征对人物间相互关

联的程度予以量化，但这些研究仍有一定的局

限性：①当前研究在人物关系权重计算方面所

考虑的特征类型仍较为有限，主要局限于词条

结构化数据和正文的文本特征，且在综合多种

特征时多采用系统相似性度量法，该方法需要

依靠经验为各特征赋予权重，具有较大的主观

性；②百科人物网络是一个跨越多时空环境的社

会网络，但人物的时空特征在当前研究中被忽

视，尤其是百科人物有现实人物和虚拟人物之

分，但未见有研究在网络构建时对二者进行有针

对性的处理；③当前百科人物网络抽取的数据源

较为单一（仅针对维基百科），且所抽取的人物网

络多为局部网络。 通过对主流文献数据库的检

索，我们未发现目前有利用中文在线百科进行

整体人物网络抽取和分析的研究。
针对上述不足，本研究以百度百科为数据

来源，对中文百科词条中大规模人物网络的抽

取进行了探索：一方面，关注百科人物中的时空

特性，对现实人物和虚拟人物进行了区分，并进

行人物生存时空估计；另一方面，基于百科词条

的非结构化数据设计了多种人物相关度特征，
提出了一种基于多特征的人物关系权重学习方

法，该方法无需人工设置特征权重，较系统相似

性度量法更具客观性；在此基础上，对抽取出的

中文百科人物网络进行网络结构特征分析和可

视化分析。

２　 在线百科人物网络的抽取

本研究抽取的百科人物网络是以百科词条

中的人物实体为节点、人物间的联系为边的无

向有权网络。 整个社会网络抽取框架如图 １ 所

示，包括三个主要阶段：初始人物网络生成、关
系权重计算和人物时空分析。 通过人物网络抽
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取，形成“带权跨时空人物网络”和“时空耦合人

物网络”两个网络，二者为后续的网络分析与可

视化提供数据支撑。 本节主要阐述上述三个阶

段的实现方法和技术。

图 １　 在线百科人物网络抽取框架

２．１　 初始人物网络生成

初始人物网络生成这一阶段的目的是从在

线百科中筛选出人物类（含现实人物与虚拟人

物）词条，并基于人物词条间的链接结构构建出

一个无权重的初始人物网络。
本研究采用“基于规则＋基于机器学习”的

混合方法筛选人物类词条。 虽然百度百科提供

基于大众分类法（ Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ）的用户标签用于

标注词条类别，但标注结果具有较强的主观性

和随意性，仅以此作为分类依据将会导致准确

率偏低。 相比用户标签，词条的信息框数据能

更加准确反映词条的类型信息，如人物词条信

息框常包含“国籍” “出生地”等字段，故我们基

于此类数据编写分类规则，若词条信息框中具

有人物类别倾向的字段数超过一定阈值，就将

该词条归入人物词条。 分类规则的构建以保证

较高的查准率为原则，暂不考虑查全率。 由于

并非所有词条均具备足够用于分类的信息框字

段数据（少数词条甚至不包含信息框），对于此

类词条，则采用基于机器学习的文本分类方法

识别其类别，以提升分类的查全率。 分类器的

构建以通过规则识别出的人物和非人物类词条

数据为训练语料，利用有监督的机器学习算法

训练出文本分类器。
我们通过爬虫抓取到百度百科中 １ ５０９ 万

余个词条数据，其中，３６ 万余个词条仅为其他词

条的同义别名，故具有实质意义的词条有 １ ４７３
万余个。 通过基于规则的分类，共识别出 １９０ 万

余个人物词条和 ８３７ 万余个非人物词条，另外

４４６ 万余个词条的信息框信息量过少，无法基于

规则判定其类别。 针对这类词条，以已分类词

条正文和信息框文本为训练样本，采用开源文

本分类工具 ｆａｓｔＴｅｘｔ① 训练文本分类器，然后利

用该分类器预测未分类词条的类别。 通过上述

混合方法，共识别出 ２２７ 万余个人物词条。 百度

百科中虚拟人物词条通常带有专门的信息框字

段（如 “登场作品”） 和词条标签 （如 “ 文学形

象”），我们基于此对现实人物和虚拟人物进行

了区分，共得到 ２１９ 万余个现实人物词条和 ８ 万

余个虚拟人物词条。 此外，少数人物同时具有

现实和虚拟身份，即一些文学作品将现实人物
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① Ｆａｃｅｂｏｏｋ 公司开发的基于词嵌入（ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）技术的词向量计算和文本分类工具。
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作为虚拟人物形象加以演绎（如《三国演义》中

的诸葛亮）。 但在百度百科中通常仅将这些人

物视为现实人物，并不提供“登场作品” 字段。
对于此类人物，我们设计了一种双重身份人物

识别机制。 首先判断每一部文学作品是否具有

真实的历史背景，判断依据是：若一部作品中所

含的全部虚拟人物的百科词条中出现的年份集

中分布于某一特定历史区间（判断阈值根据经

验设置为年份均值小于 １ ９００ 且标准差小于

１５０），则说明该作品具有较强的真实历史背景。
针对识别出的每一部具有真实历史背景的文学

作品，将同时符合三个条件的现实人物标记为双

重身份人物：①人物生存时空与该作品历史背景

重叠（人物生存时空估计方法见 ２．３．１ 节）；②词

条正文中提及该作品；③与该作品中已识别的虚

拟人物存在链接关系。 利用这一识别机制，我们

共标注出 ４ ４４９ 个具有双重身份的人物。
为了检测人物词条识别的准确率，我们从

全部 １ ４７３ 万余个百度百科词条中由计算机随

机抽取出 ５００ 个词条作为测试样本，并对测试样

本的类别进行人工标注，共识别出 ８１ 个人物词

条和 ４１９ 个非人物词条。 通过将机器自动识别

的词条类型和人工标注相对比，计算出词条分

类的查全率、查准率和 Ｆ１ 值（见表 １）。 可以看

出，基于规则的词条自动分类具有较高的查准

率（９８􀆰 ５１％），但查全率较低（８１􀆰 ４８％）；在其上

叠加机器学习方法能使查全率有较大提升（从

８１􀆰 ４８％上升到 ９８􀆰 ７７％），但由于机器学习不可

避免地会带来一定的预测误差，会导致查准率

稍有下降（从 ９８􀆰 ５１％下降到 ９４􀆰 １２％）， 但总的

分类效果还是得到较大提升（Ｆ１ 值从 ８９􀆰 １９％上

升到 ９６􀆰 ３９％）。

表 １　 人物类词条识别准确率评测

分类方法 查全率（％） 查准率（％） Ｆ１－ｍｅａｓｕｒｅ（％）

基于规则 ８１􀆰 ４８ ９８􀆰 ５１ ８９􀆰 １９

基于规则＋基于 ｆａｓｔＴｅｘｔ 机器学习 ９８􀆰 ７７ ９４􀆰 １２ ９６􀆰 ３９

　 　 在识别出人物词条后，我们基于人物词条

间的内部链接构建初始人物网络。 内部链接是

反映在线百科词条相关关系的一种机制，若词

条作者认为另一词条对理解本词条内容有帮

助，可在本词条文本上构建指向目标词条的链

接。 针对人物类词条，这种词条链接反映了不

同人物实体间存在的内在关联，可据此构建出

一个初始人物关系网络。 具体方法为：在图数

据库（本研究采用 Ｎｅｏ４ｊ① 数据库）中，将每一个

人物类词条所对应的人物设立为节点，并设置

值为 ｒｅａｌ 或 ｖｉｒｔｕａｌ 的节点标签，用于区分现实人

物和虚拟人物（双重身份人物同时具有两类标

签）；若任意两个人物词条间存在内部链接关

系，则在相应的两个人物节点间建立名为 ｉｓ＿ｒｅ⁃
ｌａｔｅｄ＿ｔｏ 的节点联系（即边），从而生成一个初始

人物网络。 由于两个人物词条间可能存在多对

链接，初始人物网络仅在此类人物节点间建立

一条无向边，且暂不考虑边的权重问题。 由于

百度百科是一个开放编辑的在线百科，故存在

大量用户创建的描述其个人的词条（在人物类

词条中占比 ７６􀆰 ３％），这些人物多数未与其他人

物发生关联，在网络中成为孤立节点，且对百科

人物网络的贡献非常有限，故在初始人物网络

中去除此类人物，只保留 ５３􀆰 ９ 万余个非孤立人

物作为节点（含 ４６􀆰 ９ 万余个现实人物、６􀆰 ４ 万余

个虚拟人物和 ０􀆰 ４ 万余个双重身份人物）。 在所

抓取的所有百度百科词条间共存在 ５ ８４６􀆰 ７ 万余

对内部链接，其中链接源与链接目标均为人物类

词条的链接数为 ３４６􀆰 ２ 万余对，合并人物对间的

多重链接后得到 ２２２􀆰 ３ 万余对人物链接。 由此，

１０５

① Ｎｅｏ４ｊ 为 Ｉｎｃ．开发的开源图数据库（ｇｒａｐｈ ｄａｔａｂａｓｅ）管理系统。
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构建出的初始人物网络是一个包含了 ５３􀆰 ９ 万余

个节点、２２２􀆰 ３ 万余条边的无向无权重网络。

２．２　 关系权重计算

初始人物网络并未反映出人物间关系的密

切程度。 关系权重计算的目的是利用人物词条

间的多种相关性特征，通过排序学习得到用于

计算人物关系密切度的排序模型，从而预测出

任意两个存在联系的人物节点间的相关度，即
关系权重。
２．２．１　 人物相关性特征

根据我们对人物类百科词条的观察，针对

人物间的关系给出以下三个假设：①关系密切

的人物常具有相同的时代、组织或地理区域背

景，故相关度较高的人物词条中更有可能出现

相似的词汇；②关系密切的人物词条间通常存

在较高频的相互链接与人名共现关系；③关系

密切的人物常具有较高的同配性①。 基于以上

假设，我们设计了 ５ 种特征用于度量两个相连

人物节点 ｘ 与 ｙ 之间关系的密切程度（即相关

度）。
特征 １：ｘ、ｙ 人物词条正文的余弦相似度。

使用词袋（Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｗｏｒｄｓ）法分别将分词后的 ｘ、ｙ
词条正文表示为基于向量空间模型的权重向量

ｄ
⇀

＝ ［ｗ１，ｄ，ｗ２，ｄ，…，ｗＮ，ｄ］ Ｔ ，其中 ｗｔ，ｄ 为任一词汇

ｔ 在文本 ｄ 中的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值，然后计算两个向量间

的余弦相似度。
特征 ２：ｘ、ｙ 人物词条间的相互链接次数。
特征 ３：ｘ、ｙ 人物词条共同被第三方词条链

接的总次数。
特征 ４：ｘ、ｙ 人物名称在对方词条中出现的

平均次数。 为了识别同一人物的不同名称，我
们为初始人物网络中的百科人物建立了一个包

含 ８４ 万余个键值对的名称字典，其涵盖了每个

百科人物对应的各种不同名称（规范名称、别

称、译名、缩略名等）。 然后，使用以下公式计算

名称的平均互现次数：

ＮＦ（ｘ，ｙ） ＝ （∑
ｉ
ＴＦ（ｘ，ｉ，ｙ） ＋ ∑

ｉ
ＴＦ（ｙ，ｉ，ｘ）） ／ ２

其中， ＴＦ（ｘ，ｉ，ｙ） 为 ｘ 人物的第 ｉ 个名称在 ｙ 人

物词条中出现的词频， ＴＦ（ｙ，ｉ，ｘ） 为 ｙ 人物的第

ｉ 个名称在 ｘ 人物词条中出现的词频。
特征 ５：ｘ、ｙ 人物的同配性特征。 使用以下

公式度量人物的同配性：

ＡＳ（ｘ，ｙ） ＝ ｍｉｎ （ＩＮ＿ＬＩＮＫ（ｘ），ＩＮ＿ＬＩＮＫ（ｙ））
ｍａｘ （ＩＮ＿ＬＩＮＫ（ｘ），ＩＮ＿ＬＩＮＫ（ｙ））

其中 ＩＮ＿ＬＩＮＫ（ ｘ）与 ＩＮ＿ＬＩＮＫ（ ｙ）分别为 ｘ、ｙ 词

条被其他人物词条链接的次数（即入链数）。
２．２．２　 人物相关度学习

本研究利用排序学习算法 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ［２３］

基于上述相关性特征生成统一的人物相关度指

标。 排序学习（Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ Ｒａｎｋ，Ｌ２Ｒ）是利用机

器学习手段训练排序模型以解决排序问题的方

法统称，常用于搜索引擎排序结果的优化。 人

物关系权重计算也可被视为一种排序问题：给
定任一人物 ｘ 以及与 ｘ 存在联系的人物集合

Ｐ ＝ ｛ｐ１ ，ｐ２ ，…，ｐｎ｝ ，利用已训练好的排序模型

基于相关度特征对集合 Ｐ 中人物 ｐ１ ，ｐ２ ，…，ｐｎ 与
ｘ 的相关度进行排序，可得到一个带有偏序的人

物列表，人物在列表中的次序反映了该人物与 ｘ
间关系的密切程度。

标注训练数据是排序学习的关键任务，其
目标是生成一系列已带有偏序的训练样本用于

训练排序模型。 我们借鉴了 Ｒｅｆｅｒｒａｌ Ｗｅｂ 的设

计思路，通过人名在搜索引擎中的共现频率来

计算人物间关系权重［７］ ，以此自动标注训练数

据。 人名共现频率使用基于搜索引擎的词汇语

义相似性测量指标“归一化 Ｇｏｏｇｌｅ 距离（ Ｎｏｒ⁃
ｍａｌｉｚｅｄ Ｇｏｏｇｌｅ Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＮＧＤ）” ［２４］ 来度量，其计

算公式为：

ＮＧＤ（ｘ，ｙ） ＝ ｍａｘ（ｌｏｇｆ（ｘ），ｌｏｇｆ（ｙ）） － ｌｏｇｆ（ｘ，ｙ）
ｌｏｇＮ － ｍｉｎ（ｌｏｇｆ（ｘ），ｌｏｇｆ（ｙ））
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① 在社会网络理论中，同配性（Ａｓｓｏｒｔａｔｉｖｉｔｙ）指度值相近的顶点倾向于互相连接，反映人物间交往的“物以

类聚，人以群分”现象。
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其中 ｆ（ｘ） 与 ｆ（ｙ） 分别为搜索引擎单独检索人物

名称 ｘ 及 ｙ 的检中网页数； ｆ（ｘ，ｙ） 为搜索同时包

含 ｘ 及 ｙ 的检中网页数； Ｎ 为搜索引擎索引的网

页总数，通常可通过检索某一高频词（如“ａ”）估

计得到。 ＮＧＤ 的值域为 ［０， ＋ ¥） ，两人名的

ＮＧＤ 值越低表示两者具有越高的相关性。
在本研究中，我们拟从初始人物网络中抽

取出部分人物（称为种子人物）及其相关人物构

成训练样本，并通过计算人物间的 ＮＧＤ 值来对

其进行标注。 鉴于种子人物的相关人物数量过

少将无法在后续步骤中进行有效的训练和测

试，故我们设定种子人物在初始人物网络中的

度中心性须大于 ３０。 首先，从初始人物网络中

利用计算机随机抽取 １００ 名度中心性大于阈值

的人物作为种子人物，然后对于每一个种子人

物，再从初始人物网络中抽取 ３０ 名与之有直接

联系的相关人物，共形成 ３ ０００ 个人物关系对。
对于每一个人物对，通过程序自动向 Ｇｏｏｇｌｅ 发

送检索请求并获取检中页面的数量，从而计算

出每对人物规范名称的 ＮＧＤ 值，并将人物对的

关系权重定义为 １ ／ ＮＧＤ，即得到一组带有偏序

的人物关联列表（见表 ２）。

表 ２　 人物关系权重值计算实例

人物 １ 人物 ２ ＮＧＤ １ ／ ＮＧＤ 排序

贾宝玉 薛宝钗 ０􀆰 ２５５ ３ ３􀆰 ９１６ １ ２

贾宝玉 尤三姐 ０􀆰 ３４６ ８ ２􀆰 ８８３ ３ ４

贾宝玉 秦可卿 ０􀆰 ３０２ ２ ３􀆰 ３０８ ６ ３

贾宝玉 林黛玉 ０􀆰 １９８ ８ ５􀆰 ０２７ ８ １

　 　 接下来，采用 ２．２．１ 节的方法计算出每一个

人物对的 ５ 个相关性特征值，再将其关系权重与

特征组合表示成如下特征向量，以此作为一个

排序学习样本：
（ｗｉｊ，ｉ，ｆｉｊ１ ，ｆｉｊ２ ，ｆｉｊ３ ，ｆｉｊ４ ，ｆｉｊ５ ），ｉ ＝ １，２，…，１００，

ｊ ＝ １，２，…，３０
其中 ｉ 为种子人物的 ＩＤ，ｊ 为相关人物的 ＩＤ， ｗｉｊ

为每一人物对的关系权重（即 １ ／ ＮＧＤ ）， ｆｉｊ１ — ｆｉｊ５
为每一人物对的 ５ 个相关性特征值。

使用上述方法共生成 ３ ０００ 个排序学习样

本，这些样本按照种子人物的不同分为 １００ 组，
将这 １００ 组样本按 ６：２：２ 的比例分为训练集、验
证集和测试集，利用支持 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ 排序学

习算法的开源工具包 Ｒａｎｋｌｉｂ［２５］ 在训练集上训

练出排序模型，训练过程中由程序自动基于验

证集确定超参数的最优取值。 为了测试不同特

征组合在排序学习中的有效性，将特征 １（余弦

相似度特征）作为基准（ ｂａｓｅｌｉｎｅ），逐一叠加其

他四种特征，共训练出 ５ 个排序模型，并利用测

试集对人物排序准确率进行评测。 评测指标采

用归一化折损累积增益（ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ
Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｇａｉｎ， ＮＤＣＧ） ［２６］ ， ＮＤＣＧ 的值域为

［０，１］ ，其取值越接近 １，表示一组排序具有越

大的相对增益，即通过模型预测的样本权重次

序更接近测试集标注的理想权重次序。 我们分

别统计了测试集相关度排序的平均 ＮＤＣＧ ＠
１０、ＮＤＣＧ＠ ２０、ＮＤＣＧ＠ ３０（即相关度最高的前

１０、２０、３０ 个人物的 ＮＤＣＧ） 取值，测试结果见

表 ３。

表 ３　 不同特征叠加下的人物排序准确率

模型 排序模型特征 ＮＤＣＧ＠ １０ ＮＤＣＧ＠ ２０ ＮＤＣＧ＠ ３０

１ 特征 １（ｂａｓｅｌｉｎｅ） ０􀆰 ５３５ ８ ０􀆰 ６３９ ０ ０􀆰 ７１５ ９

２ 特征 １＋２ ０􀆰 ５７７ ４ ０􀆰 ６６２ １ ０􀆰 ７３４ ０

３ 特征 １＋２＋３ ０􀆰 ６８０ ２ ０􀆰 ７６０ ０ ０􀆰 ８０２ ７

４ 特征 １＋２＋３＋４ ０􀆰 ７０３ ０ ０􀆰 ７７２ ７ ０􀆰 ８１４ ３

５ 特征 １＋２＋３＋４＋５ ０􀆰 ７５９ ６ ０􀆰 ８０６ ６ ０􀆰 ８４３ ５
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　 　 评测结果显示，各特征叠加后 ＮＤＣＧ 均比

未叠加前出现较明显提升，说明各相关度特征

均对相关度计算具有一定效用。 表现最好的第

５ 组特征组合，其 ＮＤＣＧ＠ ｋ 准确率介于 ０􀆰 ７５９
６—０􀆰 ８４３ ５ 之间，说明预测的排序结果接近人物

对的真实 ＮＧＤ 次序，具有较好的预测效果。
最后，针对初始人物网络中的每一个人物，

利用训练出的最佳排序模型（即模型 ５：基于所

有相关度特征）对其所有相关人物进行排序，然
后基于排序位次计算出两个人物节点间的边权

重值 ｗ，计算公式如下：
ｗ ＝ ｍｉｎ（Ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ（Ｒａｎｋｘｙ），Ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ（Ｒａｎｋｙｘ））
其中，ｘ 和 ｙ 为边两端的人物节点， Ｒａｎｋｘｙ 代表模

型预测出的 ｘ 人物在 ｙ 相关人物中的位次，
Ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ（Ｒａｎｋｘｙ ) 为该位次在 ｙ 所有相关人物

位次中的百分位数；同理， Ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ（Ｒａｎｋｙｘ ) 代

表 ｙ 的位次在 ｘ 所有相关人物位次中的百分位

数。 在真实社会中，两个人物间关系的密切程

度往往取决于较疏远的一方，因此本研究取两

个百分位数中的较小值作为边权重，其值域为

［０，１００］。
由此，通过关系权重计算，无权的初始人物

网络被转换为一个带权的百科人物网络，其包

含 ５３􀆰 ９ 万余个人物节点，２２２􀆰 ３ 万余条边，边权

重反映出两个相关联人物的相关性大小。 在该

网络中，一个人物可与任意时空的另一个人物

产生直接的跨时空联系，譬如，不同时期的历史

人物朱熹与孔子间可存在直连的边；小说《红楼

梦》的作者曹雪芹与小说中的虚拟人物贾宝玉

亦存在直接关联。 因此，其实质是一个相邻人

物间允许存在跨时空联系的网络。 为了与下一

节中的“时空耦合人物网络”相区别，本文将该

人物网络称为“跨时空人物网络”。

２．３　 人物时空分析

一个百科人物，无论是真实的还是虚拟的，
均具有时空特性：对于真实人物，时空特指其所

处的时代背景；对于虚拟人物，则特指其所处的

艺术作品（含小说、漫画、戏剧、影视作品等）背

景。 在前文中，我们基于百科人物词条间的链接

关系生成了一个跨越时空的人物网络，但在传

统社会网络研究中，主要关注处于同时空域人

物间的关联，即与一个现实人物产生直接关联

的现实人物应同属一个历史时期；与一个虚拟

人物直接关联的虚拟人物应同属于同一部文学

作品。 在社会网络研究中，对跨时空人物关联

与同时空人物关联进行研究具有各自不同的价

值：通过对跨时空人物关联进行研究，可发现人

物间可能的思想传承和渊源关系，而同时空人

物关联则对于某一历史时期或文献作品的微观

研究具有辅助作用。 因此，在本节中，我们通过

对跨时空人物网络中人物所处的时空进行分析

估计，从中衍生出一个时空耦合网络，可对同时

空人物关联的研究提供支持。 在系统科学中，
“耦合（Ｃｏｕｐｌｉｎｇ）”指两个或两个以上的系统彼

此影响以致联合起来的现象［２７］ 。 在本研究中使

用“时空耦合”一词指代相关联人物生存时空的

彼此交叠现象。 例如，雍正（ １６７８—１７３５） 与乾

隆（ １７１１—１７９９）、乾隆与和珅（ １７５０—１７９９） 这

两对相关人物间分别存在着时空的耦合；《围

城》中的方鸿渐与唐晓芙之间具有直接的社会

关系，且同属一部作品，故亦存在时空的耦合。
通过分析人物的生存时空，可从前述跨时空人

物网络中提取出大量存在时空耦合的人物对，
并将它们相互联结，从而衍生出一个时空耦合

人物网络。 该网络与跨时空人物网络的区别在

于，任意两个存在直接关联的人物不允许存在

跨时空的联系。 通过该时空耦合网络，可以快

速得到与任一现实人物或虚拟人物处于同时空

的相关人物；同时，对该网络进行切片，可以获

得不同历史时空或作品时空的子图，这些子图

反映出同时处于某一时空域的人物社会网络

（即同时空人物网络）。
对人物生存时空进行估计是构建时空耦合

人物网络的关键问题，本节首先讨论百科人物

生存时空的估计方法，然后说明如何利用该方

法构建时空耦合的人物网络。
２．３．１　 人物生存时空估计

本研究根据现实人物和虚拟人物的特点，
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对两类人物采用了不同的时空估计方法。
（１）现实人物生存时空估计

在百度百科中，根据现实人物生卒信息的

完整程度可将现实人物分为两类：①人物具有

完整的生卒年，并以“出生日期” “逝世日期”等

字段在信息框中体现，经统计此类人物在现实

人物中占比仅 １４􀆰 ３％；②人物无生卒年信息或

仅具有生卒年其一，多数人物属于此类。 对于

第一类人物，可利用正则表达式从信息框中抽

取出准确的生卒年；对于第二类人物，需要对其

生卒年进行估计，为此我们设计了一种基于统

计的生存区间估计方法。 该方法利用正则表达

式从每个百科人物词条正文中抽取出所有公元

年份（若存在年号纪年，则将其提取并映射为公

元纪年），并将一个词条中提取出的所有公元年

份作为该人物生存区间年份的一组样本观测

值，据此估计最可能的人物真实生存区间。
多数人物词条在人物的真实生存区间具有

较高的年份频率分布，整体呈钟形曲线形态，但
也有部分人物的年份分布呈多峰形态，出现该

情况的原因多为历史人物词条中提及后代对该

人物的研究、影视作品或纪念活动，导致人物逝

世后仍出现较小的波峰。 譬如，根据郑板桥

（１６９３—１７６５）及林则徐（１７８５—１８５０）词条中提

取的年份观测值所生成的年代分布均呈现这一

特征（见图 ２）。 根据上述特点，我们引入了活跃

区间（Ａｃｔｉｖｅ Ｉｎｔｅｒｖａｌ） 这一概念，将人物年代分

布中年份频数最高的一段时间窗口认定为人物

的活跃区间，其作用是从多峰分布中析出人物

实际生存期所在的大致区间。 根据人类的一般

寿命，我们将活跃区间的窗口大小设定为 １００
年，并用程序将窗口以滑窗形式从坐标轴上的

最小年份观测值逐年滑动至最大观测值，以匹

配出年份频数最高的活跃区间。 落在人物词条

活跃区间中的年份观测值被视为是与人物真实

社会活动年份有关的一组样本。

　 　 　 　 　 图 ２ａ　 郑板桥词条中年份分布直方图　 　 　 　 　 　 　 图 ２ｂ　 林则徐词条中年份分布直方图

我们假设，活跃区间内年份分布的离散程

度与人物寿命长度具有相关性，即寿命较短的

人物其年份分布较为集中。 为了验证上述假设，
我们随机抽取了 １０ ０００ 个信息框中带有完整生

卒年的人物，将这些人物按 ４ ∶ １ 分为训练集和

测试集，并计算每个人物活跃区间内年份的标准

差 ｓ 以及真实寿命长度 ｙ（基于信息框中逝世年

份—出生年份）。 在训练集中，利用 ＳＰＳＳ 的双变

量相关性分析模块检验年份标准差 ｓ 与人物寿命

ｙ 的相关性，结果显示 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数为 ０􀆰 ６７３
（Ｐ＜０．０１），说明两者存在显著正相关。 接下来，
利用 ＳＰＳＳ 的线性回归分析模块，得到年份标准

差 ｓ 和人物寿命 ｙ 这两个变量的散点图并进行线

性拟合（见图 ３），所拟合的回归模型为 ｙ ＝ ２５􀆰 ２＋

１􀆰 ８８ｓ。 该模型的拟合度 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ４５２，Ｒ２ 越接近 １

说明模型的解释能力越强，一般认为在社会科学

中 Ｒ２ ＞ ０􀆰 ２５ 即具有良好的拟合优度［２８］ ，故该模

型可被用于估计人物寿命长度。
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图 ３　 活跃区间年份标准差与人物真实寿命关系拟合

得到人物寿命长度后，若能再取得人物生

存区间的中值年份，即可估算人物的实际生存

区间，即令人物生存区间 ＝ ｍ±０．５ｙ。 其中，ｍ 为

人物生存区间的中值年份，其值为（实际出生年

份＋实际逝世年份） ／ ２，ｙ 为人物寿命长度。 对于

信息框中无完整生卒年的人物，其 ｍ 值需通过

估计的方式得到。 通常，ｍ 与人物社会活动的

活跃年份均值 μ 较为接近。 通过将活跃区间内

的年份均值 􀭰ｘ 作为 μ 的点估计量，即可间接估

算出 ｍ 的取值。 我们计算出训练集中所有人物

的活跃区间年份均值 􀭰ｘ ，并将其与各个人物实际

生存区间中值年份 ｍ 进行对比，结果显示两者

离差（ 􀭰ｘ － ｍ ）的中位数为 ８􀆰 ３４ 年，说明 􀭰ｘ 与 ｍ
较为接近且 􀭰ｘ 略大于 ｍ。 考虑到人物幼年社会

活动在历史中通常少有记载，故有记载的人物

社会活动年份均值理应略大于 ｍ，因此，将 􀭰ｘ 作

为 ｍ 的估计量具有合理性。 综合上述指标，我
们使用公式（ 􀭰ｘ－ｃ） ±０􀆰 ５ｙ 估计人物的生存区间，
其中 ｃ 为常数项，代表人物幼年期所导致的 􀭰ｘ 与

ｍ 间的偏移量，本研究中设 ｃ ＝ ８􀆰 ３４；ｙ 为采用回

归模型估算的人物寿命长度。

为了测试估计的人物生存区间的准确程

度，我们采用测试集中的人物进行测试。 为保

证测试的公平可靠，首先对测试集进行预处理，
去除了词条正文中可提取年份数过少（ ＜ ３） 的

３５４ 个词条（视为无法估计生存区间的人物），并
将剩余词条中人物的真实生卒年去除。 接下

来，将估计的生存区间与真实生存区间进行对

比，评估指标使用 Ｄｉｃｅ 系数，其公式为：

Ｄｉｃｅ（ Ｉ　^ ，Ｉ） ＝ ２ ×｜ Ｉ　^ ∩ Ｉ ｜

（ ｜ Ｉ　^ ｜ ＋｜ Ｉ ｜

其中， Ｉ　^ 和 Ｉ 分别代表经离散化的估计生存区间

与真实生存区间中的年份集合。 Ｄｉｃｅ（ Ｉ　^ ，Ｉ） 越接

近 １，代表两区间重叠程度越高。 经统计，测试

集样本 Ｄｉｃｅ 系数的中位数为 ０􀆰 ８３，说明估计的

区间与人物真实生存区间较为接近，故本研究

所采用的现实人物生存区间估计方法具有有效

性。 针对初始人物网络中无准确生卒年的现实

人物和双重身份人物，我们使用该方法估计出

其中 ３７􀆰 １ 万余个人物的生存区间，另有 ３􀆰 ５ 万

余个人物因样本年份数过少无法估计。
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（２）虚拟人物生存时空估计

虚拟人物的生存时空即为其相关的作品。
不同于现实人物，一个虚拟人物可以出现于多

个时空中，譬如“二郎神”这一角色在《西游记》
《封神演义》中均有出现。 通过在人物词条正文

和信息框中匹配所有书名号内字符，即可得到

与虚拟人物相关的作品集合。 对于每个虚拟人

物，抽取其全部相关作品，并根据作品名称在人

物词条中出现的频率确定该人物相关作品的重

要性排序。 我们从初始人物网络的所有虚拟人

物和双重身份人物词条中识别到共计 ５．５ 万余种

不同的作品时空，另有 ０．１ 万余个虚拟人物因词

条中无任何作品信息无法对其时空进行估计。
２．３．２　 时空耦合网络的构建

通过时空估计得到人物的生存时空后，即
可根据人物的时空重叠关系构建出时空耦合的

人物网络。 对于每一对生存时空重叠（即时空

耦合）的人物节点，在两者之间创建一条名为

ｈａｓ＿ｏｖｅｒｌａｐ＿ｗｉｔｈ 的关系（即边），其关系权重与

跨时空人物网络中两者间的关系权重相同。
图 ４ 为时空耦合人物网络中现实和虚拟人

物时空耦合关系的微观实例。 Ｎｅｏ４ｊ 等图数据

库允许为关系创建属性，我们为现实人物间的

ｈａｓ＿ｏｖｅｒｌａｐ＿ｗｉｔｈ 关系添加了名为 ｕｐｐｅｒ＿ｌｉｍｉｔ 和
ｌｏｗｅｒ＿ｌｉｍｉｔ 的两个属性，用于识别人物对重叠生

存时空的上下限年份；为虚拟人物间的 ｈａｓ ＿
ｏｖｅｒｌａｐ＿ｗｉｔｈ 关系添加了名为 ｗｏｒｋ 的属性，以区

分每对耦合关系所涉及的作品时空。 需要说明

的是，由于一个虚拟人物可存在于多个作品时

空，故任意两个虚拟人物间可能存在多条 ｈａｓ＿ｏ⁃
ｖｅｒｌａｐ＿ｗｉｔｈ 关系，表示两人在多部作品中同时出

现。 例如，“郭靖”与“郭啸天”这一人物对仅同

时出现于作品《射雕英雄传》中，故两者间存在

一条 ｈａｓ＿ｏｖｅｒｌａｐ＿ｗｉｔｈ 关系，而“郭靖”与“黄蓉”
则同时出现于《射雕英雄传》和《神雕侠侣》两部

作品中，故两者间存在两条 ｈａｓ＿ｏｖｅｒｌａｐ＿ｗｉｔｈ 关

系，每条 ｈａｓ＿ｏｖｅｒｌａｐ＿ｗｉｔｈ 关系通过 ｗｏｒｋ 属性对

作品时空进行了区分。

图 ４　 现实和虚拟人物的时空耦合关系微观实例

基于上述策略，我们从跨时空人物网络中

衍生出一个时空耦合的人物网络，该网络由

４４􀆰 ５ 万余个节点、１６９􀆰 ５ 万余条边构成。 在时空

耦合网络中，任意两个直接关联的人物均存在

生存时空的重叠。 通过判断网络中边的 ｕｐｐｅｒ＿
ｌｉｍｉｔ 和 ｌｏｗｅｒ＿ｌｉｍｉｔ 属性值是否涵盖特定年份，以
及 ｗｏｒｋ 属性值是否与特定作品名一致，即可从

该网络中快速识别出在某一特定历史或虚拟时

空存在关联的人物对，基于这些人物对即可生

成该时空域的人物社会网络子图。

３　 在线百科人物网络的结构特征分析

社会网络分析是对社会网络的结构及其特

征进行分析的过程。 从整体层面对百科人物网

络的拓扑结构特征进行分析，有助于考察其与

现实社会人物网络的异同，同时是对其进行深

入和有效应用的前提。 社会网络分析理论认
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为，现实社会网络通常具有小世界和无标度特

性，并存在清晰的社区结构［２９］ 。 本节拟对前文

中从百度百科所抽取的跨时空人物网络和时空

耦合网络的这些结构特性进行分析。
小世界网络（ Ｓｍａｌｌ⁃Ｗｏｒｌｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）是一类

特殊的复杂网络结构，其多数节点并不直接相

连，但大部分节点间可经由少数几步跳转到

达［３０］ 。 和同等规模的随机图相比，小世界网络

的聚类系数（ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ） 远大于随机

图，但平均路径长度（ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐａｔｈ Ｌｅｎｇｔｈ）与之

相当。 本研究使用 Ｈｕｍｐｈｒｉｅｓ 等人提出的“小世

界系数” ［３１］ 对网络的小世界性进行计量：

σ ＝
ｃ ／ ｃｒ
Ｌ ／ Ｌｒ

其中， ｃ与 ｃｒ 分别为待测量网络和同等规模随机

图的聚类系数， Ｌ 与 Ｌｒ 分别为两者的平均路径

长度，若 σ ＞ １ 则可将该网络定义为小世界网

络。 为了与跨时空和时空耦合人物网络相对

比，我们通过 ｉｇｒａｐｈ① 生成同等规模（节点数和

边数均相同） 的两个 Ｅ—Ｒ（ Ｅｒｄöｓ － Ｒéｎｙｉ） 随机

图，并计算出跨时空和时空耦合网络的聚类系

数 ｃ 和平均路径长度 Ｌ 、同等规模随机图的聚类

系数 ｃｒ 和平均路径长度 Ｌｒ ，以及基于上述指标

计算的 σ ，结果如表 ４ 所示。

表 ４　 百科人物网络的小世界性

网络类型 ｃ ｃｒ Ｌ Ｌｒ σ

跨时空网络 ０􀆰 ２００ ８ １􀆰 ５８Ｅ－５ ５􀆰 ６０７ １ ６􀆰 ４９６ ３ １４ ７７１􀆰 ５９

时空耦合网络 ０􀆰 ２３７ ９ １􀆰 ５７Ｅ－５ ７􀆰 ９９６ ２ ６􀆰 ６４０ ４ １２ ５５９􀆰 ３１

　 　 分析结果可知，两网络相比同等规模的 Ｅ—
Ｒ 随机图均具有更大的聚类系数，说明两网络的

集聚程度较高；两网络的平均路径长度与随机

图处于同一量级，并显示出社会网络中典型的

“六度分隔”特性，其中时空耦合网络的平均路

径长度略大于跨时空网络，这反映出在时空耦

合网络中去除人物对间的跨时空联系后导致任

意两人物间隔增加；两网络的 σ 均远大于 １，说
明两网络均为典型的小世界网络。

无标度网络（ Ｓｃａｌｅ⁃ｆｒｅｅ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）是指节点

的度分布服从幂律分布的一类复杂网络，可使

用公式 Ｐ（ｋ） ∝ｋ－γ（即 Ｐ（ ｋ）正比于 ｋ 的某个负

幂次－γ）判断网络是否具有无标度特性［３２］ 。 其

中，Ｐ（ｋ）为网络中节点的度为自然数 ｋ 的概率，
γ 为度指数，其典型值为 ２＜γ＜ ３［３３］ 。 在双对数

坐标系②中，无标度网络的节点度分布表现为一

条斜率介于 － ２— － ３ 的直线。 对于跨时空人物

网络和时空耦合网络，首先利用程序计算并输

出网络中所有人物节点的度，并以散点图形式

绘制在双对数坐标系中，然后通过线性回归分

析得到二者的拟合直线方程，如图 ５ 所示。 由图

５ 可以看出，两个网络的度分布十分相似，且两

个回归方程的决定系数Ｒ２均接近 １，反映出两个

网络的度分布在双对数尺度下均呈现出明显线

性趋势。 度指数 γ 分别为 ２􀆰 ０３４ 和 ２􀆰 ００４，均属

于 γ 的典型值范围内，说明两个网络具有一定

的无标度特性。
在无标度网络中，节点的度分布并不均匀：

多数节点的中心度较低，而少数节点（称为集散

节点）具有高中心度，这些集散节点对整个网络

的凝聚具有重要作用。 表 ５ 列出了两个网络中

的高中心度节点。 由表 ５ 可以看出，近现代中国

政治人物在百科人物网络中具有较高的度中心

性，其次为当代娱乐人物和历史文化人物。 虚

拟人物的度中心性总体低于现实人物，故未在

ＴＯＰ１０ 人物中出现。

１１２

①
②

基于 Ｃ 语言的高性能网络分析库，支持对数百万级节点的复杂网络进行网络分析。
双对数坐标系是将两坐标轴单位长度进行对数变换后得到的平面坐标系。
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　 　 　 　 　 图 ５ａ　 跨时空网络的度分布　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ５ｂ　 时空耦合网络的度分布

表 ５　 百科人物网络中度中心性 ＴＯＰ１０ 人物

跨时空网络 ＴＯＰ１０ 度中心性 时空耦合网络 ＴＯＰ１０ 度中心性

毛泽东 ３ ２８８ 毛泽东 ３ ０２８

周恩来 ２ ４９９ 周恩来 ２ ４２５

蒋介石 ２ ４０２ 蒋介石 ２ ３３４

孙中山 １ ９９１ 刘德华 １ ７８１

刘德华 １ ８７４ 孙中山 １ ７５５

齐白石 １ ７０８ 袁世凯 １ ５６１

袁世凯 １ ６８９ 成龙 １ ５２６

成龙 １ ６０２ 邓小平 １ ４３４

王羲之 １ ５５８ 周杰伦 １ ３２７

鲁迅 １ ４５０ 齐白石 １ ２８５

　 　 社区发现（ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） 是从社会

网络中发现社区结构的聚类算法。 社区发现算

法可分为图分区、结构聚类、贪婪算法、标签传

播等十余种类型［３４］ 。 其中， 标签传播 （ Ｌａｂｅｌ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法是 Ｒａｇｈａｖａｎ 等人提出的一种高

效的社区发现算法，其优点在于无需预先给定

社区的数量，且迭代的时间复杂度接近于线

性［３５］ 。 我们通过标签传播算法对跨时空和时空

耦合人物网络进行了社区探测，分别从这两个

网络探测到 ４３ １３１ 和 ４７ ７２４ 个社区。 表 ６ 列出

了两个网络中探测到的人数最多的 ５ 个社区，可
以看出百科人物网络中的社区划分与常识较为

一致，这可从一个侧面反映出两个网络社区结

构的有效性。
此外，我们还使用 Ｎｅｗｍａｎ 和 Ｇｉｒｖａｎ 提出的

模块度［３６］（Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ） 指标测试了社区划分的

质量。 模块度的值域为 ［ － １，１］ ，其取值越接

近 １，代表网络社区结构的强度越强。 一般认为，
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表 ６　 百科人物网络人数 ＴＯＰ ５ 社区

排序 人数 核心人物 （按度中心性降序排列）

跨

时

空

网

络

１ ２５６ １９８ 毛泽东 周恩来 蒋介石 孙中山 齐白石 王羲之 鲁迅．．．

２ １８ １９８ 哈利·戴恩·斯坦通 海伦·米伦 约翰尼·德普 汤姆·克鲁斯．．．

３ ９ ０５０ 小栗旬 佐藤浩市 斋藤工 木村拓哉 成宫宽贵 阿部宽．．．

４ ７ １７３ 李宏图 董圆圆 靳学斌 马连良 荀慧生 景荣庆 吕扬．．．

５ ６ ５０１ 宋慧乔 朴信惠 河智苑 苏志燮 宋承宪 金喜善 韩彩英．．．

时

空

耦

合

网

络

１ １６５ ２９４ 毛泽东 周恩来 蒋介石 孙中山 袁世凯 邓小平 齐白石．．．

２ ８ ４１９ 小栗旬 斋藤工 佐藤浩市 木村拓哉 阿部宽 成宫宽贵．．．

３ ５ ４６９ 宋慧乔 朴信惠 河智苑 宋承宪 金喜善 苏志燮 权相佑．．．

４ ４ ６３６ 李自成 崇祯 吴三桂 张献忠 董其昌 郑成功 洪承畴．．．

５ ４ ２８５ 曹操 刘备 诸葛亮 曹丕 袁绍 关羽 刘表 孙策．．．

模块度大于 ０．３ 则代表网络具有明显的社区结

构，真实世界社区的模块度通常介于 ０􀆰 ３—０􀆰 ７
之间［３７］ 。 本研究所构建的跨时空网络的模块度

为 ０􀆰 ３８７ ８，时空耦合网络的模块度为 ０􀆰 ５９６ １，
两者均大于 ０􀆰 ３，说明两个网络均具有良好的社

区结构，且时空耦合网络的社区划分具有更高

的结构强度。

４　 百科人物网络的可视化分析及应用

可视化分析是对抽象数据进行交互式的可

视化表示，从而增强人类对信息认知能力的分

析方法［３８］ 。 通过对百科人物网络进行可视化分

析，有助于发现人物关联中隐含的信息和规律，
进而可辅助用户利用大规模人物网络开展学术

研究。 同时，百科人物网络的可视化也可被用

于文献推荐系统和知识发现系统等应用，以提

升用户对知识单元间关联的感知。 本节以从百

度百科词条中抽取出的跨时空和时空耦合这两

个人物社会网络为例，通过我们设计的一套名

为 ＥｎｃｙｃｌｏＧｒａｐｈ①的可视化原型系统，阐述百科

人物网络在数字人文研究中的一种应用模式。

ＥｎｃｙｃｌｏＧｒａｐｈ 中设计了点状、链状和网状三种人

物可视化分析模式。
（１）点状分析

点状分析是以百科人物网络中的任一人物

（无论现实或虚拟）为中心，展示该人物的同时

空或跨时空相关人物节点，节点间的距离反映

出它们相关性的大小（基于 ２．２ 节的人物相关性

计算方法）。 图 ６ａ 所示为以民国著名人物“陆

小曼”为核心的时空耦合网络，涉及与其存在时

空重叠的 ４５ 个现实人物；若选择“允许跨时空

联系”，则该人物网络可扩展至包含陆小曼的当

代研究者、陆小曼的形象饰演者等 ５５ 个人物。
图 ６ｂ 所示为虚拟人物“贾宝玉”的时空耦合网

络，该网络涉及《红楼梦》中与贾宝玉相关的 １１１
个人物形象，其跨时空网络除包含上述虚拟人

物外，还包含“欧阳奋强”等与贾宝玉人物形象

有关的现实人物。 在点状分析视图中，研究者

可通过双击图中的任意人物跳转至以该人物为

中心的视图，实现“滚雪球”式的人物关联分析。
（２）链状分析

链状分析是根据任意指定的两个人物生成

并展示人物间的最短路径。 本研究使用 Ｄｉｊｋｓｔｒａ

①　 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｅ．ｄｈｇｒａｐｈ．ｃｏｍ
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图 ６ａ　 现实人物点状分析实例　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ６ｂ　 虚拟人物点状分析实例

算法计算最短路径，该算法是一种基于广度优

先搜索的、面向赋权图的经典最短路径算法［３９］ 。
图 ７ａ 所示为民国时期著名女性作家“张爱玲”
和“冰心”之间的最短路径，可以看出两人可通

过“胡适”和“梁实秋”两个中介节点相互连接，
查询相关资料可知，张爱玲与冰心两人并不直

接结识，但张爱玲与胡适、胡适与梁实秋、梁实

秋与冰心互为好友，故张爱玲与冰心两人存在

间接的社会联系；图 ７ｂ 所示为《红楼梦》 人物

“林如海”和“林之孝”的分析视图，若读者试图

快速判断两同姓人物是否存在直接的亲戚关

系，可从图中发现两人物间存在两个中介节点，
表明二者关系较为疏远，进一步检索文献可知

林如海与林黛玉为父女关系，林黛玉和王熙凤

存在亲戚关系，而林之孝为王熙凤手下的管家，
故可确认两人并不存在直接联系。

　 　 　 　 　 图 ７ａ　 现实人物链状分析实例　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ７ｂ　 虚拟人物链状分析实例

（３）网状分析

网状分析是根据指定的现实时空（指定起

止公元年份）或虚拟时空（指定特定的作品名

称） ，生成该时空截面中的重要人物节点及其

联系，其中节点的距离和大小分别反映人物的

相关度和度中心性的大小。 图 ８ａ 所示为公元

前 ２０２ 年至公元 ８ 年（即西汉时期） 这一现实

时空中的重要人物及其相互关系；图 ８ｂ 所示为

《西游记》这一虚拟时空中的重要人物及其相互

联系。 在网状分析中，由于关系密切的人物具有
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较小的节点距离，故一组高相关度人物可在视

觉上集聚成簇。
通过上述可视化分析实例可知，点状分析

适用于人文研究中针对某个待研究的现实人物

或艺术作品人物，研究者试图通过发掘相关人

物以扩展其研究范围的应用场景；链状分析可帮

助研究者判断人物间是否存在直接或间接的关

联，其中人物间的间接联系往往对人文研究的创

新具有一定启发性；网状分析则能够揭示出特定

历史时空与文献时空中人物间的集聚现象，并发

现时空中的高中心度人物。 借助上述可视化分

析技术，可动态地从百科人物网络中提取并呈现

面向不同人文研究领域的子图，从而为人文学者

开展特定领域的研究工作提供参考。

５　 总结与展望

本研究以百度百科为例，对基于在线百科

的大规模人物社会网络抽取机制进行了探索，
提出了一种新的在线百科人物网络抽取方法，
其由初始人物网络生成、关系权重计算和人物

时空分析三个阶段构成。 该方法的主要创新点

在于：①将排序学习应用于人物关系权重计算，
综合 ５ 种人物相关度特征进行人物相关度排

序，并基于排序位次计算人物关系权重；②在百

科人物网络中区分现实人物和虚拟人物，并分

别针对现实人物和虚拟人物提出了人物时空估

计方法，以此确定人物的时空耦合关系。 通过

此方法，我们首次从中文百科中抽取出完整的

带权重跨时空人物网络，并通过进一步对人物

所处时空进行分析估计，从中衍生出一个时空

耦合的百科人物网络。 通过对这两种百科人物

网络的拓扑结构特征进行网络分析，发现百科人

物社会网络具有小世界特性、无标度特性和良好

的社区结构。 此外，我们还提出了三种基于百科

人物网络的可视化分析方法，以此展示百科人物

网络在数字人文研究中的可能应用模式。
本研究目前还存在一些局限性：①百科人

物间的关系具有多种类型 （如亲人、朋友、敌

人），尽管我们区分了跨时空和时空耦合关系，
并通过权重来反映关系的密切程度，但暂未对

人物关系的类型进行进一步区分；②尽管百科

人物网络可揭示数十万现实人物和虚拟人物间

的联系，但仍无法涵盖人文研究所涉及的海量

人物及其关系。 针对上述问题，在下一步工作

中，我们拟通过关系抽取机制识别百科人物间

的关系类型，以丰富百科人物网络的语义；其

次，探索基于非结构化文献的人物网络抽取，实
现对百科人物网络的补充和扩展，并利用文献

信息为人物关系识别提供事实依据；最后，对基

于在线百科的非人物实体（如组织机构、地点）
社会网络抽取机制进行探索。
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Ｓｈｅｎｙａｎｇ：Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１１．）
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｌｉｂｒａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｉｎ Ｃｈｉｎａ

总第四十五卷　 第二四四期　 Ｖｏｌ􀆰 ４５􀆰 Ｎｏ􀆰 ２４４

［２１］ Ｙａｎｇ Ｆ， Ｘｕ Ｚ， Ｌｉ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｉｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ［Ｃ］ ／ ／ ２０１０ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａ⁃
ｓｉａｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． ＩＥＥＥ， ２０１０： ２２３－２２６．

［２２］ Ｇｅｉß Ｊ， Ｓｐｉｔｚ Ａ， Ｇｅｒｔｚ Ｍ． Ｂｅｙｏｎｄ ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐｓ ａｎｄ ｆｏｌｌｏｗｅｒｓ： ｔｈｅ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１５ ＩＥＥＥ ／
ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍｉｎｉｎｇ． ＩＥＥＥ， ２０１５： ４７２－４７９．

［２３］ Ｂｕｒｇｅｓ Ｃ Ｊ Ｃ． Ｆｒｏｍ Ｒａｎｋｎｅｔ ｔｏ ＬａｍｂｄａＲａｎｋ ｔｏ ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ： ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ［ Ｒ］． Ｒｅｄｍｏｎｄ： Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ， ２０１０：
１－１９．

［２４］ Ｃｉｌｉｂｒａｓｉ Ｒ Ｌ， Ｖｉｔａｎｙｉ Ｐ Ｍ． Ｔｈｅ ｇｏｏｇｌｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｄｉｓｔａｎｃｅ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉ⁃
ｎｅｅｒｉｎｇ， ２００７， １９（３）： ３７０－３８３．

［２５］ Ｖａｎ Ｄ． ＲａｎｋＬｉｂ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０１８－０９－０５］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ ／ ｐ ／ ｌｅｍｕｒ ／ ｗｉｋｉ ／ ＲａｎｋＬｉｂ．
［２６］ Ｗａｎｇ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｌ， Ｌｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＮＤＣＧ ｒａｎｋｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ

Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙ． Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ， ２０１３： １－３０．
［２７］ 刘景燕． 科学方法论［Ｍ］． 北京： 中国财富出版社， ２０１４： ９１．（Ｌｉｕ Ｊｉｎｇｙａｎ． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ［ Ｍ］． Ｂｅｉ⁃

ｊｉｎｇ：Ｃｈｉｎａ Ｆｏｒｔｕｎｅ Ｐｒｅｓｓ， ２０１４：９１．）
［２８］ 戴维 Ｒ 安德森， 丹尼斯 Ｊ 斯威尼，托马斯 Ａ 威廉斯． 商务与经济统计［Ｍ］． 北京： 机械工业出版社， ２０１５：

３２３－３２４． （Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ｄ Ｒ， Ｓｗｅｅｎｅｙ Ｄ Ｊ，Ｔｈｏｍａｓ Ａ Ｗ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ａｎｄ ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｃｈｉｎａ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｐｒｅｓｓ， ２０１５： ３２３－３２４．）

［２９］ 杜海峰，李树茁，Ｍａｒｃｕｓ Ｗ Ｆ，等．小世界网络与无标度网络的社区结构研究［ Ｊ］ ． 物理学报， ２００７（ １２） ：
６８８６－６８９３． （Ｄｕ Ｈａｉｆｅｎｇ， Ｌｉ Ｓｈｕｚｈｕｏ， Ｍａｒｃｕｓ Ｗ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｓｍａｌｌ－ｗｏｒｌｄ ａｎｄ ｓｃａｌｅ－ｆｒｅｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ｐｈｙｓｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２００７（１２）： ６８８６－６８９３．）

［ ３０］ Ｓａｌａｍａ Ｍ， Ｐａｎｄａ Ｍ， Ｅｌｂａｒａｗｙ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ｓｅｃｕｒｉｔｙ ａｎｄ ｐｒｉｖａｃｙ［Ｍ］ ／ ／ Ａｂｒａｈａｍ Ａ．
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１２： １３６．

［３１］ Ｈｕｍｐｈｒｉｅｓ Ｍ Ｄ， Ｇｕｒｎｅｙ Ｋ． Ｎｅｔｗｏｒｋ ‘ ｓｍａｌｌ⁃ｗｏｒｌｄ⁃ｎｅｓｓ’： ａ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｃａｎｏｎｉｃａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ［Ｊ］ ． ＰｌｏＳ Ｏｎｅ， ２００８， ３（４）： ｅ０００２０５１．

［３２］ Ｐａｓｔｏｒ－Ｓａｔｏｒｒａｓ Ｒ， Ｒｕｂｉ Ｍ， Ｄｉａｚ－Ｇｕｉｌｅｒａ Ａ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｍ］． Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１４： ４７．

［３３］ Ａｒｔｉｋｏｖ Ａ， Ｄｏｒｏｄｎｙｋｈ Ａ， Ｋａｓｈｉｎｓｋａｙａ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｃａｌｅ－ｆｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０１６， ３（１）： ４－２４．

［３４］ Ｋｈａｎ Ｂ Ｓ， Ｎｉａｚｉ Ｍ Ａ． Ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ： ａ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｕｒｖｅｙ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０１８－１０－１１］． ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １７０８．００９７７．

［３５］ Ｒａｇｈａｖａｎ Ｕ Ｎ， Ａｌｂｅｒｔ Ｒ， Ｋｕｍａｒａ Ｓ． Ｎｅａｒ ｌｉｎｅａｒ ｔｉｍｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｅ， ２００７， ７６（３）： ０３６１０６．

［３６］ Ｎｅｗｍａｎ Ｍ Ｅ Ｊ， Ｇｉｒｖａｎ Ｍ． Ｆｉｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｅ，
２００４， ６９（２）： ０２６１１３．

［３７］ Ｇｒｅｅｎ Ｇ Ｄ， Ｌｉｕ Ｊ， Ａｂｂａｓｓ Ｈ． Ｄｕａｌ ｐｈａｓｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１４： ５０－５１．
［３８］ Ｅａｒｎｓｈａｗ Ｒ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｍｅｄｉａ［Ｍ］． Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１８： ３２．
［３９］ Ｈｅｉｎｅｍａｎ Ｇ Ｔ， Ｐｏｌｌｉｃｅ Ｇ， Ｓｅｌｋｏｗ Ｓ． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ａ ｎｕｔｓｈｅｌｌ： ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｇｕｉｄｅ［ Ｍ］． Ｏ􀆳Ｒｅｉｌｌｙ Ｍｅｄｉａ， Ｉｎｃ．，

２０１６： １５２－１５４．

林泽斐　 南京大学信息管理学院博士研究生，福建师范大学社会发展学 院 讲 师。 江 苏 南

京 ２１００２３。
欧石燕　 南京大学信息管理学院教授，博士生导师。 江苏 南京 ２１００２３。

（收稿日期：２０１９－０２－０９；修回日期：２０１９－０４－０２）
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