
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2014,25(4):781−796 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.004566] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel/Fax: +86-10-62562563 

 

社会化媒体大数据多阶段整群抽样方法
∗
 

崔颖安 1,2,  李  雪 3,  王志晓 1,  张德运 1 

1(西安交通大学 电信学院,陕西 西安  710049) 
2(西安理工大学 计算机科学与工程学院,陕西 西安  710048) 
3(陕西师范大学 国际商学院,陕西 西安  710062) 

通讯作者: 崔颖安, E-mail: cuiyan@xaut.edu.cn 

 

摘  要: 在线社会化媒体大数据是行动者自组织关系的集合,其内部蕴含了多层次的社会实体关系,因此,在线社

会化媒体大数据抽样方法的研究对于社会计算这一新兴研究领域具有重要的理论和应用价值.现有抽样方法存在

大型马尔可夫链难以并行化、样本局部性陷入、马尔可夫链燃烧预热等问题.针对这些问题,提出了在线社会化媒

体大数据整群多阶段抽样方法 OSM-MSCS.该方法首先进行整群分解,将总体分解成若干小型凝聚子群;而后,使用

动态延迟拒绝方法对凝聚子群内部的关系抽样;最后,使用 Gibbs 方法完成不同凝聚子群之间相干关系的筛选,从而

获得整个样本序列.实验结果表明,OSM-MSCS 方法能够有效地对各种结构特征的在线社会化媒体大数据进行抽

样,从“个体地位-群体凝聚性-整体结构性”这 3 个层次进行综合评价,其抽样效果要明显好于 MHRW 和 BFS 这两种

最主流的抽样方法. 
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Abstract:  The big data from online social media represents the relationship between the actors’ self-organization. It contains multi-level 
social entity relationship. As an emerging field in recent years, online social media sampling method has important research value and 
practical significance in social computing. However, there are some problems in existing methods. For example, large Markov chain is 
difficult to parallelize, sampling is easy to be trapped in local, and there is concerns with Markov chain burn-in process. To address those 
issues, the paper presents a multi stage cluster sampling for online social media big data (OSM-MSCS). The proposed method first 
decomposes integral cluster into small cohesive subgroups, then uses delay rejection (DR) to sample typical online social relationship 
with parallel processing, and finally uses Gibbs sampling methods to choose interaction relationship in different cohesive subgroups to 
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obtain the random sequence. Experimental results show that OSM-MSCS is an effective method for online social media big data, and its 
sampling technique is better than BFS and MHRW. 
Key words:  online social media; big data; Markov chain Monte Carlo; multi stage cluster sampling 

在线社会化媒体是用户自主创造内容、群体化意见分享、自组织建立社会网络的新型互联网应用,典型的

在线社会化媒体包括博客、微博、维基、视频分享网站、社交网站、点评社区等.根据中国互联网信息中心发

布的研究报告:截止 2013 年 6 月底,博客、微博、社交网站、视频分享网站国内的注册用户数已经达到 19.06
亿,日均访问用户数约 23.34 亿人次,是 活跃的互联网应用.广大网民使用在线社会化媒体传递信息、建立联

系、表达情感,以自我认同的价值为中心,构造新型的网络化组织,给当代中国社会带来前所未有的影响,因而,
有关在线社会化媒体的研究已成为社交商务、市场营销、数据挖掘、舆情评测、知识管理等多个领域学者共

同关注的热点研究问题[1,2]. 
尽管不同学科对在线社会化媒体研究的侧重点各不相同,但是支撑这些研究的基础均依赖于在线社会化

媒体数据.在线社会化媒体数据与传统行为科学数据相比有两个突出的特点: 
• 一是数据规模大,其获取、存储、使用的成本很高,是典型的大数据.通常情况下,对总体进行分析不具

有可行性,只能选择抽样分析; 
• 二是数据结构复杂.在线社会化媒体数据是行动者自组织关系的集合,其内部蕴含了多层次的社会实

体关系,传统的抽样方法难以处理如此复杂的内生相干性. 
实证研究表明,不恰当的抽样会扭曲在线社会化媒体的结构关系及动力学特性.因此,在线社会化媒体抽样

方法的研究就成为社会计算这一新兴研究领域的基础科学问题,唯有构建理论完备、易于实施的抽样方法,才
能正确认识在线社会化媒体主体间性关系的本质特征,克服其内生的复杂性,为后续问题的研究打好基础,提高

研究的准确性和可信性[3,4]. 
本文第 1 节对在线社会化媒体大数据抽样研究工作现状进行介绍.第 2 节给出多阶段整群抽样方法的总体

框架以及各部分的详细说明.第 3 节对测试环境、测试数据集、测试评价方法进行简要介绍.第 4 节对多阶段

整群抽样方法进行实际测试与分析.第 5 节对全文进行总结,并展望下一步的研究工作. 

1   相关工作 

综合国内外相关研究文献,目前常用的在线社会化媒体大数据抽样方法包括广度优先法、“点-边”构造法、

用户均匀抽样法、同伴推动法以及随机行走系列方法,下面分别予以介绍和评述. 
(1) 广度优先法(breadth-first-search,简称 BFS) 
基本思想:从网络中选择初始节点放入先进先出队列,而后搜索与之相邻的所有节点,如果这些节点在队列

中尚未出现,则节点入队并记录该节点的父节点;反之,则从队首取另一节点对其相邻节点作相同处理,直至队

列为空.由于 BFS 方法可以彻底搜索整个网络,加之易于编程实现,因而在多个领域得到广泛应用. 
典型案例:文献[5]使用 58台服务器组成的集群对 Flickr,LiveJournal,Orkut,YouTube的在线关系数据分别进

行抓取,结果显示,抽样准确率在 85%~95%.文献[6,7]对 FaceBook 的在线关系数据进行了研究,结果显示,本次抽

样数据与前人的研究结果具有一致性,都表现出较高的簇类系数和较小的网络直径.图 1(a)给出了 BFS 抽样质

量与样本规模的关系,从该图中可以看出,BFS 方法的抽样质量高度依赖样本规模. 
(2) “点-边”构造法(node-edge sampling,简称 NES) 
基本思想:“点-边”构造法是随机点抽样法与随机边抽样法及其系列改进方法的总称,随机点抽样法与随机

边抽样法的基本思想都是以等概率不放回的方式随机抽取一定数量的节点或边,而后对这些节点或边的关系

进行分析从而导出抽样子网.典型的随机点抽样改进方法包括 RPN(random pagerank node)方法和 RDN(random 
degree node)方法.典型的随机边抽样改进方法包括 RNE(random node edge)方法、HYVE(hybrid vertex/edge)方
法和 TIES(totally-induced edge sampling)方法. 
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典型案例:“点-边”构造法中 具实用性、抽样效果相对 好的是 TIES 方法.文献[8]以 HepPH,Twitter, 
ConMat,PU-Email,FaceBook,Enron-Email 为研究对象进行了抽样测试,结果显示,TIES 要优于其他“点-边”抽样

法,能够有效提高样本覆盖率.RE,RN,TIES 抽象效果对比如图 1(b)所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) BFS 方法              (b) 点边抽样法对比                   (c) UNI 方法 
 
 
 
 
 
 
 
 

(d) RDS 方法对比                 (e) MHRW 方法对比 

Fig.1  Comparsion of existing sampling method for social media 
图 1  现有在线社会化媒体大数据抽样比较分析 

(3) 用户均匀抽样法(uniform sample of UserIDs,简称 UNI Sample) 
基本思想:UNI Sample 是一种针对在线社会化媒体的特异性抽样方法,UNI Sample 方法分为两步:首先,根

据抽样对象的编码规则生成规模为[0,MaxUserID]的样本空间,用程序自动验证每一个 UserID,删除不存在的

UserID,形成与客观实际相一致的总体;而后,根据抽样质量的要求,等概率地使用 UserID 作为种子进行关系发

现,直至达到抽样要求. 
典型案例:文献[9]中采用UNI Sample方法进行了总体探测,并依此作为标准对其他抽样方法进行了比较分

析,结果显示,UNI Sample 对于内部关系稀疏的在线社会化媒体具有一定的优势.图 1(c)给出了某真实博客系统

UserID 的分布特征,对于此类不规则分布的在线社会化媒体,UNI Sample 抽样效果并不理想. 
(4) 同伴推动采样法(respondent driven sampling,简称 RDS) 
基本思想:RDS 类似于广度优先法,但在 3 个方面作了大幅度的调整:一是利用马尔可夫链的平稳性解决了

初始种子敏感性的问题;二是使用汉森-赫维茨估计法进行分层入样控制,以减少抽样偏差;三是控制后继样本

的入样个数,该方法规定,每一样本至多只能选取 3~4 个后继样本,以减少样本同质性偏差. 
典型案例:文献[10]使用 RDS 方法对 Twitter 进行了 15×24 小时的数据采集,结果显示,RDS 抽样与总体

接近(如图 1(d)所示).文献[11]采用 RDS 对静态网络(随机网络、BA 无标度网络、小世界网络)及动态 P2P 网络

(Gnutella 协议)分别进行了抽样比较测试,结果显示:RDS 在静态网络具有较好的抽样效果,但是对于动态网络,
抽样偏差较大. 

(5) 随机行走法(metropolis-hastings random walk) 
基本思想:随机行走是一种经典的随机化方法,文献[4]介绍了两种简单的 RW 改进方法:Random Jump(RJ)

方法与 Forest Fire(FF)方法.RJ 方法将标准 RW 方法相邻节点间的游走调整为以 15%的概率在整个图内进行跳
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转,以解决抽样陷入局部子网的问题.FF 方法将网络内的关系看成一棵分层的树,以此为依据调整随机游走的

规则,使得样本间的关系逐步具有超线性(度分布具有无标度性)和高密度(网络直径变短)的特性.显然,这两种

改进方法都有明显的局限性,因为在社会化媒体内部的关系通常都是由多种分布特性混合而成,用一种抽样机

制或者控制参数难以准确抽取复杂分布.因而,后来的研究者采用 MCMC 方法替代了标准 RW 方法及其改进方

法.Metropolis-Hastings 算法是一种典型的马尔可夫蒙特卡洛方法(Markov chain Monte Carlo),它使用提议分布

函数进行抽样控制,以构造一个具有非周期、不可约、遍历特性且与总体分布 P(X)一致的 Markov 链[12,13].该方

法能够确保生成的马尔可夫链具有细致平衡的特性,因而可以满足在线社会化媒体抽样的需要. 
典型案例:文献[14]对 Twitter 中不同类型用户的信息传播特征进行了研究,结果表明,MHRW 抽样不会受到

用户自身特征的影响,能够确保初始种子选取的无后效性,可以无偏等概地获取样本.文献[15]以 FaceBook 为研

究对象,对 BFS 方法、标准 RW 方法进行了比较研究,结果显示:MHRW 在抽样质量上明显优于 BFS 和标准 RW
方法(如图 1(e)所示),可以用于大型在线社会化媒体抽样.文献[16]以 Wiki,Epinion,SlashDot 为研究对象综合比

较了 MHRW 和 BFS 方法,得出与上文相似的结论. 
文献[17]使用模拟退火算法对标准 MHRW 进行了改进,以 PPI network,EPinion,HEP-PH 为研究对象进行了

抽样测试,结果显示:改进后的方法对复杂结构的适应能力明显提高,但该方法的计算复杂性过大,抽样效率较

低.文献[18]利用图的谱隙来修正抽样误差,建立了“改进概率转移核→增大谱隙→控制抽样路径”这一非常新

颖的抽样方法,以 LiveJournal 与标准 BA 无标度网络作为研究对象进行了抽样测试,结果显示,抽样效果优于标

准的随机行走方法. 
该方法既能减少高度节点的过度入样,还能缩短随机行走的混合时间,加速收敛到平稳分布. 
以上 5 类抽样方法代表了在线社会化媒体抽样研究的演进与发展.BFS 方法属于遍历方法,在搜索引擎的

页面抓取中大量使用,由于在线社会化媒体抽样隐含了数据抓取这一问题,因而研究者 先将 BFS 方法用于抽

样研究.应该说这是历史形成的原因,并非 佳选择.从应用效果来看,BFS 方法不能进行概率控制,其样本控制

能力非常有限.在这样的背景下,“点-边”构造法应运而生.无论随机点抽样还是随机边抽样,其基本思想都是把

在线社会化媒体内部的节点或者关系看成独立样本.很明显,“点-边”构造法对样本相干性的忽视,严重违背了在

线社会化媒体内生的结构特性,其实用效果比 BFS 方法还要差,因而这类方法也只是昙花一现. 
BFS 方法与“点-边”构造法的不足,激发了研究者探索总体的愿望,UNI Sampl 方法随之出现.与 BFS 方法相

比,UNI Sample 方法既能发现连通子网,也能发现离散的孤立节点,其总体探索能力确实要好得多.更为重要的

是,一旦总体可知,在线社会化媒体就有可能从无概率抽样转化为有概率抽样,抽样质量和抽样效率就有可能大

幅度地提高,这一改变为未来的研究留下充分的探索空间.当然也必须看到,UNI Sample 方法毕竟是一种特异性

方法,只能用于在线社会化媒体的抽样研究,对于其他具有相似复杂相干关系的分子网络、生物网络则无能 
为力. 

RDS 方法的出现对于在线社会化媒体大数据抽样研究具有重要的意义.从抽样效果来看,RDS 方法明显好

于 BFS 方法和“点-边”构造法.更为重要的是,RDS 给后续研究提供了一些重要的启发:概率化控制、随机化探

索、平稳性保证、收敛判断是提高在线社会化媒体大数据抽样质量的必要方法,为后续随机行走系列方法的研

究起到了承上启下的作用. 
随机行走及其改进方法的大量出现,是在借鉴 RDS 方法的优点基础之上,将在线社会化媒体抽样研究推进

到了一个新的阶段.除了保持对抽样效率的关注以外,国外的研究者更加重视抽样方法对在线社会化网络内部

复杂结构的探索能力,更加重视细节特性的抽样控制,使抽样样本与总体更具一致性.国内已有学者敏感地意识

到抽样会对其相关研究质量产生非常大的影响,因此,有必要进一步深入研究在线社会化媒体大数据的抽样方

法,为领域问题的研究提供高质量的数据. 
小结:尽管以上抽样方法各不相同,但是它们都存在诸多共性问题.首先是抽样机制不合理,现有方法都属

于单阶段抽样.由于单阶段抽样方法难以处理集成多种概率分布特征于一体的复杂网络,因此很难用适量的样

本准确刻画在线社会化媒体内部存在的多种复杂分布特征;其次,样本选取方法存在不足.RDS 方法与随机行走
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法只能选择相继关系作为入样单元,这样就导致大型马尔可夫链难以并行化、样本局部性陷入、马尔可夫链燃

烧预热等诸多问题.BFS 方法、“点-边”构造法、用户均匀抽样法缺少样本的概率化控制能力,因而抽样过程中

难以调控,对复杂概率分布的总体适应能力较差,抽样效果不佳;另外,抽样评价标准过于宽松,仅从宏观尺度将

样本与总体进行比较远远不能达到领域问题研究的需要,例如抽样数据中凝聚子群的结构是否与总体相似?关
键行动者的地位是否一致等.如果不能确保这些指标的相似,抽样数据就会成为 大的误差源. 

从社会学的角度来看,关系是一种客观实在,其表现形式为结构,因而在线社会化媒体大数据抽样研究的实

质就是建立一种可以洞察结构的机制,使之能够反映抽样对象内在的社会存在.如果以此为标准,单阶段抽样法

忽视了在线社会化媒体内部的相干性,将丰富的主体间性关系还原为点的集合,破坏了在线社会化媒体不同凝

聚子群之间及其内部的相干性.因此,我们研究的关键就是要建立能够洞察在线社会化媒体内部结构特征的机

制,使其能够有效地指导抽样选择. 

2   多阶段整群抽样方法 

2.1   在线社会化媒体结构特征分析 

已有研究表明:经过长期运营的在线社会化媒体系统内部通过择优连接确实形成了一些高入度的节点(例
如微博大 V),但是这些节点之间缺少直接联系,散乱地分布在不同的凝聚子群内部,没有形成全局意义上的核心

群体.在宏观尺度上不具备“核心-边缘”的结构特征,其内部是由多个具有局部中心化特征且包含大量嵌套关系

的凝聚子群组合而成,因而“去中心性”是在线社会化媒体内部结构的重要特征. 
在不同凝聚子群内部,用户的交互特性也比较复杂,有 4 种典型的互动模式,包括直连模式(边缘节点直接连

接到核心节点,此时,边缘节点、核心节点同属一个凝聚子群)、中转模式(边缘节点通过第三者连接到核心节点,
此时,边缘节点、第三者、核心节点同属一个凝聚子群)、结构洞模式(某一凝聚子群内的边缘节点通过第三者

连接到另一凝聚子群的边缘节点)、多边模式(某一凝聚子群内的大量边缘节点直接连接到另一凝聚子群的边

缘节点或核心节点,联系具有互惠性). 
结构的去中心性与联系的多样性使得在线社会化媒体表现出许多看似矛盾的规律,例如社区结构的整体

无序与局部有序、信息传播路径的宏观稳定与微观混沌等,因而,如何准确地把握在线社会化媒体内部这些既

统一又对立的规律,就成为理解在线社会化媒体特征的关键所在. 

2.2   总体框架 

抽样理论中,将若干有联系的基本单元所组成的相干样本集合称为群.抽样时,先将总体按照某种标准划分

为不同的子群,而后以每个子群为抽样单元,以随机的原则从中抽取若干子群进行研究,这种方法就是整群抽

样.整群抽样中,如果群规模较大,则没有必要研究初级抽样单元(PSU)中的所有二级抽样单元(SSU),而是从每

个被抽中的 PSU 中对 SSU 再抽取子样本,这就是两阶段整群抽样.以此类推,若抽样单元不断细分,则称此方法

为多阶段整群抽样(multi stage cluster sampling)[19,20]. 
以在线社会化媒体的结构特征作为切入点,可以采用多阶段整群抽样方法(online social media-multi stage 

cluster sampling,简称 OSM-MSCS)对在线社会化媒体大数据进行抽样分析.该方法的总体框架依次由数据感

知、整群分解、子群抽样以及抽样评价这 4 部分构成,如图 2 所示. 
数据感知子系统的主要作用是完成各类社会化媒体数据的采集与封装,采集规则通过 Meta-Data 配置在规

则引擎中,而后依据页面元素的点击流程自动进行数据抓取与关系矩阵的封装. 
整群分解子系统的主要作用是将社会化媒体大数据按照“群内关系紧密,群间关系稀疏”的原则划分成不

同的凝聚子群,而后分析每一凝聚子群内部的分布特征,将在线社会化媒体由“黑盒子”变成“白盒子”,为后续样

本的选取提供更加合理的指导. 
子群抽样子系统由群内并行抽样和群间关系整合两部分构成.群内并行抽样采用 Delayed rejection(DR)方

法,以并行化方式对每一个首代父图(包括该父图内的嵌套子群)进行样本抽选.这样既能提高样本入样率,还能
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避免马尔可夫链的燃烧预热(Markov burn in).在完成群内并行抽样后,采用 Gibbs 抽样方法对群间关系进行专

门处理,选取适当的抽取策略处理子群间的相干关系,从而连通整个网络. 
抽样评价子系统的主要作用是采用简单估计法判定抽样的准确性,确保抽样数据能够满足在领域问题研

究中的需要.主要指标包括常用的整体网统计指标、凝聚子群统计指标、关键行动者地位统计指标. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  General framework of multi stage cluster sampling 
图 2  整群多阶段抽样方法总体框架 

2.3   详细介绍 

(1) 整群分解 
本文使用 SLPA(speaker-listener label propagation algorithm)社区发现方法进行整群分解[21,22],该方法能够

处理各种网络的各种复杂特性,包括有向关系、重叠社区、嵌套社区以及非社区节点等,具有较好的社区发现

能力和应用性能,可以满足行动者规模在百万级的大型在线社会化媒体整群分解的需要.考虑到不同社区发现

方法对整群分解的影响,本文还采用 CORPA 方法(community overlap propagation algorithm)[23]与 SLPA 方法进

行比较研究,以验证多阶段整群抽样方法的有效性,整群分解数据结构见表 1. 

Table 1  Data structure of the integral cluster decomposition 
表 1  整群分解数据结构 

社区编码 父系成员 子系成员 社区成员 
Commu-IDl {C-IDb} {C-IDm;…;C-IDt} {user-ID1a;user-ID1b;user-ID1c;…;user-ID1m} 
Commu-IDm {C-IDc} {C-IDb;…;C-IDf} {user-ID2xa ;user-ID2b;user-ID2c;…;user-ID2p} 

…; … {…;…} {…;…}  
Commu-IDt {C-IDg} {C-IDb;…;C-IDy} {user-IDpa;user-IDpb;user-IDpc;…;user-IDpx} 

由于在线社会化媒体的数据规模非常庞大,我们可以依据在线社会化媒体群内联系紧密、群间联系稀疏的

客观特性,将整体网分解成不同的子网,即,根据在线社会化媒体客观的结构特性,将大型马尔可夫链分解成小

规模的子链.由于不同凝聚子群之间的关系非常稀疏(见表 2),因而可以将每一个首代父图(包括其嵌套子图)作
为 PSU(群间关系不列入抽样对象),这样就可以将在线社会化媒体大数据抽样转化为不相干凝聚子群的并行 
抽样. 

DOM 元素解析Http 会话创建Meta data 配置 UI 解析流调度

整体网特性评价 凝聚子群特性评价 领域特性评价

社区模体 
初始化 

群内并行化抽样

重叠关系处理 相干关系处理

局部化社区

发现 
重叠结构

修剪 
孤立点

优化 

SNA 数据封装

抽样评价

子群抽样

整体分解

数据感知
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Table 2  Proportional distribution of relations in different coffesive groups 
表 2  群间关系分布比例 

抽样方法 
网易微博 蘑菇街 优酷 

群内关系 群间关系 孤立点 群内关系 群间关系 孤立点 群内关系 群间关系 孤立点

SLPA (%) 87.17 1.62 11.21 91.19 1.32 7.49 76.83 0.8 22.37 
CORPA (%) 85.65 3.12 11.21 90.87 1.64 7.49 74.28 3.35 22.37 

(2) 子群抽样 
本文使用 Delayed rejection(DR)方法进行子群抽样,该算法的主要思想是:在进行 MHRW 抽样时,如果候选

点被拒绝,算法不是立即放弃该样本,而是提出一个二级推荐分布,计算由此二级推荐分布取得候选点的接受概

率,以此为依据来确定候选样本的取舍.DR 方法可以设定多级推荐分布对候选点进行取舍,高级别的推荐分布

根据以前候选点被接受或拒绝的情况进行设定,这样既能提高候选样本的入样率,还能对推荐分布进行局部调

整,以适应凝聚子群内部关系的复杂分布[24,25]. 
DR 算法的具体工作过程为:令 Markov 链当前所在状态为 X(t)=x,在标准 M-H 算法中,由推荐分布 q1(X(t),⋅)

抽取候选点 Y1,其接受概率为公式(1),此时,若候选点 Y1 被拒绝,则 Markov 链保留原状态 Xn+1=x. 
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其中,“Λ”表示取二者中较小的值. 
在 DR 算法中,算法设定一个二级推荐分布,该推荐分布不但取决于 Markov 链的当前状态,也与第 1 级推荐

分布的接受和拒绝情况有关,令该二级推荐分布为 q2(X,Y1,⋅),在其中抽取第 2 级候选点 Y2,此时,相应的样本提议

概率为公式(2): 
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以此类推,若用 qi(⋅|⋅)表示第 i 级移动的建议分布,则第 i 级候选点接受概率为公式(3): 
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 (3) 

在将 DR 方法用于在线社会化媒体大数据抽样时,首先需要解决的问题就是如何获得总体的概率密度

π(X(t))和精确的提议分布函数 q1(Y1,X(t)).通常情况下,准确拟合π(X(t))和 q1(Y1,X(t))不具有可行性,即使本文通过整

群分解大大降低了网络的结构复杂性,也很难以较低的成本拟合不同子群的复杂分布,因而需要改进 DR 方法

以适应各种复杂分布. 
就在线社会化媒体这一特定的抽样对象而言,所有的候选点都是客观存在的真实节点,不是随机生成的虚

拟数据.以此特征为切入点,我们对标准 DR 方法作了两方面的改进:首先,在 DR 方法的第 1 层采用 Hansen- 
Hurwitz 进行不等概入样控制,调整 MHRW 转移核的计算方法,减少高度节点的过度入样,使得更多低度候选节

点能成为样本点;其次,在 DR 方法的第 2 层利用已有的入样单元估计抽样序列的协方差,而后用协方差不断动

态调整 DR 的转移核,从而影响后续样本点的选择,使得局部抽样更加细腻、准确.因而,我们将此改进方法称为

DDR(dynamic delay rejected). 
DDR 方法的关键是在获得一定规模的样本点(例如 100 的整数倍)以后,不断更新协方差矩阵,协方差矩阵

计算方法如公式(4)所示: 
 0 1( , ,..., )n d k d dC s Cov X X X s Iε= +  (4) 

其中,ε是确保 Cn 为奇异矩阵的较小正数;sd 是控制延迟拒绝的比例因子,取值范围为[0,1];Id 为 d 维单位矩阵,本
文 d 为 2;参与协方差运算的变量分别是度分布系数 X0 和簇类分布系数 X1.对于 Cov(X0,X1,…,Xk),可以表示为公
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式(5): 
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∑ .将其代入公式(5)即可得到下一时刻的协方差递归公式. 

OSM-MSCS 使用 DDR 方法进行子群抽样有两个明显的优点:一是快,二是准. 
所谓快是相对 MHRW 方法而言的.将 MHRW 方法用于在线社会化媒体抽样时,由于总体分布未知,因而不

得不将 MHRW 方法简化为公式(6),很显然 ,这样将舍弃大量有效节点 ,导致抽样效率低下;DDR 方法使用

Hansen-Hurwitz方法进行第 1层抽样控制,这样,π(X(t))和 q(X(t),Y)就可以分别按照节点在网络中的分布特性与连

通特性进行概率估计,减少了高度节点的过度入样,明显地提高了有效样本的入样率. 
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 (6) 

所谓准是相对 DR 方法而言的.DDR 采用协方差矩阵进行二级提议分布的控制.由于协方差矩阵是根据入

样单元实时动态生成,因而样本方差与总体(局部区域)的差异较小,这样就能较明显地提高局部抽样质量.另外, 
DDR 方法还能有效获取子群内部低度行动者之间的相干关系,这就使得子群内部的连通性与真实总体更接近.
总的来看,DDR 方法在一级提议分布实现了“精挑”,在二级提议分布实现了“细选”,这样就能更好地满足复杂嵌

套结构的子群抽样需求,使得样本与总体具有更高的一致性. 
(3) 群间重组 
本文使用 Gibbs 方法对子群间的关系进行抽样,该方法属于马尔可夫更新机制的范畴,它采用分而治之的

思想(divide and conquer),即,推断一组参数时,假定其他参数固定且已知.令 Xj 代表某种随机变量或同组的几个

随机变量,第 j 组变量的边际分布为 P(Xj).根据 Gibbs 抽样方法,从 P(Xj)中抽样的步骤如下[26]: 

第 1 步:给定任意初始向量 (0) (0) (1) ( )( , ,..., );k
j j j jX X X X=  

第 2 步:从条件分布 (0) (0
1

)
2( ,..., )| kP X Xθ 中抽取样本 (1)

1X ,从 (1) (0) (0)
2 1 3( | , ,..., )kP X X X X 中抽取样本 (1)

2 ;X  

第 3 步:从 (1) (1) (1) (0) (0)
1 2 1 1( | , ,..., , ,..., )k j j kP X X X X X X− + 中抽取样本 (1) ;jX  

第 4 步:从 (1) (1) (1)
1 1 1( | ,..., ,..., )j j kP X X X X− − 中抽取样本 (1).kX  

由以上过程即完成 X(0)到 (1) (1) (1) (1)
1 1( ,..., ,..., )j kX X X X−= 的 1 次转移,X(1)为马尔可夫链的 1 次实现值; 

第 5 步:返回第 2 步,经过 t 次迭代,得到 ( ) ( ) ( )
1( ,..., ),t t t

kX X X= 并 终得到马尔可夫链的实现值.从而,马尔可 

夫链转移概率函数为公式(7): 

 * * * *
1 2 2 1 1 1( , ) ( | ,..., ) ( | ,..., )... ( | ,..., )k k k kP X X P X X X P X X X P X X X −=  (7) 

由不同的 X(0)出发,当 t→∞,在遍历条件下,可以认为各时刻 X(t)的边际分布为平稳分布,此时它收敛并可以

被看作是样本的仿真观测点.根据 Markov 链的遍历性,所有基于 MCMC 的统计推断都是在假定 Markov 链已经

收敛的条件下进行的.所以,MCMC 的收敛性诊断对于用模拟的样本进行模型推断和估计极为重要.本文采用

Geweke-Diagnostic 方法对 Gibbs 抽样序列进行收敛性诊断[27]. 
OSM-MSCS 选用 Gibbs 方法用于群间关系重组,选择 Gibbs 方法是因为在完成首代父图内部行动者的抽样

以后,剩余的抽样对象只是首代父图之间的相干关系.由于首代父图之间的相干关系非常少且全部可知(通过整

群分解可以获得),这样就可以直接选用某种筛选策略(例如等概入样、结构洞入样、hop 行动者入样等)选取若

干首代父图之间的相干关系,而后通过 Gibbs 抽样调整其概率转移矩阵获得平稳分布,这样就使得每一个后继

节点都能成为入样节点,从而提高抽样的整体效率. 
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3   实验测试 

3.1   测试环境 

测试系统由两部分构成:一部分是数据抓取子系统,另一部分是数据分析子系统.数据抓取子系统由 40 台

2-CPU 机架服务器组成.通过 CPU 绑定技术,每个机架服务器运行 4 个独立的数据抓取线程,抓取子系统总体并

发规模控制在 280~300,采集的数据集中存放在存储系统的数据库中. 
数据分析子系统由 3 台 64 位 Linux 高性能服务器组成,每台服务器分别负责不同在线社会化媒体大数据

的抽样分析,彼此独立,互不干扰.整个系统部署在高速 SAN 网络中,公网接入是 50M 光纤专线,测试环境拓扑如

图 3 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3  Test environmenting 
图 3  测试环境 

3.2   测试数据集 

我们选择网易微博(http://t.163.com/)、蘑菇街(www.mogujie.com)、优酷(www.youku.com)作为测试对象(见
表 3).选择以上社会化媒体的主要原因是:首先是其数据规模庞大,使用频繁,抽样与总体对比效果明显;二是系

统运营时间长,用户行为趋于稳定,具有抽样研究的稳定性基础;三是内部结构复杂,具有测试典型性. 
Table 3  Test data-set of online social meida 

表 3  在线社会化媒体测试数据集 

统计指标 
测试对象 

网易微博 蘑菇街 优酷 
Nodes 47 058 432 1 124 695 4 391 911
Edges 1 473 399 506 20 249 370 74 662 487

In-Degree law exponent −2.432 −1.491 −1.371 
Out-Degree law exponent −0.087 −0.169 −0.193 

Degree correlation 0.147 0.274 0.089 
Avg path length 97.82 41.23 153.67 

Cluster cofficient 0.063 0.127 0.011 

Servers

Crawlers

Coordinator User account
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在测试之前,我们对以上数据进行了较为全面的社会网络分析,从其构成上看:有由对称关系构成的小世界

网络;也有包含大量孤立节点的随机网络;还有由意见领袖组成的单向无标度网络.这些单纯结构组织在一起

时,表现出非常复杂的链接关系.因而,选择这样的研究对象可以充分测试出多阶段整群抽样方法的质量特性. 

3.3   测试检验方法 

K-S 检验是一种常用的检验方法,主要用于检验经验分布函数与总体分布函数间的差异显著性.该方法由

Kolmogorov 检验和 Smirnv 检验组成,前者用于检验一个给定样本 X 是否服从某个己知的概率分布 Fx(x),后者

检验两个样本是否服从同一概率分布.其工作原理如下: 
设 X=(X(1),X(2),…,X(n))是样本 X=(X1,X2,…,Xn)的有序统计量,因 Fx(x)由样本得到,只在 N0 个样本处存在函数

值,且为单调非降的阶梯函数,假设检验结果为公式(8): 
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0 0
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iF x i N
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N N

= =
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式(8)说明,可以用
0ND 作为检验统计量.当 H0 为真时,

0nD 趋向于较小值;当
0nD 过大时,则拒绝 H0.实施 K-S 

检验时,不需要对数据分组,减少了划分区间的麻烦,这样就不必因区间划分而舍弃部分样本数据,可以提高检

验的质量.另外,K-S 检验能够处理任意长度的样本群体,对大样本群体的适应能力要好于 S-W 检验,这个特点非

常适合在线社会化媒体大数据抽样检验的需要,因此,K-S 检验已经成为在线社会化媒体抽样研究中 主流的

检验方法. 

4   实验结果与分析 

4.1   整群分解分析 

(1) 整群分解效果比较分析 
本文使用 SLAP 与 CORPA 方法对实验数据集进行了整群分解,谱系图分析结果如图 4 所示.从图中的数据

可以明显看出:不同的社区分解方法对同一对象分解效果差异很大,其内部子群分解特征有很大的不同. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Comparative analysis of cluster decomposition dendrogram 
图 4  整群分解谱系图比较分析 

为了更加直观地说明不同社区分解方法对整群分解的影响,我们采用相对熵(K-L divergence)对比不同分

解方法的差异性,统计结果见表 4. 

 

6.2

6.0

5.8

5.6

5.4

5.2

5.0

4.8

4.6

凝聚子群子网 凝聚子群子网 凝聚子群子网 凝聚子群子网 凝聚子群子网 凝聚子群子网

8.0

7.5

7.0

6.5

6.0

2.30

2.25

2.20

2.15

2.10

2.05

2.00

1.95

1.90

9.0

8.8

8.6

8.4

8.2

8.0

7.8

7.6

7.4

8.6
8.4
8.2
8.0
7.8
7.6
7.4
7.2
7.0
6.8
6.6

9.2

9.0
8.8
8.6
8.4
8.2

8.0
7.8

7.6
7.4

7.2

SLPA-蘑菇街 CORPA-蘑菇街SLPA-网易 CORPA-网易 SLPA-优酷 CORPA-优酷



 

 

 

崔颖安 等:社会化媒体大数据多阶段整群抽样方法 791 

 

Table 4  Comparative analysis of integral cluster decomposition 
表 4  整群分解比较分析 

相对熵 网易微博 蘑菇街 优酷 
DKL(PSLPA||PCORPA) 6.205.10−3 3.769.10−3 8.107.10−3 
DKL(PCORPA||PSLPA) 8.122.10−3 5.207.10−3 6.315.10−3 

结合谱系图的直接观察与相对熵的定量分析我们可以看出:不同社区分解方法不论是在子群分解规模还

是子群间的嵌套关系以及由此产生的子群聚类特性,都存在显著的差异. 
(2) 子群结构特征比较分析 
群体动力学认为:在每一个凝聚子群内部,一定存在着组织之轴,轴心可能是单个的点或者点集,轴距是一

系列级联的延伸关系,这些复杂关系形成“场”.群体的行动受到场关系的影响和约束,即,群体结构决定群体功

能.为了观察不同子群内部的结构特征,我们选择度中心势、接近中心势、中介中心势这 3 个指标对子群的结

构特性进行比较研究. 
① 度中心势 
度中心势是衡量凝聚子群内不同行动者之间向中心聚集的整体性指标,该指标越大,表明群体与中心的关

系越紧密,网络整合能力越强;反之,则表示群体凝聚力不高.星型网络取到该指标的极大值 1,环型网络取到该指

标的极小值 0.该指标的计算公式为公式(9): 
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其中,CD(n*)为 大度中心势. 
② 接近中心势 
接近中心势是衡量凝聚子群内的不同行动者之间关系亲疏的整体性指标,该指标越大,表明群体内存在大

量有直接关系的行动者;反之,则表示群体内不同行动者的关系比较疏远,缺少直接关系.星型网络取到该指标

的极大值 1,完全网络取到该指标的极小值 0.该指标的计算公式为公式(10): 
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其中,CC(n*)为 大接近中心势. 
③ 中介中心势 
中介中心势是衡量凝聚子群内部关系中介程度的整体性指标,该指标越大,表明凝聚子群内部结构洞越多,

即,不同行动者只有通过其他行动者才能发生联系;反之,则表示群体内部结构洞较少,不同群体的相干关系少,
网络结构相对单纯.星型网络取到该指标的极大值 1,当所有行动者有的中介度相等时,则取得该值的 小值 0.
该指标的计算公式为公式(11): 
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其中,CB(n*)为 大中介中心势. 
图 5 反映的是不同测试对象凝聚子群关系特性的比较分析,从结果来看:尽管采取的整群分解方法不同,但

是仍然可以表现出相似的规律.3 个测试对象中,网易微博的度中心势 高.这是因为网易微博中存在众多不同

领域的意见领袖,大量用户都关注了自己关心的意见领袖(粉丝过千万的意见领袖被关注率在 73.27%,粉丝过

百万的意见领袖被关注率在 50.33%),形成了类似星型网络的高度聚集结构.相比较而言,蘑菇街的度中心势

低,蘑菇街是一个专门面向青年女性的社会化营销平台,该系统根据青年女性的时尚需求设立了不同的频道(包
包、配饰、鞋子等),由于频道分类很细致,因而难以形成具有极高人气的意见领袖,其度中心势 低.但是蘑菇街

提供了诸多类似“晒货”之类促进社交的服务,极大地激发了不同行动者之间的联系,因而其接近中心势达到了

所有研究对象中的 大值.也就是说,蘑菇街系统中,行动者之间的直接关系丰富,间接关系很少,形成了大量类
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似于小世界网络的凝聚子群.优酷在所有研究对象中结构 单纯,是典型的随机网络.该网络内包括了大量既无

入度也无出度的孤立节点,占比高达 67.24%,凝聚子群的规模也比较小,仅有 13.83%的用户建立了明确的好友

关系,是所有测试对象中的 低值,而且凝聚子群之间的相干关系也很少,占比仅有 1.83/%.而网易微博却达到

了 8.79%(低度行动者之间的相干关系占比 59.31%,高度行动者之间的相干关系占比 5.07%,低度行动者与高度

行动者相干关系占比 35.62%),取得所有测试对象的 高值.由此我们可以看出:3 个测试对象中,内部结构 为

复杂的是网易微博,其内部网络不仅规模庞大,凝聚子群数量多,而且凝聚子群之间存在大量不同类型的相干关

系,这给抽样带来不少困难. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Structural features analysis of cohesive group 
图 5  凝聚子群结构特性分析 

尽管不同的社区分解算法的子群分解结果有很大差异,但是子群内部的结构特征仍然具有较高的相似性

(K-S 检验置信度>=92%).由此我们可以认为:即使选取不同的整群分解方法,凝聚子群内部的结构特性在宏观

尺度上仍然能够保持其客观性,并不会因为分解方法不同而改变其内部的结构特征,这一特征确保了 OSM- 
MSSC 方法具有较高的可行性和稳定性. 

4.2   子群抽样分析 

通过整群分解,OSM-MSCS 可以根据首代父图内行动者的概率分布特征,按照不等概、有放回的方式进行

群内样本选取.不等概控制方法采用汉森-赫维茨估计法,依据不同凝聚子群内关系的古典概率分布特征进行入

样控制,确保样本与总体具有相似的子群分布特征.OSM-MSCS 也具有较高的抽样效率,与其他方法抽样覆盖

率与抽样质量的对比如图 6 所示,由图中曲线的信息数据可以看出,OSM-MSCS 方法的点-边覆盖能力优于其他

抽样方法. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Comparative analysis of relations coverage rate 
图 6  抽样覆盖率比较分析 

OSM-MSCS 与其他方法相比具有较高的入样率,其根本原因在于其抽样机制的改变.MHRW 和 BFS 方法

很难并行化,因为行动者之间的相干关系全部纠缠在一起,缺少有效解耦,这就导致并行化时难以克服样本选取
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冲突.OSM-MSCS 利用整群分解实现了相干关系的有效解耦,因而可以对每一个首代父图并行抽样,从而提高

了整体的抽样效率.另外,OSM-MSCS 在子群抽样时不需要马尔可夫燃烧预热,这也提高了抽样的效率[28]. 

4.3   群间重组分析 

通过并行化子群抽样完成首代父图内行动者的筛选以后,使用 Gibbs 方法进行首代父图间相干关系的抽

样.由于 Gibbs 抽样需要构造初始样本序列,为了确保样本与总体连通能力的相似,我们选择群间 活跃的 hop
节点构造Gibbs抽样初始序列.经过实际抽样测试(30%的取样率),网络半径(radius)与直径(diameter)与总体相差

不超过 6.8%,表明由抽样关系形成的网络中心向外延伸以及其整体规模尺度与总体具有相似性.抽样平均路径

长度(avg path length)与总体相差不超过 3%,说明抽样数据能够按照总体的特性将不同子群有效地连接起来,确
保整体网络的连通性.网间连通性的抽样效果见表 5. 

Table 5  Comparative analysis of connectivity 
表 5  连通性分析 

评价指标 
抽样数据连通性误差率(%) 

网易微博 优酷 蘑菇街 
Radius 5.87 6.25 4.77 

Diameter 6.73 3.27 5.87 
Avg len 1.59 2.07 3.02 

Scc 3.83 5.45 5.63 

OSM-MSCS 之所以能够取得较好的连通性,关键在于在中观和宏观尺度上分别建立了有效的连接机制:在
中观尺度:每一个首代父图内部使用 DR 方法将其嵌套子群内低度行动者的相干关系有效地保留下来,准确地

还原了嵌套子群的“小连通”关系;在宏观尺度:使用 Gibbs 方法对不同首代父图之间的相干关系建立了平稳分

布,确保了首代父图之间“大连通”关系.综合样本数据在宏观尺度与中观尺度的连通特性,从而有效地刻画了整

体在线社会化媒体的连通特性. 

4.4   整体抽样效果分析 

在完成以上所有工作以后,我们从整体特性、凝聚子群特性、关键节点这 3 个维度对不同抽样方法进行了

综合比较分析,结果如下: 
① 宏观特性(见表 6~表 8) 

Table 6  K-S statistics of YouKu.com 
表 6  优酷 K-S 检验 

抽样方法 优酷【30%】样本覆盖率抽样比较分析 
In-Degree Out-Degree Correlation Diameter Avg.Path.Len Cluster coefficien wcc 

OSM-MCS 0.054 9 0.041 3 0.061 2 0.042 8 0.089 0 0.042 8 0.069 8 
MHRW 0.096 7 0.077 4 0.100 7 0.087 0 0.126 9 0.109 7 0.127 9 

FF 0.112 1 0.094 8 0.142 9 0.098 5 0.135 2 0.147 8 0.122 9 
BFS 0.103 2 0.120 4 0.137 7 0.126 9 0.144 1 0.145 6 0.130 5 

Table 7  K-S statistics of Netease microblog 
表 7  网易微博 K-S 检验 

抽样方法 网易微博【30%】样本覆盖率抽样比较分析 
In-Degree Out-Degree Correlation Diameter Avg.Path.Len Cluster coefficien wcc 

OSM-MCS 0.073 2 0.089 0 0.094 9 0.057 8 0.048 7 0.059 0 0.031 7 
MHRW 0.189 1 0.173 2 0.176 2 0.171 0 0.158 9 0.179 9 0.231 0 

FF 0.207 8 0.247 3 0.192 9 0.264 6 0.176 1 0.298 7 0.365 4 
BFS 0.203 2 0.220 4 0.237 7 0.276 9 0.204 1 0.295 6 0.320 5 
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Table 8  K-S statistics of Mogujie.com 
表 8  蘑菇街 K-S 检验 

抽样方法 蘑菇街【30%】样本覆盖率抽样比较分析 
In-Degree Out-Degree Correlation Diameter Avg.Path.Len Cluster coefficien wcc 

OSM-MCS 0.046 7 0.037 4 0.029 9 0.040 1 0.070 7 0.044 9 0.019 7 
MHRW 0.216 1 0.158 1 0.121 8 0.178 7 0.184 3 0.200 5 0.143 6 

FF 0.228 1 0.231 6 0.196 7 0.222 8 0.196 5 0.237 6 0.287 3 
BFS 0.210 4 0.281 6 0.207 2 0.229 3 0.176 8 0.240 2 0.261 7 

② 凝聚子群特性(见表 9) 

Table 9  K-S statistics of cohesive group 
表 9  凝聚子群 K-S 检验 

抽样方法 
统计指标 

Degree centrality Closeness centrality Between centrality 
网易微博 蘑菇街 优酷 网易微博 蘑菇街 优酷 网易微博 蘑菇街 优酷 

OSM-MCS 0.023 7 0.017 1 0.086 5 0.017 5 0.025 9 0.032 8 0.018 7 0.009 8 0.024 6 
MHRW 0.092 8 0.213 9 0.176 7 0.157 8 0.097 8 0.148 8 0.128 9 0.083 9 0.115 8 

FF 0.246 7 0.235 6 0.170 8 0.242 1 0.144 3 0.197 8 0.153 5 0.104 7 0.154 9 
BFS 0.236 5 0.289 9 0.187 6 0.276 5 0.154 4 0.201 9 0.146 8 0.137 7 0.156 4 

③ 关键节点地位特性(见表 10) 

Table 10  Similarity of opinion leader between sampling and population 
表 10  关键节点地位相似性 

抽样方法 
统计指标 

高度相似比例(%) 中度相似比例(%) 低度相似(%) 不相似(%) 
OSM-MCS 64.57 19.21 11.67 4.55 

MHRW 28.38 17.29 25.56 28.97 
FF 26.67 18.27 23.86 48.27 

BFS 10.79 13.46 16.14 59.43 

表 6~表 8 反映了不同抽样方法的综合比较结果.从以上数据可以看出,不同抽样方法对在线社会化媒体宏

观层次上所表现出的抽样能力存在明显的差异.对于内部关系稀疏的视频分享网站优酷,每一种抽样方法都能

达到宏观尺度上的一致性,但是对于内部结构复杂的网易微博和蘑菇街,OSM-MSCS 的 K-S 检验效果要明显好

于 MHRW,MHRW 要明显好于 FF,FF 与 BFS 各有优势.表 9 反映的是不同抽样方法对在线社会化媒体内部凝聚

子群特性的刻画能力,OSM-MSCS 抽样方法表现出比较明显的优势,凝聚子群统计估计量 K-S 检验结果表明与

总体 接近,即使对于蘑菇街和网易微博这样内部社区规模庞大、嵌套和重叠关系复杂的在线社会化媒体仍然

能够较好地表现出其中的社区特性.从表中反映的数据可以看出:BFS 与 FF 的凝聚子群抽样能力很有限,甚至

可以认为存在严重的问题,该方法有关凝聚子群 K-S 检验的所有结果都存在较大的偏差,这表明 BFS 与 FF 方法

并不是一种能够适合大型在线社会化媒体的抽样方法.表 10 反映的是关键节点的地位关系,表中数据采用皮尔

森相关系数对排名前 0.1%的高入度与高出度行动者进行了规则相关性分析,而后依据相关程度将其分为 4 档.
很明显 ,OSM-MSCS 是所有抽样方法中效果 好的方法 . 高度相似比例与中度相似比例总计达到

83.78%,MHRW 的相似性达到 45.67%,而 BFS 的相似性仅仅达到 24.25%.综合以上数据我们发现:如果按照“整
体特性-子群特性-关键节点特性”的方式对抽样进行评价,不同抽样方法间的差距表现得非常明显.显然,差距并

非来自抽样规模,根本原因是因为不同抽样方法对复杂结构适应能力的不同.为了确保测试结果的稳定,我们采

用以上抽样方法对测试对象反复进行了测试,测试结果与上述数据相符,因而可以确定分析结果的稳定. 
从在线社会化媒体大数据抽样发展过程来看:在抽样初期,随着入样单元的不断增加,节点度的统计规律性

开始显现,也就是说,样本序列可以按照节点度的数量特性进行分类.对于简单的数量规律,以上抽样方法都具

有足够的适应性,但当节点再扩大到一定规模时,样本间的关系开始发挥作用,这些样本组织在一起,形成或大

或小的凝聚子群,由此而形成的内聚性对不同抽样方法提出了新的挑战.BFS 方法由于只能获得相继关系,如果
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抽样规模不大幅提升,则其凝聚子群发现能力非常有限.FF 方法的缺陷在于其确定性的抽样方法难以适应复杂

的网络结构,越是复杂分布,FF 表现出的偏差越大.MHRW 方法虽然可以筛选样本,但是该方法一旦进入一个规

模较大且关系紧密的子群时就会陷入其中,很难跳出.由于大型在线社会化媒体内部包含众多具有嵌套关系的

大型凝聚子群,因而 MHRW 方法对凝聚子群的抽样效果并不好.从实验数据的结果可以看出:唯有 OSM-MSCS
方法能够利用 DR 样本舍选的特性,在不同嵌套子群之间相互切换,适应在线社会化媒体内部的复杂结构. 

当抽样规模继续膨胀时,已经完成了两步工作:一是通过规模扩张克服了节点的构成复杂性;二是克服了局

部凝聚子群内部的组织复杂性.此时所面临的关键任务就是通过选择不同凝聚子群之间的相干关系来形成更

大的子群乃至整体网络,即,形成整体涌现特征.BFS 和 MHRW 都没有能力理解首代父图相干关系的特征,因而

其群间关系的选择带有很大的盲目性, 终导致的结果就是样本不能忠实地反映总体的连通性.相比较而言, 
OSM-MSCS 方法可以有效地识别首代父图的群间关系,并能通过 Gibbs 抽样获得首代父图群间关系的平稳分

布,因此可以确保整体网络的连通与整体网络结构的完备. 

5   总结与展望 

OSM-MSCS 抽样方法与以往的研究工作相比,主要贡献包括如下 3 个方面:一是改变了在线社会化媒体大

数据的抽样机制,将其由单阶段抽样转化为多阶段整群抽样,使在线社会化媒体由“黑盒子”变成了“白盒子”,为
抽样提供了与客观事实更相近的样本概率控制方法,同时还为未来抽样信度与效度的分析打下了良好基础;二
是利用整群分解,将整体网络分解成不同的凝聚子群,使得在线社会化媒体并行抽样成为可能,从而较好地避免

了样本局部性陷入、马尔可夫链燃烧预热等问题,提高了抽样效率和抽样质量;三是完善了在线社会化媒体大

数据抽样估计量评价标准,从“个体地位-群体凝聚性-整体结构性”这 3 个层次进行综合评价,使得抽样数据能够

更好地满足领域问题研究的需要. 
未来仍需要对 OSM-MSCS 方法作进一步的优化:一是要优化子群抽样的方法,使其能够更好地适应子群内

的嵌套结构, 理想的情况应当是针对一种特定的结构就有一种与之对应的抽样方法;二是优化首代父图相干

关系的选择策略,使其能够适应各种复杂分布,既能确保群间连通性,还能与总体更加一致. 
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